
浙江理工大学学报，２０１９，４１（４）：５０９－５１６
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３－３８５１（ｎ）．２０１９．０４．０１４

收稿日期：２０１８－１２－１３　　网络出版日期：２０１９－０３－３１

基金项目：国家自然科学基金项目（５１７７５５１３）

作者简介：陈巧红（１９７８－　），女，浙江临海人，副教授，博士，主要从事计算机辅助设计及机器学习技术方面的研究。

基于混合神经网络的中文短文本分类模型
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　　摘　要：针对已有算法中特征表示存在的稀疏问题以及文本高层特征提取效果不佳问题，提出了一种基于混合

神经网络的中文短文本分类模型。该模型首先通过自定义筛选机制将文档以短语层和字符层进行特征词筛选；然

后将卷积神经网络（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）相结合，提取文本高阶特征，并引入注意力机制优化高阶向量特

征；最后将得到的高阶向量特征输入到全连接层得到分类结果。实验结果表明：该方法能有效提取出文档的短语层

和字符层特征；与传统ＣＮＮ、传统ＬＳＴＭ和ＣＬＳＴＭ模型对比，二分类数据集上准确率分别提高１０．３６％、５．０１％和

２．３９％，多分类数据集上准确率分别提高１２．３３％、４．１６％和２．３３％。
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０　引　言

随着互联网大规模普及和上网人数急剧增加，
网络上产生的各种短文本数量呈指数式增长，如何
使这些海量的短文本数据产生实际价值，是科研工
作者急需解决的问题。提高短文本分类准确率，在

一定程度上可以解决网络信息杂乱现象，方便用户
分流信息和准确定位所需信息；帮助企业了解大众
喜好，掌握商机，改进产品，增加收益；协助政府机构
了解民情民意，服务人民，监管网络内容，进行正确
的舆论引导。互联网短文本分类作为信息处理关键
技术之一，在信息检索和知识挖掘领域已经取得很



大进展［１］。
短文本分类相关研究主要有文本数据的特征表

示和算法模型的选择与改进。王义真等［２］提出了一
种基于ＳＶＭ的短文本分类方法，该方法在提取短
文本相关特征时采用高维混合特征模型，但存在大
量的特征工程工作，且在对短文本数据进行特征向
量表示时会出现维度过高和数据稀疏问题，同时要
求使用者对该领域要有足够的专业知识。Ｋｉｍ［３］采

用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）对电影评论短文本进行分类，仅通过一层卷
积和一层最大池化，最后将得到的高阶向量特征输
入到全连接层得出分类结果。该方法虽然利用了深
度学习模型，但是隐藏层太浅，不足以提取出更高层
特征。Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ等［４］提出了一种全新的模型，
该模型采用动态卷积神经网络方法对句子进行自动

建模，通过Ｋ－ｍａｘ池化操作来获取全文的特征向
量。黄文明等［５］将Ｋ 近邻运用在文本加权上，对初
始文本通过一定的权重采样，最后运用Ｋ 近邻分类
器得出分类结果。但该方法面对海量的数据集运算
量过高，训练时间太长，实际效果不好。黄磊等［６］使
用基于循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）改进的长短项记忆网络（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和门阈递归单元（Ｇａｔｅｄ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）计 算 节 点 的 文 本 特 征，最 后 通 过

ｓｏｆｔｍａｘ函数进行文本分类。该方法对时间序列问
题处理效果很好，但是在处理长短不一致的短文本
数据时效果不好，虽然该文采用了补齐和剔除的方
式，但这种方式会引起信息冗余和信息丢失。
针对现有方法存在的特征表示稀疏问题以及提

取文本高层特征效果不佳问题，本文提出一种基于
混合神经网络的中文短文本分类模型。该模型采用
自定义特征词筛选机制，通过一个全局字典对每一
句短文本进行线性表示，给每一句短文本分词后的
短语进行权重赋值；为解决传统分类方法中特征工
程工作量大、特征提取不充分问题，采用一种ＣＮＮ
和ＲＮＮ相结合的高阶特征提取网络，引入注意力
机制对提取到的高阶特征向量进行优化，突出对短
文本分类起作用的短语向量的重要性，以保证提取
到的高阶特征向量更加符合语义信息。

１　混合神经网络模型

１．１　字符短语相结合的混合双通道
从语义分析的角度看，短语与字符对短文本分

类具有重要意义，一句短文本中某几个单词或字符

可以确定短文本的类别。例如，“计算机”、“程序”是
比较独特的信息技术。在线产品评论中，字符“好”、
“坏”和“棒”可以直接显示情感类别信息。Ｗａｎｇ
等［７］提出了基于词嵌入技术和ＣＮＮ的中文分词方
法，实验结果表明，该方法解释了字符级分词和短语
级分词，可以提升短文本分类准确率；Ｚｈｏｕ等［８］提
出了基于复合递归神经网络的中文短文本分类方

法，结果发现，将字符级和短语级相结合能带来更优
的分类结果。为了进一步提高中文短文本分类准确
率，本文在短语层分词和字符层分词基础上，采用自
定义特征词筛选机制进行特征词权重筛选，将ＣＮＮ
和ＲＮＮ结合以提取短文本高层特征，引入注意力
机制优化高阶特征向量。本文设计的短语字符相结
合混合双通道短文本分类模型如图１所示。其中：

Ｗ 表示短语序列，Ｃ表示字符序列，Ｍｗ 和Ｍｃ 分别

表示经过ＣＮＮ特征提取后的中间短语特征向量和
中间字符特征向量，ｈｗ 和ｈｃ分别表示将ＣＮＮ提取
到的中间特征向量输入给ＲＮＮ进一步高阶特征提
取得到的短语特征向量和字符特征向量，Ｓｗ 和Ｓｃ
分别表示经过注意力机制优化后的短语向量和字符

向量。
本文混合神经网络模型总共分为四层：自定义

特征词筛选和词嵌入层、特征提取层、特征向量优化
层与全连接层。自定义特征词筛选和词嵌入层同时
作用在短语序列Ｗ 和字符序列Ｃ。 特征提取层和
特征向量优化层分为两个平行的神经网络模块，分
别提取短语向量Ｓｗ 和字符向量Ｓｃ，然后根据式（１）
将Ｓｗ 和Ｓｃ 合并，得到最终的文本特征向量Ｓ。 将
得到的Ｓ 输入到全连接层进行分类。全连接层采
用ｓｏｆｔｍａｘ函数计算分类结果，如式（２）所示。

Ｓ＝［Ｓｗ Ｓｃ］ （１）

Ｐ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＷｓＳ＋ｂｓ） （２）

１．２　自定义特征词筛选和词嵌入

ａ）自定义特征词筛选。由于短文本中几个关键
词往往就能代表整句的信息，所以本文通过将特定
类别下整个训练集经过人工筛选和结合网络信息构

造出一个高质量的全局字典，这个字典包含了某类
别下经过筛选后的所有高质量短语，筛选的标准是
人工判断和结合网络信息提供的与该类别相关度高

的短语。最后将该类别下的每一篇文本用这个全局
字典进行线性表示，计算如式（３）所示：

Ｔ（Ｄｉ）＝θｉ∑
ｎ

ｊ＝１
Ｄｊ （３）

其中：Ｄｉ 表示某一篇特定的文本经过分词后的一
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图１　短语字符相结合混合双通道模型

些短语；θｉ 表示一个权重系数向量，Ｔ 表示权重系
数向量与文本分词后的短语之间的映射关系；如果
该篇文本的短语在全局字典中筛选到，表示该短语
对该类别的分类比较重要，若没有筛选到，表示该短
语对该类别的分类不是很重要。本文通过实验选择
权重系数向量θｉ 的最优值，在全局字典Ｄｉ 中筛选
到为０．９，没有筛选到为０．１。

ｂ）词嵌入。经过自定义特征词筛选对每一篇
短文本提取到的特征词，本文采用了ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［９］将
其训练成一个１００维的向量，然后将自定义特征词
筛选得到的权重系数与其相对应的短语向量相乘，
得到的最终向量就代表该短语的一个向量表示，作
为卷积神经网络的输入。

１．３　特征提取层
经过自定义特征词筛选和词嵌入技术后得到的

短语向量作为卷积神经网络的输入，进一步提取出
该文本的高阶特征，ＣＮＮ和ＲＮＮ主要由两个模块
组成，总体结构如图２所示。
卷积神经网络文本特征提取主要包括三个部

分：文本卷积、Ｋ－ｍａｘ池化和相同位置向量整合。
为避免宽卷积的补零操作，使用窄卷积作为卷积策
略［１０］，卷积核的选取使用长度为２的单卷积核。Ｋ－
ｍａｘ池化引用 Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ等［４］提出的动态卷积
神经网络模型学习动态变化的句子，Ｋ－ｍａｘ池化统
一长度，得到长度一致的特征图。相同位置向量整
合的具体操作如图２中Ｋ－ｍａｘ池化后的虚线连接
所示，经过将相同位置的特征值合并，形成中间特征
向量Ｍ，作为循环神经网络的输入。

图２　卷积循环神经网络结构

循环神经网络文本特征提取采用了双向长短时

记忆网络（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，

Ｂｉ－ＬＳＴＭ）作为循环网络层的实现［１１］，Ｂｉ－ＬＳＴＭ 网
络的整体流程如图３所示。

将中间特征向量Ｍ 作为图３的输入，因为经过
相同位置向量整合后得到的中间特征向量 Ｍ 可以
作为一个时间序列的向量表示，经过Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的
处理进一步提取到短文本的高阶特征。

１．４　注意力机制优化特征向量
将图３中的输出向量矩阵看成是某一篇文档经

过卷积循环后的高阶向量特征，注意力机制关注的
是一篇文档中的某几个重要字词，此时，注意力关注
的是该输出矩阵中的某几个重要向量，本文选择

Ｓｏｆｔ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１２］实现方式，其计算流程如图４所

示，将图３中得到的输出向量矩阵 Ｈ（Ｈ ＝｛ｈ１，

ｈ２，…，ｈｎ｝）作为注意力机制的输入，通过ｔａｎｈ函
数将Ｈ 的各个子向量进行转换，如式（４）所示：
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图３　Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络流程图

图４　Ｓｏｆｔ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ计算流程

ｕｉ＝ｔａｎｈ（Ｗｈｈｉ＋ｂｈ） （４）

　　为了获得注意力机制的权重系数，将通过式（４）
计算得到的中间向量ｕｉ 与文本上下文向量ｕｗ 同时
输入给ｓｏｆｔｍａｘ函数，计算出两者的相似度αｉ，如
式（５）所示。

αｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｕｉ，ｕｗ）＝
ｅｘｐ（ｕＴｉｕｗ）

∑
ｎ
ｅｘｐ（ｕＴｉｕｗ）

（５）

其中文本上下文向量ｕｗ 也可以称为记忆向量，作为

　　

筛选图３中得到的输出向量矩阵中各个子向量重要
性的抽象参数。通过式（５）计算出的相似度αｉ作为
归一化后的注意力权重，将得到的注意力权重和向
量矩阵Ｈ 中对应的子向量相乘，两者相乘后得到的
特征向量Ｓｉ 就是经过注意力机制优化后的最终文
档向量特征，如式（６）所示，将其输入给全连接层得
到最终的分类结果。

Ｓｉ＝∑
ｎ
αｉｈｉ （６）

２　实验结果分析

２．１　数据准备
本文使用Ｓｏｕｇｏｕ语料库提供的多类别数据进

行多分类实验，使用爬虫库在电影网站爬取一部分
电影评论数据进行二分类实验，这两类数据集都没
有验证集，本文随机选择了１０％的数据集作为验证
集，分别都在短语层和字符层进行分词操作，统计结
果见表１。其中：Ｗ 为中文文本分词后的短语个
数，Ｃ 为中文文本分词后单个字符个数。

表１　训练集测试集数据
数据集 类别 Ｗ　 Ｃ 训练集 测试集 平均句子长度／个 最大句子长度／个

Ｓｏｕｇｏｕ语料库 ９　 ６２４１０　 ４８５２　 ４８５６２　 １５９５０　 ８９　 １１２
电影评论数据 ２　 ８１２０４　 ６０１４　 ６１２４８　 ２７１４１　 １８　 ６４

２．２　衡量指标
文本分类的评测标准可以采用准确率、精确率、

召回率、Ｆ１值作为指标，本文使用准确率作为衡量
标准，在计算准确率时用到混淆矩阵进行解释，根据
分类结果可建立混淆矩阵如表２所示。

表２　分类结果混淆矩阵

判别结果
真正属于该

类别文档

真正不属于

该类别文档

判别属于该类别文档 Ｐ　 Ｑ

判别不属于该类别文档 Ｒ　 Ｕ

　　准确率在文本分类算法中表示的是分类正确的
文档数除以整个训练集的文档总数，如式（７）所示：

ｆ／％＝
Ｐ＋Ｕ

Ｐ＋Ｑ＋Ｒ＋Ｕ×
１００ （７）

其中：ｆ 表示准确率，Ｐ表示模型判定的类别为真
且该样本标注的类别也为真，Ｑ表示模型判定的类
别为真且该样本标注的类别为假，Ｒ表示模型判定
的类别为假且该样本标注的类别为真，Ｕ表示模型
判定的类别为假且该样本标注的类别也为假。

２．３　结果分析
本文设计了４组对比实验，分别是传统文本卷

积模型［３］（ＣＮＮ）、传统ＬＳＴＭ 模型［１３］、传统卷积循
环网络模型［１４］（ＣＬＳＴＭ）和本文提出的混合神经网
络模型。
在实验过程中，为了做到实验的可对比性，所有
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模型的参数设计都是一致的，显示如表３所示。表

３中的模型参数取值这一列是取得最优结果时对应
的参数值，模型参数实验范围这一列是实验过程中

参数的可选值。模型参数取不同的值会得到不同的
实验结果，在多分类数据集上模型参数选取不同值
对准确率的影响如图５所示。

表３　模型参数设计
模型参数 模型参数最优取值 模型参数取值范围

词嵌入维度 １００　 ５０，１００，３００
ＬＳＴＭ／ＣＮＮ隐藏层特征个数 １２８　 ６４，１００，１２８，２５６

ＣＮＮ卷积核个数 １００　 ６４，１００，１２８，２５６
ＣＮＮ卷积核大小 ２　 ２～５
Ｄｒｏｐｏｕｔ随机失活率 ０．４　 ０．１，０．４，０．５，０．６，０．９
模型迭代轮次 ３０　 １０，３０，５０，１００
学习率 ０．００１　 ０．１００，０．００１，０．０１０，０．０５０

每批训练集数据大小 １６　 ８，１６，３２，６４
自定义特征词筛选权重值 ０．９　 ０．５０，０．６０，０．７０，０．８０，０．９０，０．９５

图５　模型参数选不同值对准确率影响（多分类数据集）
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　　图５（ａ）—（ｈ）中每个子图的最高值代表的是本
文设计的模型在该参数选取时选到对应值时的最优

结果（多分类数据集上）。词嵌入维度选择１００时最
优，当增大到３００，准确率会快速下降，表明当增大
词向量维度时，在计算机中存储会过于稀疏，缺失精
度。隐藏层和卷积核个数分别选到１２８和１００时最
优，当低于或高于该值时，准确率会下降，因为隐藏
层和卷积核个数代表特征提取的大小，过低时对特
征的提取就不够，存在欠拟合问题，过高时又会发生
过拟合问题。ＣＮＮ卷积核大小在选取２时最好，对
于中文短文本分类问题，文本在经过预处理以及自
定义特征词筛选后剩下的词会减少，如果此时卷积
核还取得比较大，卷积就不能起到作用。Ｄｒｏｐｏｕｔ
失活率选到０．４时效果最优，但选择过低和过高时，
准确率会大幅下降，选择过低时，模型在训练集上就
不能很好的进行学习，会出现欠拟合问题，过高时又
起不到正则化的作用，在测试集上泛化能力会很差。
模型的迭代次数和每批数据量的大小从各子图中发

现，差别很小，实验过程中，分别取３０和１６时准确
率最高。学习率选到０．００１时结果最好，当选择

０．１００时，发现模型不能进行学习训练，这是因为学
习率过大，用随机梯度下降法更新模型参数时，在
接近局部最低点时会发散掉，导致模型参数无法
更新。自定义特征词筛选权重设置在０．９０时结
果最好，当低于该值时，比如０．５０，起不到筛选的
作用，０．６０、０．７０等也是如此，当选到０．９５时结果
比选０．９０差，因为当该值设定得太大，就相当于
将某一篇文档特有的词直接删掉，没有考虑某些
文档中特定词特有的属性，对结果也会造成一定
影响。
二分类数据集上模型参数选取不同值对准确率

的影响如图６（ａ）—（ｈ）所示。
图６（ａ）—（ｈ）中每个子图的最高值代表的是本

文设计的模型在该参数选取时选到对应值时的最优

结果（二分类数据集上）。通过图６的各子图和图５
中的各子图对比分析，可以得出，不同的模型参数选
取得到的结论是一样的，这也进一步验证了本文所
选取到的参数最优值不管在二分类数据集上还是多

分类数据集上都是一致的。
在对比实验过程中，本文同时做了短语层和字

符层实验，实验结果如表４—表５中的前４行所示，
最后做了将短语层和字符层混合实验，实验结果如
表４—表５中最后一行所示。
表４显示了在Ｓｏｕｇｏｕ多分类数据集上该论文

模型与对比模型的详细比较，从第１行到第４行结
果表明，基于短语层分词的结果比基于字符层分词
的结果要好，而且从表４也可以看出，卷积循环相结
合的ＣＬＳＴＭ模型不管在短语层还是在字符层上都
比单模型的传统ＣＮＮ和传统ＬＳＴＭ 效果更好，这
也验证了本文的卷积循环文档特征提取是可以提取

到更加合理的高阶向量特征。从第４行的结果来
看，不管在短语层还是在字符层上又比ＣＬＳＴＭ 的
结果好，这进一步验证了本文提出的基于注意力机
制优化特征向量方法对卷积循环提取到的高阶特征

进行优化是有效的。最后一行的结果显示，将经过
注意力机制优化后的文档向量在短语层和字符层进

行合并还可以进一步提升文本分类的准确率，从结
果上看，虽然只比第４行的短语层分类准确率高了

０．６０％，但总体来看这种将短语层和字符层相结合
的方式可以提高中文短文本分类准确率。从表４的
各模型分类准确率可以得出，本文模型比传统

ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和ＣＬＳＴＭ模型的准确率分别提高了

１２．３３％、４．１６％和２．３３％。
电影评论二分类数据集的结果显示，整体的分

类准确率要比在多分类数据集上好。从前３行的分
类结果看，可以得出和多分类数据集上一样的结论，
循环卷积相结合的ＣＬＳＴＭ模型在短语层和字符层
的分类准确率比单模型得到的准确率高，而且也都
是短语层上的准确率普遍高于字符层上得到的准确

率，从第４行的结果看，得到的高阶特征向量经过注
意力机制优化后，在短语层和字符层上准确率可以
大幅提升。最后从第５行的结果可以得出，将短语
层和字符层分别得到的向量相结合的方式，输入给
分类器得到的结果是最好的，可以达到９４．０４％。
从表５的各模型分类准确率可以得出，本文模型比
传统ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和ＣＬＳＴＭ模型的准确率分别提
高了１０．３６％、５．０１％和２．３９％。所以，不管是在多
分类数据集上还是二分类数据集上，本文提出的这
种短语字符相结合的混合神经网络模型是行之

有效的。

３　结　论

本文提出了一种基于中文短文本分类的混合注

意力网络模型。该模型基于短语层和字符层将每一
个句子切分成一个个单一的短语或字符，运用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练成词向量，将二者分别输入给卷积循
环网络进行高阶特征的提取，再将提取到的高阶向
量经过注意力机制优化，最后将短语层和字符层优
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图６　模型参数选不同值对准确率影响（二分类数据集）

表４　Ｓｏｕｇｏｕ多分类数据集分类准确类

模型
分类准确率／％
短语层 字符层

传统ＣＮＮ　 ７８．３２　 ７１．０６
传统ＬＳＴＭ　 ８４．９５　 ８０．７６
ＣＬＳＴＭ　 ８６．１４　 ８３．２４

本文模型（短语字符分开） ８９．８７　 ８４．１７
本文模型（短语字符混合） ９０．４７

化后的文档向量相结合，得到文档最终的向量表示，
输入给分类器层得到分类结果。实验对比结果显
示，本文设计的模型比传统的ＣＮＮ和ＬＳＴＭ 模型

　　表５　电影评论二分类数据集分类准确率

模型
分类准确率／％
短语层 字符层

传统ＣＮＮ　 ８２．７９　 ７８．４３
传统ＬＳＴＭ　 ８６．３６　 ８５．１３
ＣＬＳＴＭ　 ８９．２４　 ８７．９１

本文模型（短语字符分开） ９２．４７　 ８９．４６
本文模型（短语字符混合） ９４．０４

在准确率上有比较高的提升，表明将卷积循环网络
相结合的方式进行高阶特征提取是可行的。与传统
的ＣＬＳＴＭ模型对比，运用注意力机制优化特征向

５１５第４期 陈巧红等：基于混合神经网络的中文短文本分类模型



量还能将准确率进一步提升，最后将短语层和字符
层进行合并，得到的分类准确率是最好的。
由于本文的方法虽然在深度学习上使用了

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ的ｇｐｕ加速功能，但对于文本处理还需
很长时间，面对今后海量的数据分类实用性比较低。
因此，如何采用分布式平台进行基于深度学习的互
联网短文本分类将是笔者的研究重点，该研究不仅
能在分类精度上做到显著提高，在分类速度上也可
以提高。
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