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摘　要　针对现有的文本分类工作在生成文本表示时通常忽略单词之间语义交互的问题,提出了一种新的基于注意力门控图

神经网络的文本分类模型,有效地利用单词的语义特征并在充分语义交互的基础上提高了文本分类的准确率.首先,将每个输

入文本转换为独立图结构数据并提取单词节点的语义特征;其次,利用注意力门控图神经网络对单词节点的语义特征进行交互

和更新;然后,使用基于注意力机制的文本池化模块提取语义特征具有判别性的单词节点,以构建文本图表示;最后,基于文本

图表示 实 现 有 效 的 文 本 分 类.实 验 结 果 表 明,所 提 方 法 在 文 本 数 据 集 Ohsumed,R８,R５２和 MR 上 的 准 确 率 分 别 达 到 了

７０．８３％,９８．１８％,９４．７２％与８０．０３％,优于现有的方法.
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Abstract　Toaddresstheproblemthattheexistingtextclassificationworkusuallyignoresthesemanticinteractionbetween

wordswhengeneratingtextrepresentation,thispaperproposesanoveltextclassificationmodelbasedonattentiongatedgraph

neuralnetwork．Itmakeseffectiveuseofthesemanticfeaturesofwordsandimprovestheaccuracyoftextclassificationbasedon

theadequatesemanticinteraction．Firstly,eachinputtextisconvertedtoasinglegraphＧstructureddataandthesemanticfeatures

ofwordnodesareextracted．Secondly,attentiongatedgraphneuralnetworkisusedtointeractandupdatethesemanticfeatures

ofwordnodes．Inaddition,theattentionＧbasedtextpoolingmoduleisusedtoextractthewordnodeswithdiscriminativesemantic

featurestoconstructtextgraphrepresentation．Finally,effectivetextclassificationisimplementedbasedonthetextgraphrepreＧ

sentation．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesanaccuracyof７０．８３％,９８．１８％,９４．７２％and８０．０３％

onOhsumed,R８,R５２andMRdatasets,respectively,andoutperformsexistingmethods．

Keywords　Deeplearning,Textclassification,Graphneuralnetwork,Attentionmechanism

　

１　引言

随着互联网技术的兴盛,大量的数据正在源源不断地产

生,其中文本数据占绝大部分.面对体量庞大的文本数据,人
们往往会遭遇信息灾难,一个典型的例子是从铺天盖地的邮

件中筛选垃圾邮件.为了能够高效地获取和利用所需要的信

息,就需要先对文本进行分类,根据文本所具有的特征信息将

其归类到相应的一个或多个类别[１].文本分类(TextClassiＧ

fication)是一项非常重要且富有挑战性的工作,也是垃圾邮

件过滤[２]、话题标注[３]、情感分类[４]和摘要模型[５]等许多其他

任务的基础.因此,准确地进行文本分类在一定程度上能够

缩短用户筛选文本信息需要的时间,减小搜索负担.

在自然语言处理领域中,许多研究人员尝试从文档所包

含的字符、单词及句子入手,利用它们的特征来整合学习文档

表示并最终实现文本分类.一般来讲,文本分类可以总结为

两种不同的实现方式:人工分类和自动分类.人工分类方式



通常需要注释人员使用一套预先编写好的语言规则对文本内

容进行解释翻译,然后对其分类.其中,常见的方法主要有粗

糙集(RoughSet)[６]和关联规则(AssociationRules)[７]等,这

类方法具有很明显的缺陷,通常会造成大量的时间消耗及昂

贵的费用.自动分类方法分为基于机器学习的方法和基于深

度学习的方法.基于机器学习的分类方法主要包括朴素贝叶

斯(NaiveBayesian Model)[８]、支 持 向 量 机 (SupportVector

Machine)[９]、k近邻 (kＧnearestNeighbor)[１０]以及 TFＧIWF算

法[１１]等.虽然这类方法能够带来显著的性能提升,但仍然受

限于手动设计的特征且效率低下.随着深度学习技术的不断

发展,深度神经网络为解决各类复杂问题提供了新的途径,具

有代表性的是卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)[１２] 和 循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural Network,

RNN)[１３].２０１４年,Kim[１４]提出了基于 CNN 的文本分类模

型,该模型使用预训练的词嵌入向量作为输入,并利用一维卷

积捕捉句子中的词序信息.随后,Liu等[１５]提出了基于 RNN
的文本分类方法,将目标文本看作单词序列,进而使用 RNN
提取序列中的上下文信息.基于深度神经网络构建文本分类

模型是一次成功的尝试,这为其他研究人员提供了文本分类

的新思路.Wang等[１６]将正则化层次Softmax和 CNN 相结

合,构建了有效的文本分类模型.Ma等[１７]将深度神经网络

成功应用于旅游问句的文本分类任务中.尽管这些方法减少

了大量与特征工程相关的工作,但它们主要关注于单词的局

部特征,缺少长距离单词之间以及非连续单词之间的语义交

互,导致模型在训练阶段无法有效地利用单词之间潜在的语

义关系.事实上,单词之间存在的语义关系能够为文本的分

类提供更多信息,如果合理利用,将会提高模型的分类准确

率.近年来,图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)因能

够构建有效的关系结构并能捕捉全局结构信息而被广泛应用

于解决该类问题.Yao等[１８]基于图卷积网络(GraphConvoＧ

lutionalNetwork,GCN)[１９]提出了 TextGCN,该网络通过为

文本和单词构建单一的异构图将文本分类任务转换为节点分

类任务.然而,这种图构建方式存在两个主要的缺点,一方面

是需要考虑整个语料库中的所有单词,从而导致大量的内存

资源被用于存储边信息,另一方面是图结构中边的表达能力

受到严重限制,从而影响了最终的分类效果.与TextGCN不

同,Huang等[２０]为每个输入文本构建独立的图结构,并采用

全局参数共享的方式更新单词节点的特征信息.虽然文献

[１９]中的方法大大减少了模型所需要存储的边的数量,但其

单词节点之间的语义信息没有得到充分的交互.Velickovic
等[２１]将注意力机制[２２]和图神经网络相结合,提出了图注意

力网络(GraphAttentionNetwork,GAT),该模型通过计算注

意力分数为每个节点的邻居节点分配不同的权重,从而提取

重要节点的语义特征.受到文献[２０]的启发,本文将每个输

入的目标文本转换为独立的图结构数据,将文本中的单词作

为节点,在节省内存资源消耗的同时保证了节点的特征表达

能力.同时,为了有效地利用单词的语义特征信息,并在单词

节点之间进行充分的语义信息交互,本文提出了注意力门控

图神经网络 AGGNN,并基于 AGGNN 搭建了有效的文本分

类模型.该模型将文本图数据输入 AGGNN 中,以捕捉单词

之间的依赖关系,尤其是非连续单词之间的长距离依赖关系

以及上下文语义信息.除此之外,该模型使用新提出的基于

注意力机制的文本池化模块TextPool来计算每个单词节点的

注意力分数,在此基础上提取当前层中具有判别性语义信息的

节点,构建有效的文本图嵌入表示,以完成最终的文本分类.

本文的主要贡献与创新点如下:１)提出了新的注意力门

控图神经网络 AGGNN,AGGNN 在门控循环单元[２３]的基础

上设计了注意力门,加强了邻域内不同单词节点之间的特征

信息交互;２)提出了基于注意力机制的文本池化模块 TextＧ

Pool,TextPool通过设计的全局注意力机制和局部注意力机

制来提取当前层中具有判别性语义特征的单词节点.不同的

注意力机制能够针对不同尺度大小的数据集作适应性调整;

３)将本文提出的模型分别应用于 Ohsumed,R８,R５２和 MR
这４个文本数据集,其得到的分类结果优于现有的其他模型.

２　基于注意力门控图神经网络的文本分类模型

本节主要介绍提出的基于注意力门控图神经网络的文本

分类模型及其各模块的具体结构.该模型主要包括文本图构

建、注意力门控图神经网络 AGGNN、基于注意力的文本池化

模块 TextPool以及图读出模块 Readout.首先,将每个输入

的文本数据转换为独立的图结构数据;其次,将构建的图结构

数据(文本图)送入 AGGNN以更新单词节点的特征信息;然

后,TextPool根据当前层中的所有单词节点,提取出其中具

有判别性特征的关键节点;最后,Readout基于提取出的关键

节点构建文本嵌入表示,将结果送入文本分类器以完成文本

分类.整个模型的处理流程如图１所示.

图１　基于注意力门控图神经网络的文本分类模型

Fig．１　Textclassificationmodelbasedonattentiongated

graphneuralnetwork

２．１　文本图构建

首先对文本图中涉及的符号进行详细描述.给定文本图

G＝‹V,E›,其中V,E分别为图中顶点、边的集合,|V|＝n表

示节点的数目.X∈ℝn×d表示n 个单词节点的特征矩阵,每

个单词使用d维的词向量表示.对于特征矩阵X,本文以隐

藏状态ht∈ℝn×d表示其在训练过程中每个时间步t的更新

状态,并使用X 对h０ 进行初始化.此外,本文使用预训练的

GloVe词向量[２４]构建单词特征矩阵X.A 为G 的邻接矩阵,

当存在边(vi,vj)∈E时,Aij＝１;否则Aij＝０.D 为图G 的对

角化度矩阵,其中Dii＝ΣjAij,且 A
∧

＝D－１/２AD－１/２为对称归一

化邻接矩阵.在文本图的构建过程中,本文针对每个输入的

目标文本构建独立的图结构,文本中的每个独立的单词被

７２３邓朝阳,等:基于注意力门控图神经网络的文本分类



表示成节点,单词节点之间的边通过使用固定尺寸的滑动窗

口捕捉不同单词之间的共现关系来建立.滑动窗口的尺寸默

认设置为３,图中的边统一为无向边.在文本图G 构建完成

后,将根据图１所示的流程对其进行处理.

２．２　注意力门控图神经网络

现有的文本分类模型通常会忽略单词之间的长距离依赖

关系,尤其是离散的非连续单词之间的语义关系.KyunＧ

ghyun等[２５]提 出 了 门 控 循 环 单 元 (GatedRecurrentUnit,

GRU),以门控的形式捕捉句子中单词之间的依赖关系.受

其思想的启发,为使文本图中的每个单词节点能够在充分考

虑与其他单词之间依赖关系的基础上更新自身特征,本文提

出注意力门控图神经网络 AGGNN 来捕捉文本图中单词节

点之间的语义关系,以达到控制每个节点特征信息传递的目

的.AGGNN通过门控机制对不同节点之间的语义信息进行

聚合和更新,以获得有效的文本嵌入表示,其主要由３个门控

组成:注意力门、更新门和重置门.其网络结构如图２所示,

图２中两曲线交汇的地方表示矩阵的拼接操作,两曲线分叉

的地方表示矩阵的复制操作.

图２　AGGNN网络结构图

Fig．２　NetworkstructureofAGGNN

注意力门由注意力机制自动学习单词节点之间语义信息

的流动,在保留节点间重要语义特征信息并剔除冗余信息的

同时,提高了节点特征更新过程的合理性及完整性.具体地,

注意力门主要用于捕捉每个节点与其一阶邻居节点之间的语

义关联程度,其中注意力分数决定着每个邻居节点中可以保

留下来并整合到当前节点中的特征信息量.对于图中的每个

节点,其注意力分数的计算式如下:

attt
i＝softmax(ht－１

i )＝ exp(ht－１
i W)

∑
j∈N

exp(ht－１
j W) (１)

其中,W∈ℝd×１表示线性转换矩阵,N 表示当前节点及其一

阶邻居节点的集合,softmax函数用于对注意力向量进行归

一化处理.

针对每个节点,根据式(１)计算出其邻居节点的注意力分

数,并将其特征信息加权聚合.对于每个节点vi,其特征向量

通过注意力加权之后为:

h
∧
t
i＝∑

j∈N
attt

jht－１
j (２)

其中,N 表示当前节点zt 及其一阶邻居节点的集合.

在引入注意力门后,AGGNN的完整更新公式如下:

at＝A
∧
t－１ht－１Wa (３)

zt＝σ(Wzat＋Uzht－１＋bz) (４)

rt＝σ(Wrat＋Urht－１＋br) (５)

h
~t＝tanh(What＋Uh(rt☉ht－１)＋bh) (６)

ht＝h
~t☉zt＋ht－１☉(１－zt)＋h

∧

t (７)

其中,zt 代表更新门,rt 代表重置门,W 和U 是可以训练的权

重矩阵,b为偏置向量,σ表示sigmoid激活函数,☉表示点积

运算.

文本图的隐藏状态ht－１在经过 AGGNN 后更新为ht.

在该过程中,每个节点除了使用更新门和重置门聚合周围邻

居节点的特征信息外,还通过注意力门加强与当前节点关联

的语义信息,提高了后续文本分类的准确率.

２．３　基于注意力的文本池化模块

AGGNN使得每个单词节点能够在信息传递和聚合的过

程中不断更新自身的特征表示.当每个节点的特征表示更新

完成后,本文希望利用这些节点的特征提取出当前层文本级

别的特征表示,这类似于 CNN 中的特征图提取操作.CNN
中因为存在规则的空间局部性概念,所以可以使用平均池化

或最大池化来扩大感受野,从而完成特征图的提取[２６Ｇ２７].然

而,文本图因不满足空间局部性条件,导致直接照搬 CNN 中

的池化操作难以达到理想的效果.

为了将 CNN 中的池化操作泛化到文本图中,本文提出

了基于注意力的文本池化模块 TextPool.TextPool使用注

意力机制重点提取对当前文本具有判别性语义特征的关键节

点.事实上,每个文本的标签由其中的关键单词决定,通过提

取具有判别性语义特征的节点,便能为目标文档分配期望的

标签.TextPool完整的处理过程包含３个步骤:１)通过注意

力函数F(􀅰)计算每个节点的注意力分数;２)将每个节点的

注意力分数按从高到低的顺序排序,然后选择出前k个分数

最高的节点,即语义信息最为重要的关键节点;３)将邻居节点

的特征信息聚合到被选择出的k个节点上.由此,TextPool
能够提取出当前图中的关键节点,从而达到特征图提取的目

的,且其不受文本图尺寸及结构的限制.

注意力函数F(􀅰)会为每个单词节点分配一个正值的注

意力分数,该函数包括两个输入部分:当前层的文本隐藏状态

ht 和邻接矩阵A
∧
t.为确定基于当前层节点总数nt 需要提取

出的关键节点数目k,引入池化比例α,其中α∈(０,１],k＝
αnt .该过程的计算式如下:

St＝F(ht) (８)

idxt＝topＧrank(St,k) (９)

其中,St∈ℝn
t
×１是计算得出的注意力向量,topＧrank(􀅰)为排

序函数,可返回前k个节点的索引.

最终,当前文本图的特征将根据计算得出的注意力分数

来进行进一步的更新.

h′t＝St☉ht,h′t∈ℝn
t
×d (１０)

基于提取出的关键节点,新子图将被重新构建,其邻接矩

阵通过关键节点的索引进行提取,即A′t
i ＝A

∧
t
i,i∈idxt.新子

图的隐藏状态的计算式为:

ht＋１＝A′th′t,ht＋１∈ℝk×d (１１)

回顾整个节点的提取过程不难发现,新子图中节点之间

的距离在原始文本图中表示关键节点所处的聚簇与聚簇之间
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的距离.基于此,新子图的邻接矩阵更新公式为:

A
∧
t＋１＝A′tA

∧
t (At)T,A

∧
t＋１∈ℝk×k (１２)

最终通过上述的文本池化操作便可得到新的子图,新子

图可通过隐藏状态ht＋１及邻接矩阵A
∧
t＋１表示.

为了将 TextPool泛化到多种不同尺度的文本数据集中

以提高其鲁棒性,本文提出了两种不同的注意力实现机制,分

别是全局注意力机制和局部注意力机制.

２．３．１　全局注意力机制

全局注意力机制主要考虑当前文本图中每一个单词节点

对最终文本标签的贡献程度,即在当前文本图中直接计算每

个节点的注意力分数.全局注意力分数的计算式如下:

Fi(ht)＝softmaxi(htW)＝ exp(ht
iW)

∑
j∈n

exp(ht
jW) (１３)

其中,W 为线性转换矩阵.

２．３．２　局部注意力机制

对于尺度较小的文本图数据,全局注意力机制能够快速

有效地提取出当前文本图中具有判别性语义信息的关键节

点,从而加速模型的训练过程.然而,对于大尺度的文本图数

据,全局注意力机制通常得不到最好的性能表现.一方面,复

杂的图结构往往比简单图包含更多的节点数目以及更复杂的

边结构信息,使用全局注意力机制会消耗大量的计算资源,另

一方面,节点的信息经过传递和聚合得到了充分的更新,导致

每个节点与其一阶邻居节点的特征表示逐渐变得相似,这一

现象被称为拉普拉斯平滑(Laplaciansmoothing)[２８].在这种

情况下,每个节点的注意力分数会与其一阶邻居节点非常接

近,导致注意力被限定在某一个特定的狭窄区域内,造成信息

冗余.为缓解该问题,本文选择在大尺度文本图中针对每个

节点及其所处的一阶邻域内计算中心节点的注意力分数,即

局部注意力分数.对于每个节点vi,其局部注意力分数的计

算式如下:

Fi(ht)＝ A
∧

iiexp(ht
iW􀅰θ)

∑
j∈N

(A
∧

ijexp(ht
jW􀅰θ))

∑
j∈N

A
∧

ij (１４)

其中,W 为线性转换矩阵,N 表示中心节点vi 及其一阶邻居

节点vj 的集合,θ为可学习的起调节作用的参数.

事实上,式(１４)是一个加权的softmax函数,每个节点的

注意力分数由节点vi 和节点vj 之间的距离产生.同时,在

注意力分数的计算过程中,本文使用度矩阵参与乘积运算以

减少由邻居节点的数目不同而产生的负面影响.

２．４　图读出模块

当提取 出 关 键 节 点 并 建 立 新 的 子 图 后,图 读 出 模 块

Readout需要根据每个节点的特征表示构建文本图的嵌入表

示hG.在该过程中,TextPool模块提取出的每个节点将贡献

出自身的部分特征,同时最具代表性的节点应为文档表示做

出更多贡献.因此,Readout使用均值函数及最大化函数来

整合每个关键节点的特征表示,并设计出图读出计算式,具体

如下:

hG＝１
k ∑

v＝１

k
ht＋１

v ‖max
v＝１

k
　ht＋１

v (１５)

其中,‖表示拼接操作.

在获得文本图嵌入表示hG 后,本文使用如下文本分类器

来实现目标文本的分类.

y
∧
＝softmax(ReLU(WhG＋b)) (１６)

其中,W 为线性转换矩阵,它将文本图嵌入表示映射到输出

空间中,b为偏置向量.

经过文本分类器后便生成了目标文本的预测标签y
∧,在

此基础上利用交叉熵损失函数(crossＧentropyloss)[２９]优化真

实标签y和预测标签y
∧

之间的距离.

L＝－∑
i
yilog(y

∧
i) (１７)

其中,yi 为真值标签独热编码中的第i个元素.

３　实验

３．１　数据集

为验证本文模型的有效性,本文在４个基准文本数据集

上进行实验验证,分别为 Ohsumed,R８,R５２和 MR数据集.

数据集的相关统计信息如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

Datasets ＃Docs ＃Training＃Test＃words＃Nodes＃Classes
Average
Length

Ohsumed ７４００ ３３５７ ４０４３ １４１５７ ２１５５７ ２３ １３５．８２
R８ ７６７４ ５４８５ ２１８９ ７６８８ １５３６２ ８ ６５．７２
R５２ ９１００ ６５３２ ２５６８ ８８９２ １７９９２ ５２ ６９．８２
MR １０６６２ ７１０８ ３５５４ １８７６４ ２９４２６ ２ ２０．３９

Ohsumed数据集[３０]包含来自医药数据库 MEDLINE１０
的２７０个医药类杂志的摘要文本和标题.本文选择其中的

２３种心血管疾病医学摘要的文档集合作为文本分类数据集,

并筛选出７４００个具有单一文本标签的文档,其中训练集包含

３３５７个文档,测试集包含４０４３个文档.

R８和 R５２数据集都是 ReutersＧ２１５７８数据集[３１Ｇ３２]的子

集.ReutersＧ２１５７８数据集是一个多类、多标签的数据集,总
共包含９０个类别、１２９０２个文档,文本选择其子集 R８和 R５２
分别进行分类性能的验证.R８数据集包含８种类别标签,由

５４８５个文档构成训练集,由２１８９个文档构成测试集;R５２数

据集包含５２种类别标签,由 ６５３２个文档构成训练集,由

２５６８个文档构成测试集.

MR(MovieReview)数据集[３３]是一个整合了电影评论的

文档集合,每个文档与一个积极或消极的情感标签关联.整

个数据集包含５３３１个积极的评论文档和５３３１个消极的评论

文档.本文按照文献[３４]中的方法将 MR数据集分为训练集

和测试集.

在模型训练之前需要先对以上数据集进行预处理,本文

使用文献[１４]中的预处理方法处理文本数据,这些方法包括

分词(tokenization)[３５]和去除停用词(stopwordremoval)[３６]

等.因 MR数据集的文本长度较短,所以本文不对其进行去

除停用词处理.

３．２　对比模型

实验中使用的对比模型主要有９个,分别是 TFＧIDF＋
LR,TextCNN,LSTM,BiＧLSTM,fastText,SWEM,GraphＧ

CNN,TextGCN 及 TextlevelＧGNN.TFＧIDF＋LR 表示传统
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的词袋模型,它使用 TFＧIDF方法计算每个单词的权重,并使

用对数几率回归对文本分类.TextCNN[１４]为基于CNN的文

本分 类 模 型,通 过 一 维 卷 积 捕 捉 句 子 中 的 词 序 信 息.

LSTM[１５]为基于预训练和信息共享机制的 LSTM 文本分类

模型.BiＧLSTM 为 基 于 预 训 练 模 型 的 双 向 LSTM 模 型.

fastText[３７]为快速文本分类器,通过 NＧgram 向量对文本的

类别进行预测.SWEM[３８]全称为简单词嵌入模型,其直接在

词向 量 上 使 用 简 单 的 池 化 操 作 完 成 文 本 分 类.GraphＧ

CNN[３９]为 Defferrard等于２０１６年提出的 GCN 模型,其将卷

积操作泛化到图谱域上,并利用切比雪夫多项式对卷积公式

进行简化.TextGCN[１８]为 Yao等于２０１９年提出的图网络模

型,它为整个文本语料库构建异构图,将数据集中的文档和单

词作为节点,使用点间互信息及 TFＧIDF方法分别计算单词

节点之间以及单词节点和文档节点之间的边权重.TextleＧ

velＧGNN[２０]为 Huang等于２０１９年提出的图网络模型,其直

接为每个输入文本单独建立文本图,图中仅包含单词节点.

３．３　实验设置

在实验过程中,本文模型的具体结构如图３所示.对于

构建好的文本图,默认堆叠两层 AGGNN 更新节点的特征信

息.当面对不同尺度的数据集时,AGGNN 的堆叠层数应根

据数据集的内在属性进行相应调整.在节点的提取过程中,

本文使用一层 TextPool模块提取当前文本图中的关键节点

并构建 新 子 图.至 于 文 本 分 类 器,则 搭 建 两 层 全 连 接 层

(FullyConnectedLayer,FC),并使用线性整流函数(Rectified

LinearUnit,ReLU)作为激活函数,最终通过softmax分类器

预测文本标签.

图３　模型结构图

Fig．３　Modelarchitecture

对于涉及的４个数据集,训练集和测试集的划分比例依

据３．１节中的方式进行划分,实验中所有模型统一将训练集

中９０％的文本数据随机筛选出来用于模型训练,剩下１０％的

数据 用 于 模 型 验 证.在 模 型 参 数 的 优 化 上,本 文 使 用

Adam[４０]优化器,并设置初始学习率为０．０１,L２ 权重衰减率

为１０－４.在模型的超参数初始化过程中,使用 Xavier[４１]方法

进行模型初始化.训练过程采用 Dropout[４２]技术防止模型过

拟合,并设置Dropout比率为０．５.为捕捉单词与单词之间的

语义共现关系,本文通过对参数进行实验验证,最终将滑动窗

口的长度设置为３,并将其作为默认设置.TextPool模块中

的节点池化比例α为０．５,即文本图数据每经过一次 TextＧ

Pool模块,就提取注意力分数排名前５０％的关键节点,并建

立新的子图作为下一个模块的输入.在上述超参数设置环境

下,将本文提出的模型训练４００个批次,使模型达到最优性

能.对于实验部分的其他对比模型,将依据其原有文献的设

置进行实施.此外,对于所有使用预训练词向量的文本分类

模型,统一使用维度为３００的 GloVe词嵌入向量构建单词的

特征表示.

３．４　实验结果

为了验证本文模型在文本分类任务中的有效性,本文从

多个角度对其进行了综合实验分析,包括对比实验、消融实验

及模型参数验证３个部分.

３．４．１　对比实验

为减小各模型的对比误差,本文将每个模型分别在相应

的数据集上运行１０次,然后采用均值加减标准差的形式对实

验结果进行展现.各模型在 Ohsumed,R８,R５２和 MR数据

集上的分类准确率如表２所列(对比模型的实验结果与其原

有文献一致),其中粗体部分表示各数据集上取得的最优分类

结果.表２中,GraphＧCNN,TextGCN,TextlevelＧGNN 和本

文方法均为图网络模型,其余为其他类型的分类模型.

表２　不同方法的分类准确率对比

Table２　Classificationaccuracycomparisonofdifferentmethods
(单位:％)

Models Ohsumed R８ R５２ MR
TFＧIDF＋LR ５４．６６±０．００ ９３．７４±０．００ ８６．９５±０．００ ７４．５９±０．００

TextCNN[１２] ５８．４４±１．０６ ９５．７１±０．５２ ８７．５９±０．４８ ７７．７５±０．７２

LSTM[１３] ５１．１０±１．５０ ９６．０９±０．１９ ９０．４８±０．８６ ７７．７３±０．８９
BiＧLSTM ４９．２７±１．０７ ９６．３１±０．３３ ９０．５４±０．９１ ７７．６８±０．８６

fastText[３３] ５７．７０±０．４９ ９６．１３±０．２１ ９２．８１±０．０９ ７５．１４±０．２０

SWEM[３４] ６３．１２±０．５５ ９５．３２±０．２６ ９２．９４±０．２４ ７６．６５±０．６３

GraphＧCNN[３５] ６３．８６±０．５３ ９６．９９±０．１２ ９２．７５±０．２２ ７７．２２±０．２７

TextGCN[１４] ６８．３６±０．５６ ９７．０７±０．１０ ９３．５６±０．１８ ７６．７４±０．２０

TextlevelＧGNN[１６]６９．４０±０．６０ ９７．８０±０．２０ ９４．６０±０．３０ ７８．８６±０．３４
Ours ７０．８３±０．３８ ９８．１８±０．１０ ９４．７２±０．２９ ８０．０３±０．２２

由表２可以看出,基于图网络的模型明显比其他类型的

模型在性能表现上更加出色,这是因为文档中所涉及的数据

都是语义间具有一定关联关系的单词,基于神经网络的方法,

如CNN,LSTM 等,虽然能够捕捉到短距离或序列中的连续

单词之间的关系,但是对于相距较远的单词,特别是非连续单

词之间,往往不能进行有效的信息交互.而在图结构中,无论

在原文档中相聚多远的两个单词,都能够通过捕捉单词之间

的共现信息来为其建立语义交互结构,并以此实现不同节点

之间语义信息的更新,这正是其他类型的文本分类模型不具

有的优势.

与其他基于图网络模型的实验结果进行对比后发现,本

文方法在分类效果上具有显著的性能提升.GraphＧCNN 在

实验中使用大尺度的窗口搭建词袋模型以表示文本特征,这

使得它们的方法难以有效地区分不同单词节点之间的特征信

息.TextGCN为整个语料库构建异构图,使图结构在展现全

局关系时既囊括了节点与节点之间的关系,又包含了节点与

文档之间的关系,多种关系杂糅削弱了边的信息表征能力,同

时在边上标签信息的传递过程中又造成了信息冗余,使得模

型无法发挥出应有的表现效果.TextlevelＧGNN在 TextGCN
的基础上充分吸取教训,在构建文本图时不再为整个语料库

搭建图结构,而是对每一个文档都单独建立文本图,通过捕捉

单词之间的共现信息建立节点之间的边关系.TextlevelＧ

GNN与本文方法中构建文本图的思路一致,而实验结果也表

明,这种思路能够剔除文档与语料库之间的冗余信息,保证边

只在单词节点之间传递有效的语义信息比在整个语料库上构

造图更为有效.然而,与本文方法进行对比发现,TextlevelＧ
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GNN使用基于语料库的全局共享的边权重优化模型,导致模

型需要额外存储一个权重矩阵,而该矩阵的尺寸是由图中节

点的数目决定的,为|V|×|V|.因此,综合来看,与其他现有

的方法相比,本文方法具有明显优势且效果更好.

３．４．２　消融实验

为了验证模型结构的合理性,本文对提出的模型在 OhＧ

sumed,R８,R５２和 MR数据集上进行了消融实验,包括 AGＧ

GNN模块中的注意力门、TextPool模块中针对不同数据集

的注意力机制实现方式以及 Readout函数.表３列出了本文

模型在各文本数据集上的消融实验结果,其中“TextPoolＧG”

和“TextPoolＧL”分别表示 TextPool模块的实现方式为全局

注意力机制及局部注意力机制,而“w/oA”和“w/A”分别表

示 AGGNN模块不使用注意力门以及使用注意力门.表３
中粗体部分表示的实验数据代表最优分类准确率.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment
(单位:％)

Models Ohsumed R８ R５２ MR
TextPoolＧGw/oA ６７．８９ ９６．７２ ９２．０９ ７７．８４
TextPoolＧGw/A ６９．０５ ９７．８２ ９３．１６ ８０．０３
TextPoolＧLw/oA ６８．６０ ９６．３７ ９２．６９ ７６．５１
TextPoolＧLw/A ７０．８３ ９８．１８ ９４．７０ ７８．６５

(１)AGGNN模块中的注意力门

通过观察表３中的数据可以发现,不论 TextPool模块的

实现方式是全局注意力机制还是局部注意力机制,在 AGＧ

GNN模块中使用注意力门的模型比没有使用注意力门的模

型的表现效果更好.其原因是,在 AGGNN 模块中,注意力

门能够弥补更新门和重置门对语义信息学习能力不足的缺

陷,当在邻居节点与中心节点之间进行语义信息传递时,注意

力门能够对单词节点的特征信息进行充分的更新,为后续建

立图的嵌入表示做出良好的铺垫.综合表中的结果可以得

知,AGGNN模块中的注意力门是必不可少的.

(２)TextPool模块中的注意力机制

如表３所列,本文模型针对不同尺度的数据集在 TextＧ

Pool模块中使用了不同的注意力实现机制.通过横向和纵

向的实验数据对比可以发现,在较小尺度的数据集上,如 MR
数据集,通常使用全局注意力机制便可以得到理想的实验结

果.这是因为小尺度的数据集本身包含的单词数量较少,所

以在对应的文本图中节点的数目也相对较少,图结构相对简

单且没有太多复杂的边关系,使用全局注意力机制既简便又

能使模型快速收敛,得出的实验结果较为出色.而对于尺度

比较大的数据集,如 Ohsumed,R８和 R５２,其文本图结构较为

复杂,全局注意力机制容易将注意力限定在某一狭窄的局部

区域中,导致模型只关注于一种语义的单词节点,造成了信息

的冗余而且容易忽略其他单词节点,因此在大尺度文本数据

集上的分类结果差强人意.为了使模型能够适用于不同尺度

的数据集,本文针对注意力机制设计了不同的实现方式,使得

模型在多种情况下都能取得不错的分类结果.

(３)Readout函数

为验证该模型中 Readout模块的有效性,本文对不同

形式的 Readout函数进行了对比分析,包括基于均值函数的

Readout(MeanＧR)、基于最大值函数的 Readout(MaxＧR)以及

基于均值与最大值相结合的 Readout(Ours).其实验结果如

表４所列.

表４　采取不同 Readout函数的实验结果

Table４　ExperimentalresultswithdifferentReadoutfunctions

Readout Ohsumed R８ R５２ MR
MeanＧR ６８．６２ ９７．７５ ９３．５４ ７８．３１
MaxＧR ５４．５１ ９５．３７ ９１．８６ ７５．４２
Ours ７０．８３ ９８．１８ ９４．７２ ８０．０３

通过实验结果可以发现,仅仅提取节点特征的最大值并

不能使模型获得理想的分类效果.基于均值函数的 Readout
能够平均图中各关键节点的特征,获得了相对有效的分类结

果,但并不是最优结果.而基于均值函数和最大值函数相结

合的 Readout则在 MeanＧR的基础上强化了对文本标签贡献

最为突出的节点特征,进一步提升了模型的分类准确率.因

此,本文选择基于均值和最大值函数相结合的方式,整合得到

最终的文本图嵌入表示,以获得最优分类效果.

３．４．３　参数敏感性

为进一步检验模型的鲁棒性,本文对模型中涉及的相关

参数进行了讨论,主要包括３个方面:AGGNN 堆叠的层数、

模型中使用的滑动窗口尺寸及 TextPool模块的池化比例α.

(１)AGGNN模块的堆叠层数

依照实践经验,传统的深度神经网络通过不断加深网络

的层数可以使模型学习到丰富的特征信息,使其在分类或者

预测任务上表现出优异的性能.而这一搭建深层网络的思路

在图网络模型中似乎不可行,如果将图网络模型的层数堆叠

得过深,则会使节点之间的特征表示逐渐变得平滑,即拉普拉

斯平滑,最终导致模型过拟合.因此,为了在不同的数据集上

获得最优的分类性能并防止模型过拟合,本文通过堆叠不同

层数的 AGGNN对模型的性能进行讨论.关于 MR 和 OhＧ

sumed数据集的实验结果如图４所示.

(a)MR (b)Ohsumed

图４　在 MR和 Ohsumed数据集上堆叠不同层数 AGGNN的

实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsofdifferentlayersofAGGNNon

datasetsMRandOhsumed

通过堆叠不同层数的 AGGNN,可以使节点在特征信息

传递和聚合的过程中不只局限于一阶邻域,而是能扩散到多

阶邻域.例如堆叠两层 AGGNN 模块,每个节点的信息传播

范围便能扩散到二阶邻域.由图４可以看出,当模型在 MR
数据集上不断堆叠 AGGNN模块时,模型的分类性能不断提

升.但是,当 AGGNN 模块的堆叠层数超过３层以后,模型

１３３邓朝阳,等:基于注意力门控图神经网络的文本分类



性能便开始不断下降.在 Ohsumed数据集上的折线情况变

化类似,不同的是模型性能在 AGGNN 模块堆叠了两层以后

开始下降.

综合分析以上情况发现,AGGNN 模块与文献[４３]阐述

的理论一致,当 AGGNN 堆叠一层时,能够在中心节点和一

阶邻居节点之间进行信息的传递和更新;当堆叠两层时,便能

够在二阶邻居节点之间间接地进行信息的传递和更新;而随

着图网络层数的不断叠加,节点的特征信息判别性变差,模型

性能也逐渐变差.因此,在实验中应根据不同文本数据集的

固有特征对模型的结构进行相应调整,从而使模型具有更好

的适用性及鲁棒性.
(２)滑动窗口的尺寸

为验证滑动窗口的尺寸在构建文本图结构时是否会对最

终的模型分类性能造成影响,本文对其进行了相应的调整和

讨论.本文分别在 MR和 Ohsumed数据集上对滑动窗口的

尺寸进行了参数调整,其实验结果如图５所示.

(a)MR (b)Ohsumed

图５　在 MR和 Ohsumed数据集上调整不同滑动窗口尺寸的

实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofadustingthesizesofsliding

windowsondatasetsMRandOhsumed

可以看出,针对 MR和 Ohsumed两个数据集,当滑动窗

口的尺寸为３时,模型可以拥有最好的分类性能.当滑动窗

口的尺寸小于３时,构建的文本图无法有效捕捉单词间的语

义共现关系,模型表现不佳;而当尺寸大于３时,文本图中会

包含太多的边,不仅造成了信息冗余,还会削弱边的表达能

力,降低模型的分类准确率.通过综合对比分析,本文在实验

中统一使用尺度为３的滑动窗口捕捉单词之间的语义共现

关系.
(３)TextPool模块的池化比例

TextPool模块相当于传统 CNN 模型中的池化层,CNN
使用固定的尺寸以及步长来控制生成特征图的大小,TextＧ
Pool则通过调整池化比例α来达到相应的目的.为探究模型

的最优结构,本文在 MR和 Ohsumed数据集上通过调整参数

对其进行讨论,结果如图６和图７所示.

图６　在 MR数据集上调整不同比例α的实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsofdifferentαondatasetMR

图７　在 Ohsumed数据集上调整不同比例α的实验结果

Fig．７　ExperimentalresultsofdifferentαondatasetOhsumed

从图中 MR和 Ohsumed数据集的实验结果来看,当α设

置为较小的比例时(如０．１,０．２),模型因在经过 TextPool模

块后筛选掉了过多的关键节点,导致无法有效地构建图的嵌

入表示,影响了模型的分类性能.随着α数值的增大,TextＧ

Pool模块能够筛选出最关键的节点,并剔除掉多余的节点,

因此模型能够获得有效的分类准确率.当α数值逐渐接近于

１时,TextPool模块起到的作用逐渐变弱,导致与文本标签关

联性不高的节点也被用于构建图的嵌入表示,因此在最终对

文本进行分类时,模型的性能有所下降.综合图６、图７中的

数据分析,本文在实验时统一设置α的数值为０．５,以使模型

能够表现出最佳的分类性能.

结束语　现有的文本分类模型通常无法有效地捕捉单词

节点之间的语义信息,本文针对该问题提出了一种新的基于

注意力门控图神经网络的文本分类模型.该模型在训练阶段

为每个输入文本构建独立的文本图,其中 AGGNN 模块能够

对每个节点和其所在的一阶邻域进行节点特征的加权聚合,

使节点的语义特征得到充分更新;TextPool模块利用全局注

意力机制或局部注意力机制提取当前文本图中具有判别性语

义特征的关键节点;Readout模块融合关键节点的特征得到

最终的图嵌入表示,以完成文本分类.相比现有的模型,本文

模型在多个文本数据集上的准确率更高,且其网络结构更为

合理.

本文模型还有改进的空间,未来将继续对模型中的注意

力机制进行探索,包括在保持模型分类准确率的基础上简化

AGGNN模块以减少整个模型的参数量等工作.

参 考 文 献

[１] CHARUCA,ZHAICX．AsurveyoftextclassificationalgoＧ

rithms[M]∥ MiningTextData．Berlin:Springer,２０１２:１６３Ｇ

２２２．
[２] YAN M．Researchonspamfilteringalgorithm basedonfastＧ

Text[D]．Guangzhou:SouthChinaUniversityofTechnology,

２０２０．
[３] GRIFFITHSTL,STEYVERSM．Findingscientifictopics[J]．

Proceedings of the National Academy of Sciences,２００４,

１０１(suppl．１):５２２８Ｇ５２３５．
[４] XIAR,ZONGCQ,LISS．EnsembleoffeaturesetsandclassifiＧ

cationalgorithmsforsentimentclassification [J]．Information

Sciences,２０１１,１８１(６):１１３８Ｇ１１５２．
[５] ZHOU W X,LAN W F．Summarization ModelUsing MultiＧ

TaskLearningFusedwithTextClassification[J]．ComputerEnＧ

gineering,２０２１,４７(４):４８Ｇ５５．

２３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



[６] SWINIARSKIR W,SKOWRON A．RoughsetmethodsinfeaＧ

tureselectionandrecognition[J]．PatternRecognitionLetters,

２００３,２４(６):８３３Ｇ８４９．
[７] WONGPC,WHITNEYP,THOMASJ．Visualizingassociation

rulesfortextmining[C]∥ProceedingsoftheIEEESymposium

onInformation Visualization．Piscataway,NJ:IEEE Press,

１９９９:１２０Ｇ１２３．

[８] PENG F C,SCHUURMANS D．CombiningnaiveBayesand

nＧgramlanguagemodelsfortextclassification[C]∥Proceedings

oftheEuropeanConferenceonInformationRetrieval．Berlin:

Springer,２００３:３３５Ｇ３５０．

[９] JOACHIMS T．Textcategorization withsupportvector maＧ

chines:learningwithmanyrelevantfeatures[C]∥Proceedings

ofthe European Conference on Machine Learning．Berlin:

Springer,１９９８:１３７Ｇ１４２．
[１０]KANGHS,NAM K,KIMS．ThedecomposedkＧnearestneighＧ

boralgorithmforimbalancedtextclassification [C]∥ProceeＧ

dingsoftheInternationalConferenceonFutureGenerationInＧ

formationTechnology．Berlin:Springer,２０１２:８７Ｇ９４．
[１１]LICB,DUANQJ,JICH,etal．MethodofShortTextClassifiＧ

cationBasedonCHIandTFＧIWFFeatureSelection[J]．Journal

ofChongqingUniversityofTechnology(NatureScience),２０２１,

３５(５):１３５Ｇ１４０．
[１２]LECUNY,BOTTOUL,BENGIOY,etal．GradientＧbasedlearＧ

ningappliedtodocumentrecognition [J]．Proceedingsofthe

IEEE,１９９８,８６(１１):２２７８Ｇ２３２４．
[１３]MIKOLOV T,KARAFIAT M,BURGET L,etal．Recurrent

neuralnetworkbasedlanguagemodel[C]∥Proceedingsofthe

１１thAnnualConferenceoftheInternationalSpeechCommuniＧ

cationAssociation．２０１０:１０４５Ｇ１０４８．
[１４]KIM Y．ConvolutionalneuralnetworksforsentenceclassificaＧ

tion[C]∥ProceedingsoftheConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．２０１４:１７４６Ｇ１７５１．
[１５]LIUPF,QIUXP,HUANGXJ．Recurrentneuralnetworkfor

textclassificationwithmultiＧtasklearning[C]∥Proceedingsof

the２５thInternationalJointConferenceon ArtificialIntelliＧ

gence．PaloAlto,CA:AAAIPress,２０１６:２８７３Ｇ２８７９．
[１６]WANG Y,HE Y M,CHEN H X,etal．RHSＧCNN:A CNN

TextClassification ModelBasedon Regularized Hierarchical

Softmax[J]．JournalofChongqing UniversityofTechnology
(NaturalScience),２０２０,３４(５):１８７Ｇ１９５．

[１７]MA Z K,DILIYAER P,ZAOKERE K,etal．A Classification

AlgorithmforTourist Question TextsIntegrated with Deep

Learning Models[J]．Computer Engineering,２０２０,４６(１１):

７０Ｇ７６．

[１８]YAOL,MAOCS,LUO Y．Graphconvolutionalnetworksfor

textclassification[C]∥Proceedingsofthe３３rdAAAIConfeＧ

renceon ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:AAAIPress,

２０１９:７３７０Ｇ７３７７．
[１９]KIPF T N,WELLING M．SemiＧsupervisedclassification with

graphconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe５thInＧ

ternationalConferenceonLearningRepresentations．２０１７．

[２０]HUANGLZ,MAD,LISJ,etal．TextlevelgraphneuralnetＧ

workfortextclassification[C]∥ProceedingsoftheConference

onEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．StroudsＧ

burg,PA:Associationfor Computational Linguistics,２０１９:

３４４４Ｇ３４５０．
[２１]VELICKOVICP,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

attentionnetworks[C]∥Proceedingsofthe６thInternational

ConferenceonLearningRepresentations．２０１８．
[２２]VASWANIA,SHAZEERN,PARMERN,etal．Attentionisall

youneed[C]∥Proceedingsofthe３１thInternationalConference

on NeuralInformation ProcessingSystems．Cambridge,MA:

MITPress,２０１７:６０００Ｇ６０１０．
[２３]TANGDY,QINB,LIUT．DocumentmodelingwithgatedreＧ

currentneuralnetworkforsentimentclassification [C]∥ProＧ

ceedingsoftheConferenceonEmpirical Methodsin Natural

LanguageProcessing．２０１５:１４２２Ｇ１４３２．
[２４]PENNINGTONJ,SOCHERR,MANNINGCD．Glove:global

vectorsforwordrepresentation[C]∥ProceedingsoftheConＧ

ferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．

２０１４:１５３２Ｇ１５４３．
[２５]CHOK,VAN MERRIENBOERB,GULCEHREC,etal．LearＧ

ningphraserepresentationsusingrnnencoderＧdecoderforstaＧ

tisticalmachinetranslation[C]∥ProceedingsoftheConference

onEmpiricalMethodsin NaturalLanguageProcessing．２０１４:

１７２４Ｇ１７３４．
[２６]SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[J]．arXiv:１４０９．１５５６,

２０１４．

[２７]SZEGEDYC,LIU W,JIAYQ,etal．GoingdeeperwithconvoＧ

lutions[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．Piscataway,NJ:IEEE Press,

２０１５:１Ｇ９．
[２８]LIQ M,HANZC,WUXM．DeeperinsightsintographconvoＧ

lutionalnetworksforsemiＧsupervisedlearning [C]∥ProceeＧ

dingsoftheAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．Palo

Alto,CA:AAAIPress,２０１８:３５３８Ｇ３５４５．
[２９]DEBOERPT,KROESEDP,MANNORS,etal．Atutorialon

thecrossＧentropymethod[J]．AnnalsofOperationsResearch,

２００５,１３４(１):１９Ｇ６７．
[３０]HERSH W,BUCKLEYC,LEONETJ,etal．Ohsumed:aninＧ

teractiveretrievalevaluationandnewlargetestcollectionforreＧ

search[C]∥ProceedingsoftheInternationalConferenceonReＧ

searchandDevelopmentinInformationRetrieval(SIGIR’９４)．

London:Springer,１９９４:１９２Ｇ２０１．
[３１]APTE C,DAMERAU F,WEISSS M．Automatedlearningof

decisionrulesfortextcategorization[J]．ACM Transactionson

InformationSystems,１９９４,１２(３):２３３Ｇ２５１．
[３２]APTEC,DAMERAUF,WEISSSM．TowardslanguageindeＧ

pendentautomatedlearningoftextcategorizationmodels[C]∥

ProceedingsoftheInternationalConferenceon Researchand

DevelopmentinInformation Retrieval(SIGIR’９４)．London:

Springer,１９９４:２３Ｇ３０．

３３３邓朝阳,等:基于注意力门控图神经网络的文本分类



[３３]PANGB,LEEL,VAITHYANATHANS．Thumbsup? SentiＧ

mentclassificationusingmachinelearningtechniques[C]∥ProＧ

ceedingsoftheConferenceonEmpirical Methodsin Natural

LanguageProcessing．２００２:７９Ｇ８６．

[３４]TANG J,QU M,MEI Q Z．Pte:predictive text embedding

throughlargeＧscaleheterogeneoustextnetworks[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２１th ACM SIGKDDInternationalConferenceon

KnowledgeDiscoveryandDataMining．NewYork:ACMPress,

２０１５:１１６５Ｇ１１７４．

[３５]ROUSSEAUF,KIAGIASE,VAZIRGIANNISM．TextcategoＧ

rizationasagraphclassificationproblem [C]∥Proceedingsof

the５３rdAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics．２０１５:１７０２Ｇ１７１２．

[３６]BLANCOR,LIOMAC．GraphＧbasedterm weightingforinforＧ

mationretrieval[J]．InformationRetrieval,２０１２,１５(１):５４Ｇ９２．

[３７]JOULIN A,GRAVEE,BOJANOWSKIP,etal．Bagoftricks

forefficienttextclassification[J]．arXiv:１６０７．０１７５９,２０１６．

[３８]SHEN D H,WANG G Y,WANG W L,etal．Baselineneeds

morelove:onsimplewordＧembeddingＧbasedmodelsandassociＧ

atedpoolingmechanisms[C]∥Proceedingsofthe５６thAnnual

MeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics．２０１８:

４４０Ｇ４５０．

[３９]DEFFERRARDM,BRESSONX,VANDERGHEYNSTP．ConＧ

volutionalneuralnetworksongraphswithfastlocalizedspectral

filtering[C]∥Proceedingsofthe３０thInternationalConference

on NeuralInformation ProcessingSystems．Cambridge,MA:

MITPress,２０１６:３８４４Ｇ３８５２．

[４０]KINGMADP,BAJ．Adam:A methodforstochasticoptimizaＧ

tion[J]．arXiv:１４１２．６９８０,２０１４．

[４１]GLOROT X,BENGIO Y．UnderstandingthedifficultyoftraiＧ

ningdeepfeedforwardneuralnetworks[C]∥Proceedingsofthe

１３thInternationalConferenceonArtificialIntelligenceandStaＧ

tistics．２０１０:２４９Ｇ２５６．

[４２]HINTONGE,SRIVASTAVA N,KRIZHEVSKYA,etal．ImＧ

provingneuralnetworksbypreventingcoＧadaptationoffeature

detectors[J]．arXiv:１２０７．０５８０,２０１２．

[４３]LEEJ,LEEI,KANGJ．SelfＧattentiongraphpooling[C]∥ProＧ

ceedingsoftheInternationalConferenceonMachineLearning．

２０１９:３７３４Ｇ３７４３．

DENGZhaoＧyang,bornin１９９５,postＧ

graduate．His mainresearchinterests

includedeeplearningandgraphneural

network．

WANGDong,bornin１９７９,Ph．D,senior

engineer．His mainresearchinterests

includemachinevision,embeddedsysＧ

tem,softwareprogrammingandIoTdeＧ

sign．

(责任编辑:柯颖)

４３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２


