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摘摇 要:随着自然语言技术的不断进步与发展,人机交互取得了跨越式的进步。 然而,目前人机交互系统往往都是用户与

机器双方在特定的应用场景下设计完成的,在开放域下进行难度较大的多轮对话效果差强人意。 而知识图谱作为实现对

话系统的重要工具之一,其被证明在多轮对话任务中是有效的。 该文从基于知识图谱的多轮对话技术总结了多轮对话中

使用的相关技术,其中基于知识图谱的多轮对话模型包括 TransE、TransH、TransR 和 TransD 等,以及涉及到基于知识图谱

的多轮对话相关数据集及评价标准。 最后提出了基于知识图谱的多轮对话技术当前面临的挑战并进行了总结。
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Abstract:With the continuous progress and development of natural language technology,human-computer interaction has made a great

progress. However,at present,human-computer interaction systems are often designed by both users and machines in specific application

scenarios,and the effect of difficult multi-turn dialogue in open domain is not satisfactory. As one of the important tools to implement di鄄

alogue system,knowledge graph has been proved to be effective in multi- turn dialogue tasks. We summarize the related technologies

used in multi-turn dialogue from the multi-turn dialogue technology based on knowledge graph. The multi-turn dialogue model based

on knowledge graph includes TransE,TransH,TransR and TransD,as well as the related data sets and evaluation standards of multi-turn

dialogue based on knowledge graph. Finally,we put forward the current challenges of multi - turn dialogue technology based on

knowledge graph and make a summary.
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0摇 引摇 言
近年来,随着自然语言处理技术和人工智能的蓬

勃发展,从备受关注的人机对战到贯穿人们日常生活

的无人驾驶、智能家居等,人工智能正在逐渐地改变人

们的日常生活[1]。 例如,通过 WIFI 等接入方式与一

些智能家居设备相连并进行控制操作[2 -3 ]。 得益于深

度学习技术的不断完善与发展,加上使用海量的大数

据和云计算的不断普及,自然语言处理技术和语音识

别技术的判断准确率得到了明显的提高。
对话系统得益于自然语言技术的不断成熟,其意

在能够精准猜测出用户的意图,并且快速准确地回答

问题。 当然对话不可能只是一问一答,现实中对话一
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定是多问多答,并且是连贯的、合乎逻辑的。 然而目前

多轮对话仍然存在诸多问题,例如缺乏相对应的知识

推理能力,多轮对话的能力。 在实际的人机对话过程

中,必须进行多方考虑,目前部分机器学习的实际应用

案例以及相关的技术研究还仅仅处在一个“低级智

能冶阶段,为了使机器的回复更精准、更高效、更有趣,
从“低级智能冶向“高级智能冶阶段进一步发展,因此许

多研究人员努力将知识图谱技术应用到多轮对话中。
基于知识图谱的多轮对话是结合实体和实体间的关

系,将知识三元组和原始对话上下文数据融合在一起,
更好地实现多轮对话。

1摇 问题定义
根据当前的应用场景(包括开放域和特定域),目

前的对话系统主要分为单轮对话系统和多轮对话

系统。
单轮对话的定义公式为: 酌 = g(q) ;
多轮对话的定义公式为: 酌 = g(q | c) 。
以上公式中, q 表示查询语句; 酌 表示答复语句; c

表示历史上下文对话信息; g(*) 表示从查询语句中

对应答复的数据库中经过筛选匹配后给出最合适数据

的结果。

2摇 多轮对话中使用的相关技术
随着自然语言处理技术的不断成熟与发展,当前

对自然语言处理的研究侧重点已经转移到深度学习,
深度学习是加深了层的深度神经网络,是研究人员模

仿人类大脑的工作运转模式,通过计算模拟出人工神

经元以此来组成人工神经网络,解决一系列复杂问题。
多轮对话中的主要技术有词向量技术、知识图谱等。
2. 1摇 词向量技术

词向量技术为人类自然语言和计算机语言处理提

供了一座桥梁,让原本零散的、孤立的、稀疏的词序列

演变成为密集的语义向量,为人工神经网络更好地理

解人类自然语言提供了有力的保障。 现实中自然语言

符号往往采用高维度向量表示,为了方便计算机读取

和处理数据,需要采用相对应的技术手段将这些零散

的文字进行向量化,即转为词向量。 目前采用的方法

主要有 One-Hot 编码和词的分布式表达法。
One-Hot 编码主要采用的是将文章中所有出现的

词汇融合成一个字典,其目的是为每一个字典中出现

的词设定一定的维度并确定为词向量。 该向量的要求

为词对应的位置上为“1冶,即每一个词在指定的并相

同的部分为 1,其他部分均为 0。 例如,在一个包含

10 000个词的词典,该词典里包含了所有的交通工具,

例如“高铁冶“地铁冶,那么这两个词可以表示为:“高
铁冶:[0,0,0,0,0,0,0,1,0,0],“地铁冶:[0,0,0,1,0,
0,0,0,0,0]。 但由于自然语言字词符号等数量庞大,
因此相应的词表也会非常大,从而造成了资源的极大

浪费。
鉴于 One-Hot 编码的缺点及其发展的局限性,研

究人员在表示词向量的维度上做出了很多改进。 词的

分布式表达法是目前广泛用于自然语言处理(Natural
Language Processing,NLP)任务中的一种新范式。 该

方法最初在 1986 年由 David E Rumelhart、Geoffrey E
Hintont、Ronald J Williams 提出,它克服了 One-Hot 编
码的缺点,并具有很多优势。 其旨在以固定长度、连续

和密集的特征向量来表示单词。 此外,Mikolov 等

人[4-5]提出了一种使用神经网络学习分布式词向量表

示(Word2Vec)的模型架构,这种技术目前主要用于自

然语言技术中捕捉语义和语法之间的关系。 其他的分

布式单词表示法有语义分析法[6] 和潜在 Dirichlet 分
配法[7]。
2. 2摇 知识图谱技术

由于在多轮对话过程中,多轮对话需要深度结合

历史对话信息,确保对话上下文具有连贯性,针对提问

者提出来的问题,从答复语料库中选取匹配相似度最

相关的回复。 为了解决开放域多轮对话中存在的问

题,研究人员建议将有关对话的先验信息表示为图,旨
在建立更加连贯的对话。 基于知识图谱[8]的多轮对话

是给定与当前对话相关的知识三元组,以当前用户语

句和对话历史信息作为输入,以合适的回答作为输出。
在基于知识图谱的多轮对话中,其主要采用的是

End-to-end[9]的生成模型来构建系统模型。 在系统建

模时,主要工作为对知识图谱、历史对话和用户当前语

句进行建模,与此同时针对这三个部分的建模信息进

行相对应的解码,以产生相对应的回复。
知识图谱的技术架构如图 1 所示。

3摇 基于知识图谱的多轮对话模型
3. 1摇 预训练模型

深度 上 下 文 语 言 模 型 ( Deep Context Model,
DCM)被证明在语言表达方面是有效的,在一系列的

自然语言处理模型中取得了最先进的结果。 例如语言

模型嵌入[10]、广义自回归预训练[11]、鲁棒优化伯特预

训练方法[12] 和 AL-BERT[13]。 通过提供细粒度的上

下文信息,这些预训练的模型既可以作为编码器轻松

应用于下游模型,也可以用于微调,这些 DCM 在表示

特定领域语料库中的上下文化信息方面仍然受到限

制,因为它们通常在通用的语料库中进行训练[14-15]。
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图 1摇 知识图谱的技术架构

3. 2摇 多轮对话建模

开发对话系统意味着训练机器使用自然语言与人

类对话。 目前已经设计了许多对话系统,主要分为两

种类型的架构:一种连接所有上下文语句[16-18],另一

种分离并聚合上下文语句[19-24]。
3. 3摇 基线模型

3. 3. 1摇 基于后验生成的模型

Liu 等人[25]在 2017 年提出了采用先验分布来逼

近后验分布的方法,其原理为从候选的知识图谱库中

选择出最合适的知识三元组,生成相对应的回复语句。
先验分布是根据用户的提问来选择知识,后验概率主

要是根据回复和用户输入选择知识。 模型由四个部分

组成,包含上下文编码器、知识编码器、知识管理器和

解码器。 上下文编码器是将用户当前语句和历史对话

信息作为输入,记为 I ,输出的为上下文向量,记为 i 。
知识编码器是与当前产生的所有对话产生的知识图谱

和产生的回复作为输入,最终输出结果为每一个知识

的三元组向量和回复向量。 知识管理器是以上下文编

码器和知识编码器的输出结果作为输入,输出经过大

量筛选后的知识向量。 同理,解码器是以上下文编码

器和知识管理器的输出结果作为输入,最后生成回复。
3. 3. 2摇 基于注意力机制的后验生成的模型

Bahdanau 等人[26]在 2014 年在机器翻译任务中引

入注意力机制,大幅度地提升了机器翻译的性能。 于

是后期研究人员将注意力机制广泛应用于自然语言处

理的各个领域。 在基于序列到序列的生成任务中,可
以根据当前解码状态去选择最相关的原始端信息,来
提升解码效果,同时该方法也符合人类思考的思维习

惯:关注重点信息,选择性忽视不重要的信息。 可以将

注意力机制分为三个部分,分别为查询语句 q ,键项

k ={k1,k2,…,kn} ,值项 v = {v1,v2,…,vn} ,注意力机

制的计算公式如公式 1 ~ 公式 3 所示。
ei = score(q,k i) (1)

a i =
exp(ei)

移
n

j = 1
exp(e j)

(2)

c = 移
n

i = 1
a ivi (3)

目前注意力机制采取的得分函数有若干种计算方

式。 Luong 等[27]研究人员提出了三种注意力机制计

算方法,如公式 4 所示。

score(q,k i) =

qTk i dot

qTWak i general

VT
a tanh(Wa[q;k i])

ì

î

í

ï
ï

ïï concat

(4)
其中,dot 计算公式中要求有相同维度的 q 和 k i ,而
general 计算公式主要通过可变参数 Wa 使得 q 和 k i 的

维度保持不同,concat 的计算方式主要采用的是将 q
和 k i 拼接联系起来,通过使用一个单层感知机和可变

参数 Va 计算得出最后的分数。 Vaswani 等[28] 研究人

员提出一种新的计算手段-放缩点积,计算公式如公

式 5 所示。

score(q,k i) =
qTk i

n
(5)

其中 n 和 k i 的维度,此外公式中加上 n 这个放缩因

子,是考虑到当 k i 的维度很大时,随之而来 q和 k i 点积

的结果也会变得很大,会造成 softmax 函数得到的梯

度非常小,非常不利于反向传播,最终导致很难学习好

网络参数。 因此,考虑加入缩放因子这一策略,在一定

程度上可以缓解这个问题。
可以清楚地发现:基于后验生成的模型和基于注

意力机制的后验生成的模型无明显差别,其唯一存在

的区别就是在解码时加入注意力机制这一手段。 使用

解码时上一时刻状态 s t -1 以及上下文编码器中的 h i 使

用注意力机制可以得到的结果为 ct ,然后根据 ct 以及

知识管理器的输出 k 和 s t -1 ,结果产生下一时刻的解

码状态 s t ,最后判断当前时刻解码状态 s t 以及上下文
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向量 x输出当前时刻解码单词,计算过程如公式 6 ~ 公

式 10 所示。
ei = VT

a tanh(Wa[q;h i]) (6)

a i =
exp(ei)

移
n

j = 1
exp(e j)

(7)

c = 移
n

i = 1
a ih i (8)

s t = GRU([y t -1;k
-
],s t -1,x) (9)

Yt = softmax( s t,x) (10)
3. 4摇 层次上下文建模的后验生成模型

3. 4. 1摇 基于层次上下文建模的后验生成模型

上述讨论的基于后验生成基线模型中,将历史对

话上下文信息拼接成一句话,最后对拼接的句子建模。
但是存在的问题是:上下文信息不可能是单独的一句

话,一般是由多句话组成。 并且拼接的句子语句长度

较长,这种建模方式会产生历史上下文对话中最前面

的几句话被忽略,导致上下文信息缺失,向量信息不充

分。 为了解决此问题,研究人员采用了层次上下文建

模方式。 其主要原理为:先使用一个编码器建模上下

文中每一句话的信息,再使用另一个编码器建模所有

的句子信息,最后生成上下文信息。 可以发现:基于层

次上下文建模的后验生成的模型和基于后验生成的模

型无明显差别,各模块基本相同,其唯一存在的区别就

是编码器不同。 一个双向的门控循环单元 ( Gate
Recurrent Unit,GRU)和一个单向的 GRU 组合构成基

于层次上下文建模的后验生成的模型的编码器。 例如

给定上下文 X = {u1,u2,…,un} ,其中 u i 表示上下文 X
中的第 i 句话; Ui = {w i1,w i2,…,w in} ,其中 w in 表示 Ui

中的第 j 个词。 Utterance Encoder 是一个双向 GRU,主
要功能是将历史对话上下文中每一句话 {u1,u2,…,
un} 编 码 形 成 句 子 向 量 {u1,u2,…,un} 。 Context
Encoder 是一个 GRU,主要功能是将句子向量编码成

上下文向量 x ,计算步骤如公式 11 ~ 公式 12 所示。

u
i
= [h

寅

iT;h
饮

i1] = [GRU(w iT,h
寅

iT-1);GRU(w i1,h
饮

i2)]

(11)
x = sn = GRU(un,sn-1) (12)

3. 4. 2摇 融合层次上下文建模和注意力机制的后验生

成模型

在多轮对话系统中,解码需要充分考虑上下文信

息。 即解码每一个词时,需要提前判断历史对话中哪

些话需要考虑进来,并且是重要的。 其次,需要充分考

虑历史对话中哪些词对解码的意义至关重要。 融合层

次上下文建模和注意力机制的后验生成模型和基于层

次上下文建模的后验生成模型无明显差别,其唯一存

在的区别在于上下文编码器和注意力使用机制有所

不同。
上下文编码器主要采用层次上下文方法进行建

模,其模型结构和基于层次上下文建模的后验生成模

型的上下文编码器大体相同。 需要注意的是,模型中

不仅将注意力机制用于 Utterance Encoder 的输出,而
且也 将 该 技 术 运 用 于 Context Encoder 的 输 出。
Utterance Encoder 的输出表示为输出每个词的状态,
将其定义为词级别的注意力机制(Word Attention)。
Context Encoder 的输出表示为上下文中每句话的状

态,将其定义为句子级别的注意力机制 ( Sentence
Attention)。 在使用中需要注意词级别的注意力机制

和句子级别的注意力机制的相同之处以及不同之处,
并做好区分。 例如,给定上下文 X = {u1,u2,…,un} ,
Utterance Encoder 的功能是将历史对话中每一句话 Ui

编码生成词向量 Hi = {h i1,h i2,…,h in} 和对应句子向

量 u i,u i 计算公式如公式 11 所示。 Context Encoder 的
功能是将句子向量 C = {c1,c2,…,cn} 编码生成 { s1,
s2,…,sn} 。 在解码时使用上一时刻状态 s t -1 并分别对

所有的词向量和句子向量使用注意力机制,最后得到

的结果为 ct ,计算步骤如公式 13 ~ 公式 15 所示。
ct1 = Attention( s t,H) (13)
ct2 = Attention( s t,C) (14)
ct = MLP([ct1;ct2]) (15)

其中,MLP 表示全连接层, s t 表示当前解码状态, H 表

示上下文所有词的隐藏状态。 最后由 ct 、知识管理器

的输出 k
-
和 s t -1 得到 s t ,计算步骤如公式 9 所示。

3. 5摇 基于 TransD 后验生成模型

在基于知识图谱的多轮对话中,需要将知识图谱

建模并且融入到多轮对话系统中。 基于注意力机制的

后验生成的模型的主要原理为将历史对话中与当前对

话相关的知识三元组相互连接组成一句话,然后将连

接后的知识图谱使用双向 GRU 进行建模。 该建模方

式存在的缺点为没有充分利用实体间的关系,导致知

识图谱的建模信息不完整。 为了解决该问题,研究人

员引入知识表示学习,在知识图谱量化时,也充分考虑

了各个实体和关系之间的语义关系。
知识图谱主要包含实体及其对应关系的图结构网

络,图中的每一条边都表示为一个知识三元组,即头实

体、关系和尾实体。 两个实体之间通过特定的关系相

连,每个实体可以和若干个实体相连,每个关系也可以

出现在若干个不同的三元组中。 Bordes 等人[29] 最早

提出了 TransE 模型,其主要采用的方法是将实体和关

系映射到向量空间。 同时研究人员借鉴 word2vec 的

平移不变性的特性,可以将知识图谱中的关系看作是

·03·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



实体间的某种平移不变量。 即针对一个已经建立好的

知识图谱三元组 (h,r,t) ,其中 h 表示头实体, r 表示

关系, (h,r,t) 表示尾实体,TransE 的作用原理主要是

将每个三元组 (h,r,t) 映射到向量空间,使得 h + r 的
值和 t 尽可能靠近,如图 2 所示。

图 2摇 TransE 模型

同时在 TransE 模型训练过程中,可以构造出大量

的负样本,要求负样本中的 h ' + r ' 和 t ' 尽可能背离。 具

体损失函数公式如公式 16 所示:

L = 移
(h,r,t)沂S

移
(h',r',t')

[酌 + d(h + r,t) - d(h ' + r,t ')]

(16)
TransE 模型中参数较少,计算复杂程度低,可以

很好解决一对一的问题,但是无法解决一对多和多对

一的问题。 为了解决该问题, Wang 等 人[30] 提 出

TransH 模型,TransH 主要原理为针对每一组关系都定

义一个超平面 Wr 和关系向量 dr ,主要采用的方法为

将头实体和尾实体通过超平面映射到关系平面上,这
样可以将关系平面中头实体向量加关系向量接近于尾

实体向量,如公式 17 所示。
f(h,t) = h - wT

r hwr + dr - t + wT
r twr (17)

TransH 使得不同的实体在不同的关系中可以用

不同的向量来表示,同时也可以使得不同的实体在同

一关系中,使用关系向量的映射,得到不同的向量表

示,如图 3 所示。 因此 TransH 相对于 TransE,可以很

好地解决一对多和多对一的情况。

图 3摇 TransH 模型

TransE 和 TransH 的应用场景均为假设实体和关

系运用于同一向量空间中,但是实体和关系表示为不

同的对象,可能运用于不同的向量空间中,这就会导致

在不同的向量空间中无法表示的可能性。 为了解决该

问题,Lin 等人[31]提出 TransR 模型。 TransR 主要原理

为一个实体可以包含多种属性,不同的关系需要考虑

实体属性也不同,因此不同的关系对应映射到不同的

语义空间。 在 TransR 模型中,实体和关系均有不同的

向量维度,针对每一个关系都定义一个语义空间 Mr ,
它采用的是将实体映射到关系空间。 然后在关系空间

内,使头实体加关系尽可能接近尾实体,如公式 18 ~
公式 19 所示。

hr 以 hMr,tr 以 tMr (18)
f r(h,t) 以 hr + r - tr (19)
在 TransE、TransH 和 TransR 模型中,都是假设每

种模型中每种关系仅有一层含义,但是同一种关系可

能存在多层含义。 例如,relationship 可以表示人和某

个团体之间的关系,也可以表示人和某个国家之间的

关系。 在 TransR 模型(见图 4)中,针对同一个关系,
头实体和尾实体可共享同一投影矩阵,但头实体和尾

实体所包含的对应属性可能存在明显的差异。 为了解

决该问题,Ji 等人[32]提出 TransD 模型,TransD 主要原

理基于动态矩阵生成,对应的生成映射矩阵由实体向

量和关系向量两部分组成。 这样生成的优势为在同一

种关系下在不同的头实体和尾实体所对应的映射矩阵

完全独立且都不相同,如公式 20 ~ 公式 22 所示。 对

于每一个三元组 (h,r,t) 都分别对应于两个向量,即
h,hp,r,rp,t,tp ,一个可以用来表示它们的具体含义,
另一个用于构造出相对应的映射矩阵, I 表示单位矩

阵。 TransD 模型中映射矩阵包含实体向量和关系向

量,因此大幅度提高了 TransD 计算复杂度,并远小于

TransR。
Mrh = rph

T
p + I,Mrt = rph

T
p + I (20)

h彝 = Mrhh,t彝 = Mrt t (21)
f r(h,t) = h彝 - t彝 (22)

Relation�Space�of rEntity�Space

图 4摇 TransR 模型

与 TransE、TransH 和 TransR 相比,TransD(见图

5)计算复杂度小,模型优化效果明显。 基于 TransD 后

验生成模型与基于注意力机制的后验生成模型相比,
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其主要区别在于知识编码器不同以及编码器数量有所

不同。

Entity�Space Relation�Space

图 5摇 TransD 模型

使用 TransD 模型将所有的知识图谱向量化,即针

对每一个知识三元组 K i = {h i,r i,t i} ,将头实体向量

h i 、关系向量 r i 和尾实体向量 t i 进行相连,最后经过全

连接层生成 k i ,其计算公式如公式 23 所示。
k i = FUN([h i,r i,t i]) (23)

4摇 数据集及评价指标
4. 1摇 数据集介绍

DuConv 数 据 集 于 2019 年 由 Wu 等 人[33] 在

ACL2019[34]首次公开,主要涵盖内容为基于知识图谱

的多轮对话数据集。 Ubuntu 数据集在 2015 年由 Lowe
等人首次公开,主要涵盖内容为一个大规模开放域下

对话 生 成 的 数 据 集, 其 广 泛 用 于 对 话 生 成 任 务

中[35-36]。 Cui 等人[37] 于 ACL2020 发表了多轮对话与

推理的数据集 MuTual, 针对性强地用于评价模型在

多轮对话过程中的逻辑与推理能力。
4. 2摇 评价标准

针对基于知识图谱的多轮对话的实验结果,研究

者主要采用以下两个客观指标进行评价。
(1)平均对话轮数。 对话轮数指的是从语句输入

到最终对话结束一共持续的对话轮数。 当对话中出现

类似于“嗯嗯冶“好的冶等这些人为实现定义的回复或

者对话一直是重复的无效的,系统则默认对话过程已

经结束。
(2)多样性。 采用统计方法模拟在对话过程中产

生出来的各种互相不重叠关系的一元文法(unigram)
和二元文法(bigram)之间所约占比例的百分比,以进

一步反映对话结果产生的复杂性。 一元文法与二元文

法都是语言模型理论中重要的概念,这种指标通常可

以用来判断表示出其最终的输出结果的语言模型丰富

程度的程度。 由于多轮对话回答问题的特殊性,其回

答结果也不存在绝对唯一性,故也可以同时出现一个

问题或出现多个回答。 因此,传统的 BLUE 等传统评

价方式也不适用于针对多轮值对话结果进行的评价。

5摇 结束语
对话系统是自然语言处理以及人工智能领域研究

的一个重要领域,并且得到了广泛的商用。 基于知识

图谱的多轮对话技术是结合实体和实体间的关系,将
知识三元组和原始对话上下文数据融合在一起,更好

地实现多轮对话。 研究人员多次运用并证明了将知识

图谱融入到多轮对话中对多轮对话技术的发展是有帮

助的并且效果是非常显著的。 然而目前的研究进展存

在诸多挑战,例如针对开放域的信息抽取,主要包括实

体抽取、关系抽取以及属性抽取这三个问题。 其中,多
种语言文本信息、开放域下非结构化纯文本信息抽取

等问题是当前面临的重要挑战之一。 知识图谱的重要

性不仅是一项技术,更加推动了自然语言处理和深度

学习的发展。 文章希望更多的研究者能够参与并且投

入到这份研究工作中。
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