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摘　要: 口语理解是任务型对话系统的关键任务, 主要由语义槽填充和意图识别两个子任务组成. 目前主流的方法

是对语义槽填充和意图识别进行联合建模. 虽然这种方法在语义槽填充和意图识别上都取得了不错的效果, 但依

然存在联合建模中意图识别和语义槽填充交互过程的错误传播问题以及多意图场景下多意图信息与语义槽信息

的错误对应问题. 针对上述问题, 提出一种基于图注意力网络的多意图识别与语义槽填充联合模型 (WISM).
WISM模型通过细粒度 (单词级)意图与语义槽建立单词级别一对一映射关系以修正多意图信息与语义槽之间的

错误对应关系, 然后通过构建单词-意图-语义槽的交互图, 并利用细粒度下的图注意力网络建立两个任务之间的双

向联系以此来降低交互过程中错误传播问题. 在MixSINPS和MixATIS数据集上的实验结果表明, WISM相较于

现有的最新模型在语义准确率分别提高 2.58%和 3.53%. 所提模型在提高语义准确率的同时展示了多意图信息与

语义槽之间的映射关系.
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Abstract:  Spoken  language  understanding  is  a  key  task  in  task-based  dialogue  systems,  mainly  composed  of  two  sub-tasks:  slot  filling  and
intent  detection.  Currently,  the  mainstream  method  is  to  jointly  model  slot  filling  and  intent  detection.  Although  this  method  has  achieved
good  results  in  both  slot  filling  and  intent  detection,  there  are  still  issues  with  error  propagation  in  the  interaction  process  between  intent
detection  and  slot  filling  in  joint  modeling,  as  well  as  the  incorrect  correspondence  between  multi-intent  information  and  slot  information
in  multi-intent  scenarios.  In  response  to  these  problems,  this  study  proposes  a  joint  model  for  multi-intent  detection  and  slot  filling  based
on  graph  attention  networks  (WISM).  The  WISM  established  a  word-level  one-to-one  mapping  relationship  between  fine-grained  intentions
and  slots  to  correct  incorrect  correspondence  between  multi-intent  information  and  slots.  By  constructing  an  interaction  graph  of  word-
intent-semantic  slots  and  utilizing  a  fine-grained  graph  attention  network  to  establish  bidirectional  connections  between  the  two  tasks,  the
problem  of  error  propagation  during  the  interaction  process  can  be  reduced.  Experimental  results  on  the  MixSINPS  and  MixATIS  datasets
showed  that,  compared  with  the  latest  existing  models,  WISM  has  improved  semantic  accuracy  by  2.58%  and  3.53%,  respectively.  This
model not only improves accuracy but also verifies the one-to-one correspondence between multi-intent and semantic slots.
Key words:  spoken language understanding; multi-intent detection; slot filling; joint modeling; graph attention network (GAT)
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口语理解是对话系统中的关键模块, 它将用户输入的自然语言转化为机器能够理解的语义表达. 口语理解包

含意图识别 (intent detection, ID)与语义槽填充 (slot filling, SF)两个任务. 其中, 意图识别也叫意图分类, 是分析理

解输入句子中用户的行为, 并为其分配一个或多个意图标签, 通常归结为分类问题, 而槽填充任务则是对句子中有

意义的单词进行标记, 并将其与预定义的槽标签对应起来, 通常被视为序列标注任务 [1] . 因此, 这两个子任务的性

能直接影响到口语理解的准确性和对话系统的表现效果.
在对话理解的早期研究中, 将意图识别与语义槽填充任务被视为独立的, 采用分别建模的方法. 这种方法忽略

了两个任务之间的语义关联, 也没有充分利用两个任务中的信息来相互促进 [1]. 因此, 现有的研究主要关注如何将

两个任务进行联合建模. 早期的联合建模主要采用共享模型参数的隐式建模方式 [2,3], 这类模型虽然性能优于独立

建模, 但仍然忽略了两个任务之间的联系性 [4], 例如意图信息对语义槽预测具有约束作用, 而语义槽信息对意图识

别任务起到辅助作用. 近年来, 越来越多的研究者对两个任务之间的关联进行显式建模研究. 例如, Goo等人 [5]和

Li等人 [6]采用门控机制实现意图信息整合到语义槽任务中的信息流, 提高了意图识别与语义槽填充两个任务的性

能, 但是上述模型仅考虑意图到语义槽任务的单向联系性, 未考虑语义槽信息对于意图识别任务的辅助作用. 为
此, E等人 [7]提出了双向相关的模型来完成联系建模, 并采用迭代机制进一步加强意图与语义槽之间的相互关联性.

现有的研究利用门控机制、迭代机制、胶囊网络 [8]、记忆网络 [9]、图神经网络 [10]等方法对意图识别和语义

槽填充任务进行联合建模. 例如 Zhang等人 [8]提出了一种基于胶囊的神经网络模型, 通过动态的协议路由完成语

义槽填充和意图识别, 利用推断的意图表示进一步协同语义槽填充性能, 提高模型的整体性能. 随着图神经网络进

入到人们的视野, 研究人员逐渐将图神经网络应用到模型中, 例如: Tang等人 [10]构建一个基于图的 CRF图卷积网

络 (GCN)来学习单词、插槽标签和意图标签之间的关系; Wei等人 [11]提出了一种新的轮图注意网络 (wheel-GAT)
联合模型, 直接建模相关连接, 用于单意图识别和语义槽填充.

现有意图识别与语义槽联合模型主要关注于单意图场景 [12], 然而, 在实际场景中, 用户输入的语句可能包含

多个意图 [13,14] . 因此, 研究者开始借鉴多任务学习的思想来构建多意图识别与槽填充联合框架. 其中, Gangadharaiah
等人 [15]首次提出多任务框架下的多意图识别与槽填充的联合框架, 将多意图识别任务看作多标签分类任务, 针对

多意图识别任务提出了采用句子级和单词级的联合多意图识别, 但在建立多意图与语义槽之间联系时使用句子级

的多意图信息通过 slot gate与语义槽之间建立联系, 但是门控机制不能充分总结和记录意图信息. 为此, Qin等人 [16]

提出了一种联合多意图识别和语义槽填充的自适应图交互框架, 采用图神经网络架构实现意图与语义槽之间的强

关联性; 类似地, 2021年, Qin等人 [17]再次使用图神经网络构建局部语义槽交互图和全局意图-语义槽交互图用以

建模两个任务之间的联系性. 虽然上述模型采用图神经网络缓解了门控机制在意图信息总结和记录方面的缺点,
但是上述模型在意图识别与语义槽填充联系建模过程中, 将所有意图信息与语义槽进行联系, 产生了错误的对应

关系, 并且两个任务交互过程中采用预测后的意图信息对语义槽填充任务进行指导, 会产生错误传播问题.
无论是在单意图场景还是在多意图场景, 意图与语义槽之间多呈现为一对多关系. 在单意图场景中, 同一语句

中的所有语义槽共享同一个意图; 然而在多意图场景中, 同一用户语句中不同语义槽可能对应着不同的意图. 如
图 1(b)中“ramy ayach”和“latin pop rising”语义槽对应“AddToPlaylist”意图, “schedule” 和“ the Kentuckians”语义槽

对应意图“SearchScreeningEvent”. 然而, 现有大多数多意图识别和语义槽联合模型 [15–17]要么沿用单意图场景下的

思想, 即所有的语义槽共享多意图信息整合后的一个上下文信息, 要么将所有的语义槽同时建模联系该句中所有

意图, 如图 1(a)所示. 当句子中的一个语义槽与多个意图之间建立关系 [16,17], 会导致一种错误的对应关系, 同时联

合模型中在意图识别与语义槽填充两个任务进行交互的过程会产生错误传播, 即当某一个任务产生错误的预测信

息会影响另一任务的预测过程.
针对上述问题, 本文提出了一种基于图注意力网络的多意图识别与语义槽填充联合模型 (word-intent-slot-mapping,

WISM). WISM 模型通过将意图建模到单词级别, 从而构建了一种细粒度的单词-意图-语义槽映射关系. 此外,
WISM模型通过构建单词-意图-语义槽交互图来实现意图与语义槽任务之间的双向联系, 并使用图注意力网络来

捕获三者之间的交叉影响. 在MixSINPS和MixATIS数据集上进行实验验证, WISM模型证明了其在语义准确性

上表现出了出良好的性能.
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(a) 所有语义槽共享句子级意图

(b) 语义槽分别共享单词级别意图

Slots:

Slots:

图 1　多意图场景下意图与槽联系方式
 

本文的主要贡献可归纳如下.
(1) 为了解决多意图识别和槽填充联合模型中两个任务交互中存在的错误传播问题和错误对应关系, 本文提

出了WISM模型.
(2) 通过构建单词-意图-语义槽图交互层, 利用图注意力网络进行单词级别的意图与语义槽之间双向建模, 充

分利用细粒度下两个任务之间的交叉影响, 降低交互过程中的错误传播问题.
(3) 利用单词级意图产生与语义槽之间的单词级别一对一映射关系, 避免多意图信息与语义槽信息之间的错

误映射关系.
(4) 通过修正多意图与语义槽错误对应关系和降低交互过程中的错误传播, 通过实验验证表明, 本文提出的

WISM模型在MixSINPS和MixATIS数据集上提高了语义准确度.
本文的第 1节介绍意图识别与语义槽填充联合模型的相关方法和研究现状. 第 2节对意图识别与语义槽填充

联合任务进行形式化问题定义. 第 3节介绍本文构建的基于图注意力网络的多意图与语义槽联合模型WISM. 第
4节介绍实验数据集和评估指标, 并进行了对比实验、消融实验以及可视化分析验证所提模型的有效性. 最后, 第
5节总结全文, 并展望未来的研究工作. 

1   相关工作

口语理解中包含意图识别与语义槽填充两个任务, 由于两个任务同时出现, 随着研究的深入, 研究人员发现两

个任务之间能够相互促进, 因此人们常通过各种方式对两个任务进行联合建模.
随着深度学习的不断学习及深入, 近年来, 基于深度学习的意图识别与语义槽填充联合模型取得了不错的效

果. 最初提出的意图识别与语义槽填充联合模型采用共享编码器来捕捉公共特征的隐式建模方式. Guo等人 [18]提

出使用递归神经网络 (RecNN) 建模意图识别与语义槽填充联合模型, 模型采用树结构, 叶子节点表示单词, 根节

点的输出向量用以意图识别, 前一路径、后一路径、当前路径三路径向量用以语义槽填充. 为简化树形结构与消

除由于语法树生成的时间和人工等成本, 2016年, Zhang等人 [3]提出利用门控循环单元 GRU (gated recurrent unit)
学习每个单词的语义表示信息, 从而预测每个单词的语义槽标签, 同时使用最大池化层 (max-pooling layer)来获取

句子的全局语义表示, 用以预测句子的意图识别结果, 最后使用同一的损失函数进行联合训练, 并取得了不错的效

果. 相似的, Zhou等人 [19]使用两层 LSTM进行联合建模, 第 1层实现语义槽填充任务, 第 2层实现意图识别任务,
最后使用联合损失函数; 此外, Liu等人 [20]提出了一个基于 RNN的联合模型, 并使用共享的 RNN来进行意图识别

和语义槽填充的建模. 上述各种模型虽然实现了联合建模, 相较于独立模型而言, 在意图识别与语义槽填充两个任
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务上均有较大的性能提升; 但是上述模型在共享编码层部分多使用 RNN及其变种 (LSTM、GRU)处理序列数据

信息, 内部结构中存在循环结构, 难以进行并行化计算, 并且忽略了两个任务之间的联系性, 及意图识别预测的结

果往往能够指导语义槽填充任务的预测.
由于注意力机制 [21] 能够学习句子的上下文表示, 并且能够并行化计算, 研究人员探索将注意力机制应用到意

图识别与语义槽填充联合模型的编码层中 [5,6,22]. 随着门控机制 (gate mechanism)/掩码机制 (mask mechanism)在信

息共享上的广泛应用, 研究人员逐渐将门控机制/掩码机制应用在意图识别与语义槽填充联合建模中 [5,6], 利用上述

机制实现两个任务之间的信息交互. Li等人 [6]提出了一种具有门控机制的新型自注意模型, 以充分利用槽位和意

图之间的语义相关性; 模型首先基于注意力机制获取意图增强的嵌入, 然后首次利用意图增强的门控机制来匹配

语义槽填充的标签, 最终通过端到端的联合学习同时优化两个任务的目标. 同样的, Goo等人 [5]提出使用门控机制

来模拟意图识别与语义槽填充之间的关系, 模型使用门控机制学习意图与语义槽注意力向量之间的关系, 通过全

局优化得到更好的语义框架. 由于采用门控机制来控制意图信息, 不能充分的总结和记录意图信息, Qin 等人 [23]

提出采用一种堆栈传播框架, 直接将意图识别的输出作为语义槽填充任务的输入, 直接利用了意图的信息来指导

语义槽填充任务. 上述模型利用门控机制或堆栈传播框架使用意图信息增强语义槽填充任务预测的单向信息传

递, 在一定程度上促使了两个任务性能的提高; 但语义槽填充信息对意图任务之间也有着一定的促进作用, 及两个

任务之间有着双向的关联性.
为了建立两个任务之间的双向联系性 [24] , Soyeon等人 [25] 提出用于意图识别与语义槽填充双向联合模型, 模

型首先通过 BERT对用户输入语句进行嵌入表示, 随后提出包含用于意图识别的语义槽到意图 (intent2slot)和用

于语义槽填充的意图到语义槽 (slot2intent)两个模型的双向口语理解层, 其中语义槽到意图模型是将语义槽任务

中的序列概率分布用作意图识别任务中的附加条件, 帮助意图识别任务的预测, 同样的意图到语义槽模型旨在利

用整个语句的意图标签概率来辅助语义槽填充任务的预测. 相同地, 文献 [7] 提出 SF-ID 网络建立两个任务之间

的直接联系, SF-ID网络中有一个 SF子网和一个 ID子网组成, 通过定义两个子网的顺序实现前一个子网通过引

入相关因子实现对后一个子网的积极作用, 然后通过迭代机制进行训练, 进一步实现两个任务之间的相互促进关系.
随着深度学习技术的不断发展, 研究人员逐渐将图神经网络应用到意图识别与语义槽填充联系训练中, 显式

表现两个任务之间关系的同时学习到单词与标签之间的全局关系. 例如, 2020年, Zhang等人 [26]提出 S-LSTM图

神经网络, 采用通过的 LSTM单词表示和句子表示作为节点, 处理整个句子的同时进行全局的协调; 同样的 Tang
等人 [10]构建了一个基于图的 CRF图卷积网络 (GCN), 用以学习单词、插槽标签和意图标签之间的关系; 2021年,
Tao等人 [27]结合句法信息使用 GCN训练句子的依赖解析, 以单词作为节点, 标记的依赖作为边, 从而得到最终的

结果. 2023年, Wu等人 [28]提出了一种新的图卷积 LSTM (GC-LSTM)编码器, 通过合并一个强大的图卷积算子来

学习对话依赖图中所包含的语义, 不仅可以捕获对话中的时空语义特征, 还可以学习意图识别和语义槽填充之间

的共现关系. 上述阐述模型以单意图为出发点建立意图识别与语义槽填充联合模型, 但是在现实场景中, 用户输入

的一句话中可能存在着多个意图, 为此, 研究人员将意图识别与语义槽填充联合建模从单意图场景转移到多意图

场景. Gangadharaiah等人 [15]将多意图识别任务看作多标签分类任务, 依旧采用门控机制实现意图信息到语义槽任

务的指导作用, 但是模型中直接采用句子级意图信息与语义槽任务建立联系. 同样地, Qin等人 [17]提出了一种全局-
局部交互网络, 采用局部语义槽感知层建立语义槽之间的依赖性以缓解语义槽不均衡问题, 全局意图-语义槽交互

层建模话语中多意图信息与语义槽之间的联系性; 但是在建立多意图与语义槽之间的联系性时, 模型将多意图信

息与全部的语义槽进行联系, 导致意图与语义槽信息之间的对应关系产生问题, 同时在意图与语义槽交互过程中,
一旦其中一个任务出现错误的预测结果, 极有可能影响另一任务的预测结果, 即两个任务之间交互过程存在错误

传播问题.
从上述研究可知, 多意图识别与语义槽填充联合模型上存在着两个主要问题.
(1) 联合建模过程中, 意图和语义槽交互过程的错误传播问题, 即交互过程中意图结果错误是会对模型引入错

误意图信息, 误导语义槽的结果预测, 反之也一样.
(2) 意图对于语义槽存在着一对多的映射关系, 在单意图场景中, 所有语义槽共享同一意图; 但在多意图场景

5512  软件学报  2024年第 35卷第 12期



中, 不同的语义槽对应着不同的意图. 无论直接采用句子级的意图对语义槽进行指导, 还是将句子中所有的意图与

语义槽建立联系, 均会产生意图与语义槽之间的错误对应关系. 

2   问题定义

X = {x1, x2, . . . , xn} xi

OI = {oI
1,o

I
2, . . . ,o

I
m} xi

OS = {oS
1 ,o

S
2 , . . . ,o

S
n } n U m X

给定一个自然语言句子   ,    表示输入语句中的单词, 多意图识别可以表述为一个多标签分类

任务, 输出多个与输入话语对应的意图标签   . 槽填充是将每个   映射到槽标签的序列标记任务,

输出语义槽标签序列   , 其中   表示输入语句   的单词长度,    表示语句   对应的多个意图的个

数. 给定用户输入语句的口语理解实例如表 1所示.
 
 

表 1　口语理解示例
 

Words Please play happy birthday and what is the weather forecase in deepwater bonaire
Slots O O B-music I-music O O O O O O O B-city B-country

Intents － － PlayMusic － － － － － － － GetWeasther
 

为了保证单词级意图识别在多意图场景下的准确运用, 我们提出了下列假设.
(1)将单词级意图任务看作单词级多分类任务, 单词的意图作为分类结果, 对于某些没有意图的单词, 采用特

殊的标签“O”作为该单词的意图, 因而每个单词均有所属的意图且仅属于单一意图.

oI
i ∈ oI∑

oI
i ⊂ oI oI

i oI

(2)除去“O”单词级的意图, 同一输入语句的单词级意图与句子级意图属于包含关系, 即   , 且同一句话中

的所有单词级意图是句子级意图的子集, 即   ,    表示语句中的单词级意图,    表示该语句中的句子级意图.

(3)同一输入语句的单词级意图与语义槽属于一一对应关系, 单词级意图“O”对应语义槽的 O标签, 其他的单

词级意图对应于语义槽的 B-name和 I-name标签. 

3   本文方法

针对多意图与语义槽错误对应关系和交互过程中的错误传播问题, 本文提出WISM模型, 首先利用单词级意

图识别构建意图与语义槽之间一对一映射关系, 解决多意图场景下多意图与语义槽信息之间的错误对应关系, 然
后构建单词-意图-语义槽交互层, 通过图注意力网络建模 token级别的多意图与语义槽之间的联系, 减轻交互过程

中的错误传播问题. WISM框架如后文图 2所示.
WISM模型包括初始层、图交互层、预测层: 初始层是通过 BERT对上下文进行编码, 并通过意图解码器与

语义槽解码器获取初始的单词级意图结果、句子级意图结果和语义槽序列; 图交互层是构建单词-意图-语义槽交

互图, 通过图注意力机制计算单词、意图和语义槽三者之间的联系性; 预测层是将图交互层的结果分别输入到不

同的 LSTM中, 然后对 LSTM的输出结果进行解码操作, 得到最终的多意图识别结果和语义槽序列. 下面将对模

型的各层给出详细的介绍. 

3.1   初始层

初始层包括编码器和 3种解码器 (句子级意图解码器、单词级意图解码器、语义槽解码器): 编码器是将词向

量转化为用户输入语句的语义隐藏向量, 句子级意图解码器是通过特殊标记 [CLS]的语义隐藏向量获取句子对应

的意图, 单词级意图解码器是通过每个单词的语义隐藏向量获取每个单词的意图, 然后通过投票机制获取整个句

子的意图, 语义槽解码器是通过每个单词的语义隐藏向量获取每个单词对应的语义槽.
(1)编码器

X = {[CLS],

x1, x2, . . . , xn, [SEP]} H = {hCLS,h1,h2, . . . ,hn,hSEP} hi ∈ Rd

模型使用 BERT[29] 作为模型 token序列的编码层, 前面加入特殊的标记 [CLS], 后面加入 [SEP], 句子 

 作为输入, 输出为   将用于后续工作, 其中   . 

H = BERT (X) (1)

xi ui hi其中,    为   的词向量, 通过 BERT获得用户语句的隐藏状态   .
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图 2　WISM模型结构
 

(2)句子级意图识别 (intent decoder)

根据文献 [15], 本文将多意图识别任务看作多标签分类任务, 采用单词级和句子级两个级别同时对多意图进行

识别, 随后将两个级别的意图识别结果进行融合得到最终意图识别结果.

yI hCLS为了对句子级别的意图   进行分类, 首先使用 Sigmoid函数作为编码层输出   的激活函数, 公式如下所示:
 

yI = σ(W IhCLS+bI) (2)

W I ∈ R|I|×d, bI ∈ R|I| yI其中,    为可训练参数,    表示每个意图标签的概率.

δ yI = {yI
1,y

I
2, . . . ,y

I
|I|} oI = {oI

1,o
I
2, . . . ,o

I
n}

0 < δ < 1 oI δ yI yI = {0.3,0.7,0.6,0.1} , δ = 0.5

oI = {oI
1,o

I
2}

在推测阶段, 我们使用阈值超参    和意图标签的概率    预测句子的意图    ,

其中   ,    表示比   高的概率   . 例如   , 此时我们预测的句子级别的意图识别

结果是   .

(3)单词级意图识别 (intent token decoder)

单词级别的意图识别首先预测每个单词上的意图, 然后通过使用投票机制对所有单词进行意图投票获得意图

识别的结果.

hi使用编码层的输出   用作单词级别的意图识别, 公式如下所示: 

yI
i = σ(W I

i (LeakyReLU(WIhi+bI)+bI
i )) (3)

W I
i , WI σ yI

i i其中,    为可训练参数,    表示 Sigmoid函数,    表示第   个单词的意图结果.
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最后通过单词级别意图获取的句子意图结果方式如下所示: 

Ii =

{
1, if I(i,k)>0.5

0, others (4)
 

oI = oI
k

∣∣∣∣∣∣∣
 n∑

i=1

Ii

 > n
2

(5)

I(i,k)其中,    表示第 i个单词对于第 k个意图标签的概率.

X = {x1, x2, x3} {oI
0,o

I
1,o

I
2,o

I
3}

I1 = {0.1,0.4,0.7,0.9} I2 = {0.6,0.3,0.6,0.8} I3 = {0.2,0.3,0.9,0.8}

{oI
2,o

I
3}

oI = {oI
2,o

I
3}

当意图标签在句子中 n个单词中得到超过一半的正面预测 (肯定票) 时, 本文将其预测为话语的意图. 例如:
如果一句话中的语义表示为   , 即句子中由 3个单词组成, 该句的候选意图标签有   这 4个标签,

预测得知每个单词对应的意图标签概率分别是:    ,    和 

若概率大于 0.5设置为投肯定票 (正面预测), 则可以通过 3个单词的意图识别的概率, 得到{1, 0, 3, 3}意图的肯定

票数, 因此获取半数 (3个单词即为 3/2)以上的意图标签是   , 从而可以得到通过单词级意图识别方法获得的

意图识别结果为   .

(4)语义槽填充解码器 (slot decoder)

hi

大部分研究人员将语义槽填充任务看作序列标注任务, 采用 CRF 进行语义槽结果预测, 但是其运行时间较

长, 为了提高运行速度, 本文采用非自回归方法用来提升整体模型的速度, 将语义槽填充任务看作单词级别的多分

类任务, 使用编码层的输出   作为语义槽填充任务的输入, 公式如下所示: 

yS
i = σ(WS

i (ReLU(WS hi+bS )+bS
i )) (6)

W s
i ,WS σ yS

i i其中,    为可训练参数,    表示 Sigmoid函数,    表示第    个单词的语义槽标签的概率.

使用 Softmax函数获取语义槽任务的结果, 具体公式如下: 

oS
i = Softmax(yS

i ) (7)
 

3.2   图交互层 (graph interaction layer)

(1)图的构建

根据初始层中单词级多意图识别与语义槽填充中的预测结果进行单词-意图-语义槽交互图的构建. 由于图神

经网络的建模结构信息能力广泛应用于各种 NLP任务 [5,15,30]. 特别是, 本文采用图注意力网络 [31]构建初始层预测

的单词级多意图与语义槽之间的联系, 将两个任务之间的关联性应用于最终的多意图与语义槽结果预测中. 具体

交互图模型如图 3所示, 图的构建方式如下.
● 顶点: 为了模拟意图识别与语义槽填充两个任务之间的联系, 本文定义 V作为顶点的集合, 其中应用了 3种

顶点, 分别是每个单词 H, 每个语义槽标签 S, 每个意图标签 I, 则顶点集合表示为: 

V = [H;S ; I] (8)

H̃H = H ∈ RN×d

H̃S =
{
ϕemb(oI

1), . . . ,ϕ
emb(oI

1 )} ∈ R|S |×d H̃I =
{
Φemb(oI

1), . . . ,Φ
emb(oI

1 )} ∈ R|I|×d

ϕemb Φemb

其中, 单词顶点的初始表示为 BERT输出的相应的单词的隐藏状态   、语义槽标签顶点进行随机初始

化表示   、意图标签顶点进行随机初始化表示   ,

其中   和   为可训练的嵌入矩阵, 从而获取所有节点的第 1层状态向量: 

H̃ =
[
H̃H; H̃S ; H̃I

]
∈ R(N+|S |+|I|)×d (9)

A ∈ R(N+|S |+|I|)×(N+|S |+|I|)

Ai j = 1( j ∈ oI)

Aik = 1(k ∈ oS )

A jk = 1( j ∈ oI ,k ∈ oS )

● 边: 由于有 3种顶点, 存在 3种类型的边, 对应的图邻接矩阵表示为   ; (1)意图连接: 其中

语句中的第 i个单词在单词级别的意图识别对应的是第 j个意图标签:    , 对应的是图 3中的蓝色的连

接线; (2)语义槽连接: 其中语句中的第 i个单词在语义槽填充层对应的 k个语义槽标签:    , 对应的是图 3中
的绿色的连接线; (3)意图-语义槽连接: 对于同一个单词对应第 j个意图标签和第 k个语义槽标签:    ,

对应的是图 3中的橙色的连接线.
根据上述顶点与边的表示构建图表示, 从而通过初始结果获取单词、语义槽标签、意图标签之间的依赖关

系, 然后根据图注意力网络建模在不同节点之间的关联性.
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(2)图注意力网络 (GAT)

N H̃ =
{
h̃1, . . . , h̃N

}
h̃n ∈ RF

H̃′
=
{
h̃1
′
, . . . , h̃N

′} h̃n
′ ∈ RF′

图注意力网络 [15]是图神经网络的一个变体, 它融合了模型中的图结构信息和节点特征. 该算法通过隐蔽的自

我注意层使节点能够关注邻域特征并学习不同的注意权重, 从而自动确定当前节点与其邻域之间的重要性和相关

性. 特别地, 对于一个给定的有   个节点的图, 一层 GAT采用初始节点特征   ,    , 作为输入, 目

的是产生更抽象的表示,    ,    作为输出. 本文对上述构建的图结构进行图注意力网络的计

算, 具体如公式 (10)、公式 (11)所示: 

h̃i = ||K(k=1) σ

∑
j∈Ni

αk
i jW

k
h h̃ j

 (10)
 

αi j =
exp(LeakyReLU(aτ[Whh̃i||Whh̃ j]))∑

j′∈Ni

exp(LeakyReLU(aτ[Whh̃i||Whh̃′j]))
(11)

Wh ∈ RF′×F a ∈ R2F′ Ni i i αi j σ

k

其中,    和   是可训练的权值矩阵,    表示节点    (包括   ) 的邻居,    是归一化注意系数,     表示

非线性激活函数,     表示头的数目.
(3)信息聚合

第 l层的聚合过程可以定义为下式所示: 

s(l+1)
i = σ

∑
j′∈Ni

αi jWisl
j

 (12)

Ni S L+1 = {sL+1
1 , s

L+1
2 , . . . , s

L+1
n }其中,    表示的是一组顶点, 在堆叠 L层之后, 我们获得上下文感知的隐藏特征   . 

3.3   预测层

本文采用不同的单向 LSTM作为意图识别与语义槽填充两个任务的解码器, 对于意图解码器, 首先从图交互

层输出的结果输入到单向 LSTM, 如公式 (13): 

hI′
i = LSTM(s(l+1)

i ,hI
(i−1),h

I
(i+1)) (13)

 

yI′
i = Softmax(hI′

i ) (14)

根据意图标签中的概率分布进行投票获取句子中的意图标签, 如公式 (15)、公式 (16): 

Ii =

{
1, if I(i,k)>0.5

0, others (15)
 

oI = oI
k

∣∣∣∣∣∣∣
 n∑

i=1

Ii

 > n
2

(16)

将句子级的意图与单词级的意图进行并集操作, 合并得到模型预测后的最终意图结果, 如公式 (17): 
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oI′′ = oI′ ∪oI (17)

语义槽填充解码器的公式如下所示: 

hS ′
i = LSTM(s(l+1)

i ,hS
(i−1),h

S
(i+1)) (18)

yS ′
i

oS ′

然后, 利用 Softmax 函数实现归一化, 如公式 (19), 使候选集合中候选语义槽标签的总概率和为 1,    为单词

对应语义槽标签的概率分布.   为概率最大的候选语义槽标签, 如公式 (20): 

yS ′
i = Softmax(hS ′

i ) (19)
 

oS ′ = argmax(yS ′
i ) (20)

 

3.4   联合训练

本文采用联合训练模型来考虑这两个任务, 并通过联合优化来更新参数. 本文对句子级意图识别、单词级意

图识别、语义槽填充 3个任务进行交叉熵损失函数计算.
首先, 计算句子级别意图识别的目标, 其具体公式如下所示: 

L1 = −
|I|∑

k=1

ŷI
k log(yI

k)+ (1− ŷI
k) log(1− yI

k) (21)

ŷI
k yI

k其中,    表示用户语句准确的意图标签,    表示用户语句预测的意图标签.
其次, 计算单词级别意图识别的目标, 其具体公式如下所示: 

CE(ŷ,y) = ŷ log(y)+ (1− ŷ) log(1− y) (22)
 

L2 = −
n∑

i=1

|I|∑
j=1

CE(ŷ( j,I)
i ,y

( j,I)
i ) (23)

ŷ( j,I)
i i y( j,I)

i i其中,    表示单词    准确意图标签,    表示单词   预测的意图标签.

最后, 计算计算语义槽填充任务的目标, 其具体公式如下所示: 

L3 = −
n∑

i=1

|S |∑
j=1

ŷ( j,S )
i logy( j,S )

i (24)

ŷ( j,S )
i i y( j,S )

i i n |I|
|S |

其中,    表示单词   准确语义槽标签,    表示单词   预测的语义槽标签,    表示语句中单词的个数,    表示单个

意图标签的个数,    表示语义槽标签的个数.
学习多任务学习方式, 将多个损失函数以线性函数的方式进行组合, 最终联合训练的目标如下: 

L = L1+αL2 +βL3 (25)

α、β其中,    为超参数. 

4   实验与结果
 

4.1   实验设置

● 数据集

本文在两个公开可用的多意图数据集上进行实验. 一个是 MixATIS[17,31], 主要内容包含的是航班工作人员的

录音; 另一个是 MixSNIPS[17,32], 由个人语音助手 Snips收集而来. 表 2给出两个数据集对应的详细信息.
● 评估指标

本文采用语义槽 F1值 (Slot F1)作为语义槽填充任务评估指标, 意图准确性 (intent ACC)作为多意图识别任

务的评价指标, 语义准确性 (SeFr ACC)作为句子级语义框架解析的评估指标, 其中语义准确性衡量的是一个句子

中意图和语义槽均被正确语句的句子所占的比例.
● 实验参数

本文的预训练语言模型选择 English uncased BERT-Base 模型, 其中层数为 12、隐藏层维度为 728、头数为
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12. 由于两个数据集之间在数据量、所处领域等多个方面有所不同, 因而对于两个不同的数据集, 采用不同的超参

数, 具体的超参数信息如表 3所示. 

4.2   基准模型

针对不同的意图场景进行模型的性能比较, 即本文模型分别和单意图识别与语义槽填充联合模型、多意图识

别与语义槽填充联合模型进行比较. 在评估多意图识别任务在单意图识别与语义槽填充联合模型中的效果时, 遵
循 Gangadharaiah 等人 [15]、Qin 等人 [16]的方法将多个意图用“#”连接成为单个意图. 基线模型的具体描述有如下

9种.
(1) Attention BiRNN: Liu等人 [20]提出了一种基于对齐的 RNN, 用于联合语义槽填充和意图识别.
(2) Slot-gated: Goo 等人 [5]提出了一个语义槽门控联合模型, 明确考虑了语义槽填充和意图识别之间的相关性.
(3) Bi-Model: Wang等人 [2]提出了双向模型来模拟意图识别和语义槽填充之间的双向关系.
(4) SF-ID: E等人 [7]提出了 SF-ID网络来建立两个任务之间的直接连接.
(5) Stack-propagation: Qin等人 [23] 采用了一种栈传播框架, 明确地将意图识别引导槽填充, 从而实现二者任务

的联系.
(6) Joint Multiple ID-SF: Gangadharaiah等人 [15]提出了一个带有语义槽门机制的多任务框架, 用于多意图识别

和语义槽填充.
(7) AGIF: Qin等人 [16]提出了一个自适应交互网络, 以实现细粒度的多意图信息集成.
(8) GL-GIN: Qin等人 [17] 提出一种全局-局部交互网络, 尝试探索联合多意图识别和槽填充的非自回归方法.
(9) SLIM: Cai等人 [33]提出基于 BERT联合学习多意图识别和语义槽填充.
在MixATIS和MixSNIPS上, 我们比较了单意图模型: (1)–(5), 同时比较了多意图模型: (6)–(9). 

4.3   实验结果

(1)实验结果对比分析

表 4展示了不同模型在MixSNIPS和MixATIS两个数据集上的性能. 从表 4的结果上, 我们可以看出: 1)本
文模型在两个数据集上相对于基线模型均有一定的提高, 这证明了本文模型的有效性; 2) 与 SLIM 模型相比, 在
MixSNIPS数据集上, Slot F1提高了 0.72%, Intent ACC提高了 0.86%, 在MixATIS数据集上 Intent ACC (+4.42%),
Slot F1指标未达到最好的原因是MixATIS数据集的全部意图都是关于航班信息, 各种词汇之间存在着一定的相

似性, 当图交互网络进行信息传递时, 意图之间的语义信息可能混淆性, 同时该数据集中意图之间的样本数据存在

高度不均衡性; 3)在语义准确性上, 相比于 SLIM模型, MixSNIPS数据集上提高了 2.58%, MixATIS数据集上提高

了 3.53%, 表明单词-意图-语义槽交互图中的一对一对应关系和建立的意图与语义槽之间的联系性为整体语义准

确性提供了保证.
(2)消融实验分析

表 5 主要通过消融实验对模型中句子级别意图识别、单词级别意图识别、单词-意图-语义槽图交互层这 3
个组件进行分析, 其中 w/o表示完整模型去除该组件后的实验结果.

 

表 2　数据集信息
 

数据集 MixATIS MixSNIPS
训练集 13 162 39 776
验证集 756 2 198
测试集 828 2 199
意图数量 20 7
语义槽数量 120 72

每个样本平均意图个数 2 2
单意图:双意图:三意图 1:6:3 2:6:2

 

表 3　超参数信息
 

超参数 MixSNIPS MixATIS
n_heads 4 2

dropout_rate 0.6 0.1
gat_dropout_rate 0.4 0.4
n_layers_decoder 3 5

decoder_gat_hidden_dim 64 8

βslot_loss_coef(   ) 2 2
αIntent_token_coef(   ) 1 1
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表 4　对比实验分析 (%)
 

Model
MixSNIPS MixATIS

Slot F1 Intent ACC SeFr ACC Slot F1 Intent ACC SeFr ACC
Attention BiRNN* (2016) 89.4 94.1 62.2 86.4 74.6 39.1

Slot-gated* (2018) 87.8 96.0 56.5 87.7 63.9 35.5
Bi-model* (2018) 86.8 95.3 53.9 83.9 70.3 34.4
SF-ID* (2019) 89.6 96.3 59.3 87.4 66.2 34.9

Stack-propagation* (2019) 93.9 96.4 75.5 87.8 72.1 40.1
Joint Multiple ID-SF† (2019) 91.0 95.7 66.6 84.6 73.4 36.1

AGIF† (2020) 94.5 96.5 76.4 86.7 74.4 40.8
GL-GIN† (2021) 94.9 95.6 75.4 88.3 76.3 43.5
SLIM† (2022) 96.5 97.2 84.0 88.5 78.3 47.6

WISM 97.2 98.0 86.2 88.1 81.8 49.3

注: *表示为单意图模型; †表示为多意图模型; 表格中的结果采用四舍五入的方式保留1位有效数字

 
 

表 5　消融实验分析 (%)
 

Model
MixSNIPS MixATIS

Slot F1 Intent ACC SeFr ACC Slot F1 Intent ACC SeFr ACC
w/o intent classifier 96.9 96.9 85.0 86.5 81.2 48.3

w/o intent token classifier 96.7 96.8 85.1 86.2 79.9 48.2
w/o graph interaction layer 96.9 96.6 84.8 86.1 78.1 45.3

w/o 投票机制 97.1 97.3 85.4 87.5 80.0 48.7
WISM 97.2 98.0 86.2 88.1 81.8 49.3

 

通过表 5可以看出, (1)当去除句子级别意图识别时, MixSNIPS数据集中的 Slot F1、Intent ACC、SeFr ACC
这 3个指标分别下降了 0.27%、1.2%、1. 3%, 在MixATIS数据集中 3个指标分别下降了 1.82%、0.74%、1.98%;
(2) 当去除单词级别意图识别时, 可以观察到在 MixSNIPS 和 MixATIS 数据集中 Slot F1 分别降低了 0.50% 和

2.13%, Intent ACC降低了 1.29%和 2.33%, SeFr ACC降低了 1.26%和 2.23%; (3)当图交互层时, 在MixSNIPS数

据集中 Slot F1 (–0.31%)、Intent ACC (–1.43%)、SeFr ACC (–1.57%), 在 MixATIS 数据集中 Slot F1 (–2.29%)、
Intent ACC (–4.42%)、SeFr ACC (–8.09%), (4) w/o 投票机制表示去除单词级意图识别模块中的投票机制, 考虑投

票机制对于最终模型性能的影响, 在MixSNIPS数据集 3个指标分别下降了 0.10%、0.71%、0.93%, 在MixATIS
数据集中的 Slot F1、Intent ACC、SeFr ACC这 3个指标分别下降了 0.68% 、2.20%、1.22%.

通过对消融实验结果的分析可以得出, 在句子级意图识别、单词级意图识别、图交互层 3个组件中, 图交互

层对句子语义准确性的影响最为明显. 句子级意图识别与单词级意图识别两个组件的删除对于多意图识别任务均

存在着性能的降低, 可以从另一角度呈现了单词级与句子级两个维度的意图识别任务同时为整体语义准确性提供

了保证; 并且额外考虑单词级意图识别模块中投票机制对于模型性能的影响, 可以通过表 5看出投票机制虽然只

是模型中较为简单的模块, 其对意图识别与语义槽填充两个任务均有着一定的影响, 为模型的整体性能提供了

保障.
(3)单词-意图-识别交互层分析

表 6 对图注意力网络中的顶点、边进行分析, 从而进一步分析两个任务之间的联系性. 通过表 6 可以看出,
(1) 当去除意图连接时, 即只考虑语义槽对于意图的单向联系性, 此时在 MixSNIPS 数据集中 Slot F1 (–0.15%),
Intent ACC (–0.65%), SeFr ACC (–0.42%), 在MixATIS数据集中, Slot F1降低了 2.65%, Intent ACC降低了 1.64%,
SeFr ACC降低了 6.63%; (2)当去除语义槽连接时, 即仅仅考虑意图对语义槽的单向联系性, 此时在MixSNIPS数

据集中 Slot F1降低了 0.01%, Intent ACC降低了 1.14%, SeFr ACC降低了 1.86%, 在MixATIS数据集中 Slot F1
(–1.86%), Intent ACC (–2.69%), SeFr ACC (–5.64%); (3)当去除意图与语义槽的连接时, 即只保留意图和语义槽分
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别对单词的连接, 此时在MixSNIPS数据集中的 3个指标分别下降了 0.73%、0.92%、2.47%, 在MixATIS数据集

中的 3个指标分别下降了 1.98%、7.08%、7.85%; (4)当去除意图节点时, 即完全去除意图标签的作用, 可以观察

到在MixSNIPS数据集和MixATIS数据集中 3个指标的下降情况分别是: Slot F1 (–0.57%、–2.99%), Intent ACC
(–1.44%、–5.61%), SeFr ACC (–1.90%、–9.07%); (5)当去除语义槽节点时, 即完全去除语义槽标签的作用, 可以观

察到在MixSNIPS和MixATIS数据集中 Slot F1分别降低了 0.76%和 2.62%, Intent ACC降低了 1.57%和 6.34%,
SeFr ACC降低了 3.26%和 6.14%.
 
 

表 6　意图-语义槽-单词图网络分析 (%)
 

Model
MixSNIPS MixATIS

Slot F1 Intent ACC SeFr ACC Slot F1 Intent ACC SeFr ACC
w/o intent edge 96.8 97.0 84.7 85.1 79.5 46.0
w/o slot edge 96.9 96.2 84.2 85.7 78.6 46.5

w/o intent slot edge 96.5 97.1 84.0 86.4 76.0 45.4
w/o intent node 96.6 96.6 84.5 85.5 77.2 44.8
w/o slot node 96.5 96.5 83.4 85.8 76.6 46.3

WISM 97.2 98.0 86.2 88.1 81.8 49.3
 

通过上述情况进行分析, 可以了解到当去除意图连接时, 表明去除了该意图对该对应的语义槽的影响, 从而此

时对语义槽的影响较大, 当去除语义槽连接时此时消除语义槽任务对于意图任务的影响, 结果表明主要影响意图

的结果, 但是无论去除某一部分的连接对语义准确性均有一定的影响, 表示两个任务之间的联系性的利用提升了

模型的性能; 当去除某一节点时, 此时对于完全的去除其标签对于结果的影响, 可以观察到当去除某一节点时, 对
最终结果的影响更为显著, 因为去除该节点的同时消除了任务之间的完全联系性; 该消融实验体现了两个任务之

间是彼此影响的, 同时说明二者之间的联系性对任务结果有着一定的积极意义.
(4)参数影响分析

为了充分探讨算法受模型参数的影响情况, 分别针对图注意力网络中和意图识别模块中的不同参数权重进行

实验, 用来分析其参数对模型性能所带来的影响.
1)注意力头数影响

本文算法中的图注意力网络中采用了多头注意力丰富模型能力并稳定学习过程, 本部分在MixSNIPS和MixATIS
两个数据集上对图注意力网络中注意力头数这一超参数对语义准确性进行研究, 具体结果如图 4所示. 可以观察

到在MixSNIPS数据集中当注意力头数为 4时语义准确性最高, 从而在本文中对于MixSNIPS数据集选择注意力

头数为 4; 在MixATIS数据集中当注意力头数为 2时语义准确性最高, 从而在本文中对于MixATIS数据集选择注

意力头数为 2.
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图 4　图注意力头数影响
 

2)意图识别模块分析

本文算法中的意图识别模块采用句子级意图识别与单词级意图识别结合的方式得到最终的意图识别结果. 该
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δ

δ

部分首先在MixSNIPS和MixATIS两个数据集上对句子级意图识别中的阈值   这一超参数对语义准确性进行研

究, 具体结果如图 5所示. 可以观察到在MixSNIPS和MixATIS两个数据集中当阈值   为 0.5时句子语义准确性

最高, 从而本文在句子级意图识别模型中阈值选择为 0.5.
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δ图 5　句子级意图识别阈值   影响
 

在单词级意图识别模块中, 对于单词级的意图结果本文算法中使用的是投票机制获取整个句子的意图, 该部

分实验单词级意图识别模块中投肯定票阈值的设置对最终模型语义准确性的研究, 模型在MixSNIPS和MixATIS
两个数据集均进行实验, 具体的实验结果如图 6所示. 在MixSNIPS和MixATIS两个数据集上均在投肯定票阈值

为 0.5时模型的语义准确性最高, 因而本文模型在单词级意图识别模块对于肯定票的阈值设置为 0.5.
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图 6　单词级意图识别肯定票阈值影响
 

(5)细粒度意图影响

选择 MixATIS 数据集中测试集的一句话展现在本论文中细粒度意图分别对于语义槽和句子中的单词的影

响, 选择的句子是: show me the cheapest round trip fares from san francisco to houston and then how many passengers
can an l1011 aircraft hold, 其对应的语义槽标签是: O O O B-cost_relative B-round_trip I-round_trip O O B-fromloc.
city_name I-fromloc.city_name O B-toloc.city_name O O O O O O O B-aircraft_code O O, 其意图标签是: atis_airfare
和 atis_capacity.

图 7展示了细粒度意图标签对于语义槽标签的影响. 可以观察到在该语句中, atis_airfare意图标签主要对 B-
aircraft_code 语义槽标签有着一定的影响力, atis_capacity 意图标签主要对 B-cost_relative、B-round_trip、I-
round_trip、B-fromloc.city_name、I-fromloc.city_name 、B-toloc.city_name这 6个语义槽标签有着一定的影响力.

图 8展示了细粒度意图对于句子中的单词的影响. 在图 8中显示了句子中的两个意图标签分别对句子中的单

词的影响力, 可以在图 8中观察到 atis_airfare意图标签主要对 11011这一单词具有一定的影响力; atis_capacity意
图标签分别对于 cheapest、round、trip、fares、san、francisco、houston这 6个单词具有一定的影响力.

将图 7与图 8两个意图标签具有影响力的语义槽与单词进行联系, 可以看出与意图标签对应有影响力的语句

单词可以在同一意图标签对应有影响力的语义槽标签中找到与之匹配的语义槽标签, 可以了解到意图标签、语义

槽标签、语句单词三者之间的联系性, 从而佐证其细粒度单词级意图与语义槽任务联系的重要性.

张玉慧 等: 基于图注意力网络的多意图识别与语义槽填充联合模型 5521



(6)语义槽隐藏簇状态可视化

为了展示语义槽填充任务在本模型中的有效性和更好地理解本模型的最终的可靠的结果, 我们对MixSNIPS
测试集中的话语词的最终隐藏状态进行了 TSNE[34] 可视化. 因为单个隐藏状态通常对应于多个意图, 很难将意图

状态可视化; 因此, 我们可视化了话语中每个单词的最终语义槽隐藏状态. 为了简化可视化, 我们随机选择 7个语

义槽标签 (剔除 O标签)进行显示, 其中包含有 2 500多个单词, 其语义槽标签的簇如图 9所示.
  

B-artist
I-artist
B-best_rating
B-city
I-city
B-condition_description
B-condition_temperature

图 9　语义槽状态可视化
 

从图 9 中, 我们可以观察到聚类的边界是清晰的, 同一聚类中的数据点之间是紧密封闭的, 我们还可以发现,
B槽集群和它们对应的 I槽集群是明显分开的.

上述观察结果证明, 本文方法可以通过有效地捕获和利用意图与语义槽标签相关性来更好地学习隐藏状态. 

5   总　结

对话系统旨在解析用户输入语句并做出相应的回答, 因而能够准确理解用户的语义表达显得尤为重要. 多意

图识别与语义槽填充联合模型在将用户输入语句转化为机器理解的语义表达展现了不错的效果. 但现有联合模型

在意图识别与语义槽填充两个任务交互过程中存在错误传播问题和错误映射关系. 为了解决上述问题, 本文提出

了基于图注意力网络的多意图识别与语义槽填充联合模型 (WISM), 模型首先采用单词级意图与语义槽形成一对

一映射关系明确二者之间关系以解决意图信息与语义槽信息之间的错误对应关系, 然后构建单词-意图-语义槽交

互图, 随后通过图注意力网络建立两个任务之间单词级别的双向联系性, 从而降低交互过程中错误传播带来的影

 

B-aircraft_code

B-cost_relative

B-fromloc.city_name

I-fromloc.city_name

B-round_trip

I-round_trip

B-toloc.city_nane

atis_capacity

atis_airfare

图 7    细粒度意图对语义槽影响
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图 8    细粒度意图对单词影响

5522  软件学报  2024年第 35卷第 12期



响. WISM模型在MixSNIPS和MixATIS数据集上相较于 SLIM语义准确性分别提高了 2.58%和 3.53%, 并通过

消融实验和一系列可视化实验验证了模型的有效性. 未来, 我们将进一步深入研究如何将标签语义信息融合入模

型中 [35,36] .
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