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摘摘摘要要要

口语理解是自然语言处理的一个重要内容，意图分类和槽填充是口语理解的两个基本
子任务。最近的研究表明，共同学习这两项任务可以起到相互促进的作用。本文提出
了一个基于BERT的意图分类联合模型，通过一个关联网络使得两个任务建立直接联
系，共享信息，以此来提升任务效果。模型引入BERT来增强词向量的语义表示，有
效解决了目前联合模型由于训练数据规模较小导致的泛化能力较差的问题。实验结果
表明，该模型能有效提升意图分类和槽填充的性能。
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Abstract

Spoken language understanding is an important part of natural language processing.
Intent classification and slot filling are two basic sub-tasks of spoken language under-
standing. Recent research has shown that learning these two tasks together can be
mutually reinforcing.In this paper, a joint model of intention classification based on
BERT is proposed. Through an association network, the two tasks establish direct
contact and share information, so as to improve the effectiveness of the task.Bert is in-
troduced into the model to enhance the semantic representation of word vectors, which
effectively solves the problem that the current joint model has poor generalization abil-
ity due to the small size of training data.Experimental results show that the proposed
model can significantly improve the accuracy of intention classification and slot filling
F1 value on ATIS and Snips data sets.
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1 引引引言言言

随着人工智能时代的发展，越来越多的虚拟助手应用于我们的生活之中，如百度的小度、
苹果的Siri、小米的小爱同学和微软的Cortana，人机对话系统已经成为人工智能和人机交互中
的核心技术。口语理解（SLU）是让计算机能够正确理解人类的自然语言，进而为用户反馈正
确信息的关键环节。口语理解通常涉及意图分类和槽填充两个子任务，在人机对话系统中起着
重要的作用。意图分类侧重于从话语中自动检测用户的意图，可以将其视为预测用户意图的句
子分类问题。早期的意图分类主要依靠规则进行 (Ramanand et al., 2010)，随后，机器学习技
术被引入意图分类任务( (Thomson, 2013), (Evgeniou et al., 1999))。随着深度学习的方法越
来越多样和成熟，各种深度学习的网络( (Suman et al., 2015) (Rahul and Salem, 2017))被应
用于在意图识别任务中。与传统的基于机器学习的方法相比，深度学习体系结构可以捕获远
程依赖关系并自动捕获单词之间的关联，在识别性能上有了很大的提升。槽填充是指从输入
文本中提取语义成分，并在语义框架中为一组预定义的槽来填充值，为话语中的每个单词分
配语义标签，该任务通常被认为是序列标注问题。通常采用BIO标注的方式来进行标注，即，
将每个元素标注为“B-X”、“I-X”或者“O”。其中，“B-X”表示此元素所在的片段属于X类型并且
此元素在此片段的开头，“I-X”表示此元素所在的片段属于X类型并且此元素在此片段的中间
位置，“O”表示不属于任何类型。如表1所示，从ATIS语料库中抽取的句子‘what time zone is
Denver in’，从表可以看出，句子中的每一个单词对应一个槽标签，无关单词标注为0，不属于
任何类型，而目的城市单词“denver”作为片段起始被标注为“B-city name ”，并且每一个句子会
为其分类一个意图。

句子 what time zone is denver in

槽标签 0 0 0 0 B-city name 0

意图 atis city

Table 1: 槽注释示例

在早期的研究中，两项任务通常是分开进行的处理的，Liu等人(2015) 引入的RNN-
LSTM模型，只应用了一个联合损失函数来隐式地将两个任务联系起来，其中意图和槽之
间没有建立明确的关系，而且这些方法都是从小规模的人类标记训练数据中提取的，因而泛化
能力较差。Lane等人(2016)提出了一个基于注意的RNN模型，应用了一个联合损失函数来连接
这两个任务；Zhang等人(2018)提出了一种基于胶囊网络的神经网络模型，该模型通过动态路由
协议模式来完成槽填充和意图分类。本文提出了一种基于BERT的意图分类和槽填充联合学习
模型ANBC(Associated Network on BERT with CRF)，利用意图和槽之间的关联性为意图分类
和槽填充任务建立一个关联网络进行联合训练，在槽填充任务中根据关系因子结合意图信息来
生成槽信息，在意图分类任务中根据关系向量结合槽信息来生成意图信息，以此来提升任务效
果。

我们的贡献：

1）提出了一种基于预训练语言模型BERT的联合学习模型ANBC，构建一个双向关联的网
络框架来对意图分类和槽填充建立直接关联，以增强两个任务之间的相互促进作用。

2）由于BERT不能很好地学习逻辑依赖关系，提出了在BERT之上增加了CRF方法来增强
槽填充任务中槽标签预测序列的准确性。

3）我们在开放的公共数据集ATIS和Snips上大量的实验证明了我们模型的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

意图分类传统的方法是使用n-gram作为例如位置和日期等通用的实体的特征 (Zhang and
Wang, 2016)，但这种方法由于输入空间维数的限制，无法达到一个明显的效果。随后，卷积
神经网络（CNNs）和长短时记忆（LSTM）网络也被广泛应用于意图分类任务中( (Kim Y,
2014) (Ravuri et al., 2015))。

项项项目目目基基基金金金:湖北省技术创新专项重大项目(2019ABA101);武汉市科技计划应用基础前沿项目(2020020601012267);中
南民族大学中央高校基本科研业务费专项资金资助(CZQ20012)
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近年来，一些联合模型被提出和使用，候丽仙等人(2020) 提出了一种基于注意力机制的神
经网络模型Attention-BLSTM用于联合意图分类和槽填充。但这只是克服了传统方法带来的误
差传播问题，只采用共享参数的方式来隐式地连接两个任务，并没有对他们的相关性进行建
模。Goo等人(2018) 提出了一个slot-gated模型，该模型将意图信息应用于槽填充任务，并获得
了优异的性能。但是在意图分类任务中没有使用槽信息，没有建立双向直接连接。

Yao等人(2014)为此任务引入了LSTM体系结构，在RNN的基础上利用转移特征和CRF的
序列级优化来改进RNN，从而显式地建模输出标签的依赖关系。然而这些方法生成的槽标记的
数量却与话语中的单词数量不同。为了克服这个限制，另一种方法是使用两个RNN模型作为输
入编码器和输出解码器 (Liu and Lane, 2016)来构建的一个编码器-解码器模型。这种方法的优
点是不需要在输入语句和输出槽标记之间对齐。

最近，预训练语言模型在利用大量未标记数据学习通用语言表征方面取得了显著的效果。
一些预训练语言模型，如ELMO、GPT和BERT，在解决一些自然语言处理问题上取得了巨大
的成功，如语篇分析 (Radford et al., 2018)、语义相似度计算 (Peters et al., 2018)、阅读理解
和问答 (Radford et al., 2018)。ELMo使用双向LSTM结构，GPT使用从左到右的transformer结
构，BERT使用双向transformer结构。虽然这样的预训练模型在语言表征方面会有显著的提
升，但对于两个任务间的相互促进作用并未有很好利用。Wang (2020),Hardalov (2020)等人也
使用了预训练模型BERT进行意图分类和槽填充任务的联合建模，但只考虑到将意图分类的结
果给到槽，指导槽的预测，未考虑到槽信息对意图分类也是具有影响的。

3 意意意图图图分分分类类类和和和槽槽槽填填填充充充联联联合合合模模模型型型

在本节中，将介绍一种基于BERT的意图分类和槽填充的联合任务模型ANBC，模型的体
系结构如图1所示。该模型包含三个部分：BERT层、关联网络层、CRF层。首先使用BERT对
输入序列进行编码，然后将得到的意图向量和槽向量输入到关联网络层进行直接联系，在关联
网络层中，槽填充任务结合关系因子与意图信息来生成槽信息，意图分类任务结合关系向量与
槽信息来生成意图信息，形成进一步的促进作用，最后通过softmax函数和条件随机场（CRF）
获取最终的分类结果和标签链。

Figure 1: 体系结构

3.1 BERT层层层

BERT（Bidirectional Transformer Encoder）即双向Transformer编码器，由多个双
向Transformer编码器组成 (Vaswani A et al., 2017)，每一层包含一个多头自注意力子层，并
且带有一个线性变换和残差连接子层。模型的输入为三个部分的总和，基于WordPiece的字向
量 (Wu Y et al., 2016)、文本向量和位置向量。在大规模无标记文本上，预训练的BERT模型提
供了一个强大的上下文相关的句子表示，可用于各种目标任务，对于文本分类任务，BERT模

CC
L 
20
21

第二十届中国计算语言学大会论文集，第121页-第129页，呼和浩特，中国，2021年8月13日至15日。
(c) 2021 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

型在文本前插入一个[CLS]符号，并将该符号对应的输出向量作为整篇文本的语义表示，还对输
入的两句话用一个[SEP]符号作分割，并分别对两句话附加两个不同的文本向量以作区分。对于
序列标注任务，BERT模型利用文本中每个字对应的输出向量对该字进行标注。通过BERT的多
头自注意力机制，可以获得文本中每个字在不同语义空间下的增强语义向量，并将每个字的多
个增强语义向量进行线性组合，从而获得一个最终的与原始字向量长度相同的增强语义向量。

在本文中，给定一个输入标记序列X = (x1, . . . , xi)，则BERT的隐藏状态输出序列为H =
(h1, . . . , hi)。槽上下文向量c

slot由隐藏状态的加权和计算得出：

cslot = cintent =
T∑

j=1

αi,jhi (1)

其中权重α计算方式如下：

αi,j =
exp(ei,j)∑T
k=1 exp(ei,j)

(2)

ei,j = g(si−1, hk) (3)

这里的α用来评估当前预测词与输入的每一个词的相关度。g代表一个前反馈神经网络,网络
的输入就是上一个输出序列隐状态si−1和输入序列隐状态hj。意图上下文向量c

intent的计算方法
与cslot相同，不同的是，整个句子只生成一个意图标签。最后将槽上下文向量和意图上下文向
量输入到关联网络层。

3.2 关关关联联联网网网络络络层层层

Figure 2: 关联网络示意图

关联网络层由意图分类网络和槽填充网络组成如图2所示，槽填充网络中，通过一个关系因
子f结合槽向量和意图向量生成关联槽向量输入到意图分类网络中。在意图分类网络中根据关
联槽向量生成第三方关系向量r，再由关系向量r结合意图向量cintent生成关联意图向量输回槽填
充网络，以此形成一次关联迭代过程，流程如图3所示。

Figure 3: 迭代流程图
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在槽填充网络中，通过意图和槽向量来计算关系因子f，关系因子f通过公式4得出：

f =
∑

V ∗ tanh(csloti +W ∗ cintent) (4)

r =
T∑
i=1

αi · esloti (5)

eintent = r + cintent (6)

通过关系因子f结合槽向量和意图向量根据公式(5)计算得出关联槽向量eslot，然后将关联槽
向量输入到意图分类网络中。
在意图分类网络中，槽向量通过公式(6)生成关系向量r，并结合关系向量和意图向量，通

过公式(7)生成关联意图向量eintent，再输入到槽填充网络中，此时槽填充网络在接受到关联意
图向量时会更新关系因子，关系因子根据关联意图向量结合权重矩阵W，计算方法变为：

f =
∑

V ∗ tanh(csloti +W ∗ eintent) (7)

其他参数的计算方法不变。
在关系因子更新之后，槽填充网络会继续产生一个新的关联槽向量，意图分类网络在接受

到新的关联槽向量之后会对应产生一个新的关联意图向量。至此，一次完整的关联迭代过程完
成。
在关联迭代之后，最终的意图分类和槽填充任务由关联意图向量eintent和关联槽向量eslot分

别完成。使用关联意图向量eintent和BERT整句文本的输出hT进行最终意图分类：

yintent = softmax(W intent
hy

concat(hT , e
intent)) (8)

对于槽填充任务，每个字对应的输出hi及其对应的关联槽向量e
slot
i 进行第i个槽标签预测：

ysloti = softmax(W slot
hy

concat(hi, e
slot
i )) (9)

3.3 CRF层层层

槽填充本质上来讲是一个序列标记任务。对于序列标记任务，就要考虑到邻域中标记之间
的相关性。并且在很多情况下，相邻标记的相关性是非常强的。人类的语言是事先规定了语
法，然后人类再根据语法来进行语言表达，所以，语法特征非常的重要，例如，介词后面跟名
词概率很高，之后再跟介词概率就很小。条件随机场（CRF）中的状态转移函数就可以很好的
学习到这一特征。Zhou和Xu (2015)通过为BiLSTM编码器添加CRF层改进了语义角色标记，表
明了CRF的结构化预测模型可以改善槽填充性能，能考虑标签序列的全局信息，更好地对标签
进行预测。核心内容如下：
给定一个句子s，通过把句子中所有单词的特征加权求和，得到句子s的标签l的分数：

score(l|s) =
m∑
j=1

n∑
i=1

λjfj(s, i, lj , li−1) (10)

其中，i用来表示句子s中第i个单词；li表示要评分的标注序列给第i个单词标注的词性;li −
1表示要评分的标注序列给第i− 1个单词标注的词性。

fj为特征函数，是一种序列与标签位置关系的规定，序列标注任务是通过特征函数来定
义：对于一个序列来说，如果前一个词的标签为动词，那么后面一个词的标签就是名词，也就
是说定义了一个规则：动词后面跟名词，可以表示为名词——>动词，而这个规则作为一个函
数，要有输出，最简单的就是满足规则输出1，否则输出0，特征函数的数量根据标签种类的不
同而有所变化。

λj表示为不同特征函数对应的权重。不同特征函数对于模型价值是不一样的。可能在训练
完后，某个特征函数只有一次输出为1，而另一个特征函数多次输出为1，那么前一个特征函数
对模型的价值和后一个特征函数对模型的价值就是不同的，我们有理由根据特征函数在训练过
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程中的表现对其重要性进行评测，从而最终得到每个特征函数的合适的权重，然后与特征函数
相乘。可以看出，在训练过程中权重是在不断变化的，而权重也就是CRF作为一种传统机器学
习算法所需要训练的参数。

第一个积分表示每个单词在所有特征函数的求和，共有m个特征函数；第二个积分表示对
句子的每个单词求和，共有n个单词。定义好一组特征函数后，我们要给每个特征函数fj赋予一
个权重λj。现在，只要有一个句子s，有一个标注序列l，我们就可以利用前面定义的特征函数
集来对l评分。

对这个分数进行指数化和标准化，我们就可以得到标注序列l的概率值p(l|s)：

p(l|s) =
exp[score(l|s)]∑
l′ exp(score(l|s))

(11)

由上式可知，给定一个句子s，标注序列l的分数越高，则相应的条件概率也越大，选择条
件概率最大的标注序列l为句子s的标注序列。

4 实实实验验验与与与评评评估估估

4.1 数数数据据据集集集

本文中在两个广泛使用的数据集上进行了实验：航空公司旅行信息系统数据集（ATIS）
和Snips。ATIS包含预订航班的人员的录音文本，训练集包含4,978语音文本，测试集包含893语
音文本。训练集中有120种槽标签和21种意图类型。Snips数据集是Snips语音助手收集的对话数
据集。训练集包含13,784语音文本，测试集包含700语音文本。有72个槽标签和7种意图类型。

ATIS和Snips都是英文数据集，其中ATIS是关于航班信息的数据集。而Snips比ATIS更复
杂，具有更多类型的意图和更丰富的数据，包括天气，预订餐厅和播放音乐。

Dataset ATIS Snips

训练集 4478 13085

测试集 893 700

验证集 500 700

槽标签 120 72

意图类型 21 7

Table 2: ATIS片段和Snips数据集的统计信息

Epochs Intent Slot

50 99.0 98.01

40 99.14 97.95

30 98.78 97.09

20 98.3 96.4

10 97.53 97.09

5 98 96.64

Table 3: Snips数据集上的Epochs对比

4.2 评评评估估估指指指标标标及及及实实实验验验设设设置置置

我们使用三个评估指标来评估我们的模型。对于槽填充任务，应用F1分数。对于意图分类
任务，使用准确度intent accuracy。此外，句子级的语义框架准确度sentence accuracy（句子准
确度）用来表示两个任务的总体表现，即句子在整个语料库中的位置和意图都被正确预测的句
子所占的比例。

本文实验中使用的是Google发布的BERT Base版本，该模型采用12层的Transformer，隐
藏大小为768，自注意力的multi-head为12，模型的所有参数为110M。在训练过程中，采用
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了adam优化 (Kingma and Jimmy, 2014)。初始学习率设置为0.001，衰减指数为0.9。Epochs如
表3所示，选取效果最好的Epochs，即40。

4.3 评评评估估估指指指标标标及及及实实实验验验设设设置置置

在本小节中，我们将ANBC与现有的基线进行比较，包括：

（1）CAPSULE-NLU (Zhang et al., 2018):该模型采用基于胶囊的神经网络模型，利用语
义层次进行建模，并通过动态路由协议模式实现槽填充和意图分类。

（2）Attention BiRNN (Liu,B.,Lane,I., 2016):该模型引入了一种基于RNN的联合槽填充
和意图分类的编解码模型,将槽填充任务视为生成任务，应用序列到序列RNN来标记输入。此
外，使用编码器隐藏状态上的注意力加权和来分类意图。

（3）Slot-Gated Full Atten (Coucke et al., 2018):该模型引入了槽选通机制作为一种特殊的
选通函数，用于集成全局意图信息以改进槽预测，使用意图上下文向量用于意图分类。

（4）Joint Seq (Celikyilmaz et al., 2016) :使用递归神经网络(RNN)获取槽填充序列中每
个标记的隐藏状态，并使用最后一个状态预测意图。

（5）Joint BERT (Chen et al., 2019):采用标准的BERT分类和序列标注分类来共同建模槽
和意图。

（6）SASGBC (Wang et al., 2020):采用预训练BERT模型来解决泛化问题，并通过选通机
制来利用槽和意图之间的语义关联。

（7）BERT-Cap (Liu et al., 2020)：一种基于预训练BERT和胶囊网络的具有焦点损失
的BERT-Cap混合模型。

Models
ATIS数据集 Snips数据集

Slot(F1) Intent(Acc) Sentence Slot(F1) Intent(Acc) Sentence

Joint seq 94.3 92.6 80.7 87.3 96.9 73.2

Joint BERT 96.1 97.5 88.2 97.0 98.6 92.8

SASGBC 96.69 98.21 91.6 96.43 98.86 92.57

BERT-Cap 94.3 92.6 80.7 87.3 96.9 73.2

CAPSULE-NLU 95.2 95.0 83.4 91.8 97.3 80.9

Attention BiRNN 94.2 91.1 78.9 87.8 96.7 74.1

Slot-Gated Full Atten 94.8 93.6 82.2 88.8 97.0 75.5

ANBC
With CRF 97.89 98.1 91.9 98.04 99.14 91.71
Without CRF 97.01 98.7 92.1 97.95 99.0 91.42

Table 4: ATIS和Snips数据集上不同联合模型训练结果

从表4中可以看出，本文提出的模型ANBC很大程度上优于所有的基线模型，该模型在
槽填充（F1）、意图分类（Acc）和句子准确性（sentence）三个方面取得了比其他模型
更好的效果。在ATIS数据集上，模型ANBC在槽填充F1得分、意图分类准确率、句子级
语义框架准确率三个评价指标上的得分分别为97.89%、98.1%和92.9%的，比当前效果最好
的基线模型中对应的三个评价指标分别提高了1.2%、0.49%和1.3%。在Snips数据集上，模
型ANBC在槽填充F1得分、意图分类准确率、句子级语义框架准确率三个评价指标上的得分分
别为98.04%、99.14%和91.71%，其中槽填充F1得分和意图分类准确率比当前效果最好的基线模
型得分提高了1.04%和0.28%。实验结果表明，模型ANBC可以通过在BERT层上建立关联机制
来提高SLU任务性能，并且从表中可以看出，CRF层对模型性能有积极影响。这是因为CRF层
可以在句子级别上获得最大可能的标签序列。然而，CRF层主要关注序列标记问题，因此，槽
填充任务的改进明显超过了意图分类任务。

5 总总总结结结

在本文中，我们提出了一种基于BERT的意图分类和槽填充联合模型ANBC，该模型引入
了预训练语言模型来更好地获取语义信息，有效解决了长距离上下文信息依赖以及传统模型泛
化能力差的问题，并且该模型利用意图和槽之间的关联性，为意图分类和槽填充任务建立了关
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联机制，使两个任务的结果共同得到了提升。在ATIS和Snips数据集上的实验结果表明了我们
的模型的有效性，实现了意图分类精度、槽填充F1精度的显著提高，可以推广到不同的数据
集。在未来的工作中，我们计划在其他大规模和更复杂的自然语言理解数据集上评估所提出的
方法。并且我们计划在我们提出的模型的基础上引入强化学习，尝试利用强化学习中的奖励机
制来提高模型的性能。
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