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摘 要

摘 要

对话系统是允许人类使用自然语言与计算机进行信息交流和指令交互的计
算机系统，是人机交互的重要接口之一，在自然语言处理领域受到广泛关注。根
据应用场景的不同，对话系统可分为开放域对话系统和任务型对话系统。开放
域对话系统能够与用户进行开放场景下的闲聊式对话，任务型对话系统能够帮
助用户完成某些特定领域中的事务性任务。主流的基于深度学习的对话系统通
常采用端到端式的“编码器-解码器”框架或流水线式的“自然语言理解-对话管
理-自然语言生成”框架进行建模，并通过数据驱动的人工神经网络实现框架中
的各子模块。

由于对话场景的复杂性和领域的多样性，对话内容常涉及到多场景、多领域
下的知识，如常识、实体关系、事务逻辑、情感、个性化信息等，理解对话文本
中的知识，对于将对话内容和现实世界进行对齐，生成人类能够理解的回复内容
来说十分重要。因此，知识在对话系统中不可或缺。但是，数据驱动的对话模型
往往缺乏理解对话内容所必须的知识，从而导致模型对自然语言输入的理解能
力不足，生成的回复内容平板、包含的信息量少，影响模型的整体性能。因此，
如何利用外部知识增强对话模型，为模型引入知识，改善模型在多场景、多领域
下的自然语言理解能力和对话回复生成能力，是对话研究中的重要课题之一。

本文主要研究基于知识增强的对话关键技术，针对知识多角度、多层次和多
粒度的表达特性导致的多场景、多领域下的对话模型存在的知识缺乏、不同领域
知识差异性大、语料知识稀疏问题进行了研究，提出相应的改进方法，以缓解当
前问题，提升模型对自然语言的理解能力和对回复内容的生成能力。本文取得了
如下创新成果：

1. 针对回复内容知识缺乏问题，本文基于外部知识库，提出了一种多角度
知识增强的对话回复生成模型，缓解了知识缺乏问题，减少了通用回复。由于知
识的表达形式的多样性，使用单一知识融合方法的对话模型无法有效利用知识
内容，导致生成缺乏知识的通用回复。本文提出的多角度知识增强的对话回复生
成模型设计了一种能够同时建模确定性事实和开放性知识的对话回复生成模型
结构，模型首先通过计算对话上下文和知识库中的三元组之间的相关性引入确
定性事实，然后通过计算对话上下文和知识库中的知识实体之间的语义相似性
引入开放性知识，使回复内容能够考虑到不同角度的知识，实现了对对话内容中
的知识进行“收敛式”和“发散式”扩展的回复生成。实验表明，该模型在现实
场景的对话数据下能够生成包含有更准确、丰富的知识实体的回复内容，提升了
回复内容的质量。

2. 针对不同领域知识的差异性问题，本文基于多领域知识的“元知识”，提
出了一种多层次知识增强的对话状态追踪模型，缓解了不同领域知识差异性问
题，提升了模型的泛化能力。由于不同领域的知识在内容和数量上都有所差别，
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在多领域场景下，缺乏领域共同知识的对话模型无法应对不同领域的知识差异，
导致模型的泛化能力较差。本文提出的多层次知识增强的对话状态追踪模型设
计了一种能够学习多领域知识结构的对话状态追踪模型结构，模型通过预定义
的领域先验建模对话中的知识实体在各领域内的结构化关系，并通过基于预训
练模型的语义关联建模对话中的知识实体在各领域间的结构化关系，使知识实
体的表示同时考虑到下层的领域内结构和上层的领域间结构，实现了对对话中
的知识实体基于领域内和领域间信息的自然语言理解。实验表明，该模型在多领
域数据集上的性能优于之前的对话状态追踪模型，且在未见领域上的泛化能力
有显著提升。

3. 针对对话语料的知识稀疏问题，本文基于领域先验知识，提出了一种基
于多粒度知识的数据增强方法，缓解了对话状态追踪任务中的知识稀疏问题，提
高了对话语料对领域知识的覆盖率。由于知识在外部数据和对话语料中的密度
不同，小数据量的对话语料与知识源不能一一对应，导致对话语料对知识的覆盖
率不足。本文提出的基于多粒度知识的数据增强方法设计了一种能够基于对话
内容和对话逻辑构建高质量语料的数据增强方法，方法首先通过局部噪声实现
在对话内容中增强知识内容表示的多样性，然后通过任务逻辑增广，实现在多轮
对话中增强知识逻辑序列的多样性，使对话样例同时在知识内容和知识逻辑上
得到扩充，实现了对对话语料基于知识内容和知识逻辑的数据增强。实验表明，
该方法相比之前的数据增强方法，能够改善对话语料对不同粒度知识的覆盖率，
提升多种基础模型在多个子数据集上的性能表现。

综上，本文基于知识具有多角度、多层次和多粒度的表达特性，从知识缺
乏、不同领域知识差异性、知识稀疏方面研究了知识增强的对话中面临的多个关
键性问题，设计并验证了相应的改进方法，缓解了对应问题。构建具备正确且完
善的知识的对话系统是一个复杂且艰巨的任务，面对实际应用场景，系统的落地
仍面临诸多挑战，希望本文能够对这一领域的发展起到一定的推进作用。

关键词：对话系统，知识增强的对话，知识库，元知识，数据增强
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Abstract

Dialogue system is a computer system that allows human beings to use natural lan-
guage to communicate with computers and exchange instructions. It is one of the impor-
tant interfaces of human-computer interaction and has received extensive attention in the
research of natural language processing. According to different application scenarios,
dialogue systems can be divided into open-domain dialogue systems and task-oriented
dialogue systems. Open-domain dialogue systems can engage in chit-chat with users
in open scenarios, and task-oriented dialogue systems can help users complete transac-
tional tasks in certain domains. The mainstream deep learning-based dialogue systems
usually use an end-to-end “encoder-decoder” framework or a pipeline “natural language
understanding-dialogue management-natural language generation” framework, and im-
plement each sub-module in the framework through data-driven neural networks.

Due to the complexity of dialogue scenarios and the diversity of domains, dialogue
content often involves knowledge in multiple scenarios and domains, such as common
sense, entity relationships, transactional logic, emotions, personalized information, etc.
Understanding knowledge in dialogues is crucial for aligning the content of the dialogue
with the real world, and generate responses that humans can understand. Therefore,
knowledge is indispensable in dialogue systems. However, data-driven dialogue mod-
els often lack the necessary knowledge for understanding the dialogue content, resulting
in insufficient natural language understanding performance, and response generated by
the model is flat and contains little information, which affects the overall performance of
the model. Therefore, how to use external knowledge to enhance the dialoguemodel, in-
troduce knowledge into the model, and improve the model’s performance to understand
natural language and generate dialogue responses in multiple scenarios and domains is
one of the important topics in dialogue research.

This thesis mainly studies the key technologies of knowledge enhanced dialogue,
and studies the problems of knowledge lacking, large differences in knowledge in dif-
ferent domains, and knowledge sparsity in corpus in the dialogue model under multi-
scenario and multi-domain caused by the multi-angle, multi-level and multi-granularity
expression of knowledge, and proposes corresponding improvement methods to allevi-
ate the problems, improve the model’s performance in natural language understanding
and response generation. This thesis has made the following innovations:

1. Aiming at the problem of knowledge lacking in response generation, this thesis
proposes a multi-angle knowledge-enhanced dialogue response generation model based
on an external knowledge base, which alleviates the problem of knowledge lacking and
reduces general responses. Due to the diversity of knowledge forms, the dialogue model
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using a single knowledge fusion method cannot effectively utilize the knowledge, re-
sulting in the generation of general response that lacking knowledge. The multi-angle
knowledge-enhanced dialogue response generation model in the thesis is capable of
simultaneously modeling deterministic facts and open knowledge. The model first in-
troduces deterministic facts by computing the correlation between the dialogue context
and the triples in the knowledge base, open knowledge is then introduced by computing
the semantic similarity between the dialogue context and the knowledge entities in the
knowledge base, make the response take into account knowledge from different angles,
so that response generation with “convergent” and “divergent” expansion of knowledge
is realized. Experiments show that the model can generate responses containing more
accurate and rich knowledge entities under the real scenes, which improves the quality
of the responses.

2. Aiming at the problem of knowledge differences in different domains, this the-
sis proposes a multi-level knowledge-enhanced dialogue state tracking model based
on the “meta-knowledge” of multi-domain knowledge, which alleviates the problem
of knowledge differences in different domains and improves the generalization ability
of the model. Because knowledge in different domains differs in content and quan-
tity, in multi-domain scenarios, a dialogue model lacking domain common knowledge
cannot cope with knowledge differences in different domains, resulting in poor gen-
eralization ability of the model. The multi-level knowledge-enhanced dialogue state
tracking model in this thesis is capable of learning multi-domain knowledge structures.
The model models the intra-domain structural relationship of knowledge entities in the
dialogue through the predefined domain prior, and models the inter-domain structural
relationship of knowledge entities in the dialogue through semantic association based
on the pre-trained language models, make the representation of knowledge entities take
into account both the explicit intra-domain structure and the implicit inter-domain struc-
ture, realize the natural language understanding of knowledge entities in the dialogue
based on intra-domain and inter-domain information. Experiments show that the model
outperforms previous dialogue state tracking models on multi-domain datasets and has
significantly improved generalization capabilities on unseen domains.

3. Aiming at the problem of knowledge sparsity in dialogue corpus, this thesis
proposes a data augmentation approach based on multi-granularity knowledge with do-
main prior knowledge, which alleviates the problem of knowledge sparsity in dialogue
state tracking task and improves the coverage of dialogue corpus on domain knowledge.
Due to the different density of knowledge in external data and dialogues, small dialogue
corpus cannot correspond to knowledge sources one by one, resulting in insufficient
coverage of knowledge in dialogue corpus. The data augmentation approach based on
multi-granularity knowledge in this thesis can construct high-quality corpus based on
dialogue content and dialogue logic, the approach first uses local noise to enhance the
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diversity of knowledge representation in the dialogue content, then through task logic
augmentation, the diversity of knowledge logic sequences can be enhanced in multi-
ple turns of the dialogue, make the dialogue sample expand in knowledge content and
knowledge logic at the same time, realized the augmentation of the dialogue data based
on knowledge content and knowledge logic. Experiments show that, compared with
previous data augmentation approaches, this approach can improve the coverage of di-
alogue corpus on knowledge of different granularities, and improve the performance of
various basic models on multiple sub-datasets.

To sum up, this thesis studies a number of key problems faced in dialogue systems
from the aspects of knowledge lacking, knowledge differences in different domains,
and knowledge sparsity, and designs and verifies corresponding improvement methods
to alleviate the corresponding problems. Building a dialogue system with correct and
complete knowledge is a complex and arduous task. In practical application scenarios,
the implementation of the system still faces many challenges. I hope this thesis can play
a certain role in promoting the development of this field.

Key Words: Dialogue Systems, Knowledge-enhanced Dialogue, Knowledge Bases,
Meta Knowledge, Data Augmentation
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

本节将对本文内容做一个整体性的梳理。首先将介绍知识增强的对话模型
研究的相关背景，以及主流的对话系统框架结构，然后着重介绍当前知识增强的
对话研究中存在的部分关键问题，和本文针对相关问题提出的具体改进方法和
研究成果，最后介绍文章的整体组织结构。

1.1 选题背景及意义

对话系统是通过自然语言，与人类进行对话交互的计算机系统，它能够模
仿人类，与人进行闲聊，或者是作为助手辅助人类进行计算机相关的事务操作。
对话系统的发展历史自 1950年图灵测试提出伊始，至今已七十多年。早期的对
话系统，如 Eliza [1]、Alice [2]等，还依赖于领域专家设计的规则模版，仅能面向
小范围领域产生固定句式的回复。随着机器学习的发展，逐渐诞生了Watson [3]

等功能更加强大，具有形式化模块结构的数据驱动型对话系统。得益于深度学
习研究的进步，Siri、微软小冰 [4]等具有一定任务辅助和知识问答功能的对话系
统随后逐渐投入了应用，在手机、音箱、汽车等终端上实现了部署。及至 2023
年，随着算力和数据资源的进一步积累，市场上已涌现出了更多诸如 ChatGPT、
文心一言等存储了海量知识，能够随时生成流畅的长文本回复的对话系统接口。
如图1-11所示，在我国，对话式 AI产品的产业规模逐年上涨，对话系统已经从
最初的科幻概念落地，走进了千家万户。对话系统的技术范式也逐渐完成了从专
家规则、机器学习、深度学习、预训练模型到大规模语言模型的技术转变。

伴随着对话系统的技术发展及普及，现在的对话系统已经能够实现流畅的
上下文相关的文本生成和精确的关联接口调用，承担情感陪护、休闲娱乐、智能
客服、办公助手等多重任务。通过自然语言的形式，对话系统允许人们使用声音
或文字实现对计算机系统的远程操控，为多种智能功能提供了统一的对外接口，
提高了人们使用计算机的效率，方便了日常生活。同时，对于专业知识储备相对
较少的非研究人员及老人和儿童等，对话系统使用自然语言的特性能够引导用
户逐步完成与计算机系统的交互，提高用户对于计算机系统的利用率。因此，对
话系统是人类与计算机实现人机交互的重要接口，在人类的日常生活中具有重
要意义，对于对话系统的研究是自然语言处理领域中重要的研究任务之一。

根据应用场景的不同，对话系统可分为开放域对话系统和任务型对话系统。
开放域对话系统能够与用户进行开放场景下的闲聊式对话，不在对话目标上有
所限制；而任务型对话系统能够帮助用户完成某些特定领域中的事务性任务，如
购票、媒体播放、日程调度、商务推荐等 [5]。

主流的基于深度学习的对话系统通常采用端到端式的“编码器-解码器”框
1数据来源：https://report.iresearch.cn/。为了简洁表示，小数点后略。
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图 1-1 2020-2027中国人机交互产业规模
Figure 1-1 2020-2027 human-computer interaction industry scale in China

架或流水线式的“自然语言理解-对话管理-自然语言生成”框架进行建模，并通
过数据驱动的人工神经网络实现框架中的各模块 [5–8]。端到端式的“编码器-解
码器”框架是开放域对话系统常用的模型结构之一，模型接收对话历史和输入
语句，直接输出自然语言形式的回复内容。流水线式的“自然语言理解-对话管
理-自然语言生成”框架是任务型对话系统的常见建模方式，模型先对对话历史
和输入语句进行解析，通过对话管理模块根据解析结果生成对应的对话策略，最
后根据对话策略生成回复语句并输出。

由于对话系统的应用场景广泛、应用领域多样，对话内容常涉及到多场景、
多领域下的现实世界知识，如常识、实体关系、事务逻辑，以及人类特性，如情
感、个性化信息等 [5,7–9]。理解对话文本中的知识，对于将对话内容和现实世界
进行对齐，生成人类能够理解的回复内容来说十分重要。因此，应用场景和应用
领域相关的知识在对话系统中具有重要价值。但是，数据驱动的对话模型往往
缺乏理解对话内容所必须的知识，这使得模型难以将对话内容与其真实含义对
齐 [7]，从而导致模型对自然语言输入的理解能力不足，生成的回复内容平板、包
含的信息量少，影响模型的整体性能。因此，如何利用外部知识，对对话模型进
行增强，改善模型在多应用场景、多适用领域下的自然语言理解能力和对话回复
生成能力，是对话研究中的重要课题之一。

通过引入不同形式、不同内容的知识对模型进行增强，不同的对话模型能够
完成数学运算、常识推断、逻辑推理、业务交互、共情回复生成、个性化回复生
成等不同任务，大大提高了模型的功能性。例如，通过结合领域知识库，模型能

2
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够针对用户提出的相关问题，检索知识库并生成相应答案；通过结合知识图谱，
模型能够根据图谱中的实体关联，生成符合常识的回复内容；通过结合业务数据
库，模型能够完成饭店、航班预订等业务型任务；通过结合含有人物画像知识的
表格，模型能够构建具有一致性人格的系统，还能够生成针对不同用户的个性化
回复。

然而，知识的表达形式是多角度、多层级和多粒度的。由于知识的的多样化
的表达特性，当前的知识增强的对话模型在知识的应用上仍面临多个关键问题，
如回复内容知识缺乏、不同领域知识差异性大、对话语料知识稀疏等 [5,9]。这往
往是因为单一的知识增强方式使得模型对知识的利用率不足、利用质量不高，进
而影响模型性能。综上，应用多角度、多层级和多粒度的知识，是进一步增强对
话模型的关键之一。

因此，本文针对知识增强的对话关键技术展开研究，围绕知识具有多角度、
多层级、多粒度的表达形式的特性，对知识在对话中的应用技术进行改进，以改
善对话模型在多场景、多领域下的自然语言理解能力和回复内容生成能力。希望
本文的研究能够对构建更加完备和落地的对话系统具有一定的推动作用。

1.2 主流对话系统框架结构

本节将对主流的对话系统框架结构进行简述，以便后文理解。主流的基于深
度学习的生成式对话系统通常采用端到端式的“编码器-解码器”框架或流水线
式的“自然语言理解-对话管理-自然语言生成”框架进行建模，并通过数据驱动
的人工神经网络实现框架中的各模块 [5–8]。

“编码器-解码器”框架（Encoder-Decoder Structure），也称序列到序列框架
（Sequence-to-Sequence Structure），是适用于开放域对话系统的主要模型结构之
一。模型接收自然语言形式的用户输入，并直接输出自然语言形式的回复内容，
如图1-2所示。编码器将自然语言形式的用户输入编码为包含有对话含义的隐状
态，解码器根据隐状态和当前已生成的输出序列预测回复内容中的下一个词，并
最终生成完整的输出语句。

图 1-2 用于对话系统的编码器解码器结构示意图

Figure 1-2 Encoder decoder structure for dialogue systems

常见的可作为编码器和解码器的神经网络包括循环神经网络（Recurrent Neu-
ral Network，RNN）[10–12]、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）[13–15]、

3



知识增强的对话关键技术研究

Transformer [16] 等 [5–8]。为了捕捉多轮对话中的层级信息和外部知识，层级式循
环编码器-解码器结构（Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder，HRED）[17,18]、记
忆网络 [19,20] 和复制网络 [21] 也是常见的基于“编码器-解码器”框架改进的对话
模型结构。

“流水线”式框架（Pipeline Structure）主要应用于任务型对话系统，如图1-3所
示。模型接收自然语言形式的用户输入，并通过自然语言理解（Natural Language
Understanding，NLU）模块将其解析为任务相关的形式化表示。对话管理模块
（Dialogue Management，DM）根据形式化的用户表示和事务数据库的操作结果
生成对应的对话策略，其中，对话状态追踪模块（Dialogue State Tracking，DST）
负责根据形式化表达更新多轮对话中的对话状态，对话策略学习模块（Dialogue
Policy Learning，DPL）负责根据对话状态和数据操作结果生成系统的具体策略。
最后，自然语言生成模块（Natural Language Generation，NLG）根据对话策略生
成自然语言形式的输出并返回给用户 [5,6]。

图 1-3 用于对话系统的流水线式结构示意图

Figure 1-3 Pipeline structure for dialogue systems

相比起“编码器-解码器”式框架，“流水线”式框架的网络选择更加灵活。
大部分常见的编码器网络，如循环神经网络、卷积神经网络和 Transformer等都
适用于自然语言理解和对话状态追踪模块。主流的对话策略学习模块大多采用
基于强化学习的模型结构，如深度 Q网络（Deep Q Network，DQN）[22]等 [23]。自
然语言生成模块根据系统的对话策略和数据操作结果生成自然语言输出，大部
分常见的解码器网络，如循环神经网络、Transformer等，均能够用作自然语言
生成模块。但是，由于“流水线”式框架的各个模块是互相独立的，各模块和任
务的耦合度高，如何训练系统达到全局最优具有很大的难度，这是“流水线”式
框架的主要缺点之一 [5,6]。
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1.3 关键问题

随着深度学习的发展，基于知识增强的对话技术已经有了长足的进步。但
是，由于不同知识在表达形式、层级和粒度上的多样性，系统仍面临回复内容知
识缺乏、不同领域知识差异性、对话语料知识稀疏等关键问题。本文深入分析了
现有系统在知识应用上存在的不足和面临的关键问题，并在本节中对具体问题
进行了描述。

1.3.1 回复内容知识缺乏问题

生成流畅、含义丰富、上下文相关度高的回复内容是对话模型的目标之一。
但是，由于缺乏必须的知识，如现实世界中的概念、常识等，对话模型常常不能
将对话中的知识和实际含义对齐，因此无法准确理解上下文，也不能将相应的知
识用于回复内容的生成 [24–27]。这导致对话模型常生成诸如“我不知道。”、“好
的。”、“谢谢。”等平板且缺乏意义的通用回复内容 [5–8]。这些回复内容能够匹配
多种输入语句，但并不包含任何有意义的信息，和对话上下文语境无关，往往会
削弱用户的对话体验，对于回复质量起到负面影响。

表 1-1 不同模型在 10万条对话中生成部分通用回复的次数
Table 1-1 Frequency of several general responses in 100K queries of different models

通用回复
模型

Seq2Seq Seq2Seq-MMI [28] Seq2Seq-DD [29] Seq2Seq-RW𝐸𝐹
[30]

我也不知道。
I don’t know, either.

3296 4404 941 847

我也想知道。
I want to know, too.

3211 13764 795 738

我也觉得。
I think so.

883 632 1505 59

我也想问。
I want to ask, too.

515 51 441 12

不喜欢。
I don’t like it.

337 131 214 95

看什么。
What do you look at?

254 52 377 87

不会。
Will/can not.

109 92 54 24

开放域对话场景中的对话回复生成是知识缺乏问题的典型场景之一。表1-
12给出了部分常见通用回复的示例，以及不同模型在 10万条对话轮数中生成通
用回复的频率。在缺乏相关信息的情况下，部分基于“编码器-解码器”结构的

2数据引用自 Liu等 [30]。
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模型生成的通用回复数目甚至接近总回复数目的 20%。
大部分研究工作通过改进优化目标、增加模型随机性和引入外部知识等方

法增强回复的多样性，但仍不能完全解决通用回复问题。因此，能否进一步利用
外部知识，增强回复质量，生成有意义的含有合适信息的回复内容，减少通用回
复，仍然是研究领域的关注重点。

1.3.2 不同领域的知识差异性问题

具有类似的格式及规范，能够在不改变对话系统大部分逻辑的情况下方便
地实现新知识的加入和旧知识的替换是引入外部知识的优势之一。但是，不同领
域的外部知识在知识内容和数量上的差异性也对对话模型的泛化能力提出了更
高的要求。

泛化性通常指模型经过训练后，应用于新数据上进行预测的能力。对于基于
外部知识的对话模型来说，模型的泛化性可以从两个角度考虑：模型对于新数据
样本的泛化能力，以及模型对于新领域知识的泛化能力。前者衡量模型基于已学
习的知识面对新对话样本的性能，后者衡量模型利用未见过的新知识的能力。

得益于大规模预训练模型的发展，大部分模型对于新对话样本的泛化能力
得到了相当的提升，但是对于新领域知识的泛化能力则依旧较差。当模型结合新
的外部知识，如新领域的知识图谱、数据库等，尽管不同领域的知识具有相同的
格式及规范，但往往在内容和数量上仍有所差异，导致模型在新领域上的性能大
幅下降，从而拉低模型在整体数据集上的性能指标。

任务型对话场景中的对话状态追踪任务是模型性能受领域知识差异性影响
较大的任务之一 [5]。对话状态追踪（Dialogue State Tracking, DST）模型是大部分
任务型对话系统中最重要的模块之一，负责在对话过程中持续追踪用户在一个
或多个领域上的目标，并将用户目标通过形式化的方式进行表达，用于后续的
数据交互。对话状态追踪的一种常用方法是为每个任务领域构建一个包含领域
（Domain）名称、用户意图（Intent），以及任务相关的槽位（Slot）的纲要集合
（Schema Set），模型根据每个领域的纲要进行对话状态的预测。受到系统需求的
影响，对话状态追踪模型往往涉及多个不同领域，在不同领域上的泛化能力对模
型的整体性能有重要影响。

Wu等 [31] 首次提出了对对话状态追踪模型进行跨领域的性能测试，他们将
MultiWOZ [32] 数据集的五个主要领域中的四个作为已见领域进行模型训练，并
在剩下的一个领域上测试模型性能，实验结果如表1-23所示。可以看出，模型在已
见领域上的槽位准确率远高于未见领域，在大部分已见领域上的联合目标准确率
均高于未见领域。一些基于少样本和零样本进行研究的工作 [33–35] 在MultiWOZ
数据集上的实验结果也证实了，受到不同领域纲要内容和数量差异的影响，许多
模型在未见领域上的泛化能力仍有待提升。

模型在新领域上的泛化能力较弱这一现象在另一个对话状态追踪任务常用

3数据引用自Wu等 [31]。
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表 1-2 TRADE模型在跨领域设置下在MultiWOZ数据集不同领域上的槽位准确率
Table 1-2 Slot accuracy of TRADE under cross-domain setting on MultiWOZ dataset

未见领域名称
已见领域

联合目标准确率
已见领域
槽位准确率

未见领域
联合目标准确率

未见领域
槽位准确率

Hotel 59.0 96.8 19.5 77.3
Train 55.3 96.8 44.2 85.7

Attraction 55.0 97.0 35.9 68.6
Restaurant 54.7 96.6 32.7 82.4

Taxi 49.9 96.8 60.4 72.8

数据集 SGD [36]上也普遍存在，Rastogi等 [36]，Noroozi等 [37]，Feng等 [38]和 Feng
等 [39]在 SGD数据集上的实验结果均在全领域和未见领域上存在较大性能差异，
如表1-34所示。

表 1-3 不同模型在 SGD数据集所有领域和未见领域性能对比
Table 1-3 Performance of different models on SGD between entire domains

and unseen domains

不同对话状态追踪模型
全领域

联合目标准确率
未见领域

联合目标准确率

SGD-baseline [36] 25.4% 20.0%
FastSGT [37] 29.2% 20.8%

Seq2Seq-DU [38] 30.1% 23.5%
DSGFNet [39] 32.1 % 24.4%

加强模型泛化能力，提高模型理解、应用新领域知识的能力，对于提高模型
的整体性能有着极大促进。如何利用不同领域知识的共性，缓解不同领域知识的
差异性，是知识增强的对话研究的关键问题之一。

1.3.3 对话语料知识稀疏问题

基于知识增强的对话模型需要同时考虑到知识内容和对话内容，因此，相关
的训练语料通常同时包含有外部知识和对话语料。例如，在对话状态追踪任务的
训练数据中，通常同时包含有预定义的纲要集合（领域名称、意图、槽位等）和
对话语料，部分数据集还包含有数据库中的数据。在基于知识的开放域对话的训
练数据中，通常同时包含有知识库或知识图谱，以及和知识对齐的对话语料。

但是，许多训练数据往往存在着数据稀疏问题：对话语料和外部知识难以做
到一一对应，对话语料只涉及到外部知识的一小部分子集，单个对话样例只与几

4数据引用自 Feng等 [39]。
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个甚至零个知识实体相关 [40]。如表1-4所示，表中列出了部分基于外部知识的对
话数据集的统计信息，在大部分数据集中，对话数量都远少于知识数量，语料对
知识的覆盖率均不足三分之一，甚至只有个位数的百分比。

造成这一现象的原因之一是外部知识往往是规范、具体、大数据量的，数据
可通过规则方法进行构建；而在实际对话场景中，知识的出现往往是多样、随机
和稀疏的，数据的构建对人工有较强的依赖性。这导致基于知识的对话语料的构
建成本极高，语料获取困难 [5,41]，体现在数据集中，就表现为对话语料对外部知
识的数据稀疏问题。

这种对话语料对知识的数据稀疏性导致模型中结合对话和知识的模块往往
表现较差，只有少量的结构化知识被用于训练，模型很容易在小规模的语料和部
分知识上出现过拟合，模型性能受到数据集分布影响较大。因此，提高对话语料
对知识的覆盖率，缓解数据稀疏问题，避免模型在局部知识上的过拟合，是研究
领域的重要问题。

表 1-4 部分基于外部知识的对话数据集统计信息

Table 1-4 Statistics for some external knowledge based dialogue datasets

数据集 任务类型 知识类型 知识数量 对话数量 语句数量
语料对知识
覆盖率

SGD [36] 对话状态追踪 数据库条目 97298 22825 463284 9%

Holl-E [42] 知识选择
回复生成

事实三元组 8666 9071 90810 33%

OpenDialKG [43]
知识选择
对话推理
回复生成

事实三元组 1190658 15673 91209 2%

Curiosity [44] 回复生成 事实三元组 93845 14048 181068 29%

KdConv [45] 知识选择
回复生成

事实三元组 157029 4500 85596 15%

1.4 主要研究内容

本文的研究路线如图1-4所示。本文围绕知识具有多角度、多层次、多粒度
的表达特性，针对知识的多样化表达在多场景、多领域的对话中造成的回复内容
知识缺乏、不同领域知识差异性、对话语料知识稀疏问题，分析了问题所带来的
影响，提出了相应的改进方案，并通过实验验证了方案的有效性。本文的研究工
作主要包含以下方面的内容。

1. 针对对话回复中的知识缺乏问题，本文提出了一种多角度知识增强的对
话回复生成模型。

引入知识库对对话模型进行增强，减少通用回复是缓解知识缺乏问题的常
用方法。在典型的知识库如 Freebase [46]和DBpedia [47]中，知识以“主体-关系-客
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图 1-4 本文研究内容整体框架

Figure 1-4 Framework of the research content of this thesis

体”的三元组形式表示，如“姚明-妻子-叶莉”。主体和客体都是知识实体。基
于三元组形式的显式关联引入知识的对话模型能够解析对话内容中所包含的知
识实体，根据知识实体之间的显式关系，生成包含有知识的自然语言回复，从而
增加回复的信息量。但是，当用户输入语句仅仅是对知识实体的事实陈述，或是
针对实体的开放性提问时，模型缺乏对应的联想能力，因此，仍倾向于生成“好
的。”等通用回复，而不能针对上下文生成相关联的内容。

不同于以往的模型，本文提出的模型在利用知识实体之间的显式关联的同
时，还根据训练语料学习实体的语义表示，构建实体之间基于语义相似性的隐式
关联。该模型首先计算对话上下文和知识库中的三元组的相关性，引入确定性事
实辅助事实理解；然后计算对话上下文和知识库中的知识实体之间的语义相似
性，引入开放性知识辅助知识联想，使回复内容能够考虑到显式和隐式两个角度
的知识，实现了对对话内容中的知识进行“收敛式”和“发散式”扩展的回复生
成。实验结果表明，该模型在现实场景的对话数据下能够生成包含有更准确、丰
富的知识实体的回复内容，提升了回复内容的质量，缓解了知识缺乏问题，减少
了通用回复。

2. 针对不同领域知识的差异性问题，本文提出了一种多层次知识增强的对
话状态追踪模型。

知识增强的对话模型在多领域场景下，由于不同领域知识的差异性，导致模
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型的泛化能力较差。在对话状态追踪任务中，模型泛化能力较弱的主要原因之一
是不同领域的纲要不同，具体表现为领域内的槽位数量不同，不同槽位的槽位值
的数量和表达形式也各不相同 [48]。对于训练语料中存在的领域，模型已知纲要
内容，通常能很好的预测相应领域的对话状态。但是，对于未见领域和未知的纲
要内容，模型无法主动利用纲要结构进行预测，导致较大的性能差距。

区别于之前的工作，本文提出的模型不仅基于纲要内容进行对话状态的预
测，还应用预定义的纲要结构关系和纲要描述所构成的“元知识”辅助构建领域
内和领域间的知识结构关系，使模型能够从知识内容、纲要结构、领域关系三个
层面对输入进行理解，实现了模型对于多领域知识所共有的“元知识”的学习。
实验结果表明，该模型在多领域数据集上的性能优于之前的对话状态追踪模型，
且在未见领域上的性能有大幅提升，缓解了不同领域知识差异性的问题，提升了
模型的泛化能力。

3针对对话语料中的知识稀疏，本文提出了一种基于多粒度知识的数据增强
方法。

在对话中，知识实体的表达往往是精确的，具有唯一表达形式的，但是对话
语句的表达形式则是多样的。受到不同表达形式的影响，大部分常规的数据增
强方法难以直接在知识增强的对话语料上进行应用。部分工作使用预训练模型，
对知识实体以外的对话语句进行数据增强，提高了训练语料的表达多样性，但是
无法提升语料对知识的覆盖率。

不同于之前的方法，本文提出的数据增强方法针对知识内容进行增强。该方
法对每一句对话语句中的知识实体引入了噪声扰动，增加了实体表达的多样性；
同时，该方法对每一个多轮对话样例中知识实体顺序构成的逻辑序列进行了增
强，增加了知识实体逻辑序列的多样性，使语料在实体内容、实体逻辑序列两个
粒度上得到了扩充，实现了基于领域先验的数据增强。此外，该方法相比之前的
方法，采用的参数量少，方法实现简单，学习成本低。实验结果表明，在对话状
态追踪任务中，该方法相比之前的数据增强方法，能够提升多种基础模型在多个
数据集上的性能表现，缓解了知识稀疏的问题，提升了语料对领域知识的覆盖
率。

1.5 文章组织结构

本文共六章，章节的具体内容如下：

第一章为绪论，对本文的选题背景及意义进行了阐述，论证了研究知识增强
的对话关键技术的重要性；从回复内容知识缺乏、不同领域知识差异性、对话语
料知识稀疏三个方面分别提出了当前的知识增强的对话研究中存在的关键问题
和研究思路；并对文章的整体组织结构进行了纲要性的梳理。

第二章为研究现状与相关工作，介绍了对话系统的主流模型结构，并根据应
用场景从开放域对话系统和任务型对话系统对本文相关的研究领域进行了简述，
主要介绍了基于知识的对话模型、自然语言理解模型及对话状态追踪模型。
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第三章为多角度知识增强的对话回复生成模型，按照问题定义、改进思路、
模型设计、实验设计和实验结果的顺序介绍了基于显式和隐式知识增强的对话
回复生成模型，证实了通过引入不同角度的知识内容，能够缓解知识缺乏问题，
减少通用回复。

第四章为多层次知识增强的对话状态追踪模型，按照问题定义、改进思路、
具体模型设计、实验设计和实验结果的顺序介绍了意图指导和领域独立的对话
状态追踪模型，证实了通过引入不同层次的知识内容，能够缓解不同领域的知识
差异性问题，提高模型的领域泛化能力。

第五章为基于多粒度知识的数据增强方法，按照问题定义、研究背景、具体
改进方法、实验设计和实验分析的顺序介绍了应用于对话状态追踪任务的数据
增强方法，证实了通过应用不同粒度的知识，能够缓解数据稀疏问题，提高对话
语料对知识的覆盖率。

第六章为总结与展望，总结了本文的研究内容，并根据当今技术发展现状提
出了未来的进一步研究点和可能的研究思路。
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第 2章 研究现状与相关工作

根据应用场景的不同，主流的对话系统大致可分为开放域对话系统（Open-
DomainDialogue System）和任务型对话系统（Task-OrientedDialogue System, TOD）。
开放域对话系统通常用于与用户之间进行闲聊式对话，不在场景和领域上有所
限制；任务型对话系统能够帮助用户完成一些特定领域的特殊任务。

本节将从开放域对话系统和任务型对话系统两个方向概述对话系统的发展
现状，并详细介绍其中与知识相关的一些研究方向。

2.1 开放域对话系统

开放域对话系统的目标是和用户进行闲聊，而不在任务场景和应用领域上
有所限制 [5]。因此，开放域对话系统的研究方向具有较强的多样性，本节将简述
几个利用知识进行增强的开放域对话研究方向。

2.1.1 回复多样性

提高回复多样性，生成具有多样性内容的回复是研究领域的热门方向之一。
许多开放域对话模型常倾向于生成无意义的通用短回复，如“我不知道”等 [5–8,18]，
对回复内容的质量产生了较大的负面影响，削弱了模型回复的多样性。

造成模型生成通用回复的原因是多方面的。Li等 [28]与 Yao等 [49]指出，在
语料上的分布不均衡结合语言模型最大似然的优化目标使得模型更倾向于生成
通用回复。在对话数据集中，通用回复相比起信息更丰富的回复的出现频率更
高，在 OpenSubtitles语料中，0.45%的对话语句中都包含有“我不知道”这一通
用回复序列 [28]。为了解决语料分布中存在的“一对多”问题，Ko等 [50]通过分
类任务为输入学习隐语义表示，从而根据隐空间的相似语义生成不同输出；Bao
等 [51]通过离散隐变量建模对话逻辑，并使用可变注意力机制提升单向对话模型
的性能；Chen等 [52]则使用了连续隐变量建模对话逻辑，并使用辅助词袋任务解
决隐变量消失的问题，提升模型性能。

模型在回复生成的过程中采用的方法，如条件概率生成 [53–56]、束搜索解
码 [29,57]等缺乏随机性，也是造成通用回复问题的原因之一。一些工作通过改变
模型的优化目标和解码策略以缓解通用回复的问题。Li等 [28]将传统的最大似然
优化目标替换为了最大互信息优化，以增强回复和上文的关联程度；Vijayakumar
等 [58] 与 Shao 等 [57] 分别提出了多样化束搜索和随机束搜索改进解码阶段的回
复生成。

此外，引入外部知识也是解决通用回复问题的方法之一。Wu等 [26] 基于对
话历史搜寻关联的知识事实实现了常识对话生成模型；Zhou等 [59] 通过知识匹
配在知识库中找到对应对话历史的知识，并将其通过提示方法结合进对话生成
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过程中；Zou等 [60]通过常识知识图谱规划对话逻辑，结合非自回归的方式生成
含有概念词的回复；Majumder等 [61]通过互信息为对话找到相关的知识内容，并
通过基于梯度的可控生成方法调整输入概率，生成含有知识内容的回复。通过进
一步引入多角度的外部知识，增强模型对于知识的利用能力，生成包含有多样化
的知识的回复内容，缓解通用回复问题，也是本文的研究内容之一。

2.1.2 基于人格和共情的对话回复生成

由于海量的训练语料通常来自多人，在语料中常常出现对于个人信息描述
的冲突内容。因此，构建一个人格一致的开放域对话系统也是研究领域的热门主
题之一。Bang等 [62]将用户输入和人格知识库相结合，以帮助模型选择人格一致
的候选回复内容。Li等 [28]和 Zhang等 [63]在解码过程中通过向量形式的人格表
示控制回复内容。Ouchi等 [64] 提出了多方对话语料并设计了能够建模说话者的
模型结构。为了缓解细粒度的基于人格的对话面临的语料标注压力，Wang等 [65]

提出了使用群体特征，如性别等，构成的人格表示帮助解码。Luan等 [66]在模型
中使用了两个编码器同时生成对话回复内容和针对输入语句的人格描述，并通
过多任务学习对模型进行优化。Qian等 [67]通过包含有姓名、年龄等的人格表格
构建了显式的人格模型，以生成人格一致的回复内容。Madotto等 [68] 使用模型
无关的元学习方法优化参数，从而使模型能够通过较少的样本就能够适应新的
人格。Zhang等 [63] 先在大规模通用语料上训练了对话模型，然后再在基于人格
的语料上对模型进行微调。Liu等 [69] 为谈话者也构建了对应的人格，并基于谈
话者和系统本身的人格设置生成一致的回复内容。Boyd等 [70] 使用一个增强的
GPT-2根据对话历史建模人格，从而使生成的回复具有人格一致性。Majumder
等 [71]使用外部知识扩展对于当前人格的描述，从而构建更合理的回复。为了对
抗语料中的人格稀疏问题，Zhang等 [72]改进了 Transformer模型并设计了注意力
路由机制向对话中动态融入人格信息。Li等 [73]将对话中的单边对话历史直接视
为说话者的人格信息，以避免模型面临的语料稀缺问题。

对开放域对话系统而言，能够对用户的输入语句感到共情并生成富有情感
的回复内容对于系统的性能也很重要。Rashkin等 [74]和 Oraby等 [75]都为共情对
话构建了新的数据集。Zhou等 [76]提出了由情绪嵌入、内部情绪状态和情绪记忆
模块构成的情绪聊天机器人，能够根据预定义的情绪生成共情回复内容。Zhou
等 [77] 使用了一个条件变分自编码器来根据输入内容和预定义的表情生成更具
有情感特征的回复语句。Ghosh等 [78]提出了一个情感语言模型，在每一步解码
过程中，模型都会根据已经生成的内容中的关键词和词典生成情感向量，辅助后
续的生成步骤。Huber等 [79] 同时使用了文本和图片中的场景、情感等信息作为
解码器的输入，从而使解码器生成包含有更多感情的回复。Song等 [80]提出了一
个使用基于词的注意力机制显式向对话中插入情绪词的统一框架。Zhong等 [81]

使用 CoBERT网络结构进行基于人格的共情回复选择，并进一步探索了人格对
于共情回复的影响。Li等 [40] 引入了外部知识强化模型对于对话中情绪的理解，
提高了情绪转移的准确率。
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利用人格信息和情感知识，针对不同用户生成个性化的回复内容，也是构建
更加完善的对话系统的重要内容之一，本文在总结与展望中对个性化的对话生
成进行了少量探讨。

2.1.3 基于知识的对话回复生成

在人类的对话中，融合常识是非常自然的事。但是，融合常识对于模型来说
则非常困难，简单的序列到序列语言模型并不能保证生成含有合适且正确的外
部信息的回复，模型必须依赖融合外部知识的模块处理常识。

很多研究者使用基于注意力机制的方式进行外部知识检索，并基于非结构
化的外部知识生成回复内容。Ghazvininejad等 [82]将通过检索得到的输入相关的
文本知识结合到回复生成中以对齐对话和现实世界中的知识。Dinan等 [83] 构建
了基于非结构化知识的对话数据集Wizard of Wikipedia，数据集中包含有 22311
个对话样例和 201999轮对话，并通过知识选择损失对模型进行多任务学习。Kim
等 [84] 与 Meng等 [85] 在后续的对话模型设计中也同样使用了知识选择损失进行
多任务学习。Qin等 [86] 将长文本形式的外部知识作为论据辅助模型生成回复内
容，并通过共同学习回复生成和请求式阅读理解提升回复质量。Tian 等 [25] 构
建了记忆增强的对话模型，将训练样本中的知识抽象存储在模型的记忆模块中。
Lin等 [87] 提出了知识交互和复制模型，模型在解码阶段循环与知识交互并计算
在知识上的注意力分布。

在基于注意力机制的知识选择模型之外，也有很多研究者从别的角度对知
识选择进行了建模。Lian等 [88]提出了后验知识选择模型，将回复内容建模为知
识的映射表示，并将后验的知识内容进行蒸馏并用于改进先验模型的性能。Kim
等 [84] 与 Meng等 [85] 则分别使用序列化的隐变量和知识位移机制为多轮对话构
建动态的相关知识。Zhao等 [89]基于GPT-2模型构建了基于知识的对话模型，同
时学习知识选择和回复生成。

知识图谱和知识库等由于其结构化特质，也逐渐成为很多研究者用来引入
外部知识的选择之一。常见的大规模开放域知识库如 Freebase [46]、Wikidata [90]、
DBpedia [47]、Yago [91] 等均包含有数亿乃至数十亿数量的知识内容，包括人物、
地点、机构等，如图2-11所示。此外，在电影、音乐、常识等领域也均有研究者提
出了 IMDB数据集、MusicBrainz、ConceptNet [92]等大规模知识库。Zhu等 [93]提
出了两个对话者分别有自己的知识库的对话场景，并构建了为不同的对话者选
取不同知识内容的对话模型；Zhou等 [94]将输入语句在 ConceptNet [92]上进行了
常识检索，使用常识节点和其邻域对文本进行表示增强，解码器从词表和知识图
谱上选取内容用于回复生成。Tuan 等 [95] 则通过一个序列到序列模型和一个多
步推理模型协作改进模型在零样本场景下对知识的泛化能力。Zhang等 [96] 使用
图注意力遍历常识知识图谱，从而生成含有更多常识概念的回复。Huang等 [97]

为自动对话评估提出了图增强的表示方法。Jung等 [98]提出了条件对话图遍历模

1数据来源：https://www.dbpedia.org/。为了简洁表示，小数点后略。
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图 2-1 DBpedia知识库中包含的知识类型示例
Figure 2-1 An example of ontologies in DBpedia

型，能够动态决定节点和边的扩展方向。Xu等 [99]使用常识知识图谱来控制粗粒
度的对话逻辑，从而生成逻辑通顺的对话内容。Wu等 [26]改进了知识选择模块，
使模型学习选择对对话内容有用的子图并改进生成的回复质量。本文通过构建
知识实体在图谱中的显式关联及隐式关联实现了在对话生成任务中的知识引入。

2.2 任务型对话系统

任务型对话系统能够辅助用户完成多个领域的事务性操作，如购票、媒体播
放、日程调度、商务推荐等。系统接收自然语言形式的用户输入，从中获取事务
相关的用户信息；执行具体的事务操作；并将操作结果通过自然语言返回给用
户。其中，每个领域通常包含多个用户信息属性和多种可执行操作，因此，上述
的交互流程往往表现为多轮对话的形式。

由于任务型对话系统的事务性特性，任务的完成度是衡量系统性能的重要
指标，模型的设计也受到通用事务操作流程的影响。Levin等 [100]首次使用马尔
可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）建模任务型对话过程，将系统在
交互过程中所获取的内外部知识（数据库、用户输入等）定义为马尔可夫过程
的状态（State），将每一轮对话交互建模为状态转移的过程，构建了通过对话策
略指导对话状态转移的基础模型。Roy 等 [101] 进一步构建了基于部分可观测的
马尔可夫决策过程（Partially Observable Markov Decision Process, POMDP）的模
型以应对包含有噪声和歧义的语音对话系统场景。Young等 [102]对基于 POMDP
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的对话模型进行了综述，将基于有限状态的任务型对话系统划分为了口语理解、
对话状态估计、对话策略预测和自然语言生成四个主要模块，其中，对话状态估
计和对话策略预测共同构成对话管理模块。由于通用事务操作的确定性和离散
性，基于有限状态的任务型对话模型至今仍被广泛采用。但是，这类模型结构由
离散的子模块构成，子模块之间不可导，这导致下游模块的误差难以向上游模块
反向传播，而单独优化每一个子模块很难达到系统的全局最优。因此，构建可导
的端到端式任务型对话模型也成为了很多研究者的选择。

在此基础之上，Chen等 [6]将文本任务型对话模型划分为了流水线式方法和
端到端式方法。其中，流水线式方法沿用了基于有限状态的任务型对话模型结
构，如图1-3所示，分为自然语言理解（Natural Language Understanding, NLU）、
对话状态追踪（Dialogue State Tracking, DST）、对话策略学习（Dialogue Policy
Learning, DPL）和自然语言生成（Natural Language Generation, NLG）四个子模
块。自然语言理解模块对用户输入进行意图识别，并按照槽位类别对输入进行槽
填充；对话状态追踪模块在多轮对话过程中不断迭代地预测任务相关的用户目
标，并将其表示为形式化的对话状态；对话策略学习模块以对话状态作为输入，
与任务数据交互，并生成系统的下一步操作；自然语言生成模块则将系统操作
和任务相关的数据信息转化为自然语言形式的表示，作为系统输出。端到端式
的方法则直接接收用户输入，并输出包含有任务操作结果的自然语言回复，如
图1-2所示。部分端到端模型同时输出对话状态和对话策略作为辅助任务。
本文只讨论基于文本的对话模型，语音相关的内容不在本文论述范围内。因

此，本节沿 Chen等 [6]的工作，从自然语言理解、对话状态追踪、对话策略学习、
自然语言生成和端到端式方法五个部分简述任务型对话模型的主要发展现状和
趋势。

2.2.1 自然语言理解

自然语言理解模块负责将原始的用户输入语句转化为任务相关的语义表示。
这一模块通常在两个粒度层面对用户输入进行处理，即句子层面和词层面：在
句子层面，模块判断用户输入所涉及的任务领域和用户意图；在词层面，模块抽
取任务相关的具体信息。因此，NLU模块通常包含两个子任务：意图识别和槽
填充。在部分包含有语音交互能力的对话系统中，NLU模块还需要和语音识别
（Automatic Speech Recognition, ASR）模块衔接，考虑语音识别的结果进行融合
建模。

意图识别（Intent Detection）任务接收用户输入的语句，根据语句和任务定
义判断用户意图。大部分工作将意图识别建模为分类任务，模型以用户语句作为
输入，并将其分类为预定义的意图种类。槽填充（Slot Filling）任务根据具体任
务定义从用户输入语句中抽取任务相关的槽位信息。主流研究工作通常将槽填
充任务建模为序列标注任务，模型接收对用户语句分词后得到的词序列作为输
入，并对每个子词进行分类，标注相应子词所属的槽位类别。一个常见的 NLU
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任务的样例和结果如图2-22所示。

图 2-2 自然语言理解任务示例

Figure 2-2 An example of the natural language understanding task

对自然语言理解的需求最早出现在购票、咨询等事务性应用中。1990 年，
Hemphill等 [103] 提出了航空旅行信息系统（Air Travel Information System, ATIS）
数据集，数据集由约 4400条训练集和 900条测试集构成，每条样本为标注了用
户意图和槽位信息的单轮问句，ATIS数据集至今仍是自然语言理解任务中应用
最广泛的数据集之一。类似地，Coucke等 [104] 提出了由个人语音助手收集得来
的多领域、多语言数据集 SNIPS，数据集由约 13000条训练数据和 700条测试
数据构成，每条数据样本都由单轮话语构成。由于在实际场景中，用户的一句
话中往往包含多个意图，Qin等 [105]构建了每句话语中包含有多个意图的数据集
MixATIS 和 MixSNIPS 并提出了共同建模意图和槽位的训练框架。为了增强自
然语言理解模型的跨语言能力，Xu等 [106] 基于 ATIS数据集构建了含有多种语
言的对齐语料数据集MultiATIS++。
得益于神经网络对句子内容的优越表现能力，Tür 等 [107] 使用深度凸网络

（Deep Conver Network）实现句子分类，网络由多层简单神经网络构成，且取得
了优于传统分类器的效果。Ravuri 等 [108] 使用了基于 RNN 和 LSTM 的模型进
行句子分类，并在 ATIS数据集上全面超越了基于 n-gram的语言模型。他们还
通过泛化至 9 个子系统上的多分类任务数据进一步验证了基于 RNN 的方法的
有效性 [109]。在 RNN 以外，Hashemi [110] 等还使用了基于 CNN 的模型对句子
进行表示，对用户在搜索引擎中输入的查询条目进行意图分类，同样能够超越
uni-gram和 bi-gram的方法。Lee等 [111] 进一步采用了层级式模型结构，使用基
于 RNN/CNN的方法建模多轮对话关系对句子进行表示，能够较大提升分类准
确率。

在句子以外，神经网络对词也具有优秀的表示能力。Deoras等 [112] 使用基
于深度凸网络的方法对 ATIS数据集进行序列标注任务，并超越了传统的基于条
件随机场（Conditional Random Field, CRF）的方法。Yao等 [113]与 Yao等 [114]分
别使用了基于 RNN和 LSTM的方法在 ATIS数据集上进行序列标注并取得了更
好的结果。Mesnil等 [115] 与 Mesnil等 [116] 则进一步探究了基于多种 RNN方法
实现槽填充的性能差异。Gangadharaiah等 [117] 则进一步使用树状结构捕获槽位
之间的层级关系，这种方法在 ATIS数据集上取得了轻微提升，在复杂数据集上

2引用自 Ni等 [5]。
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提升较大。

联合建模意图和槽位能够使得意图识别和槽填充这两个子任务互相指导，并
通过多任务学习提升性能。Hakkani-Tür等 [118]使用 LSTM对领域、意图和槽位
进行多任务学习，这种多任务学习的方法能够在多领域上也有不错的效果。Liu
等 [119] 使用了带有注意力机制的的 RNN 在 ATIS 上共同训练意图识别和槽填
充。Chen等 [120] 使用记忆网络存储之前轮的内容，共同用于本轮的意图和槽位
预测。Zhang等 [121]使用了胶囊网络共同进行意图识别和槽填充，并在 ATIS和
SNIPS上进行了实验。Song等 [122] 通过意图和槽位之间的共现关系提升了模型
在 MixATIS和 MixSNIPS上的预测能力。Xing等 [123] 和 Xing等 [124] 则通过图
分别建模意图和槽位之间的相互引导，以及槽位之间的前缀关系，并在MixATIS
和 MixSNIPS上取得了优秀的结果。Gunaratna等 [125] 通过槽位类型辅助任务提
高意图和槽位的预测准确率，并增加模型的可解释性，他们在 ATIS和 SNIPS上
对方法进行了验证。

由于 NLU 任务的标注成本很高，增加新的领域和语言仍然需要很高的成
本，增强模型在多领域和多语言上的泛化能力也是近年来的重点研究方向之一。
Dauphin等 [126]利用大量的用户查询日志学习词嵌入表示，并设计了无监督的聚
类算法实现了基于深度学习的句子分类。Bapna等 [127]通过为每个槽位构建一个
简短的文本表示，隐式对齐槽位表示，提高模型的领域泛化能力。Lee等 [128]利
用槽位描述实现了跨领域的可复用的概念迁移。Coope等 [129]利用大规模对话语
料，通过抽取式的方式进行了槽填充。Qin等 [130]使用对比学习增强了模型在多
语言上的语义对齐，提升了模型在MultiATIS数据集上的性能。Liang等 [131]在
MultiATIS上进行了实验，模型性能针对跨语言小语种得到了提升。Stengel-Eskin
等 [132] 解决了现实场景中不断增加的用户需求导致的表示变化问题。Broscheit
等 [133] 探究了槽位标注中由时间或新用户等因素带来的分布迁移问题，提出了
新的数据和改进方法，并在 ATIS和 SNIP等多个数据集上做了探讨。

2.2.2 对话状态追踪

对话状态追踪模块基于整个对话历史信息追踪用户当前的目标，并将用户
目标表达为形式化表示的对话状态（Dialogue State），以供系统进行后续的决策。
对话状态通常通过集合的形式表示，集合中包含每个领域的槽位和它们对应的
槽位值，根据数据集和任务定义的不同，部分数据集的对话状态还包含有用户在
每个领域上的意图和用户本轮需求系统提供的槽位值。

自然语言理解和对话状态追踪的主要区别在于：自然语言理解任务主要对
单轮对话内容，或称本轮对话内容，进行词句级别的标注，将其解析为抽象语义
表示；而对话状态追踪任务则持续追踪多轮对话中的对话状态，并在每一轮都给
出截至当前的对话状态以表示用户目标。一些早期的工作使用自然语言理解模
块的输出作为对话状态追踪模块的输入。然而，由于两个模块的任务具有一定重
合度，大部分近期的任务型对话系统不再显式包含有自然语言理解模块，而是将
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自然语言形式的对话上下文直接作为对话状态追踪模块的输入 [5]。图2-33给出了
对话状态追踪任务的一个示例。

图 2-3 对话状态追踪任务示例

Figure 2-3 An example of the dialogue state tracking task

随着 2013年对话系统技术挑战比赛（Dialogue System Technology Challenges，
DSTC）的发起和推广，对话状态追踪任务的定义逐渐形式化，研究领域涌现
了大批适用于对话状态追踪任务的数据集。Henderson 等 [135] 在第二届 DSTC
中提出了首个对话状态追踪数据集 DSTC2。这是一个通过人机对话收集到的
针对餐厅领域的数据集，数据集包含有通过 ASR 得到的用户文本输入，和对
应的对话状态。为了验证模型泛化至新领域的能力，Henderson 等 [136] 进一步
提出了 DSTC3 数据集，DSTC3 包含有少量旅行领域的标注语料，参赛队伍需
要根据 DSTC2 和少量的 DSTC3 标注语料完成在旅行领域上的测试集的标注。
Budzianowski等 [32]采用了众包的方法构建了第一个大型的多领域任务型对话数
据集MultiWOZ2.0。数据集由 8438个对话，共 113556条语句构成，包含有餐厅、
宾馆、景点等 7个领域。由于MultiWOZ2.0的人工标注存在部分标注错误，Eric
等 [137]发布了MultiWOZ2.1，通过人工的方法修正了其中的部分错误，并整合了
部分相关工作对数据集进一步标注得到的对话行为标签。Zang等 [138] 随后发布
了MultiWOZ2.2，在 2.1版本的基础上进一步修正了语料中的标注错误，并为其
中的部分槽位标注了对应的槽位值在对话语句中的起止位置。Han等 [139] 和 Ye
等 [140] 后续提出的MultiWOZ2.3和MultiWOZ2.4则进一步修正了数据集在对话
行为中，以及在开发集和测试集中的标注错误。MultiWOZ2.0及其改进版本至今
仍是对话状态追踪任务最广泛使用的数据集之一。此后，为了结合预训练模型，
提高各个领域之间的独立性，增强模型的领域泛化能力，Rastogi等 [36]在DSTC8
中提出了 SGD数据集。数据集为每一个领域、意图和槽位提供了简短的自然语
言纲要描述（Schema Description），训练集中包含有 16个领域的 16142个对话和
329964条语句，是目前最大的对话状态追踪数据集。

3引用自 Jacqmin等 [134]。
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较早期的对话状态追踪模型以管理对话状态作为目标，通常使用有限状态
自动机 [141] 或表单填充 [142] 的方式进行建模，以便后续的业务数据操作。但是，
这种方法需要领域专家对状态和表单进行预定义，随着领域的增多，状态空间几
何倍增大，状态的构建变得困难。同时，这种方法需要用户对业务流程较为熟练，
灵活度和自然程度都较差。Lin等 [143] 将 DST建模为求解两轮对话状态的最小
编辑距离问题，通过生成式模型根据对话上下文和上一轮对话状态生成得到距
离新状态的最小编辑距离，并求解得到当前的对话状态。Cheng等 [144]将对话状
态定义为树状的层级表示，将对话状态追踪建模为在此种表示上进行语义解析
的过程，并提出了相应的数据集。Williams等 [145]在 DSTC中将对话状态定义为
任务所涉及的每个槽位的值在本轮的概率分布。随后，Lee等 [146]，Williams [147]

和Williams [148]分别使用了条件随机场，最大熵模型（Max Entropy Model）和网
页排序等方法实现了基于统计方法的对话状态追踪模型。Henderson等 [149]首次
在对话状态追踪任务上使用了神经网络计算每轮对话中每个槽位的不同候选值
的概率。Mrkšić等 [150]和Mrkšić等 [151]分别通过跨领域数据参数初始化和引入
嵌入表示实现了基于神经网络的对话状态追踪模型，提升了模型性能，避免了传
统方法对人工特征的依赖。

在实际的任务型对话中，槽位的候选值并不总是可以预先获得的，因此，很
多研究工作针对未见槽位值展开。Lei等 [152]使用一个两阶段的复制网络实现对
话状态追踪，模型先基于之前的对话状态和上下文解码得到本轮对话状态，再
基于对话上下文和本轮对话状态解码得到输出。Wu等 [31] 提出了 TRADE模型，
使用带有指针的生成式方法预测每个槽位在本轮对话中的更新状态和对应的槽
位值。Zhang等 [153]使用了两个 BERT [154]分别用于槽位值抽取和候选槽位值相
似度对比，使得模型能够同时处理不同类型的槽位。Heck等 [155] 利用抽取式方
法，从对话历史、系统记录和其他槽位值中为每个槽位抽取对应的槽位值。Wang
等 [156] 通过注意力机制从对话上下文中截取槽位相关的片段内容，并通过值归
一化将其对齐为候选槽位以解决槽位候选值不完整的问题。Lee等 [157]利用预训
练模型，设计了不同的文本到文本的生成方式进行对话状态追踪，模型能够很好
的对未见值进行识别。Li等 [158] 结合采用了生成式和抽取式方法解决未见槽位
值的问题。

处理多领域之间的结构关系也是许多研究工作的关注点。Chen等 [159] 通过
两个带有注意力机制的图神经网络更新包含有对话上下文内容和多领域结构信
息的槽位表示，并根据最终的槽位表示进行槽位值的预测。Ye等 [160] 通过注意
力机制更新上下文相关的自注意力槽位表示，并通过槽位和槽位值的表示相似
度预测槽位值。Lin等 [161]使用图神经网络对槽位和槽位值之间的匹配结构进行
结构关系的表示学习，并将得到的表示结合生成式模型 GPT-2 [162] 用于对话状
态的生成。Feng 等 [39] 根据对话上下文内容动态更新多领域结构下不同槽位之
间的关系，并根据动态图计算槽位表示和槽位值，提升了模型性能。Guo等 [163]

引入了多角度的协同对话选择模块，根据槽位名称、当前对话内容和槽位结构关
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系等从对话历史中选择每个槽位相关的对话内容用于槽位值预测，模型在多个
数据集上均有优异表现。

此外，利用预训练模型或是辅助语料等学习更好的对话表示也是很多研究
工作的探索方向之一。Quan 等 [164] 在 TRADE 模型的结构上增加了双向语言
模型辅助任务进行多任务学习，使模型学习更好的上下文表示，能够显著提高
TRADE的性能。Wu等 [165] 和 Hung等 [166] 使用了任务型对话语料进行预训练，
解决普通的基于文本的预训练模型和任务型对话的数据分布差异问题，并提升
了预训练模型的性能。Yu等 [167] 为文本到结构化表示的任务设计了新的预训练
优化目标，能够显著提升预训练模型在对话状态追踪任务上的性能。Zhao等 [168]

对基于预训练模型的对话状态追踪任务进行了多样化的探讨。Zhu 等 [169] 固定
了预训练模型的参数，通过持续学习提示（Prompt）的方法取得了很好的领域迁
移效果，避免了灾难性遗忘问题。

标注数据数量少，质量低是任务型对话领域面临的另一重要问题，针对这
一问题，近年来，大量的研究工作针对少样本/零样本场景和语料噪声问题展开
了研究。Gao等 [33]、Lin等 [170] 和 Shin等 [171] 分别使用阅读理解、问答和对话
摘要任务的数据对模型进行训练，强化了对话状态追踪模型在少样本和零样本
场景下的预测能力。Mi等 [172] 采用了自训练的方法，利用无标注数据提升少样
本场景下的对话状态追踪效果。Hudeček等 [173]使用弱监督方法自动识别语料中
的槽位和领域并实现了基于弱监督数据的模型训练。Huang等 [174] 和 Dingliwal
等 [175] 通过元学习的方法，将多样本领域的知识迁移至少样本领域，提升了模
型在新领域上的性能。Lin等 [34] 构建了带有槽位类型信息的提示以强化跨领域
的知识迁移。Rastogi等 [36] 提出了纲要指导的对话状态追踪任务范式，为领域、
意图和槽位构建了简短的自然语言描述，使得模型能够利用预训练模型实现基
于语义的知识迁移，灵活支持新领域。Li等 [176]和 Zhao等 [177]使用自然语言形
式的提示，通过生成式方法提升模型在零样本场景下的性能。Cao等 [178]针对不
同的编码器结构、辅助训练和纲要描述类型探究了基于文本描述的对话状态追
踪模型的性能表现。Gupta等 [179]指出使用对话样例相比文本描述能够在少样本
场景下取得更好的模型性能表现。Hu等 [180]进一步使用了大模型结合上下文学
习的方法，为大模型提供对话示例，在零样本场景下实现了模型的性能提升。为
了应对标注中的数据噪声，Ye等 [181] 利用辅助模型生成伪标签，大幅度提升了
模型在带有噪声的 MultiWOZ 数据集上的性能表现，并实现了基于元学习的模
型优化 [182]。Xie等 [183] 通过为模型增加修正错误标注的能力大幅提升了模型在
MultiWOZ数据集上的性能。

2.2.3 对话策略学习

对话策略学习模块根据当前的对话状态为系统选择可执行的后续行为。因
此，对话策略模型的主要任务是学习从对话状态到系统行为的映射函数。

一些早期的工作使用基于规则或有监督学习的方法训练对话策略模型。但
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是，有监督的对话策略学习方法对人工标注的需求量大，且模型质量受限于标注
质量，模型泛化能力差，因此，近期的主流的对话策略学习模型通常使用强化学
习方法。Henderson等 [184]和 Su等 [185]使用了结合有监督学习和强化学习的方法
对对话策略模型进行优化。Dhingra等 [186]设计了端到端的任务型对话系统，通
过强化学习训练对话策略模型学习从知识库中选择知识的概率分布。Cuayáhuitl
等 [187]通过强化学习学习多人对话中用户的交易策略。

Kwan等 [188]对基于强化学习的对话策略模型的研究进行了综述，并按照环
境、策略、状态空间、行为空间和奖励函数等方向探讨了近期的研究工作。Ultes
等 [189] 和 Asri等 [190] 分别使用了基于日程和基于数据的仿真模型作为环境模拟
用户给出反馈训练对话策略模型。Liu等 [191]通过同时优化仿真模型和对话策略
模型来降低强化学习的训练难度。Peng等 [192]和 Tang等 [193]采用了分层强化学
习的策略，分别通过人工规则和无监督的方法将对话策略学习建模为了完成多
个子目标的过程。Zhao等 [194] 通过隐变量建模系统行为空间以避免人工从数据
集中规定系统行为。Chen等 [195]和Wang等 [196]通过陪伴学习和相似状态-行为
对选择的方法对奖励函数进行补充，提高模型的优化效率。

2.2.4 自然语言生成

自然语言生成模块将抽象表示的对话状态和系统行为转化为自然语言形式
的回复。例如，当系统行为为 inform，对话状态为 (restaurant_name=Bird Dog,
city=Palo Alto)时，自然语言生成模块将根据这一行为生成形如“Bird Dog是位
于 Palo Alto的一家不错的饭店，你希望在这里就餐吗？”的自然语言回复。
几乎所有近期的自然语言生成工作都使用自回归模型逐词生成回复内容。

Zhou 等 [197] 使用了基于 LSTM 的编码器解码器结构，将对话历史信息、对话
状态和系统行为作为输入，通过注意力机制生成对应的回复内容。Balakrishnan
等 [198]和 Li等 [199]分别结合了语义表示和强化学习以增强对生成的回复的内容
规划，缓解槽位值缺失或冗余问题。Golovanov等 [200]和 Baheti等 [201]利用了预
训练模型提升生成的回复内容的流畅性和正确性。Oraby 等 [75] 和 Elder 等 [202]

则通过数据增强方法增加训练语料的规模来提升模型生成回复的质量。

2.2.5 端到端式方法

随着任务复杂性的增加和任务领域的增多，传统的基于流水线的任务型对
话系统逐渐暴露出了更多的缺陷。由于基于流水线的方法中，系统的各个模块都
是基于部分训练数据独立训练得到，用户的真实反馈很难传播至前置模块并用
以改进模块性能。同时训练所有模块以达到在不同分布的训练数据下的系统全
局最优也具有很大的难度。此外，由于每一个模块都具有任务相关的复杂模型设
计，系统在不同任务和领域上的泛化能力也受到一定的限制 [5,6,202]。因此，构建
整体端到端式的任务型对话模型也是近年来很多研究工作的关注点之一。

Williams等 [203] 与 Zhang等 [204] 分别将对话状态通过隐变量或离散隐变量
表示，构建可导的对话模型。Eric等 [205]使用带有注意力的键值检索从数据库中
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检索对话相关的内容，由语言模型同时进行对话管理和回复生成。Hosseini-Asl
等 [206] 则使用了 GPT模型，接受对话上下文作为输入，自回归式生成包括对话
状态、系统行为、回复内容在内的所有内容。

2.3 本章小结

本章主要针对基于知识增强的对话研究进行了主要研究现状的介绍。首先，
本章根据系统的应用场景，将对话系统分类为开放域对话系统及任务型对话系
统。在开放域对话系统中，本章介绍了对话回复多样性、基于人格和共情的对话
回复生成以及基于知识的对话回复生成三个和外部知识相关的研究方向。在任
务型对话系统中，本章按照自然语言理解、对话状态追踪、对话策略学习、自然
语言生成和端到端式方法介绍了构成任务型对话系统的主要模块。
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基于端到端的神经对话生成方法已经在研究和工业领域都展示出了极高的
生成质量。通过检索结构化外部知识，如知识库等，对话模型能够回答事实性问
题。但是，当前的神经对话模型仅应用了知识库中的显式关系，仍缺乏多角度利
用知识，引导对话生成的能力。因此，模型仍容易生成无意义的通用短回复。

针对这一问题，本工作提出了多角度知识增强的对话回复生成模型。模型通
过事实匹配和实体扩散模块在对话生成过程中引入外部知识，事实匹配模块能
够根据对话上下文匹配相关的事实知识，建模知识实体之间的显式关联；实体扩
散模块能够根据对话上下文引入语义相似的知识实体，建模知识实体之间的隐
式关联。通过事实匹配和实体扩散，模型能够分别以收敛和发散的方法实现对知
识库的利用。

在现实数据集上的实验证明了本方法能够针对包含有知识实体的对话生成
多样化的有意义的回复内容，显著超越了之前的基线模型。

3.1 概述

近年来，对话模型受到了研究领域越来越多的关注。给定之前的对话语句，
对话模型根据对话上下文生成合适的回复内容。相比起传统的流水线式对话模
型，基于序列到序列的对话模型 [207–209] 由于简洁的模型结构和优越的模型性能
受到了研究领域的青睐。序列到序列的模型通常使用端到端的学习方式：模型通
过编码器对输入语句进行编码，然后通过解码器逐词输出回复内容。但是，由于
对常识等背景知识的缺乏，数据驱动的端到端对话模型常倾向于生成“哈哈”或
“我不知道”等无意义的短回复。

引入不同类型的知识库（Knowledge Base, KB）（如 Freebase [46]或DBpedia [47]）
能够帮助电脑系统获取人类常识。知识库最直接的应用领域之一是问答任务。问
答模型对输入的问句进行解析，并在知识库中检索相关的事实知识，给出相应的
答案。事实知识通常表现为“主体-关系-客体”的三元组形式。其中，主体和客
体是知识实体，而关系表示主体到客体的关联关系，如“姚明-妻子-叶莉”。通过
利用这些知识三元组，神经生成式问答模型 [93,210,211] 能够使用自然语言回答事
实相关的问题，尤其是“是什么”类型的问题，如“姚明的妻子是谁？”。受益于
问答模型的发展，类似地，对话模型也可以通过引入知识库使模型具有回答事实
性问题的能力。

尽管回答事实性的问句对对话模型，尤其是任务型对话模型非常重要。但
仅仅回答事实性问题的对话模型距离具有知识利用功能的对话模型仍有一定差
距。一个能够利用知识的对话模型应不仅能够理解对话上下文中提及的事实知
识（即事实匹配），还能够将这些知识扩散至相似的知识，并主动将相似知识用
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于回复内容的生成（即实体扩散）。

表 3-1 基于知识的对话样例

Table 3-1 Examples of knowledge grounded dialogues

ID 对话内容

1

A：泰坦尼克号的导演是谁？
Who is the director of the Titanic?

B：詹姆斯卡梅隆。
James Cameron.

2

A：泰坦尼克号是我最爱的电影！
Titanic is my favorite film!

B：里面的爱情太感人了。
The love inside it is so touching.

3

A：有什么像泰坦尼克号一样的电影吗？
Is there anything like the Titanic?

B：我觉得魂断蓝桥中的爱情故事也很美。
I think the love story in film Waterloo Bridge is beautiful too.

4

A：有什么像泰坦尼克号一样的电影吗？
Is there anything like the Titanic?

B：海神号也是一部经典的海难电影。
Poseidon is also a classic marine film.

因此，本工作定义了两种不同的知识利用方式，并在表3-1中给出了详细示
例：

• 事实匹配：
在对话模型中，将输入语句和事实知识进行精确匹配比在显式的知识型问

答中更困难。在事实型对话中，部分输入语句表现为事实相关的询问语句，相关
的三元组的主体和关系能够较容易地被识别出来。但很多情况下，输入语句还包
含了对事实的理解性表述，模型能够识别出相应的事实实体，但在知识库中并不
显式存在相应的关系类型。
表3-1中的对话 1和对话 2给出了一个示例。这两个对话都是关于实体“泰

坦尼克号”进行的讨论，其中，对话 1是一个典型的问答式对话，而对话 2是知
识相关的闲聊式对话，在知识库中并没有和对话直接相关的三元组。
此外，这两个对话的对话内容都完全围绕用户提及的知识实体及其显式的

知识关系，而并不包含任何其他的新知识。此时，对话双方对知识的应用是收敛
的，可通过显式的知识关联获取得到。

• 实体扩散：
在基于知识的对话中，还有一种常见的现象是，对话内容从一个知识实体转

向另一个具有一定语义相似性的实体。在表3-1中，对话 3和对话 4的输入语句
都包含实体“泰坦尼克号”，回复内容中则包含与“泰坦尼克号”具有一定关联
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程度的相似实体。然而，实体间的相似关系难以通过显式表达人为定义和构建，
因此，实体间通过相似性带来的扩散关系也很难通过知识库中的知识三元组来
获取。在对话 3中，实体“泰坦尼克号”和实体“魂断蓝桥”由于其爱情电影的
属性而相似；而在对话 4中，实体“泰坦尼克号”和实体“海神号”由于其灾难
片的特性而相似。
在这两个对话示例中，对话内容基于输入语句提及的知识在语义层面的某

些含义扩散至具有相似含义的其他知识实体，并将其引入回复内容中。此时，对
话中的知识是发散的，可通过隐式的语义关联获取得到。

为了解决上述知识在对话中的收敛性和发散性应用带来的挑战，本工作提
出了基于多角度知识增强（Neural Knowledge Diffusion, NKD）的对话模型。模
型能够基于知识库对知识实体进行收敛型和发散型的检索，以同时应对事实性
的问答对话和基于知识的闲聊式对话。NKD模型学习将输入语句和相关事实进
行匹配，并通过扩散的方法引入与相关事实相似的知识实体，最终根据所有相关
和相似的实体生成回复。

综上，本工作提出了对话模型中存在的知识的多角度利用方式，将其建模为
事实匹配和实体扩散两种形式，并使用神经网络实现了能够同时考虑到这两种
知识应用方法的模型。实验结果显示，本工作提出的 NKD模型结构能够有效地
生成多样化和有意义的回复内容，回复内容中的知识实体准确率也较基线模型
更好。

3.2 相关工作

近年来，序列到序列模型结构 [209,212] 的成功促进了对话模型的发展。模型
接收之前的输入语句，并通过最小化在训练集上的负对数似然学习生成合适的
回复序列 [207,208,213]。

尽管对话模型得益于神经网络的发展，有了较大的性能提升，模型生成的回
复内容仍存在多样性差的问题。模型倾向于针对不同的输出生成短的通用回复。
Li等 [28]、Serban等 [54] 和 Cao等 [55] 发现这些多样性较差的通用回复在训练语
料中更常见，而短回复更容易获得更高的似然，这导致了模型生成通用回复的概
率更高。为了解决通用回复的问题，Li等 [28]设计了基于最大互信息优化目标的
对话模型；Serban等 [54]、Cao等 [55]和 Chen等 [214]使用隐变量建模对话状态以
增强模型的随机性；Vijayakumar等 [58]、Shao等 [57]和 Li等 [29]发现基于贪心搜
索的解码方式，尤其是具有较大的束大小的集束解码方式导致短回复的似然更
高，他们在集束解码的过程中保留了更具有多样性的回复候选项。本工作提出了
对背景知识的缺乏是回复缺乏多样性的另一个重要原因，并使用知识库增强了
端到端对话模型的性能。

很多工作也对知识库的利用方式进行了深入的探究，其中一个典型的研究领
域是问答任务。端到端的问答模型 [210,211]也采用了编码器-解码器模型结构。Yin
等 [210] 检索知识库获取相关事实，并通过事实知识回答输入的问句；He等 [211]
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在此基础上引入了复制机制，模型能够从输入问句中复制子词，从而使生成的回
答语句更完整；Eric等 [205] 注意到神经任务型对话模型在基于知识库的推理上
仍缺乏研究，他们使用了基于键-值检索机制的网络结构，通过注意力机制检索
以键值形式存储的知识库生成含有知识的回复内容；Ghazvininejad等 [82]将非结
构化文本转化为词袋表示并在表示上通过注意力机制检索相关知识；Zhu等 [93]

提出了能够生成包含有任意多个知识条目的回复的模型结构；Dhingra等 [186]提
出了能够进行多轮对话知识库检索的对话模型。相比于上述工作，本工作不仅能
够在知识库中进行基于显式关联的知识检索，回答事实性问句，还能够根据相关
知识的语义相似性进行基于隐式关联的知识扩散，并生成包含有多样化的相似
知识的回复内容。

3.3 基于多角度知识增强的对话模型

给定输入语句 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑁𝑋 )，本工作提出的基于多角度知识增强
的对话回复生成模型生成包含有来自知识库 𝐾 的知识实体的输出语句 𝑌 =
(𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑁𝑌 )。𝑁𝑋 和 𝑁𝑌 分别是输入语句和输出语句中包含的子词数。知识
库 𝐾 是由以“主体-关系-客体”三元组形式的知识事实构成的集合，其中，主体
和客体都是知识实体。

模型的整体结构如图3-1所示。模型由 4个模块构成:
• 一个表示抽取模块将自然语言形式的输入语句 𝑋 编码成向量表示。
• 一个知识检索模块负责每轮和知识库进行交互，实现知识的事实匹配和

实体扩散。
• 一个多轮对话上下文指导模块使用 RNN记录对话过程中的对话状态，以

𝑋 的向量表示和相关知识作为输入，并输出指导解码器进行生成的输出向量。
• 一个回复生成模块生成最终的回复内容 𝑌。
模型的整体结构为层级式编码器-解码器结构 [17]，知识检索模块通过神经网

络将结构化知识库和对话表示相结合。

3.3.1 表示抽取模块

表示抽取模块使用 RNN神经网络将离散的子词转化为向量表示。为了获取
不同角度的信息，本工作使用了两个独立的RNN对输入语句𝑋进行编码，并分别
得到两个不同的隐状态序列：𝐻𝐶 = (ℎ𝐶

1 , ℎ𝐶
2 , ⋯ , ℎ𝐶

𝑁𝑋
)和𝐻𝐾 = (ℎ𝐾

1 , ℎ𝐾
2 , ⋯ , ℎ𝐾

𝑁𝑋
)。

其中，最终隐状态 ℎ𝐶
𝑁𝑋
被用作上下文 RNN 的输入以追踪对话状态，而另一个

最终隐状态 ℎ𝐾
𝑁𝑋
则用于表示输入语句中所包含的知识实体和关系（如图3-1中的

“泰坦尼克号”和“导演”等知识信息），并用于知识检索。

3.3.2 知识检索模块

知识检索模块从知识库中抽取部分和当前对话内容相关的子集，并计算子
集中的每一个知识三元组和三元组所包含的知识实体和对话上下文的关联程度。
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图 3-1 多角度知识增强的对话回复生成模型结构示意图

Figure 3-1 The multi-angle knowledge enhanced dialogue response generation model

知识检索模块通过事实匹配和实体扩散两个子模块分别计算知识实体基于显式
和隐式关联的结构关系，实现基于知识的神经对话模型对知识库的收敛和发散
式应用。知识检索的具体过程如图3-2所示。

3.3.2.1 事实匹配

给定输入语句 𝑋 和隐状态 ℎ𝐾
𝑁𝑋
，事实匹配子模块根据对话上下文从知识

库中抽取相关实体。首先，模型会通过字符串匹配、实体链接和命名实体识别
等方式从结构化知识库和对话历史中抽取一组预定义个数的相关的知识事实
𝐹 = {𝑓1, 𝑓2, ⋯ , 𝑓𝑁𝑓 }（由知识实体和知识三元组构成）。如图3-2所示，在第一句
话中，“泰坦尼克号”被识别为一个实体，实体“泰坦尼克号”和所有以“泰坦
尼克号”作为主体的知识三元组都会被抽取进 𝐹 中。基于上述步骤可以得到知
识事实集合 𝐹 的表示 ℎ𝑓 = {ℎ𝑓1 , ℎ𝑓2 , ⋯ , ℎ𝑓𝑁𝑓

}，其中，知识实体的表示为实体对
应的词嵌入表示，知识三元组的表示为实体和关系的嵌入表示的平均值。实体和
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图 3-2 多角度知识增强的对话回复生成模型的知识检索模块结构示意图
Figure 3-2 Structure of the knowledge retriever module in multi-angle knowledge

enhanced dialogue response generation model

关系的词嵌入通过一个可学习的嵌入矩阵索引得到。

随后，实体和输入语句之间的相关性，表现为一个 0至 1之间的相关系数
𝑟𝑓，可通过非线性变换计算得到。在本工作中，使用了多层感知机（Multi Layer
Perceptron, MLP）实现系数的计算：

𝑟𝑓
𝑘 = MLP([ℎ𝐾

𝑁𝑋
, ℎ𝑓𝐾 ]). (3-1)

为了保证多轮对话过程中知识的延续性，上一轮对话中的实体会被保留，并
补充在本轮的知识事实集合 𝐹 中。如图3-2中所示，在第二轮对话中（图中右半
部分），模型没有从输入语句中抽取到新的事实。因此，对对话历史中的“泰坦
尼克号”和“詹姆斯·卡梅隆”的继承应用（图中虚线部分）使得模型能够得到
具有延续性的知识表示。保留的知识数量由预定义的相关事实数量超参数决定，
超过超参数的知识将会被截取。

模型通过对本轮对话相关的事实知识 ℎ𝑓 进行加权平均的方式计算本轮的相
关事实表示 𝐶𝑓：

𝐶𝑓 =
∑𝑁𝑓

𝑘=1 𝑟𝑓
𝑘 ℎ𝑓𝑘

∑𝑁𝑓
𝑘−1 𝑟𝑓

𝑘

. (3-2)
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3.3.2.2 实体扩散

为了使得模型能够检索到在输入语句中并不显式提及但是具有语义关联性
的实体，模型还会对相关事实进行扩散操作。模型根据知识表示计算事实匹配中
获取的相关事实表示和知识库中的实体之间的相似性，表现为一个 0至 1之间
的相似系数 𝑟𝑒。类似地，本工作也使用多层感知机进行 𝑟𝑒的计算：

𝑟𝑒
𝑘 = MLP([ℎ𝐾

𝑁𝑋
, 𝐶𝑓 , 𝑒𝑘]), (3-3)

其中，𝑒𝑘是每个实体的嵌入表示。

相似系数最高的前𝑁𝑒个实体构成的集合 𝐸 = {𝑒1, 𝑒2, ⋯ , 𝑒𝑁𝑒}被视为与当前
输入语句中的知识相似的实体集合。这些实体所构成的相似知识的表示 𝐶𝑠同样
通过加权平均得到：

𝐶𝑠 =
∑𝑁𝑒

𝑘=1 𝑟𝑒
𝑘𝑒𝑘

∑𝑁𝑒
𝑘=1 𝑟𝑒

𝑘

. (3-4)

回到图3-2中的例子，在第一轮中，输入语句的匹配事实“泰坦尼克号-导
演-詹姆斯·卡梅隆”在事实匹配阶段获得了很高的相关系数。此时，由于对话内
容关注显式的知识三元组，而知识三元组和知识实体的表示具有一定区别，因此
第一轮中的实体扩散模块的得分显得相对低一些。这代表此时模型没有必要过
分关注相似实体，而是优先考虑相关的事实内容，导致了较低的相似系数。在第
二轮对话中，输入语句没有显式关联的知识三元组，但是，实体“泰坦尼克号”
获得了更高的相关系数。此时，通过实体扩散模块，相似的实体“魂断蓝桥”和
“海神号”相比第一轮获得了更高的相似系数，使得模型能够扩散至更多的知识
内容。

3.3.3 多轮对话上下文指导模块

多轮对话上下文指导模块采用 RNN结构，使用输入语句的向量表示和知识
检索模块的知识表示作为输入，记录了以轮为单位的对话状态。上下文 RNN的
隐状态更新方式为：

ℎ𝑇
𝑡 = RNN(ℎ𝐶

𝑡 , [𝐶𝑓 , 𝐶𝑠], ℎ𝑇
𝑡−1). (3-5)

它的输出 ℎ𝑇
𝑡 被用作为回复生成模块的输入，用于指导生成最终的回复内容。

3.3.4 回复生成模块

回复生成模块为基于 RNN结构的解码器，从词表和知识库中同时选择词汇
生成输出，并通过系数追踪模块控制知识实体的相关系数。

回复生成模块的结构如图3-3所示。解码器根据 ℎ𝑇
𝑡 ，𝐶𝑓 和 𝐶𝑠逐词生成回复

内容。不妨令 𝐶 表示 ℎ𝑇
𝑡 ，𝐶𝑓 和 𝐶𝑠 串联成的向量表示，令 𝑅表示相关系数 𝑟𝑓

和相似系数 𝑟𝑒串联构成的知识关联系数。本工作设计了如下的两种解码方式：
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图 3-3 多角度知识增强的对话回复生成模型的回复生成模块结构示意图
Figure 3-3 Structure of the response generation module in multi-angle knowledge

enhanced dialogue response generation model

• 通用解码器：通用解码器以词典和知识库中的所有实体作为整体词表，根
据 𝐶 和 𝑅生成回复内容 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑁𝑦)。回复 𝑌 的生成概率定义为

𝑝(𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑁𝑦|𝐶, 𝑅; 𝜃) = 𝑝(𝑦1|𝐶, 𝑅; 𝜃)
𝑁𝑦

∏
𝑡=2

𝑝(𝑦𝑡|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑡−1, 𝐶, 𝑅; 𝜃), (3-6)

其中，𝜃表示模型参数。
第 𝑡个词的条件生成概率定义为

𝑝(𝑦𝑡|𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑡−1, 𝐶, 𝑅; 𝜃) = 𝑝(𝑦𝑡|𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡, 𝐶, 𝑅; 𝜃), (3-7)

其中，𝑦𝑡为词典中的常用词或实体的词嵌入表示，𝑠𝑡是解码器 RNN的隐状态。
• 门概率控制的解码器：门概率控制的解码器引入了一个概率变量 𝑧𝑡

[210]，
用于判断在每一轮解码过程中，下一个词应该来自于自然语言还是知识实体。此
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时，第 𝑡个词的生成概率由如下公式给出：

𝑝(𝑦𝑡|𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡, 𝐶, 𝑅; 𝜃) = 𝑝(𝑧𝑡 = 0|𝑠𝑡; 𝜃)𝑝(𝑦𝑡|𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡, 𝐶, 𝑅, 𝑧𝑡 = 0; 𝜃)
+ 𝑝(𝑧𝑡 = 1|𝑠𝑡; 𝜃)𝑃 (𝑦𝑡|𝑅, 𝑧𝑡 = 1; 𝜃),

(3-8)

其中，𝑝(𝑧𝑡|𝑠𝑡; 𝜃)由 logistic回归计算得到，𝑝(𝑦𝑡|𝑅, 𝑧𝑡 = 1; 𝜃)为知识关联系数𝑅，𝜃
为模型参数。

在回复生成的过程中，如果一个实体被多次重复使用，会导致回复内容中出
现冗余实体，从而降低生成的回复的多样性。因此，当一个知识实体被用于生成
后，其对应的知识系数应该被降低，以避免重复生成。为了在生成过程中持续追
踪知识条目的覆盖情况，模型在生成过程中的每一个时间步都对知识条目系数
𝑅进行更新。本工作采取了两种不同的系数更新机制：
（1） 基于掩码的系数追踪方法直接将出现过的知识实体的系数通过掩码

遮盖掉，即降低为 0，使其再也不在生成内容中出现；
（2） 基于衰减的系数追踪方法则通过一个神经网络，基于 𝑠𝑡，𝑅0，𝑅𝑡−1和

𝑦𝑡−1为每一个在生成中被采用的知识实体计算一个衰减系数 𝑖𝑡：

𝑖𝑡 = DNN(𝑠𝑡, 𝑦𝑡−1, 𝑅0, 𝑅𝑡−1), (3-9)

并将系数值更新为
𝑅𝑡 = 𝑖𝑡𝑅𝑡−1, (3-10)

其中，𝑖𝑡的取值范围在 0至 1之间。

3.3.4.1 优化目标

模型参数包含词表、实体和关系的词嵌入和所有的网络参数。模型是全可导
的，因此可以通过端到端的方式由反向传播进行优化。

给定训练数据
𝐷 = {(𝑋𝑁𝑑

1 , 𝑌 𝑁𝑑
1 , 𝐹 𝑁𝑑

1 , 𝐸𝑁𝑑
1 )}, (3-11)

其中，𝑁𝑑 是对话的最大轮数，𝐹 和 𝐸分别是回复中的相关知识和相似知识构成
的集合。

目标函数为最小化负对数似然

𝑙(𝐷, 𝜃) = − ∑
𝑁𝐷

∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑌𝑖|𝑋𝑖, 𝐹𝑖, 𝐸𝑖). (3-12)

3.4 实验设计及分析

本节介绍了本工作所提出的模型所采用的实验数据集及数据集的收集过程、
模型的训练细节和主要的实验结果。
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3.4.1 数据集

大部分基于知识的对话数据集都是单轮的事实问答形式的对话数据 [210,215]。
为了验证模型有效性，本工作收集并整合了一个基于电影知识库的多轮对话数
据集，数据集不仅包含基于事实的问答的对话，还包含了知识相关的闲聊对话。
数据集已经公开1。数据集的统计信息如表3-2所示。

表 3-2 知识库和对话语料的统计信息

Table 3-2 Statistics of knowledge base and dialogues

知识库 问答式对话 多轮闲聊对话

实体数量 关系数量 三元组数量 问答句对数量 对话数量 语句数量

152568 4 766854 8121 24856 88325

本工作首先从知名的中文电影社交网站豆瓣（https://movie.douban.com/）获
取了每一部电影的基础信息，包括电影的名称、上映日期、导演、演员等属性。
然后，本工作通过启发式方法抽取实体和关系，并将其组合成为三元组，构成知
识库 𝐾。
本工作从问答社区百度知道（htttps://zhidao.baidu.com/）获取了基于事实知

识的电影相关的问答内容，从闲聊论坛豆瓣小组（https://www.douban.com/group/）
爬取了包含有用户关于不同电影的闲聊内容的多轮对话数据。随后，本工作使用
了启发式方法，包括命名实体识别、字符串匹配、人工打分和规则过滤对对话数
据进行了知识的关联。

可以从数据中注意到对话数据遵循长尾分布，即著名的电影和演员被反复
提及，而非著名的实体则很少被谈论。数据集中的部分基于开放式知识的对话样
例如表3-3所示，样例中的知识实体使用下划线表示。其中，样例 1，2讨论了实
体本身相关的知识内容，样例 3为开放式问答对话，说话者根据对话内容推荐了
相关的知识实体。

3.4.2 模型实现

数据集中的所有 32977段对话包含有 104567条语句，并且被划分为了训练
集（32177条）和测试集（800条）。本工作使用双向 LSTM [216]作为编码器，编
码器的隐层维度为 512。上下文 RNN使用 LSTM作为 RNN单元，隐层维度为
1024。词嵌入的维度根据经验被选为 512，词典、实体和关系共享词嵌入参数。
在训练过程中，模型使用 Adam优化算法 [217]进行梯度更新，每一个小批量大小
为 80的情况下，模型大概需要 140-150的训练轮数。

1https://github.com/liushuman/neural-knowledge-diffusion
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表 3-3 对话语料示例

Table 3-3 Examples of the dialogues

ID 对话内容

1
A:你人生中喜欢的第一部电影是什么我喜欢的是铁达尼号
B:泰坦尼克号。小时候还不懂爱情，看大人在看，慢慢就喜欢上电影了
A:证明你懂事了

2

A:《名扬四海》，看过没？很喜欢那首 try
B:中规中矩的一部片
A:具体情节我记不清了，但男主自弹自唱的那首 try倒是让我印象深刻
B:嗯嗯，看完这部电影后，我还特意去网易云搜了这首歌
A:哈，我拿来做手机铃声了

3

A:求推荐经典的科幻片或灾难片最近有好看的科幻片或以往经典的灾难片推荐吗？
B:地心引力
A:谢谢，刚看完
B:客气，大家都喜欢看电影！

3.4.3 基线模型

本工作使用了以下模型作为基线模型与本工作所提出的基于多角度知识的
对话回复生成模型进行对比：

• Seq2Seq [207,208]：一个使用原始 RNN编码-解码结构的纯序列化到序列化
的模型。

• HRED [18]：使用层级式 RNN作为编码-解码结构的模型。
• GenDS [93]：一个使用神经生成式方法的对话模型，能够根据输入和相关

的知识库生成对话回复。

此外，本工作基于模型设计中采用的不同的解码器结构和系数追踪方法进
行了不同的模型代码实现进行对比：

• NKD-ori为使用原始解码器和基于掩码的系数更新方法的模型。
• NKD-gated为使用带有门结构的解码器和基于掩码的系数更新方法的模

型。
• NKD-atte为使用原始解码器和基于衰减系数更新方法的模型。

3.4.4 评价指标

本工作同时采用了机器评价指标和人工评价指标对模型进行评估。为了验
证事实匹配和实体扩散模块的有效性，本工作分别在基于事实的问答子数据集
上和整体数据集上对实体准确率和实体召回率进行了计算。人工评价指标则从 3
个角度对模型输出的回复进行打分：流畅性、知识相关性和正确性，得分从 0到
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3递增排序。0表示回复完全错误，1表示回复中的部分内容存在错误，2表示回
复内容基本正确，3表示回复内容完全正确。

3.4.5 主实验结果

表3-4展示了模型在完整的数据集（包括问答形对话和开放式对话）上的实
体准确率、召回率，以及回复中包含的实体数量。NKD-ori和 NKD-gated在整体
数据集上的表现都优于 GenDS，模型相较于基线模型在整体数据集上的提升相
较于问答数据集甚至更高。这证实了尽管 NKD和 GenDS在生成事实回答型回
复内容上的能力相当，但是 NKD更擅长向开放域对话中引入知识实体。
表3-4中的三种 NKD变体相比 GenDS都能生成包含有更多知识实体的回复

内容。LSTM和 HRED也能够生成一定数量的实体，但是准确率和召回都相对
更低。在三种 NKD的不同实现中，NKD-gated生成的实体的准确率和召回率最
高，但生成的实体数量则更少，NKD-atte生成的实体数量更多，但是准确率和召
回率则相对低一些，说明了不同的编码器和系数追踪方式在不同方向上的特性。

表 3-4 多角度知识增强的对话回复生成模型在整体数据集上的机器评估结果
Table 3-4 Machine evaluation results on entire dataset of the multi-angle knowledge

enhanced dialogue response generation model

模型 实体准确率 (%) 实体召回率 (%) 实体数量

Seq2Seq [207,208] 2.6 2.5 1.65
HRED [18] 1.4 1.5 1.79
GenDS [93] 20.9 17.4 1.34

NKD-ori 22.9 19.7 2.55
NKD-gated 24.8 25.6 1.59
NKD-atte 18.4 16.0 3.41

表3-5中的人工评测的结果也证实了 NKD 模型的优势，尤其是在知识实体
的选择上。LSTM和 HRED生成的回复有较高的流畅度，但仅仅是简单的重复
性回复或者是如“我不知道”、“太好了”等无意义回复。NKD-gated在生成合
适和正确的知识实体时具有更大的优势，而 NKD-atte倾向于生成更流畅的回复，
NKD-ori的性能则介于两者之间。在评测过程中，4个标注者分别对回复进行打
分，标注人员之间对于流畅性、知识相关性和整体正确性的 Kappa系数分别为
0.67，0.54和 0.60，代表标注人员之间具有较高的一致性。
此外，NKD的另一种变体，使用带有门机制的解码器和衰减系数追踪方法

的实现方式在整体的数据集上的表现并不像其他三种变体一样好。模型的准确
率非常高，但是召回率则相对很低。本工作推测这是因为训练过程中使用了最小
化负对数似然的方法，使得模型更倾向于生成完全正确的答案，并因此导致生成
的实体数量过少。
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表 3-5 多角度知识增强的对话回复生成模型在整体数据集上的人工评估结果
Table 3-5 Human evaluation results on entire dataset of the multi-angle knowledge

enhanced dialogue response generation model

模型 流畅性 知识相关性 正确性

Seq2Seq [207,208] 2.52 0.88 0.8
HRED [18] 2.48 0.36 0.32
GenDS [93] 2.76 1.36 1.34

NKD-ori 2.42 1.92 1.58
NKD-gated 2.08 1.72 1.44
NKD-atte 2.7 1.54 1.38

3.4.6 分析实验结果

表 3-6 多角度知识增强的对话回复生成模型在问答子数据集上的机器评估结果
Table 3-6 Machine evaluation results on factoid question answering dialogues of the

multi-angle knowledge enhanced dialogue response generation model

模型 实体准确率 (%) 实体召回率 (%)

Seq2Seq [207,208] 7.8 7.5
HRED [18] 3.7 3.9
GenDS [93] 70.3 63.1

NKD-ori 67.0 56.2
NKD-gated 77.6 77.3
NKD-atte 55.1 46.6

表3-6展示了模型在包含问答型对话的子数据集上生成的知识实体的准确率
和召回率。NKD的性能略高于 GenDS，而 LSTM和 HRED由于是用于开放域对
话的模型，因此几乎不能完成这一任务。三种 NKD的不同实现方式都能够达到
60%到 70%的实体知识准确率，其中，NKD-gated达到了最优性能，对实体的引
入准确率和召回率分别为 77.6%和 77.3%。

3.4.7 样例分析

表3-7展示了模型生成的典型回复用例。其中，对话 1和 2都是基于相关事
实的问答类型对话，本工作所采用的模型结构能够通过事实匹配模块给出正确
的答案。在对话 3中，用户寻求类似的电影推荐，本工作所采用的模型结构同样
能够通过实体扩散给出了包含有相似实体的回复内容。在对话 4，5，6中，输入
语句中并没有出现显式的知识实体，但是本工作所采用的模型结构也能通过实
体扩散模块输出合适的电影进行推荐。由于每一轮的实体都会被记录并作为下
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一轮的候选实体，本工作所采用的模型结构能够根据对话历史信息处理多轮的
知识实体的扩散。

表 3-7 多角度知识增强的对话回复生成模型生成的回复内容示例
Table 3-7 Examples of the responses generated by the multi-angle knowledge enhanced

dialogue response generation model

ID 输入语句 回复语句

1

𝑋1：乘风破浪，演员表 𝑌1：关宏达史久峰汪漪程之
Hongda Guan Jiufeng Shi Qi Wang

Zhi Cheng
Duckweed, casts NKD：关宏达史久峰汪漪程之

Hongda Guan Jiufeng Shi Qi Wang
Zhi Cheng

2

𝑋1：刚看完熔炉⋯⋯连夜看完的，略低落 𝑌1：昨晚看了，心里好难过
I saw it last night and had a hard time

Just spend the whole night watching the NKD：气氛有，会反思一些事
movie Silenced, a little depressed now The film has an atmosphere make us

rethink something

3

𝑋1：你觉得最能代表青春的电影有哪些 𝑌1：坏孩子的天空
呢我觉得有阳光灿烂的日子，怦然心动，
初恋这件小事（唱街）

Kids Return

Which movie most representative of NKD：《情书》《曾经》
youth? I’d like In the Heat of the Sun,
Flipped, First Love(Sing Street)

《Love Letter》《Once》

4

𝑋1：谁能给我推荐两部感人的电影，直接
点的，看了可以流两缸眼泪那种

𝑌1：7号房的礼物 人狗奇缘
被嫌弃的松子的一生

Gift From Room 7 Hearty Paws
Memories of Matsuko

Can anyone recommend me some NKD：婚纱，这些，，，
touching movie, tears streaming after watch-
ing

Wedding Dress, these ones„,

5

𝑋1：求推荐烧脑的推理悬疑电影求各位 𝑌1：《万能钥匙》《致命 id》
大神推荐烧脑的悬疑电影冷门的推理剧
也爱！！！

《The Skeleton Key》《Identity》

Burn brain or suspense movies please, NKD：致命 id
recommend me some burn brain or suspense
or horror films please! suspense film which
are less popular are ok!!!

Identity

𝑋2：看过哦不错呢 𝑌2：《孤儿怨》？
《Orphan》?

I’ve seen it, it’s nice NKD：还有盗梦空间侧耳倾听侧耳倾听
（见下页）
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(接上页)

ID 输入语句 回复语句

Also Inception
Whisper of the Heart Whisper of the Heart

6

𝑋1：最近有点无聊，各位豆友有什么好看 𝑌1：死亡录像，山村老尸，死寂，1408。
的恐怖片推荐啊？看了好多了。 Rec, A Wicked Ghost, Dead Silence,

1408 phontom horror.
It’s a bit boring recently. Any good hor-

ror movies, guys? I’ve watched a lot.
NKD： 推 荐 几 部 我 看 过
《山村老尸》、《捉迷藏》

Recommend a few I’ve
seen，《A Wicked Ghost》，《hide and seek》

𝑋2：卤煮都看过了。还有推荐？ 𝑌1：小岛惊魂，冷不丁还真想不起来
The Others, hardly call to mind

I’ve seen it all, anything else? NKD：致命 id、搏击俱乐部、星际穿越、
雪国列车

Identity，Fight Club，Interstellar，
Snowpiercer

𝑋3：看过，真的很不错的说 𝑌3：《亡灵》，非常好看
《The Revenant》，nice movie

Have seen it before, really great NKD：那你喜欢什么类型的？
So what type do you like?

7

𝑋1：求一些画风超赞的动画类似于海洋 𝑌1：无手的少女
之歌这种的，谢谢 The Girl Without Hands

Any awesome animation like Song of NKD：强烈推荐
the Sea, please strongly recommended

但是，在对话 7中，本工作所采用的模型结构没有能够成功生成包含有合适
实体的回复内容，这是因为该对话样本中的实体没有出现在训练语料中，模型没
有学习到相关知识，这也是本工作后续的改进方向之一。

3.5 本章小结

本工作针对对话回复内容中的知识缺乏问题，提出了模型基于知识库的多
角度增强方式，并设计了一个基于端到端神经网络的知识扩散模型。模型通过
事实匹配和实体扩散两种方式生成包含有知识库中的实体知识的回复内容，能
够根据实体之间显式和隐式的关联关系，同时生成收敛型和发散型的对话回复。
在现实世界数据集上的实验结果证实了模型相比基线模型能够生成更富有意义
和表达多样化的回复内容。
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第 4章 多层次知识增强的对话状态追踪模型

对话状态追踪模型是多领域任务型对话系统中的核心模块，负责持续追踪
多轮对话中每轮的用户目标。为了建模多领域对话中不同领域在领域内和领域
间的槽位关系，大部分最近的工作都使用了基于图的方法，由领域的预定义知识
获得包含有领域名称和槽位的纲要集合，将领域和槽位分别构建为图中的节点，
并根据槽位关系构建节点之间的边，建模纲要结构。但是，这种方法并没有在纲
要结构中考虑用户意图，忽略了意图和槽位之间的关联关系。此外，这种建模方
法将所有的领域都显式地连接在了一起，使用同样的网络计算领域内和领域间
的结构关系，忽略了领域内和领域间纲要结构的层次性，导致模型将训练数据中
的领域间关系参数化，而难以向模型中增加新的领域。

为了解决这些问题，本工作提出了一种多层次知识增强的对话状态追踪模
型，采用不同的建模方式学习纲要内容、领域内纲要结构和领域间纲要结构，根
据预定义的领域内纲要结构和纲要描述所构成的“元知识”更新节点表示，提高
对话状态追踪模型的性能和泛化能力。实验结果证明本工作提出的基于多层次
知识增强的对话状态追踪模型能够显著优于基线模型，在未见领域上的联合目
标准确率超过基线模型 9.3点。

4.1 概述

任务型对话系统能够作为电子助手，使用自然语言帮助用户完成涉及多个领
域（如餐厅、宾馆、电影等）的特定任务。对话状态追踪（Dialogue State Tracking，
DST）模型是任务型对话系统中的核心模块，负责解释用户目标，并收集用户目
标所需要的信息。通常，任务型对话系统所支持的每个领域会由领域专家预定义
包含意图和槽位在内的领域知识 [38]，统称为纲要。用户目标可以据此被分解为
用户在每个领域上的意图的形式化表示，包含用户意图，相关的槽位的值。这一
形式化的表示称为对话状态（Dialogue State）。对话状态追踪模型在每轮对话中
根据对话上下文和预定义的领域知识追踪用户目标，并输出形式化表示的对话
状态 [134]。

图4-1（a）给出了多个领域的领域知识的示例，领域知识包含有每个领域的
名称、用户意图、槽位名称和槽位类型等。在实际的多领域对话状态追踪模型
中，多领域下的槽位可能存在领域内和领域间的多层次的关联关系。首先，一个
对话样例可能会涉及多个领域。例如，在帮助用户预订旅行宾馆并同时预订去
往目的地的机票的对话中，Hotel（宾馆）领域的槽位 City（宾馆所在城市）的
值可能同时也是 Flight（航班）领域中槽位 Destination（航班目的地）的值，这
两个槽位之间存在领域间的关系，模型需要考虑到不同领域的知识关联。此外，
完成某个领域中的某一用户意图往往需要领域内的多个槽位共同提供信息，与
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该意图的完成密切相关的槽位更倾向于在对话中的同一轮或后续轮中出现（它
们的值可能需要多轮对话才能完全获取），因此，领域内的槽位往往受用户意图
影响在空间和时间维度上具有领域内的关系，如图4-1（a）所示。在 Restaurant
（餐厅）领域内，图中左侧的用户输入语句包含了 FindRestaurant（代表用户希望
系统根据个人喜好推荐餐厅）这一用户意图，因此，对话中需要用户提供槽位
City（餐厅所在城市）和 Cuisine（餐厅口味）的值。而右侧的用户输入语句包含
了 ReserveRestaurant（代表用户希望系统预定一个确定的餐厅的位置）这一用户
意图，需要用户提供槽位 Date（预定日期）和 Time（预定时间）的值。用户意
图不同的时候，不同的槽位在对话中的共现现象也不同，这导致它们之间的关联
程度也存在不同。如何建模多领域下不同槽位在领域内和领域间的关系是对话
状态追踪模型研究的关注点之一。

大部分近期的工作 [39,159,161,163]采用基于图的方法建模纲要关系：将领域和
槽位都作为图中的节点，然后为槽位之间根据关系构建边，称为纲要结构。但
是，这种方法并没有在图中结合用户意图，因此，这种纲要结构并不能够显式的
建模用户意图对槽位的影响。同时，这些方法只考虑了对话上下文中的时序关
系，方法中的纲要结构在对话过程中保持不变，忽略了同一个意图相关的槽位之
间也可能包含有时序关系。

另外，在这些方法采用的纲要结构中，所有的领域之间都使用边显式相连。
图4-1（b）展示了一个完整的多领域纲要结构图，在图中，为了获取跨领域的关
系，多个领域节点（灰色虚线节点）之间通过边形成了全连接结构。这种领域间
的全连接结构忽略了领域内和领域间的多层次关联关系，这导致相连的领域节
点之间具有强相关性，模型通过参数学习领域之间的信息转移关系。但是，当引
入新的领域时，纲要结构将会发生变化，模型参数无法适用于新的结构，降低了
模型的泛化能力。

为了解决上述问题，本工作提出了意图指导的领域独立的对话状态追踪方
法（Intent-Guided and Domain Independent DST，IGDI），这也是基于图的建模方
法的一种。图4-1（c）展示了 IGDI方法的纲要结构建模示例。本方法在纲要结
构中引入了用户意图（图中深灰色方形节点），模型能够通过用户意图显式区分
不同意图下的不同槽位关系。同时，本方法为每个领域构建了单独的异质子图，
子图之间没有显式边，子图之间通过预训练模型构建的基于语义的软连接相连，
多个领域的子图共同构成整个纲要结构。通过引入意图和领域独立的建模方法，
模型能够基于纲要内容、领域内关系和领域间关系三个层级学习得到更加准确
的节点表示。

总体上，IGDI方法的纲要结构中包含三种类型的节点，即领域、意图和槽
位节点。在每轮对话中，模型通过空间融合模块建模当前轮的领域、意图和槽位
之间的关系。另外，在整个多轮对话流程中，模型通过一个持续的时序融合模块
建模不同轮的节点之间的关系，不同轮之间的相同空间节点通过时序融合模块
中的循环神经单元相连。由于用户意图和槽位都是预定义的领域知识，意图和槽
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图 4-1 不同纲要结构建模方法示例

Figure 4-1 Examples of different approaches for modeling schema structures
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位之间的关系由领域所能够支持的任务定义决定，是领域知识的一部分，无需从
数据集中抽取获得。同时，由于领域之间没有显式的边相连，模型并不直接学习
领域的关联关系，因此避免了模型参数记住固定的纲要结构，使模型能够更容易
地向纲要结构中增加新的领域。在训练和推理过程中，不同槽位在领域内的关联
关系直接由纲要结构中子图的边获得，而领域间的关联关系通过槽位之间的语
义关联获得。特殊地，本工作采用了 Rastogi等 [36] 提出的纲要指导的对话状态
追踪范式，纲要中的每一种节点类型，即领域、意图和槽位，都包含有对应的短
文本描述。因此，通过一个预训练语言模型，可以由对应的文本描述获取节点的
语义表示。部分纲要描述示例如表4-1所示。

表 4-1 纲要描述示例

Table 4-1 An example of the schema structure

节点名称 节点类型 节点纲要描述

Restaurants 领域 A leading provider for restaurant search and reservations
FindRestaurants 意图 Find a restaurant of a particular cuisine in a city

ReserveRestaurant 意图 Reserve a table at a restaurant
City 槽位 City in which the restaurant is located

Cuisine 槽位 Cuisine of food served in the restaurant
Name 槽位 Name of the restaurant
Date 槽位 Date for the reservation or to find availability
Time 槽位 Time for the reservation of to find availability

由于领域和意图通常和整段对话上下文相关联，而槽位通常只出现在对话
的几轮内容中，本工作使用了异质的网络结构计算不同粒度的节点的表示。此
外，本工作使用了多任务学习进行训练，模型学习同时预测用户意图和槽位值，
以获得更好的节点表示。

本工作在多领域数据集 SGD上进行了实验，测试集中包含有训练集中从未
出现过的新领域。IGDI模型能够同时提升对用户意图和槽位值的预测能力，超
过基线模型 5-6点。此外，模型在未见领域上的性能提升尤为明显，超过基线模
型 9.3点。

4.2 相关工作

随着包含有多个复杂领域的数据集的增多，如何让对话状态追踪模型解析
含有不同槽位的不同领域的对话内容成为了研究界关注的问题之一。

一些工作基于对话历史独立预测每个槽位值。Wu等 [31] 通过一个结合了复
制机制的对话状态生成模型为每个槽位预测槽位值。Chao等 [218]使用 BERT [154]

作为编码器预测每一个槽位的更新状态，然后通过抽取式方法为需要更新的槽
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位抽取预测值。Kim等 [219] 将对话状态追踪任务建模为一个选择性改写的过程，
模型采用判别方法预测每个槽位在本轮的更新操作，并使用生成方法生成对应
的槽位值。Feng等 [38]将对话状态追踪形式化为一个序列到序列问题，模型使用
不同的 BERT [154]预训练模型分别对输入语句和纲要描述进行编码，然后通过注
意力机制融合两种编码，最后通过指针网络为每个槽位生成对应的槽位值指针。
Lee等 [157]进一步将对话上下文和纲要描述串联构成提示，并引导模型分别为每
个槽位根据提示生成对应的槽位值。

但是，多领域中的槽位并不是条件独立的，独立预测每个槽位的槽位值忽略
了槽位之间的关系，也即纲要结构，带来的影响，导致局部最优性能 [134]。因此，
很多研究工作开始探究如何应对不同领域和槽位之间的结构化信息，包括领域
内信息和领域间信息。

大部分利用结构化信息的工作使用了基于图的方式，将纲要结构建模为图
形式，并通过图神经网络（Graph Neural Network，GNN）对纲要表示进行更新。
Lin等 [161]利用图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）获取结构化信息
增强的槽位表示，并将这些槽位表示分别送入GPT-2 [162]预训练模型以生成最终
的对话状态。Chen等 [159] 使用了一个图注意力匹配网络学习上下文相关的槽位
表示，并通过一个带有注意力机制的循环图神经网络获取槽位之间的关联信息。
Guo等 [163] 使用了一个多视角的对话协同选择模块，为不同的槽位选取不同的
对话历史信息用于槽位值预测，以避免引入历史信息中的噪声。Feng等 [39]使用
了一个纲要图编码器获取领域和槽位之间的关系，并根据对话上下文学习了一
个纲要图进化网络，对槽位关系进行动态更新。

本工作也使用了基于图的方法对纲要结构进行建模。但是，之前的工作并没
有在纲要结构中加入用户意图，因此，他们人工指定了槽位之间的关系，或是从
数据库中抽取槽位关系。与之不同的是，本工作使用用户意图，建模槽位之间在
不同用户目标下的不同关系。意图和槽位之间的关系由领域知识决定。此外，之
前的工作将所有领域通过边显式相连，使用同样的网络结构计算领域内和领域
间的多层次知识关联，但是在本工作中，不同的领域属于不同的子图，子图之间
彼此独立，子图之间的关联由语义级别的关联关系计算得到，从而使得模型能够
通过不同的方式处理不同层级的知识结构关系。

4.3 基于多层次知识增强的对话状态追踪模型

本工作所提出的基于多层次知识增强的对话状态追踪模型使用一个空间融
合模块和一个时序融合模块建模领域知识。其中，空间融合模块学习单轮对话过
程中领域、意图和槽位之间的纲要结构，时序融合模块则学习它们在多轮对话之
间的关系。为了构建这两个模块，一个特征抽取模块被用于学习对话上下文相关
的节点表示，作为空间融合模块的输入。最后，一个对话状态预测模块基于结合
了空间和时序结构关系的节点表示对对话状态进行预测。

模型的整体结构如图4-2所示。图中从上至下展示了按照模块顺序的模型数
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据流，从左至右展示了按照时间顺序的多轮对话中模型的工作流程。图中右半部
分显示了一个具体的领域（Restaurant）的纲要结构的示例，包括结构中的异质
节点和路径关系。

图 4-2 多层次知识增强的对话状态追踪模型结构示意图

Figure 4-2 The multi-level knowledge enhanced dialogue state tracking model

4.3.1 特征抽取模块

特征抽取模块为 3种类型的节点，即领域、意图和槽位生成上下文相关的向
量表示。

本工作使用 BERT [154] 预训练模型将自然语言编码为向量表示。如图4-2所
示，上一轮的系统输出语句和当前轮的用户输入语句串联构成第 𝑡 轮的对话语
句，中间由特殊字符[SEP]分隔。BERT接收本轮对话语句作为输入，并生成词级
别的表示序列 𝑈 (𝑡) = [𝑢(𝑡)

1 , 𝑢(𝑡)
2 , ⋯ , 𝑢(𝑡)

𝑚 ]，其中，𝑚是对话语句的长度。类似地，每
一个纲要节点的文本描述也分别通过语言模型编码为向量表示，其中，第一个特
殊子词[CLS]的表示被用作每个节点的语义表示。预训练模型求得的节点表示矩
阵定义为：𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ⋯ , 𝑑𝐾𝑑+𝐾𝑖+𝐾𝑠}，其中 𝐾𝑑，𝐾𝑖和 𝐾𝑠分别是领域、意图和
槽位的总数量。

一个类型敏感的带有层归一化的多头注意力（Multi Head Attention, MHA）
层用来为每个节点更新包含有上下文相关内容的表示。类型为 𝑘的节点在第 𝑡轮
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对话中的表示 𝐹𝑘的更新方式如下：

̃𝐹𝑘
(𝑡) = MHA𝑘(𝑄 = 𝐷𝑘, 𝐾 = 𝑈 (𝑡), 𝑉 = 𝑈 (𝑡)), (4-1)

𝐹 (𝑡)
𝑘 = LayerNorm𝑘( ̃𝐹𝑘

(𝑡)), (4-2)

其中，𝐷𝑘是类型为 𝑘的节点的表示矩阵，是 𝐷的子集。

4.3.2 空间融合模块

空间融合模块根据纲要结构，使用一个 1层异质图神经网络为领域、意图和
槽位生成包含有空间结构信息的节点表示。纲要结构和异质图神经网络的细节
将在本节的两个子节进行说明。

4.3.2.1 纲要结构图

纲要结构图包含三种类型的节点，分别对应领域、意图和槽位。每个子图中
只包含 1个领域节点，作为隐状态代表对话内容和该领域的关联程度。意图节点
表示用户在该领域的候选意图。一个全局的意图节点 None和每个子图相连，代
表用户当前在该领域没有意图，即对话内容和该领域无关。槽位节点代表完成每
个领域所定义的任务所需要的相关实体。

此外，根据领域知识，本工作定义了 5种不同类型的节点关系。领域节点和同
一个子图中的所有意图及槽位节点分别通过不同的关系相连，即<domain-intent>
和 <domain-slot>。此外，意图和槽位之间存在 3种节点关系。<intent-required-
slot>表示关联的槽位总在该意图的对话上下文中出现，为了完成该意图，用户
必须提供关联的槽位值。<intent-optional-slot>表示关联的槽位有时出现在该意
图的对话上下文中，用户可以选择提供该槽位值，也可以不提供。<intent-result-
slot>表示该槽位的槽位值可以由系统作为数据操作的结果，如数据库查询或插
入等，返回给用户。

一个纲要结构的子图示例见图4-2的右半部分，子图内定义的具体解释如
表4-2所示。

4.3.2.2 异质图神经网络

基于纲要结构图，类型为 𝑘的节点的空间表示 𝑆𝑘可由如下方式更新得到：

̃𝑆𝑝
𝑘

(𝑡)
= MHA𝑝

𝑘(𝑄 = 𝐹 (𝑡)
𝑘 , 𝐾 = 𝒩 𝑝

𝑘 , 𝑉 = 𝒩 𝑝
𝑘 ), (4-3)

𝑆𝑝
𝑘

(𝑡) = LayerNorm𝑝
𝑘( ̃𝑆𝑝

𝑘
(𝑡)

), (4-4)

𝑆(𝑡)
𝑘 = 𝑆1

𝑘
(𝑡) ⊕ ⋯ ⊕ 𝑆𝑝

𝑘
(𝑡) ⊕ ⋯ ⊕ 𝑆𝑃

𝑘
(𝑡), (4-5)

其中，𝑆𝑝
𝑘 是类型为 𝑘的节点基于关系 𝑝的表示，𝒩 𝑝

𝑘 是节点基于关系 𝑝的邻域
（包括节点自身），𝑃 是每个节点所包含的关系数量。同样类型的节点共享图神经
网络的网络参数。
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表 4-2 纲要结构图中的定义及解释

Table 4-2 Definitions and explanations in the schema structure

定义 符号类型 解释

domain 节点 模型所支持的任务范围

intent 节点 每个领域内可支撑用户实现的具体任务

slot 节点 完成领域内任务所涉及的领域内知识属性

<domain-intent> 路径 关联每个领域和领域内意图的边

<domain-slot> 路径 关联每个领域和领域内槽位的边

<intent-required-slot> 路径 关联每个意图和完成该意图所必须的槽位

<intent-optional-slot> 路径 关联每个意图和完成该意图可能需要的槽位

<intent-result-slot> 路径 关联每个意图和完成该意图后可能作为返回结果的槽位

4.3.3 时序融合模块

本方法在每轮对话中都调用一次空间融合模块计算和本轮对话内容相关的
带有结构信息的节点表示，时序融合模块则通过关联不同轮之间的相同空间节
点建模节点的时序关系。特殊地，相邻轮的同样的空间节点通过 LSTM单元相
连。LSTM单元以节点当前轮的空间表示和上一轮的 LSTM隐状态作为输入，输
出节点的空间-时序表示。同样类型的节点共享 LSTM单元的参数，类型为 𝑘的
节点的空间-时序表示定义如下

𝑇 (𝑡)
𝑘 = LSTM(𝑆(𝑡)

𝑘 , 𝑇 (𝑡−1)
𝑘 ), (4-6)

其中，𝑇 (𝑡−1)
𝑘 是 LSTM单元上一轮的隐状态。

通过时序融合模块，模型能考虑到节点和其邻域在过去轮中的状态，从而捕
捉到节点在轮和轮之间的依赖关系。

4.3.4 对话状态预测模块

将不同类型的节点，即领域、意图和槽位在本轮对话中的最终空间-时序表
示分别定义为 𝑇𝑑，𝑇𝑖，𝑇𝑠。对话状态预测模块执行如下两个任务：

•（1）激活意图预测：预测用户在每个领域上的意图；
•（2）槽位值预测：预测截至当前轮用户提供的槽位和对应的槽位值。

4.3.4.1 激活意图

本工作使用一个前馈神经网络（FeedForward Network, FFN）FFN𝑖用来为每
个意图预测一个得分

𝑙𝑖 = FFN𝑖(𝑇𝑖), (4-7)
可得第 𝑗 个领域的激活意图如下

active_intent𝑖 = arg max(softmax(𝑙𝑗
𝑖 )), (4-8)
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其中，𝑙𝑗
𝑖 是该领域内所包含的意图的得分集合。领域的激活意图为𝑁𝑜𝑛𝑒表示截

至本轮对话时，该领域都未被激活，截至目前的对话内容和该领域无关，模型将
不会进一步预测该领域的对话状态。

4.3.4.2 槽位值

为了完成任务，用户通常与系统在多轮对话中交互多个槽位的槽位值，槽位
值随着对话轮数的增加而更新。在单轮对话中同时更新的槽位值数量有限 [220]。
因此，本工作预测每两轮对话之间的对话状态变化，而不是从头预测。之前的相
关工作也采用了类似的方法 [36,37,218,220]。

本工作使用一个前馈神经网络 FFN𝑠预测每个槽位的状态

slot_status𝑠 = arg max(softmax(FFN𝑠(𝑇𝑠))). (4-9)

基于 Noroozi等 [37] 的工作，本工作规定激活领域内的每个槽位的候选状态
包括以下五种：

• 非激活（Inactive）：本轮对话内容不涉及该槽位，槽位值从上一轮的对话
状态中继承。如该槽位截至目前均未被激活，槽位值默认为初始值 𝑛𝑢𝑙𝑙。

• 不在意（Dontcare）：本轮对话内容表示用户不在意该槽位的槽位值，槽
位值被设定为特殊词 [dontcare]。

• 显式（Explicit）：该槽位在本轮对话中被显式提及，其槽位值在本轮对话
内容中由用户或系统给出（用户直接提出槽位值，或系统推荐了槽位值，用户接
受了该值）。该槽位的槽位值在本轮对话状态中需要更新。

• 隐式（Implicit）：该槽位的槽位值在本轮对话内容中未被用户或系统提及，
但是根据语义和任务逻辑，该槽位的槽位值应在本轮对话状态中更新，其槽位值
可能通过转移操作由其他槽位的槽位值或之前的系统推荐中复制得来。例如，在
涉及多个领域的对话样例中，后继领域 Flight（航班）中的槽位 Destination（航
班目的地）的值可能由前置领域 Hotel（宾馆）中的 City（宾馆所在城市）得来。
此时，用户通常不会显式提及该槽位值，而是通过例如“再帮我预定一个去当地
的航班”等方式实现跨领域的槽位值迁移。

• 推荐（Recommend）：系统在本轮对话内容中给出了该槽位的推荐值，但
是用户仍未决定是否接受这一槽位值。此时，该槽位的对应槽位值将被记录在推
荐槽位列表中，以备后续对话中用户接受该值的情况，但并不在本轮的对话状态
中进行更新。

本工作使用一个前馈神经网络 FFN𝑣 作为具有显式和推荐状态的可分类槽
位（代表该槽位的候选值由领域知识提供）的槽位值预测层：

̃𝐹𝑣 = MHA𝑣(𝑄 = 𝐷𝑣, 𝐾 = 𝑈 𝑡, 𝑉 = 𝑈 𝑡), (4-10)

𝐹𝑣 = LayerNorm𝑣( ̃𝐹𝑣), (4-11)

value𝑣 = arg max(softmax(FFN𝑣(𝐹𝑣))), (4-12)
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其中，𝐷𝑣 是每一个槽位的候选槽位值的文本描述，由槽位值的文本描述和候选
值串联构成。

本工作使用另一个前馈神经网络 FFN𝑝 作为具有显式和推荐状态的不可分
类槽位（代表该槽位在领域知识中没有候选值，其槽位值从对话上下文中抽取得
到）的槽位值预测层，预测该槽位的槽位值在本轮对话内容中的起止位置。特殊
地，本工作使用每一个槽位在特征抽取模块中的多头注意力权重作为网络特征，
从而共同建模槽位表示和起止位置。槽位的起止位置如下：

𝐹𝑛 = FFN𝑛(𝑤𝑚[0 ∶ 𝑚 − 1] ⊕ 𝑤𝑚[1 ∶ 𝑚]), (4-13)

[span𝑏, span𝑒] = arg max(softmax(𝐹𝑛)), (4-14)

其中，𝑤𝑚是对应槽位在特征抽取阶段的多头注意力权重。

为了获取状态为隐式的槽位的槽位值，本工作启发式对历史对话状态和系
统推荐记录进行检索。如果该槽位在历史对话状态和系统推荐记录中存在对应
值，槽位值将直接取对应值。否则，该槽位的槽位值应由其他领域的其他槽位转
移得来。

本工作使用一个转移预测层预测对应的槽位值应该从哪个槽位转移得到：

̃𝐹𝑐 = MHA𝑐(𝑄 = 𝑇𝑘, 𝐾 = 𝐶, 𝑉 = 𝐶), (4-15)

𝐹𝑐 = LayerNorm𝑐( ̃𝐹𝑐), (4-16)

value𝑐 = arg max(softmax(FFN𝑐(𝐹𝑐))), (4-17)

其中，𝐶 是历史对话状态和系统推荐中其他领域的值构成的候选转移列表的空
间-时序表示。

4.3.5 优化目标

激活意图预测的训练损失是预测意图和目标意图之间的交叉熵，记为ℒ𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡。
槽位状态的训练损失是预测槽位状态和目标槽位状态之间的交叉熵，记为ℒ𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠，
而预测槽位值和目标槽位值的训练损失 ℒ𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 是可分类槽位、不可分类槽位和
转移槽位的预测值和目标值的交叉熵之和。

模型的优化目标是最小化如下的训练损失：

ℒ = ℒ𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 + ℒ𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 + ℒ𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠. (4-18)

在训练过程中，ℒ𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠根据正确槽位状态进行计算，而在推理过程中，槽位
值根据预测槽位状态进行计算。

4.4 实验设计及分析

本节介绍用于验证基于多层次知识增强的对话状态追踪模型的数据集、基
线模型、实验设置和相关实验结果。
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4.4.1 数据集和评价指标

为了验证方法的有效性，本工作在 SGD数据集 [36] 上进行了实验。SGD数
据集是当前最大的对话状态追踪任务数据集，其中包含有多领域的多轮对话的
对话内容和对话状态，以及预定义的领域知识。此外，数据集的测试集包含有部
分未见领域，能够测试模型的泛化能力。因此，本工作选择了 SGD测试模型的
性能。数据集分别包含 16140/2482/4201 条训练/开发/测试对话，总对话语句为
463258条。数据集中有 20个领域，共包含有 86个意图，其中的 4个领域仅在
开发集或测试集中出现。

为了和之前的工作保持一致，本工作使用了如下的评价指标：

• 激活意图准确率（Active Intent Accuracy，I-Acc）：模型准确预测用户意图
的轮数比例。

• 联合目标准确率（Joint Goal Accuracy，JGA）：每轮对话中用户提供的所
有槽位和槽位值（包括继承自前置对话状态的槽位和槽位值）都被预测正确的轮
数比例。

• 未见联合目标准确率（Unseen Joint Goal Accuracy，U-JGA）：未见领域（即
只出现在测试集中的领域）的每轮对话中用户提供的所有槽位和槽位值都被预
测正确的轮数比例。

本工作使用了之前的一些工作 [36–38] 采用的评价指标脚本进行评价指标的
计算以和基线模型保持一致。

4.4.2 基线模型

本工作采用如下的基线模型：

• ChatGPT（zero-shot）：该工作是一个基于 Transformer的解码器结构，在
大规模文本语料上训练得到的对话模型，包含有 1750亿参数。本文沿用了 Hu
等 [221]等所采用的方法：模型接收由指令（为下列对话生成 SQL语句）、表格属
性和对话上下文构成的输入，输出相应的 SQL语句，并通过一个后处理模块对
模型生成的 SQL语句进行解析，得到对话状态预测结果。该方法对数据集的预
测是零射的。

• SGD-baseline [36]：该工作是第一个提出了 SGD数据集的工作，同时给出
了一个原型模型。模型将对话语句和纲要描述映射为联合表示，并在联合表示上
进行对话状态的预测。

• FastSGT [37]：该工作沿袭了 SGD-baseline的模型设计，并使用了多头注
意力机制改进了映射层。同时，该工作采用了两种转移操作为隐式赋值的槽位预
测槽位值。

• Seq2Seq-DU [38]：该工作使用了端到端的方式进行对话状态追踪：模型采
用两个编码器分别对对话语句和纲要描述进行编码，然后通过注意力机制融合
编码，最终通过一个解码器基于融合后的表示生成对话状态。

• DSGFNet [39]：该工作使用了基于 BERT的编码器和图编码器分别编码对
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话语句和纲要表示，并采用了一个图进化网络根据对话上下文动态更新纲要结
构和纲要表示，最后通过一个解码器基于动态的纲要表示抽取槽位值。

除 ChatGPT以外的基线模型都采用了 BERT-base作为预训练模型，并微调
了预训练模型的参数。

4.4.3 模型实现

为了和基线模型保持一致，本工作采用了 BERT-base [154] 作为预训练模型。
每个对话样例的最大轮数（由一句系统语句和一句用户语句组成）为 25，每轮
的最大长度为 100。图神经网络的隐层维度为 256，多头注意力的头数为 8。所
有的前馈神经网络层使用 2层感知机实现，激活函数为LeakyReLU。模型的总参
数量为 116.97M。模型使用 Adam优化算法进行训练，学习率设置为 2e-5。训练
过程可在任何有 24G内存大小的 GPU上完成。在训练的前三轮中，为了加速网
络稳定，模型只使用了槽位状态损失，即式4-18中的第二项进行训练。本节所汇
报的所有结果均为 10次随机试验后的平均值。
特殊地，由于使用了预训练模型获取纲要的语义表示，在模型实现中，本工

作设计了固定预训练模型参数（-fix）和微调预训练模型参数（-finetune）两种实
现方法，并进行了结果的对比和分析。

4.4.4 主试验结果

表 4-3 多层次知识增强的对话状态追踪模型在 SGD数据集上的实验结果
Table 4-3 Result of the multi-level knowledge enhanced dialogue state tracking model on

SGD dataset

模型 预训练模型
纲要
结构

I-Acc JGA U-JGA

ChatGPT (zero-shot) ChatGPT - - 15.4 15.2
SGD-baseline BERT-base-cased - 90.6 25.4 20.0

FastSGT BERT-base-cased - 90.3 29.2 20.8
Seq2Seq-DU BERT-base-uncased - 91.0 30.1 23.5
DSGFNet BERT-base-uncased ✓ - 32.1 24.4

IGDI-fix BERT-base-cased ✓ 93.5(±0.43) 33.9(±0.87) 26.9(±1.06)
IGDI-finetune BERT-base-cased ✓ 94.2(±0.30) 38.2(±1.45) 33.7(±1.84)
IGDI-finetune BERT-base-uncased ✓ 94.3(±0.33) 37.4(±1.54) 33.0(±2.10)

主试验结果如表4-3所示。本工作提出的基于多层次知识增强的对话状态追
踪模型在固定模型参数和微调预训练模型下的两种实现方式都能够超过所有基
线模型，在三个评价指标上达到当前最优。其中，微调了预训练模型参数的模
型的联合目标准确率能够超过基线模型 5点以上，包括使用了纲要结构的基线
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模型；而不微调预训练模型参数的 IGDI模型也能够取得超过所有基线模型的结
果，证明本工作提出的方法能够有效提升模型性能。此外，模型在未见领域联合
目标准确率上也显著超过基线模型，采用微调预训练模型参数实现方式的 IGDI
模型的未见领域联合目标准确率指标超过基线模型 9点以上，证实了本工作提
出的方法在新的领域上具有更好的泛化能力，而固定预训练模型参数的 IGDI模
型在未见领域上也能超过基线模型 2.5点联合目标准确率。此外，三种实现方式
的 IGDI模型的激活意图准确率也均超过基线模型约 3点，这证明了本方法不仅
能够令意图指导槽位值填充，还能够让槽位值反向影响意图，从而提高整体模型
性能。

从三种模型的实现结果中可以看出，采用微调预训练模型参数实现的 IGDI
模型效果显著优于固定预训练模型参数实现的 IGDI模型。而在联合目标准确率
和未见领域联合目标准确率指标上，固定预训练模型参数的 IGDI模型比微调预
训练模型参数的版本稳定性更好。这是因为微调能够令预训练语言模型更好的
学习到数据分布，从而在测试集上获得更好的评价表现，但微调模型对任务数据
的拟合在同时造成了模型的稳定性下降。使用 cased和 uncased两种实现方式的
IGDI模型在性能上差异不大，其中，大小写敏感的预训练模型的表现比大小写
无关的预训练模型略好。

特殊地，为了分析基于大规模语言模型（基于 100 亿参数及以上的模型）
的方法与传统小参数模型在任务上的差异性，本工作分析了通过 ChatGPT生成
SQL语句方式进行对话状态预测的模型性能。由于 ChatGPT的实验设置为零射
实验，模型的联合目标准确率和未见领域联合目标准确率相当。在整体性能上，
基于零射的 ChatGPT模型的性能低于所有微调后的小模型，其联合目标准确率
约为最优模型的一半以下。这是因为尽管基于大参数量和大规模语料的大语言
模型能够学到很好的文本表示，但是基于解码的模型在生成内容上具有一定的
随机性；同时，模型的预训练语料和任务语料具有较大的分布差异。这导致模型
生成的 SQL语句并不总包含准确的需要预测的槽位内容；同时，模型在分类任
务上的预测仍具有较高的不可控性，生成的槽位值往往不能和标准类别相一致，
使得模型在零射设置下的预测准确率较低。此外，同样固定了预训练模型参数
的 IGDI-fix的预测结果显著高于 ChatGPT的预测结果，这一性能对比也验证了
对于较复杂且数据分布不一致的下游任务，添加少量参数以学习任务相关的分
布信息能够有效提升模型性能。

4.4.5 消融实验结果

为了探究本方法中不同模块的有效性，本工作设计了方法的不同变体并实
施了消融实验。

实验设置如下：

• -spatial不再考虑意图和槽位之间的不同关系，而是仅仅使用边将槽位和
关联的意图连接起来，即将表4-2中的后 3种路径合并为一种。
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表 4-4 多层次知识增强的对话状态追踪模型的消融实验结果
Table 4-4 Ablation study results of the multi-level knowledge enhanced dialogue state

tracking model

变体类型 I-Acc JGA U-JGA

IGDI 94.2 38.2 33.7

-spatial 93.9 34.0 27.9
-temporal 91.6 37.5 32.9
-spa-tem 91.5 34.5 28.7

-heterogeneous 94.1 37.7 33.3
-multi-task - 36.9 32.2

• -temporal移除了时序融合模块，即去除了 LSTM单元，仅根据每轮的对
话输入预测对话状态。

• -spa-tem同时去除了意图和槽位之间的不同关系和时序模块。
• -hetero在特征抽取、空间和时序融合模块中均使用同质网络计算所有节

点的表示。
• -multi-task移除了式4-18中的第一项，即激活意图预测损失。
上述的所有变体均采用 BERT-base-cased作为预训练模型。
消融实验的结果如表4-4所示。从表中可以总结得到：意图和槽位之间的不同

关系对联合目标准确率和未见领域联合目标准确率指标的影响较大，IGDI-spatial
模型和 IGDI-spa-tem模型在这两个指标上都有明显降低，而对意图预测的影响不
大。而时序信息对意图预测的影响更大，去除了时序模块的 IGDI模型变体在意
图识别准确率上有明显降低，对槽位的联合目标准确率较小。IGDI-heterogeneous
模型和 IGDI-multi-task 模型在所有的三个指标上都有一定的降低，这证明了异
质网络结构和多任务学习能够帮助模型更好的学习到意图和槽位的表示，提升
所有的三个指标。

为了分析不同的消融实验设置对模型的性能影响具体体现在哪些方面，本工
作还对槽位的预测准确率进行了槽位状态预测准确率和槽位值预测准确率的分
解，实验结果如表4-5所示。从两种不同类型的槽位值上可以看出，IGDI-spatial模
型和 IGDI-spa-tem模型在两种类型的槽位预测准确率上都降低明显，可达到 6-8
点，IGDI-temporal模型的降低略小，而 IGDI-heterogeneous模型和 IGDI-multi-task
模型在模型性能上，包括槽位准确率和槽位状态准确率的降低都是最少的。

槽位预测准确率同时受到槽位状态预测准确率和槽位值预测准确率的影
响。其中，含有不同关系的空间融合模块对槽位状态的预测准确率有较大影响。
IGDI-spatial模型和 IGDI-spa-tem模型在可分类和不可分类的槽位上的槽位状态
预测准确率上都有明显下降。时序融合模块对槽位状态准确率也有一定的影响，
约为 1-2点。
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表 4-5 多层次知识增强的对话状态追踪模型的不同实现变体下的槽位状态和槽位值预测
准确率

Table 4-5 Accuracy of slot status and slot value predictions of different variants of the
multi-level knowledge enhanced dialogue state tracking model

变体类型
可分类槽位
准确率

可分类槽位
状态准确率

可分类槽位
值准确率

不可分类
槽位
准确率

不可分类
槽位状态
准确率

不可分类
槽位值
准确率

IGDI 66.6 76.0 75.9 51.1 79.4 61.2

-spatial 62.5 70.1 79.6 47.4 71.7 63.9
-temporal 64.8 73.3 76.9 51.2 78.1 62.4
-spa-tem 62.9 69.5 81.8 47.0 68.6 66.7

-heterogeneous 65.9 76.1 74.3 51.1 80.4 60.2
-multi-task 65.0 75.4 73.4 49.9 79.3 59.8

而异质结构和多任务学习对槽位状态准确率的影响相对较小，去除了异质
结构后的槽位状态准确率甚至有轻微提升，这是因为同样的网络结构学习到了
槽位和意图的同样的文本分布，在去除了多任务学习后，模型就不在这一指标上
有所提升了。

需要注意的是，由于不同实验变体的槽位状态预测准确率不同，不同变体设
置下需要更新的槽位数量也不同，所以无法直接比对模型对槽位值的预测准确
率的区别。

4.4.6 领域结果分析

为了研究方法在不同复杂度的领域上的有效性，本工作还分析了模型对比
基线模型在测试集的不同领域上的性能，如表4-6所示。表中列出了不同领域的
纲要量化指标和模型在领域上的对应性能。表中标记为‘*’的领域表示对应领
域在测试集中提供的服务在训练集中未出现。标记为‘**’的领域，如 Hotel（宾
馆）表示对应领域在测试集中提供的服务有一个出现在训练集中，另一个未出
现。对其他领域，领域所提供的服务在训练集中也出现过 [36]。

从表中可以看出，IGDI在大部分领域上的性能超出了所有的基线模型。同
时，IGDI在未见领域上的提升（表中第三部分）相比起基线模型更明显，尤其
在初始联合目标准确率比较低的领域上提升较大。这证明了包含有意图的纲要
结构能够通过结构化信息改进未见领域的模型性能。

表中的关系重叠率表示了同一领域中不同意图和同样的槽位包含有相同关
系的概率，它表示了不同意图的可区分度。更高的关系重叠率表示不同的意图对
同样的槽位的影响更相似，因此根据纲要结构带来的辅助预测提升更有限；而较
低的关系重叠率表示不同的意图对同样的槽位有不同的影响，因此引入意图能
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表 4-6 不同模型在每个领域上的联合目标准确率

Table 4-6 Joint Goal Accuracy of different models on each domain

领域
意图
个数

槽位
个数

关系
个数

关系
重叠率

ChatGPT SGD-
baseline

Seq2Seq
-DU

DSGFNet IGDI

Homes 2 11 19 42.1 27.7 18.9 22.8 22.5 27.6
RideSharing 1 5 8 0 13.4 17.0 67.0 56.4 30.3

Travel 1 6 10 0 9.9 41.5 44.9 48.3 44.7
Weather 1 6 8 0 26.9 62.0 57.9 68.5 75.5

Hotels** 4 19 33 54.5 11.4 28.9 34.0 33.1 42.6
Services** 4 15 25 32 20.2 40.9 47.7 45.4 51.2
Movies** 4 15 27 29.6 27.6 37.8 43.9 42.1 56.2

Payment* 2 4 8 75 13.3 11.5 7.2 7.3 17.4
Messaging* 1 2 4 0 7.0 10.2 4.9 5.5 17.4
RentalCars* 2 9 17 58.8 6.6 8.6 6.3 5.1 21.2
Flights* 2 13 20 80 9.4 23.9 15.9 16.6 23.5
Buses* 2 10 18 66.6 15.1 9.7 16.8 12.7 27.2
Music* 2 6 12 58.3 12.2 15.5 12.3 11.9 30.6

Restaurants* 2 12 21 47.6 12.0 22.8 13.0 17.0 35.2
Media* 2 4 8 50 27.8 18.0 23.1 20.8 36.4
Events* 2 9 15 53.3 10.0 23.5 31.9 32.0 37.1
Trains* 2 10 18 77.8 6.6 13.6 16.8 16.4 40.9
Alarm* 2 4 6 0 52.7 57.7 55.7 53.3 64.4

够对槽位的预测有较大的提升。

关系重叠率对模型性能的影响的可视化分析如图4-3所示。图中横轴表示每
个领域内的关系重叠率，纵轴表示每个领域的联合目标准确率。图中的线段为
散点图拟合得到的回归曲线。可以看出在所有微调的方法上（包括基线模型和
IGDI），随着关系重叠率的增加，领域联合目标准确率呈现下降趋势。随着关系
重叠率的增加，领域内不同意图和槽位之间的关系的区分度逐渐降低，因此意图
为槽位带来的指导能力逐渐变小。这一趋势在两个未采用纲要结构的基线模型：
Seq2Seq-DU和 SGD-baseline中也存在，这是因为对话上下文的表示中也隐式的
包含了用户意图相关的信息，因此模型的领域联合目标准确率仍随着纲要结构
的区分度的降低而降低。其中，DSGFNet和 Seq2Seq-DU随着关系重叠率的增加
带来的模型性能降低相比 IGDI更明显，说明 IGDI能够对纲要结构进行更全面
的建模。SGD-baseline随着关系重叠率的提升的性能下降则更为缓慢，这是因为
该模型仅使用每轮对话内容对对话状态进行预测，而不考虑对话上下文。此外，
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图 4-3 不同模型下各领域的领域区分度和领域联合目标准确率之间的关系
Figure 4-3 The relationship between domain discrimination and domain joint goal

accuracy for each domain of different models

ChatGPT的预测结果受到关系重叠率的影响不大，回归曲线基本呈一条直线，这
一结果也符合 ChatGPT零射实验的设置，模型仅根据任务无关的大规模预训练
语料进行预测。

由图4-3可以看出，本方法需要使用详细的纲要结构为每个领域、意图和槽
位生成空间-时序表示以改进模型性能，因此模型能够带来的性能提升取决于纲
要结构能够带来的信息含量。对纲要结构较为简单的领域来说，模型能够获取的
结构信息较少，因此带来的提升也有限。此外，对于意图高度相似的领域，即意
图和槽位之间的关系高度重叠的领域，模型则相对较少从纲要结构中获取辅助
信息来改善意图和槽位的预测。

4.5 本章小结

本工作提出了基于多层次知识增强的对话状态追踪模型。模型通过利用空
间融合模块和时序融合模块捕获纲要结构中意图和槽位之间的不同关系，使得
意图能够指导槽位的预测。同时，模型采用纲要指导的范式，将每个领域的纲要
进行单独建模，通过预定义的领域知识学习领域内知识结构，通过预训练模型和
语义相似度学习领域间知识结构，实现了对于知识内容、领域内知识、领域间知
识的多层次知识的学习。

实验结果显示模型在 SGD数据集上在意图预测和槽位预测指标上均超过了
基线模型，在未见领域上大幅超过基线模型，证明本方法缓解了不同领域的知识
差异性问题，提升了模型的泛化能力。
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第 5章 基于多粒度知识的数据增强方法

对话状态追踪模型能够支持任务型对话系统识别任务相关的槽位值。然而，
由于标注难度大、领域多样化，对话状态追踪模型常面临训练语料中的知识稀疏
带来的类别难度不均衡问题。

本工作提出了使用数据增强的方法缓解知识稀疏问题，提高语料对不同粒
度的知识的覆盖率，提升对话状态追踪模型的性能。针对对话语句中的槽位内容
稀疏问题，本工作使用局部噪声强化槽位值的多样性，加强模型学习槽位无关的
对话结构的能力；针对多轮对话中的槽位序列稀疏问题，本工作根据语料中由槽
位结构构成的任务逻辑序列，通过采样生成逻辑合法的槽位值序列，增强语料逻
辑多样性，增加语料数量。

本工作提出的数据增强方法在数据集上经对比和分析实验，能够显著缓解
对话状态追踪模型中存在的知识稀疏问题，提升模型在困难槽位上的预测能力。

5.1 概述

对话系统是一种通过自然语言与人类进行交互的计算机系统。任务型对话
系统（Task-Oriented Dialogue System，TOD）因其能帮助用户完成某些特定领域
的特殊任务，如：预定餐厅、安排行程等，而受到持续的关注。

为了辅助用户完成任务，任务型对话系统首先需要从自然语言形式的对话
内容中识别任务相关的信息，即槽位（Slot），如“就餐人数”、“用餐地区”等，
并抽取得到对应的具体内容，即槽位值（Slot Value），如“就餐人数 =4”、“用
餐地区 =纽约”等。任务信息由具体任务领域决定，而槽位值取决于不同用户
的个性化信息。随后，系统将槽位值应用于后台数据库交互，执行具体的数据操
作，如查询餐厅、预定餐厅等。最终，数据操作的结果将以自然语言形式的输出
返回给用户。

对话状态追踪（Dialogue State Tracking，DST）模型是任务型对话系统的常
见构成之一，负责解析对话中出现的槽位，并在整个对话流程中即时更新槽位
值，支持系统后续的数据库交互和结果输出。对话状态追踪模型的性能直接影响
到数据操作的准确率，因此，对话状态追踪模型的性能对任务型对话的整体完成
具有重要影响。

在收集对话状态追踪模型的训练数据时，需要根据不同领域对槽位值进行
详细标注。然而，在实际应用中，领域类别多、槽位数量大、候选槽位值多样化，
导致对话状态追踪模型的语料标注困难，语料对多领域场景下的多样化的知识
内容覆盖不足，模型常面临类别难度不均衡（Imbalance of Class Difficulty）的问
题。例如，在预定餐厅任务中，“就餐人数”槽位往往表现为简单的数字，如“4
人”、“3人”等，槽位值的表现形式简单，含义与其在语言模型中的含义相类
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似，通过一定数量的训练语料，模型能够较好且较快地对其进行学习及预测；而
对“餐厅名称”槽位，槽位值则表现为“深蓝”、“鸟巢”等词语，槽位值的表现
形式多样化，且这些词语在语言模型中具有原本的含义，但在预定餐厅这一特殊
的任务型对话场景下，又需要承担餐厅名称的语义，对模型的预测造成了干扰。
同时，训练语料中往往无法穷举并覆盖所有可能的槽位值，导致模型对这些槽位
的学习能力较差，学习效率低下。

为了缓解语料稀少和知识稀疏导致的类别难度不均衡的问题，可以使用数
据增强（Data Augmentation，DA）方法对语料进行扩充，增大数据规模，提高训
练数据对知识的覆盖率。当前的大部分应用于对话状态追踪模型的数据增强方
法使用预训练模型（Pre-Trained Language Model，PLM）对对话上下文进行改写，
但对其中的槽位值不做改变。此类方法能够增强对话语句的文本表达多样性，但
并不能解决语料对多样化的槽位内容覆盖不足的问题。同时，在任务型对话中，
往往同时存在多个槽位，在多轮对话中依序出现，共同完成一个任务。基于预训
练模型的方法难以应对多轮对话中槽位序列和任务之间的逻辑关联，不能针对
槽位序列构成的任务逻辑进行语料的增强，难以提高语料对不同槽位序列的覆
盖率。此外，基于预训练语言模型的数据增强方法使用的参数量多、模型结构复
杂、训练时间长，进行数据增强的成本相对较高。

因此，本工作提出了针对单槽位的槽位值和多槽位构成的任务逻辑的基于
多粒度知识的数据增强方法。本工作通过引入局部噪声增加对话语句中单槽位
的槽位值多样性，缓解对话语料对槽位值覆盖率低的问题；并通过槽位序列建模
任务逻辑，以任务逻辑为依据构造基于多样化的任务逻辑的伪语料，扩充了语料
规模，缓解了对话语料对任务逻辑覆盖率低的问题。本工作提出的方法引入的参
数量少，方法实现简单，学习成本较低。经实验证明，本工作所采用的数据增强
方法在多个基础模型和多个子数据集上相比对比方法取得了较大提升。

5.2 相关工作

许多研究者通过对传统的基于序列到序列模型的数据增强方法进行改进，使
之能应用于包含槽位的任务型对话语料。Hou等 [222] 将语料中的槽位值去词汇
化为含有槽位名称的对话语料，通过生成方法改写原语料得到具有表达多样性
的语料，并还原语料中的槽位名称为槽位值得到伪语料。Yoo等 [223]使用变分自
编码器（Variational Autoencoder，VAE）建模对话上下文，并通过在解码器端同
时预测对话输出和标注数据得到含有标注信息的伪语料。Hou等 [224] 进一步使
用集群编码器-解码器结构，同时编码具有相同语义的多个对话上文，并同时生
成多个对话下文，从而避免生成重复内容，提高增强语料的多样性。Yin等 [225]

提出了一个强化学习框架，使用一个生成器生成新的数据样本，共同训练对话状
态追踪模型和生成器，使两个模型的性能相继提高，最终得到能够生成质量较好
的伪语料的生成器和对话状态追踪模型。

在此基础之上，部分研究人员结合多轮对话上下文相关联的特性对数据增
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强方法进行了改进。Yoo等 [226]提出了变分层级对话自编码器，使用多个隐变量
从不同角度建模多轮对话关系。Peng等 [227] 分别使用对话内容和对话状态作为
正向和反向的训练语料训练预训练模型，以得到能够从对话状态生成对话内容
的模型，并从槽位和语句表达多样性方面分别实现了数据增强。

除了语句多样性之外，槽位所包含的先验知识对对话状态追踪模型的性能
也有很大影响。Song等 [228] 发现，采用复制机制（Copy Mechanism）的对话状
态追踪模型在训练过程中倾向于学习槽位值的内容本身，而不能够很好地学习
任务对话中的模式。通过将槽位值替换为随机字符串，他们提高了模型对槽位值
的泛化能力。类似地，Louvan等 [229] 使用了基于槽位替换、句子截取和句法树
旋转的轻量级方法解决数据稀疏问题。

相较于之前的工作，本工作使用引入噪声和采样的轻量级数据增强方法，针
对每一轮对话中的槽位内容，和多轮对话中的槽位序列的多样性分别进行了数
据增强，从而扩充了语料数量，改善了任务型对话中存在的语料对领域知识覆盖
率不足的问题。

5.3 研究背景

本节将对对话状态追踪任务进行形式化的定义，并介绍用于验证本工作提
出的数据增强方法的两种基础对话状态追踪模型的模型结构。

5.3.1 问题定义

对话状态追踪模型的任务是在每一轮对话过程中，给定上一轮对话状态
𝐷𝑡−1，模型根据自然语言形式的对话上下文语句 𝑈𝑡，预测得到本轮的对话状
态 𝐷𝑡。其中，对话状态 𝐷𝑡 = {(𝑠1, 𝑣1), (𝑠2, 𝑣2), ⋯ , (𝑠𝑘, 𝑣𝑘)|𝑠𝑘 ∈ 𝑆, 𝑣𝑘 ∈ 𝑉 }为由任
务相关的槽位名和槽位值成对构成的集合，𝑈𝑡 = [𝑢1, ⋯ , 𝑢𝑁 ]为由子词序列表示
的对话上下文语句。𝐾 和𝑁 分别是任务中槽位的数量和对话上下文语句的长度；
𝑆 和 𝑉 分别为任务中所包含的槽位集合和槽位的候选值集合。

5.3.2 基础模型

为了处理多种类型的候选槽位值，主流的对话状态追踪模型可分为抽取式
方法和生成式方法 [134]，抽取式方法通过截取对话历史中的片段得到对应槽位的
槽位值，而生成式方法接收对话历史和槽位信息，通过生成式模型生成对应的槽
位值。本工作分别选用其中具有代表性的模型结构作为基础的对话状态追踪模
型评估数据增强方法的性能。

5.3.2.1 抽取式模型

本工作使用 Chao等 [218]提出的模型结构作为基础的抽取式对话状态追踪模
型。如图5-1所示，模型的主要模块包括：一个预训练模型，用来将自然语言形
式的对话内容编码为向量表示；一个槽位状态预测层，为每个槽位预测本轮对话
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图 5-1 对话状态追踪任务的抽取式基础模型结构

Figure 5-1 Extractive basic model structure for dialogue state tracking

的更新状态；一个槽位值起止位置预测层，为每个槽位预测其槽位值在对话中的
起始和终止位置；和一个对话状态更新模块，使用规则方法，根据预测结果更新
得到本轮对话状态。

首先，模型使用预训练语言模型对对话上下文语句 𝑈𝑡 进行编码，得到对话
上下文的词向量序列表示 𝐻𝑡 = [ℎ1, ℎ2, ⋯ , ℎ𝑁 ]。其中，第 1个子词[CLS]的激活
输出 𝐻𝑐 被用作句子表示。特殊地，该模型采用上一轮系统输出 𝑈 𝑆

𝑡−1 和本轮用
户输入 𝑈 𝑈

𝑡 串联构成 𝑈𝑡。

随后，模型通过槽位状态预测层对𝐻𝑐 作线性变换，以得到每一个槽位的更
新状态。对第 𝑖个槽位，有：

𝑠𝑖 = 𝑊 𝑖
𝑠 𝐻𝑐 + 𝑏𝑖

𝑠 ∈ ℝ3, (5-1)

𝑝𝑖
𝑠 = softmax(𝑠𝑖), (5-2)

slot_status𝑖 = arg max(𝑝𝑖
𝑠), (5-3)

其中，𝑊 𝑖
𝑠 和 𝑏𝑖

𝑠都是可训练参数，槽位的更新状态分为none、dontcare和predict三
种情况。

同时，槽位值起止位置预测层负责对𝐻𝑡作线性变换，得到每一个槽位值概
率最大的起止位置。对第 𝑖个槽位，有：

[𝑙𝑖
𝑏, 𝑙𝑖

𝑒] = 𝑊 𝑖
𝑙 𝐻𝑡 + 𝑏𝑖

𝑙 ∈ ℝ2, (5-4)
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𝑝𝑖
𝑏 = softmax(𝑙𝑖

𝑏), (5-5)

𝑝𝑖
𝑒 = softmax(𝑙𝑖

𝑒), (5-6)

label_begin𝑖 = arg max(𝑝𝑖
𝑏), (5-7)

label_end𝑖 = arg max(𝑝𝑖
𝑒), (5-8)

其中，𝑊 𝑖
𝑙 和 𝑏𝑖

𝑙 都是可训练参数。

最后，模型根据预测得到的槽位更新状态和起止位置，结合上一轮对话状态
𝐷𝑡−1，根据更新规则得到当前对话状态。当更新状态预测为None时，该槽位本
轮不进行更新，槽位值直接从上一轮对话状态中继承；当更新状态为dontcare时，
该槽位的槽位值更新为dontcare，当更新状态为predict时，该槽位值根据模型预
测的起止位置从本轮对话中截取得到。

5.3.2.2 生成式模型

本工作使用 Lee等 [157] 提出的模型结构作为基础的生成式对话状态追踪模
型。模型的主要模块为一个具有编码器解码器结构的预训练模型，如图5-2所示。

图 5-2 对话状态追踪任务的生成式基础模型结构

Figure 5-2 Generative basic model structure for dialogue state tracking

对第 𝑖个槽位，模型将对话上下文 𝑈𝑡和槽位名 𝑠𝑖串联得到提示（prompt）序
列 𝑋𝑖。编码器对提示序列 𝑋𝑖进行编码得到隐状态𝐻𝑖:

𝐻𝑖 = Encoder(𝑋𝑖). (5-9)
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特殊地，该模型采用所有轮的历史系统输出 𝑈 𝑆
1 , 𝑈 𝑆

2 , ⋯ , 𝑈 𝑆
𝑡−1 和历史用户输

入 𝑈 𝑈
1 , 𝑈 𝑈

2 , ⋯ , 𝑈 𝑈
𝑡 串联构成。

随后，解码器根据隐状态输出对应的槽位值：

𝑣𝑖 = Decoder(𝐻𝑖). (5-10)

最后，模型整合对所有槽位的解码结果，得到本轮对话状态 𝐷𝑡。

5.4 基于多粒度知识的对话状态追踪语料数据增强方法

针对对话状态追踪模型中存在的知识稀疏、训练语料稀少导致的类别难度
不均衡等问题，本工作分别设计了基于局部噪声和基于任务逻辑的数据增强方
法，以增加训练数据数量、提升训练数据质量，提高训练语料对多粒度的知识的
覆盖率，进而改善基础模型性能。

5.4.1 基于局部噪声的对话状态追踪语料数据增强

由于槽位内容的多样性，对话状态追踪模型常常面临槽位类别难度不均衡
的问题，主要表现在两个方面。一是槽位候选值数量上的不均衡。一些槽位如
“性别”、“方向”等，所包含的槽位候选值数量较少，槽位值表现形式单一，语
料对槽位值的覆盖率高，模型能够较快地学习相应的知识；而一些槽位如“街道
名称”、“电影名称”等，涉及的槽位值较多，无法通过穷举全部得到，且表现形
式变化大，语料对槽位值的覆盖率有限，模型对于学习此类信息存在困难。二是
槽位值在语义上的难度不均衡。由于预训练模型的优越性能，大部分对话状态追
踪系统依赖于预训练语言模型对于子词的向量表示进行初始化。这样初始化得
到的子词向量表示包含了预训练模型中的知识，有助于提升模型性能。对一些语
义含义单一的槽位，如“时间”、“人数”等，槽位在任务中的含义与预训练模型
中相一致，模型能够更快地学习槽位特征并对槽位值进行预测。然而，对一些具
有复杂含义的槽位，如“电影名称”、“餐厅名称”等，槽位值往往在承担任务信
息的同时，还具有其内容所包含的本意，对编码得到的语句表示产生影响，进而
干扰模型对槽位值的预测。

因此，本工作提出了使用噪声对对话中的局部信息，即槽位值内容，进行扰
动的方法，以提高数据集中槽位值的多样性，增加训练语料对于多样化槽位值的
覆盖率，增强对话状态追踪模型学习槽位无关的对话上下文语义的能力，以改善
类别不均衡问题。

给定数据集 𝐶 和概率 𝑝，在数据增强的过程中，对对话中所包含的任一槽位
值 𝑣𝑖中的任一子词 𝑢𝑗，本工作设计了 3种不同的噪声引入操作：

• 插入：以概率 𝑝向 𝑢𝑗 的前置位插入特殊子词[UNK]；
• 删除噪声：以概率 𝑝从 𝑣𝑖中删除 𝑢𝑗；
• 掩码噪声：以概率 𝑝使用特殊子词[UNK]替换 𝑢𝑗；
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在数据增强的过程中，本工作随机使用插入、删除和掩码操作引入噪声，得
到增强后的数据。

5.4.2 基于任务逻辑的对话状态追踪语料数据增强

由于语料的标注难度大，对话状态追踪模型往往还面临语料稀少的问题。同
时，由于每个领域往往包含有多个槽位，由槽位构成的领域任务逻辑序列的构成
复杂，搜索空间大，数量较少的训练语料难以覆盖多样化的任务逻辑序列。常规
的数据增强方法适用于纯文本语料，然而，在对话状态追踪任务中，还需要保证
增强后的伪语料具有多样化且合法的任务逻辑序列。

首先，是对话语句内容的合法性，生成的新语句应在具有新的表达形式的同
时仍包含槽位值的原表示。其次，新生成的对话样本应符合正确的任务逻辑。如，
在寻找饭店这一场景下，在多轮对话中，一种可能的槽位出现顺序表现为：“地
点”——“口味”——“饭店名称”，对应的任务逻辑为：系统先询问用户所在的
地点和口味偏好，然后向用户推荐饭店名称。在通过调换“地点”和“口味”的
出现顺序构成的新序列中，对应的任务逻辑更改为：系统先询问用户偏好的口味
和用户所在地点，然后向用户推荐饭店名称。使用这种新的任务逻辑，系统仍然
能够顺利完成任务，是符合实际情况的。但是，如更改槽位顺序为“地点——饭
店名称——口味”，新生成的任务逻辑则是系统先向用户推荐饭店，再询问用户
口味，不符合实际任务情况和对话上下文，这样的伪语料依循错误的任务逻辑，
不具有合法性。

因此，本工作提出了基于任务逻辑对模型的训练语料进行数据增强，以得到
逻辑多样性且合法的增强数据的方法。由于任务型对话的任务导向性，本工作
假设，具有完全一致的槽位顺序的对话样本，即使对话轮数和语句表达上可能
存在差异，但仍具有相同的任务逻辑。如（“就餐人数”，“餐厅名称”，“就餐日
期”，“就餐时间”）这一序列，表现了针对用户预定餐厅的需求，系统先询问用
户的就餐人数，然后询问用户希望就餐的餐厅名称，随后询问用户的就餐日期和
就餐时间。在对话的具体表达上，系统可以在一轮对话中就依序询问用户这四个
槽位，也可以在四轮对话中按顺序一一询问对应的槽位，虽然表达形式不一，但
是在完成任务这一目标上，这两种表达形式的逻辑是相同的。

基于这一假设，本工作设计了基于任务逻辑对训练语料进行数据增强的方
法，方法流程如算法1所示，具体步骤如下：
（1）任务逻辑收集
给定数据集 𝐶，从训练语料中可收集得到任务逻辑集合 𝐹 和每条逻辑对应

的对话模版集合 𝑇。其中，𝐹 = {𝑓𝑖|𝑓𝑖 = (𝑠1, 𝑠2, ⋯ , 𝑠𝑗)}，任意一条任务逻辑 𝑓𝑖为
由槽位名称构成的有序序列。

一个对话样本的任务逻辑的构成方式如下：遍历每一轮对话的对话状态 𝐷𝑡
中出现的每一个槽位值 𝑣𝑖，如果 𝑣𝑖 是首次出现，则将对应的槽位名称 𝑠𝑖 加入到
序列中。序列中的槽位名称可重复，如序列（“就餐时间”，“餐厅名称”，“就餐
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人数”，“就餐时间”）代表的任务逻辑为：用户在预订餐厅的过程中，按照“就
餐时间”——“餐厅名称”——“就餐人数”的顺序提出了自己的预订需求，但
随后，用户更改了“就餐时间”这一槽位的槽位值，并以新的槽位值作为最终的
就餐时间完成了餐厅的预订。

在数据集中，同一条任务逻辑可能对应多个具有不同表达形式的对话模版，
对话模版由将对话中的槽位值还原为槽位名获得。

算法 1基于任务逻辑的数据增强方法
Data: 对话语料 𝐶
Result: 增强后的语料 ̃𝐶

1 从 𝐶 中抽取得到任务逻辑集合 𝐹，对话模版集合 𝑇 和候选槽位值集合 𝑉
2 令 ̃𝐶 = 𝐶
3 for 𝑚 ← 1 to |𝐹 | do
4 for 𝑛 ← 1 to |𝐹 | do
5 if (𝑠𝑖, 𝑠𝑗) in 𝑓𝑚 & (s𝑗 , 𝑠𝑖) in 𝑓𝑛 & f𝑚 - (𝑠𝑖, 𝑠𝑗) == 𝑓𝑛 - (𝑠𝑗 , 𝑠𝑖) then
6 𝑃𝑠𝑖 = 𝑃𝑠𝑗

7 end
8 end
9 end

10 for 𝑚←1 to |𝐹 | do
11 if (𝑠𝑖, 𝑠𝑗) in 𝑓𝑚 & P𝑠𝑖 = 𝑃𝑠𝑗 then
12 将 𝑓𝑚中的 𝑠𝑖, 𝑠𝑗 交换位置得到 𝑓 ′

𝑚，并将 𝑓 ′
𝑚加入 𝐹 中

13 end
14 end
15 for 𝑚 ← 1 to |𝐹 | do
16 按照 𝑓𝑚从候选槽位值集合 𝑉 中进行不重复采样得到 𝑔𝑖
17 根据 𝑓𝑚从候选模版集合 𝑇 中进行采样得到 𝑑𝑖
18 将 𝑔𝑖中的槽位值填充进 𝑑𝑖中得到伪语料，并将伪语料加入 ̃𝐶
19 end

（2） 槽位优先级计算
对任意两个不同槽位 𝑠𝑖 和 𝑠𝑗，假如存在两条任务逻辑 𝑓𝑚, 𝑓𝑛，满足 (𝑠𝑖, 𝑠𝑗)

是 𝑓𝑚的子序列，(𝑠𝑗 , 𝑠𝑖)是 𝑓𝑛的子序列，且 𝑓𝑚 − (𝑠𝑖, 𝑠𝑗) = 𝑓𝑛 − (𝑠𝑗 , 𝑠𝑖)。则认为 𝑠𝑖
和 𝑠𝑗 在任务逻辑中的优先级 𝑃𝑠𝑖 和 𝑃𝑠𝑗 相同，可以进行位置替换。
（3） 任务逻辑增广
对 𝐹 中的任务逻辑 𝑓𝑚，如其中存在优先级相同的两个槽位 𝑠𝑖和 𝑠𝑗，且对 𝑠𝑖

和 𝑠𝑗 交换顺序后得到的任务逻辑 𝑓 ′
𝑚不属于 𝐹，则将 𝑓 ′

𝑚加入 𝐹 中。对对应的对
话模版子集 𝑑1, ⋯ , 𝑑𝑖，也分别交换每一个模版中对应的语句顺序，并将新构成的
模版子集并入 𝑇。

66



第 5章 基于多粒度知识的数据增强方法

（4） 伪数据生成
对于增强后的任务逻辑集合 𝐹 中的每一条任务逻辑，按照任务逻辑中的槽

位类别，在候选槽位值集合 𝑉 中进行随机均匀采样，得到对应的槽位值序列 𝑔𝑖。
其中，对包含有多个同一槽位的任务逻辑，采取不重复采样策略，以保证 𝑔𝑖 中
没有重复值，不构成更改槽位值后仍与原值相同的情况。
同时，使用随机采样从 𝑇 中采样得到契合任务逻辑的对话模版 𝑑𝑖。最后，使

用 𝑔𝑖中的槽位值依次替换 𝑑𝑖中的槽位名称，即可得到生成的伪语料 ̃𝐶。

5.5 实验设计及分析

本节将介绍用于验证本工作所提出的数据增强方法的数据集、采用的实验
设置、具体的实验结果和对实验结果的分析。

5.5.1 数据集

本工作选取由 Shah等 [230] 构建的 M2M数据集作为原始数据集进行数据增
强。M2M数据集包含两个子数据集 sim-R和 sim-M，分别包含餐厅和电影两个
领域的多轮任务型对话数据。其中，sim-R数据集包含训练集 1116条、开发集
349条、测试集 775条对话；sim-M数据集包含训练集 384条、开发集 120条、
测试集 264条对话。
数据集由机器到机器方法结合众包共同构建：先使用机器自学习方法生成

对话纲要，然后采用众包方法，通过人工标注对纲要进行重写，并形成最终的对
话数据集。这一数据集的测试集中包含有较多未见的槽位值，数据规模较小，适
用于数据增强任务，因此本工作选用这一数据集测试数据增强方法效果。

5.5.2 模型实现

本工作使用5.3.2中的两种基础模型作为对话状态追踪模型。其中，抽取式方
法采用 BERT-base-uncased [154] 为预训练模型，生成式方法采用 T5-small为预训
练模型。优化器模型为 Adam，其中 𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，learning_rate = 2𝑒 − 5。
在数据增强过程中，使用局部噪声的数据增强方法的噪声引入概率为 𝑝 = 0.3。
在训练过程中，每一个小批量的数据大小为 192。

5.5.3 基线模型及评价指标

为了验证模型性能，本工作选取了如下模型作为基线模型：

• LU+DST [231]：使用多个编码器，对对话上下文、对话状态、系统操作共
同编码，通过多任务学习，同时预测用户意图、对话状态和对话操作。

• BERT-DST [218]：使用预训练模型对对话内容进行编码，预测槽位更新状
态和起止位置，结合了槽位值失活机制进行训练。

• DST-as-prompting [157]：使用生成式预训练模型，输入对话历史信息，并
根据不同的领域和槽位值采用不同的文本描述作为提示引导模型生成不同槽位
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的槽位值。
• DiCoS-DST [163]：针对不同的槽位，动态选择对话历史中相关的语句，从

槽位和对话的关联性、当前轮和历史轮对话的关联性、槽位值之间的关联性等多
角度实现对话状态追踪模型。

同时，为了验证本工作提出的数据增强方法的有效性，本工作选取了同样针
对槽位的数据增强方法作为对比方法：

• RandStr [228]：该方法针对对话中出现的每一个槽位值，以 0.5的概率将
槽位值替换为使用随机算法生成的随机字符串，并将新的槽位值填充进原位置
得到增强数据。

• SlotSub [229]：将对话中出现的槽位值随机替换为候选槽位值集合中的任
一槽位值，得到增强数据。

为了公平比较，本方法与对比的数据增强方法生成的增强数据数量与原数
据集数量比均为 5比 1。
本工作选用联合目标准确率（Joint Goal Accuracy，JGA）作为评价指标以与

对比模型保持一致。联合目标准确率衡量每一轮对话中，对话状态都完全预测正
确的概率，这是对话状态追踪模型研究中最严格的指标之一，要求模型每一轮的
预测完全正确。

5.5.4 主试验结果

本工作的主要实验结果如表5-1所示，为了保证实验准确性，每一项实验结
果都由 5次随机初始种子的实验结果平均得到。
表中的前四行为未使用数据增强方法的基线模型在两个数据集上分别的联

合目标准确率。其中，DiCoS-DST模型在两个数据集上分别达到了 91.5和 84.7
的准确率，为该数据集上目前最好的单模型准确率。

BaseExt和 BaseGen分别为使用抽取式方法和生成式方法的基础对话状态追
踪模型在数据集上的实验结果。相比基线模型，基础模型的性能较差，其中，生成
式方法在 sim-M数据集上优于抽取式方法，但模型性能均显著低于 DiCoS-DST
模型。

BaseExt / BaseGen - RandStr / SlotSub为两种基础模型分别使用对比数据增
强方法后的实验结果。进行数据增强后，基础模型的性能能够超过部分基线模
型，但在 sim-M数据集上仍不能超过 DiCoS-DST。

BaseExt / BaseGen - mix / frame / joint为两种基础模型分别使用混合噪声、任
务逻辑和使用两种方法共同进行数据增强后的实验结果。可以看出，在使用本
工作提出的数据增强方法后，模型的联合目标准确率能够超过所有的基线模型。
相比对比的两种数据增强方法，本工作提出的数据增强方法在两个数据集上也
取得了更好的增强效果。

此外，从表5-1中还可看出，数据增强方法在不同的基础模型和子数据集上
表现不同。其中，基于局部噪声的方法对 sim-R 数据集有一定提升，而基于任
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表 5-1 多粒度知识增强的数据增强方法在不同模型及不同数据集上的实验结果
Table 5-1 Result on different models and different datasets of the data augmentation

approach based on multi-granularity knowledge

模型 sim-R数据集 sim-M数据集

LU+DST [231] 87.1 50.4
BERT-DST [218] 89.6 80.1

DST-as-prompting [157] 90.6 81.0
DiCoS-DST [163] 91.5 84.7

BaseExt 88.2 (±0.05) 74.6 (±0.25)
BaseExt-RandStr [228] 87.6 (±0.21) 83.4 (±0.20)
BaseExt-SlotSub [229] 93.2 (±0.15) 75.5 (±0.18)

BaseExt-mix 89.0 (±0.11) 91.3 (±0.18)
BaseExt-frame 94.8 (±0.10) 77.0 (±0.35)
BaseExt-joint 94.1 (±0.09) 91.1 (±0.27)

BaseGen 89.4 (±0.07) 80.5 (±0.55)
BaseGen-RandStr [228] 90.0 (±0.13) 82.3 (±0.53)
BaseGen-SlotSub [229] 95.1 (±0.11) 82.6 (±0.62)

BaseGen-mix 91.3 (±0.13) 86.0 (±0.57)
BaseGen-frame 95.5 (±0.05) 83.2 (±0.78)
BaseGen-joint 94.9 (±0.10) 87.2 (±0.48)

务逻辑的增强方法对数据集提升较为明显；相反，基于任务增强的方法在 sim-M
数据集上相对提升较小，而基于局部噪声的方法取得了较大提升，在抽取式方法
上提升最为明显，达 16.7点联合目标准确率。

5.5.5 分析实验结果

分析实验从不同子数据集的量化指标角度分析了不同粒度的增强方法对不
同子数据集的影响，此外，分析实验还进行了超参实验，以及本工作提出的数据
增强方法在不同难度的槽位值上的具体提升效果。

5.5.5.1 子数据集复杂度对增强方法的影响

为了解释主实验中不同数据增强方法在不同子数据集上的表现，本工作对
两个数据集的训练集的复杂程度进行了量化统计，如表5-2所示。

sim-R和 sim-M数据集的平均对话轮数分别为 5.0和 5.2，每个对话样例所
包含的任务逻辑序列的平均长度分别为 4.9和 5.2，即在对话整体长度上，两个
数据集的差异不大。
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表 5-2 不同数据集的复杂度量化指标

Table 5-2 Complexity quantization for different dataset

量化指标 sim-R数据集 sim-M数据集

对话数量 2240 768
平均轮数 5.0 5.2
槽位数量 9 5

槽位平均候选值数量 9.3 16
槽位平均候选值长度 2.1 3.0
任务逻辑数量 193 128
任务逻辑平均长度 4.9 5.2

但是，sim-R数据集的槽位数量为 9个，sim-M数据集的槽位数量为 5个，前
者是后者的近两倍，前者所能够组合得到的槽位任务逻辑更加复杂。这一事实体
现在两个数据集的任务逻辑数量上，sim-R数据集所包含的任务逻辑数量为 193
条，显著多于 sim-M数据集的 128条。即 sim-R数据集的任务结构更多样化，槽
位序列的组合也更多。基于任务逻辑的数据增强方法增加了数据集中包含的任
务逻辑的多样性，提高了语料对不同任务逻辑的覆盖率，因此，该方法在 sim-R
数据集上带来的提升较大。

相反地，sim-M数据集中，每个槽位值的平均候选值数量达到 16个，远高
于 sim-R数据集的 9.3个，sim-M数据集中的槽位值的平均长度也多于 sim-R数
据集。前者槽位值的多样性强，学习难度更大。因此，使用基于局部噪声的数据
增强方法提高了语料对不同槽位内容的覆盖率，增强了模型对于具有多样性槽
位值的对话语料的学习。

5.5.5.2 超参数对模型性能的影响

为了探究增强数据与原数据的数量比 𝑚以及噪声插入概率 𝑝对模型性能的
影响，本工作进行了超参数实验，实验结果分别如图5-3及图5-4所示。
图5-3展示了不同增强数据量下的对话状态追踪模型性能表现，图中横轴为

模型的联合目标准确率，纵轴为增强数据数量与原数据集数量的比值 𝑚。实验所
采用的数据增强方法为-joint。从图中可以看出，随着增强数据量的增加，模型
性能逐步提升，大体上，当增强数据量达到原数据量的 5倍时，模型性能趋于稳
定。

图5-4展示了选用不同噪声插入概率时不同的对话状态追踪模型的性能表
现，图中的横轴为模型的联合目标准确率，纵轴为为每个槽位值引入噪声的概率
𝑝。实验所采用的数据增强方法为-mix。从图中可以看出，当噪声插入概率 𝑝 = 0.3
时，模型的性能达到最优，而当 𝑝持续增大至 0.6时，模型的性能出现下降。这
是因为，随着 𝑝的逐渐增大，槽位值逐渐退化为以[UNK]为主的无意义序列，影
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图 5-3 不同增强数据量下的基础模型在各数据集上的性能
Figure 5-3 Basic model performance on different datasets under different amounts of

enhanced data

图 5-4 不同噪声概率下的基础模型在各数据集上的性能

Figure 5-4 Basic model performance on different datasets under different noise probabilities
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响了模型对槽位值的学习。

为了衡量特殊字符[UNK]对模型性能的影响，本工作还使用了其他特殊字
符，即[MASK]作为噪声引入模型进行了对比实验，在对比实验中，数据增强的
效果与引入[UNK]的增强效果相当。

5.5.5.3 增强方法对不同难度槽位的影响

为了进一步分析增强方法对不同难度的槽位值的具体影响，本工作还统计
了抽取式方法中的不同模块对每个槽位值的预测准确率在增强前后的区别，采
用的指标包括槽位状态准确率（Status Accuracy，SA）、槽位起止值准确率（Label
Accuracy，LA）和槽位联合目标准确率（Joint Goal Accuracy，JGA）。如表5-3所
示。

表 5-3 多粒度知识增强的数据增强方法对不同槽位的影响
Table 5-3 Effect of the data augmentation method based on multi-granularity knowledge

on different slots

槽位
槽位
平均长度

基础模型
（无数据增强）

基于混合噪声的
数据增强

基于任务逻辑的
数据增强

SA LA JGA SA LA JGA SA LA JGA

sim-R

Num of people 1 99.3 99.4 99.3 99.4 99.4 99.4 99.4 99.4 99.3
Meal 1.5 98.7 99.3 98.6 98.6 99.3 98.5 98.4 99.4 98.4

Location 1.9 99.4 99.3 99.3 99.3 99.3 99.2 99.4 99.3 99.3

Price range 1.3 99.2 99.4 99.2 99.1 99.4 99.1 99.0 99.4 98.9
Category 1 98.3 99.4 98.3 98.2 99.4 98.2 98.3 99.4 98.2
Rating 2.3 98.6 99.3 98.5 98.5 99.3 98.4 98.4 99.3 98.4

Restaurant name 2.4 92.4 91.0 90.8 96.2 92.4 92.0 98.8 98.8 98.5
Date 2 99.4 99.3 99.3 99.4 99.3 99.3 99.4 99.3 99.3
Time 3.2 99.0 99.1 98.7 99.1 99.1 98.8 99.1 99.2 98.8

sim-R

Num of ticket 1 97.9 97.8 97.7 97.8 97.7 97.6 99.1 99.0 99.0
Time 3 96.9 97.2 96.1 96.9 97.3 96.1 98.0 98.4 97.2
Movie 3 79.5 87.1 75.0 96.0 93.8 92.2 83.1 89.5 78.7
Date 1.3 98.0 97.8 97.8 98.0 97.7 97.7 97.0 98.4 98.3

Theatre name 4.4 97.9 98.0 97.9 97.7 97.8 97.5 98.9 99.1 98.9

从表中可以看出，对于平均长度较短的槽位，如“Num of people”、“Category”
和“Num of ticket”等，槽位平均长度为 1，类别难度较小，训练语料对槽位值
的覆盖程度高，模型在原有数据上已经能够很好地学习槽位特征，数据增强方法
相比原模型带来的提升不大。同时，对于表现特征明显，语义含义相对简单的槽
位，如“Date”、“Time”等，原模型也能够较好地学习槽位特征，这些槽位的单
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槽位联合目标准确率在使用原数据训练时基本已达到 98-99，数据增强方法带来
的提升有限。

但是，对于具有较高多样性和语义难度的槽位，如“Restaurant name”和
“Movie”等，这些槽位的槽位值表达形式多样化，训练语料对槽位值的覆盖率低，
槽位值还包含有与任务内容不一致的语义信息，模型学习则相对困难。其中，对
“Restaurant name”和“Movie”，模型在原数据上的联合目标准确率只有 90.8和
75.0（见表5-3中加粗和下划线部分数据），模型在这些槽位的槽位状态准确率和
槽位起止值准确率上都与其他槽位存在较大差距。数据增强方法能够明显地提
升模型对于这些槽位的预测性能。

其中，基于混合噪声的数据增强方法提高了对话语句对不同槽位值的覆盖
程度，强化了模型学习槽位无关的语句结构的能力，对于提升槽位状态预测准确
率效果较好，在“Movie”槽位上对槽位状态准确率的提升可达 16.5点。而基于
任务逻辑的数据增强主要通过提高数据集对任务逻辑的覆盖率增强了模型对于
槽位起止值的预测准确率，在“Restaurant name”槽位上提升了模型起止值准确
率达到 7.8点。

5.5.5.4 本方法与基于大语言模型的方法的差别

本方法的主要目的是解决对话语料对知识覆盖率低导致的知识稀疏问题。为
了验证方法的有效性，探究语料数量对任务的影响，本文还分析了基于大规模语
料训练得到的大规模语言模型在对话状态追踪任务上的性能。

表 5-4 模型输入输出示例

Table 5-4 An example of the input and the output of the model

名称 内容

提示 Please generate a SQL query for the following conversation. The speakers in the
conversation are speakerA and speakerB. The utterance of speakerA is after [speak-
erA] and utterance of speakerB is after [speakerB]. The table name is restaurant.
The attributes in restaurant are (location, price_range, category, restaurant_name,
rating, meal, num_people, date, time). The value of an attribute can be missing if it
was not appear in the conversation.

对话上下文 [speakerA] find a restaurant in orlando . [speakerB] what type of food and price
range should i look for ? [speakerA] i ’ d like moderately priced taiwanese .

输出 SELECT restaurant_name FROM restaurant WHERE location = ’orlando’ AND
category = ’taiwanese’ AND price_range = ’moderate’

本文采用 ChatGPT作为大规模语言模型。ChatGPT为基于 Transformer解码
器，在大规模文本语料上进行有监督训练和人工反馈的强化学习得到的对话模
型，模型参数量达到 1750亿，训练语料涵盖广泛。模型输入为由指令、表格属
性组合得到的提示结合对话上下文共同构成，输出对话相应的 SQL语句，并通
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过一个后处理模块对生成的 SQL语句进行解析，得到最终的对话状态预测结果。
模型对任务的预测是零射的。一对输入输出的示例如表5-4所示。

表 5-5 基于 ChatGPT的对话状态追踪任务预测结果
Table 5-5 Result of dialogue state tracking task by ChatGPT

槽位 槽位平均长度
ChatGPT预测结果
（零射预测）

SA LA JGA

sim-R

Num of people 1 87.4 92.6 85.2
Meal 1.5 91.3 93.7 91.0

Location 1.9 86.0 98.3 85.6
Price range 1.3 91.9 85.1 89.0
Category 1 93.2 85.8 90.9
Rating 2.3 94.0 81.4 93.2

Restaurant name 2.4 84.0 87.1 79.3
Date 2 84.9 88.5 81.5
Time 3.2 76.6 78.5 71.4
JGA - - - 37.2

sim-R

Num of ticket 1 76.6 83.1 68.0
Time 3 77.7 90.5 73.3
Movie 3 75.7 95.9 73.0
Date 1.3 85.2 83.6 76.1

Theatre name 4.4 80.1 74.0 64.1
JGA - - - 36.0

模型预测结果如表5-5所示。从表中可以看出，模型在两个数据集上的联合
目标准确率均远低于5-1中的所有模型。这是因为尽管 ChatGPT模型的参数量较
大，但是对话状态追踪任务复杂度较高，且任务数据与模型的预训练数据差异较
大，未经过微调的模型在零射设置下不能很好地作用于下游任务。此外，尽管模
型在每个槽位上的联合目标准确率均大于 60%，但是模型的联合目标准确率却
仅有不到 40%。这是因为 ChatGPT模型的生成结果具有一定的随机性，其生成
的 SQL语句存在过/欠预测的问题，语句不能准确包含需要预测的所有槽位，导
致联合目标准确率和单槽位准确率之间有较大的性能差异。

基于大语言模型的预测方式在部分较困难的槽位上，如“Movie”上具有较
好的预测结果，其槽位起止值准确率预测甚至超过了微调的模型。这是因为大规
模语言模型的生成式方法对于多样化的槽位值的复制效果更好，同时，电影名称
在大规模训练语料中相对更常见，模型有可能通过预训练习得相应知识。而模型
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对另一些较为少见的困难槽位，如“Restaurant name”和“Theatre name”等的预
测结果则相对较低。

此外，针对部分槽位，模型仍存在较位严重的“幻觉”问题。如在进行“Rating”
槽位的预测时，尽管在实际的数据集中并不包含任何数字形式的“Rating”槽位
值，针对内容为“i would like greek food , located in kirkland , with a good rating”
的对话上下文，模型却生成了“Rating >= 4”的预测结果。这可能是因为在模型
的预训练语料中包含有数字评分的相关语料，导致模型没有根据对话内容，而是
根据预训练语料分布进行了相应的预测。

综上，在基于大规模语料的大语言模型应用在下游任务上时，当任务相关知
识在预训练语料中更为常见，如电影等时，模型能够利用大规模预训练语料给出
较好结果。但是当任务相关的知识与预训练语料的分布不一致，甚至具有较大差
异时，模型也可能受到来自预训练语料的干扰，而无法根据任务内容得到正确结
果。由于模型无法完全覆盖所有下游任务相关的知识，因此，通过数据增强，微
调，以及更加细粒度的提示工程等方法加强语料或模型输入对任务知识的覆盖
率，提升模型在任务上的预测能力，仍具有研究意义。

5.6 本章小结

本工作提出了两种轻量级的针对对话状态追踪模型进行数据增强的方法。

其中，基于局部噪声的数据增强方法通过对槽位值插入噪声增加数据集多
样性，提高训练语料对槽位值的覆盖率，增强模型学习任务型对话语句的能力。
基于任务逻辑的数据增强方法将任务逻辑建模为槽位序列，并对任务逻辑进行
扩充，提高数据集对任务逻辑的覆盖程度，提升模型性能。

通过对比实验和分析实验，本工作证明了针对对话状态追踪模型的数据增
强方法的有效性。在下一步工作中，本工作将结合生成模型，进一步探究扩充槽
位值和任务逻辑多样性的方法，提高模型性能。
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第 6章 总结与展望

本章首先总结了本文的研究内容和研究成果，然后针对基于知识增强的对
话在未来的研究方向进行了探讨和展望。

6.1 本文工作总结

随着信息时代的到来，利用计算机系统处理大规模数据信息，提高生产效
率，辅助日常生活逐渐变得寻常化，各色计算机应用层出不穷。对话系统作为人
与计算机的重要交互接口之一，为人类调用计算机终端提供了更贴近人类习惯
的自然语言的交互形式，其性能直接影响到系统对人类用户输入的理解，和对计
算机系统执行结果的解释。因此，对话系统的质量至关重要。

在现实世界中，对话发生在人们日常生活中的每一处，涵盖了多个应用场景
和多种任务领域。对话内容常涉及到人类常识、情感和事务数据等知识，理解对
话文本中的知识对于将对话内容和现实世界进行对齐，生成包含有现实世界知
识的人类能够看懂的回复内容来说不可或缺。因此，知识在对话系统中十分重
要。

由于对话模型并不总包含理解对话上下文所需要的知识，引入外部知识是
增强对话的一种常见方法。通过引入外部知识，对话模型的功能性得到了极大
扩展。基于外部知识的对话模型能够进行数理逻辑运算、常识推理，事务性交互
等，还能够生成具有个性化内容和情感倾向的对话回复。但是，当前的对话模型
对于外部知识的应用仍存在知识缺乏、不同领域知识差异性、知识稀疏等关键问
题。本文针对知识增强的对话模型，基于知识具有多角度、多层次、多粒度这一
表示特性，从外部知识在对话中的多角度应用、多层次应用、多粒度应用等方面
探究了当前的基于知识的对话模型的改进方法，并通过实验分析证明了方法的
有效性。本文的主要贡献如下：

1. 对于对话模型中存在的知识缺乏问题，本文提出了一种多角度知识增强
的对话回复生成模型。

生成具有多样性的回复内容是开放域对话回复的重要目标之一，回复的多
样性能够显著提升用户的对话感受。但是，在实际的对话生成任务中，由于语料
分布、模型设计等原因，对话模型常受到通用回复问题的困扰，生成短而无意义
的回复内容。通过引入外部知识，许多工作能够通过进行事实性问答缓解通用回
复问题，增强回复内容的多样性。然而，现有工作对于外部知识的应用仍停留在
利用知识实体之间的显式关联，没有考虑到更多角度的知识关联方式，对知识的
利用率不足。当用户输入不以三元组呈现时，模型将无法调用知识库，从而不能
通过外部知识对回复进行增强。

针对这一问题，本文提出了基于对话上下文，同时建模知识实体之间的显
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式和隐式的结构关系，通过“事实匹配”和“知识扩散”两个模块构建知识实体
之间基于事实关联和语义相似度两个角度的关系。模型不仅能够基于知识库中
的三元组生成回复事实问题的回复内容，还能够根据实体之间的语义关系生成
回复开放性推荐问题的回复内容。为了验证方法的有效性，本工作收集并构建
了基于电影的 76万条中文知识库和 3万 2千条知识库相关的中文对话语料。本
工作在基于现实场景的电影知识库和相关语料上进行了模型的训练和性能测试。
实验结果表明，本文提出的多角度知识增强的对话回复生成模型相比基线模型
能够大幅提升生成的回复内容中的实体数量和实体准确率，从而缓解知识缺乏
问题，减少通用回复。

2. 对于对话模型中存在的不同领域知识差异性问题，本文提出了一种多层
次知识增强的对话状态追踪模型。

模型的泛化能力对模型在实际场景中的落地性能有重要影响，具有泛化能
力的模型能够学习到更贴近真实数据分布的映射关系，处理训练数据中未出现
过的新样例。在基于外部知识的对话模型中，由于不同领域外部知识存在内容和
数量上的差异性，构建具有更强泛化能力的模型是一个重要的挑战。当前的许多
工作在使用外部知识对对话模型进行增强时，往往通过学习知识内容，以及训练
数据中存在的领域知识的方式对模型进行训练。这导致部分领域的知识内容和
领域结构被参数化，而在面对具有同样格式和不同内容的新领域的外部知识时，
参数化的模型结构无法适应新的领域知识，因此，模型将面临较大的性能下降问
题。

针对这一问题，本文提出基于对话上下文，同时建模知识内容、知识实体结
构、领域结构之间的关系，通过预训练模型和图神经网络方法构建知识实体之间
基于内容、领域内结构和领域间结构三个层次的关系。通过引入用户意图，本工
作构建了更完善的领域内知识结构，通过采用纲要指导的范式，本工作构建了泛
化能力更好的领域间知识结构，使模型学习到不同领域所共同的“元知识”，避
免了将部分领域的知识参数化。此外，本工作使用了多任务学习和异质网络的建
模方法，针对不同层次的知识采用不同的网络参数，使模型能够更好地学习不同
知识的表示。本工作在包含有 20个领域的对话状态追踪数据集上进行了模型的
训练和性能测试，其中，测试集中包含有多个训练数据中不包含的未见领域。实
验结果表明，本文提出的多层次知识增强的对话状态追踪模型相比基线模型在
对话状态追踪任务上的预测性能取得了较大提升，尤其是在未见领域上提升显
著，证实了本文提出的改进模型能够缓解不同领域的知识差异性问题，提高模型
泛化能力。

3. 对于对话语料中的知识稀疏问题，本文提出了一种应用于对话状态追踪
任务的基于多粒度知识的数据增强方法。

在现实场景中，知识在外部知识源和对话语料中的表现形式具有较大差异，
外部知识源，如知识库、数据库中的知识，往往表现稠密、数据量大，而对话中
的知识则往往表现稀疏、数据量小。同时，基于外部知识的对话语料的收集代价
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较高，困难程度较大，导致基于知识的对话语料数量较少。因此，在大量包含有
外部知识的对话任务，如对话状态追踪、基于知识的对话回复生成、基于人格的
对话回复生成等任务的训练数据中，外部知识的数量往往远大于对话语料的数
量，对话语料对外部知识的覆盖率较低。这导致模型只能在小规模的对话语料和
部分外部知识上进行训练，往往会出现在部分知识上的过拟合现象，进而影响模
型性能。

针对这一问题，本文提出基于领域先验知识，同时对单个知识实体的内容，
和多个知识实体的逻辑序列关系进行基于知识的对话语料增强，通过增加噪声
的方法增强单个知识实体内容的多样性，通过相同优先级实体替换的方法增强
多个知识实体的逻辑序列的多样性，在单轮对话语句和多轮对话逻辑两个粒度
增加了语料数量。本工作在对话状态追踪领域进行了数据增强方法的性能验证。
本工作采用了包含有电影和餐厅两个领域的小规模对话状态追踪数据集进行了
模型的训练和性能测试，测试集中包含有较多训练集中未出现的知识内容，能够
较好地体现模型对未见知识的预测能力。此外，本工作选取了基于抽取式的对话
状态追踪模型和基于生成式的对话状态追踪模型作为基础模型以验证方法在多
种模型结构上的有效性。实验结果表明，本文提出的基于多粒度知识的数据增强
方法，相比起基线模型和基线方法，在多个基础模型和多个数据集上均能显著提
升模型对复杂知识内容和复杂知识逻辑的预测能力。

6.2 未来工作展望

近年来，计算机科学相关的应用技术不断更新发展，算力不断进步，对话系
统的应用场景也不断复杂化，功能不断完善化。在这一趋势之下，利用知识使对
话系统在多场景、多领域下变得更加落地，理解现实世界的人类知识，并生成包
含有人类知识的回复内容仍具有重要的研究价值和应用前景。相对于不断进步
的应用技术和不断发展变化的应用场景，当前的系统仍面临许多挑战。本节将对
一些未来的研究方向进行展望。

1. 基于大型外部知识的对话模型计算消耗问题
随着网络数据的不断积累，外部知识源，如知识库、知识图谱、数据库等，

所包含的实体数量不断变化增长，规模可达上亿。在海量的知识数据中进行知识
的检索和生成所需的成本是巨大的，往往使得系统难以真正落地投入使用。一方
面在海量数据上进行知识的检索需要极高的时间成本，一方面计算海量知识的
关联关系，并将其用于回复内容的生成需要极高的空间成本。如何提高模型在大
型外部知识上的计算消耗，有效并精确地找出相关的知识内容，将其用于回复生
成，在可接受的时间消耗和空间消耗下达到最优的模型性能，是对话研究所面临
的挑战之一。一种可行的方法是通过剪枝等操作降低模型所实际计算的知识数
量，提高模型效率；另一种可行的方法是对外部知识源进行聚类学习，模型在不
同类别的表示上进行计算并实现知识的选择。

2. 基于现实场景的知识增强的对话模型鲁棒性问题
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基于知识的对话模型的语料构建困难，应用场景复杂，领域覆盖面广等因素
造成了基于现实场景的训练语料往往包含大量的噪声数据，包括漏标、多标、标
注错误、标签轮数错误等。这些噪声往往造成了训练语料中的标注内容存在不一
致或是冲突，影响模型的优化方向，使得模型难以学习到真实的数据分布，进而
极大地影响了模型的性能表现。因此，如何在现实数据下提高模型应对噪声语料
的鲁棒性，缓解标注错误对模型性能带来的负面影响，是对话研究中需要解决的
问题之一。一种可能的方法是通过基于规则的方法，在实际应用中进行符合任务
逻辑的具有正确标注内容的半结构化形式的语料收集，再通过人工标注和预训
练模型进行数据增强的方法对语料进行表达多样性的增强，以获得可靠的能够
应用于模型训练的语料资源，缓解噪声问题。另一种可能的方法是通过数据增
强，数据清洗等方法从语料中筛选出优质的训练语料，对模型进行训练，再使用
训练好的模型对大规模的粗语料进行重标注，通过迭代的自学习过程扩大语料
规模，缓解语料噪声问题，提升模型性能。

此外，在现实场景中，用户往往对模型所预设的可能的应用场景、领域知识
和任务逻辑没有全面的了解，导致用户输入不符合训练语料的数据分布，脱离了
应用场景或领域，也并不符合系统的任务逻辑。面对这种分布之外的输入语句，
当前的模型往往不能对用户进行合理的引导，生成不知所云的回复内容，无法满
足用户需求。因此，如何提升模型对分布外输入的鲁棒性，对用户进行符合系统
应用场景、应用领域和应用逻辑的引导，是对话研究所面临的一大挑战。一种可
能的方法是通过强化学习，对训练语料进行应用领域、场景任务以外的进一步扩
充，构建针对领域外和不完整的任务逻辑的引导语料，提升模型对非应用场景的
输入的容错性，进而提升模型在真实应用中的鲁棒性。

3. 基于多模态知识增强的对话系统研究
随着对话系统在人类生活中的应用场景不断增加，人类对系统多方面的功

能也提出了更高的需求。在大量的网络数据中，不仅包含有文本形式的知识，还
包含有数量众多的声音、图像和视频等知识源，基于这些多模态的知识进行检
索、总结、和基于知识的回复生成也是人类对话中的常见场景。因此，如何将大
量现实场景中存在的多模态知识，如声音、图像、视频等，和文本形式的用户输
入进行结合，构建基于多模态知识增强的对话系统，也是对话研究未来的研究方
向之一。一种可能的方法是利用大规模的带有字幕的音视频资源，构建多模态场
景下统一的知识表示空间，使得模型能够根据文本形式的用户输入在多模态的
知识中基于标签、或知识表示等进行知识的检索和选取，并最终用于回复内容的
生成。

4. 基于个性化知识的对话系统研究
随着深度学习技术的飞速发展，应用大规模参数和训练语料的大规模语言

模型的优越性能逐渐凸显。大规模语言模型能够根据上下文生成流畅的，具有丰
富知识含量的回复内容，是对话研究的一大突破。但是，特殊地，与传统方法常
面临的知识缺乏问题相反，基于海量语料训练得到的大规模语言模型在面对独
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第 6章 总结与展望

立用户时往往面临知识过载的问题。受到海量训练语料的影响，大规模语言模型
在训练过程中往往包含了来自不同场景不同领域的不同人类喜好和特征，基于
大规模语言模型的对话系统所生成的回复内容符合训练语料的数据分布，但并
不一定与独立用户的数据分布相吻合。因此，如何将用户的个人信息应用于对话
系统，使系统能够根据用户的个人喜好进行个性化的生成，也是未来的重要研究
思路之一。一种可能的方法是利用自然语言理解模块收集用户相关的个性化信
息和对话情感信息，并结合常识、情感等知识图谱进行对话回复内容生成，使得
模型能够根据用户的情感表达和常识信息，生成更具有针对性的，符合用户个人
喜好的回复内容。

此外，应用广泛语料进行训练的大规模语言模型所包含的人类倾向受到训
练方法和语料标注人员的影响。然而，不同的独立用户对于人类倾向往往具有不
同的评价指标。如何构建符合用户个性需求，生成安全合适的回复内容的对话系
统，也是基于数据驱动的对话系统所面临的重要挑战之一。
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