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【摘　 要】 　 为解决民航监管事项所产生的检查记录仅依靠人工进行分类分析导致效率低的问题，
提出一种基于数据增强与字词向量融合的双通道特征提取的短文本分类模型，探讨民航监管事项的

分类，包括与人、设备设施环境、制度程序和机构职责等相关问题。 为解决类别不平衡问题，采用数

据增强算法在原始文本上进行变换，生成新的样本，使各个类别的样本数量更加均衡。 将字向量和

词向量按字融合拼接，得到具有词特征信息的字向量。 将字词融合的向量分别送入到文本卷积神经

网络（ＴｅｘｔＣＮＮ）和双向长短期记忆（ＢｉＬＳＴＭ）模型中进行不同维度的特征提取，从局部的角度和全

局的角度分别提取特征，并在民航监管事项检查记录数据集上进行试验。 结果表明：该模型准确率

为 ０􀆰 ９８３ ７，Ｆ１ 值为 ０􀆰 ９８３ ６。 与一些字嵌入模型和词嵌入模型相对比，准确率提升 ０􀆰 ４％。 和一些

常用的单通道模型相比，准确率提升 ３％，验证了双通道模型提取的特征具有全面性和有效性。
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０　 引　 言

　 　 面对航空运输量快速增长的挑战，高效的安全

监管是保障民航运行安全的重中之重［１］。 依靠传

统的监管方式不能满足民航业安全监管的需求，必
须积极开发和采用先进的安全监管技术和手段［２］。
民航局正在智慧民航的框架下大力推进智慧监管建

设，深入应用大数据、人工智能等新一代信息技术，
促进监管效能的全面提升，使民航局能够及时掌握

全行业、航空公司和相关机构的安全运行情况，提升

安全管理水平［３］。 民航监管事项检查记录是民航

监管执法检查中针对监管事项所发现的问题而记录

的文本信息，文本长度一般在 １０ ～ ７０ 字之间。 对监

管事项检查记录文本进行分类是民航监管数据分析

的基础任务，伴随着数据的海量增长，运用自然语言

处理的文本分类技术，自动分类监管事项检查记录

文本。 对推动民航监管的智慧化、精准化，提升行业

安全管理水平具有重要意义。
常用的文本分类方法主要分为基于统计机器学

习的方法和基于深度学习［４］ 的文本分类方法 ２ 类。
在基于统计学习的方法中，对文本的表征能力有限，
而深度学习通过多个层数和多个神经元来处理问

题，让每个神经元处理简单的任务，同时，通过增加

层数来挖掘数据更深的涵义，大大提高处理复杂问

题的能力［５］。 因此，很多学者基于深度学习的文本

分类开展了研究，如尚麟宇等［６］ 为更加充分分析铁

路安全事件，提出一种基于宽度学习系统的铁路安

全事件文本分类模型，提高了分类的准确率，能够更

好地解决实际的铁路安全问题；辛苗苗等［７］ 为更加

高效地提取出文本的核心内容，从字、词、句子 ３ 个

方面构建向量，利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 构建字向量和词向

量，并结合双向长短期记忆 （ Ｂｉ － ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）提取字向量和词向量

的上下文信息，利用 ＦａｓｔＴｅｘｔ 模型提取句向量特征，
通过试验验证此方法提高了文本的分类效率。 针对

常用的深度学习模型在梅花信息文本数据集中分类

效果较差的问题，付红萍等［８］ 提出一种基于知识融

合 增 强 表 征 （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｋＮｏｗｌｅｄｇｅ ＩｎｔＥｇｒａｔｉｏｎ，ＥＲＮＩＥ）模型和文本递归卷积

神 经 网 络 （ Ｔｅｘｔ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＴｅｘｔＲＣＮＮ）组成的分类模型，通过 ＥＲＮＩＥ
预训练模型对文本进行编码，增强了模型的特征提

取能力，ＴｅｘｔＲＣＮＮ 利用卷积操作对文本进行自动特

征抽取，在文本分类任务上取得了较好的效果。 目

前已有的研究中，大多数领域文本分类方法主要依

赖于基于字符或词语的向量表示。 然而，词向量表

征可能会忽略单个字符所携带的语义信息，而字符

级别的向量则可能无法充分捕捉到词汇组合的意

义。 此外，这些方法通常采用单通道的特征提取模

型，限制了它们在同时捕获文本的全局和局部特征

方面的能力。
民航监管事项检查记录是典型的短文本，同时

又具有类别极度不平衡的特点。 因此，笔者拟提出

一种结合数据增强和深度学习的短文本分类方法。
在不平衡数据集上应用简单数据增强（Ｅａｓｙ Ｄａｔａ
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＥＤＡ），再分别基于双向编码器的变压

器表示 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ） 进行字向量嵌入和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

·８３·
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进行词向量嵌入，将字词融合向量分别送入文本卷

积神经网络 （ Ｔｅｘｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＴｅｘｔＣＮＮ）和 ＢｉＬＳＴＭ 中进行局部和全局的多维度特

征提取，并融合 ２ 个特征提取模块的输出结果进行

分类预测，以期提高民航监管效能。

１　 民航智慧监管短文本分类模型

１􀆰 １　 模型框架

　 　 融合 ＢＥＲＴ 与 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的 ＴｅｘｔＣＮＮ 与 ＢｉＬＳＴＭ
（Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴｅｘｔＣＮＮ ａｎｄ ＢｉＬＳＴＭ ｗｉｔｈ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＢＥＲＴ ａｎｄ ＢＷＣＬＡ）模型的结构如图 １ 所

示。 在预处理阶段，预处理数据集，包括文本数据增

强、清洗、分词、分字等操作。 在嵌入层，将分字后得

到的文本序列输入到 ＢＥＲＴ 预训练模型中，以获得

字嵌入向量。 同时，将分词的序列输入到 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
中进行训练，以得到民航领域的预训练模型。 将分

词文本输入该预训练模型，以获得词嵌入向量。 将

字向量和词向量逐字拼接融合，得到具有词含义特

征的字向量。 将融合的向量分别送到 ＴｅｘｔＣＮＮ 模

块和 ＢｉＬＳＴＭ 模块中进一步提取特征。 在输出层融

合 ＴｅｘｔＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的特征进行分类预测。

图 １　 ＢＷＣＬＡ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＷＣＬＡ

１􀆰 ２　 数据增强

　 　 文中所面对的民航监管事项检查记录数据集是

类别极度不平衡的文本数据集。 如果直接在数据集

上应用文本分类算法，很难获得精度上的提升。 故

采用 ＥＤＡ［９］通过以下 ４ 种方法进行文本数据集的

数据增强：
１） 同义词替换。 在句子中选取若干个词，并随

机选择这些词的同义词进行替换。
２） 随机插入。 随机从句子中选择一个词，并求

出这个词的近义词，随机插入到句子的某个位置。
３） 随机交换。 随机从句子中选出 ２ 个词并交

换位置。
４） 随机删除。 以某个概率随机删除句子中

的词。
ＥＤＡ 可以快速生成和原文本相似的句子，扩大

样本数据量，实现数据集类别平衡，同时通过在数据

集中增加合理的噪声，从而提升模型的泛化性能。

１􀆰 ３　 字词向量融合嵌入层

　 　 文本表示作为文本研究的基础任务，其准确度

影响着众多下游任务的结果，目前主流的方法是通

过向量嵌入进行文本的表示。 英文语句以词为基本

表示单位，通过空格切分而后进行词级别的向量嵌

入可满足大部分任务的需求。 不同于英文语句，中
文语句以字为基本表示单位，每个字都代表一定的

语义信息。 使用字向量可以更准确地表达每个字的

含义和上下文，将多个汉字组合成词会失去一部分

信息。 除此以外，字向量对于特定领域或任务的专

业术语更友好，民航中存在大量的专业术语，通用的

分词方法难以准确切分出专业术语，使用字向量可

以更好地处理这些专业术语。 但是基于字级别的向

量嵌入容易丢失部分上下文语义信息，基于词级别

的向量可以充分利用词之间的特征并且可以保留在

分类任务中比较重要的词序信息。 故将字向量与词

向量结合起来，充分融合它们的优点。
使用 ＢＥＲＴ［１０］ 预训练模型对文本进行字嵌入。

ＢＥＲＴ 采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构，通过大规模的有标注文

本数据进行训练。 在预训练的过程中，ＢＥＲＴ 采用掩

码语言模型任务（Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ），随
机掩盖输入序列中的一些标记，模型在训练时需要预

测这些掩盖的标记。 同时，ＢＥＲＴ 还引入了下一句预

测任务（Ｎｅｘｔ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ），让模型学习

相邻句子之间的关系。 预训练完成后，ＢＥＲＴ 会将参

数保存下来，供后续的微调阶段使用。
为将字向量特征和词向量特征更好地融合起

来，逐字将字向量与上下文可能组成词的词向量相

融合，使字向量也拥有词的特征信息，增强字向量的

·９３·
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表达能力。 为充分描述字与词之间的关系，引入一

个矩阵，行为词的编号，列为字的编号，用于描述字

是否属于词。 若第 ｊ 个词包含第 ｉ 个字，那么矩阵相

应位置为 １，否则为 ０。 矩阵中的元素大部分是 ０，
属于稀疏矩阵。 为加快模型的收敛速度以及减少内

存的消耗，将稀疏矩阵改进为三元组表。 三元组表

是稀疏矩阵的一种压缩存储方式。 三元组表中只保

存值为 １ 的元素，提高了模型的收敛速度。 字向量

和词向量的融合模型结构如图 ２ 所示。

图 ２　 字向量和词向量的融合模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ

字向量和词向量融合如下式：
Ｘ ＝ Ｍ（Ｚ１，Ｚ２） （１）

式中：Ｚ１ 为当前位置的字向量；Ｚ２ 为当前位置的上

下文组成词的词向量；Ｍ（）为拼接融合特征的函数，
用于拼接字向量和词向量。

１􀆰 ４　 ＢｉＬＳＴＭ

　 　 输入融合向量矩阵 Ｘ＝ ［ｘ１， ｘ２， …，ｘｎ］，其中，
ｘ 为输入的字词融合向量。 正向长短期记忆网络

（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）按顺序处理输入

序列。 正向 ＬＳＴＭ 通过输入当前字向量以及前一个

时间步的隐藏状态，来计算当前时间步的隐藏状态，
得到正向的隐状态 ｈｔ ＝ （ ｈ１， ｈ２，…， ｈＴ ）。 反向

ＬＳＴＭ 则按反序处理输入序列。 反向 ＬＳＴＭ 通过输

入当前字向量表示以及后一个时间步的隐藏状态，
来计算当前时间步的隐藏状态，得到反向的隐状态

ｈｔ ＇ ＝ （ｈ１ ＇， ｈ２ ＇，…， ｈＴ ＇）。 正向 ＬＳＴＭ 能够捕捉到当

前字与前面的字之间的依赖关系，反向 ＬＳＴＭ 能够

捕捉到当前字与后面的字之间的依赖关系。 每个

ＬＳＴＭ 单元内的门控机制可以控制信息的流动和记

忆的更新，从而有效处理长距离的依赖关系。 将正

向 ＬＳＴＭ 和反向 ＬＳＴＭ 得到的隐状态合并起来，形
成句子的特征表示。 综合文本正向和反向的特征信

息，能够全面捕捉到句子的语义特征和结构特征。
单向的 ＬＳＴＭ 只能获取和前文依赖相关的特

征，具有一定的局限性，而 ＢｉＬＳＴＭ 是一种 ＬＳＴＭ 的

变体，可以从正向和反向 ２ 个方向来获取文本的特

征，能够进一步获取上下文语义的依赖关系，生成具

有上下文语义特征的向量。

１􀆰 ５　 ＴｅｘｔＣＮＮ

　 　 卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ） ［１２］通过设置多个不同大小的卷积核并行，有
效提取局部关键信息，具有较强的特征提取能力。

使用 ３ 种不同的卷积核，尺寸分别为 ３、４、５。
输入融合后的向量矩阵 Ｘ＝［ｘ１， ｘ２，…， ｘｎ］，３ 种卷

积核分别对融合向量进行卷积计算，提取出不同尺

寸的局部特征［Ｃ１， Ｃ２， Ｃ３］。 针对不同卷积核提取

的特征，在池化层对每个局部特征进行最大池化操

作，保留每个特征图中最显著的特征 ｕ。 将所有池

化后的特征 ｋ 输入到全连接层进行拼接，得到局部

特征向量 ［ ｕ１， ｕ２， ｕ３ ］，作为 ＣＮＮ 的输出结果。
ＴｅｘｔＣＮＮ 模型结构如图 ３ 所示。

图 ３　 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴｅｘｔＣＮＮ

输入融合向量矩阵 Ｘ＝ ［ｘ１， ｘ２， …，ｘｎ］。 卷积

核滤波器的计算公式为

Ｃｊ ＝ ｇ（ｘｊ 􀳱 ｐ ＋ ｂ） （２）
式中：Ｃ ｊ 为卷积层特征向量；ｇ（ ）为卷积层激活函

数； 􀳱表示卷积计算； ｐ 为卷积核；ｂ 为偏置项。
经过卷积后的向量最大池化保留特征 ｕ 作为

全连接层的输入的计算公式为

ｕ ＝ ｍａｘ（Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ） （３）
　 　 通过全连接层将所有池化后的特征值拼接到特

征向量，并通过 ＴｅｘｔＣＮＮ 结构，提取文本局部特

征，即
Ｕ ＝ ［ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ］ （４）

·０４·
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１􀆰 ６　 注意力机制

　 　 注意力机制［１３］ 的重点就是让网络关注到它更

需要关注的地方。 利用注意力机制分别为 ＢｉＬＳＴＭ
和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型的输出赋予不同的权重，提高重要

词汇对分类结果的影响。
对于 ＢｉＬＳＴＭ 或 ＴｅｘｔＣＮＮ 的特征提取结果，将

特征向量乘以 ３ 个相应的权重矩阵得到查询向量

Ｑ，键向量 Ｋ 和值向量 Ｖ。 下式以 ＴｅｘｔＣＮＮ 结构的

输出特征 Ｕ 为例。
Ｑ ＝ Ｕ·ＷＱ （５）
Ｋ ＝ Ｕ·ＷＫ （６）
Ｖ ＝ Ｕ·ＷＶ （７）

式中 ＷＱ、ＷＫ和 ＷＶ为可以学习的权重矩阵。
将得到的查询、键和值向量切分成 ｍ 个注意力

头。 那么 Ｑ ＝ ［Ｑ１， Ｑ２， …， Ｑｍ］， Ｋ ＝ ［Ｋ１， Ｋ２，
…， Ｋｍ］， Ｖ ＝ ［Ｖ１， Ｖ２， …， Ｖｍ］，其中，ｍ 为头的

数量。
对每个头计算注意力权重。

Ａ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓ（ＱＫＴ）
ｄｋ

Ｖ （８）

Ｈｉ ＝ Ａ（Ｑｉ，Ｋｉ，Ｖｉ） （９）
式中：Ａ 为注意力机理函数；Ｓ（ ）为 ｓｏｆｔｍａｘ 函数，对
每行进行归一化处理；ｄｋ 为每个头中的查询或键向

量的维度；Ｈｉ 为第 ｉ 个注意力头的输出。

将每个头的向量进行拼接，得到多头注意力的

输出。
ＭＨ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｍ（Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｍ）Ｗｏ （１０）

式中 Ｗｏ 为可训练的权重矩阵。
将注意力权重与对应的值向量进行加权求和，

作为 ＢｉＬＳＴＭ 或 ＴｅｘｔＣＮＮ 模块的输出特征。

１􀆰 ７　 特征融合层与输出层

　 　 特征融合层的任务是分别将 ＴｅｘｔＣＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ 提取得到的特征融合拼接起来。 再将拼接

好的特征输入到输出层中预测分类，输出分类结果

矩阵。

２　 试验结果与分析

　 　 试验基于 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ８＋ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架进

行， ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ ） Ｃｏｒｅ ｉ９⁃１０９００Ｋ， ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０，显存 ２４ Ｇ，内存 ９６ Ｇ。

２􀆰 １　 民航监管事项检查记录数据集

　 　 试验使用的民航监管事项检查记录数据集，是
民航监管执法检查中针对监管事项所发现的问题而

记录的文本信息。 通过筛选、去除无用信息，最终获

得 ５ ７２０ 条数据，共计 ４ 个类别，包括与人、设备设

施环境、制度程序和机构职责有关的问题。 数据集

类别数量极度不均衡。 数据集监管事项记录（部
分）见表 １。 不同文本长度饼状图如图 ４ 所示。

表 １　 监管事项检查记录数据集（部分）
Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｉｔｅｍ ｒｅｃｏｒｄｓ

监管事项检查记录的文本 类别

客舱机组普遍存在对客舱乘务员上方、服务间、卫生间内氧气面罩的数量分布不熟悉的情况 与人有关的问题

航材库房面积小，不能满足现工作量的需求，收料区已堆满，部分大件航材还在机库中摆放 与设备设施环境有关的问题

公司未建立具体的不定期抽查机制，未开展检查 与制度程序有关的问题

机组未按照最新组织机构调整除冰雪专门协调机构 机构职责的问题

安全检查记录填写不规范 与制度程序有关的问题

机场未设置安保控制中心 机构职责的问题

目前培训计划中缺少救护车司机培训、相关岗位员工培训 与制度程序有关的问题

２􀆰 ２　 数据增强与数据预处理

　 　 民航智慧监管数据集是短文本数据集，其类别

分布存在不均衡性。 为了解决这个问题，首先，对数

据集进行去重处理，然后，使用 ＥＤＡ 算法平衡各个

类别的数量。 数据增强后的具体数值见表 ２。 将训

练集、测试集和验证集按照 ８ ∶１ ∶１的比例划分。
　 　 数据预处理［１４］ 主要包括中文分词、停用词删

除等。

表 ２　 数据增强后的类别及其数量

Ｔａｂ． ２　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
类别名称 数量

与人有关 ３ ９１３
与设备设施环境有关 ３ ９０４

与制度程序有关 ３ ８９６
与机构职责有关 ３ ９２１

２􀆰 ３　 评价指标

　 　 准确率 ＡＣＣ 表示预测正确的样本占总样本的
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图 ４　 不同文本长度

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｘｔ ｌｅｎｇｔｈ

比例，精确率 Ｐ 表示实际类别且预测类别都为正的

样本占所有预测类别为正的样本比重，召回率 Ｒ 表

示实际类别且预测类别都为正的样本占所有实际类

别为正的样本比例，Ｆ１ 值为准确率和召回率的加权

调和平均值［１５］。
准确率公式为：

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

（１１）

　 　 精确率公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１２）

　 　 召回率公式为：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１３）

　 　 Ｆ１ 公式为：

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１４）

式中：ＴＰ 为判断为正且实际为正；ＴＮ 为判断为负且

实际为负的；ＦＮ 为判断为负且实际为正；ＦＰ 为判断

为正且实际为负。

２􀆰 ４　 试验参数

　 　 试验 ＢＥＲＴ 预训练模型采用中文的 Ｂｅｒｔ⁃
Ｃｈｉｎｅｓｅ⁃ｗｗｍ，损失函数采用交叉熵损失函数，Ｅｐｏｃｈ
为 ２０，ＢＩＬＳＴＭ 的隐藏层为 ３８４。 ＢＷＣＬＡ 模型一些

参数见表 ３。
表 ３　 ＢＷＣＬＡ 模型参数

Ｔａｂ． ３　 ＢＷＣＬＡ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数 名称 值

ＢＥＲＴ 预训练模型 Ｂｅｒｔ⁃Ｃｈｉｎｅｓｅ⁃ｗｗｍ
Ｄ１ 字向量维度 ７６８
Ｄ２ 词向量纬度 ７６８

ｍａｘ＿ｌｅｎ 文本最大长度 ７０
ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ 隐藏层纬度 ３８４
ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ 卷积核大小 ［３，４，５］
ｎ＿ｆｉｌｔｅｒｓ 滤波器通道 １２８

续表 ３
参数 名称 值

ｌｒ 学习率 ０􀆰 ０００ １
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 批量梯度下降数 ６４

ｅｐｏｃｈ 训练批次 ２０
ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃率 ０􀆰 ４

２􀆰 ５　 试验结果

　 　 为验证提出的 ＢＷＣＬＡ 模型的优越性，以民航

监管事项检查记录作为试验数据集，与一些经典的

分类模型进行对比分析。
设计 １—５ 组试验。 在嵌入层，选用并对比 ３ 种

不同的嵌入模型：ＢＥＲＴ 模型、Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型以及

字词融合的向量。 在特征提取层，选用并对比 ３ 种

特征 提 取 模 型： ＢｉＬＳＴＭ 模 型、 ＣＮＮ 模 型， 以 及

ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 并联结构的模型。
１ 组：Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ＋ＢｉＬＳＴＭ 和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ＋ ＣＮＮ。

采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型进行文本词向量嵌入，再将得

到的词向量分别输入到 ＢＩＬＳＴＭ 或 ＣＮＮ 进行训练

分类。
２ 组：ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢＥＲＴ＋ＣＮＮ。 基于 ＢＥＲＴ

预训练模型得到文本的基于字向量表示，再将字向量

分别输入到 ＢＩＬＳＴＭ 或 ＣＮＮ 进行训练分类。
３ 组：ＢＥＲＴ＋ＢＩＬＳＴＭ＋ＣＮＮ。 采用 ＢＥＲＴ 进行字

级别的向量嵌入，将向量分别输入到 ＢＩＬＳＴＭ 和

ＣＮＮ，再将 ２ 个通道的结果融合。
４ 组：ＢＥＲＴ＋Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋ＢｉＬＳＴＭ。 词嵌入层采

用提出的字词向量融合，再将向量输入到 ＢｉＬＳＴＭ
进行训练分类。

５ 组：ＢＷＣＬＡ。 通过Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 与 ＢＥＲＴ 嵌入得

到融合字词特征的文本向量表示，融合字词向量分

别输入到 ＢＩＬＳＴＭ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模块，融合 ２ 个通道

的特征。
监管事项检查记录数据集在不同模型下对比的

试验结果见表 ４。
表 ４　 不同模型对比试验的结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 嵌入层 ＡＣＣ Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋
ＢｉＬＳＴＭ 词向量 ０􀆰 ９０９ ７ ０􀆰 ９１２ ３ ０􀆰 ９０９ ７ ０􀆰 ９０８ ２

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋
ＣＮＮ 词向量 ０􀆰 ８５３ ３ ０􀆰 ８５４ ２ ０􀆰 ８５２ ７ ０􀆰 ８５２ ７

ＢＥＲＴ＋
ＢｉＬＳＴＭ 字向量 ０􀆰 ９５８ ４ ０􀆰 ９５９ ７ ０􀆰 ９５８ ４ ０􀆰 ９５８ ３

ＢＥＲＴ＋ＣＮＮ 字向量 ０􀆰 ９５２ ２ ０􀆰 ９５２ １ ０􀆰 ９５２ ２ ０􀆰 ９５２ ２

·２４·
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续表 ４
模型 嵌入层 Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＥＲＴ＋
ＢｉＬＳＴＭ＋

ＣＮＮ
字向量 ０􀆰 ９７９ ８ ０􀆰 ９７９ ８ ０􀆰 ９８０ ２ ０􀆰 ９７９ ９

ＢＥＲＴ＋
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋
ＢｉＬＳＴＭ

字词融
合的向

量
０􀆰 ９７２ ２ ０􀆰 ９７２ ４ ０􀆰 ９７２ ２ ０􀆰 ９７２ １

ＢＷＣＬＡ
字词融
合的向

量
０􀆰 ９８３ ７ ０􀆰 ９８３ ９ ０􀆰 ９８３ ７ ０􀆰 ９８３ ６

　 　 从表 ４ 可以看出，字词融合向量相比于单一的

字向量或词向量，能取得更好的结果。 ＢｉＬＳＴＭ 和

ＣＮＮ 并联的双通道模型相比于单一的模型，也能取

得更好的效果。 试验 １ 和 ２ 的结果相比，相较于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型，ＢＥＲＴ 模型在训练向量方面表现出

更为优异的效果。 试验 ２ 基于 ＢＥＲＴ 的模型 ＢＥＲＴ＋
ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢＥＲＴ＋ＣＮＮ 的 Ｆ１ 值相比于试验 １ 有一

定的提高。 主要原因是通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 训练的词向

量是静态的，是上下文无关的。 和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 相比，
ＢＥＲＴ 更能深度提取出文本的含义。 通过对比试

验 ２ 和 ３，同样用 ＢＥＲＴ 来训练词向量，文本分类结

果都能达到不错的效果。 而多通道模型基于将提取

全局特征的 ＢｉＬＳＴＭ 和提取局部特征的 ＣＮＮ 进行

并列，对比单一的深度学习，特征提取效果更好，能
更好地提取文本涵义，Ｆ１ 值提高 ２􀆰 ７７％。 通过试验

２ 和 ４ 的对比，试验 ４ 采用字词向量融合嵌入，能较

好地 提 高 语 义 表 征 能 力， Ｆ１ 值 提 高 １􀆰 ３８％。
ＢＷＣＬＡ 模型各个指标都取得了比其他模型更好的

效果，验证了文中模型的优越性。
为进一步直观地展示 ＢＷＣＬＡ 模型在民航监管

事项文本分类任务的优越性，分析每个模型的训练

过程，各模型训练过程验证集的准确率变化曲线如

图 ５ 所示。
从图 ５ 可以看出，由于民航监管事项短文本的

特性，以 ＢＥＲＴ 为嵌入层的模型准确率均大于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的准确率，以 ＴｅｘｔＣＮＮ 为基线的模型基本

上在 １０ 次迭代训练后达到收敛状态。 以 ＢＩＬＳＴＭ
为基线的模型在训练的过程中有动荡的趋势，大致

需要 １４ 次迭代训练才能收敛。 使用双通道模型的

验证集准确率变化趋势最为优异，在 ５ 次迭代训练

　 　 　 　 　 　

图 ５　 各模型在验证集上准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

后达到收敛状态，且准确率最终收敛在 ９７％ ～９８％，
高于对比试验的其他模型。 而提出的字词向量融合

的双通道模型最终收敛到 ９８􀆰 ３８％，优于只用 ＢＥＲＴ
模型进行字向量的嵌入 ９７􀆰 ９６％。 通过试验验证了

所提出的模型在性能上具有更优异的表现。

３　 结　 论

　 　 １） ＢＷＣＬＡ 模型为处理短文本的数据量不均衡

问题提供了参考方法，在智慧监管的短文本分类中

取得不错的效果，各个评价指标均保持较高的水平。
２） 文中采用字词融合向量作为文本表示方法，

并设计一种双通道模型以同时提取全局特征和局部

特征。 试验结果表明：与仅依赖于字向量或词向量

的单通道模型相比，字词向量融合的双通道模型在

特征提取方面展现出明显的优势。 因此，字词融合

向量在结合字级和词级信息后，能够更有效地表征

文本数据，进而提高模型的整体性能。
３） 在未来的研究中，针对文中所用数据集，可

尝试更好的数据增强方法和更加复杂的模型，进一

步提取深层次的特征，提升领域数据集文本分类的

准确率。
４） 目前，文中方法在短文本的领域数据集上表

现出良好的效果。 然而，为验证该方法在更广泛的

短文本数据集上的通用性，需要进一步在更多常见

的短文本数据集中进行验证。 未来，计划进一步验

证该模型在长文本中的适用性，并探究其在文本分

类领域中的通用性。
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