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摘摘摘要要要

意图识别和槽信息填充的联合模型将口语理解技术(Spoken language understanding,
SLU)提升到了一个新的水平，但是目前研究进展的模型通过话语上下文信息判断位
置信息，缺少对槽信息标签之间位置信息的考虑，导致模型在槽位提取过程中容易
发生边界错误，进而影响最终槽位提取表现。而且在槽信息提取任务中，槽指称项
（Slot mentions）可能与正常表述话语并没有区别，特别是电影名字、歌曲名字等，
模型容易受到槽指称项话语的干扰，因而无法在槽位提取中正确识别槽位边界。本文
提出了一种面向口语理解的结合边界预测和动态模板的槽填充(Boundary-prediction
and Dynamic-template Slot Filling, BDSF)模型。该模型提供了一种联合预测边界信
息的辅助任务，将位置信息引入到槽信息填充中，同时利用动态模版机制对话语句式
建模，能够让模型聚焦于话语中的非槽指称项部分，避免了模型被槽指称项干扰，增
强模型区分槽位边界的能力。在公共基准语料库CAIS和SMP-ECDT上的实验结果表
明，我们的模型优于比较模型，特别是能够为槽标签预测模型提供准确的位置信息。
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Abstract

The joint model of intention detection and slot filling promotes the spoken language
understanding(SLU) to a new level. However, the existing models determine position
information only by utterances context, ignoring the location information between slot
information tags, which lead to boundary errors in slot filling. And in the slot filling
task, the slot mentions may be similar to the normal expression utterances, such as
the movie name, the song name and so on, thus the model is easy to be disturbed by
the slot mentions. Therefore, the slot boundary can not be correctly identified in slot
filling. This paper presents a slot filling model which combines boundary prediction and
dynamic template (BDSF), providing an auxiliary task of joint prediction of boundary
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information, introducing location information into slot filling. Moreover, modeling the
dialogue sentence pattern by dynamic template mechanism, the model can focus on
the non-slot mentions utterances. It avoids the interference of the slot mentions of
the model and enhances the ability of the model to distinguish the slot boundary. The
experimental results on the public benchmark corpus CAIS and SMP-ECDT show that
our model is better than the comparison models. Especially it can provide accurate
position information for the slot label prediction model.

Keywords: Spoken language understanding , Slot filling , Position information ,
Template mechanism

1 引引引言言言

构建一个智能的人机对话系统是人工智能领域的长期目标之一，智能人机对话系统能够理
解人类的话语并且能够正确的做出响应。目前越来越多的智能语音助手开始在人们的生活中
普遍应用，这些智能语音助手需要利用到口语对话理解技术（Spoken language understanding,
SLU)。口语对话理解技术旨在能够理解用户的指令，帮助用户执行各种任务或者能够与用户进
行闲谈交流。具体地说，口语对话理解技术旨在从用户的话语中形成语义框架，其中包括意图
检测（Intent detection）和槽填充(Slot filling）两个部分(Tür and Mori, 2011; 俞凯等, 2015; 赵
阳洋等, 2020)。它能区分用户话语中的意图信息，并捕捉用户话语中的语义组成成分(Liu and
Lane, 2016)。如图1 所示,以一个音乐相关的话语为例：“我要听周杰伦的等你下课”, 话语中每
个字与槽标签一一对应，并且存在整个话语的意图，在这个例子中整句的意图是“PlayMusic”。

Figure 1: 一个带有意图和槽信息标注(BIO 格式)的示例

在口语理解中，考虑到意图和槽信息之间的强关联性，许多研究者开始将两个任务联合
在一起，如Zhang和Wang (2016)提出了使用循环神经网络联合意图检测和槽填充模型来解决
上述问题。而Liu 和Lane (2016)则将注意力机制引入到了SLU的联合学习模型中。随后，Li等
人 (2018)、Goo等人 (2018)、E等人 (2019)、Qin等人 (2019)尝试在SLU的联合学习模型中显式
建立意图检测和槽填充的联系。

虽然这些模型都取得巨大的进步，但是这些模型都集中于利用意图语义知识增强模型槽信
息填充能力(Liu and Lane, 2016; Goo et al., 2018; E et al., 2019; Qin et al., 2019)或者利用外部
知识增强模型槽信息填充的能力(Wang et al., 2020; Nie et al., 2020)，缺少了槽信息填充中的
边界信息的考虑，因而无法正确识别槽位边界，进而影响整体槽位识别的正确率。而且这些模
型通常使用BIO格式或者使用BMESO格式对槽信息标签进行标注（在BIO标注中，B（Begin）
代表这是槽的开头，I（Inner）代表槽的内部，O（Outside）代表这是槽外部；在BMESO标注
中，M（Middle）也代表槽内部，还增加E（End）标签代表槽的结束，S（Single）代表单个
词构成一个槽位）。槽信息填充模型对所有的标签是统一对待，不区分处理的，模型仅对话语
的上下文语义信息建模，根据当前上下文语义预测当前话语对应的槽标签。例如，槽标签“B-歌
手名”和“B-歌曲名”，这两个标签都代表槽位的开头，蕴含着槽的边界信息和位置信息。但是研
究进展模型对这些标签没有进行区分，因而导致槽标签之间位置信息不能共享，这种情况在小
样本的槽标签中更加普遍。

在槽信息填充任务中，槽指称项（slot mentions）比如说歌曲名字、电影名字等，如图1所
示的歌曲名，“等你下课”和常见的话语难以区分，模型往往会受这些槽指称项的干扰，最终损
失模型槽位提取表现。在口语对话理解中，很多表述结构除了槽指称项存在区别外，整句话语
的结构是相似的。模型在处理槽信息填充任务时，需要能够聚焦于非槽位话语，以增强模型区
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分槽位边界的能力。Liu等人(2020)提出使用模板机制，但是这种机制仅通过替换训练集中的槽
指称项，是一种静态的数据扩增方法。而且这种方法只能利用在训练集中，而且要求标签语义
空间和话语的语义空间相似。

为了能够共享槽标签之间的位置信息，且能够让模型更加聚焦于非槽指称项的话语，
以便于增强模型区分边界的能力，在本文中，我们提出结合边界预测和动态模板的槽填
充(Boundary-prediction and Dynamic-template Slot Filling, BDSF)模型。该模型通过预测边
界（BMESO标注）辅助任务，判断句子中哪些话语词是槽实体。由于引入边界预测的辅助任
务，模型能够学习到槽标签之间的位置信息。我们将边界预测辅助任务输出结果，引入到槽信
息填充任务中。通过边界辅助任务输出，检测出话语中的槽实体，利用特殊的标识符动态地掩
盖掉实体部分话语信息，让模型更加关注于非槽位部分的话语词。抽象后的话语经过编码器编
码后，能够获得不带槽指称项的上下文表示，这种上下文表示能够聚焦于句子结构，能引导模
型槽标签预测过程。通过模型迭代训练，模型最终能够抽象出话语的模版表示。由于模型是通
过BIO辅助任务遮盖实体，因而这种方法也能够利用到测试集中，用于引导测试集的槽信息填
充任务。

本文主要贡献如下:

(1) 提出了一种结合边界预测和动态模板的槽填充模型，该模型解决了槽信息填充任务中无法
利用槽标签之间位置信息问题。通过预测槽位的边界标签，遮盖话语中的槽实体词，动态
产生话语的模板，让模型能够更加关注非槽指称项词，同时也使模型学习话语之间的结
构。

(2) 在公开基准数据集上的实验结果表明，本文的模型在槽位提取指标F1上取得了显著优于目
前研究进展口语理解模型的性能。消融实验定量分析进一步证明了本文提出的模型的良好
效果。通过对BDSF和基线模型的预测槽向量降维投影，可以直观地看出位置信息能够让槽
标签共享位置信息，增强模型对边界预测能力。

2 相相相关关关工工工作作作

口语理解(spoken language understanding, SLU)已经有很久的研究历史。在这一章节中，
本文将会介绍在口语对话理解通常涉及到两个任务，包括用户话语的意图检测和槽填充 (Tür
and Mori, 2011)。其中意图检测被看作成是分类任务，常用方法包括SVM (Haffner et al.,
2003)、Adaboost (Schapire and Singer, 2000)。而槽填充任务被看成是序列标注任务，传统
的方法是使用具有较强序列标注能力的CRF结构 (Raymond and Riccardi, 2007)和循环神经
网络(Recurrent Neural Network, RNN)(Xu and Sarikaya, 2013)。近年来，越来越多的模型
使用深度学习框架去提升意图检测效果，例如卷积神经网络(convolutional neural network,
CNN) (Yoon Kim, 2014)、RNN (Mesnil et al., 2015)等方法。在槽信息填充方面，Yao等
人 (2014)提出的基于LSTM模型的槽填充方法。研究者还进一步使用CRF作为句子级的优化
标准，使得模型能够处理输出序列之间的依赖关系 (Yao et al., 2014)。

考虑到分开处理意图检测和槽填充任务，模型不能够充分利用两者之间的交互的信息,而且
模型可能会遭受错误传播。因此，Zhang和Wang (2016)提出了使用循环神经网络联合意图检测
和槽填充模型来解决上述问题。而Liu 和Lane (2016)则将注意力机制引入到了SLU的联合学习
模型中。这些方法(Zhang and Wang, 2016; Liu and Lane, 2016)虽然超越了流水线模型，但是
知识利用了两个任务之间参数之间的共享，并没有利用显性的意图知识和槽标签知识。

为了能够显性地利用意图标签知识和槽标签知识，Li等人 (2018)、Goo等人 (2018)、E等
人 (2019)、Qin等人 (2019)尝试在SLU的联合学习模型中显式建立意图检测和槽填充的联系。
最近，研究者们将上下文相关的单词表征，如将BERT (Devlin et al., 2019) 应用到SLU任务
中 (Chen et al., 2019)，进一步提高了SLU的性能。也有一些研究者利用胶囊网络建模意图识别
和槽信息填充任务(Zhang et al., 2019)。

尽管SLU任务已经取得了较大的进展，但在槽位边界识别上方面仍然存在一些不足，进而
影响槽位提取的模型表现效果。因此，本文在研究进展的SLU模型的基础上，添加边界预测辅
助任务，并引入动态模版增强模型边界识别能力。
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3 方方方法法法

在本节中，将介绍本文提出的用于SLU任务的动态模版方法，动态模版方法包含两步，第
一步需要预测出话语中词的是否为实体，通过预测话语中词语是否为槽实体，模型能够学习到
位置信息和边界信息。第二步需要使用特殊符号，掩盖话语中的实体，让模型专注于非槽指称
项的话语词，以便模型能够学习到话语表达的句式。

Figure 2: BDSF模型图（只展示了辅助任务、动态模版机制和槽信息填充模块。局部放大
图中的S（slot）代表槽信息填充任务，e是编码层输出向量，T（template）代表动态模板机
制，I（intent）代表意图识别任务，B（boundary）代表边界预测任务，图中“+”为拼接操作）

3.1 编编编码码码层层层

输入话语包含着T个词w = [w1, w2, ..., wT ], 输入话语经过词嵌入层，我们可以得到这些词
的词向量表示。

xt = ew(wt) (1)

X = [x1,x2, ...,xT ], X ∈ RT ·d (2)

其中ew为输入话语的词嵌入层，d为词嵌入层维度，话语的词嵌入层通过随机初始化产
生，在训练过程中微调学习词嵌入层的参数。得益于Bi-LSTM强大的序列处理能力，为了能够
让模型处理系长序列，避免循环神经网络存在的记忆遗忘问题，模型中使用Bi-LSTM层对输入
的词向量进行编码层，Bi-LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997; Yao et al., 2014)模型内
部结构如下定义： −→

ht = LSTM(xt,
−−−→
ht−1) (3)

←−
ht = LSTM(xt,

←−−−
ht−1) (4)

ht = [
−→
ht;
←−
ht] (5)

H = [h1,h2, ...,hT ] (6)
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自注意力机制已经被证实在口语理解任务中能够增强模型表现，自注意力机制是一种特殊
的注意力机制(Vaswani et al., 2017)，它只需要一个句子去计算它的表征，在本模型中，我们
采用自注意力机制去捕捉每一个词的上下文信息，在本文中我们根据Vaswani 等人(2017)的设
计，将输入的词向量X通过WK、WQ和W V的线性映射层(Linear projection layers)：

K = WKX,Q = WQX,V = W V V (7)

我们将自注意力输出向量和Bi-LSTM的隐藏层向量拼接在一起，最终的输出向量为：

C = softmax(
QKT

√
dk

)V (8)

E = [H;C] (9)

3.2 边边边界界界预预预测测测辅辅辅助助助任任任务务务

为了捕获槽边界信息，添加预测槽在句子中是不是属于槽作为模型的辅助任务，使用
的BMESO进行标注，BMESO相较于BIO标注方式能够提供更加细粒度的位置信息。在槽信息
填充任务中，输入话语包E = [e1, e2, ..., eT ]编码层向量，在边界预测辅助任务中，我们使用
单向LSTM模型作为边界预测任务的解码器，在每一个时间步t中，解码器的隐藏层向量ht由
当前输入的编码层向量et和解码器上一次隐藏层向量hboundary

t−1 和解码器上一次输出的标签分

布yboundary
t−1 决定：

hboundary
t = LSTM boundary([hboundary

t−1 ;yboundary
t−1 ; et]) (10)

最终将Bi-LSTM的隐藏层向量ht输入到槽边界预测中：

yboundary
t = softmax(W boundary

h hboundary
t ) (11)

oboundaryi = argmax(yboundary) (12)

oboundary是模型辅助任务五分类的预测结果，由“B”、“M”、“E”，“S”，“O”五种标签组
成。

3.3 动动动态态态模模模版版版机机机制制制

为了能够更好的区分槽位边界，避免受到槽指称项的干扰，模型应当更加聚焦于非槽指
称项的词；在口语理解中，用户话语总是遵循某种语法结构，这些结构能够帮助我们更好地
提取槽边界信息。为了能够学习到这种结构信息、更好地识别槽边界，受到(Zhong and Chen,
2020; Soares et al., 2019; Liu et al., 2020) 启发，我们提出了动态模版机制, 我们通过边界预
测任务识别出话语中的槽位，使用特殊标记符号< ENT >(代表是一个实体）代替原来的槽
指称项，如图2所示，“我想听周杰伦的等你下课”经过边界预测后，遮盖住槽指称项变为“我想
听< ENT >的< ENT >”，模型能够更加聚焦于句式表达。修改后的输入话语序列为：

Ŵ = [w1, w2, ... < ENT >, ..., wT ] (13)

上面公式代表部分输入话语中槽指称项用特殊符号代替，再将修改后的话语Ŵ输入到编码
器中，获取模版的上下文表示：

xtemplate = ew(Ŵ ) (14)

htemplate
t = BiLSMT (xtemplate

t ,htemplate
t−1 ) (15)
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3.4 联联联合合合学学学习习习

对于意图识别，Qin等人(2019)发现使用字级别（Token-level）意图能够达到更好的模型表
现效果, 每一次字输出一个意图，输入到后续槽标签预测中，在最终测试阶段选出出现次数最
多的意图作为最终意图。在本模型中，我们也采用字级别意图。在意图识别任务中，我们使
用单向LSTM模型作为意图预测的解码器，在每一个时间步t中，解码器的隐藏层向量ht通过当
前输入的编码层向量et和解码器上一次隐藏层向量hintent

t−1 和解码器上一次输出的意图标签分

布yintent
t−1 决定：

hintent
t = LSTM intent([hintent

t−1 ;yintent
t−1 ; et]) (16)

最终将LSTM的隐藏层向量hIntent
t 输入到意图预测层中：

yintent
t = softmax(W intent

h hintent
t ) (17)

ointentt = argmax(yintent) (18)

其中W intent是意图标签预测的权重矩阵，ointenti 最终预测的意图标签。
槽标签预测与意图预测过程相似，在每一个时间步t中，解码器的隐藏层向量ht通过当前

输入的编码层向量et和解码器上一次隐藏层向量hslot
t−1及解码器上一次输出的槽标签分布yslot

t−1决

定，为了能够让模型在槽信息填充任务中获取话语的边界信息和句式信息，我们将边界预测的
输出向量yboundary

t 和句子的模版表示htemplate也引入到槽信息填充任务，为了能够让模型在
槽信息填充任务中获取话语意图信息，我们将意图输出向量yintent

t ，也引入到槽信息填充任
务：

hslot
t = LSTM([hslot

t−1;yintent
t ;yboundary

t ;htemplate
t ;yslot

t−1; et]) (19)

最终将LSTM的隐藏层向量hslot
t 输入到槽标签预测层中：

yslot
t = softmax(W slot

h hslot
t ) (20)

oslott = argmax(yslot) (21)

其中W slot是槽标签预测的权重矩阵，osloti 最终预测的槽标签。上述机制在图2中展示，
为了简洁，略去了输入到槽信息填充解码器的LSTM的各信息源的连线，槽信息填充解码器
的LSTM的各信息源输入可以参考公式（19）和图2中的局部放大图。
边界预测辅助任务、意图识别和槽信息填充的的损失函数定义是：

Lboundary , −
T∑
t=1

nboundary∑
j=1

ŷt,boundary
j log(yt,boundaryj ) (22)

Lintent , −
T∑
t=1

nintent∑
j=1

ŷt,intent
j log(yt,intentj ) (23)

Lslot , −
T∑
t=1

nslot∑
j=1

ŷt,slot
j log(yt,slotj ) (24)

其中t代表着话语中第t个字，ŷt,boundary
j 、ŷt,intent

j 和ŷt,slot
j 是真实边界标签、真实槽标签

和真实意图标签，nboundary、nintent和nslot分别代表着边界标签的个数、意图标签的个数和槽标
签的个数。为了能够联合三个模型，我们将三个任务损失函数联合，总的损失函数为：

L = Lintent + Lslot + αLboundary (25)

其中α是边界预测辅助任务的权重超参数，用于决定边界辅助任务在总任务的重要性程
度。
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4 实实实验验验和和和结结结果果果分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

我们在CAIS（Chinese Artificial Intelligence Speakers）数据集(Liu et al., 2019)和SMP-
ECDT 20191 2 的公共基准文本语料上对我们的模型进行训练和评估。CAIS数据集具有7995条
训练集话语、994条验证集话语和1024条测试集话语。SMP-ECDT 2019 (Social Media Pro-
cessing - the Evaluation of Chinese Human-Computer Dialogue Technology)是来自ASR系统
的转录。SMP-ECDT 数据集有24种不同的意图类型和124种不同的槽位标签。CAIS和SMP-
ECDT数据集的统计结果见表1。

CAIS SMP-ECDT

训练集数量 7995 1656
验证集数量 994 414
测试集数量 1024 509
槽标签数量 75 124

Table 1: CAIS 和SMP-ECDT 数据集的统计结果

4.2 超超超参参参数数数

为了避免过拟合，Dropout (Srivastava et al., 2014)被设置为0.1到0.5进行验证，实验中
使用的Adam优化器 (Kingma and Ba, 2015)，学习率为1e-5，批量大小（Batch size）设置
为32，L2正则化参数为1e-6。此外，我们使用交叉熵作为边界预测、意图检测和槽填充任务
的损失函数，在槽信息填充任务中，我们与其他研究工作保持一致都使用BIO格式标注槽实
体(Goo et al., 2018; E et al., 2019; Qin et al., 2019)，但是在边界预测的辅助任务中，我们使
用更加细粒度的BMESO标注格式，以提供更多的位置信息到模型中，边界预测辅助任务的权
重α设置为1.0。以下结果所示数据均为10个独立实验的平均值。

4.3 对对对比比比的的的方方方法法法

我们将动态模版模型与以下方法进行了比较，包括：

• Slot-Gated Atten. Goo等人 (2018)提出了信息槽门控联合模型，以更好地探究槽填充与意
图检测的相关性。

• SF-ID Network. E等人 (2019)介绍了一种SF-ID网络，为槽填充和意图检测建立起直接性
的连接，以帮助它们相互促进与提升。

• CM Network. Liu等人 (2019) 介绍了一种记忆网络网络，在话语、槽填充和意图检测建立
起直接性的连接，以帮助它们相互促进与提升。

• Stack-propagation. Qin等人 (2019)采用stack-propagation框架，提出了一个结合单词级别
意图识别的联合学习模型。

4.4 主主主实实实验验验

与已有的工作 (Goo et al., 2018; E et al., 2019; Chen et al., 2019)一样，我们在槽填充
中使用F1评分，意图预测中正确率和使用句子正确率来综合评估口语理解的性能，表2展示了
我们提出的动态模版模型的实验结果，并在CAIS数据集和SMP-ECDT数据集上进行了比较与
分析。本文的重点是改进口语语言理解中的信息槽填充，因此我们主要观察不同模型在槽填
充F1评分和句子整体语义正确性上的表现。
从表2中可以看出，利用边界预测辅助任务和动态模板中机制，本文提出的BDSF在两个公

共基准语料库上的在槽位提取和整句正确率方面显著优于所有其他模型。这些结果证明了边界
预测的辅助任务和动态模版机制能够增强槽填充模型的性能。在CAIS数据集中，BDSF模型的

1http://conference.cipsc.org.cn/smp2019/evaluation.html
2https://github.com/OnionWang/SMP2019-ECDT-NLU
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模模模型型型
CAIS SMP-ECDT

意图识别(Acc) 槽位提取(F1) 整句(Acc) 意图识别(Acc) 槽位提取(F1) 整句(Acc)
Slot-Gated Full Atten 94.37 81.13 80.03 84.81 60.88 54.21
SF-ID Network 94.27 84.85 82.41 86.51 64.52 56.33
CM-Net 94.56 86.16 - - - -
Stack-propagation 94.37 87.64 84.68 88.65 71.62 63.78

BDSF 94.26 88.47 85.17 88.99 75.13 66.40

Table 2: 我们的模型和对比方法在测试集上的性能对比.

槽位提取相较于Stack-propagation 提升了0.83%，整句正确率也提升了0.49%。在SMP数据集
中，存在较多句式相近的样本，由于采用了动态模板机制，BDSF模型的槽位提取和整句性能
上都显著优于比较模型。相较于Stack-propagation，BDSF模型的槽位提取表现提升了3.51%，
整句正确率也有2.62%提升。

4.5 消消消融融融实实实验验验

为了研究本文采用的边界辅助任务和动态模板机制在BDSF模型中的贡献，我们在SMP-
ECDT数据集上进行了消融实验。实验中，我们在本文基础模型Stack-propagation (Qin et al.,
2019)的基础上，增加边界预测以及进一步增加动态模板。结果如表3所示。由于动态模板机制
需要在边界预测任务识别出话语中的槽位之后才能使用，因此，没有单独增加动态模板机制的
实验。此外，我们对比了BIO和BMESO两种边界预测方案的效果。

模模模型型型
SMP-ECDT

意图识别(Acc) 槽位提取(F1) 整句(Acc)

Stack-propagation 88.65 71.62 63.78
+ BIO边界预测 89.78 72.58 64.83
+ BIO边界预测和动态模版 88.4 74.34 66.01
+ BMESO边界预测 89.36 73.99 66.57

+ BMESO边界预测和动态模版(BDSF) 88.99 75.13 66.40

Table 3: BDSF消融实验

结果表明，我们的模型中采用的边界辅助任务和动态模板机制对于模型的整体性能都是有
价值的。详细的分析如下：

• 使用BIO边界预测：通过引入槽边界预测的辅助任务，能够让模型隐性的学习到位置相关
信息，并且能够让模型能够共享槽之间的开头、中间、结尾等位置信息。从结果我们可以
看出通过引入BIO边界预测能够在原来模型基础上，槽位提取表现提升0.96%。

• 使用BIO边界预测和动态模版：基于边界预测任务结果，我们将话语中的槽指称项遮盖，
让模型聚焦于非槽指称项的话语，通过引入动态模版机制，能够让模型学习话语表达中的
句子结构，并且能够缓解被话语中槽指称项影响。从结果我们可以看出通过引入BIO边界
预测和动态模版机制能够比基线模型槽位提取表现提升2.76%。

• 使用BMESO边界预测：通过引入更加细粒度槽边界预测的辅助任务，能够让模型隐性
的学习到更加丰富的位置相关信息。实验结果表明，使用BMESO标注能够比BIO标注取
得更好的实验效果，使用BMESO标注的辅助任务在槽位提取表现，相较于基线模型提
升2.37%。

• BMESO边界预测和动态模版(BDSF) ：通过引入更加细粒度槽边界预测的辅助任务和动
态模板机制，实验结果表明，使用结合边界预测和动态模板的模型，在基于BMESO标
注下，比BIO标注的结合边界预测和动态模板的模型在槽位提取F1值高出0.78%；比仅使
用基于BMESO标注的边界预测辅助任务模型在槽位提取F1值高1.14%；使用BMESO标注
的结合边界预测辅助任务和动态模版模型(BDSF）在槽位提取表现上相较于基线模型提
升3.51%。
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4.6 槽槽槽标标标签签签分分分布布布可可可视视视化化化

为了更加直观的展示BDSF模型对边界信息的增益效果，我们将BDSF模型和Stack-
propagation模型在测试集预测的槽向量使用TSNE进行降维投影到二维的空间中。

(a) Stack-propagation预测槽标签分布 (b) BDSF预测槽标签分布

Figure 3: 槽标签分布可视化

如图3.(a)所示，Stack-propagation(Qin et al., 2019)模型的预测的槽标签分布投影图，可
以看出蓝色的标签均是“B”开头的标签，表示是槽实体的开始，浅绿色的标签是“I”开头的标
签，表示槽实体的内部，在Stack-propagation模型由于模型只能通过上下文语义进行分类，标
签之间缺少了位置共享信息，导致槽实体开始标签和槽实体内部标签存在混合的现象。但是如
图3.(b)所示，BDSF模型预测的槽向量由于增加了位置预测的辅助任务，模型能够学习到槽标
签直接共享的位置信息，因而“B”开头的槽标签聚集在一起，“I”开头的槽标签也聚集在一起，
这表明了增加位置标签的预测能够让模型学习到标签直接共享的位置信息，增强模型识别边界
的能力。

5 结结结论论论

本文将边界预测辅助任务应用于口语对话理解模型的联合意图识别和槽信息填充模型中，
提出了一种结合边界预测和动态模板的槽填充模型(BDSF)，提供了一种借助联合预测边界信息
的辅助任务，将位置信息引入到槽信息填充中，同时通过对动态模版机制对话语句式建模，能
够让模型聚焦于话语中的非槽指称项部分，避免了模型被槽指称项干扰。在两个公共基准语料
库CAIS和SMP-ECDT上的实验结果表明，我们的模型在槽位(F1)和句子(Acc)得分上显著优于
比较模型。消融研究证明了边界标签标注类型关系和模版机制对模型的整体性能都有贡献。
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