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摘  要: 短文本分类是互联网文本数据处理中的关键任务之一.长短时记忆网络 LSTM(long short-term memory)
和卷积神经网络 CNN(convolutional neural network)是广泛应用于短文本分类任务的两种深度学习模型.在计算机

视觉和语音识别领域的深度学习研究表明,深层次的神经网络模型具有较好的表达数据特征的能力.受此启发,面向

文本深度学习分类问题,提出基于 3 层 LSTM 和 CNN 网络结构的 ResLCNN(residual-LSTM-CNN)深度学习模型.
该模型有效结合 LSTM 获取文本序列数据的长距离依赖特征和 CNN 通过卷积操作获取句子局部特征的优势,同时

借鉴残差模型理论,在第 1 层 LSTM 层与 CNN 层之间加入恒等映射,构建残差层,缓解深层模型梯度消失问题.为了

探究深层短文本分类中ResLCNN模型的文本分类能力,在多种数据集上将其与LSTM、CNN及其组合模型进行对

比实验.结果表明,相比于单层 LSTM 与 CNN 组合模型,ResLCNN 深层模型在 MR、SST-2 和 SST-5 数据集上分别

提高了 1.0%、0.5%、0.47%的准确率,取得了更好的分类效果. 
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201804, China) 

Abstract:  The short text classification is a key task in the field of Internet text data processing. The long short-term memory (LSTM) 
and convolutional neural network (CNN) are the two most important deep learning models for short text classification. The research on 
the deep learning in the field of computer vision and speech recognition shows that the deep level of neural network model has better 
ability to express data features. Inspired by this, a deep learning model named ResLCNN (residual-LSTM-CNN) is proposed based on the 
structure of three LSTM layers and one CNN layer for text deep learning classification problem. In this model, the LSTM layer is used to 
capture long distance dependency features of the sequence data and the CNN layer can extract local features of the sentence by 
convolution operators. The ResLCNN model combines the advantages of LSTM and CNN effectively. At the same time, based on the 
residual model theory, the ResLCNN model adds an identity mapping between the first LSTM layer and CNN layer to alleviate the 
problem of vanishing gradients. In order to explore the ability of ResLCNN model for deep short text classification, some experiments are 
made on several data sets to compare with LSTM, CNN and their combination models. The result shows that compared with the single 
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LSTM and CNN combination model, the ResLCNN deep model improves the accuracy rate by 1.0%, 0.5% and 0.47% respectively on the 
data sets of MR, SST-2 and SST-5 and achieves better classification results. 
Key words:  deep learning model; short text classification; long short-term memory networks; convolutional neural networks; residual 
 network 

随着互联网技术的快速发展,作为人们了解社会动态的直接信息来源,网络文本信息呈现出大数据信息爆

炸式增长的特点.面对如此海量的信息,如何能够快速筛选和分类,进而获取有效信息变得越来越困难.而短文本

分类正是互联网文本数据处理中的关键任务之一,可以应用于微博情感分析[1,2]、商品评论情感倾向区分[3]等.作
为短文本分类的关键模型,句子模型是学习文本特征对句子进行表征,对于情感识别、问答系统、翻译等文本处

理任务都有重要意义.传统的句子模型使用的是词袋模型,是一种基于向量空间模型表示方法,句子和文档被看做

是无序的单词集合,每个特征词之间相互独立.这一类模型不包含词序和语法信息,并且普遍具有维度灾难、稀疏

等问题.所以,近年来随着研究的不断深入,对词序敏感的深度神经网络框架成为句子模型的主流框架. 
不同于传统的方法,神经网络句子模型是基于词向量来训练的.词向量最早是由 Hinton[4]提出的,将词表达

为低维度的向量,可以用欧氏距离来衡量向量的距离.而后,Mikolov[5]采用 Skip-gram 模型来预测上下文训练词

向量,共现信息被有效地用于表示单词,可以更好地表达出语义或句法特征.因此,词向量具有两大特性:一是语

义相近词的词向量距离相近;二是词向量线性运算也具有意义,例如: 
( ) ( ) ( _ )vec Athlete vec Football vec Football Player+ ≈  

另外,神经网络句子模型能够自己学习如何抓取特征,这些特征比人为处理的特征在后期的自然语言处理

任务中表现得更好. Bengio 在讲述深度学习理论动因时,将深度神经网络分为两部分:特征层(features)和映射

层(mapping layer).特征层是学习提取输入数据的特征;映射层是将获取的特征映射到输出层,用于分类或者递

归任务 .基于深度学习的句子模型关键是能够通过多个特征层学习到更复杂的特征 .卷积神经网络 CNN 
(convolutional neural network)和循环神经网络 RNN(recurrent neural network)是应用到句子模型的两种典型深

度学习框架. 
卷积神经网络通过不同大小的卷积核来获取句子中不同的词组特征,并利用池化操作提取不同长度、不

同位置的重要词组特性.同时,采用权重共享的策略在空间上获取较好的局部特征,在计算机视觉、语音识别领域

取得了领先的研究成果[6],随后在语义分析、查询检索、句子建模等文本处理任务中都取得了较好的实验效果. 
循环神经网络是另一个广泛应用在文本分类任务中的神经网络框架.它在时间结构上存在共享特性,能够

顺序处理任意长度的句子.但是 RNN 存在梯度消失和梯度爆炸的问题.为了解决该问题,能够更好地记忆信息,
长短时记忆网络 LSTM(long short-term memory)应运而生,并在机器翻译、情感分类、答案排序、事件获取等

方面都表现良好. 
CNN 和 RNN 是比较典型的两种获取特征的神经网络结构.CNN 利用卷积核在空间上获取局部特征,RNN

能够在时间序列上获取依赖特征,各有优势.目前,在一些任务中,已经有结合CNN与RNN的相关研究,通过训练

卷积神经网络获取空间上的特征,并利用长短时记忆网络结合序列方向上的特征,在空间结构和时间序列特征

比较重要的任务中表现优异,如图片描述、语音识别、语言模型、句子文档建模等. 
深度学习的优势在于通过多个特征层得到更复杂、更高级的特征.但是,面临的一个挑战是梯度消失问

题.Donahue 等人[7]的研究证实多层 LSTM 由于梯度消失问题出现了性能退化,效果不如两层 LSTM 好.主要因

为误差无法有效地反向传播到上层网络,致使上层网络的参数没能充分地优化.残差网络就是为改进深层神经

网络梯度消失而提出的.He 等人[8]对残差网络的深入研究得出同深度的残差网络效果更好,并且计算量更小. 
综上分析,考虑利用长短时记忆网络和卷积神经网络,结合文本时序和空间两个层次获取特征,加深网络层

以学习到更复杂的特征.本文提出了 ResLCNN(residual-LSTM-CNN)模型,包含 3 层 LSTM 和 CNN,同时借鉴残

差网络理论,在第 1 层 LSTM 层与 CNN 层之间加入恒等映射,构建残差层,缓解深层模型梯度消失问题,优化深

度网络的性能.本文将 ResLCNN 模型应用在多种分类任务中,并与 LSTM、CNN 及其组合模型进行对比实验. 
本文第 1 节介绍目前卷积神经网络、循环神经网络以及残差网络的相关工作.第 2 节对主要模型进行了详
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细的描述,包括长短时记忆网络、卷积神经网络以及本文提出的 ResLCNN 模型.第 3 节展示了实验数据和训练

参数设置,并进行了模型对比分析和句子长度分析.第 4 节总结本文的研究工作. 

1   相关工作 

基于神经网络模型的深度学习技术在自然语言处理中取得了巨大成功,例如:语言模型、句子和文档模型

等,在机器翻译、词性标注、情感分类等任务中表现优异.词向量是语言模型的附加产物,能较好地表达语义和

语法信息,可以应用在很多任务模型中.目前,Word2Vec[5](谷歌词向量)和 GloVe[9](全局词向量)应用最为广泛. 
最初,卷积神经网络由LeCun提出并应用于图像处理[10],随后被Collobert等人用在自然语言处理任务中[11].2014

年,Kalchbrenner 等人[12]提出了用于句子建模的动态卷积神经网络模型 DCNN(dynamic convolutional neural 
network),卷积层数和池化层都随着句子长度而变化.随后,Kim[13]提出了单卷积层的卷积神经网络句子模型,卷
积运算以单词为单位.它们是很多基于卷积神经网络的句子模型变体的来源.Wang 等人[14]在 Kalchbrenner 的

DCNN 模型上,增加了多比例的语义单元层,通过筛选有意义的语义单元,缓解短文本信息稀疏和模糊问题,改进

短文本分类效果.Ma 等人[15]基于 Kim 的模型,结合树结构模型提出了基于依赖的卷积神经网络模型 DBCNN 
(dependency-based convolutional neural network),在部分任务上取得了领先的效果.同时,Mou 等人[16]受循环神

经网络结构启发 ,为了更好地获取句子结构信息 ,提出了一种结合树结构的句子模型 TBCNN(tree-based 
convolutional neural network),改进了卷积方式,不仅在短文本分类任务中表现良好,还在程序语言处理中取得较

好的实验结果 [17].而 Yin 等人 [18]的句子分类模型 MVCNN(multichannel variable-size convolutional neural 
network)中,充分利用词向量信息,将包括 Word2Vec、GloVe 等在内的 5 种词向量作为卷积神经网络的 5 个通道

输入,并结合了 Kalchbrenner 动态池化思想,取得不错的效果.此外,Kim 等人[19]通过改进卷积神经网络 Kernel,
缓解了短文本分类中的稀疏问题,优化了分类结果. 

循环神经网络能够将不同长度的句子作为输入,并在时间轴上存储记忆信息.基于建模时序数据的特性,循
环神经网络广泛应用在自然语言处理领域任务中.LSTM 早在 1997 年就被 Hochreiter 和 Schmidhuber 提出.2014
年,Ilya 等人[20]利用 LSTM 来处理统计机器翻译任务,并取得了显著的成果.此后,LSTM 迅速在自然语言处理领

域流行,并衍生出变体,如双向长短时记忆模型 Bi-LSTM[21],结合树结构的变种 Tree-LSTM[22]等. 
考虑到卷积神经网络和长短时记忆模型各自的优缺点,将 CNN 与 LSTM 联合优势互补的研究非常可行.

不仅在图像描述[23]和语音识别[24]领域,自然语言处理领域的 CNN 和 LSTM 的结合研究也逐步增多.Chiu 等人[25]

在命名体识别任务中,结合CNN和双向LSTM来获取字符和单词的表征.Kim[26]采用同样的理念,将其用在语言

模型中,以字符表征作为输入,获取单词的表征,不同的是,Kim 使用 Highway Network 连接卷积神经网络和长短

时记忆模型,在多种形态丰富的语言上表现良好.对于文本分类任务,Zhou 等人[27]提出 C-LSTM(convolutional 
based long short-term memory)模型,将 CNN 卷积得到的特征作为 LSTM 模型的输入进行句子表达和文本分类.
此外,Zhang 等人[28]的 DSCNN(dependency sensitive convolutional neural networks)模型则先利用 LSTM 模型预

训练单词和句子的向量表达,随后输入到 CNN 模型进行分类,得到了更好的实验效果. 
众所周知,深层神经网络能够增强特征表达和概括的能力,但也正是由于网络的深度逐渐增加,使得训练越

来越困难.为解决此问题,Srivastava 等人[29]提出了 Highway Network,网络中一些层增加了跳跃连接,并通过门

控结合原网络层数据,作为接下来网络层的输入.2016年,He等人[8]使用恒等映射来使得深层网络拟合出低层网

络与目标函数间的残差函数.同时,他们对残差网络中恒等映射也进行了深入研究[30].受此启发,本文提出了深

层文本分类模型 ResLCNN 模型,结合长短时记忆网络和卷积神经网络,同时增加恒等映射构建残差层,来缓解

梯度消失问题. 
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2   模型框架 

2.1   长短时记忆网络 

长短时记忆网络是为解决循环神经网络长距离传输中的梯度消失和梯度爆炸问题而提出来的一种改进模

型.不同于初始循环神经网络单元,LSTM 的每个单元有 4 个神经网络层,分别是输入门 it、遗忘门 ft、输出门

ot、记忆单元 Ct,它们被以一种特别的方式结合起来,得出隐藏层输出 ht. 
其中记忆单元 Ct 是 LSTM 的关键.在整个模型的运行过程中,它就像一条贯穿其中的传送带,仅有一些线性

变换,累积历史信息.简单来说,每一步 LSTM 根据输入 xt、ht–1、Ct–1 计算出当前时刻的 ht、Ct,计算公式如下: 
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公式(1)中,σ(·)和 tanh(·)分别代表的是 sigmoid 函数和双曲正切函数.输入门 it、遗忘门 ft、输出门 ot 这 3
个门是用来控制信息量的,相当于过滤器的作用.上一时刻的记忆单元Ct–1经过遗忘门 ft得到从上一时刻累积流 

入的信息,当前输入信息 tC� 经过输入门 it 得到当前更新流入的信息,两者相加获得当前时刻记忆单元 Ct.而当前 

时刻隐藏层的输出 ht 是从 Ct 计算来的,将 Ct 通过非线性的 tanh()函数处理后,再由输出门 ot 过滤. 
总的来说,LSTM 是根据输入门 it、遗忘门 ft、输出门 ot 过滤信息,并通过线性自连接的记忆单元来累积信

息,将其作为中间物来计算当前时刻隐藏层输出 ht. 

2.2   卷积神经网络 

卷积神经网络连接着 LSTM 层,在不同大小滤波器的作用下对输入进行卷积运算.卷积运算是指一个滤波

器 W∈Rhk 作用在 h 个向量维度为 k 单词上,获得一个新的特征.例如,特征 ci 是由窗口中单词 xi:i+h–1 通过式(2)运
算得到的. 
 : 1( )+ −= ⋅ +i i i hc f W x b  (2) 

其中,b∈R 是偏差因子,f 是非线性函数,例如双曲正切函数.xi:i+h–1 表示句子中第 i 个单词到第 i+h–1 个单词组成

的词向量矩阵 .滤波器也可以称为卷积核 ,对长度为 n 的句子进行局部卷积 ,作用在滑动窗口中的单词

{x1:h,x2:h+1,…,xn–h+1:n}上,得到一个特征图: 
 [ ]1 2 1, , , − += … n hc c c c  (3) 

其中,c∈Rn–h+1. 
通过卷积层对单词进行卷积运算,将低级特征组合形成更高级的特征表示,可以得到更高级的特征信息,这

可以直观地理解为从单词到词组的特征学习,比如学习词组 neural network 的含义.然后通过池化层(max-over- 
time pooling),针对卷积得到的若干特征值,保留最有价值的特征. 

2.3   ResLCNN 模型 

借鉴 LSTM 和 CNN 在特征获取方面各自的优势,本文将结合 LSTM 和 CNN 进行建模,采用多层 LSTM 优

化词向量,给词向量添加时序信息,再通过 CNN 层获取空间组合特征,从而更有效地进行分类. 
目前,文本分类句子模型通常是浅层网络,即一层或两层 CNN或 LSTM,相对于深层神经网络特征表达能力

较差.但是深层神经网络模型效果受梯度消失影响.在 He 等人[8]研究中,34 层的 CNN 比 18 层的 CNN 效果差.
同样,在 Donahue 等人[7]研究中也提到,双层的 LSTM 模型效果是最好的,多层的 LSTM 效果出现退化现象.为解

决此退化问题,He 等人[8]提出了残差网络.受此启发,为了提高模型性能,本文提出了 ResLCNN模型,如图 1所示. 
ResLCNN 模型以 Word2vec 和 GloVe 词向量构成的句子矩阵作为输入,第 1 层 LSTM 根据隐藏层和记忆单
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元获取文本时序特征,随后残差层包含两层 LSTM,接着 CNN层使用多个卷积核进行卷积运算,并提取最优卷积

特征通过 softmax 分类.ResLCNN 模型为了获取更复杂的特征,将 3 层 LSTM 结合 CNN 构建深层网络,同时在

第 1 层 LSTM 输出与 CNN 层输入之间添加恒等映射,构建残差层缓解训练模型阶段低网络层梯度消失问题. 
设 Mi 代表第 i 层的输入,其中 i∈{1,2,3,4}.F 表示残差函数,权重为 W.残差层运算如下: 

 4 2 2( , )= +M F M W M  (4) 
残差层的输入为 M2,输出直接作为第 4 层 CNN 的输入 4M ,进而得出公式(4).公式(4)反向求导的过程为 

 4
2

2 4 2 4 2

1 ( , )ε ε ε ⎛ ⎞∂ ∂ ∂ ∂ ∂
= = +⎜ ⎟

∂ ∂ ∂ ∂ ∂⎝ ⎠

M F M W
M M M M M

 (5) 

公式(5)中,在括号中第 2 项 2
2

( , )∂
∂

F M W
M

不可能为-1 的条件下,不管梯度ε多小,第 1 项可以直接把深层的 

梯度传递到浅层,从而梯度消失问题得到缓解. 

 
Fig.1  The ResLCNN model framework 

图 1  ResLCNN 模型框架 

3   性能评测与分析 

3.1   数据 

影评数据 MR (movie review data)是由 Pang 等人[31]提供的情感分类数据集.该数据集包括相同数量的正面

和负面评论,共 10 662 条,每条评论都是一条短句.实验中训练集、验证集和测试集的比例是 8:1:1. 
另一个广泛使用的情感分类数据集是斯坦福情感数据树库 SST (stanford sentiment treebank)由 Socher 等 

人[32]提供.SST-5 表示将评论分为 5 种标签:非常负面、负面、中立、正面、非常正面.实验时,训练集、验证

集、测试集数量分别为 8 544、1 101、2 210.除去中立的评论,数据集还可以分为负面和正面两种,用 SST-2 表

示.实验时有 6 920 条训练集、872 条验证集以及 1 821 条测试集. 
此外,ResLCNN 模型将用于问题分类任务,使用的是问句类型数据集 TREC(text retrieval conference)[33].其

中,句子和问题被分为 6 个类型:缩写、实体、描述、人物、地点、数值.其中,测试数据 500 条,5 452 条训练数

据中 10%作为验证集. 

3.2   训练参数设置 

两种预训练的词向量 Word2vec 和 GloVe 组成了本文模型的双通道输入.3 层 LSTM 的隐藏层大小都为
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300,CNN 的卷积核大小为 3,数量为 100.由 Krizhevsky[34]对非线性激活函数 ReLu 和普通 Sigmoid 系函数做的

对比测试得出,ReLu 函数使得学习周期大大缩短.综合速率和效率,本文采用非线性激活函数 ReLu. 对于正则

化,采用了局部正则化(batch normalization)和 Dropout 操作[35],Dropout 用在 LSTM 输出层,取值为 0.5.没有使用

约束各层的参数.本文使用 Adadelta 梯度下降算法,最小化预测和真实类别标签的交叉熵损失函数.在验证集准

确率不再升高、损失不再下降时,停止训练.对于各数据集,模型参数设置相同,所有实验数据都采用 10 次实验

的平均结果. 
实验是基于 TensorFlow 框架,使用 Python 实现的.运行在 Linux 平台上,双 GPU,型号为 GTX1080.以 MR 数

据集为例,ResLCNN 模型每分钟处理 3 864 条文本. 

3.3   模型对比分析 

在 MR、TREC、SST-2 以及 SST-5 这 4 种数据集上,将 ResLCNN 模型与若干以 CNN 和 LSTM 为基本层

进行组合的模型进行了实验分析和比较.实验结果见表 1.性能指标是测试集的分类准确率,以百分号为单位. 
表 1 中,第 1 部分是单层 CNN 和 LSTM.第 2 部分是 CNN、LSTM 组合层.CNN+LSTM 与 LSTM+CNN 都

表示单层 CNN 与单层 LSTM 的组合模型,不同的是前者是 CNN 层在前,后者是 LSTM 层在前.而 iLSTM+CNN
则表示 i 层 LSTM 后接一层 CNN,i∈{2,3}.第 3 部分是本文提出的 ResLCNN 模型及其变种.ResLCNN+res 是 6
层深度网络模型,它在 ResLCNN 模型基础上在 CNN 层之前再添加一层残差层,残差块中包括 2 层 LSTM. 

Table 1  Classification accuracy of different models 
表 1  模型的分类准确率 

方法 MR SST-2 SST-5 TREC 
CNN 80.31 83.67 43.05 92.46 

LSTM 81.16 84.90 44.71 90.08 
CNN+LSTM 79.30 82.37 41.81 89.40 
LSTM+CNN 81.29 84.95 45.03 92.64 

2LSTM+CNN 77.45 81.39 40.44 89.34 
3LSTM+CNN 76.93 80.35 32.85 88.54 

ResLCNN 82.29 85.45 45.50 92.08 
ResLCNN+res 79.56 83.17 41.45 90.94 

对于所有模型,如果 LSTM 层在最后,则在分类之前有一个平均池化操作.其他的参数与 ResLCNN 设置参

数相同.CNN+LSTM 模型为了达到更好的分类效果,CNN 卷积核数量设置为 150.各模型训练时间相差不大,以
MR 数据集为例,ResLCNN 模型每 epoch 的平均训练时间为 2 分 29 秒,比 LSTM 和 CNN 分别高 26 秒和 35 秒. 

第 1 部分 CNN 与 LSTM 模型的实验数据中,在 MR、SST-2、SST-5 数据集上,LSTM 模型效果更好.只有

TREC 数据集上,CNN 模型比 LSTM 模型分类结果高 2.38%.这是由于 TREC 是问句类型数据集,类型标签是人

物、地点等类别,相比 LSTM 获取时序依赖特征,CNN 获取的局部词组特征对于分类更有效. 
在第 2 部分中,实验结果显示,与第 1 部分单层 CNN 与 LSTM 模型相比,LSTM+CNN 模型的分类效果明显

提高,但是 CNN+LSTM 的效果反而降低了.分析 LSTM 和 CNN 的获取特征的原理发现,CNN 旨在通过卷积获

取局部特征,将其结果作为 LSTM 的输入,有可能影响 LSTM 按照文本序列来获取长依赖特征.而若先通过

LSTM 模型处理文本,优化原序列文本的特征表达,之后再经 CNN 卷积得到局部特征,这样不影响 LSTM 层和

CNN 层各自发挥其优势,此时模型更合理,因而能够有效地提高分类效果. 
通过前面的分析,了解到 LSTM 能根据文本序列增强特征表达能力,为了获取更复杂更有效的特征,本文增

加了长短时记忆网络层数,构建了 2LSTM+CNN 与 3LSTM+CNN 模型.但是随着长短时记忆网络层数的增加,
由于深层网络反向传播梯度消失的原因,分类效果反而明显下降. 

借鉴残差网络的理论,本文提出的 ResLCNN 模型,改进了 3LSTM+CNN 模型,在第 1 层 LSTM 层输出与第

4 层 CNN 层输入之间增加恒等映射,构建了残差层,MR、SST-2、SST-5 以及 TREC 数据集上的实验结果表明,
与 3LSTM+CNN 模型相比,分类准确率分别升高 5.36%、5.10%、12.65%、3.54%,残差层的效果显著.并且

ResLCNN 模型与 CNN 模型相比,分别提高 MR、SST-2、SST-5 数据集 1.98%、1.78%、2.45%的准确率,与
LSTM 模型相比,各数据集上结果都有提升.而且它还比 LSTM+CNN 模型在 MR、SST-2 和 SST-5 数据集上高
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1.0%、0.5%、0.47%.这表明深层网络模型能够得到更好的拟合函数,从而更有效地表达数据特征,提升分类效果. 

3.4   句子长度分析 

对不同长度句子的分类效果进行分析.选取的数据是 TREC 和 SST-2 数据集中的测试集,根据长度将句子

分为 7 类,如图 2 所示的柱状图,左侧纵轴表示句子数量. 
将 LSTM、CNN 以及本文的 ResLCNN 3 种模型在 TREC 和 SST-2 测试集上进行实验,统计 3 种模型在不

同句子长度类别上的分类结果(图 2),右侧纵轴表示

分类准确率.3 种模型的基本参数都相同. 
从图 2 折线图中可以看出,随着句子长度的增

加,模型分类准备率呈下降趋势.CNN 模型在句子长

度大于 20 后的类别中,分类准确率持续下降.在句子

长度大于 30 后,CNN 模型的分类效果低于 LSTM 模

型.这也印证了 LSTM 模型获取时序长依赖特征的

能力.在长度不超过 30 的句子中,ResLCNN 模型在

明显高于LSTM和CNN模型,表现较好.而在大于 30
的长句中,表现虽然比 CNN 模型好,但不如 LSTM 模

型.分析其原因,发现 ResLCNN 模型中的 CNN 层在

下层,梯度传播不影响,但对于上层的 LSTM 模型,受
到反向传播过程中的梯度消失问题影响,获取长时

序依赖能力减弱. 
总体来说,对不同长度的句子,ResLCNN 模型整

体分类效果高于单层 LSTM 与 CNN 模型.这说明,
结合卷积神经网络与长短时记忆网络各自特性,能够提升对不同长度句子的分类效果. 

4   总  结 

为探究短文本分类中 LSTM 与 CNN 组合模型的性能以及深层模型的分类能力,本文提出了文本深度学习

分类 ResLCNN 模型,包含 3 层 LSTM 和 CNN 层,并通过残差层缓解深层网络反向传播梯度消失问题.该模型可

以有效结合 LSTM 获取时序依赖特征的能力和 CNN 获取局部特征的优势,获取更复杂的、更有效的特征.在多

种数据集上的对比实验结果显示,LSTM+CNN 模型比单层 LSTM、CNN 模型分类效果好,而 ResLCNN 深层模

型比 LSTM+CNN 在 MR、SST-2 和 SST-5 数据集上分别提高了 1.0%、0.5%、0.47%的准确率,具有更好的分

类效果. 
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