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摘　要: 口语理解 (spoken language understanding, SLU)是面向任务的对话系统的核心组成部分, 旨在提取用户查

询的语义框架. 在对话系统中, 口语理解组件 (SLU)负责识别用户的请求, 并创建总结用户需求的语义框架, SLU

通常包括两个子任务: 意图检测 (intent detection, ID)和槽位填充 (slot filling, SF). 意图检测是一个语义话语分类问

题, 在句子层面分析话语的语义; 槽位填充是一个序列标注任务, 在词级层面分析话语的语义. 由于意图和槽之间

的密切相关性, 主流的工作采用联合模型来利用跨任务的共享知识. 但是 ID和 SF是两个具有强相关性的不同任

务, 它们分别表征了话语的句级语义信息和词级信息, 这意味着两个任务的信息是异构的, 同时具有不同的粒度.

提出一种用于联合意图检测和槽位填充的异构交互结构, 采用自注意力和图注意力网络的联合形式充分地捕捉两

个相关任务中异构信息的句级语义信息和词级信息之间的关系. 不同于普通的同构结构, 所提模型是一个包含不

同类型节点和连接的异构图架构, 因为异构图涉及更全面的信息和丰富的语义, 同时可以更好地交互表征不同粒

度节点之间的信息. 此外, 为了更好地适应槽标签的局部连续性, 利用窗口机制来准确地表示词级嵌入表示. 同时

结合预训练模型 (BERT), 分析所提出模型应用预训练模型的效果. 所提模型在两个公共数据集上的实验结果表明,

所提模型在意图检测任务上准确率分别达到了 97.98% 和 99.11%, 在槽位填充任务上 F1 分数分别达到 96.10%

和 96.11%, 均优于目前主流的方法.
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Abstract:  Spoken  language  understanding  (SLU),  as  a  core  component  of  task-oriented  dialogue  systems,  aims  to  extract  the  semantic
framework  of  user  queries.  In  dialogue  systems,  the  SLU  component  is  responsible  for  identifying  user  requests  and  creating  a  semantic
framework  that  summarizes  user  requests.  SLU  usually  includes  two  subtasks:  intent  detection  (ID)  and  slot  filling  (SF).  ID  is  regarded  as
a  semantic  utterance  classification  problem  that  analyzes  the  semantics  of  utterance  at  the  sentence  level,  while  SF  is  viewed  as  a  sequence
labeling  task  that  analyzes  the  semantics  of  utterance  at  the  word  level.  Due  to  the  close  correlation  between  intentions  and  slots,
mainstream  works  employ  joint  models  to  exploit  shared  knowledge  across  tasks.  However,  ID  and  SF  are  two  different  tasks  with  strong
correlation,  and  they  represent  sentence-level  semantic  information  and  word-level  information  of  utterances  respectively,  which  means  that
the  information  of  the  two  tasks  is  heterogeneous  and  has  different  granularities.  This  study  proposes  a  heterogeneous  interactive  structure
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for  joint  ID  and  SF,  which  adequately  captures  the  relationship  between  sentence-level  semantic  information  and  word-level  information  in
heterogeneous  information  for  two  correlative  tasks  by  adopting  self-attention  and  graph  attention  networks.  Different  from  ordinary
homogeneous  structures,  the  proposed  model  is  a  heterogeneous  graph  architecture  containing  different  types  of  nodes  and  links  because  a
heterogeneous  graph  involves  more  comprehensive  information  and  rich  semantics  and  can  better  interactively  represent  the  information
between  nodes  with  different  granularities.  In  addition,  this  study  utilizes  a  window  mechanism  to  accurately  represent  word-level
embedding  to  better  accommodate  the  local  continuity  of  slot  labels.  Meanwhile,  the  study  uses  a  pre-trained  model  (BERT)  to  analyze  the
effect  of  the  proposed  model  using  BERT.  The  experimental  results  of  the  proposed  model  on  two  public  datasets  show  that  the  model
achieves  an  accuracy  of  97.98%  and  99.11%  on  the  ID  task  and  an F1  score  of  96.10%  and  96.11%  on  the  SF  task,  which  are  superior  to
the current mainstream methods.
Key words:  dialogue  system;  spoken  language  understanding  (SLU);  heterogeneous  graph; window  mechanism;  intent  detection;  slot  filling

 1   引　言

面向任务的对话系统 (task-oriented dialogue system, TOD)可以处理特定领域中的特定问题, 如智能聊天机器

人、电影票预订等, 其中口语理解 (spoken language understanding, SLU)是面向任务对话系统中的一个重要组件 [1].
面向任务的对话系统需要更严格的响应约束, 因为它的目标是根据用户信息进行精确的反馈. 在对话系统中, 口语

理解组件负责识别用户的请求并创建一个简洁概括用户需求的语义框架. 该模块将原始用户消息转换为语义槽,
并对用户意图进行分类. 它通常涉及两个任务: 意图检测 (intent detection, ID)和槽位填充 (slot filling, SF), 其分别

用于识别用户意图和从自然语言表达中提取语义成分 [2,3]. 意图检测被视为语义话语分类问题, 在句子级别分析话

语的语义, 而槽位填充通常被视为在单词级别 (token-level)工作的序列标记任务 [4], 其性能将直接影响下游任务的

决策.
例如, 图 1为带有意图和槽注释 (BIO格式)的 SLU话语示例, 槽位标签前缀“B-”表示标签是槽的开始, 标签

前的前缀“I-”表示标签在槽内. “O”标记表示其他 [5]. 话语如果检测到意图标签为“Flight”, 则单词“Kansas City”和
“Newark”的槽位信息有可能被识别为“B-fromloc”“I-fromloc”和“B-toloc”. 但如果意图标签被识别为“Ground
service”, 则上述槽位信息更有可能被识别为“B-City name”. 同时, 当槽位标签“B-fromloc”“I-fromloc”和“B-toloc”被
填充时, 我们可以更准确地将意图信息识别为“Flight”而不是“Ground service”. 因此, 这两个任务之间存在很强的

联系, 意图信息对槽位填充任务具有指导意义, 反之亦然.
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图 1　带有意图和槽注释 (BIO格式)的 SLU话语示例
 

考虑到两个任务之间的显著相关性, 一些研究选择将意图检测和槽位填充任务结合到一个多任务学习框架

中, 共同优化语义特征和共享潜在空间. 部分联合模型通过相互交互以促进意图检测和槽位填充任务的最终准确

预测 [4,6−9]. 这些模型具有显式控制两个任务的知识转移的优势, 可以帮助提高单词的可解释性, 同时有效分析 ID
和 SF之间的影响 [10]. 尽管这些模型取得了良好的效果, 但是这些模型使用同构结构, 没有考虑不同任务之间的特

征差异. 因为意图检测是作用于整句话的句级语义分析任务, 而槽位填充是针对每个单词的词级任务, 它们所表示

的特征是具有异构性的. 异构性是异构图的内在属性, 即拥有各种类型的节点和边, 不同类型的节点具有不同的特

征, 其特征可能落入不同的特征空间中 [11]. 异构图中的不同边可以提取不同的语义信息. 由于话语的每个词级

token都是槽位填充任务的特定表示, 而意图检测是每个话语的分类任务, 它的表示是整体的. 同时, 还有一些模型

没有注意到词意表达的局部性, 即在 SLU中, 槽位不仅由关联项决定, 同时槽位标签“O”和“B-”“I-”具有局部连续

性, 即“O”标签多数情况下呈局部出现, “I-”标签伴随着“B-”标签同时出现. 因此槽位信息会呈现出局部特征.
在本文中, 我们提出了一种异构结构框架来解决上述问题, 称为异构协同交互注意力网络 (heterogeneous co-

interactive self-attention and graph attention network, HcoSG), 该模型是非自回归和协同交互的, 异构模型的核心采
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用自注意力机制 (self-attention mechanism)和图注意力网络 (graph attention network, GAT)的联合形式来准确执行

意图检测和槽位填充任务 [12,13]. 图注意力网络 (GAT)是一种新颖的卷积式图神经网络, 它是利用注意力机制来处

理仅包含一种类型的节点或连接的非异构图. 事实上, 现实世界的图通常带有多种类型的节点和边, 也被广泛称为

异构信息网络 (heterogeneous information network, HIN)[14]. 直观地说, 口语理解所构成的异构图中的 ID和 SF任

务之间的关系可以有不同的语义, 分别代表语义级和词级. 同时, 由于意图检测是句子级别的分类任务, 而槽位填

充任务是单词级别的分类任务, 意图检测相对于槽位填充是粗粒度的分类任务, 故这两个任务的表示信息具有不

同的特征. 因此, 独立任务中的注意力机制应该与交互任务区分开来. 简而言之, 我们将这两个任务联合起来作为

一个非自回归标签生成问题, 并且这两个任务相互迭代更新以摆脱不必要的时间依赖性. 与传统的自注意力机制

和图注意力网络不同, 我们的模型是包含不同类型节点和连接的异构图结构, 可以使异构图涉及更全面的信息和

丰富的语义. 基于学习到的异构结构的注意力值, 我们的模型可以获得邻居和多条边的最优权重组合且相互之间

不共享, 从而使学习到的节点嵌入能够更好地捕捉异构图中复杂结构和语义信息的丰富性. 之后, 可以通过端到端

的反向传播优化整个框架. 同时, 我们在槽位填充任务上采用窗口机制, 以更好地适应槽标签的局部连续性.
我们在两个公开数据集 ATIS[15]和 SNIPS[16]进行了实验, 针对两个数据集的实验结果都证明了我们框架及其

各个组件的有效性, 实现了最先进的性能. 总而言之, 我们的贡献如下.
(1) 我们提出了一种异构结构框架, 对 ID和 SF任务进行联合建模, 以充分考虑不同任务类型的节点和连接所

代表的不同语义信息. 据我们所知, 我们率先将异构图结构引入了 SLU领域.
(2) 我们利用非自回归和窗口机制来准确表示话语的标记, 以更好地适应槽标签的局部连续性.
(3) 我们进行了广泛的实验来证明我们模型的有效性. 实验结果表明, 我们的模型在两个公共数据集上实现了

最先进的性能. 同时, 我们采用了预训练模型 BERT, 以使得我们的模型效果进一步提升.

 2   相关工作

在口语理解中, 意图检测一般被视为预测意图标签的语义分类问题, 而槽位填充主要被视为序列标注任务.
SLU模块将用户生成的自然语言消息转换为语义槽, 用于分类和意图检测. 早些年, 为了解决上述分类问题, 已经

提出了一些方法, 如支持向量机 (support vector machine, SVM)[17]和条件随机场 (conditional random field, CRF)[18].
最近, 基于深度学习的系统以其出色的性能引起了人们的关注.

对于意图检测任务模型, 深度凸网络 [19,20]将前序神经网络的预测和当前话语结合起来, 作为当前网络的集成

输入, 这种方法率先成功提高对话意图检测的准确率. 为了在序列处理中利用神经网络, 循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)和长短期记忆网络 (long short-term memory network, LSTM)[21,22]用作意图检测任务的话语编

码器, 表明序列特征有利于意图检测任务. 最近, 预训练面向任务对话系统, 显著提高了意图检测子任务的预测准

确性 [23]. 该模型还表现出很强的稀缺数据学习能力, 可以有效缓解特定领域的数据不足问题.
槽位填充任务, 也称为语义标注任务, 是一个序列分类问题. 循环架构有利于序列标记任务, 因为它们可以沿

着过去的时间步跟踪信息以充分利用序列信息. 常用的槽位填充神经网络方法包括条件随机场和循环神经网络,
基于 RNN语言模型 (RNN-LMs)[24]可以用来检测序列标签, 而不是简单地预测单词, 其作者还对命名实体、句法

特征和单词信息进行了研究. 有学者进一步研究了不同循环结构对槽位填充任务的影响, 发现所有 RNN 都优于

CRF基线 [25,26]. 与传统的序列标记方法不同, 文献 [27]通过将其视为基于回合的跨度提取任务来解决槽位填充任务.
最近, 许多研究将意图检测和槽位填充任务结合到一个多任务学习框架中, 以共同优化共享潜在空间 [28,29]. 一

些方法考虑了从 ID到 SF的单一信息流, 因为意图信息可以为槽位填充提供句级语义特征. 门机制 [30,31]的应用率

先将意图信息应用于槽位填充任务. 堆栈传播框架 [32]以执行单流操作令意图语义知识来指导槽位填充. Graph
LSTM[7]方法利用时间步模拟意图和槽之间的语义相关性, 以达到两个任务信息的交互更新. 最近, Co-interactive
transformer[6]和 CM-net[9]提出了交互意图检测和槽位填充任务的模型, 以充分利用两种信息的交互共享知识.
TF[33]提出将语法知识编码到基于 Transformer编码器的模型中, 用于意图检测和槽位填充, 语法监督可以帮助模

型更好地学习语法模式. 这些联合模型可以准确地捕捉两个任务之间的共享知识, 从而整体提高两个任务的性能.
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与上述工作相比, 我们的模型是一种异构图结构, 可以结合意图信息和槽位信息以充分考虑不同粒度的句级

语义信息和词级信息之间的特征和差异. 同时, 我们利用了窗口机制来关注话语槽的局部连续性.

 3   方　法

本节描述了我们提出的用于意图检测和槽位填充的联合模型. 该框架的架构如图 2所示, 它由共享词级编码

器、两级意图解码器、异构交互注意力层和意图感知槽填充解码器组成. 共享词级编码器的作用是形成词嵌入表

示. 在两级意图解码器中, 首级阶段用作意图检测任务的预测, 末级阶段用来根据先验知识生成意图标签嵌入表

示, 意图标签向量被作为异构交互注意力层的部分输入. 异构交互注意力层是该模型的核心部分, 用于整合两个任

务的不同粒度信息和特征. 在意图感知槽填充解码器中, 意图预测信息被用来指导槽位特征信息的更新, 以更好适

用于最终的槽值输出预测. 在本节中, 我们将详细介绍拟议框架的组成部分.
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图 2　HcoSG整体架构
 

 3.1   共享词级编码器

在提出的框架中, 意图检测和槽位填充任务共享同一个词级编码器. 我们利用了自注意力机制和 BiLSTM (bi-
directional long short-term memory)编码的连接形式来获得可以整合词序时间特征和上下文信息的共享话语表示.

n X = {x1, . . . , xn} xi

xi

xi X

A ∈ Rn×d d

自注意力编码利用注意力机制和上下文感知功能分别实现局部和全局依赖. 在本文中, 我们利用自注意力机

制来捕获每个 token 的上下文信息. 对于一个有   个单词的输入话语   , 每个   对应于一组 query、
key和 value向量 [12]. 自注意力机制通过将   的 query向量与所有其余词嵌入表示的 key向量一一相乘来计算每

个   对   中所有其他词嵌入表示的注意力权重. 计算出的输出为 value 的加权和, 其中分配给每个 value 的权重

由 query与相应的 key的 Softmax 函数计算. 形式化地, 自注意力输出   (   表示自注意力机制输出维度)表
示如下:

A = Softmax
(

QKT

√
dk

)
V (1)

Q K V X dk其中,    ,    和   为序列   所进行线性变化后的矩阵,    代表的是 key的维度.

xi θemb xi

双向 LSTM (BiLSTM)[22]应用长期和短期记忆向量来编码顺序标记, 并使用门机制来控制信息流, 其广泛应用

于序列标记问题.   应用词嵌入函数   函数表示. BiLSTM读取   以生成上下文感知隐藏状态序列:

H = {h1, . . . ,hn} ∈ Rn×d, hi =

[⃗
hi,

←
hi

]
= BiLSTM(hi−1,hi+1, θemb (xi)) (2)

我们将自注意力和 BiLSTM的输出连接起来作为最终的编码表示:

1888  软件学报  2024年第 35卷第 4期



E = A ∥ H = {e1,e2, . . . ,en} (3)

E ∈ Rn×2d ∥其中,    , 并且   表示连接操作.

 3.2   两级意图解码器

E

在本节中, 我们执行两级意图解码器, 其中首级解码器用作最终的意图检测任务, 末级解码器用作生成意图标

签的嵌入表示, 其可以更好地利用先验知识指导意图标签嵌入表示的生成. 准确对每个意图标签进行特征抽取使

得槽位信息可以充分利用意图信息进行交互学习. 我们首先将在上一节中获得的上下文编码表示   输入到意图感

知 BiLSTM中, 以加强话语的任务特定表示:

hI
i = BiLSTM

(
hI

i−1,h
I
i+1,ei

)
, H I =

{
hI

1, . . . ,h
I
n

}
∈ Rn×d (4)

(1) 首级意图解码器

hI
i

Ii Ĩi

本阶段, 我们执行的是词级意图检测, 即在每个词的基础上预测当前话语的意图.    被作为首级意图解码器

的输入, 并且我们在   上执行了最大池化操作 [34]以获得话语表示   , 形式如下:

Ii = LeakyReLU
(
WLhI

i +bL

)
(5)

yI
i = Softmax

(
WI Ĩi+bI

)
(6)

Ii
(
I = {I1, . . . , In} ∈ Rn×d) i

yI
i WI WL bI bL

其中,    表示第   个单词的意图预测向量, 其将用作末级意图解码器的输入, 以生成所有意图标

签的嵌入表示.    是每个单词的意图输出分布, 用于计算最终损失函数;    和   是可训练矩阵,    和   是偏差向量.
(2) 末级意图解码器

我们的目标是利用第 1阶段生成的表示来创建意图标签嵌入以指导槽位填充任务. 单纯的随机初始化意图标

签的嵌入表示再用于后续的预测任务是次优的, 因为其丢失了首级意图解码阶段针对意图预测的特定语义表示.
因此为了获得更丰富和鲁棒性的意图标签嵌入表征, 我们将第 1阶段的词级意图输出进行一定变换操作以获得每

个意图标签的特征信息, 其形式上:

Ī =W ′
LI+b′L (7)

Î =W ′
I

(
tanh

(
Ī
)T

)
+b′I (8)

Î ∈ R|Ilabel |×demb |Ilabel| W ′
I ∈ Rn×demb W ′

L ∈ Rd×|Ilabel |其中, 我们使用   来表示意图嵌入, 并且   表示意图标签的数目;   和   是可训练

线性变换矩阵. 这意味着我们使用先验知识来表示每个意图标签. 由于意图标签的表示是通过第 1阶段意图预测

向量计算出来的, 它不是随机生成的, 故可以整合更丰富的意图标签编码信息. 因此, 第 2阶段意图标签表示可以

更准确地指导槽位填充任务.

 3.3   异构交互注意力层

该部分是我们提出模型的核心. 由于意图检测是句子级的分类任务, 而槽位填充是词级的序列标注任务, 因此

这两个高度相关的任务具有不同的粒度信息. 异构交互注意力层采用自注意力机制和图注意力网络的联合形式,
将意图表示和槽位词级嵌入表示输入到协同交互学习的统一框架中. 在这种结构中, 意图检测和槽位填充任务分

别表征不同的语义, 代表句级语义特征和词级特征. 得益于这种注意力结构, 该框架可以同时考虑节点和路径的重

要性. 同时, 我们利用窗口机制进行词级表示, 以更好地处理话语中的局部特征并降低模型复杂度. 下面, 我们依次

描述带窗口机制的自注意力单元以及异构交互单元.
与第 3.2节中的意图感知 BiLSTM一致, 我们仍然使用 BiLSTM来生成槽感知隐藏嵌入表示:

hS
i = BiLSTM

(
hS

i−1,h
S
i+1,ei

)
, HS =

{
hS

1 , . . . ,h
S
n

}
∈ Rn×d (9)

(1) 带有窗口机制的自注意力单元

HS

δ

具有窗口机制的自注意力单元用于捕获每个单词的任务特定语义信息, 并充分利用槽信息的局部性.    用作

自注意力单元的输入, 以获得跨槽之间的依赖关系. 在窗口机制中, 窗口大小为定义为   , 表示可以关注当前隐藏

节点的前序或后序相邻隐藏节点的数量, 词级节点基于自注意力单元进行更新:

张启辰 等: 一种基于窗口机制的口语理解异构图网络 1889



QS ,KS ,VS = HS WT
q ,H

S WT
k ,H

S WT
v (10)

S = Softmax
(

fwindow

(
QS KT

S√
dk

))
VS (11)

fwindow(·) =



1 a1 a2 · · · aN−1

a1 1 a1 · · · aN−2

a2 a1 1 · · · aN−3

...

aN−1

...

aN−2

...

aN−3

. . .

· · ·

...

1


N×N

(12)

fwindow(·) ai = 1,a j = 0 i ∈ {1, . . . , δ} j , i

δ

S = {S 1, . . . ,S n} ∈ Rn×demb

函数   表示一个用于计算注意力权重的 mask矩阵, 其中   当且仅当   ;   , 其表

示一段序列中的一个词节点根据窗口大小   对其相邻上下文节点产生的关注, 则针对窗口外的节点不产生关注,
即 mask矩阵掩盖掉当前节点所不关注的节点权重, 再进行 Softmax 操作. 多头注意力允许模型共同关注来自不同

位置的不同表示子空间的信息 [12]. 同样, 我们采用多头注意力机制来达到更好的拟合效果. 更新后的槽位填充词

级表示特征   用于异构结构中部分迭代更新.

(2) 异构交互单元

图注意力网络是图神经网络的一种变体, 它被提出来学习节点与其邻居之间的重要性并融合邻居来进行节点

分类. 在这里, 我们介绍了前面提到的词级自注意力机制, 它可以学习基于路径的邻居对异构结构中每个节点的重

要性, 并将这些有意义的邻居的表示整合起来形成节点嵌入.

n H̃ = {h̃1, . . . , h̃n} h̃i ∈ RF

H̃′ = {h̃′1, . . . , h̃′n} h̃′i ∈ RF′

传统图注意力网络. 对于一个有   个节点的图结构,    ,    被定义为图注意力网络的初始输

入始节点, 经过一层的信息交互更新后单层节点输出为   ,    . 在节点嵌入表示上操作的图注意

力机制可以表示为:

h̃′i =
K
∥

k=1
σ

∑
j∈Ni

αk
i jW

k
h h̃ j

 (13)

αi j =
exp

(
LeakyReLU

(
aT

[
Whh̃i ∥Whh̃ j

]))∑
k∈Ni

exp
(
LeakyReLU

(
aT

[
Whh̃i ∥Whh̃k

])) (14)

σ ∥ K Ni i

Wh ∈ RF′×F a ∈ R2F′ αi j

i

h̃′i

其中,    表示激活函数 (例如: Sigmoid函数),    表示连接操作;   表示多头注意力头的数量;    表示节点   的邻居

节点域 (包括节点自身);    是可训练权重矩阵;    是可训练节点级注意力向量, 权重系数   是非对

称的, 这意味着两个节点之间对彼此的关注度不同.    节点的基于路径的嵌入向量, 可以通过其邻居的投影特征聚

合为   . 因为公式中分子拼接的序列不同, 以及它们有不同的相邻节点, 这个分母标准化项将会不同.

Î Î

G = (V,E)

按照带窗口机制的自注意力单元的形式, 我们将图注意力网络和自注意力机制合并到异构结构中以整合不同

的粒度信息, 并相互迭代更新. 如图 2所示, 槽位填充任务的词级节点表示是利用 (1)中提出的带窗口的自注意力

机制和与之相连的意图节点通过自适应学习得到的, 意图节点嵌入表示也在同一个异构图中进行交互更新. 具体

来说, 我们构造每个槽节点与意图标签表示   连接,    来自第 2级意图解码器. 这使框架能够对跨槽依赖进行建模,
从而缓解不协调的槽位问题. 我们通过以下方式构建图   .

V n+m n

m = |Ilabel|
顶点   : 当我们对槽和意图标记之间的交互信息进行建模时, 我们在异构图中有   个节点, 其中   是话语

的单词序列长度,    是意图标签的数量. 意图标签嵌入表示和槽嵌入表示可以分别抽象地理解为句级信息

和词级信息的特征.
E边   : 我们所提出的异构单元由 3种类型的边组成.

Ii xi(1) 由于意图检测和槽位填充任务高度相关, 我们连接意图节点   和   的槽节点以进行两个任务的信息交互.
具体来说, 每个槽节点连接所有意图标签节点以自适应地捕获相关意图信息.
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(2) 我们互连意图标签节点并对每个意图标签之间的关系进行建模, 以了解彼此的语义级信息.
(3) 对于槽之间的连接, 我们应用了带有窗口机制的自注意力单元以进行槽节点之间的相互信息交互, 同时可

以将其视为一种抽象边 (如图 2中异构交互注意力层虚线所示).

Î = {Î1, . . . , Îm} HS = {hS
1 , . . . ,h

S
n }

通过这样, 我们在一个统一的框架中对意图和槽位信息进行显式建模. 意图标签节点的输入嵌入表示为

 是由第 2级意图解码器生成的, 词级节点的输入嵌入表示为   . 交互信息过程形式化为:

S ′i =
K
||

k=1

σ
∑

j∈DS

αk
i jW

k
g Î j

+Softmax

 fwindow

hS
i Wk

q

(
HS Wk

k

)T

√
d

(HS Wk
v

) (15)

I′i =
K
∥

k=1
σ

∑
j∈DI

αk
i jW

k
g Î j+

∑
j∈DS

αk
i jW

k
ghS

j

 (16)

αk
i j hS

i Î j αk
i j

Îi Î j hS
j αk

i j ∑
j∈DS

αk
i jWg Î j

∑
j∈DI

αk
i jWghS

j

DI DS E

K S ′ = {S ′1, . . . ,S ′n} ∈ Rn×d′ I′ = {I′1, . . . , I′m} ∈ Rm×d′

其中, 公式 (15)中的   表示槽节点   对意图节点   的注意力权重, 与之类似的, 公式 (16)中的   表示意图节点

 对意图节点   和槽位节点   的注意力权重, 以上   均满足公式 (14)的表现形式. 同时, 公式 (15)中的自注意力

算法为本节中提出的带有窗口机制的自注意力算法;    和   是用于合并语义级和词级交互信息

的跨任务连接; 域   和   是表示意图标签节点和词级槽节点之间的连接边的顶点集合域, 其满足构造图中边 

的 3 种连接形式.    表示多头注意力头的数量.    和   代表是迭代更新后

的词级槽位和意图标签信息嵌入表示.

 3.4   意图感知槽填充解码器

Ī

根据以上, 我们得到更新的节点信息, 其中每个槽节点已经包含了每个意图标签的特征. 为了实现更精确的槽

位填充效果, 我们设置了本单元来利用两级意图解码器中每个单词的抽象意图表征   , 并经过一系列操作选取最

有可能的意图标签, 并利用该意图信息来指导当前话语的最终槽位填充任务, 形式如下:

pI
i =max

 m∑
k=1

1
[
σ

(
Ī(i,k)

)
> 0.5

] (17)

O =
{
Îp, Ŝ 1, . . . , Ŝ n

}
= Transformer

(
Ip ∥ S ′

)
(18)

pI
i

Ī Ip

I′ = {I′1, . . . , I′m} pI
i Transformer(·)

δ′ Ŝ = {Ŝ 1, . . . , Ŝ n}

其中 ,      表示    经过变换后按维度相加并选择最大值作为学习到的意图嵌入特征表示的索引 ,  即    表示为

 中索引为   的意图标签嵌入表示.    表示自注意力机制对预测意图和槽节点嵌入拼接

形式的最终解码 (形式上与带有窗口机制的自注意力算法一致, 窗口大小为   ),    是最终的槽位嵌入

表示, 用作槽位填充任务预测. 我们应用标准条件随机场层 [4]来解码槽标签:

Os =WS Ŝ i+bS (19)

yS =

∑
i=1

exp f (yi−1,yi,Os)∑
y′

∑
i=1

exp f
(
y′i−1,y

′
i ,Os

) (20)

WS bS f (yi−1,yi,Os) yi−1 yi yS根据上述公式,    为可训练矩阵,    为偏执向量;   是计算从   到   的转换分数的函数,    是预

测的槽位填充标签序列.

 3.5   联合训练

我们的模型经过训练以最小化意图检测和槽位填充的最终联合负对数似然目标函数. 其中意图检测和槽位填

充目标损失函数如下:

L1 ≜ −
n∑

j=1

m∑
i=1

ŷi,I
j log

(
yi,I

j

)
(21)

L2 ≜ −
n∑

j=1

T∑
i=1

ŷi,S
j log

(
yi,S

j

)
(22)
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ŷi,I
j ŷi,S

j m T其中,    和   分别表示人工标注正确的意图和槽位标签;    表示意图标签数量,    表示槽标签数量. 最终联合损

失函数如下:

L = λL1+L2 (23)

λ其中,    为超参数.

 4   实　验

 4.1   数据集

为了全面评估我们提出的模型的性能, 我们在两个公共数据集 ATIS和 SNIPS上进行了实验.
ATIS[15]: 航空公司旅行信息系统 (airline travel information systems, ATIS)数据集长期以来一直被用作口语理

解的基准. 训练集包含 4 478 个话语, 验证集包含 500 个话语, 测试集包含 893 个话语, 共有 120 个不同的槽标签

和 21个不同的意图类型.
SNIPS[16]: 该数据集是从 SNIPS 个人语音助手中收集的, 具有 72 个槽位标签和 7 个意图类型. 训练集有

13 084个话语, 验证集有 700个话语, 测试集有 700个话语.

 4.2   实验设置及评估指标

δ δ′ K

λ L2 1×10−6

在论文中, 对于 ATIS和 SNIPS数据集, 词嵌入的维数设置为 300. 两个数据集上的自注意力隐藏单元维数都是

1 024. 同时, 我们设置窗口大小   为 2,    为 1, 异构交互注意力层头数   设置为 8, 意图感知槽填充解码器中自注

意力单元头数设置为 2. 超参数   设置为 1. 我们框架上使用的   正则化为   , dropout率设置为 0.2. 我们使

用 Adam[35]去优化参数并设置训练次数为 100次.
针对意图检测任务, 我们采用准确率 (accuracy)来评估意图检测的预测性能:

意图检测准确率 (Intent Acc)=
正确预测的样例个数

样例总数
(24)

针对槽位填充任务, 我们采用 F1分数来评估槽位填充的预测性能:

查准率 (P) =
T P

T P+FP
(25)

召回率 (R) =
T P

T P+FN
(26)

槽位填充F1分数 (F1) =
2×P×R

P+R
(27)

T P FP FN其中,    为真正例个数,    为假正例个数,    为假反例个数.
同时, 我们采用总体精度 (overall accuracy)针对句子级语义框架解析进行评估, 评估指标为:

总体精度(overall accuracy) =
意图和槽位都预测正确的样例个数

样例总数
(28)

 4.3   基线模型

为了全面评估我们所提出的模型 HcoSG, 我们将我们的模型与以下基线方法进行了比较.
Slot-Gated[30]提出了一种槽门机制, 可以专注于学习意图和槽注意力向量之间的关系, 以便通过全局优化获得

更好的语义框架结果.
SF-ID Network[4]增强了双向关联连接, 为两个任务建立直接连接, 帮助它们相互促进.
CM-Net (collaborative memory network)[9]率先以协作的方式从记忆中捕获特定于槽位和特定于意图的特征, 然

后使用这些丰富的特征来增强局部上下文表示, 在此基础上, 顺序信息流可以引出更特定的槽位和意图全局话语表示.
Stack-Propagation[32]执行 token级别的意图检测, 以提高意图检测性能并进一步缓解错误传播.
Graph LSTM[7]提出用图长短时记忆网络来解决这个任务, 它首先将文本转换为图形, 然后利用消息传递机制
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来学习节点表示.
Co-interactive Transformer[6]提出了协同交互模块, 通过在两个相关任务之间建立双向连接来考虑交叉影响,

其中槽和意图可以利用相应的互信息.

 4.4   总体结果

与上述基线模型保持一致, 我们使用 F1分数评估口语理解在槽位填充中的性能, 使用准确度评价意图检测的

性能, 以及使用整体准确度进行句子级语义框架解析评估. 表 1显示了我们提出的模型在 ATIS和 SNIPS数据集

上的整体性能. 我们将我们提出的 HcoSG的性能与所有基线方法进行了比较. 正如预期的那样, 我们的模型在两

个公开数据集上的结果显示, 我们提出的模型优于以上的所有基线模型. 如表所示, 在 ATIS 数据集上, 与当下最

优的联合建模模型 Co-interactive Transformer[6]相比, HcoSG在槽位填充任务上的 F1分数提高了 0.20%, 意图检测

精度提高了 0.28%, 整体精度提高了 0.62%. 对于 SNIPS数据集, 我们的框架在槽位填充任务上的 F1分数超过了

最先进的方法 0.21%, 在意图检测准确度上提高了 0.31%, 在整体准确度上提高 0.05%. 这证明了充分考虑不同任

务类型的节点和连接所代表的不同语义信息的有效性. 我们将此归因于我们的模型充分利用了句级语义和词级异

构信息结构, 可以更好地掌握意图和话语之间的关系, 使两个任务能够更充分地进行信息交互, 以提高模型的鲁棒性.
 
 

表 1    在 ATIS和 SNIPS数据集上 HcoSG针对意图检测和槽位填充任务与基线方法的比较 (%) 

Model
ATIS SNIPS

Intent Acc Slot F1 Overall Acc Intent Acc Slot F1 Overall Acc

Slot-Gated[30] 93.60 94.80 82.20 97.00 88.80 75.50
SF-ID Network[4] 97.09 95.80 86.90 97.29 92.23 80.43

CM-Net [9] 96.10 95.60 85.30 98.00 93.40 84.10
Stack-Propagation[32] 96.90 95.90 86.50 98.00 94.20 86.90

Graph LSTM[7] 97.20 95.91 87.57 98.29 95.30 89.71
Co-interactive Transformer[6] 97.70 95.90 87.40 98.80 95.90 90.30

HcoSG 97.98 96.10 88.02 99.11 96.11 90.35
HcoSG+BERT 98.10 97.61 90.21 99.55 97.45 93.38

 

 4.5   单一组件消融实验与分析

我们推测我们提出的模型达到的改进效果是由于说话者的意图从槽节点级信息中获得了更多的知识, 而槽位

填充任务也受益于会话的语义级意图信息, 这从本质上提高了对会话的上下文理解. 在本节中, 我们将从几个方向

研究我们的模型. 我们首先进行了单一组件消融研究以检查我们框架中不同组件的效果和影响, 并分析自我注意

窗口机制及窗口大小的影响.
(1)两级意图解码器消融实验

我们认为, 两级意图解码器可以通过第 1阶段对意图检测进行准确预测, 而第 2阶段利用先验知识精确生成

意图标签嵌入表示. 我们通过消除第 2级意图解码器替换为使用可训练的嵌入矩阵来初始化生成意图标签嵌入表

示作为异构交互层部分的输入来执行消融实验. 从表 2中可以看出, 在 ATIS和 SNIPS数据集上槽 F1分数分别下

降了 0.53%和 0.49%. 同时, 在两个数据集上的意图检测准确度和整体准确度也有所下降. 我们分析原因是模型没

有准确生成意图标签表示, 使得意图表示没有表达更丰富的语义特征, 导致槽和意图之间的语义关联松散, 槽位填

充任务的性能下降也会反作用于导致相应的意图检测任务准确性下降.
(2)异构交互结构消融实验

此部分实验旨在验证异构结构的有效性. 我们将异构单元替换为同构结构, 即使用图注意力网络和自注意力

机制分别进行意图信息和槽位信息的交互. 首先, 我们直接将意图标签嵌入表示与词级嵌入表示拼接起来, 再作为

自注意力单元的输入, 以进行第 1个消融实验. 在表 2中将其称为仅使用自注意力机制. 我们可以观察到槽 F1分
数在两个公开数据集上分别下降了 0.10%和 0.21%. 同时第 2个消融实验, 我们同时将意图标签嵌入表示和词级
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嵌入表示输入到一个图注意力网络中, 在表中我们称其为仅使用图注意力网络. 我们可以看到槽 F1分数也呈现下

降趋势. 通过分析, 我们将异构交互结构的优势归功于自注意力机制可以准确捕捉词级节点之间的特征, 而图注意

力网络可以将语义级节点信息传递给词级节点, 并且权重不共享. 同时, 我们使用了前面提到的异构图的 3 种边.
这两种方法使用不同的学习权重, 可以非自回归地更新每个节点的信息. 因为意图检测是粗粒度的句级分类任务,
槽位填充是相对细粒度的词级分类任务, 这两种任务信息是具有相互关联的不同粒度信息. 因此, 构造异构图可以

显式区别这两种类型的节点信息, 并且在特定特征空间中学习两种类型节点的非重叠特征知识, 从不同粒度的状

态信息中学习其潜在特征并进行集成.
  

表 2    单一组件消融实验 (%) 

消融实验
ATIS SNIPS

Intent Acc Slot F1 Overall Acc Intent Acc Slot F1 Overall Acc
HcoSG 97.98 96.10 88.02 99.11 96.11 90.35

两级意图解码器消融实验 97.53 95.57 87.34 98.85 95.62 89.43
仅使用自注意力机制 97.76 96.00 87.68 98.71 95.90 89.73
仅使用图注意力网络 97.42 95.89 87.23 98.85 95.88 89.88
窗口机制消融实验 97.74 95.82 87.12 98.57 95.82 89.43

意图感知槽填充解码器消融实验 97.54 95.67 86.90 98.71 95.65 89.29
 

此外, 这部分结构最终用于槽位填充任务. 如前所述, 给定两个特定任务, 我们的模型可以学习路径中节点及

其邻居之间的注意力值. 一些对不同特定任务有用的重要邻居往往具有更大的注意力值. 词级节点的更新过程包

含两种抽象边, 即意图-槽连接边和槽-槽连接边. 由于两种类型的边使用不同的学习权重, 因此可以将词级槽信息

与更丰富的句级语义信息相结合.
(3)窗口机制消融实验

fwindow(·)本部分研究是进行窗口机制消融实验, 可以认为去除了自注意力机制中   函数的功能. 表 2 表明窗口

机制是为实现更好性能所必需的. 从结果可以看出, 所有的评价指标都下降了, 这意味着我们忽略了槽位信息的时

间顺序和位置, 即忽略了“O”标签局部出现的特性以及“B-”“I-”成对出现的局部性. 由于槽位填充和意图检测是两

个相关性很强的任务, 利用槽的局部连续性可以更好地解码节点特征, 也可以更好地捕获“B-”“I-”槽信息来指导意

图识别任务.

δ δ′

δ

我们还在 SNIPS数据集上进行了窗口大小实验, 以验证不同窗口大小对这两个任务的影响. 我们控制单个变

量并通过仅调整其中一个窗口的大小来执行实验. 结果如图 3所示. 我们的模型通过将异构单元中的自注意力窗

口大小   设置为 2 并将意图感知槽填充解码器中的自注意力窗口大小   设置为 1 来实现最佳性能. 我们可以看

到, 槽位填充 F1分数、意图检测准确率和整体准确率都随着窗口大小的增加或减少而下降, 并且当异构结构中的

自注意力的窗口大小   设置为 0时下降尤为明显. 这是因为当窗口大小设置为 0时, 这意味着当前节点不与上下

文相邻节点进行交互, 仅单纯地根据模型进行自适应更新, 丢失了大量的上下文信息和时序信息. 同时, 我们分析

一个话语的槽标签是具有一定的局部性的, 一个话语的单词也是与时间顺序有关联的. 窗口机制可以准确地表示

话语的标记, 窗口大小的灵活调整可以鲁棒性地适应槽标签和特定数据集的局部连续性.
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图 3　SNIPS数据集上不同窗口大小的意图准确度、槽位填充 F1分数和整体准确度实验
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(4)意图感知槽填充解码器消融实验

为了验证意图感知槽填充解码器的有效性, 我们移除了这个解码器, 而是直接将异构单元的词级槽嵌入表示

用于最终的槽位填充预测任务. 在表 2 中, 我们可以观察到 ATIS 和 SNIPS 数据集的整体准确率显著下降了

1.12% 和 1.06%, 这证明了意图感知槽填充解码器的重要性和有效性. 我们认为这是因为每个词级槽节点集成了

所有意图标签, 并没有真正发挥预测意图的引导作用, 导致过度关注一些对最终槽位填充预测有副作用的意图节

点. 这表明该组件充分且没有过度利用最终意图检测的信息来执行槽位填充任务, 同时最终的自注意力机制可以

更好捕捉应用于最终任务的槽位信息, 可以提高口语理解性能.

 4.6   多组件消融实验与分析

在第 4.5节中, 我们依次剔除了 HcoSG中的各个关键组件, 已验证了单一组件的有效性. 在本节中, 我们将进

一步进行多组件的消融实验, 实验过程我们将移除多个核心组件, 其旨在探究各个组件之间的相互作用和其性能

的提升是否重叠.
(1) FSD+Self Attention/FSD+GAT
针对本部分的多组件消融实验, 我们仅保留了模型中两级意图解码器中的第 1级解码器 (first-stage decoder,

FSD), 意图节点信息采用随机初始化的形式, 同时我们仍将异构交互注意力层中的异构结构替换为同构结构,
并且取消意图感知槽填充解码器. 如表 3所示, FSD+Self Attention指模型中仅包含第 1级意图解码器和自注意

力同构结构, 该同构结构的输入形式依旧是所有意图标签嵌入和话语单词嵌入的拼接形式. 相同地, FSD+GAT
中的同构结构使用图注意力网络. 结果所示, 3 个指标均有显著的下降. 我们认为在这样的设置中, 随机初始化

意图嵌入信息不是最优的, 针对该模型而言, 意图信息的随机初始化的不确定性和不准确性会直接影响槽位单

词嵌入表示的学习, 导致其学习到过多无用的信息. 同时在槽位填充任务的学习过程中, 意图节点信息会不断优

化更新, 但是其并未直接影响到意图的预测, 这导致了这两个任务并未完全准确地进行交互学习. 针对 ID和 SF
任务, 同第 4.5节结论一致, 异构结构信息可以自适应地捕获不同类型和不同粒度的节点信息, 因为异构结构模

式限定了对象集合以及对象间关系的类型约束, 这些约束使得异构信息网络具有半结构化的特点, 引导着意图

语义和话语单词语义之间的知识共享. 本文在异构结构中设置的 3种类型的边, 其链接的异质性考虑了不同对

象之间的类型关系, 并建模它们的交互过程. 意图感知槽填充解码器具有遴选预测意图和加强特定意图下槽位

填充任务的作用, 使得槽位词嵌入信息与最准确的意图进行交互实现最终的槽位值预测. 综上, 我们的模型中的

核心组件两级意图解码器、异构交互注意力结构和意图感知槽填充解码器发挥着其各自的作用并提升模型的

整体性能, 分别执行基于先验知识的意图标签嵌入生成、不同粒度信息之间的建模交互和预测意图指导槽位信

息填充的作用.
 
 

表 3    多组件消融实验 (%) 

消融实验
ATIS SNIPS

Intent Acc Slot F1 Overall Acc Intent Acc Slot F1 Overall Acc
HcoSG 97.98 96.10 88.02 99.11 96.11 90.35

FSD+Self Attention 96.78 95.57 86.23 98.08 94.22 87.56
FSD+GAT 96.35 95.52 86.04 97.85 94.45 87.80

FSD+Intent-Aware SFD 95.93 95.42 85.81 97.69 93.87 86.63
 

(2) FSD+Intent-aware SFD
本部分我们直接采用第 1 节意图解码器 (FSD) 和意图感知槽填充解码器 (intent-aware slot filling decoder,

Intent-aware SFD)来进行 ID和 SF任务的预测工作, 即第 1级意图解码器进行话语整体意图的预测, 其选择预测

出的经过初始化的意图嵌入表示进行最终槽位填充的指导. 结果如表 3所示, 模型此时性能达到最低. 我们分析频

繁预测出的意图标签的嵌入表示可以多次在意图感知槽填充解码器中更新, 以达到相对准确的意图嵌入表示, 但
是很少被预测出的意图标签其嵌入表示接近其初始化表示, 其中并未包含丰富的语义信息并且含有大量噪声, 这
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将恶化最终的槽填充任务性能, 同时反向作用于以影响第 1级意图解码器的意图预测任务性能. 因此利用先验知

识生成的意图标签嵌入表示可以更鲁棒性地指导槽位填充任务.

 4.7   可视化

为了更好地证明和理解我们提出的模型中的异构交互单元可以有效地利用异构结构中的不同粒度信息进行

槽位嵌入信息的学习, 我们将一句对话和所有意图标签信息进行可视化操作, 如图 4 所示, 话语样例取自 SNIPS
数据集. 横坐标为话语单词序列, 纵坐标为 7个意图标签. 图中表示异构结构中槽位词节点对所有意图标签节点的

关注程度, 颜色越深其关注程度越强. 基于图中的对话“please play me a popular track from 1984”我们可以清楚地看

到对话中的槽位嵌入信息的注意力权重成功地集中在正确的意图“Play music”上, 这意味着我们的异构单元可以

准确捕捉到不同粒度信息之间的共享知识, 并正确利用意图标签指导槽位填充任务. 同时, 综合上述实验结果显

示, 意图感知槽填充解码器对异构交互注意力结构具有指导意义, 因为其使得意图标签嵌入表示可以充分利用槽

位信息进行特征学习, 以达到准确表达意图的目的.
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图 4　可视化
 

 4.8   预训练模型的影响

最后, 我们还探讨了预训练模型 (BERT)[36]对我们框架的影响. 在本节中, 我们将嵌入编码器替换为 BERT基

础模型, 并与我们的模型保持相同的参数和组件. 我们对这两个数据集进行了实验, 实验结果如前文表 1所示. 从
实验结果可以看出, 我们的模型在应用预训练模型的同时展示了新的最先进的性能. 我们将其归因于预训练模型

可以提供丰富的语义特征, 以提高两个下游任务的更好分类性能.

 5   结　论

在本文中, 我们提出了一种用于联合意图检测和槽位填充的异构交互结构, 它充分捕捉了两个相关任务的异

构信息中语义信息的复杂结构和丰富性. 此外, 我们在自注意力机制中采用了窗口机制, 可以充分利用词级槽位信

息的局部连续性, 准确提取词级特征. 在两个公共数据集上的实验结果证明了我们所提出框架的有效性, 并且该框

架实现了最先进的性能. 此外, 我们所提出的模型与预训练模型 BERT相结合的效果可以使性能进一步提升.
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