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基于 ＬＳＴＭ 的《红楼梦》文本风格分界点识别方法

朱东旭， 严广乐
（上海理工大学 系统科学系， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 针对《红楼梦》文本风格分析中，手工设计的特征带有主观性与仅根据单个分界点前后的差异直接判断分界点位置

的问题，提出了一种基于深度学习的文本风格分界点识别方法及用于文本分类的深度模型 １－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ。 该方法在不同的

训练分界点处，相互独立的训练多个结构相同的 １－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 模型。 通过测试模型的泛化性能，得出在不同训练分界点处

前后差异显著性的大小，并据此确定文本风格的实际分界点位置。 实验结果表明，红楼梦的文本风格分界点在第 ８０ 回，强有

力的支持了《红楼梦》８０ 回前后不是同一作者所著的结论。
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０　 引　 言

《红楼梦》 （也称 《石头记》，以下简称 “红楼

梦”）作为中国四大名著之首，无疑是历史上最具文

学价值的作品之一。 围绕红楼梦进行的各种研究，
尤其是关于红楼梦作者的研究，一直受到广大学者

的关注，各种说法层出不穷。
早期的红楼梦作者分析中，主要是针对手工设计

的特征进行统计分析。 １９８１ 年陈炳藻教授采用统计学

方法，利用 ｔ 检验，得出红楼梦 １２０ 回全是曹雪芹一人

所作的结论［１］；１９８７ 年李贤平教授研究了 ４７ 个虚词在

各章节的分布规律，并使用聚类方法，得出前 ８０ 回与

后 ４０ 回不是同一作者的结论［２］；２００９ 年韦博成教授提

出以花卉、树木、饮食、医药和诗词 ５ 个场景的出现频

率为指标，运用统计学中“两总体等价性检验”的理论

和方法，得出红楼梦前 ８０ 回与后 ４０ 回在某些重要情节

的描写上确实存在显著差异的结论［４］。
近期的红楼梦作者分析中，主要思路是用手工

设计特征，使用机器学习的方法进行分析。 周靖挑

选出 １００ 个特征词汇，并统计出各个特征词汇在各

章的 词 频， 分 别 用 Ｂａｇｇｉｎｇ、 Ａｄａｂｏｏｓｔ 和 Ｒｏｔａｔｉｏｎ
Ｆｏｒｅｓｔ 方法预测各章回的作者类别，得出《红楼梦》
前 ８０ 回与后 ４０ 回是由不同的人来完成的结论［５］。
姜娜娜从虚词、长短句、词性标注和特有词四个主要

特征入手，分别使用 ＳＶＭ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和 Ｋ－ｍｅａｎｓ
三种算法，也证实前 ８０ 回与后 ４０ 回的作者不是同

一人的结论［６］。
由此可以看出，目前的红楼梦作者问题研究，主

要方法是针对人工设计的特征进行统计分析或送入



分类器。 这其中存在两个主要问题：
（１）人工选取的文本特征具有一定的主观

性［７］；
（２）没有设置针对其它分界点以及其它作品的

对照实验，因而可信度有待提高。
近年来，深度学习作为一种计算框架在许多研

究领域中的迅速普及并取得了令人惊讶的成

绩［８－１０］。 在自然语言处理、计算机视觉方面的表现，
达到了与人类相同甚至超越人类的水平［１１－１２］。

为解决上述红楼梦作者研究中的问题，可利用

深度神经网络的特征自动提取能力和数据拟合能

力，对文本的风格特征进行自动提取并进行分类，用
于不同作者分界线的确定。 为此，本文提出了一种

基于深度学习的文本风格分界点识别方法及相应的

深度神经网络模型。
１　 文本风格分界点识别

文本风格分界点是指：以此点为分界点前后两

部分文本能获得最大风格差异的点。 红楼梦作者问

题本质上也是寻找前后文本差异最大的分界点，所
以也属于文本风格分界点识别问题。
１．１　 文本风格分界点识别方法框架

假设数据集 Ｓ 为 Ｎ 个无标签样本组成的集合。
其中前 Ｍ 个样本属于第一类样本，后 Ｎ － Ｍ 个样本

属于第二类样本，即 Ｍ 是样本的分界点，但 Ｍ 的实

际值未知。 令 ｘ 表示训练分类器的训练分界点， ｘ∗

为测试准确率最高的训练分界点，将其命名为最优

分界点； Ｍ 为样本集合的实际分界点； Ａ（ｘ） 表示训

练分界点为 ｘ 时，分类器的测试准确率。 由上述设

定可知，当 ｘ ＝ Ｍ 时，即训练分界点等于实际分界点

时，分类器准确率为 Ａ（Ｍ） 。 根据定性分析可知，由
于训练数据中存在不同类型的样本被标记为相同标

签的情况。 所以，在宏观上分类器无法提取出将样

本按标签准确划分的特征，从而无法得到好的泛化

效果，测试准确度较低；其次，在训练过程中由于同

一标签中存在的样本特征不同，所以其在梯度下降

时存在一些相互抑制的梯度变化，降低了训练的效

果。 当 ｘ≠Ｍ 的时 Ａ（ｘ） ＜ Ａ（Ｍ） ，所以 ｘ∗ ＝ Ｍ， 其

示意如图 １ 所示。 其中， Ｍ 的实际值无法提前知

道，其是求解的目标，运用 ｘ∗ ＝ Ｍ 这条性质可以确

定出 Ｍ 的实际值。
１．２　 分界点识别框架正确性验证

１．２．１　 实验数据的选择

为了获取更加明显的实验效果且不失一般性，
本文在 ＭＮＩＳＴ 随机选取了 １ ０００ 张数字 “ １” 与

１ ０００ 张数字“８”组成实验的样本集合。 其中样本

集合的前 １ ０００ 张为数字“１”，后 １ ０００ 张为数字

“８”。
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图 １　 测试分类准确率随训练分界点的变化图
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图 ２　 数字“１”与数字“８”部分样本
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１．２．２　 实验数据生成

实验数据的生成应保证在不同训练分界点 ｘ 处

生成的数据集均需数据平衡且总数据量相近，从而

尽可能减弱其它因素的干扰。 数据生成步骤如下：
（１）设置训练分界点 ｘ 的取值集合 Ｘ 为｛６００，

６５０，７００…１ ４００｝。
（２）根据某一训练分界点 ｘ ，为所有样本打上

标签。
（３）为防止数据不平衡，对数据集进行重采样。

X={600,650,700,750,800,850,900,950,1000,1050,
1100,1150,1200,1250,1300,1350,1400}生成训练分类点x集合

根据训练分界点为样本

数据集重采样

随机生成训练集测试集

随机打乱训练集测试集

训练集

训练集 测试集

测试集
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图 ３　 实验数据集生成步骤
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　 　 （４）在重采样后的样本集合中，随机选择 ６００
个样本作为测试集，剩余样本作为训练集。
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（５）对训练集、测试集随机打乱顺序。
１．２．３　 模型训练及结果分析

本实验采用三层二维卷积层、两层全连接层组成

分类器，执行本次分类任务。 具体结构如图 ４ 所示。
从图 ５ 可以看出，ｅｐｏｃｈｓ 等于 ３０ 时模型性能已

经没有明显上升，所以可将训练 ｅｐｏｃｈｓ 设定为 ３０。
为减弱模型训练的不确定性，在每组训练集、测试集

上，重复训练 １５ 次，获得 １５ 个分类器，分别测试其

测试集准确度。
　 　 在不同训练分界点处，训练得出的模型在测试

集上的准确度分布如图 ６ 所示。 在图中可以明显看

出，在训练分界点等于实际分界点时，模型的准确度

最高；模型准确度随偏离程度增大不断下降，这与之

前理论分析结果完全相同，证明了分界点识别框架

的正确性。
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图 ４　 实验分类器具体结构
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图 ５　 训练过程中验证集准确度变化图
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图 ６　 测试准确率随训练分界点变化图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｏｉｎｔ

２　 红楼梦文本风格分界点的识别

２．１　 数据收集与预处理

由于原始文本中包含标点、书名、人物名称和地

名等内容，尤其是重要的人名和地名会随故事情节

的发展而发生变化，给文本风格分类带来了很大的

噪声干扰。 为了尽可能去除噪声干扰，本文使用自
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然语言处理中的相关技术对数据集进行预处理。 根

据句号、问号、叹号和省略号，将原始文本划分为句

子，并去掉所有空格和符号；之后使用 ｊｉｅｂａ 分词工

具进行分词。 为防止剧情的发展对分类的影响，收
集了文本中出现过的人物名称和地点名称，并将所

有人物名称和地点名称分别用“人物名称”和“地点

名称”代替。 通过实验观察到，经过这样处理后结

果现象更加明显。
２．２　 文本词向量表示

本文利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 工具［１３］，对预处理后的文本

进行训练，从而获取适合文本的词嵌入。 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
可以根据语义关系，将词条映射为 ｎ 维向量，使具有

相似语义的词条拥有相近的词嵌入，在很大程度上提

升了算法对词的表征效果，方法简捷高效。
为解决稀疏词条的处理问题，本文忽略在红楼

梦全文仅出现一次的词条。 这样既保证了文章大部

分词条得到保留，又降低了大量的稀疏词条对结果

的影响。
在训练词向量时，另一个重要的问题是词嵌入

维数 ｅ 的选择，词嵌入维数太大或太小都会影响模

型效果。 经过实验，考虑到模型的性能与计算速度，
最终确定词嵌入为维数 ｅ ＝ １６。 使用本文 １ －
ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 模型在不同词嵌入维数下的训练情况

如图 ７ 所示。
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图 ７　 不同词嵌入维度下的模型的训练情况图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

２．３　 实验数据集

在生成数据集的过程中，主要面对 ２ 个问题：
（１）数据穿越问题；（２）数据不平衡问题［１４］。 为解

决上述问题，实验数据集生成步骤如下：
（１）将数据集使用词向量表示记为 Ｄ。
（２）将 Ｄ 按章节分为 １２０ 份，每一章用 ｄｉ 表示，

并随机确定比例一定的章节用于测试。
（３）在 ｄｉ 内部，将连续的 ｎ 个词向量作为一个

样本，即采样窗口大小为 ｎ。
为防止出现因为训练分界点的设置而导致的数

据不平衡，以及在不同训练分界点的样本总数量相

差很大的问题，本文采用自适应调整采样步长的方

法。 采样步长设置为：假定当前的训练分界点为 Ｃ，

则属于第一个作者章节的采样步长为 ｓ１ ＝
Ｃ
６０

·ｓ， 属

于第二个作者章节的采样步长为 ｓ２ ＝ １２０ － Ｃ
Ｃ

·ｓ１，

其中 ｓ 为基准采样步长。 这样可以通过自动调节采

样步长平衡两类数据的比例近似为 １ ∶ １，并且在不

同分界点处的样本总量近似相等，减弱了章节数量

不同带来的影响。
（４）对每一个样本根据其所在的章节以及训练

分界点设置标签。
（５）分别打乱训练集和测试集的样本顺序。

[“此”，“开卷”，“第一回”，“”也“...]

…

[…]

第1章

…

第n章

第n章第一个样本
第n章第二个样本

step

图 ８　 实验数据集生成中采样示意图

Ｆｉｇ． ８ Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

２．４　 作者风格识别模型

由于输入到模型的数据已经由文本变为了长度
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为窗口长度 ｎ， 宽度为词嵌入维度 ｅ 的二维张量。
输入可以看作序列长度为 ｎ 的 ｅ 维的时间序列，词
嵌入的不同维度可以看成不同的数据通道。 所以，
使用 １－Ｄ 卷积来提取不同通道局部特征，用 ＬＳＴＭ
提取序列整体特征。

n

输入层

1-D卷积层

最大池化

3组卷积池化层

LSTM

LSTM
LSTM

LSTM

LSTM

LSTM
LSTM

LSTM

LSTM

LSTM
LSTM

LSTM

全连接层

Softmax分类层

图 ９　 １－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 模型结构图

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ１－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文构建的 １－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 模型由输入层、１－Ｄ
卷积层、最大池化层、ＬＳＴＭ 层和全连接层分类层构

成，并使用批标准化技术，具体结构如图 ９ 所示。
利用该模型可获得较好的作者风格识别效果，

模型各部分作用如下：
（１）输入层。 该层为模型的输入部分，输入数

据为经过采样后长度为 ｎ、宽度为 ｅ的矩阵。 其可以

表示为如下形式：

Ｓｅｎ ＝

ｓ１１ ｓ１２ ．．． ｓ１ｎ
ｓ２１ ｓ１１ ．．． ｓ１ｎ
．．． ．．． ．．． ．．．
ｓｅ１ ｓｅ２ ．．． ｓｅｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， （１）

　 　 其中， Ｓｅｎ 中的第 ｉ 列代表样本第 ｉ 个词所对应

的 ｅ 维词向量。

（２）１－Ｄ 卷积层。 本层的作用是进行局部特征

的抽取。 在 １－Ｄ 卷积层中，卷积核对输入的多维时

间序列进行卷积操作，提取时间序列中的模式信息，
然后经过非线性激活函数产生本层的输出，根据文

献［１５］，其数学模型可以描述为：
ｘｌ ＋１
ｉｋ ＝ ｆ Ｗｌ

ｋ·ｘｌ
ｉ：ｉ ＋ｈ－１ ＋ ｂｌ

ｋ( ) ． （２）
式中， ｘｌ ＋１

ｉｋ 为 ｌ ＋ １ 层第 ｋ 个通道中第 ｉ 个输入， Ｗｌ
ｋ

为 ｌ 层第 ｋ 个通道的卷积核， ｂｌ
ｋ 为 ｌ 层第 ｋ 个通道的

偏置项， ｆ 为激活函数。
根据文献［１６］的研究表明，在保证参数量不变的

情况下，使用多层小卷积核的效果优于使用大卷卷积

核效果。 所以，在此使用了４ 层核，大小为３ 的卷积层。
（３）最大池化层。 最大池化算子用来提取输入

特征中的局部最大值，有效降低了可训练参数的数

量，提高了模型训练的速度，并在一定程度上提升了

模型的泛化能力。
（４）批标准化层。 本操作的目的是对输入到各

层的数据进行标准化，使各层输入的分布近似保持

不变。 根据文献［１７］，批标准化操作可以有效提升

模型的泛化能力，并且加快模型的训练速度，缓解了

梯度消失问题。
（５）ＬＳＴＭ 层。 长短期记忆网络 ＬＳＴＭ 是一种

特殊的 ＲＮＮ 网络，其通过在神经单元中增加门控机

制，克服了 ＲＮＮ 的长期记忆问题，可以有效学习到

长期依赖关系。
文献［１８］的研究表明，在处理时间序列时，使

用两个及以上的递归层，对模型性能的提高是有帮

助的。 所以在本文的模型中使用了两个连续的

ＬＳＴＭ 层，以提高模型性能。
（６）全连接层。 经过前面多层的处理，最终得

出的特征向量会作为本层的输入，经过全连接层的

非线性映射后送入分类器，进一步提升模型的非线

性拟合能力。
３　 实验与结果分析

红楼梦由于历史问题，流传下来的版本众多，但
其主要分为两大版本系统，一个是仅流传前八十回

的脂评系统；另一个是经程伟元、高鄂收集整理的一

百二十回的程高本系统。 关于红楼梦作者的争论主

要存在于程高本的后 ４０ 回是否是由原作者所著。
考虑到程高本前 ８０ 回可能也对原文做了一定程度

的修改，从而影响到文本风格的判断的准确性，所以

本文在使用程高本作为鉴别样本的基础上，将岳麓

书社整理的 ８０ 回脂评本与程高本的后 ４０ 回拼接构

成第二个鉴别样本。 在两个样本上进行独立的实验
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和判断，以提高实验的准确性与可信度。
３．１　 实验数据集

本文生成的实验数据集如表 １ 所示。 其中Ⅰ类

代表样本位于训练分界点之前，Ⅱ类样本位于训练

分界点之后。 从表 １ 中可以看出，不同分界点的数

据总数相似且数据平衡，这样可以有效降低其它因

素对模型性能的影响，从而保证了分界点识别的准

确性和可靠性。
表 １　 数据集样本分布表

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

训练

分界点

训练集样本数

第一鉴别样本

Ⅰ类 Ⅱ类

第二鉴别样本

Ⅰ类 Ⅱ类

训练集样本数

第一鉴别样本

Ⅰ类 Ⅱ类

第二鉴别样本

Ⅰ类 Ⅱ类

５０ １０ ４４４ １２ ３３５ １０ ５２３ １３ ０２２ ３ １６８ ４ １３１ ３ ２３３ ３ ６９４

５５ １０ ４６０ １２ ０６３ １０ ８５３ １２ ３６０ ３ ５５２ ４ ２４９ ３ １７２ ４ ３２０

６０ １０ １９６ １１ ５８０ １０ ０７２ １１ ４２５ ３ ２７０ ３ ４１１ ３ ４８２ ３ ８５８

６５ １０ ６２１ １２ １６２ １０ ６６８ １１ ８７５ ３ ４６４ ３ ３２９ ３ ５５２ ３ ８９９

７０ １０ ９４１ １１ ８５８ １１ ０９２ １２ ２８３ ３ ３９５ ３ ４０７ ３ ３５９ ３ ２９４

７５ １０ ７３９ １２ ４６３ １１ ０９７ １２ ６３８ ３ ８９６ ３ ８８０ ３ ７２４ ３ ９４２

８０ １０ ５５６ １０ ８８６ １０ ６４６ １０ ８５５ ３ ５６１ ３ ５７８ ３ ７３８ ３ ６３７

８５ １０ ８４４ １１ ８３４ １０ ６６２ １２ ３００ ３ ５０３ ３ ８７２ ３ ９５８ ３ ４１３

３．２　 评价指标

常见的二分类评价指标有精确度、召回率、Ｆ１
值和准确率。 由于本实验中没有明显的正负类之

分，并且数据分布是平衡的，所以选择准确度 Ａ 作

为评价指标。
准确度 Ａ 表示对测试集进行分类后，所有预测

正确的样本占总样本的比例，即：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

．

表 ２　 混淆矩阵表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｔａｂｌｅ

真实值

１ ０

预测值
１
０

ＴＰ
ＦＮ

ＦＰ
ＴＮ

３．３　 模型训练与结果分析

１－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 网络模型训练的具体设置见表

３。 对于每一个训练分界点，重复训练 １５ 个模型，以
降低偶然因素。
　 　 两个鉴别样本在不同训练分界点处训练模型的

测试准确率分布如图 １０ 和图 １１ 所示。 从两幅图中

可以看出：
（１）在训练分界点为 ８０ 回时，两个鉴别样本模

型的准确率都取得了最高值以及最高的平均值。 由

此根据前面的结论可以推断出，在两个鉴别样本中，
均是以 ８０ 回为分界点时，前后的风格差异最大，即
８０ 回是它们的实际风格分界点。

（２）两幅结果图之间存在细微的差别。 第二幅

结果图更接近图 ６ 在理想情况下得到的结果，而第

一幅结果图却出现了一定程度的波动。 这说明虽然

两个鉴别样本在 ８０ 前后都存在明显的风格变化，但
是第二鉴别样本在 ８０ 回处前后的差别相对于第一

鉴别样本来说更加明显，从而印证了程高本对前 ８０
回进行了一定程度改动的观点。

表 ３　 模型训练设置表

Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

参数 ／ 函数名称 参数值 ／ 函数值

激活函数 ＲＥＬＵ
代价函数 二元交叉熵损失函数

优化方法 Ａｄａｍ
加速方法 批标准化技术

训练迭代次数 ５０
词向量维数 １６

采样窗口大小 ４０
采样步长 自适应，基准步长为 １５

重复训练模型个数 １５
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图 １０　 第一鉴别样本测试准确度随训练分界点变化图

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ

ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｏｉｎｔ
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图 １１　 第二鉴别样本测试准确度随训练分界点变化图

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｃｈａｎｇｅｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｏｉｎｔ

３．４　 对比试验

为了进一步提高结论的可信度，对确定只有单

一作者的著作《水浒传》使用本文的方法进行分析。
在经过相同的实验步骤处理后，《水浒传》得出

的结果如图 １２ 所示。
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图 １２　 水浒传测试准确度随训练分界点变化图

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｗａｔｅｒ Ｍａｒｇｉｎｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｏｉｎｔ

　 　 由图中可以看出，单一作者的著作在不同训练

分界点处的测试准确度变化不大，而且没有出现明

显的变化趋势；而在红楼梦的两个鉴别样本中却都

出现了在 ８０ 回处明显的准确度提升现象，且在第二

鉴别样本的结果图中出现了明显的趋势。 通过对

比，进一步说明红楼梦在 ８０ 回前后确实出现了文本

风格的明显变化，并且有较高的可信度。
４　 结束语

在传统的红楼梦作者问题研究中，使用手工设

计的特征作为文本特征有一定的主观性，并且缺少

横向与纵向的对照实验，使结果不够可信。 故本文

针对以上问题，提出一种基于深度学习的文本风格

分界点识别方法以及一种用于文本分类的深度模型

１－ＤｃｏｎｖＬＳＴＭ 模型。 实验结果表明，红楼梦的文本

风格分界点在 ８０ 章处，强有力的支持了红楼梦 ８０
章前后不是同一作者所著的结论。

但是本方法需要在不同训练分界点反复训练模

型以降低随机因素的影响，所需的计算量较大，计算

较为耗时。 所以接下来将尝试通过提出更加轻量化

的模型、更高效的计算方式来降低计算时间。
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