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基于 CNN-BLSTM 的化妆品违法违规行为分类模型
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摘    要：针对化妆品安全监管部门抽样检测所含违法违规行为自动识别且分类困难的问题，建立语义分类自动

识别模型，辅助有关部门构建智能化管理体系，依靠数据实现科学决策及有效监管。本文分别使用中文词向量

及字向量作为双路模型输入，采用 CNN（convolutional neural network）网络模型训练字向量， BLSTM（bidirection-
al long short-term memory）网络模型训练词向量，并在 BLSTM 中引入位置注意力机制，构建基于 CNN-
BLSTM 的字词双维度化妆品违法违规行为分类模型。在染发类化妆品抽样检测数据集上进行的对比实验结

果表明，CNN-BLSTM 模型准确率比常用的几种深度神经网络模型均有明显提高，验证了其合理性和有效性。
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Classification model for judging illegal and irregular
behavior for cosmetics based on CNN-BLSTM

HU Kang1，HE Siyu2，ZUO Min2，GE Wei2

(1. Information Center, China National Institute for Food and Drug Control, Beijing 102629, China; 2. National Engineering Laborat-
ory for Agri-product Quality Traceability, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China)

Abstract: Aiming at the difficulties in the automatic recognition and classification of illegal and irregular behaviors of
cosmetic  supervision departments  in  sampling inspection,  an automatic  semantic  classification model  is  established to
assist relevant departments in building an intelligent management system so as to realize scientific decision-making and
effective supervision with data. In this study, a Chinese word vector and character vector are used as two-way model in-
put.  The  convolutional  neural  network  (CNN)  model  is  used  to  train  the  character  vector,  and  the  bidirectional  long
short-term memory (BLSTM) network model is used to train the word vector. Then, the positional attention mechanism
is introduced to BLSTM to construct a character–word double-dimensional classification model for illegal and irregular
behaviors in cosmetic sampling inspection based on CNN-BLSTM. The results of the comparative experiments on the
sampling  inspection  dataset  of  hair  dye  cosmetics  show that  the  accuracy  of  the  CNN-BLSTM model  is  significantly
higher than that of several commonly used deep neural network models, which verifies this model’s rationality and ef-
fectiveness.
Keywords: cosmetics; double-dimensional model; natural language processing; location awareness; attention mechan-
ism; CNN; BLSTM

 

为了规范化妆品生产经营活动，加强对化妆

品市场的监督管理工作，使得化妆品质量和消费

者健康都能得到有效保障，促进化妆品产业的健

康蓬勃发展，化妆品安全监管部门在日常工作中

收稿日期：2021−04−01.    网络出版日期：2021−09−23.
基金项目：国家自然科学基金项目（61873027）；教育部人文社

会科学研究青年基金项目 (20YJCZH229)；北京市自
然科学基金项目 (4202014)；北京市教委科研计划项
目 (KM202010011011).

通信作者：左敏.E-mail：zuomin12345@126.com.

第 16 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.16 No.6
2021 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2021

https://doi.org/10.11992/tis.202104001
mailto:zuomin12345@126.com


会采取预防、保护、监管等一系列保障措施，防止

化妆品相关安全事故发生，保障人民群众的安全

与权益。根据近几年国家化妆品监督抽检结果发

现，染发类化妆品不合格率偏高，这为化妆品安

全监管带来了新的难题和挑战。为进一步保障公

众用妆安全，加强化妆品安全风险评估，化妆品

安全监管亟需对违法违规行为进行自动识别及分

类。因此，研究利用智能化手段辅助相关监管部

门监督管理化妆品市场，以确保化妆品安全得到

有效监管具有重大意义。本研究建立了针对化妆

品安全领域的文本语义分类模型，能够有效提高

监管部门监管效率及质量。

文本分类是自然语言处理（natural language
processing, NLP）的一个重要且实用的研究方向。

在深度学习兴起之前，传统机器学习方法被应用

在文本分类领域，如朴素贝叶斯模型 [1] 与 SVM
(support vector machines) 模型[2]。然而传统机器学

习模型依赖人工语料标注，不仅耗费大量人力物

力，而且文本特征提取结果也不尽如人意。

近年来随着深度学习、云计算、人工智能等

技术的发展，深度神经网络在各个领域实现应用

并取得了较好的成果[3-5]。在 NLP 领域，基于大规

模语料的情况下，多层次的网络模型实现了自动

挖掘文本特征信息，深度神经网络成为了 NLP 领

域的关键技术之一，其在文本语义分类任务中也

取得了良好的效果。

针对文本语义分类问题，目前深度神经网络

表现出更好的分类性能 [6]，因此本文采用基于深

度神经网络的方法构建分类模型。 

1   相关工作

深度学习方法通过数据来自动学习文本特征，

替代了传统人工选取特征的过程，将特征选取转

化为通用的学习过程，避免了传统人工选取特征

存在的主观性和偶然性。Kim[7] 提出将卷积神经

网络应用于文本分类任务，降低了文本特征提取

的难度，提升了分类精度，但 CNN 仅能学习文本

的局部特征，无法考虑词的上下文含义。Miko-
lov 等 [8] 将文本分类应用于循环神经网络（recur-
rent neural network，RNN），其实验证明了 RNN 网

络能够在文本分类中取得良好的分类效果，并且

表现出充分学习文本上下文信息的能力；Socher
等 [9 -10 ] 分别在 2012 年和 2013 年发表了他们在

RNN 方面开展的相关工作，从词开始通过树形结

构逐步合成各短语，乃至整句语义，该方法被证

实在构建句子级语义时较为有效。但随着输入的

增多，RNN 存在梯度消失和梯度爆炸问题。Ho-
chreiter 等 [11] 利用门机制克服传统 RNN 模型缺

点，建立长短时记忆网络（long short-term memory,
LSTM）模型；Liu 等 [12] 将 LSTM 应用到文本分类

中；Alkhodair 等 [13] 训练了一个 LSTM 模型，对谣

言文本进行分类。

值得注意的是，近年来注意力机制在 NLP 领

域取得了广泛的应用。Bahdanau 等 [14] 做出了最

早的尝试，将 attention 机制与 RNN 结合应用于机

器翻译任务；Yin 等 [15] 介绍了 CNN 和 attention 的

3 种结合方式；Zhou 等 [16] 将 attention 机制与双向

长短时记忆网络（bidirectional long short-term
memory, BLSTM）结合应用在文本分类中，以获取

句子中最重要的语义信息，然而对于内部位置语

义等重要信息仍然没有进行很好的学习和处理。

此外，在文本语义分类中，关于字符级和词语

级两种嵌入粒度是否对分类效果有影响，不少研

究者对此进行了研究。目前，常见的词语级别文

本表示方法有布尔模型（Boolean model）、向量空

间模型（vector space model，VSM） [17]、嵌入向量模

型。嵌入向量模型的目的是将高维词向量嵌入到

低维空间，降低文本特征的稀疏性，减少训练资源

浪费，并且能够考虑词的上下文信息来进行计算。

常用的嵌入向量模型主要有 Word2vec 模型 [18] 和

Glove 模型 [19]。Kim 等 [20] 提出了一种通过字符级

CNN 提取文本语义信息的模型，刘龙飞等[21] 证明

了字符级特征表示在中文文本处理中的优越性。

本文针对化妆品安全监管领域，建立了一种

基于融合位置感知注意力机制的 BLSTM 网络与

CNN 网络的字词双维度语义分类模型，使用中文

字向量和词向量分别作为双路模型的输入，采用

CNN 模型训练字向量，在引入位置注意力机制的

BLSTM 网络模型中训练词向量，最后结合双路网

络的特征提取结果对文本进行分类。该模型充分

利用 BLSTM 的特性，从词向量级别挖掘化妆品

抽样检查建议（下文称检查建议）文本的语义特

征，并结合使用位置注意力机制进行 Attention Value
的计算，使化妆品安全领域的领域词汇在整个检

查建议的语义表达中能够起到决定性作用。同

时，CNN 网络能够从字向量级别对文本语义进行

进一步挖掘，避免了由于文本语义特征提取不全

面而损失文本分类精度的情况发生，有效提高了

文本语义分类效果。 

2   字词双维度识别模型

为进一步提高文本语义分类准确性，本文提
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出一种字词双维度模型，能够从字、词级别提取

检查建议中提到的违法违规行为语义特征，进一

步丰富文本重要语义特征输入，结合两种级别的

特征向量，得到最终的分类结果。CNN-BLSTM
模型结构如图 1 所示。
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图 1    CNN-BLSTM 模型结构

Fig. 1    CNN-BLSTM model structure
 
 

模型在化妆品安全检查建议语料的字和词维

度上使用字嵌入和词嵌入，分别生成字向量和词

向量，其中字向量作为 CNN 网络输入，词向量作

为 BLSTM 网络输入。

在图 1 中，其左半部分为 CNN 网络模型。字

向量通过输入层输入，经由 CNN 网络的卷积层、

池化层和全连接层计算，最后得到字符级别文本

特征表示。在图 1 的右半部分网络模型中，首先

模型通过结合领域词库判断领域关键词语义角色

和位置，生成基于位置感知的注意力。经过词嵌

入生成词向量输入 BLSTM 模型，将词向量参与

中间隐藏层的计算，之后模型输出隐藏层向量并

在注意力机制的影响下得到文本语义特征。在得

到字词双维度文本特征输出后，将两路输出通过

连接层进行连接，最后通过 SoftMax 层进行分类，

得到最终分类结果。 

2.1    文本向量化

1）语料存在问题

化妆品违法违规行为检查建议语料存在因人

为填写而不可避免地产生口语化及表达差异化问

题，属于非结构化、非标准化语料。且检查建议

中包括化妆品安全领域专业词汇、化妆品安全相

关法律法规名称等，具有较强的领域性。语料结

构性弱、领域性强，因此向量化难度较大。

2）语料处理思路

针对语料结构性弱问题，本文采用两种不同

的向量作为输入，其中一个输入通过获取文本字

符级别向量，能够有效避免因为非结构化、非标

准化带来的文本语料特征提取困难。再结合词向

量级别特征提取，避免重要文本语义特征丢失，

丰富文本语义特征表示。在生成字向量前，需要

将数据集中所有字符进行提取，构成字符库，并

按照字符出现频率进行排序，以便下一步字向量

的生成。

针对语料领域性强问题，本文首先进了语料

扩充，即在一个公共语料库的基础上，增加化妆

品领域相关的百度百科语料，并网络爬虫得到领

域词汇、新闻等语料，训练词向量模型。在每隔

一段时间积累了一定的检察建议语料时，利用增

量训练的方式更新词向量模型，使其能适应最新

语料的语义关系，及时更新词汇的向量表示，得

到更好的文本向量，提高文本向量化水平，为算

法的性能提升打下基础。

3）语料向量化

将检查建议文本分别按词语级别和字符级别

进行分词处理后，需要进一步将其向量化表示以

作为神经网络输入，用于后续训练分类模型。本

研究使用 word2vec 进行文本向量化，提取文本语

义特征。 

2.2    CNN-PA-BLSTM 模型阐述 

2.2.1   CNN 网络

卷积神经网络作为一个多层前馈神经网络，

通常在全连接层前面包含卷积层和池化层，卷积

层和池化层的个数可能是一个或多个。每个卷积

层由一组神经元组成，每个神经元都可学习权重

和偏差，卷积运算旨在提取输入的不同特征，多

层的网络能够从大量样本中通过提取、迭代特

征，自动学习获得复杂、高维、非线性映射的文本

特征。

1）输入层

在文本分类任务中，将文本进行向量化，作

为 CNN 模型的输入。

2）卷积层

卷积层是由一系列卷积单元（也称卷积核，

filter）组成，通过反向传播算法训练得到每个卷积

单元的参数。卷积层能够提取输入的不同局部特

征，原因是每个神经元的输入并非与前一层全连

接，而是与其局部接收域相连，因此提取到的是

该局部的特征。针对化妆品检查建议数据集特

点，本文共设置了几种不同尺寸的卷积核，并且

确定了适合的滑动步长（stride），以保证提取出的
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语义特征更全面。另外，为避免特征矩阵中间区

域与边缘区域提取次数不同的问题，本研究采取

在边缘区域填充空值的操作来避免边缘区域特征

提取少，还能够使得卷积输出与输入维度一致，

提高程序可维护性和泛化性。
Win = lin×din lin

din

假设卷积层输入维度 ，其中 为输

入的长度， 为输入的宽度。那么，输出维度的计

算如下：
Wout=lout×dout (1)

lout=
lin− f +2P

S
+1 (2)

dout=
din− f +2P

S
+1 (3)

Wout =Win由式 (1)~(3) 可知，  。
3）池化层

卷积层输出的特征维度通常较高，会造成较

大运算压力，解决这一问题的方法是通过池化层

对卷积层输出进行特征压缩。本文选择使用最大

池化作为池化方式，最大池化即在过滤器滑动到

一个区域时，选择使用区域内最大值作为该区域

表示。过滤器大小为 2×2，滑动步长设置为 2。原

特征矩阵经过最大池化处理后被压缩为原来大小

的四分之一，因此池化操作能够在尽可能保持最

显著特征的前提下有效提高计算效率。

4）全连接层

全连接层接收经过卷积和池化操作后得到的

一系列局部特征，将其通过权值矩阵重新整合成

为完整的特征信息。 

2.2.2   BLSTM 网络

LSTM 使用输入门、遗忘门和输出门机制，解

决了传统 RNN 模型在输入序列信息过长时产生

的梯度消失和梯度爆炸问题，图 2 给出了 LSTM
的一个神经元结构。
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图 2    LSTM 神经单元结构

Fig. 2    LSTM neural unit structure
 
 

Xt at−1

Ct−1

Ct

忽略其内部细节，每个神经元都有 3 个输入

与 3 个输出，  是该时刻新加入的信息， 与

是上文信息的表示。对于经过一个 LSTM 神

经单元处理后， 携带的信息经过输出门限会含

at Ct

Ct

有更多当前时刻的信息，因此得到的 相对于 可

以说是具有短期记忆的，而相对来说 则是具有

长期记忆的，将它们统称为长短时记忆网络。式

(4)~(9) 为 LSTM 的计算过程：
it = σ (Wi [ht−1;Wt]+bi) (4)
ft = σ

(
W f [ht−1;Wt]+b f

)
(5)

ot = σ (Wo [ht−1;Wt]+bo) (6)
gt = tanh(Wc [ht−1;Wt]+bc) (7)

ci = it ⊙gt + ft ⊙ ct−1 (8)
ht = ot ⊙ tanh(ct) (9)

i f o

W b

式中： 表示输入门； 表示遗忘门； 表示输出门；

表示对应权重； 表示相应偏置。

BLSTM 本质上是由前向 LSTM 与后向 LSTM
组合而成，通过两层相反方向的数据流对数据进

行处理，从而对文本历史信息和未来信息进行兼

顾。BLSTM 结构如图 3 所示。它的两个并行神

经元分别从前向和后向两个方向处理输入序列信

息，最终将两层输出进行拼接，作为 BLSTM 隐藏

层的输出。
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图 3    BLSTM 结构

Fig. 3    BLSTM structure
 
 

前向传播隐藏层计算公式为
h f t = σ(W1xt +W2 h f (t−1)+ b f ) (10)

后向传播隐藏层计算公式为
hbt = σ(W1 xt +W2hb(t−1)+ bb) (11)

两层输出合并得到输出，可表示为
yt =W3h f t +W3hbt + by (12)

W1 W2 W3

b f

bb by

式中： 、 、 分别表示输入层到隐藏层、隐藏

层神经元间和隐藏层到输出层的权重矩阵； 、

、 分别表示各层计算时的偏差向量。

为了突出领域关键词在句中的作用，本文将

位置注意力机制引入 BLSTM 网络中，对其输出

进行微调。 

2.2.3   attention 机制

注意力机制最早应用在视觉图像领域，用来

模拟人类视觉聚焦，在重要信息点加注更多注意

力，而相对忽略不重要信息的机制。随着深度学

习的发展，自然语言处理领域也越来越多地进行
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了基于注意力机制的网络模型应用实现。

在文本分类任务中，最终分类结果会受到文

本中的每个词所带来的不同影响，而对关键词加

大关注力度能够在文本语义表示上更充分发挥关

键词作用。同时，上下文信息能够在一定程度上

增强字词的语义表示。因此，针对本文中化妆品

抽样检查建议的语义分类问题，应考虑到化妆品

安全领域关键词及其临近词对于文本语义表示有

着不可忽视的作用。因此本文根据领域词库定位

关键词位置，让模型学习到更多的位置信息，在

模型中引入基于位置的注意力机制，具体结构图 4。
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图 4    位置注意力机制

Fig. 4    Positional attention mechanism
 
 

K
K

本文假设领域关键词的影响力在隐层维度特

定距离上是遵循高斯分布的。首先，定义影响的

基础矩阵为 ，其每一列表示与特定距离对应的

影响基础矢量。 的定义为
K (i,u) ∼ N (G (u) ,σ) (13)

K (i,u) i u

N G (u) σ

G (u)

式中： 代表第 维中关键词距离为 的相应影

响； 代表符合 值的期望和标准差 的正态分

布。 是高斯核函数，用来模拟基于位置感知

的影响传播，其定义为

G (u) = exp
(
−u2

2σ2

)
(14)

u = 0当 时，即表示当前词是一个化妆品领域

关键词，此时其得到的传播影响力为最大，并且

随着距离的增加，传播影响力会逐渐减小。

计算某位置上的词语的位置感知影响力向

量，需要结合所有关键词的累积影响，并利用影

响力基础矩阵 K，得到特定位置下关键词的影响

力向量：
pj = Kc j (15)

pj j式中： 代表了词语在 位置上的累积影响力向

c j

j u c j (u)
量； 代表一个距离计数向量，具体可表述为对于

在 位置词语，距离为 的所有关键词计数。

的计算公式为

C j (u) =
∑
q∈Q

[
( j−u) ∈ pos(w)+ ( j+u) ∈ pos(w)

]
(16)

Q

q Q pos(w) w
式中： 为一条化妆品抽样检测文本中所包含的

全部关键词集合， ∈ ； 为关键词 在句中

位置的集合；[·] 是指标功能，当满足条件时取值

为 1，不满足时则取值为 0。
j对于化妆品在检查建议中词语处于 位置时

的注意力计算方法为

a j =
exp

(
y
(
h j, pj

))
len∑
k=1

exp (y (hk, pk))

(17)

h j j pj

a (·)

a (·)

式中： 是 位置词语的隐层向量； 是累积的位

置感知影响力向量； 用于在基于隐层向量和位

置感知影响力向量的影响下测量词的重要性。

的具体形式为

a (i,m) = vTØ
(
WH h j+Wp pj+ b1

)
+ b2 (18)

m

WH Wp h j pj b1

Ø(·) =max(0, x) v
b2

len

式中： 为一句化妆品检查建议中词向量个数；

、 代表 、 的权重矩阵； 代表第一层参数

的偏置向量； 为 ReLU 函数； 是全

局向量； 代表第二层参数的偏置向量。最终的

Attention Value 根据各位置词语的权重，加权计算

句中所有隐层向量所得，其中 为句子长度：

ra =

len∑
j=1

a jh j (19)
 

2.2.4   连接输出层

语料经 CNN 与 BLSTM 双路神经网络处理输

出后，在连接层合并文本特征信息，然后输入分

类器进行分类。本文选择使用 SoftMax 作为损失

函数，输出分类结果。此外，本文设置一定概率

的 Dropout 来避免过拟合问题的发生，即在模型

训练过程中对隐含层的部分权重或输出进行随机

归零操作，从而使得各节点间的相互依赖程度降

低，提高模型泛化性。 

3   实验结果及分析
 

3.1    实验准备

本文数据集来自化妆品监管部门针对化妆品

安全相关违法违规行为的抽样数据集，为监管部

门每次对化妆品售卖商家实行监管检查后，根据

检查结果所填写的违法违规行为及改正建议。抽

样检测数据集共包含 10 000 条数据，主要分为无

问题、功效问题、与产品描述不一致、不良反应、

味道不好、不是正品、包装问题、物流问题、价格
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问题、容量不合理十大类检查建议，结果由 5 折

交叉验证得到。
将数据集按照 8∶2 的比例划分为训练集和测

试集用于模型的训练及验证。对于实验使用的相
关指标部分，本文采用了准确率、召回率和 F1 值
作为实验结果的评判标准。

准确率计算公式为

P =
TP

TP+FP
(20)

召回率的计算公式为

R =
TP

TP+FN
(21)

TP
FP

式中： 代表一个模型在实际预测中将正类预测
为正类的数量； 代表其在实际预测中将正类预
测为负类的数量。

因为准确率和召回率往往在其中一个取得较
高值时，另一个就会相对较低，即当 P 高时 R 往
往相对较低，当 R高时 P往往相对较低。所以为
了更均衡地对模型的综合性能进行评价，一般使
用 F1-Score(F1 分数) 作为评价标准：

F1 =
2PR
P+R

(22)

在实验的参数设置方面， C N N 使用的是

12 层 768 维的隐藏层，BLSTM 模型使用 128 维的

隐层维度。 

3.2    实验结果分析

表 1 的实验结果显示，在化妆品安全抽样检
测语料中，常规的 CNN 网络模型的精确度表现良
好，但是在召回率上表现稍次，因此本文在 CNN
的基础上，对 CNN 模型引入了注意力机制，其精
确度、召回率和 F1 都得到了一定的提升。由第
3 个模型和第 1 个模型实验结果对比可以看出，对
于句子整体的语义而言，CNN 模型对比 BLSTM
模型来说学习机制依然有所欠缺。并且在 BLSTM
中加入注意力机制后，其精确度、召回率和 F1 值
都得到了较大程度的提升。在一系列的实验中，
本文提出的 CNN-BLSTM 模型在精确度、召回率
和 F1 值都取得了最优表现，且与前几种常用模型
相比，实验结果提升非常明显。
 

  
表 1    实验结果对比

Table 1    Comparison of the experimental results
 

数据集 精确度 召回率 F1

CNN 0.826 8 0.812 2 0.819 4

CNN-ATT 0.842 6 0.837 5 0.840 0

BLSTM 0.857 7 0.849 6 0.853 6

BLSTM-ATT 0.894 7 0.908 5 0.901 5

CNN -BLSTM 0. 9 065 0.913 4 0.909 9
  

4   结束语

本文根据化妆品安全监管部门的现实需要，

提出了面向化妆品安全的字词双维度违法违规行

为语义分类模型。模型使用字、词两个嵌入级别

的特征表示，并结合位置感知注意力机制，以实

现自动判别抽样检测数据中的违法违规行为。实

验表明，本文模型表现出了良好的特征提取和分

类性能，相较于实验中几种常用的神经网络模型

取得了更好的结果。

未来的工作将继续优化网络结构、寻找更优

的参数设置和提升模型训练效率，以期实现对现

有模型的进一步优化与改进。
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