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基于改进 ＢＥＲＴ 和多阶段 ＴＣＮ 的短文本分类
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摘　 要： 短文本分类是自然语言处理中一项具有挑战性的任务。 目前利用外部知识处理短文本稀疏性和歧义性的传统方法

取得了较好的效果，基于 ＲＮＮ 的方法在并行化方面表现不佳，导致效率较低。 基于 ＣＮＮ 的方法可以捕捉局部特征，但由于

忽略上下文相关的特征以及一词多义等问题，准确率还有待提高。 针对以上问题，提出基于 ＣＮＮ 与 ＴＣＮ 相结合，并加入权重

优化与注意力机制的短文本分类模型。 使用 Ｐｒｏｂａｓｅ 作为外部知识来丰富语义表示，解决特征稀疏和语义不足的问题， 通过

ＢＥＲＴ 训练词向量，引入词性和词语权重对词向量优化，将优化的词向量作为输入层信息，经过 ＣＮＮ 和 ＴＣＮ 相结合的方法提

取特征，最后结合注意力机制拼接向量，突显关键信息，获得文本特征表示。 实验表明，与几种常用的基于 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的短

文本分类方法相比，该方法在短文本分类中更加准确高效。
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０　 引　 言

随着互联网的飞速发展， 评论、朋友圈等信息

传播中产生了大量的短文本，短文本分类任务已经

成为自然语言处理领域的重要研究热点之一［１－２］。
文本中单词往往有多层意思，虽然利用外部知

识［３］对文本进行特征扩展，丰富语义关系，在消除

文本稀疏性和歧义性有较好的效果，但忽略了单词

的位置不同对结果的影响。 Ｇｏｏｇｌｅ 提出 ＢＥＲＴ 模

型， 采用 ＭＬＭ 对双向的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 进行预训练，
以生成深层的双向语言表征，但并没有体现出每个

词语对整个文本的重要程度。 针对短文本分类，传
统的机器学习算法，如决策树模型、空间向量模型和

支持向量机模型等，主要解决词汇层面的匹配问题，
在分类短文本时忽略了词与词之间潜在的语义相关

性，导致向量空间稀疏，处理高维数据和泛化能力有

所欠缺。
近年来，深度学习在计算机视觉，自然语言处理

等领域获得了不错的效果。 因此，基于深度学习的

短文本分类算法［４］ 开始受到关注。 例如，卷积神经

网络（ ＣＮＮ） ［５］、Ｌｉｕ 等人［６］ 提出的循环神经网络

（ＲＮＮ）以及注意力机制等。 基于 ＣＮＮ 的方法虽然

可以捕捉局部特征，但忽略了单词之间的顺序和关

系，容易丢失之前的信息。 而 ＲＮＮ 是包含循环的网

络，允许信息的持久化，但当相关信息和当前预测位

置之间的间隔不断增大时，ＲＮＮ 会丧失学习间隔信



息的能力。 ＬＳＴＭ 是 ＲＮＮ 的一种特殊类型，可以学

习长期依赖信息，但由于网络一次只读取解析输入

文本中的一个单词或字符，必须等前一个单词处理

完才能处理下一个单词，因此无法大规模并行处理，
导致效率不高。 Ｂａｉ 等人［７］ 针对此问题提出时序卷

积网络（ＴＣＮ），经过与多种 ＲＮＮ 结构对比，在很多

任务上 ＴＣＮ 都能达到甚至超过 ＲＮＮ，并且更加高

效。
为了提高基于深度学习的短文本分类的有效性

和效率，本文提出了基于 ＣＮＮ 与 ＴＣＮ 相结合，并加

入权重优化［８］ 与注意力机制［９－１２］ 的短文本分类模

型。 通过 ＴＦ－ＩＤＦ 计算词的权重，使用 Ｐｒｏｂａｓｅ 丰富

语义知识，将词和概念通过 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 转换词向

量，并将词向量与词语权重相乘，将得到优化后的词

向量作为输入层。 运用 ＴＣＮ 与 ＣＮＮ 结合注意

力［１３］，更加高效且准确的获取最终特征表达。

１　 相关知识

１．１　 卷积网络（ＴＣＮ）
ＴＣＮ 是一种将获取编码时空信息的 ＣＮＮ 和获

取时间信息的 ＲＮＮ，用一种统一的方法，以层次的

方式捕获两个级别所有的信息。 因果卷积上一层 ｔ
时刻的值只对下一层 ｔ 之前的值有依赖，是严格时

间约束模型。 卷积核大小会限制因果卷积对时间的

长度，膨胀卷积可以获得更长的历史信息，其允许卷

积时的输入存在间隔，用较少的层获得更大的感受

野。 如图 １ 所示，本文选择在 ＴＣＮ 中加入一个残差

块替换一层卷积，使网络可以更好的通过跨层来传

递信息。
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图 １　 时间卷积网络

Ｆｉｇ． １　 ＴＣＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．２　 Ｐｒｏｂａｓｅ
一个词语可以具有多重意思，如苹果可以指水

果，也是一家公司的名称。 为了使机器更好理解人

类的语言，有学者提出了概念图谱。 Ｐｒｏｂａｓｅ 可以将

短文本进行概念化，其包含了大量如图 ２ 所示的 ｉｓ－
Ａ 关系，可以很好的解决短文本的稀疏性和歧义性

问题。
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图 ２　 知识图谱

Ｆｉｇ． ２　 ＣＮ－Ｐｒｏｂａｓｅ

１．３　 ＢＥＲＴ［１４］

ＢＥＲＴ 模型通过 ＭＬＭ 对双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 进行

预训练，生成双向语言表征，结构如图 ３ 所示。 通过

字向量、文本向量和位置向量，将 ３ 部分的和作为输

入层，则可以得到融合了语义信息的表示向量。
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图 ３　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 的双向编码器

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

２　 模型构建

图 ４ 展示了模型的整体设计，通过 ＣＮ－Ｐｒｏｂａｓｅ
获取短文本概念层［１５－１６］，使用 ＢＥＲＴ 模型将短文本

和概念层转换为向量矩阵（矩阵大小为单词数乘词

向量维度），利用 ＴＦ － ＩＤＦ 计算每个词的权重，并与

向量矩阵相结合［１７］，得到赋予权重矫正的新矩阵。
使用 ＣＮＮ 对新矩阵 Ｋ 次卷积，得到 Ｋ 个不同阶段的

矩阵，以便提取不同的上下文特征表示。 将这 Ｋ 个

矩阵运用 ＴＣＮ 和注意力［１８］ 获得特征表示，而后拼

接向量进入全连接层，经过分类器输入结果。
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图 ４　 模型整体设计

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

２．１　 带权重的输入层

２．１．１　 文本预处理

由于短文本中含有标点符号和字符等干扰项，
因此在处理前需要进行数据清洗。 本文使用 Ｊｉｅｂａ
分词中的全模式，能够快速获取短文本中所有可以

成词的词语，并利用四川大学机器智能实验室停用

词库去除无用的词和特殊符号。
２．１．２　 ＣＮ－Ｐｒｏｂａｓｅ 扩展

简单依靠分词和停用词并不能很好地消除短文

本中的歧义性，因此本文通过 ＣＮ－Ｐｒｏｂａｓｅ 对分词进

行转换，获取到相对应的概念层，可以很好地消除歧

义性和稀疏性。
２．１．３　 优化的 ＢＥＲＴ 获取词向量

字词的重要性与其在文本中出现的次数成正

比， 但和文本库中出现的频率成反比。 利用 ＴＦ －
ＩＤＦ 计算出每个单词的权重。 计算公式为：

ＴＦ － ＩＤＦ ＝ ＴＦ × ＩＤＦ （１）
　 　 其中， ＴＦ 是词频，ＩＤＦ 由总文件数目除以包含

该词语文件的数目，再将得到的商取以 １０ 为底的对

数得到。
输入向量包含的信息直接决定了后面提取特征

能够获得的上限，因此本文采用 ＢＥＲＴ－ＬＡＲＧＥ 模

型。 该模型有 ２４ 个网络层数、１ ０２４个隐藏维度和

１６ 个注意力头。 ＢＥＲＴ 的向量化过程如图 ５ 所示。

输出结果

BERT
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图 ５　 ＢＥＲＴ 文本向量化

Ｆｉｇ． ５　 ＢＥＲＴ ｔｅｘｔ ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

　 　 将向量化后的文本矩阵与对应词的 ＴＦ － ＩＤＦ
相乘得到新的词向量矩阵 Ｗ，即为带权重的输入

层。 同理，将概念层做相同处理得到概念矩阵 Ｃ。

２．２　 基于注意力机制的 ＴＣＮ
输入层使用 ＣＮＮ 对获取的信息进行特征提取，

为了更加深层次挖掘词语和概念的局部语义特征，
使用多个层次的卷积层进行特征提取。 ＴＣＮ 能够

捕获较长的上下文信息，但由于因果卷积的单向性

不适合此类任务，因此使用膨胀卷积对 Ｗ 和 Ｃ 运

算，同时加入残差链接，使网络可以更加有效地跨层

传递信息，得到 ｈ。 为了减少错误词语和概念造成

的坏影响，通过注意力机制可以达到该效果。 如图

６ 所示，将不同阶段获取到的特征向量 Ｏ（Ｗ） 和

Ｏ（Ｃ） 拼接，得到最终的特征表达。

pi

α2 αn

…

α1

h1 h2 hn

图 ６　 注意力机制

Ｆｉｇ． ６　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３　 输出层

为了充分利用上述处理得到的短文本中词和概念

结合的特征表示，采用线性函数训练模型，公式如下：
ｙ ＝ Ｗ·Ｏ ＋ ｂ （２）

　 　 其中， ｙ 是所有类别的可能性分布；Ｗ 是权重；ｂ
是偏移量。 使用交叉熵训练 Ｌｏｓｓ。

３　 实验与分析

３．１　 数据集与参数设置

为了验证模型的有效性，本文使用了今日头条

新闻文本分类数据集。 其包含了３８２ ６８８条数据，并
划分为 １５ 个类别。 将这些数据中的新闻标题提取

出来，通过十折交叉验证。 参数设置见表 １：
表 １　 参数设置表

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔ

参数名称 参数值

学习率 ０．００５

批尺寸 ６４

隐藏层 １２８

丢弃率 ０．５

卷积核 ２

膨胀因子 ３

优化器 Ａｄａｍ

训练次数 １００
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３．２　 模型对比

通过在相同数据集与其它模型进行对比，验证

本文模型的有效性，主要采用 Ｆ１ 值和 Ａｃｃ 值进行评

估。 对 比 模 型 包 括 ＢＥＲＴ、 ＬＳＴＭ［１９］、 ＣＮＮ［２０］、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｓｅｑ２ｓｅｑ＿Ａｔｔ 等。 不同模型在数据集的

结果见表 ２。
表 ２　 不同模型在数据集的结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌ
Ｖａｌｕｅ

Ａｃｃ Ｆ１

ＢＥＲＴ ０．９３８ ６ ０．９３０ ４

ＬＳＴＭ ０．９２３ ５ ０．３１２ ０

ＣＮＮ ０．８９３ ５ ０．８８７ ６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．９０４ ５ ０．８７０ ９

Ｓｅｑ２ｓｅｑ＿Ａｔｔ ０．８９６ ７ ０．８８９ ７

本文模型 ０．９４５ ７ ０．９４２ ８

　 　 从实验结果来看，本文方法相比于基本的深度

学习模型，准确率和 Ｆ１ 值都有所提高。 其主要原因

是模型通过外部预料丰富的短文本的语义信息；其
次对于 ＢＥＲＴ 的权重更改以及多阶段卷积和注意力

机制的引入，也使得结果变得更加精确。

４　 结束语

针对短文本分类问题，本文提出了利用外部知

识丰富短文本语义，优化的 ＢＥＲＴ 向量，以及在多阶

段卷积中获取不同阶段的特征，利用加入了残差链

接的 ＴＣＮ 和注意力机制，使得模型拥有更加全面的

特征获取的能力。 从实验结果来看，本文提出的模

型能有效提高短文本分类的效果。

参考文献

［１］ 刘硕，王庚润，李英乐，等． 中文短文本分类技术研究综述［ Ｊ］ ．
信息工程大学学报，２０２１，２２（３）：３０４－３１２．

［２］ 邓丁朋，周亚建，池俊辉，等． 短文本分类技术研究综述［ Ｊ］ ． 软

件，２０２０，４１（２）：１４１－１４４．
［３］ 李珍． 基于语义扩展的短文本分类研究［Ｄ］ ． 西安：西安电子科

技大学，２０１９．
［４］ 黄佳佳，李鹏伟，彭敏，等． 基于深度学习的主题模型研究［ Ｊ］ ．

计算机学报，２０２０，４３（５）：８２７－８５５．
［５］ ＫＩＭ Ｙ． Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４０８．５８８２， ２０１４．
［ ６］ ＬＩＵ Ｐ，ＱＩＵ Ｘ， ＨＵＡＮＧ Ｘ． Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ－ ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：
１６０５．０５１０１， ２０１６．

［７］ ＢＡＩ Ｓ， ＫＯＬＴＥＲ Ｊ Ｚ，ＫＯＬＴＵＮ Ｖ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｎｅｒｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０３．０１２７１， ２０１８．

［８］ 朱征宇，孙俊华． 改进的基于《知网》的词汇语义相似度计算

［Ｊ］ ． 计算机应用，２０１３，３３（８）：２２７６－２２７９，２２８８．
［９］ 彭伟乐，武浩，徐立． 基于注意力机制面向短文本多分类的关键

词权重优化［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 计算机应用： １－９［２０２２－０１－１７］ ． ｈｔｔｐ： ／ ／
ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ５１．１３０７．ＴＰ．２０２１０７２７．１４５３．００８．ｈｔｍｌ．

［１０］屈亮亮，侯霞． 一种基于图注意力网络的短文本分类方法［ Ｊ］ ．
北京信息科技大学学报（自然科学版），２０２１，３６（５）：８５－９０．

［１１］刘媛媛． 融合 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 和注意力机制的空气质量指数预测

［Ｊ］ ． 计算机时代， ２０２２（１）：５８－６０．
［１２］侯玉兵． 基于注意机制的短文本分类方法［ Ｊ］ ． 电脑知识与技

术， ２０２０，１６（２８）：１８５－１８６，２０１．
［１３］ＬＩＵ Ｙ， ＬＩ Ｐ， ＨＵ Ｘ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃｏｎｔｅｘｔ－ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ

ｍｕｌｔｉ － ｓｔａｇｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｐｅｅｃｈ ＆ Ｌａｎｇｕａｇｅ， ２０２２， ７１： １０１２６８．

［ １４ ］ ＡＳＧＡＲＩ － ＣＨＥＮＡＧＨＬＵ Ｍ， ＦＥＩＺＩ － ＤＥＲＡＫＨＳＨＩ Ｍ Ｒ，
ＢＡＬＡＦＡＲ Ｍ Ａ， ｅｔ ａｌ． ＴｏｐｉｃＢＥＲＴ： Ａ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｔｏｐｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｐｏｓｔ ｓｔｒｅａｍ ｕｓｉｎｇ ＢＥＲＴ ａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙ – ｇｒａｐｈ ［ Ｊ］ ． Ｃｈａｏｓ， Ｓｏｌｉｔｏｎｓ ＆ Ｆｒａｃｔａｌｓ， ２０２１， １５１：
１１１２７４．

［１５］梁登玉，刘大明． 融合多粒度信息和外部知识的短文本匹配模

型［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 计算机工程：１－１０［２０２２－０１－１７］ ．
［１６］贺伟成． 语义一致的实体扩展技术研究［Ｄ］ ． 北京：北京交通大

学，２０２０．
［１７］朱向其，张忠林，李林川，等． 基于改进词性信息和 ＡＣＢｉＬＳＴＭ

的短文本分类［Ｊ］ ． 计算机应用与软件，２０２１，３８（１２）：１７９－１８６．
［１８］陈莉媛，毋涛． 融合主题模型与自注意力机制的短文本情感分

析方法［Ｊ］ ． 国外电子测量技术，２０２１，４０（１１）：１８－２３．
［１９］吴岗． 基于有序神经元 ＬＳＴＭ 的短文本相似性检测［Ｊ］ ． 计算机

应用与软件，２０２１，３８（１２）：３１４－３１９，３４０．
［２０］姜丽婷，古丽拉·阿东别克，马雅静． 基于混合卷积网络的短文

本实体消歧［Ｊ］ ． 中文信息学报，２０２１，３５（１１）：１０１－１０８．

（上接第 １５５ 页）
［１２］ＣＡＯ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｗｉｎ－Ｕｎｅｔ： Ｕｎｅｔ－ｌｉｋｅ Ｐｕｒｅ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：２１０５．０５５３７， ２０２１．

［１３］ＺＨＵＡＮＧ Ｊ． ＬａｄｄｅｒＮｅｔ： Ｍｕｌｔｉ－ｐａｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｕ－Ｎｅｔ ｆｏｒ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ： １８１０．

０７８１０， ２０１８．
［１４］ＬＩ Ｌ， ＶＥＲＭＡ Ｍ， ＮＡＫＡＳＨＩＭＡ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｉｔｅｒｎｅｔ： Ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｉｎ ｖｅｓｓｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． ２０２０： ３６５６－３６６５．

９５１第 ７ 期 范明炜， 等： 基于改进 ＢＥＲＴ 和多阶段 ＴＣＮ 的短文本分类


