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一种简化门控结构的增强序列文本语义匹配模型研究
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摘  要：在自然语言处理的文本相似度匹配方面，针对长短期记忆网络拥有多个控制门层，导致其在训练过程

中需要一定的硬件计算能力和计算时间成本，提出一种基于Bi-GRU的改进ESIM文本相似度匹配模型。该模型在双向

LSTM(BiLSTM)的ESIM模型的基础上，通过Bi-GRU神经网络进行数据训练，提高模型的训练性能。实验表明，在公

开数据集QA_corpus和LCQMC上分别进行测试，改进后的ESIM模型较之原先模型，在结果数据对比图中，绝大部分组

的损失函数数值均小于原先模型，准确率数值均大于原先模型。
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Abstract: In terms of text similarity matching in natural language processing, the long and short-term memory 
network has multiple control gate layers, which requires a certain amount of hardware computing power and computing time 
cost during the training process. Aiming at these problems, this paper proposes an improved ESIM (Enhanced Sequential 
Inference Model) text similarity matching model based on Bi-GRU. Based on the ESIM model of bidirectional LSTM (Long 
Short-Term Memory), the proposed model is trained by Bi-GRU neural network to improve the training performance of the 
model. The improved ESIM model is tested on QA_corpus and LCQMC (Large-scale Chinese Question Matching Corpus) 
respectively. Test results show that compared with the original model, the loss function values of most groups are lower than 
the original model, and the accuracy values are higher than the original model.
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1   引言(Introduction)
相似度匹配是自然语言处理领域的一个重要分支[1]，是问

答系统[2]、信息检索[3]及对话系统[4]等领域的关键技术之一。

在基于概率和统计方法方面的研究中，BERGER等[5]提出应用

统计模型，将检索词拓展到近义词，增大检索范围。郭庆琳

等[6]通过适当增加词频改进DF算法，弥补个别有用信息的误

滤，并将特征项在特征选择阶段的权重应用到文档集合，改

进TF-IDF算法，提高其精度。石琳等[7]通过调整特征项的权

重改进TF-IDF算法，优化权重计算。张奇等[8]提出三对向量

分别代表TF-IDF、bi-gram、tri-gram的值，通过回归模型
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计算得出相似度。

基于概率、统计方法的相似度匹配在实际运用中取得

不错的效果，但随着深度学习在图像、语音方面的发展，学

者们开始利用深度学习模型进行自然语言处理[9]。深度学习

模型特征能够自动提取，并且相比于前者泛化性能更好。

HUANG等[10]提出以输入、表示、匹配三层为架构的DSSM模

型；ZHOU等[11]提出BiLSTM双向长短期记忆网络模型；GERS

等[12]在LSTM的基础上，增加了窥视孔连接；CHEN等[13]提出

以双向LSTM(BiLSTM)和tree-LSTM为结构的ESIM模型，此

外还有多种LSTM的变体研究。LSTM因自身存在多个控制门

层，每个单元需要四个线性层，因此训练时需要较大的存储

带宽。

针对LSTM网络的不足，本文采取在LSTM基础上将忘

记门和输入门融合的GRU网络融合ESIM模型，提出基于Bi-

GRU的改进ESIM文本相似度匹配模型，在实际计算任务中相

比于改进之前收敛速度加快。

2   相关模型介绍(Introduction to relevant models)
2.1   Word2vec模型

Word2vec模型是2013 年Goolge开源的一款词嵌入模型，

用于将文本内容生成词向量，投影到向量空间以便后续做

向量运算，其中包括连续词袋CBOW和跳字Skip-gram两

种模型。

本文使用Skip-gram模型，通过词本身来预测其上下

文。该模型结构分为三层，分别为输入层、投影层、输出

层，具体如图1所示。

图1 Skip-gram模型

Fig.1 Skip-gram model

最大化似然函数，如式(1)所示。

                          
(1)

损失函数通过最大似然函数取对数并取反，如式(2)

所示。

                     
(2)

在式(2)中，m表示窗口大小并大于零，T表示训练文本大

小。Skip-gram模型计算条件概率即根据给定词推测其上下

文词汇的概率，如式(3)所示。
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2.2   LSTM模型

RNN属于时间序列网络，能存储历史信息，但在序列过

长的情况下会产生梯度消失的问题[14]。LSTM作为RNN的特

殊形态，用于处理该问题。LSTM的网络结构包含三个门层，

分别是用于保留或删除上一时刻状态的忘记门层、用于决定

保存输入当前时刻的输入门层，以及用于控制当前时刻输出

的输出门层。具体的模型结构如图2所示。

图2 LSTM结构

Fig.2 LSTM structure

忘记门公式如式(4)所示。

            1( [ , ] )t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +             (4)

忘记门通过sigmoid激活函数实现，当其值为1时，表示

保留信息；当其值为0时，表示舍弃信息。

输入门公式如式(5)—式(7)所示。

             1( [ , ] )t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +              (5)

           
~

1tanh( [ , ] )t c t t cC W h x b−= ⋅ +           (6)

              
~

1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗              (7)

输入门也可成为更新门，用于更新当前网络单元的状

态，通过sigmoid、tanh激活函数协同调节网络，来决定更新

哪些信息。

输出门公式如式(8)、式(9)所示。

             1( [ , ] )t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +           (8)

                 tanh( )t t th o c= ∗                (9)

输入门和单元状态共同决定输出，即LSTM的最终输出[15]。

2.3   GRU模型

GRU(Gated Recurrent Unit)模型是LSTM模型的一种

特殊类型，其结构是在LSTM的基础上，将忘记门和输入门融

合并混合单元状态和隐藏状态，得到只含更新门和重置门的

结构模型。更新门控制上一时刻状态信息流入当前时刻的程

度，重置门是控制上一时刻状态信息写入当前时刻的阀门。

具体的结构模型如图3所示。
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图3 GRU模型

Fig.3 GRU model

更新门公式如式(10)所示。

                1( [ , ])t z t tz W h xσ −= ⋅               (10)

重置门公式如式(11)所示。

                1( [ , ])t r t tr W h xσ −= ⋅               (11)

GRU模型的单元输出公式如式(12)、式(13)所示。

             
~

1tanh( [ , ])t t t th W r h x−= ⋅ ∗            (12)

             
~

1(1 )t t t t th z h z h−= − ∗ + ∗            (13)

由于GRU相比于LSTM的结构更加简化，因此在循环神

经网络的长依赖问题方面展现出更好的性能。

2.4   ESIM模型

ESIM模型的英文全称为Enhancing Sequential Inference 

Model，是一种为自然语言推断而生的加强版LSTM[16]。其工作

原理为：通过给定的前提推导出假设，再由损失函数判断和的

关联程度，当此模型进行文本相似度匹配时，损失函数的工作

从判断推理与假设之间的关联转向判断两序列是否同义。

ESIM模型有双向LSTM(BiLSTM)和tree-LSTM两种结

构，分为四层，分别是输入编码层(Input Encoding)、局部推

理模型层(Local Inference Modeling)、推理合成层(Inference 

Composition)、池化层(Pooling)。本文为了高效简洁，选择

BiLSTM结构进行研究，具体的结构模型如图4所示。

图4 ESIM模型

Fig.4 ESIM model

(1)Input Encoding

输入编码层的输入结构为已训练完成的词向量或添加词

嵌入层，再将输入通过双向LSTM(BiLSTM)网络对输入值进

行编码，即特征提取。输出结果为和，如式(14)、式(15)所

示，其中和即为前提和假设。

                      (14)

                     (15)

(2)Local Inference Modeling

局部推理模型层是将特征值做差异性处理，引入注意力

机制，上一层的输出 和 的注意力权重矩阵计算公式如式

(16)所示。

                    

_ _T

ij i je a b=
                

(16)

再根据注意力权重计算a和b权重加权后的值，计算公式

如式(17)、式(18)所示。

               
(17)

               
(18)

此处 的计算方法是与 做加权。同理， 的计算方法也

是与 做加权。

得到计算出的编码值和加权编码值后，再对其做差异性

计算，通过将编码值和加权编码值进行相减、相乘再拼接，

结果向量如式(19)、式(20)所示。

                         (19)

                         (20)

(3)Inference Composition

推理合成层用于捕获和的局部推理信息及其上下文信

息，再进行推理组合操作，将值送入池化层，对其进行最大

池化和平均池化的操作并拼接得到固定长度的向量，最后将

值送入全连接层与softmax输出层。计算公式如式(21)—式(23)

所示。

                  

 (21)

                 (22)

         ,ave ,max ,ave ,max[ ; ; ; ]a a b bV V V V V=           (23)

3   实验(Experiment)
本次实验使用TensorFlow为深度学习框架，通过jieba

分词分解文本，并以Word2vec将词转换为词向量，利用Bi-

GRU网络搭建ESIM模型，最后分别在两个公开数据集上进

行模型的训练学习，检测改进后的ESIM模型相比于改进前的
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ESIM模型的损失函数，以及准确率伴随不断迭代的收敛性能。

3.1   实验环境

本文训练模型所处的实验环境和硬件相关的配置如表1

所示。

表1 实验环境及配置

Tab.1 Experimental environment and configuration

实验环境 配置

系统 CentOS 7

显卡 RTX 2080

内存 12 GB

编程语言 Python 3.7.6

深度学习框架 TensorFlow 1.15

3.2   实验数据集

本文训练模型时使用的公开数据集分别是QA_corpus

和LCQMC。其中，公开数据集QA_corpus的训练数据为

100,000 条，验证数据为10,000 条，测试数据为10,000 条，

并有人工标注标签1和0，表示语义相似与否。LCQMC是哈尔

滨工业大学在自然语言处理国际顶会COLING2018上构建的

语义匹配数据集，其中训练数据为238,876 条，验证数据为

8,802 条，测试数据为12,500 条，并有人工标注标签1和0，

表示语义相似与否。

3.3   参数设置

本文模型的实现主要基于Python和TensorFlow。其中，

模型训练的相关参数分别如下：词向量的维度设为100 维，嵌

入隐层单元数设为512 维，上下文隐层单元数设为256 维，学

习率设为0.001，每个批次的训练数据数设为1,024，训练的

总轮次数设为50 次。

为了在训练过程中避免过拟合现象的产生，设置Dropout

参数[17]。本文将Dropout值的大小设为0.7，该参数的含义是

指在向前传播过程中，以一定的概率让某神经元的激活值停

止工作，进而使网络变得稀疏，模型的泛化能力更强，从而

减少局部特性的依赖和不同特征之间的协同效应[18]。

3.4   实验结果及分析

将本文提出的改进Bi-GRU-ESIM模型和原始ESIM模型

进行训练效果对比，以相同的参数及超参数设置在两个公开

数据集上训练，完成两组对比实验。将损失函数和准确率作

为衡量模型训练的性能，同时记录且对比评估50 次总训练轮

数的完成时间。

本文采用平方损失函数作为描述性能的标准之一，如式

(24)所示。先进行反向传播，将数据值代入损失函数，通过梯

度下降更新网络中的参数，再让正向传播过程中的损失函数

不断减小[19]，随着训练次数的增加，损失函数数值由大变小趋

于稳定，代表训练完成。

          
2

1
( , ( )) ( ( ))

n

i
L Y f X Y f X

=

= −∑           (24)

准确率(Accuracy)随着迭代次数的增加呈现由小到大的

变化，并趋于最终稳定，定义如式(25)所示。

        
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +           (25)

在公开数据集QA_corpus上训练，总数据量为100,000 

条，每批次训练数为1,024 条，训练总轮数为50 次。在训练

过程中打印出每一批次的损失函数和准确率，得到4,851 组迭

代数据，将改进前后的实验结果绘图对比，分析模型的学习

效果。由于数据密集，并且损失函数和准确率收敛最终趋于

平稳之后的数据接近重合，因此截取前250 组收敛速率明显的

数据对比以便更加直观。损失函数对比如图5所示，准确率对

比如图6所示。

图5 QA_corpus数据集前250 组损失函数对比图

Fig.5 Comparison chart of loss functions for the first 

        250 groups of QA_corpus data set

图6 QA_corpus数据集前250 组准确率对比图

Fig.6 Comparison chart of accuracy for the first 250 

        groups of QA_corpus data set

在公开数据集LCQMC上训练，总数据量为238,876 条，

每批次训练数为1,024 条，训练总轮数为50 次。在训练过程

中通过程序打印出每一批次各个迭代步骤的损失函数和准确

率，得到11,651 组迭代数据，将改进前与改进后的数据绘制

成折线图对比，分析训练效果。由于数据密集，并且损失函

数和准确率收敛最终趋于平稳之后的数据接近重合，因此截

取前250 组收敛速率明显的数据对比以便更加直观。损失函数

对比如图7所示，准确率对比如图8所示。

图7 LCQMC数据集前250 组损失函数对比图

Fig.7 Comparison chart of loss functions for the first 

        250 groups of LCQMC data set
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图8 LCQMC数据集前250 组准确率对比图

Fig.8 Comparison chart of accuracy for the first 250 

        groups of LCQMC data set

改进前后两模型分别在两个数据集上完成训练所需的时

间如表2所示。

表2 模型训练时间对比

Tab.2 Comparison of model training time

模型 QA_corpus LCQMC

BiLSTM-ESIM 31 分53 秒 1 小时8 分26 秒

Bi-GRU-ESIM 24 分18 秒 54 分7 秒

改进前后两模型分别在QA_corpus和LCQMC提供的测试

数据上测试得到的损失函数和准确率如表3、表4所示。

表3 BiLSTM-ESIM测试结果

Tab.3 Test results of BiLSTM-ESIM

数据集 损失函数 准确率

QA_corpus 0.51363381 0.795

LCQMC 0.49619013 0.806

表4 Bi-GRU-ESIM测试结果

Tab.4 Test results of Bi-GRU-ESIM

数据集 损失函数 准确率

QA_corpus 0.498039 0.802

LCQMC 0.47463396 0.817

本文的实验结果分析如下：

(1)由图5和图6中的数据对比可以得出，随着训练的不

断迭代，Bi-GRU-ESIM模型的损失函数的下降收敛和准

确率上升收敛速度在相同迭代步数下要比BiLSTM-ESIM

模型更快。

(2)由图5和图7相比，图6和图8相比，LCQMC数据集数

据量是QA_corpus数据集数据量的2.4 倍，可以得出在训练数

据量较少的情况下，Bi-GRU-ESIM模型训练的收敛速度比

BiLSTM-ESIM模型更快。

(3)由表3和表4可以得出，改进后的Bi-GRU-ESIM模型

较之改进前的模型在准确率测试方面较为相近。但在结合表

2分析下得出，Bi-GRU-ESIM模型与BiLSTM-ESIM模型达

到相同的准确度性能时，改进后的模型完成训练所需要的总

时间比改进前的模型完成训练需要的总时间要少。

4   结论(Conclusion)
本文提出的基于Bi-GRU的改进ESIM文本相似度匹配模

型与基于BiLSTM-ESIM的模型相比，在训练的收敛速度上有

所提升，并且在训练数据较少的情况下，因Bi-GRU-ESIM

模型的门层较少，所以训练的收敛速度更快。虽然ESIM模型

在改进前后的测试效果接近，但在模型训练的时间上，Bi-

GRU-ESIM模型所需要的学习时间更少，这就意味着与改进

前的ESIM模型相比，改进后的ESIM模型达到相近的效果所需

要的硬件资源和计算成本更少，因此改进后模型的学习性能

有所提高，具有一定的实用价值和现实意义。

由于此次改进只针对优化学习速率，对于提高模型准确

度方面实际效果差别不大，因此在提高模型学习性能的基础

上优化模型的准确率将是下一步研究的重点和方向。
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表2 实验结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results

模型 ACC/% Recall/% Precision/% F1/% 训练时间/s

CNN-LSTM 84.97 84.32 90.94 88.42 76.3

GCNN-LSTM

(最大池化)
88.96 92.35 91.51 91.93 61.1

GCNN-LSTM

(平均池化)
88.48 89.68 91.74 90.7 56.1

4   结论(Conclusion)
针对当前攻击手段的不断提升，基于浅层模型的网络入

侵检测系统很难对复杂情况下的网络流量进行有效识别的现

状，本文提出一种改进卷积神经网络与长短期记忆网络结合

的入侵检测模型GCNN-LSTM，使用全局池化层优化后的卷

积神经网络结合LSTM能够更有效地进行特征选择。实验结

果表明，该方法能提升模型准确度，减少训练时间，提高了

入侵检测模型的性能。但该模型在分类时使用的方法过于单

一，只采用了Sigmoid函数进行简单的二分类处理，希望未来

能在这一方面有进一步的优化。
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