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基于改进BERT集成结构的文本分类模型研究
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摘 要： 为了改进上下文文本特征提取问题，捕获文本间语义关系，并有效融合全局和局部信息，提出 BERT-Trans⁃
former-TextCNN 并行文本分类模型。首先，通过 BERT 模型对输入文本进行预处理，得到文本特征向量。其次，采用

Transformer 编码层提取文本特征向量的全局信息，并在编码层引入 L2 正则化、残差连接和余弦相似度来克服过拟

合、梯度消失以及向量长度的影响。再次，利用 TextCNN 提取文本特征向量的局部信息，并在此过程中引入残差连

接、He初始化以及平均池化层，以应对梯度消失和信息利用不充分的问题。最后，将全局与局部信息合并，通过 Soft⁃
max 分类器进行文本分类，得到最终的分类结果。实验结果表明，相比传统模型，改进模型在 THUCNews 数据集上的

准确率与 F1值分别提高了 12% 和 8%，在 IMDB 数据集上的准确率与 F1值分别提高了 13% 和 8%，证明了该模型在提

取全局和局部信息、融合语义关系方面的有效性。
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Abstract： In order to improve the extraction of contextual text features， capture the semantic relationships between texts， and effectively fuse 
global and local information， the BERT-Transformer-TextCNN parallel text classification model is proposed. This model preprocesses the in⁃
put text through the BERT model to obtain text feature vectors. The Transformer coding layer is used to extract the global information of text fea⁃
ture vectors， and L2 regularization， residual connection and cosine similarity are introduced in the coding layer to overcome the effects of over⁃
fitting， gradient disappearance and vector length. TextCNN is used to extract local information of text feature vectors， and in the process， re⁃
sidual connections， He initialization and average pooling layers are introduced to cope with the disappearance of gradients and insufficient in⁃
formation utilization. Finally， the global and local information are combined， and the text is classified through the Softmax classifier to obtain 
the final classification result. experiment result shows，Compared with the traditional model in the THUCNews data set， the improved model's 
accuracy increased by 12%， and its F1 value also increased by 8%. On the IMDB data set， the accuracy and F1 value increased by 13% and 
8% respectively， proving the effectiveness of the model in extracting global and local information and integrating semantic relationships.
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0 引 言

随着数字化进程的推进，大量文本数据如社交媒体评

论、新闻文章等不断涌现。文本分类作为理解和处理这些

数据的关键，能够提高工作效率和决策质量。然而，文本

分类具有复杂性，并且常常受到语义多义性的影响，因此

传统方法的效果较差［1］。近年来，随着深度学习的发展，

基于神经网络的端到端学习成为解决文本分类问题的新

方法［2-3］。
在文本分类中，经典方法如词袋模型［4］和词频—逆文

档频率（Term Frequency-Inverse Document Frequency，TF-
IDF） ［5］可捕捉词汇信息，但忽略了语义关系；卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN） ［6］和文本卷积神经

网络（Text Convolutional Neural Network，TextCNN） ［7］能捕

获语义关系，但忽略了上下文依赖性，而且存在梯度消失

和信息利用不充分的问题；循环神经网络（Recurrent Neu⁃
ral Network，RNN） ［8］和长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM） ［9］能处理上下文依赖性问题，但针对大规

模文本速度较慢；Transformer架构［10］虽然在处理全局依赖

性以及上下文关系建模上表现出色，但其存在过拟合、梯

度消失以及受向量长度影响的问题；预训练的双向编码器

表示（Bidirectional Encoder Representations from Transform⁃
ers， BERT）［11］预训练表现出色，但在处理较长的文本时需

要进行截断或分段处理，可能会导致上下文信息丢失。

为了改进上下文文本特征提取问题、捕获文本间语义

关系，并有效融合全局和局部信息，本文提出BERT-Trans⁃
former-TextCNN 并行文本分类模型［12］。该模型综合运用

BERT 预处理［13］、Transformer 编码层处理全局信息［14］，以
及TextCNN提取局部信息［15］。

为应对 Transformer 处理全局信息时出现的过拟合和

梯度消失问题，在编码层的前馈神经网络中引入正则化［16］

和残差连接［17］，同时在多头注意力机制［18］中引入余弦相

似度［19］。在TextCNN处理局部信息时，针对梯度消失和信

息利用不充分的问题，在卷积层引入残差连接和 He 初始

化［20］，在池化层则采用平均—最大池化替代原有的最大

池化［21］。

1 相关技术

1.1　模型介绍

本文模型将原始文本数据分段后输入到BERT模型中

进行文本预处理，并将数据转换为词嵌入矩阵。然后，将

词嵌入矩阵分别传入 Transformer编码层和 TextCNN 层，得

到全局特征信息与局部特征信息。通过特征融合整合成

一个包含全局和局部信息的特征向量，再通过全连接层和

Softmax分类器进行文本分类。

本文采用将长文本数据分割成短段的方式，以规避输

入长度限制。虽然该方式可能导致信息不充分，但通过并

行使用 Transformer编码层和 TextCNN 模型，综合全局和局

部信息，能够更全面地理解文本，并降低长文本截断带来

的影响。为确保各个模型结构的独立性，Transformer编码

层和 TextCNN 模型的参数相互独立。这有助于每个结构

在学习任务相关特征时不受其他结构影响，保持了模型的

灵活性。本文结合两种方式，平衡了文本输入和模型性能

的需求。

BERT-Transformer-TextCNN结构如图 1所示。

1.2　Transformer编码层

Transformer 编码层是 Transformer 模型中的一个重要

组成部分，在对输入序列进行特征提取的基础上，进一步

实现对输入序列的深度表示学习，以期为后续模型的信息

处理与任务执行奠定基础。其由两个关键组件组成：前馈

神经网络与多头注意力机制。Transformer 编码层结构如

图 2所示。

1.2.1　前馈神经网络

前馈神经网络包括输入层、隐含层和输出层。在每个

神经元中，通过线性组合将输入特征与相应权重相乘并求

和，得到神经元的输出；通过对输入特征进行线性组合和

非线性映射，以学习数据的表示和关系。线性组合公式

如下：

BERT

文本
预处
理

Transformer编码层

TextCNN模型

特征
融合

全连
接层

Soft-

Max

分类
器

 
Fig. 1　BERT-Transformer-TextCNN model structure

图1　BERT-Transformer-TextCNN模型结构

位置编码

多头注意力机制

残差连接与归一化

前馈神经网络

残差连接与归一化

输入
 

Fig. 2　Transformer coding layer structure
图2　Transformer编码层结构
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line ( x1 ) = ReLU (w1*x1 + b1 ) （1）
z = ReLU*∑

i = 1

n - 1[ wi + 1*line ( xi ) + bi + 1 ] （2）
其中， z 是神经元的线性组合，w1 与 wi+1 是权重，line

（（x））是一个全连接的隐含层， x1与 xi+1是输入特征，b1与 bi+1

是偏置项，ReLU是激活函数。

经过线性组合后，通过 ReLU 激活函数进行非线性映

射，从而使神经网络能够适应更复杂的数据。ReLU 激活

函数公式如下：

ReLU ( x ) = max (0，x) （3）
其中，x是输入值，函数 ReLU（（x））对其进行运算，ReLU

（（x））的输出值是 x与 0之间的极大值。

1.2.2　多头注意力机制

多头注意力机制是一种深度学习模型组件，允许模型

同时关注输入序列的不同部分，以学习多种关系和模式。

在文本处理中，该机制能够使模型从不同角度理解文本，

提升处理效果。多头注意力机制通过多次转换获取查询、

键、值向量，计算注意力得分，并将得分与值向量相乘，最

后将多个头的结果结合起来。 涉及到的公式如下：
Q = h*Wq

K = h*Wk

V = h*Wv

（4）

headi = Attention (Qi，Ki，Vi ) = Softmax ( Qi*Ki
T

dk )Vi （5）
MultiHead (Q，K，V ) = Concact (head1，......，headi )WO （6）
其中，h 是输入序列，Q 是查询向量，K 是键向量，V 是

值向量，Wq、Wk、Wv是可学习的权重矩阵，headi是每个头注

意力计算的结果；Softmax 通过归一化得到注意力权重；

MultiHead是多头注意力计算结果，与Wo权重矩阵结合，用

于线性变换。

1.3　TextCNN模型

TextCNN 模型是一种用于文本分类任务的卷积神经

网络模型，通过使用一维卷积核在文本数据上进行滑动，

自动提取文本的局部特征。

TextCNN 的卷积层是网络的核心组成部分，卷积层使

用多个不同大小的卷积核来捕捉不同长度的局部特征。

具体公式如下：

hi = f (w ⋅ xi：i + k - 1 +b) （7）
其中，hi是卷积层输出特征的第 i个元素；w是卷积核；

xi：： i +k -1是输入特征向量的一部分，包含 k个连续元素；b是

偏置项；f是ReLU激活函数。

TextCNN 池化层对卷积层的特征向量进行池化操作，

以提取出最重要的特征信息。首先采用最大池化的方式

进行特征聚合，在每个滑动窗口产生的特征向量中筛选出

一个最大特征，然后将这些特征拼接起来构成向量表示。

最大池化公式为：

Max = MaxPooling (X ) = max (X ) （8）

其中， X 是一维输入数据，max（（X））是输入中的最大

值，最终得到最大的特征。

2 改进的Transformer编码层模型

Transformer 编码层是用于处理输入序列特征提取和

表示学习的模型，由两个关键组件组成：前馈神经网络与

多头自注意力机制。为了降低过拟合风险、改善梯度消失

以及受向量长度影响的问题，本文通过改进前馈神经网络

与多头自注意力机制来提升模型性能。

2.1　融合L2正则化与残差连接的前馈神经网络

前馈神经网络具有一个输入层、一个隐含层和一个输

出层。为了更有效地处理数据，本文采用 6层隐含层。此

时面临两个主要问题：过拟合与梯度消失。

因此，本文通过引入正则化方法、限制权重大小来减

少过拟合的风险，提高泛化性能；通过引入残差连接，以解

决梯度消失问题。

2.1.1　过拟合问题优化方案

本文通过正则化优化公式（式（2））中的 z 添加正则化

项（根据表（1）的实验结果，选择 L2 正则化），在训练过程

中限制权重大小，并防止过拟合［17］。L2正则化公式如下：

L2 = λ ⋅ ∑
i = 1

n

wi
2 （9）

其中，λ 是 L2 正则化参数，wi是权重的第 i 个分量，w2
i

是权重的平方，n是权重的数量。L2正则化项受到正则化

强度λ控制，作用机制为对模型权重的平方和施加惩罚 。
L2 正则化的作用是迫使权重保持较小的值以降低模

型复杂性，从而降低过拟合风险。结合式（1）、式（8），修改

后的公式如下：

Z = z + L2 （10）
模型训练时，式（10）中的 Z 考虑到 L2 正则化项，鼓励

权重保持较小的值，以降低过拟合风险。

2.1.2　梯度消失问题解决方案

在前馈神经网络内部，距离输出层较远的隐含层之间

会出现梯度消失问题。因此，本文在较远的隐含层之间引

入残差连接来解决此问题。

残差连接的核心思想是通过引入跳跃连接，允许神经

网络更轻松地学习恒等映射，使梯度更容易传播，从而降

低梯度消失风险［18］。残差连接架构如图 3所示。

具体公式如下：

y = x + F ( x ) （11）
F ( x) =  W2*ReLU (W1*x + b1 ) + b2 （12）

其中，x是输入特征向量；F（（x））是输入特征进行变换得

到的残差，包括一系列网络层和操作；y是经过残差连接后

的输出；W1和 W2是权重参数；b1和 b2是偏置项；ReLU 是整

流线性单元激活函数。

通过式（11）、式（12），原始输入 x 与残差块的输出 F
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（（x））相加，得到最终输出。该方式使模型可以同时学习输

入到输出的映射以及输入与输出之间的残差信息，从而缓

解梯度消失问题。

改进后的前馈神经网络结构如图 4所示。

2.2　融合余弦相似度的多头注意力机制

多头注意力机制运用点积作为相似度函数，但其对查

询向量和键向量的长度比较敏感。因此，点积的值会受到

向量长度的影响。

本文采用余弦相似度替代点积作为相似度函数［20］。
由于余弦相似度衡量的是向量夹角而非长度，因此使用余

弦相似度可以消除向量长度对相似度的影响。该方式可

以对多头注意力机制进行改进，尤其是当输入向量长度差

异较大时。余弦相似度计算方式如下：

Cosine Similarity ( A，B ) = A ⋅ B
∥ A ∥ ⋅ ∥ B ∥ （13）

其中，A、B 分别是查询向量和键向量，••是向量点积，

||A||、||B||分别是查询向量的长度。

余弦相似度使用键之间的夹角余弦来计算相似度，从

而消除向量长度的影响，且仅考虑向量方向，更符合语义

空间的特性。将余弦相似度结合公式（14），注意力机制公

式变为：
Attention (Q，K，V ) =
(Softmax (CosineSimilarity (Q，K ) ) )V （14）

其中，Q 是查询向量，K 是键向量，V 是值向量，Soft⁃

max通过归一化将原始分数转化为概率分布。

改进后的部分多头注意力机制结构如图 5所示。

2.3　改进后的Transformer编码层

在改进后的 Transformer 编码层中，首先，数据经过改

进的多头注意力机制，计算每个位置对序列中其他位置的

注意力权重。其次，执行加权和操作，将上下文信息与输

入相结合，并通过残差连接保持信息传递。再次，通过进

行层标准化以稳定梯度，数据通过改进的前馈神经网络进

行非线性变换。最后，经过残差连接和层标准化对数据进

一步处理［18］。上述步骤使编码层能够从输入序列中提取

特征和上下文信息。改进后的 Transformer 编码层如图 6
所示。

3 改进的TextCNN模型

TextCNN 模型由卷积层、池化层等多个部分组成，为

了解决梯度消失以及信息利用不充分的问题，本文将对

TextCNN中的卷积层和池化层进行改进。

3.1　融合残差连接与He初始化的卷积层

为了更好地提取局部特征，本文引入 4 层卷积层（在

交叉实验中，具有 4 层卷积层的模型效果最佳）。为解决

可能出现的梯度消失问题，在卷积层后引入残差连接以及

He初始化。

在每个卷积层之后加入残差块，残差连接旨在解决梯

度消失问题。在式（10）中，残差块采用一种特殊的方式，

将卷积输出与输入相加，而不是直接替代输入。通过式

（11）产生残差信息，再通过 ReLU 激活函数进行非线性处

理来缓解梯度消失问题。具体过程如图 3所示。

在卷积层中，ReLU 激活函数在负半轴上的导数为零

会导致梯度消失问题，使得网络难以更新权重。

本文引入 He初始化，通过调整权重的标准差，使权重

更好地匹配 ReLU 激活函数的性质，有助于减少梯度消失

问题［21］。He初始化后的权重为：

权重层

权重层

x

x

恒等映射
ReLU

ReLU

y=x+F(x)

F(x)

Fig. 3　Residual connection architecture
图3　残差连接架构

x1 x2 x3

Q1,1 K1,1 V1,1 Q2,1 K2,1 V2,1 Q3,1 K3,1 V3,1

c1 c2 c3

Soft-Max

CosineSimilarity(Q,K)

余弦相似度

C1 C2 C2* * *

h1

转成概率

 
Fig. 5　Improved partial multi-head attention mechanism architecture

图5　改进后的部分多头注意力机制结构

  

输入层
输出层

残差连接L2正则化
ReLU

隐含层
 

Fig. 4　Improved feedforward neural network architecture
图4　改进后的前馈神经网络结构
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W ~N (0， 2/n ) （15）
其中，W 表示网络层的权重矩阵，N (0， 2/n ) 表示均

值为 0、方差为 2/n 的高斯分布。

对于卷积层中的每个权重参数，He 初始化通过保持

合适的权重范围，确保在 ReLU 激活函数的正区域内梯度

的平均值保持稳定。残差连接与 He 初始化共同作用，以

缓解卷积层梯度消失问题。

3.2　集成平均—最大池化的池化层

最大池化仅选择池化窗口中的最大值，而丢弃其他次

要的特征值以及有用信息，导致信息的不完全利用。因

此，本文引入平均池化，将平均池化与最大池化相结合以

解决该问题。

在平均最大池化中，针对每个特征映射，先计算所有

元素的平均值和最大值，再将两个值合并以获得最终的特

征表示。平均池化公式如下［22］：

Avg = AvgPooling ( X ) = 1
N ∑

i = 1

N

Xi （16）
其中，X是池化窗口内的输入数据，N是窗口内的元素

数量，Xi是窗口内的第 i个元素。

结合式（8）、式（16），平均—最大池化的公式如下：

AvgMaxPooling ( X ) = Concat ( Max，Avg ) （17）
Concat（（Max，，Avg））表示将最大池化与平均池化的信

息连接起来组成更丰富的语义信息，得到最终的特征

表示。

在平均最大池化中，首先，通过最大池化计算池化窗

口内元素的最大值，同时通过平均池化计算元素的平均

值。其次，将最大值与平均值连接，得到一个综合的特征

表示。这一优化旨在克服最大池化可能导致信息不完全

利用问题，在保留最显著特征的同时，考虑了窗口内所有

元素的平均特征，形成更全面的特征表示。

3.3　改进后的TextCNN架构

本文 TextCNN 架构包括 4 层卷积层，每个卷积层后都

引入了残差连接以改进梯度传播和特征学习。在最后一

个卷积层之后使用平均—最大池化层，以进一步减小特征

尺寸。该结构允许网络学习复杂的特征表示，同时保持梯

度的有效传播。具体结构如图 7所示。

4 实验结果与分析

4.1　实验数据集

THUCNews 数据集是一个中文新闻文本分类数据集，

包含了 10种类别的新闻数据，本文采用了其中的 5万条数

据。数据集划分为：训练集 4万条（4折交叉验证），测试集

1万条。

IMDB 数据集中有 5 万条电影评论，分为正向和负向

两种情感倾向。数据集划分为：训练集 4万条（4折交叉验

证），测试集 1万条。

位置编码

x1 x2 x3

Q1,1 K1,1 V1,1 Q2,1 K2,1 V2,1 Q3,1 K3,1 V3,1

c1 c2 c3

Soft-Max

CosineSimilarity(Q,K)

余弦相似度

C1 C2 C2* * *

h1

转成概率

残差连接&归一化

……

输入层 输出层
残差连接L2正则化

ReLU

隐含层

残差连接&归一化

Fig. 6　Improved Transformer coding layer
图6　改进后的Transformer编码层

残差
连接

残差
连接

残差
连接

残差
连接

He初始化

He初始化

He初始化

He初始化

 

输入

卷积层的改进 平均-最大池化

输出

 
Fig. 7　Improved TextCNN structure

图7　改进后的TextCNN结构
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4.2　实验评价标准

本文采用准确率、精确率、召回率和 F1值作为文本分

类的评估标准。

TP：样本为正，预测为正。FP：样本为负，预测为正

（假阳性）。TN：样本为负，预测为负。FN：样本为正，预测

为负（假阴性）。

准确率（Accuracy）：模型正确分类的样本数量与总样

本数量之比。公式如下：

Accuracy =   TP + TN
TP + TN + FP + FN

  （18）
精确率（Precision）：衡量分类器正确预测为正类别的

样本在所有预测为正类别样本中的比例。公式如下：

Precision =   TP
TP + FP

   （19）
召回率（Recall）：衡量分类器正确预测为正类别的样

本在所有实际正类别样本中的比例。公式如下：

Recall =    TP
TP + FN

 （20）
F1值（F1 Score）：精确率和召回率的调和平均，综合考

虑了两者的表现。公式如下：

F1Score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（21）
4.3　实验过程与结果分析

4.3.1　模型参数交叉验证

为防止数据泄露，本文在 4 万条训练集上进行 4 折交

叉验证。本文选取了两个重要参数，分别为模型中 Trans⁃
former编码层内前馈神经网络的维度以及 TextCNN中卷积

层的维度。同时固定其他参数，并选择准确率作为验证集

的评估标准。

验证结果如图 8 所示。随着前馈神经网络隐含层的

增加，模型性能呈上升趋势，达到 6 层时性能最佳。若继

续增加层数会导致模型性能下降，并可能伴随计算成本增

加和过拟合现象出现。前馈神经网络的层数在 1层与 6层

时，TextCNN卷积层均在 4层时达到性能峰值，若继续增加

层数则导致性能下降。固定卷积层并增加前馈神经网络

层数，在 6层隐含层时性能达到最佳。考虑综合性能和计

算成本，本文最终选择 6 层隐含层和 4 层卷积层的模型配

置（模型在两个数据集上的实验结果一致）。

4.3.2　Transformer编码层对比实验

在本次对比实验中，对比模型如下：

Model A：使用Transformer编码层。

Model B：使用 L1 正则化训练和残差连接改进前馈神

经网络的Transformer编码层。

Model C：使用 L2 正则化和残差连接改进前馈神经网

络的Transformer编码层。

Model D：使用余弦相似度改进的多头注意力机制的

Transformer编码层。

Model E：本文改进的Transformer编码层模型。

对比结果如表 1所示。

在表 1的两个数据集中， Model A与其他模型相比，准

确率和 F1 值均低于其他模型，这可能是由过拟合与梯度

消失问题导致的。观察加入了 L1 正则化与残差连接的

Model B，其在 THUCNews 数据集中的准确率及 F1 值分别

有 0.02和 0.01的提升，在 IMDB数据集中的准确率及 F1值

均有 0.02 的提升，可确定 Model A 存在过拟合以及梯度消

失问题，并且证明了本文改进方式的有效性。与 Model B
相比，Model C的准确率和 F1值再次得到提升。说明 L1正

则化使某些特征权重为 0，导致某些数据特征消失。但与

L2正则化相比，其效果欠佳。此结论在 IMDB 数据集实验

结果中也得到了验证。因此，本文选择了 L2 正则化。对

比两个数据集中的Model A与Model D，可以看出采用余弦

相似度代替点积的计算方式，降低了向量长度对点积带来

的影响，提高了模型性能。本文Model E结合了Model C和

Model D 两个改进方案，其在 THUCNews 数据集中的准确

率及 F1值分别有 0.07与 0.05的提升，在 IMDB数据集中的

准确率以及 F1 值分别有 0.08 和 0.06 的提升，证明了本文

改进方式的有效性。

4.3.3　TextCNN对比实验

实验对比模型如下：

T1：TextCNN模型。

T1.1：使用 4层卷积层的TextCNN模型。
Fig. 8　Cross-validated line chart

图8　交叉验证折线图

Table 1　Comparison results of Transformer models
表1　Transformer模型对比结果

数据集

THUCNews数据集

IMDB数据集

模型

Model A
Model B
Model C
Model D
Model E
Model A
Model B
Model C
Model D
Model E

准确率

0.81
0.83
0.85
0.83
0.88
0.82
0.84
0.85
0.83
0.90

精确率

0.82
0.84
0.87
0.84
0.89
0.84
0.85
0.86
0.88
0.89

召回率

0.86
0.87
0.89
0.86
0.90
0.86
0.87
0.87
0.86
0.91

F1
0.84
0.85
0.88
0.85
0.89
0.84
0.86
0.86
0.87
0.90
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T2：使用残差连接以及 He 初始化改进的 TextCNN
模型。

T3：使用平均—最大池化改进的TextCNN模型。

T4：本文改进的TextCNN模型。

对比结果如表 2所示。

在表 2 的两个数据集中，T1 模型与其他模型相比，其

准确率与 F1 值均是最低的。T1.1 增加了 4 层卷积层来增

强其局部处理信息的能力，模型性能在两个数据集中均有

小幅提升，可能出现了梯度消失问题。为此，T2引入残差

连接与 He 初始化，其在 THUCNews 数据集中的准确率及

F1值均有 0.02的提升，在 IMDB数据集中的准确率及F1值

分别有 0.03 和 0.01 的提升，证明了本文改进方法的有效

性。T1.1的最大池化层导致部分信息利用不充分，T3则运

用平均—最大池化层使模型性能得以提升。T4结合了 T2
与T3的两种改进方式，其在THUCNews数据集中的准确率

及 F1值分别有 0.07和 0.05的提升，在 IMDB数据集中的准

确率及 F1 值分别有 0.10 和 0.06 的提升，证明了本文改进

TextCNN模型的有效性。

4.3.4　本文模型对比实验

实验对比模型如下：

Model 1：BERT模型。

Model 2：BERT-Transformer模型。

Model 3：BERT-TextCNN模型。

Model 4：BERT-Transformer-TextCNN模型。

Model 5：BERT-改进的Transformer-TextCNN模型。

Model 6：BERT-Transformer-改进的TextCNN模型。

Model 7：本文的改进模型。

对比结果如表 3所示。

在两个数据集中，以 BERT 模型作为基准模型进行文

本数据预处理。实验结果表明，Model 1、Model 2、Model 3
加入 BERT 文本预处理之后性能均有所提升，因此选择

BERT 模型进行预处理。Model 4 采用 Transformer 编码层

与 TextCNN 模型并行处理数据，其在 THUCNews 数据集中

的准确率及 F1值分别有 0.08和 0.05的提升，在 IMDB数据

集中的准确率与 F1值分别有 0.08和 0.04的提升。由此证

明，本文模型架构具有可行性。Model 5将 Model 4原有的

Transformer 编码层替换为本文改进的 Transformer 编码层，

性能获得了提升。Model 6替换为改进的TextCNN模型，性

能同样得以提升。因此，本文模型 Model 7 结合两种改进

方式，在 THUCNews数据集中的准确率及 F1值分别有 0.12
和 0.08的提升，在 IMDB数据集中的准确率及 F1值分别有

0.13 和 0.08 的提升，证明了该模型在提取全局和局部信

息、融合语义关系方面的有效性。

5 结语

本文提出基于 BERT-Transformer-TextCNN 并行文本

分类模型的改进方法。通过对 Transformer 编码层底层的

前馈神经网络以及多头注意力机制的改进，有效降低了过

拟合风险、缓解了梯度消失问题，并消除了向量长度对语

义相似度计算的影响。同时，本文对于 TextCNN 卷积层及

池化层的改进，有效解决了梯度消失以及信息利用不充分

的问题。实验结果表明，本文的并行文本分类模型取得了

很好的效果。未来的研究方向将会集中于对BERT模型的

进一步优化，以适应不同领域和多样化的文本数据，提升

其文本预处理能力，进一步增强文本分类性能。
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