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摘　 要：深度学习框架处理变长序列时，通常采用填充（ｐａｄｄｉｎｇ）或截断（ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ）的方式，以方便模

型批量训练与处理。 然而，填充会加剧内存占用，而截断则会使序列丧失原本的语义信息。 因此，提
出了一种基于语义感知的变长序列预处理框架，该框架利用典型的无监督学习方法，压缩多维度数据

并减小信息损失。 同时，基于最小化信息损失理论，采用信息熵度量语义丰富度，为变长表示分配权

重，并通过语义丰富度进行融合。 此外，实验表明该框架的信息损失相较传统的截断嵌入有所降低，
所提方法在信息获取方面具有显著优势，在多个文本分类数据集上表现良好。
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　 　 近年来，深度学习在计算机视觉、语音识别以及

自然语言处理（ＮＬＰ）等领域不断发展，取得了一定

的成果。 在 ＮＬＰ 领域，为提升文本的学习效率，开
展了大量有关词义捕获的研究。 Ｍｉｋｏｌｏｖ 等［１］ 提出

了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 字嵌入体系结构以学习每个单词的特

征。 Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ 等［２］提出全局向量（ＧｌｏＶｅ）用于文

本表示的词嵌入。 它在一个巨大的语料库上根据周

围的单词进行训练，进而得到每个单词的高维特征

表示。 其他的词嵌入技术还有 ＦａｓｔＴｅｘｔ［３］， Ｃｏｎ⁃
ｔｅｘｔ２ｖｅｃ［４］等。 此外，还有一些研究聚焦于用深度学

习方法解决下游任务的文本特征学习问题，如基于

ＣＮＮ［５］、ＲＮＮ［６］的模型。 在传统研究中，ＣＮＮ 常被

用于视觉领域，２０１５ 年 Ｋｉｍ 提出了文本分类模型

ＴｅｘｔＣＮＮ［７］，通过对句子进行一维卷积获得不同抽

象层次的语义信息。 与 ＴｅｘｔＣＮＮ 相比，ＴｅｘｔＲＮＮ 在

捕获长语义信息方面效果更好，常以 ＲＮＮ 变体

ＬＳＴＭ［８］或 ＧＲＵ［９］作为主要结构。 此外，Ｙａｎｇ 等［１０］

提出了分层注意网络（ＨＡＮ），通过将注意力机制引

入 ＴｅｘｔＲＮＮ 来多层次地学习文本语义信息。
在上述研究中，输入往往是多级序列，长度不

一。 基于深度学习框架建立的模型，如 ＲＮＮ、ＣＮＮ、

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１１］ 等，通常将张量作为输入，并通过

ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 加速计算。 这就给序列的直接训练带来

了困难［１２］。 因此，深度学习中的变长序列标准化表

示在近年来得到了越来越多的关注。
随着信息技术的成熟、数据集规模的不断增大，

模型在整个数据集上的训练成本也越来越高［１３］。
为了加速计算，研究人员引入了 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 技术，将
数据集划分成一定数量的批量进行训练［１４］。 现有

的深度学习框架，如 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［１５］、ＰｙＴｏｒｃｈ［１６］ 等，
通常采用填充（ｐａｄｄｉｎｇ）或截断（ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ）的方法

来处理变长序列，该方法将长序列表示截至固定长

度或多次切分，将短序列包装成一个固定的长度。
虽然基于填充或截断的方法可以在一定程度上解决

变长序列的问题，但这种处理机制要么丢失了原本

的语义，要么导致大量的数据冗余。 针对上述问题，
ＬＳＴＭ、ＧＲＵ 等模型在传统填充截断的机制上进行

改进，采用基于掩码的处理机制以区分填充信息和

实际信息，使模型训练只作用于实际数据，而不会处

理填充内容。 这种机制通过掩码保持了序列的真实

长度，并在计算损失的时候去掉填充部分。 这种方

式可以在一定程度上减少填充机制造成的信息冗余

问题，但截断导致的语义丢失问题仍无法解决。
为此，本文提出了一种基于语义感知的自适应

数据预处理框架，利用典型的无监督学习方法将不
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同的维度压缩到合适的大小，并使信息损失最小化。
具体来说，本方法将变长序列沿着表示维度的投影

嵌入到一个等比例的结构中，形成一个张量。 考虑

到原始序列所具有的特征各不相同，首先建立多个

函数对特征进行提取。 然后，将信息熵作为度量语

义丰富性的标准，引入注意力分配权重，根据需求动

态地调整不同语义特征之间融合的比例来融合表

示，使得多个序列表示被进一步调整为小批量，随后

被送入模型。 这样，原始数据中的语义信息被尽可

能地保留下来，有效解决了当前深度学习框架中截

断处理机制造成的语义信息损失和关系截断问题。
此外，本文从理论上采用信息熵度量信息损失，并证

明了本策略的信息损失要小于截断嵌入的信息损

失。 所提出方法的整个计算过程可以作为多个模型

的数据预处理管道，将数据预处理和模型训练过程

解耦，从而可以在内存等廉价存储设备上进行计算。
本方法在 ４ 个典型的变长序列数据集上进行了

实验，实验结果表明，本文提出的方法相比传统方

法，即使在小维度上也能涵盖更多的信息，在提高模

型训练精度与训练速度的同时，降低了存储设备的

占用率。 本文的具体贡献如下：
１） 提出了一种语义感知的变长序列自适应处

理方法，将非结构化的序列转换为格式化的张量，解

决了由填充和截断引起的语义冗余、缺失和语义关

系截断等问题，显著提高了计算效率。
２） 开发了一个处理变长序列的可插拔式通用

预处理框架。 该框架将模型的数据预处理与训练过

程解耦，以装配任意模型，并在预处理过程中感知语

义信息量，以自主适应多种投影方法。
３） 利用信息熵从理论上度量了截断嵌入的信

息损失，并证明了与传统的填充或截断法相比，本文

提出的方法能保留更多的语义信息。 此外，开展了

比较和分析实验。 结果表明，本文方法在较少的维

度上达到了较高的精度，不仅提高了训练速度，改善

了模型训练效果，还降低了存储设备的占用率。

１　 模型介绍

在本节中，提出了语义感知的变长序列自适应

处理方法，以解决主流深度学习模型在处理变长序

列批量训练时遇到的问题。 该方法与模型的训练过

程解耦，形成一个可插拔式通用预处理框架。 该框

架如图 １ 所示，包含 ２ 个训练阶段：①预处理任务，
使用无监督学习方法学习序列表示；②下游任务，使
用交叉熵损失学习分类器。

图 １　 语义感知的自适应数据预处理框架

　 　 具体而言，如图 １ 所示， Ｉ１ 和 Ｉ２ 是变长序列。 本

文提出了一个语义感知模块来感知它们的语义，该
模块将输入沿着表示维度自适应地投影到等长或等

比例的结构中。 此外，引入了一个基于语义的注意

力机制，利用语义信息作为权重对特征表示进行融

合。 然后，将融合后的表示组成小批量输入到模型

中进行训练。
１．１　 信息损失分析

在本节中，将从理论上证明，截断的信息损失要

大于投影嵌入的信息损失。 这里的“投影嵌入”是

指利用投影技术将变长序列从高维表示空间映射到

低维分布式表示空间。 假定有序列 Ｘ，Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ］，ｘｉ ∈ Ｒｎ，本文通过冯诺依曼熵［１７］ 来度量信

息，利用矩阵的特征值或奇异值来计算信息熵，如
（１）式所示。

Ｈ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｈｉ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
－

λ ｉ

∑
ｋ

ｎ ＝ １
λｎ

ｌｏｇ２

λ ｉ

∑
ｋ

ｎ ＝ １
λｎ

（１）
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　 　 语义感知的投影方法利用主成分分析将变长序

列投影到固定长度。 用主成分分析法计算样本协方

差矩阵的特征值，并将它们从大到小排列，得到变换

矩阵。 然后，根据变换矩阵的线性变化，将原始样本

投影到一个新坐标系中。 由此，投影得到的定长序

列 Ｘ′ ＝ ［ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′ｋ］ 为方差最大投影线性组合，
且其对应的特征值为［λ １，λ ２，…，λ ｋ］， λ １ ＞ λ ２ ＞
… ＞ λ ｋ。

对于截断法，通过随机截断变长序列得到的定

长序列 Ｘ′ ＝ ［ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′ｋ］，所对应的特征值［λ １，
λ ２，…，λ ｋ］ 也是随机的。 根据（１） 式，矩阵信息熵

与特征值的大小呈正相关，因此在对同样的变长序

列进行处理后，投影法对应矩阵的特征值之和大于

随机截断法。 也就是说，通过投影法得到的定长序

列 Ｘ′ 的信息熵比传统截断法得到的信息熵大。
为进一步证明，本文在 ＭＲ 数据集上开展了实

验，通过冯诺依曼熵比较投影法与截断法所得的定

长序列信息熵大小。 对 ＭＲ 数据集上的每个序列计

算信息熵，结果如图 ２ 所示（仅展示前 ２０ 个）。 可

以明显地观察到，投影法得到的每个序列的信息量

均大于截断法，即投影法得到的定长序列 Ｘ′的信息

熵比传统截断法得到的信息熵大。

图 ２　 投影法与截断法所得信息熵对比

１．２　 语义感知的自适应数据预处理

当前的主要问题是将变长序列处理成固定长度

序列时，不但要尽可能多地保留语义信息，而且要减

少冗余信息。 因此，本文提出一种语义感知的自适

应方法，将语义信息量作为语义丰富度的度量标准。
其核心是利用一个自适应指标来度量语义丰富度，
并根据语义丰富度为变长序列的预处理分配权重。
１．２．１　 语义感知投影

本节提出了语义感知的投影模块，可以将输入

的内容沿着序列维度方向转化为同等大小的结构，
能够整合文本中包含的丰富信息。 由于原始数据的

文本表示是分布式的，如何应用统一的投影方法来

实现合理的投影是一个值得思考的问题。 在此，本
文考虑采用一个灵活模块来提取语义信息。 如图 ３
所示，构建了多成分分析函数定义输入的投影模块，
以获得最佳编码，使输入空间在特征向量上的投影

具有最大方差。
具体而言，假定得到的序列化数据（句子）的输

入是一个矩阵 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］，ｘｉ ∈ Ｒｎ，其中 ｘｉ

图 ３　 语义感知投影

为使用全局向量表示的 ｎ 维词汇嵌入。 为了进行批

量训练，就要找到一组线性投影，使得原始变长序列

投影到该空间中，并使输入空间在特征向量上的投

影方差最大，以最大化地保持原始信息。 ｘｉ 的线性

组合可以表示为

·０９３·
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ｈｉ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ａＴｘｉ ＝ ａＴＸ （２）

式中： ｈｉ 为原始数据投影后的表示；ａ ∈ Ｒｎ 为投影

向量。 通过使用多成分分析函数启发式地构造 ｈｉ，
具体计算过程如（３） ～ （５） 式所示。

􀭵ｘ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ （３）

􀭴Ｉｃ： ＝ Ｘ － 􀭵ｘ （４）
［λ１，λ２，…，λｋ］，［ａ１，ａ２…，ａｋ］ ← Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（􀭴Ｉｃ）

（５）
式中： 􀭴Ｉｃ 为中心化处理后的矩阵；Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（·）
是计算主成分的相关算法，它是一个灵活模块，允许

多个函数对数据进行学习。 λ ｉ，􀭴Ｉｃ 为求解输入空间

Ｉｃ 的协方差矩阵的特征值与特征向量。 对于线性可

分数据，通过主成分分析法（ＰＣＡ），将协方差矩阵

Σ ＝ １
Ｎ
·􀭴Ｉｃ·􀭴ＩＴｃ 对角化，经（６） 式最优化，找到方差最

大的线性组合，得到对应矩阵的前 ｋ 维［ａ１，ａ２，…，
ａｋ］ 就是所需的基空间。

ｍａｘ ａＴΣａ － λ（１ － ａＴａ） （６）
　 　 对于线性不可分数据，通过核主成分分析法

（ＫＰＣＡ），用一个非线性映射把原始矩阵 Ｘ 映射到

高维空间，得到新矩阵 ϕ（Ｘ），再对新矩阵 ϕ（Ｘ） 进

行主成分投影。 映射关系如（７）式所示。
ϕ（Ｘ）：ＲＤ → ＲＫ，Ｋ ≫ Ｄ （７）

式中， ϕ 为非线性映射。 为了获取更多包含不同语

义信息的表示，语义感知投影模块还可以灵活地嵌

入其他投影方法。 比如通过稀疏 ＰＣＡ 找到能够最

大化重构数据的稀疏成分集合等方法。
１．２．２　 自适应语义融合

在自适应语义融合模块中，语义信息被用作自

适应融合表示的标准。 确切地说，信息熵作为一种

不确定信息的度量手段，被用于度量语义细节。 信

息熵的定义如（１）式所示。
本文采用信息熵作为自适应权重来度量表示中

的语义信息，以实现原始信息的最大化。 权重定义

了原始信息的保存程度，权重越高，信息保存得越完

整。 从（１）式中得到的自适应权重体现了投影表示

的信息度量结果。 综上所述，将信息熵作为注意力

机制关注不同表征的关键部分，根据需求动态调整

不同语义特征之间融合的比例，将其融合以实现自

适应语义。
其中，本文使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数在 ０ ～ １ 之间映射

Ｈ（ｘｉ），以获取每个表示的权重 α ｉ，且权重总和为 １，
ｈｉ 是原始数据的投影。

自适应语义融合模块的流程图如图 ４ 所示。 首

先通过语义感知的投影模块获得表示。 然后，通过

语义的信息熵度量以及与语义的自适应融合得到最

终的表示。

图 ４　 自适应语义融合

２　 实　 验

本文方法是一种启发式的无监督学习方法，以
解析的方式求解其特征空间，即利用数学分析技术

来直接计算最优的投影矩阵或变换参数，然后将投

影后的表示数据用于下游的任务性能评估。 因此，
本节在 ＩＭＤＢ［１８］、ＭＲ［１９］、ＳＳＴ１［２０］ 和 Ａｇｎｅｗｓ［２１］ ４ 个

数据集上对提出的方法进行评估。 考虑从以下两方

面评估方法的有效性：
１） 与传统方法相比，可以在尽可能少的维度上

涵盖尽可能多的信息；
２） 改进后的方法可以减少训练时间，提升训练

效果，同时降低存储设备的占用率。
２．１　 实验设置

２．１．１　 数据集

本文在 ＩＭＤＢ［１８］、ＭＲ［１９］、ＳＳＴ１［２０］ 和 Ａｇｎｅｗｓ［２１］

４ 个数据集上对提出的方法进行了评估。
１） ＩＭＤＢ：由 ＩＭＤＢ 网站的 ５０ ０００ 条电影评论

组成，包括 ２５ ０００ 条训练样本和 ２５ ０００ 条测试样

本，用于检测评论中的积极或消极情绪。
２） ＭＲ：和 ＩＭＤＢ 一样，电影评论数据集有１ ０００

个文件。 每条评论为一句话，可分为积极情绪或消

极情绪。
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３） ＳＳＴ１：ＳＳＴ１ 则被应用于具有细粒度标签的

分析语料库。 整个数据集包含 ８ ５４４ 个训练样本，
１ １０１个验证样本和 ２ ２１０ 个测试样本。

４） Ａｇｎｅｗｓ：此数据集收集了 ２ ０００ 个新闻源的

１００ 多万篇新闻文章，主要用于新闻分类任务。 目

前采用了 ４ 个最大的新闻类别：世界、体育、商业和

科学 ／技术。 每个类别的训练样本数为 ３０ ０００，测试

样本数为 １ ９００。
数据集汇总统计如表 １ 所示，参数分别为类别、

数据类型、数据集样本量以及测试集样本量。
表 １　 数据集汇总统计

数据集 类别 数据类型 总样本量 测试样本量

ＩＭＤＢ ２ ｌｏｎｇ ５０ ０００　 ２５ ０００　

ＭＲ ２ ｌｏｎｇ １ ０００　 交叉验证　

Ａｇｎｅｗｓ ４ ｓｈｏｒｔ １２０ ０００　 ７ ６００　

ＳＳＴ１ ２ ｓｈｏｒｔ １１８ ５５　 ２ ２１０　

２．１．２ 评估指标

本文采用 Ｆ１ 分数（主要评价指标）、平均训练

时间和数据大小 ３ 个评价指标评估方法的有效性。
Ｆ１ 计算公式为：

Ｆ１ ＝
２ × Ｐｒｅ × Ｒｅｃ

Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃ
（８）

Ｐｒｅ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ
（９）

Ｒｅｃ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（１０）

式中， ＮＴＰ，ＮＴＮ，ＮＦＰ 和ＮＦＮ 分别代表真阳性、真阴性、
假阳性和假阴性；精确率Ｐｒｅ 指的是结果中预测为阳

性的样本中真阳性的概率；召回率 Ｒｅｃ 指的是原始

阳性样本中最终被正确预测为阳性的概率。
２．１．３　 基线

考虑到本文提出的方法要与训练阶段解耦，使
用几种简单但高效的深度学习方法来对本文方法进

行评估，其中包括基于 ＲＮＮ（ｂｉ⁃ＧＲＵ［９］、ｂｉ⁃ＬＳＴＭ［８］

与 ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ［２２］ ）、 基于 ＣＮＮ （ ＣＮＮ［２３］ 与 Ｔｅｘｔ⁃
ＣＮＮ［７］）和基于注意力的模型 （ ＨＡＮ［１０］ 与 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ［１１］）。
２．１．４　 实现细节

实验采用的深度学习框架为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２． ０。
实验硬件为 １ 台装有英特尔 ８ 核 ｉ７⁃８７００Ｋ ＣＰＵ
（３．７０ ＧＨｚ，６４ ＧＢ ＣＰＵ 内存）和 １ 块 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ

２０６０ＯＣ 卡（６ ＧＢ ＧＰＵ 内存）的机器。
采用多数据集上对比实验的方式，以证明提出

的方法可以用尽可能少的维度涵盖尽可能多的信

息。 具体而言，比较了填充法的输入长度大于本文

方法时的性能。 为了确保对比的公平性，实验在批

量大小和特征尺寸上采用了相同的配置。 在实验

中，使用 ２００ 维的全局向量对所有模型进行预训练

的词嵌入。
２．２　 与相关研究的对比

在本节中，为了通过实验证明本文方法可以包

含更多的信息，比较了不同输入长度下的基线性能。
给出了 ２ 种数据预处理的设置，包括传统方法和本

文方法。 前者将数据集的每个序列长度进行填充。
后者则对序列尺寸进行压缩，将二者放入模型中比

较性能。
具体而言，ＩＭＤＢ 和 ＭＲ 是由文档组成的数据

集，其中的每条评论又由多个句子构成。 对于这样

的长文本，本文将其输入维度投影为 １０，即 １ 个句

子包含 １０ 个单词。 相比之下，传统方法的输入维度

为 ５０，即 １ 个输入句子由 ５０ 个词组成，是本文方法

输入长度的 ５ 倍。 在这种情况下比较基线模型的

性能。
如表 ２ 所示，可以看出，采用本文方法所装配的

模型在性能上均优于传统方法。 具体而言，ＩＭＤＢ
数据集包含 ５０ ０００ 条格式规范的影评。 与 ＩＭＤＢ 相

比，ＭＲ 数据集中的评论更偏向口语化，每条评论的

句子数量更多，但总评论数较少，仅有 １ ０００ 条。 因

此，所有模型在 ＩＭＤＢ 上的表现均优于 ＭＲ。 此外，
ＩＭＤＢ 的评论相对规范，因此本文方法与传统方法

的性能差异不大，仅为 １％ ～ ２％。 在 ＭＲ 评论偏口

语化的情况下，本文方法的效果明显好于传统方法，
约为 ４％～８％。 综上所述，本文方法可以使表示囊

括更多的语义信息。
对于短文数据集 ＡＧｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ１，每篇评论只

包含 １ 个句子，本文将其输入维度投影为 ５，即 １ 个

句子包含 ５ 个词，而传统方法则将输入处理为 １０，
即 １ 个输入句子包含 １０ 个词。 此时，传统方法的输

入长度是本文方法输入长度的 ２ 倍，将本文方法与

传统方法在不同模型上的性能进行比较。 表 ３ 显示

了与表 ２ 相同的结论，即本文提出的方法在所有模

型上的性能均优于传统方法。 具体而言，Ａｇｎｅｗｓ 是

一个用于新闻主题分类的数据集，数据量庞大且类

别间差异显著，因此模型在 Ａｇｎｅｗｓ 上的表现更加突
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出。 此外，本文方法比传统方法在性能上提升了约

３％～ ５％。 而对于 ＳＳＴ１ 数据集，由于句子较短，模
型分类性能不甚理想，本文方法与传统方法的性能

差异度并不显著。
表 ２　 本文方法与传统方法在 ＩＭＤＢ 和 ＭＲ 上的性能比较

模型种类 模型
ＩＭＤＢ

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＭＲ

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＲＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ｂｉ⁃ＧＲＵ
ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ

ｂｉ⁃ＬＳＴＭ

７９．６４±０．２６
７８．１１±０．３３
７９．１８±０．４１

８０．６５±０．３２
７９．９３±０．３４
８０．６６±０．４０

５６．９７±１．０７
５８．１２±０．６５
５８．６９±１．４８

６４．４６±０．９５
６２．１６±０．５３
６６．８３±０．６９

ＣＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ＣＮＮ
Ｔｅｘｔ⁃ＣＮＮ

７７．７６±０．３４
７６．０８±０．７７

７９．９３±０．０６
７７．１４±０．２６

５６．３５±１．５３
６０．６０±１．０２

６１．３７±０．６１
６５．４７±１．２８

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
⁃ｂａｓｅｄ

ＨＡＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

７８．２８±０．１３
７９．６５±０．２２

７９．５６±０．１１
８１．７６±０．３２

６３．１５±１．４３
６４．１９±１．２３

６７．５６±１．２３
６８．８９±０．２３

表 ３　 本文方法与传统方法在 Ａｇｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ１ 上的性能比较

模型种类 模型
Ａｇｎｅｗｓ

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＳＳＴ１

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＲＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ｂｉ⁃ＧＲＵ
ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ

ｂｉ⁃ＬＳＴＭ

８５．８２±０．２３
８４．５４±０．２４
８５．５４±０．１８

８９．６６±０．１３
８８．９６±０．５２
８９．７６±０．１５

５１．９６±０．０１
５１．３１±０．０６
４７．６４±０．２６

５２．３５±０．１５
５１．６２±０．３６
５１．０１±０．５０

ＣＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ＣＮＮ
Ｔｅｘｔ⁃ＣＮＮ

８３．８３±０．１８
８２．６９±０．１２

８６．６８±０．０７
８７．２４±０．３２

５１．２１±０．０８
５０．０１±０．４９

５１．５５±０．２７
５０．２５±０．９７

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
⁃ｂａｓｅｄ

ＨＡＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

８４．１９±０．０２
８４．２６±０．３１

８８．３５±０．１２
８９．２５±０．０２

５１．７１±０．２１
５０．３１±０．１１

５１．８５±０．９７
５１．２５±０．１２

　 　 表 ２ 和表 ３ 的结果证明，用本文方法对输入进

行预处理可以在较少的维度下包含更多的信息。 与

基于填充或截断的传统方法相比，改进后的方法在

尽可能保存原始信息的情况下还能捕获到更多的特

征。 其主要原因在于语义感知自适应预处理方法使

最终的表示囊括了更多的语义信息，即用最少的字

数获得了更丰富的语义。
此外，基于 ＲＮＮ 的模型（ｂｉ⁃ＧＲＵ、ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ、

ｂｉ⁃ＬＳＴＭ）的链式结构和注意力机制使模型能够捕

获更多的上下文信息。 在序列间具有长时间依赖性

的文本数据上的性能要优于基于 ＣＮＮ 的 （ Ｔｅｘｔ⁃
ＣＮＮ）模型。

为了便于分析，图 ５ 和图 ６ 分别给出了模型在

不同数据集上的训练时间和数据规模，以比较传统

方法和本文方法之间的差异。
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图 ５　 不同维度的截断法与本文法在各数据集上的训练时间对比

图 ６　 截断法与本文方法在各数据集上的

多维度数据规模对比

从图 ５ 可以看出，与传统方法相比，运用本文方

法在全部 ４ 个数据集上训练模型的时间要少得多，
有效提高了模型的训练效率。 此外，与 ＳＳＴ１ 和 ＭＲ
相比，ＩＭＤＢ 和 Ａｇｎｅｗｓ 的数据量更大，因此需要更

长的训练时间。 图 ６ 显示了传统方法和本文方法在

对输入进行预处理时的内存消耗，其中蓝条和绿条

分别代表传统方法和本文方法的数据规模， 可直观

地发现，用传统截断法进行数据预处理会消耗更多

的内存。 本文通过压缩数据规模，减小了将数据加

载到 ＧＰＵ 的时间，节省了额外开销，提升了训练

效率。
２．３　 实验结果与分析

本节在进一步分析的基础上进行了实验，分别

用传统方法以及本文方法对现有模型进行装配并比

较性能，证明了本文方法可有效对数据预处理与训

练过程进行解耦，装配任意模型的同时提高了性能。
对于长文本数据集 ＩＭＤＢ 和 ＭＲ，本文假定一句

话中包含 ５０ 个单词。 对于 Ａｇｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ１ 数据集，
本文假定 １ 个句子包含 １０ 个单词，并采用传统方法

和本文方法进行实验。 表 ４ 和表 ５ 显示了 Ｆ１ 得分

的比较结果， 表明本文方法在全部 ４ 个数据集上均

有突出的表现。

表 ４　 基于现有模型在 ＩＭＤＢ 和 ＭＲ 上的方法性能比较

模型种类 模型
ＩＭＤＢ

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＭＲ
改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＲＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ｂｉ⁃ＧＲＵ
ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ

ｂｉ⁃ＬＳＴＭ

７９．６４±０．２６
７８．１１±０．３３
７９．１８±０．４１

８１．９９±０．２２
７９．２３±０．１４
８２．１２±０．１２

５６．９７±１．０７
５８．１２±０．６５
５８．６９±１．４８

６５．４０±０．７５
６３．２３±０．４３
６４．８６±０．９７

ＣＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ＣＮＮ
Ｔｅｘｔ⁃ＣＮＮ

７７．７６±０．３４
７６．０８±０．７７

８１．１４±０．２０
８１．８０±０．１７

５６．３５±１．５３
６０．６０±１．０２

５８．００±１．５０
６４．１１±０．６０

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
⁃ｂａｓｅｄ

ＨＡＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

７８．２８±０．１３
７９．６５±０．２２

８２．４５±０．２４
８３．６８±０．１２

６１．３２±０．２１
６０．５４±０．２４

６５．３２±０．８０
６４．６７±０．７６

表 ５　 基于现有模型在 Ａｇｎｅｗｓ 和 ＳＳＴ１ 上的方法性能比较

模型种类 模型
Ａｇｎｅｗｓ

改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＳＳＴ１
改进前 Ｆ１ 改进后 Ｆ１

ＲＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ｂｉ⁃ＧＲＵ
ＲＮＮ⁃Ｃａｐｓｕｌｅ

ｂｉ⁃ＬＳＴＭ

８５．８２±０．２３
８４．５４±０．２４
８５．５４±０．１８

８９．３０±０．１３
８８．２６±０．４５
９０．０１±０．０９

５１．９６±１．２９
５１．３１±０．０６
４７．６４±０．２６

５１．２２±０．１５
５２．１３±０．２３
５２．１９±０．０１

ＣＮＮ
⁃ｂａｓｅｄ

ＣＮＮ
Ｔｅｘｔ⁃ＣＮＮ

８３．８３±０．１８
８２．６９±０．１２

８８．４３±０．３３
８８．８１±０．１８

５１．２１±０．８３
５０．５１±０．４９

５１．３９±０．７０
５１．３０±０．６７

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
⁃ｂａｓｅｄ

ＨＡＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

８２．９５±０．３４
８３．４５±０．６５

８７．９２±０．１５
８８．３４±０．２７

５１．２５±０．２６
５０．６５±０．４５

５２．４５±０．３２
５３．６５±０．４２
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　 　 特别是在 ＩＭＤＢ 和 ＭＲ 上的 Ｆ１ 得分大约提升

了 ２％～４％。 以上 ２ 个数据集的序列中包含词数较

多，因此模型可以捕获更多的信息。 值得注意的是，
ＭＲ 数据集是一个表达偏口语化的具有复杂序列结

构的数据集，而本文方法作用于该数据集上的性能

十分显著，表明本文方法可以提取到更多的语义信

息，与对比实验得出的结论相同。 在 Ａｇｎｅｗｓ 上的得

分结果则更加突出，较传统方法提升了约 ５％。 这

是因为该数据集含有 １２０ ０００ 条文本序列。 这证明

了本文方法在样本充足的情况下同样效果显著。 在

ＳＳＴ１ 上的表现仅提升了约 １％，差异并不明显，主要

因为样本以短句为主，包含的信息有限。 因此，实验

结果表明本文方法可有效将数据预处理与训练过程

解耦，从而装配出任意模型并提高性能。
为了分析可变长度的影响，本文比较了不同长

度（包括 １０，５０ 和 １００）的语义感知投影和截断后的

信息熵。 具体来说，取前 １００ 个样本的不同长度情

况下用投影方法与传统方法处理的序列样本包含的

信息熵进行比较分析。 比较结果如图 ７ 所示，实线

代表本文所提出的方法，虚线代表传统方法，从图中

可以看出，在序列长度相同的条件下，实线一直高于

虚线，即提出的方法在相同长度条件下都比传统方

法获得的序列具有更大的信息熵。 同时也可以证

明，序列长度与信息熵大小呈正相关，序列越长包含

的信息量越大。

图 ７　 不同长度的投影和传统截断方法的信息熵比较

此外，本文在保持输入长度一致的情况下对每

个模型分别使用 ２ 种方法得到的序列进行训练时间

的比较实验。 从图 ８ 可知，相比于传统方法，本文方

法得到的序列实现在 ４ 个数据集的训练时间相对较

短。 并且，在输入长度一致且训练时间持平的情况

下，本文方法在各模型上的性能仍优于传统方法。

图 ８　 相同维度的截断法与本文方法在各数据集上的训练时间对比

３　 结　 论

本文提出了一种语义感知的自适应数据预处理

方法，以解决深度学习框架在小批量训练上处理变

长序列时导致的语义损失或信息冗余问题。 为了提

升学习效率，当前主流的深度学习模型需要将变长

序列填充或截断至完整的张量结构，形成批量以进

·５９３·
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行训练，这会造成语义损失或信息冗余。 本文提出

的方法可以感知语义，并自适应地调整数据预处理

方法，使变长序列转化为固定长度，有效减少引入冗

余，提高计算效率。

下一步的研究工作要将该方法与更多使用变长

序列的领域相结合，如时间序列数据分析、语音识别

等。 此外，可以将更多的下游任务成果嵌入到模型

中，以提升模型的泛化性。
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