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适用于特殊类型自然语言分类的
自适应特征谱神经网络
王一峰，孙丽茹，崔良乐，赵毅

哈尔滨工业大学（深圳）理学院，广东  深圳  518055

摘要
计算机算力的提升使得深度学习算法迅速发展，然而由于古诗文特殊的语序、用词、结构、句式、文法结构、

表达方式，深度学习模型需要消耗更多的算力进行特征提取等工作，因此并未在这一领域取得广泛的应用。

为此，提出了一种新型的神经网络结构——自适应特征谱神经网络。该算法有效减少了运算时间，可以自适应

地选择对分类最有用的特征，形成最高效的特征谱，得到的分类结果具有一定的可解释性，而且由于其运行速

度快、内存占用小，因此非常适用于学习辅助软件等方面。以此算法为基础，开发了相应的个性化学习平台。

该算法使古诗文分类的准确率由93.84%提升到了99%。
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Adaptive feature spectrum neural networks for 
special types of natural language classification

Abstract
 The improvement of computer computing power has led to the rapid development of deep learning algorithms. However, 

due to the special word order, wording, structure, sentence structure, grammatical structure, and expression of ancient 

poetry, deep learning models need to consume more computing power for feature extraction, etc. Therefore, it has not 

been widely used in this field. As a result, a new kind neural network: the adaptive feature spectrum neural network was 

proposed, which can considerably reduce the computation and adaptively select the features that are the most useful 

for classification in order to form the most efficient feature spectrum. The classification results obtained have certain 

interpretability. Moreover, its fast running speed and lower RAM consumption make it very suitable for learning aids 

software, and other fields. Based on this algorithm, a corresponding personalized learning platform was developed. This 

algorithm improves the classification accuracy of ancient Chinese poetry from 93.84% to 99%.
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1  引言

文本分类问题是自然语言处理领域一

个十分常见的问题，文本分类应用非常广

泛，例如舆情分析、影评分析、新闻情感分

析[1-2]、新闻内容分类[3-4]、垃圾邮件过滤、

敏感信息自动屏蔽、社交软件交流中对某

句话的情感趋势分析，以及购物网站中的

“好评度”评估。总而言之，语言本身是一

种人类智慧的体现，而文本作为语言的载

体，蕴含着大量的信息和规律，因此让计

算机掌握这种规律并进行模式识别和分

类是一项对 算法的巨大 挑战。而古诗文

作为一种特 殊的语言形式，其表 达方 式

与现代语言相比更加隐晦、精练，与白话

文 相比分类 难度 更 高，因此 本文 选 择古

诗文分类问题作为文本分类的切入点，以

便提出更优的文本分类算法。

文本分类算法是自然语言处理中很重

要的一类算法，在20世纪50年代就已经

有科学家借助“专家系统”对文本进行分

类[5]，然而该方法可覆盖的范围以及分类

准确率都非常有限，只能用于解决一些条

件明确、描述清晰且有条理的文本分类问

题。随着统计学方法的发展，特别是20世

纪90年代后互联网在线文本数量的增长和

机器学习学科的兴起，逐渐形成了一套解

决大规模文本分类问题的经典方法[6]，其

主要流程是“人工特征工程+分类器”，即

把整个文本分类问题拆分成特征工程和分

类器两部分。对于不同类型的文本，特征

选取方法是不同的，分类器的设计也是不同

的，例如：采用Apriori算法对同时出现在语

句中的特征项进行筛选，进而实现分类[7]；

基于遗传算法对诗文特征项进行选取，接

着利用朴素贝叶斯模型进行分类[8]；通过均

值漂移、谱聚类、k-means等聚类算法选取

特征，随后采用支持向量机[9]、距离加权最

近邻、贝叶斯模型等分类器进行分类[10-11]。

其中，使用聚类算法寻找特征，随后采用

加权最近邻分类器的方法是目前对中国古

诗文分类准确率最高的一种方法，平均准

确率可以达到93.84%[12]，其中，针对某一

特定类型古诗词文本的分类准确率最高可

以达到96.67%。

然而这 些 分类方 法存 在几个主要缺

点。首先，现有的古诗文本分类算法的性

能依赖于初始特征库的选取，以专家选取

的特征库为基础进行特征聚类、文本分类

的性能远好于以普通人 选取的特征库为

基础的性能。除此之外，找特征的过程与

分类的过程往往是分离的，这会导致一些

被选取的特征对分类任务作用不大[13-15]，

应考虑将古诗文分类的结果直接反馈到找

特征的过程，进而帮助找到更好的分类特

征。这些缺陷最终导致在面对不同类型的文

本，尤其是面对语言委婉、内容写意、抒情

的文本时，难以设计出效果良好的分类器。

因此本文设计了自适应特征谱神经网络来完

成文本分类任务，它可以自适应地选择对分

类有效的特征，并组成“最优特征谱”。

2  数据预处理 

在机器学习算法中，输入的数据通常

是数值型的，因此需要将文字型文本特征

转换为数值型数据特征，将输入模型的文

本变成向量，从而确保模型可以进行计算

和分类。

具 体操作是用高频词组成特征库，再

将特征库中的词用向量表示。首先，使用

Sunday算法[16]查找古诗文中出现频率较高的

字词，组成“特征库”。使用Sunday算法的好

处是在字符串匹配时可以大幅减少运算时

间。Sunday算法查找原理如图1所示。
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任务是判断文本串“枯藤老树昏鸦，

小桥流水人 家，古道西风瘦马。”中是否

包含模式串“小桥流水”。从 左端开始，

比 较 模 式串的 第一 位，如 果 匹 配，则 依

次 向下比 较；若 不匹 配，则比 较 文 本 串

中 下 一 字 符 是 否 出 现 在 模 式 串 中（本

例中“昏”并 未 出 现 在 模 式串“小 桥 流

水”中），因此 直接向右平移m+1个单位

（m为模式串长度）。重复上述过程，若发

现文本串的下一字符出现在模式串中：本

例中“流”出现在“小桥流水”中，这时直

接将两个“流”对齐，再逐位比较，最终发

现匹配成功。

由于古诗文中单音节词占多数，且文

法注 重典故、骈骊对仗、音律工整，因此

在内容表达上就会有一些牺牲。此外，一

些在现代文中并不多见的特征词（如“金

樽”“涧户”“左迁”等）在古诗文中却并

不罕见，现代文的分词方法有时很难将其

准确分开，因此在借助Sunday算法进行词

频统计的基础上，还需要进行一些人工的

筛选，这也是本文的一项重要工作。

在得到由高频字词组成的特征库后，

要进行更精细化的筛选。目标是将输入的

古诗文分成4类，因此特征词的选择标准

应与该特征词对4种类型古诗文本的区分

表示度相关。有些字词虽然出现频率高，

但对于分类而言用处不大。按照爱情、忧

国忧民、山水田园、哲理诗的顺序，从4类

诗中各选取一句话：“愿得一心人，白头不

相离”“秦时明月汉时关，万里长征人 未

还”“涧户寂无人，纷纷开且落”“人生得

意须尽欢，莫使金樽空对月”。若直接将文

本的出现频次作为文本分类的特征输入，

会发现4类诗中均出现了“人”字，而“月”

字则出现了两次。“人”和“月”看起来似乎

是很重要的两个特征，但事实上，这两个

词是比较常见的、不具备区分能力的词，

很多诗 篇会用到，因此 不能 单纯 地 选 取

文本的词频来反映诗的特征，而诸如“白

头”“长征”“涧户”“金樽”等仅出现一次

的词反而更能反映其类别特征。因此，使

用词频-逆文本频率（term frequency–

inverse document frequency，TF-IDF）

方法对其进行向量表示[17]。

设 爱 情 类 、山 水 田园 类 、忧 国 忧 民

类、哲理类古诗分别对应类别1、类别2、

类别3、类别4，每种类别下对应的篇数分

别为N
1
、N

2
、N

3
、N

4
，第i类下第j篇古诗文

包含的汉字总数目为ni, j，特征词t在该篇诗

文中出现次数为nt,i, j（i=1, 2, 3, 4，j=1, 2, 

…, Ni），则特征词t在第i类文本中的词频

TFt,i为：
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∑
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TFt,i表示特征词t在第i类文本中的出现率，

同时也是对词数的归一化，以避免其偏向

更长的文本文件。

逆文本频率（IDF）是对某个特征词的

“普遍重要性”的度量。设所有文本中包

含特征词t的篇数为DFt，所有文本数量为

N=N
1
+N

2
+N

3
+N

4
，则特征词t的IDFt为：

 IDF log
DFt

t

N
=  （2）

因此，特 征项 t 的 T F_ I DF t表 示一个

1×4的向量： 

,1 ,2 ,3 ,4(TF , TF , TF , TF ) IDFt t t t t t= ×_TF IDF                     

 （3）

筛 选 标准是向量 T F_ I DF t的 标准 差

图 1　Sunday 算法查找原理
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σ(TF_IDFt)：

4

,
1

4
2

,
1

1( ) TF IDF
4

( )

1 (TF IDF ( ))
4

t t i t
i

t

t i t t
i

E

E

σ
=

=

= ×

=

× −

∑

∑

TF_IDF

TF_IDF

TF_IDF

（4）

σ(TF_IDFt)较大的特征词对特定类型

的古诗文有更强的表示能力。该做法的主

要思想是：如果一个词在某一类文本中出

现频率很高，而在所有文本中出现频率却

不高，那么该词对于这类文本就具有很强

的代表性和区分度[18]，反之亦然。因此可

以过滤一些常见的词语，保留重要的词语，

从而实现特征词的精细化提取。

下一步需要将最终筛选出的特征词进

行向量化表示。现有的古诗文本分类研究

多采用TF-IDF方法进行特征词的向量化

表示，并且取得了90%以上的准确率。词嵌

入（word embedding）表示被提出后，文

本分类问题逐渐向基于词嵌入表示或词

向量的方法展开研究，如之前基于卷积神

经网络（convolutional neural network，

CNN）的文本分类方法[19]以及近期基于

Transformer的文本分类方法[20]。本文对

以下两类方法进行了融合，TF-IDF表示方

法具有更强的可解释性，并且在古诗文分

类领域使用时间较长，而词嵌入表示方法

则在近年来被广泛应用于自然语言处理领

域，借助深度学习模型强大的性能，其表

示效果得到了广泛的认可。

借助古文、白话文识别任务来完成特

征词嵌入表示。与古诗词主题分类不同，

古文、白话文识别任务的数据集更加方便

易得，且标签也更易标注。采用连续词袋

（continuous bag-of-words，CBOW）

模型[21]将特征词转化为1×100的向量，

并取其中的5 个维度 进行可视化，如图2

所示。

从图2可以看 到，位 置相近、大小 相

近、颜色相近的特征词具有更加相近的含

义。设由CBOW模型得到的特征词t的词向

量为vectort_CBOW
，则特征词t的最终表示向

量vectort为：

_ CBOW ( )t t tσ= ×vector vector TF_IDF （6）

其中，σ (TF_IDFt)为TF_IDFt向量的标准

差。最终得到的词向量vectort不仅包含特

征词的语义信息，同时也包含该特征词对

分类任务的重要度评价，在自然语言处理

领域的很多研究中[22]，有将词频-逆文本

频率信息作为权重进而构造词典的范例。

因此将结合了TF-IDF方法与CBOW方法

得到的词向量vectort作为最终的特征词表

示结果。

3  自适应特征谱神经网络的构造

由于古文的句式、格式、表达方式都

有别于现代文，且单音节词占多数，一篇古

文包含的特征词数量繁多，如果使用传统

的神经网络模型进行分类，计算规模将非

常庞大。为了使算法可以更方便地搭载于

手机、学习机等终端设备之上，进而使得

基于该算法的软件成为广泛的学习平台，除

了分类准确率之外，对内存占用、运行速度

也有一定的要求[23]。同时，为了满足教育大

数据、辅助学习软件的需要，应在一定程

度上对最终的分类结果进行解释，或者对

特征选择进行一定程度的可视化。因此，

笔者设计了自适应特征谱神经网络，它可

以 对众 多特 征词进行 筛 选，自适 应地 形

成对分类最有意义的特征谱，而后只需在

输入的古诗文中进行检索，将特征谱中对

应的特征词提取出来，并乘以对应权重，

然后将结果输入后续神经网络，即可得到

分类结果。

特征是对数据内在规律的反映，而对

特征之间相互关系的理解与升华则是文本

2020036-4
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大数据语义理解的重要手段[24]。本文提出

的自适应特征谱神经网络将特征词之间的

相互关系融合在拉普拉斯矩阵中。拉普拉

斯矩阵是一种图的矩阵表示形式，描述了

图中各节点之间的关系。文本分类任务一

般是通过对不同特征的相互耦合来完成

的，因此，对特征与特征之间关系的描述

正是其所需要的。下面将拉普拉斯矩阵的

一部分作为神经网络的输入层。

为了得 到 拉 普 拉 斯 矩 阵 L ，首先 需

要计 算各 特 征 项的 相似 度 矩 阵 A，其中

, cos( , )i j i jA t t= ，这 里 采用余弦相似度 来

表征特征项t i和特征项tj的相似度。进而可

以构建对角矩阵D，其中对角元素Dii为：

 ,
1

n

ii i j
j

D A
=

= ∑  （7）

则拉普拉斯矩阵L可表示为：

 
1 1
2 2

− −
=L D AD  （8）

由于拉普拉斯矩阵是对称矩阵，因此

只需将其上三角部分取出作为拉普拉斯层

即可。

接下来构造自适应特征谱神网络的核

心结构——自适应特征谱层。它由拉普拉

斯层经过全连接网络（全连接网络就是层

与层之间的计算过程，即把前一层与后一

层的节点全部相连）得到。整体的网络结

构如图3所示。

图 3 展 示了自适 应 特 征 谱 神 经 网 络

的训练过程。首先，拉普拉斯层记载着特

征项之间的 全 部关 系，后接 一个 全 连接

网络，旨在输出最优的特征谱，后续的神

经网络结 构将以该特征谱为基 础完成文

本分类任务。设特征库中有n个特征项，

这 里设定在特 征谱中只保留m 个 特 征项

（m<n），使得神经网络留下对分类最有用

的特征。如果前期负责生成特征谱的网络

工作效果不佳，将导致后续文本分类效果

不佳，因此对误差函数做反向传播（back 

propagation，BP），既调整了分类网络，也

图 2　基于 CBOW 模型的古诗文特征词向量可视化
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调整了特征生成网络。这就解决了前文提

到的分类器与特征选择工作分离而导致效

率不高的问题，因此称之为“自适应特征

谱”。为了缓解训练过程中的过拟合问题，

在该全连接网络中进行了Dropout操作，

以减少特征检测器（神经元节点）间的相互

作用，达到正则化的效果，本文将Dropout

比率设置为0.5。

此外，特征谱层还减小了特征数量，降

低了对算力的损耗。因此本文提出的自适应

特征谱神经网络算法适合处理复杂的文本

分类问题，即使输入海量的数据，运算量也

不会过大，这是因为要求特征谱层只能保留

一定量的、对分类最有用的特征，对分类最

有用的特征并非像传统方法那样由人为因

素决定，而是完全通过大量数据自主训练得

到的。自适应特征谱神经网络算法的分类准

确率会随着输入特征的增多而提高。

完成神经网络的训练后，得到了现阶

段对分类最有意义的特征谱，被称为“最

优特征谱”。由于拉普拉斯层与自适应特

征谱层之间的网络结构已经完成了根据分

类任务筛选特征、给出相应权重的任务，

因此在测试或应用时，只保留最优特征谱

及后续的输入层、隐藏层、输出层结构，这

大大缩短了实际应用时的响应时间。以最

优特征谱为基础，对每篇古诗文对应的表

示向量做如下操作：用Sunday算法在输入

文本中搜索最终保留的m个特征词，假设检

索到了k个特征词（k≤m），则对这k个特征

词对应的特征谱中的数值进行归一化，之后

分别乘以这k个特征词的词向量，最终再对

这k个词向量求和。这种方法的本质是以k个

特征词在最优特征谱中对应的数值为基础，

对其对应的词向量进行加权平均，最终得到

可以表示输入文本的文本向量。借助这种方

法，该模型的输入维度始终可以保持为词

向量的维度，运行速度、内存占用并不会随

着输入文本长度的增加而发生明显变化。

4  实验结果与改进空间

本文所用的古诗文数据均来自“古诗文

网”，该网站将所有古诗都进行了分类，本文

将该网站对古诗的分类类别作为每首古诗

对应的标签，并输入本文设计的自适应特征

谱神经网络进行训练，得到最终的结果。

为了验证本文提出的自适应特征谱神

经网络算法的准确率，进行了两次对比实

验，使用的是目前对古诗文本分类准确率

很高的两种方法：基于谱聚类算法的特征

聚类+加权最近邻分类器；基于k-means

算法的特征聚类+加权最近邻分类器。两

种方法都以预先选定的特征库为基础，对

其中的特征项进行聚类分析。其出发点在

于每个特征对每一类型文本的表示能力不

同，例如：出现“鸳”字的文本有较大概率

是以爱情为主题的；“田”“园”等字则对

山水田园类文本区分度较高；“烛”字对爱

情类、哲理类文本都有不错的表示度。将

不同特征词对不同类型文本的表示能力可

视化，爱情类、山水田园类文本的表示能

力可视化分别如图4、图5所示。

图 3　自适应特征谱神经网络结构
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图6表示同时将400个特征词对4个维

度的信息进行了可视化：爱情类为竖轴，山

水田园类为横轴，在坐标轴上的投影值越

大表示对该类型文本的表示能力越强；圆

圈的大小表示该特征词对忧国忧民类古诗

文本的表示能力，颜色深浅表示该特征词

对哲理类古诗文本的表示能力。

两种聚类算法都是根据每个特征项对不

同类别文本表示能力的强弱，将特征项分为

4类，再将聚类结果交给后续的分类器，使用

加权最近邻算法完成对文本的分类。

不同聚类算法的聚类结果是不同的，

图7、图8分别为k-means算法聚类结果中的

忧国忧民类、爱情类文本特征，图9、图10分

别为谱聚类算法聚类结果中的哲理类、山

水田园类文本特征。

从聚类算法得到的结果可以看出，不

同类别的特征词基本是符合常识的，但仍

然有许多字是“模棱两可”的。而且聚类

一旦完成，其结果无法根据后续分类器的

表 现随时进行 修改和调整，这是 此类算

法的弊病。而本文提出的自适应特征谱神

经网络则能够消除类似的“断层”现象，

特 征谱结 构随时服务 于分类器 结 构，并

在训练的过程中不断更新，结果自然更加

理想。

将1 500篇古诗文作为训练集，将500篇

古诗文作为测试集（每类125篇），分别使用

谱聚类算法+加权最近邻分类器、k-means

算法+加权最近邻分类器、普通的含有两

层隐藏层的反向传播神经网络和本文 提

出的自适 应特 征 谱 神经网络 4 种 算法对

4类古诗文本进行分类测试，得到的结果

见表1。

哲理类诗文相比其他类型更难分类，

而且它们覆 盖的范围本身 也 有 交 叠。例

如，很多田园归隐诗本身就有看破世事、论

述自己的人生思考、抒发哲理的部分在内，

因此哲理类古诗文的分类准确率一般低于

其他3种类型。

从表1可以看到，BP神经网络对古诗

文本的分类准确率明显高于各种聚类算法+

传统分类器的组合，而本文提出的自适应图 6　400 个特征词对 4 个类型文本的表示能力可视化总览

图 5　不同特征词对山水田园类文本的表示能力可视化

图 4　不同特征词对爱情类文本的表示能力可视化
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特征谱神经网络可以使分类准确率上升到

99%，在某些特定类别上甚至可以达到不

出错的程度（当然，这和本文测试集数量

太少有关，这也是未来改进的方向）。

5  性能分析及应用

本 文 提出的自适 应特 征谱神经网络

的性能优势在于它可以自适应地 选择 最

有助于分类任务的特征词。通过特征词向

量构建的拉普拉斯层记录 不同特征词之

间的相互关系，而后边的全连接网络则是

对这种特征词之间相互关系的整合。该网

络结构对不同输入文本的文字组合，赋予

的特征词权重各不相同，特征词将以该权

重为基础，参与下一阶段的运算，最终得

到该 文 本的主 题分类 结果。当分类错 误

时，误差会通过整体的网络结构进行反向

传播，并追溯到此前赋予特征词的权重，

而这些特征词的权 重以及网络结 构中的

其他参数则会通过梯度下降算法进行更

新，并参与下一个循环的计算。神经网络

模型就是以此来完成对特征词权重的学

习的，该学习过程是一种“自适应”的调整

过程。

在完成大量的迭代计算之后，自适应

特征谱神经网络得到了充分的训练。训练

完成的自适应特征谱神经网络会对不同的

输入文本提取不同的特征词，并为其分配

不同的权重。以古诗文《孔雀东南飞》为

例，自适应特征谱神经网络根据不同文字

的组合方式，对文中有助于主题分类的特

征词进行提取，并为其分配了适当的权重，

该权重经过后续网络结构的运算即可得到

最终的分类结果。按照文本中不同特征词

权重的数值，生成《孔雀东南飞》的专属特

征词词云图，如图11所示。特征词在词云图

中的大小与其被自适应特征谱神经网络赋

图 7　k-means 算法聚类结果：忧国忧民类文本特征

图 8　k-means 算法聚类结果：爱情类文本特征

图 9　谱聚类算法聚类结果：哲理类文本特征

图 10　谱聚类算法聚类结果：山水田园类文本特征
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予的权重成正比。

从图11可以看出，自适应特征谱神经

网络为《孔雀东 南飞》中的“姻”“缘” 

“ 情 ”“ 相 ”“ 望 ”等 字 赋 予 了 较 大

的 权 重 ，这 些 特 征 词 与“ 爱 情 ”的 联

系 确 实 较 为 密 切，符 合 人 们 的 日 常 认

知 。然 而 同 样 和“ 爱 情 ”关 系 密 切 的

“妻”“女”“君”“愁”“怨”“泪”“嫁”等

字则未被赋予太大的权重，这说明自适应特

征谱神经网络认为这些字在文中的出现形式

和组合方式对“爱情”这一主题的代表性不

强，或者这些字的出现方式与家国类、哲理

类等其他类型的古诗文类似，因此只被赋予

了中等大小的权重。而诸如“安”“山”“水”

等字，自适应特征谱神经网络认为其与“爱

情”并无明显关系，因此对其赋予的权重极

小，这也与人们的日常认知相符。由此可见，

自适应特征谱神经网络确实可以自适应地

提取有助于分类的特征。

自适 应地 提取特征 可以 避免在分类

时局限于固定的特征词，它可以根据文本

中不同文字之间的组合关系进行适当的调

整，即使对于同一类型的古诗文，特征词

的选取也有很大的分别。本文在爱情类、

哲理类、山水田园类3类古诗文中各选取了

4篇，并根据自适应特征谱神经网络给出的

特征词权重分别绘制了词云图，如图12所

示。这12个词云图分别由3个类别的12首不

同的古诗词生成，从这12个词云图可以看

出，对于不同的古诗词文本来说，自适应特

征谱神经网络关注的特征词也并不相同，即

使对于同一类型的古诗文，自适应特征谱

神经网络给出的特征词权重也各不相同。

除此之外，由于自适应特征谱神经网络提

取特征的能力是在数据集中训练获得的，

因此随着数据量和算力的增长，自适应特

征谱神经网络对特征的提取能力以及 对

文本的分类能力也会显著提升。

目前，笔者已经以自适应特征谱神经网

络算法为基础，与相关科技公司合作，开发

了一款古诗文主题分类App，如图13所示。

当用户在文本框中输入古诗文内容后，下方

会显示该古诗文所属不同类别的概率柱状

图，同时会输出一张由自适应特征谱神经网

络给出的特征词权重所生成的词云图作为

分类依据。由此可见，该算法具有一定的创

新性，并且在市场上具有广阔的应用前景。

表 1 4 种分类算法的分类准确率对比

模型 爱情诗 山水田园诗 哲理诗 忧国忧民诗 平均

谱聚类算法+加权最近邻分类器 78.4% 88.0% 69.6% 62.4% 74.6%

k-means聚类算法+加权最近邻分类器 85.6% 94.4% 52.6% 59.2% 72.9%

BP神经网络 98.8% 98.2% 96.0% 99.2% 98.3%

自适应特征谱神经网络 99.8% 99.4% 98.4% 99.6% 99.3%

图 11　《孔雀东南飞》特征词词云图
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6  结束语

本文提出的自适应特征谱神经网络的

设计灵感来源于谱聚类算法，然而在完成

网络结构的设计之后，笔者发现其结构和

卷积神经网络有些相似之处，例如，用卷积

层、池化层处理图像数据的初衷是将输入

的图像数据降维，并提取合适的特征，该特

征并非人工提取，而是根据所要完成的任

务以及误差情况自动提取的；而自适应特征

谱层也是为了将输入的表示向量降维，删除

其中不重要的特征，选取合适的特征，这种

选取不受人为干预，而是将训练过程中产生

的误差进行反向传播，自适应地进行调整。

卷积神经网络非常适用于处理图像类型的

数据，而本文提出的自适应特征谱神经网络

则非常适用于处理文本数据。因此，本文提

出的网络结构具有非常广阔的应用前景。

此外，使用本文提出的自适应特征谱

神经网络进行特征提取以及分类得到的结

果具有一定的可解释性，且在实际应用时

响应速度快、内存占用小，因此非常适合

用于辅助教育平台的开发，基于该算法开

发的古诗文主题分类App受到了用户的一

致好评。用户在使用该App时，无疑也提

供了海量的训练样本，以此为基础，笔者

可以继续优化该模型，达到更高的分类精

度。以“更大的数据”驱动“更好的深度学

习模型”正是后期优化的方向。

图 12　自适应特征谱神经网络对不同古诗文本提取特征词所生成的词云图
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