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摘　要　文本分类是许多自然语言处理任务的基础.卷积神经网络可以提取文本的短语级特征,但是不能很好地捕获文本的

结构信息;循环神经网络可以提取文本的全局结构信息,但是对关键模式信息捕获能力不足;而注意力机制能够学习到不同词

或短语对文本整体语义的分布,关键的词或短语会被分配较高的权重,但是同样对全局结构信息不敏感.另外,现有模型大多

只考虑词级信息,而忽略了短语级信息.针对上述模型中存在的问题,文中提出一种融合 CNN,RNN,Attention的混合模型,
该模型同时考虑不同层次的关键模式信息和全局结构信息,并把它们融合起来得到最终的文本表示,最后把文本表示输入

softmax层进行分类.在多个文本分类数据集上进行了实验,实验结果表明该模型相较于现有模型可以实现更高的准确率.此

外,还通过实验分析了模型的不同组件对模型性能的影响.
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Abstract　Textclassificationisthebasisofmanynaturallanguageprocessingtasks．Convolutionalneuralnetwork(CNN)canbe
usedtoextractthephraselevelfeaturesoftext,butitcan’tcapturethestructureinformationoftextwell;RecurrentneuralnetＧ
work(RNN)canextracttheglobalstructureinformationoftext,butitsabilitytocapturethekeypatterninformationisinsuffiＧ
cient．Attentionmechanismcanlearnthedistributionofdifferentwordsorphrasestotheoverallsemanticsoftext,keywordsor
phraseswillbeassignedhigherweights,butitisnotsensitivetoglobalstructureinformation．Inaddition,mostoftheexisting
modelsonlyconsiderwordlevelinformation,butignorephraselevelinformation．Inviewoftheproblemsintheabovemodels,

thispaperproposesahybridmodelwhichintegratesCNN,RNNandattention．Themodelconsidersthekeypatterninformation
andglobalstructureinformationofdifferentlevelsatthesametime,andfusesthemtogetthefinaltextrepresentation．Finally,

thetextrepresentationisinputtothesoftmaxlayerforclassification．Experimentsonmultipletextclassificationdatasetsshow
thatthemodelcanachievehigheraccuracythantheexistingmodels．Inaddition,theeffectsofdifferentcomponentsontheperＧ
formanceofthemodelareanalyzedthroughexperiments．
Keywords　Textclassification,Keypatterninformation,Globalstructureinformation,Hybridmodel,Textrepresentation
　

１　引言

文本分类是许多自然语言处理任务的重要组成部分,它
可以被应用在情感分类、问题分类、网页检索等任务上,而文

本表示在文本分类中扮演着重要的角色.传统的文本分类模

型主要是基于机器学习算法,如支持向量机(SupportVector
Machine,SVM)[１]、朴素贝叶斯[２]等.这些算法在进行文本

分类时大多存在高维、数据稀疏性等问题,性能普遍不高.近

年来,随着深度学习的兴起,越来越多的研究者倾向于使用神

经网络来解决文本分类的问题.

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)可
以通过滑动窗口提取到文本的nＧgram信息,可以提取文本的

短语级特征,并且最大池化技术可以挑选出文本中最具判别

力的单词或短语,但是如何选择窗口的大小是一个重要的问

题,窗口太小会造成结构信息丢失,窗口太大会造成参数太

多,给训练带来麻烦;并且CNN 不能很好地捕获文本的全局

结构信息.循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)
是一种序列模型,天生适合对文本进行建模,它可以捕获文本

的全局结构信息,但是对文本中的关键模式信息不敏感.注

意力机制被应用在许多自然语言处理任务中,不同于最大池



化只选择最重要的信息,它可以学习到文本中每一部分信息

对文本整体语义信息的贡献比例,重要的单词或短语会被分

配较高的权重,因此能够更好地提取文本关键模式信息,但是

它忽略了词序信息,造成不能很好地利用文本全局结构信息.
由于传统神经网络不能有效利用关键模式信息和全局结

构信息,且现有的一些文本分类模型通常只考虑词级信息,而
忽略了短语级信息,本文对 CNN,RNN 以及 Attention进行

了探索,提出了一种新颖的混合神经网络模型.该模型使用

注意力机制作用于词的隐藏表示,得到词级关键模式信息,使
用双向LSTM 作用于词的隐藏表示,得到词级全局结构信

息;然后使用CNN 作用于词表示,得到短语级特征表示,在
短语级特征表示上使用注意力机制得到短语级关键模式信

息,在短语级特征表示上使用双向 LSTM 得到短语级全局结

构信息.最终,文本的表示由这４部分信息融合而成.最后

把最终文本表示输入softmax函数来进行文本分类.

２　相关工作

近年来,基于深度学习的神经网络模型在自然语言处理

领域的许多任务中都展现了强大的性能,比如机器翻译、情感

分析、文本分类等.其中应用较为广泛的神经网络模型有卷

积神经网络、循环神经网络、注意力机制.

２．１　基于卷积神经网络的模型

一些研究者试图把卷积神经网络从计算机视觉领域引入

自然语言处理中.Kim[３]提出用多个不同大小的卷积核提取

文本的特征,之后使用最大池化技术来提取出文本中的关键

信息来行句子分类.Kalchbrenner等[４]把一种动态kＧmax池

化机制与CNN结合,选取特征图中的前k大的特征值,而不

是像最大池化那样只保留最大的一个特征值,并且在保留前

k大的特征值时还保持了它们在原始序列中的顺序.该模型

被应用在句子建模中并取得了不错的效果.Zhang等[５]提出

一种字符级CNN模型并应用在文本分类中,该模型输入的

基本单位是字符而不再是单词,因此通用性更强,模型试图从

字符序列中学习到文本表示.由于浅层 CNN 不能很好地处

理句子中的长距离依赖,一些深层 CNN 模型被提出.例如,

Conneau等[６]提出了 VDCNN,但是随着深度的增加,模型的

参数也在迅速增加,这给模型的训练和超参数的调整带来了

巨大的麻烦.虽然卷积神经网络加上最大池化技术在捕获文

本的短语级特征以及局部关键信息方面是有效的,但是它不

能很好地捕获文本的全局结构信息.

２．２　基于循环神经网络的模型

循环神经网络可以捕获文本的结构信息,因此也被许多

研究者用来进行文本分类.Tang等[７]为了在文档中对句子

之间的内在(语义或句法)关系进行编码,提出了门控循环神

经网络,并用它来进行情感分类.为了把位置不变性引入

RNN中,Wang[８]将非连续循环神经网络用于文本分类,它断

开了 RNN的信息传输,将最大传输步长限制为固定值k,使
得每一步的表示仅依赖于前k－１个单词和当前单词,不仅减

轻了文档建模的负担,而且达到了较高的性能.循环神经网

络尽管擅长捕获文本的全局结构信息,但是在关键模式信息

提取方面存在不足,并且普通 RNN 还存在梯度消失和梯度

爆炸的问题.

２．３　基于注意力机制的模型

Yang等[９]提出用层级注意力网络来对文档进行建模和

分类,该模型首先把句子分割成单词序列,使用双向 GRU 对

句子进行建模,同时引入单词级注意力机制,使句子学习到重

要的单词信息,然后把文档分割成句子序列,使用双向 GRU
对文档进行建模,同时引入句子级注意力机制,使文档能够学

习到重要的句子信息.这种层级文档建模的方式符合人们对

文档层次结构的直观认识,也实现了最佳的性能.Lin等[１０]

通过引入自注意力机制提出一种用来抽取可解释句子嵌入的

模型,并把它应用在情感分类和文本蕴涵等领域中,取得了不

错的效果.Liu等[１１]结合卷积神经网络和嵌套长短期记忆网

络提出一种基于基于注意力的 CNLSTM 模型用于中文新闻

分类;Gu等[１２]提出一种基于卷积注意力机制的神经网络模

型来提取文本的局部最优情感极性,捕捉文本情感极性转移

的语义信息,用在情感分类领域.但是,注意力机制忽略了词

序信息,不能很好地利用文本全局结构信息.

３　CNN_BiLSTM_Attention混合模型

本文提出的 CNN_BiLSTM_Attention混合模型如图１
所示.

图１　CNN_BiLSTM_Attention混合模型

Fig．１　CNN_BiLSTM_Attentionhybridmodel

３．１　词嵌入

模型的输入是一段长度为s的文本T,它由一系列单词

w１,w２,w３,􀆺,ws 组成.为了将文本转换成计算机能够识别

的数字,本文使用 GloVe[１３]词向量对神经网络的embedding
层进行初始化.对于文本T 的每个单词wi,通过查表将其映

射成词向量xi.

xi＝E(wi) (１)

其中,E∈R|V|×d,|V|是词表的大小,d是词向量的维度.

３．２　词级信息学习

词级信息的学习如图２所示.

图２　词级信息学习

Fig．２　Learningofwordlevelinformation

３．２．１　词级关键模式信息

在获取到文本中每个词的词嵌入后,使用 Attention捕获

词级关键模式信息:
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αi＝ exp(uTxi)
∑
i
exp(uTxi)

(２)

Iwse＝∑
s

i＝１
αixi (３)

其中,u是需要训练的注意力参数,uT 是u的转置.

３．２．２　词级全局结构信息

为了解决普通 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸的问

题,研究者提出了长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ
ry,LSTM),其在提取文本的全局结构信息方面表现不错.
它引入了输入门、遗忘门和输出门,具有长期记忆功能,它在

第t个时间步的状态转移公式如式(４)－式(９)所示:

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi) (４)

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf) (５)

qt＝tanh(Wq[ht－１,xt]＋bq) (６)

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (７)

ct＝ft☉ct－１＋it☉qt (８)

ht＝ot☉tanh(ct) (９)
其中,it 决定哪些值需要被更新,ft 决定哪些值需要被遗忘,

ot 表示在t时刻模型的输出,ht 是t时刻的隐藏状态.Wi,

Wf,Wq,Wo 权重矩阵,bi,bf,bq,bo 是对应的偏置.σ表示激

活函数,☉表示元素对应乘法.
使用双向LSTM 作用在词向量上,来捕获词级全局结构

信息Iwst:

Iwst
→＝LSTM→(x１,x２,x３,􀆺,xs) (１０)

Iwst
← ＝LSTM← (x１,x２,x３,􀆺,xs) (１１)

Iwst＝[Iwst
→;Iwst

← ] (１２)

词级全局结构信息Iwst是由前向 LSTM 的最终状态Iwst
→

与反向LSTM 的最终状态Iwst
← 拼接而成.

３．３　短语级信息学习

短语级信息的学习如图３所示.

图３　短语级信息学习

Fig．３　Learningofphraselevelinformation

由于 CNN 能够捕获文本的短语级特征,因此首先在词

向量上使用 CNN 来捕获短语级特征 D.使用卷积核 F∈
Rd×n,其中d是词向量的维度,n是窗口大小.输入句子可以

看作一个矩阵X∈Rd×s,卷积核F与矩阵X 进行卷积得到一

个特征图d∈Rs－n＋１,特征图d中的每一个元素dk 是通过以

下方式计算得到的:

dk＝σ(∑
i,j

(F☉Xk:k＋n－１)) (１３)

其中,σ表示激活函数,☉表示元素对应(elementＧwise)乘法,

Xk:k＋n－１表示输入词向量矩阵的第k列到第k＋n－１列.
本文使用相同填充,使得卷积层的输入长度与输出长度

相同,即d∈Rs.使用m 个卷积核,得到m 个特征图,即短语

级特征D∈Rm×s.

３．３．１　短语级关键模式信息

在得到短语级特征后,使用 Attention作用于短语级特征

D 来捕获短语级关键模式信息Ipse.

βi＝ exp(vTdi)
∑
i
exp(vTdi)

(１４)

Ipse＝∑
s

i＝１
βidi (１５)

其中,v是需要学习的注意力参数,vT 是v的转置,di 是短语

级特征D 的第i个表示向量.

３．３．２　短语级全局结构信息

同样使用双向LSTM 作用于短语级特征D,得到短语级

全局结构信息Ipst.

Ipst
→＝LSTM→(d１,d２,d３,􀆺,ds) (１６)

Ipst
← ＝LSTM← (d１,d２,d３,􀆺,ds) (１７)

Ipst＝[Ipst
→;Ipst

← ] (１８)
短语级全局结构信息Ipst是由前向 LSTM 的最终状态

Ipst
→与反向LSTM 的最终状态Ipst

← 拼接而成.

３．４　特征融合

对于词级关键模式信息Iwse、词级全局结构信息Iwst、短
语级关键模式信息Ipse、短语级全局结构信息Ipst的融合,本
文探索了两种融合方式来得到最终文本的表示IT:静态融合

和基于注意力机制的动态融合.
对于静态融合,本文对４种信息进行加权平均:

IT＝(Iwse＋Iwst＋Ipse＋Ipst)/４ (１９)
对于动态融合,本文使用注意力机制作用于４种信息,令

Iwse,Iwst,Ipse,Ipst分别为I１,I２,I３,I４,即:

γi＝ exp(zTIi)
∑
i
exp(zTIi)

(２０)

IT＝∑
４

i＝１
γiIi (２１)

其中,z是注意力机制的参数,zT 是z的转置.

３．５　输出

文本T 的表示向量IT 可被认为是文本的高层次表示,

因此把文本表示向量IT 发送给softmax分类器,来得到每个

类别对应的概率.

p＝softmax(WcIT＋bc) (２２)
其中,Wc 是softmax分类器的权重,bc 是偏置.

为了训练得到模型参数,将训练目标的最小化损失函数

定义为:

L(y,p)＝－∑
N

i＝１
　∑

C

j＝１
yijlog(pij) (２３)

其中,N 是数据集中样本的数量,C 是类别的数量,yij是第i
个样本在第j个类别上的真实值,pij是第i个样本在第j 个

类别上神经网络的预测概率值.

４　实验

４．１　数据集介绍

(１)MR数据集(Pang等[１４])是一个二分类的电影评论数

据集,它由５３３１个积极样本和５３３１个消极样本组成.
(２)SUBJ数据集(Pang等[１５])是一个二分类的主题数据

集,数据集中所有的句子都被分为主观的(objective)和客观

的(subjective).
(３)TREC数据集(Li等[１６])是一个六分类的问题分类数

据集,数 据 集 中 的 样 本 标 签 为 abbreviation,entity,descripＧ
tion,location,numeric,human.

(４)CR数据集(Hu等[１７])是一个包含 CustomerReviews
的二分类数据集,它的标签分别为Positive和 Negative.

５２吴汉瑜,等:用于文本分类的CNN_BiLSTM_Attention混合模型



(５)斯 坦 福 情 感 树 库 (StanfordSentimentTreebank,

SST５)数据集(Socher等[１８])是一个五分类电影评论数据集,
它的标签由非常消极的、消极的、中性的、积极的、非常积极的

组成.
(６)AGNews数据集(Zhang等[５])是一个新闻分类数据

集,它的标签分别为 World,Sports,Business,Sci/Tech.
更详细的数据集统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofexperimentdatasets

Dataset Class Length Size TestSize
MR ２ ２０ １０６６２ CV

SUBJ ２ ２３ １００００ CV
TREC ６ １０ ５９５２ ５００
CR ２ １９ ３７７５ CV

SST５ ５ １８ １１８５５ ２２１０
AGNews ４ ４５ １２７６００ ７６００

表１中,Class代表数据集中的类别数,Length代表数据

集中样本的平均长度,Size代表数据集中样本的总数,Test
size代表测试集的数量(其中 CV 表示数据集中没有划分训

练集和测试集,所以使用十折交叉验证).

４．２　实验设置

实验环境:操作系统 Windows１０,内存８GB;CPU:Intel
Corei７;使用深度学习框架 Keras开发,且其底 层 支 持 为

TensorFlow.
超参数:使用２００维GloVe(Pennington等[１３])词向量,对

于不在 GloVe中的单词,使用[－１,１]之间的均匀分布对其

词向量进行初始化.为防止模型过拟合,分别在词嵌入层之

后和卷积层之后增加dropout层,dropout率设置为０．５.实

验中详细参数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersetting
参数名称 参数值

词向量维度 ２００
卷积核大小 ３
卷积核个数 ２００

Dropout_pro(丢弃率) ０．５
BiLSTM 隐藏单元个数 １００

Optimizer(优化器) AdamOptimizer[１９]

学习率 ５×１０－５

batch_size(批次大小) ６４

４．３　实验结果与分析

４．３．１　对比实验

本文选择的基线模型主要分为４部分.
(１)基于CNN的模型,其中包括kim[３]于２０１４年提出的

CNNＧstatic和 CNNＧnonＧstatic,其区别在于是否对预训练词

嵌入进行微调;Yin等[２０]于２０１６年提出的 MVCNN,Conneau
等[６]于２０１６年提出的 VDCNN.

(２)基于 RNN的模型,其中包括 Cho等[２１]于２０１４年提

出的LSTM 和BiLSTM.
(３)基于 Attention的模型,包括Lin等[１０]于２０１７年提出

的SelfＧattentive.
(４)混 合 模 型,包 括 Zhou 等[２２]于 ２０１５ 年 提 出 的 CＧ

LSTM,Wang等[２３]于２０１７年提出的 ConvＧRNN,Zhou等[２４]

２０１６年提出的 BiLSTMＧ２DCNN,以及 Gu等[１２]２０２０年提出

的CNN_attention_LSTM,Zhou等[２５]２０１８年提出的 BGRUＧ
CNN,以及Zheng等[２６]２０１９年提出的 DCＧBiGRU_CNN.

实验结果如表３所列,评估指标为分类准确率(accuraＧ
cy).准确率是文本分类领域中常用的评估指标,它指的是分

类正确的样本占总样本的比例,分类准确率越高,则分类器的

性能越高.

表３　准确率对比

Table３　Comparisonofaccuracy
(单位:％)

Model MR SUBJ TREC CR SST５ AGNews
CNNＧnonＧstatic ８１．５ ９３．４ ９３．６ ８４．３ ４８．０ ９２．３

CNNＧstatic ８１．０ ９３．０ ９２．８ ８４．７ ４５．５ －
MVCNN － ９３．６９ － － ４９．６ －
VDCNN － ８８．２ ８５．４ － ４９．６ ９１．３
LSTM ７５．９ ８９．３ ８６．８ ７８．４ － ８６．１

BiLSTM ７９．３ ９０．５ ８９．６ ８２．１ － ８６．２
SelfＧattentive ８０．１ ９２．５ － － ４７．２ －

CＧLSTM － － ９４．６ ４９．２ －
ConvＧRNN ８１．９ ９４．１３ － － ５１．６７ －

BiLSTMＧ２DCNN ８２．３ ９４．０ ９６．１ － ５２．４ －
CNN_Attention_LSTM ８２．３ － － － ４８．０ －

BGRUＧCNN ８２．３ ９４．４ － ８６．０ ５０．２ －
DCＧBiGRU_CNN ８３．４ ９４．９ ９６．２ ５１．９ －

OursＧstatic ８３．０ ９４．４ ９５．３ ８５．２ ５０．１ ９２．２
OursＧdynamic ８３．８ ９５．１ ９６．２ ８７．０ ５２．６ ９３．８

其中,OursＧstatic指的是本文提出的静态加权平均进行

特征融合的模型,OursＧdynamic指的是本文提出的注意力机

制进行特征融合的模型.
从结果中可以看出,本文提出的混合模型在６个数据集

上均取得了最佳的性能.基于 CNN,RNN,Attention的混合

模型大多比单独使用 CNN,RNN,Attention模型的性能更

高,这体现出了混合模型在提取文本特征能力上的优势.而

在混合模型中,本文提出的模型能够从不同层次捕获文本的

特征,所以达到了最佳的性能.

４．３．２　不同层次的信息对模型性能的影响

为了探究不同层次的信息对模型性能的影响,本文在

MR,SUBJ,TREC这３个数据集上进行了对比实验:仅使用

词级信息(词级关键模式信息、词级全局结构信息,见图２),
仅使用短语级信息(短语级关键模式信息、短语级全局结构信

息,见图３),使用词级信息和短语级信息融合(见图１).信息

的融合方式均选择注意力机制.得到的结果如表４所列.

表４　不同层次的信息对模型性能的影响

Table４　Influenceofdifferentlevelsofinformationonperformance
(单位:％)

使用的信息 MR SUBJ TREC
词级信息 ８２．７ ９４．３ ９５．６

短语级信息 ８３．２ ９４．４ ９５．３
词级信息、短语级信息 ８３．８ ９５．１ ９６．２

从表４中可以看出,仅使用词级特征与仅使用短语级特

征的性能相差不大,而同时使用词级特征和短语级特征则可

以进一步改进模型的性能.因此,同时使用不同层次的关键

模式信息和全局结构信息能够改进文本分类的性能.

４．３．３　最大池化与注意力机制提取关键模式信息的比较

　　为了探究最大池化技术以及注意力机制在关键模式信息

方面的提取能力,本文在 MR,SUBJ,TREC３个数据集上进

行了一组对比实验:在其他参数不变的情况下,把词级关键模

式信息和短语级关键模式信息的获取方式从 Attention更改

为 MaxＧpooling,得到的结果如图４所示.
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图４　最大池化与注意力机制的比较

Fig．４　ComparisonofmaxＧpoolingandattentionmechanism

从图４中可以看出,基于注意力机制的模型在３个数据集上

的准确率全部超越了基于最大池化的模型,这说明注意力机制能

够更好地学习到关键模式信息,这可能是因为最大池化技术只选

取特征的最大值,而注意力机制能够为不同的信息分配不同的权

重,所适用的场景更加广泛,因此拥有更好的性能.

４．３．４　卷积核尺寸对模型性能的影响

为了研究不同卷积核窗口大小对模型性能的影响,本文

在 MR数据集上进行实验,选取的卷积核尺寸分别为１,３,５,

７,得到的结果如图５所示.

图５　卷积核尺寸对性能的影响

Fig．５　Influenceofconvolutionkernelsizeonperformance

实验结果表明,卷积核窗口大小为３时模型可以取得最

佳的性能.窗口小于３时可能由于特征捕获不足导致性能较

低,而随着窗口大小的增加,卷积操作的特征捕获能力增强,
但是使用更大的卷积核意味着更多的模型参数,消耗更多的

时间和空间,导致模型性能开始下降.

４．３．５　不同循环单元对模型性能的影响

本文探究了３种不同类型的循环单元(RecurrentUnits)
对结 构 信 息 提 取 能 力 的 影 响,包 括 SimpleRNN,GRU,

LSTM.本文在 MR数据集上进行实验,实验结果如图６所

示,评估指标为分类准确率.这里的循环单元均指双向的.
实验中除循环单元不同之外,其他设置均相同.

图６　不同循环单元的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentrecurrentunits

可以发现,在 MR数据集上,LSTM 达到了最好的效果,
总体上 GRU 的性能与 LSTM 相差不大,而 SimpleRNN 的

性能远远落后于LSTM 和 GRU,这可能与SimpleRNN的梯

度消失和梯度爆炸问题有关.
结束语　本文结合 CNN,RNN,Attention的优点,提出

了一种CNN_BiLSTM_Attention混合神经网络模型来进行

文本分类,该模型能够捕获不同层次的关键模式信息和全局

结构信息并对它们进行融合.实验结果显示,本文所提出的

模型在几个公开的文本分类数据集上达到了最高的性能.下

一步,将把本模型应用在处理中文四险一金领域语料上,为构

建四险一金领域知识图谱提供支持.
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