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基于迁移学习的任务型对话系统研究
--以跨任务、跨领域、跨语言迁移为例
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人机对话系统的四大功能

任务型
Task

聊天
Chat

知识问答
Knowledge 

推荐
Recommen-

dation

目的 完成任务或动作 闲聊 知识获取 信息推荐

领域 特定域（垂类） 开放域 开放域 特定域

以话轮数评价 越少越好 话轮越多越好 越少越好 越少越好

应用 虚拟个人助理 娱乐、情感陪护 客服、教育 个性化推荐

典型系统

Siri、Cortana、
Google

Assistant、
度秘

小冰、笨笨
Watson、
Wolfram 

Alpha
阿里小蜜



任务型对话系统具有广泛应用

智能硬件 汽车 个人助理 咨询类机器人

无人机
智能家居

车载语音
智能汽车

订餐
出行

导诊机器人
电商客服

Virtual Assistants Might Eat the Internet.
-- Chris Manning (2020)



任务型对话系统的结构 (Pipeline系统)

语音识别
（ASR）

自然语言生成
（NLG）

语音合成
（TTS）

对话管理（DM）

状态追踪
（DST）

策略优化
（DPO）

帮我订一张去北京的机票

请问您从哪里出发？

用户

自然语言理解
（NLU）

意图识别

语义槽填充

知识库(KB)及
APIs

领域：机票
意图：订机票
语义槽：到达地=北京 出发地=NULL

到达地=北京
出发时间=NULL语音信号

领域识别

询问(出发地)



任务型对话系统的结构 (Pipeline系统)

语音识别
（ASR）

自然语言生成
（NLG）

语音合成
（TTS）

对话管理（DM）

状态追踪
（DST）

策略优化
（DPO）

从哈尔滨出发

请问您什么时间出发？

用户

自然语言理解
（NLU）

意图识别

语义槽填充

知识库(KB)及
APIs

领域：机票
意图：订机票
语义槽：出发地=哈尔滨

出发地=哈尔滨
到达地=北京
出发时间=NULL

语音信号

领域识别

询问(出发时间)



任务型对话系统的结构（端到端系统）

p Pipeline系统的缺点
p 错误级联
p 各模块数据标注代价大

语音识别
（ASR）

自然语言
生成

（NLG）

语音合成
（TTS）

对话管理
（DM）

状态追
踪

（DST）策略优
化
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户

自然语言
理解

（NLU）意图识
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填充

知识库(KB)
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面临的主要问题

p大规模、高质量的标注数据较难获得，尤其在对话领域更为突出

p不同任务、不同领域、不同语言存在着共享知识，可以充分利用

Pan and Yang (2010)



提纲

p基于迁移学习的任务型对话系统
p 跨任务迁移
p 跨领域迁移
p 跨语言迁移

p总结及趋势展望



提纲

p基于迁移学习的任务型对话系统
p 跨任务迁移
p 跨领域迁移
p 跨语言迁移
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NLU模块多个任务串行执行

语音识别
（ASR）

自然语言生成
（NLG）

语音合成
（TTS）

对话管理（DM）

状态追踪
（DST）

策略优化
（DPO）

帮我订一张去北京的机票

请问您从哪里出发？

用户

自然语言理解
（NLU）

意图识别

语义槽填充

知识库(KB)及
APIs

领域：机票
意图：订机票
语义槽：到达地=北京 出发地=NULL

到达地=北京
出发时间=NULL语音信号

领域识别

询问(出发地)



各项任务示例

领域 意图 语义槽 举例

火车
查询 出发地、到达地 厦门到福建建阳的火车是几点呢

预定 出发地、到达地、
出发时间、车次 订一张明天哈尔滨到北京的Z15

地图
路线 出发地、到达地 南山医院到北大医院路线

位置 POI 北京西站在哪

短信
发信息 接收人、内容 发短信给叶少云晚上要不要出去玩

发送联系人 接收人、联系人 把哥哥的电话发给殷龙

领域识别 意图识别 语义槽填充

分类问题 序列标注问题



各项任务互相帮助

p传统意图识别和槽填充串行，既会引出错误级联，也无法利用共有的知识

p意图识别与槽填充不是相互独立而是紧密联系的
p 例如：如果这句话意图是 WatchMovie，那么这句话包含的Slot槽值应该是电影相关而

不是音乐相关，反之亦然



多任务联合学习

Intent
Detection

Slot
Filling

Task A Task B



前人工作：共享编码的双任务学习

p 首次使用RNN-based (GRU)的方法联合建模
意图识别和槽填充任务

p GRU的每一个时刻出来的向量进行槽填充任务

p GRU编码句子后通过max-pooling层得到该句
的表示进行意图识别

p 通过共享的GRU层来进行两个任务的联合学习，
从而隐式的学习两者的关系

Xiaodong Zhang and Houfeng Wang. A Joint Model of Intent Determination and Slot Filling for Spoken Language Understanding. IJCAI2016



前人工作：用意图控制槽填充

p 首次利用Slot-gate机制来显式的建模了槽填充任务和意图识别任务之间的关系
p g越大，表示Intent和Slots的关系越大

p 不足
p 基于gate机制的交互并不充分
p 难以捕获每个token的信息

Chih-Wen Goo, Guang Gao. et al. Slot-Gated Modeling for Joint Slot Filling and Intent Prediction. NAACL2018.



基于Stack-propagation的联合学习

p Stack-propagation
p 一种多任务学习框架
p 任务之间有层次依赖关系

Encoder

Task B Task A

Encoder

Task B

Task A

differentiable link 

(a) Multi-task framework (b) Stack-propagation

Libo Qin, Wanxiang Che, Yangming Li, Haoyang Wen and Ting Liu. A Stack-Propagation Framework with Token-Level Intent Detection for Spoken 
Language Understanding. EMNLP 2019. 



基于Stack-propagation的联合学习

p 系统架构图

p Stack-propagation引入意图信息
p 显示的利用intent信息去指导slot预测

p Token-level 意图识别
p 提供token级别的intent信息
p 充分利用监督信号，提高性能

Libo Qin, Wanxiang Che, Yangming Li, Haoyang Wen and Ting Liu. A Stack-Propagation Framework with Token-Level Intent Detection for Spoken 
Language Understanding. EMNLP 2019. 



基于Stack-propagation的联合学习

p实验结果

Libo Qin, Wanxiang Che, Yangming Li, Haoyang Wen and Ting Liu. A Stack-Propagation Framework with Token-Level Intent Detection for Spoken 
Language Understanding. EMNLP 2019. 
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p迁移学习在任务型对话系统中的研究
p 跨任务迁移
p 跨领域迁移
p 跨语言迁移

p总结及趋势展望



端到端任务型对话系统
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基于Seq2seq的端到端任务型对话系统

Seq2seq
Model

Dialog History

Response

存在多个领域的数据，如何充分利用？



前人工作：直接将多领域数据混合

p在混合数据集上训练一个通用模型
p 简单的共享一套参数难以捕获所有领域的特征
p 忽略了领域特有的特征

Key-Value Retrieval Networks for Task-Oriented Dialogue Mihai Eric, Christopher D.Manning. SIGDial 2018
Andrea Madotto , Chien-Sheng Wu , Pascale Fung Mem2Seq: Effectively Incorporating Knowledge Bases into End-to-End Task-Oriented Dialog Systems. ACL2018
Chien-Sheng Wu , Richard Socher, Caiming Xiong. Global-to-local Memory Pointer Networks for Task-Oriented Dialogue. ICLR2019



前人工作：Shared-private框架

p显示融入领域共享的知识和领域无关的知识

Pengfei Liu, Xipeng Qiu and Xuanjing Huang. Adversarial Multi-task Learning for Text Classification. ACL2017
Jiang Guo, Darsh J Shah and Regina Barzilay. Multi-Source Domain Adaptation with Mixture of Experts. EMNLP2018



前人工作：Shared-private框架

p每一个样例X都会过shared和它特有的private的encoder-decoder模型
p Shared：捕获领域共有的特征
p Private：捕捉领域特定的特征

Pengfei Liu, Xipeng Qiu and Xuanjing Huang. Adversarial Multi-task Learning for Text Classification. ACL2017
Jiang Guo, Darsh J Shah and Regina Barzilay. Multi-Source Domain Adaptation with Mixture of Experts. EMNLP2018



基本的Shared-private框架的缺点

p某一领域可能缺少训练数据

p忽略领域之间的细粒度关系
p 如：电影和音乐更近，和订机票比较远

Libo Qin, Xiao Xu, Wanxiang Che, Yue Zhang, Ting Liu. Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented Dialog. ACL 2020. 



动态聚合框架

p提出动态聚合函数显示建模领域之间的联系

Libo Qin, Xiao Xu, Wanxiang Che, Yue Zhang, Ting Liu. Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented Dialog. ACL 2020. 



动态聚合网络 (DF-Net)

p动态聚合层
p 考虑领域之间的关系，从而更好地利用所有领域的知识
p 𝑎!代表当前instance与每个领域之间的相关度
p 使用加权来得到最终的领域私有特征

𝑋 𝑋𝑋

Libo Qin, Xiao Xu, Wanxiang Che, Yue Zhang, Ting Liu. Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented Dialog. ACL 2020. 



动态聚合网络 (DF-Net)

p动态聚合层

Libo Qin, Xiao Xu, Wanxiang Che, Yue Zhang, Ting Liu. Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented Dialog. ACL 2020. 



实验

Libo Qin, Xiao Xu, Wanxiang Che, Yue Zhang, Ting Liu. Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented Dialog. ACL 2020. 
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Zero-shot 跨语言框架

学习算法

模型 标注结果

源语言
标注语料库

未标注数据目标语言

Miltilingual BERT

跨语言
分布表示

Beto, Bentz, Becas: The Surprising Cross-Lingual Effectiveness of BERT. EMNLP 2019



mBERT缺点

p mBERT预训练是多个语言数据混合

p但对于单个句子来说仍是单语言语境

p没有任何的跨语言表示对齐信号

These apples and bananas are delicious

These [MASK] and [MASK] are  delicious

mBERT

单语言语境



前人工作：AIML

p提出构造code-switch数据进行fine-tune mBERT，可以使模型隐式对齐
两个语言之间的表示空间

Zihan Liu , Genta Indra Winata, Zhaojiang Lin, Peng Xu, Pascale Fung. Attention-Informed Mixed-Language Training for Zero-shot Cross-lingual 
Task-oriented Dialogue Systems. AAAI2020

Zero-
shot测试
过程

hi, im looking for a nice German
restaurant.

原训练句子：

Attention找到分值
最高的单词： German

进行替换后的训练
数据：

hi, im looking for a nice Tedesco 
restaurant.



我们的方法

p AIML Training 缺点
p 需要设计启发规则 (Attention)找到该替换的单词，并且只替换一个单词，损失信息
p 一次训练只能部署到一种目标语言，因为每次训练过程只翻译一种特定语言

p我们提出一种Multi-lingual的code-switch数据

增广方法更好的fine-tuning mBERT
p 可以同时对齐多个语言，一次训练，多次部署
p 采用随机替换，不需要任何的启发规则

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法流程：选择句子

Fine-tuning的
原始训练数据
(e.g., 意图分类)

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法流程：选择单词

Fine-tuning的
原始训练数据
(e.g., 意图分类)

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法流程：单词替换

Fine-tuning的
原始训练数据
(e.g., 意图分类)

增⼴后的fine-
tuning数据(e.g.,
意图分类)

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法示例

意图分类
Fine-tuning

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法示例

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



方法背后的直觉

p相同的loss，不同的输入

p拉近不同语言的表示

Multilingual BERT

I eat apple

Loss

Multilingual BERT

I 吃 apple

Loss

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



实验

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 



实验

Libo Qin, Minheng Ni, Yue Zhang and Wanxiang Che. CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-Shot Cross-Lingual NLP.
IJCAI 2020. 
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总结

p充分利用多种知识缓解数据不足的问题

p探索了迁移学习在任务型对话系统中的应用
p 跨任务 (通过Stack-propagation显示交互提高多项任务的性能)
p 跨领域 (提出动态聚合shared-private框架提升多领域端到端任务型对话系统性能)
p 跨语言 (提出multi-lingual code-switching数据增广方法提升Zero-shot跨语言能力)



论文和代码

p A Stack-Propagation Framework with Token-Level Intent Detection for 
Spoken Language Understanding. EMNLP 2019
p 论文：https://www.aclweb.org/anthology/D19-1214.pdf
p 代码：https://github.com/LeePleased/StackPropagation-SLU

p Dynamic Fusion Network for Multi-Domain End-to-end Task-Oriented 
Dialog. ACL 2020
p 论文： https://arxiv.org/pdf/2004.11019.pdf
p 代码：https://github.com/LooperXX/DF-Net

p CoSDA-ML: Multi-Lingual Code-Switching Data Augmentation for Zero-
Shot Cross-Lingual NLP. IJCAI 2020
p 论文： https://arxiv.org/pdf/2006.06402.pdf
p 代码： https://github.com/kodenii/CoSDA-ML

https://www.aclweb.org/anthology/D19-1214.pdf
https://github.com/LeePleased/StackPropagation-SLU
https://arxiv.org/pdf/2004.11019.pdf
https://github.com/LooperXX/DF-Net
https://arxiv.org/pdf/2006.06402.pdf
https://github.com/kodenii/CoSDA-ML


谢谢大家！


