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智能搜索模型预估框架Augur 的建设与实践

作者：朱敏　紫顺　乐钦　洪晨　乔宇　武进　孝峰　俊浩等

1. 背景

在过去十年，机器学习在学术界取得了众多的突破，在工业界也有很多应用落地。美

团很早就开始探索不同的机器学习模型在搜索场景下的应用，从最开始的线性模型、

树模型，再到近两年的深度神经网络、BERT、DQN等，并在实践中也取得了良好

的效果与产出。

本文将与大家探讨美团搜索与NLP部使用的统一在线预估框架Augur 的设计思路、

效果、优势与不足，希望对大家有所帮助或者启发。

搜索优化问题，是个典型的 AI 应用问题，而 AI 应用问题首先是个系统问题。经历

近 10年的技术积累和沉淀，美团搜索系统架构从传统检索引擎升级转变为AI 搜索引

擎。当前，美团搜索整体架构主要由搜索数据平台、在线检索框架及云搜平台、在线

AI 服务及实验平台三大体系构成。在AI 服务及实验平台中，模型训练平台Poker 和

在线预估框架Augur 是搜索 AI 化的核心组件，解决了模型从离线训练到在线服务的

一系列系统问题，极大地提升了整个搜索策略迭代效率、在线模型预估的性能以及排

序稳定性，并助力商户、外卖、内容等核心搜索场景业务指标的飞速提升。

算法
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首先，让我们看看在美团App 内的一次完整的搜索行为主要涉及哪些技术模块。如

下图所示，从点击输入框到最终的结果展示，从热门推荐，到动态补全、最终的商户

列表展示、推荐理由的展示等，每一个模块都要经过若干层的模型处理或者规则干

预，才会将最适合用户（指标）的结果展示在大家的眼前。

为了保证良好的用户体验，技术团队对模型预估能力的要求变得越来越高，同时模型

与特征的类型、数量及复杂度也在与日俱增。算法团队如何尽量少地开发和部署上
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线，如何快速进行模型特征的迭代？如何确保良好的预估性能？在线预估框架Augur

应运而生。经过一段时间的实践，Augur 也有效地满足了算法侧的需求，并成为美团

搜索与NLP部通用的解决方案。下面，我们将从解读概念开始，然后再分享一下在

实施过程中我们团队的一些经验和思考。

2. 抽象过程：什么是模型预估

其实，模型预估的逻辑相对简单、清晰。但是如果要整个平台做得好用且高效，这就

需要框架系统和工具建设（一般是管理平台）两个层面的配合，需要兼顾需求、效率

与性能。

那么，什么是模型预估呢？如果忽略掉各种算法的细节，我们可以认为模型是一个函

数，有一批输入和输出，我们提供将要预估文档的相关信息输入模型，并根据输出的

值（即模型预估的值）对原有的文档进行排序或者其他处理。

纯粹从一个工程人员视角来看： 模型可以简化为一个公式（ 举例：f(x1,x2)= ax1 + 

bx2 +c ），训练模型是找出最合适的参数 abc。所谓特征，是其中的自变量 x1 与

x2，而模型预估，就是将给定的自变量 x1 与 x2 代入公式，求得一个解而已。（当然

实际模型输出的结果可能会更加复杂，包括输出矩阵、向量等等，这里只是简单的举

例说明。）

所以在实际业务场景中，一个模型预估的过程可以分为两个简单的步骤：第一步，特

征抽取（找出 x1与 x2）；第二步，模型预估（执行公式 f，获得最终的结果）。
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模型预估很简单，从业务工程的视角来看，无论多复杂，它只是一个计算分数的过

程。对于整个运算的优化，无论是矩阵运算，还是底层的GPU卡的加速，业界和美

团内部都有比较好的实践。美团也提供了高性能的 TF-Serving 服务（参见《基于

TensorFlow Serving 的深度学习在线预估》一文）以及自研的MLX模型打分服务，

都可以进行高性能的Batch 打分。基于此，我们针对不同的模型，采取不同的策略：

●● 深度学习模型：特征多，计算复杂，性能要求高；我们将计算过程放到公司统

一提供的TF-Serving/MLX预估服务上；

●● 线性模型、树模型：搜索场景下使用的特征相对较少，计算逻辑也相对简单，我

们将在构建的预估框架内部再构建起高性能的本机求解逻辑，从而减少RPC。

这一套逻辑很简单，构建起来也不复杂，所以在建设初期，我们快速在主搜的核心业

务逻辑中快速实现了这一架构，如下图所示。这样的一个架构使得我们可以在主搜的

核心排序逻辑中，能够使用各类线性模型的预估，同时也可以借助公司的技术能力，

进行深度模型的预估。关于特征抽取的部分，我们也简单实现了一套规则，方便算法

同学可以自行实现一些简单的逻辑。
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3. 预估框架思路的改变

3.1 老框架的局限

旧架构中模型预估与业务逻辑耦合的方式，在预估文档数和特征数量不大的时候可以

提供较好的支持。但是，从 2018 年开始，搜索业务瓶颈开始到来，点评事业部开始

对整个搜索系统进行升级改造，并打造基于知识图谱的分层排序架构（详情可以参见

点评搜索智能中心在 2019 年初推出的实践文章《大众点评搜索基于知识图谱的深度

学习排序实践》）。这意味着：更多需要模型预估的文档，更多的特征，更深层次的模

型，更多的模型处理层级，以及更多的业务。在这样的需求背景下，老框架开始出现

了一些局限性，主要包括以下三个层面：

https://mp.weixin.qq.com/s/wjgoH6-eJQDL1KUQD3aQUQ
https://mp.weixin.qq.com/s/wjgoH6-eJQDL1KUQD3aQUQ
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●● 性能瓶颈：核心层的模型预估的Size 扩展到数千级别文档的时候，单机已经

难以承载；近百万个特征值的传输开销已经难以承受。

●● 复用困难：模型预估能力已经成为一个通用的需求，单搜索就有几十个场景都

需要该能力；而老逻辑的业务耦合性让复用变得更加困难。

●● 平台缺失：快速的业务迭代下，需要有一个平台可以帮助业务快速地进行模型

和特征的管理，包括但不限于配置、上线、灰度、验证等等。

3.2 新框架的边界

跟所有新系统的诞生故事一样，老系统一定会出现问题。原有架构在少特征以及小模

型下虽有优势，但业务耦合，无法横向扩展，也难以复用。针对需求和老框架的种种

问题，我们开始构建了新的高性能分布式模型预估框架Augur，该框架指导思路是：

●● 业务解耦，设定框架边界：只做特征抽取和模型预估，对预估结果的处理等业

务逻辑交给上层处理。
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●● 无状态，且可以做到分布式模型预估，无压力支持数千级别文档数的深度模型

预估。

架构上的改变，让Augur 具备了复用的基础能力，同时也拥有了分布式预估的能力。

可惜，系统架构设计中没有“银弹”：虽然系统具有了良好的弹性，但为此我们也付

出了一些代价，我们会在文末进行解释。

4. 预估平台的构建过程

框架思路只能解决“能用”的问题，平台则是为了“通用”与“好用”。一个优秀的

预估平台需要保证高性能，具备较为通用且接口丰富的核心预估框架，以及产品级别

的业务管理系统。为了能够真正地提升预估能力和业务迭代的效率，平台需要回答以

下几个问题：

●● 如何解决特征和模型的高效迭代？

●● 如何解决批量预估的性能和资源问题？

●● 如何实现能力的快速复用并能够保障业务的安全？

下面，我们将逐一给出答案。



8　>　美团 2020 技术年货

4.1 构建预估内核：高效的特征和模型迭代

4.1.1 Operator 和 Transformer

在搜索场景下，特征抽取较为难做的原因主要包括以下几点：

●● 来源多：商户、商品、交易、用户等数十个维度的数据，还有交叉维度。由于

美团业务众多，难以通过统一的特征存储去构建，交易相关数据只能通过服务

来获取。

●● 业务逻辑多：大多数据在不同的业务层会有复用，但是它们对特征的处理逻辑

又有所不同。

●● 模型差异：同一个特征，在不同的模型下，会有不同的处理逻辑。比如，一个

连续型特征的分桶计算逻辑一样，但“桶”却因模型而各不相同；对于离散特

征的低频过滤也是如此。

●● 迭代快：特征的快速迭代，要求特征有快速在线上生效的能力，如果想要改动

一个判断还需要写代码上线部署，无疑会拖慢了迭代的速度。模型如此，特征

也是如此。

针对特征的处理逻辑，我们抽象出两个概念：

Operator：通用特征处理逻辑，根据功能的不同又可以分为两类：

●● IO OP：用处理原始特征的获取，如从KV里获取数据，或者从对应的第三方

服务中获取数据。内置批量接口，可以实现批量召回，减少RPC。

●● Calc OP：用于处理对获取到的原始特征做与模型无关的逻辑处理，如拆分、

判空、组合。业务可以结合需求实现特征处理逻辑。

通过 IO、计算分离，特征抽取执行阶段就可以进行 IO异步、自动聚合RPC、并行

计算的编排优化，从而达到提升性能的目的。

Transformer：用于处理与模型相关的特征逻辑，如分桶、低频过滤等等。一个特

征可以配置一个或者多个 Transformer。Transformer 也提供接口，业务方可以根

据自己的需求定制逻辑。
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离在线统一逻辑：Transformer 是特征处理的模型相关逻辑，因此我们将 Trans-

former 逻辑单独抽包，在我们样本生产的过程中使用，保证离线样本生产与线上特

征处理逻辑的一致性。

基于这两个概念，Augur 中特征的处理流程如下所示： 首先，我们会进行特征抽取 ，

抽取完后，会对特征做一些通用的处理逻辑；而后，我们会根据模型的需求进行二次

变换，并将最终值输入到模型预估服务中。如下图所示：

4.1.2 特征计算DSL

有了Operator 的概念，为了方便业务方进行高效的特征迭代，Augur 设计了一套弱

类型、易读的特征表达式语言，将特征看成一系列OP与其他特征的组合，并基于

Bison&JFlex 构建了高性能语法和词法解析引擎。我们在解释执行阶段还做了一系

列优化，包括并行计算、中间特征共享、异步 IO，以及自动RPC聚合等等。
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举个例子：

// IO Feature: binaryBusinessTime;  ReadKV 是一个 IO 类型的 OP
ReadKV('mtptpoionlinefeatureexp','_id',_id,'ba_search.platform_poi_
business_hour_new.binarybusinesstime','STRING')
// FeatureA : CtxDateInfo;   ParseJSON 是一个 Calc 类型的 OP
ParseJSON(_ctx['dateInfo']);
// FeatureB : isTodayWeekend 需要看 Json 这种的日期是否是周末 , 便可以复用  
CtxDateInfo  这个特征 ; IsWeekend 也是是一个 Calc 类型的 OP
IsWeekend(CtxDateInfo['date'])

在上面的例子中，ParseJSON与 IsWeekend 都是OP， CtxDateInfo 与 isToday-

Weekend 都是由其他特征以及OP组合而成的特征。通过这种方式，业务方根据自

己的需求编写OP , 可以快速复用已有的OP和特征，创造自己需要的新特征。而在

真实的场景中，IO OP的数量相对固定。所以经过一段时间的累计，OP的数量会趋

于稳定，新特征只需基于已有的OP和特征组合即可实现，非常的高效。

4.1.3 配置化的模型表达

特征可以用利用OP、使用表达式的方式去表现，但特征还可能需要经过Transform-

er 的变换。为此，我们同样为模型构建一套可解释的 JSON表达模板，模型中每一个

特征可以通过一个JSON对象进行配置，以一个输入到TF模型里的特征结构为例：
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// 一个的特征的 JSON 配置
{
    "tf_input_config": {"otherconfig"},
    "tf_input_name": "modulestyle",
    "name": "moduleStyle",
    "transforms": [                      // Transfomers：模型相关的处理逻辑，
可以有多个，Augur 会按照顺序执行
      {
        "name": "BUCKETIZE",             // Transfomer 的名称：这里是分桶
        "params": {
          "bins": [0,1,2,3,4]           // Transfomer 的参数
        }
      }
    ],
    "default_value": -1
}

通过以上配置，一个模型可以通过特征名和 Transformer 的组合清晰地表达。因此，

模型与特征都只是一段纯文本配置，可以保存在外部，Augur 在需要的时候可以动态

的加载，进而实现模型和特征的上线配置化，无需编写代码进行上线，安全且高效。

其中，我们将输入模型的特征名（tf_input_name）和原始特征名（name）做了区分。

这样的话，就可以只在外部编写一次表达式，注册一个公用特征，却能通过在模型的

结构体中配置不同 Transfomer 创造出多个不同的模型预估特征。这种做法相对节约

资源，因为公用特征只需抽取计算一次即可。
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此外，这一套配置文件也是离线样本生产时使用的特征配置文件，结合统一的

OP&Transformer 代码逻辑，进一步保证了离线 / 在线处理的一致性，也简化了上

线的过程。因为只需要在离线状态下配置一次样本生成文件，即可在离线样本生产、

在线模型预估两个场景通用。

4.2 完善预估系统：性能、接口与周边设施

4.2.1 高效的模型预估过程

OP和 Transformer 构建了框架处理特征的基本能力。实际开发中，为了实现高性

能的预估能力，我们采用了分片纯异步的线程结构，层层Call Back，最大程度将线

程资源留给实际计算。因此，预估服务对机器的要求并不高。

为了描述清楚整个过程，这里需要明确特征的两种类型：

●● ContextLevel Feature：全局维度特征，一次模型预估请求中，此类特征是通

用的。比如时间、地理位置、距离、用户信息等等。这些信息只需计算一次。

●● DocLevel Feature：文档维度特征，一次模型预估请求中每个文档的特征不

同，需要分别计算。

一个典型的模型预估请求，如下图所示：

Augur 启动时会加载所有特征的表达式和模型，一个模型预估请求ModelScore-
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Request 会带来对应的模型名、要打分的文档 id（docid）以及一些必要的全局信

息Context。 Augur 在请求命中模型之后，将模型所用特征构建成一颗树，并区分

ContextLevel 特征和 DocLevel 特征。由于 DocLevel 特征会依赖 ContextLevel

特征，故先将ContextLevel 特征计算完毕。对于Doc 维度，由于对每一个Doc 都

要加载和计算对应的特征，所以在Doc 加载阶段会对Doc 列表进行分片，并发完成

特征的加载，并且各分片在完成特征加载之后就进行打分阶段。也就是说，打分阶段

本身也是分片并发进行的，各分片在最后打分完成后汇总数据，返回给调用方。 期间

还会通过异步接口将特征日志上报，方便算法同学进一步迭代。

在这个过程中，为了使整个流程异步非阻塞，我们要求引用的服务提供异步接口。

若部分服务未提供异步接口，可以将其包装成伪异步。这一套异步流程使得单机

（16c16g）的服务容量提升超过 100%，提高了资源的利用率。

4.2.2 预估的性能及表达式的开销

框架的优势：得益于分布式，纯异步流程，以及在特征OP内部做的各类优化（公用

特征 、RPC聚合等），从老框架迁移到Augur 后，上千份文档的深度模型预估性能

提升了一倍。

至于大家关心的表达式解析对对于性能的影响其实可以忽略。因为这个模型预估的耗

时瓶颈主要在于原始特征的抽取性能（也就是特征存储的性能）以及预估服务的性能

（也就是 Serving 的性能）。而 Augur 提供了表达式解析的 Benchmark 测试用例，

可以进行解析性能的验证。

_I(_I('xxx'))
Benchmark              Mode  Cnt  Score   Error  Units
AbsBenchmarkTest.test  avgt   25  1.644 ± 0.009  ms/op

一个两层嵌套的表达式解析 10W次的性能是 1.6ms 左右。相比于整个预估的时间，

以及语言化表达式对于特征迭代效率的提升，这一耗时在当前业务场景下，基本可以

忽略不计。
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4.2.3 系统的其他组成部分

一个完善可靠的预估系统，除了“看得见”的高性能预估能力，还需要做好以下几个

常被忽略的点：

●● 几个常被忽略的点： 预估时产出的特征日志，需要通过框架上传到公司日志中

心或者以用户希望的方式进行存储，方便模型的迭代。当然，必要的时候可以

落入本地，方便问题的定位。

●● 方便问题的定位：系统监控不用多说，美团内部的Cat& 天网，可以构建出完

善的监控体系。另一方面，特征的监控也很重要，因为特征获取的稳定性决定

了模型预估的质量，所以我们构建了实时的特征分布监控系统，可以分钟级发

现特征分布的异常，最大限度上保证模型预估的可靠性。

●● 丰富的接口：除了预估接口，还需要有特征抽取接口、模型打分Debug 接口、

特征表达式测试接口、模型单独测试接口、特征模型刷新接口、特征依赖检等

等一系列接口，这样才可以保证整个系统的可用性，并为后面管理平台的建设

打下基础。

Augur在完成了以上多种能力的建设之后，就可以当做一个功能相对完善且易扩展的在
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线预估系统。由于我们在构建 Augur的时候，设立了明确的边界，故以上能力是独立

于业务的，可以方便地进行复用。当然，Augur的功能管理，更多的业务接入，都需要

管理平台的承载。于是，我们就构建了Poker平台，其中的在线预估管理模块是服务于

Augur，可以进行模型特征以及业务配置的高效管理。我们将在下一小节进行介绍。

4.3 建设预估平台：快速复用与高效管理

4.3.1 能力的快速复用

Augur 在设计之初，就将所有业务逻辑通过OP和 Transformer 承载，所以跟业务

无关。考虑到美团搜索与NLP部模型预估场景需求的多样性，我们还为Augur 赋予

多种业务调用的方式。

●● 种业务调用的方式。：即基于Augur 构建一个完整的Service，可以实现无状

态分布式的弹性预估能力。

●● 布式的弹性预估能：Java 服务化版本中内置了对Thrift 的支持，使不同语言的

业务都可以方便地拥有模型预估能力。

●● 地拥有：Augur 支持同一个服务同时提供Pigeon（美团内部的RPC框架）以

及 Thrift 服务，从而满足不同业务的不同需求。

●● 不同业务的不同需：Augur 同样支持以 SDK的方式将能力嵌入到已有的集群

当中。但如此一来，分布式能力就无法发挥了。所以，我们一般应用在性能要

求高、模型比较小、特征基本可以存在本地的场景下。

其中服务化是被应用最多的方式，为了方便业务方的使用，除了完善的文档外，我们

还构建了标准的服务模板，任何一个业务方基本上都可以在 30分钟内构建出自己的

Augur 服务。服务模板内置了 60多个常用逻辑和计算OP , 并提供了最佳实践文档

与配置逻辑，使得业务方在没有指导的情况下可以自行解决 95%以上的问题。整个

流程如下图所示：
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当然，无论使用哪一种方式去构建预估服务，都可以在美团内部的Poker 平台上进

行服务、模型与特征的管理。

4.3.2 Augur 管理平台Poker 的构建

实现一个框架价值的最大化，需要一个完整的体系去支撑。而一个合格的在线预估平

台，需要一个产品级别的管理平台辅助。于是我们构建了Poker（搜索实验平台），其

中的在线预估服务管理模块，也是Augur 的最佳拍档。Augur 是一个可用性较高的

在线预估框架，而Poker+Augur 则构成了一个好用的在线预估平台。下图是在线预

估服务管理平台的功能架构：

首先是预估核心特征的管理，上面说到我们构建了语言化的特征表达式，这其实是个

较为常见的思路。Poker 利用 Augur 提供的丰富接口，结合算法的使用习惯，构建
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了一套较为流畅的特征管理工具。可以在平台上完成新增、测试、上线、卸载、历史

回滚等一系列操作。同时，还可以查询特征被服务中的哪些模型直接或者间接引用，

在修改和操作时还有风险提示，兼顾了便捷性与安全性。

模型管理也是一样，我们在平台上实现了模型的配置化上线、卸载、上线前的验证、

灰度、独立的打分测试、Debug 信息的返回等等。同时支持在平台上直接修改模型

配置文件，平台可以实现模型多版本控制，一键回滚等。配置皆为实时生效，避免了

手动上线遇到问题后因处理时间过长而导致损失的情况。
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4.3.3 Poker + Augur 的应用与效果

随着Augur 和 Poker 的成熟，美团搜索与NLP部门内部已经有超过 30个业务方已

经全面接入了预估平台，整体的概况如下图所示：

预估框架使用迁移 Augur 后，性能和模型预估稳定性上均获得了较大幅度的提升。

更加重要的是，Poker 平台的在线预估服务管理和Augur 预估框架，还将算法同学

从繁复且危险的上线操作中解放出来，更加专注于算法迭代，从而取得更好的效果。

以点评搜索为例，在Poker+Augur 稳定上线之后，经过短短半年的时间，点评搜索

核心KPI 在高位基础上仍然实现了大幅提升，是过去一年半涨幅的六倍之多，提前半
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年完成全年的目标。

4.4 进阶预估操作：模型也是特征

4.4.1 Model as a Feature，同构 or 异构？

在算法的迭代中，有时会将一个模型的预估的结果当做另外一个模型输入特征，进而

取得更好的效果。如美团搜索与NLP中心的算法同学使用BERT来解决长尾请求商

户的展示顺序问题，此时需要BERT as a Feature。一般的做法是离线进行BERT

批量计算，灌入特征存储供线上使用。但这种方式存在时效性较低（T+1）、覆盖度差

等缺点。最好的方式自然是可以在线实时去做BERT模型预估，并将预估输出值作

为特征，用于最终的模型打分。这就需要Augur 提供Model as a Feature 的能力。

得益于 Augur 抽象的流程框架，我们很快超额完成了任务。Model as a feature，

虽然要对一个Model 做预估操作，但从更上层的模型角度看，它就是一个特征。既

然是特征，模型预估也就是一个计算OP而已。 所以我们只需要在内部实现一个特

殊的OP，ModelFeatureOpreator 就可以干净地解决这些问题了。

我们在充分调研后，发现Model as a Feature 有两个维度的需求：同构的特征和异

构的特征。同构指的是这个模型特征与模型的其他特征一样，是与要预估的文档统
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一维度的特征，那这个模型就可以配置在同一个服务下，也就是本机可以加载这个

Stacking 模型；而异构指的是Model Feature 与当前预估的文档不是统一维度的，

比如商户下挂的商品，商户打分需要用到商品打分的结果，这两个模型非统一维度，

属于两个业务。正常逻辑下需要串行处理，但是Augur 可以做得更高效。为此我们

设计了两个OP来解决问题：

●● LocalModelFeature： 解决同构Model Feature 的需求，用户只需像配置

普通特征表达式一样即可实现在线的Model Stacking；当然，内部自然有优

化逻辑，比如外部模型和特征模型所需的特征做统一整合，尽可能的减少资源

消耗，提升性能。 该特征所配置的模型特征，将在本机执行，以减少RPC。

●● RemoteModelFeature：解决异构Model Feature 的需求，用户还是只需

配置一个表达式，但是此表达式会去调用相应维度的Augur 服务，获取相应

的模型和特征数据供主维度的Augur 服务处理。虽然多了一层 RPC，但是相

对于纯线性的处理流程，分片异步后，还是有不少的性能提升。

美团搜索内部，已经通过 LocalModelFeature 的方式，实现了 BERT as a Fea-

ture。在几乎没有新的使用学习成本的前提下，同时在线上取得了明显的指标提升。

4.4.2 Online Model Ensemble

Augur 支持有单独抽取特征的接口，结合Model as a Feature，若需要同时为一个

文档进行两个或者多个模型的打分，再将分数做加权后使用，非常方便地实现离线

Ensemble 出来模型的实时在线预估。我们可以配置一个简单的 LR、Empty 类型模

型（仅用于特征抽取），或者其他任何 Augur 支持的模型，再通过 LocalModelFea-

ture 配置若干的Model Feature，就可以通过特征抽取接口得到一个文档多个模型

的线性加权分数了。而这一切都被包含在一个统一的抽象逻辑中，使用户的体验是连

续统一的，几乎没有增加学习成本。

除了上面的操作外，Augur 还提供了打分的同时带回部分特征的接口，供后续的业务

规则处理使用。
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5. 更多思考

当然，肯定没有完美的框架和平台。Augur 和 Poker 还有很大的进步空间，也有一

些不可回避的问题。主要包括以下几个方面。

被迫“消失”的Listwise 特征

前面说到，系统架构设计中没有“银弹”。在采用了无状态分布式的设计后，请求会

分片。所以 ListWise 类型的特征就必须在打分前算好，再通过接口传递给Augur 使

用。在权衡性能和效果之后，算法同学放弃了这一类型的特征。

当然，不是说Augur 不能实现，只是成本有些高，所以暂时Hold 。我们也有设计过

方案，在可量化的收益高于成本的时候，我们会在Augur 中开放协作的接口。

单机多层打分的缺失

Augur 一次可以进行多个模型的打分，模型相互依赖（下一层模型用到上一层模型的

结果）也可以通过Stacking 技术来解决。但如果模型相互依赖又逐层减少预估文档

（比如，第一轮预估 1000 个，第二轮预估 500），则只能通过多次RPC的方式去解

决问题，这是一个现实问题的权衡。分片打分的性能提升，能否Cover 多次 RPC的

开销？在实际开发中，为了保持框架的清晰简单，我们选择了放弃多层打分的特性。

离线能力缺失？

Poker 是搜索实验平台的名字。我们设计它的初衷，是解决搜索模型实验中，从离

线到在线所有繁复的手工操作，使搜索拥有一键训练、一键 Fork、一键上线的能力。

与公司其他的训练平台不同，我们通过完善的在线预估框架倒推离线训练的需求，进

而构建了与在线无缝结合的搜索实验平台，极大地提升了算法同学的工作效。

未来，我们也会向大家介绍产品级别的一站式搜索实验平台，敬请期待。

6. 未来展望

在统一了搜索的在线预估框架后，我们会进一步对Augur 的性能 &能力进行扩展。
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未来，我们将会在检索粗排以及性能要求更高的预估场景中去发挥它的能力与价值。

同时 ，我们正在将在线预估框架进一步融合到我们的搜索实验平台Poker 中，与离

线训练和AB实验平台做了深度的打通，为业务构建高效完整的模型实验基础设施。

如果你想近距离感受一下Augur 的魅力，欢迎加入美团技术团队！

7. 作者简介
朱敏，紫顺，乐钦，洪晨，乔宇，武进，孝峰，俊浩等，均来自美团搜索与NLP部。
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Transformer 在美团搜索排序中的实践

作者：肖垚

引言

美团搜索是美团 App 连接用户与商家的一种重要方式，而排序策略则是搜索链路的

关键环节，对搜索展示效果起着至关重要的效果。目前，美团的搜索排序流程为多层

排序，分别是粗排、精排、异构排序等，多层排序的流程主要是为了平衡效果和性

能。其中搜索核心精排策略是 DNN 模型，我们始终贴近业务，并且结合先进技术，

从特征、模型结构、优化目标角度对排序效果进行了全面的优化。

近些年，基于 Transformer[1] 的一些 NLP 模型大放光彩，比如 BERT[2] 等等，

将 Transformer 结构应用于搜索推荐系统也成为业界的一个潮流。比如应用于对 

CTR 预估模型进行特征组合的 AutoInt[3]、行为序列建模的 BST[4] 以及重排序模型 

PRM[5]，这些工作都证明了 Transformer 引入搜索推荐领域能取得不错的效果，所

以美团搜索核心排序也在 Transformer 上进行了相关的探索。

本文旨在分享 Transformer 在美团搜索排序上的实践经验。内容会分为以下三个部

分：第一部分对 Transformer 进行简单介绍，第二部分会介绍 Transfomer 在美团

搜索排序上的应用以及实践经验，最后一部分是总结与展望。希望能对大家有所帮助

和启发。

Transformer 简介

Transformer 是谷歌在论文《Attention is all you need》[1] 中提出来解决 Sequence 

to Sequence 问题的模型，其本质上是一个编解码（Encoder-Decoder ）结构，编

码器 Encoder 由 6 个编码 block 组成，Encoder 中的每个 block 包含 Multi-Head 

Attention 和 FFN（Feed-Forward Network）；同样解码器 Decoder 也是 6 个解码 

block 组成，每个 block 包含 Multi-Head Attention、Encoder-Decoder Attention 
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和 FFN。具体结构如图 1 所示，其详细的介绍可参考文献 [1,6]。

图 1　Transformer 结构示意图

考虑到后续内容出现的 Transformer Layer 就是 Transformer 的编码层，这里先对

它做简单的介绍。它主要由以下两部分组成：
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Multi-Head Attention

Multi-Head Attention 实际上是 h 个 Self-Attention 的集成， h 代表头的个数。其

中 Self-Attention 的计算公式如下：

其中，Q代表查询，K代表键，V代表数值。

在我们的应用实践中，原始输入是一系列 Embedding 向量构成的矩阵 E ，矩阵 E 

首先通过线性投影：

得到三个矩阵：

然后将投影后的矩阵输入到 Multi-Head Attention。计算公式如下：

Point-wise Feed-Forward Networks

该模块是为了提高模型的非线性能力提出来的，它就是全连接神经网络结构，计算公

式如下：



26　>　美团 2020 技术年货

Transformer Layer 就是通过这种自注意力机制层和普通非线性层来实现对输入信号

的编码，得到信号的表示。

美团搜索排序 Transformer 实践经验

Transformer 在美团搜索排序上的实践主要分以下三个部分：第一部分是特征工程，

第二部分是行为序列建模，第三部分是重排序。下面会逐一进行详细介绍。

特征工程

在搜索排序系统中，特征工程的输入特征维度高但稀疏性很强，而准确的交叉特征对

模型的效果又至关重要。所以寻找一种高效的特征提取方式就变得十分重要，我们借

鉴 AutoInt[3] 的方法，采用 Transformer Layer 进行特征的高阶组合。

模型结构

我们的模型结构参考 AutoInt[3] 结构，但在实践中，根据美团搜索的数据特点，我们

对模型结构做了一些调整，如下图 2所示：

图 2　Transformer&Deep 结构示意图
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相比 AutoInt[3]，该结构有以下不同：

●● 保留将稠密特征和离散特征的 Embedding 送入到 MLP 网络，以隐式的方式

学习其非线性表达。

●● Transformer Layer 部分，不是送入所有特征的 Embedding，而是基于人工经

验选择了部分特征的 Embedding，第一点是因为美团搜索场景特征的维度高，

全输入进去会提高模型的复杂度，导致训练和预测都很慢；第二点是，所有特征

的 Embedding 维度不完全相同，也不适合一起输入到 Transformer Layer 。

Embedding Layer 部分：众所周知在 CTR 预估中，除了大规模稀疏 ID 特征，稠

密类型的统计特征也是非常有用的特征，所以这部分将所有的稠密特征和稀疏 ID 特

征都转换成 Embedding 表示。

Transformer 部分：针对用户行为序列、商户 、品类 、地理位置等 Embedding 

表示，使用 Transformer Layer 来显示学习这些特征的交叉关系。

MLP 部分：考虑到 MLP 具有很强的隐式交叉能力，将所有特征的 Embedding 表

示 concat 一起输入到 MLP。

实践效果及经验

效果：离线效果提升，线上 QV_CTR 效果波动。

经验：

●● 三层 Transformer 编码层效果比较好。

●● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大 。

●● Transformer 编码层输出的 Embedding 大小对结果影响不大。

●● Transformer 和 MLP 融合的时候，最后结果融合和先 concat 再接一个全连

接层效果差不多。
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行为序列建模

理解用户是搜索排序中一个非常重要的问题。过去，我们对训练数据研究发现，在训

练数据量很大的情况下，item 的大部分信息都可以被 ID 的 Embedding 向量进行表

示，但是用户 ID 在训练数据中是十分稀疏的，用户 ID 很容易导致模型过拟合，所以

需要大量的泛化特征来较好的表达用户。这些泛化特征可以分为两类：一类是偏静态

的特征，例如用户的基本属性（年龄、性别、职业等等）特征、长期偏好（品类、价格

等等）特征；另一类是动态变化的特征，例如刻画用户兴趣的实时行为序列特征。而

用户实时行为特征能够明显加强不同样本之间的区分度，所以在模型中优化用户行为

序列建模是让模型更好理解用户的关键环节。

目前，主流方法是采用对用户行为序列中的 item 进行 Sum-pooling 或者 

Mean-pooling 后的结果来表达用户的兴趣，这种假设所有行为内的 item 对用户的

兴趣都是等价的，因而会引入一些噪声。尤其是在美团搜索这种交互场景，这种假设

往往是不能很好地进行建模来表达用户兴趣。

近年来，在搜索推荐算法领域，针对用户行为序列建模取得了重要的进展：DIN 引入

注意力机制，考虑行为序列中不同 item 对当前预测 item 有不同的影响 [7]；而 DIEN 

的提出，解决 DIN 无法捕捉用户兴趣动态变化的缺点 [8]。DSIN 针对 DIN 和 DIEN 

没有考虑用户历史行为中的 Session 信息，因为每个 Session 中的行为是相近的，

而在不同 Session 之间的差别很大，它在 Session 层面上对用户的行为序列进行建

模 [9]；BST 模型通过 Transformer 模型来捕捉用户历史行为序列中的各个 item 的关

联特征，与此同时，加入待预测的 item 来达到抽取行为序列中的商品与待推荐商品

之间的相关性 [4]。这些已经发表过的工作都具有很大的价值。接下来，我们主要从美

团搜索的实践业务角度出发，来介绍 Transformer 在用户行为序列建模上的实践。

模型结构

在 Transformer 行为序列建模中，我们迭代了三个版本的模型结构，下面会依次进

行介绍。



算法　<　29

模型主要构成：所有特征（user 维度、item 维度、query 维度、上下文维度、交叉维

度）经过底层 Embedding Layer 得到对应的 Embedding 表示；建模用户行为序列得

到用户的 Embedding 表示；所有 Embedding concat 一起送入到三层的 MLP 网络。

第一个版本：因为到原来的 Sum-pooling 建模方式没有考虑行为序列内部各行为的

关系，而 Transformer 又被证明能够很好地建模序列内部之间的关系，所以我们尝

试直接将行为序列输入到 Transformer Layer，其模型结构如图 3 所示：

图 3　Transformer 行为序列建模

行为序列建模

输入部分：

●● 分为短期行为序列和长期行为序列。

●● 行为序列内部的每个行为原始表示是由商户 ID，以及一些商户泛化信息的 

Embedding 进行 concat 组成。

●● 每段行为序列的长度固定，不足部分使用零向量进行补齐。
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输出部分：对 Transformer Layer 输出的向量做 Sum-pooling （这里尝试过

Mean-pooling、concat，效果差不多）得到行为序列的最终 Embedding 表示。

该版本的离线指标相比线上 Base（行为序列 Sum-pooling） 模型持平，尽管该版本

没有取得离线提升，但是我们继续尝试优化。

第二个版本：第一个版本存在一个问题，对所有的 item 打分的时候，用户的 Embed-

ding 表示都是一样的，所以参考 BST[4]，在第一个版本的基础上引入 Target-item，

这样可以学习行为序列内部的 item 与 Target-item 的相关性，这样在对不同的 item 

打分时，用户的 Embedding 表示是不一样的，其模型结构如下图 4 所示：

图 4　Transformer 行为序列建模

该版本的离线指标相比线上 Base（行为序列 Sum-pooling） 模型提升，上线发现效

果波动，我们仍然没有灰心，继续迭代优化。

第三个版本：和第二个版本一样，同样针对第一个版本存在的对不同 item 打分，用户 

Embedding 表示一样的问题，尝试在第一个版本引入 Transformer 的基础上，叠加 

DIN[7] 模型里面的 Attention-pooling 机制来解决该问题，其模型结构如图 5 所示：
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图 5　Transformer 行为序列建模

该版本的离线指标相比第二个版本模型有提升，上线效果相比线上 Base（行为序列 

Sum-pooling）有稳定提升。

实践效果及经验

效果：第三个版本（Transformer + Attention-pooling）模型的线上 QV_CTR 和 

NDCG 提升最为显著。

经验：

●● Transformer 编码为什么有效？ Transformer 编码层内部的自注意力机制，

能够对序列内 item 的相互关系进行有效的建模来实现更好的表达，并且我们

离线实验不加 Transformer 编码层的 Attention-pooling，发现离线 NDCG 

下降，从实验上证明了 Transformer 编码有效。

●● Transformer 编码为什么优于 GRU ？忽略 GRU 的性能差于 Transformer；

我们做过实验将行为序列长度的上限往下调，Transformer 的效果相比 

GRU 的效果提升在缩小，但是整体还是行为序列的长度越大越好，所以



32　>　美团 2020 技术年货

Transformer 相比 GRU 在长距离时，特征捕获能力更强。

●● 位置编码（Pos-Encoding）的影响我们试过加 Transformer 里面原生的正余

弦以及距当前预测时间的时间间隔的位置编码都无效果，分析应该是我们在处

理行为序列的时候，已经将序列切割成不同时间段，一定程度上包含了时序位

置信息。为了验证这个想法，我们做了仅使用一个长序列的实验（对照组不加

位置编码，实验组加位置编码，离线 NDCG 有提升），这验证了我们的猜测。

●● Transformer 编码层不需要太多，层数过多导致模型过于复杂，模型收敛慢效

果不好。

●● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大。

重排序

在引言中，我们提到美团搜索排序过去做了很多优化工作，但是大部分都是集中在 

PointWise 的排序策略上，未能充分利用商户展示列表的上下文信息来优化排序。一

种直接利用上下文信息优化排序的方法是对精排的结果进行重排，这可以抽象建模

成一个序列（排序序列）生成另一个序列（重排序列）的过程，自然联想到可以使用 

NLP 领域常用的 Sequence to Sequence 建模方法进行重排序建模。

目前业界已有一些重排序的工作，比如使用 RNN 重排序 [10-11]、Transformer 重排

序 [5]。考虑到 Transformer 相比 RNN 有以下两个优势：（1）两个 item 的相关性计

算不受距离的影响 （2）Transformer 可以并行计算，处理效率比 RNN 更高；所以我

们选择 Transformer 对重排序进行建模。

模型结构

模型结构参考了 PRM[5]，结合美团搜索实践的情况，重排序模型相比 PRM 做了一

些调整。具体结构如图 6 所示，其中 D1，D2，…，Dn 是重排商户集合，最后根据

模型的输出 Score(D1)，Score(D2)，…，Score(Dn) 按照从大到小进行排序。
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图 6　Transformer 重排序

主要由以下几个部分构成：

●● 特征向量生成：由原始特征（user、item、交叉等维度的稠密统计特征）经过

一层全连接的输出进行表示。

●● 输入层：其中 X 表示商户的特征向量，P 表示商户的位置编码，将特征向量 X 

与位置向量 P 进行 concat 作为最终输入。

●● Transformer 编码层：一层 Multi-Head Attention 和 FFN 的。

●● 输出层：一层全连接网络得到打分输出 Score。

模型细节：

●● 特征向量生成部分和重排序模型是一个整体，联合端到端训练。

●● 训练和预测阶段固定选择 TopK 进行重排，遇到某些请求曝光 item 集不够 

TopK 的情况下，在末尾补零向量进行对齐。

实践效果及经验

效果：Transformer 重排序对线上 NDCG 和 QV_CTR 均稳定正向提升。

经验：

●● 重排序大小如何选择？考虑到线上性能问题，重排序的候选集不能过大，我们
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分析数据发现 95% 的用户浏览深度不超过 10，所以我们选择对 Top10 的商

户进行重排。

●● 位置编码向量的重要性：这个在重排序中很重要，需要位置编码向量来刻

画位置，更好的让模型学习出上下文信息，离线实验发现去掉位置向量 

NDCG@10 下降明显。

●● 性能优化：最初选择商户全部的精排特征作为输入，发现线上预测时间太慢；

后面进行特征重要性评估，筛选出部分重要特征作为输入，使得线上预测性能

满足上线要求。

●● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大。

总结和展望

2019 年底，美团搜索对 Transformer 在排序中的应用进行了一些探索，既取得了一

些技术沉淀也在线上指标上取得比较明显的收益，不过未来还有很多的技术可以探索。

●● 在特征工程上，引入 Transformer 层进行高阶特征组合虽然没有带来收益，

但是在这个过程中也再次验证了没有万能的模型对所有场景数据有效。目前搜

索团队也在探索在特征层面应用 BERT 对精排模型进行优化。

●● 在行为序列建模上，目前的工作集中在对已有的用户行为数据进行建模来理解

用户，未来要想更加深入全面的认识用户，更加丰富的用户数据必不可少。当

有了这些数据后如何进行利用，又是一个可以探索的技术点，比如图神经网络

建模等等。

●● 在重排序建模上，目前引入 Transformer 取得了一些效果，同时随着强化学

习的普及，在美团这种用户与系统强交互的场景下，用户的行为反馈蕴含着很

大的研究价值，未来利用用户的实时反馈信息进行调序是个值得探索的方向。

例如，根据用户上一刻的浏览反馈，对用户下一刻的展示结果进行调序。

除了上面提到的三点，考虑到美团搜索上承载着多个业务，比如美食、到综、酒店、

旅游等等，各个业务之间既有共性也有自己独有的特性，并且除了优化用户体验，也

需要满足业务需求。为了更好的对这一块建模优化， 我们也正在探索 Partition Model 
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和多目标相关的工作，欢迎业界同行一起交流。
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BERT在美团搜索核心排序的探索和实践

作者：李勇　佳昊　杨扬　金刚　周翔　朱敏等

为进一步优化美团搜索排序结果的深度语义相关性，提升用户体验，搜索与NLP部

算法团队从 2019 年底开始基于BERT优化美团搜索排序相关性，经过三个月的算法

迭代优化，离线和线上效果均取得一定进展。本文主要介绍探索过程以及实践经验。

引言

美团搜索是美团App 上最大的连接人和服务的入口，覆盖了团购、外卖、电影、酒

店、买菜等各种生活服务。随着用户量快速增长，越来越多的用户在不同场景下都

会通过搜索来获取自己想要的服务。理解用户Query，将用户最想要的结果排在靠

前的位置，是搜索引擎最核心的两大步骤。但是，用户输入的Query 多种多样，既

有商户名称和服务品类的Query，也有商户别名和地址等长尾的Query，准确刻画

Query 与 Doc 之间的深度语义相关性至关重要。基于 Term匹配的传统相关性特征

可以较好地判断Query 和候选Doc 的字面相关性，但在字面相差较大时，则难以刻

画出两者的相关性，比如Query 和 Doc 分别为“英语辅导”和“新东方”时两者的

语义是相关的，使用传统方法得到的Query-Doc 相关性却不一致。

2018 年底，以Google BERT[1] 为代表的预训练语言模型刷新了多项NLP 任务的

最好水平，开创了NLP 研究的新范式：即先基于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）来完成下游的

NLP任务（文本分类、序列标注、句间关系判断和机器阅读理解等）。美团AI 平台搜

索与NLP部算法团队基于美团海量业务语料训练了MT-BERT模型，已经将MT-

BERT应用到搜索意图识别、细粒度情感分析、点评推荐理由、场景化分类等业务场

景中 [2]。

作为 BERT的核心组成结构，Transformer 具有强大的文本特征提取能力，早在多

项NLP任务中得到了验证，美团搜索也基于 Transformer 升级了核心排序模型，取
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得了不错的研究成果 [3]。为进一步优化美团搜索排序结果的深度语义相关性，提升用

户体验，搜索与NLP部算法团队从 2019 年底开始基于BERT优化美团搜索排序相

关性，经过三个月的算法迭代优化，离线和线上效果均取得一定进展，本文主要介绍

BERT在优化美团搜索核心排序上的探索过程以及实践经验。

BERT 简介

近年来，以 BERT 为代表的预训练语言模型在多项 NLP 任务上都获得了不错的

效果。下图 1简要回顾了预训练语言模型的发展历程。2013 年，Google 提出的 

Word2vec[4] 通过神经网络预训练方式来生成词向量（Word Embedding），极大地

推动了深度自然语言处理的发展。针对Word2vec 生成的固定词向量无法解决多义

词的问题，2018 年，Allen AI 团队提出基于双向 LSTM网络的ELMo[5]。ELMo 根

据上下文语义来生成动态词向量，很好地解决了多义词的问题。2017 年底，Google

提出了基于自注意力机制的Transformer[6] 模型。

相比 RNN 模型，Transformer 语义特征提取能力更强，具备长距离特征捕获能

力，且可以并行训练，在机器翻译等NLP任务上效果显著。Open AI 团队的GPT[7]

使用 Transformer 替换 RNN进行深层单向语言模型预训练，并通过在下游任务上

Fine-tuning 验证了Pretrain-Finetune 范式的有效性。在此基础上，Google BERT

引入了 MLM（Masked Language Model）及 NSP（Next Sentence Prediction，

NSP）两个预训练任务，并在更大规模语料上进行预训练，在 11项自然语言理解任

务上刷新了最好指标。BERT的成功启发了大量后续工作，总结如下：

●● 融合更多外部知识的百度ERNIE[8]， 清华 ERNIE[9] 和 K-BERT[10] 等；

●● 优化预训练目标的 ERNIE 2.0[11]，RoBERTa[12]，SpanBERT[13]，Struct-

BERT[14] 等；

●● 优化模型结构或者训练方式的ALBERT[15] 和 ELECTRA[16]。关于预训练模型

的各种后续工作，可以参考复旦大学邱锡鹏老师最近的综述 [17]，本文不再赘述。
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图 1　NLP 预训练发展历程

基于预训练好的 BERT 模型可以支持多种下游 NLP 任务。BERT 在下游任务中

的应用主要有两种方式：即 Feature-based 和 Finetune-based。其中 Fea-

ture-based 方法将BERT作为文本编码器获取文本表示向量，从而完成文本相似度

计算、向量召回等任务。而 Finetune-based 方法是在预训练模型的基础上，使用

具体任务的部分训练数据进行训练，从而针对性地修正预训练阶段获得的网络参数。

该方法更为主流，在大多数任务上效果也更好。

由于 BERT 在 NLP 任务上的显著优势，一些研究工作开始将 BERT 应用于文档

排序等信息检索任务中。清华大学Qiao 等人 [18] 详细对比了 Feature-based 和

Finetune-based 两种应用方式在段落排序（Passage Ranking）中的效果。滑铁

卢大学 Jimmy Lin 团队 [19] 针对文档排序任务提出了基于Pointwise 和 Pairwise 训

练目标的MonoBERT 和 DuoBERT 模型。此外，该团队 [20] 提出融合基于 BERT

的Query-Doc 相关性和Query-Sentence 相关性来优化文档排序任务的方案。为

了优化检索性能和效果，Bing 广告团队 [21] 提出一种双塔结构的 TwinBERT 分别

编码Query 和 Doc 文本。2019 年 10 月，Google 在其官方博客介绍了 BERT 在

Google 搜索排序和精选摘要（Featured Snippet）场景的应用，BERT 强大的语

义理解能力改善了约 10%的Google 搜索结果 [22]，除了英文网页，Google 也正在

基于 BERT优化其他语言的搜索结果。值得一提的是美团AI 平台搜索与NLP部在
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WSDM Cup 2020 检索排序评测任务中提出了基于Pairwise 模式的 BERT排序模

型和基于 LightGBM的排序模型，取得了榜单第一名的成绩 [23]。

搜索相关性

美团搜索场景下相关性任务定义如下：给定用户Query 和候选Doc（通常为商户或商

品），判断两者之间相关性。搜索Query 和 Doc 的相关性直接反映结果页排序的优

劣，将相关性高的Doc 排在前面，能提高用户搜索决策效率和搜索体验。为了提升

结果的相关性，我们在召回、排序等多个方面做了优化，本文主要讨论在排序方面的

优化。通过先对Query 和 Doc 的相关性进行建模，把更加准确的相关性信息输送给

排序模型，从而提升排序模型的排序能力。Query 和 Doc 的相关性计算是搜索业务

核心技术之一，根据计算方法相关性主要分为字面相关性和语义相关性。

字面相关性

早期的相关性匹配主要是根据 Term的字面匹配度来计算相关性，如字面命中、覆盖

程度、TFIDF、BM25 等。字面匹配的相关性特征在美团搜索排序模型中起着重要作

用，但字面匹配有它的局限，主要表现在：

●● 词义局限：字面匹配无法处理同义词和多义词问题，如在美团业务场景下“宾

馆”和“旅店”虽然字面上不匹配，但都是搜索“住宿服务”的同义词；而

“COCO”是多义词，在不同业务场景下表示的语义不同，可能是奶茶店，也

可能是理发店。

●● 结构局限：“蛋糕奶油”和“奶油蛋糕”虽词汇完全重合，但表达的语义完全不

同。 当用户搜“蛋糕奶油”时，其意图往往是找“奶油”，而搜“奶油蛋糕”

的需求基本上都是“蛋糕”。

语义相关性

为了解决上述问题，业界工作包括传统语义匹配模型和深度语义匹配模型。传统语义

匹配模型包括：
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●● 隐式模型：将Query、Doc 都映射到同一个隐式向量空间，通过向量相似度来

计算Query-Doc 相关性，例如使用主题模型 LDA[24] 将 Query 和 Doc 映射

到同一向量空间；

●● 翻译模型：通过统计机器翻译方法将Doc 进行改写后与Query 进行匹配 [25]。

这些方法弥补了字面匹配方法的不足，不过从实际效果上来看，还是无法很好地解决

语义匹配问题。随着深度自然语言处理技术的兴起，基于深度学习的语义匹配方法成

为研究热点，主要包括基于表示的匹配方法（Representation-based）和基于交互

的匹配方法（Interaction-based）。

基于表示的匹配方法：使用深度学习模型分别表征Query 和 Doc，通过计算向量相

似度来作为语义匹配分数。微软的DSSM[26] 及其扩展模型属于基于表示的语义匹配

方法，美团搜索借鉴DSSM的双塔结构思想，左边塔输入Query 信息，右边塔输入

POI、品类信息，生成Query 和 Doc 的高阶文本相关性、高阶品类相关性特征，应

用于排序模型中取得了很好的效果。此外，比较有代表性的表示匹配模型还有百度提

出 SimNet[27]，中科院提出的多视角循环神经网络匹配模型（MV-LSTM）[28] 等。

基于交互的匹配方法：这种方法不直接学习Query 和 Doc 的语义表示向量，而是在

神经网络底层就让Query 和 Doc 提前交互，从而获得更好的文本向量表示，最后通

过一个MLP网络获得语义匹配分数。代表性模型有华为提出的基于卷积神经网络的

匹配模型ARC-II[29]，中科院提出的基于矩阵匹配的的层次化匹配模型MatchPyra-

mid[30]。

基于表示的匹配方法优势在于Doc 的语义向量可以离线预先计算，在线预测时只需

要重新计算Query 的语义向量，缺点是模型学习时Query 和 Doc 两者没有任何交

互，不能充分利用Query 和 Doc 的细粒度匹配信号。基于交互的匹配方法优势在于

Query 和 Doc 在模型训练时能够进行充分的交互匹配，语义匹配效果好，缺点是部

署上线成本较高。
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BERT 语义相关性

BERT预训练使用了大量语料，通用语义表征能力更好，BERT的 Transformer 结

构特征提取能力更强。中文 BERT 基于字粒度预训练，可以减少未登录词（OOV）

的影响，美团业务场景下存在大量长尾Query（如大量数字和英文复合Query）字粒

度模型效果优于词粒度模型。此外，BERT中使用位置向量建模文本位置信息，可以

解决语义匹配的结构局限。综上所述，我们认为BERT应用在语义匹配任务上会有

更好的效果，基于BERT的语义匹配有两种应用方式：

●● Feature-based：属于基于表示的语义匹配方法。类似于 DSSM 双塔结

构，通过 BERT 将 Query 和 Doc 编码为向量，Doc 向量离线计算完成进入

索引，Query 向量线上实时计算，通过近似最近邻（ANN）等方法实现相关

Doc 召回。

●● Finetune-based：属于基于交互的语义匹配方法，将Query 和 Doc 对输

入BERT进行句间关系 Fine-tuning，最后通过MLP网络得到相关性分数。

Feature-based 方式是经过BERT得到Query 和 Doc 的表示向量，然后计算余弦

相似度，所有业务场景下Query-Doc 相似度都是固定的，不利于适配不同业务场

景。此外，在实际场景下为海量Doc 向量建立索引存储成本过高。因此，我们选择

了 Finetune-based 方案，利用搜索场景中用户点击数据构造训练数据，然后通过

Fine-tuning 方式优化Query-Doc 语义匹配任务。图 2展示了基于 BERT 优化美

团搜索核心排序相关性的技术架构图，主要包括三部分：

●● 数据样本增强：由于相关性模型的训练基于搜索用户行为标注的弱监督数据，

我们结合业务经验对数据做了去噪和数据映射。为了更好地评价相关性模型

的离线效果，我们构建了一套人工标注的 Benchmark 数据集，指导模型迭

代方向。

●● BERT领域适配：美团业务场景中，Query 和 Doc 以商户、商品、团购等短

文本为主，除标题文本以外，还存在商户 / 商品描述、品类、地址、图谱标签

等结构化信息。我们首先改进了MT-BERT 预训练方法，将品类、标签等文
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本信息也加入MT-BERT预训练过程中。在相关性 Fine-tuning 阶段，我们

对训练目标进行了优化，使得相关性任务和排序任务目标更加匹配，并进一

步将两个任务结合进行联合训练。此外，由于BERT模型前向推理比较耗时，

难以满足上线要求，我们通过知识蒸馏将 12层 BERT模型压缩为符合上线要

求的 2层小模型，且无显著的效果损失。

●● 排序模型优化：核心排序模型（本文记为 L2 模型）包括 LambdaDNN[31]、

TransformerDNN[3]、MultiTaskDNN等深度学习模型。给定，我们将基于

BERT预测的Query-Doc 相关性分数作为特征用于 L2模型的训练中。

图 2　美团搜索核心排序相关性优化技术架构图

算法探索

数据增强

BERT Fine-tuning 任务需要一定量标注数据进行迁移学习训练，美团搜索场景下

Query 和 Doc 覆盖多个业务领域，如果采用人工标注的方法为每个业务领域标注一

批训练样本，时间和人力成本过高。我们的解决办法是使用美团搜索积累的大量用

户行为数据（如浏览、点击、下单等）， 这些行为数据可以作为弱监督训练数据。在
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DSSM模型进行样本构造时，每个Query 下抽取 1个正样本和 4个负样本，这是比

较常用的方法，但是其假设Query 下的 Doc 被点击就算是相关的，这个假设在实际

的业务场景下会给模型引入一些噪声。

此处以商家（POI）搜索为例，理想情况下如果一个POI 出现在搜索结果里，但是没

有任何用户点击，可认为该POI 和 Query 不相关；如果该POI 有点击或下单行为，

可认为该POI 和 Query 相关。下单行为数据是用户“用脚投票”得来的，具有更高

的置信度，因此我们使用下单数据作为正样本，使用未点击过的数据构造负样本，然

后结合业务场景对样本进一步优化。数据优化主要包括对样本去噪和引入品牌数据两

个方面。此外，为了评测算法离线效果，我们从构造样本中随机采样 9K条样本进行

了人工标注作为Benchmark 数据集。

样本去噪

无意义单字Query 过滤。由于单字Query 表达的语义通常不完整，用户点击行为也

比较随机，如 <优，花漾星球专柜（中央大道倍客优）>，这部分数据如果用于训练会

影响最终效果。我们去除了包含无意义单字Query 的全部样本。

正样本从用户下单的 POI 中进行随机采样，且过滤掉Query 只出现在 POI 的分店

名中的样本，如 <大润发，小龙坎老火锅（大润发店）>，虽然Query 和 POI 字面匹

配，但其实是不相关的结果。

负样本尝试了两种构造方法：全局随机负采样和Skip-Above 采样。

●● 全局随机负采样：用户没有点击的POI 进行随机采样得到负例。我们观察发现

随机采样同样存在大量噪声数据，补充了两项过滤规则来过滤数据。① 大量

的POI 未被用户点击是因为不是离用户最近的分店，但POI 和 Query 是相关

的，这种类型的样例需要过滤掉，如 <蛙小侠 ，蛙小侠（新北万达店）>。② 

用户Query 里包含品牌词，并且POI 完全等同于品牌词的，需要从负样本中

过滤，如 <德克士吃饭 ，德克士 >。

●● Skip-Above 采样：受限于App 搜索场景的展示屏效，无法保证召回的POI
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一次性得到曝光。若直接将未被点击的POI 作为负例，可能会将未曝光但相

关的 POI 错误地采样为负例。为了保证训练数据的准确性，我们采用 Skip-

Above 方法，剔除这些噪音负例，即从用户点击过的POI 之上没有被点击过

的POI 中采样负例（假设用户是从上往下浏览的POI）。

品牌样本优化

美团商家中有很多品牌商家，通常品牌商家拥有数百上千的POI，如“海底捞”、“肯

德基”、“香格里拉酒店”等，品牌POI 名称多是“品牌 +地标”文本形式，如“北

京香格里拉饭店”。对Query 和 POI 的相关性进行建模时，如果仅取Query 和 POI

名进行相关性训练，POI 名中的“地标”会给模型带来很大干扰。例如，用户搜“香

格里拉酒店”时会召回品牌“香格里拉酒店”的分店，如“香格里拉酒店”和“北京

香格里拉饭店”等，相关性模型受地标词影响，会给不同分店会打出不同的相关性分

数，进而影响到后续排序模型的训练。因此，我们对于样本中的品牌搜索样本做了针

对性优化。搜索品牌词有时会召回多个品牌的结果，假设用户搜索的品牌排序靠后，

而其他品牌排序靠前会严重影响到用户体验，因此对Query 和 POI 相关性建模时召

回结果中其他品牌的POI 可认为是不相关样本。针对上述问题，我们利用POI 的品

牌信息对样本进行了重点优化。

●● POI 名映射到品牌：在品牌搜Query 不包含地标词的时候，将POI 名映射到

品牌（非品牌POI 不进行映射），从而消除品牌POI 分店名中地标词引入的噪

声。如Query 是“香格里拉酒店”，召回的“香格里拉大酒店”和“北京香格

里拉饭店”统一映射为品牌名“香格里拉酒店”。Query 是“品牌 +地标”形

式（如“香格里拉饭店 北京”）时，用户意图明确就是找某个地点的POI，不

需要进行映射，示例如下图 3所示。

●● 负样本过滤：如果搜索词是品牌词，在选取负样本的时候只在其他品牌的样本

中选取。如 POI 为“香格里拉实力希尔顿花园酒店”、“桔子香格里拉古城酒

店”时，同Query “香格里拉酒店”虽然字面很相似，但其明显不是用户想要

的品牌。
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经过样本去噪和品牌样本优化后，BERT相关性模型在Benchmark 上的 Accuracy

提升 23BP，相应地 L2排序排序模型离线AUC提升 17.2BP。

图 3　POI 品牌信息优化样本示意图

模型优化

知识融合

我们团队基于美团业务数据构建了餐饮娱乐领域知识图谱—“美团大脑”[32]，对于候

选Doc（POI/SPU)，通过图谱可以获取到该Doc 的大量结构化信息，如地址、品

类、团单，场景标签等。美团搜索场景中的Query 和 Doc 都以短文本为主，我们尝

试在预训练和 Fine-tuning 阶段融入图谱品类和实体信息，弥补Query 和 Doc 文本

信息的不足，强化语义匹配效果。

引入品类信息的预训练

由于美团搜索多模态的特点，在某些情况下，仅根据Query 和 Doc 标题文本信息很

难准确判断两者之间的语义相关性。如 <考研班，虹蝶教育 >，Query 和 Doc 标题

文本相关性不高，但是“虹蝶教育”三级品类信息分别是“教育 -升学辅导 -考研”，
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引入相关图谱信息有助于提高模型效果，我们首先基于品类信息做了尝试。

在相关性判别任务中，BERT模型的输入是对。对于每一个输入的 Token，它的表

征由其对应的词向量（Token Embedding）、片段向量（Segment Embedding）和

位置向量（Position Embedding）相加产生。为了引入Doc 品类信息，我们将Doc

三级品类信息拼接到Doc 标题之后，然后跟Query 进行相关性判断，如图 4所示。

图 4　BERT 输入部分加入 Doc（POI）品类信息

对于模型输入部分，我们将Query、Doc 标题、三级类目信息拼接，并用 [SEP] 分

割，区分 3种不同来源信息。对于段向量，原始的BERT只有两种片段编码EA和

EB，在引入类目信息的文本信息后，引入额外的片段编码EC。引入额外片段编码

的作用是防止额外信息对Query 和 Doc 标题产生交叉干扰。由于我们改变了BERT

的输入和输出结构，无法直接基于MT-BERT进行相关性 Fine-tuning 任务。我们

对MT-BERT的预训练方式做了相应改进，BERT预训练的目标之一是NSP（Next 

Sentence Prediction），在搜索场景中没有上下句的概念，在给定用户的搜索关键词

和商户文本信息后，判断用户是否点击来取代NSP任务。

添加品类信息后，BERT相关性模型在Benchmark 上的 Accuracy 提升 56BP，相

应地 L2排序模型离线AUC提升 6.5BP。

引入实体成分识别的多任务Fine-tuning

在美团搜索场景中，Query 和 Doc 通常由不同实体成分组成，如美食、酒店、商

圈、品牌、地标和团购等。除了文本语义信息，这些实体成分信息对于Query-Doc

相关性判断至关重要。如果Query 和 Doc 语义相关，那两者除了文本语义相似
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外，对应的实体成分也应该相似。例如，Query 为“Helens 海伦司小酒馆”，Doc

为“Helens 小酒馆（东鼎购物中心店）”，虽然文本语义不完全匹配，但二者的主要

的实体成分相似（主体成分为品牌 +POI 形式），正确的识别出Query/Doc 中的实

体成分有助于相关性的判断。微软的MT-DNN[33] 已经证明基于预训练模型的多任

务 Fine-tuning 可以提升各项子任务效果。由于BERT Fine-tuning 任务也支持命

名实体识别（NER）任务，因而我们在Query-Doc 相关性判断任务的基础上引入

Query 和 Doc 中实体成分识别的辅助任务，通过对两个任务的联合训练来优化最终

相关性判别结果，模型结构如下图 5所示：

图 5　实体成分一致性学习模型结构
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多任务学习模型的损失函数由两部分组成，分别是相关性判断损失函数和命名实体识

别损失函数。其中相关性损失函数由 [CLS] 位的 Embedding 计算得到，而实体成分

识别损失函数由每个 Token 的 Embedding 计算得到。2种损失函数相加即为最终

优化的损失函数。在训练命名实体识别任务时，每个 Token 的 Embedding 获得了

和自身实体相关的信息，从而提升了相关性任务的效果。

引入实体成分识别的多任务 Fine-tuning 方式后，BERT相关性模型在Benchmark

上的 Accuracy 提升 219BP，相应地 L2排序模型AUC提升 17.8BP。

Pairwise Fine-tuning

Query-Doc 相关性最终作为特征加入排序模型训练中，因此我们也对 Fine-tuning

任务的训练目标做了针对性改进。基于BERT的句间关系判断属于二分类任务，本

质上是 Pointwise 训练方式。Pointwise Fine-tuning 方法可以学习到很好的全局

相关性，但忽略了不同样本之前的偏序关系。如对于同一个Query 的两个相关结果

DocA和 DocB，Pointwise 模型只能判断出两者都与Query 相关，无法区分DocA

和 DocB相关性程度。为了使得相关性特征对于排序结果更有区分度，我们借鉴排序

学习中Pairwise 训练方式来优化BERT Fine-tuning 任务。

Pairwise Fine-tuning 任务输入的单条样本为三元组，对于同一Query 的多个候

选Doc，选择任意一个正例和一个负例组合成三元组作为输入样本。在下游任务中

只需要使用少量的Query 和 Doc 相关性的标注数据（有监督训练样本），对 BERT

模型进行相关性 Fine-tuning，产出 Query 和 Doc 的相关性特征。Pairwise 

Fine-tuning 的模型结构如下图 6所示：
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图 6　Pairwise Fine-tuning 模型结构

对于同一Query 的候选Doc，选择两个不同标注的Doc，其中相关文档记为Doc+,

不相关文档记Doc-。输入层通过 Lookup Table 将 Query, Doc+ 以及 Doc- 的单

词转换为 Token 向量，同时会拼接位置向量和片段向量，形成最终输入向量。接着

通过BERT模型可以分别得到（Query, Doc+）以及（Query, Doc-）的语义相关性

表征，即BERT的 CLS位输出。 经过 Softmax 归一化后，可以分别得到（Query, 

Doc+）和（Query, Doc-）的语义相似度打分。

对于同一Query 的候选Doc，选择两个不同标注的Doc，其中相关文档记为Doc+,

不相关文档记Doc-。输入层通过 Lookup Table 将 Query, Doc+ 以及 Doc- 的单

词转换为 Token 向量，同时会拼接位置向量和片段向量，形成最终输入向量。接着

通过BERT模型可以分别得到（Query, Doc+）以及（Query, Doc-）的语义相关性

表征，即BERT的 CLS位输出。 经过 Softmax 归一化后，可以分别得到（Query, 

Doc+）和（Query, Doc-）的语义相似度打分。

Pairwise Fine-tuning 除了输入样本上的变化，为了考虑搜索场景下不同样本之间

的偏序关系，我们参考RankNet[34] 的方式对训练损失函数做了优化。 令PijPij 为

同一个 Query 下 DociDoci 相比DocjDocj 更相关的概率，其中 sisi 和 sjsj

分别为DociDoci 和DocjDocj 的模型打分，则：
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使用交叉熵损失函数，令 SijSij 表示样本对的真实标记，当DociDoci 比

DocjDocj 更相关时（即DociDoci 为正例而 $Docj 为负例），为负例），

S{ij}$ 为 1，否则为 -1，损失函数可以表示为：

其中NN表示所有在同Query 下的Doc 对。

使 用 Pairwise Fine-tuning 方 式 后，BERT 相 关 性 模 型 在 Benchmark 上 的

Accuracy 提升 925BP，相应地 L2排序模型的AUC提升 19.5BP。

联合训练

前文所述各种优化属于两阶段训练方式，即先训练BERT相关性模型，然后训练 L2

排序模型。为了将两者深入融合，在排序模型训练中引入更多相关性信息，我们尝试

将BERT相关性 Fine-tuning 任务和排序任务进行端到端的联合训练。

由于美团搜索涉及多业务场景且不同场景差异较大，对于多场景的搜索排序，每个

子场景进行单独优化效果好，但是多个子模型维护成本更高。此外，某些小场景由

于训练数据稀疏无法学习到全局的Query 和 Doc 表征。我们设计了基于 Parti-

tion-model 的 BERT相关性任务和排序任务的联合训练模型，Partition-model 的

思想是利用所有数据进行全场景联合训练，同时一定程度上保留每个场景特性，从而

解决多业务场景的排序问题，模型结构如下图 7所示：
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图 7　联合训练模型结构

输入层：模型输入是由文本特征向量、用户行为序列特征向量和其他特征向量 3部分

组成。

●● 文本特征向量使用BERT进行抽取，文本特征主要包括Query 和 POI 相关的

一些文本（POI 名称、品类名称、品牌名称等）。将文本特征送入预训练好的

MT-BERT模型，取CLS向量作为文本特征的语义表示。

●● 用户行为序列特征向量使用Transformer 进行抽取 [3]。

●● 其他特征主要包括：① 统计类特征，包含Query、Doc 等维度的特征以及它

们之间的交叉特征，使用这些特征主要是为了丰富Query 和 Doc 的表示，更

好地辅助相关性任务训练。② 文本特征，这部分的特征同 1中的文本特征，

但是使用方式不同，直接将文本分词后做Embedding，端到端的学习文本语

义表征。③ 传统的文本相关性特征，包括Query 和 Doc 的字面命中、覆盖程

度、BM25 等特征，虽然语义相关性具有较好的作用，但字面相关性仍然是一

个不可或缺的模块，它起到信息补充的作用。

共享层：底层网络参数是所有场景网络共享。
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场景层：根据业务场景进行划分，每个业务场景单独设计网络结构，打分时只经过所

在场景的那一路。

损失函数：搜索业务更关心排在页面头部结果的好坏，将更相关的结果排到头部，用

户会获得更好的体验，因此选用优化NDCG的 Lambda Loss[34]。

联合训练模型目前还在实验当中，离线实验已经取得了不错的效果，在验证集上

AUC提升了 234BP。目前，场景切分依赖Query 意图模块进行硬切分，后续自动

场景切分也值得进行探索。

应用实践

由于BERT的深层网络结构和庞大参数量，如果要部署上线，实时性上面临很大挑

战。在美团搜索场景下，我们对基于MT-BERT Fine-tuning 好的相关性模型（12

层）进行了 50QPS压测实验，在线服务的 TP99 增加超过 100ms，不符合工程上

线要求。我们从两方面进行了优化，通过知识蒸馏压缩BERT模型，优化排序服务

架构支持蒸馏模型上线。

模型轻量化

为了解决BERT模型参数量过大、前向计算耗时的问题，常用轻量化方法有三种：

●● 知识蒸馏：模型蒸馏是在一定精度要求下，将大模型学到的知识迁移到另一

个轻量级小模型上，目的是降低预测计算量的同时保证预测效果。Hinton 在

2015 年的论文中阐述了核心思想 [35]，大模型一般称作 Teacher Model，

蒸馏后的小模型一般称作 Student Model。具体做法是先在训练数据上学

习 Teacher Model，然后 Teacher Model 对无标注数据进行预测得到伪标

注数据，最后使用伪标注数据训练 Student Model。HuggingFace 提出的

DistilBERT[36] 和华为提出的 TinyBERT[37] 等 BERT的蒸馏模型都取得了

不错的效果，在保证效果的情况下极大地提升了模型的性能。

●● 模型裁剪：通过模型剪枝减少参数的规模。
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●● 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。

在 Query 意图分类任务 [2] 中，我们基于 MT-BERT 裁剪为 4 层小模型达到了

上线要求。意图分类场景下Query 长度偏短，语义信息有限，直接裁剪掉几层

Transformer 结构对模型的语义表征能力不会有太大的影响。在美团搜索的场景下，

Query 和 Doc 拼接后整个文本序列变长，包含更复杂的语义关系，直接裁剪模型会

带来更多的性能损失。因此，我们在上线Query-Doc 相关性模型之前，采用知识蒸

馏方式，在尽可能在保持模型性能的前提下对模型层数和参数做压缩。两种方案的实

验效果对比见下表 1：

表 1　裁剪和知识蒸馏方式效果对比

在美团搜索核心排序的业务场景下，我们采用知识蒸馏使得BERT模型在对响应时

间要求苛刻的搜索场景下符合了上线的要求，并且效果无显著的性能损失。知识蒸

馏（Knowledge Distillation）核心思想是通过迁移知识，从而通过训练好的大模型

得到更加适合推理的小模型。首先我们基于MT-BERT（12 Layers），在大规模的

美团点评业务语料上进行知识蒸馏得到通用的MT-BERT蒸馏模型（6 Layers），蒸

馏后的模型可以作为具体下游任务 Fine-tuning 时的初始化模型。在美团搜索的场

景下，我们进一步基于通用的MT-BERT 蒸馏模型（6 Layers）进行相关性任务
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Fine-tuning，得到MT-BERT蒸馏（2 Layers）进行上线。

排序服务架构优化

图 8　核心排序框架图

美团搜索线上排序服务框架如上图 8所示，主要包括以下模块：

●● 模型在线预估框架（Augur）：支持语言化定义特征，配置化加载和卸载模型与

特征，支持主流线性模型与 TF模型的在线预估；基于Augur 可以方便地构建

功能完善的无状态、分布式的模型预估服务。为了能方便将BERT特征用于

排序模型，Augur 团队开发了Model Stacking 功能，完美支持了BERT as 

Feature；这种方式将模型的分数当做一个特征，只需要在Augur 服务模型配

置平台上进行特征配置即可，很好地提升了模型特征的迭代效率。

●● 搜索模型实验平台（Poker）：支持超大规模数据和模型的离线特征抽取、模型

训练，支持BERT模型自助训练 /Fine-tuning 和预测；同时打通了Augur 服

务，训练好的模型可以实现一键上线，大大提升了模型的实验效率。

TF-Serving 在线模型服务：L2 排序模型、BERT 模型上线使用 TF-Serving 进行

部署。TF-Serving 预测引擎支持 Faster Transformer[38] 加速 BERT推理，提升了

线上的预估速度。

为了进一步提升性能，我们将头部Query 进行缓存只对长尾Query 进行在线打分，

线上预估结合缓存的方式，即节约了GPU资源又提升了线上预估速度。经过上述优
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化，我们实现了 50 QPS下，L2模型 TP99 只升高了 2ms，满足了上线的要求。

线上效果

针对前文所述的各种优化策略，除了离线 Benchmark 上的效果评测之外，我们也

将模型上线进行了线上 AB 评测，Baseline 是当前未做任何优化的排序模型，我们

独立统计了各项优化在 Baseline 基础上带来的变化，由于线上真实环境影响因素

较多，为了确保结论可信，我们同时统计了QVCTR 和 NDCG 两个指标，结果如

表 2 所示：

表 2　线上 AB 效果对比（* 表示 AB 一周稳定正向）

从表 2可以看出，各项优化对线上排序核心指标都带来稳定的提升。用户行为数据存

在大量噪声不能直接拿来建模，我们基于美团搜索排序业务特点设计了一些规则对训

练样本进行优化，还借助POI 的品牌信息对样本进行映射和过滤。通过人工对样本

进行评测发现，优化后的样本更加符合排序业务特点以及“人”对相关性的认知，同

时线上指标的提升也验证了我们优化的有效性。知识融合的BERT模型引入大量结
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构化文本信息，弥补了POI 名本身文本信息少的问题，排序模型CTR和 NDCG都

有明显的提升。对数据样本的优化有了一定的效果。为了更加匹配业务场景，我们从

模型的角度进行优化，模型损失函数改用排序任务常用的Pairwise Loss，其考虑了

文档之间的关系更加贴合排序任务场景，线上排序模型NDCG取得了一定的提升。

总结与展望

本文总结了搜索与NLP算法团队基于BERT在美团搜索核心排序落地的探索过程和

实践经验，包括数据增强、模型优化和工程实践。在样本数据上，我们结合了美团搜

索业务领域知识，基于弱监督点击日志构建了高质量的训练样本；针对美团搜索多模

态特点，在预训练和 Fine-tuning 阶段融合图谱品类和标签等信息，弥补Query 和

Doc 文本较短的不足，强化文本匹配效果。

在算法模型上，结合搜索排序优化目标，引入了Pairwise/Listwise 的 Fine-tuning

训练目标，相比 Pointwise 方式在相关性判断上更有区分度。这些优化在离线

Benchmark 评测和线上AB评测中带来了不同幅度的指标提升，改善了美团搜索的

用户体验。

在工程架构上，针对BERT在线预估性能耗时长的问题，参考业界经验，我们采用

了BERT模型轻量化的方案进行模型蒸馏裁剪，既保证模型效果又提升了性能，同

时我们对整体排序架构进行了升级，为后续快速将BERT应用到线上预估奠定了良

好基础。

搜索与NLP算法团队会持续进行探索BERT在美团搜索中的应用落地，我们接下来

要进行以下几个优化：

●● 融合知识图谱信息对长尾流量相关性进行优化：美团搜索承接着多达几十种生

活服务的搜索需求，当前头部流量相关性问题已经较好地解决，长尾流量的相

关性优化需要依赖更多的高质量数据。我们将利用知识图谱信息，将一些结构

化先验知识融入到BERT预训练中，对长尾Query 的信息进行增强，使其可

以更好地进行语义建模。
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●● 相关性与其他任务联合优化：美团搜索场景下Query 和候选Doc 都更结构化，

除文本语义匹配外，Query/Doc 文本中蕴含的实体成分、意图、类目也可以

用于辅助相关性判断。目前，我们将相关性任务和成分识别任务结合进行联合

优化已经取得一定效果。后续我们考虑将意图识别、类目预测等任务加入相关

性判断中，多视角、更全面地评估Query-Doc 的相关性。

●● BERT 相关性模型和排序模型的深入融合：当前两个模型属于两阶段训练方

式，将BERT语义相关性作为特征加入排序模型来提升点击率。语义相关性

是影响搜索体验的重要因素之一，我们将BERT相关性和排序模型进行端到

端联合训练，将相关性和点击率目标进行多目标联合优化，提升美团搜索排序

的综合体验。
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美团智能配送系统的运筹优化实战

作者：王圣尧

深入各个产业已经成为互联网目前的主攻方向，线上和线下存在大量复杂的业务约束

和多种多样的决策变量，为运筹优化技术提供了用武之地。作为美团智能配送系统最

核心的技术之一，运筹优化是如何在美团各种业务场景中进行落地的呢？本文根据美

团配送技术团队资深算法专家王圣尧在 2019 年 ArchSummit 全球架构师峰会北京

站上的演讲内容整理而成。

美团智能配送系统架构

美团配送业务场景复杂，单量规模大。下图这组数字是 2019 年 5月美团配送品牌发

布时的数据。

更直观的规模数字，可能是美团每年给骑手支付的工资，目前已经达到几百亿这个量

级。所以，在如此大规模的业务场景下，配送智能化就变得非常重要，而智能配送的

核心就是做资源的优化配置。
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资源优化配置

外卖配送是一个典型的O2O场景。既有线上的业务，也有线下的复杂运营。配送连

接订单需求和运力供给。为了达到需求和供给的平衡，不仅要在线下运营商家、运营

骑手，还要在线上将这些需求和运力供给做合理的配置，其目的是提高整体的效率。

只有将配送效率最大化，才能带来良好的顾客体验，实现较低的配送成本。而做资源

优化配置的过程，实际上是有分层的。根据我们的理解，可以分为三层：

1.	基础层是结构优化，它直接决定了配送系统效率的上限。这种基础结构的优

化，周期比较长，频率比较低，包括配送网络规划、运力结构规划等等。

2.	中间层是市场调节，相对来说是中短期的，主要通过定价或者营销手段，使

供需达到一个相对理想的平衡状态。

3.	再上层是实时匹配，通过调度做实时的资源最优匹配。 实时匹配的频率是最

高的，决策的周期也最短。

智能配送系统架构
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根据智能配送的这三层体系，配送算法团队也针对性地进行了运作。如上图所示，右

边三个子系统分别对应这三层体系，最底层是规划系统，中间层是定价系统，最上层

是调度系统。同样非常重要的还包括图中另外四个子系统，在配送过程中做精准的数

据采集、感知、预估，为优化决策提供准确的参数输入，包括机器学习系统、IoT 和

感知系统、LBS系统，这都是配送系统中非常重要的环节，涉及大量复杂的机器学习

问题。

而运筹优化则是调度系统、定价系统、规划系统的核心技术。接下来，我们分享几个

典型的运筹优化案例。

实战业务项目

智能区域规划

为了帮助大家快速理解配送业务的基本背景，这里首先分享智能区域规划项目中经常

遇到的问题及其解决方案。

配送网络基本概念

配送连接的是商家、顾客、骑手三方，配送网络决定了这三方的连接关系。当用户打

开App，查看哪些商家可以点餐，这由商家配送范围决定。​每个商家的配送范围不一
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样，看似是商家粒度的决策，但实际上直接影响每个C端用户得到的商流供给，这

本身也是一个资源分配或者资源抢夺问题。商家配送范围智能化也是一个组合优化问

题，但是我们这里讲的是商家和骑手的连接关系。

用户在美团点外卖，为他服务的骑手是谁呢？又是怎么确定的呢？这些是由配送区域

边界来决定的。配送区域边界指的是一些商家集合所对应的范围。为什么要划分区域

边界呢？从优化的角度来讲，对于一个确定问题来说，约束条件越少，目标函数值更

优的可能性就越大。做优化的同学肯定都不喜欢约束条件，但是配送区域边界实际上

就是给配送系统强加的约束。

在传统物流中，影响末端配送效率最关键的点，是配送员对他所负责区域的熟悉程

度。这也是为什么在传统物流领域，配送站或配送员，都会固定负责某几个小区的原

因之一。因为越熟悉，配送效率就会越高。

即时配送场景也类似，每个骑手需要尽量固定地去熟悉一片商家或者配送区域。同

时，对于管理而言，站点的管理范围也比较明确。另外，如果有新商家上线，也很容

易确定由哪个配送站来提供服务。所以，这个问题有很多运营管理的诉求在其中。

区域规划影响配送效率

当然，区域规划项目的发起，存在很多问题需要解决。主要包括以下三种情况： 1. 配

送区域里的商家不聚合。这是一个典型站点，商家主要集中在左下角和右上角，造成

骑手在区域里取餐、送餐时执行任务的地理位置非常分散，需要不停往返两个商圈，
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无效跑动非常多。 2. 区域奇形怪状，空驶严重。之前在门店上线外卖平台的发展过

程中，很多地方原本没有商家，后来上线的商家多了，就单独作为一个配送区域。这

样的区域形状可能就会不规则，导致骑手很多时候在区域外跑。 而商家和骑手都有

绑定关系，骑手只能服务自己区域内的商家，因此骑手无法接到配送区域外的取餐任

务，空驶率非常高。很多时候骑手送完餐之后，只能空跑回来才可能接到新任务。 3. 

站点的大小不合理。图三这个站点，每天的单量只有一二百单。如果从骑手平均单

量的角度去配置骑手的话，只能配置 3~4 个骑手。如果某一两个人突然有事要请假，

可想而知，站点的配送体验一定会变得非常差，运营管理难度会很高。 反之，如果某

一个站点变得非常大，站长也不可能管得了那么多的骑手，这也是一个问题。所以，

需要给每个站点规划一个合理的单量规模。

既然存在这么多的问题，那么做区域规划项目就变得非常有必要。那么，什么是好的

区域规划方案？基于统计分析的优化目标设定。

多目标优化问题

优化的三要素是：目标、约束、决策变量。

第一点，首先要确定优化目标。在很多比较稳定或者传统的业务场景中，目标非常确

定。而在区域规划这个场景中，怎么定义优化目标呢？首先，我们要思考的是区域规

划主要影响的是什么。从刚才几类问题的分析可以发现，影响的主要是骑手的顺路

性、空驶率，也就是骑手平均为每一单付出的路程成本。所以，我们将问题的业务目

标定为优化骑手的单均行驶距离。基于现有的大量区域和站点积累的数据，做大量的

统计分析后，可以定义出这样几个指标：商家聚合度、订单的聚合度、订单重心和商

家重心的偏离程度。数据分析结果说明，这几个指标和单均行驶距离的相关性很强。
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经过这一层的建模转化，问题明确为优化这三个指标。

第二点，需要梳理业务约束。在这方面，我们花费了大量的时间和精力。比如：区域

单量有上限和下限；区域之间不能有重合，不能有商家归多个区域负责；所有的AOI

不能有遗漏，都要被某个区域覆盖到，不能出现商家没有站点的服务。

基于业务场景的约束条件梳理

最难的一个问题，其实是要求区域边界必须沿路网。起初我们很难理解，因为本质上

区域规划只是对商家进行分类，它只是一个商家集合的概念，为什么要画出边界，还

要求边界沿路网呢？其实刚才介绍过，区域边界是为了回答如果有新商家上线到底属

于哪个站点的问题。而且，从一线管理成本来讲，更习惯于哪条路以东、哪条路以南

这样的表述方式，便于记忆和理解，提高管理效率。所以，就有了这样的诉求，我们

希望区域边界更“便于理解”。
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整体方案设计

在目标和约束条件确定了之后，整体技术方案分成三部分：

1.	首先，根据三个目标函数，确定商家最优集合。这一步比较简单，做运筹优

化的同学都可以快速地解决这样一个多目标组合优化问题。

2.	后面的步骤比较难，怎么把区域边界画出来呢？为了解决这个问题，配送团

队和美团地图团队进行合作。先利用路网信息，把城市切成若干互不重叠的

多边形，然后根据计算几何，将一批商家对应的多边形拼成完整的区域边界。

3.	最后，用美团自主研发的配送仿真系统，评测这样的区域规划对应的单均行

驶距离和体验指标是否符合预期。因为一线直接变动的成本非常高，仿真系

统就起到了非常好的作用。

下面是一个实际案例，我们用算法把一个城市做了重新的区域规划。当然，这里必须

要强调的是，在这个过程中，人工介入还是非常必要的。对于一些算法很难处理好的

边角场景，需要人工进行微调，使整个规划方案更加合理。中间的图是算法规划的

结果。经过试点后，测试城市整体的单均行驶距离下降了 5%，平均每一单骑手的行

驶距离节省超过 100 米。可以想象一下，在这么庞大的单量规模下，每单平均减少

100 米，总节省的路程、节省的电瓶车电量，都是一个非常可观的数字。更重要的

是，可以让骑手自己明显感觉到自己的效率得到了提升。
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落地应用效果显著

智能骑手排班

业务背景

这是随着外卖配送的营业时间越来越长而衍生出的一个项目。早期，外卖只服务午高

峰到晚高峰，后来大家慢慢可以点夜宵、点早餐。到如今，很多配送站点已经提供了

24小时服务。但是，骑手不可能全天 24小时开工，劳动法对每天的工作时长也有规

定，所以这一项目势在必行。

另外，外卖配送场景的订单“峰谷效应”非常明显。上图是一个实际的进单曲线。可

以看到全天 24小时内，午晚高峰两个时段单量非常高，而闲时和夜宵相对来说单量

又少一些。因此，系统也没办法把一天 24 小时根据每个人的工作时长做平均切分，

也需要进行排班。

对于排班，存在两类方案的选型问题。很多业务的排班是基于人的维度，好处是配置

的粒度非常精细，每个人的工作时段都是个性化的，可以考虑到每个人的诉求。但
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是，在配送场景的缺点也显而易见。如果站长需要为每个人去规划工作时段，其难度

可想而知，也很难保证分配的公平性。

排班方案选型

配送团队最终选用的是按组排班的方式，把所有骑手分成几组，规定每个组的开工时

段。然后大家可以按组轮岗，每个人的每个班次都会轮到。

这个问题最大的挑战是，我们并不是在做一项业务工具，而是在设计算法。而算法要

有自己的优化目标，那么排班的目标是什么呢？如果你要问站长，怎么样的排班是好

的，可能他只会说，要让需要用人的时候有人。但这不是算法语言，更不能变成模型

语言。

决策变量及目标设计
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为了解决这个问题，首先要做设计决策变量，决策变量并没有选用班次的起止时刻和

结束时刻，那样做的话，决策空间太大。我们把时间做了离散化，以半小时为粒度。

对于一天来讲，只有 48个时间单元，决策空间大幅缩减。然后，目标定为运力需求

满足订单量的时间单元最多。这是因为，并不能保证站点的人数在对应的进单曲线情

况下可以满足每个单元的运力需求。所以，我们把业务约束转化为目标函数的一部

分。这样做，还有一个好处，那就是没必要知道站点的总人数是多少。

在建模层面，标准化和通用的模型才是最优选。所以，我们把人数做了归一化，算法

分配每个班次的骑手比例，但不分人数。最终只需要输入站点的总人数，就得到每个

班次的人数。在算法决策的时候，不决策人数、只决策比例，这样也可以把单量进行

归一化。每个时间单元的进单量除以每天峰值时间单元的单量，也变成了 0~1 之间

的数字。这样就可以认为，如果某个时间单元内人数比例大于单量比例，那么叫作运

力得到满足。这样，通过各种归一化，变成了一个通用的问题，而不需要对每种场景

单独处理。

另外，这个问题涉及大量复杂的强约束，涉及各种管理的诉求、骑手的体验。约束有

很多，比如每个工作时段尽量连续、每个工作时段持续的时间不过短、不同工作时段

之间休息的时间不过短等等，有很多这样的业务约束，梳理之后可以发现，这个问题

的约束太多了，求最优解甚至可行解的难度太大了。另外，站长在使用排班工具的时

候，希望能马上给出系统排班方案，再快速做后续微调，因此对算法运行时间要求也

比较高。



70　>　美团 2020 技术年货

算法核心思想

基于约束条件的构造算法与局部搜索

综合考虑以上因素，我们最终基于约束条件，根据启发式算法构造初始方案，再用局

部搜索迭代优化。使用这样的方式，求解速度能够达到毫秒级，而且可以给出任意站

点的排班方案。整体的优化指标还不错，当然，不保证是最优解，只是可以接受的满

意解。

落地应用效果

站点体验指标良好，一线接受度高。

排班时间节省：2h/ 每站点每次

这种算法也在自营场景做了落地应用，跟那些排班经验丰富的站长相比，效果基本持

平，一线的接受程度也比较高。最重要的是带来排班时间的节省，每次排班几分钟就

搞定了，这样可以让站长有更多的时间去做其它的管理工作。
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骑手路径规划

具体到骑手的路径规划问题，不是简单的路线规划，不是从 a到 b该走哪条路的问

题。这个场景是，一个骑手身上有很多配送任务，这些配送任务存在各种约束，怎样

选择最优配送顺序去完成所有任务。这是一个NP难问题，当有 5个订单、10 个任

务点的时候，就存在 11万多条可能的顺序。而在高峰期的时候，骑手往往背负的不

止 5单，甚至有时候一个骑手会同时接到十几单，这时候可行的取送顺序就变成了一

个天文数字。

算法应用场景
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再看算法的应用场景，这是智能调度系统中最为重要的一个环节。系统派单、系统改

派，都依赖路径规划算法。在骑手端，给每个骑手推荐任务执行顺序。另外，用户点了

外卖之后，美团会实时展示骑手当前任务还需要执行几分钟，要给用户提供更多预估信

息。这么多应用场景，共同的诉求是对时效要求非常高，算法运行时间要越短越好。

但是，算法仅仅是快就可以吗？并不是。因为这是派单、改派这些环节的核心模块，

所以算法的优化求解能力也非常重要。如果路径规划算法不能给出较优路径，可想而

知，上层的指派和改派很难做出更好的决策。

所以，对这个问题做明确的梳理，核心的诉求是优化效果必须是稳定的好。不能这次

的优化结果好，下次就不好。另外，运行时间一定要短。

核心设计思想

在求解路径规划这类问题上，很多公司的技术团队，都经历过这样的阶段：起初，采

用类似遗传算法的迭代搜索算法，但是随着业务的单量变大，发现算法耗时太慢，根

本不可接受。然后，改为大规模邻域搜索算法，但算法依然有很强的随机性，因为没

有随机性在就没办法得到比较好的解。而这种基于随机迭代的搜索策略，带来很强的

不确定性，在问题规模大的场景会出现非常多的Bad Case。另外，迭代搜索耗时太

长了。主要的原因是，随机迭代算法是把组合优化问题当成一个单纯的Permutation

问题去求解，很少用到问题结构特征。这些算法，求解 TSP时这样操作，求解VRP

时也这样操作，求解Scheduling 还是这样操作，这种类似“无脑”的方式很难有出

色的优化效果。
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所以，在这个项目中，基本可以确定这样的技术路线。首先，只能做启发式定向搜

索，不能在算法中加随机扰动。不能允许同样的输入在不同运行时刻给出不一样的优

化结果。然后，不能用普通迭代搜索，必须把这个问题结构特性挖掘出来，做基于知

识的定制化搜索。

说起来容易，具体要怎么做呢？我们认为，最重要的是看待这个问题的视角。这里

的路径规划问题，对应的经典问题模型，是开环 TSP问题，或是开环VRP的变种

么？可以是，也可以不是。我们做了一个有意思的建模转换，把它看作流水线调度问

题：每个订单可以认为是 job；一个订单的两个任务取餐和送餐，可以认为是一个 job

的 operation。任意两个任务点之间的通行时间，可以认为是序列相关的准备时间。

每一单承诺的送达时间，包括预订单和即时单，可以映射到流水线调度问题中的提前

和拖期惩罚上。

算法应用效果

做了这样的建模转换之后，流水线调度问题就有大量的启发式算法可以借鉴。我们把

一个经典的基于问题特征的启发式算法做了适当适配和改进，可以得到非常好的效

果。相比于之前的算法，耗时下降 70%，优化效果不错。因为这是一个确定性算法，

所以运行多少次的结果都一样。我们的算法运行一次，跟其它算法运行 10次的最优

结果相比，优化效果是持平的。



74　>　美团 2020 技术年货

订单智能调度

配送调度场景，可以用数学语言描述。它不仅是一个业务问题，更是一个标准的组合

优化问题，并且是一个马尔可夫决策过程。

调度问题的数学描述

并非对于某个时刻的一批订单做最优分配就足够，还需要考虑整个时间窗维度，每一

次指派对后面的影响。每一次订单分配，都影响了每个骑手后续时段的位置分布和行

进方向。如果骑手的分布和方向不适合未来的订单结构，相当于降低了后续调度时刻

最优性的天花板。所以，要考虑长周期的优化，而不是一个静态优化问题。

问题简化分析

为了便于理解，我们还是先看某个调度时刻的静态优化问题。它不仅仅是一个算法问

题，还需要我们对工程架构有非常深刻的理解。因为，在对问题输入数据进行拆解的
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时候，会发现算法的输入数据太庞大了。比如说，我们需要任意两个任务点的导航距

离数据。

而我们面临的问题规模，前几年只是区域维度的调度粒度，一个商圈一分钟峰值 100

多单，匹配几百个骑手，但是这种乘积关系对应的数据已经非常大了。现在，由于美

团有更多业务场景，比如跑腿和全城送，是会跨非常多的商圈，甚至跨越半个城市，

所以只能做城市级的全局优化匹配。目前，调度系统处理的问题的峰值规模，是 1万

多单和几万名骑手的匹配。而算法允许的运行时间只有几秒钟，同时对内存的消耗也

非常大。

另外，配送和网约车派单场景不太一样。打车的调度是做司机和乘客的匹配，本质是

个二分图匹配问题，有多项式时间的最优算法：KM算法。打车场景的难点在于，如

何刻画每对匹配的权重。而配送场景还需要解决，对于没有多项式时间最优算法的情

况下，如何在指数级的解空间，短时间得到优化解。如果认为每一单和每个骑手的匹

配有不同的适应度，那么这个适应度并不是可线性叠加的。也就意味着多单对多人的

匹配方案中，任意一种匹配都只能重新运算适应度，其计算量可想而知。

总结一下，这个问题有三类挑战：

1.	性能要求极高，要做到万单对万人的秒级求解。我们之前做了一些比较有意

思的工作，比如基于历史最优指派的结果，用机器学习模型做剪枝。基于大

量的历史数据，可以帮助我们节省很多无用的匹配方案评价。

2.	动态性。 作为一个MDP问题，需要考虑动态优化场景，这涉及大量的预估
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环节。在只有当前未完成订单的情况下，骑手如何执行、每一单的完成时刻

如何预估、未来时段会进哪些结构的订单、对业务指标和效率指标产生怎样

的影响……可能会觉得这是一个典型的强化学习场景，但它的难点在于决策

空间太大，甚至可以认为是无限大的。目前我们的思路，是通过其它的建模

转换手段进行解决。

3.	配送业务的随机因素多。比如商家的出餐时间，也许是很长时间内都无法解

决的随机性。就连历史每一个已完成订单，商家出餐时间的真值都很难获得，

因为人为点击的数据并不能保证准确和完整。商家出餐时刻不确定，这个随

机因素永远存在，并且非常制约配送效率的提升。另外，在顾客位置交付的

时间也不确定。写字楼工作日的午高峰，上电梯、下电梯的时间，很难准确

进行预估。当然，我们也在不断努力让预估变得更精准，但随机性永远存在。

对于骑手来说，平台没法规定每个骑手的任务执行顺序。骑手在配送过程中

可以自由发挥，所以骑手执行顺序的不确定性也一直存在。为了解决这些问

题，我们尝试用鲁棒优化或是随机规划的思想。但是，如果基于随机场景采

样的方式，运算量又会大幅增加。所以，我们需要进行基于学习的优化，优

化不是单纯的机器学习模型，也不是单纯的启发式规则，优化算法是结合真

实数据和算法设计者的经验，学习和演进而得。只有这样，才能在性能要求

极高的业务场景下，快速的得到鲁棒的优化方案。

目前，美团配送团队的研究方向，不仅包括运筹优化，还包括机器学习、强化学习、

数据挖掘等领域。这里具有很多非常有挑战的业务场景，欢迎大家加入我们。

作者简介
圣尧，2017 年加入美团，美团配送团队资深算法专家。
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一站式机器学习平台建设实践

作者：艳伟

本文根据美团配送资深技术专家郑艳伟在 2019 SACC（中国系统架构师大会）上的

演讲内容整理而成，主要介绍了美团配送技术团队在建设一站式机器学习平台过程中

的经验总结和探索，希望对从事此领域的同学有所帮助。

0. 写在前面

AI 是目前互联网行业炙手可热的“明星”，无论是老牌巨头，还是流量新贵，都在大

力研发AI 技术，为自家的业务赋能。配送作为外卖平台闭环链条上重要的一环，配

送效率和用户体验是配送业务的核心竞争力。随着单量上涨、骑手增多、配送场景复

杂化，配送场景的各种算法在更快（算法需要快速迭代、快速上线）、更好（业务越来

越依赖机器学习算法产生正向的效果）、更准（算法的各种预测如预计送达时间等，需

要准确逼近真实值）的目标下也面临日益增大的挑战。算法从调研到最终上线发挥作

用，需要有一系列的工程开发和对接，由此引发了新的问题：如何界定算法和工程的

边界，各司其职，各善其长？如何提升算法迭代上线的速度和效率？如何快速准确评

估算法的效果？本文将为大家分享美团配送技术团队在建设一站式机器学习平台过程

中的一些经验和探索，希望对大家能有所帮助或者启发。

1. 业务背景

2019 年 7月份，美团外卖的日订单量已经突破 3000 万单，占有了相对领先的市场

份额。围绕着用户、商户、骑手，美团配送构建了全球领先的即时配送网络，建设了

行业领先的美团智能配送系统，形成了全球规模最大的外卖配送平台。
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如何让配送网络运行效率更高，用户体验更好，是一项非常有难度的挑战。我们需要

解决大量复杂的机器学习和运筹优化等问题，包括ETA预测、智能调度、地图优化、

动态定价、情景感知、智能运营等多个领域。同时，我们还需要在体验、效率和成本

之间达到平衡。

2. 美团配送机器学习平台演进过程

2.1 为什么建设一站式机器学习平台

如果要解决上述的机器学习问题，就需要有一个功能强大且易用的机器学习平台来辅

助算法研发人员，帮助大家脱离繁琐的工程化开发，把有限的精力聚焦于算法策略的
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迭代上面。

目前业界比较优秀的机器学习平台有很多，既有大公司研发的商用产品，如微软的

Azure、亚马逊的 SageMaker、阿里的 PAI 平台、百度的 PaddlePaddle 以及腾

讯的 TI 平台，也有很多开源的产品，如加州大学伯克利分校的Caffe、Google 的

TensorFlow、Facebook 的 PyTorch 以及 Apache 的 Spark MLlib 等。而开源平

台大都是机器学习或者深度学习基础计算框架，聚焦于训练机器学习或深度学习模

型；公司的商用产品则是基于基础的机器学习和深度学习计算框架进行二次开发，提

供一站式的生态化的服务，为用户提供从数据预处理、模型训练、模型评估、模型在

线预测的全流程开发和部署支持，以期降低算法同学的使用门槛。

公司级的一站式机器学习平台的目标和定位，与我们对机器学习平台的需求不谋而

合：为用户提供端到端的一站式的服务，帮助他们脱离繁琐的工程化开发，把有限

的精力聚焦于算法策略的迭代上面。鉴于此，美团配送的一站式机器学习平台应运

而生。

美团配送机器学习平台的演进过程可以分为两个阶段：

MVP阶段：灵活，快速试错，具备快速迭代能力。

平台化阶段：业务成指数级增长，需要机器学习算法的场景越来越多，如何既保证业

务发展，又能解决系统可用性、扩展性、研发效率等问题。

2.2 MVP阶段

初始阶段，大家对机器学习平台要发展成什么样子并不明确，很多事情也想不清楚。

但是为了支撑业务的发展，必须快速上线、快速试错。因此，在此阶段，各个业务线

独自建设自己的机器学习工具集，按照各自业务的特殊需求进行各自迭代，快速支持

机器学习算法上线落地应用到具体的业务场景，也就是我们所熟知的“烟囱模式”。

此种模式各自为战，非常灵活，能够快速支持业务的个性化需求，为业务抢占市场赢

得了先机。但随着业务规模的逐渐扩大，这种“烟囱模式”的缺点就凸显了出来，主

要表现在以下两个方面：
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●● 重复造轮子：特征工程、模型训练、模型在线预测都是各自研发，从零做起，

算法的迭代效率低下。

●● 特征口径混乱：各个业务方重复开发特征，相同特征的统计口径也不一致，导

致算法之间难以协同工作。

2.3 平台化阶段

为了避免各部门重复造轮子，提升研发的效率，同时统一业务指标和特征的计算口

径，标准化配送侧的数据体系，美团配送的研发团队组建了一个算法工程小组，专门

规整各业务线的机器学习工具集，希望建设一个统一的机器学习平台，其需求主要包

括以下几个方面：
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●● 该平台底层依托于 Hadoop/Yarn 进行资源调度管理，集成了 Spark ML、

XGBoost、TensorFlow 三种机器学习框架，并保留了扩展性，方便接入其

它机器学习框架，如美团自研的MLX（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）。

●● 通过对 Spark ML、XGBoost、TensorFlow 机器学习框架的封装，我们实现

了可视化离线训练平台，通过拖拉拽的方式生成DAG图，屏蔽多个训练框架

的差异，统一模型训练和资源分配，降低了算法RD的接入门槛。

●● 模型管理平台，提供统一的模型注册、发现、部署、切换、降级等解决方案，

并为机器学习和深度学习模型实时计算提供高可用在线预测服务。

●● 离线特征平台，收集分拣线下日志，计算提炼成算法所需要的特征，并将线下

的特征应用到线上。

●● 实时特征平台，实时收集线上数据，计算提炼成算法所需要的特征，并实时推

送应用到线上。

●● 版本管理平台，管理算法的版本以及算法版本所用的模型、特征和参数。

●● AB实验平台，通过科学的分流和评估方法，更快更好地验证算法的效果。

3. 图灵平台

平台化阶段，我们对美团配送机器学习平台的目标定位是：一站式机器学习平台，给

算法同学提供一站式服务，覆盖算法同学调研、开发、上线、评估算法效果的全流

程，包括：数据处理、特征生产、样本生成、模型训练、模型评估、模型发布、在线

预测和效果评估。为了响应这个目标，大家还给平台取了个大胆的名字——Turing，

中文名称为图灵平台，虽然有点“胆大包天”，但是也算是对我们团队的一种鞭策。

1）首先在获取数据阶段，支持在线和离线两个层面的处理，分别通过采样、过滤、

归一化、标准化等手段生产实时和离线特征，并推送到在线的特征库，供线上服务

使用。

2）模型训练阶段，支持分类、回归、聚类、深度学习等多种模型，并支持自定义

Loss 损失函数。
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3）模型评估阶段，支持多种评估指标，如AUC、MSE、MAE、F1等。

4）模型发布阶段，提供一键部署功能，支持本地和远程两种模式，分别对应将模型

部署在业务服务本地和部署在专用的在线预测集群。

5）在线预测阶段，支持AB实验，灵活的灰度发布放量，并通过统一埋点日志实现

AB实验效果评估。

3.1 离线训练平台

离线训练平台的目标是：搭建可视化训练平台，屏蔽多个训练框架的差异，降低算法

RD的接入门槛。

为了降低算法 RD进入机器学习领域的门槛，我们开发了带有可视化界面的离线训

练平台，通过各种组件的拖拉拽组合成 DAG 图，从而生成一个完整的机器学习训

练任务。

目前支持的组件大致分为：输入、输出、特征预处理、数据集加工、机器学习模型、

深度学习模型等几大类，每种类别都开发了多个不同的组件，分别支持不同的应用场

景。同时为了不失去灵活性，我们也花费了一番心思，提供了多种诸如自定义参数、

自动调参、自定义 Loss 函数等功能，尽量满足各个不同业务方向算法同学各种灵活

性的需求。
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我们的离线训练平台在产出模型时，除了产出模型文件之外，还产出了一个MLDL

（Machine Learning Definition Language）文件，将各模型的所有预处理模块信

息写入MLDL 文件中，与模型保存在同一目录中。当模型发布时，模型文件连带

MLDL 文件作为一个整体共同发布到线上。在线计算时，先自动执行MLDL 中的预

处理逻辑，然后再执行模型计算逻辑。通过MLDL 打通了离线训练和在线预测，贯

穿整个机器学习平台，使得线下和线上使用同一套特征预处理框架代码，保证了线下

和线上处理的一致性。
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在发布模型时，我们还提供了模型绑定特征功能，支持用户把特征和模型的入参关联

起来，方便在线预测时模型自动获取特征，极大地简化了算法RD构造模型输入时获

取特征的工作量。

3.2 模型管理平台

前面介绍了，我们的图灵平台集成了 Spark ML、XGBoost、TensorFlow 三种底

层训练框架，基于此，我们的训练平台产出的机器学习模型种类也非常多，简单的

有 LR、SVM，树模型有 GBDT、RF、XGB 等，深度学习模型有 RNN、DNN、

LSTM、DeepFM等等。而我们的模型管理平台的目标就是提供统一的模型注册、

发现、部署、切换、降级等解决方案，并为机器学习和深度学习模型提供高可用的线

上预测服务。
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模型管理平台支持本地和远程两种部署模式：

●● 本地：模型和MLDL 统一推送到业务方服务节点上，同时图灵平台提供一个

Java 的 Lib 包，嵌入到业务方应用中，业务方通过本地接口的方式调用模型

计算。

●● 远程：图灵平台维护了一个专用的在线计算集群，模型和MLDL统一部署到在

线计算集群中，业务方应用通过RPC接口调用在线计算服务进行模型计算。
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对于超大规模模型，单机无法装载，需要对模型进行 Sharding。鉴于美团配送的

业务特性，可以按照配送城市 / 区域进行分区训练，每个城市或区域产出一个小模

型，多个分区模型分散部署到多个节点上，解决单节点无法装载大模型的问题。分

区模型要求我们必须提供模型的路由功能，以便业务方精准地找到部署相应分区模

型的节点。

同时，模型管理平台还收集各个服务节点的心跳上报信息，维护模型的状态和版本切

换，确保所有节点上模型版本一致。

3.3 离线特征平台

配送线上业务每天会记录许多骑手、商家、用户等维度的数据，这些数据经过ETL

处理得到所谓的离线特征，算法同学利用这些离线特征训练模型，并在线上利用这些

特征进行模型在线预测。离线特征平台就是将存放在Hive 表中的离线特征数据生产

到线上，对外提供在线获取离线特征的服务能力，支撑配送各个业务高并发及算法快

速迭代。
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最简单的方案，直接把离线特征存储到 DB中，线上服务直接读取 DB获取特征

Value。读取DB是个很重的操作，这种方案明显不能满足互联网大并发的场景，直

接被Pass 掉。

第二种方案，把各个离线特征作为 K-V 结构存储到 Redis 中，线上服务直接根据

特征 Key 读取 Redis 获取特征 Value。此方案利用了 Redis 内存 K-V 数据库的

高性能，乍一看去，好像可以满足业务的需求，但实际使用时，也存在着严重的性

能问题。

典型的业务场景：比如我们要预测 20个商家的配送时长，假设每个商家需要 100 个

特征，则我们就需要 20*100=2000 个特征进行模型计算，2000 个 KV。如果直接

单个获取，满足不了业务方的性能需求；如果使用Redis 提供的批量接口Mget，如

果每次获取 100 个 KV，则需要 20 次Mget。缓存mget 的耗时 TP99 约 5ms，20

次Mget，TP99 接近 100ms，也无法满足业务方的性能需求（上游服务超时时间约

50ms）。

因此，我们需要对离线特征从存储和获取进行优化。我们提出了特征组的概念，同一

维度的特征，按照特征组的结构进行聚合成一个KV，大大减少了Key 的数目；并且

提供了相对完善的管理功能，支持对特征组的动态调整（组装、拆分等）。
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3.4 实时特征平台

相比于传统配送，即时配送无论是在位置信息、骑手负载，还是在当前路网情况，以

及商家出餐情况等方面都是瞬息变化的，实时性要求非常高。为了让机器学习算法能

够即时的在线上生效，我们需要实时地收集线上各种业务数据，进行计算，提炼成算

法所需要的特征，并实时更新。

3.5 AB实验平台

AB实验并不是个新兴的概念，自 2000 年谷歌工程师将这一方法应用在互联网产品

以来，AB实验在国内外越来越普及，已成为互联网产品运营精细度的重要体现。简

单来说，AB实验在产品优化中的应用方法是：在产品正式迭代发版之前，为同一个

目标制定两个（或以上）方案，将用户流量对应分成几组，在保证每组用户特征相同

的前提下，让用户分别看到不同的方案设计，根据几组用户的真实数据反馈，科学的
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帮助产品进行决策。 

互联网领域常见的AB实验，大多是面向C端用户进行流量选择，比如基于注册用户

的UID 或者用户的设备标识（移动用户 IMEI 号 /PC 用户 Cookie）进行随机或者哈

希计算后分流。此类方案广泛应用于搜索、推荐、广告等领域，体现出千人千面个性

化的特点。此类方案的特点是实现简单，假设请求独立同分布，流量之间独立决策，

互不干扰。此类AB实验之所以能够这样做是因为：C端流量比较大，样本足够多，

而且不同用户之间没有相互干扰，只要分流时足够随机，即基本可以保证请求独立同

分布。

即时配送领域的AB实验是围绕用户、商户、骑手三者进行，用户 / 商户 / 骑手之间

不再是相互独立的，而是相互影响相互制约的。针对此类场景，现有的分流方案会造

成不同策略的互相干扰，无法有效地评估各个流量各个策略的优劣。

鉴于上述的问题，我们将配送侧的AB实验分为三个阶段：事前的AA分组，事中的

AB分流，事后的效果评估。

●● AA 分组：将候选流量按照既定的规则预先分为对照组和实验组，基于数理统

计的理论确保对照组和实验组在所关注的业务指标上没有显著差异。

●● AB分流：将线上请求实时分到对照或者实验版本。
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●● 效果评估：根据对照组和实验组的数据对比评估AB实验的效果。

由于即时配送的场景较为特殊，比如按照配送区域或城市进行AB实验时，由于样本

空间有限，很难找到没有差异的对照组和实验组，因此我们设计了一种分时间片AB

对照的分流方法：支持按天、小时、分钟进行分片，多个时间片进行轮转切换，在不

同区域、不同时间片之间，对不同的策略进行交替切换进行AB分流，最大限度减少

线下因素的影响，确保实验科学公正。

4 总结与展望

目前图灵平台支撑了美团配送、小象、LBS平台等 BU的算法离线训练、在线预测、

AB实验等，使算法RD更加关注算法策略本身的迭代优化，显著提高了算法RD的

效率。未来我们会在以下方面继续深入探索：
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1）加强深度学习的建设。

●● 加强深度学习的建设，全面支持深度学习，实现深度学习相关组件与机器学习

组件一样，在可视化界面可以和任意组件组合使用。

●● 离线训练支持更多常用深度学习模型。

●● 支持直接写Python 代码自定义深度学习模型。

2）在线预测平台化，进一步解耦算法和工程。

●● 简化图灵平台SDK，剥离主体计算逻辑，建设在线预测平台。

●● 在线预测平台动态加载算法包，实现算法、业务工程方、图灵平台的解耦。

作者简介
艳伟，美团配送技术团队资深技术专家。

招聘信息
如果你想近距离感受一下图灵平台的魅力，欢迎加入我们。美团配送技术团队诚招调度履约方

向、LBS方向、机器学习平台、算法工程方向的技术专家和架构师，共建全行业最大的单一即

时配送网络和平台，共同面对复杂业务和高并发流量的挑战，迎接配送业务全面智能化的时代。

感兴趣同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：美团配送技术团队）。
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美团搜索中NER技术的探索与实践

作者：丽红　星池　燕华　马璐　廖群　志安　刘亮　李超　云森　永超等

1. 背景

命名实体识别（Named Entity Recognition，简称NER），又称作“专名识别”，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。

NER是信息提取、问答系统、句法分析、机器翻译、面向Semantic Web 的元数据

标注等应用领域的重要基础工具，在自然语言处理技术走向实用化的过程中占有重要

的地位。在美团搜索场景下，NER是深度查询理解（Deep Query Understanding，

简称 DQU）的底层基础信号，主要应用于搜索召回、用户意图识别、实体链接等环

节，NER信号的质量，直接影响到用户的搜索体验。

下面将简述一下实体识别在搜索召回中的应用。在O2O搜索中，对商家POI 的描述

是商家名称、地址、品类等多个互相之间相关性并不高的文本域。如果对O2O搜索

引擎也采用全部文本域命中求交的方式，就可能会产生大量的误召回。我们的解决方

法如下图 1所示，让特定的查询只在特定的文本域做倒排检索，我们称之为“结构化

召回”，可保证召回商家的强相关性。举例来说，对于“海底捞”这样的请求，有些

商家地址会描述为“海底捞附近几百米”，若采用全文本域检索这些商家就会被召回，

显然这并不是用户想要的。而结构化召回基于NER将“海底捞”识别为商家，然后

只在商家名相关文本域检索，从而只召回海底捞品牌商家，精准地满足了用户需求。

图 1　实体识别与召回策略
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有别于其他应用场景，美团搜索的NER任务具有以下特点：

●● 新增实体数量庞大且增速较快：本地生活服务领域发展迅速，新店、新商品、

新服务品类层出不穷；用户Query 往往夹杂很多非标准化表达、简称和热词

（如“牵肠挂肚”、“吸猫”等），这对实现高准确率、高覆盖率的NER造成了

很大挑战。

●● 领域相关性强：搜索中的实体识别与业务供给高度相关，除通用语义外需加入

业务相关知识辅助判断，比如“剪了个头发”，通用理解是泛化描述实体，在

搜索中却是个商家实体。

●● 性能要求高：从用户发起搜索到最终结果呈现给用户时间很短，NER作为

DQU的基础模块，需要在毫秒级的时间内完成。近期，很多基于深度网络的

研究与实践显著提高了NER的效果，但这些模型往往计算量较大、预测耗时

长，如何优化模型性能，使之能满足NER对计算时间的要求，也是NER实

践中的一大挑战。

2. 技术选型

针对O2O领域NER 任务的特点，我们整体的技术选型是“实体词典匹配 +模型预

测”的框架，如图下 2所示。实体词典匹配和模型预测两者解决的问题各有侧重，在

当前阶段缺一不可。下面通过对三个问题的解答来说明我们为什么这么选。

为什么需要实体词典匹配？

答：主要有以下四个原因：

一是搜索中用户查询的头部流量通常较短、表达形式简单，且集中在商户、品类、地

址等三类实体搜索，实体词典匹配虽简单但处理这类查询准确率也可达到 90%以上。

二是NER领域相关，通过挖掘业务数据资源获取业务实体词典，经过在线词典匹配

后可保证识别结果是领域适配的。

三是新业务接入更加灵活，只需提供业务相关的实体词表就可完成新业务场景下的实
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体识别。

四是NER下游使用方中有些对响应时间要求极高，词典匹配速度快，基本不存在性

能问题。

有了实体词典匹配为什么还要模型预测？

答：有以下两方面的原因：

一是随着搜索体量的不断增大，中长尾搜索流量表述复杂，越来越多OOV（Out Of 

Vocabulary）问题开始出现，实体词典已经无法满足日益多样化的用户需求，模型预

测具备泛化能力，可作为词典匹配的有效补充。

二是实体词典匹配无法解决歧义问题，比如“黄鹤楼美食”，“黄鹤楼”在实体词典中

同时是武汉的景点、北京的商家、香烟产品，词典匹配不具备消歧能力，这三种类型

都会输出，而模型预测则可结合上下文，不会输出“黄鹤楼”是香烟产品。

实体词典匹配、模型预测两路结果是怎么合并输出的？

答：目前我们采用训练好的CRF权重网络作为打分器，来对实体词典匹配、模型预

测两路输出的NER路径进行打分。在词典匹配无结果或是其路径打分值明显低于模

型预测时，采用模型识别的结果，其他情况仍然采用词典匹配结果。

在介绍完我们的技术选型后，接下来会展开介绍下我们在实体词典匹配、模型在线预

测等两方面的工作，希望能为大家在O2O NER领域的探索提供一些帮助。
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图 2　实体识别整体架构

3. 实体词典匹配

传统的NER技术仅能处理通用领域既定、既有的实体，但无法应对垂直领域所特有的

实体类型。在美团搜索场景下，通过对POI 结构化信息、商户评论数据、搜索日志等

独有数据进行离线挖掘，可以很好地解决领域实体识别问题。经过离线实体库不断的丰

富完善累积后，在线使用轻量级的词库匹配实体识别方式简单、高效、可控，且可以很

好地覆盖头部和腰部流量。目前，基于实体库的在线NER识别率可以达到 92%。

3.1 离线挖掘

美团具有丰富多样的结构化数据，通过对领域内结构化数据的加工处理可以获得高精

度的初始实体库。例如：从商户基础信息中，可以获取商户名、类目、地址、售卖商

品或服务等类型实体。从猫眼文娱数据中，可以获取电影、电视剧、艺人等类型实

体。然而，用户搜索的实体名往往夹杂很多非标准化表达，与业务定义的标准实体名

之间存在差异，如何从非标准表达中挖掘领域实体变得尤为重要。
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现有的新词挖掘技术主要分为无监督学习、有监督学习和远程监督学习。无监督学习

通过频繁序列产生候选集，并通过计算紧密度和自由度指标进行筛选，这种方法虽然

可以产生充分的候选集合，但仅通过特征阈值过滤无法有效地平衡精确率与召回率，

现实应用中通常挑选较高的阈值保证精度而牺牲召回。先进的新词挖掘算法大多为有

监督学习，这类算法通常涉及复杂的语法分析模型或深度网络模型，且依赖领域专家

设计繁多规则或大量的人工标记数据。远程监督学习通过开源知识库生成少量的标记

数据，虽然一定程度上缓解了人力标注成本高的问题。然而小样本量的标记数据仅能

学习简单的统计模型，无法训练具有高泛化能力的复杂模型。

我们的离线实体挖掘是多源多方法的，涉及到的数据源包括结构化的商家信息库、百

科词条，半结构化的搜索日志，以及非结构化的用户评论（UGC）等。使用的挖掘方

法也包含多种，包括规则、传统机器学习模型、深度学习模型等。UGC作为一种非

结构化文本，蕴含了大量非标准表达实体名。下面我们将详细介绍一种针对UGC的

垂直领域新词自动挖掘方法，该方法主要包含三个步骤，如下图 3所示：

图 3　一种适用于垂直领域的新词自动挖掘方法

Step1：候选序列挖掘。频繁连续出现的词序列，是潜在新型词汇的有效候选，我们

采用频繁序列产生充足候选集合。

Step2：基于远程监督的大规模有标记语料生成。频繁序列随着给定语料的变化而改

变，因此人工标记成本极高。我们利用领域已有累积的实体词典作为远程监督词库，

将Step1 中候选序列与实体词典的交集作为训练正例样本。同时，通过对候选序列

分析发现，在上百万的频繁Ngram中仅约 10%左右的候选是真正的高质新型词汇。

因此，对于负例样本，采用负采样方式生产训练负例集 [1]。针对海量UGC语料，我
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们设计并定义了四个维度的统计特征来衡量候选短语可用性：

●● 频率：有意义的新词在语料中应当满足一定的频率，该指标由 Step1 计算得

到。

●● 紧密度：主要用于评估新短语中连续元素的共现强度，包括 T分布检验、皮尔

森卡方检验、逐点互信息、似然比等指标。

●● 信息度：新发现词汇应具有真实意义，指代某个新的实体或概念，该特征主要

考虑了词组在语料中的逆文档频率、词性分布以及停用词分布。

●● 完整性：新发现词汇应当在给定的上下文环境中作为整体解释存在，因此应同

时考虑词组的子集短语以及超集短语的紧密度，从而衡量词组的完整性。

在经过小样本标记数据构建和多维度统计特征提取后，训练二元分类器来计算候选短

语预估质量。由于训练数据负例样本采用了负采样的方式，这部分数据中混合了少量

高质量的短语，为了减少负例噪声对短语预估质量分的影响，可以通过集成多个弱分

类器的方式减少误差。对候选序列集合进行模型预测后，将得分超过一定阈值的集合

作为正例池，较低分数的集合作为负例池。

Step3: 基于深度语义网络的短语质量评估。在有大量标记数据的情况下，深度网络

模型可以自动有效地学习语料特征，并产出具有泛化能力的高效模型。BERT通过海

量自然语言文本和深度模型学习文本语义表征，并经过简单微调在多个自然语言理解

任务上刷新了记录，因此我们基于BERT训练短语质量打分器。为了更好地提升训

练数据的质量，我们利用搜索日志数据对Step2 中生成的大规模正负例池数据进行

远程指导，将有大量搜索记录的词条作为有意义的关键词。我们将正例池与搜索日志

重合的部分作为模型正样本，而将负例池减去搜索日志集合的部分作为模型负样本，

进而提升训练数据的可靠性和多样性。此外，我们采用Bootstrapping 方式，在初次

得到短语质量分后，重新根据已有短语质量分以及远程语料搜索日志更新训练样本，

迭代训练提升短语质量打分器效果，有效减少了伪正例和伪负例。

在UGC语料中抽取出大量新词或短语后，参考AutoNER[2] 对新挖掘词语进行类型

预测，从而扩充离线的实体库。
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3.2 在线匹配

原始的在线NER词典匹配方法直接针对Query 做双向最大匹配，从而获得成分识别

候选集合，再基于词频（这里指实体搜索量）筛选输出最终结果。这种策略比较简陋，

对词库准确度和覆盖度要求极高，所以存在以下几个问题：

●● 当 Query 包含词库未覆盖实体时，基于字符的最大匹配算法易引起切分错误。

例如，搜索词“海坨山谷”，词库仅能匹配到“海坨山”，因此出现“海坨山 /

谷”的错误切分。

●● 粒度不可控。例如，搜索词“星巴克咖啡”的切分结果，取决于词库对“星巴

克”、“咖啡”以及“星巴克咖啡”的覆盖。

●● 节点权重定义不合理。例如，直接基于实体搜索量作为实体节点权重，当用户

搜索“信阳菜馆”时，“信阳菜 / 馆”的得分大于“信阳 / 菜馆”。

为了解决以上问题，在进行实体字典匹配前引入了CRF分词模型，针对垂直领域美

团搜索制定分词准则，人工标注训练语料并训练CRF分词模型。同时，针对模型分

词错误问题，设计两阶段修复方式：

1.	结合模型分词 Term和基于领域字典匹配Term，根据动态规划求解Term序

列权重和的最优解。

2.	基于 Pattern 正则表达式的强修复规则。最后，输出基于实体库匹配的成分

识别结果。
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图 4　实体在线匹配

4. 模型在线预测

对于长尾、未登录查询，我们使用模型进行在线识别。 NER模型的演进经历了如下

图 5所示的几个阶段，目前线上使用的主模型是BERT[3] 以及 BERT+LR级联模型，

另外还有一些在探索中模型的离线效果也证实有效，后续我们会综合考虑性能和收益

逐步进行上线。搜索中NER线上模型的构建主要面临三个问题：

1.	性能要求高：NER作为基础模块，模型预测需要在毫秒级时间内完成，而目

前基于深度学习的模型都有计算量大、预测时间较长的问题。

2.	领域强相关：搜索中的实体类型与业务供给高度相关，只考虑通用语义很难保

证模型识别的准确性。

3.	标注数据缺乏： NER标注任务相对较难，需给出实体边界切分、实体类型信

息，标注过程费时费力，大规模标注数据难以获取。

针对性能要求高的问题，我们的线上模型在升级为BERT时进行了一系列的性能调

优；针对NER领域相关问题，我们提出了融合搜索日志特征、实体词典信息的知识

增强NER方法；针对训练数据难以获取的问题，我们提出一种弱监督的NER方法。
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下面我们详细介绍下这些技术点。

图 5　NER 模型演进

4.1 BERT模型

BERT是谷歌于 2018 年 10 月公开的一种自然语言处理方法。该方法一经发布，就

引起了学术界以及工业界的广泛关注。在效果方面，BERT刷新了 11 个 NLP任务

的当前最优效果，该方法也被评为 2018 年 NLP 的重大进展以及NAACL 2019 的

best paper[4,5]。BERT 和早前OpenAI 发布的GPT 方法技术路线基本一致，只

是在技术细节上存在略微差异。两个工作的主要贡献在于使用预训练 +微调的思路来

解决自然语言处理问题。以BERT为例，模型应用包括 2个环节：

●● 预训练（Pre-training），该环节在大量通用语料上学习网络参数，通用语料包

括Wikipedia、Book Corpus，这些语料包含了大量的文本，能够提供丰富的

语言相关现象。

●● 微调（Fine-tuning），该环节使用“任务相关”的标注数据对网络参数进行微

调，不需要再为目标任务设计Task-specific 网络从头训练。

将BERT应用于实体识别线上预测时面临一个挑战，即预测速度慢。我们从模型蒸

馏、预测加速两个方面进行了探索，分阶段上线了BERT蒸馏模型、BERT+Soft-

max、BERT+CRF模型。
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4.1.1 模型蒸馏

我们尝试了对 BERT 模型进行剪裁和蒸馏两种方式，结果证明，剪裁对于NER这

种复杂NLP任务精度损失严重，而模型蒸馏是可行的。模型蒸馏是用简单模型来逼

近复杂模型的输出，目的是降低预测所需的计算量，同时保证预测效果。Hinton 在

2015 年的论文中阐述了核心思想 [6]，复杂模型一般称作 Teacher Model，蒸馏后的

简单模型一般称作Student Model。Hinton 的蒸馏方法使用伪标注数据的概率分布

来训练 Student Model，而没有使用伪标注数据的标签来训练。作者的观点是概率

分布相比标签能够提供更多信息以及更强约束，能够更好地保证Student Model 与

Teacher Model 的预测效果达到一致。在 2018 年 NeurIPS 的Workshop 上，[7]

提出一种新的网络结构BlendCNN来逼近GPT的预测效果，本质上也是模型蒸馏。

BlendCNN预测速度相对原始GPT提升了 300 倍，另外在特定任务上，预测准确

率还略有提升。关于模型蒸馏，基本可以得到以下结论：

●● 模型蒸馏本质是函数逼近。针对具体任务，笔者认为只要 Student Model

的复杂度能够满足问题的复杂度，那么 Student Model 可以与 Teacher 

Model 完全不同，选择Student Model 的示例如下图 6所示。举个例子，假

设问题中的样本（x，y）从多项式函数中抽样得到，最高指数次数 d=2；可

用的 Teacher Model 使用了更高指数次数（比如 d=5），此时，要选择一个

Student Model 来进行预测，Student Model 的模型复杂度不能低于问题本

身的复杂度，即对应的指数次数至少达到 d=2。

●● 根据无标注数据的规模，蒸馏使用的约束可以不同。如图 7所示，如果无标注

数据规模小，可以采用值（logits）近似进行学习，施加强约束；如果无标注数

据规模中等，可以采用分布近似；如果无标注数据规模很大，可以采用标签近

似进行学习，即只使用Teacher Model 的预测标签来指导模型学习。
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有了上面的结论，我们如何在搜索NER任务中应用模型蒸馏呢？ 首先先分析一下该

任务。与文献中的相关任务相比，搜索NER存在有一个显著不同：作为线上应用，

搜索有大量无标注数据。用户查询可以达到千万 / 天的量级，数据规模上远超一些离

线测评能够提供的数据。据此，我们对蒸馏过程进行简化：不限制 Student Model

的形式，选择主流的推断速度快的神经网络模型对BERT进行近似；训练不使用值近

似、分布近似作为学习目标，直接使用标签近似作为目标来指导Student Model 的

学习。

我们使用 IDCNN-CRF 来近似 BERT 实体识别模型，IDCNN（Iterated Dilated 

CNN）是一种多层CNN网络，其中低层卷积使用普通卷积操作，通过滑动窗口圈定

的位置进行加权求和得到卷积结果，此时滑动窗口圈定的各个位置的距离间隔等于

1。高层卷积使用膨胀卷积（Atrous Convolution）操作，滑动窗口圈定的各个位置的

距离间隔等于 d（d>1）。通过在高层使用膨胀卷积可以减少卷积计算量，同时在序列

依赖计算上也不会有损失。在文本挖掘中，IDCNN常用于对 LSTM进行替换。实验

结果表明，相较于原始BERT模型，在没有明显精度损失的前提下，蒸馏模型的在

线预测速度有数十倍的提升。

4.1.2 预测加速

BERT中大量小算子以及Attention 计算量的问题，使得其在实际线上应用时，预测

时长较高。我们主要使用以下三种方法加速模型预测，同时对于搜索日志中的高频
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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。下面介绍下模型预测加速的三种方法：

算子融合：通过降低Kernel Launch 次数和提高小算子访存效率来减少BERT中小

算子的耗时开销。我们这里调研了 Faster Transformer 的实现。平均时延上，有

1.4x~2x 左右加速比；TP999 上，有 2.1x~3x 左右的加速比。该方法适合标准的

BERT模型。开源版本的 Faster Transformer 工程质量较低，易用性和稳定性上存

在较多问题，无法直接应用，我们基于NV开源的 Faster Transformer 进行了二次

开发，主要在稳定性和易用性进行了改进：

●● 易用性：支持自动转换，支持Dynamic Batch，支持Auto Tuning。

●● 稳定性：修复内存泄漏和线程安全问题。

Batching：Batching 的原理主要是将多次请求合并到一个 Batch 进行推理，降

低 Kernel Launch 次数、充分利用多个GPU SM，从而提高整体吞吐。在max_

batch_size 设置为 4的情况下，原生 BERT 模型，可以在将平均 Latency 控制在

6ms以内，最高吞吐可达 1300 QPS。该方法十分适合美团搜索场景下的BERT模

型优化，原因是搜索有明显的高低峰期，可提升高峰期模型的吞吐量。

混合精度：混合精度指的是 FP32 和 FP16 混合的方式，使用混合精度可以加速

BERT 训练和预测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，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。混合精度在基本不影响效果的基础上，模

型训练和预测速度都有一定的提升。

4.2 知识增强的NER

如何将特定领域的外部知识作为辅助信息嵌入到语言模型中，一直是近些年的研究热

点。K-BERT[8]、ERNIE[9] 等模型探索了知识图谱与BERT的结合方法，为我们提

供了很好的借鉴。美团搜索中的NER是领域相关的，实体类型的判定与业务供给高
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度相关。因此，我们也探索了如何将供给POI 信息、用户点击、领域实体词库等外

部知识融入到NER模型中。

4.2.1 融合搜索日志特征的Lattice-LSTM

在O2O垂直搜索领域，大量的实体由商家自定义（如商家名、团单名等），实体信息

隐藏在供给 POI 的属性中，单使用传统的语义方式识别效果差。Lattice-LSTM[10]

针对中文实体识别，通过增加词向量的输入，丰富语义信息。我们借鉴这个思路，

结合搜索用户行为，挖掘Query 中潜在短语，这些短语蕴含了 POI 属性信息，然

后将这些隐藏的信息嵌入到模型中，在一定程度上解决领域新词发现问题。与原始

Lattice-LSTM方法对比，识别准确率千分位提升 5个点。

图 8　融合搜索日志特征的 Lattice-LSTM 构建流程

1) 短语挖掘及特征计算

该过程主要包括两步：匹配位置计算、短语生成，下面详细展开介绍。

图 9　短语挖掘及特征计算
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Step1：匹配位置计算。对搜索日志进行处理，重点计算查询与文档字段的详细匹配

情况以及计算文档权重（比如点击率）。如图 9所示，用户输入查询是“手工编织”，

对于文档 d1（搜索中就是 POI），“手工”出现在字段“团单”，“编织”出现在字段

“地址”。对于文档 2，“手工编织”同时出现在“商家名”和“团单”。匹配开始位

置、匹配结束位置分别对应有匹配的查询子串的开始位置以及结束位置。

Step2：短语生成。以Step1 的结果作为输入，使用模型推断候选短语。可以使用

多个模型，从而生成满足多个假设的结果。我们将候选短语生成建模为整数线性规划

（Integer Linear Programmingm，ILP）问题，并且定义了一个优化框架，模型中的

超参数可以根据业务需求进行定制计算，从而获得满足不用假设的结果。对于一个具

体查询Q，每种切分结果都可以使用整数变量 xij 来表示：xij=1 表示查询 i 到 j 的位置

构成短语，即Qij 是一个短语，xij=0 表示查询 i 到 j 的位置不构成短语。优化目标可

以形式化为：在给定不同切分 xij 的情况下，使收集到的匹配得分最大化。优化目标

及约束函数如图 10所示，其中 p：文档，f：字段，w：文档 p的权重，wf：字段 f 的

权重。xijpf：查询子串Qij 是否出现在文档 p的 f 字段，且最终切分方案会考虑该观

测证据，Score(xijpf)：最终切分方案考虑的观测得分，w(xij)：切分Qij 对应的权重，

yijpf : 观测到的匹配，查询子串Qij 出现在文档 p的 f 字段中。χmax：查询包含的

最大短语数。这里，χmax、wp、wf 、w(xij) 是超参数，在求解 ILP 问题前需要完

成设置，这些变量可以根据不同假设进行设置：可以根据经验人工设置，另外也可以

基于其他信号来设置，设置可参考图 10给出的方法。最终短语的特征向量表征为在

POI 各属性字段的点击分布。
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图 10　短语生成问题抽象以及参数设置方法

2) 模型结构

图 11　融合搜索日志特征的 Lattice-LSTM 模型结构

模型结构如图 11 所示，蓝色部分表示一层标准的 LSTM网络（可以单独训练，也

可以与其他模型组合），输入为字向量，橙色部分表示当前查询中所有词向量，红色

部分表示当前查询中的通过 Step1 计算得到的所有短语向量。对于 LSTM的隐状
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态输入，主要由两个层面的特征组成：当前文本语义特征，包括当前字向量输入和

前一时刻字向量隐层输出；潜在的实体知识特征，包括当前字的短语特征和词特征。

下面介绍当前时刻潜在知识特征的计算以及特征组合的方法：（下列公式中，σ表示

sigmoid 函数，⊙表示矩阵乘法）

4.2.2 融合实体词典的两阶段NER

我们考虑将领域词典知识融合到模型中，提出了两阶段的NER识别方法。该方法是

将NER任务拆分成实体边界识别和实体标签识别两个子任务。相较于传统的端到端

的NER方法，这种方法的优势是实体切分可以跨领域复用。另外，在实体标签识别

阶段可以充分使用已积累的实体数据和实体链接等技术提高标签识别准确率，缺点是

会存在错误传播的问题。
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在第一阶段，让BERT模型专注于实体边界的确定，而第二阶段将实体词典带来的

信息增益融入到实体分类模型中。第二阶段的实体分类可以单独对每个实体进行预

测，但这种做法会丢失实体上下文信息，我们的处理方法是：将实体词典用作训练

数据训练一个 IDCNN分类模型，该模型对第一阶段输出的切分结果进行编码，并

将编码信息加入到第二阶段的标签识别模型中，联合上下文词汇完成解码。基于

Benchmark 标注数据进行评估，该模型相比于 BERT-NER在Query 粒度的准确

率上获得了 1%的提升。这里我们使用 IDCNN主要是考虑到模型性能问题，大家可

视使用场景替换成BERT或其他分类模型。

图 12　融合实体词典的两阶段 NER
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4.3 弱监督NER

图 13　弱监督标注数据生成流程

针对标注数据难获取问题，我们提出了一种弱监督方案，该方案包含两个流程，分别

是弱监督标注数据生成、模型训练。下面详细描述下这两个流程。

Step1：弱监督标注样本生成

1) 初版模型：利用已标注的小批量数据集训练实体识别模型，这里使用的是最新的

BERT模型，得到初版模型ModelA。

2) 词典数据预测：实体识别模块目前沉淀下百万量级的高质量实体数据作为词典，数

据格式为实体文本、实体类型、属性信息。用上一步得到的ModelA 预测改词典数据

输出实体识别结果。

3) 预测结果校正：实体词典中实体精度较高，理论上来讲模型预测的结果给出的实体

类型至少有一个应该是实体词典中给出的该实体类型，否则说明模型对于这类输入的

识别效果并不好，需要针对性地补充样本，我们对这类输入的模型结果进行校正后得

到标注文本。校正方法我们尝试了两种，分别是整体校正和部分校正，整体校正是指

整个输入校正为词典实体类型，部分校正是指对模型切分出的单个 Term 进行类型校

正。举个例子来说明，“兄弟烧烤个性 diy”词典中给出的实体类型为商家，模型预测

结果为修饰词 +菜品 +品类，没有 Term 属于商家类型，模型预测结果和词典有差
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异，这时候我们需要对模型输出标签进行校正。校正候选就是三种，分别是“商家 +

菜品 +品类”、“修饰词 +商家 +品类”、“修饰词 +菜品 +商家”。我们选择最接近于

模型预测的一种，这样选择的理论意义在于模型已经收敛到预测分布最接近于真实分

布，我们只需要在预测分布上进行微调，而不是大幅度改变这个分布。那从校正候选

中如何选出最接近于模型预测的一种呢？我们使用的方法是计算校正候选在该模型下

的概率得分，然后与模型当前预测结果（当前模型认为的最优结果）计算概率比，概

率比计算公式如公式 2所示，概率比最大的那个就是最终得到的校正候选，也就是最

终得到的弱监督标注样本。在“兄弟烧烤个性 diy”这个例子中，“商家 +菜品 +品

类”这个校正候选与模型输出的“修饰词 +菜品 +品类”概率比最大，将得到“兄弟

/ 商家 烧烤 / 菜品 个性 diy/ 品类”标注数据。

图 14　标签校正

公式 2　概率比计算

Step2：弱监督模型训练

弱监督模型训练方法包括两种：一是将生成的弱监督样本和标注样本进行混合不区分

重新进行模型训练；二是在标注样本训练生成的ModelA 基础上，用弱监督样本进行

Fine-tuning 训练。这两种方式我们都进行了尝试。从实验结果来看，Fine-tuning

效果更好。
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5. 总结和展望

本文介绍了O2O搜索场景下NER任务的特点及技术选型，详述了在实体词典匹配

和模型构建方面的探索与实践。

实体词典匹配针对线上头腰部流量，离线对POI 结构化信息、商户评论数据、搜索

日志等独有数据进行挖掘，可以很好的解决领域实体识别问题，在这一部分我们介绍

了一种适用于垂直领域的新词自动挖掘方法。除此之外，我们也积累了其他可处理多

源数据的挖掘技术，如有需要可以进行约线下进行技术交流。

模型方面，我们围绕搜索中NER模型的构建的三个核心问题（性能要求高、领域强

相关、标注数据缺乏）进行了探索。针对性能要求高采用了模型蒸馏，预测加速的方

法， 使得 NER 线上主模型顺利升级为效果更好的BERT。在解决领域相关问题上，

分别提出了融合搜索日志、实体词典领域知识的方法，实验结果表明这两种方法可一

定程度提升预测准确率。针对标注数据难获取问题，我们提出了一种弱监督方案，一

定程度缓解了标注数据少模型预测效果差的问题。

未来，我们会在解决NER未登录识别、歧义多义、领域相关问题上继续深入研究，

欢迎业界同行一起交流。
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KDD Cup 2020 Debiasing 比赛冠军技术方案
及在美团的实践

作者：坚强　明健　胡可　曲檀　雷军

背景

ACM SIGKDD （国际数据挖掘与知识发现大会，简称 KDD）是数据挖掘领域的国际

顶级会议。KDD Cup 比赛是由SIGKDD主办的数据挖掘研究领域的国际顶级赛事，

从 1997 年开始，每年举办一次，是目前数据挖掘领域最具影响力的赛事。该比赛同

时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程师、学生等

参加，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果展示的平台。KDD Cup 

2020 共设置五道赛题（四个赛道），分别涉及数据偏差问题（Debiasing）、多模态召

回问题（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、对抗学习问题和强

化学习问题。

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在数据偏差、多模态学习、图学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。基于这三个领域的技术积累，我们

在比赛中选择了三道紧密联系的赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带来技

术与业务的进一步突破。搜索广告算法团队的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、陈明健、

郑博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组建参赛队伍 Aister，参加了 Debiasing、

AutoGraph、Multimodalities Recall 三道赛题，最终在 Debiasing 赛道中获得冠



114　>　美团 2020 技术年货

军（1/1895），在 AutoGraph 赛道中也获得了冠军（1/149），并在Multimodalities 

Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

在广告系统中，如何对数据偏差进行消除是最具挑战性的问题之一，也是近年来学术

界的研究热点。随着产品形态与算法技术的持续演进，系统会不断积累偏差。搜索广

告算法团队在数据偏差问题取得了突破，带来了较显著的业务效果提升。特别是在

Debiasing 赛题中，团队基于偏差消除问题的技术积累，从全球 1895 支队伍的激烈

角逐中取得第 1名，并在最终评测指标（ndcg_half）领先第 2名 6.0%。下面我们

将介绍Debiasing 赛题的技术方案，以及团队在广告业务中偏差消除的应用与研究，

希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

技术方案开源代码

图 2　KDD Cup 2020 Debiasing 比赛 TOP 10 榜单

https://github.com/aister2020/KDDCUP_2020_Debias
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赛题介绍与问题分析

偏差消除问题概述

大多数电子商务和零售公司利用海量数据在其网站上实现搜索和推荐系统，从而来促

进销售，随着这样的趋势发展以及流量的大量增加，对推荐系统产生了各式各样的挑

战。其中一个值得探索的挑战是推荐系统的人工智能公平性（Fairness）问题 [1,2]，

即如果机器学习系统配备了短期目标（例如短期的点击、交易），单纯朝短期目标进行

优化将会导致严重的“马太效应”，即热门的商品受到更多的关注，冷门商品则愈发

的会被遗忘，产生了系统中的流行度偏差 [3]，并且大多数模型和系统的迭代依赖于页

面浏览（Pageview）数据，而曝光数据是实际候选中经过模型选择的一个子集，不断

地依赖模型选择的数据与反馈再进行训练，将形成选择性偏差 [3]。上述流行度偏差与

选择性偏差不断积累，就会导致系统中的“马太效应”越来越严重。因此，人工智能

公平性问题对于推荐系统的不断优化至关重要，并且这将对推荐系统的发展以及生态

环境产生深远的影响。

由于不是一个定义充分的优化问题，偏差消除是当前推荐系统非常具有挑战性的问

题，也是当前学术界的一个研究热点。本次KDD的赛题也是围绕偏差问题展开，基

于电子商务中用户下一次点击商品预测（Next-Item Prediction）的问题，进行无偏

估计。

赛题官方提供了用户点击数据、商品多模态数据、用户特征数据。其中用户点击数据

提供了用户历史点击的商品以及点击的时间戳，商品多模态数据主要为商品的文本向

量以及图片向量，用户特征数据有用户的年龄、性别、城市等等。数据涉及超过 100

万次点击，10 万商品和 3万用户。并根据时间窗口划分数据阶段，一共分为十个阶

段，最终评分以最后 3个阶段为准。

为了关注于消除偏差问题，本次赛题提供的评测指标包括 NDCG@50_full，

NDCG@50_half，hitrate@50_full，hitrate@50_half。 采 用 NDCG@50_full，

NDCG@50_half 两项指标进行评估。
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●● NDCG@50_full：与常规推荐系统评价指标NDCG一致，在整个评测数据集

上评估了每次用户请求所推荐的前 50个商品列表的平均排序效果，该评测集

我们称之为 full 评测集。

●● NDCG@50_half：关注于偏差问题，从整个 full 评测数据集中取出一半历史

曝光少的点击商品，对这些商品的推荐列表进行NDCG指标评估，该评测集

我们称之为 half 评测集。

评分首先通过 NDCG@50_full 筛选出前 10% 的队伍，然后在这些队伍中使用

NDCG@50_half 来进行最终排名。在最终的评估中NDCG@50_half 将对 Top 名

次的差异，在长尾数据预测更重要的评测方式能够更好地评估选手们对于数据偏差的

优化。不同于传统的封闭数据集点击率预估问题（CTR预估），上述数据特点与评测

方式侧重于偏差的优化。

数据分析与问题理解

数据分析与问题：用户特征数据中一共有 35444 个用户，但只有 6789 个用户有

特征，故而特征覆盖率只有 19.15%，由于覆盖率较低且只有年龄、性别、城市等

三个特征，我们发现这些特征对我们的整个任务而言是无用的。商品特征数据中一

共有 117720 个商品，有 108916 个商品拥有文本向量及图片向量，覆盖率高达

92.52%，可以根据向量去计算商品间的文本相似度及图片相似度，由于用户信息及

商品信息的缺少，如何利用好这些商品多模态向量对于整个任务而言是极其重要的。

选择性偏差分析：如表 1所示，我们对基于 i2i（item2item）点击共现以及基于 i2i 向

量相似度两种 Item-Based 协同过滤的方法所召回的商品候选集做对比，由于系统

的性能限制，我们将候选集长度最大值限制到 1000，我们发现两种召回方法在评测

集上都有一个较低的 hitrate，则不管使用哪种方法系统都存在着一个较大的选择性偏

差，即推荐给用户的样本是根据系统来选择的，而不是所有候选集合，真实的候选集

合大大超过了推荐给用户的样本，导致训练数据带有选择性偏差。进一步的，我们发

现基于 i2i 点击共现在 full 评测集上相对于 half 评测集有更高的 hitrate，说明其更偏

好于流行商品，而基于 i2i 向量相似度在 full 和 half 的评测集上 hitrate 相差不大，说
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明其对于流行度无偏好，同时两种方式召回的候选集只有 4%的重复率，故而我们需

要去结合点击共现和向量相似度两种商品关系来生成更大的训练集，从而缓解选择性

偏差。

表 1　i2i 点击共现与 i2i 向量相似度的召回 hitrate

如图 3所示，我们对商品的流行度进行了分析，其中横坐标商品点击频数，即商品流

行度，纵坐标为商品个数。图中我们对流行度做了截断，横坐标最大值本应为 228。

可以看出，大部分商品的流行度较低，符合长尾分布。图中的两个箱型图分别是 full

评测数据集商品流行度的分布，以及 half 评测数据集商品流行度的分布。从这两个箱

型图可以看出，流行度偏差存在于数据集中，整个 full 评测集中有一半评测数据是基

于流行度较低的商品，而另一半评测数据商品的流行度较高，直接通过点击商品去构

建样本，会导致数据中拥有较多流行度高的正例商品，从而形成流行度偏差。

图 3　商品的流行度偏差
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问题挑战

该竞赛的主要挑战是消除推荐系统中的偏差，从上述数据分析中可以看出，主要存在

两种偏差，选择性偏差（Selection Bias）和流行度偏差（Popularity Bias）。

●● 选择性偏差：曝光数据是由模型和系统选择的，与系统中的全部候选集不一

致 [4,5]。

●● 流行度偏差：商品历史点击次数呈现一个长尾分布，故而流行度偏差存在于头

部商品和尾部商品之间，如何解决流行度偏差也是赛题的核心挑战之一 [6,7]。

基于上述偏差，传统的利用Pageview（曝光）->Click（点击）的点击预估建模思路

并不能合理地建模用户的真实兴趣，我们在初步尝试中也发现采用传统建模思路效果

较差。不同于传统的用户兴趣建模思路，首先，我们通过 u2i2i（user2item2item）

建模转换，采用侧重于 i2i 的建模代替传统CTR预估方式中的 u2i（user2item）的

兴趣建模。并且，我们采用基于 i2i 图的多跳游走进行候选样本生成，代替基于

Pageview 样本生成思路。同时，在构图过程、i2i 建模过程我们引入了流行度惩罚。

最终有效地解决了上面的偏差挑战。

竞赛技术方案

针对选择性偏差和流行度偏差两方面挑战，我们进行了建模设计，有效地优化了上述

偏差。已有的CTR建模方法可以理解为 u2i 的建模，通常刻画了用户在特定请求上

下文中对候选商品的偏好，而我们的建模方式是去学习用户的每个历史点击商品和候

选商品的关系，可以理解为 u2i2i 的建模。这种建模方法更有助于学习多种 i2i 关系，

并且可以容易地将 i2i 图中的一跳关系拓展到多跳关系，多种 i2i 关系可以探索更多无

偏数据来增大商品候选集和训练集，达到了缓解选择性偏差的目的。同时，考虑到流

行商品引起的流行度偏差，我们在构图过程中对边权引入流行度惩罚，使得多跳游走

时更有机会探索到低流行度的商品，同时在建模过程以及后处理过程中我们也引入了

流行度惩罚，缓解了流行度偏差。
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最终，我们形成了一个基于 i2i 建模的排序框架，框架图如图 4所示。在我们的框架

中商品推荐过程被分为三个阶段，第一个阶段是基于用户行为数据和商品多模态数据

构建 i2i 图，并基于 i2i 图进行多跳游走生成 i2i 候选样本；第二个阶段是拆分用户点

击序列，并根据 i2i 候选样本构建 i2i 关系样本集，基于 i2i 样本集进行自动化特征工

程，以及使用流行度加权的损失函数进行消除流行度偏差的建模；第三个阶段根据用

户点击序列将 i2i 模型生成的 i2i 打分进行聚合，对打分的商品列表进行消除流行度偏

差的后处理，从而对商品列表进行排序推荐。我们将详细介绍这三个阶段的方案。

图 4　基于 i2i 建模的排序框架

基于多跳游走的 i2i 候选样本生成

为了探索更多的 i2i 无偏候选样本来进行 i2i 建模，从而缓解选择性偏差，我们构建了

一个具有多种边关系的 i2i 图，并在构边过程中引入了流行度惩罚来消除流行度偏差。

如下图 5所示，i2i 图的构建与多跳游走 i2i 候选样本的生成过程被分为三个步骤：i2i

图的构建、i2i 多跳游走以及 i2i 候选样本的生成。
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图 5　基于多跳游走的 i2i 候选样本生成

第一个步骤为 i2i 图的构建，图中存在一种结点即商品结点，两种边关系即点击共现

边和多模态向量边。点击共现边通过用户的历史商品点击序列所构建，边的权重通过

以下的公式得到，其在两个商品间的用户历史点击共现频数的基础上，考虑了每次点

击共现的时间间隔因子，并加入了用户活跃度惩罚以及商品流行度惩罚。时间间隔因

子考虑到了两个商品间的共现时间越短则这两个商品有更大的相似度；用户活跃度惩

罚考虑了活跃用户与不活跃用户的公平性，通过用户历史商品点击次数来惩罚活跃用

户；商品流行度惩罚考虑了商品的历史点击频数，对流行商品进行惩罚，缓解了流行

度偏差 [8]。多模态向量边则通过两个商品间文本向量及图片向量的余弦相似度进行构

建，对一个商品的向量利用K最近邻的方法去寻找最邻近的K个商品，对这个商品

与其最近邻的K个商品分别构建K条边，向量间的相似度即为边权，多模态向量边

与流行度无关，可以缓解流行度偏差。
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第二个步骤是通过多跳游走探索多种 i2i 关系，我们通过枚举不同的一跳 i2i 关系组合

构成不同类型的二跳 i2i 关系，并且在构建好二跳 i2i 关系之后删除原本的一跳 i2i 关

系以避免冗余。i2i 关系包括基于点击一跳邻居构建 i2i，基于向量一跳邻居构建 i2i，

基于点击 -点击二跳游走构建 i2i，基于点击 -向量二跳游走构建 i2i，基于向量 -点

击二跳游走构建 i2i，一跳 i2i 关系得分由一跳边权得来，多跳 i2i 关系得分则由以下

公式得来，即对每条路径的边权相乘得到路径分，并对所有路径分求平均。通过不同

边类型多跳游走的方式，更多的商品有更多的机会和其他商品构建多跳关系，从而扩

大了商品候选集，缓解了选择性偏差。

第三个步骤则基于每种 i2i 关系根据 i2i 得分对所有商品的候选商品集合分别进行排序

和截断，每个 i2i 关系间的相似度热图如下图 6所示，相似度是通过两种 i2i 关系构造

的候选集重复度所计算，我们可以根据不同 i2i 关系之间的相似度来确定候选商品集

合的数量截断，以得到每种 i2i 关系中每个商品的 i2i 候选集，供后续 i2i 建模使用。
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图 6　i2i 关系相似度热图

基于流行度偏差优化的 i2i 建模

我们通过 u2i2i 建模转换，将传统的基于 u2i 的 CTR预估建模方式转换为 i2i 建模方

式，它可以容易地使用多跳 i2i 关系，同时我们引入带流行度惩罚的损失函数，使得

i2i 模型朝着缓解流行度偏差的方向学习。

如下图 7所示，我们拆分用户前置点击行为序列，将每一个点击的商品作为 source 

item，从 i2i graph 中的多跳游走候选集中抽取 target item，形成 i2i 样本集。对于

target item集合，我们将用户下一次点击的商品与 target item是否一致来引入该样
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本的标签。这样，我们将基于用户选择的序列建模 [9] 转变为基于 i2i 的建模，通过两

个商品点击的时间差以及点击次数间隔来从侧面引入用户的序列信息，强调了 i2i 的

学习，从而达到消除选择性偏差的目的。最终用户的推荐商品排序列表可以基于用户

下的 i2i 打分进行 target item的排序。

图 7　i2i 训练样本生成

如图 8所示，我们利用自动化特征工程的思想去探索高阶特征组合，缓解了偏差问

题业务含义抽象的问题。我们通过人工构造一些基础特征例如频数特征、图特征、行

为特征和时间相关特征等特征后，将这些基本的特征类型划分为 3种，类别特征、数

值特征以及时间特征，基于这些特征做高阶特征组合，每一次组合形成的特征都会加

入下一次组合的迭代之中，来降低高阶组合的复杂度，我们并且基于特征重要性和

NDCG@50_half 进行快速的特征选择，从而挖掘到了更深层次的模式并节省了大量

的人力成本。
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图 8　自动化特征工程

在模型上，我们尝试了 LightGBM、Wide&Deep、时序模型等等，最终由于

LightGBM在 tabular 上的优异表现力，选择了 LightGBM。

在模型训练中，我们使用商品流行度加权损失去消除流行度偏差 [10]，损失函数 L如

下式所示：

其中，参数α与流行度成反比，来削弱流行商品的权重，可以消除流行度偏差。参

数β是正样本权重，用来解决样本不平衡问题。

用户偏好排序

最终，用户的商品偏好排序是通过用户的历史点击商品来引入 i2i，继而对 i2i 引入的

所有商品形成最终的排序问题。在排序过程中，根据图 7所示，target item 集合是
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由每一个 source item 分别产出的，所以不同的 source item 以及不同的多跳游走

i2i 关系可能会产出相同的 target item。我们需要考虑如何将相同用户的相同 target 

item的模型打分值进行聚合，如果直接进行概率求和会加强流行度偏差，而直接取均

值又容易忽略掉一些强信号。最终，我们对一个用户多个相同的 target item 采用最

大池化聚合的方式，然后对用户的所有 target item 进行排序，可以在NDCG@50_

half 上取得一个不错的效果。

为了进一步优化 NDCG@50_half 指标，我们对所得到的 target item 打分进行

后处理，通过提高低流行度商品的打分权重来进一步打压高流行度的商品，最终

在NDCG@50_half 上取得了一个更好的效果，这其实是一个NDCG@50_full 与

NDCG@50_half 的权衡。

评估结果

在基于多跳游走的 i2i 候选样本生成过程中，各种 i2i 关系的 hitrate 如表 2所示，可

以发现，在相同长度为 1000 的截断下对多种方法做混合有更高的 hitrate 提升，能

引入更多无偏数据来增大训练集和候选集从而缓解系统的选择性偏差。

表 2　不同 i2i 关系的 hitrate

最终，由美团搜索广告团队组建的 Aister 在包括 NDCG和 hitrate 的各项评价指
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标中都取得了第 1 名，如表 3 所示，NDCG@50_half 比第二名高了 6.0%，而

NDCG@50_full 比第二名高了 4.9%， NDCG@50_half 相较于 NDCG@50_full

有更明显的优势，说明我们更好地针对消除偏差问题进行了优化。

表 3　不同参赛团队解决方案的 NDCG 评估结果

广告业务应用

搜索广算法团队负责美团与点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务类型

涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间与

挑战。在搜索广告业务问题中，数据偏差问题是个重要且具挑战性的问题。广告系

统中有两个重要的数据偏差——位置偏差与选择性偏差，搜索广告算法团队也针对

这两个偏差问题进行了较多优化。在位置偏差问题，即位置靠前的点击率天然高于

位置靠后的，不同于传统的作为偏差的处理方式，我们引入一致性建模的思想，并

通过灵活的深度网络设计达到一致性目标，取得业务效果提升。在选择性偏差问题，

整个广告系统投放过程呈现出了一个漏斗图，如图 9所示，系统分为Matching、

Creative-Select、Ranking、Auction 几个阶段。每一个阶段的候选是由上一阶段

选择。以排序阶段为例（Ranking），线上系统排序的候选包含了匹配（Matching）阶
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段输出的所有候选，但是排序模型的训练数据是根据模型选择的曝光（Pageview）数

据，仅为线上排序系统候选的一个小的子集，模型线上与线下输入数据的差异违反了

建模分布一致性假设，上述选择性偏差会导致两方面明显的问题：

1.	模型预估不准确：从曝光样本中学习到的模型存在偏差且不准确，会导致线上

预估效果较差，尤其对于同历史曝光样本分布差异大的候选样本。

2.	反馈链路循环影响广告生态：由于模型选择的样本进行曝光，然后进入模型训

练进一步选择新的曝光样本，模型基于有偏样本不断学习，使得整体反馈环

路不断受到偏差影响，系统选择面越来越窄形成“马太效应”。

图 9　广告系统的漏斗图

为了解决上面的预估与生态问题，我们通过样本生成和多阶段训练两方面进行算法

优化。在样本生成方面，我们进行三方面的数据生成与样本选择。首先，如图 10所
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示，我们采用基于Beta 分布的 Exploration 算法，通过历史点击率和统计置信度生

成 Exploration 候选，算法背后的假设是置信度越大点击率的方差越小。如下图所

示，横轴代表预估点击率，纵轴代表概率密度，在黄框中参数的Beta 分布生成的样

本预估点击率分布接近于真实的样本分布，用于补充仅通过模型选择的曝光数据；其

次，我们结合随机游走进行负样本优化，并通过采样算法和 Label 优化来控制精度。

最后，训练样本大多由系统主流量选择，而在下一次模型优化全量后选择的训练样本

会发生较大变化，上述差异性也会导致在ABTest 时小流量模型精度不符合预期，我

们也针对上述不同模型挑选的数据分布差异进行数据选择。

图 10　不同参数的 Beta 分布

并且，结合上述多种样本分布的差异性，通过多阶段训练来优化模型，如图 11所示，

我们基于样本强度控制训练顺序与参数，使得训练数据同线上真实候选分布更一致。
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最终不仅在CTR预估模型（Ranking 阶段）和创意优选模型（Creative-Select 阶

段）两个模块均取得较显著的业务效果提升，并且更一致的建模方式也使得了候选扩

量等偏差较重问题的实验由负向变正向，更扎实的验证方式也为未来优化打下了坚实

的基础。

图 11　基于样本强度的多阶段训练

总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与实际问

题，其中历年产出的Winning Solution 对工业界也有很大的影响。例如，KDD Cup 

2012 获胜方案产出了 FFM (Feild-aware Factorization Machine) 与 XGBoost 的

原型，在工业界取得广泛应用。

今年KDD Cup 的 Debiasing 问题也是当前广告与推荐领域中最具挑战性的问题之

一，本文介绍了我们在KDD Cup 2020 Debiasing 赛题上取得第 1名的解决方案，

解决方案不同于以往CTR预估方式等 u2i 的兴趣建模方法，我们采用 u2i2i 方式将

u2i 建模转换为 i2i 建模，并构建异构图通过多跳游走探索更多无偏样本，从而缓解了

选择性偏差，在建模过程中对图的构建、模型的损失函数以及预估值后处理等过程都

引入了流行度惩罚来缓解流行度偏差，最终克服了选择性偏差和流行度偏差两个赛题

挑战。

同时本文也介绍我们在美团搜索广告上关于数据选择性偏差问题的业务应用，之前在



130　>　美团 2020 技术年货

广告系统中已经针对偏差问题进行了较多优化，这次比赛也让我们对偏差问题的研究

方向有了更进一步的认知。我们希望在未来的工作中会基于本次比赛取得的偏差优化

经验进一步地去优化广告系统中的偏差问题，让广告系统变得更加公平。
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ICRA 2020 轨迹预测竞赛冠军的方法总结

作者：炎亮　佳禾　德恒　冬淳

行人轨迹预测问题是无人驾驶技术的重要一环，已成为近年来的一项研究热点。在机

器人领域国际顶级会议 ICRA 2020 上，美团无人配送团队在行人轨迹预测竞赛中夺

冠，本文系对该预测方法的一些经验总结，希望能对大家有所帮助或者启发。

一、背景

6 月 2日，国际顶级会议 ICRA 2020 举办了“第二届长时人类运动预测研讨会”。该

研讨会由博世有限公司、厄勒布鲁大学、斯图加特大学、瑞士洛桑联邦理工联合组

织，同时在该研讨会上，还举办了一项行人轨迹预测竞赛，吸引了来自世界各地的

104 支队伍参赛。美团无人配送团队通过采用“世界模型”的交互预测方法，夺得了

该比赛的第一名。

图 1　ICRA 2020 TrajNet++ 轨迹预测竞赛
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二、赛题简介

本次竞赛提供了街道、出入口、校园等十个复杂场景下的行人轨迹数据集，要求参赛

选手根据这些数据集，利用行人在过去 3.6 秒的轨迹来预测其在未来 4.8 秒的运行轨

迹。竞赛使用FDE（预测轨迹和真实轨迹的终点距离）来对各种算法进行排名。

本次的赛题数据集，主要来源于各类动态场景下的真实标注数据和模拟合成数据，采

集频率为 2.5 赫兹，即两个时刻之间的时间差为 0.4 秒。数据集中的行人轨迹都以固

定坐标系下的时序坐标序列表示，并且根据行人的周围环境，这些轨迹被分类成不同

的类别，例如静态障碍物、线性运动、追随运动、避障行为、团体运动等。在该比赛

中，参赛队伍需要根据每个障碍物历史 9个时刻的轨迹数据（对应 3.6 秒的时间）来

预测未来 12个时刻的轨迹（对应 4.8 秒的时间）。

该竞赛采用多种评价指标，这些评价指标分别对单模态预测模型和多模态预测模型进

行评价。单模态模型是指给定确定的历史轨迹，预测算法只输出一条确定的轨迹；而

多模态模型则会输出多条可行的轨迹（或者分布）。本次竞赛的排名以单模态指标中的

FDE指标为基准。

三、方法介绍

其实，美团在很多实际业务中经常要处理行人轨迹预测问题，而行人轨迹预测的难点

在于如何在动态复杂环境中，对行人之间的社交行为进行建模。因为在复杂场景中，

行人之间的交互非常频繁并且交互的结果将会直接影响他们后续的运动（例如减速让

行、绕行避障、加速避障等）。

基于各类带交互数据集，一系列的算法被相继提出，然后对障碍物进行交互预测，

这些主流模型的工作重心都是针对复杂场景下行人之间的交互进行建模。常用的方

法包括基于 LSTM的交互算法（SR LSTM[1]、Social GAN[2]、SoPhie[3]、Peeking 

into[4]、StarNet[5] 等），基于 Graph/Attention 的交互算法（GRIP[6]、Social 

STGCNN[7]、STGAT[8]、VectorNet[9] 等），以及基于语义地图 / 原始数据的预测算

法等。
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我们本次的参赛方法就是由自研算法 [10]（如图 2所示）改进而来，该方法的设计思路

是根据场景中所有障碍物的历史轨迹、跟踪信息以及场景信息，建立并维护一个全局

的世界模型来挖掘障碍物之间、障碍物与环境之间的交互特性。然后，再通过查询世

界模型来获得每个位置邻域内的交互特征，进而来指导对障碍物的预测。

图 2　基于世界模型的预测算法

在实际操作过程中，由于数据集中缺乏场景信息，我们对模型做了适当的调整。在世界

模型中（对应上图的 Interaction Net），我们仅使用了现有数据集，以及模型能够提供

的位置信息和跟踪信息LSTM隐状态信息。最终得到的模型结构设计如下图3所示：

图 3　竞赛使用的基于世界模型的预测算法
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整个模型基于 Seq2Seq 结构，主要包含历史轨迹编码模块（Encoder）、世界模型

（Interaction Module）和解码预测模块（Decoder）三个部分。其中，编码器的功能

在于对行人历史轨迹进行编码，主要提取行人在动态环境中的运动模式；解码器则是

利用编码器得到的行人运动模式特征，来预测他们未来的运动轨迹分布。需要强调一

下，在整个编码与解码的过程中，都需要对世界模型进行实时更新（Update）与查询

（Query）两种操作。更新操作主要根据时序的推进，将行人的运动信息实时编入世界

模型中；查询操作则是根据全局的世界地图以及行人的自身位置，来获取行人当前邻

域内的环境特征。

图 4　编码阶段

在图 4中，展示了我们模型在历史轨迹编码阶段的计算流程。编码阶段共有 9个时

刻，对应 9个历史观测时间点，每个时刻都执行相同的操作。以 t 时刻为例。

首先，将 t 时刻的所有行人坐标数据，包含：

位置集合
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速度集合

所有行人跟踪信息 -上时刻编码得到的 LSTM隐状态

将以上信息输入到世界模型中更新地图信息，即Update 操作。整个Update 操作经

过MLP、MaxPooling 以及GRU等模块获得一个全局的时空地图特征R；然后，每

个 LSTM（对应一个行人），使用其当前观测时刻的坐标信息：

解码预测阶段的流程与历史轨迹编码阶段基本一致，但存在两个细微的不同点：

●● 区别 1：编码阶段每个行人对应的 LSTM隐状态的初始化为 0；而解码阶段，

LSTM由编码阶段的 LSTM隐状态和噪声共同初始化。

●● 区别 2：编码阶段行人对应的 LSTM和世界模型使用的是行人历史观测坐标；

而解码阶段使用的是上时刻预测的行人坐标。
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图 5　解码预测阶段

四、数据预处理与后处理

为了对数据有更好的理解，便于使用更适合的模型，我们对训练数据做了一些预处理

操作。首先，数据集给出了各个行人的行为标签，这些标签是根据规则得到的，由于

我们采用了交互预测的方法，希望模型能自动学习行人与周围主体之间的位置关系、

速度关系等，所以我们就不直接使用标注中的“类型”信息；然后这次比赛的数据采

集自马路、校园等不同场景中行人的运动轨迹。场景之间的差异性非常大，训练集和

测试集数据分布不太一致。

于是，我们做了数据的可视化工作，将所有轨迹数据的起点放置于坐标轴的原点

处，根据历史观测轨迹（前 9个时刻）终点的位置朝向，将所有轨迹分为 4类：沿左

上方运动（top-left moving）、沿右上方运动（top-right moving）、沿左下方运动

（bottom-left moving）和沿右下方运动（bottom-right moving）。分布的结果如图 6

所示，可以发现，训练集和测试集的数据分布存在一定的差距。



138　>　美团 2020 技术年货

图 6　训练集与测试集历史观测轨迹中行人运动方向分布

针对上述问题，我们对训练集做了 2项预处理来提高训练集与测试集分布的一致性：

●● 平衡性采样；

●● 场景数据正则化（缺失轨迹点插值，轨迹中心化以及随机旋转）。

此外，对于预测结果，我们也做了相应的后处理操作进行轨迹修正，主要是轨迹点的

裁剪以及基于非极大值抑制的轨迹选择。图 7展示了两个场景中行人的运动区域，可

以看到有明显的边界，对于超出边界的轨迹，我们做了相应的修正，从而保证轨迹的

合理性。

图 7　训练轨迹的可视化
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最后在训练技巧上，我们也使用K-Fold Cross Validation 和 Grid Search 方法来

做自适应的参数调优。最终在测试集上取得 FDE 1.24 米的性能，而获得比赛第二名

的方法的FDE为 1.30 米。

五、总结

行人轨迹预测是当前一个非常热门的研究领域，随着越来越多的学者以及研究机构的

参与，预测方法也在日益地进步与完善。美团无人配送团队也期待能与业界一起在该

领域做出更多、更好的解决方案。比较幸运的是，这次竞赛的场景与我们美团无人配

送的场景具备一定的相似性，所以我们相信未来它能够直接为业务赋能。目前，我们

已经将该研究工作在竞赛中进行了测试，也验证了算法的性能，同时为该算法在业务

中落地提供了一个很好的支撑。
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KDD Cup 2020 AutoGraph 比赛冠军技术方案
及在美团的实践

作者：坚强　胡可　金鹏　雷军

背景

ACM SIGKDD （国际数据挖掘与知识发现大会，简称 KDD）是数据挖掘领域的国际

顶级会议。KDD Cup 比赛是由SIGKDD主办的数据挖掘研究领域的国际顶级赛事，

从 1997 年开始，每年举办一次，是目前数据挖掘领域最具影响力的赛事。该比赛同

时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程师、学生等

参加，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果展示的平台。KDD Cup 

2020 共设置五道赛题（四个赛道），分别涉及数据偏差问题（Debiasing）、多模态召

回问题（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、对抗学习问题和强

化学习问题。

图 1　KDD 2020 会议

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在图学习、数据偏差、多模态学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。基于这三个领域的技术积累，我

们在比赛中选择了三道紧密联系的赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带

来技术与业务的进一步突破。搜索广告算法团队的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、明

健、博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组建参赛队伍Aister，参加了AutoGraph、
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Debiasing、Multimodalities Recall 三道赛题，最终在 AutoGraph 赛道中获得

了冠军（1/149），在 Debiasing 赛道中获得冠军（1/1895），并在Multimodalities 

Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

近些年来，图神经网络（GNN）在广告系统、社交网络、知识图谱甚至生命科学等

各个领域都得到了越来越广泛的应用。广告系统中存在着较为丰富的 User-Ad、

Query-Ad、Ad-Ad、Query-Query 等结构化关系，搜索广告算法团队成功地将图

表示学习应用于广告系统上，业务效果得到了一定的提升。此外，基于广告系统上图

学习的技术积累，团队在今年KDD Cup 的 AutoGraph 赛道中斩获了第一名。本文

将介绍AutoGraph 赛题的技术方案，以及团队在广告系统中图表示学习的应用与研

究，希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

图 2　KDD Cup 2020 AutoGraph 比赛 TOP 5 榜单

赛题介绍与问题分析

AutoGraph 问题概述

自动化图表示学习挑战赛（AutoGraph）是有史以来第一个应用于图结构数据的

AutoML 挑战，是 AutoML 与 Graph Learning 两个前沿领域的结合。KDD Cup 
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2020 中的 AutoML 赛道挑战，由第四范式、ChaLearn、斯坦福大学和 Google

提供。

图结构数据在现实世界中无处不在，例如社交网络、论文网络、知识图谱等。图表

示学习一直是一个非常热门的话题，它的目标是学习图中每个结点的低维表示 ，然

后可用于下游任务，例如社交网络中的朋友推荐，或将学术论文分类为引用网络中

的不同主题。 传统做法一般利用启发法从图中提取每个结点的特征，例如度统计或

基于随机游走的相似性。 近些年来，业界提出了大量用于图表示学习任务的复杂模

型，例如图神经网络（GNN）[1]，已经帮助很多任务（例如结点分类或链接预测）取

得了新的成果。

然而，无论是传统的启发式方法还是最近基于GNN 的方法，都需要投入大量的计

算和专业知识资源，只有这样才能获得令人满意的任务性能。 例如在 Deepwalk[2]

和 Node2Vec[3] 中，必须对两种众所周知的基于随机游动的方法进行微调，以获得

各种不同的超参数，例如每个结点的游走长度和数量、窗口大小等，以获得更好的

性能。 而当使用 GNN 模型时，例如 GraphSAGE[4] 或 GAT[5]，我们必须花费大

量时间来选择GraphSAGE 中的最佳聚合函数或GAT 中多头自注意力头的数量。 

因此，由于人类专家在调参过程需要付出大量时间和精力，进而限制了现有图表示

模型的应用。

AutoML[6] 是降低机器学习应用程序中人力成本的一种有效方法，并且在超参数调整、

模型选择、神经体系结构搜索和特征工程方面都取得了令人鼓舞的成绩。 为了使更多

的人和组织能够充分利用其图结构数据，KDD Cup 2020 AutoML 赛道举办了针对

图结构数据的AutoGraph 竞赛。在这一竞赛中，参与者应设计一个解决方案来自动

化进行图表示学习问题（无需任何人工干预）。该解决方案可以基于图的给定特征、邻

域和结构信息，有效而高效地学习每个结点的高质量表示，解决方案应设计为自动提

取和利用图中的任何有用信号。

本次AutoGraph 竞赛针对自动化图学习这一前沿领域，选择了图结点多分类任务来

评估表示学习的质量。竞赛官方准备了 15个图结构数据集，其中 5个数据集可供下
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载，以便参赛者离线开发其解决方案。 除此之外，还将向参与者提供另外 5个反馈

数据集，以评估其AutoGraph 解决方案的公共排行榜得分。 之后，无需人工干预，

竞赛的最后一次提交将在剩余的 5个数据集里进行评估，这 5个数据集对于参赛者而

言是一直不可见的，评估排名最终会被用来评估所有参赛者的解决方案。 而且，这些

数据集是从真实业务中收集的，随机划分为训练集和测试集，每个数据集给予了图结

点 id 和结点特征，以及图边和边权信息，并且每个数据集都给了时间预算。参赛者

必须在给定的时间预算和算力内存限制下设计一个自动化图学习解决方案，对每个数

据集进行结点分类。每个数据集会通过精度（Accuracy）来评估准确性，通过精度可

以确定参赛者们在每个数据集的排名，最终排名将根据最后 5个数据集的平均排名来

评估。

数据分析与问题理解

我们对离线五个图数据集进行分析，发现其图的类型多种多样，如下表 1所示。从图

的平均度可以看出离线图 3、4较为稠密，而图 1、2、5较为稀疏，从特征数量可以

看出图 1、2、3、4带有结点特征，图 5无结点特征，同时我们发现图 4是有向图而

图 1、2、3、5是无向图，我们考虑将图类型划分为有向图 / 无向图、稠密图 / 稀疏

图、带特征图 / 无特征图等。

从表 1中，我们也可以看出大部分图数据集的时间限制都在 100 秒左右，这是一个

很短的时间限制，大部分神经网络架构和超参数搜索方案 [7,8,9,10] 都需要一个较长

的搜索时间，需要数十个小时甚至长达数天进行架构和超参数搜索。因此，不同于神

经网络架构搜索，我们需要一个结构和超参数快速搜索的方案。
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表 1　离线五个图数据集的概况

如图 3所示，我们发现在图数据集 5上存在着模型训练不稳定的问题，模型在某个

epoch 上验证集精度显著下降。我们考虑主要是图数据集 5易于学习，会发生过拟

合现象，因此我们在自动化建模过程中需要保证模型的强鲁棒性。

图 3　模型在训练过程中的不稳定性
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同时，从下图 4可以发现，不同于传统的固定数据集评测数据挖掘竞赛，保证多个

类型，分布差异大的数据集排名的稳定性相比于优化某个数据集的精度更为重要。例

如，数据集 5模型精度差异仅有 0.15%，却导致了十个名次的差异，数据集 3模型

精度差异有 1.6%，却仅导致 7个名次的差异，因而我们需要采用排名鲁棒的建模方

式来增强数据集排名的稳定性。

图 4　不同参赛团队在不同数据集上的精度及排名

问题挑战

基于以上数据分析，该赛题中存在以下三个挑战：

●● 图数据的多样性：解决方案要在多个不同的图结构数据上都能达到一个好的效

果，图的类型多种多样，包含了有向图 / 无向图、稠密图 / 稀疏图、带特征图 /

无特征图等。

●● 超短时间预算：大部分数据集的时间限制在 100s 左右，在图结构和参数的搜

索上需要有一个快速搜索的方案。
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●● 鲁棒性：在AutoML 领域，鲁棒性是非常重要的一个因素，最后一次提交要求

选手在之前没见过的数据集上进行自动化建模。

竞赛技术方案

针对以上三个挑战，我们设计了一个自动化图学习框架，如下图 5所示，我们对输入

的图预处理并进行图特征构建。为了克服图的多样性挑战，我们设计了多个图神经网

络，每个图神经网络对于不同类型的图有各自的优势。为了克服超短时间预算挑战，

我们采用了一个图神经网络结构和超参快速搜索的方法，使用更小的搜索空间以及更

少的训练轮数来达到一个更快的搜索速度。为了克服鲁棒性挑战，我们设计了一个多

级鲁棒性模型融合策略。最终，我们的自动化图学习解决方案可以在较短的时间内对

多个不同图结构数据进行结点分类，并达到鲁棒性效果。接下来，我们将详细地介绍

整个解决方案。

图 5　自动化图学习框架
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数据预处理与特征构建

有向图处理：大多数谱域GNN方法并不能很好地处理有向图，它们的理论依赖于拉

普拉斯矩阵的谱分解，而大多数有向图的邻接矩阵是非对称矩阵，不能直接定义拉普

利矩阵及其谱分解。特别的，当一个结点只有入度没有出度时，GCN等方法并不能

有效地获取其邻居信息。由于赛题关注于结点分类而不是链接预测等，考虑大多数图

结点分类问题，更为重要的是如何有效地提取图的邻居信息，因而我们将有向图的边

进行反转改为无向图，无向图新边的权重与有向图被反转边的权重相等。

特征提取：为了更有效地进行结点的表示学习，提取了一些图的人工特征来让GNN

进行更好地表示学习，例如结点的度、一阶邻居以及二阶邻居的特征均值等，我们对

于数值跨度大的特征进行分桶，对这些特征进行Embedding，避免过拟合的同时保

证了数值的稳定性。

图神经网络模型

为了克服图的多样性挑战，我们结合谱域及空域两类图神经网络方法，采用了

GCN[11]、TAGConv[12]、GraphSAGE[4]、GAT[5] 四个图神经网络模型对多种不同图

结构数据进行更好地表示学习，每个模型针对不同类型的图结构数据有各自的优势。

图作为一种非欧式空间结构数据，其邻居结点个数可变且无序，直接设计卷积核是困

难的。谱域方法通过图拉普拉斯矩阵的谱分解，在图上进行傅立叶变换得到图卷积函

数。GCN作为谱域的经典方法，公式如下所示，其中D是对角矩阵，每个对角元素

为对应结点的度，A是图的邻接矩阵，它通过给每个结点加入自环来使得卷积函数可

以获取自身结点信息，图中的A帽和D帽矩阵即是加自环后的结果，并在傅立叶变

换之后使用切比雪夫一阶展开近似谱卷积，使每一个卷积层仅处理一阶邻域信息，可

以通过堆叠多个卷积层达到多阶邻域信息传播。GCN简单且有效，我们将GCN应

用到所有数据集上，大部分数据集能取得较好的效果。
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相较于堆叠多层获取多阶领域信息的GCN方法，TAGConv 通过邻接矩阵的多项式

拓扑连接来获取多阶领域信息。公式如下所示，可以发现，其通过预先计算邻接矩阵

的 k次幂，相比GCN可以在训练过程中实现多阶邻域卷积并行计算，高阶邻域的结

果不受低阶邻域结果的影响，从而能加快模型在高阶邻域中的学习。在我们的实验结

果上，其在稀疏图上能快速收敛并相比于GCN能达到一个更好的效果。

相较于谱域方法利用傅立叶变换来设计卷积核参数，空域方法的核心在于直接聚合邻

居结点的信息，难点在于如何设计带参数、可学习的卷积核。GraphSAGE提出了

经典的空域学习框架，其通过图采样与聚合来引入带参数可学习的卷积核，其核心思

想是对每个结点采样固定数量的邻居，这样就可以支持各种聚合函数。均值聚合函数

的公式如下所示，其中的聚合函数可以替换为最大值聚合，甚至可以替换为带参数的

LSTM等神经网络。由于GraphSAGE带有邻居采样算子，我们引入该图神经网络

来极大地加速稠密图的计算。在我们的实验结果上，它在稠密图上的运行时间远小于

其他图神经网络，并且能达到一个较好的效果。

GAT方法将Attention 机制引入图神经网络中，公式如下所示。它通过图结点特征间

的Attention 计算每个结点与其邻居结点的权重，通过权重对结点及其邻居结点进行

聚合作为结点的下一层表示。通过Masked Attention 机制，GAT能处理可变个数

的邻居结点，并且其使用图结点及其邻居结点的特征来学习邻居聚合的权重，能有效

利用结点的特征信息来进行图卷积，泛化效果更强，它参考了 Transformer 引入了

Multi-head Attention 来提高模型的拟合能力。GAT由于利用了结点特征来计算结

点与邻居结点间的权重，在带有结点特征的数据集上表现优异，但如果特征维度多就

会使得GAT计算缓慢，甚至会出现内存溢出的现象，我们需要在特征维度多的情况
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下对GAT的参数进行搜索限制，要求其在一个参数量更小的空间下搜索。

超参快速搜索

由于超短时间预算的挑战，我们需要设计一个超参快速搜索方法来保证花较少的时

间就可以对每个图模型进行参数搜索，并且在每个数据集上尽可能地使用更多的图

模型进行训练和预测。如下图 6 所示，我们将参数搜索分为线下搜索和线上搜索两

个部分。

图 6　超参快速搜索

我们在线下搜索时，针对每一个图模型在多个数据集上使用一个大的搜索空间去确

定图结构和参数边界，保证每个数据集在这个边界中都有较好的效果。具体地，我

们对有向图 / 无向图、稀疏图 / 稠密图、带特征图 / 无特征图等不同图类型都对不

同模型的大多数参数进行了搜索，确定了几个重要超参数。例如对于稀疏图，调整



算法　<　151

GCN 的层数以及 TAGConv 多项式的阶数，使得其卷积感受野更大，可以迅速对

数据集进行拟合，以使得其可以快速收敛；对于特征特别多的图，调整 GAT 的卷

积层数、多头自注意力头的数量和隐层神经元个数以使得其训练时间在预算之内并

且有较好的效果；对于稠密图，调整GraphSAGE 的邻居采样，使得其训练可以加

速。我们在线下主要确定了不同图模型学习率、卷积层数、隐层神经元个数等这三

个重要参数的边界。

由于线上时间预算的限制，我们通过线下的参数边界确定了一个小的参数搜索子空间

进行搜索。由于时间预算是相对少的，我们没有充足的时间在参数上做完整的训练验

证搜索，因此我们设计了一个快速参数搜索方法。对于每个模型的超参空间，我们通

过少量 epochs 的训练来比较验证集精度从而确定超参数。如下图 7所示，我们通过

16 轮的模型训练来选取验证集精度最优的学习率 0.003，我们的目的是确定哪些超

参数可以使得模型快速拟合该数据集，而不追求选择最优的超参数，这样既可以减少

超参的搜索时间，也可以减少后续模型训练的时间。通过快速超参搜索，我们保证每

个模型在每个数据集上可以在较短内确定超参数，从而利用这些超参数进行每个模型

的训练。

图 7　少量 epochs 模型训练下不同学习率的验证集精度
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多级鲁棒模型融合

由于在该次竞赛中是通过数据集排名平均来确定最终排名，故而鲁棒性是特别重要

的。为了达到鲁棒效果，我们采用了一个多级鲁棒模型融合策略。如下图 8所示，我

们在数据层面进行切分来进行多组模型训练，每组模型包含训练集及验证集，通过验

证集精度使用Early Stopping 来保证每个模型的鲁棒效果。每组模型包括多种不同

的图模型，每种图模型训练进行 n-fold bagging 进行融合来取得稳定效果。不同种

类的图模型由于验证精度差异较大，我们需要对不同种类的图模型进行稠密度自适应

带权融合来利用不同模型在不同数据集上的差异性。最后，我们再对每组图模型进行

均值融合来利用数据间的差异性。

图 8　多级鲁棒模型融合

稠密度自适应带权融合：如图 4所示，由于某些图数据集较为稀疏且无特征太容易

拟合，选手间精度相差小但是排名差异却较大。例如，数据集 5模型精度差异仅有

0.15%，却导致了十个名次的差异，数据集 3模型精度差异有 1.6%，却仅导致 7个

名次的差异，因而我们对于多种图模型采用了稠密度自适应的融合方式。

融合权重如以下公式所示，其中 #edges 为边的数量，#nodes 为结点数量，则

#edges/#nodes 表示为图的稠密度，acc（Accuracy）为模型验证集精度，alpha、

beta、gamma 为超参数，每个模型的权重由weight 确定。从以下公式可以看出，

如果图足够稠密，则我们只需根据模型精度差异去得到模型权重，无需根据稠密度去
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自适应调整，参数 alpha 为是否进行稠密度自适应加权的稠密度临界值；如果图足够

稀疏，则模型权重与其验证集精度和数据集的稠密度有关，图越稀疏，则模型权重差

异越大。这是由于图越稀疏则模型精度差异性越小，但选手间的排名差异却较大，则

我们需要给予更好的模型更大的权重来保证排名的稳定性。

评估结果

表 2所示的是不同图模型在离线五个图数据集上的测试精度，与图神经网络模型章节

所描述的特点一致，GCN在各个图数据集上有较好的效果。而 TAGConv 在稀疏图

数据集 1、2、5有更优异的效果，GraphSAGE在稠密图数据集 4上取得最好的效

果，GAT在有特征的数据集 1、2、4中表现较为良好，而模型融合在每个数据集上

都能取得更稳定且更好的效果。
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表 2　不同图模型在离线五个图数据集上的测试精度

如下表 3所示，我们的解决方案在每个图数据集上均达到鲁棒性效果，每个数据集的

排行均保持较领先的水平，并避免过度拟合，从而在平均排行上取得了第一，最终我

们Aister 团队在 KDD Cup 2020 AutoGraph 赛题道上赢得了冠军。

表 3　Top 5 参赛队伍在最后 5 个数据集上所有图数据集的平均排行及在每个图数据集的单独排行
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广告业务应用

搜索广告算法团队负责美团与大众点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务

类型涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间

与挑战。在美团丰富的搜索广告业务场景中，结点类型非常丰富，有用户、Query、

Ad、地理位置甚至其他细分的组合结点，结点间的边关系也非常多样化，十分适合

通过图学习进行建模。我们在搜索广告的触发模块及点击率预估模块进行图学习的深

入优化，带来了业务效果的提升。

不仅结点间具有丰富的边关系，每种结点都有丰富的属性信息，比如Ad门店包含结

构化的店名、品类、地址位置、星级、销量、客单价以及点击购买次数等统计信息。

因此，我们的图是一种典型的异构属性图。目前在搜索广告场景下，我们主要关注包

含Query 和 Ad两类结点的异构属性图。

如下图 9所示，我们构建包含了Query 结点和 Ad结点的图，应用于触发模块与点

击率预估模块。目前，该图使用的边关系主要包括以下几种：

●● Query-Query Session：用户在一次会话中的多次Query 提交；

●● Query-Query Similarity Mining：基于用户浏览点击日志挖掘的 Que-

ry-Query 相关性数据；

●● Query-Ad Click：Query 下 Ad的点击；

●● Ad-Ad CoClick：在同一次请求或用户行为序列中，两个Ad的共同点击。

图 9　异构图的构建
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图模型在触发模块主要应用于广告Ad的向量召回，离线构建Ad向量索引，线上实

时预估Query 向量，通过ANN检索的方式召回相关性较高的广告Ad。相比于传统

的基于Bidword 的触发方式，基于图模型的向量化召回在语义相关性及长尾流量上

有较明显的优势，通过增加召回率显著提升了广告变现效率。

图 10 所示的是基于图表示多任务学习的触发图网络。我们采用基于MetaPath 的

Node2Vec 游走生成正例，负例通过全局采样得到。在负例采样时，我们限定负例

的品类必须和正例一致，否则由于在特征方面使用了品类特征，模型会轻易地学到使

用品类特征区分正负例，弱化了其他特征的学习程度，导致了模型在同品类结点中区

分度不好。并且负采样时，使用结点的权重进行Alias 采样，保证与正例分布一致。

为了增强泛化能力解决冷启动问题，我们使用每个结点对应的属性特征而不使用结点

id 特征，这些泛化特征可以有效地缓解冷门结点问题，异构图中未出现的结点，也可

以根据它的属性特征，实时预估线上新Query 或 Ad的向量。

同时，对于不同结点类型应用不同的深度网络结构，对于Query 结点，我们采用基

于字粒度和词粒度的 LSTM-RNN 网络，Ad 结点采用 SparseEmbedding+MLP

的网络。对于异构边类型，我们希望在模型训练过程中能刻画不同边的影响。对

于同一个结点，在不同的边上对应单独的一个深度网络，多个边的深度网络生成的

Embedding 通过 Attention 的方式进行融合，形成结点的最终Embedding。为了充

分利用图的结构信息，我们主要采用GraphSage 中提出的结点信息汇聚方式。在本

结点生成向量的过程中，除了利用本结点的属性特征外，也使用了邻居聚合向量作为

特征输入，提升模型的泛化能力。

另外，在美团O2O场景下，用户的访问时刻、地理位置等Context 信息非常重要。

因此，我们尝试了图模型和双塔深度模型的多目标联合训练，其中双塔模型使用了

用户浏览点击数据，其中包含丰富的Context 信息。Query 首先经过图模型得到

Context 无关的静态向量，然后与Context 特征 Embedding 拼接，经过全连接层得

到Context-Aware 的动态Query 向量。
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图 10　基于图表示学习的触发网络

在点击率预估模块，相较于侧重于相关性建模的触发模块，更侧重于用户个性化的表

达。图结构数据可对用户行为序列进行补充、扩建，起到挖掘用户潜在多峰兴趣的

效果，从而提高用户点击率。我们通过在DSIN（Deep Session Interest Network）

网络中引入图神经网络，将更为发散的用户兴趣扩充引入Session 结构化建模。全

局的图结构信息不仅有效扩展了用户潜在兴趣点，并且GNN Attention 机制可以将

目标Ad与图中潜在兴趣Ad信息结合，进一步挖掘出用户的目标兴趣。

如图 11 所示，对于任意用户行为序列，序列中每一个 Ad，都可以在 Ad 图中进行

邻接点遍历，得到其兴趣接近的其余Ad表达；用户行为序列是用户的点击序列，可

视为用户兴趣的显示表达；经过Ad图拓展得到的序列，是行为序列在图数据中最相

似的Ad组成的序列，可视为用户潜在兴趣的表达。用户原始行为序列的建模，目前

基线采用DSIN 模型；拓展序列的建模，则采用图神经网络的相关方法，利用GNN 

attention 处理得到兴趣向量，并和目标 Ad 交叉。我们的实验显示，在DSIN 基线

模型的基础上，拓展序列还能进一步取得精度提升。

未来，我们还会进一步探索图模型在点击率模块中的应用，包括基于用户意图的图模

型等。
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图 11　基于图神经网络的个性化预估网络

总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的一项国际比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与

实际问题，而且历年产出的Winning Solution 对工业界也都有很大的影响。例如，

KDD Cup 2012 产出了 FFM（Feild-Aware Factorization Machine）与 XGBoost

的原型，在工业界已经取得了非常广泛的应用。

今年的KDD Cup 主要关注在自动化图表示学习以及推荐系统等领域上，图表示学习

在近年来既是学术界的热点，也被工业界广泛应用。而AutoML领域则致力于探索机

器学习端到端全自动化，将AutoML与图表示学习两大研究热点相结合，有助于节省

在图上进行大量探索的人工成本，解决了复杂度较高的图网络调优问题。

本文介绍了搜索广告算法团队KDD Cup 2020 AutoGraph 赛题的解决方案，通过对

所给的离线数据集进行数据分析，我们定位了赛题的三个主要挑战，采用了一个自动

化图学习框架，通过多种图神经网络的结合解决了图数据的多样性挑战，通过超参快

速搜索方法来保证自动化建模方案的运行时间在预算之内，以及采用了多级鲁棒模型

融合策略来保证在不同类型数据集的鲁棒性。同时，也介绍我们在美团搜索广告触发

模块以及点击率预估模块上关于图学习的业务应用，这次比赛也让我们对自动化图表

示学习的研究方向有了更进一步的认知。在未来的工作中，我们会基于本次比赛取得

的经验进一步优化图模型，并尝试通过AutoML技术优化广告系统，解决系统中难以

人工遍历的模型优化与特征优化等问题。
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丰富数据为基础，通过图像识别、语音交互、自然语言处理、配送调度技术，落地于无人配送、

无人微仓、智慧门店等真实场景下，覆盖人们生活的方方面面，用科技助力用户生活质量提升，

产业智能化升级乃至整个社会的生活服务新基建建设。
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更多信息请访问：https://ai.meituan.com/

招聘信息
美团广告平台搜索广告算法团队立足搜索广告场景，探索深度学习、强化学习、人工智能、大

数据、知识图谱、NLP和计算机视觉最前沿的技术发展，探索本地生活服务电商的价值。主要

工作方向包括：

●● 触发策略：用户意图识别、广告商家数据理解，Query 改写，深度匹配，相关性建模。

●● 质量预估：广告质量度建模。点击率、转化率、客单价、交易额预估。

●● 机制设计：广告排序机制、竞价机制、出价建议、流量预估、预算分配。

●● 创意优化：智能创意设计。广告图片、文字、团单、优惠信息等展示创意的优化。

岗位要求：

●● 有三年以上相关工作经验，对CTR/CVR预估，NLP，图像理解，机制设计至少一方面有应

用经验。

●● 熟悉常用的机器学习、深度学习、强化学习模型。

●● 具有优秀的逻辑思维能力，对解决挑战性问题充满热情，对数据敏感，善于分析 / 解决问题。

●● 计算机、数学相关专业硕士及以上学历。

具备以下条件优先：

●● 有广告 / 搜索 / 推荐等相关业务经验。

●● 有大规模机器学习相关经验。

感兴趣的同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题请注明：广平搜索团队）。

https://ai.meituan.com/
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KDD Cup 2020 多模态召回比赛亚军方案与搜索
业务应用

作者：左凯　马潮　东帅　曹佐　金刚　张弓

1. 背景

ACM SIGKDD（ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data 

Mining）是世界数据挖掘领域的顶级国际会议。KDD Cup 比赛由ACM SIGKDD举

办，从 1997 年开始每年举办一次，也是数据挖掘领域最有影响力的赛事之一。该

比赛同时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程

师、学生等参加，通过竞赛，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果

展示的理想场所。今年，KDD Cup 共设置四个赛道共五道赛题，涉及数据偏差问题

（Debiasing）、多模态召回（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、

对抗学习问题和强化学习问题。

美团搜索广告算法团队最终在Debiasing 赛道中获得冠军（1/1895），在AutoGraph

赛道中也获得了冠军（1/149）。在Multimodalities Recall 赛道中，亚军被美团搜索

与NLP团队摘得（2/1433），美团搜索广告算法团队获得了第三名（3/1433）。

https://www.kdd.org/kdd2020/
https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231785/rankingList
https://www.4paradigm.com/competition/kddcup2020
https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231786/rankingList
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图 1　KDD Cup 2020 Multimodalities Recall 比赛 TOP 10 榜单

跟其它电商公司一样，美团业务场景中除了文本，还存在图片、动图、视频等多种模

态信息。同时，美团搜索是典型的多模态搜索引擎，召回和排序列表中存在POI、图

片、文本、视频等多种模态结果，如何保证Query 和多模态搜索结果的相关性面临

着很大的挑战。鉴于多模态召回赛题（Multimodalities Recall）和美团搜索业务的挑

战比较类似，本着磨炼算法基本功和沉淀相关技术能力的目的，美团搜索与NLP组

建团队参与了该项赛事，最终提出的“基于 ImageBERT 和 LXMERT 融合的多模

态召回解决方案”最终获得了第二名（2/1433）（KDD Cup2020 Recall 榜单）。本文

将介绍多模态召回赛题的技术方案，以及多模态技术在美团搜索场景中的落地应用。

相关代码已经在 GitHub 上开源：https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_

MultimodalitiesRecall_2nd_Place。

2. 赛题简介

2019 年，全球零售电子商务销售额达 3.53 万亿美元，预计到 2022 年，电子零售收

https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231786/rankingList
https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_MultimodalitiesRecall_2nd_Place
https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_MultimodalitiesRecall_2nd_Place
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入将增长至 6.54 万亿美元。如此快速增长的业务规模表明了电子商务行业的广阔发

展前景，但与此同时，这也意味着日益复杂的市场和用户需求。随着电子商务行业规

模的不断增长，与之相关的各个模态数据也在不断增多，包括各式各样的带货直播视

频、以图片或视频形式展示的生活故事等等。新的业务和数据都为电子商务平台的发

展带来了新的挑战。

目前，绝大多数的电子商务和零售公司都采用了各种数据分析和挖掘算法来增强其搜

索和推荐系统的性能。在这一过程中，多模态的语义理解是极为重要的。高质量的语

义理解模型能够帮助平台更好的理解消费者的需求，返回与用户请求更为相关的商

品，能够显著的提高平台的服务质量和用户体验。

在此背景下，今年的 KDD Cup 举办了多媒体召回任务（Modern E-Commerce 

Platform: Multimodalities Recall），任务要求参赛者根据用户的查询Query，对候

选集合中的所有商品图片进行相关性排序，并找出最相关的 5个商品图片。举例说明

如下：

如图 2所示，用户输入的Query 为：

leopard-print women's shoes

根据其语义信息，左侧图片与查询Query 是相关的，而右侧的图片与查询Query 是

不相关的。
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图 2　多模态匹配示意图

从示例可以看出，该任务是典型的多模态召回任务，可以转化为 Text-Image 

Matching 问题，通过训练多模态召回模型，对Query-Image 样本对进行相关性打

分，然后对相关性分数进行排序，确定最后的召回列表。

2.1 比赛数据

本次比赛的数据来自淘宝平台真实场景下用户Query 以及商品数据，包含三部分：

训练集（Train）、验证集（Val）和测试集（Test）。根据比赛阶段的不同，测试集又分

为 testA 和 testB 两个部分。数据集的规模、包含的字段以及数据样例如表 1所示。

真实样本数据不包含可视化图片，示例图是为了阅读和理解的便利。

表 1　比赛数据集详情
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在数据方面，需要注意的点有：

●● 训练集（Train）每条数据代表相关的 Query-Image 样本对，而在验证集

（Val）和测试集（Test）中，每条Query 会有多张候选图片，每条数据表示需

要计算相关性的Query-Image 样本对。

●● 赛事主办方已经对所有图片通过目标检测模型（Faster-RCNN）提取了多个

目标框，并保存了目标框相应的 2048 维图像特征。因此，在模型中无需再考

虑图像特征的提取。

2.2 评价指标

本次比赛采用召回 Top 5 结果的归一化折损累计增益（Normalized Discounted 

Cumulative Gain，NDCG@5）来作为相关结果排序的评价指标。

3. 经典解法

本次比赛需要解决的问题可以转化为 Text-Image Matching 任务，即对每一个

Query-Image 样本对进行相似性打分，进而对每个Query 的候选图片进行相关度

排序，得到最终结果。多模态匹配问题通常有两种解决思路：

1.	将不同模态数据映射到不同特征空间，然后通过隐层交互这些特征学习到一

个不可解释的距离函数，如图 3 (a) 所示。

2.	将不同模态数据映射到同一特征空间，从而计算不同模态数据之间的可解释

距离（相似度），如图 3 (b) 所示。
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图 3　常用的多模态匹配解决思路

一般而言，同等条件下，由于图文特征组合后可以为模型隐层提供更多的交叉特征信

息，因而左侧的模型效果要优于右侧的模型，所以在后续的算法设计中，我们都是围

绕图 3左侧的解决思路展开的。

随着Goolge BERT模型在自然语言处理领域的巨大成功，在多模态领域也有越来越

多的研究人员开始借鉴BERT的预训练方法，发展出融合图片 / 视频（Image/Vid-

eo）等其他模态的BERT模型，并成功应用与多模态检索、VQA、Image Caption

等任务中。因此，考虑使用 BERT 相关的多模态预训练模型（Vision-Language 

Pre-training, VLP），并将图文相关性计算的下游任务转化为图文是否匹配的二分类

问题，进行模型学习。

目前，基于Transformer 模型的多模态VLP算法主要分为两个流派：

●● 单流模型，在单流模型中文本信息和视觉信息在一开始便进行了融合，直接一

起输入到Encoder（Transformer）中。典型的单流模型如 ImageBERT [3]，

VisualBERT [9]、VL-BERT [10] 等。
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●● 双流模型，在双流模型中文本信息和视觉信息一开始先经过两个独立的

Encoder（Transformer）模块，然后再通过Cross Transformer 来实现不同

模态信息的融合。典型的双流模型如 LXMERT [4]，ViLBERT [8] 等。

4. 我们的方法：Transformer-Based Ensembled Models TBEM

本次比赛中，在算法方面，我们选用了领域最新的基于 Transformer 的 VLP算法构

建模型主体，并加入了 Text-Image Matching 作为下游任务。除了构建模型以外，

我们通过数据分析来确定模型参数，构建训练数据。在完成模型训练后，通过结果后

处理策略来进一步提升算法效果。整个算法的流程如下图 4所示：

图 4　算法流程图

接下来对算法中的每个环节进行详细说明。

4.1 数据分析&处理

数据分析和处理主要基于以下三个方面考虑：

●● 正负样本构建：由于主办方提供的训练数据中，只包含了相关的Query-Im-

age 样本对，相当于只有正样本数据，因此需要通过数据分析，设计策略构建

负样本。
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●● 模型参数设定：在模型中，图片目标框最大数量、Query 文本最大长度等参数

需要结合训练数据的分布来设计。

●● 排序结果后处理：通过分析Query 召回的图片数据分布特点，确定结果后处理

策略。

常规的训练数据生成策略为：对于每一个 Batch 的数据，按照 1:1 的比例选择正负

样本。其中，正样本为训练集（Train）中的原始数据，负样本通过替换正样本中的

Query 字段产生，替换的Query 是按照一定策略从训练集（Train）中获取。

为了提升模型学习效果，我们在构建负样本的过程中进行了难例挖掘，在构造样本

时，通过使正负样本的部分目标框包含同样的类别标签，从而构建一部分较为相似的

正负样本，以提高模型对于相似的正负样本的区分度。

难例挖掘的过程如下图 5所示，左右两侧的相关样本对都包含了“shoes”这一类别

标签，使用右侧样本对的Query 替换左侧图片的Query，从而构建难例。通过学习

这类样本，能够提高模型对于不同类型“shoes”描述的区分度。

图 5　难例挖掘过程示意图
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具体而言，负样本构建策略如表 2所示：

表 2　负样本 Query 抽取策略

其次，通过对训练数据中目标框的个数以及Query 长度的分布情况分析，确定模型

的相关参数。图片中目标框的最大个数设置为 10，Query 文本的最大单词个数为

20。后处理策略相关的内容，我们将会在 4.3 部分进行详细的介绍。

4.2 模型构建与训练

4.2.1 模型结构

基于上文中对多模态检索领域现有方法的调研，在本次比赛中，我们分别从单流模型

和双流模型中各选择了相应 SOTA的算法，即 ImageBERT 和 LXMERT。具体而

言，针对比赛任务，两种算法分别进行了如下改进：

LXMERT模型方面主要的改进包括：

●● 图片特征部分（Visual Feature）融入了目标框类别标签所对应的文本特征。

●● Text-Image Matching Task 中使用两层全连接网络进行图片和文本融合

特征的二分类，其中第一个全连接层之后使用GeLU[2] 进行激活，然后通过

LayerNorm[1] 进行归一化处理。

●● 在第二个全连接层之后采用Cross Entropy Loss 训练网络。

改进后的模型结构如下图 6所示：
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图 6　比赛中使用的 LXMERT 模型结构

特征网络的预训练权重使用了 LXMERT 所提供权重文件，下载地址为：https://

github.com/airsplay/lxmert。

ImageBERT：本方案中一共用到了两个版本的 ImageBERT 模型，分别记为

ImageBERT A 和 ImageBERT B，下面会分别介绍改进点。

ImageBERT A：基于原始 ImageBERT的改进有以下几点。

●● 训练任务：不对图片特征和Query 的部分单词做掩码，仅训练相关性匹配任

务，不进行MLM等其他任务的训练。

●● Segment Embedding：将 Segment Embedding 统一编码为 0，不对图片

特征和Query 文本单独进行编码。

●● 损失函数：在 [CLS] 位输出 Query 与 Image 的匹配关系，通过 Cross 

Entropy Loss 计算损失。

依据上述策略，选用 BERT-Base 模型权重对变量初始化，在此基础上进行

FineTune。其模型结构如下图 7所示：

https://github.com/airsplay/lxmert
https://github.com/airsplay/lxmert
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图 7　比赛中使用的 ImageBert 模型结构

ImageBERT B： 和 ImageBERT A 的 不 同 点 是 在 Position Embedding 和

Segment Embedding 的处理上。

●● Position Embedding：去掉了 ImageBert 中图像目标框位置信息的

Position Embedding 结构。

●● Segment Embedding：文本的 Segment Embedding 编码为 0，图片特

征的Segment Embedding 编码为 1。

依据上述策略，同样选用 BERT-Base 模型权重对变量初始化，在此基础上进行

FineTune。

三种模型构建中，共性的创新点在于，在模型的输入中引入了图片目标框的标签信

息。而这一思路同样被应用在了微软 2020 年 5 月份最新的论文Oscar [7] 中，但该

文的特征使用方式和损失函数设置与我们的方案不同。

4.2.2 模型训练

使用节 4.1 的数据生成策略构建训练数据，分别对上述三个模型进行训练，训练后的

模型在验证集（Val）上的效果如表 3所示。
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表 3　初步训练后模型在验证集（Val）上的效果

4.2.3 利用损失函数进行模型微调

完成初步的模型训练后，接下来使用不同的损失函数对模型进行进一步的微调，主要

有AMSoftmax Loss [5]、Multi-Similarity Loss [6]。

●● AMSoftmax Loss 通过权值归一化和特征归一化，在缩小类内距离的同时增

大类间距离，从而提高了模型效果。

●● Multi-Similarity Loss 将深度度量学习转化为样本对的加权问题，采用采样和

加权交替迭代的策略实现了自相似性，负相对相似性和正相对相似性三种，能

够促使模型学习得到更好的特征。

在我们的方案中所采用的具体策略如下：

●● 对于 LXMERT，在特征网络后加入Multi-Similarity Loss，与Cross Entropy 

Loss 组成多任务学习网络，进行模型微调。

●● 对于 ImageBERT A，使用AMSoftmax Loss 代替Cross Entropy Loss。

●● 对于 ImageBERT B，损失函数处理方式和 LXMERT一致。

经过微调，各模型在验证集（Val）上的效果如表 4所示。
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表 4　损失函数对模型微调 -- 验证集（Val）上的效果

4.2.4 通过数据过采样进行模型微调

为了进一步提高模型效果，本方案根据训练集（Train）中 Query 字段与测试集

（testB）中的 Query 字段的相似程度，对训练集（Test）进行了过采样，采样规则

如下：

●● 对 Query 在测试集（testB）中出现的样本，或与测试集（testB）中的Query

存在包含关系的样本，根据其在训练集（Train）出现的次数，按照反比例进行

过采样。

●● 对 Query 未在测试集（testB）中出现的样本，根据两个数据集Query 中重复

词的个数，对测试集（testB）每条Query 抽取重复词数目 Top10 的训练集

（Train）样本，每条样本过采样 50次。

数据过采样后，分别对与上述的三个模型按照如下方案进行微调：

●● 对于 LXMERT模型，使用过采样得到的训练样本对 LXMERT模型进行进一

步微调。

●● 对于 ImageBERT A 模型，本方案从训练集（Train）选出Query 中单词和测

试集 (Test)Query 存在重合的样本对模型进行进一步微调。

●● 对于 ImageBERT B 模型，考虑到训练集（Train）中存在Query 表达意思相
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同，但是单词排列顺序不同的情况，类似”sporty men’s high-top shoes”

和”high-top sporty men’s shoes”，为了增强模型的鲁棒性，以一定概率

对Query 的单词（Word）进行随机打乱，对 ImageBERT B 模型进行进一步

微调。

训练后各模型在验证集（Val）上的效果如表 5所示：

表 5　过采样后验证集（Val）集上的效果

为了充分利用全部有标签的数据，本方案进一步使用了验证集（Val）对模型进行

FineTune。为了避免过拟合，最终提交结果只对 ImageBERT A 模型进行了上述

操作。

在Query-Image 样本对的相关性的预测阶段，本方案对测试集 (testB)Query 所包

含的短句进行统计，发现其中“sen department” 这一短句在测试集（testB）中大

量出现，但在训练集（Train）中从未出现，但出现过“forest style”这个短句。为了

避免这组同义短句对模型预测带来的影响，选择将测试集 (testB) 中 Query 的“sen 

department”替换为“forest style”，并且利用 ImageBERT A 对替换后的测试集

进行相关性预测，结果记为 ImageBERT A’。
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4.3 模型融合和后处理

经过上述的模型构建、训练以及预测，本方案共得到了 4个样本对相关性得分的文

件。接下来对预测结果进行 Ensemble，并按照一定策略进行后处理，得到Query

相应的 Image 候选排序集合，具体步骤如下 :

（1）在 Ensemble 阶段，本方案选择对不同模型所得相关性分数进行加权求和，作

为每一个样本对的最终相关性得分，各模型按照 LXMERT、ImageBERT A、

ImageBERT B、ImageBERT A’的顺序的权值为 0.3:0.2:0.3:0.2，各模型的权重

利用网格搜索的方式确定，通过遍历 4个模型的不同权重占比，每个模型权重占比从

0到 1，选取在 valid 集上效果最优的权重，进行归一化，作为最终权重。

（2）在得到所有Query-Image 样本对的相关性得分之后，接下来对Query 所对应

的多张候选图片进行排序。验证集（Val）和测试集（testB）的数据中，部分 Image

出现在了多个Query 的候选样本中，本方案对这部分样本做了进一步处理：

a. 考虑到同一 Image 通常只对应一个Query，因此认为同一个 Image 只与相关性

分数最高的Query 相关。使用上述策略对 ImageBERT B 模型在验证集（Val）上所

得结果进行后处理，模型的NDCG@5 分数从 0.7098 提升到了 0.7486。

b. 考虑到同一 Image 对应的多条Query 往往差异较小，其语义也是比较接近的，这

导致了训练后的模型对这类样本的区分度较差，较差区分度的相关性分数会一定程度

上引起模型NDCG@5的下降。针对这种情况我们采用了如下操作：

●● 如果同一Query 的相关性分数中，Top1 Image和 Top2 Image相关性分数之

差大于一定阈值，计算NDCG@5时则只保留 Top 1 所对应的Query-Im-

age 样本对，删除其他样本对。

●● 相反的，如果 Top1 Image 和 Top2 Image 相关性分数之差小于或等于一定

阈值，计算NDCG@5时，删除所有包含该 Image 的样本对。

使用上述策略对 ImageBERT B 的验证集（Val）结果进行后处理，当选定阈值为

0.92 时，模型的NDCG@5 分数从 0.7098 提升到了 0.8352。
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可以看到，采用策略 b处理后，模型性能得到了显著提升，因此，本方案在测试集

（testB）上，对所有模型Ensemble 后的相关性得分采用了策略 b进行处理，得到了

最终的相关性排序。

5. 多模态在美团搜索的应用

前面提到过，美团搜索是典型的多模态搜索场景，目前多模态能力在搜索的多个场景

进行了落地。介绍具体的落地场景前，先简单介绍下美团搜索的整体架构，美团整体

搜索架构主要分为五层，分别为：数据层、召回层、精排层、小模型重排层以及最终

的结果展示层，接下来按照搜索的五层架构详细介绍下搜索场景中多模态的落地。

数据层

多模态表示：基于美团海量的文本和图像 / 视频数据，构建平行语料，进行 Image-

BERT模型的预训练，训练模型用于提取文本和图片 / 视频向量化表征，服务下游召

回 / 排序任务。

多模态融合：图片 / 视频数据的多分类任务中，引入相关联的文本，用于提升分类标

签的准确率，服务下游的图片 / 视频标签召回以及展示层按搜索Query 出图。

召回层

多模态表示&融合：内容搜索、视频搜索、全文检索等多路召回场景中，引入图片 /视

频的分类标签召回以及图片 /视频向量化召回，丰富召回结果，提升召回结果相关性。

精排层&小模型重排

多模态表示&融合：排序模型中，引入图片 / 视频的向量化Embedding 特征，以及

搜索Query 和展示图片 / 视频的相关性特征、搜索结果和展示图片 / 视频的相关性特

征，优化排序效果。

展示层

多模态融合：图片 / 视频优选阶段，引入图片 / 视频和Query 以及和搜索结果的相关
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性信息，做到按搜索Query 出图以及搜索结果出图，优化用户体验。

图 8　多模态在美团搜索的落地场景

6. 总结

在本次比赛中，我们构建了一种基于 ImageBERT和 LXMERT的多模态召回模型，

并通过数据预处理、结果融合以及后处理策略来提升模型效果。该模型能够细粒度的

对用户查询Query 的相关图片进行打分排序，从而得到高质量的排序列表。通过本

次比赛，我们对多模态检索领域的算法和研究方向有了更深的认识，也借此机会对前

沿算法的工业落地能力进行了摸底测试，为后续进一步的算法研究和落地打下了基

础。此外，由于本次比赛的场景与美团搜索与NLP部的业务场景存在一定的相似性，

因此该模型未来也能够直接为我们的业务赋能。

目前，美团搜索与NLP团队正在结合多模态信息，比如文本、图像、OCR等，开展

MT-BERT 多模态预训练工作，通过融合多模态特征，学习更好的语义表达，同时
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也在尝试落地更多的下游任务，比如图文相关性、向量化召回、多模态特征表示、基

于多模态信息的标题生成等。
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CIKM 2020 | 一文详解美团 6篇精选论文

作者：搜索与NLP中心

CIKM是信息检索、知识管理和数据库领域中顶级的国际学术会议，自 1992 年以

来，CIKM成功汇聚上述三个领域的一流研究人员和开发人员，为交流有关信息与知

识管理研究、数据和知识库的最新发展提供了一个国际论坛。大会的目的在于明确未

来知识与信息系统发展将面临的挑战和问题，并通过征集和评估应用性和理论性强的

顶尖研究成果以确定未来的研究方向。

今年的CIKM大会原计划 10月份在爱尔兰的Galway 举行，由于疫情原因改为在线

举行。美团 AI 平台 / 搜索与 NLP 部 /NLP 中心 / 知识图谱组共有六篇论文（其中 4

篇长文，2篇短文）被国际会议CIKM 2020 接收。

这些论文是美团知识图谱组与西安交通大学、中国科学院大学、电子科技大学、中国

人民大学、西安电子科技大学、南洋理工大学等高校院所的科研合作成果，是在多模

态知识图谱、MT-BERT、Graph Embedding 和图谱可解释性等方向上的技术沉淀

和应用。希望这些论文能帮助到更多的同学学习成长。

01 《Query-aware Tip Generation for Vertical Search》

| 本论文系美团知识图谱组与西安交通大学郝俊美同学、中国科学院大学李灿佳同学、

西安电子科技大学汪自力同学的合作论文。

论文下载

可解释性理由（又称推荐理由）是在搜索结果页和发现页（场景决策、必吃榜单等）展

示给用户进行亮点推荐的一句自然语言文本，可以看作是真实用户评论的高度浓缩，

为用户解释召回结果，挖掘商户特色，吸引用户点击，并对用户进行场景化引导，辅

助用户决策从而优化垂直搜索场景中的用户体验。

https://www.cikm2020.org/
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3412740
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现有的文本生成工作大部分并未考虑用户的意图信息，这限制了生成式推荐理由在场

景化搜索中的落地。本文提出一种Query 感知的推荐理由生成框架，将用户Query

信息分别嵌入到生成模型的编码和解码过程中，根据用户Query 不同会自动生成适

配不同场景的个性化推荐理由。本文分别对 Transformer 和递归神经网络（RNN）

两种主流模型结构进行了改造。基于 Transformer 结构，本文通过改进 Self-At-

tention 机制来引入 Query 信息，包括在 Encoder 引入 Query-aware Review 

Encoder 使得在评论编码最初阶段就开始考虑Query 相关的信息，在Decoder 端

引入Query-aware Tip Decoder 使得在评论编码最后阶段考虑Query 相关的信息。
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基于RNN结构，在Encoder 端通过 Selective Gate 方式过滤掉Query 无关信息，

选择原始评论中跟Query 相关的信息进行编码，并在解码器端将Query 表示向量加

入Attention 机制的Context 向量计算，指导解码的过程，一定程度上解决了生成方

法解码不可控的问题，从而生成Query 个性化的推荐理由。

在公开数据集和美团业务数据集上分别进行实验，该论文提出的方法优于现有方法。

该论文提出的算法已应用上线，目前在美团的搜索、推荐、类目筛选和榜单等多场景

落地。
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02 《TABLE: A Task-Adaptive BERT-based ListwisE 

Ranking Model for Document Retrieval》

| 本论文系美团知识图谱组与中国科学院软件研究所唐弘胤同学、金蓓弘老师的合作

论文。

论文下载

近年来，为了提高模型的自然语言理解能力，越来越多的MRC和QA数据集开始

涌现。但是，这些数据集或多或少存在一些缺陷，比如数据量不够、依赖人工构造

Query 等。针对这些问题，微软提出了一个基于大规模真实场景数据的阅读理解数据

集MS MARCO （Microsoft Machine Reading Comprehension）。该数据集基于

Bing 搜索引擎和Cortana 智能助手中的真实搜索查询产生，包含 100 万查询、800

万文档和 18万人工编辑的答案。

基于MS MARCO数据集，微软提出了两种不同的任务：一种是给定问题，检索所

有数据集中的文档并进行排序，属于文档检索和排序任务；另一种是根据问题和给定

的相关文档生成答案，属于QA任务。在美团业务中，文档检索和排序算法在搜索、

广告、推荐等场景中都有着广泛的应用。此外，直接在所有候选文档上进行QA任务

的时间消耗是无法接受的，QA任务必须依靠排序任务筛选出排名靠前的文档，而排

序算法的性能直接影响到QA任务的表现。基于上述原因，我们主要将精力放在基于

MS MARCO的文档检索和排序任务上。

自 2018 年 10 月MACRO文档排序任务发布后，迄今吸引了包括阿里巴巴达摩院、

Facebook、微软、卡内基梅隆大学、清华等多家企业和高校的参与。在美团的预训

练MT-BERT平台上，我们提出了一种针对该文本检索任务的BERT算法方案，称

之为 TABLE。值得注意的是，该论文提出的 TABLE模型在信息检索领域的权威评

测微软 MARCO排行榜上首个超过 0.4%的模型。

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3412071
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如上图所示，该论文提出了一种基于BERT的文档检索模型 TABLE。在 TABLE的

预训练阶段，使用了一种领域自适应策略。在微调阶段，该论文提出了两阶段的任务

自适应训练过程，即查询类型自适应的 Pointwise 微调以及 List 微调。实验证明这

种任务自适应过程使模型更具鲁棒性。这项工作可以探索查询和文档之间更丰富的匹

配特性。因此，该论文显著提升了BERT在文档检索任务中的效果。随后在 TABLE

的基础上我们又提出了两个解决OOV（Out of Vocabulary）错误匹配的方法：精准

匹配方法和词还原机制，进一步提升了模型的效果，我们把这个改进后的模型称为

DR-BERT。DR-BERT的细节详见我们的技术博客： 《MT-BERT在文本检索任务

中的实践》。

03 《Multi-Modal Knowledge Graphs for Recommender 

Systems》

| 本论文系美团知识图谱组与中国科学院软件研究所唐弘胤同学、金蓓红老师的合作

论文。

论文下载

随着知识图谱技术发展，其结构化数据被成功的应用在了一系列下游应用当中。在推

荐系统方向中，结构化的图谱数据可以利用目标商品更加全面的辅助信息，通过图谱

关联进行信息传播，从而有效地对目标商品进行表征建模，缓解推荐系统中用户行为

稀疏及冷启动等问题。近年来，已经有不少研究工作利用图谱路径特征、基于图嵌入

https://mp.weixin.qq.com/s/5HZULHPI3-HJypvAMXEOcQ
https://mp.weixin.qq.com/s/5HZULHPI3-HJypvAMXEOcQ
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411947
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的表征学习等方式，成功的将图谱数据和推荐系统进行结合，使得推荐系统准确率得

到提升。

在已有的图谱和推荐系统结合的工作当中，人们往往仅关注于图谱节点和节点关系，

而没有利用多模态知识图谱中的各个模态的数据进行建模。多模态数据包括图像模态

如电影的剧照，文本模态如商户的评论等。这些多模态数据同样可以通过知识图谱图

关系进行传播和泛化，并为下游的推荐系统带来高价值的信息。然而，由于多模态知

识建模往往是不同模态的辅助信息关系，而非传统图谱中三元组所代表的语义关联关

系，故传统的图谱建模方式并不能很好地对多模态知识图谱进行建模。

因此，本文针对多模态知识图谱的特点提出了MKGAT模型，首次提出利用多模态

知识图谱的结构化信息提升下游推荐系统的预测准确度。MKGAT的整体模型框架如

下图所示：

在MKGAT模型中，多模态图谱的嵌入表示学习主要分为三个主要部分：1）我们首

先利用多模态实体编码模块（MKG Entity Encoder），将不同类型的输入数据（图像、

文本、标签等）编码为高阶隐向量；2）接下来，我们基于多模态图注意力机制模块

（MKG Attention Layer），利用实体节点周围的节点（包括多模态及实体节点）来为

该节点的刻画提供相应的信息；3）在利用注意力机制综合了多模态信息之后，再利用

传统 h+r=t 的训练方法进行图谱嵌入表示学习。
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在接入下游推荐系统模型时，我们同样是复用了多模态实体编码和多模态图注意力机

制模块对目标实体进行表征，接入推荐系统模型当中。通过上述方法，我们在美团的

美食搜索场景和公开数据集MovieLens 这两个真实数据集上进行了详尽的实验，结

果表明在这两个场景中MKGAT显著地提高了推荐系统的质量。

04 《S^3-Rec: Self-Supervised Learning for 

Sequent ia l  Recommendat ion with  Mutual 

Information Maximization》

| 本论文系美团知识图谱组与中国人民大学周昆同学、王辉同学、朱余韬同学、赵鑫

老师、文继荣老师的合作论文。

论文下载

序列推荐是指利用用户长期的交互历史序列，预测用户未来交互的商品，其通过建模

序列信息来增强给用户推荐的准确度。现有的序列推荐模型利用商品预测这一任务来

进行模型的参数训练，但是也受限于唯一的训练任务，该类模型很容易受数据稀疏问

题影响；它虽然优化的是最终的推荐目标，但是并没有充分地建模上下文数据中的潜

在关系，更没有利用该部分信息帮助序列推荐模型。

为解决以上问题，本文提出了一个新模型S^3-Rec，它基于自注意力网络结构，采

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411954
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用自监督学习策略进行表示学习，进而优化序列化推荐任务。该模型基于四种特殊的

自监督任务，这些任务分别对属性、商品、自序列和原始序列之间的潜在关系进行学

习。由于以上四种信息表示输入数据的四种不同信息粒度视角，本文采用互信息最大

化策略来建模这四种信息的潜在关系，进而强化该类数据的表示。本文在包括美团场

景的六个真实数据集上进行了大量的实验，以证明该论文提出方法比现有的序列推荐

先进方法的优越性，其中在有限的训练数据场景下该模型依旧能保持较好的表现。
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05《Leveraging Historical Interaction Data for 

Improving Conversational Recommender System》

| 本论文系美团知识图谱组与中国人民大学周昆同学、王辉同学、赵鑫老师、文继荣

老师的合作论文。

论文下载

近年来，会话推荐系统已经成为了一项重要的研究方向，它在现实生活中也有很多的

应用。一个会话推荐系统需要能够通过与用户的对话来了解用户的意图，进而给出合

适的推荐，因此它包含一个会话模块和推荐模块。现有的会话推荐系统往往基于学习

好的用户表示来完成推荐，这需要对对话内容进行编码。但是实际上仅仅使用对话数

据难以准确地预测用户的偏好信息，本论文期望能够通过利用用户的历史交互序列，

帮助完成推荐。

基于该设想，会话推荐系统需要同时考虑用户的历史交互序列和会话数据，本论文提

出了一种新的预训练方法，通过预训练方法将基于商户的偏好序列（来自历史交互数

据）和基于商户属性的偏好序列（来自对话数据）结合起来，提升了会话推荐系统的效

果。为了进一步提高性能，该论文还设计了一种负样本生成器，以产生高质量的负样

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3340531.3412098
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本来帮助训练。该论文在两个真实数据集上进行了实验，并证明了该方法对改进会话

推荐系统是有效的。

06 《Structural relationship representation learning 

with graph embedding for personalized product 

search》

| 本论文系美团知识图谱组与南洋理工大学刘尚同学、丛高老师的合作论文。

论文下载

个性化在商品搜索中非常重要，用户的偏好在很大程度上影响着用户的购买决策。例

如，当一个年轻用户在电子商务平台上搜索一件“宽松 T恤”时，他更有可能购买他

感兴趣、有品牌的时尚款式或衬衫。个性化商品搜索（PPS）的目的是针对给定的查

询生成用户特有的商品建议，在很多电子商务平台中起着至关重要的作用。

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411936
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在这项工作中，我们利用从用户 -查询 -商品中学习的逻辑结构表示，自然地保留用

户 / 查询 / 商品之间的协作信号和交互信息在逻辑路径上，以改进个性化的商品搜索。

我们把这些逻辑结构称为“Conjunctive Graph Pattern”。例如，如图 1所示，有

三个关键模式。注意，当分支有三个或更多分支时，我们可以随机抽样其中的两个分

支，得到以下模式：

具体来说，我们提出一个新方法：基于逻辑结构表示学习的图嵌入模型（GraphL-

SR）。GraphLSR的概念优势在于，它是一个基于嵌入的框架，可以有效地学习逻辑

结构的表示，以及用户（查询或商品）在几何操作中的近似关系，并将其整合到个性

化的商品搜索中。它背后的关键思想是，我们学习了如何将三种类型的连接图模式嵌

入到低维空间中，通过嵌入图来增强个性化商品搜索，框架如图 2所示，它由两个主

要组件组成：图嵌入模块和个性化搜索模块。图 2下方的图嵌入模块利用设计的三种

连接图模式学习嵌入节点进行逻辑表示学习，也便于学习用户（查询或商品）之间的
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相似度。然后将表示信息引入个性化搜索模块。

个性化搜索模块以用户、查询、商品以及从图嵌入中学习的表示作为输入，使用多层

感知器（MLP）集成相应的信息。将提取出来的用户、查询和商品的短特征和密集特

征分别输入到MLP网络中，学习用户特有的查询代表和用户特有的商品表示，然后

我们将它们一起输入另一个MLP来计算预测的概率分数。



算法　<　191

表 3 比较了GraphLSR 与四种个性化搜索方法在个性化商品搜索任务中的MRR、

NDCG@10和 Hit@10 方面的性能：

总结

以上是搜索与 NLP 部知识图谱组在多模态知识图谱、MT-BERT、Graph-Em-

bedding、图谱可解释性上所做的一些研究工作，论文成果也是我们在实际工作场景

中遇到并解决的具体问题，大部分工作已经在实际业务场景如内容搜索、商品搜索、

推荐理由等项目上落地，并取得不错的业务收益。美团AI 平台 / 搜索与NLP中心一

直致力于通过产研结合，不断将学术成果转化为技术生产力，同时也欢迎更多有志之

士加入我们团队。
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MT-BERT在文本检索任务中的实践

作者：兴武

背景

提高机器阅读理解（MRC）能力以及开放领域问答（QA）能力是自然语言处理

（NLP）领域的一大重要目标。在人工智能领域，很多突破性的进展都基于一些大型公

开的数据集。比如在计算机视觉领域，基于对 ImageNet 数据集研发的物体分类模型

已经超越了人类的表现。类似的，在语音识别领域，一些大型的语音数据库，同样使

得了深度学习模型大幅提高了语音识别的能力。

近年来，为了提高模型的自然语言理解能力，越来越多的MRC和QA数据集开始

涌现。但是，这些数据集或多或少存在一些缺陷，比如数据量不够、依赖人工构造

Query 等。针对这些问题，微软提出了一个基于大规模真实场景数据的阅读理解数

据集MS MARCO （Microsoft Machine Reading Comprehension）[1]。该数据集

基于Bing 搜索引擎和Cortana 智能助手中的真实搜索查询产生，包含 100 万查询，

800 万文档和 18万人工编辑的答案。基于MS MARCO数据集，微软提出了两种不

同的任务：一种是给定问题，检索所有数据集中的文档并进行排序，属于文档检索和

排序任务；另一种是根据问题和给定的相关文档生成答案，属于QA任务。在美团业

务中，文档检索和排序算法在搜索、广告、推荐等场景中都有着广泛的应用。此外，

直接在所有候选文档上进行QA任务的时间消耗是无法接受的，QA任务必须依靠排

序任务筛选出排名靠前的文档，而排序算法的性能直接影响到QA任务的表现。基于

上述原因，我们主要将精力放在基于MS MARCO的文档检索和排序任务上。

自 2018 年 10 月MACRO文档排序任务发布后，迄今吸引了包括阿里巴巴达摩院、

Facebook、微软、卡内基梅隆大学、清华等多家企业和高校的参与。在美团的预训

练MT-BERT平台 [14] 上，我们提出了一种针对该文本检索任务的BERT算法方案，

称 之 为 DR-BERT（Enhancing BERT-based Document Ranking Model with 
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Task-adaptive Training and OOV Matching Method）。DR-BERT 是第一个在

官方评测指标MRR@10 上突破 0.4 的模型，且在 2020 年 5 月 21 日（模型提交

日）-8月 12 日期间位居榜首，主办方也单独发表推文表示了祝贺，如下图 1所示。

DR-BERT 模型的核心创新主要包括领域自适应的预训练、两阶段模型精调及两种

OOV（Out of Vocabulary）匹配方法。

图 1　官方祝贺推文及 MARCO 排行榜
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相关介绍

Learning to Rank

在信息检索领域，早期就已经存在很多机器学习排序模型（Learning to Rank）用

来解决文档排序问题，包括 LambdaRank[2]、AdaRank[3] 等，这些模型依赖很多

手工构造的特征。而随着深度学习技术在机器学习领域的流行，研究人员提出了很

多神经排序模型，比如 DSSM[4]、KNRM[5] 等。这些模型将问题和文档的表示映射

到连续的向量空间中，然后通过神经网络来计算它们的相似度，从而避免了繁琐的

手工特征构建。

图 2　Pointwise、Pairwise、Listwise 训练的目标

根据学习目标的不同，排序模型大体可以分为 Pointwise、Pairwise 和 Listwise。

这三种方法的示意图如上图 2所示。其中，Pointwise 方法直接预测每个文档和问题

的相关分数，尽管这种方法很容易实现，然而对于排序来说，更重要的是学到不同文

档之间的排序关系。基于这种思想，Pairwise 方法将排序问题转换为对两两文档的

比较。具体来讲，给定一个问题，每个文档都会和其他的文档两两比较，判断该文档

是否优于其他文档。这样的话，模型就学习到了不同文档之间的相对关系。
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然而，Pairwise 的排序任务存在两个问题：第一，这种方法优化两两文档的比较而非

更多文档的排序，跟文档排序的目标不同；第二，随机从文档中抽取Pair 容易造成训

练数据偏置的问题。为了弥补这些问题，Listwise 方法将Pairwsie 的思路加以延伸，

直接学习排序之间的相互关系。根据使用的损失函数形式，研究人员提出了多种不同

的 Listwise 模型。比如，ListNet[6] 直接使用每个文档的 top-1 概率分布作为排序列

表，并使用交叉熵损失来优化。ListMLE[7] 使用最大似然来优化。SoftRank[8] 直接

使用NDCG这种排序的度量指标来进行优化。大多数研究表明，相比于Pointwise

和 Pairwise 方法，Listwise 的学习方式能够产生更好的排序结果。

BERT

自 2018 年谷歌的 BERT[9] 的提出以来，预训练语言模型在自然语言处理领域取得

了很大的成功，在多种NLP 任务上取得了 SOTA效果。BERT 本质上是一个基于

Transformer 架构的编码器，其取得成功的关键因素是利用多层 Transoformer 中

的自注意力机制（Self-Attention）提取不同层次的语义特征，具有很强的语义表征

能力。如图 3所示，BERT的训练分为两部分，一部分是基于大规模语料上的预训练

（Pre-training），一部分是在特定任务上的微调（Fine-tuning）。

图 3　BERT 的结构和训练模式

在信息检索领域，很多研究人员也开始使用BERT来完成排序任务。比如，[10][11] 就

使用 BERT在MS MARCO上进行实验，得到的结果大幅超越了当时最好的神经网
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络排序模型。[10] 使用了 Pointwise 学习方式，而 [11] 使用了 Pairwise 学习方式。这

些工作虽然取得了不错的效果，但是未利用到排序本身的比较信息。基于此，我们结

合BERT本身的语义表征能力和 Listwise 排序，取得了很大的进步。

模型介绍

任务描述

基于 DeepCT 候选初筛

由于MS MARCO中的数据量很大，直接使用深度神经网络模型做Query 和所有

文档的相关性计算会消耗大量的时间。因此，大部分的排序模型都会使用两阶段的

排序方法。第一阶段初步筛选出 top-k 的候选文档，然后第二阶段使用深度神经

网络对候选文档进行精排。这里我们使用 BM25 算法来进行第一步的检索，BM25

常用的文档表示方法包括 TF-IDF 等。但是 TF-IDF 不能考虑每个词的上下文语

义。DeepCT[12] 为了改进这种问题，首先使用 BERT 对文档单独进行编码，然后

输出每个单词的重要性程度分数。通过BERT强大的语义表征能力，可以很好衡量

单词在文档中的重要性。如下图 4所示，颜色越深的单词，其重要性越高。其中的

“stomach”在第一个文档中的重要性更高。
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图 4　DeepCT 估单词的重要性，同一个词在不同文档中的重要性不同

DeepCT的训练目标如下所示：

领域自适应预训练

由于我们的模型是基于 BERT 的，而 BERT 本身的预训练使用的语料和当前的任

务使用的语料并不是同一个领域。我们得出这个结论是基于对两部分语料中 top-

10000 高频词的分析，我们发现MARCO的 top-10000 高频词和BERT基线使用

的语料有超过 40%的差异。因此，我们有必要使用当前领域的语料对BERT进行预

训练。由于MS MARCO属于大规模语料，我们可以直接使用该数据集中的文档内

容对BERT进行预训练。我们在第一阶段使用MLM和NSP预训练目标函数在MS 

MARCO上进行预训练。
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两阶段精调

图 5　模型结构

下面介绍我们提出的精调模型，上图 5展示了我们提出的模型的结构。精调分为两个

阶段：Pointwise 精调和 Listwise 精调。

Pointwise 问题类型感知的精调

第一阶段的精调，我们的目标是通过Pointwise 的训练方式建立问题和文档的关系。
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我们将Query-Document 作为输入，使用 BERT 对其编码，匹配问题和文档。考

虑到问题和文档的匹配模式和问题的类型有很大的关系，我们认为在该阶段还需要

考虑问题的类型。因此，我们使用问题，问题类型和文档一起通过BERT进行编码，

得到一个深层交互的语义表示。具体的，我们将问题类型 T, 问题Q和第 i 个文档Di

拼接成一个序列输入，如下式所示：

该分数 ri 通过交叉熵损失函数进行优化。通过以上的预训练，模型对不同的问题学

到了不同的匹配模式。该阶段的预训练可以称为类型自适应（Type-Adaptive）模

型精调。

Listwise 精调

为了使得模型直接学习不同排序的比较关系，我们通过 Listwise 的方式对模型进行

精调。具体的，在训练过程中，对于每个问题，我们采样 n+个正例以及 n-个负例

作为输入，这些文档是从候选文档集合D中随机产生。注意，由于硬件的限制，我们

不能将所有的候选文档都输入到当前模型中。因此我们选择了随机采样的方式来进行

训练。
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至于为什么使用两个阶段的精调模型，主要出于如下两点考虑：

1.	我们发现首先学习问题和文档的相关性特征然后学习排序的特征，相比直接

学习排序特征效果好。

2.	MARCO是标注不充分的数据集合。换句话说，许多和问题相关的文档未被

标注为 1，这些噪声容易造成模型过拟合。第一阶段的模型用来过滤训练数据

中的噪声，从而可以有更好的数据监督第二阶段的精调模型。

解决 OOV 的错误匹配问题

在 BERT 中，为了减少词表的规模以及解决 Out-of-vocabulary（OOV）的问

题，使用了WordPiece 方法来分词。WordPiece 会把不在词表里的词，即OOV

词拆分成片段，如图 6 所示，原始的问题中包含词“bogue”，而文档中包含词

“bogus”。在WordPiece 方法下，将“bogue”切分成”bog”和“##ue”，并且

将“bogus”切分成”bog”和“##us”。我们发现，“bogus”和“bogue”是不相
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关的两个词，但是由于WordPiece 切分出了匹配的片段“bog”，导致两者的相关性

计算分数比较高。

图 6　BERT WordPiece 处理前 / 后的文本

为了解决这个问题，我们提出了一种是对原始词（WordPiece 切词之前）做精准

匹配的特征。所谓“精确匹配”，指的是某个词在文档和问题中同时出现。精准匹

配是信息检索和机器阅读理解中非常重要的一个技术。根据以往的研究，很多阅读

理解模型加入该特征之后都可以有一定的效果提升。具体的，在 Fine-tuning 阶

段，我们对于每个词构造了一个精准匹配特征，该特征表示该单词是否出现在问

题以及文档中。在编码阶段之前，我们就将这个特征映射到一个向量，和原本的

Embedding 进行组合：
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图 7　词还原机制的工作原理

除此之外，我们还提出了一种词还原机制如图 7所示，词还原机制能够将Word-

Piece 切分的 Subtoken 的表示合并，从而能更好地解决OOV错误匹配的问题。具

体来说，我们使用Average Pooling 对 Subtoken 的表示合并作为隐层的输入。除

此之外，如上图 7所示，我们使用了MASK 处理 Subtoken 对应的非首位的隐层

位置。值得注意的是，词还原机制也能很好地避免模型的过拟合问题。这是因为

MARCO的集合标注是比较稀疏的，换句话说，有很多正例未被标注为 1，因此容易

导致模型过拟合这些负样本。词还原机制一定程度上起到了Dropout 的作用。

总结与展望

以上内容就对我们提出的 DR-BERT 模型进行了详细的介绍。我们提出的 DR-

BERT 模型主要采用了任务自适应预训练以及两阶段模型精调训练。除此之外，还

提出了词还原机制和精确匹配特征提高OOV 词的匹配效果。通过在大规模数据集

MS MARCO的实验，充分验证了该模型的优越性，希望这些能对大家有所帮助或

者启发。
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美团无人车引擎在仿真中的实践

作者：杨磊

1. 引言

过去几年，自动驾驶技术有了飞速发展。国内也出现了许多自动驾驶创业企业，这些

公司以百度开源项目Apollo 为起点，大都可以直接进行公开道路测试，公开道路测

试也成为促进技术进步的主要方法。基础问题得以解决之后，行业面临的更多是长尾

问题，依靠路测驱动自动驾驶能力建设的方式变得不再高效，离线仿真的地位日益凸

显。行业头部企业在仿真的投入十分巨大，Waymo公司 2019 年公布的仿真里程是

100 亿英里，是路测里程的 1000 倍。

相应地，美团无人车团队在仿真上的投入也在逐渐增大。在仿真平台的建设中，团队

发现公开道路测试和仿真测试看似相似，实际上差异巨大：在车载环境下，为了确保

系统的稳定运行，通常要保证一定资源处于空闲状态；仿真环境则不同，如何高效利

用资源，如何实现压榨资源的同时确保仿真结果与路测结果一致成为了关键目标。在

应对这些挑战的过程中，美团提出了无人车引擎的概念，将车载与离线环境的差异隔

离起来：功能模块无需任何更改便可以满足两种场景的需要。

本文首先会介绍无人车引擎的概念，并以仿真环境面临的挑战为线索介绍美团无人车

引擎的核心设计。

02 无人车引擎

概念

无人车引擎是自动驾驶的基础设施，在机制、工具和计算模型上对功能模块提供支

持，隔离自动驾驶所处环境，使各功能模块专注于自身功能。

在机制层，他为各功能模块提供通信、调度、数据、配置、异常监控等支持。
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在应用层，引擎为各功能模块提供调试、可视化、性能调优、效果评估等工具支持。

在模块层，引擎为各功能模块提供统一的计算模型和运行环境，确保他们在车上环

境、分布式环境、调试环境下的行为一致。

美团无人车引擎的架构图如下：

图 1　无人车引擎布局

如图 1所示，作为引擎支撑的主要部分，Perception、Localization、Planning 等

是自动驾驶系统中重要的功能模块，它们实现了无人车系统的核心功能。引擎则在机

制和工具，上下两个方向上支撑他们：各功能模块按照引擎的规范开发，直接或者间

接地使用引擎机制层提供的功能并自然而然地获得工具的支持。比如，功能模块只要

使用引擎的通信工具，就能直接获得数据落盘、性能报表调试信息可视化的支持，同

时基于这些路测数据，在仿真环境下，功能模块会自动获得单步调试、效果评估等功

能支持。

自动驾驶引擎面临的挑战

图 1中所列举的功能是引擎的基础组成部分，引擎所提供的远不止于此，对于多种

环境的支持才是美团无人车团队引入引擎概念的真正原因。前面提到，无人车首先运

行在车载系统中，随着技术和环境的变化，更多地运行于仿真环境下，二者截然不

同。车载环境下，无人车系统的运行环境较好，为了保障各功能模块能够正常运行，
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CPU、GPU、内存等资源要提供一定程度的冗余。而仿真环境的要求完全不同：从

用户的角度看，仿真的用户是工程师，他们期望仿真任务能够在确定时间内完成尽量

多的任务；从集群的角度看，他们希望仿真能够尽量提升资源利用率。接下来的部分

将介绍无人车系统在这两类环境下会面临哪些挑战，以及美团无人车团队如何通过引

擎应对这些挑战。

行为一致性的挑战

早期，美团无人车团队依赖于ROS搭建无人车系统，在车载环境下，ROS的表现

合格。然而在开始仿真建设后，团队遇到很多问题，其中最突出的是“行为一致性问

题”，这个问题具体是指：无人车系统在运行过程中，当出现系统资源的变化，行为

也随之发生变化。比如，当仿真任务在一台机器上运行时，系统产生的结果和这台机

器的状态有关，这台机器被独占地使用或是和其它任务同时运行，结果会有差异。而

且，即使不考虑资源利用率，让仿真任务独占机器资源，同一个任务运行两次，结果

也会有微弱的扰动。

更严重情况发生在离线环境，此情境追求资源利用率的最大化，意味着计算资源的十

分紧张，扰动将变得不再轻微，结果将变得更不可靠，仿真的结果也就失去了价值。

因此，如何在车上和离线两套截然不同的环境下确保结果的一致性，是仿真引擎必须

解决的问题。此问题由以下两个原因造成：一是功能模块时序的不一致；二是功能模

块内部执行的不一致。

时序一致性

为了介绍什么是时序一致性，首先要介绍一下无人车系统中时序的概念。

无人车系统由多个功能模块组成，功能模块之间有数据依赖关系，比如Perception

依赖于 Lidar、Camera的数据，Prediction 依赖于Prediction 的输出。不同模块的触

发条件不同，比如 Planning是依据时钟触发的而Prediction 是依赖于Perception 的

数据触发的。由数据关系和触发条件形成的功能模块的执行顺序就是自动驾驶系统的

时序。在理想情况下，每个模块都能在满足触发条件时立刻执行并在预期的时间内完
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成任务，也就是说，只要保留各模块的输出就可以完全复现线上的问题，离线仿真出

现的问题在路测时也必然出现。

图 2　无人车系统理想时序

然而现实情况远比这复杂，举例来说，当无人车经过拥堵路段时，Perception 需要

处理的数据会显著增多，Planning 也可能因为交通参与者过多导致耗时增长，时序

必然与理想情况不符合。如下图 3所示，在车载环境下这种行为方式是没问题的，然

而在仿真环境时却会导致严重后果：每一次计算环境的些许变化都有可能导致时序的

变化，进而导致系统行为的差异。

图 3　无人车系统实际时序

这就是时序一致性问题。为了解决这种问题，美团无人车引入了调度器，时序的

一致性由调度器保证。此外，引擎按照不同的应用场景，进一步细化了调度器的

种类。其中最简单的调度器是“在线调度器”，它的目标只有一个：在功能模块处

于 Ready 状态时执行它，车载系统中就是使用的这种调度器，它的行为方式也与
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ROS 类似，不过他会记录下调度时序以备使用。除此之外，引擎还提供一组离线

调度器，以应对不同的使用场景。这里在线和离线的差异根据数据来源判断，如果

数据来自传感器那么就是在线调度器；如果数据来自路测记录那就是离线调度器，

具体分类如下图 4所示：

图 4　调度器分类

以下是美团无人车引擎提供的调度器种类及他们的使用场景：

●● 在线调度器：在满足触发条件时立即触发功能模块，通常在车载环境下会使用；

●● 复现调度器：按照调度器保存的调度信息复现调度时序，在调试时或复现路测

场景时使用；

●● 理想调度器：按照理想时序调度资源，通常在仿真时使用；

●● 条件驱动调度器：在条件满足时调度功能模块运行。在这种调度方式下，功能

模块的调度密度介于理想调度器和复现调度器之间，他的实现也相对简单，是

应用最广泛的调度器。

在他们的帮助下，功能模块执行的时序就能得到保障：只要调度器和输入数据不变，

那么无论计算环境如何变化，各功能模块的执行时序总能保持一致。
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功能模块的计算模型

时序一致性除了需要调度保证之外，功能模块的内部计算必须是受到调度器调度的。

功能模块必须在调度器允许时才能开始执行，在结束时调度器能得到通知。如果存在

脱离调度器之外的计算线程，那么系统的一致性必然无法保证。为此，引擎引入了标

准计算模型，任何一个功能模块都有应该遵守这个计算模型，从而获得引擎包括一致

性保障、单步调试支持、信息可视化等功能的支持。

标准计算模型如下：每一个功能模块都有且仅有一个计算过程并以迭代为单位，每一

次调度完成一帧的计算。当然引擎并不控制帧计算内部的细节，帧计算内部的优化由

功能模块负责。

图 5　功能模块的标准模型

标准模型的定义并不一定符合每一个功能模块的实际情况：比如 Localization，它

订阅多类频率不同的传感器数据并以不同的频率输出。在实践中，引擎通过对
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Localization 功能的重新拆分实现了标准化。此外，对于像Perception 这类计算量

很大、同时兼具异构计算的功能模块来说，多线程，异步 I/O 的机制必须引入，引擎

同时提供了相应的支持确保符合标准模型。

在实践过程中，美团无人车团队花费了相当时间来完成这些改造。改造完成后仿真结

果的权威性得到了加强，更重要的是：系统的行为不再受外部资源（GPU、CPU、内

存等）的影响，这也为离线环境提升资源利用率扫清了障碍。接下来介绍无人车引擎

如何在功能模块完全无感的情况下提升资源利用率。

04 资源利用率问题

前面提到过，车载系统和仿真系统环境差异很大：车载系统为了追求系统的平稳运行

会保证关键资源有一定程度的富裕；对于仿真系统，保留 idle 就是对资源的浪费。在

系统的一致性得到保障之后，资源利用率才能成为引擎的优化目标。优化资源利用率

包含了很多方面，比如数据调度等，由于篇幅所限，这里只介绍与引擎相关的优化工

作。接下来的部分，将根据无人车系统在仿真环境运行时的特点进行优化，他们分别

是资源需求不均、功能模块的重复计算、GPU/CPU计算不平衡。

数据需求不均匀

从数据的输入规模上讲，各功能模块是极不均衡的：Perception 和 Localization 依

赖于 Lidar 和 Camera 数据，数据使用量占到系统的 85% 以上（按照数据存储的规

模计算，忽略中间数据，具体比例与开启的Camera 相关，此处给出概数）。从资源

消耗上讲，Perception 和 Prediction 消耗较多的 GPU 计算资源。为了提升云计算

资源的效率，无人车引擎必须支持分布式部署：即一套自动驾驶系统分别部署与多台

机器甚至是跨机房的机器之上的。
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图 6　分布式部署

为了实现分布式部署，引擎参考了计算图模型的概念，采用了类似于 Tensorflow

的设计：将功能模块分成了 Node 和 Module 两个部分。其中 Node 负责定义依

赖关系，而Module 负责完成计算。对于远程部署的Module 来说，引擎提供了

ADVContext 和 Node Stub 的概念用于协助Module 完成运算，对于Module 而

言，它对于自身处于环境（远程或者本地）一无所知。

基于图 7的设计，自动驾驶系统有了分布式部署的能力：一套自动驾驶系统可以运行

于一组机器之上。提升离线效率的努力不再局限于单台机器，无人车系统的离线优化
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获得了更多的手段和更广的空间。

重复计算

仿真任务分成多种类型，即有运行单个模块的任务，也有同时执行 Perception、

Prediction、Planning 的任务。对于同时运行多个Module 的任务，放在集群的角

度看，很多计算都是重复的。试想一个场景：Planning 引入新方法，工程师希望能够

在最新Perception 版本上的获得新方法的效果评估结果。对于仿真而言，这是一个

经典场景，常用的方法是离线执行 Perception、Prediction 和 Planning 三个模块并

执行Evaluation 产生报表、评估结果。

图 8　分模块 Evaluation

一般而言，Perception 的结果受到数据和本身算法迭代的影响，当 Planning 的迭

代时，Perception 的结果不会受到影响，它的输出完全可以复用。得益于Node 和

Module 概念的分离，Perception Node 所绑定的Module 完全可以是一个非计算单

元，而是一个数据服务Module。

在美团无人车数据平台和无人车引擎共同努力下，通过Data Service Module, 这

个常见的仿真任务的流程在工程师感知不到的情况下变成了图 9这样。不同版本的

Perception 的输出结果被保存下来，Prediction 和 Planning 只要使用之前的结果，

避免了 Perception 的反复计算。
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图 9　数据复用

GPU计算分流

无人车系统是一个同时具备重度CPU计算和重度GPU计算系统，两部分的计算是

不平衡的。引擎为了提升GPU资源的利用效率，在内部集成了模型管理的功能同时

提供了本地和远程两种Prediction 的机制。再结合分布式部署方式，系统可以完全

部署于CPU集群之上，模型相关的计算可以通过RPC请求在Model Serving 上完

成。通过GPU和 CPU计算的隔离，引擎帮助提升了GPU和 CPU计算资源的利

用率。

05 结论

在持续的实践中，美团无人配送团队抽离出一套自动驾驶引擎，为功能模块提供机制

和工具的同时，它还提供了对车载（低时延）和仿真（高吞吐）两套环境的适配。此

外，配合美团的大数据基础设施以及在此基础之上专为无人车建立的数据平台，美团

无人车逐步建立了完善的自动驾驶基础设施。未来，希望在引擎的帮助下能够隔离功

能模块、计算平台、运行环境，使得自动驾驶能力迭代与自动驾驶落地应用两个方向

上的工作能够独立开展，齐头并进，加快美团无人车的落地步伐。
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关于美团无人配送
美团无人车配送中心成立于 2016 年，由美团首席科学家夏华夏博士领导。美团无人车配送围

绕美团外卖、美团跑腿等核心业务，通过与现有复杂配送流程的结合，形成了无人配送整体解

决方案，满足在楼宇、园区、公开道路等不同场景下最后三公里的外卖即时配送需求，提升配

送效率和用户体验，最终实现“用无人配送让服务触达世界每个角落”的愿景。

招聘信息
美团无人车配送中心大量岗位持续招聘中，诚招算法 / 系统 / 硬件开发工程师及专家。欢迎感

兴趣的同学发送简历至：ai.hr@meituan.com（邮件标题注明：美团无人车团队）。
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美团无人配送CVPR2020论文CenterMask解读

作者：钰晴　申浩等

计算机视觉技术是实现自动驾驶的重要部分，美团无人配送团队长期在该领域进

行着积极的探索。不久前，高精地图组提出的CenterMask 图像实例分割算法被

CVPR2020 收录，本文将对该方法进行介绍。

CVPR的全称是 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-

tion，IEEE 国际计算机视觉与模式识别会议，它和 ICCV、ECCV并称为计算机视

觉领域三大顶会。本届CVPR大会共收到 6656 篇投稿，接收 1470 篇，录用率为

22%。

背景

one-stage 实例分割的意义

图像的实例分割是计算机视觉中重要且基础的问题之一，其在众多领域具有十分重要

的应用，比如：地图要素提取、自动驾驶车辆感知等。不同于目标检测和语义分割，

实例分割需要对图像中的每个实例（物体）同时进行定位、分类和分割。从这个角度

看，实例分割兼具目标检测和语义分割的特性，因此更具挑战。当前两阶段（two-

stage）目标检测网络（Faster R-CNN[2] 系列）被广泛用于主流的实例分割算法（如

Mask R-CNN[1]）。

2019 年，一阶段（one-stage）无锚点（anchor-free）的目标检测方法迎来了新一

轮的爆发，很多优秀的 one-stage 目标检测网络被提出，如CenterNet[3], FCOS[4]

等。这一类方法相较于 two-stage 的算法，不依赖预设定的 anchor，直接预测

bounding box 所需的全部信息，如位置、框的大小、类别等，因此具有框架简单

灵活，速度快等优点。于是很自然的便会想到，实例分割任务是否也能够采用这种

one-stage anchor-free 的思路来实现更优的速度和精度的平衡？我们的论文分析
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了该问题中存在的两个难点，并提出CenterMask 方法予以解决。

图 1　目标检测，语义分割和实例分割的区别

one-stage 实例分割的难点

相较于 one-stage 目标检测，one-stage 的实例分割更为困难。不同于目标检测用

四个角的坐标即可表示物体的 bounding box，实例分割的mask 的形状和大小都更

为灵活，很难用固定大小的向量来表示。从问题本身出发，one-stage 的实例分割

主要面临两个难点：

●● 如何区分不同的物体实例，尤其是同一类别下的物体实例。two-stage 的方

法利用感兴趣区域（Region of Interest，简称ROI）限制了单个物体的范围，

只需要对ROI 内部的区域进行分割，大大减轻了其他物体的干扰。而 one-

stage 的方法需要直接对图像中的所有物体进行分割。

●● 如何保留像素级的位置信息，这是 two-stage 和 one-stage 的实例分割面临

的普遍问题。分割本质上是像素级的任务，物体边缘像素的分割精细程度对最

终的效果有较大影响。而现有的实例分割方法大多将固定大小的特征转换到原

始物体的大小，或者利用固定个数的点对轮廓进行描述，这些方式都无法较好

的保留原始图像的空间信息。

相关工作介绍

遵照目标检测的设定，现有的实例分割方法可大致分为两类：二阶段（two-stage) 实

例分割方法和一阶段 (one-stage) 实例分割方法。
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●● two-stage 的实例分割遵循先检测后分割的流程，首先对全图进行目标检测得

到 bounding box，然后对 bounding box 内部的区域进行分割，得到每个物

体的mask。two-stage 的方法的主要代表是Mask R-CNN[1]，该方法在

Faster R-CNN[2] 的网络上增加了一个mask 分割的分支，用于对每个感兴

趣区域（Region of Interest，简称 ROI）进行分割。而把不同大小的ROI 映

射为同样尺度的mask 会带来位置精度的损失，因此该方法引入了RoIAlign

来恢复一定程度的位置信息。PANet[5] 通过增强信息在网络中的传播来对

Mask R-CNN网络进行改进。Mask Scoring R-CNN[6] 通过引入对mask

进行打分的模块来改善分割后mask 的质量。上述 two-stage 的方法可以取

得SOTA的效果，但是方法较为复杂且耗时，因此人们也开始积极探索更简

单快速的 one-stage 实例分割算法。

●● 现有的 one-stage 实例分割算法可以大致分为两类：基于全局图像的方法和

基于局部图像的方法。基于全局的方法首先生成全局的特征图，然后利用一些

操作对特征进行组合来得到每个实例的最终mask。比如，InstanceFCN[7]

首先利用全卷积网络[8]（FCN）得到包含物体实例相对位置信息的特征图（in-

stance-sensitive score maps），然后利用 assembling module 来输出不同

物体的分割结果。YOLACT[9] 首先生成全局图像的多张 prototype masks，

然后利用针对每个实例生成的mask coefficients 对 prototype masks 进行

组合，作为每个实例的分割结果。基于全局图像的方法能够较好的保留物体

的位置信息，实现像素级的特征对齐（pixel-to-pixel alignment)，但是当不

同物体之间存在相互遮挡（overlap) 时表现较差。与此相对应的，基于局部区

域的方法直接基于局部的信息输出实例的分割结果。PolarMask[10] 采用轮

廓表示不同的实例，通过从物体的中心点发出的射线组成的多边形来描述物体

的轮廓，但是含有固定端点个数的多边形不能精准的描述物体的边缘，并且

基于轮廓的方法无法很好的表示含有孔洞的物体。TensorMask[11] 利用 4D 

tensor 来表示空间中不同物体的mask, 并且引入了 aligned representation 

和 tensor bipyramid 来较好的恢复物体的空间位置细节，但是这些特征对齐

的操作使得整个网络比 two-stage 的Mask R-CNN还要慢一些。
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不同于上述方法，我们提出的CenterMask 网络，同时包含一个全局显著图生成分

支和一个局部形状预测分支，能够在实现像素级特征对齐的情况下实现不同物体实例

的区分。

CenterMask 介绍

本工作旨在提出一个 one-stage 的图像实例分割算法，不依赖预先设定的ROI 区域

来进行mask 的预测，这需要模型同时进行图像中物体的定位、分类和分割。为了实

现该任务，我们将实例分割拆分为两个平行的子任务，然后将两个子任务得到的结果

进行结合，以得到每个实例的最终分割结果。

第一个分支（即 Local Shape 分支）从物体的中心点表示中获取粗糙的形状信息，用

于约束不同物体的位置区域以自然地将不同的实例进行区分。第二个分支（即Global 

Saliency 分支）对整张图像预测全局的显著图，用于保留准确的位置信息，实现精

准的分割。最终，粗糙但 instance-aware 的 local shape 和精细但 instance-un-

aware 的 global saliency 进行组合，以得到每个物体的分割结果。

1. 网络整体框架

图 2　CenterMask 网络结构图
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CenterMask 整体网络结构图如图 2所示，给定一张输入图像，经过 backbone 网

络提取特征之后，网络输出五个平行的分支。其中 Heatmap 和 Offset 分支用于

预测所有中心点的位置坐标，坐标的获得遵循关键点预测的一般流程。Shape 和

Size 分支用于预测中心点处的 Local Shape，Saliency 分支用于预测 Global 

Saliency Map。可以看到，预测的 Local Shape 含有粗糙但是 instance-aware

的形状信息，而 Global Saliency 含有精细但是 instance-aware 的显著性信息。

最终，每个位置点处得到的 Local Shape 和对应位置处的 Global Saliency 进行

乘积，以得到最终每个实例的分割结果。Local Shape 和 Global Saliency 分支的

细节将在下文介绍。

2. Local Shape 预测

为了区分位于不同位置的实例，我们采用每个实例的中心点来对其mask 进行建模，

中心点的定义是该物体的 bounding box 的中心。一种直观的想法是直接采用物体

中心点处提取的图像特征来进行表示，但是固定大小的图像特征难以表示不同大小

的物体。因此，我们将物体mask 的表示拆分为两部分：mask 的形状和mask 的大

小，用固定大小的图像特征表示mask 的形状，用二维向量表示mask 的大小（高

和宽）。以上两个信息都同时可以由物体中心点的表示得到。如图 3所示，P表示由

backbone 网络提取的图像特征，shape 和 size 表示预测以上两个信息的分支。用

Fshape( 大小为 H x W x S x S）表示 shape 分支得到的特征图，Fsize( 大小为

H x W x 2) 表示 size 分支得到的特征图。假设某个物体的中心点位置为 (x,y)，则

该点的 shape 特征为 Fshape(x,y)，大小为 1 x 1 x S x S，将其 reshape 成 S x 

S 大小的二维平面矩阵；该点的 size 特征为 Fsize(x,y)，用 h 和 w表示预测的高

度和宽度大小，将上述二维平面矩阵 resize 到 h x w 的大小，即得到了该物体的

LocalShape 表示。
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图 3　Local Shape 预测分支

3. Global Saliency 生成

尽管上述 Local Shape 表示可以生成每个实例的mask，但是由于该mask 是由固

定大小的特征 resize 得到，因此只能描述粗糙的形状信息，不能较好的保留空间位

置（尤其是物体边缘处）的细节。如何从固定大小的特征中得到精细的空间位置信息

是实例分割面临的普遍问题，不同于其他采用复杂的特征对齐操作来应对此问题的

思路，我们采用了更为简单快速的方法。启发于语义分割领域直接对全图进行精细

分割的思路，我们提出预测一张全局大小的显著图来实现特征的对齐。平行于 Local 

Shape 分支，Global Saliency 分支在 backbone 网络之后预测一张全局的特征图，

该特征图用于表示图像中的每个像素是属于前景（物体区域）还是背景区域。
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实验结果

1. 可视化结果

图 4　CenterMask 网络不同设定下的分割结果

为了验证本文提出的 Local Shape 和 Global Saliency 两个分支的效果，我们对独

立的分支进行了分割结果的可视化，如图 4所示。其中 (a) 表示只有 Local Shape

分支网络的输出结果，可以看到，虽然预测的mask 比较粗糙，但是该分支可以较

好的区分出不同的物体。(b) 表示只有Global Saliency 分支网络输出的结果，可以

看到，在物体之间不存在遮挡的情形下，仅用Saliency 分支便可实现物体精细的分

割。© 表示在复杂场景下CenterMask 的表现，从左到右分别为只有 Local Shape

分支，只有Global Saliency 分支和二者同时存在时CenterMask 的分割效果。可

以看到，在物体之间存在遮挡时，仅靠Saliency 分支无法较好的分割，而Shape 和

Saliency 分支的结合可以同时在精细分割的同时实现不同实例之间的区分。
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2. 方法对比

图 5　CenterMask 与其他方法在 COCO test-dev 数据集上的对比

CenterMask 与其他方法在COCO test-dev 数据集上的精度 (AP) 和速度 (FPS)

对比见图 5。其中有两个模型在精度上优于我们的方法：two-stage 的 Mask 

R-CNN和 one-stage 的 TensorMask，但是他们的速度分别大约 4fps 和 8fps 慢

于我们的方法。除此之外，我们的方法在速度和精度上都优于其他的 one-stage 实

例分割算法，实现了在速度和精度上的均衡。CenterMask 和其他方法的可视化效果

对比见图 6。

图 6　CenterMask 与其他方法在 COCO 数据集上的可视化对比
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除此之外，我们还将提出的 Local Shape 和 Global Saliency 分支迁移至了主流

的 one-stage 目标检测网络 FCOS，最终的实验效果见图 7。最好的模型可以实现

38.5 的精度，证明了本方法较好的适用性。

图 7　CenterMask-FCOS 在 COCO test-dev 数据集上的性能

未来展望

首先，CenterMask 方法作为我们在 one-stage 实例分割领域的初步尝试，取得了

较好的速度和精度的均衡，但是本质上仍未能完全脱离目标检测的影响，未来希望能

够探索出不依赖 box crop 的方法，简化整个流程。其次，由于CenterMask 预测

Global Saliency 的思想启发自语义分割的思路，而全景分割是同时融合了实例分割

和语义分割的任务，未来希望我们的方法在全景分割领域也能有更好的应用，也希望

后续有更多同时结合语义分割和实例分割思想的工作被提出。

更多细节见论文：CenterMask: single shot instance segmentation with point 

representation
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美团无人车配送中心大量岗位持续招聘中，诚招感知 / 高精地图 / 决策规划 / 预测

算法专家、无人车系统开发工程师 / 专家。无人车配送中心主要是借助无人驾驶技
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保证无人配送机器人具有全场景的实时配送能力。欢迎感兴趣的同学发送简历至：
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https://arxiv.org/abs/2004.04446
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WSDM Cup 2020 检索排序评测任务第一名经
验总结

作者：帅朋

1. 背景

第 13 届“国际网络搜索与数据挖掘会议”(WSDM 2020) 于 2 月 3日在美国休斯敦

召开，该会议由 SIGIR、SIGKDD、SIGMOD 和 SIGWEB 四个专委会共同协调

筹办，在互联网搜索、数据挖掘领域享有很高学术声誉。本届会议论文录用率仅约

15%，并且WSDM历来注重前沿技术的落地应用，每届大会设有的WSDM Cup

环节提供工业界真实场景中的数据和任务用以研究和评测。

今年的WSDM Cup 设有 3个评测任务，吸引了微软、华为、腾讯、京东、中国科

学院、清华大学、台湾大学等众多国内外知名机构的参与。美团搜索与NLP部继去

年获得了WSDM Cup 2019 第二名后，今年继续发力，拿下了WSDM Cup 2020 

Task 1：Citation Intent Recognition 榜单的第一名。

本次参与的是由微软研究院提出的Citation Intent Recognition 评测任务，该任务

共吸引了全球近 600 名研究者的参与。本次评测中我们引入高校合作，参评团队

Ferryman 由搜索与NLP部 -NLP中心的刘帅朋、江会星及电子科技大学、东南大

学的两位科研人员共同组建。团队提出了一种基于BERT和 LightGBM的多模融合

检索排序解决方案，该方案同时被WSDM Cup 2020 录用为专栏论文。

http://www.wsdm-conference.org/2020/
http://www.wsdm-conference.org/2020/wsdm-cup-2020.php
https://tech.meituan.com/2019/02/21/wsdm-cup-meituan-nlp-practice.html
http://www.wsdm-conference.org/2020/wsdm_cup_reports/Task1_Ferryman.pdf
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2. 任务简介

本次参与的任务一（WSDM Cup 2020 Task 1: Citation Intent Recognition）由微

软研究院发起，任务要求参赛者根据论文中对某项科研工作的描述，从论文库中找出

与该描述最匹配的Top3 论文。举例说明如下：

某论文中对科研工作 [1] 和 [2] 的描述如下：

	 An efficient implementation based on BERT [1] and graph neural 

network (GNN) [2] is introduced.

参赛者需要根据这段科研描述从论文库中检索与 [1][2] 相关工作最匹配论文。

在本例中：

与工作 [1] 最匹配的论文题目应该是：

	 [1] BERT: Pre-training of deep bidirectional transformers for language 

understanding.

与工作 [2] 最匹配的论文题目应该是：

	 [2] Relational inductive biases, deep learning, and graph networks.

由上述分析可知，该任务是经典的检索排序任务，即根据文本 Query 从候选

Documents 中找出 Top N 个最相关的Documents，核心技术包括文本语义理解和

搜索排序。
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2.1 评测数据

本次评测数据分为论文候选集、训练集、验证集和测试集四个部分，各部分数据的表

述如表 1所示：

表 1　评测数据分析表

对本次评测任务及数据分析可以发现本次评测存在以下特点：

●● 与工业界的实际场景类似，本次任务数据量规模比较大，要求制定方案时需要

同时考虑算法性能和效果，因此相关评测方案可以直接落地应用或有间接参考

的价值；

●● 为了保证方案具有一定落地实用价值，本任务要求测试集的结果需要在 48小

时内提交，这也对解决方案的整体效率提出了更高的要求，像常见的使用非常

多模型的融合提升方案，在本评测中就不太适用；

●● 跟自然语言处理领域的一般任跟自然语言处理领域的一般任务不同，本次评测

任务中数据多来源于生命科学领域，存在较多的专有词汇和固定表述模式，因

此一些常见的方法模型（例如在通用语料上预训练的BERT、ELMo等预训练

模型）在该任务上的直接应用是不合适的，这也是本次任务的难点之一。

2.2 评测指标

评测使用的评价指标为Mean Average Precision @3 (MAP@3), 形式如下：
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其中，|U| 是需要预测的 description 总个数，P(k) 是在 k 处的精度，n是 paper 个

数。举例来说，如果在第一个位置预测正确，得分为 1；第二个位置预测正确，得分

为 1/2；第三个位置预测正确，得分为 1/3。

3. 模型方法

通过对评测数据、任务和评价指标等分析，综合考量方案的效率和精准性后，本次评

测中使用的算法架构包括“检索召回”和“精准排序”两个阶段。其中，检索召回阶

段负责从候选集中高效快速地召回候选Documents，从而缩减问题规模，降低排序

阶段的复杂度，此阶段注重召回算法的效率和召回率；精准排序阶段负责对召回数据

进行重排序，采用 Learning to Rank 相关策略进行排序最优解求解。
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3.1 检索召回

目标任务：使用高效的匹配算法对候选集进行粗筛，为后续精排阶段缩减候选排序的

数据规模。

性能要求：召回阶段的方案需要权衡召回覆盖率和算法效率两个指标，一方面召回覆

盖率决定了后续精排算法的效果上限，另一方面单纯追求覆盖率而忽视算法效率则不

能满足评测时效性的要求。

检索召回方案：比赛过程中对比实验了两种召回方案，基于“文本语义向量表征“和

“基于空间向量模型 + Bag-of-Ngram”。由于本任务文本普遍较长且专有名词较多

等数据特点，实验表明“基于空间向量模型 + Bag-of-Ngram”的召回方案效果

更好，下表中列出了使用的相关模型及其实验结果（recall@200）。可以看到相比

于传统的 BM25 和 TFIDF 等算法，F1EXP、F2EXP 等公理检索模型（Axiomatic 

Retrieval Models）可以取得更高的召回覆盖率，该类模型增加了一些公理约束条

件，例如基本术语频率约束，术语区分约束和文档长度归一化约束等等。

F2EXP定义如下：

其中，Q表示查询 query ,D 表示候选文档，C(t, Q) 是词 t 在 Q中的频次，|D| 表示

文档长度，avdl 为文档的平均长度，N为文档总数，df(t) 为词 t 的文档频率。

为了提升召回算法的效果，我们使用倒排索引技术对数据进行建模，然后在此基础

上实现了 F1EXP、DFR、F2EXP、BM25、TFIDF 等多种检索算法，极大了提升

了召回部分的运行效率。为了平衡召回率和计算成本，最后使用 F1EXP、BM25、

TFIDF 3 种算法各召回 50条结果融合作为后续精排候选数据，在验证集上测试，召

回覆盖率可以到 70%。



230　>　美团 2020 技术年货

3.2 精准排序

精排阶段基于 Learning to Rank 的思想进行方案设计，提出了两种解决方案，一种

是基于 Pairwise-BERT 的方案，另一种是基于 LightGBM的方案，下面分别进行

介绍：

1) 基于 BERT的排序模型

BERT 是近年来NLP 领域最重大的研究进展之一，本次评测中，我们也尝试引入

BERT 并对原始模型使用 Pointwise Approach 的模式进行改进，引入 Pairwise 

Approach 模式，在排序任务上取得了一定的效果提升。原始BERT 使用 Pointwise

模式把排序问题看做单文档分类问题，Pointwise 优化的目标是单条 Query 与

Document 之间的相关性，即回归的目标是 label。而 Pairwise 方法的优化目标是

两个候选文档之间的排序位次（匹配程度），更适合排序任务的场景。具体来说，对原

始BERT主要有两点改进，如下图中所示：

改进训练样本构造形式：Pointwise 模式下样本是按照形式构造输入，Pairwise 模

式下样本按照形式进行构造，其中 Query 与 Doc1 的匹配程度大于与 Doc2 的匹

配程度。
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改进模型优化目标：Pointwise 模式下模型使用的Cross Entropy Loss 作为损失函

数，优化目标是提升分类效果，而Pairwise 模式下模型使用Hing Loss 作为损失函

数，优化目标是加大正例和负例在语义空间的区分度。

在基于 BERT 进行排序的过程中，由于评测数据多为生命科学领域的论文，我们

还使用了 SciBERT 和 BioBERT 等基于特定领域语料的预训练 BERT 模型，相比

Google 的通用BERT较大的效果提升。

2) 基于 LightGBM的排序模型

不过，上面介绍的基于BERT的方案构建的端到端的排序学习框架，仍然存在一些

不足。首先，BERT模型的输入最大为 512 个字符，对于数据中的部分长语料需要

进行截断处理，这就损失了文本中的部分语义信息；其次，本任务中语料多来自科学

论文，跟已有的预训练模型还是存在偏差，这也在一定程度上限制了模型对数据的表

征能力。此外，BERT模型网络结构较为复杂，在运行效率上不占优势。综合上述三

方面的原因，我们提出了基于 LightGBM的排序解决方案。

LightGBM是微软 2017 年提出，比Xgboost 更强大、速度更快的模型。LightGBM

在传统的GBDT基础上有如下创新和改进：
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采用Gradient-based One-Side Sampling(GOSS) 技术去掉很大部分梯度很小的

数据，只使用剩下的去估计信息增益，避免低梯度长尾部分的影响；

采用Exclusive Feature Bundling(EFB) 技术以减少特征的数量；

传统GBDT算法最耗时的步骤是使用Pre-Sorted 方式找到最优划分点，其会在排

好序的特征值上枚举所有可能的特征点，而 LightGBM中会使用 histogram算法替

换了GBDT传统的Pre-Sorted，牺牲一定精度换取了速度。

LightGBM采用 Leaf-Wise 生长策略，每次从当前所有叶子中找到分裂增益最大的

一个叶子，然后分裂，如此循环。因此同 Level-Wise 相比，在分裂次数相同的情况

下，Leaf-Wise 可以降低更多的误差，得到更好的精度。

基于 Light GBM的方案需要特征工程的配合。在我们实践中，特征主要包括Statis-

tic Semantic Features（包括 F1EXP、F2EXP、TFIDF、BM25等）、Distributed 

Semantic Features（包括Glove、Doc2vec 等）和 Ranking Features（召回阶段

的排序序列特征），并且这些特征分别从标题、摘要、关键词等多个维度进行抽取，

最终构建成特征集合，配合 LightGBM的 pairwise 模式进行训练。该方法的优点是

运行效率高，可解释性强，缺点是特征工程阶段比较依赖人工对数据的理解和分析。
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4. 实验结果

我们分别对比实验了不同方案的效果，可以发现无论是基于BERT的排序方案还是

基于 LightGBM的排序方案，Pairwise 的模式都会优于Pointwise 的模式，具体实

验数据如表 2所示：

表 2　不同方案实验结果

5. 总结与展望

本文主要介绍了美团搜索与 NLP 部在WSDM Cup 2020 Task 1 评测中的实践方

案，我们构建了召回 +排序的整体技术框架。在召回阶段引入多种召回策略和倒排

索引保证召回的速度和覆盖率；在排序阶段提出了基于 Pairwise 模式的 BERT 排

序模型和基于 LightGBM 的排序模型。最终，美团也非常荣幸地取得了榜单第一名

的成绩。

当然，在对本次评测进行复盘分析后，我们认为该任务还有较大提升的空间。首

先在召回阶段，当前方案召回率为 70%左右，可以尝试新的召回方案来提高召回

率；其次，在排序阶段，还可以尝试基于 Listwise 的模式进行排序模型的训练，相

比 Pairwise 的模式，Listwise 模式下模型输入空间变为Query 跟全部 Candidate 

Doc，理论上可以使模型学习到更好的排序能力。后续，我们还会再不断进行优化，

追求卓越。
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6. 落地应用

本次评测任务与搜索与NLP部智能客服、搜索排序等业务中多个关键应用场景高度

契合。目前，我们正在积极试验将获奖方案在智能问答、FAQ推荐和搜索核心排序

等场景进行落地探索，用最优秀的技术解决方案来提升产品质量和服务水平，努力践

行“帮大家吃得更好，生活更好”的使命。
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美团内部讲座｜清华大学莫一林：信息物理系统中
的安全控制算法

作者：莫一林

【Top Talk/ 大咖说】由美团技术学院主办，面向全体技术同学，定期邀请美团各技术

团队负责人、业界大咖、高校学者及畅销书作者，为大家分享最佳实践、互联网热门

话题、学术界前沿技术进展等内容，从而建立工程师文化、提升技术视野。

2020 年 9月 10 日，Top Talk 邀请到了清华大学自动化系莫一林副教授，请他带来

题为《信息物理系统中的安全控制算法设计》的分享。本文系本次分享内容的文字实

录，希望能对大家有所帮助或者启发。

以下系文字实录：

中文讲的“安全”，其实基本上包含了英文中的两重含义，一个是 Safety，一个是

Security。信息物理系统中的安全问题主要是指Security，也就是说，如果有人想要

攻击你，在这种情况下，怎么能够保证系统的正常运行？

信息物理系统

“信息物理系统”，这个词大概是 2006 年由美国的 National Science Foundation

（美国国家科学基金会）最开始提出来的。信息物理系统本质上来说是Computation

（计算）、Communication（通讯）、Control（控制）三C的融合，把三个C互相之间

结合起来，嵌入到一个物理世界当中，从而能够使得整个系统更好地感知或者控制物

理世界。比如，无人驾驶就是一个信息物理系统，因为无人驾驶本身是有一个物理的

实体，有很多传感器来收集数据，这些数据经过通讯上传到计算机或者云上面，同时

车和车之间可能还有通讯，然后去做感知、去做导航，再反馈到无人车的执行单元，

最后反馈到物理空间。这些过程既包括了计算，也包括了控制的一些问题。
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其实，信息物理系统是一个很大的概念。之前大家说安全，其实更多的是想到计算机

安全或者网络安全，现在更多的是手机这类智能设备的安全。但是，信息物理系统安

全为什么现在被提上了议程？这其中主要的原因是传统的控制系统，比如汽车内部的

通讯是通过CANBUS实现的，这样的通讯本质上来说是一个独立的、专用的网络，

并不和其他网络产生任何的连接。所以在这种情况下，就很难去大规模地攻击这样一

个系统。

信息物理系统的安全威胁

但是，现在智能化逐渐成为了一种趋势，而且智能化的一个核心的事情，就是要使用

很多新兴的感知和网络的技术，实现万物互联。在这种背景下，就会产生非常多的问

题，因为所有东西都联网了，那么系统受到攻击的可能性就放大了很多。在这种情况

下，怎么保证整个系统的稳定性或者说维护系统正常运行，这是一个很大的挑战。
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上图是我们之前说的智能家居的一个示意图。智能家居希望人们可以通过比如手机

App 去控制家里的电器，但是一旦家里的电器都上网之后，智能家居控制系统的安全

就会变得非常重要，如果当一个攻击者可以操纵成千上万个家庭电器的话，这就可能

带来非常严重的问题。

震网病毒

我们实验室从 2010 年前就开始做信息物理系统安全方面的研究。当时，有黑客设计

了“震网病毒”，它的目标是伊朗用来提纯铀 235 的离心机。“震网病毒”破坏了伊

朗上千台的离心机，最后对伊朗核计划造成了很大的损害。这也算是一个利用“信息

战”成功带来破坏的一个例子。也是因为这个事情，让我们把信息物理系统的安全问

题迅速提上了日程。

“震网病毒”的例子属于国家行为，可能比较少见，现在针对一般信息物理系统的攻

击行为也越来越多。比如 2016 年，美国机构的报告就指出，全年一共有 290 多次针
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对美国工业控制系统的攻击，覆盖了制造业、通讯、能源等多个行业。

攻击有很多种类型，先说比较常见的。如果系统联网，可以通过网络去侵入系统；即

使系统没有联网，那么还有一些方式方法，比如像“震网病毒”的例子，是通过U

盘一层一层带进去的。这些方式都能造成很大的破坏。我觉得比较值得关注的是第二

个问题，一般做控制或者这种背景的研究人员，很多时候对计算机安全并不是特别有

经验，那么开发的系统就可能会存在很多的漏洞。甚至有很多软件的开发者自己都不

知道自己的系统有漏洞，但是黑客就可以发现你的漏洞。比如说像“震网病毒”的例

子，伊朗不知道系统有问题，但黑客有内部资料，发现这个系统有问题，然后就利用

这种漏洞去侵入了伊朗的系统。

大家比较担心的一个事情就是现在的系统变得越来越复杂，比如一辆车可能有几百个

ECU（Electronic Control Unit），一个波音 787 可能有上百万个零件，这上百万零

件中的 70%都是外包出去的，而一级外包商可能再外包给二级、三级，最后整个供

应链就变得很复杂，这相当于是全球生产，最后汇集到西雅图去装配。那么在这个过

程中，怎么保证装到系统上的每一个零件都是安全的，这也是一个值得思考的问题。

黑客攻击汽车系统

其实，在传统的汽车信息物理系统当中，漏洞还是有很多的。 比如 2015 年有一个比
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较著名的事件，有两个黑客（这两个人应该只是研究者，并不是真的想要搞破坏）通

过攻击克莱斯勒吉普的一款车，入侵了这辆车的显示信息，就是所谓的 implemen-

tation，还包括一些娱乐系统，然后通过这个系统，进入车内部的网络来控制这个车，

比如说方向、控制刹车，甚至包括安全气囊等等。

有人可能会说，像你们碰到这些问题，在计算机里面也都有，而且已经研究了很长时

间了，为什么还要单独提这样一个概念，这个信息物理系统安全中到底有什么新的

东西吗？我觉得这个核心价值在于：传统的研究主要都是在所谓的Cyber Physical 

System。而信息物理系统，它的核心的是说那些有“物理”的系统，那么这个物理

系统就带来了很多的挑战。首先，从传统上来说，如果一个计算机受到攻击，最差

的情况，也就是将这个计算机关闭就结束了。但是如果是一个高速行驶的车，无法将

它直接关闭，只能让它缓慢地停下来，但是停下来这件事情本身因为有物理系统的参

与，所以就不是一个简单的事情。而对于无人机来说，甚至都不能让它停下来，必须

让它以一定的速度去飞，因为如果是固定翼无人机，停下来就可能意味着坠毁，所以

在这个过程中，物理系统带来了很多的挑战。

另外一个问题是，我们不一定能够让物理系统停下来，比如说如果一个电网受到攻

击，那么我们希望能够尽可能把被攻击的地方隔离出来，而不是要让整个地区比如北

京市出现停电。这个意思就是说，在系统受到攻击的时候，要让这个系统还能带着

“伤”去运行，而不是一旦有一点风吹草动就需要重启，这个也是一个很大的问题。

最后，这些物理系统其实都需要非常高的可靠性，比如对飞机来说，我们之前跟波音

做过一些项目，他们要求放上飞机的任何东西都需要经过鉴定，必须保证飞机有极高

的可靠性，要远远高于杀毒软件要能检测出 99%病毒的这种可靠性。很多传统的信

息安全方法，都是一个所谓的Best of Effort Approach，就是说，尽可能地提供能

提供的最好的服务，但是并不能给出特别多的保证，因为对于一些需要非常高可靠性

的系统，即便存在很小的可能也许就隐藏着一个很大的威胁。



240　>　美团 2020 技术年货

为信息物理系统构建“护城河”

在信息物理系统里面，为了保证这个系统的安全，我们需要保证这个系统有非常高的

可靠性。其实，任何一个单一的方法都是很难完成这个目标的，我们需要是一个多层

的防御机制，它就像一个城堡一样，外面还有一个护城河，中间有一个城墙，里面还

有一个城墙，必须要层层地设防，只有这样才能解决这个问题。

我觉得这其中有几个比较关键的点，比如 Prevention、 Detection、 Resiliency 、

Recovery。其中，Prevention 就是怎么防止别人进来，那么这个地方可能是需要

更好的防火墙，比如说杀毒软件等等这些东西。当然，我们不可能百分之百地把别人

都挡在系统之外，如果有人进来了之后，我们就需要去检测这个系统到底有没有被入

侵，包括在一个大的系统怎么去定位哪几个部分被入侵了，这就是所谓的Detection。

另外，我们设计一个系统，需要考虑到一定的Resiliency，比如说有一个汽车上面有

一个零件坏了，这个系统就完蛋了，那么这个系统就不是很有韧性，所以系统能不能

带“伤”运行，也是一个需要考虑的因素。最后，当发现这个系统出现问题之后，我

们可能就会需要有一个所谓的恢复过程，比如重启等等手段。整体来说，我觉得要通

过很多方面，通过多层防御来保证信息物理系统的安全。
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信息物理系统中的安全控制算法

今天，我想给大家讲一讲我们在信息物理系统做的一些比较初步的工作，主要讲两个

方面：一个是检测，一个是韧性。 首先，从控制这个方式来说，怎么去思考信息物理

系统安全性这个问题？当然，并不是说控制就能够彻底解决这个问题，还是需要一个

多层的防御。

控制

控制，到底能给我们带来什么 ? 以离线设计系统为例，首先我们可以通过控制找到这

个系统关键的部件，然后对这些部件做额外的冗余设计。在这个系统没有上线之前，

我们可以对系统做一些可控、可观的分析，进而提升系统本身的韧性；上线之后，我

们可以利用传统的方法如故障诊断，当然这里就变成了入侵诊断和入侵定位的问题。

此外，我们还可以做一些鲁棒控制，保证系统的控制器在有攻击情况下依然能够容

错。最后还有一个问题，一个大的系统想要让它更安全，我们到底应该先加固哪个地

方？这都是控制可以提供给我们的一些东西。

检测

接下来，我主要讲一下关于检测的问题，我们也是受到“震网病毒”例子的启发之后

开始做了相关的研究。“震网病毒”是 2010 年被发现的，从计算机的角度来说，它

是一个很复杂的、很难防御的病毒。但是从控制角度来说，它的策略其实相当简单。

离心机本身是一个类似于快速旋转东西，如果想要毁坏离心机，那就需要让它转的比

原本设定的转速快很多，但是如果只是让它转的特别快的话，由于整个系统有传感

器，传感器就会发现离心机转速太快，从而触发报警，报警之后就会有技术人员前来

检查，整个过程并不能对这个系统造成很大破坏。

但是，“震网病毒”采取的一个策略是先不去攻击这个系统，而是在这个系统正常运

行的时候，记录下它的传感器输出是什么情况（比如说离心机的转速）。为了很好地说

明问题，我们假设离心机每秒 1000 转，“震网病毒”就记录了很多这样的数据。然

后，当真正开始去攻击系统的时候，震网病毒就会把它记录的数据做一个重放，就是



242　>　美团 2020 技术年货

说把整个系统的转速调到比如 2000 转的时候，会使用之前正常的数据去替换异常数

据，那么系统操作员看到依然是正常的转速，就不会察觉这个系统已经出现问题了。

比如在一些警匪片中，匪徒会去把他们想要抢劫的地方的监控视频的影像做一个重

放，比如用前一天没有异常的影像去覆盖掉抢劫的影像，跟“震网病毒”的策略很类

似，在信息安全领域也是比较常见的“重放”攻击。

大家可以简单地看一下这个系统的框图，比如说我们做一个离心机或者一个其他的物

理系统，需要做控制。那么我们使用传感器去监测这个系统，传感器的输出会给一个

估计器，对于无人驾驶来说，可能这个应该叫感知，而不能简单地叫估计，因为它的

功能可能会更复杂。但不管怎样的系统，我们都需要通过一个这样的东西，对收集到

的信息做一个处理，然后得到系统的状态，再根据状态来设计系统的控制，最后反馈

给物理系统。估计器可能还会输出一些信息传递到故障检测器里面，然后故障检测器

会检测收到的信息 y(k) 是不是有问题，大概就是这样的一个系统。
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对于攻击来说，也分成了两个阶段，第一阶段攻击者先不去修改系统控制这一部分，

只是被动的去记录一些传感器的信号。当记录足够多的传感器信号之后，进入第二阶

段，开始去修改系统的控制信号，修改这个信号的同时，攻击者还要做的另外一件

事，就是要把系统的传感器的这一边给断开，从而把传感器的真实数据替换成之前记

录的正常数据。
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由于系统本身是有故障检测器的，所以最原始的系统在设计的时候根本没有考虑安全

性，没有考虑是否能检测出来所谓的“重放”攻击。事实上，“重放”攻击并不是总

是有效的，我们发现有一些系统可以检测到“重放”攻击，而有一些系统是不能检测

的。如上图所示，Y轴表示检测器报警的概率，报警概率最大值是 1。整个系统的重

放是在时刻零开始，那么作为第一个系统，也就是蓝线标记的系统，我们可以看到在

重放开始的时候，它有一个比较短暂的损害过程，就是说这个时候报警的概率有一

些，但是也不是特别高，然后很快报警概率就缩减到一个接近于 0的值；而第二个系

统，也就是红线标记的系统，我们发现它的报警概率随着“重放”变得越来越高，最

后会趋向于 1。

但是，很多系统跟蓝线标记的系统一样，没有办法检测出“重放”攻击。那就可能会

陷入一个问题，攻击者会背着系统的操作人员在系统里面做一些手脚。针对这种问

题，我们设计了一种主动检测的方法。刚才所说的检测是被动的检测，通过收集很多

的传感器的信息，然后去看传感器的信息是不是和这个系统本身模型是相符合的。 但

这个方法存在一个很大的问题，比如控制离心机，它的转速就一直是 1000 转，那么

当传感器告诉我们转速是 1000 转时，事实上这个传感器从某种角度来说就没有给我
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们任何信息，因为系统控制的很好。

我们的想法是能否可以不把系统控制得这么好，我们主动在控制信号中加一个扰动信

号，也可以叫做水印信号。这就是说水印信号是藏在真实的控制信号中的一个比较小

的噪声。如果我们的系统没有受到攻击的话，那么这个噪声就会被传感器监测到，然

后进入估计器，估计器能够在传感器输出的信号中识别这个噪声。当系统遭遇了“重

放”攻击，因为系统的这个噪声是完全随机的，那么传感器里面的随机信号跟现在接

收到的随机信号就对应不上，因为现在接受到的随机信号是之前的信号“重放”过来

的。因此，我们可以通过添加一个这样小的扰动的方式去刺激这个系统，然后让这

个系统对这个小的扰动产生一个响应，这样我们就可以去检测出这个系统到底有没有

出问题了。我们称这种方式为主动检测方式，主动地去激励系统，而不是被动的去收

集信息。其实，这个方法也跟计算机科学领域所说的Challenge-Response 比较相

似，通过给这个系统一个Challenge，然后这个系统就要返回Response，这样就

能感知到整个系统、整个控制回路是不是都是完好无损的。

上图是我们做的一些实验的结果。针对的是一个非常简单的系统，大家可以认为这个

是噪声的能力，我们发现随着加的能量越高，检测的概率会变得越高。我们大概的处

理思路就是这样的，后面会有一些技术的问题，比如说加个扰动信号进去之后，系统
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的控制就没那么好，这产生代价会有多大？ 代价和检测性能之间会存在什么样的关

系？其中的 Trade Off 到底应该怎么样去做权衡？我们可以把它看成一个类似于优化

的问题，然后我们可以去做一个求解。

事实上，我们现在做的这些设计都是基于模型已知的，因为做系统控制通常来说大部

分都是假设系统模型已知的。目前，基于数据的方式越来越流行了，我们也尝试去做

了一些数据驱动的实验。其中我们需要作一些简单的假设，比如系统本身是稳定的，

我们知道 x到底有几维，其他具体的参数假设是未知的。然后我们可以去做一些数据

驱动的方式。想法也很简单，就是我们要在这个地方加一个随机信号，加了这个随机

信号，这个系统会产生一些刺激，产生这些刺激之后，我们就可以通过输入和输出的

关系来对系统内部的具体参数做一些推断。关于最好的信号具体应该怎么加？检测装

置应该怎么去做？这些属于具体的细节，在这里我就不展开仔细讲了。下面是我们针

对化工领域常用的 TEP系统做的一个仿真。虚线是我们在没有模型知识的情况下，

通过数据学习了水印信号和检测器的最优设计，得到的检测器的输出。可以看到，跟

有模型的实线吻合得非常好。另外，这个系统在 100 时刻收到了“重放”攻击，可

以看到我们的水印方法可以有效地检测到攻击。
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算法设计

下面我想讲的是一个有韧性的算法到底应该怎么去设计。这里讲的也是一个非常简单

的问题，类似于一个简单的状态估计的问题。比如说自动驾驶的汽车里面有很多传感

器都可以给这个车做定位，比如雷达、GPS、IMU、视觉传感器，那么我们应该怎么

把这个东西给融合起来，这就是一个很传统的状态估计的问题。

这是一个非常简化模型，有很多传感器，每一个传感器都在测量一个叫做状态的东

西，这个状态是记做 x，传感器的测量值记做 z。当然这里指的是一个简化的线性高

斯模型，就是说测量值是真实状态的一个线性函数加上一定的噪声。比如说最简单的

例子：有三个传感器，这三个传感器都在测量位置，这个位置在这里假设它是一个一

维的信号，三个传感器都在测量位置，都带有一些噪声。这种情况下融合的规律很简

单，就是求这三个测量值的平均值，也可以证明在很多意义下是最大似然，或者是最

小均方误差的一个估计，这些都不是很很难。

但是问题是，如果针对这样的一个估计器，假设有一个传感器存在很大的问题，比如
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说有一个传感器它可能特别大或者特别小，就会把整体的估计值带偏，那么这就会产

生一个非常严重的后果。当然这个问题也可以说非常简单，因为这三个传感器都在测

量同样的内容，就知道这三个传感器的测量值应该是接近的，如果其中有一个跟另外

两个之间差距很大，那么我们就可以认为这个传感器是存在问题的，就可以把它剔除

出去。这其实是一种叫做坏数据检测的想法，就是把跟其他数据不匹配的数据给剔除

掉，这样的做法感觉上是比较简单，但是其实也不是那么简单。因为这个模型是一个

非常简单的模型，就是三个传感器都在测一个同样的东西、同样的状态，因此可以说

如果有一个跟其他两个差得很多，就是这个传感器有问题。但是假设我们在测不同的

状态，比如说有的传感器在测这个房间的温度，有的在测走廊的温度，有的在测另一

个房间的温度，那么它们之间的数据怎样叫做匹配，怎样叫做不匹配，这个问题就变

得很复杂了。再比如说，无人驾驶车的GPS和雷达都在测位置，但是两个位置可能

是在不同时间测的，假如这个传感器告诉我现在在这里，而另外一个传感器告诉我说

下一个时刻在那里，这种情况下判断这两个数据到底匹配不匹配，这个就是一个很复

杂的问题。

因此，我们这个地方的想法是能否可以不用这种坏数据检测的方法，因为使用坏数据

检测，首先必须要定义什么叫数据匹配。实际上，定义的一般的方法，也是先做一个

状态估计，然后通过状态估计去算残差，再通过残差去确定数据是不是匹配，而我们

想直接把一个好的状态估计计算出来。所以这里我们考虑这样的一个问题，z是一个

真实的传感器的估计值，我们认为这个估计值等于状态的一个线性函数加上一个噪

声，可能会有一些传感器受到攻击，那么要额外在这真实的估计值上加上一个攻击

项。z里面既有噪声也有攻击，噪声一般考虑是一个比较小的数，比如像高斯可能有

一个固定的方差，它不会特别大，但是噪声会影响到所有的传感器。而作为攻击来

讲，我们认为攻击和噪声不一样，攻击可能是一个任意值，也就是说它可能很大也可

能很小，但是这个攻击只能影响有限的传感器，比如整个系统里面有 10 个传感器，

可能只有 1个受到攻击，如果 10个都受到攻击，当然这个系统基本上就完蛋了，所

以一般只有一小部分传感器受到攻击，然后在这种情况下，我们到底应该怎么去解决

这个问题。
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我们提出利用凸优化的方法去求解这个问题，大概想法是：每一个传感器的测量值，

当然这个测量值可能是受到攻击之后的值，假设这个系统既没有攻击也没有噪声的

话，那么应该是等于。但是，因为有可能有攻击，也有可能有噪声，所以这个东西肯

定是不相等的，就认为它是第个传感器的残差，肯定不是等于 0的。那么在这种情况

下，我们希望找到一个很好的 x让残差尽可能小，就是希望去最小化这样一个残差的

函数。我们在这里假设是凸的，同时它是对称的、非负的。事实上也可以证明有很多

种的估计器，都可以写成这种形式，比如说刚才我们说的最小二乘估计器。

我们可以再看一些例子，比如有这样的一个问题，还是跟刚才完全一样，有三个传感

器都在监测状态，然后同时有一些噪声，然后假设有一个传感器可能会受到攻击。在

这种情况下，如果去优化平方的话，肯定是有问题的，因为平方得出来的是说你的状

态估计应该是平均值，平均值本身是不太稳定的。但是你不去优化平方和而是优化绝

对值的和，那么这样的话你的估计就会是一个中位数，中位数就是说去掉最大、去掉

最小，中间的那个数，那么这样的话，应该是一个比较好的结果。

通过这个东西，我们就可以得到类似于一个安全估计的一个充分条件，就是说你需要

保证两件事情，当然这个是从数学上来说比较简单的想法。就是说首先每一个人所能

产生的力必须是一个有限的，这个力其实本质上来说就是斜率，就是说它的最大的斜

率必须是有限的。然后，另外就是说，你任何P个人所产生的力一定要小于剩下的人

所产生的力，因为在这里我假设有P个人可能是有问题的，这样的话P个人会有问

题的话，不会把整个系统给带跑，大概是这样。当然，反过来你可以证明这两个条件

也是必要的。
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当然，我们后面还做了很多关于动态系统的，因为时间可能不太多，这里就不展开

了。2015 年到 2018 年期间，我在新加坡，当时我们接了新加坡国防部一个关于自

动驾驶的项目，他们也是比较关心自动驾驶中的安全问题，这里给大家展示的是我们

在一个仿真系统上做的一些东西。

问题是这样的，现在系统里面一共是有三个用于定位的传感器：IMU、雷达、GPS。

其中，这条黄色的线是GPS告诉我的位置，大家可以看到GPS逐渐偏移真实的位

置，这个原因是因为我们在这个系统里面加了一个GPS的欺骗工具。这种工具也是

比较常见，之前也有过伊朗通过GPS欺骗攻击，捕获了美国的一个无人机，因为那

个无人机认为它已经飞到一个安全的地方，就降落了，但是其实那个地方是伊朗的占

领区，然后它就被捕获了。

因为GPS信号是一个单方向，通讯员其实是没有办法去确认GPS信号是不是真的，

所以如果我们有一个发射器，发射一个更强的信号，把真实的GPS信号压过去，那

么在这种情况下你得到GPS就是错的。

这张图是我们采用传统的信息融合方式 EKF把 IMU、雷达、GPS做一个融合，粉

色的是我们做了一个融合的信息。这个时候，你也可以看到粉色线的已经偏出去了，

最后偏的有两米左右这个距离，就大概偏出了一个车道，就因为 GPS的信号被人劫

持了。这张图是我们后面加了一些安全的设计结果，会发现当你偏得比较小的时候，

你是没有办法检测出来到底是由噪声引起还是由攻击引起的。
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但是，如果当GPS偏非常大的时候，我们在这个地方就可以发现GPS信号是有问

题的，然后我们就会把三个传感器融合变成只用雷达和 IMU两个传感器去做融合。

这样的一个效果，就等于说已经检测出来GPS有问题。

总结

今天讲的 Technical 的东西比较多，主要就是想跟大家聊一聊信息物理系统的安全，

因为安全本身就是一个挺重要的问题。其次，从控制的角度来说，我们对这一方面的

东西有一些自己的思考，可能跟传统的计算机方向相比，大家思考的方式可能也不是

特别一样，但是我依然觉得，最终的一个解决方案应该是很多学科共同去协作配合，

然后产生一个多层、多种角度、多种手段这样一个防御机制。

我今天主要讲的一个是入侵检测，一个是状态估计这样的两个问题。 事实上这个理念

单纯从控制角度来说也面临很多的挑战，现在这个领域大概也就是 10年左右才能有

一些成果，但是我觉得还是要多多学习。我希望做的一些东西，能够给真实的信息物

理系统提供一些额外的安全保障。

感谢大家！
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KDD Cup 2020 多模态召回比赛季军方案与搜索
业务应用

作者：漆毅　坚强　胡可　雷军

背景

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在图学习、数据偏差、多模态学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。

基于这三个领域的技术积累，团队在KDD Cup 2020 比赛中选择了三道紧密联系的

赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带来技术与业务的进一步突破。团队

的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、陈明健、郑博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组

建参赛队伍 Aister，参加了 AutoGraph、Debiasing、Multimodalities Recall 三

道赛题，最终在AutoGraph 赛道中获得了冠军（1/149）( 解决方案可见：KDD Cup 

2020 Debiasing 比赛冠军技术方案与广告业务应用），在Debiasing 赛道中获得冠

军（1/1895）（解决方案可见：KDD Cup 2020 Debiasing 比赛冠军技术方案与广告

业务应用），并在Multimodalities Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

图 1　KDD 2020 会议

要处理自然界、生活中多种模态纠缠、互补着的信息，多模态学习是必由之路。随着

互联网交互形态的不断演进，多模态内容如图文、视频等越发丰富；在美团的搜索广
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告系统中，也体现出同样的趋势。搜索广告算法团队利用多模态学习相关技术，已在

业务上取得了不错的效果，并在今年KDD Cup 的Multimodalities Recall 赛道获得

了第三名。

本文将介绍Multimodailites Recall 赛题的技术方案，以及团队在广告业务中多模态

学习相关技术的应用与研究，希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

图 2　KDD Cup 2020 Multimodalities Recall 比赛 TOP 10 榜单

赛题介绍与分析

题目概述

多模态召回赛题由阿里巴巴达摩院智能计算实验室发起并组织，关注电商行业中的多

模信息学习问题。2019 年，全世界线上电商营收额已经达到 3530 亿美元。据相关

预测，到 2022 年，总营收将增长至 6540 亿美元。大规模的营收和高速增长同时预

示着，消费者对于电商服务有着巨大的需求。跟随这一增长，电商行业中各种模态的
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信息越来越丰富，如直播、博客等等。怎样在传统的搜索引擎和推荐系统中引入这些

多模信息，更好地服务消费者，值得相关从业者深入探讨。

本赛道提供了淘宝商城的真实数据，包括两部分，一是搜索短句（Query）相关，为

原始数据；二是商品图片相关，考虑到知识产权等，提供的是使用 Faster RCNN在

图片上提取出的特征向量。两部分数据被组织为基于Query 的图片召回问题，即有

关文本模态和图片模态的召回问题。

为方便理解，本赛道提供了少量真实图片及其对应的原始数据，下面是一个例子。该

图例是一个正样例，其Query 为 Sweet French Dress，图片主体部分是一名身着

甜美裙装的女性，主体部分以外，则有大量杂乱信息，包括一个手提包、一些气球以

及一些商标和促销文字信息。赛题本身不提供原始图片，而提供的是 Faster RCNN

在图片上提取出的特征向量，即图片中被框出的几个部分。可见，一方面 Faster 

RCNN 提取了图片中有明显语义的内容，有助于模型学习；另一方面，Faster 

RCNN的提取会包含较多的框，这些框体现不出语义的主次之分。怎样利用这些框

和文本相匹配，是该赛题的核心内容。

本次赛题设置的评价指标为 NDCG@5。具体来说，在给定的测试集里，每条

Query 会给出约 30个样本，其中大约 6条为正样本，其余为负样本。赛题需要选手

设计匹配算法，召回出任意 5条正样本，即可获得该Query 的全部分数，否则，按

照召回的正样本条数来计算NDCG指标作为该Query 的分数。全部Query 的分数

进行平均，即为最终得分。
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图 3　Query 和 Product 数据示例

数据分析和理解

本赛道提供了三份数据集，分别称为训练集、验证集和测试集。各个数据集的基本信

息如下：

表 1　数据集概况

为进一步探索数据特点，我们将验证集给出的原始图片和特征信息做了聚合展现，下

表是一组示例。
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表 2　搜索短语与图片的匹配正负例

根据如上探索，我们总结了数据集的三个重要特点：

●● 训练集和验证集 / 测试集的数据特点大不相同。训练集量级显著高于验证集 /

测试集，足有三百万条Query-Image 对，是验证集 / 测试集的一百倍以上。

同时，训练集的每条Query-Image 对均被视为正样本，这和验证集给出的一

条Query 下挂多个有正有负的 Image 截然不同。而通过对验证集原始图片和

Query 进行可视化探索，可见验证集数据质量很高，应该为人工标注。考虑人

工标注成本和负样本的缺失，训练集有极大可能描述的是点击关系，而非人工

标注的语义匹配关系。我们的解决方案中必须要考虑到训练集分布和测试集分

布并不匹配这一基本特点。
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●● 图片信息复杂，常常包含多个物体。这些物体均被框出，作为给定特征，但

各个框之间语义信息并不平等；某些是噪音，如Query(men’s high collar 

sweater) 下的墨镜、围巾、相机等框图，某些又是因商品展示需要而重复，

如Query(breathable and comfortable children’s shoes) 下的重复鞋的框

图。平均来说，一张图片有 4个框，怎么将这多个框包含的语义信息去噪、综

合，得到图片的整体语义表达，是建模的一个重点。

●● Query 作为给定的原始文本，有着与常用语料截然不同的构造和分布情况。

从示例表可见，Query 并非自然语句，而是一些属性和商品实体连缀成的短

语。经过统计发现，90%的Query 都由 3-4 个单词组成；训练集有约 150

万的不同Query，其词表大小在 15000 左右；通过最后一个单词，可将全部

Query 归约为大约 2000 类，每一类都是一个具体的商品名词。我们需要考虑

文本数据的这些特质，进行针对性处理。

问题挑战

本竞赛是在电商的搜索数据上的一个多模信息匹配任务。从上述数据集的三个特点出

发，我们总结了该竞赛的两大主要挑战。

第一，分布不一致问题。经典统计机器学习的基础假设是训练集和测试集分布一致，

不一致的分布通常会导致模型学偏，训练集和验证集效果难以对齐。我们必须依赖于

已有的大规模训练集中的点击信号和小规模的和测试集同分布的验证集，设计可行的

数据构建方法和模型训练流程，采取诸如迁移学习等技术，以处理这一问题。

第二，复杂多模信息匹配问题。怎么进行多模信息融合是多模态学习中的基础性问

题，而怎么对复杂的多模信息进行语义匹配，是本竞赛特有的挑战。从数据看，一方

面商品图片多框，信息含量大、噪点多；另一方面，用户搜索Query 一般具有多个

细粒度属性词，且各个词均在语义匹配中发挥作用。这就要求我们在模型设计上针对

性处理图和Query 两方面的复杂性，并做好细粒度的匹配。

针对这两大挑战，下面将详述搜索广告团队的解决方案。
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竞赛方案

我们的方案直接回应了上述两个挑战，其主体部分包含两方面的内容，一是通过联合

多样化的负采样策略和蒸馏学习以桥接训练数据和测试集的分布，处理分布不一致问

题；二是采取细粒度的文本 -图片匹配网络，进行多模信息融合，处理复杂多模信息

匹配问题。最后，通过两阶段训练和多模融合，我们进一步提升了模型表现，整个方

案的流程如下图所示。下面详述方案的各个部分。

图 4 基于多样化负采样的多阶段蒸馏学习框架

多样负采样策略和预训练

训练集和测试集分布不一致。最直观的不一致是，训练集中只有正样本，没有负样

本。我们需要设计负采样策略来构造负样本，并尽可能使得采样出的负样本靠近测试

集真实分布。最直观的想法是随机采样。随机采样简单易行，但和验证集区别较大。

分析验证集发现，对同一Query 下的候选图片，通常有着紧密的语义关联。如“甜
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美法式长裙”这一Query 下，待选的图片全是裙装，只是在款式上有不同。这说明，

这一多模匹配赛题需要在较细的属性粒度上对文本和图片进行匹配。从图片标签和

Query 词两个角度出发， 我们可以通过相应的聚类算法，使得待采样的空间从全局细

化为相似语义条目，从而达到负采样更贴近测试集分布的目的。

基于如上分析，我们设计了如下表所示的四种采样策略来构建样本集。这四种策略

中，随机采样得到的正负样本最容易被区分，按Query 最后一词采样得到的正负样

本最难被区分；在训练中，我们从基准模型出发，先在最简单的随机采样上训练基准

模型，然后在更困难的按图片标签采样、按Query 的聚类采样的样本集上基于先前

的模型继续训练，最后在最难的按Query 最后一词采样的样本集上训练。这样由易

到难、由远到近的训练方式，有助于模型收敛到验证集分布上，在测试集上取得了更

好的效果。

表 3　多样化负采样

蒸馏学习

尽管使用多种采样策略，可从不同角度去逼近测试集的真实分布，但由于未直接利用

测试集信息指导负采样，这些采样策略仍有不足。因而，我们采用蒸馏学习的办法，

来进一步优化负采样逻辑，以求拿到更贴近测试集的样本集分布。如下图所示，在通

过训练集负采样得到的样本集上预训练以后（第 1步），我们将该模型在验证集上进一
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步 Finetune，得到微调模型（第 2步）。利用微调模型，我们反过去在训练集上打伪

标签，作为Soft Label，并把 Soft Label 引入 Loss，跟原始的 0-1 Hard Label 联

合学习（第 3步）。这样，训练集的训练上，即直接引入了验证集的分布信息，进一步

贴近了验证集分布，提升了预训练模型的表现。

图 5　多阶段蒸馏学习

细粒度匹配网络

多模态学习方兴未艾，各类任务、模型层出不穷。针对我们面临的复杂图片和搜索

Query 匹配的问题，参照CVPR 2017 的 VQA竞赛的冠军方案，我们设计了如下的

神经网络模型作为主模型。

该模型的设计主要考虑了如下三点：

●● 利用带门全连接网络做语义映射。图片和Query 处于不同语义层级，需利用

函数映射到相同的语义空间，我们采取了两个全连接层的方式达到该目的。实

验发现，全连接层的隐层大小是比较敏感的参数，适当增大隐层，可在不过分

增加计算复杂度的情况下，显著提升模型效果。此外，如文献所述，使用带门

的全连接层可进一步提升语义映射网络的效果。
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●● 采用双向Attention 机制。图片和Query 均由更细粒度的子语义单元组成。具

体来说，一张图片上可能有多个框，每个框均有独立的语义信息；一个Query

分为多个词，每个词也蕴含独立的语义信息。这一数据特点是由电商搜索场景

决定的。因而，在模型设计时，需考虑到单个子语义单元之间的匹配。我们采

用单个词和全部框、单个框和全部词双方向的注意力机制，去捕捉这些子单元

的匹配关系和重要程度。

●● 使用多样化多模融合策略。多模信息融合有很多手段，大部分最终归结为图片

向量和Query 向量之间的数学操作符。考虑到不同融合方式各有特点，多样

融合能够更全面地刻画匹配关系，我们采用了 Kronecker Product、Vector 

Concatenation 和 Self-Attention 三种融合方式，将经过语义空间转化和

Attention 机制映射后的图片向量和Query 向量进行信息融合，并最终送入全

连接神经网络，得到匹配与否的概率值。

此外，我们采用在训练集样本上预训练词向量的方式得到原始 Query 的表示，而

非使用 BERT模型等流行的预训练模型。这里的主要考虑是，数据分析指出，Query

和常见的自然语句很不同，而更像是一组特定属性 /品类名词组合在一起的短语，这和

BERT等预训练模型所使用的语料有明显差异。事实上，我们初步尝试引入Glove预

训练词向量等，和直接在Query 文本上预训练相比，并无明显收益。再考虑到BERT

模型比较笨重，不利于快速迭代，我们最终没有使用相关的语言模型技术。

图 6　细粒度匹配网络
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多模融合

在上述技术手段的处理下，我们得到了多个基础模型。这些模型均可在验证集上进

行 Finetune，从而使其效果更贴近真实分布。一方面，Finetune 阶段可继续使用

前述的神经网络匹配模型。另一方面，前述神经网络可作为特征提取器，将其在规

模较小的验证集上的输出，放入树模型重新训练。这一好处是树模型和神经网络模

型异质性大，融合效果更好。最终，我们提交的结果是多个神经网络模型和树模型

融合的结果。

评估结果

我们以随机采样训练的粗粒度（图片表示为所有框的平均，Query 表示为所有词的平

均）匹配网络为基准模型。下表列出了我们解决方案的各个部分在基准模型上的提升

效果。

表 4　不同方法的 NDCG 提升

广告业务应用

搜索广告算法团队负责美团与点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务类型

涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间与挑

战。搜索广告中的创意优选阶段，目的在通过当前搜索词或者筛选意图，为用户的每
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一个广告展示结果选择高质量的图片。用户的搜索词与图片在维度，表达粒度均有较

大差异，我们采用多模态学习来解决这一问题，将跨模表达进行同空间映射。如下图所

示，在多模态网络中，将广告特征、请求特征、用户偏好连同图片特征作为输入，其中

图片特征通过CNN网络提取图片向量表示，其他特征通过多层MLP进行交叉得到稠

密向量表示，最终通过图片Loss和多模Loss两个损失函数约束模型训练。通过这样

的建模方式，创意优选模型可以根据查询为不同用户的广告结果呈现最合适的图像。

图 7　广告创意业务中的多模态学习

搜索广告系统分为广告触发、创意优选，点击率预估（广告粒度）等模块。其中，创

意优选阶段对于每个广告结果有超过十张的图片候选，线上服务的计算量是点击率预
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估（广告粒度）的十倍以上，对性能有更高的要求。而为了缩短耗时而减少模型复杂

度又必然导致模型精度的的下降。

为了平衡模型的性能和效果，我们借鉴了知识蒸馏的思路来处理这一难题，借用了高

表达能力的广告粒度预估模型。如上图 7所示，左侧模型为复杂的广告粒度点击率预

估模型，可以作为教师网络；右侧为简单的创意粒度优选模型，作为学生网络。学生

网络的目标损失函数中，除学生网络自身输出 Logit 的 Logloss 以外，还加入了其

Logit 和老师网络输出 Logit 之间的平方误差。这一辅助 Loss 能够迫使学生模型的输

出和老师模型的输出更接近。因此，学生模型可以学得与老师模型更接近，从而达到

保持相对简单网络规模的同时、提升精度的目的。

除此以外，底层共享Embedding 的设计，也使得学生模型的底层参数可得到老师模

型的训练。并且，在提升精度的同时，多模块之间的一致性（例如CTR预估与创意

优选）也是系统精度提高的一个关键，在目标与表达学习的 Teacher-Student 联合

训练有利于多阶段的目标统一。基于精度提升与多阶段目标的一致性，我们取得线上

业务效果较为显著的提升。

图 8　广告创意业务中的蒸馏学习
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总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与实际问题，

其中历年产出的Winning Solution 对工业界有很大影响。例如，KDD Cup 2012 产

出了 FFM (Feild-Aware Factorization Machine) 与 XGBoost 的原型，在工业界取

得广泛应用。今年的KDD Cup主要关注在自动化图表示学习以及推荐系统等领域上。

自然界的信息常常是多种模态混合的，对多模信息的处理和处理是近年来的一大研究热

点。同时在工业界的搜索引擎或推荐系统中，涉及到的多模信息处理等，正变得越来越

重要。特别是随着直播、短视频等业务形态的兴起，多模态学习已变得不可或缺。

本文主要介绍了KDD CUP 2020 的多模态竞赛情况以及美团搜索广告算法团队的解

决方案。对数据进行充分探索后，我们分析出竞赛数据的三大特点，同时定位了赛题有

两大挑战，即训练集和测试集分布不一致和复杂多模信息匹配。我们通过多样化负采样

策略、蒸馏学习和预训练与Finetune等技术处理了分布不一致问题，并通过细粒度匹配

网络处理复杂多模信息匹配问题，两方面思路均取得了效果的显著提升。同时，本文还

介绍了多模态学习相关技术在搜索广告业务中的实际应用情况，包括创意优选模型中的

图片和用户偏好联合学习、蒸馏学习在创意模型中的应用等。通过比赛高强度、快频率

的迭代，团队在多模态学习方面有了更深的理解。在未来的工作中我们会基于本次比

赛取得的经验，深入更多的多模态业务场景中进行分析和建模，发挥数据的价值。
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对话任务中的“语言-视觉”信息融合研究

作者：会星　子彭　方向　小捷　玉树　仲远等

目标导向的视觉对话是“视觉 -语言”交叉领域中一个较新的任务，它要求机器能通

过多轮对话完成视觉相关的特定目标。该任务兼具研究意义与应用价值。日前，北京

邮电大学王小捷教授团队与美团AI 平台NLP中心团队合作，在目标导向的视觉对话

任务上的研究论文《Answer-Driven Visual State Estimator for Goal-Oriented 

Visual Dialogue-commentCZ》被国际多媒体领域顶级会议ACMMM 2020 录用。

该论文分享了他们在目标导向视觉对话中的最新进展，即提出了一种响应驱动的视

觉状态估计器（Answer-Driven Visual State Estimator，ADVSE）用于融合视

觉对话中的对话历史信息和图片信息，其中的聚焦注意力机制（Answer-Driven 

Focusing Attention，ADFA）能有效强化响应信息，条件视觉信息融合机制

（Conditional Visual Information Fusion，CVIF）用于自适应选择全局和差异信息。

该估计器不仅可以用于生成问题，还可以用于回答问题。在视觉对话的国际公开数据

集GuessWhat?! 上的实验结果表明，该模型在问题生成和回答上都取得了当前的领

先水平。

背景

一个好的视觉对话模型不仅需要理解来自视觉场景、自然语言对话两种模态的信息，

还应遵循某种合理的策略，以尽快地实现目标。同时，目标导向的视觉对话任务具有

较丰富的应用场景。例如智能助理、交互式拾取机器人，通过自然语言筛查大批量视

觉媒体信息等。
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图 1　目标导向的视觉对话

研究现状及分析

为了进行目标导向的和视觉内容一致的对话，AI 智能体应该能够学习到视觉信息敏感

的多模态对话表示以及对话策略。对话策略学习的相关工作有很多，如Strub 等人 [1]

首先提出使用强化学习来探索对话策略，随后的工作则着重于奖励设计 [2，3] 或动

作选择 [4，5]。但是，它们中的大多数采用了一种简单的方式来表示多模态对话，分

别编码两个模态信息，即由RNN编码的语言特征和由预训练CNN编码的视觉特征，

并将它们拼接起来。

好的多模态对话表示是策略学习的基石。为了改进多模态对话的表示，研究者们提出

了各种注意机制 [6，7，8]，从而增强了多模态交互。尽管已有工作取得了许多进展，

但是还存在一些重要问题。

1.	在语言编码方面，现有方法的语言编码方式都不能对不同的响应（Answer）

进行区分，Answer 通常只是附在Question 后面编码，由于 Answer 只是

Yes 或 No一个单词，而Question 则包含更长的词串，因此，Answer 的作

用很微弱。但实际上，Answer 的回答很大程度决定了后续图像关注区域的
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变化方向，也决定了对话的发展方向，回答是Yes 和 No 会导致完全不同的

发展方向。例如图 1中通过对话寻找目标物体的示例，当第一个问题的答案

“是花瓶吗？”为“是”，则发问者继续关注花瓶，并询问可以最好地区分多个

花瓶的特征；当第三个问题的答案“部分为红色吗？”为“否”，则发问者不再

关注红色的花瓶，而是询问有关剩余候选物体的问题。

2.	在视觉以及融合方面的情况也是类似，现有的视觉编码方式或者采用静态编

码在对话过程中一直不变，直接和动态变化的语言编码拼接，或者用QA对

编码引导对视觉内容的注意力机制。因此，也不能对不同的Answer 进行有

效区分。而如前所述，当Answer 回答不同时，会导致图像关注区域产生非

常不同的变化，一般地，当回答为“是”时，图像会聚焦于当前对象，进一

步关注其特点，当回答为“否”时，可能需要再次关注图像整体区域去寻找

新的可能候选对象。

响应驱动的视觉状态估计器

为此，本文提出一个响应驱动的视觉状态估计器，如下图 2所示，新框架中包含响应

驱动的注意力更新（ADFA-ASU）以及视觉信息的条件融合机制（CVIF）分别解决

上述两个问题。

图 2　响应驱动的视觉状态估计器框架图
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响应驱动的注意力更新首先采用门限函数极化当前轮次 Question 引导的注意

力，随后基于对该Question 的不同 Answer 进行注意力反转或保持，得到当前

Question-Answer 对对话状态的影响，并累积到对话状态上，这种方式有效地强调

了Answer 对对话状态的影响；CVIF 在当前QA的指导下融合图像的整体信息和当

前候选对象的差异信息，从而获得估计的视觉状态。

答案驱动的注意力更新（ADFA-ASU）



算法　<　271

视觉信息的条件融合机制（CVIF）

响应驱动的视觉状态估计器用于问题生成和回答

ADVSE是面向目标的视觉对话的通用框架。因此，我们将其应用于GuessWhat ?!

中的问题生成（QGen）和回答（Guesser）建模。我们首先将ADVSE与经典的层级

对话历史编码器结合起来以获得多模态对话表示，而后将多模态对话表示与解码器联

合则可得到基于ADVSE的问题生成模型；将多模态对话表示与分类器联合则得到基

于ADVSE的回答模型。
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图 3　响应驱动的视觉状态估计器用于问题生成和回答示意图

在视觉对话的国际公开数据集 GuessWhat?! 上的实验结果表明，该模型在问

题生成和回答上都取得了当前的领先水平。我们首先给出了 ADVSE-QGen 和

ADVSE-Guesser 与最新模型对比的实验结果。

此外，我们评测了联合使用 ADVSE-QGen 和 ADVSE-Guesser 的性能。最后，

我们给出了模型的定性分析内容。我们模型的代码即将可从ADVSE-GuessWhat

获得。

https://github.com/zipengxuc/ADVSE-GuessWhat
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表 1　QGen 任务性能对比，评测指标为任务成功率

表 2　Guesser 任务性能对比，评测指标为错误率



274　>　美团 2020 技术年货

图 4　问题生成过程中响应驱动的注意力转移样例分析
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图 5　ADVSE-QGen 对话生成样例

总结

本论文提出了一种响应驱动的视觉状态估计器（ADVSE），以强调在目标导向的视

觉对话中不同响应对视觉信息的重要影响。首先，我们通过响应驱动的集中注意力

（ADFA）捕获响应对视觉注意力的影响，其中是保持还是移动与问题相关的视觉注意

力由每个回合的不同响应决定。

此外，在视觉信息的条件融合机制（CVIF）中，我们为不同的QA状态提供了两种类

型的视觉信息，然后依情况地将它们融合，作为视觉状态的估计。将提出的ADVSE

应用于Guesswhat?! 中的问题生成任务和猜测任务，与这两个任务的现有最新模型

相比，我们可以获得更高的准确性和定性结果。后续，我们还将进一步探讨同时使用

同源的ADVSE-QGen 和 ADVSE-Guesser 的潜在改进。
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ICDM论文：探索跨会话信息感知的推荐模型

作者：叶蕊　张庆　恒亮

会话推荐（Session-based Recommendation）是推荐领域的一个子分支 , 美团平

台增长技术部也在该领域不断地进行探索。不久前，该部门提出的跨会话信息感知的

时间卷积神经网络模型（CA-TCN）被国际会议 ICDM NeuRec Workshop 2020 接

收。本文会对论文中的CA-TCN模型进行介绍，希望能对从事相关工作的同学有所

帮助或者启发。

ICDM的全称 International Conference on Data Mining，是由 IEEE举办的世界

顶级数据挖掘研究会议，该会议涵盖了统计、机器学习、模式识别、数据库、数据仓

库、数据可视化、基于知识的系统和高性能计算等数据挖掘相关领域。其中 ICDM 

NeuRec Workshop 旨在从应用和理论角度系统地讨论推荐系统的浅层和深层神经

算法的最新进展，该Workshop 征集了有关开发和应用神经算法和理论以构建智能

推荐系统的最新且重要的贡献。

背景

在大数据时代，推荐系统作为系统中的基础架构，开始扮演着越来越重要的角色，推

荐系统可以为用户挑选出自己感兴趣的商品或者内容，从而来减少因信息爆炸带来的

一些影响。目前，业界提出的很多推荐模型取得了巨大的成功， 但是大部分推荐方法

常常是需要根据明确的用户画像信息进行推荐，然而在一些特定的领域，用户画像的

信息有可能无法被利用。
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为了解决这个问题， 会话推荐（Session-based Recommendation）任务被提了出

来，会话推荐任务是根据用户在当前会话的行为序列去预测用户的下一个行为，而不

需要依赖任何的用户画像信息 [1]。目前，会话推荐任务已广泛应用于多个领域，例如

下一个网页推荐、下一个POI 推荐、下一个商品推荐等等。为了覆盖多个领域，所

以“会话”的概念不仅限于交易，而是指一次或者一定时期内的消费或者访问的元素

集合。

每一个会话（Session）都是一个 item的转移序列，所以会话推荐任务可以很自然地

被视为序列推荐任务，基于循环神经网络（RNN）的会话推荐模型 [2] 是应用的主流模

型。但是基于RNN模型只对 item 之间的连续单向转移关系进行建模，而忽略了会

话中其他 item之间的转移关系。随着图神经网络的热点爆发，基于图结构的会话推

荐模型如SR-GNN[3]、GC-SAN[4] 被提出来，希望能够克服该点不足。基于图结构

的会话推荐模型将会话的 item转移序列构建成一个图结构，然后应用图神经网络模

型来探索多个 item之间复杂的转移关系。目前，基于图结构的会话推荐模型已经成

为了State-of-the-art 的解决方法，但它们仍然具有一定的限制， 观察如下：

●● 观察 1：几乎所有现存的会话推荐方法都仅仅关注于会话的内部信息，而忽

略了跨会话的外部信息 （跨会话的相互影响），跨会话信息往往包含着非常

有价值的补充信息，有利于更准确地推断当前会话的用户偏好。如下图所

示，以 Session 3 中的 Item_3 Airpods 为例， 现存的方法仅仅关注当前会

话Session3 中的 Item_9 对 Item_3 的影响而忽略了其他会话的影响。对于

Session1 而言 , 用户可能具有买耳机的意图而进行同品类比较，所以 item_2

和 item_4 会对 item_3 产生一个品类的影响；对于Session 2 而言 , 用户可

能比较喜欢 Apple 品牌，所以 item_5 和 item_6 会对 item_3 产生一个品牌

的影响。根据上面的观察可知，在 Item_Level 层次的跨会话影响对于更好地

推断 item的全局表示至关重要。同时，不同的会话之间也可能具有相似的用

户意图和行为模式， 所以对于 Session-Level 的跨会话影响对于更准确地预

测用户在当前会话中的下一个动作也起着非常重要的作用。
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图 1　跨会话 item 的 Toy 样例

●● 观察 2：基于图结构的会话推荐方法在构建图的过程中，将出现在不同时间

步的相同 item都视为一个相同节点，这样会丢失序列中的位置信息，以至于

不同的序列会话构建出的Session 图结构是完全相同的。例如两个不同的会

话 Session S1:v_i–>v_j–>v_i–>v_k–>v_j–>v_k 与 Session S2: v_

i–>v_j–>v_k–>v_j–>v_i–>v_k，在下图 2 中，它们对应的图结构是完

全相同的，这不可避免地限制了模型获得准确会话表示的能力。此外，在会话

图构造中，仅仅直接连接的两个相邻 item之间会建立边，意味着只有在当前

item 之前最后点击的 item 才是当前 item 的一阶邻居，如图 2所示。但出现

在一个相同会话中，即使没有被连续点击的 item之间也具有一定的联系，所

以图结构对于保留序列的长期依赖性具有有限的能力。相反，对于时序卷积

神经网络（TCN）[5] 模型，Causal Convolution 使当前 item 的接受域中的

items 都可以直接作为一阶邻居进行卷积，并且具有的Dilated Convolution

使得较远的 items 也可以直接作为一阶邻居对其产生影响。



算法　<　281

图 2　图结构对于序列数据的建模示意图

相关工作介绍

现有的会话推荐方法大致可以分为两类， 分别是基于协同过滤方法和基于深度学习

方法：

●● 基于协同过滤方法：协同过滤方法是在推荐系统中被广泛使用的通用方法，协同

过滤方法主要可以分为两大类：基于KNN查找方法和基于相似度建模方法。 基

于KNN查找方法是通过查找Top-K个相关的users 或 items来实现推荐，基

于KNN查找方法可以通过查找与当前会话中最后一个 item最相似的 item来实

现基于会话的推荐。 最近，KNN-RNN[6] 探索将RNN模型与KNN模型相结

合，通过RNN模型来提取会话序列信息，然后查找在与当前Session 相似的

Session 中出现的 item来实现推荐。对于基于相似度建模的方法，CSRM[7]

通过记忆网络将距离当前会话时间最近的m个会话中包含的相关信息进行建模，

从而来获得更为准确的会话表示，以提高会话推荐的性能。

●● 基于深度学习方法：深度学习方法凭借其强大的特征学习能力在多个领域获

得了令人满意的成果，对于会话推荐任务而言，循环神经网络RNN是一个

直观的选择，可以利用其提取序列特征的优势来捕获会话内复杂的依赖关系。

GRU4Rec[2] 利用门控循环单元（GRU）作为 RNN的一种特殊形式来学习

item 之间的长期依赖性，以预测会话中的下一个动作。之后的一些工作，是

通过在基于RNN模型的基础上增加注意力机制和记忆机制等对模型进行了改

进和扩展，其中NARM[8] 探索了一种具有注意力机制的层次编码器，可以对

当前会话中用户的序列行为和主要意图进行建模。 最近， 随着图神经网络模型

的飞速发展，出现了依赖图结构的会话推荐模型，SR-GNN首先提出将每个
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会话映射为一个图结构，并利用图神经网络模型GNN来建模 item 之间的复

杂转移关系。 之后，GC-SAN通过加入 Self-Attention 机制进一步扩展了

SR-GNN模型，从而成为了State-of-the-art 的解决方法。

CA-TCN模型与现有方法都存在着明显的差异。一方面，CA-TCN探索 Item-Level

和 Session-Level 的跨会话影响，以提高推荐性能，与其他的协同过滤方法的

区别有两个：1. CA-TCN 同时考虑了跨会话信息对 item 和 Session 不同层次的

影响，而 CSRM 仅仅考虑了 Session 层次。 2. CA-TCN 构建了跨会话的全局

Cross-Session item 图和 Session-Context 图，通过 GNN 来探索复杂的跨会

话影响。另一方面，与基于RNN和基于GNN的模型相比，CA-TCN模型克服了

RNN模型无法并行以及图结构缺失位置和长期依赖信息的不足。

跨会话感知的时间卷积神经网络模型（CA-TCN）

1. 模型整体框架

网络的整体框架如下图 3 所示。给定会话序列数据，首先，我们构造一个

Cross-Session Item-Graph 来链接出现在不同会话中且有关系的 items， 然后经

过图神经网络输出包含全局信息的 item 向量。 将得到的 item 向量输入到 TCN模

型中输出蕴含会话序列信息的 item 表示，根据 Item-Level Attention 机制来整合

item 的表示进而获得 Session 表示。 此后，根据 Session 表示之间的相似度构建

Session-Context Graph 图以对 Session 层次的跨会话关系进行建模。 最后，根

据Session 的表示以及 item的表示进行预测。

图 3　CA-TCN 模型总体框架图
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2. 跨会话 Item图（Cross-Session Item-Graph）

在第一阶段，我们构建Cross-Session Item-Graph 有向图G_ item，其中图中的

每个节点代表一个 item，（v_s_i, v_s_i+1）作为一条边，代表在会话 s中用户在 v_

s_i 之后点击了 v_s_i+1。与现有方法相比，跨会话的G_item图能够在所有的会话

中出现的 item 之间建立链接， 因此G_item 不仅可以获取会话的内部信息，同时可

以得到非当前会话的外部信息。G_item的图的核心在于将所有的 item放在了一起通

盘考虑，然后用各个会话中的点击行为给 item之间建立链接，不同会话的点击信息

汇总在一起使得 item之间的关系连接更加丰富。

为了充分利用G_item图结构中的信息，CA-TCN将 item的点击顺序和共现次数考

虑在内。对于点击顺序，建立带有方向的邻接矩阵A_in 和 A_out 来建模输入和输出

方向。在邻接矩阵的基础上，根据 item之间的共现次数为不同的边设置不同的权重，

得到权重矩阵Weight_in 和Weight_out。通过分配不同的权重，具有更多共现次数

的 item将发挥更大的作用，反之亦然，从而避免了噪音影响。

接下来，我们开发 GNN 模型来捕捉复杂的跨会话信息在 item__level 的影响，

GNN将每一个 item映射为一个 d维的 embedding v ∈ R^d，得到包含跨会话信息

的全局 item向量（item_vector）。

3. 时间卷积神经网络模型（TCN Model）

在第二阶段，我们采用时间卷积神经网络 TCN来对会话序列进行建模，获取会话 s

的全局和局部表示。每一个会话 s由多个 item组成，输入会话 s包含的 item全局向

量化表示（item_vector）到时间卷积神经网络（TCN）模型中。对于会话中的每一个

item进行因果和膨胀卷积的计算，进行会话序列信息的抽取。
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采用会话中最后一个 item的 TCN输出作为会话 s的局部（local）信息，以正确获取

用户的当前兴趣：

此外，采用会话 s包含的 items 的表示以加权求和的方式得到会话的全局（global）

表示（session_vector），捕捉用户的全局信息。其中为了区分不同的 item对于会话

的影响程度不同，采用 item层次注意力机制，使得会话表示更加专注于重要程度高

的 items。

4. 会话上下文感知图（Session-Context-Graph）

会话的 local 表示和 global 表示只专注于当前的会话，而忽略了会话间的影响。为了

克服该不足，我们构建一个上下文感知的会话图结构（Session-Context-Graph）

来考虑不同会话之间复杂的关系。在会话图中，每一个节点代表一个会话 s, 边的链

接代表两个会话之间具有相似性。我们需要考虑的一个重要问题是如何决定一条边是

否存在。对于每一对会话，我们计算其二者表示的相似度，然后采用根据相似度值

的KNN-Graph[9] 模型来决定一个会话节点的邻居。在构建会话图结构之后，我们采

用会话层的注意力机制以及图神经网络模型 [10] 来整合会话邻居节点对其自身的影响，

同时会话层的注意力将会话之间的相似度也考虑在内，最终得到基于会话上下文敏感

的会话表示。
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5. 点击预测

为了更好地预测用户的下一个行为，我们采用融合函数将会话的局部表示，全局表示

以及基于跨会话信息的表示进行融合，得到最终的会话表示：

最后，我们根据 item 和 session 的表示去预测每一个候选 item 成为用户下一个点

击的概率，根据概率进行逆序排序，筛选出概率值排在前预设位数对应的商品，作为

用户偏好商品并进行推荐。

实验评估

为了评估所提出的CA-TCN的性能，我们使用了两个广泛应用的基准数据集，即

Yoochoose 和 Diginetica， 模型性能评估结果如下表所示，CA-TCN优于目前的基

于RNN以及图结构的State-of-the-art 解决方法。
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表 1　会话推荐任务的性能比较

此外，我们进行消融实验以评估CA-TCN中每个组成部分的影响，组成部分包括

TCN模型，Cross-Session Item-Graph 和 Session-Context graph。 下图的实

验结果证明了CA-TCN通过利用 TCN模型和跨会话信息在会话推荐任务上都实现

了性能的逐步提升。

●● CA-TCN(ca.exl)：是 CA-TCN 的变体，它仅包含时间卷积神经网络、

Cross-Session Item-Graph 和 Session-Context graph 的跨会话信息不

包含在内。

●● CA-TCN(sc.exl)：是 CA-TCN 的变体，其中包含了 Cross-Session 

Item-Graph 的 item-level 的 跨会话信息，但不包括 session-level 的

Cross-Session Item-Graph。
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图 4　CA-TCN 模型不同组成部分的实验结果

未来工作

目前该论文已经申请了专利，后续我们将在美团多个业务线的会话推荐和序列推荐任

务上进行探索落地。 特别地， CA-TCN模型在电商数据集Yoochoose 上进行了性

能验证，证明CA-TCN模型适用于具有商品属性的电商场景，未来在“团好货”和

“美团优选”等具有商品属性的业务线中都可以尝试应用。
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自然场景人脸检测技术实践

作者：振华　欢欢　晓林

一、 背景

人脸检测技术是通过人工智能分析的方法自动返回图片中的人脸坐标位置和尺寸大

小，是人脸智能分析应用的核心组成部分，具有广泛的学术研究价值和业务应用价

值，比如人脸识别、人脸属性分析（年龄估计、性别识别、颜值打分和表情识别）、人

脸Avatar、智能视频监控、人脸图像过滤、智能图像裁切、人脸AR游戏等等。因

拍摄的场景不同，自然场景环境复杂多变，光照因素也不可控，人脸本身多姿态以及

群体间的相互遮挡给检测任务带来了很大的挑战（如图 1所示）。在过去 20年里，该

任务一直是学术界和产业界共同关注的热点。

自然场景人脸检测在美团业务中也有着广泛的应用需求，为了应对自然场景应用本

身的技术挑战，同时满足业务的性能需求，美团视觉智能中心（Vision Intelligence 

Center，VIC）从底层算法模型和系统架构两个方面进行了改进，开发了高精度人脸

检测模型VICFace。而且 VICFace 在国际知名的公开测评集WIDER FACE上达

到了行业主流水平。

图 1　自然场景人脸检测样本示例
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二、 技术发展现状

跟深度学习不同，传统方法解决自然场景人脸检测会从特征表示和分类器学习两

个方面进行设计。最有代表性的工作是 Viola-Jones 算法 [2]，它利用手工设计的

Haar-like 特征和 Adaboost 算法来完成模型训练。传统方法在 CPU 上检测速度

快，结果可解释性强，在相对可控的环境下可以达到较好的性能。但是，当训练数

据规模成指数增长时，传统方法的性能提升相对有限，在一些复杂场景下，甚至无

法满足应用需求。

随着计算机算力的提升和训练数据的增长，基于深度学习的方法在人脸检测任务上取

得了突破性进展，在检测性能上相对于传统方法具有压倒性优势。基于深度学习的人

脸检测算法从算法结构上可以大致分为三类：

1）基于级联的人脸检测算法。

2）两阶段人脸检测算法。

3）单阶段人脸检测算法。

其中，第一类基于级联的人脸检测方法（如Cascade CNN[3]、MTCNN[4]）运行速

度较快、检测性能适中，适用于算力有限、背景简单且人脸数量较少的场景。第二

类两阶段人脸检测方法一般基于 Faster-RCNN[6] 框架，在第一阶段生成候选区域，

然后在第二阶段对候选区域进行分类和回归，其检测准确率较高，缺点是检测速度

较慢，代表方法有 Face R-CNN[9] 、ScaleFace[10]、FDNet[11]。最后一类单阶段

的人脸检测方法主要基于 Anchor 的分类和回归，通常会在经典框架（如 SSD[12]、

RetinaNet[13]）的基础上进行优化，其检测速度较两阶段法快，检测性能较级联法优，

是一种检测性能和速度平衡的算法，也是当前人脸检测算法优化的主流方向。

三、 优化思路和业务应用

在自然场景应用中，为了同时满足精度需求以及达到实用的目标，美团视觉智能中心

（Vision Intelligence Center，VIC）采用了主流的Anchor-Based 单阶段人脸检测
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方案，同时在数据增强和采样策略、模型结构设计和损失函数等三方面分别进行了优

化，开发了高精度人脸检测模型VICFace，以下是相关技术细节的介绍。

1. 数据增强和采样策略

单阶段通用目标检测算法对数据增强方式比较敏感，如经典的 SSD 算法在

VOC2007[50] 数据集上通过数据增强性能指标mAP提升 6.7。经典单阶段人脸检测

算法S3FD[17] 也设计了样本增强策略，使用了图片随机裁切，图片固定宽高比缩放，

图像色彩扰动和水平翻转等。

百度在 ECCV2018 发表的 PyramidBox[18] 提出了 Data-Anchor 采样方法，将图

像中一个随机选择的人脸进行尺度变换变成一个更小Anchor 附近尺寸的人脸，同时

训练图像的尺寸也进行同步变换。这样做的好处是通过将较大的人脸生成较小的人

脸，提高了小尺度上样本的多样性，在WIDER FACE[1] 数据集 Easy、Medium、

Hard 集合上分别提升 0.4（94.3->94.7），0.4（93.3->93.7），0.6（86.1->86.7）。

ISRN[19] 将 SSD的样本增强方式和Data-Anchor 采样方法结合，模型检测性能进

一步提高。

而 VICFace 在 ISRN 样本增强方式的基础上对语义模糊的超小人脸做了过滤。而

mixup[22] 在图像分类和目标检测中已经被验证有效，现在用于人脸检测，有效地防止

了模型过拟合问题。考虑到业务数据中人脸存在多姿态、遮挡和模糊的样本，且这些

样本在训练集中占比小，检测难度大，因此在模型训练时动态的给这些难样本赋予更

高的权重从而有可能提升这些样本的召回率。

2. 模型结构设计

人脸检测模型结构设计主要包括检测框架、主干网络、预测模块、Anchor 设置与正

负样本划分等四个部分，是单阶段人脸检测方法优化的核心。

●● 检测框架

近年来单阶段人脸检测框架取得了重要的发展，代表性的结构有 S3FD[17] 中使用的
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SSD，SFDet[25] 中使用的 RetinaNet，SRN[23] 中使用的两步结构（后简称 SRN）

以及 DSFD[24] 中使用的双重结构（后简称 DSFD），如下图 2 所示。其中，SRN

是一种单阶段两步人脸检测方法，利用第一步的检测结果，在小尺度人脸上过滤易

分类的负样本，改善正负样本数量的均衡性，针对大尺度的人脸采用迭代求精的

方式进行人脸定位，改善大尺度人脸的定位精度，提升了人脸检测的准确率。在

WIDER FACE 上测评 SRN 取得了最好的检测效果（按标准协议用 AP 平均精度

来衡量），如表 1所示。

S3FD:
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SFDet:

SRN:
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DSFD:

图 2　四种检测结构

表 1　Backbone 为 ResNet50 时，四种检测结构在 WIDER FACE 上的评估结果

VICFace 继承了当前性能最好的SRN检测结构，同时为了更好的融合自底向上和自

顶向下的特征，为不同特征不同通道赋予不同的权重，以P4为例，其计算式为：

其中WC4 向量的元素个数与 Conv(C4) 特征的通道数相等，WP4 与 Upsam-

ple(P5) 的通道数相等，WC4与WP4是可学习的，其元素值均大于 0，且WC4与
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WP4对应元素之和为 1，结构如图 3所示。

图 3　视觉智能中心 VICFace 网络整体结构图

●● 主干网络

单阶段人脸检测模型的主干网络通常使用分类任务中的经典结构（如 VGG[26]、

ResNet[27] 等）。其中，主干网络在 ImageNet 数据集上分类任务表现越好，其在

WIDER FACE 上的人脸检测性能也越高，如表 2 所示。为了保证检测网络得到

更高的召回，在性能测评时 VICFace 主干网络使用了在 ImageNet 上性能较优的

ResNet152 网络（其在 ImageNet 上 Top1 分类准确率为 80.26），并且在实现时将

Kernel 为 7x7，Stride 为 2 的卷积模块调整为为 3个 3x3 的卷积模块，其中第一个

模块的Stride 为 2，其它的为 1；将 Kernel 为 1x1，Stride 为 2 的下采样模块替换

为Stride 为 2的 Avgpool 模块。
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表 2　不同主干网络在 ImageNet 的性能对比和其在 RetinaNet 框架下的检测精度

●● 预测模块

利用上下文信息可以进一步提高模型的检测性能。SSH[36] 是将上下文信息用于单阶

段人脸检测模型的早期方案，PyramidBox、SRN、DSFD等也设计了不同上下文

模块。如图 4所示，SRN上下文模块使用 1xk，kx1 的卷积层提供多种矩形感受野，

多种不同形状的感受野助于检测极端姿势的人脸；DSFD使用多个带孔洞的卷积，极

大的提升了感受野的范围。

图 4　不同网络结构中的 Context Module

在 VICFace 中，将带孔洞的卷积模块和 1xk，kx1 的卷积模块联合作为 Context 

Module，既提升了感受野的范围也有助于检测极端姿势的人脸，同时使用Maxout

模块提升召回率，降低误检率。它还利用Cn层特征预测的人脸位置，校准Pn层特

征对应的区域，如图 5所示。Cn层预测的人脸位置相对特征位置的偏移作为可变卷

积的Offset 输入，Pn层特征作为可变卷积的Data 输入，经过可变卷积后特征对应



算法　<　297

的区域与人脸区域对应更好，相对更具有表示能力，可以提升人脸检测模型的性能。

图 5　自研检测模型结构中的预测模块

●● Anchor 设置与正负样本划分

基于Anchor 的单阶段人脸检方法通过Anchor 的合理设置可以有效的控制正负样本

比例和缓解不同尺度人脸定位损失差异大的问题。现有主流人脸检测方法中Anchor

的大小设置主要有以下三种（S代表Stride）：

根据数据集中人脸的特点，Anchor 的宽高也可以进一步丰富，如 {1}，{0.8}，{1，

0.67}。

在自研方案中，在C3、P3 层，Anchor 的大小为 2S 和 4S，其它层 Anchor 大小

为 4S（S代表对应层的Stride），这样的Anchor 设置方式在保证人脸召回率的同时，

减少了负样本的数量，在一定程度上缓解了正负样本不均衡现象。根据人脸样本宽高

比的统计信息，将Anchor 的宽高比设置为 0.8，同时将Cn层 IoU 大于 0.7 的样本

划分为正样本，小于 0.3 的划分为负样本，Pn层 IoU大于 0.5 的样本划分为正样本，

小于 0.4 的划分为负样本。
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3. 损失函数

人脸检测的优化目标不仅需要区分正负样本（是否是人脸），还需要定位出人脸位

置和尺寸。S3FD中区分正负样本使用交叉熵损失函数，定位人脸位置和尺寸使用

Smooth L1 Loss，同时使用困难负样本挖掘解决正负样本数量不均衡的问题。另一

种缓解正负样本不均衡带来的性能损失更直接的方式是 Lin 等人提出 Focal Loss[13]。

UnitBox[41] 提出 IoU Loss 可以缓解不同尺度人脸的定位损失差异大导致的性能损

失。AlnnoFace[40] 同时使用 Focal Loss 和 IoU Loss 提升了人脸检测模型的性能。

引入其它相关辅助任务也可以提升人脸检测算法的性能，RetinaFace[42] 引入关键点

定位任务，提升人脸检测算法的定位精度；DFS[43] 引入人脸分割任务，提升了特征的

表示能力。

综合前述方法的优点，VICFace 充分利用人脸检测及相关任务的互补信息，使用多

任务方式训练人脸检测模型。在人脸分类中使用Focal Loss 来缓解样本不均衡问题，

同时使用人脸关键点定位和人脸分割来辅助分类目标的训练，从而提升整体的分类准

确率。在人脸定位中使用Complete IoU Loss[47]，以目标与预测框的交并比作为损

失函数，缓解不同尺度人脸损失的差异较大的问题，同时兼顾目标和预测框的中心点

距离和宽高比差异，从而可以达到更好整体检测性能。

4. 优化结果和业务应用

在集群平台的支持下，美团视觉智能中心的自然场景人脸检测基础模型VICFace 与

现有主流方案进行了性能对比，在国际公开人脸检测测评集WIDER FACE的三个验

证集 Easy、Medium、Hard 中均达到领先水平（AP为平均精度，数值越高越好），

如图 6和表 3所示。
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图 6　VICFace 以及当前主流人脸检测方法在 WIDER FACE 上的测评结果

表 3　VICFace 以及当前主流人脸检测方法在 WIDER FACE 上的测评结果

注：SRN是中科院在 AAAI2019 提出的新方法，DSFD是腾讯优图在CVPR2019

提出的新方法，PyramidBox++ 是百度在 2019 年提出的新方法，AInnoFace 是创

新奇智在 2019 提出的新方法，RetinaFace 是 ICCV2019 Wider Challenge 亚军。

在业务应用中，自然场景人脸检测服务目前已接入美团多个业务线，满足了业务在

UGC 图像智能过滤和广告 POI 图像展示等应用的性能需求，前者保护用户隐私，

预防侵犯用户肖像权，后者可以有效的预防图像中人脸局部被裁切的现象，从而提

升了用户体验。此外，VICFace 还为其它人脸智能分析应用提供了核心基础模型，

如自动检测后厨工作人员的着装合规性（是否穿戴帽子和口罩），为食品安全增加了

一道保障。
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在未来的工作中，为了给用户提供更好的体验，同时满足高并发的需求，在模型结构

设计和模型推理效率方面将会做进一步探索和优化。此外，在算法设计方面，基于

Anchor-Free 的单阶段目标检测方法近年来在通用目标检测领域表现出较高的潜力，

也是视觉智能中心未来会关注的重要方向。
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技术解析 | 横纵一体的无人车控制方案

作者：学韬

01 两位“司机”操控下的无人车

一辆车可以同时由两个司机操控行驶吗？好像除了驾校的教练车以外，没有车是这么

开的。

但这个在常人看来有些匪夷所思的问题，它的答案对于无人驾驶领域而言却是肯定

的——经典的车辆控制方案，是通过两个分别控制纵向、横向的控制器配合实现的。

如图 1所示，在自动驾驶行业的经典控制方案中，横向控制与纵向控制的求解是模型

解耦的独立算法 [1,2]，仅通过单向、单次的依赖参数传递进行配合（虚线框中为控制

模块，箭头表示参数依赖关系）。

图 1　经典的横纵分离控制方案

不难想象，这相当于“两个司机同开一车”，纵向司机操作踏板（不需看路、只需看速

度表）来实现计划速度，横向司机操作方向盘（需要看路）来实现计划路径。控制模块

集二人之力，尽可能准确地“实现”上游规划模块给出的规划轨迹（包含计划路径和

计划速度）。

这种乍看之下“不合常理”的横纵分离控制方案被业界广泛采用，是有其原因的：

1.	大事化小 ——将轨迹跟踪问题分解为纵、横向两个子问题，能够减小单个问
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题的复杂度，并且在模型中避免交叉乘积等非线性（从而采用线性的横向模

型），有利于控制的快速求解。

2.	耦合不强 ——常规车辆的转向结构往往限定在 30 度角以内，行车路径的曲

率有限，转向轮横向力在车身纵轴的分量很小，纵向控制基本不受横向状态

影响、可独立进行。

02 横纵分离方案的潜在问题

经典的横纵分离控制方案虽然是可行的，但显然不符合人类的驾驶方式。

事实上，对于轨迹跟踪这一任务，横向、纵向是紧密联系的 [3-5]，主要包括以下三

个方面。

(1) 车辆动态建模包含横纵的相互耦合

真实车辆存在天然的横纵耦合，真正的老司机在操控时会考虑车辆横向行为、纵向行

为之间的相互影响。例如，过弯时的纵向车速会影响横向加速度，而转向动作也会有

纵向制动效果。事实上，运动学耦合 [1]、轮胎力耦合 [2]、载荷转移耦合 [3] 是车辆模型

中的三大横纵耦合 [4]。

横纵分离控制方案中，纵向控制、横向控制各自采用独立的模型，只能通过状态参数

进行交互，因此无法在求解前对上述耦合进行合理描述，而模型的准确性会进一步影

响到控制解的最优性。

(2) 行车约束构建需要横纵的共同参与

行车约束决定了控制量的可行空间，可以理解成老司机对行驶安全范围和车辆性能极

限的把握。有一些行车约束的描述可以基于横 / 纵单个方向的特征，如转向角上限约

束、踏板上限约束等；但也有一些行车约束的描述必须要横、纵两个方向特征的共同

参与，如位置边界约束（横坐标与纵坐标共同参与）、最大向心加速度约束（横向转角

与纵向速度共同参与）等。

横纵分离控制方案中，横、纵控制算法各自只拥有一个方向的求解空间，无法描述横
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纵联合参与的行车约束。以最大向心加速度约束为例，分离方案中的横向控制只能通

过抑制转向角、不能通过减速来避免向心加速度越限，实际丢失了一部分可行集，如

下图所示：

图 2　向心加速度约束所对应可行域的示意图

(3) 跟踪性能评价存在横纵的彼此竞争

轨迹跟踪看重的是横纵两个方向的综合跟踪性能指标，而两个单向指标存在一定的竞

争关系 [6]。横纵分离的控制方案中，横、纵控制算法各自为政，分别只盯着一个方向

的跟踪性能指标，某些场景下可能顾此失彼、出现横纵跟踪性能失衡的结果。

如高速过弯时，纵向控制能轻易地跟踪目标速度，但会提高横向控制在时间和角度上

的精度要求，增大横向误差。但如果从统筹的角度来看，此时的纵向跟踪应适当让

步、主动减速，在横向上换取更多的性能改善。

03 横纵一体方案的设计思路

针对横纵分离控制的上述问题，我们尝试开发一种工程可行的横纵一体控制方案。

针对上述提到的、轨迹跟踪任务中横纵之间的三方面联系，横纵一体控制方案的设计

要点包括：
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采用横纵耦合的车辆建模——进而对车辆的动态特性进行更准确的描述。

采用横纵联合的约束形式——进而对控制量的可行集进行更完备的构建。

采用横纵综合的性能评价——进而对两个单向的跟踪性能进行统筹协调。

需要注意的是，由于横纵耦合建模难以避免交叉乘积等非线性 [1,7]，克服非线性问题、

使控制器达到工程实用的计算速度是方案实现中的核心难点。

现有文献中考虑横纵耦合模型的控制研究通常采用基于滑模控制（Sliding Mode 

Control，SMC）的方案 [3,4,8-10]，构造特定的变结构控制律直接进行非线性控制，使

系统状态的演变保持在预先设计的滑动面邻域内（滑动面通常设计为横纵向误差渐趋

至零的状态面）。但非线性控制律无法考虑状态约束，且其构造结果与难度与模型强

相关，控制律的可迁移性较差。

在这里，我们采用另一种技术方案——线性时变的模型预测控制（Linear Time-Vary-

ing Model Predictive Control，LTV-MPC）来处理非线性的横纵耦合模型。

该方案的控制效果和计算性能介于常规（线性时不变）MPC 和非线性MPC 之间，

是一种针对非线性系统或时变系统的实用控制方法 [11-13]，并且有灵活的约束处理能

力 [1,13]。

LTV-MPC方案的具体实现将在下一部分介绍。

概括来说，该方案的本质是在每一个控制帧构建一个控制量序列的优化问题，横纵耦

合建模、横纵联合约束、横纵跟踪统筹这三个设计要点分别对应这一优化问题的状态

方程约束、不等式约束、评价函数，如图 3所示。
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图 3　横纵一体控制方案的设计思路

需要注意的是，“线性时变模型预测控制”中的“线性”表示进入求解器的状态方程约

束、不等式约束在每一帧都是线性的，以此确保计算速度；而“时变”表示在不同帧之

间，线性的状态方程约束、不等式约束会发生变化，以此描述真实系统的非线性。

04 LTV-MPC 横纵一体控制的具体实现

4.1 横纵耦合动态与横纵联合约束的构建

建模过程需要对被控车辆全部或主要的横纵耦合进行充分描述，横纵控制量（如横向

转向角、纵向加速度）u和横纵状态量（如车辆位置、横摆角、纵向速度）x均以待决

策变量的形式加入到模型中，并构造更符合真实世界情景的横纵联合约束。

以下图所示的横纵耦合二轮运动学模型为例，取系统状态量为 x=[Vx　Xr　Yr　ψ]T、控

制量为 u=[δ　a]T（加速度指令α后续会通过查表映射到踏板指令），其动态特性可建

模为：
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以最大向心加速度为例，系统的横纵联合约束 ( ), ≤g x u m
可建模为：

图 4　横纵耦合二轮运动学模型的示意图

二轮运动学模型虽然简单，但已经描述了车辆最重要的横纵耦合——运动学耦合。若

采用更复杂的车辆模型，也可用类似的方式完成横纵耦合建模。

4.2 动态特性及约束的线性化

上一步得到的横纵耦合模型通常包含变量的交叉乘积、三角函数等非线性项，需要进

行线性化以降低复杂度——这是应对横纵耦合模型非线性困难的核心步骤。其核心

思想是，选取当前状态量 x和上帧控制量u作为“基点”，然后将非线性模型在基点

( ),x u 处进行一阶泰勒展开 [4]。

这一方法的合理性在于，在未来一小段预测域（如 1秒）之内，系统状态 x 和控制量

u 基本会在当前时刻值 ( ),x u 的附近变动，因此在该点所得的线性化模型基本具备

足够的描述精度。
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具体而言，动态特性 ( )x = f x, u 的线性化结果为：

( ) ( )= − + − +x A x x B u u d

其中：

( ) ( )
( )

, ,
, , ,∂ ∂

= = =
∂ ∂x u x u

f fA B d f x u
x u

仍以二轮运动学模型为例，有：
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横纵联合约束 ( ), ≤g x u m的线性化结果为：
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仍以最大向心加速度为例，有：
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完成线性化之后，为将连续模型适配数值计算求解器，需按照特定的离散时间间隔τ

（通常就是一个控制帧的长度），采用特定的离散化方法，如零阶离散矩阵变换公式 [14]：

进行尽可能精确的离散化处理，得到离散的线性化模型：

其中下标 k 表示 ( )t kτ+ 时刻的待解向量值，t 为当前时刻。

4.3 横纵综合评价函数的构建

为求解最优控制量，还需构建系统状态 x 的评价函数 Jx 。需要注意的是，相较于横

纵分离控制针对单个方向跟踪性能的优化，横纵一体控制的目标是横纵两个方向跟踪

性能的协调和统筹，因此 Jx 应该描述横纵两个方向的综合跟踪性能。

仍以二轮运动学模型为例，可定义：

其中 Vq 、 Xq 、 Yq 、 qψ 分别为速度误差、纵向位置误差、横向位置误差、横摆角

误差在综合评价函数中的惩罚权重——前两者为纵向评价部分，后两者为横向评价部

分。上标 ref 表示计划轨迹，由上游的规划模块给出。

在这样的评价函数设计之下，某时刻 Jx 的值越小，则表示该时刻的综合跟踪性能越

好。并且不难看出，改善大误差项对 Jx 的边际贡献更大，因此最小化 Jx 可以实现横

纵跟踪性能的统筹协调，避免某个方向的误差过大。

例如高速过弯场景下，横纵一体控制器会在过弯处进行适当的主动减速，牺牲少许的

纵向跟踪性能来换取更多的横向跟踪性能，使 Jx 尽可能小——这种全局统筹的思想

其实更符合真实的运动控制需求。
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4.4 控制量求解与下发

选取预测步数为 N （预测域为 Nτ），结合 4.2 步所得的线性化模型和 4.3 步所得的

评价函数，能够形成如下的MPC问题 [5]：

该问题本质是一个线性约束二次规划问题。接下来，只需同常规MPC一样进行求

解，即可解得最优的控制序列 * *
1 N∼u u ，且状态预测轨迹 * *

1 N∼x x 相伴而生，这一轨

迹能够可视化表示为与规划轨迹类似的、包含速度信息的行进轨迹。

将 *
1u 下发后，即可等待下一个控制帧的到来，然后重新回到 4.2 步（如需更新模型，

则应回到 4.1 步），循环往复执行。

05 小结

本文针对自动驾驶横纵分离控制方案无法描述车辆横纵耦合、不能考虑横纵联合约

束、没有横纵统筹能力等不足，给出了一种考虑横纵联合约束的横纵一体车辆控制

方案。

该方案支持在建模时考虑车辆的横纵耦合，提高模型准确性；采用时变线性化MPC

框架来克服横纵耦合及约束所带来的非线性，改善求解耗时和可靠性；在横纵联合可

行域中进行综合跟踪性能的寻优，具有一定的横纵统筹能力。

注释

1.	横纵以车身定义，车身旋转时，相邻时刻的横纵物理量会相互贡献
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2.	纵向车速高时，横向力会对转向更敏感；横向转向角大时，纵向力会有额外

的制动分量

3.	纵向减速时，部分载荷向前轮转移，增强轮胎横向力

4.	另一种常用的线性化方式是在 (0，0) 处展开，但其描述精度相对较差。还有

一种线性化方法是为每个预测时刻 ( )t kτ+ 各取一个基点 ( ),k kx u 、得到一

簇基点 [12]，也能达到较好的描述精度，但为简化表达，本文不再赘述。

5.	在这里， Jx 写成了目标函数中的矩阵形式 。
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