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融合义原相似度矩阵与字词向量双通道的短文本语义匹配策略
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摘　要　短文本语义匹配任务的目的是判断两个短文本句子的语义是否一致.然而,现有的许多方法往往存在短文本语义信

息不足、无法有效识别同义词等问题.针对这些不足,提出一种融合义原相似度矩阵与字词向量双通道的短文本语义匹配策

略.首先,利用预训练模型Bert对输入的句子对进行编码;然后,对于句子中词级别的语义信息,利用 FastText模型训练并获

取文本的词向量,并加入BiLSTM 模型进一步提取上下文语义信息.为了有效利用义原信息,在上述的双通道中分别加入多

头注意力和用于对分离向量进行交互计算的协同注意力,并在注意力中分别融入对应的义原相似度矩阵,最后综合上述两部分

向量推断出语义的一致性.在金融领域数据集BQ和开放域数据集 LCQMC上的实验证明了所提算法的有效性.
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Abstract　Thepurposeoftheshorttextsemanticmatchingtaskistojudgewhetherthesemanticsoftwoshorttextsentencesare

consistent．However,manyexistingmethodsoftenhaveshortcomingssuchasinsufficientsemanticinformationofshorttextand

inabilitytoeffectivelyidentifysynonyms．Inresponsetotheseshortcomings,thispaperproposesashorttextsemanticmatching
strategythatfusessememesimilaritymatrixanddualＧchannelofcharＧwordvectors．Firstly,thepreＧtrainedmodelBertisusedto

encodetheinputsentencepairs;forthewordＧlevelsemanticinformationinthesentence,theFastTextmodelisusedtotrainand

obtainthewordvectorofthetext,andtheBiLSTM modelisaddedtofurtherextractthecontextualsemanticinformation．SeＧ

condly,makingeffectiveuseofthesemanticinformation,multiＧheadattentionandcoＧattentionforinteractivecalculationofsepaＧ

rationvectorsareaddedtotheaboveＧmentioneddualＧchannel．Andthesemanticsimilaritymatrixisintegratedintotheattentions

respectively．Finally,inferthesemanticconsistencyaccordingtotheabovevectors．Theeffectivenessoftheabovealgorithmis

provedbyexperimentsonthefinancialdatasetBQandtheopendomaindatasetLCQMC．

Keywords　Naturallanguageprocessing,Shorttext,Sememe,CoＧattention,CharＧWordvector

　

１　引言

短文本语义匹配(或语义一致性识别)任务是自然语言处

理(NaturalLanguageProcessing,NLP)的重要任务之一,可
广泛用于信息检索、自动问答和对话系统等下游任务.输入

主要是短文本句子对,最终目的是判断短文本句子对的语义

是否一致.

现有的文本匹配模型可分为传统匹配模型和深度学习匹

配模型两大类.传统的文本匹配方法主要依靠人工定义特征

来计算文本之间的相似度,这些方法难以提取深层语义信息.

随着深度学习的快速发展以及相关大规模数据集的出现,基
于深度学习的文本匹配方法受到越来越多的关注.其主要思

想是通过深度学习方法将两个句子编码成向量,或者通过注

意力机制将两个句子进行交互,然后进行语义一致性的判断.

近年来,为了使模型能够基于更好的初始状态进行学习,取得

更好的表现,预训练模型横空出世,且成为目前的主流方法.

其中,Bert[１](BidirectionalEncoderRepresentation)模型的表

现最为突出,该模型通过其多头注意力机制[２]学习语境化的



词语表示,并在大型语料库上进行无监督预训练,在多个任务

领域中都表现卓越.两种方法在文本匹配方面都取得了较为

不错的效果,但是在数据规模稀疏或者缺少外部知识的情况

下,上述方法的表现并不尽如人意.外部知识在短文本匹配

任务中发挥着很大的作用,添加外部知识可以弥补数据稀疏

导致的信息量不足的缺陷,使得模型更好地获取文本语义信

息,有助于模型推断文本之间的关系.实验发现,在测试某些

句子对时常常出现对同义词识别不精确的情况.对此,某些

外部知识的引入可以帮助模型更好地识别同义词等某些特殊

词语对.总的来说,现有模型在短文本语义匹配任务上有着

以下不足:

１)由于Bert等模型的初始训练基本单位为字级别,因此

模型对词级别的语义信息捕捉得不够充分.

２)语义信息不足且未加入特定的外部知识.对于短文本

语义匹配而言,句子长度较短,包含的语义信息不够充足,且

模型对常识知识的判断也不够理想.

３)同义词识别不精确.经常出现不同词语在相同的语境

下表达出相同语义的情况,很多模型无法有效对其进行识别.

鉴于上述问题,本文引入义原知识进行改进.其中,义原

是语言学中提出的一种独立语义单元,每个字词都对应着多

个义原.经过义原识别,模型能更加有效地识别文本中的同

义词.本 文 引 入 OpenHowNet[３]作 为 义 原 知 识 库 工 具.

OpenHowNet中所使用的数据构建秉承还原论思想,即所有

词语的含义可以由更小的语义单位构成,而这种语义单位被

称为“义原”.对此,本文提出了融合义原相似度矩阵与字词

向量双通道协同优化的短文本语义匹配策略.首先,利用

Bert和FastText[４]模型组成字、词双通道分别对文本进行编

码,获取文本的字、词级别的语义信息.此外,词级别通道加

入BiLSTM[５]模型进一步提取上下文语义信息.为了解决同

义词以及未加入特定外部知识的问题,在双通道中分别加入

多头注意力和用于对分离向量进行交互计算的协同注意

力[６],同时引入开源工具 OpenHowNet进行相似度计算,构

建义原相似度矩阵,并将其注入注意力机制中.最后,将得到

的句子向量拼接并输入到分类器中进行文本语义一致性的判

断.实验表明,与现有模型相比,融合义原相似度矩阵与字词

向量双通道协同优化的短文本语义匹配策略可以在一定程度

上提高文本语义匹配的准确率.

针对目前模型在短文本语义匹配任务上的不足,本文做

出以下３点贡献:

１)为了解决模型对词级别语义信息捕捉不充分这一问

题,本文提出利用字、词双通道对文本进行语义提取.

２)提出一种将义原知识融入短文本语义匹配模型的方

法.通过义原知识计算句子对文本中字或词的相似度分数并

构建相似度矩阵,将其融入注意力机制的计算分数模块中.

３)在BQ和LCQMC数据集上进行实验.在上述两个数

据集上,与众多模型相比,本文模型都取得了最好效果,足以

证明其优异性.

２　相关工作

近年来,随着深度学习的快速发展,人们提出了大量

的方法来完成文本语义匹配这一任务.在语义信息获取

方面,经 典 短 文 本 匹 配 模 型 DSSM[７]解 决 了 LSA(Latent

SemanticAnalysis)和 LDA(LatentDirichletAnalysis)等 方

法中字典爆炸的问题,但其因为使用了词袋模型而丢失了

上下文信息.ESIM[８]模 型 结 合 BiLSTM 和 注 意 力 机 制,

首次提出在局部推理中进行句子对之间的交互.DIIN[９]

模型使用 CNN和 LSTM 进行特征提取,在模型的输入层

同时使用了 词 向 量 和 局 部 向 量,输 入 一 些 额 外 的 句 法 特

征,并使用 DenseNet进行特征提取.MwAN[１０]模型使用

多种注意机制(剪接、双线性、点乘、减法)来充分捕捉句子

对之间的关系,最后通过 GRU 和全连接层对多个结果进

行加权组合后输出最终概率.

随着Bert模型的提出,各种预训练模型接踵而至,并在

NLP领域的众多任务中都取得了不俗的效果.与以往模型

不同,Bert模型的基本组成是注意力机制,因此在解决文本序

列的长距离依赖问题方面取得了重大成效.后续出现的Bert
模 型 的 变 种,如 ALBert[１１],RoBERTa[１２],SemBERT[１３],

ERNIE[１４],KＧBERT[１５]和DeBERTa[１６]等,同样表现优异.其

中,SemBERT,ERNIE和 KＧBERT在BERT模型的基础上添

加了知识,但方式不同.SemBERT 和 KＧBERT 是一种无需

预训练的微调方法,能够从预训练的 BERT 中加载模型参

数.SemBERT从预先训练的语义角色标注中引入明确的上

下文语义.KＧBERT是一种知识增强语言模型,其将知识三

元组作为领域知识注入句子.ENRIE同时利用词汇、句法和

语义知识信息在 BERT 的基础上进行改进.虽然上述几种

BERT变种被证明可以提高各种语言理解任务的性能,但其

结果在很大程度上取决于特定训练数据的大小.

２０２１年,Lyu提出 LET[１７]模型该模型利用 HowNet进

行文本蕴涵识别.首先对每个词的义位的初始向量进行基于

图注意力的变换,然后对每个词进行注意力融合,最后通过

GRU和BERT词向量的整合得到最终的词向量.Bai等提

出的SyntaxＧBERT[１８]模型,通过即插即用的方式在预训练模

型中加入句法树结构,且无需从头预训练.

Li等[１９]提出的基于孪生网络和字词向量相结合的文本

相似度匹配方法,从字词编码的角度对短文本匹配任务进行

优化,并取得了一定成效.Lyu等[２０]提出基于异质信息网的

短文本特征扩充方法,文中表示可以利用知识库等进行信息

扩充,以解决信息稀疏等问题.该方法为本文方法提供了一

定的参考性.Yu等提出一种用于语义文本相似度的已知主

题的离散潜在变量模型[２１],该模型通过矢量量化学习用于句

子对表示的共享潜在空间.与之前仅限于局部语义上下文的

模型相比,该模型可以通过主题建模探索更丰富的语义信息.

为了 提 升 模 型 对 细 微 差 异 的 捕 捉 能 力,Wang 等 提 出

DABERT[２２]模型.该模型通过自适应融合模块,利用注意力

学习差异和相似特征的聚合生成描述句子对匹配细节的向

量.为了 在 不 同 粒 度 上 进 行 匹 配 判 断,Zou 等 提 出 DCＧ

Match[２３]模型.该模型将关键词和意图分离,对两部分的匹

配进行联合训练,并以分治的方式进行文本语义匹配.为了

增加关键线索的匹配语义信息,Chen等在２０２２年提出一种

增加外部知识的模型[２４],该模型通过搜索引擎抽取相关匹配

１５２刘东旭,等:融合义原相似度矩阵与字词向量双通道的短文本语义匹配策略



句子的上下文,并将该上下文加入原始文本匹配句子对,丰富

了原始匹配语义.

２０２３年,Zhang等[２５]提出的多任务联合训练的长文本多

实体情感分析方法中去除冗余信息的方法也给予了本文一定

的参考性.为了增强模型理解和推理能力,Jiang等提出

KETM[２６]模型,该模型选择利用维基词典检索文本单词定义

作为外部知识加入模型中.

上述模型虽然从不同角度提升了文本匹配的效果,但从

同义词识别的角度来看,效果都不够理想,所以本文提出的融

合义原相似度矩阵与字词向量双通道的短文本语义匹配策略

主要针对该问题进行优化.

３　模型

短文本语义匹配任务中,给定两个句子Ta ＝{t１
a,􀆺,

ti
a,􀆺,tm

a }和Tb＝{t１
b,􀆺,tj

b,􀆺,tn
b},目的是判断两个句子的语

义是否相同.其中,ti
a和tj

b分别代表两个句子的第i或j个字

符,m 和n代表句子长度.本章将介绍一种融合义原相似度

矩阵与字词向量双通道协同优化的短文本语义匹配模型,并
详细介绍模型的各个模块与对应的功能.本文模型结构如

图１所示,共分为３层,分别为编码层、交互层和预测层.

图１　策略模型图

Fig．１　Strategymodeldiagram

３．１　编码层

３．１．１　字级别

编码层的作用是对文本进行建模,通过神经网络获取深

层语义信息.在本文中,字级别通道使用 BERT模型.与以

往的 Word２Vec和FastText等静态词向量模型相比,BERT在

训练时使用了大量语料,可以获得更加丰富的语义表示,且可

以随着训练更新上下文表示.该模型的输入部分表示如下:

bertin＝{[CLS],t１
a,􀆺,tm

a ,[SEP],t１
b,􀆺,tn

b,[SEP]}(１)

其中,ti
a代表第一个句子的第i个字符,tj

b代表第二个句子的

第j个字符.

将bertin送入Bert模型中,得到如下输出:

bertout＝{[CLS],x１
a,􀆺,xm

a ,[SEP],x１
b,􀆺,xn

b,[SEP]}

(２)

其中,xi
a代表第一个句子的第i个隐藏层向量,xj

b代表第二个

句子的第j个隐藏层向量.

３．１．２　词级别

由于以字为单位的建模方法在处理中文数据集时存在语

义确定性不高的问题,模型往往难以提取词语级别的真实

语义特征,因此本文引入FastText模型来提取词级别语义.

FastText通过学习词向量来捕捉文本中的语义特征,从
而实现文本的语义表征.具体步骤如下:

１)文本预处理.FastText在开始时对原始文本进行预处

理,包括分词等操作,以便后续处理.

２)构建词表.FastText在预处理文本的基础上构建一个

词表,词表中包含文本中出现的所有词汇,每个词汇都有一个

唯一的ID.

３)训 练 词 向 量.FastText使 用 连 续 词 袋 模 型 (ConＧ
tinuousBagofWords,CBOW)学习到每个词汇的词向量.连

续词袋模型通过上下文单词的周围词汇来预测当前词汇,从
而学习词汇之间的语义关系.

４)文本向量表示.对于一个给定的文本,FastText将其

中的词向量进行平均或求和,从而得到整个文本的向量表示.

FastText的训练过程使用随机梯度下降算法,从大规模

文本数据中迭代地更新词向量和模型参数.通过训练,FastＧ
Text能够捕捉到词汇之间的语义关系,从而更好地理解和表

示文本.
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本模块词向量通道的输入如下:

outin_fasttext１＝{w１
a,􀆺,wi

a,􀆺,wm
a } (３)

outin_fasttext２＝{w１
b,􀆺,wj

b,􀆺,wn
b} (４)

其中,wi
a代表第一个句子的第i个词,wj

b代表第二个句子的

第j个词.

将上述的outin_fasttext１和outin_fasttext２输入到 FastText中可以

得到输出:

outfasttext１＝{v１
a,􀆺,vm

a } (５)

outfasttext２＝{v１
b,􀆺,vn

b} (６)

其中,vi
a代表FastText模型输出的第一个句子的第i个隐藏

层向量,vj
b代表FastText模型输出的第二个句子的第j个隐

藏层向量.

针对FastText提取上下文语义不够充分的问题,本文模

型加入 了 BiLSTM 模 型.BiLSTM 由 前 向 LSTM 和 后 向

LSTM 组合而成,主要特点是能够在输入和输出序列之间的

映射过程中提取前文信息.而双向结构会为输出序列提供每

一个时间节点完整的过去和未来的上下文信息,从而使输出

序列可以提取到句子的全局语义特征.将 FastText模块输

出的outfasttext１ 和outfasttext２ 输入 BiLSTM,得 到 输 出outbilstm１ 和

outbilstm２:

outbilstm１＝BiLSTM(outfasttext１) (７)

outbilstm２＝BiLSTM(outfasttext２) (８)

３．２　交互层

为了有效利用义原知识,该模块采用两个注意力机制,分

别为多头注意力(MultiＧAttention)和协同注意力(CoＧAttenＧ

tion).多头注意力形式如下:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(h１,􀆺,hn)WO (９)

hi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (１０)

其中,hi 代 表 注 意 力 的 第i 个 头,W Q
i ,W K

i ,W V
i ,W O

i ∈
(Rdmodel×dq ,Rdmodel

×dk,Rdmodel
×dv,Rndv×dmodel)是可训练的权重矩阵,

dmodel是模型的隐藏层大小,n是多头注意力的头数.注意力

计算方式为点积:

scores＝QKT＋MASK (１１)

Attention(Q,K,V)＝softmax
scores

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１２)

协同注意力最早用于视觉问答领域,后来用于机器阅读

领域.以机器阅读理解为例,普通注意力机制通过结合问题

和文本段落二者的信息,生成一个关于文本段落各部分的注

意力权重,对文本信息进行加权.而协同注意力(Parallel)则

是一种双向的注意力,不仅要给阅读的文本段落生成一个注

意力权重,还要给问题也生成一个注意力权重.对于文本匹

配任务来说,协同注意力机制可以帮助我们更好地捕捉两个

句子相关的信息.

协同注意力有两种形式,分别为 Parallel和 Alternating.

由于短文本语义匹配任务的训练数据为同等权重的句子对,

因此本文采用Parallel范式.

Parallel范式的协同注意力会同时关注两个句子,通过计

算两个句子特征的相似度来协同交互两个句子.具体来说,

给定第一个句子V∈Rd×N 、第二个句子Q∈Rd×T 和亲和力

矩阵C∈RT×N ,则:

C＝tanh(QTWbV) (１３)

Hv＝tanh(WvV＋(WqQ)C) (１４)

av＝softmax(wT
hvHv) (１５)

Hq＝tanh(WqQ＋(WvV)CT) (１６)

aq＝softmax(wT
hqHq) (１７)

其中,Wb∈Rd×d;Wv,Wq∈Rd×d,ωhv,ωhq∈Rk为可训练的权重

矩阵;av∈RN 和aq∈RT分别为两个句子的每个Token 对应的

注意力分数.

最后,将注意力分数应用到每个Token.

v
∧
＝∑

N

n＝１
av

nvn (１８)

q
∧
＝∑

T

t＝１
aq

tqt (１９)

其中,vn和qt分别代表两个句子的每一个 Token.

目前,普通注意力机制在捕获语义信息时,无法精确计算

同义词的注意力权重,所以本模块对上述注意力机制进行改

进.首先,构建相似度矩阵SimMatrix,其中的每一项代表注

意力机制中每次计算时两个 Token对应字或词语的相似度

分数,之后将相似度矩阵S与原本注意力机制的scores部分

进行结合,使模型更加关注两句中相似度较高的字词对,且降

低对非同义词字词对的关注.多头注意力部分的改进如下:

scores＝QKT☉S＋MASK (２０)

Attention(Q,K,V)＝softmax
scores

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２１)

协同注意力部分的改进如下:

C＝tanh(QTWbV) (２２)

Hv＝tanh(WvV＋(WqQ)C) (２３)

av＝softmax(wT
hvHv☉S) (２４)

Hq＝tanh(WqQ＋(WvV)CT) (２５)

aq＝softmax(wT
hqHq☉S) (２６)

其中,S代表相似度矩阵SimMatrix.

改进后的多头注意力的示意图如图２所示.

图２　注入相似度矩阵的注意力机制

Fig．２　Attentionmechanisminjectedwithsimilaritymatrix

对于矩阵中相似度的计算,本文使用的是 OpenHowNet
开源工具的接口.构建SimMatrix的方法如下:设两个句子

a＝{w１
a,􀆺,wi

a,􀆺,wm
a }和b＝{w１

b,􀆺,wj
b,􀆺,wn

b},构造的相

似度矩阵大小为m×n,其中wi
a和wj

b分别代表两个句子的第i
和j个字符.本文根据 OpenHowNet中基于义原的语义关

系计算S中每个单元格的值.如果字词对(wi
a,wj

b)中的内容

在 HowNet中是同义词(基于义原),则单元格Sab＝１.如果

两者不是同义词,则根据 WuＧPalmer[２７]提出的基于 HowNet
中拓扑距离计算词相似度的方法,将相似度分数设置为０~１
之间的值.此外,如果两个词中的一个或两个在 HowNet中
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不存在,或者对该单词不存在有效的 WuＧPalmer相似度值

(例如停止词等),则直接将相似度分数设置为０.字级别相

似度矩阵如图３所示.

图３　字级别相似度矩阵

Fig．３　CharＧlevelsimilaritymatrix

FastText对应的词向量部分与上述的SimMatrix相似度

矩阵略有不同,如图４所示.

图４　词级别相似度矩阵

Fig．４　WordＧlevelsimilaritymatrix

最后,CoＧAttention的输出为两个１×hidden_size维度的

向量,分别为ha和hb;MultiAttention的输出为维度为(batch_

size,seq_size,hidden_size)的向量.提取多头注意力中的

[CLS]部分后,得到向量hm∈(batch_size,１,hidden_size).

３．３　预测层

经过交互层后,可以得到ha,hb和hm３个向量,将三者进

行拼接,并输入到全连接层中.

hout＝[ha;hb;hm] (２７)

hfinal＝Linear(hout) (２８)

其中,hfinal中较大概率对应的标签为句子对的匹配结果.本

文使用的损失函数如下:

L＝－１
N ∑

N

i＝１
(yilog(pi)＋(１－yi)log(１－pi)) (２９)

其中,yi表示第i个样本的标签,阳性样本的标签为１,阴性样

本的标签为０;pi表示该样本被预测为阳性样本的概率.

４　实验

４．１　数据集

本文使用两个数据集进行实验.

第一个数据集为 BQ,该数据集是关于金融领域问题匹

配的,由１２万对句子组成,包括１０万个训练样本,１万个验

证样本,１万个测试样本.每一对句子关联着一个０Ｇ１标签,

０表示不匹配,１表示匹配.其中,正样本和负样本的数量是

相同的.数据集中样本分布的统计如表１所列.

表１　BQ数据集统计

Table１　BQdatasetstatistics

集合 总计 正样本 负样本

训练集 １０００００ ５００００ ５００００
验证集 １００００ ５０００ ５０００
测试集 １００００ ５０００ ５０００

第二个数据集为 LCQMC,该数据集是一个大规模开放

域的问题匹配语料库,由２６００６８对汉语句子组成,其中训练

样本２３８７６６个,验证样本为８８０２个,测试样本为１２５００个.

每一对句子与一个０Ｇ１标签相关联,０表示不匹配,１表示匹

配.在该数据集中,正样本比负样本多３０％.划分后的数据

集统计如表２所列,样本举例如表３所列,两个数据集句子长

度统计如图５和图６所示.

表２　LCQMC数据集统计

Table２　LCQMCdatasetstatistics

集合 总计 正样本 负样本

训练集 ２３８７６６ １３８５７４ １００１９２
验证集 ８８０２ ４４０１ ４４０１
测试集 １２５００ ６２５０ ６２５０

表３　LCQMC数据集样本举例

Table３　SampleexampleofLCQMCdataset

句子对 标签 标签含义

大家觉得她好看吗

大家觉得跑男好看吗
０ 不匹配

求秋色之空漫画全集

求秋色之空全集漫画
１ 匹配

石家庄天气如何

石家庄天气怎样
１ 匹配

图５　BQ数据集句子长度统计

Fig．５　SentencelengthstatisticsofBQdataset

图６　LCQMC数据集句子长度统计

Fig．６　SentencelengthstatisticsofLCQMCdataset

从图５和图６中可以看出,两个数据集的句子长度大多

集中在０~５０个字符之间,所以Bert模型对应的字级别通道

中,输 入 的 文 本 结 构 和 长 度 为:１([CLS])＋５０(sen１)＋

１([SEP])＋５０(sen２)＋１([SEP]),总长度为１０３个字符;
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FastText模型对应的词级别通道中,句子长度也设置为５０个

字符.

对于长度超过５０的句子,先采取删除停用词或虚词的方

法缩短句子长度,如果仍不满足要求,则直接将超出部分截断.

４．２　实验参数设置

实验参数如表４所列.

表４　实验参数展示

Table４　Displayofexperimentalparameters

参数 值

操作系统 Linux３．１０

GPU V１００３２GB
框架 Pytorch

BatchSize ６４

LearnRate ２×１０－５

Epoch １０
损失函数 交叉熵损失函数

优化器 AdamW

４．３　实验评估方法

模型判定句子对是否匹配的评估指标是准确率(ACC)和

F１值(F１).具体计算式如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(３０)

P＝ TP
TP＋FP

(３１)

R＝ TP
TP＋FN

(３２)

F１＝２×P×R
P＋R

(３３)

其中,TP(TruePositive)为真正例,FP(FalsePositive)为假

正例,FN(FalseNegative)为假负例,TN(TrueNegative)为

真负例.

４．４　实验结果与分析

为了验证本文模型的有效性,本节将其与如下模型进行

对比.

BERTＧBaseＧChinese:基于谷歌BERT模型的中文语言模

型.它是由清华大学自然语言处理实验室(THUNLP)开发

的,使用了大规模的中文语料库进行训练,可以用于各种自然

语言处理任务.

BERTＧwwm:谷歌发布的BERT的升级版本.原有基于

WordPiece的分词方式会把一个完整的词切分成若干个子

词,在生成训练样本时,这些子词会被随机 mask.但在 wwm
中,一个完整词的所有子词会被同时 mask.

BERTＧwwmＧext:BERTＧwwm 的升级版,其增加了训练

数据集和训练步数.

ERNIE:相比于 BERT,ERNIE改进了两种 mask策略.

在ERNIE中,将由多个字组成的phrase或者entity当成一个

统一单元,在训练时,这个单元中的所有部分统一被 mask.

MacBERTＧBase[２８]:使 用 全 词 masked 以 及 NＧgram

masked策略来选 择 候 选 Token进 行 masked,单 词 级 别 的

unigram到４Ｇgram 的比例为４０％,３０％,２０％,１０％,且论文

建议在 mask阶段使用类似的单词进行 masking.

KＧBERT:为了在特定领域发挥更好的性能,KＧBERT将

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)集成到预训练模型中,在知

识查询后将知识注入到预训练模型的输入部分形成句子树.

上述模型和本文模型的对比实验结果如表５所列.

表５　对比实验

Table５　Contrastexperiment
(％)

Model
BQ

ACC F１
LCQMC

ACC F１

BERTＧBaseＧChinese ８４．５０ ８４．００ ８５．７３ ８６．８６

BERTＧwwm ８４．８９ ８４．２９ ８６．８０ ８７．７８

BERTＧwwmＧext ８４．７１ ８３．９４ ８６．６８ ８７．７１

ERNIE ８４．６７ ８４．２０ ８７．００ ８８．０６

MacBERTＧBase ８５．２０ － ８７．００ －

KＧBERT － － ８７．１０ －

Ours ８５．４２ ８５．４０ ８７．３４ ８７．２８

从表５可以看出,本文提出的方法在 BQ 数据集的 ACC
和F１指标以及LCQMC数据集的ACC指标上都取得了最好

的效果,证明了本文模型的有效性.在对于同义词识别不精

确和知识过少的问题上,BERTＧBaseＧChinese,BERTＧwwm 和

BERTＧwwmＧext等模型并未采取额外的措施,所以模型表现

较差.KＧBERT模型虽融入知识图谱,丰富了字词与句子语

义,但并未显式地将同义词额外处理,模型效果相较于其他模

型虽然有所提升,但并不明显.而本文模型选择加入义原相

似度矩阵,显式地将义原知识注入到模型中,针对同义词识别

不精确的问题进行优化,并进一步提取词级别语义信息构成

多粒度信息.相较于上述模型,本文模型表现突出,在BQ和

LCQMC数据集的多个指标上取得了最好效果.

４．５　消融实验

为了验证本文模型中各个模块的有效性,在 BQ 数据集

上进行消融实验,具体实验结果如表６所列.表中,SimMaＧ

trix代表义原相似度矩阵.

表６　消融实验

Table６　Ablationexperiment

ACC/％ ８４．６２ ８４．７１ ８４．６７ ８４．８８ ８５．０２ ８５．４２

F１/％ ８４．４１ ８４．６９ ８４．６４ ８４．８７ ８４．９８ ８５．４０

FastText √ √ √ √

BiLSTM √ √

SimMatrix √ √ √

Attention √ √ √ √ √ √

从表６中的前两列和后两列可以看到,本文提出的融

入相似度矩阵的注意力机制相较于普通注意力机制的方

法,在 ACC指标上和 F１指标上都有所提升.由于在注意

力机制中注入了相似度矩阵,模型更加关注句子的相似部

分且降低了无关词语的注意分数,故而提高了模型性能.

从第二列与第四列的对比可以看出,加入 FastText词向量

后,模型性能也有约０．３％的提升,这是由于 Bert等模型

学习的主要 单 位 为 字,因 此 对 词 级 别 语 义 的 捕 捉 不 够 充

分,加入 FastText模型后弥补了该缺陷.从第三列和第五

列可 以 看 出,加 入 BiLSTM 后,模 型 性 能 也 提 升 了 约

０．３％,足以证明通过 BiLSTM 进一步提取词向量的上下

文语义信息这一方法是有效的.

５５２刘东旭,等:融合义原相似度矩阵与字词向量双通道的短文本语义匹配策略



４．６　不同分词工具的对比

在FastText对应的词向量通道中,需要先将句子分词,

再进行词向量的训练.由此可见,分词效果的不同对于后续

模型的表现有着至关重要的作用,所以本节使用不同的分词

工具进行实验,以验证分词效果对实验结果的影响.

由于可选择的分词工具较多,本文主要介绍３种:Jieba,

Pkuseg,Hanlp.

Jieba１)是最常见的分词工具,共有３种模式:精确模式、

全模式、搜索引擎模式.本文采用的是精确分词模式.

Pkuseg分词是北京大学语言计算与机器学习研究组进

行开发并开源的项目,该工具匹配了专业领域的分词模型.

由于本文所用数据集对应领域不包含在提供的专业领域中,

因此实验使用通用模型.

HanLP是由一系列模型与算法组成的 NLP工具包,由

大快搜索主导并完全开源,目标是普及自然语言处理在生产

环境中的应用.对于本文的数据集,实验中采用 HanLP对应

的通用领域的中文分词模型.

使用３种分词工具对句子“微信没有微粒贷功能”和“为
什么我用微信验证登录不了呢”进行分词效果展示,如表７
所列.

表７　不同分词工具的分词效果

Table７　Wordsegmentationeffectsofdifferentwordsegmentation

tools

分词工具 分词效果

Jieba
微信 没有 微粒 贷 功能

为什么 我用 微信 验证 登录 不了 呢

Pkuseg
微信 没有 微粒贷 功能

为什么 我 用 微信 验证 登录 不 了 呢

Hanlp
微信 没有 微粒贷 功能

为什么 我 用 微信 验证 登录 不 了 呢

　　３种分词工具在 BQ 数据集上的实验结果如表８所列.

从表中展示的实验结果来看,Jieba分词工具的效果最好.

表８　不同分词工具的实验效果

Table８　Experimenteffectsofdifferentwordsegmentationtools
(％)

分词工具 ACC F１
Jieba ８５．４２ ８５．４０
Pkuseg ８５．２０ ８５．１７
Hanlp ８５．２５ ８５．２４

４．７　FastText维度实验

在本文模型中,词向量部分选择使用 FastText模型.在

FastText的训练过程中,可以对维度参数进行调整,而维度不

同也会导致模型获取的语义信息不同.为了验证 FastText
模型不同维度的效果,本节对FastText模型的多个维度进行

实验.实验中将模型超参数hiddensize分别设置为１００,３８４,

７６８,实验结果如表９所列.

表９　FastText不同维度的实验效果

Table９　ExperimenteffectofdifferentdimensionsofFastText
(％)

FastText维度 ACC F１
７６８ ８５．４２ ８５．４０
３８４ ８５．０９ ８５．０７
１００ ８４．７２ ８４．７０

从表９可以看出,FastText词向量在７６８维的时候效果

最好;且随着维度的增加,实验效果也相应提高.本文分析可

能是因为维度更高导致可获取的语义信息更多,进而使得整

体模型的性能也有所提升.

４．８　案例分析

本节在BQ数据集上选取多条数据进行案例分析,以直观

感受义原相似度矩阵和词向量通道的有效性,如表１０所列.

表１０　案例分析(Bert和 Ours的对比)

Table１０　Casestudy(comparisonbetweenBertandOurs)

句子１ 句子２ 标签(括号内为真实标签)

Bert
我换手机号了 如果我换手机怎么办 ０(１)

怎么才算是邀请朋友 不是邀请的,要怎么开通 １(０)

Ours
我换手机号了 如果我换手机怎么办 １(１)

怎么才算是邀请朋友 不是邀请的,要怎么开通 ０(０)

１)http://github．com/fxsjy/jieba

　　表１０所列的两个案例中,Bert基础模型都无法获得正确

的预测标签,而本文模型都可以正确预测.造成这一结果的

原因是,Bert模型在预测时更加关注不相似部分,例如“了”

“如果”和“怎么办”等字词部分,模型预测的难度增大,使得不

相似部分过于干扰模型中相似部分的语义表达;而本文模型

融入义原相似度矩阵,使得模型更加关注相似字词部分,且降

低了对不相似字词部分的注意力分数,模型学习倾向于对预

测有益的语义信息.

４．９　大语言模型对比分析与时间性能实验

随着大语言模型的发展,NLP领域某些任务的许多传统

方案被取代,但由于大模型的部署成本较大,且推理时间较

长,因此传统方法在实际应用中还有着一席之地.为了验证

本文模型等传统方案的有效性,本节选取 Bert、本文模型、

QwenＧ７B和 Baichuan２Ｇ７B 大 模 型 进 行 对 比 实 验.其 中,

QwenＧ７B[２９]和Baichuan２Ｇ７B[３０]为目前综合效果最好的两个

中文开源大语言模型.由于服务器的显存限制,选择参数量

为７B的版本.Qwen大模型由阿里推出,Baichuan２大模型

由百川智能团队推出.本实验选择上述两个模型的 Chat版

本进行实验(base版本需要进行fewＧshot微调,无法进行有

效的公平对比).由于大模型的prompt设置不同会导致输出

结果不同,本实验设置多条prompt得到测试结果后取平均

值,所以本实验的计算指标仅作为实验对照参考,不可作为实

际指标值.实验对BQ和LCQMC数据集的测试集进行测试

并计算 ACC和F１指标,实验结果如图７和图８所示.

从实验结果来看,在类似文本匹配的具体领域上,没有进

行微调的 Qwen和 Baichuan２大模型表现不如传统方案,但
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Qwen和 Baichuan２大模型可以在多个数据集上不进行微调

的情况下发挥出较为优异的性能.在实际应用中,对于训练

语料较少甚至缺失的应用场景,大模型的性能可以完美发挥,

而传统方案则对此无能为力.

图７　BQ数据集测试指标

Fig．７　TestmetricsofBQdataset

图８　LCQMC数据集测试指标

Fig．８　TestmetricsofLCQMCdataset

在实际应用中,文本匹配任务较多地用于智能问答、智能

客服等领域,对推理时间要求较高.因此,对上述４个模型进

行时间性能实验,单条数据的时间测试结果以及对 BQ 和

LCQMC测试集进行测试的总耗时如图９和图１０所示.其

中,单条数据测试时间包含了加载模型的时间.

图９　单条数据测试时间的对比

Fig．９　Comparisonoftestingtimeofsingledata

图１０　所有数据测试时间的对比

Fig．１０　Comparisonoftestingtimeofalldata

由图９和图１０可以得出,本文模型在推理所有测试数据

时,花费的时间约为Bert模型的２倍;在单条数据推理时,花

费时间也有所增多,但差异很小.因为本文模型在测试数据

时,需要加载预训练好的相似度矩阵,所以存在速度差异.在

实际应用中,文本匹配多用于单条以及少量数据推理,所以本

文模型的时间消耗差异对实际应用并无明显影响.另外,从

传统方法Bert和本文模型与大模型的推理速度对比来看,大

模型 Qwen和Baichuan的推理速度明显慢于传统方法,所以

在某些对推理速度有严格要求的应用场景下,大模型的效果

不如传统方法.

总结来说,在短文本语义匹配任务上,对比 Bert等其他

模型而言,本文模型加入了义原知识,因此对同义词的识别更

加精确且补充了短文本的语义信息.另外,对于文本匹配任

务来说,本文模型通过义原相似度矩阵对两个句子建立联系,

帮助基础模型进一步交互.但义原信息的加入也有诸多局

限,例如义原知识库的选择对本文模型的性能有影响,义原知

识的预处理较为麻烦,以及时间性能略差于Bert等模型.上

述分析与实验证明本文模型综合效果优于其他对比模型,且

义原信息的引入对于短文本语义匹配任务有积极意义.

结束语　本文提出一种融合义原相似度矩阵与字词向量

双通道协同优化的短文本语义匹配策略.首先,分别利用

Bert和FastText模型组成字、词双通道并对文本进行编码,

获取文本的字、词级别的语义信息.然后,将词级别通道加入

BiLSTM 模型,进一步提取上下文语义信息.为了解决同义

词识别不精确以及未加入特定外部知识的问题,在双通道中

分别加入多头注意力和协同注意力,同时引入义原相似度矩

阵,将其注入注意力机制中.最后,将上述句子向量拼接并输

入到分类器中进行语义一致性的判断.为了验证本文模型的

有效性,在 BQ 和 LCQMC数据集上进行了对比实验.实验

表明,与多个模型对比,本文模型有着较为优秀的结果.通过

对各个模块的组合进行消融实验,证明了各个模块的有效性.

未来,将继续探索更好地解决文本语义匹配任务中同义

词识别不精确和语义信息不足问题的方案,并针对单字的语

义歧义而引起的相似度数值误差问题提出解决方案.另外,

由于预训练模型对不同语言的处理方式不同,还可对不同语

言的数据集进行探索.
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