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基于 SBERT Attention LDA 与 ML LSTM
特征融合的烟草问句意图识别方法

朱摇 波1 摇 黎摇 魁1 摇 邱摇 兰1 摇 黎摇 博2

(1. 昆明理工大学机电工程学院, 昆明 650504; 2. 武汉工程大学机电工程学院, 武汉 430205)

摘要: 针对烟草领域中问句意图识别存在的特征稀疏、术语繁多和捕捉文本内部的语义关联困难等问题,提出了一

种基于 SBERT Attention LDA(Sentence鄄bidirectional encoder representational from transformers Attention mechanism
Latent dirichlet allocation)与 ML LSTM(Multi layers Long short term memory)特征融合的问句意图识别方法。 该方

法首先基于 SBERT 预训练模型和 Attention 机制对烟草问句进行动态编码,转换为富含语义信息的特征向量,同时

利用 LDA 模型建模出问句的主题向量,捕捉问句中的主题信息;然后通过更改后的模型级特征融合方法 ML
LSTM 获得具有更为完整、准确问句语义的联合特征表示;再使用 3 通道的卷积神经网络(Convolutional neural
network,CNN)提取问句混合语义表示中隐藏特征,输入到全连接层和 Softmax 函数中实现对问句意图的分类。 基

于烟草行业权威网站上获取的数据集开展了实验验证,实验结果表明,所提方法相比其他几种深度学习结合注意

力机制的方法精确率、召回率和 F1 值上有显著提升,与 BERT 和 ERNIE(Enhanced representation through knowledge
integration and embedding) CNN 模型相比提升明显,F1 值分别提升 2郾 07、2郾 88 个百分点。
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Tobacco Interrogative Intent Recognition Based on SBERT Attention LDA
and ML LSTM Feature Fusion
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Abstract: Aiming at the problems of feature sparsity, terminology and difficulty in capturing semantic
associations within the text in question intention recognition in the tobacco domain, a feature fusion
method based on sentence鄄bidirectional encoder representational from transformers Attention mechanism
latent dirichlet allocation (SBERT Attention LDA) and multi layers long short term memory (ML
LSTM) feature fusion was proposed. The method first dynamically encoded the tobacco question based on
the SBERT pre鄄training model combined with the Attention mechanism and converted it into semantic鄄rich
feature vectors, and at the same time, the topic vector of the question was modelled by using the LDA
model to capture the topic information in the question; and then the joint feature representation with more
complete and accurate question semantics was obtained by using the modified model鄄level ML LSTM
feature fusion method; and then the three鄄layer LSTM and ML LSTM feature fusion method was used to
identify the intention of the question. Then a 3鄄channel convolutional neural network (CNN) was used to
extract the hidden features in the hybrid semantic representation of the question and fed them into the
fully connected layer and Softmax function to achieve the classification of the question intent. Compared
with the enhanced representation through knowledge integration and embedding ( BERT and ERNIE)
CNN models, the improvement was obvious (the F1 values were improved by 2郾 07 percentage points and
2郾 88 percentage points, respectively), which supported the construction of the Q&A system for tobacco
websites.
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0摇 引言

随着烟草行业智能化的推进,越来越多的信息

化与智能化从业人员参与到烟草行业的智能化建设

中,他们通常不具备烟草领域的背景知识,亟需通过

搜索引擎或问答系统获得智能化的信息服务。 问答

系统相比搜索引擎回答问题更准确、更全面、更高

效,更加适应问题多样化和复杂化的趋势。 然而,烟
草领域问句存在口语化严重、文本较短、难以捕捉到

文本内部的语义关联等问题,例如“什么是烤烟?冶,
由于句中缺乏足够的上下文信息,系统无法确定用

户具体想了解什么信息,回答可能会涉及到烤烟的

品种、加工技术、市场价值等多个方面,导致回答过

于冗杂。 这些问题给问句意图的准确识别造成挑

战,导致问答系统难以准确理解用户意图,无法满足

用户的需求。
问句意图识别是一种将用户的语言表达转化为

具体目的的过程[1],通过分析问句的语义内容,确
定问句背后所隐含的特定意图,是实现智能问答的

关键环节。 例如,在烟草自动问答系统中,需要对用

户提问的意图进行分类,以明确用户到底是在寻求

烟草种植、销售,还是加工等具体问题,跳转到相应

的业务模块中,以缩小问题空间,由此提高回答准确

率。 问句意图识别隶属于文本分类的研究范畴,涉
及到对问句文本的特征提取、语义分析等技术。 在

2010 年之前,基于浅层机器学习的文本分类模型[2]

占据主导地位,主要包括:支持向量机[3]、最大熵模

型[4]、隐马尔可夫模型[5]、分类回归树[6]、随机森

林[7]、朴素贝叶斯[8]等。 基于浅层机器学习方法具

有针对性强、可解释性好、能够反映词语在相关领域

的重要性等优点,在精度和稳定性方面相比于传统

基于规则的方法具有明显的优势,但也存在文本上

下文语义表示能力弱和依赖人工提取关键特征的缺

点,对数据集要求高,对使用者经验要求也高,因而

难以获得较好的泛化性。 在 2010 年以后,文本分类

逐渐从浅层特征学习向深度学习模式[9] 转变。 后

者相比前者能够获得更好的泛化性能。 学术界针对

基于深度学习的文本分类方法开展了大量研究,
KIM[10]在预训练 Word2vec 词向量的基础上,首次

提出了基于卷积神经网络的文本分类模型,应用到

句子级别的文本分类中,其具有参数少、计算量小、
训练速度快等优势,取得了较好的效果。 史梦飞

等[11]使用 Bi LSTM 和 CNN 结合的方式同时获取

问句的时序特征和本质特征, 可以更好地提取待分

类问句中的有效信息,在多个数据集上都取得了不

错的效果。 为了能够更好利用文本中不同词语的重

要度信息,Attention 机制[12] 被引入到分类任务中,
其可以对文本中的每个词或句子分配不同的权重,
从而突出关键信息并减少噪声的干扰。 王郝日钦

等[13]通过在卷积神经网络(CNN)上下游卷积块之

间建立一条稠密的链接,并结合 Attention 机制,使
文本特征提取更具有代表性,在水稻问答系统问句

分类上获得更好效果。 随着深度学习的发展,ELMo
( Embeddings from language modeling ) [14]、 GPT
( Generative pre鄄training ) [15]、 BERT ( Bidirectional
transformerfor language understanding) [16]等大量动态

语义特征学习模型受到广泛关注,通过在海量样本

下预训练出的深度语言模型上实施迁移学习,能够

获得具有丰富语义关系的词嵌入映射函数,生成的

词向量拥有丰富的先验信息,并且能充分结合上下

文语义[17 - 18]。 基于预训练模型的文本分类研究虽

已相对成熟,但模型复杂、参数量大造成模型训练难

度大且可解释性差,单纯依靠预训练模型存在未充

分考虑文本所处的领域信息(全局信息),造成语义

表达不完整的问题。 因此学者们开始研究将深度学

习模型与隐含狄利克雷分布模型(LDA)相结合来

处理自然语言任务。 LDA 对主题建模的全局表示

可以更好地理解文档集合中的主题结构和主题之间

的关系,结合深度学习在文本局部特征提取方面的

优势,使词语更加紧密,特征融合后的主题语义性也

更强。 文献[19]将 LDA 模型与 SBERT 模型相结

合,挖掘在线评论中主题的情感信息取得较好效果。
但是,目前针对主题信息与深度语义信息相结合的

研究还不够系统和全面,特征融合只采用简单的直接

拼接方式,没有考虑两者对下游任务的重要度差异。
针对烟草领域问句特点,为实现问句文本在信

息稀疏且相关的高维空间中的主题挖掘,提出基于

混合神经网络 SBERT Attention LDA 与多层次

LSTM 特征融合的问句意图识别模型,该模型一方

面通过对 SBERT 微调获得蕴含语义信息的句子嵌

入向量,并且通过自注意力机制使 SBERT 模型更加

专注于对问句关键部分的提取,另一方面通过 LDA
主题模型对烟草问句语料库进行概率计算生成概率

主题向量,并通过模型级特征融合方法 ML LSTM
获得具有更为完整、准确问句语义的联合特征表示,
最后,采用 3 层通道的 CNN 来提取向量中的隐藏语

义特征,以提高烟草问句意图识别准确率,为设计准

确、高效的烟草领域问答系统奠定基础。

1摇 数据处理

1郾 1摇 数据采集

本文在烟草在线 ( http:椅www. tobaccochina.
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com)、烟悦网(http:椅bbs. yanyue. cn)、国家烟草专

卖局( http:椅www. tobacco. gov. cn)等网站上采用

Scrapy 爬虫框架共获取有关烟草行业知识的问答语

料数据 29 808 条。
1郾 2摇 数据预处理

为了尽可能突出文本特征及语义信息,本文首

先去除与主题无关的标点、乱码、语气词和特殊符号

等,过滤少于 8 个字符的超短文本,以及多于 50 个

字符的长文本,然后采用 Python 的 Jieba 分词库对

文本进行分词。 此外,对于烟草问答数据集中广泛

存在的与问句主题强相关的英文术语,如 “NRT(尼
古丁替代疗法)冶、“TCA(烟草控制法案)冶等,为突

出其文本特征,还进行了标准化操作,将其替换为对

应的汉语全称。
1郾 3摇 问句标注及划分

预处理得到 27 400 条语料数据,从中随机抽取

10 000 条,利用关键词的词频及共现频次主题聚类

后划分类别,聚类效果如图 1 所示。 各个主题相隔

摇 摇 摇

较远,说明聚类效果明显,且在主题无相交的条件

下,主题一致性(Coherence value,CV) [20]达到最大。
以图 1 中类别 9 为例,在数据集中与该主题最相关

的主题词显示有“种植冶 “种子冶 “播种冶 “育苗冶 “施
肥冶“病虫害冶“成熟度冶等,通过总结词汇表达的意

义,归纳出该主题,结合实际应用形成烟草问句的

10 个类别,包括烟草危害与健康问题、烟草市场与

经济、烟草行业政策法规、烟草生产与加工等。 然后

进行手工标注,将其中 80% 的数据作为训练集,
10%的数据作为验证集,10% 的数据作为测试集。
具体类别和样本数以及经分词后的关键词序列如

表 1 所示。

2摇 模型构建

本文提出的基于 SBERT Attention LDA 与特

征加权融合的问句意图识别模型框架主要包括双通

道混合语义表示模块和基于 3 层通道 CNN 的特征

学习预测模块,模型组成单元为文本输入层、特征表

摇 摇

图 1摇 聚类效果

Fig. 1摇 Clustering effect diagram
摇

表 1摇 烟草问句数据集类别划分和样例

Tab. 1摇 Classification and sampling of tobacco survey dataset

摇 摇 摇 类别 数量 / 条 类别样例 分词预处理后的样例词序列

烟草种类和品牌问题 2 681 烟草行业中存在一些品牌之间的合作和联盟? 烟草 / 行业 / 存在 / 品牌 / 之间 / 合作 / 联盟

烟草危害与健康 3 911 我如何处理因戒烟而引起的身体剧痛和失眠? 处理 / 戒烟 / 引起 / 身体 / 剧痛 / 失眠

烟草制品用途与效果 1 216 烟草制品是否具有抗炎作用? 烟草 / 制品 / 具有 / 抗炎 / 作用

烟草生产与加工 3 068 如何进行烤烟的干燥和烘烤? 进行 / 烤烟 / 干燥 / 烘烤

戒烟与辅助戒烟 3 097 可以进行深呼吸练习来辅助戒烟吗? 进行 / 深呼吸 / 练习 / 辅助 / 戒烟

烟草行业政策法规 2 814 TCA 的效果如何评估? 烟草控制法案 / 效果 / 评估

烟草市场与经济 2 925 客户满意度对企业经济效益的影响如何评估? 客户 / 满意度 / 企业 / 经济 / 效益 / 影响

电子烟与烟草替代品 2 436 电子烟的使用会对人体的免疫系统产生影响? 电子烟 / 人体 / 免疫系统 / 产生 / 影响

烟草种植问题 3 094 烟草的生长过程中需要进行病虫害的监测? 烟草 / 生长 / 过程 / 需要 / 进行 / 病虫害 / 监测

烟叶分级问题 2 258 烟叶分级是否涉及烟草的香气成分检测? 烟叶 / 分级 / 涉及 / 烟草 / 香气 / 成分 / 检测
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示层、特征融合层、多尺度卷积层、分类层,如图 2 所

示。 首先,将文本序列作为输入,序列长度设置为固

定值 50。 保留到前 50 个词,对于长度小于 50 的文

本,使用特殊字符“PAD冶将文本长度补齐。 其次,
由 LDA 构建词袋模型[21],将每个问句表示为一个

向量,使用词频 逆文档频率(TF IDF)方法计算权

重,再使用构建好的词袋模型训练 LDA,通过迭代

计算得到每个词属于每个主题的概率以及每个问句

含有的主题概率分布。 对于每个问句,LDA 模型会

给出其主题分布概率,经过微调训练后的 SBERT 模

型使用预训练的上下文语义信息来生成句子的 512
维度特征向量,这些特征向量捕捉了句子之间的语

义相似性。 然后,使用 Attention 计算每个维度的权

重,给句向量中的每个维度赋予不同的重要性,得到

一个根据上下文语义特征进行加权的更准确、全面

的句子表示,然后通过更改后的模型级特征融合方

法(ML LSTM)获得具有更为完整、准确问句语义

的联合特征表示。 其次,通过设置不同大小和不同

数量的卷积核,经过卷积、池化、拼接等操作后提取

文本混合语义表示中的隐藏特征。 最后,利用模型

学习到的特征与标签之间的映射关系,实现问句意

图标签的预测。

图 2摇 模型框架

Fig. 2摇 Model framework
摇

2郾 1摇 SBERT 提取语义特征向量

Sentence BERT(SBERT) [22] 是普适知识处理

实验室在 2019 年为了解决 BERT 生成的句向量不

利于计算句子相似度问题而提出的句子向量计算模

型。 SBERT 实际是对 BERT 的训练方式进行了改

进,通过 Siamese and Triplet Network(孪生网络和三

胞胎网络)更新权重参数,引入 Pooling 操作来构建

定长的句子嵌入。 如图 3 所示的孪生网络中,
SBERT 用同一个 BERT 对 2 个输入句子( Sentence
A 和 Sentence B)进行编码,通过池化后得到句子向

量 u 和 v,并计算出 u、v 的向量差 | u - v | ,和 u、v 进

行拼接后乘以权重矩阵,再通过 Softmax 运算进行

分类。 SBERT 能够更好地捕捉句子间的关系,获取

具有语义特征的句向量。

图 3摇 SBERT 的分类目标函数

Fig. 3摇 Classification objective function of SBERT
摇

SBERT 采用 3 种不同的池化策略来生成句子

的表示,Mean pooling(均值池化)把模型输出的均

值向量作为句子的表示;Max pooling(最大池化)
即选择每个维度上的最大值,得到整个句子的表

示;CLS pooling(CLS 池化)使用模型中[CLS]标记

的隐藏状态作为句子的表示。 实验结果显示,在
无监督环境下,获得句子向量最好的方式是 MEAN
策略[23] 。

经过微调训练后的模型使用 Self Attention 进

行权重赋值并不断学习更新,将重要特征信息赋予

较大的权重,这些向量通过学习得到的权重矩阵与

输入元素线性变换得到。 输入序列 Y = [Y1 摇 Y2 摇
…摇 Yh],权重矩阵为 WQ、WK、WV。 输入元素查询

向量、键向量、值向量计算公式为

Qi =WQY i (1)
Ki =WKY i (2)
Vi =WVY i (3)

式中摇 Qi、Ki、Vi———第 i 个元素查询向量、键向量、
值向量

对于每一对元素 Y i 和 Y r,计算一个注意力分数来

表示 Y i 对 Y r 的注意力程度。 注意力分数 Sc 计算

公式为

Sc(Qi,Kr) =
Qi·Kr

dk

(4)

式中摇 dk———键向量维度

Kr———第 r 个元素的键向量
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通过 Softmax 函数使注意力分数转换为 0 ~ 1 之间的

数值,且和为 1,进而得出注意力权重 w i 为

w i = SoftmaxSc(Qi,Kr) (5)
最后,将每个元素的值向量与其对应的注意力

权重相乘,然后求和输出 Z i,Z i 计算式为

Z i = 移
n

r = 1
w irVr (6)

式中摇 Z i———第 i 个元素的输出向量

w ir———位置 i 与位置 r 之间的注意力权重

Vr———第 r 个元素的值向量

这些权重被用来组合输入的词向量,生成一个新的

上下文相关的词向量,使模型更好地理解每个词在

具体上下文中的含义,最后将这些输出拼接在一起,
形成最终的输出 Z,Z 计算式为

Z =WOContact(Y1,Y2,…,Yh) (7)
式中摇 WO———输出权重矩阵

Contact———拼接操作

Contact 拼接过程如图 4 所示。

图 4摇 基于 Attention 的权重更新

Fig. 4摇 Attention鄄based weight updates
摇

2郾 2摇 LDA 提取概率主题向量

采 用 潜 在 狄 利 克 雷 分 布 ( Latent dirichlet
allocation, LDA) 获取问句文本的主题特征向量。
LDA 模型能够从大量的文本数据中抽取出主题特

征,帮助理解文本的内容和语义,将文本数据转换为

潜在的低维特征表示[24]。 然而,由于烟草问句文本

具有上下文信息不足、文本规范性不高等特征,使得

文本在文档层面的词语共现时存在稀疏性较高的问

题,因此,简单地将主题模型应用于文本分类的效果

不佳。 为此本文将 SBERT 与 LDA 相结合,即加入

文本句子层面的语义相关性信息,更好地理解不同

语境下烟草问句文本的语义特征,提高主题的连贯

性及细粒度划分的精准度。
LDA 模型本质上是一种贝叶斯概率模型,采用

概率估计算法处理文本,在生成文档 主题 词分布

之后,计算得到主题特征向量。 使用 LDA 主题模型

计算得到文档 主题分布( p( z | d))、主题 词分布

(p(w | z)),然后为每个主题选取概率最大的前 H 的

词,计算每个词在其主题下的归一化权重,计算式为

兹wt,i
=

p(w i | zt)

移
H

j
p(w j | zt)

(8)

式中摇 兹wt,i
———词 i 在主题 t 下的归一化权重

p(w j | zt)———主题 t 中第 j 个词的概率

通过式(8)计算得到每个词在主题下的归一化权

重,结合词向量通过加权求和得到主题向量 Vtopict为

Vtopict = 移
H

i = 1
兹wt,i

Vwi
(9)

式中摇 Vwi
———词 i 对应的词嵌入向量

LDA 模型计算得到每一个潜在主题与词项的

概率表示,对文本提取之后会获得该文本在 10 个主

题上概率构成的 10 维向量。
2郾 3摇 ML LSTM 模型级特征融合

SBERT 提取的具有上下文语义信息的特征向

量经过具有灵活感知域的 Self Attention 机制自动

学习不同维度特征之间的相关性和重要性,通过计

算注意力分数赋予元素不同的权重,并根据输入数

据的不同特点动态调整,得到更准确的语义特征信

息。 与此同时,LDA 主题模型将每个句子向量映射

到其概率分布上,来提取句中的潜在主题特征。 如

图 5 所示,采用多层网络结构逐层提取和抽象不同

尺度特征,将富含上下文语义信息特征和主题特征

进行融合,提高特征表达能力。

图 5摇 特征融合流程图

Fig. 5摇 Feature fusion flowchart
摇

引入 ML LSTM 模型融合方法来获得语义特

征和主题特征的联合特征表示[25]。 ML LSTM 将

多层网络结构与传统的 LSTM 模型相结合,通过充

分考虑话语之间的关系在学习过程中处理不同尺度

特征融合问题。 融合过程如图 6 所示。
将经过 Self Attention 机制更新权重后获得的

更准确的 512 维语义特征向量输入到第 1 层 LSTM
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图 6摇 特征融合过程

Fig. 6摇 Generation process of joint feature
摇

(Layer1 隐藏层为 64 维),得到隐藏层状态,然后将

10 维的主题特征向量与 Layer1 隐藏层状态相拼接

得到 74 维向量,再输入到第 2 层 LSTM(Layer2 隐藏

层为 512 维),得到 512 维联合特征表示。
2郾 4摇 基于多尺度 CNN 的特征学习与预测

SBERT 句向量与 LDA 主题向量融合后,得到具

有浓缩信息的低维表示,再采用 3 通道 CNN 卷积神

经网络[26] 来提取连接后向量的深层次隐藏特征。
其结构由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成。
2郾 4郾 1摇 输入层

问句意图学习预测模型以基于 SBERT LDA
特征融合表示的混合语义向量 VSBERT + LDA为输入,该
混合语义包含了主题信息(文本所在领域的全局语

义信息)与基于 SBERT 的问句特征向量(结合上下

文语义信息)。
2郾 4郾 2摇 多尺度卷积层

卷积层(Convolutional layer)可提取混合语义表

示中与类别相关的不同粒度大小的语义特征信息。
本文针对烟草领域问句的特点,参考 Inception V1
卷积模块[27] 的思想,设计了如图 7 所示的 Text
Inception 卷积模块。 该结构通过不同尺度的卷积核

学习问句中不同尺度的信息,将这些多尺度特征进

行拼接来获得问句混合语义表示中隐藏的特征。
Text Inception 有 3 个卷积通道和 3 种尺寸的卷积

核,大小分别设置为 1 伊 512、3 伊 512、5 伊 512,通过

卷积核感受野的不同,得到不同尺度的特征。 其中,
第 1 个卷积通道和最后 1 个卷积通道只做 1 层卷

积,以避免深层卷积可能导致的信息流失;第 2 个卷

积通道设置为 2 层卷积,来获得深层的多尺度高维

特征,并在其中使用 BatchNorm[28] 和 ReLU[29] 来加

速神经网络的训练速度。 Text Inception 模块中所有

卷积核的步长均为 1;第 1 通道卷积核尺寸为 1 伊
512,数量为 256,padding 为 0;第 2 通道中第 1 层卷

积核尺寸为 3 伊 512,数量为 256,padding 为 1,第 2

层卷积核尺寸为 5 伊 512,数量为 256,padding 为 2;
第 3 通道卷积核尺寸为 3 伊 512,数量为 256,padding
为 1。 将 3 个通道的特征拼接在一起可输出一个

768 维的问句向量。

图 7摇 3 层通道卷积模块

Fig. 7摇 3鄄layer channel convolution module
摇

2郾 4郾 3摇 池化层

池化层(Pooling layer)通过对输入特征图中的

局部区域进行池化(Pooling)操作,从中提取最显著

的特征并降低空间维度。
2郾 4郾 4摇 全连接层及损失函数

在经过多层卷积、池化后,使用全连接层(Fully
connected layer)进行特征拼接,并将拼接后的特征

向量映射到神经元,再通过 Softmax 函数将该特征

转换为不同意图类别的概率,概率计算式为

f(k j | q,w) =
exp(hi)

移
n

i = 1
exp(hi)

(10)

式中摇 j———问句分类标签

q———问句

w———模型的训练参数

k j———类别标签

h———模型的隐藏层特征

n———隐藏层特征的数量

模型采用交叉熵损失函数计算网络损失值,通
过反向传播进行迭代训练,最后利用自适应矩估计

梯 度 优 化 算 法[30] ( Adaptive moment estimation,
Adam)进行优化,损失值 L 计算公式为

L = - 1
N 移

i
移
D

j = 1
yij lneij (11)

式中摇 D———问句分类的标签数量

N———训练集中的样本数量

yij———真实问句意图标签

eij———模型预测的问句意图标签

3摇 实验与结果分析

3郾 1摇 实验环境

实验软硬件 环 境 如 下: 操 作 系 统 为 64 位
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Windows 10 家庭版,处理器为 AMD Ryzen 7 5800U,
8 个物理核心和 16 个线程可用于并行处理任务,基
准时钟频率为 1郾 9 GHz,最高可提升至 4郾 4 GHz。 语

言环境为 Python 3郾 9, SBERT 建模环境为 Pytorch
3郾 9,LDA 建模环境为 Ubuntu 16郾 04。
3郾 2摇 性能评价指标

为了对提出的基于 SBERT Attention LDA 特

征融合的问句意图识别方法的性能进行客观评价,
选择精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)、F1
值(F1 score)作为评价指标。
3郾 3摇 消融实验

基于 SBERT Attention LDA 与多层次 LSTM
特征融合的问句意图识别模型包含 2 个消融因素,
即特征融合结构与 3 通道 CNN 神经网络结构。 为

了验证本文模型的有效性,消融实验在烟草问句数

据集上构建 4 个网络模型,4 个模型在烟草问句数

据集上的问句意图识别实验结果如表 2 所示。

表 2摇 消融实验结果

Tab. 2摇 Lesion experiment results %

摇 摇 摇 摇 模型 精确率 召回率 F1 值

SBERT LDA 92郾 34 91郾 90 92郾 12
CNN 92郾 76 92郾 66 92郾 71
SBERT Attention LDA 93郾 42 92郾 54 92郾 97
SBERT Attention LDA CNN 94郾 81 94郾 36 94郾 58

摇 摇 由表 2 可知,SBERT Attention LDA CNN
的准确率为 94郾 81% ,分析可知,将网络训练过程

中不同层次的特征信息进行提取处理,分类准确

度有所提升,但没有达到最优的效果。 提取不同

层次的特征信息,但不对其进行处理,加权融合后

的分类准确度不升反降。 当对不同层次的特征信

息进行处理并加权融合后,分类精度明显超过基

准网络,并且达到了最优精度。 可见,本文问句意

图识别模型中的多尺度 CNN 神经网络结构和特征

融合结构单独使用,均不能达到最优分类效果,只
有将两者相结合,在烟草问句数据集上的分类精

度才能达到最优。
3郾 4摇 对比实验

为验证本文模型的有效性,在同一实验环境下

选择多个模型进行对比实验,为了确保对比的公平

性,对每个模型进行了参数优化设置,具体如下:
(1)BERT:采用基于词级别和字符级别的混合

编码,在 BERT 模型的最后一个编码器层的输出上

应用全局平均池化,通过激活函数 ReLU 和权重矩

阵的线性变换生成分类标签的分数,最后通过

Softmax 函数进行分类。
(2)TextCNN:经典的文本卷积分类算法,实验

采用 Word2vec 作为词向量表示问句,采用尺寸

(2,3,4)的卷积核进行局部特征提取。
(3)LDA CNN Attention:使用 LDA 模型计算

得到主题向量矩阵输入,不考虑逆主题空间频率,采
用尺寸(3,4,5)的卷积核进行局部特征提取,通过

全连接层和 Softmax 层实现问句分类。
(4)ERNIE CNN:模型采用 ERNIE 对问句进

行语义编码,然后使用尺寸为(2,3,4)的卷积核进

行局部特征提取,使用 Adam 优化器进行模型优化,
学习率设置为 0郾 001。

(5)Bi GRU Attention:采用 2 层 Bi GRU 可

提高模型的表达和建模能力,设置 Dropout 参数为

0郾 3,提高抗模型抗过拟合风险,然后通过注意力机

制将 2 个方向上的表示进行加权融合。
(6)Self Attention:Self Attention 模型中每个

词与文本中所有词均进行 Attention 计算来捕获长

距离依赖关系;使用 2 层 Self Attention,Dropout 参
数设置为 0郾 3。
3郾 5摇 实验结果与评价

3郾 5郾 1摇 烟草问句测试集结果

将所提模型与对比的 6 种模型在训练集上进行

训练。 所提模型的训练批量大小(batch_size)为 32,
当迭代周期(epoch)为 14 时,出现过拟合趋势,遂停

止训练。 其他模型也都以相同的训练批量进行训

练,并利用早停机制监测,当出现过拟合时及时停止

训练。 再将训练好的各个模型作用在测试集上,得
出对应的精确率、召回率和 F1 值,如表 3 所示。

表 3摇 不同方法对比实验结果

Tab. 3摇 Comparison of experiment results using
seven different methods %

摇 摇 摇 模型 精确率 召回率 F1 值

BERT 92郾 22 92郾 55 92郾 51
TextCNN 90郾 20 90郾 35 90郾 25
LDA CNN Attention 89郾 54 87郾 65 88郾 62
ERNIE CNN 92郾 32 91郾 90 91郾 70
Bi GRU Attention 86郾 56 86郾 08 86郾 33
Self Attention 90郾 13 89郾 26 89郾 68
本文模型 94郾 81 94郾 36 94郾 58

摇 摇 根据表 3 可知,与注意力机制模型 ( Self
Attention)、深度学习模型(TextCNN)、两者相结合模

型(Bi GRU Attention),以及引入 LDA 特征的深

度学习模型(LDA CNN Attention)相比,本文模型

在精确率、召回率和 F1 值上均具有较为显著的优

势。 Self Attention 模型主要使用自注意力机制,能
够充分考虑问句中的词与词之间的依赖关系,但在

处理较长的问句时可能会面临长距离依赖捕捉的难

题,从而影响准确率。 Bi GRU Attention 模型使
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用了双向 GRU 和 Attention 机制,虽然能够捕捉问句

中的上下文信息,但在某些情况下可能无法充分捕

捉问句的语义特征,导致准确率相对较低。
与单一预训练模型(BERT、ERNIE CNN)相

比,本文模型性能也有明显提升,F1 值分别提高

2郾 07、2郾 88 个百分点。 BERT 模型和 ERNIE CNN
模型都能够较好地捕捉问句中的词汇和上下文语义

关系,但是信息的来源都局限于问句文本,无法从问

句出现的概率角度获取更多的辅助分类信息。 而本

文所提模型同时关注了 2 个信息源,一方面通过

SBERT 对问句文本进行句向量编码时能够获取语

义信息更加突出的特征,另一方面使用 LDA 模型获

取的主题信息强化问句类型信息,而基于缩放自注

意力机制的权重计算对两部分的特征向量实现合理

组合,进而提升了模型识别能力。
3郾 5郾 2摇 模型效率

7 种模型参数量以及在烟草数据集上的训练和

测试响应时间对比结果如表 4 所示。

表 4摇 训练和测试响应时间

Tab. 4摇 Training and testing response time

摇 摇 摇 模型 训练时间 / s 测试时间 / s 参数量

BERT 6 156郾 28 15郾 22 1郾 162 4 伊 108

TextCNN 161郾 90 2郾 30 3郾 321 7 伊 106

LDA CNN Attention 201郾 07 5郾 35 3郾 872 3 伊 107

ERNIE CNN 6 631郾 16 18郾 77 1郾 280 3 伊 108

Bi GRU Attention 213郾 54 4郾 39 3郾 197 6 伊 107

Self Attention 156郾 12 2郾 08 2郾 137 7 伊 107

本文模型 6 918郾 93 20郾 62 1郾 332 5 伊 108

摇 摇 由表 4 可知,Self Attention 模型和 TextCNN 模

型的训练和测试响应时间皆较低,其中 TextCNN 模

型的参数量较小,收敛速度快,Self Attention 模型

主要计算序列数据中的自身注意力,结构相对简单、
Bi GRU Attention 模型需要执行前向传播和反向

传播,LDA CNN Attention 模型具有更复杂的结

构, 参 数 量 比 Bi GRU Attention 模 型 增 加

21郾 09% ,但两模型参数量都比 Self Attention 模型

大,导致两模型训练和测试响应时间相比略长。
BERT、ERNIE CNN 和本文模型皆具有预训练模

型,进行动态向量的表征,因此参数量较大,分类模

型的训练和测试响应时间相对较长。 本文模型在训

练和测试响应时间上多于对比模型,但烟草问句的

识别效果明显更好。

3郾 5郾 3摇 问句类别

为了更好地展示各个模型的具体差异,本研究

分别计算不同模型在各个类别下对应的 F1 值,如
图 8 所示。 实验结果显示,相对于其他类别,各模型

在烟草种类和品牌问题与烟叶分级问题上表现略

差,由前文主题聚类效果可知,2 个主题气泡距离较

近,说明主题间差异性较小,较难区分。 此外,除了

烟叶分级问题,本文模型在其他类别上分类的 F1 值

均最高,表明该模型整体分类效果优于其他对比模

型,该模型在烟草市场与经济问题、烟草生产与加

工、烟草种植问题中的 F1 值明显优于其他模型,说
明本文模型在数据量较少的情况下仍能充分学习到

文本的语义信息、提取问句特征进行有效分类。 但

是,整体来看,针对数据量较小的问句类型,几种模

型的 F1 值均明显低于数据量大的问句类型,说明数

据类别的不平衡在一定程度上影响了深度学习模型

的分类效果。

图 8摇 7 种模型对不同类别问句分类的 F1 值对比

Fig. 8摇 Comparison of F1 score of seven kinds of models
for different types of question classification

摇

4摇 结束语

提出了一种基于 SBERT Attention LDA 与

ML LSTM 特征融合的烟草问句意图识别的深度学

习模型。 该模型将烟草问句文本经 SBERT 模型进行

动态词向量编码后得到的特征向量和经 LDA 提取的

主题概率向量通过ML LSTM 进行特征融合,再通过

多尺度卷积神经网络做进一步的特征提取后进行分

类识别。 验证实验表明,模型能够有效应对烟草问句

文本较短、特征稀疏、隐含语义信息较难学习等问题,
在测试集中本文模型 F1 值达到 94郾 58%,相比基线模

型显著提高了烟草问句意图识别性能。
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