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摘  要 人机对话系统是将机器视为一个认知主体的人机交互系统。随着计算机软硬件技术和移动互联网的迅猛发展，

能够有效处理非精确信息交互的，符合人类自然交互习惯的认知型人机对话系统受到了越来越多的关注。本文提出，面向

任务的认知型人机对话系统的架构应分为三个层次：物理层、控制层和应用层，与之对应的技术是通道技术、认知技术和

知识管理技术。其中，认知技术是随着移动实时交互的新的需求而产生出来的新的交互中间件技术。它的目标是使得机器

具有人类的认知交互特点，可以在与对方的交互中进行深度理解、学习、诱导和适应，主要包括非精确信息理解技术、基

于不确定性的推理和决策技术、交互自适应和进化技术，诱导式信息生成技术等。本文对认知技术在人机对话系统中的定

位和具体概念进行了详细介绍，综述了相关技术领域的进展，并展望了未来重点的研究方向。 
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Abstract Human-machine dialogue system is a human-machine interaction system which treats the machine as 
a cognitive agent. With the advances of computing hardware and software as well as the booming of mobile 
internet, cognitive dialogue system, which can deal with uncertain interactive information, attracts great interest. 
The paper argues that task-oriented dialogue system consists of three layers: physical layer, control layer and 
application layer. IO technology, cognitive technology and knowledge management are corresponding techniques. 
Cognitive technology is a new middle ware technology recently emerging with the need of instant natural 
human-machine conversation. Its goal is to make machine a cognitive agent capable of understanding, learning, 
guiding and adapting. For this purpose, deep and robust understanding, inference based on uncertain information, 
policy optimization, adaptation and influential information generation are required. This paper is a position paper 
of cognitive technology. The scope and content of cognitive technology in dialogue systems is introduced. 
Relevant techniques are reviewed and future research direction are also discussed.  
Key words human-machine interaction; HCI; dialogue systems; cognitive technology; human-machine 
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interface; cognitive control 

1 引言 

人机交互（Human Computer Interaction，HCI）
是计算机诞生以来产生的研究人和计算设备之间

相互影响的技术。其目标是机器帮助人高效、舒适、

安全的完成任务需求。人机交互作为信息时代对人

类生产生活具有重大影响的基础技术，受到广泛重

视。美国在 2000 年制定的信息技术研究预算中，

把“人机交互”与“软件”、“网络”和“高性能计算” 并
列为四项基础研究[1]。对话系统（Dialogue System）

是人机交互技术最核心的领域之一，它是人与机器

之间进行双向信息交换以满足人的特定任务需求

的计算机软硬件系统。广义上，对话系统包括所有

人机交互系统，例如图形界面（Graphic User 
Interface，GUI）、虚拟现实交互等等。狭义上，对

话系统特指完成类似人与人的沟通任务的计算系

统，它的目标是使人机对话像人人对话一样有效、

快捷和自然。这类交互系统强调机器在任务完成、

信息交换和环境感知方面的拟人特性，把机器作为

双向信息交互中的一个“认知主体”，因而 “认知能

力和相关技术”就成为此类系统的关键能力和特

性。本文所讨论的就是狭义人机对话系统中的认知

技术。  
自上个世纪 20 年代，能说话的机器狗“Radio 

Rex”出现以来，智能的人机口语对话系统就成为人

类梦寐以求的科技梦想。美国国防部高级研究计划

署 (DARPA)非常重视推进大词汇连续语音识别技

术，陆续设立了 EARS（2002-2005）、GALE（2006 
- 2010）等数千万美金的大型研究计划；欧洲也投

入巨资进行语音识别和合成的研究，例如英国的

NST（2011-2015）和欧盟的 AMI（2004-2008）、
EMIME（2008 - 2012）计划。除识别和合成的研究

之外，各国开始越来越重视理解和整体口语对话系

统的研究，美国设立 CALO 计划（2003-2008），欧

洲设立 TALK（2004-2006）、CLASSiC（2008-2011）
和 PARLANCE（2011-2014）等项目用于资助对话

系统相关技术的研究。产业界也不甘落后，Apple
公司购买了 CALO 计划的衍生公司，在 iPhone4S
上推出了著名的 Siri，谷歌公司在 2012 年提出，在

移动互联时代，传统搜索要向语音对话式搜索转

变。  
这些趋势都显示了人机对话系统的重要意义。

本文将对人机对话系统的框架及相关技术研究进

行回顾和分析，提出自然人机对话系统的技术架构

层次分类，并着重对其中的认知技术进行综合论

述。  

2 对话系统及其技术分层 

人机对话系统是将机器视为一个认知主体的

人机双向信息交换系统。最初的人机交互系统都是

将机器看做是执行精确命令，产生预定的输入输出

的工具。如命令行交互终端、图形用户界面和键盘

鼠标交互等等。这类人机交互系统大都是以设计者

为中心，要求用户按照设计者预定的方式进行交互

并获取结果。而随着技术和应用的发展，以用户为

中心的人机交互系统从上个世纪末开始受到越来

越大的重视。这类交互系统不是要求用户去适应机

器（交互系统设计者），而是要求机器去适应人，

也即允许用户采用与人交流的自然方式去与机器

交流。这就产生了一个观念上的变革，机器的角色

从“执行主体”变成了“认知主体”，可以和人进行“对
话”沟通。这类人机交互系统就是本文所关心的“人
机对话系统”。  

对话系统从本体构成和业务逻辑角度，可分为

领域任务型和开放型的信息交互。领域任务型系统

针对具体应用领域，具有比较清晰的业务语义单元

的定义、本体结构以及用户目标范畴，例如航班查

询、视频搜索、设备控制等等，这类交互往往是以

完成特定的操作任务作为交互目标；而开放型信息

交互则不针对特定领域，或说面向非常广泛的领

域，交互目标并非业务任务，而是满足用户其它方

面的需求，例如开放的百科问答、聊天等。它虽然

能一定程度上显示人工智能的力量，但因其并不专

注于帮助人解决现实任务问题，其实际使用范围较

为狭窄。近年来，随着移动终端的高速发展，面向

任务的自然人机对话系统和相关的认知控制理论

得到了越来越多的学术和产业界重视，也是本文讨

论的重点。  
2.1 任务型对话系统的三个层次 

领域任务型人机对话系统是一个闭环的双向连

续信息交换系统，传统观点往往把它粗略的分为输

入、理解和输出三个模块，其中“输入输出”和“理

解”之间进行的是确定信息的交换，“理解”被笼

统的认为是采用自然语言处理技术对输入文本进
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行分析。这种分割方式忽视了信息的不确定性和人

脑对各个模块进行整体的、系统的调度协调的认知

能力，也没有把信息内容本身的管理与信息的调度

和控制区分开来，而这些恰恰是现实的自然人机对

话中不可回避的重要问题。因而，本文将任务型对

话系统明确分为三个层次，以便讨论认知技术的范

畴及接口。如图 1 所示： 
 

 
图 1 领域任务型的人机对话系统框图 

 

 IO 层 
最外部的输入输出层（IO 层）是对物理层面信

号的处理，也即传统人机交互理论中的“通道”，

其目标是对用户和环境产生的信号进行感知和通

道层的分析，转换为一定的编码，它对应的技术范

畴是通道感知技术。 
 知识层 

最内部的知识层是对领域任务相关知识的管

理，目标是对特定的知识进行对话前的离线预处

理，如获取、搜索、索引等，这一层对应的技术范

畴是知识管理技术。 
 控制层 

控制层对 IO 层得到的编码进行语义解释，维

护对话系统的认知状态空间，管理知识的交互式提

取和交换，并进行对话推理和决策，它是 IO 层与

知识层的中间件，这一层对应的技术范畴是认知控

制技术。 
知识层在领域任务型的对话系统中，通常以知

识数据库的方式出现，可以进行精确或模糊的查

询。这种知识管理的方式相对成熟和简单，知识数

据库查询本身不是本文讨论的重点 

                                                                 

 知识图谱、语义网络等知识管理方式所处理的海量知识属于“开

放知识”的管理，不在本文讨论范围之内。 

。控制层在确

定语义本体和业务逻辑的前提下，与知识层是相对

独立的，这样就使得控制层的研究可以独立于知识

管理，形成完整的研究体系。控制层与IO层都与交

互能力直接相关，它们紧密耦合在一起，就是“认

知型人机界面”，是传统人机界面的扩展。值得指

出的是，面向业务的口语问答系统也是一种特殊的

任务型口语对话系统，它的知识层可能采用与传统

的数据库查询不同的表达和管理方式（例如采用关

键字匹配）。这类口语对话系统的认知技术与数据

库查询型的对话系统的认知技术原理大部分是相

似的，但在语义接口定义和对话状态表达上差别较

大，更偏向于开放型信息交互（除非能转化为数据

库查询型的知识管理方式），因此相关的细节不在

本文中讨论。 
2.2  通道技术 

通道（modality）的概念往往指用户的行为或

通信方式，通道技术是将信号转换为编码的技术。

作为“对话”的天然载体，语音信号转换为文本编码

一直是人机对话系统的主要通道形式。语音通道的

核心是语音识别（输入）和合成（输出）技术。  
对话系统中的语音识别通常是非特定人、非特

定环境的大词汇连续语音识别，这类语音识别系统

涉及特征提取、声学模型、语言模型和解码算法等

关键技术，其目标是找到一个文本序列，使得它在

给定音频上的后验概率最大。这个过程中，声学系

统负责将声音转成基础发音单元（音素），而语言

系统则运用语言知识纠正声学系统的识别错误。目

前的前沿主流技术是采用隐马尔可夫模型（Hidden 
Markov Model，HMM）结合深度神经网络（Deep 
Neural Network，DNN）[2]作为声学模型，大规模

N 元文法（N-gram）[3]作为语言模型，利用加权有

限状态机（Weighted Finite State Transducer，WFST）
[4]构造搜索空间进行解码操作，这些技术及其不断

改善[5]导致了可以大规模商用的通用语音识别系

统的出现。  
语音合成从概念上是语音识别的逆过程，目标

是将文本转换为语音。传统拼接式语音合成已经完

全商用，可以合成具有高自然度和可懂度的语音。

近年来，基于“源-滤波器”机理的参数化统计合成[6]
受到越来越多的关注，这种方法在模型大小、个性

化程度方面较拼接方法具有优势，近年来在声学模

型训练[7]、基频建模[8]、深度学习[9]等方面产生

一系列新技术，促进了它的成熟和广泛使用。  
随着移动互联网时代的到来，人机对话系统的

输入输出通道形式也变得越来越丰富。传统的键

盘、鼠标、触摸板在需要精确输入的场景下仍然使

用广泛，其它的输入通道，除语音之外，图像、手
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势、触感、体感，乃至脑机接口，在更自然的移动

应用中也受到了越来越多的重视。这些输入通道是

连接物理信号与信息编码的纽带，有些具有文字编

码特性，可以表达丰富的抽象语义，例如语音、光

学字符识别（Optical Charactor Recognition）等；另

一些则表达非文字性的语义信息，例如情绪、位置、

行为类别等等。人与人对话中对信息的感知和交互

往往是多模态的，因而人机对话系统中，将各类通

道信息融合的多通道输入输出技术是被广泛接受

的技术方向。例如 Ernst 和 Banks 采用统计优化的

方法推动了触感与视觉感知的融合技术 [10]，微软

开发的 Kinect [11]支持图像、手势、体感和语音识

别的功能，实现了多通道信息的处理。多通道的优

势是可以利用各种传感器和通道的互补性，使得人

机交互更加灵活和便捷，提升输入输出的信息带

宽，更符合人类交互的自然习惯。  
抛开具体的通道模态，通道技术解决的问题是

信号到编码的转换。虽然某些编码具有一定的语义

作用，但一般情况下，编码并不等于最终的用户意

图。而且在自然交互方式，尤其是多通道交互情况

下，通道层的编码往往具有不确定性，整合协作和

交互功效变成了一个瓶颈问题。这些都使得真实用

户意图（语义）的解析很难通过提升单独通道的感

知能力来彻底解决，而要涉及对话系统后端的融

合、理解和控制，即控制层的认知技术。  
认知型交互系统对于通道技术的一个重要观

点是：经过通道获取的编码不是对用户意图的最终

解释，而都应被视为用来推测用户最终语义或产生

系统反馈的某种“特征”。在这种观点下，除信息融

合之外，认知型对话系统要求对通道编码的不确定

性进行显示的建模，以最大可能的传输信息，这是

认知型对话系统框架下的通道技术与传统通道技

术研究的不同点。  

3 对话系统认知技术的范畴及其进展 

如前文所指出，现代人机对话系统需要一个“控

制层”将通道层的编码，与后端的知识连接起来，

起到控制协调前后端的作用。“控制层”的主要功

能包括：从输入编码中理解用户意图（语义理解）、

交互逻辑的管理和控制（对话管理）以及意图向输

出编码的转换（信息生成）。控制层在传统的机械

式人机交互系统中是可以忽略的，因为用户的意图

被输入手段精确的限定了。例如在 GUI 交互中，通

过鼠标点击实现视窗的开闭是直接由输入层转换

到内部知识管理。然而，自然人机对话系统要求机

器也作为一个认知主体，可以按照人的方式和效率

进行对话响应，这就使得控制层成为一个独立且不

可或缺的模块，与这一模块相关的技术就是“认知

技术”。认知技术的范畴主要涉及如下几类： 
 非精确条件下的理解 

不确定性（或非精确性、不准确性），是人机对

话通道的本质属性之一。语音识别本身由于噪声干

扰、说话人语速口音等问题具有不可避免的错误。

多通道输入的情况下，各个通道都有干扰产生不确

定性。在 IO 层中的编码转换过程中的误差，再传

递到语义解析层，就引发了语义解析的不确定性。

另一方面，从认知角度，人类也自然的倾向于用非

精确的信息进行交流，因为这会大大的增加信息传

输的速度。在信息传输和语义本身具有不确定性的

条件下，由机器对用户意图进行理解就成为认知技

术的重要范畴之一。它与传统的“语义理解”或“自

然语言处理”的根本不同就是将于不确定性纳入到

研究范畴之内。 
 基于不确定性的推理及决策控制 

人机对话系统的重要特征之一就是有效的多轮

交互。在特定的任务下，基于系统运行状态和用户

意图理解，尤其是不确定的意图理解，进行推理和

对话决策，选择最有利于任务完成的反馈方式和反

馈内容，是认知技术的另一重要范畴。交互策略的

本质是人机对话的闭环控制技术，它会使得机器具

有“推理和决策”这一认知主体特性。 
 交互自适应及进化 

学习和适应能力是认知主体的另一重要特性。

机器对用户在输入输出通道和控制层面的适应技

术是认知技术的第三个范畴。在对话过程中，它既

包括对于用户输入输出特征的底层自适应，又包括

对于用户行为和交互逻辑习惯的自适应。另一方

面，除了短期的自适应，认知控制技术还包括长期

的系统“进化”，即从与人的长期互动中学习新的

知识（如语义项）和行为方式的技术。 
 诱导式信息生成及传递 

机器的对话决策是由反映机器意图的语义项所

表示的，而语义信息的自然表达不仅要起到信息传

递的作用，还要同时考虑认知引导层面的作用，能

够引导用户更便捷、舒适的完成对话任务。将机器

意图以符合人类认知习惯的方式自然的表达及传

输出去，是认知技术的第四个范畴。 
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以下将对认知技术的四个范畴相关的概念、技

术框架和进展进行详细介绍。 
3.1  非精确条件下的理解 

信号经过输入通道之后的表现形式是信息编

码，系统需要进一步以此为特征去理解用户想要表

达的意图。用户意图在研究中通常用“语义”这一

概念来表达。作为对话系统语义概念的发展的重要

一步，1999 年，Traum 发展了对话系统中的行为的

概念，考虑了对话的轮次信息以及用行为来表达对

话的意义，包括请求、询问等等行为 [12]。但是这

种行为的表示和具体的语义信息是分离的。为了可

以表达更具体的意思，一种简单有效的语义表达形

式——对话语义动作（dialogue act) [13]被提出，它

包括了一句话的行为以及其所带的若干简单的语

义信息： 

),,( ybxaacttype ==  

其中acttype表示一句话的语义动作类型。 xa = 和

yb = 表示的是语义动作涉及的属性和值，即

slot=value，被称为“属性值对”（slot-value pair）。
同时，acttype 和这样的 slot-value pair 统一被称为语

义项（semantic items）。 
如 2.2 节所述，自然口语对话系统中的语音识

别难以避免错误，且其规律性也很难发现。这就使

得语音通道的输入具有非精确性。传统的优化观点

认为，提升识别准确率，减低非精确性是实现有效

语音理解的唯一途径。然而，从认知技术的角度去

看，人类语言自身就具有高度的模糊性，认知科学

的观点认为，允许使用模糊的表达手段可以避免不

必要的认知负担，有利于提高交互活动的高效性和

自然度。允许非精确输入，将使得信息的输入带宽

大大提高，人机交互的自然性和高效性极大改观。

因此，如何在非精确条件下实现有效的理解，即认

知统计意图理解，是认知技术的重要研究范畴。 
认知统计意图理解就是从非精确的编码输入

中，得到准确的最优或多重用户意图理解。它和传

统自然语言处理不同之处在于，可能存在多重通道

的编码以准同步的方式输入，输入编码本身可能存

在与用户意图无关的编码错误，且对应同一输入信

号，通道层可能输出多种编码解释。多种编码解释

是由于信息从输入通道中传输而产生的不确定性，

这些不确定性与通道自身的性质或对话情境有关。

保留合理的多重编码解释或利用多通道的非精确

输入会为用户意图的理解和后续决策提供更多的

信息，因而认知型统计意图理解范畴下，具有不确

定性的输入通道的多重编码解释技术就成为重要

的一环。 
多重编码及置信度代表了输入不确定性，其表

达形式可以有很多种。针对语音输入的一种简单有

效的方法是采用 N 最佳列表（N-Best list），即对应

于每句输入信号的 N 个最可能的编码序列及其对

应概率。但这种表达方式不够紧凑，不同的编码序

列之间往往有大量的重复信息，所以有人直接使用

词混淆网络（word confusion network, WCN）来表

达多重编码 [14]。图像信号输入特征的不确定性度

量方法也各有不同。在基于图像分割的图像识别方

法里面，分片的整体错误率（total error rate）和误

分率（Misclassification error rate）分别可以作为一

种不确定性度量方法 [15]。在图像根据实体分类的

问题上，其不确定性度量可以是关于每类实体的概

率 [16]，并且在图像理解的研究里，一种形式更加

简单有效的不确定性度量方法是实体关于图像的

后验概率 [17]。  
早期的语义解析方法往往基于规则（ rule 

based ）， 例 如 商 业 对 话 系 统 VoiceXML 和

Phoenix [18]，由于编码含有错误和概率分布，往往

错误率很高。因而，数据驱动的统计方法，如隐矢

量状态模型（Hidden Vector State）[19]、基于统计

机器翻译的语义解析 [20]、条件随机场（Conditional 
Random Fields）[21]、深度学习[22]等等都取得了显

著提高。从认知统计意图理解角度看，除对单一编

码的解析之外，对于多重编码信息的语义解析是另

一个新课题。支持向量机（Support Vector Machines）
[23]就曾被用于含有多重编码的统计理解。当编码

是紧凑的 WCN 网格形式的时候，基于网格的统计

理解得到了比普通统计理解算法更准确的最优和

多重理解结果[24]。  
 在认知统计意图理解的框架下，对于输入信息

的质量衡量无法采用传统的单一确定编码的性能

准则，如语音识别的字错误率或者语义解析的

F-score，它需要同时衡量多重编码的综合准确程度

和置信度的可信水平。关于置信度的性能衡量，研

究者通常采用归一化交叉熵（normalized cross 
entropy, NCE），这种准则可以衡量语音识别或语义

解析的置信度的质量，但是不能有效衡量结果的正

确率。语义项交叉熵（Item Cross Entropy, ICE），作

为一种扩展方式，可以同时衡量准确率和置信度水

平 [25]。 
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3.2 基于不确定性的推理和决策控制 

推理和决策是对话系统中“控制层”的核心，

又被称为“对话管理”。它决定着系统对用户的反

馈  26，控制着整个对话的流向[ ]。对话管理器有

两个核心任务：一是维护系统的状态，称为对话模

型；二是负责基于系统状态选择合适的动作回复给

用户，称为动作选择。对话管理器可以分为两类： 
 基于规则的推理和决策 

一个简单的对话管理方法是定义一组系统在对

话中遵循的规则，在此框架下，系统一般会通过不

断向用户提问，期望用户回答的方式来控制对话的

流向。因此，这是一种系统主导（system-initiative） 
[27,28]的方式。在这种系统中，对话模型一般是有

限状态机（finite state automation），有限状态机的

每个结点代表系统的状态，与结点相连的弧代表用

户可能的回答。这种系统的设计严重依赖于相关领

域知识，从而导致系统的扩展十分困难。例如，向

数据库添加数据或者删除数据都会引起有限状态

机中结点和弧的增加和减少。其次，这种系统对语

音识别和理解错误十分敏感，需要额外的组件来处

理这些错误。 
规 则 类 推 理 的 另 一 种 方 法 是 填 表 法

（form-filling）[29]。在这种方法中，首先需要定义

一组属性（slots），这些属性是用户在对话过程中可

以提到的 ，然后将系统的状态分解到各个属性上。

在对话的过程中，系统不断收集各个属性的值，然

后更新系统的状态。这种方法给予了用户较大的主

动性，具有较大的灵活性，但是对话管理器的设计

者需要花费较大的时间和精力来设计对话策略，同

时也不能较好地处理语音识别和语义理解错误。 
典型的基于规则的对话系统有：为旅客提供航

班信息的 ATIS 系统[30]，卡内基梅隆大学开发的

Let's Go!系统[31]等等。 
 基于统计的推理和决策 

对话管理也可以看成是一个分类任务，即每个

对话状态和一个合适的对话动作相对应。和其它有

监督的学习任务一样，分类器可以从标注的语料库

中训练得到。但是，在某状态下系统应该选择的动

作不能仅仅是模仿在训练数据中同一状态对应的

动作，而应该是选择合适的动作能够导致一个成功

的对话。因此，把对话过程看成是一个决策过程更

                                                                 

 这里的动作是指对话动作（dialogue act），即对话管理器的输入

和输出都是对话动作。 

为合适，从而根据对话的整体成功来优化动作的选

择过程[32]。因而这是一个规划问题，并且可以用

强化学习[33]方法学习获得最优的结果。  
在强化学习方法中，我们一般根据对话状态、

系统的动作和回报来建模对话。假设当前的系统状

态只依赖前一个系统状态以及用户的动作是完全

可见的，则对话过程可以被看作一个马尔科夫决策

过程（Markov Decision Process：MDP）[32]。但是

在实际中，由于系统语音识别和语义理解都会产生

错误，系统不可能确切知道用户的当前动作是什

么，因此 Roy等人提出用部分可观测马尔科夫决策

过程（Partially Observable Markov Decision Process：
POMDP）来建模对话过程[34,35]。  

认知型人机对话系统的关键是认识到任何输入

通道都具有本质上的非精确性。因此，认知型推理

和决策不将输入视为确定的命令，而把它们视为一

种观察到的特征，利用这些特征，系统可以推断用

户的意图，并通过最大化某种收益值来量化的优化

决策逻辑。POMDP 作为一种数学工具，为这样的

推理和决策提供了重要的工程框架，它将反馈控制

问题形式化，并使得数据驱动的交互逻辑优化成为

可能。 
3.2.1 部分可观测马尔可夫决策过程 

部分可观测马尔可夫决策过程是一个 8 元组

),,,,,,,( 0bZORTAS γ 。其中，S 是机器的状态 s
的集合，刻画了机器对用户意图和对话历史的所有

可能理解；A是机器所有可能的动作a 的集合；T
定义了一组状态转移的概率 ),|( 11 −− ttt assP ； R 定

义了一组瞬时收益函数 ),( tt asr ，表示特定时刻的

特定状态下，机器采取特定动作的时候获得的收

益；O表示所有可以观察到的特征集合，Z 定义了

基 于 状 态 和 机 器 动 作 的 特 征 转 移 概 率 ，

),|( 1+ttt ssoP ； 10 ≤≤ γ 是强化学习的折扣系数；

0b 是状态分布的初始值，又称为初始置信状态。 

一个POMDP过程描述了机器和人交互进行决

策的过程。一个典型的对话系统POMDP过程可由

图 2 所示的动态贝叶斯网络（Dynamic Bayesian 
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Network） 26表示[ ]： 

 

 
图 2  POMDP 示意图 

 

在每个时间点 t ，POMDP 系统都处于某个未知

的状态 ts 。在自然人机对话系统中，这个“状态”

必须能够描述三个方面的信息：用户的终极意图

tg ，它代表了机器必须从用户那里获取的能够正确

完成任务所需要的信息；最近的用户输入中包含的

单句意图理解 tu ，它代表了用户刚刚在时刻 t 说过

的话，以及所有的对话历史 th 。这就使得实际的对

话系统的状态可以分解为 ),,( tttt hugs = ，如图 2
中虚框部分所示，而这三部分在真实的人机交互过

程中又都不是可以直接精确观测的[36]。系统在时

刻 t 的 全部状况则由所有状态的概率分布

)()( ttt sPsb = 表示，这个分布通常是一个离散分

布，可简写为 tb ，又被称为“置信状态”。需要强

调的是，“置信状态”是分布而不是一个具体状态，

它是对于系统全局状态的完整综合描述，包括了所

有非精确的信息。基于置信状态 tb ，机器会根据一

定的策略选取机器行为 ta ，基于此收获一个收益值

tr ，并产生状态转移，形成新的状态空间。机器行

为是用户可以观测的，而收益值取决于当前系统的

状态 ),,( tttt hugs = 和机器行为 ta ，一般是预先设

计好或可以估计。新转移到的状态 1+ts 也是不可见

的，从统计上，它仅仅依赖于上一时刻的状态 ts 和

机器行为 ta 。其中，观察特征 to 是通过识别和理解

                                                                 

 动态贝叶斯网络的每个节点表示一个随机变量，节点之间的箭头

表示随机变量之间的统计相关性，A→B 表示 B 依赖于 A，没有箭头的

节点之间是条件独立的。阴影节点代表可观测的值，空白节点表示隐变

量。 

模块观察到的用户意图，表现形式是语义信息项。

如 3.1 节所述， to 会具有一定的不确定性，不同于

真正的用户单句意图 tu ，但从对话系统运行角度，

它在统计上仅仅依赖于 tu 。 
由于 POMDP 提供了置信状态跟踪和策略优化

的数学方法，它成为解决基于不确定性的推理和决

策控制的重要工具。但人机对话的状态包括了大量

的语义项和项值，用户意图、理解结果和对话历史

的各种可能组合更使得状态空间的规模指数增长，

一个不大的研究任务的状态空间都可能以百万计

[35]，一般性的 POMDP 算法在理论和实践上都不

可行。这使得 POMDP 在人机对话系统中有了更多

新的需要解决的问题，构成了认知技术的重要部

分。 
3.2.2  对话模型：推理及置信状态跟踪 

置信状态的跟踪本质上是对概率分布 1+tb 的估

计，大多数研究都是基于贝叶斯公式的展开进行分

项研究。由图 2 中给出的统计相关关系假设，可以

得出置信状态进行统计跟踪的基本公式如下： 

∑
∑

+++

+

++++

++++ =

t

t

h ttttttttt

g ttt

ttttt

tttt

hugbahughP

aggP
aguPuoP

hugb

),,(),,,|(

),|(
),|()|(

),,(

111

1

1111

1111

η
（1） 

上面公式中展开的各项代表不同的物理含义，对应

于人机对话的不同层次的模型，包括： 
1. 观察模型 )|( 11 ++ tt uoP ：对语音识别和语义理

解中可能的误差进行了建模。 
2. 用户模型 ),|( 11 ttt aguP ++ ：表现了在一定的用

户意图和系统反馈下，用户可能表达的具体语

义，这是对用户的行为特征的建模。 
3. 意图转换模型 ),|( 1 ttt aggP + ：表达了用户的

意图在对话过程中转换的概率。 
4. 历史模型 ),,,|( 111 ttttt ahughP +++ ：表达了系统

对对话状态历史的记忆。 
以上的模型每一项都有较高的复杂度，为了使

得 POMDP 模型能够可计算，近似算法就成为置信

状态跟踪的核心之一。近年来，两类近似算法被广

泛使用： 
 N-best 近似 

原始的置信状态 tb 描述的是所有可能的状态
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ts 的概率分布，N-Best 近似的基本原理是用一些最

可能的状态列表来代替近似整个状态空间。这意味

着只有那些有较高概率的对话状态才会被有效描

述，而其它的状态只有很小的概率。这种框架下的

一个典型例子是“隐信息状态”模型[35]，它将相似

的用户意图聚类，形成基于树结构的聚类分割，这

些类可以随着对话过程的继续进行动态的分割和

合并。而置信状态的跟踪仅仅在类的级别进行，这

就大大减小了计算复杂度。在类似的框架下，如何

有效的进行聚类[37,38]，状态空间剪枝算法[38,39]，
状态的概率形式[40,41,42]等等问题都得到了较多

的研究，使得 N-Best 近似能够成功应用于小规模

的真实世界对话任务[35]。N-Best 近似的框架从原

理上可以看做是有 N 个基于精确输入的对话管理

器在并行运行，不同的对话管理器对应于对用户所

说的内容的不同理解。 
 因素分解近似 

与 N-Best 近似算法不同，因素分解是在结构上

对用户意图进行进一步的统计分解。例如对于一个

旅游信息系统，用户的意图可能是餐馆或旅店，而

这两种不同类型的意图又分别对应于不同的具体

语义项，例如菜品、星级等等，于是从先验知识出

发，可以假定餐馆相关的用户意图与旅店相关的意

图是完全独立，即可以分别独立跟踪。由于这种分

解，用户意图可以在语义项的层次进行分别跟踪，

这使得完整的概率分布跟踪成为可能，在独立性假

设合理的情况下，会优于 N-Best 的近似方法

[43,44]。由于因素分解近似采用完整的概率分布，

机器学习领域很多标准的置信跟踪算法都可以应

用[45]。一些改进算法在近年也被提出来，使得因

素分解近似也可以对一定的意图相关性进行建模

[43,46]。因素分解近似也已经成功的应用于小规模

的真实世界对话任务[47]。 
以上的状态跟踪算法都是基于公式（1）进行的。

状态跟踪本身也可以看做是一个分类加置信度的

机器学习问题，引发了很大的研究兴趣[48]。从认

知技术角度看，置信状态是人机对话控制层的输入

信号。以上算法的共性都是将输入通道产生的不确

定性予以保持，并通过跟踪过程借助对话运行中产

生的上下文信息来逐步消除或降低不确定性。 
3.2.3  动作选择：基于强化学习的策略优化 

在 POMDP 框架下，对话系统的“策略”是一

个从置信状态b 到机器行为a 的映射。这个映射既

可以是确定性的映射函数[35]，表示为 )(ba π= ，

也可以是随机映射[49]，表示为给定置信状态产生

特 定 机 器 行 为 的 概 率 ， ]1,0[)|( ∈baπ 且

( | ) 1
a

a bπ =∑ 。除这两种主流的状态表示之外，

也有一些其它形式的策略表示，如有限状态控制

[50]，观察序列到机器行为的直接映射[51]等。 
基于数据对策略进行统计学习是认知技术的重

要体现，强化学习[33]就提供了这样的框架。其基

本原理是对每个对话时刻（轮回）定义收益值，之

后找到合理的策略（映射），使得统计上整个会话

完成之后的加权收益最大。数学上，从置信状态 tb
出发，按照确定性的策略π 进行对话的情况下，加

权收益值的期望可以表达为一个递归函数，最优的

策略π 就是满足加权收益期望最大的策略。尽管精

确[52]和近似[53]的 POMDP 策略优化算法都已经

在传统强化学习的文献中被提出，这些标准算法都

无法在真实世界对话系统的尺度上运行。这是由于

用户的意图、可能的机器行为和用户输入的组合过

于庞大，即使是一个中等规模的系统，组合数可以

很轻易的达到
1010 以上[26]，这就使得针对认知主

体的强化学习与传统强化学习有根本的不同，必须

采用新型的近似算法才能得到实用系统。 
近似算法的基本思路是假定状态空间中相邻的

点可以对应同样的机器行为 a ，这就需要将整个状

态空间进行分割，每个分块中的所有点对应同样的

最优机器行为。尽管进行了分割，精确的 POMDP
策略在真实系统中仍然由于状态空间规模过大是

不可计算的。考虑到在真实对话系统中，虽然可能

性众多，但实际只会有很小部分的置信空间和机器

行为会被用到，如果在这个较小的子空间中进行计

算，POMDP 的策略优化就变得可行了。这就引入

了所谓“摘要空间”的概念[54]。在这一框架下，

对话系统运行的时候，置信状态的跟踪在主状态空

间进行，在状态转移完成后，主空间的置信状态b
被映射到摘要空间的置信状态 b̂ 和摘要机器行为

集合 â ，之后就通过策略函数选择 ab ˆˆ → 的最优映

射，之后，利用一些启发性的知识再将摘要机器行

为 â 映射回正常的机器行为a 。这样，策略的优化

和决策确定都是在摘要空间完成。 
摘要空间技术的一个核心问题是如何将摘要机

器行为映射到主空间，得到完整的机器行为。一个
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简单方法是采用对话行为的类型作为摘要机器行

为，而到主空间行为的映射仅仅自动的将此对话行

为类型与具有最高的置信度的语义项结合[35]。这

种方法的好处是可以全部自动化，不足之处是可能

出现逻辑错误。另一类方法是建立人工规则[55]或
马尔可夫逻辑网络[56]，这类方法可以将先验知识

有效的引入而且在训练最优策略的过程中可以加

快收敛速度，但人工规则会有正确性风险，可能把

最优的机器行为遗失。 
摘要空间技术的第二个核心问题是如何抽取状

态和机器行为的特征供计算使用。对机器行为而

言，可以简单的用二值特征来表示某个对话类型或

语义项是否出现，一般情况下会有 20-30 维的特征，

每一维度表示一个独立的摘要机器行为。对于状态

而言，特征往往具有不同的数据类型，包括实值特

征、二值特征或类别特征等等，具体的特征物理含

义包括用户意图的 N-Best 猜测、数据库匹配的条目

数、对话历史等等。状态特征不一定仅仅限于置信

状态的特征，它也包括一些外部特征，如数据库的

信息等。 
给定摘要空间后，对话策略就可以表示为确定

性 的 映 射 ab ˆ)ˆ( →π 或 者 随 机 映 射

)ˆ|ˆ()ˆ,ˆ( bapab =π ，在随机映射情况下，最终的机

器行为是从条件概率中采样得到。这些映射函数的

学习是策略优化的核心内容，占主流的方法都是通

过优化 Q 函数发现最优的策略映射。很多丰富的优

化方法被提出来，例如非确定规划[53,57]、蒙特卡

罗优化[58]、自然梯度优化[49]等等。 
3.2.4 用户模拟器 

如上节所述，对话策略是系统对话状态到对话

动作的一个映射，而一个好的对话策略需要系统在

反复的交互中学习得到。理论上训练统计对话系统

可以使用真实的用户或者使用系统-用户交互的语

料，但是对于现实的大规模应用领域来说，对话的

状态空间是十分巨大的，使用上述两种方法需要太

多的人力或者超大规模的训练语料。因此，建造一

个用户模拟器 [59]用以代替人和对话管理器交互是

十分必要的。有了机器模拟的用户，就可以进行海

量的多轮交互的完整对话，使得统计对话管理器的

学习或评估成为可能。其基本思想是：以机器（用

户模拟器）代替人来训练机器（对话管理器），用

以得到最终可以与人进行自然交互的机器（对话管

理器）。虽然这种思想受到了一定质疑，但从统计

对话系统的研发角度看，用户模拟器与对话管理器

往往采用不同的模型进行独立的训练，用户模拟器

可以比静态语料更充分的遍历可能的状态空间，对

统计对话管理器的训练，尤其是从无到有的初始化

具有重要的作用。 
用户模拟器本质上是一个可以和对话系统直接

交互的用户决策系统，是对话管理器的逆过程，代

表了真人用户在交互过程中的响应。它既可以由规

则确定，也可以引入数据驱动的方式从语料库中学

习得到。图 3 显示了对话管理器和用户模拟器的交

互过程。 
 

 
图 3 用户模拟器对话管理器的交互过程 

   
如图 3 所示，在使用用户模拟器训练或者评估

对话管理器时，每一轮对话 

根据对话建模的抽象层级不同，用户模型可以

分为以下几类：语音层级 [

中，用户模拟器的输

出经过错误模拟器后传递给对话管理器，然后对话

管理器根据其策略选择一个动作回复给用户模拟

器。错误模拟器是一个模拟语音识别和语义解析错

误的模型。给定了用户模拟器和错误模拟器之后，

就可以通过生成海量的对话来训练对话管理器的

参数，或对确定参数的对话管理器的性能进行评

估。 

60]、文本层级 [61]及语

义层级 [62]。在最近几年，研究人员更加关注于语

义层级用户模型的研究，图 3 就显示了这一层级的

用户模拟器交互过程，即各模块的接口是“对话动

作”。以早期的 N-grams 模型 [63]用户模拟器模型为

例，它假设在 t 时刻用户模拟器的动作 tu 仅仅与系

统的对话历史和之前的用户模拟器动作有关，且采

用 bigram 来近似完整的对话历史： 

),|(maxarg

),,...,,,|(maxarg

11

112,211

−−

−−−−

≈

=

tttu

tttttut

uaup

uauauaupu

t

t  

其中， ta 表示 t 时刻对话管理器的对话动作。这个

模型完全是基于概率的，并且与具体领域无关。但

是，它没有对用户模拟器的动作 tu 作任何限制，任

何用户动作都是系统当前动作的合法回复，因而导

                                                                 

 一轮对话是指用户（或者用户模拟器）和系统各说了一句话。 
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致用户目标经常改变或者经常重复之前的动作，这

样产生的对话一般都比较长。为克服早期模型的问

题，研究者们提出了一系列新方法，如基于连接图

的模型 [64,65]、贝叶斯网络 [66]等等。近年来，基

于议程（agenda）的模型[62]及其扩展，如逆强化

学习（Inverse Reinforcement Learning, IRL）[67]等
是受到较多使用的方法。 
 用户模拟器的性能的好坏能直接影响到对话系

统的性能的分析和所学策略的好坏。用户模拟器

的性能评估还是一个开放问题，目前还没有一致

的衡量指标[68]。Pietquin和Hastie[69]提出了一个

好的用户模拟器的性能评价指标需要满足的若干

条件。在过去的十几年中，有许多不同的评价指

标被提出。精度和召回率被用来衡量用户模拟器

对用户动作的预测能力[70]，KL距离衡量真实对

话过程和用户模拟器对话过程中对话动作分布的

距离[66,68]，任务完成度、对话时间和平均长度等

指标可以用来衡量用户模拟器的整体性能[66][68]
等等。Pietquin等人[69]对用户模拟器评价进行了

综述，并提出性能评价方法可分为局部指标（即描

述单轮的统计特性）和全局指标（即衡量整个对话

层级的统计特性）。 

3.3 交互自适应及进化 

对环境和交互过程的学习和适应是认知主体的

智能的重要体现，前节所述的对话策略也可以从广

义上看做是在交互过程中机器对用户反馈的自适

应回答，本节主要关注其它的自适应技术。 
以口语对话系统为例，对于语音输入通道的自

适应是指在有少量用户数据的情况下，改变系统参

数或算法，提升对特定用户的语音识别性能。这包

括了对声学环境，包括噪音、口音、用户说话方式

等的自适应和对语言领域的自适应。声学自适应是

语音识别领域发展较长时间的技术，包括对特征估

计一定的环境相关的回归变换，如 CMLLR，以及

对模型参数进行自适应变换，如 MAP、MLLR 等技

术，作为自适应的扩展，一系列自适应训练技术，

如 CAT、SAT 等，也被提出，用于改善基础声学模

型的质量，相关的内容可参见综述[71]。语言模型

的自适应的主要目的是使语音识别的搜索空间更

偏向于用户所谈及的领域和词表。在基于语法的识

别系统中，这种自适应往往是通过对话状态选择一

系列特定的语法进行识别，优点是简单易行，在选

择正确的情况下识别率高，缺点是易出错，一旦出

错错误率较高，且难以恢复。基于语言模型的识别

系统往往会得到比较稳定的结果，常见的自适应方

法包括模型组分差值自适应、动态缓存模型、MAP
自适应等方法，相关的内容可参见综述[72]。但传

统的声学和语言模型自适应都是离线进行的，在人

机对话系统中进行在线的数据收集和自适应则是

从交互自适应角度出发提出的新课题，这其中主要

涉及渐进性的模型自适应和跨模块联合自适应等

问题，相关的研究有所展开，但尚比较零星，且在

对话系统框架下进行研究的还较少。 
除输入之外，人在对话过程中也会对输出进行

一定程度的自适应，如强调信息、改变语速和风格

等等，以使得对话交互更为自然。对话系统的输出

通道自适应主要是指对语音合成的风格自适应。由

于基于 HMM 的统计语音合成的使用，这种自适应

变得可行，对于说话风格的自适应方法大都是语音

识别自适应的扩展，如 CMLLR，MAPLLR 等，相

关内容可参加综述[73]，近年来，对于丰富上下文

建模也引起了研究界的重视，产生了一些新方法，

如上下文自适应[74]等，较好的实现了对特定信息

的强调。 
以上“自适应”的概念一般是指在一个对话内

部的适应，除这种短期的即时适应外，长期的适应，

也即“进化”，也是认知能力的重要体现。这主要

体现在系统能从长期的互动中学习新的知识，这是

研究的前沿。2012 年起设立的欧盟第 7 框架的

PARLANCE 项目，要求对话系统能根据交互总结

并学习新的语义项，并把它用于未来的交互过程。

在这一计划支持下，对话策略的进化算法有了较大

的发展。例如[75]就采取了随机的初始对话策略，

通过在线的用户交互不断自动更新对话策略，最终

达到了较好的策略。这一研究开启了大数据情况

下，采用在线方式训练交互逻辑的先河。 
3.4 诱导式信息生成及传递 

对话管理模块的输出是表示语义信息的对话行

为，将其转化为输出通道信号的过程就是信息生

成，主要包括自然语言生成、语音合成及其它通道

信号合成。一个具有认知能力的系统应当在语义表

现上也具有认知主体的诱导、自然、舒适等特点，

因而信息生成的研究也是认知技术的研究范畴。 
自然文本的生成需要解决“说什么”、“如何说”

的问题，由于对话管理在系统级别负责“说什么”的
问题，“如何说”就成了自然文本生成的核心问题。

最简单的生成方式可以是预制文本（Canned Text）
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或模板填充，这些算法往往只是基于规则来决定产

生何种字符，所有功能基于字符串层，不涉及句法

及文本计划层面[76]。更符合认知特点的方法仍然

是基于语言学的方法，例如Penman[77]和KPML[78]
用大量相互关联的语法混合词汇、语法、语义，使

用明确的语言理论——系统功能语言学，利用语言

的实用功能，说话人的态度，和实际观众的关系来

生成文本。除基于规则之外，近年来，基于统计的

方法也得到了重视，例如Nitrogen用过度生成和剪

枝策略，用弱短语结构语法生成数以百万计的满足

输入要求的可能的句子[79]。文本生成领域的更多

详细内容可以参见[80]�
机器生成信息的自然、舒适性的本质是拟人化

的情感表达，可以归为情感计算的领域，它代表了

语义信息外的“言外之意”。一般借助文本[

。  

81]、语

音[82]、图像（表情）等方式综合表达，详细的内

容可参见[83]。 

4 认知型人机对话系统未来研究方向 

随着移动互联网的发展，传统的机械式对话系

统已经不能满足人类自然交互的要求，大规模的自

然人机交互需求被极大的激发出来。新型的人机对

话系统既要实现基于非精确的自然语言的交互，又

要能有效的完成用户任务，而不仅仅是随意的聊天

娱乐交互。这就要求机器具有“认知主体”的特性

和完成有目的交互的能力，因而相关的认知技术的

研究也正在成为人机交互研究的一个新领域。认知

技术的研究虽然已经展开，尤其在近年有较大的发

展，但在算法研究、工程实践、范畴框架等方面还

面临许多挑战。 
4.1 POMDP模型的实用性 

POMDP 是认知技术中实现基于不确定性的推

理和决策控制的重要理论基石，它通过对状态不确

定性进行明确的概率建模和基于强化学习的统计

策略优化方法使得对话管理可以在数据驱动的框

架下进行研究。如前所述，POMDP 过程极为复杂，

实际使用需要有各种近似以使其实用。虽然这一方

向已得到很大发展，但众多挑战还没有根本解决： 
 真实世界状态空间的定义 

真实世界的任务型对话虽然目标明确，但在自

                                                                 

�  DiMarco Chrysanne. Natural language generation. 
https://cs.uwaterloo.ca/~jchampai/CohenClass.en.pdf 

然对话情况下，状态空间并不仅仅取决于先验的任

务设定（如数据库槽值），还可能受到用户个性、

数据库查询结果等的影响，确定合理和全面的状态

空间是 POMDP 能够实际使用的前提。这一挑战本

质上需要在真实任务上，面对真实用户实现对话系

统。 
 状态复杂度与置信状态跟踪的折衷 

POMDP 的复杂度根本上取决于状态空间的大

小，而真实世界任务中的状态千变万化，如何采用

合适的 POMDP 结构和算法是其能否实用的重要因

素。状态空间太小无法描述真实世界的复杂任务，

状态空间太大则使得置信状态跟踪不可计算，这是

POMDP 应用的核心问题。针对这一问题，对状态

空间的结构化描述成为重要的思想。目前的主要方

式还是依据先验知识建立图模型来表示状态直接

的相关性，还没有有效引入数据驱动的统计学习方

法。而机器学习领域，图模型的结构学习（structured 
learning）已经得到长足发展，未来研究中，基于数

据驱动的结构学习将可能为 POMDP 状态空间压缩

提供有力的方法论支持。另一方面，将置信状态的

跟踪独立抽象为有监督学习的问题是一个重要的

思路，在这一思路下，置信状态跟踪不再受限于贝

叶斯公式，也使得基于大规模离线数据的学习更为

方便，这将有效的促进置信状态跟踪算法的发展。 
 在线学习与进化 

POMDP 中，策略的统计训练往往需要数千或

数万的对话样本，这使得策略的学习速度缓慢，只

能离线进行，一旦训练好后就无法改变。然而，认

知能力的一个重要表现就是可以在线的进化。因

此，实现在线的学习和进化，是个重要的研究方向，

而这就需要系统策略的学习可以用渐进式的方式

快速进行。POMDP 策略的快速在线训练需要涉及

两个方面的研究：一是在线更新算法，这主要是解

决通过小样本进行鲁棒的策略训练，与机器学习中

的小样本学习不同，这里的小样本学习需要在强化

学习而非监督学习的框架下展开。一些随机过程模

型，如高斯过程，已经被用来研究这个问题[75]，
但尚没有达到理想的效果。第二方面是需要有即时

更新的回报函数，这将在下节讨论。 
POMDP 的进化不仅体现在策略优化上，本体

进化是更实际的一个方面。认知型人机对话系统的

运行是基于特定的本体和语义项定义系统的，目前

的系统设计的前提都是预先定义完备的本体、语义

项和槽值数据库，即静态本体。然而，真实的人机
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交互过程中，往往会出现数据库的新项目，或要求

发现新的语义项和本体关系等，这些基础结构的变

化会很大的影响语义理解和对话决策。如何从与用

户的交互中，学习这些“新知识”并把它有效的融

合到现有的模型中，是“学习能力”的另一个重要

体现。对于这一挑战，一种较可行的框架是将本体

学习的问题归入知识管理模块，借用知识图谱中的

本体学习方法，而在这一过程中引入交互中上下文

的信息记录作为辅助特征促进本体的学习。 
4.2 对话系统的评估和回报函数表示 

从模块级别看，对话系统中 IO 层的技术（识别

/合成）评估已有较成熟的方法和指标（如文字错误

率、语义解析准确率、自然度主观评估等），而基

于 POMDP 的认知算法，由于其输入和输出都无法

观测而很难进行显示的主客观评估，往往只能通过

对话系统的整体性能评估来表现其性能。作为双向

信息连续交互的系统，这些评价最终是在特定任务

下对一系列决策及其结果的综合评估。目前整体系

统的评估主要有三种形式：用户模拟器、假想用户、

真实用户。用户模拟器可以高效生成大量样本，因

而被广泛使用[35]，但其交互方式与真实用户仍然

可能有很大差距。假想用户是指实验室人员或受雇

人员按照一定的任务指导进行测试，这些用户是真

人，因而会更好的反应对话系统的性能，例如亚马

逊的众包系统 Amazon Mechanical Turk 就被广泛使

用[84]。但由于这些用户的真正目的并非完成任务，

在其行为会与真实的使用情况有很大差距，他们对

系统的主观评估也会有较大偏差，这在没有监督机

制的情况下更为明显[75]。最有效的方式是真实用

户的评测，如 CMU 的公交系统评测[47]，但任务仍

然比较简单，不够实用。未来认知型对话系统的发

展必然需要更多真实世界的交互测试平台。 
POMDP 的一个核心优势就是通过强化学习实

现数据驱动的策略学习，而这使得回报函数的设计

在这一框架下具有举足轻重的地位。对话系统的评

估指标不仅为了我们了解性能，还应和回报函数高

度关联才能使统计训练的策略真正有效。理论上，

最有效的指标当然是最终用户满意度，但这种主观

指标受任务、用户类型、对话流程等多方面影响，

且很难大量获得，无法用于训练，因而客观评价指

标的研究和使用是未来重要的课题。一种典型的研

究思路是采用一系列客观可测的特征去拟合最终

的用户满意度，这被称为“PARADISE”框架[85]。
目前，对话成功率和对话轮数是广泛使用的客观评

价特征指标，但被认为过于粗糙，需要在回归框架

下采用更精细准确和易用的客观评估特征，尤其是

每个轮次上的回报函数定义具有很大的实际意义。

对此挑战，一种较可行的思路是采用非语义的其它

信息作为辅助特征构造回报函数，例如对声音和文

本的情绪分析就是一种典型补充特征。更一般的，

在移动互联应用下的对话系统，充分利用各种多模

态反馈信息将是回报函数构造的重要途径。 
4.3 对话系统的认知自然度 

“自然交互”是认知型对话系统的目标，也是

认知技术合理使用的结果。除了前述的自然语义交

互方面的内容之外，认知型对话系统对其它方面的

自然度要求也成为新的挑战。 
情绪的检测和传达是人类自然交互中不可或缺

的一环。情感计算已经发展多年，在情感分类和特

征建模[86,87]、情感识别[88,89]、情感表达[90]等
方面都有了较大进展，将情感分析应用于对话系统

也得到了产业界的重视，呼叫中心中利用情感分析

来获取用户满意度也得到了应用。未来研究中，如

何将情绪等非语义的自然交互信息全面引入对话

系统，是一个重要方向。这其中需要具体解决的重

要问题包括：面向交互任务的情感、情境的量化分

析感知及信息融合；情感的表达模型和高表现力的

情感合成（主要是语音和图像）；引入情感因素的

对话状态空间定义及强化学习算法等。情感计算中

的情感维度空间模型[91]等提供了将情感特征量化

的良好手段，将利于将情感信息引入 POMDP 框架。

而在多模态交互条件下，结合文本、视频、音频进

行联合的情感分析将是未来实现情感计算与对话

系统结合的重要方法。 
目前在国内外所有对话系统研究中，都有一个

最基本的假设：人机交互的一个轮回必须是一个

“句子”。但这种一问一答的方式与实际人类自由

对话的方式相去甚远。很多心理学文献都明确指出

人类的交互是渐进性的[92]。而且以整句为处理单

位会使整个人机对话的时间变长，变得不自然，也

会影响用户，使他们对目标的注意力下降。更重要

的是，目前的研究全部把轮回检测看成与对话管理

无关的独立任务，并没有尝试去研究轮回检测对整

体对话系统的性能影响。尤其在较大尺度和真实环

境的对话系统中，往往不是由于机器听不懂用户或

者不知道如何反馈导致了对话失败，而失败往往来

源于机器不知道何时对用户反馈或者用户不知道

什么时候该对机器说话。这个现象意味着目前的对
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话系统研究只关注“反馈什么”，却缺失了另一个

重要的交互研究课题：“何时反馈”，因此，基于自

然轮回的对话系统是认知技术未来研究的另一个

重要课题。对此，一种可行的思路应是在对话管理

器之外，引入新的“轮回管理器”，独立的对轮回

和时序问题进行研究。 
4.4 大规模真实世界认知型对话系统 

虽然认知型人机对话系统已经在若干真实世界

系统中得到过实现，但其系统都还是小规模或非真

实的系统。例如CMU的Spoken Dialogue Challenge
中的公交信息查询系统[47]虽然是在匹兹堡市运行

的真实系统，但其处理的任务仅仅是公交车的站点

和时间信息，任务规模很小；而欧盟CLASSiC项目

中的餐馆查询系统 

另一方面，大规模真实世界的认知型对话系统

还对理论研究具有重要的推动作用。从深度理解、

对话决策和自适应三个范畴来说，真实世界的大数

据和实时运行都会带来更多的理论问题。例如多通

道联合作用下的非精确信息理解，大规模状态空间

下的 POMDP 模型，用户模型的精确学习，跨系统

模块的交叉自适应（例如根据对话状态对语音识别

模块进行在线自适应），实时在线的自适应和个性

化等等。这些理论问题的产生都是由于真实世界的

人机交互系统的最终性能是各个模块的有机叠加，

而非某个模块的单独性能。因此，设计并实现大规

模真实世界认知型对话系统也将有力促进从系统

层面进行理论研究。对真实世界系统的需求使得与

工业界的结合在认知型对话系统的研究中具有尤

其重要的意义。 

虽然涉及的数据信息较多任务

规模较大，但相关系统的运行还是基于招募的测试

者而非真实的用户，这也使得对话策略的训练和对

话系统的评估都受到了影响。认知技术至今仍然还

没有在大数据真实条件下得到完整的实践验证。因

此，在已有研究的基础上，面向真实世界的大规模

任务搭建并运行完整的认知型对话系统，并与传统

的机械式对话系统对比是认知技术的实验方向，也

是应对前述各种挑战的必要的实测平台。 
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Background 

This paper reviews the cognitive technology in human 

machine dialogue systems, in particular, spoken dialogue 

systems. It is a disciplinary topic covering human-machine 

interaction, cognitive engineering and intelligent speech 

technology. The key issue to address is how to build a  

cognitive agent for task-oriented conversational 

human-machine interaction. Although general spoken dialogue 

systems and speech recognition have been studied for years, 

cognitive technology just emerged as a new attractive research 

direction due to the advances of computing hardware and 

software as well as the booming of mobile internet. It enables 

the machine to be capable of understanding, learning, guiding 

and adapting. Deep and robust understanding, inference based 

on uncertain information, policy optimization, adaptation and 

influential information generation are the main research areas.  

This paper is a position paper of cognitive technology in 

spoken dialogue systems. We argue that task-oriented dialogue 

system consists of three layers: physical layer, control layer and 

application layer. IO technology, cognitive technology and 

knowledge management are corresponding techniques. As far 

as we know, this is the first work to introduce and define a 

independent “cognitive control layer” for human machine 

interaction. The scope and content is introduced in detail. 

Relevant emerging techniques are reviewed and future research 

direction are also discussed. International researchers have 

performed small scale research on the above research topics 

individually. However, systematic research and research on 

large-scale tasks or big data are still open problems.  

The SpeechLab at SJTU focus on the research of 

large-scale real world human machine spoken interactive 

systems. A number of interesting research results have been 

achieved, including fast and parallel training of large scale 

speech recognition, statistical speech understanding, robust 

tracking of dialogue states and the building of real world 

speech recognition and spoken dialogue systems. This paper 

was supported by the NSFC excellent young researcher project 

“human-machine spoken dialogue systems”, which aims at 

advancing the research of cognitive spoken dialogue systems.  
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