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摘　要：ＢＥＲＴ等预训练模型在很多 ＮＬＰ任务上取得了良好的效果，但预训练模型参数规模大，

运算量大，对硬件资源要求高，难以部署在小型的配置环境中。模型压缩是解决该问题的关键，知

识蒸馏是目前较好的模型压缩方法。基于此，提出基于多任务蒸馏的句意图识别和槽位填充联合

模型，该模型将 ＡＬＢＥＲＴ运用到任务型对话系统中，并利用知识蒸馏策略将 ＡＬＢＥＲＴ模型知识

迁移到ＢｉＬＳＴＭ 模型。实验结果表明，基于 ＡＬＢＥＲＴ的联合模型在ＳＭＰ２０１９评测数据集中的

句准确率为７７．７４％，单独训练的 ＢｉＬＳＴＭ 模型句准确率为５８．３３％，而蒸馏模型的句准确率为

６７．２２％，在比ＢｉＬＳＴＭ 高８．８９％的情况下，推断速度约为ＡＬＢＥＲＴ的１８．９倍。
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　　任务型对话系统是指以人机对话的形式提供信

息或服务的系统。当前，任务型对话系统得到了广泛

应用，业务助理系统微软小娜、百度度秘、阿里小蜜等

是典型的任务型对话系统。

自然语言理解（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，

ＮＬＵ）是任务型对话系统的核心模块，主要作用是对

用户输入的句子或者语音识别的结果进行语义解析。

在自然语言理解中，一般包含意图识别（ｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ，ＩＤ）和槽位填充（ｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ，ＳＦ）两个子任务。

本文主要关注基于知识蒸馏的意图识别和槽位

填充的研究。目前，意图识别和槽位填充的研究主要

基于预训练模型［１３］。然而，预训练模型由于运算量

大且参数较多，在算力较弱的移动设备上难以支持实

时性要求较高的智能对话系统。现有研究［４５］尝试通

过知识蒸馏来解决该问题，目前该领域的工作主要针

对单一意图识别任务，对意图识别与槽位填充联合模

型进行知识蒸馏的相关研究较为缺乏。基于上述背

景，本文开展基于多任务蒸馏的意图识别与槽位填充

研究，利用联合模型实现意图识别与槽位填充任务间

的特征共享，提高模型准确率，并希望通过多任务知

识蒸馏解决预训练模型因性能要求难以在常规配置

的智能对话系统进行部署的问题。

本文的主要工作如下：１）提出了基于ＡＬＢＥＲＴ

的汉语意图识别和槽位填充联合模型，并探究不同权

重值对联合模型的影响。本文利用 ＡＬＢＥＲＴ获取文

本特征表示，通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行意图分类。同时

将 ＡＬＢＥＲＴ的输出作为 ＢｉＬＳＴＭ 的输入，并使用

ＣＲＦ解码进行槽位填充。２）创新性地尝试在联合模

型的基础上进行蒸馏。利用知识蒸馏，将学习能力

强、结构复杂的 ＡＬＢＥＲＴ模型知识迁移到学习能力

弱、结构简单的 ＢｉＬＳＴＭ 模型中。具体做法是通过

ＡＬＢＥＲＴ联合模型的输出信息对ＢｉＬＳＴＭ 模型进行

监督学习，提高其预测精度的同时获得较高的推理

效率。

１ 相关工作

１．１　意图识别与槽位填充

早期，自然语言理解中的意图识别与槽位填充

任务采取独立建模的思路。意图识别本质上是文本

分类。最早的意图识别是基于规则模版的方法，通

过人工分析每个意图下有代表性的例句总结出规则

模板，该方法需要耗费大量人力物力。紧接其后的

是基于统计机器学习的方法，其效果比基于规则的

方法好，但需要大量人工操作设计领域相关的特征，

且无法提取到深层特征，效果仍然不理想。

目前，深度学习已经成为主流范式，利用深度学

习模型进行意图识别无需特征工程，相较传统模型，

具有性能优势。２０１７ 年，Ｍｅｎｇ 等
［６］通过分层

ＬＳＴＭ 进行意图识别，利用单词级ＬＳＴＭ 获取句子

特征表示，句子级ＬＳＴＭ 提取上下文依存关系。张

志昌等［７］提出一种基于独立循环神经网络和词级别

注意力融合的用户意图分类方法，有效提高了模型

效果。Ｗａｎｇ等
［８］提出ＣＮＮＢＧＲＵ 模型进行意图

分类，利用ＣＮＮ获取深层文本特征，并用 ＢｉＧＲＵ

提取上下文语义信息。

早期的槽位填充也是使用基于规则的方法，这

种方法缺乏通用性。槽位填充的本质是序列标注问

题，随着深度学习的发展，人们开始尝试把深度学习

模型如ＲＮＮ应用到序列标注中。Ｋｕｒａｔａ等
［９］使用

ＬＳＴＭ 对槽位填充任务进行建模，利用 ＬＳＴＭ 编

码器将整个输入序列编码为固定维度的向量，然后

将其作为另一个ＬＳＴＭ 的输入向量，将整个句子信

息融入序列标注过程中，提高了模型性能。张玉帅

等［１０］利用预训练模型ＢＥＲＴ和ＬＳＴＭ 对输入句子

进行特征学习，将 ＢＥＲＴ 产生的向量表示作为

ＬＳＴＭ 的输入，再利用ｓｏｆｔｍａｘ函数和条件随机场

（ＣＲＦ）进行解码。

１．２　联合模型

在实践中发现，意图识别和槽位填充任务很多

时候具有较强的相关性。已有研究将两个任务进行

联合建模，充分利用意图和槽位中的语义关联。Ｘｕ

等［１１］利用ＣＮＮ获取底层特征表示，并用ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ

ＣＲＦ对意图和槽位的联合条件概率分布进行建模。

Ｇｏｏ等
［１２］提出了一种通过槽位门控 （ｓｌｏｔｇａｔｅ）机

制来学习意图和槽位向量之间关系的方法，利用意

图识别的结果对槽位填充过程进行限制。Ｅ等
［１３］在

此基础上提出了ＳＦＩＤ模型，该方法通过双向交互

机制来增强两个任务之间的联系。以往的模型大多

依赖于自回归方法，但 Ｗｕ等
［１４］发现使用自回归方

法对整个序列的依赖关系进行建模会导致冗余计算

和高延迟，他们提出采用非自回归的方法对意图识

别与槽位填充进行联合建模。Ｃｈｅｎ等
［１５］在２０１９年

提出基于Ｂｅｒｔ
［１６］的意图识别与槽位填充联合模型，

以解决传统 ＮＬＵ 模型泛化能力差的问题。２０２０

年，周奇安等［１７］在此基础上进行改良，将 ＢＥＲＴ用

作编码器，而解码器基于ＬＳＴＭ 与注意力机制构

建。Ｄａｏ等
［１８］进行了越南语的意图识别与槽位填充

相关研究，提出了 ＪｏｉｎｔＩＤＳＦ 模型，该模型是对
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ＪｏｉｎｔＢＥＲＴ＋ＣＲＦ模型进行改良，通过注意力机制

将意图信息融入到槽位填充过程中。２０２３年，孟佳

娜等［１９］利用ＢＥＲＴ和ＲｏＢＥＲＴａ对意图识别和语

义槽填充进行联合建模，同时使用长短期记忆网络

对历史信息进行语义建模，以解决人机对话系统研

究中多轮对话历史信息的意图识别问题。

１．３　知识蒸馏

预训练模型如ＢＥＲＴ虽然能获得较好的效果，

但也存在参数太多（ＢＥＲＴｂａｓｅ约１１０Ｍ 参数）以

及预测效率太低的问题。因此，许多学者开始研究

模型压缩，知识蒸馏是其中一个研究方向。知识蒸

馏是一种基于“教师学生”的网络训练方法，旨在将

结构复杂的教师模型的特征表示传递给参数小、结

构简单的学生模型。Ｕｒｂａｎ等
［２０］提出在ｌｏｇｉｔ上监

督训练浅层模型去逼近深层模型的效果。Ｈｉｎｔｏｎ

等［２１］采用了ｓｏｆｔｍａｘ层内特征匹配的策略，提出蒸

馏温度Ｔ，使蒸馏的性能获得提升。Ｒｏｍｅｒｏ等
［２２］

尝试将教师模型蒸馏到一个更深但比较小的网络

中，证明了复杂的深度模型中间层能有效地对学生

模型进行监督学习。Ｌｉｕ等
［２３］将经过不同初始化训

练的多个模型提取为一个模型。Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ等
［４］

将蒸馏应用到语音增强中，通过模仿多通道输入的

软掩码来获得单通道输入的学生模型。Ｔａｎｇ等
［２４］

提出将 ＢＥＲＴ 模型知识蒸馏到 ＢｉＬＳＴＭ 模型。

Ｓｕｎ等
［１］采用ＰＫＤＬａｓｔ和ＰＫＤＳｋｉｐ两种策略有

效地利用教师模型隐含层的信息，对ＢＥＲＴ进行蒸

馏。廖胜兰等［２］将知识蒸馏应用到意图分类任务

中，尝试将教师模型ＢＥＲＴ中的知识迁移到学生模

型 ＴｅｘｔＣＮＮ 和 ＴｅｘｔＲＣＮＮ；Ｄｅｎｉｓｏｖ等
［５］将蒸

馏应用到语音和文本两种模态中，构建一种端到端

的口语理解模型。郭师光等［３］于２０２１年利用预训

练模型ＥＲＮＩＥ模型
［２５］知识蒸馏到ＦａｓｔＴｅｘｔ模型。

Ｆｕｋｕｄａ等
［２６］提出了多教师蒸馏方案，将多个模型

的优势整合到单个学生模型中。石佳来等［２７］对基

于ＢＥＲＴ的多教师蒸馏方法进行改进，加入了对中

间Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的知识的提取。

目前关于联合模型蒸馏的研究较为缺乏，Ｃｈｅｎ

等［２８］提出一种意图识别和槽位填充联合模型，该方

法对模型进行自蒸馏，将最后槽位解码器（ｆｉｎａｌｓｌｏｔ

ｄｅｃｏｄｅｒ）作为初始槽位解码器（ｉｎｉｔｉａｌｓｌｏｔｄｅｃｏｄｅｒ）

的软标签。Ｔｕ等
［２９］提出一种意图识别和槽位填充

的联合模型，并利用对比学习和自蒸馏方法有效训

练该模型。上述工作采用了自蒸馏的模型压缩方

法，而其他相关的蒸馏工作［２３］主要聚焦于单一意图

识别任务。与以上研究不同，本文提出了基于 ＡＬ

ＢＥＲＴ
［３０］的汉语意图识别与槽位填充联合模型，并

尝试将其知识蒸馏到ＢｉＬＳＴＭ 模型中，以提高模型

的推断效率。

２ 研究工作

２．１　基于犃犔犅犈犚犜的意图识别与槽位填充联合模

型构建

２．１．１　预训练模型ＡＬＢＥＲＴ

ＢＥＲＴ是一种基于微调的多层双向变压器编码

器。ＢＥＲＴ利用 ＭａｓｋｅｄＬＭ （ＭＬＭ）进行预训练，

同时引入 ＮｅｘｔＳｅｎｔｅｎｃｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ＮＳＰ）来捕捉

句子级的模式，使模型能够理解句子间的关系，最终

生成能融合上下文信息的深层双向语言表征。

ＡＬＢＥＲＴ（ａｌｉｔｅＢＥＲＴ）对ＢＥＲＴ进行了３点改

良：１）将ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的参数进行因式分解。ＡＬＢＥＲＴ

通过将ｏｎｅｈｏｔ向量映射到大小为犈的低维词嵌入

空间而不是直接映射到大小为犎 的隐藏空间，然后

从低维词嵌入空间映射到隐藏空间，实现将ｅｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ的参数进行因式分解，使得词嵌入参数从犗（犞 ×

犎）降低到犗（犞 ×犈＋犈×犎），减少模型参数量，

其中犞 为词表大小，犈为词向量维度，犎 为隐层维

度。２）跨层的参数共享。通过共享所有层的参数使

模型参数较 ＢＥＲＴ 大大减少。３）使用 ＳＯＰ（ｓｅｎ

ｔｅｎｃｅｏｒｄｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）任务取代 ＮＳＰ （ｎｅｘｔｓｅｎ

ｔｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）任务进行句间连贯性预测。将难

度更小的主题预测和连贯性预测结合的 ＮＳＰ任务

替换成难度更大的句子连贯性预测的ＳＯＰ任务，让

模型学习到更多的信息，提升模型的性能。

２．１．２　基于ＡＬＢＥＲＴ的联合模型

ＡＬＢＥＲＴ较ＢＥＲＴ参数更少，并且ＳＯＰ任务

能让模型学习到更多信息。因此本文使用 ＡＬ

ＢＥＲＴ替代ＢＥＲＴ进行意图识别和槽位填充联合

建模。模型整体框架如图１所示。

进行联合训练时，长度为Ω 的句子的标记嵌

入、段嵌入和位置嵌入拼接起来作为 ＡＬＢＥＲＴ 模

型的输入，ＡＬＢＥＲＴ 输出融合了全文语义信息后

的各个字符犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀＋２｝，其中狓１ 是［ＣＬＳ］

标记的编码表示，代表整句话的句向量，狓狀＋２是

［ＳＥＰ］标记的编码表示，在单句分类中只作为最后

一个标记。

狓１ 作为整个文本的语义表示分别输入到领域

分类和意图识别任务的输出层中进行分类，得到领

域分类任务的预测标签珔狔
犱 和意图识别任务的预测
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标签珔狔
犻。

珔狔
犱＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犱狓１＋犫

犱）， （１）

珔狔
犻＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犻狓１＋犫

犻）。 （２）

式（１）中的犠犱 和犫犱 为领域分类任务输出层可训练

的权重和偏置，式（２）中的犠犻和犫犻为意图识别任务

输出层的权重和偏置。

图１　基于犃犔犅犈犚犜的意图识别和槽位填充模型

犉犻犵．１　犃犔犅犈犚犜犫犪狊犲犱犻狀狋犲狀狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪狀犱狊犾狅狋犳犻犾犾犻狀犵犿狅犱犲犾

本文使用交叉熵作为领域分类和意图识别的损

失函数，如式（３）所示，式中犿为样本总数。

犔ＣＥ ＝－∑
犿

犼＝１

狔（犼）ｌｏｇ狔
⌒
（犼）。 （３）

由于存在各个领域、不同意图间数据不平衡的

问题。在计算损失时添加一个类别权重狑，类别样本

数越少，权重越大，那么在进行反向传播时，求导获

得的梯度越大，模型参数变化也越大，进而对模型的

影响增大。

类别权重的计算方法如式（４）所示，总样本数

为犿，领域类别数为犖，属于某领域的样本数为犿犱犼，

其中∑犼
犿犱犼 ＝犿，则某一领域犼的类别权重为

狑犱犼 ＝
犿

犖＋犿
犱
犼

，犼∈ ［１，犖］。 （４）

意图的类别数为 犕，属于某意图的样本数为

犿犻犵，其中∑犵
犿犻犵 ＝犿，则某一意图犵的类别权重为

狑犻犵 ＝
犿

犕 ＋犿
犻
犵

，犵∈ ［１，犕］。 （５）

最终，领域分类和意图识别的损失函数如下：

式（６）为领域分类的损失，式（７）为意图识别的损失。

犔犱ＣＥ ＝－∑
犿

犼＝１

狔
犱
（犼）ｌｏｇ狔

⌒犱
（犼）狑

犱
（犼）， （６）

犔犱ＣＥ ＝－∑
犿

犼＝１

狔
犼
（犼）ｌｏｇ狔

⌒犻
（犼）狑

犻
（犼）。 （７）

式中：狔为真实标签；狔
⌒
为预测标签；狑犻为领域的类别

权重；狑犱 为意图的类别权重。

在槽位填充过程中，｛狓１，狓２，狓３，…，狓狀＋２｝作为

文本中每个字的向量表示输入到双向ＬＳＴＭ 网络，

将每个时间序列的正向输出珗犺狋和反向输出珖犺狋进行

拼接得到每个时间步的输出犺狋 ＝ ［珗犺狋，珖犺狋］。将

ＢｉＬＳＴＭ的输出序列犺＝（犺１，犺２，…，犺狀＋２）输入到概

率模型ＣＲＦ中，进一步增强前后标注的约束，最终

获得最优的标签序列狔
⌒狊
＝ （狔１，狔２，…，狔狀＋２）。

槽位填充任务训练过程将最大化正确标签序列

分数在总体分数的比重，其优化目标如下：

狆（狔狘犺；犠，犫）＝∑
犿

犼＝１

犲狊
（犡，狔

狊
（犼）
）

∑
珘狔
狊
（犼）∈犢犡

犲狊
（犡，珘狔

狊
（犼）
）
。 （８）

式中：犿为样本总数；狔
狊为正确的标签序列；珘狔

狊 为所

有可能的标签序列；犲狊
（犡，狔

狊）为标签序列为正确序列

的分数；犲狊
（犡，珘狔

狊）为每种可能序列的分数。

分数包括发射分数和转移分数。发射分数由

ＢｉＬＳＴＭ生成，表示一个词选择不同标签的分数，用

犈犽，狔犽 表示。将发射分数输入到ＣＲＦ中，由ＣＲＦ学习

到转移矩阵（转移分数），转移分数表示前一个标签

转移到此时标签的分数，用犜狔犽，狔犽＋１ 表示。其中，犽是

单词的位置索引，狔犽 是类别的索引。整体的分数为

ｓｃｏｒｅ（犡，狔）＝∑
狀

犽＝１

犜狔犽－１，狔犽 ＋∑
狀

犽＝１

犈犽，狔犽。 （９）

式（８）取似然对数作为最终槽位填充任务的损

失函数

犔狊 ＝－∑
犿

犼＝１

狊（犡，狔
狊
（犼））－ｌｏｇ ∑

珘狔
狊
（犼）∈犢犡

犲狊
（犡，珘狔

狊
（犼）（ ）［ ］） 。

（１０）

最终，基于ＡＬＢＥＲＴ的意图识别和槽位填充的

联合损失函数为

犔ｔｏｔａｌ＝犠犱犔
犱
＋犠犻犔

犻
＋犠狊犔

狊。 （１１）

ＡＬＢＥＲＴ虽然减少了参数的数量，但并不会提

高预测效率，因为虽然每层参数共享，但前向传播时

还是要对每一层每一个参数进行计算。所以在

ＡＬＢＥＲＴ模型训练好后，直接获取模型的预测概

率，用于知识蒸馏。

２．２　 联合模型知识蒸馏策略

２．２．１　 基于ＢｉＬＳＴＭ的学生模型

本文 采 用 ＢｉＬＳＴＭ 作 为 学 生 模 型。相 比

ＡＬＢＥＲＴ，ＢｉＬＳＴＭ 是一种浅层神经 网络，将

ＡＬＢＥＲＴ知识蒸馏 ＢｉＬＳＴＭ ，使模型参数进一步
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减少，并且以更低的复杂度来获得类似的预测效果。

ＬＳＴＭ 虽能很好地捕获较长距离的依赖关系，但无
法编码从后向前的信息，而 ＢｉＬＳＴＭ 能从正向和反

向两个方向同时对序列进行建模，更好地捕获双向

语义信息。

因此，本文使用 ＢｉＬＳＴＭ 作为学生模型，更好
地捕获双向语义的同时学习到 ＡＬＢＥＲＴ 知识，从
而在提高ＢｉＬＳＴＭ 模型预测精度的同时，保持较高
的推理效率。
２．２．２　 基于 ＡＬＢＥＲＴ的知识蒸馏

本文采用联合蒸馏方式，同时进行意图识别与

槽位填充任务的知识蒸馏。知识蒸馏的总体流程如

图２所示。先将数据集输入到ＡＬＢＥＲＴ中进行意图

识别与槽位填充联合模型的训练，获取到教师模型

（ｔｅａｃｈｅｒｍｏｄｅｌ）。之后将数据集输入ＢｉＬＳＴＭ 中进

行训练，将 ＢｉＬＳＴＭ 输出的概率向量与 ｈａｒｄ

ｔａｒｇｅｔ、教师模型输出的ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ相结合计算知

识蒸馏损失，使ＢｉＬＳＴＭ 的输出分布在保持精确的

同时能够尽可能地逼近教师模型，从而学到

ＡＬＢＥＲＴ的知识。

图２　 蒸馏模型

犉犻犵．２　犇犻狊狋犻犾犾犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾

知识蒸馏的损失函数包含两个部分。其一是

ｈａｒｄｔａｒｇｅｔ，该部分与教师模型 ＡＬＢＥＲＴ的损失函

数相同。领域分类和意图识别任务使用交叉熵损失

函数，同样为了解决类不平衡的问题，在计算损失时

添加一个类别权重狑。槽位填充任务使用ＣＲＦ层的

损失函数。公式如下：

犔ＣＥ ＝－∑
犿

犼＝１

狔（犼）ｌｏｇ狔
⌒
（犼）狑（犼）， （１２）

犔狊ＣＥ＝－∑
犿

犼＝１

狊（犡，狔
狊
（犼））－ｌｏ （ｇ ∑

珘狔
狊
（犼）∈犢犡

犲狊
（犡，珘狔

狊
（犼）［ ］） 。

（１３）

式中：狔为对应任务的真实标签；狔
⌒
为对应任务的预

测标签。

其二是ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ，使用教师模型输出的概率

向量与ＢｉＬＳＴＭ输出的概率向量计算均方误差，可

以使 ＢｉＬＳＴＭ 学习到 ＡＬＢＥＲＴ中更加软化的知

识。ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ 包 含 类 别 间 的 信 息，这 是 传 统

ｏｎｅｈｏｔｌａｂｅｌ中没有的。通过最小化损失函数，使学

生模型ＢｉＬＳＴＭ 的输出分布尽可能地逼近教师模

型，从而实现知识蒸馏的目的。公式如下：

犔ｄｉｓｔｉｌ＝ ‖狕
（狋）
－狕

（狊）
‖
２
２。 （１４）

式中：狕
（狋）是教师模型对应任务的输出；狕

（狊）是学生模

型对应任务的输出。

最终，每个任务的相应损失函数如下：

犔＝α·犔ＣＥ＋（１－α）·犔ｄｉｓｔｉｌ。 （１５）

由于Ｓｏｆｔｍａｘ输出分布在正确位置的值会非常

大，其他位置很小，对损失函数的影响会比较小，因

此直接用教师网络的概率分布对学生网络进行监督

学习往往效果有限。相关研究［３０］对Ｓｏｆｔｍａｘ函数进

行改进，增加参数犜来调整Ｓｏｆｔｍａｘ的输出分布，改

进的Ｓｏｆｔｍａｘ函数如下：

狔犻＝
ｅ
狓
犻
犜

∑
犖

犼＝１

ｅ
狓
犻
犜

， （１６）

其中犜 数值越大，分布越缓和。当犜 等于１时，式

（１６）相当于原始Ｓｏｆｔｍａｘ函数。

具体训练步骤如下：选定合适的犜值，先在教师

模型中训练并预测，然后在相同的犜值下训练学生

模型。当学生模型进行预测时，将值犜设置为１，经

原始Ｓｏｆｔｍａｘ函数获取输出概率。

任务型对话系统中的槽位填充本质上是序列标

注，利用 ＣＲＦ 解码可以获得更好的模型效果。但

ＣＲＦ利用相邻标签之间的相关性对标签序列进行

全局建模，经ＣＲＦ层解码所得结果丢失了类别间的

信息，这增加了从教师模型中提取知识的难度［３１］。

因此，本文在进行槽位填充任务时，提出使用

ＢｉＬＳＴＭ 输出的ｌｏｇｉｔｓ，即ＣＲＦ层的输入对学生模
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型进行监督学习，其比ｈａｒｄｌａｂｅｌ包含更丰富的信

息。在此基础上，为增强学生模型的拟合能力，本文

还将 ＡＬＢＥＲＴ的输出作为学生模型输出的拟合目

标。由于 ＡＬＢＥＲＴ 的输出层维度和学生模型输出

维度不一样，因此增加了一个额外的线性矩阵进行

维度转换。槽位填充的知识蒸馏流程如图３所示。

图３　 知识蒸馏损失函数

犉犻犵．３　犓狀狅狑犾犲犱犵犲犱犻狊狋犻犾犾犪狋犻狅狀犾狅狊狊犳狌狀犮狋犻狅狀

除了槽位填充的知识蒸馏损失，领域分类和意

图识别都使用教师模型经改进的Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出

的概率向量作为ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ。最终，对３个任务的损

失函数加权求和得出总损失函数

犔ｔｏｔａｌｄｉｓｔｉｌｌ＝犠１犔
犱
＋犠２犔

犻
＋犠３犔

狊。 （１７）

３ 实验与分析

３．１　数据集

本文使用ＳＭＰ２０１９会议的任务型对话系统评

测语料作为数据集。其主要包括下面３个子任务：

领域分类、意图识别和槽位填充。一共涵盖２９种领

域、２４种意图和６０种语义槽。其中，训练集、验证

集和测试集的样本大小分别为１６９４、１８０、１８０，部分

训练语料如表１所示。

３．２　评价指标

本文实验中领域分类和意图识别任务评测指标

为准确率，槽位填充任务的评测指标为犉１ 度量值。

本文使用句准确率（ｓｅｎｔｅｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙ）来衡量

模型在解决领域分类、意图识别和槽位填充３个问

题上的综合能力，即以上３项结果全部正确时才算

正确。计算公式如下：

句准确率＝３项任务都取得正确结果的句子

数／总句子数。

表１　部分训练语料

犜犪犫．１　犘犪狉狋狅犳狋犺犲狋狉犪犻狀犻狀犵犮狅狉狆狌狊

编号 文本 领域 意图 槽位

１ 请帮我打开ｕｃ。 ａｐｐ ＬＡＵＮＣＨ ｛ｎａｍｅ：ｕｃ｝

２ 去深圳怎么坐车？ ｍａｐ ＲＯＵＴＥ ｛ｅｎｄＬｏｃ＿ｃｉｔｙ：深圳｝

３ 北京到成都的汽车时刻表。 ｂｕｓ ＱＵＥＲＹ ｛Ｄｅｓｔ：成都，Ｓｒｃ：北京｝

４ 给我放一部最新的电影。 ｃｉｎｅｍａｓ ＱＵＥＲＹ ｛｝

３．３　实验分析

在实验中先使用 ＡＬＢＥＲＴ模型对训练语料进

行学习，模型的初始参数来源于ｇｉｔｈｕｂ，具体的训

练参数如表２所示。然后使用 ＡＬＢＥＲＴ模型作为

教师模型，ＢｉＬＳＴＭ 模型为学生模型，将 ＡＬＢＥＲＴ

知识蒸馏到ＢｉＬＳＴＭ 中，ＢｉＬＳＴＭ 模型的学习率为

１×１０－３，其他超参数设置与 ＡＬＢＥＲＴ 模型相同。

本文对比了 ＢＥＲＴｂａｓｅ、ＡＬＢＥＲＴｂａｓｅ、ＢｉＬＳＴＭ

和 ＫＤＢｉＬＳＴＭ （蒸馏模型）在测试集以及验证集

上的表现，实验结果如表３和表４所示。

表２　犃犔犅犈犚犜模型训练参数

犜犪犫．２　犜狉犪犻狀犻狀犵狆犪狉犪犿犲狋犲狉狅犳犃犔犅犈犚犜犿狅犱犲犾

实验参数 参数值 参数说明

Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ ５×１０－５ Ａｄａｍ优化器学习率

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １２ 每次模型更新的训练样本数

ｅｐｏｃｈ １５ 训练迭代轮数

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ３．５ 蒸馏温度犜

Ｍａｘ＿ｓｅｑ＿ｌｅｎｇｔｈ ３２ 句子最大长度
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表３　测试集实验结果

犜犪犫．３　犜犺犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋

模型 领域分类精度／％ 意图识别精度／％ 槽位填充犉１ 值／％ 句准确率／％ 时间／ｓ

ＢＥＲＴｂａｓｅ ９６．１１ ９５．５５ ８１．９７ ７８．３３ ７．８６

ＡＬＢＥＲＴｂａｓｅ ９４．４４ ９６．１１ ８３．０４ ７７．７４ ７．３７

ＢｉＬＳＴＭ ８６．６６ ９１．６６ ６８．１２ ５８．３３ ０．３８

ＫＤＢｉＬＳＴＭ（蒸馏模型） ９０．５６ ９２．７７ ７３．５７ ６７．２２ ０．３９

表４　验证集实验结果

犜犪犫．４　犜犺犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀狊犲狋

模型 领域分类精度／％ 意图识别精度／％ 槽位填充犉１ 值／％ 句准确率／％ 时间／ｓ

ＢＥＲＴｂａｓｅ ９５．５５ ９３．８８ ８４．４９ ７６．６６ ７．６１

ＡＬＢＥＲＴｂａｓｅ ９３．３３ ９３．８９ ８２．３５ ７７．２２ ７．３５

ＢｉＬＳＴＭ ８５．００ ８８．８８ ６７．９２ ５７．７７ ０．３７

ＫＤＢｉＬＳＴＭ（蒸馏模型） ８８．８９ ８９．４４ ７３．８９ ６３．３３ ０．４２

　　从表３和表４可以看出，ＡＬＢＥＲＴ相比ＢＥＲＴ

在参数减少的情况下，模型性能相差不大，证明了

ＡＬＢＥＲＴ模型压缩的有效性，但其推断速度并没有

明显变化。蒸馏模型虽然在３个任务上的表现不如

教师模型 ＡＬＢＥＲＴ，但对比单独训练的学生模型，

在测试集的领域分类、意图识别和槽位填充上分别

获得了３．９０％、１．１１％、５．４５％的提升，而且在推断

总耗时上，蒸馏模型比教师模型快了１８．９倍，这体

现了知识蒸馏对模型压缩的有效性。

另一点值得注意的是，蒸馏模型相比教师模型

在槽位填充任务上的效果相差较大，可能的原因是

序列标注任务的复杂度导致其学习效果不佳，但由

表３可以看出，蒸馏模型在测试集槽位填充上的表

现还是比单独训练的学生模型高出５．４５％，这表明

知识蒸馏对模型的训练很有帮助。

综上所述，本文提出的 ＡＬＢＥＲＴ 模型取得了

不错的效果并证明了其优越性。而将其知识蒸馏到

ＢｉＬＳＴＭ 模型中，可获得较快的推断速度。此外，

虽然蒸馏模型在句准确率上会有所降低，但模型复

杂度和参数数量相对于 ＡＬＢＥＲＴ 模型具有优势，

对硬件资源要求不高，能部署在小型的配置环境中。

３．４　不同权重对犃犔犅犈犚犜模型的影响分析

本文探索不同的权重值对教师模型 ＡＬＢＥＲＴ

的影响，联合模型能实现多个任务之间的信息共享，

但其损失函数需要考虑到各任务的优化目标，一般

做法是对各任务的优化目标进行加权求和，根据子

任务的训练情况分配不同的权重值。实验表明，寻

找到合适的权重参数能有效提高模型性能，实验结

果如表５所示。

表５　不同权重值对犃犔犅犈犚犜模型的影响

犜犪犫．５　犐狀犳犾狌犲狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狑犲犻犵犺狋狏犪犾狌犲狊狅狀犃犔犅犈犚犜犿狅犱犲犾 单位：％　　

模型 领域分类精度 意图识别精度 槽位填充犉１ 值 句准确率

犠犻＝１，犠犱＝１，犠狊＝１ ９３．８８ ９５．００ ８０．６１ ７７．２２

犠犻＝１，犠犱＝１，犠狊＝２ ９４．４４ ９６．１１ ８３．０４ ７７．７４

犠犻＝１，犠犱＝１，犠狊＝３ ９５．５６ ９５．５６ ８２．１７ ７６．６７

犠犻＝１，犠犱＝１，犠狊＝４ ９３．８９ ９５．００ ８０．６１ ７２．２２

犠犻＝２，犠犱＝１，犠狊＝１ ９５．００ ９５．００ ８１．６６ ７６．６７

犠犻＝１，犠犱＝２，犠狊＝１ ９３．８９ ９７．２２ ７６．２５ ７２．２２

犠犻＝２，犠犱＝２，犠狊＝１ ９４．４４ ９６．６７ ８１．２０ ７５．５６

　　从表５可以看出在犠犻＝１，犠犱＝１，犠狊＝２的情

况下，模型能获得最好的效果。之后，随着槽位填充

任务权重的增加，领域分类与意图识别的效果受到

影响，句准确率下降。另外，在犠犻、犠犱 大于犠狊 的

时候，模型效果下降，这说明序列标注任务更复杂，

模型容易受分类任务影响，需要增加槽位填充任务

权重值，使模型在训练过程中能更好地学习到各任

务之间的关系。

３．５　探究类别权重对模型的影响

在任务型对话系统数据集中，领域和意图的类

别比较多，对于样本比较少的数据集，其往往存在各

个领域、不同意图间的数据不平衡的问题。对于样

本比例失衡问题，本文通过类别权重对模型进行优

化。实验结果如表６所示。



　　第３期 　　高子雄 等：基于多任务蒸馏的意图识别和槽位填充 １０３　　

表６　探究类别权重对模型的影响

犜犪犫．６　犜犺犲犻狀犳犾狌犲狀犮犲狅犳犮犾犪狊狊狑犲犻犵犺狋狅狀狋犺犲犿狅犱犲犾 单位：％　　

模型 领域分类精度 意图识别精度 槽位填充犉１ 值 句准确率

ＡＬＢＥＲＴ ９４．４４ ９６．１１ ８３．０４ ７７．７４

ＫＤＢｉＬＳＴＭ ９０．５６ ９２．７７ ７３．５７ ６７．２２

ＢＥＲＴ（ｎｏ＿ａｄｊｕｓｔ） ９３．３３ ９２．７７ ８２．０９ ７４．４４

ＡＬＢＥＲＴ（ｎｏ＿ａｄｊｕｓｔ） ９３．３３ ９４．４４ ８１．６５ ７５．００

ＫＤＢｉＬＳＴＭ（ｎｏ＿ａｄｊｕｓｔ） ８３．８９ ９１．６７ ７０．６４ ６０．００

　　通过实验可以看出，与没有添加类别权重的

ＡＬＢＥＲＴ和ＢＥＲＴ模型相比，添加了类别权重的

ＡＬＢＥＲＴ模型在领域分类、意图识别和槽位填充３

个任务上的效果均获得提升，这表明类别权重的引

入能有效解决各类别之间的数据不平衡问题。另

外，通过表６可以发现，进行类别平衡调整的蒸馏模

型比没有经过调整的效果要好，其分别在领域分类、

意图识别和槽位填充上获得了６．６７％、１．１０％、

２．９３％的提升，表明了类别不平衡问题的解决对知

识蒸馏的结果有较大影响。

４ 结语

本文对任务型对话系统进行了研究。目前，虽

然预训练模型如 ＢＥＲＴ 能在该领域中取得良好效

果，但由于其模型复杂、参数量大、推断速度慢等问

题，往往难以支持运行环境要求较高的实际业务场

景应用。因此，本文提出基于 ＡＬＢＥＲＴ 的意图识

别和槽位填充联合模型，大幅度减少预训练模型参

数，并且在联合模型的基础上，利用知识蒸馏，将

ＡＬＢＥＲＴ知识迁移到ＢｉＬＳＴＭ 模型，提高了 ＢｉＬ

ＳＴＭ 模型的泛化能力，并获得较高的推断速度。同

时本文还尝试对数据中意图类别不平衡问题进行研

究，使用类别权重对模型进行调整。该模型在ＳＭＰ

２０１９会议评测数据集上进行实验，结果表明，基于

ＡＬＢＥＲＴ的意图识别与槽位填充联合模型能获得

７７．７４％ 的准确率，而蒸馏模型在句准确率为

６７．２２％的情况下，推断速度约为 ＡＬＢＥＲＴ 的

１８．９倍。此外，未来我们将致力于进一步提升模型

的推断速度、减少模型参数数量，同时使其在句准确

率上取得更好的性能水平。
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ＳｔｕｄｅｎｔｔｅａｃｈｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＢＬＳＴＭ ｍａｓｋｂａｓｅｄｓｐｅｅｃｈ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８０３．１００１３．

［５］ＤＥＮＩＳＯＶＰ，ＶＵＮＴ．Ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｐｅｅｃｈｅｍ

ｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

ｖｉａｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｔｅａｃｈｅｒｓｔｕｄｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００７．０１８３６．

［６］ＭＥＮＧＬ，ＨＵＡＮＧ Ｍ Ｌ．Ｄｉａｌｏｇｕｅｉｎｔｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］∥Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｃｈａｍ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１８：４２５０．

［７］张志昌，张珍文，张治满．基于ＩｎｄＲＮＮＡｔｔｅｎｔｉｏｎ的用

户意图分类［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１９，５６（７）：

１５１７１５２４．

ＺＨＡＮＧＺＣ，ＺＨＡＮＧＺＷ，ＺＨＡＮＧＺＭ．Ｕｓｅｒｉｎｔｅｎ

ｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＩｎｄＲＮＮＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，５６

（７）：１５１７１５２４．

［８］ＷＡＮＧＹＦ，ＨＵＡＮＧＪＷ，ＨＥＴＴ，ｅｔａｌ．Ｄｉａｌｏｇｕｅｉｎ

ｔｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｈａｒａｃｔｅｒＣＮＮＢＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，７９（７）：

４５５３４５７２．

［９］ＫＵＲＡＴＡＧ，ＸＩＡＮＧＢ，ＺＨＯＵＢＷ，ｅｔａｌ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ

ｓｅｎｔｅｎｃｅｌｅｖｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｅｎｃｏｄｅｒＬＳＴＭｆｏｒｓｅ

ｍａｎｔｉｃｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘ

ｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０１．０１５３０．

［１０］张玉帅，赵欢，李博．基于 ＢＥＲＴ和 ＢｉＬＳＴＭ 的语义

槽填充［Ｊ］．计算机科学，２０２０，４８（１）：２４７２５２．

ＺＨＡＮＧＹＳ，ＺＨＡＯ Ｈ，ＬＩＢ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎＢＥＲＴａｎｄＢｉＬＳＴＭ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，

２０２０，４８（１）：２４７２５２．
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［１１］ＸＵＰＹ，ＳＡＲＩＫＡＹＡＲ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｂａｓｅｄｔｒｉａｎｇｕｌａｒＣＲＦｆｏｒｊｏｉｎｔｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔ

ｆｉｌｌｉｎｇ［Ｃ］∥２０１３ＩＥＥＥＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．Ｏｌｏｍｏｕｃ：ＩＥＥＥ，２０１３：

７８８３．

［１２］ＧＯＯＣＷ，ＧＡＯＧ，ＨＳＵＹＫ，ｅｔａｌ．Ｓｌｏｔｇａｔｅｄｍｏｄｅｌ

ｉｎｇｆｏｒｊｏｉｎｔｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎ

ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓ

ｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，Ｖｏｌｕｍｅ２（Ｓｈｏｒｔ

Ｐａｐｅｒｓ）．Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：７５３７５７．

［１３］ＥＨＨ，ＮＩＵＰＱ，ＣＨＥＮＺＦ，ｅｔａｌ．ＡｎｏｖｅｌＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｎ

ｔｅｒｒｅｌａｔｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｊｏｉｎｔｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０７．００３９０．

［１４］ＷＵＤ，ＤＩＮＧＬ，ＬＵＦ，ｅｔａｌ．ＳｌｏｔＲｅｆｉｎｅ：ａｆａｓｔｎｏｎａｕｔｏｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｆｏｒｊｏｉｎｔｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１０．０２６９３．

［１５］ＣＨＥＮＱ，ＺＨＵＯＺ，ＷＡＮＧ Ｗ．ＢＥＲＴｆｏｒｊｏｉｎｔｉｎｔｅｎｔｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０２．１０９０９．

［１６］ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧ Ｍ Ｗ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：

ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎ

ｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓ

ｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎ

ｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， Ｓｅａｔｌｅ： ＮＡＡＣＬ， ２０１９，

４１７１４１８６．

［１７］周奇安，李舟军．基于ＢＥＲＴ的任务导向对话系统自然

语言理解的改进模型与调优方法［Ｊ］．中文信息学报，

２０２０，３４（５）：８２９０．

ＺＨＯＵＱＡ，ＬＩＺＪ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｔｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｉｎｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｄｉａ

ｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＢＥＲＴ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，３４（５）：８２９０．

［１８］ＤＡＯＭ Ｈ，ＴＲＵＯＮＧＴＨ，ＮＧＵＹＥＮＤＱ．Ｉｎｔｅｎｔｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇｆｏｒＶｉｅｔｎａｍｅｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０４．０２０２１．

［１９］孟佳娜，单明，孙世昶，等．融入历史信息的多轮对话意

图识别［Ｊ］．大连民族大学学报，２０２３，２５（３）：２４４２４９．

ＭＥＮＧＪＮ，ＳＨＡＮＭ，ＳＵＮＳＣ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｏｕｎｄｄｉ

ａｌｏｇｕｅｉｎｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｌｉａｎＭｉｎｚｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３，２５（３）：

２４４２４９．

［２０］ＵＲＢＡＮＧ，ＧＥＲＡＳＫＪ，ＫＡＨＯＵＳＥ，ｅｔａｌ．Ｄｏｄｅｅｐｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓｒｅａｌｌｙｎｅｅｄｔｏｂｅｄｅｅｐａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ？

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１６０３．０５６９１．

［２１］ＨＩＮＴＯＮＧ，ＶＩＮＹＡＬＳＯ，ＤＥＡＮＪ．Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇｔｈｅｋｎｏｗｌ

ｅｄｇｅｉｎａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０３．０２５３１．

［２２］ＲＯＭＥＲＯＡ，ＢＡＬＬＡＳＮ，ＫＡＨＯＵＳＥ，ｅｔａｌ．ｆｉｔＮｅｔｓ：ｈｉｎｔｓ

ｆｏｒｔｈｉｎｄｅｅｐｎｅｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／１４１２．６５５０．

［２３］ＬＩＵ ＹＪ，ＣＨＥ Ｗ Ｘ，ＺＨＡＯ Ｈ Ｐ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０５．

１１２２４．ｐｄｆ．

［２４］ＴＡＮＧＲ，ＬＵＹ，ＬＩＵＬＱ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇｔａｓｋｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍ ＢＥＲＴｉｎｔｏｓｉｍｐｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０３．

１２１３６．ｐｄｆ．

［２５］ＳＵＮＹ，ＷＡＮＧＳＨ，ＬＩＹＫ，ｅｔａｌ．ＥＲＮＩＥ：ｅｎｈａｎｃｅｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２３１０１７］．ｈｔｔｐ：∥ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．

０９２２３．ｐｄｆ．

［２６］ＦＵＫＵＤＡＴ，ＫＵＲＡＴＡＧ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓ

ｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｒｏｍａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄｔｅａｃｈｅｒｓｌｅｖｅｒ

ａｇｉｎｇｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｕｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］∥ＩＣＡＳＳＰ

２０２１２０２１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓ

ｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｔｏｒｏｎｔｏ：

ＩＥＥＥ，２０２１：６８６８６８７２．
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