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摘　 要　 序列到序列(seq2seq)方法在开放域对话生成领域中备受研究学者的关注。 然

而,标准的序列到序列模型容易产生语义冲突和不连贯的对话回复,这种不一致性是现有

系统生成的回复显著有别于人类真实对话的重要原因之一。 对话生成中的一致性既包括

回复内部的语义一致性,也包括上文与其回复之间的外部关联性。 本文提出了一个新的

对话生成框架,称为基于张量匹配的生成式对抗网络(MatchGAN),以提高对话回复与其

上文之间的外部关联性。 与传统的基于最大似然估计的方法不同,该框架通过基于序列

到序列模型的生成器和基于张量匹配网络的判别器之间的对抗学习来生成与上文相关的

回复。 通过使用匹配网络对上文与回复之间的多维关系进行建模,该模型所产生的回复

更加符合人类对话的特点。 此外,本研究进一步引入了目标侧注意力机制来增强所产生

回复的内部语义一致性。 实验结果表明,本文提出的框架能够产生高质量的对话回复,在
量化指标评价和人工评测方面均优于其他基线方法。
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0　 引 言

近年来,作为人工智能领域中的一项重要课题,
如何构建一个与人类进行自然沟通的开放域对话系

统受到了众多研究者的关注。 通常此类开放域对话

系统可以采用基于序列到序列 ( sequence-to-se-
quence,seq2seq) 方法的模型来进行构建[1-8]。 然

而,此类模型的效果仍远未达到预期。 具体而言,基
于序列到序列方法的对话模型倾向于生成一些较短

且无实际意义的回复,如“I don’ t know”,或者一些

较长但内部语义矛盾的回复,如“I love to cook, I’m
a vegan so I don’t like cooking” [9-10]。 由于这些回复

往往存在上文相关性较差且句内语义不一致的问

题,尽管模型给出的回复看起来流畅且语法正确,但

是基于序列到序列模型的人机对话系统仍缺乏实用

性。
导致上述问题的部分原因在于人类对话上文与

其回复之间普遍存在的一对多映射关系[11]。 在对

话任务中,即使对于相同的上文,也可能存在多个具

有不同语义和表达方式的回复与之对应。 尽管对话

任务普遍采用翻译任务中的编码—解码器模型,但
对话任务中上文 X 和回复 Y 之间的松耦合关系使

得其显著区别于翻译任务。 在翻译任务中,源语言

和目标语言在语义上是一致且对齐的,而对话任务

中上文与回复之间则无此对齐关系,即目标分布

P(Y | X) 具有更高的条件熵,这也意味着对话任务

中,仅靠编码—解码器模型无法充分刻画上文与回

复之间的关系。 另外,序列到序列模型很容易退化

为缺乏对上文关注的语言模型[12](在其他任务中也
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有类似发现,例如故事生成[13])。 这些现象表明,以
最大似然估计作为其训练准则的序列到序列模型,
不足以充分捕获对话上文和回复之间的多维语义关

系,而这种上下文之间的复杂依赖关系对于建模人

人对话至关重要。
文献[14]尝试通过提升上文和回复之间的语

义相似度来增强它们之间的关联性。 然而,对话上

文与其相应的回复并不一定要在语义上相同。 用语

义相似度来刻画对话上文与其回复之间复杂的、多
维度的关系是不够的。 在现有的对话生成研究中,
仍然没有一种有效的方法来刻画这种隐式关系。 此

外,以往的模型很少考虑生成回复的内部语义一致

性,而这种句内语义一致性的有效建模有助于避免

模型产生语义自相矛盾的回复。
本文面向对话生成任务中的一致性问题,旨在

提高对话生成中回复的上文相关性和内部语义一致

性。 具体而言,对于上文相关性(外部一致性),本
研究提出了一种基于多维度关系匹配的生成式对抗

网络(matching-based generative adversarial network,
MatchGAN)。 不同于其他基于生成式对抗网络

(generative adversarial networks,GANs) [15] 的回复生

成模型[16-17]中使用二分类器来作为判别器的做法,
本文引入了一种用于多维度关系匹配的张量网络来

学习对话上文和其回复之间关系的分布式表示,并
以此来判别给定的回复是否与上文匹配。 这里假设

来自训练集中人类对话的上文与回复之间存在匹配

关系,而产生自机器的回复则与其上文构成相应的

负样本对。 给定一条上文及模型生成的回复,本文

中的判别器可以输出它们之间的匹配度分数,然后

利用该匹配度来指导生成器生成与上文更为相关的

回复。 此外,本文中的判别器也能够显式地利用一

对多的语料来更好地建模对话中的多映射关系。 对

于内部语义一致性(内部一致性),本研究将目标侧

注意力机制引入到对话生成器中,使得模型在回复

生成的过程中能够更为细粒度地关注到已经生成的

前文回复,从而更好地保持句内语义的一致性。 简

而言之,本文中的张量匹配网络用于鼓励生成器产

生与上文更为相关的回复(外部一致性),而目标侧

注意力机制则使得模型能够产生语义更为一致的回

复(内部一致性)。
本研究在 3 个大规模的对话数据集上评估了本

文的方法,包括 Baidu-Tieba、StackOverflow 和 PER-
SONA-CHAT。 实验结果表明,本文方法在量化指标

评测和人工评测下均优于多个基线模型。 本文的贡

献可以总结为以下 3 点:(1)本文提出了一种新的

对话生成框架 MatchGAN,该框架能够显式地建模

对话上文和其相应回复之间的多维语义关系,并基

于此生成与上文更为相关的对话回复;(2)本研究

在对话解码器中引入了目标侧注意力机制,以更好

地建模所生成回复的内部语义一致性;(3)本研究

采用了 3 组具有不同特征的对话数据集进行了详尽

的实证研究。 实验结果证实了本文方法的有效性。
本文的整体组织如下,第 1 节是相关研究工作,

第 2 节描述本文方法的整体设计,第 3 节给出实验

结果及分析,最后在第 4 节进行总结。

1　 相关工作

开放域下的对话建模可以看作是一个序列到序

列的生成问题。 文献[18]将对话生成建模为统计

机器翻译的问题,并采用数据驱动的方式进行模型

训练。 近年来,深度学习在机器翻译和语言模型中

的成功应用进一步启发了众多学者对于神经对话生

成的研究[1,7,19-20]。
尽管起源自机器翻译任务的序列到序列模型在

对话建模中有着不错的表现,然而,文献[11]指出,
对话生成任务中的回复往往具有较高的多样性,这
一特点使得其区别于上下文具有严格语义对齐关系

的机器翻译任务。 这也一定程度上解释了为何将序

列到序列模型应用于对话生成任务后,模型总是倾

向于给出通用甚至无意义的回复。 为了解决这一问

题,文献[10]使用互信息最大化这一准则来训练对

话模型,旨在减少通用回复的生成。 文献[21]则显

式地利用对话上文来进行实体预测,并通过使用一

个外部的知识库来挖掘相关实体以提供给模型更多

的信息用作对话回复生成。 文献[22]则进一步提出

在解码过程中使用基于门控的线索词融合方法来提

高生成回复的信息量。 条件变分自编码器[23] 近年
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来也被广泛用于对话生成模型的训练并表现出不错

的效果。 与这些工作相比,本文工作旨在更加充分

地挖掘对话上文与回复之间的复杂语义关系并用以

指导对话模型的学习。
除了提高对话回复信息量的研究工作之外,对

话生成中的一致性问题也受到了关注。 文献[24]
使用基于注意力机制的语言模型来生成更为连贯的

对话。 与之不同,本文工作使用一个独立的匹配模

型用以学习上文与回复之间的连贯性。 文献[14]
使用强化学习的训练方式以使得模型生成的回复与

相应的上文在语义上要尽可能地相似,然而,上下文

的关系往往涉及多个维度的因素,如话题转移、情感

交互、下文引导等,语义相似度并不能充分地建模对

话中复杂的上下文关系。 本文引入的张量匹配网络

旨在从多个维度更为充分地建模上下文之间的关

系。
本文也与对话建模中的生成式对抗网络[16-17]

等工作相关。 在这些基于 GAN 的回复生成模型中,
其判别器以生成的回复作为输入来完成二分类过

程,忽略了对话上文与回复之间的匹配关系。 本文

工作则设计了一种匹配模型来显式地建模这种匹配

关系。 对于目标侧注意力机制的相关工作,文献[25]
将其应用于机器翻译任务中,然而,其在对话建模中

的作用尚未被充分研究。 文献[26]将部分回复语

句与对话上文进行合并以使得模型能够在回复生成

的过程中考虑前文信息,相比于这种数据预处理的

方式,本文以一种更为自然的方式设计了回复生成

中的目标侧注意力机制。

2　 本文方法

2. 1　 模型概览

MatchGAN 遵循生成式对抗训练的学习范式来

显式地建模所生成的回复和其上文之间的匹配模

式。 该框架的整体概览见图 1,其中包含一个基于

序列到序列模型的回复生成器和一个基于神经张量

网络的匹配模型来刻画上下文之间细粒度的语义关

系。 对于给定的上文 X = x1, x2, …, xTX, 生成器

网络 G 首先联合使用源端注意力机制和目标端注

意力机制采样出回复 Ŷ。 匹配器网络 M 在训练的过

程中,将上文与生成的回复作为其负样本,而上文与

真实回复则作为其正样本。 匹配器网络 M 所给出

的匹配度分值则被用来指导生成器 G 的学习。 整

个框架使用对抗学习的训练范式来进行优化,并使

用策略梯度方法来解决因回复采样导致的不可微问

题。 需要说明的是,这里的生成器虽然以基于循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)单元[27]的

编码—解码器作为示例,其他的结构如 Transform-
er[28]也是适用的。 本文首先介绍用以保持回复语

义内部一致性的目标侧注意力机制,然后介绍基于

神经张量网络的匹配式判别器,该判别器通过区分

上文回复对是人人对话还是人机对话来显式地建模

生成回复的外部相关性。

图 1　 本文框架 MatchGAN 的模型概览图

2. 2　 回复生成中的目标侧注意力机制

在本文所提出的生成式对抗学习框架中,以序

列到序列模型作为其中的生成器 G。 对于该生成

器,它的输入为长度为 TX 的对话上文 X = x1, x2,

…, xTX, 其中单词 xi 均来自于词表 Γ。 生成器 G 的

输出为长度为 TY 的对话回复 Y = y1, y2,…, yTY,其

中单词 yi 来自于词表 Λ。 具体地,给定上文输入 X,

采用 RNN 单元实现的序列到序列模型按照编码—
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解码器的建模方式来生成其对应的回复 Y。 首先,编
码器循环地读入 X 中的单词,并将其编码为一个上

文向量 c,然后,解码器网络根据该上文向量 c 再逐

词逐句地生成回复 Y。 典型地,使用长短时记忆

( long short-term memory, LSTM)单元[27]构建的序列

到序列模型按照式(1)来建模条件概率 P(Y | X):

P(Y | X) = ∏
TY

t = 1
P(yt | y[0:t -1]; X)

= ∏
TY

t = 1
P(yt | yt -1, h′t -1,c) (1)

其中, h′t -1 是对应于 yt -1 的隐状态。
为了更好地建模该条件概率 P(Y | X), 文献[29]

提出了在解码过程中使用注意力机制的方法来使得

解码器在生成每个单词的时候能够动态地关注到上

文序列的不同部分。 具体而言,使用注意力机制的

序列到序列模型按照式(2)来定义 yt 的条件生成概

率:
P(yt | y[0:t -1]; X) =

LSTM(yt -1, h′t -1, Attention(h′t -1, x))
(2)

其中, Attention(h′t -1, x) = ∑
TX

i = 1
at,ihi。 at,i 是时间步

t 时刻对应于 hi 的注意力权重。 at,i 可以按照式(3)
进行计算:

et,i = g(h′t -1, hi); at = softmax(et) (3)
其中, hi 是对应于 xi 的隐藏层状态。 g(·) 是用于计

算 hi 和 h′t -1 之间对齐关系的相似度函数。 本文使

用双线性函数来实现函数 g(·), 即: g(h′t -1, hi)

= vT tanh(Whhi + Wh′h′t -1), 其中, v、Wh 和 Wh′ 是可

学习的网络参数。
上述的这种源端注意力机制在翻译任务中显著

提高了模型的表达能力,然而,对话生成任务中的上

下文之间并不像翻译任务中源语言和目标语言之间

那样有严格的语义对齐关系。 在对话生成过程中,
为了保持所生成回复的内部语义一致性和可读性,
模型不仅应该关注于给定的对话上文,更应该关注

于在解码过程中已经生成的前缀回复部分。 因此,
本文提出目标侧注意力机制来增强现有的源端注意

力模型,使得模型在回复生成过程中解码每一个回

复词的时候也对所生成的前文语句执行注意力操

作。 如图 1 中的左半部分所示,生成器 G 中的解码

器在时间步 t - 1 时刻接收到的输入有:上一步预测

词 yt -1, 上一步隐藏层状态 h′t -1, 源端的注意力表

示 srcAtt = Attention(h′t -1, x) 和目标侧注意力表

示 tgtAtt = Attention(h′t -1, y < t-1),其中, y < t-1 代表

时间步 t - 1 之前的解码器输入。 此时,回复词 yt 的

生成概率可以建模为

P(yt | y[0:t -1]; X) =
LSTM(yt -1, h′t -1, mergeAtt( srcAtt, tgtAtt))

(4)
其中,函数 mergeAtt( srcAtt, tgtAtt) 用于合并

源端的注意力表示和目标侧的注意力表示。 本文将

其实现为一个多层感知器模型。 通过引入目标侧注

意力机制,生成器 G 在解码回复词的过程中能够显

式地考虑到已经生成的前部分语句片段,因此能够

缓解以往回复生成中语句内部语义冲突的问题。
2. 3　 基于张量网络的多维度上下文关系建模机制

以往工作中通常使用语义相似度来表征对话上

文与回复之间的关系,这样做的问题在于,对话上文

与其回复之间的关系并不具备严格的语义对齐等特

点,即对于某条对话上文,合适的回复并不一定要与

其语义相同,此外,这种上下文的关系往往涉及多个

维度的因素,如话题转移、情感交互、下文引导等方

面。 由于这些原因,基于句子嵌入的语义相似度方

法并不能充分地建模对话中复杂的上下文关系。
为了有效建模对话上文与其回复之间复杂的语

义关系,本文设计了一种基于张量网络的匹配模型

来对给定的上文—回复对之间的关系进行判别。 生

成器 G 进而使用该判别信号来进行训练。 如图 1 中

的右半部分所示,判别器采用类似于孪生网络的结

构进行实现,其中包括 2 个对称的 RNN 用于对上文

和回复进行编码以及一个神经张量网络用于学习对

话上文和回复之间的匹配关系。 具体而言,给定上

文 X 和回复 Y, 本文使用各自对应的 RNN 网络来对

其进行编码,编码得到的结果为上文的向量表示 x
∈ Rnx 和回复的向量表示 y ∈ Rny。 受文献[30]启

发,本文使用一个由双线性函数实现的神经张量网

络从多个维度建模 x 和 y 之间的关系,其中,上文 x
和回复 y 之间的多维交互关系按式(5)进行建模:
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m(x, y) = uf(xTW[1:d] y + V
x
y

[ ] + b) (5)

其中, f 是一个对输入进行逐元素非线性变换的函

数。 W[1:d] ∈ Rnx×ny×d 是一个张量参数,双线性张量

乘积 xTW[1:d] y的结果是一个 d维的向量 h∈Rd,其

中 h 的每一个元素 hi 可由张量W[1:d] 的一个分片计

算求得: hi = xTWiy。其他的参数为标准的神经网络

参数,包括 V ∈ Rd×(nx+ny)、b ∈ Rd 和 u ∈ Rd。
利用上述的匹配模型,网络可以对上文和回复

之间的交互关系和各自的表示进行联合学习:上文

和回复的向量表示由各自的 RNN 网络学得,而它们

之间的交互关系则由神经张量网络进行建模。 该匹

配模型 M 的输出则为上文与回复之间匹配关系的

量化得分,记为 M({X,Y})。
为了使得生成器 G 产生与上文 X 更为契合的

回复 Y, 在对抗训练的过程中,对于采样于训练集合

的 < 上文,回复 > 对,系统要求匹配器 M 将其作为

正样本并给出较高的匹配度分数,对于来自模型输

出的 < 上文,回复 > 对,则要求匹配器 M 将其作为

负样本并给出较低的匹配度分数。 对于匹配器的学

习,本文采用下面的损失函数:
L = - EE X ~ Ph, Y ~ Ph

[Mϕ({X, Y})]
+ EE X ~ Ph, Y ~ Gθ

[Mϕ({X, Y})] (6)
其中,生成器 G 的参数为 θ , 匹配器 M 的参数为 ϕ。
Ph 代表给定训练集的数据分布。 Y ~ Ph 表示回复 Y
从训练集中采样,而 Y ~ Gθ 则表示回复 Y 从生成器

所定义的分布中采样。
2. 4　 基于策略梯度方法的联合训练

由于自然语言的离散性特点,使用判别器模型

得到的学习信号来指导生成器训练的方法在应用于

对话建模的时候存在梯度无法回传的问题。 因此,
本文使用策略梯度[31] 的方法来解决这一问题。 给

定上文输入 X, 本文模型通过从生成器 G 中进行采

样从而得到回复 Y。 这里将生成器 Gθ 视作一个策略

网络。 匹配模型 Mϕ 以给定的上文 X 和生成的回复

Y 作为输入,并输出其对应的匹配度分数 Mϕ({X,
Y})。 该分数即作为从策略网络 Gθ 中进行采样所对

应的奖励值。 本文框架的训练目标则是训练该策略

网络 Gθ 以最大化所生成回复的期望奖励值,如

式(7)所示:
J(θ) = EE Y ~ Gθ

(Mϕ({X, Y}) | θ) (7)
由于 Y 是从 Gθ 中采样而来,使用该目标函数无

法直接对参数 θ 求导,因此,本文使用式(8)来对参

数 θ 的梯度进行估计:
▽θJ(θ) ≊[Mϕ({X,Y}) - b({X,Y})]▽logGθ(Y | X)

= [Mϕ({X,Y}) - b({X,Y})]

　 ▽∑
TY

t = 1
logP(yt | y[0:t -1];X) (8)

其中, Gθ(Y | X) 为给定 X 时回复 Y 的条件概率。
b({X,Y}) 是为了降低训练方差而引入的基线值函

数。 给定状态值和其对应的奖励值,该基线值函数

可以使用 L1 损失函数来训练从而预测基线奖励值。
对于匹配器 Mϕ, 它以训练集合中的 < 上文,回复 >
对作为正样本,以模型输出的 <上文,回复 >对作为

负样本,通过最小化式(6)中的损失函数来进行训

练。 生成器 Gθ 的训练和匹配器 Mϕ 的训练交替进

行,即训练其中一项的时候固定另外一项的参数,以
保证模型学习的稳定性。

采用上述的策略梯度方法进行训练时,由于匹

配器的输入是对话上文和整句回复,因此生成器 Gθ

只能在整个回复都解码完毕之后才能接收到匹配器

求得的奖励信号,这导致用于训练生成器 Gθ 的奖励

信号非常稀疏,模型的学习因此也不够有效。
本文采用蒙特卡洛采样[32] 的方法来缓解这一

问题,使得生成器 Gθ 对于解码过程中的每一步都能

接收到相应的奖励信号。 具体而言,对于一个长度

为 T 的序列,在解码到第 t 个时间步时,蒙特卡洛采

样使用一个临时的策略 G′θ 来解码出剩余的 T - t个
单词,该采样过程重复 N 次。 如此操作之后,对于

相同的上文 X, 便得到了 N 条完整且不同的回复

{Y1, Y2,…, YN}。 然后将这 N 对 < 上文,回复 > 样

本送入匹配器 M 便可求得 N 个匹配度分数。 本文

使用这些匹配度分数的均值来近似估计第 t 个时间

步时解码单词的奖励值。 用作采样的临时策略网络

G′θ 可以使用和生成器 Gθ 相同的参数,并随着 Gθ 的

训练也相应地更新其网络参数。
上述的蒙特卡洛采样估计奖励值的方法存在一

个显著问题,即每一步解码均需执行 N 次采样,计
算开销是原方法的 NT 倍。 本文中,令 N 值随时间
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步 t 逐级减小从而缓解计算开销过大的问题,即 N

= N0 × (1 - t - 1
T ) 。 本文中, N0 设置为 10。

使用对抗学习的方法对本文框架 MatchGAN 进

行训练时,由于匹配器 Mϕ 相比于生成器 Gθ 更容易

学习,因此训练后期 Gθ 的学习往往存在梯度消失的

问题。 换句话说,由于匹配器 Mϕ 很快收敛,因此对

于生成器 Gθ 产生的回复,匹配器 Mϕ 给出的奖励值

往往过小,使得生成器 Gθ 无法继续训练。 针对这一

问题,本文借鉴文献[33,34]中的思想,在将匹配器

给出的奖励值送入生成器之前,对其进行缩放操作。
具体地,对于生成器给出的 B条长度为 T的回复,匹
配器相应地给出了 B × T个奖励值,记为 ΖB×T。对于

奖励值矩阵中的第 t列 Ζ t 中的每一个元素对其做如

下的缩放操作:

Ζt
i = σ(δ·(0. 5 - rank( i)

B )) (9)

其中, rank( i) 是第 i 个元素在该列中按照由高到低

顺序的排名。 δ 是一个用以控制缩放强度的超参数,
本文中设置为 12。 σ(·) 是 sigmoid 激活函数。

3　 实验与分析

本节描述本文框架的实验仿真,包括数据集设

置、对比模型与实验参数设置、实验结果和实验分析

4 部分内容。
3. 1　 数据集设置

实验在 3 类人人对话数据集上进行,其中包括

中文多轮对话数据集 Baidu-Tieba、英文一对多单轮

对话 StackOverflow 和英文多轮对话数据集 PERSO-
NA-CHAT。

Baidu-Tieba 数据集 该数据集包含了从百度

贴吧抓取的百万条多轮对话,其中,100 万条语料用

于训练,5000 条语料用于验证,10 000 条语料用于

测试。 该数据集中句子的长度被控制在 6 ~ 80 中文

字符之间。 经过词化器处理后,词表大小为 5564。
StackOverflow 数据集 该数据集是一个一对

多的对话数据集,即一条对话上文有多条回复与之

对应。 使用该数据集来验证本文模型能否有效利用

人人对话中的多映射关系。 本文从 StackOverflow

论坛上抓取了 50 多万条对话语料,其中,50 万条语

料用作训练集,3000 条语料用作验证集,5000 条语

料用作测试集。 语料中的句子长度被控制在 10 ~
100 中文字符之间,词表大小为 24 012。 每条对话

上文平均对应于 2. 2 条回复。
PERSONA-CHAT 数据集 该数据集共包含

139 239 条使用众包平台 Amazon mturk 收集而来的

对话语料[35],其中,131 438 条数据被用作训练集,
7801 条被用作验证集和测试集,词表大小为 9293。
3. 2　 实验设置

基线对比方法。 将本文所提出的方法与下列模

型进行了对比,包括:(1) Seq2Seq-attn:一种基于源

端注意力机制的序列到序列模型[29],该模型使用极

大似然估计方法进行训练。 (2)Seq2Seq-tgt-attn:一
种基于源端注意力机制和目标侧注意力机制的序列

到序列模型,该模型用来验证目标侧注意力机制。
(3)Adver-REGS:一种基于对抗训练的对话生成模

型[16],其中生成器为一个序列到序列模型,判别器

是一个二分类器。 (4) PG-BLEU[36]:该模型使用策

略梯度方法直接优化特定任务评价指标,如 BLEU[37]。
(5)MMI:一种基于最大化对话上文和回复之间互

信息的对话生成模型[10]。 (6)RL-Cos:使用强化学

习的训练方式以使得模型生成的回复与相应的上文

在语义上要尽可能地相似[14]。
为了更好地评估本文的方法,本文设计了模型

的变体 MatchGAN w / o Tgt-attn, 其中, MatchGAN
w / o Tgt-attn 模型的生成器没有使用目标侧注意力

机制。
实验参数设置。 本研究使用 ParlAI[38] 对本文

所提出的对话学习框架和相关基线模型进行了实

现。 所有模型的训练均使用英伟达 P40 型显卡。 模

型的具体实现细节如下:对于数据集 Baidu-Tieba,
由于其词语分布长尾效应和词切分错误等问题[39],
本文使用字级别的向量嵌入来对其进行表征学习。
对于数据集 StackOverflow 和 PERSONA-CHAT,本文

使用 GloVe 预训练词向量[40] 来初始化模型的词嵌

入层。 对于训练过程,本文使用了双层的 LSTM 网

络来构建本文框架中的生成器和判别器中的编码

器。 由于策略梯度方法的不稳定性,首先使用极大
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似然估计方法来预训练本文框架中的生成器,而后

再进一步训练整个模型。 为了避免过拟合,本文采

用早期停止( early-stopping) 策略来选择模型终止

点。 对于模型参数设置,LSTM 网络的隐藏层单元

大小为 256,词向量的大小为 300。 本文使用 Adam
优化器[41] 来优化模型参数,初始学习率为0. 001。
Dropout 的丢弃率为 0. 2。
3. 3　 实验结果

3. 3. 1　 量化评估结果

使用量化指标来评估开放域对话系统的性能一

直以来都是一个备受关注的问题。 为了衡量回复的

信息丰富度、语言流畅性及其与参考回复差异性,本
文采用了多样性指标 dist[10]、困惑度指标 PPL[42] 和

BLEU 指标[37]。 除此之外,本文也采用了对话回复

评测中常用的召回率指标 RC@ k[35]。 该指标的计算

方式为:给定对话上文,使用待评测模型对 C 条候

选回复进行重排序,如果正确的回复被排到了前 k
名,则输出评测结果为正确。 RC@ k 计算了测试集中

评测结果为正确的回复所占的比例。 使用该指标对

模型进行评测的潜在假设是:如果对话模型在生成

任务上能够有好的表现,则它在排序任务中也应该

表现良好。 本文实验中使用了 R20@1 和 R20@5 这

2 个指标。
首先考察目标侧注意力机制的作用。 如表 1 所

示,本文发现,相比于模型 Seq2Seq-attn,增加了目标

侧注意力机制的 Seq2Seq-attn-tgt 模型在 3 类数据集

表 1　 在 3 个数据集上的量化评估结果

Baidu-Tieba　 　 　 PPL R20@1 R20@5 BLEU dist-1
Seq2Seq-attn 44. 26 7. 63 33. 4 11. 03 0. 3633
Seq2Seq-tgt-attn 43. 77 7. 67 33. 7 11. 62 0. 3679
Adver-REGS 43. 65 7. 87 34. 6 11. 55 0. 2343
PG-BLEU 44. 11 7. 82 34. 3 11. 52 0. 2575
MMI 44. 23 7. 53 33. 8 12. 21 0. 4561
RL-Cos 44. 84 7. 46 34. 0 12. 19 0. 4127
MatchGAN w / o Tgt-attn 43. 62 7. 74 33. 9 13. 19 0. 7766
MatchGAN 42. 64 8. 33 35. 7 13. 77 0. 8157

StackOverflow　 　 　 PPL R20@1 R20@5 BLEU dist-1
Seq2Seq-attn 52. 54 8. 48 37. 3 11. 21 0. 4319
Seq2Seq-tgt-attn 50. 97 9. 10 39. 9 12. 57 1. 1760
Adver-REGS 49. 10 9. 04 42. 4 11. 07 0. 6269
PG-BLEU 49. 75 9. 29 40. 8 11. 49 0. 4392
MMI 53. 35 7. 73 35. 7 11. 68 1. 5350
RL-Cos 43. 62 7. 74 33. 9 13. 19 0. 7766
MatchGAN w / o Tgt-attn 48. 3 9. 91 42. 1 13. 09 1. 6780
MatchGAN 48. 03 9. 41 42. 7 13. 42 1. 3070

PERSONA-CHAT　 　 PPL R20@1 R20@5 BLEU dist-1
Seq2Seq-attn 37. 28 9. 27 33. 9 16. 41 0. 4943
Seq2Seq-tgt-attn 32. 55 9. 60 34. 2 16. 99 0. 7179
Adver-REGS 33. 79 9. 51 34. 4 16. 94 0. 5999
PG-BLEU 33. 94 9. 11 34. 4 17. 36 0. 5561
MMI 35. 13 8. 42 32. 1 17. 44 0. 6231
RL-Cos 33. 40 9. 55 34. 8 16. 16 0. 8835
MatchGAN w / o Tgt-attn 32. 74 9. 96 34. 9 17. 53 1. 0280
MatchGAN 32. 58 10. 10 35. 2 17. 62 1. 2450
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的 5 个指标下都有效果上的提升。 这说明目标侧注

意力机制的确能够提升对话生成模型的效果。 相似

的提升也可以在表 1 所展示的 MatchGAN 和 Match-
GAN w / o Tgt-attn 模型实验结果对比中看出。

对于本文所提出的对抗匹配网络,从表 1 所示

的实验结果可以观察到,移除了该对抗匹配网络的

Seq2Seq-tgt-attn 模型相较于 MatchGAN 模型在 3 类

数据集上的多项指标下均有明显的性能下降。 移除

了对抗匹配网络的 Seq2Seq-attn 模型相较于 Match-
GAN w / o Tgt-attn 在各评测数据集上的量化指标结

果也呈现出类似的趋势。 这些实验结果说明,本文

所提出的基于张量匹配的对抗学习方法确实有助于

提高对话生成回复的质量。
对于基线模型来说,由于 MMI 直接以提升多样

性作为其训练目标,其在 dist-1 指标上的得分较高。
然而,MMI 模型在 R20@1 和 R20@5 指标上的表现一

般,这意味着该模型不能很好地从候选集中识别出

目标回复。 本文的模型在 dist-1 指标上有着较高的

得分,这说明多维度地建模并利用对话上文与回复

之间的关系来增强模型的上下文感知能力有助于提

高生成回复的多样性及信息丰富度,这与本文的假

设一致。
本文所提出的 MatchGAN 框架在 3 类数据集上

的多个指标下几乎都带来了明显的效果提升,尤其

是在数据集 StackOverflow 上。 相比于 Seq2Seq-attn
模型, MatchGAN 在数据集 StackOverflow 上对于

R20@1 指标有 12. 87%的相对提高,对于 dist-1 指标

则带来了超过 200%的相对提高。 这些提升的潜在

原因在于,StackOverflow 数据集中的一对多关系使

得本文框架中的匹配网络能够更为显式地学习对话

中的这种多映射关系,从而使得模型能够生成更为

连贯的回复。 相比于模型 RL-Cos,由于本文方法对

上下文之间关系的建模没有局限于语义相似这一维

度,而是试图挖掘多个方面的隐式关系,因此,本文

方 法 在 效 果 上 也 优 于 RL-Cos。 对 于 R20@1、
R20@5 、BLEU、dist-1 和 PPL 这些指标,本文框架相

比于基线模型均有明显的效果提升,这进一步说明

了本文方法中所设计的用以学习上下文多维度关系

匹配的张量网络和目标侧注意力机制能够提升生成

对话的质量。
3. 3. 2　 人工评测

已有的研究工作[43]指出,仅依靠自动指标来评

价开放域对话系统是不充分的。 因此,本文进一步

使用了人工评测的方法来评估所提出方法的表现。
具体而言,本研究从以下 3 个方面对回复的质量进

行人工评测:上文连贯性(连贯性)、内部语义一致

性(一致性)以及该回复是否能让与试人员更容易

做出进一步应答(启发性)。 这 3 个方面的量化评

测采用四分制,由低到高分别为 0 ~ 3 分。 本文随机

抽取了 200 条对话样例,并邀请了 3 位本专业的研

究人员来对各个系统所产生的回复作出评估。 在评

测过程中,某条回复所来自的系统对于标注人员是

不可见的。 给定某条对话上文,各系统分别生成对

应的回复,然后标注人员对这些回复进行独立评分。
表 2 展示了人工评测的实验结果。 可以看到,

本文方法在上文连贯性上的得分要明显高于其他基

线模型,这说明,本文提出的多维度上下文关系建模

机制能够有效学习并利用对话上文与其回复之间的

表 2　 实验数据集上的人工评测结果

模型
Baidu-Tieba

连贯性 一致性 启发性

StackOverflow
连贯性 一致性 启发性

PERSONA-CHAT
连贯性 一致性 启发性

Seq2Seq-attn 1. 11 1. 18 1. 11 1. 14 1. 04 1. 10 1. 85 1. 77 1. 81
Seq2Seq-tgt-attn 1. 42 1. 56 1. 30 1. 42 1. 50 1. 20 2. 09 2. 13 1. 97
Adver-REGS 1. 26 1. 37 1. 22 1. 32 1. 14 1. 26 2. 01 1. 86 1. 87
PG-BLEU 1. 39 1. 33 1. 33 1. 38 1. 24 1. 30 1. 93 1. 77 1. 87
MMI 1. 22 0. 60 0. 88 0. 88 0. 32 0. 66 1. 20 1. 10 1. 13
RL-Cos 1. 85 1. 99 1. 84 1. 44 1. 44 1. 38 2. 14 2. 22 2. 15
MatchGAN 2. 03 2. 07 1. 87 1. 52 1. 90 1. 54 2. 32 2. 47 2. 38
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匹配关系,使得生成的回复与给定的上文更为契合。
另外值得注意的是,MatchGAN 在内部语义一致性

指标上也有着较高的得分。 相比于 Seq2Seq-attn,
Seq2Seq-tgt-attn 模型在内部语义一致性指标上也有

明显的提升。 这些提升得益于目标侧注意力机制的

引入,回复句子在解码时可以关注到序列内部的信

息,因而缓解了回复句子内部诸如片段重复与逻辑

冲突这些问题。 评测结果中的 Cohen’ s Kappa 分

数[44]表明了标注人员评分的相对一致性。
3. 4　 实验分析

3. 4. 1　 上文轮数的影响

在本文所提出的方法中,模型通过显式地建模

并利用上文与回复之间多维度的语义关系来增强对

话生成模型的上文感知能力。 本节探讨对话上文轮

数这一因素对本文方法的影响。 如图 2 所示,相比

于基线模型,本文模型在 BLEU 和 dist-1 上的表现

随着上文轮数的增加而进一步提升,而且这种提升

在上文轮数超过 3 时表现得更为明显。 这种现象的

部分原因在于,更长的上文使得匹配网络能够更为

充分地建模其与回复之间的关系,进而为对话生成

模型提供更为准确的反馈信息并提高其回复生成的

能力。

图 2　 在数据集 PERSONA-CHAT 中上文轮数对模型性能的影响分析

3. 4. 2　 案例分析

本节给出实际的对话样例来展示模型效果。 表

3 提供了若干条测试样例与对应的模型输出。 可以

看到:(1) Seq2Seq-tgt-attn 模型相比于 Seq2Seq-attn
生成了信息更为丰富且语义一致的回复,所生成的

回复中连接词“然而”“但是”的使用更为合适,子句

之间也没有逻辑冲突。 这说明目标侧注意力机制能

够更为细粒度地捕捉回复侧的语义信息并提高句子

内部的一致性。 (2)相比于基线模型,MatchGAN 模

型生成回复的上文相关性更强,信息量也更为丰富。
值得一提的是,本文模型所生成的回复往往包含与

对应上文内容密切相关的线索词,例如,Baidu-Tieba
测试样例中,球星“林佳德”对应于上文中的球星

“德佩”; PERSONA-CHAT 测试样例中,歌星 “ the
Beatles”对应于歌星“Hank Williams”,这反映了有

效建模对话上下文关系能够增强谈论话题的可持续

性,而这种话题的延展能力对于构建一个用户乐于

与之交互的对话模型来说非常重要。 这一现象也符

合本文的预期,即张量匹配网络使得对话上下文之

间的关系建模不仅局限于语义相似,而是能够扩展

到更为隐式的上下文关联关系。 (3)本文模型所产

生的回复在内部语义一致性和外部上文相关性上均

有明 显 提 升。 模 型 Adver-REGS 和 MMI 相 比

Seq2Seq-attn 能够生成更长的回复,然而,这些回复

要么与上文的相关性较弱,要么其内部子句存在语

义不一致的现象。 RL-Cos 模型往往给出与上文语

义相近的回复,无法进一步拓展话题。 本文模型得

益于目标侧注意力机制和对抗式匹配模型的引入,
所生成的对话回复中子句之间语义冲突的问题及上

文相关性较差的问题得到了缓解。 样例展示的回复

质量的提升并非个例,本研究在其他测试样例上也

观察到了类似的质量提升。 综合前文中量化指标评

测与案例分析结果,本文发现,融合了目标侧注意力

机制和张量匹配网络的对抗式对话生成模型确实能

够有效提高对话生成的内部语义一致性和外部上文

相关性。

4　 结 论

本文介绍了面向一致性对话生成的对抗性张量

匹配网络与目标侧注意力机制。 为了增强对话回复

的内部语义一致性,本文引入了目标侧注意力机制,
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表 3　 在数据集 Baidu-Tieba 和 PERSONA-CHAT 上

各模型的生成样例展示

对话上文

　
个人觉得,上半场德佩是继叔叔之后

第二大进攻威胁。

参考回复

　
我也觉得孟菲斯除了那两脚毒了点,
其他的还是可圈可点的。

Seq2Seq-attn 德佩的传球是什么?
Seq2Seq-tgt-attn
　

这个赛季的表现不错,而且他的位置

感不错。

Adver-REGS
　

我觉得他是个好球员,但是他不是一

个人,而是他的位置。

PG-BLEU 德佩的表现不错。
MMI
　

不好好看球啊。 我看球没用啊。 我说

过他们不用他踢中卫。
RL-Cos 我也觉得德佩不错。

MatchGAN
我觉得林佳德踢得挺好,毕竟上赛季

踢得不错,毕竟他是铁腰,虽然很容易

受伤。

对话上文

　
Hank Williams… I grew up on country
music.

参考回复

　
I like country too! I am kinda tired to-
night from a long day at the shipyard.

Seq2Seq-attn I love it, I love it.
Seq2Seq-tgt-attn
　

I love the country, but I’m not a fan of
them.

Adver-REGS
　

I’ ve never heard of that. I’ ve never
heard of that.

PG-BLEU I’m a UNK. I’m going to see the sunset.
MMI Well what about that band. . lol ? ? !
RL-Cos I’m a country boy!
MatchGAN I love to sing. I love the Beatles.

使得模型在自回归解码的过程中能够关注到已经生

成的前文回复。 为了提高对话回复的外部上文相关

性,本文基于张量网络设计了一种对抗式的匹配模

型来显式地建模上下文之间的交互关系并增强回复

生成模型的上文感知能力。 在 3 个大规模真实对话

数据集上的实验表明,相较于其他模型,本文方法有

效地提升了对话模型所生成回复的内部语义一致性

和外部上文相关性。 本文中的对抗式匹配模型并不

局限于特定的生成器结构,未来工作中,本研究计划

进一步探讨其在其他生成器结构如 Transformer[28]

中的作用。
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Abstract
The sequence-to-sequence (seq2seq) approach has received great attention in the field of open-domain dia-

logue generation. However, the standard seq2seq model is prone to generate meaningless and incoherent responses,
making it distinguish clearly from the human-human conversations. This coherence includes both the internal con-
sistency of the long response and the external relevance between the post and its response. This work proposes a no-
vel dialogue generation framework called matching-based generative adversarial network (MatchGAN) to improve
external relevance. Instead of imitating the ground truth with supervised learning, this model can generate post-rel-
evant responses through the generative-adversarial learning with a seq2seq-based generator and a matching-based
discriminator, allowing the generated human-machine conversation more like a human-human conversation by dis-
criminating whether a response is matching with the post. Furthermore the target-side attention mechanism is intro-
duced to maintain the internal consistency of the generated responses. This new framework is able to generate co-
herent responses with high quality. Experimental results show that the proposed model can achieve substantial im-
provements in both metric-based and human evaluations among various baselines.

Key words: neural dialogue generation, neural tensor layer, adversarial learning, target-side attention mecha-
nism
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