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SMGN：用于对话状态跟踪的状态记忆图网络

张志昌，于沛霖，庞雅丽，朱 林，曾扬扬
（西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃兰州 730070）

摘 要： 对话状态跟踪是任务型对话系统的重要模块 . 已有研究使用注意力机制模拟图结构来引入历史信息，

但这种方法无法显式利用对话状态的结构性 . 此外，如何生成复杂格式的对话状态也为研究带来了挑战 . 针对以上问

题，本文提出一种状态记忆图网络 SMGN（State Memory Graph Network）. 该网络通过状态记忆图保存历史对话信息，并

使用图结构与当前对话进行特征交互 . 本文还设计了一种基于状态记忆图的复杂对话状态生成方法 . 实验结果表明，

本文提出的方法在CrossWOZ数据集上联合正确率提高1.39%，在MultiWOZ数据集上提高1.86%.
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SMGN: A State Memory Graph Network for Dialogue State Tracking
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（College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou，Gansu 730070，China）

Abstract： Dialogue state tracking is an important module of task-oriented dialogue system. Previous studies exploit⁃
ed the historical dialogue information by attention-based graph structure simulation, but these methods cannot explicitly
take advantage of the structure of the dialogue state. In addition, how to generate complex format dialogue states also brings
challenges to research. In this paper, we propose a state memory graph network(SMGN). The network saves historical infor⁃
mation through the state memory graph, and uses the graph to interact with the current dialogue. We also implement a com⁃
plex dialogue state generation method based on state memory graph. Experimental results show that the proposed method
improves the joint accuracy by 1.39% on the CrossWOZ dataset and 1.86% on the MultiWOZ dataset.

Key words： task-oriented dialogue system；dialogue state tracking；attention mechanism；natural language process⁃
ing；deep learning

1 引言

随着各种智能设备的快速发展，人机对话近年来

引起了学术界和产业界的广泛关注 . 任务型对话系统

相关技术已经在许多产品中得到运用，例如微软公司

的“小娜”（Cortana），苹果公司的智能语音助手“Siri”
等 . 在任务型对话系统中，对话状态跟踪（Dialogue
State Tracking，DST）是一个重要模块，该模块的主要目

标是追踪用户意图并构建对话状态集合，集合由多个

结构化的“领域-槽位-值”三元组构成 . 表 1展示了一个

对话状态跟踪任务示例，对于用户输入的话语，对话状

态跟踪模型需要识别出句子的对话状态（例如“酒店-房

间类型-标准间”）. 正确识别对话状态对任务型对话系

统非常重要 .

传统的静态对话状态跟踪模型仅依赖当前轮用户

输入的话语［1~4］. 这类方法忽略了对话历史和当前对话

的关系 . 在多轮对话中，经常需要利用历史对话中的信

表1 对话状态跟踪任务示例

对
话
文
本

对
话
状
态

用户用户:帮我定一间香格里拉酒店的标准间 .
系统:请问您哪一天入住呢?
用户用户:明天 .再帮我预定一辆从首都国际机场到酒店的出租车 .
系统:请问您几点可以从首都国际机场出发?
用户用户:……

{酒店-名称-香格里拉酒店,酒店-房间类型-标准间,酒店-入住

日期-明天,出租车-出发地-首都国际机场,出租车-目的地-香格

里拉酒店}
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息来帮助理解用户当前的意图，所以历史敏感的对话

状态跟踪模型成了主流研究方向［5~8］. 其中多数研究都

选择通过对历史文本进行编码来引入上文信息，而文

献［9~11］等研究表明，对历史时刻生成的对话状态进

行编码会更有效 . 与对话文本不同的是，对话状态本身

具有结构性，文献［9］就利用这种结构建立模式图来帮

助模型进行特征交互 . 但是，过去的研究没有显式利用

对话状态的结构，只是通过注意力机制中特征的连接

来模拟模式图，这种方法忽略了图结构中结点自身包

含的信息 .
另外，随着对话系统的复杂度逐渐提升，如何生成

复杂格式的对话状态也成了一个研究的热点 . 传统方

法是使用序列标注生成对话状态［12］，该方法在其他自

然语言处理研究中得到了广泛的运用［13，14］. 但是这种

方法无法应对复杂场景下的要求 . 例如，某些槽位对应

的值仅出现在历史对话中，或者槽位并不对应某个具

体的值而是对应“是”或“否”（例如在预定酒店场景中，

可能会出现“酒店-停车位-否”这类对话状态）. 已有研

究提出多种方法使模型可以生成复杂格式的对话状

态 . 例如文献［7，10］等通过预测 4种离散的运算状态

来决定对槽位执行何种操作，文献［15］提出通过编码

器-解码器模型（Seq2Seq）将状态预测转化为生成式任

务 . 这些方法会为模型带来额外的计算负担，并且需要

针对不同的对话状态调整生成规则，可扩展性差 .
针对上述问题，本文提出了一种状态记忆图网络

（State Memory Graph Network，SMGN）. 在对话开始时，

模型枚举所有可能出现的“领域-槽位”关系对，通过编

码器进行编码生成槽结点，再使用槽结点与对话文本

生成的值结点进行特征交互，通过两类结点连接形成

状态记忆图 . 图1展示了表1样例对应的状态记忆图 .

在状态记忆图中，槽结点与值结点相连的边对应

一条对话状态，整个状态记忆图对应对话状态集合 . 模
型会使用状态记忆图与当前对话进行特征交互并更新

对话状态集合，之后通过图注意力网络（Graph Atten⁃
tion neTwork，GAT）［16］对状态记忆图进行更新 . 此外，

本文通过值结点标记器和图连接层实现了一个新的对

话状态生成方法，首先通过值结点标记器为当前对话

生成值结点，之后通过判断槽结点与值结点是否连接

来生成对话状态 . 由于状态记忆图会保留历史对话产

生的值结点，语义槽可以和历史文本中的值构建对话

状态 . 通过预生成公共值结点，模型也可以生成类似

“是”或“否”的特殊类型值，这使得本文的模型可以生

成复杂格式的对话状态，并且具有很强的扩展性 .
为了验证模型的有效性，本文在 3个公开的任务型

对话数据集（中文数据集 CrossWOZ［17］，英文数据集

MultiWOZ 2.0［18］及MultiWOZ 2.1［19］）上进行了实验 . 实
验结果表明，本文提出的模型在3个数据集上的联合正

确率分别为 37.47%，53.03%和 54.88%. 实验分析表明

了本文的模型可以有效提升对话状态跟踪任务的性

能 . 相比其他模型，本文模型对历史对话的语义理解

能力更强 . 另外该模型比其他同类模型的运算效率

更高 .
本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种显式利用图结构的状态记忆图网

络，通过状态记忆图与当前对话进行特征交互，可以更

有效地捕获对话状态的语义信息；

（2）针对复杂结构对话状态生成困难的问题，本文

实现了一个基于状态记忆图的复杂对话状态生成方

法，通过这种方法模型可以应对各种复杂格式的对话

状态生成要求；

（3）在 3个公开的多轮对话数据集上进行了对比

实验，实验结果表明本文方法可以有效提高对话状态

跟踪任务的联合正确率，与同类模型相比运算效率

更高 .
2 状态记忆图网络

本文提出的状态记忆图网络模型结构如图2所示 .
状态记忆图网络由编码层、值结点标记器、图连接层以

及图更新层4部分组成 .
2. 1 任务定义

针对任意一个多轮对话，t时刻的对话历史文本 X
可以表示为

X = {(R1 U 1 )  (R2 U 2 )  (Rt - 1 U t - 1 )} （1）
其中，Ri 表示系统在第 i轮生成的回复，U i 表示用户在

第 i轮（或者 i时刻）输入的话语 . t－1时刻的对话状态

集合可以表示为S t - 1 = {(dj sj vj ) jÎ J}，其中，dj表示领

域，sj表示槽位，vj 表示槽位对应的值，J表示对话状态

总数 .
虽然不同对话系统间的对话状态格式有所区别，

但都能通过规则转化为“领域-槽位-值”结构的三元组 .
例如某些对话系统需要预测意图，此时只需要将“意

图”槽位对应值设为“空”即可（形如“领域-意图-null”）.

图1 状态记忆图示例
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对话状态跟踪任务的目标是给定对话历史X和历史状

态集合 S t - 1，根据用户 t时刻的输入 U t 预测对话状态

集合S t.
2. 2 编码层

在编码层中，模型分别进行槽结点编码以及输入

编码，两部分编码任务共享同一个编码器 .
槽结点编码槽结点编码：在对话开始时，模型通过枚举列出所

有可能出现的“领域-槽位”关系对，并且为每个关系对

编码生成一个槽结点 . 本文使用 BERT（Bidirectional
Encoder Representation from Transformers）作为编码器 .
BERT是一种大规模预训练语言模型［18］，具有强大的通

用上下文语意表示能力，已在其他自然语言处理任务

中得到充分运用［19］. 槽结点的具体编码计算方式如下：

n i =BERT ft([CLS]ÅdjÅ[SEP]Åsjk ) （2）
其中，［CLS］和［SEP］为 BERT编码器预先设定的标记

符，Å表示拼接操作，dj表示第 j个领域，sjk表示第 j个领

域下对应的第 k个语义槽 . BERTft表示在训练期间将对

BERT进行微调（fine-tune）. 编码后模型截取标识符

［CLS］对应的上下文向量作为结点的整体表示n i.
通过槽结点编码，模型获得了一系列槽结点构成

的集合 N ={n1 n2 nJ }. 需要说明的是，槽结点编码

过程并不受对话内容影响，槽结点的个数只与对话系

统所支持的领域与槽位有关 .
输入编码输入编码：在 t时刻，模型将系统回复 Rt 及用户输

入 U t 进行拼接并通过 BERT进行编码，具体计算方式

如下：

H t =BERT ft([CLS]ÅRtÅ[SEP]ÅU t ) （3）
输入编码与槽结点编码共享同一个 BERT编码

器，也会在训练期间对 BERT进行微调 . 模型截取标

识符［CLS］对应的上下文向量 h t
cls 作为当前轮对话的

整体表示，截取用户输入 Ut对应的上下文向量 H t
U =

{h t
1 h

t
2 h t

n n = |U t |}作为用户输入的表示，其长度与

U t相等 .
2. 3 值结点标记器

在获得用户输入U t对应的上下文向量H t
U后，模型通

过值结点标记器提取值结点 . 值结点标记器会进行一个简

单的序列标注任务，为每个上下文向量标注一个边界标

签来划分出实体边界 . 本文采用BIO（（B-begin，I-inside，
O-outside））标注方法，标注方法的具体细节可以参考文

献［12］. 在标注任务中，模型只判断实体的边界而不进

行实体分类 . 在标注结束后，模型对同一实体内的上下

文向量进行平均池化，再与当前时刻的句向量h t
cls 拼接

获得值结点 . 具体计算方式为

y t
i =ReLU (Wh t

i + b) （4）

o t
i = arg max
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∑
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v t
i =

ì
í
î( 1

L ∑0 ≤ l ≤ L

h t
i + l)Åh t

cls

ü
ý
þ

（6）
其中，W，b是可训练参数，y t

i Î R3 是对应 3个实体标记

图2 状态记忆图网络模型结构图
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B，I，O的三维实数向量，o t
i Î R3 是第 i个字对应实体标

记B，I，O的概率向量，L为第 i个实体的字段长度 . 经过

值结点标记器后，模型将新生成的值结点加入集合 V

中，得到 V = {v1
1 v

1
2 v1

n v
2
1 v2

n v t
1v t

n}. 每个时

刻生成的值结点个数受到当前用户输入的影响 .
2. 4 图连接层

经过值结点标记器后，模型将当前时刻的值结点

添加到状态记忆图中，并对每一对“槽结点-值结点”进

行分类，判断两个结点之间是否有边，从而构建连接关

系 . 图连接层的具体计算方式为

e ij = (n iÅ elem j|n i ÎNelem j ÎV ) （7）

oeij = arg max

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç exp ( )e ij

∑
k = 1

2

exp ( )e ij k

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
（8）

S t = {oe11 oe12 oeij} （9）
其中，oeij Î R2 是槽结点 ni与某个值结点 elemj的二分类

结果的概率向量，St是当前时刻的对话状态集合 . 通过

图连接层，模型为每个槽结点修正了当前时刻对应的

值结点，并且更新了对话状态集合 .
2. 5 图更新层

在图更新层中，模型将根据状态记忆图的连接关

系对结点进行更新 . 除了保留图连接层的信息外，模型

还为相似的槽结点添加连接 . 具体方法是，如果两个槽

结点具有相同的领域或者槽位，则为这一对结点添加

一条边 . 完成连接后，模型得到了 t时刻状态记忆图对

应的邻接矩阵At，之后将使用该邻接矩阵对状态记忆图

进行更新 .
模型采用图注意力网络GAT实现图更新 . 对于一

个拥有M个结点的图，图注意力网络使用由槽结点和值结

点拼接获得的结点状态图 H͂ = {h͂1 h͂2 h͂m mÎNÅV }
作为输入，旨在通过邻接矩阵At在一阶临结点间进行特

征交互，得到结点间的抽象表示
~
H ′ = {h͂′1 h͂′2 h͂′m}作

为输出 . 图注意力网络具体可表示为

α ij =
exp ( )LeakyReLU ( )aT[ ]Whh͂ i||Whh͂ j

∑
kÎN i

exp ( )LeakyReLU ( )aT[ ]Whh͂ i||Whh͂k

（10）

h͂′i = σ ( 1
K∑k = 1

K ∑
jÎN i

α ijWhh͂ j ) （11）
其中，N i 是结点 i的所有一阶邻结点，Wh 和 a是可训练

权重矩阵，α是每个 h͂j对 h͂i的归一化注意力权重，σ是非

线性激活函数，(×)T 代表转置操作，||表示拼接操作，K表

示多头注意力的个数 .

经过图注意力网络后，状态记忆图中的结点信息

将被更新，在 t+1时刻被传送至图连接层，为新一轮对

话带来历史信息 .
2. 6 损失计算

整个网络的损失由值结点标记损失和状态分类损

失两部分组成 . 两部分损失都通过交叉熵损失函数

（cross entropy loss）［20］计算得到，具体计算方式如下：

Lv  -∑
i = 1

t ∑
j = 1

||Ut

ŷ t
ij log ( y t

ij ) （12）

LN  -∑
ij = 1

|| m

ê ij log (e ij ) （13）
L = α1 Lv + α2 LN （14）

其中，Lv 是值结点标记损失，LN 是状态分类损失，α1 和

α2是通过开发集结果微调的超参数 .
3 实验及分析

3. 1 数据集

本文在 3个公开数据集 CrossWOZ，MultiWOZ 2.0
和MultiWOZ 2.1上进行实验 . CrossWOZ［17］是一个大规

模跨领域中文任务导向对话数据集，包含 6 000余轮对

话和 102万句话语，涉及 5种领域、72种槽位、7 000余
种槽位值，每个对话平均涉及 3.2种领域 . MultiWOZ
2.0［18］是英文多领域对话数据集，包含 7种领域、25种槽

位、4 500余种槽位值 . 为了对比的公平性，本文效仿文

献［5］丢弃两个数量过少且仅出现在训练集的领域数

据 . MultiWOZ 2.1［19］是对 2.0版本数据集的修正版本 .
表2为3个数据集的具体信息统计 .

3. 2 参数设置

针对CrossWOZ数据集，本文采用文献［23］发布的

BERT-WWM版本作为预训练模型；针对MultiWOZ 2.0
及MultiWOZ 2.1数据集，模型使用Google发布的BERT-

large-uncased［20］版本 . 模型初始学习率设为 5e-5，学习

率热身系数设为 0.1，即在前 10%的训练中，学习率从 0
递增至预设值，并在之后线性衰减 . 模型的优化算法使

用Adam［24］. 其他参数通过对比开发集的实验结果来确

定 . 模型批处理大小设置为 32，在 Tesla P40 GPU上训

练迭代 100个周期，当连续 10个周期损失没有降低时

表2 数据集信息统计

统计信息

语言

领域

槽位

槽值

对话数

轮次总数

CrossWOZ
中文

5
72
7 871
5 012
84 692

MultiWOZ 2.0
英文

7
25
4 510
8 438
115 424

MultiWOZ 2.1
英文

5
25
4 510
8 133
113 556
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训练过程会提前终止 . 本文平均了多个随机种子下的

实验结果，用以减少统计误差 .
3. 3 实验结果

表 3和表 4分别给出了在中文数据集CrossWOZ和
英文数据集MultiWOZ上的实验结果 . 针对 CrossWOZ
数据集，本文与文献［15］提供的 TRADE模型进行性能

比较 . CrossWOZ数据集的特点是大量对话发生在跨

领域场景中，而跨领域或多领域场景会为模型带来

更大的噪音，影响模型预测 . 表中 S表示单一领域；M
表示多领域但是领域内信息并不发生交叉；M+T表

示多领域并且与交通领域相关；CM表示跨领域，即

领域内信息会发生交叉，多个槽位可能指向同一实

体；CM+T表示跨领域并且与交通领域相关 . 本文的模

型与 TRADE模型相比在 S场景下联合正确率提升了

0.97%，在M场景下提升了 1.47%，在M+T场景下提升

了 1.27%，在 CM场景下提升了 2.15%，在 CM+T场景下

提升了 2.09%，总体提升了 1.39%. 可以看出 SMGN模

型在多领域和跨领域等复杂场景下性能提升更加

明显 .

表 4是在MultiWOZ数据集上的实验结果 . 为了公

平进行对比，本文将各个模型实验时使用模型的具体

情况列在表 4中 . 其中“Ontology”列表示模型在实验中

是否使用预定义本体方法 . 预定义本体是指在对话开

始之前提前告知模型哪些槽位类型会出现在该对话

中，使用预定义本体会大幅降低对话状态种类数目，从

而降低任务难度 .“BERT”列表示该模型在实验中是否

使用例如BERT等预训练语言模型 . 使用BERT的模型

相比其他模型在词向量编码过程中更有优势，模型可

以捕获到更丰富的语义信息 .
本文主要与以下对话状态跟踪方法进行对比 .
DST-Reader［7］：将对话状态跟踪任务建模为阅读

理解任务，通过预测字段跨度来提取槽位值 .
HyST［23］：使用分层循环神经网络（Recurrent Neu⁃

ral Network，RNN）编码器，通过混合模型结合预定义本

体与开放词表 .
TRADE［5］：对整个对话历史文本进行编码，使用复

制增强解码器对每个槽位进行解码 .

DSTQA［6］：将对话状态跟踪任务建模为问答任务，

并使用动态演变的知识图来学习槽值对的连接关系 .
SOM-DST［24］：将对话状态视为一个固定大小的临

时记忆，并提出了选择覆盖机制 .
SUMBT［11］：使用BERT作为话语，槽位和值的编码

器，通过计算距离来对每个候选值进行评分 .
SST［9］：利用注意力机制模拟对话状态模式图，通

过循环网络控制状态更新 .
从表 4可以看出，SMGN在 2个数据集上的联合正

确率分别为 53.03%和 54.88%. 在MultiWOZ 2.0数据集

中本文模型超越其他模型；在MultiWOZ 2.1数据集中，

本文模型性能略弱于 SST模型，这是因为 SST模型是使

用预定义本体方法方法设计的模型 . 相比起其他同种

类模型，本文模型的性能有明显提升 .
3. 4 消融实验

在本节中，本文将进行消融实验，通过对模型中各

个模块进行替换或删除后比较性能，从而验证SMGN模

型中各部分改进的有效性 . 表 5是在MultiWOZ 2.0数
据集上进行消融实验的结果 .

首先尝试从SMGN模型中删除图更新层，这将使模

型变为静态模型，仅能保留上一轮对话的历史信息，更

早的信息将被覆盖 . 这种方法会大幅降低模型的正

确率 .
其次尝试将模型图更新层中的图注意力GAT网络

替换为 Transformer结构，并使用结构图的连接关系作

为注意力权重矩阵 . 这使得状态记忆图退化为仅利用

边结构的模拟图方法 . 可以看出，替换后性能与隐式利

用图网络的 SST模型性能相近，这表明显式构建图网络

表3 CrossWOZ数据集实验结果

任务分类

Single-domain (S)
Independent multi-domain (M)

multi-domain+traffic (M+T)
Cross multi-domain (CM)

Cross multi-domain+traffic (CM+T)
Overall

TRADE联合

正确率/%
71.67
45.29
37.98
30.77
25.65
36.08

SMGN联合

正确率/%
72.63

46.76

39.25

32.92

27.74

37.47

表4 MultiWOZ数据集实验结果

模型

DSTreader
HyST
TRADE
DSTQA
SOM-DST
SUMBT
SST
SMGN

Ontology

√

√

√
√

BERT

√
√

√

MultiWOZ 2.0
联合正确率/%

39.41
42.33
48.60
51.44
51.38
48.81
51.17
53.03

MultiWOZ 2.1
联合正确率/%

36.40
38.10
45.60
51.17
52.57
52.75
55.23

54.88

表5 消融实验结果

Model
SMGN

-Graph Update Layer
GAT-->Transformer

Value Node Tagger-->State prediction
BERT-->Word2Vec+BiLSTM

MultiWOZ 2.0联合正确率/%
53.03
45.97(-7.06)
50.25(-2.78)
50.79(-2.24)
50.74(-2.29)
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可以有效提升模型对上文信息的利用能力 .
为了与其他不使用BERT预训练语言模型的对话状

态跟踪方法进行对比，本文将BERT替换为Word2Vec+
双向长短时记忆网络（Bidirectional Long Short-Term
Memory，BiLSTM）方法并将其作为模型的编码层进行

对比实验 . 从结果可以看出，使用预训练语言模型可以

提升对话状态跟踪任务性能，但即使不使用 BERT，状
态记忆图网络仍然比其他同类模型性能更好 .

最后本文尝试使用状态预测方法代替模型的值结

点标记器，实验结果表明在使用状态记忆图的模型中，

“标记值结点+结点分类”的方法会比直接进行状态预

测的方法效果更好 .
3. 5 效率对比

SMGN模型的另一优点是可以提高计算效率 . 由
于使用了状态记忆图，模型无需在每一轮都对历史文

本或对话状态进行重新编码，仅需要保存并传递状态

记忆图中的结点信息和连接关系 . 为了证明以上观点，

本文在相同的计算环境下，使用不同模型在MultiWOZ
2.0数据集上进行实验，并对比一轮对话状态跟踪任务

所需的平均时间，实验结果如表 6所示 . 其中 SOM-

DST，SUMBT和本文提出的 SMGN模型使用BERT作为

编码器 .

可以看出，相比 TRADE等对话文本编码模型，虽

然 BERT编码器编码所需时间比RNN要高出数倍，但

是本文模型整体运算时间远低于此类模型 . 与其他状

态信息编码模型相比，本文的模型计算效率仅略低于

SST模型，这主要是由于使用BERT编码会比其他静态

语言模型花费更多计算时间 . 但横向对比使用 BERT
作为编码器的 SOM-DST和 SUMBT模型，本文模型可以

提升 48%~138%的计算效率 . 如果对运算效率有严格

要求或没有GPU运算资源，SST模型是最佳选择；如果

可以使用预训练语言模型，综合考量性能和效率，本文

模型优势更明显 .
3. 6 样例分析

为了进一步验证 SMGN模型的有效性，本文在

CrossWOZ数据集中选取了一个跨领域场景的对话作

为样例进行分析，结果如表7所示 .
为了便于对比，在表格中省去了两种模型均预测

正确的对话状态 . 在样例中，用户于第二轮对话时使用

“那附近”一词代替了景点名称“寿延寺”，而“寿延寺”

一词仅出现在上一轮对话历史中 . TRADE模型在这个

样例中无法正确预测出用户希望寻找“寿延寺”景点附

近的酒店，只能判断出酒店类型为高档型 . 另外，

TRADE模型无法有效区分“延寿寺”和“延寿寺附近”这

种语义非常相近的槽值，这导致餐馆领域的地点槽位

没有找到完全正确的答案 . 本文的模型在状态记忆图

中保留了第一轮对话形成的值结点“寿延寺附近”，在

结合当前时刻用户的描述后模型可以正确判断出（酒

店-位置-寿延寺附近）对话状态，并且“延寿寺”和“延

寿寺附近”会作为两个向量相似但不同的值结点存储

在状态记忆图中，使模型可以正确区分相似的槽值 .
这表明了 SMGN模型可以更加有效地处理复杂格式的

对话状态生成要求，并且对历史对话的语义理解能力

更强 .
4 总结

针对对话状态跟踪任务，本文提出了一种状态记

忆图网络模型，旨在显式利用对话状态自身结构来增

加历史信息的语义理解能力 . 此外，针对复杂格式对话

状态生成困难的问题，本文实现了一个基于状态记忆

图的对话状态生成方法，通过判断结点连接情况来生

成对话状态 . 因为结点定义自由且易于扩展，该方法可

以应对不同格式的生成要求 . 本文在 3个公开的多轮

对话数据集上进行了实验 . 实验结果表明，本文的方法

可以有效提高对话状态跟踪任务的性能，同时可以提

高运算效率 . 在今后的研究中会考虑如何将模型修改

为并行的多任务学习模型，以解决现有模型会受到错

误传播影响的问题 .
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