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摘要：文本可读性问题最初由教育学家提出，初衷是辅助教师为语言学习者推荐适合其阅读水平的文本。随着计

算机技术的发展及网页文本的涌现，对文本进行可读性分析有了更加丰富技术手段和应用场景。本文对可读性自动分

析的相关研究进行了梳理，将可读性自动分析的方法总结为公式法、分类法和排序法三类。本文进一步对可读性自动

分析中的两项重要内容，数据集的使用和文本特征的选择进行了梳理。最后对可读性研究的发展方向进行展望。 
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Abstract :The concept of readability was originally proposed by educators, intended to assist teachers in recommending 

suitable reading materials for learners. Along with computer's popularization, the automatic analysis of text readability can  be 

advantageous in different application scenarios. The analysis techniques for text readability include formula-based method, 

classification method and ranking method. This paper further summarized the accessible database and the feature extraction, 

which are two of the critical parts in text readability analysis. Finally, we analyze the directions of development in current 

research of readability automatic analysis. 
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0  引言 

阅读是人类获取信息和知识的重要途径。难度

适当的阅读材料不仅可以使读者的阅读过程顺利

进行，还可以使读者通过阅读提升自己的阅读能

力。相应地，超出或低于读者水平的文本不仅会

影响读者的阅读体验，还可能对基本文本信息的

提取造成阻碍
[1]
。随之而来的问题是：是什么导

致了文本之间的难度差距？影响文本难度的核心

特征是什么？文本难度是否可以进行度量？是否

可以借助计算机对文本难度进行自动分析？学者

们从不同角度对文本难度问题进行了探讨，这些

研究后来被统称为可读性（Readability）研究
[2]
。 

可读性研究是语言学和心理学领域的重要课

题之一，对文本进行可读性分析是可读性研究的

核心。可读性分析的任务是，给定一篇文本，通

过对文本进行分析，给出该文本的难度值或判断

该文本适合哪一水平的读者。最初的可读性分析

主要是请有经验的专家或教师为文本难度打分，

这种方法具有很强的主观性，评分者的标准不同，

目的不同，文本难度的评分结果就会产生冲突。 

文本可读性的自动分析可以追溯到 20世纪 20
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年代
[3]
。所谓可读性的自动分析，就是对文本难

度进行定量、自动地评估与分析，是一种预测性

的手段，具有客观性和经济性的优点。可读性的

自动分析有很多应用场景。在教育领域，评估文

本难度可以帮助教师为学习者选择合适的阅读材

料
[4]
，为教材编写提供科学依据

[5]
，对阅读测试、

课程规划有一定参考价值
[6]
。在自然语言处理领

域，计算机科学家或把可读性分析应用于智能改

编
[7]
、作文自动评分

[8]
等任务；或借助可读性自

动分析提炼和归纳源文档的主要内容，对自动文

摘的质量进行评估
[9]
；或通过分析网页文本，对

用户的阅读兴趣和搜索习惯进行预测和推荐
[10]

。 

根据分析思路和关键技术的不同，我们将可读

性的自动分析方法分为公式法、分类法、排序法

三类。（1）公式法：通过建立线性方程的方式，

把文本难度最相关的一些语言特征作为变量来预

测文本的难度值，使用的特征一般为浅层的语言

特征，如词长、句长、音节数等；（2）分类法：

研究者把文本难度的预测作为分类任务，从不同

等级的文本中学习一系列具有区别性的文本特

征，构造分类模型，输入没有标签的新文本后，

分类模型根据学习的结果估计文本的难度等级；

（3）排序法：构建比较器或人工标注得到文本的

两两相对难度，对文本进行排序得到按难度排序

的文本列，一般不可以给出具体的难度值或难度

等级。 

本文主要梳理已有的可读性研究，组织如下：

第 1 节总结可读性自动分析的主要方法和基本技

术；第 2 节对可读性分析中的重要环节——文本

特征选择和现有数据资源进行梳理；第 3 节回顾

汉语文本的可读性研究；最后一节对未来的可读

性研究进行展望。 

1  可读性自动分析的主要方法  

1.1 基于可读性公式的方法 
 

所谓可读性公式，就是针对某种阅读文本，

将影响阅读难度的、可进行量化的文本因素综合

起来，制定的一个评估文本难易程度的公式
[11]

。

它通常给出数值结果作为文本难度分数。 

可读性公式的构建主要包括两方面的内容：

1）与可读性级别密切相关的文本因素；2） 各

因素与可读性级别之间的函数关系。可读性公式

以学生的阅读理解成绩作为文本难度，在客观数

据的基础上，利用相关性分析确定影响文本难度

的主要因素，根据因变量（文本可读性）与自变

量（文本各因素）之间的关系，拟合文本可读性

公式。 

可读性公式假设因变量与自变量存在线性相

关，其模型被定义为： 

0 1 2 2 2 ... n ny x x x         (2-1) 

在 20 世纪 20 年代，Vogel 和 Washburne
[3]
首

次使用回归方程的方式，将多个文本特征纳入可

读性公式，该研究方法对后来的可读性公式研究

影响深远。20 世纪 50 年代之后可读性公式的构

建逐渐兴盛，到 80 年代，超过 200 个可读性公式

被构建出来并广泛应用于出版社、研究所、医疗

说明、法律、保险等行业
[12]

。美国教育部和国防

部也建立了以可读性公式为中心的可读性分析体

系，用来对国家政策文件中使用的文件、教育体

系中使用的教材进行评估和定级。英文中几个较

为权威的可读性公式如表 1 所示。 

表 1 具有代表性的英文可读性公式 

注： RL(Reading Level):可读性级别；SL:平均

句长，即平均每个句子的平均单词数；DW:不在

3000 常用词表的非常用词的数量；HW 指文本中难

词的比例；WL:平均单词长度；sent：句子数；

150words：在 150 词表里的词数。 

使用可读性公式评估文本的难易程度具有客

观性、简便性和经济性等特点。使用公式可以快

速地获得文本难度的分析结果，比较实用。但是，

影响文本难度的因素有很多，可读性公式只能考

可读性公式 备注 

The Dale-Chall Formula(1948 年)
[16] 

.049 .1579(0 ) (0 3) 3.6 65RL SL DW      

以 3000

常用词

表为基

础 

The Gunning FOG Index(1952 年)
[17]  

(4 )0. RL SL HW   

适用于

小学高

年级和

中学 

SMOG Grading （1969 年）
[18] 

30
1.0430 3 3  RL WL

sent
     

可以通

过拟合

曲线转

化为相

应等级 

The FORCAST Formula（1973 年）
[19] 

(( ) (20 1 / 15 ) )0 /10RL WL words    

美国陆

军技术

手册可

读性测

量公式 

Flesch-Kincaid Formula（1975 年）
[20] 

0.39 11.8 15.59RL SL WL      

美国国

防部可

读性测

量公式 
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虑有限的可计量的文本特征，无法把所有影响文

本可读性的变量如语法语义、句法、篇章等考虑

在内
[10][13]

，因此可读性公式的效度一直颇受争议
[15]

。除此之外，可读性公式适用范围窄。然而，

构建一个普遍意义上适用于所有人群的可读性公

式可能是不切实际的。总之，对可读性公式进行

研究，是研究者试图针对特定阅读人群，通过选

择可计量的特征定量评估文本的可读性，建立可

读性公式是传统可读性研究的重要内容，也为后

来可读性研究的进一步发展奠定了基础。 

 

1.2 基于分类的方法 

 

在机器学习中，分类被定义为:给定一组训练

实例 1 2, ,..., nX X X ，每个训练实例有类别标签。

通 过 学 习 有 标 签 的 训 练 实 例 ， 训 练 模 型

( )f X Y→ ，从而对新的实例给出类别预测
[21]

。

可读性的分类模型从被标注了不同可读性级别的

语料中学习一系列具有区别性的语言特征，构建

分类模型，分类模型通过未知文本特征判别该文

本是否属于某一难度级别。 

大量研究表明，除了浅层的句长，词长等，

基于分类方法的可读性自动分析能考虑到更多的

语言特征如词汇熟悉度，句法复杂度等，评估结

果比可读性公式精准，而且在区分高难度文本上

有显著优势
[22][23][24]

。研究常使用的分类模型有 N

元词串隶属度模型和支持向量机。 

 

1.2.1 N 元词串隶属度模型 

N 元词串隶属度模型是一种基于词概率的统

计语言模型。该方法把文本当成一连串的字符序

列，假定文本的可读性级别和文本的用词有关且

文本的可读性级别互相独立，在训练阶段，该方

法首先根据训练样本数据，统计每个 N 元词串隶

属于每个级别的概率模型。在预测阶段，对于一

个未知级别文本 T，计算其属于所有级别的隶属

度，取隶属度最大的为与文本相匹配的难度等级。 

( ) arg max ( ) log ( | )|i i
G w T

L G T C w P w G


   (2-2) 

给定某一级别的概率模型 iG ，w为文本T 的

用词， ( )C w 为词汇 w在T 中出现的频次。 

不同难度的文本词汇的使用和分布不同，文

本词汇信息能有效预测文本的难易程度
[23]

。Si 和

Callan
[25]

首次在文本可读性分析上使用一元词

串隶属度模型。该研究基于 91 篇 3 个等级的网页

文本构建了一元模型并和句长一起进行文本可读

性预测，模型准确率为 75.4%，而 Flesch-Kincaid

公式
[20]

的准确率仅为 21.3%。实验表明，使用该

模型预测文本难易度比仅使用句长词长特征的可

读性公式表现更好。Thompson 和 Callan
[26]

收集

了550篇文本12个难度等级的网页文本来训练概

率模型，该研究通过相邻等级文本之间的关系，

使用 Good-Turing 平滑算法对预测文本出现在某

一等级的概率进行估计，模型的预测结果与原等

级的相关性最高为 0.93。 

通过文本词分布信息判断文本难度等级的统

计语言模型比可读性公式的准确率更高。其次，N

元词串隶属度模型在网页文本和短文本上表现较

好，而可读性公式一般要求文本长度大于 200 词
[27]

。 

 

1.2.2 支持向量机 

支持向量机是Cortes 和 Vapnik等
[28]

提出的

基于结构风险最小化原理的统计学习理论，主要

应用于分类问题。 

Schwarm
[22]

使用支持向量机进行可读性分

析。训练过程中使用了从 N 元模型中学习到的文

本特征，以及一些词法、句法特征。该模型评估

结果的准确率在 79%到 94.5%之间，而传统的

Flesch-Kincaid 可读性公式的准确率则在 21%到

41%左右。可见，支持向量机分类器的方法要明显

优于传统的评估方法。该研究在低年级、短文本

的分类中显示出了良好的性能，但对较高等级的

文本并没有令人满意的区分结果。Petersen
[29]

在

Schwarm 的基础上，选取了相同的语言特征，通

过在训练集中加入负样本的方法，改善了分类器

的评估准确性和泛化能力。实验结果显示，加入

负样本的支持向量机分类器在高年级文本的区分

上有明显进步。支持向量机的训练要求求解计算

复杂度极高的二次规划问题，为了缓解训练样本

数越多、实际任务中的开销越大的问题，

Aluisio
[30]

在训练支持向量机时使用了序列最小

优化算法，高效优化了分类器的训练过程。 

鉴于支持向量机在评估文本可读性上的优异
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表现，后来的研究者尝试在支持向量机的基础上

对整个评估流程进行改进。或使用质量更高的训

练语料
[31]

，或对语言特征进行进一步筛选整合
[32][33]

。Chen
[34]

借助从 E-HowNet 中学习的词汇关

系为中学课文构建了词汇链，并结合词频-逆文件

频 率 （ Term Frequency-Inverse Document 

Frequency, TF-IDF）所筛选的词作为特征，支持

向量机分类器在低年级的最好分类准确率为

96%，在中级的最好分类结果为 85%。Cha
[35]

在预

测文本的可读性使用 Word2Vec 和 FastText 两种

方法构建词向量和段落向量，然后分别使用布朗

聚类（Brown clustering）和 K 近邻进行聚类，

支持向量机通过自主学习的特征对文本的难度进

行预测，预测结果与原等级的相关性为 80%以上。 

 

1.3 基于排序的方法 
 

良好的分类模型需要带有文本难度标注的语

料库。英文的可读性研究起步较早，资源较多，

其他语言中分级文本语料库较少且难以获取，如

果使用标注准确度很高的教材课文文本，又可能

涉及到版权问题
[27]

。因此，如何在缺乏带有标注

的大规模语料库情况下对文本的可读性进行评

估，是可读性分析面临的问题之一。 

在缺乏带难度等级标签数据的情况下，

Kumiko
[27]

使用基于排序的方法对文本的难度进

行测定。假定文本存在难易值 。对于任意两个文

本 ，它们的难易关系有三种： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )x y x y x y       ； ；  (2-3) 

如果可以从数据中学习一个难度比较器，就

可以对语料库中的文本进行排序。对于排序好的

文 本 集 C 中 的 任 意 两 个 文 本 都 满 足

1( ) ( )i iC C   。Kumiko 首先利用只有难易两个

类标注的文本训练比较器，然后使用二分插排算

法对经过比较的文本进行排序，如此循环直到数

据集中的所有文本全部被比较，即可得到排序好

的文本集 C。 

 
图 1 Terrace 网页分析器 

Kumiko开发了基于排序方法的 Terrace网页

分析器，如图 1 所示。网页分析器每天收集 CNN

的新闻文本，文本经过支持向量机比较器后，所

有新闻文本在后台以有序状态排列。当用户上传

文本后，分析器会给出分析文本在后台语料库中

的难度位置，并向用户推荐语料库中与待分析文

本可读性距离最近的文章。 

在理想的情况下，比较器可以对两篇文本进

行准确的难易判断，但事实是，比较器总存在一

定的误差，从而影响比较器的判断。佐藤理史
[36]

在对文本进行难度排序时考虑了误差的存在，把

比较器修改为： 

0 ( ) ( )

1 ( ) ( )

1 ( ) ( )

   

   

   

if x y

if x y

if x y

 

  

  



  
    

(2-4) 

除了构建比较器外，Schumacher 等
[37]

使用人

工标注的方法得到排序文本，要求众包平台上的

评估者阅读两篇文本，并判断这两篇文本的相对

难度。研究者得到两两比较的数据，通过使用评

分排序算法如 Trueskill
[38]

得到最终的排序文本

集。 

排序法的优势在于：第一，文本的相对难度

更符合实际认知，人们不能给出文本绝对的难度

值，但对于给定的两篇文本，人们可以判定哪篇

文本更难。同时，文本的难度值是一个连续统，

文本与文本之间有难度的连续关系。第二，排序

算法对标注信息要求不高，在缺乏多等级标注语

料库的情况下不失为一种好的选择。三种方法的

对比如表 2 所示。
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表 2 公式法、分类法、排序法的主要思路及优缺点 

 

 

表 3 英文可读性特征体系表 

2 特征与数据集  

2.1 文本特征及特征选择 
 

目前可读性研究主要集中在对文本特征的分

析及效度验证上
[39]

，本文把英文可读性研究中使

用的特征分为四个一级特征，在此基础上，将该

范畴下所涉及的子特征细分为二级特征，将具体

可度量的文本特征作为三级指标，从而构建一个

层级化的可读性特征体系，如错误!未找到引用

源。所示。 

大多数可读性公式把词汇难度和句子难度作

为衡量文本难度的标准
[40]

。平均句长是仅有的衡

量句子难度的特征。一些公式使用单词的词长、

音节数和字母数作为衡量词汇复杂度的指标，但

Dale-Chall 可读性公式
[16]

在衡量词汇复杂度时

使用了常用词表来计算文本中常用词的占比：文

本使用的常用词越多，读者对词汇越熟悉，文本

越简单。Petersen 和 Ostendorf
[29]

在四个语料库

上分别训练了一元、二元和三元语言模型，这 12

个概率模型被分别用来计算困惑度（Perplexity）

作为文本的词汇特征。Feng
[24]

使用了四种文本序

列表示方法，即词序列、词性序列、词+词性序列、

信息增益（information gain）选择后的词+词性

序列来表示四个训练集，也分别训练了三个语言

模型，把 48 个困惑度作为文本词汇特征。

Schwarm
[22]

把机器学习的方法应用于文本可读性

分析，可以纳入更多的特征，如衡量词汇多样性

常用的类符/形符比（the type-token ratio ，

TTR）和文本的句法特征，包括句法树高、从句及

复杂从句的数量和长度、实词和功能词的数量、

动词短语和名词短语的数量等。 

McNormara
[8][43]

认为，文本的衔接和连贯影响

文本的可读性，在对文本可读性进行分析时，不

仅要考虑词汇句法特征，还要加入深层篇章语义

特征。为了更好地分析文本，该团队
[43]

开发了一

个文本分析工具 Coh-Metrix。Coh-Metrix 作为一

个基于网络的文本分析工具,融合了计算语言学

和语料库语言学的多种技术,可以对文本的 106

个词汇语法和篇章特征进行自动抽取。Feng
[13]

从

实体词密度、词汇链、指代推理和实体网格

（entity grid）
[42]

三种范畴出发抽取了共 20 个

方法 主要思路 分析结果 优点 缺点 

公式法 通过可计量的特征，建立多元线性回

归方程，预测文本的难度值。 

数值或等级 构建容易，使用简单； 特征少，预测能力

差。 

分类法 有监督的机器学习方法，通过有等级

标注的语料库，学习文本特征，构建

分类模型。 

难度等级 纳入的特征多，模型

的预测效度好； 

需要带难度标注的

语料库，构建相对复

杂。 

排序法 通过构建比较器或人工标注得到文本

的两两相对难度，利用相对难度通过

排序算法得到按难度排序的文本列。 

相对位置 更符合实际认知，可

在缺乏标注语料下使

用； 

不能反映文本的绝

对难度，模型计算时

间长。 

一级特征 二级特征 三级特征举例 

公式特征 

词汇难度 词长\音节数\常用词比 

句子难度 平均句长 

公式分数 FK 分数\ Lexile 分数等 

词汇特征 

多样性 类符-形符比（TTR） 

独特性 常用词词表\领域词典 

复杂性 语言模型的困惑度 

句法特征 

词性层 名词代词\介词数等 

短语层 名词短语\动词短语等 

从句层 同位语从句\修饰语等 

句子层 句法树高\复句占比等 

篇章特征 

概念密度 实体词占比\命题数等 

实体网格 实体转移序列的概率 

词汇链 词汇链的链长、链距 

指代消解 指代链的链长、链距 
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篇章有关的特征来评估文本可读性。Lin 等
[44]

在

评估文本可读性时使用了语义网和 WordNet 的词

汇关系。其做法是，对于给定的名词，根据其在

WordNet 中的位置，找出其上位词和下位词，将

阅读者最容易理解的概念定义为基础词，基于由

基础词构成的短语频率和上下位词的长度差异，

利用目标文本中基础词的比例来估计文本可读性

等级。 

表 4 对比了相同数据集下加入不同特征后的

模型的表现。 

从数量上看，一般情况下，特征的数量与模

型的效度呈正比，特征越多，模型的预测能力越

好。Feng 等
[13]

的研究中，经过扩充的特征集（8

→21）使得模型准确率从 50.91%提升到 57.79%。

研究也同时显示，加入所有特征的模型表现最好，

但在相同的范畴下，相比与所有特征（72.21%）

经过筛选的 28 个特征也有不错的预测能力

（70.06%）。 

从范畴上看，公式特征、词汇特征和句法特

征是被广泛使用的文本特征，三者的效度得到了

相关研究的证实
[30][34]

。三个范畴特征的组合使得

Vajjala 和  Meurers
[31]

模 型 的 准 确 率 达 到

91.3%。从单个特征来说，词汇特征的预测效度最

好。Thompson
[26]

研究显示，以词汇特征为基础建

立的语言模型在预测 1-12 等级的网页文本时表

现更好。Flor 等
[47]

基于回归模型考察了词汇紧密

度与文本复杂度之间的关系。结果显示，词汇紧

密度都和文本复杂度密切相关；随着文本等级越

高，词汇的紧密度就越小，预测能力越小；文本

中的词汇紧密度与文本复杂度的关系受文本类型

的影响。词汇特征的贡献率大于语法特征，但二

者结合起来的模型预测能力更好。虽然词汇特征

的效度高于句法特征，但句法特征在面向二语者

的文本可读性预测任务时表现更为突出
[48][49]

。篇

章特征的效度还有待验证。一些研究者认为，篇

章特征与阅读时的认知过程有关，是重要的评估

文本难度的特征
[43]

。Pilter
[51]

从六个角度（词汇

特征、句法特征、指代特征、实体词和篇章特征）

对比了文本难度相关的特征，发现每句中动词短

语的数量、词数、词汇似然度、篇章似然度与文

本难度等级密切相关。但在另一些研究中，加入

了篇章特征的模型，其性能并没有明显的提高
[24][50]

。 

表 4 Weekly Reader 下不同特征的效度对比 

相关研究 特征数 特征范畴 准确率 

Schwarm 和 

Ostendorf
[22]

 

4  句法 50.91% 

25 词汇+句法 63.18% 

Feng 等
[13]

 8  公式 57.79% 

80  词汇 68.38% 

21 句法 57.79% 

28 TOP 28 70.06% 

273 
公式+词汇+

句法+篇章 
72.21% 

Vajjala 和 

Meurers
[32]

 

19  词汇 84.1% 

25  句法 64.3% 

46 
公式+词汇+

句法 
91.3% 

 

 

2.2 现有数据集 
 

文本可读性的自动分析多是有监督任务，需

要带有难度标记的数据集来训练预测模型。英语

国家拥有较早的读物分级意识，数据资源比较丰

富。带难度标注的数据集主要有各州共同核心标

准（Common Core State Standards，下简称 CCSS）

中附属的文本、the Weekly Reader 分级杂志、

The Weebit Corpus 等。CCSS 由美国教育部官方

制定推广，旨在为数学、艺术、文学领域的教育

提供统一具体的教育标准。该标准对美国各年级

（幼儿园-初中）学生的学习目标和阅读能力进行

了明确的划分，并给出了具体的符合各年级能力

的阅读文本范例。除了等级的划分，该语料还标

注了文本类型，如：故事、诗词、说明文、戏剧

等。The Weekly Reader 分级杂志 
1
是针对青少年

发行的在线教育类周刊。Vajjala 和 Meurers
[31]

综合了 the Weekly Reader 分级杂志和 the 

BBC-Bitesize 网站 
2
的文本，建立了规模更大的

语料库——The Weebit Corpus。 

 

 

                                                           
1 http://classroommagazines.scholastic.com/ 
2 https://www.bbc.com/education 
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表 5 CCSS、WeeklyReader、WeeBit 语料库对比 

 CCSS WR WeeBit 

年龄  等级  文章  等级  文章  等级  文章 
3-6  

7-8  

8-9  

9-10  

11-12  

13-14  

15+ 

K-1  

2-3 

 

4-5  

6-8  

9-10  

11+ 

61 

56 

  

38  

38  

63 

73 

L2  

L3  

L4  

L5 

 

629  

801  

814  

1325 

 

 

L1  

L2  

L3  

L4 

 

L5 

 

629 

801 

814 

644 

 

3500 

总计  6 329 4 3569 5 6388 

 

为了抽取文本的篇章特征，Pitler
[51]

在可读

性研究中使用了宾州语篇树库（The Penn Dis-

course Treebank，PDTB）
[52]

语料库。宾州语篇

树库是 Prasad 等人于 2004 年建立的大规模语料

库。宾州语篇树库标注了文本的局部篇章关系，

没有难度标注。Pilter
[51]

随机选取了 PDTB 的 30

篇文本，从宾州树库中抽取篇章关系作为文本特

征，同时对文本可读性进行了人工标注，请大学

生限时阅读文本并按照一定规则对文本进行 1-5

分的难易度评价，把每篇文本得分的均值作为文

本的可读性级别。 

对于缺乏成熟数据集的语言，如日语、汉语

等，研究者们选择自己构建语料库，语料来源一

般为教材课文文本
[44][53]

。众包平台的成熟使得部

分研究者选择利用众包构建语料库
[51][34][37]

。

Clerq
[54]

的研究中，要求标注者阅读两个段落并

对比它们的相对难易度，研究把标注者的标注结

果与专家的标注结果进行了对比，二者并没有显

著差别。 
 

3  汉语文本可读性研究  

英语文本的可读性研究发展较早，且成果丰

富。 与英语不同，汉语文本可读性研究仍处于起

步阶段，多集中在可读性公式的研制上。 

汉语可读性公式的构建大致遵循了英语可读

性公式的研究范式，但在特征选择和应用领域上

具有自己的特点。特征选择的不同是由汉英各自

的语言特点决定的。汉语的文字载体是汉字，从

形体上来说，汉字是由笔画构成的方块字，从性

质上来说，汉字是语素音节文字，一个汉字通常

表示汉语里的一个词或一个语素，具有音形义相

统一的特点。楊孝濚
[55]

从字词句三个粒度选取了

笔画数、完全对称字率、单音词率、成语比例等

23 个语言特征对中文报刊文本的可读性进行了

相关性分析。Hong
[56]

应用趋势分析法，从词、语

义、句法、连贯四个层面选取了 32 个特征进行对

比分析。 

在应用领域上，汉语文本可读性研究的成果

主要集中在教学领域。在汉语作为母语的教学领

域，张必隐和孙汉银
[57]

利用初中二年级学生的完

形填空成绩对 250 篇课文的难度进行了分析。荊

溪昱
[58]

以学期作为因变量，对台湾 1-12 年级的

语文课本进行了难度的量化分析并比较了每篇课

本实际年级与实际难度的偏差。 

母语教学领域的工作给汉语作为二语的教学

领域提供了可借鉴的经验。对外汉语教学领域教

材多样，但多套教材在同一水平上重复，缺乏科

学的语言点设置和对外汉语教材评估体系
[59][64]

。

基于此状，张宁志
[60]

借鉴母语教材的评估经验，

使用每百字的句子数、平均句子长度，非常用词

数对常用的 16 本中高级教材进行了难度评估，具

有开创性价值。类似研究还有李燕
[61]

、罗素华
[62]

等。郭望皓
[63]

对对外汉语文本难度进行了的探

究。该研究首先通过问卷调查的方法对影响对外

汉语文本难度的因素进行了调查和筛选，筛选后

的文本通过 CRITIC 加权赋值法计算了各因素的

权重系数，最后拟合出对外汉语文本的可读性公

式: 

1 2 3 11.946 0.123 0.198 0.811Y x x x    (4-1) 

其中 1x 为平均句长， 2x 为汉字难度， 3x 为词

汇难度，该公式的拟合优度为 0.917。 

左虹和朱勇
[65]

在教师问卷调查和学生完形填

空测试的基础上，通过多元线性回归的方法建立

了一个针对中级欧美留学生的可读性公式。王蕾
[66]

以 90 名初中级水平日本及韩国留学生在记叙

性短文上的完型填空成绩作为因变量,从字词句

篇四个方面筛选了 17 个特征对 20 篇短文的难度

进行量化，构建了专门针对初中级日韩汉语学习

者的可读性公式。这两项研究明确了所建立可读

性公式的适用范围，对教学来说有一定的针对性

和实用价值。 

除了教学领域外，邹红建和杨尔弘
[67]

对对外

汉语教学中常用的报刊文本进行了可读性研究。

研究先假设报刊文本的难易度与文本长度和常用

词的比例有关，然后通过比较文本位置偏移累加

和人工标注结果的方法确定二者的最佳系数。作

者也指出，由于语料长度的限制，该系数并不是

普遍适用的。Sung
[68][69]

对影响汉语文本可读性的

因素进行了探究，并借鉴英文文本分析工具
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Coh-metrix
[43]

，构建了适用于中文的文本分析工

具 CRIE（the Chinese Readability Index Ex-

plorer），该工具主要关注中文文本的衔接性和连

贯性，可以分析的指标包括词性、词频、衔接性、

词汇信息、连词、句子结构等。孙刚
[70]

选取表面

特征、词汇特征、语法特征和信息熵特征建立线

性回归模型进行可读性预测，重点探讨了课特征

选择工程对最终模型性能的影响。曾厚強
[71]

结合

FastText 词向量表示与深度学习模型（卷积神经

网络）对文本可读性进行分类预测。 

汉语文本可读性的自动分析研究虽然取得了

一些成果，但仍具有以下不足： 

1）汉语文本可读性研究在研究对象、数量、

方法和应用领域等方面都还比较有限，大部分 是

针对某个特定群体的学生进行的教材分析和教学

研究工作。从总体上看，面向二语者的可读性研

究成果丰富，面向广泛母语人群的可读性研究有

广阔的发展空间。 

2）影响或预测汉语文本可读性的指标还有待

扩充和验证
[68]

。一方面，影响或预测拼音文本可

读性的语言特征不一定适用于汉语文本可读性研

究。另一方面，现有可读性研究工作中使用的各

项特征在范畴归属和特征效度上存在冲突，还有

待系统地梳理和验证。 

3）主要以线性模型为主，自然语言处理技术

在中文可读性的自动分析研究上应用不足。 

4）公开的文本难度标注语料库的构建不足。

由于缺乏公开的训练和测试数据，研究者只能自

己构建教材课文语料库，在模型评价时只能采用

自评的办法，缺少研究的横向对比。 

4  总结与展望  

本文对近年来文本可读性的自动分析研究进

行了综述。随着网络文本的大量涌现，文本分析

日益成为热点，文本可读性分析是文本分析的重

要内容，涉及计算机科学、语言学、教育学和心

理学多个学科。从最初的可读性公式的研制，到

近期的可读性自动分析工具
[43][69]

和模型的建立,

自然语言处理技术的进步为可读性的自动分析提

供了多种思路和方法。文本可读性研究作为一项

有着丰富应用场景的课题，今后的发展呈现以下

趋势：  

1）知识信息的加入，包括篇章连接关系，推

理知识和读者知识背景等。知识信息的加入有助

于区分难度较高的文本，需要分析和抽取文本篇

章信息，或结合读者的知识背景等个体差异。 

2）探究文本类型对文本难度的影响。人们阅

读不同类型的文本时会采用不同的理解和加工策

略
[15]

。可读性公式无法区分由文本类型带来的文

本难度的差距，文本难度分类模型会产生类型偏

差（genre bias），模型倾向于把文学文本

（literary texts）的划分为更高的难度级别，

把信息文本（informational text）划分为更低

的难度级别
[72]

，现有研究仅有部分研究注意到了

文本类型的影响
[45]

，却没有进行更深入的区分。 

3）使用深度学习模型和新的文本表示方法，

如神经网络模型和基于词向量的文本表示
[35][71]

。

近年来随着表示学习法技术的蓬勃发展，训练可

读性模型所需要的特征可以不需要仰赖专家知

识，这使得可读性模自动分析的发展有了一个崭

新的研究方向。 
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