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摘  要 ：传统的信息检索的研究多集中在文档级的检索场景中 ，然而 ，句子级的检索在如移动应用以及信息需求更

加明确的检索场景下具有非常重要的意义 。在句子级的检索场景下 ，我们认为句子的上下文能够提供更加丰富的

语义信息来支撑句子与查询的匹配 ，基于此 ，该文提出了一个基于句子上下文的深度语义句子检索模型（context-
aware deep sentence matching model ，CDSMM ） 。具体的 ，我们使用双向循环神经网络来建模句子内部以及句子上

下文的语义信息 ，基于句子和查询的语义信息得到它们的匹配程度 ，在 WebAP句子检索数据集上的实验表明 ，我

们的模型性能显著地优于其他的方法 ，并取得了目前最好的效果 。
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Abstract ：T raditional researches on information retrieval are focuse on document-level retrieval ，neglecting ， sen-
tence-level information retrieval which is of great importance in such applications ，as searching in mobile phone As-
suming that the context sentence could provide richer evidence for matching ． this paper proposes a context-aware
deep sentence matching model（CDSMM ） ．Specifically ，the model employs bi-directional LSTM to capture the interi-
or and exterior information of the sentence ；Then ，a matching matrix is constructed based on the sentence represen-
tation and query representation ；Finally ，we get the matching score af ter a feed forward neural network ．Experiment
results on the WebAP dataset show that out model can significantly out-perform the state-of-the-art models ．
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1  引言

网页信息检索作为人们获取信息的一个重要渠

道 ，已经得到了研究人员深入且广泛的研究 。传统

的信息检索系统通常对用户提交的查询返回多个相

关的网页 ，根据网页内容与查询的相近程度将网页

排序并呈现给用户 。近年来 ，随着移动终端如智能

手机的大量普及 ，人们通过移动设备进行信息查询

的需求也不断加大 ，相对于电脑而言 ，移动设备屏幕

大小的限制使得传统以网页作为结果的检索方式变

得越来越不能满足人们的需求 。同时 ，不同的查询

结果可以是不同粒度大小的文本内容 ，比如 ，事实型

的查询结果可能是一个简单命名实体 ，而导航类的

查询结果则可能是一个完整的网页 。在实际的检索

场景中 ，存在大量的语义丰富的长查询（查询词个数
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超过 ５个） ，相比其他关键词类型的短查询 ，这类查

询具有更加明确的信息需求 ，能够通过一个相对短

的句子或者段落来回答 。基于句子级别的检索不仅

能解决移动设备屏幕大小的限制问题 ，同时针对语

义丰富的长查询能返回更加精确的答案 。

近年来 ，深度学习技术在文本匹配相关领域取

得了显著的进步 ，例如自动问答［１］
，复述问题［２］

，信

息检索［３］等 。在自动问答与复述问题等任务中 ，深

度学习技术建模句子间匹配的能力已经得到研究人

员的验证［１ ，３］
；在信息检索中 ，已有的模型大都是对

整个文档内容与查询的相关性进行建模 ，对于信息

需求不是十分明确的短查询而言 ，完整的文档内容

能提供给用户更加满意的答案 ，基于文档级的检索

是比较合适的 ；然而对于信息需求更加明确的长查

询 ，相关的信息经常出现在一个或是多个简短的句

子中 。本文中 ，我们认为对于信息需求更加明确的

查询 ，一个文档段落或者是多个连续的句子比整个

文档作为查询结果更加合适 。在此假设的基础上 ，

我们提出了一个基于上下文句子的深度句子匹配的

模型 ，具体的 ，我们使用双向循环神经网络来建模每

个句子内部以及上下文句子的语义信息 ，对于查询

同样使用循环神经网络（recurrent neural network ，

RNN）得到其语义信息 ，在此基础上 ，我们构建了一

个查询与句子的匹配交互矩阵 ，经过多层感知机网

络得到该句子与查询的相关程度 。我们在 WebAP
数据集上进行了实验 ，结果表明 ，使用 RNN 能够很
好地捕捉句子上下文的语义信息 ，我们的方法取得

了更高的准确度和稳定性 。

本文的主要贡献是我们提出了一个基于上下文

句子的深度句子检索模型 ，基于双向循环神经网络

有效地将上下文句子的语义信息整合到当前句子

中 ，从而更好地建模了句子与查询的匹配 。同时 ，我

们在基于句子级的检索任务上进行了详细的实验 ，

我们的模型比当前最佳模型的效果有显著提升 ，我

们也对此进行了详细的分析 。

2  相关工作

本文相关工作主要包括社区问答任务 、事实型

问答任务以及基于段落的信息检索 。接下来将对这

几个相关的工作进行详细的介绍 。

社区问答任务是针对一个给定的问题 ，将所有

候选的答案进行排序 ，返回相关的答案作为结果 。

Surdeanu［４］等人从 Yahoo ！Answers 提取了一个较

大的问答任务的数据集 ，同时 ，他们综合了一些相似

度特征以及翻译特征并用学习排序模型来解决这个

问题 ，取得了不错的结果 。 Molino ［５］等人发现基于

词向量构建的具有丰富语义信息的特征能够显著提

高问答任务的准确度 。 Jansen ［６］等人整合了词汇

的语义信息以及两类语篇信息作为特征 ，提出了一

个对结果进行重排的模型 。社区问答任务与基于句

子的检索任务还是存在一定的差异 ：句子检索任务

的候选答案通常分布在文档的不同位置甚至多个文

档中 ，且候选的文档集数量很大 ，而社区问答任务的

候选答案集合相对较小 。

事实型问答任务的特点是其答案往往是某个具

体的对象 ，如人名或者地名等命名实体 。事实型问

答任务已经吸引了大量的研究人员关注［７-９］
，Yao［８］

等人基于问题与候选答案构建了一个线性链条件随

机场模型来学习问题与答案的关联 ，将答案的抽取

问题变成一个序列标注问题 。 Yu［９］等人基于分布
式表达的思想 ，将问题与答案都映射到一个分布式

的语义表达中 ，然后基于二者的表达来学习问题与

答案的匹配程度 。本文的基于句子的检索任务与事

实型问答任务最大的不同是本文聚焦的是非事实型

的查询 ，其答案往往是一个或者多个相关的句子 。

基于段落的检索最早被用来提高基于关键词检

索的性能［１０-１１］
，Liu ［１１］等人将段落的信息用来进行

查询扩展 ，从而提高检索的精度 。 Lv［１２］等人提出一
种位置语言模型 ，在文档的每个位置构建了一个语

言模型 ，每个位置的得分以某种衰减的方式传播到

其他的位置 ，该模型可以看作是一种软段落的检索 。

基于段落的检索能有效的提高检索的性能 ，相比基

于文档的检索 ，基于段落的检索还能给出文档中具

体匹配的信息 。一个段落一般是由多个连续的句子

组成 ，因此基于段落的检索是介于基于文档的检索

与基于句子检索的中间状态 。基于句子级的检索近

年来也得到了研究人员的关注［１３-１５］
，Keikha［１４］等人

在 Trec Gov２的数据集的基础上 ，标注了一份非事

实型的查询数据 ，对每一篇文档的每一个句子进行

了相关性的标注 ，同时他们还对已有的方法在该数

据集上的效果进行了检验 ，发现已有的检索模型在

该数据集上的效果并不是很好 。 Yang［１３］等人提出
新的基于语义以及上下文的特征 ，利用学习排序模

型 ，在 Keikha提出的数据集上取得了比以往更好的
实验结果 。本文的工作是上述两个工作在基于句子

检索任务的延续 ，利用循环神经网络更好的建模问

题与句子的匹配信息 ，避免了人工构建特征 ，并且取

７５１
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得了更好的实验结果 。

3  模型

循环神经网络在句子等序列数据的建模上具有

独特的优势 ，近期研究人员发现使用双向的 RNN 比
仅使用一个方向的 RNN能捕捉到更多的序列模式信
息［１］

、更好的建模句子的语义信息 。因此 ，我们使用

了双向的循环神经网络来建模查询和句子的语义信

息 ，基于此 ，我们提出了一个基于上下文的深度句子

匹配模型 CDSMM（context-aware deep sentence match
model）。如图 １所示 ，模型包含了两个部分 ：首先是

查询与句子的建模部分 ，对于查询直接使用双向的神

经网络模型进行建模 ，对于句子则使用的是基于上下

文句子的双向循环神经网络模型进行建模 ，基于得

到的查询和句子中每个位置的元素的交互 ，构建了

一个交互矩阵 M ；然后在 M 中 ，我们使用了位置相

关的动态 k最大池化（dynamic k-max pooling ）方法
得到显著的 k个信号 ，并通过一个多层感知机将上

一步得到的 k个信号综合成最终的匹配得分 。

图 １  基于上下文的深度句子匹配模型

图 ２  LSTM 神经元

3 ．1  第一步 ：语义交互

由于查询和句子自然存在序列依赖关系 ，因此

我们选用了双向循环神经网络（Bi-RNN ））来建模 ，

但 RNN 的训练存在梯度消失与爆炸的问题 ，为了

解决这个问题 ，研究人员提出了许多解决方案 ，最常

用的就是使用长短时记忆神经元 （long short term
memory ，LSTM ） ，如图 ２ ① 所示 ，LSTM 特殊的门
机制能够捕捉长距离和短距离的依赖 ，并且能动态地

学习不同位置的不同的依赖模式 ，充分地建模各个位

置的语义信息 。具体的 ，给定一个序列 S ＝ ｛ x０ ，

x１ ⋯ ，xT｝ ，其中 xt 是位置 t上的单词的表达 ，LSTM
通过式（１） ～ （５）来生成每个位置上的表达 ht ：

it ＝ δ（W xi x t ＋ Uhi ht－１ ＋ bi ） （１）

f t ＝ δ（W xf x t ＋ Uhf ht－１ ＋ bf ） （２）

８５１

① 该 LSTM 神经元的图引自 www ．colah ．github ．io ／posts／
２０１５-０８-Understanding-LSTMs／万方数据
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ct ＝ f t ⊙ ct－１ ＋ it ⊙ ut （３）

ot ＝ δ W xo x t ＋ Uxo ht－１ ＋ bo （４）

ht ＝ ot ⊙ tanh（ct ） （５）

  其中 ，W ，U ，b是参数 。 i是输入门 ，f 是遗忘
门 ，o是输出门 ，σ是 sigmoid激活函数 ，tanh是双曲
正切激活函数 ， ⊙ 是向量的对应元素相乘的操作 。

ht－１ 为上一个位置的输出 ，c为内部存储信息的神经
元 。对于每个查询 Q ，直接使用双向的循环神经网

络分别从左到右和从右到左读入序列 ，在每个查询

词位置得到两个表达（分别为 ht
→

和ht
←

） 。对于每个候

选的句子 ，通常情况下 ，该句子本身包含的信息不足

以回答一个查询 ，因此我们选用句子的上下文的句

子作为补充信息 。具体的 ，我们在对当前句子使用

双向的循环神经网络建模时 ，当从左往右对句子扫

描时 ，我们将前一个句子的右向输出作为初始的输

入 ；而当从右往左进行扫描时 ，将下一个句子的左向

输出作为初始的输入 。这样 ，我们就能自然地将句

子上下文的信息整合到当前的句子表达中来 。同

样 ，在该句子的每个位置我们得到了两个不同的表

达 。最终 ，对于查询和句子中的每个位置 ，我们将两

个新的表达与原始表达拼接后得到该位置的最终的

表达 ，具体的 ，每个位置 t的表达 p t ＝ ［ht
→

，xt ，ht
←

］
T
。

在每个位置表达的基础上 ，我们基于每个位置

的交互构建整个查询与句子之间的交互 。具体的 ，

我们使用了 ４种不同的交互方式 ，它们分别是 ：

Dot ：计算两个向量的点积 ，s w ，v ＝ wT v 。
Cosine ：计算两个向量的夹角 ， s w ，v ＝

wT v
w * v 其中 · 是 L２范数 。

Bilinear ：建模了两个向量不同维度的交互 ，

s w ，v ＝ wTMv ＋ b其中 M是交互矩阵 ，b是偏置项 。

Tensor ：张量神经网络是一种更加一般性的交
互函数［１６］

，和其他三个不一样的是 ，它的输出是一

个向量 ，如式（６）所示 。

 s w ，v ＝ f （wT M ［１ ：c］ v ＋ W ww ＋ W v v ＋ b） （６）

  其中 ，Mi
，i ∈ ［１ ，⋯ ，c］是一个矩阵 ，W w 和W v

是线性部分参数 ，b为偏置项 ，f 是非线性函数 。

最终 ，我们得到了查询 Q 与句子的交互矩阵
（或张量） 。

3 ．2  第二步 ：多层感知机融合

在第一步中 ，我们得到了查询 Q与句子 S 的交
互矩阵 （或张量） 。 我们使用了动态的 K 最大池
化［１６］技术 ，从交互矩阵（或张量）中得到 k个显著的
信号 。具体的 ，我们根据交互矩阵（或张量）的大小 ，

动态的划分成 k个互不重叠的区域 ，然后在每个区

域上选取最大的信号组合成 k个显著的信号 ，动态

k最大池化是位置相关的 ，能更好捕捉查询 Q与句
子 S 中不同位置的匹配程度 。最终 ，我们将得到的

k个信号通过多层感知机融合成最终的匹配得分 ，

如式（７） ～ （８）所示 。

r ＝ f （W r * q ＋ br ） （７）

s ＝ W s ＋ bs （８）

  其中 ，W r 和 W s 是多层感知机的参数 ，br 和 bs
是对应的偏置项 ，f 是 Tanh激活函数 。

3 ．3  模型参数及训练

由于本文的实验是一个排序的任务 ，我们使用

的是基于 pairwise的 hinge loss来训练 。给定一个

三元组（q ，s＋ ，s－ ） ，其中 q是查询 ，s＋ 是比 s－ 排序更
高的句子 。损失函数的定义 ，如式（９）所示 。

L q ，s＋ ，s－ ；Θ ＝ max （０ ，１ － S q ，s＋ ＋ S q ，s－ ）

（９）

  其中 S q ，s 是查询 q 与句子 s 的匹配得分 ；Θ

是模型的参数 ，包括 LSTM 的参数以及多层感知机
的参数 。优化方法采用的是标准的后向传播 ，使用

小批量 （mini-batch ）随机梯度下降方法 Ada-
Grad［１７］ ，每个批量的大小设置为 １００ 。 同时 ，使用

了早停止的策略来避免过拟合 。 LSTM 与多层感
知机中的矩阵 W 的初始化是以 ０ 为均值 ，０ ．０２ 为

方差的高斯分布 。单词的表达我们选用的是在维基

百科语料上预训练的 ５０维的词向量 ，训练的模型用

的是 Mikolov ［１８］的 Skip-Gram 的模型 ，训练参数是

作者推荐的默认的参数 ① 。

4  实验及分析

首先给出本文实验的简单定义 ，给定一系列的非

事实型的查询 Q１ ，Q２ ⋯ ，Qn 以及一系列的文档集

合 D１ ，D２ ⋯ Dn ，其中这些文档 D中可能包含某
个查询的答案 。我们的目标是给定一个查询 Q ，对

每个候选的文档 D中的每一个句子进行相关性的
判断 ，判断句子是否构成该查询答案的一个部分 。

4 ．1  数据集与评价指标

本文使用的 WebAP ② 数据集［１５］
。该数据集是

基于 TREC GOV２的文档以及查询构建的 。 GOV２

９５１

①

②

ht tps ：／／code ．google ．com ／archive／p／word２vec／
这个数据集是公开可下载的 ：ht tp ：／／ciir ．cs ．umas ．edu／

downloads／WebAP ．
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是从 ．gov的网站上抓取的网页 ，最早于 ２００４ 年被

用到 TREC Terabyte T rack 的任务中 ，包含了

２５ ０００ ０００个文档 。 WebAP 数据集具体的构建过
程如下 ：对于那些存在段落级别的查询（总共是 ８２

个查询 ） ，使用已有的具有最好效果的检索模

型［１９-２０］从 GOV２的文档集中检索出最相关的 ５０个

文档 ，在这些文档中 ，在 TREC 的标注中被标记为
相关的文档被挑选出来进行段落级别的标记 ，每个

段落被标记为”完美” ，”很好” ，”好” ，”一般” 。最后

被标记的查询有 ８２ 个 ，相应的被标记的段落有

８ ０２７个 ，每个查询平均有 ９７ 个段落被标记 。在这

些被标记的段落中 ，４３％ 的段落被标记为完美 ，４４％

的段落被标记为很好 ，１０％ 段落被标记为好 ，剩下的

则是一般 ，其余未被标记的段落则是完全无关 。和

Liu ［１１］的工作一样 ，我们用每个段落的标记信息作

为该段落中每个句子的标记 ，并将原始的”完美” ，

”很好” ，”好” ，”一般”映射成［４ ，３ ，２ ，１］的分数 ，这

样的句子的标记存在一个问题 ，即可能存在一个句

子在某一个段落中标记为好 ，而在另一个段落中标

记为一般 ；针对这个问题 ，我们通过多数投票的方式

来决定这些句子的最终标记 。 最终我们得到

９９１ ２３３个句子 ，句子的平均长度为 １７ ．５８ 。在这些

被标记的句子中 ，有 ９９ ．０２％ （９８１ ５１０）个句子标记

是 ０（也就是不相关） ，只有少于 １％ 的句子是正的标

记（１４９ 个句子标记为 １ ７８３ 个句子标记是 ２４ ２８３

个句子的标记是 ３４ ５０８个句子的标记是 ４） 。

由于数据集样本数量的局限性 ，我们使用了 ５

折交叉验证的方法来避免模型的过拟合 ，具体的 ，我

们将查询切分成 ５ 个大小相等的集合 ，然后选择其

中的 ４个用来做训练 ，剩下的一个做测试 ，如此重复

５次 ，最后将 ５个不同集合的结果的平均值作为最终

的评价 。评价指标方面 ，我们使用的是信息检索领域

常用的评价指标 ：NDCG＠ １０ 、P＠ １０以及 MRR 。

4 ．2  Baseline

我们选择了三类的模型做对比实验 ：传统信息

检索最好的模型 、问答任务类中最新的模型及在

WebAP数据集上最新的模型 。

① 语言模型（LM ）
［２１］

：语言模型计算的是查询

能被句子生成的 log似然概率 ，由于句子中词的稀疏

性 ，我们使用了 Dirichlet 分布对单词的似然进行平
滑 ，该方法又被称为查询似然函数 ，如式（１０）所示 。

f LM Q ，S ＝ ∑
w ∈ Q
log tf ＋ μ * P（w | C）

S ＋ μ
（１０）

  ② 卷积神经网络模型（CNN ）［９］ ：卷积神经网

络模型被用在 TREC QA Track 的数据集上 ，并取

得了很好的效果 。在本实验中 ，作者使用了预先训

练好的词向量 ，并加入了词频的特征信息 ，利用监督

学习的方法训练了一个卷积神经网络模型 。

③ 多视角深度文本匹配模型 （MV-LSTM ）
［１］

：

该方法使用双向循环神经网络将一段文本表达成多

个不同位置的文本表达 ，然后基于所有位置的文本

表达之间进行匹配 ，并得到最终的匹配得分 。我们

同样使用了双向循环神经网络来建模句子 ，不同的

是 ，我们使用了基于上下文句子的信息来增强当前

句子的表达 ，同时在匹配矩阵中我们选用的是基于

位置相关的 k最大池化 ，而 MV-LSTM 使用的是位
置无关的 k最大池化 。

④ 学习排序方法 （L２R ＋ CSFeatures ）［１３］ ：该

方法使用了 ２７个人工构建的特征 ，它们分别是 ：是

否精确匹配 、重叠词个数 、同义词重叠比例 、语言模

型得分 、候选句子长度 、句子在原始文档的位置 、基

于维基百科抽取的语义相关特征 、基于词向量的语

义特征 、实体关联特征 ，以及前一个句子的所有特征

和后一个句子的所有特征 ；然后使用 MART（multiple
regressive trees）将各个特征得分整合成最终的得
分 。该方法在 WebAP数据集上取得了最好的结果 。

4 ．3  实验结果

表 1  WebAP数据集实验结果

模型 NDCG＠ １０ |P＠ １０ 梃MRR
LM ０ 7．１３４ ０ ０  ．１４５ １ ０ *．３３９ ５

CNN［１３］
０ 7．０５９ ６ ０  ．０６４ ６ ０ *．１２５ ４

MV-LSTM ０ 7．０７７ ７ ０  ．１０５ ０ ０ *．２２２ ２

L２R ＋ CSFeatures［１３］ ０ 7．１８６ ４ ０  ．２０２ ４ ０ *．４５１ ２

CDSMM ０ 7．２５６ ３ ０  ．２３０ ０ ０ *．５８０ １

  实验结果如表 １ 所示 。我们的模型（CDSMM ）

在各个评价指标上都比其他模型的结果要好 ，具体

的 ，在 Top-１的评价指标 MRR上 ，我们的模型较当

前最好的模型提高了 ２８ ．５７％ ，而在 Top-１０的评价
指标 NDCG ＠ １０ 和 P ＠ １０ 上 ，我们分别提高了

３７.５％ 和 １３ ．６４％ 。同时 ，从表中可以看到 ，使用了

上下文句子信息的模型 （L２R ＋ CSFeature 和
CDSMM ）效果要远高于没有使用上下文句子信息

的模型 ，这说明对于非事实型的查询 ，单个句子提供

的信息往往不足以给出完整的答案 ，在借助了上下

文句子信息的情况下能给出更好的结果 。同时 ，我

们也注意到在没有使用上下文句子信息的情况下 ，

LM 比另外两个基于神经网络的 baseline方法效果
更好 ，可能的一个原因是在 WebAP 数据集中的查

０６１
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询都包含丰富的关键词信息 ，如查询“describe his-
tory oil industry” ，在这类查询中 ，精确匹配的信息

要远比近似匹配的效用更大 ，在精确匹配与近似匹

配的区分能力上 ，LM 比 CNN 和 MV-LSTM 的能
力更强 ，因此取得更好的效果 。

为了验证我们的模型的鲁棒性 ，我们对动态 k
最大池化中的 k取值的结果进行分析 ，从图 ３ 中可

以看出 ，不同 k值的选择对结果的影响并不是很大 ，

当 k值等于 １００时 ，结果略微有所下降 ，主要是因为

数据集中查询 n的平均长度为 ６ ，而平均的句子长

度为 １５ ，因此 ，对于大部分的查询而言 ，太大的 k值
将会引入额外的噪声信息 ，从而会影响实验的性能 。

同时 ，我们观察到当 k 取值为 １０ 时取得最好的

结果 。

图 ３  CDSMM 中不同 k值的结果比较

  在查询与句子中词的交互中 ，我们使用了 ４种

不同的交互方式 ，实验结果如表 ２所示 。在表 ２中 ，

我们对这四种不同的交互性能进行了验证 。从表中

可以看出 ，dot交互对应的结果非常不好 ，主要原因

是在 dot交互时 ，词之间的相似度值受词向量的长

度影响太大 ，在词与词之间的相似度度量上存在太

大偏差 。同时 ，我们观察到基于 cos 的交互方式比
bilinear 以及 tensor 的效果要好 。理论上 ，bilinear
比 cos捕捉向量交互的能力更强 ，而 tensor 则更具
有一般性 ，然而在 WebAP的数据集上结果并没表
现更好 ，主要是因为数据集大小的限制（只有 ８２个

查询） ，而 bilinear和 tensor的参数量远大于 cos ，导
致它们出现了过拟合现象 。

表 2  不同交互方式的实验结果
NDCG＠ １０ -P＠ １０ 鞍MRR

CDSMM-dot ０ 梃．０８３ １ ０ 行．０６０ ０ ０ s．１７４ ７

CDSMM-cos ０ 梃．２５６ ３ ０ 行．２３０ ０ ０ s．５８０ １

CDSMM-bilinear ０ 梃．１７４ ６ ０ 行．１６０ ０ ０ s．５００ ０

CDSMM-tensor ０ 梃．１４４ ４ ０ 行．１２０ ０ ０ s．４４０ ７

5  总结与未来工作

本文提出了一种基于句子上下文的深度句子检

索模型 ，使用了双向循环神经网络来建模句子内部

以及句子上下文的语义信息 ，更加充分地捕捉了查

询与候选句子的匹配信息 ，我们的模型在句子级的

检索任务上取得了目前最好的结果 。然而 ，由于标

注语料大小的限制 ，更加复杂的交互模式如双线性

及张量神经网络并没取得更好的效果 ，如何在缺乏

足够标注数据集的情况下学习一个足够强大的模型

将是我们后续需要继续研究的工作 。同时 ，目前我

们的模型在非事实型的查询数据上取得很好结果 ，

在其他类型的查询如事实型的查询数据上的能力需

要进一步验证 。
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