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摘  要 

针对传统多标签文本分类方法忽略标签相关性及文本特征的深层语义信息，导致分类精度和泛化能力不

足的问题，提出一种基于融合注意力机制的多标签文本分类方法。首先，构建深度学习模型，通过算法

设计与融合注意力机制加强了模型对文本关键信息的提取能力。在模型优化方面，结合标签重要性加权

和多任务学习，通过损失函数设计进一步提升了模型性能。为验证所提方法的有效性，在Reuters-21578
和RCV1-v2两个数据集上进行实验，将所提模型与现有模型进行比较。实验结果表明，基于融合注意力

机制的多标签文本分类方法相较于传统多标签文本分类方法在准确率、召回率、F1值等指标上有显著提

升，能够更好地处理文本中的复杂语义和标签之间的依赖关系，展示了更高的分类精度和泛化能力，为

多标签文本分类研究提供了新的视角和解决方案。 
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Abstract 
A multi label text classification method based on fusion attention mechanism is proposed to address 
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the problem of insufficient classification accuracy and generalization ability caused by traditional 
multi label text classification methods ignoring the deep semantic information of label relevance and 
text features. Firstly, a deep learning model was constructed to enhance its ability to extract key in-
formation from text through algorithm design and the integration of attention mechanisms. In terms 
of model optimization, the combination of label importance weighting and multi task learning has 
further improved the model performance through loss function design. To verify the effectiveness 
of the proposed method, experiments were conducted on two datasets, Reuters-21578 and RCV1-
v2, to compare the proposed model with existing models. The experimental results show that the 
multi label text classification method based on fusion attention mechanism has significant improve-
ments in accuracy, recall, F1 value and other indicators compared to traditional multi label text 
classification methods. It can better handle the complex semantics and dependency relationships 
between labels in the text, demonstrate higher classification accuracy and generalization ability, 
and provide new perspectives and solutions for multi label text classification research. 
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1. 引言 

在信息爆炸时代，文本数据呈指数级增长，如何对海量文本进行分类成了一个亟待解决的关键问题。

多标签文本分类作为一项自然语言处理技术，其应用场景广泛，涵盖新闻分类、情感分析、商品标注等

领域，但其也面临诸多挑战，例如标签复杂关系、文本多样性和语义模糊性等[1]。目前学界针对多标签

文本分类展开了深度研究，王嫄(2024)等提出基于编码器–解码器结构的标签语义交互 Seq2Seq 模型，得

到类别理解纠正的文本表示[2]；张红(2024)引入 BERT 模型搭建自适应分类框架，实现了多标签文本的

自适应分类[3]。这些方法虽取得部分突破，但未能有效捕捉复杂语义关系和标签相关性，导致分类准确

率不高，无法满足精准分类需求。随着深度学习技术的发展，融合注意力机制逐渐被引入多标签文本分

类中，其能够聚焦文本关键信息，从而提高分类的准确性和效率，因此为多标签文本分类提供了新的思

路[4]。鉴于此，提出一种基于融合注意力机制的多标签文本分类方法，通过对模型的进一步优化，能够

克服传统方法的局限性，为实际场景中的多标签文本分类提供更可靠的解决方案。 

2. 理论基础 

2.1. 多标签文本分类 

在单标签分类中，每个文本仅被赋予一个类别，与其相比，多标签文本分类中的每个文本可能同时

属于多个类别，其特点在于标签间可能存在相关性，这样便增加了分类复杂性。例如，关于智能产品的

文章可能同时涉及“智能设备”“人工智能”“大数据技术”等多个标签，难点在于准确捕捉文本与多个

标签之间的复杂关系，以及处理标签的失衡和不确定性。多标签文本分类在信息检索领域有着广泛应用，

例如搜索引擎可根据多标签分类为用户提供更精准的搜索结果[5]；在情感分析中，不仅要判断文本的整

体情感倾向，还要识别出喜悦、愤怒、悲伤等所有涉及的情感元素。此外，在内容推荐系统中，通过对用

户兴趣的多标签分类，可为用户推荐更符合其多样化需求的内容。 
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2.2. 融合注意力机制 

融合注意力机制能够通过动态调整文本不同部分的关注权重，从而更精准地捕捉到与不同标签相关

的关键信息。例如，在处理艺术文献时，对于与特定技巧标签相关的段落给予更高的权重，从而提高对

该标签的分类准确性。在面对多维数据时，融合注意力机制可以有效地整合和筛选来自不同数据源和维

度的信息[6]。例如，同时处理文本内容、作者信息、发布时间等多维度数据，能够根据任务需求灵活地

分配注意力权重，从而更好地适应复杂的数据特征和结构。 

3. 模型构建 

3.1. 词向量表示 

词向量使用 word2vec 方法表示，并通过 skip-gram 算法进行实现，在语料库上构建词共现矩阵进行

词向量训练，可捕捉单词之间的语义特性，从而得到词向量表示。在词向量表示时，每个样本仅被赋予

一个唯一标签，给定样本集 { }1 2, , , nS x x x=  ，对于样本标签 ix ，其文本语义表示为 jx C∈ ，其中 C 是一

个无限的语义集合。 

3.2. 标签注意力 

常见的注意力机制包括软注意力机制与硬注意力机制，软注意力机制通过计算注意力分布来对输入

信息进行加权平均，硬注意力机制直接选择某个特定的输入向量，实现方式通常基于最大采样或随机采

样。为更好结合本方法考虑标签的相关性，将处理后的文本表示与标签表示相结合进行交互注意力计算。

首先，针对序列中的文本标签 ix 与文本语义表示 jx ，通过不同的线性层得到QueryQi 、KeyK j 和 ValueVj ： 
Q

i i
K

j j

V
j j

Q W x

K W x

V W x

 =
 =


=

                                      (1) 

其中， QW ， KW ， VW 是不同的权重矩阵，随后计算QueryQi 和所有 KeyK j 之间的相似度，此时使用点

积来实现： 

( )score , T
i ji j Q K= ⋅                                    (2) 

其中， ⋅表示点积， T
jK 表示 Key 的转置。接着，使用 softmax 函数对相似度得分进行归一化，得到注意

力权重： 

( )( )
( )( )

exp score ,
exp score ,i j

k

i j
a

i k
=
∑

                                (3) 

最后，使用注意力权重对 Value 进行加权求和，得到基于文本内容的标签表示Output i ： 

Output i j ij ja V= ⋅∑                                    (4) 

在模型构建中，随着注意力的进一步扩展，这样Output i 就能较为全面地结合文本内容考虑标签与文

本的关系及标签间的相关性，由此便于模型运行。 

3.3. 融合策略 

融合注意力机制能够综合不同注意力机制的优点，提高对复杂文本信息的捕捉能力，适应不同类型

和特点的文本数据。本文采用并行融合策略，当获得文本语义表示 jx 与基于标签的文本表示Output i 后，
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使用并行融合策略将二者结合，通过加权求和得到最终的文本表示，这样可进一步提取有效语义信息，

从而提升模型泛化能力。 
使用不同权重矩阵 1ω 与 2ω 确定提取上述两种文本表示，权重矩阵由 Tanh 函数获得： 

( )
( )

1 1

2 2

Tanh

Tanh Output
j

i

xω β

ω β

 = ⋅


= ⋅
                                 (5) 

其中， 1β 、 2β 分别表示可训练参数矩阵，可将最终预测的第 n 个标签的文本表示为： 

1 2nF ω ω= +                                        (6) 

4. 模型优化 

为优化模型性能，将多标签分类的层次结构扁平化处理，并把融合后的文本语义信息进行转换，从

而得到预测结果： 

( )( )3 4Tanh nP Fβ δ β= ⋅                                   (7) 

其中， 3β 、 4β 分别表示可训练参数矩阵，δ为激活函数。随后，为进一步衡量模型预测结果与真实标签

之间的差距，并指导学习过程，需选择多分类交叉熵损失函数来优化模型性能，可表示为 

( )MCE
1 1

1 ˆlog
N C

i j
L yij yij

N − −

= ∑∑                                 (8) 

其中 C 表示类别集合， yij 表示样本 i 属于类别 j 的真实标签， ŷij 是样本 i 属于类别 j 的预测概率。在应

用中，可根据数据集特点和模型结构对损失函数进行调整。如果数据集存在类别失衡问题，可为不同样

本赋予不同权重，以减少失衡对模型训练的影响。此外，还可引入正则化项 1L 防止模型过拟合： 

( )1
1

M

L j
j

R θ λ θ
−

= ∑                                     (9) 

其中 θ是模型参数，M 是参数数量，λ是正则化参数。将损失函数与正则化项结合，可得到最终的优化目

标函数： 
J L Rλ= +                                      (10) 

其中 L 是损失函数，R 是正则化项。 

5. 实验设置 

5.1. 参数设置 

模型训练需设置实验参数，如学习率、迭代次数、批大小等。学习率根据实验调整，学习率较小会

导致训练收敛缓慢，而学习率较大会导致模型无法收敛；迭代次数取决于模型性能，当损失不再下降可

认为已收敛，此时停止训练；批大小会影响模型的训练效率和稳定性，批大小较小会导致梯度估计方差

过大，批大小较大则会占用过多内存。在具体设置方面，学习率设置为 0.001，迭代次数为 500，批大小

为 64。使用 word2vec 将文本转换为 300 维的词向量。 

5.2. 数据集 

为有效训练模型，选择多标签文本分类数据集 Reuters-21578 和 RCV1-v2 进行实验。Reuters-21578
数据集主题广泛，包括 721,738 篇人工分类的新闻，共有 109 个标签；RCV1-v2 数据集则具有丰富的文

本特征和多样的标签类别，包括 56,320 篇摘要与对应的 62 个标签。在预处理数据集时，首先进行数据清
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洗，去除噪声和无效数据。随后使用分词工具对文本进行分词和词干提取，并通过 GloVe 嵌入技术将文

本转换为词向量表示。此外，为应对类别失衡问题，采用过采样来平衡各类别的样本数量，以便模型处理。 

5.3. 模型比较 

为验证本方法相比传统模型在性能上的优势及其对多标签文本分类预测性能的提升，将其与已有模

型进行比较实验。参与比较的模型分为两种：一种是基于决策树的多标签分类模型与基于支持向量机的

多标签分类模型；第二种则是其他融合注意力机制的简单叠加模型。 

5.4. 评价指标 

为评估模型性能，本实验选择准确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 值(F1-score)作为衡量多标签文

本分类模型性能的评估指标，其中 TP 表示模型正确预测为正类的样本数量，FP 表示模型错误预测为正

类的样本数量，FN 表示模型错误预测为负类的正类样本数量。 

Precision TP
TP FP

=
+

                                  (11) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                   (12) 

Precision Recall1 Score 2
Precision Recall

F ×
− = ×

+
                            (13) 

6. 结果分析 

为综合评估本模型与常用文本分类模型对多标签文本分类识别的效果，分别在 Reuters-21578 和

RCV1-v2 两个数据集上进行实验，同时选用准确率、召回率与 F1 值和作为评价指标。表 1 与表 2 分别展

示了本模型与对照模型在两个数据集上的表现情况。 
 

Table 1. Comparison of results on Reuters-21578 (%) 
表 1. 在 Reuters-21578 上的结果比较(%) 

模型 准确率 召回率 F1 值 

基于决策树的模型 72.15 65.32 34.28 

基于支持向量机的模型 78.36 70.21 37.03 

其他融合注意力机制的简单叠加模型 82.69 75.33 39.42 

本模型 89.78 83.46 43.25 

 
Table 2. Comparison of results on RCV1-v2 (%) 
表 2. 在 RCV1-v2 上的结果比较(%) 

模型 准确率 召回率 F1 值 

基于决策树的模型 80.15 80.32 40.12 

基于支持向量机的模型 84.21 83.26 41.87 

基于注意力机制的简单叠加模型 81.38 82.27 40.92 

本模型 87.56 85.23 43.19 

 
由上述实验可知，本模型在两个数据集上相比对照模型均取得最优结果。在 Reuters-21578 上，基于
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决策树的模型在三个指标上的整体表现最差，这是因为其仅考虑文本语义信息，未考虑标签相关性与不

同单词的贡献度，导致模型学习能力显著降低；基于注意力机制的简单叠加模型则在对照模型中表现最

佳，其通过注意力机制计算词与标签的匹配得分，考虑到标签与文本的影响，但与其他两个模型一样，

均未能更深入地学习标签间的相关性以及标签对文本的表示，所以相较本模型较差。 
在 RCV1-v2 上，所有对照模型与本模型均表现较为良好，但本模型相比对照模型在三个指标上仍有

提升，且都得到最优结果。参照模型在性能上表现最不理想的是基于注意力机制的简单叠加模型，而表

现最好的则为基于支持向量机的模型，主要是因为基于注意力机制的简单叠加模型更注重标签与文本的

语义关联，而 RCV1-v2 的类别非常明确，且次数较少，对挖掘深层的文本语义与标签关联信息易出现过

拟合问题，由此导致分类精度下降，基于支持向量机的模型和基于决策树的模型相对更关注文本语义理

解，因此在 RCV1-v2 上表现出更高的学习效率。观察两个数据集的实验结果，各参照模型的表现均存在

局限性，而本模型均可获得最优效果，可知本模型的鲁棒性较好。 
为进一步验证方法有效性，以 Reuters-21578 数据集为例进行消融实验，选用 Micro-F1、HMicro-F1、

Macro-F1、HMacro-F1 这 4 个 F1 指标进行评测，Micro-F1 和 Macro-F1 通常用于评估模型在所有类别上

的整体性能，而 HMicro-F1 和 HMacro-F1 则更侧重于考虑类别的样本分布，对于不平衡数据集的性能评

估更为敏感。如表 3 所示，本模型的分类效果显著优于其他模型，其在 Macro-F1 与 HMacro-F1 上分别提

升 3.37%与 3.69%。 
 

Table 3. Results of ablation experiment of Reuters-21578 data set (%) 
表 3. Reuters-21578 数据集消融实验结果(%) 

模型 Micro-F1 HMicro-F1 Macro-F1 HMacro-F1 

基于决策树的模型 37.26 36.82 35.77 34.96 

基于支持向量机的模型 40.22 39.74 39.15 38.27 

基于注意力机制的简单叠加模型 39.85 39.17 38.28 37.58 

本模型 42.75 42.45 41.65 41.27 

7. 结语 

综上所述，本文提出了一种融合注意力机制的多标签文本分类方法，取得了显著成果。本方法使用

的融合策略能够较好地适应各种数据集，可聚焦文本关键局部信息，从而更好地捕捉语义的复杂性和多

样性。在处理多标签间的相关性方面，还可通过学习不同标签之间的关联，提高分类的准确性。在融合

上，本方法能够更好地综合不同注意力机制的优点，避免了简单叠加可能带来的信息冗余和冲突。在结

构上，注意力机制与文本特征提取部分能够更加紧密地结合，提高了模型的整体性能和泛化能力。在后

续研究中，可探索更高效的注意力机制算法，以降低计算复杂度，提高模型的训练和预测速度。同时引

入神经网络架构，从而进一步提升模型对复杂语义的处理能力。 
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