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摘　要　自然语言是人类智慧的结晶,以自然语言的形式与计算机进行交互是人们长久以来的期待.随着自然语言处理技术

的发展与深度学习方法的兴起,人机对话系统成为了新的研究热点.人机对话系统按照功能可以分为任务导向型对话系统、闲

聊型对话系统、问答型对话系统.任务导向型对话系统是一种典型的人机对话系统,旨在帮助用户完成某些特定的任务,有着

十分重要的学术意义和应用价值.文中系统地阐述了一种在实际工程应用中的任务导向型对话系统的通用框架,主要包括自

然语言理解、对话管理以及自然语言生成３个部分;介绍了上述各部分所采用的经典深度学习和机器学习方法.最后,对自然

语言理解任务进行了实证性的实验验证与分析,结果表明文中内容可以为任务导向型对话系统的构建提供有效指导.
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Abstract　Naturallanguageisthecrystallizationofhumanwisdom,andinteractingwithcomputersintheformofnaturallanＧ

guagehaslongbeenexpected．Withthedevelopmentofnaturallanguageprocessingtechnologyandtheriseofdeeplearning
methods,humanＧcomputerdialoguesystemshavebecomeanewresearchhotspot．HumanＧcomputerdialoguesystemscanbediＧ

videdintotaskＧorienteddialoguesystems,chitＧchatＧorienteddialoguesystems,andquestionＧandＧanswerdialoguesystemsaccorＧ

dingtotheirfunctions．ThetaskＧorienteddialoguesystemisatypicalmanＧmachinedialoguesystem,whichaimstohelpusers

completecertainspecifictasks,andhasveryimportantacademicsignificanceandapplicationvalue．ThispapersystematicallyillusＧ

tratesthegeneralframeworkoftaskＧorienteddialoguesystemsinpracticalengineeringapplications,includingnaturallanguage

understanding,dialoguemanagement,andnaturallanguagegeneration．Then,theclassicaldeeplearningand machinelearning
methodsusedintheabovepartsareintroduced．Finally,thetaskofnaturallanguageunderstandingisempiricallyverifiedandanaＧ

lyzed．ThispapercanprovideeffectiveguidancefortheconstructionofataskＧorienteddialoguesystem．

Keywords　TaskＧorienteddialoguesystem,Naturallanguageunderstanding,Dialogmanagement,Naturallanguagegeneration,

Deeplearning
　

１　引言

自然语言是人类表达情感、观念的主要工具和人类思维

的重要载体,而最常见的自然语言应用场景则是对话.人们

希望通过自然语言控制机器,甚至实现机器与人类的对话与

交流.使用自然语言作为输入输出的媒介,会使用户获得更

自然友好的人机交互体验,从而为人类生活提供便捷服务.

随着近年来人工智能技术的蓬勃发展,实现基于自然语言的

对话系统逐渐成为了人工智能领域的热门研究之一,受到了

工业界和学术界的高度重视和广泛关注.

对话系统按照对话的目标可以分为３类:任务导向型对

话系统、闲聊型对话系统以及问答型对话系统[１].任务导向



型对话系统的目标是通过自然语言交互的形式帮助用户完成

某个特定的任务,例如商品导购、网上订票、智能客服等;闲聊

型对话系统的主要目标是通过模拟人的聊天行为,来与用户

闲聊,只需提供合理的、相关的、有趣的、个性化的回复,其主

要功能是提供情感陪护;问答型对话系统旨在基于特定的知

识,回答用户特定的问题,以帮助用户获取其关注的信息.

本文主要聚焦于任务导向型对话系统,而为了帮助用户

完成某个特定的任务,人机之间一般需要基于给定的场景,进

行多个轮次的对话(简称多轮对话).目前,市场上推出的各

种智能音箱、智能客服系统、智能手机助手等均使用了多轮对

话技术,包括国内的阿里巴巴、腾讯、小米和国外的谷歌、微软

等公司的智能音箱产品,我们常用的网购平台如淘宝、唯品

会、网易考拉中的客服导购聊天机器人,以及苹果 Siri、微软

小娜、讯飞 AIUI、百度度秘等智能助手.多轮对话技术已成

为实现人机交互的重要手段,具有较大的应用价值.

当前任务导向型多轮对话系统的技术方案主要有多模块

级联方法和端到端方法两种[２].多模块级联方法也称流水线

式方法,通常由多个不同功能的模块级联而成,流水线式方法

往往拥有更好的可维护性和可解释性,能够对系统进行样例

粒度的改进,但各个模块之间的误差容易积累.端到端方法

通常由一个神经网络模型构成,可以直接由用户的输入经过

模型之后得到系统的输出,理论上可以提高对话系统的鲁棒

性,但是往往需要更多数据进行训练,可维护性和可解释性较

差.由于可维护性和可解释性的重要性,实际产品通常采用

流水线式框架,这种框架是任务导向型对话系统的一种通用

框架.

流水线式任务导向型多轮对话系统通常包括自然语言理

解模块、对话管理模块和自然语言生成模块.意图识别和槽

填充算法是自然语言理解模块的重点,其中意图识别的目的

在于提取用户的实际意图,槽填充的目的在于分析自然语言

中所包含的实体信息.良好的意图识别和槽填充算法能够极

大地提升多轮对话系统的整体性能.对话管理模块负责维护

多轮对话的状态,产生回复策略,对系统的运转同样十分重

要.自然语言生成模块负责生成自然语言回复,其生成文本

的流畅性、合理性对用户体验十分重要.

本文详细地介绍了流水线式任务导向型对话系统框架,

梳理了任务导向型对话系统的一种通用范式,同时阐述了在

实际产品中自然语言理解、对话管理、自然语言生成的常用方

法.本文第２节介绍了任务导向型对话系统的研究现状,总

结了自然语言理解、对话管理、自然语言生成等相关技术的发

展和现有的算法;第３节对任务导向型对话系统的各个模块

的主流算法进行了详细介绍和分析;第４节在 NLPCC２０１８

SharedTask４数据集上对自然语言理解的主流算法进行了实

验验证和对比,并分析了槽填充和意图识别两个子任务的关

系;最后总结全文.

２　任务导向型对话系统的研究现状

目前,任务型对话系统的构建方式主要有两种:多模块级

联(Pipeline)的方法和端到端的方法.基于模块间级联的任

务型对话系统的设计雏形来自于 Young发表于２０００年的论

文[３],通常包括语音识别(ASR)、自然语言理解(NLU)、对话

管理 (DM)、自 然 语 言 生 成 (NLG)、语 音 合 成 (TTS)５ 个

模块.

在多模块级联的方法中,各模块之间需要定义相应的接

口,从而明确每个子模块的输入和输出.其中,语音识别模块

和语音合成模块的主要功能是进行文本和语音之间的转换,

与其他模块之间的耦合很小,相对独立.而自然语言理解、对
话管理、自然语言生成３个模块的逻辑联系则更加紧密,是任

务型对话系统的核心部分.

自然语言理解模块的主要作用是,对用户的输入文本进

行分析,将其解析为预先定义好结构和内容的语义表达式,这
些语义特征通常包括句子级别的(sentenceＧlevel)和词级别的

(tokenＧlevel),对应于用户的意图和提及的重要属性.

随着深度学习技术的迅速发展,传统的机器学习模型逐

步被深度模型所取代.对于意图识别(分类)子任务,文献[４Ｇ
５]使用卷积神经网络抽取句子的向量表示,这些特征有效提

升了后续分类器的性能.对于槽填充(序列标注)子任务,深
度信念网络[６]、循环神经网络[７Ｇ８]等模型都取得了很好的效

果.目前,基于双向长短期记忆模型和条件随机场的模型在

许多数据集上取得了最优结果[９].此外,由于意图识别和槽

填充两个任务在逻辑上并非是独立的,而是互相影响的,因此

同时进行意图识别和槽填充的模型[１０]也是一个重要的研究

方向,文献[１１]使用了联合训练的方式,在一些数据集上取得

了最优结果.

对话管理模块的主要功能是在多轮对话中维护对话的历

史信息和当前的状态,同时根据历史和当前状态选择特定的

回复策略,这个模块一般需要与外部的知识库进行交互.

为了使对话管理模块更有泛化性,带有随机性的概率模

型成为了研究主流.其中,最典型的工作[１２]是使用马尔可夫

决策过程对其进行建模,通过强化学习技术[１３]学习模型参

数.这些工作在一定程度上解决了基于规则的模型覆盖率

低、鲁棒性差的问题.Young等[１４]进一步提出基于部分可观

测马尔可夫决策过程的方法,以应对自然语言理解模块的结

果不明确的情况.

自然语言生成模块的主要功能是根据对话策略和当前的

对话状态生成自然语言形式的回复.

传统的自然语言生成模块多使用基于预先定义的规则,

将抽象动作映射到固定的回复中.通常的回复模板是树状的

结构,树节点是由模板标记语言表示的标准回复.抽象动作

包括动作种类和一些具体的槽值.根据种类确定好模板后,

将对应 的 槽 值 填 入 模 板 对 应 的 位 置,从 而 生 成 标 准 的

回复[１５Ｇ１６].
为了使回复更具多样性,基于深度学习技术的方法先后

被提出.Wen等[１７]使用循环神经网络对抽象动作进行解码

(decode),之后使用卷积神经网络进行重排序(rerank).而文

献[１８]则使用了注意力机制(AttentionMachine)对上下文进

行编码(encode),之后使用长短期记忆网络进行回复生成,达
到了最佳效果.

３　多轮对话系统框架及其相关技术

任务导向型对话系统框架主要由自然语言理解、对话管

３３２姚　冬,等:面向任务的基于深度学习的多轮对话系统与技术



理、自然语言生成３部分组成.图１给出了一种流水线式任

务导向型对话系统的通用框架.现有的任务导向型对话系统

产品通常包括语音识别与语音合成的功能,以支持用户与系

统进行语音交互.本文主要关注面向文本的任务导向型对话

系统技术,因此只对自然语言理解、对话管理和自然语言生成

进行重点介绍.

图１　流水线式任务导向型对话系统框架

Fig．１　IllustrationofpipelineＧbasedtaskＧorienteddialogsystem

framework

３．１　自然语言理解模块

自然语言理解模块主要的任务是解析用户的自然语言语

句,进行用户意图识别(UserIntentDetection)以及语义槽填

充(SemanticSlotFilling),将用户输入的自然语言信息解析

为计算机能够处理的结构化数据.“意图(Intention)”和“槽

(Slot)”通常由领域专家进行人工设计,其中用户意图是对当

前对话领域的再次细分.

３．１．１　意图识别

意图指用户对话过程中所表达的真实目的,一个意图往

往对应着系统能够完成的一种任务.意图识别是抽取句子级

别(sentenceＧlevel)的特征,可以理解为一个分类问题,即一个

从自然语言文本到预定义的意图列表集合的映射关系.

深度学习是目前意图识别的主流技术.图２给出了基于

双向LSTM 和注意力机制的意图识别模型[１９].分词后的输

入文本首先被表示成词嵌入的形式,随后由前向 LSTM 和后

向LSTM 对词嵌入表示进行进一步编码,最后将前向 LSTM
和后向LSTM 的输出向量拼接在一起,经过注意力层后得到

最终输出.

图２　BiＧLSTM＋Attention模型

Fig．２　BiＧLSTM withAttentionmechanism

图３给出了基于卷积神经网络的意图识别模型———TextＧ

CNN[２０],输入文本切分后的结果首先被转换为词向量序列,

然后根据卷积核的大小将词向量序列填充到指定的长度,再

进行卷积操作和最大池化操作,最后经全连接层和 Softmax
层得到最终的意图概率分布.

图３　TextCNN模型

Fig．３　TextCNNmodel

３．１．２　槽填充

槽信息可以对系统的任务目标进行进一步的细化.槽填

充是抽取词级别(tokenＧlevel)的特征,通常被理解为序列标注

问题,即对语句中的每个词(token)标注一个预先定义好范围

的语义 标 签,在 标 注 完 成 后,将 语 句 中 的 词 序 列 (tokenＧ

sequence)映射到语义槽中.

目前常用的槽填充方法以深度学习方法为主,其中 BiＧ

LSTM＋CRF[２１]为槽填充任务的经典模型,其模型结构如

图４所示.分词后的输入首先在词嵌入层被转化为词向量表

示,然后经过双向LSTM 进行编码,最后经CRF层[２２]得到最

终输出.

图４　BiＧLSTM＋CRF模型

Fig．４　BiＧLSTM withCRFlayer

CRF和LSTM 也可以单独用于槽填充任务,即在词嵌入

层之后只有 LSTM 层或 CRF层.此外,基于卷积神经网络

(CNN)的方法、基于序列到序列(sequenceＧtoＧsequence)[２３]的

编码Ｇ解码 (encoderＧdecoder)模 型 以 及 注 意 力 机 制 (attenＧ

tion)[２４]等拓展的方法,均在解决序列标注问题的过程中展现

出了良好的效果[２５].

近两年,预训练技术在自然语言处理领域取得了广泛且

显著的成果.特别地,BERT[２６]预训练模型使用多层双向的

Transformer[２７],创新性地提出了掩码语言模型和下一句预测

的联合训练方法,在序列标注问题上大幅提高了效果.

３．１．３　联合模型

联合模型指可同时学习和完成意图识别和槽填充任务的

模型.图５给出了一种经典的联合模型Joint,与 Liu等的工

作类似[２８],它使用一个双向LSTM 作为编码器来编码输入文

本,使用一个解码器解码出槽填充任务的标注序列,同时直接

基于编码器最终的输出来预测文本的意图.

Zhang等[２９]提出了一种基于胶囊的神经网络模型,其动

态地按协议路由方案来完成时隙填充和意图检测.通过新的

路由方案使用推断的意图表示来进一步协同填充时隙.

图５还给出了一个输入输出样例.输入文本为“放好汉

歌”,意图识别结果为“music．play”,槽填充结果为“OBＧSong
IＧSongIＧSong”.其中,music．play表示意图为播放歌曲,槽

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



填充结果采用了BIO标注规范,Song表示歌曲名称,最终的

歌曲名为“好汉歌”.

图５　Joint模型

Fig．５　Jointmodel

３．２　对话管理模块

对话管理模块的输入为自然语言理解模块提取到的用户

意图和填充好的语义槽,该模块主要包括对话状态追踪(DiaＧ

logueStateTracking,DST)以及对话策略选择(DialoguePoliＧ

cyLearning,DPL)两个主要部分.对话状态追踪部分负责维

护多轮对话的状态并根据与知识库的交互结果、当前模块的

输入、历史对话状态三者综合得到新的对话状态,从而生成对

话策略,对话策略作为对话管理模块的输出,控制回复生成模

块产生对用户的回复语句.

３．２．１　对话状态追踪

对话状态追踪任务根据自然语言处理模块的输出和历史

状态来决定当前的对话状态,属于在时间序列上对状态转移

进行建模的方法,其方法主要包括基于规则的和基于统计的

两种,这两种方法在一定程度上是可以互相融合的.

该框架下基于规则的对话状态追踪方法在实际产品中较

为常用.对于特定的领域,一般需要预先定义好对话状态,设

对话的槽名共K 个,则第k个槽名包括Vk个槽值,则必然有:

∑
K

k
Vk＝V

若一共有V 个槽值,则有一个V 维的向量v→作为对话状

态的表征,其中v→是各个槽名状态向量v→k的拼接.因此,可以

针对每个槽位v→k的转移来设定规则.对于转移规则,一般使

用基于有限状态自动机(FSM)的或者说基于规则的方法.在

普遍情况下,一个槽位的状态更新规则主要包括两个方面:如

果该槽位为排他性的槽位,则该槽位置１时会将其他槽位全

部置０;如果该槽位为非排他性的槽位,则该槽位置１时对其

他槽位无影响.根据上述规则可以给出状态转移方程,得到

各个状态的当前向量,最后将其拼接到一起,从而得到最终的

对话状态.

基于规则的方法往往适用于冷启动和业务简单的场景,

基于统计的对话状态追踪方法则更为灵活且在大数据驱动的

场景下表现更好.为了更好地描述基于统计的方法,我们首

先给出了一些形式化定义:对于多轮对话数据,设用户在时刻

t的输入语句为qt,系统回复为rt,则用户与系统的交互过程

可以表示为{q１,r１,q２,r２,,qT,rT},其中T 为对话轮次.

对话状态追踪任务可以描述为根据当前轮的用户输入

qt、用户和系统的交互历史{(q,s→,r)i}t－１
i＝１,来预测当前轮的对

话状态s→t,因此可以将对话状态追踪任务理解为对以下概率

模型进行建模:

p(s→t|qt,(q,s→,r)t－１,,(q,s→,r)１)

对于该条件概率的建模,一般使用表示层、交互层、追踪

层构成的层级架构.

表示层的功能是对文本进行编码,得到文本的特征表示,

是对自然语言进行处理的第一步,可以采用长短期记忆网络

(LSTM)[３０]、门限循环单元(GRU)[３１]、预训练模型 BERT[２６]

等,其中预训练模型 BERT 可以进行较好的特征表示,但计

算量较大.

对于交互层,可以使用多种方法,将文本的特征转换为需

要预测的对话状态.一种比较简单的方法是设置交互矩阵,

与槽值向量进行交互:

s→＝e→MV
其中,e→为文本的编码结果,M 为交互矩阵,V 为槽向量矩阵.

经过交互,可以将任意维度的文本表征向量转换为目标维度

的向量.

随着深度学习的发展,深度学习方法逐渐被人们应用到

对话状态跟踪任务中.Su等[３２]提出将四元组‹TopUserDiaＧ

logueAct,FullBeliefState,SystemSummaryAct,TurnNo．›

构成的特征作为对话状态跟踪模型的输入,该方法取得了很

好的实验效果;此外,Su等还提出了经典的基于循环神经网

络(RNN)和卷积神经网络(CNN)的对 话 状 态 跟 踪 模 型.

Mrkšic′等[３３]提出了一个神经信念跟踪器(NBT)来预测槽值,

它根据系统历史对话动作、用户原始输入来判断一个槽值对

是否出现,这样就可以通过遍历所有槽值对来完成对话状态

的更新.Chen等[３４]提出了带有插槽连接的对话状态跟踪

(DSTＧSC)模型,明确考虑了跨不同域的插槽相关性,以避免

用户经常采用省略号和引用来表示其他域的槽已提及的值的

现象.给定目标插槽,DSTＧSC中的插槽连接机制可以推断

其源插槽并直接复制源插槽值,从而大大降低了学习和推理

的难度.

３．２．２　对话策略选择

对话策略选择的基本目标是根据当前的对话状态选择合

适的对话策略,进而生成相应的回复.

与对话状态追踪任务相似,对话策略选择部分同样分为

基于规则的和基于统计的两种方法.前者的优势是性能稳

定、生效快、冷启动方便、可解释性强;后者则在数据充分的情

况下能够获得更好的性能.

基于规则的方法通常是由领域专家编写相应的规则,即

在特定状态的分布上,如何获得对话策略.基于统计的方法

通常引入强化学习,即使用支持强化学习的模型在训练过程

中进行增量学习,从而能够在实践中对模型进行更新.

Li等[３５]提出了 DeepQＧnetwork来学习对话决策选择,

这个 网 络 架 构 融 合 了 当 前 语 义 框 架 (CurrentSemantic

Frame)和数据库返回结果(databasereturnedresults),取得

了良好的实验结果.对话决策选择有学习缓慢、冷启动困难

的问题,Su等[３６]提出将监督学习与强化学习相结合,先使用

少量监督数据对模型进行预训练,然后使用强化学习进行微

调,很好地解决了纯强化学习框架的弊端.

３．３　自然语言生成模块

自然语言生成模块接收对话管理模块输出的对话策略和
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当前对话状态,并据此生成自然语言回复用户.

与对话管理部分类似,自然语言生成模块的主流方法包

括基于规则的和基于统计的两类.基于规则的方法本质上属

于模板匹配,通常使用基于模板引擎的渲染方法.基于模板

引擎的方法需要在对话管理和自然语言生成模块之间定义回

复策略.回复策略通常由分级的类型和相应的参数组成,分
级的类型用于确定需要被渲染的模板,参数则用于渲染基础

模板,生成对应的自然语言回复.一个典型的模板匹配场景

如图６所示.

图６　基于模板匹配的自然语言回复生成

Fig．６　TemplateＧbasednaturallanguageresponsegeneration

基于统计的方法包括检索式和生成式两类,检索式方法

主要建立一个候选回复库,根据对话管理模块输出的对话策

略,在候选库中选择合适的回复,模型则对其进行建模;生成

式的方法是从对话管理模块的输出直接得到目标回复.图７
给出了基本的生成式方法的模型框架.

图７　生成式自然语言回复生成

Fig．７　GenerationＧbasednaturallanguageresponsegeneration

近年来,基于神经网络的方法被广泛应用于自然语言生

成.Wen等[３７]使用一个正向循环神经网络生成器、一个卷积

神经网络重排器与一个后向循环神经网络重排器,通过共同

优化所有的子模块来产生以固定对话动作为条件的句子.

Zhou等[３８]采用基于编码器Ｇ解码器的结构,结合问题信息、语
义槽值和对话动作类型来生成正确答案.它使用注意力机制

来关注解码器当前解码状态的关键信息,通过编码对话动作

类型,可以生成许多不同动作类型的回复答案.Li等[３９]研究

了时隙一致性,使用迭代整流网络(IRN)构建可靠的 NLG系

统,用自举算法对训练候选样本进行采样,并使用强化学习将

与空位不一致相关的离散奖励纳入训练中.

４　对自然语言理解主流方法的实证性实验验证

４．１　数据集

本文使用 NLPCC２０１８SharedTask４数据集[４０]进行实

验,该数据集包含３个领域:音乐(music)领域、导航(navigaＧ
tion)领域、通话(phone)领域.其统计信息如表１所列.表２
列出了训练集和测试集中的数据样例,训练集和测试集均包

括原始输入文本以及对应的意图和槽值.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

datatype Trainingset Testset

Sessions ４７０５ １１７７

Utterances ２１３５２ ５３５０

Averageutterancespersession ４．５４ ４．５５

Averagewordsperutterance ５．９３ ６．０８

表２　 数据集样例

Table２　Examplesfortrainingandtestset

Example

Trainingset
Text:播放光辉岁月

Intent:music．play
Slots:‹song›光辉岁月‹/song›

Testset

Text:给我来一首谭咏麟的朋友

Intent:music．play
Slots:‹singer›谭咏麟‹/singer›

‹song›朋友‹/song›

４．２　实验方法与参数设置

槽识别实验所使用的方法及参数设置如下.

CRF:使用腾讯 AILab开源预训练词向量[４１],词向量维

度为２００.

BiＧLSTM:词向量设置同上.训练批次大小(batchsize)

为２５,训练轮数(epochnumber)为５０,使用 Adam 优化器,学

习率为０．００１.LSTM 的隐藏单元(hiddenunits)数量为１２８,

dropout概率为０．５.

BiＧLSTM＋CRF:参数设置同BiＧLSTM.

Joint:参数设置同BiＧLSTM 方法.

意图识别实验所使用的方法如下.

LSTM:参数设置同BiＧLSTM 方法.

TextCNN:池化层使用最大池化,卷积核尺寸为[３,４,５],

卷积核数量为１２８,卷积步长为[１,１,１,１].

BiＧLSTM＋Attention:参数设置同BiＧLSTM 方法.

Joint:同槽识别实验中的Joint方法.

４．３　评价指标

槽填充任务:本文使用句子级槽填充准确率(Pslot)来评

价槽填充模型.

Pslot＝
槽填充正确的语句数

语句总数

意图识别任务:本文使用意图识别的分类准确率(Pintent)

来评价意图识别模型.

Pintent＝
意图识别正确的语句数

语句总数

４．４　实验结果及分析

表３和表４分别列出了意图识别和槽填充实验的实验

结果.

表３　槽填充实验结果

Table３　Experimentresultsofslotfilling

Methods Pslot

BiＧLSTM ０．７７８
CRF ０．８３４

BiＧLSTMＧCRF ０．８４２
Joint ０．８０２
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表４　意图识别实验结果

Table４　Experimentresultsofintentionrecognition

Methods Pintent

LSTM ０．８６６
TextCNN ０．８５８

BiＧLSTM＋Attention ０．８６５
Joint ０．８７４

在槽填充任务中,BiＧLSTM＋CRF达到了最好的句子级

准确率;在意图识别任务中,Joint模型达到了最好的准确率.

这说明联合学习对意图识别有促进作用,但是对槽填充任务

却有一定的副作用.这也表明,在实践中我们可以利用构造

辅助任务的方式来提高意图识别的效果,槽填充对于意图识

别来说就是一种很好的辅助任务.但意图识别对于槽填充来

说并不是一种很好的辅助任务.

结束语　本文系统地介绍了基于多模块级联的任务型对

话系统框架的相关技术与方法,并给出了其中自然语言理解

算法部分的实验验证.在面向特定领域时,组织足够的训练

数据训练模型,并根据领域特点设计对话管理和自然语言生

成模块的专家规则,最终可以根据本文提供的框架实现一个

任务型对话系统.
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