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摘摘摘要要要

近年来，多意图口语理解（SLU）已经成为自然语言处理领域的研究热点。当前先进
的多意图SLU模型采用图-交互式框架进行联合多意图识别和槽位填充，能够有效地
捕捉到词元级槽位填充任务的细粒度意图信息，取得了良好的性能。但是，它忽略了
联合作用下的意图所包含的丰富信息，没有充分利用多意图信息对槽填充任务进行指
引。为此，本文提出了一种基于多意图融合框架（MIFF）的联合多意图识别和槽填
充框架，使得模型能够在准确地识别不同意图的同时，利用意图信息为槽填充任务提
供更充分的指引。我们在MixATIS和MixSNIPS两个公共数据集上进行了实验，结果
表明，我们的模型在性能和效率方面均超过了当前最先进的方法，同时能够有效从单
领域数据集泛化到多领域数据集上。

关关关键键键词词词：：： 多意图口语理解 ；多意图融合框架 ；联合多意图识别和槽位填充
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Abstract

In recent years, multi-intent spoken language understanding (SLU) has become a re-
search hotspot in the field of natural language processing. The current state-of-the-art
multi-intent SLU model uses a graph-interaction framework for joint multi-intent de-
tection and slot-filling, which can effectively capture fine-grained intent information
for lexical element-level slot-filling tasks and achieves good performance. However, it
ignores the rich information contained in the intent under joint action and does not
fully utilize the multi-intent information to guide the slot-filling task. To this end, this
paper proposes a joint multi-intent detection and slot-filling approach based on the
multi-intent fusion framework (MIFF), which enables the model to accurately identify
different intents while using the intent information to provide more adequate guidance
for the slot-filling task. We conducted experiments on two public datasets, MixATIS
and MixSNIPS, and the results show that our model outperforms current state-of-
the-art methods in terms of performance and efficiency, while being able to effectively
generalize from single-domain dataset to multi-domain dataset.
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1 引引引言言言

口语理解（Spoken Language Understanding, SLU） (Tur et al., 2011; Young et al., 2013)是
面向任务的对话的关键组成部分系统，其目的是创建一个语义框架，总结用户的请求。利用
意图识别来识别用户意图，利用槽填充来提取相关语义成分，构建语义框架。由于意图识别
和槽填充这两个子任务紧密相关，主流SLU系统采用联合模型来建模它们之间的相关性。在
现实场景中，用户通常在话语中表达多个意图，如亚马逊内部数据集中52%的例子是多意图
的(Gangadharaiah et al., 2019)。Figure 1展示了一个两意图示例，其中包含一个分类任务来对
意图标签进行分类(即，预测意图为atis aircraft和atis city)和一个序列标记任务来预测槽
标签序列(即，将语句标记为{O, O, O, O, O, O, O, B-aircraft code, O, O, O, O, O, O, B-city name,
O })。然而，以往的工作大多只关注简单的单意图场景，无法有效处理原始网络的多意图。最
近，多意图SLU逐渐受到关注，因为它在我们日常生活中具有重要的应用价值 (Gangadharaiah
et al., 2019; Qin et al., 2000)，它可以处理包含多个意图的语句。为了满足现实生活的需
要，Xu等人 (2013)和Kim等人 (2017)开始探索多意图SLU。然而，他们的模型只考虑了多重意
图识别，而忽略了槽填充任务。最近，Gangadharaiah 和Narayanaswamy (2019) 首次尝试提出
了一个多任务框架来联合建模多重意图识别和槽填充。Qin等 (2020)进一步提出了一种自适应
交互框架（AGIF）来实现细粒度的多意图信息集成。基于图注意网络[7]和非自回归方式的思
想，Qin等人 (2021)提出了一个全局局部图交互网络(global - local graph Interaction network,
GL-GIN)，该网络建模了多个意图和话语中所有槽之间的槽依赖和交互，获得了先进的性能。
虽然该模型取得了较好的效果，然而，它在模型浅层交互中只是将多意图和槽填充信息简单的
拼接，没有充分挖掘意图中对槽的填充具有重要的指导意义的信息，从而让训练效率和模型性
能大打折扣。

为了进一步增强多意图与槽填充的关联性以及协同优化的效果，我们提出了一个多意图融
合框架，其核心是多意图融合层，该层包含了三种信息的融合过程，实现了在意图识别和槽填
充任务之间建立更加稳定有效的连接。考虑到意图识别任务在联合效应中起着重要作用，我们
提出了意图强化层，获得了更丰富的多意图信息表示，提高了整体框架的鲁棒性。在MixATIS
(Hemphill et al., 1990)和MixSNIPS (Coucke et al., 2018)两个公共数据集上的实验结果表明，
我们的框架获得了最先进的性能。此外，由于充分利用了意图信息，我们的模型更容易协调意
图识别和槽填充任务，大大提高了训练效率。
我们的贡献总结如下：1）我们构建了一个意图强化层，更好地丰富了多意图信息和缓解信

息遗忘问题。2）为了更好地利用意图信息，我们首次（在我们认知下）尝试构建了用于联合多
意图识别和槽填充的多意图融合层。3）在两个公开数据集上的实验结果表明，我们的框架不仅
达到了最先进的性能，而且更容易协调意图识别和槽填充，大大提高了训练效率，为对话系统
的下游任务提供了一个创新的方法。

2 相相相关关关工工工作作作

尽管SLU已经有很长的历史，但对于多意图SLU的研究在近几年才出现作为一个新任
务。多意图SLU是由Gangadharaiah等人 (2019) 首先提出的，并由Qin等人(2020; 2021)证明
了其重要性。在这一节中，我们将介绍SLU历史中一些经典的工作。SLU任务通常由两个子
任务组成，分别是槽填充和意图识别。槽填充任务可以被视为一个序列标注任务，而意图
识别任务可以被视为一个分类任务。传统的方法包括用条件随机场（Conditional Random
Fields，CRF） (Raymond et al., 2007)用于槽填充，以及用于意图识别的支持向量机（Support
Vector Machines, SVM） (Haffner et al., 2003)和Adaboost (Schapire et al., 2000)，都取得了
很好的效果。自从深度学习开始蓬勃发展以来，这两个子任务的性能也达到了一个更高的
水平。循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）首次被Yao等人引入SLU任务 (Yao
et al., 2000)。随后，Yao等人(2014)在SLU任务中利用了长短期记忆网络（Long Short Term
Memory，LSTM）的优势。他们都取得了显著的效果。从此，SLU任务步入了深度学习的时
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show  me the type  of  aircraft that         cp                uses  and what time zone  is        denver         in

Slot:   𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑩 − 𝒂𝒊𝒓𝒍𝒊𝒏𝒆_𝒄𝒐𝒅𝒆 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑶 𝑩－𝒄𝒊𝒕𝒚_𝒏𝒂𝒎𝒆 𝑶

Intent:                                                         atis_aircraft                                                atis_city

NLU Semantic Frame: 

Figure 1: 多意图SLU框架

代。近年来，多任务训练，如联合学习考虑了意图与槽之间的相互关联，取得了很好的效
果，推动了SLU的发展。Zhang等人(2016)通过引入一个共享的RNN编码器来建模意图和槽
之间的关联，以此来实现槽与意图之间的联合，这可以被视为一个隐式的联合模型。Qin等
人 (2019)提出了一个堆叠传播模型（Stack-Propagation），以更好地利用意图语义信息来
指导槽填充。上述模型可以被视为单一信息流向的联合模型。E等人(2019)提出了一个新
颖的SF-ID网络，同时考虑到槽到意图和意图到槽的双向影响，为槽填充和意图识别提供
了双向影响的机制。最近，多意图SLU逐渐受到关注，因为它在我们日常生活中具有重要
的应用价值 (Gangadharaiah et al., 2019; Qin et al., 2000)，它可以处理包含多个意图的语
句。Gangadharaiah 等人(2019) 首次尝试提出了一个多任务框架，以联合建模多重意图识别
和槽填充。Qin等人(2020)进一步提出了自适应交互框架（AGIF），以实现更细粒度的多意图
信息集成。基于图注意网络和非自回归方式的思想，Qin等人(2021)提出了全局局部图交互网
络（GL-GIN），该网络可以建模多个意图和话语中所有槽之间的槽依赖和交互，获得了先进
的性能和效率。虽然该模型取得了较好的效果，然而，它在模型浅层交互中只是将多意图和
槽填充信息简单的拼接，不能充分挖掘意图中对槽的填充具有重要的指导意义的信息，从而
让训练效率和模型性能大打折扣，我们的模型主要基于GL-GIN上改进。此外，最新的研究还
有Xing等人(2022)通过构建Co-guiding模型种实现两个任务之间的相互指导的新型模型，通过
异构语义标签图实现多个意图识别和槽填充之间的相互指导。

为了进一步增强多意图与槽填充的关联性以及协同优化的效果，我们提出了一个多意图融
合框架，其中核心结构是多意图融合层，该层包含了三种信息的融合过程，可以在意图识别和
槽填充任务之间建立更稳定有效的连接。考虑到意图识别任务在联合效应中起着重要作用，我
们还应用了意图强度层，以获得更丰富的意图在话语中的表示，从而提高整体框架的鲁棒性。
我们在MixATIS(Hemphill et al., 1990)和MixSNIPS(Coucke et al., 2018)两个公共数据集上进行
了实验，结果表明，我们的框架获得了最先进的性能。此外，由于我们充分利用了多意图信
息，因此我们的模型更容易协调意图识别和槽填充任务，从而大大提高了训练效率。

3 问问问题题题定定定义义义

多多多意意意图图图识识识别别别. 给定输入序列𝑥 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛)，多意图识别可以被定义为一个多标签分类任
务，其输出一个序列意图标签𝑜𝐼 = (𝑜𝐼1, . . . , 𝑜𝐼𝑚)，其中𝑚 是给定话语中意图的数量，𝑛 是话语的
长度。

槽槽槽填填填充充充. 槽填充可以被视为一个序列标注任务，将输入话语𝑥 映射到一个槽输出序列𝑜𝑆 =

(𝑜𝑆1 , . . . , 𝑜𝑆𝑛)。

4 模模模型型型

在本节中，我们将详细介绍我们的MIFF模型。模型的体系结构如Figure 2所示。MIFF模
型由一个共享编码器、两个解码器和两次融合过程组成。
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Figure 2: 模型架构和多意图融合过程

4.1 共共共享享享编编编码码码器器器

给定一个带有词元序列的句子 {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛}，输入嵌入层𝜑𝑒𝑚𝑏 将标记序列映射为嵌入
序列 𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 ∈ R𝑛×𝑑（𝑑 表示嵌入维度）。随着Qin 等人 (2019) 提出的方案，
具有双向LSTM（BiLSTM）的自注意力编码器被用来捕获在词元顺序和上下文信息中的特
征。BiLSTM (Chen et al., 2017) 通过使用ℎ𝑖 = BiLSTM(𝑥𝑖) 生成上下文敏感的隐藏状态 𝐻 =

ℎ1, ℎ2, . . . , ℎ𝑛。受Vaswani 等人 (Shaw et al., 2018) 的启发，词元矩阵表示上使用了自注意力机
制。𝐴 = Self-Attention(𝐻)。将𝐻 和𝐴 并联成一个矩阵，获取更丰富的语句编码信息：

𝑬 = 𝑯 | | 𝑨. (1)

4.2 意意意图图图强强强化化化层层层

我们构建了一个由带有残差连接 (He et al., 2016)的BiLSTM组成的意图强化层，利用更
丰富的意图表示，最大限度地减少信息遗忘。我们将BiLSTM的输出和编码表示融合为意图表
示：

ℎ̂ = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑬), (2)

ℎ = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝛼 ℎ̂ + 𝛽 𝑬), (3)

𝐼 = 𝜎(𝑾𝑰 (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈 (𝑾𝒉ℎ + 𝑏ℎ)) + 𝑏𝐼 ), (4)

其中ℎ̂和ℎ用于增强特定任务的表征；𝐼 = {𝐼1......𝐼𝑛} 代表强化后的多意图隐藏层表示；𝛼 和 𝛽 是
控制上下文意图信息强化超参数；𝜎表示sigmoid激活函数；𝑊ℎ和𝑊𝐼是可训练矩阵参数。

4.3 Token级级级别别别的的的意意意图图图识识识别别别解解解码码码器器器

我们使用token级别的多标签多意图识别 (Qin et al., 2021)来进一步提取有效的意图信息，
其中通过对所有预测的tokens投票来获得句子结果。句子的意图结果𝑜𝐼

𝑘
可由下列公式获得：

𝑜𝐼𝑘 = {𝑜𝐼𝑘 |
𝑛∑︁
𝑖=1

1[𝐼 (𝑖,𝑘 ) > 0.5] > 𝑛/2}, (5)

其中𝐼 (𝑖,𝑘 )表示𝑖对𝑜
𝐼
𝑘
的分类结果。当标签在所有𝑛标记中获得一半以上的正向预测时，我们就将

其预测为语料意图，这时我们可以捕捉到更细化的意图表示。
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4.4 层层层次次次递递递进进进的的的多多多意意意图图图融融融合合合框框框架架架

4.4.1 多多多意意意图图图融融融合合合层层层

我们提出的多意图融合层主要由三个部分组成：首先，应用一个意图感知的BiLSTM来建
模更详细的意图连接来丰富句子中的意图表示，同时我们将上下文编码E提供给一个槽感知
的BiLSTM来增强其对于特定任务的表示。此外，我们利用一个BiLSTM来产生槽-意图隐藏表
示，来加强多意图与槽信息的交互。最后，我们将来自三个不同维度的信息通过按元素相加，
以获得更丰富的意图-槽信息表示，给槽填充提供更有效的指导，提高联合效果。融合过程可以
定义为:

𝑆′1 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑬), (6)

𝑆′2 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑰), (7)

𝑆′3 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑰 | | 𝑬), (8)

𝑆 = 𝑆′1 + 𝑆′2 + 𝑆′3, (9)

其中| |代表了一个并联操作；𝑆 = {𝑠1......𝑠𝑛}代表了多意图融合层之后的最终槽意识隐藏表示。

4.4.2 全全全局局局-局局局部部部交交交互互互层层层

我们将全局-局部图交互层应用到我们的框架中，以提取更加细颗粒的意图-槽交互信
息 (Qin et al., 2021)。局部槽位感知图交互层是为了建立槽位间的依赖关系，缓解槽位不协调
的问题。全局槽位-意图图交互层是为了实现句子级的意图-槽位交互，所有预测的多个意图和
序列槽位都被连接，实现平行输出槽位序列的目的。他们的工作基于图注意网络(GAT)，将初
始节点特征𝐻 = {ℎ̃1, ......, ℎ̃𝑁 }，旨在产生更抽象的表示𝐻′ = {ℎ̃′1, ......, ℎ̃′𝑁 } 作为其输出。一个典
型的GAT的注意机制可以概括如下：

�̃�′𝑖 = ∥𝐾𝑘=1𝜎
©«
∑︁
𝑗∈N𝑖

𝛼𝑘𝑖 𝑗𝑾
𝑘
ℎ ℎ̃ 𝑗

ª®¬ (10)

𝛼𝑖 𝑗 =

exp
(
LeakyReLU

(
a⊤

[
𝑊ℎ ℎ̃𝑖 ∥𝑊ℎ ℎ̃ 𝑗

] ))
∑
𝑗′∈N𝑖

exp
(
LeakyReLU

(
a⊤

[
𝑾ℎ ℎ̃𝑖 ∥𝑾ℎ ℎ̃

′
𝑗

] )) (11)

其中，𝑊ℎ ∈ R𝐹′×𝐹和𝑎 ∈ R2𝐹′
是可训练的权重矩阵；𝑁𝑖表示节点𝑖（包括𝑖）的邻居；𝛼𝑖 𝑗是规范化

的注意力系数，𝜎代表非线性激活函数；𝐾是多头注意力数。

在通过线性层对每个图的邻居进行信息聚合后，我们能够获得更细颗粒的意图-槽交互信息
表示。GAT中第𝑙层的信息聚合过程可以表示为：

𝒔𝑙+1𝑖 = 𝜎
( ∑︁
𝑗∈N𝑖

𝛼𝑖 𝑗𝑾𝑙 𝒔
𝑙
𝑗

)
, (12)

其中, N𝑖是一组顶点，表示连接的槽-槽或意图-槽。在堆叠了𝐿层之后，我们得到了上下文意
图-槽感知的隐藏特征𝑺𝐿+1 = 𝒔𝐿+11 , . . . , 𝒔𝐿+1𝑛 。

4.5 槽槽槽位位位预预预测测测

经过𝐿层的传播，我们得到最终的槽位表示𝒔𝑙+1
𝑖
，用于槽位预测，它可以被表述为为：

𝑦𝑆𝑡 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑠 𝒔𝑙+1𝑖 ), (13)

𝑜𝑆𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝑦𝑆𝑡 ), (14)

其中𝑊𝑠是一个可训练的参数，𝑜
𝑆
𝑡是预测的槽位，t表示一个预测句子中的第t个词元，𝒔𝑙+1

𝑖
是经

过𝐿层的传播的聚合槽位信息。
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4.6 协协协同同同训训训练练练

考虑到两个子任务之间的相关性，我们训练我们的模型，并联合更新参数，意图识别的目
标可以表述为：

L1 = −
𝑛∑︁
𝑖=1

𝑛𝐼∑︁
𝑗=1

𝑦𝑖
( 𝑗 ,𝐼 ) log

(
𝑦
( 𝑗 ,𝐼 )
𝑖

)
, (15)

其中𝑛𝐼是意图的编号，𝑦𝑖
( 𝑗 ,𝐼 )是黄金意图标签。

同样地，槽填充的任务目标被表述为：

L2 = −
𝑛∑︁
𝑖=1

𝑛𝑆∑︁
𝑗=1

𝑦𝑖
( 𝑗 ,𝑆) log

(
𝑦
( 𝑗 ,𝑆)
𝑖

)
, (16)

其中𝑛𝑆是槽的编号，𝑦𝑖
( 𝑗 ,𝑆)是黄金槽标签。最终的联合目标是：

L = 𝛾L1 + (1 − 𝛾)L2, (17)

其中𝛾是一个用与平衡意图识别和槽填充任务的超参数。

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集

我们在两个公开的多意图SLU数据集MixATIS和MixSNIPS上进行了实验。MixATIS数据
集是一个多意图数据集，由单意图数据集ATIS构建而成，用于评估自然语言理解模型的性
能，它来自航空公司的查询，包括13,162个用于训练的语料，756个用于验证的语料和828个用
于测试的语料。MixSNIPS数据集包含来自餐厅、酒店、电影等领域的查询，是由单意图数据
集SNIPS构建而成的多意图数据集，它包括39,776、2,198和2,199个用于训练、验证和测试的语
料。

5.2 实实实验验验设设设置置置

我们设定自我注意编码器的隐藏单元为256，丢弃率为0.4，LSTM隐藏单元的维度为256，
意图嵌入层的维度为128, 批量大小为16, 多头注意力数为6, 图注意力网络的层数为2, 𝛾为0.75,
𝛼为0.8, 𝛽为0.2,槽位预测解码器的维度为128。我们的模型以及复现的研究进展模型AGIF，GL-
GIN 和Co-guiding都是使用在验证集上表现最好的模型，并在测试集上评估它的的表现。我
们用F1分数来评估填槽填充的性能，用准确率来评估意图识别的性能，用总体准确率来评
估语义解析的性能，它代表意图和槽位在语篇中全部被正确预测。我们所有的实验都是
在RTX3090Ti上完成。

5.3 对对对比比比基基基线线线

我们将我们的模型与8个先进的基线模型进行比较，包括单意图SLU (Liu et al., 2016; Wang
et ., 2018; E et al., 2019; Qin et al., 2019)和多意图SLU (Gangadharaiah et al., 2019; Qin et
al., 2020; Qin et al., 2021; Xing et al., 2022)。

• Attention BiRNN (Liu et al., 2016): 提出了一种基于注意力的神经网络模型，用于联合意
图识别和槽填充，对于许多语音理解和对话系统影响深远。

• Bi-Model (Wang et ., 2018)：一种用于语音理解的模型，它考虑了意图和槽填充之间的交
叉影响。

• SF-ID (E et al., 2019)：一种用于语音理解的模型，它是一种新颖的双向关联模型，用于
联合意图识别和槽填充。

• Stack-Propagation (Qin et al., 2019)：一种基于堆栈传播的框架，用于意图识别和槽填充
任务。
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Model
MixATIS

Slot(F1) Intent(Acc) Overall(Acc)
Attention BiRNN (Liu et al., 2016) 86.4 74.6 39.1
Bi-Model (Wang et ., 2018) 83.9 70.3 34.4
SF-ID (E et al., 2019) 87.4 66.2 34.9
Stack-Propagation[sig] (Qin et al., 2019) 87.4 71.9 41.0
Joint Mutiple ID-SF(Gangadharaiah et al., 2019) 84.6 73.4 36.1
AGIF (Qin et al., 2020) 86.9 72.2 39.2
GL-GIN (Qin et al., 2021) 87.2 76.0 42.5
Co-guiding (Xing et al., 2022) 86.53 74.03 43.35

MIFF 87.7∗ 77.2∗ 45.0∗

Table 1: 在MixATIS的实验结果。带*的数字表示我们的模型对所有基线的改进在t检验下具有
统计学意义，p <0.05。

Model
MixSNIPS

Slot(F1) Intent(Acc) Overall(Acc)
Attention BiRNN (Liu et al., 2016) 89.4 95.4 59.5
Bi-Model (Wang et ., 2018) 90.7 95.6 63.4
SF-ID (E et al., 2019) 90.6 95.0 59.9
Stack-Propagation[sig] (Qin et al., 2019) 93.2 94.6 71.9
Joint Mutiple ID-SF(Gangadharaiah et al., 2019) 90.6 95.1 62.9
AGIF (Qin et al., 2020) 93.8 95.1 72.7
GL-GIN (Qin et al., 2021) 93.9 95.5 72.5
Co-guiding (Xing et al., 2022) 93.8 95.1 72.7

MIFF 94.2∗ 95.8∗ 74.3∗

Table 2: 在MixSNIPS中的实验结果。带*的数字表示我们的模型对所有基线的改进在t检验下具
有统计学意义，p<0.05。

• Joint Mutiple ID-SF (Gangadharaiah et al., 2019)：一种多任务框架，可以联合学习槽填
充（SF）和多个意图识别（ID）。

• AGIF (Qin et al., 2020)：一种自适应图交互框架，用于联合多个意图识别和槽填充。

• GL-GIN (Qin et al., 2021)：一种快速准确的非自回归模型，用于联合多个意图识别和槽填
充。

• Co-guiding (Xing et al., 2022)：一种实现两个任务之间的相互指导的新型模型，通过异
构语义标签图实现多个意图识别和槽填充之间的相互指导。

5.4 主主主要要要结结结果果果

Table 1和2展示了我们的模型在MixATIS和MixSINPS数据集上的实验结果,我们有以下观
察和分析：
（1）在槽位填充任务上，我们的框架在两个数据集上的F1得分超过了所有的强基线，这

表明我们的框架通过层次性多意图融合，有效利用丰富的意图信息来指导槽位填充。
（2）与GL-GIN相比，我们的框架在MixATIS和MixSNIPS的总体精度上分别实现

了2.5%和1.8%的提高。我们认为，多意图融合框架能有效捕捉粗细颗粒的意图-槽信息表示，提
高总体任务的联合性能。
（3）最重要的是，我们的框架在所有评价指标上都达到了最先进水平，展示了我们的框架

在联合意图识别和槽填充任务的优越性，为今后的工作留下了进一步探索融合机制的空间。
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Model
MixATIS

Slot(F1) Intent(Acc) Overall(Acc)
MIFF 87.7 77.2 45.0
- w/o 意图强化层 88.0 76.4 44.0
- w/o 多意图融合层 87.7 76.0 42.6

Table 3: 在MixATIS数据集上的消融实验.

(a) MixATIS (b) MixSNIPS

Figure 3: 训练效率的对比

5.5 进进进一一一步步步分分分析析析

在本节，我们主要在MixATIS数据集上研究分析了意图强化层和多意图融合层在我们整体
模型框架的作用，结果如Table 3所示。

5.5.1 消消消去去去意意意图图图-强强强度度度层层层

为了检验意图强度层的有效性，我们将其替换为单一的BiLSTM层进行对照实验。实验结
果显示，其在整体语义解析的准确性上降低了1.0%，在意图识别准确率上降低了0.8%。这表明
我们提出的意图强化层对于丰富了多意图信息和缓解信息遗忘问题有重要作用，它可以通过集
连多个维度的信息，获得更全面的意图表示信息，从而提高了多意图识别效能，同时提升整体
语义解析的性能。

5.5.2 消消消去去去多多多意意意图图图融融融合合合层层层

为了进一步检验多意图融合层的有效性，我们将三种信息融合通道(意图-意图，槽-槽,
槽-意图) 替换为单一的槽-槽信息通道。结果显示，它的语义解析精度降低了2.4％。这意味着
多意图融合对于联合意图识别和槽位填充非常重要。它可以为槽位任务提供更多有用的意图信
息，提高联合意图识别和槽位填充之间的性能。

5.5.3 对对对槽槽槽填填填充充充任任任务务务的的的影影影响响响

从Table 3可以看出，在意图强化层和多意图融合层联合作用下，槽填充F1性能没有得到显
著地提高，然而总体的语义解析性能得到改善，我们认为，我们提出的多意图融合框架更适用
于提升总体的联合多意图识别和槽填充性能。

5.6 效效效率率率评评评估估估

我们在16个批次下评估了我们的框架和目前效率最高的非自回归框架(GL-GIN)之间的训练
效率，如图3所示，在这两个数据集上，我们的框架相比GL-GIN有更卓越的训练效率。我们认
为，多意图融合层可以更加准确地提供细粒度的意图表示信息，以加快槽的填充任务。同时我
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们发现，我们的模型框架在多领域数据集MixSNIPS上的表现更加突出。我们认为，多意图融
合框架能有效泛化到多领域的语料任务，这为今后的工作留下了进一步探索融合机制的空间。

6 总总总结结结与与与未未未来来来工工工作作作

在本文中，我们提出了一个用于联合多意图识别和槽位填充的多意图融合框架，它可以提
取更丰富的意图信息来指导槽位填充任务，在槽位填充和意图识别之间建立更强的相关性，同
时提高训练效率。我们在MixATIS和MixSNIPS两个公共数据集上进行了实验，结果表明，我
们的模型在性能和效率方面均超过了当前最先进的方法，同时能够有效从单领域的MixATIS数
据集泛化到多领域的MixSNIPS数据集上。
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