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摘　要　　问句意图理解与识别是问答和对话系统的重要组成部分，包含上下文语义理解及意图分类子任务。
尽管问句意图理解和识别任务已取得大量研究成果，但是目前仍缺少相关系统性的回顾与总结的研究工作。因

此，梳理近些年的研究，从问句意图理解与识别的概念出发，介绍其研究目的与意义，总结归纳评测方法与数据来

源，刻画方法间的代际差异，并重点阐述目前流行的深度学习方法在问句意图理解与识别上的研究现状，探讨其

在未来潜在的发展方向。
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０　引　言

问句意图理解是问答和对话系统的先导任务［１］，

也是后续意图识别、对话管理和自然语言生成等任务

的基础。随着语言情境的复杂多变，如何快速高效地

处理、理解、分类和优化用户的意图，使得语义理解更

加精准，是问答和对话系统进入全面化应用的关键。

但是在实际应用中，问句意图理解和识别的难点在于

如何让计算机理解用户所输入的自然语言表述。例

如，用户输入“苹果会卡顿吗？”，系统需要理解这句话

的上下文语义信息，准确识别出用户所问的“苹果”是

属于数码品牌而非水果的类别，才能快速并精确地返

回令用户满意的答案。问句意图理解与识别使问答和

对话系统能够更好地进行答案检索工作［２］，因而对性

能起着关键性作用。图１为问句意图理解与识别在问



　
１０　　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２５年

答系统中的应用实例［３］。

图１　问答系统基本构造实例［３］

在大规模应用深度学习之前，问句意图理解与识

别以传统的机器学习方法为主，准确率一直在缓慢提

升。深度学习的引入和发展使问句意图理解与识别任

务的准确率得到了很大的提高［４］。随着后续注意力、

ＬＳＴＭ模型和ＢＥＲＴ等模型的引入与研究，问句意图理
解与识别方法目前在英文数据集上的 Ｆ１值已达到约
９６％。中文数据集方面，在２０１８年全国知识图谱与语
义计算大会（ＣＣＫＳ２０１８）的技术评测中，其 Ｆ１值也达
到了８８．３５％以上［５］。

尽管问句意图理解与识别已取得大量研究成果，

但是目前仍缺少对有关问句意图理解与识别方法进行

系统性的回顾与总结的研究工作。因此，本文将系统

地刻画问句意图理解与识别方法的代际差异，通过对

比和分析不同方法下研究结果的不同，探讨其在未来

潜在发展方向，为科研人员厘清问句意图理解与识别

研究发展现状具有重要意义。

１　定义及评测方法

１．１　问句意图理解与识别的定义
传统搜索引擎中，Ｂｒｏｄｅｒ［６］将用户查询意图分为

导航型、信息型和事务型三类。导航型是指用户获取

某个网页 ＵＲＬ的意图，比如查询学校官网等；信息型
是指用户查询数据库中存在的信息的意图，除了阅读

信息没有进一步互动，比如在百度百科查询某些资料；

事务型是指用户通过系统交互完成一项任务的意图，

比如在线购物、下载歌曲等。

与传统搜索不同，目前的问答系统追求更为精准

的答案。因此，对于用户的查询意图需要划分为更加

具体的特定类别。问答系统中，问句意图理解主要任

务是将用户输入的自然语言问句转化为机器可以理解

的结构化表示。问句意图识别指的是为用户所提问题

赋予一个预先定义的类别标签（如询问的是“航班”还

是“航线”，两者属于不同的意图类型），从而方便系统

寻找答案所属范畴。问句意图理解与识别方法遵循的

一般流程是首先对问句进行数据标注和预处理，再将

数据集进行特征提取与向量化，而后利用分类模型

（例如回归模型、支持向量机、神经网络等）进行数据

训练，构造分类器。

１．２　问句意图理解与识别的评测方法
一个合适的评测方法，能够更好地衡量模型的准

确率。本文根据相关理论与文献，整理出问句意图理解

与识别任务的主要评分指标。问句意图理解与识别的

评测方法主要有精准率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１测度值（Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ）等［７］。根

据分类结果可建立混合矩阵如表１所示。

表１　分类结果混合矩阵

实际属于该意图

类别的样本数

实际不属于该意图

类别的样本数

系统判断属于

该意图类别
ａ ｂ

系统判断不属于

该意图类别
ｃ ｄ

（１）精准率。精准率是分类正确的正例数据占分
类为正例数据的比例。计算式如下：

Ａ＝正确分类的样本数
分类样本总数

×１００％＝ ａ＋ｄ
ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ×１００％

（１）
精度测度指标比较易于理解，但存在一定局限性。

精准率在评价处理极度倾斜（ｓｋｅｗｅｄ）的数据的任务时
效果较差。

（２）准确率。准确率是最常见的评价指标。准确
率是系统正确判断的样本数与系统判断的样本总数的

比率，体现了系统识别结果的准确程度。计算式如下：

Ｐ＝正确分类的样本数
属于该类的样本总数

×１００％＝ ａ
ａ＋ｂ×１００％ （２）

（３）召回率。召回率是系统正确判断为该意图类
别的样本数与应属于该类的样本总数的比率，体现了

意图识别结果的完备性。计算式如下：

Ｒ＝ 正确分类的样本数

实际该类别的样本总数
×１００％＝ ａａ＋ｃ×１００％ （３）

（４）Ｆ１值。准确率和召回率有时候会出现矛盾
的情况，因此需要综合考虑，最常见的方法就是使用综
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合评价指标分数。综合评价指标是准确率和召回率的

调和平均值，其数学式为：

Ｆ＝（ａ
２＋１）Ｐ×Ｒ
ａ２（Ｐ＋Ｒ）

（４）

当参数ａ＝１时，就是最常见的Ｆ１测度值：

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ （５）

一般情况下，Ｆ１越高则说明该方法就越有效。

２　数据来源

问句意图理解与识别任务使用的数据集来源较为

广泛，可以使用互联网上公开开源数据集，比如微软发

布的源自 Ｂｉｎｇ搜索引擎中用户查询的数据集 ＭＳ
ＭＡＲＣＯ以及源自维基百科文章的问答对数据集
ＳＱｕＡＤ；也可以通过爬虫等技术从相关网站上收集所
需要的公开数据。表２梳理了近年来相关研究中使用
的中英文数据集名称、类别、样本数量、代表文献。

表２　问句意图理解与识别常用数据集及来源

数据集 数据来源 样本数量

ＡＴＩＳ
（英文）

国防高级研究计划局

ｈｔｔｐ：／／ｌｉｓａｗｅｂ．ｉｒｏ．ｕｍｏｎｔｒｅａｌ．ｃａ／
ｔｒａｎｓｆｅｒｔ／ｌｉｓａ／ｕｓｅｒｓ／ｍｅｓｎｉｌｇｒ／ａｔｉｓ

５８７１

Ｓｎｉｐｓ
（英文）

Ｓｎｉｐｓ个人语音助理
ｈｔｔｐｓ：／／ｃｏｎｓｏｌｅ．ｓｎｉｐｓ．ａｉ １４４８４

ＳＭＰ
（中文）

全国社会媒体处理大会

ＳＭＰ２０１７中文人机对话技术
评测（ＥＣＤＴ）任务一

ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｓｍｐ２０１７ｅｃｄｔｄａｔａ

９６６

ＣＣＫＳ
（中文）

全国知识图谱与语义计算大会

技术评测任务

ｈｔｔｐｓ：／／ｂｉｅｎｄａｔａ．ｃｏｍ／ＣＣＫＳ２０２１
１２０００

百度ＢｒｏａｄＡＩ
（中英文）

百度

ａｉ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／ｂｒｏａｄ ２０００００

旅行问答数

据集（中文）
马蜂窝、携程问答板块 ４８０１２

医药咨询数

据集（中文）
３９问答网、有问必答网 ２２５６４０

２．１　ＡＴＩＳ数据集（英文）
２０世纪９０年代初，国防高级研究计划局公布的

航空旅游信息系统的日志数据（ＡｉｒｌｉｎｅＴｒａｖｅｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＡＴＩＳ）是意图识别任务中使用最多的经典
数据集之一，主要内容是客户询问航班有关的录音集，

该数据集含有４９７８条训练集、８９３条测试集，由以Ｉｎ／
Ｏｕｔ／Ｂｅｇｉｎ（ＩＯＢ）格式表示的句子组成［５］，同时标注有

对应槽位、ｗｏｒｄ２ｉｄ、槽位ｉｄ。
表３列出了ＡＴＩＳ数据集中几种不同类别的数据

样式示例。

表３　ＡＴＩＳ数据集示例

语料 意图类别 属性值 实体

Ｆｉｎｄｆｌｉｇｈｔａｒｒｉｖｉｎｇｎｅｗ
ｙｏｒｋｃｉｔｙｎｅｘｔｓａｔｕｒｄａｙ 航班

目的地：ｎｅｗ
ｙｏｒｋｃｉｔｙ

ｔｏｌｏｃ．ｃｉｔｙ＿
ｎａｍｅ

ｗｈａｔａｉｒｌｉｎｅｉｓａａ 航线 航线编号：ａａ ａｉｒｌｉｎｅｃｏｄｅ

２．２　百度ＢｒｏａｄＡＩ数据集（中英文）
２０１７年百度推出目前全球规模最大的“ＢＲＯＡＤ”

百度ＡＩ公开数据集（ＢａｉｄｕＲｅｓｅａｒｃｈＯｐｅｎＡｃｃｅｓｓＤａｔａ
ｓｅｔ），适用任务包括室外场景理解、视频精彩片段、阅读
理解三类。以百度阅读理解ＤｕＲｅａｄｅｒ数据集为例，该
数据集收集了２０多万条问题以及４２万条人工生成的
答案。ＤｕＲｅａｄｅｒ数据集标记了问题类型。表４列出
了ＤｕＲｅａｄｅｒ数据集中几种不同类别的数据样式示例。

表４　ＤｕＲｅａｄｅｒ数据集示例

问句类型 问句

ＹｅｓＮｏ 上海迪士尼可以带吃的进去吗

ＣａｎＳｈａｎｇｈａｉＤｉｓｎｅｙｂｒｉｎｇｆｏｏｄｉｎ

Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ 丰田卡罗拉怎么样

ＨｏｗｉｓＴｏｙｏｔａＣａｒｏｌａ

Ｅｎｔｉｔｙ ｉＰｈｏｎｅ在哪天发布
ＯｎｗｈｉｃｈｄａｙｗｉｌｌｉＰｈｏｎｅｂｅｒｅｌｅａｓｅｄ

２．３　ＣＣＫＳ数据集（中文）
全国知识图谱与语义计算大会（ＣＣＫＳ：Ｃｈｉｎａ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）
由中国中文信息学会语言与知识计算专业委员会主

办，其会议数据集常用于知识表示、自然语言理解、智

能问答等相关技术领域研究。以２０２１年 ＣＣＫＳ中的
一个电信领域数据集为例，该数据集由阿里巴巴与中

国移动在线服务联合提供，包含 ５０００条训练数据、
１０００条测试数据。表５列出了 ＣＣＫＳ２０２１电信数据
集中的几种数据样式示例。

表５　ＣＣＫＳ２０２１电信数据集示例

问句 意图 实体
约束

属性名

约束

属性值

９元百度专属定向
流量包如何取消

取消

方式

专属定向

流量包

价格｜
子业务

９｜百度

２２０元移动电视
盒子应如何办理

开通

方式

互联网

电视
价格 ２２０

什么时候可以办理

３元流量日包
上线

时间
流量日包 价格 ３

２．４　Ｓｎｉｐｓ语音数据集（英文）
该数据集是通过 Ｓｎｉｐｓ个人语音助手收集的，包

含１３７８４个训练和７００个测试样本，该训练集有７２个
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槽标签和７种意图类型。表６列出了 Ｓｎｉｐｓ数据集中
的几种数据样式示例。

表６　Ｓｎｉｐｓ数据集示例

问句 意图类别

Ｗｈａｔｓｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｆｏｒｍｙｃｕｒｒｅｎｔｓｐｏｔ ＧｅｔＷｅａｔｈｅｒ

Ｐｌａｙｔｈｅｌａｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｌｏｒｉｓ ＰｌａｙＭｕｓｉｃ

Ｉａｍｇｉｖｉｎｇｔｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｂｏｏｋａｌｂｕｍ０ｏｕｔｏｆ６ｓｔａｒｓ ＲａｔｅＢｏｏｋ

２．５　ＳＭＰ数据集（中文）
ＳＭＰ中文人机对话技术评测由哈工大、清华大学

和科大讯飞自２０１７年开始联合承办，该中文数据集涉
及股票、点歌、数学、邮件和天气等多个问题。以

ＳＭＰ２０１８用户意图分类（任务一）数据集为例，训练集
有２２９９条样本，测试集有６６７条样本，已开源供研究
使用。表７列出了数据样式示例。

表７　ＳＭＰ数据集示例

问句 意图类别

中国银行股票怎么样 股票

帮我写一篇邮件 邮件

你最近在干嘛呢 闲聊

３　问句意图理解与识别发展历程

根据研究方法的变迁，问句意图理解与识别从最

初的基于规则模板，到基于统计学，而后是基于机器学

习的方法，到如今以深度学习方法为主流。本文通过

检索近１５年内的中、英文文献，分别绘制出如下中文
（图２）、英文（图 ３）文献统计图，以直观看出不同年
份、不同阶段下问句意图理解与识别相关的发文数量，

并标注了三个发展阶段：阶段一为基于规则模板的方

法，阶段二为基于统计学或机器学习的方法，阶段三为

基于深度学习的方法。可以看出，目前该领域越来越

受众多学者的关注，且正在持续发展中。以下将分别

介绍不同阶段的主要方法。

图２　中文文献统计图

图３　英文文献统计图

３．１　基于规则的方法
传统的问句意图理解与识别方法是将意图识别视

为语义话语分类的问题进行研究，多用于单轮对话系

统中意图的检测。最早的问句意图理解与识别使用基

于规则模板的方法实现，主要包含词表穷举法和规则

模板解析两类。

词表穷举法主要通过词表直接匹配的方式来获取

查询意图，同时也可以加入比较简单、查询模式较集中

的类别。其方式实现较为简单，能够较准确地解决高

频词。但该方法过于依赖人工参与，因此较为死板，很

难实现自动化，更无法处理较多的意图和长尾问题，同

时在使用时文本必须全部命中穷举集才有效果，因此

模型的召回率较低，精确率极高。词表穷举法在问句

意图理解与识别任务上很难大规模应用。

规则模板解析方法是指将用户问句与模板库中的

句型模板进行匹配，然后根据句型模板把问句的语义

信息提取出来。该方法实现需要分词、词性标注、命名

实体识别、依存句法分析、语义分析等步骤，为后来逐

渐先进的意图识别方法提供了雏形。唐素勤等［８］引入

概念关系知识表示模型，先使用模糊集的方法通过问

句意图理解模块提取问句涉及的概念、属性及关系，然

后通过意图识别模块模板的模糊匹配实现结果的反

馈。模板匹配方法是基于字符表层的文本分析技术，

因此具有只能处理各个关键词中有分隔词的问句的局

限性。曹庆花［９］引入了本体技术构建知识库，在问句

意图理解模块使用句法分析处理将自然语言问句表达

成树状结构数据，然后与ＦＡＱ问答数据库中预先储存
的“问句答案”对进行匹配实现问句意图识别。规则
模板解析方法适合应用于较基础、规则性较强的智能

意图识别情境，如搜狗通用搜索、智能物联网等。

规则模板解析法在数据上使用的是字典结构，因

此查询速度较快，对规则性强的问题有较好的意图识

别效果，能够较为准确地提取信息。在基于规则模板

解析方法中，句型模板的数量与规模在一定程度上影

响着问句意图理解与识别的效率，因此当文本信息与
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模板数量不断增加，基于规则模板的方法不仅耗费大

量的人力、物力与时间成本，而且还有规则覆盖率小、

多领域适用性差、无法实现信息的动态更新等缺陷。

３．２　基于统计学与机器学习的方法
问句意图理解与识别问题具有类别多、特征之间

有较大关联性等特点。面对日益增长的海量的、多样

化的文本数据，早期基于规则的分类方法逐渐到达了

瓶颈。随着人工智能技术的高速发展，这使得许多学

者开始探索将机器学习技术迁移应用到意图识别领域

中，基于统计学与机器学习的方法百花齐放。传统的

机器学习模型通常是利用统计学原理，从预先标记好

的语料中学习其内在的分类规律，然后进行类别检测。

前期阶段主要使用传统统计学与机器学习方法。

Ｋｉｍ等［１０］提出一种基于降维思路的多意图识别方法。

实验使用了支持向量机（ＳＶＭ）、ｋＮＮ和重心向量分类
（ｃｅｎｔｒｏｉｄｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）三种方法测试了降低维
度后的意图识别效率。实验证明该方法有效解决了文

本输入空间的高维性、文档向量的稀疏性、容易丢失全

局特征的多意图识别问题，并使用ＳＶＭ方法在Ｒｅｕｔｅｒ
２１５７８数据集上取得了８８．９％的准确率。赵小华［１１］

改进了ＴＦＩＤＦ算法，用特征选择函数代替传统公式中
的反文档频率ＩＤＦ，结合 Ｋ近邻分类方法（ＫＮＮ）识别
问句意图。在问句意图理解模块，从文本中抽取可以

代表句子特征的字、词或短语并使用 ｎｇｒａｍｓ特征表
示法，以ｎ个字为单位表示特征值。该方法有效解决
了关联特征词的提取问题，但特征数较多或样本分布

不平衡时分类效果较差。然而，传统的统计学或机器

学习方法在处理文本时会有处理速度慢、耗时较长和

处理缺失数据困难等缺点，极大影响了分类效率。

后期阶段，众多学者致力于改善传统方法与模型，

结合各种统计学公式模型与机器学习方法形成流水线

网络进一步提高意图识别的模型性能。董云耀等［１２］

将支持向量机与粗糙集理论（ＲＳＴ）结合，提出一种中
文意图分类方法———ＣＲＶ进行问句意图识别，实验选
择主要的疑问词、谓语动词、中心名词及其之间的依存

关系作为问句的特征项，在问句意图理解模块将问句

表示成计算机可以理解的问句向量形式。实验表明该

方法在提高分类精度的同时也降低了数据空间维度。

在自行收集的计算机网络网课中学生问题数据集上实

验，与 ＳＶＭ模型相比，数据空间维数从 １２００降至
９２３，准确率提高０．６７％。康海燕等［１３］提出了一种改

进的贝叶斯和疑问词相结合的方法，在用户初次查询

时，使用疑问词提取、关键词提取和扩展、问句类型提

取和新词识别等一系列问句表征方法对问句信息进行

形式化表示，从而充分理解问句意图，实现意图的动态

更新，但该方法对输入数据的表达形式较敏感。

Ｌｉ等［１４］提出了一种基于动态学习机制和相似性

匹配算法的问句意图理解与识别方法，使用 ＩＣＴＣＬＡＳ
软件工具包进行词性标注和未知词识别，系统通过问

句相关要素与预先收集好的语句要素库匹配，要素超

过某一阈值的被判定为复杂问题，然后通过对复杂问

句的进一步处理，如通过使用问答系统修改问句或提

供相关关键词指导等，可以大大提高复杂问句的问答

效率，有效解决了用户问句中复杂意图的理解与识别

问题，提高了搜索引擎的查询质量。

洪宗祥等［１５］在问句意图理解模块将问句用语义

网络表示，然后调用查询算法在关系树模型上查询，最

后通过模板匹配返回意图识别结果，这种方法有助于

隐含意图的识别，但只适用于数据集较小的任务。

Ｈｅｃｋ等［１６］提出一种基于ＣＲＦ的无监督最大后验
（ＭＡＰ）自适应方法的关系模型以及一种具有诱导实
体提取语法的问句意图理解方法，使用迭代爬行算法

生成语句注释并用于ＣＲＦ语义解析器，最后对来自特
定领域的问句样本数据使用最大后验方法来改进解析

器，该方法不需要收集数据和人工标注，在维基百科开

放语料库上取得了６１．０２％的准确率。
林博［１７］提出用向量空间表示方法、用户本体模型

与隐含狄利克雷分布（ＬＤＡ）主题模型相结合，以达到
基于用户意图的个性化查询、用户模型自动更新的目

的，实验表明该方法可以通过意图准确反映出用户的

兴趣变化，有效提高了搜索引擎的智能化。在涉及１８
个领域的搜狗新闻数据集中，准确率约６９％。

相比于传统的规则模板方法，基于统计学与机器

学习的方法更具泛化能力，模型召回率更高，使得意图

识别技术有了较大的发展。但该方法也存在特征表达

能力弱、难以解决稀疏矩阵和鲁棒性较差等问题。同

时算法依旧依赖大量人工标注好的训练语料，因此具

有昂贵的人工成本等缺点。

３．３　基于深度学习的方法
深度学习技术起源于人工神经网络，起初在图像

处理领域取得优异的性能表现。后来，学者们发现文

本数据和图像数据具有共同的特点：通常都是连续、稠

密的，有很强的局部关联性。因此，自然语言处理领域

也开始引入深度学习技术，极大推动了很多下游应用

的发展。

在问答系统任务中，深度学习相关的研究工作主

要集中在问答特征的自动提取层面。如何获取准确表

示自然语言问句语义的特征，是问句意图理解与识别
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的关键环节。在问句意图理解模块的结构化表示方

面，Ｃｈｅｎ［１８］提出使用卷积神经网络（ＣＮＮ）在单词向量
上进行训练的思路，其中单词向量由静态的预训练向

量和动态的应用于特定任务的向量组成，可适用于多

个领域的句子级意图识别任务。实验设计了四种不同

的生成词向量方法：随机生成的特定维度的词向量、使

用预先训练好的谷歌 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量、根据特定任务
微调模型参数生成的词向量和以上三种方法结合生成

的词向量。实验在７个不同数据集上证明，预训练过
的词向量对问句意图理解与识别任务的性能提升有很

大影响，准确率最高在ＭＰＱＡ数据集上达到８９．６％。
Ｋｉｍ［１９］提出的基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的ｔｅｘｔＣＮＮ文本分类

模型，其中使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ方法将问句转化为词向量。
该模型可以较好地捕捉特征间的局部相关性，对较短

问句文本有着训练快速高效的优点，可以应用于意图

理解与识别等自然语言问句的分类，然而，由于受卷积

核的大小影响，ｔｅｘｔＣＮＮ模型可解释性不强，在应用中
对于特征重要程度的评估较为吃力，因此很难有针对

性地调整具体特征。

在具体特定特征的选取方面，Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ等［２０］在

单层ＣＮＮ网络的研究基础上提出动态 ＣＮＮ（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）模型，提取句子中
经常出现的单词或短句作为句子的特征，模型通过动

态池化可以获取句子中距离较远词语间的联系，实验

证明ＤＣＮＮ模型有效解决了传统 ＣＮＮ模型对长文本
的处理乏力问题，在推特数据集上取得了８７．４％的准
确率。Ｈａｓｈｅｍｉ等［２１］使用 ＣＮＮ网络提取问句的向量
表示作为意图识别的特征，通过离线训练模型参数，利

用已标记的问句意图样本学习参数和分类器，最后用

未标记的意图样本在线运行模型得到其意图分类结

果，实验证明该方法可以有效简化特征工程的工作，在

商业搜索引擎日志数据集上取得了８１．６％的准确率。
Ｔａｎｇ等［２２］提出了一种使用ＧＲＵ对问句文本进行

建模的意图识别模型。该模型首先将文本意图转化为

向量，然后利用 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ进行问句格式化表示，
模型将整个句子的不同宽度卷积核的向量表示接入一

个Ａｖｅｒａｇｅ层，从而得到句子平均向量表示，使问句意
图理解模块可以捕获句子的全局语义表征。最后将平

均向量表示输入到ＧＲＵ网络中，得到文档向量表示并
输送给ｓｏｆｔｍａｘ层，最终计算出标签的概率分布。实验
证明ＬＳＴＭ网络在建模文本表示方面比多重过滤的
ＣＮＮ表现得更好，能够更好地捕捉问句全局特征，充
分理解分析用户意图与情感，在Ｙｅｌｐ２０１５数据集上取
得了６７．６％的准确率。

随着预训练语言模型 ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒ

ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）［２３］在文本语义表示
上取得的显著成效，不少学者也开始将其引入到问句

意图理解与识别任务中。迟海洋等［２４］构建一种基于

ＢＥＲＴ和 ＢｉＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ的混合神经网络模型，在意
图理解任务中使用ＢＥＲＴ预训练得出词向量表示并当
作后续模型输入，使用 ＢｉＧＲＵ提取问句特征，再运用
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制提取关键信息并分配权重，最后使用
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器实现意图识别。实验表明引入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制后性能显著提升，在自行收集的国内在线健康医

疗网站用户问题数据集上准确率为８９．６％。郑新月
等［２５］提出一种基于 ＢＥＲＴ的全连接神经网络（ＦＮＮ）
模型，使用ＢＥＲＴ模型进行问句的句级别的语义表示，
采用ｃｌｓ符号（ｔｏｋｅｎ）对应的向量表示上下文进行问句
意图理解，再使用 ＦＮＮ进行深层特征提取，学者利用
拆解法思想将多分类问题转换成二分类问题，充分利

用数据资源的同时，更好地理解了用户问句的深层语

义特征。实验证明了该模型有效解决了传统模型泛化

能力差、深层理解语义乏力和计算成本较高等问题，在

自行收集的１６万条自然问句上准确率达到９４％。
ＥＲＮＩＥ（ＥｎｈａｎｃｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）预训练语言模型是在 ＢＥＲＴ模型基础上做
的进一步优化，其可以更好地捕捉全局语义信息。郑

思露［５］聚焦于实体信息与上下文的关联性对意图识别

的重要性，提出了一种基于ＥＲＮＩＥ的ＢｉＬＳＴＭ模型，在
问句意图理解模块使用 ＥＲＮＩＥ依据不同上下文动态
生成词向量，通过ＢｉＬＳＴＭ在上下文捕捉意图，结合胶
囊神经网络［２６］编码问句意图在不同维度与真实意图

标签间的关系。实验证明该模型有效解决了用户输入

的语境匮乏和意图模糊的问题，在 ＣＣＫＳ２０１８数据集
上的实验准确率达到８８．４８％。Ｓａｈａ等［２７］提出一种

ＢＥＲＴＣａｐ模型，使用预训练的ＢＥＲＴ模型生成词向量
表示，然后与胶囊层联合优化来捕捉推特上的语音意

图特征，该模型旨在通过评估关键词对特定预测任务

的重要性来捕获更细粒度的语义关系，实验证明胶囊

网络有效提高了 ＢＥＲＴ模型的鲁棒性，在推特公开数
据集上取得了７７．５２％的准确率。

另外，还有不少学者将意图识别与语义槽填充这

两项原本独立的任务视为可相互补充的任务，因此联

合模型也是解决问句意图理解与识别的常用方法。图

４为问句意图识别与语义槽填充联合处理的一般流
程。意图识别任务侧重于预测输入文本的意图，而语

义槽填充以提取语义概念作为自然语言的约束为主要

目的，即给输入中每个单词分配适当的语义标签。相

比于两个任务独立处理，联合模型可共享一个编码器

实现两个任务的相互交互，不仅可以扩展原型网络，还
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可以进一步提升各自的性能表现。表８列出了５种代
表性意图识别与槽填充的联合方法。

图４　联合模型一般步骤

表８　代表性联合模型

方法 基础网络
模型

结构
使用方法

数据

集

准确

率／％
Ｆ１值
／％

文献

［２８］
双向ＲＮＮ、
注意力机制

双重

异构

网络

Ａｄａｍ优化算法、
交叉验证

ＡＴＩＳ — ９５．９８

文献

［２９］
双向ＬＳＴＭ、
ＣＮＮ、ＣＲＦ

双重

异构

网络

ｏｎｅｈｏｔ、ｓｏｆｔｍａｘ
分类器、维特比

算法、Ａｄａｍ优化
算法

ＡＴＩＳ９５．９ ９５．２４

文献

［３０］

双向ＬＳＴＭ、
注意力机制、

槽门机制

三重

异构

网络

ｓｏｆｔｍａｘ分类器、
Ａｄａｍ优化算法、
显著性检验

ＡＴＩＳ９４．１ ９５．２０

Ｓｎｉｐｓ９１．０ ８８．８０

文献

［３１］ ＢＥＲＴ 孪生

网络

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器、
最小化交叉熵、

微调模型

ＡＴＩＳ９７．５

Ｓｎｉｐｓ９８．６
—

文献

［３２］ 胶囊网络

三重

同构

网络

动态路由、一致

性路由算法、最

大边际损失函数

ＡＴＩＳ９５．０ ９５．２０

Ｓｎｉｐｓ９７．３ ９１．８０

较早使用联合模型的代表性研究是 Ｌｉｕ等［２８］提

出的基于注意力机制的双向ＲＮＮ模型，实验使用编码
器解码器结构将单词序列映射到槽标签序列，双向
ＲＮＮ编码器可以向前和向后读取源单词序列。在
ＡＴＩＳ数据集上的实验表明，联合模型与两个独立训练
模型相比都有一定的提升，证明了联合模型相比于单

独训练模型有简化网络、提高性能等显著优势。

进一步地，为了充分利用意图识别与槽填充两个

任务之间的交叉影响，沿着Ｌｉｕ等［２８］的思想，Ｇｏｏ等［３０］

提出一种学习意图与语义槽向量之间关系的槽门控机

制（ＳｌｏｔＧａｔｅｄｍｅｃｈａｎｉｓｍ），通过问句意图理解将问句
转化为单词序列表示并输入到 ＢｉＬＳＴＭ网络，门控机
制利用上下文向量来建模槽意图关系，以提高槽填充
性能。该结构可以通过全局优化而获得更好的语义框

架，越简单的语料语义槽与意图关系更强，更易于建

模，因此该方法在较为简单的文本任务中效果优异。

在ＡＴＩＳ和Ｓｎｉｐｓ数据集上的实验表明，槽门控机制有
效提高了两个任务的交互能力，准确率与使用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制相比提高了４．２％。

Ｗａｎｇ等［３３］提出基于双模型的双向 ＬＳＴＭ模型的
ＲＮＮ语义框架解析网络结构（ＢｉｍｏｄｅｌＲＮＮ）。其中
问句意图理解模块用了两种模型生成词向量：（１）使
用前馈模型取一个问句中所有单词向量的平均值作为

问句意图；（２）使用递归神经网络将问句中每个词都
表示为一个词向量。最后使用消融实验探究解码器对

联合模型性能的影响。在涉及多个领域的语料集上的

实验表明，带有解码器的联合模型性能更优，在 ＡＴＩＳ
数据集上的意图识别准确率高达９８．９９％，比无解码
器联合模型的意图识别准确率提升了０．２％。

在多语言方面，Ｘｕ等［３４］介绍了一种新的多语言

自然语言理解语料库 ＭｕｌｔｉＡＴＩＳ＋＋，它将多语言的
ＡＴＩＳ语料库扩展到９种语言，实验使用一个端到端模
型，进行意图识别与槽填充联合任务和跨语言迁移的

学习。实验证明该方法在大多数语言上都优于使用快

速对齐（ｆａｓｔａｌｉｇｎ）的简单标签投影方法，仅用一半的
训练时间就达到了与其几乎相同的性能，在法语语料

库最高取得９７．２４％准确率。
王丽花等［３５］提出了基于门控机制的双向关联模

型（ＢｉＡｓｓＧａｔｅ）来完善现有的联合模型。实验使用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型构建词向量进行问句意图理解，将输入
序列的词编码成相对低维稠密的连续向量。基于门控

机制的双向关联模型能够利用问句意图的上下文向量

和语义槽的上下文向量来建模意图与语义槽之间的关

联关系，深入联系了两个任务，建立了双向关联机制，

使两个任务的上下文进行交叉融合。实验表明，Ｂｉ
ＡｓｓＧａｔｅ模型有效弥补了关联模型中浅层或单向关联
的不足，在ＡＴＩＳ和Ｓｎｉｐｓ数据集上的意图识别准确率
达９８．２９％。

华冰涛等［２９］提出一种 ＢＬＳＴＭ结合 ＣＮＮ和 ＣＲＦ
的模型，将问句文本使用ｏｎｅｈｏｔ编码方法转化成序列
编码，再使用双向ＬＳＴＭ标注单词标签、ＣＮＮ提取句子
语义特征、ＣＲＦ解码共享表征，最后使用统一损失函数
执行意图识别与槽填充任务。实验表明 ＢＬＳＴＭＣＮＮ
ＣＲＦ模型在不依赖于人工特征的模型中性能较优，在
ＡＴＩＳ数据集上的意图识别准确率达到９５．９％。随后，
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Ｃｈｅｎ等［３１］提出了一个基于 ＢＥＲＴ的意图识别和槽填
充联合模型，在大规模的未标记文本数据上，使用

ＭＡＳＫ语言模型和下文预测两种方法对 ＢＥＲＴ模型进
行预训练，使用ＣＲＦ提升槽填充预测的准确性。训练
后的ＢＥＲＴ模型提供了依赖于上下文的句子表示，通
过微调可用于各种意图分类和槽填充目标任务。实验

表明，基于ＢＥＲＴ的联合模型解决了传统联合模型泛
化能力较差的问题。相比于 ＳｌｏｔＧａｔｅｄ模型，在 ＡＴＩＳ
和Ｓｎｉｐｓ数据集上的意图识别准确率分别提升３．８％、
１．４％。

总体而言，深度学习模型由于在语义特征提取方

面的巨大优势，进一步推动了问句意图理解与识别的

发展。模型性能方面，联合模型相比单一模型表现更

为优异；数据集上，英文的 ＡＴＩＳ最受广泛应用，然而，
联合模型在中文数据集上的应用尚未发现有较多相关

研究，很大原因是标注数据方面的欠缺。此外，现有的

深度学习模型都是在规范的问句数据集中进行测试，

对于不规范的问句其性能如何仍需后续研究进行

探讨。

４　结　语

本文回顾了问句意图理解与识别技术的研究进

展，从最初基于规则的方法，发展到基于统计与机器学

习方法，截至目前深度学习模型凭借强大的特征提取

能力和建模优势，极大推动了问句意图理解与识别的

研究，已成为当前该任务的主流方法，并且其中的联合

任务模型相对单一模型其性能更高。本节总结一些亟

待解决的问题并讨论未来问句意图理解与识别可能的

研究方向。

（１）问句输入不规范。基于意图识别的相关系统
与应用针对的目标用户群体有不确定性的特点，这也

导致了实际应用中问句意图语义的多样性。在很多情

况下，不同用户的问题输入可能含有错别字、口语化、

近义词、歧义词、关键词重复、信息缺失和内容宽泛［３］

等非标准语言，使得系统无法精准识别出用户需求。

比如用户输入“订票”，这种意图包含了订机票、汽车

票、火车票、景点门票和演出门票等；用户输入“大话

西游”，可能意图包含电影、电视剧的观看与下载，或

者相关音乐、游戏查询等。这些意图不明确的文本要

求问句意图理解与识别模型有很高的容错能力与对缺

失信息的完善能力。随着问答系统的广泛应用，在线

数据集将不断增长，未来可以收集这一类问句构建相

应数据集，进而针对性设计例如语义纠错与问句意图

理解与识别的联合模型。

（２）训练样本不均衡。样本不均衡问题对于问句
意图理解与识别任务来说是老生常谈的问题。样本

（类别）不均衡指的是分类任务中不同类别的训练样

例数目差别很大的情况。在样本不均衡的情况下训练

模型，会导致样本量少的分类所包含的特征过少［３６］，

并很难从中提取规律；即使得到分类模型，也容易产生

过度依赖于有限的数据样本而导致过拟合问题，当模

型应用到新的数据上时，模型的准确性会很差。通常

使用的改进方法有两种：一是样本数据上修改，如数据

增强；另外可以在训练时修改权重，如ｌｏｓｓ类别加权。
（３）多意图识别问题。用户输入的问句有时不仅

仅包含一个意图，例如“查机票并在机场附近订酒

店”，这个查询文本中含有查机票与订酒店两个意图

类别；“最近的电影院订票和路线规划”，可能包含最

近电影院、订电影票、路线规划这三个意图。此外，很

多用户通常是以简短的表达作为问句输入，而短文本

通常并不具备足够的信息判断其意图，系统首先要识

别出一个问句是否含有多意图，进而再对每个意图进

行识别，这种基于短文本的多意图识别问题在目前研

究中尚未发现有较好的解决方案。

综上所述，现有研究中问句意图理解与识别系统

均以规范长文本、单意图为主［３７］，未来的研究将会向

多意图、短文本方向发展。随着深度学习的进一步发

展，未来期望能够从多样化（不规范、不均衡的样本）

的问句中提取有效特征，丰富问句意图特征体系，进一

步提升问句意图理解与识别技术的综合性能。
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［１２］董云耀，陈小翠，黄炜．基于ＲＳＴ和ＳＶＭ的中文问题分类
方法［Ｊ］．杭州电子科技大学学报，２０１０，３０（６）：４４－４７．

［１３］康海燕，李飞娟，苏文杰．基于问句表征的 ｗｅｂ智能问答
系统［Ｊ］．北京信息科技大学学报（自然科学版），２０１１，
２６（１）：３６－４１．

［１４］ＬｉＱ，ＳｕｎＹＣ，ＸｕｅＢ．Ｃｏｍｐｌｅｘｑｕｅｒｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，８（２０）：８３３３－８３４０．

［１５］洪宗祥，李跃新．基于关系树的知识查询算法研究［Ｊ］．湖
北大学学报（自然科学版），２０１２，３４（３）：３４６－３４９．

［１６］ＨｅｃｋＬ，ＨａｋｋａｎｉＴüｒＤ，ＴｕｒＧ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓｆｏｒｗｅｂｓｃａｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇ［Ｃ］／／
ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０１３：１５９４－１５９８．

［１７］林博．基于用户查询意图识别的个性化搜索方法研究
［Ｄ］．湘潭：湘潭大学，２０１５．

［１８］ＣｈｅｎＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ［Ｄ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷａｔｅｒｌｏｏ，２０１５．

［１９］ＫｉｍＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１４０８．５８８２，２０１４．

［２０］ＫａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒＮ，ＧｒｅｆｅｎｓｔｅｔｔｅＥ，ＢｌｕｎｓｏｍＰ．Ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｏｄｅｌｌｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅｓ［Ｃ］／／５２ｎｄＡｎｎｕａｌ
ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，
２０１４：６５５－６６５．

［２１］ＨａｓｈｅｍｉＨＢ，ＡｓｉａｅｅＡ，ＫｒａｆｔＲ．Ｑｕｅｒｙｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＱｕｅ
ｒｙＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２０１６．

［２２］ＴａｎｇＤＹ，ＱｉｎＢ，ＬｉｕＴ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｇａｔｅｄｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｃｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２０１５：１４２２－１４３２．

［２３］ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭＷ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆ
ｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１８１０．０４８０５，２０１８．

［２４］迟海洋，严馨，周枫，等．基于 ＢＥＲＴＢｉＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ的在
线健康社区用户意图识别方法［Ｊ］．河北科技大学学报，
２０２０，４１（３）：２２５－２３２．

［２５］郑新月，任俊超．基于ＢＥＲＴＦＮＮ的意图识别分类［Ｊ］．计
算机与现代化，２０２１（７）：７１－７６，８８．

［２６］ＲｅｎｋｅｎｓＶ，ＨａｍｍｅＨＶ．Ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌｏｗｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１８０５．０２９２２，

２０１８．　
［２７］ＳａｈａＴ，ＪａｙａｓｈｒｅｅＳＲ，ＳａｈａＳ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴＣａｐｓ：Ａ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｔｗｅｅｔａｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２０，７（５）：１１６８－１１７９．

［２８］ＬｉｕＢ，ＬａｎｅＩ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｊｏｉｎｔｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：
１６０９．０１４５４，２０１６．

［２９］华冰涛，袁志祥，肖维民，等．基于 ＢＬＳＴＭＣＮＮＣＲＦ模型
的槽填充与意图识别［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１９，５５
（９）：１３９－１４３．

［３０］ＧｏｏＣＷ，ＧａｏＧ，ＨｓｕＹＫ，ｅｔａｌ．Ｓｌｏｔｇａｔｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒ
ｊｏｉｎｔｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ
ＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１８：７５３－
７５７．　

［３１］ＣｈｅｎＱ，ＺｈｕｏＺ，ＷａｎｇＷ．ＢＥＲＴｆｏｒＪｏｉｎｔＩｎｔｅｎｔＣｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎａｎｄＳｌｏｔＦｉｌｌｉｎｇ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１９０２．１０９０９，２０１９．

［３２］ＺｈａｎｇＣＷ，ＬｉＹＬ，ＤｕＮ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｓｌｏｔｆｉｌｌｉｎｇａｎｄｉｎ
ｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｃａｐｓｕｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：
１８１２．０９４７１，２０１８．

［３３］ＷａｎｇＹ，ＳｈｅｎＹＬ，ＪｉｎＨＸ．ＡｂｉｍｏｄｅｌｂａｓｅｄＲＮＮｓｅ
ｍａｎｔｉｃｆｒａｍｅｐａｒｓｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｉｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｌｏｔｆｉｌｌ
ｉｎｇ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１８１２．１０２３５，２０１８．

［３４］ＸｕＷＪ，ＨａｉｄｅｒＢ，ＭａｎｓｏｕｒＳ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｓｌｏｔａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌＮＬＵ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：２００４．
１４３５３，２０２０．

［３５］王丽花，杨文忠，姚苗，等．意图识别与语义槽填充的双向
关联模型［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２１，５７（３）：１９６－
２０２．　

［３６］李晓英，杨名，全睿，等．基于深度学习的不均衡文本分类
方法［Ｊ］．吉林大学学报（工学版），２０２２，５２（８）：１８８９－
１８９６．　

［３７］王浩畅，李斌．聊天机器人系统研究进展［Ｊ］．计算机应用
与软件，２０１８，３５（１２）：１－６，
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ｔｒｏｌｏｆａｒｏｂｏｔｓｗａｒｍ［Ｃ］／／ＷｏｒｌｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０２２：２９６－３０５．
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ｏｎｔｈｅｌｏａｄｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｕｔｔｉｎｇｒａｔｅｓｂａｓｅｄｏｎＥＥＧｄａｔａｐｒｏ
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