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基于深度学习的机器阅读理解综述
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摘　要　阅读理解能力是人类智能中最关键的能力之一,而机器阅读理解作为自然语言处理领域皇冠上的明珠,一直

是该领域的研究焦点.近年来,随着深度学习方法的快速发展,机器阅读理解技术获得了长足的进步.首先,对基于

深度学习的机器阅读理解技术的研究背景和发展历史进行了概述;然后,详细介绍了词向量、注意力机制以及答案预

测这三大关键技术的研究进展;在此基础上,分析了目前机器阅读理解研究所面临的问题;最后,对机器阅读理解技术

的未来发展趋势进行了展望.
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SurveyonDeepＧlearningＧbasedMachineReadingComprehension
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Abstract　Naturallanguageprocessingisthekeytoachievingartificialintelligence．Machinereadingcomprehension,as

thecrownjewelinthefieldofnaturallanguageprocessing,hasalwaysbeenthefocusofresearchinthefield．Withthe

rapiddevelopmentofdeeplearningandneuralnetworkinrecentyears,machinereadingcomprehensionhasmadegreat

progress．Firstly,theresearchbackgroundanddevelopmenthistoryofmachinereadingcomprehensionwereintroduced．

Then,byreviewingtheimportantprogressinthedevelopmentofwordvector,attentionmechanismandanswerpredicＧ

tion,theproblemsinrecentresearchrelatedtomachinereadingcomprehensionwereproposed．Finally,theoutlookof

machinereadingcomprehensionwasdiscussed．
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１　引言

近年来,深度学习技术快速发展,并已在图像识别、语音

识别和围棋等领域超越了人类水平.自然语言处理(Natural
LanguageProcessing,NLP)是实现人工智能的核心技术.在

自然语言处理领域,深度学习技术也在机器翻译、人机对话等

方面取 得 了 重 大 突 破.机 器 阅 读 理 解 (MachineReading
Comprehension,MRC)作为自然语言处理领域的核心技术,

借助于深度学习技术,也获得了快速发展.

顾名思义,机器阅读理解就是让机器学会阅读和理解文

章,即对于给定的问题,从相关文章中寻找答案.MRC涉及

到语言理解、知识推理、摘要生成等复杂技术,因而面临着诸

多挑战.

传统的 MRC技术往往采用基于人工规则的模式匹配方

法,或者借鉴信息抽取的方法构造关系数据库来寻找答案.

这些方法效率低下,且准确率不高.随着深度学习技术的日

趋成熟,以及各种大规模阅读理解数据集(如 CNN/Daily[１],

SQuAD[２],MSMARCO[３]等)的发布,基于深度学习的 MRC
技术取得了巨大的进步.研究 MRC技术,对推动智能搜索

和智能客服等人工智能应用的发展具有重要的现实意义.

在智能搜索方面,MRC技术被认为是下一代搜索引擎的

核心技术.目前的搜索引擎技术主要依靠用户提供的关键

词,从海量的互联网数据中搜索相关性较大的网页,用户需要

在返回的诸多网页中进一步遴选答案.为了得到期望的答

案,用户在搜索过程中往往需要花费较多的精力,并需要掌握

一定的搜索技巧.将 MRC应用于搜索引擎,将会极大地改

善用户体验,引领搜索引擎技术的变革.针对用户输入的问

题,基于 MRC技术的搜索引擎会对整个互联网文档进行阅

读理解,直接为用户返回更加精准和智能的答案,为用户节省

了从众多网页中寻找答案的精力和时间.

在智能客服方面,MRC正在取代人工规则,赋予“智能客

服”真正的智能.在电商领域,“阿里小蜜”为用户解读交易规



则,“店小蜜”为用户提供商品售后服务咨询.基于阅读理解

技术的“智能客服”,可以快速且准确地为用户提供答案,极大

地提高服务效率.

２　发展历史

１９９９年,Hirschman等[４]最早开始了 MRC技术的研究.

Hirschman使用小学３年级到６年级的阅读材料构造了一个

小规模的 MRC测试集,再用词袋模型分别对问题和文章中

的每条语句进行信息抽取和模式匹配,然后从文章中选取与

问题匹配度最高的语句作为问题的答案.Riloff等[５]则通过

人工制定规则,对文章中的候选语句和问题进行匹配度打分,

然后选取得分最高的候选语句作为答案.Poon等[６]使用关

系数据库将海量文本信息进行结构化表示,构建了一个能够

进行联合推断和持续学习的阅读理解系统.

基于传统特征的 MRC技术虽然取得了一定的进展,但
仍然存在一些问题需要解决.传统的 MRC技术大多采用模

式匹配的方法进行特征提取,因而不能有效处理表达的多样

性问题;同时,由于匹配时往往使用固定窗口,因此其无法解

决多个句子之间的长期依赖问题.

为了弥补传统 MRC技术的缺陷,研究人员开始考虑采

用深度神经网络进行机器阅读理解的研究.使用深度神经网

络的前提是需要大规模的训练语料,早期的数据集,如 MCTＧ
est[７],数据规模太小,因而只能用于测试,并不能用于训练.

Hermann等[１]提出了一种高效的生成大规模训练数据的方

法,并构造了CNN和 DailyMail两个大规模数据集.区别于

传统方法,Hermann提出了基于注意力机制的深度神经网络

模型,该模型在CNN和 DailyMail上取得了远超传统方法的

结果.在此基础上,Kadlec[８]使用点积简化了 Hermann的注

意力模型,并获得了更好的效果.Chen[９]则使用双线性函数

作为激活函数来获得更加灵活、有效的注意力模型.区别于

只在文章上使用注意力机制的方法,Cui[１０]通过在文章和问

题上相互使用注意力机制,增强了模型的特征提取能力.

Dhingra[１１]通过加深网络的深度,并在层与层之间增加门限

来保留重要信息,以达到多步推理的效果.

２０１６年,斯坦福发布了大规模数据集 SQuAD[２].不同

于CNN/DailyMail的答案是原文中的实体词,SQuAD数据

集的答 案 是 原 文 的 一 个 连 续 片 段,因 而 更 具 有 挑 战 性.

SQuAD发布之后,极大地推动了 MRC的快速发展.Wang
等[１２Ｇ１３]通过注意力机制将问题融合到文章表示中,接着利用

指针网络[１４]预测答案序列在文章中的开始位置和结束位置.

Seo等[１５]通过多阶段信息对文章和问题进行编码,并通过双

向注意力机制来提升模型性能.Xiong等[１６]提出了动态迭代

和双路注意力机制,可以同时对文章和问题使用注意力机制,
并通过不断迭代预测结果来提升性能.Wang等[１７]则提出了

一个多层网络结构 RＧNet,分别从４个层面对 MRC任务进行

建模,率先超越了人类水平.

SQuAD发布后不久,微软亚洲研究院便发布了来源于真

实应用场景的数据集 MS MARCO[３].MS MARCO 数据集

的所有文章和问题全部来源于必应搜索,每个问题对应１０篇

候选文章,问题的答案由人工生成,而不再是原文的连续片

段.类似的数据集还包括 TriviaQA[１８]和百度发布的中文数

据集 DuReader[１９].这类数据集要求模型能从多篇候选文章

中排除干扰项,并具备生成答案的能力.Tan[２０]在 RＧNet的

基础上增加了文章排名算法和答案生成模块,性能显著优于

答案抽取模型的性能.Clark等[２１]通过使用跨文章的全局归

一化方法,增强了不同候选答案得分之间的可比性.Wang
等[２２]则使用注意力机制对多个候选答案进行交叉验证,以实

现跨文章的信息交流.

Kociskyd等[２３]分析了主流的 MRC数据集,发现现有数

据集的问题大多比较肤浅,并且答案往往来源于局部上下文

而非全局信息,于是发布了更具挑战的数据集 NarrativeQA.
该数据集的语境不再是一篇文章,而是一整部小说,要求模型

在理解小说内容的基础上回答问题,对模型的理解能力和推

理能力提出了更大的挑战.

３　基于深度学习的机器阅读理解

如图１所示,基于深度学习的阅读理解模型主要包括词

向量模块、编码模块、注意力模块与答案预测模块.

图１　深度机器阅读理解模型的基本结构

Fig．１　BasicarchitectureofdeepMRCmodel

１)词向量模块:与其他自然语言处理任务一样,在 MRC
任务中,第一步就是要将所有单词映射到一个向量空间,使得

每个单词具有唯一的向量表示.该映射要能反映单词的语法

和语义信息,以及词与词之间(诸如同义、反义等)的关系.

２)编码模块:词向量模块得到的是每个单词的独立表示,
并不包含上下文信息.编码模块则以词向量表示的文本序列

作为输入,通过单层或多层的双向循环神经网络(BidirectioＧ
nalRecurrentNeuralNetwork,BiRNN)和双向长短期记忆

(BidirectionalLongShortTerm Memory,BiLSTM)对输入的

文本序列进行特征提取,提取的特征具有更丰富的上下文信

息和语义信息.

３)注意力模块:对于一篇文章而言,并非每个位置的单词

都同等重要,与问题相关的往往是文章的一部分.注意力机

制可以从文章中挑选出与问题关联度最大的部分内容,排除

不相关信息,使模型将注意力放在文章的关键部分.

４)答案预测模块:随着 MRC技术的发展,越来越多的数

据集被发布出来,这些数据集也越来越具有挑战性.答案从

早先的抽取式(答案是文章的一个子片段)演变为生成式(答
案是由人工生成的任意语句),问题的答案从由单篇文章提供

发展到由多篇文章综合生成.如何从给定的输入数据中提取

答案,也已成为 MRC技术的重点研究内容.

８ 计 算 机 科 学 　２０１９年



当前方法中的编码模块广泛使用 BiLSTM 进行编码,结
构比较单一;下文将主要从词向量模块、注意力模块和答案预

测模块角度介绍 MRC技术的重要进展.

３．１　词向量模块

几乎所有 NLP任务的第一步都是将单词进行向量表示,

词的向量表示问题一直都是 NLP领域研究的热点问题.在

MRC任务中,词向量的表示也尤其重要,使用高质量的词向

量能极大提升 MRC模型的性能.目前的词向量研究主要基

于词的相似性分布理论,即一个词可以通过其所在的上下文

表示出来.根据词向量的生成方式,可以将词向量的研究方

法分为:矩阵分解法,参数学习法和上下文学习法.

３．１．１　矩阵分解法

从相似性分布理论出发,共现频率矩阵 M 是表示一个词

最简单直观的方式,其中 Mi,j表示单词i在上下文j 中出现

的次数.根据需要,上下文可以是整篇文档,也可以是任意长

度的窗口.但直接用共现矩阵表示词向量存在诸如维数灾难

和稀疏性等问题,因此更有效的做法是对共现矩阵进行奇异

值分解,并合成低维度矩阵用于词向量表示.这种低维度、高
密度的词向量表示有效解决了维数灾难和稀疏性问题,被广

泛应用.Deerwester等[２４]将“词Ｇ文档”共现矩阵分解,用于潜

在语义分析.Lund等[２５]则利用“词Ｇ词”共现矩阵构建语义存

储模型.Rohde等[２６]提出了基于熵的归一化方法,进一步提

高了词向量的可靠性和稳定性.

但基于矩阵分解的表示方法仍然存在明显的缺点:对于

大规模语料,对其共现矩阵进行分解时需要耗费庞大的计算

量;另外,对语料进行增量式更新时,共现矩阵的奇异值分解

要重新计算.

３．１．２　参数学习法

矩阵分解法简单直观,但是存在计算量大等诸多缺点,于
是研究人员提出了直接学习词向量表示的方法.

Bengio等[２７]最早构建了基于神经网络的概率语言模型,

并将词向量作为语言模型的参数进行学习.Bengio将每个单

词表示为一个低维度的特征向量,再利用词的特征向量构造

语言模型的联合概率密度,然后通过优化联合概率密度函数

不断学习词的特征向量.Mikolov[２８Ｇ２９]延续了这一工作,并提

出了更加简单高效的 word２vec模型,具体包括 连 续 词 袋

(ContinuousBagＧofＧWord,CBOW)模型和 SkipＧgram 模型.

word２vec模型没有使用神经网络,而是借鉴了 NＧgram 的思

想,对固定窗口的局部上下文进行建模.word２vec由于训练

高效,并且得到的词向量具有线性相关等优秀的性质而被广

泛应用;但其并没有考虑全局信息.Pennington等[３０]将共现

矩阵引入联合概率函数,有效地将全局的统计信息和局部上

下文信息进行结合.

将词向量作为参数进行学习的方法有效解决了维数灾难

和计算量的问题,但仍然没有解决一词多义的问题.例如,
“我喜欢吃苹果”和“我喜欢用苹果手机”两个语句中,“苹果”

具有不同的含义.产生这一问题的原因在于没有考虑词汇所

处的上下文信息.对上下文信息的有效利用,是解决一词多

义问题的关键.

３．１．３　上下文学习法

参数学习法是词向量的一种静态的表示方法,即同一个

词汇不论处于何种语境都具有相同的词向量表示,因而无法

解决一词多义等问题.解决一词多义问题的关键在于有效利

用上下文语境,即输入不再是单独的某个词,而是该词所处的

上下文语境,然后获得该词在当前语境下的向量表示.这是

一种动态的词向量表示方法,词向量不再是静态的模型参数,
而是 动 态 的 模 型 输 出.Melamud 等[３１]用 BiLSTM 取 代

word２vec模型中的词向量矩阵,提出用BiLSTM 对上下文进

行编码,从而获得词向量的表示.McCann等[３２]则先预训练

一个神经机器翻译模型,然后用编码器模块来生成词向量.
该方法对包括 MRC在内的诸多任务带来了显著的性能提

升,但受平行语料规模的限制.Peters等[３３]则提出了 ELMo
(EmbeddingsfromLanguageModels)词向量表示法,通过使

用双向语言模型进行预训练,然后将中间结果融合作为词向

量的表示,摆脱了平行语料的限制.如表１所列,通过在基线

模型上使用 ELMo词向量,模型的F１值提升了４．７％,效果

显著.

表１　SQuAD测试集上ELMo方法与基线模型的对比

Table１　ComparisonofbaselineandELMomethodon

SQuADtestset

Model F１

BIDAF[１５]＋selfＧattention ８１．１

BIDAF＋selfＧattention＋ELMo[３３] ８５．８

３．２　注意力机制

注意力机制很早就被提出[３４],但最早的成功应用是在视

觉图像领域,Mnih等[３５]在循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)模型上使用了注意力机制来进行图像分类.

随后,Bahdanau等[３６]使用注意力机制在机器翻译任务上将翻

译和对齐同时进行,第一次将注意力机制应用到 NLP领域中.

在处理阅读理解问题时,基于神经网络的模型几乎都直

接或者间接使用了注意力机制.简单来说,就是在编码或者

解码的阶段,为序列的每个位置生成一个权重.权重大小代

表了当前位置对最终预测结果的重要性.权重的计算有各种

形式,但需要综合各方面的信息.
在 MRC任务中,根据注意力机制的结构,可以将注意力

模型分为单路注意力模型、双路注意力模型和自匹配注意力

模型.

３．２．１　单路注意力模型

单路注意力模型被用来模拟人做阅读理解时所经历的过

程———带着问题去阅读,即先看问题,再去文本中有目标地阅

读以寻找答案.通过结合问题和文本段落二者的信息,生成

一个关于文本段落各部分的注意力权重,对文本信息进行加

权,该注意力机制可以更好地捕捉文本段落中与问题相关的

信息.

Hermann等[１]最先将基于注意力机制的深度神经网路

模型用于 MRC任务,即以问题为上下文,计算文章中每个单

词的权重,并生成文章的最终表示.在此基础上,Kadlec[８]和

Chen[９]等分别对注意力函数做了一些改进,但它们在本质上

并没有摆脱单路注意力模型的框架.

３．２．２　双路注意力模型

不同于单路注意力模型只在文章上使用注意力机制,双
路注意力模型同时在文章和问题上使用注意力机制.如图２
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所示,这类方法一般先通过编码器分别获得文章序列d和问

题序列q,然后生成二维相似度矩阵A|d|×|q|,其中|d|表示序

列d的长度.按行计算注意力,得到的是文章单词di 和问题

q中每个单词的相似度;按列计算注意力,得到的是问题单词

qi 和文章d 中每个单词的相似度.双路注意力模型主要研

究如何 从 二 维 相 似 度 矩 阵 中 获 取 文 章 的 整 体 表 达.Cui
等[３７Ｇ３８]按列进行注意力计算,获得“文章Ｇ问题”注意力矩阵;

然后采用启发式规则,按行进行合并,得到文章的注意力.

Seo等[１５]则是首先对相似度矩阵按列使用注意力机制,得到

问题的注意力表示,再按行使用注意力机制,得到文章的注意

力表示,然后将二者进行融合,得到文章的最终表示.
双路注意力模型由于对文章和问题之间的相似度进行了

更加细粒度的建模,因此包含更加丰富的细节信息,其性能往

往比单路注意力模型好.

图２　问题Ｇ文章相似度矩阵

Fig．２　QuestionＧdocumentsimilaritymatrix

３．２．３　自匹配注意力模型

上述两种注意力机制可以被认为是带着问题去阅读文

章,或是带着文章去阅读问题.这种注意力机制过于依赖先

验信息,导致只重视文章中与问题相关度较高的局部信息,丢
失了文章本身强调的重点信息.自匹配注意力模型则是反复

阅读文章并找出重点.

基于这一点,Wang等[１７]提出了单路注意力模型和自匹

配注意力模型结合的网络结构,Clark等[２１]则是通过在双路

注意力模型之后加入自匹配注意力模块,使模型性能获得了

进一步提升.

注意力模块是机器阅读理解模型的核心模块,对提升模

型的性能至关重要.如表２所列,从单路注意力机制到双路

注意力机制,再发展到自匹配注意力机制,机器阅读理解模型

的性能获得了持续提升.

表２　SQuAD测试集上不同注意力模型的对比

Table２　ComparisonofdifferentattentivemodelsonSQuADtestset

Model EM F１

MatchＧLSTM[１２] ６４．７ ７３．７

BIDAF[１５] ６８．０ ７７．３

RＧNet[１７] ７２．３ ８０．７

３．３　答案预测

从早期的从原文中抽取一个单词或者子片段,发展到阅

读多篇候选文章生成答案,再发展到阅读整篇小说生成答案,

MRC任务越来越具有挑战性.根据答案的不同产生方式,答
案预测方法可分为答案抽取和答案生成.

３．３．１　答案抽取

答案抽取是指从给定的文章中挑选出关键片段,然后生

成答案.在数据集SQuAD[２]中,每个问题的答案均是原文的

一个子片段,因而是典型的答案抽取式数据集.由于输入的

文章长度是变化的,大部分阅读理解模型广泛地使用了指针

网络进行答案抽取.如图３所示,指针网络的输出是输入序

列的某个位置,因而可以用来预测答案中每个词语在文章中

的位置.基于指针网络,Wang等[３９]提出了两种答案抽取模

型:序列模型和边界模型.

１)序列模型:利用指针网络预测答案中的每个词在原文

中的位置,然后将对应位置的词汇取出并按顺序组合成答案.
同时,通过引入停止符来控制生成答案的长度.

２)边界模型:边界模型假定答案是原文的一个连续子序

列,因而可以通过预测答案的开始位置和结束位置对答案进

行定位.

图３　指针网络的基本结构

Fig．３　BasicarchitectureofPointerNetwork

相比较而言,序列模型比较灵活,不要求答案是原文的一

个连续子序列.但是,由于序列模型的答案是由多个词汇组合

而成,因此其在语法规范和语义表达方面明显弱于边界模型.

３．３．２　答案生成

不同于SQuAD数据集,微软亚洲研究院发布的数据集

MSMARCO[３]由人工阅读多篇候选文章之后进行总结,然后

生成答案.类似的数据集还有百度提出的中文数据集 DuＧ
Reader.这类数据集的答案不再受限于文章片段,要求模型

具有生成答案的能力.Tan等[２０]尝试通过答案抽取模型从

候选文章中提取片段作为线索,然后用机器翻译模型将线索

翻译为答案,并在 MARCO数据集上获得了比答案抽取模型

更优的性能,如表３所列.

表３　MARCO测试集上答案抽取模型 RＧNet与答案生成

模型SＧNet的对比

Table３　ComparisonofanswerextractionmodelRＧNetandanswer

generationmodelSＧNetonMARCOtestset

Model ROUGEＧL BLEUＧ１

RＧNet[１７] ４２．８９ ４２．２２

SＧNet[２０] ４６．６５ ４４．７８

当前 MRC模型广泛采用边界模型进行答案抽取,答案

生成技术只作为一种辅助手段产生答案.如何生成高质量的

答案仍是一个亟需解决的问题.

４　MRC面临的主要问题

通过分析 MRC关键技术的研究进展可以看出,当前的

MRC技术在词向量表示、注意力机制和答案预测方面取得了

较大的进步;尤其是陆续发布的大规模数据集,在推动 MRC
技术快速发展的同时,也带来了更大的挑战.

４．１　词向量模块仍需改善

目前,使用预训练的语言模型取代预训练的词向量对

MRC模型带来了显著的性能提升,但基于语言模型的词向量

０１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表示依然有局限性.例如,在 MRC任务中,为了回答人物轨

迹的问题,需要模型具有指代消解的能力,语言模型不具备这

种能力.另外,语言模型仅能捕捉到其所见过的信息,对于常

识类的信息,仍需借助其他技术.

４．２　模型缺乏推理能力

当前的阅读理解模型并没有形成深度的阅读理解,而是

注意某些线索以执行粗浅的模式匹配.无论是语言模型还是

注意力模型,都不具备推理能力.语言模型更多地是对语法

和语义的建模,注意力模型则是基于浅层语义的相似度计算,

而推理能力要求模型能够对高层抽象的语义进行建模.

４．３　模型缺乏外部知识

目前的阅读理解模型所用的信息均来源于文章,而在阅

读文章的过程中,常需要结合外部知识来加深对文章的理解.

４．４　答案生成技术研究的不足

当前阅读理解技术广泛地采用了边界模型进行答案预

测.边界模型在 SQuAD[２]数据集上获得了成功,但对 MS

MARCO[３]和 DuReader[１９]等贴近真实应用场景的数据集并

不适用.答案生成技术已有一些初步的研究成果,但如何生

成高质量的答案仍是一个需要解决的问题.

５　MRC的发展趋势

通过分析 MRC关键技术的发展现状,总结当前面临的

主要问题,可以看出 MRC技术需要更深入的研究.

５．１　构建端到端的高效模型

目前,预训练语言模型只是作为独立的特征提取器用于

生成上下文相关的词向量表示,并且这一过程无论是训练还

是推断都需要耗费较多的时间.考虑到语言模型和阅读理解

模型在局部结构和功能上具有相似性,可以将二者进行参数

共享,构建一个高效的端到端的阅读理解模型.

５．２　深层结构探索,提高推理能力

为了能够回答复杂的问题,设计有效的推理机制是突破

阅读理解能力的关键技术.目前,阅读理解模型的深度较浅,

只能提取浅层的语义特征,缺乏推理能力.为了提高模型的

推理能力,需要设计更深、更有效的阅读理解模型,利用深层

网络提取抽象的高层语义信息.

５．３　与其他NLP技术进行结合

MRC任务涉及到 NLP领域的许多关键技术,MRC任务

中的一些难题可以通过引入其他技术进行解决.例如,通过

引入指代消解技术将文章中的代词关联到真正的实体,以降

低推理难度;通过知识库引入外部知识,提供文章相关的背景

知识,加强模型对文章的理解.

５．４　答案生成技术的深入研究

目前答案生成技术主要采用机器翻译模型生成答案,模

型结构单一,依然需要更加深入的研究.一方面,可以通过构

建更大规模的数据集,为生成模型提供更加丰富的语料;另一

方面,可以在阅读理解模型中增加语言模型分支,进行多任务

训练,增强模型的语言建模能力.

５．５　对多候选文章进行排名

在部分阅读理解数据集中,问题的答案需要从多篇候选

文章中综合生成,这些候选文章中有一部分是与问题无关的

噪音.一种简单的解决思路是将多篇文章拼接在一起,然后

转化为单篇文章.这一解决思路的问题在于扩大了单篇文章

的长度,同时也扩大了答案的解空间,增加了答案预测的难

度.另一种解决思路是对多篇候选文章进行排名,从中选出

最可能包含答案的文章,然后进行答案预测.

结束语　随着深度学习技术的快速发展,基于深度神经

网络的机器阅读理解技术也获得了长足的进步.本文通过回

顾 MRC关键技术的相关进展,分析了 MRC面临的主要问

题,并提出了可能的解决办法,最后对未来的发展趋势进行了

展望.
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