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基于深度神经网络的对话系统研究综述
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摘 要： 随着深度学习技术的崛起，自然语言处理应用取得了显著进展，特别是在对话系统研究中。为此，阐述对话

系统基本流程，全面梳理基于深度学习的对话系统技术，包括卷积神经网络、循环神经网络和注意力机制三大类关键

技术。同时，介绍 3种模型的基本原理，并从信息抽取、对话状态追踪和对话生成方面深入分析比较了各基本模型及

其衍生模型在对话任务上的应用、特点和优缺点。最后，指出对话任务中依旧存在的问题，并提出可行解决方案。
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Abstract： With the rise of deep learning technologies， significant advancements have been achieved in the field of natural language process⁃
ing（NLP）， particularly in the domain of dialogue systems. This paper begins by providing an overview of the fundamental processes involved 
in dialogue systems. Subsequently， it comprehensively reviews deep learning-based techniques for dialogue systems， encompassing three key 
categories： convolutional neural network（CNN）， recurrent neural network（RNN）， and attention mechanism（AM）. The paper introduces the 
principles of these models， and then provides an in-depth analysis and comparison of the applications， characteristics， and advantages and 
disadvantages of various basic models and their derivative models in dialogue tasks form the perspectives of information extraction， dialogue 
state tracking， and dialogue generation. Finally， this paper enumerates persisting challenges within dialogue tasks， and proposes feasible solu⁃
tions.
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0 引言

随着计算机软硬件技术的不断提升，互联网在全球范

围内逐渐普及，互联网用户数量的高速增长也使得每天在

全球范围内产生的数据量呈现爆炸性增长。这些数据为

人工智能提供了充分且可靠的实验数据支持，进一步推动

了人工智能的研究和发展。

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）是当

下人工智能研究领域的一个重要研究方向，主要研究如何

使用计算机处理人类书面和口头表达的自然语言信息，以

理解实际含义，并生成与人类自然语言相符的输出，从而

使计算机能够像人一样与人类进行交互。自然语言处理

的研究范围包括但不限于文本分类、情感分析、人机对话

和机器翻译。

近年来，随着互联网生成大规模数据和深度学习的兴

起，自然语言处理技术取得了显著进展。这一进展主要体

现在深度学习领域，神经网络模型在很大程度上优化了传

统NLP技术产生的问题，包括一词多义和上下文信息缺失

导致的文本分析结果误差增加。

因此，本文以人机对话为切入点，对当下深度神经网

络（Deep Neutral Network， DNN）在 NLP领域中人机对话的
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发展进行研究综述，并详细阐述运用于对话系统的 DNN
关键技术。

1 对话系统

对话系统是一种人工智能系统，能够与用户进行自然

语言交互。其基本流程如图 1所示，包括输入、输出、自然

语言理解（Natural Language Understanding，NLU）、对话管

理（Dialogue Management，DM）和自然语言生成（Natural 
Language Generation）等几个模块。同时，对话任务的完成

需要依赖知识库的数据支持。

用户以语音或文本形式发起对话，系统将用户输入转

换成文本后，进行初步处理，如分词和去除停用词。处理

后的文本传递到NLU模块，NLU模块负责信息抽取和用户

意图识别以获取关键信息和参数。DM模块根据NLU模块

的语义表示管理对话状态，包括跟踪对话上下文和历史记

录。基于对话状态和用户意图，DM 模块采用一定策略确

定系统如何回应用户的输入，选择合适的对话行为和生成

对话响应。NLG模块负责根据DM模块的语义表示规划生

成内容的风格和逻辑结构，然后对话生成模块根据系统规

划生成自然语言文本。生成的文本可以根据需要添加适

当的语气和情感，以使其更加自然。此外，还可以进行一

些后处理操作，如修正拼写错误、排版和控制文本长度等。

总之，信息抽取、对话状态追踪和对话生成模块在对

话系统中扮演重要的支撑角色，因此下文将重点围绕这 3
个模块进行阐述。

2 基于CNN的对话系统

2.1　卷积神经网络原理

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， CNN）
是一种深度前馈神经网络。最初，它自计算机视觉领域设

计而成，后来被证明对问答任务、文本分类等 NLP 任务中

也表现出色。CNN 结构如图 2 所示，主要包括输入层、输

出层、卷积层、池化层和全连接层。其中，卷积层是CNN的

核心部分，通过卷积操作计算出数据的输入特征。在卷积

层提取特征后，输出的特征传递至池化层，进行特征选择

和信息过滤。这有助于减少模型参数数量，提高模型鲁棒

性，并在一定程度上缓解过拟合问题。接下来，全连接层

将卷积层和池化层输出特征进行加权，将高维度数据转换

为低维度数据，保留有用信息。该过程有助于进一步提取

和总结特征，为最终任务提供有力支持。

2.2　基于CNN的信息抽取

信息抽取旨在从非结构化文本中抽取结构化的信息，

主要包括实体抽取、实体关系抽取、事件抽取和事件关系

抽取等任务［1］。
实体提取，又称为命名实体识别（Named Entity Recog⁃

nition， NER），在文本分类、机器翻译和自动问答等NLP下

游任务中具有重要支撑作用。早期基于规则和字典的

NER 方法存在一些局限，包括构建成本高、规则只适用于

特定领域，且扩展性差。因此，基于深度学习的 NER 模型

已经成为主流。

Santos等［2］提出一种针对NER任务的字符级词嵌入神

经网络（Character-level Word Embedding Neural networks， 
CharWNN）模型。该模型通过使用单词级和字符级表示进

行序列分类，CharWNN 采用了一个卷积层，能够有效提取

来自任何大小单词中的字符级特征。在 HAREM I 和 SPA 
CoNLL-2002 语料库上，分别对葡萄牙语和西班牙语进行

了实验。在西班牙语 NER 任务中，将 CharWNN 结果和

SPA CoNLL-2002 语料库中最先进的系统进行比较；在葡

萄牙语 NER 任务中，将 CharWNN 和 ETLCMT语料库（最先

进的 HAREM I 语料库）进行比较。实验结果如表 1 所示，

在两种 NER 任务中，CharWNN 都取得了相应语料库中最

好的精准率、召回率和F1值。

CharWNN 相较于传统 CNN 有以下优点：①能捕获文

本每个字符的信息，不需要事先构建词汇表，而是直接从

字符级别构建文本表示。这使得它在处理特殊字符、日期

和缩写等情况下更有鲁棒性；②通过卷积操作，能够捕获

字符级别局部特征和模式，从而更细粒度地理解文本结构

和语法信息；③具有一定的抗干扰性，即使存在单词拼写

错误，仍能提供有用的特征。

Strubell 等［3］提出了迭代卷积神经网络（Iterated Dilat⁃
ed Convolutional Neural Network， IDCNN）模型。该模型通

过迭代CNN的方式扩大卷积核的感受野，同时随着迭代层

数的增加，IDCNN扩展的卷积和有效输入宽度呈现指数增
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长。与传统的 CNN 相比，IDCNN 有以下优势：①连续扩大

的卷积核的感受野有助于捕获文本长距离依赖关系，对于

文本分类或序列标记等需要更多上下文信息的 NER 任务

更加有益；②IDCNN 的感受野自适应扩大，使得模型更好

地适应不同类型的输入；③IDCNN通过使用不同尺寸和膨

胀率的卷积核以捕获不同尺度的特征，从而有效地提取文

本的多尺度信息。

实体提取之后，另一信息抽取分支任务是实体关系提

取，也叫关系事实提取。其目的是辨别句子中给定实体之

间的关系。Zheng等［4］利用简单的CNN对句子中元素之间

的多种关系进行分类，CNN接收特定的向量矩阵并将其作

为输入，经过卷积层和池化层的操作将输入转换成固定长

度向量，再利用其他特征进行语义信息综合。在关系提取

中，远程关系监督也是解决训练数据生成问题的一种常用

方法。考虑到远程监督可能导致错误的标签等问题，Zeng
等［5］结合多实例学习提出了分段卷积神经网络（Piecewise 
Convolutional Neural Networks， PCNN）模型，该模型可以自

动学习特征，用于远程监督关系提取，而不需要进行复杂

的NLP预处理。该模型设计了一个分段最大池化层，用于

捕获两个实体之间的结构信息。与传统 CNN 仅能返回单

个最大值，无法捕获实体之间结构信息的不足相比，PCNN
的分段最大池化层能返回每个段的最大值，从而更好地捕

获实体之间的结构信息。

事件提取和事件关系提取是信息领域的重要研究内

容。事件提取旨在识别特定类型的事件，而事件关系提取

则涉及在一段文本中提取出两个事件之间的潜在关系［6］。
早期的事件识别主要依赖于规则和浅层神经网络，但存在

明显不足：①基于规则的事件识别需要不断更新规则，以

保持在新领域中的最佳性能，这导致了可移植性和鲁棒性

欠佳；②由于基于浅层神经网络的事件识别采用梯度下降

算法，其搜索方向是固定的，因此容易陷入局部最优解，而

且随着神经网络层数的增加，结果误差会增大，性能也将

下降。

Zhang 等［7］提出基于 DL 的中文应急事件识别（Chi⁃
nese Emergency Event Recognition， CEERM）模型，该模型

利用 DL 模型提取事件触发器的深层语义特征，而无需手

动设定规则，同时克服了浅层神经网络容易陷入局部最优

解的问题。传统CNN通常只能捕捉句子中最重要的信息，

然而在处理包含多个事件的句子时，可能会错过其中有价

值的事实。为了解决该问题，Chen等［8］提出动态多池化卷

积神经网络（Dynamic Multi-Pooling Convolutional Neural 

Networks，DMCNN）模型。DMCNN使用动态多池化层捕获

每个部分的最大值，这些最大值由事件触发器和事件参数

分割开来，从而更有可能捕获更多有价值的线索。实验结

果表明（见表 2），DMCNN在性能上提升了 2.8%和 4.6%，相

较于CNN表现更优。

这表明，DMCNN在中文应急识别任务中表现更出色，

能更有效地提取有关事件信息。

2.3　基于CNN的对话状态追踪

对话状态追踪（Dialogue State Tracking， DST）作为对

话系统重要任务，其目的在于追踪对话中的用户意图和系

统状态。在早期，DST 依赖手写规则更新对话状态，然而

这种方法需要不断手动更新规则以适应新数据，非常耗时

且繁琐。随着基于概率统计的DST模型的出现，它们通过

最大化目标函数更新参数，突破了手工编写规则的限制。

经典 DST 模型包括基于马尔可夫决策和贝叶斯网络的方

法。目前，随着 DNN 表示学习的兴起，许多 DST 研究都基

于 DNN 而开展［9］。这些方法利用 DNN 实现学习表示，从

而更好地捕捉对话中的复杂关系和语境。

DSTC5引出一种新的情景跨越状态追踪任务，要求参

与者基于英语语料库构建状态追踪器，并用未标记的中文

语料库进行评估。尽管数据集中提供了计算机生成的英

语和中文语料库翻译，但是这些翻译中存在错误，粗心地

使用这些数据集对追踪器的性能产生了很大损耗。因此，

Shi等［10］提出了多通道 CNN 模型，用于跨语言对话框状态

追踪。在 DSTC5 的评估中，这种多通道 CNN 模型有效地

提高了针对翻译错误的鲁棒性。

针对 DSTC6，Korpusik 等［11］提出了一种全新的端到端

目标导向对话追踪方法，其目标更接近于生成下一个系统

响应，而不仅仅是从餐厅预订对话的候选响应中选择最佳

系统响应。该模型使用一个 CNN 对对话历史中的每个话

语进行语义标记，以更新对话状态，另一个 CNN 预测最佳

的行动选择，最后一个响应生成步骤用最终对话状态中的

Table 1　Comparison among the state-of-the-art for SPA CoNLL-2002 and HAREM I corpus
表 1　SPA CoLL-2002和HAEM I语料库最新技术比较

语种

西班牙语

葡萄牙语

系统

CharWNN
AdaBoost
CharWNN
ETLcmt

特征

词嵌入、字符嵌入

单词、正交的、POS标签、触发单词、词袋、实体长度

词嵌入、字符嵌入

单词、POS标签、NP标签、单词长度

精准率/%
82.21
81.38
74.54
77.52

召回率/%
82.21
81.40
68.53
53.86

F1值/%
82.21
81.39
71.41
63.56

Table 2　Comparison of the event extraction scores obtained by tradi⁃
tional，CNN and DMCNN models

表 2　传统、CNN和DMCNN模型获取的事件提取分数比较

阶段

触发器

参数

方法

Embedding+T
CNN

DMCNN
Embedding+T

CNN
DMCNN

1/1
F1

68.1
72.5
74.3
37.4
51.6
54.6

1/N
F1

25.5
43.1
50.9
15.5
36.6
48.7

all
F1

59.8
66.3
69.1
32.6
48.9
53.5
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槽值填充模板。

2.4　基于CNN的对话生成

近年来，构建能够在开放领域话题上与人类进行自

然、持续对话的计算机系统成为研究的热门话题。对话机

器人中的一个关键任务是响应选择，其目的是在给定对话

上下文的情况下，从一组候选语句中选择最匹配的回答。

早期研究主要集中在使用上下文的最后一句话以匹配回

复，这种方式称为单轮对话。Li 等［12］利用树结构作为

DNN 模型的输入，取得了更好的效果；Lu 等［13］提出基于

DNN 的匹配模型以改进响应选择；Hu 等［14］通过使用 CNN
进一步优化了性能。该模型不仅很好地表示了句子的层

次组合和池化结构，还在不同层次上捕获了丰富的匹配模

式。这些模型具有相当的通用性，不需要先验语言知识，

因而可以应用于不同性质和语言的匹配任务。

2.5　CNN小结

总体而言，基于CNN的对话系统通过卷积操作和特征

映射以捕获输入文本的局部特征和模式，然后通过全连接

层将特征映射转化为最终语义标签。CNN 具有平移不变

性，能够识别相同的模式。并且，CNN还能共享参数，从而

减少了模型参数数量，同时也降低了过拟合风险。此外，

CNN能并行处理，加快了模型训练速度。

尽管 CNN 有着诸多优点，但仍有不少无法忽略的缺

点：①CNN 只能捕获局部模式，而且由于 CNN 的输入元素

之间相互独立，因此无法充分考虑文本序列中的全局上下

文；②CNN 不擅长建模标签之间的依赖关系，而这在实体

关系提取任务中又相当重要；③CNN的结构决定了输入大

小固定，这容易导致信息损失；④CNN 模型需要大量标记

数据用于训练，因此在特定领域会受到一定限制。

3 基于RNN的对话系统

3.1　循环神经网络原理

循环神经网络（Recurrent Neural Networks， RNN）是一

种递归神经网络［15］，以序列数据作为输入，在序列的演进

方向上递归，并且所有循环单元按链式连接在一起。与常

规前馈神经网络（如 CNN）相比，RNN 具有更强的循环性。

其核心思想是在每个时间步接收一个输入向量和前一个

时间步的隐藏状态。然后，RNN使用权重矩阵和激活函数

计算新的隐藏状态，新的隐藏状态会传递给下一个时间

步，依次递归。RNN结构如图 3所示，其主要包括输入层、

隐藏层和输出层。

给定一个输入序列( x1，…，xT )，对于 t时刻(1 ≤ t ≤ T )，
RNN 通过迭代计算公式 ht = tanh (whx xt + whh ht - 1 + bh )和
ot = woh ht + bo 以计算隐藏状态序列 (h1，…，hT )和输出序

列 (o1，…，oT )。其中，whx 是隐藏输入的权重矩阵；whh 是隐

藏到隐藏（递归）的权重矩阵；向量 bh 和 bo 是隐藏层的偏

置；ht - 1 为 t - 1时刻隐藏层单元的输出；xt 为 t时刻隐变量

输入。

3.2　基于RNN的信息抽取

考虑到句子含义和文本单词时序的相关性，信息提取

中的实体关系可以看作是一个时序任务，因此可以用RNN
提取实体关系。然而，仅使用单一正向的 RNN 结构存在

一潜在问题，即 RNN 在单向预测句子语义时无法充分利

用未来时刻信息。为了解决该问题，Zhang等［16］提出双向

循 环 神 经 网 络（Bidirectional Recurrent Neural Networks， 
BRNN）模型。该模型将单词按正向和逆向依次输入到两

个方向不同的 RNN 中，然后将正向和逆向隐状态相加以

生成当前时刻的隐状态输出。接着，对所有隐状态进行最

大池化操作，最终得到一个向量结果表示。

然而，尽管在 RNN 结构上进行各种优化，但仍无法避

免由于 RNN 在“循环”过程中涉及梯度连乘而引起的梯度

消失或梯度爆炸问题。

针对梯度爆炸问题，Hochreiter 等［17］提出长短期记忆

神经网络模型（Long Short-Term Memory， LSTM）模型，并

且在序列模型任务中得到成功运用。LSTM 和 RNN 在基

本结构上都是链式的，但 LSTM 在 RNN神经元结构基础上

引入了专门用于储存长期信息的记忆单元［18］，它包含 4个

不同的神经网络层，用于信息交互。LSTM 结构如图 4 所

示，其核心部分包括遗忘门、输入门和输出门：遗忘门用来

控制上一记忆单元状态 ct - 1、上一时刻的输出 ht - 1 和当前

时刻 xt 一起作为当前时刻输入；输入门用来控制当前记忆

单元状态 ct；输出门表示需要确定输出什么值。

邓琴等［19］提出一种基于 LSTM-SNP 的命名实体识别

方法，这是首次结合非线性 SNP［20］和 LSTM，形成具有门控
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Fig. 3　RNN structure
图 3　RNN结构
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机制的深度学习通用模型。在文献［19］中，通过将 CRF、
GloVe 和 GloVe-CNN 等 不 同 的 深 度 学 习 组 件 添 加 到

LSTM-SNP 中，对比分析了 LSTM-SNP 与传统 LSTM 及其

变体 BILSTM 的性能差异。实验结果显示，LSTM-SNP 和

LSTM模型性能相近，而与BILSTM相比仍有一定差距。但

在加入CRF或CNN组件后，该模型性能显著提高。

在信息抽取领域的关系提取分支任务中，Xu 等［21］采
用 LSTM 模型进行关系提取。在 LSTM 基础上，Graves
等［22］提出双向长短期记忆神经网络（Bidirectional Long 
Short-Term Memory，BiLSTM）。 该 模 型 与 前 面 提 到 的

BRNN 模型类似，它包括了正向和逆向两个隐藏 LSTM 层。

为了更好地提取上下文信息，Zhang等［23］提出使用BiLSTM
模型进行优化。该方法提取句子双向的隐状态输入，组合

词汇特征和句子级别的特征，以丰富句子特征表示。

针对序列标记任务，Huang等［24］在自身 LSTM-CRF 模

型上进行改进，提出了 BiLSTM-CRF 模型，并应用于 NLP
基准序列标记数据集。该模型不仅捕获了过去输入特征

和句子级语义信息，还能捕获未来的输入特征。受 Huang
等［24］工作启发，后续许多研究人员也采用了 BiLSTM-CRF

模型，并在中文、德语和葡萄牙语等多种语言 NER 任务中

取得出色表现［25-27］。
然而，LSTM 模型的参数较多，因此训练 LSTM 模型通

常需要更多的计算资源和数据。因此，Cho等［28］提出门控

循环单元（Gated Recurrent Unit， GRU），其结构如图 5
所示。

GRU的一大特点是容易训练，因为它没有额外的记忆

单元，只有更新门和重置门。这减小了内部结构的复杂

性，减少了参数数量，提高了训练速度，并且降低了计算成

本。Yang 等［29］提出 GRU-CRF 模型，用于序列标记，该模

型使用 GRU 在字符级别和单词级别上编码上下文信息，

而CRF层主要用于标签预测。常用的基于RNN的NER方

法及其原理和特点如表 3所示。

3.3　基于RNN的对话状态追踪

2013 年，Henderson 等［31］首次将深度学习应用于 DST
任务，提出将NLU集成在DST中对所训练的模型进行联合

建模。该模型使用RNN，将每轮对话中的槽位—槽值对与

用户文本作为输入，以提取特征。随后，该模型通过滑动

窗口进行特征拼接，对每个槽值对打分，并选择最大值更

新对话状态。此外，该模型还采用 Mask机制，以提高模型

泛化能力。

LSTM 作为 RNN 的一种变体，通过增加 4 个门控机制

解决长距离依赖建模问题，在DST任务中也得到了广泛应

用。Yoshino 等［32］使用了 Doc2vec 将自动语音识别（Auto⁃
matic Speech Recognition， ASR）表示为句子向量，然后使

用 LSTM 进行序列标注，以获得当前轮次结果。Ramadan
等［33］提出一种使用多个 BILSTM 共同追踪域和对话状态

的模型，同时考虑了用户文本和本体标签之间的语义相似

性，并允许跨域共享信息。

3.4　基于RNN的对话生成

LSTM 网络和 GRU 网络的相继应用，有效缓解了神经

网络在处理具有长期和短期依赖性及梯度消失等训练问

题方面的挑战，大幅度缩短了训练难度。然而，在 NLP 领

域分支任务中，例如对话生成任务，会出现输入的源序列

和生成的序列长短不一致的情况。由此，Sutskever等［34］提
出序列到序列（Sequence to Sequence， Seq2Seq）模型，其结

构如图 6所示。

从模型结构上看，Seq2Seq是一种RNN结构，其核心部

分由编码器和解码器（Encoder-Decoder）结构组成。其主

要思想是通过 RNN 将源语句编码为向量，并通过另一个

RNN将源语句解码为目标语句。

GRU
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t
x

t
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h

 

Fig. 5　The input and output structure of GRU
图 5　GRU的输入输出结构

Table 3　Comparison of NER tasks based on RNN
表 3　基于RNN的NER任务比较

方法名称

LSTM［17］

LSTM-CRF［24］

BILSTM［22］

BILSTM-CRF［24］

BILSTM-CNNS-CRF［30］

GRU-CRF［29］

原理

通过门控管理细胞单元的信息保留和当前输入的信息记忆，

自动学习并分配权重以控制数据依赖程度

LSTM将输入序列映射到标签序列的概率分布，然后利用CRF
优化整个标签序列概率

使用两个 LSTM分别从相反方向对每个单词处理构建上下文

相关表示，学习特征后利用 softmax预测标签

词嵌入作为模型输入，BILSTM 的输出为每个标签的预测分

值，该分值作为 CRF 输入，在 CRF 损失函数中转移概率矩阵

可学习到约束规则，使预测结构更准确

对于每个单词，字符级表示由CNN计算

使用GRU模型编码上下文信息，并用CRF预测标签。通过共

享架构和参数进一步将模型扩展到多任务和跨语言联合培训

特点

具有长期依赖建模能力，缓解梯度消失和梯度爆炸；参数较多，计算成本

高

在NER任务中更好地处理标签依赖性和全局上下文；充分发挥LSTM上

下文编码能力

解决长距离依赖问题，在少量标注数据上能大幅提高NER效果

首次将该模型应用基准序列标记任务，有效融合过去和未来特征；但需

要大量的特征工程，因此适用需要复杂特征工程的数据集；强调了模型

对上下文的全面考虑

实现了真正的端到端，无需繁琐的特征工程或数据预处理，适用于广泛

的序列标记任务；无需额外手动处理步骤，简化工作流程，提高通用性

通过共享部分网络架构和参数，在多种语言NER任务上获得优异效果
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Vinyals等［35］将单轮对话看作一种 Seq2Seq问题，并提

出一种基于 Encoder-Decoder 的响应生成模型。在该模型

中，首先使用LSTM对后响应进行编码，并将其嵌入作为另

一 LSTM 的初始化状态以生成响应。然而，单轮对话形式

不符合日常交流习惯，因为人类日常交流一般是包含多个

回合的语句交流。由此，近些年的研究已经扩展到了多轮

对话。Sutskever 等［18］提出乘法循环神经网络（Multiplicate 
Recurrent Neural Networks， MRNN）模型，该模型用于文本

预测和生成，在该方法中，不同的输入字符使用不同的隐

藏状态之间的转换函数。Bowman等［36］研究了使用变分自

编码器从连续语义空间生成句子，其中 RNN 用于编码器

和解码器。这些研究表明，RNN对各种不同结构的数据集

上的文本生成工作非常有效。但这些工作都没有联系上

下文信息。

Serban 等［37］提出基于 LSTM 的多轮会话响应选择模

型，该模型采用 LSTM 对上下文信息和响应中的单词进行

建模。类似地，Kadlec 等［38］使用时间卷积神经网络（Tem⁃
poral Convolutinal Neural Networks，TCNN）模型和 BILSTM
模型以替代LSTM。

3.5　RNN小结

总体而言，RNN、LSTM和GRU都是在对话系统中常用

的神经网络架构。RNN 能够有效建模对话历史中上下文

信息，有助于更好地理解用户需求和系统响应，但在训练

深层 RNN 时容易出现梯度消失或梯度爆炸问题。此外，

RNN 对短期的记忆影响较大，但对长期的记忆影响很小，

因此无法处理很长的输入序列。

为此，LSTM 有效解决了 RNN 梯度消失和梯度爆炸问

题，使得训练更加稳定。此外，LSTM通过其内部记忆单元

可以更好地捕获长期依赖关系，因此适合处理复杂的对话

历史。但相对于普通RNN，LSTM的计算开销更高，通常需

要大量的标记数据用来训练，这在人机对话系统领域会是

一个挑战。

与LSTM类似，GRU引入了门控机制，能够更好地处理

梯度问题，并且相比LSTM拥有更少的参数，因此在资源受

限情况下计算成本更低，更有优势。

4 基于注意力机制的对话系统

4.1　注意力机制原理

注意力机制最早被提出并在计算机视觉领域的神经

网络中应用。Bahadanau 等［39］最早将注意力机制应用于

NLP领域，在基于Encoder-Decoder架构的神经机器翻译模

型中应用注意力机制改进Decoder。传统Encoder-Decoder
模型存在两方面缺陷：①Encoder 必须将所有输入信息压

缩传递给 Decoder 的一个固定长度向量中，这将导致信息

丢失；②该模型难以有效建模输入和输出序列间的对齐关

系，而在文本翻译和文本摘要等结构化文本生成任务中，

这种对齐关系非常重要。同时，Decoder 缺少机制以便有

选择性地关注与生成每个输出词相关的输入。

基于注意力机制的 Encoder-Decoder 在解码过程中考

虑 Encoder 对输入的每个单词的编码向量，并为每个单词

赋一个权重值，形成权重分布。该权重分布使得模型有选

择性地关注输入序列中的不同部分，从而更好地捕获输入

序列和输出序列之间的关联信息。

但是，考虑到注意力机制因为采用 RNN 作为 Encoder
时难以编码长距离依赖关系，以及难以并行计算的限制，

Vaswani等［40］提出 Transformer 模型。Transformer 不依赖任

何 RNN 或其变体，而是完全采用了自注意力机制（Self At⁃
tention Mechanism， SAM）［41］替代RNN，从而克服了RNN在

编码长距离依赖关系方面的困难。同时，Transformer吸收

CNN网络的思想，解决了RNN难以并行计算的缺陷。

BERT （Bidirectional Encoder Representations from 
Transformer， BERT）由 Google 公司提出，在神经机器翻译、

问答系统、文本摘要等领域取得突出表现［42-43］。BERT 由

多个 Transformer 模型的编码器（Encoder）连接而成，其具

体结构如图 7所示。

其中，{x1，x2，…，xT}表示输入嵌入序列，{o1，o2，⋯，oT}
表示通过 Transformer编码器后对应的字向量输出序列，这

里的嵌入由令牌嵌入、段嵌入和位置嵌入求和得来。

Transformer 中的 Decoder 层是用于生成目标序列的关

键组件，其机制包括以下几个关键部分：①自注意力机制
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Fig. 6　Seq2Seq model
图 6　Seq2Seq模型
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Fig. 7　BERT model
图 7　BERT模型
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（Self-Attention， SA）：与 Encoder 中的自注意力机制类似，

但有一些差异。在 Decoder 中，自注意力机制用于同时考

虑已生成的目标序列部分和输入序列（通常是 Encoder 输
出），以便模型能够理解上下文信息。这有助于确保生成

的每个词语都能依赖之前生成的词语，并正确地翻译或生

成目标序列。②多头注意力机制（Multi-Head Self-Atten⁃
tion， MHSA）：Decoder 通常使用多个自注意力头，多头机

制允许模型同时关注不同位置和语义信息，以更好地捕获

序列的关系。③位置编码（Positional Encoding， PE）：这些

位置编码向量与词嵌入相加，以考虑词语在序列中的位

置，因为Transformer模型没有内置的顺序信息。④层规范

化（Layer Normalization， LN）：在每个子层输出后，通常会

应用层规范化以减少训练中的梯度问题和加速训练。

⑤前馈神经网络（FeedForward Neural Network， FFN）：用于

进行特征映射和非线性变换，有助于捕捉输入和输出之间

的复杂关系。⑥掩码机制（Masking）：掩码机制能将未来

位置的信息屏蔽掉，从而确保生成的目标序列不会包含未

来信息，这有助于模型按顺序生成目标序列。这些机制的

组合使得 Transformer 模型能够在各种 NLP 任务中表现出

色，如文本生成和机器翻译等。

BERT只包含了 Transformer模型中的 Encoder部分，是

一种 Encoder-only Transformer 模型。与之相对的，Decod⁃
er-only Transformer 模型只包括 Transformer 模型中的 De⁃
coder部分，而没有Encoder。Decoder-only Transformer通常

用于文本生成和自回归生成任务，其目标是生成连贯的文

本序列。其中，最著名的 Decoder-only Transformer 模型之

一是GPT-3。
4.2　基于Transformer的信息抽取

基于自注意力机制的 Transformer 模型的提出成为近

几年NLP领域最有影响力的研究之一。与上述CNN、RNN
等模型相比，Transformer 具有以下潜在优势：①通过参数

矩阵映射并循环进行多次权重分配操作，Transformer能直

接获取全局特征，尤其在需要考虑长距离依赖的共享情况

下表现出色；②Transformer 引入了多头注意力机制，有助

于更好地分辨命名实体的边界和识别实体类别；③基于

Transformer 的 NER 方法通常采用预训练的 Transformer 模
型，如 BERT 以获得词嵌入；④当 Transformer 与 CRF 结合

时能更好地建模标签之间的依赖关系，以确保NER输出标

签序列连贯一致。

杨飘等［44］在中文 NER 任务中，基于 BERT 提出了

BERT-BIGRU-CRF 模型。该模型在 MSRA 中文语料上有

良好效果，并且超过了Zhang等［45］提出的LSTM模型，其F1
值达到 95.43%，比 LSTM 高出 2.25%。为解决中文 NER 任

务中实体边界模糊、实体边界和非实体之间边界模糊等问

题，胡叮叮等［46］提出了BERT-BILSTM-CRF模型。在该模

型中，BERT 根据上下文信息生成每个词语的低维度稠密

词向量，BILSTM 用于捕获时序特征，CRF用于对输出标签

顺序进行约束。实验结果表明，该模型下的 NER 在精准

率、召回率和 F1 值 3 个方面取得了显著成效，分别达到了

89.12%、91.42% 和 90.25%。蔡翟源等［47］将 BERT 预训练

模型应用于电子病历的关系语义实体识别，构建了 AL⁃
BERT-BILSTM-Attention-CRF 模 型 。 其 中 ，ALBERT 模

型［48］在 BERT 模型基础上进行了 3 方面的改进：①嵌入的

因式分解；②跨层参数共享；③句间连贯性损失。将 AL⁃
BERT-BILSTM-Attention-CRF模型与CNN-CRF、BILSTM-
CRF 和 BERT-BILSTM-CRF 3 种模型实验结果进行比较，

结果显示其 F1 值最高，达到了 96.3%。同时，实体的精准

率和召回率均有所提升。

在关系抽取（Relation Extraction， RE）任务中，每个实

体对关系的权重不同，因此注意力机制的优势在机器翻

译、图像分类、语音识别等 NLP 应用中也得以体现。Zhou
等［49］在Zhang等［16］的基础上将注意力机制引入BILSTM模

型，以捕获句子中更多信息部分，以提取实体关系。Yuan
等［50］提出一种特定关系注意力机制，通过为每种关系类型

的上下文中单词分配不同的权重，以更准确地捕获不同关

系的信息。Bekoulis等［51］利用RNN和注意力机制，在不需

要依赖解析树特征的情况下实现了实体关系抽取。在

Transformer 的基础上，Radford 等［52］提出生成式预训练模

型（Generative Pre-trained Transformer， GPT），用于语言理

解。但是GPT只能从左到右进行单词预测，仅单向捕获上

下文信息，导致其在句子级别语料的文本表示效果不佳。

为进一步改进这项工作，Devlin 等［53］提出 BERT 预训练模

型，通过添加遮蔽任务和预测下一句的任务进行训练。

Wang 等［54］通过使用 BERT 模型，只需对输入语料库进行

一次编码即可提取命名实体关系。Lin等［55］利用 BERT 模

型和生物医学数据集上的监督训练，在临床时间关系提取

方面取得了较好表现。此外，Kim 等［56］在 T5［57］（Text-to-
Text Transfer Transformer， T5）的基础上去除 Decoder 层的

自注意力层，提出了 T5slim_dec 模型，并选择 BERT 模型、

GPT-3模型和 T5模型作为基准模型和 T5slim_dec模型进行对

比实验，在生物医学领域的关系提取任务中取得了优异效

果。这些研究都展示了注意力机制和预训练模型关系提

取任务的重要性和有效性。

4.3　基于Transformer的对话状态追踪

一方面，注意力机制允许模型动态地关注对话历史中

的不同部分，以更好地理解上下文，这对于状态追踪非常

有用，因为某些对话历史可能对于当前状态的更新更为重

要；另一方面，多头注意力机制使得模型能够同时关注多

个不同方面的信息，有助于更全面地捕获上下文信息，并

提高DST性能。

Jang［58］利用注意力机制和 BILSTM 的 DST模型对对话

进行状态更新，在 DSTC5 数据集上取得较高精度。GLAD
模型［59］使用基于注意力机制的 RNN 模型，用于学习全局

追踪器，而全局追踪器和局部追踪器在追踪槽时共享参
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数。2019 年，Wu 等［60］提出了 TRADE 模型，该模型基于

Encoder-Decoder 结构，包括一个对话文本编码器、槽门和

状态生成器。TRADE 模型将系统和用户对话文本拼接编

码为上下文向量，然后在状态生成器中使用复制机制为每

个槽位逐词生成槽值。该模型充分考虑了上下文信息和

槽位的动态性，使其在DST任务中表现出色。

BERT 作为一种预训练的 Transformer 模型，在对话状

态追踪任务中也有着良好表现。其主要应用方式有：①对

话历史表示：将多轮对话历史（包括用户的输入和系统的

回复）转换为 BERT 可以理解的格式；②特殊标记：为了告

诉 BERT 哪些部分是对话历史，哪些部分是特定的任务标

签，通常需要添加一些特殊标记，如［CLS］（用于表示序列

的开始）和［SEP］（用于分隔不同的文本段落或句子）；③任

务标签：为对话状态追踪任务定义合适的任务标签，如用

户意图、槽位值等，以便 BERT 可以在训练时使用这些标

签，从而更好地捕获对话状态信息。

BERT在对话状态追踪中的应用受益于其预训练的能

力，它可以捕获丰富的语言表示，并可以用于不同的 NLP
任务。然而，在对话状态追踪中，BERT在训练下游任务时

往往会选择模型的最后一层进行分类，这种做法往往忽略

了BERT其他层包含的语义信息。叶正等［61］在BERT微调

策略方法上进行了研究，探讨了 BERT 层数对任务结果的

影响，他们通过引入注意力机制对拼接后BERT的 12层输

出的特征权重进行微调。实验表明，该方法提高了语义信

息的特征表达能力，相比仅在最后一层进行分类的 BERT
模型，取得了更好的任务效果。

4.4　基于注意力机制的对话生成

Shang 等［62］利用注意力机制优化了 Encoder-Decoder
模型。在神经机器翻译、生成式文本摘要、语音识别等生

成式任务中，通常将注意力机制作为连接 Encoder 和 De⁃
coder的桥梁，以确保 Decoder在生成每个词项时都可以参

考源序列中最相关的部分。已有多项研究证实了在生成

式任务中注意力机制的不可或缺性。Devlin 等［53］提出的

BERT 模型采用多头自注意力网络作为特征提取器，在包

括序列标注在内的 11项 NLP 任务中取得了当时的最佳成

绩。Zhou 等［63］在 Trasformer 基础上，提出了深度注意匹配

模型（Deep Attention Matching， DAM）模型。该模型利用注

意力和交叉注意力机制提取从字级别到句子级别的上下

文信息和响应之间的匹配信息；然后，DAM 将匹配信息汇

总到一个 3D 匹配图中，经过卷积和池化进一步提取匹配

信息，最后通过单层感知机计算匹配得分。DAM模型打破

了RNN和CNN结构的限制，在多轮对话任务中速度快，达

到了目前最好的效果。Liu等［64］提出一种基于 Transformer
模型的多模态注入对话系统（Transformer-based Multimod⁃
al Infusion Dialogue， TMID），该系统通过多模态上下文En⁃
coder 从对话中提取视觉或文本信息，并借助交叉注意力

机制实现每个话语的图像和文本之间的信息输入。此外，

TMID 还采用了自适应的 Decoder，根据状态分离器确定的

用户意图生成适当的多模态响应，并将相关领域知识融合

到Decoder中，以丰富生成的响应内容。

与普通的对话系统对比，基于角色的对话系统是一种

人工智能对话系统，它模拟了不同角色之间的交流方式，

这种对话系统通常用于娱乐、虚拟助手、教育等领域。

Zheng等［65］提出一种注意力路由结构，该结构有助于从人

物信息中获得权重以生成响应。基于角色的对话系统旨

在生成与历史背景和预定角色一致的响应。Huang 等［66］

提出一种有效的角色适应性注意力框架（Persona-Adap⁃
tive Attention， PAA），该框架通过设定的注意力机制自适

应地整合了人物和上下文信息的权重。与从外部预测器

中计算权重的方法不同，PAA 在框架内计算权重，再对加

权的交叉注意结果应用掩蔽，以减轻训练难度［67］。此外，

PAA 方法在低资源环境下，使用 20%~30% 的数据训练模

型，仍能够达到与全数据训练模型相媲美的出色效果。

相较于 BERT，改进的训练 BERT 模型的方法（Robust⁃
ly Optimized BERT Approach，RoBERT，RoBERTa）拥有更

长的预训练时间、更大的训练数据集、动态掩码和更小的

批次大小等。卢幸等［68］针对对话模型缺乏情感感知和预

测能力问题，提出基于 RoBERTa 的多轮对话情感识别模

型。他们使用 RoBERTa 作为 Encoder 层进行文本特征提

取，得到文本信息编码向量。并且，将每轮对话［CLS］字符

对应的编码向量按照时间顺序输入GRU，最后通过融合模

块和分类模块得到最终情感概率标签向量。该模型在情

感识别任务中有着更优秀的性能。

在文本生成领域，Li等［69］提出了 TD-NHG（Transform⁃
er Decoder-News Headline Generation， TD-NHG）模型，用

于生成新闻标题。TD-NHG模型 12个 Transformer Decoder
层构成，是一种自回归模型，该模型使用掩蔽式多头自注

意力机制学习新闻文本中不同表示子空间的特征信息。

在解码阶段，TD-NHG模型采用 top-k、top-p和惩罚机制的

解码选择策略。通过在 LCSTS和 CSTS数据集上与基本模

型如 RNN 和 LSTM 进行实验对比，TD-NHG 模型证明了其

能够提高新闻标题的准确性和多样性。此外，TD-NHG模

型还在对话系统中表现出较好的性能，能够较好满足用户

提出的文本摘要等任务需求。

4.5　注意力机制小结

总体而言，注意力机制是深度学习中的一项关键技

术，相较于CNN、RNN等模型，注意力机制通过不同的权重

有效处理长距离依赖关系并捕捉全局信息。此外，注意力

机制还实现上下文感知，根据上下文自动调整关注内容，

在处理复杂语境时很有帮助。Transformer 作为基于注意

力机制的具体模型架构，极大改进了序列建模的效率和性

能，成为NLP领域的一个重要里程碑。
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5 问题与展望

随着深度学习人机对话的发展，越来越多优秀高效的

模型被提出，但仍存在不少问题待解决。本文从多方面概

述所面临的问题，并提出可行的解决方案。

（1）数据需求。深度学习模型通常需要大量的标记数

据用于训练，但在人机对话领域获取大规模标记数据可能

会非常昂贵且耗时。此外，NER任务需要某些特定专业知

识，例如电子病历涉及疾病、诊断和解剖等实体，识别这实

体及其关系需要相关领域专家，手工生成足够的标记数据

极其困难。针对该问题，可考虑利用半监督学习方法，以

减少对大规模标记数据的依赖。半监督学习和主动学习

同属于弱监督学习方法中的不完全监督学习，其结构如图

8所示。

主动学习策略先训练有标记数据，然后根据经验对未

标记数据进行聚类，自动选择最需要标记的对话样本进行

标注，从而达到最小化查询数量以提高数据利用率。与主

动学习相比，半监督学习没有人类干预。半监督学习在减

少对标记数据依赖方面具有以下优势：①允许同时使用有

标记数据和未标记数据进行训练，它将未标记数据的预测

结果作为伪标签，再将伪标签数据和有标记标签数据一起

训练，随后依次迭代这一过程，将高置信度的预测结果添

加到有标记数据，以此扩大标记数据；②由于未标记数量

大于有标记数据，半监督学习有利于防止过拟合问题，未

标记数据的引入将提供更多训练样本，从而提高了模型鲁

棒性。

（2）领域适应问题。构建一个通用领域的对话系统

相对容易，但要在其他特定领域中有较好表现，需进行额

外的调节适应。针对该问题，可考虑使用迁移学习技术，

迁移学习通过将源对话领域中模型训练得到的参数和表

示等信息应用到目标对话领域，从而提高目标对话领域

性能。大体流程如图 9所示。迁移学习的优势主要如下：

①通过在不同领域上提取共享特征并迁移使得模型能更

好地处理未见过的数据；②共享特征的迁移减少了模型对

标记数据的需求，降低了训练成本；③迁移学习通过利用

源对话领域的共享特征，解决了特定目标领域标记数据匮

乏而引发的冷启动问题。

（3）伦理和隐私问题。伦理和隐私问题是与人机对话

系统相关的重要考虑因素。这些问题包括计算机生成歧

视性回复或将敏感信息泄露给特定人群。针对该问题，需

采取一系列伦理规则和技术措施。

伦理规则方面，实施伦理准则、监管和审查机制，加强

科研人员伦理意识培养，确保人机对话不滥用、不偏见。

隐私方面，可以引入隐私增强技术，如差分隐私，以减少敏

感信息的泄露风险。人机对话差分隐私保护流程如图 10
所示，其中对话信息收集过程最小化收集和存储敏感信

息，仅收集和保留必要信息，并删除不再需要的数据以降

低泄露风险。噪声注入是差分隐私核心内容，在信息收集

过程中引入随机性扰动或使用差分隐私算法进行数据处

理。数据处理分析和文本输出过程同样使用差分隐私技

术来保护用户的隐私。

6 结语

本文对基于深度学习的对话系统技术进行了综述，并

人机进行对话

人机系统收集对话信息

差分隐私噪声注入

处理和分析

输出结果

结束

继续对话

是

否

Fig. 10　Differential privacy protection process for human-machine 
dialogue

图 10　人机对话差分隐私保护流程

选择源对话领域和目标对话领域

源对话领域数据收集、特
征提取、数据预处理

迁移学习方法选择

迁移学习模型调整、优化

应用迁移学习

Fig. 9　Transfer learning process
图 9　迁移学习流程
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Fig. 8　Incomplete supervision structure
图 8　不完全监督结构
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将其归纳为三大类方法，认为人机对话具有广阔应用前

景。随着深度学习技术的不断成熟和经验的不断积累，目

前对话任务存在的问题都会被解决，深度学习在人机对话

领域的应用将会更加完善。基于深度学习的对话系统研

究的意义在于改善了人们的生活、工作和社会交流，推动

了技术进步，并为各领域提供了创新的机会。随着人工智

能和自然语言处理技术的不断发展，人机对话将继续发挥

更大的作用。
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