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摘要：排比句具有结构紧凑、句式整齐、富有表现力等鲜明的特点，广泛应用在各种文体之中，在近几年

语文高考的鉴赏类问题中也多有考察，但在自动识别方面的研究还鲜有涉及。本文依据排比句结构相似、

内容相关的特点，以句子的词性、词语作为基本特征，设计了融合卷积神经网络和结构相似度计算的排比

句识别方法。首先将词向量和词性向量融入句子的分布式表示中，利用多个卷积核对其进行卷积操作，设

计出基于卷积神经网络的排比句识别方法。利用分句之间的词性串构造相似度计算，设计了基于结构相似

度计算的排比句识别方法。同时考虑句子内部的语义相关性和结构相似性，将卷积神经网络和结构相似度

计算方法融合，用于排比句的识别。在文学作品数据集和高考题中的文学类阅读材料数据集进行排比句识

别实验，验证了本文所提的方法是有效的。 
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Abstract : Parallelism has the advantages of compact structure, neat sentence, expressiveness and other distinctive 

features in all kinds of literary forms. In recent years, parallelism has also been found as the problem of 

appreciation in the Chinese college entrance examination, but the research of automatic recognition is rarely 

involved. In this paper, according to the characteristics of the similar syntactic structure and content relevance in 

parallelism, make the part of speech and words become the basic characteristics of sentences, we design the fusion 

of convolutional neural network and structure similarity calculation method to recognition parallelism. We first add 

the word embedding and the vector of part of speech into the sentence distributed representation, using multiple 

convolution kernels to execute the convolution operation, design the parallelism recognition method based on 

convolutional neural network. Using the parts of speech of the clauses string to create similarity calculation, design 

the parallelism recognition method based on structure similarity calculation. Taking account of the semantic 

relevance and structure of the sentence similarity, we fusion the convolutional neural network and structure 

similarity calculation method to recognition parallelism. The experimental results show that the proposed 

recognition parallelism method is effective in the literature dataset and literature reading material datasets of the 

Chinese college entrance examination. 
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1 引言 

修辞格[1]是通过修饰、调整语句，运用特定的表达形式以提高语言表达作用的方式和方

法。在文学类文本中恰当地使用修辞，可使语言表达更加的准确、生动，富有感染力。在众

多修辞格中，排比作为一种使用频率较高的修辞格，受到了语言学家的广泛关注。典型的排

比句[2,3]一般由三至五项组成，排比项[4]之间内容相关[5]、结构相似，词汇之间相互呼应，增

强了文章的语篇连贯性，使行文丰满有力[6]，广泛的应用在政论、艺术[7]等语体中，在近十

年的高考语文鉴赏题中也多有考察，以 2016 年北京市高考语文卷第 24 题为例。 

问题：文章第四段运用了多种手法，表达了作者对老腔的感受。请结合具体语句加以赏

析。 

部分参考答案：排比。“这是……”、“亦或是……”、“也像是……”等句子使用了排比的

手法，多角度表现老腔不同的腔调，充分表现老腔艺术魅力和我对老腔的沉迷。 

若能自动识别文学类文本中的排比句，不仅可求解阅读理解内的鉴赏类问题，还可以进

一步挖掘文本中的隐式情感，为计算机对文本的思想感情、语言风格等方面的自动赏析奠定

基础。 

排比句具有特征突出、节奏感强[5]，增强文章的表达效果的作用，引起不少语言学家的

关注。高婉瑜[8]对对偶和排比两种辞格进行了详细的对比分析，认为二者仅在语法结构和语

义上具有相似点，而在平仄相对、字面重复度等特征上不具有一致性。叶定国等人[9]对中文

的对偶、排比辞格与英语的 Antithesis、Parallelism 辞格进行了分析对比，发现中文和英文

的辞格并非完全对应，Antithesis 和 Parallelism 有包孕关系，而对偶和排比却相互独立，具

有不用的语用功能。吕敬华[10]以《大堰河——我的保姆》为例，分析了排比在其中的艺术

特色，认为使用排比使文章更有缠绵的韵味。何佳利[11]以《蜗居》的经典台词为例，研究

了排比句在影视作品中作用，认为使用排比增强了语言气势，更好的表达了人物的思想感情。

皮晨曦[7]研究了排比辞格在政论和艺术两种语体中的差异，认为排比在政论语体中常用来举

例说明，而在艺术语体常用来抒发情感。张璐璐[12]分析了排比句在微博中的使用情况，认

为使用排比使语言的表达更有感染力，并根据排比项的不同，将排比分为成分排比、分句排

比、单句排比。张晓[13]从结构、词语重复度、排比项的数量出发对排比进行了再分类。上

述文献仅仅从语言学层面对排比句进行了研究分析，而在自动识别方面的研究较少。梁社会

等人[14]对《孟子》、《论语》中的排比句进行分析，联系排比句的结构、词语重复等特点设

计了相应的排比句自动识别算法。该算法填补了对古汉语排比句自动识别的空白，但由于其

只考虑了排比句结构类似和词语重复的表层特点，忽略了语义信息，且对语料本身有较高的

依赖性，无法应用到现代汉语的语料中。 

近年来，文本表示和句子分类方面的研究工作一直开展的如火如荼。相比之前经典的布

尔模型和向量空间模型等文本表示模型，Word2vec
[15-17]可以利用上下文语义信息对词语进

行分布式表示，基本思想是通过 Skip-gram 和 Continuous Bag of Words（CBOW）模型将每

个词映射成 n 维特征向量，通过词向量之间的距离获取词语之间的语义相似度，将其应用到

文本的聚类、分类等自然语言处理领域的研究工作中。卷积神经网络[18,19]（Convolutional 

Neural Network，CNN）是一种前馈神经网络，由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输

出层组成，由于其良好的自学习能力和泛化能力，在短文本的表示和句子分类上也取得了一

系列进展。Kim Y 等人[20]在预训练好的词向量的基础上，构造了一个双通道的 CNN 模型解

决句子级别的分类任务，并取得了较好的效果。Kalchbrenner N 等人[21]提出了一种使用动态

pooling 方法的 Dynamic Convolutional Neural Network（DCNN）模型对句子语义进行建模，

该模型在一定程度上保留了词序信息。Hu B 等人[22]也在 CNN 的基础上提出了一种解决句

子建模的网络结构，主要用于解决句子匹配的问题。 

本文依据排比句的定义[2-5]，概括了排比句的三个特点：（1）至少由三条相互衔接的排



比项组成；（2）各排比项之间具有语义相关性；（3）各排比项之间具有结构相似性。例如，

下面的两个排比句。 

例 1：烛光柔，月光静，电光更静，正如做事迅速的人，来去无声。 

例 2：一粒种子，可以无声无息地在泥土里腐烂掉，也可以长成参天的大树；一块铀块，

可以平庸无奇地在石头里沉睡下去，也可以产生惊天动地的力量；一个人，可以碌碌无为地

在世上厮混日子，也可以让生命发出耀眼的光芒。 

为了识别具有上述三个特点的排比句，本文结合文本的内容和结构，设计了基于 CNN

和结构相似度计算融合的排比识别方法，该方法不仅可以用于识别排比修辞，还可以为其他

修辞格的自动识别、衡量文本的相似度、解答鉴赏类等问题提供参考。 

2 排比句自动识别方法 

对于排比句的自动识别，首先对一个句子进行结构化表示，然后对其是否为排比句进行

判断。根据排比句中的排比项具有内容相关、结构相似的特点，本文以文本的词性、词语作

为基本特征，同时考虑文本内部的语义相关性和结构相似性，设计了基于 CNN 和结构相似

度计算的排比句融合识别方法。设 P1、P2 分别为利用 CNN 模型和结构相似度计算得到的该

句子为排比句的概率，PY是由 P1 和 P2 共同作用决定的排比句的最终概率，模型的框架图如

图 1 所示： 
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图 1 融合 CNN 和结构相似度计算的排比句识别框架图 

图1中对文本进行分词等预处理操作后，以词语、词性为特征对文本内容进行分布式[23-25]

表示，在此基础上，利用 CNN 对文本进行分类求得 P1，利用 LCS 算法计算结构相似度求

得 P2，最终对 P1、P2 进行加权求和得到 PY。基于 CNN 排比句识别和基于结构相似度计算排

比句识别详细介绍见第 2.1 节和 2.2 节。 



2.1 基于 CNN 的排比句识别 

（1）融合词语信息和词性信息的句子表示 

由于文档中的句子是非结构化数据，需要将其转换成计算机可识别的结构化数据。

Word2vec 是利用词语的上下文信息映射到 K 维向量空间上一种方法，它可使词语的语义表

示信息更加丰富。本文利用 Word2vec 对大规模的数据进行训练获得词的分布式表示，在此

基础上，加入句子的词性信息对句子进行表示。 

设一个句子 S=(word1, word2,…,wordn) ，它是由 n 个词构成，其中第 i 个词 wordi 的词性

为 posi。利用 Word2vec 模型对大规模的散文数据进行训练后，wordi 可以生成 kw 维的向量

xwi。考虑到排比句具有结构相似的特点，本文视词性信息为浅层结构信息的刻画，将词语

信息与词性信息共同作用对句子进行表示。假设现有的词类集为 C，对|C|中每一个词类 posi

（i=1,2,…,|C|）进行编码，随机产生互不相同的维度为 kp 的向量 xpi。对于每个词语与词性

对<wordi, posi>（i=1,2,…,n）的联合表示，采用拼接技术生成一个 k 维的特征向量 Xi

（i=1,2,…,n），这样融合了词语和词性两类信息特征的<wordi, posi>的表示见公式（1）。 
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                            （1） 

这里 Xi 为句子 S 中<wordi,posi>生成的特征向量，向量维度为 k=kw+kp，其中，kw 为向

量维度，kp 为词性向量维度。对于未出现在 Word2vec 词表中的词语，其向量 xwi中的分量

均以小于正整数 θ 的随机数进行填充。 

设句子 S 表示的向量矩阵为 Sen
kn，融合语义信息和词序信息的句子 S 可由 n 个 Xi

（i=1,2,…,n）进行拼接，其表示形式见公式（2）。 
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（2）基于多个卷积核的 CNN 的排比句识别 

CNN 是一种前馈式神经网络，它利用反向传播算法对网络结构进行优化，对网络中的

未知参数进行估计，常用于处理图像和时间序列等二维网格结构数据，容错能力强，运行速

度快，具有较强的自适应能力，近期在句子表示和句子分类方面也获得不错的结果。本文利

用大小不同的卷积窗口进行卷积操作，对获取的特征集合利用最大池化方法进行池化，为了

防止训练样本过少造成的过拟合问题，在全连接层部分使用了 Dropout 技术，即以一定的概

率暂时丢弃网络中的部分参数，将池化后获得的向量经过全连接层后，连接到 Softmax 层，

最终获得该句子为排比句的概率。 

设有 t(tϵ{1,2,...,n})个卷积核，Sen
kn 为卷积操作输入层，kcm 为第 m(mϵ{1,...,t})个卷积

核 Cm 的窗口大小，W
kcm 权重向量矩阵，wj为 W

kcm 中的第 j(jϵ{1,...,cm})个权重向量，f
a

c
m为第

m 个卷积核获得的第 a(aϵ{1,...,n-cm+1})个特征，F mc 为特征集合，
max

cm

f 为F mc 中的最大特征值，

FW 经过卷积、池化、全连接操作后的特征向量，cm为卷积核每次卷积的词的个数。 

基于 CNN 排比句识别算法（CNN）： 

输入：句子 S 的表示 Sen
kn； 

Step1 对 Sen
kn，利用 Cm 进行卷积操作，获得的第 a（1≤a≤n-cm+1）个特征为

1

f( )
mc a

a i i

a

f b w X
 

   ；这里的“  ”为两个向量做点积，b 为偏置值。当卷积核的移动窗口



为 1 时，卷积后可获得长度为 n-cm +1 个特征集合 1 2 1F [ , ,..., ]
c c c cm m m m

mn cf f f   ； 

Step2 利用 t(1≤t≤n)个卷积核分别对 Sen
kn 进行卷积操作，可获得 t 个特征集合

1 2F ,F ,...,F tcc c 。 

Step3 利用最大池化方法进一步减小特征，即对每一个特征集合F mc ，将最大值
max

cm

f  作

为输出 max 1 2 1= max( , ,..., )
c cm m

m

c cm m

n cf f f f   ； 

Step4 将池化层输出的多个特征集合的最大值
1 2

max max max

cc c t

f f f， ，..., 进行全连接生成 FW； 

Step5 将 FW 最终连接到 Softmax 分类器，输出 S 为排比句的概率 P1； 

Step6 当 P1>Φ1 时，则句子 S 为排比句。 

2.2 基于结构相似度计算的排比句识别 

最长公共子序列（LCS，Longest Common Subsequence）[26]算法可计算出两个或多个序

列中最长的公共子序列，该子序列中的元素在原序列中不一定是连续的，但是前后顺序不发

生改变，广泛的用于计算图形、文字之间的相似度。本文依据 LCS 算法的特性，在句子词

性串的基础上，利用该算法对句子的结构相似度进行度量。 

由于排比句各排比项之间具有结构相似性的特点，本文以逗号和分号作为分隔符对句子

进行分句，以连续的三个分句为一个分句单元，对各分句分词后生成词性串。在此基础上，

利用 LCS 算法计算出两两分句之间的最长公共子序列；再利用相似度计算公式计算分句单

元内的两两分句间结构相似度，并对其求平均值。最终将所有分句单元中句子间相似度平均

值最高的认为是排比句。 

设一个句子 S=(s1,s2,...,st)由 t(t>2)个分句组成，第 i(iϵ{1,...,t})个分句 si 的词性串序列为

pi，len(pi)为 pi 的词性串长度，分句 si和分句 sj(jϵ{1,...,t})的公共词性串为 pij、结构相似度值

为 ssij，sim(si, sj)为相似度函数。假设连续的三个分句为一个分句单元，则第 k(kϵ{1,...,t-2})

个分句单元 SCK 内为 ak，所有分句单元中句子间相似度平均值最大为 amax、SCK={sk, sk+1, 

sk+2}。 

基于结构相似度计算的排比句识别算法（SSC）： 

输入：句子 S 中的分句单元 SC1,SC2,…, SCt-2;  

Step1 对每一个单元 SCK，执行 Step1.1-Step1.3 

Step1.1 计算两分句 si、sj之间共同的词性串 ( , ) lcs( , )i jij i js sp h p p  ；
                

 

Step1.2 计算分句 si、sj结构相似度值[26] 

sim( , ) (2 len( )) / (len( ) len( ))ij i j ij i jss s s p p p    ； 

Step1.3 计算 SCK的平均相似度值
3

k(k+1) (k+1)(k+2) k(k+2)

k

ss ss ss
a

 
 ； 

Step2 选取 t-2 个分句单元中的最大平均相似度值
{1,2,..., 2}

= max )max k
k t

a a
 

( ; 

Step3 当 amax>Φ2 时，则句子 S 为排比句。                 



2. 3 基于 CNN 和结构相似度计算的融合 

排比句具有语义相关性，结构相似性的特点。由于 CNN 考虑了文本的语义信息，而 SSC

算法考虑了文本的结构信息，因此，将两者的结果进行融合，用于判别一个句子是否为排比

句。为了融合结构信息，将第 2.2 节中获得的分句单元中最大平均相似度值 amax 视作该句子

为排比句的概率 P2 =amax。设 α 为权重，利用 3.1 节求得的概率 P1，判断句子 S 是否为排比

句的最终概率为 PY=αP1+(1-α)P2，这里的 α 是依据排比句的标签信息确定的最优值，当 PY>Φ3

时，则句子 S 为排比句。 

3 实验及分析 

3.1 数据集及评价指标 

实验数据来源于高中语文课文、全国历年语文高考题的散文文本、查字典网

（https://www.chazidian.com/）和散文吧网站（https://www.sanwen8.cn/），经过人工标注的排

比句 2000 条，非排比句 2000 条，共计 4000 条，其中非排比句来源于排比句的上下文。为

了训练 Word2vec 模型，采用 1946-2006 年近 3.5G 的《人民日报》语料、散文吧网站上获取

的散文 71460 篇、全国历年语文高考题的散文文本 184 篇。所有的实验数据均经过去噪、去

重、分词等预处理操作。 

实验结果采用的评价指标为精确率（precision）、召回率（recall）、F1 值和正确率

（accuracy）。 

3.2 参数设置 

使用第 2.1 节 CNN 模型对排比句识别时，训练过程中参数的更新采用随机梯度下降方

法。通过多次实验，选取性能最优参数如下：kw=200，kp=200，t=3，C1、C2、C3 的卷积窗

口大小分别为 300×3、300×4、300×5，学习率为 0.01，dropout 的概率为 0.5，Φ1=0.5，Φ2=0.65，

Φ3=0.6，α=0.3。  

实验结果均采用五折交叉验证，即每次取全部数据的 80%为训练集，其余 20%为测试

集，各评价指标均重复五次实验取平均值。 

3.3 实验结果及分析 

实验 1：不同权重 α 下的融合 CNN 和 SSC 排比句识别结果 

为了分析权重 α 对第 2.3 节提出的融合 CNN 和 SSC 方法判别排比句的影响，本实验选

取 αϵ{0.1,0.2,...,0.8,0.9}，进行了 9 组对比实验，实验结果如图 2 所示，其中，横坐标为权重

α 的取值，纵坐标为实验结果。 

 

图 2 不同的权重 α 下融合 CNN 和 SSC 的排比句识别结果 

由图 2 可看出：随着 α 的变化，各评价指标均有所波动，说明内容和结构对于排比句识

别均有一定的影响。当 α 值为 0.3 时，F1 值和 accuracy 取得了最优结果，说明结构相似度



（SSC 方法）在排比句识别起着重要的作用。在后续实验中均选取 α=0.3。 

实验 2：不同特征、分类方法进行排比句识别比较 

为了验证本文提出方法的有效性，我们设置了如下对比实验： 

SVM[w]：以 wordi为特征的基于 SVM 分类器的排比句识别； 

SVM[pos]：以 posi为特征的基于 SVM 分类器的排比句识别；  

SVM[w+pos]：以 wordi 和 posi 为特征的基于 SVM 分类器的排比句识别；  

CNN[w]：仅以 wordi 为输入特征，利用 2.1 节提出的基于 CNN 的排比句识别方法； 

CNN[pos]：仅以 posi 为输入特征，利用 2.1 节提出的基于 CNN 的排比句识别方法； 

CNN[w+pos]：利用 2.1 节提出的基于 CNN 的排比句识别方法； 

SSC[w]：利用 2.2 节基于 SSC 的排比句识别方法，仅以 wordi为输入特征，且令 sim(si, 

sj)为 cosine 相似度 simcos(si, sj)，计算内容相似度； 

SSC [pos]：利用 2.2 节基于结构相似度计算的排比句识别方法； 

SSC [w+pos]：利用 2.2 节基于结构相似度计算的排比句识别方法，以 wordi和 posi为输

入特征，且令 sim(si, sj)=βsimlcs(si, sj)+(1-β) simcos(si, sj)，计算内容相似度和结构相似度，其中

β 取最优值为 0.6。 

CNN[w+pos]+ SSC [pos]：利用本文第 2.3 节提出的排比句识别方法。 

各分类方法的实验结果如表 1 所示： 

表 1 各类排比句识别方法的实验结果比较 

            评价指标 

方法 
precision recall F1 accuracy 

SVM[w] 71.1% 63.9% 67.2% 68.2% 

SVM[pos] 73.6% 64.0% 68.4% 70.4% 

SVM[w+pos] 75.3% 68.4% 71.6% 72.9% 

CNN[w]  89.3% 84.7% 87.0% 87.2% 

CNN[pos] 88.3% 80.2% 84.1% 84.7% 

CNN[w+pos] 89.5% 85.9% 87.7% 87.6% 

SSC[w] 95.6% 68.1% 79.5% 82.5% 

SSC[pos] 90.9% 86.0% 88.4% 88.7% 

SSC[w+pos] 96.0% 80.0% 87.3% 88.3% 

CNN[w+pos]+SSC[pos] 94.2% 89.3% 91.7% 91.9% 

由表 1 可以看出： 

（1）从分类器的角度，在三种不同的特征表示下，三种分类方法识别排比句的结果分

别 为 SVM[w]<SSC[w]<CNN[w] 、 SVM[pos]<CNN[pos]<SSC[pos] 、 SVM[w+pos]<SSC 

[w+pos]< CNN[w+pos]，由此，SVM 识别排比句的效果是三种方法中最差的，主要原因是利

用 SVM 忽略了句子的序列信息，不能对句子的深层的非线性语义特征进行建模。 

（2）对于 CNN 算法，在 precision，F1 和 accuracy 三种评价指标下，CNN[pos] <CNN[w] 

CNN[w+pos]，CNN[w+pos]是识别排比句的效果最好，而 recall 指标下，CNN[pos]< 

CNN[w+pos]<CNN[w]，CNN[w]是识别排比句的效果最好，说明 CNN 模型可以有效利用句

子中词语信息。 

（3）对于 SSC 算法，在 precision，recall，F1 和 accuracy 四种评价指标下，SSC[w] 

<SSC[w+pos]<SSC[pos]，SSC[pos]是识别排比句的效果最好，说明 SSC 模型可以有效利用

句子中结构信息。 

（4）综合词语与词性作为特征的角度，SVM[w+pos]<SSC[w+pos]<CNN[w+pos]，说明



利用词语信息与词性信息共同对句子进行表示，可以弥补单一特征表示的不足，也证明了我

们所采用的特征的有效性。 

（5）从方法融合的角度，CNN[w+pos]+SSC[pos]所有方法中识别排比句的效果最好的，

说明融合后的方法充分的考虑了句子的内容相关性和结构相似信息。 

对于第 1 节中例 1 和例 2，依据 CNN[w+pos]、SSC[pos]、CNN[w+pos]+SSC[pos]的概

率如表 2 所示。 

表 2 方法融合前后的概率值对比 

示例 CNN[w+pos] SSC[pos] CNN[w+pos]+SSC[pos] 

例 1 0.85 0.53 0.63 

例 2 0.34 0.84 0.69 

由表 2 可知，例 1 中使用 SSC[pos] 得到排比句的概率值为 0.53，判断为非排比句。例

2 中使用 CNN[w+pos]得到的概率值为 0.34，也判断为非排比句。然而，两个例子若使用融

合后的方法的概率值分别为 0.63 和 0.69，均可正确的判断为排比句。由此，对于排比句来

说，有些句子侧重结构上的相似，有些句子侧重语义上的相关，将两个方法融合是必要的。 

实验 3 CNN[w+pos]+SSC[pos]在高考鉴赏题中的应用实验 

利用验证本文所提的方法应用在高考题解答中的作用，选取 2017，2016 和 2007 年北京

高考题中文学类阅读材料进行排比句识别，获得排比句识别的概率见表 3 所示。 

表 3  文学类文本中排比句识别的概率值 

文本来源 例句 概率值 

2017 年 那些将天边画出蜿蜒起伏线条的山丘，那些怒放成海洋或孤零零独自开放的鲜花，那

些低头吃草或昂头沉思的马群…… 

0.692 

2016 年 这是发自雄浑的关中大地深处的声响，抑或是渭水波浪的涛声，也像是骤雨拍击无边

秋禾的啸响…… 

0.601 

2007 年 那风里雨里，透明的阳光里，透明的流水里，有我湿湿的想念，永远永远。 0.714 

由表 2 可看出，三个例句的概率值均大于 Φ3，则对排比句识别均正确，因此可知本文

提出的方法可以有效的对排比句进行识别，进而为高考阅读理解内的鉴赏题解答和文本的自

动赏析服务。 

4. 总结 

本文针对文学类文本中的排比句，依据其内容相关、结构相似的特点，设计了融合 CNN

和结构相似度计算的排比句识别方法，并与其他方法做了比较实验。针对高考题内的文学类

阅读理解的问题，将本文所提方法应用到阅读材料中的排比句识别中，取得了不错的效果，

从而进一步证明了本文所提出的方法和特征选择的有效性。但本文仍有不足，例如数据量较

小，没有在政论、新闻等其它语体上进行对比实验。今后的工作可以考虑如何更好的将文本

的结构相似的信息嵌入到 CNN 的输入层中，并将其应用到更为广泛的语体语料之中。 

 

备注：为了便于更多的研究者开展排比句识别方面的研究，我们将本文所用的数据共享到山

西大学文本情感分析技术资源开放与服务平台（http://115.24.12.5/）。 
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