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基于深度学习的智能聊天机器人的研究与实现

赵鸿阳

（上海工程技术大学， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 伴随着深度学习不断深入的研究，该技术已经被应用到词向量表示、机器翻译、自然语言理解、情感分析和中文分词

领域。 目前，许多研究人员已经对聊天机器人的主要技术进行了深入的研究，机器学习中的深度学习技术也被逐渐的应用到

研究中。 本文阐述了聊天机器人存在的主要问题，针对存在的问题分别阐述了本文提出的 ＬＳＴＭ－ＬＤＡ 神经网络主题模型以

及 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＋ Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型，描述聊天机器人的模型，最后对本文提出的 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ（基于 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ Ｓｅ⁃
ｑｕｅｎｃｅ 框架）进行了实验设计。
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０　 引　 言

目前，可在商场或者电商网站见到很多种类的

聊天机器人。 从功能的角度，聊天机器人可以分为

任务型聊天机器人、问答型聊天机器人与闲聊型聊

天机器人。 从模式角度，聊天机器人可以分为检索

模式的机器人和生成模式的机器人。 从领域分类角

度，聊天机器人可以分为开放领域的机器人与封闭

领域的机器人。 封闭领域的 ｃｈａｔｂｏｔ 是有着准确的

聊天对象以及目的，并且尝试实现一个明确的聊天

目标，所以其输入与输出的空间是有数量限制的，并
且比较容易实现。 开放领域的 ｃｈａｔｂｏｔ 是没有明确

的意图与目标（聊天的范围与界限），其主要适用于

聊天以及娱乐。 检索模式聊天 ｃｈａｔｂｏｔ，依靠预定义

响应的对话资源库与设定的启发式推理方法，利用

上下文信息以及输入信息做出适合的响应。 生成模

式聊天 ｃｈａｔｂｏｔ，当用户输入一些语句，该机器人则

利用一些技术形成自动回复。 深度学习（ＤＬ，Ｄｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）或阶层学习（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是机器

学习的重要技术，它可以辅助聊天机器人拥有自动

生成式与开放的特征。 所以，诸多知名学者针对人

工智能展开研究的过程之中，均将聊天 ｃｈａｔｂｏｔ 作为

一项重点内容。
检索模式聊天 ｃｈａｔｂｏｔ 拥有丰富的对话资源库，

通过不断地匹配用户的聊天内容，可以完成一定的

聊天。 在实际聊天中，各种语句都会存在，而语句的

逻辑性、词语的词性等均存在一定的不确定性，有的

问句中的同词的不同含义等现象。 为了将对话进行

下去，机器人必须要具备较强的语义消歧能力，并且

还要对回答过的问题进行记忆，不然机器人就不能

解析输入的聊天内容。 为了提高聊天对话的趣味

性，应当将人类情感“赋予”机器人，使其具备一定

的“情商”，并且可以获取知识与理解信息。 随着我

国大数据行业的快速发展，应用聊天的内容或者数

据进行训练聊天 ｃｈａｔｂｏｔ，已经成为人工智能领域研

究的重点。 本文重点研究与实现的是一个拥有生成

式与开放领域特性的聊天 ｃｈａｔｂｏｔ。

１　 ＬＳＴＭ－ＬＤＡ 神经网络主题模型

对于传统的 ＬＤＡ 主体模型而言，其在具体应用



过程中存在诸多问题，首先是可扩展性不高，其次是

主题语义不连贯，再次是推断上下文一致性不足，最
后则是在特征表述方面，存在能力较弱的基本问题。
随着社会的不断发展，深度学习技术得到了极大的

改进与优化，而其应用范围也扩展至自然语言领域，
表现出了十分优异的性能。 同时，在主体模型方面，
也取得了重大突破，为构建合理、完善并且语义连贯

的模型提供了重要基础，确保了其可行性。 本文在

研究分析的过程中，运用合理化的方式把 ＬＤＡ、深
度长期记忆神经网络进行高效融合，搭建了一种完

备、科学的神经网络主体模型，即 ＬＳＴＭ－ＬＤＡ。
对此种神经网络主体模型进行设计的基本思路

为：依靠 ＬＳＴＭ（长短期记忆网络）的隐藏层，对主题

－词汇和文档－主题层进行了编码；把所得到的一系

列信息数据进行整合，做为神经网络输入层的输入

部分。 而在输入层之中，神经网络输出功能的实现

主要是借助 ｓｏｆｔｍａｘ 函数实现。 本模型不仅是一个

神经网络，还获得了一定的主题功能。 该模型的整

体架构如图 １ 所示：

主题-词汇层

词汇嵌入层

输出层

文档-主题层

文档语义
编码层

关于词汇的
嵌入表示层

LSTM

图 １　 神经网络主题模型

Ｆｉｇ． １　 Ｓｕｂｊｅｃｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 图 １ 中左边的部分（文档－主题）是依靠神经网

络获得文档的语义编码，简单来说，就是获取文档级

别的语句含义信息。 文档－主题的神经网络的处理

过程如下：
（１）在词汇的嵌入表示层中，借助 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模

型，经过深度分析， 求出词嵌入表示 Ｖ ＝ ｛Ｖ１，Ｖ２，
Ｖ３ ．．．Ｖｍ｝（其中 ｍ 表示维度）， 然后对其进行重新定

义，即作为 ＬＳＴＭ 神经网络的输入，将文档表示成一

个序列矩阵。
（２）结合实际情况，通过恰当的方式对 ＬＳＴＭ 层

文档中的序列矩阵进行重新编码，使其成为一个语

义向量。
（３）文档语义编码层主要是将 ＬＳＴＭ 层定义为

输出语义向量，然后将其建设成一个语义矩阵。
（４）连接文档－主题层主要作用是使主题、文档

之间能够进行映射，进而快速、准确的获取文档语义

词向量的信息表示。
图 １ 的右边部分是 ＬＳＴＭ－ＬＤＡ 的主题－词汇网

络部分。 输入的是文档的词汇列表，将获得的词汇中

的词进行嵌入表示，接着连接上述的主题－词汇层，并
最终获得词汇处在文档之中时的主题分布向量。

最后，结合实际需求，通过恰当的方式把左部分

的词向量、右部分的词向量进行相乘处理，得到相应

的输出值。

２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＋ Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型

对话活动中的上下文信息对于对话有着非常重

要的意义，特别是针对长期对话。 若将过去上下文

信息的访问形式直接套用于未来上下文的访问，将
有益于生成多轮会话。 从本质意义上讲，本文在研

究分析过程中所提出的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＋ Ｂｉ － ＬＳＴＭ 的

ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型实质上是以文献［５］所提出的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
＋ ＬＳＴＭ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型为重要基础，通过

优化改进之后所得。 在文献［５］中所提出的单向

ＬＳＴＭ 模型，所有数据均是根据顺序进行输入、输
出，但是该模型在具体应用过程中也存在十分明显

的缺点，即未对下文信息进行高效运用，进而导致部

分语义信息失效。 因此，本文主要运用双向的

ＬＳＴＭ 模型，可以对上下文信息进行综合性运用，此
种模型的基本思想主要是使向后序列、向前序列均

包含两个 ＬＳＴＭ，并且均同输出层进行高效联通。
此种模型的基本特点是把数据中所包含的一系列信

息定义为输入，并通过特定渠道快速传输于解码层。
Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模型的基本架构，如图 ２ 所示。
　 　 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的整体过程分为三个阶段：

（１）通过特定途径向前快速传输所获取到的输

入序列的上文信息。
（２）通过特定途径向后快速传输所获取到的输

入序列的下文信息。
（３）前向、后向分别传输正序语义编码 Ａ、逆序

语义编码 Ｂ，将 Ａ 与 Ｂ 合并得到最后的语义编码。
而最终所得到的语义编码不但具有上文信息，

而且也包含下文信息。 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＋ Ｂｉ － ＬＳＴＭ 的

ｓｅｑ２ｓｅｑ 的结构如图 ３ 所示。
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图 ２　 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模型图
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图 ３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｑ２ｓｅｑ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｂｉ－ＬＳＴＭ

　 　 通过对图 ３ 深入观察与分析可知，此种模型主

要可以细化为三部分： Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码、词嵌入、及

Ｄｅｃｏｄｅｒ 的解码部分。 Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码阶段应用的是

Ｂｉ－ＬＳＴＭ。 该种模型充分考虑到了上下文信息，并
且使输出语句更加准确，提供了丰富的语义信息。

３　 聊天机器人模型

本文提出的 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 是依靠语言模型（基
于深度学习）与主题模型实现的。 由于深度语言模型

在 Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码阶段产生了语义词向量，则主题模型

将会快速得到主题语义信息。 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 如图 ４
所示。 由图 ４ 中可以看出，ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 分为两部

分：其一是主题模型、ＬＳＴＭ 神经网络进行融合处理之

后而形成的主题模型；其二是 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制、 Ｂｉ －
ＬＳＴＭ 模型进行融合处理之后而形成的深度学习语

言模型 ｓｅｑ２ｓｅｑ。 这两种模型联系紧密。 语义向量、
主题模型之间的输出开展相似度分析与运算，其结果

就是当前主题信息，将上述两个不同部分进行高效融

合之后便构成了聊天机器人模型。

４　 实验设计

４．１　 实验环境

本文的实验需求均是通过 Ｇｏｏｇｌｅ 的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
所实现完成，其实质上属于一个灵活度较高、便捷高

效的学习系统，可以运用到不同服务上。 实验环境

参数见表 １。

Attention

当前主题信息

语料库

Input WordEmbedding Encoder Decoder Output

LSTM-LDA

h

s

c

图 ４　 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 的结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ
表 １　 具体的实验环境

Ｔａｂ． １　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

硬件

处理器 ｉ５－３３１７Ｕ ＠ １．７０ ＧＨｚ
显卡 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴ ６２０ Ｍ
内存 ８ ＧＢ （三星 ＤＤＲ３Ｌ １ ６００ ＭＨｚ）

软件

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 旗舰版

框架平台 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ ２．７

４．２　 实验数据

为了完成本实验，必须要以海量的聊天语料作

为支撑。 本文主要借助 Ｓｃｒａｐｙ 网络爬虫实现信息

数据的抓取，从而获取大量字幕文件，经过整理，获
得 １ＧＢ 的数据语料库。
４．３　 实验具体设计

为了达到 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 生成对话的具体要

求，本文在进行分析的过程中需要完成以下任务：
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（１）每个语句中的单词是 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 的输入。 在

字幕语料库之中，所包含的句子均十分完整，因此需

要先对句子进行切词，对切割完成的文件进行处理，
使其转变成为“ ｜ ”隔开的问答对。

（２）将问答对中的“ ｜ ”前语句部分作为输入集，
将“ ｜ ”后部分作预测输出集。

（３）取预测输出集。 一般选取首条数据作为输

入，得到输入语句的主题词 ｔ１，根据实际情况与需

求，设定上文、下文的主题词 ｔ２，利用 ｃｏｓ 距离计算

相似度，假如相似度在指定的阈值内，那么则代表此

聊天为完全相同的主题，并把与之相关的主题信息

快速复制于当前结构之中。 每当用户输入语句，便
会借助主题模型获取与之相对应的输入主题信息，
然后将其同主题信息进行高效融合，并对相似度进

行分析与运算，如果相似度值在指定的范围内，就认

定与当前聊天的主题有关。 因输入内容之中，引入

了聊天信息，因此可通过恰当的方式对目前主题信

息进行叠加处理，反之，便可以对目前主题信息进行

快速替换，并作为最后的主题信息。 该主题信息与

编码阶段所共同形成的语义向量均属于 Ｄｅｃｏｄｅｒ 的
输入语句，其可以实现预测输出语句。

（４）ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 训练词向量。 借助切词工具，通
过科学的方式对语料库之中所包含的语句进行分词

操作处理，获得词向量，并将其定义为 Ｅｎｃｏｄｅｒ 的输

入，最后创建模型。
（５）构建模型。 其主要是 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＋ Ｂｉ－ＬＳＴＭ

的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型与 ＬＳＴＭ－ＬＤＡ 神经网络主题模型的

创建。
４．４　 实验结果

将本文提出的 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 聊天模型与基于

ＲＮＮ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 聊天模型的对话效果进行

对比，结果如图 ５ 所示。
　 　 图 ５ 的左边是基于 ＲＮＮ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 聊
天模型的对话效果，右边是基于 ＢＴ－ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 的

对话效果。 通过图 ５ 可以明显看出，本文提出 ＢＴ－
ＤＬＬ Ｍｏｄｅｌ 可以利用聊天内容的上下文进行会话，
但是传统的聊天模型不依靠上下文聊天进行会话，
有时候还会出现脱离会话的主题。

图 ５　 聊天模型预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｈａｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

５　 结束语

通过对智能聊天机器人的研究与实现，发现做

出一个智能聊天机器人关系到了多个方面的知识，
并且制作过程对聊天的语料与技术支持有着很高的

要求。 因此，想要研究出一个真正随意交流的 聊天

机器人还需克服很多的技术难题，例如如何获取大

量的标准化的训练语料。 现在使用到聊天机器人上

的深度学习技术研究正处于初期，还有很大的发展

空间，希望本文的研究与实现对人工智能行业有一

定的推动价值。
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