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摘　要：针对现有方法准确率不高、不能充分捕捉句子深层次语 义 特 征 的 问 题，提 出 一 种 基 于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编 码 器 网 络 的

问句相似度计算方法。在获取句子语义特征前引入交互注意力机制比较句子间词粒度的相似性，通过注意力矩阵和句子矩

阵相互生成彼此注意力加权后的新的句子表示矩阵，将获取的新矩阵同原始矩 阵 拼 接 融 合，丰富句子特征信息；将拼接后

的句子特征矩阵作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器网络的输入，由Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器分别对其进行深层次语义编码，获得句子的全局

语义特征；通过全连接网络和Ｓｏｆｔｍａｘ函数对特征进行权重调整，得到句子相似度。在中文医疗健康问句数据集上模型取得

了９０．２％的正确率，较对比模型提升了将近４．２％，验证了该方法可以有效提高句子的语义表示能力和语义相似度的准确性。

关键词：自然语言处理；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器；交互注意力机制；特征融合；语义相似度；语义编码；句子表示

中图法分类号：ＴＰ３９１　 文献标识号：Ａ　 文章编号：１０００－７０２４ （２０２３）０３－０８８７－０７

ｄｏｉ：１０．１６２０８／ｊ．ｉｓｓｎ１０００－７０２４．２０２３．０３．０３４

收稿日期：２０２１－０７－０７；修订日期：２０２３－０３－０１

基金项目：国家自然科学基金项目 （６１５６２０４９、６１４６２０５５）

作者简介：丁邱 （１９９７－），女，云南文山人，硕士研究生，ＣＣＦ学生会员，研究方向为自然语言处理；迟海洋 （１９９４－），男，山东日照人，

硕士，研究方向为自然语言处理；＋通讯作者：严馨 （１９６９－），女，重庆人，硕士，副教授，ＣＣＦ会员，研究方向为自然语言处理；徐广义

（１９６５－），男，云南宣威人，硕士，高级工程师，研究方向为自然语言处理和数据挖 掘；邓 忠 莹 （１９７９－），女，黑 龙 江 双 鸭 山 人，硕 士，

实验师，研究方向为数据挖掘。Ｅ－ｍａｉｌ：ｋｇ＿ｙａｎｘｉｎ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

Ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｍｏｄｅｌ

ＤＩＮＧ　Ｑｉｕ１，２，ＣＨＩ　Ｈａｉ－ｙａｎｇ３，ＹＡＮ　Ｘｉｎ１，２＋，ＸＵ　Ｇｕａｎｇ－ｙｉ　４，ＤＥＮＧ　Ｚｈｏｎｇ－ｙｉｎｇ１

（１．Ｆａｃｕｌｔｙ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　６５０５００，

Ｃｈｉｎａ；２．Ｙｕｎｎａｎ　Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｋｕｎｍｉｎｇ　６５０５００，Ｃｈｉｎａ；３．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｃｅｎｔｅｒ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　６５０２１４，Ｃｈｉｎａ；

４．Ｋｕｎｍｉｎｇ　Ｎａｎｔｉａｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｌｉｍｉｔｅｄ　Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｙｕｎｎａｎ　Ｎａｎｔｉａｎ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ　Ｌｉｍｉｔｅｄ　Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　６５００４０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ａｒｅ　ｎｏｔ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ａｎｄ　ｃａｎ　ｎｏｔ　ｆｕｌｌｙ　ｃａｐｔｕｒｅ　ｔｈｅ　ｄｅｅｐ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ

ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ，ａｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｂｅｆｏｒｅ　ａｃｑｕｉｒｉｎｇ　ｓｅｎ－

ｔｅｎｃｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｗａｓ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｔｏ　ｃｏｍｐａｒｅ　ｔｈｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｏｆ　ｗｏｒｄ　ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ　ｂｅｔｗｅｅｎ

ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ａｎｄ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｍａｔｒｉｘ　ｗｅｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｇｅｎｅｒａｔｅ　ａ　ｎｅｗ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｂｙ

ｅａｃｈ　ｏｔｈｅｒ’ｓ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｔｈｅ　ｎｅｗ　ｍａｔｒｉｘ　ｗａｓ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｍａｔｒｉｘ　ｔｏ　ｅｎｒｉｃｈ　ｔｈｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ

ｓｐｌｉｃｅｄ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｔｒｉｘ　ｗａｓ　ｕｓｅｄ　ａｓ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｄ

ｔｈｅｍ　ｉｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅｖｅｌ　ｔｏ　ｏｂｔａｉｎ　ｔｈｅ　ｇｌｏｂａｌ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｗｅｉｇｈｔ　ｗａｓ　ａｄｊｕｓｔｅｄ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉ－

ｔｙ　ｗａｓ　ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｈｅ　ｆｕｌｌ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　Ｓｏｆｔｍａｘ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｏｎ　ｔｈｅ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｍｅｄｉｃａｌ　ａｎｄ　ｈｅａｌｔｈ　ｑｕｅｓ－

ｔｉｏｎｓ，ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｉｓ　９０．２％，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｎｅａｒｌｙ　４．２％ｈｉｇｈｅｒ　ｔｈａｎ　ｔｈａｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ｍｏｄｅｌ．Ｉｔ　ｉｓ　ｖｅｒｉｆｉｅｄ　ｔｈａｔ

ｔｈｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｃａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｒ；ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ；ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉ－

ｌａｒｉｔｙ；ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｃｏｄｉｎｇ；ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ



　 计算机工程与设计 ２０２３年

０　引　言

句子相似度计 算 是 自 然 语 言 处 理 的 核 心 算 法 之 一，在

很多领域中都或 多 或 少 会 用 到 句 子 相 似 度 计 算。随 着 深 度

学习技 术 的 不 断 发 展，其 在 自 然 语 言 处 理 （ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎ－

ｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领 域 也 得 到 广 泛 应 用 并 且 取 得 了

不错的成绩。在 各 种 各 样 的 问 答 系 统 中，用 户 是 问 句 的 提

出者。而用户所 提 问 题 具 有 咨 询 意 图 复 杂、上 下 文 相 关 性

弱、问题多样 化、指 代 缺 失、口 语 化 严 重 等 问 题，加 大 了

获取问句深层含 义 的 难 度，故 句 子 相 似 度 计 算 还 面 临 重 大

的挑战。本文提出了一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器网络的问

句相似度计算方法。主要贡献如下：

（１）针对现 有 的 句 子 相 似 度 计 算 方 法 准 确 率 不 高、不

能充分捕捉句子深 层 次 语 义 特 征 的 问 题，使 用 基 于Ｔｒａｎｓ－

ｆｏｒｍｅｒ编码器的网 络 代 替 传 统 神 经 网 络，充 分 捕 捉 问 句 的

语义信息。

（２）针对Ｓｉａｍｅｓｅ网 络 在 编 码 阶 段 只 能 对 单 独 每 个 句

子提取特征，忽 视 了 句 子 之 间 的 特 征 和 联 系，在 获 取 句 子

语义特征前引入交互注意力机制，丰富问句的特征。

１　相关工作

常见的相似度 计 算 方 法 有 基 于 向 量 空 间 的 方 法，将 句

子表示为向量形 式，通 过 计 算 没 有 语 义 信 息 的 两 个 句 子 向

量之间的距离来计算相似度。李晓等［１］基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型

和句子结构信 息 计 算 句 子 相 似 度；郭 胜 国 等［２］提 出 了 一 种

基于词向量计算相似 度 和 依 存 句 法 相 结 合 的 相 似 度 计 算 方

法。基于语义 资 源 的 方 法，该 方 法 以 语 义 资 源 为 基 础，引

入知网、ＷｏｒｄＮｅｔ等 语 义 资 源，利 用 语 义 关 系 和 语 法 成 分

计算句子相似 度。朱 新 华 等［３］提 出 了 一 种 基 于 知 网 和 同 义

词林的词语语 义 相 似 度 计 算 方 法。李 蕾 等［４］针 对 现 有 基 于

知网的词语语义 相 似 度 计 算 方 法，未 考 虑 义 原 节 点 的 密 度

对义原距离的影 响，或 没 有 考 虑 义 原 深 度 与 义 原 密 度 的 主

次关系，提出一种改 进 的 基 于 知 网 的 词 语 语 义 相 似 度 计 算

方法。基于混 合 的 方 法：该 方 法 在 已 有 方 法 的 基 础 上，综

合了多种相似度计算方法。Ｙａｎｇ等［５］将结构特征 与 平 面 特

征 相 结 合，提 高 了 句 子 相 似 度 计 算 的 性 能。Ｋａｄｕｐｉｔｉｙａ
等［６］提出了一种 混 合 方 法，使 用 语 义 相 似 性 度 量 与 词 序 信

息相结合，实现 句 子 相 似 性 计 算。吴 克 介 等［７］将 词 汇 的 词

性作为权重因子 融 合 知 网 与 搜 索 引 擎，改 善 了 词 汇 语 义 相

似度计算的应用效果。

随着深度学习 的 发 展，构 建 神 经 网 络 模 型 挖 掘 文 本 特

征、通过计算文本特 征 向 量 的 相 似 度 来 辨 识 两 个 句 子 的 相

似度的方法已成为主流。Ｐｅｎｇ等［８］提 出 了 一 种 简 单 的 增 强

型递归卷积神 经 网 络，不 仅 模 型 体 系 结 构 简 单，而 且 取 得

了较好的句子相似性学习性能。Ｍｕｅｌｌｅｒ等［９］将孪生神 经 网

络 （Ｓｉａｍｅｓｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）应 用 于 文 本 的 相 似 度 计 算，

该模 型 使 用 长 短 期 记 忆 网 络 （ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）网络并结合 Ｍａｎｈａｔｔａｎ距 离 来 计 算 句 子 的 相 似 度。

郭浩等［１０］提出了 一 种 基 于ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ 相 结 合 的 短 文

本相似度计算方法，利用ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ分别提取句子不

同粒度特 征。纪 明 宇 等［１１］设 计 了 一 种 基 于 门 控 循 环 网 络

（ＧＲＵ）的相似度计算方法，在智能客服数据集上取得不错

的性能。赵琪等［１２］提出 了 一 种 基 于Ｃａｐｓｕｌｅ－ＢｉＧＲＵ的 文 本

相似度计算方法，将胶 囊 网 络 提 取 的 局 部 特 征 矩 阵 和ＢｉＧ－

ＲＵ网络提取的全局特征矩阵融合，获取多层次相似度向量

进行相似度的计算。

随着深度学习 在 许 多 领 域 的 成 熟 应 用，研 究 者 们 开 始

优化和改进深 度 学 习。在 自 然 语 言 处 理 方 面，将 注 意 力 机

制同神经网络 结 合 起 来，提 升 了 模 型 的 准 确 率、取 得 了 不

错效果。孙阳［１３］提出了一种 基 于 注 意 力 机 制 的 汉 语 句 子 相

似度计算方法，利用 交 互 注 意 力 来 计 算 句 子 对 之 间 的 词 汇

关联信息、通过 自 注 意 力 提 取 当 前 词 与 其 它 词 的 关 系，与

现有模型对比取得了最 佳 的 效 果。冯 兴 杰 等［１４］综 合 考 虑 两

个句子的词语和 句 子 间 的 语 义 信 息，提 出 了 一 种 基 于 多 注

意力ＣＮＮ的问句相似度计算模型，提高了模型对问句的辨

识能力。李霞等［１５］提出一种 结 合 门 控 卷 积 神 经 网 络 和 自 注

意力机制的句子 相 似 度 计 算 模 型，利 用 门 控 卷 积 神 经 网 络

获取句子局部信息和 通 过 自 注 意 力 机 制 获 取 句 子 内 的 远 距

离单词之间的语 义 相 关 信 息，将 其 拼 接 融 合 后 作 为 最 后 的

向量，在不同数据集上 取 得 了 较 好 的 性 能。胡 艳 霞 等［１６］提

出了一种 基 于 树 模 型 和ＬＳＴＭ 的 句 子 语 义 相 似 度 计 算 方

法。在数据集上 的 实 验 结 果 表 明，结 合 多 头 注 意 力 机 制 的

句子 相 似 度 计 算 方 法 优 于 非 注 意 力 方 法。谷 歌 提 出 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型［１７］大部 分 采 用 自 注 意 力 机 制 可 以 一 步 到

位获取序列 的 全 局 特 征，且 计 算 效 率 高、复 杂 度 低、学 习

能力更强。乔伟 涛 等［１８］使 用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 型 对 句 子 进 行

深层语义 编 码，其 语 义 相 似 度 计 算 性 能 优 于 基 于Ｓｉａｍｅｓｅ
的传统网络。

２　模型构建

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 型 的 问 句 相 似 度 计 算 模 型 框 架 如

图１所示，以处理健 康 信 息 问 句 数 据 集 为 例，本 文 所 提 出

的模型主 要 分 为 以 下５部 分：词 嵌 入 层、交 互 注 意 力 层、

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码层、特征融合层、输出层。

模型关键步骤和具体流程归纳如下：

首先，将句子编 码 为 词 向 量 组 成 的 矩 阵 形 式，作 为 模

型输入。

其次，利用交互 注 意 力 机 制 比 较 句 子 间 词 粒 度 的 相 似

性，并通过注意力矩 阵 和 句 子 矩 阵 相 互 生 成 彼 此 注 意 力 加

权后的新的句子 表 示 矩 阵；将 获 取 的 新 矩 阵 同 原 始 矩 阵 拼

接融合，丰富句子特征信息。

再将拼接后的句子特征矩阵作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器网

·８８８·
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图１　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的问句相似度计算模型框架

络的输入，由Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器分别对句子ＳＡ、ＳＢ 进 行

深层次语义编码，获取句子ＳＡ、ＳＢ 的全局语义特征。

然后，对句子的 语 义 特 征 向 量 进 行 融 合 后 输 入 到 全 连

接层。

最后，通过全 连 接 网 络 对 特 征 进 行 权 重 调 整 和 使 用

Ｓｏｆｔｍａｘ函数达到句子相似度计算的目的。

２．１　词嵌入层

本文使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型对经过预处理的健康问句语料

进行训练，生成３００维的词向量，得到句子矩 阵Ａ＝ （ａＴ１，

ａＴ２，ａＴ３，…，ａＴｍ）Ｔ，Ｂ＝（ｂＴ１，ｂＴ２，ｂＴ３，…，ｂＴｎ）Ｔ。其中，Ａ∈Ｒｍ×ｄ，

Ｂ∈Ｒｎ×ｄ，ａｉ、ｂｉ分别表示句子ＳＡ、ＳＢ 中第ｉ个词的词向量，

ｄ表示词向量维度。

２．２　交互注意力层

基于Ｓｉａｍｅｓｅ网络 结 构 只 是 在 最 后 阶 段 对 两 个 句 子 进

行交互，编码阶段句子是相互独立的，为了提升网络性能，

将交互注意力机 制 加 入 网 络，在 获 取 句 子 语 义 向 量 前 对 句

子词向量矩阵进行一次 交 互［１９］，生 成 每 个 句 子 的 交 互 注 意

力矩阵Ｃ、Ｆ，Ｃ、Ｆ矩阵维 度 分 别 与Ａ、Ｂ相 同，最 后 将 矩

阵Ａ与Ｃ拼 接 融 合 为 一 个 新 的 矩 阵，作 为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网

络的输入。具体计算过程如下：

首先，由Ａ、Ｂ生成注意力矩阵Ｅ

Ｅ＝ＡＢＴ （１）

接 下来，通过注意力矩阵Ｅ和句子矩阵Ａ、Ｂ相互生成

彼此注意力加权后的新的 句 子 表 示 矩 阵Ｃ、Ｆ，Ｃ、Ｆ的 行 向

量生成过程如下

ｃｉ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｎ

ｋ＝１ｅｘｐ（ｅｉｋ）
·ｂｊ，ｉ∈ ［１，ｍ］ （２）

ｆｊ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｍ

ｋ＝１ｅｘｐ（ｅｋｊ）
·ａｉ，ｊ∈ ［１，ｎ］ （３）

其中，ｅｉｊ 为注意力矩阵Ｅ 的第ｉ行第ｊ列元素，表示ＳＡ 的

第ｉ个词与ＳＢ 的 第ｊ个 词 的 相 似 度。ａｉ ＝ （ａｉ１，ａｉ２，ａｉ３，…，

ａｉｄ）是矩阵Ａ的第ｉ行的行向量，ｂｊ ＝ （ｂｊ１，ｂｊ２，ｂｊ３，…，ｂｊｄ），

是矩阵Ｂ的第ｊ行的行向量。ｃｉ ＝ （ｃｉ１，ｃｉ２，ｃｉ３，…，ｃｉｄ），是矩

阵Ｃ的第ｉ行的行向量；ｆｊ ＝（ｆｊ１，ｆｊ２，ｆｊ３，…，ｆｊｄ），是矩阵

Ｆ的第ｊ行的行向量，ｍ、ｎ分别表示句子ＳＡ、ＳＢ 的长度。

最后，将矩阵Ａ、Ｂ和矩阵Ｃ、Ｆ对应的行向量ａｉ、ｂｊ、

ｃｉ、ｆｊ 对应分别融 合 拼 接 成 新 的 矩 阵Ｇ、Ｐ对 应 的 行 向 量，

Ｇ、Ｐ的行向量表示如下

ｇｉ ＝ ［ａｉ；ｃｉ］ （４）

ｐｊ ＝ ［ｂｊ；ｆｊ］ （５）

其中，ｇｉ，ｐｊ 分别表示Ｇ、Ｐ的行向量。

２．３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码层

为了获取句子的深层次语义信息，本文利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器网络分别对句子矩阵Ｇ、Ｐ进行特征提取，最终得到

句子的 编 码 向 量。本 文 只 使 用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 编 码 器 部 分，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器由两个子层组成，结构如图２所示。

图２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器结构

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ获 取 句 子 特 征 过 程 如 下 （以 句 子 ＳＡ
为例）：　

（１）将Ｇ∈Ｒｍ×ｄ′ 作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器的输入，并

添加 一 个 位 置 编 码 向 量 Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ　Ｅｎｃｏｄｉｎｇ，从 而 解 决

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型缺少对 输 入 序 列 中 词 语 顺 序 表 示 的 问 题，

计算方法如下

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ）＝ｓｉｎ（ｐｏｓ／１００００２ｉ／ｄ′） （６）

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ＋１）＝ｃｏｓ（ｐｏｓ／１００００２ｉ／ｄ′） （７）

其中，ｄ′＝２ｄ表示词向量的维度，ｐｏｓ是当前词在句子中的

位置，ｉ是向量中每个值的下标。

（２）令Ｑ＝Ｋ＝Ｖ＝Ｇ，则多头自注意力的计算公式如下

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ■（ ）ｋ Ｖ （８）

ｈｅａｄｉ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ
ｉ，ＫＷＫ

ｉ ，ＶＷＶ
ｉ）（ｉ＝１，…，ｈ）（９）
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Ｚ＝ ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１…ｈｅａｄｈ）ＷＯ

（１０）

其中，Ｑ、Ｋ、Ｖ分别是多头注意力的查询矩阵、键矩阵和值

矩阵，等同于上文 得 到 的 融 合 词 向 量 矩 阵，ｄｋ 表 示 键 的 维

数ｄｋ＝ｄｖ＝ｄ′／ｈ。ＷＱ
ｉ ∈Ｒｄ′×ｄｋ、ＷＫ

ｉ ∈Ｒｄ′×ｄｋ、ＷＶ
ｉ ∈Ｒｄ′×ｄｖ

是变换矩阵，将Ｑ、Ｋ、Ｖ 投 影 到ｈ 个 不 同 的 维 度，ＷＯ ∈

Ｒｈｄｖ×ｄ′ 表示多头注意力的权重矩阵。

（３）使用残差连接和层 归 一 化 调 整 特 征 信 息 的 计 算 公

式如下

Ｌ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｇ＋Ｚ） （１１）

式中：ＬａｙｅｒＮｏｒｍ表示归一化函数。

（４）对残差连接和 层 归 一 化 处 理 的 输 出Ｌ使 用 前 馈 神

经网络做两次线性变换，用Ｒｅｌｕ激活 函 数 进 行 激 活，计 算

公式如下

ＦＦＮ（Ｌ）＝ｍａｘ（０，ＬＷ１＋ｂ１）Ｗ２＋ｂ２ （１２）

式中：Ｗ１、Ｗ２ 表示两次线性变换的权重矩阵，ｂ１、ｂ２ 表示偏

置矩阵。

（５）最后对线性变换和 第 一 次 层 归 一 化 的 结 果 再 做 一

次残差连接和层归一化，并将其结果作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码

器的最后输出

Ｔ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｌ＋ＦＦＮ（Ｌ）） （１３）

式中：Ｔ∈Ｒｍ×ｄ′。

２．４　特征融合及其输出

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码层的输出ＴＡ、ＴＢ 经 过 全 连 接 层 进 行

一维化得到ｘＡ、ｘＢ，ｘＡ、ｘＢ 分别表示句子ＳＡ、ＳＢ 的语义特

征向量，并计算ｘＡ 和ｘＢ 的差和乘积。

受Ｃｈｅｎ等增强推理信息方法的启发，在向量拼接前将

获 取的句子ＳＡ、ＳＢ 的语义特征ｘＡ、ｘＢ 进行向量相减和相乘

操作，使模型可以关注到两个句子相异和相同的部分［２０，２１］。

特征融合如下

ｕ＝ ［ｘＡ；ｘＢ；ｘＡ －ｘＢ；ｘＡ＊ｘＢ］ （１４）

将拼接后的特 征 表 示ｕ送 入 两 层 全 连 接 网 络，其 中 第

一层全连接网络的维度 为３００维，使 用Ｒｅｌｕ激 活 函 数，将

第二层全连接 网 络 的 输 出 经Ｓｏｆｔｍａｘ归 一 化 函 数，预 测 句

子的相似度，过程如下

ｕ′＝Ｒｅｌｕ（Ｗｕｕ＋ｂｕ） （１５）

�ｐ（ｙ｜Ａ，Ｂ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｕ′ｕ′＋ｂｕ′） （１６）

ｙ′＝ａｒｇｍａｘ
ｙ

（�ｐ（ｙ｜Ａ，Ｂ）） （１７）

其中，Ｗｕ 和ｂｕ 为第一层全连接网络的权重和偏置，Ｗｕ′、ｂｕ′
为Ｓｏｆｔｍａｘ的权重和偏置。

模型损失函数采用交叉熵损失函数，具体计算方法如下

Ｊ（θ）＝－ １ｋ∑
ｋ

ｉ＝１ｒｉｌｎ（ｙｉ）＋λθ
２ （１８）

式中：θ为参数，ｋ表示类别个数。ｒｉ 为真实标签，ｙｉ 为 预 测

值，λθ ２ 为正则项。

３　实验和结果分析

３．１　数据集

本文使用的实验数据集是 天 池－新 冠 疫 情 相 似 句 对 判 定

大赛官方提供的 医 疗 问 题 数 据 对，共 涉 及 “肺 炎”、 “支 原

体肺炎”、“支气管炎”、“上呼吸道感染”、“肺结核”、“哮

喘”、“胸膜炎”、“肺气肿”、“感冒”、“咳血”等多个病种，

所含用户问句丰 富。为 了 和 本 文 研 究 内 容 相 结 合 以 及 提 高

样本质量，首先 对 大 赛 提 供 数 据 进 行 筛 选，挑 选 出 符 合 本

文的数据。标 签 表 示 问 句 之 间 的 语 义 是 否 相 同，若 相 同，

标为１，若不相同，标 为０。最 终 获 得 样 本 总 数１０　０００条，

其中８０００条用作训练集，２０００条用作测试集。数据集样例

见表１。

表１　数据集样例

问句Ａ 问句Ｂ 标签

肺部发炎是什么原因引起的 肺部炎症有什么症状 ０

支原体肺炎症状有哪些 支原体肺炎表现有哪些 １

胸膜炎在复查阶段咳嗽请问是什么病 胸膜炎在复查阶段咳嗽是怎么回事 ０

成年人会得支原体肺炎吗 支原体肺炎会有哪些症状 ０

感冒了嗓子不舒服怎么办 感冒嗓子不舒服有什么妙招 １

做什么检查确诊新型肺炎 怀疑肺炎，做什么检查 １

小儿支原体肺炎咳嗽吃什么药好 小儿支原体肺炎咳嗽怎么办 １

北京治疗哮喘好的医院是哪家 哪个地区治疗哮喘高效 ０

哮喘病在饮食上应该注意什么 哮喘病饮食方面需要注意哪些 １

３．２　实验参数设置

本文实验基于Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架 实 现，使 用 Ａｄａｍ
优化器，模型具体参数设置见表２。

相似度计算的 结 果 是 一 个 介 于０到１之 间 的 实 数，越

接近１代表两 个 句 子 的 相 似 性 越 高，反 之 则 越 低。为 刻 画

模型的准确率，还需 要 人 为 设 定 一 个 阈 值 来 界 定 相 似 与 不

·０９８·
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相似。目前，关于衡 量 句 子 相 似 度 还 未 有 一 个 统 一 和 权 威

的标准，本文根 据 实 验 结 果 统 计 发 现，阈 值 设 为０．７时 句

子相似度计算 的 结 果 准 确 度 较 高，因 此，本 文 将 句 子 相 似

度的阈值设为０．７。

表２　实验参数设置

参数 数值

词嵌入维度 ３００

多头自注意力机制的“头数” ６

编码器数量 ２

学习率 ０．００１

序列最大长度 ３２

ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．５

ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ　 ６４

ｅｐｏｃｈ　 １０

３．３　评价指标

本文采用正确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）和Ｆ１ 指 标 对 相 似 度 计 算

效果进行 评 价。其 中，正 确 率 计 算 方 法 如 式 （１９）所 示，

Ｐ、Ｒ及Ｆ１ 值计算方法如式 （２０）～式 （２２）所示

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ （ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ）

（１９）

Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （２０）

Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （２１）

Ｆ１ ＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ） （２２）

其中，Ａｃｃｕｒａｃｙ表示预 测 成 功 的 问 句 对 数 量 占 问 句 对 总 数

的比例；Ｆ１ 是精确率Ｐ和召回率Ｒ的调和均值。ＴＰ 表示将

相似问句成功预测为相似的样本数量；ＴＮ 表示将不相似问

句成功预测为不相似的样本数量；ＦＰ 表 示 将 不 相 似 问 句 错

误预测为相似的样本数量；ＦＮ 表示将相似问句错误预测为

不相似的样本数量。

３．４　实验结果及分析

为验证模型的 有 效 性，将 本 文 提 出 的 方 法 在 同 一 个 数

据集上与其它多种模型做对比实验：

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ：该模型 使 用 卷 积 神 经 网 络 分 别 对 两 个

句子建模和 提 取 句 子 特 征，并 将 其 作 为 ＭＬＰ （多 层 感 知

机）的输入，最终获得两个句子的相似度。

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＬＳＴＭ：该模型使用ＬＳＴＭ分别对问句进行语

义编码和特征提 取，通 过 比 较 两 个 句 子 向 量 的 距 离 来 确 定

两个句子的语义是否相同。

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ：该模型使用双向ＬＳＴＭ分 别 对 问 句

进行语义编码和 特 征 抽 取，由 句 子 向 量 间 的 距 离 来 确 定 两

个句子的语义是相同。

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ：该 模 型 在 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬ－

ＳＴＭ基础上使用注意力机制产 生 权 重 向 量，将 单 词 级 别 的

特征拼接成句子级别语义向量，获取更多语义特征。

本文通过分析和研究Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络模型，针对问句

语义相似度计算任务 需 同 时 考 虑 句 子 表 示 特 征 及 句 子 间 的

交互信息，提出了一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的问句相似度计算

模型 （ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）来

解决相似问句匹配问题。

各模 型 的 损 失 收 敛 曲 线 和 正 确 率 收 敛 曲 线 如 图３和 图

４所示。

图３　损失收敛曲线

图４　正确率收敛曲线

从模型的损失收敛曲线和正确率收敛曲线，可见当ｅｐｏ－

ｃｈ为８时，模型 的 损 失 和 正 确 率 都 开 始 趋 于 平 稳，ｅｐｏｃｈ
为１０时，达到收敛状态。因此为了减少计算开销，我 们 将

ｅｐｏｃｈ设置为１０。从 总 体 来 看，本 文 提 出 的 模 型 损 失 要 小

于其它的对比模型，且正确率也优于其它模型。

不同模型在测试语料 上 整 体 性 能 对 比 实 验 结 果 见 表３，

本文模型基于表１数据集样例的混淆矩阵见表４。

由表３的实验结果可发现，在使用同样输入的前提下：

ＬＳＴＭ和ＢｉＬＳＴＭ的效果要比使用ＣＮＮ网络效果好，这是

因为卷 积 神 经 网 络 只 能 提 取 句 子 的 局 部 特 征，ＬＳＴＭ 和

ＢｉＬＳＴＭ可以获取 整 个 句 子 序 列 信 息，比 起 卷 积 神 经 网 络

循环神经网络 语 义 编 码 能 力 更 强。ＢｉＬＳＴＭ 是 双 向 长 短 时

记忆网络，可以缓解长距离特征获取问题，提取到长句子中
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表３　不同模型对比实验结果

实验模型 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ　 ７２．９　 ７３．６　 ７３．２　 ７５．６

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＬＳＴＭ　 ８６．０　 ８１．０　 ８３．４　 ８３．９

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ　 ８６．８　 ８１．９　 ８４．３　 ８４．７

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔ　 ８８．８　 ８３．５　 ８６．１　 ８６．０

ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　 ９０．８　 ８５．２　 ８７．９　 ９０．２

表４　本文模型基于表１数据集样例的混淆矩阵

ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

相似 不相似

实际
相似 ４　 １

不相似 ０　 ４

距离较远 的 有 效 特 征。而 加 入 注 意 力 机 制 的Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬ－

ＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网络模型较Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ模型正确率 有

所提升，但提升 效 果 不 明 显，可 以 看 出 单 纯 引 入 局 部 注 意

力机制并没有很 好 提 升 模 型 表 现。本 文 引 入 交 互 注 意 力 机

制获取了句子之间的关联信息并使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器网

络获取 句 子 特 征，较Ｓｉａｍｅｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网 络 模 型

有显著提 升，正 确 率 提 升 了４．２％，提 高 了 模 型 的 语 义 理

解、匹配能力。由表４的 混 淆 矩 阵 也 可 以 看 出 本 文 模 型 性

能较好，取得了较高的准确率。

为进一步验证 引 入 交 互 注 意 力 的 有 效 性，我 们 又 在 数

据集上进行对比 实 验，验 证 加 入 句 子 间 交 互 注 意 力 对 模 型

性能的影响，实验结果见表５。

表５　引入交互注意力对比实验结果

实验模型 Ｆ１／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％

ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　 ８７．９　 ９０．２

ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１　 ８７．１　 ８７．４

ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１表示在本文模型的基础上去除交互注

意力的模型。由 表５实 验 结 果 可 以 分 析 出，引 入 交 互 注 意

力机制可以有效 提 升 模 型 的 效 果，验 证 了 交 互 注 意 力 可 以

使模型关注到句子间的相似特征。

使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络模型来获取句子语义特征效果最

佳，这是因为基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的模型能够从句子中获取更

为丰富的特征信 息。比 起 传 统 的 卷 积 神 经 网 络 和 循 环 神 经

网络 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 语 义 编 码 能 力 更 强。另 外 在 使 用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器 提 取 句 子 特 征 之 前 引 入 交 互 注 意 力 机

制，这样既可以 充 分 提 取 句 子 内 的 语 义 信 息，也 考 虑 了 句

子间的联系。在 丰 富 问 句 特 征 的 同 时，实 现 了 对 句 子 的 深

层次语义编码，从 而 提 升 了 模 型 性 能。本 文 使 用 的 天 池 大

赛官方提供的医 疗 问 题 数 据 对 整 体 长 度 较 短，训 练 样 本 规

模整体较小，基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的网络模型在大规模数据集

上训练效果提升会更为明显。

４　结束语

本文提出了一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器的问句相似度

计算模型 （ＱＳＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ），同 时 利 用 交 互 注 意 力 机 制 将

句子间的相似特 征 加 入 到 模 型 的 相 似 度 计 算 中，综 合 考 虑

了句子的语义 信 息、句 子 间 交 互 信 息，在 数 据 集 上 的 实 验

结果表明，本文提出 的 方 法 较 已 有 的 经 典 网 络 模 型 有 不 错

的提升效果，验证了该模型的有效性。

在下一 步 研 究 工 作 中，可 以 尝 试 进 一 步 改 善 Ｔｒａｎｓ－

ｆｏｒｍｅｒ网络结构，增 强 问 句 的 语 义 表 示；同 时 尝 试 结 合 知

识图谱、医学词典来丰富问句信息，提升相似度计算性能。

参考文献：

［１］ＬＩ　Ｘｉａｏ，ＸＩＥ　Ｈｕｉ，ＬＩ　Ｌｉｊｉｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

２０１７，４４ （９）：２５６－２６０ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［李晓，解辉，李立杰．

基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的句子语义相似度计算研究 ［Ｊ］．计算机科学，

２０１７，４４ （９）：２５６－２６０．］

［２］ＧＵＯ　Ｓｈｅｎｇｇｕｏ，ＸＩＮＧ　Ｄａｎｄａｎ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｗｏｒｄ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．Ｍｏｄｅｒｎ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，３９ （１３）：９９－１０２ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［郭胜国，

邢丹丹．基于词向量的句子相似度计算及其应用研究 ［Ｊ］．现

代电子技术，２０１６，３９ （１３）：９９－１０２．］

［３］ＺＨＵ　Ｘｉｎｈｕａ，ＭＡ　Ｒｕｎｃｏｎｇ，ＳＵＮ　Ｌｉｕ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉ－

ｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｗｏｒｄｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＮＫＩ　ＣＩ　ｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．Ｃｈｉ－

ｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１６，３０ （４）：２９－３６ （ｉｎ　Ｃｈｉ－

ｎｅｓｅ）．［朱新华，马 润 聪，孙 柳，等．基 于 知 网 与 词 林 的 词 语

语义相似度计算 ［Ｊ］．中文信息学报，２０１６，３０ （４）：２９－３６．］

［４］ＬＩ　Ｌｅｉ，ＹＡＮＧ　Ｌｉｈｕａ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　ｗｏｒｄ　ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＨｏｗＮｅｔ ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ

Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，２９ （４）：４２－４６ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［李蕾，杨

丽花．基于知网的词语语义相似度改进算法 ［Ｊ］．计算机技术

与发展，２０１９，２９ （４）：４２－４６．］

［５］Ｙａｎｇ　Ｍ，Ｌｉ　Ｐ，Ｚｈｕ　Ｑ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｏｎ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｒｅｐｒｅ－

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｍ］／／Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉ－

ｇｅｎｔ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１６：４８１－４８８．

［６］Ｋａｄｕｐｉｔｉｙａ　ＪＣＳ，Ｒａｎａｔｈｕｎｇａ　Ｓ，Ｄｉａｓ　Ｇ．Ｓｉｎｈａｌａ　ｓｈｏｒｔ　ｓｅｎ－

ｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｒｐｕｓ－ｂａｓｅｄ　ａｎｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－

ｂａｓｅｄ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｍｅａｓｕｒｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　６ｔｈ　Ｗｏｒｋ－

ｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｓｏｕｔｈ　ａｎｄ　Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ　Ａｓｉａｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓ－

ｓｉｎｇ，２０１６：４４－５３．

［７］ＷＵ　Ｋｅｊｉｅ，ＷＡＮＧ　Ｊｉａｗｅｉ．Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌｅｘｉｃａｌ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉ－

ｌａｒｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＨｏｗＮｅｔ　ａｎｄ　ｓｅａｒｃｈ　ｅｎｇｉｎｅ ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ

Ｍｏｄｅｒｎｉｚａｔｉｏｎ，２０１８ （４）：９０－９４ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［吴 克 介，王

家伟．基于知网与搜索引擎的词汇语义相似度计算 ［Ｊ］．计算

机与现代化，２０１８ （４）：９０－９４．］

·２９８·



第４４卷　第３期　　丁邱，迟海洋，严馨，等：基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的问句语义相似度计算
　

［８］Ｐｅｎｇ　Ｓ，Ｃｕｉ　Ｈ，Ｘｉｅ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＲＣＮＮ：Ａｎ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　Ｗｅｂ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２０：２５００－２５０６．

［９］Ｍｕｅｌｌｅｒ　Ｊ，Ｔｈｙａｇａｒａｊａｎ　Ａ．Ｓｉａｍｅｓｅ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＡＡＩ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６：２７８６－２７９２．

［１０］ＧＵＯ　Ｈａｏ，ＸＵ　Ｗｅｉ，ＬＵ　Ｋａｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｈｏｒｔ　ｔｅｘｔ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＮＮ　ａｎｄ　ＢｉＬＳＴＭ ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，２０１９，３８ （６）：６１－６４

（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［郭 浩，许 伟，卢 凯，等．基 于ＣＮＮ和ＢｉＬ－

ＳＴＭ的短文本相 似 度 计 算 方 法 ［Ｊ］．信 息 技 术 与 网 络 安 全，

２０１９，３８ （６）：６１－６４．］

［１１］ＪＩ　Ｍｉｎｇｙｕ，ＷＡＮＧ　Ｃｈｅｎｌｏｎｇ，ＡＮ　Ｘｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｓｅｒｖｉｃｅ

［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１９，５５ （１３）：

１２３－１２８ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［纪明宇，王晨龙，安翔，等．面向智

能客服的 句 子 相 似 度 计 算 方 法 ［Ｊ］．计 算 机 工 程 与 应 用，

２０１９，５５ （１３）：１２３－１２８．］

［１２］ＺＨＡＯ　Ｑｉ，ＤＵ　Ｙａｎｈｕｉ，ＬＵ　Ｔｉａｎｌｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｅｘｔ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃａｐｓｕｌｅ－ＢｉＧＲＵ ［Ｊ／ＯＬ］．Ｃｏｍｐｕ－

ｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ：１－９．［２０２１－０６－０３］．ｈｔｔｐ：／／

ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２００８２６．１６３５．０１０．

ｈｔｍｌ（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［赵琪，杜 彦 辉，芦 天 亮，等．基 于ｃａｐ－

ｓｕｌｅ－ＢｉＧＲＵ的文本相似度 分 析 算 法 ［Ｊ／ＯＬ］．计 算 机 工 程 与

应用：１－９． ［２０２１－０６－０３］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／

１１．２１２７．ＴＰ．２０２００８２６．１６３５．０１０．ｈｔｍｌ．］

［１３］ＳＵＮ　Ｙａｎｇ．Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｄ］． Ｈｅｆｅｉ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，２０１９：３７－４６ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［孙阳．基于卷 积 神 经 网 络 的 中 文 句 子 相 似 度 计 算 ［Ｄ］．合

肥：中国科学技术大学，２０１９：３７－４６．］

［１４］ＦＥＮＧ　Ｘｉｎｇｊｉｅ，ＺＨＡＮＧ　Ｌｅ，ＺＥＮＧ　Ｙｕｎｚｅ．Ｐｒｏｂｌｅｍ　ｓｉｍｉｌａ－

ｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ＣＮＮ ［Ｊ］．

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，４５ （９）：２８４－２９０ （ｉｎ　Ｃｈｉ－

ｎｅｓｅ）．［冯兴杰，张乐，曾云泽．基于多注意力ＣＮＮ的问题

相似度计算模型 ［Ｊ］．计算机工程，２０１９，４５ （９）：２８４－２９０．］

［１５］ＬＩ　Ｘｉａ，ＬＩＵ　Ｃｈｅｎｇｂｉａｏ，ＺＨＡＮＧ　Ｙｏｕｈａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｏｓｓ　ｌａｎ－

ｇｕａｇｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｌｏｃａｌ　ａｎｄ　ｇｌｏｂａｌ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｆｕｓｉｏｎ ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒ－

ｍａｔｉｏｎ，２０１９，３３ （６）：１８－２６ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［李 霞，刘 承

标，章友豪，等．基于局部和全局语义融合的跨语言句子语义

相似度计算模型 ［Ｊ］．中文信息学报，２０１９，３３ （６）：１８－２６．］

［１６］ＨＵ　Ｙａｎｘｉａ，ＷＡＮＧ　Ｃｈｅｎｇ，ＬＩ　Ｂｉｃｈｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｅ－

ｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａ－

ｎｉｓｍ　Ｔｒｅｅ－ＬＳＴＭ ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２０，

３４ （３）：２３－３３ （ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．［胡艳霞，王成，李弼 程，等．

基于多 头 注 意 力 机 制 Ｔｒｅｅ－ＬＳＴＭ 的 句 子 语 义 相 似 度 计 算

［Ｊ］．中文信息学报，２０２０，３４ （３）：２３－３３．］

［１７］Ｖａｓｗａｎｉ　Ａ，Ｓｈａｚｅｅｒ　Ｎ，Ｐａｒｍａｒ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｉｓ　ａｌｌ

ｙｏｕ　ｎｅｅｄ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１７０６．０３７６２，２０１７．

［１８］ＱＩＡＯ　Ｗｅｉｔａｏ，ＨＵＡＮＧ　Ｈａｉｙａｎ，ＷＡＮＧ　Ｓｈａｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ

ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｅｎｃｏｄｅｒ

［Ｊ／ＯＬ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ：１－１０． ［２０２１－

０６－０３］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２００７０１．

１７２１．０２６．ｈｔｍｌ（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［乔 伟 涛，黄 海 燕，王 珊．基

于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器的语义相似度算法研究 ［Ｊ／ＯＬ］．计算

机工程 与 应 用：１－１０． ［２０２１－０６－０３］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／

ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２００７０１．１７２１．０２６．ｈｔｍｌ．］

［１９］ＴＡＮ　Ｊｉｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｔｅｘｔ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　ＢｅｒｔＣＮＮ ［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：Ｗｕｈａｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ

Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｐｏｓｔｓ　ａｎｄ　Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０：１７－３３ （ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）． ［谭 杰．基 于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　ＢｅｒｔＣＮＮ的 文 本 相

似度 计 算 方 法 研 究 ［Ｄ］．武 汉：武 汉 邮 电 科 学 研 究 院，

２０２０：１７－３３．］

［２０］Ｃｈｅｎ　Ｑ，Ｚｈｕ　Ｘ，Ｌｉｎｇ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｄ　ＬＳＴＭ　ｆｏｒ　ｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１６０９．０６０３８，

２０１６．　
［２１］Ｐａｒｉｋｈ　ＡＰ，Ｔäｃｋｓｔｒöｍ　Ｏ，Ｄａｓ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅ　ａｔ－

ｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅ－

ｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１６０６．０１９３３，２０１６．

·３９８·


