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大语言模型驱动下基于零样本语境联想的意图分类
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摘　要：　意图分类是自然语言处理领域中的一项基础而关键的任务，其目标在于准确识别用户输入语句所表达

的潜在意图，是对话系统、智能客服与人机交互等应用的重要技术支撑。近年来，基于深度学习的意图分类方法取得

了显著进展，但其性能高度依赖大规模标注语料与稳定的领域分布，在实际应用中仍面临诸多挑战。尤其在短文本信

息稀疏、标签语义抽象以及领域先验不足等低资源情境下，用户表达往往具有信息密度低、语义依赖隐含、表述方式多

样等特点；同时，意图标签本身通常具有高度抽象性，不同标签之间语义边界模糊，现有模型难以仅凭文本内部的字面

特征充分刻画深层语义与语境关联，进而制约了意图分类模型在低资源与跨场景条件下的泛化能力与鲁棒性。针对

上述问题，本文从语义扩展与语境建模的角度出发，尝试突破传统监督学习对显式标注样本与表层字面特征的依赖。

不同于将任务直接设定为零样本意图分类，本文在有监督学习框架下引入大语言模型的零样本语境联想能力，利用其

蕴含的丰富世界知识与语义推理能力，扩展可学习的语义空间，从而弥补文本信息稀疏与标签语义不足所带来的建模

缺陷。基于这一思路，本文提出一种基于大语言模型的零样本语境联想模型（LLM-based Zero-shot Context Association 
Model，L-ZCAM）。该模型通过构造结构化提示词，引导大语言模型从联想意图与标签定义两个互补视角生成与输入

语句相关的补充性语境语义信息，实现文本内部特征与文本外部知识的联合挖掘，并对意图标签的语义内涵进行显式

增强。在模型结构设计上，L-ZCAM采用多路特征编码与交叉注意力机制，对原始文本特征、联想语义特征及标签语

义特征进行深度交互建模；同时，引入约束引导的联合损失函数，对联想语义与标签语义之间的一致性进行约束，以缓

解语义噪声带来的干扰，实现文本内外信息的有效对齐。通过上述设计，L-ZCAM能够更好地感知多义模糊、标签抽

象以及表达多样等复杂语境下的语义关联关系，从而提升意图判别的准确性与稳定性。实验结果表明，在CLINC150、
Banking77和HWU64三个公开数据集上，L-ZCAM的宏平均F1分数分别较当前最新方法提升 2.25%、1.28%和 1.29%，

在不同任务场景下具有更强的泛化能力与鲁棒性。
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An Intent Classification Method Based on Zero-Shot Context 
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Abstract:　Intent classification is a fundamental and critical task in natural language processing, aiming to accurately 

identify the underlying intentions expressed in user utterances. It serves as an essential technical foundation for dialogue sys⁃
tems, intelligent customer service, and human-computer interaction. In recent years, deep learning-based approaches have 
achieved remarkable progress in intent classification; however, their performance heavily relies on large-scale annotated cor⁃
pora and stable domain distributions, which poses significant challenges in real-world applications. In low-resource scenari⁃
os characterized by sparse short-text information, abstract label semantics, and insufficient domain prior knowledge, user ex⁃
pressions often exhibit low information density, implicit semantic dependencies, and diverse surface forms. Meanwhile, in⁃
tent labels are typically highly abstract with blurred semantic boundaries, making it difficult for existing models to capture 
deep semantic representations and contextual associations solely from literal textual features. These issues severely limit the 
generalization ability and robustness of intent classification models under low-resource and cross-domain settings. To ad⁃
dress these challenges, this paper explores intent classification from the perspective of semantic expansion and contextual 
modeling, aiming to reduce the reliance of traditional supervised learning methods on explicit annotations and shallow lexi⁃
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cal features. Unlike approaches that directly formulate the task as zero-shot intent classification, we introduce the zero-shot 
contextual association capability of large language models into a supervised learning framework. By leveraging the rich 
world knowledge and semantic reasoning ability encoded in LLMs, the proposed approach expands the learnable semantic 
space, thereby alleviating the modeling limitations caused by sparse textual information and insufficient label semantics. 
Based on this idea, we propose an LLM-based zero-shot context association model (L-ZCAM). The model constructs struc⁃
tured prompts to guide LLMs to generate complementary contextual semantic information related to the input utterance 
from two complementary perspectives: associative intents and label definitions. This design enables joint mining of in-text 
features and out-of-text knowledge while explicitly enhancing label semantics. From a structural perspective, L-ZCAM 
adopts multi-branch feature encoders and a cross-attention mechanism to deeply model the interactions among original tex⁃
tual features, associative semantic features, and label semantic features. In addition, a constraint-guided joint loss function is 
introduced to enforce semantic consistency between associative semantics and label semantics, mitigating the impact of se⁃
mantic noise and achieving effective alignment between internal and external information. Through these designs, L-ZCAM 
is able to better capture semantic associations under complex contexts involving polysemy, abstract labels, and diverse ex⁃
pressions, thereby improving the accuracy and stability of intent prediction. Experimental results on three public datasets, 
i.e., CLINC150, Banking77, and HWU64, demonstrate that L-ZCAM outperforms state-of-the-art methods by 2.25%, 
1.28%, and 1.29% in terms of macro-averaged F1 score, respectively, exhibiting stronger generalization ability and robust⁃
ness across different task scenarios.

Keywords:　 large language model; intent classification; zero-shot context association; semantic expansion; feature 
generation; cross attention
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0　引言

在自然语言处理领域中，意图分类（intent classifi‑
cation）任务作为构建智能问答系统、人机对话系统、

信息检索系统等高层语言理解模块的基础，其核心目

标是从用户输入的自然语言文本中识别其潜在的语

义意图［1］。然而，在常见的对话系统、语音助手或客

服机器人中，用户输入的查询往往具有高度的表达自

由性和不确定性，甚至带有隐喻或多义的方式表达需

求。此类表达方式具有极高的信息熵，缺乏稳定的字

面特征，且需要依赖大量文本字面语义之外的语境信

息和先验知识储备来实现正确理解［2］。如图 1 所示，

以航空客服场景为例，当用户提出“我的航班因台风

取消，能否改签至后天同一时段并保留升舱资格？”

这一复杂请求时，传统模型往往依赖关键词匹配，若

未及时在数据库中添加“台风改签”或“升舱资格保

留”等新涌现的意图标签数据，往往会将新业务下收

到的用户请求错误归类为过时、通用的“航班改签”

“航班升舱”等服务类别，进而在无法识别上下文逻

辑关系的前提下，对“改签”和“升舱”分别响应模板

化内容，未能正确理解用户的真正意图和相应业务的

分类，最终导致后续业务流程处理失败。

这一案例暴露出当前智能化人机交互系统在处

理语义组合、对话上下文跟踪以及意图推理等方面的

不足，可以为此类用户查询对话文本归纳出如下三个

典型特点：一是信息稀疏，即短文本中词汇数量有

限，缺乏足够的上下文结构支撑语义推理；二是语义

抽象，平台业务的标签本身往往是人为概括而来的语

义范畴，其语言外显形式与文本之间的联系较为隐

含；三是先验缺失，在开放领域的应用中，模型通常

缺乏对特定用户背景、任务目标的知识理解。这三重

挑战导致传统基于字面特征或静态语义表示的意图

分类方法在零样本情境下表现严重受限。为了缓解

这一困境，近年来大量研究开始尝试引入预训练语言

模型（pretrained language model），借助其通用语义表

征能力进行下游任务迁移［3］。然而，当前主流方法多

数仍停留于“字面建模”层面，还只是停留在将输入

文本通过大模型编码表征后直接送入分类器的阶段，

未能深入考量文本背后蕴含的先验知识、或是挖掘人

图1　传统意图分类客服系统示例

Figure 1　Example of a traditional intent classification service system
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类语言理解过程中联想机制与标签建构之间的语义

桥梁，模型在面对文本表达多样性、标签语义模糊性

时，仍难以实现精准的语义对齐与泛化识别［4］。
实际上，用户意图往往复杂多样，常常暗含多种

领域知识，并可能通过隐晦表达、上下文暗示、文化

或领域特定的交流方式体现出来，甚至会掺杂各种口

语，远远超出了传统分类模型所能处理的范畴。因

此，在人工智能与人机交互领域，意图分类作为对话

系统、智能客服等应用的核心技术，长期面临标注数

据依赖性强与领域泛化能力弱的双重挑战［5］。传统

监督学习方法虽然在限定领域内表现优异，但其性能

高度依赖于大规模标注数据和关键词匹配过程，难以

灵活、有效应对现实场景中不断涌现的新领域、新意

图需求［6］。与此同时，完全依赖零样本意图分类去处

理未见类别，往往又因缺乏稳定的类别原型而难以保

证判别可靠性；更为普遍的情形是样本有限、标签语

义抽象、上下文信息不足，导致模型难以充分挖掘潜

在语义与跨场景共性特征、在低资源场景下的泛化能

力较弱。因此，在不将问题简单设定为零样本分类的

前提下，如何有效借助外部知识源增强模型的语境联

想与理解能力，成为提升有监督模型泛化性能的关键

思路。

从认知心理学的视角来看，人类在理解语言时并

非完全依赖文本的字面信息，而是会主动调动自身的

语言经验与世界知识，构建以关键词为中心的概念网

络，从而形成一种“以词激发联想”的语境加工方

式［7］。这种联想机制在面对篇幅短、线索少的文本时

尤为关键，因为它体现出人类在信息不完备条件下，

如何通过知识迁移和语义补全实现对语言的深层次

理解。同时，在分类判断的过程中，人脑也并非将标

签看作孤立符号，而是将其作为一个语义范畴的代

表，背后往往伴随着一整套语言经验与范畴知识［8］。
这意味着，标签不仅是模型学习的目标输出，也应是

语义理解过程中的参与者，具有解释性和指导性。因

此，要想实现智能系统对复杂意图的有效识别，必须

从两个关键方向着手：一是引入类人联想能力，通过

上下文语义触发多层次语境推理，从而增强模型对文

本语义的泛化与联想建构能力；二是赋予标签语义定

义和结构化含义，使模型能够利用标签所蕴含的外部

语义信息，在推理过程中形成自上而下的概念指引。

随 着 当 下 以 ChatGPT 为 代 表 的 大 语 言 模 型

（Large Language Models，LLMs）的快速发展［9-11］，上面

的设想逐渐变得可行，学术界和工业界开始重新审视

意图分类任务的建模方式［12］。这些大语言模型在海

量语料上进行预训练，具备深层语义表示、上下文联

想能力以及生成式推理能力，能够在零样本或少样本

条件下生成重要的先验知识内容，进而辅助完成多种

自然语言处理领域任务，被广泛认为是零样本语义理

解的重要突破［13］。已有研究表明，LLMs 在开放领域

对话生成、人类指令跟随以及含糊指令推理等方面表

现出令人惊艳的能力，甚至能在没有明确标签监督的

前提下，对用户意图进行合理猜测［14］。而目前大多

数意图分类工作仍集中于基于微调 Transformer 系列

模型的传统分类模式［15］，对如何系统性地激发语言

模型在上下文理解和语义联想方面的潜力，尤其在意

图分类中进行生成式推理与多轮理解，尚缺乏深入

探索。

基于以上认知启发与当下的任务挑战，本研究提

出了一种基于大语言模型的零样本语境联想模型

（LLM-based Zero-shot Context Association Model，L-

ZCAM）用于文本意图分类。该模型融合了大语言模

型强大的知识生成能力和语境联想能力，旨在模拟人

类语言理解中“文本—联想—标签”三层认知路径，

在零样本语境下构建对用户意图的深度挖掘与建模。

整体而言，L-ZCAM 模型包括输入层、表征层和分类

层三大模块，其中的关键设计在于通过结构化提示词

分别引导大语言模型生成与文本相关的联想意图原

型与对应的摘要定义，同时构建对标签集合的语义定

义，从而在编码层以三方语义表示为基础，通过交叉

注意力机制实现三者之间的深层语义对齐与信息交

互。这一设计不仅弥补了短文本表达不足的问题，也

赋予模型以标签语义主导下的多层次推理能力，从而

在语义空间实现更为稳健的意图聚合与分类判断。

1　相关工作

意图分类作为自然语言理解的核心任务，其方法

演进始终与标注数据规模、领域泛化需求及上下文建

模能力紧密相关。早期研究主要依赖基于规则与模

板的方法，通过人工定义意图关键词与句式结构实现

有限场景的意图分类［16］。例如，航空订票领域的规

则系统可通过预设“改签”“退票”等触发词匹配用户

请求。然而，此类方法严重受限于规则覆盖范围，难

以处理语言表达的多样性与歧义性。随着深度学习

的兴起，监督学习模型逐渐成为主流，研究者先后尝

试使用 RNN、CNN 及 Transformer 架构从标注数据中学

习意图特征表示。其中，基于 BERT（Bidirectional En‑
coder Representations from Transformers）的意图分类器

通过预训练 -微调范式在特定领域达到较好的准确

率［17］。然而，这些模型本质上仍是封闭世界假设下

的分类器，其性能高度依赖目标领域标注数据的质量

与规模，当测试意图类别未出现在训练集中时，传统

BERT 模型的准确率将显著下降，暴露出监督学习方
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法在零样本场景下的根本性缺陷。

为降低对标注数据的依赖，研究者开始探索零样

本学习（zero-shot learning）在意图分类中的应用。零

样本学习是一种突破性的学习范式，旨在让机器学习

模型能够像人类一样，利用已有的知识和理解去推理

和识别从未直接见过的事物，其核心在于利用语义信

息（属性、词向量、描述等）作为连接已知世界（训练

类）和未知世界（测试类）的桥梁，并通过映射或生成

模型实现知识的迁移［18］。尽管面临着领域漂移、枢

纽点等挑战，零样本学习代表了构建更具泛化能力、

适应新环境能力的人工智能的重要一步。其核心思

想是通过语义属性迁移或跨模态对齐实现语义迁移

与语境外延扩展。早期零样本方法主要采用属性映

射策略，例如将意图描述映射到共享语义空间或通过

知识图谱构建意图间的层级关系［19］。进一步地，语

义嵌入迁移方法通过对比学习将判别标签与用户语

句编码至同一向量空间，显著提升了零样本泛化能

力［20］。Sentence-BERT［21］则通过孪生网络结构计算

语句与意图描述的相似度，在零样本意图分类任务中

取得突破性进展。但是，此类方法仍存在两大局限：

其一，意图原型通常由静态的标签描述生成，无法捕

捉对话语境中动态演变的语义线索；其二，语义相似

度计算忽略了语句结构与逻辑推理的重要性，导致对

复合意图的识别能力不足。因此，本文并未将问题设

定为零样本意图分类，而是在零样本思想下关注更为

常见的低资源情境，并在有监督框架下引入大语言模

型的零样本语境联想能力，以动态扩展标签语义与上

下文关联，从另一条路径提升模型的泛化与鲁棒性。

幸运的是，当下大语言模型的崛起为低资源场景

下依赖外部知识源辅助的意图分类提供了新的技术

路径。GPT-4［9］、PaLM［10］以及 LLaMA［11］等大语言模

型通过海量文本预训练获得的上下文推理能力，可在

极少甚至零标注样本下完成复杂语言任务。研究者

尝试通过不基于任何数据样本的零样本提示策略

（zero-shot prompting）来激活 LLMs 的隐式知识，将意

图分类转化为文本生成任务［22］。然而，直接将 LLMs
用于零样本意图分类面临三重挑战：首先，生成式模

型的输出具有不可控性，可能产生偏离预设标签体系

的意图描述；其次，LLMs 的推理过程缺乏可解释性，

难以定位语境关联的关键证据；最后，模型的计算开

销限制了其在实时系统中的应用。针对这些问题，近

期工作提出轻量化适配策略，例如使用 LoRA［23］对
LLMs 进行参数高效微调，或通过知识蒸馏将 LLMs 能
力迁移至小型分类器［24］。IntentGPT［25］通过提示模板

引导 LLM 生成意图相关的逻辑链，再使用注意力机

制提取关键推理步骤作为分类依据。进一步地，

MetaTCN 采用了元学习框架，利用三重对比学习同时

优化双向知识嵌入，并采用动态变化率采样策略对具

有挑战性的样本进行优先排序［26］。DLNR［27］则是一种

基于大语言模型的小样本对话意图分类方法，采用动

态标签精化技术，具备动态与上下文感知能力。相

较于静态方法，它可根据不同查询动态调整标签，

从而更精准地捕捉语境化语义关系，并保持原始意

图之间的语义关联。最近，一种多语义对比学习模型

（Multi-Semantic Contrastive Learning Method，MSCLM）

被提出，它采用交叉注意机制，通过基于大语言模型

提示的对比学习来对齐字面意义和隐喻意义，从而缓

解字面语义与隐喻语义不一致的问题［28］。以上这些

方法虽在语义关联和跨领域任务方面展现了较好的

性能和基于大模型的开发潜力，但总体来说，它们性

能仍受限于 LLM 的语境建模粒度——现有研究多将

整个用户交互语句作为连续文本输入，未能有效引入

智能系统所涉及的业务领域、场景偏好等动态要素，

往往忽视了不同层次的语境依赖，从而启发了本文后

续开展的探索和研究内容。

2　问题定义

意图分类通常被形式化为一个多分类问题，因此

这里首先给出所研究内容的问题定义。在本文中，给

定一个用户输入的查询文本 T，目标是从一个预定义

的意图标签集合中，通过有监督的模型训练过程，为

其 分 配 一 个 最 匹 配 的 意 图 标 签 y Î Y，其 中 Y =

{y1 y2 yK }，K 为数据集的标签数量。形式上，希望

学习一个映射函数 f：T ® Y，该函数能够捕捉用户查

询背后的语义，并准确预测其意图。

然而，在真实应用中，意图标签分布呈现长尾特

性，许多标签具有领域依赖性，且缺乏足够的人工标

注数据，尤其是新意图往往没有任何标注样本，与用

户输入的查询文本没有任何实质意义上的交互和语

义联系。为解决这一问题，本文在任务设定上与零样

本分类相区分开，研究重心在于探索如何在没有任何

参照语境样本的情况下引导大语言模型进行零样本

语境联想，为有监督意图分类任务生成、引入关键的

用户查询背后可能涉及的先验语境信息，实现特征增

广，进而丰富用户输入查询文本的表示。为此，可以

将问题形式化定义如下：

f (T )= arg maxyÎ Y P ( )y|TA(T )D(Y )tdataset （1）
其中，P(×| × )代表条件概率计算；A(T )代表大语言模型

基于用户查询输入文本 T 生成的零样本语境联想特

征；D(Y )代表大语言模型基于意图标签集合 Y 生成的

标签定义；tdataset 则为数据集的任务描述。
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3　L-ZCAM模型

在阐述模型的具体结构与实现细节之前，有必要

首先明确本研究的核心设计理念与理论依据。

其一，从人类的意图本质来看，大脑执行阅读与

语义理解任务时并非仅依赖文本表层线索，而是会主

动调动先验知识与概念网络，通过联想式加工完成深

层语义推理［29］。在短文本、信息稀疏或表达模糊的

情境中，大脑则倾向于借助长期积累的语言经验和世

界知识，实现跨语境、跨文本的语义泛化与意义推

断［30］。这种自然的联想认知过程构成了本研究提出

零样本语境联想式意图建模的理论基础。

其二，从人类对事物分类的本质来看，意图分类

并非简单的类别映射过程，而是要理解文本内容与标

签语义之间的隐含对应关系［31］。传统的意图分类方

法对于标签进行 one-hot 的形式化“哑元编码”方式虽

便于计算，但实际上标签被视为无语义的符号化标

记，模型无法感知标签所蕴含的概念属性或语义指

向［32］。若将标签语义或结构化语义显式引入模型，

使标签从“哑元编码”转化为“语义参照物”，即可强

化模型对文本与类别之间语义关联的建模能力，这构

成了本研究采用“文本—联想—标签”约束式对比学

习建模的理论基础。

因此，基于以上两方面的认知出发点，为有效解

决实际智能系统接收到用户查询文本信息熵高、字面

特征稀疏、标签语义抽象以及表达形式多样等问题，

本文设计了一种基于大语言模型的零样本语境联想

模型，旨在利用大模型的知识生成能力和推理联想能

力，从多层次语义视角进行意图建模与分类推断。L-

ZCAM 的整体模型结构如图 2 所示，主要包括：输入

层、表征层、分类层，每个部分的详细内容将在后文

依次展开描述。

3. 1　输入层

如图 2 所示，输入层的主要目的是整合用户查询

输入、标签集合内容，构造结构化提示词输入给 LLM
以生成联想意图特征和标签定义特征。在进行后续

如图 3所示的引导大语言模型进行特征生成的细化流

程之前，对于用户的询问输入文本 T，需要将其按分词

器（tokenizer）进行切分，得到N个单元 token序列：

T =[t1 t2 tN ] （2）
其中，N 为询问输入文本 T 切分得到的 token 数量。

首先，在数据集的宏观层面上，结合标签集合 Y

及数据集任务描述 tdataset，可以构造标签定义提示词
pl，引导大语言模型为每个常被忽视的标签文本生成

摘要性的一句话定义描述，进而获得数据集相应的标
签定义集合：

D(T )=LLM(Ypl tdataset ) （3）
然后，为了实现零样本联想意图特征的构建，本

文提出基于原型蒸馏和语义对齐的两阶段策略。
第一阶段，先通过设计结构化提示词 pa 以引导大

语言模型生成联想意图集合：

A(T )=[a1 a2 aM ]= ∪
i = 1

M

LLM(Tpa
i ) （4）

图2　L-ZCAM模型整体示意图

Figure 2　The overall architecture of L-ZCAM model
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其中，超参数 M 为构建结构化指令时需要生成意图

原型的层次数量（如：需求特征、实体特征、业务特征

等）；pa
i 为指定了需求、实体、业务等细分引导的指

令。在真实任务场景中，用户所提供的查询指令对应

到智能系统或智能设备的执行顺序为：用户需求→涉

及的实体→业务动作/流程。因此这里“层次化特征”

指的是将用户输入携带的语义信息按照从抽象到具

体、从目标到操作、从意图到系统实现路径的结构逐

级展开的特征表达方式。

进一步，将得到的联想意图原型 ai 依次输入大语

言模型，像生成标签定义一样，提取 ai 的摘要性

描述 ε i：

ε i = LLM(ai ) （5）
比如对用户输入的查询文本特征所生成的联想

意图 ai：“节能模式自动化”，采用大语言模型为此生

成的摘要性描述为 ε i：“用户希望系统在特定时间或

条件下自动调整设备状态以降低能耗，通常涉及温

度、照明等多设备联动”。

为了整合联想语境特征进而后续与用户询问输

入文本、标签定义相交互，这里需要将多层次的联想

意图原型 ai、联想意图摘要性描述 ε i 逐一编码为

向量：

eai
eε i

=BERT(ai ε i ) （6）
其中，i代表 M 个联想层次的索引。

由于需要确保大语言模型生成的联想语境特征

与用户输入的查询文本是相关且匹配的，进一步设计

了一种基于相似度的对齐策略进行关系界定。具体

来说，首先计算每个结构化指令下生成的联想意图原

型向量 eai
(1 ≤ i ≤ M ) 与联想意图原型摘要性描述

eε j
(1 ≤ j ≤ M )之间的相似度得分：

sij =
eai

× eε j

|eai
||eε j

|
（7）

这里，根据意图向量之间的相似度计算、按照联

想层次数量聚类为 M 个簇，便可以实现零样本语境

联想情况下不同意图向量之间的距离衡量和界定，确

保结构化提示词得到的生成内容是层次化的。

在基于原型蒸馏和语义对齐策略的第二阶段，将

所得到的不同层次的联想意图原型摘要性描述 eε i
进

行整合，并基于自注意力机制汇集成一个整体向量：

eA =
1
M∑

i = 1

M

eε i
（8）

α i = Softmax ( )eε i
× eT

A

d
（9）

EA =∑
i = 1

M

α i eε i
（10）

其中，EA 为聚合得到的整体语境联想意图向量。

至此，通过设计的结构化提示词，L-ZCAM 模型能

够分别获取两类关键的语义信息：其一是从宏观层面

提取的标签语言定义，作为任务语义的结构化先验；

其二是围绕具体用户查询自动生成的微观语义联想，

用以模拟人类在面对模糊或信息不足文本时所进行

的意义扩展与概念激活。前者为模型提供类别级的

语义框架和解释性边界，后者则作为与输入文本紧密

相关的语境补全机制，为隐含意图的捕捉提供动态且

细粒度的语义支撑。两者在大语言模型的生成过程

中形成相互约束、相互促进的目标导向性，使得生成

的联想内容在保持多样性的同时兼具语义一致性与

任务相关性。

接下来，采用参数共享的 BERT 编码器，对用户

的询问输入文本 T 与标签定义集合 D(T )进行统一的

形式化编码：

图3　引导大语言模型进行特征生成的示意图

Figure 3　Schematic diagram of orienting the large language model for feature generation
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ET ED =BERT ( )TD(T ) （11）
其中，ET ED Î R1 ´ d；d 为编码器 BERT 的向量输出

维度。

3. 2　表征层

表征层旨在在连续的空间中对从输入层得到的

三类编码向量进行深度的语义建模和挖掘。

首先，考虑到用户的询问输入文本是获取语境联

想意图 A(T ) 的重要依据，而标签定义集合 D(T ) 又是

引导语境联想意图 A(T )的监督内容，本文设计了针对

性的交叉注意力机制，用以增强三种表示向量之间的

语义交互。具体来说，交叉注意力机制计算过程的核

心是交叉采用彼此作为自己的查询（query）向量，键

（key）向量和值（value）向量则为自身的计算方式。相

应地，以询问输入特征为出发点的交叉注意力机制权

重矩阵计算过程如下：

QT =EAWQ KT =ETWK VT =ETWV （12）
AttnT = Softmax ( )QT K T

T

d
（13）

HT =AttnTVT （14）
进一步地，为了动态融合全局的特征信息与局部

的实体特征，设计了一种实体状态门控机制如下：

Ge = σ(HTWg + bg ) （15）
RT =GeHT + (1 -Ge )ET （16）

其中，σ为 Sigmoid 函数；表示逐元素乘运算。

为描述方便和简洁，按照查询向量、键向量和值

向量的顺序，式（12）~（16）可形式化为

RT =CrossAttn(EA ET ET ) （17）
相应地，作为对偶设计，联想意图与标签定义之

间的交叉注意力以及标签定义与联想意图之间的交

叉注意力计算分别为

RA =CrossAttn(ET EA EA ) （18）
RT =CrossAttn(EA ET ET ) （19）

上述注意力机制均基于多头结构实现，用以建模

不同语义表示之间的联想与对应关系。

随后，将各向量进行拼接并引入残差连接构建更

深层表示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

R'T =Res ( )FC ( )[RT RA ] +RT

R'A =Res ( )FC ( )[RA RT ] +RA

R'D =Res ( )FC ( )[RD RA ] +RD

（20）

其中，[××]表示向量拼接操作；FC(×)表示全连接变换；

Res(×)表示残差连接操作。这种相互迭代式增强方法

使得用户输入的查询特征不仅能从自身表征中学习，

还能在控制梯度消失问题的同时从联想推理与标签

语义两端进行信息融合。

3. 3　分类层

分类层旨在对上述表征层获得的语义向量进行

压缩、融合与分类。首先，对三路输出 R'T、R'A、R'D 分

别进行平均池化操作 Pool(×)，得到三个固定维度的一

维表示：

R″T R″A R″D = Pool(R'T R'A R'D ) （21）
其中，R″T R″A R″D Î R1 ´ d。

随后，将三者拼接为一个整体表征向量：

Rfinal =[R″T R″A R″D ]ÎR1 ´ 3d （22）
最终的分类标签预测通过一层全连接层与 Soft‑

max 函数实现：

y = Softmax ( )FC(Rfinal ) （23）
至此便实现了用户输入、联想意图与标签语义三

者在语义空间的统一匹配，从而在零样本条件下实现

鲁棒的意图分类。

3. 4　损失函数设计

在上面的表征层设计中，交叉注意力机制具有关

键的信息筛选和加权作用。但深入分析之后可以发

现，输入文本 T 属于字面信息，而经过大语言模型生

成的联想意图 A 和标签定义 D 均属于文本外先验信

息。实际上，这两种文本外先验信息在性质上也存在

着较大差异，即：联想意图需要依据具体的用户输入

查询进行生成，而标签语义属于数据集的宏观信息，

不依赖于具体的输入文本内容。也就是说，依赖于每

个输入文本内部特征生成的联想意图是随着 L-ZCAM
模型训练过程动态生成并不断调整优化的，在丰富输

入文本 T 表征的作用上起着直接作用；而不依赖于每

个输入文本内部特征的标签定义是依据数据集信息，

在 L-ZCAM 模型开始训练之前一次性生成获取的，属

于宏观信息，对于动态生成的联想意图特征则起着监

督和限制作用，确保联想意图特征是同时受限于输入

内容和标签领域的约束。

因此，为有效整合和平衡输入的文本查询字面信

息、联想信息以及标签定义信息，本文设计了一个联

合损失函数：

L =L1 +L2 +L3 （24）
其中，L1 为训练过程中占据主体作用的交叉熵分类

损失：

L1 =-∑
k = 1

K

yk log ŷk （25）
其中，yk 为真实标签的独热编码；ŷk 为模型对第 k 类的

预测概率。经过这种损失函数设计，可以在保持分类

性能的同时，通过引导模型在语义空间对齐联想路径

与标签语义定义，从而提升对复杂、隐含、多义表达
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中意图的识别能力。

L2 是经过交叉注意力机制计算得到的询问输入

文本向量表征与联想意图向量表征 RA 之间的 KL 散

度损失，用于对齐 RT 与 RA 的分布，增强模型以询问

输入文本为依据进行联想的合理性：

L2 =KL(RT||RA ) （26）
L3 则是经过交叉注意力机制计算得到的联想意

图向量表征 RA 与标签定义向量表征 RD 之间的 KL 散

度损失，用于对齐 RA 与 RD 的分布，确保语境联想意

图处于标签定义的监督引导：

L3 =KL(RA||RD ) （27）
需要指出的是，在 L-ZCAM 模型搭建过程中，为

了实现预训练大语言模型在意图分类领域的高效迁

移，固定住大模型的参数不变，并采用了 LoRA 低秩

策略注入了一定的可训练和微调的参数：

W =W0 +BA （28）
其中，W0 ÎRd ´ d 为原始权重；B ÎRd ´ r，A ÎRr ´ d 为低秩

矩阵，仅训练B和A以保留大语言模型的通用能力。

4　实验与分析

4. 1　数据集描述

为全面评估 L-ZCAM 模型在不同类型的意图分

类任务中的泛化能力与鲁棒性，本文基于自然语言处

理平台 Huggingface 选取了三个具有代表性、应用场

景差异明显的公开意图分类数据集进行实验验证，相

应的统计信息如表 1 所示。

（1）CLINC150［33］是目前意图分类任务中最广泛

使用的数据集之一，用于评估自然语言理解系统在多

领域、多种标签设置下的泛化能力。该数据集共包含

150 个意图标签，划分为 10 个领域，总计 23 700 条用

户意图表达句。其中，每个意图包含 150 条训练样本

和 30 条测试样本，文本平均长度为 8.3 个词。该数据

集能够较好评估模型面对“细粒度意图区分”与“类

间语义模糊”时的表现。

（2）Banking77［34］是金融领域主要涉及银行业务

场景的意图分类数据集，也是金融领域智能客服系统

研究的重要数据来源。包含 77 个银行业务相关的用

户意图类别，共计 13 083 条查询句，每个意图大约包

含 100~200 条实例。与 CLINC150 相比，Banking77 数

据集的文本表达更具任务导向性，语义集中度更高，

但同样存在标签边界模糊、用户表述模糊等问题，本

文选取其作为测试意图分类系统在具体的垂直场景

下处理真实用户请求的能力。

（3）HWU64［35］是另一个常用的意图分类数据集，

旨在模拟家庭助手与智能设备交互过程中的意图分

类任务。该数据集包含 64 个常见意图标签，划分为

多个智能场景（如天气、时间、设备控制、音频播放

等），共计 25 716 条用户语句，平均文本长度为 9.1 个

词。其数据构造方式是基于多轮对话的采样，具有自

然语境下用户对智能设备进行询问请求的笼统、模糊

语言特性，标签语义覆盖范围较广，非常适合验证本

研究提出的联想语义建模机制的有效性。

4. 2　基线模型与分析

为了多方面评估所提方法有效性，本文选取以下

9 种兼具代表性和先进性的基线模型进行对比：

（1）BERT［17］模型是直接采用预训练的 BERT 编

码器对用户查询文本进行双向上下文编码，并在顶层

添加一个全连接分类器实现对意图类别的判别。

BERT 在多种自然语言任务上表现优异，但在低资源

或零样本场景下对标注数据依赖较大，是目前基础但

重要的对比方法。

（2）Sentence-BERT［21］是在传统 BERT 基础上进行

微调，引入双塔结构和对比损失，通过端到端的句子

对训练，使得句子级表示在语义相似度计算中具有更

高的效率和准确度。在本文的意图分类任务中，将用

户输入和意图标签集合分别编码为语义向量输入给

该模型进行意图分类任务训练，适用于快速检索和零

样本推断场景。

（3）Parrot-T5［36］是在 T5 预训练模型的基础上引

入了数据增强与重写任务，通过释义生成，获得与原

始查询同义或相关的句子变体，并使用这些变体进一

步微调 T5 分类器，以提高对多样化表达的鲁棒性。

（4）T-CVAE［37］是基于条件变分自编码器框架，

在编码器端添加意图标签条件信息，学习查询文本潜

在语义分布，并在解码器端生成增强样本或重构查

询。该模型能够在数据稀缺的情况下利用生成式能

力扩充训练数据。

（5）GPT-4 Zero-Shot［9］利用大语言模型 GPT-4 的

零样本能力，我们将用户查询和意图标签集合通过最

直接的意图分类提示词组合后输入 GPT-4，直接引导

模型以零样本形式直接生成输出最匹配的意图类别。

该方法无需额外训练阶段，只依赖通用预训练知识，

是用于对比测试本文模型设计框架有效性的一个重

表1　数据集的统计信息

Table 1　Dataset statistics
数据集

样本总数量

训练集大小

测试集大小

文本平均长度

类别标签数量

CLINC150
23 700
17 775
5 925

8.3
150

Banking77
13 083
10 003
3 080
56.9
77

HWU64
25 716
19 287
6 429

9.1
64
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要基准方法。

（6）IntentGPT［25］是一种基于 GPT-4 模型改进的提

示学习方法，区别在于提示词的设计中融合了领域描

述、示例意图和联想提示，增强了模型对具体任务的

专用推理能力。也是通过引导模型以零样本形式直

接生成输出最匹配的意图类别，在有限示例或无示例

条件下均能提供稳定的意图判别结果。

（7）MetaTCN［26］是一种用于少样本文本分类的元

学习框架。该框架利用三元组对比学习来同时优化

双向知识嵌入，并采用动态变化率采样策略来优先处

理困难样本。

（8）DLNR［27］是一种基于大语言模型的用于小样

本对话意图分类的动态标签精化方法，其主要特点是

其动态性和上下文感知能力，与静态方法相比，它能

根据每个测试查询的具体上下文自适应地调整标签，

从而更精准地捕捉特定语境下的语义关系，避免破坏

原始意图间的语义关联。

（9）MSCLM［28］是一种多语义对比学习框架，着重

于解决阅读理解中的表征不一致问题。它使用交叉

注意力机制，并通过基于提示词的对比学习来对齐字

面含义和隐喻含义，在包括 GPT-3.5 在内的多个基准

测试中实现了有竞争力的性能。

需要指出的是，本研究的意图分类任务与基线方

法的评估方式保持一致，均采用了三项具有代表性的

分类性能指标：准确率（Accuracy）、召回率（Recall）与

宏平均 F1 值（M-F1），以综合评估基线模型和 L-ZCAM
模型在不同数据集的性能表现。

4. 3　实验设置

本研究在模型配置、训练参数与硬件环境三方面

作了统一设定，均基于 Python3.11.7、Pytorch2.4.0 框架

和 Huggingface 平台获取所有的数据集和模型，以保

证实验的对比公平性。具体而言，本文主干大语言模

型基于 GPT-4 接口，BERT 编码器采用谷歌的 BERT 
large model（uncased），隐藏层维度为 d = 1 024；为实现

轻量化微调，引入 LoRA 适配器［23］，设置秩为 8、注意

力头数为 16、滑动窗口大小取 3，以捕获潜在的局部

上下文特征；对于标签定义的提示词来说，中文提示

词构造形式为：“你是意图分类任务领域的专家，接

下来你需要基于以下［数据集的任务描述］和［标签

集合］，为每个标签生成相应的［一句摘要性定义描

述］，并以列表形式输出”；而对于联想意图的结构化

提示词来说，需要按照数据集任务特点逐一构造提示

词模板，翻译成中文，提示词构造形式大致为：“你是

［数据集的任务描述］领域的专家，接下来你需要基

于［询问输入文本］展开联想，分析输出潜在传达的

［需求/实体/产品/业务……］意图，并为每个意图生成

［一句摘要性描述］，然后以列表形式输出”。

对于每个询问输入文本来说，我们针对 L-ZCAM
构建的联想层次数量（即聚类簇数）M 进行了实验，以

此探究超参 M 对于模型分类效果的影响。相应的实

验结果如图 4 所示，可见随着 M 从 1 开始增加，L-

ZCAM 能够引入更多的文本外语境信息，分类效果也

随之增加，但当 M 到达 6 之后，出现了模型效果反而

降低的饱和迹象。经过调试，最终确定 M = 5 为最合

适的选择。此外，针对不同的用户对话场景，针对大

语言模型提示工程的质量对于模型最终的意图分类

效果来说有着重要影响。为此，从实验选用的三个数

据集角度开展分析，设计并调试了细分指令，用于帮

助大语言模型拆解语义空间，让它有针对性地、有方

向性地进行零样本语境联想，生成相应数据集下有价

值的语境信息，充当为近似于人类看待任何一件事物

时已经掌握的知识经验储备。相应地，本文分析了

CLINC150、Banking77、HWU64 三个意图分类数据集

的文本特点，用户所传达的意图可以抽象为若干认知

维度，包括：需求（如：目标、命令）、实体（如：银行卡、

灯光）、业务（如：存款、导航）、场景限制（如：时间、地

点）、领域（如：银行业务、驾驶助手）等。

具体来说，如式（4）所述，pa
i 为指定了需求、实

体、业务等细分引导的指令，根据三个数据集的不同

领域，相应的提示词指令也存在些许差异。经过调

试，面向不同的用户对话场景，细分引导指令翻译成

中文大体如下（联想层次数量/聚类簇数 M = 5）：

（1）CLINC150 数据集

“联想层次维度”：［“用户需求”，“目标实体”，

“情境背景”，“领域行为”，“功能目标”］，

“指令”：｛

“用户需求”：“描述用户从根本上想要完成的

事情”，

“目标实体”：“指出查询中涉及的对象或项目”，

图4　L-ZCAM在不同联想意图聚类簇数下的性能表现

Figure 4　Performance of L-ZCAM under different numbers of associa‑
tive intent clusters
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“情境背景”：“说明该请求可能出现的现实世界

情境”，

“领域行为”：“推断与该请求相关的典型操作或

过程”，

“功能目标”：“描述用户可能试图实现的更深层

目的”｝

（2）Banking77 数据集

“联想层次维度”：［“金融需求”，“银行相关实

体”，“流程阶段”，“风险或约束”，“服务目标”］，

“指令”：｛

“金融需求”：“解释用户潜在的金融意图”，

“银行相关实体”：“指出涉及的银行卡、账户或银

行产品”，

“流程阶段”：“推断该请求属于银行业务流程中

的哪个步骤”，

“风险或约束”：“描述可能涉及的担忧、风险或紧

迫性”，

“服务目标”：“描述用户希望获得的银行服务

结果”｝

（3）HWU64 数据集

“联想层次维度”：［“用户指令”，“设备或应用实

体”，“执行动作”，“环境语境”，“助手行为”］，

“指令”：｛

“用户指令”：“解释用户的主要命令或请求”，

“设备或应用实体”：“指出涉及的设备、应用或联

系人”，

“执行动作”：“描述为满足该请求所需的系统

动作”，

“环境语境”：“说明家庭、设备状态或其他上下文

假设”，

“助手行为”：“说明智能助手在功能上应执行的

任务”｝

在模型的训练阶段，本文采用 Adam 优化器，初始

学习率为 2 ´ 10-5，权重衰减系数为 0.01，训练批次大

小为 32，最大训练轮次为 20，早停耐心训练轮次取 5，
并在表征层引入概率为 0.3的 Dropout机制以防止过拟

合。硬件配置为 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2650 v4@
2.20 GHz，所有实验均在两块 NVIDIA A100 80 GB GPU
上以混合精度（FP16）进行，并结合 DeepSpeed Zero‑3
策略进行显存优化，保证高效计算的同时能够最大化

资源利用率。

4. 4　主对比实验结果分析

在本节中，我们将系统分析 L-ZCAM 与现有主流

意图分类方法在 CLINC150、Banking77 和 HWU64 三个

标准数据集上的实验结果。表 2展示了各模型在三个

数据集上的性能对比，实验数据均基于三次独立运行

取均值的形式呈现，其中（1~3）为传统的预训练模

型，（4~8）则是基于生成内容或大语言模型的方法。

整体而言，从表 2 的实验结果可以看出，L-ZCAM
在三个数据集的所有评估指标（准确率、召回率、宏

平均 F1）上均取得最优结果，相较于当下最新方法

MSCLM，L-ZCAM 在 CLINC150、Banking77、HWU64 三

个不同任务场景下公共数据集上的宏平均 F1 分数分

别改善 2.25%、1.28% 和 1.29%，说明所提出的基于大

语言模型的零样本语境联想机制在三个意图分类任

务中具有一致且较好的适用性与鲁棒性。从三种数

据集任务特性来看，CLINC150 是一个多场景、多领域

的小样本任务集，覆盖 150 种用户意图，具有意图分

布离散、类别粒度细的特点；Banking77 则来自金融领

域，常包含结构复杂、术语密集的文本信息；而

HWU64 相对结构稳定，意图层次较浅，偏向任务驱动

型人机对话。L-ZCAM 在这三种不同任务分布上的稳

表2　不同模型方法在三种数据集上的性能对比 单位：%
Table 2　Performance comparison of different methods on three datasets unit: %

模型名称

(1) BERT
(2) Sentence-BERT

(3) Parrot-T5
(4) T-CVAE

(5) GPT-4 Zero-Shot
(6) IntentGPT
(7) MetaTCN

(8) DLNR
(9) MSCLM

(10) L-ZCAM

CLINC150
Accuracy

68.54
78.34
80.28
73.19
78.72
85.33
90.15
90.27
92.86
94.56

Recall
65.21
75.67
77.15
70.25
75.83
82.45
87.24
87.51
89.95
91.92

M-F1
62.18
73.27
75.33
68.41
73.85
80.82
85.37
85.85
88.14
90.12

Banking77
Accuracy

71.23
82.15
83.42
76.82
81.25
87.46
93.28
93.77
95.63
96.73

Recall
68.15
79.82
80.37
73.95
78.95
84.88
90.45
91.02
92.84
94.25

M-F1
66.75
78.04
78.75
71.77
77.33
83.15
88.92
89.50
91.28
92.45

HWU64
Accuracy

74.85
80.27
81.53
75.05
80.18
86.04
91.89
92.22
94.25
95.24

Recall
71.92
77.43
78.28
72.18
77.24
83.27
88.95
89.74
91.36
92.67

M-F1
70.47
75.91
76.89
70.32
75.17
81.89
87.43
88.12
89.87
91.03
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定领先，表明面对跨领域迁移、未知标签干扰和表达

多样性等现实问题时依旧能够保持稳定而优异的意

图理解与分类能力。值得注意的是，与基础的 GPT-4 
Zero-Shot 零样本分类模型相比，L-ZCAM 在引入基于

GPT-4 的零样本语境联想生成机制并结合对比学习

约束后，其整体的监督学习框架在各项指标上均取得

了近 20 个百分点的显著提升，有力体现了本论文模

型结构和设计思想的合理性。

接着，结合表 3 不同模型方法的能力对比角度来

看，表 2 中 9 个基线模型和本文所提的 L-ZCAM 模型

在三项评价指标上呈现出预期中的性能排序，能够较

好地揭示其各自建模策略的优劣。需要指出的是，表 3
中的“语境扩展能力”代表了模型的“不依赖于数据

集样本的文本外语境扩展能力”。最基础的 BERT 模

型由于仅依赖上下文词向量进行文本建模，缺乏额外

的语境扩展能力与标签语义理解机制，因此在三个数

据集上均表现最差。Sentence-BERT 和 Parrot-T5 通过

引入句子级表示和数据增强机制，在语义匹配与表达

多样性方面有所改进，但面对跨领域标签歧义和用户

模糊表达仍存在显著局限。对于早期的生成式模型

T-CVAE 来说，其虽采用了数据生成的方法，具有一定

的文本外语境信息扩展能力，但是其相较于大语言模

型来说缺乏提示词引导，生成内容普遍较短且缺乏导

向性，整体效果十分受限于模型结构以及训练数据规

模，不稳定问题突出。作为当下大语言生成模型的龙

头和标杆，GPT-4 Zero-Shot 能够通过简单直白的自然

语言提示直接“赋予数据集标签”，即可对测试集实现

零样本分类，在各数据集上 F1 值均在 75% 左右，体现

出其良好的泛化能力、语义推理和分类能力基础。然

而，GPT-4对提示设计高度敏感，在缺乏外部标签定义

或联想指引等结构化提示词的情况下，则会导致其在

垂直领域、细粒度意图区分方面存在性能瓶颈。另一

方面，IntentGPT 通过融合领域描述和示例提示，相较

于 GPT-4 Zero-Shot 在意图分类的引导方面表现更优，

语境信息的扩展能够带来更多有用的文本外信息，但

其多轮提示设计带来的交互成本较高，且未充分结合

多层次语境联想策略，是本文所提 L-ZCAM 模型的下

位对比基线。进一步来说，MetaTCN、MSCLM 等为近

年来先进的端到端元学习与对比学习的有监督分类

框架，其中 MetaTCN 侧重于样本选择与结构迁移优

化，而 MSCLM 基于 GPT3.5，并通过引入多语义对齐机

制进一步提升理解能力，在三个数据集上均有着不错

效果，反映出 MSCLM 基于 GPT 大语言模型架构的优

势，即有监督分类框架辅以提示生成能力能对不同领

域的意图判断有着较好的适应性。DLNR 作为大语言

模型加持的小样本学习方法，在未经大规模训练的条

件下获得了与基于有监督对比学习的 MetaTCN 相匹

敌的效果，这也充分论证了大语言模型的语境扩展能

力在增强现有方法语义理解建模方面的强大作用。

然后，从是否结合大语言模型这一维度来看，实

验结果进一步验证了大语言模型在意图分类任务中

的潜力与边界。结合 LLM 进行模型设计的几种方法

（8~10），相较于基于传统结构的方法（1~4）普遍具有

更高的性能水平，说明大模型具备更丰富的世界知

识、语言先验和推理能力，能够有效对抗用户查询短

文本中常见的上下文缺失和表达歧义问题。但与此同

时，这些基于LLM的方法效果仍受提示设计策略、标签

引导方式以及语义控制机制的制约。特别地，本文设

计的L-ZCAM将LLM作为零样本语境联想语义生成器，

进一步引入显式标签定义监督和结构化对比学习建

模，成功实现了从“语言生成”到“分类判断”的桥接与

优化，充分挖掘大模型的语义先验潜力并转化为有监

督分类任务中的零样本语境生成能力。这种策略不仅

在性能上超越了仅靠提示工程的零样本分类模型，也

优于传统的有监督学习框架，为未来 LLM 驱动下的意

图分类提供了一个具有实证意义的结构化路径。

综上所述，L-ZCAM 不仅相较于当前各类主流的

分类模型取得了最优结果，其基于的“LLM 零样本语

境联想+有监督训练”特性更展示出极强的跨任务适

应性、泛化能力与模型可扩展性，验证了语境联想机

制、标签定义引导、对比学习约束对意图分类任务的

重要价值。

4. 5　消融实验结果分析

本节对所提出的 L-ZCAM 模型进行了系统的消

融实验，以进一步验证模型中各关键模块对整体性能

的贡献。表 4 展示了七种模型变体与完整 L-ZCAM 模

型在 CLINC150、Banking77 以及 HWU64 三个标准数据

集上的分类性能对比，评价指标涵盖准确率（Accu‑
racy）、召回率（Recall）和宏平均 F1（M-F1）。

表3　不同模型方法的能力对比

Table 3　Capability comparison of different methods
模型名称

(1) BERT
(2) Sentence-BERT

(3) Parrot-T5
(4) T-CVAE

(5) GPT-4 Zero-Shot
(6) IntentGPT
(7) MetaTCN

(8) DLNR
(9) MSCLM

(10) L-ZCAM

大语言模型

×
×
×
×
√
√
×
√
√
√

对比学习

×
√
×
×
×
×
√
×
√
√

语境扩展能力

×
×
×
√
√
√
×
√
√
√

229



电 子 学 报 2026 年

从整体效果来看，完整的 L-ZCAM 模型在三个数

据集上均优于所有消融变体。这一结果清晰表明，L-

ZCAM 所提出的 LoRA 微调模块、残差特征融合结构、

双路交叉注意力机制以及引入的语义对齐损失函数

L2 和L3 对于意图分类性能的提升都具有不可替代的

作 用 。 尤 其 值 得 注 意 的 是 ，无 论 在 多 场 景

（CLINC150）、高专业术语密集度（Banking77）还是偏

任务驱动型（HWU64）场景下，完整模型均展现出较

好的鲁棒性与泛化能力，说明所提出的设计思路具备

广泛适应性。

进一步地，对比七种模型变体的特点，不难发现

每个模块的移除都会在不同程度上导致性能下降，且

表现差异与各模块的功能高度相关。其中，移除

LoRA 微调模块（w/o LoRA 微调）后，三项指标在所有

数据集上均出现约 3 个百分点的下降，说明 LoRA 轻

量适配机制虽然只对模型微调部分参数，但在高效调

优大语言模型表示能力方面效果方面不可或缺。移

除语义对齐损失函数（w/o L2 与 w/o L3）后性能下降

更加明显，特别是当同时去除两者（w/o L2 + L3）时，

接近 IntentGPT 等基础大语言模型水平。这一结果明

确表明，通过 KL 散度对联想语义与标签定义之间的

对齐约束是推动语义显著收敛和提升分类一致性的

关键机制。同样值得关注的是，去除残差连接和去除

交叉注意力结构后，性能进一步下降。这表明，交叉

注意力机制在建模查询文本与联想意图、标签定义之

间的语义交互关系方面至关重要，而残差特征融合机

制则在保证信息传递稳定性、减缓梯度消失、提升表

达层次性方面发挥了积极作用。这两者共同构成了

L-ZCAM 深层语义建模的框架，能够有效强化文本、

意图和标签语义三者之间的匹配关系与联动能力。

需要指出的是，模型设计期间并未在 RT（文本）

和 RD（定义）之间添加直接的损失函数约束，这源于

一个核心出发点：“意图识别的关键在于挖掘字面关

键词特征外隐式的语境联想信息，而非传统分类系统

文本字面内容与标签定义的直接强对齐”。因此，本

文在损失部分中围绕 RA（联想）为中心，施加了两方

面结构性约束（即L2 与L3）。具体原因还包括以下两

方面：首先，在人机交互过程中，用户所提供的文本

本身具有很高的信息熵和不确定性，直接添加 RT 与

RD 的对齐约束会强化字面特征和分类标签的对齐，

弱化大语言模型生成的文本外联想内容 RA 的作用，

使模型偏向论文引言中图 1 所述的例子——“特征词

浅层匹配”，而非“深层意图推断”。这一点与我们构

建“语境联想中间层”的初衷相悖。其次，在 L-ZCAM
中，模型通过 RA 连接文本侧与标签侧，使其在语境抽

象层面建立起以 RA 为中心的语义坐标系。因此，我

们选择在 RT 与 RA、RA 与 RD 之间施加两个独立的 KL
约束，使由 LLM 生成的联想空间不仅可以与字面空

间相结合（L2），还可以直接贴近标签定义空间（L3），

从而保证隐喻式的联想表征也具备分类能力。

结合各模块设计初衷再度回顾实验结果，可以更

好地理解 L-ZCAM 在各消融实验中的表现逻辑。首

先，LoRA 模块作为大语言模型调参的低秩适配机制，

是实现轻量微调与参数高效共享的关键设计，使得我

们可以在不大规模更新模型全部参数的前提下获得

上下文感知能力的显著提升。其次，L2 通过约束联

想意图语义与询问输入文本语义之间的语义匹配，

L3 则作为联想意图与标签定义间的 KL 散度对齐损

失，旨在从语义分布角度促进两个外部生成文本之间

的统一语义收敛，在形成自洽的标签指导机制中发挥

桥梁作用。残差特征融合结构是吸收残差网络思想

引入的一种优化机制，确保信息流在多个编码层间流

动平稳，有助于避免特征退化现象。而交叉注意力机

制的查询向量互换结构模拟了“人类先感知、然后联

想、进而推理”的过程，通过两两交叉对齐加强三类

输入之间的语义交互，有效提升语义表达完整性和判

别力。

综上所述，本节消融实验从多个维度全面验证了

表4　L-ZCAM在三种数据集上的消融实验结果 单位：%
Table 4　Ablation study results of L-ZCAM on three datasets unit: %

消融配置

完整L-ZCAM模型

w/o LoRA微调

w/o L2

w/o L3

w/o L2 +L3

w/o 残差特征融合

w/o 交叉注意力

w/o 所有模块(=BERT)

CLINC150
Accuracy

94.56
91.34
90.27
89.05
86.88
88.15
87.42
68.54

Recall
91.92
88.65
87.58
86.33
84.12
85.42
84.68
65.21

M-F1
90.12
86.89
85.62
84.33
82.15
83.48
82.75
62.18

Banking77
Accuracy

96.73
93.56
92.45
91.14
88.95
90.28
89.63
71.23

Recall
94.25
91.02
89.86
88.42
86.28
87.63
86.92
68.15

M-F1
92.45
89.23
88.11
86.85
84.33
85.72
85.08
66.75

HWU64
Accuracy

95.24
92.15
91.39
90.02
87.64
89.05
88.27
74.85

Recall
92.67
89.48
88.72
87.35
85.01
86.38
85.65
71.92

M-F1
91.03
88.12
87.04
85.67
83.02
84.56
83.78
70.47
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L-ZCAM 模型结构设计的合理性与模块贡献的独立

性。每一项结构性创新都对最终性能提升具有不可

替代的价值，尤其在大语言模型参与构建的条件下，

如何有效融合联想生成内容、标签语义信息与用户输

入文本成为影响分类性能的关键。L-ZCAM 通过引入

结构化的提示词输入与多路语义融合结构，构建起一

种类人式的意图理解路径，其消融实验结果为未来在

零样本文本理解与人机语义协同任务中的模型设计

提供了强有力的实证支撑与路径参考。

4. 6　不同大模型配置下的实验结果分析

为了评估大语言模型质量对于所提 L-ZCAM 方

法效果的影响，本文结合三个额外的开源大语言模型

Llama3-8b、Qwen2.5-7b、Qwen2.5-1.5b 开展了对比实

验，结果如表 5 所示。由此可见，L-ZCAM 在不同大语

言模型加持下呈现出与语言模型规模、推理能力以及

语义联想深度密切相关的显著梯度差异。总体而言，

使用 GPT-4 作为语义生成核心时，L-ZCAM 在三个数

据集上均取得了最好的效果。这一结果充分验证了

GPT-4 在联想语义生成、任务理解和高阶抽象能力上

的优势，使其在零样本语境中能够更准确地生成高质

量的联想意图集合与标签定义，从而显著提升了 L-

ZCAM 的语义对齐能力。究其原因，L-ZCAM 的性能

高度依赖于联想意图生成模块与标签定义生成模块

的语义质量，而这类生成任务本质上要求模型具备较

强的语义组合能力、跨领域迁移能力以及隐含任务目

标推断水平，因此 GPT-4 在深层语义理解与知识联想

方面的优势直接转化为显著的下游意图分类增益。

换言之，L-ZCAM 在 GPT-4 加持下能够构建更精确、更

具判别力的语义关联特征，使得三个特征空间（原始

文本、联想意图、标签定义）之间的对齐更加紧密，最

终实现最优的分类效果。

5　结束语

在本文中，我们提出了一种基于大语言模型的零

样本语境联想模型（L-ZCAM），旨在提升有监督意图分

类任务中对模糊、短文本的语义理解和分类精度。通

过设计联想意图生成和标签定义集合生成策略，L-

ZCAM 能够有效地对用户输入的查询文本进行多层次

的语义扩展和特征增广，既能够从文本外部的联想语

境中汲取信息，又实现了“文本—联想—标签”三种信息

空间有效的语义对齐，从而实现更加精准和鲁棒的意图

分类。在实验部分，详细验证了所设计模型在三个公开

数据集上的分类效果，并与当前主流的多种基线模型进

行了对比。实验结果表明，L-ZCAM通过结合大语言模

型的生成能力与零样本语境联想机制，能够有效突破传

统有监督方法在低资源场景下的性能局限，能够在各种

复杂、多样的用户对话场景下进行高效的语境联想和意

图分类。未来的工作将进一步探索该模型在多模态、跨

语言及对话系统等更复杂任务中的应用。
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