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基于语义理解注意力神经网络的多元特征融合中文文本分类 
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摘  要：在中文文本分类任务中，针对重要特征在中文文本中位置分布分散、稀疏的问题，以及不同文本特征对文

本类别识别贡献不同的问题，该文提出一种基于语义理解的注意力神经网络、长短期记忆网络(LSTM)与卷积神经

网络(CNN)的多元特征融合中文文本分类模型(3CLA)。模型首先通过文本预处理将中文文本分词、向量化。然后，

通过嵌入层分别经过 CNN 通路、LSTM 通路和注意力算法模型通路以提取不同层次、具有不同特点的文本特征。

最终，文本特征经融合层融合后，由 softmax 分类器进行分类。基于中文语料进行了文本分类实验。实验结果表明，

相较于 CNN 结构模型与 LSTM 结构模型，提出的算法模型对中文文本类别的识别能力最多提升约 8%。 
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Multi-feature Fusion Based on Semantic Understanding Attention 
Neural Network for Chinese Text Categorization 
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Abstract: In Chinese text categorization tasks, the locations of the important features in the Chinese texts are 

disperse and sparse, and the different characteristics of Chinese texts contributes differently for the recognition of 

their categories. In order to solve the above problems, this paper proposes a multi-feature fusion model Three 

Convolutional neural network paths and Long short term memory path fused with Attention neural network path 

(3CLA) for Chinese text categorization, which is based on Convolutional Neural Network (CNN), Long Short Term 

Memory (LSTM) and semantic understanding attention neural networks. The model first uses text preprocessing 

to finish the segmentation and vectorization of the Chinese text. Then, through the embedding layer, the input 

data are sent to the CNN path, the LSTM path and the attention path respectively to extract text features of 

different levels and different characteristics. Finally, the text features are fused by the fusion layer and classified by 

the classifier. Based on the Chinese corpus, the text classification experiment is carried out. The results of the 

experiments show that compared with the CNN structure model and the LSTM structure model, the proposed 

algorithm model improves the recognition ability of Chinese text categories by up to about 8%.  

Key words: Chinese text categorization; Multi-feature fusion; Attention algorithm; Long Short Term Memory 

(LSTM) network; Convolutional Neural Network (CNN) 

1  引言  

中文文本分类是高效管理与挖掘互联网上海量

中文文本信息的重要手段，是自然语言处理中的一

个重要的研究方向。中文文本分类的核心任务是通

过对中文文本特征的提取与识别来分辨文本类别。

深度学习算法，相较于传统的基于统计及人工设计
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公式的特征提取方式，能自主学习文本的深层语义

特征[1]。多层卷积神经网络(Convolutional Neural 
Network, CNN)适合用来提取文本的深层特征。为

了更全面地提取特征，通过采用多个卷积核尺寸不

同的 CNN 通路获得文本中对应不同尺寸卷积核的

文本特征[2]，然而经过卷积层提取的特征向量经过池

化、全链接后就进入分类器无法充分体现特征之间

的深层语义联系。与之相比，在采用多尺寸卷积核

提取文本特征时，使用尺寸为 3 倍与 5 倍词向量维

度的卷积核分别提取文本特征，对提取的特征向量

进行融合处理后再进入分类模块实现文本分类，可

以获得更好的效果[3]。输入模型的文本向量的利用方
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式也会影响模型分类效果。比如，在对文本进行情

感分类时，结合情感词典分别获得原始语料的连续

特征和二值特征作为输入，然后分别将二者通过

CNN 提取特征进行后续处理，来获得原始文本不同

角度特征[4]。文本处理粒度上，使用 CNN 分析微博

情感倾向时，字级词向量效果优于词级词向量[5]。基

于 CNN 对英文文本分类时，对构成文本的句子进

行标注，以句子为粒度进行文本表示取得较好的效

果[6]。两者的主要区别在于语料语言不同及文本表示

的粒度不同并且后者[6]采用了具有多尺寸卷积核结

构的 CNN。 
相较于 CNN，长短期记忆(Long Short Term 

Memory, LSTM)网络能体现相隔较远的两个文本

元素之间的相互联系。LSTM 具有记忆能力且适合

处理序列数据，被应用于文本预测[7]、情感分类[8]

等任务中并取得很好效果。LSTM 对文本向量的处

理的局限性在于以链状结构组成阵列时，对文本的

深层特征的挖掘能力不强 [9]。可以采用树形结构

LSTM 配合情感极性转移[9]，或采用双向 LSTM[10]

来挖掘文本的深层语义信息。 
文本中的重点内容分布不均。注意力机制对每

个文本元素的语义编码配以不同的权重，来区分其

对文本识别重要性的大小。以 LSTM 做编码器，配

合注意力机制可以实现一种具有对文本重点内容的

注意力与识别能力的机器阅读模拟器[11]。现在有研

究者将模仿人类的阅读行为的注意力机制应用于识

别句子的情感倾向[12]、多层次并行化处理文本[13]、

字符级的问答系统[14]和机器翻译[15]等前沿自然语言

处理任务。 
为了更加全面地挖掘文本特征，通过采用多元

特征融合的方法将 CNN, LSTM 和注意力机制算法

结合起来，本文提出一种适合中文文本分类任务的

多元特征融合的神经网络模型(3CLA)。             

2  神经网络通路 

2.1 CNN 通路 
经过文本预处理后，中文文本被表示成序列化

的数据形式，所以 CNN 通路的卷积层均采用 1 维

卷积。通过调整卷积核尺寸可以获得数据在不同宽

度视野下的局部特征。为了包含最小粒度字词的上

下文，卷积核寸依次选为 3, 4, 5 倍的词向量维度。

同一条 CNN 通路中卷积核的尺寸相同，池化层均

采用最大池化。通过将不同卷积核的 CNN 的处理

结果拼接在一起，以更全面、更细致地挖掘深层特

征[3]。3CNN 通路神经网络结构示意图如图 1 所示。 
嵌入层作为输入层，每行为一篇文档的向量，

依次经过 3 种 3 层 1 维卷积层提取特征和最大池化 

 

图 1  3CNN 通路神经网络结构示意图 

降维，CNN3, CNN4, CNN5, 3 条通路的输出经压

平层(flatten)压为 1 维向量，经融合以及全连接后进

入分类器。 
2.2 LSTM 通路 

由 LSTM单元连接组成的循环神经网络层适合

用来处理序列形式的文本数据，并产生序列化的输

出数据。由于每一个 LSTM 单元都具有记忆能力，

并能控制在合适的时机释放存储的状态数据从而能

够体现出文本中相距较远的两个词之间的相互影

响。LSTM 的基本外部结构与神经元的连接方式如

图 2 所示。 

 

图 2 基于 LSTM 的文本分类流程图 

图 2 中 LSTM 阵列中的虚线箭头代表第 3 至第

1t − 个 LSTM 单元， tx 为当前时间步的输入。其中，
Id 1

1 2   t R ×∈x x x" , Id 为输入数据的维度。 th 为当

前时间步的 LSTM 隐层状态， 1nR ×∈h ,n 为隐层维

度。由语义编码到分类器处的虚线箭头代指由

LSTM 输出到分类器之间的数据还会经过激活层、

全链接层等中间层次的处理。每一个 LSTM 单元包

含遗忘层、输入层、细胞状态层和输出层，赋予了

LSTM 单元判断力、控制力与记忆力。处于 LSTM
单元阵列中的每个单元还会接收与传递细胞状态与

隐层状态。 

遗忘层更新计算公式如式(1)所示，其中 σ 为

sigmoid 函数。 

[ ]( )1,t F t t Fσ −= +F W h x Bi         (1) 

输入层更新计算公式如式(2)所示： 
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[ ]( )1,t I t t Iσ −= +I W h x Bi          (2) 

LSTM 单元状态更新公式如式(3)所示： 

( )1 1 tt t t t−= + −c F c F c�: :         (3) 

[ ]( )1tanh ,C t t C−= +c W h X B� i        (4) 

单元输出如式(5)所示： 

[ ]( )1,t O t t Oσ −= +O W h X B         (5) 

当前时间步隐层状态更新公式为 

( )tanht t t=h O c:              (6) 

    上述公式中，遗忘层权重矩阵 FW 、输入层权

重矩阵 IW 、LSTM 单元状态权重矩阵 CW 以及输出

层权重 OW 的形式均属于 Id Od×R ，其中 Id 为输入维

度，Od 为输出维度。 
2.3 基于语义理解的注意力模型 

本文提出一种适用于中文文本篇章分类的“语

义理解注意力神经网络模型”。人类在阅读中文文

章时，并非照片式记忆，而是由对构成中文文本的

基本元素即字、词和标点的基本视觉感知与理解，

然后结合语法、使用习惯以及上下文之间的联系对

基础元素的学习进行非线性融合，连词成句，连句

成文。从文章开头到结尾的顺序阅读的过程中，通

过文章中的字、词与其它与其相关的字、词之间语

义联系的理解，读者会产生针对文章重点内容的注

意力，在接下来阅读后文时会对与文章重点相关性

较大的内容予以重点关注，相当于对重点内容配以

更大的注意力权重。本文提出一种基于语义理解的

注意力算法模型如图 3 所示。 
该模型模仿人类在阅读中文文本时注意力的产

生过程，首先以 LSTM 作为编码器对经过文本预处

理，已经被向量化表示的中文文本进行编码，获得

文本的语义编码。然后对当前时间步的语义编码与

前一时间步的语义编码进行初步的学习，接下来对 

 

图 3 注意力算法通路流程图 

初步学习的结果进行融合与学习产生注意力权重分

布。最终通过 softmax 将注意力权重分布归一化成

概率形式并被分配到 LSTM 的各个隐层状态上，用

于分类。 
注意力通路模型中的编码器选用 LSTM，这里

的 LSTM 阵列仅用于注意力内部做编码器，与

LSTM 通路中的 LSTM 单元不同且互不影响。 
注意力权重生成的内在机制如图 4 所示。 

 

图 4 注意力权重生成原理图 

定义算法模型总的输出如式(7)所示： 

( ) ( )1, ,t t t tp g− =y y X h ac          (7) 

其中，X为当前时间步的输入，其为 1 维数据，如

式(8)所示： 

1 2 n
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X x x x"           (8) 

作为编码器的 LSTM 阵列，其隐层状态如式(9)
所示： 

( )1 1 1=t t tf −+h U x Wh           (9) 

式中， Id Od
1 R ×∈U , Id Od

1 R ×∈W , Id 为输入维度，

Od 为输出维度。 
经过 LSTM阵列对输入进行编码生成的语义编

码 th 进入内在机制如图 4 所示的注意力权重生成模

块。首先由“初级学习神经网络”对当前时间步的

隐层状态 th 及对前一时间步的隐层状态 1t−h 分别进

行初步学习，结果分别如式(10)与式(11)所示。 

( )tanh t m m= +m h U bi         (10) 

( )1tanh t d d−= +d h W bi         (11) 

接下来式(10)与式(11)的输出m 与 d 进入式

(12)对应的图 4 中的融合神经网络中进行融合与学

习获得注意力权重 te ，如式(12)所示： 

( )( )expt e e= + +e m d W bi       (12) 
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对注意力权重 te 经过 softmax 归一化处理为概

率形式的注意力权重，如式(13)所示： 
( )

( )
1

exp

exp
x

t
t T

k
j=

=

∑

e
a

e
           (13) 

最后进行注意力权重的分配，如式(14)所示： 

t t= ∗ac h a               (14) 

其中， 1 2   
xT

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦h h h h" ，最后返回ac进入融合层,

参与后续处理。以上公式中， tU , aW , hW
Od OdR ×∈ ，

“ D”代表矩阵点积运算。 

3  基于多元特征融合的中文文本分类模型 

3.1 模型总体介绍 
通过多元特征融合的方式可以更加全面地挖掘

文本特征，提高系统对文本类别的识别能力。首先，

引入“通路”的概念。“通路”是指以一种核心神

经网络算法构成的一条数据通路。模型中包含 3 种

神经网络组成的通路：CNN 通路、LSTM 通路、注

意力算法通路。其中 3CNN 通路由 CNN3, CNN4, 
CNN5 并联组成。3 种通路基于各自核心神经网络

结构的功能与结构特点，能够提取文本数据不同方

面的特征，在多元特征融合中发挥各自的作用。3
条 CNN 通路可以提取输入数据在 3 种卷积核粒度

下的特征。LSTM 通路提取的输入数据特征可以体

现出文本上下文数据之间的联系与影响。注意力算

法通路(attention)，产生注意力权重，提高模型对

数据中重要内容的识别能力。3 种通路可以根据实

际需要进行增减及组合。 

基于多元特征融合的中文文本分类模型如图 5

所示。 

主要步骤分为 3 个部分：文本预处理、多元特

征融合、分类。CNN3, CNN4, CNN5 组成 3CNN

通路，结构均与前文所述的 CNN 通路结构一致。

LSTM 通路为单层的 LSTM 网络。 

 

图 5 多元特征融合中文文本分类模型 

3.2 文本预处理 
原始的中文文本需要通过文本预处理过程来转

化成便于计算机处理的数字形式。数字化的过程中

要尽可能地保留原始中文文本的特征及语义信息，

尽量减少信息损失。文本预处理的主要步骤如下： 
(1)分词：中文文本固有特点之一是字与字之

间、字与词之间的区分主要依赖语义与语境。与英

文不同，中文文本字与字之间没有空格。首先要对

中文文本原始语料使用 jieba 软件进行分词。为了充

分保留文本信息，分词后的语料依然保留标点与所

有字、词。 
(2)生成词向量词典：使用 word2vec 算法对分

词后的语料先单独进行预训练生成词向量词典。其

中的字词是不重复的，word2vec 会对文本中的字、

词和标点等基本元素的出现频率进行统计，通过无

监督训练，获得作为语料基础构成元素的字词对应

的指定维度的向量表征。 
(3)数据集划分：在源代码中设定训练集和测试

集的划分比例参数为 0.6，将数据集中的 60%的文档

用来训练模型，剩余的 40%的文档用来做验证集和

测试集，这样划分比较能说明模型性能与泛化能力。 
(4)文本数字化：将分词后语料文本中的每个独

立的字、词和标点和步骤(2)中生成的词向量词典进

行比对，获得其索引，即字、词和标点在向量词典

中的序号，这样整篇中文文档都以整数索引序号表

示从而实现索引形式的数字化。这样处理有利于降

低文本表示的数据维度，节约计算资源，提高处理

效率。 
(5)文本向量化：在数据进入到神经网络训练前

需要按照词的索引序号从(2)中的词向量词典取出

其对应的向量，这样整篇文本被转化为向量的形式。

为便于神经网络的训练，以“嵌入层”作为神经网

络的输入层，每批训练数据会被组织成一个嵌入矩

阵。因为每篇文档长度不统一，这里设定每篇文档

中最多取出 1000 个元素(字、词或标点)，长度不足

1000 的通过补 0 来补齐长度。 
(6)标签：所用原始语料，全部 9833 文档共分

20 类，分别处于 20 个文件夹下。通过区分取出每

篇文档的不同路径赋予文档 one-hot 形式的标签。

对应 20 个类别，标签共 20 位。 
3.3 多元特征融合 

通过多元特征融合的方式可以更加全面细致地

提取文本的深层语义特征。在经过 CNN 通路、

LSTM 通路和注意力算法通路提取不同层次的文本

特征后，通过融合层来实现各个通路输出的融合。

融合层采用合并拼接各个神经网络通路输出向量的
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方式，将各个通路提取的文本特征向量拼接融合在

一起。各条通路的输出均为一维的数据。采用这种

融合方式的优点是，不必对各通路输出进行数据进

行同一维度上尺度的统一，可以避免数据信息损失。

多元特征融合示意图如图 6 所示。图 6 中 CNN 通

路、LSTM 通路、注意力算法通路输出的一维向量

在融合层进行拼接融合生成向量M 。融合层的输出

M如式(15)所示： 

 

图 6 多元特征融合示意图 

[ ]1 2 3 =M y y y           (15) 

3.4 分类器 
模型所用分类器为 softmax，会对输入进行归一

化处理。初始化时需要预先设定数据集类别数，这

里所用语料类别数为 20，softmax 输出样本属于这

20 个类别的分数，以其中最大值对应的类别标签作

为结果。以测试分类准确率，作为评价通过训练过

程获得的模型性能的评价指标。模型的训练与测试

主要过程如下： 
(1)模型训练：每一条神经网络通路都从嵌入层

获得数据。CNN 通路的训练目标是网络参数权重

cnW 和偏置 cnb 。LSTM 通路的训练目标是权重 LSW
和偏置 LSb 。注意力通路的训练目标为权重 ATW 和

偏置 ATb 。数据沿神经网络正向传播时，所有通路

的输出在融合层进行多元特征的融合。最终的训练 
目标为： { }= , , , , ,co LS AT co LS ATQ W W W b b b 。反向传 

播时，以损失函数 Loss 对Q 求偏导，进行目标参数

的更新。反向传播采用的方法是 Adadelta 优化算

法。 
(2)模型测试：用步骤(1)中训练获得的模型与权

重，测试数据沿神经网络正向传播至分类器。分类

器输出测试样本属于每一类的概率，其中的最大值

对应的序号即为测试样本文档所属类别。 

4  实验与结果分析 

4.1 实验数据与预处理 
中文文本分类实验所采用的实验语料为复旦大

学计算机与技术系国际数据库中心自然语言处理小

组组织制作。所采用语料集包含中文文档 9833 篇，

共分为 20 个种类。实验中以 60%的语料来进行训

练，40%来进行测试。实际以 5900 篇做训练集，训

练模型待训练参数，剩余的 3933 篇作为验证集与测

试集。 
首先采用 jieba 软件对原始语料进行分词。分词

后的语料按照 6 :4 的比例分成训练集与测试集。将

分词后的语料作为输入，通过 word2vec 无监督训练

获得语料对应的词向量词典。其中字、词的范围与

原始语料的字、词和语境的匹配程度对实验结果会

产生一定的影响。word2vec 中的参数设置中，所用

模型为 cbow 模型，窗口宽度(window)为 8。使用

word2vec 分别训练制作了 50 维、100 维与 200 维词

向量的词典用于实验。 
4.2 实验环境配置 

实验环境：框架：theano, keras；编程语言：

python3.4；处理器：GPU。以 theano 做为底层框

架，keras 做为顶层框架来实现模型与算法。相比于

CPU，通过配置 cuda 采用 GPU 运行算法，可以提

升模型训练速度。 
4.3 实验结果与分析 

文本预处理过程中，用 word2vec 软件训练获得

词向量词典时可以设定词向量的维度。分别对 50, 
100, 200 维长度的词向量的条件下以及不同词典规

模下的相关模型进行了文本分类实验及对比分析。 
3CNN 模型卷积核可视化结果如图 7 所示。采

用热图(heatmap)的方式对实现了可视化的工作。全

图由上至下共由 4 部分组成：CNN5, CNN4, CNN3
通路第 3 层卷积层卷积核可视化、热图数值-色阶对

比图。 
需要说明的是，3 幅可视化热图描述的是 3CNN

各卷积通路第 3 层卷积层卷积核训练结果中的第 1
个卷积核训练结果数据的情况。数值大小在-0.1~ 
0.1 之间。每一个带颜色的小格代表卷积核的一个训

练结果的数值，颜色越深说明数值越大。反之，颜

色越浅数值越小。 
CNN5, CNN4, CNN3通路第 3层卷积层用来可

视化的卷积核尺寸分别为 1 500× 维、 1 400× 维、

1 300× 维。将其分别以为每行 100 个数值的形式分

行展示。 
词向量维度为 100维时的实验结果如表 1所示。 
模型说明：(1)C3代指CNN3通路，为单条CNN

通路包含 3 层 1 维卷积层，卷积核尺寸均为 3；(2) 
LSTM 为单层的 LSTM 网络；(3)C3LSTM 为 1 条

CNN3通路与1条单层LSTM并联融合组成的模型； 
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图 7  3CNN 各通路第 3 卷积层卷积核可视化热图 

表 1 词向量维度为 100 维时的实验结果 

模型名称 C3 LSTM C3LSTM LA C3A 3CNN C3C5 C3LA 3CL 3CA 3CLA 

分类准确率 0.8156 0.8248 0.8289 0.8296 0.8321 0.8576 0.8624 0.8625 0.8753 0.8789 0.8970 

平均单轮迭代时间(s) 169.1 579.8 1244.9 4122.2 1563.3 507.0 368.5 2324.7 1529.9 2937.1 3826.1 

 

(4)LA 为 1 条 LSTM 通路与 1 条注意力算法通路并

连融合组成的模型；(5)C3A 为 1 条 CNN3 通路与 1
条注意力算法通路并联融合组成的模型；(6) 3CNN
是指 3 条 CNN 通路并联融合的模型；(7)C3C5 为由

CNN3 和 CNN5 并联融合组成的模型；(8)C3LA 为

1 条 CNN3 通路与 1 条 LSTM 通路及注意力算法通

路并联融合组成的模型；(9)3CLA 为本文提出的多

元特征融合模型。 
从实验数据可以看出 LSTM模型的分类准确率

比C3提升约 1%，但LSTM平均单轮迭代耗时较多。

分类准确率 3CNN 相比于 LSTM 提升了约 3%，平

均单轮训练耗时与 LSTM 相近。尽管通路数目以及

待训练参数的增加，增加了平均单轮迭代训练所需

时间，但是由于注意力通路的加入，为整个模型突

出了输入数据的重点内容，以及加入 LSTM 后模型

可以获得输入数据上下文之间的联系从而提升了模

型对文本类别的识别性能，使得分类准确率 3CLA
相比于 3CNN 提升约 4%，而相较于单层的 LSTM
提升约 7%，相较于 C3 提升达到约 8%。 

C3A 分类准确率略高于 LA，而 C3A 的平均单

论迭代时间远少于 LA。C3A 分类准确率高于

C3LSTM，但是平均单论迭代时间也耗时更多。3CA
与 3CLSTM 相比性能略有提升。与上述各模型相

比，本文提出的 3CLA 模型明显提升。 
C3C5 是将文献[3]中提出的一种模型思想，映

射到本文的实验系统与环境下的一个对比试验。通

过实验数据可见，本文提出的 3CLA 相较于 C3C5
测试分类准确率提高了约 3%。原因在于 3CLA 能更

全面更细致的挖掘文本特征。 
通过以上对实验结果分析，本文提出的多元特

征融合模型 3CLA 在分类性能上优于对比模型，证

明了本文提出的模型 3CLA 在中文文本分类任务上

的有效性，以及 LSTM 和基于语义理解的注意力算

法模型为 3CLA 带来了相对于对比模型的中文文本

分类性能提升。 
对将字词转化为 200 维的向量的情况下多元特

征融合模型的性能进行了探索实验。200 维词向量

下的目标模型是 C3LA。其在结构上相当于 3CLA
模型去掉卷积核尺寸分别为 4和 5的两条卷积通路。 

词向量为 200 维时的实验数据如表 2 所示。 

表 2 词向量为 200 维时的实验结果 

模型名称 C3 LSTM C3LA 

分类准确率 0.8352 0.8469 0.8736 

平均单轮迭代时间(s) 364.7 2628.1 6365.8 

 

由实验数据可以看出 LSTM 相较于 C3 模型，

分类准确率提升约 1%，单论迭代耗时增加。C3LA

模型相较于 LSTM 分类准确率提升约 3%，相较于

C3 提升约 4%，说明注意力机制与 LSTM 均在发挥

作用从而使 C3LA 模型相对于对比模型的中文文本

分类性能得到提升，但由于此时单个词向量维度为

200 维，导致模型训练时运算量随通路数量的增加

增长较大，从而增加了训练耗时。 
与 100 维的词向量表示的情况下相比较，C3, 

LSTM, C3LA 在 200 维词向量表示下的测试分类准

确率均有所提高，因为维度更高的词向量表示可以

包含有更丰富的文本语义信息。但时间复杂度增长

也很大，因为词向量维度的升高会导致模型中并行
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数据维度的急剧上升。 
模型 3CLA 在不同条件下的实验结果如表 3 所

示。 
实验模型说明：3CLA100_100 的含义为 100

维词向量表示下，100%地采用预训练词向量字典

时，3CLA 模型的实验。这里的 3CLA100_100 与

100 维词向量下的 3CLA 实验是相同的；3CLA50_ 
100 的含义为 50 维词向量表示下，100%地采用预训

练出的词向量字典的条件下，3CLA 模型的实验；

3CLA100_80与 3CLA100_20的含义为 100维词向

量，采用预训练出的词向量字典的前 80%条件下和

采用预训练出的词向量字典的后 20%条件下，3CLA
模型的两个实验。 

通过将 3CLA100_100 与 3CLA50_100 的实验

数据进行对比可以发现，在同等实验条件下，3CLA
模型在 50 维词向量表示下的，分类性能不及 100 维

下的模型表现，因为 50 维词向量所包含的上下文相

互影响的语义信息更少，可供提取的文本特征更加

有限从而限制了模型对文本类别的识别能力。 

通过比较 3CLA100_100, 3CLA100_80 及

3CLA100_20，可以看出 3CLA100_80 相比于

3CLA100_100 分类准确率略有降低，而 3CLA100_ 

20 相比于 3CLA100_100 准确率的下降幅度更大。

这是因为文本预处理时获得的词典对训练与测试文

本语料、语境的涵盖程度，对同一系统的中文文本

分类性能有很大的影响。 

通过实验可以看出多元特征融合的模型相对于 

单一种类神经网络的模型，对中文文本的分类性能 
更好。通过 100 维词向量下的实验，证明了 3CLA
模型在中文文本分类任务中相对于对比模型的性能

优势与有效性。通过综合 100 维与 200 维词向量下

的实验结果证明了 LSTM与基于语义理解注意力算

法模型的加入使得模型的中文文本分类能力得到提

高，证明了算法的有效性。通过 100 维与 50 维词向

量下 3CLA 的性能对比，探索了词向量维度对模型

的影响。通过不同词典规模下的对比，探索了词向

量词典大小对模型性能的影响。 

5  结束语 

本文提出一种针对中文文本分类的基于语义理

解注意力神经网络同时结合 CNN 与 LSTM 的多元

特征融合中文文本分类模型(3CLA)。通过 3条CNN
通路充分挖掘文本数据在 3 种不同尺寸卷积核粒度

下的特征；同时，通过融合 LSTM 来体现文本数据

之间的相互联系；通过融合所提出的基于语义理解

的注意力算法模型使相对重要的数据特征在中文文

本类别识别过程中发挥更大的作用。将三者融合来

实现文本不同层次特征的多元特征融合，以充分而

全面地挖掘文本特征。从而提高模型 3CLA 整体对

中文文本类别的识别能力。实验结果表明，同等实

验条件下，相比于 CNN 结构模型与 LSTM 结构模

型，3CLA 模型的中文文本分类性能明显提高。在

后续研究中，还会对模型的算法、结构与参数设置

进行优化和改进，以进一步提高模型对中文文本识

别能力以及减少训练时间。 

表 3 模型 3CLA 在不同条件下的实验结果 

模型名称 3CLA100_100 3CLA50_100 3CLA100_80 3CLA100_20 

分类准确率 0.8970 0.8672 0.89143 0.72133 

平均单轮迭代时间(s) 3826.1 1694.6 2822.1 3051.6 
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