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摘　要　文本分类是自然语言处理中重要且经典的问题,常被应用于新闻分类、情感分析等场景.目前,基于深度学习的分类

方法已经取得了较大的成功,但在实际应用中仍然存在以下３个方面的问题:１)现实生活中的文本数据存在大量的噪声标签,

直接用这些数据训练模型会严重影响模型的性能;２)随着预训练模型的提出,模型分类准确率有所提升,但模型的规模和推理

计算量也随之提升明显,使得在资源有限的设备上使用预训练模型成为一项挑战;３)预训练模型存在大量的冗余计算,当数据

量较大时会导致模型出现预测效率低下的问题.针对上述问题,提出了一个融合抗噪和双重蒸馏(包括知识蒸馏和自蒸馏)的

文本分类方法,通过基于置信学习的阈值抗噪方法和一种新的主动学习样例选择算法,以少量的标注成本提升数据的质量.同

时,通过知识蒸馏结合自蒸馏的方式,减小了模型规模和冗余计算,进而使其可以根据需求灵活调整推理速度.在真实数据集

上进行了大量实验来评估该方法的性能,实验结果表明所提方法在抗噪后准确率提升了１．１８％,在较小的精度损失下相比

BERT可以加速４~８倍.
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Abstract　Textclassificationisanimportantandclassicprobleminthefieldofnaturallanguageprocessing,anditisoftenusedin

newsclassification,sentimentanalysisandotherscenarios．TheexistingdeeplearningＧbasedclassificationmethodshavethefolＧ

lowingthreeproblems:１)TherearealargenumberofnoisylabelsinrealＧlifedatasets,anddirectlyusingthesedatatotrainthe

modelwillseriouslyaffecttheperformanceofthemodel．２)WiththeintroductionofthepreＧtrainingmodel,theaccuracyofmodel

classificationhasimproved,butthescaleofthemodelandthenumberofinferencecalculationshavealsoincreasedsignificantly,

whichmakeitachallengetousepreＧtrainingmodelsondeviceswithlimitedresources．３)ThepreＧtrainingmodelhasalargenumＧ

berofredundantcalculations,whichwillleadtolowpredictionefficiencywhentheamountofdataislarge．ToaddresstheseisＧ

sues,thispaperproposesatextclassificationmethodthatcombinesantiＧnoiseanddoubledistillation(includingknowledgedistilＧ

lationandselfＧdistillation)．ThroughthethresholdantiＧnoisemethodbasedonconfidencelearningandanewactivelearningsamＧ

pleselectionalgorithm,thequalityofthedataisimprovedwithasmallamountoflabelingcost．Meanwhile,thecombinationof

knowledgedistillationandselfＧfistillationreducesthescaleofthemodelandredundantcalculation,therebyitcanflexiblyadjust

theinferencespeedaccordingtothedemand．Extensiveexperimentsareperformedonrealdatasetstoevaluatetheperformanceof

theproposedmethod．ExperimentalresultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodafterantiＧnoiseincreasesby１．１８％,

anditcanbe４~８timesfasterthanBERTundersmallaccuracylosses．

Keywords　Noiselabel,Confidencelearning,Activelearning,Knowledgedistillation,SelfＧdistillation

　



１　引言

文本分类是自然语言处理中的一个经典问题[１],即根据

原文本的内容或主题,按照既定的分类标准得到文本相应的

类别.如今处于大数据时代不断发展的阶段,互联网上各行

业领域内的文本数据呈现爆炸式增长的趋势,文本包含的语

义信息也更加丰富,而文本分类可以帮助各行业有效地利用

各个领域中的文本语义信息,挖掘文本中蕴含的潜在价值信

息.例如,在电信行业的投诉服务中,客户会与通过客服通话

来表达投诉的问题,通常会将通话内容转为文本形式,其中会

涵盖多个业务方面的诉求,如宽带故障、话费问题等.文本的

复杂性使电信客服难以准确区分投诉内容所属类别,而文本

分类方法能有效解决此问题,以便进一步处理.

近年来,深度学习嵌入模型被广泛地应用到了文本分类

任务中,并取得了较好的效果.例如,谷歌开发的一系列

word２vec模型[２]、Transformer网络架构[３]、以及由３４０×１０６

参数组成的BERT模型[４],都极大地提升了模型分类的准确

率.虽然目前的文本分类方法训练的准确率在不断提升,但

由于现有的文本分类方法越来越趋向于使用更大的模型和更

多的训练数据,因此它们的不足之处也逐渐显现.在实际应

用中,文本分类方法面临着三大挑战.

(１)噪声数据问题.噪声即数据集中被人工标注错误的

样本,噪声的存在是真实数据中的一个严峻且常见的问题.

在文本分类领域中,对大量噪声文本的预处理会浪费大量人

力与物力,还会造成新的标注错误.而现有的技术越来越依

赖于大量数据的训练,而噪声数据的存在使得训练所得模型

准确率低、鲁棒性差.

(２)受限资源环境下的模型部署.在文本分类模型构建

时会加入预训练语言模型来提高模型的分类准确率.随着模

型参数量不断增加,计算量、占用的内存空间也会相应增长.

而当模型需要部署到资源有限的终端时,上述问题将会极大

地影响模型的部署.

(３)效率问题.预训练模型具有冗余的计算[５],当数据量

大幅度增加时,运行时间也会不断增加,效率逐渐降低,无法

满足含大规模数据且实时性要求高的应用.

针对上述问题,本文提出了一种融合抗噪和双重蒸馏的

文本分类方法.现有的处理噪声数据的技术分为两类:筛选

出噪声数据后再重新训练模型和直接基于噪声数据训练.第

一类方法中,典型的置信学习[６]方法通过先过滤错误样本再

进行重新训练来提升模型性能.但是现实场景中的数据往往

是不平衡的,即每个类别的样本数差距很大.而样本数少的

类别直接进行噪声过滤会进一步加剧不平衡问题,使得模型

无法对样本数少的类别进行很好的训练.对此,我们更希望

能改正样本数较少类别的标注错误.第二类方法中,基于半

监督学习[７]的方法利用少量带标签样本和大量无标签样本来

训练模型并给无标签数据打上伪标签.而真实生活中产生的

数据往往包含了多个类别,即使没有任何噪声数据,模型的分

类准确率也不高.因此,该方法用低质量的伪标签训练模型

对分类效果的提升很小.针对上述两种方法的不足,本文在

噪声数据问题上,提出了一种结合置信学习和主动学习[８]的

动态抗噪方法,通过置信学习筛选出文本中的噪声数据,利用

样本数量阈值动态控制噪声删除,并利用 SelfＧConfidence[６]

和reBvSB[８]的主动学习样例选择算法,筛选少量有价值的噪

声数据用于主动学习中的专家标注,降低标注成本.本文方

法在保证数据平衡的条件下,使用较少的标注成本,提高了数

据集的标注质量.

在模型部署问题上,现有的许多研究通过缩减模型大小

来方便模型部署,提高模型的实用性,如权重剪枝[９]、参数共

享[１０]和知识蒸馏[１１].其中,知识蒸馏是目前流行且实用的

方法[１１].它将完成训练的复杂模型(教师模型)中的知识经

过蒸馏迁移到简单模型(学生模型)中,将教师模型输出的类

别概率作为软目标来训练学生模型,使学生模型具有教师模

型的泛化能力.模型经过压缩后变小,参数量也会减少,达到

了可接受的速度和精度平衡的要求,但由于该方法中模型固

定,因此仍存在计算冗余问题,无法应对数据量急剧增加的情

况.而 Liu等提出的 FastBERT[１２]方法,因结合了独特的样

本自适应机制和自蒸馏,能很好地解决数据量快速变化的问

题.该方法不断训练自身模型中的多层学生分类器,并通过

置信度和阈值进行自适应推理,以判断样本是否预测正确,若

预测正确,样本即可在当前分类器输出,否则需要通过更多层

分类器预测.但是训练后达到较好效果的 FastBERT 具有

１２层 Transformer结构,模型较大,无法解决部署困难问题.

为了可以在有限环境下部署模型并使模型具有自适应能力,

本文提出了一种知识蒸馏[１０]和自蒸馏[１２]相结合的双重蒸馏

方法,首先通过知识蒸馏将１２层 Transformer的复杂模型压

缩成３层 Transformer的小模型,再基于小模型运用自蒸馏

和自适应机制,动态地调整样本执行层数,减少模型的冗余计

算,实现高效且方便部署的文本分类模型.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了结合置信学习与主动学习的动态抗噪方法.

通过置信学习筛选出噪声数据,比较样本数量阈值和类别样

本数动态地删除噪声,使删除噪声后的样本数满足样本数量

阈值以保证数据平衡.在此基础上通过SelfＧConfidence[６]和

reBvSB[８]主动学习样例选择算法,准确地过滤掉孤立点,筛选

出数据集中最有价值的噪声样本并以少量的人工标注成本,

高效地提升数据集的样本质量.

(２)提出了知识蒸馏和自蒸馏相结合的双重蒸馏方法.

我们利用知识蒸馏将１２层 Transformer的复杂模型压缩成３
层 Transformer的小模型,并在小模型的基础上使用自蒸馏

和自适应推理,不断地训练每层 Transformer后的分类器,当

样本的预测置信度满足预测阈值时即可输出,否则继续训练.

本方法不仅压缩了模型,提升了模型的训练和预测速度,还使

模型具有可以灵活调整的推理速度,进而使得模型在业务中

更好地投入使用.

(３)在真实数据集上进行了大量实验,结果证明本模型具

有良好的抗噪能力和高效的预测性能.在经过文本抗噪后,
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模型的准确率提升了１．１８％,同时本模型在较少的精度损失

下,预测阶段可以加速４~８倍.

本文第２节介绍了文本抗噪、模型压缩和加速的常用方

法;第３节概述了模型的各个模块;第４节通过实验分析了各

个模块的性能;最后总结全文.

２　相关工作

本文的相关工作可以分为两类:１)文本抗噪;２)模型压缩

和加速技术.

２．１　文本抗噪

目前处理噪声的方法主要分为两类.第一类方法是识别

并去除数据集中的噪声数据后进行重新训练,这样可以大大

减少噪声数据对模型性能的影响.Northcutt等[６]提出置信

学习框架来提取噪声数据,进而在除噪后的干净数据基础上

重新训练模型,达到提高模型准确率的效果.第二类方法是

利用噪声数据进行学习.Tanaka等[１３]提出了一个学习模型

参数并估计真实标签的联合优化框架.Zhang等[７]采用数据

增强的方式扩大干净数据集,并对噪声数据集进行标签猜想,

取得了很好的效果.不同于以上的研究,本文采用置信学习

结合主动学习的方式来处理噪声样本.首先我们不希望放弃

噪声样本,其次直接用噪声数据来训练往往需要一份干净的

数据,这在现实世界中很难实现.

２．２　模型压缩与加速技术

预训练语言模型,如 BERT[４],已经在很多领域取得了很

好的成绩,由于模型规模太大,很难将其部署在资源有限的环

境中,因此可以采用模型压缩技术来提高模型的实用性.目

前主流的压缩技术主要有五大类:参数剪枝[５]、参数共享[９]、

低秩分解[１４]、模型量化[１５]和知识蒸馏[１０].本文的工作属于

知识蒸馏方向,目的是减小模型的规模,加快推理速度.知识

蒸馏可以分为两种方式.１)训练一个完备的大模型,将大模

型的知识迁移到额外的小模型中训练.这是目前研究较多的

知识蒸馏方式.TinyBERT[１６]提出了一种两阶段的蒸馏框

架,分别在预训练和微调过程中进行 Transformer蒸馏.Sun
等[１７]提出了两种耐心学习策略,使学生模型可以学习教师网

络的中间层.但这些方法的模型是固定的,无法解决计算冗

余等问题.２)自蒸馏,即知识迁移的对象是自己.Liu 等提

出了一个FastBERT[１２]模型,首次将样本自适应机制和自蒸

馏相结合.但是,这种方法在训练阶段效果并没有提升,且当

效果较好时,模型也较大.与上述研究不同,本文提出了一种

知识蒸馏和自蒸馏结合的双重蒸馏方法,使用小模型解决了

训练速度较慢的问题并使用自适应推理机制解决了计算冗余

问题.

３　方法概述

本节将介绍融合抗噪和双重蒸馏的文本分类方法.本方

法不仅可以动态删除文本中的噪声标签并选出最有价值的噪

声样本进行人工标注,还可以进行模型压缩和加速,使样本具

有自适应推理能力.本模型主要分为３个模块:数据抗噪

模块、主干网络训练模块以及模型压缩和加速模块.模型的

框架如图１所示,下面将对各个模块进行介绍.

图１　模型框架图

Fig．１　Modelframediagram

３．１　数据抗噪模块

在以数据驱动的深度学习模型训练中,训练数据的质量

直接影响了模型的泛化能力.然而,在现实世界中产生的真

实数据往往包含大量噪声,为了避免噪声数据对模型产生负

面作用,本文提出了一种结合置信学习和主动学习样例选择

算法的动态抗噪方法.首先,运用置信学习估计数据集D 中

人工标注的标签y~(杂乱的)和潜在的正确标签y∗ (未知的)之

间的联合分布,进而筛选出噪声样本.在筛选出噪声样本后,

由于多种类别之间的样本数量不平衡,直接删除各类别中的

噪声样本会加重不平衡问题,甚至会使原本低样本量的类别

从数据集中消失,影响模型的训练.因此,我们设置了样本数

量阈值λ来动态筛选噪声标签样本,若删除噪声样本后,该类

别的样本数满足样本数量阈值条件即可删除噪声样本;若删

除样本后不能满足该阈值,可根据主动学习样例选择算法,选

择一定量的有价值样本进行人工标注,在保证样本总数满足

该阈值的前提下,进一步提高数据质量.具体分为以下３个

步骤.

步骤１　采用置信学习[６]方法,筛选出噪声标签样本.

(１)将带有噪声标签的样本x输入参数为θ的模型中,并

计算第h个样本属于第j 个类别的概率p(y
∧
＝j;xh,θ).其

中,j＝１,􀆺,m,m 表示类别总数;h＝１,􀆺,n,n表示样本总

数.在后面的公式中,我们将p(y
∧
＝j;xh,θ)简写为p

∧
j.本步

骤伪代码如算法１第１－７行所示.

示例:如图２所示,假设数据集中包含３个类别,分别记

作“１”“２”“３”,各类样本数分别为５,８,１１,总样本数为２４.图

中p
∧
j表示xh样本经过模型预测第j个类别的概率.

３５２郭　伟,等:融合抗噪和双重蒸馏的文本分类方法



图２　示例图

Fig．２　Samplegraph

(２)我们需要为每个类别设置一个噪声阈值,进而筛选出

每个类别中满足噪声阈值的样本.其中,噪声阈值tj的计算

式如式(１)所示:

tj＝ １
|Xy~＝j| ∑

x∈Xy~＝j
　p(y

∧
＝j;x,θ) (１)

其中,p(y
∧
＝j;x,θ),x∈Xy~＝j表示样本人工标注的类别为j,

且预测类别也为j的概率,即自置信度;|Xy~＝j|表示人工标注

为j类别样本的数量.噪声阈值tj是由每个类别样本的所有

自置信度求平均值所得.其伪代码如算法 １ 第 ８－１５ 行

所示.

示例:如图２所示,噪声阈值tj是对每个类别中所有预测

为原标签类别的概率求平均值得到,即对图中３个灰色块分

别计算其平均值得到３个类别的噪声阈值,分别为０．６８,

０．５,０．６７.

(３)将p
∧
j与相应类别的噪声阈值tj进行比较,判断该样本

的正确标签y∗ ,计算式如式(２)所示:

y∗ ＝{argmaxp
∧
j|p

∧
j≥tj;j∈[m]} (２)

我们对每一个样本进行如下计算:将其预测为每个类别

的概率p
∧
j与相应类别的噪声阈值tj进行比较,从大于阈值的

概率中选取最大概率所对应的类别j作为该样本的潜在正确

标签.其伪代码如算法１第１６－１８行所示.

示例:样本的潜在正确标签结果如图２中y∗ 一列所示.

计算样本正确类别包括两种情况,详细示例如下.

情况１　样本的３个类别预测概率存在大于相应类别的

噪声阈值的概率p
∧
j.例如,x２样本的３个类别的预测概率为

０．７,０．１,０．２,分别与噪声阈值０．６８,０．５,０．６７进行比较,其

中只有p
∧
１大于t１,因此,x２样本的正确类别为１.

情况２　样本的３个类别预测概率中不存在大于相应类

别的噪声阈值的概率p
∧
j.例如,x１样本的３个类别的为０．６,

０．３,０．１,分别与噪声阈值０．６８,０．５,０．６７进行比较,预测概

率均小于对应的噪声阈值,因此,x１样本的正确类别为空,直
接判定为噪声数据,不加入后续的联合分布计算.

(４)通过计数统计得到原标签y~为i,潜在正确标签y∗ 为

k的样本个数,进而组成置信联合分布Cy~＝i,y∗ ＝k,计数如式(３)

所示:

Cy~＝i,y∗ ＝k＝|Xy~＝i,y∗ ＝k| (３)

其中,|Xy~＝i,y∗ ＝k|表示原标签y~为i,潜在正确标签y∗ 为k的样

本个数.其伪代码如算法１第１９－２７行所示.

示例:如图３所示,我们通过相应样本数量统计得到置信

联合分布 Cy~＝i,y∗ ＝k,图中我们使用C[i][k]表示.例如,如

图２所示,C[１][１]＝３,即原标签y~为１、潜在正确标签y∗ 为

１的样本数是３,包括样本x２,x３,x５.

图３　置信联合分布示例图

Fig．３　Confidencejointdistributionexamplegraph

(５)对Cy~,y∗ 联 合 分 布 进 行 归 一 化 得 到 估 计 联 合 分 布

Q
∧

y~,y∗ ,其计算式如式(４)所示:

Q
∧

y~,y∗ ＝１
n

􀅰 Cy~＝i,y∗ ＝k

∑
k∈[m]

Cy~,y∗ ＝k

􀅰|Xy~＝i| (４)

其中,|Xy~＝i|表示人工标注为i的样本数量,n表示数据集中

的样本总数.首先利用每个原标签y~为i、潜在正确标签y∗

为k的样本数Cy~＝i,y∗ ＝k除以置信联合分布矩阵Cy~,y∗ 中原标签

y~为i的样本总数,再与相应原标签为i的样本数量相乘;然
后,将所求得的值除以数据集中的样本总数n,所得矩阵即为

归一化后的估计联合分布Q
∧

y~,y∗ .其伪代码如算法１第２８－
３５行所示.

示例:如图４所示,计算过程中,我们使用Q[i][k]表示

Q
∧

y~,y∗ .Q[１][１]＝ １
２４

􀅰 ３
３＋１＋０

􀅰５≈０．１６,其余值都采用同

样的计算方式.

图４　估计联合分布示例图

Fig．４　Estimatedjointdistributionexamplegraph
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(６)由估计联合分布的概率,根据自置信度(SelfＧConfiＧ

dence)p
∧(y~＝i;x∈Xi)升序排列,在人工标注为i的类别样本

中选取前dy~＝i个样本,作为该类别的噪声样本X′y~＝i,其计算

式如式(５)所示.

dy~＝i＝ n􀅰 ∑
k∈１．．m:k≠i

(Q
∧

y~＝i,y∗ ＝k) (５)

其中,自置信度表示标签为i被正确打标的概率,n是总样本

数.潜在正确标签类别k取不等于i的其他类别.我们需要

对估计联合分布Q
∧

y~,y∗ 中原标签类别为i不等于正确标类别

k的估计联合分布值求和,然后与样本总数n相乘,得到从人

工标注为i的样本中选取的噪声数量dy~＝i.如果结果不是整

数,需要向上取整.其伪代码如算法１第３６－４６行所示.

算法１　基于置信学习的噪声样本筛选算法

输入:数据集 D＝{x１,x２,􀆺xh,􀆺,xn},样本总数n,类别总数 m
输出:每个类别中的噪声样本X′y~＝i

１．//预测样本的类别概率

２．初始化模型 Model的参数θ

３．用数据集 D训练模型

４．forxh∈Ddo

５．　 forj←１tomdo

６． p(y
∧
＝j;xh,θ)←Model(xh,θ)

７．p
∧j

h←p(y
∧
＝j;xh,θ)

８．//计算每个类别的噪声阈值

９．forj←１tomdo

１０．　Xy~＝j←Ø

１１．　forxh∈Ddo

１２．　　ify~xh＝＝jthen

１３．　　Xy~＝j．add(xh)

１４．　pj′← ∑
xh∈Xy

~
＝j
p(y

∧
＝j;xh,θ)

１５．　tj←
pj′

|Xy~′＝j|

１６．//计算样本潜在正确标签

１７．forxh∈Ddo

１８．　y∗
xh←arg max

j＝１,􀆺,m∩p
∧j
h＞tj

p
∧j

h

１９．//计算置信联合分布

２０．初始化C为 m×m的全零矩阵

２１．fori←１tomdo

２２．　fork←１tomdo

２３．　　Xy~＝i,y
∗ ＝k←Ø

２４．　　forxh∈Xy~＝ido

２５．　　　ify∗
xh＝＝kthen

２６．　　　Xy~＝i,y∗ ＝k．add(xh)

２７．　　Cy~＝i,y∗ ＝k←|Xy~＝i,y∗ ＝k|

２８．//计算估计联合分布

２９．初始化 Q
∧
为 m×m的全零矩阵

３０．fori←１tomdo

３１．　Cy~′＝i←０

３２．　fork←１tomdo

３３．　　Cy~′＝i←Cy~′＝i＋ Cy~＝i,y∗ ＝k

３４．　fork←１tomdo

３５．　　Q
∧

y~＝i,y∗ ＝k←
１
n

􀅰Cy~＝i,y
∗
＝k

C′y~＝i
􀅰|Xy~＝i|

３６．//选取每个类别的噪声样本

３７．fori←１tomdo

３８．　dy~＝i←０

３９．　Q
∧
′y~＝i←０

４０．　X′y~＝i←Ø

４１．　fork←１tomdo

４２．　　ifk≠ithen

４３．　　　Q
∧
′
y~＝i

← Q
∧
′y~＝i＋Q

∧
y~＝i,y∗ ＝k

４４．　　dy~＝i← Q
∧
′y~＝i􀅰n

４５．　将xh∈Xy~＝i样本按照p
∧i

h升序排列;

４６．　取前dy~＝i个样本作为噪声样本X′y~＝i.

示例:对于原标签类别为１的样本,dy~＝１＝ ２４􀅰(０．０５＋

０)＝２.由式(５)计算得到示例中３个类别相应的噪声数据

个数分别为２,３,４个,对应的排序样本号分别为４,１;１０,１３,

１４;２３,２４,１９,１５.

步骤２　为了防止删除噪声后进一步加剧数据不平衡问

题,我们通过设置样本数量阈值λ,基于步骤１对每个类别的

噪声样本基于自置信度的排序进行如下３种判断操作.

(１)每个类别在删除所有噪声后样本数仍大于或等于样

本数量阈值,即|Xy~＝i|－dy~＝i≥λ,则直接全部删除.其中,

dy~＝i为人工标注为i的类别中需要删除的噪声样本个数.

示例:将λ设置为６.第三个类别样本数为１１,减去该类

别中所有要删除的噪声数４时,即１１－４＝７＞６,满足样本数

量阈值条件,可直接将噪声样本１５,１９,２３,２４删除.

(２)实际样本数少于样本数量阈值的类别,即 |Xy~＝i|＜

λ,直接收集噪声样本.

示例:第一类样本总数为５,经过比较,５＜６,样本总数不

满足样本数量阈值６,直接将２个噪声样本１,４全部收集.

(３)删除所有噪声后样本数小于样本数量阈值但原样本

数大于样本数量阈值,即|Xy~＝i|－dy~＝i＜λ且 |Xy~＝i|≥λ,则

根据排序结果收集自置信度较低的样本直至样本总数等于样

本数量阈值.

示例:第二个类别样本中,８－３＝５＜６,需要按照自置信

度升序排列后,选取前１个噪声样本,即收集第１０个样本.

步骤３　收集了噪声数据后,为了缓解类别之间的数据

不平衡问题,不能单纯地将噪声数据抛弃,我们更希望通过人

工标注纠正标签错误.但是由于真实数据类别复杂多样,虽

然我们仅收集了样本数接近样本数量阈值的类别的噪声数

据,但总量仍然十分庞大,直接全部进行人工标注不可行.因

此,依据在主动学习[８]以保证分类精确度不减少的前提下尽

量降低人工标注成本的思想,本文设计了一种基于 SelfＧConＧ

fidence[６]＋reBvSB[８]的主动学习样例选择算法,其目的是从

潜在错误标签集合中挑选出最有价值的样本供人工重新标

注,从而增加低于样本数量阈值类别的样本数量.其具体过

程如下.

首先,根据自置信度从集合中找到标签错误概率最大的

样本SC(x),如式(６)所示:

５５２郭　伟,等:融合抗噪和双重蒸馏的文本分类方法



SC(x)＝argmin(p
∧(y~＝i;x∈Xy~＝i,θ)) (６)

其中,y~表示人工打标的类别,p
∧(y~＝i;x∈Xy~＝i,θ)表示被人

工打标为i的样本打标正确的概率.

其次,采用reBvSB[８]算法选择分类超平面附近那些不确

定性较大的边缘样例集,并去除样例中的孤立点,因为不确定

性最大的样本的信息熵也越大,更加难以分类,且孤立点的周

围大多仅存在几个样例,甚至没有,将它们加入数据集中对模

型分类准确率提升不大[８].其计算式如式(７)所示:

reBvSB(x)＝argmin(p(yBest|xi)－p(ySecondＧBest|xi))－
{xi|‖xi－cm‖＞t} (７)

其中,p(yBest|xi)表 示 xi 属 于 最 优 类 的 不 确 定 性 概 率,

p(ySecondＧBest|xi)表示xi属于次优类的不确定性概率,cm 是聚

类中心,t是样本和聚类中心的距离差阈值.

接着,将上述两种方法相结合作为主动学习样例选择算

法,并挑选出最具代表性的样本,SC(x)可以挑选出错误概率

最大的样本,而reBvSB(x)可以过滤掉孤立点并筛选出最具

不确定性的样本.其计算式如式(８)所示:

S＝α∗SC(x)＋(１－α)∗reBvSB(x) (８)

其中,α是SC和reBvSB两种方法结合的最佳比例值,该值由

多次实验得到.

最后,专家对挑选的噪声进行重新标注后加入训练集供

模型训练.当达到标注成本时,停止主动学习流程.这个过

程大大降低了人工的标注成本并减少了样本中的噪声,更重

要的是维持了数据集中各个类别间的平衡性.

３．２　主干网络训练模块

由于各个任务具有独特性及专业性,其中表达的语义信

息也不同,而预训练模型是针对通用任务进行训练的,其学习

到的是通用语义,应用于不同的任务种效果差强人意.因此,

本文模型采用进一步预训练的方法来提高其学习能力.

我们采用与下游任务领域相同的数据集进行预训练并在

同领域内的数据集进行微调.由于它们具有相似的数据分布

和语义信息,因此该模型可以学习到更全面、准确的语义知

识,并具有更好的分类能力.

由嵌入层、１２层 Transformer编码层和分类器层３部分

组成的主干网络如图５左侧所示,我们将主干网络作为教师

模型,进一步进行模型压缩和加速.

图５　模型结构图

Fig．５　Modelstructuregraph

３．３　模型压缩和加速模块

主干网络(教师模型)具有１２层 Transformer结构,包含

１１０×１０６的参数量,难以将其部署到有限的资源环境中.为

了能成功部署模型,本模块使用知识蒸馏方法,将原本具有

１２层 Transformer的大模型(教师模型)压缩成紧凑的具有３
层 Transformer的小模型,该小模型(学生模型)可以学习到

大模型的知识以及泛化能力.我们选择学生模型层数为３的

原因有两个:首先,针对模型的层数进行压缩时,要成倍压缩,

即从教师模型中每两层或每三层映射到学生模型中的一层,

如BERTＧPKD[１７]分别使用２,４,６,８,１０教师层指导１Ｇ５学生

层;其次,我们从１２层可压缩的层数中选择３层,原因是在

FastBERT[１２]一文中,Liu等在１２个数据集上针对１层、３层

和６层的 DistilBERT[１８]进行了实验,表明在较小的精度损失

下,３层比６层的 DistilBERT的速度快一倍,１层 DistilBERT
模型的准确率相较于前两个模型最多降低了１２．７８％.综合

以上原因,我们选择的学生模型的层数为３.此外,我们对学

生模型进行预训练,以进一步提高模型的鲁棒性.

减小模型大小后,为了使模型具有自适应的能力,即灵活

地调整计算步数并避免冗余计算,面对大规模数据量以及高

效率需求时,我们运用多阶段自蒸馏方法,在学生模型的每一

层 Transformer后增加一个二级分类器,将学生分类器的知

识迁移到二级分类器,在模型自身上进行多阶段的蒸馏学习.

具体结构如图５右侧所示.二级分类器通过学习学生模型输

出的高质量软目标(模型输出样本的预测概率)来进行训练.

在训练时,冻结学生模型的参数.由于二级分类器之间相互

独立,因此本文采用 KL 散度来衡量二级分类器的输出和软

目标之间的差异,并用所有二级分类器的 KL 散度总和作为

自蒸馏的损失,如式(９)所示:

Loss(ps１
,􀆺,psL－１

,pt)＝ ∑
L－１

i＝１
DKL(psi ,pt) (９)

其中,L表示自蒸馏模型中 Transformer的总层数,本模型中

L＝３,psi 是每一个二级分类器的输出分布,pt是三层模型的

输出分布,DKL是每个二级分类器的损失.

自蒸馏过后,使用BERT模型预测样本类别.在模型分

类器计算后会输出每个样本对应的概率分布,从中选出概率

最大的值.若预测的类别和实际类别一致,则认为预测正确.

为了减少模型的冗余计算,我们预先设置了一个０~１的预测

阈值μ来判断样本是否已预测正确,并将 Transformer的层

数记为l,l＝１,２.在第l层 Transformer中,样本会通过二级

分类器输出预测概率,并选出概率分布中最大的值作为预测

置信 度Confidencel.一 旦 预 测 置 信 度 超 过 预 测 阈 值,即

Confidencel＞μ,则认为该样本极有可能已经预测正确,将它

提前在二级分类器中输出结果.当样本的预测置信度未超过

预测阈值时,即Confidencel≤μ,我们令该样本在高层网络中

输出,这样不仅减少了冗余计算,还增加了样本的自适应推理

能力.在预测时,第l层Transformer中每条样本的预测置信

度Confidencel的计算式如式(１０)所示:

Confidencel＝max
probl(i)

∑
m

j＝１
probl(j)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

其中,m 表示类别总数,l表示处于模型的第l层 TransforＧ
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mer,probl(i)表示第l层 Transformer中每条样本的概率输

出分布中第i个类别的概率,归一化后求得最大的概率并将

其作为该样本最终的预测置信度Confidencel.

不同的预测阈值设置影响着系统的预测能力及预测

速度.例如,当预测阈值接近 １ 时,绝大多数样本会在高

层输出,模型的准确率会提高,同时速度也会下降.通过

调节预测阈 值 和 预 测 置 信 度,样 本 获 得 了 自 适 应 推 理 能

力.在４．５节中将验证预测阈值、准确率和速度三者之间

的关系.

４　实验

４．１　数据集

实验使用两个中文数据集对模型进行验证,包括电信数

据集和书评数据集,涉及投诉服务和情感分析相关领域.

(１)电信数据集:由电信客服的投诉服务工单产生,包含

１０１４个类别,其中每个类别表示电信领域的一种投诉工单类

型,如基础业务、宽带和流量业务等.我们把数据集划分为训

练集和测试集,分别占７６．８１％和２３．１９％.其中,训练集是

投诉工单的历史数据总和,含５３００００条样本,测试集是两个

月的投诉服务工单总和,含１６００００条样本.

(２)书评数据集１):包含豆瓣上关于书籍的评价,是一个

用于句子分类任务的情感分析数据集[１９],共有近４００００条样

本,其中训练  集包含２０００１条样本,测试集包含１０００１条样

本,验证集包含１０００１条样本,分别占５０％,２５％,２５％.其

中,类别０表示消极的书评,类别１表示积极的书评.

４．２　评价指标

本文使用了３种常见的评价指标来评价模型的性能,包

括精 度 (macro　ＧP)、召 回 率 (macro　ＧR)和 准 确 率 (AccuraＧ
cy)[２０].计算方法如下:

macro　ＧP＝１
n ∑

n

i＝１
pi (１１)

macro　ＧR＝１
n ∑

n

i＝１
ri (１２)

Accuracy＝ True
True＋False

(１３)

其中,m 是类别的数目,pi是预测为类别i的样本中预测正确

的样本所占比例,ri是真实类别为i的样本中预测正确的样

本所占比例,True是预测正确的样本总量,False是预测错误

的样本总量.

１)https://github．com/yanchengxier/douban_book_review

４．３　文本抗噪分析

在本节中,我们在电信数据集上对不同文本抗噪方法进

行了分析,包含准确率、召回率和精度的对比;在 BERT 模型

上分析了抗噪方法的有效性,同时在不同的样本数量阈值λ
下分析了阈值抗噪的有效性.其中原始噪声数据指未进行处

理的训练集;暴力去除噪声指直接删除置信学习找出的噪声;

不同样本数量阈值的方法指对置信学习找出的噪声,根据样

本数量阈值选择性地动态删除噪声样本.对于收集的噪声数

据集,我们用主动学习找出最有价值的 ５０００ 条样本重新进

行人工标注并将它们加入训练集中.结果如表１所列.

表１　抗噪方法性能分析

Table１　AntiＧnoisemethodperformanceanalysis
(单位:％)

方法 准确率 召回率 精度

原始噪声数据 ４８．０６ １８．２２ ２８．０４
暴力去除噪声 ４９．７６ １８．０４ ２９．１２

λ＝２００ ４９．１６ １９．９３ ２７．７９
λ＝５００ ４９．２４ ２０．０２ ２８．３４

从表１中可以看到,与原始噪声数据相比,经过不同程度

的噪声去除后,模型的准确率提升明显,在暴力去除噪声时提

升了１．７％,在样本数量阈值λ为２００和５００时,预测准确率

也分别提高了１．１％和１．１８％.这是因为在去除噪声后,模

型在训练过程中减少了噪声标签的干扰,使训练更加完善,进
而提升了预测的准确率.但是暴力去除噪声的准确率比本文

提出的阈值抗噪方法准确率更高,这是由于在数据集中,样本

数大的类别占比较大,如表１所列,直接暴力去除噪声,虽然

可以提升总样本的预测准确率,但其召回率比原始噪声数据

的召回率低了０．１８％,更加验证了虽然暴力去噪的准确率有

所提升,但暴力去噪方法只提升了模型对样本数较大类别的

预测能力,并不能提升模型对每个类别样本的预测能力.相

比之下,经过阈值抗噪后,模型的召回率比原始噪声数据分别

增加了１．７１％和 １．８％,这说明模型对每个类别的预测能力

都有所提高.

通过对不同样本数量下类别的召回率进行对比,可将样

本的数量划分成７个等级,如表２所列.

表２　不同样本数量的类别召回率

Table２　Categoryrecallrateswithdifferentsamplesizes

数量划分
类别

数量/个

样本

数量/个

原始

数据/％
暴力

抗噪/％
阈值

抗噪/％

０~５０ ５９４ ７５７１ ９．５９ ９．４０ １１．０６
５０~１００ ７５ ５２２２ ２４．０３ ２３．１２ ２６．９５
１００~５００ １３７ ３１５００ ３３．９１ ３４．７６ ３７．９１
５００~１０００ ４４ ３１５０１ ４５．８９ ４６．９６ ４７．０２

１０００~３０００ ２９ ４８４３２ ５１．４１ ５２．５６ ５３．１３
３０００~１００００ ４ １５９２８ ４６．４３ ４８．５０ ４８．３６
１００００以上 ２ ２６９８５ ６１．３０ ６２．７６ ６２．４５

首先,通过对比可以看到暴力抗噪以及阈值抗噪的召回

率都比原始数据更高,说明抗噪可以提升模型效果.其次,对

于表２中样本数在３０００以下的类别,在经过阈值抗噪和主动

学习重新标注后召回率得到提升,这表明了在某一类别样本

数较少且不平衡时,相比单纯地删除所有噪声数据,选出最有

价值的样本并重新进行人工标注后训练更能提升模型的准确

率,此时模型不仅不受噪声数据的影响,而且干净数据的增加

促使模型学习到了更全面的类别知识.例如样本数在 ５０~

１００和１００~５００这两个量级的召回率分别提升了２．９２％和

４％.而暴力去除噪声后样本数较少的类别的召回率反而下

降,这也验证了暴力去除所有噪声的不合理性.例如样本数

在５０~１００这个量级时召回率下降了０．９１％,这是由于暴力

去除噪声可能会导致部分类别的数量接近于０,进一步加剧

不平衡问题,此时模型无法识别这些类别.最后,在类别具有

较多样本的情况下,阈值和暴力抗噪的召回率均得到了提升,
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说明在去除噪声样本后,减少了干扰,这些类别能够得到更好

的训练,模型的准确率也随之提高.

４．４　主干网络分类方法

本节分别在两个数据集和不同的模型上验证全词掩盖和

进一步预训练在模型预测准确率上的效果.其中涉及３个

模型.

(１)BERT[４]:谷歌官方的中文预训练模型,对文本分类

任务具有很好的效果.

(２)BERTＧwwm[２１]:哈工大在 BERT的基础上将掩盖方

式转变为全词掩盖.

(３)RoBERTa[２２]:哈工大提供的基于 BERT的动态全词

掩盖的中文预训练模型.

其中,“FPT”表示在原模型的基础上进行了进一步的预

训练.

表３　全词掩盖和进一步预训练效果分析

Table３　FullwordmaskingandfurtherpreＧtrainingeffectsanalysis
(单位:％)

模型 电信数据集准确率 书评数据集准确率

BERT ４９．１６ ８８．５４
BERTＧwwm ４９．４７ ８８．６３
RoBERTa ４９．９０ ８８．７８
BERTＧFPT ４９．４４ ８９．０８

BERTＧwwmＧFPT ４９．９５ ８８．７１
RoBERTaＧFPT ５０．８６ ８８．９８

从表３可以看出,在电信数据集中,经过全词掩盖的方法

(BERTＧwwm,RoBERTa)与原方法BERT相比均有较好的提

升,准 确 率 最 高 提 升 了 ０．７４％.进 一 步 预 训 练 的 模 型

(BERTＧFPT,BERTＧwwmＧFPT,RoBERTaＧFPT)也在相应的

原模型(BERT,BERTＧwwm和RoBERTa)的基础上最高提升

了０．９６％.但对于书评数据集,因其只包含两种类别,因此

准确率提升不大.进一步预训练模型可以提升准确率的原因

在于,经过预训练和全词掩盖后模型可以学到领域内的语义

信息,并且基于全词掩盖的模型不再局限于学习单个字的语

义,而是考虑到了中文文本数据中字与词的语义差异,能够学

习到相关词语的语义.

４．５　模型压缩和加速功能

４．５．１　蒸馏预训练

我们在电信数据集上对以下４种模型作比较:

(１)ALBERT[９]:主要通过参数共享来减少模型的参数

量,采用了目前较为流行的模型压缩技术.

(２)RoBERTa[２２]:蒸馏预训练的基础模型.

(３)Rbt３ＧKD:通过知识蒸馏,将 RoBERTa从原来的１２
层 Transformer结构变成３层 Transformer结构.

(４)Rbt３ＧKDP:在 Rbt３ＧKD基础上进行蒸馏预训练后的

模型.

以 RoBERTa的训练速度为基准,对模型进行蒸馏预训

练的实验结果如表４所列.从表中可看出,ALBERT 的模型

最小,它采用参数共享和因式分解的方法减少了模型参数量,

其训练速度并不会大幅度提升.虽然 Rbt３ＧKD和 Rbt３ＧKDP
两个模型比 ALBERT大１１９MB,但速度却比其快５倍多,准

确率最多提高了０．７１％.另外,与 RoBERTa相比,Rbt３ＧKD

和 Rbt３ＧKDP模型的大小压缩到了原来的 ２/５,在训练速度

上,因其模型结构简单,因此比 RoBERTa快近６倍.在准确

率方面,经过蒸馏预训练的 Rbt３ＧKD模型相比 RoBERTa模

型性能只下降了约２％,这是因为学生模型经过知识蒸馏后,

很好地学习到了教师模型中包含的知识,使其具有与教师接

近的性能.在现实生产中,小模型因为以上优点更容易部署

与使用.

表４　蒸馏预训练模型性能对比

Table４　PerformancecomparisonofdistillationpreＧtrainedmodels

模型 模型参数/(×１０６) 训练速度/x 准确率/％
ALBERT ４４ １．４４ ４７．９６
RoBERTa ３９５ １．００ ５０．８６
Rbt３ＧKD １６３ ８．１４ ４８．１３
Rbt３ＧKDP １６３ ７．６３ ４８．６７

４．５．２　自适应预测

为了验证模型的自适应预测能力,我们将 Rbt３ＧKD与４
种基准方法在两个数据集上进行了对比分析,如表５所列,可

以明显地看到 Rbt３ＧKD模型在较小的准确率损失下,能获得

４~８倍的加速.

(１)RoBERTa[２２]:用于对比分析的基准模型.

(２)DistilBERT３:３层的 DistilBERT[１８]模型,原模型是由

Huggingface提出的知识蒸馏模型.

(３)BERTＧEMD３:３ 层的 BERTＧEMD[２３]模 型.BERTＧ

EMD模型是基于多层知识迁移的知识蒸馏方法,在准确率上

超过了目前大部分知识蒸馏方法.

(４)FastBERT[１２]:首 次 结 合 自 蒸 馏 和 自 适 应 推 理 的

模型.

表５　自适应预测

Table５　Adaptiveforecast

模型 μ
电信数据集

准确率/％ 速度/x

书评数据集

准确率/％ 速度/x
RoBERTa １．０ ５０．８６ １．００ ８８．９８ １．０

DistilBERT３ １．０ － － ８１．１７ ４．０１
BERTＧEMD３ １．０ ４８．６１ ２．８７ ８５．４６ ５．４６

FastBERT
０．２ ４２．０８ ７．９１ ８０．８４ ４．９０
０．５ ４４．１６ ６．２１ ８２．５８ ４．１５
０．８ ４８．２３ ３．２６ ８５．４０ ３．０８

Rbt３ＧKD
０．２ ４２．２２ ７．９１ ８４．４８ ５．１６
０．５ ４５．２１ ６．８７ ８４．８５ ４．６６
０．８ ４７．９９ ５．５５ ８５．０６ ４．２４

从表５可以看出,与 RoBERTa相比,Rbt３ＧKD可以在不

同精度损失下加速 ４~８倍;与 DistilBERT３相比,Rbt３ＧKD
在准确率和速度上都取得了更好的结果;与BERTＧEMD３方

法相比,Rbt３ＧKD在准确率和速度上都有所下降.但在实际

业务中,BERTＧEMD３的速度是固定的,无法应对需求及数据

量变化的情况,相反 Rbt３ＧKD 由于具有速度自适应调节能

力,会展现出更好的优势.另外,对于具有两阶段蒸馏框架的

TinyBERT[１６],我们没有将其放入自适应预测对比实验中,原

因是在BERTＧEMD[２３]模型论文中 Li等在 GLUE上的９个

任务上进行了 BERTＧEMD 和 TinyBERT 的对比实验,结果

表明 BERTＧEMD４ 和 BERTＧEMD６ 的 准 确 率 分 别 超 过 了

TinyBERT４和TinyBERT６的准确率,因此Rbt３ＧKD模型只与
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效果更 好 的 BERTＧEMD 模 型 进 行 了 对 比 实 验.与 FastＧ

BERT 相比,当预测阈值μ较低时,Rbt３ＧKD在准确率和速度

上都取得了更好的结果,在准确率上领先于 FastBERT.当

预测阈值μ较大时,Rbt３ＧKD准确率虽低于 FastBERT,但速

度远远超过它.这是因为预测阈值很高时,大多数样本在低

层的网络满足训练完成的条件,而后大部分会在高层网络输

出,并且 Rbt３ＧKD是一个紧凑的 ３ 层 Transformer结构,相

较于 FastBERT 的１２层结构,其在准确率上虽有所折损,但

在实际场景下,我们更在意的是速度和模型大小,可以容忍精

度上的部分损失.例如,在电信投诉服务中,模型会预测出最

准确的５个类别,业务要求其中若有一个正确就认为该样本

预测正确,并不考虑正确类别位于第几位,这说明精度损失是

被允许的.

从表５中也可以进一步分析出准确率、预测阈值和处理

相同样本数所需时间的关系.随着预测阈值的增大,准确率

上升但速度下降,处理相同样本数所需时间会增加,这是因为

预测阈值越大,过滤条件越严格,更多样本会在高层 TransＧ

former输出,准确率自然会提升,处理时间也呈增加趋势.

这反应了冗余计算会导致处理样本所需时间的增加.面对不

同需求以及数据量变化时,本模型可以调节适合的预测阈值,

进而在客户关注度较高的需求层面上提高业务质量,这使本

模型在工业界具有很大的吸引力.

结束语　本文提出了一种融合抗噪和双重蒸馏的文本分

类方法.在数据抗噪模块,提出了阈值抗噪方法和一种新的

主动学习样本选择策略算法.在主干网络模块,比较了不同

模型的分类效果,选出了分类效果最好的模型.在模型压缩

和加速模块,使用知识蒸馏和自蒸馏相结合的方式改进了模

型架构,并提出了一种预测置信度和预测阈值的评估方法来

实现自适应推理.本文在两个真实数据集中进行了充分的对

比实验,验证了本模型具有良好的文本抗噪性能以及预测精

度,可以很好地应用到各个领域,使业务办理更快捷,质量更

优化.

本文方法也存在不足,例如,我们在数据降噪模块中增设

了样本数量阈值来缓解降噪造成的数据不平衡问题,在一定

程度上提升了模型的性能,但我们的样本数量阈值是通过多

次实验得到合适的值,未来我们希望能够更进一步地研究自

适应调整样本数量阈值的方法,减少设置样本数量阈值的复

杂性.此外,本文方法牺牲了少量的精度来换取加倍的速度,

希望之后能研究在保证精度的情况下提高速度的方法.我们

也可以在小样本学习方面进一步展开研究,并将本文方法延

伸至更深层次的预训练语言模型中.
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