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摘　要　近年来,随着大数据、云计算等技术的飞速发展,大规模数据的产生使得各类应用对于数据库技术的依赖日益加深.

然而,传统的数据库一般采用形式化的数据库查询语言SQL进行操作,对无编程经验或数据库使用经验的用户来说,复杂SQL
语法难度较高,降低了各个领域数据库应用者的便捷程度.近年来,机器学习、深度神经网络等人工智能技术的飞速发展,尤其

是 ChatGPT横空出世引发的大语言模型技术热潮,驱动了数据库与人工智能的深度结合与技术变革.通过智能方法将用户输

入语言自动化合成SQL语言,以满足不同程度数据库使用者的操作需求,提升数据库的智能性、环境适应性及用户友好性.为

全面聚焦数据库查询语言智能合成技术的最新研究进展,从范例输入、文本输入及语音输入这３类用户输入切入,详细阐述各

类智能合成模型的研究脉络、代表性工作及最新进展,同时对各类方法的技术框架进行归纳与对比,最后对全文进行全面性的

总结,并针对现有方法存在的问题和挑战展望未来发展方向.
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Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentoftechnologiessuchasbigdataandcloudcomputing,largeＧscaledatageＧ

nerationhasdeepenedthedependenceofvariousapplicationsondatabasetechnology．However,traditionaldatabasestypically
operatethroughtheformalizeddatabasequerylanguageSQL,whichposesasignificantdifficultyforuserswithoutprogramming
ordatabaseusageexperience,reducingtheaccessibilityofdatabasesacrossvariousfields．Withtherapidadvancementofartificial

intelligencetechnologieslikemachinelearninganddeepneuralnetworks,especiallythesurgeoflargelanguagemodeltechnology
sparkedbytheemergenceofChatGPT,therehasbeenaprofoundsynthesisandtechnologicaltransformationofdatabasesandinＧ

telligenttechnology．IntelligentmethodsareemployedtoautomaticallytranslateuserinputlanguageintoSQL,meetingtheoperaＧ

tionalneedsofdatabaseusersofvaryinglevelsofexpertiseandenhancingdatabases’intelligence,environmentaladaptability,and

userＧfriendliness．TocomprehensivelyfocusonthelatestresearchdevelopmentsinintelligentSQLgenerationtechnology,thispaＧ

perdelvesintothreetypesofuserinputsＧexampleＧbased,textＧbased,andvoiceＧbasedＧandprovidesadetailedexpositionofthereＧ

searchtrajectory,representativeworks,andthelatestadvancementsofvariousintelligentsynthesismodels．Additionally,thispaＧ

percategorizesandcomparesthetechnicalframeworksofthesemethodsandprovidesanoverallsummary．Finally,itpaperlooks

forwardtofuturedevelopmentdirectionsinlightofexistingproblemsandchallengeswithcurrentmethods．

Keywords　Databasetechnology,IntelligentSQLsynthesis,Semanticparsing,SQLsyntax,Largelanguagemodels

　

１　引言

随着近十年来大数据技术的不断发展和数据管理需求的

增加,关系型数据库已经成为一种主流的结构化数据维护、存
储和访问方式.这种方式的数据操作依赖于一种专用的数据

库查询语言,即结构化查询语言(SQL).然而,SQL语言的设

计初衷主要是针对深入了解数据库结构和内容的专业人员,而

对于数据库经验有限的用户来说,编写合适的SQL请求具有

一定的难度.特别是在当前以数据为中心的数据库架构下,

用户需要付出一定的学习和实践成本才能掌握和熟练运用

SQL.即便是对SQL有深入理解的专业人员,也会发现在处

理日益复杂的查询需求时,依赖于手动编写SQL代码的传统

方式已经越来越难以继续.因此,如何将数据库的使用方式

从以数据为中心转变为以用户为中心,成为目前学术界和



工业界广泛关注的问题.

解决上述问题的关键在于建立一种能将自然语言输入转

换为SQL语句的自然语言交互接口(NLI).由于对自然语

言的处理能力有限,早期的尝试常常采用格式化的输入方式,

以限定输出端SQL语句的语法结构.这种方法的主要思路

是在用户指定了一些关键词后,系统地生成一个预设的输出

框架,然后填充必要的数据库表、字段等信息,以生成对应的

SQL语句.这种方法简单、有效、直观,但其输入和输出形式

的固定化,使得它能解决的问题范围有限.

近年来,随着深度学习模型以及大语言模型的出现,自然

语言学习领域取得了飞速发展.这些进展使得输入端的自然

语言表达的限制被打破,同时深度学习模型能够将数据库的

相关信息和用户的需求等更丰富的信息映射到特征空间中.

此外,深度学习模型的参数规模大幅度提升,使其能够处理更

复杂的逻辑表达和数据组织任务,提供更多样化的SQL关键

词支持、聚合函数、SQL 嵌套操作等,从而满足更高级别的

SQL代码生成需求.

在现有的SQL语言智能合成研究中,用户提供的输入信

息主要包括范例型、文本型、语音型等,这些不同类型的输入

方式催生了各类不同的智能处理方法.根据用户输入类型的

不同,本文将现有SQL语言智能合成方法划分为三大类:基

于范例合成 SQL语句方法(inputＧoutputexampletoSQL)、

基于文本输入合成SQL语句方法(texttoSQL),以及基于语

音输入合成SQL语句方法(speechtoSQL).

本文后续内容主要整理和归纳了该领域中３类SQL语

言合成方法,对比了目前SQL语言智能合成方法各自模型的

特点、参数规模及其局限性等,总结了目前该领域的发展历程

及最新的研究进展,并提出了一些目前仍然存在的研究瓶颈.

２　基本概念

数据库查询语言智能合成技术指,通过智能算法自动化

地实现将用户输入转化为数据库查询语句的过程.这类技术

的核心目标是解决用户在编写数据库查询语句时所面临的复

杂性和繁琐性,不再需要手动编写复杂的SQL语句.相关概

念的介绍如下.

数据库查询语言(StructureQueryLanguage,SQL):一种

能够实现数据定义和数据操作的编程语言,它为用户提供了

一种有效的与数据库管理系统进行交互的方式.然而,由于

SQL语句的编写需要具备一定的编程知识和数据库知识,对

于非专业的用户来说,编写SQL语句可能是一项具有挑战性

的任务.

语义解析(SemanticParsing):将自然语言形式的输入映

射为一种形式化的、结构化的表示,如SQL、Python等,这种

结构化的表示可以更精确地捕获输入语句的含义.本文研究

的方向属于语义解析的子方向,特指映射到 SQL 的语义

解析.

SQL语法:SQL语法通常由关键词、比较运算符、逻辑运

算符和聚合函数等组成,这些元素结合数据库中的表和字段

信息,构成了SQL语句.理解SQL语法的结构和特点是生

成准确的SQL语句的关键.

大语言模型(LargeLanguageModels,LLM):通过在大

量文本数据上进行训练,能够提取自然语言的特征,并生成用

户指定的文本输出.这种模型的出现极大地提高了自然语言

处理的能力,并扩展了模型的应用范围.在数据库查询语言

智能合成技术中,大语言模型可以用于提取输入的特征,并生

成对应的SQL语句.

３　基于范例的SQL语句合成

自然语言具有歧义性和冗余性,而数据库SQL语言具有

准确性和完备性,鉴于两者的特性不同,难以直接转化,因此

考虑将自然语言进行一定的规范,建立某种范例或者输入模

式来限制查询.如图１所示,基于范例的SQL语句合成方法

需要用户提供输入和输出的范例(InputＧOutputExample)以

限制查询范围.这类方法的核心目标是建立一种SQL语句

生成器,通过对已提供的范例进行填充,同时建立一种 SQL
语句的排序算法,将推荐排名较高的SQL语句提供给用户,

再由用户决定继续提供新的输入输出范例或者结束SQL语

句的生成任务.

图１　基于范例输入的SQL语句合成

Fig．１　SQLsynthesisbasedoninputＧoutputexamples

使用范例化的文本进行交互的经典工作较多,代表性的

包括 LUNAR[１],RENDEZVOUS[２],LADDER[３],ChatＧ８０[４]

等,这些研究成果大多使用范围较窄,只能支持selectＧfrom
形式的功能,无法完成数据库表连接等复杂操作,因此本文不

过多描述,而重点关注该方向近１０年的研究成果.

３．１　简单合成方法

使用范例的方法进行查询最初依赖于用户提供输入输出

示例,以明确地演示如何查询数据库.２０１３年Zhang等[５]设

计了基于范例的编程技术及其实现工具,帮助终端用户实现

查询任务的自动化,称为 SQLSynthesizer.SQLSynthesizer
需要用户提供输入和输出的一个例子来说明如何查询数据

库,然后合成一个与输出输入示例具有相同形式的 SQL查

询.如果将合成SQL查询的方法应用于另一个潜在的数据

库与一个类似的数据库模式,该方法可以生成一个与示例输

出类似的SQL合成结果.这种直观性使得非专业的终端用

户也能利用它生成复杂的SQL查询,但在处理特别复杂的查

询或者在示例有限的情况下可能存在挑战.

Li等[６]提出了 QFE,可以利用用户提供的示例数据库以

及该数据库上的一个目标查询所对应的输出表所组成的输入

１４刘雨蒙,等:结构化数据库查询语言智能合成技术研究进展



对(DatabaseＧresultpairs),生成一系列的候选查询语句并完

成初步筛选.由用户在初步筛选后的几个候选查询中选择最

终结果,并与示例数据库形成新的输入对.QFE在一个旨在

帮助 研 究 者 利 用 RDBMS 进 行 数 据 分 析 的 一 个 云 平 台

SQLShare上完成了算法有效性的验证.

３．２　复杂合成方法

近年来,为了优化处理大型数据库和复杂查询时SQL合

成的效率和质量,Wang等[７]提出了SCYTHE系统,能够有

效地根据输入输出范例(I/OExample)形成SQL语句.其核

心思路是设计一种抽象化查询语言,将原本复杂的生成问题

转化为一系列更易解决的子问题.SCYTHE使用了１９３个

实际数据标准进行性能验证,证明了其SQL生成的有效性及

正确性.

随后,Thakkar等[８]提出了基于范例的 EGS算法,通过

在称为“恒定共发生图”(ConstantCoＧoccurrenceGraph)的数

据结构中利用模式来合成关系查询,并使用此结构有效地枚

举候选程序.最后通过实验表明,EGS在运行时间、合成程

序的质量以及证明不可解性等方面优于基于枚举搜索的

SCHYTHE、基于约束解决方案的ILASP[９]和跨多个维度的

混合技术的ProSynth[１０]等SQL合成工具.

针对日益复杂的分析场景,Zhou等[１１]提出了 SICKLE,

可高效生成拥有复杂逻辑的SQL语句.该方法提出了一种

用户规范和计算演示,简化了分析任务的复杂性,同时提出了

一种新的语言抽象方法,可结合更细粒度的计算信息来剪除

不可行的过程.SICKLE可在１０s左右完成大多数的复杂

SQL语句的生成,效率大幅提高.

表１　基于范例的SQL语句智能合成技术方法的对比

Table１　ComparisonofSQLintelligentsynthesistechniquesbasedoninputＧoutputexamples

名称 模型组成 验证基准 模型特点 局限性

SQLＧSynthesizer[５] PART
Textbook&

OnlineForumQuestions
支持在线交互

抗干扰能力弱

不支持未定义语法

QFE[６]
QueryGenerator＋

DatabaseGenerator＋
ResultFeedback

StackOverflow &
SQLShare

利用用户反馈进行结果迭代优化
迭代时间过长

SQL的可解释性差

SCYTHE[７] Synthesizer＋DFS
StackOverflow &

ASE’１３Benchmarks
建立抽象语言表示

支持 Union、Outer等复杂算子
对嵌套查询支持弱

EGS[８]
Enumerator＋
Evaluator＋

Priorityqueue

StackOverflow &
Textbook

利用常量共现图生成候选示例
处理效率低

无法处理含噪声输入

SICKLE[１１] EnumerativeSearch
Abstractdataprovenance

AnalyticalSQLonline
forums& TPCＧDC

更细粒度的抽象语言表示
处理效率低

用户交互形式差

３．３　小结

基于范例的SQL语句合成方法需要用户对现有数据库

模式具备清晰的认知.并且,由于实际数据库体量的不断增

长,使用输入Ｇ输出范例的方式来表达使用者意图的形式变得

愈发笨重且低效.

总体而言,基于范例的 SQL语句合成方法固定性强.

虽然这类方法相对易用,但其适用范围通常仅限于解决较

为简单的 SQL查询需求.在应对更复杂的查询需 求 时,

其效果往往不尽如人意.当出现新的需求类型时,需要通

过添加新的范例进行扩展.同时,此类方法对用户的基础

要求相对较高,例如用户需要具备一定的数据库结构知识

和对SQL关键词的理解.另一方面,由于受到参数 规 模

的限制以及输入 输 出 形 式 的 固 定 化,这 些 模 型 在 支 持 的

SQL语法 能 力 和 模 型 的 泛 用 性 等 方 面 均 存 在 改 进 的

空间.

４　基于文本输入的SQL语句合成

自然语言文本输入主要指由自然语言形成的无范式的文

本输入.这种无范式导致的不确定性使得算法在提取文本中

的关键信息时,流程更加复杂.如图２所示,使用文本输入转

换SQL语句时,需要进行自然语言编码和数据库模式编码.

自然语言编码将预处理后的文本完成实体识别和关系抽取,提

取用户的查询意图.数据库模式编码将文本输入中涉及的数

据库基础信息(数据库、表、字段)进行组合,并完成模式连接.

然后,组合自然语言编码结果与数据库模式编码结果为SQL
抽象语法树,得到待生成语句的结构化表示.最后通过SQL
解码器,生成SQL语句.本研究方向先后出现了两个重要的

公开数据集 WiKiSQL[１２]和Spider[１３],围绕两个数据集先后涌

现了大量的研究和验证工作,本章对其中有代表性的工作进行

了总结分析.

图２　基于文本输入的SQL语句合成

Fig．２　SQLsynthesisbasedontextＧtoＧSQLtechniques

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



４．１　单轮跨域单表查询

基于文本生成SQL算法在其发展前期受限于人工获取

SQL语句数据集标注结果的规模,使得深度学习模型的泛化

性受限.２０１７年 Zhong等[１２]发布了 WikiSQL,成为了第一

个大规模的语义解析数据集.该数据集包括由手工注释的

８０６５４个自然语言问题、SQL查询以及从 Wikipedia中提取的

２４２４１HTML网页表中提取的SQL表.WikiSQL具有比以

往提供逻辑形式以及自然语言的语义解析数据集更庞大的数

据量级.

同时,Zhong等还发布了基于强化学习的数据库查询执

行引擎 Seq２SQL,证实了在 WikiSQL 上,Seq２SQL[１２]优 于

２０１６年提出的面向生成逻辑化输出的一种基于注意力机制

的编码器解码器的泛化模型Seq２Seq.Seq２SQL模型在后续

研究中常被用做 WiKiSQL数据集的基准模型.

与之相反,Xu等[１４]认为使用Seq２SQL模型中的强化学

习算法形成的算法提升效果有限,并证明该方法难以处理现

实中能够产生等价结果的SQL语句生成问题.为了解决上

述问题,Xu 等 提 出 了 一 种 非 强 化 学 习 的 SQLＧNet模 型.

SQLＧNet模型主要包含两个部分:１)一种基于包含依赖图的

草图方法,使得一个预测只能使用与其相关的以往预测进行

计算;２)使用了一个包含列注意力机制的Seq２Set模型,以生

成草图结构中的具体查询内容.SQLＧNet模型还增加了权重

方法来强调句子中重要词或者短语的重要性.该模型在当时

的 WikiSQL数据中达到了超过同期模型９％~１３％的效果,

但在复杂SQL语句的合成方面存在困难.

４．２　单轮跨域多表查询

为推动复杂SQL查询技术的发展,Yu等[１３]于２０１９年

公布了包含大量复杂SQL语句的经典数据集 Spider.该数

据集包含１０１８１个问题和５６９３个不同的复杂SQL查询,涵

盖了２００个具有多个表的数据库,覆盖了１３８个不同的领域.

研究 人 员 在 Spider上 实 验 了 当 时 较 为 先 进 的 模 型,包 括

Seq２SQL和SQLＧNet等,但都没有取得理想的效果.Spider
数据集的出现也为该领域带来了一个新的挑战.

为了进一步解决复杂SQL语句的合成问题,Yu等[１５]提

出了SyntaxSQLNet模型,主要目标是实现具有多个子句的

复杂SQL查询以及跨域SQL查询语句的生成.SyntaxSQLＧ

Net使用了一个基于SQL语法树的解码器以及一个能够感

知SQL生成路径历史以及数据库表的列注意力编码器.该

模型在Spider包含多表结构、多SQL子句及嵌套查询的文本

转SQL测试任务中比同期最优算法提高了７．３％.另外,

SyntaxSQLNet首次在文本转SQL领域增加了交叉域扩展方

法来优化模型,优化后可以在Spider数据集达到１４．８％的提

升效果.

由于Spider数据集中自然语言文本的复杂性和逻辑性

更高,仅使用符号级别(TokenＧLevel)的信息编码已无法完全

理解用户意图.２０１９年５月,Lin等[１６]针对上述问题提出了

GrammarＧSQL,旨在进行语法级别(GrammarＧLevel)的自然

语言解析.GrammarＧSQL使用了一个基于动态框架的SQL
语法来指导解码器以及一个确定性实体连接模块.他们的工

作证实了类别信息可以使用连接嵌入或者标识符匿名化,

并且证实了类别信息对上下文环境敏感性建模的重要性.

Spider数据集的另一个主要挑战是其中包含了大量的跨

域(crossＧdomain)数据表操作问题,涉及大量外键连接以及嵌

套查询等复杂SQL语句的生成,一些研究工作开始着手通过

语义级别解析来解决这类复杂SQL的合成.Guo等[１７]针对

上述问题提出了IRＧNet.该模型主要用于解决自然语言表

达与SQL转换之间的不匹配问题以及SQL中的细节补充问

题.IRＧNet没有使用端到端的方式,而是将SQL生成方式分

为了３个阶段.第一阶段,IRＧNet在问题和数据库框架上建

立框架连接.第二阶段,使用一种基于语法的神经网络模型

生成一种称作 SemQL查询的中间表达状态,并将其作为自

然语言和SQL语言之间的桥梁.第三阶段,IRＧNet使用域知

识从生成的SemQL查询中推理出一个最终的 SQL查询语

句.最终在Spider数据集上达到４６．７％的准确率,相比SynＧ

taxSQLNet算法提高了１９．５％,列于当时Spider数据集排行

榜的首位.但是,IRＧNet仍存在无法支持from 子句中的self

join功能以及不能完全消除自然语言到 SQL语言的不匹配

性的问题.

为充分保留用户自然语言的原始输入信息,２０２０年后一

些研究者开始转向端到端语义解析模型的研究.其中面临的

重要挑战之一是,语义解析器如何将数据库间的关系编码成

一个可访问的方式,以及在给定查询中如何对数据库列与列

之间的对齐方式建模.Wang等[１８]针对此问题提出了 RATＧ

SQL模型,通过建立一个统一的框架,来应对模式编码以及

模式连接的挑战.同时,RATＧSQL基于彼此的一致性和模

式相关关系,引入可感知关系的自注意力机制,学习了数据库

定义模式和问题表示.在Spider排行榜上实现了６５．６％的

最新性能,同年 RATＧSQL成为了该领域较优秀的开源项目

之一.

４．３　多轮跨域多表查询

随着计算机硬件的发展带来的计算能力大幅提升,语言

模型的参数不断增加,朝着大规模神经网络发展.大规模神

经网络通常采用超大规模语料数据进行预训练,并根据具体

场景进行微调,这一通用范式在大部分测试项目中取得了与

人类水平持平的惊人效果.２０１８年开始,大规模神经网络被

广泛应用于自然语言处理,也包括SQL语句智能合成领域.

经典大规模神经网络模型包括 Google的 BERT 模型[１９]、T５
模型[２０]以及 OpenAI的 GPT系列模型[２１]、CodeX模型[２２].

Cheung等首先基于BERT提出了BRIDGE模型[２３].该

模型使用BERT进行混合序列编码,结合指针生成解码器,

经过训练微调后在Spider和 WikiSQL数据集上取得了先进

的效果.T５模型在 BERT 模型的基础上探索了包括fineＧ

tune、多任务学习、多任务fineＧtune和Scaling等多种训练策

略.Scholak等提出了 PICARD方法[２４],通过增量解析约束

语言模型的自回归解码器,该方法将微调的３B参数 T５模型

转化为在Spider和 CoSQL数据集中表现优越的解决方案.

同年,Shaw等提出了混合模型 NQGＧT５模型[２５],将高精度的

基于语法方法和预先训练的序列模型进行结合,在一定程度

上解决了非合成数据场景下模型的泛化问题,也为自然语言

合成SQL语句领域提出了新的研究方向.

３４刘雨蒙,等:结构化数据库查询语言智能合成技术研究进展



表２　基于文本输入的SQL语句智能合成技术方法的对比

Table２　ComparisonofSQLsynthesisbasedontextＧtoＧSQLtechniques

名称 模型组成 预训练网络 验证基准 模型特点 局限性

Seq２SQL[１２]
StanfordCoreNLP＋

GloVewordEmbeddings＋
policybasedRL

－ WiKiSQL
基于策略强化学习生成查询

条件

模型训练效率不高;生成语

句准确度一般

SQLＧNet[１４]
StanfordCoreNLP＋

GloVewordEmbeddings＋
BiＧLSTM

－ WiKiSQL
使用Seq２set解决顺序问题;
引入注意力机制

复杂查询准确度不高

SyntaxSQLNet[１５] PreＧtrainedGloVe＋
BiＧLSTM

－
WikiSQL &

Spider
支持多表、嵌套、未知数据库

等复杂查询
WHERE子 句、GROUPBY
的处理精度不高

GrammarＧSQL[１６] Encoder(BiＧLSTM)＋
Decoder(LSTM withAttention) － ATIS&Spider 使用上下文相关的语法约束

语法解析能力弱;日期识别

精度差

IRＧNet[１７] GloVeWordEmbedding＋
Encoder(BERT)＋Decoder

BERT Spider
使用 领 域 知 识;使 用 BERT
作为编码器

尚未完全消除自然语言与

SQL不匹配问题

XＧSQL[２６] TypeEmbedding＋
Encoder(MTＧDNN) MTＧDNN WiKiSQL

使用基于上下文预训练模型

处理自然语言多变性

语法支持能力有限,缺乏复

杂数据验证

RATＧSQL[１８] BiＧLSTM＋
RelationＧAwareSelfAttention

BERT
WiKiSQL &

Spider
使用关系感知自注意力机制

对推理能力进行优化

可能生成包含错误语法的

SQL语句

BRIDGE[２３] Encoder(BERT &BiＧLSTM)＋
Decoder(SequentialpointerＧgenerator)

BERT WikiSQL &Spider
将数据库模式表示为连接到

问题的标记序列

涉及数据库模式语法支持

能力有限;存在虚假语义信

息获取

PICARD[２４] T５
AutoＧregressive

T５ Spider& CoSQL
泛用性强;可以检测词法级和

语法级错误
预测语句结束能力弱

NQGＧT５[２５] T５
NQG

T５
SCAN &

GeoQUERY &Spider
利用两类模型不同优势互为

补充

语义解析能力不足,生成语

句准确度一般

CodeX[２２] GPT GPTＧ３ APPS
基于 GPT 语 言 模 型 的 生 成

方法

可能生成包含错误语法的

SQL语句

DINＧSQL[２７] Schemalinking
Queryclassification

GPTＧ４ Spider
将text２SQL 分 解 为 更 小 的

子任务

验证数据集单一,仍需人工

提供任务相关信息,无法完

全自动化

　　随后,He等[２６]引入了迁移学习思想,进行了大规模神经

网络在 SQL 语句生成领域的早期尝试,建立了一种基于

BERT风格预训练神经网络 MTＧDNN的 XＧSQL模型.预训

练模型使 XＧSQL可以将非结构化的上下文信息对应到与问

题相关的结构中,可以更好地表征结构化信息.此外,XＧSQL
使用基于 KLＧ散度的目标函数实现数据库各列的全局排序,

相比之前其他算法使用的多二分类器方法,可更高效地提取

数据库中各列的相关性信息.XＧSQL在 WiKiSQL数据集中

的性能超过了同时期的其他方法,最好的实验结果准确率达

到了９０％以上.该模型分为３个部分:序列编码器、上下文

增强的模式编码器以及输出层.在２０１９年阿里天池首届

NL２SQL竞赛复杂的中文语言生成 SQL的任务中,XＧSQL
受到了广泛的重视并取得了理想的效果.

OpenAI的 GPT 系列模型[２１]和 CodeX 模型[２２]不同于

BERT等通过掩码机制预训练的模型,其沿用了单向语言模

型的训练方式.同时,这类大模型利用更大的数据量来解决

大模型对某单独领域中数据的过分依赖以及对类似领域数据

的过拟合问题,不再采用微调方式完成预定任务,在翻译、问

答以及文本生成等领域达到了较好的效果.Rajkumar等[２７]

对 T５系列模型、BRIDGE模型、GPTＧ３系列模型及 CodeX模

型进行了SQL合成能力的评估,通过实验得出 CodeX模型

在Spider数据集上的基准地位.同时,通过在 GeoQuery和

Scholar数据集上对上述模型进行基准测试证明,使用少量示

例训练CodeX模型比在相同示例上微调规模较小的语言模

型具有更好的效果.

２０２２年１１月,OpenAI在GPTＧ３．５(InstructGPT)模型的

基础上发布了 ChatGPT.该模型在 发 布 后 被 广 泛 应 用 于

文本生成的各个领域,尤其在代码自动生成以及辅助调优方

面表现出色,可实现自然语言输入合成SQL语句功能,有效

缩短编程SQL语句所需的时间.

２０２３年２月发布的 GPTＧ４版本,进一步提升了自然语义

理解以及特定提示下文本生成的能力,其基础框架中的基于

人类反馈的强化学习(RLHF)微调机制使得模型能够判断生

成结果的质量,并产出和人类认知一致的结果.同年５月,

Pourrez等[２８]提出了 DINＧSQL模型,并在Spider数据集上取

得了最新的SOTA效果.这项最新的研究成果将SQL的生

成过程分解成不同的子问题,并将各子问题的输出结果输入

到大语言模型中进行校正.基于 GPTＧ４强大的调优能力,该

模型能够修复生成的SQL查询语句中丢失或冗余的关键词,

如 DESC、DISTINCT以及聚合函数等.在进行 DINＧSQL结

合CodeX 以及 DINＧSQL结合 GPTＧ４两种模型效果的比较

后,结果显示使用GPTＧ４的模型结果明显优于使用CodeX的

模型.

４．４　小结

从发展历程上看,基于文本输入的SQL语句合成早期多

集中在单领域的多表查询问题上.在 WikiSQL数据集发布

后,研究集中在单轮、多领域的单表查询,而在Spider数据集

发布之后,转向研究多领域、多表的单轮复杂查询问题.最新

的研究中开始有工作转向多伦多领域的复杂查询问题.

从模型发展角度来看,从专有模型到泛用性更高的模型,

从单体模型到组合模型,从以数据库为中心到兼顾复杂查询

及多种类数据库表需求,SQL生成技术不断迭代更新.特别

是在大模型出现之后,算法对于多轮的复杂查询的回复精度

大幅提升,突破了原来的精准度要求.
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总体来说,大规模模型范式已经在 NLP领域的各种应用

领域获得较为满意的效果,是包括SQL语句智能合成在内的

代码合成领域未来重要的发展趋势之一.

５　基于语音输入的SQL语句合成

随着智能手机以及平板的流行,过去的１０年市场上出现

了大量的基于语音的应用,例如语音搜索引擎、语音智能助

手、交互机器人(如Siri、小冰、Cortana等)等.相比文本交互

模式,语音交互模式的诞生大大提高了交互的效率,由此也催

生出了在数据库领域中合成SQL语句的实际需求.基于语

音输入合成SQL相比文本方式的难度更高:一方面,语音信

息的种类更繁杂,目前仍存在大量只有口语而没有文字表达

的语言;另一方面,语音信息存在文字信息中较少出现的大量

噪声,进一步增加了合成SQL语句时的选择难度.如图３所

示,当前针对基于语音输入的SQL语句合成问题,主要存在

两种解决方案.

第一种是首先采用语音识别模型将语音信息转换为文字

信息,然后结合已有的基于文本的SQL语句合成方法(text

toSQL)生成SQL语句,这类方法将问题分解为两个独立的

部分进行分别处理,使得问题更易于解决.另外一种是直接

建立端到端的模型,将原始语音信息作为输入,通过分析语音

的频率、幅度、波形等特征,直接生成SQL语句.这种方法虽

然在理论上更具挑战性,但其可能在保持输入信息完整性和

减小转换误差方面具有优势.

图３　基于语音输入的SQL语句合成

Fig．３　SQLsynthesisbasedonspeechＧtoＧSQLtechniques

５．１　语音转文本结合基于文本生成SQL
基于语音输入合成SQL最初的探索是需要用户语音输

入严格遵循特定的格式,典型的方法包括在２０１７年 Utama
等[２９]设计出的 EchoQuery.EchoQuery要求用户的语音输

入要采用形如“whatisthe{Aggregation}{Column}of{TaＧ

ble}?”的形式,这种方式相当于将语音直接转化为特定格式

的SQL语句,它简化了解析过程,但也限制了其对各种自然

语言表述和复杂查询的处理能力.

为实现更友好的交互方式,Shah等[３０]提出了 SpeakQL
系统,它可以为语音输入提供更为人性化的交互界面,让用户

通过语音形成SQL语句.例如,可以支持常规的SQL子集

并允许用户在任何域中基于触控或语音交互的方式进行人为

修正.SpeakQL需要查询具有类似SQL的表述形式“Select{}

from {}Where”.在其人机交互中的用户研究中,语音输入

的交互界面相比文本输入的交互界面可以让使用者形成

SQL查询的速度加快６．７倍.

然而,由于SpeakQL与EchoQuery仍需要限制用户输入

的语音成为一种基于自然语言版本的SQL或者将原语音转

换成SQL语法的一个子集,因此它们依然需要用户对数据库

以及SQL语言具备一定的背景知识.

５．２　端到端基于语音生成SQL
近期,更灵活智能的自然语言语音输入SQL合成技术随

着语音识别深度学习技术的发展取得了飞跃性突破.Song
等[３１]设计了名为SpeechＧtoＧSQL的新任务,旨在将人类语言

传达的信息直接翻译成结构化查询语言(SQL)语句.该文献

首次提出了一种端到端的不需要额外语音识别(ASR)系统的

新型神经网络框架 SpeechSQLNet,无缝地集成了语音编码

器、图形神经网络(GNN)和转换器(Transformer)作为其骨

干,以对无标记的语音数据进行语音解析,而无需 ASR步

骤作为前提,并且整个网络以端到端的方式进行了优化.

同 时,基 于 Text２SQL 数 据 集 WikiSQL 和 Spider,Song
等[３１]提出了新的 SpeechQL数据集,并进 行 了 效 果 验 证;

设计了语音句子和语音项目两种预训练机制,以提高算法

的实现效果.

５．３　小结

现有方法大多先利用 ASR将语音转为文本,再利用传统

text２SQL方法生成SQL语句,而目前端到端的模型仍然较

少.端到端模型由于输入信息更加丰富,便于模型学习具备

更加丰富信息的特征.

整体来看,基于语音输入的 SQL语句合成技术方兴未

艾.随着语音智能助手的不断发展,语音交互形式、基于语音

输入的SQL语句合成均有着广阔的前景.尽管该领域相比

基于文本输入的SQL语句合成技术起步较晚,但现有的基于

文本输入的SQL语句合成技术的丰富研究和应用实践为其

提供了坚实的基础,使得我们可以先利用语音转文本技术,再

结合现有的文本转SQL方法来进行实现.另一方面,由于语

音输入具有其独特的复杂性和挑战性,如处理口音、噪音、语

速、语调等多种因素,仅仅将其转化为文本可能会丧失一部分

信息,因此一个更理想的解决方案可能是开发直接将语音输

入转换为SQL语句的端到端模型.未来,该方向的研究将会

是该领域的重要发展方向.

６　数据集及评价方法

SQL语句智能生成方法的发展,特别是文本转 SQL领

域的发展是由几个关键的公开数据集推动的,本章将对其进

行更详细的介绍,并介绍相关的评价方法.

６．１　常用数据集

WikiSQL和Spider是本领域的两个核心数据集,后续的

众多数据集都是在这两个数据集的基础上建立的.

WikiSQL由Zhong等[１２]于２０１７年提出,包含手工注释

的８０６５４个自然语言表述的问题及其对应的SQL查询示例,

其源数据涵盖来自 WikiPedia的２４２４１个数据表,是第一个

大规模的语义解析数据集.但是,WikiSQL中的SQL查询结

构相对 简 单,不 包 含 排 序 ORDER BY、分 组 GROUPBY、

HAVING、子查询等复杂操作.WikiSQL是单轮跨域单表查

询的典型数据集.

Spider由 Yu等[１３]于２０１９年提出,包含１０１８１条查询问

题和５６９３个独立分布的复杂SQL查询,涉及１３８个不同的

领域.Spider数据集在体量上虽不及 WikiSQL,但其中的每

条查询的复杂度更高,包含 ORDERBY,GROUPBY,HAVＧ
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ING等高阶操作,为 SQL 智能生成领域带来了较大挑战.

Spider是单轮跨域多表查询的典型代表数据集.

由于Spider中的查询相对独立,因此其仅适用于单轮查

询.后续出现了面向多轮查询问题的SparC[３２],以及更进一

步面向会话场景的CoSQL[３３].

另外,基于中文与英文在自然语言解析上存在较大差异

的问题,出现了翻译Spider中的自然语言查询问题为中文的

CSpider[３４],以及在 NL２SQL第一届天池大赛中公开的 TaＧ

bleQA[３５].

公开数据集对领域的发展起到了至关重要的作用.但

是,目前中文面向SQL生成的数据集仍十分有限,特别是在

大模型蓬勃发展的时期,训练样本的质量往往直接决定所训

练出模型的适应性和鲁棒性,因此更应大力加强公开数据集

的建立和发展.

６．２　评价方法

SQL智能合成目前有两种常见的评价方法,即精准匹配

率(ExactMatchingAccuracy/LogicalFormAccuracy)和执行

准确率(ExecutionAccuracy).两种方法各具优劣,使用范围

尚有差异,如 WikiSQL 支持精准匹配率和执行准确率,但

Spider仅支持精准匹配率.

精准匹配率指将查询按关键字(SELECT、GROUPBY
等)拆解成不同的子句并使用集合的形式表示,再将算法生成

查询的集合表示与标准查询的集合表示进行比较,当两者所

有部件均一致时认为算法生成的查询为正确结果.

执行准确率指将算法生成查询的查询结果与标准查询的

查询结果进行比较,当两者查询结果一致时认为算法生成的

查询为正确结果.

上述两种方法应用最为广泛,但也存在一定的问题,如精

准匹配率误将正确生成结果判断为错误结果的问题以及执行

准确率将过多生成结果判断为正确结果的问题等.更加完善

的评价方案仍待进一步探索.

７　总结与展望

目前,SQL查询语句智能生成方法及其技术特点、相关

语料库和局限性的对比如表３所列.基于目前各种方法在交

互逻辑方面的区别,本文主要将其分为３种类型.

表３　基于语音输入的SQL语句智能合成技术方法的对比

Table３　ComparisonofSQLsynthesisbasedonspeechＧtoＧSQLtechniques

名称 模型组成 验证基准 模型特点 局限性

EchoQuery[２９] AlexaVoiceService＋
SketchＧbasedmodel

StarschemaBenchmark&
MIMICII

基于 Alexa完成语音交互;基
于对话查询方式

没有充分利用语音原始特征

SpeakQL[３０] SQLＧspecifiedASR＋
SQLGrammar

SpeechQL
基于 ASR 实现;首个基于端

到端的语音合成SQL模型

未针对SQL语法生成结构进

行进一步优化;生成精度受限

于 ASR精度

SpeechSQLNet[３１]
Speech&SchemaEncoder＋

SpeechＧSchemaRelationalＧaware
Encoder＋SQLＧawareDecoder

SpeechQL
端到端语音合成 SQL 模型;
将语音与文本映射到相同的

隐藏空间

模型参数量庞大,训练所需资

源较多

　　第一类是用户使用输入与输出范例的形式与生成模型进

行交互,生成模型主要是以输入中的主要结构作为框架,提取

关键词并生成少数与输出范例结构一致的结果并进行排序.

第二类是用户使用文本输入的方式向生成模型表述需

求.该类方法大部分使用编码器Ｇ解码器结构进行组合处理,

首先利用编码器对输入信息进行词法解析与语法解析,得到

携带任务目标信息的中间状态.然后,将该中间状态传入生

成SQL的解码器中,完成查询生成任务.

第三类是用户使用语音信息输入查询信息,主要流程与

第二类大致类似,但需要增加对语音信息的单独处理.可使

用 ASR先将语音信息转换为文本信息之后再进行查询生成,

也存在直接使用端到端的方案.

近年来,在BERT模型得到广泛应用之后,SQL语句智

能生成领域也迎来了大规模预训练模型的大发展时期,可据

此分为前BERT时代与后BERT时代.在前BERT时代,研

究者们探索了大量的学习模型方案,包括决策树、强化学习、

长短期记忆网络、注意力机制等,试图寻找能够生成具有更多

子句形式、更贴合SQL语法逻辑的查询语句,甚至包括一些

更复杂的嵌套结构.与此同时,出现了两个较为重要的数据

集 WikiSQL与Spider,为查询生成任务提出了更高的要求.

研究者开始从简单的词法解析转向更复杂的语法解析,探索

了SQL自身与各种自然语言的语法逻辑.SQL语句生成的

本质是对用户输入信息的精准把控与SQL编写能力的规范

性和准确性的需求.因此,随着自然语言处理中语义解析领

域的不断发展,BERT展现了强大的泛用性和高效性,这也为

SQL语句生成领域带来了新的生机.在后BERT时代,前期

的语义解析工作的模式基本固定,主要使用大规模模型或者

其微调的版本进行词法与句法的嵌入,研究开始侧重于这些

嵌入信息之间的连接方法,并且根据大规模模型的不同迭代

版本进行改进.

随着２０２３年以 GPTＧ４为核心模型的 ChatGPT发布,引

发了大语言模型的技术热潮,GPTＧ４在各种大模型中表现出

众,被业内认为是深度学习新的里程碑.GPTＧ４具备强大的

代码生成能力,同样在SQL语句智能生成领域也取得了显著

效果.在拥有库表结构的基础信息时,GPTＧ４能够支持排

序、聚合计算、嵌套查询、联合查询等复杂功能,并且可以提供

SQL代码的纠错、优化功能以及相关的使用建议等.此外,

GPTＧ４还能根据用户提供的数据信息或需求等进一步完善

生成的结果.然而,需要注意的是,在面临较为复杂的问题

时,GPTＧ４仍存在一定的错误率,且这种错误缺乏标注信息,

需要用户进行二次校对.另外,用户需要提供相对精确的任

务描述和需求表达.尽管 GPTＧ４在SQL语句智能生成方面

取得了显著进展,但离实现完全自动化的SQL语句智能生成

仍有一定距离.
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结束语　本文按照用户进行交互的方式,将现有方法划

分为３个类别:基于范例的SQL语句生成、基于文本输入的

SQL语句生成,以及基于语音输入的 SQL语句合成.此种

变迁,体现了随着科技进步以及交互方式的发展,用户所需的

上手时间逐渐缩短,使用难度逐步降低,操作直观性逐步

上升.

SQL智能生成领域作为自然语言处理中的子应用领域,

其发展历程与自然语言处理的整体发展趋势是密切相关的.

这一领域从最初基于输入Ｇ输出范例的模式起步,然后通过应

用各种机器学习模型,去除中间复杂的交互和选择步骤,最终

朝向完全端对端的解决方案发展.随着计算硬件的进步,数
据存储和计算能力得到了极大的提升,使得模型的通用性和

适应性得到了提高.值得注意的是,由于SQL语言的结构相

对简单,在SQL智能生成领域的研究成果将对其他编程语言

的自动化生成工作提供重要的借鉴.

然而,尽管SQL智能生成领域取得了显著的进步,仍存

在许多挑战和局限.当前的测试数据集在数量和质量上还难

以满足实际应用的需求,这导致许多研究成果难以直接应用

到实践中.此外,在预训练模型的使用上,大多是使用通用的

大规模预训练模型进行微调,往往忽视了针对SQL生成特点

的优化,这使得预训练模型处理数据库相关信息的潜力尚未

充分发挥.同时,在SQL生成质量的评估方面也面临着一些

挑战,对于非专业人员来说,使用现有的评估指标往往难以准

确判断生成模型的结果是否达到了预期的效果.随着研究的

深入推进,未来更先进的技术将推动SQL智能生成技术进一

步的发展,为实践应用带来更大的价值.
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