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摘　要: 如何减轻安全回复和重复回复一直是开放域多轮对话模型的两大挑战性难题. 然而, 现有开放域对话模型

往往忽略了对话目标的引导性作用, 以及如何在对话历史和对话目标中引入和选择更精确的知识信息. 鉴于此, 提

出基于知识增强的多轮对话模型. 所提模型首先将对话历史中实词进行义原及领域词替换, 达到消除歧义和丰富

对话文本表示的效果. 然后将经过知识增强后的对话历史、扩充的三元组世界知识、知识管理和知识拷贝加以集

成, 以融合知识、词汇、对话历史和对话目标多种信息, 生成多样性回复. 通过两个国际基准开放域汉语对话语料

库上的实验结果及可视化验证所提模型同时在自动评测和人工评测上的有效性.
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Abstract:  How  to  reduce  secure  and  repeated  replies  is  a  challenging  problem  in  the  open-domain  multi-turn  dialogue  model.  However,
the  existing  open-domain  dialogue  models  often  ignore  the  guiding  role  of  dialogue  objectives  and  how  to  introduce  and  select  more
accurate  knowledge  information  in  dialogue  history  and  dialogue  objectives.  Based  on  these  phenomena,  this  study  proposes  a  multi-turn
dialogue  model  based  on  knowledge  enhancement.  Firstly,  the  model  replaces  the  notional  words  in  the  dialogue  history  with  semaphores
and  domain  words,  so  as  to  eliminate  ambiguity  and  enrich  the  dialogue  text  representation.  Then,  the  knowledge-enhanced  dialogue

history  and  expanded  triplet  world  knowledge  are  effectively  integrated  into  the  knowledge  management  and  knowledge  copy  modules,  so
as  to  integrate  information  of  knowledge,  vocabularies,  dialogue  history,  and  dialogue  objectives  and  generate  diverse  responses.  The
experimental  results  and  visualization  on  two  international  benchmark  open-domain  Chinese  dialogue  corpora  verify  the  effectiveness  of  the

proposed model in both automatic evaluation and human judgment.
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随着基于语言的人机交互技术不断发展, 对话系统作为其中重要分支在生产生活中得到广泛应用. 自从早期

的聊天机器人系统 Eliza[1]和 Parry[2]问世以来, 对话系统一直是自然语言处理领域的研究热点. 根据应用, 对话系
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统大致分为两类: 一类是面向垂直领域的任务型对话系统, 另一类是开放域的非任务型对话系统. 面向任务的对话

系统旨在帮助用户通过自然语言交互实现特定的目标, 如日程安排或天气查询等. Zhao等人 [3]首次提出一种强化

学习与监督学习相结合的混合算法, 并采用端到端模型为主框架, 以便快速生成更符合用户要求的回复. Dai 等
人 [4]首次将元学习与基于检索的端到端目标导向对话系统相结合, 其模型可以在低资源上得到较好的回复结果.
与面向垂直领域 (例如: 机票预订等)的任务型对话 [5]不同, 开放域对话 [6]的话题更加灵活, 更具有挑战性.

现有的开放域对话模型偏向于生成“安全回复”, 例如: “不知道”“好的”等. 此外, 生成的回复中词汇重复也非

常常见, 例如: “这个世界是这个世界的一员, 是这个世界的一员, 是这个世界的一员.” 因此, 很多研究人员开始探

索如何在对话过程中引入外部知识 [7,8], 以减轻“安全回复”和“重复回复”问题. 近年来, 有研究人员开始挖掘对话目

标 (类型和主题)在生成多样性回复中的作用 [9,10], 达到引导对话主题的流畅切换, 从而提高用户体验. 此外, 也有

研究人员利用拷贝机制对知识、对话历史和对话目标进行多种信息融合 [11−13], 达到从外部知识中精确拷贝词汇,
以解决未登录词 (out of vocabulary, OOV)问题, 使得生成的回复具有更多的信息.

然而, 现有的开放域对话模型仍然缺乏在对话历史中如何引入和选择更精确的知识信息的能力, 主要利用三

元组形式的世界知识, 而语言知识却比较鲜见. 实际上, 对话历史中的实词对应的义原和领域词包含更加广泛的信

息. 例如, 表 1显示了利用 HowNet的义原和 CN-DBpedia中的领域词替换后的对话历史, 其中包含蓝色的词语是

采用了义原知识替换 (例如: 口碑、暗淡无关、惊悚、剧情), 橙色的词语是采用了领域词替换 (例如: 胡桃夹子和

四个王国、《黑暗》、2016年 5月 13日、与人为恶), 并在替换后的义原词和领域词前后加上<HG> (hypernym
generation)作为区分. 该<HG> 标识是在生成的单词表后自定义加入的. 通过这个<HG> 标识, 模型可以知道在哪

些部分进行了替换, 从而在粗粒度上理解整句化的含义. 实际上, 我们也同时保留了原对话历史句子作为完整的数

据. 最终, 模型既能够学习粗粒度信息, 也能对细粒度信息进行整体把握. 其具有消除歧义和丰富文本表示的能力,
也对训练数据达到了一定程度的增强效果. 在本文所采用的数据集 DuConv 中, 包含电影、明星、导演、主演、

国家、毕业院校、上映时间等 7个领域词. 在 DuRecDial数据集中, 包含电影、明星、导演、主演、音乐、新闻、

天气、美食、POI (point of information)、国家地区等 10个领域词. 其中, POI可以看成是“信息点”, 是地图上任何

非地理意义的有意义的点, 例如: 商店、酒吧、加油站、医院、车站等. 表 2显示了 DuConv和 DuRecDial中训练

集和测试集中领域词和义原所占比例, 测试集与训练集具有类似的领域词和义原分布. 其中义原在训练集中均占

据 40%以上, 领域词在训练集也占据至少 30%以上. 这些充分说明了如果能将对话历史中词语进行知识增强 (领
域词和义原), 有望提升模型的泛化能力. 实际过程中, 我们仅仅需要对训练集中的对话历史进行知识增强, 对于测

试集不需要进行增强.
 
 

表 1    语言知识和世界知识增强对话历史实例 
原对话历史 知识增强后对话历史

你最近看了什么电影吗? 你最近看了什么电影吗?
看过胡桃夹子和四个王国. 看过<HG>电影<HG>.
我最近看了一部口碑很差的电影叫《黑暗》, 是2016年
5月13日上映的, 你看了吗?

我最近看了一部<HG>名声<HG>很差的电影叫<HG>电影<HG>, 是
<HG>上映时间<HG>上映的, 你看了吗?

没看过啊, 这片名听起来就很黯淡无关啊. 没看过啊, 这片名听起来就很<HG>暗<HG>啊.
确实,  这是一部惊悚类型的电影,  不过这个电影口碑很

差, 如果你不想看, 我可以给你再介绍一部.
确实,  这是一部<HG>害怕<HG>类型的电影,  不过这个电影<HG>名
声<HG>很差, 如果你不想看, 我可以在给你介绍一部.

好啊, 快告诉我还有什么电影? 好啊, 快告诉我还有什么电影?
与人为恶, 是一部剧情类电影. <HG>电影<HG>, 是一部<HG>事情<HG>类电影.
嗯嗯, 我去看看. 嗯嗯, 我去看看.

 

鉴于此, 本文提出的基于知识增强和拷贝机制的开放域多轮对话模型能够有效融合语言知识、世界知识、对

话历史、对话目标等多种信息, 从而生成多样性的回复. 在两个国际基准开放域汉语对话语料库上的实验结果表

明了本文模型同时在自动评测和人工评测指标上均有效. 本文主要贡献如下.
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(1)本文利用语言知识 (义原)和世界知识 (领域词)有效提取了对话历史中实词对应的更广泛概念的词汇, 同
时加以替换. 模型既能够学习对话历史替换后的粗粒度信息, 也能对原始对话历史的细粒度信息进行整体把握, 达
到消除歧义和丰富对话文本的表示效果, 并将语言知识和世界知识加以有效集成.

(2)本文进一步有效融合了经过语言知识增强后的对话历史、扩充的三元组形式世界知识、知识管理和知识

拷贝等多元信息, 从而使得生成的回复具有知识性和多样性. 通过两个基准多轮对话语料库上的实验结果和可视

化效果表明了本文模型在自动评测和人工评测指标上同时有效.
 
 

表 2    两个语料库中领域词和义原所占比例 (%) 
语料库 分类 训练集 测试集

DuConv
领域词 53 49
义原 41 37

同时包含领域词和义原 34 28

DuRecDial
领域词 31 29
义原 45 44

同时包含领域词和义原 26 22
 

本文第 2节对代表性对话模型进行综述. 第 3节详细阐述本文提出的模型. 第 4节介绍实验设置及结果分析.
第 5节对全文进行总结.

 1   相关工作

开放域对话模型包含基于检索的模型、基于生成的模型和混合模型. 其中, 基于检索的对话模型从语料库中

查询一个最贴合对话历史对应的语句作为回复, 包含数据集检索候选回复和选择最优回复两个过程 [14,15]. Wu 等

人 [14]着重研究了对话历史间的关系和重要上下文信息的作用, 逐层计算对话历史和生成回复在单词级别和序列

级别的相似度, 返回最相关的匹配作为回复. Cai等人 [15]提出了一种可解释性的基于骨架导向的检索式回复生成

模型, 该模型对任意查询—回复句对随机生成骨架信息, 并用该骨架信息选择最优的回复. Han等人 [16]为了解决当

用户不完全了解对话上下文时如何回复的问题, 提出了一种细粒度后训练 (post-training)模型. 该模型通过在对话

会话中训练每个简短的上下文响应对来学习话语层面的交互, 以便于理解对话说法之间的语义相关性和连贯性,
从而生成更好的回复. Chen等人 [17]为了解决神经方法难以对大规模知识库 (knowledge base, KB)进行编码问题,
提出了一种端对端的可训练的文本到 SQL (structured query language)的模型框架, 通过 SQL查询和 KB相互作用

的神经代理在特定任务中提高响应的准确性.
相比于检索式模型受限于数据集的规模和类型, 其返回的回复也比较固定. 基于编码器-解码器架构的生成式

对话模型却可以生成更有信息的回复. 编码器主要是把对话历史作为上下文, 并采用多种神经网络模型进行编码,
解码器主要负责生成对应的回复 [18,19]. 例如, Shang等人 [18]分别考虑了采用 GRU的最后一个隐含状态以及所有时

刻隐含状态加权编码对话历史, 从而生成多样性回复. Bao等人 [19]提出了带有隐变量的预训练对话模型, 该模型采

用灵活的注意力机制刻画双向语境和语言生成的单向特性, 并引入了离散的潜变量来解决回复生成中固有的一对

多映射问题. 由于生成式模型产生的回复更具有灵活性, 加上编码器-解码器框架相对比较容易扩充, 很多研究人

员考虑如何在编码器端引入多种知识 [7,8]和融入对话目标 [9,10], 增加用户体验. Zhou等人 [20]首次提出静态和动态相

结合的图形注意机制, 通过使用大规模的常识知识增加对话的语义信息, 从而增强对话的可理解性. Wu等人 [21]利

用多个异质知识来源 (它包括但不限于常识知识、事实、文本知识、Infobox知识)以扩大知识的覆盖范围, 通过

多次参考选择解决上下文之间的主题冲突和不同的知识来源, 同时指代多生成参考来产生信息化的回复.
混合对话模型 [22−24]充分发挥了检索式和生成式两种模型的优点, 此类方法首先利用检索式模型从数据集中检

索备选回复, 然后将生成式模型产生的回复, 一起排序, 并生成最终的回复. 例如, Zhu等人 [23]首先将成对的对话数

据分为信息库和候选库, 从信息库中选择前 10 个相似度最高的信息作为候选回复, 然后利用 LSTM 计算每个候
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选回复和生成的回复进行匹配度, 并对候选回复从单词和句子级别进行注意力操作, 最后结合强化学习技术选择

最优的回复. Yang等人 [24]所提出的具有生成模块、检索模块和混合排序模块的混合神经对话模型, 其采用“上下

文-上下文匹配”方法从所生成给定对话中召回一组候选响应, 通过建立的神经排序模型选择最佳响应候选, 最后

提出一种远程监督方法自动推断所生成响应候选的标签, 从而达到生成更好回复的目的. Wang等人 [25]提出一种

模板引导的混合指针网络驱动的对话模型. 该模型通过从预先构建的特定领域的知识库中检索部分潜在相关的答

案作为指导响应, 并在编码和解码过程中结合指导响应, 从而充分利用检索到的答案和真实回复直接的语义相关性.
此外, 考虑在生成有意义的回复时如何有效融入对话的结构信息也是众多学者的研究重点 [26]. 姜晓彤等人 [26]

针对对话历史中的文本相似度、话轮转换关系、说话人关系设计了 3种关联结构信息, 通过使用图神经网络将对

话内部结构进行模型构建, 从而提高生成回复的质量. 由于知识和对话历史间存在一定的关联性, 因此将知识三元

组嵌入为词序列可以根据输入文本中的关键词简单直接地获得知识指导, 以便更好地理解对话上下文. 例如,
Young等人 [27]首先将大型常识知识库集成到对话系统中, 根据输入查询中的实体从 KG中提取三元组, 形成文本

序列, 在知识编码器中采用 LSTM编码, 将知识向量与输入向量相加, 以计算与备选回复的相关程度, 从而提高回

复选择的准确性. 另外, 如何有效利用拷贝机制能够保证知识的完整性. Lin等人 [11]通过拷贝机制对知识、对话历

史和对话目标进行多信息融合, 使用递归知识交互在解码过程中对知识选择进行优化, 且动态更新解码器的状态,
从而在充分考虑知识时生成信息丰富且有意义的回复.

然而, 现有对话模型主要利用三元组形式的世界知识, 而像利用 HowNet 等类型的语言知识处理对话历史

却比较鲜见, 而且世界知识和语言知识的融合模型也很匮乏. 加上现有的对话涵盖了多个功能场景: 比如, 闲聊

对话、知识对话、推荐对话. 其中, 知识对话是在闲聊的基础上进一步引入知识, 除了给定对话历史外还会给定

对话的背景知识, 以及对话目标. 而推荐对话进一步引入了对话场景. 鉴于此, 本文的创新点主要体现在两点: 其
一是利用世界知识和层次化语言知识将对话历史进行增强. 通过将对话历史进行领域词和义原替换后, 模型可

以先进行粗粒度的学习, 从而使得模型对于对话中复杂的专有名词进行前期学习, 理解整句话的含义. 然后再根

据原对话历史进行详细的细粒度学习. 通过引入多种知识信息指导对话的生成过程. 其二是有效的知识管理模

块. 该知识管理模块进一步有效融合了知识增强、先验知识、后验知识和知识拷贝等多元信息, 从而选择最合

适的知识信息指导回复的生成. 本文模型能够有效融合语言知识、世界知识、对话历史、对话目标等多种信

息, 进一步提升用户体验.

 2   模　型

本节介绍问题定义、模型框架和模型训练过程.

 2.1   问题定义

D = {(Ui,Ki,Gi,Yi)}Ni=1 Ui =
{(

ui,1, . . . ,ui,n
)}

Ki =
{
K{i, j}

}Nk

j=1

Nk Yi = (y{i,1}, . . . ,y{i,m}) Gi = (g{i,1}, . . . ,g{i,l})

P (Y |U,K,G)

设有对话语料库   , 其中   代表对话历史, n 是对话历史的长度; 

代表对话中涉及的知识集合,    是知识长度;   代表生成的回复, m 是回复的长度;  
代表目标, l 是目标的长度. 于是, 对话生成模型可以看成是计算   , 即给定对话历史 U、知识集合 K 和

对话目标 G, 生成合适的回复 Y 的过程.

 2.2   模型框架

图 1显示了本文提出的对话模型框架, 该模型包含 5个模块: (1)知识增强: 利用语言知识和世界知识将对话

历史和对话中涉及的知识集合进行数据增强; (2)编码层: 将对话目标、对话历史、最终回答、知识事实、增强后

的对话历史及知识事实这些信息转化为初始文本向量表示, 再使用编码器对文本向量表示进行编码; (3) 知识管

理: 对编码后的信息获取先验和后验概率分布; (4)解码器: 得到生成的词汇分布; (5)拷贝融合: 进一步融合对话目

标、词汇分布、对话历史和知识分布等多元信息. 下面分别阐述.
(1) 知识增强. 现有对话模型在中文人名、复杂的电影名称、歌曲名称等专有名词的生成能力表现上仍

然比较欠缺. 由于这些专用名词 (例如:“羞羞的铁拳”“阿丽塔: 战斗天使”)在词表和数据集中出现的频率不高,
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从而干扰了模型的训练, 使得模型生成与专有名词不相符的错误或混乱回复. 为此, 如何把知识更好地融合至

对话历史中成为本文提出模型的关键一环. 下面分别介绍知识增强包含的知识构建和知识融入两个步骤.
  

多源融合网络

目标分布

目标分布

注意力
机制

聚合

注意力
机制

聚合
注意力
机制

聚合

词汇分布

词汇分布

RNN

网络

历史分布

历史分布 知识分布

知识分布

解码器

编码器

知识增强

知识管理
先验分布

后验分布

最终分布
NLL

loss

CR

loss

KLDiV

loss

BOW
loss

ht

htht

ht−1

yt−1
oG

ht ht

oU oK

U·

Y·

P(K1|U, G)P(K2|U, G) P(Kj|U, G)

P(K1|Y) P(K2|Y) P(Kj|Y)

SK Y

对话目标编码 对话历史编码 最终回答编码 知识事实编码

Bi-RNN 网络

目标编码状态 oG

Bi-RNN 网络

历史编码状态 oU

Bi-RNN 网络 Bi-RNN 网络

回答编码状态 oY 知识编码状态 oKj

知识事实 Kj
...

...

对话历史 U HowNet CN-DBpedia 对话历史 U′

MLP

对话目标 G 对话目标 U 最终回答 Y

Selection gates

图 1　图 1 本文多轮对话模型框架
 

k′

1)知识构建. 本文首先将对话历史进行实体匹配 [28], 通过 CN-DBpedia提供的分词和实体识别工具将对话历

史文本进行预处理, 利用语言知识 HowNet对实体词提取其义原和同义词信息. 为了避免引入噪声, 通过计算提取

词的同义词得分, 并设定得分预值 0.9对同义词信息进行选择, 并通过世界知识 CN-DBpedia获取扩充后的三元组

形式的世界知识   , 与原始数据的知识信息 k 进行融合, 最后将知识增强后的数据加入原始数据中一起作为模型

的输入 (如引言部分表 1所示). 图 2显示了表 1中对话历史里出现的“口碑”和“惊悚”对应的层次化语言知识信息.
比如对话历史“口碑”具有多种义原概念: “人气、名望、名誉”; “惊悚”也具有多种义原概念: “丧胆、恐惧、恐慌”.
实际上, 这些义原概念可以丰富对话历史的表示.
  

名声 害怕

口碑

义原 义原

人气 丧胆 恐惧 恐慌名望

(a) “口碑” (b) “惊悚”

名誉

定义 定义

惊悚

图 2　层次化语言知识实例
 

然后, 本文对已获取的三元组信息中部分复杂且容易产生歧义的词进行提取. 例如, 模型在训练过程中很有可

能会将“阿丽塔: 战斗天使”通过词表划分为“阿丽”“塔”“战斗”“天使”进行分开理解, 但是它作为一部电影的名称是
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不能分开的, 从而使得模型泛化能力不强. 然后与对话上下文通过实体查询进行替换, 例如: 人名、食物名、歌曲

名和电影名等所提前设定的领域词, 将其替换为更加广泛的内容. 并在替换过程中加入特殊的 token <HG>, 作为

区分特殊的 token可以任意设置, 从而达到消除歧义和丰富对话历史文本的表示作用.
2) 知识融入. 为了使得模型更加稳健, 本文通过上述知识增强的方法对数据集进行处理, 然后进行模型的训

练. 其训练目标是为了指导模型理解未出现的单词, 并采用最小化交叉熵计算 (公式 (1)所示).

LCR = −
N∑

t=1

log
(
y′t
∣∣∣U ′,y′1:t−1) (1)

y′t U ′其中,    是通过替换后的对话历史   所生成的回复.
U ′ K = k+ k′

x1, x2, . . . , xn xt

hforward
t =

−−−−→
GRU(xt,hforward

t−1 ) hbackword
t =

←−−−−
GRU(xt,hbackword

t−1 ) ht = [hforward
t ,hbackword

t ]

(2)编码器. 编码器同时将原对话历史 U 及   、回复 Y 和知识   进行编码. 采用的是带有GRU的 Bi-RNN,
输入序列 X=(   ), 双向 RNN通过前一时刻的状态和当前时刻的输入   更新当前时刻的状态. 将前向状

态   和反向状态   进行向量拼接, 得到   .

h1, h2, . . . , hn ∈ Re×n s = [hforward
n ;hbackword

n ] ∈ Re×1

sU sG
{
sK, j

}Nk

j=1 sY

令 o=(   )   是所有的隐状态集合,    作为最后的一个隐状态, e 表示隐

藏单元的维度. 于是,    、   、   、   分别代表对话历史 U、对话目标 G、对话知识 K、回复 Y 的最终状态.

sU sG

(3)知识管理. 本模块主要负责提取与对话历史和对话目标相关的知识信息, 采用先验概率分布和后验概率分

布形式生成知识分布. 使用先验分布和后验分布的目的是获取与上下文更加相关的知识信息. 先验分布是已对话

上下文、对话目标作为条件所获取, 后验分布是已对话回复为条件所获取. 为了使得所生成回复具有信息性, 就需

要选取更加适合的知识信息. 所以在训练的过程中拷贝融合时知识的权重时使用后验分布, 但是在测试的过程中

对话回复未知, 所以使用的是先验分布作为知识信息的权重. 因为在测试阶段中对话回复 Y 时具有不可知性, 所以

训练阶段中对话知识 K 的权重采用后验概率分布, 测试阶段中对话知识 K 的权重采用先验概率分布. 将编码器的

最后状态   和   按照公式 (2)进行平衡.

β = σ
(
Wp [tanh(WusU) ; tanh(WG sG)]

)
(2)

β sU sG σ Wp ∈ R1×2e Wu ∈ Re×e WG ∈ Re×e其中,    为门控融合单元, 用于平衡   和   ,    表示激活函数 Sigmoid,    、   、   均表示

参数矩阵.
ki dprior● 先验分布. 采用公式 (3)计算每一个事实知识   和先验信息   相似度得到知识的先验分布.

P (ki|U,G) =
exp(sK,i · zprior)

Nk∑
j=1

exp(sK, j · zprior)

(3)

zprior = tanh(β · sU + (1−β) · sG) β = 0

β = 1

其中,    代表先验信息. 当   时, 对话目标将作为先验信息计算先验知识分布, 这更

适合于系统作为引导者进行对话交谈; 当   时, 对话历史作为先验信息计算先验知识分布, 在这种情况下, 识
别知识事实时这要考虑的就是对话历史, 提取更加符合对话历史的知识事实. 所以, 通过上述过程进行平衡. 当训

练拟合后, 保证提取的知识事实顺从了对话目标, 也与对话历史高度相关, 以便于生成符合对话目标且信息度高的响应.
● 后验分布. 采用公式 (4)计算当给定回复后所采用的知识概率.

P (ki|Y) =
exp(sK,i · zpost)

Nk∑
j=1

exp(sK, j · zpost)

(4)

zpost = tanh
(
Wpost sY

)
Wpost ∈ Re×e其中,    代表后验信息,    是参数矩阵.

P (ki|Y)

P (ki|U,G)

与 Bai等人 [29]类似, 本文利用 KLD (Kullback-Leibler divergence)损失最小化先验知识分布   和后验知

识分布   的损失, 如公式 (5)所示.

LKL (θ) =
N∑

i=1

P (ki|Y)
(

P (ki|Y)
P (ki|U,G)

)
(5)

本文同样利用 BOW (bag-of-words)损失来确保预测的知识分布和回复具有词汇层面的相关性, 如公式 (6)所示.
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LBOW (θ) = −

∑
yt∈B

logφ (yt | sk)

|B| (6)

φ其中, B 是回复 Y 中的词语,    采用 Softmax作为激活函数的两层 MLP 结构.

ht−1 yt−1

ht =GRU(yt−1,ht−1) ht Pvocab (wt) = MLP (ht)

(4)解码器. 解码器采用的是带有 GRU的前向 RNN. 通过前一时刻解码器的状态   和预测的词   进行下

一时刻的更新, 获取当前时刻的隐状态   . 然后利用   去得到生成的词汇分布   .
MLP 是两层带有 Softmax 作为激活函数的结构.

(5)拷贝融合. 本模块的作用是通过融合获取的对话历史、对话目标、词汇、知识几个分布, 得到最后的概率

分布.

wt与 Bai等人 [29]类似, 本文采用公式 (7)计算从对话历史和对话目标中拷贝的单词   概率.

P (wt) = Pgen
t Pvocab (wt)+

(
1−Pgen

t
) · ∑
{ϕ:ϕ∈{U,K,G}}

α(ϕ)
t Pϕ (wt) (7)

Pgen
t = σ

(
Wgen

[
yt−1;ht;ct

])
Pgen

t ct αt其中,     中    用于平衡输入和固定词表的权重.     是所有输入 (U, G, K) 的表示,     是

attention的权重向量.

 2.3   模型训练

θ本文按照公式 (8)进行模型训练,    是所有可训练的参数.

L (θ) = −

|Y |∑
t=1

log(P (yt |y1:t−1,U,K,G))

|Y | (8)

于是, 总的目标函数公式 (9) 所示. 通过线性插值进行融合了 NLL 损失 (用于获取词序信息; Xu 等人 [28])、
BOW损失、KLDiv损失和知识替换 CR损失.

L (θ) = αLNLL (θ)+βLBOW (θ)+γLKL (θ)+δLCR (θ) (9)

α β γ δ其中, 线性插值参数实验取值为   =0.8、   =0.7、   =0.6和   =0.6.

 3   实验结果及分析

本节介绍实验所采用的数据集、实验设置、基准模型和实验结果.

 3.1   数据集

本次实验采用了具有对话目标的 2 个中文多轮对话数据集 DuRecDial[9]和 DuConv[10]. 后文表 3 显示了 2 个

语料库的统计数据. 其中 DuConv 语料库仅包含 1个对话目标 (包含主题的知识路径), 而 DuRecDial包含 4个对

话目标 (聊天、问答、推荐、任务). 两个数据集中均包含了三元组 (主题、属性、对象) 形式的知识. 其中,
DuConv 数据集中的领域词包含: 电影、明星、导演、主演、国家、毕业院校、上映时间. 而 DuRecDial 数据集

的领域词包含: 电影、明星、导演、主演、音乐、新闻、天气、美食、POI (point of information)、国家地区.

 3.2   实验设置

本文实验设置的参数如下: 词向量维度为 300 维, 采用随机初始化嵌入向量, 编码器和解码器都是双层结构,
解码器是 800个隐含单元的双层单向 RNN, 选取 Adam[30]作为优化器, 学习率为 0.000 1, 单词表使用 20k个单词.
实际上, 在训练过程中, 我们在做粗粒度的知识增强的同时, 也保留了细粒度的原对话历史. 通过将对话历史进行

领域词和义原替换后, 模型可以先进行粗粒度的学习, 从而使得模型对于对话中复杂的专有名词进行前期学习, 理
解整句话的含义. 然后再进行详细的细粒度学习. 在训练过程的设置中我们对于每条训练数据是先进行领域词和

义原替换后的训练, 然后进行完整数据 (原对话历史) 的训练过程. 也即, 每条数据的训练过程是先进行替换后数

据训练, 以进行粗粒度的学习, 然后再进行原数据的训练, 学习更加细粒度的信息. 通过这种交互式替换训练的方

式让模型既可以对替换后的文本进行粗粒度学习, 也可以对原文进行细粒度学习. 虽然通过知识替换后的信息会
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损失一些信息, 但是后期会通过在粗粒度信息训练后的模型上通过原对话历史细粒度的数据上完善这些损失的信

息. 训练设置先进行 5 个 epochs, 训练目标最小化 BOW 损失, 然后训练最多 30 个 epochs 最小化总损失, batch-
size设置为 15, 使用设备 GeForce RTX 3090进行实验.
 
 

表 3    语料库统计数据 
语料库 分类 统计数据

DuConv

对话数量 29 858
话语数量 270 399

每个对话的平均话语数量 9.10
每个对话的平均知识数量 17.10
每个话语的平均单词数量 10.60

DuRecDial

对话数量 10 190
话语数量 155 477

每个对话的平均话语数量 15.32
每个对话的平均知识数量 21.93
每个话语的平均单词数量 11.53

 

本文采用 OpenHowNet (https://github.com/thunlp/OpenHowNet)[31]提取对话历史中实词对应的义原, 利用

CN-DBpedia (http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia/search/)提取对话历史中实词对应的领域词. 6个自动评测指标包

含 F1、BLEU-1/BLEU-2[32]、DISTINCT-1/DISTINCT-2[33]和 PPL. 3个人工评测指标包含流利度 (fluency)、连贯

性 (coherence)和信息性 (informativeness). 其中流利度衡量产生的反应本身是否流利; 连贯性衡量的是回应是

否能回应语境; 信息性衡量模型是否在响应中充分利用了知识. 人工评分过程为 5个测试人员独立进行, 每个

人对模型生成的结果进行打分 , 最后记录 5 个评分结果的平均分 . 这些 3 个人工评测指标的分数范围均为

0–3. 其中, 0分代表生成回复不流利或不连贯或没有用到知识, 1分代表生成的回复部分流利或部分连贯或采

用了部分知识, 2分代表生成的内容流利且连贯且用到相关知识, 3分代表生成的内容完全正确且用到完全相

关的知识.

 3.3   基准模型

基准模型 1 (norm retrieval, norm Seq2Seq, generation w/o klg, generation w/ klg, norm generation): Wu等人 [10]

提出了多个对话模型, 其中 norm retrieval是归一化的检索式模型, norm Seq2Seq是归一化的序列到序列生成模型,
generation w/o klg是不利用知识的生成模型, generation w/ klg是利用知识的生成模型, norm generation是代表归

一化的生成模型.
基准模型 2 (KIC): Lin等人 [11]提出的对话模型中研究了如何在响应解码步骤之间使用循环知识交互, 以整合

适当的知识, 并结合拷贝机制, 利用知识感知指针网络根据知识注意分布从外部知识中复制单词, 从而生成信息丰

富的回复.
基准模型 3 (Seq2Seq): Vinyals等人 [34]提出了一种基于注意力的序列到序列生成模型, 该模型无需获取外部

知识, 广泛被应用于开放领域对话领域.
基准模型 4 (PostKS): Lian等人 [35]提出了基于知识的回复生成模型, 利用后验知识选择机制为回复生成选择

合适的知识.
基准模型 5 (MGCG_R, MGCG_G): Liu等人 [9]提出的基于检索的模型和基于生成的模型. 本文利用其发布的

源代码 (https://github.com/cstghitpku/Research/tree/master/NLP/ACL2020-DuRecDial)进行实验.
基准模型 6 (GOKC): Bai等人 [29]提出了融合知识管理和知识拷贝的生成式对话模型, 该模型着重考虑了先验

信息分布、后验信息分布、对话历史、对话目标和词表等信息, 从而生成了具有连贯性知识的回复.
基准模型 7 (MCTA): 李少博等人 [36]提出了基于知识拷贝机制的生成式对话模型, 该模型采用隐射机制处理
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对话内容, 然后利用拷贝机制将知识图谱中的知识融入至回复中.
基准模型 8 (CDial-GPT): Wang等人 [37]提出的基于预训练模型 GPT的中文生成模型 (https://github.com/thu-

coai/CDial-GPT). 本文所采用的是数据量最大的 CDial-GPTLCCC-large 进行实验.
基准模型 9 (TKG): Li等人 [38]提出了主题相关的生成式对话模型, 该模型将每个知识图谱划分为主题层次的

子图, 然后利用子图注意力机制融合对话历史, 从而使生成的回复满足对话主题的一致性.

 3.4   实验结果

本节主要介绍本文模型与基准模型比较、消融实验、人工评测和实例分析.
 3.4.1    与基准模型比较

表 4显示了本文模型与基准模型在 DuConv和 DuRecDial上的实验结果. 由于所采用的两个语料库中训练集

和测试集划分完全一致, norm retrieval、norm Seq2Seq、generation w/o klg、generation w/ klg、 norm generation、
KIC、MCTA、TKG都是直接引用原论文的结果.
  

表 4    实验结果 
语料库 模型 F1 (%) BLEU-1 BLEU-2 DISTINCT-1 DISTINCT-2 PPL

DuConv

norm retrieval 34.73 0.291 0.156 0.118 0.373 －

norm Seq2Seq 39.94 0.283 0.186 0.093 0.222 10.96
generation w/o klg 28.52 0.290 0.154 0.032 0.075 20.30
generation w/ klg 36.21 0.320 0.169 0.049 0.144 27.30
norm generation 41.84 0.347 0.198 0.057 0.155 24.30
CDial-GPT 13.59 0.117 0.028 0.028 0.183 24.46

KIC 44.61 0.377 0.262 0.123 0.308 10.36
GOKC 44.27 0.405 0.269 0.092 0.245 10.31
MCTA 43.13 0.376 0.244 0.108 0.259 －

Ours 45.36 0.413 0.275 0.103 0.263 10.04

DuRecDial

Seq2Seq 18.25 0.146 0.079 0.007 0.016 21.71
PostKS 35.45 0.327 0.211 0.014 0.051 16.72

MGCG_R 35.62 0.371 0.233 0.071 0.186 －

MGCG-G 39.08 0.335 0.220 0.015 0.056 15.21
CDial-GPT 15.31 0.111 0.043 0.016 0.121 22.87
GOKC 47.21 0.410 0.314 0.020 0.078 12.02
TKG 41.49 0.414 0.290 － 0.145 11.26
Ours 49.78 0.416 0.320 0.022 0.082 11.18

 

在 DuConv 数据集上, 我们可以看出本文模型在 F1、BLEU-1、BLEU-2 和 PPL 指标上优于基准模型. 在
DuRecDial数据集上, 我们可以看出本文模型在 F1、BLEU-1、BLEU-2和 PPL指标上优于基准模型. 由于通用预

训练模型 CDial-GPT过多依赖于所采用的数据集类型, 在本文两个数据集上生成的回复并不理想. 此外, 我们还可

以得到如下结论.
(1)检索式 norm retrieval模型在单一对话目标的 DuConv数据集中取得了较好的 DISTINCT性能, 原因在于

检索式模型在单一对话目标下, 更能检索对应的回复. norm retrieval模型在多个对话目标的 DuRecDial中性能急

剧下降, 在于很难匹配合适的对话目标. 由于生成式模型可以利用外部知识, 其在两个数据集下的 F1性能要优于

检索式模型.
(2)带有拷贝机制的 KIC、GOKC和MCTA显著优于传统检索式或生成式模型, 充分说明了如何从对话历史

和对话目标中拷贝合适的单词和知识对于生成富信息量的回复起到关键作用, 而且能得到满足知识连贯性的回复;
由于本文模型利用了知识增强策略, 通过对部分复杂容易产生歧义的词进行替换训练, 以及领域词进行替换, 同时

扩充了三元组形式的世界知识, 起到丰富对话历史和知识表示的效果, 显著提升了回复的多样性和知识性. 本文模

型与MCTA区别体现在两方面. 其一是本文的知识增强更精细. 我们不仅对领域词进行了替换, 同时还进行了义
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原替换. 其二是模型架构上更通用. MCTA 模型输入只包括了对话历史和对话的知识图谱, 但是并没有合理有效

地利用对话目标等关键信息. 本文模型通过知识管理模块选择有效的知识, 使得学习到的信息更加符合对话上下

文和对话目标, 从而生成的回复也更加信息化, 所生成的回复的质量也更高.
(3) 由于 DuRecDial 数据集包含 4 个对话目标 (聊天、问答、推荐、任务), 而 DuConv 数据集仅具有 1 个对

话目标, 所以在 DuRecDial上的性能提升更明显. 也充分说明了对话目标对多样性回复生成起到导向作用.
 3.4.2    消融实验

表 5显示了本文模型的消融实验结果, 可以得出结论: 本文采用的知识增强策略和知识管理以及拷贝可以无

缝融合.
 
 

表 5    消融实验结果 
语料库 分类 知识管理 拷贝融合 F1 (%) BLEU-1 BLEU -2 DISTINCT-1 DISTINCT-2 PPL

DuConv

义原信息 √ × 36.93 0.352 0.220 0.078 0.193 16.32
义原信息 × √ 40.61 0.379 0.234 0.081 0.201 14.17
义原信息 √ √ 44.48 0.408 0.271 0.098 0.256 10.27
世界知识 √ × 35.27 0.326 0.192 0.076 0.191 17.10
世界知识 × √ 39.38 0.358 0.219 0.088 0.220 14.23
世界知识 √ √ 44.40 0.400 0.263 0.101 0.259 10.44
义原+世界 √ × 37.62 0.364 0.224 0.079 0.194 15.94
义原+世界 × √ 40.93 0.382 0.239 0.078 0.194 14.03
义原+世界 √ √ 45.36 0.413 0.275 0.103 0.263 10.04

DuRecDial

义原信息 √ × 43.59 0.364 0.262 0.015 0.061 15.21
义原信息 × √ 45.64 0.390 0.285 0.016 0.078 12.68
义原信息 √ √ 49.45 0.407 0.309 0.021 0.079 11.45
世界知识 √ × 41.01 0.357 0.253 0.014 0.049 20.14
世界知识 × √ 44.64 0.356 0.251 0.016 0.076 14.36
世界知识 √ √ 48.93 0.409 0.311 0.020 0.081 11.96
义原+世界 √ × 42.18 0.354 0.256 0.016 0.076 16.17
义原+世界 × √ 44.32 0.363 0.258 0.018 0.072 15.08
义原+世界 √ √ 49.78 0.416 0.320 0.022 0.082 11.18

 

此外, 我们还可以得到如下结论.
(1)在 DuConv数据集上, 义原信息在指导多样性回复方面具有重要作用, 在 F1、BLEU、DISTINCT及 PPL

指标上取得了不错的性能. 由于义原在两个数据集上均占比 40%以上, 通过将对话历史中进行义原增强后显著提

升了模型的性能. 同时, 领域词在 DuConv上比例高于 DuRecDial, 增强后的世界知识 (三元组)发挥的作用也相对

更大. 在 DuRecDial数据集上, 义原信息和世界知识同样发挥重要作用.
(2)本文通过引入义原信息对词汇涵义进行解释, 对有歧义单词的理解能力进行了增强. 同时, 通过将世界知

识纳入模型生成中, 有助于更好理解上下文, 推理出内在的语义. 义原和世界知识有机结合后达到互补作用, 更能

生成具有针对性的文本. 在现有模型的基础上显著提升了对话回复的相关性、多样性等. 同样, 由于 DuRecDial中
包含更多的领域和更多的对话目标, 通过领域词替换和知识增强起到更大的作用.

(3)由于知识管理模块有效提取了与对话历史和对话目标相关的知识信息, 并生成了合理的知识分布信息, 同
时拷贝融合机制也进一步集成了知识、词汇、对话历史和对话目标多种信息, 与知识增强进行了有效集成, 从而

生成了更有效的回复.
 3.4.3    人工评测

表 6显示了我们模型与基准模型在两个数据集上人工评测结果. 从两个数据分别随机选取了 100句生成文本

通过与标准答案进行比较进行人工打分. 从实验数据可以看出, 本文模型在人工评测性能上优于现有基准模型.
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在 DuRecDial 和 DuConv 两个数据集上, 本文模型较现有基准模型在分数 0 和分数 1 两个级别上所占比例更低,
而在分数 2和分数 3两个级别上的比例更高, 平均分数显著高于其他模型, 这表明本文模型通过知识增强的语义

替换所生成的回复具有多样性, 能够产生更多与目标相关的回答, 具有很强的信息性.
  

表 6    人工评测结果 

语料库 模型
得分 (%)

平均分数
0分 1分 2分 3分

DuRecDial

Seq2Seq 11 76 13 0 1.02
PostKS 8 64 26 2 1.22

MGCG_R 3 66 23 8 1.36
MGCG_G 8 61 28 3 1.26
CDial-GPT 45 54 1 0 0.56
GOKC 2 53 34 11 1.54
Ours 1 46 40 13 1.65

DuConv
CDial-GPT 53 47 0 0 0.47
GOKC 2 47 41 10 1.59
Ours 1 40 46 13 1.71

 

 3.4.4    实例分析

表 7显示了 DuRecDial和 DuConv数据集上本文模型生成的回复与基准模型生成的回复实例. 从中可以看出

本文生成的回复与参考回复具有很高的相似性, 而且本文生成的回复更贴合人类的对话. 比如: “好的, 那给你推荐

一首《骑士精神》, 很经典, 而且不可能被超越的”. 这说明本文模型所使用的知识增强策略能够更好地刻画对话

之间的复杂联系 , 更具生动性和生活性, 从而在一定程度上增强对话回复的质量. 此外, 在 DuConv 语料库中, 本
文模型生成的回复“这部电影是安-玛莉·米耶维勒的代表作, 我知道她的祖籍是瑞士的.” 能够根据上下文挖掘出更

加贴合标准回复的答案, 即使 GOKC模型却也只能生成相对较粗粒度的回复, 而对于预训练模型 CDial-GPT生成

的回复更偏向于平淡和安全的回复. 在生成回复中包含这些更加相关知识的原因在于所使用的数据集中会有对话

目标信息, 数据集中的对话目标设定了对话的方向, 同时会有对应的知识三元组, 并且我们根据所设定的对话目标

通过 CN-DBpedia补充了额外的领域知识, 以及采用 HowNet补充了义原知识. 模型只需要根据对话目标, 使用知

识信息, 便会生成更加信息多样化的回复. 由于数据集中指定的这种对话目标就可以起到话题转换作用, 从而建立

了生成回复的知识关联.
为了更好地理解本文模型, 我们将注意力进行可视化, 使用棕色表示单词的重要性. 其中, 颜色越深表示单词

越重要. 单词的重要性是通过解码器的输出和对话历史编码的输出计算得到的. 如图 3所示, 本文模型会更加关注

“《迷魂曲》”“《我们的音乐》”“电影评分就有 8.6分”和更加相近的对话历史, 从而使得生成的回复更加具体.

表 7    实例分析
 

语料库 分类 实例

DuRecDial

对话历史

点一首《淡水海边》.
好的, 为你放.
歌好听, 但是你更好.
我都害羞了.
还有一首《迷魂曲》, 是周杰伦首次尝试电子舞曲.
对这首歌不感兴趣.

PostKS 还有《unk》, 可以听听.

CDial-GPT 我也是这样认为呢.

GOKC 《骑士精神》也很不错哦, 就是经典的.

Ours 好的, 那给你推荐一首《骑士精神》, 很经典, 而且不可能被超越的.

参考回复 好吧, 那你可以听听《骑士精神》, 很经典的一首歌呢.
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(a) DuRecDial 中对话历史可视化实例 (b) DuConv 中对话历史可视化实例

图 3　注意力可视化实例
 

 4   总　结

本文提出了基于知识增强和拷贝融合的开放域多轮对话模型, 该模型从对话历史中的实词利用语言知识

HowNet 的义原进行替换增强, 同时利用 CN-DBpedia 世界知识进行领域词增强, 达到丰富对话文本的表示效果.
同时, 利用世界知识增强对话知识集合. 最后, 通过目标损失函数进一步融合知识增强、对话历史、知识管理和知

识拷贝 4大模块. 在两个国际基准汉语多轮对话语料库上的实验结果和可视化效果验证了本文模型在自动评测和

人工评测指标上均有效提升了回复的知识性和信息性, 极大增强了用户体验. 作为将来工作, 我们将进一步挖掘对

话历史的主题转换等结构信息, 从而生成主题连贯的回复.
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