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春节已近，年味渐浓。

又到了我们献上技术年货的时候。

不久前，我们已经给大家分享了技术沙龙大套餐，汇集了过去一年我们线上线下技术沙龙 99位讲师，85

个演讲，70+小时  分享。

今天出场的，同样重磅——技术博客全年大合集。

2018年，是美团技术团队官方博客第5个年头，博客网站全年独立访问用户累计超过300万，微信公众

号（meituantech）的关注数也超过了15万。

由衷地感谢大家一直以来对我们的鼓励和陪伴！

在2019年春节到来之际，我们再次精选了114篇技术干货，制作成一本厚达1200多页的电子书呈送给大

家。

这本电子书主要包括前端、后台、系统、算法、测试、运维、工程师成长等7个板块。疑义相与析，大家

在阅读中如果发现Bug、问题，欢迎扫描文末二维码，通过微信公众号与我们交流。

也欢迎大家转给有相同兴趣的同事、朋友，一起切磋，共同成长。

最后祝大家，新春快乐，阖家幸福。

https://tech.meituan.com/2019/01/03/jishushalong.html
https://tech.meituan.com/
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引言引言

推荐作为解决信息过载和挖掘用户潜在需求的技术手段，在美团点评这样业务丰富的生活服务电子商务平

台，发挥着重要的作用。在美团App里，首页的“猜你喜欢”、运营区、酒店旅游推荐等重要的业务场景，

都是推荐的用武之地。

图1 美团首页“猜你喜欢”场景

目前，深度学习模型凭借其强大的表达能力和灵活的网络结构在诸多领域取得了重大突破，美团平台拥有

海量的用户与商家数据，以及丰富的产品使用场景，也为深度学习的应用提供了必要的条件。本文将主要

介绍深度学习模型在美团平台推荐排序场景下的应用和探索。

深度学习模型的应用与探索深度学习模型的应用与探索

美团推荐场景中每天活跃着千万级别的用户，这些用户与产品交互产生了海量的真实行为数据，每天能够

提供十亿级别的有效训练样本。为处理大规模的训练样本和提高训练效率，我们基于PS-Lite研发了分布

式训练的DNN模型，并基于该框架进行了很多的优化尝试，在排序场景下取得了显著的效果提升。

https://tech.meituan.com/2018/03/29/recommend-dnn.html
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图2 模型排序流程图

如上图所示，模型排序流程包括日志收集、训练数据生成、模型训练和线上打分等阶段。当推荐系统对浏

览推荐场景的用户进行推荐时，会记录当时的商品特征、用户状态与上下文信息，并收集本次推荐的用户

行为反馈。在经过标签匹配和特征处理流程后生成最终的训练数据。我们在离线运用PS-Lite框架对

Multi-task DNN模型进行分布式训练，通过离线评测指标选出效果较好的模型并加载到线上，用于线上

排序服务。

下面将着重介绍我们在特征处理和模型结构方面所做的优化与尝试。

特征处理特征处理

美团“猜你喜欢”场景接入了包括美食、酒店、旅游、外卖、民宿、交通等多种业务，这些业务各自有着

丰富的内涵和特点，同时各业务的供给、需求与天气、时间、地理位置等条件交织，构成了O2O生活服

务场景下特有的多样性和复杂性，这就给如何更高效地组织排序结果提出了更高的要求。构造更全面的特

征、更准确高效地利用样本一直是我们优化的重点方向。

特征种类特征种类

User特征：用户年龄，性别，婚否，有无孩子等

Item特征：价格，折扣，品类和品牌相关特征，短期和长期统计类特征等

Context特征：天气，时间，地理位置，温度等

用户行为：用户点击Item序列，下单Item序列等
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除上述列举的几类特征外，我们还根据O2O领域的知识积累，对部分特征进行交叉，并针对学习效果对

特征进行了进一步处理。具体的样本和特征处理流程如下：

图3 训练数据处理流程

标签匹配标签匹配

推荐后台日志会记录当前样本对应的User特征、Item特征与Context特征，Label日志会捕获用户对于推

荐项的行为反馈。我们把两份数据按照唯一ID拼接到一起，生成原始的训练日志。

等频归一化等频归一化

通过对训练数据的分析，我们发现不同维度特征的取值分布、相同维度下特征值的差异都很大。例如距

离、价格等特征的数据服从长尾分布，体现为大部分样本的特征值都比较小，存在少量样本的特征值非常

大。常规的归一化方法（例如 min-max， z-score）都只是对数据的分布进行平移和拉伸，最后特征的

分布仍然是长尾分布，这就导致大部分样本的特征值都集中在非常小的取值范围内，使得样本特征的区分

度减小；与此同时，少量的大值特征可能造成训练时的波动，减缓收敛速度。此外也可以对特征值做对数

转化，但由于不同维度间特征的分布不同，这种特征值处理的方式并不一定适用于其他维度的特征。

在实践中，我们参考了Google的Wide & Deep Model[^6]中对于连续特征的处理方式，根据特征值在累

计分布函数中的位置进行归一化。即将特征进行等频分桶，保证每个桶里的样本量基本相等，假设总共分

了n个桶，而特征x属于其中的第b (b  ∈ {0, …, n - 1})个桶，则特征x最终会归一化成 b /n。这种方法保

证对于不同分布的特征都可以映射到近似均匀分布，从而保证样本间特征的区分度和数值的稳定性。

低频过滤低频过滤

过多的极为稀疏的离散特征会在训练过程中造成过拟合问题，同时增加参数的储存数量。为避免该问题，

我们对离散特征进行了低频过滤处理，丢掉小于出现频次阈值的特征。

经过上述特征抽取、标签匹配、特征处理后，我们会给特征分配对应的域，并对离散特征进行Hash处

理，最终生成LIBFFM格式的数据，作为Multi-task DNN的训练样本。下面介绍针对业务目标所做的模型

方面的优化尝试。

模型优化与尝试模型优化与尝试

i i i i i



美团“猜你喜欢”深度学习排序模型实践 - 美团技术团队

在模型方面，我们借鉴工业界的成功经验，在MLP模型的基础上，针对推荐场景进行模型结构方面的优

化。在深度学习中，很多方法和机制都具有通用性，比如Attention机制在机器翻译，图像标注等方向上

取得了显著的效果提升，但并不是所有具体的模型结构都能够直接迁移，这就需要结合实际业务问题，对

引入的模型网络结构进行了针对性调整，从而提高模型在具体场景中的效果。

Multi-task DNNMulti-task DNN

推荐场景上的优化目标要综合考虑用户的点击率和下单率。在过去我们使用XGBoost进行单目标训练的

时候，通过把点击的样本和下单的样本都作为正样本，并对下单的样本进行上采样或者加权，来平衡点击

率和下单率。但这种样本的加权方式也会有一些缺点，例如调整下单权重或者采样率的成本较高，每次调

整都需要重新训练，并且对于模型来说较难用同一套参数来表达这两种混合的样本分布。针对上述问题，

我们利用DNN灵活的网络结构引入了Multi-task训练。

根据业务目标，我们把点击率和下单率拆分出来，形成两个独立的训练目标，分别建立各自的Loss

Function，作为对模型训练的监督和指导。DNN网络的前几层作为共享层，点击任务和下单任务共享其

表达，并在BP阶段根据两个任务算出的梯度共同进行参数更新。网络在最后一个全连接层进行拆分，单

独学习对应Loss的参数，从而更好地专注于拟合各自Label的分布。

图4 点击与下单多目标学习

Multi-task DNN的网络结构如上图所示。线上预测时，我们将Click-output和Pay-output做一个线性融

合。
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在此结构的基础上，我们结合数据分布特点和业务目标进行了进一步的优化：针对特征缺失普遍存在的情

况我们提出Missing Value Layer，以用更合理的方式拟合线上数据分布；考虑将不同task的物理意义关

联起来，我们提出KL-divergence Bound，以减轻某单一目标的Noise的影响。下面我们就这两块工作做

具体介绍。

Missing Value Layer

通常在训练样本中难以避免地有部分连续特征存在缺失值，更好地处理缺失值会对训练的收敛和最终效果

都有一定帮助。通常处理连续特征缺失值的方式有：取零值，或者取该维特征的平均值。取零值会导致相

应权重无法进行更新，收敛速度减慢。而取平均值也略显武断，毕竟不同的特征缺失所表示的含义可能不

尽相同。一些非神经网络的模型能比较合理的处理缺失值，比如XGBoost会通过Loss的计算过程自适应

地判断特征缺失的样本被划分到左子树还是右子树更优。受此启发，我们希望神经网络也可以通过学习的

方式自适应地处理缺失值，而不是人为设置默认值。因此设计了如下的Layer来自适应的学习缺失值的权

重:

图5 Miss Value Layer

通过上述的Layer，缺失的特征可以根据对应特征的分布去自适应的学习出一个合理的取值。

通过离线调研，对于提升模型的训练效果，自适应学习特征缺失值的方法要远优于取零值、取均值的方

式，模型离线AUC随训练轮数的变化如下图所示：
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图6 自适应学习特征缺失值与取0值和均值效果对比

AUC相对值提升如下表所示：

图7 自适应学习特征缺失值AUC相对值提升

KL-divergence Bound

我们同时考虑到，不同的标签会带有不同的Noise，如果能通过物理意义将有关系的Label关联起来，一

定程度上可以提高模型学习的鲁棒性，减少单独标签的Noise对训练的影响。例如，可以通过MTL同时学

习样本的点击率，下单率和转化率(下单/点击)，三者满足p(点击) * p(转化) = p(下单)的意义。因此我们

又加入了一个KL散度的Bound，使得预测出来的p(点击) * p(转化)更接近于 p(下单)。但由于KL散度是非

对称的，即KL(p||q) != KL(q||p)，因此真正使用的时候，优化的是 KL(p||q) + KL(q||p)。
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图8 KL­divergence Bound

经过上述工作，Multi-tast DNN模型效果稳定超过XGBoost模型，目前已经在美团首页“猜你喜欢”场景

全量上线，在线上也取得了点击率的提升：

图9 线上CTR效果与基线对比图

线上CTR相对值提升如下表所示：



美团“猜你喜欢”深度学习排序模型实践 - 美团技术团队

图10 线上CTR效果相对值提升

除了线上效果的提升，Multi-task训练方式也很好的提高了DNN模型的扩展性，模型训练时可以同时考虑

多个业务目标，方便我们加入业务约束。

更多探索更多探索

在Multi-task DNN模型上线后，为了进一步提升效果，我们利用DNN网络结构的灵活性，又做了多方面

的优化尝试。下面就NFM和用户兴趣向量的探索做具体介绍。

NFMNFM

为了引入Low-order特征组合，我们在Multi-task DNN的基础上进行了加入NFM的尝试。各个域的离散

特征首先通过Embedding层学习得到相应的向量表达，作为NFM的输入，NFM通过Bi-Interaction

Pooling的方式对输入向量对应的每一维进行2-order的特征组合，最终输出一个跟输入维度相同的向

量。我们把NFM学出的向量与DNN的隐层拼接在一起，作为样本的表达，进行后续的学习。

图11 NFM + DNN

NFM的输出结果为向量形式，很方便和DNN的隐层进行融合。而且从调研的过程中发现，NFM能够加快

训练的收敛速度，从而更有利于Embedding层的学习。因为DNN部分的层数较多，在训练的BP阶段，当

梯度传到最底层的Embedding层时很容易出现梯度消失的问题，但NFM与DNN相比层数较浅，有利于梯

度的传递，从而加快Embedding层的学习。

通过离线调研，加入NFM后，虽然训练的收敛速度加快，但AUC并没有明显提升。分析原因是由于目前

加入NFM模型部分的特征还比较有限，限制了学习的效果。后续会尝试加入更多的特征域，以提供足够

的信息帮助NFM学出有用的表达，深挖NFM的潜力。
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用户兴趣向量用户兴趣向量

用户兴趣作为重要的特征，通常体现在用户的历史行为中。通过引入用户历史行为序列，我们尝试了多种

方式对用户兴趣进行向量化表达。

1. Item的向量化表达：线上打印的用户行为序列中的Item是以ID的形式存在，所以首先需要对Item进行

Embedding获取其向量化的表达。最初我们尝试通过随机初始化Item Embedding向量，并在训练过

程中更新其参数的方式进行学习。但由于Item ID的稀疏性，上述随机初始化的方式很容易出现过拟

合。后来采用先生成item Embedding向量，用该向量进行初始化，并在训练过程中进行fine tuning

的方式进行训练。

2. 用户兴趣的向量化表达：为生成用户兴趣向量，我们对用户行为序列中的Item向量进行了包括

Average Pooling、 Max Pooling与Weighted Pooling三种方式的融合。其中Weighted Pooling参考

了DIN的实现，首先获取用户的行为序列，通过一层非线性网络(Attention Net)学出每个行为Item对

于当前要预测Item的权重(Align Vector)，根据学出的权重，对行为序列进行Weighted Pooling，最

终生成用户的兴趣向量。计算过程如下图所示:

图12 Weighted Pooling

通过离线AUC对比，针对目前的训练数据，Average Pooling的效果为最优的。效果对比如下图所示：

图13 不同Pooling方式点击AUC对比
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以上是我们在模型结构方面的优化经验和尝试，下面我们将介绍针对提高模型训练效率所做的框架性能优

化工作。

训练效率优化训练效率优化

经过对开源框架的广泛调研和选型，我们选择了PS-Lite作为DNN模型的训练框架。PS-Lite是DMLC开

源的Parameter Server实现，主要包含Server和Worker两种角色，其中Server端负责模型参数的存储与

更新，Worker端负责读取训练数据、构建网络结构和进行梯度计算。相较于其他开源框架，其显著优点

在于：

PS框架：PS-Lite的设计中可以更好的利用特征的稀疏性，适用于推荐这种有大量离散特征的场景。

封装合理：通信框架和算法解耦，API强大且清晰，集成比较方便。

图14 Parameter Server

在开发过程中，我们也遇到并解决了一些性能优化问题：

1. 为了节约Worker的内存，通常不会将所有的数据储存在内存中，而是分Batch从硬盘中Pre-fetch数

据，但这个过程中存在大量的数据解析过程，一些元数据的重复计算(大量的key排序去重等)，累计起

来也是比较可观的消耗。针对这个问题我们修改了数据的读取方式，将计算过的元数据也序列化到硬

盘中，并通过多线程提前将数据Pre-fetch到对应的数据结构里，避免了在此处浪费大量的时间来进

行重复计算。
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2. 在训练过程中Worker的计算效率受到宿主机实时负载和硬件条件的影响，不同的Worker之间的执行

进度可能存在差异(如下图所示，对于实验测试数据，大部分Worker会在700秒完成一轮训练，而最

慢的Worker会耗时900秒)。而通常每当训练完一个Epoch之后，需要进行模型的Checkpoint、评测

指标计算等需要同步的流程，因此最慢的节点会拖慢整个训练的流程。考虑到Worker的执行效率是大

致服从高斯分布的，只有小部分的Worker是效率极低的，因此我们在训练流程中添加了一个中断机

制：当大部分的机器已经执行完当前Epoch的时候，剩余的Worker进行中断，牺牲少量Worker上的

部分训练数据来防止训练流程长时间的阻塞。而中断的Worker在下个Epoch开始时，会从中断时的

Batch开始继续训练，保证慢节点也能利用所有的训练数据。

图15 Worker耗时分布

总结与展望总结与展望

深度学习模型落地到推荐场景后，对业务指标有了明显的提升，今后我们还将深化对业务场景的理解，做

进一步优化尝试。

在业务方面，我们将尝试对更多的业务规则进行抽象，以学习目标的方式加入到模型中。业务规则一般是

我们短期解决业务问题时提出的，但解决问题的方式一般不够平滑，规则也不会随着场景的变化进行自适

应。通过Multi-task方式，把业务的Bias抽象成学习目标，在训练过程中对模型的学习进行指导，从而可

以比较优雅的通过模型解决业务问题。

在特征方面，我们会继续对特征的挖掘和利用进行深入调研。不同于其他推荐场景，对于O2O业务，

Context特征的作用非常显著，时间，地点，天气等因素都会影响用户的决策。今后会继续尝试挖掘多样

的Context特征，并利用特征工程或者模型进行特征的组合，用于优化对样本的表达。

在模型方面，我们将持续进行网络结构的探索，尝试新的模型特性，并针对场景的特点进行契合。学术界

和工业界的成功经验都很有价值，给我们提供了新的思路和方法，但由于面临的业务问题和场景积累的数

据不同，还是需要进行针对场景的适配，以达到业务目标的提升。
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作者: 仲远

作为人工智能时代最重要的知识表示方式之一，知识图谱能够打破不同场景下的数据隔离，为搜索、推

荐、问答、解释与决策等应用提供基础支撑。美团大脑围绕吃喝玩乐等多种场景，构建了生活娱乐领域超

大规模的知识图谱，为用户和商家建立起全方位的链接。我们美团希望能够通过对应用场景下的用户偏好

和商家定位进行更为深度的理解，进而为大众提供更好的智能化服务，帮大家吃得更好，生活更好。

近日，美团 AI 平台部 NLP 中心负责人、大众点评搜索智能中心负责人王仲远博士受邀在 AI 科技大本营

做了一期线上分享，为大家讲解了美团大脑的设计思路、构建过程、目前面临的挑战，以及在美团点评中

的具体应用与实践，其内容整理如下：

知识图谱的重要性知识图谱的重要性

近年来，人工智能正在快速地改变人们的生活，可以看到各家科技公司都纷纷推出人工智能产品或者系

统，比如说在 2016 年，谷歌推出的 AlphaGo ，一问世便横扫整个围棋界，完胜了人类冠军。又比如亚

马逊推出的 Amazon Go 无人超市，用户只需下载一个 App，走进这家超市，就可以直接拿走商品，无

需排队结账便可离开，这是人工智能时代的“新零售”体验。又比如微软推出的 Skype Translator，它能

够帮助使用不同语言的人群进行实时的、无障碍的交流。再比如说苹果推出的 Siri 智能助理，它让每一

个用苹果手机的用户都能够非常便捷地完成各项任务。所有这些人工智能产品的出现都依赖于背后各个领

域技术突飞猛进的进展，包括机器学习、计算机视觉、语音识别、自然语言处理等等。

https://tech.meituan.com/2018/11/01/meituan-ai-nlp.html
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作为全球领先的生活服务电子商务平台，美团点评在人工智能领域也在积极地进行布局。今年 2 月份，

AI 平台部 NLP 中心正式成立，我们的愿景是用人工智能帮大家吃得更好，生活更好。语言是人类智慧的

结晶，而自然语言处理是人工智能中最为困难的问题之一，其核心是让机器能像人类一样理解和使用语

言。

我们希望在不久的将来，当用户发表一条评价的时候，能够让机器阅读这条评价，充分理解用户的喜怒哀

乐。当用户进入大众点评的一个商家页面时，面对成千上万条用户评论，我们希望机器能够代替用户快速

地阅读这些评论，总结商家的情况，供用户进行参考。未来，当用户有任何餐饮、娱乐方面的决策需求的

时候，美团点评能够提供人工智能助理服务，帮助用户快速的进行决策。

所有这一切，都依赖于人工智能背后两大技术驱动力：深度学习和知识图谱。我们可以将这两个技术进行

一个简单的比较：

我们将深度学习归纳为隐性的模型，它通常是面向某一个具体任务，比如说下围棋、识别猫、人脸识别、

语音识别等等。通常而言，在很多任务上它能够取得非常优秀的结果，同时它也有非常多的局限性，比如

说它需要海量的训练数据，以及非常强大的计算能力，难以进行任务上的迁移，而且可解释性比较差。
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另一方面，知识图谱是人工智能的另外一大技术驱动力，它能够广泛地适用于不同的任务。相比深度学

习，知识图谱中的知识可以沉淀，可解释性非常强，类似于人类的思考。

我们可以通过上面的例子，来观察深度学习技术和人类是如何识别猫的，以及它们的过程有哪些区别。

2012 年，Google X 实验室宣布使用深度学习技术，让机器成功识别了图片中的猫。它们使用了 1000 台

服务器，16000 个处理器，连接成一个 10 亿节点的人工智能大脑。这个系统阅读了 1000 万张从

YouTube 上抽取的图片，最终成功识别出这个图片中有没有猫。

我们再来看看人类是如何做的。对于一个 3 岁的小朋友，我们只需要给他看几张猫的图片，他就能够很

快识别出不同图片中的猫，而这背后其实就是大脑对于这些知识的推理。

2011 年，Science 上有一篇非常出名的论文叫《How to Grow a Mind》。这篇论文的作者来自于 MIT、

CMU、UC Berkeley、Stanford 等美国名校的教授。在这篇论文里，最重要的一个结论就是：如果我们

的思维能够跳出给定的数据，那么必须有 Another Source Of Information 来 Make Up The

Difference。

这里的知识语言是什么？对于人类来讲，其实就是我们从小到大接受的学校教育，报纸上、电视上看到的

信息，通过社交媒体，通过与其他人交流，不断积累起来的知识。

近年来，不管是学术界还是工业界都纷纷构建自家的知识图谱，有面向全领域的知识图谱，也有面向垂直

领域的知识图谱。其实早在文艺复兴时期，培根就提出了“知识就是力量”，在当今人工智能时代，各大

科技公司更是纷纷提出：知识图谱就是人工智能的基础。
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全球的互联网公司都在积极布局知识图谱。早在 2010 年微软就开始构建知识图谱，包括 Satori 和

Probase。2012 年，Google 正式发布了 Google Knowledge Graph，现在规模已经达到 700 亿左右。

目前微软和 Google 拥有全世界最大的通用知识图谱，Facebook 拥有全世界最大的社交知识图谱，而阿

里巴巴和亚马逊则分别构建了商品知识图谱。

如果按照人类理解问题和回答问题这一过程来进行区分，我们可以将知识图谱分成两类。我们来看这样一

个例子，如果用户看到这样一个问题，“Who was the U.S. President when the Angels won the World

Series？”相信所有的用户都能够理解这个问题，也就是当 Angels 队赢了 World Series 的时候，谁是美

国的总统？

这是一个问题理解的过程，它所需要的知识通常我们称之为 Common Sense Knowledge（常识性知

识）。另外一方面，很多网友可能回答不出这个问题，因为它需要另外一个百科全书式的知识。

因此，我们将知识图谱分成两大类，一类叫 Common Sense Knowledge Graph（常识知识图谱），另

外一类叫 Encyclopedia Knowledge Graph（百科全书知识图谱）。这两类知识图谱有很明显的区别。

针对 Common Sense Knowledge Graph，通常而言，我们会挖掘这些词之间的 Linguistic
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Knowledge；对于 Encyclopedia Knowledge Graph，我们通常会在乎它的 Entities 和这些 Entities 之

间的 Facts。

对于 Common Sense Knowledge Graph，一般而言我们比较在乎的 Relation 包括 isA Relation、

isPropertyOf Relation。对于 Encyclopedia Knowledge Graph，通常我们会预定义一些谓词，比如说

DayOfbirth、LocatedIn、SpouseOf 等等。

对于 Common Sense Knowledge Graph 通常带有一定的概率，但是 Encyclopedia Knowledge Graph

通常就是“非黑即白”，那么构建这种知识图谱时，我们在乎的就是 Precision（准确率）。

Common Sense Knowledge Graph 比较有代表性的工作包括 WordNet、KnowItAll、NELL 以及

Microsoft Concept Graph。而 Encyclopedia Knowledge Graph 则有 Freepase、Yago、Google

Knowledge Graph 以及正在构建中的“美团大脑”。

这里跟大家介绍两个代表性工作：1）Common Sense Knowledge Graph：Probase；2）Encyclopedia

Knowledge Graph：美团大脑。

常识性知识图谱（Common Sense Knowledge Graph）常识性知识图谱（Common Sense Knowledge Graph）

Microsoft Concept Graph 于 2016 年 11 月正式发布，但是它早在 2010 年就已经开始进行研究，是一

个非常大的图谱。在这个图谱里面有上百万个 Nodes（节点），这些 Nodes 有Concepts（概念），比

如说 Spanish Artists（西班牙艺术家）；有 Entities（实体），比如说 Picasso（毕加索）；有

Attributes（属性），比如 Birthday（生日）；有 Verbs（动词），有 Adjectives（形容词），比如说

Eat、Sweet。也有很多很多的边，最重要的边，是这种 isA 边，比如说 Picasso，还有 isPropertyOf

边。对于其他的 Relation，我们会统称为 Co-occurance。
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这是我们在微软亚洲研究院期间对 Common Sense Knowledge Graph 的 Research Roadmap（研究路

线图）。当我们构建出 Common Sense Knowledge Graph 之后，重要的是在上面构建各种各样的模

型。我们提出了一些模型叫 Conceptualization（概念化模型），它能够支持 Term Similarity、Short

Text Similarity 以及 Head-Modifier Detection，最终支持各种应用，比如 NER、文本标注、Ads、

Query Recommendation、Text Understanding 等等。

到底什么是 Short Text Understanding？常识怎么用在 Text Understanding 中？下面我们可以看一些具

体的例子：

当大家看到上面中间的文本时，相信所有人都能够认出这应该是一个日期，但是大家没办法知道这个日期

代表什么含义。但如果我们再多给一些上下文信息，比如 Picasso、Spanish等等，大家对这个日期就会

有一些常识性的推理。我们会猜测这个日期很可能是 Picasso 的出生日期，或者是去世日期，这就是常

识。
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比如说当我们给定 China 和 India 这两个 Entity 的时候，我们的大脑就会做出一些常识性的推理，我们

会认为这两个 Entity 在描述 Country。如果再多给一个 Entity：Brazil，这时候我们通常会想到

Emerging Market。如果再加上 Russia，大家可能就会想到“金砖四国”或者“金砖五国”。所有这一切就

是常识性的推理。

再比如，当我们看到 Engineer 和 Apple 的时候，我们会对 Apple 做一些推理，认为它就是一个 IT

Company，但是如果再多给一些上下文信息，在这个句子里面由于 eating 的出现，我相信大家的大脑也

会一样地做出常识推理，认为这个 Apple 不再是代表 Company，而是代表 Fruit。
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所以，这就是我们提出来的 Conceptualization Model，它是一个 Explicit Representation。我们希望它

能够将 Text，尤其是 Short Text，映射到 Millions Concepts，这样的 Representation 能够比较容易让

用户进行理解，同时能够应用到不同场景当中。

在这一页 PPT 中，我们展示了 Conceptualization 的结果。当输入是 Pear 和 Apple 的时候，那么我们

会将这个 Apple 映射到 Fruit。但是如果是 iPad Apple 的时候，我们会将它映射到 Company，同时大

家注意这并不是唯一的结果，我们实际上是会被映射到一个 Concept Vector。这个 Concept Vector 有

多大？它是百万级维度的 Vector，同时也是一个非常 Sparse 的一个 Vector。
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通过这样的一个 Conceptualization Model，我们能够解决什么样的文本理解问题？我们可以看这样一个

例子。比如说给定一个非常短的一个文本 Python，它只是一个 Single Instance，那么我们会希望将它映

射到至少两大类的 Concept 上，一种可能是 Programming Language，另外一种是 Snake。当它有一

些 Context，比如说 Python Tutorial 的时候，那么这个时候 Python 指的应该是 Programming

Language，如果当它有其他的 Adjective、Verb，比如有 Dangerous 时，这时候我们就会将 Python 理

解为 Snake。

同时如果在一个文本里面包含了多个的 Entity，比如说 DNN Tool、Python，那么我们希望能够检测出在

这个文本里面哪一个是比较重要的 Entity，哪一个是用来做限制的 Entity。

下面我们将简单地介绍一下，具体应该怎么去做。当我们在 Google 里搜一个 Single Instance 的时候，

通常在右侧会出现这个 Knowledge Panel。对于 Microsoft 这样一个 Instance，我们可以看到这个红色

框所框出来的 Concept，Microsoft 指向的是 Technology Company，这背后是怎么实现的？
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我们可以看到，Microsoft 实际上会指向非常非常多的 Concept，比如说 Company，Software

Company，Technology Leader 等等。我们将它映射到哪一个 Concept 上最合适？

如果将它映射到 Company 这个 Concept 上，很显然它是对的，但是我们却没办法将 Microsoft 和

KFC、BMW 这样其他类型的产品区分开来。另外一方面，如果我们将 Microsoft 映射到 Largest

Desktop OS Vendor 上，那么这是一个非常 Specific 的 Concept，这样也不太好，为什么？因为这个

Concept 太 Specific，太 Detail，它可能只包含了 Microsoft 这样一个 Entity，那么它就失去了

Concept 的这种抽象能力。

所以我们希望将 Microsoft 映射到一个既不是特别 General（抽象），又不是一个特别 Specific（具

体）的 Concept 上。在语言学上，我们将这种映射称之为 Basic-level，我们将整个映射过程命名为

Basic-level Conceptualization。

我们提出了一种计算 Basic-level Conceptualization 的方法，其实它非常简单而且非常有效。就是将两

种的 Typicality 做了一些融合，同时我们也证明了它们跟 PMI 和 Commute Time 之间的一些关联。并

且在一个大规模的数据集上，我们通过 Precision 和 NDCG 对它们进行了评价。最后证明，我们所提出
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来的 Scoring 方法，它在 NDCG 和 Precision 上都能达到比较好的结果。最重要的是，它在理论上是能

够对 Basic-Level 进行很好的解释。

下面我们来看一下，当 Instance 有了一些 Context 之后，我们应该怎么去进行处理。我们通过一个例

子，来简单地解释一下这背后最主要的思想。

比如说 iPad、Apple，其中 iPad 基本上是没有歧异的，它会映射到 Device、Product。但是对于 Apple

而言，它可能会映射到至少两类的 Concept 上，比如说 Fruit、Company。那么我们怎么用 iPad 对

Apple 做消歧呢？

方法其实也挺直观的。我们会通过大量的统计去发现像 iPad 这样的 Entity，通常会跟 Company、

Product 共同出现。比如说 iPad 有可能会跟三星共同出现，有可能会跟 Google 共同出现，那么我们就

发现它会经常跟 Brand、Company、Product共同出现。于是我们就利用新挖掘出来的 Knowledge 对

Apple 做消歧，这就是背后最主要的思想。
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除了刚才这样一个 General Context 以外，在很多时候这些 Text 可能还会包含很多一些特殊的类型，比

如说 Verb、Adjective。具体而言，我们希望在看到 Watch Harry Potter 时，能够知道 Harry Potter 是

Movie，当我们看到 Read Harry Potter 时，能够知道 Harry Potter 是 Book。同样的，Harry Potter 还

有可能是一个角色名称，或者是一个游戏名称。

那么我们来看一看应该怎样去解决这样一件事情。当我们看到 Watch Harry Potter 时，我们首先要知

道，Harry Potter 有可能是一本 Book，也有可能是一部 Movie。我们可以算出一个先验概率，这通常要

通过大规模的统计。同时我们要知道，Watch 它有可能是一个名词，同时它也有可能是一个动词，并且

我们还需要去挖掘，当 Watch 作为动词的时候，它和 Movie 有非常紧密的关联。

所以我们本质上是要去做一些概率上的推理，不仅要将条件概率做非常细粒度的分解，最后还要做概率计

算。

通过概率计算的方法，我们实际上就可以构建出一个非常大的离线知识图谱，那么我们在这个上面，就可

以有很多的 Term，以及它们所属的一些 Type，以及不同 Term 之间的一些关联。
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当我们用这样一个非常大的离线知识图谱来做 Text Understanding 的时候，我们可以首先将这个 Text

进行分割处理，在分割之后，我们实际上是可以从这个非常大的离线知识图谱中截取出它的一个子图。最

后我们使用了 Random Walk With Restart 的模型，来对这样一个在线的 Subgraph 进行分类。

我们再来看一下，如果一个文本里包含了 Multiple Entities，要怎样处理？我们需要做知识挖掘，怎么

做？首先我们可以得到非常多的 Query Log，然后我们也可以去预定一些 Pattern，通过这种 Pattern 的

定义，可以抽取出非常多 Entity 之间 Head 和 Modifier 这样的 Relation，那么在接下来我们可以将这些

Entity 映射到 Concept 上，之后得到一个 Pattern。
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在这个过程之中，我们要将 Entity 映射到 Concept 上，那么这就是前面所提到的 Conceptualization。

我们希望之后的映射不能太 General，避免 Concept Pattern 冲突。

但是它也不能太 Specific，因为如果太 Specific，可能就会缺少表达能力。最坏的情况，它有可能就会

退化到 Entity Level，而 Entity 至少都是百万的规模，那么整个 Concept Patterns 就有可能变成百万乘

以百万的级别，显然是不可用的。

所以我们就用到了前面介绍的 Basic-Level Conceptualization 的方法，将它映射到一个既不是特别

General，也不是特别 Specific 的 Concept 上。
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大家可以看一下我们能够挖掘出来的一些 Top 的 Concept Patterns，比如说 Game 和 Platform，就是

一个 Concept 和一个 Pattern。它有什么用？举一个具体的例子，当用户在搜 Angry Birds、iOS 的时

候，我们就可以知道用户想找的是 Angry Birds 这款游戏，而 iOS 是用来限制这款游戏的一个

Platform。苹果公司每年都会推出新版本的 iOS，那么我们挖掘出这样的 Concept Pattern 之后，不管

苹果出到 iOS 15或者 iOS 16，那么我们只需要将它们映射到 Platform，那么我们的 Concept Patterns

就仍然有效，这样可以很容易地进行知识扩展。

所以 Common Sense Knowledge Mining 以及 Conceptualization Modeling，可以用在很多的应用

上，它可以用来算 Short Text Similarity，可以用来做 Classification、Clustering，也可以用来做广告

的 Semantic Match、Q/A System、Chatbot 等等。

美团大脑——百科全书式知识图谱（Encyclopedia Knowledge美团大脑——百科全书式知识图谱（Encyclopedia Knowledge
Graph）Graph）

在介绍完 Common Sense Knowledge Graph 之后，给大家介绍一下 Encyclopedia Knowledge

Graph。这是美团的知识图谱项目——美团大脑。

美团大脑是什么？美团大脑是我们正在构建中的一个全球最大的餐饮娱乐知识图谱。我们希望能够充分地

挖掘关联美团点评各个业务场景里的公开数据，比如说我们有累计 40 亿的用户评价，超过 10 万条个性

化标签，遍布全球的 3000 多万商户以及超过 1.4 亿的店菜，我们还定义了 20 级细粒度的情感分析。

我们希望能够充分挖掘出这些元素之间的关联，构建出一个知识的“大脑”，用它来提供更加智能的生活

服务。
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我们简单地介绍一下美团大脑是如何进行构建的。我们会使用 Language Model（统计语言模型）、

Topic Model（主题生成模型） 以及 Deep Learning Model（深度学习模型） 等各种模型，希望能够做

到商家标签的挖掘，菜品标签的挖掘和情感分析的挖掘等等。

为了挖掘商户标签，首先我们要让机器去阅读评论。我们使用了无监督和有监督的深度学习模型。

无监督模型我们主要用了LDA，它的特点是成本比较低，无需标注的数据。当然，它准确性会比较不可

控，同时对挖掘出来的标签我们还需要进行人工的筛选。至于有监督的深度学习模型，那么我们用了

LSTM，它的特点是需要比较大量的标注数据。

通过这两种模型挖掘出来的标签，我们会再加上知识图谱里面的一些推理，最终构建出商户的标签。
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如果这个商户有很多的评价，都是围绕着宝宝椅、带娃吃饭、儿童套餐等话题，那么我们就可以得出很多

关于这个商户的标签。比如说我们可以知道它是一个亲子餐厅，它的环境比较别致，服务也比较热情。

下面介绍一下我们如何对菜品进行标签的挖掘？我们使用了 Bi-LSTM 以及 CRF 模型。比如说从这个评

论里面我们就可以抽取出这样的 Entity，再通过与其他的一些菜谱网站做一些关联，我们就可以得到它的

食材、烹饪方法、口味等信息，这样我们就为每一个店菜挖掘出了非常丰富的口味标签、食材标签等各种

各样的标签。
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下面再简单介绍一下，我们如何进行评论数据的情感挖掘。我们用的是 CNN+LSTM 的模型，对于每一

个用户的评价我们都能够分析出他的一些情感的倾向。同时我们也正在做细粒度的情感分析，我们希望能

够通过用户短短的评价，分析出他在不同的维度，比如说交通、环境、卫生、菜品、口味等方面的不同的

情感分析的结果。值得一提的是，这种细粒度的情感分析结果，目前在全世界范围内都没有很好的解决办

法，但是美团大脑已经迈出了非常重要的一步。

下面介绍一下我们的知识图谱是如何进行落地的。目前业界知识图谱已经有非常多的成熟应用，比如搜

索、推荐、问答机器人、智能助理，包括在穿戴设备、反欺诈、临床决策上都有非常好的应用。同时业界

也有很多的探索，包括智能商业模式、智能市场洞察、智能会员体系等等。
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如何用知识图谱来改进我们的搜索？如果大家现在打开大众点评，搜索某一个菜品时，比如说麻辣小龙

虾，其实我们的机器是已经帮大家提前阅读了所有的评价，然后分析出提供这道菜品的商家，我们还会根

据用户评论的情感分析结果来改进这些搜索排序。

此外，我们也将它用在商圈的个性化推荐。当大家打开大众点评时，如果你现在位于某一个商场或者商

圈，那么大家很快就能够看到这个商场或者商圈的页面入口。当用户进入这个商场和商户页面时，通过知

识图谱，我们就能够提供“千人千面”的个性化排序和个性化推荐。
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在这背后其实使用了一个“水波”的深度学习模型，关于这个深度学习模型更详细的介绍，大家可以参见

我们在 CIKM 上的一篇论文。

所有的这一切，其实还有很多的技术突破等待我们去解决。比如整个美团大脑的知识图谱在百亿的量级，

这也是世界上最大的餐饮娱乐知识图谱，为了支撑这个知识图谱，我们需要去研究千亿级别的图存储和计

算引擎技术。我们也正在搭建一个超大规模的 GPU 集群，来支持海量数据的深度学习算法。未来，当所

有的这些技术都成熟之后，我们还希望能够为所有用户提供“智慧餐厅”和“智能助理”的体验。

文章转载自 AI 科技大本营（rgznai100），部分内容有修正。

作者简介作者简介

仲远，博士，美团点评高级研究员、高级总监，美团 AI 平台部 NLP 中心负责人、大众点评搜索智能中心负责人。加

入美团点评前，担任美国 Facebook 公司 Research Scientist，负责 Facebook 产品级 NLP Service。在

Facebook 之前，担任微软亚洲研究院的主管研究员，负责微软研究院知识图谱项目和对话机器人项目。多年来专注

于自然语言处理、知识图谱及其在文本理解方面的研究，在国际顶级学术会议如 VLDB、ICDE、IJCAI、CIKM 等发

表论文30余篇，获得 ICDE 2015 最佳论文奖，并是 ACL 2016 Tutorial “Understanding Short Texts”的主讲人，
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出版学术专著3部，获得美国专利5项。在 NLP 和 KG 研究领域及实际产品系统中均有丰富经验，研究领域包括：自

然语言处理、知识图谱、深度学习、数据挖掘等。

招聘信息招聘信息

美团点评 NLP 团队招聘各类算法人才，Base 北京上海均可。NLP 中心使命是打造世界一流的自然语言

处理核心技术和服务能力，依托 NLP（自然语言处理）、Deep Learning（深度学习）、Knowledge

Graph（知识图谱）等技术，处理美团点评海量文本数据，打通餐饮、旅行、休闲娱乐等各个场景数据，

构建美团点评知识图谱，搭建通用 NLP Service，为美团点评各项业务提供智能的文本语义理解服务。我

们的团队既注重AI技术的落地，也开展中长期的NLP及知识图谱基础研究。目前项目及业务包括美团点评

知识图谱、智能客服、语音语义搜索、文章评论语义理解、美团点评智能助理等。真正助力于“帮大家吃

得更好，生活更好”企业使命的实现，优化用户的生活体验，改善和提升消费者的生活品质。欢迎各位朋

友推荐或自荐至 hr.ai@meituan.com。

算法岗： NLP算法工程师/专家/研究员  、知识图谱算法工程师/专家/研究员

工程岗： C++/Java研发专家/工程师  、 AI平台研发工程师/专家

产品岗： AI产品经理/专家（NLP、数据方向）
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https://zhaopin.meituan.com/job-detail?jobId=291802012322333388
https://zhaopin.meituan.com/job-detail?jobId=295725036608130037
https://zhaopin.meituan.com/job-detail?jobId=292557987555804498
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深度学习在美团搜索广告排序的应用实践深度学习在美团搜索广告排序的应用实践

作者: 薛欢 姚强 玉林 王新

一、前言一、前言

在计算广告场景中，需要平衡和优化三个参与方——用户、广告主、平台的关键指标，而预估点击率CTR（Click-through Rate）和转化率CVR（Conversion

Rate）是其中非常重要的一环，准确地预估CTR和CVR对于提高流量变现效率，提升广告主ROI（Return on Investment），保证用户体验等都有重要的指导作用。

传统的CTR/CVR预估，典型的机器学习方法包括人工特征工程 + LR（Logistic Regression） 、GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）  + LR、

FM（Factorization Machine） 和FFM（Field-aware Factorization Machine） 等模型。相比于传统机器学习方法，深度学习模型近几年在多领域多任务

（图像识别、物体检测、翻译系统等）的突出表现，印证了神经网络的强大表达能力，以及端到端模型有效的特征构造能力。同时各种开源深度学习框架层出不穷，

美团集团数据平台中心也迅速地搭建了GPU计算平台，提供GPU集群，支持TensorFlow、MXNet、Caffe等框架，提供数据预处理、模型训练、离线预测、模型部署

等功能，为集团各部门的策略算法迭代提供了强有力的支持。

美团海量的用户与商家数据，广告复杂的场景下众多的影响因素，为深度学习方法的应用落地提供了丰富的场景。本文将结合广告特殊的业务场景，介绍美团搜索广

告场景下深度学习的应用和探索。主要包括以下两大部分：

CTR/CVR预估由机器学习向深度学习迁移的模型探索

CTR/CVR预估基于深度学习模型的线下训练/线上预估的工程优化

二、从机器学习到深度学习的模型探索二、从机器学习到深度学习的模型探索

2.1 场景与特征2.1 场景与特征

美团搜索广告业务囊括了关键词搜索、频道筛选等业务，覆盖了美食、休娱、酒店、丽人、结婚、亲子等200多种应用场景，用户需求具有多样性。同时O2O模式下

存在地理位置、时间等独特的限制。

结合上述场景，我们抽取了以下几大类特征：

用户特征

人口属性：用户年龄，性别，职业等。

行为特征：对商户/商圈/品类的偏好（实时、历史），外卖偏好，活跃度等。

建模特征：基于用户的行为序列建模产生的特征等。

商户特征

属性特征：品类，城市，商圈，品牌，价格，促销，星级，评论等。

统计特征：不同维度/时间粒度的统计特征等。

图像特征：类别，建模特征等。

业务特征：酒店房型等。

Query特征

分词，意图，与商户相似度，业务特征等。

上下文特征

时间，距离，地理位置，请求品类，竞争情况等。

广告曝光位次。

结合美团多品类的业务特点及O2O模式独特的需求，着重介绍几个业务场景以及如何刻画：

用户的消费场景

“附近”请求：美团和大众点评App中，大部分用户发起请求为“附近”请求，即寻找附近的美食、酒店、休闲娱乐场所等。因此给用户返回就近的商户可以起到事半功倍的效果。“请求

到商户的距离”特征可以很好地刻画这一需求。

“指定区域（商圈）”请求：寻找指定区域的商户，这个区域的属性可作为该流量的信息表征。

“位置”请求：用户搜索词为某个位置，比如“五道口”，和指定区域类似，识别位置坐标，计算商户到该坐标的距离。

“家/公司”： 用户部分的消费场所为“家” 或 “公司”，比如寻找“家”附近的美食，在“公司”附近点餐等，根据用户画像得到的用户“家”和“公司”的位置来识别这种场景。

多品类

针对美食、酒店、休娱、丽人、结婚、亲子等众多品类的消费习惯以及服务方式，将数据拆分成三大部分，包括美食、酒店、综合（休娱、丽人、结婚、亲子等）。其中美食表达用

户的餐饮需求，酒店表达用户的旅游及住宿需求，综合表达用户的其他生活需求。

用户的行为轨迹

实验中发现用户的实时行为对表达用户需求起到很重要的作用。比如用户想找个餐馆聚餐，先筛选了美食，发现附近有火锅、韩餐、日料等店，大家对火锅比较感兴趣，又去搜索特

定火锅等等。用户点击过的商户、品类、位置，以及行为序列等都对用户下一刻的决策起到很大作用。

2.2 模型2.2 模型

搜索广告CTR/CVR预估经历了从传统机器学习模型到深度学习模型的过渡。下面先简单介绍下传统机器学习模型（GBDT、LR、FM & FFM）及应用，然后再详细介

绍在深度学习模型的迭代。

GBDTGBDT

1


2


3


4


https://tech.meituan.com/2018/06/07/searchads-dnn.html
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GBDT又叫MART（Multiple Additive Regression Tree），是一种迭代的决策树算法。它由多棵决策树组成，所有树的结论累加起来作为最终答案。它能自动发现多

种有区分性的特征以及特征组合，并省去了复杂的特征预处理逻辑。Facebook实现GBDT ＋ LR 的方案，并取得了一定的成果。

LRLR

LR可以视作单层单节点的“DNN”, 是一种宽而不深的结构，所有的特征直接作用在最后的输出结果上。模型优点是简单、可控性好，但是效果的好坏直接取决于特征

工程的程度，需要非常精细的连续型、离散型、时间型等特征处理及特征组合。通常通过正则化等方式控制过拟合。

FM & FFMFM & FFM

FM可以看做带特征交叉的LR，如下图所示：

从神经网络的角度考虑，可以看做下图的简单网络搭建方式：

模型覆盖了LR的宽模型结构，同时也引入了交叉特征，增加模型的非线性，提升模型容量，能捕捉更多的信息，对于广告CTR预估等复杂场景有更好的捕捉。

在使用DNN模型之前，搜索广告CTR预估使用了FFM模型，FFM模型中引入field概念，把 个特征归属到 个field里，得到 个隐向量的二次项，拟合公式如下：

上式中，  表示第  个特征所属的field。设定隐向量长度为 ，那么相比于FM的 个二次项参数，FFM有 个二次项参数，学习和表达能力也更强。

5

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例如，在搜索广告场景中，假设将特征划分到8个Field，分别是用户、广告、Query、上下文、用户－广告、上下文－广告、用户－上下文及其他，相对于FM能更好

地捕捉每个Field的信息以及交叉信息，每个特征构建的隐向量长度8* , 整个模型参数空间为8   +  + 1。

Yu-Chin Juan实现了一个C++版的 FFM模型工具包，但是该工具包只能在单机训练，难以支持大规模的训练数据及特征集合；并且它省略了常数项和一次项，只

包含了特征交叉项，对于某些特征的优化需求难以满足，因此我们开发了基于PS-Lite的分布式FFM训练工具（支持亿级别样本，千万级别特征，分钟级完成训练，

目前已经在公司内部普遍使用），主要添加了以下新的特性：

支持FFM模型的分布式训练。

支持一次项和常数项参数学习，支持部分特征只学习一次项参数（不需要和其他特征做交叉运算），例如广告位次特征等。拟合公式如下：

支持多种优化算法。

从GBDT模型切到FFM模型，积累的效果如下所示，主要的提升来源于对大规模离散特征的刻画及使用更充分的训练数据：

DNNDNN

从上面的介绍大家可以看到，美团场景具有多样性和很高的复杂度，而实验表明从线性的LR到具备非线性交叉的FM，到具备Field信息交叉的FFM，模型复杂度（模

型容量）的提升，带来的都是结果的提升。而LR和FM/FFM可以视作简单的浅层神经网络模型，基于下面一些考虑，我们在搜索广告的场景下把CTR模型切换到深度

学习神经网络模型：

通过改进模型结构，加入深度结构，利用端到端的结构挖掘高阶非线性特征，以及浅层模型无法捕捉的潜在模式。

对于某些ID类特别稀疏的特征，可以在模型中学习到保持分布关系的稠密表达（embedding）。

充分利用图片和文本等在简单模型中不好利用的信息。

我们主要尝试了以下网络结构和超参调优的实验。

Wide & DeepWide & Deep

首先尝试的是Google提出的经典模型Wide & Deep Model ，模型包含Wide和Deep两个部分，其中Wide部分可以很好地学习样本中的高频部分，在LR中使用到

的特征可以直接在这个部分使用，但对于没有见过的ID类特征，模型学习能力较差，同时合理的人工特征工程对于这个部分的表达有帮助。Deep部分可以补充学习样

本中的长尾部分，同时提高模型的泛化能力。Wide和Deep部分在这个端到端的模型里会联合训练。

在完成场景与特征部分介绍的特征工程后，我们基于Wide & Deep模型进行结构调整，搭建了以下网络：

在搜索广告的场景中，上图的Part_1包含离散型特征及部分连续型特征离散化后的结果 (例如用户ID、广告ID、商圈ID、品类ID、GEO、各种统计类特征离散化结果

等等)。离散化方式主要采用等频划分或MDLP 。每个域构建自己的embedding向量 (缺失特征和按照一定阈值过滤后的低频特征在这里统一视作Rare特征)，得到

特征的Representation，然后通过Pooling层做采样，并拼接在一起进行信息融合。

右侧的Part_2部分主要包含我们场景下的统计类特征及部分其他途径建模表示后输入的特征 (例如图片特征、文本特征等)，和Part_1的最后一层拼接在一起做信息融

合。

k k n n
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Part_3为多个全连接层，每个Layer后面连接激活函数，例如ReLu, Tanh等。

右上的Part_4部分主要包含广告曝光位次 (Position Bias) 及部分离散特征，主要为了提高模型的记忆性，具有更强的刻画能力。Wide和Deep部分结合，得到最终的

模型：

深度学习模型在图像语音等数据上有显著作用的原因之一是，我们在这类数据上不太方便产出能很好刻画场景的特征，人工特征+传统机器学习模型并不能学习出来

全面合理的数据分布表示，而深度学习end-to-end的方式，直接结合Label去学习如何从原始数据抽取合适的表达（representation）。但是在美团等电商的业务场

景下，输入的数据形态非常丰富，有很多业务数据有明确的物理含义，因此一部分人工特征工程也是必要的，提前对信息做一个合理的抽取表示，再通过神经网络学

习进行更好的信息融合和表达。

在美团搜索广告的场景下，用户的实时行为有非常强的指代性，但是以原始形态直接送入神经网络，会损失掉很多信息，因此我们对它进行了不同方式描述和表示，

再送入神经网络之中进行信息融合和学习。另一类很有作用的信息是图像信息，这部分信息的一种处理方式是，可以通过end-to-end的方式，用卷积神经网络和

DNN进行拼接做信息融合，但是可能会有网络的复杂度过高，以及训练的收敛速度等问题，也可以选择用CNN预先抽取特征，再进行信息融合。

下面以这两类数据特征为例，介绍在Wide & Deep模型中的使用方式。

用户实时行为

行为实体 用户的实时行为包括点击商户（C_P）、下单商户（O_P）、搜索（Q）、筛选品类（S）等。商户的上层属性包括品类（Type: C_Type, O_Type）、位置（Loc: C_Loc,

O_Loc）等。

Item Embedding 对用户的行为实体构建embedding向量，然后进行Sum/Average/Weighted Pooling，和其他特征拼接在一起。实验发现，上层属性实体（C_Type, O_Type,

C_Loc, O_Loc）的表现很正向，离线效果有了很明显的提升。但是C_P, O_P, Q, S这些实体因为过于稀疏，导致模型过拟合严重，离线效果变差。因此，我们做了两方面的改进：

1. 使用更充分的数据，单独对用户行为序列建模。例如LSTM模型，基于用户当前的行为序列，来预测用户下一时刻的行为，从中得到当前时刻的“Memory信息”，作为对用户的

embedding表示；或Word2Vec模型，生成行为实体的embedding表示，Doc2Vec模型，得到用户的embedding表示。实验发现，将用户的embedding表示加入到模型Part_2

部分，特征覆盖率增加，离线效果有了明显提升，而且由于模型参数空间增加很小，模型训练的时间基本不变。

2. 使用以上方法产生的行为实体embedding作为模型参数初始值，并在模型训练过程中进行fine tuning。同时为了解决过拟合问题，对不同域的特征设置不同的阈值过滤。

计数特征 即对不同行为实体发生的频次，它是对行为实体更上一层的抽象。

Pattern特征 用户最近期的几个行为实体序列（例如A-B-C）作为Pattern特征，它表示了行为实体之间的顺序关系，也更细粒度地描述了用户的行为轨迹。

图片

描述 商户的头图在App商品展示中占据着很重要的位置，而图片也非常吸引用户的注意力。

图片分类特征 使用VGG16、Inception V4等训练图片分类模型，提取图片特征，然后加入到CTR模型中。

E2E model 将Wide & Deep模型和图片分类模型结合起来，训练端到端的网络。

从FFM模型切到Wide & Deep模型，积累到目前的效果如下所示，主要的提升来源于模型的非线性表达及对更多特征的更充分刻画。

DeepFMDeepFM

华为诺亚方舟团队结合FM相比LR的特征交叉的功能，将Wide & Deep部分的LR部分替换成FM来避免人工特征工程，于是有了DeepFM ，网络结构如下图所示。

比起Wide & Deep的LR部分，DeepFM采用FM作为Wide部分的输出，在训练过程中共享了对不同Field特征的embedding信息。

= f ( + )a(l+1) W (l)a(l) b(l)

y(x) = σ(   +   + b)W T
wide

xwide W T
deep

a(l)
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我们在部分业务上尝试了DeepFM模型，并进行了超参的重新调优，取得了一定的效果。其他业务也在尝试中。具体效果如下：

Multi-TaskMulti-Task

广告预估场景中存在多个训练任务，比如CTR、CVR、交易额等。既考虑到多个任务之间的联系，又考虑到任务之间的差别，我们利用Multi-Task Learning的思

想，同时预估点击率、下单率，模型结构如下图所示：

由于CTR、CVR两个任务非常类似，所以采用“Hard Parameter Sharing”的结构，完全共享网络层的参数，只在输出层区分不同的任务。

由于下单行为受展现位次的影响非常小，所以下单率的输出层不考虑位次偏差的因素。

输出层在不同任务上单独增加所需特征。

离线训练和线上预估流程减半，性能提升；效果上相对于单模型，效果基本持平：

近期，阿里发表论文“Entire Space Multi-Task Model” ，提出目前CVR预估主要存在Sample Selection Bias（SSB）和Data Sparsity（DS）两个问题，并提出

在全局空间建模（以pCTCVR和pCTR来优化CVR）和特征Transform的方法来解决。具体的Loss Function是：

9




深度学习在美团搜索广告排序的应用实践 - 美团技术团队

网络结构是：

超参调优超参调优

除了以上对网络结构的尝试，我们也进行了多组超参的调优。神经网络最常用的超参设置有：隐层层数及节点数、学习率、正则化、Dropout Ratio、优化器、激活

函数、Batch Normalization、Batch Size等。不同的参数对神经网络的影响不同，神经网络常见的一些问题也可以通过超参的设置来解决：

过拟合

网络宽度深度适当调小，正则化参数适当调大，Dropout Ratio适当调大等。

欠拟合

网络宽度深度适当调大，正则化参数调小，学习率减小等。

梯度消失/爆炸问题

合适的激活函数，添加Batch Normalization，网络宽度深度变小等。

局部最优解

调大Learning Rate，合适的优化器，减小Batch Size等。

Covariate Shift

增加Batch Normalization，网络宽度深度变小等。

影响神经网络的超参数非常多，神经网络调参也是一件非常重要的事情。工业界比较实用的调参方法包括：

网格搜索/Grid Search：这是在机器学习模型调参时最常用到的方法，对每个超参数都敲定几个要尝试的候选值，形成一个网格，把所有超参数网格中的组合遍历一下尝试效果。简单暴

力，如果能全部遍历的话，结果比较可靠。但是时间开销比较大，神经网络的场景下一般尝试不了太多的参数组合。

随机搜索/Random Search：Bengio在“Random Search for Hyper-Parameter Optimization” 中指出，Random Search比Grid Search更有效。实际操作的时候，可以先用Grid

Search的方法，得到所有候选参数，然后每次从中随机选择进行训练。这种方式的优点是因为采样，时间开销变小，但另一方面，也有可能会错过较优的超参数组合。

分阶段调参：先进行初步范围搜索，然后根据好结果出现的地方，再缩小范围进行更精细的搜索。或者根据经验值固定住其他的超参数，有针对地实验其中一个超参数，逐次迭代直至完

成所有超参数的选择。这个方式的优点是可以在优先尝试次数中，拿到效果较好的结果。

我们在实际调参过程中，使用的是第3种方式，在根据经验参数初始化超参数之后，按照隐层大小->学习率->Batch Size->Drop out/L1/L2的顺序进行参数调优。

在搜索广告数据集上，不同超参的实验结果如下：

2.3 小结2.3 小结

搜索广告排序模型经历了从GBDT –> FFM –> DNN的迭代，同时构建了更加完善的特征体系，线下AUC累积提升13%＋，线上CTR累积提升15%＋。

三、基于深度学习模型的工程优化三、基于深度学习模型的工程优化

10
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3.1 线下训练3.1 线下训练

TensorFlow程序如果单机运行中出现性能问题，一般会有以下几种问题：

1. 复杂的预处理逻辑耦合在训练过程中。

2. 选择正确的IO方式。

剥离预处理流程剥离预处理流程

在模型的试验阶段，为了快速试验，数据预处理逻辑与模型训练部分都耦合在一起，而数据预处理包含大量IO类型操作，所以很适合用HadoopMR或者Spark处理。

具体流程如下：

1. 在预处理阶段将查表、join字典等操作都做完，并且将查询结果与原始数据merge在一起。

2. 将libfm格式的数据转为易于TensorFlow操作的SparseTensor方式：

3. 将原始数据转换为TensorFlow Record。

选择正确的IO方式选择正确的IO方式

TensorFlow读取数据的方式主要有2种，一般选择错误会造成性能问题，两种方式为：

1. Feed_dict 通过feed_dict将数据喂给session.run函数，这种方式的好处是思路很清晰，易于理解。缺点是性能差，性能差的原因是feed给session的数据需要在

session.run之前准备好，如果之前这个数据没有进入内存，那么就需要等待数据进入内存，而在实际场景中，这不仅仅是等待数据从磁盘或者网络进入内存的事情，

还可能包括很多前期预处理的工作也在这里做，所以相当于一个串行过程。而数据进入内存后，还要串行的调用PyArrayToTF_Tensor，将其copy成tensorflow的

tensorValue。此时，GPU显存处于等待状态，同时，由于tf的Graph中的input为空，所以CPU也处于等待状态，无法运算。

2. RecordReader 这种方式是tf在Graph中将读取数据这个操作看做图中一个operation节点，减少了一个copy的过程。同时，在tf中还有batch与threads的概念，可

以异步的读取数据，保证在GPU或者CPU进行计算的时候，读取数据这个操作也可以多线程异步执行。静态图中各个节点间的阻塞：在一个复杂的DAG计算图中，如

果有一个点计算比较慢时，会造成阻塞，下游节点不得不等待。此时，首先要考虑的问题是图中节点参数所存储的位置是否正确。比如如果某个计算节点是在GPU上

运算，那么如果这个节点所有依赖的variable对象声明在CPU上，那么就要做一次memcpy，将其从内存中copy到GPU上。因为GPU计算的很快，所以大部分时间花

在拷贝上了。总之，如果网络模型比较简单，那么这种操作就会非常致命；如果网络结构复杂，比如网络层次非常深，那么这个问题倒不是太大的问题了。

在这个Case中，因为需要提升吞吐，而不仅仅是在试验阶段。所以需要用RecordReader方式处理数据。

优化过程优化过程
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1. 将整体程序中的预处理部分从代码中去除，直接用Map-Reduce批处理去做（因为批处理可以将数据分散去做，所以性能非常好，2亿的数据分散到4900多个map中，大概处理了15分钟

左右）。

2. MR输出为TensorFlow Record格式，避免使用Feed_dict。

3. 数据预读，也就是用多进程的方式，将HDFS上预处理好的数据拉取到本地磁盘（使用joblib库+shell将HDFS数据用多进程的方式拉取到本地，基本可以打满节点带宽2.4GB/s，所以，拉

取数据也可以在10分钟内完成）。

4. 程序通过TensorFlow提供的TFrecordReader的方式读取本地磁盘上的数据，这部分的性能提升是最为明显的。原有的程序处理数据的性能大概是1000条/秒，而通过TFrecordReader读

取数据并且处理，性能大概是18000条/秒，性能大概提升了18倍。

5. 由于每次run的时候计算都要等待TFrecordReader读出数据，而没用利用batch的方式。如果用多线程batch可以在计算期间异步读取数据。在TensorFlow所有例子中都是使用

TFRecordReader的read接口去读取数据，再用batch将数据多线程抓过来。但是，其实这样做加速很慢。需要使用TFRecordReader的read_up_to的方法配合batch的

equeue_many=True的参数，才可以做到最大的加速比。使用tf.train.batch的API后，性能提升了38倍。

此时，性能已经基本达到我们的预期了。例如整体数据量是2亿，按照以前的性能计算1000条/秒，大概需要运行55个小时。而现在大概需要运行87分钟，再加上预

处理（15分钟）与预拉取数据（10分钟）的时间，在不增加任何计算资源的情况下大概需要2个小时以内。而如果是并行处理，则可以在分钟级完成训练。

3.2 线上预估3.2 线上预估

线上流量是模型效果的试金石。离线训练好的模型只有参与到线上真实流量预估，才能发挥其价值。在演化的过程中，我们开发了一套稳定可靠的线上预估体系，提

高了模型迭代的效率。

模型同步模型同步

我们开发了一个高可用的同步组件：用户只需要提供线下训练好的模型的HDFS路径，该组件会自动同步到线上服务机器上。该组件基于HTTPFS实现，它是美团离线

计算组提供的HDFS的HTTP方式访问接口。同步过程如下：

1. 同步前，检查模型md5文件，只有该文件更新了，才需要同步。

2. 同步时，随机链接HTTPFS机器并限制下载速度。

3. 同步后，校验模型文件md5值并备份旧模型。

同步过程中，如果发生错误或者超时，都会触发报警并重试。依赖这一组件，我们实现了在2min内可靠的将模型文件同步到线上。

模型计算模型计算

当前我们线上有两套并行的预估计算服务。

基于TF Serving的模型服务

TF Serving是TensorFlow官方提供的一套用于在线实时预估的框架。它的突出优点是：和TensorFlow无缝链接，具有很好的扩展性。使用TF serving可以快速支持

RNN、LSTM、GAN等多种网络结构，而不需要额外开发代码。这非常有利于我们模型快速实验和迭代。

使用这种方式，线上服务需要将特征发送给TF Serving，这不可避免引入了网络IO，给带宽和预估时延带来压力。我们尝试了以下优化，效果显著。

1. 并发请求。一个请求会召回很多符合条件的广告。在客户端多个广告并发请求TF Serving，可以有效降低整体预估时延。

2. 特征ID化。通过将字符串类型的特征名哈希到64位整型空间，可以有效减少传输的数据量，降低使用的带宽。

TF Serving服务端的性能差强人意。在典型的五层网络（512*256*256*256*128）下，单个广告的预估时延约4800μs，具体见下图：

定制的模型计算实现

由于广告线上服务需要极高的性能，对于主流深度学习模型，我们也定制开发了具体计算实现。这种方式可以针对性的优化，并避免TF Serving不必要的特征转换和

线程同步，从而提高服务性能。

例如全连接DNN模型中使用Relu作为激活函数时，我们可以使用滚动数组、剪枝、寄存器和CPU Cache等优化技巧，具体如下：

// 滚动数组 
int nextLayerIndex = currentLayerIndex ^ 1 ; 
System.arraycopy(bias, bOff, data[nextLayerIndex], 0, nextLayerSize); 
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for (int i = 0; i < currentLayerSize; i ++) { 
    float value = data[currentLayerIndex][i]; 
    // 剪枝 
    if (value > 0.0) { 
        // 寄存器 
        int index = wOff + i * nextLayerSize; 
        // CPU 缓存友好 
        for (int j = 0; j < nextLayerSize; j++) { 
            data[nextLayerIndex][j] += value * weights[index + j]; 
        } 
    } 
} 
for (int i = 0; i < nextLayerSize; k++) { 
    data[nextArrayIndex][i] = ReLu(data[nextArrayIndex][i]); 
} 
arrayIndex = nextArrayIndex; 

优化后的单个广告预估时延约650μs，见下图：

综上，当前线上预估采取“两条腿走路”的策略。利用TF Serving快速实验新的模型结构，以保证迭代效率；一旦模型成熟切换主流量，我们会开发定制实现，以保证

线上性能。

模型效果模型效果

借助于我们的分层实验平台，我们可以方便的分配流量，完成模型的小流量实验上线。该分层实验平台同时提供了分钟粒度的小流量实时效果数据，便于模型评估和

效果监控。

四、总结与展望四、总结与展望

经过一段时间的摸索与实践，搜索广告业务在深度学习模型排序上有了一定的成果与积累。接下来，我们将继续在特征、模型、工程角度迭代优化。特征上，更深度

挖掘用户意图，刻画上下文场景，并结合DNN模型强大的表达能力充分发挥特征的作用。模型上，探索新的网络结构，并结合CNN、RNN、Attention机制等发挥深

度学习模型的优势。持续跟进业界动态，并结合实际场景，应用到业务中。工程上，跟进TensorFlow的新特性，并对目前实际应用中遇到的问题针对性优化，以达到

性能与效果的提升。我们在持续探索中。
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姚强，2016年4月加入美团，主要从事搜索广告召回、机制与排序等相关算法研究应用工作。

玉林，2015年5月加入美团，主要从事搜索广告排序相关的工程优化工作。
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美团深度学习系统的工程实践美团深度学习系统的工程实践

作者: 剑鹏

背景背景

深度学习作为AI时代的核心技术，已经被应用于多个场景。在系统设计层面，由于其具有计算密集型的特

性，所以与传统的机器学习算法在工程实践过程中存在诸多的不同。本文将介绍美团平台在应用深度学习

技术的过程中，相关系统设计的一些经验。

本文将首先列举部分深度学习算法所需的计算量，然后再介绍为满足这些计算量，目前业界比较常见的一

些解决方案。最后，我们将介绍美团平台在NLU和语音识别两个领域中，设计相关系统的经验。

深度学习的计算量深度学习的计算量

Model Input Size Param Size Flops

AlexNet 227 x 227 233 MB 727 MFLOPs

CaffeNet 224 x 224 233 MB 724 MFLOPs

VGG-VD-16 224 x 224 528 MB 16 GFLOPs

VGG-VD-19 224 x 224 548 MB 20 GFLOPs

GoogleNet 224 x 224 51 MB 2 GFLOPs

ResNet-34 224 x 224 83 MB 4 GFLOPs

ResNet-152 224 x 224 230 MB 11 GFLOPs

SENet 224 x 224 440 MB 21 GFLOPs

数据来源

上表列举了，ImageNet图像识别中常见算法的模型大小以及单张图片一次训练（One Pass）所需要的计

算量。

自2012年，Hinton的学生Alex Krizhevsky提出AlexNet，一举摘下ILSVRC 2012的桂冠后，ILSVRC比赛

冠军的准确率越来越高。与此同时，其中使用到的深度学习算法也越来越复杂，所需要的计算量也越来越

大。SENet与AlexNet相比，计算量多了近30倍。我们知道，ImageNet大概有120万张图片，以SENet为

例，如果要完成100个epoch的完整训练，将需要2.52 * 10^18的计算量。如此庞大的计算量，已经远远

超出传统的机器学习算法的范畴。更别说，Google在论文《Revisiting Unreasonable Effectiveness of

Data in Deep Learning Era》中提及的、比ImageNet大300倍的数据集。

物理计算性能物理计算性能

https://tech.meituan.com/2018/10/25/dl-system-in-nlu-and-speech.html
https://github.com/albanie/convnet-burden
https://arxiv.org/abs/1707.02968
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面对如此庞大的计算量，那么，我们业界当前常用的计算单元的计算力是多少呢？

CPU 物理核：一般浮点运算能力在10^10 FLOPS量级。一台16 Cores的服务器，大致上有200 GFLOPS的运算能

力。实际运行，CPU 大概能用到80%的性能，那就160 GFLOPS的运算能力。完成上述SENet运行，需要182天。

NVIDIA GPGPU： 目前的V100，单精度浮点运算的峰值大概为14 TFLOPS， 实际运行中，我们假设能用到50%的

峰值性能，那就是7 TFLOPS，需要4天。

根据以上数据结果可以看出：在深度学习领域，GPU训练数据集所需要耗费的时间，远远少于CPU，这

也是当前深度学习训练都是采用GPU的重要原因。

业界的解决方案业界的解决方案

从前面的计算可知，即使使用GPU来计算，训练一次ImageNet 也需要4天的时间。但对于算法工程师做

实验、调参而言，这种耗时数天的等待是难以忍受的。为此，目前业界针对深度学习训练的加速，提出了

各种各样的解决方案。

异构计算的并行方案异构计算的并行方案

数据并行（Data Parallelism）数据并行（Data Parallelism）

数据并行，即每个计算单元都保留一份完整的模型拷贝，分别训练不同的数据，经过一个Iteration或若干

个Iteration后，把各个计算单元的模型做一次同步。这是最常见的深度学习训练方式，好处在于逻辑简

单、代码实现方便。

模型并行（Model Parallelism）模型并行（Model Parallelism）
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模型并行，即各个计算单元存储同一层模型数据的不同部分，训练相同的数据。相对于数据并行，因为各

个运算单元每训练完一层神经网络，就必须要同步一次，频繁的同步通信导致系统不能充分地利用硬件的

运算能力，所以更为少见。但是在一些业务场景下，Softmax层需要分类的类别可能会有很多，导致

Softmax层太大，单个计算单元无法存储，这个时候，需要把模型切割成若干部分，存储在不同的运算单

元。模型并行常见于NLU、推荐、金融等领域。

流式并行（Stream Parallelism）流式并行（Stream Parallelism）

流式并行，即每个计算单元都存储不同层的模型数据，训练相同的数据。如上图所示，GPU1只负责第一

层神经网络的计算，GPU2只负责2~5层神经网络的计算，GPU3只负责第6层的计算。流式并行的好处在

于每个运算单元之间的通信和计算重叠（overlap），如果配置得当，可以非常充分地利用硬件资源。缺

点在于，根据不同的模型，需要平衡好各个计算单元的计算量，如果配置不好，很容易形成“堰塞湖”。

如上图所示，很有可能出现GPU1 负责的运算量太少，而GPU2 负责的运算量太多，导致GPU1 和GPU2

之间堵塞住大量的Mini-batch，更常见于线上环境。

混合并行（Hybrid Parallelism）混合并行（Hybrid Parallelism）
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混合并行，即上面提到的并行方式的混合。如对于一些图像识别任务来说，可能前几层使用数据并行，最

后的Softmax层，使用模型并行。

异构计算的硬件解决方案异构计算的硬件解决方案

单机单卡：一个主机内安装上一块GPU运算卡。常见于个人计算机。

单机多卡：一个主机内安装上多块GPU运算卡。常见的有：1机4卡，1机8卡，甚至有1机10卡。一般公司都采取这种

硬件方案。

多机多卡：多台主机内安装多块GPU运算卡。常见于公司内部的计算集群，一般多机之间采取Infiniband 来实现网络

的快速通信。

定制化：即类似于Google的TPU解决方案。常见于“巨无霸”公司内部。

异构计算的通信解决方案异构计算的通信解决方案

根据上面的硬件解决方案，我们以ResNet为例：模型的大小为230M，单张图片运算量为11 GFLPOS，

Mini-batch假设为128。可以计算出各个硬件模块在深度学习训练中的耗时比较：

GPU：对于V100，假设有6 TFLOPS，一次Mini-batch 理论耗时：0.23s。

PCI-E：常见PCI-E 3.0 * 16，速度为10 GB/s，传输一个模型的理论耗时为：0.023s。

网络：假设为10 GB/s的高速网络，传输一个模型的理论耗时：0.023s。

Disk：普通的磁盘，我们假设200M/s的读取速度，读取一次Mini-batch所需要的图片耗时：0.094s。

根据上面的数据结果，我们似乎可以得出一个结论：PCI-E和网络的传输耗时，相对于GPU来说，整整少

了一个数量级，所以网络通信同步的时间可以忽略不计。然而问题并没有那么简单，上面例子中的耗时只

是单个模型的耗时，但是对于8卡的集群来说，如果使用数据并行，每次同步就需要传输8份模型，这就

导致数据传输的时间和GPU的计算时间“旗鼓相当”。这样的话，GPU就得每训练完一个Mini-batch，都

得等候很久的一段时间（采取同步更新），这会浪费很多计算资源。因此，网络通信也需要制定对应的解

决方案。下面我们以Nvidia NCCL中单机多卡的通信解决方案为例介绍，而多机多卡的通信解决方案其实

是类似的。
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上图是单机4卡机器，在硬件上，两种不同的通信体系。左边为普通的PCI-E通信，即4个GPU之间组成

一个环状。右边为NVLink通信，即两两之间相互连接。

常见的通信类型如下图所示：

对于深度学习训练而言，关键的两种通信类型为：Broadcast和Reduce。Broadcast用于Master分发最

新的模型给各个GPU。Reduce 用于各个GPU计算完Mini-batch后，把模型更新值汇总到Master上。以

Broadcast为例，最简单的通信方式是Master往各个GPU上发送数据，这样的耗时就是4次模型传输的时

间，通信时间就会太长，一种简单的优化方法如下图所示：

即把所需要传输的数据分成若干块，然后通过接力的方式逐个传递，每个GPU都把自己最新的一块数据

发送到下一个GPU卡上。这种传输方式能充分利用硬件层面的通信结构，使得需要的耗时大幅缩减。与
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此类似的，Reduce的通信优化也可以采取相同的方式进行提速。

美团的定制化深度学习系统美团的定制化深度学习系统

尽管目前在业界已经推出了很多著名的深度学习训练平台，通用的训练平台如TensorFlow、MxNet等

等，还有领域专用的训练平台，如语音识别中的Kaldi，但是我们经过调研后，决定内部自主开发一套深

度学习系统，理由如下：

通用的训练平台，缺乏了领域特色的功能。如语音识别中的特征提取模块和算法。

通用的训练平台，通常是基于Data-flow Graph，来对计算图中的每个operator进行建模，所以颗粒度很小，需要调

度的单元多，导任务调度复杂。

领域特色的训练平台，如Kaldi，在神经网络训练的时候，性能不足。

线上业务存在很多特殊性，如果使用TensorFlow之类作为训练平台，不太适合线上业务的情景。

NLU线上系统NLU线上系统

线上系统的业务特点线上系统的业务特点

我们在设计NLU线上系统时，考虑了NLU业务的一些特性。发现其具备如下的一些特点： * 随着业务和

技术的变化，算法流程也经常发生变化。 * 算法流程是多个算法串联组成的，不单纯的只有深度学习算

法。如分词等算法就不是DL算法。 * 为了能够快速响应一些紧急问题，需要经常对模型进行热更新。 *

更重要的是，我们希望构建一个能以“数据驱动”的自动迭代闭环。

业务多变

NLU任务的算法流程是多层级的，并且业务经常发生变化。如下图所示：

即随着业务要求的变化，NLU系统一开始的算法流程，只需要把一个Query分为两个类，但是到后面，极

有可能会变成需要分为三个类别。

热更新

根据业务需求，或者为了紧急处理一些特殊问题，NLU线上系统经常需要做出快速响应，热更新算法模

型。如最近的热点词“skr”，几乎是一夜之间，突然火爆起来。如下图所示的微博，如果不能正确理

解“skr”的正确语义，可能就不能准确理解这条微博想要表达的意思。
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为了避免影响用户体验，我们可能会对NLU系统，马上进行热更新，把新模型紧急进行上线。

数据驱动的自动迭代闭环

对于线上系统而言，构建如上图所示的自动迭代闭环，能更好地利用业务数据来提升服务质量。

NLU线上系统的核心设计NLU线上系统的核心设计

算法流程的抽象

为了适应线上系统串联、多变的算法流程，我们把线上系统的算法进行抽象，如下图所示：

即每一个算法，都依赖于若干个槽位（Slot）和资源（Resource），一旦槽位和资源就位，就会触发对

应的算法执行。算法的执行先通过算法适配器，来适配槽位和资源中的数据，转换成算子的输入格式。然
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后算子执行算法本身，执行完算子后，再经过算法解析器。算法解析器主要用于解析算法执行的结果，触

发对应的槽位。如根据算法的结果，触发Top 3的结果。

多个算法串联起来，就构建成如下结果：

热更新流程的设计

如上图所示，我们把算法的热更新流程设计如上。初试状态为左上角，即多个Query使用同一份模型数

据。当遇到模型更新的请求后，系统将会block住新的query（右上角状态）。然后更新模型完后，新的

query使用新的模型，旧query依然使用旧模型（右下角状态）。最后，当使用旧模型的query结束后，把

旧的模型从内存中删除（左下角），然后系统恢复到初始状态。

声学模型训练系统声学模型训练系统

因为TensorFlow等通用深度学习训练平台，缺乏了特征提取等业务相关的领域功能，而Kaldi的声学模型

训练过程又太慢。所以美团开发了一个声学模型训练系统——Mimir，其具备如下特性：

使用比TensorFlow更粗颗粒度的建模单元，使得任务调度、优化更简单方便易行。

使用数据并行的并行方案，单机多卡可达到近线性加速。（采取同步更新策略下，4卡加速比达到3.8）

移植了Kaldi的一些特有的训练算法。

速度上为Kaldi的6~7倍。（800个小时的训练数据，单机单卡的条件下，Kaldi需要6~7天， Mimir只需20个小时）
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业务上，移植了Kaldi的特征提取等领域的相关模块。

参考资料参考资料

NCCL: ACCELERATED MULTI-GPU COLLECTIVE COMMUNICATIONS

【深度学习】老师木讲架构：深度学习平台技术演进

作者简介作者简介

剑鹏，美团点评算法专家。2017年加入美团，目前作为语音识别团队的声学模型负责人，负责声学模型相关的算法和

系统设计与开发。

https://images.nvidia.com/events/sc15/pdfs/NCCL-Woolley.pdf
https://blog.csdn.net/np4rHI455vg29y2/article/details/78958138
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美团餐饮娱乐知识图谱——美团大脑揭秘美团餐饮娱乐知识图谱——美团大脑揭秘

作者: 仲远

前言前言

“ I’m sorry. I can’t do that, Dave.” 这是经典科幻电影《2001: A Space Odyssey》里HAL 9000机器人

说的一句话，浓缩了人类对终极人工智能的憧憬。让机器学会说这样简单一句话，需要机器具备情感认

知、自我认识以及对世界的认识，来辅助机器处理接收到的各种信息，了解信息背后的意思，从而生成自

己的决策。而这些认知模块的基础，都需要机器具备知识学习组织推理的能力，知识图谱就是为实现这些

目标而生。

今年5月，美团NLP中心开始构建大规模的餐饮娱乐知识图谱——美团大脑，它将充分挖掘关联各个场景

数据，用AI技术让机器“阅读”用户评论数据，理解用户在菜品、价格、服务、环境等方面的喜好，挖掘

人、店、商品、标签之间的知识关联，从而构建出一个“知识大脑”。美团大脑已经在公司多个业务中初

步落地，例如智能搜索推荐、智能金融、智能商户运营等。

此前，《美团大脑：知识图谱的建模方法及其应用》一文，介绍了知识图谱的分类及其具体应用，尤

其是常识性知识图谱及百科全书式知识图谱分别是如何使用的。之后我们收到非常多的反馈，希望能进一

步了解“美团大脑”的细节。为了让大家更系统地了解美团大脑，NLP中心会在接下来一段时间，陆续分享

一系列技术文章，包括知识图谱相关的技术，美团大脑背后的算法能力，千亿级别图引擎建设以及不同应

用场景的业务效果等等，本文是美团大脑系列的第一篇文章。

迈向认知智能迈向认知智能

然而，随着深度学习被广泛应用，其局限性也愈发明显。

缺乏可解释性：神经网络端到端学习的“黑箱”特性使得很多模型不具有可解释性，导致很多需要人去参与决策，在这

些应用场景中机器结果无法完全置信而需要谨慎的使用，比如医学的疾病诊断、金融的智能投顾等等。这些场景属于

低容错高风险场景，必须需要显示的证据去支持模型结果，从而辅助人去做决策。

常识（Common Sense）缺失：人的日常活动需要大量的常识背景知识支持，数据驱动的机器学习和深度学习，它

们学习到的是样本空间的特征、表征，而大量的背景常识是隐式且模糊的，很难在样本数据中进行体现。比如下雨要

打伞，但打伞不一定都是下雨天。这些特征数据背后的关联逻辑隐藏在我们的文化背景中。

缺乏语义理解。模型并不理解数据中的语义知识，缺乏推理和抽象能力，对于未见数据模型泛化能力差。

海量数据和大规模分布式计算力，催生了以深度学习为代表的第三次（1993-目前）人工智能高

潮。Web 2.0产生的海量数据给机器学习和深度学习技术提供了大量标注数据，而GPU和云计算

的发展为深度学习的复杂数值计算提供了必要算力条件。深度学习技术在语音、图像领域均取得

了突破性的进展，这表示学习技术成果使得机器首次在感知能力上达到甚至超越了人类的水平，

人工智能已经进入感知智能阶段。



https://tech.meituan.com/2018/11/22/meituan-brain-nlp-01.html
https://tech.meituan.com/meituan_AI_NLP.html
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依赖大量样本数据：机器学习和深度学习需要大量标注样本数据去训练模型，而数据标注的成本很高，很多场景缺乏

标注数据来进行冷启动。

图1 数据知识驱动AI能力对比

从人工智能整体发展来说，综上的局限性也是机器从感知智能向认知智能的迁跃的过程中必须解决的问

题。认知智能需要机器具备推理和抽象能力，需要模型能够利用先验知识，总结出人可理解、模型可复用

的知识。机器计算能力整体上需要从数据计算转向知识计算，知识图谱就显得必不可少。知识图谱可以组

织现实世界中的知识，描述客观概念、实体、关系。这种基于符号语义的计算模型，一方面可以促成人和

机器的有效沟通，另一方面可以为深度学习模型提供先验知识，将机器学习结果转化为可复用的符号知识

累积起来。

知识究竟是什么呢？知识就是有结构的信息。人从数据中提取有效信息，从信息中提炼有用知识，信息组

织成了结构就有了知识。知识工程，作为代表人工智能发展的主要研究领域之一，就是机器仿照人处理信

息积累知识运用知识的过程。而知识图谱就是知识工程这一领域数十年来的代表性研究方向。在数据还是

稀有资源的早期，知识图谱的研究重点偏向语义模型和逻辑推理，知识建模多是自顶向下的设计模式，语

义模型非常复杂。其中典型工作，是在1956年人工智能学科奠基之会——达特茅斯会议上公布的“逻辑理

论家”(Logic Theorist)定理证明程序，该程序可以证明《数学原理》中的部分定理。伴随着Web带来前所

未有的数据之后，知识图谱技术的重心从严谨语义模型转向海量事实实例构建，图谱中知识被组织成<

主，谓，宾>三元组的形式，来表征客观世界中的实体和实体之间的关系。比如像名人的维基百科词条页

面中，Infobox卡片都会描述该名人的国籍信息，其结构就是<人，国籍，国家>这样的三元组。
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图2 互联网公司知识图谱布局

目前，知识图谱已被广泛应用在问答、搜索、推荐等系统，已涉及金融、医疗、电商等商业领域，图谱技

术成为“兵家必争”之地。微软于2010年开始构建Satori知识图谱来增强Bing搜索；Google在2012年提出

Knowledge Graph概念，用图谱来增强自己的搜索引擎；2013年Facebook发布Open Graph应用于社交

网络智能搜索；2015年阿里巴巴开始构建自己的电商领域知识图谱；2016年Amazon也开始构建知识图

谱。

图3 美团大脑

2018年5月，美团点评NLP中心开始构建大规模的餐饮娱乐知识图谱——美团大脑。美团点评作为中国最

大的在线本地生活服务平台，覆盖了餐饮娱乐领域的众多生活场景，连接了数亿用户和数千万商户，积累

了宝贵的业务数据，蕴含着丰富的日常生活相关知识。在建的美团大脑知识图谱目前有数十类概念，数十

亿实体和数百亿三元组，美团大脑的知识关联数量预计在未来一年内将上涨到数千亿的规模。

美团大脑将充分挖掘关联各个场景数据，用AI技术让机器“阅读”用户评论和行为数据，理解用户在菜品、

价格、服务、环境等方面的喜好，构建人、店、商品、场景之间的知识关联，从而形成一个“知识大

脑”。相比于深度学习的“黑盒子”，知识图谱具有很强的可解释性，在美团跨场景的多个业务中应用性非

常强，目前已经在搜索、金融等场景中初步验证了知识图谱的有效性。近年来，深度学习和知识图谱技术
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都有很大的发展，并且存在一种互相融合的趋势，在美团大脑知识构建过程中，我们也会使用深度学习技

术，把数据背后的知识挖掘出来，从而赋能业务，实现智能化的本地生活服务，帮助每个人“Eat Better,

Live Better”。

知识图谱技术链知识图谱技术链

图4 知识图谱技术链

知识图谱的源数据来自多个维度。通常来说，结构化数据处理简单、准确率高，其自有的数据结构设计，

对数据模型的构建也有一定指导意义，是初期构建图谱的首要选择。世界知名的高质量的大规模开放知识

库如Wikidata、DBPedia、Yago是构建通用领域多语言知识图谱的首选，国内有OpenKG提供了诸多中

文知识库的Dump文件或API。工业界往往基于自有的海量结构化数据，进行图谱的设计与构建，并同时

利用实体识别、关系抽取等方式处理非结构化数据，增加更多丰富的信息。

知识图谱通常以实体为节点形成一个大的网络，图谱的Schema相当于数据模型，描述了领域下包含的类

型（Type），与类型下描述实体的属性（Property），Property中实体与实体之间的关系为边

（Relation），实体自带信息为属性（Attribute）。除此之外Schema也会描述它们的约束关系。

美团大脑围绕用户打造吃喝玩乐全方面的知识图谱，从实际业务需求出发，在现有数据表之上抽象出数据

模型，以商户、商品、用户等为主要实体，其基本信息作为属性，商户与商品、与用户的关联为边，将多

领域的信息关联起来，同时利用评论数据、互联网数据等，结合知识获取方法，填充图谱信息，从而提供

更加多元化的知识。

知识获取知识获取

知识获取是指从不同来源、不同结构数据中，抽取相关实体、属性、关系、事件等知识。从数据结构划分

可以分为结构化数据、半结构化数据和纯文本数据。结构化数据指的关系型数据库表示和存储的的二维形

式数据，这类数据可以直接通过Schema融合、实体对齐等技术将数据提取到知识图谱中。半结构化数据

主要指有相关标记用来分隔语义元素，但又不存在数据库形式的强定义数据，如网页中的表格数据、维基

百科中的Infobox等等。这类数据通过爬虫、网页解析等技术可以将其转换为结构化数据。现实中结构

化、半结构化数据都比较有限，大量的知识往往存在于文本中，这也和人获取知识的方式一致。对应纯文

本数据获取知识，主要包括实体识别、实体分类、关系抽取、实体链接等技术。

实体作为知识图谱的核心单位，从文本中抽取实体是知识获取的一个关键技术。文本中识别实体，一般可

以作为一个序列标注问题来进行解决。传统的实体识别方法以统计模型如HMM、CRF等为主导，随着深
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度学习的兴起，BiLSTM+CRF[1]模型备受青睐，该模型避免了传统CRF的特征模版构建工作，同时双向

LSTM能更好地利用前后的语义信息，能够明显提高识别效果。在美团点评-美食图谱子领域的建设中，

每个店家下的推荐菜（简称店菜）是图谱中的重要实体之一，评论中用户对店菜的评价，能很好地反映用

户偏好与店菜的实际特征，利用知识获取方法，从评论中提取出店菜实体、用户对店菜的评价内容与评价

情感，对补充实体信息、分析用户偏好、指导店家进行改善有着非常重要的意义。

图5 BiLSTM+CRF模型

实体分类则是对抽取出的实体进行归类。当从文本中发现一个新的实体，给实体相应的Type是实体概念

化的基本目标。比如用该实体的上下文特征与其他Type下的实体特征进行对比，将新实体归入最相似的

Type中。此外，在Schema不完善的情况下，对大量实体进行聚类，进而抽象出每个簇对应的Type，是

自底向上构建图谱的一个常用方法，在补充Type层的同时，也顺便完成了实体归类。

关系抽取，是从文本中自动抽取实体与实体之间的特定的语义关系，以补充图谱中缺失的关系，例如，

从“干酪鱼原来是奶酪做的”中抽取出<干酪鱼，食材，奶酪>。关系抽取可以通过定义规则模版来获取，

如匹配某种表达句式、利用文法语义特征等，但规则类方法消耗大量人力，杂质较多。基于Bootstrap

Learning的方法利用少量种子实例或模版抽取新的关系，再利用新的结果生成更多模版，如此迭代，

KnowItAll[2]、TextRunner[3]基于这类思想；远程监督（Distant Supervision）方法[4]把现有的三元组

信息作为种子，在文本中匹配同时含有主语和宾语的信息，作为关系的标注数据。这两种方法解决了人力

耗费问题，但准确率还有待提高。近期的深度学习方法则基于联合模型思想，利用神经网络的端对端模
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型，同时实现实体识别和关系抽取[5][6]，从而避免前期实体识别的结果对关系抽取造成的误差累积影

响。

知识校验知识校验

知识校验贯穿整个知识图谱的构建过程。在初期的Schema设计过程中，需要严格定义Type下的

Property，Property关联的是属性信息还是实体，以及实体所属的Type等等。Schema若不够规范，会导

致错误传达到数据层且不易纠错。在数据层，通过源数据获取或者通过算法抽取的知识或多或少都包含着

杂质，可以在Schema层面上，添加人工校验方法与验证约束规则，保证导入数据的规范性，比如对于<

店A，包含，店菜B>关系，严格要求主语A的Type是POI，宾语B的Type是Dish。而对于实体间关系的准

确性，如上下位关系是否正确、实例的类型是否正确，实例之间的关系是否准确等，可以利用实体的信息

与图谱中的结构化信息计算一个关系的置信度，或看作关系对错与否的二分类问题，比如<店A, 适合, 情

侣约会>，对于“情侣约会”标签，利用店A的信息去计算一个权重会使得数据更有说服力。此外，如果涉

及到其他来源的数据，在数据融合的同时进行交叉验证，保留验证通过的知识。当图谱数据初步成型，在

知识应用过程中，通过模型结果倒推出的错误，也有助于净化图谱中的杂质，比如知识推理时出现的矛

盾，必然存在知识有误的情况。

知识融合知识融合

知识融合主要解决多源异构数据整合问题，即从不同来源、不同结构但表达统一实体或概念的数据融合为

一个实体或概念。融入来自多源数据的知识，必然会涉及知识融合工作，实体融合主要涉及Schema融

合、实体对齐、实体链接等技术。

Schema是知识图谱的模型，其融合等价于Type层的合并和Property的合并。在特定领域的图谱中，

Type与Property数量有限，可以通过人工进行合并。对于实例的对齐，可以看作一个寻找Top匹配的实例

的排序问题，或者是否匹配的二分类问题，其特征可以基于实体属性信息、Schema结构化信息、语义信

息等来获取。

实体对齐是多源数据融合中的重要过程。当数据来自于不同的知识库体系，需要分辨其描述的是同一个实

体，将相关信息融合，最终生成该知识库中唯一的实体。这通常是一个求最相似问题或判断两个实体是否

是同一个的二分类问题，实体名称、实体携带属性以及其结构化信息，都可以作为有用特征。同时，通过

Type或规则限制，缩小匹配的实体范围。

一旦图谱构建完成，如何从文本中准确匹配上图谱中相应的实体，进而延伸出相关的背景知识，则是一个

实体链接问题。实体链接[7] 主要依赖于实体Entity与所有Mention（文本文档中实体的目标文本）的一个

多对多的映射关系表， 如 “小龙虾”这个Mention在图谱中实际对应的实体Entity可能是“麻辣小龙虾”的

菜，也可能是“十三香小龙虾”的菜。对于从文本中识别出的Mention，利用上下文等信息，对其候选

Entity进行排序，找出最可能的Entity。实体链接可以正确地定位用户所提实体，理解用户真实的表达意

图，从而进一步挖掘用户行为，了解用户偏好。
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图6 实体链接（Entity Linking）

美团大脑也参考并融入了多源的数据信息，知识融合是构建图谱的一个重要步骤。以美食领域子图谱为

例，该图谱是由结构化数据和文本挖掘出来的知识融合而成，首要任务是将图谱中已构建的菜品通过菜

名、口味、食材等方面的相似度将菜品与文本挖掘出来的菜品知识进行关联，其次还要对无法关联的菜品

知识聚类抽象成一个菜品实体。知识的融合很大程度上增加了菜品的数量，丰富了菜品信息，同时为实体

链接的映射关系表提供了候选对，有助于我们在搜索过程中，支持更多维度（如口味、食材）的查询。

知识表示知识表示

知识表示是对知识数据的一种描述和约定，目的是让计算机可以像人一样去理解知识，从而可以让计算机

进一步的推理、计算。大多数知识图谱是以符号化的方法表示，其中RDF是最常用的符号语义表示模型，

其一条边对于一个三元组<主语Subject，谓语Predicate，宾语Object>，表达一个客观事实，该方法直

观易懂，具备可解释性，支持推理。

而随着深度学习的发展，基于向量表示的Embedding算法逐渐兴起，其为每个实体与关系训练一个可表

征的向量，该方法易于进行算法学习，可表征隐形知识并进一步发掘隐形知识。常用的Embedding模型

有Word2Vec与Trans系列[8][9]，将会在之后的系列文章里进一步讲解。美团大脑参考Freebase的建模

思想，以< Subject，Predicate，Object>的三元组形式将海量知识存储在分布式数据仓库中，并以

CVT(Compound Value Type)设计承载多元数据，即抽象一个CVT的实例来携带多元信息，图为一个知

识表示的例子。与此同时，美团大脑基于上亿节点计算Graph Embedding的表征，并将结果应用到搜索

领域中。



美团餐饮娱乐知识图谱——美团大脑揭秘 - 美团技术团队

图7 美团大脑知识表示

知识推理知识推理

基于知识图谱的推理工作，旨在依据现有的知识信息推导出新知识，包括实体关系、属性等，或者识别出

错误关系。可以分为基于符号的推理与基于统计的推理，前者一般根据经典逻辑创建新的实体关系的规

则，或者判断现有关系的矛盾之处，后者则是通过统计规律从图谱中学到新的实体关系。

利用实体之间的关系可以推导出一些场景，辅助进行决策判断。美团大脑金融子图谱利用用户行为、用户

关系、地理位置去挖掘金融领域诈骗团伙。团伙通常会存在较多关联及相似特性，图谱中的关系可以帮助

人工识别出多层、多维度关联的欺诈团伙，再利用规则等方式，识别出批量具有相似行为的客户，辅助人

工优化调查，同时可以优化策略。

图8 知识推理在金融场景应用

知识赋能知识赋能

知识图谱含有丰富的语义信息，对文本有基于语义的更为深入的理解，在推荐、搜索、问答等领域能提供

更加直接与精确的查询结果，使得服务更加智能化。

个性化推荐通过实体与实体之间的关系，利用用户感兴趣的实体，进一步扩展用户偏好的相似的实体，提

供可解释性的推荐内容。一方面，图谱提供了实体在多个维度的特征信息，另一方面，表示学习向量带有

一定的语义信息，使得寻找推荐实体更接近目标实体或更偏向用户喜好。
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语义搜索，是指搜索引擎对Query的处理不再拘泥于字面本身，而是抽象出其中的实体、查询意图，通过

知识图谱直接提供用户需要的答案，而不只是提供网页排序结果，更精准的满足用户的需求。当前

Google、百度、神马搜索都已经将基于知识图谱的语义搜索融入到搜索引擎中，对于一些知识性内容的

查找，能智能地直接显示结果信息。

美团大脑的业务应用美团大脑的业务应用

依托深度学习模型，美团大脑充分挖掘、关联美团点评各个业务场景公开数据（如用户评价、菜品、标签

等），正在构建餐饮娱乐“知识大脑”，并且已经开始在美团不同业务中进行落地，利用人工智能技术全

面提升用户的生活体验。

智能搜索：帮助用户做决策智能搜索：帮助用户做决策

知识图谱可以从多维度精准地刻画商家，已经在美食搜索和旅游搜索中应用，为用户搜索出更适合Ta的

店。基于知识图谱的搜索结果，不仅具有精准性，还具有多样性，例如：当用户在美食类目下搜索关键

词“鱼”，通过图谱可以认知到用户的搜索词是“鱼”这种“食材”。因此搜索的结果不仅有“糖醋鱼”、“清蒸

鱼”这样的精准结果，还有“赛螃蟹”这样以鱼肉作为主食材的菜品，大大增加了搜索结果的多样性，提升

用户的搜索体验。并且对于每一个推荐的商家，能够基于知识图谱找到用户最关心的因素，从而生成“千

人千面”的推荐理由，例如在浏览到大董烤鸭店的时候，偏好“无肉不欢”的用户A看到的推荐理由是“大董

的烤鸭名不虚传”，而偏好“环境优雅”的用户B，看到的推荐理由就是“环境小资，有舞台表演”，不仅让

搜索结果更具有解释性，同时也能吸引不同偏好的用户进入商家。

图9 知识图谱在点评搜索中应用
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对于场景化搜索，知识图谱也具有很强的优势，以七夕节为例，通过知识图谱中的七夕特色化标签，如约

会圣地、环境私密、菜品新颖、音乐餐厅、别墅餐厅等等，结合商家评论中的细粒度情感分析，为美团搜

索提供了更多适合情侣过七夕节的商户数据，用于七夕场景化搜索的结果召回与展示，极大的提升了用户

体验和用户点击转化。

在NLP中心以及大众点评搜索智能中心两个团队的紧密合作下，依赖知识图谱技术和深度学习技术对搜索

架构进行了整体的升级。经过5个月时间，点评搜索核心指标在高位基础上，仍然有非常明显的提升。

ToB商户赋能：商业大脑指导店老板决策ToB商户赋能：商业大脑指导店老板决策

美团大脑正在应用于SaaS收银系统专业版，通过机器智能阅读每个商家的每一条评论，可以充分理解每

个用户对于商家的感受，针对每个商家将大量的用户评价进行归纳总结，从而可以发现商家在市场上的竞

争优势/劣势、用户对于商家的总体印象趋势、商家的菜品的受欢迎程度变化。进一步，通过细粒度用户

评论全方位分析，可以细致刻画商家服务现状，以及对商家提供前瞻性经营方向。这些智能经营建议将通

过美团SaaS收银系统专业版定期触达到各个商家，智能化指导商家精准优化经营模式。

传统给店老板提供商业分析服务中主要聚焦于单店的现金流、客源分析。美团大脑充分挖掘了商户及顾客

之间的关联关系，可以提供围绕商户到顾客，商户到所在商圈的更多维度商业分析，在商户营业前、营业

中以及将来经营方向，均可以提供细粒度运营指导。

在商家服务能力分析上，通过图谱中关于商家评论所挖掘的主观、客观标签，例如“服务热情”、“上菜

快”、“停车免费”等等，同时结合用户在这些标签所在维度上的Aspect细粒度情感分析，告诉商家在哪些

方面做的不错，是目前的竞争优势；在哪些方面做的还不够，需要尽快改进。因而可以更准确地指导商家

进行经营活动。更加智能的是，美团大脑还可以推理出顾客对商家的认可程度，是高于还是低于其所在商

圈的平均情感值，让店老板一目了然地了解自己的实际竞争力。

在消费用户群体分析上，美团大脑不仅能够告诉店老板来消费的顾客的年龄层、性别分布，还可以推理出

顾客的消费水平，对于就餐环境的偏好，适合他们的推荐菜，让店老板有针对性的调整价格、更新菜品、

优化就餐环境。

金融风险管理和反欺诈：从用户行为建立征信体系金融风险管理和反欺诈：从用户行为建立征信体系

知识图谱的推理能力和可解释性，在金融场景中具有天然的优势，NLP中心和美团金融共建的金融好用户

扩散以及用户反欺诈，就是利用知识图谱中的社区发现、标签传播等方法来对用户进行风险管理，能够更

准确的识别逾期客户以及用户的不良行为，从而大大提升信用风险管理能力。

在反欺诈场景中，知识图谱已经帮助金融团队在案件调查中发现并确认多个欺诈案件。由于团伙通常会存

在较多关联及相似特性，关系图可以帮助识别出多层、多维度关联的欺诈团伙，能通过用户和用户、用户

和设备、设备和设备之间四度、五度甚至更深度的关联关系，发现共用设备、共用Wi-Fi来识别欺诈团

伙，还可在已有的反欺诈规则上进行推理预测可疑设备、可疑用户来进行预警，从而成为案件调查的有力

助手。

未来的挑战未来的挑战
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知识图谱建设过程是美团第一次摸索基于图的构建/挖掘/存储/应用过程，也遇到了很多挑战，主要的挑

战和应对思路如下：

（1）数据生成与导入

难点：Schema构建和更新；数据源多，数据不一致问题；数据质检。

应对思路：通过针对不同的数据进行特定清洗，元数据约束校验、业务逻辑正确性校验等，设置了严格的数据接入和

更新规范。

（2）知识挖掘

难点：知识的融合、表征、推理和验证。

应对思路：通过借鉴文本中的词向量表征，为知识建立统一的语义空间表征，使得语义可计算，基于深度学习和知识

表示的算法进行推理。

（3）百亿图存储及查询引擎

难点：数据的存储、查询和同步，数据量极大，没有成熟开源引擎直接使用。

应对思路：构建分层增量系统，实时增量、离线增量、全量图三层Merge查询，减少图更新影响范围。同时建设完整

的容灾容错、灰度、子图回滚机制。基于LBS等业务特点合理切分子图View，构建分布式图查询索引层。

（4）知识图谱应用挑战

难点：算法设计，系统实现难和实时应用。

应对思路：知识图谱的应用算法则需要有效融合数据驱动和知识引导，才能提升算法效果和提供更好的解释性，属于

研究前沿领域。百亿甚至千亿关系规模下，需要设计和实现分布式的图应用算法，这对算法和系统都有重大的挑战。

总而言之，为打造越来越强大的美团大脑，NLP中心一方面利用业界前沿的算法模型来挖掘关联以及应用

知识，另一方面，也在逐步建立国内领先的商业化分布式图引擎系统，支撑千亿级别知识图谱的实时图查

询、图推理和图计算。在未来的系列文章中，NLP中心将一一揭秘这背后的创新性技术，敬请期待。
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美团在O2O场景下的广告营销美团在O2O场景下的广告营销

作者: 亦平

美团作为中国最大的在线本地生活服务平台，覆盖了餐饮、酒店、旅行、休闲娱乐、外卖配送等方方面面

生活场景，连接了数亿用户和数百万商户。如何帮助本地商户开展在线营销，使得他们能快速有效地触达

目标用户群体提升经营效率，是美团的核心问题之一，而机器学习相关技术在本地在线营销场景下发挥着

非常关键作用。

本文将从5个方面来介绍。首先，介绍O2O场景下广告业务的特点，及其与B2B和B2C广告业务的差别；

其次，从商户效果感知、用户体验和媒体平台收益三个维度，介绍O2O广告业务的最重要的考量指标；

第三，从前两节阐述的业务特点和考量指标出发，介绍O2O场景下在线广告营销的机制设计；第四，介

绍O2O特有的实时场景化下的推送广告；最后，简要介绍O2O广告系统相关的工具。

O2O场景下的广告业务特点O2O场景下的广告业务特点

在O2O业务模式和相关的平台崛起之前，大品牌的商家由于收入规模大、营销费用充分，为了提升品牌

知名度依靠如下的途径开展宣传：传统媒体（如电视、广播、报纸）；互联网流量（如传统搜索引擎、门

户网站等）；户外广告（如公交地铁车身、广告牌、灯箱等）。通过上述媒介，商户能快速接触大量的用

户，宣传品牌的形象。上述营销方式也有其局限。首先广告投放的资金门槛较高，营销预算有限的商户无

法承担相关费用；其次对于以直接效果为导向的商家来说，上述投放形式过于粗放且无法形成直接的购买

转化效果闭环。对于大多数的中小商家来说，他们营销预算有限且更加注重直接的购买转化，获取潜在客

户的主要途径是散发传单、派发礼物、沿街喇叭广告。但是，这些线下的营销手段覆盖到的潜在消费者较

为有限，并且这些方式无法长期持续开展。

以美团为代表的O2O本地生活服务平台快速成长壮大，逐渐成为广大本地服务商户在线营销的最重要的

手段之一。美团平台上聚集了上亿的消费者，他们使用平台寻找商家、查询优惠信息、浏览评论。对于商

户而言，他们是最直接的潜在消费者。通过在美团平台开展在线营销，商户能够获得更多的展示机会吸引

更多客户到店消费。借助于便利的在线咨询、预定和支付手段，平台上的广告业务可以形成了效果闭环，

商户能清晰准确掌握广告投放的效果并以此优化广告投放策略。

对于美团而言，平台可以基于对用户大数据的挖掘和分析，在由时间、地点、用户和关系构成的特定场景

下，连接用户线上和线下行为，理解并判断用户情感、态度和需求，为用户提供实时、定向、创意的信息

和内容服务。 O2O场景下的在线营销广告相较于传统的B2C和B2B商业模式下的广告有其独特属性，独

特性主要体现在移动化、本地化、场景化以及多样性4个维度。

随着宽带无线接入技术和移动终端技术的飞速发展，人们逐渐开始使用手机等移动设备随时随地从互联网

上获取信息和服务。在这个时代，无论是新闻阅读、社交通信还是电子购物，人们都习惯于通过手机应用

来直接满足自身的需求。事实上，美团在移动互联网发展的初期就主动适应了这一历史潮流，大力发展移

动服务能力，目前已经有超过90%的交易行为是通过移动互联网服务达成的。O2O广告作为连接人和服

务的本地化生活服务营销模式，它有鲜明的移动化和本地化的特点。

https://tech.meituan.com/2018/08/16/meituan-o2o-advertising.html
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移动化。它主要体现在精确性、即时性和互动性三个方面。通过移动设备的传感器，我们能精确了解

用户所处的地理位置，推送更加精准的广告。绝大多数用户随时都把手机带在身边，所以广告信息能

及时推送给用户。功能强大的各种移动应用，为广告提供了多种互动可能性，例如在美团App上，用

户直接可以完成推广商户的信息查询、排队和交易。

本地化。以转化效果为导向的O2O广告营销，营销的目标用户是提供服务的本地商户附近的人群。在

淘宝上，一双皮鞋可以对全国的用户开展推广和售卖，无论消费者在何地，物流和快递都会准确地把

货物送达到消费者的手上。而在美团上，一家在五道口的火锅店最佳的推广对象是五道口附近的食

客，这些食客才最有可能直接到火锅店来消费。实际上，通过观测实际的交易数据，我们发现超过

90%的交易中用户和商户的距离小于3公里。营销活动要取得好的效果，必须针对性地选择目标群

体，在O2O广告中目标群体就是本地化的用户人群。移动设备的精确定位为商户发现目标人群提供了

保证。

场景化。消费者、移动设备、时间、空间构成了用户消费需求的精准场景。PC时代，用户的标识以

Cookie为载体，但Cookie极易清除，同时一台电脑可能会被多人使用，这导致用户信息很难有效串

联，连受众年龄、居住地等基础信息都无法准确把握。而在移动互联网时代一机一人的模式下，通过

分析和挖掘用户在平台上留下的各种行为足迹，我们能对用户方方面面的属性和偏好进行解析和重

构，产出十分精准的用户画像。在了解用户的地理位置、消费意图和行为轨迹等用户信息前提下，

O2O广告营销能在由时间、地点、用户和需求构成的特定场景下，为用户提供实时、定向和富有创意

的营销内容，连接用户线上和线下的行为。例如在一个阳光明媚的下午，对一个在CBD上班并有喝下

午茶习惯的白领，平台可以适时地推送下午茶或者咖啡店商户。

多样性。O2O商业模式面对的是各式各样的本地生活服务业务，不同的业务有着不同的特点，并对

O2O广告营销也提出了不同的需求。举个简单的例子，不同的服务业务对目标用户的本地性要求也大

相径庭：餐饮类服务对距离比较敏感，这一类服务商家的目标用户群体是商户周边的食客；婚纱摄影

类服务对距离就没那么敏感了，这一类服务商家的目标群体是全城的新婚夫妇。

商户、用户和平台三者利益平衡商户、用户和平台三者利益平衡

广告系统和搜索系统、推荐系统，有着十分相似的系统架构：它们大都采用了检索加排序的流程体系。基

于这一点，有很多人认为广告业务和搜索推荐业务没有区别。实际上，广告业务有其独特规律。广告首先

是一项商业活动，它的出现远远早于互联网。作为一种商业活动，商户、消费者和媒体平台三者的利益都

要被重视和考虑，这些利益指标是广告业务得以可持续健康发展的启明灯。本节将从商业活动的角度出

发，分析美团O2O广告营销中的商户效果感知、用户体验和平台收益这三项重要指标。

商户效果感知商户效果感知

商户在美团广告平台上进行广告营销的根本目的，是通过美团触达更多的潜在消费者，获得最大的增量利

益。 本地生活服务类型的商家的成本可以分为两个部分：变动成本和固定成本。变动成本是随着业务量

变动而线性变动的成本，主要来自原料消耗。而固定成本是在一定时期内是不会随着业务量的改变而改变

的成本，如门面装修的投入、店铺的租金、店铺服务人员的基本工资等。商户如果没有足够的业务量，不

能招揽足够多的消费者，则单位业务量的成本会居高不下，导致严重亏损。因此，对于餐饮行业，商家的
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首要目标是提升翻桌率、减小空座率，而对于酒店行业，商家的首要目标是提升满房率、减少空房情况。

固定成本的存在是本地商户开展O2O广告营销的基本前提。

从商户的角度出发，O2O广告营销的效果可以从三个维度来衡量：广告的可见性、广告带来的线上增量

收益和广告带来的整体增量收益。

对于商户来说，可见性是最初步且最直接的营销结果，是商户得到的最快的效果反馈。广告的可见性表示

商户的营销信息已经开始通过媒体平台去触达潜在的消费群体。因此，稳定可靠的广告展现预期是赢得广

大商户对O2O广告营销信任的最基础要求。

广告带来的线上增量收益是指通过在美团等媒体平台上的广告投放带来的线上收益。这一部分收益可以分

为两类：一类是直接的在线订单带来的收入，例如团购、酒店预订等；另一类则是在线预约等非直接交易

带来的收益。对这一部分收益，平台方能给出准确的统计、分析并反馈给广告商户。对于外卖、婚纱摄影

和酒店旅游等对线上流量、线上交易依附度很高的行业来说，它们的线上收益占整体收益的比例非常大，

这个比例直接反映了商户的经营活动的状况。

除了直接使用在线交易，用户使用美团的另一种场景是通过平台查看商户菜品、评价和地理位置等信息，

然后直接到店进行消费。广告给商户带来的整体增量收益即包含了这部分离线客户引流带来的收益。餐饮

类的商户的线上交易只占门店整体收益的一小部分，因此，对广告效果的衡量需要综合考虑在线和离线两

部分收益。离线引流部分收益相对于在线交易收益较难准确统计，但是平台可以通过用户的实时地理位置

准确统计部分用户的到店情况，或者通过曝光、点击至到店的数据漏斗模型对到店数据进行估计。未来随

着电子化支付方式的普及，平台将能更好地对商户的整体收益进行统计。

了解了O2O广告营销效果的主要衡量指标后，要确定商户的广告投放成本是否真的较低，需要用到投入

产出比（Return over Investment，ROI）这一常用的评价指标，即某次广告活动的总产出与总投入的比

例。对应于两种广告收益指标，ROI也可以分为在线支付ROI和整体ROI：在线支付ROI等于在线增量交易

额除以广告费消耗，整体支付ROI等于整体门店收入增量除以广告费消耗。在广告费预算有限的情况下，

商户总是寻求优化广告投放，提升ROI。

用户体验用户体验

有效地保障用户体验，是美团开展O2O广告营销的基本前提条件。平台只有保障用户体验、对用户有

用，它的价值才能得到体现。美团通过让更多的用户留存并活跃在平台上，才能吸引更多的本地生活服务

商户来进行广告投放，才能生成更大的流量用以广告变现。

美团主要从短期和长期两个维度来进行用户体验指标的设计和度量。从信息曝光、用户点击和用户交易这

个用户行为漏斗出发，短期用户体验指标主要考虑了点击和交易情况。第一个短期用户体验指标是点击率

（Click through Rate，CTR），其数学表达为点击次数（Click）除以曝光次数（Impression）。点击率

反映了给用户展示的商户信息的质量和相关性，与用户意向无关的、与用户所处时间地点场景不匹配的广

告信息展示，不能满足用户的需求、吸引用户的点击，从而导致较低的点击率。点击率这一指标又细分为

广告曝光的点击率和整体页面的点击率，前者度量了广告本身的优劣，后者反映了广告对整体信息呈现效

果（自然结果加广告结果）的影响。劣质的广告除自身点击率较低之外，还会搅扰用户整体浏览行为，使

得用户不能愉悦获取需要的本地生活服务信息。
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CTR=点击次数/曝光次数

为了获得真实的曝光，一般会在移动端进行埋点监控每个POI在手机屏幕上实际展现的比例和时间，将超

过一定展示比例和时间阈值的POI纳入曝光次数的统计。

第二个短期用户体验指标是转化率（Conversion Rate，CVR），其数学表达为交易次数（Order）除以

点击次数（Click）。转化率同样反映了商户信息展示的相关性和质量，和用户需求不相匹配的商户展示

将不能促成交易的达成，从而导致较低的转化率。和点击率指标类似，转化率指标亦可分为广告转化率和

整体页面转化率。其中广告转化率还和商户的在线交易ROI成正比，准确有效的广告投放，不仅可以提升

用户体验，还能提升商户的ROI。

CVR = 交易次数/点击次数

长期用户体验指标以更长的时间跨度为出发点，评价广告对用户的长期持续影响。长期用户体验指标主要

包括回访率和复购率两个指标。回访率是一个反映用户长期留存的指标，其意义为一定时期内用户是否还

会重新登录和使用美团平台。回访率指标包括周回访率、月回访率等。低质量的广告投放，搅扰了用户使

用平台方便获取商户信息的感受和体验，使得用户脱离平台以致流失，从而导致回访率降低。复购率则反

映了用户消费体验的指标，其意义是一定时期内用户是否会重新购买某一个商家的服务。同样，低质量的

商户服务会损害了用户的消费体验，使得用户不再进行同样的消费，进而导致了复购率的下降。

为了准确衡量广告投放带来的用户体验影响，除了进行策略变更对比测试之外，平台会长期保留一小部分

流量作为对照组，不对这部分用户开展广告投放，通过比较整体流量和对照组上相关用户体验指标的差

异，来确定广告对用户体验的长期影响，进而督促和指导平台优化广告投放策略。

平台收益平台收益

美团作为媒体平台的目标是，在保障商户ROI和用户体验的情况下，优化流量变现效率，实现商户营销诉

求和用户消费诉求的最佳连接。

前两节已经介绍了商户ROI和用户体验的基本概念。我们知道只有保障商户的ROI，才会有更多的商户、

更多的预算进入到广告投放系统内；只有保障用户的体验，才会有更多的用户、更多的流量用于广告变

现。这两者决定了广告业务这一块奶酪的大小。

流量变现效率衡量单位流量所能带来广告收益。对于展示广告业务，流量变现效率主要用千次广告展示收

益（Revenue per Mille，RPM）来表示。对于搜索广告，流量变现效率主要用单次搜索广告收益

（Revenue per Search，RPS）来表示。

广告收入=曝光次数×CTR×CPC 广告收入=广告主数×ARPU

从流量供给端来看，广告收入（Revenue）是广告曝光次数、点击率和点击单价（CPC）的乘积；从流量

需求端来看，广告收入是广告主数量和每用户平均收入（Average Revenue Per User，ARPU）的乘

积。在广告商户数、预算和流量情况稳定的前提条件下，流量变现效率的提高主要通过点击率和点击单价

两个关键指标驱动，而这两个指标的良性提高依赖于广告投放的机制设计和投放算法，详细内容将在下文

展开陈述。
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O2O广告机制设计O2O广告机制设计

前面介绍了美团O2O广告营销的特点，分析了商户、用户和平台三者的利益情况。本节将从上述特点和

利益情况出发，阐述美团实际业务中O2O广告机制的设计原理，包括广告位设定、广告召回机制和广告

排序机制。

广告位设定广告位设定

在移动端，美团的自然结果以列表的样式进行信息呈现，而广告占用列表中的固定位置（区间浮动固定位

置）进行展现。从商户的效果感知角度出发，固定位广告形式能给商户以较为确定的广告展现预期，使得

商户有明确的竞价标的（即固定展现位置）。

广告位的设定，需要综合考虑和平衡商户、用户和平台三者的利益关系。过于密集的广告位置设计和广告

展现会降低用户寻找商户信息的效率，影响用户使用体验。过于稀疏的广告位置设计导致广告展现机会过

少，导致平台流量变现效率能力不足。头部广告位对用户体验影响较大，但是能获取更多的曝光，更有价

值，更能激发商户的出价意愿。腰尾部广告位对用户体验影响较小，但是广告位曝光概率小，不能有效刺

激商户出价。美团的实际广告位设定，一方面考虑了各个展位和业务的自身特点，另一方面通过A/B测试

进行多种方案的比较和选择，最终选择能有效兼顾用户体验、商户效果和平台收入的设计方案。

广告召回机制广告召回机制

广告召回在技术上与搜索和推荐十分相似。搜索场景广告会使用用户的查询词去广告商户索引中去寻找匹

配的商户，推荐场景广告会根据用户的意图、位置等场景信息去匹配合适的商户。

搜索广告匹配中，一项重要技术是查询改写。一方面，我们使用传统的自然语言处理方法，对查询进行有

效分析（例如成分分析），完成同义和近义改写；另一方面，我们使用深度语义相似度神经网络模型

（DSSM）和序列到序列模型（Sequence to Sequence）进行查询的改写，进一步提升广告匹配的覆盖

率和准确性。

针对O2O商业模式的特点和广告业务各方的利益，广告召回机制在传统搜索推荐召回机制基础上进行了

优化改进。我们在召回中引入了逐层召回的理念，各层依次设置由紧到松的相关性水准（Match Level）

控制召回广告的质量，在当前相关性水准已经召回足够数量广告候选的情况下，不再进行后续召回。 相

关性水准考虑多种相关性因素：查询匹配模式、距离和星级等。例如针对Query匹配模式，广告召回时会

优先使用Query精确匹配模式召回，其次选择模糊匹配模式，最后才尝试采用语义匹配模式。针对距离因

素，广告召回会优先召回距离3公里内的商户，其次选择5公里内的商户，最后尝试全城召回。

相关性水准的设置应该充分考虑到不同O2O业务的特点。例如距离的设置上，对于餐饮类流量，系统会

优先召回3公里内的商户，而对于距离相对不敏感的婚纱摄影类流量，系统则会放宽限制，优先召回10公

里内的商户，或者直接采用全城召回策略。

广告排序机制广告排序机制

和传统的搜索广告业务一样，美团的广告是按点击计费（Cost Per Click，CPC）广告，广告主依据广告

的点击价值进行出价（bid），广告系统按照RankScore（RankScore为出价和广告质量度的乘积）进行
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广告排序。在广告系统中，广告质量度一般用广告的预估点击率来衡量。

RankScore=bid×CTR

广告按照RankScore排序后，会依据广义第二价格（Generalized Second Price）进行计费。

chargei=（CTRi+1×bidi+1）/CTRi

由此可知，准确的预测广告的点击率是保障广告收入和用户体验的前提。广告点击率预估问题是一个典型

的监督机器学习问题，它的目标是在给定广告商户、用户和查询上下文的前提下准确预测点击行为发生的

概率。这个监督学习问题的特征我们用x表示，目标用y∈{1，-1}表示（广告曝光后获得点击为1，否则

为-1）。通过收集线上的广告曝光和点击日志，我们可以获得大量的标注样本{（�i，�i）}作为监督学习的

训练数据。

我们使用参数模型拟合这个概率：

其中，�监督学习问题即是搜索�使得目标损失函数最小的一个优化问题:

其中，�(�, �(�, �))是模型的损失函数，在点击率预估问题中一般使用负Log似然函数（Negative Log-

Likelihood）作为损失函数。优化问题（公式1）是原始的点击率预估问题，优化问题（公式2）引入了正

则项�(�)，用以控制模型的复杂度，防止模型过拟合。此外当我们选择L1范数作为正则项的时候，我们

能获得稀疏解，缩减模型大小，进而减少线上服务加载模型的内存需求，提升模型的预测速度。下面我们

简要介绍几种常用的点击率预估模型。

逻辑回归模型

逻辑回归模型是广泛应用的点击率预估模型，它是一种线性模型，相应的优化问题有非常好的性质。它是

一个无约束的凸优化问题，有全局唯一的最优解。它支持大规模的特征，通过常用的梯队方法能较快收敛
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到最优解。逻辑回归模型的可解释性十分优良，通过特征对应的权重我们能很好分析各个特征的重要性以

及它们对点击率的影响关系。

逻辑回归也有它的劣势：首先，作为线性模型，它的表达能力相对较弱，需要通过大量的特征工程工作

（例如，特征组合）来弥补和提升模型的表达能力；其次，它需要进行大量的特征预处理工作，例如特征

归一化、离散化等。

逻辑回归作为基础模型和其他模型相结合，扬长避短，充分发挥其作用。例如逻辑回归和梯度提升决策树

结合，通过梯度提升决策树解决特征离散化和特征组合问题，并充分发挥逻辑回归对大规模特征的支持和

良好的优化问题性质。

因子分解机FM模型和场感知因子分解机FFM模型

FM模型和FFM模型是非线性模型，它们对特征进行两两组合，提升了模型的表达能力。此外FM和FFM模

型都对特征进行向量化的表达和学习（W，W ,f）提升模型的泛化能力。FFM相对于FM引入了域的概

念，在FM中特征i和其他特征组合用的是同一个向量表示，而在FFM中特征i和不同域的特征组合会使用不

同的向量表示，进一步提升了模型的复杂度和表达力。

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）

近几年神经网络模型强势复兴，以深度神经网络为代表的方法，在图像识别、语音识别以及自然语言处理

等领域超越传统浅模型，取得了突破性的进展。在点击率预估这个任务上，最近也涌现出一批深度神经网

络模型，取得了明显的效果，其中典型的模型是Wide & Deep模型。

Wide & Deep模型包含Wide和Deep两个部分。Wide部分可以类比逻辑回归模型，能对相关特征的作用

进行很好的记忆。Deep部分类似FM模型和FFM模型，它们都对相关特征进行了向量化的表示

（Embedding）和学习，但是Deep部分通过复杂的网络结构可以表达更复杂的特征交互和组合关系，提

供了更好的泛化能力和表达力。

i i j
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梯度方法是模型的优化（优化问题的求解）的基础方法。公式3是使用标准梯度方法求解点击率预估优化

问题公式1的迭代步骤。在点击率预估问题中，由于训练样本数量庞大（十亿、百亿），直接应用公式3计

算量巨大，迭代速度受限。因此在点击率预估问题中，我们一般使用随机梯度下降法（Stochastic

Gradient Descent，SGD）进行问题求解。在SGD方法（公式4）中，我们使用一小部分样本上的梯度对

整体优化目标的梯度进行近似估计，加快参数迭代速度。其中b是样本集合大小，当b=1时，我们用单样

本的梯度来近似整体目标函数的梯度值。

在美团我们使用参数服务器框架（Parameter Server）实现模型并行和数据并行，以解决包含大规模训

练数据和特征的复杂模型求解问题，如图1所示：

图1  参数服务器框架

特征工程方面，点击率预估特征主要从广告、用户和查询这三个方面来挖掘和刻画广告展现场景（见图

2），特征需要包含影响点击率的方方面面，是模型成败的重要因素。特征的选取需要从业务场景出发。

在O2O场景下，一个影响点击率的重要特征就是商户和用户之间的距离。
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图2  点击率预估的特征

O2O推送广告O2O推送广告

在O2O场景下，除了搜索推荐广告，推送广告也非常重要。推送广告就是媒体在合适的时机将合适的广

告以消息的形式推送给合适的人群。推送广告的主要目标是：提升用户活跃度、实现人群精准触达。美团

注册用户有3.5亿，但是日活跃用户只有3000万，年活跃用户也只有1亿，还有很大一部分用户平时不登

录美团App，或者登录次数很少。给这部分用户推送广告，引导用户打开App，有助于提高用户活跃度。

另一方面，推送广告通过丰富的人群定向，实现精准投放。要实现精准触达，需要做到两点：有完整的用

户画像，用户画像包含属性标签、偏好标签和行为标签，我们以此来判断用户对广告的兴趣；智能匹配技

术，将广告精准定位到合适的用户上。

推送广告的特点是：主动触达、用户意图不明确。理论上来说，推送广告可以在任意时间给任意用户推送

任意广告，而搜索广告只能在用户搜索或者筛选的时候给用户展示广告。但推送广告的劣势是用户意图不

明确，而搜索广告具有搜索词或者明确的筛选条件，这些都是明确的用户意图。所以相比搜索广告，推送

广告更需要精准的受众定向。

受众定向

常用的定向方式有下面几种：

时间定向。时间定向能够让品牌根据消费者行为、营业时间，甚至是季节性活动或特殊事件来进行广

告投放。举个例子，美发沙龙只有白天营业，如果定向时间包括了晚上非营业时段，那么用户在晚上

非营业时间看到广告后，无法通过打电话来预约，这样就没有转化。

重定向。它指根据用户的历史行为，将曾在商家发生过浏览、收藏、购买等行为的用户作为商家的精

准定向人群，进行广告推送，拉回用户完成转化。通常情况下，消费者不会看过就能记住，你需要重

定向。根据重定向推送广告是通过视觉方式提醒消费者有关商家产品信息的好方式。消费者看到后可

能会想：“啊，我忘了要买这双鞋……”而这种面包屑式的提醒方式往往能够诱使他们点击并购买。重

定向方式是所有定向方式中最精准、投资回报率最高的。

地理位置类定向。它指的是根据用户实时地理位置（一般是蜂窝信息或者GPS经纬度）做一些定向，

有助于帮助商家触达那些正在前往商家所在区域的消费者，包括距离定向、商圈定向等。这种定向方

式在移动设备上投放广告时有着非常重要的作用。比如本地的一家美发沙龙，想要招揽本地生意，那

么就可以使用地理位置定向技术在特定半径内进行宣传。如果这家店在三角区内有发廊的特许经营

权，那么它就可以使用该技术进行一个以上定位。当然针对各区域进行定向的时候，商家可以根据区

域内业务发展状况调整出价。

人口属性定向。人口属性标签包括性别、年龄、收入水平、婚姻状况、是否有车、是否有小孩等。通

过人口属性标签，可以将广告推送给相关消费者，就是可能购买的人群，具体选择什么标签主要取决

于商家销售的是什么产品。例如婚纱摄影类商家会选择婚姻状况标签为“未婚”的人群进行广告投放，

美甲美睫类商家会选择性别标签为“女性”的人群进行广告投放。这些标签里面，性别、年龄这种标签

比较容易得到，因为用户注册的时候就提供了相关信息；而收入水平这种标签需要通过预估得到。使
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用人口属性定向的时候，标签既不能过于笼统，也不能太过细分。例如美甲美睫商家选择年龄标签的

时候，一方面，不能选择0~60岁，这种人群太泛了，低年龄段和高年龄段人群可能没有很强烈的美甲

美睫需求。另一方面，也要防止对人群太过细分，例如，尽管最终可能需要选择一个更细化的年龄标

签，但却不能仅仅定位为一个具体年龄，若只选择22岁的人群，这可能导致人群覆盖不完整。时刻记

住目标受众，但在定位的时候得找到一个折中的办法。

行为定向。它是从用户的行为数据中挖掘用户兴趣偏好，从而推送相应的广告。行为数据包括频道、

商家详情页、团单详情页的浏览和点击，用户评论和打分等。兴趣偏好一般分为长期、短期和实时偏

好。当我们挖掘用户长期偏好的时候，使用的是“一段时间内的行为”，需要对不同时间的行为计算不

同的权重，因为用户的兴趣是动态变化的，三个月前用户商圈偏好是A，可能现在搬家了商圈偏好变

成了B。为了衡量不同时间行为权重，将行为累计控制在一段时间内，一般使用滑动窗口法和时间衰

减法。兴趣偏好包括品类偏好、价格偏好、商圈偏好等。品类偏好指的是用户偏好的商品和服务的品

类，例如，用户喜欢吃川湘菜还是江浙菜，喜欢火锅还是自助餐；价格偏好指的是用户的消费水平，

例如，用户点外卖价格区间是偏好0~20元价位还是偏好20~40元价位。

新客推荐。即Look-alike，以广告主的老顾客作为种子信息，结合广告平台的大数据，寻找出老顾客

具有的某种特征或规律，为广告主找到具有相同特征或规律的潜在顾客。这种方式可在保证精准定向

效果的同时，扩大用户覆盖面。例如一个川菜馆广告主想投放广告，目标人群除了在本店消费过的顾

客外，还可以选择在别的川菜馆或者湘菜馆消费过的顾客，因为他们可能口味差不多。

用户在平台上的搜索、浏览、收藏、购买等行为会被记录下来，形成用户日志。通过对用户日志的分析和

挖掘得到用户画像，包括用户基本属性、兴趣偏好、行为标签等。广告定向是广告和用户匹配的过程，为

每个广告找到适合的受众群体。广告投放后，需要统计定向效果，包括定向精准程度和覆盖率。精准定向

广告的运作流程如图3所示。

图3  精准定向广告流程

为了实现广告和用户的匹配，首先需要为广告的受众人群进行初步假设，即确定广告感兴趣的人群，并将

其与用户画像标签映射起来，这一步要靠产品调研和分析得到。然后根据这个初步假设确定广告投放的定

向条件，匹配到符合条件的人群。

单个定向条件的表示。每一个定向条件都用一个对来表达。比如，职业分为学生和白领两种，定向条件为学生时表示

为 <“Professional”, “Student”>。
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组合定向条件的表示。广告主设定的定向条件组合往往非常复杂，是各种不同定向条件的组合，涉及

交、并、取反等操作。我们采用析取范式（Disjunctive Normal Form，DNF）的形式来存储广告的

定向条件。下面以几个例子来说明DNF的表达方式。

DNF1: （30岁 男性）∪（25岁 女性）

DNF2: （广东人 广东男性）∪（北京人 北京品牌新客）

DNF3: （非男性）∪（男性 实时位置在店铺周围2公里范围）∪（喜欢美食的）

在这样的表达形式中，有两点需要说明：第一，每个DNF可以分解成一个或者多个合取范式

（Conjunction Normal Form，CNF），DNF1 ＝ C1∪ C2，其中，C1 ＝（30岁 男性）， C2 ＝（25岁

女性）；第二，每个CNF可以分解成一个或者多个条件的交。上例中的C1 ＝ A1 ∩ A2，其中A1 ＝ 30

岁，A2 ＝男性。

定向条件匹配。定向匹配过程如图4所示。一个定向请求包括用户ID和广告投放ID，首先根据用户ID去取用户标签，

根据广告投放ID取定向包，将定向包解析表达成DNF的形式，然后与用户标签进行匹配。

定向效果评价。定向效果一般从质和量两个方面进行评估。质指的是精准程度，主要指标是点击率和转化率。量指的

是覆盖程度，主要指标是用户覆盖率、广告主使用率以及定向方式对应的流量占比。

图4 定向匹配过程

在美团推送广告中，重定向方式点击率和转化率最好，但覆盖率最低；地理位置定向和人口属性标签拥有

更广泛的人群，效果相对较差。实际采用哪种定向，需要看广告主的推广需求，广告主需要综合考虑精准

程度和覆盖率的平衡。

O2O广告系统工具O2O广告系统工具
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“工欲善其事必先利其器”，有效的工具是一个优秀高效的广告生态的重要组成部分。本节我们从面向开

发人员、面向广告主和运营人员两个角度进行简述。

面向开发人员的系统工具面向开发人员的系统工具

面向开发者的工具主要包含三个方面：离线数据分析工具、实时数据分析工具以及在线广告系统调试工

具。

离线数据分析工具支持从各个维度（广告位、广告类型、时间、区域、算法策略等）统计广告业务的各项

关键指标（召回率、点击率、转化率、RPS/RPM、CPC等），检视广告系统的短板和漏洞，帮助广告算

法和工程团队发现问题和寻找潜力。

实时数据分析工具从时效性角度弥补离线数据分析的缺点，帮助开发者尽早发现数据异常，更快地响应和

修复问题。在背后支撑这些分析方法的是Hive、Spark、Elasticsearch和Druid等大数据处理工具。如图5

所示是实时消耗数据分析工具。

图5 实时消耗数据分析工具

在线广告系统调试工具是针对单个广告主或单个查询等具体问题的排查。通过调试工具可方便构造模拟请

求并查看单个服务处理详细信息，收集各个广告流程步骤（召回、排序和创意优选等）的信息，跟踪和定

位线上实时环境中各步骤的问题。除了线上问题排查之外，调试工具也是开发阶段用于验证策略效果和算

法正确性不可或缺的手段。如图6所示是在线广告调试工具的基本界面。
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图6 在线广告调试工具界面

面向广告主和运营人员的工具面向广告主和运营人员的工具

面向广告主和运营人员的工具包括广告主出价预估和排名预估、商户效果漏斗分析、账户诊断等相关工

具。面向广告主的工具帮助广告主更好地衡量和感知广告效果，让其了解市场竞争情况，协助其有效主动

地优化广告投放效果。面向运营人员的工具能让运营人员对广告主的投放情况有更清晰的了解，进而帮助

其更好地指导和服务广告主。

1. 效果漏斗分析工具

如前文所述，O2O广告从在线展示到用户进店消费需要经过点击和转化多个流程，为了帮助广告主优化

整体投放效果，我们在推广后台提供了效果漏斗分析工具。效果漏斗分析工具主要包括曝光/访问量/感兴

趣/到店三层漏斗，同时给出相应的问题诊断和优化建议，如图7所示：

图7 效果漏斗分析工具

2. 推广实况工具
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感知广告展示位置以及竞价实况是投放中的广告主核心需求之一。但个性化智能排序技术体系和带有地理

位置限制属性的O2O广告场景下，由于用户个性标签、地理位置等原因会导致广告主看不到自己投放中

的广告在客户端曝光，广告主难以分析原因，也不知道如何优化现有的广告投放。

推广实况工具提供查看排名、模拟出价和诊断优化功能。广告主可以查看选定商圈、类目、地理位置等特

定条件下的实时排名，也可以查看去个性化后一般情况下的平均排名。同时工具对于广告展现位次过低或

得不到展示的情况会给出具体的原因和相应提示。广告主可根据提示调整投放设置，比如对出价过低导致

排名靠后情况建议调高出价，通过工具可以实时查看调整后的新排名情况，如图8所示：

图8 推广实况工具

3. 流失订单分析工具

流失订单分析工具基于门店流失订单记录提供对比分析功能。流失订单是指最近一周内用户对商家A进行

了点击，但实际去B、C商家下单的流量算作A的流失订单。分析工具根据用户的点击下单行为数据帮商家

分析自身与用户最终下单商家之间的差距在哪里。比如对酒店商家，工具会提供商家平均房价、平均评

分、商家首图等信息对比，广告主从中可以分析出订单流失原因，如图9所示：
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图9 流失订单分析工具

4. 广告收益模拟器

为吸引潜在新广告客户入驻，广告收益模拟器为商家提供广告收益预估功能。该工具基于门店的历史非广

告时期点击转化率、门店所在商圈流量以及竞争对手状态等信息，预估门店投放广告后能够带来的新增流

量和订单量，帮助新客户快速了解广告产品，建立投资回报预期。同时通过该工具，商户可以方便地跳转

到推广通平台进行注册和投放。此外，模拟器也可协助销售人员对商圈流量以及商圈可承载广告数进行预

估，让销售人员更有针对性地开拓市场，提升新签成功率，如图10所示：
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图10 广告收益模拟器

总结总结

本章从O2O广告的特性出发，介绍了O2O广告利益相关方的主要关注指标。O2O广告是美团的核心问题

之一。本章着重介绍了如何应用机器学习方法提升广告投放的效果和效率，以及本地场景化的推送广告。

此外，还简要展示了O2O广告平台相关的工具。

作者简介作者简介

亦平，2013年6月加入美团，目前负责美团搜索广告算法策略，曾负责美团搜索排序工作。
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美团外卖骑手背后的AI技术美团外卖骑手背后的AI技术

作者: 何仁清

背景背景

随着数字化时代的到来，外卖市场近年来发展非常迅猛。对外卖物流系统而言，配送效率和用户体验至关

重要。而实际配送过程是由配送员（骑手）最终完成的，因此，想要真正提升配送效率，不但要在智能调

度系统（订单指派、路径规划、ETA）上下功夫，还要不断提升配送员的“附加”能力，让他们越送

越“熟”，越送越“顺”，越送越“快”。以此为出发点，美团点评研发团队设计了骑手智能助手，全面提升

骑手的各方面能力。

在 1月份的AICon全球人工智能与机器学习技术大会上，美团点评配送人工智能方向负责人何仁清分享了

《美团骑手智能助手的技术与实践》。讲解如何在使用环境复杂、用户群体多元化的情况下，以智能耳机

和语音交互为载体，并通过大数据挖掘、机器学习、自然语言处理等技术，让智能助手具备复杂场景精准

识别、服务智能推送，智能引导、全语音操作等能力。最终在智能、安全、便捷、精准等多个维度上，全

面提升骑手配送能力，从而提升整个配送效率和用户体验。以下系演讲内容整理：

AI技术对同城配送的业务价值AI技术对同城配送的业务价值

总体而言，物流业务是一个比较传统的行业，但是随着整个电商、移动互联网和移动支付的兴起，近些年

整个物流行业实现了持续和高速的发展。

物流行业

上图系中国物流与采购联合会在 2016年发布的一个报告，调研数据表明，全国物流件数环比增长超过

50%，达到 300多亿件。

https://tech.meituan.com/2018/03/29/herenqing-ai-con.html
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同时整个物流的费用占比也很高，从图中可以看到，物流成本已经占据 GDP的 15%。而在欧美国家以及

日本，这个比例大概只有 8%～9%左右，所以中国的物流行业还有很大的优化空间。这也是很多公司大

力投入去做物流行业的一个很重要的原因：行业正处于高速发展阶段，而且体验、效率和成本方面都有巨

大的优化空间，大有可为。

下图主要介绍了美团外卖现在的发展情况：

02美团外卖发展情况

美团外卖从2013年启动，目前大概能够服务 2.5亿用户，已经覆盖1300多个城市，能够为 200多万商户

提供服务，日峰值订单超过 1800万。美团外卖智能配送调度系统每天匹配50多万外卖小哥，基于海量数

据和人工智能算法，确保平均配送时长不超过 28分钟。这也是目前世界上规模最大、复杂度最高的多

人、多点实时智能配送调度系统。

我们对美团配送的定位是：做成最大的即时配送平台。

03美团配送定位
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相比传统物流，即时配送包括以下几个优势：

第一点，非常快。从商家发单，比如说一个外卖订单，从下单到用户收到，平均要在 30分钟内能完成，最慢的也应

该在一小时左右。快，是最重要的一个特点，快，也能够使整个服务的要求和服务质量得到巨大提升。

第二点，能够直接联系用户和商户。之前的物流基本是从商家接单，要经过很多环节，包括仓储、运输调度、人员配

送等等，最后再送到用户，中间几经转手，甚至由不同的公司配送，或者有不同的加盟商。但是即时配送直接将用户

和商户联系起来，进而直接影响目标人群，这是很大的一项价值。

第三点，能够承担多种配送场景，不仅仅可以送外卖，还可以送商超、生鲜等等，基本上所有的同城快件，都可以纳

入其配送服务范围。

总体来说，配送是一个非常复杂的业务，为了能够便于大家理解，我把这个业务模型进一些抽象和简化，

可以用下面这张图来进行说明。

04配送ai问题

从本质上来讲，配送主要是把用户的配送需求和线下的各种运力（比如说骑手或车辆之类）进行匹配的过

程。匹配分为线下匹配和线上匹配，线下主要靠运营，线上就是我们技术部门所构建一些系统。从这个层

面而言，我们要解决的主要是在这个需求和运力之间，如何实现最优匹配的问题。

这其实也是一个相对比较传统的问题，像做广告或者推荐，都会面临这个问题，需求是要推荐的产品，供

给是广告位置，但位置并不是无限多，如何在需求和供给之间达到最好的匹配，这本身就是效率优化问

题，只不过广告和推荐使用的 CTR预估，而物流中使用的方法更加复杂一些。

配送中的复杂性，具体来说有几点：

这是一个NP-Hard问题，计算复杂度随着规模呈指数级增加。比如是骑手身上 N个订单的路径规划问题，或者是 M

个订单与 K个骑手的订单分配问题，这两个都是指数级复杂度，而且相互关联。

这不但是一个多点取多点送问题，而且随时有新订单增加，具有非常强的实时计算要求，当一个新订单生成后，需要

在几十毫秒内别完成调度运算，相比传统物流中有几十分钟以上的计算时间，即时配送系统设计的难度要大得多。

配送场景非常复杂，涉及天气、路况、骑手熟练程度、商家出餐速度等多达几十个因素，极大增加了解空间的随机性

和复杂度，对配送算法的稳定性和适应力挑战极大。
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对美团配送来说，要完成这个任务，需要分为大概三个层次，如上图最右侧所示。

第一层，物流基础结构建设。包括在城市里如何建设站点，如何配备人力，如何配备商家的供给情况。这些基础结构

不但深刻影响配送的规模、成本、效率，而且是物流管理和运营的基础，比如加盟商管理、骑手运营等都需基于这个

结构进行展开，因此这些基础结构的作用非常重要，而且它们较难进行即时调整，非常考验技术的长期预测和规划能

力。

第二层，供需匹配的动态均衡，通过定价机制进行市场调节，包括几个方面：一个是基础定价，比如一个定单来了，

到底向用户收多少钱，向商家收多少钱，给骑手多少补贴，这需要考虑很多因素，保证定价的合理、公平。另一个是

供需平衡，当遇到恶劣天气等突发情况，通过动态调价方式，实时调节用户需求和运力供给，保证整个系统的稳定与

用户体验。

第三层，订单和骑手的实时匹配，也就是派单，在订单出现后在几十毫秒内分配到一个最合适骑手，并完成多个订单

的路径规划。这是一个NP-Hard问题，而且由于不断有新订单生成，需要实时计算，对并行计算引擎的要求很高。派

单的优化目标是：提升整体配送的效率，并保证用户体验，是整个配送系统的核心模块之一。

以上，主要是我们对整个配送的理解，接下来讲述如何使用技术手段来进行落地和实践。

对于 AI问题来说，整个配送在AI问题中的分类应该是什么样？下图给出了一个解释。

05ai位置

我们可以从两个维度来看AI问题。一个维度，是看机器与人工的对比，速度上是不是比人工更快，是不是

比人工的效果更好。

另一个维度是AI所发挥的作用。首先是不是能够感知世界，比如说现在做得图像识别、语音识别以及

OCR，都是像人一样能够感知这个世界。其次是不是能做到认知，比如说了一句话，“今天天气怎么

样”，不但要把语音翻译成文本，这里讲的是“天气”这个实体，还有“今天”这些限定因素。第三就是要做

决策，现在比较火的人工智能应用都在“如何做决策”这个层面，而且要做比人做更好的决策。一些代表

性应用，比如智能助手，特别是辅助人进决策权的（聊天机器人会差一些），可以帮你完成更好的任务；

比如无人驾驶；比如在物流领域，如何分配订单，并通过无人车或别的方式交付订单；还有在游戏和医疗

里面，AI辅助医生做决策，在游戏里面，当用户掉线时，游戏AI可以帮助用户打怪升级。
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可以看到在配送层面，我们会涉及智能助手、智慧物流、无人驾驶等多个维度，而为了提升配送的整体智

能化程度，我们构建了自己的“美团配送 AI”，具体来说分为两大部分：

07智慧物流

第一部分是信息化，也就是数据收集。举个例子，要收集到什么样的数据？我们要收集到一个商圈的数据，这个商圈

可能要精细到小区和楼宇级别，一个楼在什么地方，这个小区是不是让骑手进来，同时还要收集天气数据，比如风

速、温度，是否有雾霾，因为所有数据会影响到配送的效率，用户下单情况，比如今天雾霾，北京的外卖订单量估计

会上涨。

第二部分是智能化，也就是构建一整套智能化模块，构成一个智能配送系统，覆盖配送的各个环节。

为了完成这个“美团配送 AI”的具有挑战的目标，并考虑整个行业的长期发展，我们在整个人工智能上的

布局如下：

08技术布局

首先是广度方面的建设。我们的目标是配送整体流程和环节进行 AI化，从用户下单开始的每个配送步骤都要覆盖，为

此我们整体技术方向的面非常广，不但横跨三个大学科，而且从预测、挖掘、定价、规划、调度和硬件等都要进行技
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术研究和业务落地。

其次是深度方面的建设。这不单单是指技术方面，比如基础计算框架和模型研究等，还包括技术与配送业务的深度整

合，比如配送仿真平台建设，具备进行多配送场景的仿真能力，无需上线就能够对不同业务策略效果进行准确预估。

同时还要结合行业情况，提供行业的智能化解决方案，比如在骑手运营方面，更有效的骑手激励和骑手留存的机制设

计。

而美团外卖语音助手就属于我们在广度和深度结合比较好的案例。接下来就和大家分享一下我们在整个智

能助手的实践和设计过程中，以及在整个物流业务中，如何将人工智能技术更好的落地的一些经验。

美团外卖智能语音助手定位美团外卖智能语音助手定位

09外卖订单配送过程

我们为什么要智能语音助手？骑手到底在什么情况下需要智能助手服务，整个服务里面的关键是什么？先

解释一下这个问题。如上图所示，这个是整个骑手在配送过程中遇到的一些环节，可以分为两大部分。

第一部分是线上的决策，而且涉及的决策各式各样。举个例子，这个骑手有定单，要送到一个用户那里，

他可能要做几个决策，比如说要不要给用户打电话，因为有些地方是不用打电话的，像住宅楼里面，骑手

有很大概率知道这个用户应该在家里的，不用打电话；有些必须打，比如写字楼，因为骑手上不去，所以

需要提前打电话让用户下来。

但需要提前多长时间呢？是提前一分钟，两分钟，还是五分钟？这个问题很关键，如果打电话时间比较

早，用户就会提前下来，会造成用户等待骑手的问题，用户体验不好，可能会有投诉。如果这个骑手非常

保守，到楼下再打，但用户住在 10层，那么用户下来包括等电梯的时间可能要需要 10分钟，效率会变得

非常低。

第二个部分是骑手操作过程，因为骑手会频繁和手机交互。他要查看一个定单，步骤非常复杂，把手机拿

出来，解锁，打开 App，查看信息，做操作（比如说点击完成），最后放回手机，大概需要五到六个过

程。如果操作快，也需要 10到 20秒钟。而且很多骑手是在骑行过程中做这些操作的，这样会非常危险。

总结一下，配送骑手遇到的困难可以总结为三个大的层面：
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10骑手三大难题

第一，任务复杂，需要做很多决策，不过复杂度会随着骑手的熟练度有所变化。

第二，操作繁琐，大概需要五到六个步骤，至少需要 10到20秒，或者更长时间。

第三，骑手在骑行过程中操作手机非常危险。对于有50万骑手的平台，我们必须考虑骑手在整个驾驶过程中的安全。

基于这些考虑，我们做了美团外卖语音助手，它的定位主要包括以下三点：

11语言助手定位

第一点就是要求安全，要做一套全流程的语音交互方案，配送过程中的各个环节都能用语音操作，不需要骑手看手

机，解放双手，让骑手更加安全。比如在行驶过程中，有个定单过来了，系统问骑手要不要接单，只要通过指令回

答，“是”或“否”，或者“OK”这种，整个过程就完成了；不需要像以前那样的，把手机掏出来再进行操作，这个场景

非常受骑手欢迎。

第二个，设计极简的步骤，所有操作能在一到两个步骤里完成，第一个步骤是信息播报，第二个步骤通过语音命令完

成操作，将原来的五到六个步骤，精简到现在的一到两个。

第三个，提供很多智能化服务。最典型的，刚才说的骑手要去一个楼，用户可能在 5楼，可能在4楼，这个用户下来

需要多长时间，做智能化推荐，根据用户的地址信息，系统智能推荐打电话时机，当然还包括像导航之类的基础功



美团外卖骑手背后的AI技术 - 美团技术团队

能。

上文的分析，基本上将我们怎么把智能语音助手在场景里落地的最关键的点分析出来了。我们要落地，最

核心的就是要帮助骑手完成配送任务，而不是“聊天”或者“问答”。这就要求语音交互整个过程要非常便

捷，同时也非常智能。

而我们遇到的第一个挑战，就是交互模式如何设计的问题。

12零唤醒

如上图所示，左侧是一般的语音助手方案，需要唤醒、应答、请求和再应答四个步骤，但是并不符合配送

场景的要求。首先，骑手所在的场景，噪音很大，比如风噪、汽车噪音以及商场噪音等等，唤醒比较难实

现。其次，需要四个步骤，还要考虑骑手的工作状态，这个操作过程太繁琐。

那怎么办？我们思考，是否能做到一套不需要唤醒的解决方案呢？答案很肯定，可以做！

第一点，我们的数据非常多。包括骑手、用户和商家，这些数据都是实时的，我们能够了解比骑手多得多的全局配送

信息。

第二点，我们能做到精准预测，利用机器学习、智能调度等技术，可以对骑手下一个操作场景进行识别。

举个例子，一个骑手身上可能有几个订单，他正在朝一个地方前进，通过场景分析，我们知道他要给具体

哪个用户配送，而且我们能了解用户在这个楼里的几层，下来大概需要几分钟，所以能够推算出来，大概

在哪个时间点提醒骑手打电话比较好。这样我们就可以省略唤醒和应答流程，直接给骑手发提醒，骑手只

要回答是或否够可以了。这样设计才符合骑手线下的实际配送情况，能够真正给骑手解决实际问题，才能

够真正称之为“智能”。

AI核心技术AI核心技术

具体技术分为几个主要的部分。第一个部分是基础设施，包括语音识别和语义理解，现在这方面开源的东

西非常多，做通用的语音识别不是很难。
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13基础设施

在我们场景中，要解决各种环境噪音的问题，可能骑手并没有说话，但旁边有些噪音，车的噪音或者别的

噪音，甚至路上正在放一个歌，都会被识别为是骑手在说话，所以 VAD（静音检测）方面需要做很多工

作。

另一个基本的组件是NLU，自然语言理解。举个例子，骑手要给尾号 6551打电话，首先系统要知道，骑

手的意图是要打电话，后面要调起打电话的操作；其次要知道打电话的对象是谁，是用户，而不是商户，

这就要找出用户信息；第三，要做检测，比如骑手已经送完某个订单，再打电话可能是错误操作，需要提

醒骑手。

14精准场景识别

即时配送场景是一个典型的时间序列问题。从上面的图可以看出，场景包含前后关联，一个骑手历史的行

为和决策会影响现在，同时现在的决策和行为会影响未来，这是个典型的时间序列问题。

场景识别要解决的两个主要目标，一个是事件预测，要知道下一时刻大概会发生什么事情，比如骑手是不

是已到商家，商家是不是已经出餐；另一个是时机预测，未来要打电话，到底什么时候打更合适？
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为了更好的说明，举个打电话的案例。

15识别案例

首先，要判断是否需要打电话，如果在不需要的场景也频繁提醒打电话，对骑手和用户都是骚扰。上图列

举了不同地址类型下骑手打电话的比例，可以看到，像在企业和写字楼里面比例很高，但是住宅区就很低

了，因为在住宅区，很大概率用户都是在家的。

其次，要针对每一个小区和楼宇类型，给一个合适的打电话时机，即提前多久打电话，对骑手和用户是最

好的体验。打电话太早，用户在楼下等骑手，体验比较差。 打电话太晚，骑手在楼下等用户，效率太

低。我们有精准的骑车轨迹数据，我们知道针对每一栋楼、每个小区，骑手在不同时刻打电话时会在楼下

停留多久，所以可以画出一个曲线。合适的区间就在两条红线之间。

前两个主要是大数据分析，最后要实时决策，哪个订单，什么时刻需要打电话。这里就要根据骑手的实时

数据了，包括订单状态、轨迹状态、环境情况等等，结合前面的大数据分析进行实时的预测骑手下一个配

送地点和配送任务，并在合适的时机通过语音助手给出提醒。

具体到实现方面，场景识别需要三方面的技术：骑手轨迹挖掘、机器学习和数据挖掘。
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16场景识别技术支撑

先介绍一下轨迹，我们每天能有几十亿次的定位数据，进而可以基于这些数据做很多事情。

17轨迹挖掘

第一，可以精准知道 A、B两点间最好的导航方式，相比第三方地图，可以挖掘到 A和 B间可能有可能有更好的骑行

通过方式。

第二，光有轨迹数据还不够，我们还需要解决室内定位问题，室内 GPS定位已经不够用了，需要新的技术体系。比

如 WiFi定位，同时还需要设计硬件，比如在商家部署硬件，判断骑手是否到店

第三，传感器的使用，无论在室内还是在室内时候，我们不但要知道骑手的精准定位，还要知道运动方式，比如是停

留、步行、骑行，是爬楼还是坐电梯，这些信息不但判断骑手在到底做什么。而且能够精细刻画配送难度，在定价和

调度上非常有价值。

我们可以通过骑行轨迹来修正导航和定位。来看两个例子。
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18修正结果

第一个例子（左侧）用户在下单时定位的分布，因为大家在室内下单，定位偏离是非常大的。但通过骑手

轨迹的修正，实际上大概只有四个点，每个点可以认为是这个这栋楼的一个门口，这大幅提升了用户的定

位精度，让骑手配送更容易。

第二个例子（右侧）通过骑手轨迹对 AB两个点的骑行路径进行修正，上图中轨迹分析发现了更短路径，

穿过小区更节省时间；下图中，原地图导航要跨过中间过街天桥，但通过轨迹发现更多骑手是绕行通过，

这才更符合真实的情况。

下面介绍一些机器学习相关技术，主要是应用在各种时间预估层面。

19精细预估

只有高精度的 ETA（预计到达时间）预估，这样才能更加准确的预测骑手行为，我们会做三个维度的精

细预估，包括平面的配送时长、上下楼时长以及商家出餐时长。这样才能比较全面和精细的刻画骑手的配

送过程。
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为此，我们做了很多基础工作，比如实时特征平台，机器学习平台，包括深度学习在内模型等各种机器学

习相关工作。同时我们还会做比较精细的配送知识图谱建设工作，比如精细化地址解析。

20精细挖掘

地址对配送来说是非常重要的信息，通过 NLP和地图搜索的方法，解析成层次结构，对分析商圈、楼宇

维度的画像非常有帮助。我们把一个地址分解为四个层次，小区、楼号、单元号和楼层等。其中要解决很

多实际问题，比如用户填写的信息完全不标准、存在歧义等问题。

做了这些工作之后，能实际产生的效果还是很有意思的。我们通过“上下楼时间”这个具体场景来进行分

析。

21上下楼分析

第一张图，是不同楼宇的上下楼时长，左侧两个是厦门的两个楼宇的时间，右侧两个厦门平均值和全国的均值。可以

看到，不同楼宇的上下楼时长还是存在很大差异，无法简单利用城市或者全国维度的均值进行替代。

第二张图，是不同楼层的上下楼时间，从 B2开始到 8楼。有个很有意思的是，上下楼时长与高度不是线性关系，大

概在二楼、三楼和四楼时，相隔的时间很长，但是到了五楼、六楼、七楼，时间差就很小了。原因很简单，楼层较低
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时，骑手可能会选择爬楼。高层则选择乘电梯。不同楼层之间停留时间很短，越往上时间间隔越小。

第三张图，是不同城市的上下楼时长分布，最有意思的是黄色的线，也就是重庆的整体上下楼时长明显偏长。因为重

庆是山城，房子经常在半山腰上，与平原比起来其上下楼的难度当然更大。

整体效果整体效果

上面整体介绍了语音助手依赖的场景识别技术，现在介绍一下语音助手的整体效果。首先语音助手提供了

四个核心功能，包括定制耳机、语音交互、场景识别、智能引导等。

22四项核心

为什么要定制耳机呢？在骑手的使用环境中，需要克服很多噪音，很难通过软件和程序去做，而必须通过

硬件去做。所以我们和厂商进行合作，定制去噪效果好的硬件。

23定制蓝牙耳机

第二个功能是语音交互，它可以在派单、查询、取餐、拨打电话等配送全流程中实现语音交互，骑手整个

过程中不需要看手机，只要耳机提醒就可以完成智能配送。
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24全流程语音

第三个是智能引导功能，包括安全驾驶提醒，信息播报，任务地图引导等，主要是让骑手行驶更加安全，

提供全面的信息服务，让骑手配送更加方便和高效。

25全场景智能引导.

下图是智能语音在线下推广中的一些实际数据。
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26语音助手效果

蓝色的线是使用语音助手的骑手的操作次数，绿色的线是不使用的操作次数。可以看到，操作次数明显下

降。但是还没有降为 0，有两个原因：骑手在静止状态下，不需要使用语音助手；有些骑手的蓝牙耳机还

没有下发到位。再来看下一张图：

27语音助手效果更安全

左图是骑手接单时间时长分布，越往右骑手接单的时间越长，用户体验越差。绿色的线就是之前骑手手动

接单的一个分布，长尾情况比较严重，通过语音接单，接单时长明显向左侧靠拢，整体接单时长明显缩

小，比较好的提升了用户体验。

右图是骑手在用户交付外卖所花费的时间的比例，横轴是骑手在楼下等待用户的时长，越往右，骑手在楼

下等用户的时间越长。通过语音的提醒后，可以明显降低骑手长时间等待的情况，节省了大量骑手的时

间。

写在最后写在最后
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总结一下，语音识别和语音助手在实际落地过程中面临很多挑战，而且大多和场景有关系，场景识别非常

重要，甚至比语音识别更为重要。

因为语音识别现在已经是比较通用的技术了，而且有很多专业厂商提供服务，硬件也是如此，进行定制化

相对比较容易。因此目前做一个软硬件结合的语音助手，从基础技术来讲都不是问题，想做一个 DEMO

并不会存在太大的技术障碍。

反而在具体的业务中，如何结合业务场景，把语音助手落地，才是我们需要真正考虑的。也就是说，如何

将语音助手从“能用”做到“好用”，再做到让用户“愿意用”，这些才是未来语音助手面对的真正挑战。

语音识别和语音助手在实际落地过程中有很多挑战，而且和场景有关系，场景识别比较重要的，甚至比语

音识别更为重要，因为语音识别现在已经是比较通用的技术了，如何结合业务场景，把语音助手落地、用

好，可能是未来一段时间的挑战。

为了实现配送的全面智能化，美团点评在其中做了大量工作和尝试，这里不单单是要做好机器学习，还包

括如何进行更好的实时运筹优化、实时空间数据挖掘以及人机交互等多个方面的技术内容。

作者简介作者简介

仁清，美团点评配送算法策略方向负责人。2016 年加入美团点评，负责美团配送业务的算法整体方向。包括智能调

度系统，智能网络规划系统、机器学习平台、配送仿真平台等，全面支持美团专送、快送、跑腿等多个业务方向发

展。加入美团点评前，曾任百度凤巢团队 T9 架构师，从事搜索广告 NLP、数据挖掘、检索技术方向研究。
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基于TensorFlow Serving的深度学习在线预估基于TensorFlow Serving的深度学习在线预估

作者: 仲达 鸿杰 廷稳

一、前言一、前言

随着深度学习在图像、语言、广告点击率预估等各个领域不断发展，很多团队开始探索深度学习技术在业

务层面的实践与应用。而在广告CTR预估方面，新模型也是层出不穷： Wide and Deep[^1]、

DeepCross Network[^2]、DeepFM[^3]、xDeepFM[^4]，美团很多篇深度学习博客也做了详细的介绍。

但是，当离线模型需要上线时，就会遇见各种新的问题： 离线模型性能能否满足线上要求、模型预估如

何镶入到原有工程系统等等。只有准确的理解深度学习框架，才能更好地将深度学习部署到线上，从而兼

容原工程系统、满足线上性能要求。

本文首先介绍下美团平台用户增长组业务场景及离线训练流程，然后主要介绍我们使用TensorFlow

Serving部署WDL模型到线上的全过程，以及如何优化线上服务性能，希望能对大家有所启发。

二、业务场景及离线流程二、业务场景及离线流程

2.1 业务场景2.1 业务场景

在广告精排的场景下，针对每个用户，最多会有几百个广告召回，模型根据用户特征与每一个广告相关特

征，分别预估该用户对每条广告的点击率，从而进行排序。由于广告交易平台（AdExchange）对于DSP

的超时时间限制，我们的排序模块平均响应时间必须控制在10ms以内，同时美团DSP需要根据预估点击

率参与实时竞价，因此对模型预估性能要求比较高。

2.2 离线训练2.2 离线训练

离线数据方面，我们使用Spark生成TensorFlow[^5]原生态的数据格式tfrecord，加快数据读取。

模型方面，使用经典的Wide and Deep模型，特征包括用户维度特征、场景维度特征、商品维度特征。

Wide 部分有 80多特征输入，Deep部分有60多特征输入，经过Embedding输入层大约有600维度，之后

是3层256等宽全连接，模型参数一共有35万参数，对应导出模型文件大小大约11M。

离线训练方面，使用TensorFlow同步 + Backup Workers[^6]的分布式框架，解决异步更新延迟和同步更

新性能慢的问题。

在分布式ps参数分配方面，使用GreedyLoadBalancing方式，根据预估参数大小分配参数，取代Round

Robin取模分配的方法，可以使各个PS负载均衡。

计算设备方面，我们发现只使用CPU而不使用GPU，训练速度会更快，这主要是因为尽管GPU计算上性

能可能会提升，但是却增加了CPU与GPU之间数据传输的开销，当模型计算并不太复杂时，使用CPU效

果会更好些。

https://tech.meituan.com/2018/10/11/tfserving-improve.html
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同时我们使用了Estimator高级API，将数据读取、分布式训练、模型验证、TensorFlow Serving模型导

出进行封装。 使用Estimator的主要好处在于：

1. 单机训练与分布式训练可以很简单的切换，而且在使用不同设备：CPU、GPU、TPU时，无需修改过多的代码。

2. Estimator的框架十分清晰，便于开发者之间的交流。

3. 初学者还可以直接使用一些已经构建好的Estimator模型：DNN模型、XGBoost模型、线性模型等。

三、TensorFlow Serving及性能优化三、TensorFlow Serving及性能优化

3.1 TensorFlow Serving介绍3.1 TensorFlow Serving介绍

TensorFlow Serving是一个用于机器学习模型Serving的高性能开源库，它可以将训练好的机器学习模型

部署到线上，使用gRPC作为接口接受外部调用。TensorFlow Serving支持模型热更新与自动模型版本管

理，具有非常灵活的特点。

下图为TensorFlow Serving整个框架图。Client端会不断给Manager发送请求，Manager会根据版本管理

策略管理模型更新，并将最新的模型计算结果返回给Client端。

TensorFlow Serving架构，图片来源于TensorFlow Serving官方文档

美团内部由数据平台提供专门TensorFlow Serving通过YARN分布式地跑在集群上，其周期性地扫描

HDFS路径来检查模型版本，并自动进行更新。当然，每一台本地机器都可以安装TensorFlow Serving进

行试验。

在我们站外广告精排的场景下，每来一位用户时，线上请求端会把该用户和召回所得100个广告的所有信

息，转化成模型输入格式，然后作为一个Batch发送给TensorFlow Serving，TensorFlow Serving接受请

求后，经过计算得到CTR预估值，再返回给请求端。

部署TensorFlow Serving的第一版时，QPS大约200时，打包请求需要5ms，网络开销需要固定3ms左

右，仅模型预估计算需要10ms，整个过程的TP50线大约18ms，性能完全达不到线上的要求。接下来详

细介绍下我们性能优化的过程。

3.2 性能优化3.2 性能优化
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3.2.1 请求端优化3.2.1 请求端优化

线上请求端优化主要是对一百个广告进行并行处理，我们使用OpenMP多线程并行处理数据，将请求时间

性能从5ms降低到2ms左右。

#pragma omp parallel for  
for (int i = 0; i < request->ad_feat_size(); ++i) { 
    tensorflow::Example example; 
    data_processing(); 
} 

3.2.2 构建模型OPS优化3.2.2 构建模型OPS优化

在没有进行优化之前，模型的输入是未进行处理的原格式数据，例如，渠道特征取值可能为：’渠道

1’、’渠道2’ 这样的string格式，然后在模型里面做One Hot处理。

最初模型使用了大量的高阶tf.feature_column对数据进行处理， 转为One Hot和embedding格式。 使用

tf.feature_column的好处是，输入时不需要对原数据做任何处理，可以通过feature_column API在模型

内部对特征做很多常用的处理，例如：tf.feature_column.bucketized_column可以做分桶，

tf.feature_column.crossed_column可以对类别特征做特征交叉。但特征处理的压力就放在了模型里。

为了进一步分析使用feature_column的耗时，我们使用tf.profiler工具，对整个离线训练流程耗时做了分

析。在Estimator框架下使用tf.profiler是非常方便的，只需加一行代码即可。

with tf.contrib.tfprof.ProfileContext(job_dir + ‘/tmp/train_dir’) as pctx: 
   estimator = tf.estimator.Estimator(model_fn=get_model_fn(job_dir), 
                                      config=run_config, 
                                      params=hparams)     

下图为使用tf.profiler，网络在向前传播的耗时分布图，可以看出使用feature_column API的特征处理耗

费了很大时间。
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优化前profiler记录， 前向传播的耗时占总训练时间55.78%，主要耗费在feature_column OPS对原始数据的预处理

为了解决特征在模型内做处理耗时大的问题，我们在处理离线数据时，把所有string格式的原生数据，提

前做好One Hot的映射，并且把映射关系落到本地feature_index文件，进而供线上线下使用。这样就相

当于把原本需要在模型端计算One Hot的过程省略掉，替代为使用词典做O(1)的查找。同时在构建模型时

候，使用更多性能有保证的低阶API替代feature_column这样的高阶API。下图为性能优化后，前向传播

耗时在整个训练流程的占比。可以看出，前向传播的耗时占比降低了很多。
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优化后profiler记录，前向传播耗时占总训练时间39.53%

3.2.3 XLA，JIT编译优化3.2.3 XLA，JIT编译优化

TensorFlow采用有向数据流图来表达整个计算过程，其中Node代表着操作（OPS），数据通过Tensor的

方式来表达，不同Node间有向的边表示数据流动方向，整个图就是有向的数据流图。

XLA（Accelerated Linear Algebra）是一种专门对TensorFlow中线性代数运算进行优化的编译器，当打

开JIT（Just In Time）编译模式时，便会使用XLA编译器。整个编译流程如下图所示：
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TensorFlow计算流程

首先TensorFlow整个计算图会经过优化，图中冗余的计算会被剪掉。HLO（High Level Optimizer）会

将优化后的计算图 生成HLO的原始操作，XLA编译器会对HLO的原始操作进行一些优化，最后交给LLVM

IR根据不同的后端设备，生成不同的机器代码。

JIT的使用，有助于LLVM IR根据 HLO原始操作生成 更高效的机器码；同时，对于多个可融合的HLO原

始操作，会融合成一个更加高效的计算操作。但是JIT的编译是在代码运行时进行编译，这也意味着运行

代码时会有一部分额外的编译开销。
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网络结构、Batch Size对JIT性能影响[7]

上图显示为不同网络结构，不同Batch Size下使用JIT编译后与不使用JIT编译的耗时之比。可以看出，较

大的Batch Size性能优化比较明显，层数与神经元个数变化对JIT编译优化影响不大。

在实际的应用中，具体效果会因网络结构、模型参数、硬件设备等原因而异。

3.2.4 最终性能3.2.4 最终性能

经过上述一系列的性能优化，模型预估时间从开始的10ms降低到1.1ms，请求时间从5ms降到2ms。整个

流程从打包发送请求到收到结果，耗时大约6ms。

模型计算时间相关参数：QPS:1308，50line:1.1ms，999line:3.0ms。下面四个图分别为：耗时分布图显示大部分耗时控制在1ms内；

请求次数显示每分钟请求大约8万次，折合QPS为1308；平均耗时时间为1.1ms；成功率为100%

3.3 模型切换毛刺问题3.3 模型切换毛刺问题

通过监控发现，当模型进行更新时，会有大量的请求超时。如下图所示，每次更新都会导致有大量请求超

时，对系统的影响较大。通过TensorFlow Serving日志和代码分析发现，超时问题主要源于两个方面，

一方面，更新、加载模型和处理TensorFlow Serving请求的线程共用一个线程池，导致切换模型时候无

法处理请求；另一方面，模型加载后，计算图采用Lazy Initialization方式，导致第一次请求需要等待计算

图初始化。
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模型切换导致请求超时

问题一主要是因为加载和卸载模型线程池配置问题，在源代码中：

uint32 num_load_threads = 0; uint32 num_unload_threads = 0;

这两个参数默认为 0，表示不使用独立线程池，和Serving Manager在同一个线程中运行。修改成1便可

以有效解决此问题。

模型加载的核心操作为RestoreOp，包括从存储读取模型文件、分配内存、查找对应的Variable等操作，

其通过调用Session的run方法来执行。而默认情况下，一个进程内的所有Session的运算均使用同一个线

程池。所以导致模型加载过程中加载操作和处理Serving请求的运算使用同一线程池，导致Serving请求延

迟。解决方法是通过配置文件设置，可构造多个线程池，模型加载时指定使用独立的线程池执行加载操

作。

对于问题二，模型首次运行耗时较长的问题，采用在模型加载完成后提前进行一次Warm Up运算的方

法，可以避免在请求时运算影响请求性能。这里使用Warm Up的方法是，根据导出模型时设置的

Signature，拿出输入数据的类型，然后构造出假的输入数据来初始化模型。

通过上述两方面的优化，模型切换后请求延迟问题得到很好的解决。如下图所示，切换模型时毛刺由原来

的84ms降低为4ms左右。
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优化后模型切换后，毛刺降低

四、总结与展望四、总结与展望

本文主要介绍了用户增长组基于Tensorflow Serving在深度学习线上预估的探索，对性能问题的定位、分

析、解决；最终实现了高性能、稳定性强、支持各种深度学习模型的在线服务。

在具备完整的离线训练与在线预估框架基础之后，我们将会加快策略的快速迭代。在模型方面，我们可以

快速尝试新的模型，尝试将强化学习与竞价结合；在性能方面，结合工程要求，我们会对TensorFlow的

图优化、底层操作算子、操作融合等方面做进一步的探索；除此之外，TensorFlow Serving的预估功能

可以用于模型分析，谷歌也基于此推出What-If-Tools来帮助模型开发者对模型深入分析。最后，我们也

会结合模型分析，对数据、特征再做重新的审视。
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美团DSP是美团在线数字营销的核心业务方向，加入我们，你可以亲身参与打造和优化一个可触达亿级用

户的营销平台，并引导他们的生活娱乐决策。同时，你也会直面如何精准，高效，低成本营销的挑战，也

有机会接触到计算广告领域前沿的AI算法体系和大数据解决方案。你会和美团营销技术团队一起推动建立

流量运营生态，支持酒旅、外卖、到店、打车、金融等业务继续快速的发展。

我们诚邀有激情、有想法、有经验、有能力的你，和我们一起并肩奋斗！参与美团点评站外广告投放体系

的实现，基于大规模用户行为数据，优化在线广告算法，提升DAU，ROI, 提高在线广告的相关度、投放

效果。欢迎邮件wuhongjie#meituan.com咨询。
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强化学习在美团“猜你喜欢”的实践强化学习在美团“猜你喜欢”的实践

作者: 段瑾

1 概述1 概述

“猜你喜欢”是美团流量最大的推荐展位，位于首页最下方，产品形态为信息流，承担了帮助用户完成意

图转化、发现兴趣、并向美团点评各个业务方导流的责任。经过多年迭代，目前“猜你喜欢”基线策略的

排序模型是业界领先的流式更新的Wide&Deep模型 。考虑Point-Wise模型缺少对候选集Item之间的相

关性刻画，产品体验中也存在对用户意图捕捉不充分的问题，从模型、特征入手，更深入地理解时间，仍

有推荐体验和效果的提升空间。近年来，强化学习在游戏、控制等领域取得了令人瞩目的成果，我们尝试

利用强化学习针对以上问题进行优化，优化目标是在推荐系统与用户的多轮交互过程中的长期收益。

在过去的工作中，我们从基本的Q-Learning着手，沿着状态从低维到高维，动作从离散到连续，更新方

式从离线到实时的路径进行了一些技术尝试。本文将介绍美团“猜你喜欢”展位应用强化学习的算法和工

程经验。第2节介绍基于多轮交互的MDP建模，这部分和业务场景强相关，我们在用户意图建模的部分做

了较多工作，初步奠定了强化学习取得正向收益的基础。第3节介绍网络结构上的优化，针对强化学习训

练不稳定、难以收敛、学习效率低、要求海量训练数据的问题，我们结合线上A/B Test的线上场景改进

了DDPG模型，取得了稳定的正向收益。第4节介绍轻量级实时DRL框架的工作，其中针对TensorFlow对

Online Learning支持不够好和TF serving更新模型时平响骤升的问题做了一些优化。

[1]

https://tech.meituan.com/2018/11/15/reinforcement-learning-in-mt-recommend-system.html
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图1 美团首页“猜你喜欢”场景

2 MDP建模2 MDP建模
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在“猜你喜欢“展位中，用户可以通过翻页来实现与推荐系统的多轮交互，此过程中推荐系统能够感知用

户的实时行为，从而更加理解用户，在接下来的交互中提供更好的体验。“猜你喜欢”用户-翻页次数的分

布是一个长尾的分布，在图2中我们把用户数取了对数。可知多轮交互确实天然存在于推荐场景中。

图2 “猜你喜欢”展位用户翻页情况统计

在这样的多轮交互中，我们把推荐系统看作智能体（Agent），用户看作环境（Environment），推荐系

统与用户的多轮交互过程可以建模为MDP：

State：Agent对Environment的观测，即用户的意图和所处场景。

Action：以List-Wise粒度对推荐列表做调整，考虑长期收益对当前决策的影响。

Reward：根据用户反馈给予Agent相应的奖励，为业务目标直接负责。

P(s,a)：Agent在当前State s下采取Action a的状态转移概率。

图3 推荐系统与用户交互示意图

我们的优化目标是使Agent在多轮交互中获得的收益最大化：

具体而言，我们把交互过程中的MDP建模如下：

2.1 状态建模2.1 状态建模
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状态来自于Agent对Environment的观察，在推荐场景下即用户的意图和所处场景，我们设计了如图4所

示的网络结构来提取状态的表达。网络主要分为两个部分：把用户实时行为序列的Item Embedding作为

输入，使用一维CNN学习用户实时意图的表达；推荐场景其实仍然相当依赖传统特征工程，因此我们使

用Dense和Embedding特征表达用户所处的时间、地点、场景，以及更长时间周期内用户行为习惯的挖

掘。

图4 状态建模网络结构

这里我们介绍一下使用Embedding特征表达用户行为习惯挖掘的Binary Sequence  方法。我们通过特

征工程对用户行为序列做各种维度的抽象，做成一些列离散的N进制编码，表示每一位有N种状态。例如

统计用户在1H/6H/1D/3D/1W不同时间窗口内是否有点击行为编码成5位2进制数，把这些数字作为离散

特征学习Embedding表达，作为一类特征处理方法。除此之外，还有点击品类是否发生转移、点击间隔

的gap等等，在“猜你喜欢”场景的排序模型和强化学习状态建模中都取得了很不错的效果。原因是在行为

数据非常丰富的情况下，序列模型受限于复杂度和效率，不足以充分利用这些信息，Binary Sequence可

以作为一个很好的补充。

[2]
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图5 序列模型和特征工程效果对照

图5左侧是序列模型的部分，分别使用不同的Pooling方式和一维CNN离线效果的对比，右侧是Dense和

Embedding特征的部分，分别加入用户高频行为、距离、行为时间间隔、行为次数、意图转移等特征，

以及加入所有显著正向特征的离线效果。

2.2 动作设计2.2 动作设计

“猜你喜欢”目前使用的排序模型由两个同构的Wide&Deep模型组成，分别以点击和支付作为目标训练，

最后把两个模型的输出做融合。融合方法如下图所示：

图6 排序模型示意图

超参数  的物理意义是调整全量数据集中点击和下单模型的Trade Off，通过综合考虑点击和下单两个任

务的AUC确定，没有个性化的因素。我们以此为切入点，使用Agent的动作调整融合超参数，令：

a是由Agent的策略生成Action，这样做有两个好处：其一，我们知道一个较优解是a=1，这种情况下强化

学习策略和基线的排序策略保持一致，由于强化学习是个不断试错的过程，我们可以很方便地初始化

Agent的策略为a=1，从而避免在实验初期伤害线上效果。其二，允许我们根据物理意义对Action做Clip，

从而减轻强化学习更新过程不稳定造成的实际影响。

2.3 奖励塑形2.3 奖励塑形

ϕ

score = click ∗ (pay + ϕ)
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“猜你喜欢”展位的优化核心指标是点击率和下单率，在每个实验分桶中分母是基本相同的，因此业务目

标可以看成优化点击次数和下单次数，我们尝试将奖励塑形如下：

相对于关注每个Item转化效率的Point Wise粒度的排序模型，强化学习的目标是最大化多轮交互中的奖励

收益，为业务目标直接负责。

图7 加入惩罚项前后的相对效果变化

在实验过程中我们发现，强化学习的策略可能上线初期效果很好，在点击和下单指标上都取得了一定的提

升，但在后续会逐渐下降，如图7前半段所示。在逐层转化效率的分析中，我们发现强化学习分桶的设备

曝光率和UV维度点击率有所降低，而用户停留时长和浏览深度稳定提升，这说明Agent学习到了让用户

与推荐系统更多交互，从而获取更多曝光和转化机会的策略，但这种策略对于部分强烈下单意图用户的体

验是有伤害的，因为这部分用户意图转化的代价变高了，因而对展位的期望变低。针对这种情况，我们在

奖励塑形中加入两个惩罚项：

1. 惩罚没有发生任何转化（点击/下单）行为的中间交互页面（penalty1），从而让模型学习用户意图转化的最短路；

2. 惩罚没有发生任何转化且用户离开的页面（penalty2），从而保护用户体验。

修正后的奖励为：

由于用户体验是时间连续的，UV维度的效果在报表上有一定的滞后性，约一周后点击率和万订单恢复到

正向水平，同时用户停留时长和浏览深度有进一步提升，说明Agent确实学到了在避免伤害用户的前提

下，从多轮交互中获取更多转化的策略，如图7后半段所示。

这一节我们介绍了MDP建模相关的工作。MDP跟业务场景是强相关的，经验不是很容易迁移。就本文的

场景而言，我们花了较多精力做状态表达的特征，这部分工作使强化学习得到了在自己的目标上取得正向

收益的能力，因此对这部分介绍比较细致。动作设计是针对多目标模型融合的场景，是个业界普遍存在并

且监督学习不太适用的场景，也能体现强化学习的能力。奖励塑形是为了缩小强化学习的目标和业务目标

之间的Gap，需要在数据洞察和业务理解上做一些工作。完成上述工作后强化学习在自己的目标和业务指
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标上已经能取得了一些正向效果，但不够稳定。另外由于策略迭代是个Online Learning的过程，实验上

线后需要实时训练一周才能收敛并观察效果，这也严重影响了我们的迭代效率。针对这些情况我们针对模

型做了一些改进。

3 改进的DDPG模型3 改进的DDPG模型

在模型方面，我们在不断改进MDP建模的过程中先后尝试了Q-Learning、DQN 和DDPG 模型，也面

临着强化学习中普遍存在更新不够稳定、训练过程容易不收敛、学习效率较低（这里指样本利用效率低，

因此需要海量样本）的问题。具体到推荐场景中，由于List-Wise维度的样本比Point-Wise少得多，以及

需要真实的动作和反馈作为训练样本，因此我们只能用实验组的小流量做实时训练。这样一来训练数据量

相对就比较少，每天仅有几十万，迭代效率较低。为此我们对网络结构做了一些改进，包括引入具体的

Advantage函数、State权值共享、On-Policy策略的优化，结合线上A/B Test框架做了十数倍的数据增

强，以及对预训练的支持。接下来我们以DDPG为基石，介绍模型改进的工作。

图8 DDPG模型

如图8所示，基本的DDPG是Actor-Critic架构。线上使用Actor网络，预测当前State下最好的动作a，并

通过Ornstein-Uhlenbeck过程对预测的Action加一个随机噪声得到a’，从而达到在最优策略附近探索的

目的。将a’ 作用于线上，并从用户(Environment)获得相应的收益。训练过程中，Critic学习估计当前状

态s下采取动作a获得的收益，使用MSE作为Loss Function：

对参数求导：

Actor使用Critic反向传播的策略梯度，使用梯度上升的方法最大化Q估计，从而不断优化策略：

[3] [4]
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在确定性策略梯度的公式中，  是策略的参数，Agent将使用策略  在状态s 生成动作a，  表示该

策略下的状态转移概率。在整个学习过程中，我们不需要真的估计策略的价值，只需要根据Critic返回的

策略梯度最大化Q估计。Critic不断优化自己对Q(s,a)的估计，Actor通过Critic的判断的梯度，求解更好的

策略函数。如此往复，直到Actor收敛到最优策略的同时，Critic收敛到最准确的Q(s,a)估计。

接下来基于这些我们介绍的DDPG模型改进的工作。

3.1 Advantage函数3.1 Advantage函数

借鉴DDQN 的优势函数Advantage的思路，我们把critic估计的Q(s,a)拆分成两个部分：只与状态相关的

V(s)，与状态、动作都相关的Advantage函数A(s,a)，有Q(s,a) = V(s) + A(s,a)，这样能够缓解critic对Q

过高估计的问题。具体到推荐环境中，我们的策略只是对排序模型的融合参数做调整，收益主要是由状态

决定的。

图9 实验组与基线的Q值对比

如图9所示，在实际实验中观察V(s)和A(s,a)均值的比值大约为97:3，可以验证我们的这一判断。在实际

训练过程中，我们先根据状态和收益训练V(s)，再使用Q(s,a)-V(s)的残差训练A(s,a)，很大程度上提升了

训练稳定性，并且我们可以通过残差较为直观地观测到到当前策略是否优于基线。图8中A(s,a)稳定大于

0，可以认为强化学习在自己的目标上取得了稳定的正向收益。

3.2 State权值共享3.2 State权值共享

受A3C 网络的启发，我们观察到DDPG的网络中Actor和Critic网络中都有State的表达，而在我们的场

景中大部分参数都集中在State的部分，在十万量级，其他参数只有数千，因此我们尝试把State部分的权

重做共享，这样可以减少约一半的训练参数。

θ μθ (s) μρ

[5]

[6]
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图10 使用advantage函数并做state权值共享

改进后的网络结构如图10所示。对于这个网络结构，我们注意到有V(s)的分支和动作不相关，意即我们不

需要具体的Action也可以学习该State下Q的期望，这就允许我们在线下使用基线策略千万级的数据量做

预训练，线上也同时使用基线和实验流量做实时更新，从而提升训练的效果和稳定性。又因为这条更新路

径包含了所有State的参数，模型的大部分参数都可以得到充分的预训练，只有Action相关的参数必须依

赖Online Learning的部分，这就大幅提高了我们的实验迭代效率。原来我们需要上线后等待一周训练再

观察效果，改进后上线第二天就可以开始观察效果。

3.3 On-policy3.3 On-policy

在A2C 的论文里作者论述了他们的见解：同步A2C实现比异步实现的A3C表现要好。目前尚未看到任何

证据证明异步引入的噪声能够提供任何性能收益，因此为了提升训练效率，我们采取了这个做法，使用同

一套参数估计Q_{t+1}和更新Q_t，从而使模型参数再次减半。

3.4 扩展到多组并行策略3.4 扩展到多组并行策略

考虑多组强化学习实验同时在线的情况，结合A/B Test环境特点，我们把以上网络框架扩展到多Agent的

情况。

[7]
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图11 支持多组线上实验DDPG模型

如图11所示，线上多组实验共享State表达和V(s)的估计，每个策略训练自己的A(s,a)网络且能快速收敛，

这样的结构一方面使训练过程更加稳定，另一方面为强化学习策略全量提供了可能性。

图12 点击率分天实验效果

在DDPG的改造工作中，我们使用Advantage函数获得更稳定的训练过程和策略梯度。State权值共享和

On-Policy方法使我们的模型参数减少75%。Advantage函数和State权值共享结合，允许我们使用基线

策略样本做数据增强，使每天的训练样本从十万量级扩展到百万量级，同时充分的预训练保证策略上线后

能迅速收敛。经过这些努力，强化学习线上实验取得了稳定的正向效果，在下单率效果持平的情况下，周

效果点击率相对提升0.5%，平均停留时长相对提升0.3%，浏览深度相对提升0.3%。修改过的模型与

A2C的主要区别是我们仍然使用确定性策略梯度，这样我们可以少估计一个动作的分布，即随机策略方差

降至0的特例。图12表明强化实习的效果是稳定的，由于“猜你喜欢”的排序模型已经是业界领先的流式

DNN模型，我们认为这个提升是较为显著的。

4 基于TF的轻量级实时DRL系统4 基于TF的轻量级实时DRL系统

强化学习通常是在一次次试错（Trial-and-Error）中学习，实时地改进策略并获得反馈能大幅提升学习

效率，尤其在连续策略中。这一点在游戏场景下很容易理解，相应地，我们也在推荐系统中构建了实时深

度学习系统，让策略更新更加高效。为了支持实时更新的DRL模型和高效实验，我们针对Online

Learning的需求，基于TensorFlow及TF Serving做了一些改进和优化，设计并实现了一套特征配置化的

实时更新的DRL框架，在实验迭代过程中沉淀了DQN、DDQN、DDPG、A3C、A2C、PPO 等模型。系

统架构如图13所示：

[8]
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图13 实时更新的强化学习框架

训练部分工作流如下：

1. Online Joiner从Kafka中实时收集特征和用户反馈，拼接成Point-Wise粒度的Label-Feature样本，并把样本输出到

Kafka和HDFS，分别支持在线和离线更新。

2. Experience Collector收集上述样本，合并为List-Wise的请求粒度，并根据请求时间戳拼接成[]列表形式的MC

Episode，再经过状态转移计算拆分成 形式的TD Instance，输出MC或TD格式的样本支持RL训练。

3. Trainer做输入特征的预处理，使用TensorFlow训练DRL模型。

4. Version Controller负责调度任务保证实效性和质量，并把训练完成且指标符合预期模型推送到TF Serving和Tair中，

这部分只需要Actor相关的参数。Tair作为弥补TF在Online Learning短板辅助的PS，后面会具体介绍。

5. Monitor监控和记录整个训练流程中的数据量和训练指标，对不符合预期的情况发出线上告警。

6. 新模型上线前会先做离线的Pre-Train，使用基线策略的数据学习State的表达和Value net。上线后实时同时更新

Actor，Advantage和Value的参数。

线上预测部分，推荐系统的Agent从Tair获取预处理参数，并将处理后的特征喂给TF Serving做前向传

播，得到Action并对展现给用户的排序结果做相应的干预。

针对TensorFLow对Online Learning支持比较弱，Serving对千万级Embedding处理效率不高的问题，我

们做了一些改进：

在线上特征的分布会随时间而改变，针对Dense特征我们自己维护增量的Z-Score算法对特征做预处理。

Embedding特征的输入维度也经常发生变化，而TF不支持变长的Input Dimention，为此我们维护了全量的ID-

Embedding映射，每次训练让模型加载当前样本集合中的高频Embedding。

千万级Item Embedding会大幅降低训练和预测的效率，为此我们把这部分映射在预处理中，把映射后的矩阵直接作

为CNN的输入。

为了提升特征工程的实验效率，支持特征配置化生成模型结构。

此外，TF serving在更新模型一两分钟内响应时间会骤然升高，导致很多请求超时，原因有二，其一，serving的模型

加载和请求共用一个线程池，导致切换模型使阻塞处理请求；其二，计算图初始化是lazy的，这样新模型后的第一次

请求需要等待计算图初始化。这个问题在更新模型频Low对online learning支持比较弱繁的Online Learning场景影响

较大，我们采用切分线程池和warm up初始化的方式解决。更具体的方案和效果可以参考美团另一篇技术博客 。

5 总结和展望5 总结和展望

[9]
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强化学习是目前深度学习领域发展最快的方向之一，其与推荐系统和排序模型的结合也有更多价值等待发

掘。本文介绍了强化学习在美团“猜你喜欢”排序场景落地的工作，包括根据业务场景不断调整的MDP建

模，使强化学习能够取得一定的正向收益；通过改进DDPG做数据增强，提升模型的鲁棒性和实验效率，

从而取得稳定的正向收益；以及基于TensorFlow的实时DRL框架，为高效并行策略迭代提供了基础。

经过一段时间的迭代优化，我们在强化学习方面也积累了一些经验，与传统的监督学习相比，强化学习的

价值主要体现在：

1. 灵活的奖励塑形，能支持各种业务目标建模，包括不限于点击率、转化率、GMV、停留时长、浏览深度等，支持多

目标融合，为业务目标直接负责。

2. 充满想象空间的动作设计，不需要直接的Label，而是通过网络来生成和评价策略，适合作为监督学习的补充。这点

和GAN有相通之处。

3. 考虑优化长期收益对当前决策造成的影响，Agent与Environment交互频繁的场景更加能体现强化学习的价值。

同时强化学习作为机器学习的一个分支，很多机器学习的经验仍然适用于此。比如数据和特征决定效果的

上限，模型和算法只是不断逼近它。对于强化学习而言特征空间主要包含在状态的建模中，我们强烈建议

在状态建模上多做一些尝试，并信任模型有能力从中做出判断。再如，使用更多的训练数据降低经验风

险，更少的参数降低结构风险的思路对强化学习仍然适用，因此我们认为DDPG的改进工作能够推广到不

同业务的线上A/B Test场景中。此外，我们在训练过程中也遇到了强化学习对随机性敏感的问题 ，为

此我们线上使用了多组随机种子同时训练，选择表现最好的一组参数用于实际参数更新。

在目前的方案中，我们尝试的Action是调整模型融合参数，主要考虑这是个排序问题中比较通用的场景，

也适合体现强化学习的能力，而实际上对排序结果的干预能力是比较有限的。未来我们会探索不同品类、

位置、价格区间等跟用户意图场景强相关属性的召回个数，调整排序模型隐层参数等方向。另外在解决学

习效率低下的问题上，还将尝试Priority Sampling 提高样本利用效率，Curious Networks提升探索效率

等方法。也欢迎对强化学习感兴趣的朋友们与我们联系，一起交流探索强化学习在工业界的应用与发展，

同时对文章的错漏之处也欢迎大家批评指正。
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深度学习在文本领域的应用深度学习在文本领域的应用

作者: 美团算法团队

背景背景

近几年以深度学习技术为核心的人工智能得到广泛的关注，无论是学术界还是工业界，它们都把深度学习

作为研究应用的焦点。而深度学习技术突飞猛进的发展离不开海量数据的积累、计算能力的提升和算法模

型的改进。本文主要介绍深度学习技术在文本领域的应用，文本领域大致可分为4个维度：词、句子、篇

章、系统级应用。

词。分词方面，从最经典的前后向匹配到条件随机场（Conditional Random Field，CRF）序列标注，到现在Bi-

LSTM+CRF模型，已经不需要设计特征，从字粒度就能做到最好的序列标注效果，并且可以推广到文本中序列标注

问题上，比如词性标注和专门识别等。

句子。Parser方面，除词粒度介绍的深度学习序列标注外，还可以使用深度学习模型改善Shift-Reduce中间分类判

断效果；句子生成方面，可以通过序列到序列（Seq2Seq）模型训练自动的句子生成器，可用于闲聊或者句子改写等

场景。

篇章。情感分析方面，可以使用卷积神经网络对输入文本直接建模预测情感标签；阅读理解方面，可以设计具有记忆

功能的循环神经网络来做阅读理解，这个也是近年非常热的研究问题。

系统级应用。信息检索方面，把深度学习技术用在文本匹配做相似度计算，可以通过BOW、卷积神经网络或循环神

经网络表示再学习匹配关系（如DSSM系列），还有使用DNN做排序模型（如Google的Wide & Deep等，后面会重

点介绍）；机器翻译方面，源于Seq2Seq模型到Stack-LSTM + Attention等多层LSTM网络，使得基于词的统计机

器翻译模型已经被基于神经网络的翻译模型超越，并且已经应用到产品中，比如谷歌翻译、百度翻译、有道翻译等；

智能交互方面，在做闲聊、对话、问答等系统时深度学习在分类、状态管理（如深度强化学习）、回复生成等环节都

有很好的应用。

总之，上面这些文本领域的深度学习应用只是冰山一角，深度学习应用还有知识图谱、自动摘要、语音、

图像文本生成等。总体趋势是，各文本研究和应用的方向都在尝试深度学习技术，并分别取得了进展。在

文本领域，如果想跟图像、语音那样取得突破性进展还面临重重困难，如不同任务的大规模标注数据缺

乏，如何建模能捕捉语言的逻辑性以及所蕴含的地域、文化特色等等。限于篇幅，本文只对美团在文本中

应用较多的文本匹配、排序模型进行介绍。

基于深度学习的文本匹配基于深度学习的文本匹配

文本匹配在很多领域都有用到，尤其是信息检索相关场景，比如搜索的Query和Doc、广告中Query-

Ad、搜索Suggestion中Query前缀和Query（见图1）、关键词推荐中Query和Query、文档去重时Doc和

Doc等。

https://tech.meituan.com/2018/06/21/deep-learning-doc.html
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图1  美团Query­POI和Query Suggestion的文本匹配场景

文本匹配主要研究计算两段文本的相似度问题。相似度问题包含两层：一是两段文本如何表示可使得计算

机方便处理，这需要研究不同的表示方法效果的区别：二是如何定义相似度来作为优化目标，如语义匹配

相似度、点击关系相似度、用户行为相似度等，这和业务场景关系很紧密。

在解决这两个问题过程中会遇到很多难题，其中一个难题就是设计模型如何充分考虑语义。因为中文的多

义词、同义词非常普遍，它们在不同的语境中表达的含义是不一样的。比如苹果多少钱一台？苹果多少钱

一斤？对于前者，根据“一台”能看出它是指苹果品牌的电子设备，后者则是指水果。当然，还有很多语

言现象更加困难，比如语气、语境、口语的不同表述等。

文本的表示和匹配是本节的主线，如何做到语义层面匹配就成为本节的主旨。 受到整体技术的演进影

响，文本的匹配技术同样有一个顺应时代的技术历程，如图2所示。
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图2 语义表示匹配模型演进历程

1. 向量空间1. 向量空间

1970年左右提出的向量空间模型，就是把文档表示词表维度的向量通过TF-IDF计算出词的权重，比如一

种标准词表包含词ID、词和IDF，另一种是停用词表，如图3所示。

图3 向量空间模型示例

对文本“丽江的酒店价格”分词去除停用词后，得到丽江、酒店、价格，词出现次数是1，查表IDF得到这句

文本的表示：[0, 1.5, 2.1, 0, 0, …, 0, 4.1]。其中权重使用的是TF×IDF，TF是Term在文本里的频次，IDF

是逆文档频次，两者定义有很多形式，如图4所示。这里使用第二种定义。
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图4 TF和IDF的常用定义

向量空间模型用高维稀疏向量来表示文档，简单明了。对应维度使用TF-IDF计算，从信息论角度包含了

词和文档的点互信息熵，以及文档的信息编码长度。文档有了向量表示，那么如何计算相似度？度量的公

式有Jaccard、Cosine、Euclidean distance、BM25等，其中BM25是衡量文档匹配相似度非常经典的

方法，公式如下：

向量空间模型虽然不能包含同义词、多义词的信息，且维度随着词典增大变得很大，但因为它简单明了，

效果不错，目前仍然是各检索系统必备的特征。

2. 矩阵分解2. 矩阵分解

向量空间模型的高维度对语义信息刻画不好，文档集合会表示成高维稀疏大矩阵。1990年左右，有人研

究通过矩阵分解的方法，把高维稀疏矩阵分解成两个狭长小矩阵，而这两个低维矩阵包含了语义信息，这

个过程即潜在语义分析。

假设有N篇文档，共有V个词，用TF-IDF的向量空间表示一个N×V的稀疏矩阵X，词和文档的语义分析就

在这个共现矩阵上操作。这个共现矩阵通过奇异值分解, 能变成三个矩阵，狭长矩阵U的维度是N×K，V的

维度是K×V，中间是对角阵K×K维，如图5所示。

经过分解后，每个文档由K维向量表示，（K<<V），代表了潜在语义信息，可以看成是文档需要表达的

语义空间表示。V矩阵代表词在潜空间上的分布都是通过共现矩阵分解得到的。

潜在语义分析能对文档或者词做低维度语义表示，在做匹配时其性能较高（比如文档有效词数大于K），

它包含语义信息，对于语义相同的一些文档较准确。但是，潜在语义分析对多义词语义的建模不好，并且

K维语义向量完全基于数学分解得到，物理含义不明确。因此，在2000年左右，为解决上述问题，主题

模型出现了。
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图5 潜在语义分析对词文档共现矩阵的分解示意

3. 主题模型3. 主题模型

2000~2015年，以概率图模型为基础的主题模型掀起了一股热潮，那么究竟这种模型有什么吸引大家的

优势呢？

pLSA（Probabilistic Latent Semantic Analysis）

pLSA在潜在语义分析之上引入了主题概念。它是一种语义含义，对文档的主题建模不再是矩阵分解，而

是概率分布（比如多项式分布），这样就能解决多义词的分布问题，并且主题是有明确含义的。但这种分

析的基础仍然是文档和词的共现频率，分析的目标是建立词/文档与这些潜在主题的关系，而这种潜在主

题进而成为语义关联的一种桥梁。这种转变过渡可如图6所示。

图6 从词文档共现到引入潜在主题的概率模型
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假设每篇文章都由若干主题构成，每个主题的概率是p(z|d)，在给定主题的条件下，每个词都以一定的概

率p(w|z)产生。这样，文档和词的共现可以用一种产生式的方式来描述：

其概率图模型如图7所示：

图7  pLSA概率模型

可以通过EM算法把p(z|d)和p(w|z)作为参数来学习，具体算法参考Thomas Hofmann的pLSA论文。需要

学习的p(z|d)参数数目是主题数和文档数乘的关系，p(w|z)是词表数乘主题数的关系，参数空间很大，容

易过拟合。因而我们引入多项式分布的共轭分布来做贝叶斯建模，即LDA使用的方法。

LDA（Latent Dirichlet Allocation）

如果说pLSA是频度学派代表，那LDA就是贝叶斯学派代表。LDA通过引入Dirichlet分布作为多项式共轭

先验，在数学上完整解释了一个文档生成过程，其概率图模型如图8所示。

图8 LDA概率图模型
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和pLSA概率图模型不太一样，LDA概率图模型引入了两个随机变量α和β，它们就是控制参数分布的分

布，即文档-主题符合多项式分布。这个多项式分布的产生受Dirichlet先验分布控制，可以使用变分期望

最大化（Variational EM）和吉布斯采样（Gibbs Sampling）来推导参数，这里不展开叙述。

总体来讲，主题模型引入了“Topic”这个有物理含义的概念，并且模型通过共现信息能学到同义、多义、

语义相关等信息。得到的主题概率分布作为表示，变得更加合理有意义。有了文档的表示，在匹配时，我

们不仅可以使用之前的度量方式，还可以引入KL等度量分布的公式，这在文本匹配领域应用很多。当

然，主题模型会存在一些问题，比如对短文本推断效果不好、训练参数多速度慢、引入随机过程建模避免

主题数目人工设定不合理问题等。随着研究进一步发展，这些问题基本都有较好解决，比如针对训练速度

慢的问题，从LDA到SparseLDA、AliasLDA, 再到LightLDA、WarpLDA等，采样速度从O(K)降低O(1)

到。

4. 深度学习4. 深度学习

2013年，Tomas Mikolov发表了Word2Vec相关的论文，提出的两个模型CBOW（Continuous Bag of

Words，连续词袋）和Skip-Gram能极快地训练出词嵌入，并且能对词向量加减运算，这得到了广泛关

注。在这项工作之前，神经网络模型经历了很长的演进历程。这里先介绍2003年Yoshua Bengio使用神

经网络做语言模型的工作，Word2Vec也是众多改进之一。

神经网络语言模型

在2003年，Yoshua Bengio使用神经网络来训练语言模型比N-Gram的效果好很多，网络结构如图9所

示。输入是N-Gram的词，预测下一个词。前n个词通过词向量矩阵Matrix C（维度：n*emb_size）查出

该词的稠密向量C(w(t-1)),C(w(t-2))；再分别连接到隐含层（Hidden Layer）做非线性变换；再和输出层

连接做Softmax预测下一个词的概率；训练时根据最外层误差反向传播以调节网络权重。可以看出，该模

型的训练复杂度为O(n×emb_size + n×emb_size×hidden_size + hidden_size×output_size)，其中n为

5~10，emb_size为64~1024，hidden_size为64~1023，output_size是词表大小，比如为10^7。因为

Softmax在概率归一化时，需要所有词的值，所以复杂度主要体现在最后一层。从此以后，提出了很多优

化算法，比如Hierarchical Softmax、噪声对比估计（Noise Contrastive Estimation）等。
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图9 神经网络语言模型结构图

Word2Vec

Word2Vec的网络结构有CBOW和Skip-Gram两种，如图10所示。相比NNLM，Word2Vec减少了隐含

层，只有投影层。输出层是树状的Softmax，对每个词做哈夫曼编码，预测词时只需要对路径上的0、1编

码做预测，从而复杂度从O(V)降低到O(log(V))。

以CBOW为例，算法流程如下：

(1) 上下文词（窗口大小是Win）的词向量对应维相加映射到投影层。 (2) 投影层经Sigmoid变换后预测当

前词的编码路径（哈夫曼树）。 (3) 使用交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss）反向传播，更新

Embedding层参数和中间层参数。 (4) 训练使用反向传播机制，优化方法使用SGD。

图10  Word2Vec模型示意图
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从该算法流程可以看出，最外层的预测复杂度大幅降低，隐含层也去掉，这使得计算速度极大提高。该算

法可得到词的Dense 的Word Embedding，这是一个非常好的表示，可以用来计算文本的匹配度。但由

于该模型的学习目标是预测词发生概率，即语言模型，所以从海量语料中学习到的是词的通用语义信息，

无法直接应用于定制业务的匹配场景。能否根据业务场景对语义表示和匹配同时建模，以提升匹配效果

呢？DSSM系列工作就充分考虑了表示和匹配。

DSSM系列

这类方法可以把表示和学习融合起来建模，比较有代表性的是微软的相关工作。下面将介绍DSSM系列内

容。

(1) DSSM模型框架

DSSM网络结构如图11所示：

图11  DSSM网络结构图

使用搜索的点击数据训练语义模型，输入查询Query(Q)和展现点击的Doc(D)列表，先对Q和D做语义表

示，再通过Q-DK的Cosine计算相似度，通过Softmax来区分点击与否。其中，语义表示先使用词散列对

词表做降维（比如英文字母的Ngram），经过几层全连接和非线性变化后得到128维的Q和D的表示。从

实验结论可知，NDCG指标提升还是很明显的，如图12所示。

图12  DSSM和其他模型在Bing搜索数据上效果对比

**(2) CLSM **
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在DSSM基础上，CLSM增加了1维卷积和池化操作来获取句子全局信息，如图13所示。通过引入卷积操

作，可以充分考虑窗口内上下文的影响，从而保证词在不同语境下的个性化语义。

图13  CLSM网络结构图

对应效果如图14所示：

图14  CLSM和其他模型在Bing搜索数据上效果对比

(3) LSTM-DSSM
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LSTM-DSSM使用LSTM作为Q和D的表示，其他框架和DSSM一致，其网络结构图如图15所示。由于

LSTM具备语义记忆功能且蕴含了语序信息，因此更适合作为句子的表示。当然也可以使用双向LSTM以

及注意力模型（Attention Model）。

图15 LSTM­DSSM网络结构图

美团的深度学习文本匹配算法美团的深度学习文本匹配算法

文本的语义匹配作为自然语言处理经典的问题，可以用在搜索、推荐、广告等检索系统的召回、排序中，

还可以用在文本的去重、归一、聚类、抽取等场景。语义匹配的常用技术和最新进展前文已经介绍了。

在美团这样典型的O2O应用场景下，结果的呈现除了和用户表达的语言层语义强相关之外，还和用户意

图、用户状态强相关。用户意图即用户是来干什么的？比如用户在百度上搜索“关内关外”，其意图可能

是想知道关内和关外代表的地理区域范围，“关内”和“关外”被作为两个词进行检索。而在美团上搜索“关

内关外”，用户想找的可能是“关内关外”这家饭店，“关内关外”被作为一个词来对待。再说用户状态，一

个在北京的用户和一个在武汉的用户，在百度或淘宝上搜索任何一个词条，他们得到的结果不会差太多。

但是在美团这样与地理位置强相关的应用下就会完全不一样。比如在武汉搜“黄鹤楼”，用户找的可能是

景点门票，而在北京搜索“黄鹤楼”，用户找的很可能是一家饭店。

如何结合语言层信息和用户意图、用户状态来做语义匹配呢？

在短文本外引入部分O2O业务场景相关特征，将其融入到设计的深度学习语义匹配框架中，通过点击/下

单数据来指引语义匹配模型的优化方向，最终把训练出的点击相关性模型应用到搜索相关业务中。

针对美团场景设计的点击相似度框架ClickNet，是比较轻量级的模型，兼顾了效果和性能两方面，能很好

推广到线上应用，如图16所示。
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图16 ClickNet模型

表示层。Query和商家名分别用语义和业务特征表示，其中语义特征是核心，通过DNN/CNN/RNN/LSTM/GRU方法

得到短文本的整体向量表示。另外会引入业务相关特征，比如用户或商家的相关信息、用户和商家距离、商家评价

等。

学习层。通过多层全连接和非线性变化后，预测匹配得分，根据得分和标签来调整网络，以学习出Query和商家名的

点击匹配关系。

如果ClickNet算法框架上要训练效果很好的语义模型，还需要根据场景做模型调优。首先，我们从训练语

料做很多优化，比如考虑样本不均衡、样本重要度等问题。其次，在模型参数调优时考虑不同的优化算

法、网络大小层次、超参数的调整等问题。

经过模型训练优化，该语义匹配模型已经在美团平台搜索、广告、酒店、旅游等召回和排序系统中上线，

使访购率/收入/点击率等指标有很好的提升。

总结一下，深度学习应用在语义匹配上，需要针对业务场景设计合适的算法框架。此外，深度学习算法虽

然减少了特征工程工作，但模型调优的难度会增加。因此可以将框架设计、业务语料处理、模型参数调优

三方面综合起来考虑，实现一个效果和性能兼优的模型。

基于深度学习的排序模型基于深度学习的排序模型

排序模型简介排序模型简介

在搜索、广告、推荐、问答等系统中，由于需要在召回的大量候选集合中选择出有限的几个用于展示，因

此排序是很重要的一环。如何设计这个排序规则使得最终业务效果更好呢？这就需要复杂的排序模型。比

如美团搜索系统中的排序会考虑用户历史行为、本次查询Query、商家信息等多维度信息，抽取设计出各

种特征，通过海量数据的训练得到排序模型。这里只简要回顾排序模型类型和演进，重点介绍深度学习用

在排序模型中的情况。

排序模型主要分类三类：Pointwise、Pairwise、Listwise，如图17所示。Pointwise对单样本做分类或者

回归，即预测 的得分作为排序准则，比较有代表性的模型有逻辑回归、XGBoost。Pairwise会考虑两两

样本之间偏序关系，转化成单分类问题，比如 比 高，那这个Pair预测正，反之则负，典型的模型有
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RankSVM、LambdaMART。第三类就是Listwise模型，排序整体作为优化目标，通过预测分布和真实排

序分布的差距来优化模型，典型的模型如ListNet。

图17 排序模型分类

深度学习排序模型的演进深度学习排序模型的演进

在排序模型的发展中，神经网络很早就被用来做排序模型，比如2005年微软研究院提出的RankNet使用

神经网络做Pairwise学习；2012年谷歌介绍了用深度学习做CTR的方法；与此同时，百度开始在凤巢中

用深度学习做CTR，于2013年上线。随着深度学习的普及，各大公司和研究机构都在尝试把深度学习应

用在排序中，比如谷歌的Wide & Deep、YouTube的DNN推荐模型等，前面介绍的DSSM也可用来排

序。下面将对RankNet、Wide & Deep、YouTube的排序模型作简单介绍。

RankNet

RankNet是Pairwise的模型，同样转化为Pointwise来处理。比如一次查询里，Di和Dj有偏序关系，前者

比后者更相关，那把两者的特征作为神经网络的输入，经过一层非线性变化后，接入Loss来学习目标。

如果Di比Dj更相关，那么预测的概率为下式，其中Si和Sj是对应Doc的得分。

在计算得分时使用神经网络，如图18所示，每样本的输入特征作为第一层，经过非线性变换后得到打分，

计算得到Pair的得分后进行反向传播更新参数，这里可以使用Mini-Batch。由于RankNet需要预测的概率
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公式具有传递性，即Di和Dj的偏序概率可以由Di和Dk以及Dk和Dj得到，因此RankNet把计算复杂度从

O(n²)变成了O(n)，具体介绍可参考文献。

图18 RankNet示意图

当然，后续研究发现，RankNet以减少错误Pair为优化目标，对NDCG等指标（关心相关文档所在位置）

衡量的效果不是太好，于是后面出现了改进模型，如LambdaRank。RankNet是典型的神经网络排序模

型，但当时工业界用得多的还是简单的线性模型，如逻辑回归，线性模型通过大量的人工设计特征来提高

效果，模型解释性好性能也高。当人工设计特征到一定程度就遇到了瓶颈，而深度学习能通过原始的特征

学习出复杂的关系，很大程度减轻了特征工程的工作。并且GPU、FPGA等高性能辅助处理器变得普及，

从而促进了深度神经网络做排序模型的广泛研究。

Wide&Deep

谷歌发表过一篇论文“Wide & Deep Learning”，其观点可以用在推荐里，比如谷歌的Apps推荐利用此观

点取得很好的效果，并把模型发布在TensorFlow中。Wide & Deep整体模型结构分为Wide和Deep两部

分，这两部分在最外层合并一起来学习模型，如图19所示。输入都是稀疏特征，但特征分为两种：一种适

合做Deep的深度网络变化，适合时效性或者记忆性的特征，比如统计特征或者展示位置等；另一种可以

直接连在最外层，适合有推广力但需要深度组合抽样的特征，比如品类、类型等。在模型优化时两部分做

联合优化，Wide部分使用FTRL，而Deep使用Adagrad算法。这样，Wide和Deep对不同类型特征区分开

来，充分发挥各自作用，解释性比较好。

这种思路其实可以做些扩展。比如Wide连接不是在最外层，而是在某一层，Deep的某些层也可以连接到

最外层，这样能充分利用不同层抽象的Dense信息。与Wide & Deep的网络连接方式类似，如2003年

NNLM和2010年RNNLM模型里的直接连接（Direct Connection），其浅层和深层的结合能很好地加速

收敛，深度学习的Highway方式也是类似的。目前Wide & Deep应用较多，比如在阿里巴巴就有比较好的

应用。
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图19 谷歌的Wide&Deep模型结构

YouTube DNN排序模型

YouTube用来预测用户观看视频时长，转化为加权的逻辑回归问题。DNN排序模型和前面的工作类似，

其网络结构是标准的前馈神经网络，如图20所示。DNN排序模型的特点还是在输入特征上。虽然深度学

习模型对特征工程要求很低，但很多数据需要经过简单处理后才可加入模型。图20中的特征分为很多

域，比如语言方面、视频方面、用户历史看过的视频ID，还有之前观看时长的统计量和归一化的值。离散

值经过Embedding的处理后变成连续向量，再级联起来经过多层非线性变化后来预测最终的标签。

图20 YouTube的DNN排序模型结构

从上面介绍的深度学习相关排序模型可以看出，排序模型所需要的数据类型多种多样，数据的含义也各有

不同，不同于图像、语音领域单一的输入形式。因此在做排序模型中，输入特征的选取和表示方式是很重

要的，比如连续特征、离散特征处理、用户历史、文档特征的区分等。在美团场景中，设计排序模型需考

虑业务特点，对输入特征的表示做很多尝试。

美团的深度学习排序模型尝试美团的深度学习排序模型尝试

在语义匹配模型中介绍了ClickNet框架，其实该框架同时也可用于排序，与语义匹配的区别主要在表示

层，如图21所示。如果ClickNet用作搜索的CTR模型，那表示层的Query和Title的语义特征只是一部分，

还有用户查询、用户行为、商家信息以及交叉组合特征都可以作为业务特征，并按特征的类型分不同的

域。进一步讲，如果场景不包含语义匹配，模型的输入可以只有业务特征。下面简单讲解在美团用

ClickNet做排序模型的尝试。
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图21 ClickNet模型框架

ClickNet-v1

ClickNet设计的初衷是它作为文本的匹配模型，并作为一维语义特征加入到业务的Rank模型中以提升效

果。但根据上线之后的数据分析，我们发现以语义特征表示为主、辅以部分业务特征的ClickNet在排序系

统中有更好的表现。我们针对排序模型做了如下改进。

(1) 业务特征选取。从业务方Rank已有的人工特征中，选取O2O有代表性的且没经过高级处理过的特征，比如用户位

置、商家位置、用户历史信息、商家评价星级、业务的季节性等。

(2) 特征离散化。选取的业务特征做离散化处理，比如按特征区间离散化等。

(3) 样本处理。针对业务需要对正负例采样，对点击、下单、付费做不同的加权操作。

(4) 信息的融合。通过引入Gate来控制语义特征和各业务特征的融合，而不仅是求和或者级联，通过样本学习出Gate

的参数。

针对业务Rank的目标优化ClickNet后，效果有很大改善，但模型还是偏重于语义特征。能否直接使用

ClickNet做排序模型呢？答案是可以的。只需要加重业务特征、弱化或者去除语义表示特征就可以，这样

修改后的模型就是ClickNet-v2。

ClickNet-v2

ClickNet-v2以业务特征为主，替换业务Rank模型为目标，使用业务特征作为ClickNet的表示层输入，通

过对各特征离散化后传入模型。和ClickNet-v1不一样的是，ClickNet-v2业务特征种类繁多，需要做深度

的分析和模型设计。

比如如何考虑位置偏好问题？因为展示位置会有前后顺序，后面的展示不容易被用户看到，从而天然点击

率会偏低。一种解决思路是可以把位置信息直接连接到最外层，不做特征组合处理。

再比如各业务特征通过多层非线性变化后，特征组合是否充分？一种解决思路是使用多项式非线性变换，

这能很好组合多层的特征。

又比如模型组合的效果是否更好？一种解决思路是尝试FM和ClickNet的级联，或者各模型的Bagging。

此外还有模型的解释性等很多和业务场景相关的情况需要考虑。
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ClickNet是基于自研的深度学习框架Ginger实现的，收敛速度和效果都非常理想。我们来看看分类任务上

的一些测试，如图22所示。在Higgs数据上，基于Ginger的ClickNet比基于XGBoost的AUC提升34个千

分点，使用TensorFlow实现的ClickNet比基于Ginger的AUC差3个千分点，且其速度慢于Ginger。如图

23所示，ClickNet相比线性模型，其准确率都有较好的提升。

图22 XGBoost和ClickNet在Higgs分类效果对比

图23 ClickNet和线性模型在分类任务对比

总结总结

因为深度学习的拟合能力强、对特征工程要求低，它在文本领域已经有很多应用。本章以语义匹配和排序

模型为例，分别介绍了业界进展和美团场景的应用。

第一部分介绍了语义匹配经历的向量空间、潜在语义分析、主题模型、深度学习几个阶段，重点介绍了深

度学习应用在语义匹配上的Embedding和DSSM系列模型，以及美团尝试的ClickNet模型。第二部分介绍

了深度学习在排序模型的一些进展和美团的一些尝试。除了这两部分内容外，深度学习几乎渗透了文本的

各方面，美团还有很多尝试方式，比如情感分析、对话系统、摘要生成、关键词生成等，限于篇幅不做介

绍。总之，认知智能还有很长的路需要走，语言文字是人类历史的文化沉淀，涉及语义、逻辑、文化、情

感等众多复杂的问题。我们相信，深度学习在文本领域很快会有很大突破。
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团队简介团队简介

美团点评算法团队是整个美团点评技术团队的“大脑”，涵盖搜索、推荐、广告、智能调度、自然语言处

理、计算机视觉、机器人以及无人驾驶等多个技术领域。帮助美团点评数亿活跃用户改善了用户体验，也

帮助餐饮、酒店、结婚、丽人、亲子等200多个品类的数百万商户提升了运营效率。目前，美团点评算法

团队在人工智能领域进行积极的探索和研究，不断创新与实践，致力于应用最前沿的技术，给广告大消费

者带来更好的生活服务体验。
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作者: 何仁清

美团“超脑”配送系统的由来美团“超脑”配送系统的由来

2014年，斯嘉丽·约翰逊主演的科幻片《超体》大火，影片中主人公Lucy由于无意中摄入了大量的代号

为“CPH4”的神秘药物，大脑神经元获得空前的开发，获得了异乎寻常的超能力，她能够对这个世界进行

全新的感知、理解和控制（比如控制无线电波），最终跨越时间和空间成为了一个超级个体。

这种对真实世界的深度感知、理解和控制，与配送AI系统对配送场景的感知、理解和配送环节控制的目标

非常一致。可以说，美团要建设的AI就是配送系统的“超级大脑”。因此我们内部把配送的AI系统，简称

为“超脑”配送系统。

即时配送在全球快速发展即时配送在全球快速发展

最近几年，以外卖为依托，即时配送业务在全球范围内掀起了一波快速发展的浪潮，全球各地都出现了很

多创业公司，其中国外知名的包括美国的Uber Eats（全球）、英国的Deliveroo、印度的Swiggy、

Zomato（分别被美团和阿里投资），印尼的go-jek等等。国内除了美团外卖、饿了么、滴滴外卖等典型

代表外，而还有专注于即时配送服务创业公司，比如闪送、UU跑腿、达达、点我达等。

这种全球爆发的现象说明了两个问题：

“懒”是人类的天性。平价、方便、快捷的服务是人类的普遍需求，尤其是在“吃”这个事情上，外卖成为了一种高频的

刚需。

外卖的商业模式完全可行。以美团外卖为例，2018年上半年整体收入160亿，同步增长90%。根据Uber公布的数据，

Uber Eats在2018第一季度占整体营业的13%。

在2018 AI开发者大会（AI NEXTCon）上，美团配送AI方向负责人何仁清，分享了美团在即时

配送领域中机器学习技术的最新进展，以及如何通过大数据和机器学习手段，建立对线下真实世

界各种场景的感知能力，还原并预测配送过程各个细节，从而提升整体配送系统的精度。



https://tech.meituan.com/2018/12/13/machine-learning-in-distribution-practice.html
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即时配送的业务模型即时配送的业务模型

即时配送，是一种配送时长1小时以内，平均配送时长约30分钟的快速配送业务。如此快速的配送时效，

将传统的线上电商交易与线下物流配送（传统划分比较明确的两条业务）整合为统一整体，形成了用户、

商户、骑手和平台互相交错的四元关系。

其整合力度空前紧密，几乎渗透到各个环节。以外卖搜索和排序为例，在下午时段，在用户搜索和推荐中

可以看到更多的商家，因为此时运力充分，可以提供更远距离的配送服务，不仅能更好满足用户的需求，

提高商家的单量，而且能够增加骑手的收入。

即时配送的核心指标是效率、成本、体验，这三者也形成了即时配送的商业模型。简单来说可以分为以下

几步：

1. 首先配送效率提升

让骑手在单位时间内配送更多订单，产生更多价值。

2. 然后配送成本下降

更高的效率，一方面让骑手收入增加，一方面也让订单平均成本下降。

3. 然后用户体验提升

低成本能够让用户（商户）以更低的价格享受更好的配送服务，从而保证更好的用户体验。

4. 进一步提升效率并形成循环

更好的用户体验，让更多用户（商户）聚集过来，提升规模和密度，进一步提升配送效率。

这样，就形成了一个正向循环，不断创造更多商业价值。而技术的作用，就是加速这个正向循环。

美团“超脑”配送系统美团“超脑”配送系统
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目前互联网技术，很大部分还是针对线上产品和系统研发，整个流程可以在线上全部完成，而这也正是配

送AI技术最大的不同和挑战。简单来说，类似搜索、推荐、图象和语音识别这种线上产品常用的AI技术帮

助不大，因为配送必须在线下一个一个环节的进行，这就要求AI技术必须能够面对复杂的真实物理世界，

必须能深度感知、正确理解与准确预测、并瞬间完成复杂决策。

为了满足这些要求，我们建设了美团“超脑”配送系统，包含以下几个方面：

大数据处理和计算能力

算法数据和计算平台：包括实时特征计算、离线数据处理、机器学习平台等。

建立对世界深度感知

LBS系统：提供正确位置（用户/商户/骑手）以及两点之间正确的骑行导航。

多传感器：提供室内定位以、精细化场景刻画、骑手运动状态识别

正确理解和准确预测

时间预估：提供所有配送环节时间的准确预估

其他预估：销量预估、运力预估等

完成复杂决策

调度系统：多人多点实时调度系统，完成派单决策：谁来送？怎么送？

定价系统：实时动态定价系统，完成定价决策：用户收多少钱？给骑手多少钱？

规划系统：配送网络规划系统，完成规划决策：站点如何划分？运力如何运营？

机器学习技术挑战机器学习技术挑战

如何构建一个在真实物理世界运行的AI系统，就是我们最大的挑战。具体到机器学习方向而言，挑战包括

以下几个方面：

精度足够高、粒度足够细

时间要求：一方面是周期性变化，比如早午晚，工作假日，季节变化；一方面是分钟级的精细度，比如一个商圈

单量和运力的实时变化。

空间要求：一方面是不同商圈独有特性，比如CBD区域；一方面是要实现楼栋和楼层的精度，比如1楼和20楼，

就是完全不同的配送难度。

鲁棒性要求：处理各种不确定的能力，比如天气变化、交通变化等等。

线下数据质量的巨大挑战
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大噪音：比如GPS定位漂移，尤其是在高楼附近，更不要说在室内GPS基本不可用。

不完备：比如商家后厨数据、堂食数据、其他平台数据，都极难获得。

高复杂：配送场景多样而且不稳定，随着时间、天气、路况等在不断变化。

配送系统的核心参数ETA配送系统的核心参数ETA

ETA（Estimated Time of Arrival，时间送达预估）是配送系统中非常重要参数，与用户体验、配送成本

有直接关系，而且会直接影响调度系统和定价系统的最终决策。

一个订单中涉及的各种时长参数(如上图右侧所示），可以看到有十几个关键节点，其中关键时长达到七

个。这些时长涉及多方，比如骑手（接-到-取-送）、商户（出餐）、用户（交付），要经历室内室外的

场景转换，因此挑战性非常高。

通过机器学习方法，我们已经将外卖配送几乎所有环节都进行了精准预估预测。用户感知比较明显是预计

送达时间，贯穿多个环节，商家列表（从配送时长角度让用户更好选择商家）、订单预览（给用户一个准

确的配送时间预期）、实时状态（下单后实时反馈最新的送达时间）。当然这里面还有很多用户看不到的

部分，比如商家出餐时间、骑手到店时间、交付时间等。其中交付时长，与用户关系比较大，也很有意

思，下文会详细展开。

精准到楼宇和楼层的预估：交付时长精准到楼宇和楼层的预估：交付时长

交付时长是指骑手到达用户后，将外卖交付到用户手中并离开的时间，实际是需要考虑三维空间内计算

（上楼-下楼）。交付时间精准预估，有两点重要的意义，首先是客观的衡量配送难度，给骑手合理补

贴；其次，考虑对骑手身上后续订单的影响，防止调度不合理，导致其他订单超时。

交付时长的目标是，做到楼宇和楼层的精准颗粒度，具体可以拆解为以下几步：
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1. 地址的精准解析（精确到楼宇/单元/楼层）

地址精度需要在5级之上（4级：街道，5级：楼宇），国内拥有这个级别精细化数据的公司屈指可数。

数据的安全级别很高，我们做了很多脱敏工作，做了各种数据保护与隔离，保证用户隐私和数据安全。

地址信息的多种表达方式、各种变形，需要较强的NLU技术能力。

2. 交付时长预估

通过骑手轨迹进行“入客-离客”识别，并进行大量数据清洗工作。

统计各个粒度的交付时长，通过树形模型实现快速搜索各个粒度的数据。

因为预估精度是楼宇和楼层，数据很稀疏，很难直接进行统计，需要通过各种数据平滑和回归预估，处理数据稀

疏和平滑的问题。

3. 下游业务应用

给调度和定价业务，提供楼宇+楼层维度的交付时长。从上图可以看到，在不同楼宇，不同楼层交付时长的区分

度还是很明显的。

尤其是楼层与交付时长并不是线性相关，我们还具体调研过骑手决策行为，发现骑手会考虑等电梯的时间，低楼

层骑手倾向于走楼梯，高楼层则坐电梯。

可以看到，真实世界中影响决策因素非常多，我们目前做的还不够。比如交付时长也可以进一步细化，比

如准确预估骑手上楼时间、下楼时间和等待时间，这样其实能够与商家取餐环节保持一致，之所以没这么

做，主要还是数据缺失，比如骑手在商家其实有两个操作数据（到店、取餐），这样能支持我们做精细化

预估的，但是在用户环节只有（送达）一个操作。

举这个例子，其实是想说明，数据的完备性对我们到底有多重要。数据方面的挑战，线下业务与线上业务

相比，要高出好几个等级。

配送中最重要的数据之一：地图配送中最重要的数据之一：地图

地图对配送的重要性毋庸置疑（位置和导航都不准确，配送如何进行？），前面提到的5级地址库只是其

中一部分。配送地图的目标可以概括为以下两点：

正确的位置
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实时部分：骑手实时位置。

静态部分：用户和商户准确的地址和位置。

正确的导航

两点之间正确的距离和路线。

突发情况的快速反应（封路、限行）。

如果横向对比配送、快递、打车等行业对地图的要求，其实是一件很有意思的事情，这个对于配送地图技

术建设来说，是一件非常有帮助的事情。

即时配送 VS 物流快递：即时配送对地图的依赖程度明显高于物流快递即时配送 VS 物流快递：即时配送对地图的依赖程度明显高于物流快递

即时配送 VS 出行行业：地图厂商在车载导航的优势和积累，在即时配即时配送 VS 出行行业：地图厂商在车载导航的优势和积累，在即时配
送场景较难发挥送场景较难发挥

从这两方面对比可以看到，在即时配送业务中，骑行地图的重要性非常之高，同时很多问题确实非常具有

行业特色，通过驾车地图的技术无法很有效的解决。这样就需要建设一套即时配送业务地图的解决方案。

基于签到数据的位置校正：交付点基于签到数据的位置校正：交付点
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如前文所述，配送地图的方向有很多，这次我重点讲一下用户位置相关的工作“交付点挖掘”。首先看一

下目前主要问题：用户位置信息有很多错误，比如：

用户选择错误用户选择错误

上图左，一个小区会有1期2期~N期等，用户在选择POI的时候就可能发生错误（比如1期的选了2期），两

者地理位置相差非常远，很容易造成骑手去了错误的地方。这样在订单发送到配送系统的时候，我们需要

做一次用户坐标纠正，引导骑手到达正确的位置。

POI数据不精细POI数据不精细

上图右，用户本来在xx区xx栋，但是只选了xx区这个比较粗的位置信息。现实中在一个小区里面，找到一

个具体xx栋楼还是非常困难的，大家可以想想自己小区中，随便说一个楼号你知道它在哪个角落吗，更别

说如果是大晚上在一个你不熟悉的小区了。造成这种原因，一方面可能是用户选择不精细，还有一种可

能，就是地图上没有具体楼栋的POI信息。

在实际配送中，我们都会要求骑手在完成交付后进行签到，这样就会积累大量的上报数据，对于后续进行

精细化挖掘非常有帮助。大家可以先看看我们收集的原始数据（上图），虽然还是非常凌乱，但是已经能

看到这其中蕴含着极高的价值，具体来说有三方面：

数据量大

每天几千万订单，几十亿的轨迹数据。

可以充分覆盖每一个小区/楼栋/单元门。

维度多样
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除了骑手签到和轨迹数据，我们还有大量的用户、商户和地图数据。

多种数据维度可以交叉验证，有效避免数据的噪音，提高挖掘结果精度。

数据完备

在局部（用户和商户）数据足够稠密，置信度比较高。

交付点挖掘的技术实战：挑战交付点挖掘的技术实战：挑战

在数据挖掘实际过程中，其实并没有什么“高大上”的必杀技，无法使用流行的End2End方法，基本上还

是需要对各个环节进行拆解，扎扎实实的做好各种基础工作，基本整个挖掘过程，分为以下几个步骤：

（1）基于地址分组；（2）数据去噪；（3）数据聚合；（4）置信度打分。其中主要技术挑战，主要在

各种场景中保证数据挖掘质量和覆盖率，具体来说主要有三个挑战：

数据去噪

数据噪音来源比较多样，包括GPS的漂移、骑手误操作、违规操作等各种。一方面是针对噪音原因进行特殊处理

（比如一些作弊行为），另一方面要充分发挥数据密度和数据量的优势，在保证尽量去除Outlier后，依然保持可

观的数据量。能够同时使用其他维度的数据进行验证，也是非常重要的，甚至可以说数据多样性和正交性，决定

了我们能做事情的上限。

数据聚合

不同区域的楼宇密度完全不一样，具有极强的Local属性，使用常规聚类方法，比较难做到参数统一，需要找到

一种不过分依赖样本集合大小，以及对去噪不敏感的聚类算法。

重名问题

这个属于POI融合的一个子问题，判断两个POI信息是否应该合并。这个在用户地址中比较常见，用户提供的地

址信息一样，但实际是两个地方。这种情况下，我们的处理原则是一方面要求纠正后坐标更符合骑手签到情况，

另一方面新坐标的签到数据要足够稠密。

交付点挖掘的技术实战：效果交付点挖掘的技术实战：效果
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目前，我们已经上线了一版交付点，对用户位置进行主动纠正，让骑手可以更准确更快的找到用户。目前

效果上看还是非常明显的。包括几个方面：

骑手交付距离明显降低

从上图左侧部分看到，在上线前（绿色）交付距离>100M的占比很高（这个距离会导致实际位置差几栋楼，甚至

不同小区），也就是用户自己选着的位置错误率比较高，导致骑手交付难度较高，对效率影响比较大。上线后

（红色），交付距离明显缩短（均值左移），同时>100M的长尾比例明显下降。

单元门级别的高精度位置

上图右侧部分看到，我们挖掘的交付点基本上能与楼宇的单元门对应。而且没有明显偏差比较大的部分。这个质

量基本达到我们之前设定目标，也证明配送大数据的巨大潜力。

目前的问题以及后续的优化点

如何提升其作为POI挖掘和发现手段的准确率？这里面有很多优化点，比如去重（交付点-位置信息的一一映

射），POI信息补全和更新。

如何扩大数据渠道并做到信息整合？目前主要渠道还是骑手签到和轨迹数据，这个明显有更大的想象空间，毕竟

每天在全国大街小巷，有几十万骑手在进行配送，除了前面（以及后面）提到的通过手机被动采集的数据，让骑

手主动采集数据，也是不错的建设思路。只不过想要做好的话，需要建立一个相对闭环数据系统，包括上报、采

集、清洗、加工、监控等等。

更精细化的配送场景识别：感知更精细化的配送场景识别：感知

前面提到的地图技术，只能解决在室外场景的位置和导航问题。但配送在商家侧（到店、取餐）和用户侧

（到客、交付）两个场景中，其实是发生在室内环境。在室内的骑手位置是在哪里、在做什么以及用户和

商家在做什么，如果了解这些，就能解决很多实际问题。比如：
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这个技术方向可以统称为“情景感知”，目标就是还原配送场景中（主要是室内以及GPS不准确），真实

配送过程发生了什么，具体方向如下图所示：

情景感知的目标就是做到场景的精细刻画（上图的上半部分），包含两个方面工作：

配送节点的精确刻画

在ETA预估中已经展示过一些，不过之前主要还是基于骑手上报数据，这显然无法做到很高精确，必须引入更客

观的数据进行描述。目前，我们选择的是WIFI和蓝牙的地理围栏技术作为主要辅助。

配送过程的精确刻画

骑手在配送过程中经常会切换方式，比如可能某个小区不让骑电动车，那骑手必须步行，再比如骑手在商家发生

长时间驻留，那应该是发生了等餐的情况（用户侧同理）。目前，我们选择使用基于传感器的运动状态识别作为

主要辅助。

这些数据，大部分来至于手机，但是随着各种智能硬件的普及，比如蓝牙设备，智能电动车、智能头盔等

设备的普及，我们可以收集到更多数据的数据。WiFi/蓝牙技术，以及运动状态识别的技术比较成熟，这

里主要说一下概况，本文不做深入的探讨。
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对于配送系统来说，比较大的挑战还是对识别精度的要求以及成本之间的平衡。我们对精度要求很高，毕

竟这些识别直接影响定价、调度、判责系统，这种底层数据，精度不高带来的问题很大。

考虑成本限制，我们需要的是相对廉价和通用的解决方案，那种基于大量传感器硬件部属的技术，明显不

适用我们几百万商家，几千万楼宇这种量级的要求。为此，在具体技术方面，我们选用的是WiFi指纹、蓝

牙识别、运动状态识别等通用技术方案，就单个技术而言，其实学术界已经研究很充分了，而且也有很多

应用（比如各种智能手环等设备）。对于我们的挑战在于要做好多种传感器数据的融合（还包括其他数

据），以确保做到高识别精度。当然为了解决“Ground Truth”问题，部署一些稳定&高精度的智能硬件还

是必须的，这对技术迭代优化和评估都非常有帮助。

总结总结

美团外卖日订单量超过2400万单，已经占有了相对领先的市场份额。美团配送也构建了全球领先的即时

配送网络，以及行业领先的美团智能配送系统，智能调度系统每小时路径计算可达29亿次。如何让配送

网络运行效率更高，用户体验更好，是一项非常困难的挑战，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。过去三年

来，美团配送AI团队研发效果显著，配送时长从一小时陆续缩短到30分钟，并且还在不断提升，我们也

希望通过AI技术，帮大家吃得更好，生活更好。

招聘信息招聘信息

目前，即时配送业务正处于快速发展期，新的场景、新的技术问题不断涌现，团队正在迅速扩大中，急需

机器学习资深专家、运筹优化技术专家、LBS算法工程师、NLP算法工程师，我们期待你的加入。扫码可

查看职位详情，或者发送简历至 yewei05@meituan.com
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如何基于深度学习实现图像的智能审核？如何基于深度学习实现图像的智能审核？

作者: 晓明

背景背景

美团每天有百万级的图片产生量，运营人员负责相关图片的内容审核，对涉及法律风险及不符合平台规定

的图片进行删除操作。由于图片数量巨大，人工审核耗时耗力且审核能力有限。另外对于不同审核人员来

讲，审核标准难以统一且实时变化。所以有必要借助机器实现智能审核。

图像智能审核一般是指利用图像处理与机器学习相关技术识别图像内容，进而甄别图像是否违规。图像智

能审核旨在建立图片自动审核服务，由机器自动禁止不符合规定（负例）的图片类型，自动通过符合规定

（正例）的图片类型，机器不确定的图片交由人工审核。因此，衡量智能审核系统性能的指标主要是准确

率和自动化率。

通常的自动审核思路是穷举不符合规定的图片（例如水印图、涉黄图、暴恐图、明星脸、广告图等）类

型，剩下的图片作为正例自动通过。这样带来的问题是对新增的违规内容扩展性不足，另外必须等待所有

模型构建完毕才能起到自动化过滤的作用。如果我们能主动挖掘符合规定的图片（例如正常人物图、场景

一致图）进行自动通过，将正例过滤和负例过滤相结合，这样才能更快起到节省人工审核的作用。因此，

我们的图像智能审核系统分为图片负例过滤模块和图片正例过滤模块，待审图片先进入负例过滤模块判断

是否违禁，再进入正例过滤模块进行自动通过，剩余机器不确定的图片交由人工审核。整个技术方案如图

1所示。

图1 图像智能审核技术方案

负例过滤和正例过滤模块中都会涉及检测、分类和识别等技术，而深度学习则是该领域的首选技术。下面

将分别以水印过滤、明星脸识别、色情图片检测和场景分类来介绍深度学习在图像智能审核中的应用。

基于深度学习的水印检测基于深度学习的水印检测

为了保护版权和支持原创内容，需要自动检测商家或用户上传的图片中是否包括违禁水印（竞对水印、其

他产品的Logo）。与其他类刚体目标不同，水印具有以下特点。 * 样式多。线下收集所涉及的主流违禁

水印有20多类，每一类水印又存在多种样式。除此之外，线上存在大量未知类型的水印。 * 主体多变。

https://tech.meituan.com/2018/07/12/deep-learning-image-recognition.html
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水印在图片中位置不固定且较小，主体存在裁切变形，并且会存在多个主体交叠（多重水印），如图2所

示。

图2 主体多变

背景复杂。由于主流水印大多采用透明或半透明方式，这使得水印中的文字标识极易受到复杂背景的干扰，如图3所

示。

图3 背景复杂

传统的水印检测采用滑动窗口的方法，提取一个固定大小的图像块输入到提前训练好的鉴别模型中，得到

该块的一个类别。这样遍历图片中的所有候选位置，可得到一个图片密集的类别得分图。得分高于一定阈

值的块被认为是水印候选区域，通过非极大化抑制可以得到最终的结果。鉴别模型的特征可以采用文字识

别领域常用的边缘方向统计特征，也可以通过CNN进行特征学习来提升对裁切、形变、复杂背景的健壮

性。为了进一步改善得分的置信度，可以加入类型原型的信息，把输入图像块特征与聚类中心特征的相似

度（夹角余弦）作为识别置信度。但上述方法检测效率极低，由于水印位置和大小不固定，需要在所有位

置对多个尺度的图像进行判别，由此产生大量的冗余窗口。

一种思路是旨在减少滑动窗口数目的子窗口的方法。首先通过无监督/有监督学习生成一系列的候选区

域，再通过一个CNN分类器来判断区域中是否包含目标以及是哪一类目标。这类方法比较有代表的是R-

CNN系列。由于该类方法得到的候选框可以映射到原图分辨率，因此定位框精度足够高。

另一种解决思路时采用直接在特征图上回归的方法。我们知道，对于CNN网络的卷积层而言，输入图片

大小可以不固定，但从全连接层之后就要求输入大小保持一致。因此当把任意大小的图片输入CNN直到

第一个全连接层，只需要一次前向运算就可以得到所有层的特征图。然后回归的对象是待检测目标的位置

信息和类别信息，它们可根据目标大小的需要在不同层次的特征图上进行回归，这类方法以Yolo、SSD为

代表。该类方法的特点是在保证高检测精度的前提下实时性较好。

图4给出了上述两类框架与DPM（可变形部件模型）最佳传统方法的性能比较：
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图4 基于深度学习的主流目标检测方法的性能评测

考虑到水印检测任务对定位框的精度要求不高，且需要满足每天百万量级图片的吞吐量，我们借鉴了SSD

框架和Resnet网络结构。在训练数据方面，我们通过人工收集了25类共计1.5万张水印图片，并通过主体

随机裁切、前背景合成等方式进行了数据增广。

基于训练得到的模型对线上数据进行了相关测试。随机选取3197张线上图片作为测试集，其中2795张图

片不包含水印，包含水印的402张图片里有302张包含训练集中出现过的水印，另外的100张包含未出现

在训练集中的小众水印。基于该测试集，我们评测了传统方法（人工设计特征+滑窗识别）和基于SSD框

架的方法。

从图5可以看到，相比于传统方法，SSD框架无论在召回和精度上都有明显优势。进一步分析发现，深度

学习方法召回了38张小众水印图片，可见CNN学习到的特征泛化能力更强。

图5 水印检测性能评测

明星脸识别明星脸识别
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为了避免侵权明星肖像权，审核场景需要鉴别用户/商家上传的图像中是否包含明星的头像。这是一类典

型的人脸识别应用，具体来说是一种1∶(N+1)的人脸比对。整个人脸识别流程包含人脸检测、人脸关键点

检测、人脸矫正及归一化、人脸特征提取和特征比对，如图6所示。其中深度卷积模型是待训练的识别模

型，用于特征提取。下面我们将分别介绍人脸检测和人脸识别技术方案。

图6 明星脸识别流程

人脸检测方法可分为传统检测器和基于深度学习的检测器两类。

传统检测器主要基于V-J框架，通过设计Boosted的级连结构和人工特征实现检测。特征包括Harr特征、

HOG特征和基于像素点比较的特征（Pico、NPD）等。这类检测器在约束环境下有着不错的检测效果和

运行速度，但对于复杂场景（光照、表情、遮挡），人工设计的特征使检测能力会大大下降。为了提升性

能，相关研究联合人脸检测和人脸关键点定位这两个任务进行联合优化（JDA），将关键点检测作为人脸

检测的一个重要评价标准，但其准确率有待进一步提升。

深度学习的检测器有三种思路。第一类是沿用V-J框架，但以级联CNN网络（Cascaded CNN）替代传统

特征。第二类是基于候选区域和边框回归的框架（如Faster R-CNN）。 第三类是基于全卷积网络直接回

归的框架（如DenseBox）。

我们采用了Faster R-CNN框架并从以下方面进行了改进： 难分负例挖掘（抑制人物雕像、画像和动物头

像等负例）、多层特征融合、 多尺度训练和测试、上下文信息融合，从而更好地抵抗复杂背景、类人

脸、遮挡等干扰，并有效提升了对小脸、侧脸的检出率。

人脸识别主要有两种思路。一种是直接转换为图像分类任务，每一类对应一个人的多张照片，比较有代表

性的方法有DeepFace、DeepID等。另一种则将识别转换为度量学习问题，通过特征学习使得来自同一个

人的不同照片距离比较近、不同的人的照片距离比较远，比较有代表性的方法有DeepID2、FaceNet等。

由于任务中待识别ID是半封闭集合，我们可以融合图像分类和度量学习的思路进行模型训练。考虑到三元

组损失（Triplet Loss）对负例挖掘算法的要求很高，在实际训练中收敛很慢，因此我们采用了Center

Loss来最小化类内方差，同时联合Softmax Loss来最大化类间方差。为了平衡这两个损失函数，需要通

过试验来选择超参数。我们采用的网络结构是Inception-v3，在实际训练中分为两个阶段：第一阶段采用
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Softmax Loss+C×CenterLoss，并利用公开数据集CASIA-WebFace（共包含10 575个ID和49万人脸图

片）来进行网络参数的初始化和超参数C的优选，根据试验得到的C=0.01；第二阶段采用Softmax

Loss+0.01×Center Loss，并在业务数据（5200个明星脸ID和100万人脸图片）上进行网络参数的微调。

为了进一步提升性能，借鉴了百度采用的多模型集成策略，如图7所示。具体来说，根据人脸关键点的位

置把人脸区域分割为多个区域，针对每一个区域分别训练特征模型。目前把人脸区域分割为9个区域，加

上人脸整体区域，共需训练10个模型。

图7 基于集成学习的人脸识别

在测试阶段，对于待验证的人脸区域和候选人脸区域，分别基于图7所示的10个区域提取特征。然后对于

每个区域，计算两个特征向量间的相似度（余弦距离）。最终通过相似度加权的方法判断两张人脸是否属

于同一个人。表1给出了主流方法在LFW数据集上的评测结果。可以看出，美团模型在相对有限数据下获

得了较高的准确率。

表1 公开数据集评测结果

色情图片检测色情图片检测

色情图片检测是图像智能审核中重要环节。传统检测方法通过肤色、姿态等维度对图片的合规性进行鉴

别。随着深度学习的进展，现有技术［雅虎NSFW（Not Suitable for Work）模型］直接把色情图片检测

定义二分类（色情、正常）问题，通过卷积神经网络在海量数据上进行端到端训练。

对于已训练模型，不同层次学习到的特征不同，有些层次学到了肤色特征，另外一些层次学习到了部位轮

廓特征，还有的层次学到了姿态特征。但由于人类对色情的定义非常广泛，露点、性暗示、艺术等都可能

被归为色情类，而且在不同的场景下或者面对不同的人群，色情定义标准无法统一。因此，初始学习到的
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模型泛化能力有限。为了提升机器的预测准确率，需要不断加入错分样本，让机器通过增量学习到更多特

征以纠正错误。除此之外，我们在以下方面进行了优化。

模型细化。我们的分类模型精细化了图片的色情程度：色情、性感、正常人物图、其他类。其中色情、性感、正常人

物图互为难分类别，其他类为非人物的正常图片。将性感类别和正常人物图类别从色情类别中分离出来有助于增强模

型对色情的判别能力。从表2中可见，相对于雅虎的NSFW模型，我们的模型在召回率方面具有明显优势。

表2 色情图片检测准确率

机器审核结合人工复审。在实际业务中由于涉黄检测采用预警机制，机器审核环节需要尽可能召回所

有疑似图片，再结合适量的人工审核来提升准确率。因此，上层业务逻辑会根据模型预测类别和置信

度将图片划分为“确定黄图”“确定非黄图”和“疑似”三部分。“疑似”部分，根据置信度由高到底进行排

序，并转交人工复审。在线上业务中，“确定黄图”和“确定非黄图”部分的精度可达到99%以上，

而“疑似”部分只占总图片量的3%左右，这样在保证高精度过滤的条件下可大幅节省人力。

支持视频内容审核。对于短视频内容的审核，我们通过提取关键帧的方式转化为对单张图片的审核，

然后融合多帧的识别结果给出结论。

场景分类场景分类

作为一个贯穿吃喝玩乐各环节的互联网平台，美团的业务涉及多种垂直领域，如表3所示。有必要对运营

或用户上传图片的品类进行识别，以保持与该商家的经营范围一致。此外，为了进一步改善展示效果，需

要对商家相册内的图片进行归类整理，如图8所示。

表3 美团一级品类及图片占比

图8 商家相册图片分类
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深度卷积神经网络在图像分类的相关任务上（比如ILSVRC）上已经超越人眼的识别率，但作为一种典型

的监督学习方法，它对特定领域的标记样本的数量和质量的需求是突出的。我们的场景分类任务，如果完

全依靠审核人员进行图片的筛选和清洗，代价较大。因此需要基于迁移学习来对模型进行微调。

迁移学习致力于通过保持和利用从一个或多个相似的任务、领域或概率分布中学习到的知识，来快速并有

效地为提升目标任务的性能。模型迁移是迁移学习领域中一类常用的迁移方式，它通过学习原始域

（Source Domain）模型和目标域（Target Domain）模型的共享参数来实现迁移。由于深度神经网络具

有层次结构，且其隐藏层能表示抽象和不变性的特征，因此它非常适合模型迁移。

至于原始域训练的深度卷积神经网络，需要关注哪些层次的参数可以迁移以及如何迁移。不同层次的可迁

移度不同，目标域与原始域中相似度较高的层次被迁移的可能性更大。具体而言，较浅的卷积层学习到的

特征更通用（比如图像的色彩、边缘、基本纹理），因而也更适合迁移，较深的卷积层学习的特征更具有

任务依赖性（比如图像细节），因而不适合迁移，如图9所示。

图9 深度卷积神经网络的层次结构与特征描述

模型迁移通过固定网络特定层次的参数，用目标域的数据来训练其他层次。对于我们的场景分类任务而

言，首先根据分类的类别数修改网络输出层，接着固定较浅的卷积层而基于业务标注数据训练网络倒数若

干层参数。如有更多的训练数据可用，还可以进一步微调整个网络的参数以获得额外的性能提升，如图10

所示。相比于直接提取图像的高层语义特征来进行监督学习，采用分阶段的参数迁移对原始域与目标域间

的差异性更健壮。

图10 基于深度卷积神经网络的模型迁移
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基于上述迁移学习策略，我们在美食场景图和酒店房型图分类中进行了相关实验，基于有限（万级别图

片）的标注样本实现了较高的识别准确率，测试集上的性能如表4所示。

表4 美食场景分类

如前所述，基于深度学习的图像分类与检测方法在图片智能审核中替代了传统机器学习方法，在公开模型

与迁移学习的基础上，通过从海量数据中的持续学习，实现了业务场景落地。
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背景背景

计算机视觉是利用摄像机和电脑代替人眼，使得计算机拥有类似于人类的对目标进行检测、识别、理解、

跟踪、判别决策的功能。以美团业务为例，在商家上单、团单展示、消费评价等多个环节都会涉及计算机

视觉的应用，包括文字识别、图片分类、目标检测和图像质量评价等方向。本文将通过以OCR（光学字

符识别）的场景来介绍深度学习在计算机视觉中的应用。

基于深度学习的OCR基于深度学习的OCR

文字是不可或缺的视觉信息来源。相对于图像/视频中的其他内容，文字往往包含更强的语义信息，因此

对图像中的文字提取和识别具有重大意义。OCR在美团业务中主要起着两方面作用。一方面是辅助录

入，比如在移动支付环节通过对银行卡卡号的拍照识别以实现自动绑卡，辅助运营录入菜单中菜品信息，

在配送环节通过对商家小票的识别以实现调度核单，如图1所示。另一方面是审核校验，比如在商家资质

审核环节对商家上传的身份证、营业执照和餐饮许可证等证件照片进行信息提取和核验以确保该商家的合

法性，机器过滤商家上单和用户评价环节产生的包含违禁词的图片。

图1 图像中的文字提取和识别流程

OCR技术发展历程OCR技术发展历程

传统的OCR基于图像处理（二值化、连通域分析、投影分析等）和统计机器学习（Adaboost、SVM），

过去20年间在印刷体和扫描文档上取得了不错的效果。传统的印刷体OCR解决方案整体流程如图2所示。

https://tech.meituan.com/2018/06/29/deep-learning-ocr.html
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图2 传统的印刷体OCR解决方案

从输入图像到给出识别结果经历了图像预处理、文字行提取和文字行识别三个阶段。其中文字行提取的相

关步骤（版面分析、行切分）会涉及大量的先验规则，而文字行识别主要基于传统的机器学习方法。随着

移动设备的普及，对拍摄图像中的文字提取和识别成为主流需求，同时对场景中文字的识别需求越来越突

出。因此，相比于印刷体场景，拍照文字的识别将面临以下三方面挑战：

成像复杂。噪声、模糊、光线变化、形变。

文字复杂。字体、字号、色彩、磨损、笔画宽度任意、方向任意。

场景复杂。版面缺失、背景干扰。

对于上述挑战，传统的OCR解决方案存在着以下不足：

通过版面分析（连通域分析）和行切分（投影分析）来生成文本行，要求版面结构有较强的规则性且前背景可分性强

（例如黑白文档图像、车牌），无法处理前背景复杂的随意文字（例如场景文字、菜单、广告文字等）。另外，二值

化操作本身对图像成像条件和背景要求比较苛刻。

通过人工设计边缘方向特征（例如方向梯度直方图）来训练字符识别模型，在字体变化、模糊或背景干扰时，此类单

一的特征的泛化能力迅速下降。

过度依赖于字符切分的结果，在字符扭曲、粘连、噪声干扰的情况下，切分的错误传播尤其突出。

尽管图像预处理模块可有效改善输入图像的质量，但多个独立的校正模块的串联必然带来误差传递。另外由于各模块

优化目标独立，它们无法融合到统一的框架中进行。

为了解决上述问题，现有技术在以下三方面进行了改进。

1. 文字行提取

传统OCR（如图3所示）采取自上而下的切分式，但它只适用于版面规则背景简单的情况。该领域还有另

外两类思路。

自底向上的生成式方法。该类方法通过连通域分析或最大稳定极值区域（MSER）等方法提取候选区域，然后通过文

字/非文字的分类器进行区域筛选，对筛选后的区域进行合并生成文字行，再进行文字行级别的过滤，如图3所示。该

类方法的不足是，一方面流程冗长导致的超参数过多，另一方面无法利用全局信息。
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图3 基于自底向上的文字检测

基于滑动窗口的方法。该类方法利用通用目标检测的思路来提取文字行信息，利用训练得到的文字行/词语/字符级别

的分类器来进行全图搜索。原始的基于滑动窗口方法通过训练文字/背景二分类检测器，直接对输入图像进行多尺度

的窗口扫描。检测器可以是传统机器学习模型（Adaboost、Random Ferns），也可以是深度卷积神经网络。

为了提升效率，DeepText、TextBoxes等方法先提取候选区域再进行区域回归和分类，同时该类方法可

进行端到端训练，但对多角度和极端宽高比的文字区域召回低。

2. 传统单字识别引擎→基于深度学习的单字识别引擎

由于单字识别引擎的训练是一个典型的图像分类问题，而卷积神经网络在描述图像的高层语义方面优势明

显，所以主流方法是基于卷积神经网络的图像分类模型。实践中的关键点在于如何设计网络结构和合成训

练数据。对于网络结构，我们可以借鉴手写识别领域相关网络结构，也可采用OCR领域取得出色效果的

Maxout网络结构，如图4所示。对于数据合成，需考虑字体、形变、模糊、噪声、背景变化等因素。

图4 基于Maxout 卷积神经网络结构的单字识别模型

表1给出了卷积神经网络的特征学习和传统特征的性能比较，可以看出通过卷积神经网络学习得到的特征

鉴别能力更强。
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表1 单字符识别引擎性能比较

3. 文字行识别流程

传统OCR将文字行识别划分为字符切分和单字符识别两个独立的步骤，尽管通过训练基于卷积神经网络

的单字符识别引擎可以有效提升字符识别率，但切分对于字符粘连、模糊和形变的情况的容错性较差，而

且切分错误对于识别是不可修复的。因此在该框架下，文本行识别的准确率主要受限于字符切分。假设已

训练单字符识别引擎的准确率p=99%，字符切分准确率为q= 95%，则对于一段长度为L的文字行，其识

别的平均准确率为P= (pq)的L次方，其中L=10时，P=54.1%。

由于独立优化字符切分提升空间有限，因此有相关方法试图联合优化切分和识别两个任务。现有技术主要

可分为基于切分的方法（Segmentation-Based）和不依赖切分的方法（Segmentation- Free）两类方

法。

基于切分的方法

该类方法还是保留主动切分的步骤，但引入了动态合并机制，通过识别置信度等信息来指导切分，如图5

所示。

图5  基于CNN的动态切分与识别流程

过切分模块将文字行在垂直于基线方向上分割成碎片，使得其中每个碎片至多包含一个字符。通常来说，

过切分模块会将字符分割为多个连续笔划。过切分可以采用基于规则或机器学习的方法。规则方法主要是

直接在图像二值化的结果上进行连通域分析和投影分析来确定候补切点位置，通过调整参数可以控制粒度

来使得字符尽可能被切碎。基于规则的方法实现简单，但在成像/背景复杂的条件下其效果不好。机器学

习方法通过离线训练鉴别切点的二类分类器，然后基于该分类器在文字行图像上进行滑窗检测。

动态合并模块将相邻的笔划根据识别结果组合成可能的字符区域，最优组合方式即对应最佳切分路径和识

别结果。直观来看，寻找最优组合方式可转换为路径搜索问题，对应有深度优先和广度优先两种搜索策

略。深度优先策略在每一步选择扩展当前最优的状态，因此全局来看它是次优策略，不适合过长的文字

行。广度优先策略在每一步会对当前多个状态同时进行扩展，比如在语音识别领域广泛应用的Viterbi解码

和Beam Search。但考虑到性能，Beam Search通常会引入剪枝操作来控制路径长度，剪枝策略包含限

制扩展的状态数（比如，每一步只扩展TopN的状态）和加入状态约束（比如，合并后字符形状）等。
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由于动态合并会产生多个候选路径，所以需要设计合适的评价函数来进行路径选择。评价函数的设计主要

从路径结构损失和路径识别打分两方面出发。路径结构损失主要从字符形状特征方面衡量切分路径的合理

性，路径识别打分则对应于特定切分路径下的单字平均识别置信度和语言模型分。

该方案试图将字符切分和单字符识别融合在同一个框架下解决，但由于过分割是独立的步骤，因此没有从

本质上实现端到端学习。

不依赖切分的方法

该类方法完全跨越了字符切分，通过滑动窗口或序列建模直接对文字行进行识别。

滑窗识别借鉴了滑动窗口检测的思路，基于离线训练的单字识别引擎，对文字行图像从左到右进行多尺度

扫描，以特定窗口为中心进行识别。在路径决策上可采用贪心策略或非极大值抑制（NMS）策略来得到

最终的识别路径。图6给出了滑窗识别的示意流程。可见滑窗识别存在两个问题：滑动步长的粒度过细则

计算代价大，过粗则上下文信息易丢失；无论采用何种路径决策方案，它们对单字识别的置信度依赖较

高。

图6  基于滑动窗口的文字检测

序列学习起源于手写识别、语音识别领域，因为这类问题的共同特点是需要对时序数据进行建模。尽管文

字行图像是二维的，但如果把从左到右的扫描动作类比为时序，文字行识别从本质上也可归为这类问题。

通过端到端的学习，摒弃矫正/切分/字符识别等中间步骤，以此提升序列学习的效果，这已经成为当前研

究的热点。

基于现有技术和美团业务涉及的OCR场景，我们在文字检测和文字行识别采用如图7所示的深度学习框

架。
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图7  基于深度学习的OCR解决方案

后面将分别介绍文字检测和文字行识别这两部分的具体方案。

基于深度学习的文字检测基于深度学习的文字检测

对于美团的OCR场景，根据版面是否有先验信息（卡片的矩形区域、证件的关键字段标识）以及文字自

身的复杂性（如水平文字、多角度），图像可划分为受控场景（如身份证、营业执照、银行卡）和非受控

场景（如菜单、门头图），如图8所示。

图8  受控场景与非受控场景

考虑到这两类场景的特点不同，我们借鉴不同的检测框架。由于受控场景文字诸多约束条件可将问题简

化，因此利用在通用目标检测领域广泛应用的Faster R-CNN框架进行检测。而对于非受控场景文字，由

于形变和笔画宽度不一致等原因，目标轮廓不具备良好的闭合边界，我们需要借助图像语义分割来标记文

字区域与背景区域。

1. 受控场景的文字检测

对于受控场景（如身份证），我们将文字检测转换为对关键字目标（如姓名、身份证号、地址）或关键条

目（如银行卡号）的检测问题。基于Faster R-CNN的关键字检测流程如图9所示。为了保证回归框的定

位精度，同时提升运算速度，我们对原有框架和训练方式进行了微调。

考虑到关键字或关键条目的类内变化有限，网络结构只采用了3个卷积层。

训练过程中提高正样本的重叠率阈值。

根据关键字或关键条目的宽高比范围来适配RPN层Anchor的宽高比。
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图9 基于Faster R­CNN的OCR解决方案

Faster R-CNN框架由RPN（候选区域生成网络）和RCN（区域分类网络）两个子网络组成。RPN通过监

督学习的方法提取候选区域，给出的是无标签的区域和粗定位结果。RCN引入类别概念，同时进行候选

区域的分类和位置回归，给出精细定位结果。训练时两个子网络通过端到端的方式联合优化。图10以银行

卡卡号识别为例，给出了RPN层和RCN层的输出。

图10 基于Faster R­CNN的银行卡卡号检测

对于人手持证件场景，由于证件目标在图像中所占比例过小，直接提取微小候选目标会导致一定的定位精

度损失。为了保证高召回和高定位精度，可采用由粗到精的策略进行检测。首先定位卡片所在区域位置，

然后在卡片区域范围内进行关键字检测，而区域定位也可采用Faster R-CNN框架，如图11所示。

图11 由粗到精的检测策略
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2. 非受控场景的文字检测

对于菜单、门头图等非受控场景，由于文字行本身的多角度且字符的笔画宽度变化大，该场景下的文字行

定位任务挑战很大。由于通用目标检测方法的定位粒度是回归框级，此方法适用于刚体这类有良好闭合边

界的物体。然而文字往往由一系列松散的笔画构成，尤其对于任意方向或笔画宽度的文字，仅以回归框结

果作为定位结果会有较大偏差。另外刚体检测的要求相对较低，即便只定位到部分主体（如定位结果与真

值的重叠率是50%），也不会对刚体识别产生重大影响，而这样的定位误差对于文字识别则很可能是致

命的。

为了实现足够精细的定位，我们利用语义分割中常用的全卷积网络（FCN）来进行像素级别的文字/背景

标注，整体流程如图12所示。

图12 基于全卷积网络的文字检测

多尺度全卷积网络通过对多个阶段的反卷积结果的融合，实现了全局特征和局部特征的联合，进而达到了

由粗到精的像素级别标注，适应于任意非受控场景（门头图、菜单图片）。

基于多尺度全卷积网络得到的像素级标注，通过连通域分析技术可得到一系列连通区域（笔划信息）。但

由于无法确定哪些连通域属于同一文字行，因此需要借助单链聚类技术来进行文字行提取。至于聚类涉及

的距离度量，主要从连通域间的距离、形状、颜色的相似度等方面提取特征，并通过度量学习自适应地得

到特征权重和阈值，如图13所示。

图13 基于全卷积网络的图像语义分割

图14分别给出了在菜单和门头图场景中的全卷积网络定位效果。第二列为全卷积网络的像素级标注结果，

第三列为最终文字检测结果。可以看出，全卷积网络可以较好地应对复杂版面或多角度文字定位。
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图14 基于FCN的文字定位结果

基于序列学习的文字识别基于序列学习的文字识别

我们将整行文字识别问题归结为一个序列学习问题。利用基于双向长短期记忆神经网络（Bi-directional

Long Short-term Memory，BLSTM）的递归神经网络作为序列学习器，来有效建模序列内部关系。为

了引入更有效的输入特征，我们采用卷积神经网络模型来进行特征提取，以描述图像的高层语义。此外在

损失函数的设计方面，考虑到输出序列与输入特征帧序列无法对齐，我们直接使用结构化的Loss（序列

对序列的损失），另外引入了背景（Blank）类别以吸收相邻字符的混淆性。

整体网络结构分为三层：卷积层、递归层和翻译层，如图15所示。其中卷积层提取特征；递归层既学习特

征序列中字符特征的先后关系，又学习字符的先后关系；翻译层实现对时间序列分类结果的解码。
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图15 基于序列学习的端到端识别框架

对于输入的固定高度h = 36的图像（宽度任意，如W  = 248），我们通过CNN网络结构提取特征，得到

9×62×128的特征图，可将其看作一个长度为62的时间序列输入到RNN层。RNN层有400个隐藏节点，其

中每个隐藏节点的输入是9×128维的特征，是对图像局部区域的描述。考虑到对应于某个时刻特征的图像

区域，它与其前后内容都具有较强的相关性，所以我们一般采用双向RNN网络，如图16所示。

图16 双向RNN序列

0 0
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双向RNN后接一个全连接层，输入为RNN层（在某个时刻）输出的特征图，输出为该位置是背景、字符

表中文字的概率。全连接层后接CTC（联结主义时间分类器）作为损失函数。在训练时，根据每个时刻

对应的文字、背景概率分布，得到真值字符串在图像中出现的概率P(ground truth)，将-log(P(ground

truth))作为损失函数。在测试时，CTC可以看作一个解码器，将每一时刻的预测结果（当前时刻的最大后

验概率对应的字符）联合起来，然后去掉空白和重复的模式，就形成了最终的序列预测结果，如图17所

示。

图17 CTC解码过程

从图17中也可以看出，对应输入序列中的每个字符，LSTM输出层都会产生明显的尖峰，尽管该尖峰未必

对应字符的中心位置。换句话说，引入CTC机制后，我们不需要考虑每个字符出现的具体位置，只需关

注整个图像序列对应的文字内容，最终实现深度学习的端到端训练与预测。

由于序列学习框架对训练样本的数量和分布要求较高，我们采用了真实样本+合成样本的方式。真实样本

以美团业务来源（例如，菜单、身份证、营业执照）为主，合成样本则考虑了字体、形变、模糊、噪声、

背景等因素。

基于上述序列学习框架，我们给出了在不同场景下的文字行识别结果，如图18所示。其中前两行的图片为

验证码场景，第三行为银行卡，第四行为资质证件，第五行为门头图，第六行为菜单。可以看到，识别模

型对于文字形变、粘连、成像的模糊和光线变化、背景的复杂等都有较好的健壮性。
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图18 文字行识别结果

基于上述试验，与传统OCR相比，我们在多种场景的文字识别上都有较大幅度的性能提升，如图19所

示：

图19 传统OCR和深度学习OCR性能比较

与传统OCR相比，基于深度学习的OCR在识别率方面有了大幅上升。但对于特定的应用场景（营业执

照、菜单、银行卡等），条目准确率还有待提升。一方面需要融合基于深度学习的文字检测与传统版面分

析技术，以进一步提升限制场景下的检测性能。另一方面需要丰富真实训练样本和语言模型，以提升文字

识别准确率。
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团队在人工智能领域进行积极的探索和研究，不断创新与实践，致力于应用最前沿的技术，给广告大消费

者带来更好的生活服务体验。
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背景背景

在视觉设计领域中，设计师们往往会因为一些简单需求付出相当多的时间，比如修改文案内容，设计简单

的海报版式，针对不同机型、展位的多尺寸拓展等。这些工作需要耗费大量的时间、人力成本（5~6张/

人日），但对设计师的进步成长起到的作用却非常有限。另一方面，精准营销是未来的大趋势，在大流量

背景下，首页的海报资源展位需要展示“千人千面”的效果，这对海报的生产效率也提出了非常高的要

求。所以，我们美团外卖技术团队尝试结合AI技术，来协助设计师避免这种低收益、高重复的任务，同时

低成本、高效率、高质量地完成海报图片的生成。本文以Banner（横版海报）为例，介绍我们在海报设

计与AI技术结合方面所进行的一些探索和研究。

分析分析

什么是Banner的设计过程？我们尝试总结了对Banner设计的理解，Banner的设计过程是一系列的具备某

种特征属性的素材图层的有序叠加过程。这里的特征属性既包括颜色、形状、纹理、主题等视觉属性，也

包括位置、大小、贴边等空间属性。在这个过程中，哪些环节可以被机器算法所探索呢？文献[1]研究了如

何调整图像的颜色分布，使杂志封面的视觉效果更加符合人眼的视觉特性；文献[2]以此为基础，引入了

基于显著性识别的图像裁剪，并使用优化方法来解决布局问题。阿里巴巴的“鹿班”系统在去年双十一当

天，生成1.7亿张Banner，京东内部也在孵化玲珑和莎士比亚系统，更加智能地设计文案和Banner。

图1 封面配色&布局设计[2]

在设计领域的一些子问题上，可以用算法来挖掘出数据背后的规律（如图1所示）。那么，能否构建一个

完整的学习算法和处理系统，统一解决Banner设计中所有的子问题（配色、布局、搭配、生成）呢？

技术方案技术方案

https://tech.meituan.com/2018/12/27/ai-in-banner-design.html
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素材图层是Banner的基础元素，其本身可以被特征化，同时组成Banner的若干元素间的叠加顺序可以被

序列化，因此，算法实际是在学习“在什么时候，选择某种素材，放在哪里”。

图2 流程框架

如图2所示，为了解决这个问题，我们设计规划器、优化器、生成器来共同构建海报设计的学习与生产过

程。其中：

1. 规划器从数据中学习设计师对不同风格下的设计习惯与规律；

2. 优化器基于美学质量和设计原则，对前者的输出结果做精细化调整；

3. 最后，由生成器选取/生成素材并渲染成图；

4. 素材库作为这三个环节的基础，负责素材管理和素材标签化。

素材库素材库

如何提取素材图片的特征属性，这是比较典型的分类问题。在计算机视觉领域，传统方案是提取图像的颜

色、梯度等低级语义特征[3]，结合传统的分类器（LR、SVM等）来实现分类。近年来，基于深度学习的

方法因为能表达更为复杂的语义特征，逐渐成为主流方法[4]。如图3所示我们提取传统的低级语义特征，

以及基于CNN的高级语义特征，来共同完成素材特征属性提取。

图3 素材库­特征提取

规划器规划器
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完成素材的数据化工作后，怎样学习Banner的设计过程？

作为一种生成模型，对抗生成网络（GAN）[5]在近年广为应用，其优势是可以端到端地训练图像生成模

型，但在我们的应用场景下，GAN存在以下两个问题：

1. GAN的过程更像是“黑盒”的过程：输入方面，虽然Conditional-GAN之类的方法可以实现某种程度有条件地可控生

成，但对于Banner设计任务来说，其输入信息（文案、目标风格、主体信息）仍然过于复杂；

2. 输出方面，GAN直接生成源数据（即图像），但非常缺乏解释性。我们需要的是更加直观、更有解释性的信息，比如

素材的类型、颜色、轮廓、位置等。

在上文中有提到，Banner设计过程是素材图层依次叠加的过程。因此，我们可以用序列生成模型来拟合

这个过程[6]。在建模过程中，我们把素材视作词汇（Word），海报视作句子（Sentence），词汇索引视

为离散化的特征索引，素材叠加顺序就可以视为句子中的词顺序[7]。

图4 规划器­序列生成

图4是我们使用的序列生成模型，输入主体信息和目标风格，输出素材特征的序列。为了增强预测过程中

多条路径结果的多样性，我们在监督性地训练每个时刻的输出之外，还引入了评估整个序列合理性的

Object loss。如图5所示，借鉴SeqGAN的思想，Object loss可以由判别器来提供[8]。

图5 SeqGAN[8]

优化器优化器

规划器预测素材的量化特征，为了确保最终成图符合美学标准，需要一个后处理的过程（图6）。我们用

优化器来解决这个问题。从本质上讲，这是一个优化过程。通过和设计师们的沟通，我们设计了一些基于
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常规设计理念和美学标准的目标函数，动作集合包括移动、缩放、亮度调整等，结合优化方法，提升

Banner的视觉效果。

图6 优化器

生成器生成器

优化后的素材特征序列，通过生成器来渲染成图。如图7所示，对于素材库检索不到符合某种特征属性的

素材的情况，我们设计了图像风格迁移的方法来实现图像特征迁移。这里的特征可以是颜色、形状、纹理

等低级特征，也可以是某种语义化的视觉风格特征，对后者来说，可以将源图像的内容Content和目标图

像的风格Style在某种特征空间（CNN中的某一层）里做融合，实现风格迁移[9,10]。

图7 素材生成

应用场景及功能拓展应用场景及功能拓展

“千人千面”的精准营销是未来营销策略的趋势，这对商品素材的丰富性提出了非常高的要求；从为商家

赋能的角度来说，也需要为商家提供更多样的海报版式，这也要求系统具备海报风格的快速学习能力和拓

展能力。对此，在常规设计风格的研究之外，我们从以下3个方面做了一些拓展研究。

主体图片加工主体图片加工

商品素材的丰富度与美学质量是精细化营销及海报美学质量非常重要的一环。其中最核心的要求是图像分

割的能力[11,12]。以全卷积网络（FCN）为基础，如图8所示，我们采取以下几个在目标分割领域常见的

技巧，来实现商品图片的目标分割：

1. Encoder-Decoder结构

2. 空洞卷积

3. 多尺度特征融合

4. Two-Stage微调网络

图8 图像语义分割&抠图（结构图部分参考DeepLab v3+[12]）
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这种基于语义分割方法的结果，在专业设计师人工评审质量的过程中，发现主体边缘有时会出现明显的锯

齿感。经过分析，我们认为有以下两个原因：

1. 语义分割模型把问题建模为一个“像素级分类过程”，每一个像素的类别都天然地被假设为“非此即彼”，大多数的

Segmentation模型都采用Cross-Entropy作为损失函数；

2. 因此，无论是从模型结构（CNN）还是从损失函数的角度来说，分割模型会更倾向于全局信息从而丢弃局部结构信

息，导致只能得到边缘比较粗糙的分割结果。

为此，如图8所示，我们在图像分割的输出结果之外，结合了Image Matting方法：

1. 对分割模型的输出结果做形态学变换，生成三值Trimap，分别表示前景区、背景区、未知区；

2. 应用常规的Matting方法，比如Bayesian、Close-Form等，以原图像和Trimap图像为输入，输出前景图的Alpha通

道；

3. Matting可以使前景主体的边缘更加平滑，视觉质量更高（图9）。

图9 商品主体抠图

另外，基于图像美学质量评分模型，我们会优先选择质量分高的图片作为主体素材来源。对中低分的图

片，未来可以考虑借鉴Cycle-GAN[13]的思想，设计基于半监督和GAN的图像增强网络，美化后再经过

图像分割产生主体素材。

海报模板拓展海报模板拓展

上述的常规设计风格的学习属于一种广义的设计风格，需要设计师先期投入很多精力做风格划分以及数据

收集、处理。为了快速适配热点场景，我们借鉴图像检索技术（如图10所示），提取素材图片的CNN特

征及颜色特征，使用欧式距离来度量素材相似度，这能节省人工打标签的成本，实现基于固定模板的自动

拓展及生成（海报临摹）。

图10 素材图像检索与模板拓展

多分辨率拓展多分辨率拓展
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在日常工作中，设计师在设计出Banner后，往往要花费很长时间对不同展位、不同版本、不同机型做多

尺寸适配（如图11所示）。能否用算法来协助人工提效？在素材已经确定，并且相互的位置关系近乎确定

的条件下做多分辨率适配，这本质上是一个优化问题，我们在上文布局优化器的基础上，增加元素的局部

相对位置与全局绝对位置的拓扑关系作为目标函数。目前，系统支持在某个固定宽高比±30%范围内的任

意分辨率适配，未来会进一步扩大适配范围。

图11 多分辨率拓展

总结总结

目前，我们的Banner智能设计系统为钻展（外卖首页广告位）、商家店铺装修等业务提供稳定的设计能

力；素材加工等子能力也在为外卖、闪购等商品图片提供技术支持。后续我们会从扩展常规设计风格、语

义相关的颜色及素材挖掘、自动解析数据、构建自评估学习闭环等方面继续研究，进一步提高算法的设计

能力和适用性，尽可能协助设计师提高效率，降低高重复性工作的时间和经济成本。
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