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摘  要  孪生网络预训练语言模型(Sentence Embeddings using Siamese BERT-Networks，SBERT)在文

本匹配的表示层面上存在两个缺点：(1)两个文本查询经 BERT Encoder 得到向量表示后，直接进行简

单计算；(2)该计算不能考虑到文本查询之间更细粒度表示的问题，易产生语义上的偏离，难以衡量

单个词在上下文中的重要性。该文结合交互方法，提出一种结合多头注意力对齐机制的 SBERT 改进

模型。该模型首先获取经 SBERT 预训练的两个文本查询的隐藏层向量；然后，计算两文本之间的相

似度矩阵，并利用注意力机制分别对两个文本中的 token 再次编码，从而获得交互特征；最后进行池

化，并整合全连接层进行预测。该方法引入了多头注意力对齐机制，完善了交互型文本匹配算法，加

强了相似文本之间的关联度，提高了文本匹配效果。在 ATEC 2018 NLP 数据集及 CCKS 2018 微众银

行客户问句匹配数据集上，对该方法进行验证，实验结果表明，与当前流行的 5 种文本相似度匹配模

型 ESIM、ConSERT、BERT-whitening、SimCSE 以及 baseline 模型 SBERT 相比，本文模型在 F1 评价

指标上分别达到了 84.7% 和 90.4%，比 Baseline 分别提高了 18.6% 和 8.7%，在准确率以及召回率方面

也表现出了较好的效果，且具备一定的鲁棒性。
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1 引  言 

  在计算力不断增强的助推下，深度学习技术

迅猛发展，利用神经网络模型，可隐性地学习自

然语言序列的语义及其内在表示的特性。2018 
年，谷歌公司提出的 Transformer 预训练语言模

型成功引起了研究者们对“预训练＋微调”(端

到端的学习方式)的强烈兴趣。该预训练语言模

型具备超多参数的处理功能和强大的拟合能力，

在各种下游任务中表现出色。预训练语言模型下

游的一个应用——文本匹配，旨在判定两个文本

是否表达相同的语义信息，其在信息检索、问题

回答、语义鉴别等任务中扮演着重要角色[1]。利

用文本匹配，可将用户的检索查询内容与数据库

中大量的文档集合根据特定条件进行相关性建

模，计算检索语句与文档间的相关程度，召回相

关文档，并对召回的文档根据用户需求重新排序

后，返回给用户[2]。文本匹配的主要任务是利用

预训练语言模型理解检索语句与文档间的语义

信息。

  孪生网络预训练语言模型( S e n t e n c e 
Embeddings using Siamese BERT-Networks，
SBERT)[3]是一种 BERT 预训练语言模型，旨在

获取检索语句和文档语句的语义表示，并进行

对比。在对比过程中，SBERT 负责提取两个语

句的主语义，然后将两个语句的主语义在同一

向量空间中进行编码、建模，最后计算其相似

度。典型的匹配方法有 DSSM[4]、CDSSM[5]和 
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ABCNN[6]等。这些匹配方法通过对句子进行预

处理和索引提高效率，但由于只提取文本语句的

表示向量，没有考虑文本对在词级别的交互信

息[7]，失去了语义焦点，易产生语义上的偏差，

且很难在上下文中度量单个单词的含义。本文

提出了一种结合多头注意力对齐机制的 SBERT 
改进模型(Improved SBERT algorithm integrating 
Multiple Attention Alignment mechanism，

SBMAA)。该模型通过将孪生网络 SBERT 中的

两个 BERT 模块输出的最后一层隐藏层向量进

行对齐，从而获取交互特征，并对其进行融合，

可有效加强文本间的交互，提升文本信息匹配的

效果。

  本文第 2 节简要介绍了基于深度学习的文本

匹配算法的相关工作；第 3 节详细描述了本文

提出的 SBMAA 模型的体系结构；第 4 节介绍 
ATEC 2018 NLP 实验数据集，并对实验结果进行

了比较和分析；第 5 节总结全文。

2 基于深度学习的文本匹配算法相关工作

  本节将详细介绍深度学习现有的 3 种主流

文本匹配算法模型，并对其结构及基本原理进

行阐述。

2.1 基于表示型的文本匹配模型

  基于表示型的文本匹配模型侧重于对文本表

示层的构建[8]，使用神经网络将两个文本转换为

相应向量，然后结合表示向量提取内部交互信

息[2]。此类方法的主要研究内容涵盖两个方面：

(1)针对表示层，研究如何更好地表示两段需要

判断相似性的文本，从而获取文本中包含的重要

语义信息，常见的对于表示层进行编码的模型包

括全连接网络、卷积神经网络、循环神经网络和

基于注意力机制的模型等[8]；(2)针对匹配层，

研究如何利用得到的两个向量计算相似度，常用

的方法包括点积、余弦距离、高斯距离、多层感

知机和关联矩阵方法等。图 1 为基于表示型匹配

模型的基本结构。

 图 1 表示型匹配模型原理示意图

Fig. 1 Schematic diagram of presentation-based text 

matching models

  He 等提出的 DSSM 模型是最早基于表示

型的文本匹配模型，该模型是利用深度神经网

络和词袋生成模型来提取检索语句(Query)和文

档语句(Document)中的内在词袋，构建词袋向

量，并将其表示为低维度的语义向量，再通过余

弦公式计算两个向量的相似度[2]。在 DSSM 模
型的基础上，研究者们又开发了一系列模型，

如  CDSSM、MV-DSSM[9]、SiamLSTM[10]、

ARC-I[11]和 InferSent[12]等。这些模型的基本结构

均如图 1 所示，仅在表示层或匹配层有所不同。

事实表明，上述模型在文本匹配、信息检索领域

等均具有良好的效果。但基于表示型的文本匹配

模型存在两大问题：(1)每个文本只提取最后的

语义向量，信息损失难以度量；(2)文本对之间

缺乏词汇和句子信息的比较。

2.2 基于交互型的文本匹配模型

  基于交互的模型弃用了先编码表示再匹配的

方式，在表示层之前就进行文本间的匹配与信息

交互，更加关注于字词之间的匹配信息，很好地

克服了表示型文本匹配存在的问题。因此，如何

提取两段文本的交互信息成为此类模型的关键技

术。该类模型通常采用注意力机制使一个文本与
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另外一个文本对齐，以获取不同粒度的交互，然

后融合各粒度的匹配信息，最终得到一个独立的

特征矩阵，用以表示文本对的关系。图 2 为基于

交互型匹配模型的基本原理示意图。

图 2 交互型匹配模型的原理示意图

Fig. 2 Schematic diagram of interactive matching models

  典型的基于交互型的模型有：ARC-II[11]、

MatchPyramid[13]、ABCNN 和 ESIM[14]等，以及

大量基于上述模型的新模型。虽然此类模型可

捕捉更深层次的语义信息，更好地把握语义焦

点，但随着层次结构更加复杂，交互关系也变

得更复杂，耗费的时间呈指数增长。此外，此类

模型缺乏对句法、句间的对比，对全局信息的刻

画，难以完美地描绘出全局信息。

2.3 基于预训练语言模型的文本匹配方法

  基于预训练模型的匹配方法利用预训练加微

调的方式完成文本匹配任务。该文本匹配训练方

法可分为有监督学习、无监督学习与自监督学习

等方法。在文本匹配任务中，之所以可以使用预

训练模型技术，是因为预训练可以学习语言间的

大量隐式联系与全局的一些知识，能够很好地利

用语言模型的统计特征[15]。此类预训练语言模型

一般具有千万级学习参数，因此，其匹配效果优

于其他模型。

  2018 年，Peters 等[16]提出了 ELMo 模型，

该模型通过构造大规模的无监督预训练，得到性

能出色且与特定任务无关，在各种文本任务上均

通用的语义表征向量。ELMo 是一个双向长短期

记忆网络模型，前向 LSTM 可通过预先给定的嵌

入标记预测后一个嵌入标记，后向 LSTM 也可

通过预先给定的嵌入标记预测前一个嵌入标记。

此外，研究者们还研发了 BERT[17]和 GPT-2[18]

模型。这些模型首先进行无监督的大规模预训

练，然后针对自然语言处理具体下游任务进行有

监督/无监督微调，模型匹配效果较好[15]，大幅度

地刷新了评测的各项指标。2019 年，Yang 等[19]

运用 BERT 实现了长文本匹配，其基本思想是将

长文本分解成多个长度较短的句子，将每个句

子在 BERT 上独立计算匹配分数，最后聚合这

些句子的分数。同年，Reimers 等[3]在 BERT 模
型的基础上提出了有监督模型 SBERT，将文本

匹配任务带到了新的高度。相较于 Word2vec 和 
BERT 模型，SBERT 更适用于文本相似度度量、

语义搜索和语义聚类等任务[20]。但 SBERT 作为

一个有监督模型，存在大多数有监督模型具有的

缺点，其也需要大量的标注信息，在类似文本

检索的现实场景中，获取大规模句子对标签的

代价非常高。因此，2020 年，围绕无监督条件

下如何更有效地处理 BERT 句向量，计算语义相

似度的问题，Li 等[21]提出了 BERT-flow 模型。

BERT-flow 模型利用标准化流将向量的分布变换

成规整的高斯分布，该模型在多项评测中均表现

良好，验证了模型的有效性。2021 年，Su 等[22]

提出的 BERT-whitening 模型采用无监督的训练

方式，通过传统机器学习中的白化变换操作，

取得了和 BERT-flow 相近的效果。此外，BERT-
whitening 还可降低向量维度，提高匹配速度。

BERT-flow 和 BERT-whitening 均通过处理 BERT 
输出的向量，进而解决文本相似度的计算问题。

2021 年，Gao 等[23]提出的无监督模型 SimCSE 通
过构建正负样本对解决文本相似度的计算问题。

具体做法是将同一个文本输入两次，利用不同

的 Dropout 机制，得到不同但相近的向量作为正
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例，将同一批次内其他文本输入得到的向量作为

负例。Dropout 机制的作用是通过参数的设定使

整个连接层的神经元随机失活。与 BERT-flow 和 
BERT-whitening 两种模型相比，采用 Dropout 机
制的 SimCSE 文本匹配效果更优。目前，新提出

的一些模型大多集中在研究无监督的模型上，如

Liu 等[24]提出的 Trans-Encoder 模型结合了表示

型与交互型的优势，并以无监督的方式引导一个

准确的句子对模型。将 SimCSE 作为 Baseline 的 
7 个句子文本相似性基准进行对比实验，实验结

果表明，在所有数据集上，Trans-Encoder 比以前

的无监督句子对模型效果均有显著提升。由此可

知，无监督/弱监督学习将是以后的研究趋势。

3 融合多头注意力对齐机制的孪生网络

改进算法

  本节将详细介绍融合多头注意力对齐机制的 
SBERT 算法改进模型(SBMAA)。该模型的结构

如图 3 所示。

  为克服 BERT 模型结构不适用于聚类及句子

回归等无监督训练任务的问题，Reimers 等[3]于 
2019 年提出了预训练语言模型 SBERT，基于该

模型，又提出了有监督模型 SBMAA。Reimers 
等[3]指出“直接用 BERT 最后一层的结果作为句

子向量，甚至比词向量的效果要差，而直接使

用[CLS]的效果最差”。SBERT 利用孪生和三

元网络结构对 BERT 预训练模型进行微调，从

而得出具备语义信息的句子嵌入，并计算相似

度[25]。该结构通过对每句话单独编码，极大地提

高了计算效率。如在 10 000 条文本中检测出最

相似的两条文本，单纯使用 BERT 将造成巨大的

计算开销，模型将运算 n×(n－1)/2＝49 995 000 

次(约 65 h)，耗时较长；在同等条件下，SBERT 
仅需运算 10 000 次(约 5 s)即可获取句子向量表

示，极大地提高了效率[3]。

  SBERT 作为一种基于表示型的模型，只能提

取文本句子级别的表示向量，未能考虑文本对之

间在词级别的交互信息[4]。因此，本文提出引入

多头注意力对齐机制，将表示型方法与交互型方

法融合，让模型更好地捕捉到原始文本中不同层

次的信息，提高文本匹配的准确性。融合多头注

意力对齐机制的 SBERT 改进模型 SBMAA 主要

由输入层、BERT 编码层、交互式句子表示层、

融合层以及输出层组成。该模型将交互注意力与

表示注意力融合，使模型可以充分利用和捕捉文

本中存在的多个粒度信息，从而提高文本匹配精

度，下面将对模型的每个部分进行详细介绍。

3.1 输入层

  输入层沿用 BERT 模型的输入设置，包括 A 
和 B 两个句子，每个句子分别包含位置向量、

段向量和词向量 3 个部分，将这 3 部分向量相

图 3 SBMAA 结构图

Fig. 3 Structure diagram of SBMAA
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加后输入 BERT 编码层。其中，位置向量包括输

入句子中每一个 token 的时序信息；段向量负责

将文字逐句定位，并用标记[CLS]和[SEP]区别

不同的句子，[CLS]代表分辨输出的特定符号，

[SEP]代表分隔非连续 token 序列的特定符号，

同时保持各句子的位置信息；词向量为输入句子

中每一个 token 对应的词向量。BERT 模型如图 4 
所示。

  累加 3 层向量后，将结果引入 Transformer 
编码器 [ 2 6 ]中，用双向编码的结果表示各个

token。Transformer 编码器包括自注意层、残差

层、归一化层、前馈神经网络层。编码器将叠加

后的字符级向量作为输入，最终得到具有语义信

息的隐层向量[27]，即 BERT 模型的最后一层输

出，其包含[CLS]和[SEP]。
3.2 交互式句子表示层

  获取两个隐藏层向量  和  后，需进行句

向量间的注意力对齐。首先，计算两个经 BERT 
后隐藏层向量间的相似度矩阵 ，得到两者之间

的相似度；然后，使用注意力机制分别对两个句

子中的 token 再次编码得到  和 。该过程可表

示如下：

                                     (1)

               (2)

      

             (3)
      
其中，  为句子 a 经过 BERT 后的隐藏层语义

向量的转置；  为句子 b 经过 BERT 后的隐藏

层语义向量；  为两个隐藏层向量的相似度矩

阵，即句子 a 中第 i 个词和句子 b 中第 j 个词的

相似度；  为经过注意力对齐后提取出的句子 a 
与句子 b 的相似性信息；  为经过注意力对齐后

提取出的句子 b 与句子 a 的相似性信息。获取到

用于预测的重要特征  和  后，分别进行 mean 
pooling 得到 u 和 v。
3.3 融合层及全连接输出层

  交互式句子表示层提取了每个句子中的交互

特征 u 和 v 后，融合层根据公式(4)将两部分交

互特征进行融合。

                 　　　　       (4)
其中，  为向量间的减法操作，其目的是获

取差异特征；  为向量矩阵相乘操作，目的是

获取交互特征。将减法和乘法操作的结果进行

向量拼接，得到特征融合向量 f。然后，将 f  输

图 4 BERT 模型简图

Fig. 4 BERT model diagram
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入到一个全连接网络，调整特征的权重，使用 
softmax 函数预测分类的结果，损失函数使用交

叉熵损失函数。全连接层的计算公式如下所示。

                (5)

                        (6)

其中，y 为预测的值；W f 为维度与 f 相同的矩

阵；b f 为维度与 f 相同的一维向量。当进行预测

分类时，可得到 范围内的最大值 。有

研究表明[28]，与使用余弦相似度或欧氏距离作为

输出相比，使用全连接层作为输出的效果更好。

SBMAA 的详细结构如图 5 所示。

4 实验结果与分析

4.1 数据集

  基于中文数据集 ATEC 2018 NLP 蚂蚁金服

金融大脑赛题标注数据和 CCKS 2018 微众银行

客户问句匹配数据，本文进行了相关实验。其

中，ATEC 2018 NLP 数据是为了解决金融领域

智能客服遇到的自然语言处理问题而构建的客服

专用问答库。人工对数据集中两个句子的语义进

行分析，若语义相似或相同，标注为 1，否则标

注为 0。数据集共有 10 万条数据，其中 8 万条

作为训练集，2 万条作为测试集。数据集示例如

表 1 所示。

表 1 ATEC 2018 NLP 数据集示例

Table 1 Sample ATEC 2018 NLP dataset

  CCKS 2018 微众银行数据集是针对中文的真

实客服语料，进行问句意图匹配的银行领域智能

客服日志数据。该数据集由 10 万个中文问句对

组成，包括 8 万个训练样本和 2 万个测试样本。

每一对问句与一个二进制标签相关联，标签用于

指示这两个句子是否具有相同的含义。数据集示

图 5 SBMAA 详细结构图

Fig. 5 Detailed structure diagram of SBMAA
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例如表 2 所示。

表 2 CCKS 2018 微众银行数据集示例

Table 2 Sample CCKS 2018 WeBank dataset

4.2 实验设置

  实验参数设置如下：BATCH_SIZE＝64，
输入句子最大长度  Text_SIZE＝128，学习率 
LEARNING_RATE＝1×10－5，BERT 模型隐藏

单元数 HIDDEN_NUM＝768，Dropout＝0.3。
为防止训练过程不稳定，优化方法采用 Adam 算
法，设置 detect_imp＝3 500，在一定 batch 的条

件下，若设定模型没有明显提升，则结束训练。

实验涉及的 BERT 预训练模型均使用 12 层的 
BERT-Base-Chinese 模型对文本进行向量化。

  实验使用 TESLA V100 32 GB 显存 GPU 进
行运算，开发框架使用 Pytorch 1.8.0。
4.3 评价指标

  本实验采用 F1 值、准确率 Acc 和召回率 R 
作为评估模型效果的指标。其中，召回率 R 代
表真实标签为正的样例中有多少被预测正确，精

确率 Pre 代表预测为正的样例中有多少是预测正

确的，准确率 Acc 代表在总样本中预测正确的比

例。F1 值与精确率 Pre 和召回率 R 成正相关，相

关计算公式如下:

                                  (7)
                                
                                 (8) 

                        (9)
                               
                      (10)

其中，FP  为真实标签是负预测为正的样本总

数；TP 为真实标签是正预测为正的样本总数；  

TN 为真实标签是负预测为负的样本总数；FN 为
真实标签是正预测为负的样本总数。

4.4 实验结果与分析

  本研究设计了 3 组实验，第一组用于验证 
SBMAA 模型的效果，选取 5 种经典的文本匹

配模型：ESIM、SBERT、ConSERT[29]、BERT-
whitening、SimCSE，并分别基于两个数据集，进

行实验对比。其中，ESIM 是 Chen 等[14]在 2016  
年基于双向长短期记忆网络和 tree-LSTM 的模

型，提出的一种专为自然语言推理而设计的加强

版 LSTM[30]；ConSERT 是 Yan 等[29]在 2021 年提

出的采用无监督和数据增强方式微调 BERT，以

进行对比学习的模型；BERT-whitening 是 Su 等[22]

在 2021 年提出的文本匹配模型，该模型通过简

单的白化操作，将嵌入向量转化为各向同性，文

本匹配效果可媲美 BERT-flow；SimCSE 是 Gao 
等[23]在 2021 年提出文本匹配模型，该模型利用

对比学习优化目标函数进行模型微调，从而获得

文本向量表示[31]。

  表 3 和表 4 为 6 种不同的深度学习模型在

两个数据集上的实验结果。由实验结果可知，在

两个数据集上，SBMAA 模型的 F1 值均高于其

他 5 个模型，即其整体效果优于其他模型。与

基线(baseline)模型 SBERT 相比，其 F1 值提升

超过 8%，可能是由于增加了句向量间的交互，

与直接捕获句子之间的相似性信息相比，该模型

可以捕获更细粒度上的语义信息。经典模型如 
ESIM 由于综合应用了双向长短期记忆网络和注

意力机制也取得了不错的实验效果，但因为缺乏

全局语义表示和多维度的交互信息，实验效果略

差于 SBMAA。

  在两个数据集上，一些较新的模型如 
ConSERT、BERT-whitening 和 SimCSE 的实验效

果不佳，某些指标低于 50%，原因可能是不同

的数据集间样本分布差异较大，且中英文数据集

的处理方式也有所差别，导致较新的模型在原文
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数据集上效果虽好，但不适用于本文数据集。此

外，这些模型在原文中使用的指标不同，当主要

考量指标为 F1 值时，实验效果较差，但有些指

标正常，甚至高于本文模型，因此实验结果也与

模型侧重效果的不同相关联。

  第 2 组实验基于 ATEC 2018 NLP 数据集，研

究批处理规模对 SBMAA 模型的性能及收敛速度

的影响，实验结果如表 5 所示。由表 5 可知，批

处理规模越大，模型的性能越好，但提升并不明

显。此外，更大的批处理加快了训练过程，但也

意味着需要更多的 GPU 显存。

表 5 不同的批处理规模下 SBMAA 模型在 ATEC 2018 

NLP 数据集上的实验结果统计

Table 5 Experimental results statistics of SBMAA model 

on ATEC 2018 NLP dataset under different batch sizes

  由于实验中使用的两个数据集属于金融领

域，其中含有大量金融领域的高频词，对模型效

果可能产生影响。因此，在 ATEC 2018 NLP 数据

集上，第 3 组实验主要研究高频词对 SBMAA 模
型性能的影响。本文测试了隐藏出现频次排名最高

的 k 个高频词，Top-k 分别取 5，10，15，20，25，
实验结果如图 6 所示。

  由图 6 可知，当移除 15 个最频繁的 token 
时，各项性能指标均达到最好。虽然删除一些最

常见的标记，各项指标有所提升，但幅度小于 

表 3 在 ATEC 2018 NLP 数据集上的实验结果统计

Table 3 Results of text matching model on ATEC 

2018 NLP dataset 

表 4 在 CCKS 2018 数据集上的实验结果统计

Table 4 Statistics of experimental results on CCKS 

2018 dataset

图 6 在 ATEC 2018 NLP 数据集中移除不同频繁词 Top-k 数量后的实验结果统计

Fig. 6 Experimental results statistics after removing  frequent words Top-k in ATEC 2018 NLP dataset
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0.1。实验结果表明，该方法具有鲁棒性，常用频

繁词的存在对句子表征的影响不大。

  综上所述，本文提出的模型 SBMAA 提升效

果较为明显，鲁棒性较好。

5 总  结

  针对文本相似度匹配的问题，本文提出一种

基于 SBERT 的文本匹配改进模型 SBMAA。该

模型首先利用 SBERT 实现文本的向量化表示，

在孪生网络架构的基础上，引入多头注意力的对

齐，增加了句向量的交互，并通过拼接融合层，

使得模型自身拥有获取交互信息的能力。由实验

结果可知，本文提出的 SBMAA 模型能够有效提

升文本匹配的效果，且具有一定的鲁棒性。
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