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Abstract 
As an important branch of natural language processing, intelligent chat robot is currently the hot-
test and most challenging research direction. It has great significance for promoting the develop-
ment of human-computer interaction. This paper first briefly introduces the classification and re-
search background of intelligent chat robots, compares the research status at home and abroad, 
and analyzes the advantages and disadvantages of the two implementation technologies. What’s 
more, we also list several popular chat robots using this technology. Then, the model and evalua-
tion method of the generative chat robot are introduced. Among them, the Encoder-decoder model, 
which is the foundation of many models, is introduced and analyzed in detail, and several optimi-
zation model systems which are completed on this basis are also introduced. Finally, some refe-
renced open source frameworks available for readers to use are listed. 
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摘  要 

智能聊天机器人作为自然语言处理的一个重要分支，是目前最火热也最具挑战的研究方向，它对于促进
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人机交互方式的发展有着重要的意义。本文首先简要介绍了智能聊天机器人的分类和研究背景，对国内

外研究现状进行比较，对生成和检索两种主流的实现技术进行优缺点分析，并分别列举了几项使用该技

术手段实现的聊天机器人。然后，介绍了目前较为常用的生成型聊天机器人的模型以及评估方法，其中，

对作为很多模型基础的Encoder-decoder模型做了详细介绍和分析，以及在此基础上完成的几个优化模

型系统。最后，给出了一些参考的开源框架以及可使用的数据以供读者使用。 
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1. 研究背景 

目前市面上主要的智能聊天机器人可以分为如下两类：目标驱动型聊天机器人和无目标驱动型聊天

机器人。目标驱动机器人是指机器人的服务目标或服务对象是明确的，是可以提供特殊服务的问答系统，

处理特定领域的问题，即定领域的聊天机器人，比如客服机器人，订票机器人等。无目标驱动机器人是

指机器人的服务对象和聊天范围不明确，可以处理的问题多种多样，解决问题时需要依赖于宇宙中的各

种信息和本体，即开放领域的聊天机器人，比如娱乐聊天机器人等。 
智能聊天机器人实际上是为了应对信息爆炸的今天存在的信息过载问题。具体来说，其来源是因为

人们对于简单的搜索引擎仅仅返回一个网页集合的不满，而通常用户更想获得的体验是在向智能对话系

统用自然语言提出一个问题之后，且智能对话系统也能够自然又通顺地回答问题，且回答内容与问题紧

凑相关又答案精准。为使用者们节约了更多的时间，无需逐个浏览和仔细阅读搜索引擎返回的每个链接

网址中的信息，再剔除冗余信息后才能得到期望的答案[1]。 
有关于对话机器人的研究可以被追溯到 20 世纪 50 年代，当 Alan M. Turing 提出了“机器可以思考

吗？”的图灵测试问题来衡量人工智能发展的程度，该领域接下来就变成了人工智能领域中一个十分有

趣又具有挑战性的研究问题。 
随着各种互联网公司的蓬勃发展以及各类移动终端和应用小软件的爆炸式普及，如Twitter和微博等，

很多大互联网公司都在投入重金完成此领域技术的研究并陆续推出此类应用产品，比如苹果 Siri，微软

Cortana，脸书 Messenger，谷歌 Assistant 等，这些产品都让用户们在移动终端更加方便地获得需要的信

息和服务，从而获得更好的用户体验。因而，人们发现智能机器人可以应用的领域十分广泛，它可以被

应用到很多人机交互的领域中，比如技术问答系统，洽谈协商，电子商务，家教辅导，娱乐闲聊等[2]。 
不得不说，由于人们对于智能聊天机器人不断增长的渴望和需求，人工智能在自然语言处理领域的

应用变成了不论国内国外都非常热门的一个研究方向。在信息技术飞速发展，以及移动终端逐渐普及的

今天，研究聊天机器人相关的技术，对于促进人工智能以及人机交互方式的发展有着十分重大的意义。 

2. 国内外研究现状对比 

在人工智能领域，智能聊天机器人的研究已经有了很长的历史[3]，它们都试图吸引用户不断继续聊

天，通常表现为使用主导谈话的主题的手段，从而掌控谈话内容及谈话进度。但由于最初的研究受限于
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计算能力和知识库，导致了所有有关人工智能的实验规模都比较狭小[4]，因此设计者们还会将谈话的内

容局限在某一个特定的专家系统领域以此降低难度。 
但随着 1995 信息检索技术的发展，Baidu，Google 等搜索引擎公司计算能力的飞速提升，以及 2005

年互联网业的蓬勃发展和移动终端的迅速普及，在这三方面的共同作用下，智能聊天机器人，或者说智

能问答系统一下子被推到风口浪尖，研究进展也非常值得关注。 
由于国外在人工智能聊天机器人及问答系统方向的研究起步较早，因而也产生了一系列比较成熟的

聊天系统以供用户使用，比如苹果 Siri，微软 Cortana，脸书 Messenger，谷歌 Assistant [5]等。 
这些跨平台型人工智能机器人，都借助着本公司在大数据、自然语义分析、机器学习和深度神经网

络方面的技术积累，精炼形成自己的真实有趣的语料库，在不断训练的过程中通过理解对话数据中的语

义和语境信息，从而实现超越一般简单人机问答的自然智能交互，为用户带来方便与乐趣。 
相比国外，我国国内在智能聊天领域的投入规模和研究水平上都有着不小的差距，研究成果也并不

显著。但是还是有一系列高校在此领域成绩显著，位于前列的主要有清华大学、中科院计算所、香港大

学、香港中文大学和哈工大(benben [6])等。其中，高校在此领域的研究主要集中于对于自然语言处理的

工具开发，比如哈尔滨工业大学的 HIT 工具(中文词法分析、句法分析和语法分析)以及台湾国防大学的

CQAS 中文问答系统(侧重于命名实体及其关系的处理)等。 

3. 工程要求及分类 

3.1. 实现需求 

1) 语境整合 
系统需要在训练过程中不断整合物理语境和语言语境来生成较为明智的回复。结合语言环境最普遍

的例子就是在长对话中，人们会记录已经说过的话以及以及和对方交换过的信息。其中最普遍的方法就

是将对话嵌入一个向量中，此向量还可能需要整合其它类型的语境数据，例如日期/时间、位置或者用户

信息等。 
2) 人格一致性与互信息 
对于语义相同或者类似的输入，不论在何时输入，我们希望智能机器人会有相同的回答，比如“你

叫什么名字？”和“你多大了？”等问题。这个目标看似十分容易达成，但是实际上要将固定的知识或

者人格整合到模型中去是一个十分困难的研究难题。目前许多的智能聊天机器人系统可以做出语义较为

合理的回答，但是却没有被进一步训练生成在语义上同样一致的回复。这一般是由于为了实验效果的增

加，训练模型的数据可能来源于不同的用户而导致的。 
3) 意图以及多样性 
目前普遍的智能问答系统经常会生成“我不知道”或者“太好了”这样的可以适用于大部分输入问

题的答案。例如，Google 的 Smart Reply 早期版本常常用“我爱你”回复一切不确定的问题。由于生成

系统，特别在开放领域，没有被训练成特定意图，只是根据数据和实际训练目标或算法训练的结果，不

具备一个令人满意的智能聊天机器人应该有的多样性。 

3.2. 工程分类 

目前该领域该方向的实现技术手段主要集中于基于规则或基于学习的方法[7]。因此，相对应的，智

能聊天机器人的实现技术手段目前也分为两种：基于检索的方式[8]和基于生成的方式[9]。 
1) 检索式 
检索式聊天机器人是指使用了预定义回复库和某种启发方式来根据输入和语境做出合适的回复，这
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种启发方式既可以像基于规则的表达式匹配一样简单，也可以像机器学习分类器一样复杂。换一句话说，

在这种模式下，机器人回复的内容都处于一个对话语料库中，当其收到用户输入的句子序列后，聊天系

统会在对话语料库中进行搜索匹配并提取响应的回答内容，进行输出。 
该系统不要求生成任何新的文本，只是从固定的集合中挑选一种回复而已，因而这种方式要求语料

库的信息尽可能的大和丰富，这样才能够更加精准地匹配用户内容，并且输出也较为高质量，因为语料

库中的既定语句序列相对于生成的序列而言更加自然和真实。 
该模式下的机器人使用基于规则的方式进行模型的构造，因此我们只需要完成一个模式或者样板，

这样当机器人从用户端获得的问题句子在已有的模板中时，该模型就可以向用户返回一个已有的模板。

理论上，任何人都可以照此方法实现一个简单的聊天机器人，但是该机器人不可能回答比较复杂的问题，

其模式匹配意识是十分薄弱的。除此之外，人工地完成这些规则和模式的制定是十分耗时和耗力的。 
目前，在基于规则方面的一个非常流行的智能机器人是 CleverBot，该网站提供了一个可以直接进行

与机器人进行聊天的网页。 
2) 生成式 
生成式聊天机器人在接受到用户输入后，会采用其它技术生成一句回复，作为聊天系统的输出。这

种方式并不要求非常大和精准的语料库，因为它不依赖于预定义的回复库，但生成的回复可能会出现语

法错误或语句不通顺等缺点。 
该模式下的机器人使用基于学习的方法进行对于对话数据和规律的学习，很好地弥补基于规则模式

下实现的智能机器人的缺点，因此我们可以建造一个机器人，并让它不断地从已经存在的人与人之间的

对话数据中自主得学习对话规律，并在每次收到用户问题时，自主地组织词语回答问题，这是一种十分

智能的实现方法，也是目前更为火热的研究方向。 
使用生成式方式并且结合机器学习的方法的优点是十分明显的：得到相较于检索式而言更加有趣多

样的回答，赋有多样性，避免沉闷和无聊；端到端 End-to-end 神经网络模型的参与可以减少对于人为制

定规则的依赖，提升模型在长对话数据中的性能[10]；深度学习的应用使得模型的可扩展性较强，模型本

身可以和训练数据的语言互相剥离，不需要针对不同语言的数据进行数据预处理工作；可以通过扩大数

据的方式持续提升模型的效果。 

4. 常见技术模型 

4.1. Encoder-decoder 加解密模型 

在以往的研究中，我们会发现实际上智能对话系统问题可以被很好地应用到的自然语言的机器翻译

框架中[11]，我们可以将用户提出的问题作文输入机器翻译模型的源序列，系统返回的答案则可以作为翻

译模型的目标序列。因此，机器翻译领域相对成熟的技术与问答系统所需要的框架模型有了很好的可比

性[12]，Ritter 等人借鉴了统计机器翻译的手段，使用 Twitter 上的未被结构化的对话数据集，提出了一个

问答生成模型的框架[13]。 
Encoder-decoder 框架目前发展较为成熟，在文本处理领域已经成为一种研究模式，可应用场景十分

广泛。它除了在已有的文本摘要提取、机器翻译、词句法分析方面有很大的贡献之外，在本课题中，也

可以被应用到人机对话和智能问答领域。 
图 1 将 Encoder-Decoder 框架在自然语言处理领域的应用抽象为一个通用处理模型，即一个序列(或

文章)转换为另外一个序列(或文章)。对于句子序列对<X,Y>，Encoder-Decoder 框架在输入源序列 X 的情

况下，生成目标序列 Y，并不断改变模型参数提升这种可能性。在实际的应用中，序列 X 和序列 Y 分别

由各自的单词序列构成，可以是一样或者不一样的语言： 
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Figure 1. End2end model implemented by the E-D module 
图 1. 加解密模块实现的端到端模型 
 

1 2X , , , mx x x=   

1 2Y , , , ny y y=   

模型中神经网络(如 RNN 或 LSTM)将按照如下步骤计算此条件概率：首先，输入序列 ( )1 2, , , Tx x x 通过

加密模型中的层层 LSTM 神经单元，由最后的隐藏层状态获得一个固定维度的向量表示 v；然后，根据

标准的 LSTM-LM 公式，计算输出序列 ( )1 2, , , Ty y y ′ 的概率，该 LSTM 的最初的隐藏层状态为输入序列

( )1 2, , , Tx x x 的向量表示 v： 

( ) ( )1 2 1 2 1 2 1
1

p , , , | , , , p | v, , , ,
T

T T t t
t

y y y x x x y y y y
′

′ −
=

=∏    

在这个等式中，每个概率分布 ( )1 2 1p | v, , , ,t ty y y y − 都用对于词典中的所有单词的 softmax 函数模型

来表示。并且，我们要求，所有的句子都以一个特殊的句子终结符“<EOS>”来表示，这可以使得模型

定义了一个关于输出序列的所有可能长度的概率分布。 
Google 利用该理念实现的神经翻译系统模型，结合 LSTM 神经网络结构，实现了端到端的语言模型

[14]，是现在十分主流的使用深度学习实现的智能对话系统，并提供了开源的参考架构。斯坦福大学使用

该端到端模型，并在解密模型中添加注意力机制，实现了一个综合性的神经网络机器人。 

4.2. Hierarchiacal Recurrent Encoder-Decoder 分级卷积加解密模型 

目前研究中经常使用 Seq2seq 端到端的方式实现问答系统，但模型常常会有可能产生与问题毫不相关，

意义不明，表达不准确甚至是毫无意义的安全回复，例如“我不知道”，“好的”或“我爱你”这样的答案。 
对于此类问题的出现，Bengio 等人提出的一种更加复杂的模型结构——分级卷积加解密

(Hierarchiacal Recurrent Encoder-Decoder)的端到端模型可以很好的解决问题。HRED 模型通过使用第二个

加密模块来从之前的问句中获得更加直观的信息，从而当前输出对于之前信息的依赖性可以得到保障[15]。 
在模拟对话时，我们认为 HRED 模型比标准的 RNN 模型更好是因为：上下文 RNN 会在用户之间使

用一个分布式的向量来表达对话主题和内容，这对于建立一个有效的对话系统来说是非常重要的[16]；由

于在序列传递过程中的计算步骤被减少，这使得于模型参数有关的目标函数的计算会更加稳定，并且有

助于传播优化方法的训练信号。 

4.3. Bidirectional HRED 双向分级卷积加解密模型 

双向 HRED 模型的加密模块中使用一个双向的 RNN 模型，一条前向传递语句序列，另一条通过导
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致输入序列反向传递。前向传递时 n 位置处的隐藏层状态包含了 n 位置处之前的信息，而反向传递时的

隐藏层状态总结了 n 位置处之后的信息。为了仍然得到一个固定维度表示的上下文向量，我们可以将前

后向传递的最后隐藏层状态通过直接前后相连或通过 L2 池化后相连。此种双向结构可以有效地解决短时

依赖的问题，并且在其他相似的结构中也被证明是有效的[17]。 

4.4. Word embedding 词嵌入 

词嵌入(Word embedding)又被称为词表示(Word representation)，每个单词套用该模型后可以转换为一

个实数，且每个实数对应词典中的一个特定单词[18]。它是一种用于在低维的词向量空间中用来学习深层

的单词表示的技术，通过对词汇量的扩大，可以很大地提升训练速度[19]，因为会通过在词嵌入空间中非

常相近的单词来共享一些信息。常用的词嵌入模型有 Word2Vec [20]，该模型是由包含了由一千多亿单词

组成的 Google 新闻数据训练的，并且被证明该模型在一个非常广泛的数据集上展现出了强有力的信息。 

4.5. Attention 注意力机制 

Attention 结构的核心优点就是通过在模型“decoder”阶段对相关的源内容给予“关注”，从而可以

在目标句子和源句子之间建立直接又简短的连接，解决机器人模型和用户之间的信息断层问题[21]。注意

力机制如今作为一种事实标准，已经被有效地应用到很多其他的领域中，比如图片捕获生成，语音识别

以及文字摘要等。 
在传统 seq2seq 模型的解码过程中，“encoder”加密器的源序列的最后状态会被作为输入，直接传

递到“decoder”解码器。直接传递固定且单一维度的隐藏状态到解码器的方法，对于简短句或中句会有

较为可观的效果，却会成为较长的序列的信息瓶颈。然而，不像在 RNN 模型中将计算出来的隐藏层状态

全部丢弃，注意力机制为我们提供了一种方法，可以使解码器对于源序列中的信息选择重点后进行动态

记忆。也就是说，通过注意力机制，长句子的翻译质量也可以得到大幅度的提升。 
注意力在每一个解码的时间步时都会进行计算，隐藏最初的 embedding 词嵌入操作和最终的

projection 投影操作后，主要包含了如下四个步骤，如图 2 所示： 
1) attention weights 注意力权重的计算 

 

 
Figure 2. Calculation process of the attention mechanism 
图 2. 注意力机制的计算流程 
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注意力权重是通过当前的目标隐藏层状态和所有的源序列的状态互相比较得出的，公式(1)表示该计

算过程。 

( )( )
( )( )
t s

ts
t1

exp score ,

exp score ,S
ss

h h

h h
α

′′=

=
∑

                                  (1) 

在该公式中，score 函数会逐一比较每一个源序列的隐藏层状态 sh 和目标序列的隐藏层状态 th ，得到

的结果将被标准化，产生一个关于源位置的分布，即 attention weights。关于 score 函数的选择有很多，

它们主要的不同就在于。乘法和加法形式是目前比较流行的评分函数，如公式(2)所示： 

( ) ( )
s

t s
1 t 2 s

score ,
tanh

T
t

T
a

h Wh
h h

v W h W h

= 
+

                               (2) 

2) context vector 上下文向量的计算 
根据公式(2)中计算得到的注意力权重，源序列状态的权重均值(即上下文向量)的计算过程可由公式(3)

表示。 

t ts s
s

c hα=∑                                          (3) 

3) attention vector 最终注意力向量的生成 
最终的注意力向量需要将上下文向量和当前目标序列的隐藏层状态互相结合生成，公式(4)可以表示

该计算过程。 

( ) [ ]( )t t t c t t, tanh ;a f c h W c h= =                                  (4) 

4) 模型的输入 
使用公式(4)中得到的注意力向量，作为下一个时间步时初始状态输入到模型中，并用于得到模型的

归一化逻辑输出和损失值。该过程与原始的 seq2seq 模型中最后一层的隐藏层状态十分相似。 

5. 模型评估方法 

通常情况下，用户评判一个智能聊天机器人或者问答系统的性能是否理想时，都会将该系统是否准

确地完成了用户的任务作为首要的参考条件，例如，在给定的对话中是否解决客户支持问题，但是在智

能问答领域并没有一个合适的标准来衡量模型的性能，一般被经常使用的用于反映对话质量的方式主要

有如下几种。 
1) recall@k 
使用检索方式实现智能机器人，可以采用常用的检索型标准 recall@k，表示让这个模型从 10个候选

响应中挑出 k 个最好的响应，候选的响应中包含 1 个真实响应和 9 个干扰项噪声响应。如果模型选择出

的 k 项回答中包含对应的正确响应，则该测试样本的结果将被标记为正确。自然，k 越大，那么这个任

务就会更加简单。 
尽管我们知道一个对于回答多分类任务的语言模型的优化并不一定能作为一个好的语言回复生成模

型的好的参考标准，但是我们认为一个模型的分类能力的优化一定最终会带来生成任务的提升。 
2) perplexity 
另一个常用于估测语言模型准确率的评估方法是 perplexity 困惑度，它被定义为每个单词的平均负对

数概率的指数[15]，如公式(1)所示。 

( ) ( )( ) ( )log ; lengthppl ; e test testP
test

ε θ εε θ −=                                 (5) 
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该指标可以反映“此模型对自己生成的目标序列的准确度是多少？”。更为精确的是，perplexity值
可以表达的一种概念是“如果我们在每个时间步从由该语言模型计算出来的概率分布中随机挑选单词，

要获得正确的答案，需要平均挑选几个单词？”。我们经常会将perplexity作为一种评估标准的参考选项，

是因为perplexity值越大，就表示模型之间的差距也更容易被人眼直观感知到。 

6. 公开资源 

6.1. 模型框架 

Chatbot 作为一场交互革命，是一个多技术融合的平台，简单来说就等于 NLU (自然语言理解)和 NLG 
(自然语言生成)的结合体。针对以上介绍的常用技术框架分类，介绍以下五种目前比较流行的经典框架，

并从机构/作者，特点，实现原理，支持语言和流行程度五方面进行对比分析。 
1) Artifiical Intelligence Markup Language 
机构/作者：Dr. Richard S. Wallace。 
特点：自定义的 AI 语言，作为 XML 语言的扩展，支持语言规约，开源了解析器，并支持主流的所

有编程语言。 
实现原理：基于检索的系统，通过 pattern 元素匹配用户问句。 
支持语言：Java，Ruby，Python，C，C#和 Pascal 等。 
流行程度：283,000。 
2) Opendial 机构/作者：Lison, P. 
特点：提供语音识别功能，有较好的澄清机制，除了在调节参数部分用到了机器学习技术之外，没

有太多的机器学习和深度学习的技术。 
实现原理：基于规则的系统，使用概率规则和贝叶斯网络。 
支持语言：Java。 
流行程度：147,000。 
3) Api.ai 
机构/作者：Google。 
特点：提供了一个可以自己定义模板、参数和多轮对话的 AI 框架，可以很方便地使用多轮对话定义

一个特定任务的聊天机器人。 
实现原理：使用整个知识和数据结构的“域”。 

支持语言：Java，Python，C++和 C#等。 
流行程度：25,600,000。 
4) Wit.ai 
机构/作者：Facebook。 
特点：同时提供语音识别和机器学习功能，非自动化地提供某种机器学习机制，可以理解从未见过

的命令。 
实现原理：“意图”和“实例”元素的使用，使用“角色”的概念在不同环境下区分实例。 
支持语言：Java，Ruby，Python，C 和 Rust 等。 
流行程度：351,000,000。 
5) ChatterBot 
机构/作者：Gunther Cox。 
特点：基于检索方式的聊天机器人，但不适用于任何基于任务的对话系统。 
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实现原理：“意图”和“实例”元素的使用，使用“角色”的概念在不同环境下区分实例。 
支持语言：Python。 
流行程度：448,000。 

6.2. 数据 

1) Ubuntu 对话语料库 
Ubuntu 对话语料库(Ubuntu Dialog Corpus)，UDC 是目前最大的公共对话数据库之一，它以一个公共

IRC 网络上的 Ubuntu 频道为基础，该频道允许大量参与者的实时交谈。该数据库可以作为训练对话系统

神经网络的重要数据是由于它具备的一下四种特征： 
1) 双向对话，适用于多参与者聊天，并且是最好是人–人间对话。 
2) 具备大量的对话集：105~106 在人工智能的其他领域的神经网络学习是一个比较合适和典型的数据

量。 
3) 许多具备多个轮回的对话(大于 3 个轮回)。 
4) 数据具备特定领域的目标，而不是开放的聊天机器人系统。 
UDC数据集可以在官方网址进行下载，进行NLTK预处理后的训练数据由1,000,000个多轮回对话样

本构成，共由7,000,000句话语和100,000,000个单词组成，其中50%是积极地(标签为1，表示该话语是对这

个语境的真实响应)，50%是消极的(标签为0，表示该话语不是对这个语境的真实响应)。每个样本都由一

个语境(context)，一个话语(utterance)和一个语境的响应(response)构成的。 
2) Cornell 电影对话语料库 
Cornell电影对话(Cornell Movie-Dialogs)数据集可以在Cornell大学CS专业的官网上进行下载，使用前

需要对原始的文件进行预处理工作，通过快速搜索某些特定的模式来清理该数据集。 
该语料库是从原始的电影脚本中提取出来的大量虚构的原数据对话集合，共包含了在 10,292 对电影

角色之间进行的 220,579 次会话交流，涉及 617 部电影中的 9,035 个角色，合计总共 304,713 条话语。其

中，每一个电影原数据都包含了：所属流派，发布年份，IMDB (Internet Movie Database 互联网电影资料

库)评级，IMDB 票数以及 IMDB 评级。 
3) ESL 场景对话语料库 
场景对话(Scenario Conversation)数据集可以从 ESL 用于机器训练的网站进行下载，该集合中包含了

图书馆，社交，购物，就餐和旅行等 25 个不同场景下的多轮对话，具体内容如表 1 所示，其中数量表示

多轮对话的数量，每一个多轮对话中都包含着 5~6 轮的来回对话，合计共计 1500+条话语。 
4) Reddit 社交新闻站点语料库 
Reddit 社交新闻网站用于供用户在一个在线社区中，浏览因特网上的内容后做出自己的评论，也可

以对他人的评论进行支持或者反对投票。类似于 Twitter 和 Weibo。抓取网站上一个月的评论就可以粗略

地生成 3M 对训练样本，经过预处理后的 Reddit 数据集大约包含有 110,000 条话语作为训练数据。 

7. 小结 

1) 实现智能聊天机器人的方法背景介绍 
本文对常用的检索型和生成性两种方式进行了详细介绍和对比，总结如表 2 和表 3 所示，并列举了

一部分使用该方法生成的实例。在实际条件和资源允许的情况下，也常常会使用检索和生成互相结合的

方式来实现，以追求更良好的表现性能。 
2) 本文主要研究总结 
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Table 1. ESL scene speech database 
表 1. ESL 场景对话语料库 

内容 数量 内容 数量 

Small talk 72 Buying a car 39 

College life 72 Driving 60 

Library 42 Health 78 

Transferring to a university 42 Employment 72 

Socializing 42 Unemployment 33 

Dating 24 Travel 84 

Renting an apartment 135 At a hotel 63 

Taking the bus 45 Buying a house 36 

Daily life 78 Selling a house 51 

Shopping 42 In a new neighborhood 39 

At the bank 51 Crime 42 

Food 63 Voting 51 

 
Table 2. Comparison of search and generation chatbots 
表 2. 检索型与生成型聊天机器人优点对比 

Pros 检索型 生成型 

 生成较为精准的答案 端到端的学习过程 

 生成较为通顺自然的回答 生成更为安全的回答 

 更加灵活的模型系统 容易获取上下文中的信息 

 评估方法更为简单 回答富有情感和可控制性 

 
Table 3. Comparison of the retrieve-based and generative chatbots 
表 3. 检索型与生成型聊天机器人优缺点对比 

Cons 检索型 生成型 

 满足多重匹配时回复随机 难以衡量和评估模型优劣 

 需要大量问题–答案对的数据且过于依赖数据质量 无趣和不流利的回答 

 较难获取上下文的信息 需要极为经验丰富的开发者 

 

首先，关于主流的实现智能聊天机器人所采取的生成型技术框架，本文主要介绍了高度抽象的

Sequence-to-sequence 端到端的模型，它可以对中间的词法分析，句法分析可以省略，并减少了对于序列

的过多假设和猜想，十分高效。实现时一般使用 Encoder-decoder 加解密模型，并结合 RNN 或 LSTM 等

神经元网络实现，其余模型都在该模型的基础上进行变种修改，如添加 Word embedding 词嵌入模型和

Attention 注意力机制等，侧重于解决信息传递，人格一致和回答多样性等问题。 
Encoder 框架，即“加密”模块，就是使用几层神经元细胞构成的网络，按照特定的规则，对源序列

X 进行非线性编码，并转化为中间语义表示 C ( )( )1 2C f , , , mx x x=  ，由于该语义表示 C 包含了之前输入

的问句中的基本信息，因而又可以被称为思考向量。Decoder 框架，即“解密”模块，该模块基于中间语

义表示 C 和已生成的历史单词信息，生成 i 时刻单词 iy ( )( )1 2 1, , ,i iy g y y y −=  ，依次产生每个 iy ，那么整
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个系统从宏观的输入和输出上而言，就是根据输入的句子序列 X，产生了目标句子序列 Y，即问与答。 
其次，本文还对模型训练时使用的训练数据及评估方法进行介绍。智能问答领域不同于其他使用机器学

习实现的自然语言处理问题，最为准确的评估方式应当是人的判断，但由于时间和经济条件的限制不被经常

采纳。通常情况下可以用的自动模型评估方式较少，常用的为基于检索型的Recall@k和基于生成的Perplexity。 
最后，本文介绍了可参考和利用的五个开源模型，分别使用了不同的检索和生成型方式，并提供了可链接

的网址进行学习，读者可以使用本文中提供的数据库进行训练，或根据自己的要求定义和生成聊天机器人。 
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