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融合多粒度信息与外部知识的短文本匹配模型

梁登玉，刘大明
（上海电力大学 计算机科学与技术学院，上海 200090）

摘 要：中文短文本通常使用单词序列而非字符序列进行语义匹配，以获得更好的语义匹配性能。然而，中文分词

可能是错误或模糊的，容易引入噪声或者错误传播，从而损害模型的匹配性能。此外，多数中文词汇具有一词多义

的特点，短文本由于缺少上下文环境，相比一词多义的长文本更难理解，这对于模型正确捕获语义信息是一个更大

的挑战。提出一种短文本匹配模型，使用词格长短期记忆网络（Lattice LSTM）融合字符和字符序列的多粒度信息。

引入外部知识 HowNet解决多义词的问题，使用软注意力机制获取 2个句子间的交互信息，并利用均值池化和最大

池化算法进一步提取句子的特征信息，获取句子级语义编码表示。在数据集 LCQMC 和 BQ 上的实验结果表明，与

ESIM、BIMPM 和 Lattice-CNN 模型相比，该模型能有效提升中文短文本语义匹配的准确率。
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Short Text Matching Model Combined with Multi-Granularity Information

and External Knowledge
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【Abstract】Chinese short text semantic matching generally uses word sequences，rather than character sequences，to

achieve higher semantic-matching performance.However，Chinese word segmentation may be inaccurate or ambiguous，

and word segmentation errors can introduce noise and lead to error propagation，thus deteriorating the final matching

performance.Meanwhile，most Chinese words are characterized by polysemy.Short texts are more difficult to understand

than long texts due to lack of context，which presents a greater challenge for the model to correctly capture semantic

information.To solve this problem，a short text matching model is proposed.This model uses the Lattice Long Short Term

Memory（Lattice LSTM） to integrate the multi-granularity information of characters and character sequences，

introduces external knowledge HowNet to solve the problem of polyonyms，and employs a soft-attention mechanism to

capture the interaction between two sentences.Furthermore，mean and maximum pooling algorithms are used to extract

sentence features and obtain semantic encoding representations at the sentence level.Experiments on LCQMC and BQ

datasets show that the model effectively improves the performance of Chinese short text semantic matching compared

with the ESIM，BIMPM，and Lattice-CNN models.

【Key words】 short text semantic matching；Lattice Long Short Term Memory（Lattice LSTM）；multi-granularity

information；external knowledge；soft-attention mechanism
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0 概述

传统的文本匹配方法主要从词汇层面衡量 2个
文本的匹配程度，即 2个文本中出现相同词的个数

越多，词序列的排序越接近，则相似度越高，典型的

方法有 TF-IDF、BM25等。由于词与词之间相互独

立，没有考虑上下文语境，因此这种基于词汇重合度

的匹配方法有很大的局限性，例如“苹果”在不同语
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境下有不同的意义，可能表示水果，也可能表示公
司。近年来，文本匹配的深度学习方法取得了一定
进展［1-3］，使用深度学习方法的文本匹配模型首先对
输入文本进行分词，然后使用词嵌入技术将分好的
词转化为词向量，将待比较的 2个句子向量通过同
一个深度神经网络编码器映射到相同的向量空间
中，最后使用分类技术计算 2个句子的匹配程度。
通 过 词 嵌 入 技 术 训 练 词 向 量 的 常 用 方 法 是
Word2Vec［4］和 Glove［5］，其本质是基于共现信息训练
词向量，这种词向量表示增强了词的上下文信息表
示，但没有解决句子语义表示问题，因此需要将词向
量输入到深度神经网络，即编码器中，获取句子级的
上下文语义信息。例如，Text-CNN［6］使用卷积神经
网络编码每个句子，基于双向的长短期记忆网络
（Bi-directional Long Short Term Memory，BiLSTM）
的文本匹配模型［7］使用双向长短期记忆神经网络实
现对句子的编码表征。单纯的句子编码方法将每个
句子编码成一个固定长度的向量，然后直接计算句
子的相似度，模型设计简单、易于应用推广。但研究
发现，通过增强句子间的交互能够提高文本匹配效
果。句子对交互方法将单词对齐和句子对之间的交
互考虑在内，并且通常在域内数据上训练时表现得
更好。BiMPM［8］是一种双边多视角匹配模型，通过
使用 BiLSTM 神经网络对每个句子进行编码，从多
角度匹配 2个句子。ESIM 模型［9］采用 2个 BiLSTM

神经网络分别对句子进行编码以及融合 2个句子间
的词对齐信息。ESIM 模型在各匹配任务上取得了
较好的效果。

然而，以上几乎所有模型最初都是为英文文本
匹配提出的。如果将其应用于中文文本匹配，通常
有两种方法，一种是以汉字作为模型的输入，另一种
是先把每个句子分割成单词，然后把这些单词作为
输入。虽然基于字符的模型可以克服数据在一定程
度上的稀疏［10］问题，但这些模型也存在一些缺点，比
如没有充分利用词汇的语义信息，而这些信息可能
对文本语义匹配有用。然而，基于词的模型经常遭
受一些由词分割引起的潜在问题。例如，字符序列

“南京市长江大桥”因为分词不同而产生 2个不同意
思，第 1个“南京市 \长江大桥”指的是一座桥，另一个

“南京市长 \江大桥”指的是一个人。这句话的模糊
性可以通过使用更多的上下文信息来消除。此外，
不同工具的细分粒度也不同。比如“长江大桥”可以
分为“长江”和“大桥”2个词。鉴于这种情况，文
献［11］使用词格长短期记忆网络（Lattice LSTM）来
表示一个句子，能够在没有分词的情况下利用单词
信息获取多粒度的句子表示。Lattice LSTM 模型将
输入的字符和所有能在词典匹配的单词一起编码输
入到模型中，在词典中选出与字符最相关的单词，降
低歧义发生的概率，同时考虑了字符和词 2种粒度
的输入，该模型在多个 NLP 任务中取得了显著提升
效果。尤其是命名实体识别任务中，基于 Lattice

LSTM 的模型［12］编码了一系列输入字符以及所有匹

配词典的潜在单词，以获得更好的 NER 结果。文
献［13-15］分别展示了 Lattice LSTM 模型在命名实
体 识 别 领 域 的 应 用 。 在 神 经 机 器 翻 译 领 域 ，文
献［16］提出一种基于词格的递归神经网络编码器以
压缩编码多个标记词格作为输入，不仅减轻了最佳
标记方式标记错误的负面影响，而且具有更强的表
达性和嵌入输入句子的灵活性。文献［17］使用
Lattice LSTM 模型获取多粒度信息用于中文分词任
务，文献［18］使用 Lattice LSTM 模型融合外部知识，
用于中文关系提取任务中。

受到 Lattice 结构在自然语言处理领域获得成功
的启发，在文本匹配任务中，文献［19］引入 Lattice 结
构，提出 Lattice-CNN 模型，利用基于 Lattcie 结构的
CNN 神经网络在词格上提取句子级特征。该模型
不依赖于字符或单词级序列，而是将单词格作为输
入，其中每个可能的单词和字符都将得到平等对待，
并拥有自己的上下文信息，以便它们可以在每一层
进行交互。对于每一层中的每个词，可以通过池方
法 以 不 同 的 粒 度 捕 获 不 同 的 上 下 文 词 。 虽 然
Lattice-CNN 模型利用了词格，但它只关注了局部信
息，缺乏全局的句子语义信息表示及句子之间的交
互信息。文献［20］提出一种用于中文短文本匹配的
神经图匹配方法，该方法以一对词格图作为输入，根
据图匹配注意机制更新节点的表示。这种方法既处
理了多粒度信息，又关注句子间的交互信息，该模型
优于之前的模型效果。文献［19］和文献［20］证明了
多粒度信息对文本匹配的重要性。

由于汉语词汇的多义性给语义理解带来了很大
困难，因此短文本中的一词多义带来的问题比长文
本中的一词多义问题更严重。在通常情况下，短文
本的上下文信息较少，因此模型极难捕获正确的语
义信息。例如“落后”，有落后和不如的意思，这 2个
句子“她的成绩落后于他”和“她的成绩不如他”应该
是相似的，但如果不对“落后”这个词的多义性进行
解释，模型将很难判定这 2个句子是相似的。

本文提出一种融合多粒度信息和外部知识的短文
本匹配模型，使用 Lattice LSTM 模型融合字符和单词
级别的多粒度信息，降低因为分词错误导致的误差传
播。引入知网 HowNet［21］作为外部知识库，解决单词的
多义性带来的语义干扰问题，并将 HowNet 与 Lattice

LSTM 相结合，丰富 Lattice LSTM 词语级粒度的语义
表示。此外，使用软注意力机制获取句子间的交互信
息，利用 BiLSTM 融合 2个句子的上下文信息，并通过
最大池化和均值池化进一步提取特征信息，获取句子
级语义表示，经过拼接之后输入预测层，使用 softmax

分类函数计算 2个句子相似的概率。

1 本文模型

图 1所示为本文模型的框架。其中，输入层输
入 2个句子 A 和 Q，使用 Word2Vec 将原始字符序列
转化为嵌入表示；融合外部知识的 Lattice LSTM 层
对字符，单词序列以及使用 HowNet释义后的词汇信
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息进行编码表示；模型使用软注意力机制捕获句子
间的交互信息；BiLSTM 层用于综合全局上下文语
义信息；池化层用于使用最大池化和均值池化进一

步提取特征信息，获取句子级向量表示，并进行拼
接；预测层使用前馈神经网络和 softmax 分类函数计
算 2个文本的相似度概率输出。

本文并未使用基于 Bert等有更强语义能力的预
训练语言模型来设计模型，主要考虑到以下几点：

1）在词向量表示方面，本文使用了 Word2Vec来训
练词向量，因为 Bert等预训练语言模型虽然具有更好
的语义表示能力，但模型参数多，加载速度慢，内存、时
间等消耗较大，而 Word2Vec简单高效，特别适合从大
规模、超大规模的语料中获取高精度的词向量表示。

2）在与词格和外部知识结合方面，本文使用
Lattice LSTM 模型。因为类似于 Bert 这样的大型预
训练语言模型通常采用一系列细粒度单元（汉字）作
为输入，并且是按位置排序的序列，这使得利用单词
格和保留位置关系变得困难。同时，传统的掩蔽语
言模型（Masked Language Model，MLM）可能会使基
于单词格的预训练语言模型学习到错误的语义表
示。原因是这样的词格可能会引入冗余，即一个字
符可以包含在多个文本单元中。在掩蔽语言模型
中，模型可能引用与随机屏蔽的文本单元重叠的其
他文本单元，而不是真实的上下文，导致信息泄漏。
而 Lattice LSTM 模型结构相对简单，且不会造成信
息泄露。

因此，综合考虑到实验效果、内存消耗等原因，
本文没有使用基于 Bert等有更强语义能力的预训练
语言模型。
1.1 输入层

本文模型的输入为基于字符的 2个句子，输入
层采用训练好的 Word2Vec 模型将每个字符转换为

低维实数向量，这个过程通过查找字符嵌入矩阵，即
可对字符进行编码。
1.2 Lattice LSTM with HowNet层

虽然模型将字符序列作为直接输入，但为了充
分捕捉单词级特征，还需要输入句子中所有潜在单
词的信息。一个潜在的单词是任何字符子序列，它
与词典 D 中的一个单词相匹配，词典 D 建立在分割
的 大 原 始 文 本 之 上 。 1.2.1 节 将 介 绍 如 何 使 用
Lattice LSTM 融合字符和单词两个粒度的信息。

为更好地理解 Lattice LSTM 模型的结构，首先
给出每个 LSTM 单元的计算公式，如式（1）所示：

f t = σ(W f ´[h t - 1 x t ]+ B f )
i t = σ(W i ´[h t - 1 x t ]+ B i )

C͂ t = tanh(W C ´[h t - 1 x t ]+ BC )

c t = f t ´ c t - 1 + i t ´ C͂ t

o t = σ(W o ´[h t - 1 x t ]+ B o )

h t = o t ´ tanh(c t ) （1）

其中：f t 表示遗忘门限；i t 表示输入门限；C͂ t 表示 t 时

刻细胞状态的候选值；c t 表示 cell 状态（这里是循环
发生的地方）；c t - 1 表示 t−1时刻的细胞状态，o t 表示
输出门限；h t 表示当前单元的输出；h t - 1 表示前一时
刻单元的输出；x t 表示当前时刻记忆单元的输入；
tanh 为双曲正切函数；带角标的 W 和 B 为模型参数；
σ为 sigmoid 激活函数。

1. 2. 1 Lattice LSTM模型

Lattice LSTM 模型的结构如图 2所示。

图 1 本文模型框架

Fig.1 Framework of the model in this paper
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和基于字向量的 LSTM 模型相比，字符单元向

量 cc
i 的计算不仅使用了字向量，还运用了子序列

w d
be。 用 x w

be 表 示 每 个 词 向 量 ，x w
be 的 计 算 方 法 如

式（2）所示：

x w
be = ew (w d

be ) （2）

其中：ew 为词向量矩阵。定义词单元 cw
be 记录 x w

be 的

递归状态。cw
be 的计算方法如式（3）和式（4）所示：
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tanh (W wTé
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û
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úx w

be

h c
b

+ Bw ) （3）

cw
be = f w

becc
b + i w

bec͂w
be （4）

其中；i w
be 代表输入门；f w

be 代表遗忘门；W wT

和 Bw 为可

训 练 的 模 型 参 数 ；σ 表 示 sigmoid 函 数 ；⊙ 为

Hadamard Product，即操作矩阵中对应的元素相乘。

词序列单元没有输出门，只在字符级执行。cw
be 的存

在使隐藏层中的 cc
j 值被更多不同的信息流影响。例

如图 2中，cc
6 的输入包括 x c

6（后）、cw
56（落后）。通过构

建额外的门 i c
be 实现对 cw

be 到 cc
be 之间的信息流控制。

计算方法如式（5）所示：

i c
be = σ(W lT

´
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx c

e

cw
be

+ B l ) （5）

其中；W lT

和 bl 为模型参数。利用 cw
be 和 c͂c

j 的值计算

cc
j 的值，计算公式如式（6）所示：

cc
j = ∑

b Î{b′|wd
b″j Î D}

α c
bjcw

bj + α
c
j c͂c

j （6）

其中：α c
bj 和 α c

j 分别为 i c
bj 和 i c

j 归一化后的值，它们的

和为 1。α c
bj 和 α c

j 的计算公式如式（7）和式（8）所示：

α c
bj =

exp(i c
bj )

exp(i c
j )+ ∑

b′Î{b″|wd
b″j Î D}

exp(i c
b′j )

（7）

α c
j =

exp(i c
j )

exp(i c
j )+ ∑

b′Î{b″|wd
b″j Î D}

exp(i c
b′j )

（8）

最终隐藏层的计算公式如式（9）所示：

h c
j = o c

j  tanh (cc
j ) （9）

其中：⊙为 Hadamard Product；oc
j 的计算参考式（1）。

1. 2. 2 融合外部知识的 Lattice LSTM编码器

虽然基于 Lattice LSTM 的编码器可以利用字符

和单词信息，但不能充分考虑中文的歧义性。例如

图 2中，单词“落后”有“落后”和“不如”2种含义，但

在基本的 Lattice LSTM 编码器中，w d
56 只有一种表

示。因此，通过引入外部知识改进 Lattice LSTM 模

型，可以构建一个更全面的词汇。

给定一个词 wbe，首先通过检索知网 HowNet 获

得它的所有 k 个义项。利用 Sense(wbe )表示 wbe 的义

集，然后通过 SAT 模型［22］将每个 sen(wbe )
k Î Sense(wbe )

转换为实值向量 x sen
bek。SAT 模型基于 Skip-gram 可以

联合学习单词和意义表示。如此，w be 表示的是一个

向量集，如式（10）所示：

x sen
be ={x sen

be1 x
sen
be2 x sen

bek } （10）

单词 wbe的第 k个意义表示是 x sen
bek。对于与词典 D

匹配的每个单词 wbe，把它的所有意义表示都考虑到

计算中。单词 wbe 的第 k个意义的计算类似于式（3），

具体如式（11）所示：

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úi sen
bek

f sen
bek

c͂ sen
bek

=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úσ

σ
tanh (W wTé

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx sen

bek

h c
b

+ Bw ) （11）

其中：c sen
bek 表示单词 wbe 的第 k个意义的存储单元，其计

算公式与式（4）类似，具体见式（12）：

c sen
bek = f sen

bekcc
b + i sen

bekc͂ sen
bek （12）

将所有的意义表示合并成一个综合表示 c sen
be，计算

公式如式（13）所示：

c sen
be =∑

k

α sen
bekc sen

bek 

α sen
bek =

exp(i sen
bek )

∑
k′

K

exp(i sen
bek′ )

（13）

将多义词的所有意义合并到单词表示 c sen
be 中，可

以更好地表示多义词。然后，类似于式（5）～式（8），

所有以索引 e 结尾的单词循环路径均将流入细胞单

元 cc
e，计算公式如式（14）所示：

cc
e = ∑

b Î{b′|wd
b′e Î D}

α sen
bec sen

be + α
c
ec͂c

e （14）

图 2 Lattice LSTM 模型的结构

Fig.2 Structure of Lattice LSTM model
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最终隐藏层的计算公式与式（9）相似。

通 过 计 算 得 到 隐 藏 层 的 所 有 输 出 向 量（h1，

h2，…，h l），其中 l为句子长度，即字向量的个数。

1.3 Attention层

本文文本匹配模型的输入为 2个句子，设为 Sm =
{cm

1 c
m
2 cm

la
}和 Sn ={cn

1 c
n
2 cn

lb
}，将 2个句子分别

输入到融入外部知识的 Lattice LSTM 模型中，得到

输出，如式（15）所示：

pm ={hm
1 h

m
2 hm

lm
}pn ={hn

1 h
n
2 hn

ln
} （15）

其中：lm 和 ln 分别为 2个句子的长度。

在 Attention 层比较 2个句子的软注意力权重，

也就是对于句子 Sm 和 Sn 序列，分别计算 Sm 相对于 Sn

以及 Sn 相对于 Sm 的注意力权重，从而得到 2个不同

的权重分布，通过这种方式捕获 2个句子之间的交

互信息，计算公式如式（16）所示：
e ij = pT

mi
pnj



p̂mi
=∑

j = 1

ln exp(e ij )

∑
k = 1

ln

exp(e ik )

pn j
"i Î[12，lm ]

p̂nj
=∑

i = 1

lm exp(e ij )

∑
k = 1

lm

exp(ekj )

pmi
"j Î[12，ln ] （16）

1.4 BiLSTM 层

BiLSTM 层用于将 2个匹配向量序列聚合成固

定长度的匹配向量。由于单向 LSTM 接收某个序列

输入的信息，其网络中单个单元仅参考了该序列的

上文信息，而没有考虑下文信息。为了弥补这一缺

点 ，充 分 利 用 上 下 文 信 息 ，采 用 BiLSTM 网 络 。

BiLSTM 的网络输出层能够完整地捕获输入序列中

每一个点关于过去和未来的上下文信息。

根据 LSTM 网络的结构，每个 LSTM 单元根据

式（1）进行计算。

使用 BiLSTM 神经网络结构，对来自注意力层

的输出进一步编码，如式（17）所示：
um = BiLSTM( p̂m i

，i)"i Î[12，lm ]

un = BiLSTM( p̂n j
j)"j Î[12，ln ] （17）

1.5 池化层

在池化层中，本文使用最大池化和均值池化进一步

捕捉文本的特征信息，计算公式如式（18）所示：

umavg =∑
i = 1

lm um i

lm

ummax = max
i = 1

la

um i


unavg =∑
j = 1

ln un j

ln

unmax = max
j = 1

ln

un j


vm = [umavg；ummax ]vn = [unavg；unmax ] （18）
最后将2个向量拼接得到输出向量，如式（19）所示：

o = [vm vn ] （19）

1.6 预测层

预测层用于评估概率分布 p(y|Sm Sn )，衡量 2个
句子的相似度。将上一层的输出向量 oout 输入到

一个具有 2层结构的前馈神经网络中，使用 softmax

激活函数计算 2个文本的相似度概率值，计算公式

如式（20）所示：

p(y|Sm Sn )= F (oout ) （20）

其中：F (·)代表 1个具有两层的前馈神经网络和 1个
softmax 激活后输出层。

最后，使用交叉熵 Cross-Entropy 函数作为损失

函数，表达式如式（21）所示：

L loss = -[y ´ loga ( p)+ (1 - y)´ loga (1 - p)] （21）

其中：p 为预测概率值；y为真实值。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

本文在 LCQMC 和 BQ 中文数据集上进行实验。

LCQMC 是一个用于问题匹配的大规模开放领域语

料库，该数据集中的样本包含一对句子和一个二进

制标签，该标签指示这 2个句子是否具有相同的含

义或具有相同的意图，若具有相同的含义或意图，则

标 签 为 1，反 之 标 签 为 0。 LCQMC 数 据 集 包 含

238 766条训练集，8 802条验证集，12 500条测试集。

LCQMC 数据集示例如表 1所示。

BQ 数据集是一个针对特定领域的大规模银行

问题匹配语料库，由 120 000个中文句子对组成，包

括 100 000个训练样本、10 000个开发样本和 10 000个
测试样本。每一对还与一个二进制标签相关联，该

标签指示两个句子是否具有相同的含义。

本文的词典词汇来自数据集 LCQMC 和 BQ，对

数据集进行清洗处理并去除停用词之后，使用 Jieba

分词工具进行分词，同时使用知网 HowNet和百度百

科词汇信息加入较新颖的词汇，例如“去哪儿网”、

“余额宝”、“悦诗风吟”等，这些词即使使用 Jieba 分

词工具也不能得到准确分词。最后，使用 Word2vec

进行词汇训练，获得词向量。

2.2 评价指标

本文分别采用准确率（Accuracy，Acc）和 F1值

作为测评指标，计算公式如式（22）所示：

AAcc =
TTP + TTN

TTP + FFN + FFP + TTN

P =
TTP

TTP + FFP

表 1 LCQMC数据集示例

Table1 Example of LCQMC dataset

问题 1
货到付款的网站是

哪个？

这种图片是用什么

软件制作的？

蛋黄吃多了有什么

坏处？

问题 2
什么购物网站是

货到付款的？

这种图片制作是

用什么软件呢？

吃鸡蛋白过多有

什么坏处？

含义是否相同

相同

相同

不同

标签

1

1

0
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R =
TTP

TTP + FFN

F1 = 2
P ´ R
P + R

（22）

其中：TTP为真正例；TTN真负例；FFP为假正例；FFN为假
负例。
2.3 实验环境

本文实验采用型号为 RTX 2080S 的 GPU 服务
器，在 Python3.6和 Pytorch1.5的环境下运行。由于
本文采用了基于改进的 Lattice LSTM 模型，因此需
要设定各个部分的参数。对于字符嵌入和词格嵌
入，嵌入尺寸分别设置为 100维和 200维，2个 LSTM

隐藏层的大小设置为 200维，dropout 设置为 0.5，学
习率设置为 0.001。在训练模型时，损失函数使用交
叉熵损失函数，使用 Adam 优化器更新参数。使用训
练集训练模型，并使用测试集评估模型效果。模型
参数设定如表 2所示。

2.4 实验分析

本文设计了 3组实验，分别是不同模型的对比
实验、探究 Jieba 分词和 Lattice 词格对实验结果的影
响实验、消融实验。
2. 4. 1 不同模型的对比实验

将 BiMPM［8］、ESIM［9］、Lattice-CNN［19］与本文模
型进行对比，实验结果如表 3和表 4所示。由表 3和
表 4可知，本文模型在 2个数据集上的准确率和 F1
值 均 高 于 其 他 3 个 模 型 。 虽 然 ESIM 模 型 综 合

BiLSTM 模型和注意力机制，BiMPM 模型利用了更
多角度的信息，从多个视角提取句子的特征，但可能
因为分词错误影响了模型效果。而 Lattice-CNN 模
型则因为缺乏全局的句子语义表示和多角度的交互
信息，而导致效果更差。

2. 4. 2 Jieba分词和 Lattice词格对实验结果的影响

使 用 Jieba 分 词 容 易 出 现 错 误 ，Jieba 分 词 和

Lattice 词格对句子相似性的预测效果如表 5所示。

其中，标签为 1代表两个句子语义相似，标签为 0代
表两个句子语义不相似。从表 5可以看出，分词对

句子语义的影响比较大，例如“去 \哪儿”、“去 \哪儿 \

网”和“去哪儿网”，“余额 \宝”和“余额宝”，它们只有

被正确分词，才能提供正确的词向量信息。综上所

述，分词的正确与否，对文本语义影响很大，本文融

合了 Lattice 结构的文本匹配模型，可以获得比 ESIM

和 BIMPM 模型更好的性能。

2. 4. 3 消融实验
对本文模型的不同方面进行消融研究，评估不

同的池化策略（均值、最大值）、注意力层和融合外

部 知 识 对 实 验 结 果 的 影 响 。 实 验 结 果 如 表 6
所示。

由表 6可知，使用均值池化和最大池化对模型

的影响相对较小，使用均值池化比使用最大池化的

准确率高 0.14个百分点，因此本文综合使用了最大

池化和均值池化策略。在对注意力机制的消融研究

发现，有无注意力层对模型的性能影响很大，因为注

表 2 模型参数

Table 2 Model parameter

参数

字符嵌入尺寸/维度

Lattice嵌入尺寸/维度

LSTM 隐藏层/维度

dropout

学习率

取值

100
200
200
0.5
0.001

表 3 不同模型在数据集 LCQMC下的对比实验结果

Table 3 Comparative experimental results of different

models under LCQMC dataset %

模型

Lattice-CNN 模型

ESIM 模型

BIMPM 模型

本文模型

准确率

80.23
81.34
82.25
83.54

F1值
81.51
82.53
83.67
84.32

表 4 不同模型在数据集 BQ下的对比实验结果

Table 4 Comparative experimental results of different

models under BQ dataset %

模型

Lattice-CNN 模型

ESIM 模型

BIMPM 模型

本文模型

准确率

77.31
80.62
80.53
82.65

F1值
77.63
80.74
80.44
82.43

表 5 Jieba分词和 Lattice词格对句子相似性的预测效果

Table 5 Prediction results of sentence similarity based on Jieba and Lattice segmentation

问题序号

问题 1
分词结果

问题 2
分词结果

问题 3
分词结果

问题 4
分词结果

Jieba分词

去哪儿订特价机票

去\哪儿\订\特价机票

去哪儿网特价机票怎样订

去\哪儿\网\特价机票\怎样\订

余额不足可以分期付款吗

余额\不足\可以\分期付款吗

余额宝可以分期付款吗

余额\宝\可以\分期付款\吗

Lattice词格

去哪儿订特价机票

去\哪儿\订\特价机票

去哪儿网特价机票怎样订

去哪儿网\特价机票\怎样\订

余额不足可以分期付款吗

余额\不足\可以\分期付款\吗

余额宝可以分期付款吗

余额宝\可以\分期付款\吗

标签

Jieba分词

1

1

Lattice词格

0

0
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意力层提供了 2个句子的交互信息，对计算 2个句子

的相似度影响很大。由表 6还可知，从 HowNet 上引

入外部知识丰富词汇的语义信息，可以提升模型性

能。可以肯定的是，一旦数据集中的句子包含更多

具有多义性的词汇，例如“水分”，具有“水汽”和“夸

耀”的意思，“落后”除了有落在后面的意思，还具有

“不如”的意思，引入外部知识对模型的提升效果更

加明显。

3 结束语

本文提出融合多粒度信息和外部知识的短文本

匹配模型，使用由多个分词假设形成的成对单词格

和外部词汇知识作为模型输入，并结合软注意力机

制获取 2个句子的交互信息。借鉴 BiMPM 模型和

ESIM 模型的交互机制，充分融合 Lattice-CNN 模型

的优点，同时引入外部知识获取更丰富的词汇表示

信息。在短文本问题匹配数据集 LCQMC 和 BQ 上

的实验结果表明，本文模型能有效提升文本匹配的

准确率。后续将考虑使用 Bert等具有更强语义的预

训练模型与词格结构构建文本匹配模型，在提升模

型语义表示能力的同时，进一步降低模型复杂度。
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表 6 在 LCQMC数据集下的消融实验结果

Table 6 Result of the ablation experiment under

LCQMC dataset %

策略

使用最大池化

使用均值池化

使用注意力层

不使用注意力层

引入外部知识

不引入外部知识

准确率

83.35
83.49
83.54
78.04
83.54
83.01

F1值
83.41
83.61
84.32
78.33
84.32
83.31
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