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摘  要 

针对卷积神经网络聚焦于局部特征，不足以捕捉文本中长程依赖关系的问题，本文提出了一种基于CNN
和自注意力机制改进的双通道图书标签分类模型(Gate Convolution Neural Network based on self- 
attention mechanism, GCNN-SAM)。该模型使用skip-gram将词嵌入成稠密低纬的向量，得到文本嵌入

矩阵，分别输入到门卷积神经网络和自注意力机制，再经过逐点卷积，将两个通道中经过特征提取层得

到的特征进行融合用于图书标签分类。在复旦大学中文文本分类数据集上进行对比实验，相较于SCNN、
GCNN和其它改进的模型，测试集准确率达到96.21%，表明了GCNN-SAM模型在图书标签分类上具有优

越性。同时，为验证GCNN-SAM模型的有效性，消融实验结果表明GCNN-SAM模型相较于CNN、GCNN和
CNN-SAM在分类准确率上分别提升了5.9%、3.19%和3.66%。 
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Abstract 
Aiming at the problem that convolutional neural networks focus on local features and are not 
enough to capture long-range dependencies in text, in order to improve this problem, this paper 
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proposes an improved dual-channel book label classification model based on CNN and self-attention 
mechanism. The model uses skip-gram to embed words into dense low-latitude vectors to obtain a 
text embedding matrix, which is input into the gate convolutional neural network and self-attention 
mechanism respectively. After point-by-point convolution, the features obtained by the feature 
extraction layer in the two channels are fused for book label classification. A comparative experi-
ment was conducted on the Fudan University Chinese text classification dataset. Compared with 
SCNN, GCNN and other improved models, the accuracy of the test set is 96.21%, which shows that 
the GCNN-SAM model has advantages in book label classification. At the same time, in order to ve-
rify the effectiveness of the GCNN-SAM model, ablation experiments were carried out. The results 
showed that the GCNN-SAM model improved the classification accuracy by 5.9%, 3.19% and 3.66% 
respectively compared with CNN, GCNN and CNN-SAM. 
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Channel 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

图书标签分类广泛应用于图书目录分类、推荐系统、信息检索和数字化等图书情报领域中[1]，其目

的是将图书自动分配到一个或多个已定义好的类别中，可以帮助读者更容易地找到相关主题的书籍。图

书标签是指添加到图书中的一组关键词或元数据，用于描述该图书的主题、内容、类型等丰富的语义信

息[2]，然而由于图书标签的质量参差不齐，如标签语义信息与图书主题不一致，标签重复使用，同义、

近义关系频现等[3]，当前大部分以《中国图书馆分类法》作为标签，主要是以基于特征工程和分类器的

传统机器学习与基于自动编码器进行特征提取的深度学习文本分类两种方法[4]。 
机器学习技术主要分为两步。第一步，需要手工对文本中的特征进行标注，对于图书标签分类，可

以通过挖掘图书的元数据、目录、标签等信息，提取与图书内容和主题相关的特征。第二步，需要将提

取的特征送入分类器，使用分类算法对图书进行分类。主流的分类算法有朴素贝叶斯分类器[5]、支持向

量机[6]和多层感知机[7]，这些方法的优势在于计算量小，但往往都假设特征之间是独立的，无法利用特

征之间的非线性关系将深层的重要语言特征纳入考量，例如句法歧义、句法多样性和主题适度等。由于

CNN 在图像分类任务中表现良好，因此 Sergey 提出了使用一个简单而有效的 CNN 神经网络架构进行图

书标签分类，这将有助于更好地组织和检索文本数据。 
目前，深度学习模型已经成为解决图书标签分类问题的主流基础模型，许多学者将基于 CNN 改进的

深度学习模型应用到图书标签分类中，不仅实现自动化特征提取，适应不同的输入尺寸和形状，还扩展

到更大的数据集和更多的标签分类任务中。Wang 等人首先使用卷积神经网络(CNN)对文本使用手工特征

提取器提取关键特征，使用循环神经网络(RNN)对提取的特征进行序列建模，最后引入注意力机制来加

强模型对重要特征的关注度[8]。Zhao 等人提出在 TextCNN 的基础上增加一个层次化结构的自注意力卷

积神经网络(HCNN-SAM)，将句子划分为单词和短语的序列，并使用TextCNN对每个序列进行特征提取，

再通过层次化的自注意力机制以捕捉关键词和短语的文本特征[9]。相比于传统的基于序列模型的文本标

签分类方法，Peng 等人提出基于门卷积神经网络(GCNN)使用文本数据的图来表示文本之间的关系，能
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够充分利用文本中的上下文信息和关系，同时避免了传统方法中基于 n-gram 的特征提取方式带来的稀疏

性问题[10]。以上模型虽然在提升图书标签分类效果上表现良好，但大多数基于词向量进行训练，未能充

分利用文本信息可能会出现过拟合或性能下降的问题。此外，它们在处理图书标签分类时只考虑了有限

的上下文，因此，我们需要综合考虑文本信息和语境、背景等其他相关信息，并使用更加全面和深入的

算法学习到高层次的语义特征，从而更好地理解文本的含义。 
本文使用卷积神经网络(CNN)可以提取文本中的特征，并且使用多个不同大小的卷积核可以捕获不

同长度的关键信息，从而更好地理解文本。门控卷积神经网络(Gate Convolution Neural Network, GCNN)
相较于 TextCNN 和 HCNN，GCNN 可以捕捉文本中的更长程依赖关系。自注意力机制(Self-Attention 
Mechanism, SAM)相较于单头注意力机制和多头注意力机制，可以自由地对输入的不同部分进行加权，并

进行多个头的计算和合并更加全面地提取特征信息，充分利用输入序列之间的相互关系，从而更加准确

全面地进行预测。 
因此，本文为了充分利用文本信息捕捉最值得关注的特征，进一步提高文本分类的效率，提出了一

种基于 GCNN 的自注意力机制文本分类模型 GCNN-SAM (GCNN-Self-Attention Mechanism)。 
本文的主要贡献总结如下： 
1) 设计了双通道特征提取架构，对相同上下文的不同层次文本特征提取时，能够获取长距离依赖关

系的重要文本表示。 
2) 提出了利用逐点卷积来收集两个通道得到的重要特征，从而很好地整合了卷积操作分离的通道间

信息。 
3) 构建了基于自注意力机制的双通道文本分类模型，在 Fudan 数据集上进行实验，实验结果表明，

该模型的整体性能达到 96.21%，超过所比对的基线模型。 

2. 基于 GCNN-SAM 的文本分类模型 

GCNN-SAM 模型首先由第一通道的 GCNN + PC 模型构成，提取上下文的层次特征，更容易捕获长

距离依赖关系，提高模型非线性提取特征的能力[11]。第二通道由 SVM + PC 模型构成，提取上下文全局

的文本信息，解决长距离依赖问题，并且可以平行的计算，大大提高了模型计算效率[12]。第一通道和第

二通道提取到的重要特征拼接作为文本的特征表示，最后经过 softmax 函数输出文本类别的概率分布。

GCNN-SAM 模型结构如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Improved GCNN model structure based on Self-Attention  
图 1. 基于 Self-Attention 改进的 GCNN 模型结构 
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2.1. 词嵌入层 

Mikolov等在 2013年同时提出了CBOW和 skip-gram模型，这两个模型都是基于无监督的学习方式，

是最常用的词嵌入技术之一，主要目的是将词用稠密低纬的向量表示，同时使得词具有了语义信息[13]。
GCNN-SAM模型使用 skip-gram方法训练词向量。skip-gram模型使用一段文本中的上下文词作为目标词，

通过文本中上下文词来预测中间词。该模型没有隐藏层，由简单的神经网络构成。假设当前词为 ( )tx ，则

skip-gram 的输出为 ( 2)tx − 、 ( 1)tx − 、 ( 1)tx + 、 ( 2)tx + ，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Skip-gram model structure 
图 2. Skip-gram 模型结构 

2.2. 特征提取层 

特征提取层由 GCNN + PC 和 SAM + PC 两部分构成。 

2.2.1. GCNN + PC 
GCNN (Graph Convolutional Neural Network)是一种用于图像、视频、文本等数据的深度学习模型。

在文本分类任务中，GCNN 主要是用来进行文本表示的。本文的 GCNN 由卷积层，门控层，池化层，全

连接层组成，卷积层用于提取文本局部的特征，由于它的权值共享，因此可以降低学习的复杂度，门控

层控制网络中信息的流动，同时可以提高该层非线性提取特征的能力，池化层用的是 1-max 池化，提取

最重要的一个特征，降低了特征的维度，在一定程度上缓解了模型过拟合，全连接层用来连接所有的特

征，对特征进一步提取，GCNN 模型如图 3 所示。 
文本经过 skip-gram 嵌入后的特征矩阵表示为：

T
1: 1 2, , ,n nE x x x=    ， m

ix R∈ ， 1:
n m

nE R ×∈ 。假设一个

卷积核 h mW R ×∈ ，该卷积核可以应用在窗口大小为 h 个词上，那么通过卷积核产生一个特征可以表示为： 

( ): 1i i i h is f W E b s R+ −= × + ∈，                                  (1) 

f 是非线性的激活函数， b 是偏置项， b R∈ ， : 1i i hE + − 为输入的词向量矩阵第 i 行到第 1i h+ − 行。卷

积核通过在词嵌入矩阵维度方向上滑动来提取特征，词嵌入矩阵上窗口为{ }1: 2: 1 1:, , ,h h n h nE E E+ − + ，卷积后

得到的特征： 
( 1) 1

1 2 3 1, , , , ,  n h
n hS s s s s S R − + ×
− += ∈                                 (2) 
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Figure 3. GCNN model structure 
图 3. GCNN 模型结构 

 
本文使用了大小相等的两个卷积核 h mW R ×∈ ，词向量矩阵 1:nE 经过这两个卷积核后可以得到两个特

征映射图 1 2,S S ，其中 1 1 2 3 1, , , , n hS a a a a − +=    ， 2 1 2 3 1, , , , n hS b b b b − +=    ，然后把卷积后的结果做一个门控

计算： 

( ) ( ) ( )1 1
1 2tanh ,  n hV S S V Rσ − + ×= × ∈                             (3) 

其中σ 为 sigmoid 激活函数，将(3)式得到的结果再经过 1-max 池化得到： 

{ }max ,  v V v R= ∈                                   (4) 

PC 收集来自 GCNN 提取到的局部特征，卷积核大小为 1，在每个词语上进行卷积操作，若输入序列

长为 n ，PC 可以通过如下公式定义： 

( ) ( )1 1PC n n W bσ= ∗ +                                (5) 

其中*代表卷积操作， 1W 是将要学习的参数矩阵， 1b 为卷积核的偏置项，σ 为 relu 激活函数，若经过

GCNN 后词向量维度为 hidd ，那么 1 hid hidd dW R ×∈ ， 1 hiddb h∈ ，经过 PC 后得到的特征表示为： 

1 2, , ,g g g g
nh h h h =                                  (6) 

2.2.2. SAM + PC 
自注意力机制是在 Encoder-Decoder 框架下，让模型能够根据当前位置的输入关注到输入序列中与之

相关的信息，从而提高模型的表现能力。编码器(encoder)将一个序列 ( )1 2 3, , , , nx x x x 映射到另外一个等

长的序列 ( )1 2 3, , , , ny y y y ，其中 m
ix R∈ ， m

iy R∈ 。注意力机制的计算分为三个阶段： 
阶段一，对于 Encoder 的每个输入 1:

n m
nE R ×∈ ，随机初始化三个服从均匀分布的矩阵 X ，Y ，Z 其中

m mX R ×∈ ， m mY R ×∈ ， m mZ R ×∈ ，通过对输入进行三个矩阵乘法分别计算 , ,Q K V ： 

1:nQ E X=                                         (7) 

1:nK E Y=                                         (8) 
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1:nV E Z=                                         (9) 

其中 n, , mQ K V R ×∈ ，将 K 转置为 T m nK R ×∈ 。 
阶段二，对于 Encoder 中的每个位置 1:nE ，将Q 与 TK 进行相乘得到相似度得分。为了防止结果过大，

因此除以 m 得到放缩后的 S ，为了让注意力机制能够关注到与当前位置相关的信息，我们需要对这些

相似度得分进行归一化。通常使用 softmax 函数进行归一化，使其值映射在(0, 1)区间上，其中， iZ 表示

第 i 个值被分为的权重值。 
阶段三，将得到的注意力权重与对应位置的矩阵 V 进行加权求和，得到 Encoder 对应位置的输出： 

( ), , max
m

TQKAttention Q K V soft V
 

=  
 

                          (10) 

其中 ( ), , n mAttention Q K V R ×∈ ，词嵌入矩阵经过 Self-Attention 后形状没有改变。在 Decoder 中，我们可

以采用类似的方法，使用自注意力机制关注到 Encoder 中的不同位置，从而得到与当前 Decoder 位置相

关的 Encoder 输出信息，self-attention 模型结构如图 4 所示。 
PC 收集 SAM 模型提取到的来自文本的全局信息，卷积核大小为 1。PC 可通过公式(5)计算，经过

PC 后得到的特征表示为： 

1 2, , ,m m m m
nh h h h =                                     (11) 

 

 
Figure 4. Self-Attention structure 
图 4. Self-Attention 结构 

2.3. 交叉熵损失函数 

在分类任务中，交叉熵损失函数(Cross-entropy loss, CEL)是一种常用的损失函数，它能够有效地惩罚

模型对错误类别的高概率预测，并促使模型学习产生正确类别的高概率预测[14]。其计算公式为： 

( )( )
i 1

ˆlog
N

CEL i iL y y
=

= −∑                                   (12) 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.132124


张健 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.132124 1328 建模与仿真 
 

其中，N 为样本数， iy 是第 i 个样本的标签， ˆiy 是模型输出的第 i 个样本的预测概率。在多分类问题中，

ˆiy 通常是 softmax 函数的输出。交叉熵损失函数越小，表示模型的预测结果与真实标签越接近。 

2.4. 输出层 

文本分类的输出层采用全连接结构及 Softmax 分类器进行分类，计算出单个文本属于图书类型的概

率矩阵，计算公式如下： 

( )0maxO soft W P b= +                                 (13) 

其中， P 为全连接层的输入，O 为模型的输出结果，即概率矩阵， 0W 为权值矩阵， b 为偏置向量。 

3. 实验 

3.1. 实验数据集 

在复旦大学中文文本分类数据集上进行实验，该数据集包含 20 个不同主题的新闻文本，包括体育、

计算机、财经、时政、教育等领域，每个主题下有约 5000 篇文本，总共有 100,000 篇文本。每篇文本都

被打上了一个预先定义好的类别标签。 
随机地选取了其中 12 个类别循序打乱进行实验，12 个类别分别为体育，财经，法律，农业，教育，

计算机，航天，时政，历史，地理，文学，艺术。然后根据需要的分级数量，并依据学科分类体系标准

[15]，将 Fudan 语料库的标签进行重新划分，将原本的 12 个类别划分为 5 个标签，它们分别是自然科学，

工程技术，医药卫生，人文社科和环境科学。 
为了减少过拟合，最大化利用数据，数据集随机按 8:2 的比例被分为训练集和测试集，其中，训练

集有 6019 篇文本，测试集有 1505 篇文本，为了方便地将数据批量化处理，从而加速训练过程，将数据

变为固定长度 600，长了截断，短了补 0，将标签转换为 one-hot 编码表示。 
将数据集进行了预处理，通过结巴分词将文本分词，去标点符号，去低频词，使用 skip-gram 模型来

对单词进行嵌入，得到低纬稠密的单词向量。对于新词而言，结巴分词采用了隐马尔可夫模型(Hidden 
Markov Model, HMM)，通过对语料的大规模训练，得到模型的发射概率、起始概率和转移概率，进而通

过维特比算法得到概率最大的隐藏序列，即 BEMS 标注序列，使用 BEMS 标注序列可以对语句进行分词

并识别出其中的新词[16]。 

3.2. 模型训练 

GCNN 通道中的 CNN 选择三种滤波器，滤波器窗口大小分别为 2，3，4，采用了 2 个通道分别提取

不同层次的特征，为了防止模型过拟合，在卷积或者经过多头注意力后加上 Dropout 函数，SAM 模型输

出维度为 300，使用 Adam 优化器加快模型收敛速度，自动调整学习率。激活函数使用了 ReLU 函数，并

在训练中采用了交叉熵损失函数。 
当模型网络层数参数量较多时，容易造成过拟合，同时为了加快收敛速度，因此本实验探究了部分

超参数对模型准确率的影响，结果如图 5 所示，固定其他超参数，其中图 5(a)和图 5(b)分别测试在 Fudan
数据集上不同学习率和 Dropout 值的准确率变化趋势。 

从图 5(a)可以看出学习率较大时模型在 Fudan 数据集上的影响较大，不易收敛，当学习率为 0.1 的时

候，GCNN-SAM 模型在测试集上的准确率最低，模型性能最差，学习率为 0.0001 时，准确率最高，此

时模型泛化性能最好，因此本实验使用 Adam优化器对应的学习率选择 0.0001。从图 5(b)可以看出 Dropout
值低于 0.6 时在测试集上的准确率变化不大，大于 0.6 时准确率发生了较大的变化，Dropout 值为 0.5 时

在测试集上的准确率最高，因此本文 Droupout 值选择 0.5。 
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Figure 5. The influence of learning rate and Dropout value on the experimental results 
图 5. 学习率和 Dropout 值对实验结果的影响 

3.3. 模型评估指标 

本文的评估指标采用大多数文本分类任务常用的三个指标，分别是查准率(Accuracy, Acc)，召回率

(Recall, Rec)和 F1值(F1-score)。通过这三个指标可以综合评估 GCNN-SAM 分类模型的性能，各个指标计

算公式如式子(14)~(16)所示。 
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对于图书标签类别 i ， iTP  (True Positive)为真正例，指模型正确地预测出正例的样本数， iFP  
(False Positive)为假正例，指模型错误地将负例预测为正例的样本数， iTN  (True Negative)为真负例，指

模型正确地预测出负例的样本数， iFN  (False Negative)为假负例，指模型错误地将正例预测为负例的样

本数。 

3.4. 对比模型与结果 

1) GCNN [17] + PC：GCNN 是在 CNN 的基础上加入一种简化的门控机制，提高了 CNN 非线性提取

特征的能力，每两个 CNN 做一个门控机制来对特征进行提取，然后通过 PC 和 softmax 输出文本类别概

率。 
2) TextCNN [9]：使用三通道的卷积层，卷积核窗口大小分别为 2，3，4，词嵌入后的文本矩阵输入

到 TextCNN，然后用 1-max 池化得到最重要的一个特征，再将特征进行融合，最后通过全局最大池化，

全连接层，softmax 函数进行分类。 
3) CNN-RNN [8]：首先将词嵌入得到词嵌入矩阵，然后分别用 CNN 和 RNN 提取局部特征和全局特

征。 
4) SAM + PC：将词嵌入矩阵输入到多头注意力模型中，通过全连接层，PC，softmax 函数得到文本

的概率分布。 
5) CNN：单通道的 CNN，卷积核窗口大小设置为 3，词嵌入后的文本矩阵输入到 CNN，提取短语级
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别的特征，然后通过全连接层输出文本的类别。 
6) SCNN：该模型有两个通道，将词嵌入后的向量分别通过 CNN 通道和 SAM 通道进行特征提取，

将提取后的特征最后经过输出层进行输出。在模型训练过程中，使用交叉熵损失函数和 Adam 优化算法

进行参数优化[18]。 
 

Table 1. Comparison of experimental results of different neural network models 
表 1. 不同神经网络模型的实验结果对比 

模型 查准率 召回率 F1值 

GCNN + PC 92.27 91.50 91.69 

TextCNN 92.73 92.65 92.69 

SAM + PC 89.82 89.79 89.98 

CNN 90.68 90.85 90.59 

CNN-RNN 89.96 92.03 91.50 

S_CNN 90.86 92.26 90.51 

SCNN 91.77 92.48 91.75 

GCNN-SAM 96.21 96.21 96.23 

 
7) S_CNN：单通道的 CNN，首先将词向量输入到 SAM 提取句子的内部特征，再通过 CNN 提取局

部特征，最后经过全连接层对文本进行分类。与传统的卷积神经网络不同，S_CNN 还使用了一种新的池

化方法，称为 k-max pooling，可以选择输出前 k 个最大值[19]。 
GCNN-SAM 模型和以上七个基准模型在 Fudan 数据集上的实验结果如表 1 所示。从表 1 可以看出本

文提出的 GCNN-SAM 模型在文本分类中较其他七种模型有较好的分类效果，在 Fudan 数据集上，测试

集准确率为 96.21%，比其他七种模型的准确率都高，表明了本文所提出的 GCNN-SAM 模型的优越性。 
在 Fudan数据集上双通道的 SCNN比单通道的 S_CNN准确率要高一点，准确率高出了 0.91%，因为

多通道可以提取更加丰富的文本特征，帮助提高文本分类的效果；除了本文所提出的 GCNN-SAM 模型，

TextCNN 模型比其他模型的准确率都高，是由于 TextCNN 用了三种窗口大小卷积核，提取到不同大小

的 n-gram 局部特征，增强了 CNN 对局部特征的提取能力，然后通过 1-max 最大池化提取出最重要的特

征，将不同粒度的特征融合在一起作为文本的表示。对比GCNN + PC模型和CNN模型，可以看出GCNN 
+ PC 模型比 CNN 模型的准确率高，这是因为 GCNN 模型在 CNN 模型的基础上加入了门控机制，提高

了 CNN 模型非线性提取特征的能力并且 PC 收集了 GCNN 所得到的特征。对 S_CNN 模型和 CNN-RNN
模型分类结果分析，发现 S_CNN 模型的准确率比 CNN-RNN 模型的准确率高，这是因为 RNN 存在长距

离依赖的问题，当文本过长时不能捕捉到有效的文本信息，并且可能发生梯度消失和梯度爆炸，模型参

数无法正常更新，而对于自注意力，它可以关注到对文本分类有较大影响的部分，并且解决了 RNN 所遇

到的问题，可以有效的处理长文本信息，验证了其在文本分类中的有效性。对比 SCNN 模型，SAM + PC
和 CNN 模型，可以发现 SCNN 模型的性能优于 SAM 模型和 CNN 模型，因为 SCNN 模型既利用 SAM
提取到句子级别的特征，又利用 CNN 提取到短语级别的局部特征，然后将这两种特征进行融合，有利于

模型提取到更加丰富的特征，弥补了单个模型的不足，充分发挥各个模型的优点。通过观查 CNN 模型和

SAM 模型，可以发现 CNN 模型的准确率比 SAM + PC 高，这是由于 Fudan 数据集都是较短的文本，因

此 CNN 可以利用较多数量的卷积核来提取文本中更多的局部特征。 
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总体上，GCNN-SAM 模型在准确率，召回率，精确率，F1值上较其他模型都有较大的提升，本文所

提出的 GCNN-SAM 模型有效利用了 SAM，GCNN，PC 分类模型，充分发挥了各个模型的优势，进一步

提升了模型的整体性能。 

3.5. 消融实验与结果 

为验证 GCNN-SAM 模型的有效性，进行消融实验。将 GCNN-SAM 模型分解，设置 CNN、GCNN
和 CNN-SAM，实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Fudan data set ablation experimental results 
表 2. Fudan 数据集消融实验结果 

模型 查准率 召回率 F1值 

CNN 90.31 90.31 90.37 

GCNN 93.02 93.02 93.02 

CNN-SAM 92.55 92.55 92.58 

GCNN-SAM 96.21 96.21 96.23 

 
从表 2 可以看出 GCNN 与 CNN-SAM 分类效果都要明显优于 CNN，这是由于 GCNN 能够有效地利

用文本中的语义信息和结构信息，还可以捕捉节点之间的依赖关系，从而提高了分类的准确性。而

CNN-SAM 相较于 CNN 多引入了自注意力机制，模型在卷积层中进行了子采样，使得它能够学习到更加

抽象和高层次的特征，从而提高了模型的性能。GCNN 与 GCNN-SAM 的分类效果接近，尽管 GCNN-SAM
在 GCNN 的基础上引入了注意力机制，用于加强模型对于重要特征的关注，但其效果并不总是明显的，

尤其是在任务较简单的情况下，注意力机制会引入额外的噪声反倒干扰模型的学习。因此，它们在文本

分类任务中的表现相似并不奇怪。GCNN-SAM 的分类效果最佳，GCNN-SAM 相较于传统的 CNN 和

GCNN 具有更好的特征提取能力，忽略无关的特征，并且采用了双向卷积，使得模型能够考虑到整个文

本的上下文信息，更加全面地学习到文本的语义信息，能够更好地拟合训练数据，进而提高了分类的准

确性。 

4. 结论与展望 

针对大数据时代下，图书自动标签分类在图书馆情报领域的重要性和必要性，本文设计了一种基于

CNN 和 PC 的自注意力机制文本分类模型 GCNN-SAM，首先通过词嵌入技术将词语嵌入成低纬稠密的向

量，使得词具有了语义信息，其次利用 GCNN 通道提取 n-gram 粒度的局部特征，再利用 SAM 通道提取

上下文全局的特征，使用两个通道可以提取出更加丰富的特征和上下文信息，接着在卷积层中对特征图

进行 PC 逐点卷积操作，从而增强模型的非线性能力，最后通过将这三个部分结合起来，GCNN-SAM 模

型有效地提取了文本重要特征，并将其用于文本标签分类任务中，达到较高的分类精度。 
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