
第  55 卷  第 7 期

2025 年  7 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 55 No. 7

July 2025

基于 BERTGAT-Contrastive 的语义匹配模型
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摘 要：针对仅使用 BERT 最后一层信息进行预测导致丢失一些文本的词法、句法和语义信

息的问题，提出了一种基于 BERT 与图注意力网络（GAT）的 BERTGAT 模型。首先，通过利

用 BERT 多个中间层的隐藏状态矩阵和注意力矩阵分别作为对应数量 GAT 的节点特征矩阵

和邻接矩阵，并采用动态权重策略对不同的 GAT 层进行加权，再应用激活函数判断句子间的

相似性。其次，为了使 BERTGAT 模型能够更好地学习到句子对之间的语言表征，在

BERTGAT 的基础上引入了对比学习方法，提出了 BERTGAT-Contrastive 模型，增强了模型

对文本之间语义相似性的识别能力。最后，通过在 LCQMC 和 BQ 数据集上进行实验，结果表

明：本文提出的模型与对比学习方法相比效果更显著，准确率和 F1值均有明显提升。
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Semantic matching model based on BERTGAT--Contrastive

YUAN Jing-shu，LI Wu，ZHAO Xing-yu，YUAN Man
（School of Computer and Information Technology，Northeast Petroleum University，Daqing 163318，China）

Abstract：Using only the information of the last layer of BERT for prediction can result in the loss of some 
lexical， syntactic and semantic information of the text. Regarding this problem， this paper firstly puts 
forward the BERTGAT model based on BERT and graph attention networks （GAT）. By making use of 
the hidden state matrices and attention matrices of multiple intermediate layers of BERT as the node feature 
matrices and adjacency matrices of the corresponding number of GAT respectively， and adopting a 
dynamic weighting strategy to weight different GAT layers， and then applying the activation function to 
determine the similarity between sentences. Secondly， to enable the BERTGAT model to better acquire 
the language representations between sentence pairs， the contrastive learning approach is introduced on the 
basis of the BERTGAT model to propose the BERTGAT-Contrastive model， which enhancing the 
model's ability to recognize semantic similarities among texts. Finally， through experiments conducted on 
the LCQMC and BQ datasets， the results indicate that the proposed model and its contrastive learning 
method are highly effective， with notable improvements in accuracy and F1 score.
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0 引  言

语义匹配（Semantic matching）是自然语言处

理的一个重要任务，其目标是确定两个文本是否

表达相似的含义，常用于问答系统［1］、信息检索［2］

以及推荐系统［3］等。传统的语义匹配方法主要通

过基于统计和规则模型评估两个文本片段之间的

语义关系，主要有基于 TF-IDF（Term frequency-
inverse document frequency）［4］、基于词袋模型［5］以

及基于 N-gram［6］的方法等。然而，这些传统方法

存在一些局限性，如无法处理复杂语境［7］、忽略了

词序关系、泛化能力较差等。

随着深度学习的兴起，近年来语义匹配研究

更多地集中在利用神经网络等深度学习技术，以

提高模型在更复杂语义任务上的性能。Huang
等［8］ 提 出 了 DSSM（Deep Structured Semantic 
Model，深度结构化语义模型），通过 one-hot 方法

和 Word Hashing 方法将中英文文本映射到一个

向量空间中，然后使用多层全连接网络进行编码，

最后利用余弦相似度和 Softmax 函数计算两文本

相似度。Shen 等［9］将 DSSM 模型中的全连接层

替换成卷积神经网络（CNN）模型，提出了 CNN-

DSSM 模型，从而提升了语义匹配性能。Wang
等［10］提出了一种基于 Word2vec 模型的短文本匹

配算法。翁兆琦等［11］采用 Word2vec 模型计算句

子之间的语义相似度，并融合 LTP 平台获取的句

法结构信息，有效规避了中文复杂句式和句法结

构对语义匹配任务的影响。这些研究表明：深度

学习技术在语义匹配领域具有显著的潜力和

优势。

在最近的研究中，多角度信息交互［11］、实体

上下文特征融合以及知识增强等策略［12，13］被广泛

用于提高语义匹配的准确性。例如，一些研究通

过融合汉字的形音义多元知识和标签嵌入加深模

型对中文语义的理解［14］。此外，多头注意力机制

和孪生网络［15，16］也被引入语义匹配中，这些技术

可以更好地捕捉文本中的长距离依赖关系和复杂

模式。在多任务语义匹配中自监督学习［17］可以

从未标注的数据中学习有用的表示，而基于多维

特征表示的文本匹配方法［18，19］也为提高匹配效果

提供了新思路。为了进一步提高匹配效果，许多

研究者还尝试引入外部知识、利用先验知识指导

模型的注意力机制等方法［20］。随着时间的推移，

预训练语言模型 BERT 的出现进一步提高了深

度学习在语义匹配中的性能。一些研究对 BERT
进行微调即可取得很好效果［21，22］。关于 BERT 的

研究重点更多是在利用 BERT 和其他模型或方

法进行语义匹配任务，如宋爽等［23］提出了一种基

于 BERT 与图像自注意力机制的文本匹配模型，

陈岳林等［24］提出了一种基于 BERT 与密集复合

网络的长文本语义匹配模型，王钦晨等［25］提出了

一种基于 BERT 字句向量与差异注意力的短文

本语义匹配策略。

通过上述调研可知，在语义匹配任务中，出现

了多种对现有算法进行改进或多种算法相结合的

方法，但基于 BERT 模型的语义匹配研究依旧属

于热点。多数 BERT 相关的研究是在其基础上

融合其他算法，并主要依赖于其最后一层的输出

信息完成预测或语义匹配等任务。尽管取得了不

错的效果，但却忽略了 BERT 在多层架构中逐步

积累到的丰富多样化词法、句法和语义信息。

针对这一问题，本文提出了一种 BERT 与图

注意力网络（GAT）相结合的 BERTGAT 模型。

该模型充分运用了 BERT 在不同层次上分别捕获

的文本信息，包括从表层特征逐步深入到句法特

征，再到更为丰富的语义特征。首先，利用 BERT
多个中间层的隐藏状态矩阵和注意力矩阵分别作

为对应数量 GAT 的节点特征矩阵和邻接矩阵，并

采用动态权重策略对不同的 GAT 层进行加权，再

应用激活函数判断句子间的相似性。其次，本文在

BERTGAT 的基础上引入了对比学习方法设计了

BERTGAT-Contrastive 模型，通过比较正样本和

负样本之间的相似性和差异性，引导模型学习更准

确的表示，使正样本在表示空间中更为接近，使负

样本在表示空间中更为分散，从而增强模型对文本

之间语义相似性的识别能力。最后，分别在两个公

开领域问答数据集上验证了两个模型的有效性。

实验结果表明：本文提出的模型与对比学习方法相

比效果更显著，具有较高的准确率和 F1值。

1 BERTGAT 语义匹配模型设计

本文提出了一种能够利用 BERT 在预训练

过程中学到的多层语义特征并通过 GAT 有效

整合信息的 BERTGAT 模型（见图 1）。首先获

取 BERT 中多个层的隐藏状态矩阵和注意力矩

阵；然后将隐藏状态矩阵作为 GAT 的节点特征

矩阵，同时计算注意力矩阵的平均值作为 GAT
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的邻接矩阵，采用动态权重策略对不同的 GAT
层进行加权；最终，对 GAT 和 BERT 的输出进

行独立分类，得到两个独立的损失值，模型的总

体损失由这两个部分的损失组成。

1. 1　BERT层

BERT 是一种基于 Transformer 架构的预训

练 语 言 模 型 ，其 中 包 含 了 多 个 编 码 器 层 。 在

BERT 预训练过程中，模型目标是通过融合所有

层的信息理解语言的上下文和关系。每个层都生

成了一个表示，而最终的预训练表示是通过将所

有层的输出组合在一起得到的。这种多层设计使

BERT 能够捕捉从底层到高层不同层次的语言信

息，包括词法、句法和语义特征。分析文献［26］
发现，BERT 在不同层上捕获的信息是不同的，并

对  BERT 不同层级学习到的表示特征进行了深

入探究，总结发现词法信息特征在底层网络，句法

信息特征在中间层网络，语义信息特征在高层

网络。

假设语义匹配任务中的句子对为（s1，s2），其

中 s1 和 s2 分别对应语义匹配任务中的句子 1 和句

子 2，则 BERT 的输入为（［CLS］，s1，［SEP］，s2，

［SEP］），如图 2 所示。

对于下游任务，通常会在 BERT 的最后一层

之后添加一个额外的分类层，以便输出与任务相

关的预测。BERT 将输入文本特征编码为隐藏状

态和自注意力权重。其中，隐藏状态作为文本的

中间表示形式，包含了输入文本的深层语义信息。

而自注意力权重则是用于确定每个位置对生成隐

藏状态的贡献程度。将不同层的输出组合起来，

或者对中间层的输出进行进一步处理（例如加权

组合或降维），这两种方式都有助于获取更充分的

信息。

隐 藏 状 态 矩 阵 定 义 为 ：

H=[ H 1，，H 2，，…，，H n ]，其中 Hi 是 BERT 中第 i 层
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图 1　BERTGAT模型框架图

Fig. 1　BERTGAT model frame diagram
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图 2　BERT模型的输入表示

Fig. 2　Input representation of BERT model
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的 隐 藏 状 态 矩 阵 。 注 意 力 矩 阵 定 义 为 ：B=
[ B 1，，B 2，，⋯，，Bn ]，其中 Bi是 BERT 中第 i 层的注意

力状态矩阵。

本文受 Jawahar 等［26］研究成果的启发，选择

第 1、5、9 和 12 层的隐藏状态矩阵和注意力矩阵

作为下一层的输入。

1. 2　GAT层

在 BERT 等预训练模型的基础上添加额外

结构，如 CNN、图卷积神经网络（GCN）等，可以

更适应于特定任务并提高算法性能。本文从全

面提升语义匹配的性能角度出发，利用 BERT 多

个中间层的隐藏状态矩阵和注意力矩阵分别作

为对应数量 GAT 的节点特征矩阵和邻接矩阵，

可以更有效地利用 BERT 模型在多层结构中积

累的信息，从而在语义匹配任务中提高匹配的准

确性。

首先对 BERT 的第 i 个中间层注意力矩阵 Bi

进行加权平均，得到一个与输入序列长度相同的平

均注意力矩阵Wi。Wi用于表示不同位置之间的

关系强度，作为第 m个 GAT中的邻接矩阵Am：

Am =W i = 1
n ∑

j = 1

n

Bi，j （1）

式中：n 为输入序列的长度。BERT 中的每个 to⁃
ken视为图中的节点。

第 m 个 GAT 中的节点特征矩阵 Xm 来源于

BERT 模型中第 i 层的隐藏状态矩阵 Hi。每一层

的隐藏状态都被视为节点在不同层次的特征

表示。

假设有 L 个 GAT 层，每个层 i 对应的权重为

w i，第 i 个 GAT 层的归一化权重为 αi，计算公式

如下：

αi = exp( wi )

∑
j = 0

L - 1

exp( wj )
（2）

将不同 GAT 层的输出按照归一化后的权重

进行线性加权，得到最终的序列输出 O，即

O = ∑
i = 0

L - 1

αi ⋅ Zi （3）

式中：Zi 为第 i个 GAT 层的输出。

1. 3　损失函数

损失函数用于衡量模型预测结果与实际标签

之间的差距。旨在提供一个量化的指标以评估模

型的预测性能。通过计算损失，可以了解模型在

匹配任务中的表现。

BERTGAT 模型的损失函数由两部分组成：

BERT 模型的损失和 GAT 的损失。BERT 模型

的损失函数通常采用交叉熵损失，用于二分类或

多分类问题，衡量模型输出的概率分布与真实标

签的一致性。GAT 部分的损失函数关注于图注

意力网络的预测与实际标签之间的差异，这有助

于优化 GAT 层的参数，使其更好地捕捉文本中

的语义信息。

BERTGAT 模型的分类层计算公式如下：

logits = x ⋅W T + b （4）
式中：logits 为模型的预测输出；x 为经过图注意

力层和加权平均后的特征表示；W为分类层的权

重矩阵；b 为分类层的偏置参数。

BERT 模型的损失函数 L bert 为：

L bert = - 1
N ∑

i = 1

N

∑
j = 1

C

labelsi，j ⋅ log ( Softmax ( logitsi，j ) )

（5）
式中：N 为样本数量；C 为类别数量；labelsi，j 为样

本 i 是否属于类别 j 的二元标签；labelsi，j 为模型对

样本 i属于类别 j的预测得分；Softmax ( logitsi，j )为
将 logitsi，j 应用 Softmax 函数得到的概率分布。

GAT 部分的损失函数 L gat 为：

L gat = - 1
N ∑

i = 1

N

( labelsi ⋅ log ( Softmax ( logitsi，true ) )+

( 1 - labelsi ) ⋅ log ( 1 - Softmax ( logitsi，false ) ) )
（6）

式中：logitsi，true 为模型对样本 i 中真实类别的预测

值 ；logitsi，false 为 模 型 对 样 本 i 中 其 他 类 别 的 预

测值。

最终的总体损失 L ce 通过权重线性组合，计算

公式如下：

L ce = ( 1 - α ) ⋅ L bert + α ⋅ L gat （7）
为了平衡 BERT 和 GAT 在语义匹配中的贡

献，本文将权重 α 设置为 0. 6。
本节提出了 BERTGAT 模型，模型融合了

BERT 的深层语义表示和 GAT 的局部特征捕获

能力，阐述了如何有效利用 BERT 模型的多个中

间层输出，并在此基础上构建 GAT 层。此外，还

分析了如何通过加权平均注意力机制形成邻接矩

阵，并使用 BERT 的隐藏状态矩阵作为图节点的

特征表示。最终，通过引入动态权重调整策略和

特定的损失函数优化模型性能。
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2 BERTGAT-Contrastive语义匹配

模型设计

为了进一步提升 BERTGAT 模型在学习句

子对之间语言特征方面的能力，本节在其基础上

引入了对比学习方法并提出了 BERTGAT-Con⁃
trastive 模型，指导模型更精确地捕捉句子间的语

义表示，从而增强模型识别文本语义相似性的能

力。对比学习的设计主要包括两个部分：正负样

本构建和损失函数。

2. 1　正负样本构建

构建正负样本是对比学习的第一步，也是关

键一步。在语义匹配任务中处理句子对时，通常

会将句子对视为一个整体。这是因为任务的目标

是评估或学习句子之间的语义关系，而不仅是单

独处理每个句子。经过上述方法的处理，模型可

以更好地捕捉句子之间的关联性和语义匹配

程度。

由于 BERT 模型中 dropout机制的存在，将同

一个句子进行两次前向传播，会得到不同的特征

向量，因此，SimCSE 方法［27］将句子本身作为正样

本用于数据扩增。基于此思想，本节将句子对中

的两个文本交换顺序，标签不变，用于构建对比学

习的正例，这种方法并不会引入噪声。

正负样本构建方法如下：

（1）将 batch 中 的 句 子 对 交 换 顺 序 作 为 正

样本。

（2）选择 batch 中与句子对 A 标签不同的句子

对 B，从 A 和 B 中各选一句生成新的句子对，将其

作为 A 的负样本。

例 如 ，假 定 同 一 个 batch 中 存 在 句 子 对

h1 ( s1，s2)、h2( s3，s4)、h3 ( s5，s6)，它们的语义匹配任

务标签分别为 0、1、1，则句子对 h1 ( s1，s2)对应的正

样本为 h+
1 ( s2，s1)，负样本为 h-

11 ( s1，s3)、h-
12( s1，s4)、

h-
13 ( s1，s5)、 h-

14 ( s1，s6)、 h-
15 ( s3，s2)、 h-

16 ( s4，s2)、
h-

17 ( s5，s2)、h-
18 ( s6，s2)；句子对 h2( s3，s4)的正样本为

h+
2 ( s4，s3)，负样本为 h-

21 ( s3，s2)、h-
22( s2，s4)；句子对

h3 ( s5，s6) 的 正 样 本 为 h+
3 ( s6，s5)，负 样 本 为

h-
31 ( s5，s2)、h-

32( s1，s6)。
2. 2　损失函数

通过 Kullback Leibler（KL））散度衡量正负样

本之间的相似性，可以更有效地引导模型调整正

样本在表示空间中的距离，使它们更为紧密。同

时又会增加负样本在空间中的距离，使它们更为

分散。

对从文本 hi 中得到的正例句子 h+
i 和负例句

子 h-
i ，KL 散度的计算公式如下：

DKL ( p ∥ q )= ∑
i = 1

n

p ( x ) log p ( x )
q ( x )

（8）

式中：p ( x ) 和 q ( x ) 分别为 h+
i 和 h-

i 的概率分布。

由于 KL 散度是非对称的，即

DKL ( P ∥ Q )≠ DKL ( Q ∥ P ) （9）
通过计算两个方向上的 KL 散度并取平均得

到最终的 KL 损失：

KL = DKL ( p ∥ q )+ DKL ( q ∥ p )
2 （10）

最终的 BERTGAT 模型的整体损失 L 为式：

L = L ce + λ ⋅ KL （11）
式中：L ce 为 BERTGAT 模型的损失函数；λ 为用

于平衡原始损失和 KL 散度损失的权重参数。

本节提出了 BERTGAT-Contrastive 模型。

模型中整合了对比学习理论，并采用正负样本构

建机制，结合 KL 散度度量，实现了对句子对间语

义相似性的精确表征，优化了语义匹配的性能。

3 实验过程与结果分析

3. 1　实验数据与实验参数

为验证本文所提两个模型的有效性，本文选

择 在 LCQMC （Large-scale Chinese question 
matching corpus）［28］以 及 BQ（Bank question cor⁃
pus）［29］两个数据集上进行评估。其中，LCQMC
是从百度知道的用户问题中抽取的中文语义匹配

数据集，涵盖了多个领域，专注于解决中文领域缺

乏大规模问题匹配数据的问题。BQ 是银行金融

领域的问题匹配数据集，其中的问题对是从线上

银行系统日志中抽取的，是目前最大的垂直领域

问题匹配数据集。

LCQMC 和 BQ 数据集参数与示例如表 1 和

表 2 所示，标签 0 代表两句话语义不匹配，1 代表

两句话语义匹配。

BERT-base 是 BERT 模型框架中的一个具

体实现，它代表了具有一定参数量的 BERT 模

表 1　数据集参数

Table 1　Data set parameters

数据集

LCQMC
BQ

训练集大小

238 766
100 000

验证集大小

8 802
10 000

测试集大小

12 500
10 000

·· 2387



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

型。BERT-base 因其较少的参数而在对计算资

源要求上更为适中，同时又保持了 BERT 模型的

核心优势，如通过预训练获得的深层双向语义理

解能力，使其成为多种自然语言处理任务中的首

选模型。本文选择了参数更少的 BERT-base 模

型，并设置了一些关键超参数，具体的超参数配置

如表 3 所示。

3. 2　实验设计与评价标准

实 验 环 境 为 Windows 系 统 ，显 卡 型 号 为

NVIDIA 4090，24 GB 显存，开发环境为 Python 
3. 8，PyTorch 版本为 1. 11. 0。评价指标分别为准

确率（Accuracy，ACC）和 F1值（F1 score，F1），计算

公式如下：

ACC = TP + TN
TP + FP + FN + TN （12）

P = TP
TP + FP （13）

R = TP
TP + FN （14）

F 1 = 2 ⋅ P ⋅ R
P + R

（15）

式中：TP（True positive）表示正例预测为正例的

个数；TP（False positive）表示负例预测为正例的

个数；TN（True negative）表示正例预测为负例的

个数；FN（False negative）表示负例预测为负例的

个 数 ；P（Precision）为 精 准 率 ；R（Recall）为 召

回率。

3. 3　实验结果

早停法通常用于防止训练中模型过度表达而

导致泛化性能差的问题。如果迭代次数太少，算

法容易欠拟合，而迭代次数太多，算法则容易过拟

合。早停法通过确定迭代次数解决这一问题，不

需 要 对 特 定 值 进 行 手 动 设 置 。 本 文 分 别 在

LCQMC 和 BQ 数据集上进行测试，设置早停参

数为 3，训练结果如图 3 和图 4 所示。

通过图 3 和图 4 可以发现，在 LCQMC 数据集

上，BERTGAT 的最佳 ACC 为 0. 885 98，最佳 F1

分数为 0. 883 81；BERTGAT-Contrastive 的最佳

ACC 为 0. 898 78，最佳 F1分数为 0. 898 40。在 BQ
数据集上，BERTGAT的最佳 ACC为 0. 859 23，最
佳 F1分数为 0. 855 91；BERTGAT-Contrastive 的

最佳 ACC为 0. 865 81，最佳 F1分数为 0. 858 55。
为了进一步对比本文所提模型在语义匹配任

表 2　数据集样本示例

Table 2　Sample data set examples

数据集

LCQMC

BQ

句子 1
这种图片是用什么

软件制作的？

这腰带是什么牌子

什么牌子的空调最

好！

说身份错误无法借

款次

多久才有贷款

为什么我申请后没

有收到验证电话

句子 2
这种图片制作是用什么软

件呢？

护腰带什么牌子的好

什么牌子的空调扇最好

身份信息输入错误过多无

法借钱是怎么回事

凌晨以后的申请何时到账

什么时候全线开通微粒贷

标签

1

0

0

1

1

0

表 3　实验超参数设置

Table 3　Experimental hyperparameter Settings

超参数

batch_size
Dropout
learning-rate
epoch

超参数设置

32
0.2

1.6e-5
10

图 3　模型在 LCQMC数据集上的训练结果

Fig. 3　Training results of the model on LCQMC data set
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务中的显著效果，选择 Lattice-CNN［30］、ERNIE、

BERT 与 多 头 差 异 注 意 力 机 制 结 合 模 型［25］、

Bert+FastText+BiLSTM［31］、GMN-BERT［32］和

ICE［33］共 6 种模型进行对比实验。表 4 展示了本

文所提模型和对比模型在 LCQMC 及 BQ 数据集

上进行语义匹配任务的实验结果。

通过对比实验分析发现，采用词格方法的

Lattice-CNN 由于结构限制，在语义匹配任务上

的性能不及本文所提模型。ERNIE 改进了两种

mask 策略，尽管在实验数据集上的语义匹配性能

获得一定提升，但不及 BERT 与其他模型相结合

的方法。利用 BERT 对句子对进行向量化表示，

并引入多头差异注意力机制的方法考虑了文本之

间的差异，有效地提取文本语义的差异信息，但没

有充分利用 BERT 的多层文本特征，效果不及本

文所提模型。利用 BERT 对输入的句子对进行

编码后使用 FastText 进行训练，获得文本词向

量，最后加入 BiLSTM 进一步提取上下文之间的

语义信息，但该模型并没有充分利用这些信息，因

此，模型效果不及本文模型。GMN-BERT 模型

通过充分利用词信息，有效提升了语义匹配任务

性能，但没有充分利用句子的语义信息。相比之

下，本文所提模型可以充分利用文本中的多层次

文本特征，因此，对语义匹配性能的提升具有显著

效果。

表 5 消融实验结果显示，BERTGAT 模型在

LCQMC 和 BQ 数 据 集 上 的 性 能 都 明 显 优 于

BERT 模型。相对于基础的 BERT 模型，BERT⁃
GAT 模型在 LCQMC 和 BQ 数据集上的准确率

分别提高了 4. 11、1. 86 个百分点，F1 值分别提高

了 2. 72%、1. 81%。更进一步地，引入对比学习

的 BERTGAT-Contrastive 模 型 相 较 于 BERT⁃
GAT 模型表现更为出色，其在 LCQMC 和 BQ 数

据集上的准确率分别提升了 1. 03、1. 27 个百分

点，F1值分别提升了 0. 55、0. 97 个百分点。

结合表 4 和表 5 结果可知，BERT 在 1、5、9 和

12 层通过利用 BERT 多个中间层获取了文本中

更多的词法、句法和语义信息。在此基础上结合

GAT 模型捕获文本中的局部信息和全局信息，取

表 5　消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results

模型

BERTGAT-Contrastive

-Contrastive
-（GAT-Contrastive）

LCQMC
ACC
90.84

89.81
85.7

F1

90.07

89.52
86.8

BQ
ACC
87.63

85.92
84.5

F1

86.78

85.59
84.0

图 4　模型在 BQ数据集上的训练结果

Fig. 4　Training results of the model on BQ data set

表 4　不同语义匹配模型在 LCQMC 和 BQ 数据集上的

实验对比效果

Table 4　Experimental comparison effects of different
semantic matching models on LCQMC and
BQ data sets

模型

Lattice-CNN
ERNIE
BERT+多头差异注意力机制

Bert+FastText+BiLSTM
GMN-BERT
ICE
BERTGAT （本文）

BERTGAT-Contrastive （本文）

LCQMC
ACC
82.1
87.00
88.55
87.34
87.3
86.73
89.81
90.84

F1

82.4
88.06
88.99
87.28
88.0
87.33
89.52
90.07

BQ
ACC
78.2
84.67
85.63
85.42
85.6
84.71
86.36
87.63

F1

78.3
84.20
85.36
85.4
85.5
84.77
85.81
86.78
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得了更好的效果。BERTGAT-Contrastive 引入

对比学习进一步增强了模型性能，它通过将相似

样本映射到相邻特征空间并同时将不相似样本分

离，有效提高了语义匹配任务的性能。

4 结束语

本 文 提 出 了 一 种 BERT 与 GAT 结 合 的

BERTGAT 模型。该模型采用一种多层次特征

整合策略，通过提取 BERT 模型在多个中间层级

的语义编码，将其作为 GAT 层的节点特征输入，

通过加权平均方法生成邻接矩阵，为 GAT 层提

供了丰富的结构化关系信息，并引入动态权重分

配机制和定制化的损失函数，增强了模型对中文

语义的理解和匹配能力，解决了只使用 BERT 最

后一层信息进行预测所导致的问题。此外，为了

进一步提升模型的语义匹配性能，在 BERTGAT
模型的基础上引入了对比学习方法 BERTGAT-

Contrastive。实验结果显示，本文提出的两个模

型在各项评估指标上均取得了显著的提升。
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