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基于 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 模型利用‘槽值门’
机制的说话人意图识别

摘要
对说话人意图的识别极大地推进了

自然语言理解任务的发展．之前的工作
大多采用 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 即双向 ＬＳＴＭ 模型进
行词汇特征与词汇之间语义关系的提
取，但这并不能很好地使句子整体和构
成句子的词汇个体之间的信息进行交
流．而 Ｓ⁃ＬＳＴＭ （ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ｓｔａｔｅ ＬＳＴＭ） 模
型，即句子状态 ＬＳＴＭ 模型可以很好地
将自然语言中句子整体与词汇个体的信
息相结合，以便于我们挖掘与利用意图
检测与槽值填充之间的关系成立联合模
型来更好地理解应答系统中蕴含的语
义．因此，本文引入了‘槽值门’机制解决
Ｓ⁃ＬＳＴＭ 应用于意图检测与槽填充的联
合任务时最新迭代时刻的句子状态信息
没有得到充分利用的问题．最终的实验
结果在 ＡＴＩＳ 数据集和 Ｓｎｉｐｓ 数据集上均
取得了优于目前最先进算法的结果．
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０　 引言

　 　 在自然语言的问答系统中，ＳＬＵ（Ｓｐｏｋｅｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ）
是必不可少的一环，它指引着后续对话的内容．ＳＬＵ 的目的是形成一

个语义框架，以获取用户话语或查询的语义，它通常包括两个任务：
意图检测（ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ［１］以及槽填充（ｓｌｏｔ ｆｉｌｌｉｎｇ） ［２］ ．

在问答系统，尤其是任务型问答系统中，当用户提出要求时，系
统首先需要分辨出用户想要做什么，这便是意图检测的目的．意图检

测任务可以被看作是一种分类任务，把一句话按照它包含的语义分

到不同的意图类别中．之后，系统需要分辨出完成用户要求所必须的

要素，例如当用户需要预定机票时，系统需要分辨出所要预定的航班

的行程以及具体的时间，这就是槽填充任务所要解决的问题．槽填充

任务可以被看作是一种序列标记任务［３］，它将单词的嵌入表示映射

为与之对应的输出向量，据此为每一个单词打上不同的标签，这个标

签取决于当前单词是否包含上述完成用户要求的要素以及是哪一种

要素．
学者们常常将意图检测和槽填充单独考虑，而没有将两者间的

联系进行探究．但随着研究的推进，人们发现同时实现意图检测和槽

填充的联合模型往往能够取得更好的效果，这一现象预示着说话人

的意图与槽值之间的相关性对意图识别结果的提升有着至关重要的

效用．但这些工作都没有清晰地建模意图与槽值之间的关系，而 Ｓ⁃
ＬＳＴＭ［４］模型为这种建模提供了可能，它很好地将句子中每个单词的

信息与句子整体的信息进行融合．但将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 模型同时运用在槽填

充和意图检测任务时，能够最详尽且最清晰地呈现句子所蕴含时序

语义信息的句子状态信息并没有得到充分利用，这造成了严重的资

源浪费也对结果的准确性造成了影响．为了解决这一问题，本文开创

性地引入了‘槽值门’机制，在进行槽填充任务时，将最新迭代时刻的

句子状态信息作为监督信息加以运用．论文的结构如下所述：第 １ 节

介绍了前人在意图识别领域所做的工作，第 ２ 及第 ３ 节分别介绍了 Ｓ⁃
ＬＳＴＭ 模型以及‘槽值门’机制，第 ４ 节介绍了我们提出的模型，第 ５
节讨论了我们具体的实验设置以及最终的实验结果，第 ６ 节是结论．
　 　 　 　



１　 相关工作

在单独解决槽填充任务时，人们会选择条件随

机场（ＣＲＦ） ［５］以及循环神经网络（ＲＮＮ） ［６］ 的方法．
而在单独处理意图检测任务时，人们尝试过类似于

支持向量机（ＳＶＭ） ［７］以及 Ａｄａｂｏｏｓｔ［８］的各种各样的

分类器．

图 １　 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓ⁃ＬＳＴＭ

在面对意图检测和槽填充的联合任务时，学者

们为了利用它们之间的关系做出了很多努力．从
２０１４ 年 Ｇｕｏ 等［９］ 利用语义分析树构造了路径特征

来对槽位与意图进行识别到 ２０１６ 年 Ｈａｋｋａｎｉ⁃Ｔüｒ
等［１０］构造多域联合的语义框架，人们试着通过对两

者之间的关系进行增强从而得到较好的结果．同样

是在 ２０１６ 年，注意力机制［１１］ 也被用来构造联合模

型［１２］ ．这一模型通过意图检测任务和槽填充任务之

间文本向量的共享实现了信息交互的意图从而取得

了很好的效果．２０１８ 年，‘槽值门’ （ｓｌｏｔ⁃ｇａｔｅ）机制作

为控制两种任务之间信息结合的方式被引入了

模型［１３］ ．

２　 Ｓ⁃ＬＳＴＭ

２ １　 结构介绍

Ｓ⁃ＬＳＴＭ 模型全称是 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ｓｔａｔｅ ＬＳＴＭ，也即

是句子状态 ＬＳＴＭ，它在对每一句话进行嵌入的时

候，不仅仅聚焦于单词层面的嵌入，还会训练出一种

句子嵌入来对句子的整体状态进行表示，其具体结

构如图所 １ 示．
每个单词的隐藏状态 ｈ 由前一时刻句子中一定

步长范围内的单词的隐藏状态与上一个时刻句子整

体的状态 ｇｔ －１ 所决定．句子的整体状态数量是可以调

整的超参数，但一般仅选用一个节点来表示句子的

整体状态．步长也是可以调整的超参数，例如步长 ｓ
为 １ 代表此时刻单词 ｉ 的隐藏状态 ｈｔ

ｉ受前一时刻隐

藏状态［ｈｔ －１
ｉ －１，ｈｔ －１

ｉ ，ｈｔ －１
ｉ ＋１］ 的影响，此时每一个隐藏状

态和前一时刻的句子状态都对应着一个‘门’ 机制，
来控制其对当前时刻隐藏状态的影响：
ξ ｔ

ｉ ＝ ［ｈｔ －１
ｉ －１，ｈｔ －１

ｉ ，ｈｔ －１
ｉ ＋１］， （１）

ｉ^ ｔｉ ＝ σ（Ｗｉξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｉｘｉ ＋ Ｖｉｇｔ －１ ＋ ｂｉ）， （２）

ｌ^ ｔｉ ＝ σ（Ｗｌξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｌｘｉ ＋ Ｖｌｇｔ －１ ＋ ｂｌ）， （３）

ｒ^ｔｉ ＝ σ（Ｗｒξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｒｘｉ ＋ Ｖｒｇｔ －１ ＋ ｂｒ）， （４）

ｆ^ｔｉ ＝ σ（Ｗｆξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｆｘｉ ＋ Ｖｆｇｔ －１ ＋ ｂｆ）， （５）

ｓ^ｔｉ ＝ σ（Ｗｓξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｓｘｉ ＋ Ｖｓｇｔ －１ ＋ ｂｓ）， （６）

ｏｔ
ｉ ＝ σ（Ｗｉξ ｔ

ｉ ＋ Ｕｏｘｉ ＋ Ｖｏｇｔ －１ ＋ ｂｏ）， （７）
ｕｔ

ｉ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｕξ ｔ
ｉ ＋ Ｕｕｘｉ ＋ Ｖｕｇｔ －１ ＋ ｂｕ）， （８）

ｉｔｉ，ｌｔｉ，ｒｔｉ，ｆｔｉ，ｓｔｉ ＝ ｓｏｔｆｍａｘ（ ｉ^ ｔｉ，ｌ^ ｔｉ，ｒ^ｔｉ，ｆ^ｔｉ，ｓ^ｔｉ）， （９）
ｃｔｉ ＝ ｌｔｉ·ｃｔ－１ｉ－１ ＋ ｆｔｉ·ｃｔ－１ｉ ＋ ｒｔｉ·ｃｔ－１ｉ＋１ ＋ ｓｔｉ·ｃｔ－１ｇ ＋ ｉｔｉ·ｕｔ

ｉ， （１０）
ｈｔ

ｉ ＝ ｏｉ
ｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ

ｉ）， （１１）
其中， ξ ｔ

ｉ 代表一个文本窗所覆盖单词的前一时刻隐

藏状态，ｌｔｉ，ｒｔｉ，ｆｔｉ，ｓｔｉ 以及 ｉｔｉ 都是控制对 ｃｔ
ｉ 产生影响的

信息流的‘门’ ．具体来说，ｉｔｉ 是控制此时刻对应单词

２５７
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输入的信息流，ｌｔｉ 与 ｒｔｉ 分别控制前一个时刻中上一个

单词的隐藏状态和下一个单词的隐藏状态对当前单

词隐藏状态的影响，而 ｆｔｉ 则是控制前一时刻当前单

词对当前时刻当前单词的影响，因此 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 可以通

过不断地迭代将上下文信息结合到每一个单词的隐

藏状态．同时，采用 ｓｔｉ 来控制上一时刻句子整体状态

对当前时刻当前单词的影响．上述这些参数，经过归

一化后使其总和为 １．ｏｔ
ｉ 将初步得出的隐藏状态做出

进一步的变换之后成为最终输出的此时刻当前单词

的隐藏状态．Ｗ，Ｕ，Ｖ，ｂ 均为可以训练的模型参数．σ
代表激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数．

此时刻句子状态 ｇｔ 是基于前一时刻所有单词隐

藏状态以及前一时刻的句子状态计算得来的：
ｈ ＝ ａｖｇ（ｈｔ －１

０ ，ｈｔ －１
１ ，…，ｈｔ －１

ｎ＋１）， （１２）

ｆ^ｔｇ ＝ σ（Ｗｇｇｔ －１ ＋ Ｕｇ
ｈ ＋ ｂｇ）， （１３）

ｆ^ｔｉ ＝ σ（Ｗｆｇｔ －１ ＋ Ｕｆｈｔ －１
ｉ ＋ ｂｆ）， （１４）

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏｇｔ －１ ＋ Ｕｏ
ｈ ＋ ｂｏ）， （１５）

ｆｔ０，…，ｆｔｎ＋１，ｆｔｇ ＝ ｓｏｔｆｍａｘ（ ｆ^ｔ０，…，ｆ^ｔｎ＋１，ｆ^ｔｇ）， （１６）

ｃｔ
ｇ ＝ ｆｔｇ·ｃｔ －１

ｇ ＋ ∑
ｉ
ｆｔｉ·ｃｔ －１

ｉ ， （１７）

ｇｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ
ｇ）， （１８）

ｆｔ０，…，ｆｔｎ－１ 和 ｆｔｇ 是控制来自前一时刻所有单词隐藏

状态和前一时刻句子状态的信息流的‘门’ ．ｏｔ 是输

出门，Ｗ，Ｕ，ｂ 为可以训练的模型参数．
由于 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 将句子作为一个整体进行循环，使

每一个单词与句子整体状态不断得到更新，而不是

类似于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ［１４］仅仅在单词序列上按照固定的顺

序进行循环，Ｓ⁃ＬＳＴＭ 可以比 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 更好地探究整

体（句子）与部分（单词）的关系，并且在句子较长时

训练迭代的次数也会相对较少．参考文献中的实验

结果也证明，Ｓ⁃ＬＳＴＭ 在多种任务上对信息的提取效

果好于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ．因此我们考虑将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 作为一种

特征提取器运用于意图检测与槽填充的联合任

务中．

２ ２　 存在的问题

在将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 运用于意图检测与槽填充的联合

任务中时，最直接的想法是将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 输出的每一个

单词状态作为输入，输入到分类器当中从而得到最

后的结果．但由于每一个时刻的单词隐藏状态都仅

受上一个时刻句子状态的影响，与当前句子状态没

有直接的监督关系，而最新时刻的句子隐藏状态蕴

含着最为准确以及详尽的句子语义信息，直接进行

分类就无法利用最新迭代时刻的句子信息，这样会

造成资源的浪费，且通过我们的实验表明这样做对

最终的结果造成了一定的影响．为了充分利用最新

迭代时刻的句子状态，我们想到运用‘槽值门’机制

使最新迭代时刻的句子状态对单词状态产生监督．

３　 ‘槽值门’机制

‘槽值门’（ｓｌｏｔ⁃ｇａｔｅ）机制［１３］ 在 ２０１８ 年被提出，
作者将由 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ［１４］提取出的每个单词的隐藏状态

和 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 中最后一个单元的隐藏状态分别经过槽

值自注意力（ｓｌｏｔ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制和意图自注意力

（ｉｎｔｅｎｔ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 机制之后得到的结果输入到

‘槽值门’中，用意图分类的结果监督槽值的填充．而
在我们的模型中，‘槽值门’的输入为单词的状态表

示和句子整体的状态表示．本文中所使用的‘槽值

门’结构如图 ２ 所示．

图 ２　 “槽值门”结构图

Ｆｉｇ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｌｏｔ⁃ｇａｔｅ

用公式表达即为

ｇ ＝ ∑Ｖ·ｔａｎｈ（ｃｔ
ｉ ＋ Ｗ·ｃｔ

ｇ）， （１９）

其中， ｃｔ
ｉ代表 ｔ 时刻第 ｉ 个单词的隐藏状态，ｃｔ

ｇ代表 ｔ
时刻句子的整体状态，Ｗ 和 Ｖ 为可以训练的模型参

数，输出 ｇ为对应的权值．在实际运用的过程中，不论

是单词还是句子的状态都选用固定长度的向量来表

示，因此两者之间可以进行直接相加，且不需要做矩

阵乘法来达到改变维度的目的．通过 Ｗ 矩阵将句子

状态变换到与单词状态相同的向量空间，之后通过

ｔａｎｈ 函数作为激活函数，将较小的差距放大使其更

加明显．然后通过 Ｖ 进一步改变向量空间之后求和

得出最终的输出权值．

４　 模型介绍

在提出‘槽值门’的参考文献［１３］中，作者采用

了 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 的方式提取句子中的信息，包括句子整

３５７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７５１⁃７５６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７５１⁃７５６



体状态和单词状态．而 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 可以在速度不变慢的

前提下更好地提取上述两种信息，且门机制可以很

好地将最新时刻的句子状态加以利用．因此本文将

Ｓ⁃ＬＳＴＭ 与‘槽值门’机制结合起来，用当前时刻的句

子状态（可以在某种程度上被理解为句子的意图）
监督槽填充的过程，并将槽填充与意图检测任务在

同一系统中接受训练．
对每一句输入的语句首先经过 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 的特征

提取，得到此时刻每个单词的表示 ｃｔ
ｉ与此时刻句子

整体状态表示 ｃｔ
ｇ，在此基础上，完成槽填充任务和意

图检测任务．

４ １　 槽填充

在得到 ｃｔ
ｉ与 ｃｔ

ｇ之后，将其输入到‘槽值门’ 机制

中，计算出此单词在此句子状态下的权重．最后的输

出如下式所示：
ｏｔ
ｉ ＝ ｎ·ｃｔ

ｉ ＋ ｃｔ
ｉ·ｇ， （２０）

权值 ｇ代表此时刻句子状态对此单词状态的监督．为
了保证原本单词状态中来自单词之间和之前时刻句

子状态的信息不会被过度修改，我们在接受监督的

单词信息之外加上了原本的单词信息．ｎ 为可以调整

的超参数，当迭代次数较多时，因为单词状态已经较

好地掌握了句子的整体状态，所以可以将 ｎ 设置得

比较大，赋予原单词状态较大的权重，同理当迭代次

数较少时，可以将 ｎ 设置得较小．
我们将得到的 ｙＳ

ｉ 输入到条件随机场［１５］（ＣＲＦ）
当中来计算每一个单词对应槽值的条件概率：

Ｐ（Ｙｎ
１ ｜ ｏ，Ｗｓ，ｂｓ） ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ ｉ（ｙｉ －１，ｙｉ，ｏ）

∑
Ｙｎ′１

ψ ｉ（ｙ′ｉ －１，ｙ′ｉ，ｏ）
， （２１）

ψ ｉ（ｙｉ －１，ｙｉ，ｏ） ＝ ｅｘｐ（Ｗｙｉ－１，ｙｉ
ｓ ｏｉ ＋ ｂｙｉ－１，ｙｉ

ｓ ）， （２２）
其中， Ｗｙｉ－１，ｙｉ

ｓ 和 ｂｙｉ－１，ｙｉ
ｓ 对于每一对连续的标签来说都

是不同的．将最终 ＣＲＦ 的输出结果输入到 ｓｏｆｔｍａｘ 当

中得到最终的槽值填充结果．

４ ２　 意图检测

过去的许多研究表明仅仅使用最终的句子隐藏

状态 所 得 到 的 效 果 比 不 上 通 过 注 意 力 机 制

（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）将每一个单词的隐藏状态进行加权求和

之后分类的结果，因此我们在意图检测中引入注意

力机制．我们采用加性注意力机制［１６］， ｔ 时刻进行分

类判别的句子整体状态 ｇｔ 为

ｇｔ ＝ ∑
ｉ
α ｔ

ｉｈｔ
ｉ， （２３）

其中：

α ｔ
ｉ ＝

ｅｘｐ（ｕＴθ ｔ
ｉ）

∑
ｎ

ｅｘｐ（ｕＴθ ｔ
ｎ）

， （２４）

θ ｔ
ｉ ＝ ｔａｎｈ（Ｗαｈｔ

ｉ ＋ ｂα）， （２５）
Ｗα，ｂα 与 ｕ 为可以训练的模型参数．

对 ｔ 时刻句子整体状态的意图分类判别通过

ｓｏｆｔｍａｘ 进行：
ｙ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｃｇｔ ＋ ｂｃ）， （２６）

ｙ 为预测的分类标签结果，Ｗｃ 与 ｂｃ 为可训练的模型

参数．

５　 实验

５ １　 数据集

ＡＴＩＳ［１７］（Ａｉｒｌｉｎｅ Ｔｒａｖｅｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ）数据

集，是一个英文数据集，它被广泛应用于 ＳＬＵ 的研究

中．数据集中记录了人们在预定机票时所作的表述，
其中训练集中包含了 ４ ４７８ 条语句，测试集中包含了

８９３ 条语句，验证集中包含了 ５００ 条语句．在训练集

中包含了 １２０ 种不同种类的槽标签和 ２１ 种不同的

意图种类．
为了更全面地验证模型的能力，本文还引入另

外一个由 Ｓｎｉｐｓ２０１７ 年收集的消费意图引擎［１８］（ｃｕｓ⁃
ｔｏｍ⁃ｉｎｔｅｎｔ⁃ｅｎｇｉｎｅｓ）的 ＮＬＵ 数据集．其中训练集包括

了 １３ ０８４ 条语句，测试集中包括了 ７００ 条语句，验证

集包含 ７００ 条语句．此数据集中每一种意图的语句

数量基本相同，且包括了 ７２ 种不同的槽标签以及 ７
种不同的意图种类．两种数据集的具体情况如表 １
所示．

表 １　 ＡＴＩＳ 数据集以及 Ｓｎｉｐｓ 数据集的统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＡＴＩＳ ａｎｄ Ｓｎｉｐｓ ｄａｔａｓｅｔｓ

ＡＴＩＳ Ｓｎｉｐｓ

词汇数量 ／ 个 ７２２ １１ ２４１

槽值种类数 ／ 种 １２０ ７２

意图种类数 ／ 种 ２１ ７

训练集大小 ／ 条 ４ ４７８ １３ ０８４

验证集大小 ／ 条 ５００ ７００

测试集大小 ／ 条 ８９３ ７００

相较于单独领域的 ＡＴＩＳ 数据集，Ｓｎｉｐｓ 数据集

涉及了更多的领域，且意图更为多样．例如：Ｓｎｉｐｓ 数

据集中的意图从“播放音乐”到“查询天气”，每种意

图之间差别很大，而 ＡＴＩＳ 数据集中，所有的意图都

始终围绕着机票信息．这也就导致 ＡＴＩＳ 数据集由于

４５７
王子岳，等．基于 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 模型利用‘槽值门’机制的说话人意图识别．

ＷＡＮＧ Ｚｉｙｕｅ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐｅａｋｅｒ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｌｏｔ⁃ｇａｔｅ．



始终关注机票这一话题，所以涉及的单词重复率很

高．由于所涉及话题较为多样，Ｓｎｉｐｓ 数据集所涉及

的单词量较多．
同时，ＡＴＩＳ 数据集的训练样本极不均衡，训练

样本中询问航班信息及预定机票的样本超过了

５０％，而询问最低票价的样本仅出现了一次．而 Ｓｎｉｐｓ
数据集的训练样本较为均衡，不同类别样本数量差

异较小．

５ ２　 设置

经过多次实验，我们将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 的迭代次数设定

为 ６ 次，单词窗口长度设定为 ２，句子状态数为 １ 个，
由于迭代次数较多，ｎ 设置为 ２，每一批数据的大小

（ ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ ） 为 ３０ 条， 为 了 防 止 过 拟 合， 将

‘ｄｒｏｐｏｕｔ’ ［１９］值设置为 ０ ５．同时，为了防止梯度爆

炸，需要引入梯度裁剪［２０］（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｌｉｅｎｔ），将每一批

数据裁剪为 ３ 批各 １０ 条数据．在实际实验的过程中

引入预训练词向量数据集 ＧｌｏＶｅ［２１］ 中 ３００ 维的嵌

入，将所有内部隐藏状态的维度设定为 ３００ 维．所有

的梯度下降均采用 Ａｄａｍ 调整器来实现．

５ ３　 实验结果及分析

对于意图检测的结果，本实验选择使用准确率

作为衡量，而对于槽值填充的结果，本实验选择使用

Ｆ１ 值进行衡量，它将精确率和召回率视为同等重要．
本实验选取基于注意力机制的循环神经网络模

型和‘槽值门’模型作为此次实验的参照对象．并且，
本实验也将没有经过任何处理的 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 输出直接

进行槽填充任务的结果与叠加槽值门之后的模型

（没有使用 ＣＲＦ）进行了比较，具体数据如表 ２ 所示．

表 ２　 实验结果与对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型

ＡＴＩＳ 数据集 Ｓｎｉｐｓ 数据集

槽值
（Ｆ１ 值）

意图
（准确率）

槽值
（Ｆ１ 值）

意图
（准确率）

文献［１２］ ９４ ２ ９１ １ ８７ ８ ９６ ７

文献［１３］ ９５ ２ ９４ １ ８８ ８ ９７ ０

直接输出 ９２ ５ ９０ ３

本文 不使用 ＣＲＦ ９２ ６ ９４ ４ ９０ ５ ９７ ８

使用 ＣＲＦ ９５ ４ ９３ ４

由此可见，在结合‘槽值门’之后，模型的效果

得到了提升．经过 ＣＲＦ 处理之后，本实验的模型在

Ｓｎｉｐｓ 数据集上不论是槽值填充还是意图检测均取

得了极大的进步，而在 ＡＴＩＳ 数据集上也达到并超越

了目前最先进算法的结果．

之所以在 ＡＴＩＳ 数据集上取得的提升没有 Ｓｎｉｐｓ
数据集上大，我们认为可能是因为以下两点原因：

１）ＡＴＩＳ 数据集中的话题集中性较高，基本都是

围绕着机票这一主题展开，这方便了模型对其整体

信息的学习与把握，同样也难以体现出 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 对整

体和个体信息交流的优势．
２）ＡＴＩＳ 数据集中由于训练样本的不均衡，导致

模型比较容易学会样本较多的分类，而对于出现次

数较少的样本模型难以学习透彻，无法具有很好的

泛化能力，这就导致对 ＡＴＩＳ 数据集的学习可以较为

容易地达到一个较高水平，但想要继续突破较为

困难．

６　 结论

本文将 Ｓ⁃ＬＳＴＭ 模型应用到意图检测和槽填充

的联合任务上，用以替代 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 作为信息的提取

工具，并引入‘槽值门’机制，将最新时刻句子整体状

态信息加以利用，从而进一步提升模型表现．最终得

到了优于目前最先进算法的表现，这既证明了 Ｓ⁃
ＬＳＴＭ 可以更好地提取句子中的信息也预示着对意

图和槽值之间关系的建模与进一步挖掘会为意图检

测和槽填充的联合任务的进步提供动力．在未来的

工作中，可以考虑使用图神经网络 （ Ｇｒａｐｈ Ｎｅｒｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［２２］以便更为明确地对句子中信息进行建模

与应用．
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