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摘 要

摘 要

开放域对话系统是指在开放的领域内进行有意义的对话，是人工智能和自

然语言处理领域的一个重要的研究方向。近年来，随着大规模高质量对话数据的

构建与大规模预训练语言模型的进展，开放域对话系统取得了长足的进步。在

人机开放域对话交互中，由于对话过程多样性高、对话信息交换频繁、对话交互

过程较长，对话开放域对话系统的表现不尽如人意。具体表现为：开放域对话

系统前后文不连贯、通用回复和出现知识幻觉、前后文不一致等现象。开放域对

话系统本质上希望可以像人一样进行对话交互。人类在对话认知与学习过程中，

需要从对话内容中充分理解对话逻辑，从外界获取相关知识（包括视觉、听觉、

文本信息），保持对话前后一致等。据此，这些现象可以归结为以下与人类对话

认知过程相关的问题：对话逻辑混乱问题，对话缺乏相关背景知识问题，对话缺

乏前后一致性问题。

本文根据针对这三个问题，并模拟人类在对话认知过程中的行为，展开了以

下研究：

1. 引入高层语义信息流的开放域对话历史建模

在开放域对话人机交互中，由于对话过程丰富多样、对话逻辑理解较为困

难，开放域对话系统经常发生逻辑混乱的现象，极大影响人机交互体验。该现

象归结于开放域对话系统对对话历史的建模能力不足，不能完全理解对话历史。

目前，开放域对话历史建模主要有两种方式：平铺模式与分层建模。在平铺模式

中，拼接对话历史使得模型较难捕捉句子之间的关系。在分层建模中，单独编码

对话语句缺失了对话上下文信息。因此，本文提出了基于高层语义信息流的开放

域对话历史建模方法缓解对话逻辑混乱问题。该方法通过在低层使对话语句内

充分考虑上下文信息与在高层建模对话语句间语义信息流，根据已有对话逻辑，

规划未来对话内容，对对话历史进行建模。在此基础上，本文设计了 DialoFlow

对话预训练模型与流评分，在对话回复生成与对话自动评估实验上都说明本文

引入高层语义信息流的对话历史建模方法的有效性。

2. 引入多模态知识的开放域对话回复生成

人们在对话过程中会从周围的环境中获取多种模态的信息，例如视觉信息、
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听觉信息、文本信息。这些多模态信息是相辅相成的，帮助人们理解知识和进行

对话。对话机器人如果缺少相关的知识，就会产生通用回复或错误的回复。为

了使开放域对话系统具备理解多模态信息的能力，本文在开放域对话系统中引

入视频、音频、文本等多模态知识，主要针对多模态对话中存在的数据量稀缺问

题，模态融合难问题，提出了基于预训练语言模型的通用的多模态 Transformer

模型，设计了多种多模态融合训练任务。实验表明，本文提出的通用的多模态

Transformer模型可以有效的在开放域对话系统中融合多模态信息，生成流畅的、

有信息量的对话回复。

3. 引入问询的开放域对话系统前后文一致性自动评估

目前，开放域对话系统在人机交互过程中可以生成出流畅的、多样的、有信

息量的、与对话历史相关的回复，但是在对话前后一致性上还存在很多不足之

处，尤其在讨论关于观点或事实时经常产生前后文冲突的现象。在人类对话交互

过程中，前后文不一致会很大程度影响对话的体验，前后一致性是开放域聊天机

器人的基本要求之一。提升开放域聊天机器人前后一致性需要一种有效、高效的

评估方式，而当前对话前后一致性评估极度依赖耗时耗力不可复现的人工评测，

并没有一种有效、高效、稳定的自动评估方法。因此，本文模拟人类在对话中反

复询问确认信息的过程，提出了基于问询历史的开放域对话系统前后文一致性

评估框架。该框架通过对话机器人间对话交互取代人机对话交互，极大提高了对

话数据收集效率，并在对话机器人间对话中插入与对话历史中事实或观点相关

的问题，验证被测对话机器人是否可以保持前后文一致。实验证明，该框架可以

有效、高效、稳定地进行开放域对话系统前后文一致性自动评估。

关键词：开放域对话，多模态对话，对话自动评估，对话历史建模
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Abstract

Abstract

Open-domain dialogue systems refer to meaningful dialogue in an open domain.

It is an important research direction in artificial intelligence and natural language pro-

cessing. In recent years, with the construction of large-scale high-quality dialogue data

and the development of large-scale pre-trained language models, open-domain dialogue

systems have made great progress. In open-domain human-bot dialogue interaction, the

performance of open-domain dialogue systems is not satisfactory due to the high diver-

sity of dialogue process, frequent exchange of dialogue information and long dialogue

interaction process. These characteristics lead to the problems: open domain dialogue

system context incoherence, general response, knowledge illusion, context inconsis-

tency and other phenomena. Open-domain dialogue systems essentially want to be able

to talk and interact like humans. In the process of dialogue cognition and learning,

human beings need to fully understand the dialogue logic from the dialogue content,

obtain relevant knowledge from the outside world (including visual, auditory and tex-

tual information), and keep the dialogue consistent. Accordingly, these phenomena can

be attributed to the following problems related to human cognitive process of dialogue:

confusion of dialogue logic, lack of relevant background knowledge and lack of consis-

tency of dialogue.

Focused on these three problems and simulating the human cognitive process of

dialogue, this paper carries out the following research:

1. Open-domain Dialogue History Modeling with High-level Semantic Infor-

mation Flow

In open-domain human-bot interactions, due to the diversity of dialogue process

and the difficulty of understanding the dialogue logic, open-domain dialogue systems

often occurs the phenomenon of logic confusion, which greatly affects the human-bot

interaction experience. This phenomenon is attributed to the lack of modeling ability

of open-domain dialogue systems to fully understand the dialogue history. At present,

there are two main ways of open-domain dialogue history modeling: flat mode and
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hierarchical modeling. In the flat mode, concatenating conversation history makes it

difficult for the model to capture relationships between sentences. In the hierarchical

modeling, the conversation context information is missing when the conversation state-

ments are encoded separately. Therefore, this paper proposes an open-domain dialogue

history modeling method based on high-level semantic information flow to alleviate the

confusion of dialogue logic. In this method, the context information is fully considered

in the low-level dialogue representation and the semantic information flow between the

high-level dialogue representation is modeled. Thus, the content of the future dialogue

is planned according to the existing dialogue logic, and the history of the dialogue is

modeled. On this basis, the DialoFlow dialogue pre-training model and the flow score

are designed to demonstrate the effectiveness of the DialoFlow dialogue history model-

ing method introduced in this paper in the experiments of dialogue response generation

and automatic dialogue evaluation.

2. Multi-modal Knowledge Incorporated Open-domain Dialogue Response

Generation

In the process of conversation, people will acquire various modal information from

the surrounding environment, such as visual information, auditory information and text

information. Themulti-modal information is complementary to each other, helping peo-

ple understand knowledge and engage in dialogue. Conversational chatbots can produce

generic or incorrect responses if they lack relevant knowledge. In order to make the

open-domain dialogue system have the ability to understand multi-modal information,

we incorporate the multi-modal knowledge such as video, audio, text into open-domain

dialogue systems. We mainly focus on the lack of multi-modal dialogue data and the

modal fusion difficulties and propose a universal multi-modal transformer with three

training objectives. Experiments show that the general multi-modal transformer model

proposed in this paper can effectively fuse multi-modal information in open-domain

dialogue systems and generate smooth and informative dialogue responses.

3. Automatic Evaluation for the Consistency of Chatbots with Inquiry about

Dialogue History

At present, the open-domain dialogue systems can generate fluent, diverse, infor-
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Abstract

mative and context-related responses in the process of human-bot interaction, but there

are still many deficiencies in the consistency of the dialogue, especially within the dis-

cussion of ideas or facts, where there are often contextual conflicts. In the process of

human-bot interaction, inconsistency between responses and context will greatly affect

the experience of human-bot conversation. Consistency is one of the basic require-

ments of open-domain chatbots. An effective and efficient evaluation method is needed

to improve the consistency of open-domain chatbots. However, the current evaluation

methods rely heavily on manual evaluation which cannot be repeated, and there is no

effective, efficient and stable automatic evaluation method. Therefore, this paper simu-

lates the process of human repeatedly asking for confirmation information in conversa-

tion, and proposes an evaluation framework for contextual consistency of open domain

conversation system based on inquiry about dialogue history. The framework replaces

human-bot dialogue with bot-bot dialogue to greatly improve the efficiency of dialogue

data collection, and inserts questions related to the facts or opinions in the dialogue his-

tory into the dialogue between chatbots to verify whether the chatbot can maintain the

consistency of the context. Experimental results show that this framework can effec-

tively, efficiently and stably evaluate the consistency of open-domain chatbots.

Keywords: Open-domain Dialogue, Multi-modal Dialogue, Dialogue Consistency Au-

tomatic Evaluation, Dialogue History Modeling
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第 1章 引言

1.1 研究背景与意义

人工智能近几年来的发展非常迅速，这主要是得益于大数据、大规模模型、

大规模计算的进步和突破。根据人工智能的不同概念，可以将人工智能大致分为

两个方向，感知智能和认知智能。在上个十年，感知智能中的计算机视觉进展迅

速，但认知智能中的自然语言理解发展速度有限。因此，在未来的十年，人工智

能的突破将会依靠于自然语言的理解的进步。语言是人类相互交流和理解的桥

梁，也是人与机器沟通的自然纽带。人机对话是自然语言理解的一个重要领域，

有希望成为元宇宙中主要交互方式。

自 1950年艾伦·图灵提出图灵测试以后，基于自然语言的人机交互逐渐受

到越来越广泛的关注。简单来说，理想的对话系统就是类似于科幻电影《钢铁

侠》中的 Jawis 人工智能助手，我们期待有一天机器能够像人一样流畅、自然、

富有感情、饱含人设地去和人对话，像人一样思考，帮助人完成任务，并且人类

还无法辨认对方是真实的人还是机器。目前很多国内外的公司，如腾讯、阿里、

小米、Facebook、Google、Amazon、Microsoft都在投入大量的人力物力研究和打

造智能对话系统，如微信小微、天猫精灵、小爱同学、Google Assistant、Amazon

Alexa、微软小冰等已经融入到人们的日常生活中。

这些智能对话系统在任务型对话可以达到较好的效果，即帮助用户完成一

些简单的任务，如查询天气、预定餐厅、酒店、机票等。这是由于在任务型对话

中，用户的对话多样性较低，任务流程较为固定，通过收集大量的数据可以较好

地提升任务型对话的能力。但是目前现有的对话系统在开放域对话（在开放的

领域内进行有意义的对话，如闲聊等）上表现不尽如人意，主要表现在对话系

统在与用户交互过程中常常前后不连贯或答非所问、生成通用回复和出现幻觉、

前后文对话信息不一致等。开放域对话的主要难点在于多轮对话逻辑复杂多变，

对话交互过程需要丰富的背景知识的支撑，对话前后文长距离需要保持一致。从

人类对话认知过程讲，人类在对话交互中需要从充分理解对话逻辑、从外界获取

相关背景知识、保持前后文对话一致。开放域对话系统终极目标是可以像人一样

交互。所以，如何从人类认知的角度出发，分析开放域对话系统存在的问题，模
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拟人类认知行为来提高开放域对话的能力，是未来开放域对话研究的热点。

1.2 研究现状

开放域对话系统目前是自然语言处理领域的一个热点研究问题，基于深度

神经网络的方法成为了新的研究点。总的来说，现在的开放域对话系统研究主要

分为两大类：（1）检索式开放域对话系统；（2）生成式开放域对话系统。下文将

按照这两大类进行详细的介绍。

1.2.1 检索式开放域对话系统

图 1.1检索式开放域对话系统的流水线结构

Figure 1.1 The pipeline of retrieval-based open-domain dialogue systems

检索式开放域对话系统是根据对话上文从检索库中选择一个合适的回复。此

类方法需要提前人工构建一个大规模的检索对话语料库，语料库的质量决定了

该检索式对话系统质量的上限。由于采用检索方法的对话系统的回复较为稳定

和易于控制，因此目前大多数商用对话系统都采用检索的方案。

基于检索的对话系统的流水线结构如图1.1所示，系统输入为对话上文，系统

将输入的对话上文作为查询语句，按照某种检索算法（例如，BM25算法、TF-IDF

算法）召回相关的前 k个候选回复，然后根据匹配函数重排序算法对候选回复进

行重排序，最终选择分数最高的回复作为最佳回复。基于检索的对话系统的核心

模块在于匹配函数重排序算法，即如何精细化度量对话上文与回复的匹配程度，

这将直接影响整个检索式对话系统的回复质量。早期检索式对话系统大多使用

基于统计的方法，如 TF-IDF算法，此类算法无论是粗粒度检索还是重排序算法

都使用的是浅层的词级别信息匹配，无法做到语义层面的深度匹配。

随着深度神经网络的发展，检索式对话系统逐渐采用深度神经网络结构来表
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示对话上文和回复的特征，利用特征之间的语义匹配度来选择出最合适的回复。

其中常采用的神经网络结构主要有卷积神经网络（CNN） (Krizhevsky等, 2012)，

循环神经网络（RNN (Mikolov等, 2010)，LSTM (Hochreiter和 Schmidhuber, 1997)

和 GRU (Chung 等, 2014) 等），和基于 Transformer 的模型（BERT (Devlin 等,

2019a)，RoBERTa (Liu等, 2020b)等）。

从对话历史建模轮数来划分，主要分为单轮对话检索和多轮对话检索。单轮

对话是指不考虑对话历史，只关注对话前一句，然后产生合适的回复。单轮对话

包含的上下文信息有限，与真实的人机交互应用场景不符。因此多轮对话是目前

检索式对话系统研究的主流。多轮对话是指根据多轮对话历史，产生合理的回

复。多轮对话历史为回复带来了更多的信息，同时也带来了更多的约束。

从采用的方法框架划分，根据是否进行语义表示匹配交互，主要分为两大

类：

1. 独立语义表示匹配方法

独立语义表示匹配方法分别将对话上文和候选回复表示成固定长度的低维

语义向量，然后利用不同的匹配函数计算二者之间的匹配分数。Hu等 (2014)提

出使用卷积神经网络进行语句表示，使用多层感知机作为匹配函数。Lowe 等

(2015); Inaba和 Takahashi (2016); Zhou等 (2016); Yan等 (2016)等旨在改进对话

上文的编码方式，从简单拼接，到层次结构，到多粒度表示，通过得到更好的表

示向量与候选回复向量计算出更合理的匹配分数。独立语义表示匹配方法先编

码成固定长度向量后交互的方式会导致忽略掉许多细节信息，从而难以得到最

优的匹配计算。

2. 交互语义表示匹配方法

交互语义表示匹配方法解决了独立语义表示匹配方法存在的问题。该方法

充分建模了对话上文中每句话与候选回复之间的交互，在细粒度上计算了二者

的匹配程度。图1.2展示了交互语义表示匹配方法的基本架构。Wu等 (2017); Zhou

等 (2018c); Tao等 (2019); Lu等 (2019); Yuan等 (2019)主要基于传统 LSTM架构

或者 Transformer架构，依据人类经验设计各种复杂的匹配网络去完成匹配计算。

随着大规模预训练模型的兴起，大规模参数、充分的预训练为句对间的充分交互

提供了强有力的支持，因此基于 LSTM和 Transformer的方法逐渐被大规模预训

练模型所取代 (Gu等, 2020a; Lu等, 2020; Wang等, 2020; Li等, 2021a)。
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图 1.2基于深度语义表示匹配的检索式开放域对话框架 (Zhou等, 2018c)

Figure 1.2 The framework of retrieval-based open-domain dialogue model with deep semantic

matching(Zhou等, 2018c)

虽然这种基于检索的方法能够保证对话回复流畅，但是仍然存在很多挑战，

例如方法不够灵活、应变能力不足、回复多样性不足、系统效果严重依赖人工构

建的检索数据库，不易加入额外的信息等。因此，研究人员提出使用深度文本生

成的方式进行对话生成。

1.2.2 生成式开放域对话系统

基于深度文本生成的对话系统更接近人类的对话方式，通过编码包含 𝑁 句

对话语句的对话历史 𝐜𝑛 = {𝐮1,𝐮2, ..., 𝐮𝑁}得到稠密表示向量，其中𝐮𝑖 = {𝑢𝑖
1, 𝑢𝑖

2, ..., 𝑢𝑖
𝑀}

代表一个包含𝑀个词的对话语句𝐮𝑖，然后解码器生成对话回复 𝐫 = {𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝐾}，

其中 𝐾 是对话回复的长度。基于深度神经网络的对话生成模型通过优化在给定

对话历史的情况下的标准对话回复的概率进行训练：

𝑃 (𝐫|𝐜) =
𝐾

∏
𝑘=1

𝑃 (𝑟𝑘|𝐫<𝑘, 𝐜; 𝜃) (1.1)

其中 𝜃为模型参数。

本小节主要介绍目前被广泛应用的几种最主要的开放域对话生成模型：

1. 基于注意力机制的编码器-解码器模型

2015 年，Bahdanau 等 (2014) 首次在神经机器翻译中提出基于注意力机制

的 Seq2Seq模型，Sordoni等 (2015)和Shang等 (2015)开始将基于注意力机制的
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Seq2Seq 模型用于对话生成。如图 1.3所示。该模型基于门控循环单元（Gated

Recurrent Unit, GRU）。它首先将对话历史中的词语 𝑥𝑖 通过词嵌入层编码成稠密

图 1.3基于注意力机制的编码器-解码器的深度生成模型结构图 (Zhang等, 2018b)

Figure 1.3 The architecture of attention-based seq2seq model(Zhang等, 2018b)

的嵌入 𝐱𝑖，然后通过一层 GRU进行向量映射，得到一个固定维度的向量表示 𝐡𝑖：

⃖⃖⃗𝐡𝑖 = ⃖⃖⃖⃖⃖⃖⃗GRU (𝐱𝑖,⃖⃗𝐡𝑖−1)
⃖⃖⃖𝐡𝑖 = ⃖⃖ ⃖⃖⃖⃖⃖GRU (𝐱𝑖,⃖⃖𝐡𝑖+1)

𝐡𝑖 = [⃖⃖⃗𝐡𝑖; ⃖⃖ ⃖𝐡𝑖]

解码器由一层门控循环单元和一个注意力模块组成。解码的目标是最大化目标

语言句子的生成概率。在生成目标句子的每一个词语时，利用注意力机制计算它

对应输入句子的注意力应该在哪些词语上。注意力机制使用一个多层感知机计

算解码器中的隐状态 𝐬𝑗 与对话历史中每个词 𝐱𝑖 的稠密语义向量 𝐡𝑖 的相关性权

重 𝜶𝑖𝑗，然后根据该权重对 𝐡𝑖进行加权求和，得到注意力机制的输出 𝐜𝑗：

𝑒𝑖𝑗 = 𝐯𝑇
𝑎 tanh(𝐖𝑎𝐬𝑗−1 + 𝐔𝑎𝐡𝑖)

𝛼𝑖𝑗 =
exp(𝑒𝑖𝑗)

∑𝐼
𝑖′=1 exp(𝑒𝑖′𝑗)

𝐜𝑗 =
𝐼

∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑗𝐡𝑖
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其中 𝐯𝑎 ∈ ℝ𝑑 、𝐖𝑎 ∈ ℝ𝑑×𝑑 和 𝐔𝑎 ∈ ℝ𝑑×2𝑑 表示权重矩阵，𝑑 表示隐藏层单元大

小。随后，解码器的门控循环单元将解码器中隐状态的 𝐬𝑗−1、对话回复输入 𝐲𝑗−1、

注意力机制的输出 𝐜𝑗 作为输入并生成当前的预测：

𝐬𝑗 = 𝑓(𝐬𝑗−1, 𝐲𝑗−1, 𝐜𝑗)

𝑝(𝑦𝑗|𝐲<𝑗 , 𝐱) ∝ exp(𝑓(𝐬𝑗 , 𝐲𝑗−1, 𝐜𝑗) ⋅ 𝐖𝑜)

其中，𝐖𝑜 表示解码器输出层的参数，𝑓 是一个非线性映射函数。虽然基于注意

力机制的 Seq2Seq模型在对话回复生成中表现出不错的效果。然而，此类基于注

意力机制的 RNN结构的序列到序列模型只支持串行训练，难以用于大规模快速

并行训练。

2. 基于多层次注意力的编码器-解码器模型

图 1.4多层次注意力的编码器-解码器模型架构图 (Serban等, 2016b)

Figure 1.4 The architecture of hierarchical encoder-decoder model(Serban等, 2016b)

对话系统一般拥有多轮对话历史，早期Sordoni 等 (2015) 将多轮对话上文

进行拼接得到上文历史信息的编码表示，然后通过解码器进行一个词一个词的

输出。由于多轮对话历史信息较长，通过拼接的方式在一定程度上忽略了句子

间的语序关系。随后Serban 等 (2016b) 提出使用层次化的 RNN 编码器-解码器

（Hierarchical Encoder-Decoder, HRED）解决多轮对话的生成问题，如图1.4所示。

该模型首先在词语级别使用词级别 RNN进行句子的表示，然后在高层使用

另一个句级别 RNN对上文历史句子的表示进行再编码，得到对话级别的向量表

示，通过解码器使用该向量表示进行回复的生成。随着 HRED在多轮对话中的
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广泛应用，越来越多的变体模型被提出。Serban等 (2016c, 2017)提出了使用包

含隐变量作为中间状态的 VHRED 和 Mr-RNN，他们认为生成回复应该进行初

步的分类，通过对隐变量加上高斯分布的约束，可以获得更多样更鲁棒的文本

生成。随后，Tian 等 (2017); Xing 等 (2017) 借鉴传统的注意力机制 Seq2Seq 模

型 (Bahdanau等, 2014)，将这种注意力机制引入到 HRED结构中。随着自注意力

模型 Tranformer和大规模预训练语言模型在自然语言处理领域的快速发展，Shan

等 (2020); Gu等 (2021)提出了使用预训练 BERT模型编码单句对话，再采用句

子级别编码器捕捉对话整体结构，大大提升了对话历史建模的效果。

3. 基于完全注意力的 Transformer模型

图 1.5基于完全注意力的 Transformer模型架构 (Vaswani等, 2017b)

Figure 1.5 The architecture of transformer(Vaswani等, 2017b)

谷歌大脑于 2017年新提出了一个基于完全注意力机制的、可以并行训练的、

用于序列到序列生成任务的新型模型 Transformer (Vaswani等, 2017a)，模型架构
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如图1.5所示，该架构由堆叠了 N个基本块的编码器和解码器组成。对于编码器

来说，每块均由多头注意力（Multi-Head Attention）子层和前馈神经网络（Feed

Forward）子层构成，子层之后都进行了残差（Residual Add）和层正规化（Layer

Normalization）操作。对于解码器，其整体结构与编码器保持不变，只是在多头

注意力子层和前馈神经网络子层之间引入了用于与源端进行交互的编码器-解码

器多头注意力子层。在训练过程中，为了防止探测到未来的信息，解码器的多头

自注意力子层是掩码表示的（Masked Multi-Head Attention）。由于模型只使用了

注意力机制，并不具备像循环神经网络一样对语言位置信息建模的能力，因此模

型引入了位置编码（Positional Encoding），使用基于周期性的正弦变换和余弦变

换对句子中单词的位置信息进行编码，使模型拥有对位置信息建模的能力：

𝑃 𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = sin(𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙)

𝑃 𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = cos(𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙)

其中 𝑝𝑜𝑠为当前词的绝对位置，𝑖为对应的词嵌入所在的维度，𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 是模型的

维度。稠密的词嵌入加上相应位置的位置编码构成了模型的输入。

多头注意力模块是 Transformer模型结构中比较重要的模块，结构如图1.6所

示：对于给定的查询 𝐐、键 𝐊，值 𝐕，多头注意力模块首先通过不同的线性变

图 1.6多头注意力 (Vaswani等, 2017b)

Figure 1.6 The multi-head attention (Vaswani等, 2017b)

换层将他们映射到 ℎ个不同的子空间，分别对映射之后的稠密表示计算注意力，
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再将不同空间中的注意力表示拼接起来，最后再对拼接后的注意力进行再次映

射得到最终输出：

𝐪 = 𝐐𝐖𝑄 = [𝐪1;𝐪2; ⋯ ; 𝐪ℎ]

𝐤 = 𝐊𝐖𝐾 = [𝐤1;𝐤2; ⋯ ; 𝐤ℎ]

𝐯 = 𝐕𝐖𝑉 = [𝐯1; 𝐯2; ⋯ ; 𝐯ℎ]

𝐨𝑖 = Attention(𝐪𝑖,𝐤𝑖, 𝐯𝑖)

𝐨 = [𝐨1; 𝐨2; ⋯ ; 𝐨ℎ]𝐖𝑂

其中𝐖𝑄、𝐖𝐾、𝐖𝑉、𝐖𝑂均为线性变换的权重矩阵，Attention为放缩点积注意

力（Scaled Dot-Product Attrntion）：

Attention(𝐪𝑖,𝐤𝑖, 𝐯𝑖) = softmax(
𝐪𝑖𝐤𝑇

𝑖

√𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
)𝐯𝑖 (1.2)

Transformer支持并行训练这一优良品质，为大规模预训练模型的出现提供

了天然基础。预训练模型也给对话生成任务带来了很大的性能提升。因此，对于

对话生成而言，目前主流的建模方法是基于预训练模型（例如，GPT2 (Brown等,

2020a)，T5 (Raffel等, 2020)）把整个对话历史拼接成一个线性序列的文本作为编

码器输入，然后通过自注意力机制得到每个词语的向量表示，然后同上述 RNN

结构的 Seq2Seq架构一样，解码器逐步生成出每个词语，近期主要工作包括Zhao

等 (2020); Dinan等 (2020a); Bao等 (2020b); Liu等 (2020a)等。

1.2.3 主要研究趋势

开放域对话系统的主要功能就是与人进行交互，进行有意义的对话。因此，

如何提升开放域对话系统的人机交互体验，提高与用户的交互时间，完成用户长

期和复杂的目标是非常重要的研究课题。当前，开放域对话的前沿探究大致分为

以下几个方向：

1. 发挥大规模对话预训练模型的能力

随着大规模预训练语言模型技术的发展，在对话生成领域，针对对话建模的

大规模预训练语言模型，如 DialoGPT (Zhang等, 2020a)、Plato-2 (Bao等, 2020a)、

Meena (Adiwardana等, 2020a)、Blender (Smith等, 2020a)、DialoFlow (Li等, 2021e)

等，开始在各种下游任务中大放异彩。预训练模型的发展已经使得一些基础的问
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题得以解决，例如信息量、多样性等，也为很多任务提供了新的基准。预训练技

术已经成为了整个领域发展的里程碑，也将是未来开放域对话系统系列任务的

基础，例如回复生成、角色化、风格化、推理等。

2. 提升开放域对话系统的知识丰富性

对话系统需要了解人类世界的知识，才能在与用户对话交互过程中将对话

进行下去。对话具有信息量，使得用户可以在与对话系统交互过程中获取信息，

这也是开放域对话系统的意义所在。目前在开放域对话系统中引入知识的研究热

点主要集中于在不同场景下引入多源异质的多模态信息，如在元宇宙的应用场景

中，开放域对话系统需要对周围的环境进行感知，包含文本信息、视觉信息、听觉

信息等。目前有很多研究工作，如Young等 (2018); Liu等 (2018); Zhou等 (2018a)

通过知识图谱的方式将人类世界的常识知识引入到对话系统中。Ghazvininejad

等 (2018); Han等 (2015)建立了文档知识库，探索让对话系统理解非结构化文本

知识，辅助对话生成。Li等 (2021b); Fei等 (2021)尝试将多模态信息，如视频、

音频、表情等引入对话系统。

3. 提升开放域对话系统的前后文一致性

一个好的对话系统需要保持前后文一致性，这样才能获得用户的信任和好

感。前后文一致性主要包含角色一致性与对话历史一致性。目前的对话系统的

角色化一致性研究主要有两种方法：隐式角色化和显式角色化。前者是将角色

信息编码成一个隐式向量 (Li 等, 2016; Yang 等, 2017; Wang 等, 2017; Zhang 等,

2019b)；后者一般是提供一个角色信息表（例如姓名、年龄、性别、星座、爱好

等），对话系统首先显式选择有用的角色化信息，然后参与解码生成回复 (Qian

等, 2018; Zhang等, 2018a; Zheng等, 2019)。对于前后文一致性，早期的工作主要

是更好的建模对话上下文使得上下文隐式地保持一致，直到Welleck等 (2019a);

Song等 (2020a)将检测上下文一致性建模成自然语言推理（NLI）问题。2021年

初，Nie等 (2020a)人工标注了一个小规模的对话冲突检测数据集用于促进这一

研究方向的发展。

4. 优化开放域对话质量自动评估方法

开放域对话质量自动评估是希望设计一种有效、可靠、高效的评估方法，判

断对话系统生成的回复在对话的各个维度上的好坏，与人类认知高度相关。目前

大多数研究工作使用的开放域对话质量自动评估方法为 BLEU、ROUGE等机器
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翻译中常用的评价翻译忠实度的方法。而开放域对话具有一对多的特性，即同一

个上文对应多个可能的回复，因此，此类基于评价生成的回复与参考回复的相

似度的方法并不适用于对话生成的任务。缺乏有效高效的开放域对话质量自动

评估方法限制了开放域对话系统能力的迭代和提升。目前一些研究工作开始着

眼于使用基于模型的方法进行对话质量自动评估，此类方法无需给出参考回复，

故有较强的适用性。Mehri和 Eskénazi (2020a)提出训练多种模型评估对话的不

同维度，如流畅度、上下文相关性、知识性等。Gao等 (2020)集成了多种 GPT2

模型，根据对话系统用户反馈进行训练，以此来判断对话回复的类人性。Li等

(2021d)提出了一种开放域对话前后一致性评估框架。开放域对话评估的最大的

挑战是如何设计出与人类认知高度相关的评估方法，需要解决以下问题：（1）在

人类认知中，哪些对话维度比较重要；（2）针对某个对话维度，如何设计评估指

标真实模拟人类在此维度的认知习惯。

1.3 人机对话交互中的认知过程

Interaction

response

questionLatent 
Knowledge

Explicit 
Knowledge

Document
Graph

Persona
Image
Video

ŏ

Evaluation

Meme

Dialogue Logic
Memory

User Profile

Lea
rningGuide

Guide

ŏ

Read

Watch

Speak

Memorize

Logic

optimize
user-centered

Knowledge Grounded Dialogue Learning Knowledge from Dialogue Automatic Dialogue Evaluation

Listen

Action

图 1.7人类对话交互中的认知过程

Figure 1.7 The cognitive process of conversation for human beings

图1.7展示了人机交互中的认知过程。人类在对话过程中，有看、听、读等动

作，需要从外界获取多种多样的知识，如视觉指示、听觉知识、文本知识，这些

知识相辅相成，协助人类进行对话的理解与对话回复。人们在对话交互过程中也

会利用自身的记忆，理解当前对话逻辑，回复恰当的话来达到自己的对话目的。

开放域对话系统本质上就是要像人一样进行对话交互，所以开放域对话系统也
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应该从外部获取多模态知识以及内部记忆，理解对话内容，按照人类的对话逻

辑，生成恰当的回复。同时，参考人们在学习对话时会得到其他人对对话好坏的

评价，开放域对话系统评估也应该以人为中心，使用人们期望中的对话特性或指

标进行评价。

1.4 主要研究难点

尽管开放域对话系统在多种场景、多个数据集上的表现有很大进步，但是

现有的开放域对话系统对对话问题的建模仍然存在很多缺陷。本文主要从小

节1.3中提到的人类对话认知过程出发，针对开放域对话中的以下几个问题进

行研究：

1.4.1 开放域对话系统对话逻辑混乱问题

开放域对话系统通过理解对话历史，生成合适的对话回复。但是在实际应

用过程中，开放域对话系统经常会出现与上文无关、前言不搭后语的现象，统称

为逻辑混乱问题。例如，对话历史为 “我刚看了《复仇者联盟 4》，非常喜欢电影

中的钢铁侠”，对话回复为 “我现在还单身，没有女朋友”。此类对话过程会让用

户感觉摸不到头脑，会极大影响人们的对话交互体验。此类问题的根源是开放

域对话系统对对对话历史的理解能力不足，没有从对话语料中学习到正确的对

话逻辑。目前随着大规模对话语料的构建和大规模模型的发展，开放域对话系

统可以较好的处理单轮对话，但是对于多轮对话的前后语义关系理解能力不足，

导致无法很好地捕捉到整体的对话逻辑，导致对话回复的逻辑混乱问题。解决开

放域对话系统对话逻辑混乱问题首先需要对对话历史进行有效的建模，从对话

语料中学到正确的对话逻辑。

1.4.2 开放域对话系统缺乏背景知识问题

在人机对话过程中，用户经常聊到一些与背景知识相关的信息，例如用户早

上看到的新闻或视频，想与对话系统根据这些话题进行聊天。如果对话系统不具

备这些知识，那么就很容易生成通用的回复或生成包含错误知识的回复，例如：

“用户：你看过《复仇者联盟 4》吗？对话系统：我没有看过。”或 “用户：你看过

《复仇者联盟 4》吗？对话系统：讲的是复仇者帮助灭霸消灭人类的故事。”这些

现象归结于对话系统缺乏背景知识或没有有效利用背景知识，会导致对话过程
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结束和用户满意度降低。人们在日常对话交互中会从周围环境中获取多种多样

的知识，同样开放域对话系统中的背景知识也是多源异质的，大体包含以下几

类：文本（例如新闻、文档段落等），图片（例如表情、微博配图等），视频（例如

电影、短视频等），音频（例如音乐、自然声音等）。多源异质知识由于来源以及

组织方式不同，从而需要不同的表示方式。在该问题中，存在知识标注的对话数

据较少，多种模态与来源的知识表示与融合难度较大。因此，如何使对话系统有

效利用到这些知识，生成流畅、正确、有信息量的回复是一个重要的研究问题。

1.4.3 开放域对话系统前后文一致性自动评估难问题

在人类对话交互过程中，前后一致性是非常重要的特性，前后文不一致会极

大影响对话交互的体验。目前，开放域对话系统在人机交互过程中可以生成出流

畅的、多样的、有信息量的、与对话历史相关的回复，但是在对话前后文一致性

上还存在很多不足之处，尤其在讨论关于观点或事实时经常产生前后文冲突的

现象。开放域对话系统前后文一致性的提高离不开有效的评估方式，目前开放域

对话系统前后一致性目前最有效的评估方式是通过人工评估。首先通过人工与

对话系统进行对话交互，再通过人工对整段对话进行评估得到对话系统的前后

文一致性。然而，人工评估耗时耗力、成本过高、扩展性差，并且与参与评估的

人工评估者的认知能力强相关。缺乏一种有效且高效的开放域对话系统前后一

致性自动化评估方法限制了开放域对话生成能力的迭代与提升。

1.5 主要研究内容

本文主要从人类对话认知过程出发，针对上文中提出的开放域对话系统存

在的难点和挑战，提出了相应的解决方法。具体研究工作包括：

1.5.1 引入高层语义信息流的对话历史建模

本文提出引入高层语义信息流进行对话历史建模来缓解对话逻辑混乱问题。

为了同时在低层对话语句编码中充分考虑上下文信息与在高层建模对话语句间

的关系，受人类认知过程 “人类总是在继续对话之前考虑下一个对话回复对整体

对话的影响 (Brown-Schmidt 和 Konopka, 2015)” 启发，本文提出了 DialFlow 模

型，引入了一个 Flow模块，建模对话高层语义信息流，预测未来对话的发展方

向，指导对话回复生成。通过这种方式，模型可以对对话历史有更全面的理解，
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也捕捉到整体对话的逻辑与对话未来发展方向，从而缓解对话逻辑混乱的问题。

1.5.2 引入多模态知识的开放域对话回复生成

本文提出了一个统一的多模态 Transformer模型来将多模态知识引入对话系

统中。该模型针对多模态对话数据稀缺的问题，在预训练语言模型的基础上增加

多模态输入，然后设计了多种训练任务促进多模态知识的表示与融合。具体地，

本文引入了视听场景感知信息，设计了视频音频对齐和嵌入方式，将视频音频的

表示转换到文本的表示空间，同时基于大规模预训练语言模型进行回复生成建

模、视频音频序列建模、视频描述建模三种任务的学习，以此促进视频音频信息

与文本信息的融合表示。通过这种方法，一方面降低了视听场景感知的对话对数

据量的需求，另一方面可以有效地在对话生成中引入多模态知识。

1.5.3 引入问询的开放域对话系统前后一致性自动评估研究

本文针对开放域对话交互中前后一致性人工评估耗时耗力、成本过高、扩展

性差问题，提出了一种引入问询的开放域对话系统前后一致性评估框架。该框架

基于聊天机器人与聊天机器人之间的对话，相比于人机交互大大节省了时间与

成本。同时，该框架针对开放域对话交互中容易产生关于事实和观点前后不一致

的问题，模拟人类在对话交互过程中通过询问确认信息的行为，设计了问询模

式，通过一个问题生成器针对对话历史进行发问，检测被测聊天机器人是否可以

正确回答该问题。通过这种方式，该框架可以大大节省时间和成本，也可以产生

有效、稳定的评估结果。

1.6 章节组织

本文的组织结构如下：

第一章介绍了开放域对话系统的研究背景、意义和发展现状，介绍了开放域

对话系统的基本方法、主要模型和主要研究方向，并介绍了本文的主要研究内

容。

第二章主要模拟人类知识过程，建模对话历史中的高层次对话信息流，提出

了基于高层次信息流建模的开放域对话模型，在大规模对话语料上进行了预训

练，可以大大提升模型对对话历史的理解能力和回复生成能力。基于预训练模

型，提出了无参考对话自动评估指标 Flow分数，极大提升了开放域对话交互式
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自动评估的效果。

第三章主要在开放域对话系统中引入了多模态信息，进行基于视听场景感

知的开放域对话回复生成研究，设计了一个通用多模态 Transformer模型和多个

多模态融合训练任务，使得模型可以利用来自视觉、听觉、文本的信息，生成流

畅、有信息量的对话回复。

第四章主要针对开放域对话机器人在交互聊天中出现的上下文不一致问题，

提出了基于问询对话历史的开放域对话机器人上下文一致性评估框架。该框架

可以有效、高效、稳定的评估开放域对话机器人的上下文一致性。

第五章总结了本文的所有工作，并对未来的研究方向进行了展望。
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第 2章 引入高层语义信息流的对话历史建模研究

2.1 引言

由于大规模预训练方法的快速发展 (Devlin等, 2019b; Radford等, 2019; Brown

等, 2020b) 与大规模高质量对话数据集的构建 (Dinan 等, 2019; Baumgartner 等,

2020; Smith等, 2020b)，开放域对话机器人 (Adiwardana等, 2020b; Bao等, 2020c;

Smith等, 2020b)取得了实质性进展。然而，开放域对话系统仍然容易出现上下

文无关、前言不搭后语等对话逻辑混乱的现象。这种现象产生的原因是因为开放

域对话系统不能完全理解对话历史中的逻辑，在多轮对话场景下尤为严重。要使

开放域对话系统充分理解对话历史的逻辑，就需要开放域对话模型对对话历史

进行充分的建模。

When was th
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reak-in?

I w
ould lik

e to
 re
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 break-in.

It w
as a

t 7
 am.

Ik
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图 2.1对话历史中的动态语义变化信息流

Figure 2.1 Semantic flow across the dialogue history

以往的对话历史建模工作主要分为两类。一类工作通常将对话历史串联起来

作为模型输入并生成对话回复 (Zhang等, 2020b; Smith等, 2020b; Bao等, 2020c)，

本文称之为平铺模式。这种方式在大规模的预训练中被普遍采用。然而，Sankar

等 (2019)证明，平铺拼接很可能会导致模型忽略对话历史中语句之间的动态语

义变化。因此，另一类工作采用分层建模来编码对话历史 (Serban等, 2016a; Shan

等, 2020; Gu等, 2020b)。首先使用一个词级编码器对对话历史中的每个语句单独

编码，然后将编码后的句子表示输入到一个句子级编码器，从而得到整个对话的
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表示。这些方式在编码每个对话语句时缺乏对话历史信息，而对话历史信息是理

解对话语句的重要条件。因此，上述两种方式在对对话历史的动态信息建模方面

都存在不足。

本研究受人类认知过程的启发，“人类总是在继续对话之前考虑下一个对话

回复对整体对话的影响 (Brown-Schmidt和Konopka, 2015)”，提出了通过分析每个

对话语句所带来的语义影响来建模对话历史中的动态信息流的方法。如图2.1所

示，本研究将不同话语的对话历史的稠密表示定义为语境（灰点线），将语境转

换定义为每个对话语句带来的语义影响（粉色线）。本研究构建了对话语句级对

话历史语义流的过程。相应地，每个对话语句带来的语义影响可以通过两个相邻

语义之间的差异来衡量，来指导当前的对话回复的生成。

2.2 相关工作

本节将对开放域对话系统中与本章内容相关的研究工作进行介绍。与本章

内容最相关的有三类工作：多轮对话建模；对话生成中的预训练模型；交互式对

话评估方法。

2.2.1 多轮对话建模

多轮对话历史建模方法主要分为两类：（1）平铺拼接。这些工作直接将对话

历史拼接为整个输入序列输入到模型中 (Zhang等, 2020b)。模型处理的基本单位

为词，而难以捕捉对话历史语句间的动态信息。（2）层次结构。层次结构是对话

历史建模中常用的一种结构形式。Serban等 (2016c)提出了层次 LSTM来编码对

话历史和生成对话回复。Li等 (2019a)引入了一种增量式 Transformer结构来捕

获对话历史多轮依赖性。Shan等 (2020); Gu等 (2020b)采用预训练的 BERT模型

对单个对话语句进行编码，并设计对话语句级编码器来捕获对话结构。此类方法

在对对话语句进行编码时，忽略了对话历史中的词级信息。而在人类认知过程

中，当前对话语句的理解与对话历史密切相关。与这些方法不同的是，DialoFlow

模型充分利用了对话历史的词级信息和对话语句级动态信息流。

2.2.2 对话生成中的预训练模型

近年来，预训练语言模型在对话生成方面取得了很大的成功。DialoGPT (Zhang

等, 2020b)、PLATO-2 (Bao等, 2020c)、Meena (Adiwardana等, 2020b)和Blender (Smith
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等, 2020b)通过在开放域对话数据上训练基于 Transformer的语言模型，实现了

强大的生成性能。相比之下，本研究提出的 DialoFlow模型着重于对训练过程中

的对话历史的动态信息流进行建模，并且设计了三个训练目标来优化模型。

2.2.3 交互式对话评估方法

自动评估交互式对话的质量是一个具有挑战性的问题。因为开放域对话没有

确定性的回复，在人机开放域对话交互过程中，对话系统没有标准回复，故如何

在无参考情况下进行对话质量自动评估是一个重要的研究课题。一般来说，大多

数工作采用人工评估的方法进行交互式对话质量评估。最近，Mehri和 Eskénazi

(2020b)提出了 FED评分，一种基于预训练的 DialoGPT-large模型的自动对话质

量评估指标。它使用预先设置的常见人类评论在大规模语言模型中的困惑度，比

如 “与你交谈很有趣”，来反应了对话的质量。然而，FED的评分在那些没有明

显的评论情况下的对话上表现不如人意。本研究设计的流评分完全依赖于预训

练的 DialoFlow模型，不需要预先设置人工回复，因此泛化性更好。

2.3 基于高层语义信息流的对话预训练模型

本节将描述 DialoFlow模型的详细设计，首先介绍模型的总体设计，然后介

绍详细的模型结构和训练目标，最后介绍基于该模型的流评分。
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图 2.2 DialoFlow模型结构

Figure 2.2 The architecture of DialoFlow
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2.3.1 模型总览

在详细介绍 DialoFlow模型之前，这里首先定义一些术语。形式上，令 𝒟 =

{𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢𝑁}代表整个对话。对于每个对话语句 𝑢𝑘 = {𝑢1
𝑘, 𝑢2

𝑘, ..., 𝑢𝑇
𝑘 }，其中 𝑢𝑡

𝑘表

示第 𝑘句对话中的第 𝑡个单词。这里进一步表示 𝑢<𝑘 = {𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢𝑘−1}作为第 𝑘

句对话时的对话历史。此外，在第 𝑘句对话时，对话历史的稠密表示 𝑢<𝑘被表示

为语境 𝐂𝑘。第 𝑘 + 1句对话的新语境 𝐂𝑘+1 与第 𝑘句对话的前语境 𝐂𝑘 之间的差

异可以定义为第 𝑘句对话带来的语义影响 𝐈𝑘，可以表示为:

𝐈𝑘 = 𝐂𝑘+1 − 𝐂𝑘. (2.1)

DialoFlow模型首先编码对话历史，并根据所有之前的对话历史语境 𝐂1,𝐂2,

...,𝐂𝑘预测未来的对话语境 𝐂′
𝑘+1。然后在对话回复生成阶段，该模型计算预测得

到的目标语义影响 𝐈′
𝑘，并使用预测的语义影响以及对话历史指导对话回复生成。

具体来说，如图2.2所示，DialoFlow模型通过在基础 GPT-2模型上设计一个单向

流模块对对话历史信息流进行建模，并引入三个多任务训练目标来建模对话历

史信息流、对话语句语义影响和对话回复生成。

2.3.2 模型结构

图2.2展示了 DialoFlow模型的详细结构，它由输入嵌入层、Transformer层、

单向流模块和对话回复生成器组成。

1. 输入嵌入层

DialoFlow 模型将词嵌入、段嵌入和位置嵌入的总和作为模型输入。特别

地，该模型在每句话的末尾插入一个特殊的符号 “[C]”，用来捕捉对话历史的

整体稠密表示。为了增强不同说话人的建模，该模型增加了两种类型的段嵌入：

“[Speaker1]”和 “[Speaker2]”。

2. Transformer层

Transformer层由以下几个关键部件组成：正则化层、多头注意力层和前馈

层。本研究使用 GPT-2中使用的前置正则化层 (Radford等, 2019)，而不是使用

于 BERT的后置正则化层 (Devlin等, 2019b)。因为Shoeybi等 (2019)表明，post-

normalization随着模型的大小增加会导致训练不稳定及性能下降，pre-normalization

可以做到稳定的大规模模型训练。该 Transformer层使用单向对话编码，即当前
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对话语句可以看到所有对话历史，而看不到未来的对话语句。DialogFlow 模型

在整体对话级别进行训练而不是对话历史-回复对上进行训练。这里可以获得由

Transformer层编码的第 k个对话语句的语境表示:

C𝑘 = Transformer(𝑢<𝑘), (2.2)

其中 𝐶𝑘为特殊标记 “[C]”位置的隐藏状态。输入序列中每个标记 𝑢𝑡
𝑘位置处的隐

藏状态记为 ℎ𝑡
𝑘。

3. 单向流模块

为了捕捉对话话语之间的动态信息流，本研究设计了一个流模块来建模对

话上下文变化。流模块的架构与一层 Transformer层相同。流模块接受所有之前

的上下文 {𝐂1,𝐂2, ...,𝐂𝑘}作为输入，预测第 (k+1)句 𝐂′
𝑘+1的上下文:

𝐂′
𝑘+1 = Flow(𝐂1,𝐂2, ...,𝐂𝑘). (2.3)

第 𝑘个话语所预测的语义影响可以计算为:

𝐈′
𝑘 = 𝐂′

𝑘+1 − 𝐂𝑘. (2.4)

4. 对话回复生成器

DialoFlow是在预测语义影响的指导下生成对话回复 𝑢𝑘的。对话回复生成器

包含一个前反馈层和一个 softmax层，用于将隐藏状态转换为词。当生成第 t个

单词时，响应生成器将隐状态 ℎ𝑡−1作为输入，输出第 𝑡个单词的概率分布:

𝑝(𝑢𝑡
𝑘|𝐈′

𝑘, 𝑢<𝑘, 𝑢<𝑡
𝑘 ) =

softmax(𝑊1[𝐈′
𝑘;𝐡𝑡−1

𝑘 ] + 𝑏1) ∈ ℝ|𝑉 |, (2.5)

2.3.3 训练目标

与传统的对话历史-回复对训练方法不同，DialoFlow模型是用包含 𝑁 句对

话的整个对话进行训练。因此，我们设计了三个训练任务来优化模型：1）对话

历史语义流建模；2）对话语句语义影响建模；3）对话回复生成建模。

1. 对话历史语义流建模

为了捕获动态对话历史语义流，DialoFlow根据前面的上下文序列 {𝐂1, ...,𝐂𝑘−1}

预测第 𝑘句对话 𝐂′
𝑘 处的语境。接下来，将预测出的对话语境 𝐂′

𝑘 和真实的对话
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语境 𝐂𝑘之间的 L2距离最小化：

ℒ𝐶𝐹 𝑀 =
𝑁

∑
𝑘=1

||𝐂𝑘 − 𝐂′
𝑘||2

2. (2.6)

2. 对话语句语义影响建模

为了有效地对语境 𝐂𝑛−1 中第 𝑛句对话所带来的语义影响进行建模，本研究

使用预测的语义影响 𝐈′
𝑛设计了一个词袋损失函数：

ℒ𝑆𝐼𝑀 = −
𝑁

∑
𝑘=1

𝑇

∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑢𝑡
𝑘|𝐈′

𝑘)

= −
𝑁

∑
𝑘=1

𝑇

∑
𝑡=1

log 𝑓𝑢𝑡
𝑘
, (2.7)

其中 𝑓𝑢𝑡
𝑘
表示第 𝑡个单词 𝑢𝑡

𝑘在 𝑢𝑘中出现的估计概率。函数 𝑓 用于同时预测 𝑢𝑘话

语中的所有单词：

𝑓 = softmax(𝑊2𝐈′
𝑘 + 𝑏2) ∈ ℝ|𝑉 |, (2.8)

其中 |𝑉 |为词汇量，𝑊2和 𝑏2为可学习参数。

3. 对话回复生成建模

预测的对话语句语义影响 𝐈′
𝑘 也可以看作是第 𝑘句对话的语义期望。本研究

将预测的语义影响 𝐈′
𝑘 引入对话回复生成阶段，以指导对话回复生成。对话回复

生成目标如下：

ℒ𝑅𝐺𝑀 = −
𝑁

∑
𝑘=1

log 𝑝(𝑢𝑘|𝐈′
𝑘, 𝑢<𝑘)

= −
𝑁

∑
𝑘=1

𝑇

∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑢𝑡
𝑘|𝐈′

𝑘, 𝑢<𝑘, 𝑢<𝑡
𝑘 ). (2.9)

DialoFlow的总体训练目标为：

ℒ = ℒ𝐶𝐹 𝑀 + ℒ𝑆𝐼𝑀 + ℒ𝑅𝐺𝑀 . (2.10)

2.3.4 流评分

通过优化上述三个训练目标，DialoFlow可以捕获对话历史中的动态语义信

息流。由于 DialoFlow模型训练中使用的是人与人的对话，因此可以将语境的变

化方向视为对话发展方向的预期。因此，对话机器人对话语句所带来的语义影
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响与模型期望之间的距离越近，就意味着越接近人类。基于此，本研究提出了一

种基于 DialoFlow预训练模型的交互式对话自动无参考评估指标——流评分。在

人-机器人对话中，当机器人产生一个新的对话语句 𝑢𝑘时，流评分测量该对话语

句 𝑢𝑘 所带来的预测语义影响 𝐼′
𝑘 与实际语义影响 𝐼𝑘 之间的相似性，这可以被认

为是该对话语句与人相似的概率。为了计算语义影响之间的相似度，流评分同时

测量其余弦相似度和长度相似度:

𝑠𝑘 = cos(⟨𝐈′
𝑘, 𝐈𝑘⟩) ⋅ len(𝐈′

𝑘, 𝐈𝑘)

=
𝐈′

𝑘 ⋅ 𝐈𝑘
||𝐈′

𝑘|| ||𝐈𝑘|| ⋅
min(||𝐈′

𝑘||, ||𝐈𝑘||)
max(||𝐈′

𝑘||, ||𝐈𝑘||) . (2.11)

流评分引入长度相似度来考虑模长差异对语义相似度的影响。针对聊天机器人

在对话中的整体质量，流评分设计了一个度量，可以看作是对话层面的困惑度:

𝐹 𝑙𝑜𝑤 = 2− 1
𝑀 ∑𝑀

𝑘 log( 𝑠𝑘+1
2 ), (2.12)

其中𝑀 表示聊天机器人话语的次数， 𝑠𝑘+1
2 表示相似性值 [0, 1]。流评分（Flow）

越低，对话质量越好。

2.4 实验结果与分析

本节将介绍实验采用的数据集、实验设置、基线系统、评估方式、实验结果

及实验分析。

2.4.1 实验数据集

对于模型预训练，实验中使用 Reddit评论，这些评论由第三方收集，并通过

pushshift.io公开提供 (Baumgartner等, 2020)。本实验根据 DialoGPT1中使用的处

理流程对 Reddit评论数据进行了清洗。

对于对话回复生成，本实验使用多引用Reddit测试数据集 (Zhang等, 2020b)。

该数据集包含 6000个具有多个参考回复的对话示例。本实验在这个数据集上评

估预训练的 DialoFlow模型。该数据集的对话历史的平均长度为 1.47轮。为了进

一步探讨在长对话历史情况下的动态语义信息流，本实验选择了另一个流行的

开放域对话数据集——DailyDialog数据集 (Li等, 2017)，该数据集的平均对话历
1https://github.com/microsoft/DialoGPT
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史长度约为 4.66轮。DialoFlow预训练模型在 DailyDialog训练集上进行了微调，

并在 DailyDialog多参考测试集 (Gupta等, 2019)上进行了评估。

对于交互式对话自动质量评估，本实验采用了从 “第九届国际对话系统技术

挑战赛——对话交互式评估赛道”(DSTC9) (Gunasekara等, 2021)中收集的数据，

其中包含了来自 11个对话机器人的 2200次人机对话。对于每个对话，有 3个人

工标注员对整体质量的评分（0-5）。本实验计算了本研究提出的流评分结果与对

话机器人级别上的人类评分之间的相关性。由于人与人的对话总是被认为比人

与机器人的对话更好，因此本实验也从 BST数据集 (Smith等, 2020b)中随机抽

取了 200个人与人的对话，以查看该指标在真实人类对话中的表现。

2.4.2 实验设置

1. 预训练实验设置

DialoFlow是基于预训练的GPT-2进行预训练的 (Radford等, 2019)，因为Zhang

等 (2020b) 表明从预训练的 GPT-2 训练的 DialoGPT 要比从头开始训练的好得

多。本研究训练了三种不同的模型尺寸：DialoFlow-base、DialoFlow-medium和

DialoFlow-large，它们分别是从预训练的 GPT2-base、GPT2-medium、GPT2-large

中训练出来的。本实验使用具有 0.01权值衰减的 AdamW优化器 (Loshchilov和

Hutter, 2019)和具有 12000预热步数的线性学习速率调度器。base和 medium版

本的学习速率为 2e-4，large版本的学习速度为 1e-4。对于所有模型大小，本实

验使用 1024的批处理大小，对 base模型和 medium模型进行最多 4个 epoch的

训练，对 large模型进行最多 2个 epoch的训练。本实验采用混合精度训练，其

中 large模型在 8个 Nvidia V100 gpu上训练大约需要两个月的时间。

2. 对话生成解码设置

在Reddit多参考数据集上，本实验对DialFlow-medium模型和DialFlow-large

模型使用波束搜索（波束宽度为 10），在 DialoFlow-base模型上采用贪婪搜索，

与 (Zhang 等, 2020b) 保持相同。在 DailyDialog 数据集上，本实验对预训练的

DialoFlow和 DialoGPT进行微调，根据验证集性能选择模型在多参考测试集上

进行测试，然后使用波束搜索（波束宽度为 5）进行解码。
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表 2.1对话生成自动评测实验结果

Table 2.1 Automatic evaluation results of dialogue response generation

Method N-2 N-4 B-2 B-4 METEOR Entropy Avg Len

Multi-reference Reddit Dataset

DialoGPT (B, greedy) 2.39 2.41 10.54% 1.55% 7.53% 10.77 12.82

DialoFlow (B, greedy) 2.88 2.93 15.34% 3.97% 9.52% 9.27 15.43

DialoGPT (M, beam) 3.40 3.50 21.76% 7.92% 10.74% 10.48 11.34

DialoFlow (M, beam) 3.89 3.99 20.98% 7.36% 11.46% 10.42 13.37

DialoGPT (L, beam) 2.90 2.98 21.08% 7.57% 10.11% 10.06 10.68

DialoFlow (L, beam) 3.90 4.01 21.20% 7.42% 11.48% 10.42 13.38

Human 3.41 3.50 17.90% 7.48% 10.64% 10.99 13.10

Multi-reference DailyDialog Dataset

DialoGPT (B, beam) 2.28 2.78 18.83% 6.63% 15.5% 9.80 18.82

DialoFlow (B, beam) 3.65 3.84 26.47% 10.12% 16.1% 9.62 12.00

DialoGPT (M, beam) 3.47 3.65 25.39% 9.99% 15.9% 9.64 12.88

DialoFlow (M, beam) 3.80 4.02 27.63% 11.33% 16.7% 9.83 12.06

DialoGPT (L, beam) 3.30 3.46 23.69% 9.20% 15.7% 9.78 13.24

DialoFlow (L, beam) 3.86 4.08 28.02% 11.57% 17.0% 9.87 12.08

Ablation Study on Multi-reference Reddit Dataset

DialoFlow (M, beam) 3.89 3.99 20.98% 7.36% 11.46% 10.42 13.37

w/o SIM 3.85 3.96 21.36% 7.71% 11.26% 10.43 12.70

w/o SIM & CFM 3.79 3.89 21.33% 7.65% 11.25% 10.33 12.55

2.4.3 基线系统

对于对话回复生成，本实验将本研究提出的 DialoFlow与 DialoGPT进行了

详细的比较。DialoGPT是一个在 Reddit评论中预训练过的流行的对话生成模型。

对于交互式对话评估，本实验将流评分与以下指标进行比较：（1）FED评

分 (Mehri和 Eskénazi, 2020b)，是一个对话自动质量评估指标，使用 DialoGPT-

large，没有任何微调或监督。FED以 DialoGPT-large模型为基础，根据几个预先

设定的常用人类对话语句，计算出当这些设定对话语句作为后续话语时的困惑

度。FED是在预先设定的人类常用话语下工作的，它可以揭示对话的质量。（2）
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表 2.2对话生成人工评测实验结果

Table 2.2 Human evaluation for dialogue response generation

Metric DialoFlow DialoGPT Tie

Relevance 43.7% 28.8% 27.5%

Informativeness 45.3% 29.2% 25.5%

Human-likeness 46.2% 29.3% 24.5%

表 2.3流评分对话评估实验结果

Table 2.3 Experimental results for Flow score on dialogue evaluation

Methods B1 B2 B3 B4 B5 B6

Human ↑ 4.142 4.140 4.075 4.035 3.933 3.864

FED ↑ 4.988 4.818 4.621 4.670 4.555 4.739

Perplexity ↓ 600.0 521.2 441.2 561.6 367.7 1731

Flow ↓ 1.396 1.410 1.402 1.406 1.407 1.422

Methods B7 B8 B9 B10 B11 Human

Human ↑ 3.849 3.848 3.828 3.692 3.605 5.000

FED ↑ 4.438 4.355 4.651 4.799 3.608 3.468

Perplexity ↓ 1879 13347 662.2 618.4 50.29 51.39

Flow ↓ 1.425 1.417 1.425 1.461 1.466 1.333

困惑度，用来衡量对话语境下话语的连贯性。本实验使用 DialoGPT-large模型来

测量对话机器人每句话的困惑程度，并把整个对话中所有话语的困惑程度平均

做为基准进行度量对话的质量。

2.4.4 评价指标

对于对话回复生成，本实验使用基于通用参考的评价标准：BLEU (Papineni

等, 2002a)、METEOR (Lavie和 Agarwal, 2007)和 NIST (Lin和 Och, 2004)进行自

动评估。NIST是 BLEU的一种变体，它通过 n-gram匹配的信息增益来加权，即

间接惩罚无信息的 n-gram，如 “我不知道”，在处理多参考测试集时，这是一个

比 BLEU更适合的度量。本实验还使用熵 (Zhang等, 2018c)来评估词汇多样性。

本实验使用 DialoGPT使用的评估脚本进行评估。

对于交互式对话评估，本实验计算自动指标和人工评分之间的皮尔逊相关
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表 2.4流评分、FED评分、困惑度评分与人工评分相关性

Table 2.4 Correlation between Flow score, FED score, perplexity with human score

Method Pearson Spearman

FED 0.67 (p <0.1) 0.56 (p <0.1)

Perplexity 0.12 (p≈0.72) 0.20 (p≈0.55)

Flow 0.91 (p <0.001) 0.90 (p <0.001)

性和斯皮尔曼相关性，使用预先训练的 DialoFlow-large模型来计算本研究提出

的流评分。

2.4.5 对话生成实验结果

1. 自动评测

表2.1列出了在 Reddit 多参考数据集上预训练的 DialoFlow 与预训练的 Di-

aloGPT 的比较。一般来说，DialoFlow-large 在 NIST 和 METEOR 上得分最高，

而 DialoGPT-medium在 BLEU上得分更高。DialoFlow的性能随着模型尺寸的增

大而增大，而 Di-aloGPT在中等尺寸时性能最好。由于 NIST可以有效地惩罚常

见的 n-gram，如 “我不知道”，结果表明，DialoGPT倾向于生成通用的回复，而

DialoFlow模型可以生成更多的信息响应。结果还表明，动态流建模有助于提高

转换质量，避免生成通用响应。对于词法多样性，DialoFlow与 DialoGPT在熵上

的表现类似。

多参考 Reddit数据集的平均历史长度只有 1.45，是较短的。因此，我们在

DailyDialog数据集（平均对话历史长度 = 4.66）上进行了大量的实验，以验证

在长对话历史上的性能增益。如表2.1所示，与 DialoGPT相比，DialoFlow显示

了在所有模型大小和所有指标上的显著改进。对 DailyDialog 数据集的改进表

明，DialoFlow 模型在捕获具有较长历史的动态信息流方面表现出极大的能力。

DailyDialog数据集的性能改进比 Reddit更显著。本研究认为，Reddit中的对话

主要是论坛中的评论，而 DailyDialog 中的对话则来源于日常生活。因此，在

DailyDialog数据集中，上下文流在更类似的模式中，与 Reddit数据集相比，语

义影响更容易被预测。

2. 人工评测

本研究使用众包技术对 DailyDialog测试数据集中随机抽取的 200个案例进
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行人类评估。本研究比较了 DialoFlow-medium和 DialoGPT-medium。每对回复

随机呈现给 3名人工评估员，他们根据相关性、信息量和类人性对它们进行排

序。总体偏好以占总偏好的百分比表示，如表2.4所示，人们对于由 DialoFlow生

成的回复有很强的偏好。人工评估结果表明，对动态信息流进行建模是提高对话

生成质量的有效途径。

3. 消融实验

为了探索所提出的训练目标的效果，本研究在 medium版本的 DialoFlow上

进行了消融实验，如表2.1所示。在这三个训练目标下，DialoFlow模型在 NIST

和METEOR上都取得了最佳的效果。当放弃语义影响建模任务时，性能会略有

下降。当进一步放弃上下文流建模任务，这意味着端到端训练，性能再次下降。

结果表明，上下文影响建模任务可以有效地进行对话建模，语义影响建模任务可

以促进上下文影响建模任务。

2.4.6 对话评估实验结果

表2.4显示了国际对话技术挑战赛 DSTC9 交互式对话数据集上不同自动评

价指标与人类评分的聊天机器人级别的相关性。本研究提出的流评分与人工评

分达到了很强的斯皮尔曼相关性：0.90 (p<0.001)和很强的皮尔逊相关性：0.91

(p<0.001)。FED评分与人工评分仅表现为中度相关性，聊天机器人水平的斯皮

尔曼相关性为 0.56 (p<0.1)。困惑度得分表现出非常弱的相关性。一方面，结果

表明，本研究提出的流评分可以有效地估计聊天机器人的整体质量。另一方面，

高相关性也表明，基于预知未来的 DialoFlow模型捕获了人与人自然对话中的动

态信息流。

表2.3显示了在 DSTC9交互式对话评估跟踪中 11个聊天机器人的详细的人

类评分、FED评分、困惑度和流评分。好的自动指标不仅应该在人与聊天机器人

的对话中表现良好，也应该在人与人的对话中表现良好，因为聊天机器人的最

终目标是生成类似于人类的响应。与其他 11个聊天机器人相比，FED在人机对

话上的表现很差。本研究提出的流评分是将人与人之间的对话作为最好的一种，

而人与最好的聊天机器人之间的流评分差距与人的评分差距类似。

流评分可以看作是话语层面上的困惑。在自然会话中，针对某一特定语义有

许多不同的表达方式。传统的词级困惑度可以判断话语的连贯和流畅性，但在多

样性表达上表现不稳定。流评分直接度量语义相似度，解决了传统困惑问题。
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1. User: Hi
2. System: hello there! are you enjoying your day?
3. User: Not really
4. System: oh no. why not? just a bad day?

5. User: Yeah, just a bad day
6. System: i'm sorry to hear that. why bad day?
7. User: I don't feel well
8. System: that isn't good. why are you not feeling well?
9. User: I'm very tired
10. System: well that doesn't sound good! do you exercise? maybe that would help?
11. User: I'm unable to excersize due to pain in my joints
12. System: maybe you should see a doctor. pain in your joints doesn't sound good
13. User: I've seen many doctors. They all say different things and one even laughed at me

14. System: that's terrible! why does a doctor laugh at you?
15. User: He just wasn't a nice man. I was also his first patient.
16. System: well maybe next time you should try a different dr. who treats patients better
17. User: Yes, I should.
18. System: well if that doesn't work, maybe you can try swimming. i like to do that when i've bad 
joints.

19. User: There's not really a place to go swimming here. No water.
20. System: oh! that's too bad. have you ever tried swimming in salt water?
21. User: no
22. System: it's quite interesting to swim in salt water. it feels really nice!
23. User: That;s great. You're smart
24. System: thanks! i'm just really passionate about swimming!
25. User: I'm passionate about music
26. System: me too! music is life! have you heard of muse? they are an english band!
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图 2.3一个人机对话案例的高层语义信息流的 2D T-SNE可视化

Figure 2.3 2D T-SNE visualization of the semantic context of a human-bot conversation
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2.4.7 案例研究

图2.3显示了由预训练的 Dialoflow 模型编码的人机对话的高层语义信息流

的 2d T-SNE可视化。由图2.3可见，对话可以分成四个主题：问候（1∼4），谈论

为什么糟糕的一天（5∼13），解释看医生的糟糕经历（14∼18），以及讨论游泳

（19∼26）。与此相对应的是，在可视化中，当话题切换时，高层语义信息流发生

了很大的变化，这表明 Dialoflow能够捕捉对话中的高层语义动态信息流，并有

效地衡量每个对话语句所带来的语义影响。此外，不同的说话者可以保持着他们

自己独特的语义流。

2.5 本章小结

本研究针对对话逻辑混乱问题，引入高层语义信息流建模对话历史，提出了

DialoFlow预训练对话模型，通过处理每个对话语句所带来的语义影响来模拟对

话语句之间的动态信息流。具体来说，DialoFlow模型采用了一个单向流模块来

建模上下文的语义变化，并通过三个训练目标来进行优化。此外，在 DialoFlow

的基础上，本研究提出了流评分，一种基于预训练的 DialoFlow的交互式对话评

价的自动无参考评估指标。在对话回复生成上的实验表明，该方法能够有效地捕

捉话语间的动态信息流，提升对话历史建模的效果，提高对话的前后文连贯性。

在对话评估上的实验表明，流评分可以较好地对开放域交互式对话进行前后逻

辑性上的评分。在未来的工作中，本研究希望将 DialoFlow应用于面向任务的对

话，并探索在长文本生成（如故事生成）上的应用。
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第 3章 引入多模态知识的开放域对话回复生成研究

3.1 引言

人们在对话过程中会从周围的环境中获取多模态的信息，例如视觉信息、听

觉信息、文本信息等。这些信息帮助人们进行接下来的对话。相关信息的缺失会

限制人们对对话内容的理解以及回复正确的对话内容。同样，对于开放域聊天

机器人，缺乏相关信息，会生成较多的通用回复或产生幻觉回复，与真实场景相

悖。为了使开放域对话机器人具备理解多模态信息的能力，生成流畅、有信息量

的回复，本章进行了引入多模态知识的开放域对话研究。特别地，本章研究了基

于视听场景感知的开放域对话生成，引入视频、音频、文本知识辅助开放域对话

回复生成。

近年来，视听场景感知开放域对话生成因其广泛的应用而越来越受到工业

界和学术界的关注。Zhou等 (2018b)提出了一个基于电影文档的文本对话数据

集。Urbanek等 (2019)搭建了一个大型的文本冒险游戏平台，在这个平台上，对

话机器人可以根据文本中描述的场景进行行动和对话。受人类固有的多模态知

识获取和理解能力的启发，AlAmri等 (2018)将多模态信息整合到场景感知对话

中，提出了视听场景感知开放域对话（Audio-Visual scene-aware Dialog, AVSD）

任务。这些工作的目的是在给定场景的基础上产生信息丰富和流畅的对话回应。

视听场景感知对话任务的目标是通过理解所有形式的信息（如文本、视频和音

频）来生成正确流畅的回答，这比基于图像或基于纯文本的对话任务更具挑战

性。图3.1展示了视听场景感知开放域对话数据集 (AlAmri等, 2018)中的示例对

话。该任务面临两个挑战：（1）获取准确的多模态表示，并在不同模态之间进行

有效交互；（2）更好地利用多模态信息辅助理解对话并产生对话回复。

对于第一个挑战，最近的一些工作对如何获取准确的多模态表示进行了大

量探索。为了获得准确的多模态表示，现有的方法首先利用独立编码器对不同的

模态进行单独编码，然后利用注意机制融合不同模态的表示。但是，单独编码单

模态的信息不能从其他模态的相关信息中获益。例如，视听场景感知中的文本信

息，如视频字幕，对理解视频是有帮助的。

对于第二个挑战，场景感知的对话回复生成，也是相当困难的。对话模型需

31



人类认知过程启发的开放域对话研究

Caption: A woman standing in a hallway takes off her slippers. She 
then climbs on a chair and starts doing something with the ceiling light.
Summary: A woman about 30 years old wearing a jean skirt and top is 
standing on a stool and fixing something in the hallway next to a door. 
The hallway has linoleum floors.
Q1: where is the video happening ? 
A1: it is happening inside in the hallway 
Q2: are there any people in the video ?
A2: yes there is one person in the video.

Q10: what is the person doing ?
A10: she is standing on a stool doing something with the ceiling light.

···

图 3.1视听场景感知的开放域对话示例

Figure 3.1 An example of audio-visual scene-aware open-domain dialogue.

要完全理解给定场景的对话历史，并捕获对话回合之间的相关依赖关系，以生成

信息丰富且正确的对话回复。此外，构建大规模场景感知对话数据集的成本较

高，且仅在该任务的数据集上训练生成模型，性能有限。采用预训练的语言模型

可以利用从其他文本数据中学习到的丰富的语言依赖关系来改进规模有限的场

景感知对话数据集。

为了解决上述问题，本文设计了一种通用的多模态 Transformer模型，将不

同的模态联合编码并同时产生对话回复。受 Bert (Sun等, 2019)、GPT-2 (Radford

等, 2019)等预训练工作的启发，本文采用自监督学习方法，并采用多任务学习

（对话回复语言建模、视频音频序列建模和字幕语言建模）方法学习联合表示，

并生成信息丰富、流畅的对话回复。由于通过利用大规模的预训练的语言模型，

在许多下游对话生成任务中取得了巨大的成功，本研究扩展了预先训练的 GPT-

2 (Radford等, 2019)模型，通过将视觉和文本表示结合到一个结构化序列中，并

对其进行微调，以捕获跨模态依赖并生成对话回复，来应对上述挑战。
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3.2 相关工作

3.2.1 知识驱动的开放域对话系统

大多数关于对话系统的工作集中在开放领域对话或面向任务的对话。就像

人与人之间的对话一样，总是会有背景知识。最近的一些研究工作可以根据文

档或结构化知识图 (Li等, 2019b; Zhou等, 2018b; Reddy等, 2019; Dinan等, 2019;

Madotto等, 2018)生成对话回复。这些系统可以产生与背景知识更相关或更正确

的对话回复。有一些研究工作将多模态信息融入问答和对话中。在视觉问答任

务 (Goyal等, 2017; Agrawal等, 2017)中，系统的目标是回答关于图像内容的给定

问题。视觉对话 (Das等, 2017)的任务是根据给定的图像和对话上下文在对话中

生成自然的对话回复。这些研究工作将文本或图像作为背景知识，而在视听场景

感知对话中，知识是文本、视频和音频。Hori等 (2019)引入了一种基于长短期

记忆网络的多模态编码器和解码器。Nguyen等 (2018)提出了一种基于视频的视

听特征提取器的递阶循环编解码框架。Pasunuru和 Bansal (2019)采用双重注意

力机制对多种模式进行编码和对齐。DSTC7-AVSD比赛的获胜团队 (Sanabria等,

2019)使用了层次注意力机制结合文本和视觉模态，并使用 How2数据集对视频

编码器进行预训练。此外，MTN (Le等, 2019)提出了多模态 Transformer模型来

对视频进行编码，并采用来自不同模态的信息。

3.2.2 基于大规模预训练语言模型的开放域对话系统

研究表明，大规模预训练语言模型在提高语言生成任务（如对话系统和文本

摘要）的性能方面发挥着重要作用。Zhang等 (2019a)提出了一种基于 BERT的

自然语言生成模型，在编码和解码过程中充分利用了预训练的语言模型。Wolf

等 (2019b)使用生成式预训练 Transformer模型将迁移学习引入生成式数据驱动

对话系统。本研究将这种迁移学习方法扩展到引入多模态信息的对话生成任务

中，并提出了一种自监督学习方法来更好地进行多模态表示与融合。

3.3 基于预训练语言模型的通用多模态 Transformer模型

视听场景感知开放域对话任务的目标是基于多模态知识（包括视频、音频、

视频描述和对话上下文）的信息生成流畅、有信息量的对话回复。形式上，设 𝐕

和 𝐀分别表示视频和音频。考虑到对话摘要和视频描述之间的相似性，本研究
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VA1 VA2 VA3 VA4 VA5 Yes How old …

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 … n-4 n-3 n-2

[Cap] A woman … [eos]

Video Embedder Text Embedder

Is there one person

Segment

Features

Position

[Cap] [Cap] [Cap] [Cap] [Cap] [user1] [user1] [user1] [user1] [user1] [user2] [user2] [user1] [user1] [user1] [user2] [user2] [user2][video] [video] [video][video][video] …

30 years old

[user2]

n-1

VA2 VA3 VA4 VA5 … A … [eos] … 30 old [eos]

Transformer Block 1
Transformer Block 2

Transformer Block nŏ

Video-Audio Sequence  Modeling Response  Language ModelingCaption Language Modeling

[user1] [user2] [user1] [user2] [eos]

n

[user2]

…yearswoman

图 3.2基于预训练语言模型的通用多模态 Transformer模型

Figure 3.2 Universal multi-modal transformer based on the pre-trained language model

将对话摘要和视频描述连接成一个完整的视频描述 𝐂 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝐼}，它通常

提供视频和整个对话的总结。使用 𝐔 = {𝐐1,𝐑1,𝐐2,𝐑2, …𝐐𝑁 ,𝐑𝑁 , }表示对话的

𝑁 个回合，其中 𝐐𝑛表示问题𝑁，𝐑𝑛 = {𝑟1
𝑛, 𝑟2

𝑛, … , 𝑟𝑚
𝑛 }表示包含 𝑚个单词的对话

回复 𝐑𝑛。因此，考虑视频 𝐕、音频 𝐀、对话历史 𝐔<𝑛 和视频描述 𝐂，对于给定

问题 𝐐𝑛生成对话回复 𝐑𝑛的概率可计算为:

𝑃 (𝐑𝑛|𝐕,𝐀,𝐂,𝐔<𝑛,𝐐𝑛; 𝜃) =
𝑚

∏
𝑗=1

𝑝(𝑟𝑗
𝑛|𝐕,𝐀,𝐂,𝐔<𝑛,𝐐𝑛, 𝑟<𝑗

𝑛 ; 𝜃) (3.1)

本研究提出了一个统一的多模态Transformer模型，模型结构如图3.2所示。整

体上讲，该模型是一个基于GPT-2模型结构 (Radford等, 2019)的多层Transformer

模型。针对视听场景感知对话数据资源稀缺问题与多模态表示融合问题，本研究

通过 GPT-2初始化一个 12层具有多头自注意力机制的的 Transformer解码器模

型，使用视频音频嵌入将视频音频特征映射到文本空间，并设计了三种任务来促

进多模态融合：对话回复生成建模、视频音频序列建模、视频描述生成建模。

3.3.1 模型输入

1. 文本输入

对于文本特征，遵循 GPT-2 (Radford等, 2019)的方式，将输入的句子使用

WordPieces (Wu等, 2016)工具进行分词。

2. 视频与音频输入

对于给定的视频 𝑉𝑘，本研究使用 𝑙 帧的滑动窗口将视频分割为 𝑇𝑘 段。如

图3.3所示，对于每个分段 𝑆𝑡 = {𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑙}，其中 𝑓𝑖 表示一帧，使用一个预
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训练的 I3D-rgb模型和 I3D-flow模型 (Kay等, 2017a)提取 𝑑𝑣维视频特征 𝐕𝑟𝑔𝑏和

𝐕𝑓𝑙𝑜𝑤。考虑到音频与视频是同步的，我们从同一段视频中选取对应的音频，使

用预先训练的 VGGish模型 (Hershey等, 2017)提取 𝑑𝑎-维音频特征 𝐀𝑣𝑔𝑔𝑖𝑠ℎ。然后

拼接视频 I3D-rgb特征、I3D-flow特征和 VGGish特征:

𝐕𝑡 = [𝐕𝑟𝑔𝑏,𝐕𝑓𝑙𝑜𝑤,𝐀𝑣𝑔𝑔𝑖𝑠ℎ],𝐕𝑡 ∈ ℝ2𝑑𝑣+𝑑𝑎 (3.2)

然后本研究将视频音频特征𝐕送入如图 3.3所示的视频编码全连接层（Video

Embedder），投影到与文本嵌入相同的嵌入空间。如图3.3所示，本研究提出的模

型根据不同的段嵌入（SE）区分不同部分的输入（视频输入、视频描述输入、说

话人 1对话语句和说话人 2对话语句），最终每个词的表示由其词嵌入（WE），位

置编码嵌入（PE）和段嵌入（SE）。注意，“[video]”，“[cap]”，“[user1]”和 “[user2]”

分别用来表示视频音频片段、视频描述、说话人 1对话语句和说话人 2对话语

句。

I3D

···
···

VG
G
ish ···

I3D-rgb
I3D-flow

VG
G
ish

图 3.3视频与音频特征提取

Figure 3.3 Feature extraction for video and audio

3.3.2 多任务学习

本研究设计了三个任务来训练模型：以视频、音频、视频描述和对话历史为

条件的对话回复生成建模、以视频描述和对话为条件的视频-音频序列建模和以

视频和音频为条件的视频描述生成建模。

1. 对话回复生成建模

这个任务的目标是生成对话回复𝐑𝑛 = {𝑟1
𝑛, 𝑟2

𝑛, … , 𝑟𝑚
𝑛 }，基于视频音频特征𝐕，
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视频描述 𝐂，对话历史 𝐔<𝑛，对话问题 𝐐𝑛，最小化负对数似然损失函数：

ℒ𝑅𝐿𝑀 (𝜃) = −𝐸(𝐕,𝐂,𝐔,𝐐,𝐑)∼𝐷 log
𝑚

∏
𝑗=0

𝑝(𝑟𝑗
𝑛|𝐕,𝐂,𝐔<𝑛,𝐐𝑛, 𝑟<𝑗

𝑛 ) (3.3)

其中，𝑟<𝑗
𝑛 表示对话回复 𝐑𝑛的前 𝑗 个词，𝜃表示可训练参数，（𝐕,𝐂,𝐔,𝐐）是从

整个训练集 𝐷中采样得到的。

2. 视频-音频序列建模

这个任务是在给定视频描述和对话历史时预测视频音频特征。与以离散标

签表示的文本标记不同，视频音频特征是高维的和连续的。区别于Sun等 (2019)

将视频音频特征聚类成离散标签，本研究采用了 (Chen等, 2020)的视频音频特

征回归方法。本任务将 Transformer模型的视频音频表示输出还原到下一个视频

音频特征输入 𝐕𝑡+1。具体地，本研究应用一个全连接层来将输出转换为与视频

音频输入 𝐕𝑡+1相同维度的向量 𝑔𝜃(𝐨𝑡)。通过最小化 L2损失来训练这个任务:

ℒ𝑉 𝐴𝑆𝑀 (𝜃) = 𝐸(𝐕,𝐂,𝐔)∼𝐷
1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

‖𝑔𝜃(𝐨𝑡) − 𝐕𝑡+1‖2
2 (3.4)

其中，𝐨𝑡 = 𝑓𝜃(𝐕<𝑡+1,𝐂,𝐔)，𝑓𝜃 代表 GPT-2模型的作用。

3. 视频描述生成建模

与对话回复生成建模任务类似，基于视频音频特征 𝐕通过最小化负对数似

然损失函数训练模型生成 𝐂 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝐼}:

ℒ𝐶𝐿𝑀 (𝜃) = −𝐸(𝐕,𝐂)∼𝐷 log
𝐼

∏
𝑖=0

𝑃 (𝑐𝑖|𝐕, 𝑐<𝑖) (3.5)

3.4 实验结果与分析

3.4.1 数据集

本研究使用来自国际对话技术比赛 DSTC7和 DSTC8的视听场景感知对话

(AVSD)数据集 (Hori等, 2019)。在这个数据集中，每个对话有两个参与者，一个

提问者和一个回答者。每个对话由一系列关于给定视频的问题和答案组成。每

个视频都有一个视频描述和一个对话摘要。视频描述是对给定视频的大致描述。

对话摘要是对基于此视频的对话的总结。本实验使用了最先进的视频特征提取

器 I3D模型和 Kinetics数据集 (Kay等, 2017b)进行视频特征提取。具体来说，实
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验中使用 I3D网络的 “Mixed 5c”层的输出（一个 2048维的向量）作为视频的表

示。对于音频特征，实验采用了著名的 VGGish模型 (Hershey等, 2017)，该模型

输出 128维嵌入。视听场景感知对话数据集有 7659个训练对话，1787个验证对

话，1710个测试对话。在 DSTC7和 DSTC8中数据集中，训练集和验证集是相

同的，而测试集是不同的。在两个测试数据集上对本研究提出的方法进行评估。

3.4.2 基线模型

本研究将提出的模型和方法与几种相关的基线方法进行比较：数据集基线

模型，多层次注意力模型，MTN系统等:

• 数据集基线系统：由数据集提出者提供的多模态基线，将所有模态与投影

矩阵结合在一起 (Hori等, 2019)。

• 多层次注意力模型：层次注意力方法结合文本和视觉模式。这是 DSTC7-

AVSD任务中排名第一的团队使用的方法。

• MTN (Le等, 2019)：在 DSTC8-AVSD挑战之前的最先进的系统，提出了

多模态 Transformer网络 (MTN)来编码视频和引入来自不同模态的信息。

• JMAN (Chu等, 2020)：基于 RNN的多步多模态融合注意力网络，实现了

多步注意力机制，同时考虑了视觉和文本的表示。

• MSTN (Lee等, 2020)：MSTN采用基于 Transformer的模型结构，并在词

的生成阶段考虑重点词的含义，采用基于注意力机制的词嵌入层。

• STSGR (Geng等, 2020)：本工作将一个视频表示为两个时空场景图，通过

图注意力编码，并使用多模态 Transformer进行高层信息推理。

3.4.3 评估指标

1. 客观评价

实验使用了在自然语言生成任务中常用的度量，如BLEU (Papineni等, 2002b)、

METEOR (Denkowski和 Lavie, 2014)、ROUGE-L (Lin, 2004)和 CIDEr (Vedantam

等, 2015)。这些评价指标被用来计算预测的对话回复和标准对话回复之间的词重

叠程度。实验使用了 DSTC8视听场景感知开放域对话生成比赛组织者提供的工

具包来进行评估。

2. 主观评价

主观评价是对话回复生成评测的必要条件。组织者对一些系统进行了评估，
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这些系统是基于众包的人工评分。评注者被要求考虑所生成的回答的正确性、自

然性、信息量和合适性，并给五个等级打分，从 0到 4。人类生成的标准参考对

话回复的评分是 4.000。

3.4.4 实验设置

实验使用 GPT2-base模型 (Radford等, 2019; Wolf等, 2019a)的预训练的权值

来初始化模型。训练过程使用了最多 3轮的对话历史。模型的隐藏尺寸为 768，

训练批大小为 32，Adam优化器学习速度为 6.25e-5。解码过程使用波束大小为 5

的波束搜索，最大回复长度为 20，长度损失为 0.3。对于视听场景感知开放域对

话任务，有三种不同的设置：纯文本、文本 +视频和不包含视频描述的文本 +

视频。纯文本设置等同于基于文本知识的对话生成任务。文本 +视频设置是一

个完整的基于文本和视觉听觉信息的场景感知对话生成任务。不包含视频描述

的文本 +视频主要集中在只有视频但没有字幕的情况下，这是现实世界中的典

型任务。

3.4.5 实验结果

本节展示了三种不同设置下的实验结果：纯文本、文本 +视频和不包含视

频描述的文本 +视频。

1. 纯文本

纯文本设置只使用文本输入，其中包括对话历史、视频描述。该实验中只使

用对话回复生成建模（RLM）任务来训练模型。这些结果在表3.1和表3.2的 “text

only”设置的 “Our model（RLM）”行中展示。如表3.1所示，与分层注意力（在

DSTC7-AVSD 挑战的获胜系统）和 JMAN 相比，本研究提出的模型在 DSTC7-

AVSD数据集上的所有指标上都获得了更好的性能。其中，本研究提出的模型的

BLEU-4提高了 0.069，CIDEr提高了 0.185。此外，表3.2还显示了 DSTC8-AVSD

测试数据集的人工评价结果。在人的评价过程中，评价者被要求对模型的回复以

及标准回复进行打分，其中标准回复的得分为 4.000。本研究的模型得分为 3.934，

这是所有 DSTC8视听场景感知的开放域对话生成比赛提交的结果中最高的人类

评分。从人类评价的角度来看，本研究提出的模型结果与人类对话非常接近。

2. 文本 +视频

在该设置中，本研究使用文本输入（对话历史及视频描述）和视频音频输入，
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表 3.1在 DSTC7-AVSD测试集上的客观评价实验结果

Table 3.1 Objective evaluation results on the DSTC7-AVSD test set

Models B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr

Input: text only

Hierarchical Attention - - - 0.376 0.264 0.554 1.076

Our model (RLM) 0.747 0.627 0.527 0.445 0.287 0.594 1.261

Input: text + video

Hierarchical Attention - - - 0.394 0.267 0.563 1.094

MTN - - - 0.392 0.269 0.559 1.066

Our model (RLM) 0.759 0.635 0.533 0.448 0.293 0.602 1.282

+ VASM 0.765 0.643 0.543 0.459 0.294 0.606 1.308

Input: text + video w/o caption / summary

Naive fusion - - - 0.309 0.215 0.487 0.746

DSTC7-AVSD Team 9 - - - 0.315 0.239 0.481 0.773

Our model (RLM) 0.694 0.570 0.476 0.402 0.254 0.544 1.052

+ VASM 0.677 0.556 0.462 0.389 0.250 0.533 1.004

+ recaption 0.670 0.537 0.438 0.362 0.254 0.535 1.022

并使用对话回复生成建模（RLM）任务和视频音频序列建模（VASM）任务训练

模型。这些结果在表3.1、表3.2“text+video”设置的 “Our model (RLM) + VASM”

行中展示。从表3.1中可以看出，与MTN（视听场景感知开放域对话生成任务之

前的最先进的模型）相比，本研究提出的模型也有了很大的改进。具体地，本研

究提出的模型将 BLEU-4分数提高了 0.056，将 CIDEr分数提高了 0.216。与纯文

本任务相比，本研究提出的模型在客观评价上取得了更好的效果，这表明该视

频理解方法是有效的。如前所述，本研究采用多任务学习 VASM任务使 BLEU-4

评分提高了 0.011分，CIDEr评分提高了 0.026分。在表3.2的 DSTC8测试数据

集结果中，该方法比 CIDEr评分提高了 0.014，说明该方法是有效的。通过大量

的案例研究，“text+video”的人类表现在理论上优于 “text only”。

3. 不包含视频描述的文本 +视频

在这个设置中，有两种方法：（1）在训练和测试中，不使用视频描述。用对

话回复生成建模（RLM）和视频音频序列建模（VASM）任务对模型进行训练。结

果在表3.1、表3.2的 “Our model (RLM) + VASM”设置中 “text + video w/o caption
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表 3.2 DSTC8-AVSD测试集上客观评价与主观评价实验结果

Table 3.2 Objective and subjective evaluation results on the DSTC8-AVSD test set.

Human

Models B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr rating

Input: text only

Our model (RLM) 0.744 0.626 0.525 0.442 0.287 0.595 1.231 3.934

Input: text + video

Our model (RLM) 0.739 0.624 0.528 0.447 0.284 0.592 1.226 3.895

+ VASM 0.746 0.626 0.528 0.445 0.286 0.598 1.240 -

Input: text + video w/o caption / summary

Our model (RLM) 0.677 0.556 0.462 0.387 0.249 0.544 1.022 -

+ VASM 0.669 0.550 0.457 0.385 0.246 0.540 0.988 -

+ recaption 0.661 0.533 0.437 0.364 0.242 0.533 0.991 -

and summary”进行展示。（2）在训练中，使用视频描述，并按照之前模型中描述

的三个任务对模型进行训练。测试时，首先根据给定的视频音频输入生成视频描

述，然后使用视频音频输入、生成的视频描述和对话历史生成对话回复。结果展

示在表3.1、表3.2设置的 “Our model (RLM) + VASM + CLM”中。

这种设置是最类似于现实世界的视听场景感知开放域对话：只有视频音频

信息和对话历史。因此，这项任务更具挑战性。如表3.1所示，我们发现文本 +

视频任务的性能低于预期，但令人欣慰的是，本研究提出的模型仍然表现得比较

好，表现远远超过基线模型。在这个任务中，实验也尝试使用多任务学习方法，

包括视频音频序列建模（VASM）和视频描述生成建模 (CLM)，但这导致了几乎

所有指标的性能降低。这些现象将在下一节进行分析讨论。

3.4.6 实验分析

1. 训练方法分析

正如实验结果所展示的，在采用视频音频序列建模后，本研究提出的模型在

文本 +视频任务中性能较好，但在文本 +视频无视频描述任务中性能较差。本

研究分析认为原因在于，如果只使用对话历史而没有视频描述，很难重建被遮挡

的视频的特征。与从相邻的文本中重建文本相比，本研究认为该模型在从视频中
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表 3.3对话历史长度对模型性能的影响

Table 3.3 Influence of different dialogue history lengths

History Length B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr

0 0.729 0.599 0.496 0.413 0.275 0.573 1.182

1 0.760 0.638 0.536 0.452 0.296 0.605 1.305

2 0.755 0.632 0.532 0.450 0.296 0.601 1.297

3 0.765 0.643 0.543 0.459 0.294 0.606 1.308

5 0.758 0.634 0.533 0.451 0.292 0.601 1.293

9 0.759 0.631 0.526 0.441 0.296 0.603 1.294

表 3.4不同解码方式在客观评价上的比较结果

Table 3.4 Comparison of the performance with different decoding methods on the objective

evaluation

Decoding Methods B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr

Greedy Search 0.743 0.610 0.503 0.416 0.284 0.587 1.217

Nucleus Sampling 0.680 0.525 0.410 0.321 0.252 0.527 0.955

Beam Search 0.765 0.643 0.543 0.459 0.294 0.606 1.308

提取信息方面并没有很强的能力。因此，该方法在不包含视频描述的文本 +视

频设置中表现得不是很好。对于视频描述生成任务（CLM）性能较差的原因，本

研究认为可能是相似的：模型提取视频特征的能力有限，限制了从视频中推断视

频描述的性能。因此，本研究认为未来的工作可以更多地关注于视频音频理解，

以获得更好的基本视频音频特征。

2. 对话历史长度分析

本研究使用模型在带有视频-音频序列建模（VASM）任务的文本 +视频设

置中进行实验，以探讨对话历史长度的影响。如表3.3所示，当最大对话历史长

度为 3时，模型通常表现最好。
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表 3.5视听场景感知开放域对话生成的案例

Table 3.5 Case study of dialogue response generation

视频描述 A man with glasses wearing a green t-shirt is playing with a device on a

counter top in a kitchen.

对话历史

[User1]: So, this person is standing in that spot for the entire length of

time, fiddling with something?

[User2]: He stands there and flips the item around, and taps it, then at the

very end, he goes and closes the fridge door.

[User1]: Is this person wearing glasses?

基线模型 [User2]: No, they are not wearing glasses.

纯文本模型 [User2]: Yes, he is wearing glasses.

文本 +视频模型 [User2]: Yes, he is wearing glasses.

参考回复 [User2]: Yes, he is wearing glasses.

视频描述 A person stands in a bedroom holding a folded sheet. They are at a panel

of switches. They turn on the light.

对话历史

[User1]: Does the person hold it during the whole video?

[User2]: Yes, while standing at the panel of switches, he is holding the

folded sheet the entire time.

[User1]: What does the man touch with his left hand on the wall?

基线模型 [User2]: He doesn’t touch anything.

纯文本模型 [User2]: He touches with his right hand on the wall.

文本 +视频模型 [User2]: He flips a light switch on.

参考回复 [User2]: He is touching a panel of switches and he turns on the light.

视频描述 A man is laying in bed watching tv. He mumbles something and then gets

up and begins vacuuming the room.

对话历史

[User1]: In the door way to the next room, there is an object. What is that

?

[User2]: He went to the doorway for a vacuum.

[User1]: When he gets up, does he have anything in his hands?

基线模型 [User2]: No he is not talking.

纯文本模型 [User2]: He has a vacuum in his hand.

文本 +视频模型 [User2]: No, he has nothing in his hands.

参考回复 [User2]: He had nothing in his hands when he got up.
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3. 解码方法分析

为了找到一种有效的视听场景感知开放域对话生成的解码方法，实验尝试

了多种译码方法，包括贪心搜索、波束搜索和原子采样，该方法从概率分布的动

态核中采样文本，通常用于生成多种文本。如图3.4所示，在三种译码方法中，波

束搜索译码在所有自动评测指标上的效果都最好。我们认为，视听场景感知开放

域对话，其回复相对于无场景限制的开放域对话更为明确。因此，在该任务中解

码时最好采用波束搜索。

3.4.7 案例分析

表3.5比较了由基线模型、模型（纯文本）和模型（文本 +视频）生成的对

话回复。与基线模型相比，本研究提出的模型可以生成具有更多的信息量的对

话回复。如案例 1所示，对于纯文本模型，当可以在视频描述中找到信息时，对

话回复可以生成的得很好。然而，如案例 2和案例 3所示，当涉及到询问视频描

述中没有出现的特定信息时，纯文本模型表现得并不好。在这些情况下，文本 +

视频模型可以根据视频音频信息，查找相关信息，并生成正确的对话回复。

3.5 本章小结

针对开放域对话系统缺乏相关背景知识问题，本研究在开放域对话对话中

引入了多模态知识，进行了试听场景感知的开放域对话对话生成研究。为了缓

解多模态对话资源稀缺，多模态表示融合难问题，本研究提出了一种基于预训

练语言模型的通用的多模态对话生成模型，并设计了三个任务来训练模型：对

话回复生成建模，视频音频序列建模，视频描述生成建模。通过这些任务，模型

可以在多种模态中学习更准确的融合表示，并生成具有更多信息量的对话回复。

本研究的系统在 DSTC7-AVSD 和 DSTC8-AVSD 测试数据集的客观评价中都取

得了最佳的性能。在 DSTC8-AVSD测试数据集中，本研究的系统生成的对话回

复的人工评估的评分相比于标准回复的人工评分高达 98.4%。在未来，我们计划

使用更多的视频特征，如 ResNet特征，并探索更多的训练任务，以提高视频、音

频和文本的联合表示的效果。此外，我们希望将这些方法扩展到其他任务，如视

频描述生成、图像描述生成和更通用的场景感知开放域对话。
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第 4章 引入问询的开放域对话前后一致性自动评估研究

4.1 引言

近些年来，随着大规模预训练技术的发展 (Devlin等, 2019b; Radford等, 2019;

Brown等, 2020b)与大规模高质量对话数据的构建 (Dinan等, 2019; Baumgartner

等, 2020; Smith等, 2020b)，开放域智能聊天机器人 (Adiwardana等, 2020a; Bao等,

2020a,b; Smith等, 2020a; Li等, 2021e)取得了长足的进步。这些成果无疑是非常

令人激动的，但是构建一个真正像人的开放域聊天机器人还有很长的路要走。

图 4.1目前常用聊天机器人在人机交互过程中出现前后不一致的现象

Figure 4.1 Several human-bot conversations demonstrate that popular chatbots generate in-

consistent responses when talking to a human under some specific conditions

目前，通过建模多轮对话逻辑与引入相关背景知识，开放域聊天机器人在交

互过程中可以较好地生成流畅的、上下文相关的、吸引人的、有知识性的回复，

但是在对话前后一致性上还存在很多不足之处 (Nie等, 2020a)。对话前后一致性

是指聊天机器人产生的对话回复不能与对话历史发生冲突。图4.1展示了一些常
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用的开放域聊天机器人（DialoGPT (Zhang等, 2020b)，Blender (Smith等, 2020b)，

Plato (Bao等, 2020a)）在人机交互过程中出现前后不一致的例子。根据本研究中

对聊天机器人人机交互过程的观察，很多开放域聊天机器人在与人交互的过程

中很容易与对话历史产生冲突，本文称之为对话前后不一致。对话前后不一致会

很大程度上影响人机交互的体验，降低交互的满意度。因此，保证对话前后一致

性是开放域聊天机器人交互的基本要求。然而，目前开放域对话前后一致性提高

是比较困难的，重要原因是因为缺乏一种有效、高效、稳定的对话前后一致性评

估方法。

为了评估开放域聊天机器人的前后一致性，最直接的方法是依靠人工标注员

判断聊天机器人生成的对话是否具有前后一致性。但是，人工标注员经常是临时

雇佣的，并且评测标准与人类主观较为相关，无法清晰定义。这就导致了在进行人

工评测过程中，人工标注员之间经常得出相互不一致的结果 (Mehri和 Eskénazi,

2020c)。为了解决这个问题，一些研究工作提出开发自动评测方法 (Welleck等,

2019b; Song等, 2020b; Nie等, 2020b)。这些方法在检测对话中的前后冲突问题上

是有效的，但是这些方法是基于人机对话数据。人机对话数据的采集过程是非

常耗时耗力的，并且容易产生很多低质量的对话数据 (Deriu等, 2020; Dinan等,

2020b)。所有这些问题严重阻碍了对话前后一致性评估的进行以及聊天机器人前

后一致性的提升。因此，为了提升效率、降低人工主观偏见，本研究采用聊天机

器人与聊天机器人进行对话交互的方式产生对话数据。

当足够的聊天数据产生后，现有工作大多采用 Nie等 (2020b)的方法进行对

话前后不一致检测，即检测当前对话回复与所有对话历史是否发生冲突。然而，

对话前后不一致现象的出现次数相比总体对话占比较低，检测当前对话回复与

所有对话历史是否发生冲突引入了大量噪声，并且检测效率较低。基于对大量的

聊天机器人对话交互过程的观察，本研究发现：开放域聊天机器人在谈论事实

相关话题以及观点相关话题时很容易产生前后不一致的现象。因此，本研究着

重研究如何评估开放域聊天机器人前后事实和观点不一致的问题。针对此问题，

受人类在对话中通过多次问询确认对话历史中事实信息的方式的启发，本研究

认为是否可以正确回答关于对话历史的问题可以反映聊天机器人理解对话历史

以及保持前后一致性的能力。基于此，本章提出了一种引入问询的对话前后一

致性自动评测框架（AIH），根据对话前后一致性对不同的聊天机器人进行排名。
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该框架基于聊天机器人-聊天机器人对话交互，并且在聊天机器人-聊天机器人对

话交互过程中针对对话历史中出现的事实或观点信息进行再次问询，以此检测

待测聊天机器人是否可以保持对话前后一致性。

接下来，本章将会详细介绍相关工作、AIH框架设计，并深入分析 AIH框

架的有效性、高效性、稳定性，以及 AIH框架中各模块的作用。

4.2 相关工作

本节将针对开放域对话系统评测中与本章相关的研究工作进行介绍。开放

域对话系统前后一致性评测方法主要包含自动评测与人工评测。评测方法大多

基于两类对话：第一类是静态对话，即基于已有的对话数据，检测对话回复是否

与历史发生冲突；第二类是交互式对话，即在交互式对话过程中进行检测，适用

于多数已有聊天机器人。

4.2.1 对话前后一致性静态评估

静态评估是指使用神经网络模型或人工评估基于静态前后生成的反应是否

与预先定义的人物角色和对话历史相冲突。 (Welleck等, 2019a; Song等, 2020a)

关注与人物相关的一致性和与设定相关的一致性，并将聊天机器人前后一致性

评价描述为自然语言推理问题。 Nie等 (2020b)构建了一个名为 DECODE的新

的人工标注数据集，并提出了一种基于结构化话语的方法来检测对话历史中的

冲突。静态评估虽然具有成本效益，但并不能准确反映聊天机器人在现实世界中

的会话能力。

4.2.2 对话前后一致性交互式评估

1. 人机交互式对话

为了追求更真实的评估，标准的方法是让人类与一个聊天机器人交谈，然后

由上述模型或人类对其进行评估 (Mehri和 Eskénazi, 2020c)。然而，除了收集人-

机器对话的高成本之外，人类的认知压力也很高，这导致了不稳定的结果 (Dinan

等, 2020b)。

2. 聊天机器人—聊天机器人交互式对话

近年来，大大降低成本和降低人为偏见的聊天机器人—聊天机器人对话成

为人们关注的焦点。 (Deriu等, 2020)提议人工对机器人的自言自语对话进行评
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估，从而对聊天机器人的整体质量给出一个相对的排名。与这些方法不同的是，

本研究关注聊天机器人的前后一致性，并插入问询来让聊天机器人重新回答观

点或事实，同时引入了自动和人工两种方法来评估聊天机器人的前后一致性。

4.3 引入问询的开放域聊天机器人前后一致性检测框架

本节将对本研究所提出的对话前后一致性评估框架的技术细节进行介绍。如

图4.2所示，本研究提出的 AIH框架包含问询阶段（Inquiry Stage）和冲突检测阶

段（Contradiction Recognition Stage），基于 Bot-Bot对话交互。在问询阶段，本研

究自动生成关于事实和观点的问题插入到当前 Bot-Bot对话。在冲突检测阶段，

本研究收集被测试聊天机器人针对问询阶段的问题的回复，使用自动评估模型

或人工评估检测该回复是否与对应历史冲突。

在该框架中，共有 5个模块：聊天机器人 1（Chatbot1），聊天机器人 2（Chat-

bot2），问询器（Inquirer），自动评估器（Auto Evaluator），以及人工评估器（Human

Evaluator）。聊天机器人 1 和聊天机器人 2 是进行对话交互的两个聊天机器人，

其中聊天机器人 2是被测试聊天机器人。问询器负责提取对话中与事实和观点

相关的实体，然后根据这些提取到的实体生成问题。自动评估器通常是一个冲突

检测模型，用于自动检测聊天机器人 2的回复是否与前后一致。人工评估器是人

工评测，用于更加精确的评估。

具体地，有 𝑁 个待测试聊天机器人 {𝐵1, 𝐵2, ..., 𝐵𝑁}。对于每对聊天机器人

（聊天机器人 1和聊天机器人 2），使聊天机器人 1与聊天机器人 2交互 K轮。（1）

在问询阶段，在聊天机器人 1与聊天机器人 2的对话过程中，对于聊天机器人 2

回复的每句话 𝑢2𝑘，问询器提取该句话中事实和观点相关的实体，然后询问聊天

机器人 2一个与实体相关的问题 𝑞𝑘，其中 𝑘是对话轮数。Chatbot2回答问题 𝑞𝑘

生成回复 𝑟𝑘。当某句话中没有与事实或观点相关的实体时，不进行问题生成。（2）

在冲突检测阶段，本研究使用神经网络模型（例如自然语言推理模型）或雇佣

人工标注员进行判断对话语句对 {𝑢2𝑘, 𝑟𝑘}是否存在冲突的现象。在 AIH框架下，

针对每个聊天机器人对，们收集至少 M个对话，根据这些对话计算每个聊天机

器人的前后一致性程度，据此对聊天机器人进行排名。通过这种方式，可以有效

高效地评测聊天机器人的前后一致性。接下来将介绍问询阶段以及冲突检测阶

段的具体细节。
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Hello��ZKDW�GR�\RX�GR�IRU�D�OLYLQJ"
I work at a daycare center. I love kids, do you have kids? 

Yes, I have two children. How about you? 
I have three kids��RQH�VRQ�DQG�WZR�GDXJKWHUV�

Where do you work? (Inserted)
A daycare center for young children�

How many kids do you have? (Inserted)
I have no kids. I wish to have one.

��Chatbot1 : Chatbot2 : Inquirer

ŏ

Inquiry Stage

Entity: 
“daycare center”

Question:
“Where do you work?”

/

/

: Auto Evaluator : Human Evaluator

Entity: 
“three”

Question:
“How many kids do you 
  have?”

Contradiction Recognition
Stage

图 4.2引入问询的开放域聊天机器人前后一致性检测框架

Figure 4.2 Overview of Addressing Inquiries about History framework for evaluating open-

domain chatbot consistency.

4.3.1 问询阶段

根据本研究过程的观察和之前的研究工作 (Nie等, 2020a)，在通常的人机对

话或 Bot-Bot对话中，当谈论重复的事实和观点时，尤其是在类似的问题之后，

矛盾更容易发生。因此，为了模拟这种矛盾发生的过程，本研究让聊天机器人通

过询问之前的事实和观点的相关问题来产生回复。在这种情况下，提出合适的问

题是非常重要的。因此，首先从对话历史中提取有关事实和观点的实体，然后利

用神经网络模型生成有关这些实体的问题。

1. 实体抽取

考虑到聊天机器人在谈论事实和观点时通常会产生矛盾，本研究使用Stanza (Qi

等, 2020)命名实体识别工具（一个流行的自然语言分析包），从包含人、组织、

位置等2的对话语句中提取命名实体。例如，对于 “我明年想去纽约。”，该工具

可以提取出两个实体：“纽约”和 “明年”。

2. 问题生成模型

对于问题生成，该框架使用 UniLM (Dong等, 2019)模型，该模型在 SQuAD

数据集 (Rajpurkar等, 2016)上进行问题生成任务 (Wang等, 2020)的微调。AIH框

架中使用了公开的模型3，给定在之前提取到的实体，UniLM为每个实体生成一

个合适的问题。例如，给出 “纽约”和 “明年我想去纽约。”，模型会生成 “你明年

想去哪里？”然后 AIH框架随机选择一个问题，把它插入 bot-bot对话中。
2共有 18种类型的实体，详细信息请见 (Weischedel等, 2013)。
3https://github.com/artitw/text2text
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4.3.2 冲突检测阶段

在 AIH框架中，因为问题 𝑞𝑘 基于聊天机器人 2的对话语句 𝑢2𝑘，所以聊天

机器人 2的回复应该与对话语句 𝑢2𝑘保持一致。因此，自动评估器和人工评估器

只需要考虑回答 𝑟𝑘与对话语句 𝑢2𝑘是否一致。

1. 自动评估器

对于自动评价，自动评估器一般是冲突检测模型。自动评估器将聊天机器人

2回答的 𝑟𝑘和之前的对话语句 𝑢2𝑘作为输入，输出冲突分数 𝑦𝑘。可以表示为:

𝑦𝑘 = 𝑓𝜃(𝑟𝑘, 𝑢2𝑘), (4.1)

其中 𝑓𝜃 为冲突检测函数，𝜃为参数。与其他考虑整个对话的冲突检测方法相比，

该自动评估器可以避免整个对话所包含的很多不存在冲突的对话语句带来的噪

声。本实验选择在多领域自然语言推理数据集 (Williams等, 2018)上进行微调的

Roberta-large模型 (Liu等, 2019)作为前后冲突自动检测器的实现4。

2. 人工评估器

在传统的对话一致性评价方法中，人工标注员被要求阅读整个对话，并给出

一个整体上的一致性评分，通常为 0或 1分。这些方法的成本高，标注员间一致

性低，并且没有具体的标注标准，而且人工标注员很难给整个对话打分 (Mehri

和 Eskénazi, 2020c)。在 AIH框架中，人工评估者只被要求判断聊天机器人 2的

回答是否与之前的对话语句 𝑢2𝑘一致，这比传统方法更具体、更简单。从而降低

了评价成本，提高了评价质量。另外，AIH框架中的人工标注比传统的方法精细

得多，可以为对话系统的开发周期提供更多的评测信息。

4.3.3 对话前后一致性指标及排序方式

根据前面的结果，本实验可以得到一个不同聊天机器人在前后一致性上的

排名列表。形式上，对于每一对聊天机器人 {𝐵𝑖, 𝐵𝑗}，收集𝑀 个对话。对于每

个问询-回答对，通过将 𝑦𝑘与阈值 𝜏 进行比较来检测是否冲突：

𝑐𝑘 = 𝕀(𝑓𝜃(𝑟𝑘, 𝑢2𝑘) > 𝜏). (4.2)

聊天机器人 𝐵𝑗 在聊天机器人对 {𝐵𝑖, 𝐵𝑗}中的前后冲突率可以表示为：

𝐶𝑖𝑗 = 1
𝑀

𝑚

∑ 𝑐𝑘, (4.3)

4https://huggingface.co/roberta-large-mnli
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其中，𝑚是每个对话中问询的数量，𝑀 是总体的问询-回答对。聊天机器人 𝐵𝑗 的

整体前后冲突率可以被表示为：

𝐶𝑗 = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝐶𝑖𝑗 . (4.4)

最终，AIH框架使用整体前后冲突率对聊天机器人进行排名。

4.4 实验结果与分析

为了验证所提出的 AIH框架的有效性与高效性，本文开展了一系列的实验。

本文将先详细介绍实验所使用的聊天机器人，然后介绍实验中的详细设置，最后

本文针对框架的有效性、高效性、稳定性进行了充分的实验。

4.4.1 聊天机器人选择

本研究选择了四个常用的开放域聊天机器人进行实验。

• Blender (Smith 等, 2020b)：首先在 Reddit 数据集 (Baumgartner 等, 2020)

上进行预训练，然后使用高质量的人类标注对话数据集 (BST)进行微调，该数

据集包含四个数据集：混合技能谈话 (Smith 等, 2020b)、维基百科向导 (Dinan

等, 2019)、ConvAI2 (Dinan等, 2020b)和共情对话 (Rashkin等, 2019)。通过微调，

Blender可以学习融合参与、知识、同理心和个性的会话技能。Blender有三种模

型尺寸:90M, 2.7B和 9.4B。由于 2.7B参数模型在 (Smith等, 2020b)中获得了最

好的性能，在本实验中使用了 2.7B版本。

• Plato-2 (Bao等, 2020a)是一个开放域聊天机器人，在 Reddit数据集上进行

预训练，并与 BST数据集进行微调，据称比 Blender更优秀。根据 (Bao等, 2020a)

的描述，在本实验中选择了 1.6B参数版本。

• DialoGPT (Zhang等, 2020a)是在GPT-2 (Radford等, 2019)基础上使用Red-

dit评论进行预训练的。DialoGPT有三种模型尺寸：117M、345M和 762M。本

实验在 BST数据集上对 762M版本进行了微调。

• DialoFlow (Li等, 2021c,f)是 DSTC9交互式对话评估比赛 (Gunasekara等,

2021)中的一种方法。本实验基于GPT2-large (Radford等, 2019)复现了DialoFlow

模型，并使用 BST数据集对其进行了微调。
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4.4.2 实验设置

本实验采用四种实验范式来评估 AIH框架的有效性和高效性。

（1）聊天机器人-聊天机器人（Bot-Bot）交互。对于 Bot-Bot交互，最大交互

回合设置为 15。所有聊天机器人都利用 Nucleus Sampling (Holtzman等, 2020)生

成响应时的 𝑝 = 0.9。对于每对聊天机器人，收集至少 200个对话。

（2）人工标注。为了验证框架的有效性，实验中进行了人工评估。对于 AIH

框架下的 Bot-Bot对话，本研究聘请了来自一家商业数据注释公司的三位专业人

工标注员分别标注三个问题：询问机器人是否生成合适的问题，聊天机器人是

否对问题进行了相关的回答，以及聊天机器人的回答是否与对话历史发生冲突。

对于每对聊天机器人，本实验随机抽取 50个对话进行标注，通过投票计算出最

终的评分。

在人机自然交互和专家评估中，本实验将四个聊天机器人部署在远程服务

器上，并设计了一个网页界面。人类每次都可以通过网页界面与随机的聊天机器

人聊天，并给出前后一致性评分，但不知道他们正在与哪一个聊天机器人聊天。

（3）人机对话交互。对于每个聊天机器人，过滤掉小于 5回合的对话和带有

辱骂性语言的对话。对于每个聊天机器人，至少有 40个符合条件的对话。然后

本研究雇佣三个专业的人工标注员来分别标注来自聊天机器人的每个对话语句

是否一致。

（4）专家评估。为了获得聊天机器人前后一致性的专家排名，本研究从实验

室邀请了 3名有 2-3年对话系统开发经验的专家志愿者，与每个机器人聊天至少

10次，每次约 15轮。在聊天过程中，专家被要求有意地诱导聊天机器人重新回

答有关对话历史的问题，并将一致性评分从 0分到 1分。

正式评估前，专家需要与每个聊天机器人至少交谈 20次。三位专家的得分

的平均值作为整体前后一致性得分。在自动评估之前，专家评估和人工标注是完

成的。自动评估后进行人机交互。所有的人工评估都独立于自动评估。

4.4.3 有效性实验结果

自动评测框架的有效性是设计评测方式的第一原则，本小节展示了在 AIH

框架下的专家评估、自动评估和人工评估中的排名结果，证明 AIH框架的有效

性。
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1. 专家评估排名

表4.1显示了不同聊天机器人的专家一致性得分。我们可以发现 Blender的专

家一致性得分最高，达到了 0.85。这四个聊天机器人的一致性排名是：Plato >

DialoGPT > DialoFlow > Blender，可以作为标准参考。

2. 自动评估结果

表4.2显示了每对聊天机器人在自动评估中的冲突率。冲突率越低，一致性

越好。列名和行名分别表示聊天机器人 1和聊天机器人 2。列名中的 “Avg.”表示

每个聊天机器人的整体冲突率。行名中的 “Avg.”可以被视为诱导其他聊天机器

人产生相互冲突的事实或观点的能力。在自动评估中，聊天机器人的一致性排名

为 Plato > DialoGPT > DialoFlow > Blender，与专家评估相同。Blender发生冲突

率最高。

3. 人工评估结果

我们在表4.2的底部列出了人工评估结果。Blender获得了最高的冲突率。同

时，人工评估结果也提供了同样的前后一致性排名：Plato >DialoGPT>DialoFlow

> Blender，和专家评估排名一致。

在我们的框架中，自动评估和人工评估都能给出与专家评估相同的前后一

致性排名，这表明我们的 AIH框架具有通用性，能够有效地评估聊天机器人的

前后一致性。

表 4.1对话聊天机器人的专家评估一致性分数

Table 4.1 Expert consistency score for each chatbot

Expert Consistency Score ↑

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow

Expert.1 0.55 0.80 0.72 0.69

Expert.2 0.37 0.87 0.60 0.56

Expert.3 0.31 0.89 0.60 0.55

Avg. 0.41 0.85 0.64 0.60
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表 4.2任意两个聊天机器人对的人工评估冲突率与自动评估冲突率

Table 4.2 Auto evaluation and human evaluation contradiction rate for each chatbot pair

Contradiction Rate (Auto 𝜏 = 0.15) ↓

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow Avg.

Blender 0.431 0.240 0.324 0.362 0.339

Plato-2 0.431 0.263 0.293 0.357 0.336

DialoGPT 0.425 0.251 0.344 0.345 0.341

DialoFlow 0.427 0.264 0.344 0.371 0.351

Avg. 0.428 0.255 0.326 0.359 0.342

Contradiction Rate (Human) ↓

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow Avg.

Blender 0.487 0.282 0.398 0.396 0.391

Plato-2 0.411 0.212 0.500 0.435 0.390

DialoGPT 0.404 0.211 0.304 0.431 0.338

DialoFlow 0.462 0.268 0.310 0.377 0.354

Avg. 0.441 0.243 0.378 0.410 0.368

4.4.4 高效性实验结果

以往的人机对话交互前后一致性评价方法成本高、耗时长，严重延缓了对话

系统的开发周期。在这一节中，我们试图说明我们所提出的关于历史的问询 AIH

框架与其他方法相比，具有时间和成本效益，并且可以加速对话系统的提升进

程。如表4.3所示，我们比较了两个方面的时间成本：（1）收集对话的时间；（2）

发现对话中的冲突的时间。AIH框架基于 Bot-Bot对话，因此可以忽略收集对话

的时间，而人机对话每次对话大约需要 4分钟。在冲突检测时间方面，以往的方

法考虑到整个对话需要 1分钟左右的时间，而在我们提出的框架中，人工标注只

需 24秒左右，或者使用自动评价，时间忽略不计。除此之外，我们还比较了每

次对话中出现冲突的次数。如表4.3所示，在 AIH框架中，聊天机器人产生的冲

突比之前的方法多得多。检测到的冲突有助于聊天机器人开发者进一步提高聊

天机器人的一致性。
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表 4.3 AIH框架高效性实验结果

Table 4.3 Effectiveness of the AIH framework

Method Time (Sec) Contradiction

AIH (Auto) - + - 1.56

AIH (Human) - + 24 1.69

Human-bot 246 + 59 0.50

与以前的方法相比，我们提出的 AIH框架可以在更短的时间内检测出更多

的冲突，同时也有效的评估了聊天机器人的前后一致性。因此，AIH框架将加速

聊天机器人前后一致性的提升进程。

4.4.5 稳定性实验结果

评估框架的一个关键需求是，评估过程的重复执行会产生相同的结果。本实

验测量每对聊天机器人之间需要进行多少次对话才能保证一个稳定的排名。

本实验对每对聊天机器人随机抽样 ̂𝑆 会话，使用自动评估计算前后一致性

排名，其中 ̂𝑆 ∈ {1, ⋯ , 200}。本实验将此子抽样过程重复 1000次，并计算得到

与专家评估排序相同的排序的准确性。如图4.3所示，当 ̂𝑆 > 100时，四个聊天机

器人在 95%的情况下与专家的排名结果相同，保证了一个稳定的排名。本研究

也做了更深入的分析。排名的稳定性对该排名方式的有效性意义重大。表4.1显

示 DialoGPT 和 DialoFlow 的一致性得分比较接近。本实验进行了稳定性分析，

去掉了一个聊天机器人。图4.3显示当在 DialoGPT或 DialoFlow之间留下一个时，
̂𝑆 = 50个对话框实现了稳定性。

在 AIH框架中，稳定评估所需的对话数量取决于要测试的聊天机器人，而

更多的对话通常会导致更稳定的评估。通常情况下，75次对话就足以构成一次

稳定有效的评估。

4.4.6 问题生成结果分析

由于在 AIH框架下，问询阶段需要一个合适的问题，因此本小节深入分析

了问询阶段问题生成的特点：问题数量与发生冲突情况、问题生成合理性。

1. 问题数量与发生冲突情况

本小节为每对聊天机器人随机抽样 200个对话，并统计每对对话的问询回
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图 4.3 AIH框架稳定性实验结果

Figure 4.3 Stability of AIH framework

答对的数量和发生冲突的平均数量。如表4.4所示，平均每个会话有 4.57个问询

回答对。当聊天机器人 Blender分别作为待测聊天机器人和问询机器人时，每段

对话有 6.37对和 5.10对问询回答对，这在所有聊天机器人中是最高的。问询回

答对的数量表明，聊天机器人 Blender可以更多地谈论角色和事实相关的话题，

而聊天机器人 DialoGPT很少提到这些事情。表4.4也显示了每个对话发生冲突的

数量。类似地，聊天机器人 Blender的对话中发生的冲突最多，也最有可能促使

其他聊天机器人与它互动，发生与事实或观点相关的冲突。

2. 问题生成合理性

为了分析生成问题的合理性，本实验从每对聊天机器人中随机抽取 50个对

话，并让人工标注者根据所提供的前后来决定生成的问题是否合理，合理为 1

分，不合理为 0分。如表4.5所示，总体合理性得分约为 0.93，说明问题生成策

略简单有效。本小节进一步研究了错误的问题，发现大多数问题都是由于一般的

问题生成模型不能很好地应用于对话场景。在开放领域的对话中设计更好的问

题生成模型是未来的工作之一。
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表 4.4每两个聊天机器人对话中问询回答对数量及发生冲突的数量

Table 4.4 Amount of questions and contradictions in each chatbot pair

Number of Questions

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow Avg.

Blender 6.54 6.13 2.62 5.12 5.10

Plato-2 6.54 5.34 1.98 4.36 4.55

DialoGPT 6.25 4.45 1.67 3.79 4.04

DialoFlow 6.15 5.79 2.25 4.21 4.60

Avg. 6.37 5.42 2.13 4.37 4.57

Number of Contradictions (𝜏 = 0.15)

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow Avg.

Blender 2.61 1.28 1.61 1.50 1.74

Plato-2 2.82 1.40 0.58 1.56 1.53

DialoGPT 2.66 1.12 0.57 1.31 1.38

DialoFlow 2.63 1.53 0.77 1.56 1.61

Avg. 2.73 1.38 0.69 1.57 1.56

表 4.5问题生成的合理性

Table 4.5 Appropriateness of question generation

Question Appropriateness

Blender Plato-2 DialoGPT DialoFlow Avg.

Blender 0.932 0.960 0.922 0.936 0.938

Plato-2 0.942 0.976 0.940 0.948 0.951

DialoGPT 0.784 0.870 0.928 0.882 0.866

DialoFlow 0.867 0.934 0.922 0.939 0.915

Avg. 0.881 0.935 0.947 0.942 0.927
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4.5 本章小结

本章针对开放域对话前后一致性自动评估难问题，提出了一种引入问询的

开放域聊天机器人前后一致性评估框架——AIH。该框架的工作原理是，在聊天

机器人与聊天机器人之间的对话中插入有关历史事实和观点的问题，并使用人

工评估或神经网络模型来评估对话回复是否与对话历史一致。在此基础上，该框

架可以对不同的聊天机器人在前后一致性上进行准确、高效的排序。实验结果表

明，该框架能够有效地评估聊天机器人的上下一致性，评估结果与专家评估保

持一致。此外，本研究的框架成本低和时间效率高，不仅可以给出整体一致性评

分，而且可以提供准确的冲突位置，这可以加速聊天机器人的发展过程。

本工作只关注事实和观点相关的实体的冲突，未来的工作可以改进问询模

块，探索更多种类的冲突。此外，未来的工作还应该开发一个更有效的开放域对

话领域的冲突检测模块，而本工作只是利用通用的自然语言推理模型来检测冲

突。目前开放域聊天机器人存在着严重的不一致性问题。本研究希望该工作能够

促进并为未来开发前后一致性开放域聊天机器人的工作提供指导方针。

除此之外，开放域对话系统的前后文一致性提高有以下研究方向：1）利用

本文提出的自动评估框架，搭建基于强化学习的反馈-优化系统，不断优化开放

域对话系统的前后文一致性；2）收集大量的高质量对话数据，让对话系统在训

练过程中，学会对话前后一致的关系；3）设计解码方法或后处理方法，从后处

理角度杜绝前后文不一致现象的发生。
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第 5章 总结与展望

5.1 总结

本文受人类对话认知过程的启发，针对开放域对话系统中多轮对话逻辑不

清、缺乏背景知识、前后一致性自动评估难等问题展开了深入的研究，并进行了

以下三个方面的研究工作：

• 针对开放域对话中的多轮对话逻辑不清问题，本文受人类对话认知过程

——“人类总是在继续对话之前考虑下一个对话回复对整体对话的影响”的启发，

在对对话历史建模过程中引入了高层语义信息流，充分考虑对话语句内的理解

与对话语句间的语义逻辑关系。进一步设计了单向的流模块捕捉对话过程中的

语义变化过程，提出了 DialoFlow大规模对话预训练模型和基于 DialoFlow模型

的流评分交互式对话自动评测方法。对话回复生成与对话自动评估实验的实验

结果证明本文基于高层语义信息流的对话历史建模方法的有效性，可以大大提

高模型对对话历史的理解能力和开放域对话系统回复生成的逻辑性。

• 针对开放域对话中的缺乏背景知识问题，本文受人类会从周围获取多种

模态的信息，辅助进行对话，并且多模态信息相互辅助理解的认知过程启发，提

出了视听场景感知的统一的多模态 Transformer模型。该模型以预训练的语言模

型为基础，融入视觉、听觉、文本等多模态信息，通过多任务学习（对话回复生

成建模，视频-音频序列建模，视频描述生成建模），促进多模态信息的理解，辅

助开放域对话回复生成。本文通过实验验证了该模型的有效性，该模型可以生成

流畅的、有信息量的、符合视听场景的对话回复。同时，本文也分析了该模型的

不足之处，如多模态信息的基础表征能力限制该模型的多模态理解能力。

• 针对开放域对话前后一致性自动评估难的问题，本文受人类在对话中通

过问询发现前后不一致的认知过程启发，提出了基于问询历史的开放域对话前

后一致性评测框架——AIH。该框架通过聊天机器人-聊天机器人对话取代人机

对话，并在对话过程中针对事实和观点相关的信息对被测聊天机器人进行问询，

验证被测聊天机器人的回答是否与对话历史发生冲突。实验验证了该框架的有

效性、高效性、稳定性。该框架大大提升了开放域对话前后一致性自动评估的效

率，实现了稳定的、与专家评估一致的评估效果，也为之后开放域对话一致性的
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提高提供了自动评测的工具。

5.2 展望

科学的研究是一种循序渐进的过程，离不开大量科学研究人员不断的探索

和归纳。开放域对话系统经历了专家系统、基于统计的开放域对话系统和基于深

度神经网络的开放域对话系统的发展历程。近年来，开放域对话系统取得了令人

欣喜的进展，但作为该领域的研究人员我们仍需清晰认识到，现在的开放域对话

系统还有很多不足之处，存在一些亟待解决的问题，本文仅对开放域对话系统缺

乏知识、对话逻辑不清、对话前后一致性自动评估难问题进行了探究，并给出了

对应的解决方案。但是这些解决方案并不能完全解决这一类的问题，这些问题需

要接下来更多的研究推进解决。从人类认知学上讲，开放域对话系统本质上是对

人类对话认知过程的模拟，更深层次理解人类是如何进行对话的，对开放域对话

系统的发展至关重要。从开放域对话系统技术上讲，开放域对话系统应该模拟人

类对话认知过程，如从外界实时获取需要的知识，从自身记忆获取需要的知识，

更深层次理解对话的逻辑，有一个实时有效的评估反馈系统，将是未来开放域对

话研究的重要问题。
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