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基于强化学习的任务型对话策略研究综述
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摘　要　对话系统在自然语言处理中发挥着重要作用，具有较好的实际应用前景和许多值得研究的方向．对话策

略是基于管道方法的人机对话系统的核心组件，能够根据对话状态生成响应动作，进而指导对话生成．对话策略学

习常建模为（半）马尔可夫决策过程，然后通过强化学习求解．近年来，基于强化学习算法解决任务型对话策略问题

的研究层出不穷，而相关综述缺乏．因此，本文对基于强化学习的任务型对话策略进行分析、归类、总结．首先，介绍

分类强化学习的一般模型，并基于强化学习的分类，分析并总结现有对话策略学习的一般思路和存在问题；其次，

基于不同的研究热点，包括多领域、多模态、多代理和共情对话策略，深度剖析新近研究的理论模型、研究进展和存

在的问题；接着，针对对话策略的相关研究，包括用户模拟器、对话策略评估、对话策略平台与数据集以及大语言模

型与对话策略等进行介绍；针对现有研究的不足，本文从５种不同的角度分析了对话策略的未来研究方向；最后，

对全文进行总结与展望．本文不仅从强化学习分类上概述任务型对话策略，而且从应用的角度分类任务型对话策

略，全方面、多角度地综述了任务型对话策略，为未来的任务型对话策略的研究提供启示．
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ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ，ａｎｄｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｗｅｂｅｌｉｅｖｅ

ｔｈａｔｔｈｉｓｐａｐｅｒｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｖａｌｕａｂｌｅｉｎｓｉｇｈｔｓａｎｄｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｆｏｒｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ；ｄｅｅｐｒｅｉｎ

ｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

１　引　言

任务型对话系统旨在帮助用户完成一个或多个

特定的任务，如餐厅预订、航班预订、智能客服等．它

以完成特定任务为导向，并希望以较少的对话轮数

完成对话任务．任务型对话系统的实现方式有两种，

分别是管道（Ｐｉｐｅｌｉｎｅ）方法（也称管方法）和端到端

（ＥｎｄｔｏＥｎｄ，Ｅ２Ｅ）的方法．管道方法将任务型对话

系统看成管道形式，构建多个子模块，通过各个子模

块的级联实现对话［１］．端到端的方法则直接根据对

话文本建模并生成系统回复［２］．端到端的方法和管

道方法各有优劣．端到端的方法在新的对话场景上

更加灵活，使用单一模块，具备更低的开发时间和更

小的维护成本．但端到端的方法需要大量的数据进

行训练，对设备的依赖程度较高．此外，由于端到端

方法直接映射输入到输出，使得该类方法解释性不

足且不易控制．管道方法具有更好的解释性且易于

实施，是近年来商业对话系统的首选［３］，但管道形式

的模块化设计通常较为复杂，且在模块集成时较难

保证全局最优．

管道方法将任务型对话系统分成四个模块，分

别是自然语言理解、对话状态跟踪、对话策略（也称

对话策略学习）和自然语言生成［４］．其中，一些研究

将对话状态跟踪和对话策略统称为对话管理［５６］．

图１给出了基于管道方法的任务型对话系统的整体

过程．自然语言理解将原始用户话语（Ｕｔｔｅｒａｎｃｅ）转

换为语义信息，获取领域内用户意图和槽值信息．对

话状态跟踪根据自然语言理解的信息评估得到用户

目标和请求，构建并记录对话状态．对话策略根据对

话状态来决策系统采取的动作．自然语言生成将对

话策略生成的对话动作转换为最终的自然语言．由

于对话策略根据自然语言理解的结果和对话状态跟

踪的输出来制定对话动作，而自然语言生成可以根
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据对话动作基于模板生成对话．因此，对话策略学习

在自然语言理解和自然语言生成中发挥着重要作

用．本文主要关注对话策略．

图１　基于管道方法的对话系统一般过程

早期对话策略从对话状态中映射规则来得到对

话动作，被称为基于规则的对话策略［７］，该类方法首

先确定对话的终止状态和各个状态的转移条件，然

后为每个状态定义对应的回复动作．在对话过程中

从初始对话状态出发，根据对话动作和状态转移的

条件选择下一状态，直到对话到达终止状态．基于规

则的对话策略可通过槽填充的方法［８］、有限状态机

的方法［９］和监督学习的方法［１０１１］进行实施．基于规

则的对话策略具有易于分析和调试的优点．然而，由

于高度依赖专家干涉，它们的灵活性和可扩展性

较差．

在真实场景中，用户的行为是难以预测的，而语

音识别和自然语言理解会不可避免地存在误差，这

使得根据真实对话状态做出决策变得困难．且在数

据规模巨大的情况下，基于规则的对话策略存在查

询结果慢的问题．因此，一些研究将对话策略看成马

尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），

然后基于强化学习进行求解．Ｌｅｖｉｎ等人
［１２］最早将

对话策略学习视为 ＭＤＰ，他们概述了对话策略建模

为 ＭＤＰ问题的复杂性，这奠定了基于强化学习求

解对话策略的基础．之后，对话策略的研究大多基于

强化学习进行．基于线性强化学习建模对话策略是

早期的研究方法，其将对话策略学习看成是一个从

对话状态到对话动作的线性映射［１３］．基于线性强化

学习的对话策略不能获取非线性结构，且计算代价

会随着训练数据的增加而增加．尽管有研究将线性

强化学习和监督学习进行结合［１４］，但忽略了当前策

略对未来的影响，容易导致次优的结果．

随着深度学习的兴起，将深度学习和传统强化

学习相结合构建深度强化学习成为了对话策略的主

流研究，因为深度学习具备更强的非线性拟合能力．

深度强化学习按强化学习的类别可分为基于模型

（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄ）和免模型（ＭｏｄｅｌＦｒｅｅ）的方法．基于

模型的方法如ＤＤＱ（ＤｅｅｐＤｙｎａＱ）
［１５］，是第一个将

对话规划（Ｐｌａｎｎｉｎｇ）应用于任务型对话策略的深度

强化学习框架．免模型的方法包括基于值函数逼近

的方法、基于策略梯度的方法、基于层次强化学习的

方法等，后文将详细介绍．

目前，对话策略的研究得到了快速发展，研究者

们从不同的角度撰写与之相关的研究综述．Ｚｈａｏ等

人［１６］综述了对话管理，他们在对话策略上仅讨论了

经典的深度 Ｑ 网络（ＤｅｅｐＱｌｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，

ＤＱＮ）和 Ａ２Ｃ（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）

算法，讨论的模型有限且没有很好地进行模型局限

性分析．Ｄａｉ等人
［１７］综述了基于层次强化学习、基于

封建强化学习和基于ＤＤＱ的对话策略模型，并没

有从应用的角度对对话策略进行分类介绍．Ｋｗａｎ

等人［１８］介绍基于强化学习的任务型对话策略，但他

们的分类方式是按照强化学习的模块进行，因此，他

们的阐述围绕在基于强化学习的环境、策略、状态空

间、动作空间和奖励学习．这种分类方法忽略了目前

对话策略的主流研究领域，缺乏横向比较，使得特定

领域的研究人员较难提取领域内的价值信息．此外，

有一些对话系统的综述也讨论了对话策略学习，如：

赵等人［１］综述了任务型对话系统中的管道方法和端

到端的方法；Ｚｈａｎｇ等人
［３］对任务型对话系统的不

同模块分别阐述，并从数据利用率和多轮对话的动

态特性上描述了任务型对话系统中存在的挑战．但

他们的综述涉及到较少的对话策略学习．随着人机

对话的快速应用，对话策略作为其核心组件，在近些

年涌现出较多的新技术和新应用，急需对该领域的

知识进行梳理、归类和总结．本文对基于强化学习的

对话策略进行细粒度讨论，分析新近研究热点，希望

为基于强化学习的任务型对话策略的进一步研究提

供指导意义．本文的主要贡献为：

（１）分类了对话策略所用到的相关强化学习算

法，分析了不同强化学习算法的问题及解决思路；按

照强化学习算法的分类分别介绍任务型对话策略的

研究进展、可用性、存在问题与挑战．

（２）从应用场景角度将新近的基于强化学习的

对话策略分成多领域、多模态、多代理和共情对话策

略；针对每个应用场景进行深度剖析，分析新近具有

代表性的研究方法和它们存在的局限性．

（３）调研对话策略的辅助模块，包括对话策略
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的用户模拟器、对话策略平台、对话策略的评估方法

和相关的数据集．从技术、多领域、多模态、多代理和

共情的角度分别讨论了任务型对话策略未来的研究

方向．有助于读者从整体上深入了解对话策略研究

并选择新的研究方向．

为了让读者快速定位到相关内容，本文绘制图２

的组织结构．第２节介绍分类强化学习的一般方法，

并分析它们的优势和劣势；第３节基于强化学习的分

类详细综述对话策略的研究方法；第４节从应用场景

角度对基于强化学习的多领域、多模态、多代理、共情

对话策略进行综述；第５节介绍对话策略的用户模

拟器、评估方法、对话策略平台和数据集；第６节对

基于强化学习的任务型对话策略的未来研究方向进

行分析；最后，第７节对本文的工作进行总结与展望．

图２　本文的总体结构图

２　对话策略的强化学习技术

本节分类介绍强化学习模型，它们与新近的对

话策略研究息息相关．对这些模型归类介绍有利于

探索不同强化学习算法在任务型对话策略上的应

用．本节首先对强化学习、深度强化学习，以及基于

强化学习建模的对话策略进行介绍．接着对强化学

习算法进行分类，介绍基于值函数逼近的强化学习、

基于策略梯度的强化学习、层次强化学习和基于模

型的强化学习，评估各类强化学习模型的优缺点，以

及分析现有的改进方案．

２１　强化学习和深度强化学习

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）被定

义为在环境的不同状态下采取行动，使累积的奖励

最大化，用于解决序贯决策问题［１９］，常常被建模成

马尔可夫决策过程 ＭＤＰ
［２０］，图３（ａ）展示了强化学

习的一般流程．ＭＤＰ用于描述随机控制过程，被定

义成一个五元组〈犛，犃，犘，犚，γ〉，其中犛表示状态空

间，狊狋∈犛表示狋时刻的一个状态．犃是动作空间，犪狋∈

犃表示代理在狋时刻采取的动作．犘 为状态转移概

率，代理在当前状态狊狋下采取动作犪狋转移到下一状

态狊狋＋１的概率为犘（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）．如果ＭＤＰ状态转移

是随机的，则犘（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）≠１．犚 是奖励函数，

犚（狊狋，犪狋，狊狋＋１）表示代理在状态狊狋下执行动作犪狋转移

到状态狊狋＋１所获得的奖励，简写为狉狋．γ是折扣因子，

用于惩罚远距离的奖励．对于一个给定的 ＭＤＰ，代

理和环境进行交互得到观测样本（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１）．强

化学习的求解通常需要计算状态动作值函数（也称

为犙值函数）．它是从任意一个状态狊狋开始，通过策

略π采取动作犪狋所获得累计奖励的期望，表达式为

犙π（狊狋，犪狋）＝!π ∑
犜－１

犽＝０

γ
犽狉狋＋犽｜狊狋＝狊，犪狋＝［ ］犪 ，

狊∈犛，犪∈犃，狋０ （１）

其中，π为策略，折扣因子γ∈［０，１）．犜 是完成序贯

决策任务所需的步骤．

在一个情景（Ｅｐｉｓｏｄｉｃ）ＭＤＰ下，完成一项任务

从一个初始状态开始，到一个终止状态结束，所以状
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态通常在犜步被重置；在一个非情景（ＮｏｎＥｐｉｓｏｄｉｃ）

ＭＤＰ下Ｔ＝∞．此时状态、动作和奖励的收集将在一

个单独的情景下进行［２１］．强化学习的主要目的是找

到一个最优的策略π
，满足：

π
＝ａｒｇｍａｘ

π
犙π（狊狋，犪狋），狊狋∈犛，犪狋∈犃 （２）

强化学习是一个基于试错的算法，它通过增加

正确预测的奖励和惩罚错误预测的奖励来学习．在

有限状态情况下，值函数（包括犙值和状态值）的计

算通过一个表格进行，表格的索引是状态或者状态

动作对，此时，值函数的更新是对该表格的更新，这

种基于表格更新的方法也被称为基于表格的强化学

习［２２］．但是，当状态空间巨大或者状态空间连续的

时候，基于表格的方法难以精确地评估犙π（狊狋，犪狋）．

深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）

也称深度学习，其通过梯度下降法自动地映射特征，

相比于传统的手动提取特征的方式，ＤＮＮ能够大大

减少对领域知识的依赖［２３］．深度强化学习是使用

ＤＮＮ近似强化学习的值函数、策略、状态转移函数

或奖励函数等的一种方法［２４］．它能够解决强化学习

状态空间巨大和状态连续的问题．深度学习和强化

学习分别在２０１３年和２０１７年被选为全球十强技术

之一［２５］，甚至有研究者构建了一个“人工智能＝深

度学习＋强化学习”的公式
［２６］，由此可见深度强化

学习的价值及重要性．

目前，对话策略的建模多通过深度强化学习进

行．图３（ｂ）是对话策略学习的一般流程，其中省略

了自然语言理解和自然语言生成．从图３（ｂ）可以看

出，基于强化学习的对话策略将用户看成环境，并根

据对话状态和对话奖励选择对话动作．接下来对强

化学习算法进行归类介绍．

图３　强化学习和对话策略学习的一般流程

２２　基于值函数逼近的强化学习

由于任务型对话策略的状态空间巨大，直接基

于表格型强化学习很难满足其需求．基于值函数逼

近的强化学习方法构建一个动作值函数犙（狊，犪）≈

犳（狊，犪；θ）或状态值函数犞（狊）≈犳（狊；θ），其中θ为参

数，来建模状态空间巨大的情况．对值函数的逼近方

法有两种形式，可分为线性逼近和非线性逼近．线性

逼近方法如Ｓａｒｓａ算法和 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ算法
［２２］．前

者通过增量法近似值函数，通过迭代计算真实值函

数和预测值函数的误差来学习参数，具有计算简单

但利用率低的特点；后者通过批量法近似值函数，将

一段时期内的数据集中处理，具有计算效率高但计

算任务复杂的特点．对于更为复杂的状态空间，通过

线性方式逼近值函数往往并不能达到理想的效果．

而深度神经网络通过构建线性或非线性函数，理论

上可以逼近任意形式的目标函数［２２］．对话策略中常

使用深度学习结合强化学习方法逼近值函数．

深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）最早由

Ｍｎｉｈ等人
［２７］提出，它是基于深度神经网络解决大

规模状态空间中动作值函数近似的问题．在每个时

间步狋时存储代理的经验犲狋＝（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１）到经验

池犇＝｛犲１，…，犲狋｝，然后随机地从经验池中选取样本

（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１）～犇，并使用损失函数

犔犻（θ犻）＝!（狊狋
，犪狋
，狉狋
，狊狋＋１

）～犇［（狉＋γｍａｘ
犪′

（狊狋＋１，犪′；θ
－
犻）－

犙（狊狋，犪狋；θ犻））
２］ （３）

通过Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法进行更新．损失函数中γ为折

扣因子，其作用是使算法更加关注短期奖励．θ犻是第

犻次迭代的Ｑ网络的参数，θ
－
犻 是在第犻次迭代目标

网络的参数．因为观测序列的相关性，传统的方式直

接通过神经网络来逼近动作值函数会导致效果不稳

定甚至是发散的，并且轻微地更新犙值可能会显著

地改变策略和数据的分布．ＤＱＮ通过两种方法来解

决上述问题，一是构建经验池，并随机从经验池中进

行采样，这样做的目的是消除观测序列的相关性，并

且平滑数据分布的变化．二是定期地迭代犙值使其

向目标值靠近，从而减少目标的相关性，在固定的迭

代次数犓 后用 Ｑ网络更新目标网络，也就是每犓

步目标网络复制Ｑ网络的参数值．

ＤＱＮ评估犙 值时会选择最大的犙 值进行迭

代，存在过估计犙值的问题，为此，一些研究提出了

改进方案．如ＤＤＱＮ（ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ）算法
［２８］通过 Ｑ

网络值最大的动作来更新目标网络的犙值，在一定程

度上缓解了ＤＱＮ的过估计问题．ＡｖｅｒａｇｅｄＤＱＮ
［２９］

通过平均先前学习到的犙 值来使得训练更稳定．

ＭａｘｍｉｎＤＱＮ
［３０］利用犖 个动作值函数得到犖 个最

大的犙值，然后从这犖 个犙 值中选取最小值作为

最终的犙 值．此外，ＴＱＣ算法（ＴｒｕｎｃａｔｅｄＱｕａｎｔｉｌｅ

Ｃｒｉｔｉｃｓ）
［３１］认为 ＭａｘｍｉｎＤＱＮ的评估方式是粗糙

的，因此ＴＱＣ通过集成多个近似分布来促进犙函数

的评估．Ｔｉａｎ等人
［３２］认为最优的犙 值介于最大犙
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值和最小犙值之间，提出一个动态加权评估器，用于

加权平均预测的最大犙值与最小犙值．他们通过启

发式搜索最大犙值与最小犙 值的权重，通过加权获

得最优的犙值，但启发式算法本身会加剧计算量．

ＤＱＮ算法存在探索低效性问题
［３３］，这是由于

强化学习的监督信号较监督学习更为稀疏，而高维

的稀疏状态空间加剧了该问题．传统的深度强化学

习通过 !ｇｒｅｅｄｙ算法
［３４］进行探索，通过探索率 !来

进行探索，理论上可以在足够的时间内解决奖励稀

疏问题，但这种方式并不是采样高效的．Ａｇｅｎｔ５７算

法［３５］在训练过程中动态地调节折扣因子，使得训练

过程中能够获取更高的奖励值．Ｌｉｐｔｏｎ等人
［３６］使用

贝叶斯探索策略以促进代理探索不确定的动作，在

对话动作的选择上优于!ｇｒｅｅｄｙ算法．Ｌｉ等人
［３７］使

用对话状态生成器训练一个判别器，将训练后的判

别器作为对话奖励模型纳入强化学习的训练．他们

的方法能够间接地促进探索能力．Ｐｏｎｇ等人
［３８］通

过学习犙函数来预测到达目标（完成任务）的距离，

并用它来指导即时奖励，有利于对目标的探索．更

多解决深度强化学习探索低效的问题可参见综述

论文［３９］．

存在一些算法在ＤＱＮ的网络结构上进行修改，

如竞争ＤＱＮ网络（ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ，简称Ｄｕｅｌｉｎｇ）
［４０］

将Ｑ网络的结构修改成状态值函数和状态下各动

作的优势函数之和．通过将犙 值分解成两个部分，

Ｄｕｅｌｉｎｇ可以学习到每个状态的价值，不需要了解

每个状态对每个动作的影响．分布ＤＱＮ（Ｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎａｌＤＱＮ）
［４１］将 ＤＱＮ 的输出转化成犙 值的分

布，该算法认为在特定状态和动作下ＤＱＮ的输出

是随机变量，因此转化成犙值的分布将会更具稳定

性，且能更好地进行策略学习．彩虹ＤＱＮ（Ｒａｉｎｂｏｗ

ＤＱＮ）
［４２］是一种融合多种ＤＱＮ强化学习算法的模

型，融合的模型包括竞争ＤＱＮ、分布ＤＱＮ等，并且

考虑了优先经验回放．彩虹ＤＱＮ在游戏领域进行了

验证，取得了较单个基于ＤＱＮ的算法更优的效果．

２３　基于策略梯度的强化学习

基于值函数逼近的算法能解决状态空间巨大或

连续的问题，然而，对于动作空间巨大或连续的情

况，使用基于该类算法求解状态动作所对应的值函

数是不现实的．因此，一些算法直接对策略进行优

化，即对于策略πθ（犪｜狊）＝犘（犪｜狊；θ），直接优化参数

θ，这种直接优化强化学习策略的方法称为基于策略

的模型．它们依据策略梯度（ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）理

论［４３］，当πθ（犪｜狊）选取的动作不确定时称为随机策

略，反之则称为确定性策略．策略梯度为

θ犑（πθ）＝!τ～πθ ∑
犜

狋＝０

θｌｏｇπθ（犪狋｜狊狋）Φ［ ］狋 （４）

其中，Φ狋为与环境交互获取的奖励，τ＝｛狊０，犪０，…，

狊犜，犪犜｝为对话轨迹，犜为轨迹长度．

ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ
［２４］是一种经典的随机策略算法，

其交互奖励Φ狋考虑从时间狋开始，到状态结束的整

个完整轨迹的奖励．ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ采样的轨迹通常

具有较高的方差，在奖励中添加基线可以降低方差，

通常的操作是将状态值函数视为基线，因此调整交

互奖励为

Φ狋＝犙（狊狋，犪狋）－犞（狊狋） （５）

策略πθ（犪｜狊）的参数更新方式为πθ＝πθ＋αθ犑

（πθ），其中α是迭代的步长，其影响着对话策略更新

的收敛速度．置信域策略优化（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＰｏｌｉｃｙ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴＲＰＯ）
［４４］确定一个合适的步长，使得

策略在更新的过程中单调不减．

然而，随机策略在计算策略梯度时需要对整个

动作空间进行积分，且需要大量的采样轨迹，是计算

昂贵的．为了缓解该问题，Ｓｉｌｖｅｒ等人
［４５］提出了确定

性策略（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＤＰＧ），并验

证了在高纬度的动作空间中，ＤＰＧ较传统的随机策

略方法更高效．之后，ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队结合ＤＱＮ提

出ＤＤＰＧ（ＤｅｅｐＤＰＧ）
［４６］算法，使用离线策略数据

和Ｂｅｌｌｍａｎ方程学习犙值函数，并使用犙值函数学

习策略．为了解决 ＤＤＰＧ算法的目标策略平滑问

题，ＴＤ３（ＴｗｉｎＤｅｌａｙｅｄＤＤＰＧ）
［４７］算法在策略中增

加了噪声，使得策略网络能够更好地探索动作空间．

ＳＡＣ（ＳｏｆｔＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）算法
［４８］也在ＤＤＰＧ的基础

上做了改进，以进一步提高算法性能，在优化对象上

增加了熵正则化项，鼓励策略保持随机性，从而增加

探索能力．目前，将基于ＤＰＧ的方法应用于任务型

对话策略的研究尚未被发现．

基于值的方法通常面临着高偏差的问题，而基

于策略的方法通常面临着高方差的问题．缓解上述

问题通常可采用基于ＡＣ（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）的算法
［２２］，

它是一种混合了基于值和基于策略的方法．基于

ＡＣ算法定义了演员（Ａｃｔｏｒ）和评论家（Ｃｒｉｔｉｃ），可以

用于单步更新，其中Ｃｒｉｔｉｃ用于评估在当前状态下

采取特定动作的价值或优势；Ａｃｔｏｒ则按照Ｃｒｉｔｉｃ

评估的值更新策略参数．Ａｃｔｏｒ的犙值函数可以通

过线性或神经网络的方式逼近．Ａ２Ｃ（Ａｄｖａｎｔａｇｅ

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）算法
［４９］是在ＡＣ算法的基础上添加了

一个优势函数，其 Ｃｒｉｔｉｃ使用的是犙 值函数和状
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态值函数之差的优势函数．之后，为了进行多线程

处理，提出了Ａ３Ｃ（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒ

Ｃｒｉｔｉｃ）
［５０］算法．由于离线的策略梯度算法从固定大

小的经验池中获取数据进行训练，当经验池中数据

较少时会导致无法有效地估计犙 值，ＢＣＱ（Ｂａｔｃｈ

ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｄｅｅｐＱｌｅａｒｎｉｎｇ）
［５１］算法通过限定动

作空间范围迫使智能体在给定的数据集子集上的动

作和策略更加接近．尽管基于Ａ２Ｃ的算法能够学习

到一个较稳定的策略，但是它们需要精心地设计

Ａｃｔｏｒ和Ｃｒｉｔｉｃ的网络结构．

２４　层次强化学习

基于值函数逼近和基于策略梯度的方法可以看

成是扁平化（Ｆｌａｔ）的强化学习，其奖励信号在任务

结束才能获得，这会使得该类方法的奖励是稀疏或

延迟的．层次强化学习（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＨＲＬ）利用分而治之的思想将一个复杂

的、困难的任务转化成多个容易求解的子任务，可以

在更长的时间尺度上实现高效的信用分配［５２］．同时

子任务的学习也会使得训练过程更具结构化［５３］．层

次强化学习具有提供密集奖励信号和提高探索速率

的优点［２１］．

层次强化学习基于半马尔科夫决策理论（Ｓｅｍｉ

ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＳＭＤＰ）
［５４］，类似于 ＭＤＰ

的随机控制过程，但与 ＭＤＰ不同的是，它涉及动作

被选择和执行的时间概念．选项（Ｏｐｔｉｏｎｓ）框架
［５５］

是最早被提出的在时间维度上抽象的一种层次强化

学习方法，传统的强化学习根据当前时刻采取某一

动作获取下一时刻的状态奖励，而选项框架则是在

不固定的时间步上根据策略执行动作，直到达到终

止条件．对于一个初始状态狊狋，代理选择一个选项

（或对应子任务）狑狋∈Ω，其中Ω是选项的集合，从状

态狊狋开始，执行选项狑狋获得的奖励为

犚（狊狋，狑狋）＝!犪～π狑狋
（狊）∑

犖狑狋－１

犻＝０

γ
犻犚（狊狋＋犻，犪狋＋犻）｜狊狋，犪狋＝π狑狋（狊狋（ ））

（６）
其中，犖狑狋

为选项狑狋达到终止条件时的总时间步数，

犻为时间步数，π狑狋 是内部选项策略，它从时间狋开

始，在犖狑狋
个时间步（根据终止条件确定）之后终止．

那么其犙值函数可以被定义为

犙（狊狋，狑狋）＝犚（狊狋，狑狋）＋

∑
狊狋＋犖狑狋

，犖狑狋

γ
犖狑狋犘（狊狋＋犖狑狋，犖狑狋｜狊狋，狑狋）ｍａｘ狑狋＋犖狑狋

犙（狊狋＋犖狑狋，狑狋＋犖狑狋）

（７）

其中，犘（狊狋＋犖狑狋，犖狑狋｜狊狋，狑狋）是ＳＭＤＰ的转移函数，定

义为

犘（狊狋＋犖狑狋，犖狑狋｜狊狋，狑狋）＝犘（狊狋＋犖狑狋｜狊狋，狑狋，犖狑狋）犘（犖狑狋｜狊狋，狑狋）
（８）

表示从状态狊狋到达狊狋＋犖狑狋的转移概率，犖狑狋
通常由终

止条件决定．

层次强化学习中选项的发现并不容易，一些研

究致力于自动提取选项．如Ｂａｃｏｎ等人
［５６］结合策略

梯度理论渐进地学习内部选项策略和终止函数．

Ｍａｃｈａｄｏ等人
［５７］基于原型值函数发现选项，该过程

可以被看作是遍历状态特征表示中的每个维度．

Ｚｈａｎｇ等人
［５８］提出了自监督的内部选项发现框架，

以选择的子轨迹为条件，通过熵最小化的方式学习

选项，不需要依赖监督数据．Ｊｉｎ等人
［５９］将符号知识

嵌入到深度强化学习来发现选项，构建了符号选项．

符号知识的引入减轻了领域专家知识，并且具有更

好的可解释性，尽管需要预先定义一些符号知识．

层次强化学习的工作还包括基于子目标．通常

构建两层的强化学习，顶层策略用于选择子目标，下

层策略则选择动作用于完成子目标．传统的方式是

通过人工构建子目标，如Ｋｕｌｋａｒｎｉ等人
［６０］提出层次

深度Ｑ网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤＱＮ，ＨＤＱＮ），使用两

个ＤＱＮ，顶层策略需要使用预定义的子目标．然而，

人工定义子目标是耗时费力的，因此一些研究着重

于发现子目标．Ｔａｎｇ等人
［６１］基于成功的对话数据

将一个复杂的面向目标的任务划分为一组更简单的

子目标，然后基于层次强化学习优化策略．Ｐａｕｌ等

人［６２］使用模仿学习基于专家轨迹分解复杂的任务

得到子目标，然后使用这些子目标增强奖励函数，而

不影响学习策略的最优性．Ｐａｔｅｒｉａ等人
［６３］提出了一

种基于子目标图的规划方法，代理通过对子目标图

进行剪枝，解决子目标之间连接错误的问题．Ｐｅｎｇ

等人［６４］验证了子目标的引入能够减轻奖励稀疏，并

且增加探索能力．

２５　基于模型的强化学习

上述介绍的强化学习方法为免模型（Ｍｏｄｅｌ

Ｆｒｅｅ）的强化学习，代理通过与环境交互来学习值函

数或者策略参数．免模型的强化学习直接与环境交

互，通过试错的方式获取经验，而现实的世界中试错

的代价是昂贵的．基于模型（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄ）的强化学

习建立了一个环境模型，使得试错可以在该环境模

型中进行，从而减少了在真实环境中试错的代价．基

于模型的强化学习模拟人在想象的世界中做决策，

具有提高采样性的优势［６５］，可以利用学习到的环境

模型生成模拟数据进行训练．

在基于模型的强化学习 ＭＤＰ的五元组〈犛，犃，

犘，犚，γ〉中，状态犛、动作犃和折扣因子γ是预定义

好的，状态的转移犘和奖励函数犚 需要被学习．其
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训练的方式和免模型强化学习方式类似，可通过表

格的方式直接统计得到状态转移概率和奖励函数，

或通过计算损失的方式获取．基于模型的强化学习

核心是构建模拟环境的模型．根据构建的模型被使

用的情况，本文将其分两类．一类是直接交互，通过

直接使用构建的模型去提升环境策略交互的过程，

根据学习到的模型规划一系列的动作，然后将动作

直接迁移到环境的相似场景中，如 ＭＰＣ（Ｍｏｄｅｌ

ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＣｏｎｔｒｏｌ）模型
［６６］．另一类是间接的交互，

通过构建的模型生成模拟的样本数据，然后利用

模拟的数据进行策略或值函数的评估．该类方法如

基于Ｄｙｎａ
［６７］的方法，已经具有较好的性能和理论

支撑．由于基于模型的强化学习构建的模型利用已

有的训练数据得到，而策略通过与真实的环境交互

得到训练数据，这会使得构建的模型并不总是在

策略上取得高奖励［６８］．ＶＡＭＬ（ＶａｌｕｅＡｗａｒｅＭｏｄｅｌ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）模型
［６９］对构建的环境模型进行优化，将

值函数的信息并入到模型的学习，使环境和构建的

模型之间的单步值函数估计差异最小化．Ｖｏｅｌｃｋｅｒ

等人［７０］利用当前值函数的梯度信息重新调整均方

误差损失函数，使得在大规模的状态动作对上学习

更为准确．

基于模型的强化学习有一些优势，包括数据高

效性、目标探索高效性、可迁移性、安全性和可解释

性．但其需要逼近 ＭＤＰ的动力学模型，如何在环境

随机性、有限数据的不确定性、部分可观测性等前提

下构建一个较优的模型依然存在挑战．

３　基于强化学习算法分类任务型对话

策略

上述总结了任务型对话策略的强化学习技术，

本节介绍基于不同的强化学习算法研究对话策略的

方法，探究它们在对话策略中的优势和不足．首先，

介绍基于值函数逼近的任务型对话策略；然后，介绍

基于策略梯度的任务型对话策略；接着，介绍基于层

次强化学习的任务型对话策略和基于模型的强化学

习构建任务型对话策略；最后，介绍基于逆强化学习

的任务型对话策略．

３１　基于值函数逼近的对话策略

对话策略是基于管道方法的任务型对话系统的

核心组件之一，它根据对话状态跟踪得到的对话状

态作为输入，通过强化学习输出对话动作．基于值函

数逼近的对话策略通过拟合犙值函数来获取动作，

获取的动作将用于后续对话生成．本节从两个方面

考虑基于值函数逼近建模对话策略学习：（１）直接

逼近，直接基于值函数逼近的强化学习方法建模对

话策略；（２）联合逼近，将基于值函数逼近的强化学

习方法和其它算法相融合建模对话策略．下面分别

进行介绍．

直接逼近．直接基于值函数逼近的强化学习方

法建模对话策略，该类方法主要是近似犙 值函数．

ＤＱＮ作为基于犙 值函数近似的一种经典方法，将

基于ＤＱＮ的方法应用于对话策略是一种较为常见

的方式．图４展示了基于ＤＱＮ算法求解对话策略

的一般过程，其中狊为对话状态，犪为对话动作，狉为

奖励，狊′为下一对话状态．当前值网络和用户（或用

户模拟器）进行交互，保存经验（狊，犪，狉，狊′）到经验池，

当前值网络从经验池采样状态动作对（狊，犪），目标

值网络采样狊对应的下一状态狊′，选择最大的状态

值作为目标网络的犙值函数，并和当前值网络的犙

值函数进行误差计算以更新参数θ．在多轮迭代后，

目标值网络复制当前值网络的参数θ
－＝θ．

图４　基于ＤＱＮ算法求解对话策略一般过程

目前，任务型对话策略多基于ＤＱＮ算法进行

建模．Ｗａｎｇ等人
［７１］比较了不同基于ＤＱＮ的算法

在对话策略中的性能，涵盖了ＤＤＱＮ、Ｄｕｅｌｉｎｇ、分布

ＤＱＮ与优先经验回放的ＤＱＮ，在三种数据集，包括

电影票预订、餐厅预订和出租车预订上进行测试，实

验效果验证Ｄｕｅｌｉｎｇ和分布ＤＱＮ均能取得较好的

效果，而其它算法较次．此外，在对话策略的探索上，

该论文验证了基于好奇心探索［７２］的ＤＱＮ算法能够

更好地提升对话策略学习的性能．然而上述研究并

没有考虑对话状态的时序问题．Ｚｈａｏ等人
［７３］考虑

到对话状态可能是部分可观测的，他们将ＤＱＮ的

深度神经网络部分转化成循环神经网络，构建了

ＤＲＱＮ，并结合监督学习进行对话策略学习，其方法

较传统的ＤＱＮ算法更优．考虑到ＤＱＮ中存在过估

计犙值的问题，Ｔｉａｎ等人
［３２］提出了一个解决ＤＱＮ

过估计的方法，并将其应用到对话策略学习．他们在

最大犙值和最小犙 值之间找到一个平衡参数，平衡

参数可通过启发式算法或者神经网络学到，然后通
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过该平衡参数计算得到新的犙值．

联合逼近．考虑到仅使用一种基于ＤＱＮ的算

法不能完全地解决对话策略中的不同问题，一些对

话策略的研究基于ＤＱＮ融合其它算法．如Ｃａｏ等

人［７４］让对话代理同时学习真实的、模拟的和事后经

验，使用这些经验为对话策略学习提供更多的对话

样本和更积极的反馈信息．事后经验回放算法
［７５］是

解决传统强化学习中奖励稀疏的一种常用方法．

Ｚｈａｏ等人
［７６］结合课程学习构建教师模型和学生模

型，教师模型作为学生模型的控制器，通过监测对话

代理的学习进度和重复惩罚来安排有序课程．然而，

得到的课程只适用于当前训练的模型，而重新训练

可能会产生不同的课程顺序．之后，他们又提出通用

的全局课程，可以指导不同的对话策略学习［７７］．

Ｚｈａｎｇ等人
［７８］构建了一个逆行为评估器用于评估

代理的相反动作，然后将评估得到的动作融入到状

态中用于策略学习．因为评估动作的嵌入不仅增大

了状态空间，而且最终的效果也受到错误的动作评

估影响，该类方法需要严格地定义评估器．Ｗａｎｇ等

人［７９］基于Ｄｕｅｌｉｎｇ网络构建蒙特卡洛的对话状态搜

索树，通过差分学习选择最佳动作，他们的算法在低

质量的模拟经验下具有较好的鲁棒性．Ｚｈａｎｇ等

人［８０］从用户目标数据中学习用户偏好，并整合人类

常识知识到深度强化学习模型中，实验结合多种强

化学习算法均取得了较好的效果．考虑到基于强化

学习的对话策略可能在训练数据较少的情况下出现

过拟合，Ｍａｄｕｓａｎｋａ等人
［８１］提出了一种合成议程的

方法，采用基于奖励的抽样方法对失败的对话行为

进行优先排序，避免了直接使用训练数据集进行训

练导致模型过拟合的问题．他们的算法与ＤＱＮ等

算法进行结合，验证了提出方法的有效性．相比于仅

使用基于ＤＱＮ方法学习任务型对话策略，混合的

方式在新近研究中更为常见．表１概况了基于值函

数逼近的任务型对话策略的优缺点．

表１　基于值函数逼近的任务型对话策略

文献 优势 不足

基于

值函

数逼

近的

对话

策略

直接

逼近

文献［３２，７１，７３］包

括了ＤＱＮ、Ｄｕｅｌｉｎｇ、

分布 ＤＱＮ、ＤＲＱＮ、

优先经验回放和好

奇心算法等．

模型结构相对

简单，易于实现，

是对话策略模

型的基础．

在性能上继承

了传统强化学

习 模 型 的 缺

点，通常稳定

性较差．

联合

逼近

文献［７４，７６８１］联

合的方式包括结合

不同经验、结合课程

学习算法、人类常识

知识等．

模型鲁棒性更

强，能够缓解过

拟合，性能较直

接建模的方法

更优，在对话策

略中更为常见．

模型结构上更

为复杂，进行

联合时需考虑

可解释性和巧

妙地设计联合

机制．

３２　基于策略梯度的对话策略

基于值函数逼近的任务型对话策略通过提高值

函数的估计来提升对话策略学习的性能．考虑到策

略梯度方法较基于值函数的强化学习方法具有收敛

性快、搜索简单、可以学习随机梯度等优点［２２］，基于

策略梯度的强化学习在对话策略中也经常被使用．

我们将基于策略梯度的方法分成：（１）直接建模，直

接基于策略梯度建模对话策略；（２）联合建模，基于

策略梯度与其它模型相融合建模对话策略．

直接建模．直接基于策略梯度建模对话策略，

这类方法通常在 Ａ２Ｃ算法上进行改进．Ｆａｔｅｍｉ等

人［８２］提出了一种深度Ａ２Ｃ网络，其优势函数为当前

状态的值函数和上一状态的值函数之差．他们在损失

函数中添加Ｌ２范数正则化项来提高模型的稳定性．

Ｚｈａｏ等人
［８３］提出一种可调节的策略梯度方法，用

于解决传统的基于策略的对话代理关注简单话语和

形成次优策略的问题．他们构建三种方案用于缓解

上述问题，一是通过全局调节参数用于鼓励探索；

二是并行地运行多个策略，以获取更加稳定的结果；

三是基于动作频率动态地调节动作，以提高学习效

率．为了缓解基于策略的对话代理陷于局部最优解，

同时提高模型的采样效率，ＬＣＰＯ（ＬｏｏｐＣｌｉｐｐｉｎｇ

ＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ）模型
［８４］对对话轨迹中无效的

动作进行剪除，通过降低无效动作的概率使得策略

优化更加平滑和容易获得．由于基于Ａ２Ｃ的经验回

放（Ａ２ＣＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＲｅｐｌａｙ，Ａ２ＣＥＲ）算法已经在动

作集非常小的游戏环境中表现出优异的结果．Ｍａｌｖｉｙａ

等人［８５］基于Ａ２ＣＥＲ进行对话策略学习，验证了它

在对话策略上的有效性．

联合建模．基于策略梯度与其它模型相融合建

模对话策略．Ｌｉ等人
［３７］结合对抗学习网络，使用一

个对话生成器训练判别器，用于标注对话是否成功，

并通过反馈信号作为策略的奖励，然后将得到的奖

励融入到基于策略梯度的 ＰＰＯ（ＰｒｏｘｉｍａｌＰｏｌｉｃｙ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）强化学习方法中，以指导对话策略的

学习．Ｓｈａｈ等人
［８６］将用户具体的动作反馈信息整

合到策略学习中，验证了使用动作反馈直接形成策

略，相比于将动作反馈塑造奖励，可以使对话代理更

快地学习新的交互．Ｓｕ等人
［８７］提出了两个步骤进

行对话管理，先通过监督学习从对话数据中训练输

出槽概率，然后使用策略梯度方法进行改进．他们将

策略梯度方法应用在监督学习之后是因为监督学习

方法没有考虑选择的结果对未来对话的影响，且可

能存在大量的对话状态不能生成合适的响应．Ｐｅｎｇ
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等人［４９］基于生成对抗网络的思想，提出了对抗Ａ２Ｃ

算法，从专家经验数据中训练一个判别器，然后将判

别器整合进Ａ２Ｃ算法中，用于鼓励对话代理产生类

似于专家的动作．Ｃｏｒｄｉｅｒ等人
［８８］基于人类设计的

次优专家演示数据来学习随机对话策略，专家演示

数据用于代理模仿对话或者选择动作，实验验证演

示数据可以提高训练开始时的性能．表２给出了基

于策略梯度的任务型对话策略方法的优势和不足．

表２　基于策略梯度的任务型对话策略

文献 优势 不足

基于

策略

梯度

的对

话策

略　

直接

建模

文献［８２８５］在模型

的损失上或者对话轨

迹数据上进行修改．

实施相对简单，

易于实现．

难以保证鲁棒

性，通常不能

采样高效．

联合

建模

文献［３７，４９，８６８８］

联合的方式包括对

抗学习、监督学习，

或用户反馈等．

鲁棒性更强，性

能较直接建模

的模型更优．

其它模型的引

入导致更加复

杂的计算，模

型融合时需要

巧妙设计．

３３　基于层次强化学习的对话策略

上述强化学习算法在值函数与采样效率上进行

优化，对于更加复杂的任务，有价值的反馈信息更为

稀少，这会增加对话代理探索的难度，从而导致策略

性能的不稳定．层次强化学习可以通过分解目标、动

作空间或状态空间来缓解这种问题．其中，在对话策

略中最为常见的是进行目标分解，将对话要完成的

任务看成多个子任务的组合，构建上层策略用于选

择子任务，下层策略选择动作用于完成上层子任务．

上层策略接收外部奖励与对话状态，并完成子任务，

下层策略则根据子任务（目标）学习动作，并接收内

部评论家的奖励［８９］．图５展示了基于层次强化学习

对话策略的一般框架．

图５　基于层次强化学习对话策略的一般框架

目标分解．Ｐｅｎｇ等人
［６４］基于选项框架训练对

话代理，他们构建了一个全局状态跟踪器用于确保

交叉子任务之间的限制被满足．但是，其用户目标需

要根据人人交互的对话数据，通过监督学习的方式

提取．Ｗａｎｇ等人
［９０］使用选项框架同时建模对话策

略和自然语言生成，上层策略用于建模对话动作，下

层策略用于建模对话生成的单词，这种做法保证了

动作和词的一致性．他们还构建了一个辨别器在每

一轮对话中评估生成的词，并根据评估结果给予内

部奖励．Ｔｉｗａｒｉ等人
［９１］将层次强化学习应用于基于

对话的疾病诊断领域，上层策略用于分配诊断的部

门，下层策略用于采取动作，例如请求症状．他们对

疾病进行分类以缓解状态空间巨大导致的奖励稀疏

问题．考虑到不同用户的意图可能是一样的，Ｓａｈａ

等人［９２］在用户意图上进行抽象，上层策略基于监督

的方式决定用户的意图，下层策略用于提供动作，其

用户意图相当于子目标．基于子目标的层次对话策

略学习通常需要一些专家数据来提取子目标，然后

利用分层思想进行对话策略学习．此外，Ｃｈｅｎ等

人［９３］利用图卷积神经网络替换了传统层次深度强

化学习中多层感知机部分，提出了基于图卷积的层

次对话策略，上层策略接收状态之间构建的图和任

务，下层策略用于输出动作．实验验证他们提出的模

型在对话策略上有更好的稳定性．Ｔａｎｇ等人
［６１］基

于成功的对话轨迹挖掘用户子目标，构建了一个双

层的循环神经网络用于发现用户的子目标，然后通

过层次强化学习优化对话策略．

动作空间分解．Ｃａｓａｎｕｅｖａ等人
［９４］基于封建强

化学习（ＦｅｕｄａｌＲＬ）将策略分解成两部分，上层策略

选择主要的动作子集，下层策略则从上层选择的动

作子集中选取动作，使用领域内结构化的信息抽取

状态空间，并在每一层使用不同的抽取状态进行决

策．但是他们使用外部奖励来学习下层策略，这会导

致性能不稳定和较低的学习效率．Ｇｅｉｓｈａｕｓｅｒ等

人［９５］基于连续对话槽变化的概率计算信息增益，并

将其作为内部奖励，缓解了上述问题．动作空间分解

通过压缩动作的搜索空间，对动作的预测更为高效．

但顶层动作子集的出错会导致错误的传播，从而使

得无法学习到正确的动作．

基于层次强化学习对话策略使用子目标改进探

索［５３，９６］，往往需要监督信息或者人为构建子任务或

者动作子集．此外，基于层次强化学习的任务型对话

策略在状态空间抽取的研究尚不足．关于非对话领

域层次强化学习中的状态空间抽取方面的研究，读

者可以参考文献［２１，９７］．表３总结了基于层次强化

学习的任务型对话策略的优势与不足．
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表３　基于层次强化学习的任务型对话策略

文献 优势 不足

基于

层次

强化

学习

的对

话策

略　

目标

分解

文献［６１，６４，９０９３］

基于预定义的用户

目标或根据专家经

验挖掘用户目标，

挖掘频繁访问的状

态节点，将其视为

子目标．

更好的稳定性，

更高的采样效

率，能够缓解奖

励稀疏．

需要手动定义

用户目标或需

要专家数据．

动作

空间

分解

文献［９４９５］需要

定义动作的子集．

压缩动作的搜

索空间，对动作

预测更为高效．

顶层动作子集

的出错会导致

错误传播而学

不 到 正 确 的

动作．

３４　基于模型强化学习的对话策略

本节按照基于模型的强化学习对其构建的任务

型对话策略进行分类，一类是直接规划动作用于策

略提升，另一类则是生成模拟数据促进对话策略学

习．在任务型对话策略中，基于模型的强化学习创立

一个世界模型，用世界模型模拟真实用户的经验数

据，并根据模拟的经验数据促进策略学习，属于第二

类方式，其流程图参见图６．其中，真实用户经验直

接用于提升对话策略模型和训练世界模型，世界模

型生成模拟经验用于提升对话策略模型．

图６　通过世界模型建模环境

基于世界模型模拟真实用户的经验数据建模对

话策略．Ｐｅｎｇ等人提出深度 ＤｙｎａＱ（ＤｅｅｐＤｙｎａ

Ｑ，ＤＤＱ）
［１５］的方法，从真实对话数据和与用户交互

的经验中训练一个基于深度神经网络的世界模型，

并为代理提供模拟经验．与仅使用真实经验的ＤＱＮ

相比，模拟经验提高代理可用样本总量．Ｈｕａｎｇ等

人［９８］基于获得的真实对话数据，使用监督学习的

方式改进世界模型，并生成大量的模拟对话，然后让

强化学习代理直接和世界模型交互，从而促进对话

策略学习．但是，ＤＤＱ模型依赖高质量的模拟数据，

低质量的模拟经验往往会严重影响其性能．Ｓｕ等

人［９９］提出了 Ｄ３Ｑ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｅｅｐＤｙｎａＱ，

Ｄ３Ｑ）算法，是一种有判别的ＤＤＱ，他们基于循环神

经网络构建了一个判别器，用来区分模拟经验和真

实用户经验，只有被判别器检测过的高质量的模拟

数据才会被用于训练对话策略．但是，Ｄ３Ｑ没有兼

顾不同训练阶段模型对模拟经验的不同需求，且

Ｄ３Ｑ对用户目标进行一致性采样，导致策略采样效

率较低．Ｗｕ等人
［１００］提出了ＳｗｉｔｃｈＤＤＱ，加入了一

个转换器来自动决定在对话训练的不同阶段是使用

真实经验还是模拟经验，并在世界模型中增加了一

个主动采样策略，在对话代理尚未充分探索的状态

动作空间中生成模拟经验．Ｚｈａｎｇ等人
［１０１］在ＤＤＱ

中融入预算意识，提出了一种基于预算意识调度的

ＢＣＳＤＤＱ（ＢｕｄｇｅｔＣｏｎｓｃｉｏｕｓＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇＢａｓｅｄＤｅｅｐ

ＤｙｎａＱ）算法，构建了一个全局调度器，用于在不同

的训练阶段分配预算，选择先前失败或未被探索的

用户目标用来生成经验，并通过构建控制器来决定

是收集人人对话数据还是进行人机交互获取数

据，抑或与世界模型交互生成模拟经验．在电影票预

订的数据集上进行测试取得了较好的效果．

此外，考虑到基于ＤＤＱ的对话策略模型获取

的模拟经验同真实用户交互中获取的经验是类似

的，ＯＰＰＡ（ＯＰＰｏｓｉｔｅＡｇｅｎｔＡｗａｒｅｎｅｓｓ）算法
［７８］将

产生模拟经验的世界模型看成一个用户模拟器，用

来预先估计用户的响应动作，从而指导策略模型进

行下一个动作．ＯＰＰＡ的算法属于规划动作迁移到

场景中的范畴．Ｚｈａｎｇ等人
［１０２］构建了用户模型替换

世界模型，并根据策略模型的输出动作和用户的真

实经验生成模拟经验，然后将真实经验和模拟经验

输入到策略模型中．但是他们的奖励需要手动设计．

目前，基于模型的对话策略研究多集中于生成模拟

样本或精炼模拟经验上，而在模型结构上进行优化

的研究相对较少，将不同的强化学习算法融入到基

于模型的算法中有望进一步提升对话策略学习性

能．表４总结基于模型的强化学习构建任务型对话

策略的优势和不足．

表４　基于模型的强化学习构建任务型对话策略

文献 优势 不足

基于

模型

强化

学习

的对

话策

略　

模拟

数据

文献［１５，９８１０２］基

于ＤＤＱ模型，根据

真实数据生成模拟

数据，通过结合判

别器精炼数据．

增加了可用数

据，通常能够进

一步提升性能．

依赖少量的真

实用户交互的

数据，性能依

赖生成数据的

质量

规划

动作

文献［７８］直接预测

动作，用于规划策

略的动作选择．

直接规划动作，

模型更加高效．

依赖少量的真

实用户交互的

数据，性能难

以保证．

１１２１６期 徐　恺等：基于强化学习的任务型对话策略研究综述



３５　基于逆强化学习的对话策略

逆强化学习（ＩｎｖｅｒｓｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＩＲＬ）算法是根据给定策略或者专家经验反向推导

出 ＭＤＰ的奖励函数，避免了手动设置奖励的局

限［１０３１０４］．基于ＩＲＬ的对话策略的一般过程可参见

图７，其根据专家演示数据来构建奖励．但是，逆强

化学习算法的计算成本较高，Ｆｕ等人
［１０５］提出了对

抗逆强化学习（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＩＲＬ，ＡＩＲＬ），证明了

ＡＩＲＬ能够在环境变化的情况下恢复奖励函数，具

有更强的鲁棒性．Ｌｉｕ等人
［１０６］直接基于专家样本，

使用ＡＩＲＬ来学习对话奖励，构建了一个生成器与

环境进行交互，一个辨别器用于标注样本是成功的

还是失败的，并将对话成功可能性的值作为奖励值．

Ｔａｋａｎｏｂｕ等人
［１０７］基于ＡＩＲＬ提出了一个在多领域

中进行奖励评估和策略优化的方法，对状态动作对

进行奖励评估，为每轮对话提供奖励信号，能够更好

地指导对话策略学习．Ｈｏｕ等人
［１０８］将对话状态分解

为三个独立的子状态，分别表示领域、动作和槽，然后

通过判别器学习子状态动作对是真实的还是生成

的，判别器还用于对状态动作对进行奖励．基于

ＩＲＬ的奖励塑造方法缓解了奖励延迟问题，但是专

家经验在其中不可或缺，尽管有算法通过半监督的

方式进行奖励评估，但仍然依赖少量专家数据［１０９］．

图７　逆强化学习在对话策略中的学习奖励函数

此外，考虑到ＩＲＬ在训练时需要在内部循环中

进行强化学习，运行成本较高，这在一定程度上阻碍

了基于ＩＲＬ的对话奖励估计方法扩展到复杂的对

话场景上．除ＡＩＲＬ外，相关的优化模型有限，因此，

探索不同的、高效的ＩＲＬ算法有助于其进一步应用

于对话策略．

４　基于应用领域划分任务型对话策略

４１　多领域的对话策略

对话策略从领域划分可分为单领域和多领域的

研究．其中，单领域旨在解决一个领域内的对话任

务，而多领域则主要解决多个不同领域的对话任务．

多领域的对话策略较单领域对话策略具有更加稀疏

的状态空间和规模更大的动作集合．任务型对话策

略往往涉及多个领域．例如，用户的一个旅游任务会

包括预订出租车（领域１）和酒店（领域２）等任务．然

而，在多领域中，由于状态动作维度较大，奖励信号

变得更为稀疏．因此，目前多领域的对话策略研究主

要集中在（１）领域融合；（２）奖励塑造；（３）基于 ＨＲＬ

提升对话性能．图８展示了多领域中奖励塑造的基本

思路，基于ＨＲＬ提升多领域对话性能可参考图５．

图８　多领域的对话策略的基本思路

领域融合．多领域对话策略学习的一种思路是

将其转化成多个单领域求解．例如，预订出租车和酒

店的任务可以分别在领域识别后，按照单领域直接

学习对话动作．Ｇａ̌ｓｉ＇ｃ等人
［１１０］提出的基于 ＢＣＭ

（ＢａｙｅｓｉａｎＣｏｍｍｉｔｔｅｅＭａｃｈｉｎｅｓ）的委员策略模型，

每个委员在不同的数据集上进行训练，通过集合委

员的决策得到多领域的决策．Ｃｕａｙａｈｕｉｔｌ等人
［１１１］在

两个领域的数据集上进行多个ＤＱＮｓ训练，对于不

同的领域，选择不同的ＤＱＮｓ进行训练，多个ＤＱＮｓ

之间可以相互转换以避免刚性设计结构；他们根据

不同领域的特征选择领域，然后在选择的领域内选

择具体的动作．由于他们考虑的领域比较少，这种根

据特征选择领域的方式尚可，但当不同领域的交叉

信息较多时，他们的方法难以适用．Ｍｅｎｄｅｚ等

人［１１２］根据任务的索引来区分领域，在不同的领域

中嵌入公共的动作和领域具体的动作，然后重新编

码状态进行策略学习，他们验证动作的嵌入能帮助

加速基于强化学习对话策略训练．此外，考虑到状态

空间巨大且相互之间可能会纠缠，Ｐｅｎｇ等人
［１１３］构

建了一个教师学生模型，包含多个领域具体的教师

和一个特定的学生．每个教师只关注一个特定的领

域，并根据精确提取的单个领域对话状态表示，学习

相应的领域知识和对话策略．然后，这些领域具体的

教师将他们的领域知识和策略传授给特定的学生模

型，使学生模型成为多领域对话专家．将多领域转化

成单领域求解的思想缺乏考虑领域间的依赖关系，
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例如，当用户需要订酒店和机票时，订酒店的时间往

往会受到订机票时间的约束，而以上方法并不能考

虑这种情况．Ｚｈａｏ等人
［１１４］构建了符号水平（Ｔｏｋｅｎ

ｌｅｖｅｌ）、对话轮数水平、领域水平和槽水平的关系图，

然后通过图注意力网络挖掘它们之间的相关关系，

但是他们提出的模型是一种端到端的对话策略．

Ｃｏｒｄｉｅｒ等人
［１１５］首先根据对话状态跟踪进行领域选

择，然后在领域内确定依赖和独立的槽用于构建图，

利用基于图卷积网络的消息传递预测动作，并基于

专家轨迹通过行为克隆指导对话代理的探索．之后，

他们基于图卷积网络构建了少样本下提高多领域对

话策略采样效率的算法［１１６］．但是，基于专家轨迹的

行为克隆可能会出现错误，因为在当前状态下代理

可能会误解用户动作．Ｒｏｈｍａｔｉｌｌａｈ等人
［１１７］提出了

一个混淆模型，根据当前对话状态预测动作的同时，

还预测当前的置信度状态和用户最近的对话，而预

测的结果可以被看作是当前轮对话的特征，从而促

进行为克隆．此外，Ｗｕ等人
［１１８］混淆多个领域的数

据集进行训练，依然缺乏考虑领域之间的相关性，并

且是基于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的模型．Ｑｉｎ等人
［１１９］构建了一个

动态融合网络用于分析目标领域与其它领域之间的

相关性，也是一种基于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的模型，并非基于强

化学习算法．

奖励塑造．不同领域的融合加剧了基于强化学

习对话策略的奖励稀疏问题，因此，一些研究致力于

多领域中的奖励塑造，基于专家数据进行监督或半

监督的学习，也就是直接学习状态动作对之间的关

系，通过相似的状态选择对应的动作．参见图８下半

部分．Ｈｕａｎｇ等人
［１０９］同时基于有标注和无标注的

专家演示数据，通过预测对话进程是否与专家演示

一致来计算奖励，这是一种半监督的学习方式，其无

标注的数据通过半监督的变分自编码器预测状态转

移之间的动作，得到状态动作对后进行奖励塑造．

Ｊｅｏｎ等人
［１２０］提出了一种基于监督学习和强化学习

混合的对话策略学习方法，监督学习部分通过预训

练语言模型Ｂｅｒｔ
［１２１］学习用户当前对话轮的输入，

获得领域状态、用户的信念和系统动作，并计算对话

成功率．得到领域状态与用户信念状态作为强化学

习的输入，而系统动作和对话成功率用于奖励塑造．

Ｔａｋａｎｏｂｕ等人
［１０７］基于逆强化学习构建了一个奖

励评估器，和传统逆强化学习根据监督数据先训练

奖励函数，再将奖励函数融入到策略中的不同方法，

他们在方法中集成了对抗学习，使得策略学习和奖

励评估同步．Ｗａｎｇ等人
［１２２］为了防止奖励塑造陷入

局部最优，使用Ｂｅｒｔ作为辨别器，来判断当前系统

动作的优劣，辨别器能够给予一个额外的局部密集

奖励来指导对话代理高效地探索．上述方法在状态

和对应的动作上进行奖励塑造，而多领域的对话策

略中状态的组成往往包括槽、动作和领域．因此，

Ｈｏｕ等人
［１０８］分别在槽、动作和领域上构建奖励，只

有对话属于正确的领域时，对话代理才会从给予的

动作中获得奖励；只有当代理采取正确的动作时，才

会获得槽水平上的奖励．结果验证了他们的奖励机

制能够更准确地进行奖励评估，并显著提高基于强

化学习对话代理的性能，加快训练的收敛速度．多领

域中的奖励塑造通过监督或半监督的方式进行，其

核心在于构建奖励评估器用于评估奖励，最后将得

到的奖励应用于对话策略［１０７］．

基于犎犚犔提升对话性能．考虑到多领域对话

策略较单领域更为复杂，一些研究通过分层的思想

解决多领域任务型对话策略的问题，并基于 ＨＲＬ

的方法研究多领域对话策略［６４，９４］．这些方法在每个

领域中只考虑一个意图，而用户的目标可能并不局

限于每个领域中的单个意图，有可能会包含领域中

的多个意图．Ｓａｈａ等人
［１２３］构建了一个三层的对话

策略学习网络，顶层策略基于用户的请求根据当前

状态选择具体的领域，中间层策略基于顶层策略选

择的领域选择意图，它在不同的时间步骤内完成领

域的各个子任务，并根据用户的查询判断该域所有

子任务是否已完成，而下层策略则基于中间层策略

输出动作．Ｒｏｈｍａｔｉｌｌａｈ等人
［１２４］提出了一种计算高

效的多领域对话策略，他们先基于模仿学习得到训

练的权重，然后将得到的权重作为层次强化学习的

下层策略权重，并且在层次强化学习的训练过程引

入了基于规则的方式以指导对话代理．多领域的层

次对话管理的研究报告可参见文献［１２５］．基于

ＨＲＬ的多领域对话代理简化了对话中的问题设定，

能够有效地学习来自人类和环境的反馈．表５展示

了不同类别多领域对话策略的优势和不足．

表５　多领域的对话策略

文献 优势 不足

多领

域的

对话

策略

领域

融合

文献［１１０１１９］对不

同领域进行识别后

再分别处理或者直

接通过Ｓｅｑ２Ｓｅｑ方

式进行领域融合．

多领域对话策

略的 主 流 方

式，思想简单，

实施方便．

需要预先定义好

领域或进行领域

识别，领域较多

时直接融合效果

可能会变差．

奖励

塑造

文献［１０７１０９，１２０，

１２２］通过监督或半

监督的方式获取奖

励信息．

能够解决奖励

延迟问题，不

仅仅局限于多

领域，能够加

快训练速度．

需要基于监督信

息，通过奖励评

估器评估，需要

一定的领域知

识．

基于

ＨＲＬ

文献［６４，９４，１２４１２５］

根据领域或意图进

行分层．

简化了领域使

得领域融合更

为具体化．

需要预定义好领

域或进行领域

识别．
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４２　多模态的对话策略

传统的对话策略的对话状态是对话文本信息的

编码，而在真实场景中，用户的交互并不限于文本内

容，如用户的音频会隐藏着用户的音高、情感等信

息；用户交互的图像（如表情包）会暗示用户的情绪

等信息．更多地融合用户信息有助于提高对话策略

的性能．多模态的对话策略是考虑多种模态信息，包

括文本信息、音频信息或图像信息等进行策略学习

的一种方式．它在输入上融合了更多的特征信息，通

常较单模态能够提供更为准确的动作响应．图９展

示了多模态对话策略的一般过程．多模态对话策略

需要考虑至少两种模态输入．

图９　多模态的对话策略一般流程

在新近的研究中，Ｌｉａｏ等人
［１２６］提出了一种知

识感知的多模态框架，该框架使用层次循环编码器

解码器将可视化图转化为与之对应的文本．代理不

仅根据对话历史，而且提取与当前上下文相关的知

识来调整响应动作．Ｓａｈａ等人
［１２７］在订餐领域考虑

了文本和视觉信息，通过实验结果验证了多模态信息

能够提高任务型对话的任务完成率和效率．Ｔｉｗａｒｉ

等人［１２８］在纳入文本和视觉信息的同时，结合用户

的动态目标进行策略学习．在疾病诊断上，一个虚拟

的诊断助理被提出［１２９］，它同时兼顾用户对话内容

和患者的诊断图像进行人机对话，策略部分的状态

信息包括患者自我的报告信息、患者提供的图像信

息、文本或视觉的症状状态、对话轮数、代理之前的

动作和奖励．针对语音对话系统，传统的对话策略是

将语音信号转化为文本信息，再通过自然语言理解、

对话状态跟踪为对话策略提供输入．Ｚｏｒｒｉｌｌａ等

人［１３０］直接编码音频信息，验证了音频的嵌入可以

促进对话策略学习．Ｚｈａｎｇ等人
［１３１］提出动态整合视

觉和语言的多模态层次强化学习框架，该框架混合

学习多模态对话状态表示，并进行层次对话策略学

习．尽管多模态的对话策略作为一种融合多种信息

的新的对话策略学习，但是该类研究还相对较少．对

于高度拟人化的对话系统，考虑多模态信息是必不

可少的．目前，随着人机对话中的不同设备接入，使

得多模态信息更为重要，因此研究多模态的对话策

略有望在未来进一步加强．表６总结了不同的输入

模态信息进行对话策略学习的方法．

表６　多模态的对话策略

文献 优势 不足

多模

态的

对话

策略

图像＋
文本　

文献［１２６１２９，１３１］

融入图片信息到对

话状态．

较单模态状态

信息嵌入，提高

任务完成率．

状态联合编码

时并不容易．

音频＋
文本　

文献［１３０］融入音频

信息到对话状态．

较单模态状态

信息嵌入，提高

任务完成率．

状态联合编码

时并不容易，目

前研究较少．

４３　多代理的对话策略

基于强化学习的对话策略建立一个 ＭＤＰ来优

化策略π（犪｜狊），使得在任意对话状态狊下，策略π都

能给予一个恰当的动作犪输出．而多代理的对话策

略则同时构建多个代理，这些代理共享一个环境，有

各自的输入状态集合和输出动作集合，每一个代理

都将最大化其累计折扣奖励［１８］．例如，在一个多领

域的对话中，每一个领域可以对应一个代理，各代理

接收该领域下的对话状态作为输入，并输出领域限

定的动作，最终策略优化来自不同领域代理累计奖

励之和最大化．但由于两个或多个代理同时学习，每

个代理都随着训练的进行而不断变化，因此多代理

的对话策略环境不再是固定的．多代理的强化学习

算法可以按照代理之间的关系分成四类，包括（１）完

全协作的、（２）完全竞争的、（３）既有协作又有竞争的

和（４）既不协作也不竞争的
［１３２］．然而，目前对话策略

的研究中仅仅考虑了完全协作型的多代理模型．多代

理的对话策略基本流程参见图１０，其中“〉”表示

代理之间可直接进行交互，通过一个混淆网络来处

理不同代理之间的协作和竞争关系．

图１０　多代理对话策略的一般流程

完全协作．多代理对话策略通过促进协作，能

够提升不同代理的学习能力［１３３］．目前，对话策略中
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多代理的研究通过完全协作的方式进行．Ｌｉｕ等

人［１３４］首次将多代理的强化学习应用到任务型对话

策略中，同时构建了系统代理和用户代理，用户代理

被赋予一个要完成的目标，输出演示一致的用户动

作．系统代理评估用户的目标，并通过有意义的对话

来完成用户的请求．其系统代理和用户代理都通过

策略梯度法进行迭代训练．之后Ｔａｋａｎｏｂｕ等人
［１３５］

在多领域的数据集上做了和Ｌｉｕ等人
［１３４］相似的工

作．这种建立用户代理的方案相比于传统对话策略

使用模拟器的做法，能够解决模拟偏差的问题．

Ｚｈｕａｎｇ等人
［１３６］建立了一个视觉对话系统，在用户

代理和系统代理交互的过程中融入了多模态信息，

并构建了一个一致性方案用于处理代理交互之间的

多模态信息，使得多模态信息的融合更为精确．为了

解决传统对话策略中采样效率不高和多领域中策略

迁移不足的问题，Ｃｈｅｎ等人
［５］提出了一个代理图模

型，他们构建了槽依赖和槽独立的有向图，每一个代

理对应图中的一个节点，最后将各代理的输出连接

在一起用于选择最终的动作．Ｗａｎｇ等人
［１３７］在多领

域上构建了协作的多代理模型，通过三个代理分别

输出领域、槽类型和槽名称，同时多个代理之间进行

横向交互，领域的输出作用于槽类型，槽类型的输出

作用于槽名称，最终对话动作的输出来自整合当前

状态、领域、槽类型和槽名称等信息．Ｐａｐａｎｇｅｌｉｓ等

人［１３８］在餐厅领域训练两个代理，一个用于提供信

息，称为提供者，另一个用于寻找信息，称为寻找者．

每一个代理接收不同的输入状态，寻找者的状态包

括用户目标和提供者提供的信息．提供者的状态则

包括寻找者提供的约束、请求信息和当前对话信息

以及数据库查询结果．实验验证了他们的模型优于

基于监督学习的基线算法．Ｔｉｗａｒｉ等人
［１３９］提出了

一种用于说服领域的对话策略模型，其包含了两个

代理，代理１负责槽的插值填充和动态目标设置，代

理２在目标不可达的情况下通过提取其它目标来协

助用户完成对话．他们的模型提高了用户满意度和

代理的效能．

尽管多代理的对话策略带来了很多优势，但对

话策略中如何巧妙地设计代理之间的协作、竞争关

系尚需要进一步挖掘．据我们了解，尚未在基于强化

学习的多代理对话策略中发现考虑代理之间竞争关

系的研究．此外，关于多代理强化学习的安全性问

题，每个代理不仅要考虑自己的安全约束（比如代理

之间可能存在奖励最大化的冲突），还要考虑其它代

理的安全约束，以保证它们的联合动作是安全的．而

每个代理在局部安全仍然不代表整体的安全［１４０］．

但很少有解决方案为多代理的安全性问题提供有效

的算法模型．

４４　共情对话策略

共情（Ｅｍｐａｔｈｙ）指的是能够理解、意识和间接

地体验另一个人的过去或现在的感受、思想和经历．

它具有增强人们情感纽带的能力，在人类的交流

中起着重要的作用．研究表明在对话系统的设计中

融入共情对提高人机交互中的用户体验至关重

要［１４１］．而且，具备共情能力的对话代理能够被用户

感知到，从而改善用户参与感，使得沟通更为有效．

例如，用户抱怨说“我想要今天下午到北京的机票，

你怎么就听不懂呢？”．此时如果代理不能理解用户

情绪，则会极大地降低用户体验．本文将共情的对话

策略分为两类，一类是理解用户情感并给予积极响

应，以提升用户满意度．另一类则为理解用户多意图

以增强用户的“共鸣”感，旨在为用户提供“知其所

想”的个性化响应．

理解用户情感并给予积极响应．现有的研究将

情感作为一种监督信号用于缓解奖励延迟和促进用

户的满意度［１４２］．在任务型对话策略中考虑用户的

情感信息，有助于构建更加有效的策略模型，提高对

话代理的响应能力［１４３］．Ｓｏｎｇ等人
［１４４］为线上购物助

手ＡｌｉＭｅ增加了情感，通过情感分类和回复选择为

用户提供情感方面的问题解答，增强了用户的体验．

Ｂｕｉ等人
［１４５］基于部分观测的马尔可夫决策过程构

建了情感对话系统，将用户情感作为对话策略观测

的一部分，并直接和用户的真实状态进行融合，尽管

他们没有通过用户情感反馈来改变模型的动作选

择，但是验证了融入情感的对话策略在性能上会超

过普通的贪婪动作选择策略．Ｓｈｉ等人
［１４６］提出了情

感自适应的端到端对话系统，通过语音文本等多模

态信息识别用户情感，然后把用户情感特征融入到

奖励函数中，尽管减少了对话长度并且提升了任务

完成率，但由于情感的吸收态不易被定义，他们的做

法会使得奖励函数的性能不稳定．Ｌｉ等人
［１４７］提出

了一种双向情感循环分类器进行对话情感分析，以

上下文和当前的对话作为输入，能够建模任意轮的

对话语义的情感特征，他们的模型可以整合进对话

策略．Ｚｈａｎｇ等人
［１４８］考虑到与用户情感相关的线

索，基于ＤＤＱ框架建模对话策略，引入了用户的情

感，将用户情感信息作为监督信号，用于塑造奖励．

Ｔｕ等人
［１４９］考虑用户细粒度的情感状态，探索用户

的不同情感强度，同时根据不同的情感强度生成对
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应的回复，从而降低用户困扰．但他们的研究只在开

放域对话系统上进行．

理解用户多意图以增强用户的“共鸣”感．结合

情感进行研究往往将情感作为监督信号，或直接并

入到对话状态来提升任务完成率和用户满意度．然

而，这些研究在整个对话过程中只使用单一的用户

意图，也就是他们只预测用户的一个意图，并给予单

一动作响应．而现实生活中多意图更为普遍．例如，

在购物中，用户的单轮对话可能表现出需要一个价

格低且体积小的商品（价格低和体积小被视为两种

不同的意图），仅仅考虑用户的单意图会导致更多的

对话轮数．Ｓａｈａ等人
［１５０］为对话动作的情感辅助分

类开发了一个多任务框架．然而，他们的工作并没有

讨论管道方法的对话策略学习框架．尽管Ｓａｈａ的团

队在最新的研究中增加多意图，但是他们的多意图

是根据不同领域来定义的，没有对用户潜在意图进

行推理，只能挖掘已有意图［１２７］．传统的对话策略识

别用户单一意图，通过 Ｏｎｅｈｏｔ进行编码，如果一

个新用户引入了新意图，则需要重新进行对话策略

训练．这增加了模型的维护成本并且降低了可扩展

性．Ｗａｎｇ等人
［１５１］提出基于教师学生模型解决该

问题．在他们的方法中，旧模型和新用户意图的逻辑

规则被视作教师，新模型被视为学生．对于过往的意

图集合，旧模型直接指导新模型的训练．对于新意

图，其逻辑规则被看成新的标记数据用来训练新模

型．通过这种方式，新模型不再需要与环境进行交互

从而不需要重新训练．此外，Ｃｈｅｎ等人
［１５２］在不需要

标签数据和模型再训练的情况下辨别扩展的意图，

他们直接学习意图的嵌入编码，将新意图嵌入到一

个更高维的语义空间．因此，他们的方法可以直接根

据新意图的描述生成相应的内容嵌入向量，然后识

别意图．此外，一些研究在任务型对话系统中整合用

户的配置信息实现端到端的对话系统［１５３１５４］，尽管

该类研究具备共情能力，但是由于并没将对话策略

单独研究，因此，本文不再赘述．

由于用户在对话过程中可能会切换意图，从而

对后续的对话产生较大影响，因此识别和跟踪对话

者的意图对多轮对话至关重要．此外，在现实中，用

户通常会有一些特定的意图关联．如果代理能够对

用户的潜在意图做出合理的“猜测”，并在用户对话

之前提供有用的信息，就可以减少对话重复，提高对

话精度，也能够增强用户的“共鸣”感．Ｓａｈａ等人
［１２３］

根据状态提取出不同的用户意图，训练多个网络，每

个网络服务于一个特定的意图，用于完成一个特定

的子对话．Ｂｉｈａｎｉ等人
［１５５］使用一个小规模的单一意

图语料数据库来生成多意图语料，并解决多意图自

然语言中的模糊性，但他们只适用于多意图分类．

Ｓｈｉ等人
［１５６］使用层次循环编码解码器进行意图的

识别和预测，但他们并没有结合相似用户的意图转

换来挖掘用户的潜在意图，也没有考虑情感因素对

用户多意图的影响．表７总结了共情对话策略不同

类别研究的优势和不足．

表７　共情对话策略

文献 优势 不足

共情

对话

策略

理解

用户

情感

文献［１４４１４８］将用

户情感信息融入到

策略学习

能够解决奖

励延迟问题，

提升用户的

满意度

需要包含情感

信息的监督数

据，或 者 根 据

对话状态识别

得到情感信息．

理解

用户

多意

图　

文献［１２７，１５０１５２］

考虑用户的意图信

息进行策略学习

能够识别用

户的潜在意

图，挖掘用户

的多意图

意图识别可能

会引入其它误

差，多 意 图 研

究不足．

５　对话策略的相关研究

５１　用户模拟器

任务型对话策略通常可被视为监督学习或强化

学习任务．在基于监督学习的方法中，训练策略模型

来模拟专家的行为，这种方法通常需要领域专家标

记大量数据进行训练．对于特定的任务，需要昂贵且

耗时的数据收集和人工标注．此外，基于监督学习的

图１１　基于用户模拟器的对话策略学习

方法缺乏对未知对话状态空间的探索能力，限制了

对话策略寻找最优动作的能力．在基于强化学习的

方法中，对话代理可以根据环境的奖励信号改进对

话策略学习，但基于强化学习的方法需要大量的人

机交互样本来进行模型优化，这会使得对话的成本

过高且不易实施，特别是在对话策略模型样本不足

的情况下．为了克服这个问题，研究人员使用用户模

拟器来训练基于强化学习的对话代理．用户模拟的

目的是生成自然合理的拟人化对话，使基于强化学

习的对话代理能够高效探索对话轨迹并从中学习．

图１１展示了对话策略和用户模拟器交互的一般过
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程．用户模拟器基于真实的人类对话数据进行监督

学习，或根据人为制定的规则进行学习．其接收对话

策略模型的对话动作，模仿真实用户对话，并将用户

请求传递到对话策略，用于策略学习．

目前用户模拟器可以分为两类，包括基于议程

的用户模拟器和基于模型的用户模拟器．基于议程

的用户模拟器根据人为制定的规则构建议程．例如，

根据堆栈来建模用户目标和更新状态，当用户目标

完成时出栈，并随机选择一个新的用户目标，直到栈

为空．基于模型的用户模拟器则根据特定模型构建

一个模拟器，不需要人为地制定规则．基于议程的用

户模拟器包括：Ｌｉ等人
［１５７］在电影预订领域构建的

用户模拟器，其根据是否预订了电影，以及电影是否

满足用户的约束构建议程．Ｓｃｈａｔｚｍａｎｎ等人
［１５８］提

出可以应用于部分可观测马尔可夫决策过程中的用

户模拟器，通过对议程的优先级排序来选择下一用

户动作．Ｊａｉｎ等人
［１５９］提出了一个社交用户模拟器，

该用户模拟器利用社交线索，如利用用户和系统的

对话策略和用户对话目标来估计交互过程中的融洽

程度，并产生适当的任务和社交行为．

基于模型的用户模拟器包括：Ｌｉｕ等人
［１６０］基于

预训练语言模型ＧＴＰ２
［１６１］建立了一个端到端的用

户模拟器，优势是仅需要较少的对话历史．Ｋｒｅｙｓｓｉｇ

等人［１６２］提出了神经用户模拟器 （ＮｅｕｒａｌＵｓｅｒ

Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ），从语料库中学习用户行为，然后直接生

成自然语言，而不是对话动作等语义内容．

用户模拟器的评估的方式包括直接评估、间接

评估和人类评估．直接评估中，通过自然语言生成直

接进行评估，根据生成的词汇量或平均对话长度衡

量语言多样性；间接评估中，基于强化学习对话策略

的性能作为评估指标（对话策略的一般评估方式参

见５．２节）．人类评估的指标包括评估语言的流畅

性、连贯性、生成的语句和用户目标的连接性、生成

语言的多样性等．用户模拟器的最终目标是构建一

个面向任务的强化学习系统，用来替换真实用

户［１６３］．因此，通过人类评估是一个理想的状态．

尽管现有的用户模拟器能够模拟真实用户，从

而和对话代理进行交互，降低了对话策略的成本．但

是，用户模拟器和真实用户之间是有差异的，这可能

会导致次优对话策略结果．Ｄｈｉｎｇｒａ等人
［１６４］证明了

模拟器训练的对话代理在和真实用户进行评估时存

在显著差异．特别是用户模拟器在大多数情况下都

扮演着理想的用户角色，假定了用户模拟器会始终

耐心地响应来自策略模型的所有请求．因此，应客观

地看待用户模拟器的使用．

５２　对话策略的评估

对话策略的评估不同于自然语言理解和自然语

言生成的评估方式，对话策略的评估更多地关注对

话的成功率和平均对话轮数、累计奖励等［１６５］．主要

包括两类评估方式，分别是自动的评估和人类的评

估．由于用户模拟器的性能不一，在实验中两种类型

的评估往往都需要涉及．其中，自动的评估指标有：

（１）对话的成功率（ＤｉａｌｏｇＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ）．是在设

定的有限对话轮数下，判断用户所有请求是否满足．

（２）对话的奖励值（ＤｉａｌｏｇＲｅｗａｒｄ）．是在设定

的有限对话轮数下，对话轨迹累计奖励的平均值．

（３）平均对话轮数（ＤｉａｌｏｇＴｕｒｎｓ）．是在设定的

有限对话轮数下，对话成功的平均对话轮数．

（４）预订率（ＢｏｏｋＲａｔｅ）．是用于评估对话代理

是否预订了符合用户的所有约束条件．

（５）用户满意度（ＵｓｅｒＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ）．通常是在

共情对话策略中的一个重要指标，往往以每轮对话

中的用户情感变化的得分作为用户满意度．用户情

感越积极则分值越大，代表用户越满意．

通常情况下，对话策略的对话成功率和奖励值

越大、对话轮数越小说明当前对话策略模型越好．人

类的评估指标有：

（１）对话成功／失败（ＤｉａｌｏｇＳｕｃｃｅｓｓ／Ｆａｉｌｕｒｅ）．

该指标通过真实用户判断任务目标是否完成，统计

成功和失败的对话数量计算成功率／失败率．

（２）响应的恰当性（ＲｅｓｐｏｎｓｅＡｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｎｅｓｓ

Ｓｃｏｒｅ）．用于衡量对话回复的恰当性，需要结合对话

生成一起进行．该指标可人为设置５分制度量（整

数），得分为５的响应在对话中表示非常恰当，而得分

为１的则表示完全不恰当或离题．

（３）用户满意度（ＵｓｅｒＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ）．通过真实

用户的主观体验进行满意度评估，设定不同的分值，

当对话代理的回复非常符合用户需求时评分最高，

反之则评分最低［１６５］．

５３　平台和数据集

近年来任务型对话系统受到越来越多的关注，

促进了该领域的研究者开发一些对话平台．这些平

台的出现大大简化了对话策略的搭建和测试环节．

如Ｐｙｄｉａｌ
［１６６］是一个关注于强化学习对话策略的平

台，该平台提供了一些常见的算法，如 ＤＱＮ、Ａ２Ｃ

和朴素ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ算法．目前，该平台已经更新到

Ｐｙｄｉａｌ３．０，但是，该平台对自然语言理解和自然语

言生成关注较少．ＰａｒｌＡＩ
［１６７］是Ｆａｃｅｂｏｏｋ旗下的一

个“一站式对话研究”的平台．目前，该平台囊括了

２５种数据集，包括问答、开放域和任务型对话数据
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集．支持的对话任务包括阅读理解、问答等．在该平

台上可以做各种变换，但是需要用户自定义对话系

统的各个模块．Ｒａｓａ
［１６８］和Ｐｌａｔｏ

［１６９］是一种用于生

产的对话平台，方便开发者用简单的代码快速搭

建一个对话系统．但该平台并没有提供最新的数据

集与最新的算法模型．ＣＲＳＬａｂ
［１７０］是一个用于构建

对话推荐系统的平台，包含了对话模型、策略模型和

推荐模型等；基于ＰｙＴｏｒｃｈ实现，提供的对话策略

模型主要基于预训练语言模型而非基于管道方法的

模型．ＬＥＧＯＥｖａｌ
［１７１］是一个对话的评估系统，允许

研究人员轻松地为亚马逊土耳其机器人（Ａｍａｚｏｎ

ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ，ＡＭＴ）上的对话开发评估任务．

ＣｏｎｖＬａｂ
［１７２］是一个支持端到端的多领域对话平台，

由清华大学团队提出，支持模块上而非集成后的

评估，如对话状态跟踪评估，对话策略的评估等．此

后，该团队提出了ＣｏｎｖＬａｂ２
［１７３］．ＣｏｎｖＬａｂ２优化

了框架的易用性和扩展性，为对话系统的各个模块

提供了最新的模型，并且支持更多的数据集，支持端

到端和管道方法的对话系统．目前，ＣｏｎｖＬａｂ３
［１７４］

已经发布，相比于之前的版本具有更多的数据集，且

统一了数据格式．ＴａｓｋＭＡＤ
［１７５］是一个任务导向的

多模态对话平台，以收集多模态信息为重点，支持消息

推送、接收图像和视频数据，其计划在未来支持发布

音频．表８给出了一些目前常用的对话平台的信息．

表８　对话策略中一些常用的对话平台

对话平台 简介 编成语言 链接

Ｐｙｄｉａｌ
［１６６］

集成了一些强化学习算法，包括ＤＱＮ、

ＡＣ、Ａ２Ｃ等．

Ｐｙｔｈｏｎ

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｐ１７４０１３／

平台地址：ｈｔｔｐ：／／ｐｙｄｉａｌ．ｏｒｇ

ＰａｒｌＡＩ［１６７］
包括问答、开放域、任务型对话的数据

集，需要用户自定义对话系统的各模块．
Ｐｙｔｈｏｎ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｄ１７２０１４／

平台地址：ｈｔｔｐ：／／ｐａｒｌ．ａｉ

Ｒａｓａ［１６８］
支持自然语言理解和对话管理，方便非

专业人士快速搭建一个对话系统．
Ｐｙｔｈｏｎ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１２．０５１８１
平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＲａｓａＨＱ／ｒａｓａ

Ｐｌａｔｏ［１６９］
支持在线和离线的交互，方便开发者快

速搭建对话系统．
Ｐｙｔｈｏｎ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００１．０６４６３
平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｕｂｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ／ｐｌａｔｏｒｅｓｅａｒｃｈ

ｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ

ＣＲＳＬａｂ［１７０］ 用于对话推荐系统，包含了策略模型．
Ｐｙｔｈｏｎ

ＰｙＴｏｒｃｈ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／２０２１．ａｃｌｄｅｍｏ．２２／

平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＲＵＣＡＩＢｏｘ／ＣＲＳＬａｂ

ＬＥＧＯＥｖａｌ［１７１］
对话评估系统，用于评估 ＡＭＴ交互的

对话
Ｐｙｔｈｏｎ

Ｆｌａｓｋ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／２０２１．ａｃｌｄｅｍｏ．３８／

平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｙｏｏｌｉ２３／ＬＥＧＯＥｖａｌ

ＣｏｎｖＬａｂ３［１７４］
包含多领域数据集的一个对话平台，支

持策略评估，包括ＰＰＯ、ＤＤＰＧ等算法．

Ｐｙｔｈｏｎ

ＰｙＴｏｒｃｈ

论文：ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２２１１．１７１４８．ｐｄｆ
平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＣｏｎｖＬａｂ／ＣｏｎｖＬａｂ３／

ＴａｓｋＭＡＤ［１７５］
多模态的对话平台，支持图像、视频的接

收和推送．

ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ

Ｎｏｄｅ．ｊｓ

论文：ｔｔｐｓ：／／ｄｌ．ａｃｍ．ｏｒｇ／ｄｏｉ／１０．１１４５／３４７７４９５．３５３１６７９
平台地址：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｇｒｉｌｌｌａｂ／ＴａｓｋＭＡＤ

研究任务型对话策略离不开对应的数据集，任

务型对话数据集的收集通常有三种形式，一是通过

招募志愿者进行人机对话，获取数据集，称之为人

机对话数据．另外一种是通过现实世界中的真实任

务收集数据，如预订电影和预订机票等，这类数据集

称之为人人对话数据．还有一种是直接基于机器

机器交互生成对话数据．目前任务型对话系统中一

些常见的数据集包括ＣｒｏｓｓＷＯＺ
［１７６］、ＭｕｌｔｉＷＯＺ

［１７７］

等．ＣｒｏｓｓＷＯＺ是一个多领域的中文数据集，采集来

自于真实的人人对话．ＭｕｌｔｉＷＯＺ在对话策略领域

常被用到，它包含了多个领域，目前已经更新到

ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．４．表９给出了一些不同应用类别的任

务型对话数据集．本文对其进行介绍，并给出了数据

集的链接．

本文对一些基于强化学习的经典算法进行汇

总，展示它们在不同数据集上测试的性能，以供读者

进行整体性参考．表１０给出模型和其在不同数据集

上的性能，用黑体表示该模型在特定数据集上取得

了先进效果．从中可以看出，在 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｍｏｖｉｅ数据集上，ＭＣＴＳＤＤＵ
［７９］取得了

最好的效果，这是由于其使用了蒙特卡罗树搜索去

不断地模拟有希望的轨迹．ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＡ２Ｃ
［４９］算法

在该数据集上取得了仅次于ＭＣＴＳＤＤＵ算法的效

果．在 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅＣｈａｌｌｅｎｇｅＴａｘｉ数据集

上，ＤＰＡＶ
［３２］取得了最好的效果，其构建的强化学

习代理能够更好地学习动作值函数．ＶＡＣＬ
［７７］在

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅＣｈａｌｌｅｎｇｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上

的表现较好，但在其它数据集上，ＶＡＣＬ并不能较

ＤＰＡＶ更优，显示出ＶＡＣＬ鲁棒性较弱．ＨＲＬａｇｅｎｔ
［６４］

模型在Ｆｒａｍｅｓ数据集上的对话成功率最高，但其

对话轮数和平均对话奖励较ＥＳＤＤＱ
［１４８］模型差，

这两个模型在最大对话轮数上的设定并不一致．在

ＭｕｌｔｉＷｏｚ２．０的数据集上，ＤＱＮ（ＧＡＮＶＡＥ）
［３７］取得

了最高的对话成功率０．９８５，其平均对话轮数保持在
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较高水平（１１．０４）；ＭＡＤＰＬ
［１３５］的整体性能更好，对话

成功率为０．９２１，平均对话轮数为７．６２．在 ＭｕｌｔｉＷＯＺ

２．１数据集上，ＨＲＬＧ
［１２４］将人类参与到对话代理的循

环训练中，效果最优．在ＤＳＴＣ２数据集上，２０１６年提

出的ＢａｔｃｈＤＡ２Ｃ
［８２］模型能够取得先进的效果，但其

仅测试了平均对话轮数和平均对话奖励．目前，对话

策略研究的常用数据集是 ＭｕｌｔｉＷＯＺ和 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

ＤｉａｌｏｇｕｅＣｈａｌｌｅｎｇｅ．不同的实验环境对各模型的性

能会有一定的影响，对话策略的研究人员在构建对比

实验时，应注意在相同环境下实施．

表９　任务型对话数据集

名称 发布时间 介绍 领域 数据集大小 链接

ＣｒｏｓｓＷＯＺ［１７６］２０２０年

大规模多领域的中文任

务型对话数据集，涉及

的领域包括酒店和出租

车等；人人对话数据集．

多领域，包括：

ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ、ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ、

ｈｏｔｅｌ、ｍｅｔｒｏ、ｔａｘｉ

对话规模：５０１２
对话轮数：８４６９２
平均对话轮数：１６．９
语言：中文

槽个数：７２
领域个数：５

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｉｒｅｃｔ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｔａｃｌ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｄｏｉ／

１０．１１６２／ｔａｃｌ＿ａ＿００３１４／９６４５３／ＣｒｏｓｓＷＯＺ

ＡＬａｒｇｅＳｃａｌｅＣｈｉｎｅｓｅＣｒｏｓｓＤｏｍａｉｎＴａｓｋ

数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｔｈｕｃｏａｉ／ＣｒｏｓｓＷＯＺ

ＭｕｌｔｉＷＯＺ［１７７］２０１８年

包含了酒店、餐厅、出租

车、火车等多个领域的对

话数据集；最早版本为

ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０，为２０１８
年发布．目前，最新版本

为 ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．４（２０２２
年发布），增加了对话

状态评估；人人对话数

据集．

多领域，包括：

Ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ、Ｈｏｓｐｉｔａｌ、

Ｐｏｌｉｃｅ、Ｈｏｔｅｌ、

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ、

Ｔａｘｉ、Ｔｒａｉｎ

对话规模：８４３８
对话轮数：１１５４２４
平均对话轮数：１３．６８
语言：英文

槽个数：２５
领域个数：７

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／２０２２．ｓｉｇｄｉａｌ

１．３４／

数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｕｄｚｉａｎｏｗｓｋｉ／ｍｕｌ

ｔｉｗｏｚ（ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０）

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｓｍａｒｔｙｆｈ／ＭｕｌｔｉＷＯＺ

２．４（ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．４）

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

Ｄｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ
［１７８］

２０１８年

包含三个领域的数据

集，分别是电影票预订、

餐厅预订和出租车预订．

三个单领域，包括：

Ｍｏｖｉｅ、Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ、

Ｔａｘｉ

Ｍｏｖｉｅ：对话规模：２８９０；

意图：１１；槽：２９

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：对话规模：

４１０３；

意图：１１；槽：３０
出租车：对话规模：３０９４；

意图：１１；槽：２９
语言：英文

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８０７．１１１２５．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｘｉｕｌｍｓｒ／ｅ２ｅ＿ｄｉａｌｏｇ＿

ｃｈａｌｌｅｎｇｅ

Ｆｒａｍｅｓ［１７９］ ２０１７年

使用 ＷｉｚａｒｄｏｆＯｚ方法

收集的一个多任务的数

据集，包含航班和旅馆

预订的任务型；人人对

话数据．

多领域，包含机票

预订和旅馆预订

对话规模：１３６９
对话轮数：１９９８６
平均对话轮数：１４．６０
语言：英文

槽个数：６１
领域个数：２

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｗ１７５５２６／

数据集：

ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｍａｌｕｕｂａ．ｃｏｍ／Ｆｒａｍｅｓ

ＬＥＧＯ［１８０］ ２０１２年

该语料库为训练和测试

提供数据，由Ｌｅｔ’ｓＧｏ
公交信息系统的；人人

对话数据．

单领域，公交信息
对话规模：２００
对话轮数：４８８５

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｌ１２１１５７／

数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｕｌｔｅｓ．ｅｕ／ｒｅｓｓｏｕｒｃｅｓ／ｌｅｇｏ

ｓｐｏｋｅｎｄｉａｌｏｇｕｅｃｏｒｐｕｓ／

ＤＳＴＣ２［１８１］ ２０１４年

对话系统技术挑战赛数

据集，ＤＳＴＣ２是任务型

对话数据，通过使用亚

马逊土耳其机器人进行

收集．餐厅领域的人机

对话数据．

单领域，领域为：

ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

对话规模：１６１２
对话轮数：２３３５４
平均对话轮数：１４．５
语言：英文

槽个数：８
领域个数：１

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｗ１４４３３７．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐ：／／ｃａｍｄｉａｌ．ｏｒｇ／～ｍｈ５２１／ｄｓｔｃ／或

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｍａｔｔｈｅｎ／ｄｓｔｃ

ＳＧＤ［１８２］ ２０２０年

包含两个数据集，Ｒｅｄｄｉｔ
和 ＭｅｔａＬＷＯｚ，其 中

ＭｅｔａＬＷＯｚ为任务型

对话数据集，人机对话

数据．

多领域，包括：

Ｂａｎｋｓ、Ｂｕｓｅｓ、

Ｃａｌｅｎｄａｒ、Ｅｖｅｎｔｓ、

Ｆｌｉｇｈｔｓ、Ｈｏｍｅｓ、

Ｈｏｔｅｌｓ、Ｍｅｄｉａ、

Ｍｏｖｉｅｓ、Ｍｕｓｉｃ、

ＲｅｎｔａｌＣａｒｓ、Ｔｒａｖｅｌ、

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ、Ｗｅａｔｈｅｒ、

ＲｉｄｅＳｈａｒｉｎｇ、Ｓｅｒｖｉｃｅｓ

对话规模：１６１４２
对话轮数：３２９９６４
平均对话轮数：２０．４
语言：英文

槽个数：２１４
领域个数：１６

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２００２．０１３５９．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｇｏｏｇｌｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｄａｔａｓｅｔｓ／ｄｓｔｃ８ｓｃｈｅｍａｇｕｉｄｅｄｄｉａｌｏｇｕｅ

Ｍｅｄｉｃａｌ

ＤＳ［１８３］
２０１８年

包含上呼吸道感染、小

儿功能性消化不良、小

儿腹泻及小儿支气管炎

的疾病诊断数据集；人
人对话数据集．

单领域，疾病诊断

疾病种类：４类

症状：６７种

平均明确的症状：上呼

吸道感染（２．１５），儿童

功能性消化不良（１．７），

小儿腹泻（２．５６）、小儿

支气管炎（２．８７）

论文：

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｄｓｐｅｏｐｌｅ．ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ／

ｚｙｗｅｉ／ｐａｐｅｒ／ｌｉｕａｃｌ２０１８．ｐｄｆ

ｈｔｔｐｓ：／／ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／Ｐ１８２０３３．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｆａｎｔａｓｙＳＥ／Ｄｉａｌｏｇｕｅ

ＳｙｓｔｅｍｆｏｒＡｕｔｏｍａｔｉｃＤｉａｇｎｏｓｉｓ
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（续　表）

名称 发布时间 介绍 领域 数据集大小 链接

ＥｍｏＷＯＺ［１８４］２０２２年

面向任务的对话的大

规模手工情感标注的

语料库．基于ＭｕｌｔｉＷＯＺ
多领域任务导向数据

集；人人对话数据集．

多领域，领域和

ＭｕｌｔｉＷＯＺ相同

对话规模：１１４３４
对话轮数：１６７２３４
平均对话轮数：１４．６３
语言：英文

槽个数：２１４
领域个数：１６
情感类型：７种，包括：

中立、害怕、不满、内

疚、辱骂、激动、满意

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ｐａｐｅｒｓｗｉｔｈｃｏｄｅ．ｃｏｍ／ｐａｐｅｒ／ｅｍｏ

ｗｏｚａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｒｐｕｓａｎｄｌａｂｅｌｌｉｎｇ
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｚｅｎｏｄｏ．ｏｒｇ／ｒｅｃｏｒｄ／６５０６５０４＃．

ＺＢｑ８ｖｎＺＢｙＵｋ

ＪＤＤＣ［１８５］ ２０２０年

基于京东电子商务网站

收集的售后服务中文对

话语料；人人对话数据．

单领域，电子商务

对话规模：１０２４１９６
平均对话轮数：２０
最小对话轮数：２
最大对话轮数：８３
意图：２８９
语言：中文

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１９１１．０９９６９．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐ：／／ｊｄｄｃ．ｊｄ．ｃｏｍ／ａｕｔｈ＿ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ＰｂＡｂＩ［１８６］ ２０１７年

整合了用户配置信息的

任务型对话数据集，可

以做用户个性化的对话

策略研究；根据用户的

配置信息进行个性化的

餐厅预订（饮食偏好、最

喜欢的食物等）．

单领域，餐厅预订

对话任务个数：５
对话规模：２４０００（任务１、

任务２、任务４），４８０００
（任务３、任务５）

个性化特征：性别，年龄段

语言：英语

用户配置信息数量：

６（任务１、任务２、任务４），

１８０（任务３、任务５）

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１７０６．０７５０３．ｐｄｆ
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃｈａｉｔｊｏ／ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

ｄｉａｌｏｇ

Ｖｉｓ

ＳｅｎｔｉＶＡ［１２７］
２０２０年

用于餐厅领域的多模态

对话，包括视觉和情感

辅助的信息，包括槽和

情感标签，情感信息包

括积极、消极和中性．提

供的图像响应包括风

格、人数、餐厅级别等．

单领域，餐厅预订；

多模态，模态信息

包括：文本（情感）

和图像

对话规模：训练集（９５０）、

测试集（４５０）、验证集（３３４）

情感：３种（中立、积极、

消极）

图像类型：５种（菜肴、

种类、人数、位置、价格）

图像个数：１５００张

意图个数：１２８６
语言：英语

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｓｐｒｉｎｇｅｒ．ｃｏｍ／ａｒｔｉｃｌｅ／１０．１００７／

ｓ１２５５９０２００９７６９７

数据集：未公开

Ｃｏｄｅｍｉｘｅｄ

Ｍｅｄｉｃａｌ

Ｄａｔａｓｅｔ［１８７］
２０２３年

医疗诊断领域的多回

合医患对话，任务是诊

断患者的病情；根据人
人对话提取的医疗领

域的多语言对话数据

集，是一种英语和泰卢

固语混淆的对话数据

单领域，医疗保健

领域

诊断类型：１０
对话规模：３００５
对话轮数：２９２９４
平均对话轮数：９．７７
语言：英语，泰卢固语

论文：

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／

ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／Ｓ０８８５２３０８２２０００７２９
数据集：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｓｕｍａｎ１０１１１２／Ｃｏｄｅ

ＭｉｘｅｄＴＯＤＭｅｄｉｃａｌＤａｔａｓｅｔ

表１０　典型数据集的经典方法和性能

算法 发表年份 基础模型 数据集 对话成功率 平均对话轮数 平均对话奖励 人工评测（对话成功率）

ＶＡＣＬ［７７］ ２０２２年 ＤＱＮ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ

Ｍｏｖｉｅ：０．４２９

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：０．４２５６

Ｔａｘｉ：０．６５１３

Ｍｏｖｉｅ：２９．０２

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：２４．１４

Ｔａｘｉ：１９．６２

Ｍｏｖｉｅ：－２．０３

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：－２．７６

Ｔａｘｉ：１９．８０

Ｍｏｖｉｅ：０．３９０

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：０．２８０

Ｔａｘｉ：０．４４０

ＤＰＡＶ［３２］ ２０２２年 ＤＱＮ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ

Ｍｏｖｉｅ：０．８０

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：０．３１

Ｔａｘｉ：０．６８

－

Ｍｏｖｉｅ：５０

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ：２１

Ｔａｘｉ：５５

－

ＭＣＴＳＤＤＵ［７９］ ２０２０年 Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０９３１４ １２１３ ５５８７ －

ＡＣＬＤＱＮ［７６］ ２０２１年 ＤＱＮ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．８０５５ １７．２２ ４９．０５ ０．５２６

ＬＨＵＡ［７４］ ２０２０年 ＤＱＮ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．７９９　 － － －

ＥＳＤＤＱ［１４８］ ２０２１年 ＤＤＱ

Ｍｏｖｉｅｔｉｃｋｅｔ

Ｂｏｏｋｉｎｇ（ｍｏｖｉｅ）；

Ｆｒａｍｅｓ

Ｍｏｖｉｅ：０．７５８１

Ｆｒａｍｅｓ：０．４７６３

Ｍｏｖｉｅ：１８．５５

Ｆｒａｍｅｓ：２１．０６

Ｍｏｖｉｅ：４１．１０

Ｆｒａｍｅｓ：６．３６

Ｍｏｖｉｅ：０７２７

Ｆｒａｍｅｓ：０．４２９
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（续　表）

算法 发表年份 基础模型 数据集 对话成功率 平均对话轮数 平均对话奖励 人工评测（对话成功率）

ＨＲＬａｇｅｎｔ
［６４］ ２０１７年 ＨＲＬ Ｆｒａｍｅｓ ０．６３２　 ４３．０ ３３．２０ ０．７５０

ＤＤＱ［１５］ ２０１８年 ＤＱＮ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．７８４０ １９．９４ ４５．１１ －

ＤＰＰＯ［９８］ ２０２３年 ＰＰＯ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．８６９３ １７．３２ ５６．６５ －

Ｄ３Ｑ［９９］ ２０１８年
ＤＤＱ＋

ＬＳＴＭ

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．７４００ １３．８１ ４２．８９ －

ＳｗｉｔｃｈＤＤＱ［１００］ ２０１９年
ＤＤＱ＋

ＬＳＴＭ

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．７８０　 １２．２１ ４８．４９ －

ＢＣＳＤＤＱ［１０１］ ２０２０年 ＤＤＱ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．７６２９ １６．２０ ４４．４５ －

Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ａ２Ｃ［４９］
２０１８年

Ａ２Ｃ＋

ＧＡＮ

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ（ｍｏｖｉｅ）
０．８７５　 １３．５２ ５．９３ －

ＭＡＤＰＬ［１３５］ ２０２０年 Ａ２Ｃ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０．９２１　 ７６２ － ０．８３３

ＪＯＩＥ［１３７］ ２０２１年 ＤＱＮ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０

Ｄｏｍｉｎ２：０．９８０

Ｄｏｍｉｎ４：０．９４０

Ｄｏｍｉｎ７：０．９１０

Ｄｏｍｉｎ２：５８２

Ｄｏｍｉｎ４：８．４５

Ｄｏｍｉｎ７：９．４５

Ｄｏｍｉｎ２：６６７１

Ｄｏｍｉｎ４：５０．５９

Ｄｏｍｉｎ７：４０．８２

０８８０（整体）

ＧＤＰＬ［１０７］ ２０１９年 ＩＲＬ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０．８６５　 ７．６４ １４ ０．７５００

ＡｃｔＶＲＮＮ［１０９］ ２０２０年 ＰＧ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０．８６７　 ７．９０ － －

ＡＣＧＯＳ［１１５］ ２０２２年
Ａ２Ｃ
（ＡＣ）

ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０．８１７　 １４．８０ － －

ＨＤＮＯ［９０］ ２０２１年 ＨＲＬ
ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０

ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．１

ＭｕｌｔｉＷｏｚ２．０：０．８４７

ＭｕｌｔｉＷｏｚ２．１：０．８３０
－ － －

ＤＱＮ（ＧＡＮ

ＶＡＥ［３７］
２０２０年

ＤＱＮ＋

ＧＡＮ
ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０９８５　 １１．０４ －

ＯＰＰＡ［７８］ ２０２０年 ＤＱＮ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．０ ０．８１６　 ８．４７ － ０．７５０

ＨＲＬＧ［１２４］ ２０２３年 ＨＲＬ ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．１ ０９２８　 １３１　 － －

ＢａｔｃｈＤＡ２Ｃ［８２］ ２０１６年 Ａ２Ｃ ＤＳＴＣ２ － ４０５ ０７３ －

ＡＬＴＤ［１０６］ ２０１８年
ＰＧ＋

ＢｉＧＲＵ
ＤＳＴＣ２ ０５８８　 － － －

５４　大语言模型与对话策略

自２０２２年１１月ＯｐｅｎＡＩ发布ＣｈａｔＧＰＴ① 以来，

大语言模型（ＬａｒｇｅＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ，ＬＬＭｓ）在对

话领域蓬勃发展．目前较为流行的大语言模型包括

ＣｈａｔＧＰＴ、ＬＬａＭＡ
［１８８］、ＰａＬＭ２②、Ｓｐａｒｒｏｗ③ 以及

百度的文心一言等．这类大语言模型面向开放话题，

称之为开放域语言模型，它们旨在开放话题中解决

用户的各种需求，并不面向于特定的任务，对产生的

回答有一定的容错性．

任务导向的大语言模型是面向特定任务的一类

对话模型．新近的研究如，ＴＯＤＢｅｒｔ
［１８９］基于预训

练语言模型构建任务导向的对话系统，其将对话

策略的对话动作预测问题看成多标签分类问题．

ＳＯＬＯＩＳＴ
［１９０］基于ＧＰＴ２在域外数据上进行训练，

基于用户目标和现实世界知识生成响应，在完成特定

任务时，该模型并不需要考虑对话动作．ＳＰＡＣＥ
［１９１］

是一个集自然语言理解、对话策略、自然语言生成为

一体的模型，其对话策略的输出并非动作，而是一个

用于生成对话回复的向量，本质上是一种对特征的

提取．ＭｅｄＰａＬＭ
［１９２］是一个医疗问答领域的大语言

模型，其基于ＰａＬＭ２进行构建，是一种端到端的语

言模型，并没有单独提取策略模块．基于大语言模型

的任务型对话系统不需要考虑模块之间的集成关

系，构建统一的结构直接进行对话生成，避免了模块

之间的错误累积．但该类方法面临着模型参数巨大、

训练时间较长、成本昂贵和数据饥渴等局限．

本文主要关注管道方法中基于强化学习的任务

型对话策略．在大语言模型兴起的时代，我们相信基

于管道方法的任务型对话策略将会受到更多的重

视，有助于中小企业构建数据安全、简单易实施、成

１２２１６期 徐　恺等：基于强化学习的任务型对话策略研究综述

①

②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｏｐｅｎａｉ．ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／ｃｈａｔｇｐｔ
ｈｔｔｐｓ：／／ａｉ．ｇｏｏｇｌｅ／ｄｉｓｃｏｖｅｒ／ｐａｌｍ２
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｄｅｅｐｍｉｎｄ．ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／ｂｕｉｌｄｉｎｇｓａｆｅｒｄｉａｌｏｇｕｅ
ａｇｅｎｔｓ



本节约的对话系统，有助于学术界在不同领域内进

一步研发新的模型．

６　未来研究方向

近年来任务型对话策略取得了长足发展，特别

是一些新的强化学习技术的突破，使得基于强化学

习的对话策略性能得以提升．多领域的任务型对话

策略更是在近些年中发展迅速，然而，依然有很多值

得研究的方向在未来有望进一步发展．

（１）基于强化学习技术的对话策略

强化学习算法常应用在游戏领域，在任务型对

话领域中，其状态空间、动作空间较游戏领域更为庞

大，而直接将游戏领域内效果较好的强化学习模型

迁移到对话策略上时往往并不能达到理想效果．此

外，一些强化学习算法也存在采样低效、收敛较慢、

数据利用率低等问题．基于强化学习的任务型对话

策略依然面临和传统强化学习类似的问题．此处，我

们更多地关注对话策略．

①不同强化学习和其它模型的进一步混合优

化：一些新近的强化学习算法和其它先进强化学习

模型的混合，以在任务型对话策略中产生更具鲁棒

性的效果，将会是近期和后期的一个研究方向．比如

多代理强化学习中结合策略梯度算法研究任务型对

话策略相对较少，而该类研究在非对话策略中已经

出现过［１９３］．

②基于模型的强化学习的进一步应用：基于模

型的对话策略研究主要集中在基于ＤＤＱ
［１５］的算法

上，它通过模拟用户的数据增强对话策略性能．探索

不同的、高效的基于模型方法，以促进数据利用率或

直接指导动作存在诸多可能性．此外，在环境随机

性、有限数据的不确定性、状态的部分可观察性等前

提下构建一个较优的基于模型的对话策略依然存在

挑战．

③深层次的对话策略建模：在未来对话策略可

以涉及到更多支持技术．例如，为每一次对话建立一

个模型，了解用户在整个对话过程中的对话状态变

化，以更好地了解用户的需求［１９４］．这可以通过应用

更多的“语义感知”深度学习技术来实现，也可以通

过将问题求解构建为所有相关子任务（目标）来实

现．因此，挖掘用户更深层次的对话特征信息以促进

对话策略学习是非常有必要的．

（２）多领域对话策略

目前，多领域的对话策略正处于时下热点，我们

注意到多领域的研究层出不穷，包括结合迁移学习、

逆强化学习等．然而如何低成本、高效率地学习多领

域的对话策略是一个核心问题．而解决奖励稀疏问

题时，依然需要基于专家经验进行．因此，我们认为

未来的研究趋势可以为：

①多领域的并行化．多领域的状态和动作空间

更为巨大，强化学习的试错会使得其学习过程更为

缓慢，构建能够并行化的、高效的强化学习是非常有

价值的．

②自动的奖励塑造．在现阶段基于专家经验解

决多领域对话策略奖励延迟问题依然是主流，而如

何让强化学习代理能够自学习地挖掘有用价值的信

息，或通过迁移学习的方式获取监督信号，从而减少

专家经验或完全无需专家经验有待进一步研究．

③构建统一的多领域对话策略框架．领域融合

问题是目前多领域的主流，融合方式的不同往往能

产生不同的对话策略结果，目前尚缺少一个统一融

合框架能够自适应地调整多领域内的知识信息，从

而在不同的角度上，包括互补、约束、增量式［１９５］的

学习对话策略．

（３）多模态对话策略

多模态的研究为融合不同模态信息以使得状态

信息更为具体，而如何在多轮对话中考虑不同模态

信息的重要程度，以及如何考虑多模态信息之间的

相关性以更好地促进策略决策是有待进一步研究

的．此外，着眼于人机交互的发展，多模态的交互是

任务型人机对话的必然趋势，随之而来的将会是多

模态接入后的安全问题，而该方向尚未得到充分的

研究．另外，在任务型对话中，多模态的数据集尚缺

乏，现有的数据集包含的模态信息有限，这也在一定

程度上阻碍了该领域的进一步研究，因此构建多模

态的任务型对话数据集能够加快多模态对话策略的

研究．

（４）多代理对话策略

目前，多代理的任务型对话策略较多地关注代

理之间的协作，通过分层或拆分处理过往状态等形

式构建多代理，然而，多代理的研究并不仅仅局限于

代理之间的协作，我们认为存在以下几个研究方向：

①在多代理协作上．现有的多代理对话策略在

多代理的协作上尚不足，缺乏考虑不同代理的不同

能力，探究自适应的多代理对话策略，实现不同优先

级的多代理模型，有望增加代理的普适性和进一步

提升对话策略的性能．

②在多代理竞争上．现有的方法缺乏考虑不同
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代理之间的竞争关系，其中一个原因是他们为每一

个代理输入了正向的状态信息．目前，已经有一些研

究探索对话策略中的逆行为代理［７８］．在多代理中考

虑相反的状态嵌入，从而构建有竞争意识的多代理

也是一个有趣的方向．考虑多代理之间的矛盾信息

是构建具备竞争能力的多代理的一个抓点．

③协作和竞争共存的多代理研究．基于多代理

之间的竞争和协作关系，构建混合优化的多代理是

一种更为通用的方法．然而，这需要对不同代理功能

的深度分析，且由于对话状态的不断变化，如何较好

地控制不同代理对状态的映射关系，从而更好融合

竞争和协作是非常有意义的研究方向．

（５）共情对话策略

共情是真正实现人工智能的保障，研究具备共

情能力的对话策略，将为人机对话的发展起到积极

的作用．在共情对话策略的研究上，我们认为存在以

下研究方向值得探究．

①多目标的优化．对话可能会因为多个目标而

超载［１９６］．将情感、个性和知识融合到对话系统中

时，这种多目标的超载情况会更加明显．对话代理应

该尽可能多地考虑到所有不同的方面，具备对用户

的内在状态感知能力，并能以最小的代价与用户进

行交互．因此，一个研究方向转变成如何有效地寻找

一个最优的解决方案，能够同时感知用户内在状态

以优化用户的多目标．

②显性的情感策略．存在的研究以情感促进动

作的选择（以情感解决奖励延迟问题和提高用户满

意度）．情感可以看作是动作空间中的显性行为，是

用户直接表现的行为状态．然而，现有的研究仅仅将

情感作为监督信号来促进对话，而用户情感的变化

或许会有迹可循．目前还没有研究利用动作状态来

促进用户的情感变化，以使代理具备更好的共情表

现．所以，探索动作和情感的显性映射关系（而非情

感映射动作）有助于提高对话策略的性能．

③群体内共情对话响应．具备共情能力的任务

型对话策略带来的最大优势之一是动作响应的个性

化．也就是可以针对不同的用户配置文件（或已知的

用户偏好特征）进行个性的动作响应，从而形成多样

性的回复．但是存在的研究往往在一组相似用户中

生成相似的回复．一个研究方向是如何挖掘细粒度

的用户偏好，让对话代理在群体内产生个性化的对

话响应．

此外，不同的类别中的交叉研究，如共情和多代

理之间进行结合，用于探究不同代理之间的情感信

息变化；多模态和多代理的混合，用于建立不同模态

下不同代理协作关系，都是有趣且可以进一步挖掘

的话题．

７　总结与展望

本文对基于强化学习的任务型对话策略进行综

述，首先对任务型对话策略中常用的强化学习技术

进行分类，介绍了对话策略中的常用强化学习模型，

并分析了它们的优势和局限．在此基础上，基于强化

学习技术分类，介绍对话策略，包括基于值函数逼近

的对话策略、基于策略梯度的对话策略、基于层次强

化学习的对话策略、基于模型强化学习对话策略和

基于逆强化学习的对话策略．接着，本文介绍在应用

领域的任务型对话策略，将其分成多领域、多模态、

多代理和共情对话策略．最后，介绍对话策略的用户

模拟器、对话策略的评估以及对话策略平台和任务

型对话系统的数据集．从５种不同的角度总结了任

务型对话策略的未来研究方向．

目前，人机对话正处于快速发展的阶段，各种对

话平台和应用层出不穷．在未来，随着各种技术产品

的落地，将会吸引越来越多的研究者加入该领域．强

化学习是一种模仿人类学习过程的算法，研究基于

强化学习的对话策略有利于人机对话领域的进一步

发展．
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５２２１６期 徐　恺等：基于强化学习的任务型对话策略研究综述



［６３］ ＰａｔｅｒｉａＳ，ＳｕｂａｇｄｊａＢ，ＴａｎＡＨ，ｅｔａｌ．Ｖａｌｕｅｂａｓｅｄｓｕｂｇｏａｌ

ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒｒｅａｃｈｉｎｇｌｏｎｇｈｏｒｉｚｏｎｇｏａｌｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２３：１１３

［６４］ ＰｅｎｇＢ，ＬｉＸ，ＬｉＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ

ｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓ

ｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，Ｄｅｎｍａｒｋ，

２０１７：２２３１２２４０

［６５］ ＬｕｏＦＭ，ＸｕＴ，ＬａｉＨ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２２０６．０９３２８，

２０２２

［６６］ ＫｏｌｌｅｒＴ，ＢｅｒｋｅｎｋａｍｐＦ，Ｔｕｒｃｈｅｔｔａ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｓａｆｅｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．Ａｎｎｕａｌ

ＲｅｖｉｅｗｏｆＣｏｎｔｒｏｌ，Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，ａｎｄ ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２０，３：２６９２９６

［６７］ ＳｕｔｔｏｎＲＳ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｌａｎｎｉｎｇ，

ａｎｄｒｅａｃｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｖｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，

ＵＳＡ，１９９０：２１６２２４

［６８］ ＬａｍｂｅｒｔＮ，ＡｍｏｓＢ，ＹａｄａｎＯ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｉｓｍａｔｃｈ
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［７８］ ＺｈａｎｇＺ，ＬｉａｏＬ，Ｚｈｕ Ｘ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｏａｌｏｒｉｅｎｔｅｄ
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８０６８１２
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７２２１６期 徐　恺等：基于强化学习的任务型对话策略研究综述
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ｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，２５９：
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ａｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｉｓｅａｓｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｖｉｒｔｕａｌａｓｓｉｓｔａｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０２２：１９３５１９４４

［１３０］ ＺｏｒｒｉｌｌａＡＬ，ＴｏｒｒｅｓＭＩ，ＣｕａｙａｈｕｉｔｌＨ．Ａｕｄｉｏｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ａｗａｒｅｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＡｕｄｉｏＳｐｅｅｃｈａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３，３１：５２５５３８

［１３１］ ＺｈａｎｇＪ，ＺｈａｏＴ，ＹｕＺ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｏｌｉｃｙ ｆｏｒｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｄｉａｌｏｇ／／
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ｐｌｅｔｅｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅｓ／／ＴｈｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０２１Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０２１：１５５２

１５６１

［１５５］ ＢｉｈａｎｉＧ，ＲａｙｚＪＴ．Ｆｕｚｚｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｉｎｔｅｎｔ

ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｆｕｚｚｙ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．２０２２：

３７５１

［１５６］ ＳｈｉＣ，ＣｈｅｎＱ，ＳｈａＬ，ｅｔａｌ．Ｗｅｋｎｏｗｗｈａｔｙｏｕｗｉｌｌａｓｋ：

Ａｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｍｕｌｔｉｉｎｔｅｎｔｓｗｉｔｃｈａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｈｉｎｅｓｅ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｄｕｎｈｕａｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：９３１０４

［１５７］ ＬｉＸ，ＬｉｐｔｏｎＺＣ，ＤｈｉｎｇｒａＢ，ｅｔａｌ．Ａｕｓｅｒｓｉｍｕｌａｔｏｒｆｏｒ

ｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｄｉａｌｏｇｕｅｓ．ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６１２．

０５６８８，２０１７

［１５８］ ＳｃｈａｔｚｍａｎｎＪ，ＴｈｏｍｓｏｎＢ，ＷｅｉｌｈａｍｍｅｒＫ，ｅｔａｌ．Ａｇｅｎｄａ

ｂａｓｅｄｕｓｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇａＰＯＭＤＰｄｉａｌｏｇｕｅ

ｓｙｓｔｅｍ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，

２００７：１４９１５２

［１５９］ ＪａｉｎＡ，ＰｅｃｕｎｅＦ，ＭａｔｓｕｙａｍａＹ，ｅｔａｌ．Ａｕｓｅｒｓｉｍｕｌａｔｏｒ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｓｏｃｉａｌｌｙａｗａｒｅｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌａｇｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
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Ａｇｅｎｔｓ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：１３３１４０

［１６０］ ＬｉｕＨ，ＯｕＺ，ＨｕａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｌｙｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄｕｓｅｒ
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ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２２１０．０６７０６，

２０２２
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ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｅｒｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｐｉ．ｓｅｍａｎｔｉｃｓｃｈｏｌａｒ．

ｏｒｇ／ＣｏｒｐｕｓＩＤ：１６００２５５３３，２０１９

［１６２］ ＫｒｅｙｓｓｉｇＦＬ，ＣａｓａｎｕｅｖａＩ，ＢｕｄｚｉａｎｏｗｓｋｉＰ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌ

ｕｓｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｒｐｕｓｂａｓｅｄｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎｆｏｒ
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ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＳｐｅｃｉａｌＩｎｔｅｒｅｓｔＧｒｏｕｐｏｎＤｉｓｃｏｕｒｓｅａｎｄ

Ｄｉａｌｏｇｕｅ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１８：６０６９

［１６３］ ＳｈｉＷ，ＱｉａｎＫ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｈｏｗｔｏｂｕｉｌｄｕｓｅｒｓｉｍｕｌａ

ｔｏｒｓｔｏｔｒａｉｎＲＬｂａｓｅｄｄｉａｌｏｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
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ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：

１９９０２０００

９２２１６期 徐　恺等：基于强化学习的任务型对话策略研究综述



［１６４］ ＤｈｉｎｇｒａＢ，ＬｉＬ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｅｎｄｔｏｅｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
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ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：

４８４４９５

［１６５］ ＳｕｎＷ，ＺｈａｎｇＳ，ＢａｌｏｇＫ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｕｓｅｒｓａｔｉｓｆａｃ

ｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ／／
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ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

２０２１：２４９９２５０６

［１６６］ ＵｌｔｅｓＳ，ＲｏｊａｓＢａｒａｈｏｎａＬ，ＳｕＰＨ，ｅｔａｌ．Ｐｙｄｉａｌ：Ａｍｕｌｔｉ

ｄｏｍａｉｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｔｏｏｌｋｉｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
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２０１７：７３７８

［１６７］ ＭｉｌｌｅｒＡ Ｈ，Ｆｅｎｇ Ｗ，ＦｉｓｃｈＡ，ｅｔａｌ．ＰａｒｌＡＩ：Ａｄｉａｌｏｇ

ｒｅｓｅａｒｃｈｓｏｆｔｗａｒｅｐｌａｔｆｏｒｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７Ｃｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：

ＳｙｓｔｅｍＤｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，Ｄｅｎｍａｒｋ，２０１７：７９８４
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５９ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｓｙｓｔｅｍ

Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ．２０２１：３１７３２４
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Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＳｙｓｔｅｍＤｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：

６４６９

［１７３］ ＺｈｕＱ，ＺｈａｎｇＺ，ＦａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｖＬａｂ２：Ａｎｏｐｅｎ
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