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收稿日期：２０１９０１０１；在线发布日期：２０１９１１０６．本课题得到广东省科技计划项目重大专项（２０１５Ｂ０１０１３１００）、广州市科技计划项目产
业技术重大攻关计划（２０１８０２０１００２５）及广州市高校创新创业教育平台建设重点项目（２０１９ＰＴ１０３）资助．赵阳洋，博士研究生，中国计算
机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为对话系统、强化学习和深度强化学习．Ｅｍａｉｌ：ｙｙａｎｇ．ｚｈａｏ＠ｑｑ．ｃｏｍ．王振宇（通信作者），博士，教授，
主要研究领域为自然语言处理、对话系统和深度强化学习．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｚｙ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　佩，硕士研究生，主要研究方向为任务型
对话系统、对话管理．杨　添，博士研究生，主要研究方向为任务型对话系统．张　睿，博士研究生，主要研究方向为对话系统、情感对话
生成．尹　凯，硕士研究生，主要研究方向为任务型对话系统．

任务型对话系统研究综述
赵阳洋　王振宇　王　佩　杨　添　张　睿　尹　凯

（华南理工大学软件学院　广州　５１００００）

摘　要　人机对话技术作为人工智能领域的重要研究内容，它是人与机器的一种新型交互方式，受到学术界和工
业界的广泛关注．近些年来，得益于深度学习技术在自然语言领域的突破性进展，人机对话技术取得了突飞猛进的
发展．将深度学习融入人机对话系统技术中，不但使得端到端的方法成为可能，而且提取出的特征向量非常有效，
几乎完全取代了人工特征．本文首先回顾了人机对话系统的发展历程，介绍了人机对话系统的两种类型，任务型对
话系统和非任务型对话系统．其次，本文从理论模型、研究进展、可用性及存在的问题与挑战等角度深度剖析了任
务型对话系统的两种方法，即管道方法和端到端方法．重点分析深度学习技术和强化学习技术中具有代表性的前
沿算法，并与传统方法进行对比．最后，对任务型人机对话系统目前的评估方法和存在的问题进行总结，并展望了
任务型对话系统的未来研究方向．
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中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２０．０１８６２

犃犛狌狉狏犲狔狅狀犜犪狊犽犗狉犻犲狀狋犲犱犇犻犪犾狅犵狌犲犛狔狊狋犲犿狊
ＺＨＡＯＹａｎｇＹａｎｇ　ＷＡＮＧＺｈｅｎＹｕ　ＷＡＮＧＰｅｉ　ＹＡＮＧＴｉａｎ　ＺＨＡＮＧＲｕｉ　ＹＩＮＫａｉ

（犛犮犺狅狅犾狅犳犛狅犳狋狑犪狉犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犛狅狌狋犺犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犌狌犪狀犵狕犺狅狌　５１００００）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｔｈｅｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｉｓｔｈｅｃｏｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｉｔｉｓａｎｅｗｗａｙｏｆｈａｒｍｏｎｉｏｕｓｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｗｈｏｓｅｐｕｒｐｏｓｅｉｓｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅｕｓｅｆｕｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｈｅｌｐｆｏｒｕｓｅｒｓｂｙｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｎｇｗｉｔｈｈｕｍａｎｓｉｎａｎａｔｕｒａｌａｎｄ
ｆｌｕｉｄｌａｎｇｕａｇｅ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｇｒｅａｔｌｙ
ｐｒｏｍｏｔｅｄｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｍａｄｅｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｖａｒｉｏｕｓａｒｅａｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｖｉｒｔｕａｌｐｅｒｓｏｎａｌ
ａｓｓｉｓｔａｎｔｓ，ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ，ｅｍｏｔｉｏｎａｌｃｈａｐｅｒｏｎｅ，ａｎｄｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｗｅｆｉｒｓｔｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ
ｄｉｖｉｄｅｔｈｅｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｉｎｔｏｔｗｏｔｙｐｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ｎａｍｅｌｙｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｎｏｎｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ．Ａｓａ
ｋｅｙｂｒａｎｃｈｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ，ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓｐｒｏｖｉｄｅａｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅｔｏｈｅｌｐｕｓｅｒｓｃｏｍｐｌｅｔｅｔａｓｋｓａｎｄｈａｖｅｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎａｖａｒｉｅｔｙｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｎｏｎｔａｓｋ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ，ａｌｓｏｃａｌｌｅｄｋｎｏｗｎａｓｃｈａｔｒｏｂｏｔ，ａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｕｓｅｄｉｎｔｈｅｏｐｅｎｆｉｅｌｄｓｃｅｎａｒｉｏｓａｎｄｃａｎｈａｎｄｌｅａｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｒｅｌｙｉｎｇｏｎｖａｒｉｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｏｎｔｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｏｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｏｆｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ，ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓ，ｕｓａｂｉｌｉｔｙ，ｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄ

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ，ｗｅａｎａｌｙｚｅｔｗｏｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓｄｅｅｐｌｙ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｐｉｐｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｎｄｔｏｅｎｄｍｅｔｈｏｄ．Ｆｏｒｔｈｅｐｉｐｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｈｒｅｅｍｏｄｕｌｅｓｔｏｂｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ：ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ（ＮＬＵ），ＤｉａｌｏｇｕｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＤＭ），ａｎｄＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ（ＮＬＧ）．Ｉｎｔｈｅｌａｓｔｐａｒｔｏｆｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄ
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｐｉｐｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｗｅｄｉｖｉｄｅｔｈｅｔｈｒｅｅｔａｓｋｓｏｆｔｈｅＮＬＵｍｏｄｕｌｅ
ｉｎｔｏｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅｌａｂｅｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅｓｅｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｌａｔｅｓｔ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓａｎｄｔｒｅｎｄｓｏｆＮＬＵ．ＩｎｔｈｅＤＭｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｄｉｖｉｄｅｔｈｅＤＭｉｎｔｏ
ｄｉａｌｏｇｕｅｓｔａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇ（ＤＳＴ）ｔａｓｋａｎｄｄｉａｌｏｇｕｅｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇ（ＤＰＬ）ｔａｓｋ．Ａｎｄｗｅｎｏｔｏｎｌｙ
ａｎａｌｙｚｅａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒＤＳＴａｎｄＤＰ，ｂｕｔａｌｓｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏｓｆａｃｅｄｉｎｔｈｅ
ＤＰＬｐｒｏｃｅｓｓ．ＩｎｔｈｅｅｎｄｏｆＤＭｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｌａｔｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄｉｄｅａｓｔｏｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ
ｏｆｔｈｅＤＭｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ．ＦｏｒｔｈｅＮＬＧｍｏｄｕｌｅ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｅａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｔｈｅｔｗｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｆｏｒｔｈｅｅｎｄｔｏｅｎｄｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｔｏｂｕｉｌｄａｎ
ｅｎｄｔｏｅｎｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｏｆｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｅｎｄｔｏｅｎｄｄｉａｌｏｇｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ａｔｔｈｅｅｎｄｏｆｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，
ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｅｎｄｔｏｅｎｄｍｅｔｈｏｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅ
ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｉｓｓｕｅｓｔｈａｔｌｉｍｉｔｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｗｅｄｉｓｃｕｓｓ
ｓｏｍｅｏｆｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｔｒｅｎｄｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｌｏｗｒｅｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ，ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅ，ｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｙｓｔｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ；ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；
ｐｉｐｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄ；ｅｎｄｔｏｅｎｄｍｅｔｈｏｄ

１　引　言
人机交互（ＨｕｍａｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＨＣＩ）［１］

作为信息时代人类与计算机之间信息交流的基础技
术，受到学术界和工业界的广泛关注．人机对话
（ＨｕｍａｎＭａｃｈｉｎｅＤｉａｌｏｇｕｅ）是人机交互技术的核
心领域，旨在最大限度地模仿人与人之间的对话
方式，使得人类能够用更自然的方式与机器进行
交流．

对话系统的发展历程可以归纳为三个阶段：基
于符号规则和模板的对话系统；基于统计机器学习
的对话系统和基于数据驱动的深度学习的对话系
统．以Ｅｌｉｚａ［２］为首的第一代对话系统，主要依赖专
家制定的人工语法规则和本体设计．这种方法易理
解，但是由于其全部使用符号规则和模板需要消耗
大量的人力和物力，导致跨领域的扩展性严重不足．
第二代对话系统不需要人工设计规则和模板，通过

统计机器学习方法降低对话系统的手工复杂性．这
种方法具有弱学习能力，但是解释性差、不易修补漏
洞，仍旧难以扩大规模．近年来，第三代对话系统是
目前研究的主流，使用深度学习取代浅层学习，使端
到端的学习变得可行．２０１４年以来，得益于网络数据
的海量增长和深度学习等技术的长足进步，对话系统
也因此突破传统方法的瓶颈，获得新的发展前景［３］．

对话系统的迅猛发展也引起工业界的广泛关
注，以微软小冰为代表的聊天机器人使得人机对话
技术更具实用价值和商业价值，但仍在自然性、逻辑
性和流畅性等方面和人类有一定的差距．在任务型
对话系统领域，苹果Ｓｉｒｉ、亚马逊Ｅｃｈｏ、微软敦煌小
冰等开始步入应用阶段，帮助用户便捷处理复杂任
务，减轻了人工负担．但是，这些系统的实现离不开
大量手工定制规则模板，工程量巨大，缺乏通用性和
可移植性，技术方法有待进一步探索．目前，任务型
对话系统逐渐应用在各行各业，使得“人机”交互方
式不再是简单的输入设备和触摸屏，而是具有个性
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化的自然语言交互．
随着人机对话的迅猛发展，涌现出许多从不同

角度描述人机对话系统的相关研究综述．文献［３］从
认知技术角度概述任务型人机对话，文献［４］重点阐
述了对话生成模块中的众多深度学习模型，其对话
生成的方法没有区分对话系统类型，既有适用于任
务型对话系统的方法，又有适用于聊天机器人的方
法．随着深度学习逐渐融入到人机对话系统技术中，
京东数据科学团队编写了一个非常全面的对话系统
综述［５］，从任务型对话系统和非任务型对话系统分
别概述其主要的深度学习模型，内容涉及比较全面．
但只列举了主要方法，较少进行横向比较，并且未覆
盖注意力机制、预训练神经网络、端到端方法、多任
务学习和迁移学习等研究热点，不足以让参考文章
的研究人员了解掌握最新研究进展．深度学习、强化
学习和知识图谱等技术的不断进步极大地促进了对
话系统的出现和发展，新的技术不断涌现，急需对新
的技术和热点进行归纳和梳理的综述文献．本文对
任务型对话系统进行了更全面地调研，将最新的研
究进展和热点进行归纳和梳理，希望对对话系统的
进一步研究具有指导意义，具有以下贡献：

（１）按类型对对话系统进行了划分和对比，帮
助读者清晰理解和区分任务型对话系统和非任务型
对话系统．然后从理论模型、研究进展、可用性及存
在的问题与挑战等角度深度剖析了任务型对话系统
的两种方法，重点分析深度学习技术和强化学习技
术中具有代表性的前沿算法，并与传统方法进行对
比．同时，对每一部分进行归纳总结．对于对话策略
部分，不但列举了当前较新的代表性方法，还对其在
具有挑战的场景进行重点分析，并针对每一个场景
对当前已有的方法进行了详细剖析．

（２）系统地归纳了任务型对话系统的评估方
法，包括现有的标准测试集等，有助于读者更广泛地
了解任务型对话系统的性能评估标准．

（３）从低资源启动、域适应能力和引入领域知识
和常识三个方面，分析和讨论了未来的研究方向．本
文希望通过揭示任务型对话系统的近期的进展和热
点，帮助研究人员选择任务型对话系统的未来方向．

第２节描述对话系统的类型划分；第３节综述
现有的任务型对话系统方法，并对现有的方法进行
分析对比，最后对现有方法的问题与挑战进行概括；
第４节总结任务型对话系统的评估方法；第５节讨
论任务型对话系统的未来研究方向；最后给出总结
与展望．

２　对话系统类型
根据不同的应用场景将对话系统分为两种类型：

任务型对话系统（ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ）和非
任务型对话系统（ｎｏｎｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓ），
非任务型对话系统又称闲聊机器人（ｃｈａｔｂｏｔｓ），其
对比情况如表１．

表１　任务型对话系统和非任务型对话系统对比表
任务型对话系统 非任务型对话系统

目的 完成任务或动作 闲聊
领域 特定域（垂直域） 开放域

对话轮数评估 越少越好 越多越好
应用场景 虚拟个人助理 娱乐、情感陪护、

营销沟通
典型系统 Ｓｉｒｉ、Ｃｏｒｔａｎａ、敦煌小冰、度秘 小冰

任务型对话系统面向垂直领域，目的是使用尽
可能少的对话轮数帮助用户完成预定任务或动作，
例如预定机票、酒店和餐馆等．大多数任务型对话系
统对话数据规模较小，难以通过大量数据进行模型
训练，前期需用手工制定的规则解决冷启动问题，这
使得对话系统的构建变得昂贵和耗时，限制了对话
系统在其他领域的使用．

非任务型对话系统面向开放领域，要求其回复
具有一致性、多样化和个性化．由于话题自由，因此
对系统的知识要求极高．实际的非任务型对话系统
容易产生“安全回复”问题，如“我不知道”，“我也是”，
“好的”等，使得聊天机器人的大多数答案趋近相同．
同时，聊天是一个连续交互的过程，句子的语义需要
结合对话上下文才能确定．但目前非任务型对话系
统的语料大多是从社交网络爬虫所得，缺乏多轮对
话相关的上下文语料，导致非任务型对话系统难以
保持上下文信息的一致性．因此，非任务型对话系统
离实际应用尚有差距．

３　任务型对话系统方法
任务型对话系统主要的有两种方法：管道方

法（ＰｉｐｅｌｉｎｅＭｅｔｈｏｄ）和端到端方法（ＥｎｄｔｏＥｎｄ
Ｍｅｔｈｏｄ）．本节将从理论模型、研究进展、可用性及
问题与挑战等方面分别介绍这两种方法．
３１　管道方法

一个完整的任务型对话系统的管道方法主要
包括５个部分：自动语音识别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）、自然语言理解（ＮａｔｕｒａｌＬａｎ

４６８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，ＮＬＵ）、对话管理（Ｄｉａｌｏｇｕｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＤＭ）、自然语言生成（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＮＬＧ）和语音合成（ＴｅｘｔＴｏＳｐｅｅｃｈ，
ＴＴＳ）．其中，对话管理包括对话状态跟踪（Ｄｉａｌｏｇｕｅ

ＳｔａｔｅＴｒａｃｋｉｎｇ，ＤＳＴ）和对话策略（ＤｉａｌｏｇｕｅＰｏｌｉｃｙ，
ＤＰ）．管道方法框架图如图１所示（本文不对语音识
别和语音合成模块进行介绍）．

图１　任务型对话系统的管道方法框架图

　　本文将概述ＮＬＵ、ＤＭ和ＮＬＧ三个模块的技
术发展过程，并将其与现有技术进行分析对比，最后
对其技术的难点和发展趋势进行总结．
３．１．１　自然语言理解

自然语言理解的目的是将用户的输入映射到预
先根据不同场景定义的语义槽中，通常包括三个任
务：领域检测、意图识别和语义槽填充．自然语言理
解应尽可能完整、清晰和准确地将用户输入转化为
计算机能够理解的形式．ＮＬＵ模块的准确性对对话
系统的质量有很大影响．表２是用户预订酒店时自
然语言理解例子，表３列举了ＮＬＵ的代表性的方
法，并进行对比．

表２　用户预定酒店时自然语言理解示例
用户输入 预订 一间 华工酒店 的 房间
语义槽 ／ 数量 酒店名 ／ ／
意图检测 预订酒店
领域识别 酒店类

领域识别和意图检测都属于一个文本分类任
务，它根据当前用户的输入推断出用户的意图和
涉及的领域，用户的意图和涉及的领域来自预定
义的候选集．其技术经历了从统计学习到深度学习
的转变，最早的传统统计学习模型有：支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［６７］、朴素贝叶斯
（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ）［８］、犓近邻（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）［９］等．其中朴素贝叶斯的独立假设条件较为
苛刻，在实际应用中往往是不成立的［１０１１］．ＫＮＮ算

法具有较强的一致性结果，其性能在很大程度上取
决用于识别最近邻的距离度量，并且不擅长处理高
维度数据［１２１３］．Ｊｏａｃｈｉｍｓ［１４］提出使用ＳＶＭ解决分
类问题，在面对高维空间和过拟合时，具有较强的稳
健性，但是其性能的优劣过于依赖对参数和核函数
的选取．深度学习兴起后，多分类的神经网络方法已
经取得不俗的成绩，比传统的统计学习模型的准确
度更高且效率也更高［１５１７］．文献［１８２２］运用卷积神
经网络模型（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）将查询向量表示为分类特征，Ｐｏｏｌｉｎｇ层解决
了可变长度的句子的输入问题，但由于其网络视
野受限，不能表达长距离的依赖关系．Ｚｈｏｕ等人［２３］

和Ｌｅｅ等人［２４］提出利用循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）解决ＣＮＮ的视野受限问
题，结合ＣＮＮ和ＲＮＮ各自的架构优势，不但可以
抓取任意长度的序列，分析长句之间的关系，而且可
以进行时间和空间扩展，同时具有记忆功能．
　　语义槽填充与领域识别、意图检测不同，其本质
上属于序列标注问题，旨在识别句子中的语义槽和
其对应的值．通常使用的线性统计方法包括条件随
机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）［２５２６］、隐马
尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）［２７］、
最大熵马尔可夫模型（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＭａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌｓ，ＭＥＭＭ）［２８］等．线性统计方法主要依靠手工
制定任务资源，开发成本高［２９］．相比之下，ＲＮＮ［３０３１］
模型及其变体，如长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅａｍ
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表３　犖犔犝的代表性方法对比
任务描述 方法名称 优点 缺点 适用场景

文本分类
任务

犓近邻
（ＫＮＮ）

简单、有效；
重新训练代价较低

可解释性差；
计算量较大

适于类域交叉或重叠较
多的数据集的场景

支持向量机
（ＳＶＭ）

可以解决高维、非线性问题；
不容易过拟合

性能优劣过于依赖对参数和核
函数的选取

适用小规模含有标注的
数据集的场景

卷积神经
网络（ＣＮＮ）

训练速度快；
局部提取特征能力强

卷积核大小难以固定，若过小容易
丢失数据，过大则参数空间很大

适用于大规模含有标注的
短文本分类数据集的场景

循环卷积神经
网络（ＲＣＮＮ）

结合了单词之间的上下文信息，可以更好的
得到文本中的长依赖关系

存在数据稀疏问题；
难以确定窗口大小

适用于大规模含有标注
的数据集的场景

序列标注
任务

条件随机场
（ＣＲＦ）

可以容纳任意上下文信息；
特征设计灵活

训练代价大，复杂度高；
难以扩展

适用于搜索空间较小的
场景

长短期记忆
网络（ＬＳＴＭ）

能够捕捉长远的上下文信息；
具备神经网络的拟合非线性能力

无法对依赖关系建模；
训练数据不够导致过拟合严重；
没有彻底解决梯度消失问题

适用于搜索空间非常大
的场景

双向长短期记
忆网络结合条
件随机场

（ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ）

结合了ＬＳＴＭ和ＣＲＦ两者的优势，既可以考
虑上下文，又可以考虑依赖关系信息；
有效利地利用过去和未来的信息

在实验过程中加入很多技巧，且
实验证明这些技巧对结果提升非
常有效，因此并没有完全摆脱人
工特征的构造

适用于大规模含有标注
的数据集的场景

领域拓展
任务

零次学习模型
（ＺｅｒｏＳｈｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）

领域拓展性强；
减少了标注成本；
训练时间快

领域漂移导致难以正确分类；
枢纽点影响正确率的计算；
语义间隔导致学习样本在特征空
间到语义空间的映射困难

适用于含少量标注的数
据集的场景

联合建模
任务

基于注意力
机制的循环
神经网络
（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄＲＮＮ）

意图识别和槽填充联合建模，简化了ＮＬＵ模块；
在基准ＡＴＩＳ数据集上，单领域训练，意图识别
错误率低（１．７９％），槽填充犉１分数高（９５．９８）；
对于输入序列具有区分度

无法并行化处理，导致模型训练
时间较长；
不能记忆太前或者太后的内容，
因为存在梯度爆炸或消失

适用于大规模较多任务
的数据集的场景

具有长短期记
忆网络门的双
向循环神经网络
（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＲＮＮＬＳＴＭ）

领域检测、意图识别和槽填充联合建模，简化
ＮＬＵ模块；
在基准ＡＴＩＳ数据集上，多领域训练，意图识别
错误率低（１３．４％），槽填充犉１分数高（８９．４），
意图识别准确率高（９４．６％）；
领域拓展性强；
能够捕捉长远的上下文信息

无法并行化处理，导致模型训练
时间较长；
网络结构比较复杂，门多，对效率
有影响

适用于大规模较多领域
或任务的数据集的场景

Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［３２３３］、门控制循环单元（ＧａｔｅＲｅｃｕｒ
ｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）［３４］使用分布式表示作为输入取代
手工制定的特征，减小了开发成本且绝对误差更小．
ＲＮＮ的变体例如长短记忆网络通过三个门结构（输
入门、遗忘门和输出门）可以学习长距离的依赖关
系，得到了广泛应用［２３］．在许多情况下，用户的输入
通常为短文本或口语缩略语，缺乏任务所需的必要
信息或表达含糊不清，除了可以直接利用历史消息
和上下文语境信息［３５］来提高ＮＬＵ的准确性，还可
以通过建立上下文信息的内存网络［３６］来帮助序列
标注任务．研究表明，考虑上下文语境信息、历史信
息的方法可以获得更高的准确度［２４］．另外，由于基
于ＲＮＮ的模型存在输出独立性问题，将深度学习
与序列标注常用方法相结合成为了目前序列标注
任务的主流模型，例如具有条件随机场层的双向长
短记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ）［３７４０］，不但可以有效
地利用过去和未来的信息，还可以使用句子级标记
信息．

在ＮＬＵ中，通常会对领域识别、意图检测和语

义槽填充分别进行建模，但为了简化ＮＬＵ模块，利
用任务与任务之间的相关性，将ＮＬＵ模块的三个
任务进行联合建模．例如文献［４１４２］提出了意图检
测和语义槽填充联合模型，对两个任务同时建模进
行训练．该联合模型方法不仅更简单，而且可以在实
验中得到最好的犉１值．而基于神经网络结构的序
列标注方法，保持了深度学习技术的优势，无需人
工定义特征，只需词向量和字向量就能达到标准水
平，加入高质量的词典特征能够进一步提升识别的
准确度．此外，还可以将ＮＬＵ模块与ＤＭ模块或与
ＤＳＴ、ＤＰ模块联合建模，详情见３．２节端到端方法．

ＮＬＵ模块作为对话系统的重要基石，其准确性
对对话系统的质量有很大影响．因此ＮＬＵ模块作
为对话系统的典型任务，受到国内外研究人员的广
泛关注，发展速度迅猛．基于此，将ＮＬＵ模块面临
的主要挑战与近期发展趋势进行归纳总结：

（１）ＮＬＵ模块面临的主要挑战
①模型的领域拓展性问题，即当用户目标发生

变化或话题切换时，ＮＬＵ将现有的模型快速准确地
移植到其他领域是非常困难的．虽然零次学习模
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型［１７，４３］能够应用于槽填充任务中，利用共享的潜在
空间，以实现槽值的跨领域可重用性．但模型中领域
漂移、语义间隔等问题需要解决．

②在实际应用中，尽管使用深度学习模型表现
优于传统方法，但深度学习模型的训练需要的大量
的标注语料，成为了ＮＬＵ领域的一个重要瓶颈．对
于少量标注数据集问题，迁移学习能够利用其他模
型来帮助新模型在低数据体系下的训练，而半监督
的方法让智能体不依赖外界交互，通过利用未标注
数据提升学习性能．因此，迁移学习［４４］、半监督学
习［４５４６］和无监督学习是ＮＬＵ未来研究的重点．

③目前，ＮＬＵ模块对于语言的理解还停留在
语义表层，在复杂任务下结合知识进行逻辑推理能
力还比较弱［４７］．例如，用户说“帮我买一张春节回家
的机票，要在春节前三天内．”面对该任务，简单的基
于语义表层的槽填充不能得到正确的槽值，需要结
合常识日期并通过推理才能完成该任务．为此，一些
基于常识知识图谱的对话模型被陆续提出［４８５０］来帮
助机器理解比字面上含义更深层次的理解．但这些
结合文本、对话记录、常识知识图谱的方法往往只用
了单一三元组，忽略了一个子图的整体语义，导致得
到的信息不够丰富．因此，ＮＬＵ模块在复杂情况下
的推理能力有待于进一步研究与探索．

④用户对话自由度高，不能总是输入精确的指
令，口语句式参差多变，没有明确、准确的规范句式，
具有特征稀疏性、实时性和不规则性等现象，且不同
的用户有不同的语言习惯，加上ＡＳＲ模块出现的错
误，都是影响ＮＬＵ模块准确性的重要因素．为避免
这些问题，一种常用的方法是利用犖最优假设列表
（犖ｂｅｓｔｈｙｐｏｔｈｅｓｅｌｉｓｔ）来输出最有可能的犖个当
前的用户对话状态［５１］．通常情况下，这些最佳假设
之间仅仅只有少量不同的词，而且很多都是短功能
的词，例如语气词、冠词、停用词等，一些概率较低的
词往往会被这Ｎ最佳假设列表忽略掉．因此，针对
话语和口语的不确定性进行有效建模，使得对话系
统有良好的鲁棒性是ＮＬＵ模型的一个值得探索的
课题［５］．

（２）ＮＬＵ模块的近期发展趋势
①面向更复杂、更接近真实应用场景的数据

集［５２５４］．斯坦福大学在原有的ＳＱｕＡＤ１．０数据集的
基础上进行扩充，发布了ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇＤａｔａｓｅｔ
（ＳＱｕＡＤ）２．０数据集，加入了“不可回答的问题”，进
一步考验机器阅读理解能力［５５５６］．对于评测多轮对
话的阅读理解技术，斯坦福大学提出了Ｃｏｎｖｅｒｓａ

ｔｉｏｎａｌＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ（ＣｏＱＡ）数据集，目前，
在ＣｏＱＡ上最高犉１指标分数的研究成果是由微软
发布的ＳＤＮｅｔ模型（７９．３），比之前最先进的模型
（６５．１）高１．６％，与人类表现（８８．８％）相比，还有足
够的改进空间．此数据集较ＳＱｕＳＤ２．０数据集而言
处理更加困难，主要表现在它的标准答案不再是依
赖于篇章的某个连续片段，且多轮对话的指代消解
问题是另一项新挑战［５７］．

②结合上下文进行推断，对特定领域问题融合
外部知识和常识解决．目前ＮＬＵ的研究受益于大
规模数据集，而不利用任何现有的知识，还处于语
言表层阶段，不能在复杂情况下结合推理进行深入
理解．将特定领域完整常识知识编码为键值对（ｋｅｙ
ｖａｌｕｅ）并整合．在推断之前，将这些知识与上下文表示
结合，进一步提升自然语言理解的综合准确度［５８５９］．
利用外部知识图谱，如Ｆｒｅｅｂａｓｅ和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ来改
善自然语言理解的准确性［６０６２］．大多数前期的工作
都利用语言知识和知识库作为神经网络输入的附加
特征，然后进行学习．例如，Ｌｉｕ等人［６３］和Ｃｈｅｎ等
人［６４］提出了利用语义树中编码的语言知识进行语
言理解的方法，在各个领域实现了更好的语言理解
能力，但这类方法容易导致错误传播的问题．Ｃｈｅｎ
等人［５８］提出知识引导的结构注意网络（ＫＳＡＮ）方
法来避免该问题，利用先验知识作为指导，以结合非
平面拓扑结构，并为不同的特定任务的子结构学习
适当的注意力．其中，结构化信息可以从小的训练数
据中捕获．因此，模型具有更好的泛化和鲁棒性．虽
然如何引入外部知识已有许多方法，但如何应用常
识尚需深入研究．

③采用预训练语言模型．利用预训练语言模型
不但可以缓解数据稀疏的问题，而且可以根据上下
文动态生成文本表示，在向量表示中包含更多文本语
义层次信息．例如，ＥＬＭｏ模型（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｒｏｍ
ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ）［６５］，采用大隐层维度（１０２４）训
练双向语言模型（ＢｉＬＭ）．该模型可以很容易地添
加到现有模型中，并显著改善六个具有挑战性的
ＮＬＰ问题．谷歌ＡＩ团队提出ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）模型［６６］，
采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６７］的编码模块作为语言模型，抛
弃了ＲＮＮ和ＣＮＮ等结构，完全采用注意力机制
（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）进行输入和输出之间关系的计算．在机
器阅读理解顶级水平测试ＳＱｕＡＤ１．１的１１种不同
ＮＬＰ任务中通过预训练和精调得出最好的结果．最
近，百度提出了知识增强的语义表示模型ＥＲＮＩＥ
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（ＥｎｈａｎｃｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＫｎｏｗｌｅｄｇｅＩｎｔｅｇｒａ
ｔｉｏｎ），其效果在各类ＮＬＰ任务上全面超过ＢＥＲＴ，
例如语言推理、语义相似度、命名实体识别、情感分
析和问答匹配等①．上述模型都消耗资源较多，因此
在计算资源充足的情况下，结合预训练模型，可以给
下游任务带来一定程度的改善．

④多任务学习和迁移学习．大多数ＮＬＵ任务
假设任务不相关，忽略了不同任务之间的联系和差
异，将问题拆分为独立的单任务进行学习．多任务学
习把多个相关的任务放在一起学习，通过共享因素
或共享表示将多个任务联系在一起．例如使用神经
网络实现权重共享，对多个任务同时进行训练［６８］，
利用不同任务之间共享的有用信息提高所有任务的
学习速率和完成质量．对于目标域中训练数据不充
足的ＮＬＵ任务，迁移学习具有非常重要的意义．
３．１．２　对话管理

对话管理是对话系统的“大脑”，控制着整个对
话系统的流程．ＤＭ的输入是自然语言理解的三元
组输出，并需要考虑历史对话信息和上下文的语境
等信息进行全面地分析，决定系统要采取的相应的
动作，其中包括追问、澄清和确认等．ＤＭ的任务主
要有：对话状态跟踪和生成对话策略．表４列举了
ＤＭ的代表性方法，并进行对比．

　　（１）对话状态跟踪
对话状态是一种将狋时刻的对话表示为可供系

统选择下一时刻动作信息的数据结构，可以看作每
个槽值的取值分布情况．ＤＳＴ以当前的动作狌狀、前
狀－１轮的对话状态和相应的系统动作作为输入，输
出其对当前对话状态犛狋的估计．对话策略的选择依
赖于ＤＳＴ估计的对话状态犛狋，因此ＤＳＴ至关重要．
同时，ＤＳＴ也非常具有挑战性，因为ＡＳＲ和ＮＬＵ
模块的识别往往会出错，可能导致对话系统无法准
确理解用户语义．所以，ＡＳＲ和ＮＬＵ模块通常输出
犖ｂｅｓｔ列表，ＤＳＴ通过多轮对话不断修改和完善来
修正ＡＳＲ和ＮＬＵ识别的错误．例如，表５是关于
用户询问餐厅时ＤＳＴ的例子．

ＤＳＴ主要分为三类方法：基于人工规则、基于
生成式模型和基于判别模式模型．

基于人工规则的方法，如有限状态机（Ｆｉｎｉｔｅ
ＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅ，ＦＳＭ）需要人工预先定义好所有的
状态和状态转移的条件，使用分数或概率最高的
ＮＬＵ模块解析结果进行状态更新［６９］．例如麻省理
工的ＭＩＴＪＵＰＩＴＥＲ天气信息系统，利用人工预先
编写的对话控制表中的状态变量进行状态更新［７０］．
１９９６年，Ｐｕｌｍａｎ［７１］发现出跟踪多个对话状态的好
处，Ｗａｎｇ等人［７２］和Ｓｕｎ等人［７３］随后提出了可以计

表４　犇犕的代表性方法对比
任务描述方法类型方法名称 优点 缺点 适用场景

对话状态
跟踪任务

基于
人工
规则的
模型

有限
状态机
（ＦＳＭ）

无需训练数据；
将领域知识编码到规则中比较简单

ＡＳＲ和ＮＬＵ中的识别错误没有机会
得到纠正，也无法追踪多种状态；
对于复杂状态的无法手工制定更新机
制，缺少灵活性

适用于无训练数据集
的场景，即冷启动场景

犖Ｂｅｓｔ
列表

无需训练数据；
很容易将领域知识编码到规则中；
适当缓解ＡＳＲ和ＮＬＵ的错误识别

相关参数需要人工编写制定，无法根据
数据分布进行学习

适用于无训练数据集
的场景，即冷启动场景

生成式
模型

贝叶斯
网络

追踪到的状态的准确性高于基于人工
规则的方法；
无需人工构建对话管理机制，具有较好
的鲁棒性；
可以建模所有状态及状态转移的可能性

仅仅可以建模简单的依赖关系；
忽略对话历史中的有用信息；
进行了不必要的独立假设

适用于状态和动作空间
较小的数据集的场景

部分可
观测马尔
可夫模型
（ＰＯＭＤＰ）

追踪到的状态的准确性高于基于人工
规则的方法；
无需人工构建对话管理机制，具有较好
的鲁棒性；
具有良好的数据驱动型

忽略对话历史中的有用信息；
进行了不必要的独立假设；
需要精确建模所有特征之间的依赖关
系，而完整的建模和优化计算代价巨大

适用于状态和动作空间
较小的数据集的场景

判别式
模型

循环神经
网络
（ＲＮＮ）

模型从大量数据中学习用户行为，无需
人工构建对话管理机制；
善于利用对话历史中的潜在信息特征；
可以建模任意长度的依赖关系

需要大量的标注训练数据；
由于可能存在梯度消失或梯度爆炸问
题，很难去训练

适用于大规模含有标
注的数据集的场景

长短期
记忆网络
（ＬＳＴＭ）

模型从大量数据中学习用户行为，无需
人工构建对话管理机制；
善于利用对话历史中的潜在信息特征；
可以建模任意长度的依赖关系；
可以缓解梯度消失或梯度爆炸问题

需要大量的标注训练数据 适用于大规模含有标
注的数据集的场景

神经信念
跟踪模型
（ＮＢＴ）

领域自适应能力强；
不需要大规模的标注训练数据和手工
制定规则

语言限制：英语；
无法处理没有见过的值 适用于多领域对话场景
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（续　表）
任务描述方法类型方法名称 优点 缺点 适用场景

对话
策略
学习
任务

监督学习基于规则
的模型 具体领域内效果较好

需要专家手工设计对话策略规则；可拓
展性差；
不能从失败中学习

适用于无训练数据集
的场景，即冷启动

模仿学习ＤＡｇｇｅｒ
算法

能够解决传统强化学习难以解决的多
步决策问题

模仿成本较高，需要专家提供的策略覆
盖最优结果；
采用深度网络的学习方式需要大量训
练数据；
面对复杂困难的行为，很难达到好的效果

适用于多步决策、含有
大规模数据集和行为
简单的场景

传统强化
学习

马尔可夫
决策过程
（ＭＤＰ）

逐渐摆脱专家手工设计决策规则 面对过多的状态或动作空间，很难进行
高效的探索

适用于手工特征提取、
状态低维且完全可观
测的领域

深度强化
学习

深度
Ｑ学习
（ＤＱＮ）

不需要大规模数据集；
收敛速度比传统强化学习快；
算法具有通用性；
其有效性得到验证（在预订电影票的任
务中，ｅｐｏｃｈ＝３００，任务成功率０．７８６７，
平均对话轮数１３．９１，人工评价任务成
功率０．２２２）

奖励设计困难；
不能避免局部最优；
无法应用于连续动作控制；
奖励稀疏且行动空间很大时，对话策略
往往会失败；
过高估计问题

适用于无大规模数据
集的场景

深度
ＤｙｎａＱ（ＤＤＱ）

只需要少量的真实用户交互数据；
使用世界模型模仿真实用户响应，接近
用户行为，具有普通模拟器没有的人类
语言的复杂性，进而对智能体进行优化；
其有效性得到验证（在预订电影票的任
务中，ｅｐｏｃｈ＝３００，任务成功率０．６０００，
平均对话轮数１６．０４，人工评价任务成
功率０．３２６）

ＤＤＱ的有效性取决于计划阶段生成的
模拟数据的质量；
没有好的方法来评估产生的模拟数据
的世界模型的质量，从而限制ＤＤＱ在
实际任务的适用性

适用于复杂对话和只
有少量的真实用户交
互数据的场景

判别式深度
ＤｙｎａＱ（Ｄ３Ｑ）

只需要少量的真实用户交互数据；
在ＤＤＱ的基础上，利用判别器区控制
模拟数据的质量，这使得对话策略能进
行有效且稳健的学习；
其效果超过ＤＤＱ（在预订电影票的任
务中，ｅｐｏｃｈ＝３００，任务成功率０．７４００，
平均对话轮数１３．８１，人工评价任务成功
率０．４４０）

训练判别器需要达到纳什均衡；
可能存在训练不稳定、梯度消失、模式
崩溃等问题

在线学习框架
无需大规模标注语料和构建用户模拟器
来进行训练，就能应对复杂对话场景；
主动学习用于限制反馈请求，减轻对话
策略学习中的用户反馈的噪声

系统不断地与真实用户交互以学习对话策
略，这样的在线学习过程非常耗时且昂贵；
奖励函数只关注对话任务是否成功，模
型过于简单

适用于复杂对话和较
小的含标注的数据集

子目标发现网络
（ＳＤＮ）

使用子目标减轻了奖励的稀疏性；
不需要人工参与定义子目标；
对于复合对话任务具有适用性

结构比较复杂，难以复现；
学习ＳＤＮ和ＨＲＬ是２个分开的过程，
结合起来效果可能更好

适用于复合对话任务
场景

ＢＢＱ网络（ＢＢＱ）
领域自适应能力强；
能够缓解ＡＳＲ和ＮＬＵ识别的错误；
解决了当前策略中犙值和环境中探索
不足的部分动态的不确定性

探索成本过高

表５　用户询问餐厅时犇犛犜的示例
ＤＳＴ的输入

系统行为／用户回复 ＮＬＵ输出
ＤＳＴ的输出

对话状态假设 置信度分布

系统：我有什么能帮助您吗？
用户：查询一下附近的意大利餐厅

Ｉｎｆｏｒｍ（ｐｒｉｃｅ＝便宜）
Ｉｎｆｏｒｍ（ｆｏｏｄ＝意大利）
Ｎｕｌｌ（）

０．２
０．１
０．７

系统：不好意思，你刚说什么？
用户：额…一个意大利餐厅

Ｉｎｆｏｒｍ（ｆｏｏｄ＝泰菜）
Ｉｎｆｏｒｍ（ｆｏｏｄ＝意大利）
Ｎｕｌｌ（）

０．２
０．５
０．３

系统：意大利餐厅对吗？
用户：是的！

Ｉｎｆｏｒｍ（ｆｏｏｄ＝意大利）
Ｎｕｌｌ（）

０．９
０．１
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算整个ＡＳＲ和ＮＬＵ的犖Ｂｅｓｔ列表分数的方法，从
而修正ＡＳＲ和ＮＬＵ模块识别的错误．目前，大多
数商业应用中的对话系统都使用基于人工规则的
状态更新方法来选择最有可能的结果．该方法不需
要训练集，且很容易将领域的先验知识编码到规则
中，与其对应的是其相关参数需要人工制定且无法
自学习，ＡＳＲ和ＮＬＵ模块的识别错误没有机会得
以纠正［７４］．这种限制促进了生成式模型和判别式模
型的发展．

生成式模型是从训练数据中学习相关联合概率
密度分布，计算出所有对话状态的条件概率分布作
为预测模型．统计学学习算法将对话过程映射为一
个统计模型，并引入强化学习算法来计算对话状态
的条件概率分布，例如贝叶斯网络、部分可观测马尔
可夫模型（ＰＯＭＤＰ）［７５７６］等．虽然生成式模型的效
果优于基于人工规则的方法，且该方法可以自动进
行数据训练，减少了人工成本［７７７８］．但是生成式模
型无法从ＡＳＲ、ＮＬＵ等模块挖掘大量潜在信息特
征，也无法精确建模特征之间的依赖关系．此外，生
成式模型进行了不必要的独立假设，在实际应用中
假设往往过于理想．
　　目前，基于判别式模型展现出更为有利的优势，
它把ＤＳＴ当作分类任务，结合深度学习等方法进行
自动特征提取，从而对对话状态进行精准建模［７９８０］．
与生成式模型相比，判别式模型善于从ＡＳＲ、ＮＬＵ
等模块提取重要特征，直接学习后验分布从而对模
型进行优化．最早的判别式对话跟踪利用手写规则
定义对话状态，利用逻辑回归进行多分类，估计每类
特征对应的权重［８１］．除了手写规则定义对话状态，
还可以结合深度学习例如深度神经网络［８２］将对话
历史信息抽象成一个固定维的特征向量用于训练分
类器，如最大熵模型（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＭｏｄｅｌｓ，
ＭＥＭ）［８３］、网络排序（ＷｅｂｓｔｙｌｅＲａｎｋｉｎｇ）［７６］等模
型将所有历史信息抽象成一个固定维的特征向量用
于训练分类器．

除此之外，将马尔可夫模型（ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，
ＭＭ）［８４］、ＣＲＦ［２５，８５８８］、ＲＮＮ［８９］模型将提取的特征用
于序列建模．这些方法都能在一定程度上弥补生成
式模型的缺点，但大量的标注工作加大了模型应用
的难度．

最近，引入了信念跟踪的深度学习［８２］，通过学
习权重和使用滑动窗口的方式，解决使用单个神经
网络在任意数量的可能值上输出一系列概率分布的
任务，该方法能够容易地移植到新的领域．另一种可

以解决多领域移植性的模型是多领域对话状态跟
踪模型［９０］，它利用领域外的数据来初始化目标领域
的信念跟踪模型，即使域内数据量很少，都能改善
信念跟踪的目标准确率．目前大多数方法难以拓展
到更大、更复杂的对话域，２０１７年，Ｍｒｋｉ＇ｃ等人［９１］

提出了神经信念跟踪模型（ＮｅｕｒａｌＢｅｌｉｅｆＴｒａｃｋｅｒ，
ＮＢＴ），通过建立代表性学习的最新进展来克服这
些问题．它以最后一轮系统的输出、用户的话语和
候选槽值对作为输入，三项输入相互作用进行上
下文建模和语义解码，以确定用户是否明确表达了
与输入槽值对匹配的意图．最后上下文建模和语义
解码向量经过ｓｏｆｔｍａｘ层产生最终预测．２０１８年，
Ｌｅｉ等人［９２］提出了一种基于单序列到序列（Ｓｉｎｇｌｅ
ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ）模型的框架———Ｓｅｑｕｉｃｉｔｙ框
架，将对话状态的不同表示称为信念跨度（Ｂｅｌｉｅｆ
ｓｐａｎ），这种信念跨度使得面向任务型对话系统能够
在单序列到序列的模型中通过监督或强化学习进行
优化．它具有良好的扩展性，显著降低了参数数量并
减少训练时间，与传统的管道方法相比，极大地简化
了系统设计和优化过程．

（２）对话策略
对话策略根据ＤＳＴ估计的对话状态犛狋，通过

预设的候选动作集，选择系统动作或策略犪狀．ＤＰ性
能的优劣决定着人机对话系统的成败．ＤＰ模型可
以通过监督学习、强化学习和模仿学习得到［９３］．

监督学习需要专家手工设计对话策略规则，通
过上一步生成的动作进行监督学习．由于ＤＰ的性
能受特定域的特性、语音识别的鲁棒性、任务的复杂
程度等影响，因此手工设计对话策略规则比较困难，
而且难以拓展到其他领域．这使得强化学习逐渐代
替专家手工设计一系列复杂的决策规则［９４］．强化学
习是通过一个马尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），寻找最优策略的过程．ＭＤＰ可以描
述为五元组（犛，犃，犘，犚，γ）：
犛：表示所有可能状态（Ｓｔａｔｅｓ）的集合，即状态集；
犃：针对每个状态，做出动作（Ａｃｔｉｏｎｓ）的集合，

即动作集；
犘：表示各个状态之间的转移概率，例如犘狊′狊，犪表

示在状态狊下采取动作犪之后转移到状态狊′的概率；
犚：表示各个状态之间的转换获得的对应回报，

即奖励函数（ＲｅｗａｒｄＦｕｎｃｔｉｏｎ）．每个状态对应一个
值，或者一个状态动作对（ＳｔａｔｅＡｃｔｉｏｎ）对应一个
奖励值，例如犚狊，犪表示状态狊下采取动作犪获得的
回报；
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γ：表示为折扣因子，用来计算累计奖励．取值范
围是０～１．一般随着时间的延长作用越来越小，表
明越远的奖励对当前的贡献越少．

ＤＰ需要基于目前状态犛狋和可能的动作来选择
最高累计奖励的动作．该过程仅需要定义奖励函数，
例如：预订餐厅的对话中，用户成功预订则获得正奖
励值，反之则获得负奖励值．

传统的强化学习需要在较多训练数据的情况
下，需要计算整个行动轨迹获得的整体回报来寻找
最高回报对应的最优策略，才能获得较好的结果．因
此在序列多步决策问题中，强化学习需要频繁地试
错，来获得稀疏的奖励，这种“随机”方式的不但搜索
空间非常巨大，而且前期收敛速度非常慢．模仿学习
（ＩｍｉｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）能够很好地解决多步决策问
题［９５９８］．模仿学习的原理是通过给智能体提供先验
知识，从而学习、模仿人类行为．先验知识提供犿个
专家的决策样本｛π１，π２，…，π犿｝，每个样本定义为一
个状态狊和动作犪的行动轨迹：

π＝（狊犻１，犪犻１，狊犻２，犪犻２，…，狊犻狀狀犻＋１） （１）
将所有［状态动作］对抽取出来构造新的集合犇：

犇＝（狊１，犪１），（狊２，犪２），（狊３，犪３｛ ｝），… （２）
把集合犇中的状态视为训练数据中的特征，动作视
为训练数据中的标签，通过回归连续的动作和分类
离散的动作，来得到最优的策略模型．模仿学习需
要专家提供较多数据或提供的数据覆盖最优结果，
需要花费大量的时间和精力，Ｋｉｍ等人［９９］提出了
ＡＰＩＤ算法来解决该问题，该方法使用专家的示范
数据定义线性约束，来引导近似策略迭代（ＡＰＩ）所
执行的优化．其关键思想是利用一个交互数据集
!犚犔＝（犛犻，犃犻）狀犻＝１分别对应一个专家示例集合!犈＝
（犛犻，犃犻）犿犻＝１，即一个包含狀个示例的［状态动作］对
样本分别对应于一个包含犿个示例的［状态示范
动作］对，并为动作值函数最优策略增加一个变量，
允许偶尔违反约束条件，以保证编码专家的次优
性．因此，最后得到的是一个有约束的优化问题．
ＡｇｇｒｅＶＡＴｅ算法［１００］也可以最小化专家成本，该算
法对Ｄａｇｇｅｒ算法［９８］进行了扩展，利用已有数据信
息进行交互式学习，实现模仿和强化学习的技术统
一．然而模仿学习不仅需要专家提供数据，而且对于
学习的行为较为复杂的情况，难以提供相关行为数
据．因此，模仿学习还需要进一步探索．

面对过多的状态或动作空间，强化学习很难进
行高效地探索，使用传统强化学习的应用往往仅限
于手工特征提取、状态低维且完全可观测的领域．为

此，深度强化学习的方法被提出，通过使用深度学习
作为实际应用的基础，大大加快了强化学习模型的
收敛速度．Ｍｎｉｈ等人［１０１１０２］将ＣＮＮ与传统ＲＬ中
的Ｑ学习（ＱＬｅａｒｎｉｎｇ）［１０３］算法相结合，提出了深
度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）模型．其中Ｑ学
习算法分成如下两步：

①计算当前状态行动下的价值目标函数：
Δ狇（狊，犪）＝狉（狊′）＋γｍａｘ犪′狇犜－１（狊′，犪′）（３）

　　②网络模型的更新：
狇犜（狊，犪）＝狇犜－１＋１犖Δ狇（狊，犪）－狇犜－１（狊，犪［ ］）（４）

　　Ｑ学习算法存在着一些隐患：由于数据存在不
稳定性，导致迭代产生波动，难以得到平稳模型；仅
适用于求解小规模、离散空间问题，对于规模大或连
续空间的问题则不再有效．为此，Ｄｅｅｐｍｉｎｄ［１０１１０２］
提出的ＤＱＮ结合了Ｑ学习［１０３］的价值估计方法和
深度模型较强的拟合效果，同时结合了记忆重播
（ＭｅｍｏｒｙＲｅｐｌａｙ）机制和目标网络（ＴａｒｇｅｔＮｅｔｗｏｒｋ）
结构，在Ａｔａｒｉ游戏上获得了不错的效果．ＤＱＮ对
Ｑ学习进行完善：

①ＤＱＮ利用了ＣＮＮ来非线性逼近值函数．
用公式表示值函数为：狇（狊，犪；θ），当网络结构确

定时，θ代表值函数．
②ＤＱＮ利用记忆重播训练强化学习过程．将

采样的样本进行存储并且进行随机地采样，打破了
序列样本之间的关联性．在对网络更新时对经验进
行回顾，观察到的转换被存放一段时间，并且均匀地
从记忆库采样来更新网络，从而实现从高维度的感
知输入直接学习策略的端到端的强化学习．

③对于时间差分算法的ＴＤ偏差，ＤＱＮ设置了
目标网络来单独处理．使用梯度下降法更新值函数：

θ狋＋１＝θ狋＋α狉＋γｍａｘ犪′狇（狊′，犪′；θ－）［ －
狇（狊，犪；θ］）狇（狊，犪；θ） （５）

其中，狉＋γｍａｘ犪′狇（狊′，犪′；θ－）为ＴＤ目标，ＴＤ目标
的网络表示为θ－，计算值函数逼近的网络表示为θ．

在某些环境中，Ｑ学习和ＤＱＮ基于目标值网
络的参数，每次都选择下一状态中最大犙值作为所
对应的动作，会导致过高估计的问题，产生正的偏
差．为此，双Ｑ学习方法（ＤｏｕｂｌｅＱＬｅａｒｎｉｎｇ）［１０４］
被提出．双Ｑ学习算法将动作的选择和评估进行解
耦，使用两个Ｑ函数，一个Ｑ函数用于动作的选择，
另一个用于Ｑ函数的估计．双Ｑ学习的ＴＤ目标
公式为
　犢ＤｏｕｂｌｅＱ

狋 ＝γ犙（狊狋＋１，ａｒｇｍａｘ犙（狊狋＋１，犪；θ狋），θ－狋）＋狉（６）
式中，θ狋表示的是目标网络的参数，即网络在更新前
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的一个参数备份，简化了网络代替之前的网络部分．
另外，还有很多对ＤＱＮ提出改进的算法，例如基于
优势学习的深度Ｑ网络［１０５］、基于优先级采样的深度
Ｑ网络［１０６］和动态跳帧的深度Ｑ网络［１０７］算法等．

对话策略学习在复杂的对话系统、复合任务型
对话和多领域对话中仍然面临着巨大的挑战：

（１）复杂的对话系统
　　对于复杂的对话系统，难以指定一个好的策略
作为先验知识．因此，强化学习智能体（ａｇｅｎｔ）①通过

与未知环境交互在线学习策略成为一种常用方
法［１０８１１０］．智能体必须在新的状态下尝试新的操作，
以便发现更好的策略．因此必须在选择已有最大化
累计奖励的策略和发现新的更好的替代策略之间进
行良好的权衡［１１１］，通常称为利用（Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）和
探索（Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）．通过积极与用户互动，以发现
一个更好的策略，然而在实际应用中，使用用户的反
馈作为奖励信号是不可靠的，并且收集成本高（该方
法对应于图２（ａ））．

图２　利用强化学习方法学习任务型对话策略的四种方法

　　常见的一种解决方法是使用用户模拟器来产生
大量的模拟数据以供深度学习训练．然而用户模拟
器通常与真实的人类用户不够近似，其设计的偏差
会降低智能体的性能（该方法对应于图２（ｂ））．为
此，受ＤｙｎａＱ框架［１１２］和深度ＤｙｎａＱ（ＤｅｅｐＤｙｎａ
Ｑ，ＤＤＱ）框架［１１３］（该方法对应于图２（ｃ））的启发，
Ｓｕ等人［１１４］在ＤＤＱ的技术上改进，提出判别式深度
ＤｙｎａＱ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｅｅｐＤｙｎａＱ，Ｄ３Ｑ）（该方
法对应于图２（ｄ））方法来提高ＤＤＱ的有效性和稳
健性．它将ＤｙｎａＱ算法整合到任务型对话策略学
习的整合规划中．为了避免ＤＤＱ对模拟数据的高
度依赖，在Ｄ３Ｑ中建立基于ＲＮＮ的鉴别器以区分
模拟体验和实际用户体验，控制训练数据的质量．
Ｄ３Ｑ的训练过程包括四个阶段，如图２（ｄ）所示：

①指导强化学习．智能体与真实用户互动，收
集真实体验和改善对话策略．

对话策略通过最小化均方差损失函数θ犙"（θ犙）
优化，狔犻是目标值函数：

"

（θ犙）＝!（狊，犪，狉，狊′）～Β狌（狔犻－犙（狊，犪；θ犙））［ ］２ （７）
狔犻＝狉＋γｍａｘ犪′犙′（狊′，犪′；θ犙′） （８）

　　②世界模型学习．利用真实经验学习和提炼世
界模型．用犅狌存储的采样组（狊，犪，狉，狊′）作为训练数
据，在世界模型中输入当前的对话状态狊和上一轮
的动作犪，生成用户的回复动作狅、奖励狉和一个终
止信号狋：

犺＝ｔａｎｈ（犠犺（狊，犪）＋犫犺） （９）
狉＝犠狉犺＋犫狉 （１０）

狅＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犪犺＋犫犪） （１１）
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①整个强化学习系统由智能体（Ａｇｅｎｔ）、状态（Ｓｔａｔｅ）、奖赏
（Ｒｅｗａｒｄ）、动作（Ａｃｔｉｏｎ）和环境（Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）五部分组
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的状态，并且根据环境提供的奖励信号，通过学习选择一个
合适的动作，来最大化长期的奖励值．
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狋＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠狋犺＋犫狋） （１２）
　　③鉴别器学习．学习和完善鉴别器以区分模拟
经验与实际经验．

使用世界模型犌生成的模拟数据和收集的真
实数据狓训练鉴别器犇．使用数量为犿的样本训练
目标函数为
　１
犿∑

犿

犻＝１
ｌｏｇ犇（狓（犻））＋ｌｏｇ（１－犇（犌（·）（犻）［ ］））（１３）

　　④受控规划．智能体使用由世界模型和鉴别器
生成的高质量仿真语料来改善对话策略．

其研究结果表明，Ｄ３Ｑ通过控制用于规划的用
户模拟器的质量，使得对话策略学习能够进行有效、
稳健的学习，且Ｄ３Ｑ也在领域拓展中具有有效性和
鲁棒性．图２为利用强化学习方法学习任务型对话
策略的四种方法．

　　另一种解决方法是通过在线学习，减少用户反
馈噪声．Ｓｕ等人［１１５］提出一个在线学习框架，通过主
动学习和高斯过程模型共同训练对话策略与奖励模
型，使用ＲＮＮ编码器解码器以无监督的方式生成
连续空间对话表示．该框架主要包含三个系统组件：
对话策略、对话向量创建和基于用户反馈的奖励
建模，如图３所示．嵌入函数的模型结构在图３的
左侧，以对话轮数为单位级别从对话中提取情节特
征犳狋作为编码器的输入．编码器是一个双向长短期
记忆网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＬＳＴＭ）［３２，１１６］，使用前向隐藏序列犺→１：犜和
后向隐藏序列犺←１：犜迭代所有的特征犳狋，狋＝１，…，犜：

犺→＝ＬＳＴＭ（犳狋，犺→１：狋－１） （１４）
犺←＝ＬＳＴＭ（犳狋，犺←１：狋＋１） （１５）

图３　使用深度编码器解码器网络学习对话策略的示意图

　　解码器输出对话表示犱，作为奖励模型的输入：

犱＝１犜∑
犜

狋＝１
犺→狋；犺←狋 （１６）

　　奖励模型犚（·）被描述为一个高斯过程，对每一
个输入点，估计任务成功率和不确定性狆（狔｜犱，!），
其中!池中包含先前分类好的对话．基于这种不确
定性，犚（·）会决定是否咨询用户获取反馈，然后返
回一个强化信号去更新对话策略．对话策略采用
ＧＰＳＡＲＳＡ算法［１１６］训练，该算法能够从最小数量
的对话样本中引导稀疏值函数的估计．每次对话的
质量由其累计奖励函数定义，每次奖励是小的负奖
励（－１）还是最终奖励０或２０取决于犚（·）对任务
成功的估计．该框架能够显著降低数据注释成本，并
减少对话策略学习中的噪声用户反馈．

（２）复合任务型对话
除了领域的拓展和复杂任务对话的问题，对话

策略学习还在解决复合任务型对话的槽约束问
题［１１７］等方面得到应用．例如制定旅行计划任务，在
其中的预订航班和预定酒店两个子任务中，一个自

然约束是航班的抵达时间应早于酒店登记入住的时
间．在复合型任务对话中，对话策略学习非常具有挑
战性：对话策略要处理很多槽，不但要处理子任务对
应的槽，还要处理由所有子任务槽组成的复合任务
的槽．由于槽约束，这些子任务无法独立解决，因此
复合任务考虑的状态空间要比子任务状态空间的集
合大得多．同时，由于复合任务对话通常需要更多轮
数才能完成．因此，复合任务对话奖励具有稀疏性和
有延迟性，使得策略优化更加困难．

为了解决上述问题，Ｐｅｎｇ等人［１１７］、Ｃｕａｙｈｕｉｔｌ
等人［１１８］和Ｂｕｄｚｉａｎｏｗｓｋｉ等人［１１９］都使用分层强化
学习（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＨＲＬ）
来分解复合任务，结果表明使用子任务减轻了奖励
性，但对话策略学习更有效．然而，这些子任务需要人
为定义，不仅需要大量的领域知识，还非常耗时．由于
在许多情况下通常无法正确定义子任务，这限制了
该方法在实践中的实用性．该局限性推动了有关复
合任务型对话的自动学习定义子任务工作的发展，
例如Ｔａｎｇ等人［１２０］提出子目标发现网络（Ｓｕｂｇｏａｌ

３７８１１０期 赵阳洋等：任务型对话系统研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ＤｉｓｃｏｖｅｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＤＮ），该方法包括两部分：
①为强化学习智能体自动发现有用的子任务．

作者将子目标发现定义为状态轨迹分割问题．例如，
对于状态轨迹狊＝（狊０，…，狊犜），将狊分割为子轨迹
狊犻：狋＝（狊犻，…，狊狋）的可能性为

　犔犿（狊０：狋）＝∑
狋－１

犻＝０
犔犿－１（狊０：犻）狆（狊犻：狋｜狊０：犻），犿＞０

犐狋［ ］＝０， 犿
烅
烄
烆 ＝０

（１７）

　　②将基于目标发现网络发现的子任务用于分
层强化学习．作者采用分层强化学习方法学习了两
个Ｑ函数，分别θ犲和θ犻由参数化：在子目标中进行
选择的高级犙（狊，犵；θ犲）函数和选择原始动作来完
成子目标的低级犙（狊，犪，犵；θ犻）函数．通过将子目标
视为暂时的扩展动作，使用Ｑ学习算法学习高级Ｑ
函数：
　θ犲←θ犲＋α·（狇－犙（狊狋，犵；θ犲））·θ犲犙（狊狋，犵；θ犲）（１８）

　狇＝∑
狋１－１

狋＝狋０
γ狋－狋０狉犲狋＋γ狋１－狋０ｍａｘ犵′∈#

犙（狊狋１，犵′；θ犲）（１９）

　　低级Ｑ函数以类似的方式学习，并遵循标准的
Ｑ学习更新，除了使用子目标犵的内在奖励：
θ犻←θ犻＋α·（狇狋－犙（狊狋，犪狋，犵；θ犲））·θ犻犙（狊狋，犪狋，犵；θ犻）

（２０）

狇＝狉犻狋＋γｍａｘ犪′∈犃犙（狊狋＋１，犪′，犵；θ犻）（２１）
　　除了利用对话结束时的外部奖励，分层强化学
习还利用了子任务结束时所引发的内部奖励．在分
层策略学习中，内在奖励与外部奖励相结合可以帮
助强化学习智能体避免不必要的子任务切换，尽快
完成任务．设犔为对话最大轮数，犓为子任务的数
量，外部奖励与内部奖励机制如下：

外部奖励：在对话结束时候，智能体对于成功的
对话获得２犔外部奖励分数，失败则获得－犔的外
部奖励分数．对于每多加一轮对话，智能体获得－１
的外部奖励分数，以此来使得在更短的轮数下完成
任务．

内部奖励：当一个子任务结束时，智能体对于成
功完成的子任务获得２犔／犓内部奖励分数，失败则
获得－１的内部奖励分数．对于每多加一轮对话，智
能体获得－１的内部奖励分数，以此来使得在更短
的轮数下完成任务．

将模型在模拟用户和真实用户上实验，结果表
明强化学习智能体使用基于目标发现网络发现的子
任务的任务成功率高于使用人工定义的子任务的任
务成功率，且目标发现网络发现的子任务通常是人
类可以理解的．分层强化学习与子目标发现网络的
工作流程如图４所示．

图４　分层强化学习与子目标发现网络的工作流程示意图

　　除了分解复合任务，还可以在空间上分解复杂
的策略．例如Ｃａｓａｎｕｅｖａ等人［１２１］提出Ｆｅｕｄａｌ对话
策略方法（ＦｅｕｄａｌＤｉａｌｏｇｕｅＰｏｌｉｃｙ，ＦＤＰ），它将强化
学习策略分为两步：第一步，策略决定采用独立槽还
是依赖槽，然后进行动作子集的选取．第二步，抽取
每个槽的子策略的状态以考虑与该槽相关的特征，
并从先前选择的子集中进行具体策略动作选取．该
方法不但可以减少空间探索步骤，达到优化强化学
习的目的，而且不需要对奖励函数进行任何修改，且
层次化结构完全由系统结构化数据库表示指定，不
需要额外设计，大大减少了设计工作量．

（３）多领域对话
任务型对话系统与用户的交谈可能涉及多个领

域，因此任务型对话系统逐渐从限定域向开放域发
展．多领域对话与复合任务型对话不同，多领域对话

对应于不同域的子任务是单独的，没有跨任务的槽
约束．但对话系统的领域拓展带来了许多挑战．其原
因是多领域对话需要跟踪更多域的槽值和更大的对
话状态空间，因此直接使用强化学习学习ＤＰ是
低效的．早期的工作重点是使用来自不同域的数据
来适应特定域［１２２］．在贝叶斯委员会机器（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＣｏｍｍｉｔｔｅｅＭａｃｈｉｎｅ，ＢＣＭ）［１２３］的启发下，Ｇａｉ＇ｃ等
人［１２４］提出一个策略委员会模型进行有效的多域策
略学习．Ｃｕａｙｈｕｉｔｌ等人［１２５］提出了另一种多域对话
策略学习方法，称为ＮＤＱＮ（ＮｅｔｗｏｒｋｏｆＤＱＮ，
ＮＤＱＮ）．其主要思想是训练ＤＱＮ，其中每个ＤＱＮ
被训练用一个特定域子对话．使用一个元策略控制
这些ＤＱＮ的切换，也可以使用强化学习进行优化．

对话系统还可以通过自动添加意图或槽值以使
系统更加通用［１２６］．因此，领域拓展的问题使得高效
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地探索更具有挑战性：强化学习的智能体通过明
确用户意图和明确槽值的不确定性，以及避免探
索到已经学习到的策略来提高探索的效率．Ｌｉｐｔｏｎ
等人［１２７］提出了ＢＢＱ网络（ＢａｙｅｓｉａｎＢｙＢａｃｋｐｒｏｐ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），ＢＢＱ网络是ＤＱＮ的一种变体，保留了
ＤＱＮ权重ω的近似后验分布狇，其中权重的计算公
式如式（２２）：

ω＝（ω１，ω２，…，ω犱） （２２）
为了计算方便，狇是一个具有对角协方差的多元高
斯分布，同时被θ参数化，参数θ计算公式如式（２３）：

θ＝｛（μ犻，ρ犻）｝犱犻＝１ （２３）
每个权重ω犻从一个高斯后验分布$

（μ犻，σ２犻）中抽样，
为了保证所有的σ犻保留严格的积极性，通过激活函
数ｓｏｆｔｐｌｕｓ函数：

σ犻＝ｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（ρ犻）） （２４）
将σ犻参数化，并给!维权重向量ω一个变分参数θ
＝｛（μ犻，ρ犻）｝犇犻＝１．通过最小化变分自由能来学习这些
参数［１２８］，变分近似狇（ω｜θ）和后验狆（ω｜!）之间的
犓犔散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＫＬＤ）：

θ＝ａｒｇｍｉｎθ犓犔［狇（ω狘θ）‖狆（ω狘!

）］
＝ａｒｇｍｉｎθ｛犓犔［狇（ω狘θ）‖狆（ω）］－
犈狇（ω狘θ）［ｌｏｇ狆（!狘ω）］｝ （２５）

　　该方法通过汤普森抽样（ＴｈｏｍｐｓｏｎＳａｍ
ｐｌｉｎｇ）［１２９１３１］探索不同的策略路径，并从一个贝叶斯
神经网络［１３２］中抽取蒙特卡罗样本．使用ＤＱＮ来优
化策略，方法包含变分信息最大化探索（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚｉｎｇＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，ＶＩＭＥ）［１３２］的
内在奖励．其中，贝叶斯方法的使用解决了犙值的
不确定性，变分信息最大化探索解决了未知环境的
不确定性．这些方法协同组合，在领域扩展任务中，
其任务成功率高于目前最好的方法，且ＢＢＱ网络的
学习速度比ε贪心算法、玻尔兹曼算法、自主抽样法
和基于内部奖励的方法等常用的探索策略快得多．

ＤＭ模块在对话系统中充当“大脑”的角色，其设
计的优劣决定了对话的效果和用户的满意度，是影响
对话系统的性能的重要因素．基于此，将ＤＭ模块
面临的主要挑战与近期发展趋势进行归纳总结：

（１）ＤＭ模块面临的主要挑战
①多个场景的切换与恢复．绝大多数的真实对

话涉及多个场景，实现一个能够在多领域的对话场
景下决策的ＤＭ模块对于对话系统在真实对话场
景中的应用具有重大意义．现有的数据驱动的ＤＭ
模型，通过人工制定多个领域之间的规则来实现不
同场景的切换．除此之外，还可以将ＤＭ模块分为

领域相关的部分和领域无关的部分，例如Ｇａｉ＇ｃ等
人［１２２，１２４］提出使用分层结构来训练通用的ＤＰ，然后
可以在有效的情况下进行细化．类似地，Ｃａｓａｎｕｅｖａ
等人［１３３］探索出将已知场景的数据迁移到新场景的
方法，Ｗａｎｇ等人［１３４］提出了一个与领域无关的摘要
空间，允许一个域上训练的策略被转移到其他域．但
这些方法仅适用于具有清晰的结构，大部分构件能
重复使用、支持二次开发的对话系统，对于结构模
糊、领域性强的对话系统则不适用．

②多轮对话的容错性．由于语言识别或语言理
解的错误导致ＤＭ模块做出不好甚至错误的决策
是影响ＤＭ模块性能的一项重要因素．ＰＯＭＤＰ［１３５］
等统计模型目前已被实验证明了能比基于人工规则
的方法和ＭＤＰ［１３６］更有效地应对噪音环境及语言和
语言理解等问题，产生具有良好鲁棒性的ＤＭ策
略［１３７１３８］．但由于需要大量的训练数据，且仅适用于
较小规模的场景等问题限制了该方法在真实场景的
应用，因而该方法目前还滞留在理论研究的阶段．如
何使ＤＭ模型具有良好的容错性从而解除在真实
对话场景中限制，需要进一步关注和探讨．

③超出领域的话语处理．在对话系统中，虽然
用户可能对于对话系统所在的垂直领域比较熟悉，
一些超出领域（ＯｕｔＯｆＤｏｍｉａｎ，ＯＯＤ）的话语，例
如问好、个人表态等仍然可能会被用户使用．尽管任
务型对话系统只需要完成面向垂直领域的任务，但
是若在面对ＯＯＤ话语时能进行很好的处理，而不
只是对用户进行提醒，这会大大提升用户满意
度［１３９］．Ｌａｎｅ等人［１４０］虽然使用基于ＳＶＭ的主题分
类方法检测原话语是否不在领域内．如果属于ＯＯＤ
话语，系统仅提示用户不在对话系统所知范围，不能
提高体验．Ｗａｎｇ等人［１４１］和Ｈｕａｎｇ等人［１４２］分别提
出了对超出领域话语的协处理方法和对话行为识别
方法．以上两种方法可以缓解ＯＯＤ话语带来的对
话语料的词汇覆盖不足的影响，但依旧需要对对话
过程中的ＯＯＤ话语进行人工标注，增加了模型的
人工负担．Ｒｅｎ等人［１４３］提出使用ＳｔａｔｅＮｅｔ模型，该
模型通过不同槽之间共享参数，使得模型参数不随
着槽数目的增加而增加，因而对话状态跟踪能够适
应领域本体的动态变化．但对于不能在预训练的词
向量中找到新槽值的向量表示和槽值不可数的情
况，该方法并不可行．

（２）ＤＭ模块的近期发展趋势
①高效的混合ＤＭ模型．针对相对复杂的实际

的对话任务，对话系统往往需要兼顾任务型对话系
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统和非任务对话系统的任务．例如，家用机器人不但
需要完成家庭服务等任务也需要兼备闲聊对话的功
能．面对此需求，工业界类似于小冰［１４４］、阿里小
蜜［１４５］等对话系统也逐渐往此方向发展．因此，设计
一个高效的混合ＤＭ模型是人机对话发展的必然
趋势．

②多模态人机ＤＭ方法．目前的人机对话系
统，例如ｇｏｏｇｌｅＮｏｗ、Ａｌｅｘａｓ、思必驰、出门问问等，
都存在一个普遍的缺点：人机对话总是仅仅关注语
义信息［１４６１４７］．而在实际的人机交互过程，不仅仅会
产生语义信息，还会产生更多额外的具有价值的信
息，例如用户动作、用户语气和用户画像等多模态信
息，这些信息会对系统的回应产生重要的意义．因
此，基于多模态的人机ＤＭ方法也将成为未来人机
交互的研究重点．如何在ＤＭ层有效融合和协调对
话背景、用户动作、语音和语气等多模态信息，提升
用户满意度和对话效果，是一个值得关注和探索的
课题．

③富有情感的ＤＭ模型．现今，情感计算在情
感识别、人性对话生成等方向取得了丰硕的研究成
果［１４８］，但基于此的智能机器人大部分是集中在用
户的自然语言、动作或表情等简单的层面，没有基于
语音层面的情感交互，导致了目前大多数的智能机
器人的情感识别和表达能力有限．由于缺乏有效的
情感交互策略，现有的智能机器人距离真实人类之
间的和谐、自然的交互尚有一定的差距［１４９］．因此，
如何设计一个富有情感的ＤＭ模型，生成具有情感
信息的反馈，从而构建一个不但能完成用户目标而
且能与用户进行和谐、自然的情感交互的智能对话
系统，需要进一步探索．
３．１．３　自然语言生成

自然语言生成的主要任务是将ＤＭ模块输出
的抽象表达转换为句法合法、语义准确的自然语言
句子．一个好的应答语句应该具有上下文的连贯性、
回复内容的精准性、可读性和多样性［１５０１５１］．

ＮＬＧ的方法可以话分为：基于规则模板／句子
规划的方法、基于语言模型的方法和基于深度学习
的方法．基于深度学习的模型还多处于研究阶段，实
际应用中还是多采用基于规则模板的方法．表６列
举了ＮＬＧ的代表性方法，并进行分析对比．

基于模板的方法［１５２］需要人工设定对话场景，
并根据每个对话场景设计对话模板，这些模板的某
些成分是固定的，而另一部分需要根据ＤＭ模块的
输出填充模板．例如，使用一个简单的模板对电影票

预订领域的相关问题生成回复：
［主演人１］、［主演人２］、［…］主演的

［电影名称］电影将于［放映日期］的［放映时间］点
在［影院名称］进行放映

该模板中，［］部分需要根据ＤＭ模块的输
出进行填充．这种方法简单、回复精准，但是其输出
质量完全取决于模板集，即使在相对简单的领域，也
需要大量的人工标注和模板编写．需要在创建和维
护模板的时间和精力以及输出的话语的多样性和质
量之间做不可避免的权衡．因此使用基于模板的方
法难以维护，且可移植性差，需要逐个场景去扩展．

基于句子规划的方法［１５３１５４］的效果与基于模板
的方法接近．基于句子规划的方法将ＮＬＧ拆分为
三个模块：内容规划、句子规划、表层生成．其过程如
图５所示，将输入的语义符号映射为类似句法树的
中间形式的表示，如句子规划树（ＳｅｎｔｅｎｃｅＰｌａｎｎｉｎｇ
Ｔｒｅｅ，ＳＰＴ）．然后通过表层实现把这些中间形式的
结构转换为最终的回复．基于句子规划的方法可以
建模复杂的语言结构，同样需要大量的领域知识，并
且难以产生比基于人工模板方法更高质量的结果．

随着大数据技术和语言模型日益成熟，海量的
数据和其他先进领域中应用语言模型逐步应用于对
话生成的研究．基于类的语言模型［１５５］将基于句子
规划的方法进行改进：对于内容规划模块，构建话语
类、词类的集合，计算每个类的概率，决定哪些类应
该包含在话语中；对于表面实现模块，使用狀ｇｒａｍ
语言模型随机生成每一个对话．从该方法生成的文
本在正确性、流畅度有明显提高，且规则简单，容易
理解，该方法的瓶颈在于这些类的集合的创建过于
复杂，且需要计算集合中每一个类的概率，因此计算
效率低．上述的方法都难以摆脱手工制定模板的缺
陷，限制了它们应用于新领域或新产品的可拓展性．
基于短语的方法［１５６］也使用了语言模型，但不需要
手工制定规则，比基于类的语言模型方法更高效、准
确率也更高．由于实现短语依赖于控制该短语的语
法结构，并且需要很多语义对齐处理，因此该方法也
难以拓展．
　　ＮＬＧ模块的研究借助着深度学习的突破得到
了巨大的助力推动．深度神经网络可以从海量的数
据源中归纳、抽取特征和知识来学习，从而避免人工
提取特征带来的复杂性和繁重问题．目前，基于深度
学习的ＮＬＧ模型普遍以编码器解码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ）作为基础框架［１５７１５８］，其框架图如图６所
示．大多研究工作是对编码器解码器的各个部分
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表６　犖犔犌的代表性方法对比
任务描述方法类型方法名称 优点 缺点 适用场景

自然
语言
生成
任务

基于模板
或句子
规划的
方法

基于模板
的方法

无需训练数据；
简单，领域内回复精准

依赖于模板的质量；
无法建模复杂的语言结构；
需要人工编写模板，可移植性和可拓
展性差

适用于无训练数据集
的场景，即冷启动

基于句子
规划的
方法

无需训练数据；
可以建模复杂的语言结构

需要大量的领域知识；
难以产生比基于人工模板方法更高
质量的结果

适用于无训练数据集
的场景，即冷启动

基于统计
语言模型
的方法

基于类的
语言模型规则简单，易于实现和理解 计算效率低下；

依赖规则，扩展性差
适用于大规模的数据
集的场景

基于短语
的方法 高效、准确率高 需要很多语义对齐处理，拓展性差 适用于大规模的数据

集的场景

基于神经
网络的
方法

序列到
序列模型
（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）

数据驱动，省去语言理解等过程；
表现形式灵活

需要大量的语料支持；
不能考虑上下文信息，导致回复上下
文无关

适于大规模数据集和
聊天机器人

序列到
序列模型
引入
上下文

数据驱动，省去语言理解等过程；
表现形式灵活；
生成的回复会考虑上下文信息；
相对于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型在自动指标和
人类成对偏好测试中效果显着改善

需要大量的语料支持；
无法平行化处理，导致模型训练时间
较长

适于大规模数据集和
有上下文的多轮对话

动态神经
网络
（ＤＭＮ）

生成的回复不但会考虑上下文，而且
能结合背景知识生成响应；
具有检索和推理功能

需要大量的语料支持；
模型性能依赖于注意力机制的效果；
模型输入模块采用单向的ＧＲＵ，只
能记住前向的上下文，无法获得后向
上下文信息；
无法记忆过于远的信息

适于大规模数据集和
有上下文、背景知识的
多轮对话或问答系统

常识知识
感知会话
模型
（ＣＣＭ）

首次在基于神经网络的对话生成中，
尝试使用大规模常识知识，使得模型
能够更好地理解对话，从而给出更合
适、丰富的回复；
利用静态和动态图注意力机制代替知识
三元组，更好地解读对话中实体的语义；
不受限于小规模的、领域的特定知识库

依赖于常识知识图谱的质量；
需要构建大规模的常识知识图谱才
能完成模型

适于已经构建常识知
识图谱的对话

基于对抗
生成网络
（ＧＡＮ）的
可控文本
生成模型

不需要大量的训练数据；
解决了基于ＶＡＥ和ＧＡＮ生成文本
的随机性和不可控性

句子长度太短；
仅应用到文本生成，应用在其他ＮＬＰ
问题上，比如对话系统等，则需要进
一步实验，以及对模型架构的更新

适于小规模数据集的
文本生成任务

基于迁移
学习的
对话生成

可以解决目标领域数据不足的问题；
可以解决跨语言、个性化等问题 不能处理未见过的槽值 适于多领域的对话系统

图５　基于句子规划的自然语言生成过程示意图

进行不断改进，如目标函数［１５９］、编码器［１６０１６１］和解
码器［１６２］．早期Ｖｉｎｙａｌｓ等人［１５７］提出使用序列到序
列（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）模型来生成简
单的对话．将该模型应用于ＩＴ解答数据集和含有

大量噪音的电影字幕数据集上，能够克服一些一般
大型数据集的噪声，并从中提取知识和特征，可以执
行简单形式的常识推理．基于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的生成模型
虽然能够解决训练语料中未预设的问题，产生更加
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灵活多变的响应，但是其训练需要大规模的语料，且
仅仅依靠上一句进行回复，没有考虑上下文语境．因
此文献［１６０１６１］将上下文信息引入编码器，在解码
生成语句时给定信息重新输入模型参与计算来帮助
解码器生成更好的回答内容．Ｄｕｅｋ等人［１６３］发现，
在对话中，说话者受对方之前话语的影响，并倾向于
对方的说话方式、重用词汇以及句法结构，这种潜
意识可以促进对话的顺利进行．因此，提出使用上下
文感知器适应用户的说话方式和提供更多上下文准
确且无重复的响应．虽然引入了上下文信息有助于
提高对话的顺利进行，但是在引入上下文信息的同
时，也会引入对对话没有意义的内容，从而影响生成
回复的质量．因此Ｋｕｍａｒ等人［１６４］提出利用动态神
经网络（ＤｙｎａｍｉｃＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＭＮ）处理输
入序列和背景知识，形成情景记忆模块（Ｅｐｉｓｏｄｉｃ
ＭｅｍｏｒｙＭｏｄｕｌｅ），并生成相关答案．该方法不仅考
虑了上下文信息，还考虑了背景知识，能够识别对对
话有意义的内容，并将其激活应用到解码器中生成
更好的回复．然而，上述模型在大多数情况下无法对
用户进行适当的信息性响应．Ｚｈｏｕ等人［１６５］采用基
于ＬＳＴＭ的编码器解码器结构来结合问题信息，
语义槽值和对话动作类型来生成更具有信息性的答
案．在此基础上，他们提出常识知识感知会话模型
（ＣｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｗａｒｅＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
Ｍｏｄｅｌ，ＣＣＭ）［４８］，通过使用大规模常识知识来帮助
理解背景信息，然后利用这些知识促进自然语言理
解和生成，以解决由于不具备常识知识和对话背景
而造成的回复不一致性或无关性等问题．另外，还
有一些研究包括：基于对抗生成网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的文本可控的对话生
成解决自然文本的离散性的问题，学习不可解释下
的潜在表征，并生成具有指定属性的句子［１６６］、基于
迁移学习的对话生成解决目标领域数据不足的问题，
同时可以满足跨语言、回复个性化等需求［１６７１６９］．

图６　编码器解码器框架图

ＮＬＧ模块是对话系统中关键的组成部分，创建
一个结构良好且类似人的自然语言字符串对对话的
可用性和感知质量都有着重要影响．虽然大数据技

术、语言模型和深度神经网络的引入对对话生成技
术有了很大的推动力，但实际对话场景的应用仍然
存在僵硬和黑盒等不足．基于此，将ＮＬＧ模块面临
的主要挑战与近期发展趋势进行归纳总结：

（１）ＮＬＧ模块面临的挑战
①目前的ＮＬＧ模型表现还不够好，单纯使用

模板的模型［１５３，１５５，１７０］过于僵硬，但使用神经网络的
模型［１６９，１７１１７２］又有不可控的风险．由于流畅的输出
需要遵循许多语法规则，甚至覆盖大量可能的含义，
因此目前工业界的对话系统的常规的方法仍然依赖
于全面使用手工制作调整规则模板［１７３］．如何在不
耗费人力物力的情况下，生成自然、生动和合适的回
复需要进一步研究和探索．

②ＮＬＧ技术的评估需要完善．目前ＮＬＧ的评
估主要有：人工测评回复的适当性、流利性、可读性、
多样性和利用ＢＬＥＵ、ＭＥＴＥＯＲ、ＲＯＵＧＥ分数自
动评估［１７４］．其中人工测评效率低下且过于主观，自
动评估ＮＬＧ技术的质量仍然是一个悬而未决的问
题，再加上任务的复杂性对ＮＬＧ评估也提出了重
大挑战，特别是自动评估［１７５］．因此目前的ＮＬＧ的评
估并不成熟，制约着ＮＬＧ的发展．实现ＮＬＧ技术的
标准化评估将实现多年来计划的共享任务评估活动
（ＳｈａｒｅｄＴａｓｋＥｖａｌｕａｔｉｏｎＣａｍｐａｉｇｎｓ，ＳＴＥＣ）［１７６］．

③创建个性化回复困难．目前的人机对话系统
虽然能够通过修改数据库保证其身份的一致
性［１７７１７８］，但是响应大都一成不变，不符合真实人之
间交互的灵活多变性．同时，没有提供给研究人员训
练每个对话都受说话人信息的影响的公开数据
集［１７９］．为了使得对话系统更加逼近真实人类交互
行为，应根据用户的年龄、个性、心情、兴趣和个性等
标签生成个性化响应．例如，餐厅预订系统应该基于
用户的固定属性比如饮食偏好、价格范围倾向等提
出建议［１８０］．Ｈａｌｌｉｄａｙ［１８１］认为机器人使用的语言应
该受到用户某些特征（年龄、性别等）影响．实现一个
能够根据用户特征或属性创建不同个性化回复的
ＮＬＧ模块是目前的一个巨大的挑战．

（２）ＮＬＧ模块的发展趋势
①基于检索模型和生成模型相结合．通常情况

下，基于检索的模型无法处理过长的语句，而生成模
型可能产生不一致或无意义的回复［１５９，１６１］．对于一
个任务，对当前用户的输入进行语义分析，通过关键
词匹配、排序等方法与数据库之间进行模糊匹配，得
到一个候选回复列表，然后使用基于注意力的
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Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型重新评估候选应答内容．如果最高候
选应答的分数高于某个阈值，将作为应答；其他问题
将由基于生成的模型提供答案．该方法使用基于注
意力的Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型来优化基于检索和生成模型的
联合结果，比其他公开的对话系统生成的对话更加
丰富和恰当．因此，将基于检索和生成模型相结合的
方法用于对话生成模块，有助于提高对话系统的效
果和用户满意度［１８２］．

②有监督的端到端生成．基于规则或基于模板
的方法［１８３１８４］具有鲁棒性和充分性，但频繁重复相
同的内容、笨拙的输出形式使得基于规则的生成模
型非常繁琐．此外，该方法不易扩展到大型开放域系
统［１０９，１８５］．基于语料库的方法［１２０，１８６］能够从数据中学
习直接使系统能够更自然地模拟人类响应，消除对
预定义规则的依赖，并使系统更易于扩建和扩展到
其他领域，但现有的方法在训练数据效率、准确性和
准确性方法存在缺陷．构建有监督的端到端生成模
型，利用深度神经网络从海量的数据源中归纳、抽取
特征和知识，从而避免人工提取特征带来的复杂性
和繁重问题［１８７１８８］．

③融合任务相关的背景知识．常识性知识对于
建立有效的交互行为非常重要，因为社交共享的常
识知识是人们在谈话想要了解和使用的背景知
识［１８９１９１］．用于对话生成的神经模型［１２３，１９２］倾向于产
生通用响应，在大多数情况下无法对其进行适当的
和信息性的响应，因为在不具备常识知识和对话背
景时，只是从历史上下文中进行自然语言理解和生成
是困难的．如果模型可以访问并利用大规模的知识常
识和背景知识就可以理解对话，从而更恰当地响应．
Ｈａｎ等人［１９３］、Ｇｈａｚｖｉｎｉｎｅｊａｄ等人［１９４］和Ｚｈｕ等人［１９５］

已经尝试在对话生成中引入外部知识．但外部知识
大都是以非结构化文本和面向垂直域的三元组形式
进行表示和存储的．因此它们无法表示图形链接实
体和关系的语义．如何引入能够表示图形链接实体
和关系语义的常识知识和背景知识来帮助模型理解
对话，从而形成更具信息性和适当性的响应，需要进
一步关注与讨论．

④多样化的安全回复．当使用Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型
用对话生成时会出现很多问题，最重要的问题之
一是这些模型倾向于产生不具有意义的通用回
复［１６０，１６５，１９６１９７］．到目前为止，该通用响应问题已经吸
引了越来越多的研究人员的注意．例如，Ｌｉ等人［１５９］

使用最大互信息（ＭａｘｉｍｕｍＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＭＭＩ）来重建传统的Ｓｅｑ２Ｓｅｑ，这种方法使得生成的
回复具有多样性，但容易产生不和语法的输出．他们
进一步提出了一种快速多样化的解决方法［１９８］，它
修改了波束搜索（ＢｅａｍＴｒａｉｎｉｎｇ）以将有意义的响
应排列到更高的位置．这些解决通用响应问题的工
作［１９９２０２］大都是为了在Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的编码或解码模块
添加额外的优化术语，因此也使得训练或预测更加
困难．如何在不使训练或预测变得更困难的情况下，
解决对话生成通用响应的问题，使得对话具有多样
性是对话生成模块值得探索的课题．
３．１．４　管道方法总结

管道方法一般分别建立ＮＬＵ、ＤＭ和ＮＬＧ等
模块，这些子模块通常还要分解为更小的子任务分
别建模，然后按照顺序将这些模块连接起来．这种方
法简单清楚，各个模块任务明确，并且可以分开研
究，各自解决各自的问题［４７］．

但是管道方法的问题也很明显：
（１）领域相关性强．针对每个领域都需要人工

设计语义槽、动作空间和决策，导致系统的设计和领
域非常相关，难以扩展到新的领域［２０３］．

（２）模块之间独立．各个模块之间相互独立，需
要为每个模块提供大量的领域相关的标注数据．

（３）模块处理相互依赖．上游模块的错误会级
联到下游模块，下游模块的反馈难以传到上游模块，
使其很难识别错误来源．例如ＤＭ的决策出现错
误，其原因可能是语言理解发生了错误，也可能是语
音识别的错误．并且，由于一个模块的输入依赖于另
一个模块的输出，当将一个模块调整到新环境或更
新数据，其他所有模块为保证全局最优要进行相对
调整．语义槽和特征也可能发生相应改变，而这个过
程需要耗费大量的人力［７］．
３２　端到端方法

深度学习的飞速发展促进了端到端方法在任务
型对话系统的应用，使得端到端的任务型对话系统
成为可能．端到端方法将管道方法中的三个模块或
部分用统一的端到端方法代替，根据用户的输入，直
接生成相应的回复或响应模块的输出，以整体的端
到端方法为例，其框架如图７所示．端到端任务型对
话系统可以由以下框架构建：基于监督学习的框架、
基于强化学习的框架和混合框架．表７列举了关于
端到端方法的代表性方法，并进行对比．
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图７　任务型对话系统的整体端到端方法框架图
表７　端到端方法的代表性方法对比

任务描述方法类型方法名称 优点 缺点 适用场景

端到端
方法

基于监督
学习框架

基于内存
的端到端
模型

直接的端到端的训练；
轻量且易于使用；
具有可重复性和可解释性；
解决了未登录词问题

需要大量训练数据；
易丢失词序关系，进而丢失语义信息；
难以集合知识库；
迁移性差

适于大规模数据集的场景

基于神经
网络的端
到端可训
练模型

只需要较少的人为干预；
可以较好的结合知识库；
解决了序列到序列模型难以应用在
任务型的问题

需要大量训练数据；
由于缺乏有效的探索而无法得到一个好
的策略的问题；
需要在ＤＳＴ模块预定义领域先验知识
中的槽值，并且将该模块单独训练；
需人工定义对话领域相关的知识库进行
检索的动作空间

适于大规模数据集且具有
领域知识库的场景

基于注意
力的具有
拷贝机制
的序列到
序列模型

无需明确建模对话状态信息；
解决了未登录词问题；
提升检索精确实体的能力

需要大量的训练数据；
生成句子具有重复问题；
没有明确地从底层知识库中获取信息，仅
依赖于对话历史来进行系统响应生成；
难以完成外部数据检索且难以生成信息
精准的回复；
需人工定义对话领域相关的知识库进行
检索的动作空间

适于大规模数据集的场景

一个端到
端的可训
练的键值
检索网络

可以直接从底层知识库中提取有用
信息；
无需对信念或内部跟踪器进行明确
的建模

需要大量的训练数据；
知识库的规则过于严格，包含的信息不
如原始文件充分；
不能处理联合知识属性；
没有推理能力；
需人工定义对话领域相关的知识库进行
检索的动作空间

适于大规模数据集且含有
知识库的场景

基于强化
学习框架

深度循环
Ｑ网络
（ＤＲＱＮ）

能够联合优化ＮＬＵ、ＤＰ和ＤＳＴ，效
果超过标准的监督学习；
有效地包含各种类型的标记数据；
模型具有记忆能力；
适用于任何数据库

可拓展性不足；
不能很好的处理非精确条件下的用户
输入

适于大规模的数据集的
场景

端到端的
ＫＢＩｎｆｏＢｏｔ

允许端到端训练；
能够搜索知识库，无需编写复杂的
查询；
用户输入里存在的不确定性得到了
解决

该方法在真实用户进行测试时可能存在
过拟合的问题；
需要动态对话语料与强化学习进行交互；
数据库很大时，需要很大的计算量，不易
扩展

适于大规模的数据集且含
有知识库的场景

监督学习
结合深度
学习或
强化学习
框架

混合编码
网络
（ＨＣＮ）

可以同时用监督学习和强化学习的
训练方式训练；
仅需要少量对话样本就可以自动学习
对话状态，避免了人工编码对话状态

很多模块需要较多的人为干预，例如
ＮＬＵ、ＤＳＴ、数据库和制定动作掩码等 适于小规模数据集的场景

基于神经
网络的端
到端框架

具有很强的鲁棒性，能够缓解识别错
误和不确定性等噪声；
允许用户在对话过程中发起对话，对
话更灵活；
保证再现性

训练的过程依赖于特定数据集 适于小规模数据集的场景
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３．２．１　基于监督学习的框架
基于监督学习的框架需要收集许多对话样本，

然后将其用于训练对话系统的多个组成部分，以最
大限度地提高预测准确性［２０３２０６］．Ｂｏｒｄｅｓ等人［２０３］利
用基于内存网络在问答系统领域展现出来的优势，
将基于内存的端到端模型应用于任务型对话系统．
作者利用内存网络对历史对话建模，通过一个注意
力机制在内存网络中查找合适的信息，并提出了在
相似词嵌入后拼接关于词的说明向量，解决了未登
录词问题．该方法是一种直接的端到端的训练，但容
易失去词序关系，进而丢失语义信息，且难以结合知
识库．同时该模型是基于模板检索的对话生成，模板
需要人工制定，因此迁移性差．文献［２０４］提出一个
基于神经网络的端到端可训练模型，该方法将对话
系统视为对话历史记录和当前数据里搜索结果进行
扩展的序列映射问题，既可以较好地结合知识库，只
需要较少的人为干预，又解决了面向特定域的对话
系统难以应用Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的问题．Ｗｅｎ等人［２０４］认为
面向特定域的对话系统一直难以应用Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型
解决方案的关键点在于无法将大量的领域信息建模
到模型中，这些领域知识包括历史信息、用户身份信
息、业务信息等．于是提出将具体的领域信息和历史
信息加入到模型中，并通过将对话中的槽值转换为
槽值的表示，降低了对训练数据的需求，也避免了
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型难以应用在任务型对话系统的问题．
但该模型需要在ＤＳＴ模块预定义领域先验知识中
的槽值，并且将该模块单独训练．如前文所述，文献
［２０３２０４］都属于将整个对话系统的过程视为从历
史的对话和当前用户输入到系统生成响应的映射的
方法，这类方法不但需要大规模的训练语料，而且可
能会存在由于缺乏有效的探索而无法得到一个好的
策略的问题．Ｅｒｉｃ等人［２０７］提出基于注意力的具有
拷贝机制的序列到序列模型解决了Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型难
以应用在任务型对话系统的问题．该方法与文献
［２０４］不同，通过结合Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型与基于注意力的
复制机制两者的优点，允许模型提取和使用历史对
话中相关的实体或内容，而无需明确建模对话状态
信息或知识库槽值跟踪器，保留了完整的端到端可
训练性．在他们的工作中，生成的词有两个来源，一
个是数据库，另一个是从原文中拷贝，生成的回复既
简单又有效．之后他们把这个工作进一步延伸，提出
一个端到端的可训练的键值检索网络（Ｋｅｙｖａｌｕｅ
ＲｅｔｒｉｅｖａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［２０５］，能够更好地对数据库进行
查询．该网络可以在数据库添加基于注意力的键值

检索机制，可以学习从数据库中提取分数最高的三
元组回答作为最能够回答当前问题的知识．先前的
方法［２０４２０５，２０７］在进行对话时，要对对话状态进行表
示和跟踪，这需要人工定义对话领域相关的知识库
进行检索的动作空间，耗时又耗力．虽然已有使用
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的模型来研究构建面向任务的对话系
统［２０５，２０７］，但他们的方法还在初步阶段，在任务完成
或响应生成方面表现不佳．而Ｌｅｉ等人［９２］引入可以
跟踪每轮对话中信念状态的文本跨度———信念跟踪
器（Ｂｅｌｉｅｆｓｐａｎ，ｂｓｐａｎ），实现了单个Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型
进行整体优化的方法，而无需人工定义对话领域相
关的知识库进行检索的动作空间，命名为Ｓｅｑｕｉｃｉｔｙ．
其实现过程称为两阶段复制网（ＴｗｏＳｔａｇｅＣｏｐｙ
Ｎｅｔ，ＴＳＣＰ），将任务型的对话问题分解为ｂｓｐａｎ和
机器响应的生成，然后将问题转化为序列优化问题．
Ｓｅｑｕｉｃｉｔｙ采用单一序列到序列模型，实现了真实的
端到端的能力．与先前的方法相比，ＴＳＣＰ参数更少
且训练速度更快，在大规模数据训练的基础上其任
务完成度、语言质量和效率都显著优于最先进的方
法［２０４，２０８２０９］，包括涉及未登录词（ＯｕｔＯｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，
ＯＯＶ）的情景．除此之外，Ｗｅｎ等人［２１０］提出使用向
量表示对话状态进行隐式对话状态表示，向量每一
维代表需要自己学习的槽．这种方法可以直接查询
数据库，使得查询更加准确，需人工定义对话领域相
关的知识库进行检索的动作空间，同时也更利于对
话回复的生成．
３．２．２　基于强化学习的框架

虽然基于监督学习的方法可以产生不错的结
果，但是该方法需要昂贵的训练数据，而且不允许对
话系统探索不同的策略，这些策略可能比基于监督
学习的方法生成回应效果更好．受此启发，使用基于
强化学习来构建端到端对话系统的框架［２１１２１２］被提
出．Ｚｈａｏ等人［２１１］首先提出一种端到端的强深度化
学习框架，基于长短记忆网络的深度Ｑ网络的变体，
即深度循环Ｑ网络（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＲＱＮ），它将用户话语作为输入，输出语义系统动
作，并学习压缩用户话语序列以推断对话的内部状
态．同时，该模型把数据库的查询模板作为系统可选
择的动作，对话策略可以输出对数据库进行相关搜
索的动作，其搜索的结果是模型下一轮的输入，以便
模型输出搜索结果．与传统方法相比，该方法能够联
合优化ＮＬＵ、ＤＳＴ和ＤＰ模块，超过标准的监督学
习，同时该方法可以适用于任何的数据库．由于收敛
需要大量的样本和需要与外部知识库交互，因此该
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方法可拓展性不足，且不能很好地处理非精确条件
下的用户输入．由于任务型对话系统通常需要结合
外部的数据库查询的信息，传统的方法是使用符号
化的查询去通过属性来检索知识库，但这种符号化
的操作会破坏端到端训练的函数的可微性．Ｄｈｉｎｇｒａ
等人［２１２］构造了一个端到端的ＫＢＩｎｆｏＢｏｔ，使用“软
查询”的后验分布来表示用户对知识库中实体的兴
趣度，并将这种软检索和强化学习结合，替换掉符号
化的查询，帮助用户从知识库中获取信息，从而利用
用户反馈进行端到端的训练．它能够帮助用户在不
编写复杂的查询语句的情况下搜索知识库，同时，用
户输入里存在的不确定性也得到了解决．
３．２．３　混合框架

端到端任务型对话系统还可以是由监督学习结
合深度学习或强化学习的框架，即混合框架进行构
建．例如，结合监督学习和深度学习模式进行优化的
端到端方法［２１３２１５］．Ｗｉｌｌｉａｍ等人［２１３２１４］提出混合编
码网络（ＨｙｂｒｉｄＣｏｄｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＨＣＮ），通过使用
ＬＳＴＭ来避免状态跟踪的繁琐步骤，以联合优化
ＤＳＴ和ＤＰ模块．该方法的处理流程是首先输入用
户会话，提取实体．实体结合历史对话，将其映射为
向量，作为ＲＮＮ的输入．ＲＮＮ为对话管理，结合一
些领域知识、动作掩码（ａｃｔｉｏｎｍａｓｋ）和模板，输出
决策．根据ＲＮＮ输出的决策，基于模板生成响应的
过程．ＨＣＮ除了学习ＲＮＮ，也允许开发者通过软件
编程引入领域知识模块和动作模板．ＲＮＮ之后经过
密连接层和ｓｏｆｔｍａｘ层，将输出的动作模板的数量
与动作掩码点乘并进行规范化，就得到了下一步的
动作．最后，在“实体输出”模块替换上具体实体值，
组织回答句子并控制分支根据行为类别不同调用
ＡＰＩ或者返回文本应答．该方法结合了传统的监督
学习和强化学习模式进行端到端的训练，只需要更
少的训练数据，就取得与传统端到端方法等同甚至
更优成绩并可以进行自动学习对话状态．但是很多
模块需要较多的人为干预，比如需要人为干预对话
状态跟踪、数据库模块，制定动作掩码等．Ｌｉ等
人［２１５］也使用监督学习和强化学习的技术以端到端
的方式训练完成任务型对话系统，通过结合用户模
拟器来模拟用户议程进行训练，以此形成一个较完
整的训练系统．该方法完整流程是用户模拟器输出
查询给ＮＬＵ模块作为输入，ＮＬＵ模块输出用ＩＯＢ
（ＩｎＯｕｔＢｅｇｉｎ）格式表示的语义槽和意图．ＤＭ模块
利用ＮＬＵ模块输出的信息输出动作．该系统具有
更强的鲁棒性，能够根据强化学习在未知的情况下

自动选择用户的动作，以允许在真实世界任务完成
方案中与用户进行自然交互．同时允许用户在对话
过程中发起对话，使得用户可以更加灵活地与系统
进行交互，并演示了如何使用特定任务集并模拟用
户以端到端的方式评估强化学习的智能体从而保证
了系统的可重复性．该方法使用用户模拟器［２１６］在
一定程度上解决了文献［２０３２０４］训练数据难获得
的问题，但其在训练的过程也较依赖于特定数据集．
３．２．４　端到端方法总结

为解决传统管道方法的问题，出现了一些端到
端的任务型对话系统的尝试研究，端到端的系统一
般使用一个Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，根据用户的输入，直接生
成相应的回复，具有结构简单、便于移植等优点，同
时解决了标注数据不足的问题．由于任务型对话的
特殊性，使用简单的Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型无法生成时效性、
地点相关等回复，所以还需要辅以相应的知识库和
常识库．知识库是用于知识管理的一种特殊数据库，
但由于数据库需要通过符号查询进行检索，而一般
的编码器和解码器在中间层不提供符号化表示，这
种数据库衔接的不可微分特性对端到端方法的对话
系统结合数据库提高了难度．为此，常见的做法是把
数据库查询的模板作为系统可选择的动作，ＤＰ在
必要的时候输出对数据库进行搜索的动作，ＤＰ可以
通过监督学习或强化学习进行学习和优化［２１１，２１３］．这
种方法能够适用于任何数据库或ＡＰＩ，但难以解决
用户模糊需求的任务．另一种方法利用计算概率分
布的过程代替数据库的衔接，既保证了过程可微分
性，又能满足用户需求［２１２］．当面对很大的数据库
时，概率分布计算的效率成了巨大的问题，因此利用
解码器直接生成数据库的查询［２０３］的方法非常有
效，但由于解码器的生成过程不能保证查询的格式
正确，并且不能够满足任务型对话系统的逻辑推理
和语义理解需求．因此，一些最新的研究集中于如何
基于知识库进行序列到序列的回复生成．这也是符
号计算与神经计算相结合的一个典型案例．由于常
识数量巨大，非任务型对话系统已有利用外部存储
模块来帮助系统更接近地模仿人类对话的模型［４９］，
但目前进行实验的问题还限定在开放域，因此对于
任务型对话系统的端到端方发引入大规模常识还是
一个巨大挑战．

４　任务型对话系统评估方法
随着任务型对话系统的发展，与其对应的评价
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方法也逐渐成为对话系统的一个重要课题［２１７］．一
个面向任务的对话系统的各个子模块的评测指标如
表８所示．

表８　任务型对话系统的各个子模块的评测指标
子模块名 评测指标

自然语言理解分类问题、准确率、召回率和犉ｓｃｏｒｅ
对话状态跟踪假设准确率、平均排序倒数、Ｌ２范数、平均概率、

ＲＯＣ表现、等误差率和正确接受率５／１０／２０
对话策略 任务完成率、平均对话轮数

自然语言生成目前该模块的主流实现技术为基于模板的方法，
因此暂不做测评

　　虽然对话系统中的各个组成部分通常可以根据
如表８所示的明确指标进行优化和评估，但评估整
个对话系统需要更全面的指标［２１８２２０］．目前任务型
对话系统常用的评估方法包括基于语料库的方
法［２２１２２３］、基于用户模拟的方法［２２４２２７］、基于人工评
价的方法［８１，２２８２２９］和多种方式相结合的混合方法［１１５］

等．本文将任务型对话系统任务常见的测评数据及
相关信息归纳成表９．

研究发现，任务型对话系统评估的关键性指标
是：对话系统任务的成功率，即能够成功解决用户问

表９　任务型对话系统任务常见的评测数据及其相关信息汇总表①①■
数据集 介绍 链接（下载＆论文） 单轮或多轮 数据集大小 测评方式

ＭｕｌｔｉＷＯＺ
２．０

１．由ＥＭＮＬＰ２０１８最佳论
文提出
２．包含７个领域：医院、报警、
酒店、餐厅、出租车、火车
３．人人对话的数据集

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐ：／／ｄｉａｌｏｇｕｅ．ｍｉ．ｅｎｇ．ｃａｍ．ａｃ．ｕｋ／ｉｎｄｅｘ．
ｐｈｐ／ｃｏｒｐｕｓ／
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８１０．００２７８．ｐｄｆ

多

包含１０４３８组对话：
单领域对话平均对话轮数
为８．９３
多领域为１５．３９轮
共计１１５４３４轮对话

客观＋
人工

ＭｅｄｉｃａｌＤＳ
１．数据集来自中国在线医疗
保健社区的儿科
２．面向任务型自动诊断病情
对话系统

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｄｓｐｅｏｐｌｅ．ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｚｙｗｅｉ／
ｄａｔａ／ａｃｌ２０１８ｍｄｓ．ｚｉｐ
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｄｓｐｅｏｐｌｅ．ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｚｙｗｅｉ／
ｐａｐｅｒ／ｌｉｕａｃｌ２０１８．ｐｄｆ

多 ４类疾病
６７种症状

客观＋
人工

Ｓｎｉｐｓ

１．由Ｓｎｉｐｓ收集用于模型评估
２．包含７个任务：天气、播放
音乐、搜索、添加到列表、预
定和电影等
３．广泛用于ＳＬＵ模块研究

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｓｎｉｐｓｃｏ／ｎｌｕｂｅｎｃｈｍａｒｋ／
ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／２０１７０６ｃｕｓｔｏｍｉｎｔｅｎｔｅｎｇｉｎｅｓ

单
７个意图
７２个槽值
训练集：１３０８４
测试集：７００７

客观＋
人工

ＭＩＴ
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
Ｃｏｒｐｕｓ

１．餐厅
２．广泛用于ＳＬＵ模块研究

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｒｏｕｐｓ．ｃｓａｉｌ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｓｌｓ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／
ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ／

单
训练集：６８９４
验证集：７６６
测试集：１５２１

客观＋
人工

ＭＩＴ
Ｍｏｖｉｅ
Ｃｏｒｐｕｓ

１．电影
２．Ｅｎｇ语料库是简单的查询，
Ｔｒｉｖｉａ语料库是复杂的查询
３．广泛用于ＳＬＵ模块研究

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｒｏｕｐｓ．ｃｓａｉｌ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｓｌｓ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／
ｍｏｖｉｅ／

单
Ｅｎｇ语料库：
训练集：８７９８
验证集：９７７
测试集：２４４３

Ｔｒｉｖｉａ语料库：
训练集：７０３５
验证集：７８１
测试集：１９５３

客观＋
人工

ＡＴＩＳ １．航空旅行信息系统数据集
２．广泛用于ＳＬＵ模块研究

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
１．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＡｔｍａＨｏｕ／ＢｉＬＳＴＭ＿
ＰｏｓＴａｇｇｅｒ／ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／ｄａｔａ
２．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｙｖｃｈｅｎ／ＪｏｉｎｔＳＬＵ／
ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／ｄａｔａ

单
２１个意图
１２０个槽值
训练集：４４７８
测试集：８９３

客观＋
人工

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｄｉａｌｏｇｕｅ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ

１．包含三个领域：电影票预
定、餐厅预定和出租车预定
２．在每个域中具有内置用户
模拟器用于训练和评估

Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８０７．１１１２５．ｐｄｆ 多

按意图、槽值和对话组数对
三个领域的数据集大小进
行描述：
电影票预定：１１、２９、２８９０
出租车预定：１１、２９、３０９４
餐厅预定：１１、３０、４１０３

客观＋
人工

ＣａｍＲｅｓｔ６７６１．预定餐厅２．人人对话的数据集

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｃａｍ．ａｃ．ｕｋ／ｈａｎｄｌｅ／
１８１０／２６０９７０
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０４．０４５６２

多
一共６７６组对话，
一共１５００轮对话，
训练集∶验证集∶测试集＝
３∶１∶１

客观＋
人工

Ｈｕｍａｎｈｕｍａｎ
ｇｏａｌｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｄａｔａｓｅｔ

１．Ｍａｌｕｕｂａ租用旅行预定数
据集
２．人人对话的数据集

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｍａｌｕｕｂａ．ｃｏｍ／Ｆｒａｍｅｓ／ｄｌ
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０６．０１６９０
ｈｔｔｐｓ：／／１ｄｒｖ．ｍｓ／ｂ／ｓ！Ａｑｊ１ＯｖｇｆｓＨＢ７ｄｓｇ
４２ｙｐ２ＢｚＤＵＫ６Ｕ

多
一共１３６９组对话，
一共１９９８６轮对话，
平均用户满意度（１～５）：４．５８

客观＋
人工
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（续　表）
数据集 介绍 链接（下载＆论文） 单轮或多轮 数据集大小 测评方式
Ｄｉａｌｏｇ
ｂＡｂｌ
ｔａｓｋ
ｄａｔａ

１．在餐厅预定餐桌
２．广泛用于评估端到端方法
的对话系统

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｆｂ．ｃｏｍ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ｂａｂｉ／
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０５．０７６８３

多
训练集：１０００
验证集：１０００
测试集：１０００

客观＋
人工

Ｓｔａｎｆｏｒｄ
Ｄｉａｌｏｇ
Ｄａｔａｓｅｔ

１．斯坦福ＮＬＰ组发布的关于
汽车自动驾驶智能体的数据集
２．包括三个任务：规划时间
表、天气和导航
３．人人对话的数据集

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｋｖｒｅｔ／
ｋｖｒｅｔ＿ｄａｔａｓｅｔ＿ｐｕｂｌｉｃ．ｚｉｐ
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０５．０５４１

多
训练集：２４２５
验证集：３０２
测试集：３０１
每组对话的平均轮数为５．２５

客观＋
人工

ＤＳＴＣ２１．餐厅预定数据集
２．人机对话的数据集 ｈｔｔｐ：／／ｃａｍｄｉａｌ．ｏｒｇ／～ｍｈ５２１／ｄｓｔｃ／ 多

训练集：１６１２
验证集：５０６
测试集：１１１７

客观＋
人工

ＤＳＴＣ４１．查询旅游信息
２．人人对话数据 不公开 多 训练集：２０个对话

测试集：１５个对话
Ｍｏｖｉｅ
Ｂｏｏｋｉｎｇ
Ｄａｔａｓｅｔ

１．预定电影对话数据
２．人人对话数据

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＭｉｕＬａｂ／ＴＣＢｏｔ＃ｄａｔａ
Ｐａｐｅｒ：
ＴＣｂｏｔ

多 ２８０轮对话
平均每个对话为１１轮

客观＋
人工

ＴＯＰ
ｓｅｍａｔｉｃ
ｐａｒｓｉｎｇ

１．导航和活动
２．人机对话数据
３．广泛应用于自然语言理解

Ｄｏｗｎｌｏａｄ：
ｈｔｔｐ：／／ｆｂ．ｍｅ／ｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇｄｉａｌｏｇ
Ｐａｐｅｒ：
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８１０．０７９４２．ｐｄｆ

单
训练集：３１２７９句
开发集：４４６２句
测试集：９０４２句

客观＋
人工

题的对话（例如，购买正确的电影票、找到合适的餐
馆等）［１００］和对话产生的成本，即对话的轮次［２１８２２０］．
然而当对话系统应用于真实对话场景时，对话任务
的完成率的界定非常模糊，因此基于语料库的对话
评估模型成为了一个活跃的研究方向．大量实践表
明［２２１２２３］，训练语料的质量和对话系统生成内容的
质量紧密相关，但是高质量的对训练语料的专业的、
完整的标注需要繁重的工作量．因此，用户模拟器作
为一种廉价的替代品被越来越多的研究人员接受，
用户模拟器试图模仿真实用户在对话中所作的事
情，这样既可以减少人工消耗，也可以产生更多可用
的训练数据．

用户模拟是一种廉价有效的评估方法，通过模
拟不同领域下的人类的交互行为，有效地在大范围
内进行测试和评价［２２４２２６］．虽然在用户模拟方面已
经做了大量的研究工作，但构建类似于人类的模拟
器仍然是一项具有挑战性的任务［２２７］．Ｄｈｉｎｇｒａ等
人［２１２］在实践中经常观察到，在为真实用户提供服
务时，用户模拟器由于过拟合不能达到很好的效果．
因此，用户模拟和真实人类的差距是基于用户模拟
的对话评估模型的最大限制．

由于模拟用户与人类用户之间存在差异，因此
通常需要人类用户对对话系统进行测试，以便更加
可靠地评估其指标［８１，２２８２２９］．一种方法是通过招募测
试人员，在特定的领域下从预定义的用户目标集合
中采样一个用户目标与对话系统进行交互，根据一
些重要度量标准，例如任务完成度和每个对话的平

均轮次对系统进行评分［２３０２３１］．这种方法比基于模
拟用户评估模型效果更好，但招募测评人员非常昂
贵且耗时，仅适用于资源雄厚的实验室．另一种方法
是通过真实用户进行测试［２３２２３３］，相比招募人员得
到的指标更可靠，且实际用户基数更大，从而导致评
估灵活性更大，该方法最主要的缺点是存在潜在的
用户体验负面风险．

实际上，采用多种方式相结合的混合方法对对
话系统评估是合理的，例如Ｓｈａｈ等人［２３４］使用监督
和强化学习从模拟用户获得的数据和在线经验中训
练，然后利用真实用户对ＤＰ进行验证或微调．这种
利用真实用户提高用户模拟与人工评价拟合程度的
混合评估方法既不会产生巨大开销，也能够缩小用
户模拟和真实用户的差距，但如果对实验集合没有
很好的监控，真实用户的评价就不能非常完整地表
现出对话的效果和特点．

因此，任务型对话系统评估方法还需以人工评
价结果为目标不断地进行探索．

５　任务型对话系统未来研究方向
传统的任务型对话系统通常使用手工规则模板

或浅层机器学习模型来单独优化模块．近期，深度学
习和强化学习逐渐被用于全面优化对话系统，帮助
对话系统在不断变化的环境中自动优化系统，以便
系统能够有效地适应不同的任务、领域和用户行为．
虽然对话系统近年来有较大的发展，已经能帮助用
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户完成简单的任务，但在通用性、深度理解等方面还
面临着许多挑战．任务型对话系统未来发展的一些
潜在趋势：

（１）低资源启动
任务型对话系统的成果往往依赖于大量高质量

的语料作为训练数据，然而对话数据通常是异构的．
例如聊天数据很多，但面向任务的对话数据集非常
小．特定领域的对话数据的收集和标注是需要耗费
大量的人力．未来的研究需要解决利用低资源启动
对话系统的挑战．

对这类问题，目前的主要解决方法有：直接增加
标注数据、引入领域知识、半监督学习、无监督学习、
主动学习、多任务学习、数据增强和迁移学习等．其
中，为现有的有限训练数据增加标注的效果最明显，
但标注数据仍然是一个繁重的任务．因此，目前常用
的方法是利用自动标注来帮助构建领域知识，结合
领域知识来使得数据包含信息的能力更强以达到节
约成本的目的，但领域知识的构建过程依旧需要消
耗大量的人力物力．无监督学习和半监督学习可以
更大程度地利用无标注数据帮助训练．虽然半监督
或无监督学习在一定程度上避免了数据资源的浪
费，但半监督学习需要做未标记数据于已存在的标
注类别相联系的基本假设，如平滑假设、流形假设
等，当实际情况不满足于这些基本假设，例如当面对
复杂的数据时，比较难准确地还原数据的流形，无监
督的样本不仅不能改进这些模型的性能，反而起到
恶化的作用．并且，无监督学习需要的数据量是监督
学习的百倍，甚至更多，而特定域的对话数据集收
集非常困难．另外，主动学习通过发现并抽取价值更
高的样本，即对实验效果影响最大的样本或信息量
大的样本，请求人工标注，从而最大限度地减少了人
工标注的工作量．但该方法仍然避免不了人工标注
的繁重工作．数据增强技术［２３５］可以利用目前不足
量的数据产生更多具有同等价值的数据弥补训练数
据的不足和利用非对话语料数据来增加训练数
据［１９９］．除此之外，多任务学习和迁移学习还可以通
过使用不同语言、任务、领域或模型的信息作为对话
系统训练数据的一部分［２３６］．目前，面对冷启动或数
据不足的情况时，迁移学习逐步地被广泛应用．除了
可以将其他领域的可复用信息迁移到目标领域的知
识图谱，迁移学习还可以将其他模型的含有可复用
特征所属的网络层次特征迁移到目标网络来帮助目
标网络的训练等．然而，迁移学习在实际应用可能会
在将源领域中含有噪音的信息迁移到目标领域，损

伤目标领域的性能，因此源领域和目标领域的实际
效果并不等价．未来任务型对话系统的发展必然需
要解决低资源训练的难题．

（２）域适应能力
如何以更低的开发成本覆盖更多的领域和场景

是任务型对话系统的关键问题之一，快速更新对话
智能体以处理不断变化的环境非常重要．目前的任
务型对话系统针对每一个领域都需要手工制定模板
导致领域拓展性不足．未来的研究需要解决任务型
对话系统领域拓展时遇到的挑战．

针对这类问题，目前的主要解决方法有：迁移学
习、多任务学习、零次学习和单例学习等．对于多领
域之间的移植问题，越来越多的研究选择迁移学习
作为首选．迁移学习［２３７］通过利用源领域中的可复
用的知识，并将其移植到目标领域作为目标领域训
练数据的一部分来帮助学习和训练目标领域．其中
零次学习［３６］和单例学习是迁移学习的特例，也被经
常用于多领域之间的快速迁移任务．两者的主要区
别为标记样本的数量，零次学习为没有标记样本而
单例学习为只有一个标记样本．对于快速出现的新
领域，迁移学习能够快速迁移和应用，体现时效性的
优势，但知识的迁移只有在“适当”的情况下才有可
能，而“适当”的概念很难被量化需要经验来帮助确
定，因此，迁移学习并不是适用于所有新领域的问
题．多任务学习通过挖掘不同任务之间的联系和区
别，共享源任务和目标任务之间的相同参数或两者
之间的共有数据特征来使得目标任务可以从不同的
源任务中学习到相关的知识．虽然多任务学习通过
学习不同任务之间的联系和差异来提高每个任务的
学习效率和质量，但是其效果受到任务差异和数据
分布带来影响，同时模型增加了参数量所以需要更
大的数据量来训练模型，并且模型更复杂不利于在
真实环境中实际部署使用．

（３）领域知识和常识的引入
随着互联网技术的不断发展，人们对人机交互

的期望越来越高，在深度学习框架中融合语言理解
和推理能力已经成为任务型对话系统乃至自然语言
处理的一个重要研究课题．

在深度学习框架中融合语言理解能力和推理能
力的重要方法是引入领域知识和常识，因为真实人
与人之间的交互需要相关领域的知识储备，仅仅依
靠对话文本包含的信息无法准确地理解用户输入和
恰当地回复用户．而在实际对话中，还需要对信息进
行推理并回答，常识知识的引入可以使得对话系统
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对于用户的话语更深入的理解，从而更贴近真实人
类和谐、自然的交互方式．其中，领域知识主要包括
维基百科和知识图谱两大类，知识图谱辅以维基百
科知识有可能解决很多复杂的实际问题．现实世界
中的大量的问题可以抽象成图模型，即节点和连边
的集合，例如知识图谱可以将多源异构的数据汇聚
到一起，并与多个传统人工智能领域进行融合解决
真实问题．关于知识图谱的分析、推理研究，难免要
与图数据的挖掘相结合，并借鉴相关的图神经网络
的算法模型．虽然高质量的知识图谱对于上层应用
具有很大提升效果，但高质量的知识图谱构建需要
具有完备的知识、准确的知识表示、常识知识的支撑
等，这就使得知识的获取、实体边界的识别、知识的
形式化表示、知识的融合和知识的应用等技术面临
巨大的挑战．同时，知识图谱还应该不断产生新的知
识反哺知识库，这种动态的知识图谱的构建也是知
识图谱的一项重要挑战．高效地融合领域知识不但
要克服上述的挑战，而且还要一整套知识工程的方
法，因此如何引入领域知识和构建高质量的知识图
谱是未来对话系统的一项关键技术挑战．基于领域
知识的对话系统比较常见，然而常识知识的收集是
一个严峻的挑战．因为常识知识通常没有明确存储
在现在的知识库中．目前已经研发了一些新的数据
集和图谱来促进常识推理的研究，例如Ｗｉｎｏｇｒａｄ
ＳｃｈｅｍａＣｈａｌｌｅｎｇｅ（ＷＳＣ）［２３８］和可选择的替代选择
（ＣＯＰＡ）［２３９］，事理图谱，但是如何将常识应用在人
机对话中尚无深入地研究．

６　结论与展望
本文主要从最新研究进展和热点方面对任务型

对话系统的两种方法：管道方法和端到端方法，进行
梳理和总结．在传统方法的基础上，以知识图谱、深
度学习和强化学习等技术的最近研究进展为重点，
以预训练神经网络、端到端方法、多任务学习和迁移
学习等热点为方向，深度剖析任务型对话系统的相
关技术．最后，总结了任务型对话系统的评估方法和
测试集，并指出未来研究方向．

人机对话系统有广阔的应用前景，也在很多实
际问题中发挥了作用．微软首席执行官萨提亚·纳
德拉在微软Ｂｕｉｌｄ２０１６开发者大会上提出“对话即
平台”（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｓａＰｌａｔｆｏｒｍ，ＣａａＰ）①的概念，
他认为对话是给人工智能带来颠覆式的下一代革
命，更是推动人工智能领域改革的一剂兴奋剂．手机

助手、问答系统、智能聊天机器人等对话系统如雨后
春笋般地涌现，人机对话系统业的蓬勃发展展现了
人机对话广泛的应用价值．但目前的对话系统的相
关技术还处于发展阶段，在进行精心的任务定义和
设计之后，是可以获得较好的服务质量，但其通用性
较差．而在低资源驱动、多领域切换、知识推理和复
杂任务等场景下，对话的效果和用户的体验不具有
稳定性．因此，任务型对话系统受限于场景的难易程
度，还有很大进步空间．随着人工智能技术的不断发
展，未来人机对话系统会做新型人机交互界面，使自
动化的机器可以取代很多烦琐、重复的人类劳动，改
变人类的生活方式．
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１９８１１０期 赵阳洋等：任务型对话系统研究综述
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