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摘  要 

构建一个回复多样性的开放型对话系统模型，以尝试解决对话系统在回复过程中回答单调的问题。提出

一种融合双向长短期记忆神经网络和强化学习模型的生成式对话方法。首先，采用多种类型过滤器对语

料库进行预处理，使对话语料库能够被多样化探索到；其次，为了增加对话系统回复的多样性，采用多

样性集束搜索作为解码器；最终，在微调模型阶段采用自评序列训练方法削减REINFORCE算法策略梯度

的高方差现象。所提方法比Srinivasan等人的方法在BLUE、ROUGE-L、Perplexity分别增长了10.5%，

9%和5%，模型的训练时间比原来缩短了43%。部分类型语料数量较少，所以对话系统在这方面的话题

相对缺乏。传统的网络架构融合强化学习方法，能够有效地使对话系统产生极具价值意义的回复。 
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Abstract 
An open dialogue system model with diverse responses is constructed to try to solve the mono-
tonous questions answered by the dialogue system during the response process. This paper pro-
poses a generative dialogue method that combines bidirectional short-term memory neural net-
work and reinforcement learning model. First, the corpus is preprocessed with various types of 
filters, so that the discourse corpus can be explored in a variety of ways; Secondly, in order to in-
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crease the diversity of the reply of the dialogue system, the diversity cluster search is used as the 
decoder; Finally, in the fine-tuning model stage, the self-assessment sequence training method is 
used to reduce the high square error phenomenon of the REINFORCE algorithm strategy gradient. 
Compared with Srinivasan’s method, the proposed method has increased 10.5%, 9% and 5% re-
spectively in BLUE, ROUGE-L and Perplexity, and the training time of the model has been short-
ened by 43%. The number of some types of corpus is relatively small, so the topic of dialogue sys-
tem is relatively lacking. The traditional network architecture and reinforcement learning method 
can effectively make the dialogue system produce valuable replies. 
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1. 引言 

随着大数据和深度学习技术的发展，创建智能对话系统不再是一个只会出现在电影里面的幻想[1]。
对话系统根据模式可以分为检索式对话系统和生成式对话系统。与检索式对话系统不同，生成式对话系

统通常使用基于神经网络的生成模型逐字生成回复。对话系统场景可以建模成为马尔可夫决策过程，恰

巧强化学习也是在马尔可夫决策过程基础上发展起来的，所以用强化学习解决对话系统场景有着天然的

优势。这种方法有时候也会出现一些问题，对话系统的目标是找到一个令人满意的对话策略，但是探索、

测试和评估策略都极其耗时；模型在训练时缺乏对用户谈话风格的关注，有时候会故意转移话题，从而

使模型更加以自我为中心[2]。 
本文提出一种融合 Bi-LSTM 和强化学习的对话系统模型。首先，针对强化学习探索、测试和评估策

略耗时问题，提出了一种数据处理方法，对复杂的语料库进行了多次过滤整理。我们认为从多角度探索

数据集可以高效、快速地使模型收敛。其次，针对对话系统有时候说话喜欢以自我为中心的问题，选择

将[3]中的内部奖励信息流替换为情商，意在生成与之前输入具有相同情感基调的语言。最后，用

REINFORCE 算法和自评序列训练方法替换[3] [4]中的策略梯度算法[5]，从而对网络参数起到更好的优化

效果。 

2. 对话系统模型 

生成式对话系统模型利用双向 LSTM 神经网络模型对输入文本进行情感分类，考虑到 SEQ2SEQ 模

型很容易出现通用性、安全性的回复，需要通过 DBS 算法挑选可能性回复，进而通过强化学习系统对

SEQ2SEQ 模型不断地进行优化[6]。如图 1 所示，该模型框架主要包括以下几个子模块：数据集探索、双

向 LSTM、多样性集束搜索、强化学习系统。 

2.1. 多样性集束搜索 

在每个时刻输出中，保存前 K 个概率最大的候选序列，其余全部舍弃掉，这样就能减少搜索空间，

提高搜索效率[7] [8]。但是 BS 有个最大的问题是其输出的 K 个句子之间差异性很小，这样会造成计算资

源的浪费，并且不能体现实际语言的多样性。基本上相同的计算被重复，性能没有显著提高。除此之外，
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BS 算法有时候还会引起安全回复问题。 
为解决 BS 带来的输出单一性问题，引入多样性集束搜索(DBS)。选择合适的集束宽度 B，然后将其

分成 G 组，那么每一组就有(B/G)个集束(一般选择整除关系)。在每一个单独的组内跟 BS 的处理相似，

不断的延展序列。同时也通过引入一个差异性项来保证组与组之间的区别。 
 

 
Figure 1. The overall structure of the Dialogue System 
图 1. 对话系统总体结构 

2.2. 强化学习系统 

RL 的本质是在互动中学习。Agent 与环境交互，通过反复试错不断改进，使得累积期望达到最大，

从而学习到最佳的动作行为。一个 RL 的 Agent 与它处的环境相互作用，在观察其行为造成的结果后，

可以通过学习改变自己的行为来响应所获得的奖励[9]。强化学习过程，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Reinforcement learning process 
图 2. 强化学习过程 
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SEQ2SEQ 模型生成的句子被视为编码器–解码器模型策略所采取的行动，使用强化学习中的

REINFORCE 算法对网络编码器–解码器网络的参数进行优化调整。生成式对话场景中的强化学习主要

由四部分组成，分别是：Action ( tA )：生成对话的回复，即动作 ( )=tA gen S ，其中 ( )gen S 是 Bi-LSTM
生成的序列。动作空间是无限的，因为 Agent 可以生成任意长度的句子；State( tS )：通过向当前对话框(状
态)输入必须生成响应的信息，对话框被转换为向量表示；Policy：策略采用 ( )1 |+RL i ip p p 的形式，其中

用 1+ip 是给定对话生成的响应。策略是给定状态下动作的概率分布，其中状态和动作都是对话；Reward：
使用内部奖励解决 SEQ2SEQ 架构生成语言的问题。三个内部奖励是易答性 EAr 、语义连贯性 SCr 、情商 EIr 。 

易答性(EA) ( EAr )衡量对话产生枯燥响应的负对数可能性，也就是衡量生成的对话的难易程度。在[1]
和[10]之后，在实验阶段列出了在 SEQ2SEQ 模型中经常出现的 10 个枯燥的响应，并在模型生成这些响

应时对其进行惩罚。S 代表一系列回答很乏味的对话列表。然后，奖励函数可以定义如下： 

( )seq2seq |
1 1 log= − Σ

S
EA s a

S

r p
N N

                                 (1) 

seq2seqp 表示 SEQ2SEQ 模型输出的似然。RL 系统可能会惩罚上述对话列表中的话语，因此不太可能

产生枯燥的反应。 
语义连贯性(SC) ( SCr )衡量回复的充分性，以避免生成的回复得到高回报但不合语法或不连贯的情况。

考虑动作 a 和给定输入之间的互信息，以确保响应是连贯的和适当的。 

( ) ( )seq2seq backward seq2seq
1 1log | lo |g −= +

i

SC i i
y x

r p y x p x y
N N

                    (2) 

情商(EI) ( EIr )这种奖励是通过最大限度地减少提示和响应之间的情感不协调来实现的。有时候与用

户保持一致的谈话风格对于构建类人对话模型至关重要。这种方法试图保持输入和产生的响应之间的情

感一致性。基于人类之间的开放域文本对话遵循情感模式，假设情感语气通常不会经常波动，聚焦于最

小化输入提示和生成的响应之间的情感语气上的不协调。 

( )
( ) ( )

1 1

2 2
λ

= =

= −∑ ∑i

n ij k
EI

j k

W AV x W AV y
r p a

X i
                         (3) 

这里，公式(10)中的 2W AV 表示给定序列的词情感向量，
( )

1

2

=
∑

n j

j

W AV x

X
项表示输入提示的平均情感

向量，
( )

1

2

=
∑

i
k

k

W AV y
i

表示直到当前步骤 i 的生成响应的平均情感向量。 

原始 REINFORCE 方法会存在梯度的高方差现象，可以使用 A2C 方法[11]缓解此现象。该方法使用

特定状态的估计值作为基线，用另一个头扩展解码器，并根据解码后的序列返回 BLUE 分数估算，此过

程额外需要一个 Critic 网络来训练 Value 基线。当然，可以有更好的办法。在生成序列结束(EOS)令牌后，

Agent 会观察到一个“奖励”，例如，生成句子的 CIDEr 分数——用 r 表示这个奖励。奖励是由评估指

标通过将生成的序列与相应的真实序列进行比较来计算的。训练的目标是最小化负期望奖励(最大化期望

奖励)： 

( ) ( )~ θ
θ  = −  s

s
pw

wL r                                   (4) 

其中 ( )1 , ,= 

s s s
Tw w w 的 s

tw 是在时间步 t 时从模型中采样的单词。在实践中，通常使用来自 θp 的单个样

本来估计 ( )θL ： 
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( ) ( ) , θθ ≈ − 

s sL r w w p                                (5) 

很明显 ( ) ( )~
log 0

θ
θ θ θ

 ∇ = ∇ =  ∑s
s s

w p
b p w b p w 带有基线的 REINFORCE 算法如下： 

( ) ( )( ) ( )
( ) ( )

~

~

log

log
θ

θ

θ θ θ

θ θ

θ  ∇ = − − ∇ 
 = − ∇ 

s

s

s s
p

s s

w

w p

w w

w

L r b p

r wp




                       (6) 

其中 b 为常数。 
S. Rennie 与 E. Marcherett 等[12]在 2016 年提出自评序列训练(SCST)的方法，几乎可以无代价获得基

线，而不会增加模型复杂度。SCST 方法的核心是当前模型在测试时使用的推理算法下获得的奖励作为

REINFORCE 算法的基线。在时间步 t，样本 sw 从模型到 softmax 激活的负回报梯度变为： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )ˆ 1|θ

θ∂
= − −

∂ s
t

s
t t w

t

L
r w r w p w h

s
                        (7) 

事实上，SCST 的方差要比策略梯度算法的方差低得多，可以更有效地使用 SGD 对小批量样本进行

训练。 

3. 实验与分析 

3.1. 实验方法与数据 

在训练阶段，首先将双向 LSTM 网络设计成 SEQ2SEQ 的编码器，旨在对输入语句进行情感分类。

随后采用 DBS 算法挑选出可能出现的候选结果，大大减轻了训练过程中的计算量。最后使用 REINFORCE
算法和自评序列训练方法优化网络模型。如下表 1 是我们的方法和原方法的对比。 
 

Table 1. Comparison between Li’s method and our method 
表 1. Li 的方法和我们方法的对比 

方法 目标函数 奖励 

Li’s method 策略梯度算法 
易答性 

语义连贯性 
信息流 

Our method 
多样化集束搜索 易答性 
自评序列训练 语义连贯性 

REINFORCE 算法 情商 

 
对于康奈尔对话语料库，最终的奖励函数仅使用强化学习过程中的内部奖励成分，可以描述如下： 

Final Cornell 1 2 3λ λ λ= + +EA SC EIr r r r                               (8) 

其中 1 2 3 1λ λ λ+ + = ，权重设置为 1 0.25λ = 、 2 0.30λ = 和 3 0.45λ = 。 
本文实验采用的数据是康奈尔对话语料库，共收集 617 部电影中的对话，其中有 9035 个字符，共有

304,713 个句子。对话数据及其丰富，涉及好多感兴趣的领域。其中训练集有 160,000 条对话，验证集有

140,000 条对话，测试集有 6000 条对话。 

3.2. 实验设置与评价指标 

本文实验通过 PyTorch 框架搭建对话系统模型，在 Ubuntu16.4 环境下利用 1 块 1080Ti GPU 进行训
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练。在使用神经网络时，调整参数可以使模型达到一个很好的状态。经过反复的对比实验，将参数设定

为如下表 2，模型表现效果相对较好。为评估方法的效果，本文采用三种评价指标：质量评估 BLEU [13]、
召回率 ROUGE-L [14]、困惑度 Perplexity [15]。 
 

Table 2. Parameter setting 
表 2. 参数设定 

参数 取值 

loss 函数 交叉熵损失函数 

优化器 SGD 

batch size 128 

epochs 50 

learning rate 0.01 

词向量维度 256 

编码维度 2 

隐层维度 256 

1λEAr  0.25 

2λSCr  0.30 

3λEIr  0.45 

 
BLEU 用于衡量回复句子的流畅性，评价输出语句的质量。实践中，通常是取 1,2,3,4=N ，然后对

进行加权平均。计算公式如下： 

1
loBLE gU exp

=

 = ⋅  
 
∑ n

N

n p
n

BP w                               (9) 

其中 n表示 n-gram， nw 表示 n-gram 的权重，BP 表示短句子惩罚因子。 
ROUGE-L 计算候选输出与参考输出的最长公共子序列长度。计算公式如下： 

( )2

2

1
ROUGE-L

β

β

+
=

+
lcs lcs

lcs lcs

R P

R P
                              (10) 

其中，X 表示候选输出，Y 表示参考输出， ( ),LCS X Y 表示候选输出与参考输出的最长公共子序列的长度，

m 表示参考输出的长度，n 表示候选输出的长度。其中，
( ),

=lcs

LCS X Y
R

m
，

( ),
=lcs

LCS X
P

Y
n

。 

Perplexity 用于衡量语言模型输出的质量，困惑度越低，输出回复质量越好。计算公式如下： 

( ) ( )
1

1 2= 

NNPPL W P w w w                               (11) 

其中 W 是候选翻译，N 是候选翻译的长度， ( )⋅P 是根据参考翻译得到的语言模型，而 ( )1 2 NP w w w 则是

语言模型对候选翻译计算出的得分。 

3.3. 实验结果与分析 

Srinivasan 等在实验中没有对数据集进行过滤整理，本文弥补了这一缺点，使用多种过滤器对数据集

多样性探索。为了验证数据集预处理阶段的重要性，设计了一组对比实验。将 Srinivasan 等人的方法用
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到我们的模型中，只改变数据预处理方式。从表 3 中可以看出，本文的数据预处理方式大大缩短了模型

训练的时间。 
 

Table 3. Training time of all models on Cornell Movie Dialogs Corpus 
表 3. 所有模型在康奈尔电影对话数据集上的训练时间 

数据集 模型 训练时间 

康奈尔电影对话数据集 

Without RL 18 h 

Srinivasan’s (RL) 46 h 

Ours (RL) 26 h 

 
为了验证输出结果的多样性，假定模型其他部分不变，只改变解码器部分。表 4 和表 5 分别展示了

在不同解码器的情况下所有模型的自动评测和人工评测的结果。从自动评测的结果上可以看出，在 BLEU
指标上，MMI 模型性能最好，而 DBS 模型在 BLEU-2/3/4 指标是均获得了第二的成绩。在开放域对话中

生成回复与所有参考回复都不相似时，BLEU 指标可能并不能反应回复的质量，因此人工标注的分数会

更可靠[16]。从表 5 中的人工评测结果上可以看出，DBS 模型所生成的回复可接受比例最高，比 MMI 模
型提升了将近 130%。这个结果表明本文用到的方法生成的回复质量更高。Dist-1/2 指标和多样性方面，

DBS 模型获得了最好的结果，其性能相比 MMI 模型提升了 110%，同时相比 LSTM 模型提升 160%。这

表明本文用到的 DBS 算法能够生成更多样的回复，同时能够保证与输入文本相关性。 
 
Table 4. Automatic evaluation of all models 
表 4. 所有模型的自动评测 

模型 %BLEU-1 %BLEU-2 %BLEU-3 %BLEU-4 %Dist-1 %Dist-1 

LSTM 28.667 29.753 25.224 19.381 36.556 48.567 

BS 39.595 34.331 27.727 22.857 51.867 63.951 

MMI 44.306 38.727 31.760 26.661 48.678 60.135 

DBS 37.004 32.075 25.836 21.198 53.703 66.226 

 
Table 5. Human evaluation results of all models 
表 5. 所有模型的人工评测结果 

模型 
Quality 

Diversity 
%Acceptable %Good 

SEQ2SEQ 19.455 2.678 0.324 

BS 28.055 3.778 0.787 

MMI 45.667 7.667 0.727 

DBS 63.850 7.722 0.808 

 
为了进一步验证强化学习方法在对话系统中的有效性，设计了一组对比实验。通过以上实验参数的

设置，本文方法最终的自动测评结果如表 6 所示。使用包括 BLEU 评分、ROUGE-L 和 Perplexity 在内的

自动化指标来评估模型。通过结果可以看出，有强化学习确实比没有强化学习的表现效果好，事实表明

的确可以通过强化学习训练出较为理想的 SEQ2SEQ 模型。通过表里面的第二行数据和第三行数据对比
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不难看出，使用 REINFORCE 算法和自评序列训练代替 Srinivasan 等论文中用到的策略梯度算法，可以

有效提高对话系统的性能。 
 
Table 6. Automatic evaluation results of all models on Cornell Movie Dialogs Corpus  
表 6. 所有模型在康奈尔电影对话数据集上自动评测结果 

数据集 模型 BLUE ROUGE-L Perplexity 

康奈尔电影对话数据集 

Without RL 0.11 0.39 98.96 

Srinivasan’s (RL) 0.38 0.55 76.65 

Ours (RL) 0.42 0.60 80.40 

 
从测试结果来看：当输入文本复杂时，对话系统仍然可以给出很有意思的回复，而不会只是“我不

知道”“我不能明白”这样简单的回复。从结果有 RL 对话系统的表现来看，对话系统经过大量的训练

后，对话系统会积累大量的经验，有时候碰到敏感话题，它也会变得跟人类一样风趣幽默。 

4. 结论 

生成式对话系统很容易产生“安全回答”问题，有时候对话系统回复很单调，往往每句对话只能对

应一种答复，这对传统通用的对话生成方法提出了一定挑战[17]。本文着眼于尝试性的强化学习训练方法

和传统的 NLP 方法的融合，以提高生成式对话系统回复的合理性和多样性。具体的方法包括数据预处理

层、双向 LSTM 神经网络层、DBS 网络搜索层、强化学习优化层 4 个主要模块。数据预处理层主要对数

据集进行多种类型过滤，有益于多样化探索数据集；双向 LSTM 神经网络层作为编码器，对每种类型的

样本进行情感分类。BS 网络搜索层作为解码器，挑选输出文本可能的候选回复，增加回复的多样性。强

化学习基于尝试性的思想实现最佳的对话策略。实验结果表明，多样化探索数据集确实有效果，模型的

训练时间较 Srinivasan 等的训练时间缩短了近 43%。本文方法在 BLUE、ROUGE-L、Perplexity 比其他方

法分别提高了 11、9、5 个百分点。 
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