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摘摘摘要要要

本技术报告探讨了通过微调本地视觉语言模型，实现汉字硬笔书写质量自动评价的
技术方案。针对传统评价方法难以提供准确性反馈的问题，我们团队采用精心设计
的prompt并结合微调的方式构建了一个高效的汉字硬笔书写质量自动评价系统。我们
采用Qwen2.5-VL-7B-Instruct模型作为基础，通过LoRA微调技术实现了汉字书写质量
等级分类（子任务一）和个性化评语生成（子任务二）的功能。系统地融合了视觉特
征分析与语言生成能力，在训练过程中采用了梯度检查点、BF16混合精度训练等技术
优化显存使用，并设计了针对性的损失函数和评估指标。实验结果表明，我们的方法
能够有效实现汉字书写质量的细粒度评价。

关关关键键键词词词：：： 多模态大语言模型 ；LoRA微调 ；汉字书写质量评级 ；评语反馈
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Abstract

This technical report explores a technical solution for automatically evaluating the qual-
ity of hard-pen Chinese character handwriting by fine-tuning a local vision-language
model. Addressing the challenge that traditional evaluation methods struggle to pro-
vide accurate feedback, our team developed an efficient automatic evaluation system
for hard-pen Chinese handwriting quality by employing carefully designed prompts
combined with fine-tuning. We adopted the Qwen2.5-VL-7B-Instruct model as the
foundation and utilized LoRA fine-tuning technology to achieve the functions of hand-
writing quality grade classification (Sub-task 1) and personalized comment generation
(Sub-task 2). The system integrates visual feature analysis and language generation
capabilities in a structured manner. During the training process, techniques such as
gradient checkpointing and BF16 mixed-precision training were employed to optimize
GPU memory usage, alongside the design of targeted loss functions and evaluation
metrics. Experimental results demonstrate that our method can effectively achieve
fine-grained evaluation of Chinese handwriting quality.
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1 引引引言言言

汉字书写能力作为大学生人文素养的重要体现，其培养成效直接关系到文化传承效果与语
言应用能力的提升。在数字化时代背景下，大学生书写能力普遍呈现下降趋势，而传统书法教
学受限于人工评价的高成本与低效率，难以提供及时、个性化的书写指导。发展智能化的书写
质量评价技术，已成为提升高等教育语言文字教学质量的关键突破口。现有汉字书写质量评价
方法主要分为两类：基于传统图像处理的方法通过提取笔画形态、结构比例等手工特征进行评
估，这类方法虽可解释性强但适应性有限；基于深度学习的方法利用卷积神经网络自动学习书
写特征，在评级准确率上取得显著提升，但普遍存在”黑箱”决策问题，无法生成人类可理解的
改进建议。这两类技术共同面临的核心瓶颈在于如何将视觉特征分析转化为符合教学逻辑的语
言描述，实现从”评分”到”评语”的跨越。

多模态大语言模型的出现为上述问题提供了创新解决路径。这类模型同时具备视觉理解
与语言生成能力，既能解析汉字图像的细部特征，又能基于教学知识库生成专业级评语。
其核心优势在于：通过端到端学习建立书写质量特征与语言反馈的映射关系，模仿人类教师
的”眼-脑-手”评价过程，先观察书写细节，再结合标准进行诊断，最后形成指导性文字。

本研究利用多模态大语言模型实现汉字硬笔书写质量的自动评价，来提供个性化的细粒度
评价与反馈。通过对子任务一汉字书写质量进行评级，将汉字图片分类为”优秀”、”中等”、”不
合格”三个等级；在子任务二中根据评级来实现自动性评语生成，为书写质量生成个性化、细粒
度的反馈评语。我们在数据、训练和推理阶段优化了模型，为了测试模型效果，我们在任务中
利用从训练集切分出来的数据集来进行评估，结果表明在子任务一中F1指标可达到0.954，并在
子任务2中获得综合得分score 0.6764，取得了具有竞争力的结果。

2 相相相关关关工工工作作作

汉字书写自动评价研究经历了从人工规则到数据驱动的演进过程。早期系统主要依赖专家
制定的评价标准，通过计算笔画与模板的匹配度 (Kamada, 2015)进行评分，这种方法虽直观但
泛化能力有限。随着计算机视觉技术的发展，基于特征工程的方法开始采用Gabor滤波、方向
梯度直分解 (Tran et al., 2017)等算法提取书写特征，结合传统机器学习分类器实现质量判断。
这类方法在规范字体的评价上表现尚可，但对个性化书写风格的适应性较差。

深度学习的兴起推动了端到端评价模型的探索。研究者先后尝试了CNN、LSTM等架构来
自动学习书写特征 (Saidaoui et al., 2020)，并在公开数据集上取得了优于传统方法的性能。特
别地，一些工作引入了注意力机制 (Liang et al., 2021)来增强对关键笔画区域的关注，进一步
提升了模型的判别能力。然而，这些方法仍存在明显局限，一方面，单纯的视觉模型难以构建
书写质量与语言描述的关联；另一方面，独立训练的评级和评语生成模块无法实现端到端的协
同优化。

视觉-语言大模型通过在大规模跨模态数据上的预训练，建立了图像与文本的深层语义关
联。研究表明，这类模型在细粒度视觉描述生成任务中展现出接近人类的表现。在书写评价领
域，已有初步尝试利用多模态模型生成简单评语 (Doostmohammadi et al., 2023)，但尚未系统
探索其在完整评价流程中的应用潜力，特别是在评级与评语生成的联合优化方面仍缺乏深入研
究 (Lu, 2023)。

本研究创新性地构建了基于Qwen2.5-VL-7B-Instruct的端到端评价框架，通过统一的模型
架构同时解决评级和评语生成两个子任务。与现有工作相比，我们的方法具有三个显著优势：
首先，采用参数高效的微调策略，在有限标注数据下实现模型能力的精准适配；其次，设计了
任务特定的指令模板，有效引导模型生成符合教育规范的评语；最后，通过多任务协同训练，
使视觉特征提取和语言生成模块相互促进，从而提升整体性能。

3 方方方法法法

我们的方法概述如图1所示。
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Figure 1: 方法概述图

3.1 数数数据据据处处处理理理

我们将评估任务提供的数据集处理为统一的指令-输出格式数据 (Ahn et al., 2022)，将图
像输入与文本标注（评级标签或评语）结合，使其适配多模态模型的输入要求。数据处理过程
通过特定的类实现，该模块支持训练、验证和测试三种模式下的差异化处理。在训练模式下，
系统会将原始文本指令中的图像占位符替换为模型特定的视觉标记 (Li et al., 2023)，并采用动
态掩码技术 (Raffel et al., 2019)确保损失函数仅对目标输出部分进行计算；在推理模式下，则
保留完整的对话结构以供模型生成预测结果。针对两个子任务的不同特性，系统实现了差异化
的评估指标，任务一采用F1值衡量分类性能，任务二则使用ROUGE系列指标评估生成文本质
量 (Lin, 2004)。整个处理流程充分考虑了多模态数据的对齐问题，通过精心设计的批处理策略
实现了图像和文本特征的高效融合 (Whitehouse et al., 2023)，我们为大模型设计的提示模板如
图2所示。

Figure 2: 大模型输入模板
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3.2 视视视觉觉觉语语语言言言模模模型型型的的的LoRA指指指令令令微微微调调调

我们使用LoRA方法对视觉语言模型进行指令微调。LoRA（Low-Rank Adaptation） (Hu
et al., 2021)是一种高效的微调大规模预训练语言模型的方法，特别是在计算和内存资源有限的
情况下。其核心是通过低秩分解逼近权重更新，给定预训练权重矩阵W0 ∈ Ra×k，LoRA通过两
组低秩矩阵B ∈ Ra×r 和A ∈ Rr×k（其中r ≪ min(a, k)）进行参数更新，这里k 为输入维度，a
为输出维度，r 是预定义的秩。这种低秩近似显著减少了可训练参数数量，在保持模型性能的
同时显著降低了训练开销，适用于在资源受限的情况下对模型进行高效微调。这种低秩近似显
著减少了可训练参数数量，前向传播过程表示为：

h = W0x+∆Wx = W0x+BAx (1)

在微调过程中，只有矩阵B和A被更新，而W0保持冻结。该方法只需要添加少量参数就能
实现适配，适用于在资源受限的情况下对模型进行微调。
模型架构设计方面采用视觉-语言多模态大模型框架，基于LoRA方法实现参数高效微

调 (Verma et al., 2023)。系统整合了视觉编码器和语言解码器，其中：视觉编码器采用改进
的ViT结构提取笔画、结构和章法等书写特征 (Huang et al., 2022)，语言解码器通过交叉注意
力机制实现多模态特征融合 (Choma et al., 2020)。采用因果语言建模（CLM）技术进行训练：

LCLM(Θ) = Ex∼D

[
−
∑
i

log p(xi|x<i; Θ)

]
(2)

其中Θ为可训练参数（即B和A），x<i表示历史标记序列(x0, ..., xi−1)。为适应不同子任务
需求，模型引入了任务特定的提示标记，并采用LoRA微调策略在关键网络层（如q, k, v投影矩
阵）注入低秩适配器，在保持模型性能的同时显著降低了训练开销。

3.3 训训训练练练优优优化化化及及及端端端到到到端端端评评评估估估

训练优化策略采用AdamW8bit优化器 (Dettmers et al., 2021)，集成Flash Attention 2 (Dao,
2023)优化注意力计算，采用BF16混合精度策略提升显存利用效率。训练过程启用梯度检查点
技术，在不显著增加显存消耗的情况下支持更大模型训练 (Chen et al., 2016)。针对不同子任务
特性，评级任务优化分类交叉熵损失函数，评语生成任务则优化语言建模损失目标。
本研究在模型训练过程中实现了端到端的动态评估机制，通过周期性验证确保模型性能

的持续优化，并保存最好指标的lora权重。对于评级任务，系统每10个更新步数自动触发验
证集评估，计算F1指标，其中F1达到0.9以上时自动保存最优模型；对于评语生成任务，则采
用ROUGE-1、ROUGE-2和ROUGE-L的加权综合得分进行评估，当综合得分超过0.59时保留检
查点。评估过程采用混合精度推理和动态批处理技术。系统设计了显存优化策略，包括梯度检
查点激活和CUDA缓存清理机制。该评估方案通过早停机制和自动保存策略，在保证模型性能
的前提下显著提升了训练效率。

3.4 模模模型型型集集集成成成

投票策略通过集成多个模型的预测结果或同一模型在不同推理路径上的输出，能够有效减
少随机误差和模型偏差，显著提升系统的整体鲁棒性。在模型评估阶段，我们让每个模型独立
地对测试集进行推理，确保预测结果的多样性。为了进一步增强预测的稳定性，我们采用集成
学习中的投票机制（Voting Ensemble），通过多数表决或加权投票的方式融合不同模型的输
出，从而确定最终预测结果。这种策略不仅能够降低单一模型在特定数据分布上的过拟合风
险，还能充分利用不同模型的优势，提高在未知数据上的泛化能力。此外，投票集成还能有效
缓解异常预测的影响，使模型在面对噪声或分布偏移时表现更加稳健。实验结果表明，经过投
票策略优化后，我们的模型在验证集上的性能得到显著提升，最终取得了最优的提交成绩，验
证了该方法的有效性。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本任务使用的数据集主要用于评估汉字书写质量。数据集分为两个子任务：汉字书写质量
评级和汉字书写质量评语反馈。
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子任务一的目标是基于给定的汉字图片，对其书写质量进行等级分类，依据书写结构与笔
画形态进行评判，评定等级分为优秀、中等、不合格三类。此任务的数据集包含1500个训练样
本和300个测试样本，从1500条训练集中随机划分300条用于验证集。子任务二基于给定的汉字
图片，对其书写质量生成个性化、细粒度的评语与反馈，关注于汉字书写质量的评语反馈，主
要从结构与笔画形态两个维度进行评价，包含600个训练样本和100个测试样本，从600条训练集
中随机划分60条用于验证集。

4.2 评评评估估估指指指标标标

4.2.1 子子子任任任务务务一一一指指指标标标

对于子任务一汉字书写质量评级，采用分类任务标准指标，包括每类别的精确率
（Precision）、召回率（Recall）和F1值，重点关注三类别的均衡表现。其中，P为该类正
确预测的样本数/预测为该类的样本数，R为该类正确预测的样本数/该类样本数，F1为精确率
和召回率的调和平均数，用于综合评价分类器的性能。

P =
TP

TP + FP
(3)

R =
TP

TP + FN
(4)

F1 =
2× P ×R

P +R
(5)

式中：真正例（True Positive, TP）是模型正确地将正样本预测为正样本的数量，假正
例（False Positive，FP）是模型错误地将负样本预测为正样本的数量，假反例（False Nega-
tive，FN）是模型错误地将正样本预测为负样本的数量。

4.2.2 ROUGE指指指标标标

对于子任务二汉字书写质量评语反馈，使用文本生成任务的ROUGE指标（包括ROUGE-
1、ROUGE-2和ROUGE-L），最终得分按0.4*ROUGE-L + 0.3*(ROUGE-1 + ROUGE-2)的加
权公式计算，全面评估生成评语与专家标注在词汇、短语和语义层面的匹配程度。

ROUGE-1 =
重合词语数

参考答案词语数
(6)

ROUGE-2 =
重合2-gram数

参考答案2-gram数
(7)

ROUGE-L =
LCS长度

参考答案长度
(8)

Score = 0.4× ROUGE-L + 0.3× ROUGE-2 + 0.3× ROUGE-1 (9)

其中：重合词语表示预测结果与参考答案共现的词语集合，重合2-gram表示共现的连续二
元词组集合，LCS（Longest Common Subsequence）表示最长公共子序列。

4.3 参参参数数数设设设置置置

我们采用了多项技术优化手段以提升训练效率和资源利用率。首先，我们使用Flash
Attention 2来加速注意力计算，同时结合8bit AdamW优化器、梯度检查点和线性融合损失，
以实现对预训练模型的高效适应。此外，通过梯度累积策略模拟更大批量的训练效果，并对原
始模型梯度积累中的偏差问题进行了修正。

我们的实验环境为单张24GB VRAM的NVIDIA消费级显卡。在损失计算环节，我们特别
优化了输入序列的处理方式，仅针对输出部分（评语或评级标签）计算交叉熵损失，而忽略指
令部分的冗余计算，这一策略进一步提升了计算效率。在验证与保存机制上，我们设定了严格
的评估频率，每训练10步即在验证集上进行一次全面评估。根据评估结果，我们会保存当前在
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超超超参参参数数数 参参参数数数设设设置置置

Epoch 5
Batch size 4
Gradient accumulation 2
Learning rate 1.8e-5
LoRA rank 64
LoRA Alpha 512
Max grad norm 0.5

Table 1: 训练所用超参数

子任务一中Macro-F1指标最高或在子任务二ROUGE综合得分最优的模型检查点。这一整套机
制保证了模型性能的持续优化，我们最后基于Qwen2.5-VL-7B-Instruct 模型进行LoRA 微调，
具体参数设置如表1所示。

4.4 实实实验验验结结结果果果

Model track1 F1 track2 Score

Qwen2.5-VL-7B-Instruct 95.33 67.64
InternVL2 5-8B 94.25 66.31
Ovis1.6-9B 93.50 67.10
Valley-Eagle-7B 92.76 65.28
Voting Ensemble 95.42 -

Table 2: 模型效果

在任务中我们测试了多个模型效果，并在每个子任务的训练集上进行指令微调，结果如
表2所示。我们在训练中评估所用的验证集从训练集中随机分割得到。我们观察到在Qwen2.5-
VL-7B-Instruct上具有优越的性能，在子任务1中F1可达到0.9533，并在子任务2中获得综合得
分score 0.6764。为进一步提升模型鲁棒性，我们对任务1中的三个结果较好的模型（Qwen2.5-
VL-7B-Instruct、InternVL2 5-8B和Ovis1.6-9B）进行了模型集成。集成方法通过聚合多个模型
的预测结果来实现性能增强，实验数据证实该方法有效提升了子任务1的评估指标。

5 结结结论论论

在本次CCL2025大学生汉字硬笔书写质量评测中，我们精心设计了prompt并结合微调
的方式来激发多模态大语言模型的图像理解与文本生成能力，构建了一个基于视觉语言模
型(VLMs)的综合优化框架，来更好地根据给定的汉字图片进行评级并生成详细、个性化的评价
意见，以此弥补现有评价方法在提供个性化的细粒度评价与反馈方面的不足。我们采用模型投
票集成策略提升模型的表现效果。最终，我们在比赛中获得了第一名的成绩。
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