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摘　要: 文本意图识别任务中常面临训练数据不足的问题, 且由于文本数据离散性导致在标签不变的条件下进行数据

增强并提高原模型性能具有一定困难, 为解决小样本意图识别任务中的上述问题, 提出一种分步式数据增强与阶段性

训练策略相结合的方法. 该方法从全局和局部两个角度将原始数据在全体语句和同类别中的样本对上进行递进式增

强, 并在模型训练期间根据递进层次的不同划分阶段进行学习, 最后在多个意图识别数据集上进行实验以评估其有效

性. 实验结果表明, 该方法可以有效提高小样本环境中意图识别模型的准确率, 同时模型的稳定性也得到了提升.
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Abstract: Insufficient training data is often faced in the task of text intent detection, and due to the discreteness of text
data, it is difficult to perform data augmentation and improve the performance of the original model with the unchanged
label. This study proposes a method combining stepwise data augmentation with a phased training strategy to solve the
above problems in the few-shot intent detection. The method progressively augments the original data on whole
statements and sample pairs in the same category from both global and local perspectives. During model training, the
original data is learned according to different partition stages of the progressive level. Finally, experiments are performed
on multiple intent detection datasets to evaluate the validity of the method. The experimental results show that the
proposed method can effectively improve the accuracy and the stability of the few-shot intent detection model.
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基于深度神经网络的模型往往需要大量标记数据

才能够成功, 然而在意图识别等诸多仅包含少量标注

数据的小样本任务中训练数据的有限使得模型容易过

拟合, 导致泛化能力的丧失. 为解决这一问题, 采用数

据增强的方式在不显式地收集新数据的情况下增加训

练实例的多样性是一个有效的方法. 虽然在计算机视

觉和语音领域应用数据增强已经取得了一定成功, 但

是由于文本数据的离散性, 图像和语音领域一些通用

的数据增强技术并不能确保在自然语言处理领域中文

本数据的语义不变性和标签正确性. 近年来, 人们开始

关注在低资源、小样本情境下如何在自然语言处理领

域进行高效的数据增强[1–3], 以此缓解由于资源稀缺导

致诸多任务无法高质量完成的现象, 其中就包含对话

系统中的诸多任务. 由于某些领域的对话数据资源稀
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缺, 如何在训练数据稀少的情况下提高对话系统的性

能显得尤为重要, 又因为意图识别的准确性直接影响

着对话系统的性能, 因此利用数据增强技术提升小样

本情境下的意图识别准确性具有很高的研究价值.
数据增强方法大致分为基于生成和基于编辑两类.

利用受限变分自编码器[4] 进行文本数据增强的方式属

于基于生成的方法. 随着对抗神经网络[5] 的发展以及

不断进步. 对抗生成技术也被应用于数据增强方面, 如
利用一阶扰动进行多次迭代寻找最优扰动的对抗训练

算法 PGD[6] 以及针对生成对抗示例所需的时间开销进

行改进的 FreeAT[7] 都在图像领域取得了较好的成果,
在文本的词嵌入上增加扰动便可以将 PGD、FreeAT
等数据增强方法应用于自然语言处理领域. Zhu等人[8]

提出了对抗性训练方法 FreeLB, 通过在词嵌入中添加

对抗性扰动并最小化输入样本周围区域内的对抗性风

险来提高嵌入空间的不变性, 从而提高模型的泛化能

力和自然语言理解能力. Zhang等人[9] 提出了一种基于

模型的对抗性文本生成学习框架, 引入引导网络对生

成环境进行建模, 从而为下一个词的选择提供指导, 以
此缓解奖励稀疏问题, 进一步优化了生成器. 随着预训

练语言模型的发展, 条件生成方法也相继产生. Wu 等

人[10] 提出了条件生成模型 CBERT, 在 BERT[11] 微调

阶段引入类标签信息预测提前设定的单词, 以此得到

广泛的替换词修改原始语句, 生成新的文本数据. Anaby-
Tavor 等人[12] 提出了一种 LAMBADA的方法, 通过利

用现有的标记数据进行模型初始训练, 将语言生成器

微调到特定任务, 使用微调模型和类标签来生成新的

句子, 其中通过提供的类别信息作为微调模型的输入

来为给定类生成示例.
在上述基于生成的方法中, 模型预训练和解码的

成本太高, 并且只适用于特定任务, 一旦任务改变, 则
需要重新微调、训练. 相比于此, 基于编辑的文本数据

增强方法成本低, 可操作性较强. Wei等人[13] 提出了一

种称为简单数据增强算法, 利用一组词级的随机扰动

操作如同义词替换、随机插入和随机交换实现数据增

强. Xie等人[14] 提出无监督数据增强方法, 该技术的核

心思想是将无标签文本数据中一定比例的不重要的词

替换为字典中的词, 从而产生新的文本. Haralabopoulos
等人[15] 使用句子排列来扩充初始数据集, 同时保留数

据集的关键字统计属性.
上述方法大多只对句子进行一次操作, 扩充数量

有限, 若对同一句子的操作次数过多, 则会改变原有

的标签类别, 从而导致更差的结果. 此外, 在上述方法

的训练过程中, 原始数据和利用数据增强技术获得的

数据均被平等对待, 并以完全随机的顺序呈现, 并未

充分考虑二者之间的差异, 在一定程度上限制了性能

的增益.
本文针对基于编辑的数据增强方法受标签类别约

束而对原始语句扩充次数受限以及在训练过程中忽视

了增强数据和原始数据差异的问题, 提出了一种应用

于小样本意图识别任务的分步式数据增强和阶段性训

练策略相结合的方法. 该方法首先从全局角度对原始

数据进行初步扩充, 然后以类为单位, 依次在每个类的

内部选取成对样本进行数据增强, 以此解决扩充次数

过多使得标签发生迁移从而导致最终结果下降的问题.
其次, 在模型训练过程中, 因利用数据增强技术获得的

数据相较于原始数据含有更多的噪声, 本文将原始数

据和分布式阶段性增强的数据按照批次划分, 逐步输

入模型, 使得模型在噪声的波动下表现得更为稳健, 从
而提高了模型性能.

 1   分步式阶段性数据增强

 1.1   分步式阶段性数据增强处理流程

首先从全局考虑, 利用常规的基于编辑的数据增

强技术进行限量增强. 本文选取 EDA 技术并按照 1:4
的原始数据与增强数据比例对原始数据进行同义词替

换、随机交换、插入和删除操作, 从而得到初步增强

的数据. 随后从局部角度出发, 在每个类的内部多次随

机选择两个样本, 在嵌入层利用样本对进行线性插值

MixEmb操作, 从而得到进一步的增强数据.
由于原始数据和增强数据之间存在的差异性, 模

型的训练过程分 3 个阶段进行. 首先将原始数据输入

意图识别模型进行训练, 当初始迭代次数达到指定数

值时加入初步增强的数据进行第 2 阶段训练, 直至达

到指定的二次迭代次数后加入MixEmb增强的数据开

始模型的第 3 阶段训练, 当模型完成指定迭代次数后,
整个训练过程结束.

整体流程图如图 1所示.
 1.2   分步式数据增强

由于常规的基于编辑的数据增强方法是在语义层

面对原始数据进行扩充, 若操作次数过多则会直接改

变原有语义, 并且有研究表明[16] 更高级别的表示扩展
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了特征空间中合理数据点的相对体积, 从而缩小了分

配给不太可能的数据点的空间, 因此与输入空间相比,
数据增强更可能在特征空间中获得更真实的样本. 由
于在小样本情境下过渡缺乏原始数据, 因此本文提出

的分步式数据增强在对原始语句进行限量的基于编辑

的数据增强后, 再利用数据在特征空间中的区域性进

一步得到标签不变的增强数据.
 

意图识别
模型

原始数据
初步增强数据

原始数据

原始数据
初步增强数据

MixEmb 增强数据

EDA 等常规数据
增强技术

利用 MixEmb

进行数据增强

第 2 阶段

分步式数据增强 阶段性训练策略

意图识别
模型

意图识别
模型

第 3 阶段

第 1 阶段

 
图 1    整体流程图

 

分步式数据增强首先从全局角度利用常规的基于

编辑的数据增强方法对原始数据进行初步扩充, 以得

到部分既保留原有语义又具有正确标签的增强数据,
随后为了在保证标签准确性的同时增加训练样本的数

量, 本文在每个类的内部, 利用样本对进行MixEmb操作

来合成新数据. MixEmb操作是对图像分类中的mixup[17]

方法的扩展. Mixup 的主要思想是通过线性插入一对

训练样本来生成合成样本. 具体来说就是给定两个已

标记的数据点 (xi, yi)和 (xj, yj), 其中 x 可以是一幅图像,
y 是标签的表示, 算法通过线性插值创建虚拟训练样本

训练神经网络模型:{
x′ = mix(xi, x j) = λxi+ (1−λ)x j

y′ = mix(yi,y j) = λyi+ (1−λ)y j
(1)

其中, λ∈[0, 1].
直接在原始数据上进行的数据增强操作具有高度

的领域相关性, 而在特征空间上进行增强操作则是与

领域无关的. Mixup 操作就是在特征空间上减少了部

分数据盲区, 因此本文将文本数据映射到特征空间之

后为保证增强数据的标签准确性, 选取同类别中的样

本对在特征空间中进行 MixEmb 操作, 这样便扩展了

特征空间内合理数据点的相对数量, 与在原始空间中

的数据增强形成了互补. MixEmb操作如下:{
x̃ = λE(xi)+ (1−λ)E(x j)
ỹ = yi = y j

(2)

其中, E(xi) 表示 xi 通过预训练语言模型映射到特征空

间后的表示, λ 是样本对的混合比率, 并且 λ 是从具有

超参数 α 的 Beta(α, α)分布中采样的. 因为此时是在同

类别中选取样本对进行线性插值, 所以得到的训练样

本的标签类别保持不变. 　
 1.3   阶段性训练策略

现有研究表明[18], 当示例不是随机呈现时, 而是以

有意义的顺序组织起来, 逐渐显示出更多的概念和复

杂性, 可以有效引导训练过程在参数空间中向更好的

局部最小值学习, 从而使得神经网络训练得更好. 一般

假设数据中存在一系列示例难度, 然后根据难度系数

进行排序, 逐步增加困难数据训练模型.
在本文提出的分步式数据增强方法中, 将示例难

度的评判指标设定为训练数据中所含有的噪声量. 由
于初步增强的数据是按照一定的扰动比例获得的, 所
以相比于原始数据而言具有一定的噪声, 属于较为困

难的训练示例. 利用 MixEmb 获得的增强数据是在初

步增强的基础上进行扩充, 噪声含量存在叠加现象, 从
而进一步加大了模型学习的难度. 由此可见, 在整个分

步式数据增强的过程中, 训练数据的学习难度随着数

据增强深度的增加而增加.
因此为了从简单训练数据开始, 逐步过渡到困难

数据, 本文根据数据增强的递进程度将训练数据划分

成原始数据、初步增强数据和利用MixEmb增强的数

据 3个层次. 在模型训练初期, 选择难度系数较低的原

始数据进行训练, 当迭代次数达到指定数值后, 加入较

难学习的初步增强数据进行第 2 阶段的训练 ,  在第

2 阶段训练完成后加入学习难度最高的 MixEmb 增强

数据进行第 3 阶段的训练, 从而完成整个阶段性训练

的过程.
 1.4   分步式数据增强与阶段性训练策略相结合的实现

步骤

分步式数据增强和阶段性训练策略相结合则是从

数据本身以及模型训练两个角度进行了数据增强. 二
者结合的具体步骤如下.

步骤 1. 输入原始数据 data, 初始迭代次数 n1, 2次
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迭代次数 n2, 3次迭代次数 n3.
步骤 2. 分步式数据增强.
(1) 利用 EDA 技术[13] 对原始数据进行初步增强,

得到初步增强数据 data1, 初步增强数据和原始数据的

数量比是 4:1.
(2) 利用预训练语言模型 BERT-base 对原始数据

data 和初步增强数据 data1 进行处理, 从而得到相应的

词向量.
(3) 随机选取同类别中源自不同原始数据的词向

量对进行 MixEmb 操作, 从而得到最终的增强数据

data2, 其中操作次数是原始数据的类别数乘以初步增

强数据和原始数据的比例.
步骤 3. 搭建三元组网络作为意图识别模型, 三元

组网络结构图如图 2所示.
 

cosine

distance

Net Net Net

loss function

cosine

distance

x− x x+
 

图 2    三元组网络结构图
 

三元组网络由 3 个相同的子网络组成, 每次输入

3 个样本 x、x+ 和 x− , 其中 x+和 x 属于同一类的样本,
而 x 和 x−属于不同类的样本. 三元组网络输出两个中

间值, 分别是相同类别样本 x、x+通过网络表示后二者

的距离和两个不同类样本 x 和 x−通过网络表示后的距

离. 将子网络表示为 Net, 则三元组网络在倒数第二层

输出的将是两个向量:

TripletNet(x, x+, x−) =
[
cos(Net(x),Net(x+))
cos(Net(x),Net(x−))

]
(3)

损失函数为:

Loss(d+,d−) = d+−d−+margin (4)

其中,

d+ = cos(Net(x),Net(x+)) (5)

d− = cos(Net(x),Net(x−)) (6)

通过训练, 让同类样本之间的距离尽可能小, 不同

类样本之间的距离尽可能大, 并且要让上述两个距离

之间有一个最小的间隔 margin.
步骤 4. 阶段性训练策略.
(1) 输入原始数据 data 对模型进行训练, 优化器采

用 Adam优化器.
(2) 当迭代次数达到 n1 时, 将初步增强的数据 data1

加入模型进行训练.
(3) 当迭代次数达到 n2 时, 将利用MixEmb增强的

数据 data2 加入模型进行训练, 直到迭代次数达到 n3
时, 模型的整个训练过程结束.

 2   实验分析

 2.1   数据集

本文首先在 SNIPS、NLUE、ATIS三个意图识别

任务的基准数据集上评估本文的方法, 其中 SNIPS 和

NLUE 是在人机交互过程中收集的数据 ,  分别含有

7个和 64个类别的意图. ATIS是有关航班信息查询的

数据, 含有 17 个意图类别信息, 特点是数据分布不平

衡. 此外, 为了进一步验证所提出的方法是否适用于关

系分类和问题分类, 本文附加使用了关系分类数据集

FewRel和问题分类数据集 TREC.
 2.2   实验设置

本文的实验是基于 PyTorch 实现 ,  使用标准的

BERT-base 对句子进行编码, 选取三元组网络为分类

器, 三元组网络的架构参考文献 [19]实现, 采用余弦距

离表示样本之间的关系, 阈值设定为 0.4, 学习率设定

为 2×10−5, 批量大小设定为 64. 在验证分步式数据增强

有效性时, 初步的常规数据增强本文采用的是 EDA[14]

数据增强技术, 扰动比例设置为 0.2, MixEmb操作中混

合比例 λ 来自 Beta(α, α) 分布, α 设定为 0.2. 在进行阶

段性训练时, 3 个阶段的迭代次数比是 1:1:1. 此外, 本
文每个类仅选取 10个训练示例来构建小样本场景, 其
中由于 ATIS 数据集中有的类别所含有的示例不足

5个, 故每个类选取的是 4个示例.
 2.3   实验结果与分析

 2.3.1    分步式数据增强和阶段性训练策略的有效性

本文对比了在小样本意图识别情境下, 无数据增

强、常规的数据增强、分步式数据增强以及分步式数

据增强和阶段性训练策略相结合时模型效果的不同,
并且本文还额外验证了在小样本情境下的关系分类和问

题分类任务中所提出的方法对模型的性能是否有增益.
表 1总结了在多种常规的数据增强情况下同一模
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型在不同数据集中的分类准确率. 其中, EDA 技术[13]

是对原始语句进行同义词替换、随机交换、插入和删

除操作, SwitchOut[20] 是从词汇表中均匀采样的随机单

词替换原始语句中的单词, Permutation[15] 操作则是在

保留原始数据集的关键统计属性的前提下对每句话进

行重新排列.
  

表 1     不同增强策略下的模型准确率
 

增强策略 SNIPS NLUE ATIS TREC FewRel
无数据增强 0.843 0.691 0.432 0.622 0.421

EDA 0.872 0.631 0.451 0.639 0.437
SwitchOut 0.894 0.600 0.391 0.640 0.438
Permutation 0.887 0.621 0.392 0.637 0.433
本文方法 0.891 0.632 0.477 0.666 0.441

 
 

首先, 在小样本情境下, 与未使用任何数据增强技

术相比, 意图识别模型在使用本文提出的分步式数据

增强和阶段性训练策略相结合的方法后, 准确率最高

提升了 4.8%, 并且模型在关系分类数据集 FewRel 和
问题分类数据集 TREC上的分类准确率也得到了一定

的提升, 这说明本文提出的方法可以明显提高模型的

分类准确率. 其次, 相较于 EDA、SwitchOut和 Permuta-
tion这类常规的数据增强策略, 本文提出的数据增强方

法在 5个数据上平均准确率分别高出了 1.54%、2.88%、

2.74%, 这说明本文提出的数据增强方法在模型分类准

确率上普遍优于 EDA、SwitchOut和 Permutation这类

常规的数据增强策略.
表 2总结了本文方法中的分步式数据增强和阶段

性训练两种策略在同一模型不同数据集中的分类准确

率. 与未使用任何数据增强技术相比, 分步式数据增强

在 5 个数据集上的平均准确率高出了 1.56%, 当分步

式数据增强策略和阶段性训练策略相结合时, 模型的

平均准确率再次提升了 0.4%. 这表明, 分步式数据增

强和阶段性训练策略对模型性能的提升都有一定的促

进作用, 并且相比较阶段性训练策略, 分步式数据增强

方法对模型性能的增益更为显著.
  

表 2     分步式数据增强和阶段性训练不同策略的模型准确率
 

增强策略 SNIPS NLUE ATIS TREC FewRel
无数据增强 0.843 0.691 0.432 0.622 0.421

分步式数据增强 0.888 0.629 0.474 0.658 0.438
分步式数据增强

+阶段性训练策略
0.891 0.632 0.477 0.666 0.441

 
 

此外, 对于 ATIS 数据集, 本文提出的方法与没有

使用数据增强相比模型的分类准确率提高了 4.5%, 与

常规的数据增强策略相比模型的分类准确率增长了

2.6%. 然而 ATIS 数据集的类别信息很不平衡, 与飞行

航班相关的意图具有充足的训练数据, 但是其他个别

种类只有几个标注数据. 这说明本文的数据增强方法

对于处理数据不平衡的问题有一定的帮助, 缓解了数

据信息失衡的问题.
 2.3.2    数据集大小对实验结果的影响

本文研究了在不同数据集大小的情况下所提出的

方法对于模型意图识别准确率的影响情况. 表 3 显示

了在 SNIPS 数据集上进行实验的结果, 其中 N 的数值

代表每个意图类别中含有的训练示例数量.
  

表 3     本文方法在不同数据集大小下的准确率
 

增强策略 N=3 N=5 N=10 N=20 N=50 N=100
无数据增强 0.737 0.812 0.843 0.914 0.933 0.943
本文方法 0.745 0.841 0.891 0.923 0.938 0.947

 
 

从表 3可以看出, 随着训练数据的增多, 本文的数

据增强方法对于模型性能的提升作用也会越来越弱.
这说明在小样本情境下, 通过本文的数据增强方法可

以有效地增加模型所需学习的数据信息, 当有效的训

练数据相对充分时, 所提供的信息也较为完整, 数据增

强所带来的效益也就随之减弱.
 2.3.3    增强数据的扰动程度对实验结果的影响

利用数据增强技术获得的数据具有一定的噪声,
在本文的设置中扰动系数的大小代表了最终获得的增

强数据的学习难度. 因此, 本节研究了增强数据的扰动

程度对于实验结果的影响, 比较了不同扰动情况下, 模
型在常规数据增强 EDA 方法与分步式数据增强和阶

段性训练策略相结合的方法作用下分类准确率的变化

情况. 图 3显示了在不同扰动情况下, 模型在 5个数据

集上分类准确率的平均值.
在扰动较低时, 常规的数据增强方法 EDA和本文

的方法所获取到的数据和原始数据都非常相似, 因此

在模型效果的改进上差异并不是特别明显. 但是随着

扰动的增加, 本文提出的方法对于模型的分类准确率

影响要明显高于常规的数据增强方法. 从整体来看, 本
文提出的方法随着扰动系数的增加性能的波动也更为

平缓, 能够使模型保持较为稳健的改进.
 2.3.4    数据增强的迭代轮次对实验结果的影响

本文研究了数据增强的迭代轮次对于本文方法的

影响. 表 4总结了在不同数据集上进行实验的结果, 其
中 I=1 代表只进行一次分步式数据增强. 从表 4 可以
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看出迭代轮次的增加并不能提高意图识别模型的分类

准确率. 这说明迭代多轮次的分步式数据增强, 虽然样

本总量会得到大幅度的增加, 但是得到的样本所代表

的信息会有大量重叠, 从而使得模型出现过拟合现象,
最终导致意图识别模型的分类准确率降低.
 

准
确
率

常规的数据增强 EDA

分步式数据增强+阶段
性训练策略

0.1

0.57

0.58

0.59

0.60

0.61

0.62

0.2 0.3 0.4 0.5

扰动系数 
图 3    不同扰动下模型准确率

 
 

表 4     本文方法在不同迭代轮次下的准确率
 

增强策略 I=1 I=5 I=10
SNIPS 0.891 0.783 0.422
NLUE 0.632 0.562 0.311
ATIS 0.477 0.401 0.219

 
 

 2.3.5    数据可视化

为了清晰的展示利用分步式数据增强获得的数据,
本文利用 t-SNE对分步式增强的数据进行可视化处理.
图 4展示了 SNIPS数据集在分步式数据增强过程中的

可视化效果. 图中的聚类代表着不同的样本类别, 从图

中可以看出, 初步的数据增强增加了一定的样本量, 当
完成整个分步式数据增强后, 样本在保持原有聚类的

基础上得到了进一步扩充.
 

(a) 原始数据 (b) 初步增强数据 (c) 分步式增强数据 
图 4    分步式增强数据的可视化效果图

 

 3   总结

本文针对在文本领域的小样本意图识别任务中训

练数据不足的问题提出了一种分步式数据增强与阶段

性训练策略相结合方法, 首先从全局角度对整体数据

进行统一的数据增强获得初步的增强数据, 之后利用

同类别样本对之间标签的一致性, 在嵌入层进行数据

增强, 从而在保留原有标签的基础上达到数据增强效

果. 最后, 将最终获得的所有数据依据分步式数据增强

的不同阶段进行划分, 逐步输入意图识别模型进行训

练. 实验结果表明, 在小样本意图识别任务中, 本文提

出的方法可以有效提高意图识别模型的分类准确率,
并且模型的稳定性也有一定的提升.
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