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摘　要　针对文本检索中存在的检索效率和准确率不高的问题,提出一种基于预训练语言模型和深度哈希方法的检索模型.

该模型首先通过迁移学习的方法引入预训练语言模型中所包含的文本先验知识,之后进行特征提取,将输入转化为高维的向量

表示.在整个模型的后端加入哈希学习层,通过设计特定的优化目标对模型的参数进行微调,从而在训练中动态地学习哈希函

数和每个输入的唯一哈希表示.实验表明,该方法的检索准确率相较于其他基准模型在topＧ５和topＧ１０指标上分别有至少

２１．７０％和２１．３８％的提升,哈希码的引入使得模型在仅损失４．７８％准确率的前提下将检索速率提升了４０倍,因此该方法能够

显著提升检索准确率和效率,且在文本检索领域有着潜在应用前景.
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Abstract　Aimingattheproblemoflowretrievalefficiencyandaccuracyintextretrieval,aretrievalmodelbasedonpreＧtrained

languagemodelanddeephashmethodisproposed．Firstly,thepriorknowledgeoftextcontainedinthepreＧtrainedlanguage

modelisintroducedbytransferlearning,andthentheinputistransformedintohighＧdimensionalvectorrepresentationbyfeature

extraction．AhashlearninglayerisaddedtothebackendofthewholemodeltofinetunetheparametersofthemodelbydesigＧ

ningspecificoptimizationobjectives,soastodynamicallylearnthehashfunctionandtheuniquehashrepresentationofeachinput

inthetraining．Experimentalresultsshowthattheretrievalaccuracyofthismethodisatleast２１．７０％and２１．３８％higherthan

thatofotherbenchmarkmodelsintopＧ５andtopＧ１０,respectively．TheintroductionofhashcodemakesthemodelimprovethereＧ

trievalspeedby４０timesunderthepremiseofonlylosing４．７８％accuracy．Therefore,thismethodcansignificantlyimprovethe

retrievalaccuracyandefficiency,andhasapotentialapplicationprospectinthefieldoftextretrieval．

Keywords　Deeplearning,Similarityretrieval,PreＧtrainedlanguagemodel,Deephash

　

１　引言

近年来,由于各种文本形式网络数据的快速增长,在自然

语言处理领域,大规模文本检索的研究受到了广泛关注.文

本检索,亦称为自然语言检索,主要研究如何从无结构的文档

集中找到与查询语句相关的文档子集,并根据相关度排行把

检索结果返回给用户.文本检索需要满足准确率(AccuraＧ
cy)、查全率(Recall)和查准率(Precision)等衡量检索结果准

确性的评价指标,同时也要兼顾检索效率,尽量减少检索过程

所花费的时间.

绝大多数传统文本检索方法的原理是统计查询项与文档

词项之间的重复程度,查询与文档文本之间的精确词项匹配

是许多检索系统的基础[１].不同的权重和正则化机制的使用

催生了一系列无监督方法,如 TFＧIDF和BM２５[２]等.在有监

督的方法被引入后,LTR(LearningtoRank)方法逐渐成为主

流,融入语义的文本检索方法不断出现,超越了传统的基于词

项频率统计的方法[３].随着神经网络模型和深度学习的兴

起,面向文本检索的深度神经网络模型开始出现[４Ｇ６].有监督

方法的引入、复杂的文本语义提取模式以及深度学习基于数

据驱动的特点导致深度神经网络检索模型在训练和使用中需

要耗费更多的时间成本,从而造成检索效率不高的问题.

为保证文本检索系统同时具有较高的准确率和效率,本
文提出了一种基于预训练语言模型和深度哈希编码的检索技

术.通过预训练语言模型可以引入丰富的语义先验知识,从
而使得检索模型能够更快地收敛,大幅节约训练成本并提高

检索准确率.与此同时,在模型的后端引入一个哈希学习层,



能够将最终输出的高维浮点型特征向量转化为相应维度的哈

希码,使用输出的哈希码作为特征能够减少部分存储空间,并

显著提升检索速度.

２　相关研究

本文提出的新的检索方法涉及深层次语义挖掘和深度哈

希两方面内容.

近年来,对文本语义挖掘的研究经历了神经网络语言模

型—词向量—预训练语言模型３个阶段.预训练语言模型是

当前自然语言处理领域中最成熟、性能最强、应用最广泛的解

决方案[７],相较于传统的词向量方法[８Ｇ１０]其能够更充分地挖

掘文本中蕴含的语义信息.预训练语言模型方法不仅在学术

界各种任务的公开评测数据集,如SQuAD[１１]和 RACE[１２]上

取得了亮眼效果,而且在工业界也有不少成熟的落地应用.

主流的预训练模型以 TransformerEncoder[１３]为基本单

元构建复杂的深度神经网络结构,通过构造特定的预训练任

务训练模型参数,训练后的模型在下游任务中只需进行参数

微调便 能 够 取 得 很 好 的 结 果,代 表 性 的 预 训 练 模 型 有

BERT[１４],XLNet[１５],RoBERTa[１６]等.

具体来讲,TransformerEncoder内部发挥作用的主要是

多头注意力机制[１７]以及残差连接结构[１８].一系列的研究表

明 Transformer结构相较于卷积神经网络能够捕捉更多的语

义信息,且有着比循环神经网络更快的训练速度,是当前深度

学习领域使用最广泛的特征提取器.

基于哈希技术进行检索的方法的基本思想是:构造一系

列哈希函数,将每个文本对象映射成一个二进制特征向量,从

而将语义上相似的样本映射成相似的二进制码.将高维实数

特征向量编码成低维紧致二进制码,可以在检索过程中显著

加速相似度计算,并能节省内存中的存储空间.现有的基于

哈希的方法主要可分为两类:dataＧindependent(数据无关)和

dataＧdependent(数据相关).第一种方法通常使用随机映射

函数将样本映射到特征空间,再进行二值化计算二进制码,代

表性 的 方 法 有 LSH[１９](局 部 敏 感 哈 希)及 其 拓 展 方 法

E２LSH[２０](欧 氏 局 部 敏 感 哈 希)等,之 前 的 研 究 也 有 使 用

LSH 进行文本检索的思路[２１].第二种方法基于数据驱动,利

用统计学习的方法学习哈希函数,将样本映射成二进制码,代

表方法有谱哈希[２２]等.２０１４年以来,图像检索领域出现了一

系列将深度神经网络和哈希函数相结合的方法[２３Ｇ２６]:深度哈

希方法.该方法同样属于数据驱动,通过深度神经网络在训

练过程中自动学习生成哈希函数,相较于人工设计或通过传

统机器学习方法哈希函数的学习效果更好,其查找准确率和

效率都有较大提升,且在检索之外的其他领域也有应用[２７].

采用深度神经网络的方法已经在多个信息检索任务中取

得了较大的性能提升[２８],自预训练语言模型成为自然语言处

理的主流方法以来,基于 BERT 和 Transformer的研究[２９Ｇ３２]

在文档检索领域取得了较好的效果.Yan等[３０]采用了篇章

级别的BERT模型,通过相关性估计进行文档的检索.HofＧ

statter等[３１]针对深度模型在文本检索中效率不高的问题,提

出了一种 TransformerＧKernel结构,对包含多层 Transformer
的预训练语言模型进行简化,在保证一定检索准确率的基础

上提升了检索效率.Macavaney等[３３]将经过预训练的上下

文嵌入用于下游的检索任务,取得了一定成果.尽管深度模

型的使用带来了一定的性能提升,但基于自注意力机制方法

的时间复杂度和空间复杂度较高,假设输入序列长度为L,则

其时间复杂度和空间复杂度都是 O(L２).若直接将基于

Transformer的模型应用于文本检索,则需要在内存中始终维

持全部文档集之间的注意力信息,这会造成难以承受的空间

开销,因此需要对其进行改进.

预训练语言模型、深度哈希已经分别在文本语义表示、大

规模图像检索等领域取得了较好的实验效果.受到之前研究

的启发,本文针对文本检索问题,设计了一种模型,能够综合

预训练语言模型包含大量语义信息以及深度哈希在检索效率

方面的优势,从而同时获得较高的检索准确率和效率.

综上,本文的工作主要包含以下方面:

(１)提出了一种基于预训练语言模型和有监督深度哈希

算法的文本检索模型.

(２)通过实验验证该模型在相应的数据集上经过训练和

参数微调能够获得较高的检索准确率.

(３)经过对比实验验证该模型比传统检索方法在检索准

确率和效率方面具有较大优势.

３　模型结构

本文提出的方法本质上是一种基于语义的检索模型,在

成对标签(pairＧwiselabels)的训练数据上进行有监督的哈希

学习,该模型总体结构如图１所示.为方便说明,表１列出了

本文所用符号标记及含义.

图１　基于预训练语言模型和深度哈希的检索模型的结构图

Fig．１　StructurediagramofretrievalmodelbasedonpreＧtrained

languagemodelanddeephash
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表１　本文所用符号

Table１　Notationsusedinthispaper

文本描述 符号标记

单个查询语句 s
单个文档 d

查询语句集合 S
文档集合 D

查询语句s中的词项 ts
文档d中的词项 td

查询语句s的检索结果的集合 Rs

结果元组(文档d排在第i位) ‹i,d›,where‹i,d›∈Rs

文档d对查询语句s的相关性标签 rels(d)

训练过程中,模型的输入为查询语句s与文档d 组成的

成对定长文本序列(s,d)和相关性标签rels(d),rels(d)∈{０,

１}.rels(d)＝１表示输入的语句s与文档d 在语义上相似,

rels(d)＝０则表示输入的语句s与文档d 在语义上不相似.

有监督深度哈希的训练目标是为每一个语句s与文档d 都学

习一个哈希码b∈{０,１}c,最终哈希码的集合B＝{bi}|D|＋|S|
i＝１

应能保存每一个标签rels(d)所蕴含的相似度信息.具体地,

若rels(d)＝１,s与d 的哈希表示bs 和bd 应该有较小的汉明

距离;相反,若rels(d)＝０,s与d 的哈希表示bs 和bd 应该有

较大的汉明距离.

对输入到模型的语句s与文档d 设置输入序列长度上

界,对输入文本序列中多余和不足部分进行截断和填充.经

过分词和向量化后,s和d 分别转化为S∈ℝ|s|×ndim 和 D∈

ℝ|d|×ndim .对于模型的输入S和D,使用３个线性变换WK,

WQ,WV 分别与输入S 和D 相乘,可得矩阵K,Q,V,用以计算

注意力权重:

AttentionS(K,Q,V)＝softmax QKT

ndim

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

AttentionD(K,Q,V)＝softmax QKT

ndim

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

首先将输入S和D 通过 TransformerEncoder的注意力

层,得到:

S
~
＝LayerNorm(S＋Attention(K,Q,V)×S) (３)

D
~
＝LayerNorm(D＋Attention(K,Q,V)×D) (４)

其中,LayerNorm()为正则化操作LayerNormalization[３４].S
~

和D
~

再经过一个前馈网络层得到最终输出:

S
~~

＝LayerNorm(S
~
＋FFN(S

~)) (５)

D
~~

＝LayerNorm(D
~
＋FFN(D

~)) (６)

其中,FFN()为一个由两层线性变换层和一个 ReLU 函数组

成的前馈神经网络层,若输入为x,则该前馈神经网络层的计

算方法如下:

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)W２＋b２ (７)

其中,W１,b１,W２,b２ 为线性网络的参数.

预训练语言模型由多层的 TransformerEncoder结构堆

叠而成,将上文计算得出的输出S
~~
和D

~~
作为新的输入进行计

算,在经过所有 TransformerEncoder的计算后再采取不同的

池化策略得到整个预训练语言模型的输出.池化的方式有多

种,本 文 尝 试 了 [CLS]pooling,maxpooling,meanpooling

３种池化策略并进行了比较实验,发现直接采用输入语句的

[CLS]pooling池化策略效果最好,因此将其作为模型的池化

策略.

在经过预训练模型后,输入的文本序列对(s,d)转变为包

含语义的特征向量s和d,其中哈希学习层由堆叠的非线性

变换层和一个二值化层组成.堆叠的非线性变换层由全连接

网络堆叠而成,接收预训练模型的输出s和d,将其扩展到更

高维度从而增强模型的表达能力,最后再降维输出,得到原始

输入的实向量输出.

二值化层则通过设置阈值的方式,对全连接学习层的实

向量输出进行映射,将实向量中每一位的值根据阈值映射成

“０”或“１”,从而将实向量转换成哈希码.具体来讲,对于每一

个输入的高维实向量x＝(x１,x２,x３,,xd),二值化层将对

该向量每一维度的实数值xi(１≤i≤d)做如下操作:

xi＝
１, xi≥１

n ∑
n

i＝１
xi

－１, xi＜１
n ∑

n

i＝１
xi

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

由此可生成S和D 的哈希码集合B＝{bi}|D|＋|S|
i＝１ ,根据相

关性标签rels(d)定义似然函数如下:

p(rels(d)|B)＝
σ(Ωs,d), rels(d)＝１

１－σ(Ωs,d), rels(d)＝０{ (９)

其中,Ωs,d＝１
２bT

sbd,σ(Ωs,d)＝ １
１＋e－Ωs,d

.根据负对数似然优

化rels(d),可得如下优化问题:

min
B
　J１ ＝－logp(rels(d)|B)

＝－ ∑
rels(d)∈L

　logp(rels(d)|B)

＝－ ∑
rels(d)∈L

(rels(d)Ωs,d－log(１＋eΩs,d )) (１０)

对于输入s和d,高维实特征s和d 相较于bs 和bd 包含

更多的语义信息,因此可设计如下优化问题:

min
W
　J２＝－log ∑

s,d∈S,D
(cossim(s,d)－rels(d))２ (１１)

其中,W 是预训练语言模型中的全部参数.

最终的训练目标是由J１ 和J２ 构成的联合训练目标:

J＝J１＋J２ (１２)

４　实验过程及结果分析

４．１　实验环境

本文所有实验均采用表２所列的实验环境.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

操作系统 Ubuntu１８．０４
CPU IntelXeon(R)Silver４２１４RCPU ＠２．４０GHz×４８
GPU TeslaV１００ＧPCIEＧ３２GB

Python ３．６．１０
Pytorch １．２．０
RAM ６４GB

４．２　数据集

本文的实验数据来源是 GLUE[３５]任务集中的 MRPC[３６]

数据集和 STS[３７]数据集,格式均为成对数据 标 签 的 形 式

(pairＧwiselabels).

上述数据集在预处理后总共获得的数据量为５１７３条.

２０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



实验中将数据集按照８∶１∶１的比例划分为训练集、验证集和

测试集.

４．３　实验设计及思路

基于预训练模型的下游任务应用主要通过两种方法实

现,即 FeatureＧbased(基 于 特 征)和 FineＧtune(参 数 微 调).

FeatureＧbased指利用预训练模型的最后隐层输出结果作为特

征直接提取,引入到具体的下游任务中作为输入;FineＧtune
是在已经训练好的预训练模型的基础上,根据具体的下游任

务对模型的输出层进行修改,并添加少量与任务相关的参数,

然后将整个模型在新的下游任务中进行重新训练.实验中,

首先 采 用 FeatureＧbased 的 方 法,利 用 模 型 最 后 时 刻 输 出

[CLS]的向量表示作为输入文本的向量表示(实验中也选取

了输出层所有token的向量表示在每个维度上的最大值和平

均值来获得相应向量表示的方法进行实验,但效果较差),然

后再通过设定阈值的方式,将实数域的向量表示转换为哈希

码.在进行检索任务时,通过比较不同语段哈希码之间的汉

明距离,便可找出与其语义最接近的语段.根据实验结果,采

取这种方法取得的效果并不理想.

本实验的重点在于第二种方法,即采用FineＧtune的方法

进行参数调优.通过第３节设计的模型优化策略,模型将不

断对所有参数进行更新,从而能够捕捉到文本更深层次的语

义信息,哈希层的作用是根据阈值将实向量映射到汉明空间

中,以提高检索效率.后续实验结果表明,此操作会丢失小部

分语义信息,造成一定的性能损失,但通过比较哈希码之间汉

明距离的检索方式能够极大地提升检索效率.

本文主 要 进 行 了 如 下 实 验:模 型 在 FeatureＧbased 和

FineＧtune两种模式下的性能比较、FeatureＧbased模式的基准

模型与传统无监督检索方法及其他神经网络模型的对比实

验、模型的消融研究以及模型的鲁棒性研究.

实验中采用 Huggingface的 Transformers项目[３８]所提

供的开源预训练语言模型调用框架,所使用的模型已在大规

模文本语料上进行过大规模训练,有着较强的语义先验知识.

以实验中所采用的模型之一 RoBERTaＧbase为例,该模型使

用１６GB的英文语料进行了１０万次的迭代训练,实验中所采

用的其他预训练模型也采用了类似级别的数据量和训练量进

行预训练.

４．４　参数设置

实验中,对采用预训练语言模型方法的基准模型的参数

做如下规定:批大小设置为３２,学习率设置为１０Ｇ４,epoch设

为３,在学习中采用学习率逐渐递减的策略,每个epoch的学

习率设为上一个epoch的１/１０.优化器采用动量设为０．９
的 Adam,dropout设为０．１.无论采用何种预训练语言模

型,最终每个输入所得到的哈希码均为７６８位.通过模型

生成的哈希码在测试集上的准确率可以评估训练模型的

性能.

本文采用预训练词向量 Word２vec[８]和 GloVe[９]以及一

个随机初始化的双向 LSTM[３９]作为基准模型,为方便比较,

LSTM 的隐 层 输 出 同 样 设 为 ７６８ 维.其 中 Word２vec 和

GloVe为预训练方法,因此采用与预训练语言模型方法相同

的微调epoch数,对于LSTM 模型的训练采用早停策略使其

收敛.除此之外,本文选取当前文本检索中较新的研究成果

BERT[CLS][２９]和 TKL[３２]进行比较实验,所有方法均取１０
次实验的平均值作为该方法的最终结果.

４．５　结果分析

４．５．１　基准模型结果比较

本文主要进行了两方面实验.首先对预训练语言模型的

两种调用策略即 FineＧtune和 FeatureＧbased进行了对比实

验,结果如表３所列.随后,在得到 FineＧtune策略更优的结

论后,采用该策略训练本文所提出的模型,并与多种基准方法

进行了比较实验,结果如表４所列.表３和表４的实验结果

中的topＧ５和topＧ１０分别表示采用得分最高的前５个或１０
个作为检索返回结果.

表３　FeatureＧbased与FineＧtune两种策略的比较

Table３　ComparisonofFeatureＧbasedandFineＧtunestrategies

Model
FeatureＧbased

TopＧ５ TopＧ１０
FineＧtune

TopＧ５ Imporvement TopＧ１０ Imporvement
BERTＧbaseＧuncased ３４．５３ ３６．７５ ８３．３５ ２．４１× ８６．５７ ２．３６×
BERTＧbaseＧcased ３５．６９ ３７．１４ ７９．２５ ２．４１× ８３．４５ ２．２５×
RoBERTaＧbase ２９．０７ ３０．５５ ７１．６７ ２．４７× ７２．９７ ２．３９×

XLNet ３１．４８ ３３．６３ ７６．３２ ２．４２× ８２．３５ ２．４５×

　　由表３可以看出,模型采用FineＧtune的方法所取得的性

能远优于采用FeatureＧbased的方法,对于多种预训练语言模

型,基于FineＧtune的方法比基于FeatureＧbased的方法在topＧ

５和topＧ１０准确率上都能有２．４倍左右的提升,该实验结果

与预期相符.此外,BERTＧbaseＧuncased模型的效果要优于

BERTＧbaseＧcased,这与预期不符,因为 BERTＧbaseＧcased模

型的表示能力要强于 BERTＧbaseＧuncased,初步分析认为是

数据集内 的 单 一 文 本 长 度 过 短,使 得 在 相 同 训 练 条 件 下

BERTＧbaseＧcased模型出现了一定程度的过拟合.

之后,我们以 BERTＧbaseＧuncased模型作为本文方法的

基准模型,与其他方法如 Word２vec等进行比较,实验结果如

表４所列.结果表明,本文提出的方法在准确率方面已经接

近当前研究的最佳水平.在检索效率方面,本文提出的方法

相较于全部基线模型都有着较大优势,这是以牺牲部分性能

损失获得的效率提升.若将模型中最后的哈希学习层省去,

则不存在实向量到哈希码的信息损失,准确率能够得到一定

改善,能够与最新的方法相当,但是效率会下降很多.如表４
所列,本文方法相比传统以及最新研究的模型,其准确率能够

达到当前第一梯队水平,检索效率则优于全部参与比较的基

准模型,但与最好结果还存在较小差距.

若从模型训练的角度来看,本文提出的方法在算法复杂

度方面不占优势,假设输入文本长度为l,批大小为b,模型中
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注意力头的个数为nh,则模型在训练阶段的空间复杂度为

O(max(bnhlndim,bnhl２)),时 间 复 杂 度 为 O(max(bnhlndim,

bnhl２)),其复杂度与当前主流的基于预训练语言模型的方法

(如BERT[CLS][２９])相当.本文模型在效率方面的优越性主

要体现在 使 用 训 练 好 的 模 型 进 行 预 测,其 时 间 复 杂 度 为

O(max(|D|nhlndim,|D|nhl２ )),而 主 流 方 法 如 BERT
[CLS][２９] 的 时 间 复 杂 度 则 为 O (max((|D|nhlndim)２,

(|D|nhl２)２)),尤其在文档长度较短的场景中本文方法有很

大优势,实验结果也证明了这一点.

表４　本文基准模型与其他方法在测试集上的准确率

Table４　Resultsofbenchmarkmodelandothermethodsontestset
(单位:％)

Model TopＧ５ TopＧ１０ Time/s Speedup
TFＧIDF ５１．２４ ５３．７３ ４３．４０ １．５３×
BM２５ ５３．７６ ５９．５５ ３８．６５ １．７２×

Word２vec＋FFN ５７．３５ ５８．４３ １８．３８ ３．６１×
GloVe＋FFN ６１．７３ ６４．４８ １６．５３ ４．０１×

BiLSTM＋FFN ６８．４９ ７１．３２ ４３．５４ １．５２×
BERT[CLS] ８２．６５ ８４．２３ ５１．７２ １．２８×

TKL ８５．４２ ８４．９１ ５．９２ １１．２０×
Ourmethod ８０．３４ ８２．４３ １．６３ ４０．６８×
Ｇpretrained ７４．５２ ７６．４５ ６９．４２ －
ＧFineＧtune ３４．５３ ３６．７５ ６５．４３ －
Ｇhashlayer ８３．３５ ８６．５７ ６６．３１ １

４．５．２　消融实验

本文所提出的方法在准确率和效率的优越性上主要依赖

于３个部分:经过充分预训练的语言模型、基于特定目标的微

调步骤以及哈希学习层的引入.为探究模型不同部分的作

用,在基准对比实验后进行了消融实验,结果如表４的后４行

所列.

由实验结果可以发现,当模型不采用经过预训练的语言

模型,而对模型参数进行随机初始化时,在相同的 FineＧtune
训练过程后,会造成一定的性能损失.另外,若只去掉 FineＧ

tune步骤,则模型退化为 FeatureＧbased模式,前文已经说明

该操作会对准确率有较大影响,实验结果也证明了这一点.

模型所生成的高维实向量表示相较于哈希码包含更多的

语义信息,直接使用高维实向量作为检索依据能取得更好的

效果,但大规模的余弦相似度求解运算比较耗时,相比之下,

经过深度哈希学习得到的语句哈希码表示有着更高的查询

效率.

为探究哈希层对检索效率的影响,对带有哈希学习层的

模型和删去哈希学习层的模型进行了比较实验.实验结果表

明,本文模型在不采用哈希码时的检索准确率最高,但耗费时

间也最长,比传统方法 TFＧIDF等还要费时.相比之下,采用

深度哈希方法的准确率虽然要略低一些(４．９％),但却能显著

提升检索效率.基于 FineＧtune和深度哈希的方法所消耗的

时间主要是在训练过程中,一旦模型训练完毕,将大幅提高下

游检索任务的查询效率,而传统方法的优势在于不需要经过

额外的训练步骤,只需少量的词频统计即可,但在检索过程中

的速度要落后于本文提出的方法.在准确率方面,深度哈希

的方法也要远高于传统方法,一方面是由于深度哈希在数据

集上经过了学习训练,学习到了更多的语义信息;另一方面,

传统方法基于词袋模型,更加适用于较长文本的检索,而本实

验采用的数据集的文本单元规模较小,在一定程度上限制了

传统方法性能优势的发挥.

４．５．３　模型鲁棒性研究

在文本检索中,算法的性能会被噪声数据所影响,该问题

可看作一个噪声鲁棒性问题.为检验模型性能在含噪声数据

下的鲁棒性,本文在混有不同比例噪声的数据上进行了对比

实验.

具体地,本文采用 WNLI数据集[４０]中的数据作为噪声数

据.实验依然在测试集上进行,但会分别引入 ５％,１０％,

１５％的噪声数据.从表５的结果可看出,本文方法有较好的

抗噪鲁棒性,在存在少量噪声数据的情况下并未造成明显的

性能损失.

表５　模型抗噪鲁棒性实验

Table５　ExperimentonantiＧnoiserobustnessofthemodel
(单位:％)

Proportionofnoisedata TopＧ５ TopＧ１０
０ ８０．３４ ８２．４３
５ ８０．２７ ８２．１５
１０ ７８．４３ ８１．９４
１５ ７８．１５ ８０．５５

综上,实验结果揭示了在预训练语言模型上将 FineＧtune
和深度哈希相结合的方式在文本检索领域有着较好的应用前

景.实验证明,在短文本级别的文本检索上,其能够取得不错

的准确率和效率.但是本实验中采用的数据集规模依然较

小,且短文本级别的检索和实际应用中长文本的检索在细节

和实现上面有些许区别,尽管如此,本文的工作为未来文本检

索问题的解决提出了一个新的思路,值得继续探究.

结束语　本文针对文本检索的准确率和效率问题,采用

预训练语言模型加FineＧtune的方式作为解决框架,配合哈希

学习层,能够达到较高的检索效率和准确率,即该方法在文本

检索领域有着较好的应用前景.相较于传统方法,所提方法

的优势主要有以下两点:１)通过预训练语言模型进行迁移学

习,能够利用前期所学习到的大量语法语义知识,加深模型对

文本的理解程度,使其在检索中能够获得较高的准确率;２)基

于深度哈希学习所获得的哈希码进行检索,能够显著提升检

索效率.

与此同时,本文的研究也存在一些问题:首先,模型的生

成需要花费不少的时间进行相关训练任务的设计以及训练,

且如果有大量新的文本集加入可能需要对模型进行补充训

练.其次,本文实验中所采用的数据集规模较小,与文本检索

的实际情况存在差别.最后,本文方案需要将待检索文本全

部转化成哈希码的形式存储在内存中,实验中发现会存在较

大的内存开销,这一点在数据量规模增加时较为明显.

针对已有工作的不足,后续可以参照如下思路进行进一

步研究:

(１)构建一个针对文本检索任务的通用模型,模型参数由

多个数据集联合训练得到,训练好的模型在遇到新数据时应

有较好的泛化能力,且在新数据上经过少量的FineＧtune过程

后能得到更好的结果.
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(２)在使用传统 NLU数据集的基础上,使用更多文本检

索领域的真实数据进行实验,对比模型在新老数据集上的性

能差异,分析原因并对模型做进一步改进.

(３)可以对模型输出哈希码的位数进行调整,在时间和空

间的开销方面寻求折衷.
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