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摘　要：由于建筑领域问题包含复杂多样的领域专有术语，常见的文本分类算法在建筑领域问题分类上难度较大。为提高建
筑领域问题的分类性能，提出一种基于融合ＲｏＢＥＲＴａ和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的建筑文本分类算法。实验结果表明：在建筑领域问题
数据集上，准确率达到９１．５９％，分类性能较好；在通用数据集上，准确率均高于ＳＶＭ、ＣＮＮ等模型。
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０　引言

人工智能等技术对知识培训产生深远影响，智能问答系

统因其实时交互、高效便捷、解答精准等优势，在建筑知识培

训中得到广泛应用。文本分类作为智能问答系统的重要支

撑技术之一，成为研究的热门领域。目前，实现文本分类常

见的两类方法分别是基于规则词典方法和基于机器学习方

法［１］。随着文本数据海量增加，以往常用的逻辑回归、ＳＶＭ
等传统机器学习方法的性能已经无法满足用户需求。深度

学习模型因其在海量数据处理上效果显著，成为文本分类任

务的主流方法［２］。

在基于深度学习模型文本分类研究方面，国内外研究团

队取得了很好的研究成果。ＪＯＨＮＳＯＮ等［３］提出了一种深

度卷积神经网络结构，可以有效提取文本长距离关联特征，

提高文本分类率。ＰＥＮＧ等［４］考虑到句子间、定义字词之间

的句法关系和词义关系呈现图结构，提出了一种基于Ｇｒａｐｈ－
ＣＮＮ的深度学习模型。ＣＵＩ等［５］创建了一系列包括 Ｒｏ－
ＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ在内的中文预训练语言模型，并在１０个中

文ＮＬＰ任务上评估模型性能，该系列模型在文本分类等基

线任务上效果明显。尽管深度学习在通用语料的文本分类

任务上取得了优异效果，但由于特定领域语料在词汇和句子

结构上与通用语料有很大不同，提取文本特征并不完备精

确，因此在该类语料上分类效果较差。建筑领域语料作为具

有代表性的特定领域语料，包含大量分布不规律且难以收集

的专业术语，极大地提高了文本分类的难度。针对该问题，

本文提出一种基于词向量融合的建筑文本分类方法。

１　研究方法

１．１　研究方法简述

该算法分为数据预处理、句向量生成、深度学习模型搭

建等３个阶段。首先，数据预处理。先构建建筑术语词典，

基于词典对语料进行预处理，将处理后的词表分别送入

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型和 ＲｏＢＥＲＴａ模型。其次，句向量生成。将

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模 型 生 成 的 词 向 量 加 权 均 值，生 成 基 于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的句向量；同时引入特定目标函数，对ＲｏＢＥＲＴａ
模型进行建筑掩码语言建模（ＡｒｉＭＬＭ）任务训练，接着利用

Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－Ｂｅｒｔ框架提取生成基于ＲｏＢＥＲＴａ模型的句向量。

最后，深度学习模型搭建。将上述两类句向量进行拼接，将



拼接向量作为输入，送入由ＴｅｘｔＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 等网络层组

建的深度学习模型进行训练。本文算法框架如图１所示。

图１　本文算法框架图

１．２　数据预处理

建筑领域问题语料中包含的术语分布规律性不强，因此

建筑语料分词质量较差［６］。为了解决该问题，首先构建建筑

术语词典Ｖ，采用ＬＴＰ工具［７］加载词典Ｖ，对建筑问题语料

进行分词，得到问题分词表Ｓ。

１．３　句向量生成

１．３．１　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ句向量生成

将问题分词表Ｓ送入 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型中进行训练，获取

基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型的词向量。采用加权的方法，生成基于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的句向量 ＷＳｅｃ。

１．３．２　ＲｏＢＥＲＴａ句向量生成

基于ＲｏＢＥＲＴａ句向量的生成过程分为两部分，采用哈

工大提出的ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ［５］模型，引入特定预训练目

标函数，结合建筑术语词典 Ｖ，对模型进行 ＡｒｉＭＬＭ 任务训

练。利用ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ｂｅｒｔ框架对训练后的模型生成建筑语料

句向量。ＲｏＢＥＲＴａ模型由Ｅｍｂｅｄｉｎｇ层和多层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层组成，与ＢＥＲＴ－ｗｗｍ结构基本一致。模型架构如图２所

示。将单句Ｌ送入Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层，提取词嵌入向量（Ｔｏｋｅｎ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）、分割嵌入向量（Ｓｅｇｍｅｎｔ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）、位置嵌入

向量（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）分别表示词在字词表的位置、词

所属句子的信息、词的位置信息。上述３类向量求和得到输

入序列Ｘ。

　　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的结构如图３所示。该层是 ＲｏＢＥＲＴａ
模型的重要部分，该层由多个Ｅｎｃｏｄｅｒ层组成，Ｅｎｃｏｄｅｒ层由

多头注意力机制（ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）、残差归一化网络

（ａｄｄ＆ｎｏｒｍ）、前馈神经网络（ｆｅｅｄ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）

图２　ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ模型架构图

３种网络结构层组成。ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层作为ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ的核心，利用注意力机制计算词和词之间的关联度矩
阵，调节词权重。

图３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的架构

　　为获取适合建筑文本分类的语言表示特征，提出一种

ＡｒｉＭＬＭ方法。该方法掩码方式与对所有词以１５％的概率
进行掩码语言建模方法的不同之处在于将建筑词典 Ｖ的信
息引入ＢＥＲＴ预训练目标中，在建模时，赋予词典 Ｖ中的词
更高掩码频率。如在表１中，输入语句“以下关于火灾探测
器描述不正确的是”，提取在词典 Ｖ中的词“火灾探测器”作
为词典 Ｖ，那么设置该词的掩码概率为４５％，其他词的掩码
概率则下降为１０．７％，总体掩码概率仍然保持在１５％，训练
的其他部分与原来的ＲｏＢＥＲＴａ模型的训练过程一致。将问
题分词表Ｓ送入模型经过 ＡｒｉＭＬＭ 训练后，得到面向建筑
领域的预训练语言模型。

ＢＥＲＴ网络结构的缺点之一是没有单独计算独立的句
嵌入向量，导致从ＢＥＲＴ网络中提取句嵌入向量较难、句向
量性能较差。为解决上述问题，采用ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ｂｅｒｔ框架。该
框架基于孪生和三元网络结构，将预训练语言模型的输出进
行池化操作，得到固定大小的句子嵌入。

１．４　深度学习模型搭建
为了提取不同个数相邻词的关联特征，模型定义高度ｈ

分别为３、４、５的不同类型卷积核，对句向量Ｓｖ进行卷积操
作。由于卷积核提取的数据特征过多，会引起模型过拟合，

因此对所有卷积核输出结果进行最大池化操作，并将结果连
接为向量，获得的特征集合为Ｃ（２）。为了提取文本中的双向
时序关系，在原有的卷积层网络后连接一层相反方向的双向
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ＬＳＴＭ网络。同时，为增强模型的泛化能力，模型添加一层
嵌入Ｄｒｏｐｏｕｔ方法的全连接层，用于对数据进行加权运算后
得到最终特征向量Ｖｅｃ，将 Ｖｅｃ送入Ｓｏｆｔｍａｘ函数获取建筑
问题分类的预测标签Ｙ。

２　实验结果与分析

２．１　实验设置
实验平台采用Ｉｎｔｅｌ　ｉ７　３．８０ＧＨｚ　ＣＰＵ、ＧｅＦｏｒｃｅ　３０９０

ＧＰＵ、内存１６Ｇ的服务器，采用简单易用的ＰｙＴｏｒｃｈ深度学
习框架。实验评估指标采用准确率Ａｃｃｕｒａｃｙ。

实验的数据集分为两部分，验证算法有效性的数据集是
建筑问题集。该数据集根据《弱电工职业技能培训教材》采
集整理出３０　０８２条建筑施工人员频繁查询的问题，问题类型
有４类，如表１所示。验证算法通用性的数据集有３类，如
表２所示。数据集Ａ取自今日头条新闻语料，抽取了军事、

房产、体育等３类新闻若干条作为数据集，数据集Ｂ是外卖
评价数据集，数据集Ｃ是酒店评价数据集。

表１　建筑语料数据集

序号 问题 问题类型

１ 火灾自动报警系统包含以下哪几种设备 定义

２ 以下光警报器应安装距地距离不正确的包括 安装

３ 以下不是报警控制器提示故障的原因包括 调试

４ 停车库（场）管理系统规定要求表述不正确的包括 功能

表２　通用语料数据集

数据集 样本数量 标签类型

Ａ　 ８０　２２４　 ３

Ｂ　 １１　９８７　 ２

Ｃ　 ７７６６　 ２

２．２　实验结果及分析
验证算法有效性实验中，通过固定其他超参数，更改特

定参数的数值，设置最佳参数的情况进行实验，验证模型的
训练次数Ｅｐｏｃｈ、学习速率、Ｄｒｏｐｏｕｔ值等超参数对模型分类
性能的影响。

训练次数Ｅｐｏｃｈ对模型性能影响极大：训练次数过少会
导致模型过拟合；训练次数过多则会降低模型的泛化能力。

图４显示训练次数在１～１５时准确率的变化趋势。由图４
可知，在训练１２次后，准确率Ａｃｃｕｒａｃｙ保持稳定，并在１５次

时达到最高点，因此设置实验Ｅｐｏｃｈ最佳值为１５。改变学习
速率的大小在一定程度上影响模型性能。当速率过大时，模
型难以收敛；而当速率过小时，模型无法学习或收敛速度过
慢。图５反映了模型在训练集和测试集上受学习速率的影
响情况：当学习速率是０．６时，模型曲线到达最高点，训练准
确率和测试准确率均达到９１．５９％以上，模型分类性能最佳，

之后模型准确率随着学习速率变大而下降。为此，设置模型
学习速率为０．６，保持模型处于最佳性能。Ｄｒｏｐｏｕｔ值表示
训练模型时模型神经元的失活比率。Ｄｒｏｐｏｕｔ技术将有利于
目标函数寻找到优化解，在一定程度上增强模型的泛化性，

加快模型训练速度。图６显示Ｄｒｏｐｏｕｔ值对模型在训练集
上的变化趋势：当Ｄｒｏｐｏｕｔ小于０．４时，模型准确率会提升，

并且模型准确率会波动；当Ｄｒｏｐｏｕｔ大于０．４时，模型准确
率则会下降。因此，设置模型的Ｄｒｏｐｏｕｔ值为０．４。

图４　Ｅｐｏｃｈ的影响图

图５　学习速率的影响图

图６　Ｄｒｏｐｏｕｔ的影响

表３　不同模型实验结果

模型
Ａ　 Ｂ　 Ｃ

Ｔｒａｉｎ　Ａｃｃ　 Ｔｅｓｔ　Ａｃｃ　 Ｔｒａｉｎ　Ａｃｃ　 Ｔｅｓｔ　Ａｃｃ　 Ｔｒａｉｎ　Ａｃｃ　 Ｔｅｓｔ　Ａｃｃ

ＳＶＭ　 ０．９６４５　 ０．９６１３　 ０．８６３２　 ０．８６０３　 ０．８８４９　 ０．８５７１

ＧａｕｓｓｉａｎＮＢ　 ０．９４０１　 ０．９４００　 ０．８２５７　 ０．８１８２　 ０．８０８６　 ０．７９２１

ＴｅｘｔＲＮＮ＿Ａｔｔ　 ０．９７０６　 ０．９４８９　 ０．８３３８　 ０．８０８４　 ０．９０００　 ０．８８７４

ＴｅｘｔＲＣＮＮ　 ０．９４３６　 ０．９２３５　 ０．８４２６　 ０．８１２４　 ０．８９９１　 ０．８９００

本文模型 ０．９７５７　 ０．９７７３　 ０．８７６４　 ０．８７２３　 ０．９３７５　 ０．９３１１
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　　从表２可以看出，水平扫描方向的误差在５％以内。随
着信号频率的增大，信号的幅值在减小，说明系统受模拟带
宽的限制，当频率高到一定程度时信号出现了衰减。

５　总结
本文研究了掌上多功能数字示波器系统，利用ＳＴＭ３２

芯片内部集成定时器、ＡＤＣ、ＤＡＣ、ＤＭＡ 等模块，结合外部
信号处理电路，实现了数字示波器、信号发生器和电子相册
的功能。通过滤波和插值算法将各项指标误差率控制在５％
之内。实验测试结果表明，本文系统能够输出简易类型信
号，可稳定测量信号波形且有电子相册功能。本文多功能示
波器的成功研制为新型示波器的研究提供了新的设计方法

和思路。
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　　为进一步验证算法的通用性，将本文模型与 ＳＶＭ、

ＧａｕｓｓｉａｎＮＢ、ＴｅｘｔＲＮＮ＿Ａｔｔ、ＴｅｘｔＲＣＮＮ等模型在通用数据
集Ａ、Ｂ、Ｃ上进行对比测试。由表３可以看出：本文提出模
型在数据集Ａ上的准确率为９７．５７％，在数据集Ｂ上的准确
率为８７．６４％，在数据集Ｃ上的准确率为９３．７５％，均取得最
高准确率，分类性能最佳；在数据集Ｂ和Ｃ上，分类性能均
远超其他模型；在数据集Ａ上，模型在测试集上的准确率均
高于其他模型，说明该模型具有较强的泛化能力。经分析，

模型经过特定预训练，获得了接近建筑领域问题的语言表示
特征，通过ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ｂｅｒｔ框架生成更接近建筑术语真实分布
空间句向量，与 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ加权得到的句向量拼接后，句嵌
入向量效果大大提升。该模型经过 ＣＮＮ 网络层和 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ网络层抽取了文本的局部特征和时序特征，极大地提
升了模型学习综合特征的学习能力，之后采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ技
术，大大提高了模型的泛化能力。

３　总结

本文提出的ＡＳ－ＷＶ－ＤＬ方法在建筑问题分类上准确率
较高，在通用数据集上的分类性能超越其他模型。但由于算
法中涉及语言模型预训练和不同的深度神经网络融合，训练
参数过多，容易发生过拟合风险和训练时间过长等问题。因
此下一步的研究工作将深入探究文本语义分析和模型压缩

方向。
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