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摘  要 人机对话系统能够让机器通过人类语言与人进行交互，是人工智能领域的一项重要工作。因其在虚拟助手和社交

聊天机器人等领域的商业价值而广受工业界和学术界的关注。近年来，互联网社交数据快速增长促进了数据驱动的开放领域

对话系统研究，尤其是将深度学习技术应用到其中取得了突破性进展。基于深度学习的开放领域对话系统使用海量社交对话

数据，通过检索或者生成的方法建立对话模型学习对话模式。将深度学习融入检索式系统中研究提高对话匹配模型的效果，

将深度学习融入生成式系统中构建更高质量的生成模型，成为了基于深度学习的开放领域对话系统的主要任务。本文对近几

年基于深度学习的开放领域对话系统研究进展进行综述，梳理、比较和分析主要方法，整理其中的关键问题和已有解决方案，

总结评测指标，展望未来研究趋势。 
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Abstract The human-machine dialogue system enables easy interaction interface between humans and 

computers using natural languages, which is of growing significance in artificial intelligence. Owing to its 

commercial value in the fields of virtual assistants and social chatbots, it has been widely concerned by business 

and academia. Dialogue systems can be classified as domain-specific and open-domain models. Recently, along 

with the fast prosperity of social media on the internet, research of data-driven open domain dialogue systems 

has been promoted. In particular, as a major breakthrough, deep learning has proven to be an extremely powerful 

tool in this field. The deep learning based open domain dialogue system directly constructs a dialogue model 
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from query to reply by applying end-to-end deep learning techniques to processing massive dialogue data. Our 

paper starts by summarizing the background and follows by introducing the state-of-the-art methods of 

implementing the open domain dialogue system: retrieval-based, generation-based and the combination of both. 

Then, we review the methods that can address several critical problems on this domain. After that, the evaluation 

procedures of the open domain dialogue system are detailed. Finally, we end up with analyzing and forecasting 

the future development trend that can bring the dialogue system research into a new frontier. 

Key words Dialogue System; Chatbot; Deep Learning; Sequence-to-Sequence Model; Matching Model; 

Dialogue System Evaluation  

1 引言 

让机器具备与人交流的能力是人工智能领域

的一项重要工作，同时也是一项极具挑战的任务。

1951 年图灵在《计算机与智能》一文中提出用人机

对话来测试机器智能水平[1]，引起了研究者的广泛

关注。此后，学者们尝试了各种方法研究建立对话

系统。按照系统建设的目的，对话系统被分为任务

驱动的限定领域对话系统和无特定任务的开放领

域对话系统[2, 3]。限定领域对话系统是为了完成特

定任务而设计的，例如网站客服、车载助手等。开

放领域对话系统也被称为聊天机器人，是无任务驱

动，为了纯聊天或者娱乐而开发的，它的目的是生

成有意义且相关的回复。 

工业界将对话系统视作下一代人机交互的主

要形式，近年来投入大量人力到相关研发工作中。

对话系统商业应用不断涌现，有不少产品已进入量

产阶段。在限定领域对话系统中，以苹果 Siri 和微

软 Cortana 为代表的语音助手已通过手机、操作系

统等媒介被人们广泛使用；另外，以亚马逊 Echo、

百度 Duer、谷歌 Home 和天猫精灵为代表的虚拟助

手式智能音箱也已走进千家万户。在开放领域对话

系统方面，微软针对不用语种开发了聊天机器人

xiaoice、rinna、Zo、Ruuh 等，使用用户达到数千

万。 

在学术界，过去很长一段时间关于对话系统的

研究主要针对限定领域具体任务开展，是口语对话

系统的重要分支[4-7]。这些系统严格定义和限制接收

的输入，并针对特定任务设计相应的规则、逻辑和

回复语句[8]。虽然这些方法在人机交互上取得了很

大的进展，但受手工设定规则等方面的影响，其稳

健性、可扩展性和领域适应性都有缺陷，也不适用

于开放领域。近年来，随着互联网上社交数据的快

速增长，数据驱动的开放领域对话系统逐渐成为了

学术界关注的热点，人机对话系统也由服务的角色

逐步转变为情感伴侣的角色[9-12]。 

深度学习技术在检索和生成的方法中均有应

用，目前已成为开放领域对话系统领域的研究热点

之一。近年来，深度学习技术的应用使得开放领域

对话系统取得了突破性进展，但由于研究时间短、

新的研究成果不断出现，已有的综述都未能全面而

深入进行总结。Chen 等人[3]针对所有对话系统进行

综述，但是基于深度学习的开放领域对话系统仅为

其中的一部分，无论是模型还是关键问题都未能进

行深入描述和分析。张伟男等人[13]仅对对话系统的

评价方法进行综述。Yan
[2]对基于深度学习的开放领

域对话系统进行综述，但是受篇幅限制未能从深度

学习模型的角度进行详细地分类整理。本文以开放

领域对话系统为研究对象，对基于深度学习的实现

方法进行全面的回顾和分析，并详尽梳理开放领域

对话系统中的关键性问题及解决方案，整理评价指

标，廓清本领域的发展状况与趋势，展望发展方向，

为未来的研究工作奠定基础。 

1.1  问题描述 

本文的研究对象是开放领域的对话系统，首先

将其形式化描述为，在历史对话信息背景下，人将

无领域限制的话语作为查询（也可称为消息或问题

等）输入计算机，计算机返回对应的回复语句（也

可称为响应或回答）。以场景设置为标准，对话系

统可以分为单轮对话系统和多轮对话系统。单轮对

话系统将对话问题简化，只考虑找到给定查询的回

复。多轮对话系统需要综合考虑对话上下文（包括

历史对话信息和查询），建立对话的长期依赖关系，

给出更加符合对话逻辑的回复。 

假设 q 表示作为查询的话语，r 表示回复话语，

c 代表历史对话信息， 

 单轮对话：以 q 为前提，得到语句 r 作为回复； 

 多轮对话：在 c 的背景下，以 q 为前提，得到

语句 r 作为回复。 

表 1 给出中英文对话示例。 

表 1  中英文对话示例 

中文 英语 
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你今天好吗？ how are you today? 

不错啊。你呢？ Not bad. How about you? 

我很好。 Pretty good. 

那太好了。 That is great. 

1.2  数据收集 

传统的基于规则/模板的开放领域对话系统[8]

需要手工制定规则,不需要大规模训练集。而数据驱

动的方法需要收集大量的对话数据。目前，互联网

上已经有大量记录人类交流的数据，其中的大部分

数据在经过预处理后，都可以被用到开放领域对话

系统的训练中。Luong 等人[14]将对话数据分成人机

对话和人人对话。现有的人机对话语料库主要是面

向任务的对话。本文主要针对开放领域对话，所以

接下来主要梳理人人对话数据资源。 

人人对话数据可以进一步分为口语对话和书

面对话： 

1) 口语对话：口语对话具有通俗、口语化特点，

说话者通常用对方的思路和方式讲话，倾向于

使用较短的单词和短语。其中比较有代表性的

数据集包括 Switchboard 电话对话数据集 
[15]、

DSTC4-5 的 skype 通信数据集[16, 17]、康奈尔电

影对话语料库 [18]、OpenSubtitles 网站 1上的

OpenSubtitles 数据集[19]。 

2) 书面对话：书面对话在书面交流中产生，它的

特点是用户可以在发送消息前反思他们正在

写的东西。书面对话语料可以进一步从来源进

行区分。例如文献[20-22]从 Twitter2网站上搜集

数据构造对话语料。Shang 等人[12]从新浪微博3

网站上搜集对话语料进行实验。文献[23, 24]

从聊天软件中收集关于 ubuntu 使用中遇到的

问题和相关回答。Song 等人[25]从豆瓣论坛4中

收集发帖和回复。 

相比其他来源的语料，社交网站的对话数据容

易获取，使用者更多。但是这些数据存在不足，常

常包含拼写错误、缩略语等，还可能包含口语对话

中不会出现的场景表述。例如，用户可能会写“再

见并离开”，而不是像口语表述时简单的说“再见”
[10]。另外，社交网站的书面对话还包含近期热门事

                                                                 

1 http://www.opensubtitles.org 

2 http://twitter.com 

3 http://weibo.com 

4 http://www.douban.com 

件或者固定使用的标签，如果不具备相关知识库，

计算机将很难理解。 

1.3  本文框架 

 本文第 2 节概述相关深度学习技术。第 3 节介

绍基于深度学习的开放领域对话系统主要方法。第

4 节梳理基于深度学习的开放领域对话系统关键问

题。第 5 节分类介绍开放领域对话系统的评测方法；

第 6 节展望基于深度学习的开放领域对话系统的未

来研究趋势。第 7 节是总结。 

2 深度学习技术 

 深度学习是机器学习的分支，是试图使用包含

复杂结构或由多重非线性变换构成的多处理层计

算模型对数据进行高层抽象的一类算法。深度学习

技术已被广泛应用到图像处理、语音处理、自然语

言处理等多个领域，取得了重大突破[26]。 

2.1  神经网络语言模型 

 语言模型（Language Model，LM）把语料库当

作一个随机变量，对给定前面的词语预测下一个词

语的任务建模来计算句子概率。神经网络语言模型

（Neural Network Language Model，NNLM）最早

由 Bengio 等人[27]提出，其核心思路是用一个 K 维

的向量来表示词语，被称为词向量（ Word 

Embedding），使得语义相似的词在向量空间中处于

相近的位置，并基于神经网络模型将输入的上下文

词向量序列转换成成固定长度的上下文隐藏向量，

使得语言模型不必存储所有不同词语的排列组合

信息，从而改进传统语言模型受词典规模限制的不

足。如图 1 所示。 

 

图 1 神经网络语言模型示意图 

2.2  自编码器 

自编码器（Autoencoder, AE）是一种无监督的

学习模型，由 Rumelhart 等人[28]最早提出。自编码

器由编码器和解码器两部分组成，先用编码器对输
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入数据进行压缩，将高维数据映射到低维空间，再

用解码器解压缩，对输入数据进行还原，从而来实

现输入到输出的复现。如图 2 所示，自编码器的训

练目标是，使得输出 X  尽可能地还原输入 X。其中，

编码器和解码器基于神经网络构建。 

 

图 2 自编码器结构示意图 

为了改进基本模型中容易陷入局部最优的情

况，深度自编码器模型被提出[29, 30]。其中，变分自

编码器和条件变分自编码器被用到开放领域的对

话系统中，对回复生成的多样性进行控制，示意图

如图 3。变分自编码器[31]（Variational Auto-Encoder，

VAE）是一种生成模型，它引入统计思想在基础的

自编码器模型基础上加入正则约束项，使得隐层 z

满足某个分布，并从 z 中自动生成数据。条件变分

自编码器[31]（Conditional Variational Auto-Encoders，

CVAE）是在变分自编码器之上再加一些额外信息

为条件的一类模型。其模型训练和测试时候均以该

额外信息 c 为条件。 

 

 

图 3 变分自编码器（上）和条件变分自编码器（下）模型

示意图 

2.3  卷积神经网络 

 卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）是人工神经网络的一种。其核心思想是设计

局部特征抽取器运用到全局，利用空间相对关系共

享参数，来提高训练性能。早期主要运用于图像处

理领域，后来被应用到自然语言处理中[32, 33]。 

 卷积层和池化层是卷积神经网络的重要组成部

分。其中，卷积层的作用是从固定大小的窗口中读

取输入层数据，经过卷积计算，实现特征提取。卷

积神经网络在同一层共享卷积计算模型来控制参

数规模，降低模型复杂度。池化层的作用是对特征

信号进行抽象，用于缩减输入数据的规模，按一定

方法将特征压缩。池化的方法包括加和池化、最大

池化、均值池化、最小值池化和随机池化。最后一

个池化层通常连接到全连接层，来计算最终的输

出。 

 

图 4 卷积神经网络应用示意图 

 不同研究中的卷积网络模型会有细微差别。以

文本表示为例，卷积神经网络在能从文本中提取隐

藏特征，形成低维向量表示。如图 4 所示，模型利

用局部特征抽取器通过滑动窗口获取变长序列的

隐藏特征，并经过池化得到定长输出。 

2.4  循环神经网络 

 循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）是专门设计用于处理序列数据的神经网络架

构，它利用时间相对关系减少参数数目以提高训练

性能，已经成功的用于自然语言处理中[34]。 

 

图 5 循环神经网络模型示意图 

 循环神经网络具有自环的网络结构。一个简单

的循环神经网络如图 5 所示，左边为压缩表示，右

边是按时间展开的表示。其中，自环的网络对前面

的信息进行记忆并应用于当前输出的计算中，即当

前时刻隐藏层的输入包括输入层变量和上一时刻

的隐藏层变量。由于可以无限循环，所以理论上循

环神经网络能够对任何长度的序列数据进行处理。

循环神经网络在实际应用时有梯度消失等问题。后

续研究针对该问题提出带存储单元的循环神经网

络长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）[35]和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
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GRU）[36]。 

 循环神经网络在开放领域对话系统中可用于文

本表示，即将词向量按词语在文本中的顺序逐个输

入到网络中，末节点的隐藏向量可以作为该话语的

语义向量表示。随着技术的发展，其扩展模型双向

循环神经网络（Bi-LSTM）、密集循环神经网络

（DenseRNN）等都相继被引入到开放领域对话系

统中。 

2.5  序列到序列模型 

 序列到序列（Sequence to Sequence，Seq2Seq）

模型在 2014 年被 Cho 和 Sutskever 先后提出，前者

将 该 模 型 命 名 为 编 码 器 - 解 码 器 模 型

（Encoder-Decoder Model）[37]，后者将其命名为序

列到序列模型[38]。两者有一些细节上的差异，但总

体思想基本相同。具体来说，序列到序列模型就是

输入一个序列，输出另一个序列，它是一个通用的

框架，适用于各种序列的生成任务。其基本模型利

用两个循环神经网络：一个循环神经网络作为编码

器，将输入序列转换成定长的向量，将向量视为输

入序列的语义表示；另一个循环神经网络作为解码

器，根据输入序列的语义表示生成输出序列，如图

6 所示。 

 

图 6 序列到序列模型示意图 

 层次序列到序列模型在序列到序列模型基础上

定义了多层结构的编码器。首先，每个句子将其包

含的词序列向量表示输入循环神经网络得到该句

子的向量表示；然后，每个段落将其包含的句子序

列向量表示输入另一个循环神经网络得到该段落

向量表示。 

2.6  注意力机制 

 通用的序列到序列模型，只使用到编码器的最

终状态来初始化解码器的初始状态，导致编码器无

法学习到句子内的长期依赖关系，同时解码器隐藏

变量会随着不断预测出的新词，稀释源输入句子的

影响。为了解决这个问题，Bahdanau 等人[39]提出

了注意力机制（Attention Mechanism）。注意力机制

可以理解为回溯策略。它在当前解码时刻，将解码

器 RNN 前一个时刻的隐藏向量与输入序列关联起

来，计算输入的每一步对当前解码的影响程度作为

权重，如图 7 所示。其中，前一时刻隐藏向量和输

入序列的关联方式有点乘[39]、向量级联方法[14]等。

最后，通过 softmax 函数归一化，得到概率分布权

重对输入序列做加权，重点考虑输入数据中对当前

解码影响最大的输入词。 

 

图 7 注意力机制模型示意图 

 随着研究的深入，Vaswani 等人[40]将注意力机

制定义为一个查询到一组键值对的映射过程，并提

出了自注意力机制（Self-Attention），即其中的查询、

键、值是同一个句子，减少对外部信息的依赖，捕

捉数据内部的相关性。如图 8 所示，V、K、Q 分别

代表值、键、查询，若模型为自注意力则 V=K=Q。

Vaswani 等人[40]还提出了多头注意力机制，即分多

次计算注意力，在不同的表示子空间学习信息。多

头注意力机制先对输入做划分，依次经过线性变换

和点积后再拼接作为输出。 

 

图 8 多头注意力机制模型示意图 

2.7 记忆网络 

 记忆网络（Memory Network）[41]是指通过在外

部存储器模块中存储重要信息来增强神经网络的

一类模型。外部存储器模块具有内容可读写，信息

可检索和重用的特点。Sukhbaatar 等人[42]提出了一

个用于问答键值存储的端到端记忆网络架构

（End-to-End Memory Networks，MemN2N）。其中
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外部存储器以键-值对结构存储问答知识，可以检索

与输入相关的信息，得到相关度权值，然后获取将

对应的值加权求和作为输出。如图 9 所示，  

 

图 9 端到端记忆网络模型示意图 

 相对于其他的神经网络模型，记忆网络的外部

存储器可以构建具有长期记忆的模块（如知识库、

历史对话信息等）来增强神经模型。 

2.8 生成对抗网络 

生 成 对 抗 网 络 （ Generative Adversarial 

Networks，GAN,）[43]是 Goodfellow Ian 于 2014 年

提出的一种深度学习模型。它包含两个模块：生成

模型和判别模型。生成模型的训练目标是生成与训

练集中真实数据相似的数据。判别模型是一个二分

类器，用来判断这个样本是真实训练样本，还是生

成模型生成的样本，其训练目标是尽可能地区分真

实数据和生成数据。如图 10 所示，G 代表生成模

型，D 代表判别模型。 

 

图 10 生成对抗网络模型示意图 

 GAN 最早被用在图像处理领域，后来也被用到

自然语言处理领域中。与图灵测试的思想类似，在

开放领域对话系统中使用生成对抗网络的目标是

生成与人类回复无差别的回复。 

2.9  强化学习 

机器学习按学习范式可以分为有监督学习、无

监督学习和强化学习。强化学习 (Reinforcement 

Learning)
[44]是指智能体通过和环境交互，序列化地

做出决策和采取动作，并获得奖赏指导行为的学习

机制。 

经典的强化学习建模框架如图 11 所示：在每

个时刻 t，智能体接收一个观察值 ot，收到一个奖

励值 rt，并执行一个动作 at；从环境的角度，它接

收智能体动作 at，给出下一个时刻观察值 ot+1 及对

应的奖赏 rt+1。由此，观察值、动作和奖赏一起构

成的序列就是智能体获得的经验数据，智能体的目

标则是依据经验获取最大累计奖励。 

 

图 11 强化学习系统模型示意图 

 近年，深度强化学习的诞生打破早期强化学习

模型不稳定难收敛的瓶颈，在人机博弈、无人驾驶、

视频游戏等很多任务上取得很好的效果。深度强化

学习的发展主要有两种路线：一种是以 DQN（Deep 

Q-Leraning）[45]为代表的算法；另一种是策略梯度

方法（Policy Gradient Methods）[46]。策略梯度方法

通过梯度下降来学习预期奖励的策略参数，将策略

搜索转化成优化问题，并根据目标函数最优值确定

最优策略。相比而言，策略梯度方法更适合在自然

语言处理领域应用。 

3 基于深度学习的开放领域对话系统 

 基于深度学习的开放领域对话系统以大规模对

话语料库作为训练语料，利用深度学习算法学习对

话模式。 

 

图 12 基于深度学习的开放领域对话框架示意图 
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 本文通过调研，将基于深度学习的开放领域对

话系统的描绘如图 12 分类。除了按输入是否考虑

历史对话信息分为单轮对话系统和多轮对话系统，

还可以根据构建方法可分为检索式、生成式和检索

与生成相结合的方法： 

（1）检索式方法。检索式方法首先构建一个

供检索的对话语料库，将用户输入的话语视为对该

索引系统的查询，从中选择一个回复。具体来说，

当用户在线输入话语后，系统首先检索并初步召回

一批候选回复列表，再根据对话匹配模型对候选列

表做重排序并输出最佳回复。该方法重点在于让匹

配模型克服查询和回复之间的语义差异。流程框架

如图 13。 

  

图 13 基于检索式方法的对话系统示意图 

 （2）生成式方法。受到神经机器翻译的启发，

生成式方法的对话系统首先收集大规模对话语料

作为训练数据，基于深度神经网络构建端到端的对

话模型，来学习输入与回复之间的对应模式。在预

测阶段，系统根据对话模型计算输入语义向量，再

逐个生成词语组成回复话语。 

 （3）检索与生成相结合的方法。还有一些系统

不限于使用单一方法，而是将检索式和生成式方法

相结合构造开放领域对话系统。 

 本章对深度学习在每类方法中的应用情况进行

详细整理和分析比较。 

3.1  深度学习在单轮检索模型的应用 

基于检索方法的开放领域单轮对话系统与基

于检索方法的问答系统类似，对用户输入的查询先

检索再重排序给出最佳回复。单轮检索模型的核心

步骤是构建查询-回复的匹配模型，其中包含语义表

示模型和语义融合模型。语义表示模型将查询和回

复映射到语义向量；语义融合模型是对查询语义向

量和回复语义向量融合过程建模。将深度学习引入

到匹配模型中，可以增强匹配模型中语义表示和语

义融合计算的能力。Guo 等人[47]将匹配模型分为以

表示为中心和以融合为中心。本文发现还有一类系

统同时建立表示和融合为中心的匹配模型，最后结

合两者来计算匹配分数。相关文献分类整理如表 2。 

 

表 2  深度学习在单轮检索模型的应用 

分类 文献 深度学习模型 

以表示为中心的框架 Shen 等人[48]，Hu 等人[32]
 卷积神经网络 

Wan 等人[49]
 循环神经网络 

Tan 等人[50]
 循环神经网络、卷积神经网络、注意力机制 

Yin 等人[51]
 卷积神经网络、注意力机制 

Kim 等人[52]
 循环神经网络、注意力机制、自编码器 

以融合为中心的框架 Lu 等人[53]
 深度神经网络 

Hu 等人[32]，Pang 等人[54]
 卷积神经网络 

Liu 等人[55]，
  循环神经网络、记忆网络 

Wang 等人[56]
 循环神经网络，注意力机制 

Wan 等人[57]
 空间递归神经网络 

表示与融合相结合的框架 Mitra 等人[58]，Yu 等人[59]
 卷积神经网络 

3.1.1  以表示为中心的框架 

在表示为中心的单轮检索对话中，深度学习技

术被用于构建文本的语义表示模型，目的是基于查

询和回复的词向量矩阵输入捕捉句子隐含语义空

间的特征信息。框架如图 14 所示，其中 q 和 r 分别

表示查询和回复，s 表示匹配分数。 
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图 14 以表示为中心的单轮检索模型框架示意图 

基于卷积神经网络。Shen 等人[48]基于卷积神经

网络将查询和候选回复的词向量输入通过卷积、池

化操作，得到其定长的语义表示向量，再使用余弦

相似度函数衡量查询和回复的匹配度。与之类似，

Hu 等人[32]提出的 ARC-I 模型将查询和候选回复输

入到卷积神经网络中计算出语义表示向量，然后用

多层感知器（Multi-Layer Perception，MLP）计算

匹配分数。 

基于循环神经网络。Wan 等人[49]采用 Bi-LSTM

计算句子表示向量。其主要思想是，双向 LSTM 的

隐藏向量序列可以从不同位置表示该的句子语义，

使得语义融合过程考察不同位置语境下语义表示

的匹配，从而实现多位置匹配分数计算。作者在语

义融合时共使用了三种相似度计算算法：余弦值相

似度函数、双线性（Bilinear）和带张量参数的算法。

最终匹配分数计算是从匹配矩阵中挑选 K 个最大

的特征，再经 MLP 进行维度压缩得到。 

基于循环神经网络+卷积神经网络/注意力机

制。Tan 等人[50]针对查询-回复匹配任务的提出四种

基于 LSTM 的语义表示模型：（1）QA-LSTM：将

查询和回复分别输入 Bi-LSTM 后，再经过池化得

到二者的表示向量；（ 2）Convolutional-pooling 

LSTM：将查询和回复分别输入 Bi-LSTM 后，再经

过 CNN 模型得到二者的表示向量；（ 3 ）

Convolution-based LSTMs：将查询和回复先经过

CNN 计算，然后输入 Bi-LSTM 模型，再经过池化

得到表示向量；（4）Attentive LSTMs：先将查询和

回复输入 Bi-LSTM，并用池化方法先计算查询的语

义表示向量，再利用注意力模型根据查询表示向量

计算回复的表示向量，使得回复的向量表示包含更

多与查询相关的信息量。上述四个模型中，Attentive 

LSTMs 模型效果最好，其模型示意图如图 15 所示。 

 

图 15 Tan 等人
[50]

提出的 Attentive LSTMs 模型示意图 

基于卷积神经网络+注意力机制。Yin 等人[51]

提出的 ABCNN 系列模型在用卷积神经网络进行语

义表示后，再使用注意力机制基于一个句子表示来

获得另外一个句子的表示，拓展表示信息。他们共

提出三种模型：（1）ABCNN-1：在卷积前计算句子

间注意力权重矩阵，然后与原句子矩阵相乘得到其

注意力特征映射的矩阵，将这两个矩阵都传给卷积

层；（2）ABCNN-2：在池化层前采用与 ABCNN-1

类似的方法，基于原句子矩阵计算含注意力特征的

矩阵，再将两个矩阵输入给池化层；（3）ABCNN-3：

将 ABCNN-1 和 ABCNN-2 叠加，即卷积和池化前

都增加句子间注意力特征矩阵作为输入。 

 基于循环神经网络+注意力机制+自编码器 。

Kim 等人 [52]受到 DenseNet
[60]的启发提出基于

DenseRNN 的通用框架匹配模型 DRCN。如图 16

所示，DRCN 模型包含多层 RNN+Attention 结构，

其中每层RNN的输入都是前面所有层输出的并集，

每层 RNN 的输出向量又都被直接传给语义融合前

的池化层作为输入。总的来说，该模型中句子语义

表示采用冗余的密集连接方式，整合所有

RNN+Attention 层的输出，相当于每层输出都直接

连接到损失函数，可以缓解模型层数增加带来的梯

度消失问题。DRCN 模型在合并输入时采用拼接的

方法将前面层输入和当前层包含注意力特征的表

示向量相结合。由于拼接操作会导致特征向量维度

不断增加，DRCN 模型还采用自编码器算法对输入

降维，每次将固定长度的向量传递给下一层，同时

还起到了正则化的作用。 
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图 16 Kim 等人
[52]

提出的 DRCN模型示意图 

3.1.2  以融合为中心的框架 

 以融合为中心的单轮检索对话用深度学习方法

对回复和查询语义融合过程建模，着力捕捉回复和

查询之间的语义融合信息，框架示意图如 17 所示。 

 

图 17 以融合为中心的单轮检索模型框架示意图 

 基于深度神经网络。Lu 和 Li
[53]最早使用深度神

经网络应实现以融合为中心的 DeepMatch 匹配模

型。其方法核心是，用语料预训练不同抽象层级的

话题模型，并根据这些话题模型检测待匹配文本的

共现话题，衡量查询和回复之间的共现关系，构造

语义融合矩阵，最后用深度神经网络计算匹配分

数。 

 基于卷积神经网络。Hu 等人[32]提出以语义融合

为中心的 ARC-II 模型。该模型分为三层，第一层

为卷积层，将查询和回复分别做一维卷积，然后针

对两者卷积得到的向量构造对应的特征组合，得到

一个二维的特征组合矩阵。第二层是池化层，对特

征组合矩阵进行最大池化操作。最后经过多次的卷

积和池化操作，得到两个句子语义融合的向量表

示，输入到 MLP 中，计算出匹配分数。作者的实

验表明，以融合为中心的 ARC-II 模型的匹配效果

要优于以表示为中心的 ARC-I 模型。 

受卷积神经网络在图像识别领域的启发，Pang

等人[54]提出 MatchPyramid 模型。其主要思路是将

文本匹配任务类比为图像识别任务，首先基于词语

之间的相似性构造匹配矩阵，再利用卷积层和池化

层逐层捕获融合信息，计算匹配分数。 

基于循环神经网络。Liu 等人[55]基于递归匹配

思路提出深度融合的 LSTM 匹配模型（DF-LSTM），

来模拟两个文本的强相互作用。具体来说，

DF-LSTM 由两个相互依赖的 LSTM 模型组成，这

两个LSTM分别用于捕捉两个词序列内部和外部的

语义表示和融合信息。假设，给定两个文本词序列

x1:m和 y1:n，DF-LSTM 根据位置（i，j）之前的语义

融合信息来计算 x1:i 和 y1:j 的语义融合信息 hi,j。受

记忆网络模型的启发，该模型还引入两个外部存储

器来保存前面的语义融合信息。作者认为DF-LSTM

不仅能对相近词语之间语义进行融合匹配，还可以

捕捉复杂、长距离的匹配关系。 

Wang 等人[56]基于循环神经网络提出了双边多

视角匹配模型（BiMPM）。给定句子 P 和 Q，BiMPM

模型首先使用 Bi-LSTM 编码器对句子进行编码，

再进行 P 到 Q 和 Q 到 P 两个方向的匹配，然后用

另一个 Bi-LSTM 将匹配结果聚合成固定长度向量，

通过全连接层得到最终的匹配分数。BiMPM 一共

提出四种匹配方式，如图 18 所示。 

 

 

图 18 Wang 等人
[56]
提出的匹配模型示意图 

包括（1）完全匹配: 每个词语与待匹配句子的最后

一个隐藏层输出向量计算匹配度；（2）最大池化

匹配: 每个词语与待匹配句子的每一个单词进行匹

配度计算，再取最大值；（3）注意力匹配: 每个词
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语与待匹配句子的每个单词计算余弦相似度，然后

用 Softmax 归一化，作为注意力权重加权求和得到

注意力向量表示，与词语计算匹配度；（4）最大

注意力匹配: 每个单词与待匹配句子中的每个单词

计算余弦相似度。然后用 Softmax 归一化，作为注

意力权重，取最大值，得到的结果再与词语计算匹

配度。作者将这四种匹配方式组合在一起得到最好

的实验效果。 

 基 于递归 神经网 络。 Wan 等人提出的

Match-SRNN
[57] 模 型 基 于 空 间 递 归 神 经 网 络

（Spatial RNN）进行文本语义融合计算。该模型将

文本融合计算看作一个递归的过程，即每个位置的

两个文本的相互作用是它们的前缀之间的语义融

合以及当前位置的单词语义融合结果的组合。作者

在实验中还尝试结合从前往后和从后往前两个方

向的匹配模型（Bi-Match-SRNN），达到了最优的效

果。 

3.1.3  表示与融合相结合的框架 

 一些模型分别实现以表示中心的模型和以融合

为中心的模型，再将其组合起来。 

 基于卷积神经网络。Mitra 等人[58]提出包含两

个子匹配模型的排序模型。其中，基于单词精确匹

配的子模型被称为本地模型，属于以融合为中心的

模型；基于词向量的子模型被称为分布式模型，是

以表示为中心的模型。两个子模型联合训练，分别

通过卷积、池化等深度学习技术计算匹配分数，再

将两个子模型的匹配分数相加作为最终匹配分数。 

Yu 等人[59]基于组合表示和融合相结合的模型

实现了检索式问答匹配的跨领域迁移学习，利用已

有的标注数据来优化其他领域小规模数据的检索

对话效果。模型中的匹配分数计算结合以表示为中

心的模型和以融合为中心的模型。如图 19 所示，

左边为以表示为中心的模型，右边为以融合为中心

的模型，均基于卷积神经网络技术实现。 

 

图 19 Yu 等人
[59]
提出的表示和融合相结合的模型示意图 

3.1.4  分析比较 

 从框架层面看，早期研究中以语义融合为中心

的模型能够充分的保留查询与回复之间的语义融

合匹配信息，匹配效果要好于以表示为中心的单轮

检索模型。就计算效率而言，以表示为中心的模型

能够通过预训练将回复语料库提前表示成向量，且

语义融合计算较简单，比以融合为中心的模型更适

合在线检索回复的任务。近期，随着注意力机制的

深入研究，融入注意力机制以表示为中心的模型[52]

达到了最先进的性能。除此之外，还有一些系统同

时构建以表示为中心和以融合为中心两个自子系

统，捕捉不同方面的匹配度，来提升系统性能。 

 从在语义表示和融合的具体应用来看： 

 （1）深度学习在单轮检索对话中的语义表示应

用主要基于卷积神经网络、循环神经网络和注意力

机制。其中，卷积神经网络的层级结构具有较好的

特征选取能力，可以并行计算，运行速度快，但无

法捕捉长距离依赖关系；循环神经网络能够捕捉长

距离依赖关系，更适合序列建模，但特征提取能力

稍弱。注意力机制则可与卷积神经网络、循环神经

网络相结合，对关键信息进行筛选，提升语义的表

达性能。 

 （2）单轮对话检索方法的深度语义融合最早基

于深度神经网络，后来提出的模型包括卷积神经网

络、循环神经网络和递归神经网络。卷积神经网络

直接基于匹配矩阵提取句子级别匹配特征；循环神

经网络的匹配模型则有多种匹配方式，其中递归匹

配的方式较符合序列匹配思路，被多个研究采用。 

3.2  深度学习在多轮检索模型中的应用 

与单轮检索对话模型类似，多轮检索模型同样

遵循检索-匹配-重排序的操作流程。相关研究大多
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将深度学习技术应用在匹配过程中，少数用在重排

序步骤。与单轮模型最大的区别在于，多轮对话系

统需要整合当前的查询和历史对话信息作为输入，

目标是选择既与查询相关，又符合历史对话语境的

语句作为回复。 

下面将对话的多轮检索模型分为以表示为中

心、以融合为中心和面向重排序三类框架展开介

绍。相关文献分类整理如表 3。 

 

表 3  深度学习在多轮检索模型的应用 

分类 文献 深度学习模型 

以表示为中心的框架 Lowe 等人[24]，Inaba 等人[61]
 循环神经网络 

Zhou 等人[62]，Yan 等人[63]
 卷积神经网络、循环神经网络 

以融合为中心的框架 Wu 等人[64]
 卷积神经网络、循环神经网络 

Zhang 等人[65]
 循环神经网络、注意力机制 

Zhou 等人[66]
 注意力机制 

以融合为中心的框架 Yan 等人[67]
 卷积神经网络、循环神经网络 

3.2.1  以表示为中心的框架 

以表示为中心的多轮检索模型着力于用深度

学习模型将对话上下文信息表示成语义向量，再计

算其与回复的匹配分数，框架示意图如图 20： 

 

图 20 以表示为中心的多轮检索模型示意图 

其中，u1,u2,u3 表示对话上下文话语，r 表示候选回

复。 

基于循环神经网络。Lowe 等人 [24]在发布

Ubuntu 多轮对话数据集的同时提出基于 RNN 的基

准模型（Baseline Model）。该模型不区分历史对话

信息和查询，将其拼接在一起作为输入，首先基于

TF-IDF 模型找出相似度最高的候选回复，再用

RNN/LSTM 模型将句子转为向量表示计算匹配分

数。Inaba 等人[61]提出了基于 RNN 编码器框架的神

经对话排序模型。其基本思想是，用构建两层 RNN，

一层用于提取文本向量表示，在另一层用于候选回

复排序。 

基于卷积神经网络和循环神经网络。Zhou 等人
[62]提出了多视角的多轮对话检索模型。该模型将对

话上下文信息作为输入，并从词序列和话语序列两

个视角来计算匹配分数，最终结合两个分数来选择

回复。其中，基于词序列的视角将文本中所有词按

顺序输入到一个 GRU 中，将其隐藏向量作为文本

的语义表示；话语序列的视角则基于卷积神经网

络，先通过卷积和池化得到每个话语的表示，再输

入到另一个 GRU 中输入文本的表示。 

Yan 等人[63]提出用历史对话信息来重构查询的

思路实现多轮检索对话。其主要思路是，基于历史

对话重构的查询可以捕捉历史对话中不同方面的

特征信息，在回复选择时综合考虑原始查询和重构

的查询，可以增强回复与历史对话语境的相关性。

假设历史对话信息 c 中有 N 个句子，作者用 5 种方

法重构新查询集合：（1）无历史对话：不加入 c 中

的句子；（2）全部历史对话：加入 c 中全部的句子；

（3）加一条：每次加一个 c 中的句子；（4）减一

条：每次加 N-1 个 c 中的句子；（5）上述四种方法

结合。具体来说，该模型首先将句子的词序列输入

到 Bi-LSTM 中，再使用卷积神经网络具体得到句

子的向量表示。并根据重构方法得到重构查询集

合，将集合中的重构查询与候选回复、先前帖子、

原始查询的向量表示分别拼接，经过 MLP 后整合

成最终的匹配分数。 

3.2.2  以融合为中心的框架 

 以融合为中心的多轮检索模型着力于计算回复

与对话上下文中话语的语义匹配特征。相比以表示

为中心的模型，该框架计算回复与每个话语的融合

信息，在更细的语义融合粒度上计算对话上下文信

息与回复的匹配分数。如图 21 所示。 

计
算
机
学
报



12 计 算 机 学 报 2019 年 

 

 

图 21 以融合为中心的多轮检索模型示意图 

基于卷积神经网络和循环神经网络。Wu 等人
[64]提出序列匹配网络（Sequence Matching Network，

SMN）框架实现了以语义融合为中心的多轮检索对

话系统，如图 22 所示。序列匹配网络的主要思想

是，首先对候选回复与上下文中的每个话语分别计

算语义融合得到匹配矩阵，再用卷积和池化操作提

取每个话语-回复对的重要匹配信息，然后按话语在

上下文中的顺序依次输入到一个 GRU 中累计这些

匹配信息，从而得到整个上下文和候选回复之间的

匹配关系。最后，基于 RNN 的隐藏层向量计算最

终的匹配分数。 

 

图 22 Wu 等人
[64]
提出的序列匹配模型示意图 

 基于循环神经网络和注意力机制。Zhang 等人
[65]提出的多轮检索对话模型中，语义表示和语义融

合过程均用深度学习模型。在语义表示过程中，模

型首先将查询分别与对话历史话语和回复拼接，并

先后采用自注意力机制和 GRU 得到每个话语的语

义表示；语义融合过程则是基于词粒度和句粒度两

个匹配矩阵，用卷积、最大池化和扁平化方法计算

出每个话语与查询的匹配特征向量。最后，将话语

和查询的匹配特征向量按顺序输入到 GRU 中计算

出最终的候选回复匹配分数。 

 基于自注意力机制。受到机器翻译系统

Transformer
[40]的启发，Zhou 等人[66]打破循环神经

网络和卷积神经网络结构，仅基于注意力机制实现

了多轮检索对话的匹配模型。该模型的语义表示基

于多层的自注意力机制，即将句子的词向量矩阵经

过多次自注意力计算得到一组句子表示矩阵。其语

义融合的过程构建两种匹配矩阵来提取上下文和

查 询 的 匹 配 特 征 ：（ 1 ） 自 注 意 力 匹 配

（self-attention-match）直接将自注意力得到的话语

和回复表示矩阵点乘得到匹配矩阵；（2）交叉注意

力匹配（cross-attention-match）计算话语投影到回

复的表示矩阵和回复投影到话语的表示矩阵。这两

个表示矩阵能够捕捉话语和回复语义结构，使得有

依赖关系的段在表示中相互接近，从而得到基于依

赖关系的匹配矩阵。最后将匹配矩阵组合起来，经

过最大池化和感知机得到最终的匹配分数。 

 

3.2.3  基于重排序的框架 

深度重排序模型。Yan 等人[67]提出一种排序-

重排序模型，先根据查询检索出候选回复，再根据

历史对话信息，对候选回复进行重新排序，使得最

终给出的回复不仅和查询相关，也和历史对话语境

相关。该文中句子建模可采用循环神经网络、卷积

神经网络等深度学习模型。这种方法中，粗粒度地

候选回复筛选仅与查询有关，历史对话信息对回复

的影响有限，相关研究也很少。 

3.2.4  分析比较 

从框架层面看，以表示为中心的多轮检索对话

模型，在语义表示计算过程与回复独立，会丢失一

些特征。以融合为中心的多轮检索对话模型能够提

取和保留上下文中对匹配回复有用的信息，较前者

匹配效果更好，但是算法更复杂、计算量更大。 

从深度学习技术的具体应用来看： 

（1）多轮检索对话中的深度学习语义表示模

型用到循环神经网络、卷积神经网络、注意力机制。

与单轮对话不同，多轮检索对话需要对历史对话话

语和查询的组合方式建模，其组合方式可以分为：

a）直接拼接为词序列：由于不同历史对话与查询

的相关性不同，直接拼接会引入噪音；b）合并为

话语序列：将历史对话和查询视作话语序列，这中

方法也降低了查询对回复的影响；c）根据历史对

话对查询进行扩展：这种方法复杂度较高，很难穷

举所有的对话历史选择可能性，而仅扩展有限的查
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询组合提升性能有限；d）基于注意力机制将查询

与对话历史话语逐一组合：该方法能够弥补前面方

法的不足，根据对话历史话语与查询的相关性，计

算对话上下文的语义表示，减少噪音影响。 

（2）随着研究的深入，多轮检索对话中的语

义融合计算越来越复杂，使用的深度语义融合模型

包括循环神经网络、卷积神经网络和注意力机制。

其中，循环神经网络可根据上下文话语顺序来计算

匹配度，卷积神经网络则直接根据匹配矩阵提取特

征。近期研究表明，应用自注意力机制的模型达到

了当前最优的匹配性能[64]。 

3.3  深度学习在单轮生成模型中的应用 

受到基于短语的统计机器翻译技术[68]启发，

2011 年 Ritter 等人[69]提出一个生成回复的概率模

型。它将生成回复视为翻译任务，即将输入查询翻

译成回复。但是由于对话回复多样性的特点，该任

务比翻译任务要更困难，所以直到基于深度神经网

络模型的成功，才真正激发学者们对生成式对话系

统的研究热情。根据系统实现的基础框架，本文将

单轮生成模型序列到序列模型框架、神经语言模型

框架和强化学习框架三类，相关文献整理如表 4。 

表 4  深度学习在单轮生成模型的应用 

分类 文献 深度学习模型 

序列到序列模型框架 Shang 等人[12]，Shao 等人[70]，Wang 等人[71]， 

Wu 等人[72]，Shang 等人[73]
 

序列到序列模型、循环神经网络、注意力机制 

神经语言模型框架 Mei 等人[74]
 神经语言模型、循环神经网络、注意力机制 

强化学习框架 Li 等人[75]，  强化学习、序列到序列模型 

Li 等人[76]，Xu 等人[77]
 生成对抗网络、序列到序列模型 

3.3.1  序列到序列模型框架 

绝大多数的单轮对话生成基于序列到序列模

型框架建立端到端的对话模型，根据给定的查询语

句生成回复。 

引入注意力机制。Shang 等人[12]最早基于新浪

微博构建语料库，并采用序列到序列模型框架实现

单轮对话生成系统。模型首先用编码器 RNN 对查

询进行编码得到其语义向量表示，再用解码器 RNN

对该语义向量解码得到回复序列。模型解码器 RNN

在每个时刻输入的语义向量包含两个来源：一是全

局编码器（global encoder）计算的全局语义向量，

二是局部编码器（local encoder）基于注意力机制加

权计算的局部语义向量，如图 23 所示： 

 

图 23 Shang 等人
[12]
提出的单轮对话生成模型示意图 

作者认为将全局编码器和局部编码器同时训练时，

                                                                 

5 http://weibo.com  

全局编码器训练不充分，所以提出先分别训练两个

子模型，再将两者合并利用微调的方法优化。训练

阶段以给定查询最大化训练集中真实回复概率为

目标，预测阶段则采取集束搜索(Beam Search)的方

法来生成回复。 

注意力机制纳入部分目标序列。Shao 等人[70]

注意到基本的序列到序列模型中，解码器没有将生

成词纳入到注意力的计算中，导致很难生成信息量

大的长回复。他们提出将已生成序列作为一部分加

入到注意力机制的关注中。该模型具有固定长度的

解码器，且编码器最后一个节点的隐藏向量始终直

接连接解码器的初始向量，如图 24 所示： 

 

图 24 Shao 等人
[70]
提出的对话生成示意图 

具体来说，在训练时，作者将输出序列分割成固定

长度且不重叠的连续片段构造新的训练数据。假设

回复 y 被分割成 y1 和 y2，则查询-回复对 x->y 分

割后将形成两对训练数据 x->y2 和 x,y1->y2。在预
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测时，片段内采用集束搜索，片段级别使用归一化

分数进行重排序。 

 动态的解码器词典。在序列到序列模型框架下，

解码所有回复的词语都从相同的词典生成。为了保

证回复多样性，词典规模大，解码成本高，也容易

受到噪声影响。Wu 等人[72]对解码阶段的词语映射

进行改进，提出一种基于动态解码词典的序列到序

列模型（DVS2S），使得每步解码根据当前对话实

际有不同的词典，以去除不相关词汇的干扰，缩小

映射范围，加快解码速度。在训练时，该模型同时

学习动态词典构建和回复生成。在预测中，模型使

用预测模型动态地为输入分配相应的小词汇表，并

且仅使用小词汇表进行解码。作者的实验结果表明

在不影响解码质量的情况下，在线解码生成的速度

提高 40%。 

 增加校准机制。Shang 等人[73]针对对话语料库

中包含噪音的情况提出校准机制。其主要思想是，

用基于深度神经网络的对话质量评价指标对训练

语料中的查询-回复对打分，根据其分值高低决定训

练时对模型的影响程度。框架示意图如图 25 所示，

训练时，系统根据训练数据的打分来对损失值加权

反馈给模型。 

 

图 25 Shang 等人
[73]
提出的单轮对话生成模型示意图 

 

3.3.2  神经语言模型框架 

神经语言模型对给定前面的词语能预测下一

个词语，所以可以直接基于该框架建立生成式模

型。 

基于循环神经网络语言模型+注意力机制。Mei

等人[74]基于 RNN 的神经语言模型同时加入动态注

意力机制实现单轮对话生成系统。其主要思路是建

立一个基于 RNN 的语言模型，将词序列按顺序输

入模型计算隐藏向量，并在每个解码时刻对所有前

面的隐藏向量应用注意力机制，计算出赋权的上下

文语义向量，然后根据该向量和 RNN 模型的隐藏

向量计算输出。与序列到序列框架的注意力模型相

比，这种方法的特点是为每个生成步骤提供不同的

输入做参考。作者还预训练话题模型，在文档级别

选择最佳话题匹配作为生成回复，保证话题延续。 

3.3.3  基于强化学习框架 

在强化学习框架下，系统可以与外部环境交

互，通过做出决策、采取动作、获得奖赏来指导和

改进模型。 

 基于强化学习。Li 等人[75]在生成式对话系统中

引入强化学习模型来整合奖励策略并建立长期影

响机制。该模型使用序列到序列模型学习对话中的

语义关系，使用强化学习模型优化长期对话机制。

作者提出从三个方面来评价对话，1)连贯性：连续

轮转之间的语义相似性；2)信息流：同一个人的话，

应该在语义上移动避免语义重复；3)轻松回答：话

语能很容易给出好的回复。模型采用策略梯度方法

来奖励表现良好的回复。该模型基于预定义的评价

指标作反馈，这种人为定义的评价标准比较死板。 

 基于生成对抗网络。Li 等人[76]采用对抗学习[43]

的思想，同时训练的回复生成器和回复判别器两个

模型。其中，生成器是基于序列到序列模型的生成

式对话模型；判别器是一个二分类模型，将生成的

回复分为人回复和机器回复两类，用于评估回复的

质量。该框架的关键思想是鼓励生成器生成与人类

回复无法区分的话语。Xu 等人[77]也将生成对抗网

络用到对话生成任务，它提出用近似嵌入层来代替

解码器中的采样解码结果,整个模型连续可导，使得

判别器可以将误差反向传播到生成器。 

3.3.4  分析比较 

 单轮生成对话任务中使用的深度学习技术包括

神经语言模型、循环神经网络、注意力机制、生成

对抗网络。虽然 Mei 等人[74]提出基于神经语言模型

的对话生成效果要优于序列到序列模型的对话生

成效果，但是绝大多数的系统还是改进序列到序列

框架。 

 针对序列到序列框架的改进可以分为两大类：

一类是对模型效果的改进，相关工作包括改进编码

器、引入注意力机制、改进解码器、数据校准等；

一类是对模型效率的改进，例如通过使用动态词典

来提升系统的解码速度。 

 基于强化学习框架的单轮对话生成系统在序列

到序列模型基础上引入反馈机制，能够进一步改进

模型效果。 
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3.4 深度学习在多轮生成模型中的应用 

 真实对话通常有多轮，对话回复需要考虑历史

对话信息，近期的生成式对话研究也重点关注多轮

对话任务。根据系统实现框架，本文将多轮生成对

话系统分为基于序列到序列模型框架、基于神经语

言模型框架和基于层次序列到序列模型框架，相关

文献如表 5。 

 

表 5  深度学习在多轮生成模型的应用 

分类 文献 深度学习模型 

序列到序列模型框架 Vinyals 等人[78]，Yao 等人[79]
 循环神经网络 

Wang 等人[71]，Yan 等人[80]
 循环神经网络、注意力机制 

神经语言模型框架 Sordoni 等人[21]
 神经语言模型 

层次序列到序列模型框架 Serban 等人[81]
 ，Serban 等人[82]，Serban 等人[83]，Tian 等人[84]

 循环神经网络、注意力机制 

Chen 等人[85]
 循环神经网络、记忆网络 

 

3.4.1  序列到序列模型框架 

基于基本的序列到序列模型。Vinyals 等人[78]

最早基于序列到序列模型的构建多轮对话生成系

统。他们的模型基于循环神经网络，将对话上下文

统一作为输入，一次读取一个词语。在训练期间用

真实回复中的上一个词作为预测时的输入；在预测

时用上一个词的预测输出作为当前时刻输入。该模

型较简单，但是却为许多问题生成了恰当的答案，

开启了利用深度学习技术构建生成式对话系统的

研究。 

融入意图网络的序列到序列模型。Yao 等人[79]

提出的多轮对话生成模型包括三个模块：编码器、

意图网络和解码器。每个模块都使用循环神经网

络。其中编码器和解码器的构建与 Vinyals 等人[78]

提出的模型一样，意图网络用于记忆对话意图历史

信息。 

多信道编码器。Wang 等人[71]对对话语料进行

分析，发现上下文中只有不超过 45.2％的短语直接

有助于回复生成，于是提出在序列到序列模型的编

码器上增加深度信道（Deep Channel）和宽度信道

（Wide Channel）来进一步提取对生成回复有用的

信息。其中，宽度信道采用带注意力机制的循环神

经网络来预测没有出现在对话中，但与输入话语相

关的关键字；深度信道则通过训练多层感知器模型

来选择输入话语中已有的词作为关键字。最后，将

深度信道和宽度信道预测的关键词和输入话语一

起传给解码器，再用注意力机制的解码器来生成回

复。 

利用对偶序列到序列模型进行对话建议。Yan

等人[80]对给定上下文信息输出回复的基本对话范

式进行扩展，提出了上下文-回复-对话建议的范式。

其主要思想是，在上下文编码器和生成回复解码器

外，加入一个基于深层双融合单元的序列到序列模

型作为对话建议的解码器，对当前回复的下一个回

复进行预测。具体来说，作者提出的深层双融合单

元包括：顺序 GRU 单元、对齐 GRU 单元以及融合

单元。该单元能够深度融合来自双序列的信息，并

解码生成对话建议。 

3.4.2  神经语言模型框架 

 基于神经语言模型。Sordoni 等人[21]在 2015 年

提出了基于神经语言模型的多轮对话生成模型。作

者共提出三种组合历史对话话语和当前查询的方

法来训练神经语言模型。在预测阶段，模型计算概

率最大的语句作为回复。三种方法如图 26 所示：  

 

图 26 Sordorni 等人
[21]

提出的多轮对话生成模型示意图 

（1）RLMT：将历史对话话语-查询-回复串联起来，

训练神经语言模型。（2）DCGM-I：基于神经网络

模型将将历史对话话语-查询合并表示成固定长度，

训练神经语言模型。（3）DCGM-II：将历史对话话

语和查询分别经过线性映射再拼接成固定长度向

量，作为神经语言模型的输入。其中，RLMT 和

DCGM-I 模型不区分历史对话话语和查询，会减弱
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查询和回复之间的依赖关系，DCGM-II 也仅仅将历

史对话话语和查询做简单区分。 

3.4.3  层次序列到序列模型框架 

 Li 等人[86]提出的层次编码器-解码器模型对文

本序列的层次结构建模，可直接对多轮对话系统建

模。不少研究工作基于该模型开展。 

 基于层次序列到序列模型。Serban 等人[81]基于

层次序列到序列模型构建了对对话上下文话语序

列建模的对话模型（HRED）。该模型包含（1）话

语级模型（Encoder RNN）：基于循环神经网络将单

个话语中包含的词序列向量表示转换成话语的向

量表示，主要用来捕捉每个话语的表示语义；（2）

话语间模型（context RNN）：基于循环神经网络将

多个话语的向量表示转换成对话上下文的向量表

示，用来将历史对话和查询的信息集成在一起。最

后，将根据话语序列顺序计算的上下文表示输入到

解码器（decoder RNN）中解码。但是，HRED 模

型相对于标准的序列到序列模型性能提高并不明

显。 

Serban 等人[82]认为 HRED
[81]模型回复生成词

语时的采样是浅层的，提出了基于潜在变量的层次

编码器解码器模型（VHRED）。该模型在 Context 

RNN 中引入一个随机变量，解码过程先采样出潜在

变量，再生成序列。其中的潜在变量可以是情感或

话题，能对回复进行初步分类。由于 VHRED 可以

通过潜在变量分布对对话中的不确定性建模，故能

生成信息更丰富的回复。 

Serban 等人[83]继续对 VHRED 做改进提出了

MrRNN 模型。MrRNN 由两个并行的 HRED 模型构

成：一个对粗粒度序列建模（作者定义为文本中的

名词序列或谓词-参数对）；另一个对完整词序列建

模。其中，完整词序列 HRED 中的解码基于粗粒度

序列 HRED 模型的解码结果。根据约束条件，粗粒

度序列包含更多的语义信息，能够缓解自然语言的

稀疏性问题，所以 MrRNN 表现出更好的性能。 

Tian 等人[84]通过计算历史对话话语与查询相

似度作为权重来来衡量话语对生成回复的重要程

度，再基于权重来整合对话上下文表示，最后基于

层次序列到序列模型实现多轮对话生成。具体来

说，该模型先将历史对话话语和当前查询表示成向

量形式，用余弦相似度计算相似度作为权值，最后

用加权求和/加权拼接的方式整合历史对话信息和

查询。 

基于层次序列到序列模型+记忆网络。Chen 等

人[85]提出在层次序列到序列模型中增加变分记忆

网络的模型（HVMN），HVMN 将变分自编码器[87]

和记忆网络[42]结合起来跟踪对话的长期记忆，实现

对历史对话高级抽象信息的存取。具体来说，先根

据编码器隐藏向量 h 计算出潜在变量 z，再将 z 和

记忆网络 M 结合计算出变分记忆网络模块的输出

b，如下图所示。最后根据 b、上下文向量表示、上

一时刻解码输出和上一时刻解码隐藏向量一起预

测当前时刻输出。如图 27 所示。 

 

图 27 Chen 等人
[85]
提出的记忆网络模块示意图 

3.4.4  分析比较 

 深度学习在多轮对话生成中的应用主要包括

神经语言模型、序列到序列模型、注意力机制和层

次序列到序列模型。早期的模型大多基于不分层的

结构（包括神经语言模型和序列到序列模型）。但

是，在不分层的框架中，无论是直接拼接历史话语

和查询，还是按顺序接收话语作为输入，都会减弱

查询和回复之间的依赖关系，引入噪音。近期的多

轮对话生成模型大多基于层次序列到序列模型框

架实现，并通过改进该框架来优化对话上下文的向

量表示。将基于层次框架的模型和基于不分层框架

的模型相比，改进的层次框架模型对话语层级关系

直接建模，效果更好，能生成更多样、更有意义的

回复。 

3.5 检索与生成相结合的方法 

3.5.1 单方法模型分析 

 基于检索方法的对话系统中回复是人的真实话

语，所以语句质量较高，语法错误少，是目前工业

应用的主流技术。但是检索的方法的前提是预设对

话语料库中存在能作为回复的话语，也就是说，大

规模语料库是检索式系统成功的关键[9]
。有限的存

储规模成为检索数据库无法突破的瓶颈。也就是

说，即使检索存储库非常大，如果对给定的查询话

语没有适当的回复时，系统也不能创建新回复。 

 生成式对话系统逐渐成为研究者关注的热点。

然而虽然生成式对话系统取得很大进展，能够“创
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造性”地生成回复。其优势包括使用和维护成本低、

可覆盖任意话题的查询。缺点是生成回复质量不可

控，甚至可能有语句不通顺、句法错误等问题。具

体来说： 

 （1）倾向于生成缺乏语义信息的“万能回复”。

由于生成式对话系统生成回复的过程不可控，系统

直接从训练数据中学习模式生成回复，而“我不知

道”、“好的”等缺乏语义信息的“万能回复”在训

练数据中出现的频次较高，最大似然估计的方法使

得模型倾向于生成这样的回复[88]。 

 （2）生成句子的质量不能保证。基于生成的系

统较为灵活，可以在相对较小的词汇表和较小的训

练数据集的情况下创建无限回复。然而，生成的句

子并不总能保证是自然的，流畅的和合理的[63]。 

 （3）生成式方法的训练和预测的解码过程不一

致影响生成质量。生成式对话系统的回复话语生成

的过程对应着序列到序列模型中的解码过程，而实

际训练和预测过程中，解码方法不完全相同。训练

时，输入对应的输出已知，所以每一个词语生成时，

使用真实上一时刻输出词作为当前时刻的输入；而

在预测阶段输出未知，通常采用集束搜索方法来解

码 [12]。另外，生成式方法在训练模型时使用词语

级别损失函数，测试时通常采用序列级评估指标，

二者不完全统一。 

3.5.2 检索与生成相结合的方法 

 一些研究尝试将检索式方法和生成式方法集成

起来建立开放领域对话系统，目标是结合检索模型

和生成模型的优点。Song 等人[25]使用检索模型检索

到的候选结果和查询同时作为序列到序列模型中

编码器的输入生成结果，然后再将该生成结果加入

原检索候选集中，进行重新排序，使得对于一个输

入，系统能够从不同的渠道输出优化的结果，从而

提升回复质量。Cho 等人[89]同样将两个模型进行融

合，先通过传统的检索模型从问答知识库中找出候

选答案集合，然后训练带注意力的序列到序列的生

成模型对候选答案进行重排序。在选择回复时，如

果第一候选回复的得分超过某个阈值，就直接输出

该回复，否则利用生成模型生成结果作为回复。 

4 基于深度学习的开放领域对话系统

的关键问题 

 基于深度学习的开放领域对话系统以数据驱动

为基础建立最大化语料库概率的对话模型。但由于

对话语料库没有根据场景、目的、个性化等特征信

息做区分，使得建立的对话模型存在一些关键问题

待解决。 

4.1  回复多样性 

开放领域对话系统最典型的特点是，对于用户

给定的查询，存在多个合理的回复，这种现象被称

为“一对多（One-to-many）”的多样性。检索式对

话系统的回复内容控制可以通过选择不同的候选

回复实现。而对于生成式对话系统，模型的特点决

定其倾向将出现概率更大的通用话语作为回复，诸

如“我不知道”、“我也是”等通用回复。Li 等人[88]

对对话语料分布进行分析，他们的数据中有 0.45%

的回复是“我不知道”，而相对信息量更大的其他

回复则出现概率较小。虽然通用回复也是合理回

复，但是没有太大的意义。所以提高回复多样性是

提升生成式对话系统效果一直在努力的方向。 

最大互信息目标函数。在生成式对话系统中，

降低通用回复概率最直接的方法是找到一个更好

的目标函数。Li 等人[88]提出一种基于最大互信息的

优化目标，将标准目标函数 log 𝑝(𝒓|𝒒)修改为

log 𝑝(𝒓|𝒒) − log 𝑝(𝒓)。这种方法使得被选中的回复

不仅取决于给定用户查询生成回复的概率，也取决

于给定回复生成用户查询的概率，以限制通用回

复，从而提升回复信息多样性。 

改进排序规则。改进候选回复的排序规则也可

以实现对话内容控制。检索式对话系统可以直接改

进候选回复的排序。而生成式对话系统改变候选排

序在解码阶段完成。序列到序列解码用到的集束搜

索算法会产生冗余的候选回复，可以从中挑选出具

有多样性特征的回复。 

一些研究通过改进集束搜索来提高模型性能。

Vijayakumar 等人[90]认为对话生成不是唯一正确答

案的任务，提出用一个度量候选序列之间多样性差

异的方法扩大集束搜索的搜索目标，来探索不同路

径解码结果来避免局部最小值。Shao 等人[70]结合

优化过的解码模型引入随机集束搜索。Li 等人[91]

提出在解码过程中，通过计算参考分数，使得来自

于同一个祖先序列的子序列尽量不被同时选中。 

还有一些研究直接对候选进行重排序。Yao 等

人[92]引入逆文档频率（IDF）对候选进行重排序。

Song 等人[93]提出使用最大边际关联法则（Maximal 

Marginal Relevance，MMR）来对候选进行重排序。 

引入潜在变量。据对话对象、对话场景等特点
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人对于同一信息可能不同，但是生成式对话模型中

的回复都是从一个确定性的编码器-解码器模型中

采样。一些工作通过引入潜在变量，先对潜在变量

的分布进行采样，再根据分布进行解码，来生成以

潜在变量为根据的回复。 

Cao 等人[94]提出一种基于潜在变量的单轮对话

生成模型。该模型在解码器中包含通过变分自编码

器的随机变量 z，模型训练的目标函数变为最大化

条件概率𝑝(𝒓|𝒒, 𝑧)。Serban 等人[82]将潜在变量的方

法引入到层次结构的对话模型中。其潜在变量还可

以有更具体的定义，例如话题或者情感。Shen 等人
[95]对潜在变量的属性进行明确的条件限制，让这些

属性更具有可解释性。属性可以手动设置也可以自

我学习。Zhou 等人[96]提出编码器-转向器-解码器模

型来模拟对话中的语义的潜在响应机制，使得不同

机制生成不同的回复。Zhao 等人[97]基于条件变分自

编码器模型，以多种语义意图为条件构建对话模

型。 

 多头注意力机制。Tao 等人[98]应用多头注意力

机制来捕获查询话语中不同方面的语义，并通过正

则化目标函数使得回复包含更多样化且仍与给定

查询更相关。该模型的关键在于构建多个可学习的

投影矩阵，再用点乘的计算方法将编码器 RNN 的

隐藏状态投影到多个不同的语义空间，最后将多头

注意力的语义向量加权求和输入到解码器中，使得

生成的回复更多样。 

 基于行列式点过程。Song 等人[99]提出两种将行

列式点过程与生成模型结合的方法，来提升生成对

话中查询级别和系统级别两个粒度的多样性 

4.2  话题控制 

话题模型（Topic Model）是在大量文本中发现

抽象话题/主题的一种统计模型。直观来说，文本包

含一定的话题，与这些话题有关的词语会更频繁的

出现。话题模型已经被应用到文本分类等自然语言

处理领域，取得不错的效果。 

检索式对话中引入话题线索。Wu 等人[100]提出

用卷积神经网络模型结合话题信息对查询和回复

进行语义表示。具体来说，该模型先用卷积神经网

络将查询和回复表示成句向量，并根据 Twitter 基于

LDA 训练的话题模型计算出其话题加权的向量表

示，再将查询分别与回复和回复话题的向量表示进

行语义融合，回复也与查询及查询话题的向量表示

进行语义融合，实现基于话题的回复选择。 

生成式对话中引入话题线索。Xing 等人[101]注

意到人们在对话的时候常常把对话跟相关的概念

联系起来，并根据概念形成对话的回复。他们先基

于 LDA 模型学习对话数据的话题，然后将话题信

息和输入表示联合起来作为注意力机制的组件来

生成与话题相关的回复。后来，Xing 等人[102]基于

注意力机制对之前工作 [101]中的解码器做改进。

Choudhary 等人[103]对话题问题做更加详细的解析，

他们将查询中的每一个词语进行分类，先计算查询

语句的领域，再依次生成回复的内容。 

4.3  引入外部知识 

 人类交流和对话系统的一个重要区别在于是否

与现实相结合。将外部知识库和对话训练语料相结

合是弥补系统和人类之间背景知识差距的一个方

法。 

 检索式对话中引入外部知识。匹配模型是检索

式对话系统成功的关键，将外部知识引入到匹配模

型可以增强匹配特征，优化匹配效果。Lowe 等人[104]

提出先用 TFIDF 选择与对话上下文相关的非结构

化文本的外部知识，再通过知识编码器 RNN 进行

知识表示，最后计算候选回复匹配分数时同时考虑

与上下文和外部知识。Young 等人[105]提出将常识知

识图谱存储在外部记忆模块的方法，采用 Tri-LSTM

模型分别编码查询、回复和常识，将相关常识整合

到检索式对话的匹配模型中。Yang 等人[106]提出将

外部问答知识融合到检索方法的深度匹配模型中。

该方法首先从外部问答知识库中检索与候选回复

相关的问答对作为外部知识来源，然后从中提取关

键信息扩展候选回复，并将扩展后的匹配特征加入

到匹配分数计算，改善上下文和候选回复的匹配效

果。Wu 等人[107]针对语义和句法结构复杂的长文本

的语义匹配问题，提出用先验知识识别长文本中有

用信息并过滤噪音的模型，来增强文本表示，提升

匹配性能。 

生成式对话中引入外部知识。生成式对话系统

中通常通过增加与对话上下文相关的知识型语义

表示，为解码器提供更丰富的信息。Zhu 等人[108]

提出的 GenDS 模型，用对话上下文中的实体相关

的事实知识来增强上下文的语义表示。Vougiouklis

等人[109]预先用卷积神经网络对带分类信息的维基

百科语料库训练句子表示模型。在对话系统训练和

预测时，用预训练的句子表示模型计算输入的语义

表示，再与基础序列到序列模型中的解码器 RNN

隐藏向量拼接来解码生成回复。Ghazvininejad 等人
[110]用记忆网络建立了一个基于知识库回答的开放
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领域对话生成系统中。其核心思想是先在对话上下

文中找到知识库中的知识，并将知识转换为语义向

量表示与对话上下文向量表示整合输入到解码器

中生成回复。最近，Zhou 等人[111]用注意力机制将

对话生成模型与大规模知识图谱技术相结合。他们

的系统包含三个模块：编码器-解码器模块，知识解

释模块和知识生成模块。知识解释模块采用基于静

态的注意力机制，将词向量和检索到的知识图谱图

形向量连接。知识生成模块采用动态的注意力机

制，根据关注权重来读取图中影响选择生成的词

语。  

4.4  融入情感 

“悲你所悲，喜你所喜”，真正的情感抚慰和

陪伴需要融入情感的对话，可以称之为情感智力

（Emotion Intelligence）。情感智力是成功的、智能

的对话系统不可或缺的重要组成部分。与检索式方

法相比，生成式方法更灵活、更方便融入情感。 

基于记忆网络。Zhou 等人[112]首先将情感因素

引入到生成式对话系统，提出基于记忆网络的情感

对话系统（Emotional Chatting Machine，ECM）。他

们在传统的序列到序列模型的基础上，使用了静态

的情感向量表示、动态的情感状态记忆网络和情感

词外部记忆的机制，使得 ECM 可以根据指定的情

感分类输出对应情感的回复。 

基于带情感的词向量。Asghar 等人 
[113]针对对

话中的情感问题从以下三方面对序列到序列做改

进： (1)引入带情感信息的词向量。这个词向量共

有三维，每一维度代表情感的一个因素。(2)提出三

个与情感因素相关的损失函数：最小化情感失调，

最大化情感失调、最大化情感内容。(3)在解码时考

虑情感，让解码出来的候选回复的情感尽可能的不

一样，增加多样性。 

基于条件变分自编码器。Zhou 等人[114]利用社

交网络 Twitter 数据中的表情符号建立了一个大规

模、有情感标签的对话数据集，训练表情符号的向

量词典，并基于条件变分自编码器构建以表情符号

为条件生成回复的开放领域对话模型。 

4.5  个性化回复 

 人在说话的时候有个性化的偏好，且对话语的

理解能力也因为年龄、认知及其他因素的影响而各

不相同。有效的对话系统应该主动适应当前用户，

给出适合他们的回复。当前，大多数训练数据集包

含不同人的对话，但是基本的对话模型对于不同说

话人不做区分，所以通用模型不能解决个性化回复

问题。一些研究基于生成式方法研究个性化的对话

模型。 

融入个性化向量表示。Zhang 等人[115]首先使用

通用数据集训练得到对话生成模型，再利用包含用

户信息的数据集调整模型，使得生成的回复具有个

性化的背景信息。模型中的用户信息由向量表示。

Li 等人[116]探索了两种个性化对话模型：（1）一元

说话者模型：将说话者信息表示向量整合输入到模

型中；（2）二元说话者模型：将说话者和说话对象

信息表示合并，看作交流模型的向量表示。与之前

的工作不同，Engonopoulos 等人[117]认为人工定义

的用户分组无法反映数据的真实特性也不能高效

的扩展新用户，因此引入在训练对话模型的过程中

同时训练出的用户组特征信息的模型，使得系统能

够根据不同用户自动产生相应的回复。 

基于双向解码器模型。Qian 等人[118]在生成回

复时结合用户的个人资料信息。其主要思想是，存

储与用户相关的属性键值对，给定查询先用注意力

机制探测是否包含属性键，如果包含则以其对应属

性值为起点分别向前向后解码，生成包含确定属性

值的回复。 

4.6  主动对话 

 标准的对话系统假定只有人类会主动的提出话

题参与聊天，计算机只需要根据人类话语给出回

复，这样的过程是“被动的”[119]。智能的对话系统

应该具备根据对话场景调整对话内容或者主动引

入新信息的能力，尤其是当对话陷入僵局时，系统

应主动提出新话题打破尴尬。 

 检索式对话系统中的主动建议。Li 等人[119]提出

的 StalemateBreaker 主动对话系统，能够在恰当的

时候主动引导新内容新话题。具体说来，系统从“何

时引导”、“引导什么”及“如何引导”三方面进行

探索，首先是发现用户认为当前话题无趣的时刻，

接着通过挖掘知识图谱寻找可以引导的新话题，并

从语料库中检索出候选回复，最后用一个排序算法

算出最佳回复。Yan 等人[120]受到传统信息检索系统

中查询建议的启发，提出对话建议的思路。具体来

说，该方法将回复排序和建议排序联合学习，使得

检索出的回复不但能回应当前查询，还能够积极的

引导下一轮对话。 

生成式对话系统中的内容引入。基本的生成式

对话系统倾向于生成通用回复。一些研究者提出用

主动内容引入的方式来生成对话。其中有两个关键
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技术点：一是通过门控机制来修改神经网络中的神

经单元[121, 122]
 实现在生成过程中加入额外的线索

词；二是回复中线索词的体现方式包括显式和隐式

两种：显式方式是指在回复话语中明确包含线索

词；隐式方式是指将线索词的语义隐含地包含在回

复话语中。Mou 等人[123]提出的 Seq2BF 模型先预测

关键词并从关键词开始生成回复，由于模型要求关

键词必须出现在回复语句中，故称为显示内容引

入。Yao 等人[124]认为通常回复语句中只要表达出线

索词的语义信息即可，提出隐式的内容引入方法，

利用层次型融合单元来灵活地加入额外地线索词

信息。两者相比，显示的方式比较死板，隐式的方

式更灵活但存在不可控的风险。 

4.7  交互对话 

 真实的对话是交互式的，让对话系统具备更强

的交互能力也是系统成功的关键。在线交互能力有

两个可努力的方向：一是收集用户反馈，改进对话

回复模型；另一个是学会提问增强系统交互性。 

 基于在线反馈。Asghar 等人[125]提出在线反馈

对话模型分两阶段训练：一是离线阶段的监督学

习，二是在线交互时的主动学习。在线主动学习的

思路是，先跟据离线模型生成 k 个回复，用户从中

选出一个或提交第 k+1 个作为最佳回复，系统根据

用户选择来优化回复生成模型。Li 等人[126]尝试用

在线方式收集并量化人类在对话中的真实反馈，在

交互中提高系统生成回复的能力。 

基于在线提问。Li 等人[127]针对对话交互过程

中系统容易出现的三类错误分别给出在线提问的

解决方案：（1）当系统接收的查询存在拼写错误等

情况时，主动提出让用户确认该错误的问题；（2）

当系统无法进行知识推理时，主动请求用户给出相

关知识或者验证知识；（3）当系统中知识不完整，

如实体缺失，则应该需要请求用户给出这部分的知

识并保存。 

5 开放领域对话系统的评测 

对话系统的质量需要有合理的度量标准来评

价。好的评价标准能指引系统发展的方向，把握技

术的进展。任务导向的对话系统可以根据人工给定

的有监督信号来进行评估，例如任务完成测试 [17]

等。但是开放领域对话系统的回复具有多样性等特

点，自动评估仍然是尚未解决的问题。一般来说，

性能良好的开放领域对话系统需要具备语义相关

度高、信息量丰富、表达方式多样的特点。具体到

不同的实现方法，评测考量指标也有差异，下面分

类进行介绍。 

 当前开放领域对话系统的评价方法有两种思

路，一种是人工评测，一种是客观地自动评价指标。

详细分类如图 28 所示。

 

图 28 开放领域对话系统评测方法分类

5.1  人工评测 

人工评测是指通过测试人员人工对测试结果

进行评测。 

三级评分指标。一些研究采用三级人工评测的

方法[25, 72, 101]。该方法邀请多个评测者对生成的测

试回复进行打分，根据回复质量分为三级：+2，表

示与对话上文相比回复语句很自然且语义相关；

+1，回复可以是查询正确的回应，但是包含的信息

非常少。例如“我不知道”，“我不确定”等；0，

回应无关紧要，无意义，或者有严重的语法错误。 

成对对比指标。该方法直接将两个模型的回复

作比较选择更好的一个[82]。Chen 等人[85]要求打分

者从回复的恰当性和包含的信息量两个维度分别

选出表现更好的一个。 

5.2  不可学习的评测指标 

5.2.1  检索模型评测指标 

 在检索式对话系统中，候选答案的排序是这类

系统的核心，一般使用传统信息检索系统的常用评

开放领域对话系统评测

人工评测

自动评测

不可学习的评测方法

检索式对话评价指标

生成式对话评价指标

可学习的评测方法

监督学习的评测方法

对抗学习的评测方法
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测指标。早期包括准确率（Precision）、召回率

（Recall）、F1 值等。 

 召回率=系统检索到的相关回复/系统所有相关

的回复总数 

 准确率=系统检索到的相关回复/系统所有检索

到的回复总数 

 召回率考察系统找全回复的能力，而准确率考

察系统找准回复的能力，两者相辅相成，从两个不

同侧面较为全面地反映系统性能。F1 值是召回率和

准确率的调和平均数。 

F1 = 2
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
           (1) 

 随着测试集规模的扩大以及人们对评测结果理

解的深入，研究者提出能更准确反映系统性能的新

评价指标，包括： 

 平均准确率（Mean Average Precision，即 MAP）: 

AP（Average Precision）是指单个查询检索的

平均精确度，MAP 是对整个测试集求平均 AP

值。 

MAP =
1

|𝑄𝑅 |
 𝐴𝑃 𝑞 𝑞∈𝑄𝑅

         (2) 

 R-Precision：单个查询的 R-Precision 是检索出

R 个回复时的准确率。其中 R 是测试集中与查

询相关的回复。 

 P@10：是系统对于该查询返回的前 10 个结果

的准确率。 

5.2.2  生成模型评测指标 

（1） 不需要参考回复的评测指标 

 困惑度（Perplexity）[27]：语言模型中通常用

困惑度来衡量一句话出现的概率，也常常被用

在对话生成评测中，评价生成回复语句的语言

质量。其基本思想是测试生成的回复语言质量

越高，困惑度越小，越接近人类正常说话，模

型越好。困惑度指标的缺点是不能评估在对话

中回复与上文的相关性。 

 熵（Entropy）：熵可以度量生成的回复的信息

量[82, 123]。 

 回复多样性指标 Distinct-1&2：针对对话系统

中万能回复的问题，Li 等人[88]提出通过计算生

成回复中 1 元词和 2 元词的比例来衡量回复的

多样性。具体来说，Distinct-1 和 Distinct-2 分

别是不同的 unigrams 和 bigrams 的数量除以生

成的单词总数。 

 平均回复长度：文献[81, 123]用平均长度来衡

量对话生成效果，认为生成长句子的模型相对

质量更高。 

（2） 基于词语重叠的方法 

 BLEU 指标[128]：根据 n 元词 𝑛 = 1, … ,4 的准

确率计算几何平均来衡量生成回复与真实回

复的相似度。这个指标最早是在机器翻译任务

中使用，Serban 等人[21]等都用到它来对生成式

对话系统进行评分。然而，它的有效性受到

Galley 等人[129]的质疑并提出了可以考虑多个

回复的 deltaBLEU 指标，然而现实中很难获得

多个参考回复。 

 ROUGE 指标[130]：是一种衡量 N-gram 的召回

率的评测方法，也是基于词语重叠程度来衡量

生成语句的质量，主要用于文本摘要任务的评

测。与 N-gram 不同，ROUGE 指标中的子串不

必连续。它基于生成回复和真实回复的最长公

共子序列的召回率计算。最长公共子序列是指

在两句话中都按相同次序出现的一组词序列。 

 METEOR 指标[131]：该指标加入了生成回复和

真实回复之间的对齐关系。使用 WordNet 计算

特定的序列匹配、同义词、词根、词缀、释义

之间的匹配关系，改善 BLEU 效果，使其跟人

工判别共更强的相关性。同样也是使用

F-measure 的计算方法。 

尽管 BLEU、METEOR、ROUGE 等词汇重叠

评测方法已经被广泛的应用到生成式对话系统，但

是 Liu 等人[132]发现，这些评测方法仍然跟人类判断

之间的相关性很弱。相比之下，BLEU 指标的效果

要好于 ROUGE 和 METEOR，但也仅限于在 Twitter

语料库上表现出与人类判断之间很弱的相关性，在

技术领域 Ubuntu 对话语料库则几乎没有相关性。

其中，BLEU-2 指标的效果要好于 BLEU-3/4。 

（3） 基于词向量的方法 

上面的词重叠评价指标基本上都是用 N-gram

计算生成回复和真实回复之间的重合程度。而 Liu

等人 [132]提出了基于词向量的评价指标，通过

Word2Vec、Sent2Vec 等方法将句子转换为语义向量

表示，再通过余弦相似度等方法就计算生成回复和

真实回复之间的语义相似程度。相比词重叠要求出

现完全相同 N-gram 的条件，词向量方法的限制降

低很多，可以基于词向量计算大多数词语对相似

度，再设计算法计算生成回复和参考回复之间的相

似性。后来一些研究使到该指标进行评测[85]。 

 贪婪匹配（Greedy Matching）：如公式（3）
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和公式（4）所示，对于真实回复的每个词，

寻找其在生成回复中词向量相似度最高的词，

并将其余弦相似度相加并求平均。同样再对生

成回复再做一遍，并取二者的平均值。该指标

主要关注两句话之间最相似的词语。 

G 𝒓, 𝒓  =
 max𝑤 ∈𝑟 cos _𝑠𝑖𝑚 (𝑒𝑤 ,𝑒𝑤 )𝑤∈𝑟

|𝑟|
       (3) 

GM 𝒓, 𝒓  =
𝐺 𝒓,𝒓  +𝐺 𝐫 ,𝐫 

2
             (4) 

 

 平均匹配（Embedding Average）：这种方法直

接使用句向量计算真实回复和生成回复之间

的余弦相似度。句向量是句子包含的词向量的

加和平均，如公式（5）和（6）所示。 

e 𝒓 =
 𝑒𝑤𝑤∈𝒓

  𝑒𝑤
′

𝑤 ′ ∈𝒓  
               (5) 

EA ∶= cos(e 𝒓, e 𝒓 )             (6) 

 向量极值（Vector Extrema）：这种方法需获取

向量的极值。具体来说，对于词向量的每一个

维度，取其最大值和最小值来作为句子向量的

该维度表示，详见公式（7）。 

𝑒𝑟𝑑 =  
𝑚𝑎𝑥 𝑤∈𝒓𝑒𝑤𝑑   𝑖𝑓 𝑒𝑤𝑑 > |𝑚𝑖𝑛𝑤′∈𝑟𝑒𝑤′𝑑 |

𝑚𝑖𝑛 𝑤∈𝒓𝑒𝑤𝑑           𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒   
  

(7) 

其中，d 是向量的维度； ewd 表示 w 的词向量

ew 的第 d 维的值。由于词向量值可能是正也可

能是负的，公式中的 min 函数意思就是，如果

最小负值的绝对值大于最大的正值时，则取负

值。通过沿着每个维度取极值，可以忽略常见

词汇，重要语义信息的词会保留。 

5.3  可学习的评测指标 

不可学习的评测方法仅利用生成回复自身的

特征或信息量来进行评测，没有结合对话上下文语

境。最近，一些研究针对对话系统提出监督学习的

评测方法，训练神经网络评价模型来实现对开放领

域对话系统的评价。 

5.3.1 监督学习 

ADEM
[133]：该方法需预先收集对话语料的人

工评分，并使用层次循环神经网络训练自动对

话评估模型，目标是预测人工评分。计算评分

的公式如公式（8），其中，c 是对话上下文的

向量表示，r 是参考回复的向量表示，𝒓 是模型

生成回复的向量表示。M 和 N 是参数矩阵，

和 β 是在 0,5 范围内初始化的标量常量。矩阵

M 和 N 可以理解为将上下文 c 和参考回复 r 投

影到可与生成回复𝒓 直接比较的表示空间，最

终的目的是训练出 M 和 N，目标函数是使得模

型预测得分与人类评分的误差最小。ADEM 评

价模型需要大量的人工标注的分数作为训练

数据，因此不宜扩展。 

score 𝑐, 𝑟, 𝑟  = (𝑐𝑇𝑀𝑟 + 𝑟𝑇𝑁𝑟 − 𝛼) 𝛽      (8) 

 RUBER
[134]：RUBER 指标也是基于监督式学

习的方法，同样结合对话上下文和参考回复建

立评价模型。具体来说，该方法将有参考的指

标和无参考的指标想结合来评价对话回复：有

参考的指标指通过词向量来计算回复和真实

回复之间的相似度；无参考的指标用最大边际

目标函数训练回复和查询之间的相关性。与

ADEM 相比，RUBER 评价指标的训练不需要

人工评价标签，更为灵活并且易于扩展到不同

的数据集和语言。RUBER 在检索和生成式对

话系统上都进行了实验，结果表明 RUBER 与

人工评价具有很高的相关性。 

5.3.2 对抗学习 

最早将对抗学习的思想用于自然语言处理技

术评估是 Bowman 等人[135]，他们训练一个判别器

来区分系统生成的句子和真实句子。借用图灵测试

的思路，Kannan 等人[136]在生成式对话系统中初步

研究对抗评估的方法。其主要思路是训练评估系统

来代替人工评估员来区分人类回复和系统生成回

复，再用这个评估系统来评估生成回复的质量。Xu

等人[76]在基于生成对抗网络建立对话系统模型时

也建立了一个回复质量的判别器。Tong 等人[137]对

监督学习的 RUBER 指标做改进，基于对抗性的多

任务学习框架建立了一个多语言对话的评估模型，

使得不同的语言可以同时建立评估模型，并促进跨

语言的知识共享。 

6 基于深度学习的开放领域对话系统

研究趋势展望 

随着技术的发展，深度学习在自然语言处理领

域被越来越多地研究，基于深度学习的开放领域对

话系统已经成为当前的研究热点。但是，由于研究

时间较短，深度学习技术在开放领域对话系统中的

应用尚处于起步阶段，检索式方法和生成式方法都

还不能模拟或者代替人类对话，许多关键性问题值
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得深入探索。本文总结以下七个研究方向。 

（1）基于深度学习提高开放领域对话系统的

情感拟人程度。数据驱动的开放领域对话系统着重

关注建立查询和回复的语义对应关系。而现实中，

人类真实对话还会受到情感等方面的影响，虽然目

前已有相关研究出现，但是拟人程度还远远不够。

深度学习技术在情感分析领域已经取得了一定成

果，可以将其引入来精准识别用户情绪（积极正面、

消极负面等），并根据不同的情感类型给出相应拟

人的回应。例如，当输入查询的情绪为消极负面情

绪时，系统给出安抚回复，当话题陷入沉闷无趣时，

则给出具有幽默感和有趣的回复。还可以探索基于

强化学习框架建立带在线反馈机制的交互式情感

引导对话模型。总的来说，基于深度学习模型来实

现情感拟人程度更高的开放领域对话系统将是未

来可研究的方向。 

 （2）基于深度学习控制开放领域对话系统的回

复逻辑。对话逻辑问题是目前对话系统实现的难

点。一方面人类对话常常包含常识的推理和演绎，

目前的系统尚未对其建模。另一方面，数据驱动的

开放领域对话系统以对话语料库为基础给出查询

概率最大的回复，无法保证回复逻辑一致。这个问

题在生成式开放领域对话系统中尤其突出。当前，

基于深度学习技术的阅读理解任务已对文本内容

推理过程建模，取得了初步研究成果。未来，可以

尝试用深度学习技术对对话逻辑推理建模，并整合

到根据查询输出回复的过程中。 

 （3）基于深度学习主动把握开放领域对话系统

的对话节奏。当前的开放领域对话系统以被动的回

应为主。而真实的对话场景下，对话节奏通常由对

话双方共同把握。虽然已有一些研究尝试通过对话

建议和内容引导的方式，引入新的内容，但还远不

能满足把握对话节奏的要求。未来，可以继续研究

基于深度学习技术的内容引导和节奏把控方法。一

方面，可以考虑将当前的一步式引导拓展到多步引

导，以更加平缓的方式引导新内容，使得对话节奏

转换更加自然。另一方面，可以在内容引导的框架

下探索考虑对话双方的互动，预测对话趋势，更有

效的掌控对话节奏。 

 （4）基于深度学习建立更合理的对话评价机

制。合理的开放领域对话系统的评价指标对于持续

提升系统性能至关重要，能让研究工作目标明确，

并有针对性地设计技术方案进行改进。检索式对话

系统通常假设只有一个正确的回复，即使给出的回

复与正确回复相似也会被视为是错误回复。尤其在

多轮对话的评测中，完全匹配的限制过于严格，不

符合对话实际。生成式对话系统则主要延续机器翻

译的评测方法，即通过计算系统生成回复和参考回

复之间的差距来衡量生成回复的质量。然而，对话

系统和机器翻译不一样，由于对话的多样性特点，

单凭一个或有限个标准回复去衡量生成回复的设

定不充分也不合理。还有很多工作通过人工评测来

进行效果评价，代价大且不易标准化。目前已有一

些基于监督学习的评价系统，但其通用性或者与人

工评价的相关性仍有待改进。未来应继续深入研究

开放领域对话系统的评测方法，探索更先进的深度

学习模型，建立更合理的评测机制。 

 （5）通过深度学习模型将检索式和生成式方法

更好的整合。检索式和生成式对话模型原理不同，

实现技术不同，各有优缺点，却有相同的目标。检

索式方法能给出更流畅的、更符合逻辑的回复。生

成式则能够对更复杂的语境建模，例如情感、个性

化等。现在已经少数研究将两种方法相结合，提升

对话整体效果。未来，随着深度学习技术的发展，

可以尝试研究更多的组合机制，相信会给开放领域

对话系统带来更大的突破。 

 （6）使用数据增强技术构建高质量的基准对话

数据集。对于深度学习模型来讲，训练数据的不断

增加能够带来性能的提升。然而，在开放领域对话

系统中，对话数据集大多从社交网络中收集，不可

避免地存在大量错误和噪音，高质量的对话数据相

对缺乏。数据增强技术已经在图像处理领域取成

功，在自然语言处理领域还没有被深入探索。研究

自然语言的数据增强技术，将其应用到开放领域对

话系统中，构造优质、大规模的基准对话数据集是

未来可以努力的方向。 

 （7）使用深度学习技术构建多模态的开放领域

对话系统。现实中，社交网络的人人对话常常混合

使用各种类型的数据进行交互，即语音、图像、文

本常常混合使用。当前，深度学习技术在语音、图

像、文本单独领域的应用研究较多，取得了一定的

成果，但将这些技术综合应用的多模态技术还有待

深入研究。为了将对话系统投入实际使用，发挥有

效价值，建立基于多模态的开放领域对话系统也是

当前工业界关注的方向。 
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7 结束语 

人机对话系统作为下一代人机交互的服务模

式，受到工业界和学术界的广泛关注。深度学习技

术的发展和对话数据在互联网上的积累，也为数据

驱动的开放领域对话系统带来了机遇。根据是否考

虑历史对话信息，开放领域对话系统分为单轮对话

系统和多轮对话系统。根据系统实现方法，基于深

度学习的开放领域对话系统可分为检索式模型、生

成式模型及二者相结合的模型。本文主要围绕基于

深度学习技术的开放领域对话系统进行介绍，分类

梳理已有的研究成果，整理关键问题及已有的解决

方案，总结开放领域对话系统的评测指标，尝试为

研究人员建立一个较完整的领域研究视图，希望能

对相关领域的研究者提供帮助。 

 

致  谢  在此，我们向对本文的工作给予支持和建

议的同行表示衷心的感谢！ 
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Background 

The human-machine dialogue system enables machines to interact with people through natural language, which is an important task 

in artificial intelligence. Because of its commercial value in the fields of virtual assistants and social chatbots, it has been widely 

concerned by business and academia. Dialogue systems can be classified as domain-specific and open-domain models. 

Domain-specific dialogue systems accomplish a specific task, while open-domain dialogue systems do not limit the dialogue topic to 

a specific domain, and typically do not have a clear dialogue goal.  

With the massive human-human conversation utterances available on the web, previous studies have developed data-oriented 

approaches in the open domain, which can be roughly categorized into two groups: retrieval systems and generative systems. It is 

intuitive to build a retrieval based conversational system as information retrieval techniques are developing fast since 2003. Also, 

recent studies use generation-based methods by training a sequence-to-sequence neural network (Seq2Seq) to build open-domain 

dialogue systems. These models directly synthesize new sentences as responses according to the previous queries. In this survey, we 

will summarize the problem formulation for chatbots, and give an overview of state-of-the-art methods for open domain dialogue 

systems from several aspects.
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