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基于有监督对比学习的航天信息获取与图像生成
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摘要：为了提高获取开源航天信息的效率并解决开源航天信息内容较长、数量较为有限、应用常用文本分类模型鲁棒性

较差以及文本信息不够直观等问题，本文提出一种基于有监督对比学习的航天信息分类方法。该方法基于带有注意力

机制（Attention）的双向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory， BiLSTM），融合对比学习技术，对开源

的信息进行处理并分析，进而高效地筛选出航天类的信息，利用 unCLIP（un-Contrastive Language-Image Pre-Training）

模型生成信息对应的图像。实验结果表明 ，对比 CNN（Convolutional Neural Networks）、BiLSTM、Transformer 和 BiL⁃
STM-Attention 等常用的文本分类方法，该方法在准确率、召回率和 F1-Score 上均表现良好，其中 F1-Score 达到 0. 97，同

时以图像的形式呈现信息，使信息更加清晰直观。本文方法可以充分使用网络公开的数据资源，有效地提取开源航天信

息并生成对应图像，对航天信息的分析和研究具有重要价值。
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Abstract： In order to improve the efficiency of obtaining open source aerospace information， and solve the 
problems of long open source aerospace information content， relatively limited quantity， poor robustness 
of commonly used text classification models， and unintuitive text information， this paper proposes a 
method for aerospace information text classification based on supervised contrastive learning.  The method 
is based on the bidirectional long short-term memory （BiLSTM） network with the attention mechanism， 
integrates comparative learning technology， processes and analyzes open source information， efficiently 
screenes out aerospace information， and uses the unCLIP （un-Contrastive Language-Image Pre-Training） 
model to generate an image corresponding to the information.  The experimental results show that compared 
with commonly used text classification methods such as CNN （Convolutional Neural Networks）， BiLSTM， 
Transformer and BiLSTM-Attention， this method performes well in accuracy， recall and F1-Score， among 
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them， F1-Score reaches 0. 97.  At the same time， information is presented in the form of images to make 
information clearer and more intuitive.  It can make full use of open data resources on the network， effectively 
extract open-source space information and generate corresponding images， which is of great value to the 
analysis and research of aerospace information.
Key words： supervised text classification； contrastive learning； text-to-image synthesis； aerospace information

1 引 言

近年来，随着科学技术和工业制造水平的提

高 ，我 国 航 天 事 业 实 现 了 快 速 且 长 足 的 发 展 ，取

得举世瞩目的成就，而这些成绩的获得离不开航

天 信 息 工 作 的 强 有 力 支 持 。 由 于 航 天 信 息 存 在

数据量较稀疏等特点，使得信息采集过程中存在

数据不易获取，人工搜集效率较低等问题［1］。在

互联网时代的浪潮之下，开源的航天信息资源呈

现 快 速 增 长 的 趋 势 ，涉 及 的 内 容 较 为 广 泛 ，来 源

更加丰富［2］。因此，如何自动化且高效地从海量

数据中获取航天信息，是当前国内外航天信息科

技研究的热点问题。郭颂［3］等人提出了基于支持

向量机（Support Vector Machines， SVM）的主题

爬虫采集方法，针对航天领域的信息，通过 SVM
方 法 增 强 指 定 领 域 的 特 征 权 重 ，利 用 训 练 好 的

分类模型对网页信息进行筛选。张亚超［4］等人基

于深度学习的文本分类方法，采用基于注意力机

制的 TextRCNN-A 文本分类算法，面向航天信息

领域实现了自动分类。刘秀磊［5］等人提出一种基

于 Bert 与 XGBoost 融 合 模 型 的 航 天 科 技 开 源 信

息 分 类 算 法 ，使 用 Bert 提 取 文 本 的 特 征 后 ，采 用

XGBoost 对特征进行分类，提升了航天信息分类

的 准 确 率 。 张 玉 峰［6］等 人 基 于 Web 数 据 挖 掘 的

方法，研究了基于 Web 文本挖掘的企业竞争信息

的获取步骤。黄胜［7］等人面向军事领域，基于爬

虫技术从 Web 开源信息中搜集军事信息，通过层

次聚类的算法生成信息主题。王明乾［8］等人通过

基 于 机 器 学 习 的 文 本 分 类 方 法 从 互 联 网 的 开 源

信息中筛选出军事信息，并且分析了多种常用的

词 向 量 模 型 和 文 本 分 类 模 型 对 于 获 取 开 源 军 事

信息的效果。

通 过 分 析 当 前 包 含 航 天 信 息 的 文 本 数 据 集

发 现 ，航 天 信 息 文 本 的 内 容 普 遍 较 长 ，并 且 样 本

数量相对较少［9］，这些特点导致现有的提取航天

信 息 的 模 型 准 确 率 较 低 。 为 进 一 步 提 高 航 天 信

息研究工作的效率，将信息较长的文本内容可视

化，本文提出了基于有监督对比学习的航天信息

文 本 分 类 方 法 。 该 方 法 利 用 BiLSTM 捕 获 长 文

本的特征信息，使用注意力机制感知全局的文本

特征，同时通过对比学习方法增强模型的鲁棒性

和 泛 化 能 力 。 即 使 样 本 数 量 少 也 能 够 提 高 模 型

预测的准确率，从而面向互联网的开源信息筛选

出航天信息，同时根据信息生成清晰直观的图像，

达到高效获取并可视化开源航天信息的目的，对

于航天信息科技领域的研究具有重要意义。

2 相关研究工作

2. 1　有监督文本分类

近 年 来 ，在 文 本 分 类 领 域 ，机 器 学 习 方 法 受

到 了 人 们 的 高 度 关 注 。 深 度 学 习 作 为 实 现 机 器

学习的技术之一，也广泛应用在文本分类中。深

度学习处理文本分类任务现已慢慢成熟，相对于

人 工 方 法 ，提 高 了 准 确 率 和 效 率 ，并 在 实 际 工 作

中效果良好。

Kim［10］将 卷 积 神 经 网 络（CNN）应 用 在 文

本分类，即在通过 word2vec 获取词向量后，利用

卷 积 学 习 文 本 特 征 并 完 成 分 类 。 循 环 神 经 网 络

（Recurrent Neural Networks，RNN）［11］将 文 本 看

作词语的序列，目的在于捕获词语之间的依赖关

系和文本结构。Peng Zhou［12］等人提出基于 RNN
的 变 体 ，即 双 向 长 短 期 记 忆 网 络 ，同 时 加 入 注 意

力机制来捕捉句子中最重要的语义信息，可以自

动聚焦对分类有关键作用的词语。CNN 和 RNN
在 捕 获 句 子 中 词 语 之 间 关 系 的 计 算 成 本 会 随 着

句子长度的增加而增大，Transformer［13］解决了这

个问题，通过注意力机制为文本中的每个词语计

算并记录注意力分数，来模拟每个词语对另一个

词语的影响。

2. 2　对比学习

在使用深度学习进行有监督的分类任务时，
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会 出 现 由 于 交 叉 熵 损 失 或 者 正 则 化 带 来 的 鲁 棒

性 差 和 泛 化 性 能 低 等 问 题［14］。 然 而 对 比 学 习 作

为一种无监督学习方法，可以使模型中心学习编

码 器 的 特 征 ，尽 可 能 所 缩 小 相 似 样 本 的 距 离 ，同

时增大正负样本之间的距离，因此对比学习的研

究为有监督学习带来了重大进展，可以有效地解

决这些问题。

Khosla［15］提 出 了 一 种 基 于 对 比 性 自 监 督 文

献 的 有 监 督 学 习 损 失 函 数 ，即 利 用 标 签 信 息 ，也

就 是 来 自 同 一 类 的 标 准 化 嵌 入 比 来 自 不 同 类 的

嵌入更接近，同时增加不同类之间的距离。Gao［16］

在 无 监 督 学 习 的 任 务 中 ，利 用 dropout 为 样 本 加

入噪声，实现数据扩增；在有监督学习的任务中，

利 用 自 然 语 言 推 理 数 据 集 ，将 蕴 含 对 作 为 正 样

本 ，矛 盾 对 作 为 负 样 本 ，用 于 后 续 的 对 比 学 习 训

练。Liang［17］针对在训练深度神经网络时 dropout
技术的随机性导致的训练和预测不一致问题，提

出 了 一 致 性 训 练 策 略 R-drop 来 正 则 化 dropout，
强 制 dropout 生 成 的 不 同 子 模 型 的 输 出 保 持

一致。

2. 3　文本生成图像

根 据 文 本 的 语 义 信 息 生 成 图 像 是 计 算 机 视

觉和自然语言处理两个领域的综合性任务，也是

近 几 年 的 研 究 热 点 ，即 输 入 是 一 段 文 本 描 述 ，输

出则是包含该文本语义信息的图像，便于人们通

过视觉更直接得感受文本表达的信息。

Reed［18］等人首次将生成式对抗网络（Gener⁃
ative adversarial Network，GAN）用于解决文本生

成 图 像 的 问 题 ，提 出 了 GAN-INT-CLS 模 型 ，在

GAN 模 型 的 基 础 上 ，同 时 将 输 入 数 据 的 文 本 描

述训练为句嵌入向量，构建文本和图像匹配的对

抗 损 失 ，对 生 成 器 和 鉴 别 器 进 一 步 约 束 ，最 后 生

成分辨率为 64×64 的图像。Radford［19］等人提出

了 对 比 图 文 预 训 练（Contrastive Language-Image 
Pretraining， CLIP）模 型 。 该 模 型 利 用 两 个 编 码

器分别处理文本和图像，然后计算文本特征和图

像特征匹配的相似度。利用对比学习思想，最大

化 正 样 本 对 的 相 似 度 ，最 小 化 负 样 本 对 的 相 似

度。该模型可以转换到图像生成、图像检索［20］和

视频动作识别等多种下游任务。Ramesh［21］等人

在 CLIP 的基础上提出了 unCLIP 模型，针对文本

生成图像任务，首先利用一个先验模型将文本编

码生成图像的嵌入，然后通过图像解码器根据图

像 嵌 入 生 成 给 定 文 本 对 应 的 图 像 。 该 图 像 更 加

真实多样。

3 开源航天信息的获取与图像生成

本 文 提 出 了 有 监 督 对 比 学 习 的 文 本 分 类 模

型，可以在爬取到互联网的开源信息之后进行分

析和判断，进而获取航天类别的信息。该模型使

用基于注意力机制的 BiLSTM 作为深度神经网络

架 构 ，即 BiLSTM-Attention，同 时 针 对 神 经 网 络

中由于随机进行 dropout 带来的训练与预测不一致

的 问 题 ，引 入 基 于 R-Drop 的 对 比 学 习 方 法 训 练

模型，即在原本的交叉熵损失函数中加入两次前

向传播所形成概率分布的 KL 散度损失，共同进

行 反 向 传 播 ，完 成 参 数 更 新 。 最 后 通 过 unCLIP
模型将获取到的航天信息生成对应的图像。

3. 1　BiLSTM-Attention模型

基于深度学习的有监督文本分类模型［22］通常

由文本预处理、文本的词向量表示、神经网络层和

分类层组成。

第一步将文本中的词语分隔开，然后去除停用

词，可以降低对下一步工作的干扰。第二步将文本

转化成一种便于计算机识别、数学表达的形式来

表达词语的特征，即词向量。第三步将词向量输

入到神经网络的模型进行运算，得到变换过的文

本序列。最后通过 sigmod 函数或者 softmax 函数

图 1　BiLSTM-Attention 模型

Fig. 1　BiLSTM-Attention model
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计算文本属于某个类别的概率，概率最大的就是模

型预测的文本类别。本文使用 BiLSTM-Attention
作为神经网络模型，该模型的示意图见图 1。

3. 1. 1　输入层

将输入模型的文本进行预处理。首先对文本

进行分词处理，本文使用 Jieba 工具实现分词［23］，

将句子中的所有词语快速地全部切分出来，同时

利 用 正 则 表 达 式 re 将 文 本 中 的 空 白 字 符 删 除 。

分 词 后 去 除 停 用 词［24］，然 后 统 计 词 频 ，选 择 出 现

频数较高的词汇生成词汇表。

3. 1. 2　嵌入层

文 本 的 词 向 量 在 嵌 入 层 获 取 。 本 文 使 用

word2vec 方法［25］训练词向量，便于神经网络层之

间 的 计 算 ，训 练 时 联 系 上 下 文 ，使 词 向 量 的 语 义

信息更加丰富。

在 Word2vec 模 型 中 ，主 要 有 两 个 关 键 的 模

型，第一个是 CBOW 模型，根据某词的上下文信

息 ，确 定 该 词 的 词 向 量 ；第 二 个 是 skip-gram 模

型，根据某词的词向量，确定上下文的词向量。

本 文 使 用 gensim 框 架 ，选 用 skip-gram 模 型

训练得到词向量，将词向量的维度限定为 200 维。

3. 1. 3　BiLSTM 层

LSTM［26］是 一 种 RNN 的 变 体 ，通 过 引 入

“ 门 ”结 构 ，有 效 地 解 决 了 RNN 的 训 练 过 程 中 激

活函数的导数累积而导致的“梯度消失”和“梯度

爆 炸 ”的 问 题 。 LSTM 由 遗 忘 门 、输 入 门 和 输 出

门 组 成 ，用 于 控 制 记 忆 单 元 的 状 态 是 否 存 储 和

更新。

LSTM 在 t时刻的计算过程可以通过公式（1）~
（7）表示，其中 ft、it 和 ot 分别表示遗忘门、输入门

和输出门，W和 b表示权重矩阵和偏置向量，xt 和

ht 分 别 表 示 隐 藏 层 在 时 刻 t 的 输 入 和 输 出 ，σ 和

tanh 分别表示 sigmod 和 tanh 激活函数。

遗 忘 门 根 据 上 一 个 单 元 的 输 出 以 及 当 前 时

刻 t 的 输 入 共 同 决 定 记 忆 单 元 中 信 息 的 丢 弃 与

否，计算公式为：

ft = σ (W f [ht - 1， xt ]+ b f) . （1）

输 入 门 用 于 控 制 网 络 当 前 时 刻 输 入 的 信 息

有多少保存到记忆单元中，同时计算前一时刻记

忆单元的状态更新值 C͂，计算公式为：

it = σ (W i·   [ht - 1， xt ]+ b i ) ， （2）

C͂ = tanh (W c·   [ht - 1， xt ]+ b c ) . （3）

根据遗忘门、输入门以及上一个时刻记忆单

元的状态，共同计算当前记忆单元 Ct 的状态，公

式为：

Ct = ft Ct - 1 + it C͂ . （4）

输出门用于控制记忆单元对于当前时刻 t 输

出值的影响，也就是记忆单元中的哪些信息会输

出，公式为：

ot = σ (W o·   [ht - 1， xt ]+ bo ) . （5）

隐藏层节点在时刻 t 的输出 ht 的计算公式为：

ht = ot × tanh Ct . （6）

LSTM 虽然可以获取长距离的特征信息，但

是只完成了神经网络前向的计算，也就是只利用

当 前 时 刻 之 前 的 信 息 而 忽 略 了 当 前 时 刻 之 后 的

信 息 产 生 的 影 响 。 BiLSTM［27］在 LSTM 的 基 础

上同时计算前向和后向的信息，可以更加有效地

提 取 文 本 的 特 征 。 本 文 采 用 BiLSTM 神 经 网 络

结 构 ，联 合 前 向 和 后 向 的 输 出 ，计 算 后 传 递 给 下

一个隐藏层节点。

第 i 个词语的隐藏层节点的输出 hi 通过前向

传递和后向传递的信息共同决定，计算公式为：

hi =[

hi ⊕


hi ] . （7）

3. 1. 4　注意力层

注意力机制［28］最早出现在人类的视觉领域，

是关于人类大脑的注意力分配机制，也就是对于

重 要 的 信 息 分 配 更 多 的 注 意 力 。 应 用 在 人 工 智

能领域，注意力机制旨在从较为复杂的信息中有

效 地 提 取 出 关 键 特 征 ，在 调 整 注 意 力 的 权 重 之

后，筛选出关键的信息。在自然语言处理的任务

中 ，注 意 力 机 制 可 以 更 好 地 捕 捉 全 局 的 信 息 ，更

加充分地提取文本的特征。

首 先 确 定 注 意 力 机 制 的 矩 阵 H t，也 就 是

BiLSTM 层输出的文本特征向量矩阵，计算对应

的权重 u t，公式为：

ut = tanh (W wH t + bw ) . （8）

然后对得到的权重矩阵进行归一化处理，计

算输入的第 t 个词语对于判定文本类别的影响程

度 αt，公式为：

αt =
exp ( )uT

t uw

∑
t

exp ( )uT
t uw

 . （9）

最后将向量矩阵进行加权求和，计算得到输

出到分类层的句子向量表示 h∗，公式为：
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r = ∑
i = 1

αtH t ， （10）

h∗ = tanh r . （11）

3. 1. 5　分类层

分类层的输入来自注意力层，经过 softmax 函

数计算后，得到模型预测文本类别的概率，公式为：

si = vi

∑
j

v j

 . （12）

3. 2　R-Drop技术

在神经网络进行训练的过程中，通过调整隐

藏层节点的权重参数，可以学习到输入模型的向

量与预测标签之间的关系，但在模型结构较为复

杂特别是训练集较少的情况下，会导致过拟合的

问 题 ，即 模 型 在 训 练 集 的 表 现 很 好 ，但 在 测 试 集

则 表 现 很 差 。 Hinton［29］等 人 针 对 过 拟 合 的 问 题

提 出 了 dropout 技 术 ，也 就 是 在 神 经 网 络 前 向 传

播的过程中，使某个神经元的激活值以一定的概

率 p 停止工作，提高了模型的泛化能力。

虽然 dropout 技术的效果很好，但是由于 drop⁃
out 的 随 机 性 ，导 致 了 在 训 练 时 随 机 抽 样 的 子 模

型 和 预 测 时 完 整 模 型 之 间 的 不 一 致 问 题 。 对 比

学习的方法可以有效地解决该问题，即通过对同

一个样本进行不同的增强得到正样本对，保证相

同样本的输出一致性，进一步提高了模型的鲁棒

性 和 泛 化 能 力 。 Liang 等 人［17］针 对 dropout 带 来

的 不 一 致 问 题 ，基 于 对 比 学 习 的 思 想 提 出 了 R-

Drop 技 术 ，用 于 正 则 化 dropout，可 以 保 证 由 于

dropout 产生的不同子模型的输出一致。R-Drop
方法的示意图见图 2。

在 训 练 时 的 每 个 批 次 中 ，对 于 同 一 个 样 本

xi，前向传播两次之后 ，由于随机 dropout 一些隐

藏层节点，所以会得到两个不同但差别很小的概

率 分 布 ，分 别 表 示 为 P w
1 ( yi |xi) 和 P w

2 ( yi |xi)，其 中

yi 表示对应的标签。通过使两个分布之间的 KL
散度最小化，可以将两个子模型输出的数据样本

保持一致，达到缓解训练和预测之间不一致的目

的，计算公式为：

 Li
KL = 1

2 ( DKL ( P w
1 ( yi |xi ) ||P w

2 ( yi |xi ) )+

DKL ( P w
2 ( yi |xi ) ||P w

1 ( yi |xi ) ) ) ， （13）

式 中 ，DKL ( P 1 ||P 2 ) 表 示 P 1 和 P 2 两 个 分 布 之 间 的

KL 散度。

在两次前向传播的过程中，本文使用交叉熵

损失函数作为模型学习的目标函数的一部分，公

式为：

Li
CE = -log P w

1 ( yi |xi)- log P w
2 ( yi |xi ) .（14）

对于输入数据 xi 和对应的标签 yi，最终训练

需要最小化的目标函数为：

Li = Li
CE + Li

KL = -log P w
1 ( yi |xi)-

log P w
2 ( yi |xi)+ α

2 ( DKL ( P w
1 ( yi |xi ) ||P w

2 ( yi |xi ) )+

DKL ( P w
2 ( yi |xi ) ||P w

1 ( yi |xi ) ) ) ， （15）

式中，α 表示控制 KL 散度的权重系数。通过这种

方式可以约束模型，将模型的鲁棒性和泛化能力

进一步提高。

3. 3　unCLIP模型

CLIP 作为一种基于对比学习的文本-图像预

训练模型，根据数据集中的文本描述和其对应的

图像，利用文本编码器和图像编码器分别提取文

本和图像的特征，然后计算文本特征和图像特征

的 余 弦 相 似 度 ，最 后 进 行 对 比 学 习 ，即 模 型 的 训

练目标为最大化正样本对的相似度，最小化负样

本对的相似度。

为了利用 CLIP 学习到带有语义信息的图像

特征来生成图像，unCLIP 模型的训练集由文本 -

图 像 对 ( x，y) 组 成 ，即 图 像 x 和 对 应 的 文 本 描 述

y。 对 于 给 定 的 图 像 x，令 zi 表 示 CLIP 的 图 像 嵌

入 ，首 先 利 用 先 验 模 型 P ( zi |y) 根 据 文 本 描 述 生

成对应的 CLIP 图像嵌入，然后解码器根据 CLIP
图像嵌入 zi 反向生成图像 x，这两个阶段对应的

图像生成模型 P ( x|y)如式（16）所示：

P ( )x|y = P ( )x，zi |y = P ( )x|zi，y P ( )zi |y  .  （16）

3. 4　开源航天信息的获取与图像生成框架

基于上述相关技术，本文提出一种基于开源

图 2　R-Drop 示意图（阴影表示随机 dropout 的神经元）

Fig. 2　R-Drop diagram （Shading represents random drop⁃
out neurons）
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文本信息的航天信息与图像生成获取框架，主要

包 括 开 源 信 息 采 集 模 块、文 本 处 理 模 块、模 型 训

练和模型预测模块、文本生成图像模块。

开 源 信 息 采 集 模 块 通 过 爬 虫 技 术 从 互 联 网

上的公开信息中搜集相关信息，信息主要来自科

技文献题录数据和航天主题网站的公开数据。

文本处理模块首先对搜集到的数据进行清洗，

然 后 进 行 分 词 和 去 停 用 词 ，最 后 通 过 Word2Vec
方法获取文本的词向量。

模 型 训 练 模 块 以 词 向 量 作 为 输 入 ，通 过 R-

Drop 方 法 训 练 BiLSTM-Attention 模 型 ，对 模 型

进行多轮训练，保存表现最佳的模型。

模 型 训 练 之 后 ，将 待 分 类 的 数 据 输 入 模 型 ，

根 据 模 型 预 测 的 分 类 结 果 ，实 现 对 开 源 信 息 数

据 进 行 航 天 类 的 信 息 高 效 筛 选 ，从 而 获 取 航 天

信息。

最后利用 unCLIP 模型根据航天信息的文本

内容生成对应的图像。

基 于 开 源 信 息 的 航 天 信 息 获 取 与 图 像 生 成

框架流程见图 3。

4 实验与结果分析

4. 1　实验环境与数据集

4. 1. 1　实验环境

本 文 所 涉 及 到 的 实 验 使 用 的 环 境 配 置

见表 1。

4. 1. 2　实验数据集

本 文 的 实 验 采 用 复 旦 大 学 发 布 的 文 本 分 类

数 据 集 ，该 数 据 集 共 含 有 19 637 篇 文 档 ，其 中 训

练集和测试集基本按照 1∶1 的比例划分，涵盖了

20 个类别，主要包括航天、艺术、教育等主题。样

本 的 类 别 分 布 不 均 衡 ，航 天 类 别 的 文 本 数 量 较

少 。 在 训 练 过 程 中 ，由 于 该 数 据 集 的 文 本 较 长 ，

统一处理成长度为 600 的样本，同时将原训练集

按照 8∶2 的比例随机划分为训练集和验证集。

4. 2　评价指标

在 文 本 分 类 任 务 中 ，如 何 判 断 分 类 的 效 果 ，

即 模 型 的 性 能 如 何 ，是 提 高 分 类 能 力、改 善 模 型

的 关 键 。 为 判 断 基 于 有 监 督 对 比 学 习 的 模 型 分

类效果，本文使用精确率 P、召回率 R 和 F1-Score
作为评价标准［30］。

在测试分类效果的过程中，判断模型预测的

标签与正确的标签是否一致，会出现 4 种情况，即

二维混淆矩阵，4 种情况分别定义为：

（1）真正例（True Positive， TP）：将正例预测

为正例的个数；

（2）假正例（False Positive， FP）：将负例预测

为正例的个数；

图 3　开源航天信息的获取与图像生成框架流程图

Fig. 3　Flowchart of open source aerospace information acquisition and image generation framework

表 1　实验环境配置

Tab. 1　Experimental environment configuration

实验工具

CPU
GPU
内存

操作系统

开发语言

配置

Intel（R） Xeon（R） Silver 4210R
NVIDIA GeForce RTX 3090

128G
Ubuntu 20. 04. 3 LTS

Python 3. 6
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（3）假 反 例（False Negative， FN）：将 正 例 预

测为负例的个数；

（4）真 反 例（True Negative， TN）：将 负 例 预

测为负例的个数。

精 确 率（Precision，P）表 示 预 测 正 确 的 正 例

样本数与预测为正例的样本总数的比例，计算公

式为：

P = 预测正确的正例样本数

预测正例的样本总数
= TP

TP + FP  .  （16）

召回率（Recall，R）表示预测正确的正例样本

数与实际为正例的样本总数的比例，计算公式为：

P = 预测正确的正例样本数

实际正例的样本总数
= TP

TP + FN  .  （17）

为了综合评价模型的分类效果，结合精确率

和召回率可以计算出 F1-Score，对模型的表现做

出整体评价，计算公式为：

F = 2PR
P + R

 . （18）

在 多 分 类 的 任 务 中 ，还 有 宏 平 均 、微 平 均 和

加权平均这 3 个指标对分类效果进行评价。宏平

均 是 先 计 算 各 个 类 别 的 相 关 指 标 后 再 对 它 们 求

算 术 平 均 ；微 平 均 是 不 区 分 样 本 的 类 别 ，将 所 有

样本整体进行计算；加权平均考虑了每个类别的

样本数量的权重，对相关指标进行加权计算。

4. 3　实验结果与分析

本 文 采 用 基 于 有 监 督 对 比 学 习 的 文 本 分 类

模 型 ，即 基 于 注 意 力 机 制 的 BiLSTM 模 型 ，同 时

融 合 基 于 R-Drop 技 术 的 对 比 学 习 方 法 进 行 训

练，该模型的算法流程如图 4 所示。

在训练过程中，模型在训练集和验证集上的

损 失 和 准 确 率 变 化 曲 线 见 图 5。 从 图 5 可 以 看

出 ，随 着 迭 代 次 数 的 增 加 ，模 型 在 训 练 数 据 集 上

的损失值一直在变小，而在验证集上的损失值先

减小然后增大，说明模型在后续出现了过拟合现

象。模型的准确率逐渐增加后趋于稳定，并在训

练过程中保存了表现最佳的权重。

本 文 同 时 选 取 CNN、BiLSTM、Transformer
和 BiLSTM-Attention 模 型 进 行 对 比 实 验 ，关 于

航天类别文本的分类效果见表 2。

实验结果表明，对于航天类别的文本，本文提

出 的 BiLSTM-Attention+R-drop 的 分 类 模 型 在

精确率、召回率和 F1-Score 这 3 个指标都是最高，

说明该模型对于获取航天信息具有很好的效果，

图 4　算法流程图

Fig. 4　Algorithm flowchart

图 5　训练过程的损失（a）和准确率（b）变化

Fig. 5　Loss （a） and accuracy （b） changes during training
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有助于提高获取开源航天信息的质量和效率。

在获取到航天类别的信息后，将信息输入到

unCLIP 模 型 中 ，对 应 生 成 的 图 像 样 例 如 图 6 所

示，可以更加直观地表达信息，如信息主体、形态

和环境等，便于研究人员开展后续工作。

为了进一步说明 R-Drop 方法对于有监督文

本分类模型的有效性，本文基于常见的文本分类

模 型 CNN、BiLSTM、Transformer 和 BiLSTM-

Attention 做了 4 组对比实验。由于数据集的样本

分布不均，所以采用加权平均作为评价整体分类

效 果 的 指 标 。 同 时 给 出 当 前 实 验 环 境 下 测 试 集

的预测时间，以便对不同模型的处理时效进行对

比分析，实验结果见表 3。

实验结果表明，即使在样本分布不均衡的情

况下，R-Drop 也可以有效地提升多数模型的分类

效果，但是对于 CNN 这种结构过于简单的模型，

R-Drop 对它的效果影响不大。从各个模型的预测

时间可以看出，处理信息的时间与模型的结构复杂

程度或者隐藏层神经元的数量有关。R-Drop 作为

一种训练策略，不会影响模型预测结果的时间。因

此可以从实验结果得出 ，在多数情况下 ，R-Drop
的有效性与模型和样本的分布无关，不会影响模

型的信息处理时间，能够优化基于深度学习的分

类模型，提升模型的泛化能力和鲁棒性。

5 结 论

本 文 针 对 开 源 航 天 信 息 的 获 取 和 分 析 过 程

中，存在样本的内容过长且相关样本数量较少的

问题，提出了基于有监督对比学习的文本分类模

型 ，从 互 联 网 爬 取 到 开 源 的 信 息 之 后 ，通 过 该 模

型 进 行 分 类 并 筛 选 出 航 天 类 别 的 信 息 。 实 验 结

果表明，针对航天类别的文本，融合 R-Drop 技术

的 BiLSTM-Attention 模 型 具 有 较 高 的 精 确 率 、

召 回 率 和 F1-Score，F1-Score 可 以 达 到 0. 97，比

原模型提高了 1%，能够做到高效地获取开源航

图 6　信息图像

Fig. 6　Information image

表 2　航天类别文本的分类效果

Tab. 2　Classification effect of aerospace category text

模型

CNN
BiLSTM

Transformer
BiLSTM-Attention

BiLSTM-Attention+
R-Drop

Precision
0. 89
0. 72
0. 86
0. 94

0. 97

Recall
0. 94
0. 80
0. 88
0. 98

0. 98

F1-score
0. 91
0. 76
0. 87
0. 96

0. 97

表 3　各模型的整体分类效果

Tab. 3　Overall classification performance of each model

模型

CNN

CNN+R-Drop

BiLSTM

BiLSTM+R-Drop

Transformer

Transformer+R-Drop

BiLSTM-Attention

BiLSTM-Attention+R-Drop

Precision

0. 88

0. 89

0. 77

0. 79

0. 86

0. 87

0. 92

0. 93

Recall

0. 90

0. 90

0. 79

0. 80

0. 86

0. 88

0. 92

0. 93

F1-score

0. 88

0. 88

0. 78

0. 80

0. 84

0. 87

0. 92

0. 93

预测时间/s

11. 96

11. 20

35. 78

37. 52

137. 93

138. 78

42. 63

41. 16
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天 信 息 ，并 且 将 信 息 以 图 像 的 形 式 呈 现 ，更 加 直

观 地 展 示 文 本 内 容 。 本 文 研 究 可 以 提 升 信 息 研

究人员的工作效率，对于航天科技领域的信息研

究工作具有重要意义。
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