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摘  要: 随着人机对话的不断发展,让计算机能够准确地理解用户查询意图,对整个人机对话领域都有着重要意

义.意图分类的主要目标是在人机对话的过程中判断用户的意图,提升人机对话系统的准确度与自然度.首先分析多

个分类模型在意图分类任务上的优缺点.在此基础上,提出一种混合神经网络模型,综合利用多个深度网络模型的多

样性输出.在输入特征预处理上,采用语言模型词向量,将语言模型拥有的语义挖掘能力应用到混合网络中,可以进

一步提升模型的表达能力.所提出的混合神经网络模型相对于最好的基准模型在两份数据集上分别取得了 2.95%
和 3.85%的性能提升.新模型在该数据上取得了最优的性能. 
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Hybrid Neural Network Models for Human-machine Dialogue Intention Classification 
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Abstract:  With the development of human-machine dialogue, it is of great significance for the computer to accurately understand the 
user’s query intention in human-machine dialogue systems. Intention classification aims at judging the user’s intention in human machine 
dialogue and improves the accuracy and naturalness of the human machine dialogue system. This study first analyzes the advantages and 
disadvantages of multiple classification models in the intention classification task. On this basis, this study proposes a hybrid neural 
network model to comprehensively utilize the diversity outputs of multiple deep network models. To further improve the perfoance, the 
language model embedding is used in the input feature preprocessing and the semantic mining ability possessed for the hybrid network 
which can effectively improve the expression ability of the model. The proposed model achieves 2.95% and 3.85% performance 
improvement on the two data sets respectively compared to the best benchmark model. The proposed model also achieves the top 
performance in a shared task. 
Key words:  hybrid model; intention classification; language model; attention mechanism; capsule network 

近年来,随着数字虚拟人技术、移动终端和语音识别处理的快速发展,人与计算机直接对话与问答的人机

交互形式变得越来越重要.目前,许多数字虚拟人能逼真地朗读出用户给定的内容、理解用户的查询意图、回

答用户信息查询信息以及购物问题等等[1].国内外各个机构和组织纷纷开发了自己的人机对话系统,例如 2011

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61876115, 61572338, 61525205); 江苏高校优势学科建设工程(PAPD) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61876115, 61572338, 61525205); Project Funded by the Priority 
Academic Program Development of Jiangsu Higher Education Institutions 

 收稿时间: 2019-01-15; 修改时间: 2019-03-12; 采用时间: 2019-04-04 



 

 

 

3314 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.11, November 2019   

 

年苹果公司推出的 siri、2013 年科大讯飞的灵犀语音助手、2014 年微软的 cortana、2015 年百度的度秘和微

软的小冰以及最近谷歌提出的 google assistant 等.它们有的属于聊天机器人,注重于与用户闲聊;有的属于语音

助手,注重于知识服务和事物的处理.在实验室和市场环境的帮助下,这些系统都取得了巨大的进步.这些人机

对话系统都包含意图分类这一核心模块.意图分类是自然语言理解中的基础任务.在人机对话领域中,通常的做

法是,先将用户语音通过语音识别技术转换成文本,然后再通过意图分类算法将其识别到相应类型下的具体意

图.这样可以识别出用户输入到对话系统执行某个动作之间的一个映射关系,达到识别和理解用户要表达的 
意图. 

尽管目前语音识别技术在书面语的识别上表现优异,但是在口语语音识别上,由于口语自身特性以及用户

口语随意性的影响,很容易导致语音识别系统输出错误,使得意图分类系统无法正确理解用户的意图.这会导致

对话系统无法正确回答用户的问题,严重情况下,会使得人机自然对话被迫中断.这些情况在很大程度上降低了

人机对话的流畅度.伴随着深入研究发现,人机交互过程中,对用户进行正确意图分析能够有效提高人机交互的

自然度[2,3].意图分类应用范围广泛,从智能问答到对话系统,近几年也逐渐成为研究热点. 
在人机对话过程中,我们通过意图分类判断用户意图,再触发相应的业务类型.在本文的意图分类数据上,

意图分类任务中,业务类型包括查询类、办理类和咨询类这 3 种,每个业务类型下还有多种不同的用户意图.  
表 1 给出了一个例子,表示客服和用户的语音对话记录,其中,1 为客服语音文本,2 为客户语音文本. 

Table 1  An example of intention classification 
表 1  一个意图分类的例子 

1 您好请说 
2 哎那天只能提醒 
1 转来电提醒是吧 
2 行行好的哎 
1 就把所有的电话都在来电提醒吗 
2 好的 
1 好呀请稍等那我帮你设置好了所有的电话都转来电提醒了还需要其他帮助吗 
2 不用 

业务类型:办理 
用户意图:下载/设置 

类别合并:办理-下载/设置 

和大多的短文本分类任务不同,在人机对话意图分类中,主要存在这样一些问题. 
• 其一是受限于语音识别性能和用户不同的口音、语义表达喜好和对网络流行用语的使用程度导致的

文本不规范问题,容易出现不规则特征词和未登录词,导致文本表示方法不够准确. 
• 其二是人类对话文本以寒暄和多轮询问式对话为主,文本通常只包含极少实际有意义的词语,导致内

容具有特征稀疏性问题,增加了抽取有效特征的难度. 
• 其三是不同人的语言表达喜好和语义精简能力有较大差异性,会造成文本长度分布不均匀,影响系统

性能. 
随着文本表征和深度学习技术的发展,研究者对文本分类任务进行了大量的研究,提出了许多有效的模型.

但是不同的模型各有优异,且在不同的语料上表现差异也较大,难以确定哪种模型最好.其中主要的原因在于,
在不同语料甚至同一份语料上的文本长度分布和内容差异太大,而在模型设计上过于注重在短文本或者长文

本上的单方面优化,导致模型的鲁棒性不高[4−6].本文首先在本文的意图分类数据上验证了这些模型的有效性,
分析各个模型的特点.为了进一步提高意图分类性能,受启发于 GoogLeNet 的 Inception 结构[7],我们提出一种混

合模型网络结构,综合利用在长文本或短文本上表现优异的多个模型,提升网络模型的整体效果,同时增加了鲁

棒性 .在此基础上 ,我们验证了语言模型在意图分类任务上的有效性 ,通过在混合模型网络结构上增加了

ELMo[8],系统性能得到进一步的提升,并在本文数据的公开评测上取得了最优的性能. 
本文的主要贡献包括: 
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(1) 比较了多种分类模型在人机对话意图分类任务上的性能,并分析了模型在不同条件下的表现; 
(2) 验证了语言模型词向量在意图分类任务上的有效性; 
(3) 提出了一种新的混合神经网络模型,并加入 ELMo 进一步加强语义表示,取得目前最优性能. 
本文第 1 节对相关工作进行介绍.第 2 节介绍本文提出的混合模型及其算法.第 3 节通过实验并进行实验

分析证明了该方法的有效性.最后总结本文工作,并提出了可改进的方面. 

1   相关工作 

本文的研究工作主要涉及文本表示和意图分类算法两个方面.因此,本节将从这两个角度来总结相关研究

工作. 

1.1   文本表示 

文本表示在早期的流行方法主要是 One-Hot 独热编码[9],但是这个方法会随着语料与词表的增大,导致特

征空间过大,因此它有严重的数据稀疏问题.近年来,神经网络和表征学习[10]带来了解决数据稀疏性问题的新思

路,主流做法主要将词作为语义单元再通过词向量训练方法(如 word2vec[11]、GloVe[12])来表示文本.长期以来,
词向量是自然语言处理领域的核心表征技术,但是它也有缺陷:词向量只包含模型的第 1 层先验知识,网络的其

余部分依然需要从头训练,属于表达性不足的浅层方法.伴随着 ULMFiT[13]、ELMo 及 BERT[14]等语言模型的兴

起,我们看到了解决词向量如语义消歧等语义问题的新方法.语言模型主要是将词向量仅仅初始化模型第 1 层

的方式改为用分层表示的方式,并对模型进行预处理.它已被证明能够为下游任务捕捉很多语言相关的属性,例
如层级关系、情感语义和长期依赖性关系等[8].为了验证词向量与语言模型在意图分类任务上的差别与优劣,
我们选择 word2vec 词向量与 ELMo 语言模型进行对比分析. 

1.2   意图分类 

意图分类问题属于一种特殊的文本分类问题.文本分类算法目前大致经历了传统机器学习结合人工特征、

深度学习算法与语言模型词向量编码表征这 3 个阶段.传统的文本分类工作主要集中在特征工程、特征选择和

使用不同的机器学习算法模型这 3 个方面上.比如,传统的分类通常用稀疏词法特征,或者其他人工特征表示文

本,然后使用线性模型或者核模型分类[15].伴随着神经网络的兴起,越来越多的研究表明,神经网络的效果远远

优于传统方法.伴随着数据与算力的增加,人工特征的方法成本过高,现有研究者较少用设计人工特征和过滤文

本信息的方法对分类性能进行改善. 
神经网络的一大优势是表述学习,可以自动从图像、语音、文字抽取特征.结合使用循环神经网络(recurrent 

neural network,简称 RNN)或卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)[16]对文本信息建模分类.针
对 RNN 和 CNN 不断暴露的缺陷,学术界也有非常多的优化模型出现. 

传统的循环神经网络在训练过程中会随着递归深度增加,误差传播会不断增大或者减小,这被称为梯度弥

散[17]问题.Hochreiter 等人提出的长短时记忆(long short-term memory,简称 LSTM)[18]结构与 Cho 等人提出的门

循环单元(gated recurrent unit,简称 GRU)[19]结构是目前最受研究者青睐并且能够有效地解决递归神经网络梯

度弥散的问题. 
CNN 网络在图像识别领域上的成功是带动神经网络流行的重要因素之一,它也被大量使用在自然语言处

理任务中.但是研究者发现,CNN 是一种空间不敏感的方法,在一定程度上受限于保存单词的位置信息、语义信

息、语法结构以及丰富的文本结构.特别是在意图分类任务中,文本口语化且语音识别处理存在一定错误率, 
CNN 难以有效地对文本进行编码.最近,Hinton 等人提出的 Capsule 网络[20]用神经元向量代替传统神经网络的

单个神经元节点,以 Dynamic Routing 的方式去训练这种全新的神经网络,有效地改善了上述方法的缺点. 
注意力机制是近年十分成功的网络,其最先应用于图像领域[21],后逐步应用到自然语言处理领域,在情感分

析[22]、机器翻译[23]和问答领域[24]都有成功的应用.针对文本中句子的编码,为了更好地突出长句子中的重点词

信息,我们也在意图分类模型中混合该结构. 
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基于以上的研究工作,许多研究者在文本分类领域提出了许多优异的模型.我们选取了目前在各个语料上

都有较好效果的几个模型,并应用在意图分类任务上作为对比方案.其中包括:Lai 等人提出的 RCNN[5]模型,通
过引入一个递归的卷积神经网络来自动抽取特征再进行分类;Johnson 等人提出的 DPCNN[25]模型,通过深度

CNN 抽取文本深度特征再进行分类;李超等人则提出了 LSTM-MFCNN[6],通过不同窗口粒度的卷积核提取特

征;Yang 等人提出的 HAN[4]完全保留了文章的结构信息,首先进行句编码,再进行全文编码,基于 Attention 结构,
也有很强的解释性.我们将这些优异模型作为我们的对比方案,并根据任务特点,对这些模型进行有针对的优化

处理. 

2   混合模型及算法介绍 

本节主要是在特征编码和模型组合优化方向上对意图分类进行研究,尝试发掘适合意图分类任务的分类

模型. 

2.1   混合模型框架 

图 1 所示为混合了 Capsule、MFCNN 和 Attention 这 3 种优异网络层的混合模型框架图.网络主要由词编

码层、句子编码层和混合特征抽取层组成. 

Sentence 
encoding

layer
          

            

Word encoding
layer          

            

BiLSTMBiLSTMBiLSTMBiLSTM

X1 X2 X3 X4

BiGRUBiGRUBiGRUBiGRU

Capsule MFCNN Attention

Concat

DropoutDropoutDropoutDropout

Dropout

Dense

Softmax

 

Fig.1  Architecture of the proposed hybrid network 
图 1  本文采用的混合模型框架 

2.2   词编码层(word encoding layer) 

词编码层适用于任何词向量训练方法,本文分别讨论了 word2vec 和 ELMo 方法.我们首先对语料分词,然后

分别使用 word2vec 和 ELMo 预训练方式生成对应的向量词典与语言模型权重.word2vec 通过查表方式获得对

应语义词的向量表示作为该层输出;ELMo 则通过查表的输出与语言模型输出相结合的方式作为该层输出. 

2.3   句子编码层(sentence encoding layer) 

我们把句子中的词经过词编码层获得对应语义词向量;再经过一个随机 Dropout[26]层,防止模型过拟合;最
终得到了本层的输入特征.在 LSTM-MFCNN 模型中,句子编码使用单向 LSTM 网络.在 HAN 模型中,句子编码

使用单层双向 GRU 网络.而根据经验和研究结果表明,在大部分任务上,双向 RNN 模型优于单向,两层类 RNN
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结构效果一般优于单层类 RNN 结构.因此,我们选择使用双向 LSTM 加上双向 GRU 结构对句子进行编码.图 2
所示为我们的句子编码层结构. 

Sentence encoding
layer          

            

LSTMLSTMLSTMLSTM

LSTMLSTMLSTMLSTM

GRUGRUGRUGRU

GRUGRUGRUGRU

Input layer

Output layer

 

Fig.2  Structure of sentence encoding layer 
图 2  句子编码层结构 

假设 LSTM 层和 GRU 层的隐藏层单元分别为 h1,h2,它们控制对特征编码的输出维度.对网络任意 t 时刻

LSTM(⋅)函数表示如下: 
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其中,:为按元素乘法操作,σ表示 sigmoid 函数,tanh 表示双曲正切函数,xt 为 t 时刻的输入, 1h
ti ∈\ 为输入门, 

1h
tf ∈\ 为遗忘门, 1h

to ∈\ 为输出门, 1h
tl ∈\ 为隐藏单元状态, 1h

tc ∈\ 为记忆细胞单元状态.经过双向 LSTM 编

码,获得第 t 个词的 LSTM 编码全局信息 l f b
t t tx l l= ⊕ ,其中,⊕为拼接操作, f

tl 为前向 LSTM 表示, b
tl 为后向 LSTM 

表示.LSTM 层后的 GRU(⋅)函数表示如下: 
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其中, 2h
tr ∈\ 为重置门, 2h

tz ∈\ 为更新门, 2h
tg ∈\ 为隐藏单元状态.遗忘门经过双向 GRU 编码,获得第 t 个输入

特征的全局信息 f b
t t tx g g= ⊕ ,其中, f

tg 为前向 GRU 表示, b
tg 为后向 GRU 表示.最终输出为 X=x1⊕x2⊕…⊕xL,其 

中,L 为句子中的最大语义词数量. 

2.4   混合网络层 

随着神经网络的发展,研究者提出了许多不同的网络层.其中,注意力机制已经被成功运用于各种自然语言

与图像任务中,并取得优异的效果[21].针对 CNN 固定窗口的缺点,研究人员提出了类似于 n-gram 特征提取的多

粒度卷积核神经网络层[6].从另一个角度,Hinton 提出了一种新的向量输入(vector-in)与向量输出(vector-out)的
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传递方案 Capsule[20].这种方案在分类任务上具有很好的性能表现与解释性. 
2.4.1   注意力机制模型 

注意力机制受启发于人类观察事物过程中的视觉注意力机制,人类观察图像总是注意在局部上而不是看

到图像上的每个位置.与此类似,在阅读长文本时,人们通常不会关注全文,而是结合自身认识捕捉文本中重要

的局部信息,以便快速分析内容.本文采用标准的注意力机制,从句子编码层的输出中提取对句子作用较大的特 
征,通过对特征自动加权的方法,可以有效地从长文本中捕捉到的重要的特征信息.对 X∈\L×K,其中,L 为最大语 

义词数,K 为特征维度.计算公式如下: 

 
1

(tanh( ) )
T

softmax XW b V

Q X

α

α

= + ⎫⎪
⎬

= ⎪⎭
 (3) 

其中,W∈\K×A,b∈\L×A,V∈\A×1 表示网络中需要训练的参数,A 为超参数.该层最终输出为 Q1. 

2.4.2   多粒度卷积核神经网络(MFCNN)模型 
在文本分类任务中,传统 CNN 的隐藏层只使用单一粒度的卷积核.MFCNN 提出了在单粒度上扩展成多个 

粒度卷积核的方法,通过不同的卷积域,抽取句子中不同位置的 n-gram 特征.假设 X∈\L×K 表示输入的句子,L 为

句长,K 为特征维度.xi∈\K对应于句子中第 i 个词的 K 维特征.卷积操作卷积核为 Wh∈\h×K,h 为卷积核窗口大小, 

作用于句子上抽取新的特征.传统的 CNN 使用固定窗口值的多个卷积核,假设为 H,则 CNN 单个卷积核生成的

特征 ci 表示为 

 : 1( )H H
i i i Hc f X W b+ −= ⋅ +  (4) 

其中,⋅为内积操作,f 为激活函数,i=1,…,L+1−H,b∈\为偏差项.卷积核对句子{X1:H+1,X2:H+1,…,XL−H+1:L}生成特征 

如下: 
 cH=[c1,c2,…,cL−H+1] (5) 

再使用 max-pooling 提取特征: 
 hH=max−pooiing(cH) (6) 

为了减轻因为卷积层参数误差造成的估计均值偏移,我们在公式(6)的基础上额外加入 mean-pooling,即 
 hH=max−pooiing(cH)⊕mean-pooling(cH) (7) 
其中,⊕为拼接操作.MFCNN 使用多个窗口卷积核,对窗口大小 a=1,…,B 的卷积核,抽取特征为 
 Q3=h1⊕h2⊕…⊕hB (8) 

最终得到输出 Q3.这是单个卷积核的工作流程,在实验中,我们使用的卷积核个数为 m1.MFCNN 的主要步

骤是卷积与池化.我们通过不同宽度的卷积核在整个句子上滑动,每个卷积核都能得到 n 个激活值.CNN 更多的

是关注关键词对应的特征,因此容易丢失结构化信息,不注意子结构之间的关系,难以发现长文本中的依存转折

等复杂的关系.其优点是可以从不同的 n-gram 级别中抽取不同的特征,然后通过池化层提取出激活值中最重要

的特征,为后级分类器提供分类依据.在短文本上效果卓越. 
2.4.3   Capsule 模型 

Capsule 将标量输入与标量输出特征替换成向量输入与向量输出特征,并用动态路由算法代替反向传播算

法.在自然语言处理中,可以用以表征如单词的长度、本地顺序或者语义等特征,改善 CNN 在表征上的局限性. 
我们假设 capsules 数量为 m,d 为 capsule 维度.我们在 capsules 的第 1 层中用宽度为 c 的卷积核 Wc∈\c×K 对上

一层的表示 X∈\L×K 进行卷积操作.其中,L 为句长,K 为上一层句子表示的向量维度,卷积核个数为|m×d|,所有卷

积核结果 û 为 

 : 1

1 2

ˆ ( )
ˆ [ , ,..., ]

c
p p c

m d

u f X W b

u u u u
+ −

×

⎫= + ⎪
⎬

= ⎪⎭
 (9) 

其中,f 为激活函数,p=1,…,L+1−c,b∈\为偏差项.然后,通过 reshape 操作分发给各个 capsule: 
 ( 1) 1ˆ [ ,..., ]i xd i du u u− + ×=  (10) 
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其中,i=1,…,m,j=1,…,d.其他层 capsules 的所有输入 sj 为 |ˆ j iu 的加权和: 

 |ˆj ij j i
i

s c u= ∑  (11) 

我们的向量输出与 hinton 的不同在于,我们只对模长进行了归一化处理: 

 
|| ||

j
j

j

s
v

s
=  (12) 

其中,耦合系数 cij 由算法 1 给出的动态路由算法决定. 
算法 1. 动态路由算法. 
1. procedure ROUTING( |ˆ , ,j iu r l ) 

2. for all capsule i in layer l and capsule j in layer l+1: 
3. bij=0 
4. for r iterations do: 
5.   ci←softmax(bi) 
6.   |ˆj ij j iis c u←∑  

7.   vj←squash(sj) 
8.   |ˆij j i jb u v←  

9. return vj 

最后,我们对 Capsule 得到的 vj∈\L×m×d 做一次压缩操作,得到 Q2∈\L×|m×d|作为 capsule 网络层的输出. 

Softmax 预测层通过混合层我们得到文本最终的特征表示
1

1 2 3
fK

fX Q Q Q ×= ⊕ ⊕ ∈\ ,通过 fK N
sW ×∈\ 映射 

得到总的类别得分: 
 S=XfWs+bs (13) 
其中,L 为句长,Kf 为最终特征维度,N 为类别数.各个类别的概率为 

 
i

k

s

i s
k

ez
e

=
∑

 (14) 

其中,si 表示 S 中第 i 类得分.我们使用交叉熵损失函数,训练的目标是最小化损失函数: 
 lni ii

C y z= −∑  (15) 

通过小批量随机梯度下降反向传播算法更新权重,其中,yi 表示正确分类结果. 

3   实  验 

本节先介绍实验数据,然后介绍实验设置与评价方法,最后介绍实验结果与分析.实验中比较的模型包括

Yang 等人提出的 HAN[4]、Lai 等人提出的 RCNN[5]、Johnson 等人提出的 DPCNN[25]、李超等人提出的 LSTM- 
MFCNN[6]以及本文提出的混合模型. 

3.1   数据集 

本文实验数据来自于 CCL 2018-Task1:中国移动客服领域用户意图分类评测赛事(http://www.cips-cl.org/ 
static/CCL2018/call-evaluation.html)初复赛数据语料,属于客服领域对话文本,我们可以将其视为含有若干对话

句的段落.该数据共有两个省份的真实数据集,由于不同省份的标注规范与质量的差别,官方将其分为数据集 A
与数据集 B.每个数据集为 2 万条真实客服对话标注数据,我们将其随机打乱,通过 8:1:1 比例划分,分别分为训

练、开发和测试集.除此之外,还有 5 万条真实客服对话未标注数据,我们将其与相应训练集合并,用以训练

Word2Vec 和 ELMo 词向量.对于类别标签,我们将业务类型与用户意图合并,合并后数据集共有 35 种类别.表 2
给出了业务类型与用户意图的种类. 
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Table 2  Type of business and user intent 
表 2  业务类型种类与用户意图种类 

业务类型 用户意图 

咨询(含查询) 

业务订购信息查询 
业务规定 

业务订购信息查询 
业务资费 

产品/业务功能 
使用方式 
办理方式 
号码状态 

宽带覆盖范围 
工单处理结果 
服务渠道信息 

用户资料 
电商货品信息 
营销活动信息 

账户信息 

投诉(含抱怨) 

不知情定制问题 
业务使用问题 
业务办理问题 
业务规定不满 
信息安全问题 

服务问题 
网络问题 
营销问题 
费用问题 

办理 

下载/设置 
停复机 
取消 
变更 
开通 

打印/邮寄 
移机/装机/拆机 

缴费 
补换卡 

重置/修改/补发 
销户/重开 

 
由于文本内容长度对分类效果有一定的影响,因此我们对极少数较长文本进行截断,截断后文本最大长度

为所有文本长度占比为 95%的数值.考虑到 RNN 隐藏层初始化为 0 的冷启动问题,我们对于长度不足的文本,
在句首补齐占位符.表 3 和表 4 分别给出了数据集 A 和数据集 B 的相关统计信息. 

Table 3  Statistics of dataset A 
表 3  数据集 A 统计数据 

 训练集 验证集 测试集 
原实例数 16 000 2 000 2 000 

段落最大长度 3 728 1 865 2 612 
段落占比 95%长度 601 573 591 

单句最大长度 582 204 260 
单句占比 95%长度 37 37 36 

最大句子数量 247 120 136 
句子占比 95%长度 41 40 42 
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Table 4  Statistics of dataset B 
表 4  数据集 B 统计数据 

 训练集 验证集 测试集 
原实例数 16 000 2 000 2 000 

段落最大长度 2 043 1 414 2 562 
段落占比 95%长度 512 520 517 

单句最大长度 372 190 572 
单句占比 95%长度 39 39 39 

句子数量 111 89 106 
句子占比 95%长度 35 35 36 

 

3.2   实验设置 

实验中,每训练迭代
4000

B
次,测实验证集的得分值,每次达到极大值时存储模型,其中,|B|为批次(batch size), 

我们设置为 128.为了防止过拟合,如果连续 8 次(即约为两个 epoch 的数量)没有新的极大值出现,我们则认为其

达到收敛,提前结束训练,最大 epoch 值为 20.Dropout 都设为 0.5,优化器采用 Adam,学习率为 0.001,β1 为 0.9,β2

为 0.999.对于 HAN 模型,我们设置最大句子数量为 50,最大句长为 50,超过的截取,不足的补齐. 
词编码层以词作为语义单元,以各自的训练集和 5 万条未标注数据作为预训练语料.设置最大段长为 600, 

Word2Vec 维度为 300,窗口为 5,最小词频为 5.ELMo 采用原论文默认参数[8],数据集 A 上迭代 80 100 个 batch,
混乱度(preplexity)为 7.991;数据集 B 上迭代 82 000 个 batch,混乱度为 8.423.句子编码层 LSTM 与 GRU 隐藏层

h1,h2 为 128 与 100.多粒度卷积核神经网络层卷积核窗口大小为 1、2、3、4,卷积核个数 m1 为 64.胶囊网络层

设置 m 为 10,d 为 16.注意力层设置 A 为 300. 

3.3   评价方法 

官方评价指标为 

 1 1 20.4 | | 0.6 | |
| |

G G GP
A

× + × ∩
=  (16) 

其中,|A|代表预测集总数;|G1|代表一级类别正确识别总数;|G1∩G2|表示一级类别正确情况下,二级类别正确识别

总数.因为在不同任务中,层级类别权重的不确定性会导致官方评价指标有一定的局限性,因此,我们选择更有

泛化意义的准确率评价指标: 

 | |
| |

G AP
A
∩

=  (17) 

其中,|A|代表预测集总数,|G∩A|代表预测集与合并标签完全匹配的结果总数. 

3.4   实验结果与分析 

在本节中,我们在数据集 A 和 B 上分别进行实验.我们共有 Baseline、Single、Hybrid 和 Hybrid ELMo 这 4
种实验组,实验中如没有特殊说明,则表示采用 Word2Vec 词向量.其中,+Capsule 表示在 Baseline 中加入 Capsule
层,+Attention 在 Baseline 中加入 Attention 层,+MFCNN 在 Baseline 中加入 MFCNN 层,+ELMo 替换 Word2vec
词向量为 ELMo 词向量.表 5 给出了我们的所有模型的实验结果.从实验结果可以看出: 

• 通过 Single 组看出,在意图任务上,MFCNN 逊色于 capsule,证明了向量输出优于标量输出方法. 
• 对比 Hybrid 与 Single 组实验结果,在 word2vec 词向量上,任意混合优异网络层的网络,在两个数据集

上都能达到很好的效果,说明了混合模型的有效性. 
• 对比 Hybrid ELMo 与 Hybrid 组实验结果,我们验证了语言模型词向量在意图任务上的有效性.在同样

的模型上,语言模型在数据集 A 和数据集 B 上能够分别取得 2.0%和 2.2%的性能提升,并能结合混合

模型取得目前最佳的效果. 
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Table 5  Result of experiment 
表 5  实验结果 

实验组 模型 数据集 A 数据集 B
Baseline BiLSTM-BiGRU 66.45 54.50 

Single 
+Attention 66.85 55.45 
+MFCNN 66.70 55.50 
+Capsule 67.35 55.75 

Hybrid 

+Capsule 
+MFCNN 67.70 56.10 

+Capsule 
+MFCNN 
+Attention 

67.45 56.25 

Hybrid ELMo

+Capsule 
+ELMo 68.70 58.25 

+MFCNN 
+Capsule 
+ELMo 

69.35 58.30 

+MFCNN 
+Attention 
+Capsule 
+ELMo 

69.45 58.45 

 

3.5   长中短文本意图分类对比分析 

为了进一步验证混合模型的鲁棒性和有效性,我们将官方数据集A和官方数据集B的测试集按照长度从短

到长排序,按比例为 3:4:3 划分成短、中、长文本.使用不同的模型依次对其进行对比实验,实验结果见表 6,图 3
是对应的直方图. 

Table 6  Intention classification score of long, medium and short text 
表 6  长、中、短文本意图分类得分结果 

模型 
短文本 中文本 长文本 

数据集 A 数据集 B 数据集 A 数据集 B 数据集 A 数据集 B 
+MFCNN 73.56 64.90 67.55 54.37 58.64 47.61 
+Capsule 74.38 65.39 67.42 54.37 60.13 47.94 

+Attention 72.08 63.60 67.30 54.05 60.96 49.00 
Hybrid Elmo (Ours) 76.52 67.72 69.20 58.17 61.96 49.42 

 

 

Fig.3  Intention classification score of long, medium and short text 
图 3  长、中、短文本意图分类得分结果 

从实验结果可以看出: 
• 3 种网络的性能都满足短文本>中文本>长文本; 
• 在短文本上,性能满足 Capsule>MFCNN>Attention; 
• 在中文本上,3 种模型效果持平; 
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• 在长文本上,性能满足 Attention>Capsule>MFCNN. 
MFCNN 主要是在单窗口大小卷积核 CNN 模型的基础上增加不同卷积核窗口,类似于对不同 n-gram 的特

征提取.而每个卷积核都是为了抽取出文本中和卷积核窗口大小相等的最重要的特征,因此,MFCNN 几乎不受

非重要词特征的影响,所以在文本较短的语料上效果优异.但是其缺点在于难以考虑到词之间的关联和不同词

特征的重要程度,从而在文本较长的语料上效果基本不如 Attention网络.Capsule在自然语言处理中可以用以表

征如单词长度、本地顺序或者语义等特征,改善 CNN 在局部表征上的局限性,在中等长度文本上有优异表现.
三者相互合作具有一定的 bagging[27]效果.避免混合模型在短文本和长文本的极端情况下可能出现的性能剧烈

波动情况,从而增强混合模型的鲁棒性和性能. 

3.6   与其他工作的对比 

我们将本文提出的方法与其他先进的方法进行了对比,结果见表 7.其中,Hybrid 对应表 5 中 Hybrid 组最佳

模型,Hybrid ELMo 对应表 5 中 Hybrid ELMo 组最佳模型.通过对比看出,我们的 Hybrid 模型能取得了相对于其

他模型更好的效果.相对于最优的 HAN 模型,在数据集 A 和数据集 B 上分别有 0.95%和 1.65%的性能提升,证明

了混合模型的有效性.同时,结合语言模型词向量在两个数据集上相对于 HAN 模型取得了 2.95%和 3.85%的性

能提升.我们最终将所有表现优异的模型进行融合[28],获得了表 8 中官方评分 Rank 1 的成绩. 

Table 7  Comparison with other methods 
表 7  与其他方法的对比 

模型 数据集 A 数据集 B 
RCNN[5] 64.00 50.25 

BiLSTM-CNN[16] 64.90 51.00 
DPCNN[25] 65.20 52.30 

BiLSTM-MFCNN[6] 66.40 53.00 
HAN[4] 66.50 54.60 

Hybrid (Ours) 67.45 56.25 
Hybrid ELMo (Ours) 69.45 58.45 

Table 8  Official ranking 
表 8  官方排名 

 得分 
Rank 1 (Ours) 70.20 

Rank 2 70.06 
Rank 3 68.38 
Rank 4 68.07 
Rank 5 67.82 

 

4   结论与未来的工作 

本文提出一种混合神经网络层的模型,结合 MFCNN 和 Capsule 在短文本特征处理和 Attention 在长文本特

征处理上的优势,混合使用 Capsule、Attention 与 MFCNN 层.在此基础上,结合语言模型词向量 ELMo,将语言模

型拥有的语义挖掘能力应用到混合网络中.实验结果表明,本文提出的新模型对客服领域的意图分类有较好的

性能表现,并在 CCL 2018 中国移动客服领域用户意图分类评测任务中取得第 1 名. 
本文使用的神经网络层和特征编码词向量还有一定的局限性,我们准备从下述几个方面进行改进. 
(1) 探究更多、更好的短文本和长文本处理优异模型的结合方式. 
(2) 在特征编码词向量上,在语义单元上可以考虑字级别特征以及字级别与词级别的结合. 
(3) 我们也可以使用迁移学习,比如通过百度百科或者维基百科语料来预训练语言模型,再通过相应的训

练语料进行微调(finetune). 
(4) 最近提出的语言模型 BERT[14],其效果在多个任务上优于 ELMo,在后续的研究中,我们也会主要对其

进行尝试. 
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