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摘　要　文本表示和分类是自然语言理解领域的研究热点.目前已有很多文本分类方法,包括卷积网络、递归网络、自注意力

机制以及它们的结合.但是,复杂的网络并不能从根本上提高文本分类的性能,好的文本表示才是文本分类的关键.为了获得

好的文本表示,提高文本分类性能,构建了基于 LSTM 的表示学习Ｇ文本分类模型,其中表示学习模型利用语言模型为文本分

类模型提供初始化的文本表示和网络参数.文中主要采用对抗训练方法训练语言模型,即在词向量上添加扰动构造对抗样本,
再利用对抗样本和原始样本一起训练模型,通过提升模型对对抗样本的正确分类能力,提高文本表示的质量,增强模型的泛化

性能,从而改善分类模型的分类效果.实验结果表明,基于对抗训练的文本分类方法在基准数据集 AGNews,IMDB,DBpedia
上分别实现了９２．９％,９３．２％,９８．９％的准确率,证明了该方法能够有效提高文本分类模型的分类性能.
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Abstract　Textrepresentationandclassificationarehottopicsinthefieldofnaturallanguageunderstanding．Therearemanytext
classificationmethods,includingconvolutionalnetworks,recursivenetworks,selfＧattentionmechanismsandtheircombinations．
complexnetworkscannotfundamentallyimprovetheperformanceofclassificationtextrepresentationisthekeytotextclassificaＧ
tion．Inordertoobtainagoodtextrepresentationandimprovetheperformanceoftextclassification,anLSTMＧbasedrepresentaＧ
tionlearningＧtextclassificationmodelisconstructed,wheretherepresentationlearningmodelusesalanguagemodeltoprovide
thetextclassificationmodelwithinitializedtextrepresentationandnetworkparameters．mainworkistoadversarialtraining
methodsthatis,addperturbationstowordvectorstoconstructadversarialsamples,andtraintheoriginalsamples．Byimproving
themodel’sabilityadversarialsamples,thequalityoftextrepresentation,andthegeneralizationperformanceofthemodel,the
classificationeffectoftheclassificationmodel．xperimentalresultsshowthatthemethodbasedonadversarialtrainingachieves
９２．９％,９３．２％and９８．９％ onthebenchmarkdatasetsAGNews,IMDBDBpedia,thatthemethodcanimprovetheclassification
effectofthemodel．
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１　引言

文本表示即词向量,指将文字或者单词转换成向量的形

式,在自然语言处理的许多任务中有着至关重要的作用.好

的文本表示能显著提高文本分类、自然语言生成和机器翻译

等任务的性能.目前已有很多提高文本表示的方法,最简单

的是使用预训练词向量技术,即先在大规模的数据集上预训

练模型,然后将生成的词向量应用于具体的自然语言处理任

务.常见的预训练词向量技术主要包括 Word２Vec,FastText
及 Glove.另一种提高文本表示的方法是使用预训练的语言

模型.比如,Peters等[１]提出的ELMo模型,使用一个双向的

LSTM 语言模型获得一个上下文相关的词向量表示;Radford
等[２]提出的 OpenAIGPT 模型,使用 Transformer语言模型

获得通用化的词向量表示,能够更好地捕获长距离语言结构;

Devlin等[３]提出的BERT模型,结合了以上两种方法,本质上

还是通过训练语言模型提高文本表示的质量.因此,语言模

型对于提升文本表示的质量和文本分类的效果至关重要.

Goodfellow等[４]最早提出了对抗训练的概念,并且将其

应用在了计算机视觉领域,用于增强模型的鲁棒性.Miyato
等[５]首次将对抗训练应用于文本领域,与之前研究不同,作者

并没有将对抗扰动应用在输入层的离散oneＧhot单词向量

上,而是定义在了连续的词嵌入上,以作为一种正则化策略,



提高了文本分类模型的泛化性能.但是该模型使用了很多预

训练技术,先生成文本表示的词向量,再在分类模型中使用对

抗训练方法.在没有预训练技术的前提下,模型效果显著下

降.因此,好的文本表示才是文本分类模型性能提升的关键.

本文提出了基于对抗训练的表示学习Ｇ文本分类模型

(LMＧAdvT),即将文本分类任务分为两个阶段.表示学习阶

段主要产生高质量的文本表示,并为文本分类模型初始化部

分网络参数;文本分类阶段主要实现最终的分类任务.该模

型使用基于LSTM 的循环神经网络,表示学习阶段采用神经

语言模型,并利用对抗训练方法,提高了文本表示的质量,从
而提升了文本分类阶段的分类效果.Wang等[６]仅仅使用对

抗训练技术作为正则化语言模型的方法,目的是增强模型的

鲁棒性,与本文出发点不同.通过产生的文本表示,本文方法

可以应用到任何自然语言处理任务,而不仅仅是文本分类;同
时我们通过文本表示模型,也保留了循环神经网络的参数信

息,从而加快了后续文本分类模型的训练速度.

２　相关工作

文本表示不仅仅要方便分类模型的训练,还要充分涵盖

语义信息.文本表示方法分为传统的文本表示方法和基于神

经网络的方法.传统的文本表示方法主要指基于向量空间模

型和基于主题模型的方法.向量空间模型即通常所指的词袋

模型,即将文本表示成实数值组成的向量,通常使用 TFＧIDF
的计算方式.这种模型的优点是计算简单,容易理解,但是存

在着明显的缺点,比如随着词表的增大,向量空间急剧膨胀,

向量维度高度稀疏,而且无法表达词语的多义性,也不能体现

句子内在的结构信息和语义信息.为了提高文本的语义表示

能力,主题模型应运而生,即通过在文档中学习潜在的主题,

计算出每篇文章的主题分布.主题模型主要有(LatentSeＧ
manticAnalysis,LSA)和(LatentDirichletAllocation,LDA).

LSA主要通过奇异值分解,实现对原始矩阵的降维,得到文

档向量和词向量.但是,LSA 没有假设主题的先验分布,所
以文档的数目越大,训练参数越多.LDA 引入了狄利克雷先

验分布,解决了LSA中存在的问题.但是主题模型也存在着

参数空间大、训练时间长、性能不稳定、建模局限性等问题.

目前,使用最广泛的文本表示方法是基于神经网络的方

法.这其中包括以 Word２Vec,Glove,FastText为代表的基于

词向量合成的模型,以循环神经网络和卷积神经网络为代表

的基于 RNN/CNN的深度学习模型,以及层级注意力和自注

意力的基于注意力机制的模型.Word２Vec为Bengio等[７]于

２００３年提出的神经网络语言模型的简化版本,本质上是通过

对神经语言模型使用一些优化技巧使其专注于词向量的产

生,得到词的低维、稠密的向量表示,即词向量或词嵌入.但

是,word２vec产生的词向量属于静态词向量,并不能体现复

杂语境下的语义信息和词义信息.为了能够合理表达出自然

语言的语 义 和 语 法 信 息,研 究 者 们 提 出 了 神 经 网 络 结 构

LSTM 和CNN.２０１４年,Kim[８]提出了基于卷积神经网络的

文本分类网络模型,其主要特点是能够利用大小不同的卷积

核提取重要的局部特征,但是在有限的窗口下提取句子特征,

无法对长距离的信息进行建模,也无法体现单词间的词序信

息.针对CNN的不足之处,出现了使用LSTM 和 GRU等擅

长捕捉长距离信息的循环神经网络,以及两种网络的结合网

络及各种变体.在大多情况下,对于长文本分类或者文档分

类任务,某些特定的单词或短语对于类别有着极高的价值,甚
至直接决定了类别,如果能够从大量的信息中快速筛选出这

些价值高的内容,则能极大地提高任务处理的效率和准确率.

因此,基于注意力机制的模型也被应用在了文本分类领域,其
本质是在注意力的作用下依然可以较好地捕捉到有效的特征

信息,忽略无意义的输入.

Szegedy等[９]于２０１３年首次提出了对抗样本的概念,即
通过对输入进行微小的扰动而创建的样本,但是这个样本足

以使机器学习模型判断错误,从而增加模型的损失.对抗训

练在图像领域作为一种防御方式,通过添加扰动构造对抗样

本,训练模型以正确分类未修改样本和对抗样本的过程,从而

增强模型在遇到对抗样本时的鲁棒性;其同时作为一种正则

化策略,也能一定程度地提高模型的泛化能力.Miyato[５]将

对抗训练应用在了自然语言处理领域,与图像领域不同作者

将对抗扰动应用在了分类模型的 wordembedding层作为一

种正则化技术,在模型的训练过程中使用对抗训练改善模型

的分类效果,使得对抗训练不再是为了防御基于梯度的恶意

攻击,反而更多地是作为一种正则化方法,提高了模型的泛化

能力.但是,文本分类性能的好坏不仅与网络模型有关,好的

文本表示才是关键.因此,本文方法专注于基于对抗训练生

成好的文本表示.通过在神经语言模型上应用对抗训练方法

提高文本表示的质量,增强文本表示的多样性,再通过基于

LSTM 的文本分类模型提高文本分类模型的分类性能.

３　基于对抗训练的文本表示和分类算法

基于对抗训练的文本表示和分类算法主要分为两个阶

段,分别为表示学习阶段和文本分类阶段.模型架构如图１
所示.

图１　所提模型的架构图

Fig．１　Architectureofproposedmodel

表示学习阶段使用对抗训练方法提高文本表示的质量,
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为下一步的文本分类生成好的文本表示即词向量,同时初始

化文本分类模型的部分权重参数.
在表示学习模型中,主要采用神经网络语言模型,通过构

建神经网络的方式来建模自然语言内在的依赖关系,同时采

用对抗训练的方法,通过构建对抗样本,训练模型正确分类的

泛化性能,从而提高文本表示的质量.
表示学习模型在t时刻的输入是w(t),w∈V.w(t)＝

w１,w２􀆺wn表示在t时刻输入的长度为n 的文本序列,V 为

训练数据集的词汇表,其长度根据训练数据集的不同而变化,
设置最大值为１０００１.将t时刻输入的文本序列w(t)转换成

索引之后,通过矩阵C 映射为文本序列的分布式特征表示,
即特征向量.这里的C是一个所有文本序列共享的|V|×m
的自由参数矩阵,其中 m 为自定义参数,通常设置为２５６或

者５１２,即词汇表V 中的任意单词wi都能通过C 映射为实向

量xi∈Rm.矩阵C的第i行即为单词wi的文本表示或者特

征向量,维度为m.在t时刻,语言模型的输入向量为x(t).

x(t)＝C(w(t))＝C(w１(t)),C(w２(t)),􀆺,C(wn(t))即t时

刻输入的单词的文本表示的级联.同时,为了获得更好的文

本表示,采用对抗训练的方法来训练语言模型,将t时刻产生

的对抗样本x∧(t)和原始输入向量x(t)一同作为隐藏层的输

入x~(t),以训练模型正确分类的能力.具体的对抗训练方法

将在下一节介绍.表示学习部分选择基于 LSTM 的神经网

络语言模型,在t时刻,LSTM 的输入x︵(t)有两个:当前时刻

网络的输入值x
~(t),上一时刻LSTM 的隐藏状态s(t－１),即:

x︵(t)＝x~(t)＋s(t－１)
在t时刻,LSTM 的隐藏状态s(t)包括上一时刻 LSTM

的输出值h(t－１)及上一时刻的单元状态c(t－１),即:

s(t)＝h(t－１)＋c(t－１)
具体的LSTM 单元内的计算规则不再详细介绍.对于

语言模型的输出层结果预测,采用一个全连接层进行特征空

间转换,即:

y(t)＝f(UTh(t)＋b)
该层的输入,是在t时刻 LSTM 层的输出值h(t)∈Rdh ,

其中dh是LSTM 隐藏层的维度″输出是t时刻,该输入文本序

列的下一个单词的预测值y(t)∈Rd,其中d是目标类别数,

U∈Rd×|V|,b∈R|V|是学习可得到的权重和偏置,f(z)是一个

softmax函数,将预测结果归一化为属于每个类别的概率.
表示学习阶段训练结束后,就进入了文本分类阶段.文

本分类模型主要分为５个部分,分别为输入层(InputLayer)、
词嵌入层(EmbeddingLayer)、循环神经网络层(LSTM LaＧ
yer)、全连接层(FullconnectedLayer)和输出层(OutputLaＧ
yer),并且 采 用 在 表 示 学 习 阶 段 训 练 好 的 文 本 表 示 C∈
R|V|×m初始化词嵌入层,采用表示学习阶段 LSTM 网络的参

数W 初始化文本分类阶段的 LSTM 网络.输入层输入的是

文本序列wi＝w１,w２􀆺wn,n为文本序列的长度,利用词嵌入

层将原始输入文本序列wi(i∈n)通过词向量矩阵C∈R|V|×m

逐个映射成包含语义语法信息的分布式特征表示xi(i∈n),
即:

x＝x１,x２,􀆺,xi

其中,xi＝C(wi),i∈n.
将得到的文本表示向量x输入 LSTM 循环网络,然后使

用两个全连接层将文本从特征空间映射到类别标签.其中,
第一个全连接层的单元数量k为输入的文本序列的维度,激

活函数为 Relu;第二个全连接层的单元数量c根据分类任务

的不同而不同,如果为二分类,单元数量为１,如果是多分类,
单元数量为类别数.最后,输出层使用sigmoid或者softmax
分类器对y 进行归一化,得到预测的属于每个类别的概率

p∈RC,其中p中的第i个分量pi的计算公式如下:

pi＝ yi

∑
C

c＝１
yc

３．１　语言模型

简单地说,语言模型可以看作是,给定一个序列的前提

下,预测下一个词出现的条件概率p(w１:n):

p(w１:n)＝∏
n

i＝１
p(wi|w１:i－１)

其中,w１:n＝[w１,􀆺,wn],表示输入序列的长度为n,其中

wi∈V 表示序列中的第i个单词.本文 中 基 于 LSTM 的 循

环神经语言模型的输出y(t)即为在t时刻该条件概率的值,
根据LSTM 的隐藏层及softmax层得到.

y(t)＝softmax{h(t),u}
其中,h(t)表示当前t时刻,隐藏层的输出值;u＝{ui}⊂RU 表

示该softmax层的训练参数.

h(t)＝f{x(t),s(t－１);w,c}
其中,f 是 LSTM 单元的非线性映射;x(t)是当前t时刻,

LSTM 层的输入值,由分布式词向量表示;s(t－１)是t－１时

刻,LSTM 单元的隐藏层向量值;w＝{wi}⊂RW 表示训练参

数LSTM 单元的权重;c＝{ci}⊂RC表示词嵌入向量.因此,
为了得到最优的参数θ＝(u,w,c),本文的目标变成了以下优

化问题:

argmin
θ

{Llm (x１:ℓ,θ)}

其中,x１:ℓ是输入文本序列的分布式词向量表示,序列长度为

ℓ.对于语言模型的损失,我们使用交叉熵表示:

Llm (x１:ℓ,θ)＝－１
ℓ ∑

ℓ

i＝１
logp((xi|x１:i－１);θ)

３．２　对抗训练

为了提高文本表示即分布式词向量的质量,在语言模型

词嵌入层添加对抗扰动,生成对抗样本,并通过对抗训练方法

训练模型正确分类对抗样本和原始样本,从而提升文本表示

的质量.
对抗训练最初由 Goodfellow[４]提出,是应用于图像领域

的一种防御恶意攻击的方法,用来提高模型的鲁棒性;之后,

Miyato[５]将对抗训练应用在自然语言处理领域的文本分类任

务中作为一种正则化方法,用以提高模型的分类性能.我们

将对抗训练方法和语言模型相结合,以提高文本表示的质量.
最优的对抗扰动,应该是在最坏情况下的扰动,这个扰动

能使模型的损失最大化,即:

r
∧
＝argmax

r,‖r‖≤ε
{Ladv(x

∧
１:ℓ,θ′,r)}

其中,ε是一个标量的超参数,用来对扰动的大小进行约束,
不同任务的,最优ε可能不一样,需要仔细调试.其中r＝
{ri}⊂RV 即对于原始文本序列输入值x＝{xi}⊂RV 的分量xi

都存在一个相应的扰动ri.另外:

x
∧
１:ℓ＝x１:ℓ＋r１:ℓ

在输入值上增加扰动产生的样本,即为对抗样本.θ′＝(u,w,

c)表示当前网络的参数,之所以使用θ′而不是θ,是因为对抗

损失并不进行反向传播.Ladv表示对抗样本的损失,其定义

与Llm 类似.然而,在深度神经网络中并不能准确计算出这个
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扰动的值.Goodfellow[４]提出了一种近似算法,即Ladv围绕

x
∧
１:ℓ线性化,这种方法可以得到r

∧
的非迭代解,即

r
∧
i＝ε gi

‖g‖２
,gi＝ xiLlm (x１:ℓ,θ′)

其中,‖􀅰‖２表示L２正则,即扰动最坏的方向就是损失在输

入值的梯度的正方向.因此,对抗损失定义为:

Ladv(x
∧
１:ℓ,θ)＝－１

ℓ ∑
ℓ

i＝１
logp((x

∧
i|x

∧
１:i－１);θ′;r

∧)

对抗训练实际上是使最坏情况下的错误率最小化,即最

小化对抗损失Ladv(x
∧
１:ℓ,θ),所以我们模型的最终优化目标为:

argmin
θ

{Llm (x１:ℓ,θ)＋λLadv(x
∧
１:ℓ,θ)}

其中,λ是一个标量超参数,用来控制两个损失函数的平衡.
我们使用的对抗训练方法由于使用非迭代求解方法,也

没有进行反向传播训练,因此并没有增加额外的计算开销.
对抗训练方法的具体步骤如算法１所示.
算法１　对抗训练算法

Input:Trainingdatax,modelparameterθandthelossoflanguage
modelLlmatthetimeoft

１．Whilenotconvergedo
２．　Forbitchdatasetofx(t)

３．　Calculatethegradientg＝ xLlm

４．　Adversarialperturbationr
∧
＝ε g

‖g‖２

５．　Buildingtheadversarialsamplesx
∧
＝r

∧
􀱇x

６．　CalculateadversariallossesLadvthroughthelstmandsoftmax
layersinorder

７．　MinimizinglossfunctionLtotal←(Llm＋λLadv)

８．　Updateparametersθusinggradientdescentmethod
９．　Endfor
１０．Endwhile
Remark:θ,λarehyperparamenters,􀱇 representationofvectorstitcＧ
hing

４　实验对比与结果分析

４．１　数据集

在表１所列３个基准数据集上进行实验.其中,Dataset
对应使用的数据集名称;Class对应目标类别个数;Train对

应训练样本数量;Test对应测试样本数量.

表１　基准数据集表

Table１　Benchmarkdataset

Dataset Class Train Test
IMDB ２ ２５０００ ２５０００
DBpedia １４ ５５８６６３ ６９８５３
AGNews ４ １２００００ ７６００

除了IMDB数据集,在其他数据集上都选择训练数据的

１０％作为验证集,IMDB选择１５％作为验证集.另外,本实验

将数据集中出现的所有标点符号都作为空格处理,并将数据

集中的大写单词都变为小写,删除了数据集中仅出现一次的

单词.

４．２　实验设置

词向量:设置IMDB数据集上的数据维度为２５６维,DBＧ
pedia和 AGNews为５１２维.

表示学习:LSTM 层设置１０２４个隐藏单元.
文本分类:LSTM 层设置１０２４个隐藏单元;全连接层在

DBpedia为１２８维,在IMDB和 AGNews为３０维.

优化参数设置如下.
(１)表示学习优化:初始学习率设置为０．００１,每个训练

步的学习率指数衰减因子设置为０．９９９９;除了词向量维度,
对其他的参数设置了范数为１．０的梯度剪裁,对每一个序列

的开端设置了４００个单词的截断反向传播.
(２)文本分类优化:除了初始学习率设置为０．００５,指数

衰减因子设置为 ０．９９９８以外,其他设置与表示学习模型

相同.
本实验中采用基于梯度下降的Adam优化方法来训练模型.
模型优化:在词嵌入层使用了０．５的dropout;softmax层

采用了负采样技术,其中候选样本设置为１０２４;设置扰动ε＝
５;使用归一化的词向量x－i表示当前词向量xi,即:

x－i＝xi－Ε(x)
Var(x)

Ε(x)＝∑
V

j＝１
fjxj

Var(x)＝∑
V

j＝１
fj(xj－E(x))２

其中,fi表示词汇表中第i个单词出现的频率.

４．３　实验结果与分析

实验结果如表２所列,其中 LMＧAdvT为文中所提方法.
该表比较了LMＧAdvT方法和目前最先进的文本分类方法在

基准数据集 AGNews,IMDB,DBpedia上的准确率.实验结

果表明,LMＧAdvT方法在３个基准数据集上取得了最高的准

确率.

表２　模型在测试数据集上的准确率

Table２　Modelaccuracyontestdataset
(单位:％)

Model AGNews IMDB DBpedia
LMＧAdvT ９２．９ ９３．２ ９８．９

LSTMＧadv(２０１６)[５] ９２．８ ９３．１ ９８．９
LMＧLSTM(２０１５)[１０] ９２．６１ ９２．３６ ９８．５
SAＧLSTM(２０１５)[１０] － ９２．７６ ９８．８１
RegionＧemb(２０１８)[１１] ９２．８ － ９８．９
SANet(big)(２０１８)[１２] ９２．６ － ９８．８

DRNN(２０１８)[１３] ９２．９ － ９８．９
Encoder１ＧCNNＧS(２０１９)[１４] ９２．５ － ９８．８

FastText(２０１６)[１５] ９２．５ － ９８．６
WSEM(２０１８)[１６] ９２．６６ － ９８．５７
VVD(２０１９)[１７] ９１．６ － ９８．５

图２显示了LMＧAdvT与LSTMＧadv模型在IMDB数据

集的学习曲线.LSTMＧadv模型与 LMＧAdvT 模型的主要区

别是,LSTMＧadv模型只在分类阶段使用了对抗训练方法.

由于LMＧAdvT使用对抗训练方法训练语言模型,因此 LMＧ
AdvT的函数曲线略有波动,但是总体上仍比 LSTMＧadv的

损失函数值低.

　　　注:粉色曲线代表 LMＧAdvT,蓝色曲线代表 LSTMＧadv

图２　LMＧAdvT和LSTMＧadv在IMDB数据集上的损失

(电子版为彩色)

Fig．２　LMＧAdvTlossandLSTMＧadvlossonIMDB
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实验对比了LMＧAdvT和LSTMＧadv在表示阶段学习到

的文本表示即词向量的情况,随机选择了 movies,love,poor３
个词,并根据余弦相似度列出了与这３个词最相近的５个词,
如表３所列.对于单词 movie,LMＧAdvT学习到的相近词都

是名词且与 movie指代相近,而 LSTMＧadv学习到的最近词

却是词性和词义都不接近的arrives;对于单词love,LMＧAdＧ
vT给出的相近词中包括名词和动词,因为love既能当动词

使用,又能当名词使用;但是LSTMＧadv的相近词中却只有动

词.由以上结果分析可以得出,LMＧAdvT能够有效提升文本

表示的质量.

表３　模型表示阶段词向量的近似单词

Table３　Modelphasewordvector

Model movie love poor

LSTMＧadv

arrives holocaust pathetic
comedies loved horrible
Flicks enjoy inept
movie hate stolen
films loves bad

LMＧAdvT

stories fool awful
performers friendship pretentious
comedies hate terrible
Flicks loved horrible
films loves bad

结束语　本文的 LMＧAdvT 方法采用了两个模型,即表

示学习模型和文本分类模型,它们都采用基本网络结构———

LSTM 循环神经网络,分别用来学习文本表示和预测分类结

果.表示学习模型使用对抗训练的方法,将对抗扰动应用在

词嵌入层作为一种正则化技术,提高了文本表示的质量.将

训练得到的词向量和 LSTM 神经网络参数用于接下来的文

本分类模型,从而提高文本分类模型的分类效果.实验结果

显示该模型确实能够提高文本分类的效果,更证明了好的文

本表示是提高模型分类效果的关键.在接下来的研究中,打
算使用序列化模型代替语言模型训练词向量;对于生成的词

向量,除了将其应用于文本分类,还可以应用于任何自然语言

处理领域,比如机器翻译、情感分析等.
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