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基于深度学习的文本特征提取研究综述
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摘摇 要:文本特征项的选择是文本挖掘和信息检索的基础和重要内容。 传统的特征提取方法需要手工制作的特征,而手

工设计有效的特征是一个漫长的过程,但针对新的应用深度学习能够快速地从训练数据中获取新的有效特征表示。 作为

一种新的特征提取方法,深度学习在文本挖掘方面取得了一定的成果。 深度学习与传统方法的主要区别在于,深度学习

能自动地从大数据中学习特征而不是采用手工制作的特征,手工制作的特征主要依赖于设计者的先验知识,很难充分利

用大数据;深度学习可以自动地从大数据中学习特征表示,并包括数以万计的参数。 文中概述了用于文本特征提取的常

用方法,并阐述了在文本特征提取及应用中常用的深度学习方法,以及深度学习在特征提取中的应用展望。
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Review of Text Feature Extraction Based on Deep Learning
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Abstract:The selection of text feature items is basic and important in text mining and information retrieval. Traditional feature extraction
methods require hand-made features,and manual design of effective features is a long process. However, for new applications,deep
learning can quickly obtain new and effective feature representation from training data. As a new feature extraction method,deep learning
has made some achievements in text mining. The main difference between deep learning and traditional methods is deep learning can auto鄄
matically learn features from large data rather than using hand-made features. Hand-made features mainly rely on designer ' s prior
knowledge,which is difficult to fully use large data. Deep learning can automatically learn feature representation from large data and
include tens of thousands of parameters. We summarize the common methods of text feature extraction and expound the deep learning
methods commonly used in text feature extraction and application,as well as the application prospect of depth learning in feature extraction.
Key words:deep learning;feature extraction;text characteristic;natural language processing;text mining

0摇 引摇 言
机器学习是人工智能的一个分支,在许多情况下

几乎成了人工智能的代名词。 机器学习系统用于识别

图像中的对象,将语音转换成文本,匹配用户感兴趣的

新闻、文章或产品,并选择相关的搜索结果[1]。 这些应

用程序越来越多地使用了一种叫做深度学习的技术,
而传统的机器学习技术在以原始的形式处理自然数据

的能力上受到了限制[1-2]。
几十年来,构建一种模式识别或机器学习系统需

要周密的工程和相当大的专业领域知识。 设计一种特

征提取方法,将原始数据(如图像的像素值)转化到一

个合适的内部特征向量或表现形式。 学习子系统往往

是一个分类器,可以检测或辨别输入模式分类[1];表示

学习是一组方法,它允许机器对原始数据进行反馈,并
自动发现用于检测或分类需求的表示[1]。 深度学习方

法是通过组合简单而非线性的模块而获得的有着多层

次表现的表示学习方法,每个模块从一个层次(从原

始输入)转换到一个更高、更抽象的层次表示,由于有

足够的这种变换故可以学习到相对复杂的函数[1-2]。
文本特征提取是一个从文本信息提取到展现文本
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信息的过程,是进行大量文本处理的基础[3-4]。 在特

征提取过程中,将删除不相关或多余的特征。 特征提

取作为学习算法的一种数据预处理方法,能更好地提

高学习算法的精度并节省时间。 常用的文本特征提取

方法有过滤、融合、映射和聚类等。 深度学习的关键在

于这些特征层是不需要人设计的,而是使用通用学习

程序从数据中学习[1]。 深度学习只需要很少的手工

量,因此可以很容易地利用现有计算和数据量的增

加[1]。 深度学习善于识别非结构化数据的模型和大多

数熟悉的媒体,如图像、声音、视频、文本等。 目前,深
度学习的特征表示包括自编码、限制 Boltzmann 模型、
深度信念网络、卷积神经网络和递归神经网络等。

1摇 文本特征提取方法
文本特征提取在文本分类中起着重要的作用,能

直接影响文本分类的准确率[3-5]。 它是基于向量空间

模型(VSM),其中文本被看作是 n 维空间中的一个

点,点的每个维度的数据代表文本的一个数字化特征。
文本特征通常使用关键字集,它是指在一组预定义关

键词的基础上,用一定的方法计算文本中词的权重,然
后形成一个数字向量,即文本的特征向量。 现有的文

本特征提取方法包括过滤、融合、映射和聚类方法等。
1. 1摇 过滤方法

过滤速度快,特别适用于大规模文本特征提取,过
滤文本特征提取主要有词频、信息增益和互信息法等。
1. 1. 1摇 词摇 频

词频是指一个词出现在文本中的次数。 通过词频

特征选择,即删除频率小于某一阈值的词,以减少特征

空间的维数。 这种方法基于这样一个假设:小频率的

单词对过滤的影响很小[3,6-7],而在信息检索的研究

中,人们认为有时频率较低的词可能会包含更多的信

息。 因此,在特征选择过程中,仅仅基于词频来删除大

量的词汇是不合适的。
1. 1. 2摇 互信息

用于计算两个对象相互度量的互信息法(互信

息,MI) [8-9]是计算语言学模型分析中常用的方法,用
于测量在过滤中从特征到主题的区别。 互信息的定义

类似于交叉熵。 对于互信息理论进行特征提取是基于

如下假设:在某一类中有较大词频的单词但在其他类

中词频较小,且类具有较大的互信息。 通常互信息被

用作特征词和类之间的度量,如果特征词属于类,则它

们拥有最大数量的互信息。 由于该方法不需要对特征

词与类之间的关系进行任何假设,因此非常适合于文

本分类和类特征的注册[9]。
1. 1. 3摇 信息增益

IG(信息增益)是机器学习的常用方法。 在过滤

中,它被用来衡量一个已知特征是否出现在某个相关

主题的文本中,以及该主题的预测信息有多少。 信息

增益是一种基于熵的评价方法,涉及到大量的数学理

论和复杂的熵理论公式。 它定义为某个特征项能够为

整个分类提供的信息量,不考虑特征的熵而是特征熵

的差值[10]。 根据训练数据计算每个特征项的信息增

益,并删除基于信息增益的小信息项,其余部分按信息

增益降序排列。
1. 1. 4摇 应摇 用

文献[11]中提出一种基于特征聚类算法的无监

督特征提取方法,它对利用互信息最大化(MIM)方法

寻找合适的聚类特征变换进行了研究。 UCI 数据集的

实验表明,该方法在分类精度方面优于传统的无监督

方法 PCA(主成分分析)和 CA(独立分量分析);文献

[12]中,针对传统词频索引逆文档频率提取算法(TF-
IDF)效率低、准确性差的问题,提出了一种基于词频

统计的文本关键词提取方法。 实验结果表明,在关键

词提取的查准率、查全率等指标方面,基于词频统计的

TF-IDF 算法均优于传统的 TF-IDF 算法,且能有效降

低关键词提取的运行时间;在参考文献[13]中,提出

一种特征选择的组合方法,该方法将基于相关的滤波

器应用于整个特征集以寻找相关的特征,然后在这些

特征上应用包装器,以找到指定预测器的最佳特征

子集。
1. 2摇 融合方法

融合需要特定分类器的集成,在指数增长区间内

进行搜索,这种方法时间复杂度高,因此不适用于大规

模的文本特征提取。 加权法是一种特殊的融合方法,
在[0,1]以内的每个特征权重都将进行训练并进行调

整。 线性分类器集成的加权方法是高效的,KNN 算法

是一种基于实例的学习方法[14]。
1. 2. 1摇 加权 KNN(k 最近邻)

Han[15]提出了一种结合 KNN 分类器的加权特征

提取方法,该方法能将每个连续累积值进行分类并具

有良好的分类效果。 KNN 方法作为一种基于统计模

式识别的无参数文本分类方法,能得到较高的分类准

确率和查全率[14-15]。
1. 2. 2摇 中心向量加权法

Shankar 提出加权中心向量分类法,先定义一种具

有区分能力的特征方法,然后利用这种能力有权区分

新的中心向量,算法需要多重加权直到分类能力下降。
1. 3摇 映射方法

映射广泛应用于文本分类并取得了良好的效果,
它通常用于 LSI(潜在语义索引)和 PCA 中。
1. 3. 1摇 潜在语义分析

LSA(或 LSI)是一种新型信息检索代数模型,是

·26·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 29 卷



用于知识获取和演示的计算理论或方法,采用统计计

算的方法对大量文本集进行分析,提取词间潜在的语

义结构,利用这种潜在的结构来表示词和文本,从而通

过简化文本向量消除词之间的相关性并减少维数[10]。
潜在语义分析的基本概念是将高维 VSM 中的文

本映射到低维潜在语义空间,这种映射是通过项目或

文档矩阵的 SVD(奇异值分解)来实现的[14]。
LSA 的应用:信息过滤、文档索引、视频检索、文

本分类与聚类、图像检索、信息提取等。
1. 3. 2摇 最小二乘映射方法

Jeno 对基于中心向量和最小二乘法的高维数据

约简做了研究,他认为由于聚类中心向量反映了原始

数据的结构而 SVD 不考虑这些结构,所以降维比 SVD
更具有优势。
1. 3. 3摇 应摇 用

文献[16]中提出了一种新的滤波器,这种滤波器

基于盖然论的概率特征选择方法,即 DFS(基于特征

选择)文本分类方法。 实验对不同的数据集、分类算

法和成功措施进行了比较,结果表明 DFS 在分类精度、
降维率和处理时间方面提供了有竞争力的性能[16]。
1. 4摇 聚类方法

聚类法考虑到文本特征的本质相似性,主要是对

文本特征进行聚类,然后使用每个类的中心来替换该

类的特性。 该方法压缩比很低并且分类精度基本保持

不变,但是复杂度较高。
1. 4. 1摇 CHI(卡方)聚类法

通过每个特征词对每个类(每个特征词得到对每

个类的 CHI 值)贡献的计算,CHI 聚类法聚类文本特

征词对分类的相同贡献,使它们的共同分类模型取代

了传统算法中每个单词对应一维的模式。
1. 4. 2摇 概念索引

在文本分类中,概念索引(CI)是一种简单有效的

降维方法。 通过将每个类的中心作为基向量结构的子

空间(CI 子空间),然后将每个文本向量映射到这个子

空间,得到文本向量到子空间的表示。 训练集所包含

的分类量正是 CI 子空间的维数,通常小于文本向量空

间的维数,从而实现向量空间的降维。
1. 4. 3摇 应摇 用

文献[17]对利用遗传算法和模糊聚类技术将大

特征空间与有效数字相结合的两种方法进行了描述,
最后利用自适应神经模糊技术实现了模式的分类。 整

个工作的目的是实现对人脑肿瘤病变分类的识别,即
CT 和 MR 图像所确定的占位性病变。

2摇 深度学习方式
深度学习是在 2006 年由 Hinton 等提出的一类无

监督学习,它的概念来源于人工神经网络的研究。 深

度学习结合底层特征形成更抽象、更高层次的属性表

征或特征,深层次地发现数据的分布特征表示[2]。
深度学习与表面学习相反,现在很多学习方法都

是表面结构算法,而且它们都存在一定的局限,如在有

限样本的情况下复杂功能性具有局限,对复杂分类问

题的泛化能力受到一定的限制[18]。 深度学习和传统

的模式识别方法间的主要区别是深度学习能够自动地

从大数据中学习特征,而不是采用手工制作的特征[2]。
在计算机视觉发展史上,五年到十年才能出现一个被

广泛认可的优良特性,但是针对新的应用,深度学习能

够快速从训练数据中获取新的有效特征表示。
深度学习技术应用在普通的 NLP(自然语言处

理)任务中,如语义分析、信息检索、语义角色标注、情
感分析、问答、机器翻译、文本分类、文本生成,以及信

息提取。 卷积神经网络和递归神经网络是常用的两种

模型。 接下来介绍文本特征提取的几种深度学习方法

及其应用、改进方法和步骤。
2. 1摇 自编码

自编码是一种前馈网络,可以学习数据的压缩分

布式表示,通常以降维或流形学习为目标。 自编码的

隐藏层通常具有比输入层和输出层更紧凑的表示,它
的单元比输入层或输出层要少。 输入和输出层通常具

有相同的设置,允许自编码进行无监督训练,即在输入

端输入相同的数据,然后与输出层的数据进行比较。
训练过程与传统的反向传播神经网络相同,唯一的区

别在于通过输出与数据本身的比较来计算误差[2]。
堆叠的自编码是编码的深度对应,可以简单的通

过堆积层建立。 对于每一层,它的输入是前层的学习

表示,可以学习到比现有学习更为紧凑的表示。 文献

[2]中针对短文本的特点,提出了特征提取和基于深

度噪声的自编码聚类算法。 该算法利用深度学习网络

将高维、稀疏短文本的空间矢量转换为新的、低维的、
实质性的特征空间。 实验表明,将提取的文本特征应

用于短文本聚类,显著提高了聚类效果。 文献[2]中

提出使用深度学习的稀疏编码自动提取文本特征,并
结合深度信念网络形成 SD(标准差)算法的文本分

类。 实验表明,在训练集较少的情况下,SD 算法的分

类性能比传统的支持向量机低,但在处理高维数据时,
SD 算法比 SVM 算法具有更高的准确率和召回率;
2. 2摇 受限玻尔兹曼机

RBM(受限玻尔兹曼机)于 1986 年由 Smolensky
提出,是玻尔兹曼机的可见单元之间或隐藏单元之间

没有连接的受限版本[2]。 该网络由可见单元(可见向

量即数据样本)和一些隐藏单元(相应隐藏的向量)组
成。 有形载体和隐向量为二进制向量,即它们取{0,
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1}之间的数值。 整个系统是一个双向图,边缘只存在

于可见单位和隐藏单元之间,可见单元之间和隐藏单

元之间没有边缘连接(如图 1 所示)。

图 1摇 RBM
图 1 中,存在隐藏单元之间(阴影节点)没有连接

而可见单元也没有连接 ( 无阴影节点) 的限制,
Boltzmann 机变成一个 RBM。 现在的模型是一个双向

图。 培训过程自动要求重复以下三个步骤:
(1)在正向传递过程中,每个输入与单个权重和

偏置相结合,并将结果发送到隐藏层;
(2)在逆向过程中,每个激活与单个重量和偏置

相结合,结果被传送到可见层进行重建;
(3)在可见层,利用 KL 散度对重建和初始输入进

行比较,以决定结果质量。
使用不同的权重和偏差重复上述步骤,直到重建

和输入尽可能接近为止。
2. 3摇 深度信念网络

DBN(深度信念网络)是由 Hinton 等于 2006 年提

出,他表明 RBMS 可以以贪婪的方式堆放和训练[2]。
DBN 在网络结构方面都可以看作是一个堆栈,隐藏层

中可见的受限玻尔兹曼机是该层上的一层。
经典 DBN 的网络结构是由一些 RBM 层和一层

BP 构成的深度神经网络。 图 2 是三层 RBM 网络构成

的 DBN 网络结构。 DBN 的训练过程包括两步:第一

步是分层预训练,第二步是 ne 调谐。

图 2摇 DBN 网络结构

DBN 模型的训练过程主要分为两个步骤:
(1)分别单独在没有监督下训练 RBM 网络各层,

并且确保作为特征向量被映射到不同的特征空间,特

征信息尽可能保留。
(2)在 DBN 的最后一层建立 BP 网络,将受限玻

尔兹曼机的输出特征向量作为输入特征向量,并且在

监督下训练实体关系分类器。 每一层的 RBM 网络仅

能确保自己层的量到该层的特征向量,而不是对整个

DBN 的特征向量进行优化。 因此,反向传播网络传播

自上而下的信息到每一层的 RBM,并微调整个 DBN
网络。 RBM 网络训练模型的过程可以看作是一个深

度的 BP 神经网络权值初始化的过程,能使 DBN 克服

深度 BP 网络权重参数初始化导致的局部最优和长训

练时间的缺点。
步骤(1)称为在深度学习术语中的预训练,步骤

(2)称为微调。 任何基于特定应用域的分类器在 BP
网络下都可以应用于有监督学习的层。
2. 4摇 卷积神经网络

卷积神经网络( convolution neural network,CNN)
是近年来发展起来的一种高效识别方法。 CNN 网是

一个多层神经网络,每一层都是由多个二维的表面组

成,每个面是由多个独立的神经元组成。 CNN 是人工

神经网络的一种,具有较强的适应性,善于挖掘数据的

局部特征。 网络结构的权重使其更类似于生物神经网

络,降低了网络模型的复杂度,减少了权值的数量,使
CNN 在模式识别的各个领域得到了应用,取得了很好

的效果。 CNN 结合本地感知区域,在时间或空间上降

低采样来充分利用数据本身包含的诸如区特征之类的

特征,并优化网络结构,保证一定程度的位移不变性。
通过多年的研究,对神经网络的应用越来越多,如人脸

检测、文件分析、语音检测、车牌识别等。 2006 年,
Kussul 提出将神经网络的置换编码技术应用于人脸识

别、手写体数字识别和小目标识别技术中,这些技术通

过分类系统的一些特殊性能来完成;2012 年,研究人

员将视频数据中的连续帧作为神经网络输入数据的卷

积,以便在时间维度上引入数据,从而识别人体运动。
2. 5摇 递归神经网络

RNN 用来处理时序数据,在传统神经网络模型

中,它从输入层到隐藏层再到输出层,这些层是完全连

接的,并且每个层的节点之间没有连接。 对于涉及顺

序输入的任务,比如演讲和语言往往会更好地使用

它[2](见图 3)。 RNNs 一次一个元素地处理输入序列,
在隐藏的单元中保持一个状态向量,隐含地包含关于

序列所有过去元素的历史信息。 当考虑隐藏单元在不

同离散时间步长上的输出时,就好像它们是深度网络

中不同神经元的输出,从而知道如何运用反向传播算

法来训练网络[2]。
人工神经元(例如,时间 t 中的值 s t 在节点 s 下分

组的隐藏单元)在以前的时间步长中从其他神经元获

·46·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 29 卷



O

V

X

S

Ot-1

W

U

W
V V V

UUU
WWW

Ot Ot+1

St-1 St St+1

Xt-1 Xt
Xt+1

Unfold

图 3摇 递归神经网络及其正向计算中计算时间的展开

得输入(这是用黑色方块表示的,表示在一个时间步

长上的延迟)。 这样,一个递归神经网络就可以将输

入序列与 X t 元素映射成一个带 Ot 元素的输出序列,其
中每个元素 Ot 依赖于所有以前的 X t ' (对于 t ' < t ) [2]。
每个时间步长使用相同的参数(矩阵 U,V,W )。 反向

传播算法(图 1)可以直接应用于展开网络的计算图,
计算所有状态 S t 和所有参数的总误差(例如生成正确

的输出序列的日志概率)的导数[2]。

3摇 结束语
文本特征项的选择是文本挖掘和信息检索的基础

和重要内容。 特征提取是指根据一定的特征提取指

标,从测试集的初始特征集提取相关的原始特征子集,
删除不相关或多余的特征,从而降低特征向量空间维

度。 特征提取作为学习算法的一种数据预处理方法,
能更好地提高学习算法的精度,缩短学习时间。 与其

他机器学习方法相比,深度学习能从特征中检测复杂

的相互作用,从几乎未处理的原始数据中学习低级特

征,挖掘不易被检测到的特征,处理高基数的类成员和

处理未开发的数据。 与几个深度学习的模型相比,递
归神经网络已广泛应用于自然语言处理,但是 RNN 很

少用于文本特征提取,其根本原因是它主要以时间序

列为目标。 此外,由 Ian J. Goodfellow 于 2014 提出的

生成对抗性的网络模型,短短两年时间在深度学习生

成模型领域取得了显著成果。 文中提出了一种新的可

用于估计和生成对抗过程模型的框架,并将其作为无

监督学习的一种突破。 现在它主要用于生成自然图

像,但在文本特征提取方面没有取得重大进展。
深度学习中存在一些瓶颈,如监督感知和强化学

习都需要大量的数据支持。 此外,在推进计划方面表

现很差,不稳定的数据质量导致的不可靠、不准确和不

公平的问题仍需要改进。 由于文本特征提取的固有特

性,每种方法都有其优缺点。 如果可能的话,可以应用

多种提取方法来提取相同的特征。
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