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ABSTRACT 
The text information of enterprise technical requirements is miscellaneous, which leads to the feature extraction is not 
prominent enough, and cannot be further accurately and effectively matched to the scientific research team of colleges 
and universities. In this paper, attention mechanism is added to the two way LSTM network to calculate the 
contribution score of the category to which the output vector belongs, and the word vector combined with attention 
matrix is connected to the maximum pooling layer, then RCNN_ATT model for enterprise technical requirement text 
is proposed, so that the technical requirements text can be automatically classified according to the industry. The 
experimental results show that, compared with other neural network models, this model performs better in technical 
requirement text classification, which can narrow the scope of supply and demand matching and improve the 
efficiency of matching calculation. 

Keywords: Text classification; Attention mechanism, Long and short term memory, Max pooling, Technical 
requirements. 
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中文摘要 
企业技术需求文本信息冗杂，导致提取的特征不够突出，无法进一步精准有效地匹配到高校的科研团队。本文

在双向 LSTM 网络后加入注意力机制，计算输出向量所属类别的贡献分值，将结合注意力矩阵的词向量连接

最大池化层，提出了针对企业技术需求文本的 RCNN_ATT 模型，使技术需求文本可以根据所属行业完成自动

化归类。实验结果表明，与其他神经网络模型相比较，本文模型的技术需求文本分类表现更好，能够达到缩小

供需匹配范围和提高匹配计算效率的目的。 

关键词:文本分类，注意力机制，长短时记忆，最大池化，技术需求 

1. 相关工作 

中小企业在发展过程中会不断产生新的技术需求

问题，但由于信息的不对称，科研团队并不能及时地

被这些中小企业所发掘，高校的科研团队人才和科研

实验室资源供给无法精准对接到企业的技术需求，这

种现象的出现，是因为知识、技术与产业之间存在着

巨大的鸿沟。尽管中小企业作为社会经济发展中非常

重要的角色，但是在当今社会技术创新热潮的背景下，
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依然面临着全面发展和技术升级的巨大考验[1]，大数

据时代中的各种信息呈现出爆炸式增长的现象，中小

企业技术需求文本信息也包含在其中，由于文本信息

错综复杂，人工无法对其有效区分，挖掘与管理，而

文本分类可以预先识别含义不明确的文本信息，有效

判断其所属类别，是 NLP 中不可或缺的方法。 

传统文本分类方法中，一般考虑将文本特征融入

机器学习的模型内。文献[2]将 SVM与KNN相结合，

提出 SV-NN 特殊组合算法，对哈萨克语文本进行分

类，该算法在保证 SVM 分类性能的同时，还解决了

KNN 算法中 k 值选定的问题。文献[3]针对不平衡的

文本分类数据集，提出改进的随机森林算法，通过对

训练样本的数据类型采取不同的采样处理方法，在

Spark 平台上多结点并行化运行，使算法的效率得到

提升。Li 等人[4]使用自然语言处理中的 TF-IDF、
Word2Vec 和 TextRank 关键词抽取算法对铁路运输投

诉文本数据集进行特征提取，然后用朴素贝叶斯完成

对投诉文本的分类，有助于相关部门加强管理，提高

乘客的服务质量。 

深度学习分类方法中，文献[5]中的 TextCNN 模型

通过对句子序列做卷积化处理以完成对文本的分类。

文献[6]使用 CNN 在短文本的词向量表示中提取抽象

特征，结合 KNN 进行分类，解决了传统 KNN 分类

算法中数据稀疏与特征维度太高的问题。由于卷积窗

口大小的限制，文本的大部分特征信息不能够被CNN
很好的挖掘与学习，且文本中缺乏长期依存关系，针

对这种问题，LSTM[7]、BiLSTM[8]、GRU[9]等基于递

归神经网络的文本分类模型逐渐被提出，对结合上下

文信息文本的语义性进行挖掘，文献[10-11]使用注意

力机制对现有的循环神经网络结构进行优化改进，通

过对文本分类贡献较大词汇的关注，得到更优的特征

表示向量。Lai 等人[12]将 CNN 中的最大池化层连接

在双向 LSTM 层之后，提出 RCNN 文本分类模型，

该模型的 BiLSTM 结构可以对上下文信息进行捕捉

分析，充分解决了卷积神经网络中由于卷积窗口固定，

导致词向量上下文信息受限的问题。 

企业技术需求的文本分类中，文献[13]对 LDA 主

题模型的特征选择方法加以改进，提取文本特征后，

结合 SVM 完成企业技术需求文本分类器的设计。文

献[14]将定性与定量两种分析法相结合，通过二次聚

类构建企业技术创新情报产品需求的分类模型，为实

现“精准”情报产品的有效供给奠定基础。目前有关企

业技术需求文本分类的文献较少，且都使用的传统机

器学习方法来构造分类器，其中提取的文本特征也依

赖于人为设计，因此分类精度在一定程度上受限。通

过研究，深度学习中的 RCNN 结合 BiLSTM 的结构

和 CNN 的池化层，在捕获上下文信息的同时又能挖

掘文本关键特征，而且注意力机制能关注对文本分类

贡献大的词汇，因此本文在 RCNN 模型结构中加入

注意力机制，充分结合三种结构的优势，利用

RCNN_ATT 文本分类模型完成中小企业技术需求文

本的行业分类。 

2. RCNN_ATT 模型 

2.1. 企业技术需求文本向量化 

本文在 Google 开源的 Word2Vec 工具包中，选择

Skip-gram 模型预训练向量，然后通过词嵌入来实现

企业技术需求文本的向量化，数据集由技术需求文本

的标题和内容组成，利用 padding 机制对技术需求的

句子长度短填长切，以解决各样本数据的长度无法统

一的问题。 

文本向量化可以理解为把文本数据中的词语，句

子或文章以数字化向量矩阵的形式呈现出来。文本向

量化主要有两种方式，最初传统的 One-Hot 词表示方

法比较简单，在处理海量的文本数据时，往往面临着

维度爆炸的灾难和向量矩阵十分稀疏的问题，而且在

这种方法中文本的语义性也没有被考虑到，另外是现

在常用的 Word2vec 模型，Mikolov[15-16]在 Bengio[17]

原有 NNLP 方法（神经网络概率语言模型）的基础上

提出 Word2Vec 中的 CBOW 和 Skip-Gram 两种模型，

通过两种模型构建出的词向量有低维稠密的特点，而

且词汇的语义信息能够很好的被表示出来。 

2.2. 注意力机制 

在企业技术需求文本中,句子信息大多比较冗杂，

词汇繁多且无用，很有可能造成了对分类贡献大的词

语消融在了大量词汇中，以至于文本中重要的技术词

语对分类的影响程度大大降低，而注意力机制却能够

很好地改善这个问题，通过为词语分配不同的贡献分

值，从而有效地降低了关键信息丢失的风险。注意力

机制的原理是通过模仿人类大脑对眼前信息的处理

机制——快速扫描图像或文字，将视觉焦点锁定在大

脑当前感兴趣的区域。文献[18]最初在机器翻译的任

务上使用了注意力机制，随后 RNN/CNN[19]等神经网

络模型也与注意力机制相结合，注意力机制同时也在

其他诸多学术领域中被广泛应用。 

 
图 1 注意力机制模型 

如上图 1 所示，注意力机制首先需要计算请求向

量（Query）与每个数据特征的键向量（Key）之间的

相似度， iSimi 表示请求向量Query 和键向量 e iK y
的相似度，计算两个向量之间相似度一般采用点积和

cosine 两种相似性计算公式，本文则采用公式(1)计算

相似度。 

ei iSimi Query K y   (1) 
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在求得请求向量和键向量的相似度之后，用

Softmax归一化处理，计算得出 iSimi 的概率分布，

计算过程如公式(3)所示： 
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求得的概率分布 ia 就是值向量（Value）的权重分

布，因此只需要对 Value 进行加权求和就能得到最终

的“注意力”结果，其计算过程如公式(4)所示： 

( , , ) j jj
Attention Q K V a Value   (4) 

2.3. 融合注意力机制的 RCNN 企业技术需求
文本分类 

本文将企业技术需求文本的数据集划分为训练集、

验证集和测试集三部分，经过预训练向量的词嵌入后，

得到词嵌入向量表示，再输入本文多结构融合的神经

网络中进行训练、验证和测试，最终返回企业技术需

求文本的分类结果，分类流程如下图 2 所示。 

 
图 2 分类流程图 

如下图 3 所示，本文的 RCNN_ATT 模型由 8 层结

构组成，分别是 3 个并行的词输入层(左文本，文本，

右文本)、词嵌入层、BiLSTM 层、注意力层、合并层、

最大池化层、全连接层和输出层。 

 
图 3 RCNN_ATT 模型 

词输入层由左文本、文本和右文本组成，左右文

本以文本为中心，索引值相对应产生减 1 和加 1 的变

化。本文将 Skip-Gram 模型预训练的词向量应用于词

嵌入层，可以把技术需求文本中的词汇表示成向量，

左右文本分别经过词嵌入层，BiLSTM层和注意力层，

获得左右文本表示向量，然后和文本的词嵌入向量在

合并层拼接成组合表示向量，再输入到下一层。 

BiLSTM 层处理一句话的过程如下图 4 所示，使

用 LSTM 网络结构，不仅使传统 RNN 结构中曾出现

过的梯度消失以及梯度爆炸问题得到解决，而且让网

络中的长时依赖问题得到一定缓解，相比较于单向的

LSTM，BiLSTM 结构更能够提取到上下文信息中更

深层的语义向量，比如在“你不要有思想包袱”这句话

中，可能提取到特征词“包袱”，但这里的“包袱”是一

个多义词，并不能明确其具体含义，但是利用BiLSTM
网络可推断此处的“包袱”意思为“负担”。  
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图 4 BiLSTM 模型 

词汇 iw 左侧和右侧的上下文信息表示的计算公

式如下(5)和(6)所示： 

i

(l) (sl)
l l i-1 i-1c (w )= f(W c (w )+W e(w ))

 (5) 

i

(r) (sr)
r r i+1 i+1c (w )= f(W c (w )+W e(w ))

 (6) 
左右文本的上下文信息表示分别输入到注意力层，

通过 softmax 计算得出注意力矩阵 lATM 和 rATM 。

注意力矩阵会重新返回到 BiLSTM 层，与原输出向量

加权相乘，得到注意力加权后的信息表示
il ac (w )和

ir ac (w )。 

i

hl hl
l lATM = Softmax(W c (w )+b )

 (7) 

i il a l lc (w )= ATM c (w )  (8) 

i

hr hr
r rATM = Softmax(W c (w )+b )

 (9) 

i ir a r rc (w )= ATM c (w )  (10) 

词嵌入层输出的文本词嵌入向量 ( )c ic w ，与输入

到合并层中的左文本上下文信息表示 ( )
ilac w 和右文

本上下文信息 ( )
ir ac w 合并为三元向量组，以向量 ix

表示。 

[ ( ); ( ); ( )]i la i c i ra ix c w c w c w
 (11) 

在得到一条文本内包含上下文信息的第 i 个词 iw

对应的特征表示向量 ix 后，使用线性变换公式(12)

转换每个 ix ，并附加偏置向量
(2)b ，再用激活函数

relu 输出。 

[ ](2) (2) (2)
i iy = relu W x +b  (12) 

对输出的特征向量
(2)

iy 进行最大池化，即对句子

序列做一维全局最大池化，保留其中一个特征。式(13)

中的max 表示元素最大化函数，对
(2)

iy 做最大池化

后输出特征
(3)y ，然后将

(3)y 输入到全接神经网络（14）

中。 

1

n
(3) (2)

i
i

y = max y


 (13) 

(3)y Wy b   (14) 

数字输出 y 可以运行 Softmax 函数，经过公式(15)

转换成概率输出 ip ，输出的预测类别即为概率分布

最大值对应的类别，然后通过 argmax 函数将概率值

映射为输入的企业技术需求文本所属的行业标签值
*l 。 

1

exp( )

exp( )
i n

k
k

y
p

y





 (15) 

*

1

arg max
n

i
l

k

l p


 
 (16) 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验数据集 

本 文 的 数 据 集 ， 除 了 在 科 学 家 在 线 网

（www.scientistin.com）、技需网（www.topposer.com）、

技 E 网（www.ctex.cn）和科易网（www.1633.com）

爬取外，还采用了全国各省市科学技术信息研究所和

高校科技处近三年内发布的企业技术需求项目文件。  

企业技术需求文本属于科技文本范畴，科技文本

资源一般包含有大量特有的领域内专用词汇，因此科

技文本区别于新闻，娱乐等生活中的普通文本，在训

练词向量时，基于互联网百科等中文语料无法完全对

应需求文本中包含的专有技术词汇，不能满足对科技

文本的分类，所以需要选择相关的科技文本对百科语

料集进行补充，除原有已获取的 1.89G 维基百科中文

语料外，本文从 Soopat 专利数据库网爬取相关领域

专利文本约 20 万条，共同作为语料集训练词嵌入向

量。 

对获得的原始数据去除一些重复无用的词汇和非

必要特殊字符后，最终整理筛选出 7 类代表行业的企

业技术需求文本共 70000 条，训练集，测试集和验证

集之间的比例为 18：1：1。每一类文本的训练集数

量为 9000 条，验证集和测试集各为 500 条，因此训

练集总数为 63000 条，验证集和测试集总数各为 3500
条，不同类别的示例样本如表 1 所示。 
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表 1. 各类数据的样本 

类别 企业技术需求文本示例 
节能环保 寻求水处理新技术方面的合作，开发新型高效节能水处理设施，解决自控净水技术等水处理工艺课题…
生物医药 寻求红曲霉的研究与应用的技术需求，加大对红曲霉的研究与应用，应用于实际生产以提高浓香型白酒

质量和产量… 
机械制造 寻求生产汽车涡轮增压器中的涡轮（镍合金）的一种精密铸造技术… 
电子信息 开发一套全新的智能无人值守自动呼叫的输液监测系统，实现医院输液的全自动可视化监测报警显示。

围绕医院输液安全性与智能化的问题，重点突破… 
化学化工 对常规湿法炼锌过程中锌精矿带入的硒铊元素的分布规律和行为规律进行究，以及硒铊对析出锌的影响

机理，最终找出硒铊的脱除方法… 
新能源 设计与开发基于建筑一体化的太阳能集热与光伏器件，构建超低能耗建筑太阳能热-电-冷联产复合能量

系统研究技术体系… 
新材料 寻求一种新型的 TVOC 吸附分解材料：要求其在吸附甲醛、TVOC 的同时，又能及时分解… 

3.2. 实验设置 

实验在 Torch 深度学习框架下进行，CPU 为 Intel 
Core i7-8700 3.2GHz，内存大小为 32GB，实验编程

语言为 python 3.7，网络的搭建和程序的运行在 64
位 Win 10 系统的 PyCharm 软件上实现。 

对语料集分词、去除停用词等预处理后，选择

Word2Vec 中的 Skip-Gram 模型训练词嵌入向量，设

置训练窗口为 5，最小词频为 5。本文选择生物医药，

机械制造和新能源三大领域中常用的三个词汇

——“药物 ”， “金属 ”和 “燃料 ”，加载训练好的

Word2Vec 模型，分别计算得出与其语义相近词汇的

TOP4 及其对应的相似值，词汇相似度如表 2 所示。 

表 2. 词汇相似度 

药物 相似度 金属 相似度 燃料 相似度

抗生素 0.8635 合金 0.7738 燃油 0.7905

中药 0.8534 铝 0.7406 核燃料 0.7469

制剂 0.8441 非金属 0.7310 推进剂 0.7420

口服 0.8207 机械 0.7168 煤油 0.7293

同时构建了 TextCNN、BiLSTM、BiLSTM_ATT、
和 RCNN 作为参照模型与本文模型的分类性能进行

对比。各模型所使用卷积神经网络和长短时记忆神经

网络的基本实验参数设置详情如表 3 和表 4 所示。 

表 3. CNN 网络参数 

参数 值 参数 值 

滤波器数量 256 Batch_size 128 

卷积核尺寸 [2，3，4] Epoch 10 

Dropout 0.5 Pad_Size 32 

学习率 1e-3   

表 4. LSTM 网络参数 

参数 值 参数 值 

神经元数目 256 Batch_size 128 

隐藏层层数 2 Epoch 10 

激活函数 relu Pad_Size 32 

学习率 1e-3   

3.3. 结果分析 

各模型在不同词向量维度下分类准确率的表现变

化情况如表 5 和图 3 所示。从表 5 中可以看出，本文

的 RCNN_ATT 模型分类性能表现最好。 

在图 5 中，通过五个维度的词向量对应的分类准

确率变化趋势对比可以看出，各模型都在维度值为

250 时达到最佳，且本文模型的准确率相比于其他模

型最高，单一网络结构的模型中，比 TextCNN 模型

的分类准确率提升了 1.40%，比 BiLSTM 模型的分类

准确率提升了 1.69%，多网络结构的融合模型中，比

BiLSTM_ATT 模型的分类准确率提升了 0.57%，比

RCNN 模型的分类准确率提升了 0.51%。 

表 5. 各模型在不同维度下的准确率（%） 

维度TextCNNBiLSTMBiLSTM_ATT RCNNRCNN_ATT
100 88.69 89.17 90.18 91.55 92.03 
150 90.47 91.23 92.29 91.85 93.05 
200 91.75 91.18 92.37 92.65 92.75 
250 91.85 91.56 92.68 92.74 93.25 
300 91.36 91.12 92.08 92.57 92.85 

图 6 和图 7 分别为各模型训练集损失值和训练集

准确率随时间变化曲线，从图 4 可以看出本文模型加

入注意力机制，提取每个词汇被聚焦的概率值，筛选

出应该需要重点关注的词汇，使算法收敛速度更快，

同时也极大程度减少了震荡，从而实现快速精确的分

类。 

 
图 5 词向量维度对分类性能的影响 

在图 5 中，通过与其他四种分类模型作对比，可

以看出本文模型的分类准确率更高，且到达较高准确
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率的时间明显缩短。实验证明本文 RCNN_ATT 模型

的分类效果更佳，池化层考虑到对关键特征信息的挖

掘，双向 LSTM 考虑到上下文语义联系，而本文又考

虑到注意力机制能够聚焦对文本分类贡献大的词汇，

综合各模型的优点，使网络的结构获得进一步的优化。 

 
图 6 训练集损失值随时间变化曲线 

 
图 7 训练集准确率随时间变化曲线 

4. 结束语 

本文结合双向 LSTM、注意力机制和最大池化，

充分考虑各网络结构的优点，使模型的分类性能获得

提升。通过 RCNN_ATT 模型对企业技术需求文本进

行行业的自动分类，为科技协同服务平台的管理者在

整理科技文本资源过程中提供便利，也与接下来与高

校科研团队研究方向文本的有效匹配奠定了基础，进

一步促进了校企合作，推动产学研深度融合与发展。

在接下来的实验中，会考虑继续结合更好的网络结构，

尝试与其他模型提取的特征表示向量进行加权融合

计算，以寻求更优特征表示向量，使文本的特征信息

获得更加充分有效的表达。 
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