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摘要  近年来, 随着互联网的高速发展, 网络内容安全问题日益突出, 是网络治理的核心任务之一。文本内容是网络内容安全最

为关键的研究对象, 然而自然语言本身固有的模糊性和灵活性给网络舆情监控和网络内容治理带来了很大的困难。因此, 如何

准确地理解文本内容, 是网络内容治理的关键问题。目前, 文本内容理解的核心支撑技术是基于自然语言处理的方法。机器阅

读理解作为自然语言处理领域中的一项综合性任务, 可以深层次地分析、全面地理解网络内容, 在网络舆论监测和网络内容治

理上发挥着重要作用。近年来, 深度学习技术已在图像识别、文本分类、自然语言处理等多个领域中取得显著成果, 基于深度

学习的机器阅读理解方法也被广泛研究。特别是近年来各种大规模数据集的公开, 加快了神经机器阅读理解的发展, 各种结合

不同神经网络的机器阅读模型被相继提出。本文旨在对神经机器阅读模型进行综述。首先介绍机器阅读理解的发展历史和研究

现状; 然后阐述机器阅读理解的任务定义, 并列举出有代表性的数据集以及神经机器阅读模型; 再介绍四种新趋势目前的研究

进展; 最后提出神经机器阅读模型当前存在的问题, 并且分析机器阅读理解如何应用于网络内容治理问题以及对未来的发展趋

势进行展望。 
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Abstract  After witnessing the soaring development of the Internet in the past decades, the problem of Cyber Content 
Security, which is considered as one of the core tasks of network governance, has become increasingly prominent. Text 
content is the most pivotal research object of cyber content security. However, the inherent ambiguous and flexibility of 
natural language bring great difficulties to public opinion monitoring and cyber content governance on the Internet. 
Therefore, how to accurately understand the text content is the key issue of cyber content governance. At present, the core 
supporting technology of text content understanding is based on Natural Language Processing. As a comprehensive task in 
the field of Natural Language Processing, Machine Reading Comprehension can analyze the network content in depth and 
achieve a comprehensive understanding, which plays an important role in the monitoring of network public opinion and 
the governance of cyber content. In recent years, Deep Learning technology has made remarkable achievements in many 
fields, such as Pattern Recognition, text classification and Natural Language Processing. Likewise, Machine Reading 
Comprehension methods based on Deep Learning have been widely studied. Especially in recent years, the publication of 
various large-scale datasets has accelerated the development of neural Machine Reading Comprehension, and various ma-
chine reading models combining different neural networks have been proposed successively. The purpose of this paper is 
to review various neural machine reading models. Firstly, the development history and research status of Machine Reading 
Comprehension are introduced. Then, the task definition of Machine Reading Comprehension is expounded, and represen-
tative datasets and neural machine reading models are presented. The latest research progress of four new trends is intro-
duced. Finally, the existing problems of the neural machine reading model are put forward, how Machine Reading Com-
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prehension methods are applied to solve the problem of Cyber content governance is analyzed, and the future development 
trend is forecasted. 

Key words  cyber content security; public opinion monitoring; machine reading comprehension; natural language proc-
essing; deep learning; neural network 

 
 
 
 

1  引言 

网络内容安全是国家安全的重要领域, 关系着

国家政权安全和社会大局稳定。随着互联网应用技

术的推广普及, 社交网络和自媒体等内容平台强化

了虚拟世界和现实社会的耦合。在网络繁荣发展的

背后也滋生着大量的违法违规内容, 如何从海量的

网络数据中高效地过滤色情、广告、涉政、暴恐等

违法信息以及敏感词, 是解决网络内容安全的关键。

以前的人工审核方式成本高且效率低, 如今随着人

工智能(Artificial Intelligence, AI)的不断发展及其在

多个领域的广泛应用, 网络内容治理和网络舆论监

控也正在迎接智能时代的到来。 

传统的基于人工建模和特征提取的网络内容治

理方法仅仅是通过关键词匹配来识别出违法违规和

不良有害信息。语言表达具有模糊性和灵活性, 传统

方法忽略了上下文语义, 从而导致了识别准确率低

且误报率高。比如, 中文分词不明确出现误判现象, 

谐音表达刻意回避敏感字眼导致漏报, 多样的表达

增加了人工审核的工作量和工作难度。基于深度学

习的机器阅读理解(Machine Reading Comprehension, 

MRC)可以结合上下文理解文本深层的语义, 提高

识别安全威胁的准确度及反应速度, 从而提高网络

舆情监控和网络安全治理的质量和效率。因此, 机

器阅读理解技术的发展将会给予网络内容安全有力

的保障。 

机器阅读理解是自然语言处理 (Natural Lan-

guage Processing, NLP)领域中的核心任务之一, 让计

算机能够处理文本, 并且理解文本的内在含义, 这

是实现机器智能化、完成人机交互的关键基础。机

器阅读理解是让智能体理解全文语境并且回答与文

本相关的问题 , 以此衡量机器对自然语言的理解

能力。MRC 注重于更大范围、更深层次的上下文

语义信息, 需要综合运用文本表示、语义理解、知

识推理等多种复杂技术 , 是一项充满魅力和挑战

的任务。 

本文的主旨是对神经机器阅读模型进行综述。

早期的MRC系统使用人工生成且规模较小的数据集, 

并且使用基于词袋表示、人工规则、信息抽取等简

单的启发式方法, 因此模型性能低下, 不能在实际

应用中使用。随着深度学习技术的飞速发展, 基于深

度学习的 MRC(又称为神经机器阅读理解, neural 

machine reading comprehension)在挖掘上下文语义信

息方面显示出其优越性, 比传统的基于规则的方法

效果提升显著。另一方面, 随着各种大规模阅读理解

数据集的公开发布 ( 例如 CNN&Daily mail[1] 、

SQuAD[2-3]、MS MARCO[4]、DuReader[5]等), 神经

MRC 技术也取得了突破性地进展。 

神经机器阅读理解正处于快速发展的阶段, 并

且已经成为了学术界(Stanford, Carnegie Mellon等)和

工业界(Google, Facebook, Microsoft 等)的研究重点。

如表 1 所示, 经过对国内外各界的研究现状进行大

量调研之后, 本文将目前机器阅读理解的研究方向

分为四种任务类型和四个新研究趋势。四大类任务

中前三种研究比较成熟, 自由作答由于存在数据集

难以构建、评价指标难以统一等局限性, 发展比较缓

慢; 四个新趋势得到了研究人员的重视, 相关的研

究成果也相继发布。 

 
表 1  机器阅读理解研究方向介绍 

Table 1  Introduction of machine reading comprehension research direction 

完形填空 答案为篇章中的某个实体或者单词 

多项选择 从多个候选答案中选择唯一正确的选项 

跨度抽取 答案是来自篇章中的文本片段 
四大类任务 

自由作答 答案是任何自由文本 

不可回答问题 判断出问题是否可作答, 若能, 就给出答案; 不能, 就拒绝回答 

多篇章 MRC 从多篇文档中推理预测出问题的答案 

基于知识的 MRC 结合外部知识进行阅读理解作答 
四种新趋势 

对话式 MRC 基于对话历史进行阅读理解作答 
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目前, 机器阅读理解相关的研究工作很多, 也

有一些综述性论文发表。例如, 文献[6]侧重于对深度

机器阅读理解模型基本结构的组件进行综述; 文献[7]

是综述基于预训练模型的机器阅读理解研究进展。

本文旨在对各种神经机器阅读模型进行研究综述。

文章的结构如下: 第 2 节介绍 MRC 的发展历史和研

究现状; 第 3 节介绍四类 MRC 任务定义和对应的数

据集; 第 4 节介绍四种新研究趋势; 第 5 节从注意力

机制和推理策略创新方面介绍神经机器阅读模型; 

第 6 节分析了 MRC 目前存在的问题并且对未来进行

展望; 第 7 节是总结。 

2  机器阅读理解的研究现状 

机器阅读理解大致经历了三个发展阶段: 系统

基于规则的早期开发阶段、尝试建立机器学习模型

来解决 MRC 任务的中期过渡阶段、当前基于深度学

习的飞速发展阶段。 

第一阶段, 基于规则的早期开发阶段。1977 年, 

Lehnert[8]首次提出了机器阅读理解的概念, 并且设

计了 QUALM 系统, 重点关注于语用问题和故事上

下文。Hirschman 等[9]在 1999 年发布首个机器阅读理

解数据集, 该数据集一共包括了 120 个 3～6 年级的

材料故事, 其中开发集和测试集各占一半。Hirschman

在该文献中还提出了 DEEP READ 系统[9], 该系统使

用基于规则的词袋表示方法, 并且利用了词干提取、

语义类识别和代词解析等技术。Riloff 等[10]基于此数

据集设计出 QUARC 系统, 该系统依旧使用手动生

成的规则。总的来说, 这一阶段的数据集规模很小, 

没有强大的文本表示方法, 使用人工设计的启发式

规则进行模式匹配, 模型拟合数据的能力低下, 因

此无法在实际应用中使用。 

第二阶段, 基于机器学习的中期过渡阶段。2013

年, 微软公司的 Richardson 等人[11]发布了一个高质

量的单选题数据集 MCTest, 该数据集包含 500 个虚

构的故事和 2000 个问题, 是以三元组(篇章、问题、

答案)的形式收集的人类标记数据。虽然 MCTest 的

出现促进了 MRC 的研究[12-14], 但是它的主要缺点是

尺寸太小, 因为标记的样本数据通常需要相当专业

的知识和整洁的设计, 这使得注释过程的代价非常

昂贵, 所以 MCTest 不适用于一些需要大量标记数据

的技术, 无法训练出性能良好的模型。这一阶段的机

器学习模型相比早期基于规则的启发式方法, 使用

了手工设计的特征, 如句法依赖关系、共指消解、篇

章关系、单词嵌入等, 模型性能得到了一定程度的提

升。然而非神经 MRC 模型具有一定的缺陷, 比如简

单的文本表示、难以设计高质量的特征、数据量太

小等, 模型仍然没能达到适合实际场景的性能要求。 

第三阶段 , 基于深度学习的飞速发展阶段。

MRC 发展的转折点在于 2015 年谷歌 DeepMind 的

Hermann[1]提出了一个创新性的想法, 利用美国有线

电视新闻网(CNN)[15]和每日邮报(Daily Mail)[16]的大

量新闻报道的文章, 使用启发性的方法构造了大规

模的有监督训练数据集 CNN&Daily Mail。通过将注

意力机制整合到递归神经网络(recurrent neural net-

work, RNN)结构中, Hermann[1]首次提出了两种神经

机器阅读模型 Attentive Reader 和 Impatient Reader, 

在识别词汇表示和语义匹配上性能表现远超传统基

于特征的分类器。随后出现的 Stanford Attentive 

Reader[17]、AS Reader[18]都是基于 Attentive reader 进

行简单改进的模型。2016 年, 哈工大讯飞联合实验

室采用类似 Hermann[1]的方法构建了中文填空式

MRC 数据集: HFL-RC 数据集[19], 并且提出了 CAS 

Reader[19]模型。在此工作基础上, 又于 2017 年提

出了 AoA Reader[20]模型, 该模型提高了特征提取

的能力。 

针对CNN&Daily Mail数据集, Chen等人[17]对其

进行了手工采样分析, 表明当时的神经网络已经可

以达到该数据集的性能上限。斯坦福大学的

Rajpurkar等人[2]在2016年发布了SQuAD数据集, 不

同于填空式 MRC 数据集, 该数据集通过众包的方式

收集了大量真实的查询和答案, 要求答案是原文的

一个片段而不是单一的实体对象。斯坦福大学发起

的 SQuAD 挑战赛, 吸引了学术界和工业界的广泛关

注, 就好比是武林大会的召开, 各种英雄豪杰在此

平台进行切磋较量, 使得 MRC 的发展得到了质的提

高。Wang 等人[21]在 2016 年基于自然语言推理任务

设计了一种特殊的LSTM模型Match-LSTM, 后来将

这种模型延用到阅读理解任务上, 并且利用指针网

络(Pointer Network, Ptr-Net)[22]提出了两种答案预测

方法 , 这两种 Match-LSTM 模型 [23]都大大优于

Rajpurkar 等人[2]使用逻辑回归和手工构建特征的基

线方法。Xiong 等人[24]引入了协同注意机制, 并且设

计了一个动态解码器迭代地预测答案开始位置和结

束位置。Seo 等人[25]提出类似 DCN[24]的双向注意力

流模型, 相比较而言 BiDAF 模型[25]更简单, 但是效

果更好。2018 年初, 阿里巴巴的 SLQA+模型[26]和微

软亚洲研究院的 R-Net 模型[27]在 EM 值上分别以

82.440 和 82.650 的分数先后超过人类水平。 

微软发布的MS MARCO数据集[4]可以被看作是

MRC 继 SQuAD[2]之后的又一个里程碑。MS MARCO
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是建立在经过匿名处理的真实世界问题和文档的数

据基础之上, 更贴近现实世界。英文领域的 MRC 数

据集和竞赛发展得如火如荼, 中文 MRC 的研究由于

缺乏大规模高质量的数据集而进展缓慢。但百度在

2018 年发布了与微软 MS MACRO 结构类似的中文

MRC 数据集 DuReader[5], 打破了这一僵局。 

自 CNN&Daily Mail[1]数据集之后, 各种大规模

的数据集被相继公开发布, 除了上面介绍的以外, 

代表性的工作还有 CBT[28]、RACE[29]、NewsQA[30]、

TriviaQA[31]、SearchQA[32]、NarrativeQA[33]等。谷歌

与卡内基梅隆大学联合发文[34]审视了数据对训练深

度学习模型的重要性, 每一个新的数据集都提出了

新的问题, 新问题促使研究人员不断探索新模式, 

从而推动机器阅读理解领域的发展。 

3  机器阅读理解的任务定义 

MRC 任务的定义可以概括总结为: 给定三元组

 , ,P Q a  , 其中 P 是与问题 Q 相关的篇章, a 是问

题对应的正确答案。训练模型使得 a作为问题Q的答

案概率最大, 即条件概率  p | ,a P Q 最大化。 

Chen 在其博士毕业论文[35]中根据答案的类型将

MRC 问题分为四类: 完形填空、多项选择、跨度抽

取、自由作答。本文延用这四种分类, 介绍各类 MRC

任务的区别和相应的评价指标, 并且例举一些有代

表性的数据集, 以及解决每一类任务的神经机器阅

读模型。 

3.1  完形填空 
受语言能力考试启发, 完型填空是最早出现的

MRC 任务。在完形填空类型的数据集中, 问题是通

过删除文章中的一些单词或实体来产生的。完形填

空最突出的特点是, 答案是上下文中的单词或实体, 

这个任务可以看作是单词或实体的预测。这类任务

使用简单的准确度作为评价指标, 即系统给出正确

答案的百分比。 

CNN&Daily Mail[1]是最典型的完形填空类 MRC

数据集, 包含 93000 篇来自美国有线电视新闻网[15]

的报道文章和 22000篇来自每日邮报[16]的新闻数据。

这些新闻报道都会有一句抽象概括而非简单复制原

文句子的总结, Hermann[1]通过使用一个占位符取代

总结句中的某个实体, 来构造完形类型的问题。为了

避免实体共现统计和外部知识对 MRC 的影响, 将所

有出现的命名实体进行匿名化, 让模型更关注于挖

掘上下文的语义关系, 以提高模型的泛化能力。哈工

大讯飞联合实验室使用类似的方法, 基于人民日报

和“儿童读物”构建了填空型中文 MRC 数据集

HFL-RC[19], 填补了中文阅读理解的空白。完型填空

类的数据集还有 CBT[28]、CLOTH[36]、CliCR[37]等。 

Attentive Reader 和 Impatient Reader 是针对

CNN&Daily Mail 数据集首次使用神经网络来解决

MRC 任务的模型。Attentive Reader[1]先用 BiLSTM

编码篇章和问题的上下文语义表示, 将问题表示为

头部单词反向隐藏状态和尾部单词正向隐藏状态的

连接, 然后用 tanh 函数来计算问题与每个篇章词之

间的注意力权重, 再经过非线性变换, 最终输出篇

章的注意力加权表示和问题表示的联合表示来预测

答案。与 Attentive Reader 不同, Impatient Reader[1]是

对于每个问题词递归地计算相应的篇章注意力加权

表示, 直到遍历完所有问题词得到最终的篇章表示。

Attentive Reader 的设计思路是带着整个问题出发阅

读文章找答案; 而 Impatient Reader 则是每读一个问

题词就回顾一下整个文章, 多次反复, 直到读完整

个问题再作答。Chen [17]针对 Attentive Reader 进行了

优化, 设计出一个双线性匹配函数取代 tanh 函数来

计算注意力权重, 在得到注意力加权的篇章表示之

后, 没有再次通过非线性层将其和问题的表示进行

结合, 而是直接将其归一化后做了最终预测。AS 

Reader[18]也是 Attentive Reader 的变体, 使用点积简

化了注意力函数的计算, 并且直接累加相同篇章词

的注意力权重作为最后的答案概率, 使得模型更简

单。Cui 等人[19]受 Impatient Reader[1]和 AS Reader[18]

的启发, 为每个问题词分别计算篇章词的注意力分

布, 再合并所有独立的结果得到最终篇章的注意力

分布, 最后答案预测层与 AS Reader 一样。基于 CAS 

Reader[19]的工作 , Cui 在 2017 年又提出了 AoA 

Reader[20], 模型计算了对于整个篇章而言平均的查

询词注意力分布, 再基于此分布来将所有独立的篇

章注意力分布进行加权求和, 而不是像 CAS Reader

直接进行累加, 从而提高了模型提取特征的能力。 

 
表 2  模型在 CNN 数据集上的性能比较 

Table 2  Model comparision on the CNN dataset 

CNN News 
模型名称 

Valid Test 

Attentive Reader[1] 61.6 63.0 

Impatient Reader[1] 61.8 63.8 

Standford Attentive Reader[17] 72.4 72.4 

AS Reader[18] 68.6 69.6 

CAS Reader[19] 68.2 70.0 

AoA Reader[20] 73.1 74.4 
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3.2  多项选择 
机器阅读理解的多项选择任务, 与人类语言能

力考试相似, 要求机器根据给定的文章从多个候选

答案中选择唯一正确的选项。相比于完形填空, 多项

选择题的答案形式更加灵活, 不再局限于上下文中

的单词或实体, 但这个任务必须提供候选答案。多项

选择类的 MRC 任务和完形填空一样, 都以系统回答

的准确率评价其性能。 

微软在 2013 年发布的 MCTest[11]是第一个多项

选择类型的高质量数据集。它是由 500 个虚构的故

事组成, 每个故事有 4 个相关的问题, 每个问题有 4

个选项。因为故事是虚构的, 所以答案只能在故事里

找到, 从而避免了外部知识的影响。MCTest 最大的

缺点就在于数据量太小, 无法用来训练复杂的神经

网络模型。RACE[29]数据集是来源自中国初高中英语

考试试题, 文章类型多样, 克服了其他数据集中普

遍存在的主题偏差问题。这些文章和问题都是专家

专门设计来评估学生阅读理解能力的, 简单的上下

文匹配技术可能表现不佳, 因此推理能力是正确回

答这些问题必不可少的。与 MCTest 数据集相比, 

RACE 包含了 27933 篇文章和 97687 个问题, 拥有足

够支持深度学习模型训练的数据量。2019 年, 腾讯

AI 实验室发布了首个中文多项选择 MRC 数据集

C3[38], 类似于 RACE[29], C3 的阅读材料来自汉语水

平考试(HSK)和民族汉语考试(MHK)的试题和练习

题, 一共包含 13369 篇文章和 19577 个问题。 

Zhu 等人[39]提出了分层注意流, 从词到句逐层

计算注意力, 充分建模文章、问题和候选项之间的相

互作用。利用候选项来提高从篇章中收集证据的效

果, 并且基于注意力机制建模候选项之间的相关性, 

得到更好的候选项表示。DFN[40]不仅在推理步骤上

是动态的, 而且在执行注意力的方式上也是动态的。

通过动态选择最优的注意力策略, DFN 对篇章、问题

和候选项的表示进行融合, 以满足不同类型问题对

不同理解能力的需求。Wang 等人 [41]提出一种

co-matching 方法来将篇章并发地与问题和候选项进

行匹配, 并且使用层次的文本建模方法, 使得信息

从单词级聚合到句子级, 再从句子级聚合到文档级。

DCMN+[42]是对 HCM[41]的改进, 将人类通常使用的

两种阅读策略整合到模型中: 1)篇章句选择, 从篇章

中找出最明显的支持性句子来回答问题; 2)答案候选

项交互, 引入答案候选项之间的比较信息, 使得每

个选项不再是孤立的。此外, 对于(问题、篇章、候

选答案)三元组, 使用对偶的双向 co-matching 网络来

建模两两之间的关系, 并且利用门控机制融合来自

两个方向的表示。哈工大讯飞联合实验室[43]提出了

一种基于卷积空间注意力的模型, 能够充分提取出

篇章、问题和候选项之间的交互信息, 形成丰富的表

征。通过整合文章和问题信息, 形成文章、问题和候

选项之间的三维注意力空间, 重点对候选项的不同

语义方面进行建模。此外, 提出了一种卷积空间注意

力(CSA)机制, 从空间注意力中动态提取具有代表性

的特征。 

 
表 3  模型在 RACE 数据集上的性能比较 

Table 3  Model comparision on the RACE dataset 

模型名称 RACE-M RACE-H RACE 

HAF[39] 45.0 46.4 46.0 

DFN[40] 51.5 45.7 47.4 

HCM[41] 55.8 48.2 50.4 

DCMN+[42] 73.2 64.2 67.0 

CSA[43] 52.2 50.3 50.9 

 

3.3  跨度抽取 
在实际应用中的阅读理解数据, 有时候单一的

实体或单词不足以回答问题, 有时候没有提供候选

答案。跨度抽取式 MRC 是一种更接近真实场景的任

务, 要求机器从文章中抽取一段文本作为答案。这类

问题也被称为抽取式问答, 其评价指标通常使用 F1

值和精确匹配(Exact Match, EM)值来进行综合评价。 

2016 年, 斯坦福大学自然语言计算组发起的

SQuAD[2]机器阅读理解挑战赛, 被誉为“机器阅读理

解界的 ImageNet[44]”。该项目组基于 536 篇维基百科

文章通过众包的方式提出了 107785 个问题, 并让标

注人员从文章中选择任意长度的文本片段来回答问

题。与以前的数据集相比, SQuAD 数据集规模大且质

量高, 促进了各种神经机器阅读模型架构的不断改

进。在中文机器阅读理解方面, 第二届“讯飞杯”中

文机器阅读理解测评开放了首个人工标注的中文篇

章片段抽取型阅读理解数据集 CMRC2018[45], 由人

类专家在 Wikipedia 段落上注释的近 20000 个真实问

题组成。类似的跨度抽取式 MRC 数据集还有

NewsQA[30]、TriviaQA[31]等。 

SQuAD 挑战赛受到了学术界和产业界的高度重

视, 各种模型也应运而生。2016 年, Wang 等人提出

了 Match-LSTM[21] 来解决文本蕴含问题。由于

SQuAD 的数据特性 , Wang 等人 [23] 继续采用

Match-LSTM 来对篇章和问题之间的匹配进行建模, 

并且基于指针网络(Ptr-Net)[22]设计了序列预测和边

界预测两种答案预测方法。序列模型依次预测每一

个答案词的位置, 最终预测出的答案不一定是篇章
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中连续的片段; 而边界模型简化了整个过程, 只预

测答案跨度的开始和结束位置。BiDAF[25]分别从字

符级别、单词级别和上下文嵌入级别的不同粒度来

表示篇章和问题, 并且在问题篇章交互层中计算了

两者的对齐矩阵, 基于该矩阵计算双向注意力得到

问题感知的篇章表示。特别地, 为了避免早期总结造

成的信息损失, 将前面的嵌入表示和注意力表示一

起流入建模层, 进一步捕获基于查询的篇章词之间

的交互, 最终使用两个全连接层分别预测答案跨度

的开始和结束位置。类似于双向注意力, Xiong 等人[24]

引入了协同注意力机制同时关注篇章和问题, 并融

合两者的注意力表示来捕捉篇章和问题之间的交

互。由于篇章中可能存在几个直观的答案跨度, 每个

都对应着局部最大值, 所以一个动态指针解码器被

设计来交替预测答案跨度的开始位置和结束位置, 

使得模型能够从错误答案对应的局部最大值中恢

复。后来, Xiong 等人又提出了 DCN+[46]模型, 在

DCN 协同编码器的基础上进行了两点改进: 1)通过

堆叠协同注意力层来实现带有自注意力的协同注意

力编码器, 从而构建更丰富的表示; 2)通过残差连接

将每一层协同注意力的输出进行合并, 减少了信号

路径的长度。 

2018 年初, 阿里巴巴的 SLQA+模型[26]和微软的

R-Net 模型[27]先后在 EM 值上历史性地超越人类性

能, 双方由于不同维度的评测结果各有千秋, 当时

获得了 SQuAD 挑战赛并列第一的成绩。这两个模型

都是模仿人类做阅读理解问题的方式: 1)编码层: 首

先通读全文初步了解文章主题, 读题以了解提问内

容; 2)交互匹配层: 将篇章和问题联系起来, 带着问

题去理解篇章; 3)自匹配层: 综合全文去收集证据找

到一个大概的答案范围; 4)答案预测层: 回到问题, 

根据前面找到的答案范围选择最佳答案。R-Net 模

型 [27]受 Match-LSTM[21]的启发 , 在基于注意力的

RNN 中加入了门控机制, 门控值大小表明了篇章中

的词语在回答问题时具有不同的重要性, 忽略掉不

相关的篇章部分而强调重要的部分。此外, 在得到问

题感知的篇章表示之后, R-Net 模型[27]引入了自匹配

机制来更进一步细化篇章的表示, 对于篇章中每个当

前词从其他篇章词处收集证据。SLQA+[26]模型构建的

主要思想是借助分层策略, 逐步集中注意力捕捉篇章

中与问题关联的特定区域, 使答案边界清晰; 最大的

创新点在于使用融合函数来结合不同粒度的语义内

容, 从而更好地理解篇章, 避免对细节过度关注。 

3.4  自由作答 
从完形填空到多项选择再到跨度抽取 ,  虽然 

表 4  模型在 SQuAD 数据集上的性能比较 

Table 4  Model comparision on the SQuAD dataset 

模型名称 EM F1 

Match-LSTM[23] 64.7 73.7 

BiDAF[25] 68.0 77.3 

DCN[24] 66.2 75.9 

DCN+[46] 75.1 83.1 

SLQA+[26] 82.4 88.6 

R-Net[27] 82.6 88.5 

 

MRC 研究在一步步逼近现实数据, 但现有的 MRC

任务限制了答案是来自篇章的连续文本片段, 这距

离实现真正机器智能化还相差甚远。自由作答 MRC

任务不再限制答案的形式, 允许答案是任何自由文

本, 更接近实际应用的阅读理解。由于标准答案是人

为生成的, 所以在评价指标上还未达成共识, 目前

广泛采用自然语言生成任务中的评价指标 BLUE[47]

值和 ROUGE[48]值。 

基于必应搜索引擎从匿名的真实用户查询中构

建的 MS MARCO[4]是最具代表性的自由作答式

MRC 数据集。该数据集的构建过程为: 1)从搜索日

志中过滤掉非问题的查询; 2)使用搜索引擎检索每

个问题的相关篇章; 3)从这些篇章中自动提取相关段

落; 4)对包含有用信息的段落进行人工标注, 并概括

这些信息形成对应问题的答案。MS MARCO 包含了

1010916 个问题, 以及从 3563535 个网页中抽取的

8841823 个篇章段落。这些问题是来自真实用户的查

询, 并且其中有一部分没有答案, 更能够代表信息

需求的“自然”分布。2018 年, 谷歌 DeeppMind 推

出了第一个基于整本书或者整个剧本的大规模问答

数据集NarrativeQA[33], 需要机器理解更复杂的文本, 

回答更难的问题。NarrativeQA 数据集包含了 1572

个故事和 46765 个问题, 问题和答案都是人为设计

的, 大多数是复杂的形式, 因此需要更高层次的抽

象和推理。DuReader[5]是第一个中文自由作答类型的

MRC 数据集, 与 MS MARCO[4]一样面向真实应用, 

问题和篇章来自于百度知道和百度搜索引擎, 答案

是标注者手动生成的。DuReader共包含了30万问题、

66 万的答案和 140 万的篇章, 并提供了包括是非类

和观点类的更加丰富的问题类型。DuReader 是目前

最大的中文 MRC 数据集, 在中文应用中具有开创

意义。 

微软提出的 gQA[49]是生成式问答模型, 不仅可

以有效地对问题和篇章之间的关系进行建模, 而且

根据数据的性质决定答案是抽象生成还是从篇章中

抽取。编码器模拟篇章和问题之间的关系, 并将它们
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编码成一个向量, 从而方便解码器直接从中形成答

案。解码器中引入了复制机制和覆盖机制, 复制机制

学习何时直接从篇章中复制一个重要的实体, 而不

是从词汇表中生成任何内容; 覆盖机制通过跟踪哪

些篇章词被注意了太多次来避免重复生成。Tan 等人[50]

提出一个先抽取再合成的框架 S-Net。证据抽取模块

的目的是预测篇章中最重要的子跨度, 通过设计一

个多任务联合学习的框架, 利用篇章排序来提高文

本跨度预测的准确率。答案合成模块使用序列到序

列的模型, 将抽取出的证据作为额外的特征来生成

初步的答案, 并且基于规则对其进行处理得到最终

的答案。Masque[51]是一种多风格的抽象摘要模型, 

突破了抽取式答案的限制, 采用摘要的方式生成指

定风格的答案。通过指定答案开始位置的人造词条, 

在单个系统中实现多种风格答案的生成。模型架构

由阅读器和解码器组成, 阅读器为了提高阅读理解

的能力, 将阅读理解、篇章排序和问题可回答性进行

多任务联合学习。解码器中的多源指针-生成器机制, 

使得模型既可以从词汇表中生成单词也可以从问题

或者篇章中复制单词。 

3.5  小结 
如表 5 所示, 在 MRC 研究的进程中, 为了让机

器更智能化, 能够处理更接近真实世界的数据, 各

种带着新问题的数据集相继被发布, MRC 任务的研

究方向也越来越多样化。了解现有模型的性能有助

于进一步识别现有数据集的局限性, 促使研究者寻

求更好的方法来构建更具挑战性的数据集, 以实现

机器理解文本的最终目标。 

完型填空形式简单易于评估, 但答案被限制为

篇章中的某个单词或者实体, 与实际情况不符, 不

能很好地测试机器是否理解了文本内容。多项选择

为问题提供了候选答案, 虽然取消了对答案形式的

限制, 但仍与实际应用有很大的出入。候选项为问题

提供了一些额外的信息, 减少了机器对篇章内容的

理解, 比如可以通过排除法进行作答, 因此也不能

很好地评估机器阅读理解的能力。自由作答任务的

答案形式具有灵活性, 需要机器具有真正的理解能

力和强大的推理能力, 最能够反映机器的阅读理解 

 
表 5  机器阅读理解数据集对比 

Table 5  Comparison of different machine reading comprehension datasets  

数据集名称 语言 答案类型 新趋势 问题数 篇章数 语料来源 

CNN&Daily Mail[1] 英文 完形填空 — 387K+997K 93K+22K 新闻报道 

HFL-RC[19] 中文 完型填空 — 877K 60K 人民日报和儿童童话 

CBT[28] 英文 完形填空 — 687K 108 儿童图书 

CliCR[37] 英文 完形填空 — 105K 12K 医学的临床病例报告 

CLOTH[36] 英文 完形填空/多项选择 — 99K 7K 初高中英语考试试题 

MCTest[11] 英文 多项选择 — 2640 660 小说故事 

RACE[29] 英文 多项选择 — 97K 28K 初高中英语考试试题 

MCScript[52-53] 英文 多项选择 基于知识的问答 20K 3500 日常生活场景故事 

DREAM[54] 英文 多项选择 对话式问答 10197 6444 英语考试试题 

C3[38] 中文 多项选择 — 20K 13K 汉语考试试题 

WikiHop[55] 英文 多项选择 多篇章 49K 669K 
Wikipedia 作为文档语料库, 

Wikidata 作为知识库 

SQuAD[2-3] 英文 跨度抽取 不可回答问题 88K/130K 536/505 维基百科文章 

NewsQA[30] 英文 跨度抽取 不可回答问题 120K 13K 新闻报道 

TriviaQA[31] 英文 跨度抽取 多篇章 95K 650K 
Trivia web 爱好者撰写问答

对, 维基百科和必应搜索 

CMRC2018[45] 中文 跨度抽取 — 19K 5K 中文维基百科 

HotpotQA[56] 英文 跨度抽取 多篇章 113K 536 维基百科 

MS MARCO[4] 英文 自由作答 多篇章/不可回答问题 1M 
3.6M 网页数 

(8.8M 段落数) 
必应搜索 

DuReader[5] 中文 自由作答 多篇章 300K 1.4M 百度搜索和百度知道 

SearchQA[32] 英文 自由作答 多篇章 140K 6.9M 智力问答和谷歌搜索 

CoQA[57] 英文 自由作答 对话式阅读理解 127K 8K 7 个不同的领域 

NarrativeQA[33] 英文 自由作答 — 47K 1572 书籍、电影脚本 

(注: “+”表示两个数据集的规模; “/”表示不同版本的规模) 
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能力, 也是最接近于实际应用的。然而, 自由形式答

案的数据集难以构建, 文本生成技术不成熟, 以及

评价指标没有统一的标准, 使得自由作答 MRC 研究

发展缓慢。跨度抽取任务要求机器从文章中抽取一

段文本作为答案, 相对完形和多选任务更贴近真实

的应用, 与自由作答相比数据集更容易构建并且有

标准的评价指标, 是最好的中间选择。跨度抽取任务

得到了学术界和工业界的广泛关注, 目前研究技术

比较成熟, 机器阅读理解的性能已经超过了人类水

平, 很多自由作答的研究工作也是使用跨度抽取的

技术进行最终答案预测的。 

4  机器阅读理解的发展趋势 

为了让机器更智能 , 更接近真实的应用场景 , 

机器阅读理解任务的难度越来越大, 除了答案形式

上从完形填空到自由作答, 此外还出现了很多新的

研究趋势, 本节将详细介绍。 

4.1  不可回答问题 
Jia 等人[58]基于一组简单的规则在段落中自动生

成一个与问题相关但非答案句的干扰句, 以此来混

淆模型。结果分析表明, 在这种对抗性的实验中, 在

SQuAD 上成功的模型性能下降了一半, 原因在于

SQuAD 数据集的前提是问题一定能在文章中找到答

案。因此, 斯坦福大学在 2018 年发布了升级版本的

SQuAD2.0[3], 在 SQuAD1.1[2]版本的数据基础上添加

了 5 万多个无法回答的问题。这些新增的问题是由

标注者根据最初的答案人为反向设计出来的, 与原

文高度相关, 并且都有貌似合理的答案, 这就要求

模型具有能够判断出问题是否可作答的能力。 

从 1.0、1.1 再到 2.0, SQuAD 数据集和比赛难度

持续升级。SQuAD2.0[3]不仅要求阅读理解模型在问

题可回答时给出答案, 还要能判断出不可回答问题

并拒绝回答。Clark 等人[59]在模型的最后额外添加了

一个层来计算“无答案分数”, 表示问题不可回答的

概率。在无答案分数和答案跨度分数上应用一个共

享的 softmax 函数来标准化, 从而产生一个联合的目

标函数。U-Net[60]将具有无法回答问题的 MRC 分解

为三个子任务: 答案预测、无答案检测和答案验证, 

并且利用多任务联合学习来训练模型。答案预测器

预测问题的候选答案跨度; 无答案检测器在问题没

有答案时拒绝选择任何文本跨度; 答案验证器基于

候选答案跨度来决定问题不可回答的概率。此外, 还

引入了一个具有抽象语义的通用节点, 作为一种特

殊的信息载体, 篇章和问题的注意力信息都集中于

这个节点, 使它们之间的联系比传统的双向注意力

交互更加紧密。Hu 等人[61]提出了先阅读再验证的架

构, 通过神经机器阅读模型来预测候选答案并给出

初步的无答案分数, 再经过答案验证器来判断抽取

出的候选答案是否合理, 即问题是否无答案。对于机

器阅读模型, 通过引入两个辅助损失来缓解答案抽

取和无答案检测任务之间的冲突。在答案验证方面

研究了三种不同的网络结构: 第一种是简单的序列

模型, 将包含候选答案的句子、问题和抽取出的答案

依次连接作为一个整体序列来处理; 第二种是交互

式体系结构, 通过计算答案句和问题之间的匹配关

系来预测答案不可回答性; 第三种是将前两种方法

集成在一起, 连接两个模型的输出得到一个联合表

示来计算无答案概率。 

4.2  多篇章阅读理解 
多篇章阅读理解是单篇章的扩展 , 任务要求

MRC 模型从多篇文档中推理预测出问题的答案。在

多篇章 MRC 的设置下, 能否快速、准确地从大量的

文档语料库中检索到最相关的文档, 直接关系到问

答系统的最终性能。对于一些复杂的问题, 证据片段

可能出现在一篇文章的不同段落甚至不同的文章中, 

问答模型需要收集这些散落的证据线索, 并且从中

推理出正确的答案。因此, 多篇章阅读理解任务更具

挑战性。MS-MARCO[4]是典型的多篇章数据集, 其中

每个问题平均有 10 篇相关的文档, 这些文档是由必

应搜索引擎检索到的相关网络文章。类似地 , 

DuReader[5]数据集中每个问题有 5 篇来自百度搜索

和百度知道的相关文章。 

针对 MS-MARCO[4]和 DuReader[5]这样的多篇章

数据集, Wang 等人[62]提出了多任务联合学习训练的

V-Net 模型, 主要包含三个不同的模块: 答案边界预

测、答案内容建模和答案验证。答案边界预测和答

案内容建模是从不同角度对候选答案进行建模, 因

为不同的候选答案通常有着相同的答案边界、不同

的答案内容。不同的篇章会产生多个候选答案, 边界

预测和内容建模都是聚焦于单篇文章的信息处理, 

而没有考虑不同篇章之间的交互, 所以篇章之间的

答案验证能够将不同篇章中的信息聚集起来为每一

个候选答案计算验证分数。Liu 等人[63]针对多答案问

题提出了一个多答案多任务的框架。不仅提出了三

种损失函数来整合同一个问题的多个不同的参考答

案; 而且通过添加辅助损失来预测正确的篇章并从

中抽取答案; 此外, 还使用最小风险训练来解决同

一个答案多次出现的问题。阿里巴巴团队[64]提出一

个在线问答系统, 设计了一个深度级联学习的框架

来平衡效率和效果, 可有效降低召回阶段延时, 并
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最大化答案准确率。框架主要包括三个级联的模块: 

文档检索模块、段落检索模块和答案抽取模块。使

用简单的特征和模型过滤掉不相关的文档内容, 逐

步从文档级别到段落级别演化, 最后在有限的备选

段落中进行更精确地答案抽取。这个系统结合了流

水线和联合学习的优点, 从粗到细粒度地定位答案。

Hu 等人[65]提出一个端到端的统一问答模型 RE3QA, 

将上下文检索、阅读理解和答案重排结合在一起来

预测最终的答案。不同的组件之间共享上下文文本

表示, 使用高质量的上游输出直接监督下游模块。通

过对文本的不断剪枝, 一步步地缩小搜索范围, 并

且引入了非最大抑制算法来删除冗余的候选答案。 

 
表 6  模型在 MS MARCO 数据集上的性能比较 

Table 6  Model comparision on the MS MARCO 
dataset 

模型名称 ROUGE-L BLEU-1 

S-Net[50] 45.23 43.78 

V-Net[62] 46.15 44.47 

Masque[51] 59.87 54.11 

 

更多的文档意味着更多的信息, 有助于得到更

完整的答案, 这种扩展可用于处理基于大量非结构

化文本的开放域问答任务。开放域问答旨在从大量的

知识源中为广泛的问题寻找答案, 例如结构化的知识

库以及来自搜索引擎的非结构化文档。SearchQA[32]

是最具代表性的开放域问答数据集, 构建过程如下: 

首先从美国益智问答游戏节目《危险边缘》收集所有

的问题-答案对; 再使用谷歌搜索问题得到一组实际

的相关/不相关的文档; 最后过滤掉那些无法在检索

到的文档中找到答案的问题, 以及那些谷歌返回的相

关网页数少于 40 的问题。最终数据集包含了超过

140000 个问答对, 平均每对有 49.6 个相关文本片段。 

针对开放域问答, 单独的 MRC 系统不能完成整

体的任务。Chen 等人[66]将维基百科作为唯一的开放

域知识源, 先利用高效的文档检索系统来缩小搜索

空间, 再基于 Stanford Reader[17]从单个文档或小的

文档集合中提取答案。Wang 等人[67]提出了一种新的

开放域问答系统, 首先使用信息检索模型得到与问

题最相关的前几篇文档, 然后经过 R3 模型选择文档

并从中预测答案。R3 模型主要由排序器和阅读器组

成, 排序器输出一个篇章采样策略或者篇章的概率

分布, 选择最可能包含答案的篇章作为阅读器的输

入, 阅读器从该篇章中抽取问题对应的答案跨度。排

序器和阅读器是联合训练的, 排序器基于强化学习

进行训练, 奖励取决于阅读器如何从采样的篇章中

抽取答案; 阅读器使用标准的随机梯度下降法训练, 

以最大化预测正确答案的概率。Wang 等人[68]提出了

两种答案重排策略, 以进一步明确收集来自不同篇

章的证据。首先, 与错误的答案相比, 正确的答案往

往被更多的文章反复提及, 因此提出了基于证据强

度的重排策略, 对候选答案的出现进行计数或者概

率计算。此外, 有时答案需要满足问题所有方面的补

充证据, 这些证据可能分布在不同的篇章中, 因此

提出了基于证据覆盖的重排器, 根据不同篇章中的

联合证据对问题的覆盖程度来重排候选答案。

DS-QA 模型[69]是一个从粗到细粒度降噪的远距离监

督的开放域问答系统。首先通过信息检索从一个大

型语料库中根据问题检索段落; 然后采用段落选择

器来快速地浏览所有检索到的段落并过滤掉噪声段

落; 再通过一个精确的段落阅读器, 对每个选定的

段落进行仔细阅读并抽取答案; 最后将所有选定段

落的抽取结果聚合起来得到最终的答案。Pang 等人[70]

提出了一个层次答案跨度模型, 为开放域问答任务

设计了一个新的概率公式, 基于问题、篇章和答案跨

度三个级别的层次结构决定最终的答案概率。根据

总概率定律, 给定问题的答案概率可以定义为篇章

概率和条件答案概率的乘积。篇章级别的概率用来

衡量篇章的质量, 使得模型对于无答案问题具有鲁

棒性。条件答案概率是计算给定篇章中答案跨度的

概率, 使用聚合器来结合多个相同文本跨度的信息。

跨度级别的概率表示文本跨度作为问题答案的概率, 

使用条件指针网络定义答案跨度的概率。 

4.3  基于知识的阅读理解 
由于自然语言本身存在模糊性和含蓄性, 所以

外部知识在人类阅读理解和语言理解中起着至关重

要的作用。之前的很多研究都是针对阅读理解其他

方面的问题, 有时甚至明确地排除外部知识的影响

来构建数据集(CNN&Daily Mail[1]、CBT[28]等), 这与

实际的人类阅读理解过程不符。因此, 外部知识的运

用是人类和机器阅读理解最大的区别。MCScript[52-53]

数据集是关于人类日常活动的故事, 比如去看电影

或者在餐厅里吃饭等, 很多问题超出了文本的范围, 

需要使用常识进行推理。该数据集通过众包工人生

成文本、问题和答案, 大约包括了 3500 个文本和

20000 个问题, 为结合常识进行推理提供了一个评估

框架。 

外部知识的重要性逐渐引起了研究者的关注, 

也取得了一些研究成果。Long 等人[71]提出了一种针

对罕见实体进行完形填空的预测任务, 利用 Freebase

数据库中抽取的实体描述作为外部知识, 辅助预测
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缺失的命名实体。Mihaylov 等人[72]提出了一种将外

部知识整合到 AS Reader[18]模型中的方法, 将知识信

息编码到与普通词条表示相同的向量空间中, 再分

别与篇章和问题表示进行结合来丰富文本的表示, 

从而提高预测正确答案的能力。KT-NET[73]从知识库

中自适应地选择所需的知识, 然后采用一种注意力

机制将外部知识与 BERT[74]的隐藏状态进行融合, 

从而得到知识感知的表示用作答案预测。 

4.4  对话式阅读理解 
对话式阅读理解将对话合并到 MRC 中, 结合了

对话和阅读理解的难度, 因此更具有挑战性。对话式

MRC 有两种形式, 一种是基于某段文本展开多轮对

话问答, 每个问题都需要根据文本内容并且结合会

话历史来理解作答; 另一种是给定一段对话内容, 

基于此提出问题并推理作答。CoQA[57]是第一种形式

的数据集, 话题涉及七个不同领域, 包括了 8000 篇

短文和 127000 个会话问答对。DREAM[54]数据集是

第二种形式, 是基于对话文本的选择题阅读理解数

据集, 数据来自英语外语考试, 包含了 6444 段对话

和 10197 个问题。 

Reddy 等人[57]在发布 CoQA 数据集的同时提出

了一个基线模型, 该基线是DrQA[66]模型和PGNet[75]

模型的组合。首先将 DrQA 预测出的上下文文本跨

度作为答案依据, 再利用 PGNet 生成答案, 此外, 通

过将历史问答序列附加到篇章词序列后面, 从而实

现在理解文本的基础上结合会话历史来推理答案。

GRAPHFLOW[76]是一种基于图神经网络(GNN)的模

型, 可以捕捉对话中的会话流。模型动态地构建了一

个问题感知的上下文图, 图中的顶点是由每个篇章

词组成。在此基础上, 模型还提出了一种新的流机制

来模拟上下文图序列中的时间依赖关系。Sun 等人[54]

在发布 DREAM 数据集的同时提出采用端到端的预

训练语言模型作为基线, 利用 FTLM 包含丰富的外

部语言知识, 并且提出 speaker 嵌入来捕捉对话结

构。针对 DREAM 的数据形式, Zhu 等人[77]提出了一

种简单但非常有效的对偶多头协同注意力机制, 可

以充分表达文章和问题之间的关系, 同时有效地与

大型预训练的语言模型配合。 

5  神经机器阅读模型 

深度学习技术已经在计算机视觉、机器翻译等

多个领域中取得了显著成果。各种大规模 MRC 数据

集的发布, 使得机器阅读理解任务能够更好地运用

深度学习技术。本节主要从注意力机制和推理策略

的创新角度介绍各种神经机器阅读模型。 

5.1  注意力机制的创新 
注意力机制受人类视觉感知注意力的启发, 最

早在计算机视觉和图像处理领域被提出。注意力机

制被初次应用于自然语言处理领域得益于 Bahdanau

等人[78]的工作, 将翻译和对齐进行联合学习, 使得

机器翻译性能得到了显著提升。注意力机制可以缓

解目标序列和源序列之间的远距离依赖问题, 因此

对于 MRC 任务中的长篇章推理问题, 注意力机制能

够有效地建模信息交互。近几年的 MRC 研究中出现

了许多基本注意力形式的变体, 包括多层次多粒度

的注意力关注点和多角度的注意力建模的改进, 下

面介绍各种基于注意力的方法。 

Hermann 等人[1]首次在机器阅读理解任务中引

入了注意力机制, 使用词条级别的注意力机制, 即

计算篇章中每个词条的权重 , 提出了 Attentive 

Reader 和 Impatient Reader 模型。Stanford Reader[17]

和 AS Reader[18]都是针对 Attentive Reader 中的注意

力计算函数进行的改进, 前者使用双线性函数而后

者使用点积来计算注意力权重。BiDAF[25]在问题篇

章交互层中引入了双向注意力机制, 基于篇章和问

题的对齐矩阵分别计算 Context-to-query 和 Query-to- 

context 的注意力。类似地, Xiong 等人[24]在 DCN 模

型中引入了协同注意力机制同时关注篇章和问题, 

并融合两者的注意力表示来捕捉篇章和问题之间的

交互。微软亚研院提出的 R-Net [27]在基于注意力的

RNN 上加入了额外的门控来决定篇章中信息对于问

题的重要性; 此外, R-Net 首次引入了自匹配注意力

机制, 从整个篇章收集与当前篇章词相关的证据, 

更进一步细化了篇章的表示。SLQA+[26]模型采用层

次注意力, 使用多粒度的融合函数来结合不同层次

对齐的上下文表示。FusionNet[79]从三个角度对基本

形式的注意力机制进行了改进: 1)提出“history-of- 

word”概念, 使用从词向量到语义表示的完整信息来

构建注意力; 2)采用一个对称形式的注意力评分函数, 

以有效地利用单词历史; 3)引入全感知多层次的注意

力机制, 独立地捕捉不同层次的信息, 并且将捕捉

到的所有信息结合起来得到全感知的篇章表示。Hu

等人[80]在 R.M-Reader 中提出了重注意力机制, 在多

轮对齐结构中不断优化对齐矩阵, 从而避免了注意

力冗余和注意力不足的问题。Zhuang 等人[81]提出一

个动态自注意力架构, 使用门控机制动态决定哪些

词条用来构建篇章内部或者篇章之间词条级别的语

义表示。通过门控来获得输入序列中每个词条的重

要性, 抽取出最重要的部分词条用于计算自注意力, 

而不是基于整个文本词条序列来计算。 
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表 7  注意力函数 S(x, y)  

Table 7  Attention function S(x, y) 

函数名称 公式 

加性注意力  T
1 2tanhs W x W y  

乘法注意力 T Tx U Vy  

缩放的乘法注意力 T T1
x U Vy

k
 

缩放的非线性乘法注意力    T1
f Ux f Vy

k
 

对称形式 T T  x U DUy D， 是对角矩阵 

非线性的对称形式    T
f Ux Df Uy  

(注: f 函数表示非线性函数) 

 
表 8  注意力创新 

Table 8  Attention innovation 

模型名称 创新点 

Stanford Reader[17]、AS Reader[18] 注意力函数的不同 

DCN[24]、BiDAF[25] 双向注意力流 

R-Net[27] 自注意力机制 

SLQA+[26] 多粒度融合 

FusionNet[79] 全感知注意力 

R.M-Reader[80] 重注意力 

Dyn-SAN[81] 动态自注意力 

 

5.2  推理策略的创新 
自然语言在表述过程中存在很大的模糊性甚至

出现歧义, 因此需要结合语境分析语义。对于计算机

而言, 这种方式很难通过符号表达进行逻辑推理。提

高机器阅读理解的性能, 关键是赋予机器推理和归

纳能力。本节主要介绍两个经典的多跳推理 MRC 数

据集以及一些有代表性的神经机器阅读推理模型。 

Johannes等人[55]在QAngaroo项目中派生了两个

多跳推理数据集: WIKIHOP 和 MEDHOP。这两个数

据集发布的目的就是评估系统跨多个文档的多跳推

理能力。数据集由三元组(主语实体 s , 关系 r , 宾语

实体 o )组成, 与实体相关的文章被加入到证据文档

集 D 中。通过去除掉三元组中的宾语 , 得到查询

 , ,?q s r , 以及答案 *a o 。为了达到多跳推理的

目的, 在语料库构建的基础上构造了二分图, 一边

的顶点对应着知识库中的实体, 另一边是 D 中的文

档, 边表示实体出现在对应的文档中。对于给定的

 *,q a 对, 利用广度优先搜索遍历二分图识别得到

候选答案 qC , 访问到的文档将成为支持文档 qS 。

Wikihop 数据集是将 Wikipedia 作为文档语料库, 将

Wikidata 当作结构化的知识三元组。Medhop 是为分

子生物学领域构建的数据集, 使用 DrugBank 作为结

构化的知识库, 来自 MEDLINE 的研究论文摘要作

为文档语料库。Yang 等人[56]提出了面向自然和多跳

问答的数据集 HotpotQA, 包含了 113000 组问答数

据。Hotpot 数据集有三个主要特点: 1)通过众包的方

式收集问题和答案, 保证每个问题必须进行多步推

理才能得到答案; 2)问题类型多样, 不受限于任何预

设的知识库; 3)提供回答所需的句子层面的推理线索, 

提高答案推理的可解释性。 

MemNNs[28]是最早提出的推理模型, 将基本的

记忆网络进行堆叠扩展成多跳, 不断地更新问题表

示和篇章表示来完成推理过程。Trischler 等人[82]提出

了一个由抽取器和推理器组成的 EpiReader 模型。抽

取器就是使用 AS Reader 模型比较问题与篇章的浅

层关系, 过滤筛选出少量的候选答案。推理器将候选

答案插入问题中形成假设, 然后基于文本蕴含的概

念来计算每个假设与篇章句的一致性, 得到每个假

设成立的概率。最后将推理器的证据概率和抽取器

的理论概率结合 , 得到最终的候选答案排序。IA 

Reader[83]设计了一个迭代推理的过程。对于每个时间

步, 交替更新问题和篇章的注意力分布, 通过门机

制得到新的问题和篇章表示, 再基于这些表示来更

新推理状态。最后, 使用最终的篇章注意力权重分布

来进行答案预测。与之前方法中使用固定的推理跳

数不同, ReasoNet[84]在推断过程中引入了一个终止

状态来释放对推理深度的约束。这种状态可以决定

是否在消化中间信息后继续推理到下一轮, 或者在

推断出现有信息足以产生答案时终止整个推理。推

理轮次由篇章和查询动态建模, 并根据问题的难易

程度自动学习。DCN 模型[24]提出了一种动态指针解

码器, 交替预测答案跨度的开始和结束位置, 允许

从初始不正确答案的局部最大值中恢复。Rajarshi 等

人[85]针对开放域问答任务提出了一个检索器和阅读

器交互迭代的框架。根据给定的查询, 段落检索器利

用快速最近邻搜索算法执行最大内积搜索得到最相

关的几个段落; 阅读器可以使用各种先进的 MRC 模

型来替换, 目的是预测出一个答案文本跨度。该框架

的最大创新点是多步推理器, 根据当前步的阅读器

状态和查询向量更新产生新的查询表示, 新的查询

表示被送回到检索器中, 基于此对语料库中的段落

进行重排, 再经过阅读器重新预测答案。因此, 多步

推理器为检索器和阅读器提供了一种相互通信的方

式。TraCRNet[86]是一种基于 Transformer 的端到端的

体系结构, 能够有效地处理大文档集。输入编码层是

基于 Transformer 的层次模型, 从单词级别到文档级

别编码处理每一篇文档以及问题; 多跳推理层使用
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Universal Transformer 编码器对所有文档和问题的总

表示进行多步迭代更新, 编码全局信息; 输出解码

层基于堆叠的 Transformer 解码器来生成答案。在多

步推理器的每一步中, 自注意力基于所有文档及问

题来理解每个文档, 深度自回归也在所有文档之间

建立连接, 以整合跨文档的全局信息。 

除了上述的推理模型工作外, 还有一类研究是

基于图的推理模型。如图 1 所示, 利用命名实体识别

和指代消解技术从篇章中抽取出实体提及, 将实体

提及作为顶点构建成一个图, 基于实体图进行线索

推理和证据整合。Dhingra 等人[87]提出了一个共指依

赖循环层, 用Coref-GRU来代替GA Reader[88]中常规

的 GRU, 根据相同实体的多次出现来追踪问题答案

的线索。Coref-GRU 相当于带有共指边的有向无环图, 

但它的缺点主要是共指边通常是某个句子的局部引

用, 没有考虑其他有用的全局信息。为了实现全局语

境的推理, MHQA 模型[89]除了共指边还引入了另外

两种类型的边, 即不同篇章中相同实体之间的边以

及上下文窗口中出现的两个实体之间的边。模型首

先从篇章的编码表示中抽取出实体提及的表示, 与

问题表示计算注意力值来初始化图的隐藏状态。然

后使用图递归网络 GRN 或者图卷积网络 GCN 对每

个图顶点的相关信息进行集成, 多次更新得到一系

列的图状态。对于每个步骤得到的图隐藏状态, 分别

将其与问题表示相匹配, 然后对所有步骤的匹配进

行加权求和得到整体的匹配结果, 最终得到每个实

体的概率分布。与 MHQA 的图结构相比 ,  En-

tity-GCN[90]添加了第四种类型的关系, 即在任何两

个孤立点之间添加补边, 防止出现非连通图。模型使

用预训练的 ELMo 来初始化实体提及的上下文表示, 

而不用训练编码器, 预处理之后存储于本地, 避免

了昂贵的文档处理。通过转换顶点表示来处理多步

推理, 每一步根据直接邻居信息来更新图中顶点的

表示。在 Relation-GCN[91]中引入了门控机制来控制 

传播的信息量, 防止过去的信息被完全覆盖。与之前

只有单类型结点的图模型不同, Tu 等人[92]提出了包

含不同类型结点的异质图。每篇文档、每个候选以

及从文档中抽取出的实体作为 HDE 图中的三种顶点, 

并且根据文档、候选和实体之间的关系构建七种类

型的边, 表示 HDE 图中不同的结构信息。分别计算

文档、候选和实体与查询之间的协同注意力, 再经过

自注意力池化, 得到不同粒度级别的查询感知表示, 

用来初始化相应的顶点状态。在 HDE 图上的信息传

播使用聚合-组合的方式, 即从邻居顶点聚合的信息

再与顶点本身的信息进行组合, 基于门控来更新顶

点的表示, 经过多次信息传播后, 所有文档、候选和

实体顶点都有其最终的表示。受知识图的多跳推理

启发, Kundu等人[93]提出了基于路径进行多跳推理的

PathNet 模型, 直接操作非结构化的文本信息。首先

通过实体之间的共现关系从不同的篇章中抽取得到

(问题实体中间实体候选实体)的路径, 路径的

长度表示推理的跳数; 然后基于上下文表示和篇章

表示分别对这些路径进行编码以及打分; 最后将同

一候选的所有路径分数相加得到该候选的概率分

数。之前的方法模型只是隐式地结合了所有篇章中 

 

图 1  三种类型边的实体图 

Figure 1  Entity graph considering three types of 
edges 

(注: ①表示共指边; ②表示上下文窗口内不同实体之间的边; ③表

示不同篇章中相同实体之间的边) 
 

表 9  推理方法分类 

Table 9  Classification of reasoning methods 

基于文本蕴含的方法 EpiReader[82]: 将候选答案插入问题形成假设, 篇章句作为前提 

基于答案迭代的方法 DCN[24]、DCN+[46]: 交替预测答案的开始位置和结束位置 

基于表示更新的方法 MemNNs[28]、IA Reader[83] 、ReasoNet[84]、TraCRNet[86]: 迭代更新问题和篇章的表示

Coref-GRU[87]: 共指依赖边 

MHQA[89]: 共指边、相同实体边、上下文边 基于同质图的方法

Entity-GCN[90]: 共指边、相同实体边、上下文边、补边 

基于异质图的方法 HDE[92]: 不同类型的结点和边 

基于图的方法 

基于路径的方法 PathNet[93]: 基于实体共现得到推理路径 
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的知识, 无法提供明确的推理路径, 而 PathNet 能够

通过显式的路径来解释其推理过程。 

5.3  小结 
神经机器阅读模型的关键在于注意力机制和推

理策略的结合, 注意力机制匹配问题和篇章之间的

关系, 推理发现线索为最终的答案找到证据。表 8 显

示了各种模型的注意创新点, 双向注意力是从问题

和篇章两个方向分别计算注意力权重; 自注意力是

学习篇章内部的词依赖关系; 多粒度融合和全感知

注意力是为了捕捉不同层次的信息; 重注意力是迭

代更新注意力表示; 动态自注意力是基于重要的部

分计算自注意力。表 9 对目前主流推理策略进行了

归纳分类, 除了基于文本蕴含的方法, 其他的推理

方法都是通过加深网络层数来模拟推理步数的不断

增加。基于注意力机制进行有效地信息交互, 采用高

效的推理策略来发现有力的证据并进行最终的答案

预测, 这种注意力机制和推理策略结合的方式是现

阶段解决 MRC 问题的主流技术思路。 

6  存在的问题和应用展望 

6.1  MRC 现阶段的不足 
由于互联网信息化的飞速发展以及互联网固有

的开放性和普及性, 不良敏感信息给网络空间造成

的危害范围大、持续性强, 因此, 网络内容安全面临

的形式和挑战尤为严峻复杂。基于机器学习的自然

语言处理方法可以通过训练集自动学习知识, 克服

了人工建模和特征提取的缺点, 从长远来看是对传

统低效的人工审核方式的最佳替代。为了应对网络

内容治理的挑战, 提高机器对自然语言的理解能力

势在必行, 各种新数据集带着新的任务被相继发布, 

促使研究人员不断地探索, 推动了 MRC 技术的飞速

发展。尽管近年来在这一领域的研究中, 一些神经机

器阅读模型在 SQuAD[2-3]等代表性数据集上的表现

已经超越了人类, 但由于四种基本 MRC 任务固有的

缺点, 与实际应用相差甚远, 因此出现了四种新兴

的研究趋势。MRC 的四种新趋势是更接近现实应用

的表现, 目前虽然有一定的成果, 但距离机器真正

理解文本还有很长的路要走。对不可回答问题的准

确判断、多篇章信息的联合推理、多轮对话中的指

代消解、外部知识的有效融合等问题都还没得到很

好的解决。下面具体分析神经机器阅读模型目前仍

然存在的几点不足:  

1) 系统的鲁棒性。在文献[58]设置的对抗性实

验中, 人类并没有受到这些干扰句的影响, 但是神

经机器阅读模型的性能显著下降, 这反映了机器并

不能真正地理解自然语言。为了缓解这个问题 , 

SQuAD2.0[3]通过总结对抗性攻击的模式, 基于人工规

则经过复杂设计创建对抗性示例来扩充训练数据集。

但是这种人工分析设计的方法缺乏通用性, 设计的对

抗样本无法覆盖所有类型, 因此, 如何在更为通用的

意义上解决 MRC 模型的鲁棒性问题仍有待研究。 

2) 模型推理能力。对于多篇章 MRC, 需要整合

不同篇章中散落的证据; 对于对话式 MRC, 由于人

类对话的自然简洁等特点, 每个问题的理解都需要

结合对话历史, 因此, 模型推理能力是找到答案线

索的关键。尽管各种创新性的推理机制被提出, 但目

前的神经机器阅读模型大多是基于篇章和问题之间

粗浅的语义匹配来进行答案预测的, 效果仍然不佳。

如何强化机器的推理能力, 发现深处隐藏的线索, 

将是推动 MRC 发展的关键问题。 

3) 外部知识引入。常识的累积和知识的记忆是

人类智能的重要体现, 在人类阅读理解的过程中通

常会利用外部知识来回答问题, 比如在对话时为了

进行高效的口头交流, 人们很少明确地陈述不言而

喻的场景信息, 这就需要结合常识来理解对话。为了

模仿这一点, 文献[71-73]尝试利用外部知识来提高

机器阅读性能, 但仍然存在不足。首先, 由于知识库

中知识的稀疏性, 如何构建全面的知识库对阅读理

解模型性能的提高是关键的。其次, 如何快速准确

地从知识库中检索到相关的外部知识也影响着模型

的效率。最后, 如何将结构化存储的知识与非结构

化的篇章和问题进行有效地融合仍然是一个持续的

挑战。 

4) 答案生成技术。为了更接近现实场景, MS 

MARCO[4]和 DuReader[5]等数据集被发布,  它们的

答案是通过众包抽象生成的自然语言文本, 然而目

前的解决模型几乎仍然采用的是基于指针网络的

边界预测方法。随着文本生成技术 [94-95]的发展 , 

文献[49-51]初步尝试了生成新单词和复制源文本词

相结合的指针-生成器混合网络, 但是方法简单, 效

果一般, 得到的答案文本十分生硬, 远远没达到自

然通顺流畅的需求。如何让机器生成高质量的答案

依然需要更加深入的研究。 

6.2  应用与展望 
随着各种新技术新形态的发展, 具有对抗性的

不良有害信息也不断涌现出新变种, 仅仅依赖于网

民举报和人工审核的传统监测方式难以解决海量内

容的审查问题。近年来基于深度学习的算法在网络

文本内容识别、分析、分类等任务中取得杰出表现, 

“人工智能+安全”也成为了各界解决网络内容治理
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问题的主流思路。例如, 腾讯云天御、网易易顿等

产品都使用了深度学习技术; 学术上 , 汪等人 [96]

在传统文本内容安全识别技术的基础上 , 提出了

利用深度学习的融合识别模型来提升文本内容识

别的性能。 

传统关键词匹配方法由于忽略上下文语义, 会

导致误报漏报等问题, 而 MRC 利用人工智能技术为

计算机赋予了阅读、分析和归纳文本的能力, 能够结

合上下文语义来挖掘文本的深层含义, 因此, 有助

于进一步提高不良有害信息的识别准确率。相比于

传统方法, MRC 可以解决“敏感词误判、谐音表达、

同义句检测”等问题。首先, 在中文的行文中词与词

之间没有明显的分界符, 仅仅靠敏感词识别会出现

误判的现象, 而 MRC 中的注意力机制可以用来解

决中文分词不明确导致的误报, 类似文献[97]使用共

享的全连接自注意力机制, 能根据不同的标准进行

分词。例如, 微博发文“黑夜总会过去, 白天总会到

来”由于出现了“夜总会”这一敏感词而被屏蔽, 但

通过注意力机制可以发现“黑夜”和“白天”之间

有着对应关系, 因此前半句以“夜总会”分词出现的

概率比较低。其次, 人们通过加工处理(如谐音表达)

有意识地回避敏感字眼以达到传播垃圾敏感信息的

目的, 使得基于关键词匹配的技术无法起效。这个问

题可以借鉴 MRC 中完型填空的形式, 对原始词进行

预测, 从而提高识别准确率。最后, 多样的表达方式

可以传达相同的语义, 增加了人工审核的工作量和

工作难度, MRC 中的推理模型则可以解决相同语义

的多样表达问题, 如文献[98-99]就是通过文本蕴含

进行推理来实现句子复述检测的。总的来说, 机器阅

读理解技术有利于提高有害信息识别的准确性, 并

且在提高效率、解放人力成本方面起着重要作用。 

为了让机器阅读理解技术更好的应用于网络内

容治理, 未来还需要在以下方向取得突破。首先, 机

器阅读理解模型可用的训练数据涉及的领域较少, 

并且构建高质量的语料库必须明确具体的违规类别

标准, 需要大量的人力来收集和标注样本, 未来如

何高效地收集更多领域的高质量训练数据, 是机器

阅读理解更好地应用于网络内容治理的关键。其次, 

不良有害信息的类型和尺度因不同的平台业务而异, 

未来如何实现每个平台之间的模型隔离, 以及如何

批量处理 MRC 模型, 将是降低系统维护成本的重要

因素。此外, 网络舆情表达了广大网民的观点和情感, 

是客观信息和主观信息的结合, 但是当前机器阅读

理解关注的都是对客观信息的推理分析, 让机器理

解文字所表达的主观信息将会更加有效地监控网络

舆情, 是非常值得关注的研究方向。 

7  总结 

我国的互联网用户人数近年来迅速增加, 网络

内容受众非常广泛, 然而网络上的信息良莠不齐, 

网络内容治理和网络舆情监管的难度也与日俱增。

现阶段的文本筛选、文本分类等审核技术都是对浅

层信息的处理, 深层次的文本内容理解还需要依赖

于机器阅读理解。 

机器阅读理解是自然语言处理领域的一项核心

任务。机器阅读理解经历了三个发展阶段, 有四种基

本的任务形式, 由于基本形式的数据与真实应用相

差甚远, 因此出现了四种新的研究趋势, 也带来了

更多新挑战。本文是关于神经机器阅读模型的综述, 

从基本任务定义和新的研究趋势入手, 介绍了各种

相关的神经机器阅读模型; 对各种注意力机制和推

理模型的创新进行了总结和分类; 分析了目前机器

阅读理解研究存在的问题同时对未来的研究方向进

行了展望。 

回顾近年来在机器阅读理解领域取得的主要成

果, 更多高质量的数据、更优秀的架构、更强大的算

力, 确实能够给机器理解文本带来更好的结果。机器

阅读理解方向的发展非常快, 因此, 很难将所有新

提出的研究工作都包括在本次调研中。例如近两年

提出的 BERT[74]等预训练语言模型, 由于其能够很

好地利用大量无标注文本, 并借助性能出色的深度

学习架构, 从而能够学习到更深层的语义和更复杂

的语言现象, 已经在机器阅读理解任务上取得了最

先进的效果, 并且相比于传统深度学习方法提高了

一大截, 一次又一次地刷新了各种机器阅读理解的

榜单。在实际应用层面, 神经机器阅读理解已经逐渐

在智能客服、问答机器人、智能法律文案分析、智

能搜索、网络舆情监测等应用中崭露头角, 减少人力

和管理成本的同时提高了服务效率。 
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