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融合笔画特征的胶囊网络文本分类

李冉冉，刘大明，刘 正，常高祥
（上海电力大学 计算机科学与技术学院，上海 200090）

摘 要: 目前多数文本分类方法无法有效反映句子中不同单词的重要程度，且在神经网络训练过程中获得的词向

量忽略了汉字本身的结构信息。构建一种 GRU-ATT-Capsule 混合模型，并结合 CW2Vec 模型训练中文词向量。对

文本数据进行预处理，使用传统的词向量方法训练的词向量作为模型的第 1种输入，通过 CW2Vec 模型训练得到的

包含汉字笔画特征的中文词向量作为第 2种输入，完成文本表示。利用门控循环单元分别提取 2种不同输入的上

下文特征并结合注意力机制学习文本中单词的重要性，将 2种不同输入提取出的上下文特征进行融合，通过胶囊网

络学习文本局部与全局之间的关系特征实现文本分类。在搜狗新闻数据集上的实验结果表明，GRU-ATT-Capsule

混合模型相比 TextCNN、BiGRU-ATT 模型在测试集分类准确率上分别提高 2.35和 4.70个百分点，融合笔画特征的

双通道输入混合模型相比单通道输入混合模型在测试集分类准确率上提高 0.45个百分点，证明了 GRU-ATT-

Capsule混合模型能有效提取包括汉字结构在内的更多文本特征，提升文本分类效果。
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【Abstract】Most current text classification methods have the problem that they cannot effectively reflect the importance

of different words in a sentence，and the word vectors obtained in the neural network training process ignore the

structural information of the Chinese characters.A GRU-ATT-Capsule hybrid model is proposed and combined with the

CW2Vec model to train Chinese word vectors.First，the text data are preprocessed，and the word vector trained by the

traditional word vector method is used as the first input of the model. The Chinese word vectors containing the stroke

features of Chinese characters obtained by the CW2Vec model training are used as the second input to represent the text.

Second，the contextual features of two different inputs are extracted through the Gated Recurrent Unit（GRU），and the

attention mechanism is used to learn the importance of words in the text.The contextual features extracted from the two

different inputs are fused，allowing the capsule network to learn the characteristics of the relationship between the local

and global features of the text for text classification.The experimental results on the Sogou news dataset show that the

GRU-ATT-Capsule hybrid model improves the classification accuracy of the test set by 2.35 and 4.70 percentage points，

respectively，compared with the TextCNN and BiGRU-ATT models，and the dual-channel input hybrid model fused with

stroke features compared with the single-channel input mixture model，the classification accuracy of the test set is

improved by 0.45 percentage points，which proves that the GRU-ATT-Capsule hybrid model can effectively extract more

text features，including Chinese character structure，and improve the text classification effect.
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classification

DOI：10. 19678/j. issn. 1000-3428. 0060560

基金项目：甘肃省自然科学基金（SKLLDJ032016021）。

作者简介：李冉冉（1996—），男，硕士研究生，主研方向为深度学习、自然语言处理；刘大明，副教授、博士；刘 正、常高祥，硕士研究生。

收稿日期：2021-01-12 修回日期：2021-03-09 E⁃mail：921090271@qq.com

·人工智能与模式识别· 文章编号：1000-3428（2022）03-0069-05 文献标志码：A 中图分类号：TP391

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



2022年 3月 15日Computer Engineering 计算机工程

0 概述

文本分类是自然语言处理领域的一项基础任

务，在问答系统、主题分类、信息检索、情感分析、搜

索引擎等方面发挥重要的作用。传统文本分类方法

大部分在向量空间模型的基础上实现，文献［1］提出

一种基于 TF-IDF 的改进文本分类方法，文献［2］提

出使用支持向量机的分类方法，文献［3］提出一种特

征加权的贝叶斯文本分类方法。但是，在使用传统

特征提取方法表示短文本时存在数据稀疏与特征向

量维度过高的问题。

随着深度学习技术的快速发展，越来越多的学

者们将深度学习模型应用到自然语言处理中［4］。文

献［5］通过构建神经网络语言模型训练词向量来获

得文本的分布式特征。但是，其将词视为不可分割

的原子表征，忽略了词的结构信息，这一不足引起了

部分学者的注意，并对利用词的结构信息的方法进

行了研究。文献［6-7］在学习过程中使用部首词典

提取字词特征。文献［8］提出一种使用笔画 n-gram

提取汉字的笔画序列信息的方法，该方法可以训练

得到含有汉字结构信息的词向量。深度学习技术在

文本分类中也得到广泛应用，文献［9］利用卷积神经

网络和预先训练的词向量对输入向量进行初始化，

文献［10］通过使用循环神经网络（Recurrent Neural

Network，RNN）来提取全局特征，文献［11］提出使用

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）和注意

力机制进行文本分类，文献［12］提出胶囊网络并将

其应用在文本分类任务中，减少了卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）在池化操作中

的特征丢失问题。

本文提出一种结合 GRU、注意力机制和胶囊网络

的混合神经网络模型GRU-ATT-Capsule。使用GRU提

取 2种词向量的上下文特征，结合注意力机制对 GRU

提取的特征重新进行权重分配，对文本内容贡献较大

的信息赋予较高的权重，并将重新计算得到的特征进

行融合。利用胶囊网络进行局部特征提取，从而解决

CNN 在池化过程中的特征丢失问题。

1 相关工作

1.1 中文词向量表示方式

传统词向量表示方式主要基于分布式假设，即

上下文相似的词应具有相似的语义［13］。Word2Vec

和 Glove 是 2种具有代表性的词向量训练方式，由于

高效性与有效性得到广泛应用［5，14］。
汉语词向量表示方式的研究在早期多数是参照

英文词向量表示方式：先对中文进行分词，再在基于

英文的方法上进行大规模语料的无监督训练。但

是，该方式忽略了汉字本身的结构信息［15］。因此，汉

语学者们针对用于汉语的词向量进行研究。文

献［16］设计汉字和词向量联合学习模型，该模型利

用汉字层次结构信息改进中文词向量的质量。文

献［7］在学习过程中使用部首词典提取字词特征，实

验结果表明在文本分类以及词相似度上均有所提

升。文献［17］使用卷积自动编码器直接从图像中提

取字符特征，以减少与生词相关的数据稀疏问题，实

验结果显示利用字符结构特征进行增强会取得一定

的效果。文献［8］首先对汉字的笔画特征进行建模，

将词语分解为笔画序列，然后使用笔画 n-gram 进行

特征提取，在文本分类任务上相比于传统方法提升

了 1.9%的准确率。

1.2 基于胶囊网络的文本分类

文献［18］提出胶囊网络，其思想是使用胶囊来

代替 CNN 中的神经元，使模型可以学习对象之间的

姿态信息与空间位置关系。文献［19］提出胶囊间的

动态路由算法与胶囊网络结构，其在 MNIST 数据集

上达到了当时最先进的性能。

胶囊网络与 CNN 的区别在于：1）使用胶囊（向

量）代替神经元（标量）；2）使用动态路由算法进行低

层到高层的参数更新，而不是使用池化操作，从而避

免信息丢失；3）使用压缩函数代替 ReLU 激活函数。

由于高层胶囊是由底层胶囊通过动态路由算法利用

压缩函数计算得出，由多个向量神经元共同决定与

整体的关系，因此使得胶囊网络可以学习到文本的

局部与整体之间的关联信息。

文献［12］使用两个并行的卷积层进行特征提

取，并且其中一个卷积层使用 ELU 激活函数进行激

活，然后将提取的特征按位置对应相乘，输入到胶囊

网络，在精度和训练时间上均取得了较好的效果。

1.3 GRU和注意力机制

文献［9］将 CNN 应用于文本分类，其使用预先

训练的词向量来初始化输入向量，首先在卷积层中

利用多个不同尺度的卷积核进行特征提取，然后采

用池化操作提取主要特征，最后使用 softmax 分类器

进行分类。文献［11］使用门控循环单元学习文本序

列的上下文特征，并结合注意力机制为文本中的特

征学习权重分布，相比基于 LSTM 的方法在准确度

上取得了 2.2% 的提升。文献［20］提出一种结合

CNN、双 向 门 控 循 环 单 元（Bidirectional Gated

Recurrent Unit，BiGRU）和注意力机制的文本分类方

法，其首先使用 CNN 提取局部短语特征，然后使用

BiGRU 学习上下文特征，最后通过增加注意力机制

对隐藏状态进行加权计算以完成特征权重的重新分

配，相比基于 attention-CNN 的方法与基于 attention-

LSTM 的方法在准确率与 F1值上均有所提升。

2 模型设计

本文提出一种 GRU-ATT-Capsule 混合模型用于

文本分类。该模型由文本表示、全局特征提取和胶

囊网络分类等 3个模块组成，结构如图 1所示。

70

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 48卷 第 3期 李冉冉，刘大明，刘 正，等：融合笔画特征的胶囊网络文本分类

2.1 文本表示模块

将文本序列表示为计算机能够处理的形式，表

示方法主要包括离散表示和分布式表示。离散表示

将文本中的每个词用向量表示，向量的维度就是词

表的大小，该方式构建简单，但是不能表示词与词之

间的关系，忽略了词的上下文语义。分布式表示考

虑了词的上下文语义信息并刻画了词与词之间的语

义 相 似 度 ，并 且 维 度 较 低 ，主 要 包 括 Word2Vec、

Glove 等常用的词向量表示。由于汉语的文字系统

与英语为代表的字母语言存在不同，因此为了融合

汉字结构特征，采用双通道输入策略，利用基于文

献［8］的笔画 n-gram 方法来提取每个字对应的笔画

向量，然后使用 Skip-gram 模型进行词向量训练获得

CW2Vec。

假定文本序列包含 n 个词，将其 One-hot 表示为

x i = ( x1 x2 xn ) i Î(0n) 作为输入。首先，利用训

练好的 CW2Vec 模型获取的词向量作为词嵌入层 a

的权重 W p ´ V
1 ，并随机初始化词嵌入层 b 的权重为

W p ´ V
2 ，将输入 x i 分别与输入权重 W 1、W 2 进行运算，

具体过程如式（1）所示：

W i = x iW
p ´ V

k （1）

然后，得到词向量矩阵 W n´V
a =(W 1

1 W
1

2 W 1
i )和

W n ´ V
b = (W 2

1 W
2

2 W 2
i )，并 将 其 作 为 后 续 模 型 的

输入。

2.2 全局特征提取模块

2. 2. 1 GRU
循环神经网络是一种专门用于处理序列数据的

神经网络，通过网络中的循环结构记录数据的历史

信息，即当前隐藏层单元的输出不仅与当前时刻的

输入有关，还依赖上一时刻的输出。RNN 还可以处

理变长序列。本文采用门控循环单元提取文本特

征，它是 LSTM 的一种变体，在结构上与 LSTM 相

似，不同点在于 GRU 简化了 LSTM 的门控结构。

LSTM 网络由输入门、输出门、遗忘门和记忆单元来

实现历史信息的更新和保留。GRU 将 LSTM 中的输

入门和遗忘门合并，称为更新门 z t。此外，重置门为

r t，记忆单元为 h t。更新门控制当前时间步的信息中

保留多少先前时刻的历史信息。重置门决定了当前

时刻的输入与前一时间步的信息之间的依赖程度。

这两个门控向量决定了哪些信息最终能作为 GRU

的输出并被保存，GRU 结构如图 2所示。

GRU 单元在时刻 t 的更新过程如式（2）~式（5）
所示：

r t = σ (W r x t + Ur h t - 1 + br) （2）

z t = σ (W z x t + Uz h t - 1 + bz) （3）

h′t = tanh (W c x t + Uc( r th t - 1 ) + bc ) （4）

h t = z th′t + (1 - z t)h t - 1 （5）

其中：x t 为当前时刻的输入；h t - 1 为前一时刻 GRU 的

输出；h t 为当前时刻 GRU 的输出；σ是 sigmoid 激活

函数；W r、W z、W c、Ur、Uz、Uc 为权重矩阵；br、bz、bc 为

偏置项；表示向量间的点乘运算。

通过文本表示模块，长度为 n 的语句 S 可分别表

示如下：

Sa = ( z 1
1 z

1
2 z 1

i ) z 1
i Î W n ´ V

a

Sb = ( z 2
1 z

2
2 z 2

i ) z 2
i Î W n ´ V

b i Î n

其 中 ：z 1
i、z 2

i 分 别 表 示 语 句 S 中 基 于 CW2Vec 和

Word2Vec的词向量。

将文本表示 Sa、Sb 输入 GRU 中获得上下文特征

图 1 GRU-ATT-Capsule混合模型结构

Fig.1 Structure of GRU-ATT-Capsule hybrid model

图 2 GRU结构

Fig.2 Structure of GRU
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h1
t、h2

t 用于后续的注意力计算。

2. 2. 2 注意力机制

注意力机制是一种权重分配机制，对于重要的

语义信息分配较多的注意力。在文本分类任务中，

句子中不同的词对分类效果的影响是不同的，本文

引入注意力机制识别文本中的重要信息。将 GRU

的隐藏层输出 h t 作为输入，得到：

u i = tanh (W a h t + ba ) （6）

a i = softmax (u i) （7）

v i =∑
i

a i h i （8）

其中：W a 为权重矩阵；ba 为偏置；u i 为 h i 的隐层表示；

权重 a i 为经过 softmax 函数得到的每个词的标准化

权重，然后通过加权计算得到注意力机制的输出

向量 v i。

将 GRU 的输出 h1
t、h2

t 首先使用注意力机制重新

分配词的权重，获得输出向量 v1
i、v2

i ，然后将其相加获

得融合汉字结构特征的上下文特征 v′i 作为胶囊网络

的输入。

2.3 胶囊网络分类模块

CNN 的池化操作会丢失大量的特征信息使得

文本特征大幅减少，其中神经元为标量。在胶囊网

络中使用胶囊（即向量）来代替 CNN 中的标量神经

元。胶囊网络的输入输出向量表示为特定实体类别

的属性，通过使用动态路由算法在训练过程中迭代

调整低层胶囊与高层胶囊的权重 cij，低层胶囊根据

多次迭代后的权重通过压缩函数共同来决定某个高

层胶囊表示，并将通过动态路由得到的所有高层胶

囊进行拼接得到最终的高阶胶囊表示。

卷积胶囊层的输入为融合层的输出 v′i，输出 u′i
作为分类胶囊层的输入。动态路由通过多次迭代路

由来调整耦合系数 cij 确定合适的权重：

cij =
exp ( )bij∑

k

exp ( )bik

（9）

其中：i表示底层；j表示高层。

路由算法利用式（10）中的变换矩阵 W ij 将低层

胶囊 u′i 进行转换用于获得预测向量 û j∣i，通过式（11）
获得来自底层胶囊的预测向量 û j∣i 的加权和 s j。为使

胶囊的模长表示对应类别的分类概率，通过压缩函

数式（12）进行归一化得到高层胶囊 v j。利用式（13）
计算高层胶囊 v j 与底层预测向量 û j∣i 的点积，当低层

预测向量 û j∣i 与输出胶囊 v j 方向趋向一致时，增加对

应的耦合系数 cij。通过多次迭代路由算法对耦合系

数进行调整得到修正后的高层胶囊 vj。

û j∣i = W iju′i （10）

s j =∑
i

c ij û j∣i （11）

v j =
 s j

2

1 +  s j

2
×

s j

 s j

（12）

bij = bij + û j∣i × v i （13）

3 实验与结果分析

3.1 实验环境

为验证 GRU-ATT-Capsule 混合模型在文本分类

中的效果，采用基于 TensorFlow 的 Keras 进行开发，

编程语言为 Python3.6。数据集被随机打乱。服务器

配置如下：CPU 为 Intel Core i5-8500 主频 3.0 GHz，内

存 32 GB，硬盘 1 TB，操作系统为 Ubuntu16.04，GPU

为 GeForce RTX 2080 SUPER。

3.2 实验数据

为评估 GRU-ATT-Capsule 混合模型的有效性，

采用搜狗实验室的中文新闻数据集，该数据集包含

419 715条数据，可被标出类别的共有 14类，去掉 4类
样本数不足的数据，保留其中的 10类作为分类文本

分解。每类数据选择 2 000条文本，训练集、验证集

和测试集的划分比例为 8∶1∶1。数据集分布如表 1
所示。

实验的预处理部分首先将文本数据进行转码，

然后使用 Jieba 分词工具对每条数据进行分词，再加

上对应的标签。

3.3 评价指标与实验设置

实验采用准确率作为评价标准，准确率计算公

式如下：

AAcc =
TTP + TTN

TTP + FFN + FFP + TTN

（14）

其中：TTP 为真正例；TTN 真负例；FFP 为假正例；FFN 为

假负例。

使用搜狗语料 SogouCA 训练 CW2Vec 词向量作

为第 1个通道的词向量。窗口 n 设置为 5，词向量维

度设置为 200，最低词频设为 10，用于过滤词频较低

的词。在训练过程中，使用 Adam 优化器，将学习率

设置为 0.001，并且在每个 epoch 将学习率衰减 0.99
来降低学习率。GRU 单元数量设置为 64。底层胶

囊数量设置为 6，文献［19］使用了 1 152个胶囊进行

图像分类，之所以进行这种操作，是因为该方法生成

表 1 数据集样本类别分布

Table 1 Dataset sample category distribution

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

类别

汽车

财经

IT

健康

旅游

教育

军事

文化

娱乐

体育

总样本数

20 000
20 000
20 000
20 000
20 000
20 000
20 000
20 000
20 000
20 000

训练集样本数

16 000
16 000
16 000
16 000
16 000
16 000
16 000
16 000
16 000
16 000

验证集样本数

2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000

测试集样本数

2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
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的特征图包含的有效信息不足。高层胶囊数量设置

为 10，对应不同类别，胶囊的模长代表所属类别的概

率。为验证 GRU-ATT-Capsule 混合模型的有效性，

将 TextCNN 模型［9］和 BiGRU-ATT 模型［11］作为基线

进行对比分析。

3.4 结果分析

从训练集、验证集和测试集出发比较 TextCNN、

BiGRU-ATT 和 GRU-ATT-Capsule 混合模型的文本

分类效果，实验结果如表 2所示。

3种模型的 epoch 设置为 40，在训练集上的准确

率均达到 98% 以上，其中基于 GRU-ATT-Capsule 混

合模型的文本分类准确率最高，达到 99.63%。在验

证集上的分类准确率均达到 82% 以上，仍是基于

GRU-ATT-Capsule 混合模型的文本分类准确率最

高，达到 89.25%。对于测试集，3种模型在测试集上

的分类准确率明显低于训练集和验证集，但是本文

GRU-ATT-Capsule 混合模型的准确率仍为最高，达

到 87.55%。由此可见，在文本分类任务中，本文提出

的 GRU-ATT-Capsule 混合模型的分类效果要优于

TextCNN 模型和 BiGRU-ATT 模型。

由于卷积神经网络的池化操作会导致特征信息

丢失，因此采用动态路由机制的胶囊网络用于获得

合适的权重，将低层胶囊的特征信息传递到高层胶

囊中，从而更好地捕捉文本序列中的特征信息。为

进一步证明本文融合的笔画特征对文本分类的有效

性，设置模型对比实验进行分类性能验证。将 GRU-

ATT-Capsule混合模型的输入分别设置如下：

1）Single：采用单通道输入，使用随机初始化的

Word2Vec 词向量作为输入，在训练过程中通过模型

的反向传播进行不断调整。

2）Dual：采用双通道输入，一个通道采用包含笔

画特征的 CW2Vec 词向量作为输入，另一个通道采

用随机初始化的 Word2Vec 词向量作为输入，在训练

过程中可以通过模型的反向传播进行不断调整。

2种输入方式下的 GRU-ATT-Capsule 混合模型

分类准确率对比结果如表 3所示。由表 3可知，本文

提出的融合笔画特征的 GRU-ATT-Capsule 混合模型

在验证集和测试集上的分类准确率相比基于单通道

输入的 GRU-ATT-Capsule 混合模型分别提高了 0.15
和 0.45个百分点，由此说明本文所提出的融合笔画

特征的 GRU-ATT-Capsule 混合模型相比基于单通道

输入的 GRU-ATT-Capsule 混合模型能够提取包括汉

字结构在内的更多的文本特征，从而提高文本分类

效果。

4 结束语

本文提出一种融合笔画特征的胶囊网络文本分类

方法。通过 2种不同的词向量来表示文本内容，补充文

本的汉字结构特征。使用GRU模型提取全局文本特征，

在 GRU后引入注意力机制，并利用注意力机制对词的

权重进行调整进一步提取文本序列中的关键信息。融

合 2种表示结果作为胶囊网络的输入，通过胶囊网络解

决了卷积神经网络池化操作的信息丢失问题。实验结

果证明了 GRU-ATT-Capsule混合模型的有效性。后续

将对 GRU-ATT-Capsule混合模型的词向量融合方式进

行改进，进一步提高文本分类准确率。
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表 2 3种神经网络模型的分类准确率对比

Table 2 Comparison of classification accuracy of

three neural network models %

数据集

训练集

验证集

测试集

TextCNN

98.44
86.15
85.20

BiGRU-ATT

99.22
82.55
82.80

GRU-ATT-Capsule

99.63
89.25
87.55

表 3 2种输入方式下的 GRU-ATT-Capsule混合模型

分类准确率对比

Table 3 Comparison of classification accuracy of GRU-ATT-

Capsule hybrid model with two input modes %

数据集

训练集

验证集

测试集

Single

99.67
89.10
87.10

Dual

99.63
89.25
87.55
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