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摘  要 

机器阅读理解(MRC)作为自然语言处理(NLP)领域的重要任务，旨在使机器能够准确理解人类语言并回

答相关问题。本文聚焦于QANet模型的优化研究，该模型融合了卷积神经网络(CNN)和自注意力机制，以

实现对文本的精准理解和答案定位。传统QANet模型依赖单一交叉熵损失函数进行训练，可能导致答案

分布不确定性增加。为此，本文提出一种结合交叉熵与信息熵的混合损失函数，通过引入信息熵约束项，

在提升模型准确性的同时增强概率分布的置信度。实验结果表明，改进后的模型在SQuAD数据集上的F1
得分和精确匹配(EM)均有所提升，为MRC任务中的损失函数设计提供了新的优化方向。 
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Abstract 
Machine Reading Comprehension (MRC), as a crucial task in the Natural Language Processing (NLP) 
field, aims to enable machines to accurately understand human language and answer related ques-
tions. This paper focuses on the optimization study of the QANet model, which integrates Convolu-
tional Neural Networks (CNN) and self-attention mechanisms to achieve precise text comprehen-
sion and answer localization. Traditional QANet models rely solely on a single cross-entropy loss 
function for training, which may increase uncertainty in answer distribution. To address this, we 
propose a hybrid loss function combining cross-entropy and information entropy. By introducing 
an information entropy constraint term, this approach enhances model accuracy while strengthen-
ing the confidence of probability distributions. Experimental results demonstrate that the improved 
model achieves higher F1 scores and Exact Match (EM) metrics on the SQuAD dataset, providing a 
new optimization direction for loss function design in MRC tasks. 
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1. 引言 

自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)作为计算机科学和人工智能领域的一个重要分支，

近年来在深度学习技术的推动下取得了显著进展。随着 Transformer 架构[1]的引入及其变体模型如 GPT 
[2]、BERT [3]等的发展，NLP 领域的智能系统能力得到了前所未有的提升，特别是在机器阅读理解(Ma-
chine Reading Comprehension, MRC)这一关键任务上。MRC 旨在使机器能够准确地理解人类语言并回答

相关问题，这不仅要求模型具备强大的文本语义理解和推理能力，同时也对模型架构和训练方法提出了

更高的要求。 
早期的 MRC 研究主要依赖于循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN) [4]或其变种，例如长短

期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) [5]和双向长短期记忆网络(Bi-directional Long Short-Term 
Memory, BiLSTM) [6]。这类模型通过时间步逐次处理序列数据的方式，在理论上可以捕捉到上下文之间

的依赖关系。然而，实际应用中发现，RNN 类模型在处理长距离依赖时面临核心瓶颈：信息传递呈链式

依赖，导致随着序列长度增加，早期时间步的信息容易因梯度消失/爆炸问题而丢失，从而影响了模型关

联远距离关键信息的能力。此外，RNN 类模型由于其串行处理机制，存在参数冗余、计算效率低下等问

题，无法高效并行化处理，限制了其在大规模文本上的应用。 
2016 年，斯坦福大学发布的 SQuAD (Stanford Question Answering Dataset) [7]数据集为 MRC 研究带

来了革命性的变化。SQuAD 数据集包含大量不同主题的问题–答案对，覆盖广泛且语义丰富，为训练更

加精准理解自然语言的模型提供了丰富的资源。该数据集首次引入了精确匹配(Exact Match, EM)和 F1 得

分作为评价指标，分别用于衡量预测答案与标准答案之间的一致程度以及部分匹配的语义重叠率，这种

标准化评估方式促进了 MRC 领域内研究的公平性和透明度。 
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随着 2017 年 Transformer 架构的提出，NLP 模型的设计范式发生了根本性转变。Transformer 通过自

注意力机制有效地解决了长距离依赖问题，并大幅提升了模型在复杂任务中的表现。随后，基于

Transformer 的预训练语言模型如 BERT 等通过大规模语料库上的掩码语言建模等自监督任务进一步增强

了 MRC 任务的泛化能力。以 BERT 为例，其在 SQuAD 1.1 数据集上的 EM 分数相比传统的 BiLSTM 基

线提高了超过 30%，证明了自注意力机制对于 MRC 任务的重要性。 
尽管如此，Transformer 架构及基于它的预训练模型在实际应用中仍面临着模型参数量巨大、推理效

率低下的挑战。针对效率问题，特别是对于需要实时响应的场景，研究者们探索了多种轻量化或加速方

案。为此，百度研究团队于 2018 年提出了 QANet 模型[8]，试图解决这些问题。QANet 的核心创新在于

摒弃了传统 MRC 模型对 RNN 类网络的依赖，转而采用卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN) 
[9]结合注意力机制的策略，在提高推理速度的同时保持了较高的准确性。具体而言，CNN 用于捕捉文本

序列中的局部特征信息，而自注意力机制则负责实现全局交互，使得模型在处理任何单词时都能考虑整

个文本序列中的其他单词信息，克服了长距离依赖问题，并直接关注与当前问题最相关的部分。QANet
采用了多层堆叠的编码器–解码器结构，编码器通过卷积和自注意力对文本进行深层表示学习，解码器

则使用不同的模块组合获取答案的起始和结束位置。这种设计充分利用了 CNN 的局部特征提取能力和

并行计算优势，以及自注意力的全局交互能力，从而在保持甚至接近基于 Transformer 的模型的精度的同

时，实现了数倍至数十倍的推理速度提升。 
然而，QANet 模型架构在损失函数设计上存在本质局限性。QANet 编码器由多个堆叠块(block)组

成，每个块包含深度可分离卷积层(depthwise separable convolution)和自注意力子层，这种层级设计虽提

升了局部特征提取效率，但解码器阶段仅输出答案起始(start)和结束(end)位置的两个独立概率分布，并

通过单一交叉熵损失函数(Cross-Entropy Loss)进行优化。该损失函数虽能区分正确与错误标签，但因其

固有缺陷，在 QANet 的轻量化结构下引发如下两方面的关键问题：忽视了模型预测置信度与文本信息

分布之间的内在联系。一方面，单一交叉熵约束可能导致模型对高频答案模式的过拟合，降低了对复

杂语义推理的敏感性；另一方面，在解码过程中未考虑到文本信息熵对答案边界不确定性的量化影响，

可能加剧跨度预测偏差，尤其是在处理指代消解或多跳推理问题时，容易出现关键信息遗漏或逻辑不

连贯的现象。 
事实上，针对 MRC 模型的解码优化和损失函数改进一直是研究热点。众多学者不断探索并提出了多

种模型架构及改进方法，以应对不同层面的挑战。例如，一些研究人员专注于优化模型的训练策略，采

用了多任务学习、对比学习等方法，通过充分利用多种监督信号和样例对比，增强模型对文本语义的捕

捉能力与泛化性能；还有部分学者致力于改进损失函数设计，引入诸如对抗训练、标签平滑等技术，以

提升模型的鲁棒性和对复杂语义模式的适应性。然而，在这些众多的改进方向中，针对现有 MRC 模型的

局限性，如何进一步提升模型在处理复杂文本语义和长距离依赖时的推理效率与准确性，仍然是一个亟

待解决的关键问题。在对 QANet 模型的深入研究中，我们注意到其在解码阶段损失函数设计上的不足，

这启发了我们对损失函数进行改进的思路，从而提出了融合交叉熵与信息熵的复合损失函数，以期在提

升模型性能方面取得突破，为 MRC 任务的发展提供新的视角和方法。 
鉴于上述问题，特别是针对 QANet 模型在解码阶段损失函数的局限性，以及现有改进方法在融合信

息分布特性方面的不足，本文创新性地提出了一种融合交叉熵与信息熵的复合损失函数。通过引入信息

熵约束项，在提升答案预测准确性的同时增强了概率分布的鲁棒性：在局部层面强化关键位置的概率密

度集中，在全局层面维持分布的平滑特性。这种动态平衡机制有效地抑制了数据噪声干扰，通过建立正

则化约束显著提升了模型的泛化能力。实验结果表明，改进后的模型在 SQuAD 数据集上的 EM 和 F1 指

标均有所提升，为 MRC 任务中的损失函数设计提供了一个新的优化方向。 
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2. 模型 

本文以 QANet 模型为基线进行研究，模型主要由五个结构组成：输入嵌入层(input embedding layer)、
嵌入编码层(embedding encoder layer)、上下文–查询注意层(context-query attention layer)、模型编码层

(model encoder layer)、输出层(output layer)。模型的可视化如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. QANet architecture diagram [8] 
图 1. QANet 模型结构图[8] 

 
左图为 QANet 模型的具有多个编码器的结构图，右图是其编码器块内部视图，每个编码器块仅内部

卷积层数量不同，内部各层以及编码器块每层都由残差连接。各编码器之间共享权重。 

2.1. 输入嵌入层(Input Embedding Layer) 

将每个单词 w 对应的单词嵌入和字符嵌入进行连接来获取词向量。单词嵌入和词向量在模型训练的

中是固定的，每个词向量的初始化维度为 1p 维度是 300 维，假设词 w 对应的词向量为 wx 。所有词汇表以

外的单词都会被映射为一个<UNK>标记，该标记的嵌入通过随机初始化进行训练。字符嵌入初始化为 2p
维度是 200 维，这意味着每个单词都可以看作是其每个字符的嵌入向量的连接。将每个词的长度填充到

16k = ，则词 w 可以被表示为一个 2p k∗ 的矩阵，经过卷积和最大池化操作后得到一个 2p 维的词向量，为

cx 。将 wx 和 cx 进行拼接操作，得到词 w 对应的词向量为 [ ] 1 2; p p
w cx x R +∈ ，其中 [ ]; 表示拼接操作。 
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最后将拼接的词向量经过一个两层的 highway network，得到的嵌入层(embedding layer)的输出。普通

单一网络层可以用公式((3.1)表示： 

 ( ), Hy H x W= .  (3.1) 

其中 H 表示为非线性变换函数， x 表示输入， HW 为网络层权重。而 highway network 的具体做法，定义

如公式(3.2)： 

 ( ) ( ) ( )( ), , 1 ,H T Ty H x W T x W x T x W= ∗ + ∗ − .  (3.2) 

其中T 称为 transform gate，C 为 carry gate。通过门控机制，对输入的一部分直接通过不需要处理，另一

部分进行处理，以此来缓解模型在优化过程中遇到的梯度消失问题，最后的输出为 y 。 

2.2. 嵌入编码层(Embedding Encoder Layer) 

嵌入编码层的输入为嵌入层(embedding layer)的输出，其结构如 1 右侧部分。编码层中的编码器是使

用[卷积层 * n + 自注意力层 + 前馈层]基本构建块。编码器块中使用的是深度可分离卷积(depth wise sep-
arable convolutions)，而并不是传统的卷积结构，主要原因是它具有更好的泛化能力。(深度可分离卷积是

将一个完整的卷积运算分解成两部分：深度卷积和逐点卷积。其过程是先对输入数据的每个通道，使用

单独的卷积核进行卷积，每个卷积核只负责一个通道的操作，而不是同时处理所有通道。然后使用 1 × 1
的卷积核进行卷积，将深度卷积的输出组合起来，生成新的特征图。)卷积核大小为 7，卷积核数量为 d = 
128，卷积层数量为 4。自注意层则是利用多头注意力机制，头数为 8。每一步基本操作(conv/self-attention/ffn)
都被放置在一个残差块内进行。使用卷积层和 self-attention 层分别能更好地捕捉上下文局部信息和文本

之间全局的相互作用。对于输入 x 和给定基本操作 f ，其输出是 ( )( )layernormf x x+ ，表示从每个编码器

块的输入到输出都有一个完整的相同路径，其中 layernorm()表示层归一化，编码器块的总数为 1。最后得

到 context 和 query 的 encoder 表示。 

2.3. 上下文–查询注意层(Context-Query Attention Layer) 

将上一层得到的 context 和 query 的 encoder 表示来计算上下文–问题注意(context-to-query attention)
矩阵和问题–上下文注意(query-to-context attention)矩阵。分别使用C 和Q 来表示编码后的上下文和查询，

其中 d nC R ∗∈ 、 d mQ R ∗∈ 。上下文–查询的注意力机制构建如下：先计算上下文(context)和问题(query)之
间的相似度，得到一个相似性矩阵 S ， n mS R ∗∈ 。其中相似度计算公式如(3.3)： 

 ( ) [ ]0, , ,f q c W q c q c=  .  (3.3) 

q 、 c分别为单个单词的中间表示， 0W 是一个可训练参数， 是矩阵点乘。接着对 S 的每一行应用

softmax 函数进行归一化，得到一个矩阵 S 。接下来计算上下文–查询的注意力矩阵为公式(3.4)，查询–

上下文的注意力矩阵为公式(3.5)： 

 T n dA S Q R ∗= ⋅ ∈ ,  (3.4) 

 T T n dB S S C R ∗= ⋅ ⋅ ∈ .  (3.5) 

2.4. 模型编码层(Model Encoder Layer) 

该结构由 3 个模型编码块组成，每个模型编码块由 7 个编码器块堆叠而成，3 个模型编码块之间共

享参数。该层的每个位置上的输出分别是 [ ], , ,c a c a c b  ，其中 a 和 b 分别是注意力(attention)矩阵 A 和 B
的行，c表示上下文向量，为矩阵点乘运算。该层的参数与嵌入编码层相同，但每块中的卷积层数为 2。 
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2.5. 输出层(Output Layer) 

在模型的输出层中，最后的输出为预测答案的起始位置信息和结束位置信息。在这使用上下文每个

位置的起始点和结束点的概率作为答案起始和结束的跨度，起始点和结束点的概率分别记为 1p 和 2p ，计

算的概率公式如下： 

 [ ]( )1 1 0 1softmax ;p W M M= ,  (3.6) 

 [ ]( )2 2 0 2softmax ;p W M M=   (3.7) 

其中 1W 、 2W 是可训练的权重矩阵， 0M 、 1M 、 2M 分别是结构图中三个模型编码器从底至顶的输出。模

型的目标函数如下公式： 

 ( ) ( ) ( )1 2
1 21 log log

i i

N

y y
i

L p p
N

θ  = − +  ∑   (3.8) 

其中 1
iy 和 2

iy 分别是示例 i 的真实开始和结束位置，θ 包含所有可训练变量。 

3. 模型改进 

信息熵(Information Entropy)是信息论中的一个概念，用于量化概率分布的不确定性程度。其对应公

式如下： 

 ( ) ( ) ( )logi i
i

H X p x p x= −∑ ,  (4.1) 

其中， ( )H X 表示随机变量 X 的熵， ( )ip x 表示随机变量 X 取的第 i 个值的概率。信息熵用来量化概率

分布的不确定性程度：当概率分布越均匀(即不确定性越高)时，其熵值就越大；当分布越集中(确定性越

高)时，其熵值就越小。 
信息熵作为一种基础性的不确定性度量工具，其应用早已超越了信息论的范畴，广泛渗透到计算机

科学、统计学、决策科学等多个领域，用于解决模式识别、模型校准和决策优化中的核心问题： 
1) 计算机视觉(CV)领域，信息熵被用于图像分割(如基于区域熵的阈值分割)以量化图像区域的复杂

性和信息量，指导分割边界的选择；在目标检测与分类中，模型预测概率的熵常被用作置信度估计，低

熵值通常对应高置信度的预测结果，辅助决策或进行不确定性感知的模型集成。 
2) 在推荐系统(RS)中，信息熵被用来衡量用户兴趣分布的多样性或物品流行度分布的均匀性。优化

推荐列表的信息熵(例如，在保证准确性的前提下最大化列表熵)是解决“信息茧房”效应、提升推荐多样

性和用户体验的关键策略之一。 
3) 金融风险管理领域，信息熵被用于量化投资组合的风险(分布不确定性)和市场波动性。最小化投

资组合收益分布的熵或利用熵作为约束条件，是构建稳健投资策略的重要手段。 
4) 在医学图像分析(如放射组学)中，图像纹理特征的信息熵被用来表征组织结构的异质性或复杂性，

常作为重要的生物标志物用于疾病诊断和预后评估。 
5) 在模型校准(Model Calibration)研究中，信息熵是评估预测概率分布是否真实反映模型置信度的重

要指标。一个校准良好的模型，其预测概率的分布(尤其是在不同置信度区间)应与其预测准确性相匹配，

而信息熵则提供了对预测分布整体“紧致度”或“模糊性”的量化视角。正则化技术(如标签平滑)或后

处理方法(如 Platt Scaling, Temperature Scaling)常常隐式或显式地影响着模型输出的熵。 
我们对 QANet 模型进行细致研究发现模型在损失计算中使用的是单一的交叉熵损失函数(Cross En-

tropy Loss)，这种设计虽然能够有效地衡量预测分布与标签之间的差异，但在训练过程中一定程度上忽略
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了答案分布的全局一致性，导致模型预测的结果置信度无法达到最优以及无法充分地平衡答案预测的精

准性。通过分析发现，这种单一损失机制存在两个关键问题： 
1) 全局一致性监督不足：交叉熵损失函数仅关注预测分布与真实标签之间的差异，缺乏对预测结果

全局分布一致性的监督，可能导致模型在训练过程中产生过度自信或置信度不足的预测。 
2) 信息不确定性约束不足：在面对模糊样本时，交叉熵损失函数未能有效约束输出概率分布的信息

不确定性，导致预测概率可能呈现多峰分布而缺乏决策性。 
为了解决上述问题，我们引入信息熵作为正则化项，构建一个新的损失函数： 

 1 2L H Hα β= + .  (4.2) 

公式(4.2)中的α 和 β 分别是信息熵 1H 和交叉熵 2H 的系数。我们使用交叉验证的方法，尝试不同的

系数组合执行交叉验证过程，记录每个系数组合在测试集上的平均损失和评判指标以确定信息熵 1H 和交

叉熵 2H 的系数。这种将信息熵作为正则化项加入损失函数中的创新性设计在模型的损失计算层面实现了

双重优化目标：(1) 交叉熵对真实标签的拟合能力：交叉熵损失函数确保模型能够有效地拟合真实标签的

概率分布。(2) 信息熵对预测分布不确定性的约束：信息熵正则化项通过最小化预测分布的不确定性，提

高模型置信度的概率分布。这种设计实现了模型校准与决策置信度的平衡优化：在模型参数更新过程中，

信息熵正则化项通过控制概率分布的信息密度，使得神经网络结构在特征空间中构建更具判别力的决策

边界，提升了模型预测结果的置信度，让模型在答案预测的精确性与多样性之间实现了更好的平衡。 

4. 实验结果与分析 

为了验证所提出的融合交叉熵与信息熵的混合损失函数对 QANet 模型性能的影响，我们在斯坦福大

学发布的 SQuAD 1.1 数据集上进行了实验。该数据集包含超过 10 万个问题–答案对，覆盖了多种主题，

确保了数据的广泛代表性和语义丰富性。我们采用精确匹配(Exact Match, EM)和 F1 得分作为评估指标，

分别衡量预测答案与标准答案的一致程度及部分匹配的语义重叠率。 

4.1. 实验配置 

实验环境：操作系统为 Windows11，深度学习框架 TensorFlow 版本为 tensorflow-1.5.0。CPU 为 Intel(R) 
Xeon(R) W-2245 CPU @ 3.90 GHz，内存 16 GB。 

超参数：由于受硬件资源的限制，我们并没有选择原 QANet 模型的参数配置，根据硬件资源，最后

选择的参数见表 1。 
 

Table 1. Hyperparameter settings 
表 1. 超参数设置 

参数 参数值 

batch-size 32 

num-steps 35,000 

dropout 0.1 

learning-rate 2e−3 

hidden 96 

num-heads 1 

optimization Adam 
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4.2. 实验结果分析 

实验 1：首先，通过固定交叉熵损失系数为 1，探讨不同信息熵系数(范围从 0 到−1)对模型性能的影

响。表 2 展示了不同信息熵系数下的 EM/F1 得分。 
 

Table 2. Performance comparison of different entropy coefficients 
表 2. 不同信息熵系数性能比较 

信息熵系数 EM/F1 

0 (基准模型) 68.8/78.4 

−0.6 68.8/78.6 

−0.8 68.7/78.7 

−0.9 69.2/78.9 

−1.0 68.8/78.3 

 
结果显示，当信息熵系数从 0 降至−0.9 时，F1 得分上升至 78.9，EM 得分提高至 69.2，表明适当的

信息熵约束有助于提升模型泛化能力。然而，当信息熵系数进一步降低至−1.0 时，F1 得分反而下降至

78.3，这可能是由于过度平滑导致模型无法有效捕捉关键特征信息，出现了欠拟合现象。 
实验 2：不同于实验 1 固定交叉熵系数，我们同时调整交叉熵和信息熵的比例系数，探究其对模型性

能的影响。表 3 列出了不同比例系数组合下的实验结果。 
 

Table 3. Model performance with different entropy coefficients 
表 3. 不同熵系数模型性能 

交叉熵/信息熵系数 EM/F1 

1/0 (基线模型) 68.8/78.4 

0.8/−0.8 68.8/78.5 

1.2/−0.6 68.7/78.5 

1.2/−0.8 69.0/78.6 

1.2/−0.9 68.7/78.3 

 
表 3 列出了不同比例系数组合下的实验结果。其中，当交叉熵系数为 1.2 且信息熵系数为−0.8 时，

模型达到了最佳性能，F1 得分为 78.6，较基线模型提高了 0.2。这表明合理调节交叉熵与信息熵的比例

能够增强两者的协同作用，进而提升模型的整体表现。而当交叉熵系数过低(如 0.8)或信息熵系数过高(如
−0.9)时，模型性能均有所下降，说明两者之间存在一个平衡点，需谨慎选择合适的比例系数。 

综上所述，通过在损失函数中引入信息熵约束项，不仅能有效提升 QANet 模型在 SQuAD 1.1 数据集

上的 EM 和 F1 得分，还能增强模型对复杂语义推理的敏感性，减少预测过程中的不确定性。未来工作将

进一步探索动态调节熵系数的方法，以期在更广泛的 MRC 任务中验证该方法的有效性。此外，还将尝试

构建跨模块联合优化框架，以期实现更高的语义解析精度和更强的数据噪声抵御能力。这些努力有望推

动机器阅读理解技术的发展，使其更加智能、可靠。 

5. 结论与期望 

本文围绕机器阅读理解任务中的 QANet 模型优化，针对传统单一交叉熵损失函数可能导致的答案分
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布不确定性问题，提出了一种融合交叉熵与信息熵的混合损失函数。通过在损失函数中引入信息熵约束

项，有效提升了模型对答案位置的预测精度和概率分布的置信度，从而提高了模型的整体性能。实验结

果表明，在 SQuAD 1.1 数据集上，改进后的模型 F1 得分和精确匹配(EM)均得到显著提升，最佳策略使

F1 得分提高 0.5、EM 提高 0.4。这不仅验证了使用交叉熵与信息熵混合损失函数的有效性，也为后续研

究提供了新的思路。 
未来的研究可以从以下几个方面进一步探索：首先，可以尝试开发一种动态调节熵系数的方法，让

模型在训练过程中根据具体情况自动调整熵系数，以达到更优的性能；其次，将提出的改进损失函数应

用于其他类型的 MRC 任务，如多跳问答和篇章推理等，验证其通用性和有效性。此外，还可以考虑构建

一个跨模块联合优化框架，结合注意力机制设计动态自适应损失函数策略，以及研发面向对抗样本的鲁

棒性训练范式，通过结构化正则化方法提升模型的容错能力。 
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