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摘　要　随着人机对话系统的不断发展,让计算机能够准确理解对话者的对话意图,并根据对话的历史信息对回复进行意图预

测,对于人机对话系统有着十分重要的意义.已有研究重点关注根据对话文本和已有标签对回复进行意图预测,但是,在很多

场景下回复可能并没有生成.因此,文中提出了一种结合回复生成的对话意图预测模型.在生成部分,使用Seq２Seq结构,根

据对话历史信息生成文本,作为对话中未来回复的文本信息;在分类部分,利用 LSTM 模型,将生成的回复文本与已有的对话

信息转变为子句级别的表示,并结合注意力机制突出同一轮次对话句与生成回复的联系.实验结果表明,所提出的模型相比简

单基线模型取得了２．５４％的F１Ｇscore提升,并且联合训练的方式有助于提升模型性能.
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Abstract　WiththecontinuousdevelopmentofthehumanＧmachinedialoguesystem,itisofgreatsignificanceforthecomputerto

accuratelyunderstandthespeaker’sdialogueactandpredicttheactofresponseaccordingtothehistoryinformationofthediaＧ

logue．Previousresearchworkfocusonactpredictionofresponsesbasedondialoguetextandexistinglabels．ButinmanyscenaＧ

rios,thereplyhasnotbeengenerated．Therefore,thispaperproposesadialogueactpredictionmodelbasedonreplygeneration．In

thegenerationpart,theSeq２SeqstructureisusedtogeneratetextbasedontheconversationhistoryinformationastextinformaＧ

tionforfuturerepliesintheconversation;intheclassificationpart,theLSTM modelisusedtoexpressthegeneratedreplytext

andtheexistingconversationinformationasclauselevelrepresentations．Combinedwiththeattentionmechanism,ithighlights

theconnectionbetweenthedialoguesentenceofthesameroundandthegeneratedresponse．Theexperimentalresultsshowthat

theproposedmodelachievesa２．５４％F１Ｇscoreimprovementcomparedtothesimplebaselinemodel,andthejointtrainingmethＧ

odcontributestotheimprovementofmodelperformance．

Keywords　Dialogueact,Attentionmechanism,Predictionmodel,Textgeneration

　

１　引言

近年来,随着移动互联网的快速发展,对话系统被广泛运

用于各类应用和网站.常见的对话包括智能客服、聊天机器

人和Siri之类的语音助手.准确识别对话意图是构建对话系

统过程中一个很重要的子任务.多轮对话中,参与对话的双

方往往有很强的目的性,多轮对话中的每一句的意图很明确.

面向多轮对话进行意图分析,以及根据对话的历史信息对下

一句回复的意图进行正确预测,对于人机对话系统构建、客服

自动回复等应用领域具有十分重要的意义.表１列出了在一

次对话中对话双方的意图以及对未来回复的预测.

表１　对话意图预测示例

Table１　Exampleofdialogueactprediction
子句 意图

A:Ourdinnerisready． Inform
B:Whatdowehaveforthedinnernow ? Question

A:Potatoes,tomatoesandcucumber． Inform
B:(Doyouwantsomejuice ?) Question

与以往的研究不同,本研究的目的是预测未知回复的意

图.如表１所列,如果在B还没有回复时,就能够根据已有信

息预测答复的意图为“Question”,则有助于根据对话历史信

息生成个性化答复,而不是无意义的通用内容.在人机交互

过程中,对用户意图进行正确分析能够有效提高人机交互的



自然度[１Ｇ２].因此,对于未知回复的意图进行预测很有意义,

同时也是一个全新的研究任务.本文将结合回复生成技术对

未知回复的意图进行预测.

结合之前的研究工作[３],本文提出了一种新的对话意图

预测方法,具体实现过程为:将对话生成模型与对话意图分类

模型相结合,根据历史对话信息生成未来回复,再将未来回复

和已有对话一起投入分类部分,得到预测结果.本研究的主

要贡献有:
(１)根据多轮对话中的历史信息,使用Seq２Seq结构生成

未来回复[４],并将其作为对话中下一句的文本信息;

(２)将未来回复与多轮对话已有文本投入模型的意图分

类部分,使用长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)[５]并结合注意力机制[６]进行对话意图分类,生成的文

本的分类结果就是对话下一句回复意图的预测结果.

２　相关工作

本文提出的基于回复生成的对话意图预测模型涉及到文

本生成和文本意图分类技术.２０１３年,深度学习开始被运用

于自然语言处理任务.Kalchbrenner等[７]使用卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)学习对话的句子级别

表示,并 结 合 循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)[８]进行对话意图分类,该模型在SwDA 数据集上取得

了好于非神经网络模型的结果.Khanpour等[９]提出了基于

多层LSTM 的模型,将对话中的每个单句作为输入,在 SwＧ
DA语料上达到了８０．１％的准确率,他们还讨论了不同层数

对分类结果的影响.

Kumar等[１０]使用双向LSTM 进行多级别的对话文本表

示学习,学习了同一段对话中语句内部和不同语句间的文本

信息,并使用条件随机场(ConditionalRandomField,CRF)[１１]

捕获对话意图标签的依赖关系.Raheja等[１２]在多层双向

LSTM 结合条件随机场模型的基础上,采用了自注意力机制

和字符级别的词嵌入.Li等[１３]将dualＧattention运用于多层

分级别学习的双向 LSTM,也使用了条件随机场进行标签的

分类,值得注意的是,该模型同时对意图和对话主题极性进行

分类,捕获了两类标签信息之间的联系.

目前,预测对话未来回复意图的研究工作较少,部分研究

工作聚焦于如何利用对话历史信息和标签信息得出下一句回

复的意图标签.Koji等[１４]提出的模型很好地兼顾了这两部

分信息,该模型主要由 ３部分构成,分别是 UtteranceEnＧ
coder,DAEncoder和 ContextEncoder,３个 Encoder用到的

网络均为门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[１５].

UtteranceEncoder的输入为词向量,取最后一个 GRU 单元

的输出作为整个对话单句的表示.同样地,将得到的单句向

量输入到ContextEncoder中,输出为对话历史信息的篇章级

表示.考虑到不同对话者的信息,该模型设置了一个转换标

记,与对话单句表示连接后投入 ContextEncoder.DA EnＧ
coder的主要作用为,对有标签的信息进行学习,其输入为标

签序列的oneＧhot向量,输出设定为１２８维的向量.最终将对

话的篇章级表示和标签向量连接,投入全连接层,所得的分类

结果即视为对下一句回复的意图预测.

综上所述,先前的研究工作主要集中在文本意图分类模

型的构建上.而本文提出的模型更关注对未知回复的意图预

测,使用文本生成技术填充未知回复的空白,并在分类部分借

鉴先前研究的思想.

３　基于回复生成的对话意图预测模型

３．１　模型整体框架

图１给出了本文模型的整体框架.输入为对话的前n－
１句历史文本信息D′＝‹u１,u２,􀆺,un－１›,输出为对话回复un

的意图识别结果.首先计算D′的句子级别表示,将该表示的

平均值投入到解码器部分,经过多次生成后得到回复un.计

算un 的句子级表示hn,与组成完整的对话篇章 D,然后在分

类部分结合注意力机制再次进行表示学习,将最终表示投入

全连接层得到分类结果.un 的意图分类结果就是对话回复

的预测结果.

图１　基于回复生成的对话意图预测模型

Fig．１　Dialogueactpredictionmodelbasedonresponsegeneration

３．２　对话子句的表示

我们利用LSTM 来学习每一个对话子句的表示.每一

个LSTM 单元最主要的部分为输入门、遗忘门和输出门.相

比 RNN,为了维持长期记忆,LSTM 还有一个长期状态c.

LSTM 单元的计算公式如下:

it＝σ(Wixt＋Uiht－１) (１)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１) (２)

gt＝tanh(Wgxt＋Ught－１) (３)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１) (４)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１) (５)

ct＝ft􀳱ct－１＋it􀳱gt (６)

ht＝ot􀳱tanh(ct) (７)
其中,ht 表示t时刻的隐藏状态,ct 表示t时刻的单元长期状

态,it,ft,ot 分别表示t时刻的输入门、遗忘门和输出门的输出.

经过LSTM 神经网络,将经词嵌入层输出的原对话文本

的词向量序列转变为句子级表示,且每个对话子句独立表示.

３．３　回复生成

在联合模型的回复生成部分主要使用 Seq２Seq模型,

Seq２Seq模型由编码器和解码器组成,编码器用来学习对话

历史信息的表示,将学习到的表示传入编码器进行回复生成.

编码器将已知的前n－１句文本信息输入 LSTM 神经网

络,得到每一个句子的句子级表示,取句子级表示的平均值,

经过池化操作后得到表示h作为对话的历史文本信息,传入

解码器.

３１２王博宇,等:基于回复生成的对话意图预测



解码器部分的核心思想为:根据历史文本信息和当前词

wi,经过 LSTM 神经网络,生成下一 个 词 语 wi＋１,然 后 将

wi＋１作为新的输入,不断循环,生成新的文本.从神经网络输

出到单词w 的转化过程中,使用beamsearch解码[１６].循环

起始时,输入起始标记符‹start›作为第一个当前词,当生成结

束标记符‹end›,或者生成序列的长度达到规定的最大值时,

循环结束.

最终,序列un＝‹w１,w２,􀆺,wm›即为生成的对话回复,

与对话历史信息一起传入分类部分.

３．４　对话意图分类

经过文本 生 成 部 分,已 有 的 历 史 文 本 信 息 D′＝ ‹u１,

u２,􀆺,un－１›与生成部分的结果un 组成完整的对话信息D＝
‹u１,u２,􀆺,un›,其中n＝２∗k,k为正整数.

将词向量 级 别 的 对 话 文 档 D＝ ‹u１,u２,􀆺,un›输 入

LSTM 层,单句中的每个词向量即为序列中的每个元素,在

LSTM 单元中按照 LSTM 原理进行前向计算.LSTM 网络

最后一个时间步的输出包含了整个序列的信息,可以看作整

个单句的表示,经过第一个 LSTM 层,对话文档为 D＝‹h１,

h２,􀆺,hn›,其中hi 是ui 的句子级别表示.实际上,该层是生

成部分与分类部 分 的 共 享 层,如 ３．２ 节 所 述,‹h１,h２,􀆺,

hn－１›在进行回复生成时就已被计算出,我们只需计算un 的

句子级表示hn 即可.

一般而言,未来回复的前一句与回复句有更密切的联系,

因此我们考虑在分类部分中加入句子级别的注意力机制.在

注意力机制中,最主要的是 Query向量(Q)、Key向量(K)和

Value向量(V),这３个向量维度相同,分别由文本信息的表示

乘以３个不同的权值矩阵WQ,WK和 WV 获得.注意力机制的

计算过程为:使用softmax函数对Q和K向量的内积做平滑,

平滑后的结果与V 向量相乘即为计算结果.计算公式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QK
T

dk

)V (８)

多头注意力机制是 Google提出的新概念[１７],是对注意

力机制的完善,其基本原理为把Q,K,V 向量通过参数矩阵映

射,然后按式(８)进行注意力机制的运算,重复该过程h次,对
结果进行拼接,具体公式如下:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh) (９)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (１０)

本文模型中,Q对应生成回复句的表示,K和V 对应回复

前一句的表示.

最终,将学习到的表示投入全连接层,使用softmax函数

作为激活函数进行多分类,得到对话中每个单句的意图类别.

４　数据集及实验设置

４．１　实验数据集及预处理

本文选用Li等整理的 DailyDialog数据集[１８].

除了对话文本外,Li等为 DailyDialog数据集标注了丰富

的信息,包括对话主题、对话情感和对话意图.本文的主要研

究对象为对话意图.DailyDialog数据集中共有４类对话意图

标签,分别为Inform,Question,Directive和Commissive.

本文实验设定为对话轮次固定的情况.根据数据集的基

本统计信息,平均每段对话的单句数为７．９,且轮数大于或等

于５轮的对话数只占总对话数的３２％,使用较多轮次的对话

则会使能利用的语料变少,因此固定对话轮次为４轮.经过

筛选,共有６３７２段对话轮次大于或等于４轮,对于轮次大于

４轮的对话,只取前４轮.筛选后的语料中,４类意图标签的

统计情况如图２所示.

图２　４类意图标签占比

Fig．２　Proportionoffourtypesofactlabels

此外,为了探究同一个对话轮次中对话意图的相互影响

和同一个对话者语句的意图联系,我们还分别统计了第６句、

第７句与第８句对话单句的意图交互情况,并绘制了交互矩

阵,如图３所示.

(a)第７句与第８句的意图交互矩阵

(b)第６句与第８句的意图交互矩阵

图３　意图交互矩阵

Fig．３　Actinteractionmatrix

从意图交互矩阵可以看出,第７句和第８句之间意图的

联系更强,即在同一个对话轮次中,有很大可能从前一句对话

的意图推断出下一句的意图.因此,在对未来回复进行预测

时,使用同一轮次的对话语句对未来回复进行替代、模拟有一

定的合理性.

４．２　基线对比方法

对于回复意图预测问题,我们将所提模型与多个基线模

型进行比较.这些基线模型没有生成第８句文本,而是简单

地考虑如何用历史文本信息对第n句文本进行替代,没有充

分利用已知信息,或者缺少对话者、对话轮次多个角度的考

虑.本文用于比较的几种基线模型如下:
(１)LSTMN－１模型.使用已知对话文本的最后一句,即

使用同一对话轮次的语句进行替代.

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



(２)LSTMN－２.使用已知对话文本的倒数第二句,即使

用同一对话者且最接近预测语句处的文本信息进行替代.

(３)LSTMD 模 型.使 用 这 个 已 知 对 话 文 本 经 过 两 层

LSTM 后的表示作为预测语句的替代.

(４)Koji等[１４]提出的模型.

４．３　实验参数设置

本文实验的主要参数设置:词嵌入层输出的词向量维度

设置为１２８维;每个对话单句序列长度为３５,每段对话包含７
个对话单句,故输入的每段对话序列长度为２４５;设置每批次

大小为６４,优化器使用Adam,学习率设置为０．００１,为缓解过

拟合问题和梯度消失问题,设置 Dropout比率为０．５;对于

LSTM 隐含单元数,生成部分设置为１２８,分类部分设置为

６４;全连接层激活函数设置为softmax,用于进行多分类.

５　实验结果分析及讨论

５．１　与基线模型的实验结果对比

本文模型与基线模型的实验结果如表２所列.

表２　各模型的实验结果对比

Table２　Comparisonwithexperimentalresultsofeachmodel

模型 精确率 召回率 F１Ｇscore
LSTMN－１ ０．４５１３ ０．４３１２ ０．４４１０
LSTMN－２ ０．４０７６ ０．４２１０ ０．４１４２
LSTMD ０．４７３３ ０．４５６９ ０．４６５０
Koji[１４] ０．４８０２ ０．４５５１ ０．４６７３
Ours ０．４８５８ ０．４９５２ ０．４９０４

根据表２的结果,结合意图交互矩阵可知,同一轮次的对

话句和出于同一对话者的上一句,与被预测句之间的意图存

在一定联系,因此使用简单的基线模型如 LSTMN－１和 LSTＧ

MN－２的预测结果作为对比.同时,第７句与第８句的意图联

系强于第６句与第８句的意图联系,相应地,LSTMN－１模型

的F１得分比LSTMN－２模型提高了２．６８％,说明了使用这两

种基线模型进行意图预测的合理性.但是,由于这两个模型

只用到了原对话中少量的相关信息,F１得分相比本文模型有

４．９４％和７．６２％的差距.基线模型LSTMD和 Koji[１４]的方法

虽然用到了全部的对话信息,但相比本文模型,没有考虑不同

对话句之间的联系,因此本文模型相比 LSTMD 和 Koji[１４]取

得了２．５４％和２．３１％的性能提升.本文模型使用 Seq２Seq
结构进行文本生成,在生成回复的基础上进行分类,相比基线

模型结果得到了提升,说明了文本生成技术对于意图预测的

有效性.

５．２　实验影响因素的讨论

对于本文实验因素的影响,主要考虑以下两点:１)生成部

分对于预测效果的作用;２)训练方式的影响.对于第１)点,

为了讨论生成部分的有效性,只保留分类部分进行实验,作为

完整模型的对比,这需要对第n句进行合理的模拟.我们将

同一对话者的语句经过第一层 LSTM 后得到的语句级别表

示进行加和,作为对第n句文本的模拟,再连接到分类模型后

半部分进行训练.

对于第２)点,本文模型为联合模型,在每一个训练回合

中,生成部分和分类部分都得到了训练,并且学习句子级别表

示的LSTM 层为两部分共有.为了验证联合训练的有效性,

将生成模型和分类模型分开,按先生成再分类的次序进行训

练,作为联合模型的对比实验.

５．２．１　实验影响因素的讨论

我们选取了包含４个轮次的对话进行实验,对第８个单

句的意图做出预测,因此,在不使用生成回复的情况下,选择

使用同一对话者的语句,即用第２,４,６句对话单句的表示来

对第８句进行模拟,投入分类模块.实验结果如表３所列.

表３　生成部分对实验结果的影响

Table３　Influenceofgeneratedpartonexperimentalresults

模型 精确率 召回率 F１Ｇscore
生成回复 ０．４８５８ ０．４９５２ ０．４９０４
模拟回复 ０．４５５２ ０．４４６７ ０．４４１１

生成＋模拟 ０．４８５１ ０．４７９７ ０．４８２３

从表３中可以看出,只使用相关对话者的语句进行回复

模拟 的 效 果 最 差,生 成 回 复 比 模 拟 回 复 的 F１Ｇscore 高 出

４．９３％,这证实了联合模型生成部分起到了作用.使用２,４,

６句模拟是一种粗糙的处理方式,因此将两种回复进行融合

后,相比只使用生成的回复,效果又有所下降.

５．２．２　训练方式的影响

本文模型将文本生成与文本分类相结合,生成部分的输

出作为分类部分输入的一部分,且两部分有共享的 LSTM
层.我们将两部分拆分为两个模型,分离训练采取“先生成再

分类”的顺序,对比实验结果如表４所列.

表４　不同训练方式的影响

Table４　Influenceofdifferenttrainingmethods

训练方式 精确率 召回率 F１Ｇscore
分离训练 ０．４７０９ ０．４７１１ ０．４７１０
联合训练 ０．４８５８ ０．４９５２ ０．４９０４

联合训 练 方 式 相 比 分 离 训 练 方 式,在 F１Ｇscore 上 有

１．９４％的提升,这主要得益于模型计算的连贯性得到保持.

并且,学习对话句子级表示的 LSTM 层是生成部分和分类部

分的共享层,避免了分离训练下参数的冗余,且相对于两个部

分,对话信息的句子级表示是一致的,从而使模型整体对句子

级表示的学习更加准确.

５．３　生成回复的评估

双语评估替换(BilingualEvaluationUnderstudy,BLEU)

是比较生成文本与参考文本相似程度的评价分数[１９].BLEU
的得分计算公式如下:

BLEU＝BP×exp(∑
N

n＝１
wnlogpn) (１１)

pn＝Cm

C
(１２)

BP＝
１, c＞r

e
(１－r

c
), c≤r{ (１３)

其中,pn 是nＧgram 的精度得分,wn 是正向权重,Cm 是生成

文本与参考文本中匹配的nＧgram次数,C是候选文本中匹配

的nＧgram次数.针对生成文本比参考文本短的情况,需要引

入惩罚机制,即 BP.式(１３)中,c为生成文本的长度,r为参

考文本的长度.可以取nＧgram 中的n值为１~４,计算相应

的BLEU 得分.表５列出了生成回复句、第 N－１句、N－２
句与参考文本的BLEU 得分.
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表５　不同文本的BLEU 得分

Table５　BLEUscorefordifferenttexts

评估文本 BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４
生成文本 ０．３１３６ ０．２４４７ ０．２１９５ ０．１９９７
N－１ ０．１０５３ ０．０１８７ ０．００５６ ０．００１７
N－２ ０．１３６８ ０．０２６５ ０．００７６ ０．００２４

由表５可 知,在n 取 １~４ 的 情 况 下,生 成 回 复 句 的

BLEU 得分都远高于N－１句和 N－２句.这说明生成回复

与真实的第８句回复更为接近,从另一个角度说明了实验结

果的正确性.

结束语　本文提出了一种包含文本生成和文本分类两部

分的模型,用来解决多轮对话中下一句回复的意图预测问题.

实验结果表明,使用Seq２Seq结构生成的对话回复语句较好

地维持了对已有对话信息的记忆,并能突出与其中答复的重

点.将文本生成技术与文本分类技术相结合构建意图预测模

型,其预测结果的准确率和F１Ｇscore超过了使用历史信息模

拟对话回复的基线模型,相比简单基线模型取得了２．５４％的

F１Ｇscore提升,说明了使用文本生成技术生成对话回复在本

任务中的重要性.在下一步的工作中将考虑对分类部分进行

结构改进,如融合条件随机场以实现意图标签更准确的判别.
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