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融合领域特征的科技学术会议语义相似性计算方法
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摘    要：针对目前的语义文本相似度计算方法难以准确估计科技学术会议语义相似性的问题，提出了一种融合

领域特征的科技学术会议语义相似度计算方法（siamese-BERT semantic similarity calculation algorithm fused with
domain feature, SBFD）。通过实体识别和关键词抽取等方式获取会议的领域特征信息，将其作为特征与会议信

息共同输入到基于变换器的双向编码器表示网络（bidirectional encoder representations from transformers，BERT）

中，采用孪生网络（Siamese Network）的结构解决 BERT 的各向异性的问题，并对网络的输出进行池化和标准

化，利用余弦相似度计算两个会议之间的相似程度。实验结果表明 SBFD 方法在不同数据集上都取得了较好

的效果，斯皮尔曼相关系数有一定程度的提高。
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Semantic similarity computing for scientific and
technological conferences

YU Runyu1，LI Yawen2，LI Ang1

(1. Beijing Key Laboratory of Intelligent Telecommunication Software and Multimedia, Beijing University of Posts and Telecommu-
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Abstract: Aiming at the problem that the current semantic text similarity calculation methods have difficulty in calculat-
ing semantic similarity for scientific and technological conference data accurately, a siamese-BERT semantic similarity
calculation algorithm for scientific and technological conferences fused with domain features (SBFD) is proposed in this
paper. At first, the domain feature information of conference is obtained through entity recognition and keyword extrac-
tion, and it is input into the bidirectional encoder representations from transformers (BERT) network as a feature, togeth-
er with conference information. The structure of the Siamese network is then used to solve the anisotropy problem of
BERT. The output of the network is pooled and normalized, and finally the cosine similarity is used to calculate the sim-
ilarity between the two conferences. Experimental results show that the SBFD algorithm achieves good results on differ-
ent data sets, with the Spearman's rank correlation coefficient improved in a certain extent.
Keywords: science and technological conference; deep learning; natural language processing; semantic learning; know-
ledge extraction; semantic similarity; pre-training model; siamese network
 

科技大数据可以定义为与科研相关的活动产 生的海量数据 [1-2]，这些数据数量规模大，特征属

性多，内容专业化 [3]。科技学术会议数据包含某

个领域内的论文集合，利用自然语言处理技术挖

掘科技学术会议的潜在信息，判断会议之间的语

义相似度，进而构建知识图谱和画像，可以帮助
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科研人员快速获得有价值的科研信息。

语义文本相似度计算方面主要有基于字符串，

基于统计机器学习，基于深度学习的方法。目前

基于深度学习的方法应用最为广泛，也取得了最

好的效果，但在科技学术会议数据上，常规的相

似度计算方法并不能挖掘到潜在的语义信息，无

法取得最优的效果。同时基于变换器的双向编码

器表示网络（bidirectional encoder representations
from transformers，BERT）作为自然语言处理领域

目前最杰出的预训练模型，却在语义文本相似度

上的表现并不是很好，本文提出了融合领域特征

的科技学术会议语义相似度计算方法（siamese-
BERT semantic similarity calculation algorithm fused
with domain feature, SBFD），利用实体识别和关键

词抽取等方法获取会议的领域特征信息，将其作

为特征与会议信息共同输入到 BERT 网络中，采

用孪生网络（Siamese Network）的结构解决 BERT
的各向异性的问题，并对网络的输出进行池化和

标准化，利用余弦相似度计算两个会议之间的相

似程度，可以有效提升科技学术会议语义相似度

的计算性能。

本文的主要贡献如下:
1) 提出了一种融合领域特征的科技学术会议

语义相似度计算方法，在预训练模型的基础上微

调，提高语义文本相似度计算的准确性。

2) 利用关键词提取，命名实体识别等技术，获

取会议中的领域信息，在序列输入层融合了会议的

领域特征，提高语义文本相似度计算的准确性。

3) 采用孪生网络结构，解决 BERT 在相似度

计算上表现不佳的问题，同时提高模型计算速度。 

1   语义相似度计算的研究现状

语义文本相似度计算在文本分类、文本聚类[4-5]、

问答系统 [6-7]、机器翻译 [8-9] 等各个自然语言处理

研究分支上被广泛使用。语义文本相似度的计算

方式主要有基于字符串，基于机器学习和基于深

度学习几种方式。其中基于字符串的方法相对简单，

直接对两个字符串原始文本进行比较，主要的计

算方法有编辑距离 [10-11]、Jaccard 相似度 [12] 等，其

原理简单，实现方便，但只能识别字符级别的信

息，一般用于文本的快速匹配。基于统计的方法

主要有 VSM 模型及 LDA[13-14] 模型等。基于深度

学习的方法需要在分布式词向量的基础上进行，

词向量技术就是将单词映射成可被神经网络识别

的向量。Mikolov 等[15] 提出的 word2vec 是最早生

成分布式词向量的方法，同时提供了对应的工

具。Pennington 等 [16] 提出 Glove 模型，Glove 基于

语料库构建了单词的共现矩阵，利用概率论的计

算方式，结合构建出的矩阵，计算得出最终的词向

量。由于矩阵的构建综合了全局语料，因此 Glove
在一定程度上考虑了全局信息。

Peters 等 [17] 提出（来自语言模型的嵌入）（emb-
eddings from language models，ELMO）模型，其先

用语言模型在一个大的语料库上学习好词的词

向量，此时无法区分多义词。Vaswani 等 [18] 提出

在注意力机制上构建的变换器（Transformer）编码

器模型。Radford 等 [19] 提出  GPT 模型，引入了

Transformer 架构。Devlin 等[20] 提出的 BERT 模型

在 Transformer 的基础上，引入了 mask 遮盖编码

的思路和下句子预测方法，在生成动态词向量上

取得了更好的表现。Huang 等[21] 提出了基于深度

网络的语义模型方法，基于孪生网络架构，模型

分为输入层、表示层、匹配层。Palangi等 [22] 将长

短期记忆网络（long short-term memory, LSTM）引

入其中，LSTM 作为特殊的循环神经网络，能够考

虑到距离更远的上下文信息和一些序列信息，提

升了计算的效果。Pontes 等 [23] 将卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）模型和 LSTM
模型同时用于孪生网络架构，利用该网络计算语

义文本相似度。Reimers 等[24] 提出了 SBERT 网络

结构，SBERT 模型完成仅需 5 s，带来了巨大的效

率提升。Li 等 [25] 从 BERT 训练向量结果的层面

进行了分析，发现了 BERT 预训练出的词向量存

在各向异性和低频词汇稀疏的问题，在 STS12-16
和 SICK-R 数据集上有更好的表现。 

2   SBFD 计算方法
 

2.1    算法整体结构

将 BERT 模型输出的结果进行平滑修正，同

时考虑到科技学术会议的特征，提出了 SBFD。

该方法的整体结构如图 1 所示。SBFD 算法由序

列输入层、神经网络层、池化及标准化层和相似

度计算层 4 个部分组成。具体而言，序列输入层作

为整个系统结构的输入，融入了领域信息的文本

转化为向量，领域信息包括会议中论文研究的技

术实体和会议的主要研究方向；在神经网络层采

用了 BERT 网络模型，基于 BERT 中文预训练模

型进行，在语义文本相似度场景下微调训练出最

优的模型。接下来通过全局平均池化和标准化，缓

解 BERT 模型训练结果的各向异性的问题；最后

在相似度计算层，采用余弦相似度衡量文本相似度。

下面将详细描述每层的具体功能与实现原理。
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会议标题文本 a+领域信息 α 会议标题文本 b+领域信息 β

Consine (u, v)

 

图 1    SBFD 算法整体框架

Fig. 1    Framework of SBFD algorithm
 
  

2.2    序列输入层

科技学术会议相似度计算序列输入层将需要

对比的相似度的两个文本作为输入，传递到 Sia-
mese 网络结构中，标准的 Siamese 网络结构如

图 2 所示，输入为两个要比对的文本序列。孪生

网络的优势在于结构简单，训练稳定。在本算法

的实现中，根据数据的特点对序列做了优化，因

为数据中存在两个会议研究方向相似度很高，但

是会议名称单纯从文本层面并没有特别高的相

似度，为了降低这个差异的影响，本文中结合了

会议领域特征，共同作为序列的输入。如会议标

题 1：计算机设计国际会议，2：代码生成和优化国

际会议。均为计算机体系结构方面的会议，但会

议名称并不能看出这两个会议之间的明显关联，

计算机设计国际会议和研究信息安全方向的亚

洲计算机与通信会议研究主题更加相近，因此将

会议的领域信息，包括研究技术实体，研究主题

共同作为序列的输入，传递到神经网络层中获取

向量。 

2.3    神经网络层

基于 Siamese 网络结构的网络层可以选取不

同的神经网络来实现，例如最基本的 RNN 递归神

经网络，或者在 RNN 基础上进行改进的传统 LSTM、

双向 LSTM、LSTM+Attention、GRU 等，在本文的

实现中采用了 BERT 作为网络层。BERT 是一种

双向编码的预训练模型，训练时同时考虑到了上

下文信息。它的网络架构基于 Transformer 编码

器，采用了 Masked Language Model 和下一句预测

两个训练任务训练网络参数，MLM 模型主要是

用来获取上下文信息，它不像 CBOW 一样把所有

的词都预测一遍，而是随机遮挡部分字符。传统

的语言模型（language model，LM）的获取概率的

公式为

log p (x1:T ) =
T∑

t=1

log p (xt | ct)
 

 

语义相似度 S
X1, X2

Cosine, Jaccard 

神经网络模型 神经网络模型
参数相同

权重共享

句子序列 X1 句子序列 X2

 
图 2    孪生网络结构示意图

Fig. 2    Structure of Siamese Network
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x1:T = (x1, x2, · · · , xT ) ct = x1t−1

p (x1T )

x1x2x3

p (x1)∗ p (x2 | x1)∗ p (x3 | x1x2)

式中：  表示 token 序列， 。
传统语言模型计算 token 出现概率 时，采用

自回归方式进行因式分解，例如句子 出现的
概率为 。

与传统语言模型不同，BERT 采用 MLM 模型
屏蔽了输入文本中的一部分文本，训练出模型后再
对被屏蔽的文本进行预测，其计算公式为

p(x̄x̂) =
T∑

t=1

mt p (xt | ct)

x̂ x̄

mt

式中： 为带有被掩盖的 token 的序列； 为被掩盖
的 token； 表示该 token 是否被掩盖，只有两种取
值，其中 1 为是，0 为否。

MLM 模型是针对于单词量级的训练，有许多
任务是在句子量级上的。这就需要语言模型理解
句子之间的关系，BERT 的下一句预测任务是对
于句子级别的任务的训练，利用二值预测方法预
测句子 X 是否是句子 Y 的下一句。思路简单，但
在句子级别问题，如智能问答上有很显著的效果。
在完成以上两个部分的参数训练后，Bert 采用
Transformer 结构，其中编码单元的核心模块利用
了自注意力机制。在 BERT 模型中，为了扩展模
型专注于不同位置的表达能力，采用了 MultiHead，
即“多头”模式，即

MultiHead (Q,K,V) =
Concat2 (head1,head2, · · · ,headn)

headi = Attention
(
Q ·WQ

i ,K ·WK
i ,V ·WV

i

)
注意力层的输出即为 BERT 输出的高维向量。 

2.4    池化及标准化层

BERT 网络输出的向量可能存在训练后的向
量长度不相同的问题，难以计算这两个不同维度
的结果之间的距离，因此采用全局平均池化提取
句子级别的语义表示 U 和 V，得到 U 和 V 可以进
行相似度计算。BERT 训练后的结果由于存在各
向异性的问题，影响最终的预测效果，因此在这
里增加一层向量标准化（normalized），定义了一个
从潜在空间观测空间的可逆变换，标准化流的生
成过程描述为

z ∼ pZ (z) , u = fϕ (z)

pZ (z) z− > u其中 为先验分布， 是可逆变换。
x通过变量代换定理，可观测变量 的概率密度

函数可以表示为

pU(u) = pz

(
f −1
ϕ (u)

) ∣∣∣∣∣∣det
∂ f −1
ϕ (u)

∂u

∣∣∣∣∣∣
训练目标为最大化预定好的 BERT 句向量的

似然函数，即

logz

(
f −1
ϕ (u)

)
+ log

∣∣∣∣∣∣det
∂ f −1
ϕ (u)

∂u

∣∣∣∣∣∣

pZ式中： 是标准高斯分布；u 是 BERT 句向量分

布；det 为矩阵的行列式。 

2.5    科技学术会议相似度计算层

余弦相似度将文本置于向量空间，更适合本文

数据集，解释性较强，因此被选为算法的相似度计

算层方法，衡量最后输出的两个文本向量的距离。 

2.6    SBFD 计算方法步骤

α

β

α1 β1 α1 β2

输入：文档 D，包含 2n个句子文本序列 及其

语义特征 ,每行有两对文本序列及特征，用空格

分隔，分别为 、 、 、 。

输出：余弦相似度序列
(α,β) ∈ Dfor  do

(α1,β1)− > e1 (α2,β2)− > e2　特征拼接： ，

　孪生网络训练：
Bert_left(e1)− > h1,Bert_right(e2)− > h2

　池化及标准化：
mean & normalized(h1)− > o1，

mean & normalized(h2)− > o2

　相似度计算：
cosine similarity(o1,o2)− > v

　将结果添加到列表中：v add to list
return list 

3   实验结果
 

3.1    数据集

本实验分为两部分，为了验证方法的泛化能

力，在公开数据集上，对没有融合领域特征的方

法进行了测试，采用的数据集包括广泛应用的

STS12-STS16 数据集，以及 SICK-R 数据集。科技

学术会议数据集为从知网和万方爬取的文本内

容，由于数据需要人工标注，因此在选取了信息

科技 3 种学科下的数据 1 000 条，其中 800 条用于

训练，200 条用于测试，由于受到标注的限制，整

体数据量有限，将数据采用交叉验证的方式，取

平均结果作为最终模型性能。 

3.2    评价指标

语义文本相似度计算算法的指标一般采用相

关系数，相关系数常用的有皮尔逊相关系数以及

斯皮尔曼相关系数。皮尔逊相关系数，定义为两

个变量的协方差除以它们标准差的乘积，计算公

式为

ρX,Y =
cov(X,Y)
σXσY

=
E
[
(X−µX) (Y −µY)

]
σXσY

Xi Yi

xi yi xi yi

斯皮尔曼相关系数为式 (1)，对于样本容量为

n 的样本，n 个原始数据 ， 被转换成等级数据

、 ，其中等级数据 、 是每个原始数据的降序

位置的平均。
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ρX,Y =

∑
i
(xi− x̄) (yi− ȳ)√∑

i
(xi− x̄)2

∑
i
(yi− ȳ)2

(1)

已有研究表明，皮尔逊相关系数由于对线性
关系更加敏感，离心数据对整体评价指标影响较
大，其相关性的内在评估可能会产生误导，皮尔
逊相关系数并不是适合检测语义文本相似度任务
的最佳选择。而斯皮尔曼相关系数更多的是衡量
正相关关系，因此更加适合作为本节的评价指标，
故本节采用斯皮尔曼相关系数对结果进行评估。 

3.3    实验结果

在本文为实验中，BERT 的 batch size 设置为 32，
学习率设置为 1×10−5。向量输出的池化方式全局平
均池化，优化器选择 Adam，Dropout 设置为 0.1。

本节使用斯皮尔曼相关系数对文本相似度分
析的结果进行评价，对不同的方法效果进行评估，
首先在 STS12-STS16 和 SICK-R 数据集数据集
上，在孪生网络的结构中，对比了 GloVe，BERT，
SBERT 和 SBERT 方法的效果，这里的 SBERT 并
没有输入领域信息，主要为了验证整体网络框架
的能力，实验结果如表 1 所示。 

  
表 1    不同方法在 STS12-16 及 SICK-R 上的表现

Table 1    Performance of different methods on STS12-16
and SICK-R

 

算法 STS12 STS13 STS14 STS15 STS16 SICK-R

GloVe 0.552 5 0.672 8 0.621 5 0.674 6 0.642 3 0.560 8

BERT 0.423 8 0.576 6 0.582 5 0.632 2 0.620 7 0.588 9

SBERT 0.688 1 0.727 6 0.732 2 0.742 3 0.713 3 0.720 6

SBFD 0.692 0 0.732 1 0.742 6 0.761 8 0.738 0 0.735 4
 
 

表 1 中，SBERT 为 Siamese-BERT 算法，NS-
BERT 为标准化后的 Siamese -BERT 算法。由表 1
可以看出 BERT 表现欠佳，甚至在某些数据集表
现还不如模型更简单的静态词嵌入模型 GloVe，
分析其中原因，常规的 BERT 训练出的结果不具
有语义信息，导致两个相似的句子得到的句向量
可能有很大的差别，为了解决这个问题，孪生网
络的两侧分别输入需要计算语义相似度的两个句
子，获得含有句子潜在语义的 Embedding。再将
其输入到 BERT 网络中进行计算，可以看到效果
对比与 GloVe 和 BERT 有非常明显地提升，证明
孪生网络结构的有效性。最后，NSBERT 由于对
输出的向量进行标准化，解决了 BERT 生成向量
空间分布不均匀的问题，进一步提升了算法的表现。

根据表 1 的分析结果可以证明孪生网络结构
在计算语义文本相似度的有效性，因此，在科技
学术会议数据集上，均采用孪生网络作为网络框
架，在神经网络层选择不同的网络结构进行比

较，比较结果如表 2 所示。
 

  
表 2    不同网络结构相似度分析表现

Table 2    Similarity analysis performance of different net-
work structures

 

计算领域 LSTM LSTM+ATT SBERT SBFD_1 SBFD_2

信息科技 0.603 6 0.622 1 0.668 2 0.702 9 0.752 5

工程科技 0.525 8 0.588 2 0.623 6 0.682 2 0.705 7

农业科技 0.562 0 0.643 6 0.682 2 0.691 8 0.723 1

平均 0.563 8 0.617 8 0.658 0 0.692 3 0.727 1
 
 

由表 2 的分析可知，不同的神经网络模型在

文本相似度计算领域，对于孪生网络有很大的影响。

SBFD_1 不考虑领域信息的 SBFD 方法，SBFD_2
表示包含领域信息的 SBFD 方法，  SBFD 在不同

的网络结构中取得了更好的效果，对比方法包括

LSTM、LSTM+ATT，通过 LSTM 识别，可能会忽

略掉长距离依赖的信息和下文信息，因此在 LSTM
基础上结合注意力机制，可以考虑到全局语义信

息，提高相似度计算的效果。SBERT 利用 BERT
作为孪生网络的神经网络层，预训练模型提取特

征，也取得了很好的效果。最后对比 SBFD 方法，

对 BERT 输出进行标准化，就取得了更好的效果，

解决向量分布异化的问题。引入领域信息带来了

效果的提升，验证了本文方法的有效性。 

3.4    实验参数对性能的影响

将 BERT 的 batch size 设置不同数值进行实

验，确定其对论文数据命名实体识别效果的影

响，在信息科技数据集实验结果如图 3 所示。
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图 3    batch size 对信息科技数据集计算效果影响

Fig. 3    Impact  of  batch  size  on  the  computing  effect  of  in-
formation technology datasets

 
 

根据图 3 可以看出，在信息科技数据集中，

batch size 在 32 时方法取得了最好的效果，随着

batch size 的升高，效果有一定的下滑，但下滑并

不明显。因此从信息科技数据集上看，batch size
对于方法的效果有一定影响，但并不是正相关或

者负相关的趋势，影响程度有限。接下来在工程

科技数据集上进行实验，结果如图 4 所示。
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图 4    batch size 对工程科技数据集计算效果影响

Fig. 4    Impact of batch size on the calculation effect of en-
gineering science and technology datasets

 
 

从图 4 可以看出，在工程科技数据集中，batch
size 在 16 时方法取得了最好的效果，与在信息科

技数据集中有一定的区别，但是从分布趋势上来

看是一致的，即 batch size 对于性能有影响，但影

响不明显，在某一个值时取得最好效果，随着其

继续增大，效果对比 16 时有一定的下降。

接下来在农业科技数据集上进行实验，结果

如图 5 所示。
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图 5    batch size 对农业科技数据集计算效果影响

Fig. 5    Impact of batch size on the computing effect of agri-
cultural science and technology datasets

 
 

从图 5 可以看出，在农业科技数据集中，batch
size 在 32 时取得了最好的效果，结合图 3、4、5 分

析可以得出结论：batch size 对整个网络的识别效

果有一定影响，batch size 越大，训练速度越快，但

太大的 batch size 导致模型泛化能力下降。在一

定范围内，增加 batch size 有助于收敛的稳定性是

随着 batch size 的增加，方法的性能会下降，对精

度造成影响。在训练速度允许的范围内，尽可能的

选择一个合适的 batch size，可以提高方法的性能。 

4   结束语

本文提出了一种融合领域特征的科技学术会

议语义相似度计算方法，结合科技学术会议自身

的特点，融入研究领域特征，共同作为向量输

入。基于孪生网络结构对文本语义相似度进行计

算，其中神经网络层选择了 BERT 模型，充分利用

了 BERT 预训练模型的优势，挖掘文本中的深层

语义信息。同时，考虑到 BERT 在文本相似度计

算上计算开销大、准确性的缺点，基于孪生网络

结构，构建了 SBERT 网络，并对训练出的向量进

行标准化，计算文本的相似度。将 SBFD 方法与

Glove、LSTM 等方法比较，实验结果表明，SBFD
在学术会议数据集上有更好的表现。相似度计算

的结果可以用于学术会议知识图谱和画像的构建，

帮助科研人员快速从中获取到想要的科研信息。
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