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摘　要　常规的文本匹配模型大致分为基于表示的文本匹配模型和基于交互的文本匹配模型.由于基于表示的文本匹配模型

容易失去语义焦点,而基于交互的文本匹配模型会忽视全局信息,文中提出了结合多粒度信息的文本匹配融合模型.该模型通

过交互注意力和表示注意力将两种文本匹配模型进行了融合,然后利用卷积神经网络提取了文本中存在的多个不同级别的粒

度信息,使得模型既能抓住局部的重要信息又能获取全局的语义信息.在３组不同的文本匹配任务上的实验结果表明,所提出

的模型在 NDCG＠５评价指标上分别优于其他最优模型５．３％,０．４％,１．５％.通过提取文本中的多个粒度信息并结合交互注

意力和表示注意力,提出的模型能够有效地关注不同级别的文本信息,解决了传统模型在文本匹配过程中易失去语义焦点和忽

视全局信息的问题.

关键词:文本匹配;交互注意力;表示注意力;粒度网络;多粒度信息

中图法分类号　TP３９１

　

TextMatchingFusionModelCombiningMultiＧgranularityInformation
LYULeＧbin,LIUQun,PENGLu,DENG WeiＧbinandWANGChongＧyu
ChongqingKeyLaboratoryofComputationalIntelligence,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　

Abstract　ConventionaltextmatchingmethodsarebasicallydividedintorepresentationaltextmatchingmodelsandinteractionＧ

basedtextmatchingmodels．SincetherepresentationＧbasedtextmatchingmodeliseasytolosesemanticfocusandtheinteractionＧ

basedtextmatchingmodelignoresglobalinformation,atextmatchingfusionmodelcombiningmultiＧgranularityinformationis

proposedinthispaper．Thismodelfusestwotextmatchingmodelsthroughinteractiveattentionandexpressingattention,and

thenusesconvolutionalneuralnetworkstoextractmultipledifferentlevelsofgranularityinformationpresentedinthetext．Then

thelocalimportantinformationandglobalsemanticinformationcanbecaptured．Theexperimentalresultsonthreedifferenttext

matchingtasksshowthattheproposedmodeloutperformotheroptimalmodelsby５．３％,０．４％,１．５％ontheNDCG＠５evaluaＧ

tionindexrespectively．ByextractingmultiplegranularityinformationofthetextandcombininginteractiveattentionandexＧ

pressedattention,theproposedmodelcaneffectivelypayattentiontothetextinformationofdifferentlevels,andsolvetheprobＧ

lemoflosingsemanticsandignoringglobalinformationduringthetextmatchingprocessinthetraditionalmodels．

Keywords　Textmatching,Interactiveattention,Expressiveattention,Granularnetwork,MultiＧgranularityinformation

　

１　引言

文本匹配任务是自然语言处理(NaturalLanguageProＧ
cessing,NLP)中重要的研究方向,无论是在信息检索(InforＧ
mationRetrieval,IR)、问题回答(QuestionAnswer,QA)还是

复述识别(ParaphraseRecognition,PR)等任务中都扮演着重

要角色.传统的文本匹配方法依赖于预定义的模板和人工提

取的规则.随着深度学习的发展,深度神经网络已经普遍应

用于自然语言处理任务中,以节省人工提取特征所耗费的成

本和时间.文本匹配任务旨在给定两段文本Q 和D,通过提

取文本中存在的语义信息和相似度特征来给出两段文本的相

似度值,由最终的相似度值可以得知两段文本的内容是否属

于相似的描述.

基于深度学习的文本匹配模型大致可以分为两类:基于

表示的文本匹配模型[１]和基于交互的文本匹配模型[２].基于

表示的文本匹配模型通过对文本进行预处理以及构建索引,

能够更好地提取每段文本里面的信息,但是在信息表示的过

程中容易失去语义焦点,难以衡量词在上下文中的重要性.

基于交互的文本匹配模型虽然可以较好地把握语义焦点,针
对上下文进行更好的建模,但是却忽视了全局信息,会造成无



法刻画出全局匹配信息的后果.显然,上述两种不同的模型

并非单纯的包含关系,而是一种相互补充的关系.文本表示

中往往存在多个粒度的信息,简单的单词匹配会丢失词组信

息,抽象的全局表示又存在语义丢失的情况,所以能否捕获句

子中多个粒度之间的信息表示是文本匹配的关键.本文提出

了一种结合多粒度信息的文本匹配融合模型(TextMatching
FusionModelCombining MultiＧgranularityInformation,FMＧ

MI),该模型首先通过构建特征提取的粒度网络,来提取文本

中存在的多个粒度信息,进而利用两种注意力机制将基于交

互和基于表示的文本匹配模型进行融合,其通过加强模型对

细粒度和粗粒度文本信息的关注,有效地提升了多粒度文本

信息匹配的效果.

本文第２节简要介绍了相关工作;第３节详细描了述本

文提出的FMMI模型架构;第４节介绍了３个实验数据集并

将实验结果进行了对比分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

在文本匹配模型中,基于表示的文本匹配模型是利用神

经网络将每段文本转换为对应的张量表示,然后将表示的张

量进行结合后提取内部的交互信息.而基于交互的文本匹配

模型则是利用两段文本直接匹配得到交互矩阵,然后从交互

矩阵当中提取有用的特征信息.本节将主要介绍这两类方法

的主流模型.

２．１　基于表示的文本匹配模型

基于表示的文本匹配模型的主要研究点包括两个方面:

一方面是如何对两段文本进行更好的表示从而获取文本中所

蕴含的重要语义信息;另一方面是如何利用得到的两个张量

来计算相似度.为了更好地获取张量表示,近几年的学者开

始研究利用不同的神经网络来对输入的文本进行转换,其中

包括卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和

循环神经网络(RecuＧrrentNeuralNetwork,RNN),这两种模

型都是将输入文本利用神经网络转换为特定的表示张量,主

要区别在于构造表示的过程和计算相似度的方式.

Huang等[１]提 出 的 DSSM (DeepStructuredSemantic

Models)模型最早将神经网络应用到文本匹配任务中.该模

型利用深度神经网络把 Query和 Document的词袋模型生成

的向量表示为低维度的语义向量,再通过余弦公式来计算两

个向量的相似度.与传统的文本匹配模型相比,DSSM 模型

在 NDCG[３](NormalizedDiscountedCumulativeGain)度量上

有显著的改进.由于词袋模型生成的向量在进行表示时会丢

失来自文本的上下文结构信息,因此,Shen等[４]利用卷积神

经网络代替 DSSM 模型中的多层感知机得到 CDSSM 模型.

其采用单词序列作为模型的输入,通过词的nＧgram和卷积池

化操作来获得上下文关系,与 DSSM 相比,CDSSM 的匹配精

度得到了进一步的提高.为了使模型能提取长距离上的句子

特征,Wan等[５]提出了一种基于双向长短时记忆网络(BidiＧ

rectionalLongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)的多语义模型

MV_LSTM.该模型有效地提取了文本中的重要特征,并在

实验中得到了不错的效果.通过考查每个单词在不同语境下

的含义,该模型实现了从多粒度角度对句子进行分析.Gong

等[６]提出了一种基于推理的通用表示模型 DIIN.该模型与

其他的文本匹配模型结构类似,也是采用卷积神经网路和循

环神经网络对文本进行特征提取,但是在模型的输入层添加

了词向量和字向量,并加入了一些能够表示句法信息的额外

特征.同时,在最后的特征提取层还采用了 DenseNet网络,

故保留了较完整的原始特征信息,提升了模型的匹配效果.

２．２　基于交互的文本匹配模型

与基于表示的文本匹配模型不同,基于交互的文本匹配

模型旨在提取两段文本直接匹配的交互特征信息,其关键在

于如何构造两段文本的交互矩阵,以及如何从构造的交互矩

阵中有效地提取交互信息.该模型首先要考虑对应关键词的

匹配,其次考虑每个词的相对位置,最后综合利用这两个特征

来计算原文本的匹配分数.

Hu等[７]提出的 ARCＧII模型,首先对两段文本分别利用

一维卷积来关注相邻的单词向量,其次将卷积后得到的两个

张量进行结合,以便获得描述两个句子之间关联的抽象表示,

最后使用多层感知机(MultilayerPerceptrone,MLP)将抽象

化的表示转换为匹配分数输出.与之前的 DSSM 和 CDSSM
模型相比,ARCＧII的表现更好.Pang等[２]提出了 MatchPyＧ

ramid模型,该模型直接对查询和文档的单词向量进行点积

运算来构建交互特征,再通过卷积池化进行特征提取,最后利

用全连接网络得出匹配分数.Xiong等[８]提出的 KＧNRM 模

型对两段文本作词嵌入之后,计算两段文本的余弦相似度来

得到相似性矩阵,然后利用径向基函数核(RadialBasisFuncＧ

tion,RBFkernel)对得到的相似性矩阵进行池化,最后利用全

连接层来得到最终的匹配分数.Dai等[９]改进了 KＧNRM 模

型,提出了ConvＧKNRM 模型.该模型通过卷积神经网络提

取两段文本的nＧgram嵌入,利用嵌入后的多个特征获取交互

张量,再将结果进行拼接,最后利用一个全连接层计算出最终

的相似性结果.

３　结合多粒度信息的文本匹配融合模型

本节将详细介绍结合多粒度信息的文本匹配融合模型

(FMMI),该模型的详细架构如图１所示.

图１　结合多粒度信息的文本匹配融合模型

Fig．１　MatchingfusionmodelcombiningmultiＧgranularity

information

该模型不仅利用交互注意力和表示注意力将基于交互和

基于表示的模型进行融合,而且充分利用和提取了文本中存

７９１吕乐宾,等:结合多粒度信息的文本匹配融合模型



在的多个粒度信息,使得模型可以在更多地捕获原文中存在

的不同层次的信息表示,提高文本匹配的精度.下面将对模

型的每个部分进行详细介绍.

３．１　词嵌入

本文提出的FMMI模型的输入层是一个嵌入查找函数,

该函数利用预先训练好的 Glove[１０]词向量得到查找矩阵E∈

RV􀅰K,将查询和文档的每个单词映射到高维向量空间,其中

V 表示需要嵌入的单词数量,K 表示每个单词嵌入向量的

维度.

３．２　交互注意力

模型利用查询和文档中嵌入后的单词向量计算句子对中

每对单词之间的相似性,得到相似矩阵 Matrix_１,对相似矩

阵分别按行和列进行归一化加和处理,分别得到查询和文档

的注意力权重,利用注意力权重对原文本进行加权处理得到

新的文本表示.加权后的文本在信息提取和文本表示的过程

中更容易抓住一段文本的重点部分.该交互注意力机制由

Seo等[１１]提出,并且证实了交互注意力在阅读理解任务中的

表现优异.在文本匹配过程中,句子中的单词对于匹配任务

的贡献度不同,为了在文本表示过程中更好地发挥重要单词

的作用,需要对不同的单词赋予不同的权重信息,因此本文将

这种注意力机制引入到文本匹配模型中,分别对两段输入文

本加入来自另一方的注意力权重.该交互注意力由查询到文

档的注意力(Q２D)和文档到查询的注意力(D２Q)组成,向量

中的每个权重值间接表示了该文本中的每个单词对另一段文

本中全部单词的整体重要程度.交互矩阵和交互注意力的计

算方式如下.

假设分 别 给 定 文 本 长 度 大 小 为 X 的 查 询 段 落Qx ＝
{Q１,􀆺,Qx}和文本长度大小为Y 的文档段落Dy＝{D１,􀆺,

Dy},令 Mxy 表示查询和文档交互后的相似性矩阵,通过相似

矩阵得到注意力张量的过程可以计算如下:

Mxy＝Linear(Qx􀅰Dy＋bias) (１)

AQ２D＝sumcol(σcol(Mxy)􀅰Dy) (２)

AD２Q＝sumrow (σrow (Mxy)􀅰Qx) (３)

其中,bias表示在线性函数后面加的偏置,􀅰表示张量之间的

点积运算,σ表示softmax 激活函数,sum(􀅰)表示沿着指定

的轴计算张量之和,AD２Q表示得到的查询注意力向量,AQ２D表

示得到的文档注意力向量.将两个注意力向量与原文本进行

结合,可以得到新的加权文本表示,计算如下:

QATT ＝Q􀅰AQ２D (４)

DATT ＝D􀅰AD２Q (５)

其中,QATT 和DATT 分别表示加权处理后的文本表示.

３．３　多粒度信息提取

ResNeXt网络[１２]在图像特征提取中不仅可以解决深度

神经网络的退化问题,而且有利于网络的收敛,如图２(a)所

示.本文将这种残差网络引入到文本匹配任务中对文本信息

进行特征提取,如图２(b)所示.网络中每一层的三元组信息

分别表示输入特征维度、卷积核尺寸及输出特征维度.FMＧ

MI模型利用不同卷积窗口的一维卷积代替残差网络中的二

维卷积来对文本进行多粒度特征提取,本文将此特征提取网

络称为粒度网络(GranularNetwork,Granet).该网络利用３

种不同的卷积窗口对原文本进行分组卷积,每组卷积窗口会

提取到不同粒度的特征表示,使模型可以捕获更多的文本特

征信息.多粒度网络的具体计算公式如下:

(a)ResNeXt网络 (b)粒度网络

图２　ResNeXt网络和粒度网络

Fig．２　ResNeXtnetworkandGranularnetwork

Qi
reduct＝σ(Wi

reductQATT ＋bi) (６)

Dj
reduct＝σ(Wj

reductDATT ＋bj) (７)

Qi
multi＝σ(Wi

multiQreduct＋bi) (８)

Dj
multi＝σ(Wj

multiDreduct＋bj) (９)

其中,i,j∈{１,２,３};Qi
reduct,Dj

reduct表示 Granet网络第一层的

原文本经过信息提取和降维后的张量表示;Qi
multi,Dj

multi分别

表示第二层中粒度信息提取和扩大维度后的结果;Wmulti表示

粒度滑动窗口,随着窗口的滑动,逐步提取文本序列中的粒度

信息;σ 表 示 RELU 激 活 函 数.模 型 的 最 后 一 步 采 用 了

ResNeXt网络中的残差连接操作,将特征提取后的信息与原

始信息进行连接,计算方式如下:

Qi
res＝concat(Qi

multi,QATT ,axis＝－１) (１０)

Dj
res＝concat(Dj

multi,DATT ,axis＝－１) (１１)

其中,i,j∈{１,２,３};concat(􀅰)表示张量的拼接操作;Qi
res,

Dj
res分别表示查询和文档中对每个粒度的文本信息进行残差

连接后的表示.最后模型将所有粒度的信息按行进行拼接,

得到新的查询和文档的表示张量Qall,Dall,其公式计算如下:

Qall＝concat(Q１
res,Q２

res,Q３
res,axis＝－２) (１２)

Dall＝concat(D１
res,D２

res,D３
res,axis＝－２) (１３)

３．４　表示层和表示注意力

模型对拼接后的两段表示张量分别采用 BiＧLSTM 对多

个粒度的文本特征进行学习表示和维度压缩.BiＧLSTM 能

够在高层更抽象地实现对序列的特征表达,使模型的表示可

以更好地捕获序列的全局信息,而不是只局限于提取单词或

词组之间的相似性特征.因此模型对特征提取后的信息进行

表示学习,既可以获取每个粒度内的全局信息,又可以获取粒

度之间的全局信息.文本表示的计算公式如下:

Qrep＝BiＧLSTM(Qall) (１４)

Drep＝BiＧLSTM(Dall) (１５)

粒度网络提取到的词组信息对匹配任务的重要度不同,

重要度低的词组信息对于语义理解来说可能是噪声,所以

FMMI模型选择在BiＧLSTM 表示后面加入表示注意力机制,

通过全连接层来计算表示信息每个时间步对于全局信息的重

要程度,然后将这个重要度作为表示信息的权重值;并且为表

示信息加入权重约束,让两段句子交互时可以更好地发挥重

８９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



要度高的词组信息的作用,抑制重要度低的词组信息的作用.

表示注意力的计算方式如下:

Qi
rep_att＝σ(WiQi

rep＋bi) (１６)

Dj
rep_att＝σ(WjDj

rep＋bj) (１７)

其中,i∈{１,２,􀆺,X},j∈{１,２,􀆺,Y};X 和Y 分别表示查询

和文档的长度;Qi
rep,Dj

rep分别表示输入的两段文本的第i个和

第j个时间步的张量表示;Wi,Wj 代表可学习的参数;σ(􀅰)

表示sigmoid激活函数;Qi
rep_out,Dj

rep_out分别表示查询和文档第

i个,第j个时间步的权重值.然后利用权重值对原文本进行

加权处理,得到最终的输出Qout,Dout,其公式如下所示:

Qout＝Qrep_att􀅰Qrep (１８)

Dout＝Drep_att􀅰Drep (１９)

３．５　交互输出层

模型将表示后的两段文本平铺并在第一维度上进行连

接,然后输入全连接层来计算两段文本的匹配得分.

Zrep＝concat(Qout,Dout,axis＝－１) (２０)

Score＝σ(WZrep＋b) (２１)

其中,Qout,Dout分别是查询和文档加权表示后的序列;concat
(􀅰)表示拼接函数;Zrep表示拼接之后的张量;W 表示可学习

的参数,σ(􀅰)表示Linear激活函数;Score是最终输出的两

段文本的匹配分数.

３．６　训练

在训练过程中,损失函数的计算如下:

Loss＝max(０,margin＋y′－y) (２２)

针对给定的两段输入序列,最终的正确预测得分y和错

误预测得分y′的差值可用来表示两个预测结果的相似关系,

margin是我们根据具体情况设定的系数.y越高,y′越低,即

y－y′的值越大,代表模型的效果越好,但二者得分之差最多

为margin,差距更大并不会有更多奖励.

４　实验

４．１　实验数据

本文使用了 Microsoft的 WikiQA数据集[１３]、Stanford的

SNLI数据集[１４]和基于tweet的 SemEval２０１６ＧTask３数据

集[１５]分别在问题回答、文本蕴涵识别及姿态检测３种文本匹

配任务上进行实验对比.

WikiQA是开放域问题解答的公开可用数据集,数据集

包含从Bing的查询日志中抽取的３０４７个问题和２９２５８个答

案,其中１４７３个句子被标记为对应问题的答案.根据用户的

点击行为,每个问题与 Wikipedia的多个答案相关联,问题和

答案的总数为２９２５８.然后,采用人工标记的正确问题的答案

作为候选答案,因此将１４７３个句子标记为正确答案.训练集

包含２０k对句子,测试集包含 ６．１k对句子,验证集包含

２．７k对句子,查询句平均包含６．８９个词,文档句平均包含

２２．７３个词.

Stanford的SNLI数据集是斯坦福大学发布的用于自然

语言处理中文本蕴含识别任务的数据集.SNLI数据集是由

人工标注的,一共包含５７０k个文本对,其中训练集有５５０k,

验证集有１０k,测试集有１０k;其一共包含３类文本对,分别是

entailment,contradiction,neutral.SNLI数据集中的查询句

平均包含１２．８５个词,文档句平均包含７．４１个词.

SemEvalＧ２０１６Task３包含两个子任务,即“问题Ｇ答案相

似度”和“问题Ｇ问题相似度”,实验在“问题Ｇ答案相似度”数据

上进行了实验结果对比;在“问题Ｇ答案相似度”任务中,给出

特定的问题,然后根据与问题的相关性对答案进行排名.在

姿态检测任务中,目标是确定对给定(预先选择)目标的偏好

性,目标可能不是原文本中的意见目标,所以需要模型对句子

有更深的理解和推理能力.实验选用“externalanswer”作为

此次任务的备选答案,标签分为 Good,PotentiallyUseful,Bad

３种.数据集查询句平均包含３９．２９个词,文档句平均包含

３６．８５个词.

４．２　评价指标

本文实验利用归一化折现 累 积 收 益 (NormalizedDisＧ

countedCumulativeGain,NDCG)和平均精度(MeanAverage

Precision,MAP)进行算法比较.

NDCG＠p 是一种计算模型排名质量的评价指标,广泛

应用于评估搜索引擎性能上.NDCG＠p的计算方式是在给

定特定查询的情况下,估计前p 个搜索结果中的相关信息

量,如果高度相关的文档稍后出现在搜索结果中,则会给最终

分数增加惩罚.其最终得分在０到１之间,分数越高说明模

型的性能越好.本文实验选择使用 NDCG＠３,NDCG＠５和

MAP作为模型的最终评价指标.

MAP是信息检索任务的另一个常用指标,其建立在平均

精度(AP)度量标准的基础上,其中 AP衡量的是特定查询的

相关文档与所有检索到的文档之比.现在假设有Q 个查询,

则 MAP分数只是其 AP分数的平均值,也介于０和１之间,

直观上,MAP的分数越高表明模型的性能越好.

４．３　参数设置

针对 WikiQA数据集,FMMI模型采用的词向量维度大

小为１００,BiＧLSTM 输出单元大小为３０,批处理大小设置为

５０,查询输入的字符串长度为１０,文档输入的字符串长度为

４０,模型训练使用的是 Adam 优 化 器,初 始 学 习 率 设 置 为

０．０００５,全连接神经网络和BiＧLSTM 丢弃率都设置为０．３.

针对于SNLI数据集,FMMI模型采用的词向量维度大

小为１００,BiＧLSTM 输出单元大小为３０,批处理大小为５０,查

询输入的字符串长度为２０,文档输入的字符串长度为１５,使

用 Adam优化器,初始学习率设置为０．０００５,神经网络和 BiＧ

LSTM 丢弃率都设置为０．３.

针对于SemEvalＧ２０１６Task３数据集,FMMI模型采用的

词向量维度大小为１００,BiＧLSTM 输出单元大小为３０,批处

理大小为３０,查询输入的字符串长度为３５,文档输入的字符

串长度为３５,使用 Adam优化器,初始学习率设置为０．０００５,

神经网络和BiＧLSTM 丢弃率都设置为０．３.

实验根据每个数据集的实际文本长度选择了不同的查询

和文档的输入字符长度.

４．４　实验对比

本节将本文模型 FMMI与其他文本匹配模型进行了对

比,其他模型的实现均基于开源项目 MatchZoo[１６].对比模型

如 下:ARCＧI[７],ARCＧII[７],MatchPyramid[２],MVＧLSTM[５],

９９１吕乐宾,等:结合多粒度信息的文本匹配融合模型



CONV_KNRM[９],DUET[１７],DRMM[１８]和 DRMMTKS[１９].

表１ 列 出 了 各 个 主 流 模 型 与 本 文 的 FMMI模 型 在

WikiQA数据集上的实验结果对比,图３给出了每个模型在

WikiQA数据集上的训练过程折线图.问答数据集相比于文

本蕴含识别数据集更依赖于模型对文本数据多个级别上语义

的理解,所以能够更好地提取文本语义的模型在该数据集上会

表现出更优的效果.本文提出的 FMMI模型在 NDCG＠３,

NDCG＠５,MAP３个指标中的测试结果均优于其他模型.

因此,相比于直接捕获单词之间单个粒度的相似性信息,FMＧ

MI通过对多粒度信息的提取和加权表示可以捕获更高层次

上的语义信息.

表１　在 WikiQA数据集上的测试结果

Table１　ResultsoftestingonWikiQAdataset

Model NDCG＠３ NDCG＠５ MAP
ARCＧI ０．５７８５ ０．６２７６ ０．５９０９
ARCＧII ０．６１１２ ０．６６７４ ０．６１９７

MatchPyramid ０．５７２５ ０．６２６８ ０．５９１４
DRMM ０．６４０４ ０．６８０８ ０．６３８４

Mv_LSTM ０．６７０８ ０．７１８３ ０．６７５３
DUET ０．５４９１ ０．６２０３ ０．５７９１

DRMMTKS ０．６５４５ ０．７０７２ ０．６６３９
CONVＧKNRM ０．６２００ ０．６８５１ ０．６３６０

FMMI ０．７２５２ ０．７７１８ ０．７３０８

图３　模型在 WikiQA数据集上的训练过程

Fig．３　ModeltrainingprocessonWikiQAdataset

表２列出了各个主流模型与本文的 FMMI模型在SNLI
数据集上的实验结果对比,图４给出了各个模型在SNLI数

据集上的训练过程.与问答数据集相比,文本蕴涵识别任务

除了依赖于模型对文本整体语义信息的提取之外,还依赖于

模型对文本局部特征信息的获取,所以能够更好地进行特征

提取的模型虽然在 WikiQA数据集上表现欠佳,但是在SNLI
数据集上却表现出较好的实验效果,如 MatchPyramid,DUET,

CONV_KNRM 等模型.由于本文提出的 FMMI模型不仅可

以捕获到高层次的文本语义信息,还可以较好地关注到局部特

征信息,因此其在SNLI数据集上也呈现出了最优效果.

表２　在SNLI数据集上的测试结果

Table２　ResultsoftestingonSNLIdataset

Model NDCG＠３ NDCG＠５ MAP
ARCＧI ０．８４９２ ０．８４９６ ０．８２０５
ARCＧII ０．８８７６ ０．８８７９ ０．８７２６

MatchPyramid ０．８９７２ ０．８９７３ ０．８８５４
DRMM ０．８９８３ ０．８９８５ ０．８８７０

Mv_LSTM ０．８５６２ ０．８５６５ ０．８３００
DUET ０．８８５３ ０．８８５４ ０．８６９０

DRMMTKS ０．８９４８ ０．８９５０ ０．８８２２
CONVＧKNRM ０．９０２３ ０．９０２６ ０．８９２５

FMMI ０．９０６４ ０．９０６６ ０．８９７９

图４　模型在SNLI数据集上的训练过程

Fig．４　ModeltrainingprocessonSNLIdataset

表３列出 了 各 个 模 型 与 FMMI模 型 在 SemEval２０１６Ｇ

Task３数据集上的实验对比结果,图５给出了各个模型在

semEval２０１６ＧTask３数据集上的训练过程.该数据集选用外

部答案(即待匹配文本没有在原文本中明确提及)作为候选目

标,使得模型很难通过比较两段句子单纯的特征来判断其是

否具有相关性,会更加考验模型对原文本的理解和推理能力,

所以基于表示的模型可能更胜任这个任务,如 ARCＧII,Mv_

LSTM 等.本文提出的 FMMI模型在该数据集上的结果依

然优于其他匹配模型,因此可以证明FMMI在姿态检测任务

中较其他模型而言可以更好地确定原文本中的陈述对于给定

目标的偏好性.

表３　在SemEval２０１６ＧTask３数据集上的测试结果

Table３　ResultsoftestingonSemEval２０１６ＧTask３dataset

Model NDCG＠３ NDCG＠５ MAP
ARCＧI ０．１６６８ ０．１７３２ ０．１８３３
ARCＧII ０．１８４３ ０．２００３ ０．１８７６

MatchPyramid ０．１４９５ ０．１５８４ ０．１７００
DRMM ０．１１９６ ０．１２４５ ０．１４９０

Mv_LSTM ０．１８１０ ０．１８０８ ０．２００４
DUET ０．１８１１ ０．１７４６ ０．１７２５

DRMMTKS ０．１８４３ ０．２００３ ０．１８７６
CONVＧKNRM ０．１８１４ ０．１８１９ ０．１７６５

FMMI ０．２００７ ０．２１５８ ０．２１３５

图５　模型在SemEval２０１６ＧTask３数据集上的训练过程

Fig．５　ModeltrainingprocessonSemEval２０１６ＧTask３dataset

表４列出了本文提出的 FMMI模型去掉一个必要的处

理单元后在 WikiQA 数据集上的表现效果,FMMIＧIA,FMＧ
MIＧLSTM,FMMIＧRA,FMMIＧGranet分别表示初始模型在移

除交互注意力单元、BiＧLSTM 表示单元、表示注意力单元和

粒度网络单元后的模型.从实验结果可以看出各个单元对整

体模型的贡献程度.其中贡献度最大的是模型前期引用的交

互注意力机制,其首先对原文本的每个单词进行的加权处理

有效地增强了模型后期信息提取的效果和文本表示的能力;

其次是用于文本表示的 BiＧLSTM 单元,由此可知 BiＧLSTM

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



单元在语义表示提取的过程中发挥了重要的作用;再次是表

示注意力,其对粒度提取后的信息进行加权处理,使得模型对

有用的词组信息进行关注;最后是多粒度网络,该网络通过获

取更多的粒度信息在一定程度上提升了文本匹配的精度.

表４　FMMI消融实验

Table４　FMMIablationexperiment

Model NDCG＠３ NDCG＠５ MAP
FMMIＧIA ０．６０５９ ０．６７１１ ０．６２６２

FMMIＧLSTM ０．６６２５ ０．７０９５ ０．６６５７
FMMIＧRA ０．６９６８ ０．７５２４ ０．７０７６

FMMIＧGranet ０．７１９２ ０．７５６１ ０．７１７３
FMMI ０．７２５２ ０．７７１８ ０．７３０８

结束语　本文提出了一种结合多粒度信息的文本匹配融

合模型(FMMI),该模型首先提取了文章中存在的多个粒度

信息,进而利用了两种注意力机制将基于交互和基于表示的

文本匹配模型进行了融合.通过加强模型对细粒度和粗粒度

文本信息的关注,有效地提升了多粒度文本信息匹配的效果.

在问答数据集、复述识别数据集和姿态检测数据集上将 FMＧ

MI模型和其他主流模型进行测试对比,FMMI在 NDCG＠３,

NDCG＠５和 MAP３个评价指标上均表现良好.在下一步的

工作当中,将针对如何更好地处理冗余的粒度信息和如何更

好地计算两段文本的匹配分数展开进一步的研究工作.
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