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摘  要：依据对话机器人回复方式的不同，可以将对话机器人分为基于生成式的对话机器人和基于检索式的对话

机器人。本文主要针对上下文信息的使用，将这两类机器人继续分类为单轮检索、多轮检索、单轮生成和多轮生成对话

机器人，对各对话机器人的构建进行了总结和阐述，列举了应用场景和算法实现挑战，并通过两个工业对话机器人构建

中基于生成式和基于检索式的应用，分析了目前两类对话机器人落地应用的主要难点和解决方法。最后对未来的研究趋

势和方向进行了展望。
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Abstract: Responses of chatbots are generated by methods that are either generation-based or retrieval-based. This 
paper mainly focuses on the use of contextual information, to further classify these two types of chatbots into single-turn 
retrieval, multi-turn retrieval, single-turn generation, and multi-turn generation chatbots. And then, the paper summarizes 
and elaborates the construction of each type of these chatbots, and lists application scenarios and algorithm implementation 
challenges. Through generative and retrieval-based applications in construction of industrial chatbots, main difficulties and 
solutions are analyzed. Finally, the future research trends and directions are considered.
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1   引言(Introduction)
通过自然语言与人进行有效交流的能力，是机器具有智

能的一个重要的体现，同时也是一个很具有挑战性的任务。

自第一个聊天机器人Eliza[1]诞生开始，众多研究者尝试采用了

各式各样的方法，构建智能对话机器人，并取得了令人欣喜

的结果。按照对话机器人回复方式的不同，可以将对话机器

人技术分为基于生成式的对话机器人和基于检索式的对话机

器人。

基于检索式的对话机器人是通过对话者输入的语义特

征，从成对的或者非成对的数据中，检索出最能够匹配对话

者语义特征的数据，作为对话机器人的回复，这是一个检索

而非创造的过程。基于生成式的方法则是通过大量人类对话

数据，学习人类语言学特征，训练可针对对话者输入而自动

生成文本作为回复的模型，这是一个生成的过程。
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作为实现对话机器人有效回复的两种主要方式，学术

界则一直在不断拓展二者的表现上限。而工业界则也一直将

对话机器人摆在很高的位置，将其视为未来人机交互的主要

形式，不断地加大研究力度，希望结合生成式和检索式的

方法，将对话系统的商业应用价值实现至最大。目前以苹果

Siri和微软Cortana为代表的对话系统，通过手机和电脑被

广泛使用；天猫精灵和小爱则是以智能家居机器人的角色走

进千家万户。微软以开放域聊天为卖点，针对多语种构建了

Xiaoice、Rinna、Zo、Ruuh等聊天机器人，用户群体已达

千万人。

目前已有很多总结对话机器人技术的论文[2]，但很少有对

落地应用进行阐述的论文。本文将针对近些年检索式和生成

式对话机器人的先进技术发展进行总结和综述，并对已经进

行商业应用的对话机器人的回复方式进行论述。

2  问题定义(Problem definition)
根据实际需求和场景限定，可将对话系统分为单轮对话

系统和多轮对话系统。如图1所示，检索式和生成式对话机器

人以生成回复时是否利用上下文信息为标准，可以继续细分

为单轮检索式对话机器人、多轮检索式对话机器人、单轮生

成式对话机器人、多轮生成式对话机器人。

图1 基于回复的对话机器人分类

Fig.1 Classification of chatbots based on replies

单轮检索式对话可定义为：

(1)

多轮检索式对话可定义为：

(2)

单轮生成式对话可定义为：

 (3)

多轮生成式对话可定义为：

 (4)

其中，q：表示查询语句；

r：表示回复语句；

c：表示历史对话信息；

f(*)：表示从询问回复数据对库(也有称之为问答对库)

q-pairs中检索最匹配数据的函数；

g(*)：表示根据输入进行回复生成的函数；

u：表示对话过程完整的一轮语境表示，既可以表示对话

者的询问，也可以表示对话机器人的回复。

3  基于检索式的对话机器人(Retrieval-based 
chatbot)
基于检索式的对话机器人通过输入语境的特征分析，从

询问回复数据对(或问答对)中选取最匹配的部分回复给对话

者。可以通过是否引入上下文对话信息的情况，把检索式对

话分为单轮检索对话和多轮检索对话。

3.1   单轮检索对话

单轮检索对话，仅对输入的一个询问q进行回复，而不涉

及历史对话信息，不具有记忆功能，是很多对话机器人基本

也是最为实用的一种方式。比如客服机器人，只需一轮

对话，即可满足对话者当前的需求。此类对话一般为问

答对话，同时也可以收集特定语料，完成一定程度的开

放域闲聊。

一般来说，需要事先构造询问回复数据对库，一个询问

对应了一个或多个回复。通常来说，对于输入q，在询问回复

数据对库中，检索出跟q最相关的询问回复数据对，将对应回

复作为r输出，完成一次单轮对话。根据检索对象的不同，又

可以分为q和询问比较、q和回复的匹配和两者的结合使用。

(1)q和询问比较。通过比较q和询问回复数据对库中所

有询问的语义相似性，寻找相似度最高的询问回复数据对数

据，将此数据的回复作为r，反馈给对话者。将问题性质转

换为比较两个句子语义是否相同的语义相似性问题，可以通

过语义相似性比较的方法进行实现，比如使用基于卷积神经

网络的TextCNN[3]、TextRCNN[4]等，基于循环神经网络的

TextRNN[5]、TextAttentionRNN[6]等；同时使用近两年大放

异彩的预训练语言模型Bert[7]、GPT[8]提高比较的准确性，如

孪生结构的SentenceBert[9]。

(2)q和回复的匹配。q和询问比较只能回答问答对里跟r

最为相关的问题，可延伸性差。如，“大疆无人机是中国最

好的无人机”，既可以回答“大疆无人机是中国的吗”，也

可以回答“大疆无人机是哪国的”，但是如果问答对库里面

没有“大疆无人机是哪国的”这样的问题，通过q和询问比较

的方法是无法进行回答的。所以，借鉴了搜索引擎的一些方

法，研究者们提出了q和回复的匹配的方法，将问题转换成两

个文本关联度的语义匹配问题。可以使用常见的语义相似性

匹配的方法，如DSSM[10]、MV-LSTM[11]、BiMPM[12]等。

(3)q和询问比较与q和回复的匹配的结合使用。另外，

将q和询问比较与q和回复的匹配以某种加权的方式进行检

索，或者在语义层面在模型中进行多种信息交互，进行语义

匹配。前者可以认为是q和询问比较与q和回复的匹配的方法

的组合使用；而后者则是在语义空间中，将q与询问—回复

对数据的信息进行交互，计算相关性评分。SymBiMPM[13]是

对BiMPM的改进，使用了两个BiMPM模型，一个是q和询

问比较，另一个是q和回复的匹配r，两者信息用于相似度比

较。MMT-DNN[14]借鉴MT-DNN[15]模型模式，构建出两块

Transformer Encoder[16]层，第一块基于Bert[7]构建q与询问和
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回复的表征，第二块两个共享参数Transformer Encoder层，

分别比较q和询问、q和回复的相似度，最后拼接后进行相似

度评价。

3.2   多轮检索对话

多轮检索对话结合历史对话信息，针对对话者的query，

从候选回复中选取最相关的回复。对话的上下文语境具有连

续语义关系，对于query检索是必不可少的信息，这也是其与

单轮检索对话最为不同的地方。常使用的方法是将上下文语

境词语输入循环神经网络中，提取最后一层隐藏层作为上下

文信息去匹配候选回复，但是忽略了作为一个单独的整体带

来的信息。

Zhou[17]等人通过使用两个GRU模型提取多语境下单词和

语境两个维度的信息，提出Multi-view Response Selection

的方法，解决多轮检索上下文信息语境信息不足的问题，但

是仍然存在颗粒度信息不足的问题。Wu等人[18]提出序列匹

配网络(Sequential Matching Network, SMN)，通过词语

和语境两个不同的颗粒度与候选回复匹配构建匹配矩阵，卷

积和池化操作提取重要的匹配信息转换为一个向量，按照时

序输入循环神经网络中，通过循环神经网络的隐藏层计算匹

配得分。Zhang等人[19]对SMN模型进行了改进，提出了DUA

模型，强调了语境的重要性，并进行了深度编码，认为最后

一个语境很重要，将信息补充到其他语境和回复里面。DUA

模型将最后一个语境的GRU Embedding与其他语境和回复

连接，接入带有注意力机制的GRU去提取关键信息和去除冗

余信息，再进行词语和句子匹配矩阵构建，计算匹配得分。

Zhou等人[20]放弃了对语境序列进行单独表征的方法，而是采

用基于Transformer[17]结构对文本多颗粒度信息进行提取。模

型将语境和候选回复输入Transformer，Transformer每一层

代表不同颗粒度的语义信息，相同颗粒度信息的语境和候选

回复进行匹配生成自注意力和交叉注意力匹配矩阵，将不同

语境匹配矩阵聚合3D矩阵后，使用3D卷积和池化操作进行特

征信息提取，通过感知机计算匹配得分。

4  基于生成式的对话机器人(Generation-based 
chatbots)
生成式对话机器人通过大规模的对话语料训练和一个端

到端的模型，学习人类对话的模式和特征，输入对话者的自

然语言，依据语境输出生成的回复。生成式对话机器人受到

机器翻译任务的启发，模型的一般范式是编码解码模式，通

过编码机学习语义特征，通过解码器进行回复生成。这种方

法的明显好处是具有很高的泛化性，即使不在已知对话语料

中，仍可以进行普适性的回答。以是否利用上下文信息c为

依据，生成式对话又可以分为单轮生成式对话和多轮生成式

对话。

4.1   单轮生成式对话

单轮生成式对话机器人通过对话者输入的q，生成回复

r，基本都是以编码-解码的端到端的模型为基准进行构建。

编码器将输入q进行语义解码，将语义编码传递给解码器用于

回复生成。

Shang等人[21]基于新浪构建语料库，采用RNN编码语义

信息，并使用Attention机制，得到全局语义向量和局部语义

向量，加权输入解码器机芯解码。Shao等人[22]则是将解码器

首尾相连接，将生成的部分作为Attention机制的一部分，对

已有信息量进行进一步补充，用于生成具有高信息量的长回

复。Wu等人[23]对解码阶段的词语映射进行改进，提出一种基

于动态解码词典的序列到序列模型(DVS2S)，使得每步解码根

据当前对话实际有不同的词典，以去除不相关词汇的干扰，

缩小映射范围，加快解码速度。在训练时，该模型同时学习

动态词典构建和回复生成。在预测中，模型使用预测模型动

态地为输入分配相应的小词汇表，并且仅使用小词汇表进行

解码，实验结果表明，在不影响解码质量的情况下，在线解

码生成的速度提高40%。

4.2   多轮生成式对话

依据上下文c，并对当前输入q进行生成回复r。多轮生成

式对话和单轮生成式对话的最大区别在于，多轮生成式对话

需要对上下文语境信息进行建模，如何有效地利用上下文语

境u之间的内在联系，是提升多轮生成式对话质量的关键。

Sutskever等人[24]根据上下文语境输入LSTM进行编码，

获取历史语义特征，并通过另外一个LSTM对编码器最后一

个隐藏层进行解码，生成词语直到生成终止符为止，生成的

语句作为多轮对话的回复。Hu等人[25]结合对话机器人对情感

分析的需求，提出了音调的重要性，将编码信息和音调信息

一起输入解码器中，针对不同对话者的音调特征，进行了个

性化回复。但是以上这些方法都是使用语境u作为上下文单位

信息的来源，而没有多颗粒度下的信息提取。Serban等人[26]

使用层次神经网络(Hierarchical Neural Network，HNN)，

将词语输入循环神经网络提取语境信息，将语境时序序列输

入另外一个循环神经网络作为上下文解码信息，输入解码器

进行回复生成。Xing等人[27]在此基础上引入了注意力机制，

对词语和语境颗粒度下的重点信息进行关注和学习，提取关

键信息并有针对性地回复，提高对话机器人对话质量。随着

Transformers结构在自然语言处理中大放异彩，生成式对话

机器人也乘着东风掀起了一次高潮，Wang[28]等人收集并清晰

整理出目前最大的中文多轮对话数据集，并在GPT模型的基

础上提出CDial-GPT方法，将多轮对话进行串联后输入GPT

模型，进行多轮对话训练，并在多轮生成式对话上取得了优

异的成果。

5  落地应用简述(Brief description of landing 
application)
基于检索式的方法主要是突出了回复的稳定性上的优

势，询问回复数据对库的数据是人为可控的，所有回答都不
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会超过询问回复数据对库里面的内容，内容是可控可选择

的，适合事实类问答功能的实现。穷举所有问题是不可能

的，但是如果无法连续地对输入的q进行有效的回复，则会显

得对话机器人“呆”和“笨”。

基于生成式的方法主要是体现在回复的多样性和泛化性

上，通过学习人类对话，模拟真实对话场景，适合对不确定

领域的闲聊进行构建。但基于生产式对话的实际表现远没有

人们预想的那么优秀，其回答具有不可控性，前后文信息不

一致、“安全性”回答一直是困扰基于生成式对话开发人员

的问题。目前主流的方法是对生成的r的质量依据上下文和设

定把控并修改。

现阶段，工业界的对话机器人并不是以单一的生成式

对话和检索式对话为主，而是将二者集合在大的对话框架之

下。一般来说，生成式对话用于闲聊域，检索式对话用于限

定域或者基于事实回复。Xiaoice[29]的核心对话中，则是结合

检索式对话、生成式对话和基于知识图谱的检索对话方式并

联，依据三种回复质量选取最优回复r。而阿里小蜜[30]则是选

择了一种基于检索式和基于生成式的串联的方法，首先构建

了9 000 万对聊天记录的客服服务询问—回复数据库，采用基

于检索的方法对输入的q进行相似性比较，如果符合阈值，则

返回最相似询问—回复数据中的回复作为输出的r；如果超过

阈值，则对q进行基于生成式的方法生成r作为输出。

目前，从零构建一个基于检索式或基于生成式的工业对

话机器人最大的阻碍可以体现在数据和硬件两个方面。尽管

目前大数据和互联网的高速发展，使人类比以前任何时候都

容易获得和处理海量数据，但是真正意义上的高质量数据获

取起来依旧很难。对于基于检索式的方法，高质量的询问回

复数据对决定了对话的上限；而对于基于生成式的方法，高

质量的对话数据则是模型表现力的根本保证。Xiaoice团队花

了四年收集到了300 亿对询问—回复对，而阿里小蜜团队则凭

借淘宝和天猫用户基数的优势，收集了9,000 万对优质客服聊

天记录。优质的数据是构建对话机器人不会改变的需求。

由于算法和硬件的关系一直是负相关的，优秀的算法往

往要极大地消耗硬件的算力，这也是学术界的优秀成果不能

第一时间在工业界应用的原因之一。权衡算法性能和硬件的

关系，这是对话机器人在工业界落地必须思考的问题。

6   未来展望(Future)
现阶段工业对话机器人某种程度上来说依旧是以检索式

对话为主，生成式对话为辅，将主要的对话功能中心压在检

索式对话，以生成式对话作为开放域对话的补充，原因在于

基于检索式对话的可控性和生成式对话的不可控性。

目前的生成式对话模型训练都是基于文本的数据，缺少

了真正对话者的背景信息和对话者的世界认知，即对话者自

身处于一种具体的场景下，基于自己对真实世界的理解，进

行了具有意义的对话。

所以，在未来很长一段时间内，基于检索式的对话方

式仍然是工业对话机器人长期使用且有效的方法，但基于对

话者的背景信息和对话者的世界认知训练的生成式对话机器

人，在未来极大可能作为学术界和工业界重点研究的一个方

向而成为研究主流。

7   结论(Conclusion)
本文总结了基于检索式的对话机器人和基于生成式的对

话机器人目前主流的算法，简述了工业落地的实践，概括了

从零构建工业机器人的痛点，并对未来对话机器人的形势进

行了预测。

根据是否利用上下文信息和反馈回复的方法，将对话

机器人细分为单轮检索式、多轮检索式、单轮生成式和多

轮生成式的对话机器人，并分别对相关的技术进行了归纳

和总结。

以Xiaoice和阿里小蜜两个实际工业机器人为例，阐述了

基于检索式的对话机器人和基于生成式的对话机器人的综合

使用，并指出高质量数据和算法与硬件的直接矛盾是从零构

建工业机器人的两个痛点。

最后，本文认为未来一段时间内，工业机器人仍将以基

于检索方法为主流对话方式，而生成式为辅助对话的一种手

段。基于对话者的背景信息和对话者世界认知的生成式对话

机器人将会在未来可能会得到大力发展。
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