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基于 TextCNN的地震新闻标题分类方法
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 摘　要               当破坏性地震发生后，大量信息产出，网上的地震新闻信息更是大量汇集。高效精准地识别与自动分类

地震新闻，可使地震应急部门及时搜集各方面的应急态势，缓解面对海量新闻的压力，减少获取信息的

时间成本。首先论述了地震新闻标题数据集的建设，然后实验对比分析了深度学习模型对地震新闻标题

文本的分类效果。实验表明，采用 Word2vec 进行文本表示的 TextCNN 分类模型效果比较好，准确率达

到了 92.03%。   
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0  引言

我国地震频发，且强度大、范围广，其造成的经济损失

及人员伤亡居于自然灾害的首位。地震发生后，如果能在黄

金救援 72 h 内做出恰当的应急响应，则可降低各种损失、减

少人员伤亡。若想做出恰当的响应，需要对各种信息进行综

合的研判。突发地震事件信息量巨大，应急人员面对大量的

信息，若能在短时间内对各类信息进行分类、分析及研判，

则可提升救援效率。

新闻标题蕴含着新闻的关键信息，新闻标题短文本的自

动化分类为地震应急部门快速获取及分类地震新闻信息提供

了强有力的手段。本文介绍了地震新闻标题数据集建设、模

型研究及改进、对比实验及分析等。

1  地震新闻标题数据集建设

针对地震新闻标题带标签数据集建设问题，本文做了以

下工作。①获取了 1900 年至 2023 年地震目录中的震中位置

信息，分析了地震新闻中和地震应急信息相关的关键字，应
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用震中位置信息 + 地震应急关键字的组合方式作为地震新闻

标题的爬取策略。②对爬取获取的原始地震新闻标题数据集

进行了数据清洗。③分析了地震应急信息的分类方法，制定

了地震新闻信息的分类标准。④依据分类标准对地震新闻标

题数据集进行了人工打标签工作。⑤对地震新闻标题数据集

进行了可视化分析。本文为垂直领域文本分类数据集的建设

提供了思路。

1.1  数据获取及清洗

本文构建的地震新闻标题数据集信息来源有两种。

（1）百度搜索：主流媒体网站较多，本文尝试从百度

上以关键字的形式进行检索新闻，这样会爬取到大多主流媒

体网站的地震新闻信息。

（2）地震局官网：地震局官网的各个专栏的新闻，如

国务院要闻、防震减灾要闻、媒体播报、行业动态、市县工作、

政务公开等。

两种来源共爬取数据 20 多万条。机器去重后，共 15 万

多条地震新闻标题数据，其中百度搜索 5 万条左右数据，地

震局官网 10 万条左右。有一些数据，虽然机器认为是不重

复的，但实际上是重复的信息，这类数据只能人工去掉，因

此这类数据是在打标签时进一步人工去重的。新闻标题中有

很多无用且没有意义的符号，如双引号、省略号、网络标签、

中文中括号、其他特殊符号等。

1.2  地震新闻分类及人工打标签

灾害分类根据不同的考虑因素和用途可有多种不同的分

类方法 [1]。如文献 [2] 以时间为主线，将地震应急信息分为

震前基础背景信息、地震震情灾情信息及震后应急救援信

息，实现了对多渠道汇集的文档类应急信息进行自动分类。

文献 [3] 依据用户需求差异对地震应急信息进行分类、梳理，

将地震应急信息分为基础背景信息、动态综合信息、地震现

场指挥信息。不同的应急需求，地震灾情信息的分类方法也

不尽相同。信息分类的基本方法有：线分类法、面分类法、

混合分类法。文献 [4] 应用线分类法将地震灾情现象分为 4

个大类：房屋破坏现象、生命线工程破坏现象、地质灾害现象、

人员伤亡。

地震事件新闻随着时间的推移，有明显的阶段性特征。

地震发生后的第一时间往往都是和地震三要素相关的震情信

息，接下来就是地震事件带来各类损失及人员伤亡情况，然

后各级政府及民间组织的应急救援相关情况的报道等。地震

新闻的这种阶段性特征和白仙富研究员提出的地震应急现场

信息分类体系类似，该分类体系按照信息内容的本质属性进

行分类，依据发生什么事件、产生什么影响、对产生的影响

人们作出什么响应、针对响应有何评估或者说有哪些成效这

样的思路对地震应急现场信息进行分类 [5]。白仙富研究员将

地震应急现场信息分为地震震情信息、灾情信息、应急处置

信息、处置效益信息 4 大类。本文结合地震新闻的特点把地

震新闻信息分为震情信息、灾情信息、应急救援、其他地震

信息 4 类。各类信息包含的详情如表 1 所示。

表 1  地震新闻信息分类

类别 包含信息 地震新闻标题中常见关键字

震情

信息

地震测震部门发布的地震三

要素信息（时间、震级、经

纬度）、震源信息、台站背

景数据、强震动台网观测数

据 

发生 ** 级地震，震源深度，

有感，震感强烈

灾情

信息

房屋建筑破坏、人员伤亡、

生命线震害信息、次生灾害、

余震信息、财产损失、烈度

信息、地面形变和破坏、预

警信息、地震发生时场景等

人员伤亡，受伤，死亡，遇难，

流离失所，财产损失，废墟，

房屋破坏，房屋倒塌，坍塌，

断裂，列车出轨，列车停驶，

灾害，灾情，大坝，水库，交通，

通信，供水，供气，排水，

停电，灾区，核电站，泥石流，

滑坡，滚石，海啸，海啸预警，

海水倒灌，崩塌，填塞，火灾，

爆炸，污染，瘟疫，烈度，受伤，

损坏，地震断裂，地裂，震陷，

余震频发，现场直击

应急

救援

灾民安置信息、应急救援决

策信息、应急指挥协调信息、

专家解读和研判信息、指挥

部工作状态、救灾物资及人

员调度信息、幸存者救助信

息、生命线修复信息、次生

灾害处置信息、建筑物房屋

修复信息、地面形变及破坏

处置信息、历史救援案例信

息、捐助信息、地震谣言平

息信息、保险公司理赔等

救援，搜救，救灾，获救，

抢修，抗震救灾，赈灾，会商，

搜救犬，撤离，疏散，物资

运输，扣停列车，收治伤员，

出院，救灾物资，捐款，捐赠，

募捐，援助，谣言，应急响应，

应急预案，驰援，赶赴震中，

集结待命，昼夜奋战，复课，

恢复运行，灾后重建，恢复

用电，安置点，安置灾民，

防疫，保险理赔，慰问，默

哀，哀悼，埋葬，专家研判，

抗震救灾发布会

其他

地震

信息

地震科普信息，应急演练信

息，历史地震信息，地震感

人故事回忆录，信息化建设

信息，纪念活动，政策法规，

政府规划，地震科学项目信

息，政府部门及科研院所日

常工作，行业动态等

科普，预警系统，科学研究，

演习，演练，个人事迹，感

人故事，见闻，回顾，启示，

如今怎么样，纪念，人事“地

震”，管理办法，条例，科

普活动，知识讲座，科研项

目

参照表 1 中的分类标准进行人工打标签。边打标签，边

观察标题信息中包含的关键字，把相应的关键字加入表 1，

同时也可以根据总结的关键字提升打标签的效率和准确率。

每条数据至少经过两个人打标签。经交叉认证，如果两个人

都给出同类标签，则保留；如果给出不同标签，则认为是争

议数据。经多人确认，如果数据仍存在争议，则舍弃。地震

局官网获取的数据大多为标签 4 的数据，数据量过多，仅电

脑随机就选取了 8000 多条。最终，有效数据条数为 4.2 万条，

标签 1 的数据为 1.6 万条。为了避免在深度学习过程中由于

某一类数据比较多，产生数据倾斜现象，随机去掉了一部分。
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1.3  数据集可视化分析

地震新闻标题数据集各类标签的数量为标签 1 数据条

数为 10 008 条，标签 2 数据条数为 9613 条，标签 3 数据条

数为 9259 条，标签 4 数据条数为 8130 条，共计 37 010 条。

四种数据的占比情况为标签 1 数据占比 27%，标签 2 数

据占比 26%，标签 3 数据占比 25%，标签 4 数据占比 22%。

各类标签数据占比比较均匀，可用于深度学习相应的监督算法。

从图 1 的新闻标题频度统计中可以看出，大部分新闻标

题长度在 15 ～ 35 之间。从图 2 的新闻标题长度累积分布中

可以看出长度从 1 ～ 40 的数据占了 99%，所以在本数据集

上应用深度学习算法进行建模时，句子长度取 40 比较适合，

即新闻标题长度不足 40 的，进行填充；高于 40 的，进行截

断操作。

图 1  新闻标题长度频度统计

图 2  新闻标题长度累积分布

2  TextCNN 模型研究及改进

TextCNN 是一种基于 CNN 模型改进的适用于文本分类

和文本特征提取的深度学习模型 [6]。本文改进的 TextCNN 模

型总体框架如图 3 所示。

（1） 文 本 表 示： 输 入 文 本“ 上 海 地 震 了” 经 过

Embedding 层进行词嵌入形成文本矩阵。本文使用 Word2Vec

模型进行文本表示，此模型属于分布式文本表示中的一种 [7]。

（2）卷积层：分别使用 2*300、3*300、4*300 的卷

积核对文本矩阵进行卷积得到特征向量，每种卷积核的数

量为 64。

（3）池化层：卷积得到的特征向量经最大池化处理，

提取主要特征值。

（4）全连接层：池化层特征值经连接得到 192 维特征

向量，经全连接层并最终经 Softmax 函数进行分类输出。

图 3  TextCNN 模型总体框架

3  对比实验分析

3.1  实验环境

本实验的深度学习框架为 PyTorch，使用的编程语言为

Python，版本为 3.7，操作系统为 Windows 10。运行平台的

CPU为 Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @ 1.80 GHz   2.00 GHz，

内存 16 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce MX150。

3.2  参数设置

本文的 Word2Vec 文本表示使用搜狗公布的预训练字向

量 [8]，字向量维度为 300。模型参数和训练参数见表 2。实验

数据集按 8:1:1 比例来划分训练集、验证集及测试集。 

表 2  实验参数

参数名 参数值

优化器 optimitzer Adam

损失函数 loss Cross_entropy

学习率 learning_rate 0.001

迭代次数 epoch 10

置零率 dropout 0.1

激活函数 activation Relu

批尺寸 bach_size 32

文本截断长度 40

词向量维度 300

卷积核尺寸 （2,3,4）

3.3  评价指标

评价指标是评价模型性能的标准，是数据分析中非常重

要的部分。本实验采用准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、

召回率（Recall）和 F1 值这 4 个评价指标对模型进行分析。

评价指标中涉及参数有 TP、TN、FP 及 FN。T 代表判断正
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确（True），F 代表判断错误，P 代表正样本（Positive），N

代表负样本（Negative）。

TP：正样本预测为正，判断正确。

TN：负样本预测为负，判断正确。

FP：负样本预测为正，判断错误。

FN：正样本预测为负，判断错误。

各个评价指标的计算如下。

准确率表示预测正确的样本数量与总样本数量的比例，

其公式为：

                     （1）

精确率表示正确预测正样本占实际预测为正样本的比

例，其公式为：

                                           （2）

召回率表示正确预测正样本占正样本比例，其公式为：

                                                 （3）

F1 值综合了精确率和召回率，是 Precision 和 Recall 的加

权调和平均。F1 值越高，模型的性能越好，其公式为：

                                   （4）

3.4  实验结果与分析

为验证 TextCNN 模型的文本分类性能，做了两组对照实

验。

组 1：分别采用随机初始化及 Word2Vec 模型对地震新闻

标题进行字嵌入表示，分类模型采用 TextCNN。

组 2：采用 Word2Vec 模型对地震新闻标题进行字嵌入表

示，分类模型分别采用 TextCNN 和 LSTM。

实验在迭代 10 次后，在验证集上测得的精确率、召回率、

F1 值、准确率如表 3 所示，评价指标采用 scikit-learn 包中的

classifi cation_report 函数计算所得。

表 3  各模型实验效果对比 /%

Model Precision Recall F1 Accuracy

random-TextCNN 90.47 90.47 90.42 90.81

Word2Vec-TextCNN 91.70 91.76 91.70 92.03

Word2Vec -LSTM 90.84 90.75 90.74 91.19

从表 3 中的数据可知，各个模型的评价指标均可，基于

Word2Vec-TextCNN 分类模型各个方面均高出 1 个百分点左

右，优于其他两个模型。

从图 4 训练过程看，Word2Vec-TextCNN 模型的收敛速

度较快，高于其他两个模型。

图 4  训练过程损失及精度变化情况

4  结语

Word2Vec-TextCNN 模型在地震新闻标题分类中四个评

价指标均比较高，在垂直短文本分类领域有一定的参考价值。

在以后的工作中，可以进一步尝试基于 Bert 模型的文本分类

方法。
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