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摘　要　文本分类是自然语言处理中一项基本且重要的任务.基于深度学习的文本分类方法大多只针对单一的模型结构进行

深入研究,这种单一的结构缺乏同时捕获并利用全局语义特征与局部语义特征的能力,且网络的加深会损失更多的语义信息.

对此,提出了一种融合多神经网络的文本分类模型FMNN(ATextClassificationModelFusedwithMultipleNeuralNetwork),

FMNN在最大限度减小网络深度的同时,融合了BERT,RNN,CNN和 Attention等神经网络模型的特性.用 BERT作为嵌入

层获得文本的矩阵表示,用BiLSTM 和 Attention联合提取文本的全局语义特征,用 CNN 提取文本多个粒度下的局部语义特

征,将全局语义特征和局部语义特征分别作用于softmax分类器,最后采用算术平均的方式对结果进行融合.在３个公开数据

集和１个司法数据集上的实验结果表明,FMNN 模型实现了更高的文本分类准确率,其中在司法数据集上的准确率达到了

９０．３１％,证明了该模型具有较好的实用价值.
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Abstract　Textclassificationisabasicandimportanttaskinnaturallanguageprocessing．Mostofthetextclassificationmethods

basedondeeplearningonlyfocusonasinglemodelstructure．Thesinglestructurelackstheabilitytosimultaneouslycaptureand

utilizebothglobalandlocalsemanticfeatures．Besides,thedeepeningofthenetworkwilllosemoresemanticinformation．Inorder

toovercometheaboveproblems,atextclassificationmodelFMNNwhichisatextclassificationmodelfusedwithmultipleneural

networkisproposedinthispaper．ThemodelcombinestheperformancesofBERT,RNN,CNNandAttentionwhileminimizing
thenetworkdepth．BERTisusedastheembeddinglayertoobtainthematrixrepresentationofthetext．BiLSTMandAttention

areusedtojointlyextracttheglobalsemanticfeaturesofthetext．CNNisusedtoextractthelocalsemanticfeaturesofthetext

atmultiplegranularities．TheglobalsemanticfeaturesandlocalsemanticfeaturesareappliedtothesoftmaxclassifierrespectiveＧ

ly．Theresultsarefinallyfusedbyarithmeticaverage．Theexperimentalresultsonthreepublicdatasetsandonejudicialdataset

showthattheproposedFMNN modelachieveshigheraccuracyrate,andtheaccuracyrateonthejudicialdatasetreaches

９０．３１％,whichprovesthatthemodelhasgoodpracticalvalue．
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１　引言

在信息呈指数级增长的大数据时代,文本是极其丰富的

信息来源,如何从海量文本中获取目标信息是一个非常重要

又具有挑战性的问题.文本分类作为自然语言处理中最基本

和最重要的任务,是目前自然语言处理研究的一个热点问题.

文本分类旨在为文本分配预先定义好的标签或标记[１],在情

感分析、内容审核、问答匹配、新闻推荐等任务中具有广泛的

应用.基于传统机器学习的文本分类方法常常依赖于人工设

计的特征,并且文本表示存在着稀疏、高维度的问题.近年

来,随着深度学习在自然语言处理领域的飞速发展,涌现出了

大量基于深度学习的文本分类模型,它们通过端到端的方式

学习特征表示并解决了文本表示稀疏、高维度的问题,在各种

分类任务上的精度都超过了基于传统机器学习的方法.

目前,在基于深度学习的方法中,主流的文本分类模型包

括:基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)



的模 型、基 于 循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)的模型、基于注意力机制(Attention Mechanism)的模

型和基于预训练的语言模型(PreＧtrainedLanguageModel,

PLM).不同模型有着各自独特的结构,拥有各自的优势,同

时也会存在一定的缺陷.CNN用于学习识别跨空间的模式,

它通过空间中的窗口能够很好地捕捉文本的局部语义特征,

但是忽略了时间上的先后顺序;RNN 用于识别跨时间的模

式,它通过递归计算捕捉全局语义特征,但是缺乏捕捉局部语

义特征的能力;Attention机制能将有限的注意力集中在重点

信息上,但是它忽视了词之间的先后顺序关系;PLM 在大规

模语料的预先训练下能够获得词的通用向量表示,考虑到从

零开始训练一个语言模型会耗费大量的资源,相关研究人员

已经公开了许多训练好的模型以供更多研究者使用.

虽然基于深度学习的文本分类方法已经取得不错的效

果,但这些方法大多只针对单一模型进行深入研究.单一模

型往往不能同时捕捉并利用多个方面的语义信息,并且由于

模型的编码和嵌入是一个有损压缩的过程,因此网络深度的

增加会进一步造成更多的语义损失.模型融合可以充分利用

各模型的优势,选择更优的方式对文本进行表示,并提取多方

面的语义特征来保留更多的语义信息,从而达到更佳的文本

分类效果.本文提出的 FMNN 模型在尽可能减小网络深度

的前提下融合了多个模型的优势,用 BERT 作为嵌入层,以

获得更好的文本表示,用BiLSTM 与Attention组合的方式提

取全局语义特征,用 CNN 提取文本多个粒度下的局部语义

特征,并将全局语义特征和局部语义特征分别用于类别预测,

最后把二者的结果作进一步融合.

２　相关工作

２０１３年以来,基于深度学习的文本分类方法逐渐取代了

基于传统机器学习的方法,研究人员提出了大量用于文本分

类的深度学习模型.与基于传统机器学习的文本分类方法相

比,基于深度学习的模型通过端到端的方式学习特征表示并

进行分类,有效解决了依赖于人工设计特征和文本表示的高

维度、高稀疏的问题.其中一些主流的模型按照其体系结构

可以分为:基于 CNN 的文本分类模型、基于 RNN 的文本分

类模型、基于 Attention机制的文本分类模型和基于 PLM 的

文本分类模型.

２．１　基于CNN的文本分类模型

CNN在图像领域取得的巨大成功促使研究人员将它用

于文本分类任务.Kalchbrenner等[２]提出的 DCNN 模型最

早将 CNN 用于文本分类,DCNN 使用宽卷积和动态 kＧmax
池化交替的结构来生成句子的特征图,该特征图能很好地捕

捉单词间的短距离关系和长距离关系,该模型在多个任务上

都取得了不错的效果.Kim[３]提出了一种结构更为简单的

TextCNN模型,该模型使用单层的一维卷积和最大池化来获

得句子的特征表示,相比 DCNN 的宽卷积模式,一维卷积保

证了每个单词的完整语义性.Johnson等[４]提出了一种类似

于金字塔结构的 DPCNN 模型,它通过增加网络深度来提升

模型的性能.Conneau等[５]提出了一种超深的 VDCNN 模

型,它只使用很小的卷积和池化在字符级别的向量上操作,并

通过实验证明,该模型的分类性能随着深度的增加而提高.

虽然合理地增加网络深度会提升模型的性能,但同时也会增

加时间复杂度,并且伴随着更多的语义损失.

２．２　基于RNN的文本分类模型

由于 RNN递归的计算方式常用来捕捉长距离序列信

息,而文本可以看作由一系列具有前后时间关系的单词序列

组成,因此 RNN常常用于文本分类.但是由于 RNN的隐藏

层变量梯度会出现消失和爆炸的问题,因此一般使用引入门

结构的 RNN变体长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ
ry,LSTM)和 门 控 循 环 单 元 网 络 (Gated RecurrentUnit,

GRU).Lai等[６]提出了一种用于文本分类的 TextRCNN 模

型,该模型利用双向 RNN 获得单词的上文向量表示和下文

向量表示,并将单词的上文向量、词向量和下文向量进行拼接

作为最终的词向量表示,然后使用卷积网络中的池化操作来

筛选出有用的特征信息,最终将筛选后的特征作用于softmax
分类器.Liu等[７]提出的 TextRNN模型不同于 TextRCNN,

它使用更为常用的双向LSTM 代替普通的 RNN并舍弃了池

化层,直接使用双向LSTM 最后时刻的隐层状态向量作为序

列表示,然后将该向量馈送至 softmax层进行分类.基于

RNN的模型能很好地捕捉序列化的全局语义信息,但是缺乏

捕捉局部语义特征的能力.

２．３　基于Attention机制的文本分类模型

Attention机制受人脑独特的信号处理机制的启发而产

生,它将有限的注意力资源集中于重要的信息.在自然语言

处理任务中,Attention机制最早应用于机器翻译,随后研究

人员将其广泛应用于其他任务.Yang等[８]引入了 HAN 模

型,该模型的显著特征在于,使用单词和句子两个层次的注意

力机制,突出了不同层次结构的重要性,在６个文本分类任务

上的结果显著优于以前的方法.Vaswani等[９]提出的 TransＧ

former模型常用于文本分类,它完全基于自注意力机制来捕

捉单词的权重分布以及单词间的长距离依赖关系,并通过多

头的方式显著提升了模型的并行计算能力.Kim 等[１０]提出

的 DRCN模型能够从最底层的单词嵌入层到最顶层的循环

层保持原始的和共同关注的特征信息.Attention机制能将

有限的注意力集中在重点信息上,但是它忽略了单词之间的

先后顺序关系.

２．４　基于PLM的文本分类模型

早期的 PLM 旨在将学习好的单词嵌入,通常不会用于

下游任务,如 Word２vec[１１]和 Glove[１２].自２０１８年以来,兴起

了一系列基于 Transformer的预训练语言模型,它们专注于

学习上下文单词嵌入并用于各种下游任务.Radford等[１３]提

出了 OpenGPT模型,它通过无监督的方式从大规模语料中

预先学习词的通用表示,并采用有监督的微调将这些表示用

于包括文本分类在内的各种自然语言处理任务.但是它是一

个单向模型,每个词的预测取决于以往的预测结果.Devlin
等[１４]提出的BERT模型是自然语言处理领域发展的一个重

要转折点,不同于 OpenGPT,BERT 通过其双向结构能学习

到词的上下文表示,该模型提出时取得了包括文本分类在内

的多项自然语言处理任务的最好成绩,并在电商[１５]、医疗[１６]

和金融[１７]等领域取得了不错的应用成果.随后,研究人员

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



通过进一步改进BERT提出了BERTＧwwm[１８],ALBERT[１９]

和SpanBERT[２０]等模型.训练一个预训练模型需要耗费大

量资源,但有相关研究人员公开了许多训练好的模型供相关

领域研究者直接使用.

３　FMNN模型

本文提出的FMNN模型通过两个融合机制来分别获得

文本的全局语义特征向量表示和局部语义特征向量表示,再
通过一个结果融合机制得到最终分类结果.FMNN 模型的

结构如图１所示,其由输入层、嵌入层、CNN 层、BiLSTM 层、

Attention层和融合输出层组成.

图１　FMNN模型

Fig．１　FMNNmodel

３．１　嵌入层

预训练模型 BERT 使用上亿级别的未标注语料进行训

练,旨在为每个单词生成高质量、通用的向量表示,其被广泛

用于各种自然语言处理任务.如图２所示,传统的做法是把

第一个位置的输出词向量并作为全局特征向量直接用于分

类.不同于此,FMNN模型使用BERT获得每个单词的输出

向量,并将这些向量作为下游结构的输入.例如,向 BERT
输入一个文本 T,它由特殊符号[CLS]和单词序列 w１,w２,

w３,􀆺,wn组成,输出得到文本的词向量矩阵 M∈R(n＋１)×d,其

中n代表文本的实际长度,d代表词向量维度.

图２　BERT词嵌入

Fig．２　BERTwordembedding

３．２　CNN层

卷积神经网络是一个很好的局部特征提取器,它能通过

不同大小的卷积窗口来捕捉不同的nＧgram 特征.Kim[３]很

早就证明,通过一个简单的 CNN 便能取得优异的分类效果,

我们在此基础上做了一些改进,并用它来提取文本的局部

特征.

一段文本除了具有整体的全局语义特征之外,其局部文

本还包含了大量的语义特征,并且局部文本下的语义特征又

是不同粒度大小的,因此需要考虑不同粒度下的特征提取.

局部文本下最重要的是它的短语特征,构成一个短语的字符

通常不超过４个,我们设计了多种大小的一维卷积核对它进

行特征提取,并将不同粒度大小的特征融合在一起作为最终

的局部特征表示.

如图３所示,从嵌入层 BERT的输出中获得文本的矩阵

表示 M∈R(n＋１)×d,并将其作为 CNN 层的输入,然后使用窗

口大小分别为１,２,３和４的一维卷积核对 M 进行卷积,以获

得的不同粒度大小的特征图,再对各个特征图使用最大池化

操作进行特征筛选,最后采用拼接的方式将从不同粒度筛选

出来的特征融合为一个一维向量Flocal,并将向量Flocal作为最

终的局部特征表示.若用h表示窗口大小,则特征图可以表

示为C＝[c１,c２,􀆺,c(n＋１)－h＋１],特征图中的每个元素ci都是

通过式(１)计算得到的.

ci＝f(Wc∗Wi:i＋h－１＋bc) (１)

其中,f表示激活函数,Wc∈Rh×d表示卷积核,∗表示元素方

式的乘积运算,bc表示偏置项,h∈{１,２,３,４}表示窗口大小,

Mi:i＋h－１表示从 M 的第i行到第i＋h－１行,i的取值范围是

[１,n－h＋２].

图３　CNN局部特征提取

Fig．３　CNNlocalfeatureextraction

３．３　BiLSTM层

RNN将文本视为具有时间先后顺序的单词序列,旨在捕

捉前后单词的相关性和文本结构,以便进行文本分类.然而,

当文本序列过长时,传统的 RNN 容易出现梯度消失和爆炸

问题,导致其效果常常不如前馈神经网络.长短期记忆网络

(LSTM)是传统 RNN的一个变体,它是目前主流的循环神经

网络结构,旨在捕捉单词的长期依赖性,LSTM 通过引入一个

存储单元来存储任意时间间隔内的值,并引入３个门(输入门

it、输出门ot、遗忘门ft)来控制进出存储单元的信息流,从而

３８２邓维斌,等:FMNN:融合多神经网络的文本分类模型



解决传统 RNN面临的梯度消失和爆炸问题.

由于单向LSTM 需要根据前一时刻的信息来预测当前

时刻的输出,使当前时刻的输出只能包含该时刻之前的序列

信息,而不包含该时刻之后的序列信息.因此,FMNN 模型

使用了一个双向LSTM 来捕捉每个单词的上下文语义信息,

BiLSTM 通过前向和后向的LSTM 来获得第t时刻前向隐藏

层状态向量rt和后向隐藏层状态向量lt,并将rt和lt拼接起来

作为最终隐藏层状态向量ht,ht可以作为第t时刻对应单词

的上下文向量表示.以前向LSTM 为例,前向隐藏层状态向

量rt的计算过程如下:

it＝σ(Wi􀅰[rt－１,et]＋bi) (２)

ft＝σ(Wf􀅰[rt－１,et]＋bf) (３)

ot＝σ(Wo􀅰[rt－１,et]＋bo) (４)

ct＝ft∗ct－１＋it∗tanh(Wc􀅰[rt－１,et]＋bc) (５)

rt＝ot∗tanh(ct) (６)

其中,rt－１表示第t－１时刻的前向隐藏层状态向量,et 是嵌入

层第t个位置的输出向量,σ是sigmoid激活函数,W 是权重

矩阵,b是偏置项,tanh是双曲正切函数,∗是元素方式的乘

积运算,ct是状态变量,ct与输出门共同决定最后输出.

虽然双向LSTM 能很好地捕捉到每个词的上下文语义

信息,但是由于LSTM 结构中遗忘门的存在,使传播过程中

必然伴随着语义的损失.为了尽可能保留更多的语义信

息,如图 ４ 所 示,FMNN 模 型 将 BERT 输 出 的 词 向 量 与

BiLSTM 的输出进行了拼接融合,得到每个单词最终的上

下文表示h∗
t .

ht＝[rt􀱇lt] (７)

h∗
t ＝[ht􀱇et] (８)

其中,􀱇表示向量的拼接操作.

图４　双向LSTM 层

Fig．４　BidirectionalLSTMlayer

３．４　Attention层

从BiLSTM 层获得的各个时刻的单词表示h∗
t 包含大量

的上下文信息,因此许多研究人员将 BiLSTM 最后一个时刻

的隐藏层状态向量hn作为文本的全局语义特征表示,并将其

用于分类.考虑到每个单词对文本的整体语义贡献程度是不

一样的,我们并没有直接将h∗
n 用于分类,而是在 BiLSTM 层

后使用了注意力机制,通过注意力机制为每个单词的上下文

表示向量分配一个权重,以体现不同单词对文本全局语义特

征的重要程度,最后通过加权求和的方式得到文本的全局语

义特征表示Fglobal,Fglobal通过下式计算得到:

ut＝tanh(Wwh∗
t ＋bw) (９)

at＝ exp(uT
tuw)

∑
n

t＝０
exp(uT

tuw)
(１０)

Fglobal＝∑
n

t＝０
ath∗

t (１１)

其中,Ww是可训练参数,bw为偏置项,uT
t 是ut 的转置,uw 是一

个随机初始化的、可学习的词级上下文向量,at是第t时刻单

词的归一化权重.

３．５　融合输出层

通过 Attention层获得文本的全局语义特征表示Fglobal和

通过CNN层获得文本的局部语义特征表示Flocal后,我们将

Fglobal和Flocal分别作用于softmax１分类器和softmax２分类

器,从而得到两个类别预测概率p１和p２,然后对这两个概率

采用算数平均的方式进行融合,得到最终的类别预测概率p.

p１＝softmax１(WgFglobal＋bg) (１２)

p２＝softmax２(WlFlocal＋bl) (１３)

p＝１
２

(p１＋p２) (１４)

其中,Wg和Wl为可训练权重,bg和bl为偏置项.

最后,将最小化交叉熵损失作为模型训练的目标函数.

H(p,q)＝－ ∑
i∈N
　∑

j∈C
qj

ilogpj
i (１５)

其中,N 为训练样本数,C为类别数,q为样本的真实标签,使
用的是独热编码.

４　仿真实验

４．１　实验数据集

为验证FMNN模型的有效性,在３个公开数据集和１个

非公开的司法领域数据集上进行了实验,４个数据集的信息

统计如表１所列.其中,class表示类别数量,length表示数

据平均长度,train表示训练集样本数量,dev表示验证集样

本数量,test表示测试集样本数量.

表１　数据集信息统计

Table１　Informationstatisticsofdatasets

Datasets class length train dev test
SSTＧ２ ２ １９ ６９２０ ８７２ １８２１

AG_News ４ ５２ １２００００ － ７６００
IMDB ２ ２９４ ２５０００ － ２５０００
Judicial ２ １０８０ １５３０８ １５６３ ３８２７

(１)SSTＧ２[２１]:SSTＧ２是由斯坦福大学公开的一个情感分

析数据集,主要针对电影评论来作情感分类,情感类别分为积

极和消极两个粗粒度.

(２)AG_News[２２]:AG_News是一个新闻主题分类数据

集,它由原始语料中出现最为频繁的４种类别构建,类别标签

名称分别为 Worlds,Sports,Business和 Sci/Tech,每个类别

包括３００００个训练样本和１９００个测试样本,每个样本由所属

标签名称、标题和内容描述构成.本文将每个样本中的标题

和内容描述进行拼接,并将拼接后的文本作为模型的输入.

(３)IMDB[２３]:IMDB数据集由电影评论文本构成,是一

个情感二分类数据集,其包含相同数量的正负情感样本.

(４)司法数据集(Judicial):该数据由吉林大学相关专业

人员提供,每条数据由原告诉称文本和被告辩称文本构成.

针对被告行政行为是否合法这一争议焦点,通过司法领域专

家人工和撰写规则两种方式进行数据标注,存在争议焦点的

标签为１,反之为０,其中的一个具体样例如表２所列.总数
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据集中被告行政行为违法和被告行政行为没有违法的数据比

例为１∶２,保持该数据比例将数据划分为训练集、验证集和测

试集.

表２　司法数据样例

Table２　ExampleofJudicialdata

原告诉称 被告辩称
被告行政行为

是否合法

原告海鑫公司诉称:姜利

锋与海鑫公司签订的承包

合同于２００８年５月１９日

已经到期,不存在事实上

的劳动关系.市人社局将

姜利锋按海鑫公司员工对

待,根据«工伤保险条例»
第十四条第(一)项的规定

认定工伤,系适用法律错

误,请求依法撤销市人社

局作出的决定书.

被告市人社局辩称:姜利

锋在 工 作 时 间、工 作 地

点、因 工 作 原 因 受 到 事

故伤害,根 据«工 伤 保 险

条例»第 十 四 条 第 (一)
项的 规 定,应 当 认 定 为

工伤,请 求 维 持 市 人 社

局作出的决定书.
　
　
　

０

４．２　实验设置

(１)数据集划分:SSTＧ２和司法数据集已经预先分为训练

集、验证集和测试集,而 AG_News和IMDB中没有给定验证

集,在给它们分配验证集时,保持了不同类别的数据在训练集

中所占的比例,从训练集中随机抽取１０％作为验证集.例

如,IMDB的训练集中,情感态度为积极的样本数量和情感态

度为消极的样本数量的比例为１∶１,则随机抽取的验证集中

情感态度为积极的样本数量和情感态度为消极的样本数量的

比例也为１∶１,且样本总数占训练集的１０％.

(２)权重初始化:模型中的权重通过从[－１,１]的均匀分

布中随机采样来初始化.

(３)训练超参数:对于英文数据集,FMNN 使用 BERTＧ

base[１４]作为词嵌入,对于中文数据集,FMNN 使用 BERTＧ

wwm[２４]作为字嵌入,获得的词向量和字向量维度都为７６８,

且嵌入层的参数会被更新.CNN 层中使用４种不同大小的

一维卷积核,卷积窗口分别为１,２,３和４,每种卷积核的数量

为２００,BiLSTM 层 中 的 隐 藏 单 元 个 数 为 ３００,CNN 层 和

BiLSTM 层中均使用dropout机制,dropout参数大小设置为

０．２.模型训练的最小批次大小batch_size为６４,整个模型通

过 Adam优化方法进行训练,学习率大小为０．０００５.FMNN
模型的具体参数设置如表３所列.

表３　FMNN模型的参数设置

Table３　FMNNmodelparametersettings

参数描述 参数值

嵌入维度 ７６８
卷积核大小 (１,２,３,４)

每种卷积核的数量 ２００
隐藏层单元个数 ３００

dropout随机失活率 ０．２
优化器 Adam
学习率 ０．０００５

训练批次大小 ６４

４．３　实验结果与分析

４．３．１　对比实验

本文将FMNN模型与以下被广泛使用的文本分类方法

进行了对比.

TextCNN[３]:Kim 在 CNN 网 络 中 使 用 一 维 卷 积 核 来

提取文本的nＧgram特征,然后通过最大池化保留最重要的特

征,并将该特征作用于softmax分类器.

TextRNN[７]:Liu等提出的一种通用于文本分类的循环

神经网络结构,它将单向LSTM 最后一个时间步的隐藏层状

态向量作为文本的全局语义特征表示,然后将该向量馈送到

softmax分类器.

TextRCNN[６]:Lai等引入循环卷积神经网络用于文本分

类,与 TextRNN不同的是,该网络通过循环神经网络学习到

文本的上下文表示后,又引入了一个最大池化层来捕捉文本

中的关键信息.

DPCNN[４]:Johnson等提出的一种类似于金字塔结构的

分类模型,通过增加网络深度来提升模型的性能.

FastText[２５]:Joulin等提出的一种快速的文本分类方法,

FastText的性能与基于CNN和 RNN模型的性能相当,但是

其训练速度要快得多.

AttＧBLSTM[２６]:Zhou等通过结合双向长短期记忆网络

和注意力机制来捕捉文本中重要的语义信息,以便为重要单

词赋予更大的权重.

Transformer[９]:Vaswani等在机器翻译任务中提出该模

型,在文本分类任务中我们只使用了 Transformer的 Encoder
部分,它能够强有力地提取文本的长距离依赖特征.

BERTＧbase[１４]:Devlin等提出的 BERT模型是自然语言

处理的一个重要转折点,它在文本分类任务中被广泛使用.

它设计了特殊的起始符[CLS],将[CLS]的输出向量作为文

本的上下文语义特征,并将其作用于softmax分类器.本文

改变了这种传统的分类方式,将 BERT所有的词向量输出作

为FMNN模型的词嵌入.

BAC_BiLSLM:为了进一步验证本文所提FMNN模型优

于传统的直接融合的方法,参照了 Liu等[２７]提出的 AC_BiLＧ

STM 模型,它直接融合了CNN,BiLSTM 和 Attention这３个

模型,我们在 AC_BiLSTM 的基础上增加了 BERT 词嵌入

层,以直接融合BERT,CNN,BiLSTM 和 Attention这４个模

型,并将该融合模型称作BAC_BiLSLM.

４．３．２　整体表现

我们使用准确率(accuracy)作为实验的评价指标,实验结

果如表４所列.

表４　不同模型的效果对比

Table４　Effectscomparisonofdifferentmodels
(单位:％)

Model SSTＧ２ IMDB AG_News Judicial
TextCNN ９０．３５ ８８．４４ ９１．９９ ８８．４８
TextRNN ８９．６６ ８５．０３ ９１．２８ ８６．３１
TextRCNN ８９．５６ ８９．１ ９１．７９ ８８．３５
DPCNN ８９．６１ ８８．７６ ９１．４３ ８８．２２
FastText ８９．０６ ８８．８２ ９１．３３ ８６．６２

AttＧBLSTM ９１．４９ ８９．５５ ９１．５８ ８７．８２
Transformer ８８．４７ ８６．８１ ９０．９７ ８４．４７
BERTＧbase ９３．６７ ９３．０６ ９４．２４ ８８．６１

BAC_BiLSTM ９４．１６ ９３．２９ ９４．１２ ８８．８９
FMNN ９４．８６ ９３．５７ ９４．５５ ９０．３１

FMNN模型在SSTＧ２、IMDB、AG_News和司法数据这４
个数 据 集 上 分 别 获 得 了 ９４．８６％,９３．５７％,９４．５５％ 和
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９０．３１％的准确率.在前８个基准实验中,实验结果最好的是

BERTＧbase模 型,与 BERTＧbase 模 型 相 比,本 文 提 出 的

FMNN模 型 在 ４ 个 实 验 数 据 集 上 分 别 获 得 了 １．１９％,

０．５１％,０．３１％,１．７％的精度提升,从而证明了 FMNN 模型

通过分别提取并利用文本的全局语义特征和多个粒度下的局

部语义特征能有效提升模型性能.相比采用传统直接融合方

法的BAC_BiLSTM 模型,FMNN 在４个数据集上分别获得

了０．７０％,０．２８％,０．４３％和１．４２％的精度提升,进一步说明

了所提模型优于传统直接融合的方法.

４．３．３　消融实验

为了验证FMNN模型中的不同组件对模型的有效增益,

我们设计了相应的消融实验.

FMNNＧCNN为原模型中去掉CNN层的模型,仅将全局

语义特征用于分类,输出由原来的融合输出改为直接输出;

FMNNＧBiLSTMＧAtt为原模型中去掉 BiLSTM 和注意力机

制的模型,只在嵌入层后使用 CNN 层来捕捉多个粒度下的

局部语义特征并将其用于分类,输出改为直接输出;FMNNＧ

Att为原模型中去掉 BiLSTM 层后面的注意力机制的模型,

将BiLSTM 最后一个时间步的隐藏状态向量作为全局语义

特征表示;FMNNＧBiLSTM 为原模型中去掉BiLSTM 层的模

型,直接对嵌入层获得的词向量矩阵使用注意力机制.消融

的实验结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentresults
(单位:％)

Model SSTＧ２ IMDB AG_News Judicial
FMNNＧCNN ９４．１６ ９３．１５ ９４．２５ ８８．７９

FMNNＧBiLSTMＧAtt ９４．５６ ９３．１８ ９４．１３ ８９．７３
FMNNＧAtt ９４．６１ ９３．４８ ９４．３８ ８９．５６

FMNNＧBiLSTM ９４．６２ ９３．３５ ９４．３４ ８９．７９
FMNN ９４．８６ ９３．５７ ９４．５５ ９０．３１

首先将FMNNＧCNN的实验结果同基准模型BERTＧbase
进行对比,可以看到,FMNN的准确率均高于 BERTＧbase,说

明在BERT模型后面融合 BiLSTM 和注意力机制能有效提

取文本的全局语义特征,提升模型效果;其次将 FMNNＧBiLＧ
STMＧAtt的实 验 结 果 同 基 准 模 型 BERTＧbase进 行 对 比,

FMNNＧBiLSTMＧAtt除了在 AG_News数据集上的准确率比

BERTＧbase低０．１１％以外,在其他数据集上的效果均优于

BERTＧbase,说明在BERT模型后面融合CNN能有效提取文

本的局部语义特征,为模型带来增益;然后把FMNNＧCNN和

FMNNＧBiLSTMＧAtt的实验结果同FMNN进行对比,可以看

到,仅将全局语义特征用于分类的 FMNNＧCNN 模型效果和

仅将局部语义特征用于分类的 FMNNＧBiLSTMＧAtt模型效

果均显著低于FMNN,说明 FMNN 采用的融合输出方式能

有效地将全局语义特征和局部语义特征同时作用于分类结

果,提升模型效果;最后 FMNNＧAtt和 FMNNＧBiLSTM 在保

持FMNN融合结构的前提下,分别只去除了 FMNN 中的注

意力机制和BiLSTM,实验结果表明,FMNNＧAtt在IMDB和

AG_News两个数据集上的效果均优于 FMNNＧBiLSTM,而

FMNNＧAtt在SSTＧ２和司法数据两个数据集上的效果均低

于 FMNNＧBiLSTM,但 FMNNＧAtt 和 FMNNＧBiLSTM 的

总 体效果基本上高于FMNNＧCNN和FMNNＧBiLSTMＧAtt
但低于 FMNN,从而证明了在 FMNN 融合模型中通过 BiLＧ

STM 和注意力机制这种组合方式提取全局语义特征的有效

性,它能为模型带来稳定的提升效果.

４．３．４　特征融合讨论

FMNN模型通过CNN层提取到了文本多个粒度下的局

部语义特征,通过BiLSTM 层的注意力机制的组合方式提取

到了文本的全局语义特征,我们尝试将两种特征通过相加和

拼接的方式进行融合,然后将融合后的特征向量用于分类,并

将这两种方式和FMNN中的结果融合机制进行对比,得到的

结果如表６所列.

表６　特征融合实验结果

Table６　Featurefusionexperimentresults
(单位:％)

融合方式 SSTＧ２ IMDB AG_News Judicial
相加 ９４．４１ ９２．３４ ９４．２２ ８８．３４
拼接 ９４．４６ ９２．７５ ９４．１４ ８９．０２

结果融合 ９４．８６ ９３．５７ ９４．５５ ９０．３１

从表６中可以看到,将文本的全局语义特征和多个粒度

下的局部语义特征通过相加或拼接的方式进行融合得到的结

果低于通过结果融合机制得到的结果,其在IMDB和 AG_

News数据集上的准确率甚至低于 BERTＧbase模型.常用的

信息整合方式将语义特征向量进行简单的相加或者拼接,容

易造成语义混乱的问题以及引入更多的噪声,从而影响模型

性能.

结束语　本文提出的 FMNN 模型融合了 BERT、CNN、

RNN和注意力机制的优势,该模型先通过两个特征融合机制

分别提取了全局语义特征和多个粒度下的局部语义特征,然

后将这两种特征分别作用于softmax分类器,最终通过结果

融合机制得到最终结果.在３个公开数据集和１个司法数据

集上进行了实验,结果表明,本文所提 FMNN 模型在４个数

据集上均达到了最优的效果.近年来,研究人员还将图神经

网络用于捕捉文本的结构信息,未来工作将结合现有模型和

图神经网络进行研究.
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