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基于改进长短时记忆网络的文本分类方法

李建平，陈海鸥
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摘要：针对传统长短时记忆网络(long short-term memory,LSTM)在文本分类中无法自动选取最

重要潜在语义因素的问题，提出一种改进的 LSTM 模型。首先，将传统 LSTM 的运算关系拓展为双

向模式，使网络充分记忆输入特征词的前后关联关系；然后在输出层前面增加池化层，以便更好选

择找到最重要的潜在语义因素。互联网电影资料库评论数据实验结果表明，该模型优于传统长短

时记忆神经网络以及其他同类模型，揭示了改进方案对提高文本分类准确率是有效的。
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Text classification method based on improved long-short term 
memory network
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Abstract: Traditional long-short term memory network (LSTM) cannot automatically select the most important 

latent semantic factors in text categorization. To solve the problem, this paper proposes an improved LSTM 

model. First, the traditional LSTM operation relationship is extended to the bidirectional mode, so that the 

network fully remembers the context of the input feature words. Then, the pooling layer is added in front of the 

output layer to better select the most important latent semantic factors. The experiment on the Internet Movie 

Database review data show that the model is superior to the traditional long-short term memory neural network 

and other similar models, revealing that the improved scheme proposed in this paper can improve the accuracy of 

text classification.
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随着互联网行业蓬勃发展，大数据进入人们生活。在大数据时代，数据有着多样的表达方式，如最传统

的文本格式，能直观获取信息的图片格式，深受喜爱的短视频形式，节约时间成本的语音格式等。其中，文本

作为信息的一种重要承载方式，相对于其他信息载体，具有容量小，方便存储和管理的特点。但是，文本无法
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像图像、视频或语音等直观表示其内在含义，更多依靠人工阅读理解才能得到含义，然而在如今海量的文本

信息中，人工实现对文本内容定义十分困难。因此，在海量文本信息中，快速提取人们所需尤为重要  [1]。文

本分类成为许多人研究的内容。特别是短文本分类随着社交媒体的发展 ,应用深度学习进行情感分析  [2⁃3]越

来越重要。

文本分类中一个重要问题是特征表示 [4]，人们通常使用词袋模型 (Bag-of-Words)，其中一元模型、二元模

型、n 元模型或一些精心设计的模式作为选择特征，也有基于文本的特质分类模式 [5]，或给予被噎死的深度特

征加权，多标签文本分类 [6]。此外，一些特征选择方法，如频率、MI、PLSA[7]、LDA[8]、FSDBN[9]，使用这些方法

进行特征选取，提高选取特征的分类效率。以往的特征选取方法通常会忽略文本中上下文或是文本中词序

关联，并没有分类中使用的文本词汇的语义选取效果更佳。后来，使用预训练嵌入：词向量 [10]，特别是近年

来，深度神经网络的高速发展，带给自然语言处理工作新的发展方向。首先是单词嵌入，这种将词嵌入到一

整层，从而解决数据分散问题的方法，受到研究者喜爱，结合预训练嵌入与单词嵌入，获得提升分类效果的句

法效率规则。在此基础上，有人提出一些基于构图的文本语义表示方法。近年来，计算力大幅度提升，特别

是超级计算机，量子计算机的开发与应用，许多人开始认真对待深度学习。将深度学习与自然语言处理相结

合。使用卷积网络进行文本分类 [11]。在构建语言模型方面，开始采用循环神经网络(recurrent neural network, 

RNN)进行句法解析，将 RNN 建立起深层结构，成为典型深度神经网络学习模型 [12]。但是循环神经网络在进

行实验的过程中会出现梯度爆炸和梯度消失的问题 [13]，研究者将 Jürgen Schmidhuber 提出的长短时记忆网

络 [14]，将长短时记忆网络与本文分类相结合。长短时记忆网络在长文本的分类中起到了十分重要的作用。

虽然长短时记忆网络对文本分类的成功率有一定提升，但利用 LSTM 对句子进行建模存在一个问题：无法编

码从后到前的信息。

针对以上传统 LSTM 分类模型的不足，笔者提出一种带池化层的双向 LSTM 模型 (Bi-LSTM-pooling)。

首先将传统 LSTM 扩展为双向 LSTM(即 BiLSTM)。与传统 LSTM 相比，他可以更加准确地捕捉文本序列中

上下文之间的关联关系，以便在学习单词表示时尽可能准确地捕获上下文信息。其次，在 BiLSTM 的输出层

之前引入池化层。实验采用最大池化层对文本提取的特征进行判断，分辨特征的分类效果，从而提出文本中

对分类更关键成分。该模型可融合循环神经网络和卷积神经网络的优点。互联网电影资料库 (IMDB)评论

数据实验结果表明，该模型的分类性能优于传统长短时记忆网络，从而验证了改进措施的有效性。

1　传统 LSTM 模型

1.1　循环网络

针对特定任务文本分类的递归神经网络，神经模型的主要作用是将变长文本表示为固定长度的向量。

循环神经网络 (RNN)处理任意长度的序列一般使用递归方法，使用转换函数与输入序列的内部隐藏状态向

量 ht相结合，起到处理作用，循环神经网络的结构如图 1 所示。

x t 是一个 n 维向量，每一个 x t 代表一个词向量，st 是时间 t处的记忆

st = Ux t + Wh t - 1 + b， (1)

图 1　循环神经网络 RNN结构图

Fig.1　　RNN structure diagram of recurrent neural network
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h t 代表 t时刻的隐藏状态，一般使用非线性的函数作为转换函数，如 tanh等函数，W 为隐藏层到隐藏层的

权重

h t = f ( Uxt + Wh t - 1 + b )， (2)

其中：ot 代表 t时刻的输出；g 一般为 softmax 函数；V 为隐藏层到输出层的权重

ot = g ( Vh t + c )， (3)

利用 xt 和 h t - 1 的变换，将状态转换函数 f 作为元素非线性的组成，建模序列使用 RNN 将输入序列映射到

固定大小的向量，将该向量馈送到一个分类的 softmax 层。然而具有这种形式的转换函数的 RNN 有一个问

题，在训练过程中，梯度向量的分量可以在长序列上呈指数增长或衰减。这一爆炸或消失的问题 RNN 模型

很难在序列中学习长距离相关。

1.2　长短时记忆网络

Hochreiter 和 Schmidhuber 提出了长期短期记忆网络 [12]来解决长期依赖关系的问题， LSTM 在其内部保

留了一个独立的记忆单元，仅在认为必要时才显示其内容。在每个时间步骤 t 将 LSTM 单位定义为 ℜd 中的

向量集合：遗忘门、输入门、细胞状态 C ( t )、输出门和隐藏状态 h( t )。d 是 LSTM 装置的数量。LSTM 转换过程

如下

1)更新遗忘门输出

f ( t ) = σ ( W fh( t - 1 ) + Uf xt
( t ) + bf )， (4)

遗忘门是控制是否遗忘，以一定的概率控制是否遗忘上一层的隐藏细胞状态。

2)更新输入门输出

i( t ) = σ ( W ih( t - 1 ) + Ui xt
( t ) + bi )， (5)

a( t ) =  tanh ( W a h( t - 1 ) + Ua xt
( t ) + ba )， (6)

输入门是在遗忘门进行遗忘后，进行补充的部分，主要负责处理当前序列位置的输入，由 2 部分组成 :用

sigmoid 激活函数，输出为 it；用 tanh 激活函数，输出为 at，结果进行相乘来更新细胞状态。

3)更新细胞状态

C ( t ) =  C ( t ) ⊙f ( t ) + i( t )⊙a( t )， (7)

细胞状态存储信息，遗忘门、输入门的结果作用于细胞状态，⊙表示元素乘法。

4)更新输出门输出

o( t ) =  σ ( W o h( t - 1 ) + Uo xt
( t ) + bo )， (8)

h( t ) =  o( t ) ⊙ tanh ( C ( t ) )， (9)

输出门控制哪些信息需要作为输出。

5)更新当前序列索引预测输出

y ( t ) = σ ( Vh( t ) + c )， (10)

但利用 LSTM 对句子进行建模还存在无法编码从后到前的信息。

2　改进的 LSTM 模型

2.1　双向 LSTM 模型

为解决无法编码从后到前的信息问题，使用 Bi-LSTM 模型进行改进，此模型可以更好捕捉双向的语义

依赖。

在改进中，改进模型的输入是文档，是单词 w 1 ,w 2 ,...,w n 的序列，输出是分类结果。使用 p ( k|D,θ )来表示

文档为 k 类的概率，θ是模型中的参数。结合一个词和它的上下文来表示一个词。上下文有助于获得更精确

的词义，在模型中，使用双向长短时记忆网络来对文本的整体进行信息的提取。将 c l ( w i )定义为单词 w i 的左

上下文，将 c r ( w i )定义为单词 w i 的右上下文。c l ( w i )和 w i 都是有 |c|实值向量。单词 w i 的左侧上下文 c l ( w i )

使用式(11)计算，其中：e ( w i - 1 )是单词 w i - 1 的嵌入词，它是一个实值向量；c l ( w i - 1 )是 w i - 1 的左侧上下文。文中

w 1 的左侧上下文使用相同的共享参数 c l ( w i )。W ( l ) 是将隐藏层转换为下一个隐藏层的矩阵。W ( sl ) 是一个矩
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阵，用于结合 w i 和 w i + 1 的左上下文。 f是一个激活函数。c r ( w i )的方式计算，如式(12)所示。文本最后一个单

词的右上下文共享参数 c r ( w n )。

c l ( w i ) = f ( W ( l )c l ( w i - 1 ) + W ( sl )e ( w i - 1 ) )， (11)

c r ( w i ) = f ( W ( r )c r ( w i + 1 ) + W ( sr )e ( w i + 1 ) )。 (12)

通过 c l ( w i )和 c r ( w i )来提取文本中的信息，定义了 w的表示。在式(13)中，它是左侧上下文向量 c l ( w i )、

单词嵌入 e ( w i )和右侧上下文向量 c r ( w i )的串联。通过以上方式，可以减少 w i 所带来的歧义。

x i =[ c l ( w i ); e ( w i ); c r ( w i ) ]。 (13)

循环结构可以在文本的前向扫描中获得所有 c l，在文本的后向扫描中获得 c r。时间复杂度为 O ( n )。在

获得单词 w i 的表示 x i 之后，将线性变换与 tan h激活函数一起应用到 x i，并将结果发送到下一层。

i( 2 )
i  = tanh ( W ( 2 ) x i + b( 2 ) )， (14)

y( 2 )
i 是一个潜在的语义向量，在这个向量中，每一个语义因子都会被分析，以确定最有用的表示文本的

因素。

2.2　双向 LSTM 加池化层模型

模型中的卷积神经网络是从卷积神经网络的角度来表示文本，前面提到的循环结构是卷积层。当计算

出所有单词的表示形式时，将应用最大化池层。

y( 2 ) = max
n

i = 1
y ( 2 )

i ， (15)

其中，max 函数是一个按元素排序的函数。y( 3 )的 k元素是 y( 2 )
i 的 k元素中最大的元素。

通过池层将不同长度的文本转换为固定长度的向量。当然，在深度学习中也有其他类型的池层，例如平

均池层等，但其对于获取文本中对分类有效成分的作用并没有很突出。因此，笔者使用最大池层的原因是其

能够在文本中选取对于文本分类更有效果的词。池层利用双向长短时记忆网络的输出作为自己的输入。池

层的时间复杂性是 O ( n )。总体模型是循环结构和最大池层，最后模型的时间复杂性仍然是 O ( n )。

模型的最后一部分是输出层。类似于传统的神经网络。它被定义为

y( 4 ) = W ( 4 ) y( 3 ) + b( 4 )， (16)

最后，将 SoftMax 函数应用于 y( 4 )，将输出数字转换为概率

p
i
 =

exp ( y ( 4 )

i )

∑k = 1

n exp ( y ( 4 )

k )
。 (17)

综上所述，提出的改进 LSTM 模型如图 2 所示。

图 2　改进 LSTM 结构图

Fig.2　　Improved LSTM structure diagram
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2.3　文本分类实施方案

在实施分类之前，首先要将数据集中的文本对照词汇表进行数据预处理，并且训练词向量。并带入模型

进行训练。训练网络参数将所有要训练的参数定义为 θ

θ ={ E,b( 2 ),b( 4 ),c l ( w 1 ) + c r ( w n ) ,W ( 2 ) )，

W ( 4 ),W ( l ),W ( r ),W ( sl ),W ( sr ) }， (18)

具体来说，参数为嵌入词 E ∈ℜ |e| × |V|，偏倚向量 b( 2 ) ∈ℜH，b( 4 ) ∈ℜO，初始上下文 c l ( w 1 ) ,c r ( w n )∈ℜ |c|，变换矩

阵 W ( 2 ) ∈ℜH ×( |e| + 2|c| )，W ( 4 ) ∈ℜO × H，W ( l ),W ( r ) ∈ℜ |c| × |c|，W ( sl ),W ( sr ) ∈ℜ |e| × |c|，其中：|V| 是词汇表中的单词数；H 是隐藏层

大小；O 是文档类型数。

采用随机梯度下降法对训练目标进行优化。在每个步骤中，随机选择一个例子 (D，classD)并进行梯度

步骤

θ← θ + α =
∂ log p ( classD | ( y ( 4 )

k )

∂θ ， (19)

其中，α是学习率。训练采用训练随机梯度下降的神经网络的方法。

在这部分，使用 skip-gram 模型预先训练嵌入的单词。最后通过最大化平均对数概率训练单词

w 1 ,w 2 ,...,wT 的嵌入

1

T∑t = 1

T

∑
-c ≤ j ≤ c,j ≠ 0

log p ( w t + j| ( w t )， (20)

p ( wb |w a ) =
exp ( e′ ( wb )T e ( w a ) )

∑k = 1

|V|
exp ( e′ ( w k )T e ( w a ) )

， (21)

其中：|V|是未标记文本的词汇。e' ( w i )是 w i 的一个嵌入。

Pooling 层是特征提取层，将不同长度的文本转换为固定长度矢量，通过 pooling 层获取文本分类所需信

息，研究使用最大池层，在文本中找到对分类准确率提升最有效果的词，池层利用循环结构的输出作为输入，

最后利用 softmax 层进行分类。

3　实验结果及分析

本次实验使用 Windows10 编译 Python 程序，并在 GPU 上进行实验。选择的分类数据集为英文的 IMDB

电影评论的情感分析数据集，本数据集总共有 3 个部分组成，使用为带标签的训练集，共有数据 25 000 条，同

时数据集中还包括 50 000 条不带标签的训练集以及 25 000 条数据的测试集。数据集中的 id 代表电影评论的

id，review 代表电影评论的内容，sentiment代表情感分类的标签(只在带标签的数据集中存在)。

3.1　数据预处理

数据集为英文格式，不需要进行文本分词，只需要去掉停用词即可。停用词即出现频率比较高，但没有

统计意义的词。通常将限定词视为停用词如：“the”、“a”、 “that”、和“those”，这些词在文本中仅仅起到描述名

词和表达概念的作用，对文本本身的内容并没有作用。介词如：“on”，“over”，“beneath” 等表示相对位置，在

文档处理中需要很大的空间，并且这些词的存在很普遍，只是丰富了文本，对文本分类的准确率没有较大提

升。将停用词用列表的形式生成，方便之后查找停用词。

3.2　生成 word2vec词向量

使用计算机进行文本分类，首先需要对使用的文字建模，适用于计算机处理。自然语言的建模方法从一

般使用基于规则的方法到后期使用基于统计的方法，随着发展深度学习，建模方法也变得多种多样，特别是

基于统计的方法受到广泛发展，如：n－gram、神经网络以及  log_linear 模型等建模方法。通常来说，建模的问

题主要出现在建模维度过大、词的相似性难以区分、模型的针对性强等方面。为解决这些问题，模型的优化

也在自然语言处理占了举足轻重的位置。对统计语言模型进行研究的背景下，Google 推出  Word2vec 训练词

向量，能够通过给定的语料库，快速准确地将词转成向量的形式，对自然语言处理的发展打下了坚实基础。

115



重 庆 大 学 学 报 第  46 卷

word2vec 依托于浅层神经网络，依赖 skip-grams 或 CBOW 建立神经词嵌入。词袋模型 (Bag-of-words model)

是在自然语言处理和信息检索(IR)下被简化的表达模型。在文本处理中的作用主要是将文字整理成不考虑

文法和顺序的词向量形式。CBoW 模型能将输入词的上下文变成输出这个特定词的词向量格式。由于词袋

模型对于文本处理的优势，在很多分类问题中都体现出较好性能，词出现的频率可以用来当作训练分类器的

特征。Skip-gram 模型是一个简单实用的模型。通常在解决自然语言处理的相关问题时，语料选取特别重

要。首先，要解决语料不足的情况，特别是需要反应词语关系的句子，其次需要解决语料准确性问题，输入与

输出的对应关系对于文本问题的处理十分重要。CBoW 使用在小型数据库，Skip-Gram 使用在大型语料中。

这部分需要生成词向量和词汇 -索引映射字典，去掉停用词，进行词频的统计，将统计出来的低频词删

除，最后构建适于文本的专属词典，将处理后的数据与词典带入 Word2vec模型，构建词向量。

3.3　基于改进 LSTM 模型的文本分类

利用预训练的词向量初始化词嵌入矩阵，利用词嵌入矩阵将输入数据中的词转换成词向量，复制一份词

嵌入层输入，嵌入层可以对词向量处理，使得维度降低，减少运算量。将处理后的数据输入 Bi-LSTM 结构，

将前向，后向的输出和最早的词向量拼接在一起得到最终词表征，做 max-pooling 的操作，将时间步的维度消

失，最后全连接层输出分类结果。

模型与循环神经网络模型，长短时记忆网络模型，带注意力的长短时记忆网络模型进行对比实验。为充

分展示改进模型的分类优势，实验中各模型均采用表 1 给出的 3 组参数。参数的设置由经验选择了以下 4 个

参数进行实验。

对于每组参数设置，各模型分别独立运行 50 次，对测试集的平均识别率，随迭代步数动态变化的曲线如

图 3~ 5 所示，然后将分类正确率的平均值作为对比指标，对比结果如表 2 所示。

3.4　实验结果分析

图 3 的结果显示在迭代次数 0~350 代时，改进的长短时记忆网络在准确率上并没有很好的结果，但随着

迭代次数加大，准确率比其他模型优秀，体现改进 LSTM 需要更长期的迭代才能体现优势，特别在图 4 中发

现，在 1 000 次迭代后改进的 LSTM 优势变小，说明随着代数增加到一定程度，循环神经网络的限制显示出

表 1　实验中采用的 3组参数设置

Tab.1　　Three sets of parameter settings used in the experiment

参数名称

迭代次数

隐层神经元个数

学习率

嵌入层神经元个数

设置 1

1 000

128

0.001

200

设置 2

2 000

128

0.001

200

设置 3

1 000

128

0.003

200

图 3　设置 1各模型的准确率与迭代次数关系

Fig.3　　The relationship between the accuracy of each model and the number of iterations of set 1
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来，而在加大了学习率的设置中，循环神经网络很快到达准确率较高的区域，也很快趋于平缓，相对来说，改

进的 LSTM 在学习率变化时准确率的变化较稳定。通过表 2 的结果对比可以发现，在相同的参数影响下，改

进长短时记忆网络对文本分类的准确率均高于传统的长短时记忆网络，证明对传统单向网络的双向改造是

成功的，双向长短时记忆网络不仅可以学习它的正向规律，还可以学习它的反向规律，通过将正反向结合进

行分类，发现分类效果更佳优秀，对于文本分类问题来说，充分理解整句话，对于分类的准确度具有十分重要

作用，对整句话进行处理后，最大池化层可以帮助选取对分类更重要部分，找到最重要潜在语义因素，从而提

高分类的准确性。

接下来，将会考虑在引入对抗学习进行文本分类 [15]和引用弱监督和深度表示的文本分类 [16]方面进行改

进。考虑到所用训练数据为 25 000 条标记的数据，下一步拟通过将部分未标记的数据加入到训练集中，进而

采用半监督学习的方式来进一步提升文本分类的准确率；同时，拟采用迁移学习研究该模型面向中文的文本

分类。

图 4　设置 2各模型的准确率与迭代次数关系

Fig.4　　The relationship between the accuracy of each model and the number of iterations of set 2

图 5　设置 3各模型的准确率与迭代次数关系

Fig.5　　The relationship between the accuracy of each model and the number of iterations of set 3

表 2　50次实验的平均结果对比

Tab.2　　Comparison of average results of 50 experiments

%

模型

循环神经网络

LSTM

带注意力的 LSTM

改进 LSTM

IMDB 评论数据

设置 1

87.4

90.4

93.2

94.6

设置 2

90.2

91.5

93.7

95.3

设置 3

88.9

92.7

92.4

94.5
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4　结  论

研究通过 2 次改进，提高文本分类的效果。一方面将传统的长短时记忆网络拓展为可双向捕捉文本重

点的双向长短时记忆网络，根据文本的整体含义来进行分类，增强对数据的利用效果；另一方面在分类前增

加了最大池化层，使得对文本分类更重要的词能够发挥其对分类的影响。综合以上，研究提出的模型成功提

高了分类的成功率。
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