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[摘要] 　 为了提高文本分类的性能ꎬ采用差分进化的卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)算法进行

分类. 首先随机设置 ＣＮＮ 结构参数ꎬ然后采用差分进化算法优化参数ꎬ通过交叉和选择等操作选择不断进化获

得最优个体ꎬ为增强差分优化的适用性ꎬ将缩放因子变化与进化代数相关联ꎬ解决了因为缩放因子设置不合理而

造成优化等级不高的问题. 卷积神经网络采用经过差分优化后的权重和阈值对文本进行分类训练ꎬ以获得稳定

的文本分类结果. 实验证明ꎬ通过合理设置差分进化交叉速率和卷积神经网络的卷积核尺寸ꎬ能够获得较好的分

类准确率性能ꎬＲＭＳＥ 值更低ꎬ在文本分类中的适用度高.
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互联网飞速发展ꎬ大规模网络文本数据分析研究应运而生ꎬ通过分类ꎬ将网络中的数据进行归档整理ꎬ
提高数据管理的有效性. 网络文本的格式不标准及编码方式的多样性[１]ꎬ以及文本长度的差异性ꎬ使得文

本分类的难度提升. 在采用深度学习的文本分类中ꎬ由于普通文本不同于变量属性特征ꎬ可以直接进行输

入并通过深度学习训练而获得结果ꎬ在文本分类之前ꎬ需要通过向量转换ꎬ然后进行训练获得分类结果ꎬ这
种方法对分类精度造成了影响ꎬ因此需要进一步优化深度学习算法ꎬ以提高深度学习对文本分类的适

用度.
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当前关于文本分类的研究较多ꎬ于游等[２] 对常见的中文文本分类方法做了系统阐述ꎬ比较了各类方

法对于不同文本的适用度及优缺点ꎬ给后续文本分类算法研究提供了借鉴ꎻ郭超磊等[３] 采用 ＳＶＭ 方法进

行中文文本分类ꎬ可以达到一定的分类效果ꎬ但分类准确度不高ꎬ且对分类样本的格式要求严格ꎬ对网络各

种符号及文字混合的文本分类适用度不高ꎻＳｈｕ 等[４]对学习推荐开展了研究ꎬ提出了基于潜在因素模型的

ＣＮＮ 文本分类模型ꎬ分类精度高ꎬ但是基于内容的 ＣＮＮ 结构存在分类效率及稳定性不理想的问题. 本文

采用卷积神经网络对普通文本进行分类ꎬ为了提高文本分类的性能ꎬ引入差分进化(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＤＥ)算法对网络参数进行优化求解ꎬ并对差分算法的缩放因子采取自适应策略ꎬ以提高优化求解精度ꎬ通
过差分进化优化的卷积神经网络算法ꎬ可以有效提高文本分类精度及 ＲＭＳＥ 性能.

１　 理论基础与模型设计

１.１　 自适应 ＤＥ 算法

设种群规模为 Ｎꎬ属性维度为 Ｄꎬ差分缩放因子为 Ｆꎬ交叉速率 ＣＲꎬ每个个体的取值为[ＵｍｉｎꎬＵｍａｘ]ꎬ则
第 ｉ个个体 的 ｊ维属性可表示为[５]:

ｘｉｊ ＝Ｕｍｉｎ＋ｒａｎｄ×(Ｕｍａｘ－Ｕｍｉｎ)ꎬ (１)
式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎬｒａｎｄ为(０ꎬ１)随机数.

设第 Ｇ代的个体 ｘＧｉ ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)的变异操作得到的 Ｇ＋１ 代个体为[６]:
ｖＧ＋１ｉ ＝ ｘＧｒ１＋Ｆ×(ｘ

Ｇ
ｒ２
－ｘＧｒ３)ꎬ (２)

式中ꎬｉ≠ｒ１≠ｒ２≠ｒ３ꎬｒ１、ｒ２ 和 ｒ３ 为第 Ｇ代中除了编号为 ｉ的个体之外的随机 ３ 个个体. Ｆ常见取值[０ꎬ２] .
个体交叉方法为[７]:

ｕＧ＋１ｉｊ ＝
ｖＧ＋１ｉｊ ꎬ ｒａｎｄ(０ꎬ１)≤ＣＲꎬ

ｘＧｉｊꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{ (３)

对比 ｘＧｉ 与 ｕＧ＋１ｉ ꎬ分别求取两个个体的适应度值ꎬ选择两者中值较高的个体进行进化. 具体方法为:

ｘＧ＋１ｉ ＝
ｕＧ＋１ｉ ꎬ ｆ(ｕＧ＋１ｉ )>ｆ(ｘＧｉ )ꎬ

ｘＧｉ ꎬ ｆ(ｕＧ＋１ｉ )≤ｆ(ｘＧｉ )ꎬ{ (４)

式中ꎬｆ表示适应度函数. 当达到最大代数 Ｇｍａｘ时ꎬＤＥ 算法停止.
Ｆ常见取值[０ꎬ２]ꎬＤＥ 的优化过程与 Ｆ 值密切ꎬＦ 值不合适将会造成差分进化算法的优化性能不高

的问题ꎬ因此在计算时引入自适应 Ｆ值[８] . Ｆｍｉｎ和 Ｆｍａｘ范围为[０ꎬ２]ꎬ则:

Ｆ＝Ｆｍｉｎ＋(Ｆｍａｘ－Ｆｍｉｎ)×ｅ１－
Ｇｍａｘ

Ｇｍａｘ－Ｇ＋１ . (５)
Ｆ值随着进化代数 Ｇ的变化而逐渐变小ꎬ前期进化追求种群多样化ꎬ后期注重搜索能力ꎬ这样 ＤＥ 算

法更容易获得最优个体.
１.２　 卷积神经网络模型设计

设文本样本集 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ)ꎬｍ个文本属性特征通过第 ｌ层卷积运算得[９]:

ｘｌｊ ＝ ｆ ∑
ｊ∈ｍ
ｘｌ －１∗ｋｌｊ ＋ ｂｌｊ( ) ꎬ (６)

式中ꎬｋｌｊ和 ｂｌｊ分别表示 ｌ层对特征 ｊ赋予的权重及偏置ꎬ∗为卷积ꎬｆ(􀅰)为:

ｆ( ｚ)＝ １
１＋ｅ－ｚ . (７)

对 Ｎ个样本的 ｍ个特征进行卷积ꎬ卷积核尺寸(ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ)ｈ×ｗꎬ按照公式(８)进行:
ｇ(ｘ)＝ ｍａｘ

１≤ｋ≤ｈ×ｗ
(ｘｋ) . (８)

令 Ｍ＝Ｎ / (ｈ×ｗ)ꎬ那么原样本 Ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘＮ)经过卷积池化后重新得到的样本为 Ｘ′ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘＭ) .

然后 Ｘ′进行转换运算[１０]:

ｘｌｊ ＝ ｆ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ａｉｊ(ｘｌ

－１
ｉ ∗ｋｌｉ) ＋ ｂｌｊ( ) . (９)

—７３１—
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限制条件为:∑ ａｉｊ ＝ １ꎬ０≤ａｉｊ≤１.

根据公式(９)得到 ＣＮＮ 所有连接层ꎬ最后选择分类器预测样本类别.
设第 ｋ个节点的训练输出和实际值分别为 ｙｋ 和 ｄｋꎬ则误差项 δｋ 为:

δｋ ＝(ｄｋ－ｙｋ)ｙｋ(１－ｙｋ) . (１０)
假设第 ｌ、ｌ＋１ 层分别包含 Ｌ和 Ｐ个节点ꎬ则第 ｌ层节点 ｊ的误差为[１１]:

δ ｊ ＝ｈ ｊ(１－ｈ ｊ) ∑
Ｐ

ｋ ＝ １
δｋＷ ｊｋꎬ (１１)

式中ꎬｈ ｊ 为输出ꎬＷ ｊｋ为神经元 ｊ到 ｌ＋１ 层神经元 ｋ的权重ꎬ更新方法为:

Δｗ ｊｋ(ｎ)＝
η

１＋Ｎ
(Δｗ ｊｋ(ｎ－１)＋１)δｋｈ ｊꎬ (１２)

式中ꎬη为学习率.
偏置 Δｂｋ(ｎ)的更新方式为[１２]:

Δｂｋ(ｎ)＝
α

１＋Ｎ
(Δｂｋ(ｎ－１)＋１)δｋꎬ (１３)

式中ꎬα为偏置更新步长ꎬ一般 α＝ １. 调整后的权重为:
ｗ ｊｋ(ｎ＋１)＝ ｗ ｊｋ(ｎ)＋Δｗ ｊｋ(ｎ) . (１４)

调整后的偏置为:
ｂｋ(ｎ＋１)＝ ｂｋ(ｎ)＋Δｂｋ(ｎ) . (１５)

所有节点的误差 Ｅ为:

Ｅ＝ １
２ ∑

Ｍ

ｋ ＝ １
(ｄｋ－ｙｋ) ２ . (１６)

当 Ｅ满足设定的阈值ꎬ迭代停止ꎬ获得稳定的 ＣＮＮ 模型.

图 １　 分类流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.３　 ＤＥ￣ＣＮＮ 模型的分类流程

在运用 ＣＮＮ 对文本进行分类之前ꎬ首先需要

对待分类的样本数据进行 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 转换[１３]ꎬ这主

要是为了解决文本属性的向量化过程ꎬ转换后的

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 便于进行 ＣＮＮ 的有效输入. 建立了

ＣＮＮ 文本分类模型之后ꎬ将随机权重和偏置通过

ＤＥ 算法优化求解ꎬ根据文本分类准确度函数建

立适应度函数ꎬ通过 ＤＥ 的多代进化ꎬ获得权重和

偏置最优个体ꎬ最后 ＣＮＮ 进行分类训练获得文本

分类结果.

２　 实例仿真结果与分析

为了验证差分进化的卷积神经网络算法在文

本分类中的性能ꎬ进行实例仿真. 首先ꎬ对不同的

差分进化算法参数进行性能仿真ꎬ其次对不同卷

积核尺寸的性能进行仿真ꎬ最后将本文算法与常

用文本分类算法进行性能对比仿真.
文本分类仿真的数据来源为 ＳＳＴ ( ｓｔａｎｆｏｒｄ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｔｒｅｅｂａｎｋ)和 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 新闻数据. 其中

ＳＳＴ 数据样本 １１ ８５２ 个ꎬ５ 个类别ꎻ而 ＴＨＵＣｎｅｗｓ
选取了 ７ 类共计 １０ ５００ 个新闻样本. 通过算法对

新闻文档进行分类ꎬ从而能够实现新闻自动归

档. 样本具体分布结构如表 １ 所示.
—８３１—
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表 １　 ＴＨＵＣｎｅｗｓ文本集

Ｔａｂｌｅ １　 ＴＨＵＣｎｅｗｓ ｔｅｘｔ ｓｅｔ

文档类别 数量 总词数 非重复词数 文档类别 数量 总词数 非重复词数

财经 １ ５００ ５３２ ９６７ ３８ ４２７ 旅游 １ ５００ ５１４ ７２５ ３２ ４３６
ＩＴ １ ５００ ３１５ ７３８ ２３ ５３７ 文化 １ ５００ ９０３ ７１８ ５７ ９３２

教育 １ ５００ ８４３ ７８１ ３１ ２６９ 军事 １ ５００ ７１６３４２ ３３ ２０９
体育 １ ５００ ２１２ ８６２ ２０ ３５１

　 　 对从表 １ 中的文本采用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 得到 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 结构ꎬ从而完成了本文至属性向量映射ꎬ这样文本样

本就可以进行 ＣＮＮ 分类训练. 在仿真过程中ꎬＴＨＵＣｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ 样本集分别按照总样本容量的 ７ ∶２ ∶１ 的

比例数量进行训练、测试和验证.
本文 ＤＥ 算法设置的初值 Ｆｍｉｎ ＝ ０.２ꎬＦｍａｘ ＝ ０.９ꎬＣＲ＝ ０.１ꎬＧｍａｘ ＝ １００. ＣＮＮ 卷积核默认 ２∗２.

２.１　 不同卷积尺寸文本分类性能

采用不同 ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ 的 ＣＮＮ 结构分别对 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ 样本进行仿真.
从表 ２ 可得ꎬ选择卷积核尺寸为 ３∗３ 效果最佳ꎬＴＨＵＣｎｅｗｓ 的数据样本分类准确率到了 ９２.１６％ꎬ而

ＳＳＴ 数据样本分类准确率达到了 ９３.２７％. 当尺寸增大时ꎬ２ 个数据集的分类准确率和标准差均在下降ꎬ这
是因为卷积尺寸过大ꎬ造成了卷积粒度大减少了样本重要属性参与卷积及转换运算的机会.

表 ２　 分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

数据集 类别数 准确率 ＲＭＳＥ 数据集 类别数 准确率 ＲＭＳＥ

卷积核尺寸 ２∗２ 卷积核尺寸 ４∗４
ＴＨＵＣｎｅｗｓ ７ ０.９１６ ４ ０.１８６ ２ ＴＨＵＣｎｅｗｓ ７ ８５.１９３ ７ ０.２３３ ４

ＳＳＴ ５ ０.９２４ １ ０.１７１ ３ ＳＳＴ ５ ８７.７１５ ３ ０.２１０ ７
卷积核尺寸 ３∗３ 卷积核尺寸 ５∗５

ＴＨＵＣｎｅｗｓ ７ ０.９２１ ６ ０.１８４ ７ ＴＨＵＣｎｅｗｓ ７ ６８.６１７ １ ０.５２１ ９
ＳＳＴ ５ ０.９３２ ７ ０.１６８ ５ ＳＳＴ ５ ７１.９１５ ３ ０.４７９ ３

图 ２　 分类准确率(卷积核 ３∗３)
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ３∗３)

　 　 对比发现ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 算法对 ＳＳＴ 的分类性能优于

ＴＨＵＣｎｅｗｓ 数据集ꎬ这可能是因为 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 类别数较

多而不易分类造成的. 当卷积核尺寸为 ３∗３ 时ꎬＤＥ￣
ＣＮＮ 算法在 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ 数据集的收敛时间性能

如图 ２ 所示.
从图 ２ 得ꎬ在卷积核设置为 ３∗３ 时ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 算法

在 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 数据集的分类时间约为 ５５ｓꎬ而在 ＳＳＴ 数

据集的分类时间约为 ５０ｓꎬ这主要是因为 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 集

的类别比 ＳＳＴ 集多的原因. ２ 个样本收敛时的分类准确

率均超过了 ０.９.
２.２　 ＤＥ 算法的优化性能

为了验证 ＤＥ 算法对 ＣＮＮ 的优化性能ꎬ分别采用 ＣＮＮ 算法和 ＤＥ￣ＣＮＮ 算法对 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 集和 ＳＳＴ 集

的样本进行性能仿真.

表 ３　 ＣＮＮ 和 ＤＥ￣ＣＮＮ 算法的分类性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＣＮＮ
ａｎｄ ＤＥ￣ＣＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 算法 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＴＨＵＣｎｅｗｓ ＣＮＮ
ＤＥ￣ＣＮＮ

０.８６４ ６
０.９２７ ５

０.８４７ ３
０.９０１ ４

０.８０６ ４
０.９０１ ２

ＳＳＴ ＣＮＮ
ＤＥ￣ＣＮＮ

０.８８９ ６
０.９３１ ８

０.８７２ ５
０.９１６ ８

０.８２３ ５
０.９０３ ７

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ在 ３ 种不同数据集的文本分类中ꎬ经过了 ＤＥ 优化的 ＣＮＮ 算法表现出了更优的性

能. 对于 ３ 个样本集ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 文本分类的 ３ 个指标均超过了 ０.９. ＤＥ￣ＣＮＮ 的最大分类准确率为 ９３.１８％ꎬ
ＣＮＮ 最大分类准确率仅为 ８８.９６％ꎬ准确率提升明显. 这

主要是因为经过 ＤＥ 的权重优化后ꎬＣＮＮ 获得了更优的

权重和偏置初值ꎬ从而获得了更准确的文本分类性能ꎬ
下面将继续对两种算法的收敛性能进行对比.

从图 ３ 和 ４ 得ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 相比于 ＣＮＮ 的收敛性能优

势明显. 在 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 数据样本分类中ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 收敛时

ＲＭＳＥ 约为 ０.１８ꎬ而 ＣＮＮ 收敛的 ＲＭＳＥ 值约为 ２.５ꎻ而在

—９３１—
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ＳＳＴ 数据样本分类中ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 收敛时 ＲＭＳＥ 约为 ０.１６ꎬ而 ＣＮＮ 收敛的 ＲＭＳＥ 值约为 ２.２ꎬ因此 ＤＥ￣ＣＮＮ 算

法相比于 ＣＮＮ 算法的分类稳定性更好. 在收敛时间方面ꎬ对于 ２ 种不同的样本集ꎬＣＮＮ 比 ＤＥ￣ＣＮＮ 收敛

的时间少 ５ｓ 左右ꎬ这可能是因为 ＤＥ 算法求解最优权重和偏置的时间消耗ꎬ但从整个 ＤＥ￣ＣＮＮ 分类时间

来看ꎬＤＥ 算法消耗的时间占比很小ꎬ对文本分类时间影响较小.

图 ３　 ２ 种算法的 ＲＭＳＥ 值(ＴＨＵＣｎｅｗｓ集)
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＴＨＵＣｎｅｗｓ ｓｅｔ)

图 ４　 ２ 种算法的 ＲＭＳＥ 值(ＳＳＴ 集)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＳＳＴ ｓｅｔ)

２.３　 不同算法的文本分类性能

采用常用朴素贝叶斯(ＮＢ) [１４]、神经网络(ＢＰ) [１５]、ＬＳＴＭ 神经网络(ＬＳＴＭ) [１６] 和本文算法分别对

ＴＨＵＣｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ 数据集进行仿真.

图 ６　 ４ 种算法的分类准确率(ＳＳＴ 数据集)
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

(ＳＳＴ ｄａｔａｓｅｔ)

图 ５　 ４ 种算法的分类准确率(ＴＨＵＣｎｅｗｓ数据集)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

(ＴＨＵＣｎｅｗｓ ｄａｔａｓｅｔ)

从文本的分类准确率来看ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 算法的分类准确率最高ꎬ稳定时两者的分类准确率非常

接近ꎬ且均超过了 ０.９ꎬＮＢ 的分类准确率最差ꎬ均小于 ０.８. 从分类时间方面来看ꎬ对于 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ 数

据集ꎬＬＳＴＭ 算法消耗时间最长ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 算法次之ꎬＮＢ 算法最省时.
下面继续对 ４ 种算法在文本的分类稳定性进行仿真ꎬ验证 ４ 种算法的准确率 ＲＭＳＥ 性能.

表 ４　 不同算法的准确率 ＲＭＳＥ 性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集
分类 ＲＭＳＥ 值

ＮＢ ＢＰ ＬＳＴＭ ＤＥ￣ＣＮＮ

ＴＨＵＣ ｎｅｗｓ ０.３６８ ５ ０.２６９ ２ ０.２５３ ９ ０.１８４ １

ＳＳＴ ０.３２５ １ ０.２３７ ９ ０.２２１ ７ ０.１６０ ５

　 　 从表 ４ 的 ＲＭＳＥ 性能中可以看出ꎬ对于 ２ 种数

据集ꎬＤＥ￣ＣＮＮ 算法的分类准确率 ＲＭＳＥ 值最优ꎬ
ＮＢ 表现最差. 相比而言ꎬ ４ 种算法在 ＳＳＴ 集的

ＲＭＳＥ 性能表现更优ꎬ这可能是因为 ＳＳＴ 集待分类

的类别数较少ꎬ而 ＴＨＵＣｎｅｗｓ 需要分类的类别数较

多ꎬ在文本分类时ꎬ类别过多造成了分类准确率值

在多次分类中波动较大ꎬ这也说明分类准确率 ＲＭＳＥ 值对分类类别数影响敏感. 综合而言ꎬ对于

ＴＨＵＣｎｅｗｓ 新闻集和 ＳＳＴ 情感集的文本分类ꎬ对比常见分类算法ꎬ在获得较高分类准确率的条件下ꎬ本文

算法仍能获得较好的分类时间和 ＲＭＳＥ 性能.

—０４１—
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３　 结论

采用差分进化的卷积神经网络算法应用于文本分类ꎬ充分利用差分进化算法的权重优化求解优势ꎬ提
高了卷积神经网络算法在文本分类中的适用度ꎬ相比于常用文本分类算法ꎬ本文算法在分类准确率及

ＲＭＳＥ 性能方面优势明显. 后续研究将进一步调整差分进化参数ꎬ以提高文本分类时间性能.
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