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结合交叉注意力的双通道恶意评论识别方法

张琳钰，卢益清*

（北京信息科技大学 信息管理学院，北京 100192）

摘 要：恶意评论识别本质上是一个文本分类的问题。相较传统的文本分类，恶意评论往往伴随着表达方式更微

妙且随意的特点，使得传统文本分类网络识别精度不高、识别效果不好，无法达到需求。为解决上述问题，本文提

出一种结合交叉注意力机制的双通道文本分类网络（Two-channel text classification network combined with cross-at‐

tention mechanism， CA2TC）。该模型同时使用图卷积神经网络（Graph Convolutional Network，GCN）和双向长短期

记忆网络（Bidirectional Long Short-term Memory， BiLSTM）获得两种不同的文本上下文特征信息，两种不同的特

征信息可以从多个角度更好表达文本的含义。提出的交叉注意力机制对双通道提取的文本特征进行精炼并融合。

最后将精炼特征拼接后经全连接层再送入 softmax 进行分类。本文采用微博收集的恶意评论数据对提出的方法进

行实验验证。实验结果表明，与一些主流的分类模型相比，提出的模型识别效果更优，分类精度较主流分类模型相

比提高1.06%至2.89%。CA2TC模型能够充分提取恶意评论文本特征，从而有效识别恶意评论。
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Two-channel Malicious Comment Recognition Method Combined with 

Cross-attention Mechanism
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Abstract: The detection of malicious comments is essentially a text classification problem. Compared to typical text classification, 

malicious comments are often accompanied by more subtle and unpredictable expressions, which results in low identification accura‐

cy, poor recognition effect, and inability to satisfy demands. To tackle the aforementioned issues, this paper proposes a two-channel 

text classification network combined with cross-attention mechanism (CA2TC), which employs graph convolutional network (GCN) 

and bidirectional long short-term memory (BiLSTM) to generate two distinct texts. Contextual feature information, as well as two 

distinct feature information, may be used to better explain the meaning of the text from numerous viewpoints. The suggested cross-

attention approach improves and combines text characteristics gathered from two channels. Finally, the corrected features are concat‐

enated and transmitted to softmax through the fully connected layer for classification. The malicious comment data acquired from 

Weibo is utilized in this study to validate the suggested strategy. The experimental results show that, compared to some mainstream 

classification models, the proposed model has a better recognition effect, with classification accuracy increasing by 1.06% to 2.89%. 

The CA2TC model can fully extract the text features of malicious comments, leading effectively identify malicious comments.
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0 引言 

由于网络中的信息日趋庞大，人们对其难

辨真伪。有现象表明，网民由于内心的道德感

容易因为一些未经证实的信息对某个人或某个

群体进行言语上的攻击而对其造成一定的伤

害。这种对人的身心健康具有严重负面影响的

文本称为恶意评论。恶意评论在社交网络中大

量存在会引起更多不知情的人民群众对当事人

做出偏离事实的评价，进而引起网络暴力。因

此，在社交网络中将恶意评论识别并处理是十

分重要的。由于社交网络中评论信息的庞大

性，组织人工去筛选恶意评论显然已不能满足

营造良好网络生态的需求，一种识别恶意评论

的自动化手段亟需被实现。

目前，有学者针对恶意评论识别做了相关

研究。杨金灵［1］将词向量集成技术和数据增强

技术相结合，提出了集成词向量与数据增强的

恶意文本分类模型（ENSVEC-DA）模型，以此

来解决恶意评论识别任务中存在的词向量单一

和样本数据集有限的问题。吴浩等［2］提出了基

于 BERT（Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers）和 RCNN（Recurrent Convolu⁃
tional Neural Networks）的检测中文违规评论的

模 型（Recognition Model of Illegal Comments 
Based on BERT-RCNN，RBR）来对中文违规评

论进行识别。周娅等［3］为了解决类不平衡和样

本重叠问题，提出了一种基于分层欠采样和

Bi-GRU（Bidirectional Gated Recurrent Unit）的恶

意行为检测模型（SSU-BG）。针对恶意评论识

别的方法大多侧重于从数据维度来提升恶意评

论识别的精度，而没有考虑模型对恶意评论识

别的影响。运用深度学习模型来对恶意评论进

行检测的研究中，只对恶意评论的单一特征进

行提取，而没有考虑恶意评论文本之间的关

系，即整个文档的空间信息。因此对提取恶意

文本的特征信息方面仍然具有提升空间。

究其本质，恶意评论识别是文本分类的一个

分支任务。文本分类是将一组文本自动分为预

定义的类别的任务，是自然语言处理（Natural 
Language Processing， NLP）的一个重要任务，已

被应用于推荐系统［4］、垃圾邮件过滤系统［5］等

领域。传统文本分类的方法研究多专注于基于

规则和基于统计的文本分类方法，如基于情感

词典的分类、朴素贝叶斯分类。但基于规则和

基于统计的文本分类方法研究多集中于一类特

定的短语或句子，而不能考虑词语与词语之间、

句子与句子之间的内在联系。尤其是传统的基

于情感词典的分类方法偏向于计算文本出现的

情感词的情感极性来判断文本的极性。而如今

的文本数据并不是将显而易见的特殊词进行堆

积，句子的意义隐藏在更深层的表达中，因此应

考虑上下文语义而不是单独去看每个词语来对

文本进行分类。所以，传统的分类方法虽利用

文本中显著的特点而被成功应用于各个领域，

但已经不适用于现今的文本分类。

深度学习［6］近年来在文本分类、机器翻译

等多个领域取得了显著成果。在文本分类任务

中，对于深度学习方法的研究主要分为卷积神

经网络［7］（convolutional neural network，CNN）、

循 环 神 经 网 络［8］（Recurrent Neural Network，
RNN）与图卷积神经网络［9］（Graph Convolution⁃
al Network，GCN）三种。

CNN 可以处理高维的数据，但无法对时间

序列上的变化进行建模，而文本本身是一种时

序数据，所以时序对文本分类来说至关重要。

相比 CNN，RNN 可以解决文本的时序问题，在

文本分类领域使用较多。当前，比较主流的方

法是长短记忆网络［10］ （Long Short-term Memo⁃
ry， LSTM），其有效解决了 RNN 在训练过程中

容易出现的梯度消失和梯度爆炸的问题，而且

还能捕获文本的长距离依赖关系。双向长短期

记 忆 网 络［11］ （Bidirectional Long Short-term 
Memory， BiLSTM）是 LSTM 的 进 一 步 发 展 ，

BiLSTM 可以访问前向上下文和后向上下文，

比 LSTM 可以更好地解决顺序建模任务。目

前，LSTM 和 BiLSTM 已应用于文本分类，并取

得了一定的成果。文本也可以表示为图结构，

因 此 ，GCN 也 被 用 于 处 理 文 本 分 类 。 相 比

CNN、RNN，GCN 通过对词与词之间、词与文

本之间建立边来构图，从而获取词与词、词与

文档之间的关系。GCN 构成的图结构包含了

整个数据集中的信息。不同于 RNN 只能对文

本按顺序来逐词处理，通过 GCN 得到的文本特

征信息可以提取数据集中包含的空间信息，尤
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其是恶意评论之间的相关性信息，从而更好地

对文本进行分类。近年来，GCN 在文本分类领

域得到很多应用。

图卷积神经网络通过不断整合节点与节点

之间的信息，一个节点可以得到与该节点周围

的邻接节点的信息，因此整合文档信息的能力

强大，但将文本构建为图后就会缺失文本所具

有的时序性的特点。BiLSTM 对文本顺序建模

可以提取文本的时序特征，并且解决了文本的

长距离依赖问题。但文本高维向量作为 LSTM
的输入会导致网络参数急剧增加而使网络结构

难以优化的情况。卷积运算可以在提取特征的

同时用降维的方式解决这个问题。因此，BiL⁃
STM 需要与卷积运算结合来对向量进行降维。

GCN、BiLSTM 虽然可以获得文本的大量特征

信息，但不可能将重点放在所获得的上下文信

息中的重要信息上。关注重要信息将提高分类

的准确性。注意力机制可以通过设置不同的权

重来突出上下文信息中的重要信息。将 GCN、

BiLSTM 与注意力机制相结合，可以进一步提

高分类精度。

针对传统分类网络对恶意评论识别精度不

高、识别效果不好的问题，本文提出了一种结

合 交 叉 注 意 力 机 制 的 双 通 道 文 本 分 类 网 络

（Two-channel text classification network combined 
with cross-attention mechanism， CA2TC）。该网

络包含词嵌入层、GCN 层、与卷积结合的 BiL⁃
STM 层、交叉注意力机制层、拼接层、全连接层

以及 softmax。 GCN 和 BiLSTM 从不同的角度

提取恶意评论文本的上下文信息。 BiLSTM
用于从卷积层输出的提取了句子不同位置的

n-gram 特征并降维的文本向量中再次提取文本

的上下文信息。本文还设计了独特的交叉注意

力机制来对恶意信息进行聚焦。交叉注意力机

制可以突出双通道提取的关键信息并进行有效

融合。最后将经过精炼的特征拼接在一起，并

经过全连接层由 softmax 进行分类。为验证所

提方法的性能，本文采用微博收集的恶意评论

数据集选取 6 个主流的文本分类模型作对比。

实验表明，与一些主流的分类模型相比，提出

的模型在分类精度上表现更好。

本文的其余部分组织如下。第 1 节介绍了

LSTM 和 GCN 及两者结合模型在文本分类领

域的应用。第 2 节介绍本文所提出的结合交叉

注意力机制的双通道文本分类网络 CA2TC。

第 3 节中讨论并分析实验结果。最后，在第 4
节中给出了一些结论和未来研究的可能路径。

1 相关工作 

在深度学习方法中，LSTM 模型用于处理

序列数据。随着自然语言处理的发展，LSTM
的应用范围也逐渐扩大。为了满足各种任务中

出现的变长序列问题，许多学者对 LSTM 进行

改进，提出了许多处理方法。目前，LSTM 及其

变体已经在各种任务中得到了充分的应用。

Shi 等［12］通过将 LSTM 记忆细胞中的神经元替

换为震荡神经元的方式提出了 CNO-LSTM 模

型。与 NLP 任务的主流基线模型相比，CNO-

LSTM 表现更优。Huang 等［13］通过利用历史信

息提出一种带补偿的长短期记忆方法 LSTM-

Com。 Abdul 等［14］提 出 了 一 种 混 合 LSTM 和

CNN 与 GloVe 来执行性别暴力的多分类。丁锋

等［15］提出了 BiLSTM-CRF 模型来抽取消极情

绪意见目标。

目前，GCN 被认为能提取文档的空间特征

而被应用在文本分类领域。学者们为进一步将

GCN 应用于文本分类中做了许多研究。 2019
年，Yao 等［16］首次将图卷积神经网络应用在文

本分类任务中，提出了 Text GCN 模型。Zhang
等［17］将 门 控 循 环 单 元（Gated Recurrent Unit， 
GRU）与图卷积神经网络结合提出了 TextING
模型，该模型利用图门控卷积神经网络来对文

本分类。Cui 等［18］提出一种基于 GCN 的半监

督短文本分类自训练方法来解决由于稀疏性和

标记数据有限而使半监督短文本分类困难的问

题。Li 等［19］提出了一种多流图卷积网络（MS-
GCN），用于通过代表字文档挖掘进行文本分

类。尽管使用单一的模型在文本分类领域取得

了进展，但仍然有提升空间。

研究证明，将 LSTM 与 GCN 结合进行文本

分类可以提升模型效果。Yang 等［20］基于 CNN
和 LSTM 的组合方法用于捕获局部特征以丰富

特征信息来对 GCN 模型增强，并使用权重值调

整增强的强度。Liu 等［21］提出了 TensorGCN 模
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型，该模型引入了长短记忆网络（LSTM）和单

词间的句法依赖，用于表达单词间的语义与句

法关系。Gao 等［22］提出了一种改进的图卷积神

经 网 络 和 递 归 神 经 网 络 的 混 合 结 构 。 Tang
等［23］引入了 BiLSTM 网络、词性信息和依赖关

系来解决 GCN 不能够解决上下文依赖和词汇

多 义 的 问 题 ，提 出 一 种 改 进 的 GCN 网 络

（IGCN）。LSTM 与 GCN 结合使模型能够关注

到时序和空间两个维度的信息，但无法使两种

信息得到有效的充分结合。

目前，注意力机制已成为一种选择重要信息

以获得较优结果的有效方法。因此，将注意力

机制与 GCN、LSTM 相结合可以获得更好的效

果。Chen 等［24］引入了双重注意力机制并提出了

具有知识驱动注意力的深度短文本分类模型

（Short Text Classification with Knowledge pow⁃
ered Attention，STCKA）。Liu 等［25］将注意力机

制、卷积与 BiLSTM 结合，提出 AC-BiLSTM 文

本分类模型，该模型有效提高了文本分类性能。

有研究［26］将注意力机制引入 GCN 模型提出图

注意力网络（Graph Attention Network， GAT），

为不同的节点赋予不同的权重以表示不同的节

点拥有不同的影响力，并实现了引文分类任务，

该网络增加了模型的解释性。 Hu 等［27］提出

HGAT（Heterogeneous Graph Attention Networks）
模型，该模型使用图注意力网络来对短文本进

行分类，解决了语义稀疏、歧义性等在短文本中

的问题。注意力机制能突出特征信息，但常见

的注意力机制通常以分配不同的权重的方式对

信息进行加权，然后再以相加或直接拼接的方

式进行融合。这种方式很可能会因为权重的分

配而丢掉一部分被认为不重要的信息造成信息

丢失影响分类精度，仍有待改进。

可以看出，为了提高 LSTM 与 GCN 的性

能，学者对其基本结构进行了大量的研究，使

得 LSTM 与 GCN 在文本分类方面取得了突出

的成绩。上述研究为 CA2TC 的基础，因此对其

进行简要阐述。

2 结合交叉注意力机制的双通道文本分类

网络 

为了提高恶意评论文本分类模型的性能，

本文尝试将与卷积结合的 BiLSTM、GCN 和交

叉注意力机制集成在一起，设计一种结合交叉

注意力机制的双通道文本分类网络（CA2TC）。

CA2TC 模型分别由词嵌入层、GCN 层、与卷积

结合的 BiLSTM 层、交叉注意力机制层、拼接

层、全连接层与 softmax 组成，其总体框架如图 1
所示。

CA2TC 模型处理文本的流程如下：

1） 文 本 首 先 经 过 词 嵌 入 层 转 换 为 向 量

表示。

2） GCN 层从文本中提取空间特征，与卷积

层结合的 BiLSTM 从文本中提取 n-gram 特征与

上下文特征进行句子建模。

3） 交叉注意力机制对得到的文本特征信

息进行结合。CA2TC 中的交叉注意力机制对

GCN 和与卷积层结合的 BiLSTM 得到的文本

特征向量分别进行特征融合更新。

4） 由交叉注意力机制处理的特征被连接

在一起并输入到全连接层，最后送入 softmax 分

类器。

2.1　词嵌入层　

传统的词嵌入方法，如 one-hot 编码，有两

个主要的问题：词序丢失和维度过大。而分布

式的词嵌入方法，如 word2vec，依赖于词库来对

文本的词进行转换，不能很好地根据上下文来

对文本的语义准确表达。因此，本文选用预训

练模型 BERT［28］作为文本词嵌入的方法，来更

好地关注文本的上下文信息准确表达文本原本

的意思。在本文中，每个词向量的维度为 768。
2.2　GCN层　

本文使用 Text GCN 来对文本构建一个包

含词节点和文档节点的异构图。其中，词节点

和词节点与词节点和文档节点之间分别基于频

率-逆文档频率（TF-IDF）和点互信息（PMI）来

计算边的权值：

Ai，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

PMI ( )i，j ， i和j都是词，PMI ( )i，j > 0
TF⁃IDFi，j， i为文档，j为词

1， i = j

0， 其他

（1）

在 Text GCN 中，使用单位矩阵作为初始节

点特征，然后将其送入 GCN 模型迭代训练。第

i 个 GCN 层的输出特征矩阵 L( i ) 为：
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L ( i )= ρ( A͂L( i - 1)W ( i ) )， （2）
其中 ρ 为激活函数 ReLU，A͂ 是归一化邻接矩

阵，L( i - 1) 为第 i - 1 层的输出，W ( i ) 为第 i 层的

权值矩阵。

本文使用目前实验效果最好的两层 GCN
模型进行堆叠，则第二层 GCN 层的输出如公式

（3）所示，输出大小为 256 维。

outputGCN = ρ( A͂L(1)W (1) )。 （3）
2.3　与卷积结合的BiLSTM层　

在本层中，使用单卷积层获取序列信息并

降低数据的输入维度。卷积层的卷积运算在一

维中进行。在卷积层，100 个窗口大小为 3 的过

滤器在文本表示上移动来提取特征。随着过滤

器的移动，生成了许多捕捉句法和语义特征的

序列。但由卷积获得的特征序列并不包含时序

信息，使用 BiLSTM 来进一步从卷积层获得的

特征序列中提取上下文信息。

为保证与 GCN 层的输出大小一致，文本经

BiLSTM 得 到 的 向 量 会 再 通 过 一 个 大 小 为

3×256，卷积核数量为 256 的二维卷积层将其转

换为 256 维的向量。

2.4　交叉注意力机制层　

注意力机制可以关注关键词的特征，减少

非关键词对文本分类的影响。常用的注意力机

制，如自注意力机制，通常是充当一个全连接

层的作用，类似于一个 softmax。本文提出了一

种交叉注意力机制，不同于自注意力机制，交

叉注意力机制是将独立的两通道特征进行精炼

并融合，使两者的信息分布更合理，有足够的

冗余信息，其结构如图 2 所示。

交叉注意力机制由两个输入 input1、input2，

两个相同的卷积层以及一个输出 output 组成。

它的功能是通过 input2 对 input1 的一系列计算来

更新 input1，从而达到融合两个输入的特征的目

的。其计算方法如下：

output = β ⋅ input1 + α。 （4）
α 和 β 分别是 input2 经过 conv1、conv2 两个

卷积层提取关键信息并经 tanh 激活后得到，其

中，conv1 与 conv2 都是卷积核数目为 256，大小

为 1×256 的一维卷积。α 和 β 计算公式如下：

α = tanh (conv1 (input2) )， （5）

图1　CA2TC模型总体框架图

Fig.  1　Overall framework of the CA2TC model
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β = tanh( conv2 (input2) )。 （6）
交叉注意力机制可以更好地整合不同维度

的特征信息。具体来说，虽然诸如自注意力机

制等在几乎所有最先进的文本分类模型中都作

为用来聚焦重点信息的必不可少的一部分，但

其只能关注到本身的信息。相比之下，交叉注

意力机制可以将本身的信息与文本经过另一种

网络提取出的特征结合起来，可以得到整合不

同维度特征的文本向量。因此，交叉归一化可

以在保留自身信息的前提下整合不同维度的特

征信息。

将交叉注意力机制层运用在 CA2TC 中的

目的是要对 GCN 和与卷积结合的 BiLSTM 得

到的向量相互进行更新：

output 'GCN = tanh (conv2 (outputBiLSTM) ) outputGCN +

tanh ( )conv1 (outputBiLSTM) ， （7）
output'BiLSTM =

tanh (conv2 (output 'GCN) )outputBiLSTM +

tanh ( )conv1 (output 'GCN) 。 （8）
首先利用与卷积结合的 BiLSTM 层的输出

outputBiLSTM 通过交叉注意力机制对 GCN 得到的

向量 outputGCN 更新，更新后的向量 output 'GCN 是

将 BiLSTM 模型提取的时序信息与 GCN 获取

的空间特征信息整合后的结构，但更偏重于

GCN 提取的空间信息。然后再利用 output 'GCN

通过交叉注意力机制对与卷积结合的 BiLSTM

层 的 输 出 outputBiLSTM 进 行 更 新 ，得 到 的

output'BiLSTM 同样整合了 GCN 模型提取的空间信

息与 BiLSTM 提取的时序信息，但更侧重与卷

积结合的 BiLSTM 提取的时序信息。这样做可

以在不损失各自模型提取的信息的同时，整合

自身缺乏的特征。

为对文本向量进行进一步的分类，CA2TC 将

经过交叉注意力机制的两输出进行拼接，得到综

合的上下文表示 output，然后经过全连接层再送

入 softmax 进行分类。output 计算公式如下：

output = concat ( )output'GCN，output'BiLSTM 。（9）
CA2TC 的主要贡献和独创性在于：1）将

GCN 与 BiLSTM 结合。GCN 层可以根据构建

异构图的方法来提取文档的空间特征，但由于

图结构并没有时序性特征，GCN 并不能获取到

文本的时序特征。BiLSTM 根据其前向和后向

的隐藏层可以充分获取到文本的上下文信息，

但 BiLSTM 可以处理序列数据，而不能捕获文

档之间的空间信息。将两者结合可以弥补模型

本身的不足，获取到不同的特征信息；2）卷积

层从原始文本中提取低级语义特征，用于降

维。对于文本分类，整个文档的向量表示通常

是高维的向量。当使用 BiLSTM 捕获整个文档

的语义时，BiLSTM 的参数将显著增加。但是

过多的网络参数会增加网络优化的难度。直接

降低文本向量的维数会丢失大量信息，降低分

类的准确性。卷积层被认为是善于提取输入的

图2　交叉注意力机制结构图

Fig. 2　Structural diagram of the cross-attention mechanism
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健壮和抽象的特征。此外，卷积层还可以降低

输入数据的维数。因此，一维卷积层可以提取

文本向量的特征信息，同时降低文本向量的维

数；3）使用交叉注意力机制来充分整合 GCN 与

BiLSTM 获取到的时间与空间信息。设计独特

的交叉注意力机制来对由 GCN 和 BiLSTM 捕

获的特征信息进行整合，通过互相更新的方

式，将时序信息整合进 GCN 的输出中，也将空

间信息整合进与卷积结合的 BiLSTM 的输出，

既不损失相互的信息，又将缺少的特征整合，

使文本的向量可以在充分获取上下文信息的同

时关注到空间特征，使文本语义理解更加准

确 。 因 此 ，本 文 的 方 法 有 效 地 提 高 了 分 类

精度。

3 实验 

为了全面评估和分析 CA2TC 模型的性能，

本文将 CA2TC 模型与 6 个基线模型进行了性

能对比。

3.1　实验数据与环境　

由于研究课题的特殊性，本文利用爬虫技

术在微博社交平台上讨论比较热门的微博下爬

取了微博评论 2.1 万条，其中恶意评论 8 737
条，非恶意评论 14 785 条，用作二分类。用于实

验的训练集有 18 804 条，测试集有 2 350 条。

本文利用正则表达式等方法对数据集进行

了相关预处理，包括去除对恶意评论分类无意

义的词汇、相关字母转换为小写、表情转文字

等操作，以使实验效果发挥最大作用。

本实验使用内存为 32 GB 带 Ubuntu 系统的

服务器 GeForce RTX 3090 进行训练。训练代码

使用 Python 3.8.5，Torch 版本为 1.7.1。
3.2　实验参数　

CA2TC 模型部分超参数设置如表 1 所示。

3.3　评价指标　

本文主要的评价指标有准确率（Accuracy）、

精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1 值（F1 
Score）4 项指标对于 CA2TC 模型性能进行评

估 。 衡 量 模 型 性 能 的 指 标 主 要 成 分 如 表 2
所示。

表 2 中 TP 表示正样本能够被模型预测为

正的数目；同样地，TN 表示负样本被模型预测

为负的数目。FP 表示负样本被模型预测为正

的数目，FN 则为正样本被模型预测为负的数

目。则有：

Accuracy，即准确率，表示模型预测正确的

样本的占比；Precision，即精确率，表示的是模

型预测为正的样本数中实际为正的样本在其中

的占比；Recall，即召回率，表示的是模型正确

预测为正的样本占样本集中正样本数的比例。

Accuracy、Precision、Recall 的计算公式分别如下

所示：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

， （10）

Precision = TP
TP + FP

， （11）

Recall = TP
TP + FN

。 （12）

但是在实验过程中，往往会出现 Precision
和 Recall 值不平衡的现象，因此引入 F1 值来均

衡精确率和召回率对模型的影响。通过对精确

率和召回率的加权平均来有效解决这个现象。

一般地，定义 Fβ 分数为：

Fβ = (1 + β2 ) Precision × Recall
( β2 × Precision )+ Recall ， （13）

则 F1 为：

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall 。 （14）

3.4　对比实验　

为了验证 CA2TC 模型在恶意评论检测上

的有效性，本文在相同实验环境中比较了 6 种

深度神经网络模型，实验结果如表 3 所示。

1） BERT：基于 BERT 预训练模型得到文本

的字向量表示，再经过全连接层与 Softmax 进行

表1　CA2TC模型超参数设置

Table 1　Super parameter setting of CA2TC model

模型

CA2TC

参数

学习率

batch_size
epoch

值

2×10-5

32
12

表2　模型评价指标主要成分

Table 2　Main components of the evaluation index

真实标签

正例（0）
负例（1）

预测结果

正例(0)
真正例（TP）

假正例（FP）

负例(1)
假负例（FN）

真负例（TN）
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分类。

2） BERT-CNN：文 献［29］提 出 的 BERT-

CNN 模型，使用 BERT 预训练模型得到文本的

字向量表示，送入 CNN 网络提取特征，再经过

Softmax 进行分类。

3） RBR：基于文献［4］提出的RBR 模型，使用

BERT 预训练模型得到文本的字向量表示，送入

RCNN 网络提取特征，再经过 Softmax 进行分类。

4） DeBERTa（Decoding-enhanced BERT with 
disentangled attention）：基于文献［30］提出的 De⁃
BERTa 模型，并使用其进行分类。

5） ALBERT（A Lite BERT）：基于文献［31］
提出的 ALBERT 模型，并使用其进行分类。

6） BiLSTM+Self-Attention：文献［32］使用

skip-gram 算 法 训 练 文 本 字 向 量 再 送 入 加 入

Self-Attention 的 BiLSTM 网络提取特征，再经

Softmax 进行分类，为使对比实验与本文契合，

在此使用 BERT 预训练模型训练文本字向量。

从表 3 中可以看出，CA2TC 模型在此恶意

评论数据集上取得了比其他方法更好的结果。

在上述 7 种方法中，CA2TC 在准确率、精确率、

召 回 率 以 及 F1 值 上 都 优 于 其 他 6 种 模 型 。

CA2TC 模型相较于其他 6 种对比模型表现最

好的 DeBERTa 模型在准确率、精确率、召回率

和 F1 值 分 别 提 高 1.06%、0.98%、1.41% 和

1.24%。实验表明，与现今比较流行的深度学

习模型相比，CA2TC 并不是简单的模型拼接，

而是考虑了两种模型的优缺点，再有交叉注意

力机制对两输入的特征融合，使得模型能够获

取更多的特征信息，从而性能优于其他对比

模型。

3.5　消融实验　

本文设置了 4 个消融实验来验证CA2TC 模型

各个模块结合的合理性，实验结果如表 4 所示。

1） BiLSTM：文本经 BERT 预训练模型得

到文本词向量，再经 BiLSTM 模型提取特征，最

后经过全连接层送入 softmax 进行分类；

2） GCN：文本经 BERT 预训练模型得到文

本词向量，再经 GCN 模型提取特征，最后经过

全连接层送入 softmax 进行分类；

3） 去掉交叉注意力机制的 CA2TC：文本经

过 BERT 预训练模型得到文本词向量，再分别

经过 GCN 和与卷积结合的 BiLSTM 模型，得到

的两个输出直接拼接，之后经过全连接层送入

softmax 进行分类；

4） 换成自注意力机制的 CA2TC：文本经过

BERT 预训练模型得到文本词向量，再分别经

过 GCN 和与卷积结合的 BiLSTM 模型，得到的

两个输出直接拼接，之后经过自注意力机制和

全连接层送入 softmax 进行分类。

从表 4 可以看出，交叉注意力机制层、BiL⁃
STM 和 GCN 对 CA2TC 的性能有很大的影响。

在上述架构中，CA2TC 的效果最好。与去掉交

叉注意力机制的 CA2TC 相比，CA2TC 在 F1 值

上提高了 0.77%。结果表明，去掉交叉注意力

机制，CA2TC 的性能显著下降。在 CA2TC 中，

交叉注意力机制可以对 GCN 和与卷积结合的

BiLSTM 得到的信息进行融合，充分考虑了时

序信息和空间信息，而简单的拼接并不能让两

种特征信息的作用完全表达。与换成自注意力

机制的 CA2TC 相比，CA2TC 在 F1 值上提高了

2.98%。自注意力机制只是分配了两种信息的

权重，相较于交叉注意力机制将两种信息融

合，自注意力机制在对两向量分配权重时损失

一部分相关信息，而导致结果低于去掉交叉注

表4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiment

模型

BERT+BiLSTM
BERT+GCN

去掉交叉注意力机制的CA2TC
换成自注意力机制的CA2TC

CA2TC (本文)

指标

Accuracy
83.62%
73.11%
86.09%
83.79%
86.59%

Precision
82.49%
71.94%
85.90%
82.84%
85.94%

Recall
82.32%
68.18%
83.91%
82.13%
85.09%

F1
82.40%
68.93%
84.70%
82.49%
85.47%

表3　对比实验结果

Table 3　Comparison of experimental results

模型

BERT
BERT‒CNN

RBR
DeBERTa
ALBERT

BiLSTM+Self‒Attention
CA2TC(本文)

指标

Accuracy
83.70%
84.09%
83.91%
85.53%
84.85%
85.02%
86.59%

Precision
82.86%
83.02%
82.91%
84.96%
83.99%
85.18%
85.94%

Recall
81.82%
82.76%
82.39%
83.68%
83.28%
82.29%
85.09%

F1
82.27%
82.89%
82.63%
84.23%
83.60%
83.71%
85.47%
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意力机制的 CA2TC。与 BiLSTM 和 GCN 相比，

CA2TC 相 对 提 高 了 3.07%~16.54%。 结 果 表

明，去除交叉注意力机制层和 BiLSTM 或 GCN
后，CA2TC 在去掉交叉注意力机制的基础上性

能进一步下降。这说明去掉对重要信息的关注

与融合后，单一的特征并不能使模型进行很好

的分类。综上所述，特征信息提取和融合的方

式会影响模型的性能，因此，本文将 GCN 和与

卷积结合的 BiLSTM 结合以提取侧重不同维度

的信息，再经交叉注意力机制进行特征融合以

获得最优的性能。

4 结 论 

本文提出了一种结合交叉注意力机制的双

通道文本分类网络 CA2TC，该网络同时使用

GCN 和 BiLSTM 获得文本的时序和空间信息，

利用提出的交叉注意力机制对两种特征进行精

炼与融合，最后经拼接全连接层后送入 softmax
进行分类。在收集的微博恶意评论数据集上对

提出的方法进行实验，结果表明，与 6 种当前流

行的深度学习模型对比，提出的模型能够更准

确地识别恶意评论，在 4 种评价指标上都优于

其他模型。

未来的工作重点是关注机制的研究和网络

架构的设计。未来的工作主要包括以下几个部

分：1）利用其他注意力机制进一步完善本文的

方法；2）考察注意力机制对方法性能的影响；

3）设计新的网络架构；4）将本文的方法落地，

能更好地应用到现实网络中。
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