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摘要 近年来,随着深度学习技术的广泛应用,人机对话研究取得了突破性进展.但是,目前的人机对

话系统大多是在人机双方参与的假设下进行设计的,而更具挑战性的人机多方对话的研究和应用尚不

成熟. 本文将立足于自然语言处理领域, 对近几年基于深度学习的多方对话研究进展进行综述. 首先

从人机对话角度出发,整理多方对话系统的关键问题和已有解决方案;然后,梳理基于多方对话的其他

自然语言处理任务; 之后, 总结已有多方对话研究的数据集, 并分析现有数据集的局限性和改进方案;

最后, 展望多方对话研究的未来发展趋势.
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1 引言

近年来, 随着互联网上社交数据的快速增长, 得益于深度学习技术的发展, 人机对话技术取得飞

跃式进展, 同时, 因其在虚拟助手和社交机器人等领域的商业价值, 而广受学术界和工业界的关注. 目

前人机对话的研究大多聚焦于人机双方参与的场景 [1], 然而, 现实生活中存在不少多方对话情况, 比

如社交聊天群组、在线聊天室以及各种网络论坛等 [2]. 在多方对话场景中, 存在多个参与者, 人机双

方对话系统将不足以应对这种情况 [3], 具有参与多人对话能力的多方对话系统则应运而生 [4].

在深度学习技术兴起之前, 已经存在一些基于手工规则、模板和机器学习的人机多方对话系统的

研究, 但其大多体验效果不佳、领域迁移性差, 无法满足实际的娱乐和商业需求 [3]. Kennington 等 [5]

提出了一个基于概率和规则的多方对话管理的游戏机器人,其主要使用预设的对话模板来生成合适的

回复, 可以与多个参与者进行问答游戏. Bayser 等 [4] 设计了基于机器学习的人机多方对话系统, 由多

个特定金融领域的机器人 “专家”组成,用户可以参与其中咨询金融理财问题,其主要通过状态栈的方

式进行多个机器人的对话管理,并结合支持向量机等进行决策. Żarkowski [6] 介绍了社交机器人 EMYS

参与多方对话的实验系统,其中机器人主导问答游戏,两个参与者与机器人进行互动,实验中主要使用

手工制定的规则来进行对话轮转的控制.除此以外,还有一些多智能体系统的研究,以及计算机视觉领
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域的研究,这不在本文讨论范围内.这些研究大多聚焦于多方对话管理和系统搭建,而这些并不在自然

语言处理领域范畴之内.

得益于深度学习技术的广泛应用, 自然语言处理领域已经展开不少多方对话研究. Ouchi 等 [7] 基

于 Ubuntu Internet Relay Chat (IRC) Logs, 发布了一个多方对话数据集, 并进行了说话对象和回复

选择的研究. Zhang 等 [8] 和 Zhu 等 [9] 在该数据集上进行了说话对象识别的研究, 进一步提升了实

验效果. Hu 等 [10] 以及 Liu 等 [11] 在该数据集上, 进行了多方对话回复生成研究. 与此同时, 随着微

信、Twitter 等社交媒体软件的广泛使用, 多方对话数据与日俱增, 许多自然语言处理任务也开始基于

多方对话数据进行. Sun 等 [12] 在英语等级考试的听力阅读理解数据上, 进行多方对话的阅读理解研

究. Chen 等 [13] 基于《老友记》(即 Friends) 对话数据进行多方对话情感识别的探索.

深度学习技术在多方对话研究上已经取得了一些进展, 但由于研究时间短、新的研究成果不断

涌现, 已有的多方对话综述大多年份久远且着眼于多方对话系统构建和多方对话的社会角色分析.

Traum [14] 探讨了多方对话中参与角色和交互管理等方面的关键问题, 但是只进行了理论上的分析

和建模, 而没有多方对话系统实现的说明. Uthus 等 [3] 介绍了多方对话背景、相关问题和解决方法,

以及研究趋势和未解决的问题,受限于技术发展,文中的模型和方法大多基于规则和机器学习. Bayser

等 [4] 总结了设计和构建多方对话系统的挑战和技术水平, 仍侧重于系统设计, 并且最后提出了多方对

话混合结构, 但仅使用了规则和机器学习等方法进行实现. Seering 等 [2] 基于目前已有的聊天机器人

文献, 对相关研究进行了全面的回顾, 最终给出了多方对话机器人在社交中可能扮演的角色和起到的

作用.

本文将立足于自然语言处理领域, 对基于深度学习的多方对话研究进行回顾和梳理. 具体来说,

首先从人机对话角度出发, 介绍基于深度学习的多方对话系统, 并总结关键问题和已有研究方法. 然

后, 介绍基于多方对话的自然语言处理任务, 包括机器阅读理解、情感分析等. 紧接着, 对已有的多方

对话数据集进行总结, 比较分析各类型数据集的特点和局限性, 并给出一些改进方案. 最后, 展望多方

对话发展方向, 为未来的研究工作奠定基础.

2 基于深度学习的多方对话系统

基于深度学习的多方对话系统以大规模多方对话数据作为训练语料,利用深度学习算法学习多方

对话模式. 在多方对话场景中, 整个对话历史可以抽象表示为一个三元组集合 [7]:

C = [(a
(t)
sender), a

(t)
addressee, u

(t))]Tt=1, (1)

其中 (a
(t)
sender, a

(t)
addressee, u

(t)) 表示, 第 t 轮对话时, a
(t)
sender 回复 a

(t)
addressee 语句 u(t). 根据场景需求, 说话

对象 a
(t)
addressee 可以为空, 即说话对象不显式存在.

由此, 多方对话系统可以形式化描述为: 给定对话历史 C 作为输入, 计算机 (即 a
(T+1)
sender) 需要返回

对应的回复语句 u(T+1) (也称消息或响应), 并按实际场景来判断是否选择说话对象 a
(T+1)
addressee. 本文通

过调研, 将首先介绍满足该定义的多方对话模型, 这是实现多方对话系统的基本要求. 然后在此基础

上, 从场景元素 aaddressee 和 u 出发, 展开讨论说话对象识别和多方对话上下文的利用等关键问题.

2.1 基于深度学习的多方对话模型

人机双方对话中按照输入是否考虑历史对话信息可以分为单轮对话和多轮对话, 而多方对话一

定是多人交互的多轮对话. 在人机多轮对话中, 相关研究大体可以分为两类基本模型: 序列到序列模
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型 [15] 和层次序列到序列模型等. 虽然多方对话的情况更加复杂, 但是人机多轮对话中的经典模型仍

然可以借鉴.

事实上, 先前研究中的部分人机对话数据集本质上是多方对话数据. 著名的 OpenSubtitles 数据

集 [16] 是由 XML 格式的电影对话组成的, 主要为电影中多个角色之间的对话. 但由于该数据集缺少

说话人标签,因此相关文献中把连续的话语看作两个人的轮流对话 [17],并使用序列到序列的模型进行

多轮回复生成. 而经典的 Ubuntu 数据集 [18] 则来源于多人在线聊天室, 通过显式的说话对象标签和

一定的规则提取双人对话数据, 该数据集被广泛应用于多轮回复选择研究 [19].

在多方对话场景中, 当对某个参与者回复时, 可通过规则提取两个人的对话历史, 进而使用已有

的人机双方对话模型建模. 这种方法的可行之处在于合理地提取对话历史, 这个问题将在后文多方对

话上下文中进行详细说明. 除此以外, 多方对话具有多人多轮交互的特点, 而人机多轮对话的序列到

序列模型并没有充分发挥这种图结构特点.

Hu 等 [10] 将已有的基于序列的对话模型推广到基于图结构的神经网络模型 (graph-structured

neural network, GSN) 进行多方对话回复生成. GSN 的核心结构是一个话语图编码器, 根据图中对话

信息的流动进行话语编码. 具体来说, GSN 将对话历史中的话语作为图顶点, 根据对话中的回复关系

构建边. 假设存在对话 {(p1, u1), (p2, u2), (p3, u3), (p4, u4)} (其中 pi 代表第 i 个说话人, ui 代表其说的

话语), u3 和 u4 都是对 u2 的回复, 因此分别建立 u2 到 u3 和 u4 的有向边. 在话语图更新时, 作者

还采用了双向信息流动和说话人信息流动机制 (通过在相同说话人的话语之间建立隐式边实现). 同

时, 文中提出了一种基于门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) 的图更新算法, 比图卷积神经网

络 (graph convolutional network, GCN)能更适应对话中的图结构建模. 通过实验,作者发现 GSN在多

方对话和双方对话回复生成中均能比基于序列的模型取得更好的效果. 如表 1 所示, GSN 在 Ubuntu

Dialogue Corpus [18] 上进行回复生成任务的各指标上都取得了较好的结果, 但由于 GSN 需要根据回

复关系进行边的构建, 因此其只适用于有显式的说话对象标签的数据集, 在缺少说话对象标签的情况

下, GSN 将退化成序列结构.

2.2 说话对象

在现实世界中, 一个人的说话风格不仅与其自身有关, 而且也随说话对象的变化而变化 [20,21]. 在

人机双方对话中, Li等 [22] 提出二元说话者模型,将说话者和说话对象信息表现合并,看作交流模型的

向量表示,将该表示加入模型后有助于提高生成效果.与双方对话相比,多方对话场景中说话对象更加

重要, 显式指明说话对象, 可便于用户理解对话的进行, 能够减少交流的难度和歧义性. 对于多方对话

系统而言, 合理地选择说话对象并面向说话对象进行个性化的回复是非常重要的.

Ouchi 等 [7] 首次形式化定义了多方对话中说话对象和回复选择任务 (addressee and response se-

lection, ARS), 即给定对话历史 C 和当前说话人 ares, 系统需要从对话历史说话人集合中选择合适的

说话对象, 并从候选回复集合中选择正确的回复. 作者还公开了基于 Ubuntu IRC Logs 的 ARS 任务

基准数据集, 并给出了基准模型 DYNAMIC-RNN. 文献 [7] 首先按照说话人最后一次发言的倒序组织

说话人向量, 以表征对话时序性对说话对象选择的影响; 然后更新说话人向量, DYNAMIC-RNN 通过

统一的 GRU 编码器使用历史对话更新说话人向量表示, 进而通过最大池化说话人向量获得对话上下

文表示, 从而分别选择说话对象和回复. 如表 1 [7, 8, 19,23,24] 所示, 文献 [7] 使用说话对象 – 回复选择

正确率 (ADR-RES)、说话对象选择正确率 (ADR) 以及回复选择正确率 (RES) 进行结果评价. 相比

于不进行说话人向量动态更新的 Static-RNN 模型, DYNAMIC-RNN 有明显的效果提升. 除此以外,

DYNAMIC-RNN 仅对当前说话人进行建模, 因此能广泛适用于各种多方对话场景. 考虑到 Ubuntu
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表 1 说话对象和回复选择任务的各模型性能对比 a)

Table 1 Comparison of models’ performance on the task of addressee and response selection

Model ADR-RES ADR RES

Static-RNN [7] 48.67 60.97 77.75

Static-Hier-RNN [19,23] 51.76 64.61 78.28

DYNAMIC-RNN [7] 53.85 66.94 78.16

SI-RNN [8] 67.30 80.47 80.91

WGAN* [24] 54.14 70.07 75.63

a) The first four models are tested on the Ubuntu ARS dataset. Here we show the comparison of the results, where the

maximum turn of dialogue is set to 10 and the number of candidates is set to 2 (We skip the results under other settings,

which are roughly the same). Specially, WGAN* uses an additional multi-lingual log corpus based on Ubuntu ARS dataset.

IRC 存在多种语言的交流频道, Sato 等 [24] 将 Ouchi 等的研究推广到多语言中. 作者首先使用语言

自动识别工具从 Ubuntu IRC Logs 中获取多种语言的 ARS 数据集, 然后使用 Wasserstain-GAN (W-

GAN)同时处理多种语言, 核心编码器仍然使用 DYANMIC-RNN,创新点在于通过 W-GAN平衡高资

源和低资源语言问题. 虽然文献 [24] 在先前 ARS 任务数据集中加入了更复杂的多语言数据集, 但其

仍在个别指标上超越了 DYNAMIC-RNN 模型.

Zhang等 [8] 认为 DYNAMIC-RNN中仅使用每轮话语更新该轮说话人向量是不合理的,根据现实

情况, 对话中所有参与者都应有获取对话信息的能力. 同时, DYNAMIC-RNN 没法学习到说话对象的

信息.因此,作者引入了说话人交互循环神经网络 (speaker interaction RNN, SI-RNN), SI-RNN通过角

色敏感机制更新说话人向量表示. 在每一轮对话中,参与者基于该轮对话的角色 (说话人、说话对象或

旁观者) 使用不同类型 GRU (即参数不共享) 更新其说话人向量. 除此以外, 文献 [8] 中还注意到说话

对象和回复是相互依赖的, 因此将 ARS 任务视为联合预测问题. 具体来说, 训练时, SI-RNN 通过条件

概率进行预测, 即给定正确说话对象标签来选择回复, 反之亦然; 推理时, 使用最大联合概率进行说话

对象和回复的选择. 如表 1 所示, SI-RNN 模型在各指标上都取得了远优于 DYNAMIC-RNN 的结果,

但是由于其在每轮对话中对多种角色进行分别建模, 因此数据集中需要有明确的说话对象标签, 理论

上来说, 数据集中说话对象标签的比例越高, 效果会越好. 在数据集缺乏说话对象标签时, SI-RNN 会

退化为 DYNAMIC-RNN 模型, 此时, 将无法学习到说话对象信息, 其性能会大大降低.

Liu 等 [11] 提出了说话人感知上下文循环编码器 – 解码器框架 (interlocutor-aware contexts into

recurrent encoder-decoder frameworks, ICRED), 并在 ARS 数据集上进行回复生成的研究. ICRED 说

话人交互层 (speaker interaction layer) 借鉴了 SI-RNN 中的角色敏感更新机制; 说话对象记忆层 (ad-

dressee memory layer) 则是说话对象在对话中最后一次回复话语的向量表示 Mtgt; 解码层 (decoder

layer)则结合当前说话人、说话对象经 Speaker Interaction Layer编码后的向量表示以及说话对象记忆

表示 (分别记为 Ares, Atgt 和Mtgt),之后使用注意力机制进行回复生成. 相比于前文中的 GSN模型仅

对历史对话建模并进行回复生成, ICRED模型则在已知当前轮说话对象的前提下,对历史对话建模并

针对说话对象进行回复生成, 因此其在应用中需要进行说话对象识别的额外操作, 普适性较差. Yang

等 [25] 则综合了 SI-RNN 和 ICRED 的思路在《老友记》数据集上进行回复生成. 具体来说, 文献 [25]

在提取了《老友记》主要角色的对话后, 首先针对每个角色使用角色特定 GRU 更新说话人向量表示,

并且预测出每个角色作为说话对象的概率,紧接着将说话对象预测概率融入上下文向量表示中生成回

复, 相比于没有融入说话对象的情况, 实验效果得到明显提升.

先前研究表明说话对象标签十分重要, 然而在真实多方对话中, 说话人通常不会明确地指定说话
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对象. Le 等 [26] 通过对 Ubuntu IRC 数据集进行统计分析, 发现大约 66% 的话语缺少显式说话对象信

息, 因此提出 W2W 模型来补全多方对话中缺失的说话对象标签. W2W 模型以角色敏感机制为基础,

提出伪说话对象概念, 即对所有说话人向量使用最大池化操作, 获得的向量作为缺少的说话对象表示.

文献 [26] 尝试使用说话人向量来更新话语, 从而实现说话人向量和话语的信息更深层次的交互融合.

此外, 文献 [26] 还考虑到下一个说话人有很大概率为当前说话对象的后验知识, 因此在说话人向量编

码中使用双方机制, 即反向进行 SI-RNN 中的更新, 拼接两个方向的向量作为最终说话人表示.

除以上显式选择说话对象以外, 相关研究分析话语的回复关系结构的任务, 可以看作隐式的说话

对象识别. 这类问题可以描述为: 给定对话历史消息和当前回复消息, 预测当前消息的回复对象, 即

对历史消息进行是否回复的标签分类, 也称为 Reply-To 关系识别. 之前的研究 [27] 将 Reply-To 关系

识别当作句对分类问题解决, 并没有考虑语句在上下文中的关系. Guo 等 [28] 提出了分别基于单词级

别 (WL-LSTM-RT) 和语句级别 (SL-LSTM-RT) 的两种编码器, 其中 WL-LSTM-RT 将所有对话历史

按单词顺序拼接, 然后通过长短时记忆单元 (long short-term memory, LSTM) 编码, 最后使用隐层输

出向量分类; SL-LSTM-RT 则使用层次 LSTM 结构, 即先使用单词级别 LSTM 对消息语句编码, 然后

将语句编码向量再次使用语句级别 LSTM 编码获得隐层向量输出. Zhu 等 [9] 提出了基于回复结构的

层次掩盖 Transformer 模型, 并采用两阶段预训练机制. 具体来说, 首先根据历史对话中的回复关系构

建话语图, 并通过一定规则从话语图获得语句的 Mask 矩阵; 在两阶段训练时, 第 1 阶段使用 BERT

预训练模型进行单词级别的话语编码, 然后使用多层 Transformer 结合 Mask 矩阵进行语句级别编码,

最后对每个历史消息语句进行分类.

2.3 多方对话上下文

合理地利用对话历史上下文的能力是建立对话系统的关键,它能够使对话保持活跃且具有吸引力.

在人机双方对话中, Song 等 [29] 拼接所有的对话历史进行对话生成; Serban 等 [30] 使用基于注意力机

制的层次结构进行编码, 从而捕捉话语之间的关系信息; Zhang等 [17] 提出使用静态、动态注意力机制

来学习不同时刻对话历史的影响. 对比来说, 多方对话中上下文的建模更具有挑战性: 多方对话中存

在多个参与者, 多人的回复使得对话交互复杂, 对话主题多样. 并且往往充斥大量无用信息, 此时对上

下文的合理利用尤为重要.

如前文所述,可以对复杂的多方对话历史进行结构分离,进而更有针对性地进行回复. Zhang等 [31]

将多方对话的历史消息话语按照 “@” 回复关系, 组织成一个树形结构, 然后将树形结构分割成多个序

列组合, 进而使用说话对象所在分支的话语进行回复生成. 文献 [31] 实验结果表明使用较少的上下文

信息来排除无关分支的话语,可以产生更好的结果.如表 2 [7, 10,11,18,22,23,30∼33] 中 TreeSplit结果所示,

该模型在个别指标上远优于对完整对话历史进行建模的模型,但该方法需要数据集中有显式的说话对

象标签. 当缺乏说话对象标签时, 将只存在单一对话分支, 其效果与传统模型相同.

在多方对话场景中,多个会话可能同时发生,即同一个群组或聊天室中进行多个主题/线程的对话,

从而导致对话日志中的会话线程混乱, 这种情况在即时聊天频道 (例如 Ubuntu IRC 和 Slack 等) 中

尤为常见. 为了便于对话理解、自动摘要等工作的顺利进行, 会话分离是多方对话中十分重要的工作,

在相关研究中也称为会话解缠 (conversation disentanglement) [34,35] 或线程检测 (thread detection) [36].

这类问题可以描述为:给定对话历史上下文以及每个语句对应的线程 (或主题)标签, 求解当前回

复消息的线程标签. 之前的相关研究大多基于句对分类的方法, 并使用语法规则等特征. 随着深度学

习技术的发展,基于神经网络的句对分类模型被应用到该问题中 [34],并出现了一些基于神经网络学习

对话上下文信息的解决方案.
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表 2 多方对话回复生成任务上模型性能对比 a)

Table 2 Comparison of models’ performance on the multi-party dialogue response generation task

Dataset Model BLEU*/BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4 METEOR ROUGE*/ROUGEL

ARS Dataset [7]

Seq2Seq [32] 8.86* – – – – 7.62*

Persona Model [22] 9.12* – – – – 7.38*

VHRED [30] 9.38* – – – – 7.65*

ICRED [11] 10.63* – – – – 8.73*

Context-Seq2Seq [33] 10.45 4.13 2.08 1.02 3.43 –

Ubuntu Dialogue TreeSplit [31] 11.73 6.06 4.28 3.29 4.86 –

Corpus [18] HRED [23] 11.23 4.60 2.54 1.42 4.38 10.23

GSN [10] 13.50 5.63 3.24 1.99 4.85 11.36

a) Both the ARS Dataset and the Ubuntu Dialogue Corpus are from Ubuntu IRC Logs, the differences of which are

mainly in data size, data pre-processing, and dataset splitting. All models on the ARS Dataset use current addressee

information as a supervision signal. Both the TreeSplit and GSN models reply relations during a dialogue on the Ubuntu

Dialogue Corpus.

Tan 等 [36] 提出了上下文感知线程检测 (context-aware thread detection, CATD) 模型, 该模型

由 CATD-FLOW 和 CATD-MATCH 两部分组成. CATD-FLOW 使用 LSTM 对每个线程内的语句进

行编码, 并将 LSTM 最后隐层输出向量和当前消息的向量表示拼接; CATD-MATCH 则从语义匹配的

角度出发, 首先对会话线程和输入消息使用同一个 LSTM 编码, 从而获得更多语义层面的相似性, 紧

接着使用注意力机制, 计算输入消息向量表示和会话线程上下文向量表示之间的相似性, 进而得到匹

配向量表示. 文献 [36] 将 CATD-FLOW 和 CATD-MATCH 的最后向量表示以一定权重相加, 经过分

类器得到输入消息属于该线程的概率.

Gu [35] 提出 Dialogue BERT (DialBERT) 模型, 并在 Kummerfeld 等 [27] 提出的数据基础上进行

实验. 文献 [35]将候选线程中最近的多个消息以及当前输入消息按照单词进行拼接,消息之间用 SEQ

作为标识分隔, 然后输入到 DialBERT 进行编码; 通过 BERT 强大的特征学习能力, 可以得到每个历

史消息和当前输入深度交互融合的向量表示; 紧接着使用双向 LSTM 对历史消息向量表示进行语句

级别编码, 并将 LSTM 最后隐层向量使用分类器进行分类.

3 多方对话相关任务

随着互联网的发展, 在线聊天平台产生了大量的对话数据, 网络论坛也积累了海量的近似对话数

据. 这些数据除了可以应用于对话系统的研究以外, 在用户友好性和社会媒体分析等领域中也存在许

多研究和应用. 在深度学习兴起之前的研究中, 有许多基于规则或机器学习的方法, 来研究多方对话

聊天界面的用户友好性, 如对消息历史进行主题分类并高亮 [37], 其实这与前文的会话分离本质相同.

得益于深度学习技术, 之前的研究得到了飞跃式的发展, 并且近年来也出现了许多更为高级的基于多

方对话的研究,比如对话阅读理解、对话情感识别等. 这些研究任务是基于多方对话进行的,但尚未直

接应用于多方对话系统的建模中, 因此本文将这类研究统称为多方对话相关任务.

3.1 多方对话阅读理解

机器阅读理解 (machine reading comprehension, MRC) 是让机器学会阅读和理解文章, 即对于

给定的问题, 从相关文章中寻找答案. 近年来, 会话机器理解 (conversation machine comprehension,
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CMC) [38] 逐渐获得关注, 这类任务中给定开放领域的文本, 然后机器需要进行多轮对话, 回答与文本

相关的问题.本文将介绍的多方对话阅读理解与之不同,是指从多方对话历史中寻找问题的答案.由于

多方对话历史大多是口语化表达,由不同的说话人组成,语句间的风格和主题可能有较大差异,因此多

方对话阅读理解的难度更大. 多方对话阅读理解的研究可以应用于信息搜索、自动问答等领域, 对于

海量多方对话数据的分析和利用有一定的促进作用.

Sun等 [12] 在英语听力阅读理解数据集 DREAM中使用 Gated-Attention Reader等多种经典多项

选择阅读理解模型, 但模型大多仅学习到表层信息, 实验效果略强于基于规则的方法. 文献 [12] 分析

效果差的原因除了多轮多方参与以外, 还在于 85% 问题需要多句推理, 34% 的问题需要常识知识, 总

体来说更具有挑战性.

Li等 [39] 使用基于 Transformer结构的预训练模型来学习多方对话的层次上下文信息,并在 Yang

等 [38] 提出的多方对话阅读理解数据集 FriendsQA 上取得了较好的实验效果. Li 等 [40] 则分析了基于

多方对话的填空式阅读理解的挑战, 使用一种新的数据分割方法提升填空式阅读理解任务的难度, 进

而重新评价先前的研究工作的效果, 结果表明多方对话阅读理解还有很大的进步空间.

3.2 多方对话情感分析

情感分析是自然语言处理领域的基础任务, 属于文本分析范畴. 而人机对话中的情感分析 [41] 则

是对话系统较高层次的能力, 情感分析使得对话系统具有情绪感知能力, 进而能够增强系统的共情能

力, 提高用户对系统的信任程度和参与度.

Chen 等 [13] 发布了多方对话情感检测数据集 EmotionLines, 并使用卷积神经网络 (convolutional

neural network, CNN) 和双向 LSTM 分别编码句子级别和上下文级别的向量表示. 分类实验结果表

明, 相对于传统的单文本情感识别, 多方对话的情境信息能够提高情感识别正确率.

Ghosal 等 [42] 提出一种基于图神经网络的对话图卷积网络模型 (DialogueGCN), DialogueGCN 利

用说话人之间的相互依赖关系来建模用于情感识别的对话上下文. 具体来说,将话语作为图节点,按照

对话时序关系在话语之间构建时序信息边, 并在相同说话人的前后两个话语之间建立说话人信息边,

然后使用 GCN 进行节点更新. 作者在多模态情感分析数据集 MLED [43] 上进行实验, 实验结果表明

该模型提高了多种类型情感的识别准确率.

3.3 多方对话说话人建模

人的个性化偏好、说话风格等人格化特征往往对其表达的话语有一定的影响.相关研究已经表明,

对说话人进行建模有利于提高对话系统的回复效果 [8, 22]. 多方对话中, 对于不同说话人进行建模意义

尤为重大.

Meng 等 [44] 在 2018 年提出使用说话人分类进行说话人建模的替代任务, 即给定候选说话人集合

和一组话语, 该任务需要预测这组话语的正确说话人标签. 作者使用循环神经网络, 融合了时序特征

和上下文特征进行预测. 其中, 时序特征遵循 Ouchi 等 [7] 提出的 DYNAMIC-RNN 模型的做法, 即对

说话人按最后一次发言进行倒序排列, 并维护说话人向量; 上下文特征则使用层次循环神经网络对每

个说话人最近的话语进行编码, 其向量表示作为该说话人的表示.

Jiang 等 [45] 提出了基于预训练的上下文表示和注意力神经网络来进行人格识别任务. 该任务可

以描述为: 给定固定上下文长度的对话场景, 该场景中存在一个主要的说话人, 以及对应的人格标签.

其做法为拼接上下文作为输入, 然后使用预训练模型 RoBERTa 进行编码表示, 之后进行说话人的人

格分类.
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除此以外, Ma 等 [46] 使用层次卷积神经网络在《老友记》对话数据集上进行说话人识别研究.

3.4 多方对话语篇解析

多方对话语篇解析 (discourse parsing) 旨在分析多方对话历史中话语的语篇结构和语义关系, 包

括评论、致谢及问答等多种关系类型.

Afantenos 等 [47] 定义了多方对话语篇分析任务并发布了 STAC 数据集, 但 Afantenos 等和之

后 Perret 等 [48] 主要使用基于手工特征和规则的统计学习方法 (最大熵和最大生成树) 解决. Shi

等 [49] 提出基于深度序列模型的多方对话语篇解析模型, 模型采用深度神经网络自动学习特征, 并且

在确定父节点的同时学习到包含路径信息的结构化表示.

Li 等 [50] 发布了首个可以同时应用于机器阅读理解和语篇解析两个任务的多方对话数据集, 在该

数据集上使用 GCN 学习语篇结构信息, 并加入到阅读理解模型的隐层中. 实验效果表明语篇结构信

息能够提升阅读理解的效果. Zhang 等 [51] 将传统的问答关系 (question answering, QA)扩展为更丰富

的语篇关系类型, 并在多方对话数据上进行实验, 结果表明更丰富的问答关系类型可以提高问答抽取

的效果.

4 多方对话数据集

4.1 多方对话数据集总结

对话数据集的可用性在很大程度上促进了用于人机对话的神经网络模型的发展. 理论上来说, 多

方交互场景中的交流文本等近似于对话的数据, 都可以作为多方对话数据集 [52]. 本文通过调研, 对已

有研究中使用的数据集进行归纳、梳理, 结果如表 3 [7, 9, 12,13,18,24,27,38,43∼45,47,50,51,53∼56] 所示. 根据

来源类型, 可以将多方对话数据分为以下 4 类.

即时通讯和在线聊天频道. 该类别主要是真实的人人对话. 目前流行的即时通讯软件包括微信

和 Telegram 等, 但受到隐私等政策保护, 一般无法获取到群聊对话记录. Guo 等 [28] 通过导出私人的

微信群聊对话进行实验, 但并未公布数据集. 在线聊天频道, 如 Ubuntu IRC Logs, Slack 等, 是目前多

方对话数据集的主要来源之一, 尤其是包含各种 Ubuntu 技术讨论的 Ubuntu IRC Logs, 聊天记录完

全公开1)、合法. 因此, 出现了各种基于 Ubuntu IRC Logs 应用于各种多方对话任务的数据集. Uthus

等 [53] 于 2013年发布大规模多方对话数据集 Ubuntu Chat Corpus,并讨论了包括会话分离、自动对话

摘要和多语言技术等各种可能研究应用场景. Lowe 等 [18] 在 2015 年发布了用于多轮对话研究的数据

集 Ubuntu Dialogue Corpus, 虽然该数据集通过一系列的预处理从多方对话日志中抽取出双方参与的

对话数据, 并被广泛应用于对话的回复生成和选择研究中, 但其处理之前的源数据2) 仍较多地应用于

多方对话研究 (这里我们统计该数据集的源数据规模). Ouchi 等 [7] 在 2016 年发布了用于说话对象和

回复选择的数据集 ARS Dataset, 包括 ARS 任务的数据处理脚本等. Kummerfeld 等 [27] 在 2019 年提

出了大规模、高质量具有多种语篇关系标注的数据集 IRC Disentanglement Dataset. Li 等 [50] 于 2020

年基于 Ubuntu Chat Corpus发布了带有丰富语篇关系标注和多个基于对话的问答数据集 Molweni,该

数据集可以应用于语篇结构分析和阅读理解等研究问题.

社交平台和网络论坛. 随着社会媒体的发展, 社交平台和网络论坛等产生了大量多人交流数据.

这种发帖 – 回复交流形式近似于对话, 因此被广泛应用于各种多方对话研究. 常见的社交平台包括新

1) https://irclogs.ubuntu.com/.

2) http://dataset.cs.mcgill.ca/ubuntu-corpus-1.0/.
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浪微博、Twitter等. 新浪微博数据是具有代表性的短文本数据, 在文本情感识别和个性化回复生成上

有较多应用, 但目前尚未有公开的多方对话数据集. 来自 Twitter 的数据大多应用于社交分析和回复

生成 [22] 等, Sordoni 等 [33] 从 Twitter FireHose 获取对话数据, 但其构造为包含上下文、消息和回复

的三元组, 破坏了原有的多方对话数据形式. 之后的研究也大多使用 Twitter 的三元组形式数据, 缺

少多方对话相关的数据集. 目前流行的网络论坛类平台包括百度贴吧、豆瓣以及 Reddit 论坛等, 其中

豆瓣和 Reddit论坛数据在人机对话研究中使用较多. Wu等 [57] 提出的基于豆瓣小组的两人多轮对话

数据在回复生成和检索中有广泛使用; 在多方对话方面, Guo 等 [28] 和 Lv 等 [58] 通过网络爬虫获取了

豆瓣小组对话数据, 但均未公开相关数据集. 相对而言, Reddit 论坛数据3) 更容易获取, 在多方对话

研究中使用较多. Jiang 等 [34] 对 Reddit 数据进行标注, 使其可以应用于会话分离任务. Zhang 等 [51]

对 Reddit 数据标注话语行为和关系, 在此基础上, Zhu 等 [9] 扩增了数据集规模, 但仅自动标注了回复

关系.

影视剧和电视节目. 随着社会的发展, 人们对精神文化的需求提高, 出现了大量文学影视作品以

及电视节目, 其中有不少近似于多方对话数据. Tiedemann 等 [16] 发布 OpenSubtitles 数据集, 该数据

集包含各种电影对白,因缺少说话人标签而被看作双方参与的轮流对话,较少应用于多方对话研究.电

视剧《老友记》是在多方对话研究中应用最多的数据集之一, 其场景对话数据集可从网络获取4), 不少

研究者对该数据集进行标注, 并应用于语篇解析、情感识别等研究. Yang 等 [38] 对《老友记》对话进

行标注, 包括多个问答对以及问题类型等信息, 发布了问答数据集 FriendsQA. Chen 等 [55] 于 2016 年

对《老友记》对话中所有人称、实体等进行角色指代标注, 并公开了数据集. Chen 等 [13] 在 2019 年对

《老友记》对话进行情感标注,发布了 EmotionLines数据集. Poria等 [43] 将 EmotionLines拓展为了多

模态多方对话情感识别数据集 MLED, 其中每个话语都带有情感标签, 并包含听觉、视觉和文本共 3

个模态的信息. Jiang 等 [45] 创建了第 1 个基于多方对话的个性化数据集 FriendsPersona, 作者通过众

包的方式给《老友记》中每个子场景的核心说话人标注了 5 个个性化特征, 进行人格识别研究. Chen

等 [56] 在 2020 年提出了首个带有情感和关系标签的中文多方对话数据集 MPDD, 该数据集来源于电

视剧本.

其他来源. 多方对话数据除以上来源外, 不少研究者也根据应用需求, 从其他渠道获取各种多方

对话数据集. Sun 等 [12] 发布了基于中国英语等级考试的听力阅读理解的数据集 DREAM, 是第 1 个

基于多方对话的多项选择阅读理解数据集. Afantenos等 [47] 从在线游戏 The Settlers of Catan中获取

聊天数据,并针对语篇结构分析任务进行标注,发布了数据集 STAC. Zeng等 [59] 从美国最高法院庭审

记录获得多方辩论的对话数据5), 进行辩论过程中主题变化的研究.

4.2 多方对话数据集的分析

已有多方对话数据集的局限性对于深度学习模型来讲,训练数据的不断增加能够带来性能的显著

提升, 比如最近的 Blender [60] 和 PLATO [61] 等. 但如表 3 所示, 目前较多的多方对话数据集的规模

较小 [45, 54]、领域性较强 [47]. 并且大多数对话数据, 可能由于一些法律及道德原因无法公开 [28]. 而对

于可以公开使用的大规模数据集, 比如 Ubuntu 和 Twitter 等数据, 大多从社交网络中获取, 不可避免

地存在大量错误和噪音, 同时还存在一些局限性, 如表 4 所示. Ubuntu 数据集主要是关于 Ubuntu 相

关技术问题的讨论, 其中涉及到较多的专业名词, 领域性较强, 目前在学术研究中应用较多 [7, 18,24,27],

3) https://files.pushshift.io/reddit/.

4) https://fangj.github.io/friends/.

5) https://www.supremecourt.gov/oral arguments/oral arguments.aspx.
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表 4 多方对话主要数据集对比 a)

Table 4 Comparison of main datasets

Name Open-domain Spontaneous Spoken Explicit addressee Non-scripted Chinese

Ubuntu IRC Logs ×
√

×
√ √

×

Reddit
√

× ×
√ √

×

Friends
√ √ √

× × ×

Twitter
√

× ×
√

× ×
a) (1) Open-domain dialogues are different from special domains or topic dialogues. For instance, a Ubuntu Dataset

mainly refers to a technology discussion about Ubuntu. (2) The topics of spontaneous conversations are either casual or not

pre-specified which closely mimic spontaneous and unplanned spoken interactions between humans. (3) Spoken dialogues

tend to be more colloquial and generally well-formed as the user speaks in a train-of-thought manner where the speakers are

face-to-face. (4) Explicit Addressee means that there is an explicit signal such as “@” that indicates a listener for speaking.

(5) Non-scripted dialogues are different from scripted dialogues that are required to be dramatic, as latter are generally

sourced from movies or TV shows.

但很难应用于开放域对话研究. Twitter 数据集来自于社交网络, 由于平台输入限制, 其中对话回复较

短, 包含很多缩略语以及拼写错误等.《老友记》数据集 (以及其他影视剧作品) 来自于剧本对话, 其对

话和口语十分接近, 且大多缺少说话人标签. 除此以外, 来自社交网络和影视剧本的对话数据, 大多受

对话之外的未知因素影响, 比如近期热门事件和剧情画面等, 这些都会加大模型的学习训练难度.

多方对话数据集的构建和完善. 如表 4 所示, 目前缺乏用于学术研究的中文多方对话数据集, 相

关研究有从新浪微博 [62] 或者豆瓣小组 [57] 获取中文对话数据, 但公布的处理后数据并不适用于多方

对话研究. 为了尽快构建中文多方对话数据集, 从新浪微博、豆瓣小组或者百度贴吧等中文论坛或者

社交平台获取类似多方对话数据作为替代, 同时我们也做了一些尝试6), 证明了获取的多方对话数据

具有一定的可用性. 如前文所述, 从网络论坛或者社交平台获取的数据存在错误和噪音, 需要进行更

加细致的数据清洗, 此时可以结合已有的高质量数据集 (或者人工标注一部分) 训练深度分类模型来

辅助数据过滤. 先前的研究表明 [8, 10], 说话对象标签是多方对话特有的, 并且在相关模型中应用能够

显著提升效果, 但是在已有的对话数据集中, 说话对象标签甚至说话人标签大多是缺失的 [26]. 虽然目

前有许多工作尝试了人工标注 [13, 38,43,45,50,56],但是限于人力和财力,人工标注的数据量较少. 在这方

面, 数据自动标注是可探索的方向, 比如影视及电视节目中大多缺少说话人标签, 可以使用说话人识

别等技术辅助标注 [63]. 而对于多方对话中缺少显式的说话对象标签问题,可以使用 2.2小节提到的说

话对象识别算法 [26] 进行自动标注. 另外, 考虑到 Twitter 等社交平台的对话大多受近期热门事件和

新闻的影响, 可以考虑将外部事件作为背景知识加入到对话历史中; 而对于影视剧, 还可以加入多模

态信息完善数据集.

5 多方对话未来发展

随着深度学习技术在对话领域的广泛应用, 多方对话研究已经取得了一些进展, 但仍有许多研究

方向值得深入探索. 根据已有研究, 本文总结了以下 3 个可能的研究方向.

(1) 多方对话结构信息的利用. 多方对话具有多人多轮交互的特点, 交互过程形成天然的图结构,

而传统基于序列的模型并没有充分利用这种结构信息.最近研究者们提出了多种基于图结构的对话建

模方法 [10], 但实际效果还没有得到广泛的验证.

6) https://github.com/iseesaw/SMP-MCC2020.
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(2)多模态多方对话的研究.目前人机对话大多基于文本数据进行,如何结合视听觉信息构建对话

系统, 是值得探索的问题. 在人机双方对话中已经存在各种实体机器人的应用研究 [64], 一定程度上能

够融合多模态信息, 从而达到深层次理解的目的. 现实场景中多模态多方对话的应用会更为广泛, 但

目前的系统大多依赖于预设的规则进行对话控制.

(3) 多方对话的回复时机研究. 当前的对话系统以被动的回应为主, 而在真实场景下, 对话双方都

应把握回复的时机, 比如是否等待对方说完再进行回复. 在多方对话中, 这个问题显得尤为重要, 不恰

当的回复时机将显著降低多方对话质量 [65]. 但是, 传统的多方对话系统主要研究对话轮转问题 (turn-

taking) [66], 大多从整个交互系统层面而非对话系统自身来考虑.

6 结束语

目前多方对话已经取得了一定的关注, 但仍然缺少成熟的多方对话系统的应用, 很大程度上受限

于当前研究的水平. 本文主要围绕基于深度学习技术的多方对话研究进行介绍, 分类梳理已有的研究

成果, 整理了多方对话系统的说话对象和上下文利用两个关键问题及已有的解决方案, 总结了基于多

方对话的相关任务、已有解决办法和已有的多方对话数据集, 希望对相关研究人员提供些许参考.
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A survey of multi-party dialogue research based on deep learning

Kaiyan ZHANG, Wei-Nan ZHANG* & Ting LIU

Research Center for Social Computing and Information Retrieval, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001,

China

* Corresponding author. E-mail: wnzhang@ir.hit.edu.cn

Abstract In recent years, with the extensive application of deep learning technology, breakthroughs have been

made in the study of human-computer dialogue. However, most of the current human-machine dialogue systems

are designed under the assumption that both parties are involved, and the research and application of more

challenging multi-party human-machine dialogues are not yet mature. Based on the field of natural language

processing, this paper will review the research progress of multi-party dialogue based on deep learning in recent

years. First, from the perspective of human-machine dialogue, we sort out the key problems and existing solu-

tions of the multi-party dialogue system; then, we introduce other natural language processing tasks based on

multi-party dialogue; afterwards, we summarize the existing multi-party dialogue research dataset and make a

comparative analysis of limitations on the existing dataset; Finally, we look forward to the future development

trend of multi-party dialogue research.

Keywords natural language processing, deep learning, human-machine dialogue, multi-party dialogue
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