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基于Mega 模型的文本分类与长文本生成研究
许惠惠 1

XU Huihui    

 摘　要                随着社交媒体、新闻平台和电商评论等领域中长文本数据的激增，传统模型如 RNN 和 LSTM 在建模长

距离依赖方面存在局限，而 Transformer 在处理超长文本时计算开销巨大。为此，文章提出基于 Mega

（moving average equipped gated attention）模型的长文本分类与生成方法。通过引入指数移动平均

（exponential moving average, EMA）和门控注意力机制，Mega 模型增强了长距离依赖建模能力，并通

过 Mega-chunk 机制提升计算效率。在文本分类任务中，Mega 在 AG News、IMDB 和 Amazon Reviews 

数据集上的表现优于 RNN、LSTM、Tansformer 和 Longformer，尤其在长文本分类中展现了更高的准确

率和计算效率。综上，Mega 模型通过创新设计，在长文本处理任务中实现了性能与效率的平衡，适用

于智能问答、新闻摘要等实际场景。   
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0  引言

近年来，随着深度学习技术的快速发展，文本分类与

文本生成任务取得了显著进展。这两类任务在自然语言处理

（natural language processing, NLP）领域中扮演着至关重要的“角

色”[1-3]，广泛应用于情感分析、舆情监测、新闻分类等实际

场景，同时在自动写作、内容生成和智能对话系统等方面展现

了巨大的创新潜力。然而，在处理海量数据和长文本时，传统

模型如循环神经网络（recurrent neural network, RNN）[4] 以及

标准 Transformer[5] 受限于弱归纳偏置和高计算复杂度等问题，

难以高效建模长序列信息，表现出明显的不足。

为应对上述挑战，Ma 等人 [6] 提出了 Mega（moving 

average equipped gated attention）模型。该模型通过引入指数

移动平均（exponential moving average, EMA）[7] 和门控注意

力机制（gated attention）[8]，在降低计算复杂度的同时显著

增强了对长距离依赖关系的建模能力。Mega 模型在自注意

力机制中融入了时间衰减特性，不仅能够高效捕捉文本的局

部依赖关系，还擅长建模全局语义关系，在长文本生成与理

解任务中表现出色。此外，Mega 模型的 Mega-chunk 变体采

用序列分块策略，具备线性复杂度，进一步优化了计算效率，

使其特别适用于处理长文本数据的场景 [9]。

本文旨在深入探讨 Mega 模型在文本分类与长文本生成

任务中的应用，重点评估其在准确性、计算效率以及长依赖

关系处理上的优势。具体而言，本文首先针对文本分类任务，

通过不同文本长度下的实验，验证 Mega 模型在情感分析和

话题分类等任务中的鲁棒性；随后，在长文本生成任务中，

通过新闻生成与摘要生成等实际场景，考察该模型在生成质

量和上下文连贯性方面的表现。本文不仅扩展了 Mega 模型

的应用场景，还为长文本处理提供了一种创新的解决方案，

为未来的长序列文本分类与生成任务提供了理论与实验支

持。

1  基于 Mega 的文本分类方法

为了克服传统方法在长文本分类任务中的局限性，本文

基于 Mega 模型设计了一种高效的文本分类方法。Mega 模型

通过其独特的指数移动平均和门控注意力机制，能够在较低

计算复杂度的条件下，捕捉文本中的复杂依赖关系和上下文

信息，为文本分类任务提供了强有力的支持。

文本预处理与嵌入层输入文本首先经过标准化处理，

包括去除停用词、标点符号和特殊字符。假设输入序列为

X = [x1,x2,…,xn]，通过预训练的词向量或上下文嵌入模型，
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得到嵌入矩阵：

E = [e1,e2,…,en],   ei ∈ Rd                                        （1）

本文提出的文本分类方法主要包括以下几个模块：

（1）基 Mega 的特征提取模块

在特征提取阶段，Mega 模型作为核心组件用于建模文

本的局部和全局依赖关系。通过 EMA 机制，模型能够捕捉

输入文本中的时间序列特性，使得上下文信息能够以递归方

式自然衰减。这种设计可以有效增强远距离依赖的捕捉能力，

同时避免无关信息对分类任务的干扰。门控注意力机制则进

一步强化了模型对关键特征的选择性关注能力。与传统自注

意力机制不同，门控机制通过动态权重分配过滤低重要度信

息，使得模型在文本长度增加时依然能够保持对重要上下文

的关注，从而提升分类性能。

EMA 通过引入时间衰减特性对序列建模，其核心计算

公式为：

                                            （2）

式中 ：ht 为第 t 个时间步的隐藏状态；α ∈ [0,1] 为时间衰减

因子。

门控注意力机制通过门控操作动态调整注意力权重。

假设注意力权重为 A ∈ Rn×n，通过门控机制得到修正后的权

重 A'：

                                                     （3）

                                                （4）

式中： σ(·) 为 Sigmoid 激活函数；Wg、bg 为可学习参数。

（2）分类器模块

Mega 模型提取的特征表示经过池化操作（如平均池化、

最大池化或自适应池化）后，被送入全连接层进行分类。池化

操作在保持文本全局语义信息的同时降低了特征维度，增强了

分类器的效率和泛化能力。最后，通过 Softmax 激活函数生成

分类概率分布，并将类别概率最高的输出作为预测结果。

Mega 提取的特征表示经过池化操作得到全局向量表示：

z = Pooling(H)                                                                    （5）

式中：z ∈ Rd 表示文本的全局语义表示。随后将 z 输入全连

接层：

y = Softmax(Wcz + bc)                                                       （6）

式中：Wc、bc 为分类器的权重和偏置参数；y ∈ RC 为类别概

率分布；C 为分类任务的类别数。

（3）模型优化与训练策略

采用交叉熵损失函数作为优化目标，公式为：

                                 （7）

式中： 表示样本 i 在类别 c 上的预测概率； 表示真实标

签（One-hot 编码）。

2  实验与结果分析

2.1  数据集

在文本分类和长文本生成任务中，数据集的选择和构建

至关重要。选择 3 个数据集用于文本分类任务，两个数据集

用于长文本生成任务。

（1）文本分类任务

① AG News 数据集：用于新闻分类，包含 4 个类别（世

界、体育、商业、科技），文本短小且信息密集，适合评估

多类别分类模型性能 [10]。

② IMDB 数据集：聚焦情感分类，包含大量电影评论，

文本长且复杂，挑战在于情感分析和上下文理解 [11]。

③ Amazon Reviews 数据集：多类别商品评论数据集，

面临类别不平衡和噪声问题，适用于测试模型在真实世界数

据中的鲁棒性。

（2）长文本生成任务

① CNN/DailyMail 数据集：用于新闻摘要生成，挑战在

于提取关键信息并生成流畅简洁的摘要。

② WikiText-103：大规模维基百科文章数据集，专注于

长文本生成任务，考验模型在保持连贯性和风格一致性方面

的能力。

通过对以上数据集的深入分析和实验，可以更好地设计

和优化文本分类与生成模型，推动自然语言处理技术的发展。

2.2  性能评估指标

F1 分数综合查准率和召回率，适用于类别不平衡情况，

能公平评估各类别表现。BLEU 分数评估生成文本与参考文

本在词汇和短语上的相似性，ROUGE 分数评估生成文本与

参考文本的重叠信息量，特别是召回率，常用于摘要生成任

务。困惑度衡量语言模型对下一个词的预测能力，较低的困

惑度表明模型理解更深入，生成文本更流畅。

2.3  实验结果分析

为全面评估 Mega 模型的性能，本文设计了一系列实验，

涵盖文本分类和长文本生成任务，并将其与当前主流模型进

行对比。实验采用多种评估指标，以确保结果的公平性和权

威性。表 1 详细描述实验结果与分析。

表 1  不同模型在分类任务中的表现

模型
AG News
(accuracy)

IMDB
 (F1)

Amazon reviews
(F1)

平均时间

／批次

RNN 88.5 82.4 75.6 48

LSTM 89.7 84.1 77.8 72

Transformer 91.3 85.2 81.5 154

Longformer 92.1 86.7 82.3 120

Mega 92.9 87.8 83.5 85
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（1）文本分类任务

从 AG News 到 Amazon Reviews 的对比中可以看出，

Mega 在长文本数据集上的表现尤为突出。传统的 RNN 和

LSTM 虽然能够处理一定长度的文本，但在捕捉长距离依赖

关系方面存在不足，导致其性能较低。而 Mega 引入的 EMA

和门控注意力机制有效地缓解了这一问题，使得 Mega 能够

更好地处理长文本中的复杂依赖。

Mega 模型在多个标准文本分类数据集上的表现均优于

传统的循环神经网络（RNN）、LSTM 和当前先进的 Trans-

former 模型。Mega 通过高效的长文本依赖建模与优化的计算

设计，成功在保证分类准确率的同时，降低了计算复杂度，

特别适用于大规模文本分类任务。

（2） 长文本生成任务

通过表 2 中 ROUGE-L 和 BLEU 指标来看，Mega 能

够生成质量更高的长文本，尤其在关键信息提取和语言流

畅性方面超越了 LSTM、Transformer 和 Longformer。特

别是在生成新闻摘要和长篇文章时，Mega 不仅能够准确

捕捉文本的主要信息，还能在生成的文本中保持更高的连

贯性和一致性。

表 2  生成任务的评估结果

模型
CNN/DailyMail 

(ROUGE-L)
WikiText-103

(BLEU)
Perplexity

(PPL)
平均时间

／批次

LSTM 35.6 24.3 42.1 115

Transformer 38.9 26.8 18.5 240

Longformer 39.4 27.1 17.9 195

Mega 41.2 29.5 16.7 160

Mega 模型在长文本生成任务中的表现显著优于传统的

LSTM 和当前流行的 Transformer、Longformer 模型。Mega

不仅在 ROUGE-L、BLEU 和困惑度等关键指标上都取得了领

先的成绩，还在计算效率方面具备一定的优势。尤其在生成

文本的流畅性、一致性和信息覆盖度方面，Mega 表现出了

更强的能力，这使其在实际应用中更具竞争力。

总体来看，Mega 模型通过其创新的 EMA 和门控注意

力机制，在长文本生成中成功地平衡了生成质量和计算效

率，特别适用于需要生成长序列、处理复杂上下文的自然

语言生成任务。在实际应用中，Mega 可用于新闻摘要生成、

自动写作和大规模内容创作等任务，展现了其广泛的应用

前景。

（3）消融实验

为了进一步分析 Mega 模型中各个组成部分的贡献，本

文设计的消融实验，逐步去除不同模块并观察模型性能的变

化。具体实验配置包括：去除 EMA（指数移动平均）、去除

门控注意力机制、去除 Mega-chunk 机制，以及完整模型的

对比，结果如图 1 所示。

图 1  完整模型对比图

在 IMDB 数据集上，去除 EMA 和门控注意力对模型性

能的影响较大，尤其在捕捉长距离依赖和关注关键信息方

面，去除这些模块会导致模型性能显著下降。相较之下，去

除 Mega-chunk 机制对模型性能的影响较小，表明 Mega 模

型的核心能力主要来源于 EMA 和门控注意力机制，而 Me-

ga-chunk 机制则主要在提高计算效率上起到作用。在 Wiki-

Text-103 数据集上，去除 Mega-chunk 模块后，BLEU 分数为 

28.8，较完整模型的 29.5 下降了 0.7。Mega-chunk 模块主要

优化计算效率，通过分块处理输入序列，降低了长文本生成

中的计算开销。去除 Mega-chunk 后，模型生成质量略有下降，

但相比去除 EMA 或门控注意力的影响，Mega-chunk 对生成

质量的影响较小。

3  结语

本文针对长文本分类和生成任务，提出并深入探讨了基

于 Mega 模型的创新应用。通过与主流自然语言处理（NLP）

模型（如RNN、LSTM、Transformer、Longformer等）进行对比，

并开展一系列消融实验。

Mega 模型的优势使其在多个实际应用场景中具有广泛

的潜力，包括但不限于智能问答、新闻摘要生成、长篇文章

自动生成、话题分类等任务。尤其在处理大规模文本数据和

复杂上下文时，MEGA 的高效性和优异的长依赖关系建模能

力，使其成为解决长文本处理挑战的理想选择。
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基于可重构智能面的双空间调制方案设计
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 摘　要             随着 5G 物联网技术的快速发展，降低系统能耗、提高信号传输可靠性已成为无线通信的首要问题。文

章提出了一种基于可重构智能面（reconfi gurable intelligent surfaces, RIS）的双空间调制（double spatial 

modulation, DSM）方案，简称 DSM-RIS。因其在发送端进行两次独立的空间调制，显著提升了系统的

频谱效率。同时，为了克服无线信道传输的不确定性，通过可重构智能面对信息进行转发，通过优化可

重构智能面的相位角提高系统传输可靠性。文章推导了 DSM-RIS 方案的平均比特错误概率（average bit 

error probability, ABEP）并进行了蒙特卡洛仿真，仿真结果证明了所提方案性能的优越性。   
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0   引言

作为一种特殊的多输入多输出（multiple input mul-

tiple output, MIMO）技术，空间调制（spatial modulation, 

SM）[1-2] 技术已得到了广泛的研究和应用。在每个时隙，

SM 使用附加信息比特仅激活一根发射天线传输信息，因

此，相比 MIMO，SM 提高了频谱效率，降低了接收端的

检测复杂度。而正交空间调制（orthogonal spatial modula-

tion, QSM）[3-4] 作为一种新型的 SM 技术，从另一角度提

高了频谱效率和系统性能。在每个时隙，QSM 在发送端激

活两个发射天线，分别传输相互正交的调制符号实部和虚

部。因此，QSM 降低了天线间的相互干扰。在文献 [5] 中，

一种双空间调制（double spatial modulation, DSM）技术

被提出。DSM 通过在发送端独立地进行两次空间调制将系

统的频谱效率提高两倍，同时联合星座优化问题提高了整
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