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语义文本相似度计算方法研究综述
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摘 要： 语义文本相似度计算是自然语言处理领域一个关键任务，旨在衡量两个文本之间的语义相似程度。对以往

经典和当前主流的语义文本相似度计算方法进行归纳和总结，将这些方法划分为传统的方法和基于深度学习的方法

两大类。传统的方法又划分为基于字面匹配、基于统计和基于规则的方法。基于深度学习的方法又划分为基于词嵌

入、基于句向量和基于预训练模型的方法。在进一步细分每个类别的基础上，详细介绍了各子类的典型方法，并对各

种方法的基本思想、优点和局限性进行了深入分析和总结。最后，对语义文本相似度计算方法可能的发展方向进行

了展望。
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A Review of Semantic Text Similarity Calculation Methods
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Abstract： Semantic text similarity calculation is a key task in the field of natural language processing， which aims to measure the degree of se⁃
mantic similarity between two texts. Based on the summary of the traditional and current mainstream semantic text similarity calculation meth⁃
ods， these methods are divided into traditional methods and deep learning-based methods. The traditional methods are divided into literal 
matching， statistics and rule-based methods. The methods based on deep learning are further divided into the methods based on word embed⁃
ding， sentence vector and pre-trained model. On the basis of further subdivision of each category， the typical methods of each subcategory are 
introduced in detail， and the basic ideas， advantages and limitations of each method are deeply analyzed and summarized. Finally， the possi⁃
ble development direction of semantic text similarity calculation is prospected.
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0 引言

随着信息化时代的到来，越来越多的文本数据贯穿日

常生活的方方面面，经常需要找到与某个查询相似的其他

文本，或者判断两个文本之间的相似程度。在当今信息时

代，语义文本相似度计算具有极其重要的意义，且在各领

域都有广泛应用。首先，语义文本相似度计算对于信息检

索非常关键。在搜索引擎中，它可以用于对搜索结果进行

排序或排名，以提供与用户查询意图最相关的文本结果，

有助于提高搜索引擎的用户体验和搜索结果的质量。其

次，语义文本相似度计算在文本匹配和语义分析任务中发
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挥重要作用。例如，在问答系统中，可以使用语义文本相

似度计算判断问题和候选答案之间的相似度，从而找到最

相关的答案［1］。此外，语义文本相似度计算还在文本分

类［2］、机器翻译［3］、抄袭检测［4］、文本摘要［5］和推荐系统［6］

等任务中发挥着关键作用。在文本分类中，它有助于将文

本归类到正确的类别中；在机器翻译中，它可以用来衡量

机器翻译结果的准确度；在抄袭检测中，可以通过语义文

本相似度计算得到两个文本的抄袭程度；在文本摘要任务

中，它可以用于提取和选择与原始文本相似的重要摘要内

容；在推荐系统中，可以使用语义文本相似度计算以推荐

与用户喜好或历史浏览记录相似的文本内容。总体而言，

语义文本相似度计算在多个自然语言处理任务中具有重

要意义和价值，系统地分析和研究语义文本相似度计算方

法尤为必要。

然而，计算语义文本相似度是一项复杂且具有挑战性

的任务。文本的多样性、歧义性以及上下文信息的处理都

给相似度计算带来了困难。为了解决这些困难，许多研究

者提出了一系列语义文本相似度计算的经典模型和算法。

也有学者对这些计算方法进行了归纳和总结［7-8］。本文将

语义文本相似度计算方法分为传统的方法和基于深度学

习的方法两大类。在已有研究基础上对传统的方法重新

进行了归纳和总结，并对目前基于深度学习的主流模型和

方法作了补充。本文讨论这些方法的原理、优点和缺点，

通过对这些方法的综合分析，提供了一个更全面的视角，

对推动进一步研究和发展以及提高语义文本相似度计算

的准确性、适用性具有一定作用。本文对语义文本相似度

计算方法的总体分类框架如图 1所示。

1 传统的语义文本相似度计算方法

传统的语义文本相似度计算方法可以分为基于字面

匹配的方法、基于统计的方法和基于规则的方法。基于统

计的方法又包括向量空间模型和主题模型两种。基于规

则的方法又分为基于本体和基于网络知识两种。

1.1　基于字面匹配的方法

基于字面匹配的方法是一种基于字符串的文本相似

度计算方法，主要关注文本中字符级别的匹配度和相似

度，主要包括编辑距离、汉明距离、最长公共子序列（Lon⁃
gest Common Subsequence，LCS）、N 元模型（N-Gram）、Dice
系数、Jaccard系数和Overlap等方法。

编辑距离和汉明距离都是用于度量字符串之间差异

程度的方法。编辑距离更灵活，可以处理不等长的字符

串，且允许插入、删除和替换操作。汉明距离更适用于比

较等长的字符串，仅考虑字符替换操作。车万翔等［9］提出

改进编辑距离的文本相似度计算方法，在编辑距离的基础

上考虑了词语的顺序和语义信息，并且赋予了不同编辑操

作不同的权重信息，使得其具有便于扩展、准确率高等优

点。Rani 等［10］通过消除停用词的方法改进了 Levenshtein
距离算法的性能，Levenshtein距离是一种常见的编辑距离

算法，它主要计算一个文档转换到另一文档所需的工作

量。实验结果表明，如果从文档中移除 20% 的停用词，则

可以减少一半的计算时间。

LCS 是两个字符串中最长公共字符子序列的长度。

最长公共子序列不要求字符连续出现，只要字符的相对顺

序保持一致即可。通过计算两文本之间的最长公共子序

列以衡量文本间的相似度。Kawamitsu等［11］基于最长公共

子序列计算代码之间的相似度，通过结果度量两个代码库

之间源代码的重用关系。

N-Gram 模型是指将文本划分为连续的 n 个字符组成

的子序列，通过计算两个文本的 N-Gram 的重叠度以衡量

文本之间的相似度［12］。常见的N-Gram方法包括 unigram、

bigram和 trigram等。

Jaccard 系数、Dice系数、和 Overlap 方法都是通过计算

集合的交集和并集的比例衡量集合之间重叠程度的方法。

它们的取值范围都是 0~1 区间，值越接近 1 表示集合之间

的相似度越高。Niwattanakul等［13］提出利用 Jaccard系数度

量用户键入的关键字和索引项之间的相似度，然后根据相

似度结果返回给搜索者所需要的结果。实验表明，Jaccard
系数在词汇相似度度量中具有一定的适用性，但是在输入

过程中，由于按键错误导致一个单词中出现额外字符时，

通过 Jaccard 系数计算的准确度和稳定性都会下降。表 1
列出了基于字面匹配的代表方法，其中A、B分别代表文本

A和文本B的集合。

基于字面匹配的文本相似度计算方法的优点是简单

直观，易于实现和理解。这些方法关注字符串的字符级别

匹配度，适用于处理插入、删除和替换等简单操作的情况。

这些方法可以快速计算文本之间的相似度，并且对于短文

本相似度计算任务具有较好的性能。然而，基于字符串的

文本相似度计算方法也存在一些缺点。首先，这些方法通

常忽略了文本的语义和上下文信息，无法捕捉到文本的深

层含义；其次，对于长文本或包含复杂结构的文本，基于字

语义文本相似度
计算方法

基于词嵌入

基于句向量

基于预训练模型

无监督学习

有监督表示型

有监督交互型

传统方法

基于字面匹配

基于统计

基于规则

向量空间模型

主题模型

基于本体

基于网络知识

基于深度学习
的方法

Fig. 1　Classification of semantic text similarity calculation methods
图1　语义文本相似度计算方法分类
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符串的方法受限于字符级别的匹配，无法准确地反映文本

之间的相似度。此外，这些方法对于拼写错误、同义词和

词序调整等情况可能表现不佳。

1.2　基于统计的方法

基于统计的语义文本相似度计算方法是一种传统的

计算语义文本相似度的方法，这类方法源自一种分布假

设，认为在相似上下文中出现的词语应该具有相似的语义

信息。它通过利用大规模文本语料库中的统计信息捕捉

词语的上下文语境，从而更好地理解其语义。基于统计的

语义文本相似度计算方法可以被视为是对基于字面匹配

的方法的一种改进和扩展。

1.2.1　向量空间模型

向量空间模型（Vector Space Model，VSM）的原理是将

文本表示为向量，并通过向量之间的距离或相似度衡量文

本之间的相似度［14］。VSM 将文本内容看成是由相互独立

的特征项所组成的集合，特征项是最小的不可分的语言单

元。文本可被表示为D=（t1，t2，…， tn），ti 代表特征项，其中

每个特征项都被赋予一个权重，对应的权重向量为 W=
（w1，w2，…，wn），wi 表示每个特征项在文档中的重要程度，

这样由特征项组成的文本就转化成了对应的空间向量。

将文本转换成向量之后，利用向量之间的距离或相似度度

量方法计算文本之间的相似度。常用的度量方法包括余

弦相似度、欧氏距离、曼哈顿距离等，其计算公式如式（1）
—式（3）所示，其中A和B分别代表两个 n维的向量。

cosine ( A，B ) = ∑i = 1
n ( Ai × Bi )

∑I = 1
n ( Ai )2 × ∑I = 1

n (Bi )2
（1）

DEuclidean ( A，B ) = ∑i = 1
n ( Ai - Bi )2 （2）

DManhattan( A，B) = ∑i = 1
n |Ai - Bi| （3）

常用的特征项权重计算方法为 TF-IDF。TF（词频）表

示一个词语在文本中的出现频率，IDF（逆文档频率）衡量

一个词语在整个语料库中的重要性，TF-IDF 通过将词语

的TF值和 IDF值相乘，得到一个综合的特征权重。其主要

思想是如果一个词语在文本中出现频率较高（高 TF 值），

同时在整个语料库中出现的文档较少（高 IDF值），则认为

该词语在文本中具有较高的重要性。TF、IDF、TF-IDF 的

计算公式如式（4）—式（6）所示。

TF = 词在文档中出现的次数
文档的总词数

（4）

IDF = log ( 语料库中文档的总数
包含该词的文档数 + 1 ) （5）

TF - IDF = TF*IDF （6）
李连等［15］提出传统的 VSM 没有对文本间相同特征词

数量进行统计会导致计算结果不准确的问题，因而提出一

种改进VSM的算法，引入两个文本相同特征词的覆盖程度

这个衡量参数，提高了计算的有效性和准确性。Xu 等［16］

提出 VSM 的改进方法 VSM-Cilin，该方法考虑了词语之间

的语义关系，通过同义词聚类减少特征维度，在计算文本

相似度时充分考虑特征项的权重，达到了较好的性能表

现。Alodadi等［17］为了解决论坛中存在重复问题和询问得

不到回复的情况，提出通过 TF-IDF 算法将论坛帖子转化

为对应的向量，然后通过余弦相似度计算帖子之间的相似

度，将相似的现有帖子连接到新帖子的方法以解决此

问题。

VSM 的原理充分利用了词语在文本中的频率和权重

信息，将文本表示为高维空间中的向量。该模型具有直观

易懂、可灵活调节的优点。然而，该模型也存在一些局限

性：①当特征项较多即语料库较大时，VSM 会产生高维的

稀疏矩阵导致维度灾难，高维稀疏矩阵需要更多的存储空

间和计算资源进行处理，会增加计算复杂性和时间成本；

②VSM模型使用词语作为特征项，每个词语在向量空间中

表示为一个维度，然而同义词和近义词在VSM中通常被视

为不同的词语，具有不同的维度表示，存在一词多义和多

词一义的问题；③VSM假设文本中的各特征项（如词语、短

语等）之间是独立的，没有关联或依赖关系，忽略了特征项

之间的依赖性，从而可能导致文本相似度计算不准确。

1.2.2　主题模型

主题模型（Topic Model）在 VSM 模型的基础上引入了

潜在主题的概念，考虑了词语的分布和上下文信息，并能

够处理一词多义的问题。其基本思想是假设文本由一组

潜在的主题构成，每个主题都代表了一种语义概念或话

题。通过主题模型，可以了解文本中的主题分布以及每个

Table 1　Representation methods based on literal matching
表1　基于字面匹配的代表方法

类型

基于字面匹配

方法

编辑距离

汉明距离

LCS
N-Gram

Dice系数

Jaccard系数

Overlap

基本思想

通过插入、删除、替换等基本操作，计算将一个字符串转换成另一个字符串所需要的最少编辑操作次数

通过计算两个等长字符串在相同位置上不同字符的个数衡量它们之间的差异或距离

两个序列中存在的最长公共子序列

两个文本所共有的N元组数量与N元组总数量的比值

Sdice =  2* || A ∩ B
|| A ∪ B
，基于集合的思想

Sjaccard =  || A ∩ B
|| A ∪ B
，基于集合的思想

Soverlap =  || A ∩ B
min ( || A ， || B )，基于集合的思想

·· 3
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主题与词语之间的关系。

潜在语义分析模型（Latent Semantic Analysis，LSA）是

一种基于矩阵分解的方法，与传统的VSM一样用向量表示

词语和文档，不同的是 LSA通过对文本数据进行奇异值分

解（SVD），将高维的词语—文档矩阵经过处理转至一个更

低维的语义空间中［18］。这样可以消除噪声和冗余信息，提

取文本数据中的主要语义信息。在这个语义空间中，LSA
可以计算文本之间的相似度，用于衡量文本的语义相关

性。LSA的本质是通过降维提高文本相似度计算准确度，

但该算法的计算复杂度很高且移植性较差。

概率潜在语义分析模型（Probabilistic Latent Semantic 
Analysis，PLSA）是一种概率生成模型，将文档生成过程建

模为概率分布［19］。相比于 LSA 的基于矩阵分解的非概率

模型，PLSA 更贴近真实的数据生成过程。它使用期望最

大化算法（EM）进行参数估计，通过迭代优化似然函数学

习模型参数。这样可以更准确地估计文档—主题分布和

词语—主题分布，提高模型性能和准确性。PLSA 引入了

主题分布作为文档和词语的表示，通过计算文档和词语在

主题分布上的概率衡量它们之间的关联性，这使得 PLSA
能够更好地捕捉文本的语义信息和主题结构。

潜在狄利克雷分布模型（Latent Dirichlet Allocation，
LDA）是一种基于概率图模型的主题模型，它引入了

Dirichlet先验分布以建模文档的主题分布和词语的主题分

布，通过变分推断或 Gibbs 采样学习模型参数［20］。相比

PLSA，LDA 在生成过程中引入了先验分布，这使得模型更

稳定，更适应真实世界的文本数据。LDA能够自动地确定

主题数量，而PLSA需要预先指定主题数量。

Shao 等［21］发现通过 LDA 对文本集进行主题建模，并

使用 Jensen-Shannon（JS）距离计算文本相似度的方法无法

区分文本主题词的语义关联，于是提出一种基于隐藏主题

模型和词语共现的文本相似度算法，基于LDA模型从词语

共现的角度分析文本特征词的语义相关性，增强文本对主

题信息的利用，该方法能有效提高文本聚类效果。

Wang等［22］提出一种基于主题模型的中文裁判文书相

似度度量方法，该方法基于LDA和标记潜在狄利克雷分布

（Labeled Latent Dirichlet Allocation，LLDA），通过这种方法

可以帮助法官通过案件的基本情况找到相似的裁判文书，

有助于裁判过程的顺利进行。实验证明，LLDA 比 LDA 准

确率更高。

Lau 等［23］提出主题驱动语言模型（Topically-Driven 
Language Model，TDLM），它由语言模型和主题模型两部分

组成。语言模型用于捕获句子中的单词关系，主题模型学

习文档中的主题信息。通过对词嵌入矩阵进行卷积操作

生成文档向量，通过注意力机制将文档向量与主题相关

联，最终得到文档的主题向量。

Wang等［24］将LDA与TF-IDF相结合，提出文本相似度

混合模型（LDA-TF-IDF Hybrid Model，L-THM），该模型既

考虑到具有不同权重的词对文本语义表示的影响，又充分

利用了文本之间存在的语义信息。实验结果表明，混合模

型比单一模型性能表现更好，提高了文本相似度计算准

确性。

主题模型在一定程度上解决了 VSM 中存在的一词多

义和多词一义的问题。但主题模型无法提供细粒度的语

义表示，无法捕捉词语之间的精确关系。此外，在训练主

题模型时，需要大量的文本数据以获取准确和全面的主题

分布，否则可能存在漏洞和模糊性。

1.3　基于规则的方法

基于规则的语义文本相似度计算方法是利用人工构

建的具有规范组织体系的规则库评估文本之间的相似度。

基于规则的方法主要包括基于本体和基于网络知识两大

类。基于本体的方法根据概念之间的上下位关系，同义反

义关系和同位关系计算相似度，这类方法更侧重于在事先

定义好的本体中进行语义分析和计算。基于网络知识的

方法通过网页词条之间的超链接形成上下位关系进行相

似度计算，它更侧重于从互联网中获取丰富的语义信息，

注重实时和灵活的知识获取，并能够捕捉到更广泛的语义

关联。

1.3.1　基于本体的方法

本体是指一个定义了领域特定概念的结构化知识表

示模型。本体用于组织和描述领域中的语义知识，并提供

一种统一的方式以表示和推理文本的语义。基于本体的

语义相似度计算方法常用的语义词典有《知网》（HowNet）、

WordNet和《同义词词林》等。

《知网》是一个包含中文和英文的词语语义知识库，基

于《知网》的语义文本相似度计算主要分为词语相似度计

算、概念相似度计算和义原相似度计算这 3个部分。一个

词语可以有多个不同的含义或解释，每个解释对应一个概

念，一个概念又由有限个义原集合表示。义原是《知网》中

对概念进行描述的最基本、不可再分割的最小单元，用于

表示概念的语义特征。词语之间的相似度用它们所属概

念之间相似度的最大值表示，概念之间的相似度计算可以

利用各义原之间相似度的加权和计算得到。

WordNet 是著名的英文语义词典，其主要特点是以词

语的概念为基础，将词汇组织成一个层次结构。每个词汇

条目都对应一个概念，即一组具有相似意义的词语。这些

概念之间通过上下位关系、同义词关系或反义词关系等多

种关系相互连接。

《同义词词林》是一种中文语义词典，它以词语为基本

单位，通过上下位关系、同义关系、反义关系等语义关系将

词语进行组织和分类。它在结构上与 WordNet十分相似，

在不同语言环境下提供了相应的词语和语义信息。

基于本体的语义文本相似度计算方法可分为基于路

径距离、基于内容、基于属性和混合方法 4种。表 2列出了

基于本体的一些代表方法。
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基于本体的方法利用本体的结构将知识进行组织和

表示，在一定程度上能够捕捉到词语之间的语义信息，避

免了基于表面形式的字符串匹配的局限性。但是基于本

体的方法还存在一些不足：①构建和维护一个准确且完备

的本体需要专业知识和领域专家的参与，需要耗费大量的

时间和精力；②并没有考虑到整个句子或文档中词语的顺

序和句法结构，会导致文本相似度计算准确率不高；③依

赖于事先构建好的语义词典，当新词不断出现时，人工构

建的语言知识库面临需要不断更新和扩充的挑战。

1.3.2　基于网络知识的方法

基于网络知识的方法可以利用互联网上的大规模文

本数据和知识资源，这些资源包含了丰富的语义信息和关

系。因此，相比基于本体的方法，它覆盖更广泛的领域和

主题，更新速度也较快，能够从大量的数据中学习到更全

面的语义模型。基于网络知识计算语义文本相似度的方

法分为基于维基百科和基于百度百科两种。

维基百科是一个半结构化的知识库，包含了多个语言

版本。它可以看作是一个由网页和类别构成的巨大网络。

在网页网络中，每个网页对应一个节点，节点之间的链接

表示页面之间的关联，可以将链接看成是边。在类别网络

中，每个类别对应一个节点，节点之间的连接表示类别之

间的层次关系，可将这两个网络看成有向图模型结构。

Strube等［38］提出的 WikiRelate！方法是最早的基于维

基百科的代表算法，其基本思想是首先检索给定单词对所

引用的维基百科页面，然后提取页面所属类别以找到类别

树，最后根据提取的页面和对应类别分类找到路径以计算

相关性。

Gabrilovich 等［39］提出显示语义分析（Explicit Semantic 
Analysis，ESA）方法，该方法将文本的含义表示为基于维基

百科的概念的加权向量，然后通过余弦相似度等常用的度

量方法计算语义相似度。

Milne 等［40］提出一种基于维基百科链接的测量方法

（Wikipedia Link-based Measure，WLM），通过在维基百科

文章间的链接计算术语之间的相关性，并未考虑文本内

容。该方法比ESA计算简单，但在准确性上不如ESA。

Camacho-Collados 等［41］提出一种结合 WordNet和维基

百科的向量表示方法 NASARI。引入词汇特异性改进了

ESA 中使用 TF-IDF 的加权方式，并提出一种新的降维技

术，实现了比ESA更好的性能。

Qu 等［42］提出概念表示模型（Concept Representation 
Model，CORM）和类别表征模型（Category Representation 
Model，CARM），两个模型都致力于将概念的离散属性融合

到一个组件中，以弥补属性缺失并挖掘潜在语义特征。实

验表明，该方法在计算概念之间的语义相似度方面比 NA⁃
SARI更有效。

Wu等［43］针对维基百科存在语义空间变大导致生成概

念向量效率降低的问题，提出一种基于维基百科的高效语

义匹配方法（Wikipedia Approach to Document Classifica⁃
tion，WMDC）。该方法定义了启发式选择规则以快速挑选

相关概念，使得概念向量的生成效率提高。然后，根据文

本的语义表示计算相似度实现文档准确分类，在保证文档

分类准确率的情况下提高了分档分类效率。

百度百科是由百度公司推出的中文在线百科全书，相

比维基百科，其覆盖领域更小，只重点关注中文内容，用于

中文文本相似度计算。目前，基于百度百科的研究方法还

比较少。詹志建等［44］通过计算百度百科两个词条所对应

的各部分相似度，将各部分相似度计算结果加权得到整体

相似度。尹坤等［45］将百度百科看成是一个大型的有向图

结构，每个词条代表图中一个节点，节点之间的链接看成

是边，然后引入 SimRank算法通过链接关系计算词条之间

的语义相似度。

基于网络知识的方法具有覆盖范围广、更新速度快等

优点。但网络知识库的质量和完整性对计算结果具有重

要影响，如果知识库中存在错误、缺失或不完整的信息，可

能会导致计算结果不准确。网络知识库通常规模庞大，相

似度计算涉及对知识库的检索和处理，需要较高的计算资

源和时间。

2 基于深度学习的语义文本相似度计算方法

随着深度学习技术的不断发展，基于深度学习的方法

在文本相似度计算任务中表现出极高的性能。这种方法

利用深度学习模型的强大表达能力和自动特征学习能力，

能够更好地捕捉文本之间的语义关系。

2.1　基于词嵌入的方法

基于词嵌入的方法主要关注将单词映射为向量表示，

它通过对文本中的单词向量进行平均或加权平均等方式

得到文本的向量表示，进而进行文本相似度计算。最早期

Table 2　Ontology-based representation methods
表2　基于本体的代表方法

分类

基于路径距离

基于内容

基于属性

混合方法

代表方法

Rada等［25］、Wu等［26］、Hirst等［27］、Li等［28］、Kim等［29］

Resink等［30］、Lin等［31］、边振兴等［32］

Lesk等［33］、Pedersen等［34］

Li等［35］、李文清等［36］、郑志蕴等［37］

基本原理

通过概念节点在层次结构树上的路径长度，并加入深度、密度和层次等以计算语义

文本相似度

通过不同概念共享信息的程度衡量语义文本相似度

利用概念释义中共现词语数量衡量语义文本相似度

综合基于路径距离、基于内容和基于属性的方法计算语义文本相似度

·· 5
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无 监 督 学 习 词 向 量 的 表 示 方 法 有 Word2Vec［46］和

GloVe［47］。Word2Vec分为 Skip-Gram和CBOW两种训练方

式。Skip-Gram模型的原理是通过训练神经网络使得模型

能够对给定目标词语预测其正确的上下文词语；CBOW 模

型与 Skip-Gram 模型相反，其目标是根据上下文词语预测

中心词。GloVe通过共现矩阵中的词频信息生成单词的向

量表示，Word2Vec 在训练过程中只考虑了每个词语的局

部语义信息，而 GloVe 在训练过程中考虑了全局上下文信

息。Joulin 等［48］提出 FastText 方法，是一种用于生成词向

量和文本分类的模型，它是Word2Vec的拓展，具有更高的

训练和推理速度。

Le等［49］提出了Doc2Vec模型，一种用于学习可变长度

文本片段的固定长度特征表示模型。它与 Word2Vec一样

有两种训练方式，分别是 PV-DM 模型和 PV-DBOW 模型。

PV-DM 在预测中心词时，不仅使用了上下文词向量，还引

入了一个特殊的段落向量，用于表示该文本片段。这样，

段落向量相当于文本片段的固定特征，而上下文词向量会

根据上下文动态改变。PV-DBOW 中同样会引入段落向

量，然后模型将预测目标词与段落向量联合训练，以捕捉

整个文本片段的语义信息。

Kusner 等［50］提出一种新的度量一个文档的嵌入单词

移动到另一文档嵌入单词所需移动的最小词移距离方法

（Word Mover’s Distance，WMD），利用 Word2Vec 产生高质

量的词嵌入，并使用 EMD 检索算法计算两个文本之间的

语义距离。WMD 是第一个将高质量词嵌入与 EMD 检索

算法联系起来的方法。

Arora 等［51］提出平滑逆频率算法（Smooth Inverse Fre⁃
quency，SIF），该算法首先使用预训练的词向量表示文本中

的每个单词，然后通过平滑化技术降低高频词汇权重，最

后通过计算平滑化的词嵌入的均值，并减去平均向量在其

第一个奇异向量上的投影向量，得到代表整个句子的语义

信息的最终句子向量。在文本相似度计算任务中，该方法

提高了 10%~30%的性能。

基于词嵌入的方法将离散的词语表示为连续的向量，

捕捉了单词的语义信息，计算效率较高，比较适用于大规

模数据。但基于词嵌入的方法通常只考虑单词本身的语

义，忽略了上下文信息，在复杂语义任务中表现不佳。基

于词嵌入的方法只能为每个单词生成一个固定的词向量，

无法解决一词多义的问题。

2.2　基于句向量的方法

基于句向量的方法主要思想是将整个文本表示为向

量，该方法捕捉了整个句子的语义信息，不再仅依赖于单

词级别的匹配，有助于更全面地理解句子的语义相似

度。基于句向量的语义文本相似度计算方法分为有监督

学习和无监督学习两种。基于句向量的代表方法如表 3
所示。

2.2.1　无监督学习

无监督学习的语义文本相似度计算方法不依赖于人

工标注的数据，而是通过对数据的自学习发现语义和语境

上的相似度，以便比较和度量文本之间的相似程度。

Kiros 等［52］训练了一个编码器—解码器模型 Skip-
Thought，该模型依赖于一个有连续文本的训练语料库，通

过对一个句子的编码预测其上下文，编码器将单词映射到

句子向量，解码器用于生成周围句子。实验表明，Skip-
Thought 模型能学到高度通用的句子表示，但其训练速度

较慢，而且并未考虑到词语的顺序信息。

Hill 等［53］提出顺序去噪自动编码器（Sequential De⁃
noising Autoencoders，SDAEs）和 FastSent 两个无监督短语

或句子表示学习模型。SDAEs解决了 Skip-Thought模型对

句子连贯性的依赖问题，可以处理任意顺序的句子集。

FastSent 解决了 Skip-Thought 模型训练速度慢的缺点，给

定一个句子的词袋模型表示，该模型能简单地预测相邻

句子。

Logeswaran 等［54］提出一个简单而通用的框架 Qick-
Thought 以学习句子表征，该框架将预测句子上下文的问

题转换为分类问题，训练速度极大提高，同时也获得了更

高的性能。

无监督学习方法不需要大量的标注数据，因此可以用

于大规模文本相似度计算，而无需人工标注大量的训练数

据。但由于无监督方法不考虑标签信息，它们可能对数据

中的噪声比较敏感，从而导致性能下降。

2.2.2　有监督表示型

有监督的语义文本相似度计算方法依赖于提供一组

带有标签的文本对作为训练数据，这些文本对通常包含两

个句子和对应的相似度标签，表示两个句子的相似程度。

模型通过学习从句子到相似度得分的映射关系进行训练，

以便在之后的相似度计算中预测未标记文本对的相似度。

有监督表示型模型的主要任务是将每一对文本转化为语

义向量，然后在最后一层对待匹配的两向量进行相似度计

算，该类模型更侧重于语义表示层面的构建。

Table 3　Representation method based on sentence vector
表3　基于句向量的代表方法

分类

无监督学习

有监督学习

表示型

交互型

代表方法

Skip-Though［52］、SDAE［53］、FastSent［53］、Qick-Though［54］

DSSM［55］、CLSM［56］、LSTM-DSSM［57］、Siamese-LSTM［58］、
CNN+BiLSTM［59］ 、ARC-I［60］

BiLSTM-SECapsNet［61］、ARC-II［60］、DecAtt［62］、ESIM［63］、
DAM［64］

特点

通过对大量文本数据进行自学习，以捕捉文本之间的相似度信息

结构简单，具备出色的解释性以及易于实现的特点；缺点是缺乏文本对间

的信息交互

很好地考虑到了文本之间的交互关系和上下文信息
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Huang 等［55］提出一种双塔结构模型（Deep Structured 
Semantic Model，DSSM），它是基于神经网络的最早的语义

文本相似度计算模型之一，为后续更多优秀模型奠定了基

础。DSSM 由输入层、表示层和匹配层组成。两个文本通

过双塔结构将输入的文本转换为句向量，即将句子或文档

表示为固定维度的向量，捕捉文本的语义信息，然后通过

余弦相似度计算得到两文本的语义相似度。DSSM模型使

得相似文本对的向量在语义空间中更接近，而不相似文本

对的向量则更远离。DSSM模型结构简单、计算较快，但由

于其用词袋模型表示文本，故在一定程度上忽略了语序

信息。

Shen 等［56］将潜在语义分析与卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）相结合，得到了卷积潜在语义

模型（Convolutional Latent Semantic Model，CLSM）。先通过

卷积神经网络捕捉文本的局部特征，再通过最大池化捕获

全局信息，最终得到更加丰富的特征用于表示文本向量。

与 DSSM 相比，CLSM 中引入了卷积层，在一定程度上考虑

了上下文信息，在性能上提高了近 10%。

Palangi 等［57］将 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）与 DSSM 相结合得到 LSTM-DSSM 模型，第

一次将 LSTM应用于信息检索任务［65］。通过 LSTM编码器

将文本序列逐词编码成连续的隐含语义表示，捕捉文本的

长期依赖关系。两个文本分别通过LSTM编码器得到对应

的语义向量，然后通过余弦相似度计算文本相似度。

LSTM-DSSM 相比 CLSM 可以获取更加长距离的上下文语

义信息，但计算更加复杂。

Bao 等［58］提出一种引入了注意力机制的 Siamese-
LSTM 架构，用于计算语义文本相似度。Siamese-LSTM 架

构有两个相同的 LSTM 子网络，两个子网络共享相同的权

重，每个子网络用于处理句子对中的一个句子。实验证

明，加入注意力机制的 Siamese-LSTM 能够获得更丰富的

语义信息，取得更好的性能。

Yuan等［59］提出一种 CNN与 BiLSTM结合的 Siamese网
络应用于数学领域的文本相似度计算方法［66］。首先，通过

CNN 和 BiLSTM 分别提取代表局部和全局的上下文特征；

其次，将局部和全局特征进行融合和拼接，得到句子的丰

富语义表示；最后，通过余弦相似度计算相似度值。

有监督表示型模型具有结构简单、解释性强和易于实

现等优点。但也存在一些不足，其在计算相似度时仅抽取

了各文本最后的语义向量，并没有考虑到文本对间的信息

交互，容易出现语义偏移。

2.2.3　有监督交互型

有监督交互型模型基于表示型模型中缺乏文本对间

词法、句法信息的交互而提出。这种模型考虑了文本间的

信息交互，从而能提取到句子对间更丰富的交互信息。

Hu 等［60］提出 Architecture-I（ARC-I）和 Architecture-II
（ARC-II）两种网络结构。ARC-I 在本质上采用了孪生网

络架构，使用 CNN 分别对输入句子提取特征，但在两句子

在特征提取过程中相互独立，并没有交互行为，到形成最

终的句向量后再进行匹配运算，这会影响句子语义相似度

计算结果。基于 ARC-I 在句子建模中的缺点，又提出了

ARC-II，让两个句子在形成最终句向量之前通过一维卷积

操作对词进行交互，考虑了词序信息和交互信息，从而提

取到更加完整的特征信息。

Zhang 等［61］将 BiLSTM、CapsNet［67］和 SENet［68］相结合，

并引入互注意力机制得到混合模型 BiLSTM-SECapsNet。
BiLSTM 用于提取文本的全局信息，在 BiLSTM 层之后引入

互注意力机制得到文本特征间的注意力权重，增强两文本

间的交互，得到更充分的语义信息。SECapsNet由CapsNet
和 SENet 组成，CapsNet 用于提取文本的局部特征，它用动

态路由代替了池化操作，有效减少了语义信息丢失。

SENet通过学习得到各局部特征的重要性，将经过BiLSTM
得到的特征矩阵与通过 SECapsNet得到的特征矩阵进行融

合，融合后的特征再通过BiLSTM层获取上下文信息，得到

两个文本的相似度矩阵，然后将两相似度矩阵进行融合，

池化和全连接等操作以度量语义文本相似度。该模型解

决了 CNN 只能提取局部语义信息而不能获得上下文交互

信息以及 RNN 在处理长文本时无法解决长距离依赖性等

问题。

Parikh等［62］提出一个具有更少参数的轻量级模型 De⁃
cAtt，该模型第一次在句子对建模中引入了注意力机制，文

中提到了两种注意力机制，分别为文本间的注意力机制和

文本内的注意力机制。通过文本间的注意力机制可以获

得句子的交互表示。文本内的注意力机制将输入的向量

表示进行自对齐作为新的输入表示，实验表明文本内的注

意力机制可以提高模型表现性能，但该模型并没有考虑到

词语的顺序和上下文语义信息。Chen等［63］对 DecAtt进行

改进得到了增强时序推理模型（Enhanced Sequential Infer⁃
ence Model，ESIM），基于 DecAtt 的缺点，引入了 BiLSTM
层，BiLSTM 通过同时从前向和后向两个方向处理输入序

列，将上下文信息捕捉得更全面，从而提高了模型对序列

数据的理解能力。

Zhou 等［64］受 Transformer 的启发，提出深度注意匹配

网络（Deep Attention Matching Network，DAM），它是一种采

用自注意力和互注意力两种机制的模型［69］。自注意力机

制使得句子能够聚焦于自身，从而捕捉词与词之间的内在

依赖。通过堆叠多层自注意力机制，可以得到不同粒度的

语义表示。而互注意力机制则用于捕捉上下文和回复之

间潜在匹配片段的依赖关系。通过这种双重注意力机制，

DAM在文本匹配任务中表现出色，特别是在考虑句子内部

和句子间的依赖关系时，能够提升性能。

有监督交互型模型摒弃了表示型模型后匹配的思想，

充分考虑文本间的信息交互，可以很好地把握语义焦点，

有效减少了语义偏差。虽然交互型模型效果显著，但相比
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表示型模型，其结构更为复杂，计算成本也更高。

2.3　基于预训练模型的方法

基于预训练的语义文本相似度计算方法是指利用预

训练模型计算文本之间的语义相似度，该方法利用在大规

模未标记数据上预训练的语言模型，学习到丰富的语义信

息，并在文本相似度计算任务中进行微调或迁移学习。基

于预训练模型可以捕捉单词、短语和句子之间的上下文关

系和语义信息，从而提供更准确、更全面的文本表示。

Peters 等［70］提出一种语言模型嵌入表示方法（Embed⁃
dings from Language Models，ELMo），其主要特点是将多层

双向 LSTM 网络堆叠在一起，形成了一个深层的双向语言

模型。每一层都可以捕捉不同级别的上下文信息，从而生

成多层的词嵌入，将多层的词嵌入进行加权平均得到最终

的词向量。通过 ELMo 模型，可以动态地学习同一个单词

在不同语境下对应的不同词向量，解决了一词多义的问

题。虽然 ELMo 模型充分考虑了上下文信息，但是模型在

计算时新的输入总是依赖之前的输出结果，导致无法并行

从而影响运行速度。ELMo 中采用两个独立的单向 LSTM
拼接以实现对上下文的考虑，在本质上还不是真正意义上

的双向语言模型。

Devlin等［71］提出 BERT模型，它是一个基于 Transform⁃
er的深层双向语言模型，其整体框架由 Transformer的多层

Encoder部分堆叠组成，BERT预训练过程中引入了掩码语

言模型（Mask Language Model，MLM）和下一句预测（Next 
Sentence Prediction，NSP）两个任务。通过 MLM 任务能够

捕捉到词语之间的关系和上下文信息，从而得到更具有语

义表示能力的词向量，实现预训练模型的深层双向表示。

通过NSP任务与MLM任务相结合，使得BERT模型在预训

练阶段能够同时学习到单词级别和句子级别的语义信息。

BERT 不仅具有强大的表征能力，在语义文本相似度计算

和其他自然语言任务上都表现出良好的性能，而且解决了

ELMo中无法并行以及避免了长序列容易产生梯度消失的

问题。

Liu 等［72］对 BERT 模型进行改进得到了 RoBERTa 模

型，RoBERTa 在更大的无监督文本数据中进行训练，并且

移除了 BERT 中的 NSP 任务。RoBERTa 直接使用连续的

文本块进行预训练，而不再需要预测文本是否为原始文档

中的相邻句子，这样的改进有助于更好地学习文本之间的

上下文关系。RoBERTa 中采用动态掩码机制，比 BERT 中

的静态掩码更优。RoBERTa 在性能上相较于 BERT 有所

提升，但其训练时间和计算资源也更多。

Reimers等［73］提出 Sentence-BERT（SBERT）模型，也是

基于 BERT进行改进得到的模型。因为 BERT在计算语义

文本相似度时需要将两个句子进行拼接作为一个整体送

进模型中，这会导致计算开销非常大。SBERT 使用两个

BERT作为子网络，将句子对分别送进两个子网络，得到两

个固定大小的句子向量表示，再通过余弦相似度、曼哈顿

距离或欧式距离等方法计算得到句子的语义相似度。

SBERT极大减少了计算开销，并提高了计算效率。

Li 等［74］和 Su 等［75］发现通过 BERT 编码得到的句子向

量存在各向异性和向量分布不均匀等缺点，提出了BERT-
flow 和 BERT-whitening 模型，这两个模型都是为了解决各

向异性和向量分布不均匀的问题。BERT-flow采用一种流

式可逆变换将各向异性向量转换到一个标准的高斯分布

空间，即各向同性且分布较均匀的空间，通过这种转换有

效地提升了模型性能。BERT-whitening在BERT-flow的基

础上，采用白化操作将基于 BERT 的句向量准换成标准正

交基。这种方法以更加简单的方式对向量进行空间分布

转换，达到了与 BERT-flow 相当甚至更好的性能，并且优

化了内存存储，加快了检索速度。

Gao等［76］提出一个简单的对比学习框架 SimCSE，通过

对比学习方式将句向量的各向异性空间正则化，使其变得

更加均匀。与 BERT-flow 和 BERT-whitening 通过后处理

方式解决各向异性的问题不同，SimCSE 通过仅使用 Drop⁃
out 构造正样本对的对比学习范式，方法简单且效果非常

好，无论是有监督还是无监督的方式，模型性能都优于以

往方法。但 SimCSE 也存在一些不足，由于 SimCSE 通过

Dropout 构造出的正例对的长度相同，而负例对的长度则

不同，这会导致模型更倾向于认为长度相近的两个句子在

语义上更相似。基于 SimCSE 存在的缺点，Wu 等［77］在
SimCSE 的基础上提出增强型 SimCSE（Enhanced SimCSE，

ESimCSE），通过单词重复和动量对比两种方式分别对正

例和负例进行重构，通过实验表明这种改进方式对性能提

升具有显著效果。

Yan 等［78］提出一种自监督学习句子表征的对比学习

框架 ConSERT。它通过对比学习以一种无监督的方式将

原始句子通过多种数据增强的方式得到两个新句子，并让

这两个句子相互靠近，同时让其他句子与其远离，从而学

习到句子的有效表示。这样将BERT产生的句向量在空间

上作了变换，成功解决了句向量空间坍塌问题。ConSERT
在 性 能 上 比 BERT-flow 和 BERT-whitening 更 优 ，但 比

SimCSE要差。

Chuang［79］等提出一种基于句子间差异的无监督对比

学习框架DiffCSE，DiffCSE是等变对比学习的一个实例，它

通过将基于 Dropout的数据增强方式作为不敏感变换学习

对比学习损失，并通过将基于单词替换的增强方式作为敏

感变换学习原始句子和编辑句子的差异，有利于编码器获

得更好的句向量表示。DiffCSE 在语义文本相似度计算任

务中取得了更先进的结果，相比无监督的 SimCSE 在性能

上提升了 2.3%。

Zhou［80］等发现以往工作中采用批次内负采样或数据

中随机负采样的方式可能会导致采样偏差，从而使得不恰

当的负例被用来进行对比学习句子表示，最终损害表示空

间的对齐性和均匀性等问题。为解决这些问题，提出一个
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无监督对比学习句子表示框架（Debiased Contrastive Learn⁃
ing of unsupervised sentence Respresentations，DCLR），设计

一种实例加权方法以惩罚假负例，有效提升语义空间的对

齐性。并且，采用一种可梯度更新的噪声负例生成方法以

提高语义空间的均匀性。

Lee［81］等提出一种新的基于最优传输距离的度量方法

RCMD 和一个基于 RCMD 的对比学习框架 CLRCMD，将

RCMD 距离度量整合到最先进的对比学习框架中，将 to⁃
ken-level的语义信息融合到句子表示中，解决了以往工作

中普遍存在的基于平均池化计算相似度不足以有效捕捉

句子间 token-level 的可解释性问题。CLRCMD 准确地预

测了句子对的相似度并获得了更好的可解释性。

Jiang 等［82］发现各向异性不是导致原生 BERT 表现差

的主要原因，提出静态词向量中的偏见和 BERT 中的无效

层才是导致在句子语义相似度计算方面表现不好的原因。

为解决静态词向量偏见和BERT中的无效层所带来的不良

影响，提出一种基于提示的句子嵌入方法 PromptBERT。
该方法可以减少词嵌入偏见并提高句子表征的性能，并使

原有的 BERT 层更有效。PromptBERT 在有监督和无监督

的情况下与 SimCSE相比性能都有提升。

Zeng 等［83］将原型对比学习的思想引入无监督句嵌入

学习表示中，提出基于提示衍生虚拟语义原型的对比学习

方法（Contrastive learning method with Prompt-derived Virtu⁃
al semantic Prototypes，ConPVP），该方法基于 SimCSE框架，

并进一步利用了语义模型的概念。ConPVP方法为每个实

例构造虚拟语义原型，并利用提示的否定形式推导否定原

型。利用原型对比损失约束 anchor 句嵌入接近其对应的

语义原型，远离否定原型和其他句子原型。实验表明，相

比 PromptBERT，ConPVP 方法性能有一定提升，证明了原

型对比学习方法的有效性。

基于预训练模型的方法已经在自然语言处理领域取

得了显著成功，并在语义相似度任务中获得了很高的性

能。基于预训练的方法提高了模型泛化能力和计算效率，

降低了对标注数据的依赖。目前，基于预训练模型的方法

已经成语义文本相似度计算的常用方法。

3 总结与展望

语义文本相似度计算方法研究在自然语言处理领域

具有广泛应用和深远意义。本文对语义文本相似度计算

的众多方法进行了梳理，并通过系统分析和总结对其进行

了详细分类。将语义文本相似度计算划分为传统的方法

和基于深度学习的方法两大类。传统方法在准确度方面

因依赖于特征工程和规则，通常在特定任务上表现良好，

但受限于领域知识，适用性有限。传统方法通常具有较高

的效率，因为它们通常不需要大规模的数据和复杂的计

算。基于深度学习的方法在准确度和应用广度上具有优

势，能够自动捕捉语义信息，适用于多种任务。基于深度

学习的方法虽然训练和计算复杂，需要大量数据，效率也

较低，但适用于更广泛的应用领域。

未来，语义文本相似度计算方法研究将继续朝着更深

入、更准确、更高效的方向发展。随着深度学习技术的不

断进步，基于深度学习的语义文本相似度计算方法受到广

泛关注和研究，尤其是基于预训练模型的方法成为近年来

研究的热点和趋势，这些方法能够更好地捕捉文本之间的

复杂语义信息，取得更出色的性能。近期，对比学习和提

示学习的方法被提出并应用于语义文本相似度计算，是目

前比较主流的方法，今后预计将会有越来越多的研究者基

于这些方法开展创新性研究，以进一步提高语义文本相似

度计算准确性和效率，为广泛的应用领域提供更多可能

性。未来，这些方法将得以不断发展和完善，探索如何更

有效地利用对比学习和提示学习方法计算语义文本相似

度将是今后研究的一个关键方向。
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