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摘　要　文本匹配是检索系统中的关键技术之一.针对现有文本匹配模型对文本语义差异捕获不准确的问题,文中提出了一

种基于细粒度差异特征的文本匹配方法.首先,使用预训练模型作为基础模型对匹配文本进行语义的抽取与初步匹配;然后,
引入对抗学习的思想,在模型的编码阶段人为构造虚拟对抗样本进行训练,以提升模型的学习能力与泛化能力;最后,通过引入

文本的细粒度差异特征,纠正文本匹配的初步预测结果,有效提升了模型对细粒度差异特征的捕获能力,进而提升了文本匹配

模型的性能.在两个数据集上进行了实验验证,其中在 LCQMC数据集上的实验结果显示,所提方法在 ACC性能指标上达到

了８８．９６％,优于已知的最好模型.
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Abstract　Textmatchingisoneofthekeytechnologiesintheretrievalsystem．AimingattheproblemthattheexistingtextmaＧ
tchingmodelscan’tcapturethesemanticdifferencesoftextsaccurately,thispaperproposesatextmatchingmethodbasedon
fineＧgraineddifferencefeatures．Firstly,thepreＧtrainedmodelisusedasthebasicmodeltoextractthematchingtextsemantics
andpreliminarilymatchthem．Then,theideaofadversariallearningisintroducedintheembeddinglayer,andbyconstructingthe
virtualconfrontationsamplesartificiallyfortraining,thelearningabilityandgeneralizationabilityofthemodelareimproved．FiＧ
nally,byintroducingthefineＧgraineddifferencefeatureofthetexttocorrectthepreliminarypredictionresultsofthetextmaＧ
tching,thecaptureabilityofthemodelforfineＧgraineddifferencefeaturesiseffectivelyimproved,andthentheperformanceofthe
textmatchingmodelisimproved．Inthispaper,twodatasetsaretested,andtheexperimentonLCQMCdatasetshowsthatthe

performanceindexofACCis８８．９６％,whichisbetterthanthebestknownmodel．
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１　引言

随着互联网的迅速发展,网络上的信息呈指数级增长.
面对海量的信息数据,如何从其中检索出有用的信息显得尤

为重要[１].若采用人工方式来检索这些信息,则工作量太大,
不符合高精度、高时效性的需求,因此各种各样的信息检索系

统(如搜索引擎、问答系统等)应运而生.相比人工检索信息,
这些系统不仅极大地提高了检索效率与精度,而且更能从语

义角度分析用户提出的问题,深层次理解用户的检索意图,最
终将尽可能准确的结果返回给用户.检索系统的一般工作流

程为:获取用户向检索系统提出的问题,利用文本匹配技术在

候选文本标题数据中进行匹配,将匹配到的文本标题及其对

应的详细信息返回给用户.因此,文本匹配的效果将直接影

响到检索系统的各项性能指标.传统方法在完成文本匹配的

任务时,通常只使用文本之间的词频、TFIDF等浅层特征,这
类方法难以挖掘文本之间的深层语义关系.近年来,随着深

度学习等自然语言处理技术的发展,研究者们开始利用深层

语义网络、预训练模型等技术挖掘文本之间的语义关系,衡量

文本之间的匹配程度.这类基于深度语义网络的模型虽然能

够在全局语义上衡量文本之间的匹配程度,但在一定程度上

忽略了两者之间的局部差异.因为对于格式高度相似的匹配

文本,其关注的重点往往体现在两者之间的局部差异上,例如

在对陈述句对进行匹配时,模型更需要关注对陈述文本具有

概括意义的中心词之间的差异.另外,现有的基于预训练模

型的文本匹配模型往往直接利用训练数据进行微调,这对于

文本格式高度相似的文本匹配任务来说,模型的泛化能力较



低,以致缺乏对新样本之间的细粒度差异的捕获能力.

针对上述现有文本匹配模型存在的问题,本文在预训练

模型的基础上,提出了一种基于细粒度差异特征的文本匹配

模型(RoBERTa＋FGM＋DF).一方面,在微调过程中引入

对抗学习对模型训练过程中的编码层进行扰动,以提升模型

的泛化能力;另一方面,通过对文本差异特征的提取,来提升

模型对文本之间细粒度差异的捕捉能力,进而提升文本匹配

任务的效果.

２　相关工作

文本匹配作为信息检索任务中的核心技术,通常以文本

相似度计算和文本相关度计算的形式进行展现,主要分为基

于传统特征的文本匹配方法和基于深度学习的文本匹配方法.

基于传统特征的无监督文本匹配方法主要结合各种词

法、句法等知识对文本进行特征抽取,并利用浅层特征进行文

本相似度计算,进而实现文本匹配.例如Salton等[２]提出利

用词语频次加权特征等统计学特征进行文本表示,并以此计

算文本之间的相似度.Song等[３]选择使用基于 LDA的主题

模型对文档进行建模,利用词语生成概率对文本进行相似度

计算.虽然这些无监督的文本匹配方法能够衡量文本之间的

匹配程度,但衡量质量的好坏取决于待匹配文本的质量,面对

复杂文本时的处理能力较弱.

随着深度学习的发展,各种神经网络模型开始应用于文

本匹配的任务中,主要分为文本表示模型和文本交互模型.

文本表示模型指通过各种方法获得句子的语义表示、通过句

子的 语 义 表 示 进 行 匹 配 程 度 的 计 算.例 如 Le 等[４] 受

word２vec等技术的启发,利用待匹配的文本数据训练句向

量,通过拼接句向量与字向量的表示进行文本相似程度的计

算.Logeswaran等[５]通过将解码器修改为分类器,来预测候

选文本与当前文本是否为上下文关系.该方法相比传统的编

码器Ｇ解码器模型,在保证精度的前提下,训练速度有了明显

的提升.Cer等[６]为了提升不同语境下各个文本的编码效

果,设计了基于迁移学习的编码模型,使模型动态适应各种自

然语言.文本交互模型指通过强化文本之间的交互程度来提

升文本匹配的效果,通常使用各种注意力机制来实现待匹配

文本的对齐.例如 Yin等[７]在卷积神经网络(CNN)的基础

上引入注意力机制,利用注意力权重对卷积层的输出进行加

权融合,最终得到可以对文本之间的关系进行建模的 ABCＧ

NN模型.Chen等[８]提出了一种简单高效的语义匹配网络

ESIM,首先使用双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)对文本

编码进行上下文表示,同时引入注意力机制强化文本之间的

交互,然后将文本表示向量与注意力向量进行拼接,使拼接后

的向量最大程度地蕴含文本的局部信息与全局信息,最后再

次使用双向循环神经网络抽象各个文本的特征表示,并得到

最终的特征向量.Wang等[９]为了解决文本之间交互程度不

充分的问题,提出了BiMPM 模型,该模型包括语义向量获取

层、文本表示层、信息交互层、信息聚合层和预测层五大部分.

他们在信息交互层中提出了多种信息交互的方法来提升文本

之间的交互程度.上述模型虽然能够利用文本之间的语义信

息与交互信息进行匹配程度计算,但在语义编码阶段仍使用

传统的静态文本语义获取方法(word２vec,glove等).这些方

法对复杂语境下的文本表示能力不足,因此基于预训练模型

的研究方法成为了近年来的研究热点.Radford等[１０]利用单

个 Transformer来实现文本语义获取.Devlin等[１１]在超大规

模数据集的基础上,提出了基于自注意力机制的双向 TransＧ

former 框 架 (Bidirectional Encoder Representationsfrom

Transformers,BERT),刷新了多项自然语言处理任务的最优

成绩.随后,各种各样的预训练模型[１２Ｇ１４]被提出,不断刷新着

各领域任务的成绩.在文本匹配领域,Hu等[１５]尝试将多种

预训练模型引入文本匹配任务中,并分析了各种模型的特点.

Sakata等[１６]利用BERT计算问题与答案之间的相似性,并将

其应用于问答系统中.Wu等[１７]利用 BERT 获取文本的向

量表示后,利用注意力机制进行文本匹配程度的计算,与传统

模型相比,该方法取得了明显的效果提升.Wang[１８]引入独

立双向多头注意力机制以及层级密集神经网络,有效地提升

了BERT模型的预训练收敛速度和最终精度.与传统方法

相比,基于预训练模型的文本匹配方法虽已取得不错的成绩,

但对文本之间细粒度差异的捕获能力仍然存在不足.因此,

本文在预训练模型的基础上,融入对抗学习与差异特征的提

取,强化模型对细粒度差异特征的识别与计算能力,从而提升

模型的性能.

３　基于细粒度差异特征的文本匹配方法

本文方法主要由３部分组成,分别是基于预训练模型的

文本匹配基础模型、基于对抗学习的文本匹配模型以及基于

细粒度差异特征的文本匹配模型.

３．１　基于预训练模型的文本匹配基础模型

本文中的文本匹配基础模型采用 Googleresearch公布的

句对分类框架体系,如图１所示.

图１　文本匹配的基础模型

Fig．１　Basicmodeloftextmatching

当进行文本匹配任务时,待匹配的两段文本首先会拼接

成一个句子,并在句首加入[CLS]标识符,同时使用标识符

[SEP]分割两段文本,并将此句子作为模型的输入.模型的

编码部分主要包括３部分.

(１)词嵌入层:将单词转化为固定维度的词向量.

(２)段嵌入层:获取文本对中两个文本的句向量,用于判

断两个文本在语义上是否相似.

(３)位置嵌入层:为 Transformer层提供文本的顺序特

征,使模型更能理解输入的文本信息.
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经过模型计算得到语句编码之后,仅使用句首标识符

[CLS]对应的向量作为整个句子的向量表征,该向量对应的

标签即为文本匹配任务的匹配结果.

在获得文本匹配的基础模型后,还需进一步提升模型的

泛化能力,从而提升对文本的语义编码效果.具体来说,在文

本匹配任务中,更希望模型具有较高的泛化能力,并能够识别

文本之间的细微差异.

３．２　基于对抗学习的文本匹配模型

对抗学习可以使模型在训练过程中尽可能地犯错,进而

提升模型的学习能力,例如在模型的训练阶段,人为添加一些

对抗样本去提升模型的抗扰动能力,进而提升模型在下游任

务中的泛化能力,增强模型在微调过程中的鲁棒性[１９].具体

流程如图２所示.

图２　基于对抗学习的文本匹配模型

Fig．２　Textmatchingmodelbasedonconfrontationlearning

对抗样本生成方法主要分为黑盒方法与白盒方法,前者

主要通过对模型的输入输出进行扰动,后者则可以直接对模

型的参数进行扰动.本文使用基于白盒的扰动方法,直接对

模型的编码层进行扰动.经典的扰动样本的生成方法[１９]如

式(１)、式(２)所示:

g＝ÑxL(θ,x,y) (１)

radv＝εsgn(g) (２)

其中,g为梯度向量,L 为损失函数,Ñx为损失函数的梯度,θ
为模型的参数,x为原始输入样本,y为目标标签,radv为需要

计算的扰动向量,ε为扰动步长,sgn为符号函数.由于模型

提升了输入样本在损失方向上的权重,进而提升了样本经过

模型计算得到的损失,因此仅在细微变化输入样本的前提下,

能够使模型尽可能地犯错,从而提升模型的泛化能力.上述

方法已被广泛用于图像领域,然而当将其应用到自然语言处

理领域时,由于文本数据是以离散的 Token序列存储的,不

同于图像数据以连续的 RGB数值存储,因此无法同图像数据

一样,直接在原始文本数据中添加扰动,例如直接替换文本中

的单词、词语等.为解决上述问题,可以采用创建“虚拟”对抗

文本[２０]的方式,即直接对编码过程中的字嵌入进行扰动,同
时使用合适的方法修改扰动方向,扰动过程如式(３)所示:

radv＝εg/ g ２ (３)

其中,radv 为扰动向量,g为梯度向量,g ２为向量g的二范

式,ε为扰动步长.此时的原始输入x 为经过模型编码的中

间结果,通过在嵌入层中加入扰动向量,来在嵌入空间中生成

新的对抗样本,将对抗样本经过模型计算产生的损失函数与

原始损失函数相加,即可得到模型最终的损失函数.对于扰

动步长ε的取值,我们将在实验部分进行讨论.

３．３　基于细粒度差异特征的文本匹配模型

当待匹配的文本数据在形式上高度一致且仅存在个别差

异时,仅采用上述模型较难发现文本数据之间的差异,具体来

说,体现在模型对文本匹配的结果概率值的差异较小.当模

型对文本进行匹配程度预测时,经过模型计算得到的概率结

果为[p０,p１],p０表示文本匹配结果为错误的概率值,p１表示

文本匹配结果为正确的概率值,p０和p１满足p０＋p１＝１.例

如,当匹配文本为“表格怎么填”和“表格怎么做”时,此时p０和

p１均十分接近１/２,因此认为模型对该文本对的匹配结果可

信度较低,经分析可得模型难以识别其细粒度的差异.针对

上述问题,本文引入置信区间与细粒度差异特征的概念,当匹

配概率值位于置信区间内时,对其细粒度差异特征进行提取

以修正模型的初步匹配结果.其中,置信区间P 由置信度Pc

确定,置信区间P 满足式(４).

p０,p１∈[１－Pc,１＋Pc] (４)

本文将文本中具有代表性的主要动词当作细粒度特

征[２１],具体分为普通动词、动副词以及名动词３种.例如,文
本对“表格怎么填”和“表格怎么做”的匹配重点应体现在“填”

和“做”的差异上;文本对“穿什么衣服好看”和“有什么好看的

衣服”的匹配重点应体现在“有”跟“穿”的差异上.

对于细粒度差异特征的提取,本文使用词法分析工具

LAC进行提取,例如待匹配文本对 A:“穿什么衣服好看”,B:

“有什么好看的衣服”,经过词法分析可以得到如图３所示的

结果.

图３　词法分析结果

Fig．３　Lexicalanalysisresults

图３中,v为普通动词,r为代词,a为形容词,u为助词,n
为名词,w 为标点符号.提取“穿”为文本 A 的差异特征Fva,
提取“有”为文本B的差异特征Fvb,若文本中有多个动词,则
将其全部提取到差异特征集合中;若文本中无主要动词,则特

征集合为空.在得到文本的差异特征集合后,利用Fva 与Fvb

的交集对特征集合进行清洗,清洗方法如式(５)－式(７)所示:

Fv＝Fva∩Fvb (５)

F′va＝Fva－Fv (６)

F′vb＝Fvb－Fv (７)
在得到经过清洗的差异特征集合后,利用特征词对应的

预训练词向量[２２]作为差异特征向量FVa 与FVb.利用余弦相

似度计算特征向量FVa 与FVb 之间的相似值,计算式如式(８)
所示:

sim＝ FVaFVb

FVa FVb
(８)

得到差异特征之间的相似值后,通过阈值对匹配结果概率

值p０,p１进行适当的放缩,放缩方法如式(９)、式(１０)所示:

p０＝
p０＋sim×２Pc,sim＜thr

p０－sim×２Pc,sim＞thr{ (９)

p１＝
p１－sim×２Pc,sim＜thr

p１＋sim×２Pc,sim＞thr{ (１０)

其中,p０表示文本匹配结果为错误的概率值,p１表示文本匹配

２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



结果为正确的概率值,Pc为置信度,２Pc则表示置信区间的长

度,thr为相似度阈值,sim×２Pc为放缩因子,使用该因子进

行放缩,既满足边界值情况下的放缩要求,又不会产生过量放

缩的情况.关于相似度阈值的取值会在实验参数分析部分进

行讨论.对于相似度小于阈值的数据,强化p０的权重,对于相

似度大于阈值的数据,则增加p１对应的权重.对匹配结果概

率值进行适当的放缩,可有效提升模型对细粒度差异特征的

识别能力.

４　实验与分析

为了验证模型的效果,本文在公共数据集 LCQMC与数

据集SECP上进行了验证.

４．１　数据集介绍

４．１．１　LCQMC数据集

LCQMC数据集是由 Liu等[２３]在 COLING２０１８上提出

的中文语义匹配数据集,该数据集在匹配重点上更偏重语义

匹配而不是词语匹配,因此被广泛用于中文文本匹配任务的

验证.该数据集一共包括训练集、验证集和测试集３部分,由

２５６４３３个句子和７１６２９８条文本对组成,具体信息如表 １
所列.

表１　LCQMC数据集的数据分布

Table１　DatadistributionofLCQMCdataset

train dev test all
PAIRS ２３８７６６ ８８０２ １２５００ ２６００６８
SENS ２４５９５１ １５９１７ ２３５５７ ２５６４３３
POS １３８５７４ ４４０２ ６２５０ １４９２２６
NEG １００１９２ ４４００ ６２５０ １１０８４２
LEN ６．１２ ７ ５．６５ ６．２６

表１中,PAIRS表示文本对的个数,SENS表示句子的数

量,POS表示正例的个数,NEG 表示负例的个数,LEN 表示

匹配文本的平均长度.数据集的评价指标采用准确率 ACC
进行评测,准确率的计算式如式(１１)所示:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１１)

其中,TP 为正例预测正确的个数,TN 为负例预测正确的个

数,FP 为正例预测错误的个数,FN 为负例预测错误的个数.

４．１．２　SECP数据集

为了验证模型在其他数据集上的效果,本文收集并整理

了SECP数据集.该数据集以新浪微博为原始数据,对有关

社会安全事件的相关微博标题及文本进行收集、清洗过滤并

进行人工标注,最终得到由２４９８个文本对、３５５０个句子组成

的数据集,数据集的具体信息如表２所列.

表２　SECP数据集数据分布

Table２　DatadistributionofSECPdataset

train dev test all
PAIRS １７２４ ２５０ ５２４ ２４９８
SENS ２６０１ ３９５ ９５４ ３５５０
POS ８６２ １２５ ２５５ １２４２
NEG ８６２ １２５ ２６９ １２５６
LEN １１．８ １０．３７ １１．３ １１．１６

本数据集的评价指标采用准确率ACC进行测评.

４．２　实验对比模型

本文主要选取以下模型进行对比.
(１)BiLSTM[２４].该方法利用双向长短期记忆神经网络

对文本进行语义表示,将文本的语义表示进行相似度计算得

到文本的匹配结果.
(２)ESIM[８].该方法在BiLSTM 的基础上引入注意力机

制来强化文本之间的交互,以提升模型对文本局部信息与全

局信息的捕捉能力.
(３)BiMPM[９].该方法在 ESIM 模型的基础上对文本交

互方法进行了改进,提升了文本之间的交互程度.
(４)BERT[１１].该方法是直接利用 BERT 进行文本匹配

的基础模型.
(５)MGF[２４].该方法提取文本中字粒度与词粒度的语义

特征,通过对多粒度特征的融合来更好地优化下游句子的语

义匹配.
(６)KＧBERT[２５].该方法提出了一种基于知识图谱的语

言模型,通过将知识图谱中的三元组作为领域知识添加到训

练文本中,以强化语言模型中的领域知识的表示能力,同时引

入软定位和可见矩阵来解决知识噪声的问题.
(７)３SiBert[２６].该方法在预训练模型的下游任务中引入

了定制的自监督任务,使得预训练模型能够获得更多的领域

知识与语义信息.
(８)GlyceＧBERT[２７].为了利用中文文本中丰富的符号

信息,该方法提出了利用历史汉字(隶书、繁体等)作为训练语

料,设计适用于汉字图像处理的田字格 CNN 网络,最终将图

像处理结果作为多任务学习的辅助知识,以提升预训练模型

的泛 化 能 力.该 模 型 是 目 前 LCQMC 数 据 集 上 的 SOTA
(StateoftheArt)模型.

４．３　实验参数分析

本实验采用Pytorch框架进行相关模型的编码实现,在

Centos７系统上采用 GPU(RTX２０８０Ti)进行模型的训练和

调试.使用 huggingface公布的chineseＧrobertaＧwwmＧext[２８]

作为本文的基础匹配模型.模型的主要参数Batch_size设置

为６４,学习率设置为２×１０－５,置信度设置为０．２.

针对对抗学习中扰动步长ε的选取,我们利用 RoBERＧ
TaＧFGM 模型在LCQMC验证集上进行了实验,其性能随其

取值变化而变化的情况如图４所示.

图４　ε值的变化趋势图

Fig．４　Epsilontrendchart

由实验可知,扰动步长过大或过小均会对模型产生影响,

进而影响最终匹配模型的性能.具体来说,随着扰动步长ε
值的增加,模型的性能呈先上升后下降的趋势.最终,我们选

择在验证集上性能最好的ε值作为模型最终的取值.

由于在细粒度差异特征模型中的相似度阈值的选取会直

接影响模型匹配的性能,因此我们在 LCQMC数据集的验证

集上对模型进行了实验,其性能随阈值thr的变化趋势如图５
所示.
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图５　thr值的变化趋势图

Fig．５　thrtrendchart

由实验可知,相似度阈值thr在０．８５左右时获得最优的

模型性能,选取该值作为模型的最终取值.

４．４　实验结果分析

按照 相 关 数 据 集 的 实 验 流 程 和 测 评 指 标,本 文 对

LCQMC数据集和SECP数据集进行了实验与分析,具体实

验结果如表３所列,其中 EISM 模型、BIMPM 模型与 BERT
模型的性能指标为本文复现论文中的方法并进行实验得到的

模型性能.另外,由于在 LCQMC数据集的实验中数据划分

与实验流程均按照规范进行,因此 MGF,KＧBERT,３SiBERT
和 Glyce＋BERT的实验结果均来自对应论文中报告的结果.

表３　实验对比结果

Table３　Experimentalcomparisonresults

Model
LCQMC

dev test
SECP
test

BiLSTM[２４] － ７６．１ －

EISM[８] ８５．４４ ８４．２８ ７８．２４

BIMPM[９] ８４．５６ ８２．９８ ７３．８５

MGF[２４] － ８５．８３ －

BERT[１１] ８８．７０ ８７．０８ ８６．０７

KＧBERT[２５] ８９．２０ ８７．１ －

３SiBERT[２６] ８９．０ ８８．１ －

Glyce＋BERT[２７] － ８８．７ －
RoBERTa ８９．１６ ８７．４７ ８７．０２

RoBERTa＋FGM ８９．５４∗ ８８．６１∗∗ ８７．２１∗

RoBERTa＋FGM＋DF ８９．８７∗∗ ８８．９６∗∗ ８７．６０∗∗

其中,RoBERTa模型表示第３．１节对应的基础文本匹配

模型,RoBERTa＋FGM 模型表示第３．２节对应的基于对抗

学习的文本匹配模型,RoBERTa＋FGM＋DF 模型表示第

３．３节对应的基于细粒度差异特征的文本匹配模型.
表３中,∗表示显著性水平p＜０．０５,∗∗表示显著性水

平p＜０．０１,本文中的显著性验证参考文献[２９]中的方法,在
数据集上采用１０００次有放回的抽样进行评估.具体来说,

RoBERTa＋FGM 模型和 RoBERTa＋FGM＋DF模型都是对

RoBERTa模型进行显著性检验.从表３可以看出,相比对比

模型,本文模型的性能都有显著性提高.
由表３中的实验数据可知,从是否添加注意力来看,在神

经网络中添加注意力机制的方法明显优于传统神经网络的方

法,这是由于 BiLSTM 模型仅从文本本身对语义进行建模,
忽略了文本之间的联系,而 EISM 等模型则通过注意力机制

强化待匹配文本之间的交互,提升了模型的语义建模能力.
从语义编码的角度来看,基于预训练语言模型的方法明显优

于基于传统神经网络的方法,这是由于预训练模型经过大规

模语料的训练后,获得了较好的语义编码效果.从预训练模

型的效果来看,RoBERTa模型优于传统的 BERT模型,这是

由于经过优化训练过程,例如使用动态掩盖、省去下一句预测

任务以及增大训练语料等机制,可以使预训练模型的性能得

到提升.从外部知识的引用来看,将知识图谱、文本符号信息

等知识引入预训练模型(KＧBERT,Glyce＋BERT 等)中能有

效提升模型的泛化能力.

在LCQMC数据集中,本文提出的 RoBERTa＋FGM＋
DF模型在验证集和测试集的性能指标上均明显优于其他模

型,证明了本文模型的有效性.具体来说,在基础匹配模型上

添加对抗学习之后,模型取得了较高的性能,并超过了除SOＧ
TA模型外的其他模型.在添加了细粒度差异特征之后,模
型的性能超过了 Glyce＋BERT模型,取得了最优效果,进一

步说明了本文中细粒度差异特征的引入是有效的.

在SECP数据集中,本文提出的 RoBERTa＋FGM 模型

在性能指标上高于传统模型及基于 BERT的文本匹配模型,

在添加了细粒度差异特征之后,模型性能得到了进一步的提

升,这说明了本文方法的有效性.

另外,在SECP数据集的实验中,本文探究了迁移学习对

模型性能的影响,具体实验结果如表４所列,具体来说,包括

如下３种模型.
(１)SECP.训练集仅使用SECP数据集的训练集进行微

调,并在测试集上进行验证.
(２)FineＧtune.使用LCQMC数据集中的训练集进行预

微调,使模型预先学习到文本匹配领域的特征知识,然后在

SECP训练集上进行再微调,最 后 在 SECP 测 试 集 上 进 行

验证.
(３)MultiSet.模型在LCQMC和SECP组成的联合训练

集上进行微调,并在SECP测试集上进行验证.

表４　迁移学习实验对比结果

Table４　Comparisonresultsoftransferlearningexperiment

Model
SECP

SECP FineＧtune MultiSet
RoBERTa ８３．９７ ８４．３５ ８７．０２

RoBERTa＋FGM ８５．５０∗∗ ８５．６８∗∗ ８７．２１∗

RoBERTa＋FGM＋DF ８５．８８∗∗ ８５．８８∗∗ ８７．６０∗∗

由表４中的实验数据可得,经过在多数据集上进行预微

调,并在目标任务上进行再微调,能有效提升模型的性能,但
性能的提升效果不如直接使用联合训练集进行微调,可见通

过增加模型训练集的样本量可以有效地提升模型的泛化能

力,进而有效提升小数据量任务的性能.

结束语　本文提出了一种基于细粒度差异特征的文本匹

配模型,在预训练模型的基础上,提取文本之间的细粒度差

异,将差异特征融入匹配模型中,有效地提升了模型的性能,

强化了模型对细粒度差异特征的捕捉能力.同时,将对抗学

习应用到模型训练的过程中,通过在模型的编码阶段构造虚

拟的对抗样本对模型进行扰动,有效提升了模型的泛化能力,

这进一步说明了本文方法的有效性.

但是,在已有的实验中,我们主要在中文数据集上进行实

验验证.在以后的工作中,我们将尝试对英文语料进行处理,

以验证模型是否具有普适性.同时,文本匹配任务在实际应

用中与搜索任务相似,一般需要事实返回计算结果,因此对计

算时间的要求较高,在以后的工作中,我们也将进一步优化模
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型的执行效率.另外,本文模型在匹配短文本时的效果较好,
而在面对匹配文本长度较长时的效果欠佳,这可能是因为长

文本中的细粒度差异特征较复杂,难以全面地抽取.在未来

的工作中,我们还需要进一步研究更多情形下的细粒度特征

抽取方法,以寻求泛化能力更强的文本匹配模型.
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