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摘  要 

随着信息技术的迅速发展，新闻文本的数量急剧增加，怎么有效地对这些文本进行分类已成为一个重要

的研究课题，新闻文本的多样性和复杂性使得传统的文本分类方法面临诸多挑战。本文提出一种BiLSTM-
CAM模型旨在解决深度学习算法存在的问题，其在处理序列数据方面的优势，能够有效捕捉文本中的上

下文信息，更好地识别新闻文本中的重要特征。在实验中，我们首先对数据集进行了预处理，包括文本

清洗、分词和向量化等步骤，对BiLSTM-CAM模型进行了训练和调优。进行了对比实验与消融实验，研

究结果表明，所提出的模型在处理数据时，能够有效提升分类性能，改善了传统方法的不足。 
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Abstract 
With the rapid development of information technology, the volume of news texts has surged dra-
matically. How to effectively classify these texts has become a significant research topic; however, 
the diversity and complexity of news texts pose numerous challenges to traditional text classifica-
tion methods. This paper proposes a BiLSTM-CAM model designed to address the limitations of deep 
learning algorithms. Leveraging the advantages of deep learning in processing sequential data, this 
model can effectively capture contextual information within the text and better identify key fea-
tures in news texts. In the experiments, we first preprocessed the dataset, including steps such as 
text cleaning, word segmentation, and vectorization, and then trained and fine-tuned the BiLSTM-
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CAM model. We conducted comparative and ablation experiments. The results indicate that the pro-
posed model effectively improves classification performance when processing data, addressing the 
shortcomings of traditional methods. 
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1. 引言 

随着互联网的飞速发展，网络上会产生大量信息，文本分类是解决数据过载的技术之一。新闻文本

分类的目标是将新闻文章自动分配到预定义的类别中。随着社交媒体和在线新闻平台的普及，新闻文本

的种类和数量不断增加，传统的文本分类方法面临着许多挑战[1]。在当今这个互联网爆炸式发展的时代，

网络导致了新闻传播的途径愈加广泛，也使得新闻文本的数量不断增加，导致了用户缺少精力从海量的新

闻中查找特定的新闻类别[2]。面对自然语言处理领域中的文本分类问题，在大数据的筛选和预测方面具有

明显优势的神经网络方法能起到重要的作用。因此，采用深度学习技术来改善这一问题显得尤为重要。 

2. 相关工作与知识 

2.1. 新闻文本分类研究现状 

目前存在对于新闻文本分类的研究，如王驰宇，针对新闻文本标注数据不足的问题，提出将传统学

习模型与变分贝叶斯推断结合，构建轻量化的概率神经网络。该方法通过引入权重的后验分布来建模参

数不确定性，在小样本条件下有效提升了模型泛化能力。实验在 THUCNews 数据集上进行，结果显示其

F1 值相比确定性基线模型提升至少 9.09% [3]。徐朋与沈子宁将新闻分类任务重新定义为标题与类别标签

之间的语义匹配问题。他们设计了一个孪生神经网络结构，分别编码新闻标题和类别描述，通过对比学

习优化。该方法在 THUCNews 数据集上验证了其有效性，分类性能优于传统端到端分类模型[4]。乔京等

人提出一种结合 BERT、TextCNN 和 BiLSTM 的混合模型。首先利用 BERT 获取上下文敏感的词向量以

增强语义表示，再通过 TextCNN 提取局部关键词特征，同时用 BiLSTM 捕获长距离依赖关系，最后融合

三者特征进行分类。在搜狐新闻数据集上的实验表明，该方法准确率达到 92.4%，显著优于单一模型[5]。
郝婷与冯赛赛聚焦于新闻标题这一短文本场景，构建了 BERT + LSTM 模型。该模型先使用 BERT 对标

题进行深度语义编码，生成每个词的上下文向量，再输入 LSTM 层捕捉序列动态特征，最终通过全连接

层完成分类[6]。 
当前新闻文本分类研究虽已取得显著进展，但仍存在诸多不足，类别间语义重叠使边界模糊，影响

判断准确性，模型在不同媒体或领域间迁移能力弱，泛化性有限，对上下文和外部知识的依赖未被充分

建模等，基于此本文提出 BiLSTM-CAM 模型。 

2.2. 相关知识 

2.2.1. 文本分类 
文本分类是自然语言处理中的一项核心任务，旨在依据特定标准或属性将文本自动归入预设类别。
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其基本原理是通过提取文本中的有效特征并训练分类模型，实现对新文本的自动判别。该技术广泛应用

于新闻主题划分、情感倾向分析、垃圾邮件过滤等场景[7]。如图 1 所示，典型的文本分类流程通常包括

以下几个关键步骤：文本预处理、文本向量化、特征筛选、分类模型训练以及分类效果评估。 
 

 
Figure 1. Text classification process 
图 1. 文本分类流程 

 
预处理模块主要负责对原始文本数据进行清洗，包括去除噪声、分词、过滤停用词等操作，为后续

的特征提取与模型训练奠定基础。特征提取模块则通过为关键词赋予相应权重(如 TF-IDF、词频等)，从

文本中筛选出具有判别性的信息。文本表示模块的作用是将经过处理的文本转化为可供算法处理的数值

形式，通常表现为特征向量或矩阵，从而支持机器学习方法的应用。随后，文本分类器基于这些结构化

的特征数据，利用传统机器学习算法(如朴素贝叶斯、支持向量机)或深度学习模型(如卷积神经网络、循

环神经网络)进行训练，最终实现对新文本的自动分类[8]。 
在文本表示方法中，词嵌入技术扮演着关键角色。它通过将词汇映射到连续的低维实数向量空间，

有效捕捉词语间的语义和语法关系。其核心理念在于：语义相近的词语在向量空间中的距离也较近。相

较于传统的稀疏表示(如 One-Hot 编码)，词嵌入能够更高效地表达语言的内在结构。目前主流的词嵌入方

法包括 Word2Vec、GloVe、FastText，以及由搜狗等机构发布的中文词向量模型等[9]。这些技术显著提

升了文本分类任务中语义理解的准确性和模型的泛化能力。 

2.2.2. 循环神经网络 
循环神经网络是一种能够处理序列数据的神经网络。与传统的前馈神经网络不同，循环神经网络具

有循环连接，这使得它能够在时间维度上保持信息。循环神经网络的核心思想是通过隐藏状态(Hidden 
State)来记忆之前的信息，从而在处理当前输入时考虑到过去的上下文[10]，如图 2。 

 

 
Figure 2. Recurrent neural network 
图 2. 循环神经网络 

2.2.3. LSTM 
尽管 LSTM 在建模长距离依赖方面表现优异，但在处理超长序列时仍可能面临信息衰减的问题。为

此，研究者陆续提出了多种改进模型和替代方案。例如，GRU (Gated Recurrent Unit)通过简化 LSTM 的

门控结构，在保持较好性能的同时提升了训练效率；而 Transformer 架构则完全摒弃了循环机制，转而采
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用自注意力(Self-Attention)机制，显著提高了并行计算能力，并在诸多自然语言处理任务中取得了超越

LSTM 的效果[11]。 
但在资源受限或序列长度适中的场景下，LSTM 因其结构稳定、易于理解和调优，依然具有较强的

实用价值。特别是在文本分类任务中，LSTM 能够逐词处理输入序列，动态捕捉上下文语义，并将最终

的隐藏状态或时间步的聚合表示作为文档的语义特征，供后续分类层使用。此外，LSTM 还可与词嵌入

技术(如 Word2Vec 或 BERT)结合，构建端到端的深度分类模型，进一步提升分类准确率，故 LSTM 凭借

其独特的门控机制和对时序信息的有效建模能力，成为处理序列数据的重要工具之一，尽管新型架构不

断涌现，LSTM 仍在许多实际应用中发挥着不可替代的作用[12]，LSTM 结构图，如图 3。 
 

 
Figure 3. Diagram of the LSTM architecture 
图 3. LSTM 结构图 

2.2.4. 基于 BiLSTM-CAM 的新闻文本分类模型 
为了提高分类精度提出 BiLSTM-CAM 深度学习模型，模型结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. BiLSTM-CAM model structure 
图 4. BiLSTM-CAM 模型结构图 
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1) Convolution Layer 
卷积层(Conv)作为编码器结构的关键组成部分，其核心作用在于通过局部感受野机制提取输入序列

的时空特征。具体而言，卷积层利用可学习的滤波器对输入数据进行滑动窗口操作，捕捉相邻时间步或

空间位置之间的依赖关系，从而实现对高维特征的有效压缩与抽象表示。该过程不仅保留了原始信号中

的关键模式信息，还增强了模型对局部结构变化的敏感性。此外，卷积层在编码阶段与后续的双向长短

期记忆网络(BiLSTM)和通道注意力机制(CAM)协同工作，进一步提升了特征表达的层次性和语义丰富性，

为后续的重构与分类任务提供了更具判别力的潜在表示。 
2) Channel Attention Mechanism Layer 
注意力机制源于人类认知过程中的选择性信息处理方式。在面对海量复杂信息时，人类依靠有限的

认知资源选择性关注重要内容。受此启发，注意力机制使神经网络能够自主学习并聚焦输入数据中的关

键特征，显著提升模型性能。 
本文采用改进的通道注意力机制(Channel Attention Mechanism, CAM)，输入特征图同时经过全局平

均池化和全局最大池化，生成两个 1 × 1 × C 维度的通道描述符，分别提取通道的均值特征和峰值特征，

激励阶段(Excitation)，压缩后的特征通过共享的多层感知机(Shared MLP)进行非线性变换，最终经 Sigmoid
激活函数生成通道权重向量。CAM 相当于让模型自动判断哪些语义主题(由不同卷积/BiLSTM 通道编码)
对当前新闻类别更相关，从而实现语义级别的特征选择与聚焦。CAM 的计算公式为： 

 ( ) ( )( ) ( )( )( )M F MLP AvgPool F MLP MaxPool Fσ= +  (1) 

3) BiLSTM Layer 
为了进一步提升对序列数据的上下文理解能力，本文运用双向长短期记忆网络(Bidirectional LSTM, 

BiLSTM)。与单向 LSTM 仅从前向后处理序列不同，BiLSTM 由两个独立的 LSTM 网络组成：一个按时

间正向处理输入序列(从过去到未来)，另一个按时间反向处理序列(从未来到过去)。这两个方向的 LSTM
在每个时间步共享同一输入序列，并分别输出对应的隐藏状态。最终的输出是两个方向隐藏状态的拼接

或组合，从而使得当前时刻的输出同时融合了历史信息和未来信息，拼接后，融合了序列的双向上下文

信息，通过充分利用序列的双向信息，显著提升了模型对复杂时序模式的建模能力，能够全局增强上下

文感知与特征表达，提升预测精度。 
4) Fully Connected Layer 
全连接层(Fully Connected Layer)主要承担特征整合与非线性映射的功能。经过卷积层和 BiLSTM 等

模块提取的高维局部及时序特征被展平后输入至全连接层，该层通过全局连接方式对所有特征进行加权

组合，实现从局部到整体的信息融合。同时，全连接层引入非线性激活函数，增强模型的表达能力，使

其能够学习复杂的非线性关系。在文本分类任务中，其输出作为最终决策依据。 
本模型充分利用了局部模式识别(Conv)、长程依赖建模(BiLSTM)和自适应特征选择(CAM)的优势，

在保留文本细粒度语义的同时，动态聚焦于任务相关的高层语义通道，从而显著提升新闻文本分类的准

确率与鲁棒性。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

本研究使用了一个包含 10 种新闻类别的数据集。在实验中，本文将数据集分为训练集和测试集。本

文数据集由爬虫技术爬取到的搜狗新闻文本数据组成。数据集包含 180,000 条新闻标题文本，10 个类别，

每个类包含约 18,000 条。其中 120,000 条文本作为训练集，60,000 条作为测试集。 
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3.2. 数据预处理 

字符转化为向量，循环神经网络模型和卷积神经网络在进行文本分类时，不能接受变长序列，因为

给定的权重参数是固定的不能改变输入规格，所以第一件是就是在数据预处理的时候把每个文本数转化

成相同字或词的个数，若定为 32 个词，那么把超过 32 个词的文本标题后面的词去掉，做一个截断操作，

直接去前 32 个词，若不够 32 个词，则要进行添加操作，把不够 32 个词的文本标题，添加索引指向空值

的 0，长度必须一致，然后把每个词化为向量，每个词对应一个相同维数的向量。 

3.3. 实验设置 

本文对 BiLSTM-CAM 模型进行了多次训练，并记录每次训练的分类精度。对深度学习网络的参数设

置有 Batch-Size (每次处理文本的个数)，Max Sequence Length (最大序列长度)，Number of Epochs (训练次

数)等，模型详细超参数设置如表 1。 
 

Table 1. Model hyperparameter settings 
表 1. 模型超参数设置 

超参数 取值 

Batch size 64 

Max sequence length 32 

Number of epochs 50 

Learning rate 0.001 

BiLSTM units 256 (每方向) 

Conv filters 128 

Conv kernel size 3 

Dropout 0.5 

Optimizer Adam 

Loss function Cross-Entropy Loss 

3.4. 评价标准 

衡量算法的评价标准为准确率、精确率、召回率和 F1 值。在评估算法性能时，准确率、精确率、召

回率 F1 值是四个至关重要的评价标准。 
准确率评估分类模型性能的一个基本指标，通过将模型正确分类的样本数量除以整个数据集的样本

总数来计算。其计算方式如下： 

 TP TNAcc
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (2) 

精确率是指在算法提取出的所有关键词中，正确的关键词所占的比例。具体来说，精确率衡量的是

算法在提取关键词时的准确性。高精确率意味着算法能够有效地减少错误提取的情况，从而提高结果的

可信度和准确性。 

 TPPre
TP FP

=
+

 (3) 

召回率则是指在所有实际存在的关键词中，算法成功提取出的正确关键词所占的比例，召回率关注
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的是算法的全面性，反映了算法在识别所有相关关键词方面的能力。 

 TPRec
TP FN

=
+

 (4) 

F1 值是精确率和召回率的加权调和平均值，旨在综合考虑这两个指标的表现。 

 2 Pre RecF1
Pre Rec
∗ ∗

=
+

 (5) 

3.5. 实验结果 

3.5.1. 模型训练实验 
模型的训练分别对经济、房地产、股票、教育、科学、社会、政治、体育、游戏与娱乐新闻进行多分

类，模型通过训练后，模型新闻分类结果实验结果如表 2。 
 

Table 2. Model news categories 
表 2. 模型新闻分类结果 

模型类别 Pre (%) Rec (%) F1 (%) 

Finance 92.05 89.50 90.76 

Realty 91.92 93.70 92.80 

Stocks 89.80 81.30 85.34 

Education 93.35 95.40 94.36 

Science 92.46 87.90 90.12 

Society 90.13 90.90 90.51 

Political 89.16 87.10 88.12 

Sports 94.39 97.50 95.92 

Game 93.57 92.30 92.93 

Entertainment 92.87 92.50 92.68 

 
实验结果表明，融合 BiLSTM 与通道注意力机制的模型在分类精度上能够达到良好表现，BiLSTM

能够有效捕捉文本序列中的长距离依赖关系，而通道注意力机制则进一步增强了模型对关键特征通道的

聚焦能力，从而提升了整体分类性能。 

3.5.2. 对比与消融实验 

Table 3. Comparison of model results 
表 3. 模型结果对比 

模型类别 ACC (%) Pre (%) Rec (%) F1 (%) 

LSTM 76.70 76.68 76.70 76.69 

TextCNN 83.58 85.82 84.49 85.14 

BiGRU 85.06 87.50 85.10 85.10 

BiLSTM + CAM 91.44 91.97 90.81 91.38 

 
从表 3 可以看出，LSTM 作为经典的循环神经网络结构，具备一定的序列建模能力，但在处理长文
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本时容易出现梯度消失或信息稀释问题，TextCNN 模型在提取局部特征有着优势，然而，其仍受限于固

定感受野和缺乏对关键特征通道的自适应加权，导致部分重要信息被忽略。BiGRU 采用双向结构，能够

同时利用前向和后向上下文信息，在一定程度上弥补了单向 LSTM 的不足。但 GRU 结构相比 LSTM 在

长期依赖建模上略显薄弱。 
BiLSTM 有效增强了对文本序列中长距离依赖关系的建模能力，双向结构使得模型能更全面地理解

上下文语义。通道注意力机制(CAM)则通过学习不同特征通道的重要性权重，自动筛选出与当前分类任

务最相关的语义特征，抑制冗余或噪声信息。 
 

Table 4. Ablation experiment 
表 4. 消融实验 

模型类别 ACC (%) Pre (%) Rec (%) F1 (%) 

LSTM 76.73 76.68 76.82 76.69 

BiLSTM 80.48 80.43 80.46 80.44 

LSTM + CAM 86.65 86.58 86.70 86.59 

BiLSTM + CAM 91.44 91.97 90.81 91.38 

 
由表 4 得，消融实验通过逐步引入 BiLSTM 和通道注意力机制，分析不同部分对文本分类性能的影

响。实验结果表明两个核心模块在提升模型表现中起到有效作用。基础模型 LSTM 的各项指标不高，其

在捕捉长距离依赖和完整语义信息方面存在局限，当使用 LSTM 的改进版 BiLSTM 后，各项指标有所提

高，这说明，BiLSTM 的双向结构能够同时利用前向和后向上下文信息，增强了对文本整体语义的理解

能力，尤其在新闻类文本中，事件发展顺序和前后逻辑关系复杂，双向建模优势明显。在 LSTM + CAM
模型中，性能因为引入了 CAM 使性能得到了提升，因为通道注意力机制能够有效识别并加权重要特征

通道，抑制噪声信息，增强了特征表达能力。 
本文提出的 BiLSTM + CAM 模型在所有指标上均达到最高水平，这一结果表明，BiLSTM 与 CAM

不是简单叠加，形成了互补协同关系，BiLSTM 提供高质量的上下文感知表示，CAM 对这些表示进行通

道级优化，突出关键语义特征，提升了模型的语义理解能力和分类精度。 

4. 结语 

在本研究中，探讨了深度学习技术在新闻文本分类中的应用，并且使用了 BiLSTM-CAM 模型。随着

互联网和社交媒体的迅猛发展，新闻文本的数量和种类急剧增加，传统的文本分类方法面临着许多挑战，

尤其是分类结果准确率有待提高。通过采用深度学习模型，能够更好地捕捉文本中的上下文信息和特征，

从而提高分类的准确性和效率。实验结果表明，BiLSTM-CAM 模型在分类准确率上有着较好的提升，这

不仅验证了深度学习在自然语言处理领域的潜力，也为未来的研究提供了新的方向。 
未来的研究可以进一步探索其他深度学习架构，如 Transformer 模型，或结合多种模型的集成方法，

以进一步提高文本分类的性能。 
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