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摘　要　文本分类是自然语言处理中一项比较基础的任务,如今深度学习技术被广泛用于处理文本分类任务.在处

理文本序列时,卷积神经网络可以提取局部特征,循环神经网络可以提取全局特征,它们都表现出了不错的效果.但

是,卷积神经网络不能很好地捕获文本的上下文相关语义信息,循环神经网路对语义的关键信息不敏感.另外,利用

更深层次的网络虽然可以更好地提取特征,但是容易产生梯度消失或梯度爆炸问题.针对以上问题,文中提出了一种

基于密集连接循环门控单元卷积网络的混合模型(DCＧBiGRU_CNN).该模型首先用一个标准的卷积神经网络训练

出字符级词向量,然后将其与词级词向量进行拼接并作为网络输入层.受密集连接卷积网络的启发,在对文本进行高

级语义建模阶段时,采用文中提出的密集连接双向门控循环单元,其可以弥补梯度消失或梯度爆炸的缺陷,并且加强

了每一层特征之间的传递,实现了特征复用;对前面提取的深层高级语义表示进行卷积和池化操作以获得最终的语义

特征表示,再将其输入到softmax层,实现对文本的分类.在多个公开数据集上的研究结果表明,DCＧBiGRU_CNN 模

型在执行文本分类任务时准确率有显著提升.此外,通过实验分析了模型的不同部件对性能提升的作用,研究了句子

的最大长度值、网络的层数、卷积核的大小等参数对模型效果的影响.

关键词　字符级词向量,双向门控循环单元,密集连接,卷积神经网络,文本分类

中图法分类号　TP３９１．１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１８０９０１７０２

　

DCＧBiGRU_CNNModelforShortＧtextClassification

ZHENGCheng　XUEManＧyi　HONGTongＧtong　SONGFeiＧbao
(SchoolofComputerScienceandTechnology,AnhuiUniversity,Hefei２３０６０１,China)

(KeyLaboratoryofIntelligentComputing&SignalProcessing,MinistryofEducation,Hefei２３０６０１,China)

　

Abstract　Textclassificationisabasictaskinnaturallanguageprocessing．Nowadays,itismoreandmorepopularto

usedeeplearningtechnologytodealwithtextclassificationtasks．Whenprocessingtextsequences,convolutionalneural

networkscanextractlocalfeatures,andrecurrentneuralnetworkscanextractglobalfeatures,allofwhichshowgood

effect．However,convolutionalneuralnetworkscannotcapturethecontextＧrelatedsemanticinformationoftextvery
well,andrecurrentnetworksarenotsensitivetothekeysemanticinformation．Inaddition,althoughdeepernetworks

canbetterextractfeatures,theyarepronetogradientdisappearanceorgradientexplosion．Tosolvetheseproblems,this

paperproposedahybridmodelbasedondenselyconnectedgatedrecurrentunitconvolutionalnetworks(DCＧBiGRU_

CNN)．Firstly,astandardconvolutionalneuralnetworkisusedtotrainthecharacterＧlevelwordvector,andthenthe

characterＧlevelwordvectorissplicedwiththewordＧlevelwordvectortoformthenetworkinputlayer．Inspiredbythe

denselyconnectedconvolutionalnetwork,aproposeddenselyconnectedbidirectionalgatedrecurrentunitisusedinthe

stageofhighＧlevelsemanticmodelingoftext,whichcanalleviatethedefectofgradientdisappearanceorgradientexploＧ

sionandenhancethetransferbetweenfeaturesofeachlayer,thusachievingfeaturereuse．Next,theconvolutionand

poolingoperationareconductedforthedeephighＧlevelsemanticrepresentationtoobtainthefinalsemanticfeaturerepＧ

resentation,whichistheninputtothesoftmaxlayertocompletetextclassificationtask．Theexperimentalresultson

severalpublicdatasetsshowthatDCＧBiGRU_CNNhasasignificantperformanceimprovementintermsoftheaccuracy
fortextclassificationtasks．Inaddition,thispaperanalyzedtheeffectofdifferentcomponentsofthemodelonperforＧ

manceimprovement,andstudiedtheeffectofparameterssuchasthemaximumlengthofsentence,thenumberoflayersof



thenetworkandthesizeoftheconvolutionkernelonthemodel．

Keywords　CharacterＧlevelwordvector,BiＧdirectionalgatedrecurrentunit,Denseconnection,ConvolutionalneuralnetＧ

work,Textclassification

　

１　引言

随着移动互联网和社交网络的蓬勃发展,日常生活中会

产生越来越多非结构化的短文本数据.这些数据通常具有潜

在的科研价值和商业价值,如何对其进行准确分类,引起了学

术界和工业界的广泛关注.文本分类是自然语言处理中一项

比较基础的任务,在垃圾邮件过滤、情感分析、问答系统、信息

检索等领域有着很重要的作用.如果对文本分类进行进一步

划分,则其包括主题分类、问题分类、实体分类和情感分类等.

目前文本分类主要有两种方法:１)基于传统的机器学习方法;

２)现阶段最流行的深度学习方法.

１)基于机器学习的方法.传统的文本分类方法专注于特

征工程和使用不同类型的机器学习算法作为分类器.虽然词

袋法是一种行之有效且比较简单的方法,但也有很大的局限

性.这种表示方法没有考虑到已被证明有用的单词顺序信

息,而且还会造成维数灾难,并具有高度的稀疏性.此外,研

究者还添加了手工制作的nＧgram或短语,以利用文本数据中

单词顺序的信息.对于机器学习算法,线性分类器被广泛使

用,诸如 NaiveBayes[１]、支持向量机SVM[２]、最近邻 KNN[３]

等.虽然更复杂的特征被设计用来捕获更多的上下文语义和

词序信息,但是它们仍然存在数据稀疏问题,这严重影响了分

类的效果.

２)基于深度学习的方法.近年来,深度学习技术被广泛

用于解决自然语言处理的相关问题.将深层神经网络应用于

自然语言处理的基础是词嵌入(WordEmbedding)技术,即将

每个词映射到一个固定维度的稠密向量.词嵌入的优势在于

可以避免使用手工设计和提取特征,并可捕捉词汇隐藏的语

义和语法特征,它通常由一个大型文本语料库以无监督的方

式训 练 得 到. 词 嵌 入 主 要 有 两 种 方 法:word２vec[４] 和

Glove[５].word２vec 是 一 种 基 于 预 测 的 词 向 量 模 型,有

CBOW 和SkipＧGram两种训练模式.GloVe方法是通过双线

性回归模型将全局矩阵分解和局部上下文窗口方法相结合.

依据文本粒度的粗细,词嵌入分为字符级词嵌入和词语词嵌

入两种.深度学习技术虽然取得了不错的效果,但是容易导

致梯度消失和梯度爆炸的问题.

本文将字符级词嵌入和单词级词嵌入拼接作为神经网络

的输入层,然后通过密集连接循环门控单元获取更深层的高

级别全局语义特征,再通过卷积提取局部语义特征,最后将最

终语义表示送入sofmax层以实现分类任务.本文所提 DCＧ

BiGRUＧCNN模型在多个数据集上取得了很好的效果.

２　相关工作

随着深度学习在计算机视觉、语音识别等领域取得了显

著的效果,许多研究者已将深度网络结构迁移到自然语言处

理中,它们在绝大多数任务方面的表现都优于传统方法,极大

地促进了其发展.被广泛地应用于文本分类的深度网络有:

卷积神经网络和循环神经网络.

１)卷积神经网络.最近 CNN 受到了极大的关注,因为

它在 NLP和计算机视觉的各个领域都表现出了先进的性能.

Kim等[６]针对文本分类任务提出了一种基础的且有效的多通

道卷积模型,该模型在情感分类方面的表现较优.根据他们

的研究,多个卷积层可以提取高层次的抽象特征.KalchＧ

brenner等[７]介绍了一个动态卷积神经网络(DCNN)架构,它

使用动态kＧmax池化操作进行句子语义建模,模型在问题和

情感分类方面达到了很高的性能.Zhang等[８]使用字符级卷

积网络(ConvNets)进行文本分类.他们使用字符代替文字作

为输入,模型包含３个完全连接层和６个卷积层,用于大型文

本分类数据集.刘龙飞等[９]验证了在中文文本微博语料库的

情感分类任务中,字符级词嵌入比词语级词嵌入作为卷积神

经网络原始特征的输入时效果更好.Santos等[１０]将英文单

词字符序列作为基本单元,分别训练得到文本的单词级和句

子级特征,提高了短文分类的准确性.虽然卷积神经网络可

以捕获文本的局部关键信息,但是不能很好地捕获文本的上

下文相关信息.

２)循环神经网络.RNN 因其在一段时间内保存序列信

息的卓越能力而备受关注.Zhang等[１１]通过引入相邻层的

记忆细胞之间的门控直接连接来扩展深层 LSTM,使信息在

不同的层之间畅通无阻地流动,从而解决了在建立更深层的

LSTM 时出现梯度消失的问题,实验在语音识别领域取得了

很好的效果.Yang等[１２]将 GRU网络与注意机制相结合,在

词级别、句子级别两个粒度上查找关键信息,在文档分类任务

中取得了很好的效果.Nie等[１３]通过引用残差网络的思想,

将三层双向LSTM 进行堆叠,即对原始的句子表示以及前面

LSTM 层的输出做拼接,并将其作为下一层 LSTM 的输入.

这种句子编码方式能够最大化多层 LSTM 的学习能力,防止

网络在层数增加到一定程度时,无法提升性能.该模型在原

始SNLI数据集上实现了新的先进的编码方式.Qian等[１４]

在没有增大模型复杂度的情况下,通过改变损失函数的策略,

把语言学规则(如情感词典、否定词、程度副词)结合到句子级

LSTM 模型中,在情感分类数据集上取得了很好的效果,该文

还验证了应用双向的 LSTM 模型对文本序列建模比应用单

向的 LSTM 模型的效果更好.Zhou等[１５]提出了 BLSTMＧ

２DCNN模型,首先利用双向LSTM 对文本的语义进行建模,

然后将文本当作图片进行二维卷积和池化处理,取得了不错

的文本分类效果.虽然循环神经网络可以捕获文本的长距离

依赖信息,但是不具有位置不变性,对关键信息不敏感.

在深度学习任务中,为了获得更高的分类准确性,一些研

究者使用了非常深的卷积神经网络.例如,Johnson等[１６]研
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究了如何加深词粒度 CNN 对文本进行全局表达,并找到了

一种简单的网络结构,通过增加网络深度来提升准确度,但没

有过多 地 增 加 计 算 量.Conneau等[１７]提 出 了 非 常 深 层 的

CNN用于文本分类,实验结果表明他们提出的模型的性能随

着深度的增加而增加.然而,非常深的神经网络是耗时的,并

且容易出现消失和梯度爆炸问题.针对此缺陷,在计算机视

觉领域,Huang等[１８]提 出 了 一 种 深 度 密 集 卷 积 神 经 网 络

Densenet用于对象识别任务的架构,在该网络结构设计中,每

个层使用所有前面层的特征映射作为输入.

由于单词级词嵌入和字符级词嵌入都可以表示出文本的

特征信息,因此本文提出将两者相结合,并将其作为网络输入

层,以实现优劣互补.循环卷积网络可以提取全局语义特征,

卷积神经网络可以更好地提取局部语义特征.研究表明,无

论是卷积神经网络还是循环神经网络,更深层次的深度模型

可以提取到更多的特征信息,但是堆叠的深度模型容易导致

梯度消失和梯度爆炸的问题.基于此,受 Densenet的启发,

本文提出了密集连接双向 GRU 网络模块用来提取更深层的

上下文语义信息,在具有传统L层的双向 GRU 网络中,以前

馈的方式将每一层连接到后面每一层,这种深层网络可以解

决梯度消失问题,加强各层之间的特征传递,支持特征复用,并

且极大地减少了参数量;然后再通过卷积操作提取局部特征信

息.实验结果表明,利用该模型进行文本分类的效果较优.

３　DCＧBiGRU_CNN模型

DCＧBiGRU_CNN模型的总体结构如图１所示,其由字符

级词嵌入层、词级嵌入层、密集连接双向门控循环单元层、卷

积层、池化层、输出层等组成.

图１　DCＧBiGRU_CNN模型

Fig．１　DCＧBiGRU_CNNmodel

３．１　词级嵌入层

３．１．１　字符级词嵌入

已有的研究表明,卷积神经网络是一种可以从单词的字

符中提取形态学信息(如单词的前缀与后缀),并将其编码为

一个固定维度的向量的有效方法.如给定一个句子S＝(w１,

w２,􀆺,wn),其中n表示句子的长度,wi 表示第i个词,wi 包

含的字符串长度为l,wi 中每一个字符的嵌入向量为cj,即每

一个字符代表一个特征.如图２所示,可以使用一个标准的

卷积网络处理每一个词的字符序列得到单词的字符级向量

ewc
i .其计算式如式(１)所示:
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其中,WCNN 和bCNN 表示训练的参数,ke表示卷积核的大小,

max表示最大池化操作.

图２　字符级卷积神经网络的词嵌入结构

Fig．２　WordＧembeddingstructureofcharacterＧlevelconvolution

neuralnetwork

３．１．２　词级嵌入

一般地,首先加载预训练的词嵌入向 量 (例 如 Glove,

word２ve),然后通过embedding_lookup查表操作将每个词表

示为固定维度的向量ew:

ew
i ＝E(wi) (２)

本文将字符词向量与词向量进行拼接作为网络的输入

层,这可看作是对词嵌入的特征拓展,因为字符特性可以为一

些非词汇表(OOV)单词提供额外的信息:

ei＝[ew
i ;ewc

i ] (３)

３．２　密集连接GRU网络

３．２．１　GRU 网络

为了解决 RNN在处理长时间依赖时出现梯度消失和梯

度爆炸的问题,相关研究人员提出了中长期循环神经网络

(LSTM)和门控循环单元 GRU.在网络结构设计上,GRU
比LSTM 少了一个门,因此在训练过程中,GRU 的参数比

LSTM 要少,训练速度更快.通过现有研究的比较,GRU 和

LSTM 在大多数任务中的表现相当,但是 GRU 的收敛速度

更快.基于此特性,本文使用 GRU 网络对句子进行文本语

义特征表示.

GRU使用门控机制来跟踪序列的状态,而不是使用单独

的存储器单元.它有两种类型的门:重置门r和更新门z,两

者共同控制信息的更新.在t时 刻 GRU 计 算 新 状 态,如

式(４)－式(７)所示:

ht＝(１－zt)☉ht－１＋zt☉h
~
t (４)

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１＋br) (５)

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１＋bz) (６)

h
~
t＝tanh(Whxt＋rt☉(Uhht－１)＋bh) (７)

其中,Wh,Wz,Uz 表示权重矩阵;bz,bh,bh 为偏置项;σ,tanh

表示激活函数;h
~
t 表示候选状态;xt 表示当前t时刻的输入;
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重置门rt 控制过去作用于候选状态的信息量,如果rt 的值为

０,则表示忘记之前所有的状态;更新门zt 用于控制保留的过

去的信息量,以及被添加的新信息量.

在 GRU对文本序列建模时,每个位置t的隐藏状态ht

只能对前面的上下文进行正向编码,而不考虑反向上下文.

双向 GRU利用了两个并行通道,一个 GRU 从句首到句末进

行文本语义建模,另一个 GRU从句末向句首进行文本表示,

然后将两个 GRU的隐藏状态进行连接作为每个位置t的表

示.通过这种方式,当前时刻的输出就不仅仅与之前的状态

有关,还与未来的状态有关,因此前后上下文可以同时考虑.

其具体的表示如下:

h
→
t＝gru(h

→
t,e(wt)) (８)

h
←
t＝gru(h

←
t,e(wt)) (９)

ht＝[h
→
t ⊕h

←
t] (１０)

其中,⊕表示连接操作,h
→
表示前向隐藏状态的输出,h

←
表示后

向隐藏状态的输出.

３．２．２　密集连接模块

顺序堆叠的 GRU由L个相互叠加的 GRU层组成,即前

一层的输出序列形成下一层的输入序列,这种网路具有L 个

连接.虽然这种体系结构能够建立更高层次的表示,但是由

于会导致梯度爆炸或消失的问题,训练更深层次的网络通常

比较困难.受 Densenet网络设计的启发,本文使用从任何层

到所有后续层的串联操作来进行直接连接,则一个L 层前馈

网络就有L(L＋１)/２个这样的连接方式,这样处理的优点在

于前一层的特征不会被修改,可以实现特征复用.对于每个

双向门控循环单元层来说,它都可以直接读取原始的输入特

征序列,这样就不需要传递所有的有用信息,只需要向网络添

加信息,因此本文每层隐藏层的单元个数较少,其具体结构如

图３所示.

图３　密集连接双向门控循环单元

Fig．３　Denselyconnectedbidirectionalgatedrecurrentunit

如第一层输入为{ew１,ew２,􀆺,ewn},第一层输出为h１＝

{h１
１,h１

２,􀆺,h１
n};第二层输入为{[h１

１;ew１],[h１
２;ew２],􀆺,[h１

１;

ewn]},第二 层 输 出 为h２ ＝ {h２
１,h２

２,􀆺,h２
n};第 三 层 输 入 为

{[h１
１;h２

１;ew１],[h１
２;h２

２;ew２],􀆺,[h１
n;h２

n;ewn]}.

采用这种连接模式,虽然前L－１层的 BiGRU 的输出维

度都是相同的,但该网络仍然可以不断增加输入特征,然后将

网络第L层的输出H＝{h１,h２,􀆺,hn}当作语义表示.

３．３　卷积层

本文在密集连接层之后,加入了一个卷积层来捕捉语义

的局部特征信息.卷积运算用大小为k的卷积核m∈Rk×dw

作用于特征图矩阵 H 中的每个窗口以产生新特征.例如,从

特征图窗口 Hi∶i＋k－１产生一个特征ci:

ci＝f(m􀅰Hi∶i＋k－１＋b) (１１)

其中,b是一个偏置项;i的取值范围为１~n－k＋１;􀅰表示矩

阵按照元素点乘;f表示非线性激活函数,如双曲正切tanh,

修正线性单元relu,sigmod等.将卷积核m 应用于特征矩阵

{H１∶k,H１∶k＋１,􀆺,Hn－k＋１∶n}的每个可能的窗口,分别产生一

个特征图:

C＝[c１,c２,􀆺,cn－k＋１] (１２)

在实际工作中,可以使用多个卷积核(具有不同的窗口大

小)来获得多个不同特征,然后对其结果进行拼接.

３．４　池化层

通过池化操作不仅可以降低文本语义特征的维度,保留

主要特征,还可以防止出现过拟合现象.常见的池化操作有

两种,即平均池层和最大池化.这里采用最大池化策略获得

一个固定长度向量:

C
∧

＝max(ci) (１３)

将池化结果进行组合后的结果如下:

h∗ ＝[C
∧

１,C
∧

２,􀆺,C
∧

n] (１４)

３．５　输出层

对于文本分类任务,本文把池化层的输出h∗ 作为输入文

本S的最终语义表示,然后将其传递到softmax分类器层进

行归一化,预测文本标签y
∧
,其计算公式如下:

p
∧
(y|s)＝sofmax(W(s)h∗ ＋b(s)) (１５)

y
∧

＝argmax
y
　p

∧
(y|s) (１６)

训练目标的最小化损失函数的定义为:

J(θ)＝－１
m ∑

m

i＝１
tilog(yi)＋λ‖θ‖２ (１７)

其中,t∈Rm 是文档的真实标签,用 OneＧhot进行编码表示,

y∈Rm 是由softmax得到每个类的估计概率,m 表 示 目 标 分

类的个数,λ是L２正则化超参数.

４　实验

４．１　实验数据集

实验数据集的统计结果如表１所列.其中,c为数据集

分类的类别数,l表示平均句子长度,m 为最大的句子长度,

train/dev/test为训练集/验证集/测试集的样本数量,CV 意
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味着没有划分出标准的训练集/测试集,本文实验中采用１０
折交叉验证评估算法的准确性.

表１　语料库统计

Table１　Corporastatistics

Data c m l train dev test

MR ２ ５９ ２１ １０６６２ － CV

Subj ２ ６５ ２３ １００００ － CV

TREC ６ ３３ １０ ５４５２ － ５００

SSTＧ１ ５ ５１ １８ ８５４４ １１０１ ２２１０

SSTＧ２ ２ ５１ １９ ６９２０ ８７２ １８２１

实验中的相关数据集如下.

MR(MovieReview):电影评论数据集,任务是检测正面/

负面评论.

Subj(Subjectivity):主观性数据集,任务是将句子归类为

主观或客观.

TREC:问题分类数据集.这项任务涉及判别一个问题

的类型,将其划分为６种问题类型,即缩写、描述、实体、人、位

置、数值.

SSTＧ１(StanfordSentimentTreebank):斯坦福大学情感

数据库,是Socher等对 MR数据集的延伸.其目的是将评论

分类为细粒度标签,即非常消极、消极、中立、积极、非常积极.

SSTＧ２:与SSTＧ１数据集相同,但删除了中性评论,只含

有二分类标签,即负面、正面.

４．２　实验设置

１)数据集划分.本文将所使用的数据集预先划分为训练

集和数据集,其中SST数据集还包含划分好的验证集.对于

其他不包含标准验证集的数据集,本文随机选取１０％的训练

数据作为验证集.

２)训练权重初始化.将本文模型中出现的权重随机初始

化为标准差是０．１的正态分布随机数.

３)训练超参数.词向量的维度设为３００,字符级词向量

的维度设为５０,最小批次 mini_batch为２００.密集连接层的

隐藏单元为１３,最后一层的隐藏层单元为１００,卷积核个数为

１００,卷积窗口大小为４.我们使用 Adam 优化方法加快模型

训练速度,学习率初始为０．０１,学习率的下降率为０．０５.为

了防止模型出现过拟合,在词嵌入层、池化层设置dropout值

为０．５.

５　实验结果与分析

５．１　对比实验

１)CNN模型.CNNＧstatic模型是由 Kim等于２０１４年提

出的,其在卷积神经网络中直接加载预先训练词向量,且训练

时词向量固定不变;CNNＧnonＧstatic模型是网络在训练过程

中对预训练词嵌入进行微调;CNNＧmultichannel模型是以上

两种模型的混合模型;MVCNN 模型是由 Yin等[１９]于２０１６
年提出的,其分别使用了不同版本的预训练词嵌入,并设置了

可变大小的卷积核来提取特征的多粒度短语特征.

２)RNN模型.LSTM 模型使用标准的单向长短期记忆

网 络;BLSTM 模 型 使 用 标 准 的 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

BLSTM;TreeＧLSTM 模型是 Tai等[２０]于２０１５年首次将标准

的LSTM 体系结构推广到树结构网络拓扑中得到的,展示了

它在表示句子意义方面的优势;MultiＧTask是 Liu等[２１]提出

的,其将 RNN集成到多任务学习框架中,该框架会将任意文

本映射为具有任务特定层和共享层的语义向量表示.

３)混合模型.CＧLSTM 模型是由 Zhou等[２２]于２０１５年

提出的,首先利用CNN提取高维词向量语义表示,然后利用

LSTM 获取文档特征,最后利用softmax进行文本分类;DSCＧ

NN模型是由Zhang等[２３]于２０１６年提出的,其依赖敏感卷积

神经网络,首先通过 LSTM 网络层处理词向量,获取句子间

和句子内的长期依赖关系,然后通过卷积运算提取特征进行

分类;BLSTMＧ２DCNN 模型是由 Zhou等[１５]于２０１６年提出

的,其对文本采用计算机视觉领域中的图片处理模式进行二

维卷积和池化操作;ConvＧRNN模型是由 Wang等[２４]于２０１７
年提出的,其先通过双向 GRU对文本进行语义建模,然后对

其进行卷积池化操作.

５．２　整体表现

实验结果如表２所列.在测试的５个数据集中,与 CNN
模型、RNN模型,以及其他先进的混合模型相比,本文提出的

DCＧBiGRU_CNN 模型取得了不错的分类效果,特别是 在

MR,Subj,TREC３个数据集上分别取得了８３．４％,９４．９％,

９６．２％的精度.相 比 ConvＧRNN 模 型,本 文 模 型 在 MR,

Subj,SSTＧ１,SSTＧ２４个数据集上的分类精度都有提高,分别

提高了１．４１％,０．７７％,０．２３％,０．１９％.

表２　数据集上的测试结果

Table２　Testresultsondatasets
(单位:％)

Model MR Subj TREC SSTＧ１ SSTＧ２

CNN

CNNＧnonＧstatic ８１．５ ９３．４ ９３．６ ４８．０ ８７．２
CNNＧstatic ８１．０ ９３．０ ９２．８ ４５．５ ８６．８

CNNＧmultichannel ８１．１ ９３．２ ９２．２ ４７．４ ８８．１
MVCNN － ９３．９ － ４９．６ ８９．４

RNN

LSTM － － － ４６．４ ８４．９
BLSTM － － － ４９．１ ８７．５

TreeＧLSTM － － － ５１．０ ８８．０
MultiＧTask － ９４．１ － ４９．６ ８７．９

Others

CＧLSTM － － ９４．６ ４９．２ ８７．８
DSCNN ８１．５ ９３．２ ９５．４ ４９．７ ８９．１

BLSTMＧ２DCNN ８２．３ ９４．０ ９６．１ ５２．４ ８９．５
ConvＧRNN ８１．９９ ９４．１３ － ５１．６７ ８８．９１

Ours

BiGRU_CNN ８１．９ ９３．８ ９５．１ ５０．５ ８７．９
DCＧBiGRU ８２．９ ９４．５ ９５．８ ５１．５ ８８．５

NoＧcharＧDCＧBiGRU_CNN ８２．６ ９４．１ ９５．０ ５１．２ ８８．３
DCＧBiGRU_CNN ８３．４ ９４．９ ９６．２ ５１．９ ８９．１

为了分析不同部件对性能提升的作用,本文设计了３个

对比模型:１)仅使用词级别的词嵌入作为网络输入层且其他

组件不变的 NoＧcharＧDCＧBiGRU_CNN模型;２)在密集连接模

块未使用卷积操作且其他组件不变的 DCＧBiGRU 模型;３)未

使用密集连接组件的 BiGRU_CNN 模型.由表２可知,以上

３种模型相比 DCＧBiGRU_CNN 模型在测试时的准确率都有

所下降,这证实了我们整合的字/词级嵌入、CNN、密集连接
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BiGRU等组件是十分有效的.

５．３　句子长度对模型的影响

一般地,在对模型进行训练时,需要对其指定一个最大句

子长度值.为了研究最大句子长度的选取对分类任务准确率

的影响,我们选取 MR数据集进行实验.本文统计的句子长

度分布如图４所示.

图４　MR数据集的句子长度分布

Fig．４　SentencelengthdistributionofMRdataset

句子的最大长度值对准确率的影响如图５所示.对于

MR数据集,句子最大长度取值为３５时的效果最好.如果最

大长度值较小,对文本进行截取时会造成语义特征信息丢失;

如果最大长度值较大,则padding填充对模型准确率的影响

也会随之增加.

图５　句子的最大长度值对准确率的影响

Fig．５　Impactofmaximumlengthofsentenceonaccuracy

５．４　网络深度对模型的影响

本文选取 MR数据集研究了在模型中密集连接层的层

数对模型性能的影响.实验结果如图６所示.结果表明,在

一定条件下,模型的性能随着网络层数的加深而提高,但是如

果层数太深,模型的准确率则并没有提升,反而有所下降.由

实验结果可知,模型在层数为１５左右时效果最好.

图６　密集网络的层数对模型准确率的影响

Fig．６　Impactoflayernumberofdensenetworkonmodel’saccuracy

５．５　卷积核大小对模型的影响

为了获得最优性能时卷积窗口的尺寸,本文使用 DCＧ

BiGRU_CNN对 MR数据集进行实验,并将卷积核的通道数

量设置为１００,卷积核大小分别设置为２×３５０,３×３５０,４×

３５０,５×３５０,６×３５０.图７中,横坐标Cn 表示D 卷积窗口的

大小为n×３５０,纵坐标表示准确率.实验表明,在 MR数据

集上,卷积窗口的大小为 ４ 时效果最好,预测精度达到了

８３．４％.通过分析可知:如果使用更大的滤波器,卷积可以检

测到更多的特征,并且性能也可以得到改善.但是,在训练网

络时使用太大的滤波器,不仅会占用更多的存储空间,还会消

耗更多的时间,且准确率反而有所下降.

图７　不同尺寸滤波器的预测精度

Fig．７　Predictionaccuracyoffilterswithdifferentsizes

结束语　对句子进行语义建模是自然语言处理任务中的

核心步骤之一.本文中,首先将字符级特性与词语级特征融

合的向量作为网络的输入层;然后通过多层密集连接的双向

门控循环单元对语义进行全局建模,充分利用从所有较低层

次的层学习的信息,建立底层特征和高层特征之间的跨层连

接以丰富语义特征;最后对语义进行卷积,提取局部语义特

征,从而实现分类任务.经过多个数据集的验证表明,本文提

出的 DCＧBiGRU_CNN 模型是十分有效的.近年来,AttenＧ

tion机制在自然语言处理领域取得了很好的效果,未来工作

将结合本文模型对其进行探讨.
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