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摘摘摘要要要

意图识别与槽位填充是口语理解中的两个子任务，联合建模这两项任务能够利用
共享特征提升任务间的协同建模效果。然而，现有方法普遍缺乏对句子主题语义
的显式建模，难以捕捉更充分的全局语义信息，尤其在多意图场景下系统建模性
能下降严重。为缓解上述问题，本文提出了一种主题感知的意图识别与槽位填充
联合建模方法，该方法构造了主题提取模块以学习句子主题分布表示，结合主题引
导的意图和槽位表示增强网络插入主题信息，使得模型在识别句子意图和填充槽位
过程中能够显式建模主题信息。实验结果表明，本文所提出方法在多意图公开数据
集MixATIS和MixSNIPS上分别获得了50.9%和84.8%的整体准确率，相较多个基线模
型取得了更优的性能表现。
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Abstract

Intent recognition and slot filling are two sub-tasks of spoken language understanding.
Jointly modeling of these tasks can enhance their collaborative performance by sharing
features. However, existing methods generally lack explicit modeling of sentence-level
topic semantics, making it difficult to capture more comprehensive global semantic in-
formation, particularly in multi-intent scenarios, where they exhibit certain limitations.
To address these issues, this paper proposes a topic-aware joint modeling approach for
intent recognition and slot filling (TA-IDSF). The method constructs a topic extrac-
tion module to obtain sentence-level topic distribution representations, and introduces
topic information into both tasks using topic-guided intent and slot representation
enhancement networks, applying cross-attention and concatenation techniques, respec-
tively. This enables the model to leverage topic information to provide more effective
guidance for intent recognition and slot filling tasks. Experimental results on the
multi-intent public datasets MixATIS and MixSNIPS show that the proposed method
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achieves overall accuracy rates of 50.9% and 84.8%, respectively, outperforming several
baseline models.

Keywords: Intent Detection , Slot Filling , Natural Language Understanding ,
Dialogue Systems

1 引引引言言言

口语理解（Spoken Language Understanding, SLU） (Tur and De Mori, 2011; Young
et al., 2013)是任务型对话系统的核心模块，主要包含意图识别和槽位填充两个子任务。
意图识别是判断用户所表达的意图类别，该类别通常来自一个预定义的候选集合，它
是一个文本分类 (Kowsari et al., 2019)问题。槽位填充本质是把用户输入语句中的时
间、地点等重要信息标注上定义好的槽位名称，它是一种序列标注任务 (Nguyen and
Guo, 2007)。这两个任务相互关联，意图识别为槽位填充提供语义方向，槽位填充则为
意图识别提供细节语义支撑，两者协同完成对用户语句的完整理解。例如，句子“what
is the forecast now in kansas and also give two out of 6 to current book”，包含两个
意图，分别为：“GetWeather”（意图为：获取天气）和“RateBook”（意图为：对图书评
分），槽位填充的标注结果为：“O O O O B-timeRange O B-state O O O B-rating value

O O B-best rating O B-object select B-object type ”。由于意图识别任务与槽位填充
任务紧密相关，SLU模型通常采用联合建模的方式来学习它们之间的关系。然而，传统
研究多聚焦于单意图场景，难以应对复杂多意图表达的现实需求。随着多意图SLU在实
际应用中的重要性日益凸显，相关研究逐渐兴起。Xu (2013)等人和Kim (2017)等人尝试
了多意图SLU的建模，他们的工作主要关注意图识别，忽略了槽位填充任务的协同优
化。Gangadharaiah和Narayanaswamy (2019)提出了一种多任务框架，尝试同时处理多意图
识别与槽位填充。Qin (2020)等人则进一步设计了一种自适应交互框架（AGIF），通过细粒度
的方式整合多意图信息。此外，基于图注意力机制和非自回归解码思想，Qin (2021)等人提出
了全局-局部图交互网络（GL-GIN），该模型通过捕捉多意图及语句中槽位间的依赖关系，显
著提升了性能。Cai (2022)等人引入BERT并结合显式的槽位-意图映射机制，通过强化意图与
槽位的双向交互，显著提升了多意图场景下的语义理解能力。然而，现有方法缺乏对全局语义
结构的显式建模，在复杂多意图场景仍有一定局限性。
为了在多意图场景下更全面地提升模型的全局语义建模能力，我们提出一种主题感知的意

图识别与槽位填充联合建模方法，构建了主题提取模块，利用神经主题提取方法获取的主题分
布信息作为语义引导，具体而言，本文首先通过主题提取模块从输入文本中获取句子级主题分
布表示，并将其定义为全局语义信息约束。随后，围绕意图识别与槽位填充两个子任务设计差
异化融合策略：在意图识别中引入基于交叉注意力的融合方式，以提升模型对整句主题的理解
能力；在槽位填充中采用拼接的融合方式，在引入全局语义信息的同时保留局部边界特征的表
达优势。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，我们的模型获得了最先进的性能。
本文贡献如下：（1）构建了一个主题提取模块，其引入的全局语义信息可以有效提升意图

识别与槽位填充两个任务的语义建模能力。（2）为了更好地利用主题信息，我们针对意图识别
任务和槽位填充任务设计了差异化的主题引导机制。（3）本文提出的主题感知的意图识别与槽
位填充联合建模方法在MixATIS与MixSNIPS两个公开多意图数据集上均取得了有竞争力的实
验结果。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 意意意图图图识识识别别别任任任务务务

意图识别任务的核心目标在于将用户输入正确分类至预定义的意图类别，其发展大致可
分为两个阶段。2015年以前，研究者主要采用传统方法，包括基于规则模板的方法 (Marslen-
Wilson and Tyler, 1980)和基于统计学习的方法 (Genkin et al., 2007)。随着数据规模的持续增
长与任务复杂度的提升，传统方法的局限性逐渐显现。自2015年起，随着深度学习技术的迅速
发展，研究者逐步转向基于神经网络的建模方法，以替代传统的统计学习手段。这类方法能够
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自动学习文本的语义表示，在意图识别任务中显著提升了性能。在早期研究中，Chen (2015)等
人提出了一种基于卷积神经网络的模型，用于处理多标签分类问题，为意图识别提供了新
的思路。随后，Lai (2015)等人提出一种无需人工设计特征的循环卷积神经网络(Recurrent
Convolutional Neural Network, RCNN)，不仅减少了对人工特征工程的依赖，还能够处理更复
杂的语言现象。此外，BERT (Khan and Meenai, 2021)通过预训练与微调机制在意图识别任务
中展现出卓越性能，并为后续意图识别与槽位填充的联合建模提供了有力支撑与启发。

2.2 槽槽槽位位位填填填充充充任任任务务务

槽位填充任务的核心目标在于识别句子中的时间、地点等重要语义成分，并为其分配对应
的槽位标签。该任务通常被建模为一个序列标注问题。传统的槽位填充方法主要包括基于规则
的方法与基于统计机器学习的方法。近年来，深度学习技术显著提升了槽位填充的效果。研究
者们尝试将循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN) (Zaremba et al., 2014)及其变体应用
于槽位填充任务。例如，Mesnil (2013)等人将RNN引入槽位填充，通过建模时间依赖关系，取
得了优于传统CRF模型的效果。Vu (2016)等人采用双向循环神经网络(Bi-directional Recurrent
Neural Network, BIRNN)并结合排序损失函数，进一步提升了模型性能。Kurata (2016)等人则
利用长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)来捕捉标签依赖性和上下文信息，显
著提高了槽位填充的准确性。此外，徐梓翔 (2017)等人提出的BiLSTM-CRF模型，结合了双
向LSTM和CRF的优势，在公开数据集上取得了显著提升。

2.3 意意意图图图识识识别别别与与与槽槽槽位位位填填填充充充联联联合合合建建建模模模

早期的自然语言理解模型通常采用管道式建模方法，将意图识别与槽位填充视为独立任
务分别训练与推理。然而，这种方法易导致误差传播。为此，联合建模方法逐渐成为研究热
点。Qin (2019)等人提出了一种基于多阶段预测的框架，利用堆栈结构逐步融合意图信息指
导槽位填充。Gangadharaiah (2019)等人通过将多意图识别建模为多标签分类任务，实现意图
识别与槽位填充的信息共享，增强联合建模能力。Qin (2020)等人提出了一种基于图注意力
网络的动态交互模块，利用细粒度多意图标签构建动态图，增强意图与槽位间的语义关联，
引导槽位填充任务。Qin (2021)等人进一步设计了一种结合局部与全局图交互的口语理解模
型，通过建模槽位间依赖与意图-槽位交互，并引入非自回归机制提升推理效率与信息传递效
果。Chen (2022)等人引入顺序连接解码器与自蒸馏机制，通过多实例学习将多意图识别建模为
弱监督任务，利用词级意图信息协同指导槽位填充，表现出较强的竞争力。Cai (2022)等人则结
合BERT与显式槽位-意图映射机制，强化意图与槽位的双向交互，显著提升多意图场景下的语
义理解效果。Nguyen 等人 (2023)提出了一种双向联合模型，该模型引入了一种新颖的训练方
法，通过监督对比学习与自蒸馏机制来优化所提出的联合模型。Zhu等人 (2024)提出了一种场
景感知的标签图交互框架，通过对用户语句场景的自动分类并维护场景特定的标签共现矩阵，
显式建模标签间的动态共现关系。

现有研究多从结构设计与任务协同两方面提升意图与槽位之间的语义交互能力，虽取得显
著进展，但在全局语义显式建模方面仍存在不足。本文引入主题信息以提供全局语义辅助联合
建模。

3 问问问题题题定定定义义义

假设用户当前输入语句为U = {w1, w2, ..., wn}，其中n 表示该语句中包含的词数量。

意意意图图图识识识别别别任任任务务务：：： 在预设的意图标签集合Iall = {i1, i2, ..., im} 中，识别出用户输入语句的意
图标签I ∈ Iall，其中m 为意图标签总数量。

槽槽槽位位位填填填充充充任任任务务务：：： 从用户输入的字符序列U中识别出每个字符对应的槽位标签序列S =
{s1, s2, ..., sn}。
因此，给定用户输入语句U，意图识别与槽位填充联合建模的目标可定义为训练一个模

型P，该模型能够同时识别用户输入文本的意图类别I以及槽位标签序列S。如公式1 所示：

I, S = P (U |θ) (1)

其中，θ 表示模型P的可训练参数。
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4 主主主题题题感感感知知知的的的意意意图图图识识识别别别与与与槽槽槽位位位填填填充充充联联联合合合模模模型型型方方方法法法

本节模型基于多任务学习框架构造，整体架构如图 1所示。模型主要由以下五个模块组
成，分别是：文本编码模块、主题提取模块、基于主题引导的意图表示增强网络、基于主题引
导的槽位表示增强网络以及解码器模块。

Figure 1: 主题感知的意图识别与槽位填充联合建模方法架构图

4.1 文文文本本本编编编码码码模模模块块块

给定一个输入序列U = {w1, w2, ..., wn}，其中n 是句子的长度，通过BERT得到了整个句子
的向量表示H[CLS] 以及对应的上下文表示H，如公式2 所示。

H = {h1, h2, ..., hn} (2)

其中，hi 表示序列中第i 个词汇的上下文嵌入表示。
本文将BERT输出的上下文H表示传入一个意图感知的BiLSTM网络得到Hintent，进一步

优化了序列表征能力，考虑到深层网络在语义传播过程中可能出现的信息衰减问题，本文
在BiLSTM输出后加入残差连接，将BERT原始的上下文表示H 与BiLSTM的输出特征Hintent进
行融合，以增强模型对整句语义的保留能力。意图识别任务的编码特征Hintent的计算如公式3
和4 所示：

Hintent = BiLSTMintent(H) (3)

Hintent = H +Hintent (4)

同样地，将BERT输出的语义表示H输入至一个槽位感知的BiLSTM网络，以补充其局部依
赖建模能力。槽位填充任务的编码Hslot表示如公式5 所示：

Hslot = BiLSTMslot(H) (5)
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4.2 主主主题题题提提提取取取模模模块块块

该模块引入了神经主题建模方法FASTopic (Wu et al., 2024)，该方法有效缓解了传统主题
建模方法中常见的关系偏差问题。FASTopic所学习到的主题概率向量以词汇表的概率分布形
式表示，蕴含了来自语料整体的语义背景信息。借助该方法，模块能够从输入文本中生成文
档-主题分布矩阵，该矩阵刻画了不同句子在各主题上的语义偏好，本文将由此获得的句子级
主题分布表示定义为“全局语义信息”，与局部上下文建模相比，该信息提供了对整体语境的宏
观语义感知。具体来说，对于输入序列U = {w1, w2, . . . , wn}（其中n 是句子的长度），本文使
用FASTopic主题建模方法得到每个主题对应的关键词集合以及每条输入句子的主题分布。本文
将第i 条句子的主题分布表示为向量ti ∈ Rk，其中k 为设定的主题数，表示该句子在k 个主题
上的归一化概率分布，满足

∑k
j=1 tij = 1。tij 表示第i 个句子在第j 个主题上的概率得分。将批

次中所有句子的主题分布向量按行堆叠，得到文档-主题分布矩阵T ∈ Rb×k，其中b 表示批次大
小，T 的第i 行即为向量ti。该矩阵整体反映了当前批次中所有句子在各个主题上的分布情况。

为适配后续的特征融合操作，本文首先将文档-主题分布矩阵T 在第二维插入序列长度维度
进行扩展，以匹配下游任务的上下文特征结构。随后通过线性变换将文档-主题分布矩阵T投影
至隐藏空间，如公式6 所示：

T = Projection Layer(T ) = TWt + bt (6)

其中，Wz ∈ RK×dh、bz ∈ Rdh 为可训练参数。

4.3 基基基于于于主主主题题题引引引导导导的的的意意意图图图表表表示示示增增增强强强网网网络络络

为进一步提升模型对意图识别任务的建模能力，我们设计了基于主题引导的意图表示增强
网络。该网络通过交叉注意力将全局语义信息引入意图识别任务中，以强化模型对话语整体语
义的理解能力，并采用基于Transformer的多层编码器进一步编码。

具体而言，本文以意图特征Hintent 作为查询（Query），主题特征T 作为键（Key）和
值（Value），计算交叉注意力分数，以实现主题特征对意图特征的融合。首先，对意图特
征Hintent和主题特征T分别应用线性变换得到查询矩阵Qintent、键矩阵Ktopic 和值矩阵Vtopic。
具体计算方式如下：

Q intent = H intentW
intent
Q (7)

Ktopic = TW topic
K (8)

Vtopic = TW topic
V (9)

其中，W intent
Q ,W topic

K ,W topic
V 为可训练的线性变换权重矩阵。

随后，使用查询矩阵Qintent与键矩阵Ktopic计算注意力权重矩阵Ait，并通过softmax对权重
进行归一化，如公式10 所示：

Ait = softmax

(
Qintent(Ktopic)

T

√
dk

)
(10)

其中，T表示矩阵转置操作（此处为避免与主题增强特征T混淆），dk 是一个标准的缩放因
子。

接着，本文使用注意力权重矩阵Ait与值矩阵Vtopic进行加权相乘，获得经过主题增强特

征Htopic
intent强化后的意图增强特征，如公式11 所示：

Htopic
intent = AitVtopic (11)

为了保持原始意图特征的稳定性，本文引入残差连接与层归一化操作，将原始意图特
征Hintent与意图增强特征Htopic

intent进行融合，得到初步融合后的特征表示，如公式12 所示：

H fusion
intent = LayerNorm(Hintent +Htopic

intent) (12)
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最后，为进一步增强模型的非线性表达能力，本文使用前馈神经网络在其输出后进行残差
连接与层归一化操作，最终获得意图增强特征H fusion

intent，如公式13 和14 所示：

FFN(x) = ReLU(xW1 + b1)W2 + b2 (13)

H fusion
intent = LayerNorm

(
H fusion

intent + FFN
(
H fusion

intent

))
(14)

其中，W1,W2 分别为前馈网络中的投影矩阵，b1, b2 为对应的偏置项。
通过上述融合过程，模型能够有效地引入主题信息，增强意图特征的表达能力，从而提升

后续意图分类的准确性。

4.4 基基基于于于主主主题题题引引引导导导的的的槽槽槽位位位表表表示示示增增增强强强网网网络络络

为进一步提升模型对槽位填充任务的建模能力，本文设计了基于主题引导的槽位表示增强
网络。不同于意图识别任务对句级语义的强依赖，槽位填充更侧重于局部上下文建模，对全
局语义的依赖程度相对较低。因此，为避免对token表示产生重构性扰动，进而削弱模型对局
部边界的建模能力，本文以拼接和线性映射的方式将主题信息引入到槽位特征中，并采用基
于Transformer的多层编码器进行编码。该方法能够为每个词汇提供全局语义引导，在提升槽位
预测准确性的同时，最大程度保持原始token表达的完整性。

具体而言，本文将槽位特征 Hslot 与主题特征 T 在隐藏维度上进行拼接，以融合槽位与主
题信息，拼接后通过线性变换将特征映射回原始表示空间，如公式15和公式16 所示：

Htopic
slot = Concat(Hslot, T ) (15)

Htopic
slot = Htopic

slot W + b (16)

为了避免引入主题信息后，重要局部语义被稀释，本文引入残差连接与层归一化操作，将
原始槽位特征Hslot与槽位增强特征Htopic

slot 进行融合，得到初步融合后的特征表示，如公式17 所
示：

H fusion
slot = LayerNorm

(
Hslot +Htopic

slot

)
(17)

接着，为提升模型对融合信息的非线性建模能力，本文使用了前馈神经网络，在其输出后
进行残差连接与层归一化操作，最终获得槽位增强特征，如公式18 所示：

H fusion
slot = LayerNorm

(
H fusion

slot + FFN
(
H fusion

slot

))
(18)

通过上述过程，模型能够有效地融合主题信息，增强槽位特征的表达能力，从而提升后续
槽位填充的性能。

4.5 解解解码码码器器器

在完成主题增强特征分别与意图特征和槽位特征的融合后，本文针对意图识别与槽位填充
两项任务分别使用了不同类型的解码结构。
对于意图识别任务，本节对意图增强特征H fusion

intent进行平均池化操作，得到句子级表示特
征：

hintent = AvgPooling(H fused
intent) (19)

随后，将该特征hintent送入一个全连接分类器，结合softmax与argmax操作输出最终意图类
别：

ŷintent = argmax (softmax(Wintenthintent + bintent)) (20)

其中，Wintent 为权重矩阵，bintent 为偏置项，ŷintent 为预测的意图标签。
为优化意图识别任务的分类性能，本文采用交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss）作为目

标函数，对预测标签ŷintent 与真实标签yintent之间的匹配程度进行度量。具体损失函数如公式21
所示：

Lintent = −
C∑
c=1

y
(c)
intent log

(
ŷ
(c)
intent

)
(21)
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其中，y
(c)
intent 为真实意图标签在第c 类上的one-hot表示，ŷ

(c)
intent 为预测的意图类别在第c 类上的

概率，C 为意图类别总数。

对于槽位填充任务，本文首先将融合后的槽位特征H fusion
slot 输入至线性映射层，得到每

个token在槽位标签空间中的得分向量sj：

sj = Wsloth
fusion
slot,j + bslot (22)

其中，Wslot 为映射权重矩阵，hfusionslot,j 表示第j 个token的融合表示，bslot 为偏置项。

随后，本节将整个序列中所有位置的得分向量{s1, s2, ..., sn} 输入条件随机场（CRF）解码
器中，建模标签之间的转移关系，实现对整个槽位标签序列的全局最优预测：

ŷslot = CRF(s1, s2, ..., sn) (23)

其中，Wslot 和bslot 分别表示线性映射的权重矩阵和偏置项。

为优化槽位填充任务的性能，本文采用CRF的负对数似然损失函数，衡量预测标签序
列ŷslot 与真实标签序列yslot 之间的匹配程度：

Lslot = − log p(yslot|s1, s2, ..., sn) (24)

其中，yslot 为真实槽位标签序列，p(yslot|·) 为给定模型预测的得分向量后，真实槽位标签序列
的条件概率，由CRF解码器计算得到。

最后，本文定义的意图识别与槽位填充联合训练目标函数，如公式25 所示：

Ltotal = Lintent + αLslot (25)

其中，λ 是超参数，用来平衡意图损失和槽填充损失。

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集

我们在两个英文多意图公开数据集MixATIS和MixSNIPS (Qin et al., 2020)上开展实验。
这两个数据集在ATIS与SNIPS数据集基础上构建，旨在模拟多意图场景。其中，ATIS数据
集 (Hemphill et al., 1990)来源于旅客和航空预订系统之间的语音交互，涵盖21种意图类型
和120类槽位标签。SNIPS数据集 (Coucke et al., 2018)来源于SNIPS个人语音助手，涵盖7种意
图类型和72类槽位标签。模型的输入为文本模态的句子。为保证公平比较，我们采用了与各基
线方法一致的数据划分方式。MixATIS数据集包含18000条训练集，1000条开发集和1000条测试
集。MixSNIPS数据集包含45000条训练集，2500条开发集和2500条测试集。这两个数据集中，
拥有1-3 个意图标签的样本比例为3:5:2。

5.2 实实实验验验设设设置置置

我们使用的超参数配置如下：BERT模型中的Transformer层数为12层，隐藏神经元个数
为768。训练时采用的批处理大小为16，训练轮数设为20，学习率为0.0001，Dropout率为0.5，
优化器选择AdamW。

5.3 基基基线线线方方方法法法

为了验证本文提出的TA-IDSF模型的有效性，本节将该模型与以下基线方法进行了比较。

• Slot-Gated (Goo et al., 2018): 该方法提出一种基于全注意力机制的联合建模方式，通过意
图与槽位注意力计算捕获任务关联，利用槽门控结构以意图信息引导槽位填充任务，实现
单向交互，提升预测性能。

• Stack-Propagation (Qin et al., 2019): 该方法是基于多阶段预测的口语理解框架，用堆栈融
合意图信息指导槽位填充，分阶段执行词级意图预测与序列更新，降低错误累积，提升稳
健性与泛化能力。
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• JointMultiple ID-SF (Gangadharaiah, 2019): 该方法联合建模多意图识别与槽位填充，将
多意图识别建模为多标签分类，实现信息共享，提升联合建模能力。

• AGIF (Qin et al., 2020): 该方法基于图注意力网络的动态交互模块，用多意图标签信息构
建动态图，引导槽位填充，捕获意图与槽位关联，提升语义理解性能。

• GL-GIN (Qin et al., 2021): 该方法通过局部与全局图交互模块建模槽位依赖及意图-槽位交
互，采用非自回归策略提升推理速度，实现高效信息传递。

• SDJN (Chen et al., 2022): 该方法引入顺序连接解码器与自蒸馏机制，增强意图-槽位交
互，利用多实例学习建模多意图识别为弱监督任务，词级意图信息指导槽位填充，表现竞
争力。

• SLIM (Cai et al., 2022): 该方法通过引入BERT结合显式槽位-意图映射机制，充分利用槽
位信息指导意图识别，并在联合建模任务中增强意图与槽位的双向交互，显著提升了多意
图场景下的语义理解效果。

• MIFF (Yin et al., 2023): 该方法通过提出了一个多意图融合框架，其核心是多意图融合
层，包含了三种信息的融合过程，同时提出了意图强化层，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。

Model
MixATIS MixSNIPS

Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

Slot-Gated 88.1 65.7 38.9 87.8 96.0 56.5
Stack-Propagation 86.6 76.0 42.8 93.9 96.4 75.5
JointMultiple ID-SF 87.5 73.1 38.1 91.0 95.7 66.6
AGIF 88.1 75.8 44.5 94.5 96.5 76.4
GL-GIN 88.3 76.3 43.5 94.9 95.6 75.4
SDJN 88.2 77.1 44.6 94.4 96.5 75.7
SLIM 88.5 78.3 47.6 96.5 97.2 84.0
MIFF 87.7 77.2 45.0 94.2 95.8 74.3
TA-IDSFTA-IDSFTA-IDSF 88.988.988.9 81.981.981.9 50.950.950.9 96.996.996.9 97.597.597.5 84.884.884.8

Table 1: 本文模型（TA-IDSF）与现有模型在MixATIS 和MixSNIPS 数据集上的对比实验结果

5.4 主主主要要要实实实验验验结结结果果果

Table 1展示了我们的模型在MixATIS和MixSINPS数据集上的实验结果，TA-IDSF模型
在MixATIS数据集和MixSNIPS数据集上的所有评估指标上均取得了最优性能，表现出明显的
优势。从实验结果可以看出：

在意图识别方面，本文模型在两个数据集上的准确率分别达到81.9%和97.5%，均超越表现
最好的基线SLIM (Cai et al., 2022)，提升幅度最高可达3.6个百分点；在槽位填充任务中，本文
模型在两个数据集上分别取得了88.9%和96.9%的F1值，保持领先地位；在整体准确率方面，本
文模型在MixATIS数据集和MixSNIPS数据集上分别达到50.9%和84.8%，高于基线SLIM（分别
为47.6%和84.0%）。

上述性能优势的取得，归因于本文模型在结构设计与建模机制方面的多项改进。首先，本
文构建了主题提取模块获取全局语义信息，并分别融入至意图识别和槽位填充两个子任务的表
示空间，弥补了传统模型在面向多意图任务时全局语义建模不足的缺点。其次，模型通过差异
化的引导机制分别建构意图-主题和槽位-主题之间的融合方式，使模型能够更精准地区分并建
模多意图之间以及槽位之间的语义边界。最后，模型整体采用多任务联合优化目标函数，不仅
提升了两个子任务的独立表现，也进一步促进了意图与槽位之间语义信息的共享与对齐，增强
了模型的泛化能力和鲁棒性。
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5.5 进进进一一一步步步实实实验验验分分分析析析

5.5.1 主主主题题题数数数寻寻寻优优优实实实验验验

TA-IDSF的主题提取模块依赖于预设的主题数K来生成句子对应主题的概率分布，因此合
理地设定主题数对于提升主题质量及意图识别与槽位填充任务的建模效果具有重要意义。我们
分别在[5, 6, . . . , 15]和[20, 21, . . . , 30]的区间内搜索合适的主题数，并基于主题一致性指标，选择
得分最高的主题数作为模型最终配置。实验结果如图 2 所示。

(a) MixSNIPS 数据集 (b) MixATIS 数据集

Figure 2: 不同数据集在主题数变化下的模型表现

由图 2a和图 2b可知，当主题数分别为12（MixSNIPS）与26（MixATIS）时，主题一致
性指标最高值，这表明此时生成的主题在语义连贯性与类别可分性方面达到最优，因此我们
在MixSNIPS数据集上选择12作为主题数，在MixATIS数据集上选择26作为主题数。

5.5.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证不同模块对本文模型的影响，我们在MixATIS公开数据集上进行了消融实验。实
验结果如表 2所示。

(1) w/o BiLSTM：移除意图感知的BiLSTM和槽位感知的BiLSTM，仅使用BERT进行
编码。实验结果表明，意图识别准确率和槽位填充F1值均有所下降，验证了BiLSTM在建模局
部上下文关系方面的有效性。

(2) w/o Topic-Guided Intent Enhancement：移除基于主题引导的意图表示增强网
络，直接使用文本编码器的编码特征进行解码。实验结果显示，意图识别准确率大幅下降，验
证了主题增强特征在提升意图判别能力中的重要作用。

(3) w/o Topic-Guided Slot Enhancement：移除基于主题引导的槽位表示增强网络，
直接使用文本编码器的编码特征进行解码。实验结果表明，槽位填充F1值下降，显示主题增强
特征对提升槽位填充性能的实际贡献。

(4) Slot Fusion (Cross-Attention instead of Concat)：将基于主题引导的槽位表示增
强网络中的拼接操作（Concat）替换为交叉注意力，以探索不同融合机制对模型性能的影响。
实验发现，该替换导致槽位填充F1值下降，表明交叉注意力在槽位填充任务中对token表示产
生重构性扰动，削弱了模型对局部边界的建模能力，从而验证了本文提出的基于主题引导的槽
位表示增强网络设计的合理性。

(5) Intent Fusion (Concat instead of Cross-Attention)：将意图增强模块中的交叉注
意力机制替换为拼接方式。实验结果显示，该替换导致意图识别性能下降，表明交叉注意力在
刻画主题增强特征与意图特征间的深层语义关联中具有关键作用，能实现语义信息的动态对齐
与选择性融合，相较于静态拼接更有效提升意图识别准确性。

5.5.3 案案案例例例分分分析析析

为进一步验证主题信息在意图识别与槽位填充任务中的有效性，我们对比分析了模型在保
留完整结构与整体移除主题相关模块（即：主题提取模块、基于主题引导的意图表示增强网络
和基于主题引导的槽位表示增强网络）的预测结果，通过具体案例分析主题信息对意图识别和
槽位填充任务的具体贡献。结果如图 3所示。
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Model
MixATIS MixSNIPS

Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

TA-IDSFTA-IDSFTA-IDSF 88.988.988.9 81.981.981.9 50.950.950.9 96.996.996.9 97.597.597.5 84.884.884.8
w/o BiLSTM 88.4 81.2 50.2 96.4 96.9 84.2
w/o Topic-Guided Intent Enhancement 88.7 78.6 49.1 96.6 94.3 83.1
w/o Topic-Guided Slot Enhancement 88.6 81.6 49.7 96.5 97.1 83.5
Slot Fusion(Cross-Attention instead of Concat) 88.1 81.5 50.3 95.8 97.3 84.0
Intent Fusion(Concat instead of Cross-Attention) 88.8 79.8 49.5 96.7 95.8 83.7

Table 2: TA-IDSF与现有模型在MixATIS 和MixSNIPS 数据集上的消融实验结果

Figure 3: TA-IDSF的案例分析

从图 3可见，去除主题模块后，模型仅识别出前半句的“BookRestaurant”（预定餐厅）意
图，未能检测到后半句的“PlayMusic”（播放音乐）意图。这是因为模型缺乏对语句主题倾向
的理解，无法捕捉意图边界信号，倾向于单一意图。相比之下，完整模型正确预测了全部意
图，主题模块通过文档-主题分布矩阵提供全局语义信息，提取出三个相关主题：主题4（餐厅
预订：restaurant, book, cuisine）、主题10（音乐播放：play, genre, artist）和主题7（多任务
连接：and, some）。主题4和10的高概率分布引导模型分割出“BookRestaurant”（预定餐厅）
和“PlayMusic”（播放音乐）两个意图，主题7的and强化了逻辑连接词的分割作用。
针对槽位填充结果，后半句的“grunge”(垃圾摇滚)被错误标注为“B-restaurant service”(餐

厅服务)，而真实标签应为“B-genre”(艺术类型)。这是因为移除主题相关模块后，模型仅依赖
文本编码器进行语义建模，缺乏对全局主题语义的感知，导致模型受前半句餐厅领域的词汇影
响，误将“grunge”(垃圾摇滚)关联到餐厅服务，对后半句产生误导，引发槽位填充中的误差传
播。而本文的模型通过引入的主题信息可感知句子中语义的潜在转变，根据主题10中包含的关
键词“genre”(艺术类型)强化了对“grunge”(垃圾摇滚)所指向主题类别的建模，从而引导模型将
其正确识别为B-genre(艺术类型)，显著缓解了因语义干扰而导致的槽位识别错误。

6 总总总结结结

本文提出了一种主题感知的意图识别与槽位填充联合建模方法(TA-IDSF)，TA-IDSF通过
主题提取模块建模句子整体语义结构与主题分布倾向，从全局语义层面对两个子任务的建模过
程进行引导，缓解了多意图场景中因全局语义建模不足引发的误差传播问题。通过本文的大量
实验验证，可以得到以下结论：(1)引入全局语义信息可以有效提升意图识别与槽位填充两个任
务的语义建模能力。(2)差异化的主题引导机制有助于根据任务需求平衡全局语义与局部特征，
提升模型对不同任务的建模能力与适应性。

参参参考考考文文文献献献

Fengyu Cai, Wanhao Zhou, Fei Mi, and Boi Faltings. 2022. Slim: Explicit slot-intent mapping with
bert for joint multi-intent detection and slot filling. In ICASSP 2022-2022 IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), pages 7607–7611. IEEE.

Lisong Chen, Peilin Zhou, and Yuexian Zou. 2022. Joint multiple intent detection and slot filling via
self-distillation. In ICASSP 2022-2022 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing (ICASSP), pages 7612–7616. IEEE.

Yahui Chen. 2015. Convolutional neural network for sentence classification. Master’s thesis, University
of Waterloo.

CC
L 
20
25

第二十四届中国计算语言学大会论文集，第525页-第536页，济南，中国，2025年8月11日至14日。

(c) 2025 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 534



中国计算语言学大会
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