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摘　要：【目的】基于关键词的标准全文检索系统在处理用户查询时，需要从全量数据中进行检索，会导致检索系统性的

召回率降低。【方法】为了解决此类问题，本文提出了一种结合对比学习与多任务学习的分类算法，将用户查询映射到中国

标准分类号（CCS）分类体系，从而减小检索范围。利用层次感知的对比学习策略和知识注入的多任务框架提升该方法

对CCS分类体系的细粒度类别的分类能力。【结果】该方法在用户查询分类场景的测试指标Micro-F1为89.23%；在应用

线上标准检索场景后，Recall@5和MRR分别提升10.3%和9.5%。【结论】通过本文的多种实验，证明了该方法在提升基于

全文检索的标准检索系统的有效性。
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0   引 言

标准作为国家技术体系和社会经济活动的基

础性技术文件，是连接科技创新与产业应用的关

键桥梁。据统计，我国现行有效的国家标准已逾数

万项，覆盖了从基础科学到尖端技术、从工业制造

到社会服务的各个领域。如何从这个庞大、复杂的

知识库中快速、准确地检索到所需标准，已成为科

研人员、工程师及政策制定者面临的迫切需求。一

个高效、智能的标准检索系统，不仅能够加速知识

的传播与应用，更能为技术创新和产业升级提供

坚实的数据支撑。

当前，标准检索系统的主流技术方案多采用

Solr、Elasticsearch等传统全文检索引擎。这些引

擎的核心机制是倒排索引和关键词匹配。虽然技

术成熟、响应迅速，但在处理标准检索这类专业

任务时，检索范围过大，会引入大量来自不相关领

域的噪声文献，干扰用户筛选结果，降低检索精度

（低准确率）。近年来，以BERT为代表的预训练语

言模型被引入检索领域。然而，直接将其应用于

全库范围的语义排序，会产生大量的计算开销。因

此，先对用户查询进行精准的标准领域预分类，之

后再进入真正的检索过程，是优化检索系统性能

的有效路径。

针对上 述 挑 战，本 文 将用户查 询的 领域 分

类问题，建模为一个基于CCS分类体系的层次化

多标签文本分类任务，创新性地利用大语言模型

（LLM）强大的理解和生成能力，结合对比学习与

多任务学习，实现对用户查询的精准识别。本文的

主要贡献如下：

（1）首次将用户查询分类算法应用于标准检

索领域。本文创新性地将提升检索性能任务转化

为基于CCS分类体系的层次化文本分类任务，验证

了分类算法在此类场景中的有效性。

（2）设计了针对层次分类任务的对比学习采

样策略。为了解决CCS体系中类别语义高度重叠的

难点，设计了“锚点—正例—困难负例”的层次感

知批次采样算法，将相似但不同的样本聚合在一

个batch中，提升了模型对CCS分类体系细粒度类

别的理解能力。

（3）利用大模型的特性构建知识注入与多任

务学习框架。通过将单纯的分类数据，扩展为标

准标题生成、分类号知识问答等多种数据，将单

一的分类模型训练转向对标准领域知识多维度问

答模型的训练，提升训练后模型的泛化能力和鲁

棒性。

（4）通过完整的数据实验验证本文方法的有

效性。本文的训练数据部分采用真实用户日志和

合成数据组成的混合训练集，测试数据采用用户

真实日志，通过分类系统的F1值、检索系统的召回

率和MRR，证明在用户查询分类以及应用到实际

检索系统的有效性。

1    现有研究综述

目前，标准领域检索系统的主流技术方案是

将全量数据入库，每次检索都是从全量数据中检

索。全文检索引擎
[1-2]

是较为通用的方式，如Solr，

Elasticsearch。基于BERT
[3]

的深度学习也开始逐渐

应用在检索领域
[4]

，全文检索引擎侧重于词语层

面的完全匹配。“先意图分类、后检索”的模式是

大型检索系统的关键组成部分。在通用网页搜索

中，系统需要判断用户查询的具体类型，从而调用

不同的服务模块。比如在电商搜索中，对查询进行

method achieves a Micro-F1 of 89.23% on the user query classification task; after being deployed in an online 

standard retrieval setting, Recall@5 and MRR increase by 10.3% and 9.5%, respectively. [Conclusion] Extensive 

experiments demonstrate that the proposed method effectively improves standard full-text retrieval systems.

Keywords: classification; contrastive learning; multi-task learning; CCS
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精准的类目预测更是核心环节，将查询“苹果”正

确分类到“手机”而非“水果”类目，是保证召回率

和用户体验的基础。这些研究表明，检索前置分

类 对 缩小 检 索范围、提升检 索效率与精度至关

重要。然而，上述场景的分类任务多集中在通用

或商品领域，其分类体系相对扁平，类别间的语

义界限也较为清晰。对于标准 检 索这 类高度专

业化，以及分类体系呈严格层级结构且类别间存

在大 量 专业术语重 叠的领域，相关的研 究尚不

充分。直接应 用通用领域的分类 方 法往往 难以

捕捉到细微的语义差异，导致分类精度不足。因

此，如何设 计一种能感知层 次结 构并深度理 解

专业领域 知识的分类 模 型，是该 技 术 在 标准 检

索领域落地的核心挑战。

对比学习是深度学习中自监督学习的范式，

其 核心思路 是“拉近相似的，推远不相似的”，

最初在视觉领域应用较为广泛。SimCLR
[5 ]

通过

简单对图像进行旋转、裁剪、颜色变换等操作构

造正样本，将不同的图像作为负样本训练模型。

SwAV
[6 ]

通过在不同视图之间交换聚类分配来进

行对比学习，依托不同视图的表示实现相似数据

的自动聚类。SimC SE
[ 7 ]

则是应 用在自然 语言处

理领域，利用同一输入经过2次不同dropout操作

来获取正样本，将不同的样本作为负样本。引入

困难负例有助于模型更好地区分 语义相近但实

际矛盾的句子，从而学习到更具判别力的表示。

Zha ng 等
[8]

提出了一 个基于对比学习的框 架，该

框架从角度对比和三元组对比2个维度出发，优

化特征表示。

在BERT模型中，多任务学习指的是模型在训

练阶段同时设置多个目标函数，比如阿里巴巴在

推荐领域开展的工作
[9]

，谷歌基于MOE架构提出

的多任务学习
[10]

，腾讯也开展了相关的工作
[11]

。生

成式大模型实现多任务学习的最主流、最有效的

方式是在指令微调阶段构建一个混合的多任务指

令数据集，为每种任务设计一个指令，将所有的

数据按照各自的指令格式化，组成一个多任务的

数据集。

2    本文方法

本文将通过训练一个CCS分类模型，对用户

查询进行CCS编码分类，将检索文本划分到具体

的CCS编码的领域中，在部分CCS编码领域进行检

索，从而缩小全文引擎的检索范围，提升检索的精

度。本文将利用对比学习技术及多种类型任务的

模型训练数据，增强分类模型对CCS数据的语义

理解能力，使其能够更精准地捕捉用户查询文本

与CCS编码之间的关联。

模型训练时，采用对比学习方法，通过构建正

负样本对，让模型学习到不同CCS编码下文本的差

异特征，从而提升分类的准确性。同时，为了进一

步丰富模型的训练数据，提高其泛化能力，还将生

成多种类型任务的模型训练数据，对模型进行多

任务联合训练。通过这2个阶段的大模型技术应

用，本文旨在提出一个高效、准确的基于CCS编码

的分类算法，为标准检索系统提供更精准的领域

划分，从而减小检索数据的领域范围，提升检索系

统的性能。

在推理阶段，本文的结构见图1。

2.1  对比学习方法应用

为增强模型在CCS层次化标签体系中的特征

表示能力，本文借鉴对比学习的原理，对传统的随

机批次训练范式进行优化。标准随机采样策略在

构建批次时，无法保证包含能有效提升模型对细

粒度类别辨别能力的样本组合。本文设计并实现

了一种混合批次采样策略。该机制将训练批次分

为2类：

（1）随机批次。遵循传统深度学习的训练方

式，从训练集中完全随机地抽取样本构成批次，以

保证模型的探索能力和泛化性。

（2）层次感知批次。通过“锚点－正例－困难

负例”的方式构建批次数据。随机选择一个锚点

数据，从与锚点同属一个最细粒度类别的样本中

采样，构成正例。最后，关键一步是从与锚点共

享二级或三级父节点的其他类别中进行采样，构



66

标准化学报·学术研讨·   2026年8期

成困难负例。在损失函数中最小化锚点与正例的

距离，同时最大化其与困难负例的距离，该策略

能有效提升模型的类内聚性和类间可分性，尤其

是在区分语义高度重叠的“兄弟”类别方面效果

显著。

在训练流程中，以各占50%的比例混合使用

这2种批次，以平衡模型的全局泛化与局部辨别能

力。Loss函数见式（1）～式（3）：

Ltotal=（1-α）*LSFT+α*LSCL             （1）

LSFT=-（1/（L-Lprompt））* +1∑L
i=Lprompt

logP（xi|x<i）（2）

                                        （3）

如公式（1）所示，Loss分成了2个部分：LSFT表

示大模型指令微调时的交叉熵损失，L SCL用于计

算对比学习中的向量特征表示的差异性。α是一个

超参数，用于平衡2个损失函数的权重。

公 式（2）为一般微调阶段的交 叉熵损失函

数。因为模型在指令微调时要屏蔽掉指令部分，因

此计算损失从第Lprompt个Token开始。

公式（3）中hi+是句子x i的dropout数据，构成正

图1 本文方法结构图

LSCL=-log
N
j=1∑

e sim(hi,hi
+)/τ

（               +               ）e sim(hi,hi
+)/τ  e   sim(hi,hj

-)/τ
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样本对。hj-是句子x j的不相关数据，作为难负例。

sim(∙)表示向量相似度计算函数，τ是温度控制参

数，可以调节对负样本的关注程度。

2.2  多任务学习的知识注入应用

为了增强模型的鲁棒性和泛化能力，模型不仅

要能做出正确分类，更要理解分类决策所依据的

领域知识。为此，引入了知识注入式多任务学习框

架。通过将主分类任务与多种探究领域知识不同

侧面的辅助任务联合训练，引导大语言模型从一

个单纯的分类判别器，完成标准领域和CCS编码知

识注入，转换为具备领域知识理解与推理能力的

知识处理器。

本文将所有辅助任务的数据全部构造成“指

令 —回答”的数据对。在训练阶段，这些来自辅

助任务的指令数据被混合在一起，构成一个统一

的训练集。模型在训练时，接收一条指令，并被要

求生成期望的回答，其优化目标统一为序列到序

列的交叉熵损失（L SFT）。本文的方法可以实现参

数效率与知识共享，所有任务共享同一套模型参

数，使得模型在参数空间中寻找一个能够同时满

足所有任务需求的通用表示。本文设计的辅助任

务旨在从不同维度向模型注入关于标准领域的核

心知识，具体设计了4种辅助任务。

（1）标准文本的CCS分类。通过标准的摘要、

标题、内容等字段，建立标准文本内容与其所属类

别之间的直接映射，注入关于类别定义和范围的

知识。

（2）标准标题生成。基于标准摘要、内容，训

练模型的主题概括与抽象能力，并且能够让模型

理解标准内容的核心要点，注入关于标准核心主

题识别的知识。

（3）CCS分类号问答。直接给出分类号，让模

型输出分类号的中文名称。使模型直接学习CCS分

类体系本身的结构化知识和层级关系，该任务向

模型注入关于分类法本体的知识。

（4）标准文本同类判别。给出2个标准的内

容、标题、摘要，判断2个标准是否属于同一CCS类

别。该任务强化模型在细粒度上的类别边界感知

能力是对比学习的补充。

4种辅助任务的数据示例见表1。

同时，为了确保合成数据的质量、多样性以及

与真实标准内容的强相关性，本文设计了一套以标

准内容为输入的提示模板框架。该框架旨在让教

师模型根据一份具体的标准文本，逆向生成用户

可能会使用的查询。本文设计了三类模板，以模拟

不同认知水平和查询习惯的用户，具体见表2。

2.3  推理阶段的输出方式设计

在推理阶段，模型的输出方式直接影响其在

表1 辅助任务

任务类型 输入 输出

标准文本的CCS分类
请对以下标准摘要进行CCS分类。\n摘要：本标准适用于饮用天然矿泉水水

源水及其直接提供给消费者的所有预包装产品的测定
X51-饮料制品

标准标题生成

请为以下标准内容生成一个简洁的标题。\n内容：本部分规定了GB 150适用

范围内的钢制压力容器的制造、检验与验收要求；其他材料制压力容器的制

造、检验与验收要求按相关标准。本部分适用的压力容器结构形式为单层焊

接压力容器、锻焊压力容器和多层压力容器（包括多层筒节包扎、多层整体

包扎、钢带错绕和套合容器）

铸件X射线底
片评定方法

CCS分类号问答 请解释CCS分类号“A50”代表什么 计量综合

标准文本同类判别
判断标准A和标准B是否属于同一个最细粒度的CCS类别？\n标准A：《焊接

接头金相检验方法》\n标准B：《压力容器焊接工艺评定》\n回答：是
是
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实际应用中的可用性和与下游检索系统的集成效

率。根据CCS分类体系存在的层级结构，以及大语

言模型输出格式的多样性，本文设计了以下多种输

出方式，并通过实验对比其优劣。

第一种是纯分类号输出方式，例如：“A29”。

指令模型仅输出预测的最细粒度CCS分类编码，例

如直接返回“A29”。这种方式输出字符串极短，且

分类号作为唯一标识符完全避免了自然语言的歧

义，便于下游系统进行快速、低开销的解析。然而，

这种方式缺少人类可读的语义信息和分类体系的

层级上下文，使得结果的直观性和可调试性变得极

差，出现分类错误，人工分析错误的代价也较大。

第二种是编码与中文混合输出方式。通过指

令模型生成一个由特定分隔符连接的半结构化文

本，如“A29－材料防护”。这种格式参考思维链的

方式，同时输出中英文，帮助模型在输出时思考。

但是在做输出结果的解析时，需要对输出进行中

英文匹配校验，并加入错误处理机制。

第 三 种 是 结 构 化 J S O N 输 出 方 式 。例 如

{"code": "A29", "name": "材料防护"}。JSON数据

格式固定，解析方便，并且后续的扩展性较好，可

以持续扩展层级输出、置信度输出等信息。但是

其输出体积略大于纯文本，需要模型消耗更多的

输出Token。

3    实验设置及结果分析

3.1  实验数据

借助于“国家数字标准馆”的标准检索系统，

本文获取了大量的真实用户查询日志，但是真实日

表2 用户查询生成提示模板

类型 目标 提示词

专家问题
模拟相关领域专家进行

检索查询时的输入

角色： 你是一个标准检索领域的专家。

Context: 我将提供一项国家标准以及对应的【CCS编码】。

Task: 请你站在专业工程师或科研人员的角度，根据这份标准的核心内容，生成5

条高度专业化的检索查询。

Requirements:

查询必须精确、简短。

查询应包含标准摘要中的关键技术术语、参数或标准方法。

查询风格应符合专业人士的搜索习惯

新手问题
模拟普通用户进行标准

检索时的输入

角色: 你是一位善于模拟不同用户角色的AI助手。

Context: 我将提供一项国家标准以及对应的【CCS编码】。

Task: 请你模拟一个初学者或非专业人士（例如：学生、一线操作员），根据这

份标准所解决的实际问题，生成5条口语化的检索查询。

Requirements:

查询应使用日常用语，避免使用专业术语。

查询可以是一个问题，描述一个场景，或一个模糊的需求

困难问题

同时选取2篇“兄弟”类

别的标准文献，生成语

义上容易混淆的困难查

询，强化模型的相似类

别的区分能力

角色： 你是一位精通分类法、善于制造困难样本的AI专家。

Context: 我将提供2项标准，包括标准内容和对应的CCS编码，这2项标准的CCS类

别为“兄弟类别”（类别含义有较强的关联性和相似性）。

Task: 请你根据2项标准的内容，生成“困难”检索查询。

Requirements:

结合2项标准，查询中必须巧妙地包含一些可能与【干扰项CCS编码】相关的词

汇或概念，使其容易被误分类



69

JOURNAL OF STANDARDIZATION ·Academic Discussion·2026, No.8

志的标注成本较高，因此本文构建了一个合成数

据与真实数据的混合训练集。通过多种不同的提

示模板，使用DeepSeek V3.2进行训练数据合成，

生成了覆盖CCS全体系约2万条模拟训练数据。为

了模拟实际检索系统的真实用户，这些提升模板包

含不同的难度和不同的语言风格。同时，为了保证

模型的鲁棒性，本文收集了约1 500条经脱敏处理

的真实用户检索日志。

本文从线上标准检索系统收集了1 249条真实

用户检索日志，并且由3位标准化领域的专家进行

交叉标注，构建了高质量的测试集。

3.2  实验设置

本文使用千问3系列模型进行全量参数的指

令微调。设计了多种不同维度的实验来全面评估

本文方法的有效性，同时在分类阶段和检索阶段

通过多种指标评价本文方法带来的提升。

3.2.1 消融实验及分析

（1）对比学习和多任务学习的消融实验

为了 验 证 对比 学 习和 多 任 务 学 习2 个核心

模块的有效性，在第3.1节所述的测试集上使用

QWEN3-14模型进行了消融实验。所有模型均采

用JSON输出格式进行评估，结果如表3所示。

基线方法为使用3.1节中构建的训练数据进行

全量参数微调训练。

从表3可以看出，本文提出的完整方法在所

有分类 指标上均显著 优于所有 对比 模 型，其中

Micro-F1达到了89.23%，相比仅进行标准微调的基

线方法提升了6.68%，证明了所提方法的有效性。

“本文 对比学习”相比“基线方法”有显著

提升，层次感知的对比学习策略，尤其是“困难负

例”的引入，有效增强了模型在区分相似类别等语

义相近、易混淆类别上的辨识能力。

“本文多任务学习”使用第2 .2节提及的任

务构建了2万条训练数据，再结合第3.1节的3万条

合成数据，共计5万条数据进行了模型训练。相比

“基线方法”也有明显提升，说明通过引入标准标

题生成、分类号问答等辅助任务，模型能够学习到

更深层次的领域知识，从而提升了主分类任务的

性能。

“本文对比学习+多任务学习”的组合取得了

最佳性能，证明了精细化的对比学习与领域知识

显式注入的多任务学习之间存在显著的协同效

应，二者共同推动模型性能的跃升。

（2）不同输出格式的对比实验

为了探究第2.3节中设计的3种输出格式对模

型性能及下游集成的影响，对完整模型进行了输

出格式的对比实验，结果见表4。

由以上实验可以看出。纯分类号格式虽然简

洁、Token消耗少，但在F1指标上略有下降，这可能

是因为缺乏语义上下文的约束，模型更容易出错。

编码与中文混合格式的F1分数有所提升，证

明思维链式的输出有助于模型进行更准确的推

理。但其半结构化的特点导致下游解析错误率较

表3 模型各核心模块的消融实验结果
单位：%

方法 Accuracy Micro-Precision Micro-Recall Micro-F1

基线方法 82.39 82.14 82.97 82.55

本文对比学习 86.21 86.63 85.61 86.13

本文多任务学习 87.93 87.68 86.9 87.34

本文对比学习+多任务学习 89.51 88.58 89.87 89.23

表4 输出格式对比结果

输出格式 Micro-F1
解析

错误率

平均输出

Token数

纯分类号 89.23% 0.13% 3.3

编码与中文混合 89.87% 1.04% 15.7

结构化 JSON 91.36% 0.16% 25.5
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高，需要设计复杂的规则进行处理。

结构化JSON格式在取得最高F1分数的同时，

使解析错误率控制在0.16%。虽然Token消耗略高，

但其鲁棒性、可读性和后续扩展性（如增加置信度

字段）是最好的。因此，本文将其作为与下游检索

系统集成的最终方案。

3.2.2 下游检索系统性能提升实验

为了最终验 证本文 方 法对 标准 检 索系统性

能的实际提升效果，本文将表现最佳的分类模型

（采用 JSON 输出格式）集成到检索流程中，形

成“先分类、后检索”的二级检索系统。实验在与

线上的真实数据一致的测试环境中进行，结果见

表5。

表5 检索系统性能提升实验

检索系统 Recall@5 MRR

Elasticsearch （Baseline） 72.4% 0.674

Elasticsearch+本文方法 82.7% 0.769

性能提升 +10.3% +9.5%

接入了本文提出的查询分类模型后，检索系

统的Recall@5提升了10.3%，MRR提升了9.5%。这

证明通过预先缩小检索范围，可以有效过滤大量

不相关领域的数据，从而提升检索结果的召回率

和排序质量。同时，平均查询时延从158 ms降低到

65 ms，速度提升了近60%。

3.2.3 不同尺寸模型的对比实验

为了不影响线上检索服务的并发性能，本文

测试了千问多种不同尺寸的大模型在大量并发下

的吞吐量以及性能表现。根据线上服务推测，模

型的最大并发大约是30。测试的硬件环境为华为

昇腾910B3，推理框架为VLLM-ASCEND。结果见

表6。

以上的实验结果表明模型尺寸、分类效果与

系统延迟之间存在明确的多维权衡关系，这些不

同尺寸的模型在“效果－延迟”二维平面上构成

了一条典型的帕累托前沿（Pareto Front）。4B模

型和1.7B模型相比，检索系统的Recall@5性能提

升了2.12%，延迟增加了约100 ms。14B模型和4B

模型相比，检索系统Recal l@5提升为1.27%，但

是延迟增加了2.6倍。基于上述帕累托优化分析，

选择QWEN3-4B模型为部署到线上检索环境的

最优选择。

4    结 语

针对基于关键词的全文检索系统因全库搜索

而导致的低召回率问题，本文提出了一种融合对比

学习与多任务学习的方法。核心思路是将标准检

索系统的用户查询通过CCS体系的文本分类任务

进行精准的领域分类，以此缩小检索范围。为了提

升在CCS分类体系下的模型表现，本文设计了层次

感知的对比学习策略以强化模型对相似类别的识

别能力，并通过知识注入的多任务框架增强模型

在标准领域的知识泛化能力。

实验显示，该方法在查询分类任务上的表现

均优于基线模型。将其应用于下游检索系统后，真

实场景下的Top-5召回率（Recall@5）和平均倒数

排名（MRR）均有提升。通过性能和延迟的对比分

析，选定QWEN3-4B作为最终模型。

本文 工作证明了大模 型在 标准领域 检 索中

的 前景。未来的优化方向主要包括：一是数据增

强，引入更多真实用户行为数据以替代合成数据；

二是多标签分类，针对模糊查询输出Top-K个候选

CCS分类标签并结合置信度加权，以进一步完善检

索排序机制。

表6 不同尺寸模型对比实验

模型

Micro-F1

（分类指标）

/%

Recall@5

（检索系统指

标）/%

平均延迟

/ms

QWEN3-1.7B 88.14 79.31 160 

QWEN3-4B 90.34 81.43 263

QWEN3-8B 90.78 81.75 536

QWEN3-14B 91.36 82.7 953
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