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基于 BGE-M3 模型的中文图书自动分类研究
何戈锐 1 
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 摘　要               图书在版编目数据中的图书分类号无法适用于图书馆所特有的馆藏分类原则，若执行图书馆特有的分类

规则则需要大量的人工参与。为节省人力资源并提高图书加工速度，文章将 BGE-M3 模型作为文本嵌

入层，结合文本卷积神经网络进行中文图书自动分类。基于图书馆真实馆藏数据集进行实证实验，结果

表明：所提出的方法相较于主流文本嵌入模型（Word2Vec、BERT）在综合分类准确率上提升 2%~10%，

达到 83.76%；在进一步的模型对比中分类精确度（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分数上也明显优

于 BERT 模型，所提方法显著提升了图书分类的精度，有效降低了图书分类中人工干预需求。   
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0  引言

图书分类作为图书馆知识组织系统的核心要素，其准确

度直接关系到图书馆资源的可用性与图书馆的服务效能。在

智慧图书馆建设与阅读推广开展背景下，精确且符合特定馆

藏分类要求的图书分类不仅影响到图书的可发现性和读者的

检索效率，更是智慧服务和学科服务实施精准知识服务的关

键基础。而目前的图书分类在实践层面依旧面临挑战：尽管

图书在版编目（cataloguing in publication, CIP）数据含有分类

号，但 CIP 数据由出版社主导完成，不仅有分类错误发生 [1]，

更是无法适配图书馆特色资源建设的需求。因此，在实际应

用馆藏分类策略时难免需要人工的介入，造成编目效率下降

的问题。而通过人工智能技术对馆藏分类原则学习后进行自

动化的图书分类，就可以大幅提升编目速度，缩短图书加工

周期。

从技术实现角度分析，图书分类本质上属于文本分类任

务，主流的分类流程是在抽取图书的文本信息后使用文本嵌

入（text embedding）技术将离散的文本转化为连续的向量数

据，之后将图书的向量表示和类别标签输入到分类模型中进

行学习，最终得到一个分类器实现图书的分类任务。该任务

的核心要素在于文本嵌入技术与分类模型，尤其是文本嵌入

部分能否从文本中提取足够的文本特征直接决定了后续分类

模型的性能好坏。

在中文图书分类领域，早期的研究主要依赖于 Word2Vec

等静态词向量模型，例如谢日敏等 [2] 使用 Word2Vec 作为文

本嵌入模型进行中文图书分类，马思丹等 [3] 使用 Word2Vec

作为文本嵌入层，使用 K 近邻分类算法进行文本分类。随

着深度学习技术的发展，基于注意力机制的预训练模型（bi-

directional encoder representations from transformers, BERT）

逐渐成为文本嵌入的主流选择，欧阳涛 [4]、刘磊 [5] 和赵旸

等 [6] 使用预训练模型 BERT 作为文本嵌入模型进行中文图

书分类。然而 BERT 模型在中文语义理解方面存在局限性，

针对这一问题北京智源人工智能研究院（Beijing academy 

of artifi cial intelligence, BAAI）于 2024 年发布了预训练模型

（BAAI general embedding multi-linguality multi-granularity 

multi-functionality, BGE-M3），BGE-M3 模型提出了一种新

颖的自知识蒸馏方法，并通过 2.5 TB 多语言语料训练，展现

出对中文文本更强的理解能力 [7]。基于 BGE-M3 模型的强大

表现，本研究构建了融合 BGE-M3 文本嵌入层与文本卷积神

经网络特征提取层的混合模型架构，采用 Softmax 分类器实

现中文图书分类。通过图书馆真实图书数据集的实证测试，

验证 BGE-M3 在中文文本表征中的有效性，进而解决传统分

类方法在准确率与效率方面的双重困境，最终实现图书加工

周期的优化与图书馆服务能力的提升。

1  文本嵌入方法概述

在中文图书分类任务中，文本嵌入技术作为连接原始文

本和分类模型的核心环节，承担着将离散字符序列转换为连

续向量空间的关键作用。这一过程不仅要捕捉文本中诸如词

汇共现关系等表层特征，更需要挖掘语义层面的抽象表示。

在文本嵌入方法发展过程中，早期研究主要使用基于词

频统计的词袋模型（bag of words, BoW）。BoW 通过构建词

典后使用独热编码（one-hot embedding）技术将词编码为词
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典索引的独热向量，该方法的优点在于简单快捷并易于理解。

但 BoW 的核心缺陷在于忽视了语法结构和语序信息等更高

层次的抽象信息，仅仅依赖于词频统计数据难以捕捉并表示

词与词之间的语义关联，更无法应对句 - 句和段 - 段等更高

抽象层次的信息。同时 BoW 的表层特征提取方式在处理同

义词、多义词和复杂语义任务时表现出明显的局限性，导致

模型在语义理解层面存在明显不足。

为应对BoW模型只能提取表层特征的困境，Mikolov等 [8]

于 2013 年提出了 Word2Vec 模型，使用神经网络模型将词汇

映射到连续的向量空间，从而捕获词之间的深层信息，提升

了语义表示能力。Word2Vec 模型有两种架构：连续词袋模型

（continuous bag-of-words, CBoW）和跳字模型（SkipGram），

前者通过上下文预测目标词实现高效训练，后者则通过目标

词预测上下文以捕捉更细致的语义关系。尽管 Word2Vec 在

提取语义信息方面取得了进展，但是依旧无法应对多义词，

并且静态词向量的特点导致了该模型无法适应动态语义变

化，在复杂任务中的表现受到限制。

2018 年，Google 基于自注意力机制的 Transformer 架构

提出了双向编码表示器 BERT，BERT 的核心创新在于使用了

双向 Transformer 编码器实现对上下文的深度理解，能够同时

考虑上下文的前向信息和后向信息 [9]。使用掩码语言模型和

下一句预测的预训练手段增强了双向语义关系捕获能力和句

间逻辑的建模能力，这两个预训练手段使得 BERT 能够学到

更加丰富更加深层的语义信息，在后续的文本分类等任务上

表现出良好的性能。

尽管 BERT 在自然语言处理领域取得了突破性进展，但

该模型及后续衍生模型（如 RoBERTa、ALBERT 等）在中文

语料学习方面存在明显不足。这种语言特定性限制导致其在

中文文本处理任务中表现出性能局限。2024 年 BAAI 发布了

BGE-M3 模型，该模型基于 XLM-RoBERTa 进行优化，使用

了 2.5 TB 的多语言语料进行预训练，支持从短句到 8 192 个

Token 的长文档处理 [5]。BGE-M3 模型在训练中使用创新性

的自知识蒸馏的方法提升模型质量，将不同的检索任务中的

输出得分进行融合，生成一个综合的“伪目标”，然后使用

这个伪目标指导模型自身的训练，实现了一种平衡多种任务

的自监督训练方法。

2  中文图书分类架构

在文本分类任务中文本卷积神经网络（text convolutional 

neural networks, TextCNN）是一种经典的架构，TextCNN 通

过多尺度卷积核能够有效捕捉文本的局部语义特征，同时

相对于循环神经网络和 Transformer 等模型 TextCNN 模型

的参数量更少、计算效率更高，更加适合处理 Word2Vec、

BERT、BGE-M3等大规模文本嵌入模型输出的高维特征向量。

Softmax 作为多类别分类器，能够通过交叉熵损失函数直接

优化类别分布，确保模型在大规模中文图书分类任务中实现

高精度预测，是中文图书分类任务中理想的基线模型。因此，

本研究所采用的模型为 TextCNN+Softmax，整体架构总共分

为七层：输入层、嵌入层、卷积层、池化层、融合层、全连

接层和分类层。

输入层主要功能为将原始的文本信息转化为满足文本嵌

入模型输入要求，例如 Word2Vec 和 BERT 模型的输入数据

为词序列，输入层则需要将原始文本信息进行分词和去除停

用词等处理。

嵌入层负责将输入层输入的文本信息转化为向量形式

的嵌入表示。在本研究中分别使用了 4 种不同的嵌入模型用

于性能对比，分别是：Word2Vec-CBoW、Word2Vec-Skip-

Gram、BERT、BGE-M3。

卷积层是 TextCNN 的核心部分之一，主要用于提取文本

的特征信息，本研究通过使用多个不同尺寸的卷积核对输入

信息进行卷积操作，提取了多个不同抽象层次的语义信息和

文本特征。

池化层是 TextCNN 的另一个核心部分，通过最大池化提

取关键特征，对卷积层的输出特征进行降采样，将其转为固

定长度的特征向量，能够有效降低模型的过拟合风险。

融合层用于实现多层次特征的融合，将不同卷积核提取

到的特征进行拼接融合，将不同层次的语义特征进行融合表

示。

全连接层将融合后的特征进行整合重组，通过非线性激

活函数使模型能学习到更加复杂抽象的特征组合，以增强模

型的特征表示能力。

Sofmax 层将特征转化为类别的概率分布，用于模型在训

练过程中的损失计算和模型最终的结果输出。

3  中文图书分类实证研究

3.1  实验数据来源以及数据处理

本研究的数据来源于湘南学院图书馆的馆藏信息，馆藏

信息的 MARC 数据为格式化数据，便于数据的获取和清洗。

在使用图书管理系统导出馆藏数据后，过滤掉图书摘要信息

为空的条目，同时对于上下册、丛书等多本图书摘要信息相

同的数据进行了去重操作。最终获得有效数据共计 157 315

条，数据的内容为图书的《中国图书馆分类法》（下称中图法）

的一级分类号以及图书的摘要信息。

3.2  实验工具及参数

本次实验使用 PyTroch 作为深度学习的框架，Word-

2Vec 模型使用 gensim 包进行训练，分词工具为 jieba 包，
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停用词表使用哈工大停用词表，预训练模型 BERT 使用工

具包 transformers 进行加载，加载代码为 AutoModel.from_

pretrained("bert-base-chinese") 和 AutoTokenizer.from_pre-

trained("bert-base-chinese")，加载的模型和分词器为 google 使

用中文进行预训练的 BERT 模型。预训练模型 BGE-M3 使用

工具包 FlagEmbedding 进行加载，加载代码为 BGEM3Flag-

Model('BAAI/bge-m3',  use_fp16=True)。

本研究的实验涉及 4 个文本嵌入模型，两个预训练模

型的数据维度分别是 BERT 的 768 和 BGE-M3 的 1 024，而

Word2Vec 的两种架构需要自己进行训练，考虑到一般情况下

更高维度的数据能够表示更多的信息，本研究在训练 Word-

2Vec 模型时将词向量的输出维度设置为 1 024。在使用词向

量表示句向量时使用平均法，即每个句子的向量是该句子中

所有词的词向量和的平均值。

在图书分类中，数据的批处理大小设置为 128，损失函

数使用交叉熵损失函数，优化算法使用 Adam 算法，学习率

设置为 0.000 1，遗忘率设置为 0.5。因训练数据有所波动，

实验中并未给模型设置早停策略，而是首先训练 50 轮确保训

练过拟合，每一轮训练都输出训练数据的精度和损失，同时

使用验证集检查验证精度和验证损失，通过可视化精度和损

失的方式确定模型最佳的训练轮次。

3.3  模型训练

在模型训练中，分别使用了四种不同的文本嵌入方

法：Word2Vec-CBoW、Word2Vec-SkipGram、BERT、

BGE-M3，获得文本的嵌入表示后使用 TextCNN+Softmax

进行训练和分类，按照 0.8∶0.2 的比例划分训练集和验证集。

本次训练的目的是初步判断嵌入模型的性能并通过可 视化

的方式确定模型最佳训练轮次，因此模型训练 50 轮，并将

验证数据集的精度和损失使用可视化显示为图 1，模型训练

结果如表 1 所示。

图 1  文本嵌入模型训练中验证精度及损失

表 1  文本嵌入模型训练相关数据

模型名称
训练精度

/%
训练损失

验证精度

/%
验证损失

Word2Vec-CBow 74.52 0.833 3 73.81 0.904 2

Word2Vec-Skipgram 81.43 0.587 7 79.36 0.693 1

BERT 82.60 0.542 2 81.25 0.614 4

BGE-M3 92.34 0.233 9 83.76 0.565 9

表 1 数据显示，以 BGE-M3 作为文本嵌入模型在训练和

验证中都表现出最高的精度，训练精度 92.34%，验证精度

83.76%。这表明 BGE-M3 模型在文本嵌入步骤中捕获了更多

的信息，使得分类模型在训练数据上有良好的拟合能力，在

验证数据上也保持了较高的泛化能力。相比之下，BERT 和

Word2Vec 等模型的表现就较差。

同时，在损失上，BGE-M3 模型也以 0.233 9 的训练损

失和 0.565 9 的验证损失显著低于其他模型，表明该 BGE-M3

嵌入表示的文本在训练过程中收敛效果较好。且图 1 结果显

示验证损失和验证精度两条曲线的波动性都显著低于其他 3

个文本嵌入模型，表明 BGE-M3 模型的嵌入步骤更加适配中

文图书分类这一任务，能更有效地捕捉文本的语义特征。

四种不同的嵌入模型的验证损失都大于训练损失，并且

图 1 显示在训练轮次 epoch 达到 20 的时候就出现了验证精度

和验证损失几乎已经收敛的趋势，并且在训练到 30 轮附近时

验证损失已经最低。综合考虑下比较理想的训练轮次应该在

20 轮，能在性能和时间上取得较好的平衡。

3.4  模型分类性能对比

表 1 的结果显示在训练过程中出现了验证损失高于训练

损失，表明模型存在过拟合可能，但验证精度没有下降，该

矛盾情况一般出现在数据类别不平衡数据集中。图 2 显示了

本次实验中 22 种图书分类的数据。数据集确实存在着较为严

重的类别不平衡问题，有 9 类图书的数量都不超过 1 000 条，

9类图书的数量总和占比2.97%，而数量排名前4类的图书（R、

T、I、F），数量总和占比则达到了 53.89%。

图 2  中文图书分类测试数据

训练结果显示 Word2Vec 模型的两种架构在验证精度上

相近且明显低于 BERT 和 BGE-M3，因此，本次实验最终使

用BERT和BGE-M3两种嵌入模型做更详细的分类性能比较，

模型的训练 Epoch 设置为 20，数据集按照 0.7∶0.15∶0.15 的比
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例划分训练集、验证集和测试集。在模型训练结束后使用测

试集对模型进行测试，生成混淆矩阵并计算 22 个中图法分类

号的精确度（precision）、召回率（recall）和 F1 分数，模型

的 F1 分数结果如图 3 所示。

图 3  BERT 和 BGE-M3 模型的 F1 分数对比

对于类别不平衡的数据，F1 分数因综合了精确度和召回

率能更公平地体现模型性能。图 3 显示了 BERT 和 BGE-M3

两个模型作为嵌入层的 F1 分数对比，图上清晰地显示

BGE-M3 仅在 R 类图书上与 BERT 模型性能相当，在其他 21

个图书分类上都体现出了对 BERT 模型的领先。

图 4 显示了 BERT 和 BGE-M3 两个模型作为嵌入层的分

类精确度对比，精确度表示模型预测为正例中实际正例的比

例，例如 BGE-M3 模型在医学类（R）图书上的 Precision 是

94.96%，表示模型预测出来有一万本 R 类图书，其中真正属

于 R 类有 9 496 本，不属于 R 类的图书有 504 本。

图 4  BERT 和 BGE 模型的分类精度 Precision 对比

图 5 显示了 BERT 和 BGE-M3 两个模型作为嵌入层的分

类召回率对比，召回率表示模型能够将正例预测出来的比例，

例如 Z 类图书的 Recall 是 85%，表示模型能够将 100 本 Z 类

图书中的 85 本预测正确。

图 5  BERT 和 BGE 模型的分类召回率 Recall 对比

综合实验结果表明，BGE-M3 模型在文本嵌入表示上的

性能最好，在 F1 分数上的结果显示 BGE-M3 模型全面领先

BERT 模型。

4  结语

本文将 BGE-M3 模型作为中文图书分类任务中的文本嵌

入模型，大大提高了中文图书分类的精确度，有望加速图书

加工步骤，节省采编过程中的人力和时间成本。但本研究也

存在一些缺陷，首先只使用了 TextCNN 模型，没有使用更多

种类的模型进行验证；其次是研究的数据集存在类别不平衡

的问题，导致分类模型的损失出现明显的过拟合特征；最后

是分类的数据只使用了图书摘要，没有使用书名，主题词等

信息。下一步工作考虑引入更多的分类模型，同时引入更多

的图书信息，以进一步提升中文图书分类的准确性。
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