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任务型人机对话系统中的认知技术———

概念、进展及其未来
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摘　要　人机对话系统是将机器视为一个认知主体的人机交互系统．随着计算机软硬件技术和移动互联网的迅猛

发展，能够有效处理非精确信息交互的、符合人类自然交互习惯的认知型人机对话系统受到了越来越多的关注．文

中提出，面向任务的认知型人机对话系统的架构应分为３个层次：物理层、控制层和应用层，与之对应的技术是通

道技术、认知技术和知识管理技术．其中，认知技术是随着移动实时交互的新的需求而产生出来的新的交互中间件

技术．它的目标是使得机器具有人类的认知交互特点，可以在与对方的交互中进行深度理解、学习、诱导和适应，主

要包括非精确信息理解技术、基于不确定性的推理和决策技术、交互自适应和进化技术，诱导式信息生成技术等．

该文对认知技术在人机对话系统中的定位和具体概念进行了详细介绍，综述了相关技术领域的进展，并展望了未

来重点的研究方向．
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１　引　言

人机交互（ＨｕｍａｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＨＣＩ）

是计算机诞生以来产生的研究人和计算设备之间相

互影响的技术．其目标是使机器帮助人高效、舒适、

安全地完成任务需求．人机交互作为信息时代对人

类生产生活具有重大影响的基础技术，受到广泛重

视．美国在２０００年制定的信息技术研究预算中，把

“人机交互”与“软件”、“网络”和“高性能计算”并列

为４项基础研究
［１］．对话系统（ＤｉａｌｏｇｕｅＳｙｓｔｅｍ）是

人机交互技术最核心的领域之一，它是人与机器之

间进行双向信息交换以满足人的特定任务需求的计

算机软硬件系统．广义上讲，对话系统包括所有人机

交互系统，例如图形界面（ＧｒａｐｈｉｃＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，

ＧＵＩ）、虚拟现实交互等等．狭义上讲，对话系统特指

完成类似人与人的沟通任务的计算系统，它的目标

是使人机对话像人人对话一样有效、快捷和自然．这

类交互系统强调机器在任务完成、信息交换和环境

感知方面的拟人特性，把机器作为双向信息交互中

的一个“认知主体”，因而 “认知能力和相关技术”就

成为此类系统的关键能力和特性．本文所讨论的就

是狭义人机对话系统中的认知技术．

自２０世纪２０年代，能说话的机器狗“Ｒａｄｉｏ

Ｒｅｘ”出现以来，智能的人机口语对话系统就成为人

类梦寐以求的科技梦想．美国国防部高级研究计划

署（ＤＡＲＰＡ）非常重视推进大词汇连续语音识别技

术，陆续设立了ＥＡＲＳ（２００２～２００５）、ＧＡＬＥ（２００６～

２０１０）等数千万美金的大型研究计划；欧洲也投入巨

资进行语音识别和合成的研究，例如英国的 ＮＳＴ

（２０１１～２０１５）和欧盟的ＡＭＩ（２００４～２００８）、ＥＭＩＭＥ

（２００８～２０１２）计划．除识别和合成的研究之外，各

国开始越来越重视理解和整体口语对话系统的研

究，美国设立ＣＡＬＯ计划（２００３～２００８），欧洲设立

ＴＡＬＫ（２００４～２００６）、ＣＬＡＳＳｉＣ（２００８～２０１１）和

ＰＡＲＬＡＮＣＥ（２０１１～２０１４）等项目用于资助对话系

统相关技术的研究．产业界也不甘落后，Ａｐｐｌｅ公司

购买了ＣＡＬＯ计划的衍生公司，在ｉＰｈｏｎｅ４Ｓ上推

出了著名的Ｓｉｒｉ，谷歌公司在２０１２年提出，在移动

互联时代，传统搜索要向语音对话式搜索转变．

这些趋势都显示了人机对话系统的重要意义．

本文将对人机对话系统的框架及相关技术研究进行

回顾和分析，提出自然人机对话系统的技术架构层

次分类，并着重对其中的认知技术进行综合论述．

２　对话系统及其技术分层

人机对话系统是将机器视为一个认知主体的人

机双向信息交换系统．最初的人机交互系统都是将

机器看作是执行精确命令，产生预定的输入输出的

工具．如命令行交互终端、图形用户界面和键盘鼠标

交互等等．这类人机交互系统大都是以设计者为中

心，要求用户按照设计者预定的方式进行交互并获

取结果．而随着技术和应用的发展，以用户为中心的

人机交互系统从上个世纪末开始受到越来越大的重

视．这类交互系统不是要求用户去适应机器（交互系

统设计者），而是要求机器去适应人，也即允许用户

采用与人交流的自然方式去与机器交流．这就产生

了一个观念上的变革，机器的角色从“执行主体”变

成了“认知主体”，可以和人进行“对话”沟通．这类人

机交互系统就是本文所关心的“人机对话系统”．

对话系统从本体构成和业务逻辑角度，可分为

领域任务型和开放型的信息交互．领域任务型系统

针对具体应用领域，具有比较清晰的业务语义单元

的定义、本体结构以及用户目标范畴，例如航班查

询、视频搜索、设备控制等等，这类交互往往是以完

成特定的操作任务作为交互目标；而开放型信息交

互则不针对特定领域，或说面向非常广泛的领域，交

互目标并非业务任务，而是满足用户其它方面的需

求，例如开放的百科问答、聊天等．它虽然能一定程

度上显示人工智能的力量，但因其并不专注于帮助

人解决现实任务问题，其实际使用范围较为狭窄．近

年来，随着移动终端的高速发展，面向任务的自然人

机对话系统和相关的认知控制理论得到了越来越多

的学术和产业界重视，这也是本文讨论的重点．

２１　任务型对话系统的３个层次

领域任务型人机对话系统是一个闭环的双向连

续信息交换系统，传统观点往往把它粗略地分为输
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入、理解和输出３个模块，其中“输入输出”和“理解”

之间进行的是确定信息的交换，“理解”被笼统地认

为是采用自然语言处理技术对输入文本进行分析．

这种分割方式忽视了信息的不确定性和人脑对各个

模块进行整体的、系统的调度协调的认知能力，也没

有把信息内容本身的管理与信息的调度和控制区分

开来，而这些恰恰是现实的自然人机对话中不可回

避的重要问题．因而，本文将任务型对话系统明确分

为３个层次，以便讨论认知技术的范畴及接口．如

图１所示．

图１　领域任务型的人机对话系统框图

（１）ＩＯ层

最外部的输入输出层（ＩＯ层）是对物理层面信

号的处理，也即传统人机交互理论中的“通道”，其目

标是对用户和环境产生的信号进行感知和通道层的

分析，转换为一定的编码，它对应的技术范畴是通道

感知技术．

（２）知识层

最内部的知识层是对领域任务相关知识的管

理，目标是对特定的知识进行对话前的离线预处理，

如获取、搜索、索引等，这一层对应的技术范畴是知

识管理技术．

（３）控制层

控制层对ＩＯ层得到的编码进行语义解释，维

护对话系统的认知状态空间，管理知识的交互式提

取和交换，并进行对话推理和决策，它是ＩＯ层与知

识层的中间件，这一层对应的技术范畴是认知控制

技术．

知识层在领域任务型的对话系统中，通常以知

识数据库的方式出现，可以进行精确或模糊的查询．

这种知识管理的方式相对成熟和简单，知识数据库

查询本身不是本文讨论的重点①．控制层在确定语

义本体和业务逻辑的前提下，与知识层是相对独立

的，这样就使得控制层的研究可以独立于知识管理，

形成完整的研究体系．控制层与ＩＯ层都与交互能

力直接相关，它们紧密耦合在一起，就是“认知型人

机界面”，是传统人机界面的扩展．值得指出的是，面

向业务的口语问答系统也是一种特殊的任务型口语

对话系统，它的知识层可能采用与传统的数据库查

询不同的表达和管理方式（例如采用关键字匹配）．

这类口语对话系统的认知技术与数据库查询型的对

话系统的认知技术原理大部分是相似的，但在语义

接口定义和对话状态表达上差别较大，更偏向于开

放型信息交互（除非能转化为数据库查询型的知识

管理方式），因此相关的细节不在本文中讨论．

２２　通道技术

通道（ｍｏｄａｌｉｔｙ）的概念往往指用户的行为或通

信方式，通道技术是将信号转换为编码的技术．作为

“对话”的天然载体，语音信号转换为文本编码一直

是人机对话系统的主要通道形式．语音通道的核心

是语音识别（输入）和合成（输出）技术．

对话系统中的语音识别通常是非特定人、非特

定环境的大词汇连续语音识别，这类语音识别系统

涉及特征提取、声学模型、语言模型和解码算法等关

键技术，其目标是找到一个文本序列，使得它在给定

音频上的后验概率最大．这个过程中，声学系统负责

将声音转成基础发音单元（音素），而语言系统则运

用语言知识纠正声学系统的识别错误．目前的前沿

主流技术是采用隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ

Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）结合深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）
［２］作为声学模型，大规模犖 元文法

（犖ｇｒａｍ）
［３］作为语言模型，利用加权有限状态机

（ＷｅｉｇｈｔｅｄＦｉｎｉｔｅＳｔａｔｅＴｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ＷＦＳＴ）
［４］构造

搜索空间进行解码操作，这些技术及其不断改善［５］

导致了可以大规模商用的通用语音识别系统的出现．

语音合成从概念上是语音识别的逆过程，目标

是将文本转换为语音．传统拼接式语音合成已经完

全商用，可以合成具有高自然度和可懂度的语音．近

年来，基于“源滤波器”机理的参数化统计合成
［６］受

到越来越多的关注，这种方法在模型大小、个性化程

度方面较拼接方法具有优势，近年来在声学模型训

练［７］、基频建模［８］、深度学习［９］等方面产生一系列新

技术，促进了它的成熟和广泛使用．

随着移动互联网时代的到来，人机对话系统的

输入输出通道形式也变得越来越丰富．传统的键盘、

鼠标、触摸板在需要精确输入的场景下仍然使用广

泛，其它的输入通道，除语音之外，图像、手势、触感、

体感，乃至脑机接口，在更自然的移动应用中也受到

了越来越多的重视．这些输入通道是连接物理信号

与信息编码的纽带，有些具有文字编码特性，可以表
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① 知识图谱、语义网络等知识管理方式所处理的海量知识属
于“开放知识”的管理，不在本文讨论范围之内．



达丰富的抽象语义，例如语音、光学字符识别（Ｏｐｔｉｃａｌ

ＣｈａｒａｃｔｏｒＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）等；另一些则表达非文字性

的语义信息，例如情绪、位置、行为类别等等．人与人

对话中对信息的感知和交互往往是多模态的，因而

人机对话系统中，将各类通道信息融合的多通道输

入输出技术是被广泛接受的技术方向．例如Ｅｒｎｓｔ

和Ｂａｎｋｓ采用统计优化的方法推动了触感与视觉

感知的融合技术［１０］，微软开发的 Ｋｉｎｅｃｔ
［１１］支持图

像、手势、体感和语音识别的功能，实现了多通道信

息的处理．多通道的优势是可以利用各种传感器和

通道的互补性，使得人机交互更加灵活和便捷，提升

输入输出的信息带宽，更符合人类交互的自然习惯．

抛开具体的通道模态，通道技术解决的问题是

信号到编码的转换．虽然某些编码具有一定的语义

作用，但一般情况下，编码并不等于最终的用户意

图．而且在自然交互方式，尤其是多通道交互情况

下，通道层的编码往往具有不确定性，整合协作和交

互功效变成了一个瓶颈问题．这些都使得真实用户

意图（语义）的解析很难通过提升单独通道的感知能

力来彻底解决，而要涉及对话系统后端的融合、理解

和控制，即控制层的认知技术．

认知型交互系统对于通道技术的一个重要观点

是：经过通道获取的编码不是对用户意图的最终解

释，而都应被视为用来推测用户最终语义或产生系

统反馈的某种“特征”．在这种观点下，除信息融合之

外，认知型对话系统要求对通道编码的不确定性进

行显示建模，以最大可能地传输信息，这是认知型对

话系统框架下的通道技术与传统通道技术研究的不

同点．

３　对话系统认知技术的范畴及其进展

如前文所指出，现代人机对话系统需要一个“控

制层”将通道层的编码与后端的知识连接起来，起到

控制协调前后端的作用．“控制层”的主要功能包括：

从输入编码中理解用户意图（语义理解）、交互逻辑

的管理和控制（对话管理）以及意图向输出编码的转

换（信息生成）．控制层在传统的机械式人机交互系

统中是可以忽略的，因为用户的意图被输入手段精

确地限定了．例如在ＧＵＩ交互中，通过鼠标点击实

现视窗的开闭是直接由输入层转换到内部知识管

理．然而，自然人机对话系统要求机器也作为一个认

知主体，可以按照人的方式和效率进行对话响应，这

就使得控制层成为一个独立且不可或缺的模块，与

这一模块相关的技术就是“认知技术”．认知技术的

范畴主要涉及如下几类：

（１）非精确条件下的理解

不确定性（或非精确性、不准确性），是人机对话

通道的本质属性之一．语音识别本身由于噪声干扰、

说话人语速口音等问题具有不可避免的错误．多通

道输入的情况下，各个通道都有干扰产生不确定性．

在ＩＯ层中的编码转换过程中的误差，再传递到语

义解析层，就引发了语义解析的不确定性．另一方

面，从认知角度，人类也自然地倾向于用非精确的信

息进行交流，因为这会大大增加信息传输的速度．在

信息传输和语义本身具有不确定性的条件下，由机

器对用户意图进行理解就成为认知技术的重要范畴

之一．它与传统的“语义理解”或“自然语言处理”的

根本不同就是将于不确定性纳入到研究范畴之内．

（２）基于不确定性的推理及决策控制

人机对话系统的重要特征之一就是有效的多轮

交互．在特定的任务下，基于系统运行状态和用户意

图理解，尤其是不确定的意图理解，进行推理和对话

决策，选择最有利于任务完成的反馈方式和反馈内

容，是认知技术的另一重要范畴．交互策略的本质是

人机对话的闭环控制技术，它会使得机器具有“推理

和决策”这一认知主体特性．

（３）交互自适应及进化

学习和适应能力是认知主体的另一重要特性．

机器对用户在输入输出通道和控制层面的适应技术

是认知技术的第３个范畴．在对话过程中，它既包括

对于用户输入输出特征的底层自适应，又包括对于

用户行为和交互逻辑习惯的自适应．另一方面，除了

短期的自适应，认知控制技术还包括长期的系统“进

化”，即从与人的长期互动中学习新的知识（如语义

项）和行为方式的技术．

（４）诱导式信息生成及传递

机器的对话决策是由反映机器意图的语义项所

表示的，而语义信息的自然表达不仅要起到信息传

递的作用，还要同时考虑认知引导层面的作用，能够

引导用户更便捷、舒适地完成对话任务．将机器意图

以符合人类认知习惯的方式自然的表达及传输出

去，是认知技术的第４个范畴．

以下将对认知技术的４个范畴相关的概念、技

术框架和进展进行详细介绍．

３１　非精确条件下的理解

信号经过输入通道之后的表现形式是信息编

码，系统需要进一步以此为特征去理解用户想要表

达的意图．用户意图在研究中通常用“语义”这一概

念来表达．作为对话系统语义概念的发展的重要一
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步，１９９９年，Ｔｒａｕｍ
［１２］发展了对话系统中的行为的

概念，考虑了对话的轮次信息以及用行为来表达对

话的意义，包括请求、询问等等行为．但是这种行为

的表示和具体的语义信息是分离的．为了可以表达

更具体的意思，一种简单有效的语义表达形式———

对话语义动作（ｄｉａｌｏｇｕｅａｃｔ）
［１３］被提出，它包括了一

句话的行为以及其所带的若干简单的语义信息：

犪犮狋狋狔狆犲（犪＝狓，犫＝狔，…），

其中犪犮狋狋狔狆犲表示一句话的语义动作类型．犪＝狓和

犫＝狔表示的是语义动作涉及的属性和值，即ｓｌｏｔ＝

ｖａｌｕｅ，被称为“属性值对”（ｓｌｏｔｖａｌｕｅｐａｉｒ）．同时，

ａｃｔｔｙｐｅ和这样的ｓｌｏｔｖａｌｕｅｐａｉｒ统一被称为语义项

（ｓｅｍａｎｔｉｃｉｔｅｍｓ）．

如２．２节所述，自然口语对话系统中的语音识

别难以避免错误，且其规律性也很难发现．这就使得

语音通道的输入具有非精确性．传统的优化观点认

为，提升识别准确率，降低非精确性是实现有效语音

理解的唯一途径．然而，从认知技术的角度去看，人

类语言自身就具有高度的模糊性，认知科学的观点

认为，允许使用模糊的表达手段可以避免不必要的

认知负担，有利于提高交互活动的高效性和自然度．

允许非精确输入，将使得信息的输入带宽大大提高，

人机交互的自然性和高效性极大改观．因此，如何在

非精确条件下实现有效的理解，即认知统计意图理

解，是认知技术的重要研究范畴．

认知统计意图理解就是从非精确的编码输入

中，得到准确的最优或多重用户意图理解．它和传统

自然语言处理不同之处在于，可能存在多重通道的

编码以准同步的方式输入，输入编码本身可能存在

与用户意图无关的编码错误，且对应同一输入信号，

通道层可能输出多种编码解释．多种编码解释是由

于信息从输入通道中传输而产生的不确定性，这些

不确定性与通道自身的性质或对话情境有关．保留

合理的多重编码解释或利用多通道的非精确输入会

为用户意图的理解和后续决策提供更多的信息，因

而认知型统计意图理解范畴下，具有不确定性的输

入通道的多重编码解释技术就成为重要的一环．

多重编码及置信度代表了输入不确定性，其表

达形式可以有很多种．针对语音输入的一种简单有

效的方法是采用犖 最佳列表（犖Ｂｅｓｔｌｉｓｔ），即对应

于每句输入信号的犖 个最可能的编码序列及其对

应概率．但这种表达方式不够紧凑，不同的编码序列

之间往往有大量的重复信息，所以有人直接使用词

混淆网络（ＷｏｒｄＣｏｎｆｕｓｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＷＣＮ）来表达

多重编码［１４］．图像信号输入特征的不确定性度量方

法也各有不同．在基于图像分割的图像识别方法里

面，分片的整体错误率（ｔｏｔａｌｅｒｒｏｒｒａｔｅ）和误分率

（ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅ）分别可以作为一种不

确定性度量方法［１５］．在图像根据实体分类的问题

上，其不确定性度量可以是关于每类实体的概

率［１６］，并且在图像理解的研究里，一种形式更加简

单有效的不确定性度量方法是实体关于图像的后验

概率［１７］．

早期的语义解析方法往往基于规则（ｒｕｌｅｂａｓｅｄ），

例如商业对话系统ＶｏｉｃｅＸＭＬ和Ｐｈｏｅｎｉｘ
［１８］，由于

编码含有错误和概率分布，往往错误率很高．因而，

数据驱动的统计方法，如隐矢量状态模型（Ｈｉｄｄｅｎ

ＶｅｃｔｏｒＳｔａｔｅ）
［１９］、基于统计机器翻译的语义解析［２０］、

条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ）
［２１］、深度

学习［２２］等等都取得了显著提高．从认知统计意图理

解角度看，除对单一编码的解析之外，对于多重编码

信息的语义解析是另一个新课题．支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）
［２３］就曾被用于含有多

重编码的统计理解．当编码是紧凑的 ＷＣＮ网格形

式的时候，基于网格的统计理解得到了比普通统计

理解算法更准确的最优和多重理解结果［２４］．

在认知统计意图理解的框架下，对于输入信息

的质量衡量无法采用传统的单一确定编码的性能准

则，如语音识别的字错误率或者语义解析的Ｆｓｃｏｒｅ，

它需要同时衡量多重编码的综合准确程度和置信度

的可信水平．关于置信度的性能衡量，研究者通常采

用归一化交叉熵（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ，ＮＣＥ），

这种准则可以衡量语音识别或语义解析的置信度的

质量，但是不能有效衡量结果的正确率．语义项交叉

熵（ＩｔｅｍＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ，ＩＣＥ），作为一种扩展方式，

可以同时衡量准确率和置信度水平［２５］．

３２　基于不确定性的推理和决策控制

推理和决策是对话系统中“控制层”的核心，又

被称为“对话管理”．它决定着系统对用户的反馈①，

控制着整个对话的流向［２６］．对话管理器有两个核心

任务：一是维护系统的状态，称为对话模型；二是负

责基于系统状态选择合适的动作回复给用户，称为

动作选择．对话管理器可以分为两类：

（１）基于规则的推理和决策

一个简单的对话管理方法是定义一组系统在对

７３３２１２期 俞 凯等：任务型人机对话系统中的认知技术———概念、进展及其未来

① 这里的动作是指对话动作（ｄｉａｌｏｇｕｅａｃｔ），即对话管理器的
输入和输出都是对话动作．



话中遵循的规则，在此框架下，系统一般会通过不断

向用户提问，期望用户回答的方式来控制对话的流

向．因此，这是一种系统主导（ｓｙｓｔｅｍｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ）
［２７２８］

的方式．在这种系统中，对话模型一般是有限状态机

（ｆｉｎｉｔｅｓｔａｔｅａｕｔｏｍａｔｉｏｎ），有限状态机的每个结点

代表系统的状态，与结点相连的弧代表用户可能的

回答．这种系统的设计严重依赖于相关领域知识，从

而导致系统的扩展十分困难．例如，向数据库添加数

据或者删除数据都会引起有限状态机中结点和弧的

增加和减少．其次，这种系统对语音识别和理解错误

十分敏感，需要额外的组件来处理这些错误．

规则类推理的另一种方法是填表法（ｆｏｒｍ

ｆｉｌｌｉｎｇ）
［２９］．在这种方法中，首先需要定义一组属性

（ｓｌｏｔｓ），这些属性是用户在对话过程中可以提到的，

然后将系统的状态分解到各个属性上．在对话的过

程中，系统不断收集各个属性的值，然后更新系统的

状态．这种方法给予了用户较大的主动性，具有较大

的灵活性，但是对话管理器的设计者需要花费较大

的时间和精力来设计对话策略，同时也不能较好地

处理语音识别和语义理解错误．

典型的基于规则的对话系统有：为旅客提供航

班信息的 ＡＴＩＳ系统
［３０］，卡内基梅隆大学开发的

Ｌｅｔ’ｓＧｏ！系统
［３１］等等．

（２）基于统计的推理和决策

对话管理也可以看成是一个分类任务，即每个

对话状态和一个合适的对话动作相对应．和其它有

监督的学习任务一样，分类器可以从标注的语料库

中训练得到．但是，在某状态下系统应该选择的动作

不能仅仅是模仿在训练数据中同一状态对应的动

作，而应该是选择合适的动作能够导致一个成功的

对话．因此，把对话过程看成是一个决策过程更为合

适，从而根据对话的整体成功来优化动作的选择过

程［３２］．因而这是一个规划问题，并且可以用强化学

习［３３］方法学习获得最优的结果．

在强化学习方法中，一般根据对话状态、系统的

动作和回报来建模对话．假设当前的系统状态只依

赖前一个系统状态以及用户的动作是完全可见的，

则对话过程可以被看作一个马尔可夫决策过程

（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）
［３２］．但是在实际

中，由于系统语音识别和语义理解都会产生错误，系

统不可能确切知道用户的当前动作是什么，因此

Ｒｏｙ等人
［３４３５］提出用部分可观测马尔可夫决策过

程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，

ＰＯＭＤＰ）来建模对话过程．

认知型人机对话系统的关键是认识到任何输入

通道都具有本质上的非精确性．因此，认知型推理和

决策不将输入视为确定的命令，而把它们视为一种

观察到的特征，利用这些特征，系统可以推断用户的

意图，并通过最大化某种收益值来量化的优化决策

逻辑．ＰＯＭＤＰ作为一种数学工具，为这样的推理和

决策提供了重要的工程框架，它将反馈控制问题形

式化，并使得数据驱动的交互逻辑优化成为可能．

３．２．１　部分可观测马尔可夫决策过程

部分可观测马尔可夫决策过程是一个８元组

（犛，犃，犜，犚，犗，犣，γ，犫０）．其中，犛是机器的状态狊的

集合，刻画了机器对用户意图和对话历史的所有可

能理解；犃是机器所有可能的动作犪的集合；犜定义

了一组状态转移的概率犘（狊狋｜狊狋－１，犪狋－１）；犚定义了

一组瞬时收益函数狉（狊狋，犪狋），表示特定时刻的特定

状态下，机器采取特定动作的时候获得的收益；犗表

示所有可以观察到的特征集合，犣定义了基于状态和

机器动作的特征转移概率，犘（狅狋｜狊狋，犪狋－１）；０γ１

是强化学习的折扣系数；犫０是状态分布的初始值，又

称为初始置信状态．

一个ＰＯＭＤＰ过程描述了机器和人交互进行

决策的过程．一个典型的对话系统ＰＯＭＤＰ过程可

由图２所示的动态贝叶斯网络（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）①表示
［２６］．

图２　ＰＯＭＤＰ示意

在每个时间点狋，ＰＯＭＤＰ系统都处于某个未知

的状态狊狋．在自然人机对话系统中，这个“状态”必须

能够描述３个方面的信息：用户的终极意图犵狋，它

代表了机器必须从用户那里获取的能够正确完成任

务所需要的信息；最近的用户输入中包含的单句意

图理解狌狋，它代表了用户刚刚在时刻狋说过的话，以

８３３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

① 动态贝叶斯网络的每个节点表示一个随机变量，节点之间
的箭头表示随机变量之间的统计相关性，犃→犅表示犅 依
赖于犃，没有箭头的节点之间是条件独立的．阴影节点代表
可观测的值，空白节点表示隐变量．



及所有的对话历史犺狋．这就使得实际的对话系统的

状态可以分解为狊狋＝（犵狋，狌狋，犺狋），如图２中虚框部分

所示，而这３部分在真实的人机交互过程中又都不

是可以直接精确观测的［３６］．系统在时刻狋的全部状

况则由所有状态的概率分布犫狋（狊狋）＝犘（狊狋）表示，这

个分布通常是一个离散分布，可简写为犫狋，又被称为

“置信状态”．需要强调的是，“置信状态”是分布而不

是一个具体状态，它是对于系统全局状态的完整综

合描述，包括了所有非精确的信息．基于置信状态

犫狋，机器会根据一定的策略选取机器行为犪狋，基于此

收获一个收益值狉狋，并产生状态转移，形成新的状态

空间．机器行为是用户可以观测的，而收益值取决于

当前系统的状态狊狋＝（犵狋，狌狋，犺狋）和机器行为犪狋，一般

是预先设计好或可以估计的．新转移到的状态狊狋＋１

也是不可见的，从统计上，它仅仅依赖于上一时刻的

状态狊狋和机器行为犪狋．其中，观察特征狅狋是通过识别

和理解模块观察到的用户意图，表现形式是语义信

息项．如３．１节所述，狅狋会具有一定的不确定性，不

同于真正的用户单句意图狌狋，但从对话系统运行角

度讲，它在统计上仅仅依赖于狌狋．

由于ＰＯＭＤＰ提供了置信状态跟踪和策略优

化的数学方法，它成为解决基于不确定性的推理和

决策控制的重要工具．但人机对话的状态包括了大

量的语义项和项值，用户意图、理解结果和对话历史

的各种可能组合更使得状态空间的规模指数增长，

一个不大的研究任务的状态空间都可能以百万

计［３５］，一般性的ＰＯＭＤＰ算法在理论和实践上都不

可行．这使得ＰＯＭＤＰ在人机对话系统中有了更多

新的需要解决的问题，构成了认知技术的重要部分．

３．２．２　对话模型：推理及置信状态跟踪

置信状态的跟踪本质上是对概率分布犫狋＋１的估

计，大多数研究都是基于贝叶斯公式的展开进行分

项研究．由图２中给出的统计相关关系假设，可以得

出置信状态进行统计跟踪的基本公式如下：

　犫狋＋１（犵狋＋１，狌狋＋１，犺狋＋１）＝η犘（狅狋＋１狘狌狋＋１）

犘（狌狋＋１狘犵狋＋１，犪狋）∑
犵狋

犘（犵狋＋１狘犵狋，犪狋）

∑
犺狋

犘（犺狋＋１狘犵狋＋１，狌狋＋１，犺狋，犪狋）犫狋（犵狋，犺狋）　（１）

　　上面公式中展开的各项代表不同的物理含义，

对应于人机对话的不同层次的模型，包括：

（１）观察模型犘（狅狋＋１｜狌狋＋１）．对语音识别和语义

理解中可能的误差进行了建模．

（２）用户模型犘（狌狋＋１｜犵狋＋１，犪狋）．表现了在一定

的用户意图和系统反馈下，用户可能表达的具体语

义，这是对用户的行为特征的建模．

（３）意图转换模型犘（犵狋＋１｜犵狋，犪狋）．表达了用户

的意图在对话过程中转换的概率．

（４）历史模型犘（犺狋＋１｜犵狋＋１，狌狋＋１，犺狋，犪狋）．表达了

系统对对话状态历史的记忆．

以上的模型每一项都有较高的复杂度，为了使

得ＰＯＭＤＰ模型能够可计算，近似算法就成为置信

状态跟踪的核心之一．近年来，两类近似算法被广泛

使用：

（１）犖ｂｅｓｔ近似

原始的置信状态犫狋描述的是所有可能的状态狊狋

的概率分布，犖Ｂｅｓｔ近似的基本原理是用一些最可

能的状态列表来代替近似整个状态空间．这意味着

只有那些有较高概率的对话状态才会被有效描述，

而其它的状态只有很小的概率．这种框架下的一个

典型例子是“隐信息状态”模型［３５］，它将相似的用户

意图聚类，形成基于树结构的聚类分割，这些类可以

随着对话过程的继续进行动态的分割和合并．而置

信状态的跟踪仅仅在类的级别进行，这就大大减小

了计算复杂度．在类似的框架下，如何有效的进行聚

类［３７３８］，状态空间剪枝算法［３８３９］，状态的概率形

式［４０４２］等等问题都得到了较多的研究，使得犖Ｂｅｓｔ

近似能够成功应用于小规模的真实世界对话任

务［３５］．犖Ｂｅｓｔ近似的框架从原理上可以看做是有

犖 个基于精确输入的对话管理器在并行运行，不同的

对话管理器对应于对用户所说的内容的不同理解．

（２）因素分解近似

与犖Ｂｅｓｔ近似算法不同，因素分解是在结构上

对用户意图进行进一步的统计分解．例如对于一个

旅游信息系统，用户的意图可能是餐馆或旅店，而这

两种不同类型的意图又分别对应于不同的具体语义

项，例如菜品、星级等等，于是从先验知识出发，可以

假定餐馆相关的用户意图与旅店相关的意图是完全

独立，即可以分别独立跟踪．由于这种分解，用户意

图可以在语义项的层次进行分别跟踪，这使得完整

的概率分布跟踪成为可能，在独立性假设合理的情

况下，会优于犖Ｂｅｓｔ的近似方法
［４３４４］．由于因素分

解近似采用完整的概率分布，机器学习领域很多标

准的置信跟踪算法都可以应用［４５］．一些改进算法在

近年也被提出来，使得因素分解近似也可以对一定

的意图相关性进行建模［４３，４６］．因素分解近似也已经

成功地应用于小规模的真实世界对话任务［４７］．

以上的状态跟踪算法都是基于式（１）进行的．状

９３３２１２期 俞 凯等：任务型人机对话系统中的认知技术———概念、进展及其未来



态跟踪本身也可以看做是一个分类加置信度的机器

学习问题，引发了很大的研究兴趣［４８］．从认知技术

角度看，置信状态是人机对话控制层的输入信号．以

上算法的共性都是将输入通道产生的不确定性予以

保持，并通过跟踪过程借助对话运行中产生的上下

文信息来逐步消除或降低不确定性．

３．２．３　动作选择：基于强化学习的策略优化

在ＰＯＭＤＰ框架下，对话系统的“策略”是一个

从置信状态犫到机器行为犪的映射．这个映射既可

以是确定性的映射函数［３５］，表示为犪＝π（犫），也可以

是随机映射［４９］，表示为给定置信状态产生特定机器

行为的概率，π（犪｜犫）∈［０，１］且∑
犪

π（犪｜犫）＝１．除这

两种主流的状态表示之外，也有一些其它形式的策

略表示，如有限状态控制［５０］，观察序列到机器行为

的直接映射［５１］等．

基于数据对策略进行统计学习是认知技术的重

要体现，强化学习［３３］就提供了这样的框架．其基本

原理是对每个对话时刻（轮回）定义收益值，之后找

到合理的策略（映射），使得统计上整个会话完成之

后的加权收益最大．数学上，从置信状态犫狋出发，按

照确定性的策略π进行对话的情况下，加权收益值

的期望可以表达为一个递归函数，最优的策略π就

是满足加权收益期望最大的策略．尽管精确
［５２］和近

似［５３］的ＰＯＭＤＰ策略优化算法都已经在传统强化

学习的文献中被提出，这些标准算法都无法在真实

世界对话系统的尺度上运行．这是由于用户的意图、

可能的机器行为和用户输入的组合过于庞大，即使

是一个中等规模的系统，组合数可以很轻易地达到

１０１０以上
［２６］，这就使得针对认知主体的强化学习与

传统强化学习有根本的不同，必须采用新型的近似

算法才能得到实用系统．

近似算法的基本思路是假定状态空间中相邻的

点可以对应同样的机器行为犪，这就需要将整个状

态空间进行分割，每个分块中的所有点对应同样的

最优机器行为．尽管进行了分割，精确的ＰＯＭＤＰ

策略在真实系统中仍然由于状态空间规模过大是不

可计算的．考虑到在真实对话系统中，虽然可能性众

多，但实际只会有很小部分的置信空间和机器行为

会被用到，如果在这个较小的子空间中进行计算，

ＰＯＭＤＰ的策略优化就变得可行了．这就引入了所

谓“摘要空间”的概念［５４］．在这一框架下，对话系统

运行的时候，置信状态的跟踪在主状态空间进行，在

状态转移完成后，主空间的置信状态犫被映射到摘

要空间的置信状态犫^和摘要机器行为集合犪^，之后就

通过策略函数选择犫^→犪^的最优映射，之后，利用一

些启发性的知识再将摘要机器行为犪^映射回正常的

机器行为犪．这样，策略的优化和决策确定都是在摘

要空间完成．

摘要空间技术的一个核心问题是如何将摘要机

器行为映射到主空间，得到完整的机器行为．一个简

单方法是采用对话行为的类型作为摘要机器行为，

而到主空间行为的映射仅仅自动地将此对话行为类

型与具有最高的置信度的语义项结合［３５］．这种方法

的好处是可以全部自动化，不足之处是可能出现逻

辑错误．另一类方法是建立人工规则
［５５］或马尔可夫

逻辑网络［５６］，这类方法可以将先验知识有效地引入

而且在训练最优策略的过程中可以加快收敛速度，

但人工规则会有正确性风险，可能把最优的机器行

为遗失．

摘要空间技术的第２个核心问题是如何抽取状

态和机器行为的特征供计算使用．对机器行为而言，

可以简单地用二值特征来表示某个对话类型或语义

项是否出现，一般情况下会有２０～３０维的特征，每

一维度表示一个独立的摘要机器行为．对于状态而

言，特征往往具有不同的数据类型，包括实值特征、

二值特征或类别特征等等，具体的特征物理含义包

括用户意图的犖Ｂｅｓｔ猜测、数据库匹配的条目数、

对话历史等等．状态特征不一定仅仅限于置信状态的

特征，它也包括一些外部特征，如数据库的信息等．

给定摘要空间后，对话策略就可以表示为确定

性的映射π（犫^）→犪^或者随机映射π（犫^，犪^）＝狆（犪^｜犫^），

在随机映射情况下，最终的机器行为是从条件概率

中采样得到．这些映射函数的学习是策略优化的核

心内容，占主流的方法都是通过优化Ｑ函数发现最

优的策略映射．很多丰富的优化方法被提出来，例如

非确定规划［５３，５７］、蒙特卡罗优化［５８］、自然梯度优

化［４９］等等．

３．２．４　用户模拟器

如上节所述，对话策略是系统对话状态到对话

动作的一个映射，而一个好的对话策略需要系统在

反复的交互中学习得到．理论上训练统计对话系统

可以使用真实的用户或者使用系统用户交互的语

料，但是对于现实的大规模应用领域来说，对话的状

态空间是十分巨大的，使用上述两种方法需要太多

的人力或者超大规模的训练语料．因此，建造一个用

户模拟器［５９］用以代替人和对话管理器交互是十分

必要的．有了机器模拟的用户，就可以进行海量的多

０４３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



轮交互的完整对话，使得统计对话管理器的学习或

评估成为可能．其基本思想是：以机器（用户模拟器）

代替人来训练机器（对话管理器），用以得到最终可

以与人进行自然交互的机器（对话管理器）．虽然这

种思想受到了一定质疑，但从统计对话系统的研发

角度看，用户模拟器与对话管理器往往采用不同的

模型进行独立的训练，用户模拟器可以比静态语料

更充分地遍历可能的状态空间，对统计对话管理器

的训练，尤其是从无到有的初始化具有重要的作用．

用户模拟器本质上是一个可以和对话系统直接

交互的用户决策系统，是对话管理器的逆过程，代表

了真人用户在交互过程中的响应．它既可以由规则

确定，也可以引入数据驱动的方式从语料库中学习

得到．图３显示了对话管理器和用户模拟器的交互

过程．

图３　用户模拟器对话管理器的交互过程

如图３所示，在使用用户模拟器训练或者评估

对话管理器时，每一轮对话①中，用户模拟器的输出

经过错误模拟器后传递给对话管理器，然后对话管

理器根据其策略选择一个动作回复给用户模拟器．

错误模拟器是一个模拟语音识别和语义解析错误的

模型．给定了用户模拟器和错误模拟器之后，就可以

通过生成海量的对话来训练对话管理器的参数，或

对确定参数的对话管理器的性能进行评估．

根据对话建模的抽象层级不同，用户模型可以

分为以下几类：语音层级［６０］、文本层级［６１］及语义层

级［６２］．在最近几年，研究人员更加关注于语义层级

用户模型的研究，图３就显示了这一层级的用户模

拟器交互过程，即各模块的接口是“对话动作”．以早

期的犖ｇｒａｍｓ模型
［６３］用户模拟器模型为例，它假设

在狋时刻用户模拟器的动作狌狋仅仅与系统的对话历

史和之前的用户模拟器动作有关，且采用ｂｉｇｒａｍ来

近似完整的对话历史：

狌狋＝ａｒｇｍａｘ狌狋狆（狌狋狘犪狋－１，狌狋－１，犪狋－２，狌狋－２，…，犪１，狌１）

≈ａｒｇｍａｘ狌狋狆（狌狋狘犪狋－１，狌狋－１），

其中，犪狋表示狋时刻对话管理器的对话动作．这个模

型完全是基于概率的，并且与具体领域无关．但是，

它没有对用户模拟器的动作狌狋作任何限制，任何用

户动作都是系统当前动作的合法回复，因而导致用户

目标经常改变或者经常重复之前的动作，这样产生的

对话一般都比较长．为克服早期模型的问题，研究者

们提出了一系列新方法，如基于连接图的模型［６４６５］、

贝叶斯网络［６６］等等．近年来，基于议程（ａｇｅｎｄａ）的模

型［６２］及其扩展，如逆强化学习（ＩｎｖｅｒｓｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＩＲＬ）
［６７］等是受到较多使用的方法．

用户模拟器的性能的好坏能直接影响到对话系

统的性能分析和所学策略的好坏．用户模拟器的性

能评估还是一个开放问题，目前还没有一致的衡量

指标［６８］．Ｐｉｅｔｑｕｉｎ和Ｈａｓｔｉｅ
［６９］提出了一个好的用户

模拟器的性能评价指标需要满足的若干条件．在过

去的十几年中，有许多不同的评价指标被提出．精度

和召回率被用来衡量用户模拟器对用户动作的预测

能力［７０］，ＫＬ距离衡量真实对话过程和用户模拟器

对话过程中对话动作分布的距离［６６，６８］，任务完成

度、对话时间和平均长度等指标可以用来衡量用户

模拟器的整体性能［６６，６８］等等．Ｐｉｅｔｑｕｉｎ等人
［６９］对用

户模拟器评价进行了综述，并提出性能评价方法可

分为局部指标（即描述单轮的统计特性）和全局指标

（即衡量整个对话层级的统计特性）．

３３　交互自适应及进化

对环境和交互过程的学习和适应是认知主体的

智能的重要体现，前节所述的对话策略也可以从广

义上看做是在交互过程中机器对用户反馈的自适应

回答，本节主要关注其它的自适应技术．

以口语对话系统为例，对于语音输入通道的自

适应是指在有少量用户数据的情况下，改变系统参

数或算法，提升对特定用户的语音识别性能．这包括

了对声学环境，包括噪音、口音、用户说话方式等的

自适应和对语言领域的自适应．声学自适应是语音

识别领域发展较长时间的技术，包括对特征估计一

定的环境相关的回归变换，如ＣＭＬＬＲ以及对模型

参数进行自适应变换，如 ＭＡＰ、ＭＬＬＲ等技术，作

为自适应的扩展，一系列自适应训练技术，如ＣＡＴ、

ＳＡＴ等，也被提出，用于改善基础声学模型的质量，

相关的内容可参见综述［７１］．语言模型的自适应的主

要目的是使语音识别的搜索空间更偏向于用户所谈

及的领域和词表．在基于语法的识别系统中，这种自

适应往往是通过对话状态选择一系列特定的语法进

行识别，优点是简单易行，在选择正确的情况下识别

率高，缺点是易出错，一旦出错错误率较高，且难以

恢复．基于语言模型的识别系统往往会得到比较稳

定的结果，常见的自适应方法包括模型组分差值自
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适应、动态缓存模型、ＭＡＰ自适应等方法，相关的

内容可参见综述［７２］．但传统的声学和语言模型自适

应都是离线进行的，在人机对话系统中进行在线的

数据收集和自适应则是从交互自适应角度出发提出

的新课题，这其中主要涉及渐进性的模型自适应和跨

模块联合自适应等问题，相关的研究有所展开，但尚

比较零星，且在对话系统框架下进行研究的还较少．

除输入之外，人在对话过程中也会对输出进行

一定程度的自适应，如强调信息、改变语速和风格等

等，以使得对话交互更为自然．对话系统的输出通道

自适应主要是指对语音合成的风格自适应．由于基

于ＨＭＭ的统计语音合成的使用，这种自适应变得

可行，对于说话风格的自适应方法大都是语音识别

自适应的扩展，如ＣＭＬＬＲ，ＭＡＰＬＬＲ等，相关内容

可参加综述［７３］，近年来，对于丰富上下文建模也引

起了研究界的重视，产生了一些新方法，如上下文自

适应［７４］等，较好地实现了对特定信息的强调．

以上“自适应”的概念一般是指在一个对话内部

的适应，除这种短期的即时适应外，长期的适应，也即

“进化”，也是认知能力的重要体现．这主要体现在系

统能从长期的互动中学习新的知识，这是研究的前

沿．２０１２年起设立的欧盟第７框架的ＰＡＲＬＡＮＣＥ

项目，要求对话系统能根据交互总结并学习新的语

义项，并把它用于未来的交互过程．在这一计划支持

下，对话策略的进化算法有了较大的发展．例如文献

［７５］就采取了随机的初始对话策略，通过在线的用

户交互不断自动更新对话策略，最终达到了较好的

策略．这一研究开启了大数据情况下，采用在线方式

训练交互逻辑的先河．

３４　诱导式信息生成及传递

对话管理模块的输出是表示语义信息的对话行

为，将其转化为输出通道信号的过程就是信息生成，

主要包括自然语言生成、语音合成及其它通道信号

合成．一个具有认知能力的系统应当在语义表现上

也具有认知主体的诱导、自然、舒适等特点，因而信

息生成的研究也是认知技术的研究范畴．

自然文本的生成需要解决“说什么”、“如何说”

的问题，由于对话管理在系统级别负责“说什么”的

问题，“如何说”就成了自然文本生成的核心问题．最

简单的生成方式可以是预制文本（ＣａｎｎｅｄＴｅｘｔ）或

模板填充，这些算法往往只是基于规则来决定产生

何种字符，所有功能基于字符串层，不涉及句法及文

本计划层面［７６］．更符合认知特点的方法仍然是基于

语言学的方法，例如Ｐｅｎｍａｎ
［７７］和ＫＰＭＬ

［７８］用大量

相互关联的语法混合词汇、语法、语义，使用明确的

语言理论———系统功能语言学，利用语言的实用功

能，说话人的态度，和实际观众的关系来生成文本．

除基于规则之外，近年来，基于统计的方法也得到了

重视，例如Ｎｉｔｒｏｇｅｎ用过度生成和剪枝策略，用弱

短语结构语法生成数以百万计的满足输入要求的可

能的句子［７９］．文本生成领域的更多详细内容可以参

见文献①．

机器生成信息的自然、舒适性的本质是拟人化

的情感表达，可以归为情感计算的领域，它代表了语

义信息外的“言外之意”．一般借助文本
［８０］、语音［８１］、

图像（表情）等方式综合表达，详细的内容可参见文

献［８２］．

４　认知型人机对话系统未来研究方向

随着移动互联网的发展，传统的机械式对话系

统已经不能满足人类自然交互的要求，大规模的自

然人机交互需求被极大地激发出来．新型的人机对

话系统既要实现基于非精确的自然语言的交互，又

要能有效地完成用户任务，而不仅仅是随意的聊天

娱乐交互．这就要求机器具有“认知主体”的特性和

完成有目的交互的能力，因而相关的认知技术的研

究也正在成为人机交互研究的一个新领域．认知技

术的研究虽然已经展开，尤其在近年有较大的发展，

但在算法研究、工程实践、范畴框架等方面还面临许

多挑战．

４１　犘犗犕犇犘模型的实用性

ＰＯＭＤＰ是认知技术中实现基于不确定性的推

理和决策控制的重要理论基石，它通过对状态不确

定性进行明确的概率建模和基于强化学习的统计策

略优化方法使得对话管理可以在数据驱动的框架下

进行研究．如前所述，ＰＯＭＤＰ过程极为复杂，实际

使用需要有各种近似以使其实用．虽然这一方向已

得到很大发展，但众多挑战还没有根本解决．

（１）真实世界状态空间的定义

真实世界的任务型对话虽然目标明确，但在自

然对话情况下，状态空间并不仅仅取决于先验的任

务设定（如数据库槽值），还可能受到用户个性、数据

库查询结果等的影响，确定合理和全面的状态空间

是ＰＯＭＤＰ能够实际使用的前提．这一挑战本质上
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需要在真实任务上，面对真实用户实现对话系统．

（２）状态复杂度与置信状态跟踪的折衷

ＰＯＭＤＰ的复杂度根本上取决于状态空间的大

小，而真实世界任务中的状态千变万化，如何采用合

适的ＰＯＭＤＰ结构和算法是其能否实用的重要因

素．状态空间太小无法描述真实世界的复杂任务，状

态空间太大则使得置信状态跟踪不可计算，这是

ＰＯＭＤＰ应用的核心问题．针对这一问题，对状态空

间的结构化描述成为重要的思想．目前的主要方式

还是依据先验知识建立图模型来表示状态直接的

相关性，还没有有效引入数据驱动的统计学习方法．

而机器学习领域，图模型的结构学习（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）已经得到长足发展，未来研究中，基于数据

驱动的结构学习将可能为ＰＯＭＤＰ状态空间压缩

提供有力的方法论支持．另一方面，将置信状态的跟

踪独立抽象为有监督学习的问题是一个重要的思

路，在这一思路下，置信状态跟踪不再受限于贝叶斯

公式，也使得基于大规模离线数据的学习更为方便，

这将有效地促进置信状态跟踪算法的发展．

（３）在线学习与进化

ＰＯＭＤＰ中，策略的统计训练往往需要数千或

数万的对话样本，这使得策略的学习速度缓慢，只能

离线进行，一旦训练好后就无法改变．然而，认知能

力的一个重要表现就是可以在线进化．因此，实现在

线的学习和进化，是个重要的研究方向，而这就需要

系统策略的学习可以用渐进式的方式快速进行．

ＰＯＭＤＰ策略的快速在线训练需要涉及两个方面的

研究：一是在线更新算法，这主要是解决通过小样本

进行鲁棒的策略训练，与机器学习中的小样本学习

不同，这里的小样本学习需要在强化学习而非监督

学习的框架下展开．一些随机过程模型，如高斯过

程，已经被用来研究这个问题［７５］，但尚没有达到理

想的效果．第二方面是需要有即时更新的回报函数，

这将在下节讨论．

ＰＯＭＤＰ的进化不仅体现在策略优化上，本体

进化是更实际的一个方面．认知型人机对话系统的

运行是基于特定的本体和语义项定义系统的，目前

的系统设计的前提都是预先定义完备的本体、语义

项和槽值数据库，即静态本体．然而，真实的人机交

互过程中，往往会出现数据库的新项目，或要求发现

新的语义项和本体关系等，这些基础结构的变化会

很大地影响语义理解和对话决策．如何从与用户的

交互中，学习这些“新知识”并把它有效地融合到现

有的模型中，是“学习能力”的另一个重要体现．对于

这一挑战，一种较可行的框架是将本体学习的问题

归入知识管理模块，借用知识图谱中的本体学习方

法，而在这一过程中引入交互中上下文的信息记录

作为辅助特征促进本体的学习．

４２　对话系统的评估和回报函数表示

从模块级别看，对话系统中ＩＯ 层的技术（识

别／合成）评估已有较成熟的方法和指标（如文字错

误率、语义解析准确率、自然度主观评估等），而基于

ＰＯＭＤＰ的认知算法，由于其输入和输出都无法观

测而很难进行显示的主客观评估，往往只能通过对

话系统的整体性能评估来表现其性能．作为双向信

息连续交互的系统，这些评价最终是在特定任务下

对一系列决策及其结果的综合评估．目前整体系统

的评估主要有３种形式：用户模拟器、假想用户、真

实用户．用户模拟器可以高效生成大量样本，因而被

广泛使用［３５］，但其交互方式与真实用户仍然可能有

很大差距．假想用户是指实验室人员或受雇人员按

照一定的任务指导进行测试，这些用户是真人，因而

会更好地反应对话系统的性能，例如亚马逊的众包

系统ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ就被广泛使用
［８３］．

但由于这些用户的真正目的并非完成任务，在其行

为会与真实的使用情况有很大差距，他们对系统的

主观评估也会有较大偏差，这在没有监督机制的情

况下更为明显［７５］．最有效的方式是真实用户的评

测，如卡内基梅隆大学的公交系统评测［４７］，但任务

仍然比较简单，不够实用．未来认知型对话系统的发

展必然需要更多真实世界的交互测试平台．

ＰＯＭＤＰ的一个核心优势就是通过强化学习实

现数据驱动的策略学习，而这使得回报函数的设计

在这一框架下具有举足轻重的地位．对话系统的评

估指标不仅为了了解性能，还应和回报函数高度关

联才能使统计训练的策略真正有效．理论上，最有效

的指标当然是最终用户满意度，但这种主观指标受

任务、用户类型、对话流程等多方面影响，且很难大

量获得，无法用于训练，因而客观评价指标的研究和

使用是未来重要的课题．一种典型的研究思路是采

用一系列客观可测的特征去拟合最终的用户满意

度，这被称为“ＰＡＲＡＤＩＳＥ”框架
［８４］．目前，对话成功

率和对话轮数是广泛使用的客观评价特征指标，但

被认为过于粗糙，需要在回归框架下采用更精细准

确和易用的客观评估特征，尤其是每个轮次上的回

报函数定义具有很大的实际意义．对此挑战，一种较

可行的思路是采用非语义的其它信息作为辅助特征

构造回报函数，例如对声音和文本的情绪分析就是
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一种典型补充特征．更一般的，在移动互联应用下的

对话系统，充分利用各种多模态反馈信息将是回报

函数构造的重要途径．

４３　对话系统的认知自然度

“自然交互”是认知型对话系统的目标，也是认

知技术合理使用的结果．除了前述的自然语义交互

方面的内容之外，认知型对话系统对其它方面的自

然度要求也成为新的挑战．

情绪的检测和传达是人类自然交互中不可或缺

的一环．情感计算已经发展多年，在情感分类和特征

建模［８５８６］、情感识别［８７８８］、情感表达［８９］等方面都有

了较大进展，将情感分析应用于对话系统也得到了

产业界的重视，呼叫中心中利用情感分析来获取用

户满意度也得到了应用．未来研究中，如何将情绪等

非语义的自然交互信息全面引入对话系统，是一个

重要方向．这其中需要具体解决的重要问题包括：

面向交互任务的情感、情境的量化分析感知及信

息融合；情感的表达模型和高表现力的情感合成

（主要是语音和图像）；引入情感因素的对话状态空

间定义及强化学习算法等．情感计算中的情感维度

空间模型［９０］等提供了将情感特征量化的良好手段，

将利于将情感信息引入ＰＯＭＤＰ框架．而在多模态

交互条件下，结合文本、视频、音频进行联合的情感

分析将是未来实现情感计算与对话系统结合的重要

方法．

目前在国内外所有对话系统研究中，都有一个

最基本的假设：人机交互的一个轮回必须是一个“句

子”．但这种一问一答的方式与实际人类自由对话的

方式相去甚远．很多心理学文献都明确指出人类的

交互是渐进性的［９１］．而且以整句为处理单位会使整

个人机对话的时间变长，变得不自然，也会影响用

户，使他们对目标的注意力下降．更重要的是，目前

的研究全部把轮回检测看成与对话管理无关的独立

任务，并没有尝试去研究轮回检测对整体对话系统

的性能影响．尤其在较大尺度和真实环境的对话系

统中，往往不是由于机器听不懂用户或者不知道如

何反馈导致了对话失败，而失败往往来源于机器不

知道何时对用户反馈或者用户不知道什么时候该对

机器说话．这个现象意味着目前的对话系统研究只

关注“反馈什么”，却缺失了另一个重要的交互研究

课题：“何时反馈”，因此，基于自然轮回的对话系统

是认知技术未来研究的另一个重要课题．对此，一种

可行的思路应是在对话管理器之外，引入新的“轮回

管理器”，独立地对轮回和时序问题进行研究．

４４　大规模真实世界认知型对话系统

虽然认知型人机对话系统已经在若干真实世界

系统中得到过实现，但其系统都还是小规模或非真实

的系统．例如卡内基梅隆大学的ＳｐｏｋｅｎＤｉａｌｏｇｕｅ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ中的公交信息查询系统
［４７］虽然是在匹兹

堡市运行的真实系统，但其处理的任务仅仅是公

交车的站点和时间信息，任务规模很小；而欧盟

ＣＬＡＳＳｉＣ项目中的餐馆查询系统①虽然涉及的数据

信息较多任务规模较大，但相关系统的运行还是基

于招募的测试者而非真实的用户，这也使得对话策

略的训练和对话系统的评估都受到了影响．认知技

术至今仍然还没有在大数据真实条件下得到完整的

实践验证．因此，在已有研究的基础上，面向真实世

界的大规模任务搭建并运行完整的认知型对话系

统，并与传统的机械式对话系统对比是认知技术的实

验方向，也是应对前述各种挑战的必要的实测平台．

另一方面，大规模真实世界的认知型对话系统

还对理论研究具有重要的推动作用．从深度理解、对

话决策和自适应３个范畴来说，真实世界的大数据

和实时运行都会带来更多的理论问题．例如多通道

联合作用下的非精确信息理解，大规模状态空间下

的ＰＯＭＤＰ模型，用户模型的精确学习，跨系统模

块的交叉自适应（例如根据对话状态对语音识别模

块进行在线自适应），实时在线的自适应和个性化等

等．这些理论问题的产生都是由于真实世界的人机

交互系统的最终性能是各个模块的有机叠加，而非

某个模块的单独性能．因此，设计并实现大规模真实

世界认知型对话系统也将有力促进从系统层面进行

理论研究．对真实世界系统的需求使得与工业界的结

合在认知型对话系统的研究中具有尤其重要的意义．
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［１７］ ＳｈｏｔｔｏｎＪ，ＷｉｎｎＪ，ＲｏｔｈｅｒＣ，ＣｒｉｍｉｎｉｓｉＡ．Ｔｅｘｔｏｎｂｏｏｓｔｆｏｒ

ｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ： Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｊｏｉｎｔｌｙｍｏｄｅｌｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅ，ｌａｙｏｕｔ，ａｎｄｃｏｎｔｅｘｔ．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９，８１（１）：２２３

［１８］ Ｗａｒｄ Ｗ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｓｐｅｅｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｐｅｅｃｈａｎｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ．Ｃａｐｅ

Ｃｏｄ，ＵＳＡ，１９８９：１３７１４１

［１９］ ＨｅＹｕＬａｎ，ＹｏｕｎｇＳ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｓｉｎｇｔｈｅｈｉｄｄｅｎ

ｖｅｃｔｏｒｓｔａｔｅｍｏｄｅｌ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｐｅｅｃｈ ＆ Ｌａｎｇｕａｇｅ，２００５，
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［２０］ ＷｏｎｇＹ Ｗ，ＭｏｏｎｅｙＲＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｇｒａｍｍａｒｓ

ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇｗｉｔｈｌａｍｂｄａｃａｌｃｕｌｕｓ．ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００７，４５（１）：

９６０９６７

［２１］ ＷａｎｇＹｅＹｉ，ＡｃｅｒｏＡ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｐｏｋｅｎ

ｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｆｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

（ＩｎｔｅｒＳｐｅｅｃｈ）．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，２００６：１７６６１７６９

［２２］ ＹａｏＫａｉＳｈｅｎｇ，ＺｗｅｉｇＧ，ＨｗａｎｇＭｅｉＹｕｈ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１３

［２３］ ＭａｉｒｅｓｓｅＦ，ＧａｓｉｃＭ，ＪｕｒｃíｃｅｋＦ，ｅｔａｌ．Ｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｆｒｏｍ ｕｎａｌｉｇｎｅｄ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２００９：４７４９４７５２

［２４］ ＨｅｎｄｅｒｓｏｎＭ，ＧａｓｉｃＭ，ＴｈｏｍｓｏｎＢ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｕｓｉｎｇｗｏｒｄｃｏｎｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＳｐｏｋｅｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ（ＳＬＴ）．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２０１２：１７６１８１

［２５］ ＴｈｏｍｓｏｎＢ，ＹｕＫａｉ，ＧａｓｉｃＭ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃ

ｌｅｖｅｌｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｓｃｏｒｅｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ

ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩｎｔｅｒＳｐｅｅｃｈ）．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２００８：１１５３１１５６

［２６］ ＹｏｕｎｇＳ，ＧａｓｉｃＭ，ＴｈｏｍｓｏｎＢ，ＷｉｌｌｉａｍｓＪＤ．ＰＯＭＤＰ
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