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摘　 要:针对传统文本分类方法中出现的维度过高和数据稀疏问题,通过对卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)和 inception
 

V1 模型的深入研究,将两个模型融合起来,提出了一种基于 i-CNN 模型的

邮件分类方法;在卷积、池化操作中加入了 1×1 卷积核降低特征向量的厚度,减少了参数,提高了计算性能;
通过数据验证,i-CNN 模型对邮件的分类结果高达 92. 18%,在对比实验中,i-CNN 模型相对于几种机器学

习分类模型,取得了最高的分类精准率,在有无 inception 结构模型对比中,i-CNN 模型精准率高于 CNN 模

型;说明该模型具有较好的分类效果,且 inception
 

V1 模型的融入能提高文本分类的准确率。
关键词:文本分类;卷积神经网络;inception
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0　 引　 言
 

随着网络媒体的发展和电子邮件的普及,社交

媒体中的广告越来越多地充斥在生活中,给人们带

来了很多困扰。 垃圾邮件不仅占据空间内存,还侵

犯收件人隐私,所以邮件的快速分类就成了现在的

热门课题。 邮件分类的研究是自然语言处理的一个

分支方向,对此,国内外已有很多学者进行了深入研

究,主要有传统的机器学习方法,如朴素贝叶斯、k
近邻算法、支持向量机等,深度学习方法,如卷积神

经网络、循环神经网络等。
文献[1]在基于词典的基础上,增加了 5 部词

典,结合分析文本之间的语义规则,实现文本情感分

析;文献[2]在 Skip-Gram 模型中将词向量映射到

一个低维度,结合 CNN 提取特征,再加一层 Highway
网络对整体特征优化,提高了模型准确率;文献[3]
提出基于 KNN 的方法和一般基于图的分类方法来

区分中国评论网站中的串通垃圾邮件发送者,两种

方法的分类效果明显优于纯指标分类器;文献[4]
用 CNN 进行了一系列分类任务的实验,对该体系结

构简单修改,同时使用特定于任务的向量和静态向

量,在多个基准上都取得了很好的结果,证明了一个

简单的 CNN 与很少的超参数调整和静态向量在多

个基准上能取得很好结果;文献[5]提出了一种全

局最大池化模型,通过提取多个卷积层和 GMP 层得

到更深层的语义特征,在点积层产生情感得分,提高

了模型效率;文献[6]在传统卷积神经网络模型基

础上去掉了池化层,加上了门阀循环单元 GRU 层,
提出来一种串并行卷积门阀循环网络新模型,提高

了分类准确率。
传统分类模型结构简单,改进模型或者结合一

些其他模型会提高分类的准确率。 因此,本文通过

对 inception
 

V1 模型特征优化,将稀疏矩阵聚类为

密集矩阵,最终到 soft 分类器中分类。 实验通过对

数据样本多次迭代操作,结果显示:精准率逐渐升高

且趋于稳定,通过几种分类模型的对比试验可以得

出,i-CNN 模型相对其他机器学习模型有着较好的
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分类效果。

1　 相关工作

1. 1　 卷积神经网络与文本分类

卷积神经网络是一种深层神经网络模型,本质上

就是多层卷积运算,将上一层神经元的输出作为下一

层的输入,通过多层卷积计算,对每一层的卷积运算

结果进行非线性转换[10] 。 卷积神经网络相较于传统

神经网络具有参数共享、局部连接两大优势,使网络

需要训练的参数大大减少,却没有降低准确率。
参数共享也可理解为“平移不变性”,是指一组

神经元对应一个权重,而不是每个神经元对应一个

权重,这样就减少了很多参数。 局部连接是指和上

一层神经元中的局部相连,而不是和上层所有神经

元相连接,这样又减少了很多参数,减少了后续的计

算量。
用传统的机器学习方法做文本分类任务时,通常

输入文档的 tf-idf 向量作模型的特征,这样的输入会

使 tf-idf 表示丢失文本序列中的顺序。 而卷积神经

网络对文本数据建模时,输入词向量,然后通过滑动

窗口将长短不一的词向量转化为固定长度的向量,这
样可以保留原文本中的一些局部特征和顺序上的信

息。 由于远距离两个词之间的依赖关系很难被捕捉

到,所以基于 CNN 的文本分类更适合短文本。
1. 2　 文本分词

 

不同于英文文本词与词之间有分隔符,不用进

行分词处理,中文文本字词之间没有分隔符,而且单

个汉字不能完整的表达意思,所以中文文本要进行

分词处理。 中文分词会存在很多问题,最主要的就

是会出现歧义,对句子进行不同的分词会出现不同

的意思。 对于这一问题,可以在卷积时使用多种不

同的卷积核进行卷积。 其次是分词词典要全面、及
时更新,中文分词选用 Word2vec 分词器,它是一个

基于 gensim 库的中文数据处理工具包,在词典中,
每一个词都有唯一的向量对应,文本就可以转化为

向量表示。
1. 3　 停用词处理

 

停用词就是文本中出现频率很高而且没有实际

意义的词,比如“的”、“啊” “了” 等,也包括标点符

号和网络表情包,它们没有表达任何感情倾向,对文

本情感划分没有影响。 邮件一般都是比较短的文

本,停用词的存在对结果的影响更大。
 

去停用词常用的方法是选择一个比较全面的词

表,过滤去重,将文本中的停用词逐一去掉。 去重后

的文本不仅降低了特征向量的维度,降低了后续计

算的复杂度,在一定程度上还提高了分类的准确率。
1. 4　 Word

 

Embedding 模型

图像在计算机处理时输入的是二维矩阵,因此

处理中文邮件时也要先把文本转变为矩阵形式,通
过开源工具 word2vec 将文本中的词转化为词向量。
CBOW 和 Skip - Gram 是 word2vec 的两个模型,
CBOW 更适合数据样本比较少的数据库,而 Skip -
Gram 在大型语料中分类准确率更高,所以实验选用

Skip-Gram 模型构造 Word
 

Embedding 模型[11] 。
Skip-Gram 模型通过输入词 wt 预测上下文 Swt =

(wt-k,…,wt-1,wt+1,…,wt+k),其中 k 为 wt 卷积窗口大

小,即上下文中预测词向量的个数,CBOW 模型则是

根据上下文 Swt 去预测某个词向量 wt。 Skip-Gram
模型和 CBOW 模型训练目标优化函数分别如式(1)
和式(2)所示:

LSkip-Gram = ∑
wt∈C-k≤j≤k

∑
j≠0

log
 

P w i +j w t( )
 

(1)

LCBOW = ∑
wt∈C

log
 

P w t SWt
( )

 

(2)

其中,C 为数据样本中所有的词向量,k 为 wt 上下文卷

积窗口大小。 Word2vec 为得到训练后网络中隐藏层的

参数,这些参数就是 Word2vec 学习的词向量。

2　 i-CNN 模型

虽然传统的 CNN 模型已经在卷积、池化层通过

部分连接,下采样的方式减少了参数,但是随着样本

数据的增加,会出现数据稀疏现象,造成空间的浪

费,同时也会带来维数过高的问题,使得计算复杂度

增高。 为了解决这两个问题,将 Inception
 

V1 模型

与 CNN 模型结合,提出来 i-CNN 模型,在卷积层后

加入 1×1 卷积核,通过降低特征向量的通道维数来

减少参数,提高计算效率及分类精准率。
i-CNN 模型的框架流程如图 1 所示:将处理好

的词向量输入模型,使用过滤器获取特征向量,改变

窗口大小,得到多个特征向量,池化层筛选最强的特

征向量,最终到 soft 分类器输出类别的概率,通过比

较分类结果和数据集标签计算损失函数,再通过梯

度下降算法反向传播,调节模型参数降低损失至网

12
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络收敛,训练过程完成。

输入数据样本

数据预处理

卷积层

inception
v1结构

池化层

softmax

输入标签

损失函数

梯度下降

输出

图 1　 网络框架流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

network
 

framework

2. 1　 输入层

输入层将中文邮件处理为词向量,一般是 n×k
的矩阵,其中 n 为文本单词总数,样本数据的词向量

维度要保持一致,若长度不够,用 padding 补零,超
出则舍弃。 用开源工具包 word2vec 将每个词转化 k
维向量,k 维向量作为未知参数由训练得到。

如例句:本公司有部分普通发票、商品销售发

票、增值税发票及其他服务行业发票。 处理之后变

成{本公司,有,部分,普通发票,商品,销售,发票,
增值税,发票,及,其他,服务,行业,发票}。
2. 2　 卷积层的优化

2. 2. 1　 卷积层

在卷积层对样本数据进行特征提取,这是建立

模型最重要的一步。 在输入的 n×k 的矩阵上,卷积

操作定义如式(3)所示:
ci = f w·xi:i+h-1 +b( ) (3)

其中,xi:i+h-1 代表输入矩阵的第 i 行到第 i+h-1 行

所组成的大小为 h×k 的滑动矩阵窗口,w 和 xi:i+h-1

的维度一样,也是 h×k,b 为偏置参数,f 为非线性激

活函数,C i 为标量。
卷积核在做卷积操作时,假设卷积窗口大小为

2,在 2×k 的滑动窗口上卷积,就可得到(n-1)个结

果,然后拼接组成(n-1)维的特征向量,如式(4):

c= (c1,c2,c3,…,cn-1)
 

(4)
卷积层中可以设定不同的卷积窗口 h,提取不

同的特征,单一的卷积操作可能会造成对句子意思

理解的偏差,设置不同尺寸的卷积核,从每一个卷积

核的卷积操作中提取一个特征,就可以提取出不同

的特征,减少因语义产生的分类误差。
2. 2. 2　 Inception

 

V1 模型

Inception
 

V1 模型主要改进网络中的卷积层,针
对网络参数过多,容易过拟合,以及深层网络梯度下

降停滞等问题,1×1 卷积核可以降低特征向量通道

维度。 在卷积层采用不同尺寸的窗口做特征提取,
max

 

pooling 本身也是一种特征提取,也可以作为一

个分支,这就是 inception
 

V1 模型。 模型结构如图 2
所示,在 3×3,5×5 前,max

 

pooling 后加上 1×1 卷积

核,降低特征向量厚度。

1?1conv

3?3conv 4?4conv 1?1conv

1?1conv

5?5conv

1?1conv1?1conv

Previous
layer

Fillter
concatenation

max
pooling

图 2　 Inception
 

V1 模型结构图

Fig.
 

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

inception
 

V1
 

model

根据图 2 做对比计算,假设上层输入特征向量

的维度为 256,输出特征向量维度也是 256,直接用

3×3×256 维的卷积核输出 256 维特征向量,参数为

256×3×3×256 = 589
 

824 个。 如果先经过 1×1×64 的

卷积核,再经过一个 3×3×64 的卷积核,最后再经过

一个 1×1×256 的卷积核,参数为 256×1×1×64+64×
3×3×64+64×1×1×256 = 69

 

632 个,这样就减少了大

部分的参数。
2. 3　 池化层

池化层对上层特征向量压缩,提取主要的特征,
减少网络参数和后续计算复杂度。 池化方法有很多

种,主要采用 max 池化,即把上一层中的每个卷积

核产生的最大特征向量作为特征值,如式(5):

c
~

= max(c1,c2,…,cn-h+1) (5)
上一层每个卷积核提取的特征生成一个特征

22
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值,然后所有的 c
~
值构成池化层的特征向量,送给全

连接层,并使用 Softmax 函数输出每个文本类别的

概率。
 

2. 4　 全连接层

全连接层对前面高度抽象化的特征整合,进行

维度转换,再加上激活函数的非线性映射,通过

Softmax 函数对分类情况输出,Softmax 表达式如(6)
所示:

yi =
ei

∑
n

i = 1
ei

 

(6)

i 表示 n 维向量的第 i 个值,对于输入的 n 维向量,
向量的每个值都表示输入对于每个类的概率。

3　 实例分析与应用

3. 1　 实验数据

实验数据是从网络上获取并整理的中文邮件,
根据语义将邮件分为正常邮件和垃圾邮件,正常邮

件是需要的,垃圾邮件是一些广告、推文等。 根据语

义将邮件整理放在两个文件夹中,
 

5
 

000 条正常邮

件为正向评论,放在 Positive - examples 文件夹中,
5

 

000 条垃圾邮件为负向评论, 放在 Negative -
 

examples 文件夹中。 在两个不同数据集上进行实

验,对本文所提出模型进行评估。 对于每个数据集,
随机抽取 80%作为训练集,20%作为测试集,并进行

多次迭代实验,直到损失函数收敛。
3. 2　 实验环境

 

实验 采 用 Intel
 

Core
 

i5 处 理 器、 8G 内 存、
Windows 系统、开发语言是 Anaconda 集成环境中的

Python3. 7 编写实验代码, 开发工具为 PyCharm
 

Community
 

Edition。 主要的几种环境配置如表 1
所示。

表 1　 实验环境及配置

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

and
 

configuration

实验环境 环境配置

操作系统 Windows10

编程语言 Python3. 7

分词工具 Word2vec

学习框架 tensorflow

3. 3　 实验设计

本实验利用 gensim 库中的 Word2vec 中文工具

包进行分词和词性标注,并将邮件中的词转化为词

向量,进而对词向量训练。 实验参数主要有词向量

维度、卷积窗口大小、池化方法等。 其中词向量维度

设置为 128,卷积窗口大小在(3,4,5)中取值,卷积

核数量设置为 128,比率为 0. 5,批量尺寸为 64,评
估间隔为 100,采用 max-pooling 方法进行池化。 本

文网络模型参数设置如表 2 所示。

表 2　 网络模型参数

Table
 

2　 Network
 

model
 

parameters

超参数 参数值

词向量维度 128
卷积窗口大小 3,4,5
卷积核数量 128

比率 0. 5
批量尺寸 64
评估间隔 50
池化方法 max-pooling

Inception 卷积核 1×1

实验用整理好的中文邮件去验证 i-CNN 模型

的分类效果,具体做了以下 3 种实验:
(1)

 

对训练集数据进行预处理,分词、去停用

词、词向量转化输入网络模型,进行训练,每 50 次做

一次评估检测保留 accuracy 值,用 accuracy 衡量模

型性能。
 

(2)
 

为了比较 i-CNN 模型在中文邮件分类中

与其 他 分 类 方 法 性 能 的 优 劣, 用 支 持 向 量 机

(SVM)、朴素贝叶斯(NB)、k 邻近算法( KN)3 种传

统的分类模型做对比试验,使用同一组数据集,正向

评论和负向评论各 5
 

000 条。
(3)

 

为了比较 inception
 

V1 模型对传统 CNN 模

型的优化效果,在同一组数据集训练,各种参数保持

一致。
3. 4　 实验结果分析

数据集在模型中的训练结果如图 3 所示,经过

600 次迭代训练,精准率稳定上升达到 90%以上,最
高达到 93. 7%,验证了 i-CNN 模型对垃圾邮件有较

好的分类效果。
由表 3 可以看出,i-CNN 模型的分类精准率达

到了 92. 18%,除了与支持向量机的分类效果比较

接近,其分类性能远高于朴素贝叶斯和 k 近邻算法

两种传统的机器学习模型,说明 i-CNN 模型具有较

好的分类性能。
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图 3　 训练数据精准率

Fig.
 

3　 Accuracy
 

of
 

training
 

data

表 3　 数据分类精准率

Table
 

3　 Accuracy
 

of
 

data
 

classification

模　 型 精准率 / %

SVM 90. 11

Naive
 

Bayes 86. 5

KNeighbors 68. 34

i-CNN 92. 18

由表 4 可以看出:相同的数据样本中,在 CNN
模型中加入 inception 模型,精准率提高了 1. 45%,
效果不是很好,主要是网络的深度不够, inception

 

V1 模型对深层的网络优化效果更好。

表 4　 有无 inception 结构的结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

and
 

without
 

inception
 

structure

模　 型 精准率 / %

CNN 90. 73

i-CNN 92. 18

4　 结　 论

通过对邮件的分类试验,可以看出 i-CNN 模型

在文本分类方面有较好的效果,inception
 

V1 模型确

实能优化网络,提高分类效果,但从结果来看,还有

很多的提升空间。 对本实验来说,数据样本还不够

大,种类还不够全面,网络深度不够,目前的网络模

型缺乏通用性、灵活性,在提高分类效果方面还需要

更多探索,可尝试与其他模型结合或者改进卷积神

经网络模型来做进一步研究。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

dimension
 

and
 

sparse
 

data
 

in
 

traditional
 

text
 

classification
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

e-mail
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

i-CNN
 

model
 

by
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

inception
 

V1
 

model.
 

In
 

the
 

convolution
 

and
 

pooling
 

operation,
 

1 × 1
 

convolution
 

kernel
 

is
 

added
 

to
 

reduce
 

the
 

thickness
 

of
 

eigenvectors,
 

reduce
 

the
 

parameters
 

and
 

improve
 

the
 

computational
 

performance.
 

Through
 

data
 

validation,
 

the
 

result
 

of
 

i-CNN
 

model
 

for
 

e-mail
 

classification
  

reaches
 

as
 

high
 

as
 

92. 18%.
 

In
 

the
 

comparative
 

experiment,
  

compared
 

with
 

several
 

machine
 

learning
 

classification
 

models,
 

i-CNN
 

model
 

achieved
 

the
 

highest
 

classification
 

accuracy.
 

In
 

the
 

comparison
 

with
 

or
 

without
 

the
 

inception
 

structure
 

model,
 

i-CNN
 

model
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

CNN
 

model.
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

model
 

has
 

a
 

good
 

classification
 

effect,
 

and
 

the
 

integration
 

of
 

inception
 

V1
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

text
 

classification.
Key

 

words:
 

text
 

classification;
 

convolution
 

neural
 

network;
 

inception
 

V1;
 

word2vec
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