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型的输入, 形式为 
 Input=Concat([CLS],Q′,[SEP],Col,[SEP]) (32) 

一个一般的输入样例如图 5 所示. 针对 DuSQL 中包含行计算的特殊情况, 特定列不是单独的列名而是两

个计算列名, 此时 Col 通过 cao 的操作符拼接起来输入, 类似“高校_本科生数量+研究生数量”这样的形式. 针
对表示数量的 COUNT(*)列特种特殊情况, 因为不包含表列名, 使用数据库名作为输入, 如“中国高校_*”. 

在编码层, 本模型与前面两个模型一样, 仍然采用预训练语言模型 RoBERTa 作为编码器, 来提取自然语

言 Context 和特定列 Query 的特征, 同时分离得到各部分的编码. 同前两个模型编码层不同的是, 本模型抛弃

了 cls 编码信息. 
值抽取是一个抽取式问答的任务, 其根据列名Query从问题查询Context中预测答案的起止位置构成答案

区间, 所以可以看作是对于问题查询的序列标注. 在第 3.2 节中, 本文提出了针对序列标注任务的 PreFeature
特征融合形式, 将查询问题编码特征融合到列序列特征中; 而在本模型中要预测问题查询中的答案区间, 所
以将问题查询上下文编码 q 变为标注序列. 另外, 考虑到具有嵌套 SQL 语句的样本较少, 意味着副 SQL 模块

对应的值抽取不能充分训练. 本文采用了权重共享策略, 不同 SQL 模块的上下文特征共用一个 PreFeature 层,
唯一区别在于输入问题编码不同. 本模型还采用上一节所描述的再编码层对送入副 SQL 模块的问题编码进行

再编码. 最终, 特征融合形式为 
 Context_feature1=PreFeature(col,q) (33) 
 Context_feature2=PreFeature(col,q′) (34) 
其中, q′为 q通过再编码层得到的用于副 SQL 值抽取的 Context 编码, 分别得到了用于不同 SQL 子句值抽取的

上下文特征 Context_feature1,2∈ℜm*2⋅D. 
在模型输出部分, 需要先获得特定列在不同 SQL 子句的答案区间预测, 接着根据特定列所在 SQL 子句位

置决定其选择哪些结果. 将上下文特征 Context_feature 采用上一小节的输出层方式进行序列标注, 同时, 类
似特征融合层的权重共享策略, 不同 SQL 子句的值抽取也采用共享同一个输出层的优化策略. 

本模型为了解决嵌套 SQL 下的值抽取, 在训练阶段将不同 SQL 子句的值抽取部分损失分离开来. 结果

SQL 中每个需要进行值抽取的条件列可能出现在不同的 SQL 子句中, 也可能是在两个 SQL 子句同时出现. 比
如, 图 8 输入样例中的“中国城市_名称”这个列对应着两个 SQL 子句下的“北京”和“上海”. 所以, 对于损失函

数的定义为: 
 

1 1 1
 ( , ( )) if  in  else 01v v vLoss CE label softmax Output co Ql S L=  (35) 

 
2 2 2

 ( , ( )) if  in 2 else 0v v vLoss CE label softmax Output col SQL=  (36) 

 Total_Loss=Loss_v1+Loss_v2 (37) 
其中, 

1 2
,  v vlabel label 答案值的标签信息通过对上下文进行分词处理, 然后与答案进行匹配获取到具体下标 

Index 得到. 由于口语中对于值描述存在不完整的可能, 比如对于“浙江大学”这个值, 口语可能表达为“浙大”,
所以在打标签的过程中, 是通过与分词后的序列进行编辑距离、相似度等模糊匹配方式来完成. 并且在 SQL
解析后处理模块中, 需要对抽取到的答案值与数据库元素进行匹配. 

经过以上 3 个模型的处理, 复杂自然语言查询转 SQL 解决方案接近完成, 得到的是 json 形式的 SQL结果,
通过 SQL 解析后, 处理模块可将其转化为最终的 SQL 语句. 

4   实验结果及分析 

4.1   实验数据集 

本文关注于面向复杂查询的 NL2SQL 任务, Spider 和 DuSQL 数据集都是跨领域的多表复杂查询数据集,
不过对于复杂的口语查询问题而言, 中文相比于英文由于语法、语言习惯、分词的不同会更加灵活多变, 导
致更加难以被模型理解; 同时, 中文 DuSQL 数据集相比于 Spider 数据集增加了更加面向于实际落地场景, 如
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商业智能、业务咨询等的复杂计算任务, 并且在其竞赛任务中, 评价指标参考了含有值的完全 SQL 的匹配准

确率. 本文以中文复杂自然语言查询转 SQL 问题为研究对象, 所以选取 DuSQL 数据集作为实验数据集, 并且

同 WikiSQL 以及 Spider 上的主流 SOTA 模型 X-SQL, IRNet, RAT-SQL 进行对比实验. DuSQL 数据集的一些样

例见表 3. 
表 3  DuSQL 数据集的数据样例 

问题类型 问题实例 SQL 查询语句 
单/多条件匹配 绿化率在 30%以上的城市有哪些? select 名称 from 中国城市 where 绿化率>30% 

排序 绿化率前 5 的城市? select 名称 from 中国城市 order by 绿化率 desc limit 5 

分组 哪个省的平均绿化率最高? select 所属省 from 中国城市 group by 
所属省 order by avg(绿化率) desc limit 1 

行计算(SQL 
计算的一种) 北京户籍人口比上海多多少? select a. 人口/b. 人口 from (select 人口 from 中国城市 where 

名称==‘北京’) a, (select 人口 from 中国城市 where 名称==‘上海’) b 
列计算(SQL 
计算的一种) 

北京人口密度是多少? select 人口/面积 from 中国城市 
where==‘北京’ 

常数计算(SQL 
计算的一种) 

成立时间不到 14 年且年营业额 
超过了 2 000 万的公司有哪些 

select 名称 from 公司 where TIME_NOW - 成立时间<14 
and 年营业额>20000000 

 

4.2   评价指标 

自然语言查询转 SQL 任务中, 常用的性能评价指标为准确率(accuracy), 表示预测的 SQL 语句是否与真

实标签 SQL 语句完全相同. 不过, 考虑到 SQL 语句某些组件如“where”子句中多个条件顺序不同但是意义却

相同带来的影响, 一般将 SQL 语句分成若干个组件进行完全匹配, 通过各子组件的精确匹配来评价预测 SQL
语句的正确与否, 忽略多个条件的顺序不一致问题. 

4.3   实验设置 

由于预训练语言模型强大的编码能力 , 本文模型全部使用了在中文维基百科大规模语料上采用全词

MASK 形式进行预训练的 RoBERTa 预训练语言模型(https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm), 采用

Transformers 开源框架(https://github.com/huggingface/transformers)载入预训练语言模型, 并且对词表进行修

改, 使得其可以识别 X-SQL 提出的表示上下文信息标记的“CTX”特殊标记. 训练过程全部采用 fine-tuning 微

调的形式. 
训练过程中固定所有随机种子, 训练周期 epoch 为 10, batch size 为 24, 学习率为 3e−5; 采用默认参数的

Adam[21]自适应学习率优化器, 并使用warmup机制训练, Dropout[22]的比率设置为 0.1, 特征层中Layer norm[23]

采用的 eps 参数同 BERT[24]采用的配置相同, 为 1e−12, 防止过拟合的权重衰减参数 weight decay 设置为 0.01,
梯度裁剪防止梯度爆炸以及稳定训练设置最大梯度为 5. 

4.4   实验结果和分析 

单表简单查询 WikiSQL 数据集上, 2019 年, SOTA 模型 X-SQL 提出了一种增强上下文信息的列名编码方

案 , 由于列名编码是本模型的核心重点 , 本文提出了一种新的显式融合问题查询信息的列名编码方案

RfAttentionPooling. 下面给出本模型的一些实验结果, 对比方法分别是: 
• Ours: 本文提出的树状模型, 对于列名编码采用了显式融合问题查询信息的 RfAttentionPooling, 并且

使用表格增强算法进行训练; 
• Ours_X-SQL: 与 Ours 模型区别在于, 将列名编码方案换成 X-SQL 提出的增强上下文信息注意力 

机制; 
• Ours_No-Aug: 与 Ours 模型相同, 但是训练中不采用表格增强算法; 
• Ours_No-Re: 与 Ours 模型相同, 但是不采用针对于副 SQL 模块预测优化的再编码机制. 
本次实验主要对比表列编码和筛选方案, 结果不包含值的预测. 表 4 展示了各模型在 DuSQL 数据集上的

实验结果, 其中, “全部”代表预测 SQL 的各模块输出全部相同的准确率, SQL_1, SQL_2 分别代表各 SQL 子句



 

 

 

4742 软件学报 2022 年第 33 卷第 12 期   

 

部分的准确率, SET, COND, ROW 则代表着 3 种嵌套情况预测的准确率. 对实验结果进行分析, 每个模型都在

嵌套相关的预测中获取接近满分的成绩, 这也说明了树状模型将复杂 SQL 根据嵌套情况进行分解的可行性. 
Ours 同 Ours_X-SQL 模型相比, 整个 SQL 完全预测正确的比率差距不大, 但在 SQL_1, SQL_2 不同 SQL 子句

下, 累计有 1.5 个百分点的效果提升, 说明了本文提出的 RfAttentionPooling 显式地在列名编码中融合问题查

询特征辅助, 学习列名中各位置的权重分数起到了增强信息的作用, 相比于 X-SQL 利用“CTX”特殊标记隐式

增强上下文信息的方法更有优越性. 

表 4  树状模型下生成复杂 SQL 结构准确性实验对比 

模型/准确率 全部 SQL_1 SQL_2 SET COND ROW
Ours 0.848 0.851 0.915 1.0 0.998 1.0 

Ours_X-SQL 0.844 0.850 0.901 1.0 0.997 1.0 
Ours_No-Aug 0.838 0.842 0.893 1.0 0.999 1.0 
Ours_No-Re 0.839 0.844 0.915 1.0 0.998 1.0 

Ours_No-Aug 与 Ours 模型的差距有 1 个百分点, 且各 SQL 子句累计 3.1 个百分点的差距, 是因为本文方

法在训练数据表预筛选模型时采用了表信息增强算法, 对数据表、列名随机采样、丢弃、排序等操作, 很好

地缓解了跨领域查询时面对不一样的数据库时因为模型过拟合导致性能下降的难题, 有力证明了该方法的有

效性. 
与 Ours_No-Re 模型进行对比, 由于 Ours 模型将送入不同 SQL 模块的问题特征进行了再编码, 有效避免

了嵌套查询中不同 SQL 字句模块的预测输出不同会干扰模型对问题特征进行准确学习的难题, 整体提高了

0.9 个百分点整体 SQL 匹配准确率, 并且尤其表现在 SQL_1 子句部分的性能提升, 也验证了不同 SQL 子句模

块对相同问题编码确实产生了混淆的观点. 
至此生成了不含值的SQL各模块输出的结果, 经过值抽取模型补充值后以及SQL解析后得到最终的SQL

语句. 接下来的实验指标参考的是 DuSQL 官方提供的评测脚本来计算预测 SQL 语句是否与标签 SQL 语句完

全匹配的准确率. 
Spider 数据集上 SOTA 模型 IRNet 和 RAT-SQL 不具备值抽取以及各种 SQL 计算的功能, 针对 DuSQL 数

据集对其适配加入这些功能后, 本文给出了最终对比结果见表 5, 各对比模型简介如下. 
• Baseline(https://github.com/PaddlePaddle/Research/tree/master/NLP/DuSQL-Baseline): 百度官方给出的

基于 seq2seq 模型的系统框架, 采用 Bi-LSTM 进行编码; 
• IRNet: Spider 数据集 2019 年的 SOTA 模型, 对其加入值抽取功能; 
• RAT-SQL: Spider 数据集 2020 年的 SOTA 模型, 在 IRNet 模型基础上增加了对数据库表格之间关系的

编码, 同 IRNet 实现都采用预训练语言模型 RoBERTa 的 base 权重进行编码; 
• RAT-SQL+: 在 RAT-SQL 模型基础上加入 SQL 计算功能; 
• Ours: 本文提出的基于树状模型的复杂自然语言查询转 SQL 系统框架, 分别使用 base 和 large 权重的

RoBERTa 预训练语言模型. 

表 5  各模型完整生成复杂 SQL 的准确性实验对比 

模型/全部准确率 验证集 测试集 1 测试集 2
Baseline 0.183 − −

IRNet 0.723 − − 
RAT-SQL 0.745 − −

RAT-SQL+ 0.814 0.749 0.617 
Ours 0.837 − −

Ours(large) 0.856 0.875 0.727 

Ours 系统框架是由上述 3 个模型组成的 Pipeline, 在全部准确率取得 0.837 的成绩. 可以看到: 虽然加入

了值抽取模型, 最终生成 SQL 语句的完全匹配准确率相比不包含值的预测准确率 0.848 下降幅度不大. 这是

因为本文将值抽取模型单独分离出来, 并基于统一的结构进行训练, 可以很好地利用训练集中所有包含值的
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查询数据进行学习, 构建的模型具有良好的性能; 同时, 针对嵌套查询的副 SQL 样本较少的问题, 亦通过权

重共享和再编码的机制进行优化, 使得其在复杂嵌套查询中表现稳定. 
本文提出的Ours系统相比于其他模型在验证集上提升巨大, 相比于学术界主流的基于序列解码的复杂自

然语言查询 SOTA 模型 IRNet 和 RAT-SQL 也有较大提升, 充分体现了 Ours 系统引入 SQL 树状分解模型的优

势: 通过对复杂 SQL 建立统一体系的自顶向下分解模型, 将任意复杂 SQL 都可建模为若干可复用的根模块的

形式进行训练和预测, 最终组装形成完整的 SQL. 该树状模型有效地提升了复杂查询的构建成功率. 
实验还对 RAT-SQL 引入 DuSQL 中新增的计算查询类型的编解码支持, 并和 Ours 系统进行比较, Ours 系

统仍然能取得明显的性能领先, 在两个测试集中均有 10个百分点以上的效果提升且相比验证集上的提升更明

显. 这充分体现了 Ours 系统引入表筛选模型和表信息增强算法对提高模型稳定性、防止过拟合造成跨领域数

据下性能损失过大起到重要的作用. 
在 large 参数配置下, 本框架在验证集、测试集 1 和测试集 2 上分别上取得了 0.856, 0.875 和 0.727 的成

绩, 在 DuSQL 自然语言转 SQL 竞赛官方评测中取得了测试集 1 排名第 1、测试集 2 排名第 2 的成绩, 证明了

整个技术框架解决中文复杂自然语言查询转 SQL 问题的可行性和有效性. 

5   结论与展望 

本文对复杂自然语言查询转 SQL 技术进行了探索, 研究如何让 NL2SQL 模型适配生成复杂多表的 SQL
语句, 并致力于解决低资源、跨领域情况下 NL2SQL 任务所面临的问题. 本文提出了一种针对复杂自然语言

查询转 SQL 的通用技术框架, 该框架面向商业智能场景下各种嵌套查询、SQL 计算等复杂查询形式提出了一

种复杂自然语言查询的 SQL 树状分解模型, 基于自顶向下的思想, 将 SQL 分解为多叉树的形式. 基于该树状

模型的 SQL 预测模型可以有效支持多种形式的复杂查询, 同时提升复杂查询解析的准确率. 针对跨领域多表

复杂查询的技术难点, 本文还为 SQL 的预测生成设计了两个辅助模型用于提升 NL2SQL 任务的性能表现和泛

化能力, 形成由针对多表跨领域查询的预筛选模型、基于树状分解的 SQL 结构预测模型和针对嵌套 SQL 的

值抽取模型这 3 个模型组成的层层递进的整体技术框架: 
(1) 针对多表跨领域查询的预筛选辅助模型以及训练过程中的表数据增强算法, 能够使NL2SQL模型处

理任意规模的数据库, 并且在低资源跨领域场景下表现更加稳定; 
(2) 基于树状分解的 SQL 结构预测模型能够自顶向下逐层分解, 将树各层结点的复用模块进行有效组

织, 同步输出不同查询类型复杂 SQL 的各基本组成模块结果; 
(3) 针对嵌套 SQL 的值抽取辅助模型统一了不同的值抽取任务, 并支持了嵌套 SQL 中主副 SQL 的同时

抽取, 可以充分利用好训练数据来提升值抽取模型表现. 
实验结果表明, 本文提出的基于树状模型的复杂自然语言查询转 SQL 技术框架在中文 DuSQL 数据集上

取得较好的性能表现, 充分验证了该方案的有效性, 具有一定的学术价值和现实意义. 
然而在现实应用中, 由于自然语言交互的随意性, 自然语言查询任务依然面临诸多的挑战, 比如面向商

业智能场景下的计算查询可能会不断出现新的概念、新的表模式无法被训练好的模型所理解造成预测性能下

降(如实验中测试集 2 下的性能表现), 本工作在这些场景下依然存在局限性. 未来的研究将考虑在模型中引入

外部知识对模型信息进行增强, 比如知识图谱、新实体描述信息等, 进一步优化整个解决方案. 此外, 当前的

模型仅仅具备单轮生成 SQL 的能力, 面对实际交互场景中用户可能通过多次问答获取信息的需求, 未来的工

作也将针对会话生成 SQL 进行研究, 以获得更高的实际应用价值. 
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