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基于深度学习的文本分类研究进展 
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摘  要：文本分类技术是自然语言处理领域的研究热点，其主要应用于舆情检测、新闻文本分类等领域。近

年来，人工神经网络技术在自然语言处理的许多任务中有着很好的表现，将神经网络技术应用于文本分类取

得了许多成果。在基于深度学习的文本分类领域，文本分类的数值化表示技术和基于深度学习的文本分类

技术是两个重要的研究方向。对目前文本表示的有关词向量的重要技术和应用于文本分类的深度学习方法

的实现原理和研究现状进行了系统的分析和总结，并针对当前的技术发展，分析了文本分类方法的不足和

发展趋势。 
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Abstract: Text classification is a research hot spot in the field of natural language processing, which is mainly used 

in public opinion detection, news classification and other fields. In recent years, artificial neural networks has good 

performance in many tasks of natural language processing, the application of neural network technology to text clas-

sification has also made many achievements. In the field of text classification based on deep learning, numerical 

representation of text and deep-learning-based text classification are two main research directions. The important 

technology of word embedding in text representation and the implementation principle and research status of deep 

learning method applied in text classification were systematically analyzed and summarized. And the shortcomings 

and the development trend of text classification methods in view of the current technology development were ana-

lyzed. 
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1  引言 

文本分类是对文本集按照一定的分类体系或

标准进行自动分类标注的技术，主要应用于信息

检索、垃圾文本过滤、舆情检测、情感分析等领

域，一直是自然语言处理领域的研究热点[1-2]。文

本分类方法经历了基于词匹配、基于知识工程、

基于统计和机器学习的发展历程。近年来，深度

学习在文本分类等自然语言处理任务中的研究和

应用得到了学术界的广泛关注，并且取得了一些

重大的进展。以非结构化的字符数据为内容的自

然语言文本，在进行下游的分类任务之前，要将

其转化为数值化表示的可计算的数据。因此，作

为词的分布式表示方法，词向量的提出和发展对

于文本分类任务的研究具有重要的意义。 
目前，在基于深度学习的文本分类方法方面，

有两种侧重的研究方向：一种专注于词向量模型

的研究，致力于训练高质量的词向量；另一种侧

重于文本分类方法即深度神经网络分类模型的研

究，其中比较有代表性的神经网络结构为卷积神

经网络（CNN，convolutional neural network）和

循环神经网络（RNN，recurrent neural network）。
本文从基于深度学习的词向量训练模型和文本分

类算法的研究和发展，这两个基于深度学习的文

本分类的研究重点来介绍现在主流的文本分类方

法，并对现有研究的不足进行分析。 

2  词向量模型的研究现状 

词向量是一种词语的稠密向量化表示方法，

其早期概念 distributed representation 由 Hinton 等[3]

在 1986 年提出。在词向量的分布式表示概念出现

之前，独热编码（one-hot encoding）是在自然语

言处理中被广泛采用的形式，one-hot 编码将词语

表示为词表大小维度的长向量，其中只有一个维

度的值为 1，代表当前词，其他维度均为 0。one-hot
编码采用稀疏方式表示词向量，表示简单、易于

理解，但存在很多问题。首先，在这种编码下，

任意两个词是孤立的，它们之间的相关性无法体

现；其次，由于词表的数量级，one-hot 编码的词

向量维度非常大，在解决某些任务时，可能会造

成维数灾难[4]。词向量以稠密向量的方式表示词

语，首先，使向量维度相对 one-hot 编码有了显著

降低，在一定程度上缓解了维数灾难的问题；其

次，实践证明，经过训练得到的较为优秀的词向

量，可以通过计算向量之间欧几里得距离的简单

方式来衡量词语之间的相似性，这说明，通过训练

的以稠密向量方式表示的词向量在一定程度上代

表了词语所具有的潜在含义。 
语言模型是根据语言客观事实进行的语言抽

象数学建模，广泛地应用在自然语言处理的任务

中。简单来说，语言模型就是给定一个句子，计

算其是自然语言的概率 1 2, , ),( tP w w w ，其中，

1 2, , , tw w w  依次表示句子中的各个词。在实际

求解中，常用的推论是 1 2 1( , , , ) ( )tP w w w P w=  

2 1 1 1( | ) ( | , , )t tP w w P w w w − 。由于上述推论中参

数过多、计算繁杂，常见的各种语言模型在近似

求 1 1( | , , )t tP w w w −  的定义上有所不同。而词向

量则是在训练语言模型时得到的产物。 
现在主流的基于神经网络的词向量训练方法

以大量无标注文本数据进行无监督学习得到词向

量。以神经网络训练词向量模型影响最为深远的

是 Bengio 等[4]提出的神经网络语言模型（NNLM，

neural network language model），其网络结构如图

1 所示。NNLM 基于 n-gram 语言模型，使用 3 层

神经网络，以前 n−1 个词作为输入预测第 n 个词。

其神经网络为线性网络，隐藏层采用 tanh 为激活

函数，输出层以 softmax 为激活函数。这种词向

量训练方法奠定了词向量训练的技术方向，之后

的研究人员在词向量训练方法上的研究多以此为

启发。Collobert 等[5]提出将词向量用于解决自然

语言处理中词性标注、命名实体识别等各项任务

的思想，并对此做了多项系统工作，发表了其开

源系统 SENNA。同时，在词向量训练方面，以

中心词及其上下文作为输入，输出中心词与上下

文关联程度的得分。Mnih 等[6]提出了 log 双线性

语言模型（LBL，log-bilinear language model），
后来在此基础上又将层级的思想引入词向量训

练，提出层级 softmax 函数，在保证效果的前提

下大大提升了训练速度[7-8]，在 2013 年采用向量

点 积 结 构 提 出 了 基 于 向 量 的 逆 语 言 模 型 
（ivLBL）[9]。Mikolov 等[10-11]将循环神经网络引

入词向量训练，循环神经网络由于其时序特点，

可以充分利用上下文信息来预测下一个词，但其
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主要思想依旧依托于 n-gram 语言模型。针对词向

量的训练，研究人员还进行了更多的探索。但是，

其主要思想大同小异，大多从 Bengio 等提出的

NNLM 出发，以上下文预测为主要思想，在神经

网络模型的选择和具体实现、语言模型的训练速

度等方面进行创新和改进。 
自然语言处理领域最为常用的词向量训练

方法是 2013 年 Google Mikolov 提出的 Word2vec
及其发布的相应工具包[10]。Word2vec 有两种可

供选择的语言模型（CBOW 和 Skip-gram），并

且提供了两种有效提高训练速度的优化方法：层

次 softmax（ hierarchical softmax）和负采样

（negative sampling）技术。Word2vec 在之前研究

者的基础上，简化模型，取其精华，得到现有模

型，其在百万数量级的词表和语料中均能进行高

效的训练，且获取的词向量能够较为精确地衡量

词与词之间的相似性。CBOW 的主要思想是以

一个词的上下文作为输入，预测当前词出现的概

率；而 Skip-gram 相反，它以这个词作为输入，

预测其上下文。两种方法均可自定义上下文的窗

口大小。层次 softmax 是以哈夫曼树代替神经网

络从隐藏层到 softmax 层的映射，这样可以有效

提高模型训练速度。负采样技术在词向量训练中

引入了负例，而其优化目标为最大化正样本的似

然，同时最小化负样本的似然。另一个常用的词嵌

入工具是由斯坦福 NLP 团队发布的 Glove[12]，它是

一个基于全局词频统计的词表征工具。Glove 模型

融合了传统机器学习的全局词−文本矩阵分解方法

和以 Word2vec 为代表的局部文本框捕捉方法，在

有效利用词的全局统计信息的同时，有效捕捉其上

下文信息。Facebook 发布的工具——Fast Text 中也

有词向量训练的部分，其基本模型与 Word2vec 一

致，不同之处在于，FastText 的词向量训练在输

入层位置提供了字符级别的 n-gram，如单词为

where，n=3 时，其 n-gram 为<wh,whe,her,ere,re>，
单词将由单词本身及其 n-gram 代表。由于英文单

词具有前后缀等语言形态上的相似性，这种方法

可以建立词与词之间的联系[13]。 
前面所介绍的词向量模型，包括被广泛使用

的 Word2vec、Glove 等，其生成的词向量均存在

一个问题：在利用这些词向量对词语进行编码的

时候，一个词只对应一个词向量，即无法解决词

的多义性问题。为解决这个问题，ELMo 提供了

一种解决方案[14]，实验结果表明，ELMo 在分类

任务、阅读理解等 6 个 NLP 任务中性能有不同幅

度的提升，最高的提升达到 24.9%。ELMo 是一

种新型深度语境化词表征，其主要思想是：事先

训练好一个完整的语言模型，然后在实际使用时

 
图 1  NNLM 网络结构 

Figure 1  NNLM network structure 
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根据特定上下文单词的语义调整词向量。因此

ELMo 模型对同一个词在不同的上下文环境中能

够生成不同的词向量。预训练过程中，ELMo 的

语言模型任务是以词的上下文预测这个词，其网

络结构采用双向 LSTM，其中，正向 LSTM 编码

器输入为正序的词的上文，逆向 LSTM 编码器输

入为逆序的词的下文。在 Fine-Tuning 阶段，一般

先用下游任务的语料对预训练的模型进行再训

练，对词向量进行调整，再将其应用于分类任务。

对于输入句子中的每个单词，均能得到叠加的 3 个

向量，即第一层单词的词向量和双向 LSTM 中单

词对应位置的向量，其中每一个词向量都学到了

不同的语义信息。在下游任务中，以一定的权重

将 3 个词向量累加求和得到对应单词的词向量，

其中权重可通过学习得到，然后将此词向量作为

下游分类任务的网络结构中对应单词的词向量输

入。OpenAI 在 2018 年提出的 GPT 模型[15]是先进

行语言模型预训练，再在 Fine-Tuning 模式解决下

游任务的两阶段模型。其与 ELMo 模型不同之处

在于，首先，GPT 模型的下游任务不再是自己设

计的网络结构，而要将其改造成和 GPT 一样的网

络结构，即 Fine-Tuning 的思想；其次，在特征抽

取器的选择上，GPT 采用了 Google 团队 2017 年

提出的 Transformer 模型[16]，Transformer 模型是

采用叠加的自注意力（self-Attention）机制构成的

深度网络，拥有很强的特征提取能力。此外，不

同于 ELMo 以上下文预测单词的思想，GPT 采用

单向的语言模型，仅以词的上文来进行预测。同

年，Google 发布的语言模型预训练方法 Bert[17]

在 11 个各种类型的 NLP 任务中都达到了目前

最好的效果。Bert 模型采用和 GPT 相同的两阶

段模型，主要不同之处在于 Bert 采用了双向语

言模型，并且语言模型的数据规模比 GPT 更大。

另外，在训练方法上，提出了两个新的目标任

务：遮挡语言模型（MLM，masked language 
model）和预测下一个句子（next sentence pre-
diction）的任务。 

在应对多义词问题上，Facebook 在其发布的

开源词向量及文本分类工具 FastText 中采用的词

级别的 n-gram 方法值得关注[18]。由于其分类方法

采用句子的词向量均值作为输入，以简单线性分

类器作为分类器，为了在输入中保留句子的上下

文序列信息，FastText 利用了词级别的 n-gram 进

行词向量表征，这与前文提到的 FastText 词向量

训练中字符级别的 n-gram 有所不同。具体来说，

若 n=2 ，词序列为 a,b,c ，则其 n-gram 为

<ab,abc,bc>，之后将所有的 n-gram 和原词的词向

量相加来代表上下文信息，由于 n-gram 中含有上

下文信息，在一定程度上解决了多义词问题。但

这种解决方案相对于 ELMo、GPT 和 Bert 而言，

更加简单便捷、训练速度更快。 
在中文词向量方面，比较常用的方式是先对

文章进行分词，然后进行词向量训练。除了上述

的一些词向量训练方法，由于中文的特殊性，研

究者在针对中文的词向量训练上也进行了一些研

究。Cao 等[19]以 FastText 的 n-gram 的词向量训练

为启发，提出了基于笔画信息的 n-gram，称之为

cw2vec 模型。Li 等[20]和 Sun 等[21]将中文字的部

首信息融入词向量的生成过程中。Chen 等[22]将组

成词语的字抽取出来和词语一起进行训练，提升

了词向量生成的质量。Yu 等[23]提出了汉字、字符

和细粒度子字符的联合嵌入方法。在中文的词向

量训练上的探索很多是在字符或更细粒度的汉字

形态学上的语义特征提取，如部首、笔画等及其

结合。在词向量和文本表示中结合语言学的一些

特征，可以有效提升训练效率和训练效果，如 Rei
等[24]结合句子、词等不同粒度的监督目标，进行

更好的语言表达训练。 
词向量作为一种词的数值化表示方法，对于

文本的数值化表示具有重要意义。一方面，一些

文本表示方法，如词袋模型等，需要依赖于词向

量训练结果；另一方面，一些文本表示方法，如

doc2vec 等，其基本思想来源于基本的词向量训

练原理。现有对于文本表示方法的研究，主要集

中于基于大型训练数据集的复杂网络、基于语言

学模型和规律等方面，并取得了很多有意义的研

究进展。语言的复杂语义表示依然是具有挑战性

的研究方向，现有研究还具有很多不足之处。例

如，Bert 等大型复杂网络依赖于大量的训练数据

和强有力的硬件和训练时长要求；Word2vec 等常

用的词向量训练模型在多义词的语义表示上有所

欠缺；FastText 等训练模型仅集中于文本分类任
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务，可扩展性不强。 

3  基于深度学习算法的文本分类技术 

3.1  基于卷积神经网络的文本分类方法 
卷积神经网络[25]在计算机视觉等领域取得

了不错的结果，其卷积和池化的过程实际上是一

个特征提取的过程。在数学上，点积的几何意义

是一个向量 u 在另一个向量 v 上的投影，和 v 的

长度相乘得到的值，用数学表达式表示为

 cosθ=uv u v ，由于两个向量的夹角的 cos 值是

两个向量相似性的重要度量，夹角越小表示两个

向量所指的方向越接近，从点积的公式可以看出，

点积是计算两个向量相似性的一种重要指标，直

观上，形状越是相似的两个向量，点积得到的值

越大。卷积是一个信号倒序之后在另一个信号中

不同位置同样大小的部分做了点积，这个信号叫

作卷积核，点积越大的地方说明信号与卷积核的

分布越相似，因此，卷积可以提取出与卷积核分

布相似的信号区域，于是起到了特征提取的作用。

常用的卷积为宽卷积、窄卷积和等长卷积。卷积

神经网络中通常会在卷积层后接池化层，池化一

般代表对特征响应图上给定区域求出一个能够代

表这个区域特点的值，能够在保留主要特征的同

时减少下一层的参数和计算量、防止过拟合。在

自 然 语 言 处 理 中 最 常 用 的 池 化 方 法 为

Max-over-time 池化、k-Max 池化和 Chunk-Max
池化。总体来说，卷积的作用是从句子中提取出

局部的语义组合信息，而多卷积核则是从多角度

对语义信息进行提取，保证了提取语义组合的多

样性；池化的作用是对多种语义组合进行筛选，

过滤掉一些置信度低的组合[26]。 
Kim 等[27]将 CNN 引入文本分类任务中，一

般称之为 TextCNN，其网络结构如图 2 所示。文

献[27]中所用模型包括词向量层、卷积层、最大

池化层、全连接层和 softmax 层共 5 层。模型输

入为词向量组成的二维矩阵，一行代表一个词的

词向量，卷积层采用宽度与词向量维度一致的卷

积核，以词为最小粒度提取特征，高度可自定义，

这在一定程度上考虑了词序和上下文信息。池化

层采用 Max-over-time 池化来提取最大特征，最后

接全连接层和 softmax 层进行分类操作。在卷积

神经网络中有许多超参数要选择，其中包括：文

本输入，如 Word2vec、Glove、one-hot 等；卷积

核的数量、大小和类型，卷积移动的步长；池化

策略，如 k-max 池化、Average 池化等；激活函数

的选择，如 ReLu、tanh 等。因此，Zhang 等[28]

针对文献[27]基于 CNN 的文本分类模型在不

同的超参数设置下进行了各种对比实验，并给

出了调参的建议和一些超参数的设置经验。 
在基于 CNN 的文本分类神经网络模型上，

研究者一般围绕 Kim 等[27]提出的基础模型，在网

络结构、网络深度、神经网络的训练速度和收敛

等问题上进行改进、创新和研究。Wang 等[29]先

通过一个快速聚类算法在词向量矩阵进行语义特

征提取，再输入卷积层和 k-max 池化层进行分类。

Kalchbrenner 等 [30] 提 出 了 一 种 名 为 DCNN

 
图 2  TextCNN 结构 

Figure 2  TextCNN structure 
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（dynamic convoulutional neural network）的网络模

型，采用多层卷积神经网络，能够处理可变长度

的输入。DCNN 的卷积层采用宽卷积，即采用补

零法在输入矩阵边缘添加 0 再进行卷积运算。在

池化层，DCNN 提出了一种动态 k-max 池化的操

作，动态 k-max 是指提取值最大的 k 个特征，其中

k 不是固定值，是输入句子长度和网络深度的函数，

文献[30]给出的定义为 topmax ,l
L lK k s

L
−⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
，其

中 l 表示当前卷积层数，L 表示网络中卷积层总

数， topk 为固定值，表示最顶层卷积层对应的池

化层的 k 值，s 为句子长度。从 Kl 定义可知，k
的大小随卷积神经网络的深度增加从底层开始

逐渐衰减到顶层 k 的数值大小，即随着网络深

度的加大，池化层保留的特征数量逐渐减少。

此外，DCNN 使用折叠（folding）操作，即将

两行的词向量相加，保留词向量矩阵中相邻两

行之间的依赖。 
以上均为浅层 CNN 应用于文本分类，一些

研究已经证明浅层次的 CNN 在文本分类上能够

取得不错的效果，但浅层次的 CNN 在捕捉文本

长距离关联性上有所欠缺。研究发现，通过加深

卷积层深度，可以捕捉到文本中的长距离依赖性。

Conneau 等 [31] 提出 VD-CNN 基于字符级别

（character-level），利用小尺度卷积核与池化操作，

通过只增加卷积层深度的方式证明在深度卷积神

经网络下文本分类任务也可以取得很好的效果。

腾讯 AI-lab 在 ACL2017 中提出的 DPCNN（deep 
pyramid convolutional neural networks）[32]是一个

word-level 的广泛有效的深层文本分类卷积神经

网络模型，并提出通过加深网络来提取文本中的

长距离依赖关系。DPCNN 的底层保持了和

TextCNN 相似的结构，即包含多尺寸卷积核的卷

积层（region embedding），不同点在于，TextCNN
采用保留词序的做法，而 DPCNN 采用的是词袋

模型做法，即首先对 n-gram 的 n 个词的词向量取

均值，然后用词向量长度的一维卷积进行卷积运

算来提取特征。底层之上，DPCNN 采用等长卷

积将输入序列每个词及其一定长度的上下文信息

压缩成该词上一层的特征映射，在使每个词都得

到一定上下文信息修饰的同时保持输出向量空间

与输入向量空间不变。卷积上层接
1
2
池化层，将

序列长度压缩至原来一半。这种等长卷积+ 1
2
池

化层的方式使序列长度随网络层数加深而减小，

上层序列长度的压缩，使上层的卷积层能够捕捉

到更长距离上下文之间的依赖性。此外，为了解

决深度 CNN 中的梯度弥散问题，文献[31]使用

了 ResNet 中提出的残差连接（residual-connection）
作为解决方案。通过加深网络深度，对于长文

本的分类效果具有很大的提升。 
除了在网络模型和深度等方面的研究和改

进，还有针对文本输入的表现形式和训练状态的

研究。在文本表现形式上，主要有不同方式的词

向量表示，如 one-hot 或稠密词向量表示；不同的

词向量训练方式得到的词向量，如随机初始化、

第 2 节介绍的词向量训练方法得到的词向量等。

在训练状态上，最常用的两种方法是固定不变的

词向量表示和在训练同时对词向量矩阵进行优化

的 fine-tuning 方式。Kim 等[27]以不同的词向量输

入以及训练过程中不同的词向量处理来进行对比

实验；Zhang 等[32]将字符级的文本当作原始输入

来进行网络训练[33]；Johnson 等[34]不以词向量作

为网络输入，而是直接以 one-hot 表示输入网络进

行卷积操作，还提出了一种空间高效的用于输入

数据的单词表示法；Johnson 等[35]以无监督的词

向量训练过程为启发，提出了一种半监督的文本

分类框架，具体来说，先用 CNN 从未标记数据

中学习小文本区域的向量表示（tv-embedding），
然后将其集成到后续的有监督训练网络中。另外，

对于训练数据集中的噪声数据，Jindal 等[36]引入

了噪声模型和 CNN 一起训练以防止模型对噪声

数据过拟合。 
另外，由于文本表示形式的不同，一些研究

将图卷积网络（GCN，graph convolutional net-
work）[37]引入文本分类任务（Text GCN，text graph 
convolutional network）。图卷积网络是一种多层神

经网络，直接在图上运行，根据节点的领域属性

来训练节点的向量表示。Text GCN 在图结构数据

上运行，研究工作主要在于图构造方法的不同（如

节点定义、边权重定义等）以及上层卷积网络的
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不同。Kipf 等[37]、Henaff 等[38]、Defferrard 等[39]、

Peng 等[40]、Yao 等[41]均在基于图卷积网络的文本

分类算法上有所研究和探索。 
卷积神经网络通过卷积核提取文本的

n-gram 特征，通过池化层进行特征选择，通过

加深网络深度捕捉文本的长距离依赖关系。图

3 总结了上文所列举的一些在文本分类任务中

的 CNN 结构设计和常用的超参数调节手段。

在卷积神经网络的网络参数选择和调整，其网

络结构的优化，以及网络训练和运行速度的优

化上，研究人员进行了许多探索和研究，其中，

很多研究成果对文本分类的工程实践和学术

研究具有很大的借鉴和启发意义。 
3.2  基于循环神经网络的文本分类技术 

循环神经网络（ RNN ， recurrent neural 
network）以可变长度的序列数据作为数据输入，

其神经元具有自反馈功能，是一类具有短期记忆

能力的神经网络模型。RNN 的基本网络结构如

图 4 所示，其用数学表达式可以简单表示为

1 , ),(t t tx F x u−= θ ，其中， tx 表示时刻 t 的网络状

态， tu 表示 t 时刻的网络输入。从图中可以看出，

循环神经网络为序列式输入的网络结构，t 时刻

网络的状态和输出依赖于 t−1 时刻的网络状态，

数据的时序信息在数据传递中得以保留。因此，

相对于前馈神经网络，RNN 在处理视频、语音、

文本等时序数据上能力更强。将循环神经网络用

于文本分类，一般的策略是将文本序列通过循环

神经网络进行特征提取映射为一个固定长度的

文本向量表示，然后将其输入 softmax 层进行分

类[42]。 

 
图 4  RNN 结构 

Figure 4  RNN structure 

当输入序列比较长时，简单的循环神经网络

存在梯度爆炸和梯度消失问题，虽然简单循环神

经网络理论上可以建立长时间的文本依赖关系，

 
图 3  文本分类中 CNN 超参数总结 

Figure 3  The summary of CNN super parameter in text classification 



·8· 网络与信息安全学报 第 6 卷 

 

但是由于梯度爆炸和梯度消失，实际上只能学习

到短期的依赖关系，因此这个问题也被称为长期

依赖问题[43-45]。对于梯度爆炸问题，深度学习中

一般采用权重衰减或梯度截断来避免。而对于梯

度消失问题，优化模型是更有效的方式。其中，

基于门控机制的循环神经网络是一种非常好的解

决方案，其主要思想是有选择地遗忘以前的信息，

有选择地加入新的信息。长短期记忆（LSTM，long 
short-term memory）网络 [44,46]和门控循环单元

（GRU，gated recurrent unit）网络[42,47]是两个经典

的基于门控机制的循环神经网络。其中，标准的

LSTM 以遗忘门、输入门和输出门 3 个门来控制

信息的遗忘和保存；GRU 简化了 LSTM 的网络结

构，将 LSTM 的输入门与遗忘门合并成一个单一

的更新门，GRU 和 LSTM 在许多任务上性能相

似，但 GRU 结构上简化许多。 
在一些任务中，为了同时获取文本的反向依

赖关系，可以使用双向循环神经网络（Bi-RNN，

bidirectional recurrent neural network）。Bi-RNN 由

两层循环神经网络组成，其中一层按时间顺序传

递，另一层按时间逆序传递，它可以同时获取文

本的上下文依赖。LSTM 和 GRU 均有其对应的双

向循环神经网络结构。文本循环神经网络（text 
RNN）模型的结构就是利用双向 LSTM 建模，使

用最后一个单元输出向量作为文本特征连接

softmax 层分类。 
RNN 在网络结构上产生了许多变体，如为解

决梯度消失问题而提出的 LSTM、GRU 等基于门

控机制的循环神经网络结构，为能够同时获取文

本序列上下文依赖而提出的 Bi-RNN。在文本分

类任务上，RNN 主要进行文本的特征提取而获得

固定长度的文本表示，一般有以下几种策略：直

接使用 RNN 最后一个单元输出向量作为文本特

征；使用 Bi-RNN 两个方向的输出向量的连接或

者均值作为文本特征。这两种策略受限于最后单

元输出向量的文本表示，即使使用了门控机制的

循环神经网络，在长文本序列下，梯度消失问题

依旧存在。一种解决方案是将所有 RNN 单元的

输出向量的均值池化或者最大池化作为文本特

征；另一种有效的解决方案是注意力机制

（attention mechanism）。 

注意力机制早期用于图像领域，Google Mind
团队将注意力机制用于 RNN 进行图像分类取得

了很好的结果[48]。Bahdanau 等[49]第一次使用类似

于 Attention 的机制在机器翻译任务中，将其引入

了 NLP 领域。注意力机制的基本思想是通过学习

一系列的注意力分配系数，即权重系数，对 RNN
的每个单元输出向量进行权重分配，将其加权和

作为文本特征。不同的注意力机制在权重系数的

学习方式上有所不同。注意力模型的计算过程通

常可描述为：将一个序列（query，Q）和一系列

键值对（key-value pair，K-V）映射为一个输出的

过程，其中这个输出通常表示为 value 值的加权

和，而权重一般为 query 和 key 的函数。其一般

计算方法分为 3 步：比较 Q 和 K 的相似度，表示

为 ( ), if Q K ；将得到的相似度进行 softmax 归一

化得到权重，
( )

( )

,

,

1

i

i

f Q K

i n
f Q K

i

e

e
α

=

=

∑
；对 value 进行加权

求和，得到最后的 Attention 向量
1

m

i i
i

Vα
=
∑ 。不同的

Attention模型具有不同的相似度计算方法。Luong
等[50]介绍了 Attention 机制如何在 RNN 中进行扩

展，并提出了全局注意力（global attention）机制

和局部注意力（local attention）机制。在全局注

意力机制上，他们提出了几种简单的注意力系数，

来计算方法的扩展版本。局部注意力机制主要思

想是不考虑 RNN 的每个单元输出，而是根据一

个预测函数得到当前需对其单元的输出位置 P，
仅考虑 P 的上下文窗口内的单元输出。Yang 等[51]

提出的分层注意力网络（HAN，hierarchical at-
tention networks）在文本分类任务中使用了注意

力模型，HAN 的模型结构如图 5 所示。HAN 把

文本结构分成词语、句子、文档 3 个层次，具有

叠加在词语级别和句子级别的两层 Attention 机

制。HAN 首先将每个句子的词序列的向量输入具

有 Attention 机制的 Bi-GRU 网络得到每个句子的

向量表达；然后将句子序列通过添加了 Attention
机制的 Bi-GRU 网络得到整个文本的向量表达；

最后通过 softmax 层进行分类。HAN 的 Attention
机制实现方式是将输入序列在每个 Bi-GRU 单元

的双向隐藏层输出进行连接，将其输入单层感知
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机网络接 softmax 层得到这个单元输出的注意力

分配系数，这个模型随分类器一起训练。Google
在其提出的 Transformer 网络结构[16]中使用了自

注意力机制（self-attention mechanism）和编码器

−解码器注意力机制（encoder-decoder attention 
mechanism），两者均是在 multi-head Attention 之

上进行 softmax 归一化和加权求和的结果，区别

在于输入的不同。multi-head Attention 基于点积注

意力（scaled dot-product Attention）模型，是将其

做 H 次后的输出合起来再经过一个线性层的结

果。点积注意力模型的主要思想是通过向量点积

计算相似度来获取权重。 

 
图 5  HAN 结构 

Figure 5  HAN structure 

在不同的文本表示形式下，相对于图结构，

递归神经网络（RecNN，recursive neural net-
work）[52]是 RNN 在有向无循环图上的扩展，一

般为树状的层次结构。Socher 等[53]将递归神经网

络用于文本分类任务。Tai 等 [54]将树结构下的

LSTM 用于文本分类。 
基于循环神经网络的文本分类方法，一般通

过 RNN 进行文本特征提取和文本向量化表示，

再用 softmax 层进行分类。RNN 以其结构上建立

的对上一时刻的网络状态的依赖来获取文本上下

文间的依赖关系，因此非常适用于具有时序性的

语料。为了解决长时依赖问题，LSTM 和 GRU 等

基于门控机制的循环神经网络以及适用于 RNN
的 Attention 机制被提出，其中，加上 Attention
机制的 RNN 模型能够取得更好的效果，而

transformer 模型中只采用了精心设计的 Attention
机制，而没有了 RNN 的结构。双向循环神经网

络解决了单向 RNN 只能获取单向文本依赖的问

题。在 RNN 结构中，seq2seq 的网络结构和

Attention 模型的提出具有里程碑式的意义，极大

地促进了深度学习在自然语言处理领域的发展。

但是，相对于 CNN，RNN 结构的数学理论依据

较为薄弱，其更倾向于在语言学上的理解，这也

在一定程度上限制了对其更为深入的研究。 
3.3  其他基于深度学习的文本分类技术 

卷积神经网络和循环神经网络是在文本分类

中最常用的两种网络结构。在基于卷积神经网络

的文本分类方面，一般采用宽度与词向量维度一

致的卷积核进行特征提取，以池化层进行特征选

择，通过加深网络深度捕捉文本的长距离依赖，

并通过 softmax 层进行分类。在基于循环神经网

络的文本分类方面，一般基于 seq2seq 中的编码

器结构进行文本特征提取，将其表示为固定长

度的文本特征向量，再输入 softmax 层进行分

类。为了进行更好的文本特征提取以利于分类，

基于门控机制的 RNN、双向 RNN 和 Attention
机制是有效的解决方案。卷积神经网络和循环

神经网络各有其优缺点，一些工作将 CNN 和

RNN 相结合用于文本分类。Lai 等提出的 RCNN
（recurrent convolutional neural networks）模型[55]

利用双向 RNN 获取单词的上文特征表示和下

文特征表示，将其与这个词本身的词向量连接

经过一个线性层来代替 CNN 中的卷积核特征

提取部分，并将其输入最大池化层和 softmax
层进行分类。Zhou 等[56]提出的 C-LSTM 网络先

使用卷积层进行特征提取，将同一位置不同卷

积核的特征提取结果合在一起，作为这个词的

特征向量表示，将其输入 LSTM 网络进行分类。

Tang 等[57]提出了一种具有层次结构的文本分类

结构，先用 LSTM 或者 CNN 对生成句子表示，
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用一种基于门控的 RNN 网络进行特征提取生成

文档向量，再输入 softmax 进行分类。Xu 等[58]

提出了一种多通道 RNN 模型（MC-RNN），进

行动态捕获动态语义结构信息。 
通过 RNN 或 CNN 进行文本分类，可以达到

比较好的效果，但是也存在训练时间长、超参数

调整麻烦等问题。针对这些问题，一些基于简单

模型的文本分类方法被提出。DAN[59]以文本中每

个词的词向量的求和平均作为神经网络输入，叠

加几个线性的隐藏层，再输入 softmax 层分类。

DAN 还提出了一种 word dropout 策略，即在求词

向量的平均值之前，随机使文本中某些词失效。

Facebook 发布的 FastText 快速文本分类工具[18]也

采用以文本的词向量均值作 softmax 进行分类的

策略，但 FastText 以所有的词及其词级别的

n-gram向量共同的叠加平均作为文档向量。并且，

在分类类别较多时，可采用层次 softmax 提高训

练速度。FastText 在大型训练集下的分类效果与

基于 CNN 和 RNN 的分类模型相差无几，但大大

缩短了训练时间。Adhikari 等 [60]提出简单的

Bi-Lstm 模型通过正则等参数设置也能达到良好

的文本分类效果。 

4  已有的研究工作总结和未来研究重点 

词向量作为文本在词粒度上的数值化表示形

式，其研究和发展对文本分类算法的发展具有重

要意义。词向量的发展经历了从独热编码到稠密

化分布式向量表示的发展历程，分布式词向量一

般是语言模型训练过程中的产物，可以通过欧几

里得距离衡量词语之间的相似性，大大缓解了维

度灾难的问题。目前常用于词向量训练的语言模

型为 CBOW 和 Skip-gram，其基本思想均基于上

下文预测，但是这种方法获得的词向量无法表示

多义词语义。为解决单一词向量无法表示多义词

的问题，ELMo、GPT、Bert 等更为复杂的模型被

提出，但其训练时间长、硬件要求高且对后续的

自然语言处理任务进行有一定的流程要求，易用

性不高，不能像 CBOW 和 Skip-gram 模型得到的

词向量一样随取随用。在中文词向量上，研究者

在汉字形态学上的语义提取有所研究。现有对于

词向量的研究大多基于上下文预测，结合语言学

的相关知识，在特征工程、模型结构、训练方式

等方面进行研究。现有研究的不足在于：第一，

对于词向量质量尚未有较为完善的统一的衡量标

准；第二，对词的多语义数值化表示的研究仍处

于起步阶段，现有研究成果对于训练成本和训练

质量难以两全，或者比较专注于一项自然语言处

理任务或某一领域，缺少可扩展性；第三，所获

的语言数值化表示对于后续自然语言处理任务的

易用性。文本和语言的数值化表示是一切自然语

言处理任务的基础，而词向量的丰富语义表示主

要依赖于两点：多义词语言信息的数值化表示和训

练方法；高质量的大型训练数据集。基于这两点，

在词向量训练模型中，词向量抽取方式、词向量的

连续性学习等方面是重要的研究方向。 
现有的基于深度学习的文本分类算法，其基

本过程是利用 RNN 或 CNN 等网络进行文本特征

提取和文本的向量化表示，然后输入 softmax 层

进行文本分类。卷积神经网络和循环神经网络是

两个常用于文本分类算法的网络结构。卷积神经

网络以点积相似性为数学基础，提取与卷积核相

似度较高的文本特征，多卷积核保证了特征提取

的多样性，以池化层进行特征选择和降维、防止

过拟合，研究发现加深 CNN 深度可以提取到文

本的长距离关联。对于基于卷积神经网络的文本

分类算法，研究者在词向量表示，卷积核数量、

大小、步长，池化策略，激活函数选择，网络深

度等方面有很多有意义的探索和研究成果。循环

神经网络以编码器结构为基本的文本特征提取结

构，非常适用于序列化的文本数据。为解决简单

循环神经网络的长时依赖问题，LSTM 和 GRU 等

基于门控机制的循环神经网络被提出；针对同时

获取词的上下文依赖，Bi-RNN 是不错的解决方

案，LSTM 和 GRU 都有其对应的双向结构；

Attention 机制是另一有效解决长时依赖问题的

方案，基于 Attention 机制的 RNN 已成为主流。

很多研究者将 RNN 与 CNN 相结合用于文本分

类，也取得了不错的结果。基于 CNN 和 RNN
的文本分类算法，在大型文本数据训练集下有

很长的训练时间，有些还需要依赖于强大的计

算机硬件。DAN 和 FastText 等简单网络分类算

法被提出，且在一些大型的数据集上取得了不
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错的效果，大大缩短了训练时间。对于深度学

习文本分类算法的研究，主要集中在特征工程、

网络模型设计、结合语言学特征的训练方法等

方面。总体上呈现出两种方向的思想：通过加

深网络和设计更复杂的网络结构来实现丰富的

语义表达和获取长距离语义间的关联信息；通

过简单的网络结构和大量的数据集训练减少训

练成本，但依旧能保持不错的训练效果。 
文本分类算法一直是自然语言处理的一个重

要研究方向，时至今日，研究者已经提出了许多影

响深远的文本分类方法，这些方法有些已经投入工

业应用中，有些对后续的研究有很大的启发意义。

未来，仍有很多问题需要进一步的研究和探索，

以在算法的准确率、训练和运行效率等方面取得

更好的效果。在基于深度学习的文本分类算法方

面的研究和探索主要体现在以下几个方面。 
1) 对词向量来说，有效和统一的词向量质量

衡量标准，以及高质量的中文词向量公开数据集，

对于后续文本分类等自然语言处理任务的进行起

到了很大的作用；使用词向量公开数据集也更便

于对文本分类算法等神经网络模型的有效性进行

更客观的模型对比和评价。 
2) 在词向量训练方面，更为高效地考虑多义词

情景下的词向量训练和表示方法，以及相对 Bert 等
需要将分类网络整合进预训练网络结构进行后续任

务来说，自由度更大的词向量取用方式，也是一个

有意义的研究方向。另外，因为词语义的多样性，

词向量的可持续学习也是一个重要的研究方向。 
3) 在基于深度神经网络的文本分类算法方

面，对不同文本分类网络结构的探索和研究仍是

研究热点。一方面，研究者将已提出的神经网络

模型和机制，如 RNN、CNN、Attention 机制、不

同的 RNN 和 CNN 变体等进行基于一定理论基础

的有机结合，组成新的网络结构进行实验和研究。

例如，由于 Attention 机制取得的巨大成功，且

CNN 在文本分类上也取得了不错的效果，将

Attention 机制与 CNN 相结合，是目前的一个不

错的研究方向。另一方面，一些研究者专注于网

络结构本身，通过创新、理论研究和公式推算，

提出新的网络结构，如 CNN、LSTM、GRU、

Attention 机制等的初次提出，这些新的思想和

探索对于深度学习的发展具有很大的启发意

义，如新的 Attention 权重计算方法、新的特征

提取网络结构等都是现在的研究热点。目前，

对于很多神经网络结构的理论基础依旧较为薄

弱，这也是具有创新性的网络模型结构难以提

出及发展缓慢的重要原因。 
4) 对于深度神经网络的训练成本消耗问题，

以及神经网络训练过程中梯度消失等问题的解决

方案也是一个重要的研究方向。由于深度学习技

术立足于大数据，在一些研究和训练任务中，需要

大量的 CPU 和 GPU 资源，耗费很长的训练时间，

此时，有效的优化手段可以节省大量的训练成本消

耗，加快训练速度。在一些网络深度较大或计算比

较复杂的神经网络结构中，可能会出现梯度消失、

梯度爆炸等问题。对这些问题，需要研究者深入分

析原因，找到其弊端所在，提出新的解决方案。 

5  结束语  

本文主要从词向量的发展和研究现状、基于

深度学习的文本分类方法的发展和研究现状两方

面介绍了在深度学习算法高度发展的背景下，人

们将其应用于文本分类领域的思考和研究。近年

来，在文本的表示方法和文本分类方法领域，有

许多具有重要意义的研究成果，如Attention机制、

FastText、Bert 等网络模型的提出。但是，深度学

习在自然语言处理领域的研究才刚刚起步，其长

足发展还需依赖于研究者对语言学、神经网络等

方面深入的研究和结合。 
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