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算法

用能力支撑了每天数十亿次的交易量；

用实力攀登算法领域最高学术殿堂；

用技术绘制美团点评最美的AI 全景图。

美团算法团队正在构建的AI 相关技术囊括了视觉、语音、自然语言处理、机器

学习、知识图谱等。以美团 / 大众点评 App 搜索、推荐为核心，面向外卖配送的策

略、调度算法、定价系统，延伸到无人配送的自动驾驶、智能耳机里的语音识别、人

脸识别，再到连接用户端的客服系统，连接商家端的金融体系、供应链系统也汇聚了

美团点评正在构建的庞大知识图谱……

探索无止境，实践出真知。美团点评算法团队孜孜不倦的学习与探索，并在实际

业务场景中引入新技术，总结新领悟。
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美团BERT的探索和实践

杨扬　佳昊　金刚

2018 年，自然语言处理（Natural	Language	Processing，NLP）领域最激动

人心的进展莫过于预训练语言模型，包括基于RNN的 ELMo[1] 和 ULMFiT[2]，基于

Transformer[3] 的 OpenAI	GPT[4] 及 Google	BERT[5] 等。下图 1 回顾了近年来预

训练语言模型的发展史以及最新的进展。预训练语言模型的成功，证明了我们可以从

海量的无标注文本中学到潜在的语义信息，而无需为每一项下游NLP任务单独标注

大量训练数据。此外，预训练语言模型的成功也开创了NLP研究的新范式 [6]，即首

先使用大量无监督语料进行语言模型预训练（Pre-training），再使用少量标注语料进

行微调（Fine-tuning）来完成具体NLP任务（分类、序列标注、句间关系判断和机

器阅读理解等）。

图 1　NLP Pre-training and Fine-tuning 新范式及相关扩展工作

所谓的“预训练”，其实并不是什么新概念，这种“Pre-training	and	Fine-tun-

ing”的方法在图像领域早有应用。2009 年，邓嘉、李飞飞等人在CVPR	2009 发布

了 ImageNet 数据集 [7]，其中 120 万张图像分为 1000 个类别。基于 ImageNet，

以图像分类为目标使用深度卷积神经网络（如常见的ResNet、VCG、Inception 等）
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进行预训练，得到的模型称为预训练模型。针对目标检测或者语义分割等任务，基于

这些预训练模型，通过一组新的全连接层与预训练模型进行拼接，利用少量标注数据

进行微调，将预训练模型学习到的图像分类能力迁移到新的目标任务。预训练的方式

在图像领域取得了广泛的成功，比如有学者将 ImageNet 上学习得到的特征表示用于

PSACAL	VOC上的物体检测，将检测率提高了 20%[8]。

他山之石，可以攻玉。图像领域预训练的成功也启发了NLP领域研究，深度学

习时代广泛使用的词向量（即词嵌入，Word	Embedding）即属于NLP预训练工作。

使用深度神经网络进行NLP模型训练时，首先需要将待处理文本转为词向量作为神

经网络输入，词向量的效果会影响到最后模型效果。词向量的效果主要取决于训练语

料的大小，很多NLP任务中有限的标注语料不足以训练出足够好的词向量，通常使

用跟当前任务无关的大规模未标注语料进行词向量预训练，因此预训练的另一个好处

是能增强模型的泛化能力。目前，大部分NLP深度学习任务中都会使用预训练好的

词向量（如Word2Vec[9] 和 GloVe[10] 等）进行网络初始化（而非随机初始化），从而

加快网络的收敛速度。

预训练词向量通常只编码词汇间的关系，对上下文信息考虑不足，且无法处

理一词多义问题。如“bank”一词，根据上下文语境不同，可能表示“银行”，也

可能表示“岸边”，却对应相同的词向量，这样显然是不合理的。为了更好的考虑

单词的上下文信息，Context2Vec[11] 使用两个双向长短时记忆网络（Long	Short	

Term	Memory，LSTM）[12] 来分别编码每个单词左到右（Left-to-Right）和右到

左（Right-to-Left）的上下文信息。类似地，ELMo 也是基于大量文本训练深层双

向 LSTM网络结构的语言模型。ELMo 在词向量的学习中考虑深层网络不同层的

信息，并加入到单词的最终 Embedding 表示中，在多个NLP 任务中取得了提升。

ELMo 这种使用预训练语言模型的词向量作为特征输入到下游目标任务中，被称为

Feature-based 方法。

另一种方法是微调（Fine-tuning）。GPT、BERT 和后续的预训练工作都属于

这一范畴，直接在深层 Transformer 网络上进行语言模型训练，收敛后针对下游

目标任务进行微调，不需要再为目标任务设计 Task-specific 网络从头训练。关于
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NLP领域的预训练发展史，张俊林博士写过一篇很详实的介绍 [13]，本文不再赘述。

Google	AI 团队提出的预训练语言模型 BERT（Bidirectional	Encoder	Rep-

resentations	from	Transformers），在 11项自然语言理解任务上刷新了最好指标，

可以说是近年来NLP领域取得的最重大的进展之一。BERT论文也斩获NLP领域

顶会NAACL	2019 的最佳论文奖，BERT的成功也启发了大量的后续工作，不断刷

新了NLP领域各个任务的最佳水平。有NLP学者宣称，属于NLP的 ImageNet 时

代已经来临 [14]。

美团点评作为中国领先的生活服务电子商务平台，涵盖搜索、推荐、广告、配送

等多种业务场景，几乎涉及到各种类型的自然语言处理任务。以大众点评为例，迄今

为止积累了近 40 亿条文本UGC，如何高效而准确地完成对海量UGC的自然语言

理解和处理是美团点评技术团队面临的挑战之一。美团点评NLP团队一直紧跟业界

前沿技术，开展了基于美团点评业务数据的预训练研究工作，训练了更适配美团点评

业务场景的MT-BERT模型，通过微调将MT-BERT落地到多个业务场景中，并取

得了不错的业务效果。

BERT 是基于 Transformer 的深度双向语言表征模型，基本结构如图 2 所

示，本质上是利用 Transformer 结构构造了一个多层双向的 Encoder 网络。

Transformer 是 Google 在 2017 年提出的基于自注意力机制（Self-attention）的

深层模型，在包括机器翻译在内的多项NLP任务上效果显著，超过RNN且训练速

度更快。不到一年时间内，Transformer 已经取代RNN成为神经网络机器翻译的

State-Of-The-Art（SOTA）模型，包括谷歌、微软、百度、阿里、腾讯等公司的

线上机器翻译模型都已替换为 Transformer 模型。关于 Transformer 的详细介绍可

以参考Google 论文《Attention	is	all	you	need》[3]。
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图 2　BERT 及 Transformer 网络结构示意图

模型结构

如表 1所示，根据参数设置的不同，Google	论文中提出了Base 和 Large 两种

BERT模型。

表1　BERT	Base和Large模型参数对比

模型 Layers Hidden	Size Attention	Head 参数数量

Base 12 768 12 110M

Large 24 1024 16 340M

输入表示

针对不同的任务，BERT 模型的输入可以是单句或者句对。对于每一个输入

的 Token，它的表征由其对应的词表征（Token	Embedding）、段表征（Segment	

Embedding）和位置表征（Position	Embedding）相加产生，如图 3所示：
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图 3　BERT 模型的输入表示

	● 对于英文模型，使用了Wordpiece 模型来产生Subword 从而减小词表规模；

对于中文模型，直接训练基于字的模型。

	● 模型输入需要附加一个起始 Token，记为 [CLS]，对应最终的Hidden	State

（即 Transformer 的输出）可以用来表征整个句子，用于下游的分类任务。

	● 模型能够处理句间关系。为区别两个句子，用一个特殊标记符 [SEP] 进行

分隔，另外针对不同的句子，将学习到的 Segment	Embeddings	加到每个

Token 的 Embedding 上。

	● 对于单句输入，只有一种 Segment	Embedding；对于句对输入，会有两种

Segment	Embedding。

预训练目标

BERT 预训练过程包含两个不同的预训练任务，分别是Masked	Language	

Model 和 Next	Sentence	Prediction 任务。

Masked Language Model（MLM）

通过随机掩盖一些词（替换为统一标记符 [MASK]），然后预测这些被遮盖的词来

训练双向语言模型，并且使每个词的表征参考上下文信息。

这样做会产生两个缺点：（1）会造成预训练和微调时的不一致，因为在微调时

[MASK] 总是不可见的；（2）由于每个 Batch 中只有 15%的词会被预测，因此模型

的收敛速度比起单向的语言模型会慢，训练花费的时间会更长。对于第一个缺点的解
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决办法是，把 80%需要被替换成 [MASK] 的词进行替换，10%的随机替换为其他

词，10%保留原词。由于Transformer	Encoder 并不知道哪个词需要被预测，哪个

词是被随机替换的，这样就强迫每个词的表达需要参照上下文信息。对于第二个缺点

目前没有有效的解决办法，但是从提升收益的角度来看，付出的代价是值得的。

Next Sentence Prediction（NSP）

为了训练一个理解句子间关系的模型，引入一个下一句预测任务。这一任务的训

练语料可以从语料库中抽取句子对包括两个句子A和 B来进行生成，其中 50%的概

率 B是 A的下一个句子，50%的概率 B是语料中的一个随机句子。NSP任务预测

B是否是A的下一句。NSP的目的是获取句子间的信息，这点是语言模型无法直接

捕捉的。

Google 的论文结果表明，这个简单的任务对问答和自然语言推理任务十分有

益，但是后续一些新的研究 [15] 发现，去掉NSP任务之后模型效果没有下降甚至还有

提升。我们在预训练过程中也发现NSP任务的准确率经过 1-2 个 Epoch 训练后就

能达到 98%-99%，去掉NSP任务之后对模型效果并不会有太大的影响。

数据 & 算力

Google 发布的英文 BERT 模型使用了 BooksCorpus（800M词汇量）和英文

Wikipedia（2500M 词汇量）进行预训练，所需的计算量非常庞大。BERT 论文中

指出，Google	AI 团队使用了算力强大的Cloud	TPU 进行 BERT 的训练，BERT	

Base 和 Large 模型分别使用 4 台 Cloud	TPU（16 张 TPU）和 16 台 Cloud	TPU

（64 张 TPU）训练了 4天（100 万步迭代，40 个 Epoch）。但是，当前国内互联网

公司主要使用Nvidia 的 GPU 进行深度学习模型训练，因此 BERT 的预训练对于

GPU资源提出了很高的要求。

美团 BERT（MT-BERT）的探索分为四个阶段：（1）开启混合精度实现训练加

速；（2）在通用中文语料基础上加入大量美团点评业务语料进行模型预训练，完成领

域迁移；（3）预训练过程中尝试融入知识图谱中的实体信息；（4）通过在业务数据上进

行微调，支持不同类型的业务需求。MT-BERT整体技术框架如图 4所示：
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图 4　MT-BERT 整体技术框架

基于美团点评 AFO 平台的分布式训练

正如前文所述，BERT 预训练对于算力有着极大要求，我们使用的是美团内部

开发的 AFO[16]（AI	Framework	On	Yarn）框架进行MT-BERT 预训练。AFO框

架基于 YARN实现数千张GPU卡的灵活调度，同时提供基于Horovod 的分布式

训练方案，以及作业弹性伸缩与容错等能力。Horovod 是 Uber 开源的深度学习工

具 [17]，它的发展吸取了 Facebook《一小时训练 ImageNet》论文 [18] 与百度 Ring	

Allreduce[19] 的优点，可为用户实现分布式训练提供帮助。根据Uber 官方分别使用

标准分布式TensorFlow 和 Horovod 两种方案，分布式训练 Inception	V3 和 Res-

Net-101	TensorFlow 模型的实验验证显示，随着GPU的数量增大，Horovod 性

能损失远小于 TensorFlow，且训练速度可达到标准分布式 TensorFlow 的近两倍。

相比于 Tensorflow 分布式框架，Horovod 在数百张卡的规模上依然可以保证稳定的

加速比，具备非常好的扩展性。

Horovod 框架的并行计算主要用到了两种分布式计算技术：控制层的Open	
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MPI 和数据层的Nvidia	NCCL。控制层面的主要作用是同步各个Rank（节点），因

为每个节点的运算速度不一样，运算完每一个Step 的时间也不一样。如果没有一个

同步机制，就不可能对所有的节点进行梯度平均。Horovod 在控制层面上设计了一

个主从模式，Rank	0 为 Master 节点，Rank1-n 为 Worker 节点，每个Worker

节点上都有一个消息队列，而在Master 节点上除了一个消息队列，还有一个消息

Map。每当计算框架发来通信请求时，比如要执行 Allreduce，Horovod 并不直接

执行MPI，而是封装了这个消息并推入自己的消息队列，交给后台线程去处理。后

台线程采用定时轮询的方式访问自己的消息队列，如果非空，Woker 会将自己收到

的所有 Tensor 通信请求都发给Master。因为是同步MPI，所以每个节点会阻塞

等待MPI 完成。Master 收到Worker 的消息后，会记录到自己的消息Map 中。如

果一个 Tensor 的通信请求出现了 n次，也就意味着，所有的节点都已经发出了对

该 Tensor 的通信请求，那么这个 Tensor 就需要且能够进行通信。Master 节点会

挑选出所有符合要求的 Tensor 进行MPI 通信。不符合要求的 Tensor 继续留在消

息Map 中，等待条件满足。决定了 Tensor 以后，Master 又会将可以进行通信的

Tensor 名字和顺序发还给各个节点，通知各个节点可以进行Allreduce 运算。

混合精度加速

当前深度学习模型训练过程基本采用单精度（Float	32）和双精度（Double）数

据类型，受限于显存大小，当网络规模很大时 Batch	Size 就会很小。Batch	Size

过小一方面容易导致网络学习过程不稳定而影响模型最终效果，另一方面也降低了

数据吞吐效率，影响训练速度。为了加速训练及减少显存开销，Baidu	Research

和 Nvidia 在 ICLR	2018 论文中 [20] 合作提出了一种 Float32（FP32）和 Float16

（FP16）混合精度训练的方法，并且在图像分类和检测、语音识别和语言模型任务上

进行了有效验证。Nvidia 的 Pascal 和 Volta 系列显卡除了支持标准的单精度计算

外，也支持了低精度的计算，比如最新的 Tesla	V100 硬件支持了 FP16 的计算加

速，P4和 P40 支持 INT8 的计算加速，而且低精度计算的峰值要远高于单精浮点的

计算峰值。
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为了进一步加快MT-BERT预训练和推理速度，	我们实验了混合精度训练方式。

混合精度训练指的是 FP32 和 FP16 混合的训练方式，使用混合精度训练可以加速训

练过程并且减少显存开销，同时兼顾 FP32 的稳定性和 FP16 的速度。在模型计算

过程中使用 FP16 加速计算过程，模型训练过程中权重会存储成 FP32 格式（FP32	

Master-weights），参数更新时采用 FP32 类型。利用 FP32	Master-weights 在

FP32 数据类型下进行参数更新可有效避免溢出。	此外，一些网络的梯度大部分在

FP16 的表示范围之外，需要对梯度进行放大使其可以在 FP16 的表示范围内，因此

进一步采用 Loss	Scaling 策略通过对 Loss 进行放缩，使得在反向传播过程中梯度

在FP16 的表示范围内。

为了提高预训练效率，我们在MT-BERT预训练中采用了混合精度训练方式。

加速效果

图 5　MT-BERT 开启混合精度在 Nvidia V100 上训练吞吐量的对比 

（Tensorflow 1.12；Cuda 10.0；Horovod 0.15.2）
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如图 5所示，开启混合精度的训练方式在单机单卡和多机多卡环境下显著提升了

训练速度。为了验证混合精度模型会不会影响最终效果，我们分别在美团点评业务和

通用Benchmark 数据集上进行了微调实验，结果见表 2和表 3。

表2　开启混合精度训练的MT-BERT模型在美团点评业务Benchmark上效果对比

数据集 Metric
MT-BERT	

FP32

MT-BERT	混

合精度
Google	BERT

细粒度情感分析 Macro-F1 72.04% 72.25% 71.63%

Query 意图分类 F1 93.27% 93.13% 92.68%

Query 成分分析（NER） F1 91.46% 91.05% 90.66%

表3　开启混合精度训练的MT-BERT模型在中文通用Benchmark上效果对比

数据集 Metric MT-BERT	FP32 MT-BERT	混合精度 Google	BERT

MSRA-NER F1 95.89% 95.75% 95.76%

LCQMC Accuracy 86.74% 85.87% 86.06%

ChnSentiCorp Accuracy 95.00% 94.92% 92.25%

NLPCC-DBQA MRR 94.07% 93.24% 93.55%

XNLI Accuracy 78.10% 76.57% 77.47%

通过表 2和表 3结果可以发现，开启混合精度训练的MT-BERT模型并没有影

响效果，反而训练速度提升了 2倍多。

领域自适应

Google 发布的中文 BERT 模型是基于中文维基百科数据训练得到，属于通用

领域预训练语言模型。由于美团点评积累了大量业务语料，比如用户撰写的UGC评

论和商家商品的文本描述数据，为了充分发挥领域数据的优势，我们考虑在Google

中文 BERT 模型上加入领域数据继续训练进行领域自适应（Domain	Adaptation），

使得模型更加匹配我们的业务场景。实践证明，这种 Domain-aware	Continual	

Training 方式，有效地改进了BERT模型在下游任务中的表现。由于Google 未发

布中文BERT	Large 模型，我们也从头预训练了中文MT-BERT	Large 模型。
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我们选择了 5个中文 Benchmark 任务以及 3个美团点评业务 Benchmark 在

内的 8 个数据集对模型效果进行验证。实验结果如表 4所示，MT-BERT 在通用

Benchmark 和美团点评业务Benchmark 上都取得了更好的效果。

表4　MT-BERT模型和Google	BERT模型在8个Benchmark上的效果对比

Benchmark Metric Google	BERT MT-BERT

MSRA-NER F1 95.76% 95.89%

LCQMC Accuracy 86.06% 86.74%

ChnSentiCorp Accuracy 92.25% 95.00%

NLPCC-DBQA MRR 93.55% 94.07%

XNLI Accuracy 77.47% 78.10%

细粒度情感分析 Macro-F1 71.63% 72.04%

Query 意图分类 F1 92.68% 93.27%

Query 成分分析（NER） F1 90.66% 91.46%

知识融入

BERT 在自然语言理解任务上取得了巨大的成功，但也存在着一些不足。其一

是常识（Common	Sense）的缺失。人类日常活动需要大量的常识背景知识支持，

BERT学习到的是样本空间的特征、表征，可以看作是大型的文本匹配模型，而大量

的背景常识是隐式且模糊的，很难在预训练数据中进行体现。其二是缺乏对语义的理

解。模型并未理解数据中蕴含的语义知识，缺乏推理能力。在美团点评搜索场景中，

需要首先对用户输入的Query 进行意图识别，以确保召回结果的准确性。比如，对

于“宫保鸡丁”和“宫保鸡丁酱料”两个Query，二者的BERT语义表征非常接近，

但是蕴含的搜索意图却截然不同。前者是菜品意图，即用户想去饭店消费，而后者则

是商品意图，即用户想要从超市购买酱料。在这种场景下，BERT模型很难像正常人

一样做出正确的推理判断。

为了处理上述情况，我们尝试在MT-BERT 预训练过程中融入知识图谱信息。

知识图谱可以组织现实世界中的知识，描述客观概念、实体、关系。这种基于符号语

义的计算模型，可以为BERT提供先验知识，使其具备一定的常识和推理能力。在

我们团队之前的技术文章 [21] 中，介绍了NLP中心构建的大规模的餐饮娱乐知识图
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谱——美团大脑。我们通过Knowledge-aware	Masking 方法将“美团大脑”的实

体知识融入到MT-BERT预训练中。

BERT 在进行语义建模时，主要聚焦最原始的单字信息，却很少对实体进行建

模。具体地，BERT为了训练深层双向的语言表征，采用了Masked	LM（MLM）训

练策略。该策略类似于传统的完形填空任务，即在输入端，随机地“遮蔽”掉部分单

字，在输出端，让模型预测出这些被“遮蔽”的单字。模型在最初并不知道要预测哪

些单字，因此它输出的每个单字的嵌入表示，都涵盖了上下文的语义信息，以便把被

“掩盖”的单字准确的预测出来。

图 6左侧展示了 BERT模型的MLM任务。输入句子是“全聚德做的烤鸭久负

盛名”。其中，“聚”，“的”，“久”3个字在输入时被随机遮蔽，模型预训练过程中需

要对这 3个遮蔽位做出预测。

图 6　MT-BERT 默认 Masking 策略和 Whole Word Masking 策略对比

BERT 模型通过字的搭配（比如“全 X德”），很容易推测出被“掩盖”字信息

（“德”），但这种做法只学习到了实体内单字之间共现关系，并没有学习到实体的整

体语义表示。因此，我们使用 Knowledge-aware	Masking 的方法来预训练MT-

BERT。具体的做法是，输入仍然是字，但在随机”遮蔽”时，不再选择遮蔽单字，

而是选择“遮蔽”实体对应的词。这需要我们在预训练之前，对语料做分词，并将分

词结果和图谱实体对齐。图 6右侧展示了 Knowledge-aware	Masking 策略，“全

聚德”被随机“遮蔽”。MT-BERT需要根据“烤鸭”，“久负盛名”等信息，准确的

预测出“全聚德”。通过这种方式，MT-BERT可以学到“全聚德”这个实体的语义
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表示，以及它跟上下文其他实体之间的关联，增强了模型语义表征能力。基于美团大

脑中已有实体信息，我们在MT-BERT训练中使用了Knowledge-aware	Masking

策略，实验证明在细粒度情感分析任务上取得了显著提升。

表5　MT-BERT在细粒度情感分析数据集上效果

模型 Macro-F1

BERT	(Vanilla	masking) 72.04%

MT-BERT	(Knowledge-aware	Masking) 72.48%

模型轻量化

BERT模型效果拔群，在多项自然语言理解任务上实现了最佳效果，但是由于其

深层的网络结构和庞大的参数量，如果要部署上线，还面临很大挑战。以Query 意

图分类为例，我们基于MT-BERT模型微调了意图分类模型，协调工程团队进行了

1000QPS 压测实验，部署 30 张 GPU线上卡参与运算，在线服务的 TP999 高达

50ms之多，难以满足上线要求。

为了减少模型响应时间，满足上线要求，业内主要有三种模型轻量化方案。

	● 低精度量化。在模型训练和推理中使用低精度（FP16 甚至 INT8、二值网络）

表示取代原有精度（FP32）表示。

	● 模型裁剪和剪枝。减少模型层数和参数规模。

	● 模型蒸馏。通过知识蒸馏方法 [22] 基于原始 BERT模型蒸馏出符合上线要求

的小模型。

在美团点评搜索Query 意图分类任务中，我们优先尝试了模型裁剪的方案。由

于搜索Query 长度较短（通常不超过 16 个汉字），整个Sequence 包含的语义信息

有限，裁剪掉几层 Transformer 结构对模型的语义表征能力不会有太大影响，同时

又能大幅减少模型参数量和推理时间。经过实验验证，在微调过程中，我们将MT-

BERT模型裁剪为 4层 Transfomer 结构（MT-BERT-MINI，MBM），实验效果如

图 7所示。可以发现，Query 分类场景下，裁剪后的MBM没有产生较大影响。由
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于减少了一些不必要的参数运算，在美食和酒店两个场景下，效果还有小幅的提升。

图 7　裁剪前后 MT-BERT 模型在 Query 意图分类数据集上 F1 对比

MBM在同等压测条件下，压测服务的 TP999 达到了 12-14ms，满足搜索上

线要求。除了模型裁剪，为了支持更多线上需求，我们还在进行模型蒸馏实验，蒸

馏后的 6层MT-BERT模型在大多数下游任务中都没有显著的效果损失。值得一提

的是，BERT模型轻量化是 BERT相关研究的重要方向，最近Google 公布了最新

ALBERT模型（A	Lite	BERT）[23]，在减少模型参数量的同时在自然语言理解数据

集GLUE上刷新了SOTA。

图 8展示了基于BERT模型微调可以支持的任务类型，包括句对分类、单句分

类、问答（机器阅读理解）和序列标注任务。

1.	句对分类任务和单句分类任务是句子级别的任务。预训练中的NSP任务使得

BERT中的“[CLS]”位置的输出包含了整个句子对（句子）的信息，我们利

用其在有标注的数据上微调模型，给出预测结果。

2.	问答和序列标注任务都属于词级别的任务。预训练中的MLM任务使得每个
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Token 位置的输出都包含了丰富的上下文语境以及 Token 本身的信息，我们

对BERT的每个 Token 的输出都做一次分类，在有标注的数据上微调模型并

给出预测。

图 8　BERT 微调支持的任务类型

基于MT-BERT的微调，我们支持了美团搜索和点评搜索的多个下游任务，包

括单句分类任务、句间关系任务和序列标注任务等等。

单句分类

细粒度情感分析

美团点评作为生活服务平台，积累了大量真实用户评论。对用户评论的细粒度情

感分析在深刻理解商家和用户、挖掘用户情感等方面有至关重要的价值，并且在互联

网行业已有广泛应用，如个性化推荐、智能搜索、产品反馈、业务安全等领域。为了

更全面更真实的描述商家各属性情况，细粒度情感分析需要判断评论文本在各个属性

上的情感倾向（即正面、负面、中立）。为了优化美团点评业务场景下的细粒度情感分

析效果，NLP中心标注了包含 6大类 20个细粒度要素的高质量数据集，标注过程中

采用严格的多人标注机制保证标注质量，并在AI	Challenger	2018 细粒度情感分析

比赛中作为比赛数据集验证了效果，吸引了学术界和工业届大量队伍参赛。

针对细粒度情感分析任务，我们设计了基于MT-BERT的多任务分类模型，模

型结构如图 9所示。模型架构整体分为两部分：一部分是各情感维度的参数共享层

（Share	Layers），另一部分为各情感维度的参数独享层（Task-specific	Layers）。

其中参数共享层采用了MT-BERT 预训练语言模型得到文本的上下文表征。MT-

BERT依赖其深层网络结构以及海量数据预训练，可以更好的表征上下文信息，尤其
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擅长提取深层次的语义信息。	参数独享层采用多路并行的Attention+Softmax 组合

结构，对文本在各个属性上的情感倾向进行分类预测。通过MT-BERT优化后的细

粒度情感分析模型在Macro-F1 上取得了显著提升。

图 9　基于 MT-BERT 的多任务细粒度情感分析模型架构

细粒度情感分析的重要应用场景之一是大众点评的精选点评模块，如图 10所示。

精选点评模块作为点评App 用户查看高质量评论的入口，其中精选点评标签承载着

结构化内容聚合的作用，支撑着用户高效查找目标UGC内容的需求。细粒度情感分

析能够从不同的维度去挖掘评论的情感倾向。基于细粒度情感分析的情感标签能够较

好地帮助用户筛选查看，同时外露更多的POI 信息，帮助用户高效的从评论中获取

消费指南。



18　>　美团点评 2019 技术年货

图 10　大众点评精选点评模块产品形态

Query 意图分类

在美团点评的搜索架构中，Deep	Query	Understanding（DQU）都是重要的前

置模块之一。对于用户Query，需要首先对用户搜索意图进行识别，如美食、酒店、

演出等等。我们跟内部的团队合作，尝试了直接使用MT-BERT作为Query 意图分

类模型。为了保证模型在线 Inference 时间，我们使用裁剪后的 4层MT-BERT模

型（MT-BERT-MINI，MBM模型）上线进行Query 意图的在线意图识别，取得的

业务效果如图 11所示：

图 11　MBM 模型的业务效果
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同时对于搜索日志中的高频Query，我们将预测结果以词典方式上传到缓存，进

一步减少模型在线预测的QPS压力。MBM累计支持了美团点评搜索 17 个业务频

道的Query 意图识别模型，相比原有模型，均有显著的提升，每个频道的识别精确

度都达到 95%以上。MBM模型上线后，提升了搜索针对Query 文本的意图识别能

力，为下游的搜索的召回、排序及展示、频道流量报表、用户认知报表、Bad	Case

归因等系统提供了更好的支持。

推荐理由场景化分类

推荐理由是点评搜索智能中心数据挖掘团队基于大众点评UGC为每个 POI 生

产的自然语言可解释性理由。对于搜索以及推荐列表展示出来的每一个商家，我们会

用一句自然语言文本来突出商家的特色和卖点，从而让用户能够对展示结果有所感

知，“知其然，更知其所以然”。近年来，可解释的搜索系统越来越受到关注，给用

户展示商品或内容的同时透出解释性理由，正在成为业界通行做法，这样不仅能提升

系统的透明度，还能提高用户对平台的信任和接受程度，进而提升用户体验效果。在

美团点评的搜索推荐场景中，推荐理由有着广泛的应用场景，起到解释展示、亮点推

荐、场景化承载和个性化体现的重要作用，目前已经有 46个业务方接入了推荐理由

服务。

对于不同的业务场景，对推荐理由会有不同的要求。在外卖搜索场景下，用户可

能更为关注菜品和配送速度，不太关注餐馆的就餐环境和空间，这种情况下只保留符

合外卖场景的推荐理由进行展示。同样地，在酒店搜索场景下，用户可能更为关注酒

店特色相关的推荐理由（如交通是否方便，酒店是否近海近景区等）。

我们通过内部合作，为业务方提供符合不同场景需求的推荐理由服务。推荐理

由场景化分类，即给定不同业务场景定义，为每个场景标注少量数据，我们可以基于

MT-BERT进行单句分类微调，微调方式如图 8(b) 所示。
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图 12　外卖和酒店场景下推荐理由

句间关系

句间关系任务是对两个短语或者句子之间的关系进行分类，常见句间关系任务如

自然语言推理（Natural	Language	Inference,	NLI）、语义相似度判断（Semantic	

Textual	Similarity，STS）等。

Query 改写是在搜索引擎中对用户搜索Query 进行同义改写，改善搜索召回结

果的一种方法。在美团和点评搜索场景中，通常一个商户或者菜品会有不同的表达方

式，例如“火锅”也称为“涮锅”。有时不同的词语表述相同的用户意图，例如“婚

纱摄影”和“婚纱照”，“配眼镜”和“眼镜店”。Query 改写可以在不改变用户意图

的情况下，尽可能多的召回满足用户意图的搜索结果，提升用户的搜索体验。为了
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减少误改写，增加准确率，需要对改写后Query 和原Query 做语义一致性判断，只

有语义一致的Query 改写对才能上线生效。Query 语义一致性检测属于STS任务。

我们通过MT-BERT微调任务来判断改写后Query 语义是否发生漂移，微调方式如

图 8(a) 所示，把原始Query 和改写Query 构成句子对，即“[CLS]	text_a	[SEP]	

text_b	[SEP]”的形式，送入到MT-BERT中，通过“[CLS]”判断两个Query 之

间关系。实验证明，基于MT-BERT 微调的方案在Benchmark 上准确率和召回率

都超过原先的XGBoost 分类模型。

序列标注

序列标注是NLP基础任务之一，给定一个序列，对序列中的每个元素做一个标

记，或者说给每一个元素打一个标签，如中文命名实体识别、中文分词和词性标注等

任务都属于序列标注的范畴。命名实体识别（Named	Entity	Recognition，NER），

是指识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、机构名、专有名词等，

以及时间、数量、货币、比例数值等文字。

在美团点评业务场景下，NER主要需求包括搜索Query 成分分析，UGC文本

中的特定实体（标签）识别 / 抽取，以及客服对话中的槽位识别等。NLP中心和酒店

搜索算法团队合作，基于MT-BERT微调来优化酒店搜索Query 成分分析任务。酒

店Query 成分分析任务中，需要识别出Query 中城市、地标、商圈、品牌等不同成

分，用于确定后续的召回策略。

在酒店搜索Query 成分分析中，我们对标签采用“BME”编码格式，即对一

个实体，第一个字需要预测成实体的开始B，最后一个字需要预测成实体的结束E，

中间部分则为M。以图 13 中酒店搜索Query 成分分析为例，对于Query	“北京昆

泰酒店”，成分分析模型需要将“北京”识别成地点，而“昆泰酒店”识别成 POI。

MT-BERT 预测高频酒店Query 成分后通过缓存提供线上服务，结合后续召回策

略，显著提升了酒店搜索的订单转化率。
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图 13　酒店 Query 的成分分析

一站式MT-BERT训练和推理平台建设

为了降低业务方算法同学使用MT-BERT 门槛，我们开发了MT-BERT 一站

式训练和推理平台，一期支持短文本分类和句间关系分类两种任务，目前已在美团内

部开放试用。

基于一站式平台，业务方算法同学上传业务训练数据和选择初始MT-BERT模

型之后，可以提交微调任务，微调任务会自动分配到AFO集群空闲GPU卡上自动

运行和进行效果验证，训练好的模型可以导出进行部署上线。

融入知识图谱的MT-BERT预训练

正如前文所述，尽管在海量无监督语料上进行预训练语言模型取得了很大的成

功，但其也存在着一定的不足。BERT模型通过在大量语料的训练可以判断一句话是

否通顺，但是却不理解这句话的语义，通过将美团大脑等知识图谱中的一些结构化先

验知识融入到MT-BERT中，使其更好地对生活服务场景进行语义建模，是需要进

一步探索的方向。

MT-BERT模型的轻量化和小型化

MT-BERT模型在各个NLU任务上取得了惊人的效果，由于其复杂的网络结构

和庞大的参数量，在真实工业场景下上线面临很大的挑战。如何在保持模型效果的前

提下，精简模型结构和参数已经成为当前热门研究方向。我们团队在低精度量化、模

型裁剪和知识蒸馏上已经做了初步尝试，但是如何针对不同的任务类型选择最合适的
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模型轻量化方案，还需要进一步的研究和探索。
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深度学习在搜索业务中的探索与实践

艺涛

本文根据美团高级技术专家翟艺涛在 2018	QCon 全球软件开发大会上的演讲内

容整理而成，内容有修改。

引言

2018 年 12 月 31 日，美团酒店单日入住间夜突破 200 万，再次创下行业的新

纪录，而酒店搜索在其中起到了非常重要的作用。本文会首先介绍一下酒店搜索的业

务特点，作为O2O搜索的一种，酒店搜索和传统的搜索排序相比存在很大的不同。

第二部分介绍深度学习在酒店搜索NLP中的应用。第三部分会介绍深度排序模型在

酒店搜索的演进路线，因为酒店业务的特点和历史原因，美团酒店搜索的模型演进路

线可能跟大部分公司都不太一样。最后一部分是总结。

酒店搜索的业务特点

美团的使命是帮大家“Eat	Better，Live	Better”，所做的事情就是连接人与

服务。用户在美团平台可以找到他们所需要的服务，商家在美团可以售卖自己提供
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的服务，而搜索在其中扮演的角色就是“连接器”。大部分用户通过美团 App 找酒

店是从搜索开始的，搜索贡献了大部分的订单，是最大的流量入口。在美团首页点

击	“酒店住宿”图标，就会进入上图右侧的搜索入口，用户可以选择城市和入住时

间并发起搜索。

酒店搜索技术团队的工作不仅有搜索排序，还有查询引导、推荐等工作，查询引

导如搜索智能提示、查询纠错等。之所以还有推荐的工作，是因为很多用户在发起搜

索时不带查询词，本质上属于推荐，此外还有特定场景下针对少无结果的推荐等。本

文主要介绍搜索排序这方面的工作。

不同搜索对比

现在，大家对搜索都很熟悉，常见的有网页搜索，比如Google、百度、搜狗

等；商品搜索，像天猫、淘宝、京东等；还有就是O2O（Online	To	Offline）的搜

索，典型的就是酒店的搜索。虽然都是搜索，但是用户使用搜索的目的并不相同，包

括找信息、找商品、找服务等等，不同搜索之间也存在很大的差别。
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上图对不同搜索进行了简单对比，可以从 5个维度展开。首先是目标维度。因为

用户是来找信息，网页搜索重点是保证查询结果和用户意图的相关性，而在商品搜索

和酒店搜索中，用户的主要目的是查找商品或服务，最终达成交易，目标上有较大区

别。用户使用不同搜索的目的不同，从而导致不同搜索对个性化程度的要求不同。交

易属性的搜索，包括商品搜索和酒店搜索，对个性化程度的要求都比较高，因为不同

用户的消费水平不同，偏好也不一样。

在技术层面上，也存在很多不同点。网页搜索会索引全网的数据，这些数据不是

它自己生产，数据来源非常多样，包括新闻、下载页、视频页、音乐页等各种不同的

形态，所以整个数据是非结构化的，差异也很大。这意味着网页搜索需要拥有两种技

术能力，数据抓取能力和数据解析能力，它们需要抓取网页并解析形成结构化数据。

在这个层面上，酒店搜索和商品搜索相对就“幸福”一些，因为数据都是商家提交的

结构化数据，相对来说更加规范。

此外，酒店作为一种O2O的服务，用户在线上（Online）下单，最终需要到线下

（Offline）去消费，所以就有一个位置上的约束，而位置的约束也就导致出现供给侧的

约束，供给只能在某个特定位置附近。比如北京大学方圆几公里之内的酒店。这两点约

束在网页搜索和商品搜索中就不用考虑，网页可以无限次的进行阅读。商品搜索得益于

快递业的快速发展，在北京也可以买到来自浙江的商品，供给侧的约束比较小。
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介绍完不同搜索产品的特点，接下来看不同搜索产品的优化目标。通用搜索的优

化目标是相关性，评价指标是DCG、NDCG、MAP等这些指标，要求查询结果和

用户意图相关。对商品搜索来说，不同电商平台的优化目标不太一样，有的目标是最

大化GMV，有的目标是最大化点击率，这些在技术上都可以实现。

而对酒店搜索而言，因为它属于O2O的业务形态，线上下单，线下消费，这就

要求搜索结果必须和用户的查询意图“强相关”。这个“强相关”包括两层含义，显

性相关和隐性相关。举个例子，用户搜索“北京大学”，那么他的诉求很明确，就是

要找“北京大学”附近的酒店，这种属于用户明确告诉平台自己的位置诉求。但是，

如果用户在本地搜索“七天”，即使用户没有明确说明酒店的具体位置，我们也知道，

用户可能想找的是距离自己比较近的“七天酒店”，这时候就需要建模用户的隐性位

置诉求。

美团是一个交易平台，大部分用户使用美团是为了达成交易，所以要优化用户

的购买体验。刻画用户购买体验的核心业务指标是访购率，用来描述用户在美团是否

顺畅的完成了购买，需要优化访购率这个指标。总结一下，酒店搜索不仅要解决相关

性，尽量优化用户购买体验、优化访购率等指标，同时还要照顾到业务诉求。



算法　<　29

根据上面的分析，酒店搜索的整个搜索框架就可以拆分成三大模块：检索、排序

以及业务规则。检索层包括查询理解和召回两部分，主要解决相关性问题。查询理解

做的事情就是理解用户意图，召回根据用户意图来召回相关的酒店，两者强耦合，需

要放在一起。检索的核心是语义理解，比如用户搜索“北京大学”，平台就知道用户

想找的是“北京大学附近的酒店”，所以这个模块的优化方式是问题驱动，不断地发

现问题、解决问题来进行迭代。

接下来，从检索模块检索出来的酒店都已经是满足用户需求的酒店了。还是上面

“北京大学”的那个例子，检索模块已经检索出来几百家“北京大学”附近的酒店，

这些都是和用户的查询词“北京大学”相关的，怎么把用户最有可能购买的酒店排到

前面呢？这就是排序模块要做的事情。

排序模块使用机器学习和深度学习的技术提供“千人千面”的排序结果，如果是

经常预定经济连锁型酒店的用户，排序模块就把经济连锁型酒店排到前面。针对消费

水平比较高，对酒店要求比较高的用户，排序模块就把高档酒店排到前面，对每个用

户都可以做到个性化定制。排序属于典型的技术驱动模块，优化目标是访购率，用这

个技术指标驱动技术团队不断进行迭代和优化。

最后是业务层面，比如有些商家会在美团上刷单作弊，针对这些商家需要做降权

处理。
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整体框架

上图是搜索的整体框架，这里详细描述下调用过程：

	● 搜索 API 负责接收用户的查询词并发送给搜索控制中心。

	● 控制中心把接收到的查询请求发送到检索与意图模块，搜索词会先经过查询分

析模块做用户的查询意图分析，分析完之后，会把用户的查询意图分析结果传

回去给业务检索模块，业务检索模块根据意图识别结果形成查询条件，然后去

基础检索端查询结果。

	● 基础检索访问索引得到查询结果后，再把结果返回给上层。

	● 业务检索模块获取基础的检索结果后，会调用一些外部服务如房态服务过滤一

些满房的酒店，再把结果返回给控制中心。

	● 此时，控制中心得到的都是和用户查询意图强相关的结果，这时就需要利用机

器学习技术做排序。通过预测模块对每个酒店做访购率预测，控制中心获取

预测模块的排序结果后，再根据业务逻辑做一些调整，最终返回结果给搜索

API。
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可以看到，模块划分和前文描述的思想一致，检索模块主要解决用户意图识别和

召回问题，也就是解决相关性。预测模块做访购率预测，业务逻辑放在搜索控制中心

实现。接下来会介绍一下意图理解和排序模块中涉及的一些深度学习技术。

先来看下查询理解的问题，这个模块通过数据分析和Case 分析，不断的发现问

题、解决问题来迭代优化。之前的评测发现少无结果的原因，主要包括以下几种：

	● 地标词：比如用户搜索“望京国际研发园”，但是后台没有一家酒店包含“望京

国际研发园”这几个字，其实用户想找的是望京国际研发园附近的酒店。

	● 结构化查询：比如芍药居附近 7天，酒店描述信息中没有“附近”这个词，搜

索体验就比较差。这种需要对查询词做成分识别，丢掉不重要的词，并且对不

用类别的Term走不同的检索域。

	● 异地查询：用户在北京搜索“大雁塔”没有结果，其实用户的真实意图是西安

大雁塔附近的酒店，这种需要做异地需求识别并进行异地跳转。

	● 同义词：在北京搜索“一中”和搜索“北京第一中学”，其实都是同一个意思，

需要挖掘同义词。



32　>　美团点评 2019 技术年货

针对这几类问题，我们分别作了以下工作：

	● 针对地标词问题，提供地标意图识别和地标策略，把地标类别的查询词改成按

经纬度进行画圈检索。

	● 针对结构化查询的问题，我们对查询词做了成分识别，设计了少无结果时的多

级检索架构。

	● 针对异地查询的问题，做异地意图识别和异地的跳转引导。

	● 针对语义查询的问题，做同义词和查询改写。

这里的每一个模块都用到了机器学习和深度学习的技术，本文挑选两个酒店搜索

中比较特殊的问题进行介绍。
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地标问题是 O2O 搜索的一个典型问题，在网页搜索和商品搜索中都较少出现

此类问题。当用户搜索类似“望京国际研发园”这种查询词的时候，因为搜索的相

关性是根据文本计算的，需要酒店描述中有相关文字，如果酒店的描述信息中没有

这个词，那就检索不出来。比如昆泰酒店，虽然就在望京国际研发园旁边，但是它

的描述信息中并没有出现“望京国际研发园”，所以就无法检索出来，这会导致用户

体验较差。

经过分析，我们发现有一类查询词是针对特定地点的搜索，用户的诉求是找特定

地点附近的酒店，这种情况下走文本匹配大概率是没有结果的。这个问题的解法是针

对这种类型的查询词，从“文本匹配”改成“坐标匹配”，首先分析查询词是不是有

地标意图，如果是的话就不走文本匹配了，改走坐标匹配，检索出来这个坐标附近的

酒店就可以了。这时就产生了两个问题：第一，怎么确定哪些查询词有地标意图；第

二，怎么获取经纬度信息。
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针对这个问题，我们做了地标策略，步骤如下：

	● 多渠道获取可能包含地标词的候选集，这些候选集包括用户少无结果的查询

词，以及一些酒店提供的描述信息。

	● 对候选集合进行命名实体识别（NER，Named	Entity	Recognition），可以得

到各个命名实体的类型，标识为“地标”类型的就是疑似地标词。

	● 把疑似地标词放到美团地图服务中获取经纬度，经过人工校验无误后，存入线

上数据库中；线上来查询请求时，先会去匹配精准地标库，如果匹配成功，说

明这个查询词是地标意图，这时就不走文本检索了，直接在意图服务层走经纬

度检索。

	● 经过人工校验的精准地标库补充到NER模型的训练数据中，持续优化NER

模型。

这里提到了NER模型，下面对它做一下详细的介绍。
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NER是命名实体识别，是机器学习中的序列标注问题，比如输入“北大附近的

七天”，就会标注出来每个词的成分，这里“北大”是地标，“七天”是酒店品牌。这

里的类别是根据业务特点自己定义的，酒店业务中有地标、品牌、商圈等不同的类

别。与分类问题相比，序列标注问题中当前的预测标签不仅与当前的输入特征相关，

还与前后的预测标签相关，即预测标签序列之间有强相互依赖关系。

解决序列标注问题的经典模型是CRF（Conditional	Random	Field，条件随机

场），也是我们刚开始尝试的模型。条件随机场可以看做是逻辑回归的序列化版本，

逻辑回归是用于分类的对数线性模型，条件随机场是用于序列化标注的对数线性模

型，可以看做是考虑了上下文的分类模型。

机器学习问题的求解就是“数据 +模型 +特征”，数据方面先根据业务特点定义

了几种实体类别，然后通过“人工 +规则”的方法标注了一批数据。特征方面提取了

包括词性、Term文本特征等，还定义了一些特征模板，特征模板是CRF中人工定

义的一些二值函数，通过这些二值函数，可以挖掘命名实体内部以及上下文的构成特

点。标注数据、模型、特征都有了，就可以训练CRF模型，这是线上NER问题的

第一版模型。
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随着深度学习的发展，用Word	Embedding 词向量作为输入，叠加神经网

络单元的方法渐渐成为 NLP 领域新的研究方向。基于双向 LSTM（Long	Short-

Term	Memory）+CRF 的方法成为 NER 的主流方法，这种方法采用双向 LSTM

单元作为特征提取器替代原有的人工特征，不需要专门的领域知识，框架也通用。

Embedding 输入也有多种形式，可以是词向量，可以是字向量，也可以是字向量和

词向量的拼接。

我们尝试了双向 LSTM+CRF，并在实际应用中做了些改动：由于在CRF阶段

已经积累了一批人工特征，实验发现把这些特征加上效果更好。加了人工特征的双向

LSTM+CRF是酒店搜索NER问题的主模型。

当然，针对 LSTM+CRF的方法已经有了很多的改进，比如还有一种NER的方

法是融合CNN+LSTM+CRF，主要改进点是多了一个CNN模块来提取字级别的特

征。CNN的输入是字级别的 Embedding，通过卷积和池化等操作来提取字级别的

特征，然后和词的Embedding 拼接起来放入 LSTM。这种方法在两个公开数据集上

面取得了最好的结果，也是未来尝试的方向之一。
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为了解决少无结果的问题，我们设计了多级检索架构，如上图所示，主要分 4个

层次：基本检索、二次检索、核心词检索和异地检索。

	● 基本检索会根据查询词的意图选择特定的检索策略，比如地标意图走经纬度检

索，品牌意图只检索品牌域和商家名。

	● 基本检索少无结果会进行二次检索，二次检索也是分意图的，不同意图类型会

有不同的检索策略，地标意图是经纬度检索的，二次检索的时候就需要扩大检

索半径；品牌意图的查询词，因为很多品牌在一些城市没有开店，比如香格里

拉在很多小城市并没有开店，这时比较好的做法，是推荐给用户该城市最好的

酒店。

	● 如果还是少无结果，会走核心词检索，只保留核心词检索一遍。丢掉非核心词

有多种方式，一种是删除一些运营定义的无意义词，一种是保留NER模型识

别出来的主要实体类型。此外还有一个 TermWeight 的模型，对每个词都有

一个重要性的权重，可以把一些不重要的词丢掉。

	● 在还没有结果的情况下，会选择”异地＋全国“检索，即更换城市或者在全国

范围内进行检索。

多级检索架构上线后，线上的无结果率就大幅度降低了。
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排序

排序其实是一个典型的技术问题，业界应用比较广泛的有广告排序和推荐排序，

广告排序比如Google 和百度的关键字广告排序，今日头条、腾讯的展示广告排序。

推荐排序比如快手、抖音这些短视频平台，以及各大App、浏览器的信息流。广告

排序和推荐排序优化的目标都是点击率，技术栈也比较相似，包括 LR/FTRL、FM/

FFM、GBDT、DNN等模型。

跟以上两种排序应用相比，酒店排序有自己的业务特点，因为美团酒店具有

LBS属性和交易属性，天生自带很多连续特征，如酒店价格、酒店评分、酒店离用

户的距离等，这些连续特征是决定用户购买行为的最重要因素。优化目标也不一样，

大部分场景下酒店搜索的优化目标是访购率，部分场景下优化目标是点击率。在技术

层面，酒店排序整体的技术栈和广告、推荐比较相似，都可以使用 LR/FTRL、FM/

FFM、GBDT、DNN等模型。

面临的挑战

具体到酒店排序工作，我们面临一些不一样的挑战，主要包括以下 4点：

1.	数据稀疏。住酒店本身是一种低频行为，大部分用户一年也就住一两次，导

致很多特征的覆盖率比较低。

2.	业务众多。美团酒店包括国内酒店业务、境外酒店业务，以及长租、钟点房
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等业务，同时有美团和点评两个不同的App。

3.	场景复杂。按照用户的位置可以分成本地和异地，按照用户的诉求可以分成

商务、旅游、本地休闲等几大类，这些用户之间差异很明显。比如商务用户

会有大量复购行为，典型例子是美团员工的出差场景，美团在上海和北京各

有一个总部，如果美团的同学去上海出差，大概率会在公司差旅标准内选一

家离公司近的酒店，从而会在同一家酒店产生大量的复购行为；但是如果是一

个旅游用户，他就很少反复去同一个地方。

4.	供给约束。酒店行业供给的变化很快，一个酒店只有那么多房间，一天能提

供的间夜量是固定的，全部订出的话，用户提价也不会提供新的房间，这种

情况在劳动节、国庆这种节假日特别明显。

上图右侧是排序的整体架构图，分为线下、线上和近线上三个部分。在线下部

分，主要做离线的模型调优和评估，线上部分做预测。这里比较特别的是近线上部

分，我们在实时层面做了大量的工作，包括用户的实时行为、酒店实时价格、实时库

存等等，以应对供给变化快的特点。
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这里介绍一个业务特点导致的比较独特的问题：模型切分。美团酒店有很多业务

场景，包括国内酒店、境外酒店、长租、钟点房等；还有两个App，美团 App 和大

众点评App；还有搜索和筛选两种场景，搜索带查询词，筛选没有查询词，两种场景

差异较大；从地理位置维度，还可以分成本地和异地两种场景。

面对这么多的业务场景，第一个问题就是模型怎么设计，是用统一的大模型，还

是分成很多不同的小模型？我们可以用一个大模型Cover 所有的场景，用特征来区

分不同场景的差异，好处是统一模型维护和优化成本低。也可以划分很多小模型，这

里有一个比较好的比喻，多个专科专家会诊，胜过一个全科医生。切分模型后，可以

避免差异较大的业务之间互相影响，也方便对特殊场景进行专门的优化。

在模型切分上，主要考虑三个因素：

	● 第一，业务之间的差异性。比如长租和境外差异很大，国内酒店和境外业务差

异也很大，这种需要拆分。

	● 第二，细分后的数据量。场景分的越细，数据量就越小，会导致两个问题，一

是特征的覆盖率进一步降低；二是数据量变小后，不利于后续的模型迭代，一

些复杂模型对数据量有很高的要求。我们做过尝试，国内酒店场景下，美团和

大众点评两个App 数据量都很大，而且用户也很不一样，所以做了模型拆分；

但是境外酒店，因为本身是新业务数据量较小，就没有再进行细分。

	● 第三，一切以线上指标为准。我们会做大量的实验，看当前数据量下怎么拆分

效果更好，比如美团App 的国内酒店，我们发现把搜索和筛选拆开后，效果
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更好；筛选因为数据量特别大，拆分成本、异地效果也更好，但是如果搜索场

景拆分成本地、异地模型就没有额外收益了。最终，一切都要以线上的实际表

现为准。

模型演进

接下来介绍一下排序模型的演进过程，因为业务特点及历史原因，酒店搜索的排

序模型走了一条不一样的演进路线。大家可以看业界其他公司点击率模型的演进，很

多都是从 LR/FTRL 开始，然后进化到 FM/FFM，或者用GBDT+LR 搞定特征组

合，然后开始Wide&Deep。

酒店搜索的演进就不太一样。酒店业务天生自带大量连续特征，如酒店价格、酒

店和用户的距离、酒店评分等，因此初始阶段使用了对连续特征比较友好的树模型。

在探索深度排序模型的时候，因为已经有了大量优化过的连续特征，导致我们的整个

思路也不太一样，主要是借鉴一些模型的思想，结合业务特点做尝试，下面逐一进行

介绍。
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初始阶段线上使用的模型是 XGB(XGBoost,	eXtreme	Gradient	Boosting)。

作为 GBDT 的改进，XGB 实现了非线性和自动的特征组合。树节点的分裂其实就

实现了非线性，树的层次结构实现了不同特征的自动组合，而且树模型对特征的包

容性非常好，树的分裂通过判断相对大小来实现，不需要对特征做特殊处理，适合

连续特征。

树模型的这些特点确实很适合酒店这种连续特征多的场景，至今为止，XGB都

是数据量较小场景下的主模型。但是树模型优化到后期遇到了瓶颈，比如特征工程收

益变小、增大数据量没有额外收益等，此外树模型不适合做在线学习的问题愈发严

重。酒店用户在劳动节、国庆节等节假日行为有较大不同，这时需要快速更新模型，

我们尝试过只更新最后几棵树的做法，效果不佳。考虑到未来进一步的业务发展，有

必要做模型升级。

模型探索的原则是从简单到复杂，逐步积累经验，所以首先尝试了结构比较简

单的MLP(Multiple-Layer	Perception) 多层感知机，也就是全连接神经网络。神经

网络是一种比树模型“天花板”更高的模型，“天花板”更高两层意思：第一层意思，

可以优化提升的空间更大，比如可以进行在线学习，可以做多目标学习；第二层意

思，模型的容量更大，“胃口”更大，可以“吃下”更多数据。此外它的表达能力也

更强，可以拟合任何函数，网络结构和参数可以调整的空间也更大。但是它的优点同

时也是它的缺点，因为它的网络结构、参数等可以调整的空间更大，神经网需要做很
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多的参数和网络结构层面的调整。

上图是MLP的网络结构图，包含输入层、若干个隐藏层、输出层。在很长一段

时间内，在特征相同的情况下，MLP效果不如 XGB，所以有段时间线上使用的是

XGB和MLP的融合模型。后来经过大量的网络结构调整和参数调整，调参经验越来

越丰富，MLP才逐步超越XGB。这里额外说明一下，酒店搜索中有少量的 ID类特

征，在第一版MLP里 ID 类特征是直接当做连续特征处理的。比如城市 ID，ID 的序

关系有一定的物理意义，大城市 ID普遍较小，小城市开城晚一些，ID较大。

在MLP阶段我们对网络结构做了大量实验，尝试过三种网络结构：平行结构、
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菱形结构、金字塔结构。在很多论文中提到三者相比平行结构效果最好，但是因为

酒店搜索的数据不太一样，实验发现金字塔结构效果最好，即上图最右边的“1024-

512-256”的网络结构。同时还实验了不同网络层数对效果的影响，实验发现 3-6 层

的网络效果较好，更深的网络没有额外收益而且线上响应时间会变慢，后面各种模型

探索都是基于 3到 6层的金字塔网络结构进行尝试。

MLP上线之后，我们开始思考接下来的探索方向。在树模型阶段，酒店搜索组

就在连续特征上做了很多探索，连续特征方面很难有比较大的提升空间；同时业界的

研究重点也放在离散特征方面，所以离散特征应该是下一步的重点方向。

深度排序模型对离散特征的处理有两大类方法，一类是对离散特征做

Embedding，这样离散特征就可以表示成连续的向量放到神经网络中去，另一类是

Wide&Deep，把离散特征直接加到Wide 侧。我们先尝试了第一种，即对离散特征

做Embedding 的方法，借鉴的是 FNN的思想。其实离散特征做Embedding 的想

法很早就出现了，FM就是把离散特征表示成K维向量，通过把高维离散特征表示成

低维向量增加模型泛化能力。

实际使用中，我们稍微做了一些改动，实验中发现使用 FM预训练的效率不高，

所以尝试了不做预训练直接把Embedding 随机初始化，然后让Embedding 跟随网

络一起学习，实验结果发现比 FM预训练效果还要好一点。最后的做法是没有用 FM
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做预训练，让Embedding 随机初始化并随网络学习，上图是线上的V3模型。

FNN的成功上线证明离散特征Embedding 这个方向值得深挖，所以我们接着

实验了DeepFM。DeepFM相对于Wide&Deep 的改进，非常类似于 FM相对 LR

的改进，都认为 LR部分的人工组合特征是个耗时耗力的事情，而 FM模块可以通过

向量内积的方式直接求出二阶组合特征。DeepFM使用 FM替换了Wide&Deep 中

的 LR，离散特征的 Embedding 同时“喂”给神经网和 FM，这部分 Embedding

是共享的，Embedding 在网络的优化过程中自动学习，不需要做预训练，同时 FM	

Layer 包含了一阶特征和二阶的组合特征，表达能力更强。我们尝试了DeepFM，

线下有提升线上波动提升，并没有达到上线的标准，最终没有全量。

尽管DeepFM没有成功上线，但这并没有动摇我们对Embedding 的信心，接

下来尝试了 PNN。PNN的网络重点在 Product 上面，在点击率预估中，认为特征

之间的关系更多是一种And“且”的关系，	而非 Add“加”的关系，例如性别为男且

用华为手机的人，他定酒店时属于商务出行场景的概率更高。
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PNN 使用了 Product	Layer 进行显式的二阶特征组合。上图右边是 PNN的

网络结构图，依然对离散特征做 Embedding，Embedding 向量同时送往隐层和

Product 层，Product 通过内积或者外积的方式，对特征做显式的二阶交叉，之后再

送入神经网的隐层，这样可以做到显式的二阶组合和隐式的高阶特征组合。特征交叉

基于乘法的运算实现，有两种方式：内积和外积。我们尝试了内积的方式，线下略有

提升线上也是波动提升，没有达到上线标准，所以最终也没有全量上线。
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PNN 之后我们认为 Embedding 还可以再尝试一下，于是又尝试了 DCN

（Deep&Cross	Network）。DCN引入了一个Cross	Network 进行显式的高阶特征

交叉。上图右边是论文中的图，可以看到Deep&Cross 中用了两种网络，Deep 网

络和Cross 网络，两种网络并行，输入都一样，在最后一层再Stack 到一起。

Deep 网络和前面几种网络一样，包括连续特征和离散特征的 Embedding，

Cross 网络是DCN的特色，在Cross 网络里面，通过巧妙的设计实现了特征之间

的显式高阶交叉。看上图左下角的Cross 结构示意，这里的 x是每一层的输入，也

就是上一层的输出。Feature	Crossing 部分包括了原始输入 x0、本层输入 x的转

置、权重w三项，三项相乘其实就做了本层输入和原始输入的特征交叉，x1 就包含

了二阶的交叉信息，x2 就包含了三阶的交叉信息，就可以通过控制Cross 的层数显

式控制交叉的阶数。

不得不说，DCN在理论上很漂亮，我们也尝试了一下。但是很可惜，线下有提

升线上波动提升，依然未能达到上线的标准，最终未能全量上线。

经过DeepFM、PNN、DCN的洗礼，促使我们开始反思，为什么在学术上特

别有效的模型，反而在酒店搜索场景下不能全量上线呢 ?它们在线下都有提升，在线

上也有提升，但是线上提升较小且有波动。

经过认真分析我们发现可能有两个原因：第一，连续特征的影响，XGB时代尝

试了 600 多种连续特征，实际线上使用的连续特征接近 400 种，这部分特征太强了 ;	

第二，离散特征太少，离散特征只有百万级别，但是Embedding 特别适合离散特征

多的情况。接下来方向就很明确了：补离散特征的课。

最终，我们还是把目光转回Wide&Deep。Wide&Deep 同时训练一个Wide 侧

的线性模型和一个Deep 侧的神经网络，Wide 部分提供了记忆能力，关注用户有过

的历史行为，Deep 部分提供了泛化能力，关注一些没有历史行为的 Item。之前的工

作主要集中在Deep 测，对低阶特征的表达存在缺失，所以我们添加了 LR模块以增

加对低阶特征的表达，Deep 部分和之前的 V3一样。刚开始只用了少量的 ID 类特

征，效果一般，后来加了大量人工的交叉特征，特征维度达到了亿级别后效果才得到

很好的提升。下图是我们的V4模型：
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接下来介绍一下优化目标的迭代过程（后面讲MTL 会涉及这部分内容）。酒店

搜索的业务目标是优化用户的购买体验，模型的优化指标是用户的真实消费率，怎

么优化这个目标呢 ?	通过分析用户的行为路径可以把用户的行为拆解成“展示 ->点

击 -> 下单 -> 支付 -> 消费”等 5个环节，这其中每个环节都可能存在用户流失，

比如有些用户支付完成后，因为部分商家确认比较慢，用户等不及就取消了。

刚开始我们采用了方案 1，对每一个环节建模（真实消费率 =用户点击率×下

单率×支付率×消费率）。优点是非常简单直接且符合逻辑，每个模块分工明确，

容易确认问题出在哪里。缺点也很明显，首先是特征重复，4个模型在用户维度和商
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家维度的特征全部一样，其次模型之间是相乘关系且层数过多，容易导致误差逐层传

递，此外 4个模型也增加了运维成本。后来慢慢进化到了方案 2的“End	to	End”

方式，直接预测用户的真实消费率，这时只需要把正样本设定为实际消费的样本，一

个模型就够了，开发和运维成本较小，模型间特征也可以复用，缺点就是链路比较

长，上线时经常遇到AB测抖动问题。

模型切换到神经网络后就可以做多任务学习了，之前树模型时代只预测“End	

to	End”真实访购率，神经网络则可以通过多任务学习同时预测 CTR 展示点击

率和CVR点击消费率。多任务学习通过硬共享的方式同时训练两个网络，特征、

Embedding 层、隐层参数都是共享的，只在输出层区分不同的任务。上图是酒店搜

索当前线上的模型，基于Wide&Deep 做的多任务学习。
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网络结构演进路线

上图是酒店搜索排序的深度排序模型演进路线，从MLP开始，通过对离散特征

做Embedding 进化到 FNN，中间尝试过DeepFM、PNN、DCN等模型，后来加

入了Wide 层进化到Wide&Deep，现在的版本是一个MTL 版的Wide&Deep，每

个模块都是累加上去的。

除了上面提到的模型，我们还探索过这个 :



算法　<　51

这是我们自己设计的混合网络，它融合了 FNN、DeepFM、PNN、DCN、

Wide&Deep 等不同网络的优点，同时实现了一阶特征、显式二阶特征组合、显式高

阶特征组合、隐式高阶特征组合等，有兴趣的同学可以尝试一下。

不同模型实验结果

上图是不同模型的实验结果，这里的BP是基点（Basis	Point），1BP=0.01%。

XGB 是 Baseline，MLP 经过很长时间的调试才超过 XGB，MLP 和 XGB 融

合模型的效果也很好，不过为了方便维护，最终还是用 FNN 替换了融合模型。

Wide&Deep 在开始阶段，提升并没有特别多，后来加了组合特征后效果才好起来。

我们 Embedding 上面的尝试，包括DeepFM、Deep&Cross 等，线下都有提升，

线上波动有提升，但是未能达到上线的标准，最终未能全量。
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在特征预处理方面对连续特征尝试了累计分布归一化、标准化，以及手工变换如

根号变换、对数变换等；累积分布归一化其实就是做特征分桶，因为连续特征多且分

布范围很广，累积分布归一化对酒店搜索的场景比较有效。

离散特征方面尝试了特征Embedding 及离散特征交叉组合，分别对应 FNN和	

Wide&Deep。这里特别提一下缺失值参数化，因为酒店业务是一种低频业务，特征

覆盖率低，大量样本存在特征缺失的情况，如果对缺失特征学一个权重，非缺失值学

一个权重效果较好。

参数调优方面分别尝试了激活函数、优化器等。激活函数尝试过 Sigmoid、
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ReLU、Leaky_ReLU、ELU 等；优化器也实验过 Adagrad、Rmsprop、Adam

等；从实验效果看，激活函数 ReLU+Adam 效果最好。刚开始时，加了 Batch	

Normalization 层和Dropout 层，后来发现去掉后效果更好，可能和酒店搜索的数据

量及数据特点有关。网络结构和隐层数方面用的是 3到 6层的金字塔网络。学习率方

面的经验是学习率小点比较好，但是会导致训练变慢，需要找到一个平衡点。

下面介绍深度排序模型线上Serving 架构的演化过程，初始阶段组内同学各自探

索，用过各种开源工具如Keras、TensorFlow 等，线上分别自己实现，预测代码和

其他代码都放一起，维护困难且无法复用。

后来组内决定一起探索，大家统一使用 TensorFlow，线上用 TF-Serving，线

上线下可以做到无缝衔接，预测代码和特征模块也解耦了。现在则全面转向MLX平

台，MLX是美团自研的超大规模机器学习平台，专为搜索、推荐、广告等排序问题

定制，支持百亿级特征和流式更新，有完善的线上Serving 架构，极大地解放了算法

同学的生产力。



54　>　美团点评 2019 技术年货

最后介绍一下我们对搜索排序技术节奏的一些理解，简单来说就是在不同阶段做

不同的事情。

在上图中，横轴表示技术深度，越往右技术难度越大，人力投入越大，对人的

要求也越高。纵轴是业务阶段。业务阶段对技术的影响包括两方面，数据量和业务价

值。数据量的大小，可以决定该做什么事情，因为有些技术在数据量小的时候意义不

大；业务价值就更不用说了，业务价值越大越值得“重兵投入”。

	● 起步阶段：起步阶段，还没有数据，这时候做简单排序就好，比如纯按价格排

序或者距离排序，目的是让整个流程快速地跑起来，能提供最基本的服务。比

如 2017 年，美团的长租业务当时就处于起步阶段。

	● 业务初期：随着业务的发展，就进入了业务发展初期，订单数慢慢增长，也有

了一些数据，这时候可以增加一些启发式规则或者简单的线性模型，检索模型

也可以加上。但是由于数据量还比较小，没必要部署很复杂的模型。

	● 稳定成长期：业务进一步发展后，就进入了稳定成长期，这时候订单量已经很

大了，数据量也非常大了，这段时间是“补课”的时候，可以把意图理解的模

块加上，排序模型也会进化到非线性模型比如 XGB，会做大量的特征工程，
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实时特征以及实时模型，在这个阶段特征工程收益巨大。

	● 技术瓶颈期：这个阶段的特点是基本的东西都已经做完了，在原有的技术框架

下效果提升变的困难。这时需要做升级，比如将传统语义模型升级成深度语义

模型，开始尝试深度排序模型，并且开始探索强化学习、多模型融合、多目标

学习等。

中国有句俗话叫“杀鸡焉用牛刀”，比喻办小事情，何必花费大力气，也就是不

要小题大做。其实做技术也一样，不同业务阶段不同数据量适合用不同的技术方案，

没有必要过度追求先进的技术和高大上的模型，根据业务特点和业务阶段选择最匹配

的技术方案才是最好的。我们认为，没有最好的模型，只有合适的场景。

总结

酒店搜索作为O2O搜索的一种，和传统的搜索排序相比有很多不同之处，既要

解决搜索的相关性问题，又要提供“千人千面”的排序结果，优化用户购买体验，还

要满足业务需求。通过合理的模块划分可以把这三大类问题解耦，检索、排序、业务

三个技术模块各司其职。在检索和意图理解层面，我们做了地标策略、NER模型和

多级检索架构来保证查询结果的相关性；排序模型上结合酒店搜索的业务特点，借鉴

业界先进思想，尝试了多种不同的深度排序模型，走出了一条不一样的模型演进路

线。同时通过控制技术节奏，整体把握不同业务的技术选型和迭代节奏，对不同阶段

的业务匹配不同的技术方案，只选对的，不选贵的。
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大众点评搜索基于知识图谱的深度学习排序实践

非易　祝升　汤彪　张弓　仲远

1. 引言

挑战与思路

搜索是大众点评App 上用户进行信息查找的最大入口，是连接用户和信息的重

要纽带。而用户搜索的方式和场景非常多样，并且由于对接业务种类多，流量差异

大，为大众点评搜索（下文简称点评搜索）带来了巨大的挑战，具体体现在如下几个

方面：

1.	意图多样：用户查找的信息类型和方式多样。信息类型包括 POI、榜单、

UGC、攻略、达人等。以找店为例，查找方式包括按距离、按热度、按菜品

和按地理位置等多种方式。例如用户按照品牌进行搜索时，大概率是需要寻

找距离最近或者常去的某家分店；但用户搜索菜品时，会对菜品推荐人数更加

敏感，而距离因素会弱化。

2.	业务多样：不同业务之间，用户的使用频率、选择难度以及业务诉求均不一

样。例如家装场景用户使用频次很低，行为非常稀疏，距离因素弱，并且选

择周期可能会很长；而美食多为即时消费场景，用户行为数据多，距离敏感。

3.	用户类型多样：不同的用户对价格、距离、口味以及偏好的类目之间差异很

大；搜索需要能深度挖掘到用户的各种偏好，实现定制化的“千人千面”的

搜索。

4.	LBS的搜索：相比电商和通用搜索，LBS的升维效应极大地增加了搜索场景

的复杂性。例如对于旅游用户和常驻地用户来说，前者在搜索美食的时候可

能会更加关心当地的知名特色商户，而对于距离相对不敏感。

上述的各项特性，叠加上时间、空间、场景等维度，使得点评搜索面临比通
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用搜索引擎更加独特的挑战。而解决这些挑战的方法，就需要升级NLP（Natural	

Language	Processing，自然语言处理）技术，进行深度查询理解以及深度评价分

析，并依赖知识图谱技术和深度学习技术对搜索架构进行整体升级。在美团NLP中

心以及大众点评搜索智能中心两个团队的紧密合作之下，经过短短半年时间，点评搜

索核心KPI 在高位基础上仍然大幅提升，是过去一年半涨幅的六倍之多，提前半年完

成全年目标。

基于知识图谱的搜索架构重塑

美团NLP中心正在构建全世界最大的餐饮娱乐知识图谱——美团大脑（相关信

息请参见《美团大脑：知识图谱的建模方法及其应用》）。它充分挖掘关联各个场景数

据，用NLP技术让机器“阅读”用户公开评论，理解用户在菜品、价格、服务、环

境等方面的喜好，构建人、店、商品、场景之间的知识关联，从而形成一个“知识大

脑”[1]。通过将知识图谱信息加入到搜索各个流程中，我们对点评搜索的整体架构进

行了升级重塑，图 1为点评搜索基于知识图谱搭建的 5层搜索架构。本篇文章是“美

团大脑”系列文章第二篇（系列首篇文章请参见《美团餐饮娱乐知识图谱——美团大

脑揭秘》)，主要介绍点评搜索 5层架构中核心排序层的演变过程，文章主要分为如下

3个部分：

1.	核心排序从传统机器学习模型到大规模深度学习模型的演进。

2.	搜索场景深度学习排序模型的特征工程实践。

3.	适用于搜索场景的深度学习 Listwise 排序算法——LambdaDNN。

https://tech.meituan.com/meituan_AI_NLP.html
https://tech.meituan.com/meituan_brain_NLP_01.html
https://tech.meituan.com/meituan_brain_NLP_01.html
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图 1　基于知识图谱的点评搜索 5 层架构

2. 排序模型探索与实践

搜索排序问题在机器学习领域有一个单独的分支，Learning	to	Rank（L2R）。

主要分类如下：

1.	根据样本生成方法和 Loss	Function 的不同，L2R 可以分为 Pointwise、

Pairwise、Listwise。

2.	按照模型结构划分，可以分为线性排序模型、树模型、深度学习模型，他们

之间的组合（GBDT+LR，Deep&Wide 等）。

在排序模型方面，点评搜索也经历了业界比较普遍的迭代过程：从早期的线

性模型 LR，到引入自动二阶交叉特征的 FM和 FFM，到非线性树模型GBDT 和

GBDT+LR，到最近全面迁移至大规模深度学习排序模型。下面先简单介绍下传统机

器学习模型（LR、FM、GBDT）的应用和优缺点，然后详细介绍深度模型的探索实

践过程。
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传统机器学习模型

图 2　几种传统机器学习模型结构

1.	LR 可以视作单层单节点的线性网络结构。模型优点是可解释性强。通常而

言，良好的解释性是工业界应用实践比较注重的一个指标，它意味着更好的

可控性，同时也能指导工程师去分析问题优化模型。但是 LR需要依赖大量的

人工特征挖掘投入，有限的特征组合自然无法提供较强的表达能力。

2.	FM可以看做是在 LR的基础上增加了一部分二阶交叉项。引入自动的交叉特

征有助于减少人工挖掘的投入，同时增加模型的非线性，捕捉更多信息。FM

能够自动学习两两特征间的关系，但更高量级的特征交叉仍然无法满足。

3.	GBDT 是一个 Boosting 的模型，通过组合多个弱模型逐步拟合残差得到一

个强模型。树模型具有天然的优势，能够很好的挖掘组合高阶统计特征，兼

具较优的可解释性。GBDT的主要缺陷是依赖连续型的统计特征，对于高维

度稀疏特征、时间序列特征不能很好的处理。

深度神经网络模型

随着业务的发展，在传统模型上取得指标收益变得愈发困难。同时业务的复杂性

要求我们引入海量用户历史数据，超大规模知识图谱特征等多维度信息源，以实现精

准个性化的排序。因此我们从 2018 年下半年开始，全力推进 L2 核心排序层的主模

型迁移至深度学习排序模型。深度模型优势体现在如下几个方面：

1.	强大的模型拟合能力：深度学习网络包含多个隐藏层和隐藏结点，配合上非线
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性的激活函数，理论上可以拟合任何函数，因此十分适用于点评搜索这种复

杂的场景。

2.	强大的特征表征和泛化能力：深度学习模型可以处理很多传统模型无法处理的

特征。例如深度网络可以直接中从海量训练样本中学习到高维稀疏 ID的隐含

信息，并通过Embedding 的方式去表征；另外对于文本、序列特征以及图像

特征，深度网络均有对应的结构或者单元去处理。

3.	自动组合和发现特征的能力：华为提出的 DeepFM，以及Google 提出的

DeepCrossNetwork 可以自动进行特征组合，代替大量人工组合特征的工作。

下图是我们基于Google 提出的Wide&Deep 模型搭建的网络结构 [2]。其中

Wide 部分输入的是 LR、GBDT阶段常用的一些细粒度统计特征。通过较长周期统

计的高频行为特征，能够提供很好的记忆能力。Deep 部分通过深层的神经网络学习

Low-Order、高纬度稀疏的Categorical 型特征，拟合样本中的长尾部分，发现新

的特征组合，提高模型的泛化能力。同时对于文本、头图等传统机器学习模型难以刻

画的特征，我们可以通过End-to-End 的方式，利用相应的子网络模型进行预处理

表示，然后进行融合学习。

图 3　Deep&Wide 模型结构图
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3. 搜索深度排序模型的特征工程实践

深度学习的横空出世，将算法工程师从很多人工挖掘和组合特征的事情中解放

出来。甚至有一种论调，专做特征工程的算法工程师可能面临着失业的风险。但是深

度学习的自动特征学习目前主要集中体现在CV领域，CV领域的特征数据是图片的

像素点——稠密的低阶特征，深度学习通过卷积层这个强力工具，可以自动对低阶特

征进行组合和变换，相比之前人工定义的图像特征从效果上来说确实更加显著。在

NLP领域因为 Transformer 的出现，在自动特征挖掘上也有了长足的进步，BERT

利用 Transformer 在多个NLP	Task 中取得了State-of-The-Art 的效果。

但是对于 CTR 预估和排序学习的领域，目前深度学习尚未在自动特征挖掘上

对人工特征工程形成碾压之势，因此人工特征工程依然很重要。当然，深度学习在

特征工程上与传统模型的特征工程也存在着一些区别，我们的工作主要集中在如下

几个方面。

3.1　特征预处理

	● 特征归一化：深度网络的学习几乎都是基于反向传播，而此类梯度优化的方法

对于特征的尺度非常敏感。因此，需要对特征进行归一化或者标准化以促使模

型更好的收敛。

	● 特征离散化：工业界一般很少直接使用连续值作为特征，而是将特征离散化后

再输入到模型中。一方面因为离散化特征对于异常值具有更好的鲁棒性，其次

可以为特征引入非线性的能力。并且，离散化可以更好的进行 Embedding，

我们主要使用如下两种离散化方法：

	■ 等频分桶：按样本频率进行等频切分，缺失值可以选择给一个默认桶值或

者单独设置分桶。

	■ 树模型分桶：等频离散化的方式在特征分布特别不均匀的时候效果往往不

好。此时可以利用单特征结合 Label 训练树模型，以树的分叉点做为切分

值，相应的叶子节点作为桶号。

	● 特征组合：基于业务场景对基础特征进行组合，形成更丰富的行为表征，为模

型提供先验信息，可加速模型的收敛速度。典型示例如下：
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	■ 用户性别与类目之间的交叉特征，能够刻画出不同性别的用户在类目上的

偏好差异，比如男性用户可能会较少关注“丽人”相关的商户。

	■ 时间与类目之间的交叉特征，能够刻画出不同类目商户在时间上的差异，

例如，酒吧在夜间会更容易被点击。

3.2　万物皆可Embedding

深度学习最大的魅力在于其强大的特征表征能力，在点评搜索场景下，我们有

海量的用户行为数据，有丰富的商户UGC信息以及美团大脑提供的多维度细粒度标

签数据。我们利用深度学习将这些信息Embedding 到多个向量空间中，通过Em-

bedding 去表征用户的个性化偏好和商户的精准画像。同时向量化的Embedding 也

便于深度模型进一步的泛化、组合以及进行相似度的计算。

3.2.1　用户行为序列的Embedding

用户行为序列（搜索词序列、点击商户序列、筛选行为序列）包含了用户丰富的

偏好信息。例如用户筛选了“距离优先”时，我们能够知道当前用户很有可能是一个

即时消费的场景，并且对距离较为敏感。行为序列特征一般有如下图所示的三种接入

方式：

	● Pooling：序列Embedding 后接入 Sum/Average	Pooling 层。此方式接入

成本低，但忽略了行为的时序关系。

	● RNN：LSTM/GRU接入，利用循环网络进行聚合。此方式能够考虑行为序列

的时序关系；代价是增大了模型复杂度，影响线上预测性能。

	● Attention：序列 Embedding 后引入 Attention 机制，表现为加权的 Sum	

Pooling；相比 LSTM/GRU计算开销更低 [4]。
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图 4　行为序列特征接入的几种方法

同时，为了突显用户长期偏好和短期偏好对于排序的不同影响，我们按照时间维

度对行为序列进行了划分：Session、半小时、一天、一周等粒度，也在线上取得了

收益。

3.2.2　用户 ID的 Embedding

一种更常见的刻画用户偏好的方式，是直接将用户 ID经过 Embedding 后作为

特征接入到模型中，但是最后上线的效果却不尽如人意。通过分析用户的行为数据，

我们发现相当一部分用户 ID的行为数据较为稀疏，导致用户 ID的 Embedding 没有

充分收敛，未能充分刻画用户的偏好信息。

Airbnb 发表在 KDD	2018 上的文章为这种问题提供了一种解决思路 [9]——利用

用户基础画像和行为数据对用户 ID进行聚类。Airbnb 的主要场景是为旅游用户提供

民宿短租服务，一般用户一年旅游的次数在 1-2 次之间，因此Airbnb 的用户行为数

据相比点评搜索会更为稀疏一些。
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图 5　按照用户画像和行为信息聚类

如上图所示，将用户画像特征和行为特征进行离散分桶，拼接特征名和所属桶

号，得到的聚类 ID为：US_lt1_pn3_pg3_r3_5s4_c2_b1_bd2_bt2_nu3。

我们也采取了类似Airbnb 的方案，稀疏性的问题得到了很好的解决，并且这样

做还获得了一些额外的收益。大众点评作为一个本地化的生活信息服务平台，大部分

用户的行为都集中自己的常驻地，导致用户到达一个新地方时，排序个性化明显不

足。通过这种聚类的方式，将异地有相同行为的用户聚集在一起，也能解决一部分跨

站的个性化问题。

3.2.3　商户信息Embedding

商户Embedding 除了可以直接将商户 ID加入模型中之外，美团大脑也利用深

度学习技术对UGC进行大量挖掘，对商家的口味、特色等细粒度情感进行充分刻

画，例如下图所示的“好停车”、“菜品精致”、“愿意再次光顾”等标签。
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图 6　美团大脑提供的商家细粒度情感标签

这些信息与单纯的商户星级、点评数相比，刻画的角度更多，粒度也更细。我们

将这些标签也进行Embedding 并输入到模型中：

	● 直连：将标签特征做Pooling 后直接输入模型。这种接入方式适合端到端的学

习方式；但受输入层大小限制，只能取Top 的标签，容易损失抽象实体信息。

	● 分组直连：类似于直连接入的方式，但是先对标签进行分类，如菜品 / 风格 /

口味等类别；每个分类取 Top	N 的实体后进行Pooling 生成不同维度的语义

向量。与不分组的直连相比，能够保留更多抽象信息。
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	● 子模型接入：可以利用 DSSM 模型，以标签作为商户输入学习商户的

Embedding 表达。此种方式能够最大化保留标签的抽象信息，但是线上实现

和计算成本较高。

3.2.4　加速Embedding 特征的收敛

在我们的深度学习排序模型中，除了 Embedding 特征，也存在大量Query、

Shop 和用户维度的强记忆特征，能够很快收敛。而 Embedding 特征是更为稀疏

的弱特征，收敛速度较慢，为了加速 Embedding 特征的收敛，我们尝试了如下几

种方案：

	● 低频过滤：针对出现频率较低的特征进行过滤，可以很大程度上减少参数量，

避免过拟合。

	● 预训练：利用多类模型对稀疏Embedding 特征进行预训练，然后进入模型进

行微调：

	■ 通过无监督模型如Word2vec、Fasttext 对用户 - 商户点击关系建模，

生成共现关系下的商户Embedding。

	■ 利用 DSSM等监督模型对Query- 商户点击行为建模得到Query 和商户

的Embedding。

	● Multi-Task：针对稀疏的Embedding 特征，单独设置一个子损失函数，如

下图所示。此时Embedding 特征的更新依赖两个损失函数的梯度，而子损失

函数脱离了对强特征的依赖，可以加快Embedding 特征的收敛。
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图 7　Multi-Task 加速 Embedding 特征收敛

3.3　图片特征

图片在搜索结果页中占据了很大的展示面积，图片质量的好坏会直接影响用户

的体验和点击，而点评商户首图来自于商户和用户上传的图片，质量参差不齐。因

此，图片特征也是排序模型中较为重要的一类。目前点评搜索主要用了以下几类图

片特征：

	● 基础特征：提取图片的亮度、色度饱和度等基础信息，进行特征离散化后得到

图片基础特征。

	● 泛化特征：使用ResNet50 进行图片特征提取 [3]，通过聚类得到图片的泛化

特征。

	● 质量特征：使用自研的图片质量模型，提取中间层输出，作为图片质量的

Embedding 特征。

	● 标签特征：提取图片是否是食物、环境、价目表、Logo 等作为图片分类和标

签特征。

图 8　图片特征接入
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4. 适用于搜索场景的深度学习 Listwise 排序算法：LambdaDNN

4.1　搜索业务指标与模型优化目标的Gap

通常模型的预测目标与业务指标总会存在一些Gap。如果模型的预测目标越贴

近业务目标，越能保证模型优化的同时业务指标也能够有相应的提升；反之则会出现

模型离线指标提升，但线上关键业务指标提升不明显，甚至出现负向的问题。工业届

大部分深度学习排序采用Pointwise 的 Log	Loss 作为损失函数，与搜索业务指标有

较大的Gap。体现在如下两个方面：

1.	搜索业务常用的指标有QV_CTR 或者 SSR(Session	Success	Rate)，更

关心的是用户搜索的成功率（有没有发生点击行为）；而 Pointwise 的 Log	

Loss 更多是关注单个 Item的点击率。

2.	搜索业务更关心排在页面头部结果的好坏，而Pointwise 的方法则对于所有

位置的样本一视同仁。

图 9　Pointwise 和 Listwise 优化目标的区别
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基于上述理由，我们对于深度学习模型的损失函数进行了优化。

4.2　优化目标改进：从Log	Loss 到 NDCG

为了让排序模型的优化目标尽量贴近搜索业务指标，需要按照Query 计算损

失，且不同位置的样本具有不同的权重。搜索系统常用的指标NDCG(Normalized	

Discounted	Cumulative	Gain) 相较于 Log	Loss 显然更贴近搜索业务的要求，

NDCG计算公式如下：

累加部分为 DCG(Discounted	Cumulative	Gain) 表示按照位置折损的收益，

对于Query 下的结果列表 l，函数G表示对应Doc 的相关度分值，通常取指数函数，

即G(lj)=2lj-1（lj 表示的是相关度水平，如 {0，1，2}）；函数	η	即位置折损，一般采

用	η(j)=1/log(j+1)，Doc 与 Query 的相关度越高且位置越靠前则DCG值会越大。

另外，通常我们仅关注排序列表页前 k位的效果，Zk	表示	DCG@k	的可能最大值，

以此进行归一化处理后得到的就是NDCG@k。

问题在于NDCG是一个处处非平滑的函数，直接以它为目标函数进行优化是不

可行的。LambdaRank 提供了一种思路：绕过目标函数本身，直接构造一个特殊的

梯度，按照梯度的方向修正模型参数，最终能达到拟合NDCG的方法 [6]。因此，如

果我们能将该梯度通过深度网络进行反向传播，则能训练一个优化NDCG的深度

网络，该梯度我们称之为 Lambda 梯度，通过该梯度构造出的深度学习网络称之为

LambdaDNN。

要了解 Lambda 梯度需要引入 LambdaRank。LambdaRank 模型是通过

Pairwise 来构造的，通常将同Query 下有点击样本和无点击样本构造成一个样本

Pair。模型的基本假设如下式所示，令 Pij 为同一个Query 下 Doci 相比 Docj 更相

关的概率，其中 si 和 sj 分别为Doci 和 Docj 的模型得分：



算法　<　71

使用交叉熵为损失函数，令 Sij 表示样本 Pair 的真实标记，当Doci 比 Docj 更

相关时（即Doci 有被用户点击，而Docj 没有被点击），有Sij=1，否则为 -1；则损

失函数可以表示为：

在构造样本 Pair 时，我们可以始终令 i 为更相关的文档，此时始终有 Sij ≡ 1，

代入上式并进行求导，则损失函数的梯度为：

到目前为止，损失函数的计算过程中并未考虑样本所在的位置信息。因此进一步

对梯度进行改造，考虑Doci 和 Docj 交换位置时的NDCG值变化，下式即为前述的

Lambda 梯度。可以证明，通过此种方式构造出来的梯度经过迭代更新，最终可以达

到优化NDCG的目的。

Lambda 梯度的物理意义如下图所示。其中蓝色表示更相关（用户点击过）的文

档，则 Lambda 梯度更倾向于位置靠上的Doc 得到的提升更大（如红色箭头所示）。

有了 Lambda 梯度的计算方法，训练中我们利用深度网络预测同Query 下的 Doc

得分，根据用户实际点击Doc 的情况计算 Lambda 梯度并反向传播回深度网络，则

可以得到一个直接预测NDCG的深度网络。
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图 10　Lambda 梯度的物理意义

4.3　LambdaDNN的工程实施

我们利用 TensorFlow 分布式框架训练 LambdaDNN 模型。如前文所述，

Lambda 梯度需要对同Query 下的样本进行计算，但是正常情况下所有的样本是随

机Shuffle 到各个Worker 的。因此我们需要对样本进行预处理：

1.	通过 QueryId 进行 Shuffle，将同一个Query 的样本聚合在一起，同一个

Query 的样本打包进一个 TFRecord。

2.	由于每次请求Query 召回的 Doc 数不一样，对于可变 Size 的 Query 样本

在拉取数据进行训练时需要注意，TF会自动补齐Mini-Batch 内每个样本大

小一致，导致输入数据中存在大量无意义的默认值样本。这里我们提供两点

处理方式：

	■ MR过程中对 Key 进行处理，使得多个Query 的样本聚合在一起，然后

在训练的时候进行动态切分。

	■ 读取到补齐的样本，根据设定的补齐标记获取索引位，去除补齐数据。
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图 11　Lambda 梯度的分布式实现

为了提升训练效率，我们与基础研发平台数据平台中心紧密协同，一起探索并验

证了多项优化操作：

1.	将 ID 类特征的映射等操作一并在预处理中完成，减少多轮 Training 过程中

的重复计算。

2.	将样本转 TfRecord，利用 RecordDataSet 方式读取数据并计算处理，

Worker 的计算性能大概提升了 10倍。

3.	Concat 多个 Categorical 特征，组合成 Multi-Hot 的 Tensor 进行一次

Embedding_Lookup 操作，减少Map 操作的同时有助于参数做分片存储

计算。

4.	稀疏 Tensor 在计算梯度以及正则化处理时保留索引值，仅对有数值的部分进

行更新操作。

5.	多个 PS服务器间进行分片存储大规模Tensor 变量，减少Worker 同步更新

的通讯压力，减少更新阻塞，达到更平滑的梯度更新效果。

整体下来，对于 30亿左右的样本量、上亿级别的特征维度，一轮迭代大概在半

小时内完成。适当的增加并行计算的资源，可以达到分钟级的训练任务。
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4.4　进一步改进优化目标

NDCG的计算公式中，折损的权重是随着位置呈指数变化的。然而实际曝光点

击率随位置变化的曲线与NDCG的理论折损值存在着较大的差异。

对于移动端的场景来说，用户在下拉滑动列表进行浏览时，视觉的焦点会随着

滑屏、翻页而发生变动。例如用户翻到第二页时，往往会重新聚焦，因此，会发现第

二页头部的曝光点击率实际上是高于第一页尾部位置的。我们尝试了两种方案去微调

NDCG中的指数位置折损：

1.	根据实际曝光点击率拟合折损曲线：根据实际统计到的曝光点击率数据，拟合

公式替代NDCG中的指数折损公式，绘制的曲线如图 12所示。

2.	计算Position	Bias 作为位置折损：Position	Bias 在业界有较多的讨论，其

中 [7][8] 将用户点击商户的过程分为观察和点击两个步骤：a. 用户需要首先看到

该商户，而看到商户的概率取决于所在的位置；b. 看到商户后点击商户的概率

只与商户的相关性有关。步骤 a计算的概率即为Position	Bias，这块内容可

以讨论的东西很多，这里不再详述。

图 12　真实位置折损与理论折损的差别
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经过上述对NDCG计算改造训练出的 LambdaDNN模型，相较 Base 树模型

和Pointwise	DNN模型，在业务指标上有了非常显著的提升。

图 13　LambdaDNN 离线 NDCG 指标与线上 PvCtr 效果对比

4.5　Lambda深度排序框架

Lambda 梯度除了与DNN网络相结合外，事实上可以与绝大部分常见的网络结

构相结合。为了进一步学习到更多交叉特征，我们在 LambdaDNN的基础上分别尝

试了 LambdaDeepFM 和 LambdaDCN 网络；其中 DCN网络是一种加入Cross

的并行网络结构，交叉的网络每一层的输出特征与第一层的原始输入特征进行显性的

两两交叉，相当于每一层学习特征交叉的映射去拟合层之间的残差。

图 14　DCN 模型结构

离线的对比实验表明，Lambda 梯度与DCN网络结合之后充分发挥了DCN网

络的特点，简洁的多项式交叉设计有效地提升模型的训练效果。NDCG指标对比效
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果如下图所示：

图 15　Lambda Loss 与 DCN 网络结果的效果

5. 深度学习排序诊断系统

深度学习排序模型虽然给业务指标带来了大幅度的提升，但由于深度学习模型的

“黑盒属性”导致了巨大的解释性成本，也给搜索业务带来了一些问题：

1.	日常搜索Bad	Case 无法快速响应：搜索业务日常需要应对大量来自于用

户、业务和老板们的“灵魂拷问”，“为何这个排序是这样的”，“为什么这家

商户质量跟我差不多，但是会排在我的前面”。刚切换到深度学习排序模型的

时候，我们对于这样的问题显得手足无措，需要花费大量的时间去定位问题。

2.	无法从Bad	Case 中学习总结规律持续优化：如果不明白为什么排序模型会

得出一个很坏的排序结果，自然也无法定位模型到底出了什么问题，也就无

法根据Bad	Case 总结规律，从而确定模型和特征将来的优化方向。

3.	模型和特征是否充分学习无从得知：新挖掘一些特征之后，通常我们会根据

离线评测指标是否有提升决定特征是否上线。但是，即使一个有提升的特征，

我们也无法知道这个特征是否性能足够好。例如，模型拟合的距离特征，会

不会在特定的距离段出现距离越远反而打分越高的情况。

这些问题都会潜在带来一些用户无法理解的排序结果。我们需要对深度排序模型

清晰地诊断并解释。

关于机器学习模型的可解释性研究，业界已经有了一些探索。Lime(Local	
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Interpretable	Model-Agnostic	Explanations) 是其中的一种，如下图所示：通过

对单个样本的特征生成扰动产生近邻样本，观察模型的预测行为。根据这些扰动的数

据点距离原始数据的距离分配权重，基于它们学习得到一个可解释的模型和预测结果

[5]。举个例子，如果需要解释一个情感分类模型是如何预测“我讨厌这部电影”为负

面情感的，我们通过丢掉部分词或者乱序构造一些样本预测情感，最终会发现，决定

“我讨厌这部电影”为负面情感的是因为“讨厌”这个词。

图 16　Lime 解释器的工作原理

基于 Lime 解释器的思想，我们开发了一套深度模型解释器工具——雅典娜系

统。目前雅典娜系统支持两种工作模式，Pairwise 和 Listwise 模式：

1.	 Pairwise 模式用来解释同一个列表中两个结果之间的相对排序。通过对样本

的特征进行重新赋值或者替换等操作，观察样本打分和排序位次的变化趋势，

诊断出当前样本排序是否符合预期。如下图所示，通过右侧的特征位次面板

可以快速诊断出为什么“南京大牌档”的排序比“金时代顺风港湾”要更靠

前。第一行的特征位次信息显示，若将“金时代顺风港湾”的 1.3km的距离

特征用“南京大牌档”的 0.2km的距离特征进行替换，排序位次将上升 10

位；由此得出，“南京大牌档”排在前面的决定性因素是因为距离近。
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2.	Listwise 模式与 Lime的工作模式基本类似，通过整个列表的样本生成扰动样

本，训练线性分类器模型输出特征重要度，从而达到对模型进行解释的目的。

图 17　深度学习排序诊断系统：雅典娜

6. 总结与展望

2018 年下半年，点评搜索完成了从树模型到大规模深度学习排序模型的全面升

级。团队在深度学习特征工程、模型结构、优化目标以及工程实践上都进行了一些探

索，在核心指标上取得了较为显著的收益。当然，未来依然有不少可以探索的点。

在特征层面，大量知识图谱提供的标签信息尚未充分挖掘。从使用方式上看，简

单以文本标签的形式接入，损失了知识图谱的结构信息，因此，Graph	Embedding

也是未来需要尝试的方向。同时团队也会利用BERT在Query 和商户文本的深层语

义表达上做一些工作。

模型结构层面，目前线上依然以全连接的 DNN 网络结构为主，但 DNN 网

络结构在低秩数据的学习上不如 DeepFM 和 DCN。目前 LambdaDeepFM 和
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LambdaDCN在离线上已经取得了收益，未来会在网络结构上做进一步优化。

在模型优化目标上，Lambda	Loss 计算损失的时候，只会考虑Query 内部有

点击和无点击的样本对，大量无点击的Query 被丢弃，同时，同一个用户短时间

内在不同Query 下的行为也包含着一些信息可以利用。因此，目前团队正在探索

综合考虑 Log	Loss 和 Lambda	Loss 的模型，通过Multi-Task 和按照不同维度

Shuffle 样本让模型充分学习，目前我们已经在线下取得了一些收益。

最后，近期Google 开源的 TF	Ranking 提出的Groupwise 模型也对我们有一

些启发。目前绝大部分的 Listwise 方法只是体现在模型训练阶段，在打分预测阶段

依然是Pointwise 的，即只会考虑当前商户相关的特征，而不会考虑列表上下文的结

果，未来我们也会在这个方向上进行一些探索。
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大众点评信息流基于文本生成的创意优化实践

忆纯　杨肖　明海　众一　扬威　凤阳

1. 引言

信息流是目前大众点评除搜索之外的第二大用户获取信息的入口，以优质内容来

辅助用户消费决策并引导发现品质生活。整个大众点评信息流（下文简称点评信息流）

围绕个性化推荐去连接用户和信息，把更好的内容推荐给需要的用户。信息流推荐系

统涉及内容挖掘、召回、精排、重排、创意等多层机制和排序。本文主要围绕创意部

分的工作展开，并选取其中重要的文本创意优化做介绍，分为三个部分：第一部分阐

述几个重点问题，包括创意优化是什么，为什么做，以及挑战在哪里；第二部分讲述

领域内的应用及技术进展；第三部分介绍我们创意优化的实践，最后做个总结。

什么是创意优化

创意是一个宽泛的概念，它作为一种信息载体对受众展现，可以是文本、图像、

视频等任何单一或多类间的组合，如新闻的标题就是经典的创意载体。而创意优化，

作为一种方法，指在原有基础上进一步挖掘和激活资源组合方式进而提升资源的价

值。在互联网领域产品中，往往表现为通过优化创意载体来提升技术指标、业务目标

的过程，在信息流中落地重点包括三个方向：

1.	文本创意：在文本方面，既包括了面向内容的摘要标题、排版改写等，也包括

面向商户的推荐文案及内容化聚合页。它们都广泛地应用了文本表示和文本

生成等技术，也是本文的主要方向。

2.	图像创意：图像方面涉及到首图或首帧的优选、图像的动态裁剪，以及图像的

二次生成等。

3.	其他创意：包括多类展示理由（如社交关系等）、元素创意在内的额外补充信息。

核心目标与推荐问题相似，提升包括点击率、转化率在内的通用指标，同时需要
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兼顾考量产品的阅读体验包括内容的导向性等。关于“阅读体验”的部分，这里不作

展开。

图 1　创意优化的整体应用

为什么要做文本生成

首先文本创意本身为重要的业务发展赋能。在互联网下半场，大众点评平台（下

称点评平台）通过内容化去提升用户停留时长，各类分发内容类型在不停地增加，通

过优化创意来提升内容的受众价值是必由之路。其次，目前很多内容类型还主要依赖

运营维护，运营内容天然存在覆盖少、成本高的问题，无法完全承接需要内容化改造

的场景。最后，近几年深度学习在NLP（Natural	Language	Processing，自然语

言处理）的不同子领域均取得了重大突破。更重要的是，点评平台历经多年，积淀了

大量可用的内容数据。从技术层面来说，我们也有能力提供系统化的文本创意生成的

解决方案。

对此，我们从文本创意面向对象的角度定义了两类应用形态，分别是面向内容

的摘要标题，以及面向商户的推荐文案与内容化聚合页。前者主要应用信息流各主要

内容场景，后者则主要应用在信息流广告等内容化场景。这里提前做下产品的简单介

绍，帮助大家建立一个立体化的感知。

	● 摘要标题：顾名思义，就是针对某条分发内容生成摘要作标题展示。点评内容
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源非常多样，但超过 95%内容并没有原生标题，同时原生标题质量和多样性

等差异也极大。

	● 商户文案：生成有关单个商户核心卖点的描述，一般形式为一句话的短文案。

	● 内容聚合：生成完整的内容页包括标题及多条文案的短篇推荐理由，不同于单

商户文案的是，既需要考虑商户的相关性，又要保证理由的多样性。

图 2　文本创意的应用场景

最后需要明确的是，我们做文本创意优化最大的初心，是希望通过创意这个载体

显式地连接用户、商户和内容。我们能够知道用户关注什么，知道哪些内容说什么，

如何引导用户看，知道哪些商户好、好在哪里，将信息的推荐更进一步。而非为了生

成而生成。

面临的挑战

文本创意优化，在业务和技术上分别面临着不同的挑战。首先业务侧，启动创意

优化需要两个基础前提：

	● 第一，衔接好创意优化与业务目标，因为并不是所有的创意都能优化，也不是

所有创意优化都能带来预期的业务价值，方向不对则易蹚坑。

	● 第二，创意优化转化为最优化问题，有一定的Gap。其不同于很多分类排序问
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题，本身相对主观，所谓“一千个人眼中有一千个哈姆雷特”，创意优化能不

能达到预期的业务目标，这个转化非常关键。

其次，在技术层面，业界不同的应用都面临不一样的挑战，并且尝试和实践对应

的解决方案。对文本创意生成来说，我们面临的最大的挑战包括以下三点：

	● 带受限的生成	生成一段流畅的文本并非难事，关键在于根据不同的场景和目标

能控制它说什么、怎么说。这是目前挑战相对较大的一类问题，在我们的应用

场景中都面临这个挑战。

	● 业务导向	生成能够提升业务指标、贴合业务目标的内容。为此，对内容源、内

容表示与建模上提出了更高的要求。

	● 高效稳定	这里有两层含义，第一层是高效，即模型训练预测的效果和效率；第二

层是稳定，线上系统应用，需要具备很高的准确率和一套完善的质量提升方案。

2. 文本生成问题综述

我们整体的技术方案演进，可以视作近两年NLP领域在深度学习推动下发展的

一个缩影。所以在展开之前，先谈一谈整个领域的应用及技术进展。

2.1　相关领域应用

在学界相关领域，文本生成被称为NLG，其相关任务目标是根据输入数据生成

自然语言的文本。而我们在NLP 领域使用更多的一般是NLU（Nature	Language	

Understanding	自然语言理解）类任务，如文本分类、命名实体识别等，NLU的目

标则是将自然语言文本转化成结构化数据。NLU和 NLG两者表向上是一对相反的过

程，但其实是紧密相连的，甚至目前很多NLU的任务都受到了生成式模型中表示方

法的启发，它们更多只在最终任务上有所区别。

文本生成也是一个较宽泛的概念，如下图所示，广义上只要输出是自然语言文

本的各类任务都属于这个范畴。但从不同的输入端可以划分出多种领域应用，从应

用相对成熟的连接人和语言的NMT（神经机器翻译），到 2019 年初，能续写短篇

故事的GPT2 都属于 Text2Text 任务。给定结构化数据比如某些信息事件，来生成



84　>　美团点评 2019 技术年货

文本比如赛事新闻的属于Data2Text 类任务，我们的商户文案也属此类。另外还有

Image2Text 等，这块也逐渐在出现一些具有一定可用性又让人眼前一亮的应用，比

如各种形式的看图说话。

图 3　从输入端划分文本生成的领域应用

2.2　相关技术与进展

文本生成包含文本表示和文本生成两个关键的部分，它们既可以独立建模，也可

以通过框架完成端到端的训练。

文本生成

文本生成要解决的一个关键问题，是根据给定的信息如何生成一段文本句子。这

是一个简单输入复杂输出的任务，问题的复杂度太大，至今在准确和泛化上都没有兼

顾的非常好的方法。2014 年提出的 Seq2Seq	Model，是解决这类问题一个非常通

用的思路，本质是将输入句子或其中的词 Token 做 Embedding 后，输入循环神经

网络中作为源句的表示，这一部分称为Encoder；另一部分生成端在每一个位置同样

通过循环神经网络，循环输出对应的 Token，这一部分称为Decoder。通过两个循

环神经网络连接Encoder 和 Decoder，可以将两个平行表示连接起来。

另外一个非常重要的，就是Attention 机制，其本质思想是获取两端的某种权重

关系，即在Decoder 端生成的词和Encoder 端的某些信息更相关。它也同样可以处

理多模态的问题，比如 Image2Text 任务，通过CNN等将图片做一个关键特征的向
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量表示，将这个表示输出到类似的Decoder 中去解码输出文本，视频语音等也使用

同样的方式（如下图所示）。

图 4　Seq2Seq 结构图示

可见 Encoder-Decoder 是一个非常通用的框架，它同样深入应用到了文本生

成的三种主流方法，分别是规划式、抽取式和生成式，下面看下这几类方法各自的优

劣势：

	● 规划式：根据结构化的信息，通过语法规则、树形规则等方式规划生成进文本

中，可以抽象为三个阶段。宏观规划解决“说什么内容”，微观规划解决“怎

么说”，包括语法句子粒度的规划，以及最后的表层优化对结果进行微调。其

优势是控制力极强、准确率较高，特别适合新闻播报等模版化场景。而劣势是

很难做到端到端的优化，损失信息上限也不高。

	● 抽取式：顾名思义，在原文信息中抽取一部分作为输出。可以通过编码端的表

征在解码端转化为多种不同的分类任务，来实现端到端的优化。其优势在于：

能降低复杂度，较好控制与原文的相关性。而劣势在于：容易受原文的束缚，

泛化能力不强。

	● 生成式：通过编码端的表征，在解码端完成序列生成的任务，可以实现完全的

端到端优化，可以完成多模态的任务。其在泛化能力上具有压倒性优势，但劣

势是控制难度极大，建模复杂度也很高。
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目前的主流的评估方法主要基于数据和人工评测。基于数据可以从不同角度衡量

和训练目标文本的相近程度，如基于N-Gram匹配的 BLUE和 ROUGE等，基于

字符编辑距离（Edit	Distance）等，以及基于内容Coverage 率的 Jarcard 距离等。

基于数据的评测，在机器翻译等有明确标注的场景下具有很大的意义，这也是机器翻

译领域最先有所突破的重要原因。但对于我们创意优化的场景来说，意义并不大，我

们更重要的是优化业务目标，多以线上的实际效果为导向，并辅以人工评测。

另外，值得一提的是，近两年也逐渐涌现了很多利用 GAN（Generative	

Adversarial	Networks，生成对抗网络）的相关方法，来解决文本生成泛化性多样性

的问题。有不少思路非常有趣，也值得尝试，只是GAN对于NLP的文本生成这类

离散输出任务在效果评测指标层面，与传统的Seq2Seq 模型还存在一定的差距，可

视为一类具有潜力的技术方向。

文本表示

前文提到，在Encoder 端包括有些模型在Decoder 端都需要对句子进行建模，

那如何设计一个比较好的模型做表示，既可以让终端任务完成分类、序列生成，也可

以做语义推理、相似度匹配等等，就是非常重要的一个部分。那在表示方面，整个

2018 年有两方面非常重要的工作进展：

	● Contextual	Embedding：该方向包括一系列工作，如最佳论文 El-

mo(Embeddings	from	Language	Models)，OpenAI 的 GPT(Generative	

Pre-Training)， 以及谷歌大力出奇迹的 BERT(Bidirectional	Encoder	

Representations	from	Transformers)。解决的核心问题，是如何利用大量

的没标注的文本数据学到一个预训练的模型，并通过通过这个模型辅助在不同

的有标注任务上更好地完成目标。传统NLP任务深度模型，往往并不能通过

持续增加深度来获取效果的提升，但是在表示层面增加深度，却往往可以对句

子做更好的表征，它的核心思想是利用Embedding 来表征上下文的的信息。

但是这个想法可以通过很多种方式来实现，比如 ELMo，通过双向的 LSTM

拼接后，可以同时得到含上下文信息的 Embedding。而 Transformer 则在
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Encoder 和 Decoder 两端，都将 Attention 机制都应用到了极致，通过序列

间全位置的直连，可以高效叠加多层（12 层），来完成句子的表征。这类方法

可以将不同的终端任务做一个统一的表示，大大简化了建模抽象的复杂度。我

们的表示也经历了从RNN到拥抱Attention 的过程。

图 5　GPT ELMo BERT 模型结构

	● Tree-Based	Embedding：另外一个流派则是通过树形结构进行建模，包

括很多方式如传统的语法树，在语法结构上做 Tree	Base 的 RNN，用根结点

的 Embedding 即可作为上下文的表征。Tree 本身可以通过构造的方式，也

可以通过学习的方式（比如强化学习）来进行构建。最终 Task 效果，既和树

的结构（包括深度）有关，也受“表示”学习的能力影响，调优难度比较大。

在我们的场景中，人工评测效果并不是很好，仍有很大继续探索的空间。

3. 探索与实践

该部分介绍从 2017 年底至今，我们基于文本生成来进行文本创意优化的一些探

索和实践。

3.1　内容源

启动文本生成，首先要了解内容本身，数据的数量和质量对我们的任务重要性无

须赘述，这是一切模型的基础。目前我们使用到的数据和大致方法包括：

	● 平台渠道：用户评价、用户笔记、Push、攻略、视频内容、榜单、团单等等。

	● 第三方渠道：合作获取了很多第三方平台的内容来补缺，同时运营侧辅助创意

撰写和标注了大量内容，他们同样贡献了可观的数据量。
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	● 标注数据：最稀缺的永远是标注数据，尤其是符合业务目标的标注。为此，我

们在冷启动阶段设计了E&E（Explore	and	Exploit，探索与利用）机制，有意

识地积累线上标注，同时尽量引入更多第三方的标注源。

但这些内容的不同特点，也带来了不同的挑战：

	● 内容多样：前面提到的这些内容的结构化程度各不相同，长短差异也极大，对

内容表示提出了很高的要求。

	● 质量不一：源内容非常丰富，但事实上质量、质感远远没有达到理想的标准。

尤其是占绝对大头的UGC的内容，不做好两端的质控将极大影响业务目标的

优化，甚至会造成体验问题。

	● 聚焦商户：平台 99%以上的内容，都以商户作为核心载体，这个对商户的理

解和表示同样提出了很高的要求，尤其是在内容化升级的场景下。

	● 场景差异：不同的场景、不同的应用，对模型能力的侧重和优化目标不一样。

比如内容和商户，前者要求要有很高的准确率，同时保证优化线上效果；后者

更多的是要求有较强的泛化性，并对质感进行优化。

图 7　双平台内容特点与挑战

3.2　基础能力模块

所以，文本创意优化要在业务侧落地产生效果，还需应用到NLP领域诸多方向

的技术。下图是抽象的整个文本生成应用的基础能力模块，包括用于源和端质量控制

的文本质量层，构建Context 表示的文本表示层，以及面向业务优化的端到端模型
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层，其中很多技术应用了公司其他兄弟团队包括内容挖掘组、NLP中心、离线计算

组的出色成果。如针对负面内容过滤的情感分析，多项针对性的文本分类，针对商户

表示的标签挖掘等，在这里特别向他们表示感谢。

图 8　文本生成应用的基础能力模块

3.3　信息流标题实践

双平台的内容需要在信息流分发，在创意上最先优化的就是标题，这是用户仅能

看到两个要素之一（另一个为首图），而我们超过 95%的内容并没有原生标题，同时

原生标题也存在诸如多样性差非场景导向等问题，还有二次优化的空间。

但是，有两点比较大的挑战，在不同任务上具象可能不一样。它们的本质并没有

改变，部分也是业界难点：

	● 1.	两个受限条件：第一，需要以线上点击率转化率为优化目标，线上没效果，

写的再好意义都不大；第二，需要与原文强相关，并且容错空间极小，一出现

就是Case。

	● 2.	优化评估困难：第一，模型目标和业务目标间存在天然Gap；第二，标注数

据极度稀缺，离线训练和线上实际预测样本数量之间，往往差距百倍。

对此，我们通过抽取式和生成式的相结合互补的方式，并在流程和模型结构上着

手进行解决。
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抽取式标题

抽取式方法在用户内容上有比较明显的优势：首先控制力极强，对源内容相关性

好，改变用户行文较少，也不容易造成体验问题，可以直接在句子级别做端到端优

化。对此，我们把整个标题建模转变为一个中短文本分类的问题，但也无法规避上文

提到两个大挑战，具体表现在：

	● 在优化评估上，首先标题创意衡量的主观性很强，线上 Feeds 的标注数据也

易受到其他因素的影响，比如推荐排序本身；其次，训练预测数据量差异造成

OOV问题非常突出，分类任务叠加噪音效果提升非常困难。对此，我们重点

在语义＋词级的方向上来对点击 / 转化率做建模，同时辅以线上E&E选优的

机制来持续获取标注对，并提升在线自动纠错的能力。

	● 在受限上，抽取式虽然能直接在Seq 级别对业务目标做优化，但有时候也须

兼顾阅读体验，否则会形成一些“标题党”，亦或造成与原文相关性差的问题。

对此，我们抽象了预处理和质量模型，来通用化处理文本创意内容的质控，独

立了一个召回模块负责体验保障。并在模型结构上来对原文做独立表示，后又

引入了Topic	Feature	Context 来做针对性控制。

整个抽取式的流程，可以抽象为四个环节 +一个在线机制：

图 9　抽取式生成标题流程

1.	源数据在内容中台完成可分发分析后，针对具体内容，进行系统化插件式的

预处理，包括分句拼句、繁简转换、大小写归一等，并进行依存分析。

2.	而后将所有可选内容作质量评估，包括情感过滤、敏感过滤等通用过滤，以
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及规则判别等涉及表情、冗余字符处理与语法改写的二次基础优化。

3.	在召回模块中，通过实体识别 +TF-IDF 打分等方式来评估候选内容标题基础

信息质量，并通过阈值召回来保证基础阅读体验，从而避免一些极端的Bad	

Case。

4.	最后，针对候选标题直接做句子级别的点击 / 转化率预估，负责质感、相关性

及最终的业务目标的优化。为此，我们先后尝试了诸多模型结构来解决不同

问题，下面重点在这方面做下介绍。

我们第一版 Bi-LSTM ＋ Attention 整个结构并不复杂。我们的输入层是

PreTrain 的 Word	Embedding，经过双向 LSTM 给到 Attention 层，Dropout 后

全连接，套一个交叉熵的Sigmod，输出判别，但它的意义非常明显，既可以对整句

序列做双向语义的建模，同时可以通过注意力矩阵来对词级进行加权。这个在线上来

看，无论是对体感还是点击转化率都较召回打分的原始版本，有了巨大提升。而后，

我们还在这个Base 模型基础上，尝试添加过ELMo的 Loss，在模型的第一层双向

LSTM进行基于ELMo	Loss 的 Pre	Train 作为初始化结果，在线上指标也有小幅的

提升。

图 10　Bi-LSTM ＋ Attention

但是上述这个结构，将中短文本脱离原文独立建模，显然无法更好地兼顾原文

受限这个条件。一个表现，就是容易出现“标题党”、原文不相关等对体验造成影响
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的问题。对此，我们在原文与候选标题结合的表示建模方面，做了不少探索，其中以

CNN+Bi-LSTM+Attention 的基模型为代表，但其在相关性建模受原文本身长度的

影响较大，而且训练效率也不理想。

图 11　CNN+Bi-LSTM ＋ Attention

经过一段时间的探索分析，在原文受限问题上，最终既通过深度模型来表征深层

的语义，也辅以更多的特征工程，如属性、Topic 等挖掘特征我们统称为Context，

来表征用户能感知到的浅层信息，“两条腿走路”才能被更好的学习，这个在文案生

成和标题生成的探索中反过来为抽取式提供了借鉴。

在效率上，我们整体替换了 RNN-LSTM 的循环结构，采用了谷歌那时新提出

的自注意力的机制，来解决原文表征训练效率和长依赖问题。采用这个结构在效果

和效率上又有了较大的提升。主要问题是，我们的 Context 信息如何更好地建模到

Self-Attention 的结构中。它与生成式模型结构非常类似，在下文生成式部分有所

介绍。

另外，需要说明的一点是，除非有两个点以上的巨大提升，一般我们并不会以离

线评测指标来评价模型好坏。因为前面提到，我们的标注数据存在不同程度的扰动，

而且只是线上预测很小的一个子集，无法避免的与线上存在一定的Gap，所以我们更

关注的是模型影响的基础体验（人工检测通过率即非Bad	Case 率），效率表现（训练

预测的时效）最重要的还是线上实际的业务效果。在我们这几个版本的迭代中，这三
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个方面都分别获得了不同程度的优化，尤其是包括点击率、总点击量等在内的业务指

标，都累计获得了 10%以上的提升。

图 13　效果数据

受限生成式标题

抽取式标题在包括业务指标和基础体验上都获取了不错的效果，但仍有明显的

瓶颈。第一，没有完全脱离原文，尤其在大量质量欠优内容下无法实现创意的二次优

化；第二，更好的通过创意这个载体显式的连接用户、商户和内容，这个是生成式标

题可以有能力实现的，也是必由之路。

生成式标题，可以抽象描述为：在给定上文并在一定受限条件下，预估下个词的

概率的问题。在信息流标题场景，抽取式会面临的问题生成式全部会继承，且在受限

优化上面临更大的挑战：

	● 原文受限，首先只有表示并学习到原文的语义意图才能更好的控制标题生成，这

个本身在NLU就是难点，在生成式中就更为突出；其次，标注数据稀缺，原文

＋标题对的数据极少，而大部分又存在于长文章。为了保证控制和泛化性，我们

初期将标题剥离原文独立建模，通过Context 衔接，这样能引入更多的非标数

据，并在逐步完成积累的情况下，才开始尝试做原文的深度语义表示。

	● 优化评估，受限生成式对训练语料的数量和质量要求高很多，首先要保证基础

的语义学习也要保证生成端的质量；其次，生成式本质作为语言模型无法在句

子层面对业务目标直接做优化，这中间还存在一道Gap。

在表示上，前面已经提到，我们经历过目标单独建模和结合原文建模的过程，主

要原因还是在于仅针对 Target 的理解去构建Context 衔接，非常容易出现原文相关

性问题。所以我们在描述的泛化性方向也做了不少的尝试，比如尽可能地描述广而泛
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主题。诸如“魔都是轻易俘获人心的聚餐胜地”，因为只面向上海的商户，内容符合

聚餐主题，泛化能力很强，但仍然不能作为一个普适的方案解决问题。

下图为我们一个有初步成效的 RNN-Base 的 Seq2Seq 模型的整体结构。

Encoder 端使用的是，包括前面提到的主题（包括商户信息）表示以及原文的双向语

义表示，两部分的拼接构成的Context，输出给注意力层。Decoder 端生成文本时，

通过注意力机制学习主题和原文表示的权重关系，这个结构也完整应用到了文案生

成，其中控制结构会在文案中展开介绍。

图 14　LSTM Attention Based Seq2Seq 模型结构

在序列建模上，我们经历了一个从RNN到自注意力的过程。简单介绍下，序列

建模一个核心要点是如何建模序列间的长依赖关系。影响它的重要因素是，信号在网

络正向和反向计算中传递的长度（也就是计算次数），较长的依赖关系消失越严重。而

在自注意力结构中，每一层都直接与前一层的所有位置直接连接，因此依赖长度均为

O(1)，最大程度保留了序列间的依赖关系。

可以看到，Encoder 包括两部分，一部分是 Source 原文，一部分是基于原文

和商户理解的主题Context，两者共同组成。为此，我们借鉴了NMT的一部分研

究思想，调整了 Transformer 的结构，在原结构上额外引入了Context	Encoder，

并且在 Encoder 和 Decoder 端加入了 Context 的 Attention 层，来强化模型捕捉

Context 信息的能力。
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图 15　Transformer Based Seq2Seq Model

我们在生成式方向探索过程中，对低质内容的标题生成，在线上获得了接近

10%的效果提升，但仍有很多值得进一步的尝试和深挖的空间。

抽取与生成Combine

在我们的场景中，有两种Combine 的思路，一个是以业务效果为导向的偏工程

化方法，另外一个是我们正在探索的一种Copy 方法。

工程化的思想非常简洁，在推荐问题上扩充候选，是提升效果的一个可行途径，

那生成内容即作为新增的候选集之一，参与整体的预估排序。这个方法能保证最终线

上效果不会是负向的，实际上也取得了一定的提升。

另一种方法也是学业界研究的子方向之一，即Copy 机制，我们也在做重点探

索，这里仅作思路的介绍，不再进行展开。

使用Copy 机制的原始目的，是为了解决生成式的OOV（超出词表范围）问题。

但对于我们的场景来说，大部分的“内容 -标题”对数据是来自于抽取式，即我们

很多标题数据，其实参考了原文。那如何继承这个参考机制，针对业务目标学习何时

Copy 以及Copy 什么，来更优雅地发挥生成式的优势，就是我们探索Copy 方法的

初衷。我们的方向是对Copy 和 Generate 概率做独立建模，其中重点解决在受限情

况下的“Where	To	Point”问题。
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业务指标与生成式目标的Gap

我们知道生成式模型其本质是一个 Language	Model，它的训练目标是最小化

Word 级别的交叉熵 Loss，而最终我们的需要评价的其实是业务相关的句子级别点

击率，这就导致了训练目标和业务指标不一致。

解决这个问题，在我们的场景中有三个可行的方向，第一是在 Context 中显

式地标注抽取式模型的 Label，让模型学习到两者的差异；第二是在预测Decoder

的 Beam	Search 计算概率的同时，添加一个打分控制函数；第三则是在训练的

Decoder 中，建立一个全局损失函数参与训练，类似于NMT中增加的Coverage	

Loss。

考虑到稳定性和实现成本，我们最终尝试了第一和第二种方式，其中第二种方

式还是从商户文案迁移过来的，也会在下文进行介绍。在线上，这个尝试并没有在

Combine 的基础上取得更好的效果，但同样值得更加深入的探索。

在线E&E机制

最后，介绍一下前面提到过的标题 E&E（Explore	and	Exploit，探索与利用）

机制，用来持续获取标注数据，并提升在线自动纠错的能力。我们采用了一种贪心的

Epsilon	Greedy 策略，并做了一点修改，类似经典的Epsilon 算法，区别是引入创

意状态，根据状态将Epsilon 分成多级。目的是将比较好的创意可以分配给较大概率

的流量，而不是均分，差的就淘汰，以此来提升效率。在初期优化阶段，这种方式发

挥了很大的作用。

具体我们根据标题和图片的历史表现和默认相比，将状态分成 7档，从上到下效

果表现依次递减，流量分配比例也依次降低，这样可以保证整个系统在样本有噪音的

情况下实现线上纠偏。
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图 17　在线 E&E 选优

3.4　商户文案实践

文案作为一个常见的创意形式，在O2O以商户为主要载体的场景下有三点需

要：第一，赋予商户以内容调性，丰富创意；第二，通过内容化扩展投放的场景；最

后，赋能平台的内容化升级，主要业务目标包括点击率、页面穿透率等等。

文案生成和标题生成能够通用整体的生成模型框架，可以归为Data2Text 类任

务，最大区别是由文案的载体”商户”所决定。不同于内容，准确性的要求低很多，

复杂度也大大降低，但同时为泛化能力提出了更高的要求，也带来了与内容生成不同

的问题。首先在表示上，对商户的结构化理解变得尤其关键；其次在控制上，有D2T

任务特有且非常重要的控制要求。前文也提到了生成一段文本从来不是难点，重要的

是如何按照不同要求控制Seq 生成的同时，保证很好的泛化性。下文也会分别介绍

卖点控制、风格控制、多样性控制控制等几个控制方法。实现这样的控制，也有很多

不同的思路。

商户表示

商户的表示抽象为Context，如下图中所示，主要分两部分。

第一部分来源于商户的自身理解，一部分则来源于目标文本，两部分有一定交

集。其中商户理解的数据为卖点或者 Topic，在初期，为了挖掘商户卖点和 Topic，

我们主要使用成本较低、无需标注的 LDA。但是它的准确性相对不可控，同时对产

出的卖点主题仍需要进行人工的选择，以便作为新的标注，辅助后续扩展有监督的任
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务。我们通过Key 和 Value 两个 Field，来对卖点和主题进行共同表达（也存在很多

只有Value 的情况），比如下图这个商户“菜品”是个Key，“雪蟹”是Value，“约

会”则仅是Value。随着时间的推移，后续我们逐渐利用平台商户标签和图谱信息，

来扩展商户卖点的覆盖，以此丰富我们的输入信息。该部分在内容挖掘和NLP知识

图谱的相关介绍中都有涉及，这里不再进行展开。

第二部分目标文本来源，特意添加这部分进入Context，主要有三方面原因：

	● 第一，仅仅依靠商户理解的Context，在训练过程中 Loss 下降极慢，并且最

终预测生成多样性不理想。本质原因是，目标文本内容与商户卖点、主题间的

相关性远远不够。通过不同商户的集合来学习到这个表示关系，非常困难。

	● 第二，拓宽可用数据范围，不受商户评论这类有天然标注对的数据限制，从商

户衔接扩展到卖点衔接，引入更多的泛化描述数据，比如各类运营文案等等。

	● 第三，这也是更为重要的一点，能够间接地实现卖点选择的能力，这个会在下

文进行介绍。

图 18　商户表示

控制端实现

控制，在解码端表现为两类，一类我们称之为Hard	Constrained（强控制），即

在数据端给定（或没有给定）的信息，一定要在解码端进行（或不进行）相应描述，这
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个适用于地域类目等不能出错的信息。比如这家商户在上海，生成时不能出现除上海

以外的地域信息，否则容易造成歧义。另一类称之为 Soft	Constrained（弱控制），

不同于NMT问题，在文案生成上即便是完全相同的输入，不同的输出都是允许的，

比如同一商户，最终的文案可以选择不同的卖点去描述不同的内容。

这类同属受限优化的问题，前文提到过有两个思路方向：第一，通过构建机制来

让模型自己学习到目标；第二，在Decoder 的 Beam	Search 阶段动态地加入所需

的控制目标。我们使用两者相结合的方法，来完成最终的不同控制的实现。

	● 两端机制设计：在具体机制实现上，主要依赖在 Input	Context 和 Output	

Decoder 两端同时生效，让Context 的 Hard	Constrained 来源于Output，

从而使Model 能够自动学习到强受限关系；而Soft	Constrained 则通过贝叶

斯采样的方法，动态添加进Context，从而帮助Model 提升泛化能力。

	● Decoder 控制：简单介绍下Beam	Search，前面提到过，文本生成的预测

过程是按Word 级进行的，每轮预测的候选是整个词汇空间，而往往一般的

词表都是十万以上的量级。如果生成序列序列长度为N，最终候选序列就有

十万的N次方种可能，这在计算和存储上绝不可行。这时候，就需要使用到

Beam	Search 方法，每一步保留最优的前K（K一般为 2）个最大概率序列，

其他则被剪枝，本质上可以视作一个压缩版的维特比解码。

我们在预测Beam	Search 阶段，除了计算模型概率外，额外增加下图中绿色部

分的 Fuction。输入为之前已生成的序列，具体计算逻辑取决于控制目标，可以自由

实现。
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图 19　Decoder Beam_Search 控制

下面简单介绍两个重要的控制实现：

	● 卖点控制：这是最重要的一个控制机制，我们整理了涉及到 Hard	Con-

strained 的卖点和实体，重要的如地域、品类等，在目标理解过程中直接加

入 Context。对于 Soft	Constrained，我们通过卖点的共现计算一个简单

的条件概率，并将卖点依此条件概率随机添加进Context 中，从而让模型通

过注意力学习到受限关系。最后在Decoder	fuction 部分，我们新增了一个

Hard&Soft	Constrained 的匹配打分项，参与最终的概率计算。最终的实际

结果，也非常符合我们的预期。

	● 风格控制：实现方法和卖点控制非常相似，只是这里的风格，其实是通过不同

内容之间的差异来间接进行实现。比如大众点评头条、PGC类的内容与UGC

类的的写作风格，就存在极大的差异。那么在文案上，比如聚合页标题上可能

更需要PGC的风格，而聚合页内容上则需要UGC的风格。这样的内容属性，

即可作为一个Context 的控制信号，让模型捕获。

3.5　内容聚合

多样性控制

多样性，在文案生成上是一个比较重要和普遍的问题，尤其对于同一个店铺、同
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一个卖点或主题同时生成N条内容的聚合页来说，更为突出。本质原因是，在解码预

测Beam	Search 时永远选择概率最大的序列，并不考虑多样性。但是如果预测时采

用Decoder 概率 Random	Search 的方法，则在通顺度上会存在比较大的问题。

对此，我们直接对全局结果进行优化，在预测时把一个聚合页Context 放到同

一个 batch 中，batch_size 即为文案条数，对已经生成序列上进行实体重复检测和

n-gram重复检测，将检测判重的加一个惩罚性打分，这个简单的思想已经能非常好

的解决多样性问题。

图 20　聚合页多样性控制

4. 动态创意

目前，很多搜索推荐等排序优化场景，都会将创意信息作为特征工程一部分添加

进精排或召回模型。那如果把创意优化近似为一个内容级创意排序问题，也可以无缝

衔接常用的Wide&Deep、DNN、FNN等 CTR预估模型。但是这之前，需要明确

一点非常重要的问题，即它与推荐精排模型的差异，它们之间甚至可能会相互影响，

对此，提供下我们的思考。

与精排模型的差异

	● 第一，精排模型能否一并完成创意的排序，答案显然是肯定的。但它的复杂度

决定了能Cover 候选集的上限，性能上往往接受不了叉乘创意带来的倍数增

长。但此非问题的关键。

	● 第二，创意层排序在精排层之前还是之后，直接影响了创意模型的复杂度，也
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间接决定了其效果的上限，以及它对精排模型可能的影响程度，从而可能带来

全局的影响。此没有最佳实践，视场景权衡。

	● 第三，精排模型与创意排序业务目标一致，但实现方式不同。精排模型通过全

局排序的最优化来提升业务指标，而创意优化则是通过动态提升内容受众价值

来提升业务指标。

最后，我们回到用户视角，当用户在浏览信息流时，其实看到的只有创意本身

（标题、图片、作者等信息），但用户却能从中感知到背后的诸多隐含信息，也就是

CTR预估中的重要内容 / 商户类特征，诸如类目、场景、商户属性等。这个现象背后

的本质在于，创意可以表征很多高阶的结构化信息。

基于这一点，在创意优化的特征工程上，方向就很明确了：强化User/Context，

弱化 Item/POI，通过创意表征，来间接学习到弱化的信息从而实现创意层面的最优

排序。该部分工作不仅仅涉及到文本，在本文中不再展开。

用户兴趣与文本生成结合的可能性

动态创意为文本生成提供了全新的空间，也提出了更高的要求。动态创意提升

受众价值，不仅仅只能通过排序来实现，在正篇介绍的最后部分，我们抛出一个可

能性的问题，供各位同行和同学一起思考。也希望能看到更多业界的方案和实践，

共同进步。

5. 总结与展望

整个 2018 年，大众点评信息流在核心指标上取得了显著的突破。创意优化作

为其中的一部分，在一些方面进行了很多探索，也在效果指标上取得了较为显著的收

益。不过，未来的突破，更加任重而道远。

2018 年至 2019 年初，NLP的各个子领域涌现了非常多令人惊喜的成果，并且

这些成果已经落地到业界实践上。这是一个非常好的趋势，也预示着在应用层面会有

越来越多的突破。比如 2019 年初，能够续写短篇小说的GPT2问世，虽然它真实的

泛化能力还未可知，但让我们真切看到了在内容受限下高质量内容生成的可能性。



算法　<　103

最后，回到初心，我们希望通过创意的载体显式地连接用户、商户和内容。我们

能了解用户关注什么，知道某些内容表达什么，获知哪些商户好，好在哪里，将信息

的推荐更进一步。
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	AI	Challenger	2018：细粒度用户评论情感分析
冠军思路总结

程惠阁

2018 年 8 月 -12 月，由美团点评、创新工场、搜狗、美图联合主办的“AI	

Challenger	2018 全球 AI 挑战赛”历经三个多月的激烈角逐，冠军团队从来自全球

81 个国家、1000 多所大学和公司的过万支参赛团队中脱颖而出。其中“后厂村静

静”团队 -由毕业于北京大学的程惠阁（现已入职美团点评）单人组队，勇夺“细粒

度用户评论情感分类”赛道的冠军。本文系程惠阁对于本次参赛的思路总结和经验分

享，希望对大家能够有所帮助和启发。

背景

在2018全球AI挑战赛中，美团点评主要负责了其中两个颇具挑战的主赛道赛题：

细粒度用户评论情感分析和无人驾驶视觉感知。其中NLP中心负责的细粒度用户评论

情感分析赛道，最受欢迎，参赛队伍报名数量最多，约占整个报名团队的五分之一。
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细粒度用户评论情感分析赛道提供了 6大类、20个细分类的中文情感评论数据，

标注规模难度之大，在NLP语料特别是文本分类相关语料中都属于相当罕见，这份

数据有着极其重要的科研学术以及工业应用价值。

赛题简介

在线评论的细粒度情感分析对于深刻理解商家和用户、挖掘用户情感等方面有至

关重要的价值，并且在互联网行业有极其广泛的应用，主要用于个性化推荐、智能搜

索、产品反馈、业务安全等。本次比赛我们提供了一个高质量的海量数据集，共包含

6大类 20 个细粒度要素的情感倾向。参赛人员需根据标注的细粒度要素的情感倾向

建立算法，对用户评论进行情感挖掘，组委将通过计算参赛者提交预测值和场景真实

值之间的误差确定预测正确率，评估所提交的预测算法。

1.	工具介绍

在本次比赛中，采用了自己开发的一个训练框架，来统一处理 TensorFlow 和

PyTorch 的模型。在模型代码应用方面，主要基于香港科技大学开源的 RNet 和

MnemonicReader 做了相应修改。在比赛后期，还加入了一个基于BERT的模型，

从而提升了一些集成的效果。

2.	整体思路

整体将该问题看作 20 个 Aspect 的情感多分类问题，采用了传统的文本分类方

法，基于 LSTM建模文本，End2End 多 Aspect 统一训练。

文本分类是业界一个较为成熟的问题，在 2018 年 2月份，我参加了Kaggle 的

“作弊文本分类”比赛，当时的冠军团队主要依靠基于翻译的数据增强方法获得了成

功。2018 年反作弊工作中的一些实践经验，让我意识到，数据是提升文本分类效果

的第一关键。因此，我第一时间在网络上寻找到了较大规模的大众点评评论语料，在

Kaggle 比赛的时候，NLP的语言模型预训练还没有出现，而随着 ELMo 之类模型

的成功，也很期待尝试一下预训练语言模型在这个数据集合上的整体效果。

https://github.com/HKUST-KnowComp/R-Net
https://github.com/HKUST-KnowComp/MnemonicReader
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3.	基础模型思路

首先，尝试了不使用预训练语言模型的基础模型，基于 Kaggle	Toxic 比赛的

经验，直接使用了当时表现最好的 LSTM	Encode	+	Pooling 作为基线模型。在

Kaggle 的比赛中，大家实验的普遍结果是针对中长文本的分类任务的最佳单模型，

都是基于RNN(LSTM/GRU) 或者部分基于RNN的模型，比如RCNN、Capsule	

+	RNN这样的模型，而其他的模型，比如单纯的CNN结构相对表现较差，主要可

能是因为RNN模型能更好地捕获相对较长距离的顺序信息。
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4.	模型层面优化

在基线模型的基础上，效仿阅读理解常见的做法，增加了Self	Attention 层（计算

文本到文本自身的Attention 权重），并将Attention 之后的输出和原始 LSTM输出，

采用Gate(RNet) 或者Semantic	Fusion(MnemonicReader) 的方式进行融合。
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5.	模型细节处理

更宽的参数更多的模型效果更好

	● LSTM效果好于GRU。

	● Hidden	size	400	>	200	>	100。

	● Topk	Pooling	+	Attention	Pooling 的效果好于单独的Max 或者 Attention	

Pooling。

	● 共享层前置，Pooling 层	和最后 Fc层不同 aspect 参数独占效果更好（来自赛

后实验，以及其他团队经验）。

这里推测主要原因：是这个数据集有 20个 Aspect，每个Aspect 分 4 个不同的

类别，所需要的参数相对较多。

三角学习率调节效果最佳

	● 参考 BERT开源代码的学习率设置带来较大效果提升。

采用Word	+	Char 的词建模方式

	● 这种建模方式能结合分词和字符粒度切分的好处，最大限度避免词汇UNK带

来的损失。

	● 注意对比 Kaggle	Toxic 比赛那次比赛是英文语料，对应英文，当时的实验结

果是Word	+	Ngram的建模效果更好，收敛更快，所以针对不同NLP任务，

我们需要具体进行分析。

采用尽可能大的词表

和其他团队相比，我采用了更大的词表 14.4W（Jieba 分词），19.8W（Sen-

tence	Piece	Unigram分词），依靠外部大众点评评论数据基于 fastText 预训练词向

量，能够支持更大的词表。同时为了避免训练过拟合，采用了只 Finetune 训练中高

频的词对低频词固定词向量的处理方式。

最开始，预计情感相关的词汇相对较少，不需要较大的词表，但是实验过程中发

现更大的词表相对地能够提升性能，前提是利用较多的外部数据去比较好的刻画训练

数据中低频词的向量。在理论上，我们可以采用一个尽可能大的词表在预测过程中去



算法　<　109

尽可能的减少UNK的存在（有论文的结论是对应UNK不同的词赋于不同随机向量

效果，好于一个固定的UNK向量。这里类似，如果我们赋予一个基于无监督外部数

据，通过语言模型训练得到的向量则效果更好）。

6.	预训练语言模型

这部分是模型效果提升的关键，这里采用了 ELMo	Loss。在简单尝试了官方

的ELMo 版本之后，感觉速度相对比较慢，为此，采用了自己实现的一个简化版的

ELMo，实质上只使用了ELMo的 Loss 部分。

在当前双层 LSTM	Encoder 的基础上，采用了最小代价的ELMo引入，也就是

对当前模型的第一层 LSTM进行基于 ELMo	Loss 的预训练，而 Finetune 的时候，

模型结构和之前完全不变，只是第一层 LSTM以及词向量部分采用的ELMo预训练

的初始化结果，另外在ELMo的训练过程中，也采用了基于 fastText 的词向量参数

初始化。这个设计使得ELMo训练以及 Finetune 训练的收敛，都加快了很多，只需

要大概 1小时的ELMo训练，就能在下游任务产生明显受益。值得一提的是，ELMo

和 Self	Attention 的搭配在这个数据集合效果非常好。
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7.	模型集成

为了取得更好的模型多样性，采用了多种粒度的分词方式，在 Jieba 分词的主要

模型基础上，同时引入了基于 SentencePiece 的多种粒度分词。SentencePiece

分词能带来更短的句子长度，但是分词错误相对 Jieba 略多，容易过拟合，因此采用

了只 Finetune	Char 向量，固定词向量的策略来避免过拟合。多种粒度的分词配合

Word	+	Char 的建模方式带来了很好的模型多样性。

此外，模型维度的多样性来源自RNet 结构和MnemonicReader 结构，以及

BERT模型的结构的不同。

在模型选择的时候选取了平均 F1 值最优的轮次模型，集成的时候采用了按

Aspect 效果分开加权集成的方式（权重来自Valid 数据的 F1 分值排序）。基于以上

的多样性策略，只需要 7个单模型集成就能取得较好的效果。

8.	关于 BERT

在实验中基于Char 的 BERT单模型，在本次比赛中并没有取得比ELMo更好

的效果，受限于 512 的长度和只基于Char 的限制，目前看起来BERT模型在这个
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数据集合更容易过拟合，Train	Loss 下降较快，对应Valid	Loss 效果变差。相信通

过适当的优化BERT模型能取得更好的效果。

9.	后续优化

F1 的优化是一个有意思的方向。本次比赛中，没有对此做特殊处理，考虑到 F1

是一个全局优化值，如果基于Batch 强化学习，每个Batch 可能很难拟合稀有样本

分布。

BERT 的进一步优化。因为 BERT 出现之前，基于 Transformer 的模型在长

文本分类效果大都是差于基于 LSTM的模型的，所以如果我们按照 BERT 的 Loss

去预训练基于 LSTM 而不是 Transformer 的模型，在分类问题层面的效果如何？

另外，在这个数据集合基于 Transformer 的 BERT，能否取得比 ELMo 更好的分

类效果？

对话 AI Challenger 2018 冠军：程惠阁

Q：谈谈对本次参赛的感受？

程惠阁：作为一个多年的算法从业者，我真实的感受到在AI 时代，技术更新非

常之快，比如席卷而来的ELMo、BERT等预训练语言模型在工业界影响力之大。包

括美团在内的很多公司都快速跟进并上线，而且取得了很好收益，因此技术人员时刻

保持学习的心态是非常重要的。

而比赛和工作存在很大的不同，比赛相对更加单纯明确，比赛可以使我在最短时

间去学习实验验证一些新的技术，而在标准数据集合验证有效的模型策略，往往在工

作中也有实际的价值。对于比赛以及工作中的模型开发，我觉得比较重要的一点首先

要做好细致的模型验证部分，在此基础上逐步开发迭代模型才有意义。比如在这次比

赛中，我从一开始就监控了包括整体以及各个Aspect 的包括 F1、AUC、Loss 等等

各项指标。

Q：对学习算法的新同学有哪些建议？

程惠阁：如果有时间，可以系统地学习一些名校的深度学习相关的课程，还有很

重要的一点，就是实践，我们可以参加去学校项目或者去大公司实习，当然也可以利
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用 AI	Challenger、Kaggle 这样的竞赛平台进行实践。

Q：为什么会选择参加细粒度用户评论情感分类这个赛道？

程惠阁：因为我之前参加过类似的比赛，并且做过文本分类相关的工作，对这个

赛道的赛题也比较感兴趣。

Q：本次比赛最有成就感的事情是什么？

程惠阁：不断迭代提升效果带来的成就感吧，特别是简化版 ELMo 带来的效果

提升。

Q：参赛过程中，有哪些收获和成长？

程惠阁：作为一个 TensorFlow 重度用户，我学会了使用PyTorch 并且体验到

PyTorch 带来的优雅与高效。体验到了预训练语言模型的威力。在比赛中和比赛后，

我也收获了很多志同道合的朋友，和他们的交流学习，也帮助我提高了很多。

更重要的是，因为这次比赛，我加入了美团点评这个大家庭，入职这段时间，让

我真切地感受到美团点评为了提升用户体验，为了让用户吃的更好，生活更好，在技

术方面做了大量的投入。
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	WSDM	Cup	2019自然语言推理任务获奖解题思路

帅朋

WSDM（Web	Search	and	Data	Mining，读音为Wisdom）是业界公认的高

质量学术会议，注重前沿技术在工业界的落地应用，与SIGIR 一起被称为信息检索

领域的Top2。

刚刚在墨尔本结束的第 12届WSDM大会传来一个好消息，由美团搜索与NLP

部 NLP 中心的刘帅朋、刘硕和任磊三位同学组成的 Travel 团队，在WSDM	Cup	

2019 大赛	“真假新闻甄别任务”	中获得了第二名的好成绩。队长刘帅朋受邀于 2月

15 日代表团队在会上作口头技术报告，向全球同行展示了来自美团点评的解决方案。

本文将详细介绍他们本次获奖的解决方案。

1. 背景

信息技术的飞速发展，催生了数据量的爆炸式增长。技术的进步也使得了人们获

取信息的方式变得更加便捷，然而任何技术都是一把“双刃剑”，信息技术在为人们

的学习、工作和生活提供便利的同时，也对人类社会健康持续的发展带来了一些新的

威胁。目前亟需解决的一个问题，就是如何有效识别网络中大量存在的“虚假新闻”。
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虚假新闻传播了很多不准确甚至虚构的信息，对整个线上资讯的生态造成了很大的破

坏，而且虚假新闻会对读者造成误导，干扰正常的社会舆论，严重的危害了整个社会

的安定与和谐。因此，本届WSDM	Cup 的一个重要议题就是研究如何实现对虚假新

闻的准确甄别，该议题也吸引了全球众多数据科学家的参与。

虽然美团点评的主营业务与在线资讯存在一些差异，但本任务涉及的算法原理是

通用的，而且在美团业务场景中也可以有很多可以落地，例如虚假评论识别、智能客

服中使用的问答技术、NLP平台中使用的文本相似度计算技术、广告匹配等。于是，

Travel 团队通过对任务进行分析，将该问题转化为 NLP 领域的“自然语言推理”	

(NLI) 任务，即判断给定的两段文本间的逻辑蕴含关系。因此，基于对任务较为深入

理解和平时的技术积累，他们提出了一种解决方案——一种基于多层次深度模型融合

框架的虚假新闻甄别技术，该技术以最近NLP领域炙手可热的BERT为基础模型，

并在此基础上提出了一种多层次的模型集成技术。

2. 数据分析

为了客观地衡量算法模型的效果，本届大会组织方提供了一个大型新闻数据集，

该数据集包含 32万多个训练样本和 8万多个测试样本，这些数据样本均取材于互联

网上真实的数据。每个样本包含有两个新闻标题组成的标题对，其中标题对类别标签

包括Agreed、Disagreed、Unrelated 等 3 种。他们的任务就是对测试样本的标签

类别进行预测。

“磨刀不误砍柴功”，在一开始，Travel 团队并没有急于搭建模型，而是先对数

据进行了全面的统计分析。他们认为，如果能够通过分析发现数据的一些特性，就会

有助于后续采取针对性的策略。

首先，他们统计了训练数据中的类别分布情况，如图 1所示，Unrelated 类别占

比最大，接近 70%；而Disagreed 类占比最小，不到 3%。训练数据存在严重的类

别不均衡问题，如果直接用这样的训练数据训练模型，这会导致模型对占比较大类的

学习比较充分，而对占比较小的类别学习不充分，从而使模型向类别大的类别进行偏

移，存在较严重的过拟合问题。后面也会介绍他们针对该问题提出的对应解决方案。
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图 1　数据集中类别分布情况

然后，Travel 团队对训练数据的文本长度分布情况进行了统计，如图 2所示，

不同类别的文本长度分布基本保持一致，同时绝大多数文本长度分布在 20 ～ 100

内。这些统计信息对于后面模型调参有着很大的帮助。
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图 2　数据集中文本长度分布情况

3. 数据的预处理与数据增强

本着“数据决定模型的上限，模型优化只是不断地逼近这个上限”的想法，接下

来，Travel 团队对数据进行了一系列的处理。

在数据分析时，他们发现训练数据存在一定的噪声，如果不进行人工干预，将会

影响模型的学习效果。比如新闻文本语料中简体与繁体共存，这会加大模型的学习难

度。因此，他们对数据进行繁体转简体的处理。同时，过滤掉了对分类没有任何作用

的停用词，从而降低了噪声。

此外，上文提到训练数据中，存在严重的样本不均衡问题，如果不对该问题做针

对性的处理，则会严重制约模型效果指标的提升。通过对数据进行了大量的分析后，

他们提出了一个简单有效的缓解样本不均衡问题的方法，基于标签传播的数据增强方

法。具体方法如图 3所示：
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图 3　数据增强策略

如果标题A与标题B一致，而标题A与标题C一致，那么可以得出结论，标题

B与标题C一致。同理，如果标题A与标题B一致，而标题A与标题D不一致，那

么可以得出结论，标题B与标题D也不一致。此外，Travel 团队还通过将新闻对中

的两条文本相互交换位置，来扩充训练数据集。

4. 基础模型

BERT 是 Google 最新推出的基于双向 Transformer 的大规模预训练语言模

型，在 11 项 NLP 任务中夺得 SOTA 结果，引爆了整个 NLP 界。BERT 取得成

功的一个关键因素是 Transformer 的强大特征提取能力。Transformer 可以利用

Self-Attention 机制实现快速并行训练，改进了RNN最被人所诟病的“训练慢”的

缺点，可以高效地对海量数据进行快速建模。同时，BERT拥有多层注意力结构（12

层或 24 层），并且在每个层中都包含有多个“头”（12头或 16头）。由于模型的权重

不在层与层之间共享，一个BERT模型相当于拥有 12×12=224 或 24×16=384 种

不同的注意力机制，不同层能够提取不同层次的文本或语义特征，这可以让 BERT

具有超强的文本表征能力。
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本赛题作为典型的自然语言推理（NLI）任务，需要提取新闻标题的高级语义特

征，BERT的超强文本表征能力正好本赛题所需要的。基于上述考虑，Travel 团队

的基础模型就采用了BERT模型，其中BERT网络结构如图 4所示：

图 4　BERT 网络结构图

在比赛中，Travel 团队在增强后的训练数据上对Google 预训练 BERT模型进

行了微调（Finetune），使用了如图 5所示的方式。为了让后面模型融合增加模型的

多样性，他们同时Finetune 了中文版本和英文版本。

图 5　基于 BERT 的假新闻分类模型结构
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5. 多层次深度模型融合框架

模型融合，是指对已有的多个基模型按照一定的策略进行集成以提升模型效果的

一种技术，常见的技术包括Voting、Averaging、Blending、Stacking 等等。这些

模型融合技术在前人的许多工作中得到了应用并且取得了不错的效果，然而任何一种

技术只有在适用场景下才能发挥出最好的效果，例如Voting、Averaging 技术的融

合策略较为简单，一般来说效果提升不是非常大，但优点是计算逻辑简单、计算复杂

度低、算法效率高；而Stacking 技术融合策略较复杂，一般来说效果提升比较明显，

但缺点是算法计算复杂度高，对计算资源的要求较苛刻。

本任务使用的基模型为BERT，该模型虽然拥有非常强大的表征建模能力，但同

时BERT的网络结构复杂，包含的参数众多，计算复杂度很高，即使使用了专用的

GPU计算资源，其训练速度也是比较慢的，因此这就要求在对BERT模型融合时不

能直接使用 Stacking 这种高计算复杂度的技术，因此我们选择了 Blending 这种计

算复杂度相对较低、融合效果相对较好的融合技术对基模型BERT做融合。

同时，Travel 团队借鉴了神经网络中网络分层的设计思想来设计模型融合框架，

他们想既然神经网络可以通过增加网络深度来提升模型的效果，那么在模型融合中是

否也可以通过增加模型融合的层数来提升模型融合的效果呢？基于这一设想，他们提

出了一种多层次深度模型融合框架，该框架通过增加模型的层数进而提升了融合的深

度，最终取得了更好的融合效果。

具体来说，他们的框架包括三个层次，共进行了两次模型融合。第一层采用

Blending 策略进行模型训练和预测，在具体实践中，他们选定了 25个不同的BERT

模型作为基模型；第二层采用 5折的 Stacking 策略对 25个基模型进行第一次融合，

这里他们选用了支持向量机（SVM）、逻辑回归（LR）、K近邻（KNN）、朴素贝叶斯

（NB），这些传统的机器学习模型，既保留了训练速度快的优点，也保证了模型间的差

异性，为后续融合提供了效率和效果的保证；第三层采用了一个线性的 LR模型，进

行第二次模型融合并且生成了最终的结果。模型融合的架构如图 6所示：
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图 6　模型融合架构

整体方案模型训练分为三个阶段，如图 7所示：

	● 第一个阶段，将训练数据划分为两部分，分别为 Train	Data 和 Val	Data。

Train	Data 用于训练 BERT 模型，用训练好的 BERT 模型分别预测 Val	

Data 和 Test	Data。将不同 BERT模型预测的Val	Data 和 Test	Data 的结

果分别进行合并，可以得到一份新的训练数据New	Train	Data 和一份新的测

试数据New	Test	Data。

	● 第二阶段，将上一阶段的New	Train	Data 作为训练数据，New	Test	Data

作为测试数据。本阶段将 New	Train	Data 均匀的划分为 5 份，使用“留

一法”训练 5 个 SVM模型，用这 5 个模型分别去预测剩下的一份训练数

据和测试数据，将 5份预测的训练数据合并，可以得到一份新的训练数据

NewTrainingData2，将 5份预测的测试数据采用均值法合并，得到一份新的

测试数据NewTestData2。同样的方法再分别训练 LR、KNN、NB等模型。

	● 第三阶段，将上一阶段的NewTrainingData2 作为训练数据，NewTestDa-
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ta2 作为测试数据，重新训练一个 LR模型，预测NewTestData2 的结果作

为最终的预测结果。为了防止过拟合，本阶段采用 5折交叉验证的训练方式。

图 7　假新闻分类方案的整体架构和训练流程

6. 实验

6.1　评价指标

为了缓解数据集中存在的类别分布不均衡问题，本任务使用带权重的准确率作为

衡量模型效果的评价指标，其定义如下所示：

其中，y为样本的真实类别标签， 为模型的预测结果，ωi 为数据集中第 i 个样

本的权重，其权重值与类别相关，其中Agreed 类别的权重为 1/15，Disagreed 类

别的权重为 1/5，Unrelated 类别的权重为 1/16。



122　>　美团点评 2019 技术年货

6.2	实验结果

在官方测试集上，Travel 团队的最优单模型的准确率达到 0.86750，25 个

BERT 模型简单平均融合后准确率达 0.87700（+0.95PP），25 个 BERT 模型结果

以加权平均的形式融合后准确率达 0.87702（+0.952PP），他们提出的多层次模型融

合技术准确率达 0.88156（+1.406PP）。实践证明，美团NLP中心的经验融合模型

在假新闻分类任务上取得了较大的效果提升。

图 8　效果提升

7. 总结与展望

本文主要对解决方案中使用的关键技术进行了介绍，比如数据增强、数据预处

理、多层模型融合策略等，这些方法在实践中证明可以有效的提升预测的准确率。由

于参赛时间所限，还有很多思路没有来及尝试，例如美团使用的BERT预训练模型

是基于维基百科数据训练而得到的，而维基百科跟新闻在语言层面也存在较大的差

异，所以可以将现有的BERT在新闻数据上进行持续地训练，从而使其能够对新闻

数据具有更好的表征能。
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深度学习在美团配送ETA预估中的探索与实践

基泽　周越　显杰

1. 背景

ETA（Estimated	Time	of	Arrival，“预计送达时间”），即用户下单后，配送人

员在多长时间内将外卖送达到用户手中。送达时间预测的结果，将会以”预计送达时

间”的形式，展现在用户的客户端页面上，是配送系统中非常重要的参数，直接影响

了用户的下单意愿、运力调度、骑手考核，进而影响配送系统整体成本和用户体验。

对于整个配送系统而言，ETA既是配送系统的入口和全局约束，又是系统的调

节中枢。具体体现在：

	● ETA 在用户下单时刻就需要被展现，这个预估时长继而会贯穿整个订单生命

周期，首先在用户侧给予准时性的承诺，接着被调度系统用作订单指派的依据

及约束，而骑手则会按照这个ETA时间执行订单的配送，配送是否准时还会

作为骑手的工作考核结果。

	● ETA 作为系统的调节中枢，需要平衡用户 -骑手 -商家 -配送效率。从用户

的诉求出发，尽可能快和准时，从骑手的角度出发，太短会给骑手极大压力。

从调度角度出发，太长或太短都会影响配送效率。而从商家角度出发，都希望

订单被尽可能派发出去，因为这关系到商家的收入。

ETA 在配送系统中作用
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在这样多维度的约束之下，外卖配送的ETA的建模和估计会变得更加复杂。与

打车场景中的ETA做对比，外卖场景的ETA面临如下的挑战：

	● 外卖场景中 ETA是对客户履约承诺的重要组成部分，无论是用户还是骑手，

对于ETA准确性的要求非常高。而在打车场景，用户更加关心是否能打到车，

ETA仅提供一个参考，司机端对其准确性也不是特别在意。

	● 由于外卖ETA承担着承诺履约的责任，因此是否能够按照ETA准时送达，也

是外卖骑手考核的指标、配送系统整体的重要指标；承诺一旦给出，系统调度和

骑手都要尽力保证准时送达。因此过短的ETA会给骑手带来极大的压力，并降

低调度合单能力、增加配送成本；过长的ETA又会很大程度影响用户体验。

	● 外卖场景中ETA包含更多环节，骑手全程完成履约过程，其中包括到达商家、

商家出餐、等待取餐、路径规划、不同楼宇交付等较多的环节，且较高的合单率

使得订单间的流程互相耦合，不确定性很大，做出合理的估计也有更高难度。

外卖及打车中的 ETA
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下图是骑手履约全过程的时间轴，过程中涉及各种时长参数，可以看到有十几个

节点，其中关键时长达到七个。这些时长涉及多方，比如骑手（接 -到 -取 -送）、

商户（出餐）、用户（交付），要经历室内室外的场景转换，因此挑战性非常高。对于

ETA建模，不光是简单一个时间的预估，更需要的是全链路的时间预估，同时更需

要兼顾”单量 -运力 -用户转化率”转化率之间的平衡。配送ETA的演变包括了数

据、特征层面的持续改进，也包括了模型层面一路从 LR-XGB-FM-DeepFM- 自

定义结构的演变。

ETA 的探索与演变

具体 ETA 在整个配送业务中的位置及配送业务的整体机器学习实践，请参看

《机器学习在美团配送系统的实践：用技术还原真实世界》。

2. 业务流程迭代中的模型改进

2.1　基础模型迭代及选择

与大部分CTR模型的迭代路径相似，配送 ETA模型的业务迭代经历了 LR->

树模型 ->Embedding->DeepFM-> 针对性结构修改的路径。特征层面也进行不断

迭代和丰富。

	● 模型维度从最初考虑特征线性组合，到树模型做稠密特征的融合，到Embed-

ding 考虑 ID 类特征的融合，以及 FM机制低秩分解后二阶特征组合，最终通

https://tech.meituan.com/2018/12/13/machine-learning-in-distribution-practice.html
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过业务指标需求，对模型进行针对性调整。

	● 特征维度逐步丰富到用户画像 / 骑手画像 / 商家画像 / 地址特征 / 轨迹特征 / 区

域特征 / 时间特征 / 时序特征 / 订单特征等维度。

目前版本模型在比较了Wide&Deep、DeepFM、AFM等常用模型后，考虑到

计算性能及效果，最终选择了DeepFM作为初步的 Base 模型。整个DeepFM模

型特征 Embedding 化后，在 FM（Factorization	Machine）基础上，进一步加入

deep 部分，分别针对稀疏及稠密特征做针对性融合。FM部分通过隐变量内积方式

考虑一阶及二阶的特征融合，DNN部分通过 Feed-Forward 学习高阶特征融合。模

型训练过程中采取了 Learning	Decay/Clip	Gradient/ 求解器选择 /Dropout/ 激活函

数选择等，在此不做赘述。

2.2　损失函数

在 ETA 预估场景下，准时率及置信度是比较重要的业务指标。初步尝试将

Square 的损失函数换成 Absolute 的损失函数，从直观上更为切合MAE相比ME

更为严苛的约束。在适当 Learning	Decay 下，结果收敛且稳定。

同时，在迭代中考虑到相同的 ETA 承诺时间下，在前后N分钟限制下，早到

1min 优于晚到 1min，损失函数的设计希望整体的预估结果能够尽量前倾。对于提

前部分，适当降低数值惩罚。对于迟到部分，适当增大数值惩罚。进行多次调试设计

后，最终确定以前后N分钟以及原点作为 3个分段点。在原先 absolute 函数优化的

基础上，在前段设计 1.2 倍斜率 absolute 函数，后段设计 1.8 倍斜率 absolute 函

数，以便让结果整体往中心收敛，且预估结果更倾向于提前送达，对于ETA各项指

标均有较大幅度提升。
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损失函数

2.3　业务规则融入模型

目前的业务架构是”模型 +规则”，在模型预估一个ETA值之后，针对特定业

务场景，会有特定业务规则时间叠加以满足特定场景需求，各项规则由业务指标多次

迭代产生。这里产生了模型和规则整体优化的割裂，在模型时间和规则时间分开优化

后，即模型训练时并不能考虑到规则时间的影响，而规则时间在一年之中不同时间

段，会产生不同的浮动，在经过一段时间重复迭代后，会加大割裂程度。

在尝试了不同方案后，最终将整体规则写入到了 TF模型中，在 TF模型内部调

整整体规则参数。

	● 对于简单的 (a*b+c)*d 等规则，可以将规则逻辑直接用 TF 的 OP算子来实

现，比如当 b、d为定值时，则 a、c为可学习的参数。

	● 对于过于复杂的规则部分，则可以借助一定的模型结构，通过模型的拟合来代

替，过多复杂OP算子嵌套并不容易同时优化。

通过调节不同的拟合部分及参数，将多个规则完全在 TF 模型中实现。最终对

业务指标具备很大提升效果，且通过对部分定值参数的更改，具备部分人工干涉模

型能力。
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多目标补时结构

在这里，整体架构就简化为多目标预估的架构，这里采用多任务架构中常用的

Shared	Parameters 的结构，训练时按比例采取不同的交替训练策略。结构上从最

下面的模型中间融合层出发，分别在 TF内实现常规预测结构及多个规则时间结构，

而其对应的 Label 则仍然从常规的历史值和规则时间值中来，这样考虑了以下几点：

	● 模型预估时，已充分考虑到规则对整体结果的影响（例如多个规则的叠加效

应），作为整体一起考虑。

	● 规则时间作为辅助 Label 传入模型，对于模型收敛及Regularization，起到进

一步作用。

	● 针对不同的目标预估，采取不同的 Loss，方便进行针对性优化，进一步提升

效果。

模型结构在进行预估目标调整尝试中：

	● 尝试过固定共享网络部分及不固定共享部分参数，不固定共享参数效果明显。

	● 通常情况下激活函数差异不大，但在共享层到独立目标层中，不同的激活函数

差异很大。

2.4　缺失值处理

在模型处理中，特征层面不可避免存在一定的缺失值，而对于缺失值的处理，完

全借鉴了《美团“猜你喜欢”深度学习排序模型实践》文章中的方法。对于特征 x进

入 TF模型，进行判断，如果是缺失值，则设置w1参数，如果不是缺失值则进入模

型数值为w2*x，这里将w1和 w2 作为可学习参数，同时放入网络进行训练。以此

https://tech.meituan.com/2018/03/29/recommend-dnn.html
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方法来代替均值 / 零值等作为缺失值的方法。

缺失值处理

3. 长尾问题优化

3.1　模型预估结果+长尾规则补时

基础模型学习的是整体的统计分布，但对于一些长尾情形的学习并不充分，体现

在长尾情形下预估时间偏短（由于ETA拥有考核骑手的功能，预估偏短对骑手而言

意味着很大的伤害）。故将长尾拆解成两部分来分析：

	● 业务长尾，即整体样本分布造成的长尾。主要体现在距离、价格等维度。距离

越远，价格越高，实际送达时间越长，但样本占比越少，模型在这一部分上的

表现整体都偏短。

	● 模型长尾，即由于模型自身对预估值的不确定性造成的长尾。模型学习的是整

体的统计分布，但不是对每个样本的预估都有“信心”。实践中采用RF多棵

决策树输出的标准差来衡量不确定性。RF模型生成的决策树是独立的，每棵
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树都可以看成是一个专家，多个专家共同打分，打分的标准差实际上就衡量了

专家们的“分歧”程度（以及对预估的“信心”程度）。从下图也可以看出来，

随着RF标准差的增加，模型的置信度和准时率均在下降。

模型长尾因子

在上述拆解下，采用补时规则来解决长尾预估偏短的问题：长尾规则补时为	< 业

务长尾因子，模型长尾因子 >	组合。其中业务长尾因子为距离、价格等业务因素，模

型长尾因子为RF标准差。最终的ETA策略即为模型预估结果 +长尾规则补时。

4. 工程开发实践

4.1　训练部分实践

整体训练流程

对于线下训练，采取如下训练流程：

Spark 原始数据整合	->	Spark 生成 TFRecord	->	数据并行训练	->	Tensor-

Flow	Serving 线下GPU评估	->	CPU	Inference 线上预测

整个例行训练亿级数据多轮Epoch 下流程持续约 4小时，其中 TF训练中，考

虑到 TF 实际计算效率并不是很高，有很大比例在数据 IO 部分，通过 Spark 生成
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TFRecord 部分，在此可将速度加速约 3.6 倍。而在数据并行训练部分，16 卡内的

并行度扩展基本接近线性，具备良好的扩展性。由于PS上参数量并未达到单机无法

承受，暂时未对参数在PS上进行切分。Serving 线下GPU评估部分，是整个流程

中的非必需项，虽然在训练过程中Chief	Worker 设置 Valid 集合可有一定的指标，

但对全量线下，通过Spark 数据调用Serving	GPU的评估具备短时间内完成全部流

程能力，且可以指定大量复杂自定义指标。

数据并行训练方式

整个模型的训练在美团的AFO平台上进行，先后尝试分布式方案及单机多卡方

案。考虑到生产及结果稳定性，目前线上模型生产采用单机多卡方案进行例行训练。

	● 分布式方案：

采用 TF 自带的 PS-Worker 架构，异步数据并行方式，利用 tf.train.Moni-

toredTrainingSession 协调整个训练过程。整个模型参数存储于PS，每个Step 上

每个Worker 拉取数据进行数据并行计算，同时将梯度返回，完成一次更新。目前的

模型单Worker 吞吐 1~2W/s，亿级数据几轮Epoch 耗时在几小时内完成。同时测

试该模型在平台上的加速比，大约在 16块内，计算能力随着Worker 数目线性增加，

16卡后略微出现分离。在目前的业务实践中，基本上 4-6 块卡可以短时间内完成例

行的训练任务。

	● 单机多卡方案：

采用PS-Worker 的方案在平台上具备不错的扩展性，但是也存在一定的弊端，

使用RPC的通讯很容易受到其他任务的影响，整个的训练过程受到最慢Worker 的

影响，同时异步更新方式对结果也存在一定的波动。对此，在线上生产中，最终选取

单机多卡的方案，牺牲一定的扩展性，带来整体训练效果和训练速度的稳定性。单机

多卡方案采取多GPU手动指定OP的 Device，同时在各个Device 内完成变量共

享，最后综合 Loss 与梯度，将Grad 更新到模型参数中。
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加速比曲线

TF模型集成预处理

模型训练过程中，ID类特征低频过滤需要用到Vocab 词表，连续型特征都需要

进行归一化。这里会产生大量的预处理文件，在线下处理流程中很容易在Spark 中

处理成 Libsvm格式，然后载入到模型中进行训练。但是在线上预测时，需要在工程

开发端载入多个词表及连续型特征的归一化预处理文件（avg/std 值文件等），同时由

于模型是按天更新，存在不同日期版本的对齐问题。

为了简化工程开发中的难度，在模型训练时，考虑将所有的预处理文件写入 TF

计算图之中，每次在线预测只要输入最原始的特征，不经过工程预处理，直接可得到

结果：

	● 对于 ID 类特征，需要进行低频过滤，然后制作成词表，TF模型读入词表的

list_arr，每次 inference 通过 ph_vals，得到对应词表的 ph_idx。

tf_look_up = tf.constant(list_arr, dtype=tf.int64)
table = tf.contrib.lookup.HashTable(tf.contrib.lookup.
KeyValueTensorInitializer(tf_look_up, idx_range), 0)
ph_idx = table.lookup(ph_vals) + idx_bias

对于连续型特征，在Spark 处理完得到 avg/std 值后，直接写入 TF模型计算图

中，作为 constant 节点，每个 ph_in 经过两个节点，得到相应 ph_out。
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constant_avg = tf.constant(feat_avg, dtype=tf.float32, shape=[feat_dim], 
name="avg")
constant_std = tf.constant(feat_std, dtype=tf.float32, shape=[feat_dim], 
name="std")
ph_out = (ph_in - constant_avg) / constant_std

4.2　TF模型线上预测

配送机器学习平台内置了模型管理平台，对算法训练产出的模型进行统一管理和

调度，管理线上模型所用的版本，并支持模型版本的切换和回退，同时也支持节点模

型版本状态的管理。

ETA使用的DeepFM模型用 TensorFlow 训练，生成 SavedModel 格式的模

型，需要模型管理平台支持Tensorflow	SavedModel 格式。

实现方案	S	线上服务加载 TensorFlow	SavedModel 模型有多种实现方案：

	● 自行搭建 TensorFlow	Serving	CPU 服务，通过 gRPC	API 或 RESTful	

API 提供服务，该方案实现比较简单，但无法与现有的基于 Thrift 的模型管理

平台兼容。

	● 使用美团AFO	GPU平台提供的 TensorFlow	Serving 服务。

	● 在模型管理平台中通过 JNI 调用 TensorFlow 提供的 Java	API	TensorFlow	

Java	API，完成模型管理平台对SavedModel 格式的支持。

最终采用 TensorFlow	Java	API 加载 SavedModel 在 CPU 上做预测，测试

batch=1 时预测时间在 1ms以内，选择方案 3作为实现方案。

远程计算模式

TensorFlow	Java	API 的底层C++动态链接库对 libstdc++.so 的版本有要求，

需要GCC版本不低于 4.8.3，而目前线上服务的CPU机器大部分系统为CentOS	

6,	默认自带GCC版本为 4.4.7。如果每台线上业务方服务器都支持 TensorFlow	

SavedModel 本地计算的话，需要把几千台服务器统一升级GCC版本，工作量比较

大而且可能会产生其他风险。

因此，我们重新申请了几十台远程计算服务器，业务方服务器只需要把 Input 数

https://www.tensorflow.org/install/lang_java?hl=zh-cn
https://www.tensorflow.org/install/lang_java?hl=zh-cn
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据序列化后传给 TensorFlow	Remote 集群，Remote 集群计算完后再将Output 序

列化后返回给业务方。这样只需要对几十台计算服务器升级就可以了。

在线序列化

线上性能

模型上线后，支持了多个业务方的算法需求，远程集群计算时间的 TP99 基本上

在 5ms以内，可以满足业务方的计算需求。

线上效果

总结与展望

模型落地并上线后，对业务指标带来较大的提升。后续将会进一步根据业务优化

模型，进一步提升效果：

	● 将会进一步丰富多目标学习框架，将取餐、送餐、交付、调度等整个配送生命

周期内的过程在模型层面考虑，对订单生命周期内多个目标进行建模，同时提

升模型可解释性。

	● 模型融合特征层面的进一步升级，在 Embedding 以外，通过更多的 LSTM/

CNN/ 自设计结构对特征进行更好的融合。

	● 特征层面的进一步丰富。
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配送交付时间轻量级预估实践

基泽　闫聪

1. 背景

可能很多同学都不知道，从打开美团App 点一份外卖开始，然后在半小时内就

可以从骑手小哥手中拿到温热的饭菜，这中间涉及的环节有多么复杂。而美团配送技

术团队的核心任务，就是将每天来自祖国各地的数千万份订单，迅速调度几十万骑手

小哥按照最优路线，并以最快的速度送到大家手中。

在这种场景下，骑手的交付时间，即骑手到达用户附近下车后多久能送到用户手

中　，就是一个非常重要的环节。下图是一个订单在整个配送链路的时间构成，时间

轴最右部分描述了交付环节在整个配送环节中的位置。交付时间衡量的是骑手送餐时

的交付难度，包括从骑手到达用户楼宇附近，到将餐品交付到用户手中的整个时间。

交付时间的衡量是非常有挑战的一件事，因为骑手在送餐交付到用户手中时会碰

到不同的问题，例如：骑手一次送餐给楼宇内多个用户，骑手对于特定楼宇寻址特别

困难，骑手在交付楼宇附近只能步行，老旧小区没有电梯，写字楼无法上楼，或者难
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以等到电梯等等。交付时间预估需要具备刻画交付难度的能力，在定价、调度等多个

场景中被广泛使用。例如根据交付难度来确定是否调节骑手邮资，根据交付难度来确

定是否调节配送运单的顺序，从而避免超时等等。总的来说，交付时间预估是配送业

务基础服务的重要一环。

但是，交付时间预估存在如下的困难：

	● 输入信息较少，且多为非数值型数据，目前能够被用来预估的仅有如下维度特

征：交付地址、交付点的经纬度、区域、城市，适配常规机器学习模型需要重

新整理且容易丢失信息。

	● 计算性能要求很高。由于是基础服务，会被大量的服务调用，需要性能 TP99

保证在 10ms 以内，整个算法平均响应时间需要控制在 5ms内，其中包括数

据处理及RPC的时间。且该标准为CPU环境下的性能要求，而非GPU下

的性能要求。

上图为部分版本所对应的性能，平响时间均在 5ms内，TP99 基本在 10ms内

总结起来，交付时间预估的问题，在于需要使用轻量级的解决方案来处理多种数

据形式的非数值型数据，并提取有效信息量，得到相对准确的结果。在相同效果的前

提下，我们更倾向于性能更优的方案。

在本文中，我们介绍了交付时间预估迭代的三个版本，分别为基于地址结构的树

模型、向量召回方案以及轻量级的End-to-End 的深度学习网络。同时介绍了如何

在性能和指标之间取舍，以及模型策略迭代的中间历程，希望能给从事相关工作的同

学们有所启发和帮助。

2. 技术迭代路径

首先，在交付时间预估的技术迭代上，我们主要经历了三个大版本的改动，每一
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版本在 5ms计算性能的约束下，追求轻量化的解决方案，在兼顾提升效果的基础上，

不显著增加性能的消耗。

本章节分别叙述了 3个模型的迭代路径，包括技术选型、关键方案及最终效果。

2.1　树模型

技术选型

最早也是最容易被考虑到的是利用规则，核心思路是利用树结构衡量地址相似

性，尽可能在相似的交付地址上积聚结构化数据，然后利用局部的回归策略，得到相

对充裕的回归逻辑，而未能达到回归策略要求的则走兜底的策略。

为了快速聚积局部数据，树模型是一个较为合适的解决方案，树的规则解析能够

有效地聚集数据，同时一个层级并不深的树，在计算速度上，具备足够的优势，能够

在较短的时间内，得到相对不错的解决方案。

观察用户填写地址以及联系实际中地址的层级结构，不难发现，一个地址可

以由四级结构组成：地址主干词（addr）、楼宇号（building）、单元号（unit）、楼层

（floor）。其中的地址主干词在实际中可能对应于小区名或者学校名等地标名称。例如

望京花园 1号楼 2 单元 5 楼，解析为（望京花园，1号楼，2单元，5楼）。通过分

析，实际交付时长与楼层高低呈正相关关系，且不同交付地址的交付时长随楼层增加

的变化幅度也有所区别，所以可以使用线性回归模型拟合楼层信息和交付时长的关

系，而地址主干词、楼宇号、单元号作为其层级索引。但用户填写的地址中并不一定

包含完整的四级结构，就会存在一定比例的缺失，所以利用这样的层级结构构建成一

棵树，然后充分利用上一层已知的信息进行预估。预测时，只需根据结点的分支找到

对应的模型即可，如果缺失，使用上一层结构进行预测。对于没有达到训练模型要求

数据量的地址，使用其所在的区域平均交付时长作为交付时长的预估结果，这部分也

可以看作区域信息，作为树结构的根节点。

迭代路径

整体的思路是基于离散特征训练树模型，在树的结点上基于楼层训练线性回归模

型。树结点训练分裂规则：（1）数据量大于阈值；（2）分裂后MAE（平均绝对误差）的
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和小于分裂前。考虑到数据的时效性，采用加权线性回归增加近期数据的权重。

2.2　树模型 +向量召回方案

技术选型

向量召回作为主流的召回方案之一，被业界广泛使用，在使用 LSH、PQ乘积量

化等常用开源工具基础上，高维向量召回性能通常在毫秒量级。

而从算法上考虑，树模型中NLP 地址解析结果能够达到模型使用要求的仅为

70%+，剩余 20%+的地址无法通过训练得到的模型从而只能走降级策略。利用高维

向量来表达语义相似性，即利用向量来表达地址相似性，从而用相似数据对应的模型

来替代相似但未被召回数据，将地址主干词进行Embedding 后，摆脱主干词完全匹

配的低鲁棒性。

例如，在地址上可能会出现【7天酒店晋阳街店】数据量比较充足，但【7天连

锁酒店太原高新区晋阳街店】数据量不充足从而无法训练模型的案例，这可能是同一

个交付位置。我们希望尽可能扩大地址解析的成功率。

迭代路径

整个技术路径较为清晰简单，即利用Word2Vec 将 charLevel 字符进行

Embedding，获得该地址的向量表示，并且融入GPS位置信息，设计相应兜底策略。
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向量召回方案决策路径

最终效果

比较大地提升了整体策略的召回率，提升了 12.20pp，对于未被上一版本树模

型召回的地址，指标有了显著的提升，其中ME下降 87.14s，MAE下降 38.13s，

1min 绝对偏差率减小 14.01pp，2min 绝对偏差率减小 18.45pp，3min 绝对偏差率

减小 15.90pp。

2.3　End-to-End轻量化深度学习方案

技术选型

在树模型的基础上，迭代到向量召回方案，整个模型的召回率有了较大幅度的增长，

但仍然不是100%。分析发现，召回率提升的障碍在于NLP对于地址解析的覆盖率。
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整个方案的出发点：

从模型复杂度考虑，同样仅仅使用地址信息的话，在提升模型VC维的基础上，

使用其他的模型方案至少可以持平树模型的效果，如果在这基础上还能融入其他信

息，那么对于原模型的基线，还能有进一步的提升。

考虑到不仅仅需要使用地址数据，同时需要使用 GPS 数据、大量 ID 类的

Embedding，对于各类非数值类型的处理灵活性考虑，采用深度学习的方案，来保

证多源且多类型特征能在同一个优化体系下优化学习。

工程上需要考虑的点：

交付模型作为基础模型，被广泛应用在路径构造、定价、ETA等各个业务中频

繁调用，在树模型版本中，对于性能的要求为平均响应时间 5ms，TP99 在 10ms

左右，本方案需要考虑沿袭原业务的性能，不能显著增加计算耗时。

交付模型的难点在于非数值型特征多，信息获取形式的多样化，当前的瓶颈并不

在于模型的复杂度低。如果可以轻量地获取信息及融合，没必要对 Fusion 后的信息

做较重的处理方案。

所以整体的设计思路为：利用深度学习融合非数值型特征，在简单Fusion的基础

上，直接得到输出结构，对于组件的选择，尽可能选用Flops 较低的设计。该设计背

后意图是，在充分使用原始输入信息，在尽可能避免信息损失的基础上，将非数值型

的信息融入进去。并将信息充分融合，直接对接所需要的目标。而选用的融合组件结

构尽可能保证高性能，且具备较高学习效率。这里分别针对地址选用了较为Robust 的

LSTM，针对GPS选用了自定义的双线性Embedding，兼顾性能和效果。

迭代路径

开始采用端到端的深度学习模型，这里首先需要解决的是覆盖率问题，直接采用

LSTM读取 charLevel 的地址数据，经过全连接层直接输出交付时间。作为第一版

本的数据，该版本数据基本持平树模型效果，但对于树模型未召回的 20%数据，有

了较大的提升。
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地址信息输入 charLevel 模型

在采用 charLevel 的地址奏效后，我们开始采用加入用户地址GPS的信息，由

于GPS为经纬度信息，非数值型数据，我们使用一种基于地理位置格点的双线性插

值方法进行Embedding。该方案具备一定的扩展性，对不同的GPS均能合理得到

Embedding 向量，同时具备平滑特性，对于多对偏移较小的GPS点能够很好的进

行支持。

最终方案将地址Embedding 后，以及GPS点的 Embedding 化后，加入下单

时间、城市 ID、区域 ID等特征后，再进行特征融合及变换，得到交付模型的时间预

估输出。整个模型是一个端到端的训练，所有参数均为Trainable。
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模型结构示意图

扩展组件

在证实End-to-End 路径可行后，我们开始进行扩展组件建设，包括自定义损

失函数、数据采样修正、全国模型统一等操作，得到一系列正向效果，并开发上线。

特征重要性分析

对于深度学习模型，我们有一系列特征重要性评估方案，这里采用依次进行

Feature	Permutation 的方式，作为评估模型特征重要性的方式。

考虑GPS经纬度和用户地址存在较大程度的信息重叠，评估结果如下。Shuffle

后，用户地址的特征重要性高于GPS经纬度的特征重要性。加入GPS后ME下降

不如地址信息明显，主要是地址信息包含一定冗余信息（下文会分析），而其他信息的

影响则可以忽略不计。
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特征 特征重要排名

用户地址 1

GPS经纬度 2

其他特征 ……

注：在配送的其他案例中，商户GPS的经纬度重要性 >>用户地址重要性 >>用

户GPS的经纬度重要性，该特征重要性仅仅为本案例特征重要性排序，不同学习目

标下可能会有比较明显差别。

最终效果

End-to-End 深度学习模型的最终效果较为显著：对于树模型及向量召回方案的

最痛点，覆盖率得到彻底解决，覆盖率提升到 100%。ME下降 4.96s，MAE下降

8.17s，1min 绝对偏差率减小 2.38pp，2min 绝对偏差率减小 5.08pp，3min 绝对

偏差率减小 3.46pp。同时，对于之前树模型及向量召回方案未能覆盖到的运单，提

升则更为明显。

3. 模型相关分析

在整个技术迭代的过程中，由于整个解决方案对于性能有着较为苛刻的要求，需

要单独对方案性能进行分析。本章节对向量召回方案及深度学习方案进行了相应的性

能分析，以便在线下确认性能指标，最终保证上线后性能均达到要求。下文分别着重

介绍了向量匹配的工具 Faiss 以及 TensorFlow	Operation 算子的选取，还有对于

整体性能的影响。

同时对比End-to-End 生成向量与Word2Vec 生成向量的质量区别，对于相关

项目具备一定的借鉴意义。

3.1　向量召回性能

最近邻搜索（Nearest	Neighbor	Search）指的是在高维度空间内找到与查询点

最近点的问题。在数据样本小的时候，通过线性搜索就能满足需求，但随着数据量的

增加，如达到上百万、上亿点时候，倾向于将数据结构化表示来更加精确地表达向量

信息。
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此时近似最近邻搜索ANN（Approximate	Nearest	Neighbor）是一个可参考的

技术，它能在近似召回一部分之后，再进行线性搜索，平衡效率和精度。目前大体上

有以下 3类主流方法：基于树的方法，如K-D树等；基于哈希的方法，例如 LSH；

基于矢量量化的方法，例如PQ乘积量化。在工业检索系统中，乘积量化是使用较多

的一种索引方法。

针对向量召回的工具，存在大量的开源实现，在技术选型的过程中，我们参照

ANN-Benchmarks 以及 Erikbern/ANN-Benchmarks 中的性能评测结果。在众多

ANN相关的工具包内，考虑到性能、内存、召回精度等因素，同时可以支持GPU，

在向量召回方案的测试中，选择以Faiss 作为 Benchmark。

Faiss 是 FaceBook 在 2017 年开源的一个用于稠密向量高效相似性搜索和密集

向量聚类的库，能够在给定内存使用下，在速度和精度之间权衡。可以在提供多种检

索方式的同时，具备C++/Python 等多个接口，也对大部分算法支持GPU实现。

下图为 Faiss 测评曲线：

交付时间模型召回的性能测试如下，可以达到性能需求。

	● 召回候选集数量：8W条向量【由于采用了GPS距离作为距离限制，故召回

http://ann-benchmarks.com/
https://github.com/erikbern/ann-benchmarks/
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测试采用 8W数量级】

	● 测试机器：Mac 本机CPU【CPU已满足性能，故不再测试GPU】

3.2　序列模块性能

在 TensorFlow 系统中，以C	API 为界限，将系统划分为【前端】和【后端】

两个子系统，前端扮演 Client 角色，完成计算图的构造，然后由 Protobuf 发送

给后端启动计算图计算。计算图的基础单元是OP，代表的是某种操作的抽象。在

TensorFlow 中，考虑到实现的不同，不同OP算子的选择，对于计算性能具有较大

影响。

为了评测深度学习交付模型的性能瓶颈，首先对整个模型进行Profile，下图即

为Profile 后的 Timeline，其中整个计算大部分消耗在序列模块处理部分，即下图中

的蓝色部分。故需要对序列模块的计算性能进行OP算子的加速。
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考虑到序列处理的需求，评估使用了 LSTM/GRU/SRU 等模块，同时在

TensorFlow 中，LSTM也存在多种实现形式，包括BasicLSTMCell、LSTMCell、

LSTMBlockCell、LSTMBlockFusedCell 和 CuDNNLSTM等实现，由于整个交付

模型运行在CPU上，故排除CuDNNLSTM，同时设置了全连接层 FullyConnect

加入评估。

从评估中可以发现，全连接层速度最快，但是对于序列处理会损失 2.3pp 效

果，其余的序列模型效果差异不大，但不同的OP实现对结果影响较大。原生的

BasicLSTM 性能较差，contrib 下 的 LSTMBlockFusedCell 性 能 最好，GRU/

SRU在该场景下未取得显著优势。

这是 LSTMBlockFusedCell 的官方说明，其核心实现是将 LSTM的 Loop 合

并为一个OP，调用时候整个Timeline 上更为紧凑，同时节约时间和内存：

	 This	is	an	extremely	efficient	LSTM	implementation,	that	uses	a	single	

TF	op	for	the	entire	LSTM.	It	should	be	both	faster	and	more	memo-

ry-efficient	than	LSTMBlockCell	defined	above.

以下是序列模块的性能测试：

	● 环境：Tensorflow1.10.0，CentOS	7。

	● 测试方法：CPU	inference	1000 次，取最长的地址序列，求平均时间。
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	● 结论：LSTMBlockFused 实现性能最佳。【FullyConnect 性能最快，但对性

能有损失】

注：在评估中，不仅仅包括了序列模型，也包括了其他功能模块，故参数量及模

型大小按照总体模型而言

lstm结构OP 时间(ms) FLOPs 可训练参数量 模型大小(MB) 效果差异

Fully	Connect 1.18 27.83M 7.00M 29.1 -2.3pp

SRU 4.00 27.96M 7.06M 29.4 差异不显著

GRU	Block 3.64 28.02M 7.10M 29.6 差异不显著

GRU 4.44 28.02M 7.10M 29.6 差异不显著

LSTMBlockFused 2.48 28.09M 7.13M 29.7 差异不显著

LSTM	Block 4.34 28.09M 7.13M 29.7 差异不显著

LSTM 4.85 28.09M 7.13M 29.7 差异不显著

BasicLSTM 4.92 28.09M 7.13M 29.7 差异不显著

3.3	向量效果分析

将向量召回与深度学习模型进行横向比较，二者中间过程均生成了高维向量。不

难发现，二者具备一定的相似性，这里就引发了我们的思考：

相较于向量召回，深度学习模型带来的提升主要来自于哪里？

有监督的 lstm学习到的Embedding 向量与自监督的Word2Vec 得到的向量在

地址相似性计算中有多大差别，孰优孰劣？

首先，我们分析第一个问题，End-to-End模型提升主要来自哪里？

ME MAE 1min绝对偏差率 2min绝对偏差率 3min绝对偏差率

End-to-End 模型	-	

Word2Vec 模型
4.14 -0.45 -0.31% 0.05%

我们直接将End-to-End 模型得到的 char	embedding 抽取出来，直接放入到

Word2Vec 方案内，取代Word2Vec 生成的 char	embedding，再进行向量召回的

评估。结果如下表所示，单独抽取出来的 char	embedding 在向量召回方案中，表现

与Word2Vec 生成的向量基本一致，并没有明显的优势。

注：
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	● 1min 绝对偏差率定义：|pred-label|<=60s

	● 2min 绝对偏差率定义：|pred-label|<=120s

	● 3min 绝对偏差率定义：|pred-label|<=180s

此时的变量有 2个方面 :

	● a）对于 charLevel 地址的学习结构不同，一个为Word2Vec，一个为 LSTM

	● b）输入信息的不同，Word2Vec 的信息输入仅仅为地址主干词，而End-to-

End 的信息输入则包括了地址主干词、地址附属信息、GPS等其他信息。

注：

	● 完整地址：卓玛护肤造型（洞庭湖店）	（洞庭湖路与天山路交叉路口卓玛护肤造

型）

	● 地址主干词：卓玛护肤造型店

	● 地址附属信息：（洞庭湖店）（洞庭湖路与天山路交叉路口卓玛护肤造型）

为了排除第二方面的因素，即 b的因素，使用地址主干词作为输入，而不用地

址附属信息和其他模型结构的输入，保持模型输入跟Word2Vec 一致。在测试集上，

模型的效果比完整地址有明显的下降，MAE增大约 15s。同时将 char	embedding

提取出来，取代Word2Vec 方案的 char	embedding，效果反而变差了。结合 2.3

节中的特征重要性，可知，深度学习模型带来的提升主要来自对地址中冗余信息（相

较于向量召回）的利用，其次是多个新特征的加入。另外，对比两个 End-to-End

模型的效果，地址附属信息中也包含着对匹配地址有用的信息。

ME MAE 1min绝对偏差率 2min绝对偏差率 3min绝对偏差率

End-to-End 模型	-	

Word2Vec 模型
-1.28 0.64 0.90% 0.85%

针对第二个问题，有监督的 End-to-End 学习到的 Embedding 向

量，与自监督的Word2Vec 得到的向量在地址相似性计算中有多大差别，

孰优孰劣？

采用地址主干词代替完整地址，作为End-to-End 模型的输入进行训练，其他



152　>　美团点评 2019 技术年货

信息均保持不变。使用地址主干词训练得到的Embedding 向量，套用到向量召回方

案中。

从评估结果来看，对于不同的阈值，End-to-End 的表现差异相对Word2Vec

较小。相同阈值下，End-to-End 召回率更高，但是效果不如Word2Vec。

从相似计算结果看，End-to-End 模型会把一些语义不相关但是交付时间相近

的地址，映射到同一个向量空间，而Word2Vec 则是学习一个更通用的文本向量

表示。

	 例如，以下两个交付地址会被认为向量距离相近，但事实上只是交付时间相

近：	南内环西街与西苑南路交叉口金昌盛国会 <=>辰憬家园迎泽西大街西苑南

路路口林香斋酒店

如果想要针对更为复杂的目标和引入更多信息，可以使用 End-to-End 框架；

只是计算文本相似性，从实验结果看，Word2Vec 更好一些。同时，通过查看Case

也可以发现，End-to-End 更关注结果相似性，从而召回一部分语义上完全不相关

的向量。两个模型目标上的不同，从而导致了结果的差异。

4. 总结与展望

在本篇中，依次展示了在配送交付场景下的三次模型策略迭代过程，以及在较为

苛刻性能要求限制下，如何用轻量化的方案不断提高召回率及效果。同时，对迭代过

程中的性能进行简单的分析及衡量，这对相关的项目也具备一定的借鉴意义，最后对

Word2Vec 及 End-to-End 生成的向量进行了比较。

事实上，本文中提及的向量召回及深度学习融合非数值型特征的方案，已经在

业界被广泛使用。但对于差异化的场景，本文仍具备一定的借鉴价值，特别是对于订

单 -骑手匹配、订单 -订单匹配等非搜索推荐领域的场景化应用，以及 TF	OP算子

的选用及分析、Embedding 生成方式带来的差异，希望能够给大家提供一些思路和

启发。



算法　<　153

5. 关联阅读

交付时间预估与ETA预估及配送其他业务关系：

	● 交付时间预估是ETA预估中的重要一环，关于ETA预估，请参见《深度学习

在美团配送ETA预估中的探索与实践》。

	● 具体 ETA在整个配送业务中的位置及配送业务的整体机器学习实践，请参看

《机器学习在美团配送系统的实践：用技术还原真实世界》。

6. 作者简介
基泽，美团点评技术专家

闫聪，美团点评算法工程师

7. 招聘信息
美团配送AI 团队支撑全球领先的即时配送网络——美团配送，并建立了行业领先的美团智能配

送系统。美团配送AI 团队主要来自一线互联网公司以及知名科研机构，研发实力和氛围卓越。

目前美团配送业务仍处于快速发展期，新的场景、新的技术难题不断涌现，成长空间巨大。

美团配送AI 团队现诚聘算法策略工程师、机器学习工程师和运筹优化工程师，欢迎有兴趣的小

伙伴投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：美团配送AI 团队）

https://tech.meituan.com/2019/02/21/meituan-delivery-eta-estimation-in-the-practice-of-deep-learning.html
https://tech.meituan.com/2019/02/21/meituan-delivery-eta-estimation-in-the-practice-of-deep-learning.html
https://tech.meituan.com/2018/12/13/machine-learning-in-distribution-practice.html


154　>　美团点评 2019 技术年货

ICDAR	2019论文：自然场景文字定位技术详解

刘曦

自然场景文字定位是文字识别中非常重要的一部分。与通用的物体检测相比，文

字定位更具挑战性，文字在长宽比、尺度和方向上有更大范围的变化。针对这些问

题，本文介绍一种融合文字片段及金字塔网络的场景文字定位方法。该方法将特征金

字塔机制应用到单步多框检测器以处理不同尺度文字，同时检测多个文字片段以及学

习出文字片段之间 8-neighbor 连接关系，最后通过 8-neighbor 连接关系将文字片

段连接起来，实现对不同方向和长宽比的文字定位。此外，针对文字通常较小特点，

扩大检测网络中 backbone 模型深层特征图，以获得更好性能。

本文提出的方法已发表在文档分析与识别国际会议 ICDAR2019	(International	

Conference	on	Document	Analysis	and	Recognition) 上，审稿人评论该方法为

“As	it	is	of	more	practical	uses”，认可了它的实用性。

ICDAR 是由国际模式识别学会 (IAPR) 组织的专业会议之一，专注于文本领

域的识别与应用。ICDAR 大会每两年举办一次，目前已发展成文字识别领域的旗

舰学术会议。为了提高自然场景的文本检测和识别水平，国际文档分析和识别会

议（ICDAR）于 2003 年设立了鲁棒文本阅读竞赛（“Robust	Reading	Competi-

tions”）。至今已有来自 89个国家的 3500 多支队伍参与。ICDAR	2019 将于今年 9

月 20-25 日在澳大利亚悉尼举办。	美团今年联合国内外知名科研机构和学者，提

出了”中文门脸招牌文字识别”比赛（ICDAR	2019	Robust	Reading	Challenge	

onReading	Chinese	Text	on	Signboards）。

背景

自然场景图像中的文字识别已被广泛应用在现实生活中，例如拍照翻译，自动驾

驶，图像检索和增强现实等，因此也有越来越多的专家学者对其进行研究。自然场景

文字定位是指对场景图像中所有文本的精确定位，是自然场景文字识别中第一步也是

最重要的一步。由于自然场景下文本颜色、大小、宽高比、字体、方向、光照条件和
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背景等具有较大变化（如图 1），因此它是非常具有挑战性的。

图 1　自然场景文字图片

深度学习技术在物体识别和检测等计算机视觉任务方面已经取得了很大进展。许

多最先进的基于卷积神经网络（CNN）的目标检测框架，如Faster	RCNN、SSD	和

FPN[1] 等，已被用来解决文本检测问题并且性能远超传统方法。
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深度卷积神经网络是一个多层级网络结构，浅层特征图具有高分辨率及小感受

野，深层特征图具有低分辨率及大感受野。具有小感受野的浅层特征点对于小目标比

较敏感，适合于小目标检测，但是浅层特征具有较少的语义信息，与深层特征相比具

有较弱的辨别力，导致小文本定位的性能较差。另一方面，场景文字总是具有夸张的

长宽比（例如一个很长的英文单词或者一条中文长句）以及旋转角度（例如基于美学考

虑），通用物体检测框架如Faster	RCNN和 SSD是无法回归较大长宽比的矩形和旋

转矩形。

围绕上面描述的两个问题，本文主要做了以下事情：

1.	为了处理不同尺度的文本，借鉴特征金字塔网络思路，将具有较强判别能力

的深层特征与浅层特征相结合，实现在各个层面都具有丰富语义的特征金字

塔。另外，当较深层中的小对象丢失时，特征金字塔网络仍可能无法检测到

小对象，深层的上下文信息无法增强浅层特征。我们额外扩大了深层的特征

图，以更准确地识别小文本。

2.	我们不直接回归文本行，而是将文本行分解为较小的局部可检测的文字片段，

并通过深度卷积网络进行学习，最后将所有文字片段连接起来生成最终的文

本行。

现有方法

最新的基于深度神经网络的文本定位算法大致可以分为两大类：（1）基于分割的

文本定位；（2）基于回归的文本定位。

（1）基于分割的文本定位

当前基于分割的文本定位方法大都受到完全卷积网络（FCN	[2]）的启发。全卷积

网络（FCN,	fully	convolutional	network），	是去除了全连接 (fc) 层的基础网络，最

初是用于实现语义分割任务。由于 FCN网络最后一层特征图的像素分辨率较高，而

图文识别任务中需要依赖清晰的文字笔画来区分不同字符（特别是汉字），所以 FCN

网络很适合用来提取文本特征。当 FCN被用于图文识别任务时，最后一层特征图中

每个像素将被分成文字行（前景）和非文字行（背景）两个类别。
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图 2　全卷积网络

（2）基于回归的文本定位

Textboxes	[3]	是经典的也是最常用的基于回归的文本定位方法，它基于SSD框

架，训练方式是端到端，运行速度也较快。为了适应文本行细长型特点，特征层也用

长条形卷积核代替了其他模型中常见的正方形卷积核。为了防止漏检文本行，还在垂

直方向增加了候选框数量。为了检测大小不同的字符块，在多个尺度的特征图上并行

预测文本框，	然后对预测结果做NMS过滤。

图 3　Textboxes 框架

提出方法

我们的方法也是基于SSD，整体框架如图 4。为了应对多尺度文字尤其是小文

字，对高层特征图进行间隔采样，以保持高层特征图分辨率。同时借鉴特征金字塔网

络相关思路，将高层特征图上采样与底层特征叠加，构建一个新的多层级金字塔特征
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图（图 4蓝色框部分）。此外，为了处理各种方向文字，在不同尺度的特征图上预测文

字片段以及片段之间的连接关系，然后对预测出的文字片段和连接关系进行组合，得

到最终文本框。下面将具体介绍方法。

图 4　我们方法框架

（1）扩大高层特征图

深度卷积神经网络通常是逐层下采样，这对于物体分类来说是有效的，但是对于

检测任务来说是有损害的。基于时间和性能的权衡考量，我们对卷积网络中最后几层

特征进行间隔采样，如图 5，从Conv6_2 层开始下采样，Conv7_2 层保持原分辨

率，Conv8_2 层再下采样。

图 5　扩大特征图

（2）构建特征金字塔

虽然通过扩大深度特征图的设计可以更好地检测小文本，但较小的文本仍然难
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以检测。为了更好地检测较小的文本，进一步增强较浅层（例如图 5中 conv4_3，

Fc7）的特征。我们通过融合高层和低层的特征构建了一个新的特征金字塔（图 4中

蓝色部分：conv4_3_f,fc7_f,conv6_2_f,conv7_2_f,conv8_2_f	 和 conv9_2_f），

新的金字塔特征具有更强辨别力和语义丰富性。

高层和低层特征融合策略如图 6所示，高层特征图先进行上采样使之与低层特征

图相同大小，然后与低层特征图进行叠加，叠加后的特征图再连接一个 3*3 卷积，获

得固定维度的特征图，我们设定固定维度 d=256。

图 6　构建特征金字塔模块

（3）预测文字片段及片段之间连接关系

如图 7，先将每个文字词切割为更易检测的有方向的小文字块（segment），然后

用邻近连接（link）将各个小文字块连接成词。这种方案方便于识别长度变化范围很大

的、带方向的词和文本行，它不会象 Faster-RCNN等方案因为候选框长宽比例原

因检测不出长文本行，而且处理速度很快。

图 7　小文字块和近邻连接
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基于第（2）小节构建的特征金字塔特征图，将每层特征图上特征点用于检测小文

字块和文字块连接关系。如图8，连接关系可以分为八种，上、下、左、右、左上、右

上、左下、右下，同一层特征图、或者相邻层特征图上的小文字块都有可能被连接入同

一个词中，换句话说，位置邻近、并且尺寸接近的文字块都有可能被预测到同一词中。

图 8　连接关系示意图

最后基于检测出的小文字块以及文字块连接，组合出文本框（如图 9），具体组合

过程如下：

（a）将所有具有连接关系的小文字块组合起来，得到若干小文字块组；	（b）对于

每组小文字块，找到一条直线能最好的拟合组内所有小文字块中心点；	（c）将组内所

有小文字块的中心点投影到该直线上，找出距离最远的两个中心点A和 B；	（d）最终

文字框中心点为（A+B）/2，方向为直线斜率，宽度为A，B两点直线距离加上A，B

两点的平均宽度，高度为所有小文字块的平均高度。

图 9　小文字块连接示意图
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实验及应用

我们在两个公开数据集上（ICDAR2013，ICDAR2015）对方法进行评测。其

中 ICDAR2013 数据集，训练图片 229 张，测试图片 233 张；ICDAR2015 数据集，

训练图片 1000 张，测试图片 500 张，它们都来自于自然场景下相机拍摄的图片。

（1）我们首先对比了扩大高层特征图与不扩大高层特征图的性能比较，并在基础

上对比加入特征金字塔后的性能比较，在 ICDAR2015 数据集上实验，结果如表 1：

表 1　方法中不同模块有效性验证

“baseline”方法是 ssd 框架 +预测文字片段及片段之间连接关系模块，“扩大

高层特征图”是在 baseline 方法基础上对高层特征图进行扩大，“金字塔 +扩大高层

特征图”是在 baseline 方法基础上对高层特征图进行扩大	并且加入特征金字塔。从

表 1中不难发现，扩大高层特征图可以带来精度和召回的提升，尤其是召回有近 3个

点的提升（73.4->76.3），这很好理解，因为更大的特征图产生更多的特征点以及预

测结果；在此基础上再加入金字塔机制，精度获得显著提升，说明金字塔结构极大增

强低层特征判别能力。

（2）我们也和其他方法也做了比较，具体见表 2和表 3：

表 2　ICDAR2013 数据集与其他方法比较
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表 3　ICDAR2015 数据集与其他方法比较

从上表中可以看出，我们的方法在时间和精度上取得很好的权衡。在 ICDAR2015

数据集上，虽然性能不及PixelLink，但是FPS要远高于它；而相比TextBoxes++，

虽然FPS略低于它，但是精度更高。图10给出一些文字定位结果示例。

图 10　文字定位结果示意图

（3）此外，本方法也落地应用于实际业务场景菜单识别中。菜单上文字通常较

小、较密，菜名文字可长可短，以及由于拍摄角度导致文字方向倾斜等。如图 11所

示，方法能很好的解决以上问题（小文字、密集文字行、长文本、不同方向）；并且在

500 张真实商家菜单图片上进行评测，相比 SegLink 方法，性能明显提升（近 5个

点提升）。

表 4　菜单测试结果
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图 11　菜单文字定位结果示意图

结论

本文我们提出了一个高效的场景文本检测框架。针对文字特点，我们扩大高层

特征图尺寸并构建了一个特征金字塔，以更适用于不同比例文本，同时通过检测文本

片段和片段连接关系来处理长文本和定向文本。实验结果表明该框架快速且准确，在

ICDAR2013 和 ICDAR2015 数据集上获得了不错结果，同时应用到公司实际业务

场景菜单识别上，获得明显性能提升。下一步，受实例分割的方法PixelLink	 [4] 的启

发，我们也考虑将文本片段进一步细化到像素级，同时融合检测和分割方法各自优缺

点，构建联合检测和分割的文字定位框架。
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CVPR	2019 轨迹预测竞赛冠军方法总结

李鑫

背景

CVPR	2019	是机器视觉方向最重要的学术会议，本届大会共吸引了来自全世

界各地共计	5160	篇论文，共接收	1294	篇论文，投稿数量和接受数量都创下了历

史新高，其中与自动驾驶相关的论文、项目和展商也是扎堆亮相，成为本次会议的

“新宠”。

障碍物轨迹预测挑战赛（Trajectory	Prediction	Challenge）隶属于 CVPR	

2019	Workshop	on	Autonomous	Driving	—	Beyond	Single	Frame	Perception

（自动驾驶研讨会），由百度研究院机器人与自动驾驶实验室举办，侧重于自动驾驶中

的多帧感知，预测和自动驾驶规划，旨在聚集来自学术界和工业界的研究人员和工程
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师，讨论自动驾驶中的计算机视觉应用。美团无人配送与视觉团队此项比赛获得了第

一名。

在该比赛中，参赛队伍需要根据每个障碍物过去 3秒的运动轨迹，预测出它在

未来 3秒的轨迹。障碍物共有四种类型，包括行人、自行车、大型机动车、小型机动

车。每种障碍物的轨迹用轨迹上的采样点来表示，采样的频率是 2赫兹。美团的方法

最终以 1.3425 的成绩取得该比赛的第一名，同时我们也在研讨会现场分享了算法和

模型的思路。

赛题简介

轨迹预测竞赛数据来源于在北京搜集的包含复杂交通灯和路况的真实道路数据，

用于竞赛的标注数据是基于摄像头数据和雷达数据人工标注而来，其中包含各种车

辆、行人、自行车等机动车和非机动车。

训练数据：每个道路数据文件包含一分钟的障碍物数据，采样频率为每秒 2赫

兹，每行标注数据包含障碍物的 ID、类别、位置、大小、朝向信息。

测试数据：每个道路数据文件包含 3秒的障碍物数据，采样频率为每秒 2赫兹，

目标是预测未来 3秒的障碍物位置。

评价指标

平均位移误差：Average	displacement	error（ADE），每个预测位置和每个真

值位置之间的平均欧式距离差值。
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终点位移误差：Final	displacement	error（FDE），终点预测位置和终点真值位

置之间的平均欧式距离差值。

由于该数据集包含不同类型的障碍物轨迹数据，所以采用根据类别加权求和的指

标来进行评价。

现有方法

这次竞赛要解决的预测问题不依赖地图和其他交通信号等信息，属于基于非结构

化数据预测问题，这类问题现在主流的方法主要根据交互性将其区分为两类：1.	独立

预测，2.	依赖预测。

独立预测是只基于障碍物历史运动轨迹给出未来的行驶轨迹，依赖预测是会考虑

当前帧和历史帧的所有障碍物的交互信息来预测所有障碍物未来的行为。

考虑交互信息的依赖预测，是当前学术界研究比较多的一类问题。但是经调研总

结，我们发现其更多的是在研究单一类别的交互，比如在高速公路上都是车辆，那预

测这些车辆之间的交互；再比如在人行道上预测行人的交互轨迹。预测所有类别障碍

物的之间的交互的方法很少。

以下是做行人交互预测的两个方法模型：

方法 1.	Social	GAN，分别对每个障碍车输入进行Encoder，然后通过一个统

一的Pooling 模块提取交互信息，再单独进行预测。
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方法 2.	StarNet，使用一个星型的 LSTM网络，使用Hub网络提取所有障碍物

的交互信息，然后再输出给每个Host 网络独立预测每个障碍物的轨迹。

我们的方法

数据分析

拿到赛题之后，我们首先对训练数据做了分析，由于最终的目标是预测障碍物测

位置，所以标注数据中的障碍物大小信息不太重要，只要根据类别来进行预测即可。

其次，分析朝向信息是否要使用，经统计发现真值标注的朝向信息非常不准确，

从下图可以看到，大部分的标注方向信息都和轨迹方向有较大差距，因此决定不使用

朝向信息进行预测。
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然后，分析数据的完整性，在训练过程中每个障碍物需要 12帧数据，才可以模

拟测试过程中使用 6帧数据来预测未来 6帧的轨迹。但是在真实搜集数据的时候，没

有办法保证数据的完整性，可能前后或中间都可能缺少数据，因此，我们根据前后帧

的位置关系插值生成一些训练数据，以填补数据的缺失。

最后，对数据做了增强，由于我们的方法不考虑障碍物之间的交互，仅依赖每个

障碍物自身的信息进行训练，因此障碍物轨迹进行了旋转、反向、噪声的处理。

模型结构

由于这次轨迹预测的问题是预测所有类别的轨迹，所以使用解决单一类别的轨迹

预测模型不适用于该问题，而且如果把所有的物体放在单一的交互模型中来，不能正

确提取出不同障碍物之间的交互特征。我们尝试了一些方法也证实了这一点。

因此在竞赛中，我们使用了多类别的独立预测方法，网络结构如下图，该方法

针对每个类别构造一个 LSTM 的 Encoder-Decoder 模型，并且在 Encoder 和

Decoder 之间加入了Noise 模块，Noise 模块生成固定维度的高斯噪声，将该噪声
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和 Encoder 模块输出的 LSTM状态量进行连结作为Decoder 模块的 LSTM初始状

态量，Noise 模块主要作用是负责在多轮训练过程中增加数据的扰动，在推理过程中

通过给不同的Noise 输入，可以生成多个不同的轨迹。

最终，需要在不同的轨迹输出中选择一个最优的轨迹，这里采用了一个简单的规

则，选择预测的轨迹方向和历史轨迹方向最接近的轨迹作为最终的轨迹输出。

实验结果

我们仅使用了官方提供的数据进行训练，按照前述数据增强方法先对数据进行增

强，然后搭建网络结构进行训练，Loss 采用Weighted	Sum	of	ADE（WSADE），

采用Adam优化方法，最终提交测试的WSADE结果为 1.3425。

方法 WSADE

我们的方法 1.3425

StarNet（基于交互的方法） 1.8626

TrafficPredict（ApolloScape	Baseline 方法） 8.5881
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总结

在这次竞赛中，我们尝试了使用多类别的独立预测方法，通过对数据增强和加入

高斯噪声，以及最终人工设计规则选择最优轨迹的方法，在这次障碍物轨迹预测挑战

赛（Trajectory	Prediction	Challenge）中获得了较好的成绩。但是，我们认为，基

于交互的方法用的好的话应该会比这种独立预测方法还是要好，比如可以设计多类别

内部交互和类别间的交互。另外，也关注到现在有一些基于图神经网络的方法也应用

在轨迹预测上，今后会在实际的项目中尝试更多类似的方法，解决实际的预测问题。

参考文献
Yanliang	Zhu,	Deheng	Qian,	Dongchun	Ren	and	Huaxia	Xia.	StarNet:	Pedetrian	

Trajectory	Prediction	using	Deep	Neural	Network	 in	Star	Topology[C]//Proceedings	

of	the	IEEE/RSJ	International	Conference	on	Intelligent	Robots	and	Systems	(IROS).	

2019.

Gupta	A,	Johnson	J,	Fei-Fei	L,	et	al.	Social	gan:	Socially	acceptable	trajectories	with	

generative	adversarial	networks[C]//Proceedings	of	the	IEEE	Conference	on	Computer	

Vision	and	Pattern	Recognition	(CVPR).	2018:	2255-2264.

Apolloscape.	Trajectory	dataset	 for	urban	 traffic.	2018.	http://apolloscape.auto/

trajectory.html.
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	 顶会论文：基于神经网络StarNet 的行人轨迹	
交互预测算法

炎亮　德恒　冬淳　华夏

1. 背景

民以食为天，如何提升超大规模配送网络的整体配送效率，改善数亿消费者在”

吃“方面的体验，是一项极具挑战的技术难题。面向未来，美团正在积极研发无人

配送机器人，建立无人配送开放平台，与产学研各方共建无人配送创新生态，希望

能在一个场景相对简单、操作高度重复的物流配送中，提高物流配送效率。在此过

程中，美团无人配送团队也取得了一些技术层面的突破，比如基于神经网络StarNet

的行人轨迹交互预测算法，论文已发表在 IROS	2019。IROS	的全称是 IEEE/RSJ	

International	Conference	on	Intelligent	Robots	and	Systems，IEEE 智能机器

人与系统国际会议，它和 ICRA、RSS并称为机器人领域三大国际顶会。

1.1　行人轨迹预测的意义

在无人车行驶过程中，它需要对周围的行人进行轨迹预测，这能帮助无人车更加

安全平稳地行驶。我们可以用图 1来说明预测周围行人的运动轨迹对于无人车行驶的

重要性。

图 1中蓝色方块代表无人车，白色代表行人。上半部分描述的是在不带行人轨迹

预测功能情况下无人车的行为。这种情况下，无人车会把行人当做静态物体，但由于

每个时刻行人都会运动，导致无人车规划出来的行驶轨迹会随着时间不停地变化，加

大了控制的难度，同时还可能产生碰撞的风险，这样违背了安全平稳行驶的目标。下

半部分是有了行人轨迹预测功能情况下的无人车行为。这种情况下，无人车会预测周

围行人的行驶轨迹，因此在规划自身行驶时会考虑到未来时刻是否会与行人碰撞，最

终规划出来的轨迹更具有“预见性”，所以避免了不必要的轨迹变化和碰撞风险。

https://arxiv.org/abs/1906.01797
https://arxiv.org/abs/1906.01797
https://www.icra2019.org/
http://www.roboticsconference.org/
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图 1　主车规划轨迹跳变问题

1.2　行人轨迹预测的难点

总体而言，行人轨迹预测的难点主要有两个：

第一，行人运动灵活，预测难度大。本身精确预测未来的运动轨迹是一个几乎不

可能完成的任务，但是通过观察某个障碍物历史时刻的运动轨迹，可以根据一些算法

来大致估计出未来的运动轨迹（最简单的是匀速直线运动）。在实际中，相比于自行

车、汽车等模型，行人运动更加灵活，很难对行人建立合理的动力学模型（因为行人

可以随时转弯、停止、运动等），这加剧了行人预测的难度。

第二，行人之间的交互，复杂又抽象。在实际场景中，某一行人未来的运动不仅

受自己意图支配，同样也受周围行人的影响（例如避障）。这种交互非常抽象，在算法
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中往往很难精确地建模出来。目前，大部分算法都是用相对空间关系来进行建模，例

如相对位置、相对朝向、相对速度大小等。

1.3　相关工作介绍

传统算法在做预测工作时会使用一些跟踪的算法，最常见的是各类时序模型，例

如卡尔曼滤波（Kalman	Filter,	KF）、隐马尔可夫（Hidden	Markov	Model,	HMM）、

高斯过程（Gaussian	Process,	GP）等。这类方法都有一个很明显的特点，就是根

据历史时序数据，建立时序递推数学公式： X f Xt t= ( −1 )或者 p X X( ∣t t−1 )。因为这

类方法具有严格的数学证明和假设，也能处理一些常规的问题，但是对于一些复杂的

问题就变得“束手无策”了。这是因为这些算法中都会引入一些先验假设，例如隐

变量服从高斯分布，线性的状态转换方程以及观测方程等，而最终这些假设也限制了

算法的整体性能。神经网络一般不需要假设固定的数学模型，凭借大规模的数据集促

使网络学习更加合理的映射关系。本文我们主要介绍一些基于神经网络的行人预测

算法。

基于神经网络的预测算法（主要以长短期记忆神经网络 Long	Short	Term	

Memory，LSTM为主）在最近 5年都比较流行，预测效果确实比传统算法好很多。

在 CVPR（IEEE	Conference	on	Computer	Vision	and	Pattern	Recognition）	

2019 上，仅行人预测算法的论文就有 10 篇左右。这里我们简单介绍 2篇经典的行

人预测算法思路，如果对这方面感兴趣的同学，可以通过文末的参考文献深入了解一

下。第一篇是CVPR	2016 斯坦福大学的工作Social-LSTM，也是最经典的工作之

一。Social-LSTM为每个行人都配备一个 LSTM网络预测其运动轨迹，同时提出了

一个Social	Pooling	Layer 的模块来计算周围其他行人对其的影响。具体的计算思

路是将该行人周围的区域划分成NxN个网格，每个网络都是相同的大小，落入这些

网格中的行人将会参与交互的计算。
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图 2　左：Social LSTM 原理 右：Social Pooling 计算过程

第二篇是CVPR	2019卡耐基梅隆大学&谷歌&斯坦福大学的工作，他们的工作

同样使用LSTM来接收历史信息并预测行人的未来轨迹。不同于其他算法的地方在于，

这个模型不仅接收待预测行人的历史位置信息，同时也提取行人外观、人体骨架、周围

场景布局以及周围行人位置关系，通过增加输入信息提升预测性能。除了预测具体的

轨迹，算法还会做粗粒度预测（决策预测），输出行人未来时刻可能所在的区域。

图 3　算法整体结构
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其他的相关工作，还包括基于语义图像 / 占有网格（Occupancy	Grid	Map,	

OGM）的预测算法，基于信息传递（Message	Passing,	MP）的预测算法，基于图

网络（Graph	Neural	Network,	GNN）的预测算法（GCN/GAT等）等等。

2. StarNet 介绍

目前，现有的轨迹预测算法主要还是聚焦在对行人之间交互的建模，轨迹预测通

常只使用 LSTM预测即可。如下图 4左，现有关于轨迹预测的相关工作基本都是考

虑行人之间两两交互，很少有考虑所有行人之间的全局交互（即使是GCN，也需要

设计对应的相似矩阵来构造拉普拉斯矩阵，这也是一个难点）。我们可以举一个例子

来说明现有其他算法预测的流程：

	● 	假设感知模块检测到当前N个行人的位置，如何计算第一个行人下一时刻的位

置？Step	1 计算其他人对于第一个行人的交互影响。将第 i 个行人在第 t 时刻

的位置记为（一般是坐标 x和 y）。可以通过以下公式计算第一个行人的交互向

量：	 Interaction f P P P P P P1 2 1 3 1 1
t t t t t t t= − − −( , , , N )

	 从上述公式可以大致看到，相对位置关系是最重要的计算指标，计算的函数 f

一般是一个神经网络。	Step	2	计算第一个行人下个时刻的位置。通常需要根

据上一时刻的位置与交互向量： P g P Interaction1 1 1
t t t+1 = ( , ) 	上述公式中，计算

的函数 g同样是神经网络，即上面提到的长短期记忆神经网络 LSTM。
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图 4　算法思路对比图 上：传统算法 下：StarNet

两两交互的方式存在两个问题：

1.	障碍物 2和 3确实会影响障碍物 1的运动，但是障碍物 2和 3之间同样也存

在相互影响，因此不能直接将其他障碍物对待预测障碍物的影响单独剥离出

来考虑，这与实际情况不相符。

2.	两两计算消耗的资源大，如果有N个障碍物，那么两两交互就需要N的平方

次计算，随着N的变大，计算量呈平方倍增长。我们希望障碍物之间的交互

能否只计算 1次而非N次，所有障碍物的轨迹预测都共享这个全局交互那就

更好了。
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基于上述两个问题，我们提出了一种新的模型，该模型旨在高效解决计算全局交

互的问题。因为传统算法普遍存在计算两两交互的问题（即使是基于Attention 注意

力机制的Message	Passing 也很难考虑到全局的交互），本文想尝试通过一些更加

简单直观的方式来考虑所有障碍物之间的全局交互，我们的算法大致思路如下：

每个时刻所有障碍物的位置可以构成一张静态的“地图”，随着时间的变化，这

些静态地图就变成了一张带有时序信息的动态图。这张动态图中记录了每个区域内的

障碍物运动信息，其中运动信息是由所有障碍物一起影响得到的，而非单独地两两交

互形成。对于每个障碍物的预测阶段，只要根据该障碍物的位置，就可以在这张时序

地图中查询该区域在历史时刻的障碍物运动信息（例如这个区域在历史时刻中，障碍

物 1、2、4、5都有其运动的轨迹）。通过“共享全局交互地图 +个体查询”的方式，

就可以做到计算全局交互以及压缩计算开销。

图 5　StarNet 网络结构图

我们的算法结构如上图 5所示，Host	Network 是基于 LSTM的轨迹预测网络；	

Hub	Network 是基于 LSTM的全局时序交互计算网络。在论文具体的实现中，首先

Hub	Network 的静态地图模块是通过接受所有障碍物同一时刻的位置信息、全连接

网络和最大池化操作得到一个定长的特征向量 st ；然后动态地图模块使用 LSTM网络

对上述的特征向量 st 进行时序编码，最终得到一个全局交互向量 rt 。Host	Network

首先根据行人（假设要预测第一个行人下时刻的位置）的位置 P1
t 去动态地图 rt 中查询

自己当前位置区域内的交互 q1
t ，具体我们采用简单的点乘操作（类似于Attention 机
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制）。最终自己的位置P1
t 和交互 q1

t 一起输入 LSTM网络预测下时刻的的位置P1
t+1 。

实验阶段，我们与 4种经典的算法作比较，使用的数据集为UCY&ETH 数据

集，这两个数据集包含 4 个子场景，分别为 ZARA-1/ZARA-2、UNIV、ETH、

HOTEL。在预测过程中，所有算法根据每个行人过去 3.2 秒的运动轨迹，预测出它

在未来 3.2 秒的轨迹。每 0.4 秒采样一个离散点，因此 3.2 秒的轨迹可以用 8个轨迹

离散点表示。对比的指标有：

（a）平均距离差 ADE（Average	Displacement	Error）：用算法预测出的轨迹

到真实轨迹所有 8个点之间的平均距离差。	（b）终点距离差 FDE（Final	Displace-

ment	Error）：用算法预测出的轨迹与真实轨迹最后一个终点之间的距离差。	（c）前

向预测时间以及参数量。

最终的实验结果如下表：

从实验结果可以看到，我们的算法在 80%的场景下都优于其他算法，且实时性

高（表中 LSTM的推理时间为 0.029 秒，最快速是由于该算法不计算交互，因此速

度最快参数也最少，但是性能较差）。

总结一下，我们提出算法StarNet 的优势主要包括以下两点：

	● 使用全局动态地图的形式来描述行人之间在时间和空间上的相互影响，更加

合理，也更加准确。
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	● Hub	Network 全局共享的特征提升了整个算法的计算效率。

3. 未来工作

首先，我们会进一步探索新的模型结构。虽然我们的算法在数据集上取得了不错

的效果，但这是我们的第一次尝试，模型设计也比较简单，如果提升模型结构，相信

可以取得更好的结果。

其次，我们会提升预测的可解释性。同现有算法一样，目前的模型对计算到的

交互缺乏可解释性，仍然依赖于数据驱动。在今后的工作中，我们将通过对交互的

可解释建模来提升预测的准确性。

最后，在构建时序的动态地图过程中，引入对于每个障碍物的跟踪信息。换句话

说，我们知道每块区域在各个时间点障碍物的位置，但目前算法没有对障碍物在时序

上做跟踪（例如时刻 1有三个障碍物，时刻 2三个障碍物运动了得到新的位置，网络

输入为三个障碍物的位置信息，但是网络无法理解两个时刻中障碍物的对应关系，这

降低了交互的性能），这点在以后的工作中还需要继续改进。
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