
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３．０２．００３

张骏强１ 　 高尚兵１ 　 苏睿１ 　 李文婷１

融合多粒度动态语义表征的文本分类模型

摘要
在对化工领域类文本进行分类任务时，由

于文本的专业性以及复杂多样性，仅仅依靠现
有的词向量表征方式，很难对其中的专业术语
以及其他化工领域内相关字词的语义进行充分
表征，从而导致分类任务的准确率不高．本文提
出一种融合多粒度动态语义表征的文本分类模
型，首先在词嵌入层使用动态词向量表征语义
信息并引入对抗扰动，使得词向量具有更好的
表征能力，然后利用多头注意力机制进行词向
量权重分配，获得带有关键语义信息的文本表
示，最后使用提出的多尺度残差收缩深层金字
塔形的卷积神经网络与混合注意力胶囊双向
ＬＳＴＭ 网络模型分别提取不同粒度的文本表
示，融合后对得到的最终文本表示进行分类．实
验结果表明，相比于现有模型，所提出的模型使
用不同词向量表示时，在化工领域文本数据集
上 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 最高可达 ８４􀆰 ６２％，提升了 ０􀆰 ３８ ～
５􀆰 ５８ 个百分点；在公开中文数据集 ＴＨＵＣＮｅｗｓ
和谭松波酒店评论数据集 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 上进行
模型泛化性能评估，模型也有较好表现．
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０　 引言

　 　 化工业属于国民经济基础产业之一，它在中国近现代工业的发

展中占据着极为重要的地位，其制造出来的各种产品渗透在人们生

活的方方面面中．新冠疫情的出现使得本就不景气的传统工业经济效

益下滑加剧［１］，而互联网行业受其影响相对较小，各行各业的海量信

息以文本、图像、音频等方式被呈现在其中．通过新兴的计算机技术对

互联网上海量的资源加以分析，挖掘其蕴含的内在价值，从而反哺传

统工业，具有重大的现实意义．
化工领域文本涉及到化学这一自然科学，相比于其他仅涉及人

文科学的文本数据，化工领域文本数据有着更高的专业程度，这使得

对该领域相关人员专业水平要求很高，化工文本理解学习成本也

较大．
对于化工领域内的从业人员而言，可以依据其经验以及专业知

识对领域内化工产品文本所属衍生领域进行分类．而对于计算机而

言，采用自然语言处理的方式对化工产品文本进行区别分类具有更

大的可行性与便捷性．
目前针对文本分类的算法， 使用的词向量大多还是基于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［２］等模型训练静态词向量，而现如今很多有隐含价值的文

本越来越趋向于碎片化，其上下文之间往往不具备很紧密的逻辑关

系，静态词向量并不能很好地根据字词的上下文去变化，语义表达能

力较弱［３］，这使得文本分类精度受到极大影响，预训练语言模型［４］ 的

出现很好地缓解了这个问题．Ｇｏｏｇｌｅ 于 ２０１８ 年提出了一种基于 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 结构的双向编码表示模型 （Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ） ［５］，该模型的出现使得词向量模型的泛化能

力进一步增强，并在文本分类领域做出了巨大的贡献．Ｌａｎ 等［６］ 通过

矩阵分解以及共享参数的方法在仅仅损失小部分模型性能的基础

上，进一步地减少了 ＢＥＲＴ 模型的参数量．Ｙａｎｇ 等［７］ 通过将单词随机

打乱词序从而实现上下文双向编码，进一步提升了模型性能．虽然

ＢＥＲＴ 等预训练语言模型性能表现优秀，但该模型并不是针对中文领

域文本所设计的预训练模型，也没有对中文领域文本特点进行针对

性优化．因此，Ｃｕｉ 等［８］ 提出一种新的中文预训练语言模型（ＭＬＭ ａｓ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ＢＥＲＴ，ＭａｃＢＥＲＴ），并在相关中文自然语言处理任务中取得

了较好成绩．　 　 　 　



　 　 针对化工领域产品文本这一种类特殊的文本数

据，本文总结了以下几个特点：１）文本专业性强，文
本中包含有大量化学专业术语名词，主流分词方式

缺乏化学名词词库，而人工理解文本进行分类成本

较高，要求进行分类的人员有较高的相关知识水平；
２）文本类别较多，例如本文所统计的化工领域内产

品文本就涵盖有有机原料、化工试剂、化工中间体、
化学矿、无机化工、农业化工、涂料油漆、聚合物、染
料、食品添加剂、生物化工等 １７ 个类别，这也增加了

文本分类难度；３）文本规范性差，文本中的化学名词

由数字、中文、英文、符号组合，是文本中的重要局部

特征之一，总体是一种交替间隔出现的趋势；４）文本

篇幅长且关键特征呈现碎片化分布，化工产品文本

主要有 ＣＡＳ 号、产品描述、形状特征以及包装方式

等字段内容构成，通常文本篇幅较长，但是字段之间

联系较少，逻辑性弱；５）文本含噪声比例高，化工产

品文本中会存在部分文本携带同厂家生产的其他类

型化工产品广告推广，但是这些广告文本内容与其

类别内的其他产品关键特征相似度高，这使得噪声

文本很难被常规清洗手段去除．
现有的文本分类方法大多还是针对通用领域文

本，其中包含的领域专业字词往往较少，这导致分类

方法在词向量建模阶段就不能很好地表达语义信

息，进而在后续使用传统网络模型进行文本特征提

取时，会产生诸多问题．一方面，传统卷积神经网络

（ＣＮＮ）只能提取局部特征，由于化工文本逻辑性不

强，并且分布呈现碎片化，这使得 ＣＮＮ 提取到的局

部特征往往不够全面，并且无法很好利用化工长文

本中蕴含的全局语义信息．另一方面，传统循环神经

网络及其变体虽然能提取全局特征信息，但由于化

工文本含噪声比例高，这会使得提取到的全局特征

受到影响．因此，如今传统的特征提取方法已经无法

很好地适应专业领域文本的分类任务，亟需针对化

工领域产品特点设计一种专业性强的文本分类

方法．
为了准确、高效地对化工产品文本特征进行表

征，有效获取化工文本特征语义信息，针对现有文本

分类方法应用在化工文本分类任务效果欠佳的问

题，本文提出一种融合多粒度动态语义表征的文本

分类模型．本文贡献可总结为以下三点：
１）由于化工文本具有较强专业性以及复杂多样

性，仅仅依靠现有的词向量表征方式，很难对其中的

专业术语以及其他化工领域内相关字词的语义进行

充分表征，从而导致分类任务准确率不高．针对这一

问题，本文提出了一种融合多粒度动态语义表征的

文本分类模型．该模型受对抗训练思想启发，将对抗

扰动引入动态词向量训练过程中，进一步提升化工

词向量表征能力，使用多头自注意力更好地突出化

工专业名词特征的权重，并针对下游分类任务提出

了一种多尺度残差收缩深层金字塔形的卷积神经网

络和混合注意力双向 ＬＳＴＭ 胶囊网络模型进行化工

文本深度特征提取，有效提升了化工领域文本分类

任务的准确性．
２）针对化工长文本含噪比例高，从而会导致文

本特征提取困难的问题，提出 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型应

用于文本分类任务下游．通过将深度残差收缩网络

中的注意力机制与软阈值机制引入到 ＤＰＣＮＮ 模

型［９］的残差连接中，减少化工文本中噪声对特征提

取的影响，增强模型对噪声的抑制能力，使得模型对

于含噪声比例较高的化工领域文本样本具有较好的

鲁棒性．实验表明该模型可以有效提取含噪化工文

本中的长距离关键依赖信息．
３）考虑到对于逻辑性差、结构性弱的化工文本，

其空间语义信息本就包含较少，而 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模

型在池化的过程中又无法有效提取化工文本结构空

间语义信息，从而导致模型分类效果差的问题，提出

ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型，引入胶囊网络增强空间语义信

息提取能力，并通过去除原胶囊网络中卷积特征提

取模块，改用可以更好保留化工长文本上下文语义

特征的双向循环神经网络特征提取模块，使得 ＨＡＣ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 保留空间语义信息能力得到进一步提升，最
终实现对整个化工文本上下文空间语义信息的高效

提取．

１　 相关工作

深度学习技术的迅猛发展使得神经网络模型在

自然语言处理任务的许多应用领域中都有极佳表

现，因而逐渐受到研究学者们的关注，大量基于神经

网络的算法被应用在文本分类等任务上．
Ｋｉｍ［１０］提出 ＴｅｘｔＣＮＮ 通过对文本表示进行一维

卷积的形式来获取句子中的多尺度特征表示信息，
只使用了一层卷积与一层最大池化，最后通过全连

接层输出分类．尽管该模型对文本表示的浅层特征

的提取性能很强，但由于隐藏层太浅，仍然不足以提

取出更高层特征，并且也没有解决 ＣＮＮ 模型的通

病，即模型无法充分获取上下文语义信息． Ｚｅｎｇ

９４１
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等［１１］使用深层卷积神经网络进行语义特征提取，充
分利用卷积深度捕捉文本语义信息，该方法摒弃了

传统特征抽取环节中对各种处理工具的依赖，从而

带来了文本分类在准确性上的提升． Ｌｉｕ 等［１２］ 提出

了一个基于 ＲＮＮ 的多任务结构，多任务结构由三个

包含多层 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）的模型组

成，克服了 ＣＮＮ 由于感受野大小固定，很难完全采

集到文本的所有信息的缺点，并且多个多层 ＬＳＴＭ
也能较好地提取深层语义特征．Ｙａｎｇ 等［１３］ 提出一种

基于分层注意力的网络模型，在词级编码和句子级

编码的过程中引入注意力机制，充分考虑到了文本

之间的相关性，最终模型效果均超过 ＬＳＴＭ、ＴｅｘｔＣＮＮ
等模型．

考虑到卷积结构抽取特征的过程中会丢失大量

空间信息，且无法关注到语序结构对字词之间的影

响，Ｓａｂｏｕｒ 等［１４］提出采用胶囊网络大量保留空间要

素信息．贾旭东等［１５］ 将可以融合多通道特征的多头

注意力机制引入到胶囊网络中进行文本分类，通过

该机制编码文本中的字词间依赖关系，获取长距离

词间关联信息，验证了多头注意力机制以及胶囊网

络在文本分类任务上的可行性．林悦等［１６］ 将胶囊网

络引入到跨领域文本分类中，设计了额外的胶囊网

络层辅助目标领域的适应，有效提高了跨领域情感

分类任务精度．
然而上述这些算法大多还是基于传统静态词向

量的文本分类方法，静态词向量无法很好适应语境

变化带来的语义变化，语义表达过于死板，单纯的静

态词向量表征方式已经无法满足文本分类的要求．
因此基于动态词向量的分类方法逐渐受到研究者们

的关注，Ｌｉ 等［１７］ 提出一种基于 ＢＥＲＴ 和特征融合的

文本自动分类方法．该方法通过 ＢＥＲＴ 预训练模型生

成具有更丰富语境信息的动态词向量，然后用特征

融合的方法充分利用 ＣＮＮ 提取局部特征以及

ＢｉＬＳＴＭ 利用内存进行链接的优势，来更好地表征文

本的语义信息，从而提高中文文本分类任务的准

确性．
对抗训练［１８］最早于 ２０１５ 年被提出并应用在图

像领域．研究发现，通过向图像样本［１９］中添加微小扰

动得到对抗样本，使得模型经过训练修复扰动产生

的误差，从而可以使得模型鲁棒性有所提升．鉴于文

本数据不同于图像数据，是一种离散型数据，Ｍｉｙａｔｏ
等［２０］提出将对抗训练的思想应用在文本模型的词

嵌入层上，实验结果表明，在多个任务中都使得模型

的性能得到提升．受此启发，本文将对抗扰动同样加

入到词嵌入层中，不同于传统静态词向量，而是加入

到动态词向量中，文本表示可以始终随着模型训练

而调优，使得文本表示的鲁棒性得到提高．
深度残差收缩网络［２１］ 继承了残差收缩网络的

优点，同时集成了注意力机制与软阈值化，被广泛应

用于图像领域进行样本降噪．由于化工领域产品文

本具有噪声比例高的特性，本文将深度残差收缩网

络加入到下游卷积神经网络结构中，抑制噪声文本

对于模型分类产生的不利影响．
综上，考虑到化工领域文本的特殊背景，单一种

类的神经网络使用静态词向量进行文本表示的不能

充分表征文本信息，这些网络结构无法很好地在化

工领域文本分类任务中发挥作用．
提高化工领域文本分类任务精度的关键在于如

何有效地考虑到因为其特殊领域背景而与常规领域

文本之间产生的数据差异鸿沟．本文利用对抗扰动

与动态词向量对文本信息的强表征能力，降低模型

在预处理词向量建模过程中无法有效处理专业名词

而带来的负面影响，同时构建深度模型结构提取长

距离关键依赖关系，并应用深度残差结构抑制化工

文本噪声，使用提出的混合注意力的双向 ＬＳＴＭ 结

合动态路由胶囊网络结构提取保留全局空间语义信

息，从而得到融合了长距离依赖局部关键信息和全

局空间语义信息的多粒度特征表达，有效解决化工

领域文本分类准确率低的问题．

２　 融合多粒度动态语义表征的文本分类
模型

　 　 本文提出的融合多粒度动态语义表征的文本分

类模型主要由生成动态对抗词嵌入的 ＭａｃＢＥＲＴ、进
行权重强化调整的多头自注意力模型、进行关键语

义信息深度抽取的 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型、构建全局空

间语义要素的 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型、特征融合层和输

出层构成．其模型结构如图 １ 所示，下面将对各层进

行详细阐述．

２􀆰 １　 动态对抗词嵌入生成

考虑到由于化工领域文本专业性较强、文本篇

幅长且词间逻辑联系性较差的特点，传统静态词向

量很难充分捕捉到化工领域字词间的各种语义联

系，进而无法有效地表征化工领域文本的语义信息．
因此，模型采用 ＭａｃＢＥＲＴ 模型生成动态词向量，并
且在词向量动态训练过程中加入对抗扰动，进一步
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图 １　 融合多粒度动态语义表征的文本分类模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ
ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

提升生成的化工文本词向量的鲁棒性以及表征能

力，由此生成动态对抗词嵌入．ＭａｃＢＥＲＴ 模型是在

ＢＥＲＴ 基础上提出的一种用于中文文本的预训练语

言模型，该模型同样采用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构．为了

提升动态词向量的表征能力，在词向量训练过程中

加入对抗扰动［２２］，具体过程如下所示：
设输入文本序列矩阵为 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ（Ｘ）｝，

ｌ（Ｘ） 为 Ｘ 中序列长度，输入预训练好的 ＭａｃＢＥＲＴ
进行向量化处理．模型对 Ｘ 进行 ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ 分词并

转化为向量，然后混合句子编码和位置编码输入到

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中，在此过程中叠加对抗扰动进行计算．
对抗扰动计算公式具体如下：

Δｘ ＝ 􀆠· ｇ
‖ｇ‖２

， （１）

ｘ ＝ ｘ ＋ Δｘ， （２）
ｇ ＝ ∇ｘＬ（ｘ，ｙ；θ）， （３）

式（１）中 Δｘ表示扰动值，‖·‖２ 表示计算 ２ 范数，ｇ

表示求解的梯度，􀆠 表示权重参数，用于控制产生大

对抗扰动的幅度；式（２） 表示对抗样本的建立；式

（３） 中 Ｌ 表示预训练语言模型的损失，∇ｘ 表示对损

失函数求偏导，ｘ 表示添加过扰动后的迭代输入，ｙ
表示真实标签，θ 表示模型参数．

最终经过对抗训练后的词向量序列 Ｓ ＝ ｛ｓ１，ｓ２，
…，ｓｎ，…，ｓｌ（Ｘ）｝，ｓｎ 是第 ｎ 个文本的输出向量表示．

２􀆰 ２　 权重强化调整

注意力机制最早在机器翻译任务领域取得成

功［２３］ ．为了进一步地优化所生成的词向量对化工领

域文本的语义表征能力，词向量通过注意力机制对

字词权重进行重新分配，从而获得化工文本字词在

全局上的深层语义信息，缓解化工文本字段间联系

性差、逻辑性弱的问题．多头注意力机制通过线性变

换、分割操作、多头线性投影、子空间注意力计算以

及最后的拼接五个操作，实现对不同子空间中提取

的关键特征进行交互，更好地关注化工文本中更为

重要的语义信息，模型结构如图 ２ 所示．

图 ２　 多头注意力模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

文本序列经过训练语言模型向量化处理后生

成的动态词向量，依旧可以进一步提取语义特征．
为了使动态词向量在往后的模型训练过程中获取

除去上游预训练语言模型以外的模型归纳偏置，继
续使用多头注意力机制二次强化调整词向量之间

的权重．
输出词向量 Ｍ０ 已经进一步加强了对化工文本

中关键特征的权重，将其和动态词向量 Ｓ 进行残差

连接得到最终输出的词向量序列 Ｅ：
Ｅ ＝ Ｍ０ ＋ Ｓ． （４）
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２􀆰 ３　 关键语义信息深度抽取

化工领域长文本含噪比例较高，仅仅通过一般

的浅层卷积结构很难在充分摒除噪声影响的同时提

取到长文本特征以及上下文语义间的联系．为此本

文提出一种多尺度残差收缩深层金字塔形的卷积神

经网络模型 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ Ｄｅｅｐ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣ⁃
ＮＮ），通过不断加深卷积网络深度，在抑制噪声的同

时对化工词向量序列中的长距离依赖关键信息进行

有效抽取，模型结构如图 ３ 所示，其中 ｋ 为输入词向

量维度．
ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型考虑到化工文本词间联系弱

进而会导致语义连贯性差的问题，所以模型在初始

进行卷积时，进行了不同尺度的卷积拼接操作，用以

获得更多尺度的特征信息，增强词间语义联系，囊括

更多语义信息．具体公式如下：
ｃｉ ＝ ｆ（Ｗ１·Ｅ ＋ ｂ１）， （５）
Ｃ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｃ１，ｃ２，…，ｃｉ）， （６）

其中， ｃｉ 表示第 ｉ 个卷积操作的输出，Ｅ 表示输入向

量序列，Ｃ 表示多种卷积尺度的拼接操作最终输出

结果．
同时，为了增强模型对化工文本中噪声的抵抗

能力，模型在残差连接之间使用了改进的残差收缩

模块 （Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｕｎｉｔ ｗｉｔｈ Ｃｈａｎｎｅｌ⁃
Ｗｉｓｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ，ＲＳＢＵ⁃ＣＷ） ［２１］ ．ＲＳＢＵ⁃ＣＷ 模型结构

如图 ４ 所示．
ＲＳＢＵ⁃ＣＷ 利用注意力机制来生成软阈值函数

所需的阈值，实现对化工文本中噪声的弱化乃至消

除处理．逐通道阈值化使得其能更好关注不同通道

中的重要特征，而软阈值化是信号降噪处理中的常

用算法．通过软阈值化机制收缩输入的特征，当特征

值低于注意力机制生成的阈值时，可以认为这部分

特征即为噪声，对这部分特征进行置零消除，其他部

分特征会得到保留，通过这种方式可以实现对输入

特征向量的降噪处理，其公式如下：

ｙ ＝
ｘ － τ，　 ｘ ＞ τ，
０， － τ ≤ ｘ ≤ τ，
ｘ ＋ τ， ｘ ＜ － τ，

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

图 ３　 多尺度残差收缩深层金字塔形的卷积神经网络

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｄｅｅｐ ｐｙｒａｍｉｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

图 ４　 改进的残差模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｉｔｈ ｃｈａｎｎｅｌ⁃ｗｉｓｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ
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式（７）中 ｘ表示输入特征向量，ｙ表示输出特征向量，
τ 为不同特征向量下注意力机制产生的自适应阈值．

最后得到 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型的输出向量 ＭＤＰ ．

图 ５　 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 层结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ４　 全局空间语义要素构建

在进行文本特征提取的过程中，考虑到上下文

语义信息对于篇幅较长的化工文本尤为重要，依靠

单一卷积结构只能关注到局部关键特征，并且在池

化的过程中还会丢失大量的空间语义信息，反映到

文本序列中就是词的上下文位置顺序等空间信息丢

失．而化工文本本身蕴含的空间信息就少，因此如何

有效捕捉这些信息对于提升化工文本分类精度就显

得更为关键．而前人的工作中也验证了胶囊网络可

以有效保留特征空间结构信息［２４］，因此，本文提出

了一种混合注意力胶囊双向 ＬＳＴＭ 模型（Ｈｙｂｒｉｄ Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ Ｃａｐｓｕｌｅ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ，
ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ）．其模型结构如图 ５ 所示．

通过 ＢｉＬＳＴＭ 与注意力机制捕获化工文本中隐

含的全局语义信息并对关键信息权重进行加强，弥
补卷积结构无法充分关注上下文信息的缺点．同时，
由于上文构建的 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型进行的卷积和

池化操作会丢失了大量空间语序结构信息，因此在

ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型中构建了胶囊网络模型，用以保

留并获取相关文本的空间要素信息．
２􀆰 ４􀆰 １　 全局语义信息构建

为了有效获取化工长文本中的上下文语义信

息，模型选择 ＢｉＬＳＴＭ 对输入进行双向的特征计算，
相比于传统 ＬＳＴＭ 结构，ＢｉＬＳＴＭ 很好地解决了序列

化处理输入而无法有效地获取上下文信息的问

题［２５］，然后将得到的正反双向隐层状态序列表示

Ｈｉ
→ ＝｛ｈｉ０，ｈｉ１，…，ｈｉ（ｎ－１）｝，Ｈ′ｉ

← ＝ ｛ｈ′ｉ０，ｈ′ｉ１，…，ｈ′ｉ（ｎ－１）｝
合并拼接得到ｈｔ，随后送入激活函数中，得到输出特

征向量．
２􀆰 ４􀆰 ２　 全局语义注意力权重

由于 ＢｉＬＳＴＭ 在对化工文本特征提取过程中仍

然会存在一定程度上的梯度弥散以及上下文语义不

充分的问题，模型将对 ＢｉＬＳＴＭ 输出进行进一步地注

意力加权操作，提高关键特征的权重，详细计算过程

如下所示，最终得到输出的特征向量为 Ｖａｔｔ ．
ｈ′ｎ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ２ｈｔ ＋ ｂ２）， （８）

ａｎ ＝
ｅｘｐ（ｈ′ｎＷ３）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｈ′ｎＷ３

， （９）

Ｖａｔｔ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ａｎｈｔ， （１０）

其中， ｈｔ 是 ＢｉＬＳＴＭ 的输出词向量，Ｗ２ 和 ｂ２ 分别是

权重矩阵和偏置，ｈ′ｎ 为经过 ｔａｎｈ 激活函数处理后的

词向量，Ｗ３ 为权重矩阵，ａｎ 词注意力概率权重分布，
即词的重要性信息，Ｖａｔｔ 表示经过词的加权平均后的

词向量特征表示．
２􀆰 ４􀆰 ３　 全局语义空间要素

考虑到 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型在使用卷积模块对

化工文本进行深度特征提取时会丢失大量空间信

息，本文引入改进的胶囊网络缓解这一问题．本文模

型丢弃了原胶囊网络中的卷积层转而使用 ＢｉＬＳＴＭ
进行底层特征抽取，ＢｉＬＳＴＭ 可以充分建模上下文全

局语义信息，即可以关注到某个字词在整句话中的

位置语序关系．胶囊网络最先被应用于图像领域，局
部关键信息相对来说更为重要，因此会选择使用卷

积对文本建模提取特征．这使得胶囊网络在被应用

于自然语言处理领域时，只能关注到某个字词在局

部一段话中的相对特征信息，很难获取全局语义信

息，而在文本特征中上下文语序信息（全局信息）是
十分重要的，因此本文模型局部关键信息由上文的

ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型抽取，使用 ＢｉＬＳＴＭ 代替胶囊网

络中的卷积进行特征提取，从而使得文本空间语序

要素可以进一步被保留．
胶囊网络由主胶囊层与数字胶囊层构成，层间

通过动态路由算法进行联系．设抽取到的特征为 Ｂｉ，
则胶囊网络的输出为 Ｖｃａｐ ．具体计算过程如下：

首先，胶囊网络为了更好地保留空间要素，选择
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使用矢量输出代替传统卷积操作中的标量输出．主
胶囊层的计算如式（１１） 所示，ｕｉ 表示第 ｉ 个通过卷

积操作生成的胶囊向量，实现将 Ｂｉ 特征映射到 ｕｉ 的

过程．
ｕｉ ＝ ｓｑｕａｓｈ（Ｗ３·Ｂｉ ＋ ｂ３） ． （１１）
其次，为了获得分类运算所需的概率预测向量，

胶囊网络通过一个 ｓｑｕａｓｈ 挤压函数实现对向量的压

缩，由此即开始动态路由的计算，详细计算过程如式

（１２）至式（１６）所示：

ｖ ｊ ＝ ｓｑｕａｓｈ（ｓｊ） ＝
‖ｓｊ‖２

１ ＋ ‖ｓｊ‖２

ｓｊ
‖ｓｊ‖

， （１２）

式（ １１） 与式 （ １２） 中 ｓｑｕａｓｈ 表示挤压函数． 在式

（１１）中利用挤压函数对向量 ｓｊ 进行压缩，规范其长

度，使得 ｖ ｊ 始终保持在（０，１） 之间，从而可以根据 ｖ ｊ

进行概率判断．

ｓｊ ＝ ∑
ｉ
ｃｉｊ ｕ^ ｊ｜ ｉ， （１３）

ｓｊ 的计算需要对预测向量 ｕ^ ｊ｜ ｉ 进行加权求和，并计算

胶囊层 ｉ 总输入 ｓｊ，耦合系数 ｃｉｊ 与预测向量 ｕ^ ｊ｜ ｉ 的计

算方法为

ｃｉｊ ＝
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

∑
ｋ

ｅｘｐ（ｂｉｋ）
， （１４）

ｕ^ ｊ｜ ｉ ＝ Ｗｊｕｉ， （１５）
式（１５）中预测向量 ｕ^ ｊ｜ ｉ 由主胶囊层的输出 ｕｉ 经过权

重矩阵 Ｗｊ 加权计算得到；式（１４） 中待更新权重 ｂｉｊ

的计算公式为

ｂｉｊ ＝ ｂｉｊ ＋ ｕ^ ｊ｜ ｉｖ ｊ， （１６）
ｂｉｊ 经过预测向量 ｕ^ ｊ｜ ｉ 与输出向量 ｖ ｊ 一致性计算迭代

更新．

２􀆰 ５　 特征融合

利用集成学习的方式，将 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型提

取局部关键特征以及部分长距离依赖特征与 ＨＡＣ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型提取的全局上下文语义关系特征进行

特征融合，如式（１７）与（１８）所示：
ＶＨＡＣ ＝ Ｖａｔｔ ＋ Ｖｃａｐ， （１７）
Ｇ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ＭＤＰ，ＶＨＡＣ）， （１８）

其中： Ｖｃａｐ 与Ｖａｔｔ 为 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型提取的两种全

局语义信息，融合后得到 ＶＨＡＣ 为 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型

输出的向量； ＭＤＰ 为 ＭＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型输出的特征向

量，与 ＶＨＡＣ 拼接后得到特征融合层的输出向量 Ｇ．

２􀆰 ６　 输出

将前面通过特征融合得到的特征向量输入全连

接层进行调整得到 Ｈ：

Ｈ ＝ ｌｉｎｅｒ（Ｇ）， （１９）
随后传入 ｓｏｆｔｍａｘ 层进行分类，得到最终分类结果．

３　 实验过程与分析

３􀆰 １　 实验环境与数据

本文模型基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 ６ 实现，运行环境为

Ｕｂｕｎｔｕ １８􀆰 ０４􀆰 ３，ＧＰＵ 为 １ 块 Ｔｅｓｌａ Ｖ１００（１６ ＧＢ），编
程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ７．

化工领域产品数据收集自中国化工制造网（ｈｔ⁃
ｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｈｅｍｍａｄｅ． ｃｏｍ）、 化工产品网 （ ｈｔｔｐ： ／ ／
ｗｗｗ．ｃｈｅｍｃｐ． ｃｏｍ） 以及盖德化工网 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｈｉｎａ．
ｇｕｉｄｅｃｈｅｍ．ｃｏｍ）等国内几家较大的化工化学类交易

平台的化工产品信息，共包含有 ２２１ ２１６ 条带有标签

的化工领域产品文本数据，平均文本长度 ２６１􀆰 ４３
字，标签种类分为 １７ 种，样本类别之间数量比例分

布不均衡，最高达到 １３０ ∶１．文本数据涵盖了主要化

工产品分布领域，包括有机原料、化工试剂、化工中

间体、化学矿、无机化工、农业化工、涂料油漆、聚合

物、染料、食品添加剂、生物化工、香精、胶粘剂、日用

化工、催化剂以及植物提取物．
上述数据按照 ６ ∶２ ∶２的比例切分为训练集、验证

集以及测试集，数据集的数据格式如表 １ 所示．

表 １　 化工产品数据格式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ

文本内容 类别

１５３１８⁃４５⁃３１∗２５
振华甲砜霉素，硫霉素，甲砜氯霉素
ｔｈｉａｍｐｈｅｎｉｃｏｌ Ｃ１２Ｈ１４Ｃｌ２Ｎ２Ｏ７Ｓ
分子量 Ｍｒ：４０１􀆰 ２２
上游产品 ∶氨基乙酸、对甲砜基甲苯、二氯醋酸甲
酯、溴素、乙醇
主要用于治疗呼吸、泌尿、肝胆、伤寒等肠道外科、
妇产科和五官科感染等症，特别对中轻度感染作用
尤其明显

生物化工

为 了 对 模 型 进 行 泛 化 性 评 估， 额 外 在

ＴＨＵＣＮｅｗｓ 和 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 两个中文公开数据集上

进行实验．三个数据集详细信息如表 ２ 所示．

表 ２　 数据集详情

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｔａｉｌｓ

数据集 类别
数据量 ／

条
文本平均
长度 ／ 字

类间样本数
量最大比例

Ｃｈｅ＿ｐｒｏｄｕｃｔｓ １７ ２２１ ２１６ ２６１􀆰 ４３ １３０ ∶１

ＴＨＵＣＮｅｗｓ １０ ２００ ０００ ２２􀆰 ３４ １ ∶１

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ ２ ７ ７６５ １２８􀆰 ５２ ２􀆰 ２ ∶１

４５１
张骏强，等．融合多粒度动态语义表征的文本分类模型．

ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎｑｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．



ＴＨＵＣＮｅｗｓ（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｔｈｕｃｔｃ． ｔｈｕｎｌｐ． ｏｒｇ）随机抽取

２０ 万条数据，涉及财经、房产、股票、教育、科技、社
会、时政、体育、游戏、娱乐共计 １０ 个类别，每个类别

２ 万条，平均数据长度 ２２􀆰 ３４ 字，属于短文本数据集；
ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＳｏｐｈｏｎＰｌｕｓ ／ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅＮｌｐＣｏｒｐｕｓ）是酒店评论数据集，一共分为正面和

负面 ２ 个评价类别 ７ ７６５ 条数据，其中，正面评价

５ ３２２ 条，负面评价 ２ ４４３ 条，平均数据长度 １２８􀆰 ５２
字，属于长文本数据集．

３􀆰 ２　 数据预处理

具体的数据预处理主要包括以下几个步骤：
１）数据集清洗．此步骤主要包括去除重复出现

的无意义字词（例如：啊、呃、呢、用途、性状、外观

等）、去除多余空白、去除回车换行符和制表符以及

繁简体的统一．
２）选择性中文分词．将数据集进行分词用于生

成静态词向量，对所清洗好的中文领域数据集利用

ｊｉｅｂａ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｆｘｓｊｙ ／ ｊｉｅｂａ）分词工具进行

中文分词，此处选用的停用词表为哈尔滨工业大学

停用词表．

３􀆰 ３　 实验参数设置

具体参数设置如表 ３ 所示．

表 ３　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

超参数名称 参数值

文本最大长度 ／ 字 １２８

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ８

学习率 ５ｅ⁃５

ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 ５

注意力头数 ／ 个 １２

卷积核 １ 大小 ｛５，６，７｝

卷积核 １ 数量 ／ 个 １２８

卷积核 ２ 大小 ３×３

卷积核 ２ 数量 ／ 个 １２８

ＢｉＬＳＴＭ 隐藏节点 ／ 个 ３００

胶囊网络迭代次数 ／ 次 ３

３􀆰 ４　 评价指标

本文分别采用精确率 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａ）以及 Ｆ１ 值作为评价指标用以对模型

的分类效果进行评价．
精确率指的是在所有预测为正例的样本中，预

测正确的样本所占的比例，主要用于验证特征提取

效果和计算 Ｆ１ 值，计算公式为

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

． （２０）

准确率指模型预测正确样本数占样本总数的比

例，计算公式为

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

． （２１）

召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）指在所有真实为正例的样本

中预测正确的样本所占的比例，计算公式为

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

． （２２）

Ｆ１ 值用于结合精确率和召回率，对模型效果进

行综合评价，计算公式为

Ｆ１＝ ２×Ｐ
×Ｒ

Ｐ＋Ｒ
． （２３）

其中：ＴＰ 为真正例，表示实际为正例且预测为正例；
ＦＰ 为假正例，表示实际为负例但预测为正例；ＴＮ 为

真负例，表示实际为负例且预测为负例；ＦＮ 表示假

负例，表示实际为正例但预测为负例．

３􀆰 ５　 实验结果分析

３􀆰 ５􀆰 １　 模型有效性评估

为了验证提出的模型在化工领域产品数据集上

的有效性，本文将模型与 ＴｅｘｔＣＮＮ［１０］、ＤＰＣＮＮ［９］、
ＢｉＬＳＴＭ［１２］、Ｃａｐｓｕｌｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ［２６］四个基线模型以及三

个多阶段模型进行了实验对比，实验结果如表 ４
所示．

表 ４　 化工领域文本实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ ％

词向量模型 分类模型 准确率 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ

ＴｅｘｔＣＮＮ ６８􀆰 ４３ ６７􀆰 ４６

ＤＰＣＮＮ ６８􀆰 ６４ ６８􀆰 １９

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［２］ ＢｉＬＳＴＭ ６９􀆰 ６１ ６９􀆰 １３

Ｃａｐｓｕｌｅ ６８􀆰 ２４ ６７􀆰 ９０

Ｏｕｒｓ ７５􀆰 ０６ ７４􀆰 ７１

ＴｅｘｔＣＮＮ ６９􀆰 ５３ ６８􀆰 ６５

ＤＰＣＮＮ ６９􀆰 ０１ ６８􀆰 ５０

ＧｌｏＶｅ［２７］ ＢｉＬＳＴＭ ７０􀆰 ８５ ７０􀆰 ４７

Ｃａｐｓｕｌｅ ６７􀆰 ５７ ６７􀆰 ０９

Ｏｕｒｓ ７４􀆰 ２７ ７４􀆰 ２０

ＭａｃＢＥＲＴ ８４􀆰 ２４ ８４􀆰 ２４

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８２􀆰 ６２ ８２􀆰 ４１

ＭａｃＢＥＲＴ ＭａｃＢＥＲＴ＋Ｃａｐｓｕｌｅ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８３􀆰 ４４ ８３􀆰 ３６

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＤＰＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８３􀆰 ８５ ８３􀆰 ７３

Ｏｕｒｓ ８４􀆰 ７９ ８４􀆰 ６２

５５１
学报（自然科学版），２０２３，１５（２）：１４８⁃１５９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（２）：１４８⁃１５９



从表 ４ 可以看出，针对化工领域类文本数据，使
用动态词向量能更好地提取文本表示，从而有效提高

模型性能．本文模型在使用动态词向量的情况下相比

于仅使用静态词向量，Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 值分别上升了 ９􀆰 ９１ 和

１０􀆰 ４２ 个百分点，和仅使用 ＭａｃＢＥＲＴ 中文预训练语言

模型相比 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 上升了 ０􀆰 ３８ 个百分点．在多阶段模

型中加入胶囊网络可以一定程度上提升模型性能，可
能原因是化工类文本逻辑性较弱且碎片化分布，单靠

ＢｉＬＳＴＭ 提取全局语义信息，无法兼顾到局部碎片化

文本中的语序信息，而加入胶囊网络可以有效弥补这

一点．相较于原始 ＭａｃＢＥＲＴ 模型，三种多阶段基线模

型性能均出现不同程度下降，并且下接网络越简单，
模型性能下降越显著．可能原因是预训练语言模型参

数量过多，而下接的网络由于参数量较小并且仅仅是

简单的模型拼接，并未考虑到不同下接模型特征提取

方式的优缺点，以及特殊领域数据背景对模型性能产

生的影响［２８］，故对接后很难充分发挥前者的优异性

能，甚至会产生干扰，导致模型性能下降．
同时，从表 ４ 数据可知，相较于几组基线模型，

本文构建的模型在评价指标上均达到最优，在使用

静态词向量时，本文模型较单阶段基线模型中最优

模型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 分别提升了 ５􀆰 ５８ 个百分点和 ３􀆰 ７３ 个

百分点．在使用动态词向量时，本文模型较多阶段基

线模型中最优模型提升了 ０􀆰 ８９ 个百分点．可以看出

本文构建的模型可以更好地适应化工领域文本分类

任务，并提升分类任务精度．
为了更有效地说明模型各部分的作用，进行了

模型消融实验，实验结果如表 ５ 所示．其中 α 代表词

消融对抗扰动机制，β 代表消融多头注意力机制，γ
代表消融 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型，δ 代表消融 ＨＡＣ⁃ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 模型，δ∗代表在消融 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型基础上

继续对降噪模块 ＲＳＢＵ⁃ＣＷ 进行消融的模型．

表 ５　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

组别 α β γ δ ／ δ∗ Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ

对照 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ８４􀆰 ６２

１ 􀳫 􀳫 􀳫 ８３􀆰 ９８

２ 􀳫 􀳫 􀳫 ８４􀆰 １７

３ 􀳫 􀳫 􀳫 ８３􀆰 ９４

４ 􀳫 􀳫 􀳫 ８３􀆰 ６１ ／ ８３􀆰 ３２

通过表 ５ 实验数据可知，第 １ 组消融对抗扰动

机制使得模型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 下降 ０􀆰 ６４ 个百分点，模型性

能出现较大幅度下降，主要原因可能是该机制可以

提高模型鲁棒性，降低过拟合风险，而本文构建的化

工领域文本分类模型模块较多，参数量较大，因此消

融了可以提升模型鲁棒性的对抗扰动机制会让模型

性能下降较大．第 ２ 组消融多头注意力机制使得模

型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 下降 ０􀆰 ４５ 个百分点，多头注意力机制可

以进一步优化上一层生成的词向量对化工领域文本

的语义表征能力，因此消融该部分同样会对模型性

能产生影响．第 ３ 组消融了 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型使得

模型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 下降 ０􀆰 ６８ 个百分点．由于该模型负责

对化工长文本进行深度特征提取，属于重要的特征

提取模块，因此消融该部分同样对模型整体性能产

生较大影响．第 ４ 组先是对 ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型进行

消融实验，模型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 下降 １􀆰 ０１ 个百分点，在此

基础上继续对 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ 模型中的降噪模块进

行消融，模型 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 继续下降 ０􀆰 ２９ 个百分点，模
型整体性能出现大幅下降，这表示该部分模型提取

的上下文语义信息以及构建的空间语序等结构信

息，对进行化工领域这类特殊背景的文本分类有着

至关重要的地位，同时降噪模块也在一定程度上起

到了抑制文本中噪声干扰的能力．
综上所述，本文提出的融合多粒度动态语义表

征的文本分类模型对于化工领域文本分类任务有较

好的性能表现，通过抽取关键语义信息、全局语义信

息以及空间要素这些不同粒度的语义表征可以有效

提升分类任务精度．
３􀆰 ５􀆰 ２　 模型泛化性评估

为了验证模型在中文文本分类任务上的泛化性

能，本文在 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 和 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 两个中文公开

数据集上进行实验，实验结果分别如表 ６、表 ７ 所示．

表 ６　 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＴＨＵＣＮｅｗｓ ｄａｔａｓｅｔ
％

数据集 模型 准确率 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ

ＴＨＵＣＮｅｗｓ

ＴｅｘｔＣＮＮ ９０􀆰 ５６ ９０􀆰 ５６

ＤＰＣＮＮ ９１􀆰 １５ ９１􀆰 １２

ＢｉＬＳＴＭ ９０􀆰 ２６ ９０􀆰 ３１

Ｃａｐｓｕｌｅ ９０􀆰 ６４ ９０􀆰 ６４

Ｏｕｒｓ⁃Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ９１􀆰 ４７ ９１􀆰 ４６

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２􀆰 ９２ ９２􀆰 ９２

ＭａｃＢＥＲＴ＋Ｃａｐｓｕｌｅ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９３􀆰 ０５ ９３􀆰 ０３

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＤＰＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９３􀆰 ８８ ９３􀆰 ８８

ＭａｃＢＥＲＴ ９４􀆰 ５７ ９４􀆰 ５６

Ｏｕｒｓ ９４􀆰 ２１ ９４􀆰 ２０
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张骏强，等．融合多粒度动态语义表征的文本分类模型．

ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎｑｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．



从表 ６ 中数据可知，本文提出的模型在 ＴＨＵＣ⁃
Ｎｅｗｓ 数据集上性能略低于 ＭａｃＢＥＲＴ 模型，主要原

因是本文模型针对化工领域文本进行了针对性设

计．ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集与化工领域文本特性相差过

大，属于短文本，所含关键特征较少，并且本文所构

建的 ＭａｃＢＥＲＴ 模型下接结构较为复杂，对较短的文

本会产生语义过度解读，同时其中的降噪机制亦会

对短文本中特征的提取有一定抑制，因此本文提出

模型相比较于单纯使用预训练语言模型性能有一定

下降．而在消融预训练语言模型仅使用静态词向量

时，本文提出的下接结构可以有效提升模型性能，相
比于最优基线模型提升了 ０􀆰 ３４ 个百分点，这表明模

型在使用静态词向量时的下接结构在短文本数据集

上可以拥有的良好泛化性能．
而对于 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 数据集，从表 ７ 可以看出，

本文构建的模型即使是在使用静态词向量的情况

下，准确率和 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 分别提升 １􀆰 ３５ 和 １􀆰 ３１ 个百

分点．与其他三个多阶段模型相比，准确率和 Ｆ１⁃
Ｓｃｏｒｅ 分别提升 ０􀆰 ４５ 和 ０􀆰 ６０ 个百分点，模型性能提

升较明显，主要是由于 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 数据集与化工

领域数据集都属于长文本数据集，而本文构建的网

络可以很好地提取长文本中的特征，因而模型性能

表现较好．

表 ７　 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ ｄａｔａｓｅｔ
％

数据集 模型 准确率 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ

ＴｅｘｔＣＮＮ ８４􀆰 ７４ ８４􀆰 ５７

ＤＰＣＮＮ ８４􀆰 ９３ ８４􀆰 ８３

ＢｉＬＳＴＭ ８４􀆰 ２２ ８４􀆰 ０２

Ｃａｐｓｕｌｅ ８５􀆰 ００ ８４􀆰 ７５

Ｏｕｒｓ⁃Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ８６􀆰 ３５ ８６􀆰 ０６

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８９􀆰 ８９ ８９􀆰 ９４

ＭａｃＢＥＲＴ＋Ｃａｐｓｕｌｅ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９０􀆰 ２１ ９０􀆰 ２４

ＭａｃＢＥＲＴ＋ＤＰＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９０􀆰 ４１ ９０􀆰 ２６

ＭａｃＢＥＲＴ ９０􀆰 ６０ ９０􀆰 ６０

Ｏｕｒｓ ９０􀆰 ８６ ９０􀆰 ８６

从三个多阶段模型在两个公开数据集上的实验

结果可以看出，胶囊网络在长文本数据集上可以发

挥出更好的优势．加入胶囊网络的多阶段模型在

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ 数 据 集 上 的 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 指 标 比

ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集提升 ０􀆰 １９ 个百分点，可能是因为

长文本中字词的空间结构（语序）信息更丰富，从而

使得效果提升更为明显．
综合在两个数据集上以及与七个基线模型的实

验对比结果，本文提出的模型在与化工领域数据集

相似数据特点的长文本数据集上具有较好泛化性

能，在短文本数据集上使用静态词向量时也拥有较

好表现．
３􀆰 ５􀆰 ３　 不同文本长度对模型性能影响

为了探究不同化工文本长度对模型性能的影

响，本文进行了实验对比，实验结果如图 ６ 所示．

图 ６　 文本长度对模型性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｅｘｔ ｌｅｎｇｔｈ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

从图 ６ 可以看出，不同文本长度对模型性能有

较大的影响．数据集的平均长度为 ２６１􀆰 ４３ 字，实验

结果表明当数据长度在 １２８ 字时模型性能最佳．经
过对数据集分析后发现，化工产品数据集文本长度

中位数为 １４８ 字，文本长度最长为 １ ９４６ 字，最短为

２７ 字，文本长度在区间［１，１２８］与［１２９，２５６］之间的

比例达到 ２􀆰 ０２ ∶１．因此，文本长度超过 １４８ 字时会使

得大量的短文本数据被过度填充，低于 １４８ 字时会

使得文本数据过度截断，因而在文本长度选择位于

中位数 １４８ 字附近的 １２８ 字时模型性能最佳准确率

达到 ８４􀆰 ７９％，Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ 达到 ８４􀆰 ６２％．

４　 结束语

本文描述了融合多粒度动态语义表征的文本分

类模型研究，针对化工领域产品文本这类特定领域

的文本数据，将 ＭａｃＢＥＲＴ 预训练语言模型作用在分

类任务上游用以获取句子的动态词向量，并在其中

引入对抗训练思想，增加文本表征的鲁棒性．借助多

头注意力机制对文本表征二次权重调整，在任务下

游利用带有抑制噪声文本数据能力的 ＭＳＲＳ⁃ＤＰＣＮＮ
模型以及可以有效提取全局语义信息和空间要素的

ＨＡＣ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型对预训练模型输出的词向量进行

深度特征提取，输入分类器进行分类．将本文提出的

模型与其他几种神经网络分类算法进行比较，实验

７５１
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结果表明，在两个公开数据集中本方法对长文本分

类任务有较好表现，较深的神经网络使得模型具有

提取长距离语义依赖能力，但对于短文本，较深的网

络会导致性能过剩，反而效果不佳；在化工领域的中

文化工产品数据集中，本方法优于几个基线模型，提
高了分类的准确性．

尽管本文提出的模型在准确性上优于其他分类

方法，但由于领域类文本相对专业且往往文本数据

构成复杂，这使得构建的模型通用性不强，只能针对

某一领域的特定任务．未来可以通过在领域类中文

本预处理的过程中引入领域专业术语库对文本进行

规范化从而整体提升数据集质量，以及通过领域知

识迁移等方式降低数据对模型的要求，使得模型的

通用性和泛化性得到提升，从而可以应用到更多领

域中．
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