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背景介绍

 对话系统历史

http://coai.cs.tsinghua.edu.cn/hml/media/files/dialog.pdf
https://faculty.csu.edu.cn/_resources/group1/M00/00/79/wKiylWQX4RCAa-N_AG8S-GfZeEU421.pdf

42023/7/8
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背景介绍

 对话系统分类

52023/7/8

对话系统是人与机器的一种新型交互方式，作为人工智能领域的重要研究内容，受到学术界和工业界的广泛

关注。依据其任务类型不同，对话系统可以分为：智能问答系统、闲聊型对话系统和任务型对话系统。

任务型

有任务目标，系统主动权

通常面向特定的领域，通
过与用户的交互，帮助用
户便捷处理复杂任务。比
如，预定餐厅、订机票等。

典型系统：阿里小蜜，百
度小度等。

闲聊型

领域开放，不限定领域

与用户进行无缝且恰当的

交谈，并提供有用的建议。

典型系统：微软小冰等。

问答型

有任务目标，无参数化需求

根据来自不同数据源的丰

富知识，为用户查询提供

简明、直接的回答。

典型系统：百度AnyQ。
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 典型任务型对话系统

https://faculty.csu.edu.cn/_resources/group1/M00/00/79/wKiylWQX4RCAa-N_AG8S-GfZeEU421.pdf 62023/7/8

自然语言理解(NLU)：将输入的自然语言文本转换为结构化的语义框架，通常分为两个子任务：意图识别和语义槽位填充。

输入：用户语句 输出：语义框架（intents和slots）

Intent (Find_Restaurant)
Slots (cuisine = Indian)



背景介绍

 典型任务型对话系统

https://faculty.csu.edu.cn/_resources/group1/M00/00/79/wKiylWQX4RCAa-N_AG8S-GfZeEU421.pdf 72023/7/8

对话状态追踪(DST)：对话状态追踪任务的目标是在每轮对话回合中根据所有给定的对话上下文预测出当前轮次对话状态。

输入：一段对话/当前对话轮次+前轮对话状态 输出：当前轮次的对话状态

cuisine = Indian
Location=null

Price=Null
……

Intent (Find_Restaurant)
Slots (cuisine = Indian)



背景介绍

 典型任务型对话系统

https://faculty.csu.edu.cn/_resources/group1/M00/00/79/wKiylWQX4RCAa-N_AG8S-GfZeEU421.pdf 82023/7/8

对话策略学习(DP)：根据当前状态选择下一个操作，即决定系统下一步应该采取什么系统动作。

输入：当前对话状态+KB结果 输出：系统动作

cuisine = Indian
Location=null

Price=Null
……

Request(Price)

Intent (Find_Restaurant)
Slots (cuisine = Indian)



背景介绍

 典型任务型对话系统

https://faculty.csu.edu.cn/_resources/group1/M00/00/79/wKiylWQX4RCAa-N_AG8S-GfZeEU421.pdf 92023/7/8

自然语言生成(NLG)：根据系统所决定的对话动作，生成文本回复，即将结构化语言转化为自然语言。

输入：系统动作 输出：系统恢复

cuisine = Indian
Location=null

Price=Null
……

Request(Price)

Intent (Find_Restaurant)
Slots (cuisine = Indian)

Ok, what price range do you 
prefer?



背景介绍

 对话状态追踪任务

102023/7/8

Dialogue Manager
(DM)

Dialogue State 
Tracking

 (DST)

Dialogue Policy 
Learning

 (DPL)

Natural Language 
Understanding 

(NLU)

Natural Language 
Generation

 (NLG)

DB

utterance
(in NL)

domain/
intent/

slot

dialogue
act

response
(in NL)

A1: The Hilton hotel is located on 
regent street. Would you like this one?  

U1: I would like to book a room for 3 
nights for 2 people starting on 
Friday please.

A3: Any help else, sir?

U3: I would like to book a room for 2 
nights for 2 people starting on Friday
please.

Dialogue

···

Dialogue State

S1:hotel-name=Hilton hotel
hotel-book stay=3
hotel-book day=Friday
hotel-book people=2

S3: S1 + S2 + ···
train-day= Friday
train-leaveat= 09:00
train-destination=Cambridge

DST 
model

···

对话状态是由领域本体指定的一组键值对组成的，键指的是“领域-槽位”，称之为槽位，值指的是对话上下文中需要
提取的槽值，称之为槽值。

对话状态追踪的任务：目标是在每轮对话回合中根据所有给定的对话上下文预测出当前轮次对话状态。作为中间模块，
对话状态追踪模型性能好坏直接影响后续的对话策略选择。
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 对话状态追踪任务—评价指标

112023/7/8

A1: The Hilton hotel is located on 
regent street. Would you like this one?  

U1: I would like to book a room for 3 
nights for 2 people starting on 
Friday please.

Dialogue Predicted Dialogue State

S1:hotel-name=Hilton hotel
hotel-book stay=3
hotel-book day=Friday
hotel-book people=3

DST 
model

A2: Any help else, sir?

U2: I would like to book a room for 2 
nights for 2 people starting on Friday
please.

Dialogue

S2: S1 +  ···
train-day= Friday
train-leaveat= 09:00
train-destination=Cambridge

DST 
model

Predicted Dialogue State

Grounded Dialogue State

S1:hotel-name=Hilton hotel
hotel-book stay=3
hotel-book day=Friday
hotel-book people=2

S1:hotel-name=Hilton hotel
hotel-book stay=3
hotel-book day=Friday
hotel-book people=2

S2: S1 +  ···
train-day= Friday
train-leaveat= 09:00
train-destination=Cambridge

Predicted Dialogue State

T1

T2

槽位正确率（Slot Accuracy, SA）:分别将预测的每个槽值对与真实标签进行比较，正确为1，否则为0。

联合目标准确率（Joint Goal Accuracy, JGA）: 指的是每个槽位的槽值被正确预测的对话会话轮次的比率，即在每轮对
话中，只有当所有槽位和对应的槽值都预测正确时，则该轮JGA为1，否则为0。

JGA: 0
SA: 0.75

JGA: 0
SA: 0.86
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 对话状态追踪任务—相关数据集

122023/7/8

数据集 DSTC2 MultiWOZ SGD

领域数量 1 7 16

对话数量 1612 8438 16142

对话平均轮次 14.5 13.7 20.4

对话状态表示 slot-value slot-value slot-value

槽位数量 8 25 214

槽值数量 212 4510 14139

Schema-Guided Dialogue Dataset, SGD: 包含18000条的带注释的任务型对话，涉及到宾馆、银行等17个领域。对于大多数
领域，数据集包含多个不同的API，其中许多API 具有重叠的功能，但接口不同，这反映了典型的真实场景。数据集收
集方法：人类与机器(H2M)。

Multi-domain Wizard-Of-Oz,  MultiWOZ ：剑桥大学于2018年提出，由出租车、餐厅、火车、景点、宾馆等7大领域组成。
数据集收集方法：人类与人类(H2H)。
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 对话状态追踪方法学分类

132023/7/8

Encoder

value  Vn,j

utterance Ut slot Sn

距离度量

Generative Model

utterance Ut slot Sn

value  V

Encoder

utterance Ut slot Sn

slot-specific
parameters

分类式DST模型 生成式DST模型 抽取式DST模型



背景介绍

 典型DST模型—分类式模型

Neural Belief Tracker: Data-Driven Dialogue State Tracking (Mrkšić et al., ACL 2017) 2023/7/8 14

Mrkšić等人提出了NBT模型。该工作的主要动机是克服影响以前的状态跟踪模型的限制。NBT通过推理，对预先训练的

单词向量进行建模，学习将其组合为用户话语和对话上下文的分布表示形式。

NBT模型框架

贡献：

1. 利用预训练词向量中的语义信息来解

决词汇/形态上的歧义

2. 最大化本体值之间共享的参数数量

3. 具有学习领域特定释义和其他变体的

灵活性，这使得依靠精确匹配和去词

缀化作为一种可靠的策略是不可行的



背景介绍

 典型DST模型—分类式模型

Slot Self-Attentive Dialogue State Tracking (Fanghua et al., WWW 2021) 152023/7/8

Fanghua等人提出了STAR模型，即通过自注意力机制，建模不同槽位之间的信息交互。

STAR模型框架



背景介绍

 典型DST模型—生成式模型

Transferable Multi-Domain State Generator for Task-Oriented Dialogue Systems(Wu  et al.,  ACL 2019 )
162023/7/8

Wu等人提出的TRADE模型结构，是最早的多领域对话

状态追踪模型。将copy机制引入到生成式模型当中。

TRADE模型框架
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 典型DST模型—生成式模型

Dialogue State Tracking with a Language Model using Schema-Driven Prompting (Lee  et al.,  EMNLP 2021 )
Leveraging Slot Descriptions for Zero-Shot Cross-Domain Dialogue StateTracking (Lin et al., NAACL 2021)

172023/7/8

右边是典型的基于生成式模型的对话状态追踪模型。

主要区别在于输入输出形式上的不同。
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 典型DST模型—抽取式模型

TripPy: A Triple Copy Strategy for Value Independent Neural Dialog State Tracking (Heck et al., SIGDIAL 2020) 182023/7/8

Trippy模型进一步优化copy机制，提出三重复制机制。即分别从对话上下文中取、系统提到的槽值中选择以及前期提
到的指代槽值中直接拷贝等。

Trippy模型框架
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 典型DST模型—抽取式模型

On Tracking Dialogue State by Inheriting Slot Values in Mentioned Slot Pools (Sun et al., IJCAI 2022 ) 192023/7/8

方法上跟Trippy类似，不同点在于构建了一个系统提

到槽位库(MSP)来保存已经提到的槽和对应的槽值，后

面出现相同槽位时，符合条件则直接继承。

MSP-DST模型框架
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SSNet模型与方法

 现有方法缺陷

212023/7/8

1. 分类式DST模型分类式方法依赖于前期获取的领域本体，无法提取未知槽值。

2. 生成式DST模型由于生成式模型固有特性，生成式方法难以控制生成的字符串。

3. 抽取式DST模型相对较稳定，但现有抽取式模型采用槽位独立的槽值提取方法，即针对每一种槽位配

置一个槽值提取层。

（1）由于提取层数量和槽位数量相关，导致模型可扩展性差。
（2）忽略槽位之间的信息交互。这种信息交互包括：

A.  不同的槽位可能会共享相同槽值。例如：出租车目的地的槽值可能是餐厅名称。
B.  部分槽位有同时出现的可能。例如：出租车目的地和出租车出发地

 目的与方案

目的：将所有槽位共享同一个槽值提取层，缓解模型扩展性差的问题。
方案：将槽位特征信息作为标识，并将其融合到对话上下文，以区分不同槽位。

Encoder

utterance Ut slot Sn

slot-specific
parameters



SSNet模型与方法

 SSNet模型
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Slot-Shared Prediction-based Value Extraction Module

PLM PLM

Dynamic Dialogue Context-slot Semantics
 Fusion Mechanism

Ht HSj

...

...

Θspan Θrefer Θgate Θspan Θspan Θspan 

J+1

HOTEL
       NAME

slot semantics 

RESTAURANT
NAMETRAIN

DEPARTURE

fine-tune

fixed

current input

next input

1. 对话上下文与槽位语义编码模块：

2. 对话上下文与槽位语义动态融合模块：

3. 槽位共享槽值提取模块：

SSNet模型框架



SSNet模型与方法

 SSNet模型

232023/7/8

1. 对话上下文与槽位语义编码模块：

第𝑡轮的对话上下文由当前轮次的用户语句𝑈𝑡 ，上一轮系统回复𝑅𝑡和第1轮至𝑡 − 1轮的对话历史𝐻𝑖𝑠𝑡 =

( 𝑈1, 𝑅1 , 𝑈2, 𝑅2 , ⋯ , 𝑈𝑡−1, 𝑅𝑡−1 )组成，表示为𝑋𝑡 = 𝐶𝐿𝑆 ⊕ 𝑈𝑡 ⊕ 𝑆𝐸𝑃 ⊕ 𝑅𝑡 ⊕ 𝑆𝐸𝑃 ⊕𝐻𝑖𝑠𝑡 ⊕ 𝑆𝐸𝑃 。通过预训练

模型进行编码。

槽语义表示时，将槽名称、槽描述信息和分类属性作为语义信息，引入到槽语义表示当中。具体地，第𝑗槽的语义表示

为SLOT𝑗 = SN𝑗 ⊕𝑆𝐷𝑗⊕𝑆𝐶𝑗 。并通过预训练模型进行编码。

Slot-Shared Prediction-based Value Extraction Module

PLM PLM

Dynamic Dialogue Context-slot Semantics
 Fusion Mechanism

Ht HSj

...

...

Θspan Θrefer Θgate Θspan Θspan Θspan 

J+1

HOTEL
       NAME

slot semantics 

RESTAURANT
NAMETRAIN

DEPARTURE

fine-tune

fixed

current input

next input



M×d N×d

Softmax

加权求和&扩展

内积运算

  

 池化

HtHSj

拼接&降维

Ut,j

相似度计算

Max操作

SSNet模型与方法

 SSNet模型

242023/7/8

2. 对话上下文与槽位语义动态融合模块：受BIDAF[1]算法的灵感，提出一
种槽语义和对话上下文融合方法。

融合流程：

1. 首先引入一个对话上下文与槽位共享的相似度矩阵𝑆 ∈ ℝ𝑁×𝑀，其中𝑁

是当前对话上下文长度，𝑀是槽语义长度，故𝑆𝑛,𝑚是第𝑛对话Token和

第𝑚槽语义Token的相似度。

2. 然后，通过𝑚𝑎𝑥函数动态地选出对对话上下文词而言，相似度最大槽

语义词，进行拼接，并进行𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥归一化。

3. 注意权重𝑏与对话上下文𝐻𝑡加权求和，得到矩阵෨ℎ，并扩展到𝑁位。

4. 对话上下文和槽语义融合词向量𝑈t
𝑗
∈ ℝ𝑑×𝑁向量由 𝑈𝑡

𝑗
=

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟Φ 𝐻𝑡; 𝐻𝑡 ⊙ ෩𝐻𝑡 得到。

动态融合机制

Bidirectional attention flow for machine comprehension (Seo et al., arXiv)



SSNet模型与方法

 SSNet模型
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3.   槽位共享槽值提取层

槽值提取类型分为span、inform、refer、true、false、dontcare和none七种类型，将增强的对话上下文语义向量输入到一个

分7类的提取类型分类器，确定当前槽位的槽值提取类型；如果槽值提取类型为inform、true、false、dontcare或者none，

则直接确定其槽值；如果槽值提取类型为span，将槽位信息融合的槽位信息融合的对话上下文词向量输入到跨度预测分

类器，获取槽值；如果槽值提取类型为refer，将槽位信息融合的对话上下文语义向量指代预测分类器，确定指向的槽位，

从而获取槽值。

Slot-Shared Prediction-based Value Extraction Module

PLM PLM

Dynamic Dialogue Context-slot Semantics
 Fusion Mechanism

Ht HSj

...

...

Θspan Θrefer Θgate Θspan Θspan Θspan 

J+1

HOTEL
       NAME

slot semantics 

RESTAURANT
NAMETRAIN

DEPARTURE

fine-tune

fixed

current input

next input

槽位共享槽值提取层



SSNet模型与方法

 实验结果

262023/7/8

MultiWOZ系列数据集包含涉及7个领域的10438条多领域对话，MultiWOZ 2.2是MultiWOZ 2.1的修订版本，主要修改错

误标注和不一致实体。如表1所示，由于数据集中hospital和police领域没有验证集和测试集，本文同其它基线模型一样，

在其它restaurant, train, hotel, attraction, taxi 等5个领域中进行相关实验。值得注意的是，本文把数据集提供的槽名称、槽

描述和分类属性等信息作为语义表示，没有引入其它的额外信息。

领域 槽位
槽

训练集 验证集 测试集

hotel
price range, type, parking, book stay, book day, book people, area, stars,
internet, name

3381 416 494

restaurant food, price range, area, name, book time, book day, book people 3813 438 437
train destination, day, departure, arrive by, book people, leave at 3103 484 494
attraction area, name, type 2717 401 395
taxi leave at, destination, departure, arrive by 1654 207 195
hospital department, address, phone 287 0 0
police name, address, phone 245 0 0

MultiWOZ 系列数据集统计



SSNet模型与方法

 实验结果

272023/7/8

在上述提到的MultiWOZ系列数据集上验证模型性能。

Joint goal accuracy on MultiWOZ 2.1 and 2.2. 

Domain expansion experiment on MultiWOZ 2.2.

Ablation study on MultiWOZ 2.2 .



SSNet模型与方法

 实验结果

282023/7/8

其它分析实验

F1 score of each class using different fusion 
methods

t-SNE visualization of different fusion methods. The left is 
DFM, and the right is Tra ATT.



SSNet模型与方法

 总结

292023/7/8

1. 我们提出一种基于槽位共享跨度预测的多领域对话状态追踪模型SSNet，该模型能够缓解对话状态追踪模型的扩展
能力。

2. 此外，提出的动态融合方法能够有效融合对话上下文与不同的槽语义，促使槽位共享槽值提取层区分不同的槽位，
以正确提取对应槽值。

3. SSNet在MultiWOZ 2.1和MultiWOZ 2.2任务型对话数据集上分别获得了58.46%和62.10%的联合目标正确率，超过现有
性能最好的模型。
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浅谈未来方向

 2023—“大模型元年”

312023/7/8

Open AI将通用大模型训练的结果通过ChatGPT的应用形式带到大家面前，意味着发展了大半个世纪的人工智能领域正

式步入了广泛意义生产力提升的新纪元。



浅谈未来方向

 目前大模型在任务型对话上的尝试工作

322023/7/8

评估LLM在任务型对话中完成多回合任务和与外部数据库交互的能力。

Are LLMs All You Need for Task-Oriented Dialogue? (Hudecek et al., arXiv)

该工作结论：

1. 大模型在对话状态追踪方面表现不佳，即使提供了context example。

但是，随着指令调优技术和进步，有可能进行改进。

2. 在对话成功率方面，模型能够很好地与用户进行交互，提供有用的

信息，满足用户的需求。



浅谈未来方向

 目前大模型在任务型对话上的尝试工作
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在LLM中注入领域知识。

Injecting Domain Knowledge in Language Models for Task-Oriented Dialogue Systems (Emelin et al., arXiv)



浅谈未来方向

 目前大模型在任务型对话上的尝试工作
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测试LLM在零样本对话状态追踪任务上的性能。

ChatGPT for Zero-shot Dialogue State Tracking: A Solution or an Opportunity? (Heck ek et al., ACL 2023)

研究意义：幻觉（hallucinations ）可能是一个问题，但它们也为实现零样本提供了机会。我们观察到许多

插槽幻觉是合理的，并且指向了对对话有意义的元素。



浅谈未来方向

 目前大模型在任务型对话上的尝试工作
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2. LangChain+LLM：一种利用 langchain 思想实现的基于本地知识库的问答应用，目标期望建立一套对中文场景与开源。

https://github.com/imClumsyPanda/langchain-ChatGLM

https://github.com/hwchase17/langchain


浅谈未来方向

 大模型在任务型对话上的应用有哪些优势？
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1. 具备初步的系统主动性

2. 良好的语言理解能力：指代等



浅谈未来方向

 大模型在任务型对话上的应用有哪些优势？
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3.  支持多轮对话，能够很好地与用户进行交互。



浅谈未来方向

 大模型在任务型对话上的应用有哪些不足？
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1. 由于缺乏专业领域知识，无法实时获取信息，会产生与事实违背的回复，然而任务型对话基本要求是精确和可控。



浅谈未来方向

 大模型在任务型对话上的应用有哪些不足？
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2.    一部分研究把大模型可以看作是知识库。按这个角度讲，它可以是一个静态的，通用的知识库，缺乏实时性和私人性。

静态性 通用

缺乏实时性，知识更新成本高（在新
的数据上重新训练）

缺乏用户个性化和对话系统同
理心。

研究点一：语言模型与数据库交互。

研究点二：新知识（领域、任务、结

构化知识等）的融入。



浅谈未来方向

 大模型在任务型对话上的应用有哪些不足？
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3.    高度黑盒：尽管包含相当多的知识与常识，目前的指令提示并不能够稳定挖掘其中知识。

数据库查询 VS 大模型指令提示



浅谈未来方向

 大模型==任务型对话系统？？？
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1.大模型具备任务型对话系统具备的系统主动、强大的语言理解能力、支持多轮等优势。

2. 目前由于指令调优技术不够成熟且带有不确定性，缺乏准确挖掘大模型知识的有效工具。现阶段还需要通过引入

langChain、传统数据库等阶段知识更新问题。

3. 按任务型对话系统角度来讲，未来，连续学习与终身学习可能是解决大模型知识更新问题的未来方向。研究更加有效的

大模型知识挖掘（激发）工具也是必不可少的。

领域 A 领域 B 领域 N

LLM
𝑓(θ𝐴)

…

LLM
𝑓(θ𝑁)

图 Continual Learning



浅谈未来方向

 大模型生态下的机遇与挑战
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✓ 大模型“画龙”，小数据“点睛”

大规模预训练数据为“基座”，小场景数据微调。保留模型通用视觉、语言、动作理解能力，同时提升对特定任务的适应性。

大模型为教师，小模型蒸馏获取小场景任务能力。

✓ 小场景交互性与自学习性

交互式学习给予模型反馈，帮助模型理解特定场景需求（e.g., 人类反馈学习）大模型为教师，小模型蒸馏获取小场景任务能力。

自学习自动更新模型知识，适应特定任务新场景（e.g., 增量学习）

小场景
样本有限，标注精细，结构化

大模型
数据量大，有噪音，多种模态并存

协同进化

来源：中国科学院计算技术研究所



报告完毕！
请各位老师同学们批评指正

中国科学院新疆理化技术研究所
多语种信息技术研究室

艾比布拉·阿塔伍拉
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