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摘　要　对话主题分割(DTS)任务旨在将一段多轮对话自动划分为不同的主题片段,从而更精准地理解和处理对话内容,在对

话建模任务中具有重要作用.传统的 DTS方法主要依赖语义相似性和对话连贯性来进行无监督的对话主题划分,但这些特征

难以全面捕捉对话中的复杂主题转换,且未标注的对话数据尚未被充分挖掘和利用.为此,最新的 DTS方法通过相邻话语匹

配和伪分割,从对话数据中学习主题感知的对话表示,进一步挖掘未标注对话中的有用线索.然而,多轮对话中常见的共指和

省略现象可能影响语义相似性的计算,进而削弱相邻话语匹配的准确性.为解决这一问题并充分利用对话关系中的有用线索,

提出了一种新颖的无监督对话主题分割方法,结合了话语重写(UR)技术与无监督学习算法.该方法通过重写对话中的共指和

省略信息,使其恢复为完整表达,从而更好地捕捉对话中的主题线索.实验结果表明,提出的话语重写主题分割模型(URＧ
DTS)在主题分割的准确性上取得了显著提升,达到了目前的最好水平.在 DialSeg７１１数据集上,错误分数Pk和 WinDiff(WD)

两个指标的性能表现均提升了约６个百分点,分别达到１１．４２％和１２．９７％.在更复杂的 Doc２Dial数据集上,Pk和 WD的性能

表现分别提升了３个百分点和２个百分点,达到了３５．１７％和３８．４９％.这些结果表明,URＧDTS在捕捉对话主题转换方面具

有显著优势,且对未标注对话数据有更大的利用潜力.

关键词:多轮对话;无监督学习;自然语言理解;Doc２Dial
中图分类号　TP３９１
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Abstract　DialogueTopicSegmentation(DTS)taskaimstoautomaticallydivideamultiＧturnconversationintodifferenttopicsegＧ

ments,enablingmorepreciseunderstandingandprocessingofdialoguecontent．DTSplaysanimportantroleindialoguemodeling
tasks．TraditionalDTSmethodsprimarilyrelyonsemanticsimilarityanddialoguecoherencetoperformunsupervisedtopicsegＧ

mentation,butthesefeaturesareofteninsufficienttofullycapturecomplextopictransitionsinconversations,andunannotateddiaＧ

loguedatahasnotbeenfullyexploredandutilized．Toaddressthisissue,recentDTSmethodsemployadjacentutterancemaＧ

tchingandpseudoＧsegmentationtolearntopicＧawarerepresentationsfromdialoguedata,furtherextractingusefulcuesfromunanＧ
notateddialogues．However,commonphenomenasuchascoreferenceandellipsisinmultiＧturndialoguesmayaffectthecalculation

ofsemanticsimilarity,therebyweakeningtheaccuracyofadjacentutterancematching．Tosolvethisproblemandfullyleverage

theusefulcuesindialoguerelationships,thisstudyproposesanovelunsupervisedDTSmethodthatcombinesutterancerewriting
(UR)techniqueswithunsupervisedlearningalgorithms．ThisapproachrewritescoreferentialandellipticalexpressionsinthediaＧ

loguetorestorethemtotheircompleteforms,bettercapturingthethematiccuesintheconversation．Experimentalresultsshow

thattheproposedutterancerewritingtopicsegmentationmodel(URＧDTS)significantlyimprovestopicsegmentationaccuracy,

achievingstateＧofＧtheＧartperformance．OntheDialSeg７１１dataset,theerrorratePkandWinDiff(WD)improvesbyapproximately
６percentagepoint,reaching１１．４２％and１２．９７％,respectively．OnthemorecomplexDoc２Dialdataset,PkandWDimproveby



３percentagepointand２percentagepoint,reaching３５．１７％and３８．４９％．TheseresultsdemonstratethatURＧDTShasasignifiＧ

cantadvantageincapturingtopictransitionsinconversationsandshowsgreaterpotentialforleveragingunannotateddialoguedata．

Keywords　MultiＧturndialogue,Unsupervisedlearning,Naturallanguageunderstanding,Doc２Dial

　

１　引言

在自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领

域,对话系统因其在客户服务、个人助理、互动娱乐等多个领

域中的广泛应用,受到越来越多的关注.理解和管理多轮对

话的流动性是这些系统的核心能力,这不仅能提升用户体验,

促进自然交互,还能够准确地响应用户需求,从而增强系统的

智能性和实用性.在文本领域中,对话主题分割(Dialogue

TopicSegmentation,DTS)作为一种关键技术,近年来在推动

对话系统智能化发展中发挥了重要作用.DTS的目标是通

过将对话分割成主题连贯的部分,从而揭示对话的主题结

构[１],这对于对话生成[２]、摘要[３]、响应预测[４]和问答[５]等下

游 NLP任务至关重要.在计算机视觉领域中,通过文本序列

生成的人体运动[６]和细粒度运动风格迁移[７]都需要模型对文

本主题有深入理解,以此来进行３D动画的创作[８].

随着大语 言 模 型 (LargeLanguage Models,LLMs),如

GPT系列模型的快速发展,NLP任务的性能得到了显著提

升.大模型具有强大的语言生成和理解能力,在众多 NLP任

务中展现出卓越的表现.尽管大模型能够通过广泛的预训练

捕捉丰富的语言特征,但仍然面临一些特定任务上的挑战.

尤其是在多轮对话中,由于对话的长程依赖、主题转换的频繁

性以及语义信息的丢失,大模型常常无法准确捕捉到对话中

的主题变化.大模型的黑盒性和幻觉问题进一步限制了其在

需要精细化语义理解的任务中的表现.尤其是在当前大模型

广泛应用于RAG(RetrievalＧAugmentedGeneration)模式的背

景下,对话主题分割的重要性更加凸显.在多轮对话中,主题

分割能够有效地将对话划分为主题连贯的片段,从而帮助检

索模型更精准地获取相关内容,提升检索阶段的效率与准确

性.这一过程对于多轮对话中的 RAG 尤其重要,因为准确

的主题分割可以减少检索噪声,确保生成模型基于高相关性

的信息进行回答.因此,尽管大模型在生成能力上表现优异,

DTS技术依然在多轮对话场景下的 RAG任务中扮演着至关

重要的辅助角色.对话主题分割和话语重写技术依然发挥着

不可替代的作用.

近年来,对话主题分割的研究主要集中在有监督学习和

无监督学习两大领域.有监督学习依赖于标注数据来监督对

话主题分割.在相同数据量的情况下,由于有明确的标签指

导,其分割效果通常优于无监督学习.但是标注数据稀缺或

不可用一直是有监督学习面临的问题.无监督学习则通过聚

类和主题建模技术,减少对标注数据的依赖,从而在可用数据

集上具有更广泛的适用性.这类方法通常侧重于利用语义相

似性和对话连贯性来评估话题转换.对话连贯性是指话语与

其先前上下文之间的响应关系.然而,大多数方法通常无法

全面捕捉话题间的相似性,容易忽视对话中错综复杂的动态

变化.此外,多轮对话中通常包含共同引用或信息省略,现有

无监督 DTS方法不能有效利用未标注对话数据中的这些有

效信息,例如相邻话语之间的匹配关系和伪分段等,进而减弱

了话语之间的语义关联.这些限制妨碍了无监督模型对主题

感知话语表征的学习能力,最终影响了主题分割的准确性.

本文提出了一种融合话语重写技术的创新型无监督对话

主题分割模型,以应对上述挑战.其主要目标是增强模型理

解与利用对话话语细微差别的能力,从而提高主题分割的准

确性.该模型通过重写对话来恢复对话中缺失的信息,能够

充分挖掘未标记对话中的有用线索.这种方法不仅弥补了语

义相似性计算的不足,还能够利用对话数据中丰富但未被充

分挖掘的有效信息.

本文基于 Gao等[９]的工作,重点研究如何有效利用未标

记对话数据,做出了两方面的贡献.

１)提出了话语重写对话主题分割模型(UtteranceRewriＧ

tingDialogueTopicSegmentation,URＧDTS),这是一种利用

话语重写(UtteranceRewriting,UR)技术进行对话主题分割

的新型无监督方法.该模型有效解决了现有无监督 DTS方

法的局限性,尤其是在处理对话中的共同指代和信息省略

方面.

２)对 URＧDTS模型进行了全面评估,结果表明,其在主

题分割准确性方面优于当前先进的无监督模型.研究显示,

URＧDTS模 型 在 多 个 数 据 集 上 的Pk 错 误 分 数 和 WinDiff
(WD)指标均有显著改善,验证了该模型在捕捉复杂对话主

题方面的有效性.

２　相关工作

本章将依次介绍对话主题分割和话语重写技术的现有发

展状态,这些方法都已取得良好的效果,对相关领域的发展起

到了重要推动作用,对本文工作也有很大的借鉴意义.

２．１　对话主题分割

对话主题分割(DTS)是将对话分割成主题一致片段的过

程,类似于文档主题分割任务.在这项任务中,许多最初为文

档分割设计的方法被应用于对话文本.由于早期缺乏训练数

据,同时无监督学习通过设计合适的预任务来生成伪标签,因

此模型能够学习到有用的特征.无监督方法可以在没有大量

标注数据的情况下,仍然取得良好的效果,所以成为主流.其

主要依赖于分析单词共现统计[１０]或检查句子的主题分布[１１]

来识别对话转折中主题或语义的变化.

随着大规模数据集(如维基百科中的数据集)的出现,对

话主题分割的格局开始发生变化,有监督的分割技术开始发

展.特别是基于神经网络的技术[１２],因其更高的准确性和效

率而广受欢迎.然而,与文档分割相比,对话中语言碎片化、

动态化和非正式的用语等情况给对话主题分割造成了更多的
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困难.此外,为训练有监督模型而收集精确注释需要大量费

用[１３],且不同领域的注释指令也不尽相同,因此无监督方法

始终是研究热点.

一般来说,无监督方法分两个阶段执行.首先,采用各种

技术来评估潜在片段分界线(即两个话语之间的间隔)两侧的

主题相似性.随后,采用分段算法(如 TextTiling[１４])来识别

段落的边界.传统的对话主题分割方法主要侧重于通过对话

连贯性或通过表面特征(如词汇重叠)计算的语义相似性[１５]

来评估主题相似性.２０１６年,Song等[１６]和 Xu等[４]结合了词

嵌入技术,改进了 TextTiling算法.后者使用预训练语言模

型[１７]对对话进行编码,例如 BERT[１８]和 SentenceBERT[１９],

以更好地理解对话级的依赖关系.该方法相比传统的词袋方

法可以更有效地把握语义的细微差别.此外,Xing等[２０]进一

步提出了连贯性评分模型(CoherenceScoringModel,CSM),

该模型采用话语对连贯性来评估主题相似性.然而,这些方

法往往无法全面捕捉主题相似性,因为它们忽略了对话话语

中错综复杂的动态变化.

虽然无监督对话主题分割(DTS)研究取得了重大进展,

但仍有一些问题尚未解决,尤其是在主题相似性建模和利用

无标记对话数据方面.传统方法依赖于一般语义相似性或对

话连贯性来确定主题相似性,但由于忽视了对话中错综复杂

的动态变化,这些方法往往存在不足,无法完全捕捉主题相似

的同一段落.具体而言,共享同一主题中的语句不一定总是

表现出语义相似性.例如,在讨论天气的对话中,“今天阳光

明媚”和“我喜欢晴天”虽然语义不同,但属于同一主题.此

外,语义相似的话语也可能与同一主题无关.对话连贯性是

指话语与其先前上下文之间的响应关系[２１],反映相邻话语是

否联系在一起.然而,同一主题片段中的两个不相邻的话语

可能在主题上相似但不连贯.

另外,未标记的对话数据蕴含着丰富的对话关系线索,但

其潜力仍未得到充分利用.目前的语义相似性方法使用的单

词或句子嵌入是在通用文本语料库和监督自然语言推理

(NLI)数据集[２２]上进行预训练的,这与无标记对话数据的特

点不完全相符.另一方面,在基于连贯性的方法中,CSM 从

DailyDialog[２３]数据集中学习对话连贯性,学习到了一定的对

话线索,并且不需要 DTS任务的注释操作.然而,每一个话

中都只涉及一个主题.因此,CSM 依赖对话级话题标签生成

训练样本,并不能完全解决多话题对话中话题分割的复杂性

问题.

针对上述问题,最新研究提出了有效的解决思路.Pu
等[２４]提出了一种新颖的动态评估语义连贯性的方法,该方法

可以通过将评估单元从单个话语动态扩展到语义相关的上下

文来提高连贯性评分的准确性.Gao等[９]提出了一种新颖的

无监督 DTS框架,称为主题感知话语表示的无监督对话主题

分割模型,该模型进一步挖掘了未标记对话数据中的有用线

索,通过相邻话语匹配(NUM)和伪分割,从未标记的对话数

据中学习主题感知话语表示.然后,将这些主题感知话语表

示与对话连贯性结合使用,以执行无监督分割,一定程度上缓

解了未标记的对话数据的有效利用问题.

然而,多轮对话通常包含共指和省略[２５]的情况,这可能

会模糊话语之间的语义关系,同时限制无监督模型学习主题

感知话语表征的能力,最终影响主题分割的准确性.因此,更

进一步挖掘未标记的对话数据中的有用线索具有挑战性.

２．２　话语重写

话语重写任务(UtteranceRewriting)是自然语言处理

(NLP)领域的一个重要任务,它指的是将一段文本重新表达,

使其含义保持不变或基本不变,但表达方式有所改变,也叫句

子重写.这种任务在很多应用场景中都非常有用,如自动摘

要[２６]、问答系统[２７]、机器翻译的后编辑[２８]等.

表１列出了一段多轮对话及其话语重写的结果.话语重

写任务中恢复的重要对话信息可能对 DTS模型的准确性产

生积极影响.例如“哪条路”“导航到那里”等词语的指代内容

通常会被省略或模糊化,这可能会产生语义 噪 声,影 响 主

题相似的相邻话语在语义相似性计算中的得分.通过话

语重写模型,这些被省略和模糊的信息可以被还原,恢复

同一主题下的关键对话信息.同时,重写后也会增加相邻

话语中的共享词汇,从而增强 DTS模型区分对话中主题

相似性的能力.

表１　话语重写举例

Table１　Examplesofutterancerewriting

角色 原话语 重写话语

角色 A 你能帮我找到附近的加油站吗? 你能帮我找到附近的加油站吗?
角色B 我们离雪佛龙加油站有６英里远,但附近有堵车. 我们离雪佛龙加油站有６英里远,但附近有堵车.
角色 A 哪条路最快? 哪条通往雪佛龙加油站的路最快?

角色B
我选择了最快的方式,并将其发送到了您的地图上,
现在正在导航到那里.

我选择了前往雪佛龙加油站的最快的方式,并将其发

送到了您的地图上,现在正在导航到雪佛龙加油站.

　　近年来,话语重写任务在多个领域引起了广泛关注.在

机器翻译中,通过重写操作来改进 seq２seq模型的输出生

成[２９].JunczysＧDowmunt等[３０]探 索 了 多 种 神 经 架 构 (CGＧ

RU,GRU,MＧCGRU等),这些架构适用于机器翻译输出的自

动后编辑任务.在文本摘要中,重新编辑检索到的候选词可

以生成更准确和抽象的摘要.Chen等[３１]提出了一种准确、

快速的总结模型,该模型首先选择突出的句子,然后抽象地重

写它们(即压缩和释义),以生成简洁的整体摘要.在对话建

模中,Weston等[３２]将其应用于重写检索模型的输出.Rastogi

等[３３]在英语对话中采用了类似的思想,通过重新表述原始话

语来简化下游的 SLU(SpokenLanguageUnderstanding)任

务.将源输入重写为易于处理的标准格式也在信息检索[３４]、

语义解析[３５]或问答[３６]任务中获得了显著的改进,但大多数

没有注意恢复对话中的共指和省略信息[２５],而只是采用了简
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单的词典或基于模板的重写策略.对于多轮对话,由于人类

语言的复杂性,设计合适的基于模板的重写规则也非常耗时.

本文为了很好地适应多轮对话的复杂性,采用了新的用于一

般开放域对话的英语数据集[３７],基于seq２seq模型对话语进

行重写.

３　本文方法

３．１　问题表述

对话主题分割旨在识别多轮对话中的片段边界,其中片

段指同一主题的连续对话段,即话语.两个相邻片段的间隔

即为一个话题分割边界.

定义１　给定一个包含n个话语的多轮对话D,D＝{u１,

u２,􀆺,un},称ui(１≤i≤n)为D 中的话语.

定义２　对于对话D＝{u１,u２,􀆺,un－１},设其间隔集合

为V＝{v１,v２,􀆺,vn－１},称vi为第i个和第i＋１个话语之间

的间隔.

分割算法将片段边界预测为B＝{b１,b２,􀆺,bk}(其中k
表示边界数,bi表示对话在第i个间隔处被划分),即从上述

vn－１个间隔中预测出可以分割主题的间隔集合B∈V.

大多数无监督 DTS方法遵循两阶段范式.首先,对于位

于ui和ui＋１之间的区间vi,计算相关性得分ri.得分越高,区

间两侧属于同一片段的可能性就越大.然后,给定相关性得

分R＝{r１,r２,􀆺,rn－１},使用分割算法(如 TextTiling[１４]或其

派生算法之一)来确定分割边界.以前的方法通常根据语义

相似性或对话连贯性来评估相关性得分,没有利用到未标记

的对话数据.Gao等[９]提出的方法利用从主题感知话语表示

中得出的对话连贯性和主题相似性来建模该相关性得分,学

习对话数据中的主题内容信息,但对话数据中仍有信息未被

利用,如话语中被省略的主语、代词等关键信息.因此,本文

优先对话语进行重写,优化主题感知话语表示中主题相似性

的语义计算,通过优化主题相似性来建模相关性得分.

话语重写属于不完整话语重写的一部分.

定义３　给定对话 D＝{u１,􀆺,un},给定不完整话语ut

(１≤t≤n),将其上下文定义为C＝{u１,􀆺,ut－１}.

不完整话语重写旨在通过上下文 C将ut重写为u∗
t .重

写后的u∗
t 不仅应具有与ut相同的含义,而且可以单独理解.

３．２　模型架构

如图１所示,所提分割模型由重写编码器、重写解码器、

主题编码器、连贯性编码器和分割算法组成,这些模块分别负

责话语重写、主题表示和连贯性计算等任务.

图１　URＧDTS框架(电子版为彩图)

Fig．１　FrameworkofURＧDTS

　　话语重写模块包含重写编码器和重写解码器,组合为序

列到序列(SequenceＧtoＧSequence,Seq２Seq)任务,其中编码器

的第i个隐藏状态向量hi,其输入部分的文本包含前文和当

前话语的完整段落(u１,u２,􀆺,ui),对应的训练任务是话语重

写任务 UR,绿色实线箭头为重写话语对,红色虚线箭头为原

话语对.

重写之后的话语为u∗
t ,相邻话语之间的间隔为vi.为了

获得更好的话语表示初始化,选择SimCSE[３８]来初始化本文

方法的主题编码器.SimCSE是一个简单但有效的对比句子

嵌入框架.将重写后的u∗
t 传入主题编码器以获得每个话语

的主题表示:

h∗
i ＝SimCSE(u∗

i ) (１)

其中,h∗
i ∈Rdh 表示SimCSE最后一层的池化输出,dh 是隐藏

状态的维度.参照 CSM[２０]的设计,选择 NextSentencePreＧ

diction(NSP)BERT[１８]作为连贯性编码器.对于每个间隔

vi,连贯性编码器计算得到的连贯性得分如下:

ci＝NSPＧBERT([u∗
i－１;u∗

i ],u∗
i＋１) (２)

其中,u∗
i＋１是当前的响应,[u∗

i－１;u∗
i ]是连接的前文.将多主

题多轮对话输入主题编码器和话语连贯性编码器,在获得主

题表示h∗
i 和连贯性得分ci后,计算相关性得分ri:

ri＝sim(h
∗
i－１＋h∗

i

２
,h

∗
i＋１＋h∗

i＋２

２
)＋ci (３)

其中,sim(􀅰,􀅰)是余弦相似度,相关度得分ri被分割算法用

来执行分割.

主 题 编 码 器 的 训 练 任 务 是 邻 近 完 整 话 语 匹 配 任 务

NCUM,绿色实线箭头表示定义的主题相似话语对,红色虚线

箭头表示定义的主题不相似话语对.该任务基于 Gao等[９]

的工作进行扩展,改用了重写的话语,恢复了对话中的共指和
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省略等信息,旨在改进之前工作中计算主题相似性的余弦相

似性计算操作,使得模型学习分辨相似主题的能力得到提升.

话语连贯性编码器的训练任务是相关性建模任务 RM,绿色

框内为真实的连贯片段,红色框内为构建的虚假片段,即不连

贯片段.

３．３　不完整话语重写

将不完整话语重写视为序列到序列(Seq２Seq)任务,并采

用两个预训练的Seq２Seq模型 T５[３９]和 Pegasus[４０].输入是

串联的上下文话语和原始的最后一句话语,每句话语前插入

特殊标记以指示其说话者.通过模型的编码器学习原话语的

表示,捕捉重要信息.计算式如下:

hi＝Encoder(D) (４)

D＝[CLS]＋u１＋[SEP]＋u２＋􀆺＋ui (５)

其中,ui为经过处理的包含上下文的原话语信息,hi表示对应

的隐藏状态.

重写解码器接收来自编码器的隐藏状态向量hi,并将其

用于生成最终的输出序列.解码器以开始符号和先前生成的

词为输入,逐步生成目标序列,同时利用编码器提供的源序列

上下文信息指导整个生成过程.解码器的计算式如下:

Decoder(y)＝FFN(SelfA(y)＋EDA(y,hi)) (６)

其中,SelfA 为自注意力模型;输入向量为y＝(y１,y２,􀆺,

yn),yi是解码器的第i 个输入的上下文话语;EDA 为 EnＧ

coderＧDecoderAttention模型.解码器的任务是生成一个输出

序列x＝(x１,x２,􀆺,xm),其中xj是重写话语输出的第j个字.

３．４　主题感知话语表示

为了训练具有主题感知能力的分割模型,在 Gao等[９]的

工作的基础上进行了扩展,提出了一项名为邻近完整话语匹

配(NeighboringCompleteUtteranceMatching,NCUM)的新

任务.原工作基于主题变化的性质,假设话语更有可能与其

邻近话语在主题上相似.为了进一步减少未标记对话中的噪

声,结合了邻近话语和伪分割来获得精细的主题相似话语对

和不相似话语对.然而,原工作只是针对话语间的句子级别

的去噪操作,忽略了句子内部的噪声,如话语中的共指和省略

等产生的噪声.为了解决这一问题,本文提出了邻近完整话

语匹配(NCUM)的新任务,通过恢复信息后的对话来获得精

细的主题相似话语对和不相似话语对,并将两类话语对作为

边际排名损失的正样本和负样本.

首先,给定D 中的重写后的话语u∗
i ,将其邻近话语索引

集Ui和非邻近话语索引集 Ùi定义为:

Ui＝{j∈[１,n]|w≥|i－j|∧j≠i} (７)

U
－
i＝{j∈[１,n]|w≥|i－j|} (８)

其中,w 是u∗
i 前后相邻话语的数量,n指对话D 的长度.

在无标签的多主题对话中,来自NCUM 的监督信号容易

产生相对嘈杂的声音.为了减少噪声,基于重写的话语进一

步将相邻关系与伪分段相结合,以产生精细的主题相似话语

对和不相似话语对.给定重写后的话语u∗
i 及其伪分段segＧ

ment(i),Wi 表 示segment(i)内 的 话 语 索 引,W
－

i 表 示segＧ

ment(i)外的话语索引:

Wi＝{j∈[１,n]|u∗
j ∈segment(u∗

i )∧j≠i} (９)

W
－

i＝{j∈[１,n]|u∗
j ∈segment(u∗

i )} (１０)

基于重写话语u∗
i 的相邻话语和伪片段,获得了u∗

i 的主题

相似话语索引P＋
i 和主题不相似话语索引P－

i :

P＋
i ＝Ui∩Wi,P－

i ＝U
－
i∩W

－
i (１１)

其中,Wi表示得到的主题相似话语索引,Ui表示得到的邻近

话语索引集.

４　实验

４．１　数据集

本文使用了两类数据集.

１)话 语 重 写 数 据.从 DECODE[３７]数 据 集 中 抽 取 了

１００００个对话作为训练集,该数据集源自 DailyDialog[２３]和

BST[４１]并重新标注.此外,从 DailyDialog和 BST 中抽取了

８００个对话作为测试集.

２)对话主题分割数据.采用了 DialSeg７１１[４]和Doc２Dial[４２]

两个广泛使用的数据集.DialSeg７１１包含７１１个真实世界的

英语对话,结合了 MultiWOZ[４３]和 KVRET[４４]中的对话.平

均每个 对 话 包 含 ４．９ 个 主 题 段,每 段 包 含 ５．６ 个 话 语.

Doc２Dial包含４１００多个合成英语对话,基于４个领域的４５０
多个文档,平均每个对话包含３．７个主题段,每段包含３．５个

话语.

４．２　评估指标

为了确保公平比较,采用了两个标准指标,即Pk错误分

数[４５]和 WinDiff(WD)[４６].Pk 通过使用一个窗口大小为K
的滑动窗口(K 如果不指定,则为标准分割的每个块的大小的

平均值的一半),判断窗口的２个边缘的节点是否属于同一个

主题.WD通过直接比较预测结果和真实标注在每个文本区

域内的分割边界数量是否一致来计算差异.由于它们是惩罚

指标,分数越低表示性能越好.

４．３　基线

将 URＧDTS模型与以下无监督基线进行比较.

Random:给定一个包含k条话语的对话,首先随机抽取

该对话的片段边界数量b∈{０,􀆺,k－１},然后以概率b/k确

定某个话语是否是片段的结尾.

BayesSeg[４７]:根据与段落相关的多项式语言模型对每个

主题段中的单词进行建模.通过最大化对话的观察可能性来

实现词汇衔接的分段.

GraphSeg[１５]:以话语作为节点生成语义相关图,然后通

过找到图中的最大团来预测句段.

GreedySeg[４]:根据从预训练的BERT句子编码器的输出

计算出的相邻话语的相似性,贪婪地确定段边界.

TextTiling[１４]:一种将文本细分为多段落单元的技术,这

些单元表示段落或子主题.该方法用于识别主要子主题变化

的话语线索是词汇共现和分布的模式.

TeT＋Embedding[１６]:通过应用词嵌入来计算连续话语

对的语义连贯性,通过 GloVe词嵌入增强 TextTiling.

TeT＋CLS[４]:通过预训练的 BERT 句子编码 器 增 强
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TextTiling,使用BERT编码器的输出嵌入来计算连续话语

对的语义相似度.

TeT＋NSP[９]:通过预训练的 BERT 增强了下一句预测

的 TextTiling,利用输出概率表示连续话语对的语义一致性.

CSM[２０]:利用话语对连贯性评分任务的监督信号,解决

无监督方法仅利用表面特征来评估话语之间的主题连贯性的

限制.

CSM(unsup)[９]:一种改进的 CSM 变体,不需要主题标

签和动作标签.

TeT＋RM＋NUM[９]:通过相邻话语匹配和伪分割,从未

标记的对话数据中学习主题感知话语表示.

DynamicBack[２４]:通过将评估单元从单个话语动态扩展

为语义相关的上下文来提高连贯性评分的准确性.

４．４　实验参数设置

对于话语重写,使用了两种预训练模型 T５ＧBase和 T５Ｇ

Large,其参数大小分别为２．２×１０８和７．７×１０８.实验参数

如表１所列,每个模型训练４个epoch,学习率为５×１０－５,并

使用波束搜索(波束大小为５)来生成.

表１　话语重写实验参数

Table１　Experimentalparametersofdiscourserewriting

实验参数 值

显卡 NVIDIAGeForceRTX３０９０∗１
数据集ＧUR DECODE[３４]

学习率 ５×１０－５

批处理大小 １２
训练轮次 ４

波束 ５

对于主题编码器,从SimCSE的supＧsimcseＧbertＧbaseＧunＧ

cased版本开始训练.对于 DialSeg７１１和 Doc２Dial,设置相邻

话语的数量w 为５,主题编码器实验参数如表２所列.

表２　主题编码器实验参数

Table２　Experimentalparametersofthemeencoder

实验参数 值

显卡 NVIDIAGeForceRTX３０９０∗１
数据集ＧDTS DialSeg７１１[４]和 Doc２Dial[３９]

学习率 １×１０－５

批处理大小 ４
训练轮次 １５
滑动窗口 ５

４．５　实验结果

将本文方法与两类无监督基线进行了比较.

１)不使用 TextTiling的基线,包括 BayesSeg[４７],GraphＧ
Seg[１５]和 GreedySeg[４].

２)从 TextTiling 扩 展 而 来 的 基 线,如 TeT[１４]、TeT＋
CLS[４]、TeT＋Embedding[１６]、TeT＋NSP[９]、连贯性评分模型

(CSM)[２０]和TeT＋RM＋NUM[９].其中CSM 和 TeT＋RM＋
NUM 使用对话连贯性而不是语义相似性,与其他从 TextＧ

Tiling扩展而来的无监督基线不同.

本文模型通过恢复话语中的关键信息,使用未标记的对

话进行训练,更深层次地学习主题感知话语表示和对话连贯

性.表３列出了本文模型和基线在两个数据集上的结果.本

文模型在两个评估数据集上都实现了最佳(SOTA)性能,相

比之前 的 SOTA 有 不 同 程 度 的 提 升.具 体 来 说,在 DialＧ

Seg７１１数据集上,本文模型在Pk错误分数和 WD两个指标上

的性能提高约６个百分点,实现了１１．４２％的Pk和１２．９７％的

WD.Doc２Dial是一个更复杂、规模更大的数据集,本文模型

在Pk错误分数和 WD上分别提高了约３个百分点和２个百

分点,实现了３５．１７％的Pk和３８．４９％的 WD.这表明所提模

型通过有效利用重写后的未标记对话,恢复了对话中共指和

省略等信息,使得模型从学习主题相似性和对话连贯性中

获益.

表３　本文模型和基线的实验结果

Table３　Experimentalresultsoftheproposedmethodandbaseline

Method
DialSeg７１１

Pk↓ WD↓
Doc２dial

Pk↓ WD↓
Random ５２．９２ ７０．０４ ５５．６０ ６５．２９

BayesSeg[４７] ３０．９７ ３５．６０ ４６．６５ ６２．１３
GraphSeg[１５] ４３．７４ ４４．７６ ５１．５４ ５１．５９
GreedySeg[４] ５０．９５ ５３．８５ ５０．６６ ５１．５６
TextTiling[１４] ４０．４４ ４４．６３ ５２．０２ ５７．４２

TeT＋Embedding[１６] ３９．３７ ４１．２７ ５３．７２ ５５．７３
TeT＋CLS[４] ４０．４９ ４３．１４ ５４．３４ ５７．９２
TeT＋NSP[９] ４６．８４ ４８．５０ ５０．７９ ５４．８６

CSM[２０] ２６．８０ ２８．２４ ４５．２３ ４７．３２
CSM(unsup)[９] ２４．３０ ２６．３５ ４５．３０ ４９．８４

TeT＋RM＋NUM[９] １７．８６ １９．８０ ３８．１１ ４０．７２
DynamicBack[６] １８．４２ ２１．１５ ４２．０１ ４５．０６

OursT５Ｇbase １２．００ １３．３５ ３５．９７ ４０．０１
OursT５Ｇlarge １１．４２ １２．９７ ３５．１７ ３８．４９

４．６　消融实验

本文通过两种不同的设置,研究了重写模块对于整体主

题分割任务的影响:１)丢弃模型层面引入话语重写的能力,将

重写数据作为以主题编码器和连贯性编码器为主的主题分割

模型的测试集;２)保留模型层面话语重写的能力.表４列出

了消融研究结果.当不引入重写能力时,观察到两个数据集

上的性能均有所下降,这表明在主题分割模型中加入重写模

块对于获得良好的性能至关重要,因为它可以提升主题编码

器和连贯性编码器对于相似话语对的主题一致性判断,防止

局部对话连贯性主导主题分割.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults

Method
DialSeg７１１

Pk↓ WD↓
Doc２dial

Pk↓ WD↓
TeT＋RM＋NUM[７] １７．８６ １９．８０ ３８．１１ ４０．７２

Oursw/oRewrite １２．９５ １４．１７ ３６．２６ ４０．１９
Ours １１．４２ １２．９７ ３５．１７ ３８．４９

４．７　案例研究

表５列出了两组不同对话主题的多轮对话,“＝＝＝”表

示对话主题的分界点,原话语中的“there,that,it”等共指或

省略的信 息,通 过 重 写 模 型 得 到 了 还 原.本 文 基 于 Gao
等[９]的工作进行了扩展,其通过邻近话语匹配和伪分割,

从未标记的对话数据中学习主题感知话语表示,有效利用

了未标记的对话.然而,原工作仅针对话语间的句子级别

进行去噪操 作,忽 略 了 句 子 内 部 的 噪 声,如 共 指 和 省 略.

为了进一步消除对话中的噪声,恢复同一主题下的关键对

话信息,改进了模型计算主题相似性的余弦相似性计算操
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作.重写后的相邻话语中共享词汇的增加,提高了主题相

似的相邻话语的相似性计算得分,使得主题相似的正例和

负例的分数分布更明显,模型学习分辨对话中主题是否相

似的能力得到提升.

表５　话语重写和主题分割示例

Table５　Examplesofutterancerewritinganddialoguetopicsegmentation

原话语 分割点

Ineedtofindashoppingcenter．
我需要找一个购物中心.

Start
(True)

TheStanfordShoppingCenterat７７３ AlgerDris３ milesaway．
Wouldyoulikedirectionsthere?
距离位于７７３AlgerDr的斯坦福购物中心有 ３ 英里.您想知道那

里的路线吗?

Yesplease．
是的

Isentalltheinfoonthescreen,pleasedrivecarefully!
我已将所有信息发送到屏幕上,请小心驾驶!

End
(True)

Iamlookingforaparticularhotel．Itsnameiscalledautumnhouse．
我正在寻找一家特定的酒店.它的名字叫autumnhouse.

IhavetheAutumnHouse．Itisat７１０NewmarketRoad．Wouldyou
likethephonenumber?
我找到了秋屋.在新市场路７１０号.要电话号码吗?

Nothanks．WouldyoubooktheAutumnHouseformestartingon
Monday,please．
不用了,谢谢.请您帮我预订星期一开始的秋屋酒店.

End
(False)

Howmanypeoplewouldbestayingandhowmanydayswillyoube
staying?
请问要住多少人,住几天?

Start
(False)

That’sfor８peopleandit’sfor２nights．
８个人,住两晚.

I’msorry,yourbookingwasunsuccessful．Wouldyouliketobook
anotherdayorashorterstay?
很抱歉,您的预订没有成功.您想改天预订还是缩短住宿时间?

CouldyoutryWednesday,instead?
您可以试试星期三吗?
Bookingwassuccessful．Referencenumberis:３H０WHD４Z．
预订成功.参考编号为:３H０WHD４Z.

End
(True)

重写后的话语 分割点

Ineedtofindashoppingcenter．
我需要找一个购物中心.

Start
(True)

TheStanfordShoppingCenterat７７３ AlgerDris３ milesaway．
WouldyoulikedirectionstotheStanfordShoppingCenter?
７７３AlgerDr的斯坦福购物中心距此３英里.您想知道前往斯坦福

购物中心的路线吗?
Yes,IwouldlikedirectionstotheStanfordShoppingCenterat７７３
AlgerDr,please．
是的,请告诉我前往位于７７３AlgerDr的斯坦福购物中心的路线.
Isentalltheinfoonthescreen,pleasedrivecarefully!
我已将所有信息发送到屏幕上,请小心驾驶!

End
(True)

Iamlookingforaparticularhotel．Thehotel’snameiscalledauＧ
tumnhouse．
我正在寻找一家特定的酒店.该酒店的名字叫autumnhouse.

Start
(True)

IhavetheAutumnHousehotel．TheAutumnHousehotelisat７１０
NewmarketRoad．WouldyoulikethephonenumberoftheAutumn
Househotel?
我找到了秋屋酒店.AutumnHouse酒店位于 Newmarket路 ７１０
号.您需要 AutumnHousehotel的电话号码吗?
Nothanks．WouldyoubooktheAutumnHouseformestartingon
Monday,please．
不用了,谢谢.请您帮我预订星期一开始的秋屋酒店.
HowmanypeoplewouldbestayingattheAutumnHouseandhow
manydayswillyoubestayingattheAutumnHouse?
有多少人会住在秋屋,您要在秋屋住几天?
ThebookingfortheAutumnHouseisfor８peopleandthebooking
fortheAutumnHouseisfor２nights．
秋屋的预订是８人,秋屋的预订是２晚.
I’msorry,yourbookingfortheAutumnHousewasunsuccessful．
WouldyouliketobookanotherdayorashorterstayattheAutumn
House?
很抱歉,您未成功预定 AutumnHouse.您想改天或缩短 Autumn

House的入住时间吗?
CouldyoutryWednesday,insteadofMonday?
您可以试试周三,而不是周一吗?
Bookingwassuccessful．Referencenumberis:３H０WHD４Z．
预订成功.参考编号为:３H０WHD４Z.

End
(True)

　　结束语　本文系统地介绍了对话主题分割领域的相关工

作,并提出了一种基于话语重写的无监督对话主题分割模型

URＧDTS.URＧDTS模型进一步解决了无监督框架下未标记

对话的有效利用问题.通过实验,验证了所提模型在两个评

估数据集上均实现了最佳(SOTA)性能,证明了其有效性和

优越性.
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