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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的研究，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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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［２３］．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［４７］．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［９１２］．

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，廊清本领域的发展状况，展望发展方向，为未来
的研究工作奠定基础．
１１　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．

假设狇表示作为查询的话语，狉表示回复话语，
犮代表历史对话信息，

（１）单轮对话：以狇为前提，得到语句狉作为回复；
（２）多轮对话：在犮的背景下，以狇为前提，得到

语句狉作为回复．
表１给出中英文对话示例．

表１　中英文对话示例
中文 英语

你今天好吗？ Ｈｏｗａｒｅｙｏｕｔｏｄａｙ？
不错啊．你呢？ Ｎｏｔｂａｄ．Ｈｏｗａｂｏｕｔｙｏｕ？
我很好． Ｐｒｅｔｔｙｇｏｏｄ．
那太好了． Ｔｈａｔｉｓｇｒｅａｔ．

１２　数据收集
传统的基于规则／模板的开放领域对话系统［８］
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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］、ＤＳＴＣ４５的
ｓｋｙｐｅ通信数据集［１６１７］、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［２０２２］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［２３２４］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．
１３　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］．
２１　神经网络语言模型

语言模型（ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，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
（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ）最早由
Ｂｅｎｇｉｏ等人［２７］提出，其核心思路是用一个犓维的向
量来表示词语，被称为词向量（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），
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

２２　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
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，使得输出犡^尽可能地还原输入犡．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
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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［２９３０］．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］（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，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，使得隐藏层狕满足
某个分布，并从狕中自动生成数据．条件变分自编码
器［３１］（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，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
犮为条件．

图３　变分自编码器（上）和条件变分自编码器（下）模型示意图

２３　卷积神经网络
卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

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［３２３３］．

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．

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．

图４　卷积神经网络应用示意图

２４　循环神经网络
循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

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，已经成功地用于自然语言处理中［３４］．

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（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［３５］和门
控循环单元（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）［３６］．

图５　循环神经网络模型示意图

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（ＢｉＬＳＴＭ）、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．
２５　序列到序列模型

序列到序列（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ，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（ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ
Ｍｏｄｅｌ）［３７］，后者将其命名为序列到序列模型［３８］．两
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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．
２６　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（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）．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（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ），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，犞、犓、犙分别代
表值、键、查询，若模型为自注意力则犞＝犓＝犙．
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

２７　记忆网络
记忆网络（ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）［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（Ｅｎｄｔｏ
ＥｎｄＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＭｅｍＮ２Ｎ）．其中外部存储
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
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史对话信息等）来增强神经模型．
２８　生成对抗网络

生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［４３］是Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人于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，犌代表生成模型，犇代表判
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．
２９　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
时刻狋，智能体接收一个观察值狅狋，收到一个奖励值
狉狋，并执行一个动作犪狋；从环境的角度，它接收智能
体动作犪狋，给出下一个时刻观察值狅狋＋１及对应的奖
赏狉狋＋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
ＱＬｅａｒｎｉｎｇ）［４５］为代表的算法；另一种是策略梯度
方法（ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔＭｅｔｈｏｄｓ）［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．

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：

图１２　基于深度学习的开放领域对话框架示意图
（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
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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．

本节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．
３１　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，其中狇和狉分别表
示查询和回复，狊表示匹配分数．

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ＡＲＣＩ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（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）计算
匹配分数．

基于循环神经网络．Ｗａｎ等人［４９］采用ＢｉＬＳＴＭ
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犓个最大的特
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）ＱＡＬＳＴＭ．将
查询和回复分别输入ＢｉＬＳＴＭ后，再经过池化得到
二者的表示向量；（２）ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｐｏｏｌｉｎｇＬＳＴＭ．
将查询和回复分别输入ＢｉＬＳＴＭ后，再经过ＣＮＮ
模型得到二者的表示向量；（３）Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ＬＳＴＭｓ．将查询和回复先经过ＣＮＮ计算，然后输
入ＢｉＬＳＴＭ模型，再经过池化得到表示向量；
（４）ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＬＳＴＭｓ．先将查询和回复输入Ｂｉ
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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，ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＬＳＴＭｓ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ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＬＳＴＭｓ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）ＡＢＣＮＮ１．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）ＡＢＣＮＮ２．在池化层前采用与ＡＢＣＮＮ１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）ＡＢＣＮＮ３．将
ＡＢＣＮＮ１和ＡＢＣＮＮ２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．

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，框架示意图如图１７
所示．

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ＡＲＣＩＩ模型．该模型分为两层：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ＡＲＣＩＩ模型的匹配效果要优于以表
示为中心的ＡＲＣＩ模型．

受卷积神经网络在图像识别领域的启发，Ｐａｎｇ
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图１７　以融合为中心的单轮检索模型框架示意图

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（ＤＦＬＳＴＭ），
来模拟两个文本的强相互作用．具体来说，ＤＦＬＳＴＭ
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狓１：犿和狔１：狀，
ＤＦＬＳＴＭ根据位置（犻，犼）之前的语义融合信息来计
算狓１：犻和狔１：犼的语义融合信息犺犻，犼．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ＤＦＬＳＴＭ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）．给定句子犘和犙，ＢｉＭＰＭ
模型首先使用ＢｉＬＳＴＭ编码器对句子进行编码，
再进行犘到犙和犙到犘两个方向的匹配，然后用
另一个ＢｉＬＳＴＭ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．

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
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

图１８　Ｗａｎｇ等人［５６］提出的匹配模型示意图
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（ＳｐａｔｉａｌＲＮＮ）
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
（ＢｉＭａｔｃｈＳＲＮＮ），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
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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

的模型能够充分地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．
３２　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
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

基于重排序的框架 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．

其中，狌１，狌２，狌３表示对话上下文话语，狉表示候
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（ＢａｓｅｌｉｎｅＭｏｄｅｌ）．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
ＴＦＩＤＦ模型找出相似度最高的候选回复，再用

图２０　以表示为中心的多轮检索模型示意图

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
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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
历史对话信息犮中有犖个句子，作者用５种方法重
构新查询集合：（１）无历史对话：不加入犮中的句子；
（２）全部历史对话：加入犮中全部的句子；（３）加一
条：每次加一个犮中的句子；（４）减一条：每次加犖－１
个犮中的句子；（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ＢｉＬＳＴＭ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．

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（ＳｅｑｕｅｎｃｅＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，
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
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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Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ［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（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｔｃｈ），
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（ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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：
①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；②合并为话语
序列：将历史对话和查询视作话语序列，这种方法也
降低了查询对回复的影响；③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，而仅扩展有限的查询组合提升
性能有限；④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］．
３３　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
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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①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（ｇｌｏｂａｌｅｎｃｏｄｅｒ）计算的全局语义向
量，二是局部编码器（ｌｏｃａｌｅｎｃｏｄｅｒ）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，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（ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ）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
设回复狔被分割成狔１和狔２，则查询回复对狓→狔分
割后将形成两对训练数据狓→狔２和狓，狔１→狔２．在预
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
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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．
３４　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（ＤｅｅｐＣｈａｎｎｅｌ）和宽度信道
（ＷｉｄｅＣｈａｎｎｅｌ）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
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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　Ｓｏｒｄｏｎｉ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）ＤＣＧＭＩ．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）ＤＣＧＭＩＩ．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ＤＣＧＭＩ
模型不区分历史对话话语和查询，会减弱查询和回
复之间的依赖关系，ＤＣＧＭＩＩ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（ＥｎｃｏｄｅｒＲＮＮ）．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（ｃｏｎｔｅｘｔＲＮＮ）．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
（ｄｅｃｏｄｅｒＲＮＮ）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
编码器隐藏向量犺计算出潜在变量狕，再将狕和记忆
网络犕结合计算出变分记忆网络模块的输出犫，如
下图所示．最后根据犫、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．
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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．
３５　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“创造
性”地生成回复．且使用和维护成本低、可覆盖任意
话题的查询，但是这些系统生成回复质量不可控．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．
４１　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（Ｏｎｅｔｏｍａｎｙ）”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
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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狆（狉｜狇）修改为ｌｏｇ狆（狉｜狇）－
ｌｏｇ狆（狉）．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
ＭａｒｇｉｎａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ，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，
人们对于同一信息的回复可能不同，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
码器的随机变量狕，模型训练的目标函数变为最大

化条件概率狆（狉｜狇，狕）．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．
４２　话题控制

话题模型（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）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
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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．
４３　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
ＴｒｉＬＳＴＭ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．
４４　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
（ＥｍｏｔｉｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）．情感智力是成功的、智能的
对话系统中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（ＥｍｏｔｉｏｎａｌＣｈａｔｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，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．
４５　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
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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．
４６　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，还能够积极地引
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
技术点：一是通过门控机制来修改神经网络中的神
经单元［１２１１２２］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，显式的方式比较死板，隐式的方式更灵活但存
在不可控的风险．
４７　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犽个回复，用户从中选出一
个或提交第犽＋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．
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图２８　开放领域对话系统评测方法分类

５１　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．
５２　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
评测指标．早期包括准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）、犉１值等．

（１）召回率＝系统检索到的相关回复／系统所
有相关的回复总数

（２）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．犉１值是召回率和准
确率的调和平均数．

犉１＝２狆狉犲犮犻狊犻狅狀·狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （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：

（１）平均准确率犕犃犘（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）：
犃犘（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）是指单个查询检索的平均
精确度，犕犃犘是对整个测试集求平均犃犘值．

犕犃犘＝１
犙犚 ∑狇∈犙犚犃犘（狇） （２）

（２）犚犘狉犲犮犻狊犻狅狀：单个查询的犚犘狉犲犮犻狊犻狅狀是检
索出犚个回复时的准确率．其中犚是测试集中与查
询相关的回复．

（３）犘＠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
①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．

②熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）．熵可以度量生成的回复的信
息量［８２，１２３］．

③回复多样性指标Ｄｉｓｔｉｎｃｔ１＆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，Ｄｉｓｔｉｎｃｔ１和Ｄｉｓｔｉｎｃｔ２分别是不同
的ｕｎｉｇｒａｍｓ和ｂｉｇｒａｍｓ的数量除以生成的单词
总数．

④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
①ＢＬＥＵ指标［１２８］．根据狀元词（狀＝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．

②ＲＯＵＧＥ指标［１３０］．是一种衡量犖ｇｒａｍ的召
回率的评测方法，也是基于词语重叠程度来衡量生
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成语句的质量，主要用于文本摘要任务的评测．与
犖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．

③ＭＥＴＥＯＲ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．同样也是使用犉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，ＢＬＥＵ２指标的效果要好于ＢＬＥＵ３／４．

（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犖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
出现完全相同犖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］．具体
如下：

①贪婪匹配（ＧｒｅｅｄｙＭａｔｃｈｉｎｇ）．如式（３）和
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．

犌（狉，狉^）＝
∑狑∈狉ｍａｘ狑^∈狉^

犮狅狊＿狊犻犿（犲狑，犲狑^）
狉 （３）

犌犕（狉，狉^）＝犌（狉，狉^）＋犌（狉^，狉）２ （４）

②平均匹配（ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ）．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，

如式（５）和（６）所示．

犲－狉＝
∑狑∈狉犲狑
∑狑′∈狉犲′狑

（５）

犈犃··＝ｃｏｓ犲－狉，犲－狉（ ）^ （６）
③向量极值（ＶｅｃｔｏｒＥｘｔｒｅｍａ）．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，详见式（７）．

犲狉犱＝
ｍａｘ
狑∈狉
犲狑犱，犲狑犱＞ｍｉｎ

狑′∈狉
犲狑′犱

ｍｉｎ
狑∈狉
犲狑犱，烅

烄
烆 其他 （７）

其中，犱是向量的维度；犲狑犱表示狑的词向量犲狑的第
犱维的值．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．
５３　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

①ＡＤＥＭ［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
式（８），其中，犮是对话上下文的向量表示，狉是参考
回复的向量表示，狉^是模型生成回复的向量表示．犕
和犖是参数矩阵，α和β是在［０，５］范围内初始化的
标量常量．矩阵犕和犖可以理解为将上下文犮和参
考回复狉投影到可与生成回复狉^直接比较的表示空
间，最终的目的是训练出犕和犖，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（犮，狉，狉^）＝（犮Ｔ犕狉^＋狉犜犖狉^－α）／β （８）
②ＲＵＢＥＲ［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
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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，许多关键性问题值得
深入探索．本文总结以下７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，更有效地掌控对话
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
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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，并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．

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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