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摘　要　文本隐写分析是一种通过统计特征来区分载密文本和正常文本的技术．目前，最先进的文本隐写分析模
型大多使用深度神经网络在单一任务上进行训练和测试．因此，现有模型在检测某种特定的隐写文本时有较好的
性能．当待检测文本的领域、所使用的隐藏算法和嵌入容量发生变化时，模型的隐写分析性能会有一定程度的下
降．为了增强文本隐写分析模型在不同检测任务上的快速自适应能力，并使模型能够处理少样本场景下的隐写分
析任务，本文提出了一种基于胶囊网络的文本隐写分析方法．具体来说，使用带有自注意力的ＢｉＬＳＴＭ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）作为通用任务提取器，从支持集和查询集中获取文本的句子表示；任务映射器作为元学
习者主导元训练过程，在获取支持集的句子表示后，学习单个文本与任务间的非线性映射关系；然后，将映射结果
和查询集的句子表示输入分类器，度量文本与任务之间的匹配程度；最后，基于均方误差犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）
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的任务，并在１ｓｈｏｔ、５ｓｈｏｔ和１０ｓｈｏｔ的检测任务中对三个域的平均检测精度分别达到了８５．１１％、８８．６３％和
９１．９１％．
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１　引　言
加密系统、隐私系统和隐藏系统是网络空间中

最基本的三种信息安全系统［１］．隐藏系统不同于其
他两种系统，它将机密信息嵌入到公共载体中，隐藏机
密信息的存在，达到不容易被怀疑和攻击的目的［２３］，
在保证网络空间安全方面发挥着重要作用．隐写术
是构建隐藏系统的基本方法之一，旨在以不可察觉的
方式将机密信息嵌入到载体中．在网络空间中，可以
用于信息隐藏的载体有视频［４］、图像［５８］、音频［９１１］、
文本［１２１３］等．文本是人们日常生活中最常用的信息
媒介之一，对文本信息隐藏技术的研究具有极高的
学术价值和实用价值．因此，文本隐写术引起了研究
者们的广泛关注．目前，文本信息隐藏方法可以分为
两大类．一类是基于修改的方法，主要依据语法或语
义对文本的内容进行修改实现秘密信息的嵌入，如同
义词替换［１４］、语法转换［１５］等．然而，由于文本信息的
冗余度较小，这类方法的嵌入容量较低．而且修改会
或多或少地带来文本分布的变化，很容易被检测出
来；另一类是基于生成的方法，通过统计语言模型，
在秘密信息的驱动下自动生成与正常文本分布相近
的隐写文本．早期的研究使用Ｍａｒｋｏｖ模型［１６］和Ｎ
ｇｒａｍ模型［１７］引入语义特征；随着深度学习的发展，
基于神经语言模型ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
（ＲＮＮ）［１８］、ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
（ＧＡＮ）［１９］等的隐写方法通过对条件概率进行编码，
根据秘密比特流从候选池中选择单词，生成更自然
的文本［２０２２］．基于生成的文本信息隐藏方法具有较
强的安全性和不可见性，在文本隐写任务中取得了
最先进的性能［２３］．

在信息隐藏技术为人类安全做出贡献的同时，
文本信息隐藏也可能被犯罪分子利用，对网络安全
构成潜在威胁．文本隐写分析作为文本隐藏的对抗
技术，其目的是检测文本中是否存在秘密信息，有效
防止文本隐写术的滥用．传统的文本隐写分析方法大
多是基于通用的机器学习框架提出［２４２６］，首先手动抽
取特征，再用分类器分出正常文本和载密文本．然而，

这些传统的方法都是针对特定隐写算法来设计特征
的，难以适应不同类型的隐写算法．为了应对逐渐成
熟的文本隐写术带来的挑战，近年来，研究者们开始
研究基于深度学习的文本隐写分析算法．Ｗｅｎ等
人［２７］使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）来捕捉单词之间的局部相关性；Ｙａｎｇ
等人［２８］利用循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＲＮＮ）提取长距离语义特征；Ｎｉｕ等人［２９］将
ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ结合起来，获得局部和全局语义
特征；Ｙａｎｇ等人［３０］应用了一种基于特征金字塔的
紧密连接的ＬＳＴＭ来融合额外的低层特征，以识别
基于生成的文本隐写术；Ｐｅｎｇ等人［３１］通过一个微调
的ＢＥＲＴ模型建模了正常文本和隐写文本之间的差
异；Ｙａｎｇ等人［２３］使用转换器架构的语言模型作为
语义提取器，利用图神经网络来保留句法特征；

以上这些方法以端到端的方式自动提取特征，
克服了传统手动特征提取方法的局限性，但是大多
只在检测与训练样本独立同分布的的隐藏文本时能
获得较好的性能．当待检测文本的领域、所对应的隐
藏算法和嵌入容量发生变化时，模型的隐写分析性
能会有一定程度的下降．为了解决以上问题，Ｘｕｅ等
人［３２］设计了一个分布式的适应层，采用三个损失函
数来实现领域自适应，使模型在语料失配的情况下
具有更好的隐写分析性能；Ｗｅｎ等人［３３］提出了一个
用于文本隐写分析的元学习框架———ＦＳＳｔｅｇａ，实
现了模型在文本域、隐藏算法和嵌入容量不同时的
快速适应．

在本文中，我们将不同类别的隐写文本分析工作
看作不同的任务．待检测的文本类别主要取决于三
个方面，即文本语料、隐藏算法和嵌入容量．在实际
应用中，同一个隐写分析模型通常会遇到多个不同
的检测任务．不同任务的训练样本具有较大的分布
差异，且有的任务所能使用的训练样本可能非常稀
疏．因此，为了增强文本隐写分析模型在不同检测任
务上的快速自适应能力，并使模型能处理少样本场景
下的隐写分析任务，本文提出了一种基于胶囊网络
的文本隐写分析方法———ＣＮＳｔｅｇａ（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ
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ｗｏｒｋＳｔｅｇａｎａｌｙｓｉｓ）．该模型利用活动向量（Ａｃｔｉｖｉｔｙ
Ｖｅｃｔｏｒ）特征状态的重要信息，稳健地学习部分与整
体关系中的不变量，能更好的建模高层特征和低层
特征之间的相对关系，并学习到单个语句和其所在
任务之间的特定信息，继而区分出各语句所属的任
务，达到有效区分正常文本和载密文本的目的．

ＣＮＳｔｅｇａ包含三个部分：通用特征提取器、任
务映射器和分类器．其中，任务映射器被视为元学习
者，通过不同的支持集获取句子的元表示，主导元训
练过程．具体来说，为了解决模型跨领域检测性能低
的问题，我们使用带有自注意力的ＢｉＬＳＴＭ作为通
用任务提取器，从支持集中获取有标注文本的句子
表示，并从查询集中获取待检测文本的句子表示．接
下来，将支持集的句子表示输入到任务映射器中，进
行单一文本到整体任务的非线性映射．然后，将映射
结果和查询集的句子表示输入分类器，度量待检测
文本与任务之间的匹配程度，并将抽象的匹配程度
量化为适配分数．最后，得到基于适配分数的均方误
差损失和基于真实标签分布和预测概率分布的犓犔
散度损失组成的总预测损失．大量实验证明，ＣＮ
Ｓｔｅｇａ可以快速适应各种不同的任务，并在少样本学习
的场景中达到先进的检测性能．这证实了ＣＮＳｔｅｇａ
具有检测来自不同文本语料、隐写算法和嵌入容量
的先进能力．综上所述，本文的贡献如下：

（１）我们提出了一种基于胶囊网络的多任务少
样本文本隐写分析模型，能实现不同任务之间的模

型快速自适应．其中，任务映射器被视为元学习者，
主导元训练过程，学习单一文本与任务间的非线性
映射关系．

（２）为了充分融合不同任务的预测结果，本文
从两方面考察损失：一方面考察待检测文本与任务
之间的犕犛犈损失；另一方面考察真实标签分布和
预测概率分布之间的犓犔散度损失．该损失用于预
测模型的多分类任务．

（３）我们构建了三个元数据集开展隐写分析实
验．实验结果表明，与最先进的算法相比，ＣＮＳｔｅｇａ
在训练样本较少的场景下对不同任务具有更高的检
测准确率．

本文第２节介绍胶囊网络和元学习的相关工
作；第３节详细说明ＣＮＳｔｅｇａ的算法流程和评估指
标；第４节给出实验设置和实验评价结果，并进行全
面的讨论；最后，在第５节得出结论．

２　相关工作
２１　胶囊网络

胶囊网络（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ）于２０１７年由Ｓａｂｏｕｒ
等人［３４］提出．不同于ＣＮＮ用标量记录局部信息［３５］，
胶囊网络使用活动向量特征学习部分与整体关系
中的不变量．胶囊网络对输入向量的处理分为两
个阶段：仿射变换（ＡｆｆｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和动态
路由（ＤｙｎａｍｉｃＲｏｕｔｉｎｇ）．其结构图如图１所示．

图１　胶囊网络结构图

　　其中，狌犻是第犾层的输出向量，由犾层的胶囊犻
产生，犠犻犼是权值矩阵，狌^犼｜犻是仿射变换后的结果，用
于输入到第犾＋１层的胶囊犼中：

狌^犼｜犻＝犠犻犼狌犻 （１）
动态路由中，耦合系数（ＣｏｕｐｌｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）

犮犻犼指第犾层的胶囊犻和第犾＋１层的胶囊犼耦合的先

验概率．因此，胶囊犻和下一层中所有胶囊的耦合系
数和为１．每次迭代将动态修正胶囊间的连接强度
并通过路由ｓｏｆｔｍａｘ选择确定耦合系数：

犮犻犼＝ｅｘｐ（犫犻犼）
∑犽ｅｘｐ（犫犻犽）

（２）
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其中，犮犻犼满足条件：∑犼犮犻犼＝１．犫犻犼是原始的权重，初始
化为零，用来更新犮犻犼，可以同时和其它权重有区别
地进行学习．

活动向量狏犼表示特定实体类型的实例化参数，
如对象或部分对象．

狏犼＝∑犻犮犻犼狌^犼｜犻 （３）
　　活动向量的长度表示实体存在的概率，方向表
示实例化参数，所以向量长度值必须在０到１之间．
为了实现这种压缩，并完成胶囊网络层级的激活功
能，Ｓａｂｏｕｒ等人使用了非线性函数犛狇狌犪狊犺．该函数
将向量狏犼的长度缩放到０和１之间的同时，保持其
方向不变：

狏～犼＝狏犼２

１＋狏犼２
狏犼
狏犼 （４）

　　同一水平的活跃胶囊通过变换矩阵对更高级别
的胶囊的实例化参数进行预测．当多个预测一致时，
更高级别的胶囊变得活跃．

近年来，胶囊网络在自然语言处理领域得到了
广泛的应用．Ｚｈａｏ等人［３６］成功地将其应用于带有大
标签数据集的完全监督文本分类问题；Ｘｉａ等人［３７］扩
展了基于胶囊的体系结构来计算目标意图和源意图
之间的相似度；Ｇｅｎｇ等人［３８］在胶囊网络中动态路
由的基础上创建了Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ网络，进行少样本文本
分类的学习；Ｌｉ等人［３９］运用胶囊网络进行文本隐写
分析．
２２　元学习

元学习，又被称为“学习如何学习”的方法，通过
少数几个训练实例，快速学习新技能或适应新任
务［４０］．每个任务可以表示为一个数据集犇^，数据集
犇^通常被划分为两部分：一个是用于学习的支持集
（ＳｕｐｐｏｒｔＳｅｔ）犛；另一个是用于训练和测试的查询
集（ＱｕｅｒｙＳｅｔ）犙，即犇^＝〈犛，犙〉．犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ犙^
ｑｕｅｒｙ分类任务指支持集犛中有犖类数据，每类数
据有犓个带有标签的样本；查询集犙中有与支持集
犛相同的犖个类，每类数据有犙　^个已标注的样本．

一般来说，元学习分为两大类．其一，基于优化
的方法．在基于优化的元学习方法中，深度学习模型
通过反向传播梯度进行学习．Ｍｕｎｋｈｄａｌａｉ等人［４１］提
出了元网络（ＭｅｔａＮｅｔｗｏｒｋｓ）；Ｍｉｓｈｒａ等人［４２］提出了
简单神经专注学习者（ＳｉｍｐｌｅＮｅｕｒａｌＡｔｔｅｎＩｖｅＬｅａｒｎ
ｅｒ，ＳＮＡＩＬ）来提取任务间通用特征；Ｇｕ等人［４３］扩展
了低资源神经机器翻译（ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａ
ｔｉｏｎ，ＮＭＴ）的模型无关元学习算法（ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓ

ｔｉｃＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＭＬ）；Ｇｅｎｇ等人［３８］在动态路
由的基础上提出了一种新的元学习网络：Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ
网络；Ｂａｏ等人［４４］利用注意生成器来提高文本分类的
准确性．

其二，基于度量的方法．基于度量的元学习方法
的核心思想类似于最近邻算法和核密度估计．该方
法在已知标签的支持集上预测出两个数据样本之
间的相似概率．因此，学到一个好的核函数对于基
于度量的元学习模型至关重要．Ｋｏｃｈ等人［４５］使用
暹罗神经网络对输入实例之间的相似性进行自然
排序；Ｌｕｏｎｇ［４６］通过多任务训练提高了模型效果；
Ｓｎｅｌｌ等人［４７］提出了原型网络（ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ），通过计算欧氏距离衡量每一类的度量空间；
Ｓｕｎｇ等人［４８］通过输入特征学习度量空间；为了提
取一些可转移的知识，Ｒａｖｉ和Ｌａｒｏｃｈｅｌｌｅ［４９］利用两
个元学习者学习优化算法；Ｎｉｃｈｏｌ等人［５０］在每个任
务的最优方向上依次下降，以逼近每个任务的最优
位置；Ｙｕ等人［５１］将不同领域的任务聚类，每个聚类
训练一个模型，然后在未知领域的少样本任务下对
模型进行微调；Ｊｉａｎｇ等人［５２］训练了一个无偏初始
模型来泛化其他各种任务．

在文本隐写分析领域，由于待检测的任务中，文
本分布受到文本语料、隐藏算法和嵌入容量等诸多
因素的影响而差异性较大，因此，现有模型的领域适
应性不足．为了处理不同的隐写文本检测任务，本文
引入了元学习机制，基于胶囊网络完成样本到任务
的映射，以实现模型在多任务少样本场景中的快速
适应［３８］．

３　模　型
在本节中，我们将介绍所提出的ＣＮＳｔｅｇａ文

本隐写分析模型．
３１　相关定义

文本隐写分析的目标是区分给定的待检测文
本句子犡＝（狓１，狓２，狓３，…，狓犔）是载体文本（ｃｏｖｅｒ
ｔｅｘｔ）还是载密文本（ｓｔｅｇｏｔｅｘｔ），其中，犔是句子的
长度，狓犻表示句子中第犻个单词．将某个文本隐写分
析任务犜犻所检测的文本集犡定义为：由某个特定的
隐写算法犳（·）在某个文本领域犇上基于特定的嵌
入容量犫狆狑（ｂｉｔｓｐｅｒｂｉｔ）所生成的文本．则待检测
文本犡由以下函数生成：

犡＝犳（犇，犫狆狑） （５）
其中嵌入容量犫狆狑是指一比特载体中所嵌入的秘密
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信息比特数．犫狆狑＝０表示未嵌入秘密信息的载体文
本，而犫狆狑＞０则表示载密文本．本模型使用多个隐
写算法在不同文本领域的分布下基于不同的嵌入容
量构建出多个任务，每个任务犜犻就是一个特定的类
（ｃｌａｓｓ），拥有特定的标签狔犻．任务集犜被划分成三
个不相交的子集：元训练集犕ｔｒａｉｎ，元验证集犕ｖａｌ以
及元测试集犕ｔｅｓｔ．模型在任务集犜上进行犖ｗａｙ
犓ｓｈｏｔ犙^ｑｕｅｒｙ训练时，从犕ｔｒａｉｎ中随机选择犖个
任务，从每个任务中随机抽取犓和犙^个样本句子组
成支持集犛以及查询集犙：

犛＝｛（犡犛狀犽，狔犛狀）｜犽＝１，２，３，…，犓；狀＝１，２，３，…，犖｝
（６）

犙＝｛（犡犙狀犽，狔犙狀）｜犽＝犓＋１，犓＋２，犓＋３，…，犓＋犙^；
狀＝１，２，３，…，犖｝ （７）

其中，犡犛狀犽表示支持集犛中第狀个任务的第犽个句
子，狔犛狀表示支持集中句子对应的整数标签．
３２　模型架构

本文提出的ＣＮＳｔｅｇａ文本隐写分析模型的整
体框架（以３ｗａｙ１ｓｈｏｔ１ｑｕｅｒｙ为例）如图２所示．
该框架包含三部分：通用特征提取器、任务映射器和
分类器．

图２　ＣＮＳｔｅｇａ文本隐写分析模型整体结构图（注：支持集和查询集中，Ｔｉｎａ＿ｎｅｗｓ＿２ｂｐｗ表示类中的文本是由隐写算法Ｔｉｎａ
基于Ｎｅｗｓ语料库以２ｂｐｗ的嵌入容量生成的．为了更美观的图示，任务映射器中的向量均以转置的形式画出）

３．２．１　通用特征提取器
为了从不同的任务中提取通用任务特征，本文

使用具有自注意的ＢｉＬＳＴＭ［５３］来获取不同分布文
本的通用信息．给定一条长度为犔的输入文本犡，
用词向量模型获取其词嵌入表示犡^＝（狓^１，狓^２，狓^３，
…，狓^犔），并将其输入到ＢｉＬＳＴＭ模型中获取双向
隐层特征：

犺狋—→＝犔犛犜犕———————→（狓^狋，犺狋－１） （８）
犺狋←—＝犔犛犜犕←———————（狓^狋，犺狋＋１） （９）

　　我们连接犺狋—→和犺狋←—，形成隐层状态犺狋：

犺狋＝［犺狋—→，犺狋←—］ （１０）
　　因此，ＢｉＬＳＴＭ最终的输出为犎＝（犺１，犺２，犺３，…，
犺犔）∈犚犔×２犿，其中单向ＬＳＴＭ的隐层长度是犿．为
了将可变长度的文本犡编码成固定大小的嵌入，我
们在犎中选择一个隐层向量的线性组合，并计算注
意力向量：

犪＝ｓｏｆｔｍａｘ（珡犠犪２ｔａｎｈ（珡犠犪１犎Ｔ）） （１１）
其中，犪∈犚１×犔是注意力向量，珡犠犪１∈犚犱犪×２犿和珡犠犪２∈
犚１×犱犪是权值矩阵，犱犪是超参数．最终，句子的通用特
征表示为狌：
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狌＝∑
犔

犻＝１
犪犻·犺犻 （１２）

３．２．２　任务映射器
在本节，我们采用了胶囊网络中的动态路由算

法［３４，３８］．任务映射器的主要目的是实现一个从文本
向量狌犛犻犼到任务向量狏～犻的非线性映射：

｛狌犛犻犼｝犻＝１，…，犖；犼＝１，…，犓→｛狏～犻｝犻＝１，…，犖 （１３）
其中，狌犛犻犼∈犚２犿×１，表示支持集犛中第犻类的第犼个
句子经由通用特征提取器得到的文本向量．

为了让模型能够处理任意规模（犪狀狔ｗａｙ犪狀狔
ｓｈｏｔ）的任务，我们对支持集犛上的所有文本向量狌犛犻犼
进行了权重共享转换．所有文本向量狌犛犻犼共享相同的
变换权重犠∈犚２犿×２犿和偏移量犅．每条文本的预测向
量狌^犛犻犼为

狌^犛犻犼＝狊狇狌犪狊犺（犠·狌犛犻犼＋犅） （１４）
　　从而，本模型可以处理任何规模的文本任务，具
有较高的灵活性．非线性映射捕获了低级样本特征
和高级类别特征之间的重要的不变的语义关系［５４］．
为了确保类向量狏～犻自动封装该类中的文本特征向量
狌犛犻犼，本模型迭代使用动态路由．在每次迭代中，动态
选择并确定耦合系数犮犻犼：

犮犻犼＝ｓｏｆｔｍａｘ（犫犻犼） （１５）

其中，∑
犓

犼＝１
犮犻犼＝１．犫犻犼是权重，我们在首次迭代中将其

初始化为０．
给定每条文本的预测向量狌^犛犻犼，则每个任务的候

选向量狏犻是第犻个任务中所有文本的预测向量狌^犛犻犼的
加权和：

狏犻＝∑
犓

犼＝１
犮犻犼·狌^犛犻犼 （１６）

　　然后，使用狊狇狌犪狊犺函数得到路由过程中的输出
向量———任务向量狏～犻：

狏～犻＝狊狇狌犪狊犺（狏犻） （１７）
　　在每次迭代的最后使用协议路由法调整犫犻犼：

犫犻犼＝犫犻犼＋狌^犛犻犼·狏～犻 （１８）
　　如果某一个文本的预测向量狌^犛犻犼生成的任务候
选向量狏犻的长度较大，将在动态路由迭代中产生自
顶向下的反馈．该反馈在增加该样本耦合系数的同
时降低其他样本的耦合系数，这种类型的调整不需
要恢复任何参数．因此，本文的少样本学习网络具有
较高的有效性和鲁棒性．
３．２．３　分类器

在分类器模块，我们将度量待检测文本与任务

类之间的匹配程度，并将匹配程度量化为具体的数
值———匹配分数犲犻狇．分类器有两个输入，一个是文
本向量狌犛犻犼经由任务映射器最终映射成的任务向量
狏～犻，另一个是查询集犙中的每个待检测文本犡经由
通用特征提取器后获得的文本向量｛狌狇｝犙^狇＝１．分类器
的输出即为适配分数犲犻狇∈［０，１］，是一个标量，表
示支持集中标注文本所在的第犻类与查询集中第狇
个待检测文本之间的匹配程度．具体来说，我们引入
了神经张量层［５５］，它擅长对两个向量之间的匹配程
度进行建模［５６５７］．神经张量层输出如下的适配向量
犱犻：

犱（狏～犻，狌狇）＝犳（狏～Ｔ犻·犕^［１：狕］·狌狇） （１９）
其中，犕^狉∈犚２犿×２犿×狕是张量，狉∈［１，…，狕］是张量的
狕个切片，犳是非线性激活函数ＲＥＬＵ［５８］．支持集中
的第犻类和查询集中第狇个待检测文本之间的最终
适配分数犲犻狇由ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数计算出：

犲犻狇＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠^·犱（狏～犻，狌狇）＋犅^） （２０）
其中，犠^是权重，犅^是偏移量．
３．２．４　目标函数

我们使用犕犛犈损失和犓犔散度损失来共同训
练ＣＮＳｔｅｇａ模型：

犔（犛，犙）＝犔犕犛犈＋γ犔犓犔 （２１）
其中，γ是超参数，本文取值０．５；犔犕犛犈是多分类任务
中适配分数犲犻狇与查询集的真实标签狔犙狀之间的均
方误差损失．当犲犻狇与狔犙狀成功匹配时相似度为１，不
匹配时相似度为０：

犔犕犛犈＝∑
犖

犻＝１∑
犙^

狀＝１
（犲犻狇－１（狔犙狀＝＝犻））２ （２２）

　　犓犔散度主要用来衡量两个概率分布之间的相
似性，两个概率分布越相似，犓犔散度值越小．本文
中，我们用犓犔散度衡量多分类任务中真实标签分
布和预测概率分布之间的分布差异：

犔犓犔＝∑
犖×犙^

犻＝１
［狋犻ｌｏｇ狋犻－狋犻ｌｏｇ狆犻］ （２３）

其中，狋犻为真实的标签分布，狆犻为预测的概率分布．当
两分布的相似度不足时，训练产生的犓犔值过大，经
由模型训练使得真实标签分布和预测概率分布逐渐
接近，犓犔散度值也随之减小，模型得到有效训练．

本模型三个部分的所有参数均由自适应梯度
（ＡｄａｐｔｉｖｅＧｒａｄｉｅｎｔ，Ａｄａｇｒａｄ）［５９］和反向传播联合
训练，有着良好的泛化特性．随着训练次数的增加，
模型逐渐积累归纳和比较的能力．模型的元训练的
细节见算法１．
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算法１．　ＣＮＳｔｅｇａ元训练算法．
输入：元训练集犕ｔｒａｉｎ、犔犲犪狉狀犻狀犵狉犪狋犲ζ
输出：适配分数犲犻狇
１．随机初始化
２．ＲＥＰＥＡＴ
３．　从犕ｔｒａｉｎ中随机采样犖个任务（包含嵌入容量为０

的载体任务）
４．　ＦＯＲ任务犜犻的所有文本ＤＯ
５．　　从犜犻中随机采样犓＋犙^个样本组成支持集犛犻

和查询集犙犻
６．　　利用通用特征提取器获取犛犻的文本向量狌犛犻犼、

犙犻的文本向量狌狇
７．　　根据式（１４），计算犛犻的预测向量狌^犛犻犼
８．　　初始化犫犻犼＝０
９．　　ＦＯＲ犻狋犲狉ＤＯ
１０．　　　根据式（１５）～（１７），计算得到类向量狏～犻
１１．　　　根据式（１８），更新犫犻犼
１２．　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　　根据式（２０），计算犛犻中的第犻类与犙犻中第狇个

待检测文本之间的适配分数犲犻狇
１４．　　根据式（２１）～（２３），计算总损失犔（犛，犙）
１５．　　根据总损失，通过Ａｄａｇｒａｄ更新犲犻狇
１６．　ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＵＮＴＩＬ犲狆犻狊狅犱犲＝３０００ｏｒ狆犪狋犻犲狀犮犲＝５００

４　实　验
４１　数据集与实验设置

本文使用的多任务数据集由我们自己创建．为了
使模型的泛化性能更强，在创建数据集时采用了不同
的文本隐写算法、嵌入容量以及语料库．不同的隐写
算法带来的分布差异主要体现在两方面：隐写文本
生成器以及嵌入方式．从生成器的角度考虑，我们选
择了目前最好的生成式模型，即基于ＧＡＮ、ＲＮＮ和
ＬＳＴＭ的生成式隐写算法．从嵌入方式的角度考虑，
我们选择的这三种算法中有基于采样（ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄ）的方法和基于块分组（ｂｌｏｃｋｂａｓｅｄ）的方法．基
于上述考虑，我们选择了这三种代表性隐写算法：
ＧＡＮＴＳｔｅｇａ（ＧＡＮｓ）［１９］、ＲＮＮＳｔｅｇａ（ＲＮＮｓ）［１８］和
Ｔｉｎａ［２１］，用于生成嵌入容量分别为０和１、２、３的载体
文本以及载密文本．我们在四个文本隐写分析常用的
语料库上评估提出的模型：Ｔｗｉｔｔｅｒ［６０］、ＣＯＣＯ［６１］、
Ｎｅｗｓ①和ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ（Ｍｏｖｉｅ）［６２］．

因此，我们基于四个语料库，使用三种隐写算法
生成的四种文本构建了元训练集犕ｔｒａｉｎ和元测试集

犕ｔｅｓｔ．为了测试模型在不同领域的泛化能力，我们设
定，元训练集犕ｔｒａｉｎ中的任务来自同一个文本语料
（例如，Ｍｏｖｉｅ），而元测试集犕ｔｅｓｔ中的任务来自另外
三个语料（例如，Ｔｗｉｔｔｅｒ、ＣＯＣＯ和Ｎｅｗｓ）．最终，我
们构建了三个不同的元数据集，每个元数据集用于
不同的独立实验（详见表１～表３），以考察模型在新
的文本语料上的自适应隐写分析能力．同时，我们规
定嵌入容量为零（犫狆狑＝０）的任务为载体任务并分
配任务标签０，嵌入容量非零（犫狆狑＞０）的任务为载
密任务，任务标签是１～１２．从表１～表３可以看出，

表１　元数据集１———以犕狅狏犻犲为元训练域
Ｍｏｖｉｅ

任务
标签

隐写
算法

训练样本
数量

文本
领域

隐藏容
量犫狆狑

元训
练集

０
ＧＡＮｓ ５００
ＲＮＮｓ ５００
Ｔｉｎａ ５００

Ｍｏｖｉｅ ０

１ ＧＡＮｓ ３５００ Ｍｏｖｉｅ １
２ ＧＡＮｓ ３０００ Ｍｏｖｉｅ ２
３ ＧＡＮｓ ３５００ Ｍｏｖｉｅ ３
４ ＲＮＮｓ ３５００ Ｍｏｖｉｅ １
５ ＲＮＮｓ ３５００ Ｍｏｖｉｅ ２
６ ＲＮＮｓ ３５００ Ｍｏｖｉｅ ３
７ Ｔｉｎａ ３５００ Ｍｏｖｉｅ １
８ Ｔｉｎａ ３５００ Ｍｏｖｉｅ ２
９ Ｔｉｎａ ３５００ Ｍｏｖｉｅ ３

元测
试集

１０ Ｔｉｎａ 　５０ ＣＯＣＯ １
１１ ＧＡＮｓ ５０ Ｔｗｉｔｔｅｒ ２
１２ ＲＮＮｓ ５０ Ｎｅｗｓ ３

注：训练样本数量指不同类别下文本句的数量，如１ＧＡＮｓ３５００
Ｍｏｖｉｅ１表示类１是由隐写算法ＧＡＮｓ基于Ｍｏｖｉｅ语料库以
１ｂｐｗ的嵌入容量生成的３５００条语句构成的．

表２　元数据集２———以犜狑犻狋狋犲狉为元训练域
Ｔｗｉｔｔｅｒ

任务
标签

隐写
算法

训练样本
数量

文本
领域

隐藏容
量犫狆狑

元训
练集

０
ＧＡＮｓ ５００
ＲＮＮｓ ５００
Ｔｉｎａ ５００

Ｔｗｉｔｔｅｒ ０

１ ＧＡＮｓ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ １
２ ＧＡＮｓ ３０００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ２
３ ＧＡＮｓ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ３
４ ＲＮＮｓ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ １
５ ＲＮＮｓ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ２
６ ＲＮＮｓ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ３
７ Ｔｉｎａ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ １
８ Ｔｉｎａ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ２
９ Ｔｉｎａ ３５００ Ｔｗｉｔｔｅｒ ３

元测
试集

１０ Ｔｉｎａ 　５０ ＣＯＣＯ １
１１ ＧＡＮｓ 　５０ Ｍｏｖｉｅ ２
１２ ＲＮＮｓ 　５０ Ｎｅｗｓ ３
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表３　元数据集３———以犖犲狑狊为元训练域
Ｎｅｗｓ

任务
标签

隐写
算法

训练样本
数量

文本
领域

隐藏容
量犫狆狑

元训
练集

０
ＧＡＮｓ ５００
ＲＮＮｓ ５００
Ｔｉｎａ ５００

Ｎｅｗｓ ０

１ ＧＡＮｓ ３５００ Ｎｅｗｓ １
２ ＧＡＮｓ ３０００ Ｎｅｗｓ ２
３ ＧＡＮｓ ３５００ Ｎｅｗｓ ３
４ ＲＮＮｓ ３５００ Ｎｅｗｓ １
５ ＲＮＮｓ ３５００ Ｎｅｗｓ ２
６ ＲＮＮｓ ３５００ Ｎｅｗｓ ３
７ Ｔｉｎａ ３５００ Ｎｅｗｓ １
８ Ｔｉｎａ ３５００ Ｎｅｗｓ ２
９ Ｔｉｎａ ３５００ Ｎｅｗｓ ３

元测
试集

１０ Ｔｉｎａ 　５０ ＣＯＣＯ １
１１ ＧＡＮｓ 　５０ Ｍｏｖｉｅ ２
１２ ＲＮＮｓ 　５０ Ｔｗｉｔｔｅｒ ３

我们在构建载体任务时混合了三种隐写算法生成的
语料，而载密类别的任务只有单一的语料．这是考虑
到隐写算法造成文本的分布差异的两个方面．第一
是不同算法所用的语言模型不同，带来了生成文
本的分布差异；第二是秘密信息的嵌入方式，如编
码方式和候选池的构建方式不同带来的隐写文本
的分布差异．而后者导致的分布差异更为明显．载
体类中的语句均为嵌入容量为零的生成文本，即没
有进行秘密信息的嵌入，因此，语料的分布仅受到前
者语言模型的影响，没有受到后者嵌入方式的影响．
而载密类中的语句分别由不同的嵌入方式和不同的
隐藏容量生成，分布特征差别较大．因此，我们将混
合了三种隐写算法生成的载体类看成同一个任务，
而将载密类看成不同任务．在现实场景中，我们遇到
的载体类也通常是多而杂的，而待检测的载密类往
往是相对较少的．这样做也有助于弱化载体类别的
分布差异，把关注点放在不同隐写算法导致的载密
文本分布差异上．

我们在三个元数据集上使用了维度为３００的
Ｇｌｏｖｅ嵌入［６３］，即犲犿犫＿犱犻犿＝３００；设置单向ＬＳＴＭ
的隐层状态大小犿＝１２８，注意力维度犱犪＝６４．任务
映射器中，动态路由算法使用的迭代次数犻狋犲狉＝３．
适配器中是一个狕＝１００的神经张量层，后面接一个
由ｓｉｇｍｏｉｄ激活的全连接层．我们在三个元数据集
上建立了３ｗａｙ犓ｓｈｏｔ２５ｑｕｅｒｙ的模型（犖＝３，犓
＝１、５、１０，犙^＝２５），即随机选出３个样本类，每一类
有犓个标注文本和２５个待检测文本（标注文本和
待检测文本不相同）．模型的学习率犾犲犪狉狀犻狀犵狉犪狋犲＝
１ｅ４，随机种子狊犲犲犱＝４２，犲狆犻狊狅犱犲＝３０００．实验设置
及参数如表４所示．

表４　实验参数表
名称 数量 名称 数量

犲犿犫＿犱犻犿 ３００ 狊犲犲犱 　４２
犿 １２８ 犾犲犪狉狀犻狀犵狉犪狋犲 １ｅ４
犱犪 ６４ 犲狆犻狊狅犱犲 ３０００
犻狋犲狉 　３ 犙^ 　２５
狕 １００

４２　评估指标
我们使用的评估指标包括准确性（ａｃｃｕｒａｃｙ，

犪犮犮）、精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，狆狉犲）和召回率（狉犲犮犪犾犾），这三个
指标在文本隐写分析中被广泛用于检测模型性能：

犪犮犮＝ 犜犘＋犜犖
犜犘＋犉犘＋犜犖＋犉犖 （２４）

狆狉犲＝犜犘
犜犘＋犉犘 （２５）

狉犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犜犖 （２６）

其中，犜犘（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示将正例正确预测为正
例的数量，犜犖（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示将负例正确预
测为负例的数量，犉犖（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示将正例
错误预测为负例的数量，犉犘（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示将
负例错误预测为正例的数量．

模型的元测试过程利用训练好的模型，输出在
元测试集上的评估结果．细节见算法２．

算法２．　ＣＮＳｔｅｇａ元测试算法．
输入：元测试集犕ｔｅｓｔ
输出：评估指标犪犮犮、狆狉犲、狉犲犮犪犾犾
１．随机初始化
２．从犕ｔｅｓｔ中随机采样犖个任务
３．ＦＯＲ任务犜犻的所有文本ＤＯ
４．　从犜犻中随机采样犓＋犙^个样本组成支持集犛犻和

查询集犙犻
５．　计算得到犛犻的文本向量狌犛犻犼、犙犻的文本向量狌狇
６．　根据式（１４），计算犛犻的预测向量狌^犛犻犼
７．　初始化犫犻犼＝０
８．　ＦＯＲ犻狋犲狉ＤＯ
９．　　根据式（１５）～（１７），计算得到类向量狏～犻
１０．　　根据式（１８），更新犫犻犼
１１．　　ＥＮＤＦＯＲ
１２．　　根据式（２０），计算适配分数犲犻狇
１３．　　根据式（２４）～（２６），计算评估指标犪犮犮、狆狉犲和

狉犲犮犪犾犾
１４．ＥＮＤＦＯＲ

４３　与经典元学习方法的比较
为了验证本文提出的模型在元学习范围内的有

效性，我们选择了三种元学习算法ＰＲＯＴＯ、ＭＡＭＬ
和ＦＳＳｔｅｇａ进行文本隐写分析实验的比较．
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ＰＲＯＴＯ在机器视觉领域取得了良好的分类效
果［４７］，它通过最小化中心点和每个任务实例之间的欧
几里德距离来学习度量空间，以此来训练模型．我们
使用激活函数ＲＥＬＵ，使用ＭＬＰ作为隐藏层，犱狉狅狆
狅狌狋＝０．１，隐藏层和输出层的大小都设置为３００．

ＭＡＭＬ通过使用先验模型的参数达到快速适
应新任务的目的［６４］．在ＭＡＭＬ的快速适应阶段，每
次训练中每０．１步长更新１０次；外循环的学习率设
置为０．００１，梯度更新参数取１０个采样任务的平均
值．我们同样使用ＭＬＰ和ＲＥＬＵ，设置同ＰＲＯＴＯ．

而ＦＳＳｔｅｇａ提出了一个用于文本隐写分析的
元学习框架，以确保模型在任务之间的快速适应．它
使用ＢＥＲＴ提取任务间的通用特征，使用基于注意力
的ＢｉＬＳＴＭ的元学习器学习任务特定特征［３３］．本

文采用其效果更好的岭回归分类器来训练模型、更
新元学习器．

表５给出了ＰＲＯＴＯ、ＭＡＭＬ、ＦＳＳｔｅｇａ和本模
型在三个元数据集下分别进行３ｗａｙ犓ｓｈｏｔ（犓＝
１，５，１０）的实验结果．每个数据集包含的隐写算法、
文本领域和隐藏容量详见表１～表３．从表５中可以
看出，与ＰＲＯＴＯ和ＭＡＭＬ相比，本模型的准确率
在３ｗａｙ１ｓｈｏｔ场景下提高了１０．３６％～３５．０４％，
平均值至少提高了１３．４７％；在３ｗａｙ５ｓｈｏｔ场景
下提高了３．６９％～２１．９８％，平均值提高了６．６５％
以上；在３ｗａｙ１０ｓｈｏｔ场景下提高了６．７９％～
１８．４３％，平均值至少提高了８．６％．在Ｍｏｖｉｅ和
Ｎｅｗｓ训练域下，本模型比ＦＳＳｔｅｇａ的准确率高出
０．０６％～１６．１１％．平均来看，本模型性能较好．

表５　不同元训练域下的元学习方法的检测性能（３狑犪狔）
方法 Ｍｏｖｉｅ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｎｅｗｓ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｔｗｉｔｔｅｒ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
平均值

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲

１ｓｈｏｔ

ＭＡＭＬ ０．６９９６０．６０４７０．６９７１０．５２９５０．４９１９０．６００７０．５３２５０．５０６５０．５１１３０．５８７２０．５３４４０．６０３０
ＰＲＯＴＯ ０．７４２１０．６４７９０．７１５２０．７３０６０．７０２００．７１０８０．６７６４０．６８５４０．５８９２０．７１６４０．６７８４０．６７１７

ＦＳＳｔｅｇａ［３３］ ０．８３６１０．７９１００．７９０２０．７１８８０．６７０３０．７０２７０８２４１０．８２１２０．８２０２０．７９３００．７６０８０．７７１０
Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔）０．７７３３０．６９０００．７７８１０．７２０００．７８０００．７５６６０．６９０００．７７０００．７６０４０．７２７８０．７４６７０．７６５０

Ｏｕｒ ０８９３３０８７９９０８７０９０８７９９０８９９９０８６３４０．７８０００８６０００８５５１０８５１１０８７９９０８６３１

５ｓｈｏｔ

ＭＡＭＬ ０．７５６４０．７２８９０．７２９２０．６６０２０．５１６１０．６１７４０．６４９１０．５２９９０．６２４００．６８８６０．５９１６０．６５６９
ＰＲＯＴＯ ０．８１４９０．７６３７０．８１７２０．８４３１０．８１３１０．８０７７０．８０１３０．８１５２０．７３８５０．８１９８０．７９７３０．７８７８

ＦＳＳｔｅｇａ［３３］ ０．８７４８０．８６３６０．８６８２０．８７１２０．８４５６０．８６６３０８９２３０８６９８０８７６００．８７９４０．８５９７０．８７０２
Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔）０．８２６６０．８２９９０．８０５５０．７５９９０．８２０００．７９０７０．７６６６０．７０８７０．７５２４０．７８４４０．７８６２０．７８２９

Ｏｕｒ ０９２０００９３９９０９０３２０８８０００９０９９０８６７６０．８５８８０．８６０２０．８４７２０８８６３０９０３３０８７２７

１０ｓｈｏｔ

ＭＡＭＬ ０．７６２３０．７３２２０．７３６８０．７４５１０．７０８００．７０６１０．７６１１０．６２４７０．７７５００．７５６２０．６８８３０．７３９３
ＰＲＯＴＯ ０．８３３６０．７８８１０．８３６３０．８３２００．８２９６０．８２６７０．８３３６０．７８７６０．８３５８０．８３３１０．８０１８０．８３２９

ＦＳＳｔｅｇａ［３３］ ０．８８６００．８７２１０．８７０００．８９９３０．８７６４０８９６７０９１６５０．８７０８０．８７１７０．９００６０．８７３１０．８７９５
Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔）０．８８０００．８６０００．８６７６０．８００００．８３０００．７９３８０．８６０６０．８６１００．８３９９０．８４６９０．８５０３０．８３３８

Ｏｕｒ ０９４６６０９４０００９３３６０８９９９０８８０００．８６３４０．９１０７０９００００８９７７０９１９１０９０６７０８９８２
注：Ｏｕｒ指本文所提出的模型；Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔）表示仅使用了犕犛犈损失，没有使用犓犔损失．

实验证明，我们所提出的模型在不同领域任务
间具有较好的泛化能力．另外，我们可以看到，就本
模型而言，从两方面考察模型损失（Ｏｕｒ）得到的模
型性能要优于单方面考察的损失（Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔））．
这是因为在训练过程中，犓犔散度损失衡量真实标
签分布和预测概率分布之间的相似性．在训练的初
期，二者的相似性不高，随着训练的进行，两个概率
分布之间的相似性逐步增大，损失函数逐渐减小，进
而提高模型的检测性能．
４４　与经典文本隐写分析方法的比较

我们将本文提出的ＣＮＳｔｅｇａ模型与ＬＳＣＮＮ［２７］、
ＴＳＲＮＮ［２８］、ＤｅｎｓｅＢｉＬＳＴＭ［３０］和ＲＢｉＬＳＴＭＣ［２９］
四种最先进的文本隐写分析模型进行比较，以验证
本模型的性能．特别需要说明的是，我们的模型是基
于胶囊网络的在少样本上进行元训练的方法，而其

他四种文本隐写分析模型无法在少数样本上训练．
于是，我们将元训练数据集中的所有样本投入到其
他四种模型中进行训练．

从表６可以看出，在三个训练域下，ＬＳＣＮＮ模
型比我们的模型ＣＮＳｔｅｇａ具有更高的精度，然而，
ＬＳＣＮＮ模型的准确率和召回率远低于本模型．这
说明ＬＳＣＮＮ模型在一个相对较小的训练数据集上
并没有很好地利用所有的样本．此外，ＣＮＳｔｅｇａ比其
他隐写分析模型准确率提升了２１．０７％以上．另外，从
两方面考察本模型损失（Ｏｕｒ）得到的模型性能要优于
单方面考察的损失（Ｏｕｒ（ｗ／ｏ犓犔））．为了更直观的表
明各模型对待检测句子的判断能力，我们考察了各模
型对标签不同的两个例句的判断情况，如表７所示．
以上结果表明本模型能够更好地从小样本数据集中
提取特征，并很好地适应跨领域任务．
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表６　不同隐写分析模型的检测性能
方法 Ｍｏｖｉｅ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｎｅｗｓ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｔｗｉｔｔｅｒ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
ＬＳＣＮＮ ０．５６３３ ０．１２６７ １．００００ ０．５９３３ ０．２１３３ ０８８８９ ０．６４６７ ０．３０００ ０９７８３
ＴＳＢｉＲＮＮ ０．６３００ ０．７２００ ０．６６６７ ０．６５００ ０．４４６７ ０．８７０１ ０．７０００ ０．４６６７ ０．８７５０

ＢｉＬＳＴＭＤｅｎｃｅ ０．６５６７ ０．４３３３ ０．７８３１ ０．６４６７ ０．３９３３ ０．７９７２ ０．６４００ ０．６４６７ ０．６３８２
ＲＢｉＬＳＴＭＣ ０．６４００ ０．２９３３ ０．９５６５ ０．５９３３ ０．２００４ ０．８１８１ ０．６２００ ０．２８７０ ０．８６００

ＣＮＳｔｅｇａ（ｗ／ｏ犓犔） ０．８８００ ０．８６００ ０．８６７６ ０．８０００ ０．８３００ ０．７９３８ ０．８６０６ ０．８６１０ ０．８３９９
ＣＮＳｔｅｇａ ０９４６６ ０９４００ ０．９３３６ ０８９９９ ０８８００ ０．８６３４ ０９１０７ ０９０００ ０．８９７７

注：ＣＮＳｔｅｇａ通过３ｗａｙ１０ｓｈｏｔ策略训练，其他模型使用元训练数据集中所有样本进行训练．ＣＮＳｔｅｇａ（ｗ／ｏ犓犔）表示仅使用了犕犛犈损失，
没有使用犓犔损失．

表７　不同隐写分析模型的例句判断情况
例句 标签隐写分析方法是否判断正确

ｂｕｔｉｆｙｏｕａｒｅｔａｋｉｎｇｍｅｄｉ
ｃａｔｉｏｎｔｈｅｒｅｉｓａｂｓｏｌｕｔｅｌｙ
ｎｏｒｅａｓｏｎｗｈｙｙｏｕｓｈｏｕｌｄ
ｎｏｔｋｎｏｗｗｈｅｔｈｅｒｉｔｉｓｏｎ
ｔｈｅｂａｎｎｅｄｌｉｓｔｏｒｎｏｔ

０

ＬＳＣＮＮ 否
ＴＳＢｉＲＮＮ 是

ＢｉＬＳＴＭＤｅｎｃｅ 是
ＲＢｉＬＳＴＭＣ 否
ＣＮＳｔｅｇａ 是

ｓｈｅｗｉｌｌｂｅａｖｅｒｙｇｏｏｄｐｅｒ
ｓｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｅｓｉｄｅｎｔｏｆｔｈｅ
ｕｎｉｔｅｄｓｔａｔｅｓｏｆａｍｅｒｉｃａ

１

ＬＳＣＮＮ 是
ＴＳＢｉＲＮＮ 是

ＢｉＬＳＴＭＤｅｎｃｅ 否
ＲＢｉＬＳＴＭＣ 否
ＣＮＳｔｅｇａ 是

注：两个例句来自以Ｎｅｗｓ为元训练域的元数据集３．ＣＮＳｔｅｇａ通
过３ｗａｙ１０ｓｈｏｔ策略训练，其他模型使用元训练数据集３中所
有样本进行训练．

４５　特征提取消融实验
为了验证本文所使用的通用任务编码器的有效

性，本节通过对任务通用性结构的消融来研究验证．
我们使用常用的ＣＮＮ［３５］方法来代替我们的通用任
务提取器，二者均在３ｗａｙ１０ｓｈｏｔ２５ｑｕｅｒｙ策略下
进行训练．ＣＮＮ对输入的文本单词进行一维卷积，
通过ＭａｘｏｖｅｒＴｉｍｅＰｏｏｌｉｎｇ得到句子表示．结果如
表８所示．

从表８中可以看出，ＣＮＮ在本文框架下的表现
不如ＢｉＬＳＴＭ，这证明了ＢｉＬＳＴＭ作为通用任务特
征提取器在提取元训练数据集特征方面更有优势．

表８　不同特征提取方法的检测性能
提取方法 Ｍｏｖｉｅ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｎｅｗｓ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
Ｔｗｉｔｔｅｒ

犪犮犮 狉犲犮犪犾犾 狆狉犲
ＣＮＮ ０．８２６６ ０．７４００ ０．８９６８ ０．７４６６ ０．８１００ ０．７８４１ ０．６８００ ０．７５９９ ０．７５５１

ＢｉＬＳＴＭ ０９４６６ ０９４００ ０９３３６ ０８９９９ ０８８００ ０８６３４ ０９１０７ ０９０００ ０８９７７
注：ＢｉＬＳＴＭ表示本模型所采用的通用任务提取器；两者均通过３ｗａｙ１０ｓｈｏｔ２５ｑｕｅｒｙ策略训练．

５　结　论
在本文，我们提出了基于胶囊网络的多任务少

样本文本隐写分析模型ＣＮＳｔｅｇａ．其中，任务映射
器作为元学习者主导元训练过程，将通用特征提取
器获取到的支持集的句子表示非线性的映射到任
务．然后，将查询集中的待检测文本输入本模型，度
量其与任务之间的匹配程度，并将匹配程度量化为
更直观的适配分数．最后，模型得到基于适配分数的
均方误差损失以及基于真实标签分布和预测概率分
布差异的犓犔散度损失构成的总预测损失．实验证
明，与目前最先进的隐写分析模型和其他元学习方
法相比，我们的模型具有更好的领域自适应能力，并
显著提高了少样本条件下的文本检测性能．在未来
工作中，我们将基于更多的隐写算法来研究多任务
隐写分析模型．
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