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基于 ERNIE-RCNN 模型的中文短文本分类
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摘摇 要:由于中文短文本存在特征词少、规范性差、数据规模量大等难点,ERNIE 预训练模型占用内存大,进行短文本分类

时会造成向量空间稀疏、文本预训练不准确、时间复杂度高等问题。 针对以上短文本分类存在的问题,提出基于 ERNIE-
RCNN 模型的中文短文本分类。 模型运用 ERNIE 模型作为词向量,对实体和词语义单元掩码,后连接 Transformer 的编码

层,对 ERNIE 层输出的词嵌入向量进行编码,优化模型过拟合问题,增强泛化能力,RCNN 模型对 ERNIE 输入的词向量进

行特征提取,卷积层利用大小不同的卷积核提取大小不同的特征值,池化层进行映射处理,最后通过 softmax 进行分类。 将

该模型与七种深度学习文本分类模型在中文新闻数据集上进行训练实验,得到了模型在准确率、精准率、召回率、F1 值、迭
代次数、运行时间上的对比结果,表明 ERNIE-RCNN 模型能够很好地提取文本中的特征信息,减少了训练时间,有效解决

了中文短文本分类的难点,具有很好的分类效果。
关键词:中文短文本分类;ERNIE 模型;ERNIE-RCNN 模型;词向量;特征提取;深度学习

中图分类号:TP391摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2022)06-0028-06
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2022. 06. 005

Chinese Short Text Classification Based on ERNIE-RCNN Model

WANG Hao-chang,SUN Ming-ze
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:Due to the difficulties in short Chinese texts such as fewer feature words,poor standardization and large data size,the ERNIE

pre-training model occupies a large amount of memory,which causes problems such as sparse vector space,inaccurate text pre-training

and high time complexity when classifying short texts. In response to the above short text classification problems,we propose a Chinese

short text classification based on the ERNIE-RCNN model. The model uses the ERNIE model as a word vector,masks entities and word

sense units,and then connects to the encoding layer of Transformer and outputs to the ERNIE layer. The word embedding vector is

encoded to optimize the model over-fitting problem and enhance the generalization ability. The RCNN model performs feature extraction

on the word vector input by ERNIE. The convolution layer uses convolution kernels of different sizes to extract feature values of different

sizes. The pooling layer is mapped and finally classified by softmax. The proposed model is trained on the Chinese news data set with

seven deep learning text classification models,and the comparison results of accuracy,precision,recall,F1 value,number of iterations and

running time are obtained. It is showed that ERNIE-RCNN can extract the feature information in the text well,reduce the training time,

effectively solve the difficulties in the classification of Chinese short texts with excellent classification effect.
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0摇 引摇 言
文本分类 ( text classification) 是自然语言处理

(natural language processing,NLP)学科的一门重要研

究方向,而短文本分类则是文本分类的一个重要分支。
随着自然语言处理技术研究的不断深入,文本分类算

法研究也获得了巨大突破[1]。 文本分类由最初依靠人

工进行规则提取方式,转向基于机器学习的自动分类

方式,通过机器学习方法提取文本分类规则进行自动

分类,将机器学习算法应用到文本分类领域[2]。
文本分类过程一般包括:文本预处理、特征提取、

模型选择、损失函数计算、测试评估[3]。 文本分类方法

经过长期的研究在很多场景下已经得到了应用,但是

短文本分类研究起步比较晚,且一直没有什么通用的、
效果良好的方法。 短文文本分类一般存在两个问题,
其一是短文本提供的词语少,提供的有效信息有限;其
二是根据分词结果构建的词频或者特征矩阵稀疏,大
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多数算法重点放在处理稀疏矩阵,效果都不好。 因此

短文本分类重心放在特征处理和分类算法环节上,就
需要加深对深度学习模型的研究。

深度学习模型在文本分类上表现出了相对较好的

分类效果,得益于模型在复杂特征提取和文本表示方

面有 着 更 强 大 的 能 力[4]。 例 如, 快 速 文 本 分 类

FastText[5]模型,具有模型结构简单、训练速度快的特

点,能够处理样本数量大、类别标签多的任务,文本分

类任务中将整篇文档的词叠加得到文档向量。 卷积神

经网络( convolutional neural network,CNN)文本分类

模型 TextCNN[6],简化了卷积层,具有参数数目少、计
算量 少、 训 练 速 度 快 等 优 势。 在 循 环 神 经 网 络

( recurrent neural network,RNN[7])和 CNN 基础上,Lai
S[8] 等 提 出 了 一 种 循 环 卷 积 神 经 网 络 ( recurrent
convolutional neural network,RCNN)分类方法,汲取了

RNN 和 CNN 共同的优势,具有训练时间更短、训练速

度更快、处理样本更多等优势,采用双向循环结构,能
最大程度捕捉下文信息,极大提高了分类的准确率,分
类效果更明显。

近年来,随着深度学习的发展,使得预训练语言模

型受到广泛关注,预训练模型是利用训练好的词向量

初始化网络文本表征问题。 当前最好的预训练模型有

Bert[9]、ERNIE[10]模型。 李可悦等[11] 提出基于 BERT
的社交电商文本分类算法,采用 BERT 预训练语言模

型,完成社交电商文本句子层面的特征向量表示,有针

对性地将获取特征向量输入分类器进行分类,能够高

效准确地判断文本所描述商品的类别。 邢照野等[12]

提出基于改进 ERNIE 模型的中文文本分类,通过利用

知识增强的语义表示预训练模型生成基于上下文信息

的词向量,有效提高了中文文本分类性能。
伴随文本分类技术的成熟,对于短文本分类技术

的需求日益突显,一些研究者陆续开始着重短文本分

类技术研究。 王玉燕等[13]针对短文本存在篇幅短、特
征稀疏、主题多变等问题,提出基于深度学习的短文本

分类技术,采用 CNN 和 RNN 系列模型,结合场景需

要,应用到文本分类方案中,通过实验验证,各个模型

都表现出了更好的性能。 吕飞亚等[14] 针对短文本分

类中存在特征表示高维稀疏、语义分布不明显、上下文

语意联系不强等问题,会对信息抽取造成困扰,提出了

基于 BiLSTM 与 Bert 的 短 文 本 分 类 方 法, 其 中

BiLSTM 层获取更多上下文不同距离的语义信息,注
意力机制层对经过的编码数据进行转变加权提升序列

的学习任务。
段丹丹等[15]针对短文本分类算法存在的特征稀

疏、用词不规范和数据海量问题,提出一种基于

Transformer 的双向编码器表示 BERT 的中文短文本

分类算法,使用 BERT 预训练语言模型对短文本进行

句子层面的特征向量表示,将获得的特征向量输入到

Softmax 回归模型进行训练分类。 齐佳琪等[16]针对短

文本分类中存在的长度短、数据海量、文本噪音大等问

题,提出了 ERNIE 词向量与深金字塔卷积神经网络模

型的短文本分类研究,运用 ERNIE 实体掩码方式捕获

词汇和语义信息,使用卷积神经网络进行特征提取,取
得了很好的分类效果。

根据以上研究,该文针对短文本存在的特征词少、
规范性少、数据规模量大的难点,提出将 ERNIE 预训

练模型与 RCNN 模型进行融合的短文本分类方法。
该模型以 ERNIE 作为词向量,对实体和词语义单元掩

码,后连接 Transformer[17] 的 Encoder 层,对 ERNIE 层

输出词嵌入向量进行编码,优化模型过拟合问题,增强

泛化能力,RCNN 模型对 ERNIE 输入的词向量进行特

征提取,卷积层利用大小不同的卷积核提取大小不同

的特征值,池化层进行映射处理,最后通过 softmax 进

行分类,提高了中文短文本分类性能。

1摇 基于 ERNIE-RCNN 模型的中文短文本

分类
1. 1摇 ERNIE 模型

ERNIE 模型是一种基于知识增强策略的持续学

习语义理解模型,通过不断吸收大量文本数据里的结

构、语义、词汇等知识,实现模型效果不断进化。 与

BERT 相比,ERNIE 也是由微调和预训练两部分组成,
不同的是其预训练过程利用了更丰富的语义知识和语

义任务,在多个 NLP 任务上效果显著。 ERNIE 模型结

构是经过多层、双向 Transformer 编码和 ERNIE 词向量

构成,如图 1 所示。

T1 T2 TN

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

E1 E2 EN

ERNIE

图 1摇 ERNIE 模型

由图 1 模型看出, E1,E2,…,EN 表示文本输入,经
过 Transformer 编码后,输出 ERNIE 词向量。 在整个预

训练过程中,ERNIE 使用的数据是对整个词语进行屏

蔽,从而学习到词与实体表达。
1. 1. 1摇 ERNIE 结构详解

ERNIE 结构是由 12 个 Encoder 组成,从输入上看
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第一个输入是一个特殊的 CLS,CLS 表示的是分类任

务。 底层是单词输入,其中共有 768 个隐藏单位,对输

入的单词通过 Mask 机制进行中文实体掩码,然后把结

果传输到下一个 Encoder 层,最后输出结果。
1. 1. 2摇 ERNIE Encoder 模型结构

ERNIE Encoder 基本上是 Transformer 的 Encoder
部分,并且 Encoder 在结构上全部是一样的,但并不共

享权重。 ERNIE Encoder 结构如图 2 所示。

图 2摇 ERNIE Encoder 结构

由图 2 可以看出,最下层输入的是 embedding 的

向量,然后经过一个位置信息的嵌入,输出到多头自注

意力机制层,进行多头自注意力计算。 接下来 ERNIE
Encoder 的输出会经过一层 Add&Norm 层,Add 表示对

来自多头自注意力机制层的输入和输出进行残差连

接,Norm 表示对输入和输出进行归一化处理,归一化

处理后的结果会传入前馈神经网络层。 然后再经过一

层 Add&Norm 层,通过同样的处理后会输出归一化的

词向量列表。
1. 2摇 构建 RCNN 模型

RCNN 是卷积神经网络用于目标检测的模型,其
中 CNN 具有良好的特征提取和分类回归性能。 算法

步骤如下:(1)候选区域选择;(2)CNN 特征提取;(3)
分类与边界回归。 RCNN 模型如图 3 所示。
1. 2. 1摇 候选区域选择

候选区域选择是一种传统的区域提取方法,方法

用的是选择性搜索(selective search,SS[18] )方法,SS 用

来查看现有的小区域,合并两个最有可能的区域,然后

重复操作,最后输出候选区域。 候选区域一般为 1k ~
2k 左右,可理解为将信息划分为 1k ~ 2k 个网格,之后

再对网络进行特征提取或卷积操作。
1. 2. 2摇 CNN 特征提取

CNN 特征提取可以再次提取文本中的关键信息

及深层结构信息,且 CNN 可以并行运行,能够加快训

练速度。 如图 3 所示,CNN 由若干个卷积层、池化层、
全连接层组成。 卷积层会将 Encoder 层输出的向量提

取出不同长度词语的信息和结构信息。 如输入一个句

子,卷积层首先会对这个句子进行切分,假设 C1 ~ Cn

为 1 到 n 个单词,对每个单词进行词嵌入,可以得到

X1 ~ Xn 词向量。 假设词向量共 d 维,将 X1 ~ Xn 词向

量拼接( X1,X2,…,Xn ),那么对于这个句子便可以得

到 n 行 d 列的矩阵 X 。

7*5

3 2 3 4

2

Softmax

2

图 3摇 RCNN 模型

摇 摇 文本生成的词向量通过拼接构建成的句子向量是

二维向量,因此卷积过程可由如下公式表示:
s( i,j) = (X,W)( i,j) =

移
m
移

n
X( i - m,j - n)W(m,n)

式中, X 为卷积核,W 为被卷积矩阵, m 为对应矩阵的

词向量行数, n 为矩阵的维数, i 和 j 为映射后的行和

列, s( i,j) 为卷积和 W 对应的输出矩阵的对应位置元

素的值。
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池化层会对卷积层获得的特征值进行特征映射处

理,由于不同尺寸的卷积核得到的特征值大小是不一

样的,因此池化层会对每个特征图使用池化函数,使得

它们的维度相同,最常用的就是最大池化层,提取出特

征图句子的最大值,这样卷积核得到的特征就是一个

值,然后对所有的卷积核使用最大池化层,最后经过全

连接层把所有卷积核连接起来,就可以得到最终的特

征向量。 为了防止过拟合,全连接层还引入了 drop out
机制。
1. 2. 3摇 分类与边界回归

分类与边界回归共有两个子步骤:第一个是对前

一步的输出向量进行分类;第二个是通过边界回归框

回归获得精确的区域的信息。 目的是准确定位和合并

完成分类的预期目标,并避免多重检测。
1. 3摇 ERNIE-RCNN 模型建立的具体步骤

步骤 1:对输入的数据集进行预处理,得到输入文

本,记为 E = (E1,E2,…,E i,…,En) ,其中 E i( i = 1,2,
…,n) 表示文本的第 i 个字。

步骤 2:将每个 E i 输入到 ERNIE 预训练层,进行

Mask 掩码,然后经过 Transformer 编码器编码后,将文

本 E 进行序列特征化,输出文本 W i = (W1i,W2i,…,
Wni) ,其中 Wni 表示文本中第 i 句中的第 n 个词的词向

量,将 W1 ~ Wn 词向量拼接( W1,W2,…,Wn ),得到矩

阵 W ,即 ERNIE 词向量。
步骤 3:将 ERNIE 词向量输入到 RCNN 模型,

RCNN 模型经过再次特征提取,将 ERNIE 输入的词向

量 W 经过卷积层操作,输出 X i = (X1i,X2i,…,Xni) ,将
X1 ~ Xn 词向量拼接( X1,X2,…,Xn )得到的矩阵 X ,
然后经过池化层映射处理,得到统一的特征值,经过全

连接层连接和 softmax 回归,生成新的特征向量,最后

输出。 ERNIE-RCNN 模型如图 4 所示。

CNNRERNIE

Trans
forme
r

E1

E2

EN

Mask

T1
T2
Ti
TN

(~2 K)
ERNIE

图 4摇 ERNIE-RCNN 模型

2摇 实验及结果分析
2. 1摇 实验数据集

实验选用的是 THUCNews 中文新闻数据集[19],
THUCNews 是根据新浪新闻 RSS 订阅频道 05 到 11 年

间的历史数据筛选过滤生成,包括 74 万篇新闻文档,
均为 UTF-8 纯文本格式。 从 THUCNews 中抽取了 20
万条新闻标题,其中 18 万条作为训练集,1 万条作为

测试集,1 万条作为验证集,文本长度在 20 到 30 之

间。 一共 10 个类别,分别为财经、家居、房产、教育、科
技、时尚、时政、体育、游戏、军事,每个类别数据共 2 万

条,数据分类均衡。
2. 2摇 实验环境

实验采用的硬件 GPU 为 NVIDIA-SMI,内存容量

为 8 G,CPU 为 Intel ( R) Core ( TM) i7 - 9700KCPU @
3郾 60 GHz,Python 版本为 3. 7. 7。
2. 3摇 评价指标

实验用了文本分类中常用的评价指标:精确率、召

回率、F1 值,计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP

Recall = TP
TP + FN

F1 = 2PR
P + R

式中,TP 为实际值和预测值均为正值时数据的数量,
FP 为实际值为负值、预测值为正值时的数据数量,FN
为实际值为正值、预测值为负值时数据的数量, P为精

确率, R 为召回率。
2. 4摇 实验结果

为对比模型分类性能,选择 TextRNN、Transformer、
TextCNN、TextRCNN、Bert、ERNIE、Bert-RCNN[20]7 种模

型与 ERNIE-RCNN 模型进行三组对比实验,为进一步

比较模型的性能,查阅了两篇使用同样数据集文章,进
行一组简单对比。

对比 1:从图 5 可以看出,ERNIE-RCNN 模型准确

率最高,说明分类效果最好。 其中相对 ERNIE 和 Bert
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- RCNN 差 别 不 大, 但 相 对 TextRNN、 Transformer、
TextCNN、TextRCNN 模型,分类效果有明显差别。

图 5摇 模型准确率的变化

对比 2:从表 1 可以看出,ERNIE-RCNN 模型在精

准率、召回率、F1 值这三个指标上均优于其他模型,其
中在精确率上,比 TextRNN、Transformer、TextCNN、Tex鄄
tRCNN、Bert、ENRIE、Bert - RCNN 分别提高了 4. 23、
4郾 11、3. 74、3. 39、1. 09、0. 65、0. 78 个百分点。 TextRC鄄
NN、Transformer、TextCNN、TextRCNN模型分类结果差

距不大,说明 embedding 部分没有很好地提取文本特

征,下游模型的变化对分类结果影响不大,而对于

Transformer 模型分类也并不理想,说明 embedding 后的

下游模型是决定分类结果的重要部分。
对比 3:从表 2 可以看到,ERNIE-RCNN 模型比

Bert、 ENRIE、 Bert - RCNN 模型训练时间更短一些,
ERNIE-RCNN 模型随着数据的增加,模型训练效果时

间成本更低。
表 1摇 不同模型的测试结果

模型 精确率 / % 召回率 / % F1 值

TextRNN 90. 73 90. 73 0. 907

Transformer 90. 85 90. 79 0. 907 9

TextCNN 91. 22 91. 20 0. 912

TextRCNN 91. 57 91. 52 0. 915 2

Bert 93. 87 93. 87 0. 938 6

ERNIE 94. 31 94. 27 0. 942 7

Bert-RCNN 94. 18 94. 15 0. 941 6

ERNIE-RCNN 94. 96 94. 95 0. 949 2

表 2摇 不同模型的训练时间

epoch
训练时间 / s

TextRNN Transformer TextCNN TextRCNN Bert ERNIE Bert-RCNN ERNIE-RCNN

1 15 16 18 11 664 663 663 661

2 29 30 37 23 1 318 1 315 1 334 1 314

3 43 46 57 34 1 972 1 964 1 995 1 919

摇 摇 对比 4:齐佳琪等[16] 和雷景生等[21] 使用共同

THUCNews 中文新闻数据集,针对其论文的实验结果

与本实验结果进行了精确率、召回率、F1 值上的对比,
如表 3 所示。 可以看出,ERNIE -RCNN 模型在精确

率、召回率上比 ERNIE-BiGRU 模型分别高出了 0. 64、
0郾 83 个百分点,比 ERNIE - CNN 模型分别高出了

1郾 02、1 个百分点,表明 ERNIE-RCNN 模型具有更好

的分类效果。
表 3摇 使用 THUCNews 数据集模型比较

模型 精确率 / % 召回率 / % F1 值

ERNIE-CNN 93. 94 93. 95 0. 939 4

ERNIE-BiGRU 94. 32 94. 12 0. 942 2

ERNIE-RCNN 94. 96 94. 95 0. 949 2

3摇 结束语
在解决中文短文本存在难点时,提出一种基于

ERNIE-RCNN 模型的中文短文本分类方法,利用

ERNIE 预训练模型提取文本特征信息,输出对应的词

向量,将输出结果作为 RCNN 模型的输入进行训练。
从实验结果表明,ERNIE-RCNN 模型在测试集上具有

更高的准确率,分类性能更强。 不足之处是训练时间

效果并不明显,还需进一步提高模型训练性能,缩短训

练时间。
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