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摘　要: SimCSE框架仅使用分类令牌[CLS]token作为文本向量, 同时忽略基座模型内层级信息, 导致对基座模型

输出语义特征提取不充分. 本文基于 SimCSE框架提出一种融合预训练模型层级特征方法 SimCSE-HFF (SimCSE
with hierarchical feature fusion, SimCSE-HFF). SimCSE-HFF基于双路并行网络, 使用短路径和长路径强化特征学习,
短路径使用卷积神经网络学习文本局部特征并进行降维, 长路径使用双向门控循环神经网络学习深度语义信息, 同
时在长路径中利用自编码器融合基座模型内部其他层特征, 解决模型对输出特征提取不充分的问题. 在 STS-B 的

中文与英文数据集上, SimCSE-HFF方法效果在语义相似度 Spearman 和 Pearson 相关性指标上优于传统方法, 在
不同预训练模型上均得到提升; 在下游任务检索问答上也优于 SimCSE框架, 具有更优秀的通用性.
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Abstract: The simple contrastive learning of sentence embedding (SimCSE) framework only uses the classification
[CLS]tokens as text vectors, and it also neglects the hierarchical information within the base model, which results in
insufficient extraction of semantic features from the base model output. Based on the SimCSE framework, this study
proposes a method that fuses hierarchical features of pre-trained models, SimCSE with hierarchical feature fusion
(SimCSE-HFF). SimCSE-HFF is based on a dual-path parallel network, using short and long paths to strengthen feature
learning. The short path uses a convolutional neural network to learn local text features and perform dimensionality
reduction, while the long path uses a bidirectional gated recurrent neural network to learn deep semantic information.
Additionally, in the long path, an autoencoder is used to fuse features from other layers within the base model, solving the
problem of insufficient extraction of output features by the model. On the Chinese and English datasets of spring tools
suite-bundle (STS-B), the SimCSE-HFF method outperforms traditional methods in terms of semantic similarity
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Spearman and Pearson correlation metrics, showing improvements on different pre-trained models. Additionally, it also
outperforms the SimCSE framework in downstream task retrieval-based question answering, demonstrating better
versatility.
Key words: text matching; SimCSE; feature fusion; autoencoder; parallel network

 

1   引言

文本匹配是自然语言处理领域中一项重要的任务,
其在问答系统等领域中扮演着关键角色[1]. 在问答系统

中, 文本匹配技术通过相似度计算, 在海量的知识库或

文本数据中匹配相应的答案或解决方案. 影响文本匹

配效果的关键因素是文本向量的质量. 早期的研究主

要是基于词频统计的方法, 如 TF-IDF、VSM、BM25
等, 但统计方法通常忽略了上下文和语义信息. 随着人

工智能的不断发展, 基于深度学习的文本向量生成模

型发展迅速, 如 Word2Vec、ELMO[2]等基于神经网络

的模型都有不错的效果. 另外, 也有越来越多的工作是

基于预训练模型来实现. 预训练模型通过大量的语料

学习, 对上下文建模, 模型学习到丰富的语言知识和语

义表示, 能够更好地理解上下文关系, 如 BERT[3]等预

训练模型可以生成高质量的文本向量用于下游任务.
预训练模型在进行下游任务时需要微调, 单纯地使

用预训练模型可能因为各向异性[4]等问题导致文本向量

质量下降, 因此不少研究也提出了针对文本向量生成的

微调框架. SimCSE[5]是一种无监督对比学习框架, 拥有

良好的文本向量生成能力. 该框架使用预训练模型作为

基座模型, 使用 Dropout方式对同一样例进行两次处理

作为正例, batch内其他样例作为负例, 在向量空间中拉

近正例, 推远负例. 但 SimCSE框架有两个问题.
(1) SimCSE框架对基座模型输出语义特征提取不

充分, 只将[CLS]token 取出并做池化处理. [CLS]token
所对应的嵌入作为文本向量, 因为它自身初始不带信

息, 同时汇集了全句信息, 更加公平地融合了文中的语

义. 但是如 ColBERT[6]等认为仅使用[CLS]作为文本向

量代表是不充分的, 在如 ColBERT、Poly-encoders[7]等
方法中, 都在预训练模型输出后做了进一步的特征学

习. 如 ColBERT 在采用 query 和 doc 的多个向量相似

度累计得分, 而 Poly-encoders 则对于输入的 query 添

加了可学习的向量, 使用注意力机制进一步学习, 提高

模型效果及推理速度.
(2) SimCSE 框架忽略基座模型内层级信息. 对于

深度学习网络, 经验上人们认为深度神经网络的浅层

网络与深层网络包含不同的特征, 基于 Transformer[8]

的预训练模型通常具有多层结构[9,10]. Jawahar 等[11]对

BERT 的 12 层输出做了不同的实验, 以确定不同层数

具体学习到各类特征, 认为浅层学习到了短语级信息,
而中层学习了更多的语法特征, 深层则更具语义特征.
无监督方法 SimCSE 只使用基座模型最后层输出, 忽
略模型内部信息, 导致效果不佳.

综上所述, 本文选择 SimCSE 架构的无监督对比

学习模型, 提出一种融合预训练模型层级特征的方法

SimCSE-HFF, 使用短路径和长路径双路并行网络强化

对特征的学习. 短路径使用卷积神经网络学习文本局

部特征并进行降维; 长路径使用双向门控循环神经网

络学习深度语义信息, 解决模型对输出特征提取不充

分的问题. 另外, 在长路径中利用自编码器融合模型内

部其他层特征, 获取更丰富的特征信息. 通过双路并行

网络的特征学习, SimCSE-HFF 框架能够优化文本向

量生成, 更好地判断文本语义相似度, 同时提升下游任

务能力. 

2   相关工作

传统的文本匹配方法在上下文理解和长文本处理

等方面存在缺陷, 随着深度学习的发展, 基于深度学习

的文本匹配方法占据了主导. 基于深度学习的文本匹

配方法分为两种: 一种是交互型文本匹配, 另一种是表

征型文本匹配. 

2.1   交互型文本匹配

如图 1(a) 所示, 交互型模型的特点是使用网络将

对应的两段文本, 进行交互、对比, 得到各文本强化后

的向量表征, 或者直接得到统一的向量表征, 之后预测

二者关系. 基于交互如 ESIM[12], 使用 LSTM[13]和句子

间软注意力获取文本特征, 由于 LSTM 网络通常包含

大量的参数, 在处理大规模数据集时, 训练和推理的计

算代价较高. MatchPyramid[14]则使用 CNN作为文本的

特征提取器, CNN 仅能使用在滤波器尺寸范围内的局

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 7 期

104 系统建设 System Construction

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


部信息进行特征提取, 导致对于一些依赖于全局语义

理解的任务表现不佳.
基于预训练模型的交互型文本匹配方法, 由于其

自身模型巨大的参数以及对海量预料的学习, 模型拥

有强大的特征提取能力 .  大量的研究都是基于类似

Transformer, BERT 等预训练模型上的工作. 李广等使

用 BERT模型获取句子特征并设计其他交互结构获取

更丰富的语义匹配信息[15]; 后琦等则融合了关键词、

意图等方面的匹配信息[16]. BERT 不仅可以做基于表

示模型的特征提取, 也可以直接做基于交互的模型, 其
将正负例用分隔符隔开并作为输入, 并对输出进行二

分类, 判断二者是否相似.
 
 

预测 预测

(a) 交互型

匹配 表征 表征

(b) 表征型

嵌入 嵌入 嵌入 嵌入

 
图 1    交互型模型与表征型模型架构图

 

值得注意的是, 基于交互的模型注重结构上对文

本特征进行提取与交互, 使得其在同参数下效果更优,
但由于对于每一对正负例都需要输入模型计算, 通常

需要更多的时间与计算成本. 

2.2   表征型文本匹配

如图 1(b)所示, 基于表征的文本匹配, 在初始阶段

对两个文本各自单独处理, 通过深层的神经网络进行

编码, 得到文本的表征, 再对两个表征进行匹配计算得

到两个文本的相似度.
比较出色的模型有 DSSM[17], 采用MLP作为特征

提取器, 也可以将其替换为其他类型网络, 可以适应不

同的语义匹配任务, 具有很高的可扩展性和通用性.
CDSSM[18]作为 DSSM 的改进型, 采用 CNN 替换了

MLP 来缓解丢失上下文关系的问题. MV-LSTM[19]则

使用了 LSTM 网络进行特征提取, 并在匹配阶段对相

似度矩阵进行池化操作, 最终分类得到结果.
基于预训练的表征型文本匹配方法, 比较出色的

是 SBERT[20]. 采用双塔构型, SBERT 使用 BERT 预训

练模型进行特征提取, 获得文本嵌入后经过池化层, 最
后计算余弦相似度. SBERT 利用多种特征融合技术,
包括平均池化、最大池化和 CLS 标记, 将多个句子级

别的表示融合成一个固定长度的句向量, 可以更好地

表示整个句子的语义. SimCSE[3]采用无监督对比学习

的方式进行训练. SimCSE使用了 Dropout的方式来构

建正例, 将一个样本经过 encoder 两次, 通过 Dropout
对不同神经元失活来获得两个不同但相似的句向量,
得到了一个正例对, 负例则是同一个 batch里的其他句

子. 在投影空间内推远负例拉近正例来学习特征.
不过相较于交互型文本匹配方法, 表征型文本匹

配方法如 SimCSE都没有对模型输出特征作进一步学

习, 对基座模型输出语义特征提取不充分, 只将[CLS]
token取出并做池化处理. 另外, SimCSE对基座模型内

层级信息利用不充分, 导致本应有用的特征被浪费掉,
制约模型性能. 在 Kim等[21]的工作里, 希望在不引入外

部资源或显示的数据增强的情况下, 利用 BERT 内部

信息进行对比, 以提高句子表示的质量. 通过使用两个

BERT, 将一个固定参数 BERT的各层结果均匀采样和

一个微调参数 BERT的[CLS]输出构造成正例. Jawahar
等[11]对 BERT的 12层输出做了不同的实验, 以确定不

同层数具体学习的特征, 研究发现浅层学习到了短语

级信息, 而中层学习了更多的语法特征, 深层则更具语

义特征. 这也引起了本文对模型自身信息的重视, 本文

希望增加对模型自身信息的利用, 融合模型层级特征,
提升文本向量生成质量. 

3   模型方法设计 

3.1   模型总体设计

SimCSE 框架只使用[CLS]token 作为文本向量代

表, 同时忽略了基座模型内层级信息, 导致对基座模型输

出语义特征提取不充分, 限制了模型的能力. 因此, 本文

提出一种融合预训练模型层级特征方法 SimCSE-HFF,
分为 3层, 嵌入层, 特征融合层, 更新层, 如图 2所示.

嵌入层由预训练模型组成, 特征融合层由并行双

路网络组成, 更新层由 loss计算与梯度更新组成. 嵌入

层将使用预训练模型对自然语言进行编码, 获取文本

特征, 传入特征融合层; 特征融合层将对获取的文本特

征进行进一步处理, 使用双路并行网络学习, 在长路径

使用自编码器融合层级特征, 之后使用自注意力模块

融合长路径与短路经特征, 随后传入更新层; 而更新层

将得到 batch 内所有的文本特征, 并根据 batch 内正负

例计算相似度并计算 loss 值, 将正例在投影空间中拉

进, 将负例推远, 累积梯度, 更新模型.
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更新层

特征融合 Self-Attention

短路径
池化层

MaxPooling

激活层 ReLU

一维卷积
Conv

双向门控
循环单元
BiGRU

自编码器 AE

线性层
Linear

长路径

特征
融合层

嵌入层

hi hi
* hj hj

*

SimCSE-

HFF

拉近正例

推开负例

解码器

编码器

第 12 层
输出

第 12 层输出 第 12 层输出

第 X 层
输出

第 X 层输出

预训练模型 M

一个人在吹长笛.一架飞机要起飞了.

 
图 2    模型整体架构图

 
 

3.2   模型实现流程 

3.2.1    嵌入层

嵌入层将使用预训练模型对自然语言进行编码,

获取文本特征, 如图 2中嵌入层所示.
S = [s1, s2, · · · , si,

· · · , sn]

在具体实现中, 给定 batch内文本 

, si 为 batch 中每一个句子, n 为设定的 batch 句

子数量. 输入由 position_embedding, segement_embedding

与 token_embdding组成. 使用嵌入层 Embedding将文

本集合转换为输入集合.

P = Embedding(S ) (1)

以 BERT为例, 模型由 12层 Transformer的 encoder

块组成, 进行特征提取. Transformer 块由几个重要的

组件组成, 包括多头注意力机制 (multi-head attention)、

前馈神经网络 (feed-forward neural network)、残差连

接 (residual connection)和层归一化 (layer normalization).

给定预训练模型, 给定输入 Pi, 在经过本层后得到输

出 hi. 其中 l 代表输出的结果来自于第 l 层. 嵌入层最

终输出为 Transformer块第 l 层的结果.

hl
i = M(Pi) (2)

SimCSE架构将每个语句所对应的 Pi 输入预训练

模型 M 两次, 通过 Dropout 获得两个相似向量 hi 与

hi
*作为正例对, 而 batch内其他样例为负例. 

3.2.2    特征融合层

特征融合层将对获取的文本特征进行进一步处理,

该层基于双路并行网络并设计长短路径, 短路径使用

卷积神经网络学习文本局部特征并进行降维, 长路径

使用双向门控循环神经网络学习深度语义信息并利用

自编码器融合模型内部其他层特征, 然后使用 Self-

Attention自注意力模块融合双路特征. 具体结构如图 2

特征融合层所示.

在具体实现中, 嵌入层输出 Transformer 块第 l 层

和最后一层的结果后, 短路径只使用最后一层结果. 短

路径首先使用一维卷积神经网络 Conv1d, 对输入的文

本向量在特征维度方向上进行卷积操作 ,  压缩特征

维度.

h12
ia = Conv(h12

i ) (3)

使用 ReLU激活函数, 随后进入池化层, 在输入的

长度方向上进行最大值池化操作, 得到短路径最后的

特征 hia.

hia =MaxPooling(ReLU(h12
ia )) (4)

长路径则会同时使用第 l 层和最后一层的输出结

果. 首先, 使用最后一层的特征, 将其输入 BiGRU, 也就

是双向 GRU 网路, 进行更进一步的学习与降维. GRU

使用更新门和重置门来控制信息的流动与更新, 从而
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更好地捕捉序列信息. 相对于 LSTM, GRU只包含更新

门和重置门两个门控, 具有更简洁的结构. 这导致 GRU
在计算上更高效, 参数较少, 更易于训练和调整, 被广

泛用于 NLP任务中.

h12
ib = BiGRU(h12

i ) (5)

随后, 得到的特征向量进入 AE 自编码器模块, 将
第 l 层的特征和最后一层的特征在特征维度方向上拼

接作为 AE模块的输入, 使用编码器 encoder学习后由

解码器 decoder重建. encoder与 decoder均由全连接层

组成. 之后再使用全连接层进行降维, 得到长路径最后

的特征.

AE(h12
ib ;hl

i) = decoder(encoder(concat(h12
ib ,h

l
i))) (6)

hib = Linear(AE(h12
ib ;hl

i)) (7)

hi

最后将长短路径特征进行特征融合 .  模块使用

Self-Attention自注意力模块进行特征融合. Self-Attention
擅长捕捉特征内部特征, 同时可以解决长距离依赖问

题. 将两个特征在长度方向上拼接后放入自注意力模

块, 最后得到最终的特征 .

hi = Self-Attention(hia;hib) (8)
 

3.2.3    更新层

更新层将得到 batch 内所有的文本特征, 并根据

batch 内正负例计算相似度并计算 loss 值, 累积梯度,
更新模型.

本文采用余弦相似度来计算两个特征的相似度并

计算损失函数.

sim(hi,h j) =
hi ·h j

∥hi∥ · ∥h j∥
(9)

采用 InfoNCE作为模型的损失函数.

l = − log
esim(hi,h∗i )/τ∑N

j=1
esim(hi,h j)/τ

(10)

其中, τ 为温度系数, 本文按照 SimCSE 文献[3]设置为

0.55. 分子为正例对相似度, 分母为正例对与负例对的

相似度, 最小化该损失函数就是最大化正例对相似度

的同时最小化负例对相似度. 

4   实验分析 

4.1   实验数据

文本匹配可以基于两文本之间语义相似度来判断

二者是否匹配, 因此本文选取无监督语义相似度作为

本文的实验. 该任务通过模型得到样本句子对向量, 检
验样本句子对之间的语义相似性, 衡量本文方法是否

优化了模型生成的文本向量质量. 本文实验数据集采

用了 STS-B中文版和 STS-B英文版. STS-B是语义文

本相似性基准测试, 来自 GLUE (general language
understanding evaluation)基准. STS-B训练集有 5 231条
数据, 验证集有 1 458条数据, 测试集有 1 361条数据. 

4.2   实验评估指标

实验使用 Spearman 相关性与 Pearson 相关性作

为实验效果指标. Spearman 相关性用来衡量两个数据

集的单调关系, 是否有一致趋势; Pearson 相关性用来

评估相似性或相关性. 指标计算公式如下:

Spearman = 1−
6
∑n

i=1
d2

i

n(n2−1)
(11)

Pearson =

∑n

i=1
(xi− x)(yi− y)√∑n

i=1
(xi− x)2

√∑n

i=1
(yi− y)2

(12)

di = R(xi)−R(yi) (13)

R (xi) xi X = [x1, x2, · · · , xi,

· · · , xn] di

X = [x1, x2, · · · , xi, · · · , xn] xi R (xi)

Y =
[
y1,y2, · · · ,yi, · · · ,yn

]
yi R (yi)

其中, 等级 为 在预测结果集合

里从小到大的排序.  为等级差值, 由预测结果

集合 中 的等级 和验证

集 label集合 中的 的等级

差值绝对值计算而成. 

4.3   模型参数优化

无监督语义相似度任务与检索问答任务都使用同

一套参数. 实验使用 SimCSE-HFF方法, 基于 RoBERTa
基座模型, 通过无监督语义相似度任务在中文 STS 数

据集上的多次实验, 本文确定了相关参数. 其中影响较

大的为 GRU 层数、自编码器参数与额外融合层层数.
GRU 层数显著影响模型大小、参数大小, 影响并行网

络效果, 而自编码器和额外融合层层数影响层级特征

融合的效果. 

4.3.1    门控循环神经网络参数设置

本文测试了 GRU 层数对模型效果与模型大小的

影响, 实验结果如图 3所示. 模型大小随着层数增加而

变大, 在 2层上升至 4层时模型效果有所提升, 但是在

继续上升至 6 层时开始下降, 这是因为过于复杂和过

于深的网络影响了整体效果. 本文综合考虑模型大小

与模型效果后, 最终选择 4层 GRU作为最终参数.
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图 3    GRU层数影响

  

4.3.2    自编码器维度设置

自编码器内部维度对应隐层单元数量, 不同数量

变化对效果有不同影响. 本文对比了 4 组自编码器参

数组, 具体参数如表 1 所示, 其中, 数值分别为编码器

输入维度、编码器中间层维度、编码器输出维度与解

码器输入维度、解码器中间层维度、编码器输出维度,
↓箭头代表与参数组 1相比维度有所下降. 效果变化图

如图 4 所示. 实验控制了输入输出, 测试 AE 在解码器

编码器中间参数变化效果. 以参数组 1为对照组, 编码

器隐层单元最大, 解码器隐层单元最大. 参数组 2解码

器隐层单元较低, 效果小幅提升. 参数组 3编码器隐层

单元较低, 效果小幅提升. 而参数组 4 则结合前两者,
效果有明显提升. 对比最后结果发现, 隐层单元的数量

较大时, 学习的单元组合多, 携带的冗余信息也多. 而
参数组 4削减了数量, 效果也就相应提升.
  

表 1    AE参数组
 

参数名 具体参数

参数组1 1 792, 768, 128, 512, 768
参数组2 1 792, 768, 128, 256↓, 768
参数组3 1 792, 512↓, 128, 512, 768
参数组4 1 792, 512↓, 128, 256↓, 768
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图 4    效果变化图 

4.3.3    自编码器特征融合层数设置

实验针对 STS-B 数据集对前 12 层的效果进行了

测试, 所有测试结果如图 5 所示. 可以看出, 不同层对

模型效果都有不同程度影响, 其中浅层和深层都有不

小提升. Jawahar等[11]的工作也显示深层网络在语义层

任务上有更好的效果.
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图 5    SimCSE-HFF前 12层特征融合效果测试

 

本文同时进行多层融合实验, 根据以上实验效果

从高到低选择了第 9 层、第 1 层、第 8 层, 分别对比

了 (1) 9 层、(2) 1+9 层、(3) 1+8+9 层 3 个实验, 实验

结果如图 6所示. 对比结果发现, 在增加融合层数时效

果下跌. 本文推测是因为增加层数将显著增加 AE 编

码器输入维度, 从而导致 AE 模块效果不佳. 因此本文

选择单层融合, 并选择最佳效果第 9层作为额外特征.
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图 6    SimCSE-HFF多层特征融合效果测试

  

4.3.4    整体参数设置

本文在优化了以上 3 个参数后, 根据实验条件与

论文经验[3]设定了学习率、BatchSize、输入最大长

度、CNN卷积核大小、BiGRU层数等参数项, 所有实

验相关的参数设置如表 2所示. 

4.4   无监督语义相似度实验结果

无监督语义相似度实验使用数据集 STS-B中文和

英文版, 使用余弦相似度计算二者的相似度, 并计算
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Spearman 相关性与 Pearson 相关性. 针对不同框架, 本
文选择了孪生网络 SBERT、对比学习 SimCSE, 与本

文提出的 SimCSE-HFF进行比较. SBERT为工业界常

用框架, SimCSE 为本文改进的源框架, 希望对比这些

框架以验证本文方法的有效性. 另外, 实验针对不同预

训练模型 BERT和 RoBERTa两种模型进行对比, 以及

针对中文和英文进行实验, 以验证本文方法的通用性.
BERT 是一种基于 Transformer 的预训练语言表示模

型, 旨在为自然语言处理任务提供高质量的特征表示.
RoBERTa是 BERT的一个改进版本, 它通过一系列的

优化策略来提高 BERT的性能.
 
 

表 2    参数设置
 

参数项 数值

学习率 0.000 01
BatchSize 16

输入最大长度 200
CNN卷积核大小 2
BiGRU层数 4

BiGRU输出维度 512
AE参数组 1 792, 512, 128, 256, 768

额外融合层层数 9
温度系数τ 0.55

 

以 SimCSE-RoBERTa-HFF方法为例, 语义相似度

训练过程 Spearman 相关性与 Pearson 相关性变化图

与模型训练 loss 收敛如图 7 与图 8. 如图 7 所示, 模型

收敛迅速, 模型性能在短时间内得到提升, 同时在训练

过程中无明显的大幅度波动, 证明了本文方法的稳定

性. 相关实验所有结果如表 3所示.
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图 7    Spearman 相关性与 Pearson 相关性变化图

 

如表 3所示, SimCSE-BERT-HFF在中文 Spearman
相关性上提升了 0.10 但在 Pearson 相关性上低于最

优 0.23; 在英文 Spearman 相关性、Pearson 相关性上

提升了 2.65和 2.18. 而 SimCSE-RoBERTa-HFF在中文

Spearman 相关性、Pearson 相关性上提升了 1.00和 0.96,
在英文 Spearman 相关性上提升了 0.36 但在 Pearson
相关性上低于最优 0.69.

在针对框架的对比时, 与基础的 SimCSE 方法相

比, SBERT 相对较差, 本文提出的 SimCSE-HFF 方法

取得了较好的成绩, 只在 Pearson 相关性指标下略逊

于中文 SimCSE-BERT和英文 SimCSE-RoBERTa.
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图 8    Loss变化图

 
  

表 3    语义相似度实验结果 (%)
 

方法

STS-B 中文 STS-B 英文

Spearman
相关性

Pearson
相关性

Spearman
相关性

Pearson
相关性

SBERT-BERT 69.92 71.62 72.31 72.48
SimCSE-BERT 71.15 71.82 71.67 73.09

SimCSE-BERT-HFF 71.25 71.59 74.32 75.27
SBERT-RoBERTa 70.72 72.58 71.99 72.76
SimCSE-RoBERTa 73.68 74.41 78.33 79.93

SimCSE-RoBERTa-HFF 74.68 75.37 78.69 79.24
 

针对预训练模型的对比, RoBERTa版本 SimCSE-
HFF在中文上取得了最好的成绩, 在英文上 Spearman
相关性指标优于 SimCSE 而 Pearson 相关性指标率低

于 SimCSE. 而 BERT版本 SimCSE-HFF在英文上取得

了最好的成绩, 在中文上 Pearson 相关性略低于 SimCSE.
本文推测预训练模型基础质量对实验依旧有影响 ,
RoBERTa 模型相较于 BERT 模型拥有更优秀的文本

表征能力, 不会出现严重的各向异性.
针对中文和英文的对比, SimCSE-HFF 在中文与

英文上都获得了提升.
综上所述, SimCSE-HFF 方法在框架、预训练模

型和语种 3 个维度上都获得了优秀的结果, 这体现了

本文方法的有效性和通用性. 

4.5   消融实验

为了验证 SimCSE-HFF提出的双路并行网络和层

级信息特征融合的有效性, 本文采用 4个实验对比, 基
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座模型 RoBERTa, 分别是 (1) SimCSE-RoBERTa-HFF
本文方法. (2) SimCSE-RoBERTa-HFF 去除 AE 模块.
(3) SimCSE-RoBERTa-HFF 去除 AE 模块中第 l 层特

征融合. (4) SimCSE 原框架. 实验 (2) 将验证双路并行

网络对特征进行进一步学习的有效性, 而实验 (3)将证

明第 l 层特征融合的有效性. 消融实验的实验结果如

表 4所示.
 
 

表 4    中文 STS-B上消融实验结果 (%)
 

方法
Spearman
相关性

Pearson
相关性

Spearman
相关性

优化

Pearson
相关性

优化
SimCSE-RoBERTa-HFF 74.68 75.37 ↑1.0 ↑0.96

–AE模块 74.41 75.17 ↑0.73 ↑0.76
–第l层特征融合 74.14 74.82 ↑0.56 ↑0.41

SimCSE-RoBERTa原框架 73.68 74.41 — —
 

如表 4所示, 在去除了 AE模块、去除第 l 层特征

融合两种情况下, 相较于 SimCSE-RoBERTa原框架都

有不同程度的效果提升.
去除 AE 模块实验中, 模型只保留双路并行网络,

相较于 SimCSE-RoBERTa 原框架依旧拥有 0.97 的提

升, 这说明双路并行网络模块学习到了更多的特征.
在去除第 l 层特征融合实验中, 效果相较于去除

AE 模块有所下降. 本文推测是因为 AE 自身的特性导

致. AE 对于输入进行压缩后再升维, 通常被用于生成.
而在去除第 l 层特征融合方法中, 如果去除了第 l 层拼

接, AE 退化为一个简单的还原过程, 反而拖累了模型,
这也体现了融合层级特征的重要性. 

4.6   下游任务实验

为了验证 SimCSE-HFF 在下游任务的能力, 本文

进行了检索问答实验, 通过测试正确答案是否在模型

根据语义相似度召回的答案集中, 衡量模型得到的文

本向量的质量.
如图 9所示, 模型训练完成后, 在下游任务使用时

只使用预训练模型来生成文本向量, 不使用特征融合

层与更新层.
实验使用 QualityQA数据集来测试模型在下游任

务中的性能. QualityQA为本文收集的企业综合质量诊

断专家问答数据, 由企业提出自身问题后, 专家进行回

答, 总共 281 条数据. 由于部分实验为无监督学习, 且
QualityQA 数据较少, 所以针对 QualityQA 的实验, 采
取 STS-B+QA的方式, 将 QualityQA中训练集的 query
与 answer加入 STS-B的训练集中, 而在测试中使用测

试集, 实验将计算 query 与所有 answer 的相似度并进

行召回.
将评级指标设置为 Top5 与 Top10, 指标代表前

5 个召回和前 10 个召回中是否有答案. 相关实验结果

如表 5所示.
  

文本相关性 检索召回

余弦相似度计算

hi hj

预训练模型 M

企业文化与价值观不匹配 员工不理解企业文化

预训练模型 M

 
图 9    模型使用图

  

表 5    QualityQA数据集上检索问答实验结果 (%)
 

方法 Top5 Top10
SimCSE-RoBERTa 63.60 75.60

SimCSE-RoBERTa-FF 65.00 75.90
 

如表 5所示, 在 RoBERTa版本中, SimCSE-RoBERTa-
FF方法将 Top5与 Top10提升到了 65.00%和 75.90%,
分别提升了 1.40%和 0.30%. SimCSE-RoBERTa-FF方

法更准确地捕捉到了输入句子的语义信息和关键特征.
通过提升文本向量的质量, 模型更好地理解了问题和

答案之间的关系, 从而更精确地召回答案. 

5   结论与展望

本文针对 SimCSE 框架仅使用[CLS]token 作为文

本向量, 对基座模型内层级信息利用不充分的问题, 提
出一种融合预训练模型层级特征方法 SimCSE-HFF.
SimCSE-HFF 基于双路并行网络, 使用短路径和长路

径, 短路径使用卷积神经网络学习文本局部特征并进

行降维, 长路径使用双向门控循环神经网络学习深度

语义信息, 解决模型对输出特征提取不充分的问题. 同
时, 在长路径中利用自编码器 AE 融合模型内部其他

层特征, 获取更丰富的特征信息, 解决基座模型内层级

信息利用不充分问题. SimCSE-HFF 提高了文本向量

生成质量, 更好地理解问题和文本之间的关系, 在 STS-B
的中文与英文数据集上 Spearman 和 Pearson 相关性

指标上优于传统方法, 在不同预训练模型上均得到提

升, 同时提高了下游检索任务准确度. 本文在研究中同

时提出了一些问题, 例如在引入新结构后, 训练速度的
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消耗增大问题, 以及后处理是否会对整体参数分布的

一致性与均匀性产生影响. 这些问题也是未来研究中

需要更多注意的事项.
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