
书书书

第４４卷 第１期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．１
２０２２年２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｆｅｂ．２０２２

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０２２０１０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

稀疏平衡变分自动编码器的文本特征提取


车　蕾
（北京信息科技大学 信息管理学院，北京　１００１９２）

摘　要：针对文本特征提取方面的高维数据特征区分度较低、基于规则的特征学习的自学习性能差、变
分自动编码器存在过度剪枝等问题，提出稀疏平衡变分自动编码器（ＳｐａｒｓｅＢａｌａｎｃｅｄＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，
ＳＢＶＡＥ）的文本特征提取模型。为消除噪声干扰，提高文本特征提取模型的鲁棒性，在文本特征提取的输入
层采用双向降噪处理机制。提出一种稀疏平衡性处理，结合 ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）项权重的模拟退火算法以
缓解ＫＬ散度引发的过度剪枝的影响，强制解码器更充分地利用潜变量。此模型提高了高维数据特征的区分
度。从对比分析文本特征提取模型、稀疏性能、稀疏平衡处理对隐藏空间变分下界的影响等方面深入开展实

验，验证了该模型具有较好的性能。该模型在复旦数据集和Ｒｅｕｔｅｒｓ数据集上的最高准确率相较于主成分分
析分别提升了１２３６％、８０６％。
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　　随着各类语言模型层出不穷，人们开始将目
光聚焦到模型最根本的表示层上。在机器学习

中，特征学习（ＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＦＬ）是将原始数据
转换成机器学习能够处理的形式。原始数据通常

为高维数据，高维数据既是维数福音，又是维数灾

难，对机器学习算法提出挑战。特征学习的目的

就是将高维的冗余的原始特征转换为低维的保留

有效信息的特征［１］。特征学习包括特征选择和

特征提取。区别于单纯选择子集的特征选择，特

征提取是将原始表达投影到一个低维特征空间中

以得到一个更加紧凑的表达［２］。本文研究工作

是针对文本特征提取展开的。

目前研究存在如下问题：高维数据特征区分

度较低、基于规则的特征学习的自学习和自适应

能力差。深度学习则可以提高特征学习的自学习

和自适应能力。本文将借助深度学习中变分自动

编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）的潜变量
研究文本特征提取的方法。潜变量产生即低维特
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征表示，但是训练过程中存在潜在损失过度剪枝

（即ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）散度为零）的情况。在
这种情况下，生成器倾向于完全忽略潜在表示并

简化为标准语言模型［３］。解决此问题的最典型

方法是使用ＫＬ项权重的模拟退火算法来权衡重
构误差与ＫＬ散度的贡献［４］，但是此方法可能无

法提高生成样本的质量，网络需要额外的容量来

提高重构质量，代价是潜在空间利用率变低，很难

被随机生成器利用。

为解决以上问题，本文提出一种稀疏平衡变

分自 动 编 码 器 （ＳｐａｒｓｅＢａｌａｎｃｅｄ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＳＢＶＡＥ）的文本特征提取模型。本
文简要说明变分自动编码器原理，分析降噪处理

过程，详细阐述稀疏平衡性方法。本研究的实验

选取代表性的真实数据集，从文本特征提取模型

对比分析、稀疏性能分析、稀疏平衡处理对隐藏空

间变分下界（ＥｖｉｄｅｎｃｅＬｏｗｅｒＢＯｕｎｄ，ＥＬＢＯ，也称
为证据下界）的影响等几个方面深入开展，验证

了ＳＢＶＡＥ文本特征提取模型具有较好的性能。

１　相关工作

特征提取的常用传统算法有：概率模型、文档

频率、信息增益等。传统方法特征识别度较低。

基于概率模型的方法选择出来的词汇能够有效地

代表类别，但可能会过滤掉代表性强但出现频率

较低的词［５－６］；基于文档频率的方法有可能丢弃

某些有特殊含义的低频词条，筛选时需要选择恰

当的阈值［７］；基于信息增益的方法缺乏各特征词

对特定文档的代表性考虑，实际应用效果很难达

到理论效果［８－９］。

ＶＡＥ模型是深度学习中的一种无监督表示
学习和深度生成模型［１０］。ＶＡＥ具有与标准自动
编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）完全不同的特性，它的
隐含空间被设计为连续的分布以便进行随机采样

和插值，这使得它成了有效的生成模型。ＶＡＥ通
过ＫＬ散度使潜变量分布靠近标准正态分布，从
而能解耦潜变量特征，简化后续建立在该特征之

上的模型，增强其泛化性能；另外，正态分布也使

得编码空间更加规整。２０１３年，Ｋｉｎｇｍａ等提出
ＶＡＥ，它是深度生成模型，而不是基本的自动编
码器［１１］。

ＶＡＥ模型在自然图像［１２－１３］和语音［１４］生成方

面取得了比较好的成果。目前，ＶＡＥ模型在自然
语言方面也取得一些进展。ＷｏｌｆＳｏｎｋｉｎ等基于
ＶＡＥ开展了上下文形态学拐点的研究［１５］。Ｙａｎｇ
等基于ＶＡＥ开展了文本建模的研究［１６］。Ｌｉ等基

于ＶＡＥ提出一种深度网络表示模型，无缝地集成
文本信息和网络结构［１７］。文献［１６］和文献［１８］
基于 ＶＡＥ开 展 半 监 督 分 类 的 研 究 工 作。
Ｓｅｍｅｎｉｕｔａ等探讨了架构选择对学习文本生成的
ＶＡＥ的影响［３］。Ｌｏｕｉｚｏｓ等基于ＶＡＥ研究学习表
示模型，该模型对于某些有害或数据变化的敏感

因素是不变的，同时保留尽可能多的剩余信

息［１９］。目前 ＶＡＥ的研究主要是面向生成问题
的，在文本特征提取方面的研究还比较少。ＶＡＥ
的主要优点是能够学习输入数据的平滑潜在状态

表示，所以借助ＶＡＥ的潜在空间研究文本特征提
取问题是非常有价值的。但是，在足够高维度的

潜在空间中，ＶＡＥ存在过度剪枝的问题，倾向于
忽略大量潜变量，即 ＫＬ散度为零［２０］。过度剪枝

的做法可能会影响生成模型的质量。解决此问题

的最典型方法是使用ＫＬ项权重的模拟退火算法
来权衡重构误差与 ＫＬ散度的贡献［４］。ＫＬ退火
可以看成是从传统确定性自动编码器到完整

ＶＡＥ的逐渐过渡，但是这种方式很难被随机生成
器利用。

２　模型

本文提出一种 ＳＢＶＡＥ文本特征提取模型。
研究按如下步骤完成：

步骤 １：采用词频 －逆文档频率 （Ｔｅｒｍ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）
算法进行文本表示。

步骤２：针对数据量大、维度高的数据集，为
提高数据的特征项明确度和分类精度，采用 ＶＡＥ
进行文本特征提取。

步骤３：为提高鲁棒性，采取消除噪声干扰方
法，在文本特征提取的输入层采用双向降噪处理

机制。

步骤４：为缓解ＫＬ散度引发的过度剪枝的影
响，并强制解码器更充分地利用潜变量，结合 ＫＬ
项权重的模拟退火算法提出一种稀疏平衡性处理

方法。

步骤５：采用文本聚类算法验证文本特征提
取的性能［２１］。

２．１　变分自动编码器

自动编码器是利用人工神经网络的特点构造

而成的网络［２２］。自动编码网络，是由一组受限玻

尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）按
一定次序连接而构成的［２２］。自动编码器的基本

要求是保留原始数据的（尽可能多的）重要信息。

当编码向量的分布尽可能接近高斯分布时，就导

·０７１·
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致了ＶＡＥ的产生。ＶＡＥ是一种将变分推理和深
度学习相结合的潜变量生成模型，包括两部分：编

码器和解码器［１１］。相对于自动编码器，ＶＡＥ做
了两大改进：第一，输入ｘ的由编码器提供的确定
性内部表示ｚ被后验分布 ｑ（ｚｘ）替换。然后通
过解码器将采样出来的ｚ用于还原输入。为了简
化采样过程，后验分布选择标准正态分布，其均值

和方差由编码器预测。第二，为了确保可以从潜

在空间的任何点进行采样并能产生有效、多样的

输出，后验分布ｑ（ｚｘ）通过其与分布 ｐλ（ｚ）的
ＫＬ散度进行正则化。通常，先验分布也选择标准
正态分布，使得可以以封闭形式计算先验和后验

之间的ＫＬ散度。ＶＡＥ让所有的 ｑ（ｚｘ）接近标
准正态分布，不仅防止了噪声为零的情况，也保证

了模型具有生成能力。ＶＡＥ结构如图１所示。

图１　变分自动编码器
Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

ＶＡＥ是概率潜变量模型，通过条件分布将观
察到的向量 ｘ与低维潜变量 ｚ相关联［２３］。ＶＡＥ
模拟ｘ的概率是：

ｐθ（ｘ）＝∫ｐθ（ｘｚ）ｐλ（ｚ）ｄｚ （１）

其中：ｐθ（ｘｚ）是给定 ｚ的 ｘ的条件分布，其由参
数为θ的神经网络建模；ｐλ（ｚ）是潜变量的先验，
其由参数为 λ的神经网络建模。这些神经网络
称为解码器。

对数似然估计ｌｏｇｐθ（ｘ）的下界是来自 Ｊｅｎｓｅｎ
不等式的ＥＬＢＯ［１］，如式（２）所示。

ｌｏｇｐθ（ｘ）＝ｌｏｇＥｑ（ｚ｜ｘ）
ｐθ（ｘｚ）ｐλ（ｚ）
ｑ（ｚｘ[ ]）

≥Ｅｑ（ｚ｜ｘ） ｌｏｇ
ｐθ（ｘｚ）ｐλ（ｚ）
ｑ（ｚｘ[ ]）

≡Ｌ（ｘ；θ，） （２）
其中：Ｅ［］表示数学期望；后验分布 ｑ（ｚｘ）是在
ｘ发生的条件下 ｚ发生的概率，其由参数为 的
神经网络建模。ｑ（ｚｘ）通常为正态分布

Ｎ（ｚμ（ｘ），σ
２
（ｘ）），μ（ｘ）和 σ

２
（ｘ）是参数为

、输入为 ｘ的神经网络。这些神经网络都称为
编码器。此时 Ｌ（ｘ；θ，）可以看成 ｌｏｇｐθ（ｘ）的
下界。

ＥＬＢＯ也可以写成如下形式：
ＬＶＡＥ＝Ｌ（ｘ；θ，）

＝Ｅｑ（ｚ｜ｘ）［ｌｏｇｐθ（ｘｚ）］－ＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）‖ｐλ（ｚ））

（３）
ＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）‖ｐλ（ｚ））

＝１２∑
Ｄ

ｋ＝１
（σ２（ｋ）（ｘ）＋μ

２
（ｋ）（ｘ）－ｌｏｇσ

２
（ｋ）（ｘ）－１）

（４）
其中，Ｄ为ｘ的样本数量。损失函数包括两项：第
一项是惩罚重构误差 Ｅｑ（ｚ｜ｘ）［ｌｏｇｐθ（ｘｚ）］，由于
要从分布里采样，所以相对自动编码器多了个期

望值运算符；第二项是相对熵 ＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）‖
ｐλ（ｚ）），鼓励模型学习分布 ｑ（ｚｘ）近似于真实

的先验分布ｐλ（ｚ），即一般正态分布
［２４］。重构的

过程是希望没有噪声的，而 ＫＬ散度则希望有高
斯噪声，两者是对立的。ＫＬ损失函数鼓励所有编
码围绕隐藏层中心分布，同时惩罚不同分类被聚

类到分离区域的行为。利用纯粹 ＫＬ散度损失得
到的编码是以隐藏空间为中心随机分布的。但是

解码器从这些无意义的表达中很难解码出有意义

的信息。ＫＬ损失和重构损失结合起来就解决了
这个问题。这使得在局域范围内的隐藏空间点维

持了相同的类别，同时在全局范围内所有的点也

被紧凑地压缩到了连续的隐含空间中。这一结果

是通过重构损失的聚类行为和 ＫＬ损失的紧密分
布行为平衡得到的，从而形成了可供解码器解码

的隐含空间分布。

２．２　降噪处理

为了提高 ＶＡＥ的鲁棒性和泛化性能，基于
ＶＡＥ从数据中学习到更有用的特征表示，本文对
ＶＡＥ进行双向降噪处理。在样本输入时加入了
某种类型的噪声，使模型能够从受“污染”的部分

输入中重构出“纯净”的输入，同时使模型能够从

部分的“纯净”输入中反向重构出受“污染”的输

入。即在降噪环节，首先随机选择一定比例的非

０数据将其置为０，即随机的损坏处理，从而加入
噪声；然后随机选择更小比例的０将其置为１，即
随机的修复处理。这样可以使参数初始化尽量处

于全局最优空间附近，避免进入局部最优参数

空间。

·１７１·
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２．３　稀疏平衡性处理

在足够高维的潜在空间中工作，网络学习表

示的实际网络容量更加紧凑，许多潜变量独立于

输入而被清零，并且完全被生成器忽略。当潜在

空间的采样接近于１的时候，则认为它被激活，而
采样接近于０的时候则认为它被抑制，使得神经
元在大多数情况下都是被抑制的限制称为稀疏性

限制。稀疏性限制可以让神经网络即使在隐藏神

经元数量较多的情况下仍然可以发现输入数据的

结构信息。ＶＡＥ中的ＫＬ散度可以让高维潜在空
间中的数据变得自然稀疏［２５］，它充当了正则化的

作用，具备稀疏性相关的典型优势：它强制模型专

注于真正重要的特征，大大降低过度拟合的风险。

特别是，它是正确调整模型容量的主要方法，逐步

训练模型以获得稀疏性或者减少网络的维度以移

除未使用的神经元的连接。

研究发现，在足够高维度的潜在空间中，ＶＡＥ
存在过度剪枝的问题，倾向于忽略大量潜变量，即

ＫＬ散度为零。过度剪枝［２０］的做法可能会影响生

成模型的质量。解决此问题最典型的方法是使用

ＫＬ项权重的模拟退火算法来权衡重构误差与ＫＬ
散度的贡献，如式（５）［２６］所示，其中 α表示超
参数。

ＬＶＡＥ＝Ｅｑ（ｚｘ）［－ｌｏｇｐθ（ｘｚ）］－αＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）‖ｐλ（ｚ））

（５）
ＫＬ退火可以看成是从传统确定性自动编码

器到完整 ＶＡＥ的逐渐过渡，如式（５）所示，本研
究也同时采取０到１的线性退火解决 ＫＬ消失的
问题。首先运行一个 ＫＬ权重固定为０的模型，
以找到它需要收敛的迭代次数；然后，将退火计划

配置为在非正则化模型收敛后开始，持续时间不

少于该数量的２０％［３］。调低 α可以控制不确定
性，但是可能无法提高生成样本的质量，网络需要

额外的容量来提高重构质量，代价是潜在空间利

用率变低，很难被随机生成器利用。解决过度剪

枝的另一个方法是修改模型架构，例如，文

献［２７］中提出了一种概率生成模型，该模型由许
多称为缩影的稀疏变分自动编码器组成，这些缩

影共享自动编码器的解码器架构。

本文采用一种平衡性方法缓解可能过度剪枝

的影响。所提出的稀疏平衡是指为避免过度剪

枝，在ＶＡＥ的损失函数ＬＶＡＥ中加入一个辅助稀疏
惩罚项，平衡潜在空间变量的稀疏化。稀疏平衡

使潜在空间的采样均值尽量接近００１～００３之
间的某个值，以便达到稀疏的目的。整个过程肯

定会丢失信息，但训练能够使丢失信息尽量少。

添加了辅助稀疏惩罚项后的 ＶＡＥ损失函数表达
式如式（６）所示。

ＬＳＢＶＡＥ ＝ＬＶＡＥ＋β∑
ｍ

ｊ＝１
ＫＬ（ρ‖珋ρｊ）

＝Ｅｑ（ｚ｜ｘ）［ｌｏｇｐθ（ｘｚ）］－αＤＫＬ（ｑ（ｚｘ）‖ｐλ（ｚ））＋

　β∑
ｍ

ｊ＝１
ＫＬ（ρ‖珋ρｊ） （６）

其中：α和 β表示超参数；ｍ表示隐藏神经元数
目；后一项为ＫＬ距离，其表达式如式（７）所示。

ＫＬ（ρ‖珋ρｊ）＝ρｌｏｇ
ρ
珋ρｊ
＋（１－ρ）ｌｏｇ１－ρ１－珋ρｊ

（７）

其中：ρ是隐藏层节点的激活值，即目标稀疏值，
通常是一个接近于０的较小的数；珋ρｊ项（如式（８）
所示）是隐藏层中隐藏神经元 ｊ在整个训练集上
的平均激活度，在梯度下降优化函数上增加限制

因素。

珋ρｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｚｊｉ （８）

其中：ｎ表示输入向量数；ｚｊｉ表示隐藏神经元 ｊ对
应第ｉ个向量的激活度。为避免 ｚ为负值引起的
ＬＳＢＶＡＥ无穷大，在输出之前需要对 ｚ值取 ｓｉｇｍｏｉｄ
后再进行稀疏平衡处理。ＬＳＢＶＡＥ的目标函数对潜
变量ｚ施加了约束，以产生有效特征。

３　实验

实验分别从实验环境及数据、对比实验及参

数设置、性能评价指标、实验结果与分析四个方面

进行详细讨论。

３．１　实验环境及数据

为了验证模型的有效性，采用如下２种标准
数据集（均可以通过开源网站获得）进行实验。

１）复旦数据（中文）［２８］：复旦大学文本分类
数据，此数据集由复旦大学计算机信息与技术系

国际数据库中心自然语言处理小组提供。实验从

中选取了３个话题，记录数为８４２３条。实验数
据集的分布情况如图２所示。
２）路透社（英文）［２９］：此新闻数据集是由路

透公司采集的１９８７年的新闻稿组成的 Ｒｅｕｔｅｒｓ－
２１５７８文集作为实验数据集。实验从中选取了３
个话题，记录数为６７４０条。实验数据集的分布
情况如图３所示。

对采集到的中文文本进行如下预处理：首先

采用结巴（ｊｉｅｂａ）分词工具对数据进行分词，并去
除文本中的数字；接着过滤掉叹词、副词等相关性

较弱的词语和标点符号；最后去除停用词。对采
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图２　复旦数据集数据分布
Ｆｉｇ．２　ＤａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＦｕｄａｎｄａｔａｓｅｔ

图３　路透社数据集数据分布
Ｆｉｇ．３　ＤａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲｅｕｔｅｒｓｄａｔａｓｅｔ

集到的英文文本进行如下预处理：去除数字和停

用词；字母全部转为小写；用 Ｐｏｒｔｅｒ算法进行词干
化处理，将英文中单复数、时态等变形词转换成原

型。所有字符编码采用无ＢＯＭ的ＵＴＦ－８格式。

３．２　对比实验及参数设置

本文选取了６个模型进行对比实验，以便验
证本文提出的模型的性能。具体模型信息如下：

①主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）；
②ＡＥ；③稀疏自动编码器（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，
ＳＡＥ）；④ＶＡＥ；⑤降噪变分自动编码器（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＤＶＡＥ）；⑥ＳＢＶＡＥ。

本实验的训练参数是通过多次实验获得的最

优参数。因为实验涉及的是多分类问题，所以交叉

熵采用的是 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ。最大 ｅｐｏｃｈ
为５００，基础学习率为０００１。实验训练采用的是
自收敛方式，当损失值变化连续ｎ次都低于某个临
界值（默认００００１）时，训练自动终止。编码器和
解码器都采用完全连接网络。模型采用 Ｋｅｒａｓ的
自适应优化器Ａｄａｄｅｌｔａ，允许在每个步骤中为学习

率计算不同的值，以使训练效果达到最优。

３．３　性能评价指标

实验通过采用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法验证特征提
取的性能。性能评价指标包括：准确率、召回率、

Ｆ１值、熵和纯度。准确率、召回率、Ｆ１值和纯度
越高越好，熵值越低越好。

１）准确率：预测正确的结果占总样本的百
分比。

２）召回率：在实际为某类的样本中被预测为
该类样本的概率。

３）Ｆ１值：同时考虑准确率和召回率，让两者
同时达到最高，取得平衡。计算公式如下：

Ｆ１值＝２×准确率×召回率
准确率＋召回率 （９）

４）熵：对于一个聚类 ｉ，首先计算 ｐｉｊ。ｐｉｊ＝
ｍｉｊ
ｍｉ

指的是聚类 ｉ中的成员属于类 ｊ的概率，其中 ｍｉ
是聚类ｉ中所有成员的个数，ｍｉｊ是聚类 ｉ中的成
员属于类 ｊ的个数。每个聚类的熵如式（１０）所
示，其中 Ｌ是类的个数。整个聚类划分的熵如
式（１１）所示，其中 Ｋ是聚类的数目，ｍ是整个聚
类划分所涉及的成员个数。

ｅｉ＝－∑
Ｌ

ｊ＝１
ｐｉｊｌｏｇ２ｐｉｊ （１０）

ｅ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ｍｉ
ｍｅｉ （１１）

５）纯度：使用上述熵中的ｐｉｊ定义，聚类 ｉ的纯
度定义如式（１２）所示，整个聚类划分的纯度如
式（１３）所示。

ｐｉ＝ｍａｘ（ｐｉｊ） （１２）

ｐ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ｍｉ
ｍｐｉ （１３）

３．４　实验结果与分析

通过比较实验和可视化实验，将已有的算法

与本文提出的ＳＢＶＡＥ算法进行对比，展示本算法
的优势；通过实验，展示基于 ＳＢＶＡＥ的文本特征
表示对聚类过程的贡献，以更好支持后续话题检

测与追踪工作的研究。

３．４．１　实验结果对比分析
本节是基于 ＳＢＶＡＥ文本特征提取模型开展

的聚类实验。表１是基于复旦数据集的实验结果
比对，表２是基于路透社数据集的实验结果比对。
从表１可以看出，ＳＢＶＡＥ的 Ｆ１值依次比 ＰＣＡ、
ＡＥ、ＶＡＥ的 Ｆ１值 提 升 了 １２３６％、１１２％、
０４７％。从表２可以看出，ＳＢＶＡＥ的 Ｆ１值依次
比 ＰＣＡ、ＡＥ、ＶＡＥ的 Ｆ１值 提 升 了 ８０６％、
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５０７％、３４２％。实验结果显示，不论是复旦数据
集，还是路透社数据集，本文提出的 ＳＢＶＡＥ文本
特征提取方法都能得到纯度较高的聚类效果，证

实了该方法具有一定的稳定性。

表１　复旦数据的实验结果对比
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｕｄａｎｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率／％召回率／％ Ｆ１值 熵 纯度

ＰＣＡ ０．８９４９ ０．８２０８ ０．８５６３０．５７５１０．８３８２

ＡＥ ０．９５０２ ０．９５２６ ０．９５１４０．３０８３０．９５１０

ＶＡＥ ０．９５７７ ０．９５７６ ０．９５７６０．２７４８０．９５８６

ＤＶＡＥ ０．９５８５ ０．９５８３ ０．９５８４０．２６７９０．９５９４

ＳＢＶＡＥ ０．９６１２ ０．９６３０ ０．９６２１０．２５４００．９６２１

表２　路透社数据的实验结果对比
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲｅｕｔｅｒｓｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率／％召回率／％ Ｆ１值 熵 纯度

ＰＣＡ ０．８７５４ ０．５７７５ ０．６９５９０．６９７２ ０．７９１１

ＡＥ ０．８９０１ ０．５９８４ ０．７１５７０．６２６２ ０．８２９１

ＶＡＥ ０．８９８９ ０．６１０４ ０．７２７１０．５８６０ ０．８５１０

ＤＶＡＥ ０．８８８３ ０．６２５１ ０．７３３８０．４６１８ ０．８９８２

ＳＢＶＡＥ０．９１６７ ０．６３７５ ０．７５２００．４７４２ ０．９０２８

图４和图５基于复旦数据集分别展示了二维
空间下原始标注数据的分布和 ＳＢＶＡＥ特征提取
（Ｆ１值为０９６２１）后Ｋｍｅａｎｓ聚类效果。可以发
现，图５的聚类效果较好，纯度较高，说明本文提
出的ＳＢＶＡＥ特征提取模型具有较好的性能。

图４　原始标注的复旦数据
Ｆｉｇ．４　Ｆｕｄａｎｄａｔａｓｅｔｏｆｏｒｉｇｉｎａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

３．４．２　稀疏性实验
为分析本文提出的模型的稀疏处理效果，将

图５　ＳＢＶＡＥ特征提取后Ｋｍｅａｎｓ聚类效果图
Ｆｉｇ．５　ＫｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＳＢＶＡＥ

基于稀疏的自动编码器和基于稀疏的变分自动编

码器进行对比分析。图６～９展示的是 ＳＡＥ中 珋ρｊ
的训练轨迹（ρ＝００１和 ρ＝００５）、ＳＢＶＡＥ中 珋ρｊ
的训练轨迹（ρ＝００１和ρ＝００５）。由于 ＳＢＶＡＥ
中是由２个ＫＬ散度（详见式（６））共同作用，训练
过程中一方面向高斯分布逼近，一方面向ρ逼近，
因此在训练过程中 珋ρｊ向 ρ的逼近程度没有 ＳＡＥ
明显，上下对抗波动比较大。

图６　ＳＡＥ中 珋ρｊ的训练轨迹（ρ＝０．０１）

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｒａｃｋｏｆ珋ρｊｉｎＳＡＥ（ρ＝０．０１）

图７　ＳＡＥ中 珋ρｊ的训练轨迹（ρ＝００５）

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｒａｃｋｏｆ珋ρｊｉｎＳＡＥ（ρ＝０．０５）

图１０～１９显示的实验结果取的是 ＶＡＥ和
ＳＢＶＡＥ训练结束时的各文本隐藏空间对应的潜
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图８　ＳＢＶＡＥ中 珋ρｊ的训练轨迹（ρ＝０．０１）

Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｒａｃｋｏｆ珋ρｊｉｎＳＢＶＡＥ（ρ＝０．０１）

图９　ＳＢＶＡＥ中 珋ρｊ的训练轨迹（ρ＝０．０５）

Ｆｉｇ．９　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｒａｃｋｏｆ珋ρｊｉｎＳＢＶＡＥ（ρ＝０．０５）

变量ｚ、方差和均值。潜变量 ｚ、方差和均值都为
向量，因此这里取的是向量各维度的均值构建的

图例。相关公式如下：

ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）＝ｍｅａｎ（ｚ（ｋ））

σ＿ｍｅａｎ（ｋ）＝ｍｅａｎ（σ（ｋ））

μ＿ｍｅａｎ（ｋ）＝ｍｅａｎ（μ（ｋ）
{

）

（１４）

图１０　ＶＡＥ的潜变量ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（散点图）

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＶＡＥ（ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ）

从图１０、图１１、图１５和图１６大致可以看出，
稀疏平衡之前的潜变量ｚ在０附近的密集程度要
略低于稀疏平衡之后的潜变量ｚ在０附近的密集
程度。本实验的潜变量ｚ的个数为７５２４，隐藏空
间维度为 ５０，总向量值个数为３７６２００。实验统
计，稀疏平衡之前潜变量 ｚ的向量值在 －１与 １
之间的个数为９１６０１个，稀疏平衡之后潜变量 ｚ
的向量值在 －１与１之间的个数为９３８３０个。由
此说明，稀疏平衡后潜变量 ｚ的稀疏程度大于稀

疏平衡之前的稀疏程度。其中，排列图是指按频

数的降序绘制数据的分布，累积线位于次坐标轴

上，标识占总数的百分比。排列图的箱宽度是通

过使用 Ｓｃｏｔｔ正态引用规则计算的。从图１２、图
１３、图１７和图１８稀疏平衡处理前后ＶＡＥ中的方
差分布情况可以看出，稀疏平衡后的潜在空间的

方差逼近１的值也相对增多。从图１４和图１９稀
疏平衡处理前后 ＶＡＥ中的均值分布情况可以看
出，稀疏平衡后的均值逼近０的值也相对增多。

图１１　ＶＡＥ的潜变量ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＶＡＥ（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）

图１２　ＶＡＥ的σ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（散点图）

Ｆｉｇ．１２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆσ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＶＡＥ（ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ）

图１３　ＶＡＥ的σ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆσ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＶＡＥ

（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）
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图１４　ＶＡＥ的μ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆμ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＶＡＥ

（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）

图１５　ＳＢＶＡＥ的潜变量ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（散点图）

Ｆｉｇ．１５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＳＢＶＡＥ（ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ）

图１６　ＳＢＶＡＥ的潜变量ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｚ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＳＢＶＡＥ（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）

图１７　ＳＢＶＡＥ的σ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（散点图）

Ｆｉｇ．１７　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆσ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＳＢＶＡＥ

（ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ）

图１８　ＳＢＶＡＥ的σ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆσ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＳＢＶＡＥ

（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）

图１９　ＳＢＶＡＥ的μ＿ｍｅａｎ（ｋ）分布（排列图）

Ｆｉｇ．１９　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆμ＿ｍｅａｎ（ｋ）ｉｎＳＢＶＡＥ

（ｐａｒｅｔｏｄｉａｇｒａｍ）

综上所述，稀疏平衡后的特征提取性能优于

稀疏平衡之前的性能。

３．４．３　稀疏平衡处理对隐藏空间变分下界的影响
为了验证模型引入稀疏平衡处理对变分下界

的影响，表３显示了基于复旦数据集在ＳＢＶＡＥ中
设置隐藏空间维度为不同值时变分下界的变化情

况。其中，惩罚重构误差项、ＫＬ散度１和 ＫＬ散
度２分别对应式（６）中等号右边的三个项，ＫＬ散
度２即辅助稀疏惩罚项。

表３　ＳＢＶＡＥ的变分下界
Ｔａｂ．３　ＴｈｅＥＬＢＯｏｆＳＢＶＡＥ

隐藏空间 －ｌｏｇｐθ（ｘ）≤
惩罚重

构误差项

ＫＬ
散度１

ＫＬ
散度２

１０维 ３８．０２５０ ３６．６８３４ １．３３５８ ０．００５９

２０维 ４０．３９０８ ３８．９９２４ １．３９１５ ０．００６９

３０维 ３８．８２３９ ３７．５６０６ １．２５４３ ０．００９０

４０维 ４２．４０３４ ４１．００６９ １．３８９１ ０．０９４９

５０维 ３７．９５０５ ３６．６０５４ １．３３７２ ０．００７９

６０维 ４３．４５９８ ４２．００９４ １．４３６９ ０．０１３４
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　　表４显示了基于复旦数据集在 ＶＡＥ中设置
隐藏空间维度为不同值时变分下界的变化情况。

其中，惩罚重构误差项和ＫＬ散度分别对应式（５）
中等号右边的两个项。变分下界是越低越好。和

ＶＡＥ的变分下界相比，引入稀疏平衡处理后的
ＶＡＥ对变分下界（－ｌｏｇｐθ（ｘ）≤）有显著的提升，
其变分下界优于标准的ＶＡＥ模型的变分下界。

表４　ＶＡＥ的变分下界
Ｔａｂ．４　ＴｈｅＥＬＢＯｏｆＶＡＥ

隐藏空间 －ｌｏｇｐθ（ｘ）≤
惩罚重

构误差项
ＫＬ散度

１０维 ５５．６８０６ ５４．４２２７ １．２５７８

２０维 ６７．２３７４ ６５．６８４４ １．５５３０

３０维 ５６．３６５６ ５５．１４５４ １．２２０２

４０维 ４９．９１２４ ４８．６２４４ １．２８８０

５０维 ５８．１７６５ ５６．６１５４ １．５６１１

６０维 ７３．０７９３ ７１．２０４２ １．８７５１

４　结论

本文提出了 ＳＢＶＡＥ文本特征提取模型。为
提升高维数据的区分度，基于ＶＡＥ研究文本特征
提取问题；为消除噪声干扰，在输入层采用双向降

噪处理机制；为缓解过度剪枝的影响，结合 ＫＬ项
权重的模拟退火算法提出稀疏平衡性处理，强制

解码器更充分地利用潜变量。实验从多个方面深

入开展，验证了ＳＢＶＡＥ模型在文本特征提取问题
的解决上具有较好的性能，对文本特征提取问题

的研究具有一定的推动作用。

未来的工作方向将尝试把模型扩展到半监督

学习中，学习潜变量的深度结构性分层，并进一步

研究其推理方案。
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［９］　ＪＡＶＥＤＫ，ＭＡＲＵＦＳ，ＢＡＢＲＩＨＡ．ＡｔｗｏｓｔａｇｅＭａｒｋｏｖ

ｂｌａｎｋｅｔ ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，１５７：９１－１０４．

［１０］　杨任农，房育寰，张振兴，等．变分自编码器结合聚类算

法在空战态势评估问题上的应用［Ｊ］．国防科技大学学

报，２０１９，４１（４）：１４４－１５５．
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（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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２０１７：１－９．
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Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｆｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５６ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ ｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：２６３１－２６４１．

［１６］　ＹＡＮＧＺＣ，ＨＵＺＴ，ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶＲ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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（２０１８－１２－１８）［２０２０－０６－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１８１２．０７２３８．
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ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，３９（３）：８５－９０．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＷＡＮＧＳ，ＤＩＮＧＺ，ＦＵＹ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄａｕｔｏ

ｅｎｃｏｄｅｒ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
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［２３］　ＴＡＫＡＨＡＳＨＩＨ， ＩＷＡＴＡ Ｔ， ＹＡＭＡＮＡＫＡ Ｙ， ｅｔａｌ．
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，３３（１）：５０６６－５０７３．

［２４］　ＬＩＰＪ，ＷＡＮＧＺＨ，ＬＡＭＷ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖｉａ
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７：３４９７－３５０３．

［２５］　ＹＥＵＮＧＳ，ＫＡＮＮＡＮＡ，ＤＡＵＰＨＩＮＹ，ｅｔａｌ．Ｔａｃｋｌｉｎｇｏｖｅｒ
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［２６］　ＭＥＳＣＨＥＤＥＲＬ，ＮＯＷＯＺＩＮＳ，ＧＥＩＧＥＲＡ．Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
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２４００．

［２７］　ＹＥＵＮＧＳ，ＫＡＮＮＡＮＡ，ＤＡＵＰＨＩＮＹ，ｅｔａｌ．Ｅｐｉｔｏｍｉｃ
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