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一种基于高层特征融合的网络商品分类
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(天津师范大学 计算机与信息工程学院, 天津 300387)

摘要: 为了利用商品文本标题实现商品自动分类,提出一种基于高层特征融合的商品分类模型. 首先,提出基于字

嵌入和词嵌入的文本底层特征表示法,进而获得更强的商品标题结构特征表达;其次,提出了联合自注意力、卷积

神经网络和通道注意力的机制,对文本标题的底层特征进行增强并获得高层增强特征;最后,通过将文本的字嵌入

和词嵌入的高层增强特征进行融合,最终获得商品文本标题的综合特征,并实现商品自动分类. 以商品标题语料作

为数据集进行了实验,实验结果表明,该模型对三级商品类别的分类精度能够达到 84郾 348% ,召回率和 F1 值分别

达到了 47郾 8%和 49郾 4% ,优于现有可用于商品文本标题分类的先进短文本分类方法.
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Commodity Classification of Online Based on High鄄Level Feature Fusion

LIU Yi鄄chen,摇 SUN Hua鄄zhi,摇 MA Chun鄄mei,摇 JIANG Li鄄fen,摇 ZHONG Chang鄄hong
(School of Computer and Information Engineering, Tianjin Normal University, Tianjin 300387, China)

Abstract: In order to realize automatic classification of commodities by leveraging text titles of commodi鄄
ties, a commodity classification model high鄄level feature fusion (HFF) based on high鄄level feature fusion
is proposed. Firstly, a char embedding and word embedding based low鄄level feature representation meth鄄
od for the text title is proposed. Then a stronger feature expression of the commodity title structure can be
obtained. Secondly, a joint self鄄attention mechanism, convolutional neural network, and channel atten鄄
tion are proposed to enhance the low鄄level features and obtain high鄄level enhancement features of the text
title. Finally,by fusing the high鄄level enhancement features of the word embedding and the char embed鄄
ding of the text, a comprehensive feature of the text title of the commodity is finally obtained and used for
the commodity classification. Experiments are conduct on the dataset of the commodity titles. The experi鄄
ments show that the classification accuracy of HFF for the third鄄level commodity can reach 84郾 348% . In
addition, the recall and the F1 value of the HFF reach 47郾 8% and 49郾 4% , respectively, which is supe鄄
rior to the existing advanced short text classification method that can be used for the commodity text titles
classification.
Key words: commodity classification; short text classification; feature fusion; feature enhancement; at鄄
tention



摇 摇 随着电商平台的迅速崛起,网络零售逐渐成为

当下热门的商品交易方式之一,而快速、准确地对所

出售的商品进行智能分类显得尤为重要. 一方面,
赋予商品适当的类别标志,即将商品自动地逐级划

分,能够方便消费者选择性购买;另一方面,能够准

确识别隐藏在交易背后的违规产品,规范网络零售

交易环境. 若有发布或售卖国家规定的违禁药品、
管制刀具等违禁产品的情况,通过商品自动分类技

术能将此类商品自动划分为违规类别,禁止商品发

布或自动将已发布商品下架.
尽管电商平台大多具有商品分类的功能,但大

多是通过网站编辑或网络卖家进行人工分类,对商

品自动化分类的相关研究也较少. 商品的文本标题

通常包含商品大部分特征信息,是描述商品属性较

为全面的信息源. 根据对网络零售平台商品标题分

类数据集的分析,笔者发现商品标题具有以下 3 个

特点.
1) 字符数量少. 由于标题字数最长不超过 100

个字,平均字数为 43 个字,少于传统意义上的短文

本字数.
2) 文本长度跨度大. 对数据集中商品文本标

题长度的统计结果如图 1 所示. 商品标题的长度分

布呈正态分布趋势,最短的标题为 5 个字,最长的标

题为 97 个字,这种字数差距为分类模型的建立带来

了更大的挑战.

图 1摇 商品文本标题长度统计
摇

3) 不遵循语法结构. 考虑到标题检索,卖家通

常会将包含商品特征的关键词组成标题,所以标题

信息仅由词语构成,基本不包含任何传统语法结构.
而且,虽然商品的标题文本字数少,但是包含的语义

信息却很丰富.
这些特点都与传统短文本分类研究有很大不

同. 另外,研究对象是商品文本标题信息,它与短文

本的概念相似,都是较短的文本信息,但是二者的研

究重点不同. 短文本的作用在于弥补因稀疏性而缺

少的信息[1],研究的重点在于对商品信息的特征进

行抽取和识别,用其进行分类.

1摇 相关工作

商品文本标题的自动分类任务可以归结为短文

本分类任务[2],即为将给定的短文档分为 n 个类别

中的一个或多个. 目前主要的方法有两大类:一类

是传统文本分类方法;另一类是基于深度学习的文

本分类方法.
传统的文本分类主要利用人工进行特征设计,

然后利用分类器对其进行分类,如 Danesh[3] 等使用

决策树算法对特定短文本进行分类. 但传统方法的

文本表示高维度高稀疏,特征表达能力较弱,严重影

响了分类精度.
深度神经网络能够通过深层次网络结构自动挖

掘数据细粒度特征,是最成功的机器学习方法之一.
对于短文本分类问题,在深度学习方面,一些学者提

出利用卷积神经网络(CNN,convolutional neural net鄄
works)或循环神经网络(RNN,recurrent neural net鄄
work)等网络结构自动获取短文本特征表达,代替繁

杂的人工特征工程,通过端到端的方式对文本进行

分类. 例如,Joao 等[4]提出的 TextCNN(convolutional
neural network for the classification of sentences)利用

CNN 模型提取句子中文本局部的相关性. CNN 模

型的本质是提取区域特征,而自然语言处理中更多

的是文本序列的问题,运用 RNN 能够更好地处理文

本序列的时序关系. 因此,Xie 等[5]使用了双向循环

神经网络(Bi鄄directional RNN,bi鄄directional recurrent
neural network)捕获变长双向的“n鄄gram冶信息,并添

加了自注意力机制,提升重要部分的权重,使文本分

类精度有所提高. 由于循环神经网络偏重序列中的

近期输入,无法提取语句中距离相对较远的词语间

的联系,而注意力机制通过对文本表示进行软对齐,
构建文本表示之间的关系矩阵[6],可以很好地解决

此问题. Google Brain 使用自注意力机制来学习文

本表示[7] .
尽管上述方法在短文本分类中已经取得了一

定的效果,但由于商品标题的特点,当前方法仍然

存在以下问题:淤 词向量获取信息不够全面,信息

源单一,不能体现标题结构性的特点;于 RNN 在

商品文本标题信息中能够提取的时序信息较少,
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且时间复杂度较高;盂 由于商品文本标题信息不

遵循语法结构,现有模型无法有效地捕捉文本中

词语间的关联.

2摇 高层特征融合模型

为了获取文本的细粒度特征,提高网络零售平

台对商品信息分类的精度,提出了高层特征融合分

类模型(HFF,high鄄level feature fusion),模型结构如

图 2 所示. 网络结构分为嵌入输入模块、特征提取

模块、特征增强模块和融合输出模块 4 个模块. 通

过嵌入输入模块的词嵌入(word embedding)和字嵌

入(char embedding)能够将商品文本标题的字向量

和词向量映射成为其底层输入特征;特征提取模块

使用双层多卷积核的卷积神经网络对输入的底层特

征进行特征提取,形成辨识度更高的高层特征;为了

增强 2 种特征表达能力,抓取特征之间的全局依赖

关系,特征增强模块使用自注意力(self鄄attention)和
通道注意力(channel attention)2 种机制分别对文本

的底层特征和高层特征进行增强;融合输出模块将

提取到的字、词两方面的特征拼接后通过线性变换

改变特征向量维度,最终通过输出文本的概率分布,
获得商品类别.

图 2摇 高层特征融合模型结构
摇

2郾 1摇 多特征的嵌入输入

在商品文本标题分类的任务中,存在字符数量

少、文本长度跨度大和不遵循语法结构等特点,且词

之间具有较强的结构性,单独的嵌入方式不能获取

足够的文本信息. 因此,在嵌入输入模块中基于字

嵌入和词嵌入的 2 种嵌入方式,能够分别将文本标

题的字序列和词序列映射到可计算的高维特征向量

空间,形成文本底层特征.
对于原始文本 T,为了获得 HFF 模型的字序列

和词序列输入,通过北京大学的开源分词工具 pku鄄
seg[8]对输入文本进行了分词,进而获得字序列

C = {c1,c2,…,cq}和词序列 W = {w1,w2,…,wp},其
中 q 和 p 分别为文本 T 的字与词语序列的固定长

度. 对于较长的序列长度,将超过固定长度的部分

删除;对于不足序列长度的部分,将使用在字典中设

定的特定空缺符号进行填充.
为了获得语义关联更丰富的字序列和词序列的

表达,提高模型底层特征数据质量,以维基百科中文

语料为词向量生成语料库,通过分词工具 pkuseg 对

其进行分词,然后利用文本嵌入模型[9] (word2vec)
获得该语料的字向量和词向量字典. 通过查找字典

进而获得商品标题文本的字序列元素 ci和词序列元

素 w j的向量表示,即字向量 xci和词向量 xw j
. 由此,

文本 T 的底层输入特征可以表示为 XC = (xc1,xc2,
…,xcq)和 XW = (xw1

,xw2
,…,xwp

) .
2郾 2摇 高层特征提取

高层特征表达旨在通过将不同尺度的文本信息

组合在一起,生成具有丰富语义特征、对文本区分度
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更高的高层特征表示. 针对商品文本标题的特点,
在特征提取模块选用双层卷积网络用于特征提取,
其结构如图 3 所示. 为了捕获不同尺度下文本的高

层特征,该模块在每层卷积过程中分别使用 3 种尺

度的卷积核(e1,e2,e3),其中 embed 表示嵌入维度,
Conv1d 表示一维卷积操作. 利用各个卷积核卷积

后,通过激活函数 ReLU 的作用,最终经过两层卷积

神经网络,将得到的 3 个特征矩阵经过最大池化之

后,在最低维度进行拼接,最终获得文本的高层特

征. 具体而言,对于经过自注意增强后的底层特征

X忆n,在卷积核 el沂{e1,e2,e3}的作用下,经过双层卷

积神经网络后,获得的特征向量表示为

Yn
el = Pmax[ f(棕X忆n + b)] (1)

其中:el 为第 l 个卷积核;Pmax为最大池化操作;f 为
ReLU 激活函数;棕 为卷积核参数矩阵;n沂{C,W};
b 为偏置量. 因此,经过特征拼接后获得的字序列

或者词序列的高层特征为

Yn = Yn
e1茌Yn

e2茌Yn
e3 (2)

其中茌表示向量在最低维度的拼接.

图 3摇 特征提取模块结构
摇

2郾 3摇 特征增强

为了增强特征表达能力,提高文本分类的结果,
在特征增强模块中提出了基于 2 种不同注意力机制

的特征增强方法,分别用于底层特征和高层特征的

特征增强.
对于底层特征,利用自注意力机制增强特征表

达的方法,使其更加注重局部特征的突出,在一定程

度上弥补文本信息不足的缺陷;对于高层特征,在模

型中引入通道注意力机制对高层特征进行增强,使

模型更加注重文本全局特征的增强,进而解决商品

标题文本长度跨度大的问题. 两者的共同作用可以

使模型从有限的特征中提取到更有效的信息,进而

获得更好的分类效果.
2郾 3郾 1摇 底层特征增强

自注意力机制通过计算文本序列中单词“重要

性冶的分布,进而获得局部增强特征. 具体而言,首
先,底层特征向量 Xn 要经过线性变换,变换后的特

征可以表示为

寛Xn = 寛棕Xn + 寛b (3)

其中 寛棕 和 寛b 均为线性变换中的参数矩阵;其次,用
变换后的特征同其转置相乘,并通过 softmax 函数可

以获得特征的权重矩阵 An,表示为

An = softmax[ 寛XnWXn( 寛Xn) T] (4)
其中:WXn 为自注意力机制中要学习的权重矩阵;
softmax(·)表示将输入通过一个归一化指数函数进

行处理,可将输出向量压缩至[0,1]之间,且保证所

有元素和为 1. 令 Z = 寛XnWXn( 寛Xn) T,则 An中第 j 个
元素的计算公式为

a j =
exp(Z j)

移
k

exp(Zk)
(5)

其中 Z j 和 Zk 为 Z 中第 j 和 k 个元素. 因此,增强后

的特征为

X忆n = An
寛Xn (6)

2郾 3郾 2摇 高层特征增强

高层特征增强模块位于特征提取模块之后,
它通过整合所有通道中的相关特征,有选择地增

强相互关联的通道特征图,以此来抓取特征之间

的全局依赖关系,并对提取的特征进行增强,其过

程主要分为压缩和扩展 2 个阶段. 压缩阶段用于

全局特征的集中表述,旨在使用少量特征表述出

文本中最重要的信息. 该过程先通过执行单维全

局平均池化,经过特征提取模块得到高层特征向

量 YC 和 YW,通过全局平均池化操作,将最后一维

特征向量压缩为 1,使其可以代表一定范围内的特

征;再使用一个一维卷积操作,并通过 ReLU 函数

激活,将矩阵维度 BE 伊 1 压缩到 B(E / R) 伊 1,其
中 B 为一次训练所选取的样本数,E 为特征通道

数,R 为一个固定值,用于按照固定比例压缩通道

数. 经过通道特征压缩后获得的增强特征 Sn 可以

表示为
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Sn = f [WSn
1 HGP(Yn)] = (f WSn

1
1
r 移

r

i = 1
Y )n

i (7)

其中:f(·)为 RuLU 函数,WSn
1 为压缩阶段卷积操作

的参数矩阵, r沂{ q, p} 为字嵌入或词嵌入维度,
HGP(·)为全局平均池化操作,Yn沂{YC,YW}为待压

缩的通道特征.
扩展阶段用于为每个特征图生成通道加权,

通过对压缩后获得的增强特征进行扩展,学习权

重矩阵以建模通道特征图之间的相关性,更好地

拟合通道间的关联. 为此,使用一维卷积操作并通

过 Sigmoid 函数运算,将矩阵维度由压缩之后的

B(E / R) 伊 1 变回 BE 伊 1,经扩展,通道权重向量 A忆n
可以表示为

A忆n = 啄(WSn
2 Sn) (8)

其中:啄(·)为 Sigmoid 函数,用于将提取特征映射至

[0,1]之间,作为权重值;WSn
2 为扩展阶段卷积操作

的参数矩阵.
通道注意力机制的最终输出是经过加权的特征

矩阵 Y忆C 和 Y忆W,可以表示为

Y忆n = A忆nYn (9)
2郾 4摇 融合输出

令特征增强后字嵌入和词嵌入的高层特征分别

为 Y忆C 和 Y忆W . 为了获得对文本表达更强的特征,以
提高分类精度,构建了融合输出模块,通过将 2 个特

征向量在低维度上进行拼接,经过一个线性变换过

程后被 softmax 函数激活. 因此,具有标题文本 T 的

商品类别预测概率为

P = softmax[WL(Y忆C茌Y忆W) + bL] (10)
其中:茌为特征拼接操作,WL 为全连接层的参数矩

阵,bL 为全连接层的偏执量.
为了训练模型,构建二元交叉熵[10] 损失函数

作为模型目标函数,如式(11)所示. 它表示商品

预测类别与其真实类别的接近程度,交叉熵值越

大,预测类别同真实类别的近似程度越低;反之亦

然. 为了学习模型参数,采用反向传播机制对高层

特征融合模型进行训练和更新,以最小化商品真

实类别和商品预测类别的交叉熵损失,损失函

数为

l = - 移移 c忆i j lg (cji) (11)

其中:c 为该商品的真实类别,c忆为所提出模型的预

测类别,i 为商品索引,j 为商品类别索引.

3摇 实验与性能分析

3郾 1摇 实验设置

3郾 1郾 1摇 数据集

使用网络零售平台商品标题分类数据集[11] 进

行实验,此数据集共包含了 50 万条商品数据,通常

商品标题由用户设定,因此该数据集对商品文本标

题的结构特点具有泛化性. 该数据集分为 30 个一

级类别,192 个二级类别和 1 258 个三级类别. 按照

类内随机划分的机制,将数据集划分为训练集和测

试集,其中训练集样本有 35 万条,占样本总数的

70% ,测试集样本有 15 万条,占样本总数的 30% .
3郾 1郾 2摇 实验环境和参数设置

实验选用已经广泛用于深度学习模型实现和训

练的 pytorch[12] 框架,在配备 NVIDIA GTX 1080Ti
GPU 和 Intel Xeon E5鄄2620 CPU 的计算机上进行训

练和测试.
网络结构中的部分参数根据实验环境设置,如

每批次数量(batch鄄size)和优化器的选择. 部分超参

数是通过对数据集的分析而决定的,模型具体参数

如表 1 所示. 在评价指标方面,采用了准确率、召回

率和 F1 测量值对模型的分类能力进行分析.

表 1摇 实验参数设置

参数 值

字嵌入维度 / 维 50

词嵌入维度 / 维 200

卷积核大小 / 维 3,4,5

批处理大小 / 个 64

字序列最大长度 / 字 60

词序列最大长度 / 词 30

3郾 2摇 实验结果

3郾 2郾 1摇 特征长度分析

特征长度是在进行底层特征表示时所使用字或

词序列的长度. 如果输入文本的长度大于特征长

度,则舍弃超出长度的特征信息. 如果输入文本的

长度小于特征长度,则使用在字典中设定的特定空

缺符号进行填充. 由于商品文本标题长度跨度比较

大,选取不同特征长度会对实验效果产生不同的影

响. 为此,根据图 1 描述的商品标题长度分布,在实

验中分别设置了词序列和字序列长度值为 “20,
40冶、“30,60冶、“40,80冶3 组参数. 在 3 组不同的特

征长度下,HFF 模型的实验结果如表 2 所示. 可以
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看出,当字和词的特征长度为“30,60冶时,HFF 性能

最优. 因此,分别设置在 HFF 模型中字嵌入和词嵌

入的序列长度为 30 和 60.

表 2摇 不同特征长度下三级商品类别的分类实验结果

词序列

长度 / 词
字序列

长度 / 字
准确率 /

%
召回率 /

%
F1 测量值

20 40 84郾 231 47郾 50 0郾 490

30 60 84郾 348 47郾 80 0郾 494

40 80 83郾 331 47郾 70 0郾 492

3郾 2郾 2摇 实验对比分析

在实验中,分别对二级类别和三级类别的商品

进行了分类预测. 此外,为了验证 HFF 模型的有效

性,还与 CharCNN[4]、WordCNN[4]、SABiLSTM(Self鄄
Attention鄄based BiLSTM ) [5]、 CRAN[13]、 Transform鄄
er[7]、 RInception ( BLSTM鄄Inception ) [14] 和 DeepC鄄
NN[4]7 种短文本分类模型的性能进行了实验对比.
其中 CharCNN、WordCNN 和 DeepCNN 均为对文献

[4]中模型复现的针对中文文本的改进版本,其区

别在于 CharCNN 使用字嵌入,WordCNN 使用词嵌

入,DeepCNN 为在 WordCNN 基础上将模型扩展到 6
层 CNN 结构,并且在中间层使用了残差连接增强训

练效果;Transformer 为文献[7]中模型的编码器后

接一个线性层分类模型;RInception 为文献[14]中

BLSTM鄄Inception 模型的缩写,其中 R 表示模型中

BLSTM 的编码部分.
不同方法对于二级商品类别和三级商品类别的

分类结果如表 3 和表 4 所示. 其中,HFF鄄Char、HFF鄄
Word 和 HFF鄄Attention 分别为 HFF 模型的字嵌入、
词嵌入和注意力机制消解实验模型.

表 3摇 二级商品类别的分类实验结果

模型 准确率 / % 召回率 / % F1 测量值

CharCNN 91郾 293 72郾 20 0郾 716

WordCNN 93郾 334 74郾 80 0郾 750

SABiLSTM 93郾 379 75郾 20 0郾 753

CRAN 93郾 551 75郾 60 0郾 763

Transformer 91郾 263 74郾 20 0郾 745

RInception 91郾 648 75郾 10 0郾 754

DeepCNN 92郾 589 74郾 70 0郾 749

HFF 93郾 756 76郾 70 0郾 769

HFF鄄Char 93郾 134 75郾 90 0郾 761

HFF鄄Word 90郾 103 74郾 30 0郾 745

HFF鄄Attention 93郾 431 76郾 00 0郾 763

表 4摇 三级商品类别的分类实验结果

模型 准确率 / % 召回率 / % F1 测量值

CharCNN 82郾 765 21郾 20 0郾 200

WordCNN 83郾 496 46郾 00 0郾 490

SABiLSTM 83郾 341 46郾 60 0郾 480

CRAN 83郾 934 44郾 60 0郾 433

Transformer 75郾 82 45郾 60 0郾 473

RInception 79郾 831 44郾 60 0郾 470

DeepCNN 78郾 11 43郾 40 0郾 468

HFF 84郾 348 47郾 80 0郾 494

HFF鄄Char 83郾 786 47郾 00 0郾 486

HFF鄄Word 82郾 945 46郾 30 0郾 480

HFF鄄Attention 83郾 958 46郾 60 0郾 473

摇 摇 由表 3 和表 4 中可见,HFF 模型对二级商品

类别和三级商品类别的分类精度、召回率和 F1 值

分 别 达 到 了 93郾 756% 、 76郾 70% 、 0郾 769 和

84郾 348% 、47郾 80% 、0郾 494,均高于实验中其他 7
种基线模型. 在这些方法中,由于商品文本标题的

短缺性和稀疏性导致其无法包含足够丰富的信

息,致使卷积神经网络不能有效捕获其中更深层

特征,RInception 和 DeepCNN 这 2 种深层卷积神经

网络模型在上述 2 种级别分类结果中的效果最

差. 因此,尽管深层卷积神经网络模型适用于文档

级数据集,但它在解决依据商品短文本标题进行

分类问题方面的效果有限. 另外,在实验中发现,
仅使用词嵌入的卷积神经网络模型其准确率已经

超过 SABiLSTM 模型的准确率. 由此可见,在不遵

循语法结构的短文本分类中,卷积神经网络相对

于循环神经网络更有优势.
分别以词组、字符为特征的 CNN 实验结果表

明,以词组为特征的 CNN(word CNN)性能好于以字

符为特征的 CNN(Char CNN),说明词组在编码过程

中包含了比字符更多的信息. 但是由于仅使用字符

作为 CNN 的输入也可以使准确率达到 82郾 765% ,
说明字符嵌入也同样包含大量的信息.

首先,由于 2 种特征嵌入的组合包含了更多的

信息,在一定程度上能够缓解文本短缺及稀疏性的

问题;其次,引入了自注意力和通道注意力,增强了

特征在空间和全局依赖关系式上的表达,解决了商

品标题文本长度跨度大的问题;最后,使用卷积神经

网络提取特征,对于不遵循语法结构的短文本数据

具有更好的效果,因此 HFF 模型的精度高于其他方
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法. 通过对字嵌入和词嵌入的消解实验结果对比,
使用单一嵌入方式的准确率均不及 2 种嵌入方式融

合的准确率,由此可以证明模型能够从 2 种不同的

嵌入方式中获取更多有效的信息. 另外,注意力机

制消解实验结果对比证明,在模型中引入注意力机

制可以有效地提升分类精度.
摇 摇 模型收敛速度也是验证模型实用性的一个非常

重要的指标,为此,在实验中使用一块 GTX1080ti 显
卡,在网络零售平台商品标题分类数据集上进行三

级商品类别的分类,以测试各个模型的收敛情况.
图 4 所示为 HFF 模型与其他 7 种方法的收敛效果.
可以看出,提出的 HFF 模型的收敛较为平稳且精度

更高,各个模型的收敛时间如表 5 所示. 由图 4 和

表 5 可见,HFF 模型的收敛时间相较于普通的 CNN
模型和添加了 RNN 结构的模型其收敛速度更快.
但是由于特征提取模块由双层多卷积核卷积神经网

络构成,所以收敛时间弱于 Transformer 模型和 RIn鄄
ception 模型. 尽管 Transformer 和 RInception 模型的

收敛速度快,但是其分类效果较差. 因此,提出的

HFF 模型不仅分类准确率更高,收敛速度相对来说

也较快,同时收敛过程更加稳定,充分证明了模型的

有效性和优越性.

图 4摇 三级商品类别的分类准确率对比
摇

表 5摇 三级商品类别模型的收敛时间

模型 收敛时间 / s

CharCNN 907

WordCNN 730

SABiLSTM 494

CRAN 650

模型 收敛时间 / s

Transformer 363

RInception 326

DeepCNN 613

HFF 480

4摇 结束语

通过分析商品文本标题的特点可知,商品文

本标题具有字符数量少、文本长度跨度大和不遵

循语法结构等特点,因此提出将一种高层特征融

合模型用于商品分类的方案. 在该模型中,从字嵌

入和词嵌入两方面对商品文本的信息进行表示,
并用自注意力机制对 2 种特征进行增强,在一定

程度上解决了文本信息不足的问题. 此外,为了解

决商品标题文本长度跨度大的问题,提出了基于

两阶段,即压缩和扩展的高层特征增强方法,增加

了通道间关联性. 最后,通过实验验证得出结论:
对于不遵循语法结构的短文本数据,卷积神经网

络具有更好的效果. 通过在网络零售平台商品标

题分类数据集上进行的对比实验结果验证了 HFF
模型在综合商品分类的性能和模型收敛时间上优

于其他 7 种短文本分类模型.
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