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摘　要　意图分类和槽位填充是口语理解任务的两个子任务,用于在对话系统中识别文本序列的意图以及从文本序列中提取

出能进一步确定意图具体内容的槽位信息.近些年的研究表明,这两个任务具有相关性,且可以相互促进.然而,现有的大多

数联合方法仅利用单一特征简单地通过共享参数建立两者之间的关联,而这往往会导致模型泛化能力差及特征利用程度低等

问题.针对这些问题,提出了一种新的联合模型.模型在BERT的基础上引入了意图特征提取层和槽位特征提取层用于进一

步提取文本特征,以增强文本向量表示能力,并通过多特征门机制融合了多方特征,充分利用两个任务之间的语义关系预测标

签.在公开数据集 ATIS和SNIPS上的实验结果表明,提出的模型能有效提升意图分类和槽位填充的性能,相比已有方法取得

了更优的结果.
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JointMethodforSpokenLanguageUnderstandingBasedonBERTandMultipleFeatureGate
Mechanism
WANGZhiming１andZHENGKai２

１SchoolofComputerScience,SouthChinaNormalUniversity,Guangzhou５１０６３１,China

２NetworkCenter,SouthChinaNormalUniversity,Guangzhou５１０６３１,China

　
Abstract　IntentclassificationandslotfillingaretwosubtasksofspokenlanguagecomprehensionthatareusedtoidentifytheinＧ
tentoftextsequencesinaconversationsystemandtoobtainslotinformationfromthetextsequencesthatmaybeusedtofurther
infertheexactsubstanceoftheintent．Recentresearchhasrevealedthatthesetwotasksareconnectedandcanreinforceone
another．However,themajorityofjointtechniquesnowjustuseonefeaturetoestablishtherelationshipbetweenthetwobyonly
exchangingparameters,whichfrequentlyresultsinissueslikepoormodelgeneralizationandlowfeatureutilization．Inorderto
solvetheseproblems,anoveljointmodelisproposedthataddsanintentfeatureextractionlayerandaslotfeatureextractionlayer
foradditionaltextfeatureextractionbasedonBERTtoimprovetextvectorrepresentation．Italsofusesfeaturesfromdifferent
partiesusinggatemechanismtofullyutilizethesemanticrelationshipbetweenthetwotaskstopredictlabels．ExperimentalfinＧ
dingsontheopenlyaccessibledatasetsATISandSNIPSdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmodelinimprovingintent
categorizationandslotfillingperformance,outperformingcurrentapproaches．
Keywords　Intentclassification,Slotfilling,Jointlearning,Gatemechanism,BERT
　

１　引言

口语理解(SpokenLanguageUnderstanding,SLU)是人

机对话系统中的一个重要组成部分,其目的是让计算机能够

正确理解人类的自然语言.口语理解通常涉及意图分类和槽

位填充两个子任务.意图分类侧重于预测用户的意图,可以

将其视为一个文本分类问题.而槽位填充侧重于提取文本中

的实体信息,为话语中的每个单词预测实体类型标签,该任务

通常被认为是序列标注问题.获取用户问句中的意图和实体

信息,可帮助计算机理解人类自然语言,完成问答任务.
早期的意图分类和槽位填充是作为两个任务分开进行

的,并没有考虑两个任务的依赖关系.但事实上,意图和槽位

是相互关联的,这两个任务可以相互加强,因此近年来有许多

的研究把工作重点放在了探索这两个任务的交互上,如 CapＧ
suleＧNLU[１],SFＧIDNetwork[２],AttentionBiRNN[３],SlotＧGaＧ
ted[４]和 StackＧPropagation[５].虽然这些模型在联合任务上

取得了一定的效果,但是它们仍存在一些问题.首先,大多数

的联合方法往往只采用单一的模型来获取文本的意图和槽位

特征,无法多维度地获取和利用文本特征,这在缺乏训练数据

的情况下会导致模型泛化能力较差和模型性能弱等问题.其

次,这些联合方法大多不利用意图分类和槽位填充之间的相

关性以互相促进两个任务,又或者只是简单地通过其中一者
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促进另一者,并不能真正做到互相促进.

针对上述提到的问题,本文提出一种基于 BERT和多特

征门机制的联合学习模型,用于意图分类和槽位填充联合任

务.模型通过利用BERT,CNN和BiLSTM 等模型获得带有

丰富语义和时序特征的文本表示,再利用门机制自动学习捕

捉来自意图和槽位的信息用于最终预测结果.实验结果表明

了提出的模型的有效性.

２　相关工作

早期的意图分类方法主要采用nＧgrams作为特定实体的

特征进行分类[６],也会利用特征工程结合 SVM[７]和 AdaＧ

boost[８]等传统的机器学习算法提升意图分类效果.随着深

度神经网络的发展,卷积神经网络(CNN)[９]和长短期记忆网

络(LSTM)[１０]也被广泛应用在意图分类任务上,且都取得了

不错 的 效 果.随 后,基 于 CNN 和 LSTM 的 各 类 变 体 如

GRU[１１],RCNN[１２],BiLSTMＧAttention[１３]和 DCPNN[１４]也在

意图分类任务上证明了其有效性.

槽位填充任务的传统方法是基于条件随机场(Conditional

RandomFiled,CRF[１５]),该方法在序列标注任务上表现良好.

近些年来,深度学习模型逐渐成为处理槽位填充任务的主要

方式.Yao等提出使用 RNN[１６],RNNＧCRF[１７]和 LSTM[１８]

模型去预测槽位标签,证明了基于 RNN 的模型表现优于传

统的CRF模型.而随着注意力机制的提出,也有研究者尝试

在 RNN结构中引入注意力机制并用于槽位填充任务,更进

一步增强了模型的预测能力[１９].

由于意图分类和槽位填充两个任务有较强的关联性,因
此越来越多的研究人员倾向于对这两个任务建立联合模型.

最早的 联 合 方 式 是 通 过 三 级 CRF 来 对 两 个 任 务 进 行 建

模[２０],并证明了联合处理两个任务比单独处理两个任务更具

优势.随后,利用 RNN[２１]和CNN[２２]来学习文本的上下文表

示的方式也逐渐应用到联合模型中.Liu等[３]则将注意力机

制引入联合模型中,增强了 RNN隐藏层的表示.

为了学习两个任务之间的关系,Goo等[４]在双向 LSTM
结构中加入一种门机制.而Zhang等[１]则采用一种胶囊网络

的结构来为两个任务建立联系.类似的还有 Haihong等[２]提

出的SFＧID交互网络,以及Chen等[２３]基于 wordattention和

门机制提出的联合模型.随着 Transformer和 BERT 的兴

起,Qin等[２４]设计了一种交互 Transformer结构用于共享意

图和槽位信息,而Chen等[２５]则将BERT用于联合模型中,证

明了预训练模型对于联合任务的有效性.

３　方法提出

本节详细介绍了多特征交互门联合模型.该模型建立在

JointBERT[２５]的基础上,并额外增加了两个特征提取层和两

个特征交互门,以解决前文提到的两个问题.如图１所示,模

型共由５个部分组成:BERT层用于编码输入的文本序列,获
取基本的 语 义 表 示;意 图 和 槽 位 特 征 提 取 层 分 别 用 于 从

BERT的输出中进一步提取意图和槽位信息,以丰富文本特

征;交互门层则用于建立意图和槽位信息之间的双向联系;

CRF层用于学习槽位之间的依赖关系.

图１　联合模型结构图示

Fig．１　Illustrationofjointmodelstructure

３．１　BERT编码层

联合模型使用预训练模型 BERT 来对输入文本序列进

行编码,以获取每个输入序列的上下文表示.BERT 由多个

双向 Transformer[２６]编码层组成,经过在大规模无标记文本

上训练,BERT模型可以提供一个强大的上下文文本表示,并
已被证明可以提升各种下游 NLP任务的效果.使用 BERT
编码文 本 序 列 的 步 骤 如 下:对 于 一 个 问 句 文 本 序 列 x１,

x２,􀆺,xN ,在其前后加入特殊标记后得到 X,其中xCLS为文

本序列开始标记,xSEP为文本序列之间的分隔标记.

X＝xCLS,x１,x２,􀆺,xN ,xSEP (１)

接下来将X 输入到BERT模型后,得到句子的上下文语

义表示 HB
CLS∈R１×D,HB

CLS∈RN×D,其中 N 表示句子长度,D
表示BERT的隐藏层维度,HB

CLS表示文本的句子级表示,HB

表示文本的单词级表示.

HB
CLS,HB＝BERT(X)

HB＝(hB
１,hB

２,􀆺,hB
N){ (２)

３．２　意图特征提取层

意图特征提取的作用主要是提取出能够表示文本的句子

级特征向量.过去的很多基于 BERT 的联合任务,往往将

HB
CLS作为输入文本的句子级表示.但 Reimers等[２７]的研究

表明,在 HB 的基础上进行平均池化的方式,在句子级别表示

上要比使用BERT的 HB
CLS效果好.同时,也有研究表明使用

CNN模型对 HB 进行特征提取的方式,在意图分类任务上具

有优势[２８].因此本文结合池化和卷积神经网络两种方式进

行意图特征提取.

本文使用的卷积神经网络结构如图２所示,它由５种尺

寸的卷积核构成,每一种尺寸有８０个滤波器,共有４００个滤

波器.将 HB 作为卷积网络的输入,并在卷积运算后,经过激

活函数 Relu和最大池化层得到输出c;接着将它们拼接起来

得到uc＝R１＋dc ,其中d表示 CNN 的输出维度;最后,将 HB

的平均池化结果Hp∈R１×D和c再次拼接得到zI∈R１×(D＋dc),

将其作为文本的句子级表示.

Hp＝AveragePooling(HB)

ci＝CNNi(hB
１,hB

２,􀆺,hB
N)

uc＝concat(c１,c２,c３,c４,c５)

zI＝concat(Hp,uc)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)
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图２　卷积神经网络结构

Fig．２　Structureofconvolutionneuralnetwork

３．３　槽位特征提取层

槽位特征提取的主要目标是获取能够表示文本的单词级

特征向量.在过去的联合任务方法中,模型往往只采用单一

的特征向量表示.考虑到双向长短期记忆网络(BiLSTM)在
槽位填充任务上的有效应用[２],本文采取将 BERT 和 BiLＧ
STM 结合的方式来获取文本的单词级表示.

BiLSTM 可以学习前向和后向的文本序列特征,并将两

个LSTM 网络连接到同一个输出层以得到最终表示.其具

体计算过程如下:

hl
t
→
＝LSTM→(xt,hl

t－１
→)

hl
t
←
＝LSTM← (xt,hl

t－１
← )

hl
t

«

＝concat(hl
t
→,hl

t
←)

Hl＝(hl
１

«

,hl
２

«

,􀆺,hl
T

«

)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(４)

其中,hl
t
→
和hl

t
←
分别表示前向和后向的 LSTM 在t时刻的隐藏

层状态,xt 和hl
t
←

分别表示t时刻 BiLSTM 的 输 入 和 输 出,

Hl∈RN×dl 表示BiLSTM 的最终输出,dl 表示 BiLSTM 的隐

藏层大小.
为了能进一步从BiLSTM 获取重要的信息表示,在 BiLＧ

STM 后引入了自注意力机制[２６].自注意力机制是注意力机

制中的一种特例,它主要用于对一个序列中所有单词的关系

进行建模,可以直接计算单词之间的依赖关系.其详细的计

算过程如下:

Q＝WQ×Hl

K＝WK×Hl

V＝WV ×Hl

α＝Softmax(QTK)

ua＝Vα

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(５)

其中,WQ∈ℝN×N ,WK∈ℝN×N ,WV ∈ℝN×N 为可以训练的参

数,分别用于计算 Query,Key,Value.α∈ℝdl×dl 表示注意力

权重,ua∈ℝN×dl 则表示自注意力机制的输出结果.最后,将

HB 和ua 拼接起来,获得同时拥有丰富语义信息的文本单词

级表示zS∈ℝN×(D＋dl):

zS＝concat(HB,ua) (６)

３．４　多特征门控机制

为了能够增强意图和槽位信息之间的联系,以提高联合

模型的性能,设计了特征交互门来获得意图和槽位的最终表

示.过去的许多研究方法中,门机制主要是利用意图信息增

强槽位信息,但是忽略了槽位信息对意图信息的作用.因此

我们设计了两个门机制,既将意图信息添加到槽位填充任务

中,也将槽位信息添加到意图分类任务中.门机制可以自动

学习分配意图和槽位信息的权重,使得意图分类和槽位填充

能够相互促进性能.
在意图特征门中,结合来自意图特征提取层的zI 和来自

槽位特征提取层的ua,用于得到意图信息的最终表示.具体

的计算步骤如下:

u′＝maxpooling(ua)

I＝concat(ZI,u′)

gI＝sigmoid(WI×I)

OI＝I􀱋gI

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

其中,WI 是一个可训练的权重矩阵,gI 表示意图门权重,sigＧ
moid是一种激活函数,􀱋表示哈达玛积.OI 为意图门的最

终输出,也作为意图信息的最终表示,利用它可以最终得到意

图的预测结果yI.

yI＝Softmax(WI
y×OI＋bI

y) (８)

其中,WI
y 和bI

y 是可训练的权重矩阵和偏置.同样的,在槽位

特征门中结合了来自意图特征提取层的uc 和来自槽位特征

提取层的zS,用于表示槽位信息.具体的计算步骤如下:

Si＝concat(zS
i ,uc),i∈{１,􀆺,N}

gS
i ＝sigmoid(WS×Si)

OS
i ＝Si􀱋gS

i

OS＝[OS
１,OS

２,􀆺,OS
N]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

其中,WS 是一个可训练的权重矩阵;gS
i 表示第i个槽位对应

的槽位门权重;OS 为槽位门的最终输出,也作为槽位信息的

最终表示.

３．５　条件随机场

条件随机场能够学习相邻槽位标签之间的依赖关系,并预

测出最优的槽位结果,因此在槽位门机制后加入了条件随机场

用于提高槽位预测的准确率.条件随机场的计算方式如下:

score(x,yS)＝∑
N

i＝１
([A]yS

i－１,yS
i ＋[WC×OS

i]yS
i
)

P(yS|x)＝ exp(score(x,yS))
∑
yS′

exp(score(x,yS′))
{ (１０)

其中,WC 是权重矩阵,Ai,j表示从i标签转移至j标签的转移

分数,yS 表示槽位的预测结果.

３．６　损失函数

选用交叉熵损失函数(CrossEntropyLossFunction)作
为联合模型训练的损失函数.对于意图分类和槽位填充任

务,损失函数定义如下:

P(yI,yS|x)＝P(yI|x)∏
N

n＝１
P(yS

n|x) (１１)

其中,P(yI,yS|x)表示给定输入序列x情况下联合模型预测

结果的条件概率.

４　实验及评价

４．１　数据集

为了评估所提联合模型的预测效果,使用两个公开的对

话系统数据集 ATIS[３１]和SNIPS[３２]进行实验.

ATIS是航空公司旅行信息系统数据集,包含了预定航

班的录音文本记录.训练集包括４４７８个语音文本,验证集包

括５００个语音文本,测试集包含８９３个语音文本.数据集中

总共包含了１２０种槽位标签和２１种意图类型.
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SNIPS数据集是SNIPS语音助手收集的对话数据集,包
含训练集１３０８４个语音文本,验证集７００个语音文本,测试集

７００个语音文本.数据集中总共包含了７２种槽位标签和７
种意图类型.

４．２　评价方法与实验设置

使用３种评估指标来评估模型性能.采用准确率(Intent
Accuracy)来评估意图分类任务,使用 F１分数(F１scores)来
评估槽位填充任务,使用句子级语义框架准确率(Sentence
Accuracy)来评估两个任务的总体表现.

实验中使用的 BERT 编码器为bertＧbaseＧcased,编码器

具有１２个隐层,输出７６８维张量,１２个自注意力头,共１１０×
１０６ 参数量,在不区分大小写的英文文本上进行训练而得到,
我们选用该模型并在其基础上对其参数进行更新.模型训练

时的学习率为５×１０－５,Dropout设置为０．１,批次大小为３２,

epoch为１５.模型采用 Adam 优化算法来更新参数,实验设

备是 GeForceRTX２０８０Ti.

４．３　基线模型

将提出的模型方法与多种先进的联合方法进行对比,选
择的基线模型如下.

(１)JointSeq:HakkaniＧTür等[３３]提出了一种基于 RNNＧ
LSTM 的联合模型,用于同时处理意图、槽位、领域３种任务.

(２)AttentionBiRNN:Liu等[３]提出了 AttentionBiRNN,
该模型提出了一种基于注意力的编码器Ｇ解码器模型,利用注

意力机制提高了联合模型的性能.
(３)SlotＧGated:Goo等[４]提出了 SlotＧgated,该模型引入

了一种槽位门机制,用于将意图信息融入到槽位填充任务上.
(４)CapsuleＧNLU:Zhang等[１]采用基于胶囊的神经网络

模型,利用语义层次进行建模,并通过动态路由协议实现意图

分类和槽位填充.
(５)SFＧID Network:Haihong 等[２] 提 出 了 SFＧID 网

络———一种双向交互网络,该网络包含了意图和槽位两个子

网,用于共享意图和槽位之间的信息.
(６)SlotRefine:Wu等[３４]采用了一种两步迭代机制,将槽

位填充任务分为两步进行,增强了模型对槽位标签依赖性的

学习.
(７)StackPropagation:Qin等[５]提出了一种基于栈传播机

制的联合模型,用于建立意图和槽位之间的联系.
(８)JointBERT:Chen等[２５]采用标准的 BERT模型的分

类和序列标注能力来构建联合模型

(９)CoＧInteractiveTransformer:Qin等[２４]提出了一种交

互式 Transformer模型,同时考虑意图分类和槽位填充两个

任务之间的交互性.

４．４　实验结果与分析

从表１中能够看出,本文模型在 ATIS和SNIPS两个数

据集上的各方面表现都超越了所有基线模型.基线模型中的

联合模型只是利用了意图和槽位信息的单一特征,并且没有

充分利用两者之间的潜在关系进一步促进模型理解能力.而

我们提出的模型则在利用多特征的基础上,通过门控机制实

现了意图和槽位信息的相互促进,从而达到了比基线模型更

好的效果.

表１　各模型实验结果对比

Table１　Comparisonofexperimentalresults
(单位:％)

模型
ATISDataset

Intent Slot Sent
SNIPSDataset

Intent Slot Sent
JointSeq ９２．６ ９４．３ ８０．７ ９６．９ ８７．３ ７３．２

AttentionBiRNN ９１．１ ９４．２ ７８．９ ９６．７ ８７．８ ７４．１
SlotＧGatedFullAttention ９３．６ ９４．８ ８２．２ ９７．０ ８８．８ ７５．５

CapsuleＧNLU ９５．０ ９５．２ ８３．４ ９７．３ ９１．８ ８０．９
SFＧIDNetwork ９６．６ ９５．６ ８６．０ ９７．０ ９０．５ ７８．４

SlotRefine ９７．１ ９６．２ ８７．０ ９７．４ ９３．７ ８４．４
StackPropagation ９６．９ ９５．９ ８６．５ ９８．０ ９４．２ ８６．９

CoＧinteractiveTransformer ９７．７ ９５．９ ８７．４ ９８．８ ９５．９ ９０．３
JointBERT ９７．８ ９５．７ ８８．２ ９８．４ ９６．６ ９２．６

SlotRefine＋BERT ９７．７ ９６．１ ８８．６ ９９．０ ９７．０ ９２．９
StackPropagation＋BERT ９７．５ ９６．１ ８８．６ ９９．０ ９７．０ ９２．９

本文模型 ９８．１ ９６．２ ８８．８ ９９．１ ９７．２ ９３．３

４．５　消融分析

为了研究模型中各个模块对实验结果的影响,以累积的

方式进行消融研究.我们将重点放在了特征门机制和意图提

取层上,通过逐步地减少模型中的模块进行实验,最终得到表

２所列的消融实验结果.

表２　消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperiments
(单位:％)

消融模型
ATIS数据集

Intent Slot Sent

SNIPS数据集

Intent Slot Sent

完整模型 ９８．０９ ９６．１６ ８８．８０ ９９．１４ ９７．１８ ９３．２９
移除门控机制 ９７．９８ ９６．０８ ８８．６０ ９８．２９ ９７．０５ ９２．８６

移除槽位特征提取层 ９７．８７ ９５．７５ ８８．４７ ９８．２９ ９６．４６ ９２．００
移除意图特征提取层 ９７．３２ ９５．８７ ８８．１３ ９８．００ ９６．３８ ９１．７１

　　(１)多特征门机制的作用:将意图特征门和槽位特征门同

时去除,在 ATIS数据集上,各方面指标均有所下降.而在

SNIPS数据集上,各指标下降的幅度大更多.这说明特征门

机制可以更好地共享意图和槽位的信息,尤其是在SNIPS数

据集上.从两个数据集上的表现情况来看,也可以发现多特

征门机制对意图分类任务的提升效果比较明显.
(２)特征提取层的作用:从表２可以发现,在去除意图特

征提取层后,在两个数据集上意图分类的表现效果也有所下

降,而在去除槽位特征提取层后,两个数据集中槽位填充的

F１得分和句子语义得分下降得比较明显,而意图分类准确率

变化不大.这说明了使用多维度的特征文本表示有助于进一

步提升两个任务的效果,且特征提取层对联合任务的整体效

果提升有一定的贡献.
结束语　本文设计了一种基于 BERT 的多特征门机制
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模型用于意图分类和槽位填充联合任务.该模型在预训练模

型BERT的基础上,引入了由CNN和Pooling组成的意图特

征提取层,以及由BiLSTM 和SelfＧAttention组成的槽位特征

提取层,分别用于获取更加丰富的意图和槽位语义表示,解决

了标准BERT模型特征单一的问题.另外,模型还引入了多

特征门机制,用于将来自意图和槽位的不同特征进行融合,使
得意图分类和槽位填充两个任务能够相互促进,相互提升.

在 ATIS和SNIPS数据集上的实验结果表明了所提模型的有

效性,其有效提高了意图分类和槽位填充两个任务的精度.

未来我们计划通过引入额外的领域知识来改进模型.
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