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摘要  基于文本交互信息对文本语义匹配模型的重要性, 提出一种结合序列生成任务的自监督学习方法。该

方法利用自监督模型提取的文本数据对的交互信息, 以特征增强的方式辅助基于神经网络的语义匹配模型, 

构建多任务的文本匹配模型。9 个模型的实验结果表明, 加入自监督学习模块后, 原始模型的效果都有不同

程度的提升, 表明所提方法可以有效地改进深度文本语义匹配模型。 
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Abstract  In semantic matching, the interaction information between pairs of texts is critical in predicting a 

matching score for the pairs. This paper proposes a multi-task learning framework with self-supervised learning for 

deep learning semantic matching problem. Specifically, a self-supervised model is designed for the paired 

sentences to regenerate each other with sequence-to-sequence generation method. Then a multi-task learning 

framework integrates the representation from the self-supervised generation with that of the deep matching model 

to predict the similarity score of the texts. Experimentations with 9 deep matching models prove that the proposed 

framework can improve the performances of the traditional deep matching models. 
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文本语义匹配研究两个文本之间语义等价的度

量或语义相似匹配度问题, 是自然语言处理的基础

任务之一。在基于深度神经网络信息检索 (neural 

IR)的研究中 , 文本语义匹配(semantic matching)旨

在通过对两个文本进行分布式表示建模, 用更丰富

的形式表示查询和文档的含义, 实现基于相似性学

习的语义匹配 [1–3]。语义匹配的计算方法可用于处

理 Query-Doc 搜索[4]、Question-Answer 匹配[5]和自

然语言推理[6]等任务。语义相似度的计算结果可以

用于辅助自然语言处理领域的其他任务, 例如文本

聚类[7]和机器翻译[8]。 

文本语义匹配方法可以分为四大类: 基于字符

串的方法、基于语料库的方法、基于世界知识的方

法和其他方法[9]。基于字符串的方法只计算字符串

的匹配程度, 不考虑语义信息; 基于语料库的方法

通过构建词袋模型或者利用搜索引擎, 从现有的语

料库中得到计算文本相似度的信息; 基于世界知识

的方法从规范的知识库中提取信息计算相似度; 其

他方法包括句法分析和多种方法互相结合的混合方

法。近几年, 神经网络构建深度文本语义匹配模型

的方法得到广泛的应用, 取得一些重要的进展。这

些模型最初用于信息检索领域中查询项与文档之间
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的相似性度量 , 同样也可以解决文本语义匹配问

题。Guo 等 [10]将现有的深度文本语义匹配模型分

为基于表示的模型 [4,11–12]、基于交互的模型 [11,13–16]

以及混合模型[17], 基于表示的模型为每个文本分别

构建固定维度的向量表示, 然后在潜在空间内执行

匹配; 基于交互的模型计算两个文本词汇之间的交

互(这种交互可以是标识值或者是句法或语义相似

值), 然后从交互矩阵中整合得出匹配分数; 混合模

型主要指多种机制混合的模型, 例如 DUET[17]模型由

两个子模型组成, 用于提取句子对的不同特征。这

3 类深度文本语义匹配模型各有优势。一个好的文

本语义匹配模型不仅能够有效地学习文本的语义信

息, 还能够捕获文本之间的交互信息。 

近年来 , 自监督学习 (self-supervised learning)

受到广泛关注。Liu 等 [18]将自监督学习模型归纳为

三大类, 分别是生成式模型(generative)、对比式模

型 (contrastive)和对抗式模型 (adversarial)。生成式

模型以自编码器(autoencoder)为代表 ; 对比式模型

通过对比正负样本来学习表示; 对抗式模型保留由

编码器和解码器组成的生成器结构, 生成器可为对

抗式模型提供强大的学习表示能力。在自然语言处

理领域中, 在自监督学习概念提出之前, 已经有语

言模型体现自监督学习的思想。例如, Mikolov 等[19]

提出的  Word2Vec 模型实现中心词预测 (CBOW 模

型 )和 邻 近 词 预 测 (Skip-Gram 模 型 ); Skip-Thought 

Vectors[20]、BERT[21]以及之后提出的诸多预训练语

言模型的预训练任务中包含自监督学习的任务。自

监督学习框架包含一个区别于下游核心任务的自动

打标签的  Pretext (辅助)任务, 通过数据不同部分的

交互, 实现数据的学习表示, 并将学习到的中间特

征层表示或者模型权重用于下游的监督学习预测任

务中, 从而降低对大量标记数据的需求, 并且充分

利用每条数据可能关联的多种模式。 

多任务学习 [22]旨在利用任务之间相互联系的

信息来改进模型的泛化性能。Lee 等[23]使用一个与

本文模型框架类似的多任务学习模型, 探讨将图片

的旋转预测任务和常规的图片分类任务同时训练。

其 中 旋 转 预 测 任 务 是 一 个 自 监 督 学 习 模 型 。 其

Pretext 任务是将图片进行翻转, 通过预测翻转角度

实现自监督学习模型的构建。根据深度神经网络中

参数共享的方式, 多任务学习模型结构分为硬参数

共享和软参数共享 [24]。硬参数共享通常是多个任

务共享隐藏层的参数, 输出时进行分支。软参数共

享指每个任务都有自己的模型和参数, 然后使用一

定的机制(如  L2 距离)在模型之间建立联系。 

本文在现有的深度文本语义匹配模型基础上 ,

设计自监督学习来提取文本之间更深层次的交互信

息, 提升基于深度神经网络的文本语义匹配的效果, 

包含以下两个机制。 

1) 本文设计的自监督  Pretext 任务通过句子对

互换生成, 获取文本之间基于序列转换的深层交互

信息, 以特征增强的方式来辅助现有的深度文本语

义匹配模型。 

2) 为了让自监督学习模型提取的交互信息能

够与深度文本匹配模型建立动态关联, 本文使用多

任务学习的方式, 将自监督学习模型训练过程中提

取的交互信息作为动态特征, 参与文本语义匹配任

务的调优, 以此改善两个模型的泛化性能, 使得提

取的交互信息可以参与到深度文本语义匹配模型的

学习中。 

为了探讨所提出的自监督任务和多任务学习对

基于表示、基于交互和混合模型的改进效果, 本文

提出以下两个研究问题(research question, RQ)。 

RQ1: 对于基于表示的文本语义匹配模型 , 因

其缺乏对交互信息的提取, 自监督学习模型提取的

序列转换的交互信息能否成功地弥补这些模型的不

足, 达到提升模型效果的目的？ 

RQ2: 对于基于交互的模型和混合模型 , 因其

已经提取文本之间的交互信息, 自监督学习模型提

取的序列转换的交互信息是否会冗余？ 

本文选取  9 个基于神经网络的文本语义匹配模

型 , 在  5 份公开数据集上进行试验 , 验证结合自监

督学习的多任务文本语义匹配方法。 

1 研究方法 
1.1 模型框架 

本文在现有深度文本语义匹配模型的基础上 , 

使用自监督学习模型提取句子对之间序列转换的交

互信息, 并使用多任务学习的方式, 将提取的交互

信息动态地参与深度文本语义匹配模型的训练。本

文框架分为原始模型(original model, OM)和自监督

模型(self-supervised Model, SSM)两部分(图 1)。整

体框架采用多任务学习的硬参数共享, 为这两部分

模型构建联系。 
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图 1  模型框架 
Fig. 1  Model structure 

1.2 基于深度神经网络的文本语义匹配原始

模型(OM) 
我们复现了  MatchZoo 工具库 [25]中提供的  9 个

基于深度神经网络的文本匹配模型 , 在本文中用

TSSM (text semantic matching model)表示。原始模

型通过  TSSM, 学习得到两个句子的特征交互向量

Vector_E。Vector_E 的计算方法如下。  

1) 给定两个句子集合 A={a1, a2, …, an}和 B={b1, 

b2, …, bn}, 各有  n 个句子, 并组成  n 个句对的数据

集。将第  i (i∈[1, n])个句对中的  A 句子表示为 ia 

1 2{ , , ..., }i i ia a a
mw w w , 且 ( [1, ])ia

xw x m 表示句子 ai 的第  x 
个字符 /单词(中文文本为字符 , 英文文本为单词)。

m  表示图  1 中的  MaxLen, 即句子序列的最大长度。

同样, 有 1 2{ , , ..., }i i ib b b
i mb w w w , ( [1, ])ib

xw x m 。 

2) 将句对  i 的两个句子  ai 和  bi 通过  TSSM 的嵌

入层得到嵌入表示 , 即矩阵  Embed_ai∈Rm × Dim
 和

Embed_bi∈Rm×Dim, Dim 表示嵌入层维度 , 实验中

设为  300。 

3) 将句对  i 的两个句子的嵌入表示输入  TSSM, 

得到  Vector_Ei:  

 Vector_E TSSM ( _ , _ )i i i i Embed a Embed b 。 (1) 

4) 将  Vector_Ei 输 入 以  Sigmoid 函 数 为激 活函

数的全连接层, 得到两个句子的相似度分数 Simi:  

 Sim Sigmoid ( Vector_E ),i i o i oW b   (2) 

其中, Wo 和  bo 是可学习更新的参数。 

将句子对的标签记为  L={y1, y2, ..., yn}, yi (i∈[1, 

n])表示第  i 个句子对的标签, 用二分类交叉熵作为

损失函数:  

 LossOM = ‒ (L·log(Simi)+(1‒L) · log(1 ‒ Simi))。 (3) 

1.3 自监督模型(SSM) 
本文设计的自监督模型通过序列生成, 用来提

取句子对向量矩阵相互生成的交互信息, 并将该交

互信息用于辅助文本语义匹配任务。SSM 的  Pre-

text 任务是句子对的相互序列生成。具体算法如下。  

1) SSM 的输入设计: 将句对  i 的两个句子  ai 和

bi 采用  Skip-gram 算法分别训练, 得到  Word2Vec 
[21]

向量表示, 即 Dim DimR , R
i i

m m
a b

  W W , m 表示句子

序 列 长 度 , Dim 表 示 向 量 维 度 , 并 拼 接 得 到 矩 阵 

W2V_ABi∈R2m×Dim:  
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2) SSM 的输出设计: 将句对 i 的两个句子  bi 和 

ai 的  Word2Vec 向量表示拼接, 得到矩阵  W2V_BAi

∈R2m×Dim:  

i

i

b
i

a

 
  
  

W2V_BA 。
W

W
 

SSM 的输入是将句子对  AB 的矩阵  W2V_ABi∈

R2m×Dim
 作为输入 , SSM 框架的标签是  W2V_BAi∈

R2m×Dim。SSM 在训练过程中不改变序列长度, 使得

每一个输入向量的输出与输出向量一一对应 , 以

W2V_ABi 生成  W2V_BAi 的训练方式, 可以使自监

督模型提取的交互信息不仅蕴含两个句子的上下文

语义信息, 也蕴含序列转换的信息。 

3) 卷 积 层 特 征 提 取 : 使 用  C 层 一 维 卷 积 层

(Conv1D) 构 造 多 层 卷 积 网 络 (multi-CNN), 提 取

W2V_ABi 的  N 元组特征 , 并将这些特征进行拼接 , 

形成包含  N 元组特征的矩阵, 记为 Ng∈R 2m×256C: 

 1Conv1 ( ), [1, ],k
k k iU D k C W2V_AB  (4) 

 1 2[ , , ..., ],g CU U UN  (5)  

其中, 1Conv1Dk
k
 表示第  k 层  Conv1D 且卷积核宽度

为  k+1, Uk 表示第  k 层  Conv1D 的输出。 

就  Multi-CNN 层数的设置而言, 对于中文文本, 

考虑到其存在多字词语 , 将  C 设置为  4, 卷积核大

小分别为  2, 3, 4 和  5, 可以同时提取字向量矩阵的

二元、三元、四元和五元特征; 对于英文文本, 将

C 设置为  3, 卷积核大小分别为  2, 3 和  4, 用于同时

提取字向量矩阵的二元、三元和四元特征。 

4) 序列特征提取和模型输出: 将步骤  3 中的多

层 卷 积 网 络 的 输 出 作 为 自 注 意 力 机 制 层 (Self-

attention)[26]的输入 , 以此提取  N 元组的序列特征 , 

同时  Self-attention 输出的每个节点都包含整个序列

的信息。自注意力机制的输出经过标准化后, 使用

以  Softmax 为激活函数的  Time Distributed 全连接网

络, 得到  SSM 的输出, 记为 
iW2V_BA :  

 BN Batch_Normalization(Self_Attention( )),g N  (6) 

  Softmax ( BN ),i i s s  W2V_BA W b  (7) 

其中, Ws 和  bs 是可学习更新的参数。 

余弦相似度考虑的是向量夹角的大小, 适用于

判断生成的向量与真实向量的相似性。相比之下 , 

MSE (均方误差)和  MAE (平均绝对值误差)更多地考

虑 预 测 值 与 真 实 值 之 间 的 距 离 , 未 考 虑 相 似 性 。

SSM 以余弦相似度作为损失函数: 

 
SSMLoss Cosine ( , )ii i  W2V_BA W2V_BA 。 (8) 

1.4 多任务学习(OM+SSM) 
本文提出的多任务学习框架首先需要将自监督

学习过程习得的文本互换生成时的交互关系信息 , 

提供给下游核心任务(即原始模型)。具体地, 本文

将  SSM 提取的经过归一化的交互信息 (BN), 经过

池化层求和平均, 得到向量  Vector_F:  

 Vector_F GlobalAveragePooling (BN)i i 。 (9) 

然后 , 将原始模型的  Vector_Ei 和交互信息  Vector_ 

Fi 拼接后 , 输入以  Sigmoid 函数为激活函数的全连

接层, 得到相似度分数  Sim_Scorei: 

 
Sim_Score Sigmoid( [Vector_E ,

Vector_F ] ),
i m i

i m

W
b




 
(10)

 

其中, Wm 和  bm 是可学习更新的参数。 

在训练过程中, 多任务学习总体损失函数为  

 ML OM SSMLoss Loss Loss ,   (11) 

其 中 , λ∈ (0, 1)是 自 监 督 模 型 损 失 函 数 的 权 重 系

数。在本文实验中, λ 取值为  0.5。 

2 实验设置 
2.1 数据集介绍 

本文选用的数据集是文本语义匹配二分类任务

的公开数据集, 包括微软研究释义语料库(MSRP)①、

2018 年 微 众 银 行 智 能 客 服 问 句 匹 配 大 赛 数 据 集

(CCKS18-T3)②、天池“公益  AI 之星”挑战赛数据集

(TCAI20)③和首届全球人工智能技术创新大赛赛道

三数据集  (GAIIC21-T3 和 GAIIC21-T3M)④。各数据

集的分布情况见表  1。 

  
 

①  https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=52398 
②  https://www.biendata.xyz/competition/CCKS2018_3 
③  https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231776/introduction 
④  https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/531851/introduction 
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表 1  数据集分布情况 
Table 1  Data set statistics 

数据集 
训练 

集/对 

验证 

集/对 

测试 

集/对 

平均 

长度 

评价 

指标 
语种

MSRP 4076 – 1725 18.92 F1-Score 英文

CCKS18-T3 100000 10000 10000 11.37 Accuracy 中文

TCAI20 8747 2002 601 13.68 Accuracy 中文

GAIIC21-T3 70000 – 30000 6.47 AUC 中文

GAIIC21-T3M 100000 – – 6.47 AUC 中文

 
 

2.2 深度文本语义匹配模型和评价方法 
如表  2 所示, 本文选取  9 个模型进行实验。OM

的参数是  MatchZoo 工具库[25]的默认参数。SSM 的

参 数 如 表  3 所 示 。 Multi-CNN 每 一 层 的 以 及  Self-

Attention 神 经 元 数 量 固 定 为  256, 激 活 函 数 都 是

Relu。实验中 , 对  MSRP, CCKS18-T3, TCAI20 和

GAIIC21-T3 这  4 个数据集的训练集采用  10 折交叉

验证, 选取效果最好的一折模型用于测试集进行测

试。GAIIC21-T3M 的训练集是  GAIIC21-T3 的训练

集和测试集的总和。GAIIC21-T3M 数据采用整个

训练集  10 折交叉验证的方法 , 对比  GAIIC21-T3 的

测试, 前者评估数据标签分布较相似时模型的表现, 

后者评估模型在独立测试数据上的表现。采用的评

价指标包括  F1-score (MSRP)、Accuracy (CCKS18-T3 

和  TCAI20)和  AUC (GAIIC21-T3 和  GAIIC21-T3M)。 

本文设计了分解模型以及分解模型和 SSM 结合

的多任务模型。分解模型(Self-attention, SA)指将自

监督学习过程中习得的文本交互信息 Vector_Fi 输入

以  Sigmoid 函数为激活函数的全连接层 , 得到句子

对 的 相 似 度 分 数 。 此 模 型 评 估 自 监 督 学 习 中 的

Pretext 任务学习的文本交互信息  Vector_Fi 是否可

以独立用于文本相似度计算。基于此, 本文还设计

了多任务模型  SA+SSM, 即将  SA 分解模型的损失

函数与  SSM 模型的损失函数加权求和, 作为多任务

SA+SSM 模 型预测句子对的相似度 , 加权方式与

OM+SSM 多 任 务 学 习 的 损 失 函 数 相 同 , λ 取 值 为

0.5。 

表 2  深度文本语义匹配模型 
Table 2   Neural semantic matching models 

 模型 模型描述 

基于表示

的模型 

ARC-I[11] 采用重复堆叠的一维卷积神经网络和一维最大池化层, 分别提取两个句子的 N-gram 特征, 没有对交互信息进

行提取 

DSSM[4] 是第一个提出深度语义匹配的模型, 虽然可以提取句子的语义信息, 但缺少对句子对之间的交互信息的提取 

CDSSM[12] 是在 DSSM 的基础上, 通过使用使用卷积神经网络捕获句子的 N-gram 信息, 缺少对句子对之间的交互信息的

提取 

基于交互

的模型 

ARC-II[11] 弥补了 ARC-I 缺少对交互信息提取的缺点。本文实验使用相加得到两个 N-gram 信息的交互矩阵 

DRMMTKS[13] 在查询项与文档之间建立交互, 为每个查询项创建一个固定长度的匹配直方图, 输入全连接神经网络来得到

相似度 

K-NRM[14] 使用高斯核函数(RBF kernel)来捕获词汇之间的软匹配(soft-match)信号特征, 将特征组合在一起, 经过全连接

网络得到相似度 

CONV-KNRM[15] 是  K-NRM 的一个变体, 在形成  Translation 矩阵之前使用多个卷积神经网络来提取两个句子词汇之间的  N-

gram 信息 

MV-LSTM[16] 基于 Bi-LSTM 的语义模型, 两个句子的向量矩阵进行交互得到新的向量表示, 然后使用 Top-K 最大池化层和

全连接神经网络进行降维, 得到两个句子的相似度 

混合模型 DUET[17] 混合模型中的 Local 模型用于捕获词汇与词汇的匹配信息, 得到 L score; Distributed 模型学习两个句子的语义

向量的交互信息, 得到 D score; 将 L score 和 D score 求和得到相似度 

表 3  神经网络参数设置 
Table 3  Neural network parameters 

       数据集 序列长度 BatchSize OM Embedding 层输出维度 SSM 输入维度 SSM 输出维度 Multi-CNN 每层卷积核大小

MSRP 34 64 (34, 300) (34, 300) (68, 300) 2, 3, 4 

CCKS18-T3 40 64 (40, 300) (40, 100) (80, 100) 2, 3, 4, 5 

TCAI20 20 64 (20, 300) (20, 300) (40, 300) 2, 3, 4, 5 

GAIIC21-T3 37 64 (37, 300) (37, 100) (74, 100) 2, 3, 4, 5 

GAIIC21-T3M 30 64 (30, 300) (30, 100) (60, 100) 2, 3, 4, 5 
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3 实验结果与评价 

我们通过表  4 的实验结果讨论本文提出的两个

研究问题。F1-Score, Accuracy 和  AUC 取值均在  0~ 

1 范围内。 

首先讨论  RQ1。通过表  4 基于表示的模型的实

验结果可以看到 , 加入  SSM 后 , ARC-I 模型在  5 个

数据集分别提升  2.8%, 2.7%, 2.9%, 3.9%和  1.4%; 

DSSM 模型分别提升了  0.5%, 5.1%, 21.1%, 16.2%和

12.4%; CDSSM 的提升分别为  1.3%, 8.8%, 18.6%, 

12.0%和  31.7%。由此可见 , 基于表示的模型在加

入  SSM 后 , 在  5 个数据集上的效果都得到提升。

自监督学习提取的交互信息能够弥补这些模型的

不足。 

针 对  RQ2, 由 表  4 看 到 , 加 入  SSM 后 , ARC-

II 模型在  5 个数据集上的性能分别提升  1.9%, 0.1%, 

1.5%, 6.0%和  7.5%; DRMMTKS 模型分别提升  2.9%, 

2.7%, 1.1%, 28.6%和  36.0%; K-NRM 加入 SSM 分别

提 升  2.1%, 4.4%, 11.9%, 33.9% 和  47.4%; CONV-

KNRM 分别提升 3.1%, 2.1%, 16.5%, 4.4%和  10.2%; 

MV-LSTM 分 别 提 升  5.0%, 3.0%, 4.6%, 8.9% 和

11.6%; 对 于 混 合 模 型  DUET 的 提 升 分 别 是  2.4%, 

2.0%, 2.6%, 8.4%和  9.3%。实验结果表明, 在基于

交互的模型和混合模型的实验中, 加入  SSM 后效果

均有提升, 说明  SSM 基于句子序列转换提取的交互

信息与这些模型提取的交互信息并不冲突, 也不冗

余, 并且能够有效地增强原始深度匹配模型提取的

交互信息, 提升模型的整体效果。 

通过比较分解模型  SA 与原始模型  OM 在  5 个

数据集上的实验结果 , 发现  SA 模型在其中  3 个数

据集上的效果优于所有  OM 模型。这说明, 本文设

计的自监督辅助任务能够学习到有效的、可用于文

本相似度计算的文本交互信息。同时 , 结合  SA 的

多任务模型  SA+SSM 也在一个数据集(GAIIC21-T3)

上取得最优结果。在其他  4 个数据集上取得最佳结

果的是本文提出的结合自监督学习的多任务模型

(OM+SSM), 说明其对下游任务是有效的。 

进一步分析同一个数据集下不同模型的提升情 

表 4  实验结果(%) 
Table 4  Comparing model performances (%) 

模型 MSRP(F1-Score) CCKS18-T3(Accuracy) TCAI20(Accuracy) GAIIC21-T3(AUC) GAIIC21-T3M(AUC)

基于表示的  OM

模型与 OM+SSM

多任务模型 

ARC-I 75.51 69.53 74.88 85.34 93.08 

ARC-I+SSM 77.64 71.40 77.04 88.69 94.35* 

DSSM 80.24 73.22 68.72 76.86 81.78 

DSSM+SSM 80.64 76.93 83.19 89.29 91.96 

CDSSM 79.75 70.47 70.88 79.83 69.51 

CDSSM+SSM 80.75 76.67 84.03 89.42 91.56 

基于交互的  OM

模型和混合  OM

模型与 OM+SSM

多任务模型 

ARC-II 77.41 71.23 75.21 80.53 83.87 

ARC-II+SSM 78.85 71.32 76.37 85.37 90.18 

DRMMTKS 78.81 75.73 87.02 68.51 67.03 

DRMMTKS+SSM 81.09* 77.74 88.02* 88.11 91.16 

K-NRM 78.13 74.01 73.88 67.01 63.10 

K-NRM+SSM 79.77 77.25 82.70 89.75 93.04 

CONV-KNRM 77.73 76.42 74.54 83.61 81.95 

CONV-KNRM+SSM 80.17 78.03* 86.86 87.31 90.28 

MV-LSTM 76.04 75.17 79.67 81.18 83.63 

MV-LSTM+SSM 79.87 77.43 83.36 88.43 93.30 

DUET 76.69 74.78 83.53 82.34 85.39 

DUET+SSM 78.56 76.25 85.69 89.29 93.37 

分 解 模 型 与  SA 

+SSM 多任务 

Self-attention (SA) 80.50 75.57 81.03 89.75 93.13 

SA+SSM 80.76 75.79 82.69 89.88* 94.12 

说明: 加粗斜体数字表示  OM+SSM 模型优于  OM 模型的结果; 粗体星号表示各数据集的最佳结果; 分解模型  SA 优于  OM 模型的结果用

下划线表示。 
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表 5  SSM 对不同数据集的提升效果(%) 
Table 5  Self-supervised model improvement by data set (%) 

数据集 ARC-I 
+SSM 

DSSM
+SSM 

CDSSM 
+SSM 

ARC-II 
+SSM 

DRMMTKS
+SSM 

K-NRM
+SSM 

CONV-KNRM
+SSM 

MVLSTM 
+SSM 

DUET 
+SSM 

平均 

MSRP 2.8 0.5 1.3 1.9 2.9 2.1 3.1 5.0 2.4 2.44 

CCKS18-T3 2.7 5.1 8.8 0.1 2.7 4.4 2.1 3.0 2.0 3.43 

TCAI20 2.9 21.1 18.6 1.5 1.1 11.9 16.5 4.6 2.6 8.98 

GAIIC21-T3 3.9 16.2 12.0 6.0 28.6 33.9 4.4 8.9 8.4 13.59 

GAIIC21-T3M 1.4 12.4 31.7 7.5 36.0 47.4 10.2 11.6 9.3 18.61 

 
 

况。表  5 展示结合自监督模型后各个数据集效果的

提升效果。可以看到, 对于  MSRP 数据集, 9 个模型

的提升效果都不太明显, 平均提升  2.44%。该数据

集的句子提取自多个新闻网站, 每个句子都来自不

同的新闻文章, 很好地消除了句子之间可能存在的

语义相似性, 也可能导致句子之间主题的共性较少

且主题复杂, 显示  SSM 在应对不同主题的句子对相

互 生 成 的 鲁 棒 性 较 弱 。 对 于  CCKS18-T3 数 据 集 , 

所有模型的提升效果也不够好 , 平均提升  3.42%。

该数据集来自微众银行智能客服问句匹配, 其核心

是句子对之间的意图匹配, 而  SSM 缺少对语句意图

特征的提取和表示, 显示基于序列生成的自监督模

型缺乏深层语义特征提取的能力。对于其他  3 个数

据集 , 增加自监督学习带来的模型提升都较明显。

TCAI20 是新冠疫情相似句判断, GAIIC21-T3(M)是

人工智能助手对话短文本匹配。这些数据集的语句

之间主题较为相近, SSM 可以提取出质量较高的交

互信息。 

4 结语 

本文提出自监督模型的辅助任务, 以句子对中

两个句子相互生成的方式, 获取文本之间基于序列

转换的深层交互信息, 以特征增强的方式辅助下游

模型。同时, 为了让自监督模型学习到的交互信息

动态地参与文本匹配任务, 本文提出采用硬参数共

享的多任务学习方式, 将文本匹配模型与自监督模

型相结合。结果表明, 加入自监督学习框架后, 所

有模型的效果均得到提升, 证明本文用的自监督学

习模型构建多任务学习, 以特征增强的方式辅助文

本语义匹配任务的设计是有效的。 

本文的模型和方法存在一定的局限性。当数据

集中的句子对存在比较复杂多样的主题, 或者句子

对中之间存在深层次(比如意图)匹配时, 我们提出

的自监督模型的提升效果不够显著。未来的研究

中, 需要探讨在设计自监督模型时, 如何有效地应

对文本对之间主题的复杂性, 如何提取深层意图语

义的交互特征以及相似文本的语法结构交互特征。 
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