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摘　要　近年来,随着人工智能的发展与智能设备的普及,人机智能对话技术得到了广泛的关注.口语语义理解是口语对话系

统中的一项重要任务,而口语意图检测是口语语义理解中的关键环节.由于多轮对话中存在语义缺失、框架表示以及意图转换

等复杂的语言现象,因此面向多轮对话的意图检测任务十分具有挑战性.为了解决上述难题,文中提出了基于门控机制的信息

共享网络,充分利用了多轮对话中的上下文信息来提升检测性能.具体而言,首先结合字音特征构建当前轮文本和上下文文本

的初始表示,以减小语音识别错误对语义表示的影响;其次,使用基于层级化注意力机制的语义编码器得到当前轮和上下文文

本的深层语义表示,包含由字到句再到多轮文本的多级语义信息;最后,通过在多任务学习框架中引入门控机制来构建基于门

控机制的信息共享网络,使用上下文语义信息辅助当前轮文本的意图检测.实验结果表明,所提方法能够高效地利用上下文信

息来提升口语意图检测效果,在全国知识图谱与语义计算大会(CCKS２０１８)技术评测任务２的数据集上达到了８８．１％的准确

率(Acc值)和８８．０％的综合正确率(F１值),相比于已有的方法显著提升了性能.
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Abstract　Inrecentyears,withthedevelopmentofartificialintelligenceandthepopularizationofsmartdevices,humanＧcomputer
intelligentdialoguetechnologyhasreceivedextensiveattention．SpokenlanguageunderstandingisanimportanttaskdialoguesysＧ
tem,andspokenlanguageintentiondetectionisakeytechnologyinspokenlanguageunderstanding．DuetocomplexlanguagepheＧ
nomenasuchassemanticmissing,framerepresentationandintentconversioninmultipleroundsofdialogue,theintentdetection
taskforspokenlanguageisverychallenging．Inordertosolvetheaboveproblems,agatedmechanismbasedinformationsharing
neuralnetworkmethodwasproposedinthispaper,whichcantakeadvantagesofcontextualinformationinmultipleroundsofdiaＧ
loguetoimprovedetectionperformance．Specifically,firstthecurrentroundtextandcontexttextinitialrepresentationareconＧ
structedincombinationwiththephoneticfeaturestoreducetheimpactofspeechrecognitionerrorsonsemanticrepresentation．
Secondly,asemanticencoderbasedonhierarchicalattentionmechanismisusedtoobtaindeepsemanticrepresentationsofthe
currentroundandcontextualtext,includingmultiＧlevelsemanticinformationfromwordtosentencetomultipleroundsoftext．FiＧ
nally,thegatedmechaniambasedinformationsharingneuralnetworkisconstructedtousethecontextsemanticinformationto
helptheintentdetectionofthecurrentroundoftext．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyuse
contextinformationtoimprovethedetectionofspokenlanguageintentions,andachieves８８．１％accuracyand８８．０％ F１valuein
datasetofCCKS２０１８sharedtaskＧ２,whichissignificantlyimprovedperformancecomparedwiththeexistingmethods．
Keywords　Spokenlanguageunderstanding,Intentdetection,Contextinformation,Gatedneuralnetwork

　

１　引言

近年来,随着各类智能设备的普及,人机交互的途径逐渐

变得多样化与智能化.各种交互途径中,对话是人类最自然

的交流方式,因此口语对话系统有着广阔的研究前景与应用

价值[１Ｇ２].简要地,口语对话系统是一个能够理解用户口语表

述的语义并做出相应反馈的智能交互系统.其中,口语语义

理解是对话系统中的一项重要任务,只有准确地理解用户语

义才能使系统做出精准的反馈.因此,口语语义理解的相关

研究越来越受到人们的关注.



口语语义理解任务一般被看作两个子任务(意图检测与

语义槽填充)的结合.具体地,对一句用户话语的理解过程分

为两步,首先通过意图检测得到用户的意图,再通过槽值抽取

得到与该意图相关的语义槽值.例如,对用户话语“请帮我点

播一首周杰伦的七里香”的语义理解过程可以表述为:首先检

测意图为点播歌曲,接着抽取与点播歌曲相关的语义槽(演唱

者:“周杰伦”,歌曲名:“七里香”),在得到语义理解后,对话系

统就能根据语义理解结果向用户做出正确的反馈,推送播放

链接或者直接播放相应的歌曲.由此可见,意图检测是实现

口语语义理解的关键技术,本文主要关注面向对话系统的口

语意图检测任务.

口语意图检测任务通常被看作特定交互场景下的文本分

类任务,将对话过程中的口语文本分类到所属的意图类别.

以往的研究表明,常规的文本分类模型已经能够在口语

意图检测任务上取得不错的效果,但是想要获得更好的检测

效果,不能简单地套用通用领域的文本分类模型,与常规的文

本分类任务相比,口语意图检测任务面临着更多挑战.首先,

口语意图检测通常使用自然语音的语音解析结果作为输入,

解析过程中不可避免地会出现错字、噪音等错误,如表１中的

示例１,将“唱”错误解析为近音字“张”,解析错误会对意图检

测的效果产生负面影响;其次,与书面文本相比,口语文本常

常充满着语义缺失、颠倒、重复等现象[４],如表１中的示例２、

示例３,其中“父亲”可以是指点播歌曲«父亲»,也可以是拨通

联系人父亲,需要结合上下文语境才能补全缺失的语义信息;

最后,在实际交互场景下用户与系统通常会进行多轮交互,句
子级别的语义框架无法完整地保留口语文本的语义信息[５],

同时如表１中的示例４所示,多轮交互过程中用户的意图可

能会发生多次转变,需要针对性地提出面向多轮交互的语义

表示框架,以解决语义表示与意图转变的问题.

表１　多轮话语示例

Table１　Exampleofmultipleroundsofutterance

当前轮话语 历史轮话语 意图

“张(唱)首歌” “你这机器人会干点啥” 点歌

“父亲” “选取联系人” 通话

“父亲” “点一首筷子兄弟的歌” 点歌

“算了放歌吧” “打开桌面文件” 点歌

口语意图检测任务中存在上述问题,因此本文提出了一

种基于门控机制的信息共享神经网络方法,该方法能够充分

利用多轮对话中的上下文信息来提升检测性能,同时能降低

语音解析错误对意图检测结果的影响.具体而言,在口语文

本的嵌入表示模块中,结合字音特征的文本嵌入方法能减小

语音解析错误对意图检测的负面影响;在语义表示模块中,基
于层级化注意力机制的多级语义编码器能得到当前轮和上下

文文本的深层语义表示,包含由字到句再到多轮文本的多级

语义信息;在意图检测模块中,在多任务学习框架中引入了门

控机制构建基于门控机制的信息共享网络,使用上下文语义

信息辅助当前轮文本的意图检测.为了验证该方法的有效

性,本 文 使 用 ２０１８ 年 全 国 知 识 图 谱 与 语 义 计 算 大 会

(CCKS２０１８)中评测任务２的数据进行实验.该评测任务面

向音乐领域的用户语义理解,给出了用户对智能终端的多轮

命令文本,要求解析最后一轮命令文本的语义.在各参赛队

提交的方法中,本文提出的方法在意图检测模块取得了第１
名的成绩.

本文第２节介绍了口语意图检测的一些相关研究;第３
节详细描述了本文针对口语意图检测任务提出的基于门控机

制的信息共享网络;第４节介绍了实验设置并对实验结果进

行了分析;最后总结全文并展望下一步工作.

２　相关工作

面向对话系统的口语意图检测经过多年的研究已经颇多

成果[３].早期,研究者主要通过预先制订的规则模板对话语

进行句法分析或语义分析来理解口语语义[６Ｇ８],但是由于口语

文本的不规范性,给规则模板的制订带来了很多困难,同时制

定规则的过程十分繁复且具有主观性,因此此类方法没有得

到大规模的应用.随着２０世纪末以航空旅行信息系统语料

库(ATIS)为代表的各种面向口语语义理解的语料库的发布,

基于统计学习的方法逐渐占据了研究主流[９],Minker等[１０]

采用的隐马尔可夫模型、Haffne等[１１]使用的支持向量机模型

以及Schapires等[１２]使用的集成学习模型都在口语意图检测

任务上取得了良好的效果.

近年来,基于深度神经网络的深度学习模型在各项自然

语言处理任务上都取得了优越的性能.在口语意图检测方

面,最 早 期 的 尝 试 为 Sarikaya等[１３]提 出 的 深 度 置 信 网 络

(DeepBeliefNetwork,DBN)以及 Tur等[１４]提出的深度语义

网络(DeepConvexNetworks,DCNs),这两种模型在当时都

取得了优于浅层机器学习模型的性能.随后,Hashemi等[１５]

首先使用了卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)对用户话语进行语义编码,将得到的语义编码作为意

图分类的特征.同 样 地,循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural
Network,RNN)常被用于序列建模,因此在后续的研究中各

种以 RNN为基础的模型在口语意图检测任务中得到了广泛

的应用.Ravuri等[１６]提 出 了 基 于 长 短 期 记 忆 网 络 (Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)的意图检测模型;Liu等[１７]使用

了基于注意力机制的双向长短期记忆网络(BiＧLSTM)进行口

语意图 检 测 和 槽 值 填 充;Mauajama等[１８]使 用 了 CNN 与

RNN的深度集成模型检测口语意图.
近期,口语意图检测的相关研究主要关注如何更好地对

多轮交互场景进行建模,即在对当前轮文本进行意图检测时

更好地利用上下文信息.Young等[１９]提出了CNNＧLSTM 模

型,通过LSTM 和CNN分别对上下文语境和当前轮话语进

行语义表示,并将两种表示拼接得到更高层的语义表示,以提

升意图检测效果.Xie等[２０]提出了层级化的语义编码模型,

使用BiＧLSTM 在句子级别和文档级别两个层级对多轮对话

进行多级语义编码,得到了包含上下文语境信息的全局语义

表示,并用于意图检测.
不同于已有的研究,本文提出的方法具有以下创新点与

贡献:１)针对口语文本语音解析错误问题,提出了一种结合字

音特征的文本嵌入方式,能够减小解析错误对意图检测的负

面影响;２)针对口语文本语义缺失问题,构建了基于层级化注

意力机制的多级语义编码器,能够获得当前轮和上下文文本

的深层语义表示,并利用上下文信息对当前轮文本进行语义

补充;３)针对多轮对话中的语义转变问题,在多任务学习框架

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



中引入门控机制来构建信息共享网络,根据上下文与当前轮

文本的语义相关度灵活地进行信息共享以提升意图检测效

果.实验结果表明,相比于已有的研究,该方法的性能得到了

显著提升.

３　信息共享学习方法

图１给出了本文提出的基于门控机制的信息共享网络,

该神经网络模型分为以下３个部分.
(１)口语文本嵌入表示模块:结合字音特征将文本映射为

固定维度的向量,并将其作为用户话语文本的初始表示.
(２)多级语义表示模块:通过基于层级化注意力机制的多

级语义编码器,将口语文本的初始表示编码为当前轮和上下

文文本的深层语义表示.
(３)意图检测模块:构建信息共享网络,通过信息共享融

合当前轮与上下文文本的语义表示,以提升意图检测的效果.

图１　基于门控机制的信息共享神经网络

Fig．１　Gatedmechanismbasedinformationsharingneuralnetwork

３．１　口语文本嵌入表示

由于口语文本包含许多语音解析错误与冷僻词语,分词

处理效率不高,因此本文不对口语文本做分词处理,直接将其

视为基于字的文本序列S进行处理:

S＝[w１,w２,􀆺,wt,􀆺,wT] (１)

其中,wt∈RR|V|表示序列中第t个字在字符表V 中的oneＧhot
表示,T 表示文本序列长度,|V|表示字符表的大小.

在自然语言处理领域中,通常使用稠密固定维度的向量

对字或者词进行嵌入表示,并将其作为神经网络的输入[２１],

尤其是自 Mikolov等[２２]提出 word２vec模型以来,文本的嵌

入表示成为了各项自然语言处理任务的基础模块.因此,本
节使用 word２vec模型训练基于字的口语文本序列来得到字

向量矩阵,在得到字向量矩阵后,字符 wt 可以映射为固定维

度的字向量xt:

xt＝We􀅰wt (２)

其中,We∈RRd×|V| 表示字向量矩阵,d表示字向量的维度.

需要注意的是,口语文本中往往不可避免地存在语音解

析错误,同一个字会被解析为不同的同音字或近音字,因此只

使用单一的字向量矩阵进行嵌入表示,会把实际相同的语义

映射为不同的表达,给意图检测带来负面影响.
近年来很多研究表明,在处理中文语料时使用拼音特征

能够很好地表示语义.拼音由包含中文字符字音信息的拉丁

字母组成,而使用汉字拼音作为特征最直接的优势是能够拉

丁化表示中文字符.经过拉丁化表示后的中文字符就可以使

用面向英文语料(如提取词语前缀后缀表示等)的处理手段来

增加特征以表示语义[２３].其次,中文语料中的语音识别错误

通常表现为将同一个字解析为韵母相同的近音字或同音字,

如以下两种解析结果:
正确:“唱(chang)首周杰(jie)伦的歌”
实际:“张(zhang)首周捷(jie)伦的歌”

正解与误解为语义不相关的汉字,但是实际对应的韵母

相同,因此可以选取拼音表示的后缀———韵母来作为附加的

字音特征,通过加入字音特征能够拉近被错误解析的字符在

文本表示向量空间上与正确解析的几何距离,从而减小语音

解析错误对文本表示的负面影响[２４].

因此,本节在使用字向量矩阵 We∈RRd× V 的同时,还

使用字音向量矩阵We′∈RRd′×|V′|来映射语义:

xt′＝We′􀅰wt (３)

在得到对应的字音向量之后,结合字音特征的语义嵌入

就可以表示为:

Xt＝[xt,xt′] (４)

其中,[,]表示向量的拼接操作,V′ 表示字音表,d′表示字音

向量的维度,x′表示字音向量,Xt 表示最终的字向量表示.

口语文本序列S经过嵌入表示为向量序列uttr:

uttr＝[X１,X２,􀆺,Xt,􀆺,XT] (５)

３．２　多轮对话的多级语义表示

在多轮对话的场景下,需要对当前轮文本与上下文文本

进行语义编码表示.可以将多轮话语直接首尾拼接成一个序

列,使用句子级别的语义模型来对其进行处理,但是研究表

明[２５],随着对话轮次的增加,拼接序列增长,单一的句子级别

模型无法高效地学习到超长序列中的远程依赖.
本节提出了基于层级化注意力机制的多级语义编码器,

其在句子级别和文档级别两个层面编码多轮对话,能够同时

得到当前轮与上下文文本的语义表示,具体结构如图２所示.

图２　基于层级化注意力机制的多级语义编码器

Fig．２　HierarchicalattentionbasedmultiＧlevelsemanticencoder

３．２．１　句子级别的单轮语义编码

多轮对话由多个单轮话语组成,每个单轮话语可以看作

句子级别的文本序列来处理.如图２所示,在本文提出的多

级语义 编 码 器 中,在 句 子 级 别 对 所 有 单 轮 对 话 使 用 BiＧ

７０２徐　扬,等:基于上下文信息的口语意图检测方法



LSTM[２６]进行编码,具体过程如下:

h
→
t＝LSTM

　　　　　　　
→
(xt) (６)

h
←
t＝LSTM

　　　　　　　
←

(xt) (７)

ht＝[h
→
t,h

←
t] (８)

其中,h
→
t 与h

←
t 分别为文本序列中t时刻的输入通过前向和反

向LSTM 得到的状态表示,ht 表示文本序列中t时刻的输入

通过BiＧLSTM 得到的状态表示.
注意力机制[２７]是在神经机器翻译任务下被提出的一种

结构,一经提出便迅速地应用于其他各项自然语言处理任务

并获得了很好的效果.将其应用于文本语义表示任务时,能
够学习得到文本序列中各部分对文本深层语义表示的贡献权

重,因此在处理单轮话语时使用注意力机制学习序列中各个

输入的贡献权重,以得到更准确的深层语义表示,过程如下:

ukt＝tanh(Ww􀅰hkt＋bw) (９)

αkt＝ exp(uT
kt􀅰uw)

∑
t
exp(uT

kt􀅰uw) (１０)

Rsk＝∑
t
αkt􀅰hkt (１１)

其中,hkt表示第k 轮话语的t时刻的状态,hkt通过参数矩阵

Ww 和bw 得到中间状态表示ukt.再用此中间状态ukt与背景

语境向量uw 的相似度来表示其注意力权重αkt.最后得到第

k轮文本序列的编码向量Rsk,其表示中间状态向量hkt与其

注意力权重αkt的加权和.

３．２．２　文档级别的多轮语义编码

上下文文本由多轮对话文本组成,不同于将多轮话语拼

接成一个长序列的做法,本文将多轮对话文本看作由多个单

轮话语组成的文档级文本进行处理,在得到句子级别的单轮

语义表示Rs 后,将多轮话语 D 看作由多个单轮语义表示组

成的序列:

D＝[RS１,RS２,􀆺,RSk,􀆺,RSK ] (１２)
其中,RSk表示第k轮命令的语义表示,如图２所示,在由多个

单轮语义表示组成的多轮话语序列上,使用与单轮编码一致

的基于注意力机制的BiＧLSTM 网络进行编码:

hk＝BiＧLSTM(RSk) (１３)

RD＝∑
k
αk􀅰hk (１４)

其中,hk 是经过BiＧLSTM 编码后,序列中的第k时刻的状态;

RD 是注意力机制得到的各轮话语的语义加权表示,将其作为

多轮对话的深层语义表示.

３．３　基于信息共享的意图检测

由上述分析可知,对多轮对话中当前轮文本进行意图检

测时需要结合上下文信息,相同的当前话语结合不同的上下

文信息就指向不同的意图.不同于常规的向量拼接融合,本
文使用多任务学习框架并结合上下文信息与当前轮的语义信

息.多任务学习由 Caruna等[２８]首次提出,通过多个任务之

间共享信息来提升模型的性能表现.现今,多任务学习框架

在自然语言处理领域中得到了广泛的应用[２８Ｇ２９].在意图检

测模块中,通过多任务学习框架中的信息共享传递机制,可以

有效地联合共享学习当前轮语义表示与上下文信息,使用上

下文语义信息辅助当前轮文本的意图检测,解决语义缺失的

问题.
基于此,本文提出了基于信息共享的意图检测方法.如

图３所示,通过多任务学习框架同时学习两个任务:１)当前轮

文本的意图检测任务,为框架中的主任务;２)上下文文本的意

图检测任务,为辅助任务.主辅之间通过信息共享模块进行

信息融合共享.

图３　基于信息共享的意图检测模块

Fig．３　Informationsharingbasedintentdetectionmodel

将上下文信息与当前轮文本信息简单地融合无法应对意

图转换的现象.当对话语义发生转变,历史语境与当前轮文

本意图不同时,上下文信息的加入反而会成为当前话语意图

检测的噪音,给意图检测带来负面影响,因此需要控制上下文

信息与当前轮文本之间的信息共享程度.因此,本文考查了

两种信息共享的机制:硬共享模式和基于门控机制的软共享

模式.

３．３．１　硬共享模式

硬共享模式是各种多任务学习模型中常用的一种信息共

享机制[３０],其核心思想是直接将多任务学习框架中各个任务

的中间语义表示进行拼接,得到的高层语义表示包含了多个

任务中的语义信息.将其应用到本文提出的框架时就表现

为:首先主辅任务分别通过多级语义编码器得到当前轮文本

和上下文文本的深层语义表示Rsc和RD,其次在信息共享模

块中直接将在辅助任务中得到的上下文语义表示RD 作为共

享信息加入到主任务中,以更新当前轮话语的语义表示Rsc.

具体表达式如下:

R′sc＝[Rsc,RD] (１５)

信息共享后,主任务中对当前轮话语的语义表示就更新

为包含上下文信息的高层表示R′sc.

３．３．２　基于门控机制的软共享模式

通过硬共享模式可以将上下文信息融入到当前轮文本的

语义表示中,然而在这种基于简单向量拼接的模式中,辅助任

务无法学习到主任务的信息,也无法控制任务之间的信息共

享程度.在上下文意图与当前轮话语意图不同时,使用硬共

享模式得到的共享信息会成为对主任务的噪声.因此,本文

提出了基于门控机制的软共享模式,在信息共享模块中使用

双向门控机制替代单向的信息拼接以控制主辅任务之间的信

息共享程度,当前轮语义与上下文语义之间的相关性系数fM

的计算式为:

fM ＝σ(Wf􀅰[Rsc,RD]＋bf) (１６)

其中,σ表示sigmoid函数,Wf 与bf 表示参数矩阵.通过

式(１６),门控机制可以通过在主辅任务中得到的语义表示Rsc

和RD,来学习当前轮语义与上下文语义之间的相关性系数
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fM,并将其作为信息共享模块中的共享权重,得到共享权重后

共享信息表示为两个任务中的语义表示与共享权重的加权和.

Raux＝fW ☉RD (１７)

Rmain＝fW ☉Rsc (１８)

其中,Raux表示辅助任务向主任务分享的信息,Rmain表示主任

务向辅助任务分享的信息.

在门控机制下,共享信息的规模会随着当前轮对话与上

下文的语义相关度的高低变化而增大或减小.当上下文与当

前轮语义的相关度较低时,共享权重就会减小以减弱噪声信

息对结果的负面影响;当上下文与当前轮语义的相关度较高

时,共享权重就会增大以增大上下文信息与当前轮文本的信

息共享规模,从而实现在充分共享信息的同时还能控制噪声

信息对结果的影响.最终,主辅任务中各自的语义表示通过

与共享信息进行拼接更新为了更全面的语义表示R′sc与RD′.

R′sc＝[Rsc,Raux] (１９)

RD′＝[RD,Rmain] (２０)

更新后的高层语义表示通过softmax层得到当前轮文本

与上下文文本属于各个意图的概率分布:

pmain＝softmax(Wsc􀅰R′sc＋bsc) (２１)

paux＝softmax(WD􀅰RD′＋bD) (２２)

其中,pmain与paux是当前轮文本与上下文文本在各个意图类

别上的概率分布,Wsc和WD 为softmax层的权重,bsc和bD 为

softmax层的偏置.

３．４　训练与优化策略

在网络的训练过程中,本文采用 Adam 优化算法[３０]更新

网络中的参数,且主任务与辅助任务均使用交叉熵误差作为

损失函数:

Loss(y
∧
,y)＝－∑

N

k＝１
　∑

C

i＝１
yi

k􀅰logy
∧
i
k (２３)

其中,y是真实标签,y
∧
是模型预测的概率,N 是训练样本总

数,C是意图类别的数目.同时将辅助任务与主任务的损失

函数的加权和作为整体网络的损失函数:

Loss＝Lossmain＋wlossLossaux (２４)

１)http://www．ccks２０１８．cn
２)https://github．com/dav/word２vec

３)http://http://pypinyin．mozillazg．com
４)http://Keras．io

其中,wloss表示辅助任务损失函数Lossaux 相对于主任务的损

失函数Lossmain的权重.

４　实验及结果分析

本节将系统地分析本文提出的方法在口语意图检测任务

上的实际效果.

４．１　实验设置

本文实验基于２０１８年全国知识图谱与语义计算大会

(CCKS２０１８)的评测任务２提供的数据,该评测面向多轮用户

话语,要求判断其中最新一轮的用户话语是指向点歌的意图,

可以将其看作一个二分类的意图检测任务.评测使用的数据

来自人机对话系统中音乐领域以及非音乐领域的真实用户话

语请求记录.CCKS２０１８评测数据集１)共包含１２０００组数据,

每组数据由用户的３轮话语组成.实验将数据集以７∶１∶２的

比例随机划分为训练集、验证集和测试集.

实验采用 word２vec２)训练字向量与字音向量,使用pypiＧ

nyin３)开源工具包提取文本字音.神经网络模型的搭建通过

Keras４)框架实现,主要参数设置如表２所列,网络训练过程

使用 NVIDIATITANXp显卡进行加速.对于实验结果的

评估,本文使用准确率(Accuracy)和F１值作为衡量意图检测

性能的评价指标.

表２　神经网络中的主要参数设置

Table２　Parameterssettinginneuralnetwork

参数 数值

字向量维度 ３００
字音向量维度 ３００

LSTM 层输出维度 １２８
批大小 ６４

Dropoutrate ０．５
辅助任务损失权重 ０．２５

迭代次数 ２０

４．２　实验结果

为了验证本文意图检测方法的有效性,将几种近年来在

口语意图检测任务上具有代表性的工作进行比较,实验结果

如表３所列.

表３　本文方法与其他方法的比较

Table３　Comparisonofproposedmethodwithothermethods

方法 Accuracy F１
DBN ０．６７６ ０．６１５
SLU２ ０．７６４ ０．７５７
DEN ０．８６０ ０．８６０

AttentionＧRNN ０．８５３ ０．８５１
HierarchicalＧLSTM ０．８６８ ０．８６８

CNN＋LSTM ０．８７１ ０．８６９
ISNN ０．８７２ ０．８７３

ISNN(＋py) ０．８７４ ０．８７４
GatedＧISNN ０．８７７ ０．８７７

GatedＧISNN(＋py) ０．８８１ ０．８８０

DBN:它是由Sarikaya等[１３]提出的最早应用在意图分类

任务上的深度神经网络模型.

SLU２:它是 Williams等[３２]为第二届对话状态追踪挑战

(DSTC２)开发的口语理解系统,使用基于决策树的模型并提

取用户话语的biＧgram特征作为模型输入.

DEN:它是 Mauajama等[１８]提出的深度集成方法,同时

使用GRU,LSTM 以及CNN对用户话语进行编码,将得到的

编码表示拼接为高层的语义表示.

AttentionＧRNN:它是 Wang等[３３]提出的基于注意力机

制与 RNN的意图检测模型.

HierarchicalＧLSTM:它是由 Xie等[２０]在第六届对话状态

追踪挑战(DSTC６)中提出的模型,模型中构建层级化的 BiＧ
LSTM 结构对多轮话语进行语义建模.

CNN＋LSTM:它是由 Young等[１９]提出的口语语义理解

模型,分别使用CNN 与 LSTM 对用户话语和一定窗口长度

的上文进行语义表示,将两种表示结合得到意图结果.

ISNN:它是本文提出的信息共享网络(InformationShaＧ
ringNeuralNetwork),其中文本嵌入表示模块不结合字音特

征且多任务学习框架内使用硬共享的信息共享模式.
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ISNN(＋py):它是本文提出的信息共享网络,其中文本

嵌入表示模块结合字音特征且在多任务学习框架内使用硬共

享的信息共享模式.

GatedＧISNN:它是本文提出的基于门控机制的信息共享

网络(GatedInformationNeuralNetwork),其中文本嵌入表

示模块不结合字音特征且在多任务学习框架内使用门控软共

享的信息共享模式.

GatedＧISNN(＋py):它是本文提出的基于多任务学习的

口语意图检测模型,其中文本嵌入表示模块结合字音特征且

在多任务学习框架内使用门控软共享的信息共享模式.
由表３可知,在准确率以及综合正确率这两项评价指标

上,本文提出的４种基于信息共享的神经网络方法在所有方

法中达到了最优的表现,说明在面向多轮对话的意图检测任

务中,基于上下文信息共享的神经网络方法相对于已有方法

具有更优越的性能表现.同时,通过进一步分析可以得到:首
先,在文本表示模块中,使用结合字音特征的方法均比不使用

的方法在各项指标上提高了０．５％~１％,说明这种结合字音

特征的嵌入表示方法是有效的,能够减弱语音解析错误对意

图检测的负面影响;其次,在意图检测模块中,使用门控软共

享机制的方法比使用硬共享机制的方法在各项指标上提高了

１％左右,说明在信息共享网络中引入门控机制来控制信息共

享的规模能够显著提升意图检测的效果;最后,使用字音特征

与双向门控机制的信息共享网络方法 GatedＧISNN(＋py)获
得了８８．１％的准确率以及８８．０％的综合正确率,在所有的方

法中获得了最佳的指标.

４．３　样例分析

为了更好地理解 GatedＧISNN 的优越性,本节通过表４
中的两个样例做进一步的分析说明.

表４　本文方法的表现

Table４　Performanceofproposedmethod

样例一

uttr１:“想听筷子兄弟的歌”
uttr２:“筷子兄弟筷子兄弟,我要听筷子兄弟的歌”
uttr３:“父亲”

AttentionＧRNN
×(不点播歌曲)

CNN＋LSTM
√(点播歌曲)

ISNN
√(点播歌曲)

GatedＧISNN
√(点播歌曲)

样例二

uttr１:“你会说话吗,你会干点啥,你会预测天气吗”
uttr２:“帮我查查明天天气怎么样啊”
uttr３:“算了算了还是给我放歌吧,一万次悲伤”

AttentionＧRNN
√(点播歌曲)

CNN＋LSTM
×(不点播歌曲)

ISNN
×(不点播歌曲)

GatedＧISNN
√(点播歌曲)

样例１中,多轮对话中最后一轮的“父亲”有语义缺失的

现象,并未明确地指向音乐意图,若不结合前两轮的信息无法

判别其真实意图.因此,基于句子级别模型的方法(AttenＧ
tionＧRNN)将此样例判断错误,本文提出的方法(ISNN,GaＧ

tedＧISNN)与融合历史信息的方法(CNN＋LSTM)则能正确

检测.

样例２中,多轮对话过程中出现了意图转换,前文语义与

最后一轮的语义不相关,简单地融合上下文信息反而会干扰

最后一轮的意图检测,因此只有 GatedＧISNN 和 AttentionＧ

RNN正确检测此样例.

本节验证了本文提出的方法的优越性,能够在利用上下

文信息补充语义缺失的同时控制信息共享的规模以获得优良

的意图检测性能.

结束语　针对口语文本的意图检测任务面临的各项挑

战,本文提出了一种基于门控机制的信息共享网络,该网络首

先在文本嵌入模块结合字音特征来减弱语音解析错误带来的

负面影响;其次,在语义表示模块提出了基于层级化注意力机

制的多级语义编码模型,得到当前轮与上下文文本的深层语

义表示;最后,通过基于门控机制的信息共享模块将上下文信

息用于辅助当前轮文本的意图检测.

实验结果表明,本文提出的方法与现有的各项研究相比,

性能取得了显著的提升,证明了基于上下文信息的信息共享

网络方法能够有效地检测口语文本意图.

在未来的工作中,我们将会不断地完善现有的方法,以进

一步提升口语意图检测的性能.同时,还将对本文方法中的

模型做进一步的拓展与探索,尝试在网络中融合与意图检测

相关的其他各项口语理解任务,以更好地应用于对话系统的

研究.
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