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摘　要: 文本表示学习作为自然语言处理的一项重要基础性工作, 在经历了向量空间模型、词向量模型以及上下文

分布式表示的一系列发展后, 其语义表示能力已经取得了较大突破, 并直接促进模型在机器阅读、文本检索等下游

任务上的表现不断提升. 然而, 预训练语言模型作为当前最先进的文本表示学习方法, 在训练阶段和预测阶段的时

空复杂度较高, 造成了较高的使用门槛. 为此, 本文提出了一种基于深度哈希和预训练的新的文本表示学习方法, 旨
在以更低的计算量实现尽可能高的文本表示能力. 实验结果表明, 在牺牲有限性能的情况下, 本文所提出的方法可

以大幅降低模型在预测阶段的计算复杂度, 在很大程度上提升了模型在预测阶段的使用效率.
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Abstract: As a cornerstone of natural language processing, text representation learning has made a great breakthrough in
its semantic representation ability when it undergoes the development of the vector space model, word embedding model,
and contextual distributed representation. In addition, it directly promotes the continuous improvement of the performance
of models in downstream tasks such as machine reading and text retrieval. However, as the most advanced text
representation learning method, the pre-trained language model has high space-time complexity in the training and
prediction stages, which results in a high threshold of use. Therefore, this study proposes a new text representation
learning method based on deep hashing and pre-training, which aims to achieve as high a text representation ability as
possible with less computation. The experimental results show that the proposed method can remarkably reduce the
computational complexity and to a great extent improve the efficiency of the model in the prediction stage.
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文本数据是信息时代最常见的数据载体形式之一,
广泛存在于各种网页、书籍、报纸、期刊当中, 对文

本数据的挖掘利用一直是学界多年来广泛关注的研究

方向. 不同于一般的数值型数据, 采用机器学习的方法

对文本数据进行处理首先需要将文本转换为计算机可

处理的表示形式, 如向量 (vector)或张量 (tensor), 一个

好的表示形式需要尽可能地将原始数据中的语义特征

保存在该表示所构成的高维向量空间中. 为不断提高

机器学习系统的准确率, 需要一种算法能够自动地从

输入样本中学习出有效的特征, 这种学习方式被称作

表示学习 (representation learning).
文本表示学习的意义在于将非结构化的文本数据
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转换成计算机可处理的结构化文本数据. 对文本数据

的表示学习可追溯到独热编码 (one-hot code) 为代表

的词袋模型 (bag-of-words, BoW), 这种表示方法被称

作局部表示 (local representation), 对语义特征的保留较

低 ,  即使再引入词频-逆文本频率 (term frequency-
inverse document frequency, TF-IDF) 等权重因子后仍

然只能保留有限的语义特征. 2003年 Bengio等人的研

究[1] 中采用了全连接网络训练一个语言模型, 这是将

深度学习应用于文本数据的首次尝试, 在十几年的发

展中, 基于深度学习的文本处理方法不断发展, 并在自

然语言处理 (natural language processing, NLP)中的各

项子任务中都取得了较好效果. 在文本数据的表示学

习方面, 基于深度学习的表示方法经历了从单词的分

布式表示 (distributed representation) 到基于大规模预

训练语言模型 (pre-trained language model, PLM)的单

词上下文表示 (contextual representation), 使得模型的

表示学习能力取得了显著提升, 并推动在此基础上的

各种算法在一系列下游任务中不断取得性能突破.
机器学习算法的性能在很大程度上依赖于数据表

示的方法, 一个好的表示学习算法能够直接影响整个

算法的表现, 有关表示学习的研究也逐渐从机器学习

中的一个处理步骤逐渐演变为一个独立的研究方向.

103

在文本表示学习领域, 随着最新发布的预训练模

型的参数数量呈指数增长, 基于大规模预训练深度模

型的训练和使用成本对普通研究者来说越来越难以承

受: 一方面, PLM 本身的训练需要大量语料和较大规

模的算力资源作支撑; 另一方面, 即使可以通过现成的

PLM 获得较高质量的文本表示, 由于 PLM 的模型规

模不断扩大, 通过 PLM获得的单词实向量表示的维度

已经达到了 的数量级, 依然有较高的算力门槛.
本文的主要工作在于提出了一种基于大规模预训

练语言模型和深度哈希的文本表示学习方法, 以期算

法所学习到的语义表示既能够包含较高质量的语义信

息, 且在此基础上大幅减少其存储开销以及在下游任

务中的计算开销. 通过充分的实验验证, 本文方法所学

习到的文本表示在短文本检索、语义相似度匹配以及

文本释义等任务中均取得了较好的性能表现, 并相较

于以往方法获得了效率上的提升. 

1   相关研究

本文提出的新的文本表示学习方法涉及深度语义

挖掘和深度哈希的相关研究. 本部分将对文本语义挖

掘和深度哈希的内容做简要介绍.
近年来, 文本语义挖掘的研究经历了 3个阶段: 神

经网络语言模型、词向量 (词嵌入) 和预训练语言模

型. 文献 [1]的研究中采用一个由全连接神经网络组成

的模型进行语言模型任务的训练, 并将词向量矩阵作

为模型训练的副成果, 这种词向量表示相较于传统基

于统计的向量空间模型维度更低, 且能够在高维空间

中保留更多的语义信息. 词向量技术是将文本表示学

习直接作为模型的训练目标, Mikolov 等人所提出的

Word2Vec 模型是最早关于词向量的研究[2–4]. 该模型

采用连续词袋模型 (continuous bag-of-words, CBOW)
和跳字模型训练作为词向量的训练任务. 之后也出现

了许多对词向量进行改进的研究[5–7], 也有后续工作将

词向量的方法用于更高文本单位的表示学习[8]. 预训练

语言模型的出现是文本表示学习的最新成果, 但其意

义又超越了单纯的表示学习并成为 NLP 领域的第三

范式[9], 与深度学习早期的基于单词嵌入的方法相比,
它能够更充分地挖掘文本中包含的语义信息 [4,5,7]. 预训

练语言模型不仅在各种任务的公开数据集 (如 GLUE[10]、

SQuAD[11] 和 RACE[12]) 上取得了显著的结果, 而且在

工业上也有许多成熟的落地应用.
根据模型结构和训练方式, 预训练语言模型可分

为 3种: 以 BERT[13] 和 RoBERTa[14] 为代表的自编码语

言模型 (autoencoding language model), 以 GPT[15] 和

XLNet [7] 为代表的自回归语言模型 (autoregressive
language model), 以及以 BART[16] 和 UniLM[17] 为代表

的端到端模型 (sequence-to-sequence language model).
预训练语言模型强大的语义表示能力主要来源于

其内部的 Transformer[18] 结构. 具体而言, Transformer
Encoder的内部作用主要是多头注意机制[19], 以及残差

连接结构[20], 一系列研究表明, 该结构能够比卷积神经

网络捕获更多语义信息, 并且相较于循环神经网络具

有更快的训练速度, 并能够较好地解决以往方法对输

入样本的长距离依赖不足的问题, 使其成为目前 NLP
领域中使用最广泛的特征提取器.

在过去的几年中, 哈希已经成为解决大规模机器

学习问题的一种较常用的方法[21–27]. 概括地来讲, 这种

方法一般采用人工设计或系统自动学习的哈希函数将

数据从高维的分布式表示映射到汉明空间 (Hamming
space)的二进制表示, 基于二进制码的表示方法在具体
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下游任务的训练和使用中能够显著降低数据存储成本

和通信开销. 紧凑的二进制码能够将数据压缩到更小

的存储空间中, 并依然能够保留足够的特征信息用于

各种下游任务. 具体来说, 哈希学习的目标在于学习数

据样本的汉明空间表示, 使得哈希码能够尽可能地保

持数据样本在原始语义空间中的最近邻关系, 从而维

持其相似性. 因此, 每个数据样本将由一个紧凑的二进

制码编码, 并且原始特征空间中相似的两个点应能够

映射到汉明空间中相似的两个点.
深度哈希已经在大规模图像检索任务中得到了广

泛的应用. 这种基于哈希的检索方法的基本思想是构

造一系列哈希函数, 根据这一组哈希函数将每个文本

对象映射到一个二进制的特征向量. 将高维实数特征

向量编码为低维紧致的二进制码可以显著加快语义相

似度的计算并能节省内存中的存储空间. 现有的基于

哈希的方法分为两大类: 独立于数据 (data-independent)
的和依赖于数据 (data-dependent) 的. 第一种方法通常

使用随机的映射函数将样本映射到特征空间, 然后再

得到二进制码, 代表方法是局部敏感哈希 (LSH) [28]

及其扩展方法欧式局部敏感哈希 (E2LSH)[29] 等. 第二

种方法是数据驱动 (data-driven)的, 使用统计学习方法

学习哈希函数, 将样本映射为二进制代码. 其代表方法

是谱哈希 (spectral hash)[30] 等.
自 2014年以来, 在图像检索领域出现了一系列将

深度神经网络与哈希函数相结合的方法[31–34], 被称为

深度哈希. 深度哈希学习的方法同样是数据驱动的, 相
较于传统机器学习方法所采用的若干个随机的哈希函

数, 该方法在训练过程中能够通过深度神经网络自动

地学习生成哈希函数, 并进而获得每个输入样本的唯

一哈希表示. 

2   基于深度哈希的文本表示学习

在自然语言处理中, 文本的表示学习是非常重要

一个步骤, 为了提高机器学习系统在下游任务的准确

率, 首先需要将输入样本转换为有效的特征, 或更一般

性地称为表示 (representation). 围绕表示学习的是两个

核心问题: 一是“什么是一个好的表示”; 二是“如何学

习到好的表示”.
在传统机器学习时代, 文本的表示学习更多地被

看作是一种特征获取的步骤, 即通过设计特定的特征

工程手段获得每个输入文本样本的表示, 然后再将该

表示作为后续解决特定下游任务模型的输入特征. 这
种文本表示学习与模型在特定任务上训练被割裂成两

部分的状况一直延续到深度学习的词向量时代. 无论

是词向量 Word2Vec[2–4]、GloVe[5] 还是语句向量或是

文档向量等类似的方法[8], 都是先根据特定任务专门训

练出特定文本粒度单元的分布式表示, 再将其应用于

具体任务的优化过程, 由于这些表示并不会在训练中

得到更新, 因此也被称作静态表示 (static representation).
这类方法通过设计准则或训练任务依靠这些准则或任

务来从输入样本中选取有效的特征, 而特征的学习和

最终预测模型的学习是分开进行的, 因此即使学习到

的特征质量很高也不一定可以提升最终模型的性能.
在本文中, 文本的表示学习与下游任务的优化目标被

当作一个整体在训练中同时进行. 实验证明, 良好的特

征表示可以捕捉输入样本的本质结构, 完成输入文本

语义空间到高维向量空间的映射, 并在映射的向量空

间中反映输入之间的语义关系.
在本文的工作中, 我们从自然语言处理领域的 3个

子任务: 短文本检索、文本相似性度量和文本释义分

别探索基于深度哈希的文本表示学习. 初步实验也验

证了深度哈希方法在文本深度表示中的可行性和有效性.
基于深度哈希的文本表示学习的基本结构如图 1

所示, 其核心思想是使用预训练语言模型作为模型的

主干, 并利用其参数来初始化所提出的模型. 然后, 根
据特定下游任务的特点, 在模型末尾添加与任务高度

相关的哈希学习层和结果输出层, 从而构建完整的深

度哈希模型. 具体来讲, 图 1的模型可以接受单一或者

成对语句这两种输入方式. 对于单一语句的输入, 模型

首先使用一个堆叠的 Transformer Encoder结构对其进

行处理, 对于该步骤的输出, 池化层提供了 3种池化方

式以供选择: “[CLS]”池化、最大值池化以及均值池化.
若输入为成对语句, 则使用一个孪生堆叠 Transformer
Encoder结构对两个语句分别编码并输出. 在池化层之

后, 模型由一个全连接层、一个哈希学习层和一个面

向具体下游任务训练的输出层组成, 全连接层的目的

是进一步扩大模型的表示空间, 哈希学习层由一个阈

值函数组成, 作用是实现从实向量空间到汉明空间的

转换. 面向下游任务的输出层将根据具体的训练任务,
如短文本检索、语义相似度匹配等进行不同优化函数

的选择 (均方差或二值交叉熵), 计算结果将用于整个

模型的参数更新.
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在对特定下游任务进行微调的过程中, 根据模型

输出和真实数据标签计算的优化目标可以同时学习和

优化模型参数、哈希函数和每个输入的深度哈希表示.
我们期望通过这种学习方法获取一种高效的文本表示

方法, 以便将其应用于各种下游任务, 并期望达到或接

近当前最先进水平 (state-of-the-art, SOTA) 的性能, 尽
管其在准确率等指标上的表现可能达不到最优水平,
但它在特征表示的空间成本和模型预测的时间成本方

面具有较大的优势, 这也是选择深度哈希技术的主要

原因.
 

s(1) s(2) s(3)
s(|s|)⋅⋅⋅Input: d(1) d(2) d(3)

d(|d|)⋅⋅⋅

S1 S2

v

⊕

Word embedding

Position embedding

⊕

Linear Linear Linear

Scaled Dot-Product
attention

Add&Normalization

Add&Normalization

Feed forward network 

⊕ ⊕

⋅⋅⋅

v ⋅⋅⋅

Feed forward network 

Hash Layer

v

⊕ ⊕

Linear Linear Linear

Scaled Dot-Product
attention

Add&Normalization

Add&Normalization

Feed forward network 

⊕ ⊕

⋅⋅⋅

v ⋅⋅⋅

Pooling

layer

[CLS] Pooling max Pooling mean Pooling [CLS] Pooling max Pooling mean Pooling

Hash code

Mean squared error Binary cross entropy

Output layer and optimization target for downstream tasks

Short text retrievalSemantic textual similarity ParaphraseTasks:

Optimization target:

Update model 

parameters

 

图 1    基于深度哈希的文本表示学习模型总体结构
 

在这项工作中, 使用了 Huggingface提供的开源预

训练语言模型库 Transformers[35]. 该语料库中的所有模

型都经过大规模语料库的训练, 具有丰富的语义先验

知识. 以实验中使用的一个模型 RoBERTa base 为例,
该模型使用 16 GB 的英语语料库进行 10 万次迭代训

练. 实验中使用的其他预训练模型也使用类似级别的

数据和训练进行预训练.

基于预训练模型的下游任务应用分为基于特征和

微调两种方法. 基于特征是指使用语言模型的中间结

果作为特征提取, 直接引入特定的下游任务作为输入;
微调是根据特定的下游任务修改模型的输出层, 添加

少量与任务相关的参数, 然后在新的下游任务中重新

训练整个模型的方法. 在实验中, 我们首先尝试将基于

特征的方法应用于下游任务, 使用最后一刻 [CLS] 标

2022 年 第 31 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 161

http://www.c-s-a.org.cn


签输出的向量表示作为输入文本的向量表示 (我们还

使用每个维度上输出层的最大池和平均池的方法来获

得相应的表示), 然后, 通过设置阈值, 实数字段的向量

表示被转换为散列码.

S = (s(1), s(2), · · · ,
s(|S |))

X = (x(1), x(2), · · · ,
x(len)) len

len

len xi (1 ⩽ i ⩽ len)

下游任务有多种形式的特定输入 .  在短文本检

索、文本语义相似度度量和释义任务中, 输入可以分

为单个文本和文本对. 对于两种不同的输入, 分别采用

单网络和双网络的模型结构. 建议的模型如图 1 所示.
以单一输入为例, 假设输入文本样本为

, 首先通过输入端的词向量映射矩阵和位置向量

映射矩阵将其转化成初始分布式表示

,  是模型的超参数, 设置输入样本的序列长度,
若输入长度超过或小于 , 则通过截断或填充的方式

将其长度限定在 . 其中每个 计算如下:

xi = eword_emb
(
s(i)
)
+ eposition_emb

(
s(i)
)

(1)

dmdl

nhead headi

WQ
i ∈ Rdmdl×dk WK

i ∈

Rdmdl×dk WV
i ∈ Rdmdl×dv dk = dv = dmdl/nhead

X ∈ Rlen×dmdl

Qi = X×WQ
i Ki = X×WK

i Vi = X×WV
i

headi

随后, 输入样本初始化后的分布式表示将输入到

堆叠的 Transformer结构中. Transformer Encoder的第

一部分为多头自注意力层, 假设模型隐层维度为 ,
注意力头的个数为 . 对每一个注意力头 的计

算, 需要对应的一组线性变换矩阵 , 

以及 , 其中 . 对

于每个输入样本 , 根据线性变换矩阵可得

,   以及 .  然后可得

计算如下:

headi = Softmax
QiKT

i√
dk

Vi (2)

最终多头自注意力层的输出将是所有注意力头的

拼接再经过一个线性转换层的结果:

Mattention =Concat
(
head1,head2, · · · ,headnhead

)
WO (3)

WO ∈ Rnheaddv×dmdl其中,  是多头自注意力层输出时的线

性变换矩阵.
S =
(
s(1), s(2), · · · , s(|S |)

)
Z = (z(1),z(2), · · · ,z(len))

z([CLS])

现假设输入样本 , 最后一个

Transformer Encoder层的输出为 .
为生成整个输入文本的表示, 本文采用了 3 种池化策

略, 即 [CLS] 池化、最大值池化和平均值池化. 其中

[CLS] 池化的策略为直接选取输入端所添加的 [CLS]
所对应输出的向量即 作为文本的初步表示:

CLS _Pooling
(
z(1),z(2), · · · ,z(len)

)
= z([CLS]) (4)

Z ∈ Rlen×dmdl最大值池化即对输出的文本表示矩阵

按列依次选取最大值, 即对输出的表示空间的每一维

都在输出值中选取最大值:

Max_Pooling
(
z(1),z(2), · · · ,z(len)

)
= zmax (5)

zmax ∈ Rdmdl zmax,i =max(z(1),i,

z(2),i, · · · ,z(len),i)

其中 ,   的每一维都满足

.

Z ∈ Rlen×dmdl

同理 ,  平均值池化即对输出的文本表示矩阵

按列依次选取平均值:

Mean_Pooling
(
z(1),z(2), · · · ,z(len)

)
= zmean (6)

S

z z
至此, 我们可以获得每个输入的文本样本 在经过

预训练语言模型后的初步表示 . 在哈希层,  将与下游

任务特定训练目标的优化过程中实现从实向量空间到

汉明空间的映射, 具体细节将在下一节中对各个任务

进行分别实现时阐明. 

3   实验设计与结果分析

实验选取了 NLP 领域的短文本检索、语义相似

度匹配以及文本释义 3 个子任务进行实验, 并在所有

的这些任务上都分别进行了中文语料数据集和英文语

料数据集的实验, 从而证明本文所提出的方法具有较

强的普适性. 

3.1   短文本检索

在本任务中采用MRPC[36] 数据集和 GLUE[9] 中的

STS-B 数据集作为实验的英文数据源. 这两个数据集

属于自然语言理解领域, 属于文本相似性任务, 不能直

接用于本实验. 因此, 我们需要对数据集进行预处理以

适应这个实验. MRPC 数据集本身是一个句子级的相

似性匹配问题, 其中输入是一个句子对, 输出是一个标

签, 用来标记两个输入句子是否相似. 对该数据集进行

修改的方法如下: 在训练集和验证集中, 分别集成判断

为“1” (即相似)的句子对和判断为“0” (不相似)的句子

对. 类似地, 在 STS-B 数据集中被判断为“5” (相似) 和
“0” (不相似)的句子对可以分别被集成. 经过上述预处

理, 共获得 5  173 条数据. 在实验中, 我们按照 80%、

10% 和 10% 的比例将数据集分为训练集、验证集和

测试集. 在实验中, 深度哈希模型采用了图 1中设计的

架构, 模型在短文本检索任务中的结构如图 2所示. 在
进行训练后, 对于任意短文本的输入, 模型能够输出其

对应的唯一哈希表示. 将查询文本的哈希码与全部带

检索文本的哈希码进行汉明距离的比较, 选取与其汉

明距离最近的 K 个文本组成 top-K被检索文本集并输出.
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Deep Hash Model

Semantic space

Text to be retrieved

Query text

Hamming space

Input: text Output: hash code

Hamming distance

calculation

Top-K retrieved text

Semantic space 

图 2    基于深度哈希表示的短文本检索流程
 

除在英文数据集上进行实验外 ,  本部分还使用

CLUE[37] 中文数据集中的 AFQMC数据集进行了补充

实验. 从格式上来看, AFQMC的数据形式与MRPC数

据集类似, 因此我们采用与 MRPC 相同的预处理方式

进行处理, 并按照该数据集原本的划分将其分为训练

集 (包含 34 334 个样本)、验证集 (包含 4 316 个样本)
和测试集 (包含 3 861个样本).

S 1 S 2

z1 z2 label ∈ {0,1}

在训练过程中, 采用成对输入相似度比较的方式

进行间接训练, 假设一个训练样本包含的两个文本输

入分别为 和 , 经过预训练语言模型层所获得的初

步表示为 和 , 标签为 , 则优化目标可表

示如下:

L =
1
2

(z1− z2)2× (−1)label+1 (7)

z =
(
z1,z2, · · · ,zdmdl

)
h =
(
h1,h2, · · · ,hdmdl

)
哈希层的作用是将表示从实向量空间映射到汉明

空间, 在本文中采用设置阈值的方式进行二值化. 假设

哈希层的输入为 , 则输出为哈希码

, 其中每一维的计算方式如下:

hi (1 ⩽ i ⩽ dmdl) =


1, hi >

1
dmdl

dmdl∑
j=1

h j

0, hi <
1

dmdl

dmdl∑
j=1

h j

(8)

D =
{
d1,d2, · · · ,d|D|

}
H ∈ {1,0}|D|×dmdl q h ∈

{1,0}dmdl h H

当优化目标达到预期值, 就可以直接使用模型输

出的哈希表示直接进行短文本检索任务. 具体来讲, 对
于包含全部文本的待检索文本集 ,
采用基于深度哈希的模型进行表示学习可获得其哈希

表示 . 假设查询文本 的哈希表示为

, 则通过比较 与 每一行向量之间的汉明距离

即可得出模型的预测结果. 

3.2   语义相似度匹配

在文本语义相似性匹配任务中, 我们使用 GLUE
中的 STS-B 数据集, 该数据集是从新闻标题、视频标

题、图像标题和自然语言推理数据中提取的句子对的

集合. 每个句子对都由人工标注, 其相似度得分为 0–5.
任务的目标是预测输入句子对的相似度得分. 样本数

量如下: 序列集 5 749、验证集 1 379、测试集 1 377.
如第 2 节所述, 文本相似性任务的输入是语句对,

利用均方误差损失 (mean square error loss, MSELoss)
目标函数优化模型参数, 从而可以同时学习显式的模

型参数和隐式的哈希函数, 并进而根据隐式的哈希函

数间接地获得每个输入样本的哈希表示. 第一种映射

函数类似于所有传统的深度神经网络模型, 能够将输

入文本从语义空间映射到高维实向量空间, 具有很强

的相似性保持能力; 第二个映射函数是该模型所特有

的, 它可以将输入从高维实向量空间映射到汉明空间.
因此, 我们可以获得一个自学习哈希函数和对应于每

个输入的唯一哈希代码表示. 使用此哈希代码, 我们可

以更有效地完成文本相似性任务.
在语义相似度任务中, 训练中的优化目标采用类

似于 3.1 节中的均方差损失, 哈希层的机制参照式 (7)
的规则计算. 

3.3   文本释义

在文本释义任务中, 本实验使用了 GLUE的MRPC
数据集. 根据惯例, 样本数量如下: 序列集 3 668、验证

集 408、测试集 1 725. 发布该数据集的目的是鼓励在

与释义和句子同义词及推理相关的领域进行研究, 并
帮助建立一个关于正确构建训练和评估用释义语料库

的论述.
同样地, 除英文数据集外, 本部分也采用了中文数
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据集 AFQMC 进行补充实验, AFQMC 是与 MRPC 相

同的子任务, 在数据格式完全一样, 只不过数据集全部

采用中文语料.
尽管文本语义相似性任务和文本相似性任务都涉

及到文本语义相似性, 但文本短语的输出是一个二元

结果, 即“是” (用 1 表示) 或“非” (用 0 表示). 因此, 在
任务的微调中, 我们不使用 mselo, 而是使用二进制交

叉项的目标函数来优化模型参数 ,  隐式地研究了

hash 函数和相应的输入 hash 码. 类似地, 与短文本检

索和文本相似性一样, 模型输出的哈希码之间的汉明

距离也用于测试集中, 以获得模型的最终判断输出. 

3.4   实验结果与分析

如上所述, 我们希望在每个下游任务中使用哈希

代码来提高模型的效率. 根据前 3部分描述的方法, 我
们对 3 个任务的数据集进行了实验. 实验中使用的超

参数设置如表 1所示.
具体的实验结果如表 2所示. 从表中可以看出, 本

文在短文本检索、语义相似度匹配以及文本释义 3种
子任务的 5 个数据集上进行了充分实验, 其中短文本

检索选取 top-5结果的准确率作为评测指标, 语义相似

度匹配选取相似度得分作为评测指标, 文本释义任务

选取准确率作为评测指标. 除这些指标以外, 本文还对

不同种类方法在预测阶段的时间进行了比较. 实验结

果表明, 首先, 尽管微调方法需要对下游任务数据集进

行额外的训练, 但它在性能上比基于特征的方法要好

得多. 重要的是, 与动态上下文词嵌入方法相比, 文本

表示学习的深度哈希方法在准确性和其他指标上有大

约 3%–5%的性能损失, 但空间成本和时间成本大大降

低, 直接提升了模型在下游任务预测阶段的处理效率.
这在涉及大规模语义表示学习 (如文本检索)的任务中

尤其重要.
 

表 1     实验中采用的主要超参数
 

超参数 设置值

初始学习率 10−4

文本表示维度 768
Transformer层数 24

Dropout 0.1
批次大小 32
优化策略 AdamOptimizer

 

表 2     基于深度哈希的文本表示学习在 3个子任务上的实验结果
 

模型

短文本检索 语义相似度匹配 文本释义

英文数据集 中文数据集 英文数据集 中文数据集

Acc@
top5 (%)

Time (s)
Acc@
top5 (%)

Time (s) Score Time (s) Acc (%) Time (s) Acc (%) Time (s)

基于特征

BERT-base 35.7 — 31.4 — 56.3 — 61.3 — 59.4 —
RoBERTa-base 36.1 — 33.5 — 59.7 — 64.5 — 61.3 —
XLNet-base 34.5 — 31.7 — 58.4 — 62.7 — 59.9 —

基于微调

BERT 83.4 66.3 81.2 310.2 85.5 9.5 87.3 13.5 86.4 64.4
RoBERTa 85.9 74.2 83.8 364.7 89.2 11.4 89.4 14.1 88.2 71.2

Deep Hashing (BERT) 80.3 1.6 79.6 3.1 81.7 1.3 85.8 1.2 84.6 2.1
Deep Hashing (RoBERTa) 81.4 1.7 79.2 3.3 84.5 1.4 87.1 1.2 86.9 2.3

 
  

4   结论与展望

本文探究了深度哈希技术在自然语言处理领域的

一些应用场景. 其主要思想是使用深度哈希技术进行

文本表示学习. 与传统的用高维实向量嵌入文本的深

度学习方法不同, 本文设计了一种特定的深度神经网

络模型. 在传统的深度神经网络模型的基础上, 增加了

针对不同下游任务的哈希学习层和输出层. 最后, 可以

通过训练学习每个输入样本对应的唯一哈希表示. 实
验结果表明, 只要适当设计模型结构和训练过程, 可以

在尽可能少的语义信息损失的情况下, 显著降低存储

空间开销和计算时间开销, 从而极大地提高相关任务

的处理效率.
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