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摘要  网络舆情形成快、影响大, 如何对其进行智能导控一直是网络安全中的难点和重点。本文提出使用智能回复系统对网络

舆情进行自动引导的观点, 然后对智能回复系统研究进行了综述。本文首先介绍了当前智能回复系统的主流研究方向, 如视觉

问答、基于知识图谱的问答和推理问答等不同类型的智能回复系统;接着根据应用场景的不同分别介绍了垂直领域和开放领域的

智能回复系统, 然后从技术手段上对实现智能回复系统的各种主流方法进行了详细的介绍和探讨。最后本文总结归纳了当前智

能回复系统的自动评价方法以及当前智能回复系统存在的主要问题及未来可能的研究方向。 
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Abstract  Online public opinion develops rapidly and has a great impact on society. It has always been difficult and im-
portant to lead it in network security. In this paper, we propose the idea of using intelligent reply system to lead the online 
public opinion , and then we provide a general overview of the current intelligent reply system. First, we introduce the 
current mainstream research methods for the intelligent reply system, including the visual question answering, knowl-
edge-based question answering and inference question answering; second, we demonstrate the task-oriented and un-
task-oriented intelligent reply syst em in terms of different application scenarios. After that we discussed the mainstream 
methods of building reply system. Finally we summarize the automatic evaluation methods of the current reply system and 
the main problems as well as future research directions in this field. 
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1  引言 

随着互联网的微信、微博等社交平台的日益流

行, 社交网络已成为网络舆情生成、变化、发酵的

主要平台。对于突发的重大、敏感事件以及其他公

共议题事件, 网民通常会通过微博、微信等社交平

台表达自身的观点和看法, 并迅速汇合成共同意见, 

影响并推动舆情事件的走势与发展。与此同时, 一

些不法分子通过社交网络的评论、留言等方式发布

有害的网络内容, 从而误导民众, 对社会造成一定

的负面影响, 这些留言和评论如果处理不当或者坐

视不理, 负面影响则会被无限放大, 从而导致突发

公共事件的衍生, 影响政府公信力和社会稳定。因

此对可能影响社会稳定的网络舆情进行导控是十分

必要的。 

当前舆情导控的方法主要包括舆情采集、舆情

分析、舆情预警、追踪导控四部分[1], 这些步骤它们

通常需要大量的人工干预, 因此会耗费巨大的人力

物力, 另一方面, 负面舆情通常具有数量大、范围广

的特点。采用人工干预的方法也很难对所有负面舆

情做出及时并且正确的回应。 

对可能导致负面舆情的信息进行识别并做出正

确的回应是智能回复系统的最新应用方向。与传统

需要大量人工干预的舆情导控的方法不同, 智能回
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复问答系统通过综合运用知识表示、信息检索、深

度学习、强化学习、自然语言处理等技术, 能够在充

分理解相关评论的内容后, 自动对评论进行及时且

正确的回复, 从而对网络舆情进行正确的引导, 防

止负面舆情扩散, 化解社会矛盾。 

智能回复系统是指使用自然语言对用户输入的

问句做出相应回复的智能系统, 如果将用户输入内

容看作问题内容, 将回复看成答案时, 智能回复系

统可以以对话系统的方式实现。智能回复系统不仅

具有巨大的研究价值而且也有巨大的商业价值, 在

家庭助手、语音助手、人工教学和智能对话等领域

有着广泛的应用前景, 因此受到了工业界和学术界

的研究关注。 

互联网的发展和数据时代的到来为智能回复系

统的发展带来了巨大的机遇, 一方面 Twitter, Face-

book, 微博等社交平台聚集的大量活跃用户, 为智

能回复系统的搭建提供了大量的公共对话语料; 另

一方面在计算机视觉、语音识别、机器翻译等 AI 领

域的研究都利用机器学习特别是深度学习的技术取

得了突破性进展。近几年也出现了很多优秀的问答

系统产品, 这些产品可以便捷地与用户通过自然语

言进行交互, 如微软的小冰、iPhone 的 Siri、Google

的 Google 助手等, 正因为其不同于传统 APP 命令语

言输入式的用户交互模式, 使其拥有了广泛的应用

场景和用户群体, 可以预见未来智能回复系统将会

有更加蓬勃的发展。 

智能回复系统有很长的研究历史, 最早的问答

系统是 20 世纪 60 年代的 ELIZA[2], 用于在临床中模

仿心理医生, 1972 年 ELIZA 的变体 parry[3]在斯坦福

诞生, 与 ELZA 不同, 它说话时会有自己的态度。

1995 年 ALICEALICE[4]因为具有启发式能力, 能够

和人类进行更有效的聊天, 使之成为 20 世纪最著名

的聊天机器人。然而在 20 世纪早期的研究中, 智能

回复系统主要是基于模板和规则的方法实现的, 对

话的内容经常会局限于某个特定的场景[4-7], 例如

1988 年伯克利开发的智能机器人UNIXConsultant, 它

可以帮助人们学习如何使用 linux, 然而却不能和它

在娱乐、体育等其他不同的话题上交流。 

1990 年以后, 随着互联网的发展, 出现了大量

可用来进行训练的公共语料, 这为搭建一个开放领

域的智能回复系统提供了机遇。在此阶段, 人们主要

利用信息检索或浅层语义理解技术在大量候选集中

寻找对话的答案, 故检索式问答技术迅速发展, 如

1993 年 mit 开发的在线问答系统 START 系统和微软

开发的 Enearta。2011 年, Ritter[8]首次提出可以把对

话问题看成一个翻译过程, 即把一个问句翻译成一

句回复。然而问答系统事实上比翻译问题更加困难, 

因为一个问句可能有多个回复以及问句和答案很难

像翻译系统一样进行对齐。如“一起去吃午饭吗？”

的回答可以是“我吃过了”, 也可以是“还没有, 一

起去吧”, 甚至可以是“抱歉, 一会约了朋友呢”。 

近几年来, 一方面计算机的计算力得到了飞跃

性提升, 另一方面, “大数据”时代的到来使我们有

大量可用的对话语料, 并且神经网络的训练方法[9-10]

也有了很大的进步, 这为使用神经网络进行智能回

复系统的搭建和训练提供了机遇。2015 年, 基于神

经网络的 NRM (Neural Responding Machine)模型[11]

被应用到智能回复系统中, 该模型基于 Ritter 的思想

将对话问题看成一个翻译问题 , 然而与 Ritter 的

SMT[8](statistical machine translate)模型相比, NRM模

型的效果和性能却有了很大的改善和提升。NRM 模

型也因此成为当前实现智能回复系统的主流方式。 

从应用场景看, 当前智能回复系统可以分为限

定领域的智能回复系统和开放领域的智能回复系统

两种, 限定领域智能回复系统系统主要是帮助人们

完成特定任务, 如酒店预定, 餐厅订餐等活动, 它通

常由理解用户意图, 对话处理, 语言回复生成三部

分组成, 典型产品有阿里小蜜和苹果的 siri 以及微软

的 Cortana。该类型问答系统的问题输入是被限定的, 

一旦问题超过该领域的范围, 问题将不被系统接受。

与只能完成特定任务限定领域的任务型智能回复系

统不同, 开放领域的智能回复系统能接受所有领域

的问题并进行回答, 所以受到了越来越多的关注, 

经典产品有小米的客服机器人以及微软的小冰。 

从实现的技术方法看, 当前智能回复系统主要

是基于检索模型实现的问答系统和生成模型实现的

问答系统两种。在检索模型中, 系统会根据所给的问

题从 Question-Answer 数据库中检索与该问题语义

最相近问句所对应的答案, 作为该问句的答案。该方

法的主要问题有两个 : 一是数据库中 Question- 

Answer 对数量有限, 有可能检索不到用户提出的问

题的答案; 二是问句之间的相似程度通常是通过词

重叠率等表面特征来判断的[12], 对于语义相同但表

述不同的问句, 可能无法检索到合适的答案。 

在生成模型中, 智能回复系统会首先理解用户

提出的问题, 然后逐字生成对应于该问题的答案。目

前主流的方法是深度学习中 Seq2Seq 模型, 该模型

首先在 encoder端将问句编码为一个固定长度的向量, 

再由 decoder 端将该向量解码为一个回复。该模型的

主要问题是生成的答案很容易是通用的、单调的回
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复, 例如: “我不知道”、“好的”等, 这样的回复包

含的有用信息较少, 没有实质性的意义。此外, 生成

模型还具有边界难对齐、易产生语法性错误以及无

法考虑历史信息来保持对话一致性等问题。为了克

服生成模型的不足和缺点, 生成模型的各种改进版

本被提出, copynet[13]、ECM[14](Emotional Conversa-

tion model)等模型被证明可有效改善生成模型回复

过于单调的问题, serban 提出的层次化生成模型则可

以将对话历史加入到回复生成中来保持多轮对话中

的回答一致性。可以预见, 基于神经网络的生成模型

将成为未来研究的热点。 

为了克服生成模型和检索模型各自的缺点, 融

合生成模型和检索模型的混合模型被提出, 融合模

型通常的做法是首先使用检索模型检索答案, 当检

索不到问题答案时就用生成模型生成系统的答案, 

或者将生成的答案和检索的答案一起作为候选集合, 

进行重排序, 根据混合排序结果选择最优答案进行

输出[15], 因为检索模型和生成模型具有各自的优势, 

互为补充, 所以在实际应用中经常采用检索式和生

成式的混合模型。 

本文第 2 节介绍了智能回复系统主流的研究方

向; 第 3 节根据应用场景都不同分别介绍了垂直领

域的智能回复系统和开放领域的智能回复系统; 第 4

节从技术角度, 对目前主流智能回复系统的实现技

术进行梳理; 第 5 节介绍了问答系统的评价标准并

对其当前存在的问题进行了探讨; 第 6 节介绍了智

能回复系统的可用的公共语料; 最后对全文进行了

总结。 

2  智能回复系统主流研究方向  

2.1  视觉问答 
视觉问答[16]是指用自然语言回答一个根据图片

内容提出的问题, 如果要解决这个问题, 不仅需要

理解图片的内容和问题的含义, 还需要理解文字和

图片之间的关系。 

当前实现视觉问答系统的方法主要包括基于贝

叶斯框架的方法和基于深度学习的方法。 

Kushal[17]利用贝叶斯框架实现了视觉问答系统, 

该模型首先根据给定问题和相关图片预测答案类型, 

然后计算在不同类别下每个特定答案的概率加和(也

就是答案的边缘概率), 最后将概率最高的结果作为

所问问题的答案。 

基于深度学习的方法首先借助 LSTM(long short 

term memory)网络理解问题的含义, 然后使用卷积

神经网络学习图像内容的表示[16]。最后, 通过将二者

的向量表示采用直接相连的方法在自然语言问句和

图片内容之间建立关联。Kim[17]和 Tao[18]在视觉问答

任务上引入了注意力机制。注意力机制能够聚焦于

图像、问题的重要部分, 从而给出更准确的答案。 

2.2  基于知识图谱的问答 
基于知识图谱的问答系统已经成为一种访问大型

知识图谱的流行方式。通过访问知识图谱的结构化数

据, 其可以使用自然语言来准确地回答事实性问题。 

当前基于知识图谱的问答系统实现方法主要有

基于规则、关键字搜索以及基于模板三种方法。 

Mekhaldi [19-20]使用基于规则的方法将问题映射

为结构化查询, 这种方法准确率高, 但是需要人工

设计规则, 而且规则的泛化能力不强, 一个规则只

能理解问题的一部分。 

Unger [21]提出了基于关键字搜索的方法, 将问

题映射为谓词再进行结构化查询, 但由于一个问题

可以有不同的表示方法, 这一方法只能回答比较简

单的问题。Unger[22]和 Yahya[23]在基于关键词搜索的

方法上进行了扩展查询, 具体的做法是生成每个关

键词的同义词之后, 使用同义词进行查询。 

由于基于规则的方法泛化能力较弱, 且只能对

问题做部分理解, 而基于关键词和同义词的方法不

能全面理解用户提出的问题, 所以 Cai[24]提出了一种

基于模板的问题表示方法, 这一方法不仅可以对问

题的语义进行理解, 而且容易应用在大规模数据上, 

使得模型具有较强的泛化能力。 

2.3  推理问答 
推理问答主要考验机器的智能理解能力, 它可

以通过对已知知识的推理来得到未知的知识。推理

问答的输入不仅有问题, 还有上下文, 它能够在阅

读理解上下文之后, 对知识进行推理, 然后得到问

题的正确答案。 

当前推理问答系统的实现方法主要有基于规则

的方法和基于记忆神经网络的方法。 

早期的推理问答主要基于规则构建, 如Etzioni[25]

利用规则来表示知识库中实体之间存在的潜在关

系。然而这种规则会随着关系数量的增加而出现爆

炸性增长, 系统也不能明白这些规则的全部意义, 

因此不适合在大规模数据上构建推理问答系统。 

此后, Weston[26]将深度学习的技术应用在推理

问答中, 提出的深度学习网络模型 Memory Network

具有长期记忆能力和推理能力。模型通过 IGOR 四个

组件将长期记忆问题的能力和推理能力结合在一起, 

从而能够对复杂的问题进行记忆并推理出准确的答

案。Sukhbaatar [27]则对 Memory Network 进行了改进, 



岳世峰 等: 智能回复系统研究综述 23 
 
 
 

 

通过采取端到端的架构, 使模型能够直接使用问答

语料对进行训练, 解决了 memory-network 需要大量

监督学习的问题。 

3  垂直领域智能回复系统VS.开放领域智

能回复系统 

根据应用场景的不同, 智能回复系统可以被分

为垂直领域的智能回复系统和开放领域的智能回复

系统。 

 

图 1  智能回复系统分类 

Figure 1  The classification of dialogue system 
 

3.1  垂直领域智能回复系统 
垂直领域的智能回复系统, 也经常被称为任务

型智能回复系统[28-30], 是早期人们主要使用的智能

回复系统。这类智能回复系统主要是针对特定领域, 

比如旅游语音助手、购物助手等。垂直领域智能回

复系统的输入是被严格限制并且应该是可预测的, 

比如进行酒店预定和公交车线路查询, 智能回复系

统应该能够从问句中捕捉诸如抵达时间、出发地、

目的地以及酒店或者公交车的基本信息, 然后做出

相应回复。当前任务型智能回复系统的实现方式主

要有 Pipeline Methods 和 end-to-end 两种。 

3.1.1  Pipeline Methods 
Pipeline 模型主要由 SLU (Spoken-Language 

Generation) 、NLG(Natural Language Understanding)、

DM (Dialogue Management)三部分组成。 

 

图 2  Pipeline Methods 架构图 

Figure 2  Pipeline Methods framework  

SLU 模块的作用是识别用户语言中的意图, 并

将其转换为计算机可以理解的格式, 它通常包括用

户意图探测[31-32]和 slot filling [33-35]两部分。 

DM 模块的主要功能是协调管理问答系统的各

个部分并根据 SLU 的传来的语义表示来制定回复用

户的策略。当前比较成功的 DM 模型是基于局部可

观测的马尔可夫决策过程[36-37]的。 

NLG 模块负责将任务型智能回复系统 DM 产生

的回复策略转换为自然语言对用户进行回复, 其性

能好坏对用户体验有着极为重要的影响。NLG 部分

的优秀与否主要由它的流畅性、可读性、充分性和

多样性决定[38], 当前 NLG 的实现方法主要包括基于

规则的方法[39]和基于语料的方法两种。 

3.1.2  end-to-end 模型 

在任务型智能回复系统中, Pipeline 的解决方法

有不错的效果, 但是这样的方式需要将各个模块的

训练分开, 需要大量的人工干预, 因此在模型泛化

方面有很大的局限。相比于多模块的方式 , 

end-to-end 模型只有单一的模块, 使得系统实现更为

简洁, 便于训练和模型泛化。 

    Bordes[40]首次将 end-to-end 模型应用到任

务型智能回复系统中, 通过使用 memory network 模

型, 克服了 end-to-end 不适合任务型智能回复系统的

缺点, 使得任务型智能回复系统可以进行单模块训

练。 

此后, Wen[41]通过对 end-to-end 模型进行了改进, 

克服了 Bordes 模型[40]中不能获取外部知识的缺点。

实验结果表明, 该模型在实际应用中可以帮人们出

色地完成饭店预订和搜索等任务。 

Zhao [42]等则首次将强化学习应用到端到端任务

型智能回复系统中, 使得系统的表现更加卓越。  

3.2  开放领域的智能回复系统 
垂直领域智能回复系统主要关注特定任务的

实现, 对话主题范围被限制在特定领域内, 超过对

话主题范围的输入将不被接受。与垂直领域的智能

回复系统不同 , 开放型智能回复系统则可以在开

放领域与用户进行闲聊 , 对话主题也没有任何的

范围限制。 

目前开放领域问答系统的实现方法主要有基于

检索的模型和基于生成的模型。 

检索式模型利用选择算法从对话库中选择合适

的回复, 因此回复具有语法正确、语义丰富的特点。

然而因为语料库的对话语料是固定的, 因此问题必

须限制在一定范围内。 

生成模型则把开放领域智能回复系统的建立看
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成一个翻译过程, 即在问题和答案之间形成翻译映

射。该类方法并不是像检索模型一样直接返回答案, 

而是根据用户所提的问题逐字地生成问题的答案。

Ritter[8] 首次使用生成模型实现了开放式问答系统, 

模型在 55%的情况下都优于传统的检索模型。随后, 

Vinyals [11]将深度学习应用到开放领域智能回复系统

的生成模型中, 其提出的 NRM[11]方法极大提升了生

成式问答系统的效果。基于深度学习的方法是目前

实现生成式问答系统的主流方式。 

4  检索模型 VS.生成模型 

4.1  检索模型 
基于检索模型的智能回复系统是一种针对大规

模数据处理的方法。根据以自然语言方式提交的用

户查询, 从大规模语料中检索到问题的答案并将其

返回给用户。检索式问答系统需要正确理解以自然

语言形式出现的用户的查询, 充分理解用户的查询

意图, 并检索出与问句最为相关的的答案。因为检索

式模型是利用选择算法从对话库中选择合适的回复, 

因此回复具有流利、自然、信息丰富的特点。当前

检索模型的实现方法主要可以分为可以改成基于浅

层语义表示的方法和基于深度语义表示的方法。 

4.1.1  基于浅层语义表示的方法 

基于浅层语义表示方法实现的检索模型通常由

过滤和重排序两部分构成, 他们通常使用人工提取

的特征来计算问题与答案之间的相似度, 并以此来

进行过滤与排序。 

Jafarpour[43]首次利用检索模型来实现问答机器

人 , 它通过 bucket 过滤、MART 过滤排序和

AdaBoost 重排序三个步骤完成了开放领域智能回

复系统的实现。 

Wang[44]使用语义匹配、余弦值计算相似度等不

同的匹配方式来过滤语料库中的答案得到答案的候

选集, 然后通过对候选集中句子使用 ranksvm[45]进行

重排序而得到所提问题的答案。 

4.1.2  基于深度语义表示的方法 

随着深度学习方法的兴起, 许多学者开始尝试

将其应用在检索模型中, 通过构建诸多隐层的模型, 

深度学习模型可以提取更深层的句子级特征, 从而

提高检索模型的准确率。当前基于深度语义表示方

法实现的检索模型主要可以分为单轮对话和多轮对

话两类。 

(1) 单轮对话 

早期的智能回复系统主要是针对简单的单轮对

话, 他们只根据当前信息检索答案而选择忽略复杂

的对话历史。Lu[46]等首次使用 DNN 进行问句与答案

的匹配, 该模型能在匹配过程中充分挖掘句子之间

非线性和层次化的关系, 实验结果表明该模型超过

了当时最出色的传统检索模型。 

Hu[47]等首次将CNN应用在句子匹配过程中, 该

模型能够在匹配过程中利用句子内部的结构和句子

间的相互关系达到更好的匹配效果, 实验结果表明

该模型在准确率和召回率上都超过了 DNN[47]模型。 

Wu[48]提出人们在回答问题时, 不止应该考虑当

前句子的信息, 还应该考虑当前对话的主题, 如问

题“你吃饭了吗”, 人们除了回答“吃了”和“没有”

之外还很有可能会讨论起三明治和汉堡等食物相关

的话题。基于以上原因, Wu[48]将使用 LDA 模型[49]

得到的 topic 加入到检索匹配过程中, 使得模型在匹

配过程中不仅考虑了问题与答案的语义, 而且将问

句的主题加入到匹配过中来引导模型挑选与问题更

为匹配的答案。 

(2) 多轮对话 

单轮对话只是简单的考虑了当前的问题而完全

忽略了对话的历史信息, 导致其很难在多回合对话

中保持对话的一致性。与单轮轮对话不同, 多轮对话

不仅需要考虑当前句子的语义信息, 更需要考虑对

话历史和会话层的整体信息, 因此实现难度也比单

轮对话更大。 

 

图 3  多轮对话示例 

Figure 3  A example of mul-turn dialogue 
 

Ryan [50]针对检索模型的多轮对话问题, 提出了

一个双向编码的模型, 该模型利用单词的词向量作

为输入, 将 LSTM 的最后的状态向量作为对话历史

与回复的语义表示进行问句匹配。实验结果表明, 使

用基于 LSTM 的双向编码匹配模型的召回率比与传

统检索模型提高了 33%。 
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类似于 Ryan[50]的工作, yan[51]首先使用使用双向

递归神经网络分别得到对话历史和当前信息的表示, 

然后使用卷积神经网络提取重要信息与答案进行匹

配, 文中实验结果表明模型在 MAP 值和 nDCG 的评

价标准上都超过了基于 LSTM 的多轮检索模型。 

Wu[52]认为只是把对话历史和问句编码为一个

固定长度的向量会丢失句子间的相关信息和重要的

历史对话信息, 为了解决该问题, Wu[52]提出了序列

化匹配模型 SMN(Sequential matching network), 该模

型首先使用CNN从句子和词两个层次提取重要文本

信息, 然后使用递归神经网络将对话历史和问句的

重要文本信息相连接, 以此来保持句子间的相关信

息。实验结果表示, 该模型的表现超过了当时最优秀

的多轮对话检索模型。 

4.2  生成模型 
与检索模型不同, 生成模型则把开放领域智能

回复系统的建立看成一个翻译过程。其不是像检索

模型一样直接的返回答案, 而是根据用户所提的问

题逐字的生成问题的答案。 

Ritter[8]使用基于短语的 SMT模型实现了第一个

生成式智能回复系统, 在人工评价的标准下, 使用

该生成系统的表现在 55%的情况下超过了传统的检

索系统。 

Vinyals [11]首次将深度学习应用到智能回复系统

当中, 实验结果表明基于深度学习模型的生成式智

能回复系统 NRM 的在各个评价指标下都明显优于

SMT 模型, 其实现方法 Seq2Seq 模型也因此成为当

前实现智能回复系统的主流方式。 

 

图 4  seq2seq 架构 

Figure 4  The framework of seq2seq 

 
如上图所示, 图中为 Sequence to Sequence 的基

本架构 , sequence-to-sequence 模型由 encoder 和

decoder两部分组成, 该模型首先在encoder端将输入

映射为一个固定长度的向量, 再在 decoder 端将向量

解码为输出, 公式如下所示, 给定输入(x1, x2, … , 

xT), 以下公式迭代可得(y1, y2, …, yT)。 

 1
hx hh

t t th sigm W x W h  -          (1) 

yh
t ty W h                  (2) 

一个良好的对话生成模型应该可以产生语法正

确、信息量丰富并且上下文一致、逻辑清晰的回复。

但是基于 sequence-to-sequence实现的智能回复系统

当生成较长回复时却容易产生不符合语法规则的句

子, 也很容易生成“我不知道”, “好的”等通用却

没有意义的回复。此外, 由于没有考虑对话的上下

文 , 从而模型不能在多轮对话中保持回答的一致

性。Sequence-to-sequence 模型也没有考虑聊天对象

的一致性[53], 因此对于同一用户所提出的语义相近

的问题可能会产生不同的答案。与翻译模型相比, 

还存在边界难对齐, 一个问题可能会有多种答案等

问题。 

 

图 5  生成模型概览图 

Figure 5  Generate model overview 
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为了解决以上问题 , 许多研究者提出了很多

sequence-to-sequence 的改进方法, 包括引入复制机

制、引入情感分析、引入背景信息解决回复一致性

问题、引入句法分析、引入外部知识以及针对通用

回复问题的改进。 

4.2.1  针对通用回复问题的改进 

Seq2Seq 模型总是倾向于产生“I don’t know.”

等单调通用而无意义的回复 , 问题的出现主要与

Seq2Seq 模型使用最大似然函数作为目标函数和语

料中通用回复出现的频率较大有关[54]。当前针对生

成模型通用回复问题主要有两种观点, 第一种观点

认为问句是输出答案产生的主要因素, 其他特征应

该被提供给模型作为条件信息来引导模型生成具体

的回复[55, 53]。第二种观点则认为应该注重于提高

Seq2Seq模型自身的性能, 包括使用 beamsearch及其

变种[57]以及采用奖励模型来生成更长的回复。 

为了解决 Seq2Seq 模型经常产生通用回复的问

题, Li[54]使用最大互信息代替传统模型中的最大似

然函数作为神经网络的目标函数, 通过对长回复进

行奖励来引导模型生成更有意义的回复。文中的实

验结果表明, MMI(Maximum mutual information)模型

在 BLEU 和人工评价上都超过了传统的 sequence-to- 

seqence 模型。 

Xing[56]为了解决 Seq2Seq 模型经常产生通用回

复的问题, 通过对 attention 机制的改进, 将主题信息

加入到 Seq2Seq 框架中, 然后利用主题模仿人类的

先验知识来引导智能回复系统产生更有意义的回复, 

该模型与标准的Seq2Seq以及MMI模型[54]做了比较, 

其在 Perplexity和人工评价方面的表现都明显优于基

准模型。 

Zhao[58]将 CVAE(Conditional Variational Auto- 

Encoder)模型引入到对话生成模型中, 使得模型能够

在编码端捕捉到会话级别的多样性。模型使用一个

隐藏变量来学习对话意图的分布继而产生不同的回

复。为了克服优化中存在的困难, 模型还使用了 bag- 

of-word 损失来提升训练性能。实验结果表明, 相对

于传统模型, 该模型所产生回复的多样性有比较显

著的提高。 

 Zhou[59]使用隐藏向量对对话模型的的对话风

格和对话主题等多种与回复有关的机制进行建模, 

然后通过对不同回复机制的组合引导智能回复系统

产生流利、语法正确、语义更为丰富的回复。实验

表明该模型的回复多样性对比于传统 Seq2Seq 模型

提高了 9.8%。 

4.2.2  引入复制机制 

因为词典大小是固定的, 所以传统的 sequence- 

to-sequence 模型不具备生成罕见词的能力。该问题

被称为 OOV(out-of-vocabulary)问题, 其会使生成模

型的对话效果大大下降[60]。 

为了解决OOV问题对生成模型造成的不良影响, 

Gu[13] 在 Seq2Seq 模型中引入了复制机制, 该机制会

抽取输入问题中的部分片段, 包括问句中的人名、实

体名甚至很长的短语, 并把它们放到合适的位置上

作为生成语句的一部分, 从而使得生成模型能够在

一定程度上生成词表以外的稀疏词。模型与传统基

于 rnn 的 Seq2Seq 在两个数据集上做了对比, 在 top1

和 top10(基于 beamsearch)的准确率都超过了传统的

Seq2Seq 模型。 

4.2.3  引入个人信息 

在传统对话生成模型中, 如果同一个人用不同

的方法问相同的问题, 那么智能回复系统生成的答

案就很可能会不同。该问题被称为 speaker consis-

tency 问题。 

 

图 6  Speaker consistency 问题 

Figure 6  Speaker consistency questions 

 
为了解决对话生成模型中的 speaker consis-

tency 问题, Li[53]将讲话者背景信息和讲话风格等

个人特征引入到 sequence to sequence 模型中, 使得

模型可以产生上下文一致的回复。实验结果表明, 

对比于传统使用 LSTM 进行训练的 sequence-to- 

sequence 模型, 模型的 perplexity 和 BLEU 值都取

得了突破性的提高。 

4.2.4  引入对话历史 

传统的 sequence-to-sequence 模型在生成回复
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时通常只考虑到当前问题而选择忽略对话的上下

文信息 , 从而可能导致生成的回复与真实的情况

并不相符。 

 

图 7  多轮对话示例 

Figure 7  A example of mul-turn conversation 
 

为了将对话历史加入到回复生成的过程中 , 

Sordoni [61]将层次化的端到端模型 HRED(hierarchical- 

recurrent-encoder-decoder)应用于开放领域的智能回

复系统中。HRED 模型由编码端、解码端以及对话历

史编码端三部分组成。通过对话历史编码端, HRED

模型可以将对话历史加入到回复生成的过程中, 从

而使得生成的回复与对话上下文的逻辑和真实情况

更加相符。 

HRED[61]模型虽然在生成回复的过程中考虑了

对话历史, 然而该模型却忽略了句子中不同单词的

重要程度不同的特点, 从而可能导致模型在生成回

复的过程中丢失重要信息, 为了解决该问题, ser-

ban[62]将 attention 机制 [60]加入到层次化 sequence- 

to-sequence 模型中, 使模型能够在词语和句子两个

层级对重要信息进行聚焦, 从而更好的生成相应的

回复。 

serban[25]提出了一个变分层次编码解码模型, 该

模型将变分自编码器(VAE)[64] (Variational Auto- En-

coder)加入到层次化对话生成模型中。它能够对生成

过程中各个层次的随机变量建模, 从而生成语义更

加丰富的句子。实验结果表明, 无论是使用自动评价

标准还是人工评价标准 , 结果都超过了传统的

sequence-to-sequence 模型和层次化模型 HRED。 

4.2.5  引入情感分析 

人们在交流过程中除了传递语义信息之外, 还

经常使用带有情感色彩的词语来传递感情, 因此能

够在对话中探测用户实时的情感并给予相应带有情

感的回复能够提高用户对问答系统的满意度[65]。 

Ghosh [66]提出了第一个能够传递情感信息的语

言模型 Affect-LM(Affect-Language Model)。模型能够

在不影响句子语法正确性的情况下, 根据输入的情

感种类和情感强度生成不同的句子。大量的人工评

价表明, 相比于传统语言模型, Affect-LM 能够极大

的提高用户满意程度。 

受启发于Affect-LM , Huang[14]提出的ECM模型

第一次将情感信息加入到智能回复系统中。ECM 是

由情感类别词向量、内部情感记忆网络和外部记忆

网络三部分组成的模型, 能够对情感因素建模并生

成带有情感色彩的回复。人工评价表明该模型能够

生成情感和内容都合适的回复, 并且人工评分也远

高于传统的 NRM 模型。 

4.2.6  引入外部知识 

人们在聊天中回复的产生不止依赖于对话历史

和当前信息, 也应该依赖于他们了解的背景知识[40]。

Vougiouklis [67]首次提出一种基于数据和知识库的对

话生成模型, 该模型能够通过访问知识库得到事实

性信息并且能将该信息加入到答案生成过程中, 从

而产生语义更加丰富的答案。与传统的 Seq2Seq 模

型相比, 模型的 perplexity 值提高了 55%。  

Yin[68] 首次将访问外部知识的能力引入到

Seq2Seq 中。通过对传统 sequence to dequence 的解

码端进行改进, 使其具有访问外部知识库的能力, 

使得模型生成的回复语义更为丰富, 并能够回答简

单的事实性问题。实验结果表明其在准确度上超过

了传统的 NRM 系统。 

4.2.7  引入语法分析 

不同于其他序列化数据, 自然语言自身通常都

具有一定的语法结构, 然而传统对话生成模型的解

码端都是线性的生成结构, 因此在生成回复的过程

中经常忽略句子间的语法结构[69], 从而影响了生成

句子的流畅性和相关性。Filip [70]第一次在 Seq2Seq

的 decoder 端加入深度语法依赖树 , 并应用于

NLG[71]。 

此后, X2TREE模型[69]将语言分析引入到生成模

型的 decoder 端中, 使得模型能够在 decoder 端直接

生成句法依赖树形式的回复。实验结果表明, 与传统

的 Seq2Seq 模型相比, 该模型回复的可接受率提高

了 11.5%。 

4.3  检索和生成的混合模型 
检索模型常常会产生长尾问题[15]以致于无法搜

索到与用户问题最适合的答案, 而生成模型则很容

易产生“好的”、“我不知道”等单调无意义的回复。 

为了克服生成模型和检索模型各自的缺点, 融

合生成模型和检索模型的混合模型被提出。融合模
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型通常的做法是, 首先使用检索模型检索答案, 当

检索不到问题答案时就用生成模型生成系统的答案, 

或者将生成的答案和检索的答案一起作为候选集合, 

进行重排序, 根据混合排序结果选择最优答案进行

输出[15], 因为检索模型和生成模型具有各自的优势, 

互为补充, 所以在实际应用中经常采用检索式和生

成式的混合模型。 

Alime[15]提出了一个由混合模型实现的开放领

域的问答系统。该系统由检索模型、生成模型和重

排序模型三部分组成。通过使用加入了注意力机制

的 sequence-to-sequence模型对检索模型的答案进行

重排序、挑选、生成等步骤, 对模型的结果进行优

化, 使得模型的性能超过了传统的检索模型和生成

模型。 

与Alime不同, Song[12]则提出了一种新的混合模

型实现方法。模型首先使用检索模型检索到问题的

答案, 然后使用检索模型的答案来引导生成模型生

成更有意义的回复。  

 
表 1  智能回复系统方法比较 

Table 1  The comparison of intelligent reply system emotion analysis methods 

  数据集 
评价 

方法 
结果 引用 优点 缺点 

BM25 Baidu douban P@1 0.272 Ref[87] 

SVM weibo P@1 0.574 Ref[58] 

DNN weibo P@1 49.85% Ref[46] 

CNN weibo P@1 61.95% Ref[47] 

TANN Twitter MAP 0.557 Ref[48] 

Lstm Ubunru R10@2 0.745 Ref[50] 

SMN Ubuntu R10@2 0.847 Ref[52] 

检索模型 

DL2R Baidu douban P@1 0.731 Ref[51] 

检索模型产生的回复

具有流利、自然、语义

丰富的特点 

因为数据库语料有限, 因

此检索模型有可能检索

到的答案与问题不相适

应或者检索不到问题的

答案 

Copynet DS-I Top1 61.2% Ref[13] 

MMI Open Subtitles Bleu 1.74 Ref[54] 

persona models TV series dataset Bleu 1.82 Ref[53] 

kgCVAE Sw perplexity 16.02 Ref[58] 

MARM Tencent Weibo Accept ratio 64.67 Ref[59] 

ECM STC perplexity 65.0 Ref[89] 

HRED Twitter Dataset perplexity 64.89 Ref[61] 

生成模型 

VHRED Ubuntu Dialogue 
Embedding 

metrics 
0.396 Ref[63] 

生成模型根据问题住

逐字的生成问题的答

案, 确保答案与问题是

完全对应的 

生成模型很容易生成通

用无意义的回复, 而且不

能生成稀疏词, 生成过长

的回复时还很可能会出

现语法错误 

AliMe taobao chat log Top1 0.60.36 Ref[15] 

混合模型 
Song sina weibo bleu 1.06% Ref[12] 

通过对不同模型的融

合, 一定程度上避免了

检索不到问题答案和

容易生成通用单调回

复的缺点 

如何对不同类型的模型

进行融合是问题的难点

 

最后把生成和检索出来的答案一起作为新的候

选答案集进行重排序, 从而得到原来问题的答案。模

型在人工评分和 BLEU 值上都超过了检索模型和标

准的端到端模型, 使用 biSeq2Seq 还使得智能回复系

统的性能提高了 13%。 

MILABOT[72]是一个深度强化对话机器人, 它能

够和人类使用语音或者文本在娱乐、时尚、政治、

体育和科技等领域进行流利地交流。该模型是语言

生成模型和检索模型等的结合, 包括基于模板的模

型、词袋模型、 sequence-to-sequence 模型和隐藏神

经网络模型等多种模型。该模型能够通过在与真实

用户的交流中使用利用强化学习不断提升自己, 大

量的 A/B 测试显示, 该模型的表现超过了小冰、siri

等问答系统。 

5  常用评价方法 

在智能回复系统中由一个很重要的问题就是如

何对其产生的回复进行评价。早期对智能回复系统

生成回复好坏主要采用人工评价。人工评价具有较

高的准确性, 然而在不断使用人工评价的过程中, 

人们发现该方法比较昂贵和费时, 而且也不具有可

扩展性, 评价人员的不同也不可避免地会引入评价

的偏差, 因此人们开始将重点着眼于问答系统的自

动评价标准。 
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近些年来问答系统的发展虽然很迅速, 但是如

何制定问答系统的自动评价标准仍然是一个很具有

挑战性的工作。当前智能回复系统自动评价方法主

要有两类: 第一类是通过词语的重叠率来评价生成

答案, 例如 BLEU 、METEOR 、ROUGE 等方法, 第

二类是词向量统计方法, 这一想法主要来源于语言

模型 word2vector[75]。 

5.1  基于重叠词 
因为智能回复系统的回复是无结构的, 因此自

动评价智能回复系统生成回复的质量是一项很具有

挑战性的工作。目前的基于词重叠评价方法是有偏

差的, 并且与人类的判断关联度较小。当前的基于词

重叠评价标准主要包括以下几个方法:  

BLEU[73]的计算方法主要是比较候选答案和标

准答案的 n-gram 集合, 该方法与词语的位置无关, 

候选答案和标准答案的匹配程度越高, 该候选答案

的 BLEU 值越高。 

Perplexity[81]是衡量自然语言处理领域中语言模

型好坏的指标, 该方法主要通过计算一个句子的困

惑度来衡量答案的可靠性, 一个句子的生成可能性

越大它的值越高。   

NIST[74](National Institute of standards and Techn

ology)方法是对 BLEU 方法的一种改进。它并不是简

单的将匹配的 n-gram 片段数目累加起来, 而是求出

每个 n-gram 的信息量(information), 累加后除以整个

译文的 n-gram 片段数目。 

METEOR[75]标准由 Lavir 发现召回率在评价指

标中的意义后提出, 该标准基于单精度的加权调和

平均数和单字召回率, 并具有同义词匹配等功能。

研究结果表明, 与单纯基于精度的标准(例如 BLEU

和 NIST)相比, 其结果与人工判断的结果有更高的

相关性。 

5.2  基于词向量 
与基于重叠词的方法不同, 基于词向量的评价

方法先使用语言模型如 word2vec[76]计算每个词语的

词向量, 然后再用该词向量得到句子级的向量, 机

sentence embedding, 最终候选答案与标准答案的相

似度就可以用句子级向量的余弦距离等方式进行度

量。当前常见基于词向量的评价方法主要有 Greedy 

matching, Embedding Average和Vector Extrema三种。 

Embedding Average 方法使用句子中所有词的词

向量的平均值[76]作为句子的 sentence embedding, 然

后使用余弦值来计算两个句子的相似度。 

Vector Extrema 也是利用 sentence embedding 来

计算句子相似度的方法 , 然而不同于 Embedding 

Average 方法, Vector Extrema[77]方法利用向量抽取

的方式在每一维上抽取所有词向量该维的极值来作

为 sentence embedding 该维的值, 从而计算出句子

级向量。 

不同于以上两种方法, Greedy matching[78]并不

直接计算句子的 sentence embedding。模型首先使用

贪心的算法对句子和匹配语句的词进行两两匹配, 

形成词匹配对, 然后使用 word-embedding 计算每个

词匹配对的余弦距离, 选择其中最大的值作为两个

句子的相似度。 

5.3  其他方法 
Liu[78]等发现传统的智能回复系统自动评价方

式与人类的判断之间的相关度很小, 因此人们开始

探索新的智能回复系统评价标准。 

Liu[78]提出了一种基于机器学习的对话自动评

价模型, 模型基于层次化 RNN 并使用半监督的方法

来学习预测人类对回复的评分, 文中实验结果表明

模型评分度和人类判断的相关度远远超过 BLEU。 

Tao 等[79]提出以下三个观察结果:  

(1) 生成的回复可能与标准答案的相同词语很

少, 但仍然是一个很好的回复。 

(2) 生成的回复可能与标准答案的语义不是很

相近, 但相对于该问题仍然是一个很好的答案。 

(3) 问题本身能对于区分答案的好坏提供很多

有用的信息。 

基于以上三个观察结果 Tao[79]又提出一种叫做

RUBER 的模型来评价生成回复的质量, 该模型首先

计算生成回复和标准答案的相关度以及生成回复和

问题的相关度, 然后使用启发式的思想合并两个得

分来计算该回复的评分。实验结果表明该模型评价

得分与人工评价的得分很相近。 

6  语料资源归纳 

对话语料是实现智能回复系统的基础, 其优秀

与否直接影响着智能回复系统的性能。当前人们获

取对话语料的主要来源是推特、ubuntu 和微博等开

放的社交平台。 

6.1  推特语料 
推特是一个社交类型的网站, 用户可以在上面

发布不超过 140 字的“推文”, 稍后其他用户可以对

状态进行评价和交流。推特用户通过状态-回复之间

的互动很适合用作智能回复系统的训练语料 , 如

Ritter[8] 为搭建生成式智能回复系统引入的约

1300000 对的推特对话语料如今被广泛使用。 
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6.2  Ubuntu 语料 
Ubuntu 的日志中包括大量硬件和软件相关的问

题和答案, 这些对话语料可以被认为是智能回复系

统的训练语料。当前最著名的 Ubuntu 语料是 Ryan[84]

引入的, 该对话语料包含 100 万个多轮对话语料, 其

中包含 700 万个句子和一亿个单词, 对话语料平均

轮数是 8 轮, 最少为 3 轮。为搭建神经网络智能回复

系统提供了大量无标签数据。 

6.3  微博语料 
微博是中国最流行的类推特社交服务型网站, 

它是一个公共开放平台, 用户可以公开或者仅面向

自定义的用户分组发布状态, 然后在该状态下能够

收到其他用户的回复, 这些状态的回复通常具有灵

活的形式和不同的主题。微博灵活公开的对话形式

为对话系统的建立提供了大量的天然语料。Shang [80]

从微博中爬取了上亿的 post-question 对作为候选语

料, 并对该语料进行去通用回复、过滤掉广告等处理, 

得到了 4435959 个问答对作为问答系统的训练语料。

Liu [41]使用爬虫技术从微博中抽取了大量微博对话

语料, 并对数据进行了清洗和 label 标注等工作, 目

前该数据已经公开。 

 
表 2  公开语料对比 

Table 2  The comparison of open data set 
数据集 数据集大小 引用 

Twitter 
Twitter couple 

Sina weibo 
Sina weibo 

Ubuntu corpus 
Switch board 
Movie trople 

1300000  
4232 

4308211 
618104 
930000 

2400 
196308 

Ref[8] 
Ref[85] 
Ref[80] 
Ref[55] 
Ref[50] 
Ref[86] 
Ref[61] 

 

Wang[44]在微博上选中了 3200 位 NLP 和 ML 方

向的专家用户, 然后用爬虫爬取他们的状态和对应

回复作为 QA 问答训练语料, 该语料包括原始评论-

回复对, 人工标注问答对以及每个评论对应的多个

回复三个部分。 

7  总结 

本文在充分调研和深入分析的基础上对智能回

复系统的研究进展进行了综述, 重点介绍了开放领

域的智能回复系统、垂直领域的智能回复系统和当

前实现智能回复系统的主流方法及其改进, 包括检

索模型、生成模型和混合模型。 

智能回复系统被认为是图灵测试的原始形式, 

人们在自然语言处理领域对其进行的研究已经有很

多年的时间, 然而智能回复系统尚有许多值得深入

探索的问题。本文的最后, 我们基于大量的调研和近

几年来的研究经验提出了一些该领域值得进一步挖

掘的研究点, 希望对本领域的其他研究者有所启发:  

(1) 生成回复过于单调等问题 

当前实现智能回复系统的主流方式是使用

Seq2Seq 模型, 然而该模型却总是倾向于产生通用却

没有实际意义的回复, 例如“我不知道”、“好的”等。

虽然有很多学者提出了引入各种外部信息来缓解该

问题, 但是它们通常都是针对特定因素进行优化, 

因此很难在开放领域的智能回复系统中达到实用的

程度。因此生成模型生成答案的单调性问题仍然亟

待解决。 

(2) 自动评价标准 

对传统智能回复系统的自动评价主要包括基于

词向量和基于重叠词两种评价标准, 然而这些的自

动评价标准却与人类的评分只有很小的相关度, 因

此可以预见如何制定可靠的智能回复系统的自动评

价标准将会成为未来研究的热点。 

(3) 生成稀疏词问题 

当前生成模型因为使用概率模型预测单词, 因

此有词表不能过大的问题, 当前主流方法是将低频

词(稀疏词)设为 unk, 所以生成模型在回复生成过程

中具有不能生成稀疏词的缺点, 从而导致生成回复

的可理解性大大下降。因此如何将稀疏词引入到生

成系统中也是一个值得研究的问题。 

(4) 冷启动问题 

当前基于深度学习模型的智能回复系统的训练

通常都需要大量的语料, 然而在一些特定领域, 对

话数据的收集是比较困难的。解决该问题的方法之

一就是让对话模型具有使用少量的语料进行学习的

能力。可以预见, 如何使智能回复系统具有快速自动

学习的能力将成为未来研究的趋势。 
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