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摘  要 

中英混杂(Code-Switching, CS)文本的语义相似度计算是自然语言处理中的一项重要挑战，其主要难点在

于复杂的语言结构和缺乏标注数据。本文提出了一种针对中英混杂文本的对比学习框架CSCL，并设计了

代码点迁移和语境感知回译两种数据增强策略，以生成高质量的正负样本对，帮助模型学习对语言切换

不敏感且鲁棒的语义表示。在双塔孪生网络中应用该方法，使用Albert作为共享编码器。实验结果表明，

CSCL方法在中英混杂文本相似度计算上表现优于多个基线模型，Spearman等级相关系数显著提升，相

比对比方法提升了4个百分点，验证了该方法的有效性。 
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Abstract 
The semantic similarity computation for Chinese-English code-switching (CS) texts is a significant 
challenge in natural language processing, mainly due to the complex language structures and the 
scarcity of annotated data. This paper proposes a contrastive learning framework for code-switching 
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texts (Code-Switching Contrastive Learning, CSCL) and designs two data augmentation strategies: 
Code-Switching Point Shifting (CSPS) and Context-Aware Back-Translation (CABT), to generate 
high-quality positive and negative sample pairs that help the model learn robust semantic repre-
sentations insensitive to language switching. The method is applied in a Siamese network structure 
with Albert as the shared encoder. Experimental results show that the CSCL method outperforms 
several baseline models in Chinese-English mixed-text similarity computation, compared with the 
comparison method, it has increased by 4 percentage points in Spearman’s rank correlation, demon-
strating the effectiveness of the proposed approach. 
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1. 引言 

随着全球化进程的加速和互联网的普及，中英混杂(Code-Switching, CS)已成为数字通信中的一种普

遍且自然的语言现象。在微博、Twitter、小红书等社交媒体平台，以及在线论坛和即时通讯工具中，用户

为了表达便捷、彰显身份或填补词汇空缺，频繁地在单一话语中嵌入不同语言的元素。例如，“这个 design
的 a-line 版型很显瘦”或“你的 proposal 需要 re-evaluate 一下”等表达方式屡见不鲜。这种现象的普遍性

对自然语言处理(NLP)技术提出了新的要求。 
准确地计算中英混杂文本之间的语义相似度，对于诸多下游任务至关重要，包括信息检索(例如，在

混杂查询与纯中文或纯英文文档之间建立联系)、智能问答系统中的重复问题检测、以及文本聚类与推荐

系统等。然而，由于其独特的语言结构，衡量混杂文本的语义相似度远比处理单语文本复杂，至今仍是

一个未被有效解决的挑战。现有的文本相似度方法主要针对单语或跨语言场景设计，当直接应用于中英

混杂文本时，其性能往往会显著下降。 
将深度学习模型有效应用于中英混杂文本相似度计算，主要面临以下三个核心挑战： 
1) 词汇与语法结构的混合导致的语义理解困难。中英混杂文本在句法和词法层面表现出高度的复杂

性。句内混杂(intra-sentential switching)将不同语言的词汇(如英文名词、动词)嵌入到另一种语言的语法框

架中(如中文的“SVO”结构[1])。这种“借用”打破了单一语言的词法和句法约束，可能导致标准 NLP
模型在词性标注、依存句法分析和最终的语义合成(semantic composition)上出现偏差。模型不仅需要理解

单个中英文单词的含义，更要准确捕捉它们在混杂语境下组合生成的新语义，这是一个巨大的挑战。 
2) 缺少大规模、高质量的标注数据集。监督学习方法在标准的文本相似度任务(如 STSB [2])中取得

了巨大成功，但这严重依赖于大规模的人工标注数据。对于中英混杂文本，构建一个类似规模的、由专

家标注其语义相似度得分的数据集，成本极其高昂且耗费人力。标注过程不仅需要标注者具备双语能力，

还需要其对混杂语言的使用习惯有深刻理解，以做出一致且可靠的判断。这种标注数据的稀缺性，极大

地限制了监督学习方法的应用，使得研究重心不得不转向无监督或自监督的学习范式。 
3) 现有预训练模型对混杂模式的适应性不足。尽管多语言预训练模型(如 mBERT [3]，XLM-R [4])在

海量的多语种语料上进行了训练，具备了一定的跨语言理解能力，但它们并非为处理代码混杂现象而专
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门设计。这些模型的预训练目标(如掩码语言模型)主要在各自独立的单语语料上进行，旨在学习语言的通

用表示，而未能充分学习在语言边界(code-switching points)上两种语言如何进行语义交互和融合的细粒度

知识。因此，当直接使用这些模型来编码中英混杂句子时，所生成的句子向量往往是次优的，难以精确

地捕捉混杂文本间的细微语义差异。 
鉴于此，现有主流的文本相似度计算方法在处理中英混杂文本时均表现出明显局限。一种直接的方

法是利用多语言预训练模型(如 mBERT)提取词向量并进行平均池化(mBERT-avg)，但这种操作会严重损

失句法结构和词序信息，导致生成的句子向量语义表达能力不足，难以区分细微的语义差异，即陷入“各

向异性”问题。 
为解决此问题而设计的句子表示模型，如 Sentence-BERT (SBERT) [5]，虽然通过在自然语言推断

(NLI)和语义相似度(STS)任务上进行微调来生成高质量的句子向量，但其训练数据主要由单语文本构成。

因此，这些模型并未显式地学习过句内代码混杂的特定语言模式，其对于如何融合中英文词汇形成连贯

语义的能力是未经优化的，直接应用时效果欠佳。 
另一方面，以 SimCSE [6]为代表的无监督对比学习方法，通过引入“Dropout”作为最小化的数据增

强策略，在单语文本表示上取得了巨大成功。然而，对于中英混杂文本，其核心挑战在于语言的结构性

切换。仅仅依赖 Dropout 这种随机且非结构化的噪声来构造正样本，可能不足以让模型学习到对语言切

换这一结构化现象的语义不变性。例如，该方法无法显式地引导模型去理解“这个 design 很不错”与其

近义表达“这个设计 is very good”之间的高度相似性。总而言之，现有方法缺乏一个专门为捕捉中英混

杂文本内在结构和语义特性而设计的学习范式。 
为应对上述局限性，本文提出了一种新颖的、专为中英混杂文本设计的对比学习框架，将其命名为

中英混杂对比学习(Code-Switching Contrastive Learning, CSCL)。该框架旨在从未标注的混杂文本中学习

高质量的句子级别语义表示。 
本文的主要贡献可以概括为以下三点： 
1) 提出一个专为中英混杂文本优化的对比学习框架。本文系统性地将对比学习范式应用于中英混杂

文本相似度计算的研究。通过构建一个端到端的孪生网络，提出的 CSCL 框架能够从未标注数据中有效

学习对语言切换不敏感的、语义上更鲁棒的句子向量。 
2) 设计并验证了一套新颖的、针对混杂文本的数据增强策略。有效的正负样本构建是文本相似度方

法成功的关键。因此，本文提出并实现了一系列针对混杂文本结构特性的数据增强方法，如代码点迁移

(Code-Switching Point Shifting)和语境感知回译(Context-aware Back-translation)。这些策略超越了简单的随

机噪声，通过模拟真实的语言使用变体来生成语义一致但形式多样的正负样本对，从而引导模型深入理

解混杂语境下的语义内涵。 
3) 在多个基准上取得了当前最佳(State-of-the-Art)性能。本文在自建的中英混杂文本相似度基准上进

行了全面而深入的实验验证。结果表明，与直接应用 mBERT、标准 SBERT 以及通用 SimCSE 等一系列

强基线模型相比，本文提出的 CSCL 方法在所有测试集上均取得了显著且一致的性能提升，为该任务树

立了新的技术标杆。 

2. 相关工作 

2.1. 文本相似度计算 

文本语义相似度计算作为自然语言处理领域的一项基础且关键的任务，旨在衡量文本间的语义关联

性，其研究已从传统的统计与规则方法，演进至以深度学习为核心的表示学习新范式。早期研究主要依

赖于编辑距离、N-Gram 等字面匹配方法，以及向量空间模型(VSM)、主题模型(如 LDA)等统计方法[7]。
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这些方法虽易于实现，但在捕捉深层语义信息方面存在天然缺陷。为了弥补这一不足，部分研究尝试将

命名实体等语义信息融入 N-Gram 图模型中[8]，或利用本体知识库进行语义扩展[9]，在一定程度上提升

了传统方法的性能。 
随着深度学习技术的兴起，研究重心全面转向基于神经网络的模型[10]。该范式下的方法可大致分为

两类：表示型和交互型。表示型方法，特别是基于孪生网络(Siamese Network)的架构，通过共享权重的编

码器(如 CNN、LSTM 及其混合体 RCNN)将两个文本独立映射到向量空间，再计算其相似度[11]。这种结

构在问答系统和智能客服等场景中取得了良好应用，但其将交互延迟到最后的匹配阶段，可能损失细粒

度的对齐信息[12]。预训练语言模型，尤其是 BERT 及其变体的出现，标志着一个新的里程碑。这类模型

通过在大规模无标注语料上进行预训练，能够生成深度上下文化的文本表示，显著提升了各项任务的基

准[10]。学者们发现，不同的预训练模型(如 BERT、RoBERTa、ERNIE)因其训练目标和语料的差异而各

具优势，因此，通过模型集成策略，如均值、元学习或改进的 Adaboost 算法，融合多个模型的判断，能

够进一步提升相似度计算的准确性和鲁棒性[13]。此外，还有研究探索将结构相似性(如编辑距离)与语义

相似性(如 Sentence-BERT)通过层次分析法(AHP)等方式进行加权融合，证明了多维度信息融合的有效性

[14] [15]。 
尽管深度学习方法成果斐然，但其对大规模标注数据的依赖以及在小数据集场景下的训练难题，催

生了新的研究方向。其中，对比学习(Contrastive Learning)为解决小样本和无监督场景下的相似度计算问

题提供了有效途径[16]。近期研究深入到对比学习的目标函数(如 InfoNCE [17] [18])层面，通过分析并解

耦反向传播中的正负样本耦合算子，有效抑制了梯度衰减，从而大幅提升了模型在小数据集上的收敛速

度和最终性能，这对于将相似度分析技术应用于法律、医疗等专业领域的实际问题具有重要意义。 
总体来看，当前文本相似度计算的研究展现出一条清晰的演进脉络：从浅层统计到深度表示，再到

预训练模型的范式迁移，最终开始关注学习过程本身的优化。这些研究在模型架构(如混合模型、集成模

型)和学习策略(如对比学习、多维度信息融合)上均取得了显著进展。然而，研究领域仍存在一些挑战：

针对中英文混杂文本的相似度计算仍需进一步探索，同时，高质量、大规模的中英文混杂的相似度数据

集依然稀缺，多数模型验证仍依赖有限的公开数据集或自建小规模语料。 

2.2. 自然语言处理中的对比学习 

近年来，对比学习(Contrastive Learning)已成为自监督表示学习领域最具影响力的范式之一。其核心

思想并非直接预测标签，而是在一个度量空间中，通过拉近“正样本对”的表示，同时推远“负样本对”

的表示来学习高质量的特征。这种方法使得模型能够从未标注数据中捕捉到丰富的语义信息，并生成一

个结构良好的表示空间，其中语义相近的样本在空间上彼此靠近。 
这一范式在学习句子级别语义表示的任务中取得了突破性进展。其中，SimCSE [6]是该领域的里程

碑式工作。SimCSE 的巧妙之处在于其提出了一种极其简洁而有效的正样本构建方法：在无监督设置下，

它将同一句子两次输入到同一个带有标准 Dropout 的预训练语言模型编码器(如 BERT)中。由于 Dropout
层的随机性，两次前向传播会产生两个略有差异但语义上完全一致的向量表示，这两个向量便构成了一

个高质量的正样本对。批次内的所有其他句子则自然地成为负样本。通过在这种简单的“噪声”下进行

对比学习，SimCSE 极大地提升了单语种句子的表示质量，在多个标准语义相似度(STS)基准上达到了当

时的最佳水平。 
然而，尽管 SimCSE 在单语种文本上表现卓越，其核心的数据增强策略在直接应用于结构更复杂

的中英混杂文本时，暴露了其潜在的不足。SimCSE 所依赖的 Dropout 本质上是一种与结构无关的随机

噪声。但中英混杂现象的核心挑战并非随机的单词缺失，而是一种高度结构化的语言切换。简单地通
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过 Dropout 来扰动模型内部的激活状态，并不能显式地引导模型去理解语言切换点两侧的语义等价关

系。例如，它无法直接教会模型“这个 design 很出色”与“这个设计 is excellent”这两句在语义上是高

度相似的，因为这两者在词汇层面差异巨大。因此，如何设计出能够感知并利用混杂文本结构特性的数

据增强策略，从而引导模型学习到对语言切换更具鲁棒性的语义表示，便构成了本文研究的核心动机。 

3. 本文方法 

本文提出了基于对比学习的中英文混杂的文本相似度计算方法，旨在满足当前流行的中英文混杂使

用的趋势。在 3.1 节重点介绍中英文混杂文本结构特性的数据增强策略，3.2 节介绍共享编码器的双塔孪

生网络结构及其损失函数，3.3 节介绍模型训练方式。 

3.1. 数据增强策略 

为了克服 SimCSE 等方法中结构无关数据增强策略的局限性，我们提出了一套专为中英混杂文

本的结构特性而设计的增强策略组合。这些策略旨在生成语义一致但形式多样的高质量正样本对，从

而引导模型学习对语言切换更具鲁棒性的语义表示。本文提出以下三种正样本构建策略来生成中英

文混杂的高质量训练数据，它们可以组合使用以生成丰富的训练数据。为准确获取文本数据的结构特

征，我们对所有的文本语句使用结巴分词[19]工具进行了处理，以便能够精确获取每个包含结构特性

的词语。 

3.1.1. 代码点迁移(Code-Switching Point Shifting, CSPS) 
该策略的核心思想是：在保持句子核心语义不变的前提下，通过翻译句中的部分语块来改变中英文

切换点(code-switching point)的位置。这能直接教会模型，一个概念的语义不应因其表达语言或切换模式

的改变而改变。 
由于混杂文本的关键结构特征在于语言边界，因此，CSPS 通过直接操纵这一结构，迫使模型学习跨

越语言边界的语义等价关系，这是随机 Dropout 无法实现的。对于一个给定的混杂句子，我们首先识别

出其中的中、英文语块。然后，随机选择一个语块(通常是较短的那个)并使用一个高质量的翻译引擎将其

翻译成另一种语言，然后替换原文的对应部分。 
代码点迁移的具体示例如表 1 所示。 
 

Table 1. Examples for CSPS 
表 1. 代码点迁移示例 

原始句子 这个 design 真的很有创意，让人 impressed。  

迁移方式一 这个设计真的很有创意，让人印象深刻。 语言切换点消失 

迁移方式二 这个 design is truly creative，让人 impressed。 语言切换点发生迁移和变化 

3.1.2. 语境感知回译(Context-Aware Back-Translation, CABT) 
回译是生成释义的经典方法，但我们对其进行了改造以适应混杂语境。CABT 仅对句子中的一种语

言成分进行回译，而保持另一种语言的语境不变。 
完整句子的回译(如中英混杂→英→中英混杂)可能会破坏原有的混杂结构。CABT 通过固定一种语言

作为“锚点”，可以更精细地生成保留了混杂特性且语义一致的样本。首先，分离出句子中所有的中文

词汇和英文词汇。然后，随机选择一种语言(例如，中文)，将其所有词汇片段拼接后进行回译(中→英→

中)，最后将得到的新中文词汇放回它们在原句中的位置。 
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语境感知回译的具体示例如表 2 所示。 
 

Table 2. Examples for CABT 
表 2. 语境感知回译示例 

原始句子 我 feel 这个 solution 有点复杂。 
直接翻译 我 feel this solution 有点 complicated。 
回译 我 feel 这 solution 有点繁杂。 

3.1.3. 同义词替换(Synonym Replacement, SR) 
这是一种旨在增加词汇多样性的增强策略，我们将其同时应用于句中的中英文部分。同义词替换的

目的是增加模型对近义词的认知，避免模型过分依赖于特定的词汇表达。 
我们利用大规模的中英文同义词词典，本文中文同义词基于哈工大同义词词林[20]，英文同义词基于

WordNet [21]。在句子中随机选择一定比例的非停用词，并从词典中随机选择一个同义词进行替换。 
同义词替换的具体示例如表 3 所示。 
 

Table 3. Examples for SR 
表 3. 同义词替换示例 

原始句子 这个任务的截止日期非常紧迫。 

同义词替换 这个任务的截止日期非常紧急。 

伴随翻译 这个 project 的 deadline 非常紧急。 

3.1.4. 负样本构建 
与正样本构建的精心设计不同，在负样本方面，我们采用了高效且广泛使用的批内负样本(in-batch 

negatives)策略。具体而言，对于一个大小为 N 的训练批次，每个原始句子会生成一个对应的正样本，构

成 N 个正样本对。对于其中任意一个句子(锚点，anchor)，其配对的增强句子是其唯一的正样本，而该批

次内所有其他的 2(N − 1)个句子(包括其他句子的原始版本和增强版本)都被视为负样本。这种方法无需额

外的计算和存储开销，已被证明在对比学习中非常有效。 

3.2. 模型架构及损失函数 

3.2.1. 孪生网络编码器 
本文的模型架构采用孪生网络结构，两个编码器塔共享同一套 Albert 权重。对于输入的任意一个中

英混杂句子，编码器会将其处理后，输出其对应的句子级别向量表示。本文对最后一隐藏层所有词向量

采用平均池化(average-pooling)的方式来获得最终的句子向量，实验证明这种方式在生成句子表示时通常

优于直接使用[CLS]标记。详细模型架构如图 1 所示。 
本文基础网络架构选择 Albert [22]作为句子编码器。与 mBERT 和 XLM-R 等模型相比，Albert 通过

两项关键的参数削减技术，即因式分解的嵌入参数化和跨层参数共享，在大幅减少模型参数量的同时，

依然保持了强大的语言表示能力。选用 Albert 的主要优势在于： 
1) 参数高效性：更少的参数量意味着更快的训练速度和更低的显存消耗，这使得我们能够在使用大

规模未标注混杂语料进行自监督训练时更加高效。 
句子关系建模：Albert 在预训练阶段引入了句子顺序预测(Sentence Order Prediction, SOP)任务，这使

其本身就具备了较强的辨别句子对关系的能力，与本文研究的语义相似度任务目标天然契合。 
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Figure 1. Siamese-network for the proposed methods 
图 1. 本文提出方法的孪生网络结构 

3.2.2. 损失函数：困难负样本对比损失 
标准的 InfoNCE 损失函数平等地对待所有负样本，但这可能导致训练效率不高，因为模型在训练后

期会花费大量计算资源去推开那些已经“离得很远”的简单负样本。为了让模型聚焦于学习更具挑战性

的、细粒度的语义差异，本文采用了困难负样本对比损失(Hard Negative Contrastive Loss) [23]。 
一个“困难负样本”指的是，在当前的表示空间中，与锚点(anchor)句子语义不同，但向量距离却非

常近的样本。这些样本是模型最容易混淆的对象。困难负样本对比损的目标是，在每个训练步中，集中

“火力”去推开这些最困难的负样本。 
因此，本文采用基于三元组(Triplet)的损失形式来实例化这一思想。对于一个由锚点句子 ix ，其增强

后的正样本 ix+ ，其在批次内挖掘出的最困难的负样本 ix− 构成的三元组，其损失函数定义如下： 

( ) ( ) ( )( ), , max 0, sim , sim ,i i i i i i iL h h h M h h h h+ − + −= + −                     (1) 

其中， , ,i i ih h h+ − 分别为 , ,i i ix x x+ − 经过 Albert 编码器得到的特征向量，sim (, )代表相似度计算函数，M 是

一个预设的边界(Margin)超参数，它要求正样本对的相似度至少要比困难负样本对的相似度高出 M。困难

负样本 ix− 是在同一批次内的所有其他句子表示中，除了证样本增强得到的证样本 ix+ 之外，与锚点 ix 相似

度最高的那个。通过优化该损失，模型被迫将注意力集中在那些最容易混淆的样本对上，从而学习到一

个边界更清晰、判别能力更强的表示空间。 

3.3. 模型训练 

本文使用的孪生网络模型采用端到端的方式进行训练，具体流程如下： 
1) 数据批次构建：从大规模未标注中英混杂语料库中随机抽取一批次(mini-batch)的句子。 
2) 正样本生成：对批次中的每一个句子，应用我们在 3.1 节中提出的增强策略，使用一个随机组合

的方式组合 1 个到 3 个数据增强策略来生成其对应的正样本，构成正样本对。 
3) 数据编码：将批次内所有的原始句子和增强后的句子一同送入共享权重的 Albert 编码器，得到它

们各自的句子向量。 
4) 困难负样本挖掘：对于批次中的每一个锚点，遍历批内所有其他样本，根据余弦相似度找到其最

困难的负样本。 
5) 损失计算与优化：使用上述定义的困难负样本对比损失函数计算损失，并通过反向传播算法更新
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Albert 编码器的参数。 
模型训练完成后，其核心价值在于能够高效地为任意中英混杂文本生成高质量的语义向量。推理阶

段非常高效，无需孪生结构，其详细执行过程如下： 
1) 单向编码：对于任意给定的两个待比较相似度的中英混杂句子 AS 和 BS ，将它们分别、独立地输

入到单个已经训练完毕的 Albert 编码器中。 
2) 获取向量：经过一次前向传播，我们即可获得它们各自的句子特征向量 Av 和 Bv 。 
3) 计算相似度：两个句子的语义相似度最终由这两个向量的余弦相似度来度量： 

A B

A B

v v
Similarity

v v
×

=                                      (2) 

这种推理方式极大地提高了计算效率，使其非常适合需要对海量文本对进行比较的实际应用场景。 

4. 实验及实验结果分析 

4.1. 实验数据集介绍 

4.1.1. 训练数据集构建 
为有效地进行无监督对比学习，我们构建了一个大规模的中英混杂文本语料库，命名为 Uni-Corpus。

该语料库主要由从两个主流社交媒体平台——新浪微博和小红书——上采集的公开帖子和评论组成，时

间跨度为 2023 年至 2024 年。选择这两个平台是因为它们的用户群体广泛，且中英混杂现象非常普遍和

自然。 
由于爬取下来的数据存在很多噪声和格式问题，因此对数据清洗与预处理步骤如下： 
1) 去重：移除了完全重复的文本。 
2) 过滤：删除了长度小于 5 个单词或超过 200 个单词的句子，以及纯中文或纯英文的句子，以确保

语料库聚焦于混杂现象。 
3) 数据标准化：将所有文本转换为小写，移除了特殊字符、URL 链接和@提及，并统一了标点符号。 
经过处理后，我们的 Uni-Corpus 包含了约 150 万条高质量的中英混杂句子，为模型学习提供了丰

富且真实的语境。在模型训练过程中，我们使用经过中文预训练的 Albert 模型[24]作为初始化模型。由

于该初始模型使用的字典并未对英文做特殊处理，仅以 26 个字母作为 token，对英文的表达能力欠缺，

因此，本文采用 BPE (byte-pair encoding) [25]算法对初始化模型的词典进行了扩展，并在 Uni-Corpus 数
据上对模型进行微调训练，以使得基础 Albert 模型兼顾中英文双语特性，微调参数为参考文献[24]的默

认配置参数。 

4.1.2. 评测基准数据集构建 
为了全面评估模型的性能，我们采用了两个中英混杂语义相似度数据集，分别命名为 Uni-STS-B 和

Uni-STS-H。 
1) Uni-STS-B：这是一个改编自公开代码混杂数据集的基准 LinCE 基准[26]中的部分数据。具体来

说，我们选取了其自然语言推断(NLI)任务中的句子对，并将其标签(蕴含、矛盾、中立)映射为语义相似

度得分。我们将“蕴含”关系对视为高相似度(得分 4~5)，“中立”关系对视为中等相似度(得分 2~3)，
“矛盾”关系对视为低相似度(得分 0~1)。 

2) Uni-STS-H (Human-annotated)：考虑到现有基准的局限性，我们构建了一个全新的、由人工精细标

注的中英混杂文本相似度数据集，命名为 Uni-STS-H。该数据集包含 1500 对精心挑选的中英混杂句子对，

涵盖了日常对话、产品评论、科技讨论等多个领域。 
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我们招募了 10 位精通中英双语且熟悉网络用语的标注者。每对句子由三位标注者独立进行打分，评

分范围为 0 到 5 (0 代表完全不相关，5 代表语义完全等价)。最终的得分为三位标注者评分的平均值。为

了确保标注质量，我们计算了标注者之间的皮尔逊相关系数，平均值达到了 0.86，表明标注结果具有高

度的一致性和可靠性。 
在模型训练时，由于最终计算相似度的取值为区间[0, 1]，因此，在模型训练时，所有的相似度得分

均除以数值 5 之后，再输入到模型计算损失。 

4.2. 实验设置 

4.2.1. 评价指标 
本文采用斯皮尔曼等级相关系数(Spearman’s rank correlation coefficient, ρ)作为主要的评价指标。与皮

尔逊相关系数不同，斯皮尔曼系数衡量的是模型预测的相似度得分排序与人类标注的排序之间的一致性，

它对得分的具体数值不敏感，更适合评估 STS 任务。本文将计算出的系数乘以 100 以便于报告和比较。 

4.2.2. 对比模型 
本文提出的 CSCL 方法将与以下四个强有力的基线模型进行比较： 
1) TF-IDF + Cosine：这是一种经典的、非深度学习的基线模型，通过计算句子的 TF-IDF 向量的余弦

相似度来判断。 
2) mBERT-avg [3]：使用预训练的多语言 BERT 对句子进行编码，然后对输出的词向量进行平均池

化，最后计算两个句子向量的余弦相似度。 
3) SBERT [5]：使用一个强大的、预训练好的多语言句子表示模型 paraphrase-multilingual-mpnet-base-

v2，该模型在大量的单语和跨语言释义对上训练过。 
4) SimCSE [6]：我们在自建的 Uni-Corpus 上，使用 SimCSE 的官方实现重新训练了一个模型。这代

表了将最先进的通用对比学习方法直接应用于混杂语料的结果。 

4.2.3. 实现细节 
本文提出的模型(CSCL)及 SimCSE 基线均基于参考文献[24]提供的源代码和基础模型进行初始化。

所有实验均使用 PyTorch 框架在 NVIDIA A100 GPU 上完成。关键超参数设置如表 4 所示，以确保实验

的可复现性。 
 

Table 4. Hyperparameters for model training  
表 4. 模型训练超参数 

超参数 取值 
优化器 AdamW 

批量大小(Batch Size) 128 
最大序列长度 128 

训练轮数(Epochs) 3 
损失函数边界(Margin M) 0.3 

池化方式 平均池化(Average Pooling) 

4.3. 实验结果分析 

4.3.1. 主要结果 
如下表 5 所示，本文提出的 CSCL 方法在两个评测基准上均显著优于所有基线模型。从结果可以看

出，基于深度学习的方法远优于传统的 TF-IDF，经过微调的 SBERT 和 SimCSE 比简单的 mBERT-avg 表
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现更好，说明针对句子表示的优化是有效的。本文的 CSCL 方法在两个数据集上均取得了最佳性能，相

较于同样在 Uni-Corpus 上训练的 SimCSE，在更具挑战性的人工标注数据集 CS-STS-H 上提升了超过 4
个百分点，这有力地证明了本文提出的面向混杂文本的数据增强策略和困难负样本挖掘机制的有效性。 

 
Table 5. Experimental results  
表 5. 实验结果 

模型 Uni-STS-B Uni-STS-H 
TF-IDF + Cosine 45.32 48.15 

mBERT-avg 62.78 65.54 
SBERT 73.15 75.88 
SimCSE 75.91 78.03 

CSCL (本文方法) 79.56 82.41 

4.3.2. 消融实验 
为了验证我们提出的各个组件的贡献，我们进行了一系列消融实验，消融实验结果如表 6 所示。我

们从完整的 CSCL 模型中逐一移除关键的数据增强策略，并在 Uni-STS-H 数据集上进行评测。实验结果

清晰地表明：每一种我们提出的数据增强策略都对最终性能有正向贡献，其中，代码点迁移(CSPS)的贡

献最大，移除它会导致性能大幅下降，这说明显式地建模语言切换结构是至关重要的。与仅使用 Dropout
作为增强策略的模型(即 SimCSE 基线)相比，本文提出的完整模型的巨大优势(+4.38 个点)再次证明了针

对性、结构化的数据增强远比通用的随机噪声更适合中英混杂这一特定任务。 
 

Table 6. Results of ablation study  
表 6. 消融实验结果 

模型配置 Uni-STS-H (ρ × 100) 
CSCL (完整模型) 82.41 

w/o Code-Switching Point Shifting 80.19 (−2.22) 
w/o Context-aware Back-translation 81.05 (−1.36) 

w/o Synonym Replacement 81.76 (−0.65) 
仅使用 Dropout (类似 SimCSE) 78.03 (−4.38) 

4.3.3. 定性分析 
为了更直观地理解 CSCL 的优势，本文分析了一些基线模型判断错误而 CSCL 判断正确的案例。 
案例： 
句子 A：“这个 new feature 的 UI 设计得太棒了！” 
句子 B：“The UI of this new feature is excellent.” 
模型预测相似度 (0-1)： 
mBERT-avg：0.65，由于词汇重叠少(仅“UI”，“feature”)，模型给出了一个不确定的分数。 
SimCSE：0.72，表现有所改善，但仍不够自信。 
CSCL (本文方法)：0.91，准确捕捉到了两句话的语义等价性。 
从模型预测相似度可以看出，mBERT-avg 和 SimCSE 在一定程度上受到了表面词汇差异的影响。

而本文提出的 CSCL 模型，得益于代码点迁移等策略的训练，已经学习到“太棒了”和“excellent”在

赞美 UI 设计的语境下是高度等价的。模型不再仅仅依赖词汇的重叠，而是真正理解了跨越语言边界的

深层语义。 
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4.3.4. 参数敏感性分析 
本文实验过程中，同步分析了损失函数中的关键超参数——边界值 M——对模型性能的影响。在实

验过程中从[0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5]的范围内调整 M，并在 Uni-STS-H 开发集上观察性能变化。实验发现，

当 M 设置在 0.2 到 0.4 之间时，模型性能较为稳定且表现最佳。过小的 M，如 0.1，会使得模型训练不

足，难以拉开困难负样本的距离；而过大的 M，如 0.5，则可能导致模型难以收敛。最终我们选择 M = 0.3
作为最优配置。 

5. 结论 

本文提出的中英混杂对比学习框架 CSCL 有效地提升了中英混杂文本的语义相似度计算精度。通过

设计专为混杂文本优化的数据增强策略，尤其是代码点迁移和语境感知回译，成功克服了现有方法无法

有效捕捉语言切换点语义的限制。实验结果表明，CSCL 在多个基准数据集上均超越了强有力的基线模

型，特别是在 Uni-STS-H 数据集上，取得了显著提升。未来的工作可以进一步探索在更大规模和更多语

言的混杂文本上的应用，并优化模型的推理速度和训练效率。 
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