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融合CNN和LDA的短文本分类研究
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摘  要：应用卷积神经网络分类文本是自然语言处理领域的研究热点，针对神经网络输入矩阵只提取词粒度层面

的词向量矩阵，忽略了文本粒度层面整体语义特征的表达，导致文本特征表示不充分,影响分类准确度的问题。本文提

出一种结合word2vec和LDA主题模型的文本表示矩阵，结合词义特征和语义特征，输入卷积神经网络进行文本分类，

以丰富池化层特征，达到精确分类的效果。对本文提出模型进行文本分类实验，结果表明，本文算法相比传统特征输入

的卷积神经网络文本分类，在F度量值上取得一定程度的提升。
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A Study of the Short Text Classification with CNN and LDA
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Abstract:The application of convolution neural network to classify texts is a research hotspot in the field of natural 
language processing.The traditional input matrix only extracts the word vector matrix in the word granularity level,neglects 
the expression of the whole semantic feature of the text granularity level,which leads to the problem of insufficient text 
features representation.This paper proposes a text representation matrix,which combines word2vec and LDA topic model,not 
only considers the word meaning and ,but also combines thematic semantic features,and inputs CNN to classify the text,so 
as to enrich the characteristics of the pool layer and achieve the effect of precise classification.The text classification 
experiment shows that proposed method achieves a certain degree of improvement in F value compared with KNN and SVM 
classification algorithms.
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1   引言(Introduction)
在网络普及信息爆炸的现代社会，主流信息平台累计的

信息量都以指数形式增长；其中占据绝大比重的是短文本数

据。研究应用新的文本处理技术，对短文本数据进行分析挖

掘有着广阔的前景和意义。

短文本分类是自然语言处理领域的基础工作，广泛应用

于信息检索、网络知识挖掘和情感分析等领域。目前针对分

类算法的研究方兴未艾，现有方法中，基于CNN卷积神经网

络模型的分类算法应用广泛，该算法或以one-hot向量，或以

word2vec词向量，为相对独立的文本特征输入，通过滤波矩

阵将文本特征转化为分类特征进行分类[1]。

上述方法着重短文本词义特征进行分类，词义和语义不

属一个概念，词义为单个词语的含义，词义构成语义，但不

代表语义，语义则是由多个词语按一定顺序关联起来，表达

一个整体意思，只依据词义的分类将导致特征表示不充分的

问题。因此文本分类应以丰富的特征表示为前提，输入特征

矩阵包含词义特征和语义特征，将有助于权衡短文本分类准

确度。

2   文本分类技术(Text classification)
短文本的分类研究主要解决两类问题，短文本特征表示是

第一类问题，应用于短文本特征的分类模型是第二类问题。

2.1   文本表示

文本表示主要基于两大类方法，从文本挖掘深度的角

度，第一类基于文本表层信息提取，One-Hot独热编码，

使用N维词典向量来对文本进行表示，向量存在0/1两种数

值，取决于文本中词语出现与否，出现为1，不出现为0，是
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目前最简单的文本特征表示方法[2]。第二类基于深层信息提

取，Mathew J等[3]利用LDA主题模型训练短文本的潜在语义

空间表示-主题分布，构建基于主题分布的特征向量表示。

Bojanowski P等[4]提出word2vec将词汇看作是原子对象，

注重词汇的上下文，通过两层神经网络挖掘词语共现度对词

义进行向量表示，克服了短文本缺乏上下文联系的问题。

唐明等[5]利用TF-IDF算法计算每篇文档中词的权重,并结合

word2vec词向量生成文档向量,提高了单个词对整篇文档的影

响力。

2.2   分类模型

文本分类模型的研究主要有机器学习和深度学习的方

法，Duan Y等[6]提出一个利用朴素贝叶斯学习支持向量机的

文本分类方法。对文本预处理结果进行特征降维，然后训练

支持向量机SVM模型用于文本分类。张志飞等[7]利用LDA模型

生成主题,一方面区分相同词的上下文,降低权重；另一方面

关联不同词以减少稀疏性,增加权重。采用KNN方法对自动抓

取的标题短文本数据进行分类。深度学习分类模型中，CNN

卷积神经网络模型对文本分类任务适应性好，Johnson,R等[8]

直接对one-hot向量进行卷积运算训练CNN模型，不需要预

训练得到word2vec或GloVe等词向量表征，以减少网络需要

学习的参数个数。Nguyen,T.H等[9]假设了所有文本元素的位

置已知，每个输入样本只包含一种关系，探索了CNN在关系

挖掘和关系分类任务中的应用。

上述文本表层信息提取的方法应用成熟，但易导致数据

高维、特征表征性差的问题，而提取文本语义特征的LDA模

型，忽略了词义特征的相互关系，训练词向量的word2vec，

则忽略了整体语义的表达。若分别以上述表示特征为CNN输

入矩阵，将导致低准确率的分类效果。

3   改进的短文本分类算法(Improved algorithm)
本文提出一种改进短文本特征表示的方法，结合

word2vec词向量与LDA主题向量，从词粒度和文本粒度两

个层面表示短文本特征矩阵，特征矩阵输入卷积神经网络，

通过卷积神经网络加强词与词、文本与文本之间的联系，进

行高准确的文本分类。word2vec依据滑动窗口内的词语共现

信息，将特征提取细化到词粒度，建模每个词语独立的词向

量，语义向量完全由词向量简单叠加组合，忽略了词语间相

互关联的整体语义表达，弱化了词项间差异性；LDA通过概

率模型构建文本的主题分布，主题分布体现文本的整体语义

信息，若结合主题语义特征，将丰富卷积神经网络池化层特

征，为分类器提供准确的分类特征。分类效果准确率不高。

3.1   算法流程

CNN的文本分类模型，主要分为三层处理，包括文本表

示、神经网络和分类评估，以及五个操作，文本预处理层、

文本特征表示、卷积网络层、最大化层、Soft分类层、分类结

果、分类评测，其算法流程如图1所示。

 

图1 算法流程图

Fig.1 Algorithm flow

3.2   文本预处理

分本预处理是对文本数据的基础操作，能清洗原始数据

中不规则的数据成分，便于文本后续进行特征提取和表示，

通常包括以下处理：

(1)对原始文本数据进行中文分词处理，本文采用基于

Python的结巴分词工具，可以根据句法和语法高效切分词

语，保证词语完整性和原子性。

(2)分词结果包含原句中标点符号，符号本身不具有任

何词项含义，因此利用正则式去除分词结果中的标点符号，

如：“，。《》”等。

(3)停用词往往造成数据冗余，导致分类模型偏差，采用

Stopword.txt停用词表去除分词结果中停用词。

3.3   文本特征表示

文本特征表示是对短文本数据的向量化建模，以体现文

本中表征性强、计算价值高的文本特征。Word2Vec从词粒度

层面，挖掘词义对文本进行精细语义表达，LDA从文本粒度

层面，通过概率模型构建文本的主题分布，着重文本整体语

义的表达。两者通过向量拼接的方式，构建包含词义和语义

的特征矩阵，从两个层面保证文本特征的完整性。

3.3.1   训练词向量

Word2vec能快速构建词语的词向量形式，词向量的每一

维的值代表一个具有一定的语义和语法上解释的特征，其核

心框架包括CBOW和Skip-gram两种训练模式，CBOW依据

上下文决定当前词出现的概率，但短文本上下文信息缺失，

此模式不适用。Skip-gram采用跳跃组合的方式学习词项规

则，更能适应短文本特征稀疏的需要。

                          (1)

其中， 为语料库中任意出现的词项， 即通

过跳跃组合构建 出现的概率。词向量训练时文本，输出任意

词语的N维向量表现形式。
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(2)

为语料库中任意文本， 为该文本词项k的权重特征

值。

3.3.2   训练主题向量

LDA主题模型通过先验概率的主题建模，分析文本隐含

语义主题，语义主题体现文本隐含语义，是对文本深层特征

的直接提取。利用LDA训练短文本语料库，输出文本—主题

、主题—词语矩阵 ，两个矩阵[10]。LDA模型初始化参数配

比，见表1。

表1 LDA模型初始化参数配比

Tab.1 LDA model initialization parameter ratio

Niters Gibbs K

50/K 0.01 1000 100

其中， 反应文本中隐含主题的先验分布， 反应隐含主

题下词的先验分布，Niters Gibbs为模型迭代次数，K为主题

维数，以上参数均为多次实验经验值配比。模型训练结束输

出语料库任意文本的主题分布矩阵。

 

                         

(3)

其中， 为文本M对应的主题概率向量，M为语料库大小，

N为向量维度，数量与词向量维度相同。

3.3.3   向量拼接

改进的短文本表示方法，采用向量拼接的方式，将词向

量与主题向量叠加一起，形成新的输入矩阵，即包含词义特

征又包含整体语义特征。

                                    (4)

  

     

                        

(5)

其中， 为向量拼接操作，输入矩阵W表示文本对应的词向

量，z表示文本对应的主题分布向量，以此作为CNN卷积层输

入数据，有助于分类准确性。

3.4   卷积神经网络

CNN是一种优化的前馈神经网络，核心在于输入矩阵与

不同卷积核之间的卷积运算，池化卷积结果作为分类运算的

数据特征。因此卷积神经网络主要由卷积层、池化层、分类

层组成，结构如图2所示。

 

图2 卷积神经网络结构

Fig.2 CNN frame structure

3.4.1   卷积层

卷积层目的是应用卷积运算，提取任意输入矩阵 隐

含高阶特征的过程[11]。通过不同高度卷积核 在 上滑动

计算，得到不同卷积核的卷积序列，卷积序列构成特征面

，其中l表示卷积核高度，a表示文本向量维度。 实际是

利用输入 与 进行内卷积的结果集，再加上偏置 得到

的结果，具体过程如图3所示。考虑到预处理后的短文本数据

包含较少数量特征词语的特点，设置卷积窗口为5，卷积步长

为1，实验效果最好。

                               (6)

 

图3 特征面结构

Fig.3 Characteristic surface structure

图3中，f是激活函数tanh，用于对卷积结果作平滑。其

目的在于为神经网络引入非线性，确保输入与输出之前的曲

线关系。卷积层结果是经过多个卷积核的特征面集合H。

                                  (7)

h为不同高度词向量序列经过不同卷积核形成的新特征

面，同时作为下一层池化层输入神经元。

3.4.2   池化层

池化层就是对高维的特征面集合进行降采样操作，防止

过度拟合，以及提高计算性能。池化过程一般将输入特征划

分为若干个大小的子区域，每个子区域经过池化，常用的池

化做法是max-pooling，对应输出相应池化操作后的值。

                                    (8)

对每一卷积核提取的特征面进行操作，最后每一个卷积

核对应一个值，把这些值拼接起来，就得到一个表征该句子

的新特征量。

3.4.3   分类层

池化层输出M个数据的新特征量及对应的类别组合，其

形式如 ，其中输入特征 为进过前两层处理得到的

特征向量， 为文本类别。对于给定测试集文本向量x，可以
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通过softmax函数进行分类：

                             
(9)

exp表示以e为底数的指数函数，Ф为估值参数，取值由

最小代价函数 估算，公式如下：

                          
(10)

函数的返回值为C个分量的概率值，每个分量对应于一个

输出类别的概率，以此划分该文本所属类型信息，完成分类。

4   实验分析(Experimental analysis)
为了验证CNN和LDA主题模型的短文本分类模型的有

效性，本文以搜狗实验室新闻标题为短文本实验数据，选

择标签范围内的Film、Food、Manga、Entertainment、

Constellation、Military六大类新闻数据，以8:2为训练测试

比例划分不同类别数据集，如表2所示，Dss(Data set size)表

示不同类别数据集大小，[Ds](Dictinary size)表示数据集对应

词典大小，Train表示训练集大小，Test表示测试集大小。

表2 实验数据表

Tab.2 Experimental data table

Data Dss [Ds] Train Test

Film 6986 27944 6210 776

Food 4866 25404 4326 540

Manga 10021 35073 8908 1113

Entertainment 5872 29360 5220 652

Constellation 2698 21584 2398 300

Military 3649 18790 3244 405

词向量维度体现文本词义特征，主题向量维度体现文本

语义特征，两向量的有效拼接，依赖于词向量维度与LDA

主题向量维度保持一致，不同维度对分类准确率影响不同，

一般在[100,200],实验以5为跨度值，验证维度的具体选取过

程，如图4所示。

 

图4 矩阵维度择优图

Fig.4 Matrix dimension optimum diagram

图4中显示，两向量维度取150，分类准确度最高。

Ye Zhang等[12]通过不同数据集上网格搜索的差异性，测

试了卷积神经网络的不同参数配比对分类文本的影响，实验

显示针对小规模数据集，卷积核数一般等同于词向量维度，

数目过大将导致池化层数据特征离散化，卷积核的窗口高度

应设置为3×150、4×150、5×150，其他模型参数如表3所

示，为经验配比。

表3 CNN参数配置

Tab.3 CNN parameter configuration

配置名称 配置值

卷积核数目 150

卷积核窗口 3,4,5

池化操作(Pooling) 1-max pooling

批尺寸(Batch_sizse) 64

丢弃率(Droupout_prob) 0.5

训练次数(Num_epochs) 10

优化器(Optimizer) AdamOptimizar

学习率(Learning_rate) le-3

文本经过卷积层和池化层操作，由原始的输入特征矩

阵，转化为维度为360的特征向量，便于下一步的特征分类。

验证改进算法有效性，设置Method1为基于one-hot的卷

积神经网络分类算法，Method2为基于词向量的卷积神经网络

分类算法，Method3为改进的卷积神经网络分类算法，从算法

的分类准确率进行比较(表4)。

表4 三种算法的分类准确率比较

Tab.4 Comparison of the classification accuracy of the

        three algorithms

算法 Method1 Method2 Method3

Film 68.9% 82.1% 83.9%

Food 63.2% 85.9% 86.1%

Manga 71.6% 88.4% 91.2%

Entertainment 59.5% 63.2% 68.4%

Constellation 48.6% 70.6% 73.2%

Military 52.3% 75.9% 80.5%

实验结果显示，分类准确率受数据集大小和输入数据特

征的影响，改进的方法分类准确率最高达到91.2%，平均意

义上，方法三比方法二准确率提高了2.8%，比方法一提高了

19.8%，证明了改进的方法确实提高了文本分类的准确率。

5   结论(Conclusion)
本文改进的短文本分类方法，丰富了卷积神经网络输入

矩阵特征，提出了结合词粒度层面的词向量和语义粒度层面

的主题向量的具体改进方法，提高了传统卷积神经网络输入

矩阵，特征表示不充分，影响文本分类效果的问题，通过实

验对比分析，进一步验证了丰富输入矩阵改进卷积神经网络

文本分类的有效性，为基于卷积神经网络进行文本的研究提

出了新的思路。
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4   结论(Conclusion)
本文基于卫星星下点轨迹、卫星覆盖范围和Dijkstra算法

的特点，并借助地理信息系统，建立了基于改进的Dijkstra算

法躲避卫星侦察的路线选择模型,并通过软件进行了实现，满

足了军事运输过程中对隐蔽性和快速性的要求。但本文在对

道路进行选择时，仅考虑了常见的道路类型。算法效率虽然

得到提高，但也减少了道路选择，使得所求得的距离与实际

最短路仍有差距。同时，由于道路限制等其他复杂原因，无

法求得真正意义上的最短路径，只能最大程度的接近，也是

接下来进一步研究的重点。
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