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摘 要：科普文本分类是将科普文章按照科普分类体系进行划分的任务。针对科普文章篇幅超过千字，模型难以

聚焦关键信息，造成传统模型分类性能不佳的问题，提出一种结合知识图谱进行两级筛选的科普长文本分类模型，来

减少主题无关信息的干扰，提升模型的分类性能。首先，采用四步法构建科普领域的知识图谱；然后，将该知识图谱

作为距离监督器，并通过训练句子过滤器来过滤掉无关信息；最后，使用注意力机制对过滤后的句子集做进一步的信

息筛选，并实现基于注意力的主题分类模型。在所构建的科普文本分类数据集（PSCD）上的实验结果表明，基于领域

知识图谱的知识增强的文本分类算法模型具有更高的 F1-Score，相较于 TextCNN模型和BERT模型，在 F1-Score上分

别提升了2. 88个百分点和1. 88个百分点，验证了知识图谱对于长文本信息筛选的有效性。
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Abstract: Popular science text classification aims to classify the popular science articles according to the popular
science classification system. Concerning the problem that the length of popular science articles often exceeds 1 000 words，
which leads to the model hard to focus on key points and causes poor classification performance of the traditional models，a
model for long text classification combining knowledge graph to perform two-level screening was proposed to reduce the
interference of topic-irrelevant information and improve the performance of model classification. First，a four-step method
was used to construct a knowledge graph for the domains of popular science. Then，this knowledge graph was used as a
distance monitor to filter out irrelevant information through training sentence filters. Finally，the attention mechanism was
used to further filter the information of the filtered sentence set，and the attention-based topic classification model was
completed. Experimental results on the constructed Popular Science Classification Dataset（PSCD） show that the text
classification algorithm model based on the domain knowledge graph information enhancement has higher F1-Score.
Compared with the TextCNN model and the BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）model，the
proposed model has the F1-Score increased by 2. 88 percentage points and 1. 88 percentage points respectively，verifying the
effectiveness of knowledge graph to long text information screening.

Key words: popular science text classification; knowledge graph; two-level screening; long text classification;
attention

0 引言
文本分类是信息处理和数据挖掘的重要研究方向，是自

然语言处理（Natural Language Processing，NLP）的核心任务之

一，广泛应用于新闻分类、舆情分析、推荐系统等领域。随着
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互联网的发展，网络科普资源呈指数级增长，与此同时，海量

的科普文本对人工进行文本分类提出严峻的挑战。一方面，

传统人工识别文本类型的方法耗时耗力、效率低下［1］；另一

方面，由于科普文章涉及领域广泛，科普工作者对科普文章

类型识别往往受到自身专业领域知识的限制，难以掌握科普

所有领域。因此，利用计算机智能辅助专家对文本进行自动

分类，能够帮助科普工作者快速、准确地对文章归档。

早期浅层学习模型通常使用人工特征工程的方法获取

适当的文本特征来表征样本，之后将特征输入到机器学习分

类模型中，如朴素贝叶斯（Naive Bayes，NB）［2］、支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）［3］ 、和 K 近 邻（K-Nearest
Neighbor，KNN）［4］等。浅层学习模型需要设计特征提取方

法，往往代价昂贵。

随着深度学习理论及计算机硬件的发展，深度学习模型

在文本分类领域得到广泛应用。深度学习模型将特征工程

集成到模型拟合过程中，简化了分类流程，降低了模型的成

本 开 销 。 深 度 学 习 常 用 模 型 主 要 有 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）、循 环 神 经 网 络

（Recurrent Neural Network，RNN）以及近些年效果表现优异

的 预 训 练 模 型 BERT（Bidirectional Encoder Representation
from Transformers）［5］。Kim［6］在 2014年首次提出用于文本分

类的 CNN模型，其表现与复杂的基于特征学习的分类器模

型相比毫不逊色，激发了深度学习文本分类模型的研究热

潮。然而，当文本长度较长时，CNN难以提取较好的全局特

征。RNN能够对复杂的单词序列学习特征，有利于在较长

的文本中提取单词的全局时序特征，但是存在梯度消失和梯

度爆炸等问题。预训练神经网络模型通过在大规模无监督

的语料上预训练，再在文本分类任务上微调从而达到目前最

优的效果；但是预训练神经网络模型输入的长度受限，无法

捕获长文本语义，同时由于是端到端模型，缺乏知识的引导。

基于上述模型的问题，针对科普文章篇幅超过千字导致

模型难以聚焦分类关键信息、性能不佳的问题，本文提出了

知识图谱增强的科普文本分类模型。首先，采用四步法［7］构

建了科普领域知识图谱，之后将图谱中的实体信息作为远程

监督器，训练一个二分类模型作为信息过滤器，对句子进行

打分、排序并完成筛选，从而使得到的句子特征表示包含更

多分类类别相关信息，以缓解层次模型无法突出关键语义信

息的缺陷。然后，为了进一步降低主题无关信息干扰，提高

分类模型性能，本文引入句级别注意力模型，对筛选后的句

子信息进行二次过滤。最后，在构建的科普文本分类数据集

（Popular Science Classification Dataset，PSCD）上进行对比实

验，根据实验结果，本文所提模型取得良好的分类效果，验证

了模型的有效性。相较于传统神经网络模型，本文模型在召

回率和 F1指标上有所提升。

本文的主要工作如下：1）提出了知识图谱增强的科普文

本分类模型，通过科普知识图谱来进行主题句筛选，并引入句

级别注意力模型，最终通过一个全连接神经网络实现科普文

本分类；2）构造了一个科普文本分类数据集，包含了 13 372篇
科普文章，且本文模型在该数据集上取得了最优效果。

1 相关工作

1. 1 文本分类

传统的 NB和 SVM等文本分类模型通常需要将分类流

程划分为特征工程设计和分类器设计两部分，构建代价昂

贵。随着深度学习的发展，深度学习模型将特征提取融合进

模型拟合过程中，使得模型能够直接从输入中学习特征表

示，无需过多的人工干预和先验知识。此外，由于深度学习

模型具有更高的复杂度，相较于浅层模型具备更优异的效

果。TextCNN［6］作为一次成功的尝试，激发了研究人员在文

本分类领域应用 CNN的热情。由于 TextCNN无法通过卷积

获取文本的长距离依赖关系，为解决该问题，Johnson等［8］提

出了深度金字塔 CNN（Deep Pyramid CNN，DPCNN），通过不

计成本地增加网络深度，模型能够更精准地抽取长距离的文

本依赖关系。RNN能够通过递归计算捕获长距离依赖关

系，但存在梯度消失和梯度爆炸问题。人们通常使用 RNN
的改进模型长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）［9］

网络。RNN能够更好地捕捉上下文信息，但对于局部信息

的提取能力欠佳。Lai等［10］提出了用于文本分类任务的循环

CNN（Recurrent CNN，RCNN）模型，利用双向 LSTM结构替换

CNN中的卷积层，对文本进行编码，较好地捕获了长文本上

的序列信息；同时，通过 CNN的最大池化层，较好地捕获了

文本的局部特征。

1. 2 注意力机制

神经网络能够很好地与注意力机制结合，在文本建模时

将注意力聚焦于分类的关键信息上，从而提高文本分类效

果。注意力机制在计算机视觉领域首先被提出，随后因被应

用到机器翻译的端到端模型而引入NLP领域。注意力机制

通过目标向量对输入序列进行打分，将注意力聚焦于输入序

列中更为重要的部分，使输出结果更加精确。因此，注意力

机制逐渐被应用于文本分类等NLP任务中。

在处理由许多句子组成的长文本时，直接将文本作为长

序列进行处理往往容易忽略文本层级结构中蕴含的信息，因

此 Yang 等［11］提 出 了 基 于 层 级 注 意 力 网 络（Hierarchical
Attention Network，HAN）的文本分类模型，该模型以双向门

控循环单元（Gate Recurrent Unit，GRU）［12］作为编码器，通过

两层注意力机制使模型更好地捕获文本中的重要信息，提高

了长文本分类的模型性能表现。文献［13］通过一种无监督

的段落向量生成模型 PV-DM（Distributed Memory model of
Paragraph Vectors）［14］，基于结合注意力的CNN分类模型在长

文本分类任务中取得了较好的效果。Choi等［15］以 ALBERT
（A Lite BERT）［16］作为编码器，通过类别表示层提取分类的

类别信息，使用类别信息对句子信息进一步增强，之后通过

句注意力机制对句子信息进行筛选，获取了文本重要信息，

有效提高了长文本分类模型性能。

2 本文模型

图 1为本文所提知识图谱增强的科普文本分类模型总

体架构。
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通 常 ， 语 料 中 的 所 有 文 本 表 示 为

T = { }t1，t2，⋯，ti，⋯，t ||T ，ti表示语料中第 i篇文本， ||T 表示语

料 中 包 含 的 文 本 数 量 ；每 篇 文 本 可 以 被 表 示 为 ti =
{ }S1，S2，⋯，Sj，⋯，Sn ，Sj 表示文本中的第 j个句子，n = || ti 表

示文本中包含的句子数量；经过特征提取后，句子 Sj被表示

为句向量 v j，句向量维度为 768。
本文分类模型的建立流程如图 2所示。

流程主要由以下四部分组成：

1）科普领域知识图谱构建。借鉴“四步法”构造科普领

域知识图谱。

2）文本信息筛选。首先将文本切分为句子集，使用预训

练模型 BERT作为编码器，将句子编码为连续空间下的句向

量，以实现对文本句子特征提取。以二分类器作为过滤器，

利用知识图谱中蕴含的实体信息对文本句向量进行筛选过

滤，实现文本的信息筛选。

3）注意力机制。。使用注意力机制对信息筛选后结果做

进一步的增强。

4）通过全连接层和 Softmax函数实现科普文本分类。

2. 1 构建科普领域知识图谱

本文借鉴了领域知识图谱构建方法“四步法”。首先，对

果壳网、环球科学、Science科学等共 68家科普微信公众号进

行数据采集，获取近 20万篇科普文章。构建领域图谱首先

需要进行本体构建，通过使用统计方法结合人工归纳、借鉴

高质量通用图谱和专家指导构建了图谱本体。首先通过词

频―逆文本频率（Term Frequency⁃Inverse Document Frequency，
TF-IDF）算法［17］和 TextRank算法［18］提取采集文章的关键词，

同时通过 K-Means聚类算法［19］对文章进行聚类，通过人工观

察关键词和聚类结果，得到了初步的领域概念。之后结合百

度百科、Wikipedia等通用图谱对领域概念进行修改并定义

领域关系及其约束。其中：一级概念共 10个，分别为军事、

农业、科学文化、医学、健康、生态环境、信息科技、空间科学、

基础学科、生活百科；二级概念共 45个。最后，根据中国科

普研究所专家指导，对构建本体进行检查和评估，修改完善

后得到最终的科普领域本体。根据定义好的科普领域本体

结 构 ，从 互 联 网 上 公 开 的 知 识 图 谱（如 ：百 度 百 科 、

Wikipedia、XLORE等）以及其他结构化较好的网站中获取大

量结构较好、质量较高的实体数据，并结合半监督和远程监

督方法，通过人工筛选获取实体间关系。

2. 2 文本信息筛选

文本信息筛选是本文模型对文本信息进行提取过滤的

部分，本节将按顺序分别介绍以下两步：第一步，以预训练模

型 BERT作为编码器对文本中所有句子进行特征提取；第二

步，以科普知识图谱为监督源构建二分类过滤器，使用构建

的过滤器计算句子领域相关系数，并按照该系数对每篇文本

句子进行定量筛选。

2. 2. 1 特征提取

Google的 Devlin等［5］在 2018年提出了大规模预训练模

型 BERT，在特征提取任务上取得了极佳效果。BERT模型

由多层双向的 Transformer［20］解码器构成，Transformer模型的

核心是注意力机制。BERT采用多头注意力（Multi-Head
Attention）机制，能够更好地获取目标字在多种语义场景下

与其上下文构造的语义信息。H的计算公式为：

H = Concat (h1，h2，…，h i )*W 0 （1）
其中：W 0表示权重矩阵，为输出向量重新分配权重；h i表示

第 i个头的输出向量。hi的计算公式为：

h i = Attention (Q i，K i，V i ) （2）

Attention (Q i，K i，V i ) = ( Q i•K T
i

dk )∗V i （3）

其中：Q i、K i、V i表示输入向量经过线性映射后得到的矩阵；dk
表示K向量的维度。

2. 2. 2 信息过滤

本文通过四步法构建了科普领域知识图谱，该图谱的实

体类别与科普文本分类类别一致。首先将科普文本分类数

据集中的测试集按照 7∶3比例划分出用于训练信息过滤二

分类器的训练集和测试集，对所得训练集和测试集进行句子

切分，得到以句子为单位的训练句子集和测试句子集。之

图1 知识图谱增强的科普文本分类模型架构

Fig. 1 Achitecture of popular science text classification model
enhanced by knowledge graph

图2 模型流程

Fig. 2 Model flowchart

1074



第 4期 唐望径等：知识图谱增强的科普文本分类模型

后，将科普图谱中实体与上述所得句子集中句子进行链接，

为句子赋予标签 Lj = [0，1]，实体链接成功句子标签赋 1，链
接失败句子标签赋 0。通过上述预处理，将语料测试集转化

为如下所示数据二元组：

“天王星和海王星都有一个完全倾斜的磁场”，“1”
其中，“天王星”和“海王星”均为科普图谱中实体，故该

句子实体链接成功，其对应标签为 1。之后，使用构建好的

数据二元组 句子Sj，二分类标签Lj 训练一个二分类模型作

为句子过滤器。其模型结构如图 3所示。

将输入文本切分为句子集合，集合中句子 Sj输入训练好

的二分类模型后，模型通过预训练模型 BERT对句子进行特

征提取，提取的特征信息将会通过输出层得到输出。输出层

包括线性层、激活函数，计算公式如下所示：

p = tanh (WH + b) （4）
线性层维度为［768，768］，为随机初始化的全连接层。

为了避免出现线性模型表达能力不足的问题，将线性层输出

结果输入激活函数，以此为模型添加非线性因素。将经过激

活函数后结果输入 Softmax函数进行归一化处理，取标签 Lj =
1的概率，将其视为领域相关系数 qj ∈ [0，1]，计算公式如下：

qj = exp[ ]pj( )Lj = 1
[ ]pj( )Lj = 1| Sj + pj( )Lj = 0 | Sj （5）

按照领域相关系数 qj对相应的句向量 vi进行排序，选出

分数值排名靠前的 n个句向量 V input = [ ]v1；v2；…；vn 作为

下一部分注意力模型输入。同时，保持了各句向量在原文本

中的先后顺序，以避免造成位置信息丢失，影响模型分类

性能。

2. 3 注意力机制

文章中不同的句子对于文章内容理解的贡献程度不同。

为计算句向量对于区分文章类别的贡献程度，本文引入了注

意力机制，其具体结构如图 4所示。

注意力模型的计算公式如下：

vdoc = 1n∑i = 1
n

v i （6）
voutput =∑

i = 1

n

aiv i （7）

ai =
exp ( )( )Wv i，vdoc

d

∑
j = 1

n exp ( )( )Wv j，vdoc

d

（8）

其中：文本向量 vdoc由向量集中所有向量相加求平均后得到；

voutput 为 经 过 注 意 力 模 型 后 得 到 的 输 出 向 量 ；V input =
[ ]v1；v2；…；vn 为经过句子过滤器筛选过滤后得到句子集

通过句向量编码器 BERT后得到的句向量集合，v i为此向量

集中第 i个句向量；W为随机初始化的全连接层；d为词向量

维度，模型中 d = 768。由于使用乘法计算注意力，添加了

d作为注意力模型计算的缩放因子，避免因乘法所得结果

较大，导致 Softmax函数结果进入“饱和区”，使得梯度过小，

从而对注意力计算造成影响。

2. 4 文本分类

通过注意力机制，得到了句向量对应分类的注意力。通

过注意力对句向量进行聚合，得到 voutput，该向量包含了经过

过滤器和注意力机制双重筛选后的文本信息。将 voutput输入

由全连接层和 Softmax函数构成的多分类器中，得到类别

概率：

p = Softmax ( )Wvdoc + b （9）
通过最小化分类的交叉熵误差，以有监督的方式训练模

型。损失函数如下：

loss = - 1N∑i ∑c = 1
C

yi，c pi，c （10）
其中：N为样本数；C为多分类类别总数；若预测类别和样本

所属类别相同则 yi，c为 1，否则为 0；pi，c为文本 ti属于类别 c的

概率。

3 实验与结果分析

3. 1 实验数据

为了验证模型效果，本文构建了科普文本分类数据集

PSCD。首先，对照科普领域知识图谱实体分类，从科普中国

等国内著名科普网站中爬取相应栏目的科普文章。剔除内

容过短和过长的科普文本，对筛选后文本进行去重和数据清

洗，最终得到科普文本分类数据集。科普长文本分类数据集

中单个文本长度为 102~26 722。数据集中包含 10个分类，

图3 句子过滤器结构

Fig. 3 Structure of sentence filter

图4 注意力机制结构

Fig. 4 Structure of attention mechanism
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共 13 372篇文本，其中短文本 730篇，长文本 11 195篇，超长

文本 1 447篇。实验随机选取 80%作为训练数据，20%作为

测试数据。数据集具体细节统计如表 1和图 5所示。

3. 2 基线方法及实验设置

3. 2. 1 基线方法

为评价模型在长文本分类任务上的性能，引入了多种典

型模型进行实验对比，以下详细描述了所有进行比较的

模型：

1）FastText［21］：该模型是一个使用浅层神经网络实现的

快速文本分类算法，不需要使用预训练词向量，模型会在训

练过程中训练词向量。该模型分类效果较好，需要的训练时

间极少，是一种高效的工业级分类模型。

2）TextCNN：该模型是 CNN在 NLP中的一次成功的应

用，能够利用 CNN对局部特征捕捉的特性，获取不同抽象层

次的语义信息。

3）TextRNN［22］：该模型是一种 RNN，将经过预训练词向

量模型后的词向量表示按顺序输入双向 LSTM中，将 LSTM
最后一个时间步长中的隐藏状态输入 Softmax层后输入全连

接层进行分类，最终输出文本分类。

4）TextRCNN［10］：RNN能够更好地捕捉上下文信息，而

CNN能够有效地捕捉局部特征。该模型结合了RNN和CNN
的特点，将 CNN中的卷积层换成了双向的循环结构，使其能

够有效减少噪声，最大限度地捕捉上下文信息。同时该模型

保留了最大池化层，保证了模型对局部特征的提取能力。

5）BERT［5］：该模型为 2018年谷歌提出的大规模预训练

模 型 ，模 型 框 架 基 于 Transformer，实 现 了 多 层 双 向

Transformer编码器。该模型一经发布，就在多项NLP任务中

取得了 SOTA结果。虽然该模型主要任务并不是文本分类，

但由于其优秀的文本表征能力，本文使用中文 BERT预训练

模型作为编码器，将结果输入 Softmax函数和全连接层，实现

文本分类任务。

3. 2. 2 实验设置

所有基线模型均为基于字级别的分类模型。由于BERT
输入长度限制为 510字，且原数据集中文本长度较长，故对

BERT模型输入文本进行预处理，对长度超过 510字文本，从

文本开头截取长度为 510字文本作为模型输入，对长度未超

过限制的文本则不做处理。

对比实验中，TextCNN、TextRNN、TextRCNN均使用预训

练词向量模型Word2Vec生成词向量，设置单词嵌入维度为

300，文本长度均未作处理。

实验运行服务器配置为 Intel Core i9-10900K CPU，显卡

为RTX 3090。
3. 3 评测标准

本文采用准确率 Acc（Accuracy）、召回率 R（Recall）以及

F1值（F1-score）作为对本文分类模型效果的评价指标。计

算公式如下：

Acc = TP
TP + FP （11）

R = TP
TP + FN （12）

F1 = TP + TN
TP + FP + TN + FN （13）

其中：TP（True Positives）表示预测为正的正样本，FP（False
Positives）表示预测为正的负样本，FN（False Negatives）表示

预测为负的正样本，TN（True Negatives）表示预测为负的负样

本。

3. 4 实验结果分析

表 2为上述各基线模型与本文模型在科普文本分类数

据集 PSCD上分类表现。由表 2可知，本文模型在平均召回

率以及平均 F1值上最高，相较于 TextCNN和 BERT，分别提

高了 2. 88和 1. 88个百分点；BERT在所有基线模型中表现最

佳，TextCNN、TextRCNN均在数据集上取得了较好的分类效

果。虽然 TextRNN使用 LSTM替代普通RNN，解决了处理较

长文本时会出现的梯度消失问题，但是由于科普文本中长文

本数量多、字数长，该模型在 PSCD上的分类表现仍较差。

FastText表现仅优于 TextRNN，但其模型的训练耗时明显少

于其他模型，同时不需要预训练词向量，故其仍是一个非常

优秀的分类模型。

表1 数据集详细情况

Tab. 1 Dataset details
类别

基础学科

健康科普

军事科普

科学文化

空间科学

农业科普

生活百科

生态环境

信息科技

医学科普

样本数

3 156
2 935
1 074
1 230
900
425
232
857
1 943
620

平均长度

2 711
2 459
2 661
1 976
2 641
1 720
2 906
3 037
3 003
1 063

最长长度

26 722
19 970
22 750
15 408
19 646
16 899
19 962
16 816
24 504
18 860

最短长度

120
102
130
182
134
207
148
148
148
102

图5 输入文本长度分布统计情况

Fig. 5 Statistics on length distribution of input text

表2 PSCD上各模型的表现 单位：%
Tab. 2 Performance of each model on PSCD unit：%

模型

FastText
TextCNN
TextRNN
TextRCNN
BERT
本文模型

平均准确率

82. 22
82. 84
61. 42
85. 24
85. 53
85. 47

平均召回率

76. 54
79. 51
55. 46
76. 48
79. 47
82. 65

平均F1值
78. 88
80. 71
56. 69
79. 62
81. 71
83. 59
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为了更进一步探索模型的效果，故对测试集中分类错误

案例进行了分析。当文本句子个数上限设置为 30时，共在

测试集中得到类别错误划分案例 453例，其中，文本句子数

量少于 30的案例共 272例，文本句子数多于或等于 30的案

例共 181例。即文本中句子数量对于模型的分类效果造成

了一定的影响。之后，对案例中各分类数量占比进行了统

计，发现错误常常出现在涉及学科领域交叉应用的文章的分

类中，如图 6所示。

该文章开头提及了以色列国防军配备了一种装载人工

智能系统的坦克，并在后续对该坦克进行了详细介绍，之后

花费了大量篇幅对军事领域内容进行了描述。文章中大量

出现“国防军”“坦克”“装甲战斗”等军事领域词汇和科普图

谱 中 属 于 军 事 科 普 分 类 下 的“MerkavaMk4Barak 坦 克 ”

“IronViewVR头盔”等军事实体。虽然该文本主要内容为人

工智能技术在军事领域应用及相关的伦理问题，应属于信息

科技分类，但大量的军事领域词汇和军事领域实体形成的噪

声误导了分类器，以至于将本属于信息科技分类下的文本划

分到军事科普分类中。类似情况在错误案例中频繁发生。

上述结果表明，利用知识图谱实体信息构建的过滤器，

对长文本进行句子筛选，能够有效地提取包含领域相关实

体、领域词汇句子，对长文本分类模型性能有所提升。

4 结语

本文研究基于领域知识图谱的文本分类模型，提出了知

识图谱增强的科普文本分类模型。首先，将输入文本切分为

句子集，使用 BERT作为句子编码器，将所有句子转化为句

向量集；然后，构建了一个以科普领域图谱实体信息作为监

督数据源，科普文本句子集作为输入的二分类过滤器，基于

过滤器，对输入文本进行筛选，输出固定数量且排名靠前的

句子向量；最后，通过注意力模型获得对文本信息高度总结

的输出向量，将其输入分类层获得文本对应类别概率，以实

现文本分类。通过在科普分类数据集 PSCD进行对比实验表

明，所提出模型在分类性能优于基线模型中召回率最高的

TextCNN模型以及 F1-Score最高的 BERT模型，与 BERT模型

相比，召回率和 F1-Score分别提升了 3. 18个百分点和 1. 88
个百分点。对错误案例的分析可知，仅利用实体及类别信息

不足以解决交叉领域中次要领域信息对分类造成影响的问

题。在后续工作中，将尝试通过引入更多图谱信息解决上述

问题。
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