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前    言 

 

《中文信息处理发展报告》（2021）是中国中文信息学会召集领域专家对中文信息

处理学科方向和前沿技术的阶段性梳理。本发展报告的定位是深度科普，旨在向政府、

企业、媒体等对中文信息处理感兴趣的社会各界人士简要介绍相关领域的基本概念和应

用方向，向高等院校、科研院所和高新技术企业中从事相关工作的专业人士介绍相关领

域的前沿技术和发展趋势。 

《中文信息处理发展报告》（2021）继续沿用《中文信息处理发展报告》（2016）的

编撰思路：对近年来本专业领域内的学科方向进行系统总结梳理，对未来一段时期的前

沿技术趋势进行展望。按照各个专业委员会发展历程，结构安排上分为汉字字形信息、

速记、计算语言学、少数民族语言文字信息处理、机器翻译、信息检索技术、语音信息

技术、社会媒体处理、知识图谱领域、医疗健康与生物信息、网络空间大搜索技术、隐

私计算、开源情报技术、自然语言生成与智能写作、情感计算等 15 个专业领域分别进

行表述。各个专业领域统一从研究背景与意义、领域发展现状与关键科学问题、领域关

键技术进展及趋势、领域产业发展现状及趋势、总结及展望等 5个部分进行总结梳理和

趋势展望。因此，本发展报告既可作为中文信息处理领域的总体发展研究报告使用，亦

可作为每个专业领域独立的发展研究报告单独使用。 

本发展报告的每个专业领域部分由各个专业技术委员会组织本专业领域内专家和

学术团队协同撰写完成，由学会秘书处组织相关专家负责对初稿反馈意见，最后校核、

编排、统一成文。 

参与本发展报告撰写工作的主要专家如下： 

汉字字形信息：张建国等。 

速记：廖清等。 

计算语言学：车万翔等。 

少数民族语言文字信息处理：吐尔根·依布拉音等。 

机器翻译：张家俊、黄书剑、李军辉、王瑞、何中军、苏劲松、冯冲、肖桐、史晓

东、余正涛、张民等。 

信息检索技术：窦志成、范意兴、郭嘉丰、何向南、黄民烈、刘畅、刘奕群、毛佳

昕、任昭春、徐君、严睿、殷大伟、张帆、张鹏等。 

语音信号技术：郑方、贾珈、王东、徐明星、吴志勇、周强、程星亮等。 

社会媒体处理：刘挺、唐杰、林鸿飞、黄萱菁、沈华伟、冯仕政、陈慧敏、刘知远、
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丁效、李斌阳、万怀宇、魏忠钰、秦兵、王素格、刘康、夏睿、蔡毅、黄民烈、沈浩、

张伦、朱旭琪、孟天广、谢幸、杨洋、杨成、何婷婷、付瑞吉、王明文、彭敏、徐睿峰、

邱伟云、左家莉、伍大勇、张洪忠、张伟男、张华平、王彦皓、蔡佳豪、赵鑫、王啸等。 

知识图谱领域：陈华钧 、程龚 、韩先培 、侯磊 、胡伟、李涓子、李炜卓、刘康 、

刘铭、漆桂林 、秦兵、王昊奋、许斌 、张文、赵军等。 

医疗信息处理技术：陈清财、汤步洲、户保田、陈俊杰、闫峻等。 

网络空间大搜索技术：贾焰、李爱平、王晔、仇晶等。 

隐私计算：李凤华、李晖、邱卫东、牛犇、邹德清等。 

开源情报技术：刘科伟、殷复莲、黄永峰、张震、杨震、杨忠良、马谅、文盖雄、

夏睿、丁效、齐中祥、管磊、于锐、韩先培等。 

自然语言生成与智能写作：黄民烈、万小军、高扬、冯骁骋、严睿、宋睿华、段楠、

赵铁军、饶高琦、杨沐昀、肖欣延、吴华、李国东、李丕绩等。 

情感计算：秦兵 、徐睿峰、朱廷劭、夏睿 、刘斌 、赵妍妍 、李斌阳等。 

 

由于时间仓促，加之篇幅和视角所限，难免挂一漏万，仅供有志于中文信息处理事

业的同仁和青年学者们参考研判，并期待让我们携手同行，再创中文信息处理事业的新

辉煌！ 

 

中国中文信息学会 

2021 年 12 月 
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第一章  汉字字形信息研究进展、现状及趋势 

1.1. 研究背景与意义 

汉字是中华文化的基因和核心，是中华文明得以传承和发展的载体，而计算机中文

字体是汉字书写文明在信息化时代的全新表现形式，也是中文信息处理的基础。 

在汉字发展历程中，随着不同时代对信息传播的需求变化以及工具的变革，汉字字

形也在不断发生变化，并逐渐被赋予了审美功能。从篆、隶、草、楷、行等古老书体类

别，到雕版印刷时期的宋体、受西方影响而产生的黑体，再到民国时期的仿宋体以及丰

富多样的美术字，都是汉字字形变化的成果。 

中文字体最早进入电脑，始于汉字照排系统的研制。1974 年 8 月，国家重点科技攻

关项目“汉字信息处理系统工程”（简称“748 工程”）设立，北大教授王选带领科研团队

研制出了汉字激光照排系统，并发明了针对汉字的高倍率字形信息压缩技术和高速还原

技术，这些成果使汉字排版印刷告别了“铅与火”的历史，开启了汉字进入数字化时代的

新篇章。 

如今，计算机中文字体已成为中国人进行信息沟通、情感传递、文化表达的必要载

体，被广泛应用于出版、印刷、包装、广告、教育、办公、游戏动漫、互联网、移动终

端等社会生活的各个领域。不同领域的用户特性、传播媒介的属性，都对汉字字形的创

新提出了需求和挑战，从事汉字字形设计与研究的专业队伍不断壮大，中文字体种类日

渐丰富；与此同时，在媒体的传播与推动下，热爱汉字、关注汉字字形的群体不断扩大，

汉字字形信息已经从一个小众领域逐渐走向大众视野。 

1.2. 领域发展现状与关键科学问题 

 中文字库是艺术和技术的完美结合，其中每个汉字是设计师或书写者一笔一画设计

或书写出来的，在传情达意的同时，表达视觉审美含义，同时字库内部也包含控制字形

还原的代码，中文字库兼具美术作品属性和软件属性。 

1.2.1. 字体美术作品著作权得到认可 

中国中文信息学会一直多方呼吁加强字库知识产权的保护，2011 年学会发起了“弘

扬中华文化，保护计算机中文字体”的倡议， 2012 年、2014 年学会先后给国家相关部
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门发函，呼吁对字体加以保护。近年来，在中文字体领域，法律界已经普遍认为：具有

艺术美感的独创性的单字，构成了著作权法规定的美术类作品，应当受到法律保护。2014

年 4 月 22 日，最高人民法院公布了《2013 年中国法院 50 件典型知识产权案例》，将字

体单字著作权确权案件列入其中，具有独创性的单字享有美术作品著作权得到了最高人

民法院认可。 

在各方共同努力下，近年来，法院通过判决、调解、和解等形式支持字体著作权保

护的案例越来越多。 

1.2.2. 中文字符集标准和汉字字形规范的形成 

1.2.2.1. 中文字符集标准 

计算机要准确处理各种字符集合，就需要进行字符编码，以便计算机能够识别和存

储各种文字。字库中包含的字符是依据不同字符集标准进行收纳。常见的中文字符集标

准有 GB2312-80《信息交换用汉字编码字符集 基本集》、GBK《汉字内码扩展规范》、

GB18030-2000《信息技术 汉字编码字符集 基本集的扩充》、GB18030-2005《信息技术 

中文编码字符集》以及国际标准 ISO/IEC 10646 等。 

1980 年，国家标准 GB2312-80《信息交换用汉字编码字符集 基本集》发布，由 6763

个常用汉字和 682 个全角的非汉字字符组成。 

1995 年，国家技术监督局为中文 Windows 95 制定了《汉字内码扩展规范》GBK，

共收录包含 21003 个汉字，涵盖了常用的简体和繁体汉字。  

2000 年，信息产业部和国家质量技术监督局联合发布 GB18030-2000 编码标准，全

名是《信息技术 信息交换用汉字编码字符集 基本集的扩充》。GB18030-2000 规定了常

用非汉字符号和 27533 个汉字。 GB18030-2000 是 GBK 的取代版本，它的主要特点是

在 GBK 基础上增加了 CJK 统一汉字扩充 A 的汉字。GB18030-2000 是全文强制性标准，

市场上销售的产品必须符合。 

2005 年，GB18030-2005《信息技术 中文编码字符集》发布。在 GB18030-2000 的

基础上增加了 CJK 统一汉字扩充 B 的汉字，共 42711 个，并增加了多种我国少数民族

文字的编码。其中 GB18030-2000 部分为强制性标准。 

2010 年，GB13000-2010《信息技术 通用多八位编码字符集（UCS）第一部分：体

系结构与基本多文种平面》标准发布，该标准等同采用国际标准 ISO/IEC 10646：2003，

共收录汉字 71427 个。 

最新的国际标准 ISO/IEC 10646：2020，收录汉字达 93888 个，在 ISO/IEC 10646：
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2003 的基础上增加了 CJK 统一汉字扩充 C、D、E、F、G。 

1.2.2.2. 汉字字形规范 

为了贯彻《中华人民共和国国家通用语言文字法》，提升国家通用语言文字的规范

化、标准化、信息化水平，满足信息时代语言生活和社会发展的需要， 2013 年国务院

公布了由教育部、国家语言文字工作委员会组织制定的《通用规范汉字表》。《通用规范

汉字表》共收录汉字 8105 个，其中 163 个汉字在 国家标准 GB18030-2005 以外（CJK 

统一汉字追加 3 字、扩 C 区 44 字、扩 D 区 8 字、扩 E 区 108 字）。 

当前市场上不规范不统一的字形时常显现，如简体字库制作成繁体笔形，少笔画、

多笔画等不同程度的字形规范问题。《通用规范汉字表》规定了汉字的写法，是中文字体

设计的依据。 

1.2.3. 关键科学问题 

中文字库是艺术设计与计算机科学相结合的产物,和其他软件一样需要关注开发、分

发以及终端应用三个主要阶段。在数字信息时代的今天，稳定高效的开发流程、覆盖广

阔的分发以及丰富简明的应用，都是推进我国汉字字形信息行业发展的重要因素。 

1.2.3.1. 字库开发 

字体设计生产是字体开发的重要环节，具体的是将各类字体设计稿、书写字稿，转

换成相应的矢量轮廓数据，然后按照 OpenType 规范组织数据（字形和编码），最终生成

标准的 TTF/OTF 字库，以满足各种应用软件和操作系统对字体的使用需求。一方面，

行业企业自主开发了各自的字体设计工具和平台，基于汉字部件快速检索技术和网络协

同技术，为多人协同开发字体开发提供有力的支撑，保证了大字符量中文字体的开发速

度。另一方面，随着人工智能技术不断成熟，通过不断的探索研究，目前已经在字体辅

助设计方面取得成果，提升了字体开发效率。 

1.2.3.2. 字库分发 

在一个信息高速发展的时代，人们的生活逐渐向云端转移，中文字库的分发形式也

发生了变化。在网络传输环境大幅提升的当下，用户越来越多地使用云服务来获取字体。

当前通过云服务来获取字体的方式主要可以分为以下两类：一类是本地使用字体的云服
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务，主要服务于需要使用字体作为素材、在各类图形、文本编辑软件中进行本地编辑创

作的用户，他们会通过各个公司推出的电脑客户端（如汉仪字库的字由，方正字库的字

加等），通过联网获取自己订阅账户中的字体，将其同步至个人设备中进行使用；另一类

字体的云服务，需要使用云字库（WebFont）技术，其本质特征是将字体存储于服务器

云端，用户在实际需要显示这些字体时向云端即时提出请求。 

1.2.3.3. 字体应用  

随着移动互联网的发展，为了适应字体在各种场景中的应用，字体厂商研发出了可

变字库技术、压缩字库技术、云字库（WebFont）技术以及特效字体技术。可变字库技

术是 OpenType1.8 规范的最新字库技术，它允许单个字体文件同时支持多个字体形态,以

满足用户场景下不同形态字体的使用需求；通过压缩字库技术，可以随意在受限的移动

嵌入式设备中使用大容量中文字体；特效字体技术实现了字形的彩色和动态效果，为字

体能够在互动娱乐产品场景中的使用提供基础。云字库（WebFont）技术主要是针对字

体的网络使用场景，特别是中文的显示，该技术可以根据网页的显示需求快速动态生成

所需的字库数据，并及时在浏览器页面展示。多种新应用技术的不断实现，丰富了字体

的应用场景，为字体行业的发展提供技术保障。 

 

1.3. 领域关键技术进展及趋势 

中文字库兼具美术作品属性和软件属性，除了设计创新，技术实力也是字库企业的

重要保障。随着计算机运算能力的提升和人工智能技术的成熟，不少行业企业、院校关

注字库相关技术的研发和应用。 

 

1.3.1. 中文字库设计软件 

中文字体的设计软件主要包含开放的商业字体设计软件，以及行业企业自主研发、

内部使用的中文字体设计软件。业内广泛使用的商业字体软件有 Fontlab、Glyphs，也有

设计师使用 Adobe Illustrator 设计字体等，这类软件大多来自国外，开发之初并没有考

虑中文字体设计的特点，缺失中文字体开发所需的很多核心功能。西文字体字符量比较

少，轮廓相对简单，一般由一个人就可以完成一套字体的开发，但是中文字体字符量较

大，最少的也要设计 6000 多汉字，GKB 字符集字库更需要制作 2 万多字。行业企业自
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主开发的字体设计软件主要解决了提高庞大中文字符集字形开发的工作效率。 

为了满足中文字体开发字体设计软件具有如下功能： 

1）贝塞尔曲线和直线的绘制、精调、平滑处理等功能 

2）字形轮廓质量检查及自动纠正 

3）曲线降阶处理 

4）组件快速检索并复用 

5）家族化字体生成 

6）支持多人协同工作 

除上述功能外，行业企业自主开发的软件，还可以根据各自项目需求，快速添加或

调整软件功能，以满足自己的个性化需求。大多数行业企业也在生产流程中引入开放的

商业字体设计软件，以满足外文字符设计的需要。 

 

1.3.2. AI 辅助字体设计技术 

以深度神经网络为代表的的深度学习在计算机视觉、自然语言处理等领域取得了巨

大的成功，人工智能技术应用在中文字库领域的主要目标是降低字体设计师的重复劳动，

提升中文字体的生产效率。 

2011 年由上海印刷技术研究所联合同济大学共同开展了“汉字字库计算机智能制作

系统”项目的研发。利用汉字构件及字形数据建立汉字构件字形库，并在此基础上提供

汉字自动组合与编辑功能，在规范化和自动化方面为汉字字库的研制开发，提供一个更

有效、更合理、更容易控制品质的应用平台。其中“基于神经网络的汉字构字方法”和

“字形智能化评价模型与修正方法”是项目的关键技术。该项目经过 2 年多的研发，于

2014 年通过了上海市科委的验收。 

2016 年方正手迹公司采用北京大学王选计算机研究所的人工智能辅助字体生成技

术，推出手迹造字 APP，只要手写 100 个汉字，约半小时，即可产生包含 6763 汉字的

完整个人字库，目前也在华为主题商店、WPS 提供个人造字服务，产生的个人字库，分

别可以在华为手机、WPS 文档中使用。2020 年 vivo 手机、2021 年百度输入法也分别推

出面向普通个人的个人造字服务。 

2018 年阿里巴巴和汉仪合作，推出阿里汉仪智能黑体，由阿里计算平台事业部 PAI

产品线 Deep Learning 团队、阿里人机自然交互实验室以及汉仪字库设计师协作完成。

这款字体的生成是人机协同工作的成果，机器学习，人工干预，循环往复，直到最终生

成达标字库。 
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方正、汉仪等行业企业也开始人工智能在精品字库设计方面的研究探索，提升设计

效率，已经可以将一套 300—500 字左右的手稿，自动拓展至 GB2312 编码中的全部 6,763

个汉字的字形，由于质量要求高，还需要设计师精修、调整，以便形成面向企业服务的

精品字库。 

人工智能技术在字体行业的应用是未来不容忽视的发展趋势，一方面极大的提升字

体开发效率，另一方面解放了字体设计师的生产力，使未来的字体设计师，能将重心归

于创意，更加专注于灵感构思和创意挖掘等更为重要环节。 

 

1.3.3. 可变字体技术 

可变字体（Variable Fonts）技术源于 Adobe、Apple、Google、Microsoft 四巨头于

2016 年发布的 OpenType v1.8 字体格式规范，该技术是在已有的 OpenType 字库基础上

增加可变特性数据表，数据格式有 OTF 和 TTF 两种。OpenType v1.8 字体格式规范的

发布，将允许单个字体文件同时支持多个字体形态，它可以将几个字体紧凑地封装在单

个字体文件中，通过定义字体内的变化来实现单轴或者多轴设计空间。目前主流的操作

系统、浏览器、设计软件大多在不同程度上支持可变字体。 

在网页设计上，只需使用一款可变字体，就可以为网页中各层级的标题以及正文设

置不同的字体样式。这不仅能够加快页面的加载速度，也让页面整体排版可以适应不同

屏幕尺寸的变化，满足多屏时代的设计需求，提供更好的阅读体验。而在平面设计上，

可变字体响应了当下和未来的动态设计需求。它可以应对足够复杂的平面空间和应用场

景。 

之前大多可变字体以西文为主。中文字库的字符集庞大、字形复杂，实现字体无级

可变的难度更高。近年来各个字体厂商研发出越来越多的中文可变字体。 

文鼎字库在 2017 年推出了全球首款中文可变字体——“文鼎晶熙黑”，拥有字重、

字宽两种可变轴。同年 11 月方正推出全球首款中文三轴可变字体——“方正悠黑”，具

有字重、字宽、字高的可变三轴字体设计空间；在 2019 年，方正还为小米品牌打造了

“小米兰亭 Pro”可变字体，支持字体粗细的无级调节。汉仪字库在 2021 年 6 月发布了

为华为品牌定制的可变字体 HarmonyOS Sans，它是一款多语言的无级可变字体，支持

简繁中文、拉丁、西里尔、希腊、阿拉伯等书写系统。 

随着人们逐渐了解可变字体，以及更多适配硬件和软件的出现，中文变字体将会有

更多的应用形式，在实用功能与视觉设计上，带给我们更多的惊喜。 
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1.3.4. 压缩字库技术 

嵌入式设备，如手机，导航仪，电子书阅读器，要求字体具有体积小，反应速度快，

美观多样等特点。但是由于汉字的数量非常多，导致汉字字库的数据量很大，一般包含

GB13000 基本平面 2 万 7 千多汉字的字库，如 Windows XP 系统中的宋体字库数据量是

10M，无法满足嵌入式设备屏幕显示用字的需求。 

手机 QQ、QQ 空间等 移动交互平台希望用户自己可以看到具有特殊效果的字体，

与他人聊天时，其他用户无需单独下载安装字库，即时看到其使用的具有特殊效果的字

体。 

为了解决以上问题，需要研发体量小的压缩字库，同时也可以满足手机 QQ 希望通

过网络快速传输字库的需求。 

目前常见的压缩字库有两种，一种是自有格式的压缩字库，一种是标准 TrueType 格

式的压缩字库。自有格式压缩字库压缩率更高，但是依赖自有字体解释引擎，接入应用

系统相对复杂；标准 TrueType 压缩字库格式使用系统自带的字体解释引擎即可，不需要

加载额外的引擎，使用标准的接口就可以实现调用，通用性更好。 

2015 年汉仪研发的 FullType 超小字库，其存储容量只有传统 TrueType 格式的 1/5

到 1/10 左右，在手机 QQ、QQ 空间上线，显著减少了对手机存储空间的占用，提升了

字体的加载速度，优化了用户体验；2016 年方正研发的基于标准 TrueType 格式的压缩

字库，存储容量约为标准字库的 20%-30%，也在手机 QQ、QQ 空间上线提供字库服务。 

 

1.3.5. 字体特效引擎技术 

字体特效引擎是通过字体引擎渲染绘制可以把常规静态文字转化为彩色动态文字，

实现字体的多元化应用，在手机 QQ 平台，2015 年汉仪研发了基于 Fulltype 字库的字体

特效渲染引擎，2016 年方正推出基于标准的 TrueType 压缩字库的字体特效引擎。 

目前手机 QQ 提供的互娱式字体主要包括黑白字体、彩色字体、炫动字体、嗨爆字

体、艺人手写字体和文娱 IP 字体等。其中，彩色字体、炫动字体和 嗨爆字体的生成涉

及到二维图形渲染画刷引擎技术、矢量彩色字体技术、彩色位图字体自动生成技术，有

效解决在移动社交应用场景中，字体千人一面的问题，满足了用户的个性化聊天社交需

求。 
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1.3.6. 云字库（WebFont）技术 

随着网站的设计趋于个性化，字体作为网页中最主要的元素，不同风格的字体对于

网站的展示愈加重要。网络字体是 CSS3 中的一个模块，主要是把定义的特殊的字体嵌

入到网页中，免安装、免下载、在线使用。常用的网络字体格式有 woff、woff2、eot 等，

不同格式网络字体适配不同的浏览器。 

方正、汉仪等字体厂商都开发并实现了中文字体云字库技术，通过按需截取和高效

压缩等技术有效地控制了字体文件的大小，使之和英文字体文件大小相当，提高页面的

加载效率，降低对网络带宽的占用，可以兼容市场上大部分浏览器。 

云字库技术的实现大大的推动了字体在互联网场景下的应用,云字库优势主要体现

在以下几个方面： 

极速推送字体： WebFont 极速推送网络字体，使网络字体瞬间加载，速度与效果兼

得。 

流量分压：为用户量身定制的小字库文件，将被托管在 WebFont 平台上，当用户的

页面被浏览时，文件直接从 WebFont 平台推送到客户端终端浏览器，节约服务器流量。 

优化搜索引擎排名：虽然图片也可以呈现中文字体，但是 Google、百度等搜索引擎

无法辨认出图片的文字内容，无法搜索到网站相关内容。 使用网络字体，则是呈现真实

的文字，无论是标题、内容都适合引用。 

无级缩放不模糊：图片在放大和缩小的过程中会产生变形或马赛克，网络字体采用

的是矢量字体，支持无级缩放，不管放多大或缩再小都不会产生变形或模糊，给用户一

致的体验。 

改善使用体验：图片在高分辨率的视网膜屏幕中，常遇到分辨率不足的状况；网页

字体则以矢量字在网页中真实呈现，根据浏览分辨率做实时的字体描绘，无论放大到任

何尺寸都能清晰分明。 

 

1.3.7. AI 字体识别技术 

文字识别一直是文档分析中的重要环节，互联网的迅猛发展极大地推动了新字体的

传播，字体种类的迅速增长带来了字体识别的新需求。 

与常规的光学字符识别不同，字体识别的关键是要区分出不同字体之间的形态差异。

字体风格的差异体现在字符形态的多个方面，如部件的空间分布、疏密程度、中宫的聚

集程度，以及笔画的粗细、曲直、光滑度，还有笔锋的变化、交叉点的处理等。 
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目前方正、汉仪等字库公司在字体检测、字体识别等方面都取得了进展。现有的字

体识别方法针对常用字体取得不错的识别效果，已经应用在各种消费和商用场景，包括

对各种场景下的字体识别、字体风格提取等。 

 

1.3.8. 字库分发技术 

在 5G 网络即将走向普及的高速信息时代，中文字体的分发形式也产生了一定变化。

无论是之前通过光盘等实体介质发送给用户，还是现在通过邮件、主页、微信公众号自

助服务将字体发送给用户，最终的目的都是让用户可以直接获取字体文件在所需设备上

进行本地安装。而在网络传输环境大幅提升的当下，用户越来越多的通过联网获取字体，

将其同步至个人设备中进行使用。 

目前字体市场应用比较广泛的字库分发软件主要是汉仪的“字由”和方正的“字加”。

这两大分发软件旨在为独立设计师、广告宣传类企业和其他有用字需求的企业建立一个

字体方面相互交流、融通、应用和创新的开放性平台，将传统的字体下载、安装、预览

以及在设计软件中的使用字体等功能全部集成到应用中，为众多用户解决“找字体”和

“换字体”两大核心问题，提高使用者的工作效率。 

 

1.4. 领域产业发展现状及趋势 

2020 年 10 月，上海印刷字体展示馆揭牌仪式在现代汉字印刷字体发源地——上海

印刷技术研究所隆重举行。新中国成立后，上海印刷技术研究所率先在此从事汉字印刷

字体科研攻关，开发了当下广泛使用的宋体、黑体、仿宋体、楷体。2009 年，“汉字印

刷字体书写技艺”被列入上海市非物质文化遗产名录。上海印刷字体展示馆面向公众免

费开放，让更多人了解现代汉字印刷字体的起源和发展，了解汉字印刷字体的设计规范

和创写工艺，更好地宣扬与传承汉字文化、字体文化、非遗文化。 

上世纪九十年代，是中国字体行业发展辉煌的时期，全国有十几家从事字库开发的

企业，字库数量增长迅猛。进入 2000 年后，由于盗版的日益猖獗，社会版权意识的淡

薄，中文字体行业发展遭遇空前困境，稍具规模的字体设计研发企业数量锐减，中国大

陆仅剩方正、汉仪、华文、华光与中易，且大多处于勉强维持的状态。 

近年来，随着国家对知识产权相关政策法规的不断完善，以及媒体对版权知识的科

普与宣传，大众的版权意识显著提升。在字体厂商、设计师群体、设计院校、行业协会
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等各方的共同努力和推动下，中文字体产业逐渐呈现健康发展态势。 

 

1.4.1. 中文字体产业发展现状 

1.4.1.1. 中文字体行业百花齐放 

字体行业在中国消沉了十多年后，中文字体整体的质量和数量都落后于西方、日本

和韩国。值得欣慰的是，近几年，设计界掀起了一股字体的热潮，越来越多的设计师意

识到了字体对于平面设计的重要性，与此同时，字体设计软件种类越来越多且越来越人

性化，设计师坐在电脑前，无需纸笔，就能设计出可以在电脑上使用的字库，大大降低

了行业门槛。 

设计界的关注和认可带动了整个中文字体行业的发展，目前，国内大大小小的字体

厂商、个人字体工作室已有 100 多家，呈现出百花齐放的景象，整个行业处于上升期。 

1.4.1.2. 中文字体种类丰富多彩 

行业蓬勃发展的直接成果就是中文字体种类的丰富多彩。在创新方面，国内字库公

司主要是通过自主创作、外部合作的方式，来不断提高字体产品的创新能力。 

外部合作通常是指和社会各界人士的字体合作，包括个人字体设计师、平面设计师、

书法家、漫画家、汉字发烧友，甚至民间艺人、影视明星，通过合作的形式将更多优秀

创意转化成字体产品。近年来，外部合作的范畴进一步拓宽，多家字体厂商，如方正、

上海锐线等，开始尝试与国外字体厂商、设计师合作，将优秀的日文字体开发成中文版，

来丰富中文字体的选择。 

目前，国内不同厂商推出的中文字体已多达数千款，并且字体的质量也越来越高，

涵盖排版正文字、创意美术字、个性手书、传统书法字等不同的风格种类，能够满足社

会各领域的不同应用需求。 

1.4.1.3. 国家对中文字体行业日益重视 

中文字体行业的健康发展离不开国家层面的关注和重视。近年来，国家不断加大对

中文字体行业的重视力度，一方面不断完善字库知识产权相关政策法规，另一方面，将

中文字库相关内容纳入国家文化发展规划，先后启动了中华字库工程、中华精品字库工

程两大重要文化工程。 
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“中华字库”工程是一项引领中华文化步入信息化、数字化时代的先导性、奠基性

工程，目的是要建立全部汉字及少数民族文字的编码和主要字体字符库，工程于 2011 年

正式启动。工程共分为 28 包，有近 30 家高校、研究院所和企业参与了工程研发工作，

其中包括多家字库企业。中易字库参与承担了第 2 包“数据采集平台研发”、第 22 包“输

入法研发”，方正字库承担了第 17 包“当代人名地名用字搜集与整理”、第 20 包“字库

制作一：中间字库、宋体楷体等成果字库”的研发，华光字库参与承担了第 18 包“少数

民族古文字的搜集与整理”、第 19 包“少数民族现行文字的搜集整理与字库制作”，汉

仪字库承担了第 21 包“字库制作二黑体仿宋体及古汉字成果字库”的研发。这些成果

将满足中华各民族古今各类文献的出版印刷、数字化处理和传输的需要，全面打通信息

化的发展瓶颈，使中华各民族文字的使用，中华文明的普及与传播，更加方便和高效。 

“中华精品字库工程”是中华优秀传统文化传承发展工程支持项目，工程由中国文

学艺术界联合会、国家语言文字工作委员会共同指导，将精选 100 位中国历代书法名家

的代表作品，开发成电脑字库，中国书法家协会负责开发字体的遴选和质量审核，北京

北大方正电子有限公司负责字库的开发工作。工程于 2017 年申请立项，截止到 2021 年

6 月底，已对外发布了 35 款精品字库。“中华精品字库工程”是书法艺术和信息技术、

汉字应用的高度融合，是推动中华优秀传统文化传承与发展的重要举措，对传承中华文

化基因、弘扬中国精神、传播中国价值，都有着重要的作用与意义。工程成果可以满足

日益发展的互联网媒体和社会大众多样化汉字字形需要，功在当代，利在千秋。 

1.4.1.4. 字体设计相关研究成果不断推出 

在字体厂商们不断推出汉字字形创新成果的同时，设计院校的学者们也积极开展汉

字字形方向的学术研究，并将研究成果转化成了专业书籍。 

2018 年，由中央美术学院设计学院副教授周博博士撰写的《中国现代文字设计图

史》，对从晚清、民国到今天一百多年的时间里中国现代文字设计成就做了一番比较全

面的梳理，清晰、明了的讲述了中国现代文字的设计历史。 

2019 年，湖北美术学院副教授李海平推出的《汉字字形学新论》一书，立足先辈们

的累累硕果，结合文字学、书法学和设计学，尝试从一个新的角度探讨汉字字形造字技

法，演变过程及相关的影响因素。 

2021 年 8 月，澳门理工学院艺术高等学校副教授孙明远撰写的《中国近现代平面设

计和文字设计发展历程研究——从 1805 年至 1949 年》付梓，该书以近现代印刷技术在

中国的发展为主线，多角度清晰描绘这一时期中国平面设计和文字设计的历史发展进程。 

2021 年 10 月，清华大学美术学院陈楠教授的新书《中国汉字设计史》出版上市，
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该书以汉字设计传承与创新的发展脉络开篇，结合设计学、传播学和美学的宏观视角，

通过研究与分析，挖掘潜藏于汉字艺术审美与信息传播功能背后的思维与方法。 

中央美术学院副教授、国际文字设计协会（ATypI）中国国家代表刘钊一直关注中外

字体设计交流，组织中国专家在国际文字设计协会 AtypI 论坛演讲，对外传播汉字文化。

她统筹引进拉丁文字设计丛书，丛书由中央美术学院、雷丁大学、国际文字设计协会联

合推荐，《文本造型》《如何创作字体》《字腔字冲：16 世纪铸字到现代字体设计》分别

于 2018 年 5 月、2019 年 2 月、于 2021 年 6 月出版上市。 

这些学术研究成果的推出，为汉字字形领域的教育和传播提供了有效工具，也为中

文字体行业的创新发展提供了理论支撑。 

1.4.1.5. 产学研实现良性循环 

近年来，众多字体企业与设计院校之间积极开展产学研合作。一方面，设计高校积

极聘请字体企业中有丰富实践经验和扎实理论水平的资深字体设计师，担任导师或客座

教授，为字体设计教学提供有力支持；另一方面，字体企业与高校师生紧密合作，积极

推动设计成果的创新转化。 

如方正与中国美术学院合作推出的首款高校定制字体——方正国美进道体，与湖南

师范大学美术学院教授李少波合作推出了方正方俊黑系列字体，与中国美术学院教师孙

善春合作推出了首款屏幕手写字体——方正善春屏写；汉仪与上海视觉艺术学院副教授

陈嵘合作推出了汉仪新人文宋系列字体，与大连民族大学设计学院教师战国栋合作推出

了汉仪瑞虎宋、汉仪瑞意宋，与湖南师大李少波教授合作推出了首款地方文化字体——

汉仪霸蛮体。 

这些合作字体的推出，是字体设计领域产学研良性循环的体现，既丰富了中文字体

的种类，也为更多产学研合作提供了示范。 

1.4.1.6. 字体设计力量不断壮大 

字体价值的广泛认可，字体企业的健康发展，字体教育的不断普及，行业组织的积

极推动，带来了可喜的变化——字体设计力量不断壮大。目前，国内不同规模的字体厂

商、字体工作室，有 100 多家，从事专职字体设计的设计师大多有平面设计或书法专业

背景，来自八大美院的也不在少数。除了专职字体设计师，还有众多平面设计师、书法
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家，积极参与到字体设计创作中来，和字体厂商合作开发字库。在产品化的字体设计之

外，越来越多的设计师热衷于运用汉字元素进行设计创作，这类设计师及其作品的传播，

也在不知不觉中壮大了字体设计队伍。 

行业的发展离不开人才的支撑，除了依靠设计院校的专业人才输出，目前，行业企

业、院校也在努力从不同渠道、以不同形式为字体设计师的培育增砖添瓦。『方正奖』设

计大赛、「汉仪字体之星设计大赛」、Hiii Typography 中英文字体设计大赛等专业赛事，

南京艺术学院和中国文字博物馆举办的“字酷”文字艺术设计展、深圳市平面设计协会

举办的 GDC Award（包含字体设计版块）等，吸引了众多设计师和字体爱好者对中文字

体设计的关注和参与。与此同时，字体厂商与设计院校合作举办的字体工作坊、设计训

练营，则是以短期集中课程的形式，帮助学生提升字体素养、掌握字体设计方法，也颇

有成效。 

字体设计力量的壮大，必将带来中文字体创新的加速以及产业规模的进一步扩大。 

1.4.1.7. 字库 B 端市场呈规模化，运作形式多样化 

B 端市场即针对企业或组织的字体授权市场。如今，越来越多的企业开始意识到字

体是品牌宣传的重要元素，不管是 logo、广告、海报、包装，都离不开字体，字体应用

的好坏直接关系着品牌形象，并且影响企业产品销售。与此同时，字体厂商也在不断完

善授权模式，建立简单透明的交易流程，引导企业用户正确购买字体版权。B 端市场作

为字体行业的传统市场，近 5 年来发展迅速，逐渐规模化。 

除了常规的商业用字授权模式，还出现了许多新的形式，如针对网页的云字库解决

方案、针对特殊领域的人口信息字库解决方案，以及企业定制字体、城市定制字体、多

文种匹配字体等。B 端市场逐步朝多样化、细分化、定制化、差异化方向发展。 

1.4.1.8. 字库 C 端市场发展迅猛，个性化需求激增 

C 端市场即针对个人的字体授权市场。当前，我们已经进入移动互联网时代，工具、

媒介都变得多元化、自由化，不再是设计的壁垒，与此同时，崇尚个性表达的 90 后、00

后正逐渐成为社会主力军，也是最具消费潜力的群体。伴随国内智能手机市场的快速发

展，字库公司逐步与 OPPO、VIVO、华为、小米等手机品牌厂商合作开展非交互类平台

授权业务，推出明星手写字体、彩色字体、拼音字体等创意字体，丰富了终端手机用户

的系统体验。在各大手机应用市场、手 Q 个性装扮、搜狗输入法、WPS 里，大量个性

化字体被年轻消费者购买、使用。  
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作为近年来新诞生的市场业务类型，C 端市场近几年发展迅猛，并迅速成为红海市

场。由于需求激增，大量字体企业、设计工作室及个人设计师参与到 C 端字体的创作

中，。随着手机用户的不断增长，C 端市场的销售额也在逐年增长。 

 

1.4.2. 中文字体产业发展趋势 

1.4.2.1. 中文字体设计求新求变，不断创新 

字体设计是中文字体行业的核心生产力，如何通过设计创新，来满足不断变化的市

场需求，是中文字体产业可持续运转的首要问题。在字体价值已得到广泛认可的当下，

随着大众审美的不断提高，各行各业都对字体创新提出了需求。 

近年来，在广告、包装等应用领域，有时尚感、有创意、风格突出的视觉风格，比

较容易受到年轻人的关注，这一市场趋势对时尚创意类字体提出了大量需求；在影视、

综艺节目，尤其是新兴的短视频等领域，有文化底蕴、个性鲜明、具有视觉冲击力的字

体，往往能带来出其不意的流量效果，这让书法类字体、个性手书类字体成为了市场关

注的热点。 

中文字体设计只有不断创新、求新求变，顺应市场需求、甚至引领市场需求，才能

在竞争中得以生存，为社会创造更多价值。 

1.4.2.2. 屏显字体设计大势所趋 

如今，屏幕阅读已经成为人们日常获取信息的主要途径。老一代屏显字体为适应较

低的像素密度，在中宫、笔画细节、字面率、结构等方面做了很多屈从于技术条件的设

计。随着移动互联网的发展，手机高清屏的高像素密度给了屏显字体设计更大的自由度，

加之手机阅读的近视距，使得不必再一味追求大字面，从而使字体设计可以回归审美表

达，表现空间更为宽广。时代给了字体行业好的机遇，越来越多的字体企业开始了新一

代屏显字体的研发。 

方正字库先后推出了方正悠黑、方正屏显雅宋、方正悠宋、方正兰亭黑 Pro 等多款

阅读舒适、富有人文气息的屏显字体。由仓耳字库推出的仓耳今楷、仓耳云黑、仓耳玄

三，也是专门针对屏幕显示而设计。此外， 上海印研所为第七版《辞海》的数字版设计

的辞海中黑体、方正为小米手机设计的小米兰亭、为坚果手机设计的 Smartisan T 黑，汉

仪为 OPPO 设计的 OPPO Sans、为华为设计的 HarmonyOS Sans，也都是以满足屏幕阅
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读的易读性、舒适性为设计出发点，在实际的屏幕应用中都有较好的表现力。 

未来，随着屏幕阅读的进一步普及，形式多样化的屏显字体将会成为紧迫的市场需

求。 

1.4.2.3. 企业定制字体成为关注热点 

在竞争激烈的商业环境下，企业之间的差异化竞争，不仅体现在产品功能和外观上，

也体现在品牌形象和传播上，而字体作为品牌传播的重要元素，已经得到了越来越多企

业的重视。由于字体具有广泛的传播特性，如果一个企业拥有自己的定制字体，当我们

看到这个字体时，就有可能联想到这个企业，也就在无形之中对企业形象进行了强化。 

如今，随着经济的发展，中国企业不断发展壮大，品牌意识在增强，小米、腾讯、

vivo、OPPO、阿里巴巴、京东、可口可乐中国、美团、华为等众多知名企业推出了自己

的定制字体，方正、汉仪等字体企业也在不断推广、完善定制字体服务。未来，针对企

业的定制字体服务将成为行业的重要发展方向。 

1.4.2.4. 字体产业的全球化 

全球一体化是当今时代的特征，在中文字体行业主要表现在两个方面：一方面，中

文字库里包括外文，如何学习国外优秀的设计方法，并通过全球多语言的字体设计，让

中文字体更好地走向国际、满足全世界的使用需求，是摆在中文字体厂商面前的重要课

题；另一方面，如何将国外优秀的西文字体引入中国，给中国企业和用户更丰富的用字

选择，帮助中国企业更好地走向国际，是行业发展的必然趋势，也是中国字体企业的社

会责任。 

1.4.2.5. 字体文创迎来热潮 

文创产品作为一种兼具审美、功能、内涵的高附加值产品，近年来在全社会的多个

领域掀起了热潮。中文字体行业本身有着深厚的文化背景，而中文字体是兼具功能特性

和审美特性的视觉化产品，并且种类丰富多样，这些先天条件决定了“字体文创”开发

有巨大的潜力和空间。 

如今，越来越多的字体厂商和文化企业开始尝试把字体这种文化要素，通过创意与

智慧的输入，具象到可以感知、并具有使用功能的各类产品中去，让人们通过这些文创

产品，感受字体本身的魅力以及字体背后的文化内涵。未来，围绕字体的文创产品开发，

包括与其它知名 IP 的合作文创，将会成为热潮，走进更多大众的日常生活中。 
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1.4.2.6. 技术驱动行业发展 

科技改变世界，创新成就未来。随着全球字体技术的不断发展，越来越多的新技术

不断助力字体行业的发展，如字库压缩技术、Webfont 技术、可变字体技术等，这些技

术不仅会改变未来中文互联网的视觉面貌，同时也将成为字体行业发展的驱动力量。未

来，还将有哪些革命性的字体技术出现，会带来怎样的行业创新，让我们拭目以待。 

 

1.5. 总结与展望 

近几年汉字在设计中的作用得到了广泛的认可，出现了大家都在说的“汉字热”，越

来越多的设计师运用汉字元素进行设计创作，在字体设计方向，众多知名平面设计师和

字体厂商合作开发字库，众多字体书法家也将他们的作品写出来做成电脑字库，参与汉

字设计、字体设计的人越来越多。这种现象的出现，与设计师、书法家群体自身对汉字

文化的热爱与探究分不开，也离不开设计院校在这方面的关注，同时，也得益于像深圳

市平面设计协会、中国设计师沙龙等专业设计组织的推动。随着设计圈、文化圈的汉字

热，越来越多的人投身中文字体设计，字体设计力量不断壮大，设计创新开始加速。 

中国字体行业在 30 余年的发展历程中，经历过辉煌，步入过低谷，如今又再次回

归大众视野。30 余年来，中文字库从数量到质量都有了巨大的提升，应用范围也从传统

的出版、印刷领域逐步拓展到包装、广告、广电、游戏动漫、网站、终端设备等众多领

域，移动互联网的迅猛发展，也对字体应用提出了更新、更高的需求，字体已在不知不

觉中渗入到了现代人生活的方方面面。如今，中文字体行业已经逐步摸索出了一条从学

术研究、字体设计、技术开发，到商业授权、用字服务、字体文创的成熟产业链条，找

到了适合自己的盈利模式，产学研也成果斐然，已经从不被大众了解的小众行业，逐步

发展成了有广泛大众基础、形成一定规模、有着巨大潜力的重要文化产业。 

中文字体行业还面临很多问题和困难，针对大众的字体版权宣传仍需加强，专业字

体设计人才培养机制不够健全，字体设计软件不够高效等等。这些问题仍然制约着中国

字体行业的发展。未来，汉字字形信息专业委员会将团结领域内的从业人员和企事业单

位，在荆棘中继续前行，为繁荣和发展中文字体事业而努力！ 
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第二章  速记研究进展、现状及趋势 

2.1. 研究背景与意义 

速记的目标是使用简便的符号快速记录语言。中文手写速记至今已百余年，曾出现

了很多速记方案，吸引了大批人员学习与应用。随着录音录像、个人电脑等的普及，包

括中文速录机的发明与推广应用，以及语音识别技术的快速发展，手写速记的学习与使

用人群逐渐缩小。手写速记使用方便、快捷的优势，促使一些速记家们仍在不断创新手

写速记理论，努力探索更加易于理解和学练的体系，在整体记录速度等各项指标上寻求

突破，并寻求更加广泛的应用推广途径。 

亚伟中文速录机的发明，奠定了速录产业的基础，形成了速录机、速录服务及速录

培训三者支撑的专业速录产业。速录机从第一代 A 型机，到可以独立储存信息的二型机

和具备无线连接能力的 RF 型机。后根据市场需求研制了机械拉杆式无声速录机，一体

化速录机，以及亚伟速录语音伴侣、移动伴侣、专用支架等周边产品，已形成产品系列。

速录服务也从商务应用扩展到学术及政务；速录培训形成了社会专门培训与职业教育共

同育人的体系；市场也从现场速录拓展到远程速录，从单一速录拓展到速录翻译等，但

总体上呈现供不应求的局面。 

语音识别技术是与中文速录机同时商用的。最近 5年，语音识别领域取得重要突破，

以迅飞为代表的语音识别产品得以广泛应用，让很多有速录需求的单位和个人得以享受

到语音识别技术带来的类似速录服务的体验。随之而来的就是语音识别的结果如何更好

地为人们所使用，有一些是但凭现有技术暂时无法解决的，需要人来配合。速录科技企

业开始谋求与语音识别产品的融合，积极探索如何在“人机耦合”状态下充分发挥各自

优势。 

2.2. 领域发展现状与关键科学问题 

2.2.1. 如何满足多样化的速录需求 

中文速记服务是一个具有广泛需求，并且正在高速增长的市场，主要客户群包括会

议主办方、公检法系统及律师事务所、政府机关、新闻传媒、网络直播机构、大型企业、

文秘及文学创作等。但由于新闻采访、律师访谈、专家讲座等场合专业速记服务无法“随

叫随到”；除一线和部分中心城市外，专业速记人员的服务“一时难求”；以及普通人群
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偶尔需要交互体验良好的口述文字记录，目前专业速记服务“高不可攀”等等局限，限

制了速录需求的发展。需要从服务模式、软硬件研发等方面进行理论与技术研发以满足

多样化的速录需求。 

2.2.2. 如何适应速录岗位普及化趋势 

亚伟中文速录问世以来，不断为社会创造适应各种应用场合需要的速录岗位。从法

院系统到人大、外交部和中央机关，从电视台到网站，从各种会议到企事业单位等，到

处都活跃着亚伟中文速录师的身影，在国家机关、事业单位、外资企业、上市公司及国

有大中型企业，以及电视、网络、广播等媒体的字幕制作、新闻采访及社会团体等单位

的中、高层担任速录师或速录秘书等职。需要不断研究各个岗位的速录需求、工作能力

和素质要求，改进人才培养模式，增强速录技术的适应性。 

2.2.3. 如何将人工智能与速录系统相融合 

采集语言信息是人类一直要面对的一项挑战，不仅劳动强度大，往往还力不从心。

从古代速记的起源，到近代打字机的制造和录音机的使用，然后是近现代计算机相关文

字录入技术的普及，再到速录技术的诞生，人们的劳动强度逐渐减轻，劳动的效率突飞

猛进。当近年来“人工智能”技术应用闪亮登场，给大家带来了希望，希望能够依赖“语

音识别系统”自动完成所有的工作。急需进行人工智能与速录技术的比较研究，找到两

者的契合点，完美地发挥两者的优势，应对新技术的挑战。 

2.2.4. 如何培养专业化的速录人才 

院校亚伟中文速录人才的培养已经从单一的“书记员方向”或“书记官”扩展到了

文秘、会展等相关专业，这些专业还将进一步与各个学科领域的不同专业相互衔接，培

养专业细分的速录人才，应对方方面面对亚伟速录人才的特殊需求。目前，除法院、检

察院外，还有就职于医疗机构、互联网企业等不同行业不同专业领域的专职速录师，更

有擅长于服务 IT、金融等专门领域学术会议的职业速录师，而且经常无法满足需求。 

2013 年到 2017 年，我会连续 5 年成功申办并组织了“全国职业院校技能大赛”高

职文秘速录赛项，参赛选手覆盖全国，有力地推动了中文信息处理领域信息采集与处理

人才的培养和就业，为社会培养了数以万计的速录师。 

2019 年起，工业和信息化部人才交流中心主办“信息处理大赛”，由北京市速记协

会承办，北京速录科技有限公司提供亚伟中文速录技术及竞赛系统支持，促进了以信息
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速录为前提的中文信息处理相关专业技能培训的融合。 

2020 年，“中文速录”成为教育部第四批“1+X”试点职业技能等级证书，对中文速

录技能的工作领域、工作任务和要求进行了重新组合与认定，结合新时代信息处理的需

要，为人才培养质量和数量的提升提供了新的可能。 

2.3. 领域关键技术进展及趋势 

2.3.1. 速录系统国产化适配 

速录系统是在 DOS 系统环境下研制的，随着 WINDOWS 系统的出现及升级，速录

系统也进行了升级。目前，我国政府正在推行电脑软硬件国产化，这要让速录系统在国

产系统下运行，需要进行“适配”工作。速录机属硬件产品，使用通用 HID 设备接口与

计算机相连接。以往的产品适合 WINDOWS 环境，为提高效率有所简化，并未严格执行

有关技术规范，不能直接被国产操作系统识别，也需要进行“适配”工作。该任务目标

是完全适配所有的国产操作系统，保证在国产操作系统环境下能够正常使用。重点是开

发统信 UOS、麒麟等国产操作系统环境下的速录系统版本。相应地生产改进的新型速录

机硬件，使其兼容所有的操作系统环境。目前软件已实现基本功能，正在进行适配测试，

通过认证后即可上线下载。硬件也已经具备批量生产能力。该任务主要影响全国法院系

统办公及庭审应用，政府部门如人大、政协、各大部委的办公及会议记录等。 

2.3.2. 人工智能语音识别与操作速录软硬件的速录师融合 

语音技术发展到今天已经达到了实用门槛，加上云计算、大数据等技术的配合，语

音技术正在深刻改变世界。在专业速录领域，人工智能语音识别在一些场合已经能够准

确地进行同步“逐字”记录。语音识别产品已经部署到了法院庭审等场合，还提供“录

音转写”的服务。但以商业服务的要求，语音识别仍难以替代专业速录服务，其原因在

于语音识别的结果还不能满足客户稿件的最终要求，与速录师的稿件相比，依然是“半

成品”，后期再整理的工作依然不小。目前速录公司与语音识别企业正在努力将两者融

合，充分发挥各自的长处，减轻速录师的劳动强度，提供高质量的记录稿。此外，在机

器翻译领域，也在与人工速录进行融合，提高机器翻译结果的可读性。人工智能与中文

速录的融合，可能改变专业速录服务的工作模式，人工智能有可能以主、从两种方式融

合到速录服务过程中。 
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2.3.3. 推广中文信息处理应用技能职业教育，推行中文速录职业技能等级证书 

速记速录（含人工智能语音识别）都属于信息的采集。在大数据时代，信息的采集、

整理与应用技能直接影响岗位工作质量与效率。目前，110 余所合作职业院校设立了中

文速录人才培养基地，校企共同制定专业人才培养方案、教学计划，组织行业企业的专

家、技术能手进校园、进课堂担任导师，定期组织院校教师、专业负责人到企业进修，

定期组织教师开展技术培训及教学研讨，推进了人工智能背景下中文信息处理领域相关

从业人员及职业院校相关专业学生的信息素养教育与训练，增强了相关人员的信息处理

与运用能力和实际操作技能，促进了信息和大数据产业应用技术的普及与推广，为信息

处理类相关专业群提供了实训建议及实施方案。在此基础上，“中文速录”被教育部列入

1+X 职业技能等级证书第四批推广计划。 

2.4. 领域产业发展现状及趋势 

2.4.1. 全面适应办公需求 

中文速录的高速度，能够保证思维的连贯性，抓住灵感，保证任务及时完成，节约

时间，提高效率；中文速录的过程，运动频率低，能够有效减轻人们信息采集的劳动强

度，降低紧张感，减少疲劳，轻松工作；中文速录以词为单位录入原理，使工作过程对

脑力的消耗低，不容易干扰头脑的创造性思考，能够轻松实现边听、边想、边采集、边

整理，使头脑集中思考，减轻思维负担，提高文稿的逻辑性，激发创作的灵活性，保证

材料的严谨、通顺、精彩。 

根据北京速录科技有限公司人才中心提供的信息，在各行各业各类机构的行政办公

岗位上，累计有约 15 万速录文秘从业人员。他们主要分布在科技、银行金融、文化、传

媒、房地产、生物、医药等行业，其中包括各类央企、上市公司、大企业集团等。 

据国统计局《中国统计年鉴2020》公布的数据，全国规模以上工业企业数量为 377815

家，若每一家企业都拥有一名速录文秘人员，就是近 40 万人，人才缺口很大，这还没

有包含非工业企业、社会组织、慈善机构等。 

2.4.2. 全面覆盖各行各业 

中文速录技术实现庭审记录计算机化。从 1997 年起，我国法院系统开始推广应用

中文速录技术实现庭审记录计算机化。全国各个法院纷纷组织书记员速录技能培训，大
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幅提升书记员庭审记录的专业能力，缩短开庭时间，提高办案效率。 

截止 2018 年上半年，全国法院、检察院共有员额法官 21 万多名。按 1：1：1，约

38％的法官、检察官没有书记员！书记员缺额约 8 万人。2018-2019 年，全国 10 个省、

市、自治区发布法院、检察院书记员招聘公告，累计招聘岗位 17548 人。而当年，全国

近 80 所开设法律事务、法律文秘等与书记员岗位相关专业的职业院校，年培养人数仅

约 5000 人，供不应求。 

中文速录应用全面提升速记工作专业能力。全国人大信息中心从大专毕业生中定向

招聘、集训、优选，组建专业速录队伍，承担全国两会及每两个月一次的人大常委会会

议记录任务，会议简报等相关文件的速度和质量全面提升，得到领导高度认可，代表委

员们的满意度提升。 

2.4.3. 全面满足职业发展 

中文速录发展迅猛。速录市场是随着“会展经济”“论坛经济”的发展而带动起来

的。根据中国旅游饭店业协会、中国旅行社协会、中国会议酒店联盟联合对国内 25 个

省市自治区 89 个城市的会议情况统计表明，每年召开超过 15000 场大型会议，近 70%

为企业主办。这还只是全部会议的一个缩影。如今，网络媒体的迅猛发展再次将速录人

才的紧缺现象加速凸现，重大事件、重大新闻、各种论坛、明星访谈等都要通过媒体进

行文字直播，速录秘书已成为大型企事业单位的重要人才，都有巨大的市场需求。 

中文速录 1+X 职业技能等级证书全面启动。1+X 职业技能等级证书制度的施行是

深入贯彻落实全国教育大会、全国职教大会精神，完善职业教育和培训体系，深化复合

型技术技能人才培养培训模式和评价机制改革，提高人才培养质量的重要举措。中文速

录职业技能等级证书结合了现代办公和专业速录服务的社会需求，体现了相关岗位的技

能要求，涵盖了现代文秘等专业的相关培养目标，适合职业院校在现代文秘等专业开展

培训试点工作，有利于提升现代文秘类等专业学生的综合素质和就业能力。 

2.5. 总结及展望 

2.5.1. 速录需求多样化 

智能手机和移动互联网的普及，对人们的工作和生活状态产生了深远的影响，大大

方便了信息的传递与获取。未来，人们势必越来越离不开网络，也越来越依赖网络带来

的便利与快捷，直接引发了随时、随地的速录应用需求。同时，这些变化打破了传统速
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录服务的地域局限、时间局限和消费局限，使中文速录能够满足消费者的多样化速录应

用需求。 

2.5.2. 速录岗位普及化 

提高信息处理的效率正在成为人们的普遍共识，同一个现场不同主体分别购买速录

服务以及同一个活动要求多个现场同时提供速录服务的现象屡见不鲜；招聘速录岗位的

单位也越来越多。未来，速录岗位普及化的趋势不可避免。中文速录将渗透到各行各业、

各个领域，走近大多数人的身边。 

2.5.3. 速录人才复合化 

对于速录人才，速录技能是一项核心的职业能力，但在不同的就业领域，速录人才

应具备的速录速度以及相关的能力模块，也有较大差异。速录秘书要能胜任企业办公行

政的各种任务；书记员要完成司法文书的使用与制作、法院笔录的制作、诉讼文书档案

管理；职业速录师，要在工作中不断学习，扩充专业知识。总之，速录任务趋向复杂，

速录人才走向复合，更加强调对速录师综合能力和素质的要求。 

2.5.4. 速录系统智能化 

信息采集的目的是为了应用，只有对所采集到的素材进行精确合理地处理，才能“为

我所用”。现在客户对高级职业速录师的要求很苛刻，一定要做到“语言毕、文稿成”，

“成”的是“文稿”，具足“信”“达”“雅”，可以直接拿来使用。她们在速录的同时就

在对所听到的信息实时进行必要的处理，才能够直接成稿。而这个要求目前是单纯使用

人工智能系统所不能完成的。当然，对速录师的体力和脑力消耗极大。“人工智能+速录”

的智能化系统，将帮助速录人员轻松完成信息处理前端任务，大大减轻速录师的劳动强

度，把主要精力放在对信息的处理上，这是未来智能化中文速录系统发展的主要方向。 

2.5.5. 人才培养专业化 

中文速录从单纯的中文速录技术技能的熟练掌握和使用，逐渐融入行政办公领域的

相关技能，又“回归”到中文信息处理领域的规范要求，还将进一步整合网络多媒体、

人工智能等新技术领域对中文速录的新要求，不断丰富中文速录人才培养的技能规范。

未来应用需求的增长，将带动人才培养数量的增加。以法院系统公开的数据测算，仅书
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记员的需求量就是 2017 年培训数量的 10 倍之多。由此可以预见未来社会对中文速录人

才数量的需求。且未来人才专业化培养的程度越来越高，能适应各个细分的专业领域。 
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第三章  计算语言学研究进展、现状及趋势 

3.1. 研究背景与意义 

自然语言，通常指的是人类语言（本文特指文本符号，而非语音信号），是人类思维

的载体和交流的基本工具，也是人类区别于动物的根本标志，更是人类智能发展的重要

外在体现形式之一。 

计算语言学（Computational Linguistics，CL）主要从语言学的角度出发，是语言学

的一个分支，也是语言学、心理学、数学和计算机科学相互渗透的一门交叉学科。它既

要利用计算机对各种语言现象进行定量化、精密化的统计研究，又要对语言规律作出形

式化的描述，为计算机的信息处理提供理论依据。 

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）主要从计算机科学的角度出发，

研究用计算机来理解和生成自然语言的各种理论和方法，属于人工智能领域的一个重要

甚至核心分支。计算语言学与自然语言处理的界限早已变得模糊，因此本文将不对这两

个概念加以区分。 

随着互联网的快速发展，网络文本呈爆炸性增长，为自然语言处理提出了巨大的应

用需求。同时，自然语言处理研究也为人们更深刻地理解语言的机理和社会的机制提供

了一条重要的途径，因此具有重要的科学意义。 

目前，人们普遍认为人工智能的发展经历了从运算智能到感知智能，再到认知智能

三个发展阶段。其中，运算智能关注的是机器的基础运算和存储能力，在这方面，机器

已经完胜人类。感知智能则强调机器的模式识别能力，如语音的识别以及图像的识别，

目前机器在感知智能上的水平基本达到甚至超过了人类的水平。然而，在涉及自然语言

处理以及常识建模和推理等研究的认知智能上，机器与人类还有很大的差距。是否具有

认知智能，也被认为是人类和动物的主要区别之一。 

为什么计算机在处理自然语言时会如此困难呢？这主要是因为自然语言具有高度

的抽象性、近乎无穷变化的语义组合性、无处不在的歧义性、标注规范的主观性、语言

表达的非规范性和持续的进化性等，理解语言通常更是需要背景知识和推理能力。 

综上所述，由于自然语言处理所面临的众多问题，使其成为目前制约人工智能取得

更大突破和更广泛应用的瓶颈之一。因此自然语言处理又被誉为“人工智能皇冠上的明

珠”，并吸引了越来越多的人工智能研究者加入该研究之中。 
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3.2. 领域发展现状与关键科学问题 

3.2.1. 自然语言处理发展历史 

自然语言处理自诞生之日起经历了两大研究范式的转换，即理性主义和经验主义。

受到语料规模以及计算能力的限制，早期的自然语言处理主要采用基于理性主义的规则

方法，通过专家总结的符号逻辑知识处理通用的自然语言现象。然而，由于自然语言的

复杂性，基于理性主义的规则方法在面对实际应用场景中的问题时显得力不从心。 

20 世纪 90 年代开始，随着计算机运算速度和存储容量的快速增加，以及统计学习

方法的愈发成熟，使得以语料库为核心的统计学习方法在自然语言处理领域得以大规模

应用。由于大规模的语料库中包含了大量关于语言的知识，使得基于语料库的统计自然

语言处理方法能够更加客观、准确、细致地捕获语言规律。这一时期，词法分析、句法

分析、信息抽取、机器翻译、自动问答等领域的研究均取得了一定程度的成功。 

尽管基于统计学习的自然语言处理取得了一定程度的成功，但它也有明显的局限性，

也就是需要事先利用经验性规则将原始的自然语言输入转化为机器能够处理的向量形

式。这一转化过程（也称为特征提取）需要细致的人工和一定的专业知识，因此也被称

为特征工程。 

2010 年之后，基于深度神经网络的表示学习方法（也称深度学习）逐渐兴起，可以

直接端到端地学习各种自然语言处理任务，不再依赖人工设计的特征。所谓表示学习，

是指机器能根据输入自动发现可用于识别或分类等任务的表示。具体地，深度学习模型

在结构上通常包含多层的处理层。最底层的处理层接收原始输入，然后对其进行抽象处

理，其后的每一层都在前一层的结果上进行更深层次的抽象，最后一层的抽象结果即为

输入的一个表示，用于最终的目标任务。其中的抽象处理，是由模型内部的参数来进行

控制的，而参数的值则是根据训练数据上模型的表现，使用反向传播算法学习得到的。

由此可以看出，深度学习可以有效地避免统计学习方法中的人工特征提取操作，自动地

发现对于目标任务有效的表示。在语音识别、计算机视觉等领域，深度学习已经取得了

目前最好的效果，在自然语言处理领域，深度学习同样引发了一系列的变革。 

除了可以自动发现有效特征外，表示学习方法的另一个好处是打通了不同任务之间

的壁垒。传统统计学习方法需要针对不同的任务设计不同的特征，这些特征往往是无法

通用的。而表示学习能够将不同任务在相同的向量空间内进行表示，从而具备跨任务迁

移的能力。除了可以跨任务外，还可以实现跨语言甚至跨模态的迁移。从而可以综合利

用多项任务、多种语言、多个模态的数据，使得人工智能向更通用的方向迈进了一步。 
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同样，得益于深度学习技术的快速发展，自然语言处理的另一个主要研究方向—自

然语言生成也取得了长足进步。长期以来，自然语言生成的研究几乎处于停滞状态，除

了使用模板生成一些简单的语句外，并没有什么太有效的解决办法。随着基于深度学习

的序列到序列生成框架的提出，这种逐词的文本生成方法全面提升了生成技术的灵活性

和实用性，完全革新了机器翻译、文本摘要、人机对话等任务的技术范式。 

虽然深度学习技术大幅提高了自然语言处理系统的准确率，但是基于深度学习的算

法有一个致命的缺点，就是过度依赖于大规模有标注数据。对于语音识别、图像处理等

感知类任务，标注数据相对容易获得，如在图像处理领域，人们已经为上百万幅的图像

标注了相应的类别（如 ImageNet 数据集）；用于语音识别的“语音—文本”平行语料库也

有几十万小时。然而，由于自然语言处理这一认知类任务所具有的“主观性”特点，以及

其所面对的任务和领域众多，使得大规模语料库标注的时间和人力成本都过于高昂，因

此自然语言处理的标注数据往往不够充足，很难满足深度学习模型训练的需要。 

3.2.2. 自然语言处理发展现状 

早期的静态词向量预训练模型，以及后来的动态词向量预训练模型，特别 2018 年

以来，以 BERT、GPT 为代表的超大规模预训练语言模型恰好弥补了自然语言处理标注

数据不足的缺点，帮助自然语言处理取得了一系列的突破，使得包括阅读理解在内的几

乎所有自然语言处理任务性能都得到了大幅提高，在有些数据集上甚至达到或超过了人

类水平。 

所谓预训练模型（Pre-trained Models），即首先在一个原任务上预先训练一个初始模

型，然后在下游任务（也称目标任务）上继续对该模型进行精调（Fine-tune），从而达到

提高下游任务准确率的目的。本质上，这也是迁移学习（Transfer Learning）思想的一种

应用。然而，由于同样需要人工标注，导致原任务标注数据的规模往往也是非常有限的。

那么，如何获得更大规模的标注数据呢？ 

其实文本自身的顺序性就是一种天然的标注数据，通过若干连续出现的词语预测下

一个词语（又称语言模型）就可以构成一项源任务。由于图书、网页等文本数据规模近

乎无限，这样就可以非常容易地获得超大规模的预训练数据。有人将这种不需要人工标

注数据的预训练学习方法称为无监督学习（Unsupervised Learning），其实这并不准确，

因为学习的过程仍然是有监督的（Supervised），更准确的叫法应该是自监督学习（Self-

supervised Learning）。 

为了能够刻画大规模数据中复杂的语言现象，还要求所使用的深度学习模型容量足

够大。基于自注意力的 Transformer 模型显著地提升了对于自然语言的建模能力，是近
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年来具有里程碑意义的进展之一。要想在可容忍的时间内，在如此大规模的数据上训练

一个超大规模的 Transformer 模型，也离不开以 GPU、TPU 为代表的现代并行计算硬件。

可以说，超大规模预训练语言模型完全依赖“蛮力”，在大数据、大模型和大计算资源的

加持下，使自然语言处理取得了长足的进步。如 OpenAI 推出的 GPT-3，是一个具有 1,750

亿参数的巨大规模，无需接受任何特定任务的训练，便可以通过小样本学习完成十余种

文本生成任务（如问答、风格迁移、网页生成、自动编曲等）。目前，预训练模型已经开

启了自然语言处理的新时代。 

综上，可以看出自然语言处理的发展历史呈现了一种明显的“同质化”趋势。早期的

自然语言处理算法需要根据不同的任务编写特定的逻辑将输入文本转换为更高级别的

特征，然后使用相对同质化的机器学习算法（如支持向量机）进行结果预测；此后，深

度学习技术能够使用更加同质化的模型架构（如卷积神经网络），在输入文本上直接进

行学习，并在学习的过程中自动“涌现”出用于预测的更高级别的特征；而预训练模型同

质化的特性更加明显，目前几乎所有最新的自然语言处理模型都源自少数大规模预训练

模型（如 BERT、RoBERTa、BART、T5 等）。GPT-3 模型更是能够做到一次预训练，即

可直接（或仅使用极少量训练样本）完成特定的下游任务。 

接下来，本文将从自然语言处理的范式迁移、词法句法分析、语义分析、信息抽取

和基于知识的自然语言处理等五方面对自然语言处理领域近五年（2017-2021）的发展加

以总结和展望。 

3.3. 领域关键技术进展及趋势 

3.3.1. 自然语言处理的范式迁移 

范式是建模一类任务的通用框架。过去几年随着神经网络架构逐渐向 Transformer[1]

统一以及大规模预训练模型[2]的普及，大多数自然语言处理（NLP）任务的建模已经收

敛到几种主流的范式，本节将梳理过去几年中 NLP 的范式迁移现象和趋势，更全面的

介绍可以参考文献[3]。 

3.3.1.1. 任务定义和目标 

本文将 NLP 任务中广泛使用的范式归为以下 7 类，即分类（Class）、匹配（Matching）、

序列标注（SeqLab）、阅读理解（MRC）、序列到序列（Seq2Seq）、序列到动作序列

（Seq2ASeq）和语言模型（(M)LM），如图 1 所示。 
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具体的范式描述如下： 

分类范式（Class）为文本指定预定义的标签。文本分类通常将文本输入一个基于深

度神经网络的编码器来提取特征，然后将其输入一个浅层分类器来预测标签，如

𝒴=CLS(ENC(𝒳))。𝒴可以是独热编码，ENC(⋅)通常是卷积网络、循环网络或 Transformers，

CLS(⋅)常由一个简单的多层感知器和汇聚层实现。 

匹配范式（Matching）是预测两个文本语义相关性的一种范式。Matching 范式可以

简单地表述为𝒴=CLS(ENC(𝒳𝑎,𝒳𝑏))，𝒳𝑎和𝒳𝑏是被预测的两段文本，𝒴可以是离散或连续

的。 

序列标注范式（SeqLab）可用于模拟各种任务，如词性标注（POS）、命名实体识别

（NER）和组块分析。传统的基于神经网络的序列标注模型由编码器和解码器组成，如

𝑦1,⋯,𝑦𝑛=DEC(ENC(𝑥1,⋯,𝑥𝑛))。𝑦1,⋯,𝑦𝑛是𝑥1,⋯,𝑥𝑛对应的标签。 

机器阅读理解范式（MRC）从输入序列中提取连续词元序列（span）来回答给定的

问题。MRC 范式可以描述为𝑦𝑘⋯𝑦𝑘+𝑙=DEC(ENC(𝒳𝑝,𝒳𝑞))，𝒳𝑝和𝒳𝑞表示篇章和问题，

𝑦𝑘⋯𝑦𝑘+𝑙是从𝒳𝑝或𝒳𝑞中获得 span。 

序列到序列范式（Seq2Seq）是一种通用且功能强大的范式，可以处理各种 NLP 任

务。Seq2Seq 范式通常由编码器—解码器框架实现，如𝑦1,⋯,𝑦𝑚=DEC(ENC(𝑥1,⋯,𝑥𝑛))。与

SeqLab 不同，这里输入和输出的长度不需要相同。 

序列到动作序列范式（Seq2ASeq）是一种广泛使用的结构化预测范式。Seq2ASeq 范

式的例子通常被称为基于转移的模型，可规范为𝒜=CLS(ENC(𝒳),𝒞)，𝒜=𝑎1,⋯,𝑎𝑛是动作

序列，𝒞=𝑐1,⋯,𝑐𝑚−1 是状态序列。 

语言模型范式（LM）估计给定单词序列出现在句子中的概率。它可以被简单表示为

𝑥𝑘=DEC(𝑥1,⋯,𝑥𝑘−1)，DEC 可以是任何自回归的模型。一种 LM 的变体 ML 可以被规范

为：𝑥 =DEC(ENC(�̃�))，�̃�由将𝑥的一些词元（token）替换为特殊词元[MASK]得到，𝑥表示

待预测的词元。 
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图 1 自然语言处理中的七种主流范式 

3.3.1.2. 技术方法与研究现状 

本节回顾在不同 NLP任务中发生的范式转移：文本分类、自然语言推理、命名实

体识别、方面级情感分析、关系抽取、文本摘要和语法分析。 

传统的文本分类任务可以通过 Class范式很好地解决。但其变体（如多标签分

类）可能具有挑战性。为此，Yang et al.[4]采用 Seq2Seq范式，以更好地捕捉多标签

分类任务中标签之间的相互作用。Sun et al.[5]采用 Matching范式预测输入对(𝒳,𝐿𝑦)

是否匹配，𝒳是原文本，𝐿𝑦是类𝑦的描述。 

自然语言推理（NLI）通常在 Matching范式中进行建模，两个输入文本(𝒳𝑎,𝒳𝑏)

被编码并互相作用，再连接分类器预测它们的关系。随着 BERT等功能强大的编码器出

现，NLI任务可以通过将两个文本连接为一个文本在 Class范式中解决。 

命名实体识别（NER）可以被分为 3类：常规 NER、嵌套 NER 和非连续 NER。传统

的方法基于 SeqLab、Class和 Seq2ASeq 来分别解决 3个任务。Li et al.[6]提出将常规

NER 和嵌套 NER规范为 MRC任务。Yan et al.[7]使用一种基于 Seq2Seq 范式的统一模型

来解决所有 3种子任务。 

方面级情感分析（ABSB）是一种细粒度的情感分析，可以分为 7种子任务以被不

同的范式处理。Mao et al.[8]采用 MRC范式处理所有的 ABSB子任务。Yan et al.[9]通

过将任务的标签转化为词元序列，再使用 Seq2Seq范式来处理。 

关系抽取（RE）主要有两个子任务：关系预测和三元组抽取。前者主要通过 Class

范式解决，而后者常以流水线方式处理：首先使用 SeqLab范式提取实体，再使用

Class 范式预测实体间关系。Zeng et al.[10]使用 Seq2Seq范式处理三元组抽取任务，
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Levy et al.[11]使用 MRC范式处理 RE任务。此外，三元组抽取也可以通过转化为多轮

对话后用 MRC范式处理。 

解决文本摘要任务有两种不同的方法：抽取式摘要和生成式摘要。前者通常使用

SeqLab 范式，而后者常通过 Seq2Seq 范式直接生成。McCann et al.[12]将其规范为一个

问答任务，并使用 Seq2Seq模型解决；Zhong et al.[13]提出用 Matching 范式处理抽取

式摘要。 

语法分析在机器翻译和问答等应用中有重要作用。基于转移和基于图的方法是两

种常用的手段。前者通常使用 Seq2ASeq 范式，而后者使用 Class 范式解决。通过将目

标树结构线性化为一个序列，该任务可以通过 Seq2Seq范式解决。此外，Gan et 

al.[14]使用 MRC范式来解决依存分析任务。 

3.3.1.3. 技术展望与发展趋势 

一些范式已经显示出将各种 NLP 任务规范为统一框架的潜在能力，提供了将单个

模型作为不同 NLP 任务的统一解决方案的可能性。单个统一模型的优势可以概括为：

不再需要大量标注数据、泛化能力强以及部署便捷。 

主要探讨以下 4 种可能统一不同 NLP 任务的范式：(M)LM、Matching、MRC 和

Seq2Seq。将下游任务规范为(M)LM 任务是利用预训练语言模型的自然方式。(M)LM 可

使用无监督数据处理理解和生成任务。另一个可能的统一范式是 Matching。Matching 的

优势在于只需要设计标签描述，工程量较小。但 Matching 需要大量 NLI 数据进一步训

练，领域迁移受限，且无法做生成任务。MRC 范式通过生成任务特定的问题并训练 MRC

模型，从输入文本中根据问题选择正确的 span。MRC 的框架模型十分通用，但难以发

挥已有训练模型的能力。Seq2Seq 是一个通用且灵活的范式，非常适用于复杂任务，但

也受限于自回归生成导致较慢的推理速度。 

最近，基于提示的微调[15]（prompt-based tuning）迅速流行起来。相比之下，其他潜

在的统一范式没有得到充分的探索。通过预训练或其他技术探索更强大的 Matching、

MRC 或 Seq2Seq 模型或许应受到更多的重视。 
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3.3.2. 词法、句法分析 

3.3.2.1. 任务简介、目标及意义 

词法分析和句法分析是自然语言处理的基础任务，可以被应用到许多自然语言处理

下游任务中去，例如机器翻译[16]和文本摘要[17]。 

词法分析主要包括词性标注这一任务。词性标注指基于词性含义以及词的上下文来

为输入文本中的每个词进行词性标注的过程，常见的词性标签有名词、动词、形容词等。

词性标注一般没有直接应用场景，但它却能为许多下游任务提供帮助，例如，在词义消

歧任务当中，词义和词性常常是相关联的，比如“翻译”一词既可指职业也可指行为，这

两个词义的一大区别即为其词性不同：前者为名词而后者为动词。 

句法分析旨在对输入的文本句子进行分析以得到句子的句法结构。常见的句法分析

有依存句法分析和成分句法分析。依存句法分析识别句子中词与词之间的相互依存关系，

而成分句法分析识别句子中的层次化短语语法结构。句法分析在诸多自然语言处理下游

任务中都有应用，例如在嵌套命名实体识别任务中，由于实体间存在相互嵌套现象，因

此非常适合和成分句法分析中的层次化短语语法结构共同建模。 

3.3.2.2. 技术方法和研究现状 

词法分析 最简单的词性标注器是使用字典中最常见的词性作为当前词的词性，但

这种简单的规则只可以解决大约 85%的词性标注问题。为了解决词性歧义的问题，研究

者们使用机器学习算法进行词性预测。在基于统计方法的时代，研究人员手动提取字词

特征，例如字母大小写、前缀、后缀等特征，并使用隐马尔可夫、条件随机场等模型计

算可能的标签序列的概率分布，并选择最佳标签序列作为输出[18,19]。进入神经网络时代

后，常见的做法是使用 LSTM[20]、Transformer[21]等编码器对输入文本进行编码，并使用

Softmax 或者 CRF 进行解码预测，这种方法在基于《华尔街日报》的 WSJ 数据集上取

得了超过 97%的准确率[22]。近几年以来，为了进一步提升性能和鲁棒性，研究人员尝试

在词性标注模型上展开编码长距离标签依赖关系[23]等工作。 

句法分析 主流的句法分析方法主要分为两种：基于转移的方法[24]和基于图的方法

[25–27]。基于转移的方法通过预测一系列转移操作来构建合法的句法树结构，这种方法需

要同时建模缓存区（已经生成的部分树结构）、堆栈区（等待输入的文本序列）和已经预

测出来的转移操作序列，其中常见的缓存区和堆栈区的建模方法为 stack-LSTM，转移操

作序列的建模方法常用 LSTM；基于图的方法首先编码输入、给文本局部打分，而后采
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用动态规划等算法来恢复句法树结构，该种方法采用的主流编码器包括 LSTM 和

Transformer，解码器一般基于最大生成树算法（依存句法分析）或 CKY 算法（成分句

法分析）。近几年来，随着大规模预训练语言模型的出现，BERT、XLNET 等预训练语言

模型也常被用作句法分析器的编码器。当前最佳的依存句法分析器是基于图的方法[28,29]，

使用 BERT 后可以在基于《华尔街日报》来标注的宾夕法尼亚大学树库数据集上取得了

超过 96%的有标签 F-1 分数；最佳的成分句法分析器亦采用了基于图的方法[27]，在使用

BERT 的情况下在宾大树库上取得了接近 96%的 F-1 值。与此同时，句法分析领域也有

新的模型架构、转移范式不断涌现，例如，Zhang et al.[30]提出了一种可以批处理的基于

CRF 的成分句法分析器，Yang et al.[31]提出一种基于连结（attach）和并列（juxtapose）

的新转移范式。 

联合建模 为了解决错误传播问题、进一步提高词法分析和句法分析模型的表现，

一个常见方法是将词性标注和句法分析进行联合建模[32]。具体来说，词性标注、依存句

法分析和成分句法分析这三个任务中，任意两个任务或者全部三个任务均可组合起来进

行联合建模。研究人员发现，联合建模可以有效提升参与建模的各个任务的准确率，例

如，Zhou et al.[28]在宾大树库上进行依存句法分析和成分句法分析的联合建模，在两个

任务上的错误率分别比单独建模减少了 16%和 3%。 

3.3.2.3. 发展趋势 

在词法和句法分析任务上，随着在新闻领域（宾大树库所基于的领域）内模型的表

现接近理论上限，研究人员们将视线转向了更加具有实用性、同时也富有挑战性的跨领

域和多语言场景中去，具体来说，研究人员们试图探究在低资源、零资源的情景下如何

使得词法、句法分析器仍旧得以应用，沿着这个研究方向，近期工作包括了跨语言、跨

领域词法分析器的设计[33,34]、新领域树库的构建[35]和跨领域、跨语言句法分析器的

构建[36,37]等工作。 

 

3.3.3. 语义分析 

3.3.3.1. 任务简介、目标及研究意义 

语义分析（semantic analysis）是生成意义表示并将这些意义指派给语言输入的过程

[38]。根据语言输入的粒度不同，语义分析又可进一步分为词汇级语义分析、句子级语义
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分析和篇章级语义分析。通常，词汇级语义分析主要关注如何区分和获取单个词语的语

义，经典任务是词义消歧（Word Sense Disambiguation, WSD）[39]，即在特定的语境中，

识别出某个歧义词的正确词义；句子级语义分析主要关注解析由词语所组成的句子的语

义，根据分析的深浅程度又分为浅层语义分析和深层语义分析，其中浅层语义分析的经

典任务是语义角色标注（Semantic Role Labeling, SRL）[40]，即识别出给定句子的谓词及

谓词的相应语义角色成分。深层语义分析，又称为语义解析，即将输入的句子转换为计

算机可识别、可计算的语义表示，语义解析又根据应用情境的不同，可分为自然语言到

结构化查询（language to query）、语言到代码（language to code）和语言到机器操作指令

（language to instruction）；篇章级语义分析主要关注由句子组成的篇章的内在结构并理

解各个句子的语义以及句子与句子之间的语义关系，进而理解整个篇章的语义。词语级

语义分析是句子、篇章语义分析的基础，句子级语义分析又是篇章语义分析的基础。 

语义分析是自然语言处理的核心任务，其目标是实现对语言输入的语义理解，进而

支撑后续的操作和处理。在理论上，语义分析涉及语言学、计算语言学、认知科学、神

经科学等多个学科，语义分析的研究和进展可推动多个相关学科的发展。在应用上，语

义分析对自然语言处理领域的其他任务都有一定的促进作用。如现代机器翻译，虽然目

前的神经机器翻译系统已取得媲美人类甚至超过人类的翻译效果[41]，但要真正达到“信、

达、雅”的标准，还需要有语义分析的参与。如现代的语义搜索引擎，从以前的匹配查询

与文档转变为了理解用户提交的查询的意图，能够更精准的向用户返回最符合需求的搜

索结果。另外，知识获取方面，它与语义分析是相互促进的，一方面，语义分析需要知

识的支撑，更大、更全、更准确的知识库对语义分析有着至关重要的作用；另一方面，

为了从自由文本中获取更多结构化的知识，语义分析又是必不可少的技术。 

目前，语义分析的研究吸引了国内外大批学者，但大部分都集中于句子级语义分析

方向上，词汇级和篇章级的研究工作甚少。主要因为词汇级语义分析，如词义消歧，已

发展多年，技术已趋成熟，研究的重心转向句子级的语义分析；而篇章级语义分析由于

完全体的篇章理解过于困难，因此衍生了多个与之相关的任务，如篇章的结构分析、话

语分割、指代消解、共指消解等，任务分散且偏边缘，导致得到的研究关注很少，进展

也缓慢。整体来说，语义分析虽然已取得了一定的进展，但技术还远未成熟完美。接下

来本文对语义分析的研究进展与影响、技术展望和发展趋势作简要介绍。由于篇幅有限，

接下来的内容只涉及备受关注的深度句子级语义分析，即语义解析。 

3.3.3.2. 研究进展与影响 

在深度神经网络模型崛起之前，语义分析领域基于文法和组合规则的模型占据主流。
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近 5 年来，随着神经网络模型的兴起，特别是序列到序列模型（Seq2Seq）在自然语言

处理多个任务上的成功，如机器翻译[42]，语义分析任务上也开始尝试将语义分析问题建

模为序列到序列的问题。近 2 年，随着像 BERT[43]、GPT[44]这样的大规模预训练语言模

型的提出，并在自然语言处理的多个任务上面取得 SOTA，整个 NLP 领域都转型采用预

训练+精调的新研究范式[45]。为了更好的利用大模型里面的知识，NLP 领域还兴起了基

于提示语（prompt）的方法浪潮[46]。深度语义分析领域也紧跟整个 NLP 领域的大潮，与

之对应的先后出现了基于序列到序列的语义分析方法面向语义分析的预训练方法和基

于大模型受限生成的方法。 

其中基于序列到序列的语义分析方法[47–50]的核心在于将结构化的语义表示序列化，

把语义表示看成一系列的语义单元。相比基于文法和组合规则的方法，Seq2Seq 方法非

常简单，是端到端的，不需要人工设计特征，也不需要学习文法和组合规则。然而，

Seq2Seq 的方法也忽略了一个问题，不同于机器翻译，语义分析的目标语言不是一种自

然语言，而是一种形式化语言，它具有层次结构，Seq2Seq 方法只是简单地将语义表示

偏平序列化，忽略了语义表示的层次结构信息，基于此，Dong et al.[47]提出了 Seq2Tree

的方法，其核心是一个层次化的解码器，解码时不再生成偏平化的语义表示序列，而是

生成层次结构化的语义表示，简而言之，用一个层次树结构的形式来表征语义，序列化

时，采用层次结构树的广度优先遍历的形式。考虑到 Seq2Seq 和 Seq2Tree 方法都忽略了

语义表示 token 之间的紧密联系，Chen et al.[50]提出了一种 Seq2Action 的方法，该方法

采用语义图作为语义表示，然后将语义图进行原子级分解，用设计好的动作序列来表示

语义图的构建，进而用编码器-解码器模型框架来生成动作序列，并利用到语义表示 token

之间存在严格的句法和语义约束，提出了一种受限的解码方法。基于序列到序列的语义

分析方法由于其简单而有效的特点，成为了目前语义分析领域最常用的基线模型。 

与其它面向特定任务的预训练模型方法类似，面向语义分析的预训练模型[51–54]也包

含两个关键：收集数据和设计自监督学习任务。针对 text-to-sql 的语义分析问题，典型

的预训练模型是 GraPPa[53]，其采用了两种常用的用于 text-to-sql 问题的数据收集方法，

一是从已有的跟表格有关的数据中抽取表格与自然语言对，二是利用同步文法在新采样

的表格上自动生成（表格，自然语言，sql）数据对。预训练模型的输入不同于预训练语

言模型的输入，这里的输入是将自然语言查询与表格的表头拼接起来的。自监督学习任

务方面，为了在表示层面简历自然语言词语与表头的交互，设计掩码任务，即对输入进

行随机的掩码，再进行复原，最后计算损失函数。为了进一步在表示层面学习表，通过

预测表头的语义标签来实现。由于是预训练模型，使用方面可以像使用BERT一样方便，

可适用于所有语义分析模型。 
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基于大模型的受限生成的方法[55–57]启发于像 T5 在 text-to-text 任务上的成功，以及

GPT 在文本生成任务上的成功。考虑到语义分析任务与 textto-text 问题的不同：语义分

析生成的不是自然语言，而是形式化的语义表示，需要满足一定的文法约束，研究者们

引入了一种中间语言：经典句式[58]，它是一种介乎于自然语言与语义表示之间的一种语

言，又与自然语言类似，但又符合确定性的文法，它与语义表示之间可以通过同步文法

进行确定性的转换。基于经典句式，语义分析可以转换成一种受限的复述生成。即给定

输入句子，大模型利用复述生成其经典句式，在解码生成过程中可以利用约束来减小解

码空间。这类模型的关键在于解码过程中约束的确定，目前一般采用启发式的基于文法

的形式引入约束条件。由于大模型，如 T5[59]、BART[60]和 GPT 在 few-shot 和 zero-shot

问题上都表现出色，基于大模型的受限生成语义分析方法在 few-shot 和无监督的设定下

也取得了很好的成绩。 

3.3.3.3. 技术展望和发展趋势 

语义分析技术发展迅速，整体上，紧跟自然语言处理领域的发展大潮，一方面部分

方法启发于其他任务的先进技术，如基于序列到序列的语义分析方法，另一方面部分方

法也启发了其他领域，如基于受限解码的事件抽取方法[61]。基于对现有技术的分析和总

结，本文认为语义分析后续的研究发展趋势主要包括： 

（1）通用的面向自然语言理解的预训练模型 

目前的面向语义分析的预训练模型由于高质量的标注数据难以获取的问题，预训练

模型还只在 text-to-sql 和 code generation 等数据相对容易获取的问题上得以实现。接下

来，可以尝试同时面向更加通用的语义分析情境，如面向开放域的问答，语言到机器执

行指令等，一个预训练模型，适用所有的语义分析任务。 

（2）自学习的控制生成 

目前，研究者都已意识到大模型加受限解码在语义分析问题上的威力。但整个过程

还需要人工参与，如约束条件需要人来参与设计，用于经典句式与语义表示之间互相转

换的同步文法需要人工定义。如何将这些人工参与的部分交给模型自主学习，实现自学

习的 soft 的同步文法和自学习的 soft 的条件约束是下一步可研究的点。 

（3）状态感知的预训练模型 

目前的大模型与世界没有太多交互。而语义分析任务中有些情境需要与世界进行交

互，如基于对话执行查询，基于对话执行指令操作等。如何训练一个面向自然语言理解

的能与世界进行交互的大模型，即当世界的状态因为当前的动作发生改变时，大模型能

否及时的感知到状态的变化，并在理解下个输入的过程中是基于已更新过的世界状态的，
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也是一个可探究的点。 

3.3.4. 信息抽取 

3.3.4.1. 任务定义和目标 

信息抽取（Information Extraction）的目标是从非结构化文本中抽取出结构化的信息，

主要包括实体抽取、实体关系抽取（Relation Extraction，RE）、事件抽取（Event Extraction，

EE）和事件关系抽取（Event Relation Extraction, ERE）等任务[62,63]。实体主要是指文本

中名词性的短语，比如人名、地名、机构名、时间、日期、数字等。实体抽取也称为命

名实体识别（Named Entity Recognition，NER），包括实体的识别和分类。实体识别就是

从文本中找出哪个片段是一个实体。实体的分类就是判断找出的实体属于什么类别，比

如：人名、地名等。实体关系抽取则是判断两个实体之间的语义关系，比如“姚明”和“上

海市”这两个实体之间是“出生于”的关系，而“北京”与“中国”则是“首都”的关系。事件抽

取任务是识别特定类型的事件，并把事件中担任既定角色的要素找出来，该任务可进一

步分解为 4 个子任务：触发词识别、事件类型分类、论元识别和角色分类任务。 

信息抽取技术是中文信息处理和人工智能的核心技术，具有重要的科学意义。通过

将文本所表述的信息结构化和语义化，信息抽取技术提供了分析非结构化文本的有效手

段，是实现大数据资源化、知识化和普适化的核心技术。被抽取出来的信息通常以结构

化的形式描述，可以为计算机直接处理，从而实现对海量非结构化数据的分析、组织、

管理、计算、查询和推理，并进一步为更高层面的应用和任务（如自然语言理解、知识

库构建、智能问答系统、舆情分析系统）提供支撑。 

3.3.4.2. 技术方法和研究现状 

信息抽取的核心是将自然语言表达映射到目标知识结构上，并转换为可供计算机处

理的知识。然而，自然语言表达具有多样性、歧义性和结构性，其中蕴含的知识具有复

杂性、开放性以及规模巨大的特点，进而导致信息抽取任务极具挑战性。自上世纪 80 年

代被提出以来，信息抽取一直是自然语言处理的研究热点。 

在早期，大部分信息抽取系统（如 MUC 评测中的信息抽取系统）都采用基于规则

的方法，该类方法依靠人工制定规则，其优点是可预判和解释，但面临着移植性差，很

多场景很难甚至无法总结有效的规则。自 90 年代以来，统计模型成为信息抽取的主流

方法[64]，通常将信息抽取任务形式化为从文本输入到特定目标结构的预测，使用统计模
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型来建模输入与输出之间的关联，并使用机器学习方法来学习模型的参数，经典的方法

包括使用条件随机场（CRF）将实体识别问题转化为序列标注问题。近年来，随着深度

学习时代来临，研究者主要聚焦于如何使用深度神经网络自动学习有区分性的特征，进

而避免使用传统自然语言处理工具抽取特征时存在的错误累积问题[65,66]。随着研究的深

入，特别是大规模预训练语言模型的引入[43]，基于深度神经网络的信息抽取模型在公开

数据集上达到了不错的成绩[67]，但是在实际应用场景效果还不尽人意。 

理想设定与实际场景存在巨大鸿沟，近期越来越多的工作针对实际应用中的挑战展

开。真实场景中实体、关系、事件具有长尾分布特点，许多关系和实体对的示例较少。

对于金融、医疗等垂直领域，缺失标注数据现象更为明显，甚至数据的获取也很困难[68],

而神经网络作为典型的“数据饥渴”模型，在训练样例过少时性能会受到极大影响。针对

小样本任务，Ding 等[69]发布了包含 8 种粗粒度和 66 种细粒度实体类的少样本命名实体

识别；Han 等[68]发布了小样本关系抽取数据集 FewRel，Gao 等[70]在 FewRel 数据集的基

础上提出了 FewRel 2.0，增加了领域迁移（domain adaptation）和“以上都不是”检测（none-

of-the-above detection）。利用海量无监督数据得到的预训练模型得到有效的语义特征是

少量样本快速学习知识的代表性方法，Baldini 等[71]使用 BERT 来对文本关系进行表示，

并且提出了 Matching the blanks 的方法来预训练任务不可知（task agnostic）的关系抽取

模型。 

真实场景中的信息抽取还面临着复杂的语境，例如大量的实体间关系是通过多个句

子表达的，同一个文档中的多个事件相互影响，文档级的信息抽取最近也收到广泛的关

注，代表性的方法是使用图神经网络融合分布在文档中不同位置的实体的信息，并利用

图算法进行信息的传递。Quirk 等[72]最早尝试构建文档级图，捕获相邻句子之间的关系。

Christopoulou 等[73]构建以实体、实体提及（Mention）和句子为节点的文档图，并通过

图上的迭代算法得到边的表示进行关系分类，之后有大量的研究者采用类似的方法对文

档建模[74–76]。除了使用图网络外，研究者也开始尝试直接使用大规模语言模型建模文档，

Xu 等[77]将 Mention 是否在同一个句子中、是否指向同一个实体编码作为实体结构信息

送入到 BERT 编码层。Zhou 等[78]提出自适应阈值代替用于多标签分类的全局阈值，并

直接利用预训练模型的自注意力得分找到有助于确定关系的相关上下文特征。在大规模

预训练语言模型的研究上，研究者也尝试着加入知识增强语义表示，例如 ERNIE 中字、

短语和实体三个级别的遮罩（MASK）训练[79]，Qin 等[80]通过对比学习的方式将实体判

别、关系判别作为辅助任务帮助模型的训练。 
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3.3.4.3. 发展趋势 

信息抽取技术研究蓬勃发展，已经成为了自然语言处理和人工智能等领域的重要分

支。这一方面得益于系列国际权威评测和会议的推动，如消息理解系列会议（MUC，

Message Understanding Conference），自动内容抽取评测（ACE，Automatic Content 

Extraction）和文本分析会议系列评测（TAC，Text Analysis Conference）。另一方面也是

因为信息抽取技术的重要性和实用性，使其同时得到了研究界和工业界的广泛关注。信

息抽取技术自身的发展也大幅度推进了中文信息处理研究的发展，迫使研究人员面向实

际应用需求，开始重视之前未被发现的研究难点和重点。纵观信息抽取研究发展的态势

和技术现状，本文认为信息抽取的发展方向如下： 

(1) 高效的小样本学习能力 

目前的小样本学习设定需要用一个巨大的训练集训练的，测试时只给出 N-way K-

shot，在这 N*K 个样本上学习并预测。真实场景下的小样本学习不存在巨大的训练集，

从 GPT3 开始，预训练-提示(Prompt)学习范式受到研究者的关注，该范式将下游任务也

建模成语言模型任务，在只给出几条或几十条样本作为训练集，借助与大规模预训练语

言模型中蕴含的大量知识，取得了不错的小样本学习效果取得了。此外，相对于传统的

Pretrain+Finetune 范式，Prompt 有得天独厚的，可以摆脱指数级的预训练参数量对巨大

计算资源的需求，高效的利用预训练模型。基于上述分析，本文认为信息抽取的发展方

向之一利用预训练—提示学习范式进行高效的小样本学习。具体包括：1）提示学习中信

息抽取任务模板的设计；2）模板的自动学习与挖掘；3）预训练-提示学习范式进行信息

抽取的理论分析。 

(2) 多模态信息融合 

目前信息抽取主要针对的是纯文本数据，而常见的文档具有多样的布局且包含丰富

的信息，以富文本文档的形式呈现包含大量的多模态信息，从认知科学的角度来说，人

脑的感知和认知过程是跨越多种感官信息的融合处理，如人可以同时利用视觉和听觉信

息理解说话人的情感、可以通过视觉信息补全文本中的缺失信息等，信息抽取技术的进

一步发展也应该是针对多模态的富文档。基于上述分析，本文认为信息抽取的发展方向

之一是多模态信息的融合。具体包括：1）多模态预训练模型的设计；2）多模态信息抽

取框架中跨模态对齐任务设计；3）多模态信息的提取和表示。 

(3) 数据驱动和知识驱动融合 

现有的神经网络信息抽取方法依靠深度学习以数据驱动的方式得到各种语义关系

的统计模式，其优势在于能从大量的原始数据中学习相关特征，比较容易利用证据和事

实，但是忽略了怎样融合专家知识。单纯依靠神经网络进行信息抽取，到一定准确率之
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后，就很难再改进。从人类进行知识获取来看，很多决策的时候同时要使用先验知识以

及证据。数据驱动和知识驱动结合是模拟人脑进行信息抽取的关键挑战。基于上述分析，

本文认为信息抽取的发展方向之一是构建数据驱动和知识驱动融合抽取技术。具体包括：

1）神经符号学习信息抽取框架的构建；2）学习神经网络到逻辑符号的对应关系；3）神

经网络对于符号计算过程进行模拟。 

 

3.3.5. 基于知识的自然语言处理 

3.3.5.1. 任务定义和目标 

基于知识的 NLP，是指利用人类各类型结构化知识（如语言知识图谱、世界知识图

谱、常识知识图谱等）提升 NLP 模型语言处理能力的相关处理方法。通过融合符号表示

的人类结构化知识及其带来的认知推理能力，赋予语言深度学习模型更好的可解释性与

认知推理能力，突破当前 NLP 领域中广泛使用的深度学习技术所面临的可解释性差、

可扩展性差和鲁棒性差等瓶颈问题。 

3.3.5.2. 研究内容和技术现状 

完成知识图谱到 NLP 深度学习模型的融合，涉及知识表示学习、融合知识的预训

练语言模型等关键技术。 

（1）面向 NLP 的知识表示学习 (KRL) 

离散符号表示的知识图谱，在计算上存在计算效率低下和数据稀疏等挑战问题。近

年来，人们提出了基于深度学习的 KRL的技术方案，并被广泛研究与应用。 

语言知识图谱的 KRL：语言知识图谱，描述的是以形式化和结构化语言表达的语言

学知识，可以轻松植入各种 NLP系统，代表性有 HowNet、WordNet 等。词表示学习是许

多 NLP任务的基础步骤，代表性方法有 Word2Vec、GloVe等，但这些方法都是将每个词

映射成一个向量，不能够解决一词多义的问题。为解决该问题，许多学者提出利用语言

知识图谱指导的词表示学习，通过其细粒度语言学知识增强词的语义表示。例如，1）基

于 HowNet 义原编码的词表示学习方法(SE-WRL)[81]，将每个词看成一组义原的组合，将

词义消歧和融合义原、义项、词的 Skip-gram 词表示学习进行联合建模。2）将词向量

改造为语义词典的 Retrofitting 方法
[82]
，给出了通过鼓励链接词具有相似的向量表示

来使用 WordNet等语义词典中的关系信息来细化向量空间表示。近几年随着基于预训练
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模型的背景表示学习的兴起，相关研究开始聚焦于如何利用语言知识图谱增强词的上下

文表示。 

世界知识图谱的 KRL：世界知识图谱，指以结构化符号表示的实体及其关系的知识

库，代表性有 WikiData、DBpedia 等，其表示学习的核心问题是学习实体和关系的低维

分布式表示。相关研究围绕的核心问题有：1）如何度量事实三元组的合理性；2）何种

编码模型建模关系交互；3）如何融合异构信息。 

度量函数，用于衡量事实的合理性。目前有两种典型的度量函数：1）基于距离的度

量函数，通过计算实体之间的距离来衡量事实的合理性，其中𝒉+𝒓≈𝒕关系的上平移被广

泛使用，代表方法有 TransE[83]、TransH[84]、TransR[85]等。2）基于语义相似性的度量函

数，通过语义匹配来衡量事实的合理性。它通常采用乘法公式𝒉⊤𝑀𝑟≈𝒕，代表方法有

RESCAL[86]、DistMult[87]、ComplEx[83]等。 

编码模型，即对实体和关系的交互编码使用的具体模型架构，包括线性/双线性模

型、分解模型和神经网络模型。线性模型通过将头部实体投影到靠近尾部实体的表示空

间中，将关系表述为线性/双线性映射，代表方法有 DistMult[87],ComplEx[83]等。分解模

型旨在将关系数据分解为低秩矩阵以进行表征学习，代表方法有 RESCAL[86]、TuckER[88]等。

神经网络模型通过用更复杂的网络结构对关系数据进行编码，如 R-GCN[89]、KG-BERT[90]等，

其中 KG-BERT借鉴 PLM思想，用 BERT 作为实体和关系的编码器。 

异构信息，在知识图谱中除了实体和关系本身信息之外，还包含其他类型信息，如

文本描述、实体属性、类别约束、关系路径、视觉信息等。利用这些额外信息增强实体

和关系的知识语义表示，主要挑战在于异构信息编码和异构信息融合等问题。KEPLER[91]

给出了预训练语言表示和知识表示联合学习的统一模型，如图 2所示，其通过联合学习

不仅能够将事实知识信息更好的嵌入到预训练语言模型中，同时通过预训练语言模型可

以得到文本语义增强的知识表示。 
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图 2 KEPLER 模型框架 

（2）融合知识的预训练语言模型 (PLM) 

目前 PLM主要采用互联网获取的海量通用文本语料训练得到，实现了对文本丰富语

义模式的编码，但由于没有自觉运用结构化知识，依然严重缺乏知识运用和推理能力，

缺乏可解释性和鲁棒性。为此，许多学者研究了融合结构化知识的 PLM及其学习框架[92]，

融合方法大致分为以下 4种[93]： 

知识增广：从输入端增强模型，有两种主流的方法：一种方式是直接把知识加到输

入，另一方法是设计特定模块来融合原输入和相关的知识化的输入表示。目前，基于知

识增广的方法已经在不同任务上取得良好效果，如信息检索[94]、问答系统[95]和阅读理解

[96]。 

知识支撑：关注于对带有知识的模型本身的处理流程进行优化。一种方式是在模型

的底部引入知识指导层来处理特征，以便能得到更丰富的特征信息。例如，使用专门的

知识记忆模块来从 PLM底部注入丰富的记忆特征[97]。另一方面，知识也可以作为专家在

模型顶层构建后处理模块，以计算得到更准确和有效的输出。例如，利用知识库来改进

语言生成质量[98]。 

知识约束：利用知识构建额外的预测目标和约束函数，来增强模型的原始目标函数。

例如，远程监督学习利用知识图谱启发式标注语料作为新的目标，并广泛用于系列 NLP

任务，如实体识别[99]、关系抽取[100]和词义消歧[101]。或者利用知识构建额外的预测目标，

比如 ERNIE[79],CoLAKE[102]和 KEPLER[91]等工作，都是在原始的语言建模之外构建了相应额

外的预训练目标。 

知识迁移：则是从参数空间进行考量，获取一个知识指导的假设空间，从而让模型

更有效。迁移学习和自监督学习分别关注从标注数据和无标注数据获取迁移学习和自监

督学习分别关注从标注数据和无标注数据获取知识。作为一个迁移模型知识的典型范式，

微调 PLM在绝大多数 NLP任务都可以取得良好的效果。在中文信息处理领域，一些中文

PLM 也相继被提出, 如 CPM-1[103]、CPM-2[104]、PanGu-𝛼[105]等，也都在各种中文任务中展现

了良好性能。 

3.3.5.3. 技术展望和发展趋势 

结合国内外相关的研究工作，下面概括性地总结基于知识的 NLP 的技术趋势。一

方面，面向 NLP 的深度学习技术能够自动学习语义的分布式表示，表达能力强，已在

NLP 多项重要任务中得到充分验证，为进一步融入知识指导信息的方法研究奠定了坚实

基础。另一方面，知识表示与推理技术已经初步具备完整的方法体系，充分利用人类各
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类型结构化知识赋予了人工智能不同的能力，为提升模型的可扩展性和鲁棒性提供了支

撑。 

尽管相关研究进展显著，但部分工作还非常初步，仍然有很多关键问题亟待解决，

本文认为以下研究问题值得关注： 

更大规模的知识表示：虽然已经出现了 GraphVite[106]、OpenKE[107]、DGL-KE[108]等

系统工具，但这些工具还主要针对小规模知识图谱，这限制了大规模知识图谱的应用潜

力。目前知识图谱的规模越来越大，如 Wikidata[109]已经含有了超过 9 千万实体、14.7 亿

的关系，而且这种规模仍然呈现快速增长趋势。如何将现有知识表示学习方法适配到亿

级实体规模的图谱上仍然是一个挑战。 

PLM 的多元知识融合：目前在 PLM 中融合知识主要是围绕实体、实体关系等相关

事实知识图谱，融合的知识类型和知识层次还比较单一，存在知识指导融合度低的问题。

面向人类不同层次不同类型的丰富知识体系，探索融合这些多层次多类型知识的 PLM

框架和学习机制，是 PLM 技术未来研究的重要方向。 

PLM 的持续知识增强：虽然 PLM 模型已经在多项任务上取得了超越人类的表现，

但是现在 PLM 的模型通用智能水平增长仍遇到瓶颈。在可以预见的未来，PLM 模型的

性能将持续增长。如何持续学习新知识、新数据提升模型语言处理能力，建立高效的知

识持续植入的 PLM 学习机制，是 PLM 的关键研究方向。 

PLM 的可靠知识编辑：PLM 在训练中需要事实知识并将其存储在模型参数中，以

用于下游各种任务等，但大量事实知识存在时效性，随着时间推移可能会存在不准确或

过时的问题。开发可靠的、无需重新训练的高效方法来修正模型中对应知识，是实现高

质量可靠的 PLM 的关键问题[110]。 

3.4. 领域产业发展现状及趋势 

近 5 年来自然语言处理相关任务在产业界有了更广泛的应用。特别是 2018 年以来，

以 Elmo、BERT、GPT、ERNIE、悟道等为代表的大规模预训练模型在几乎全部自然语

言任务上都取得了远超传统方法的卓越的性能，产业界对于自然语言处理算法研究的投

入和应用也更加深入。通过对中文语言理解测评基准(CLUE)评测的排行榜以及近几年在

ACL、EMNLP、COLING 等会议上工作的统计，可以看到包括百度、腾讯、阿里巴巴、

华为、科大讯飞、搜狗、字节跳动、快手、京东、美团、小米等小米等众多公司都在自

然语言处理领域都投入了大量的研究和工程力量，取得了丰富的研究和应用成果，将自

然语言处理算法大规模的应用于金融、教育、医疗、互联网、制造业等各类型行业。在

抗击疫情方面，智能问诊、智能咨询、防疫问答、疫情预警、心理健康等自然语言处理
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技术和系统也发挥了重要的作用。 

自然语言处理技术真正进入到如何与产业更广泛和深入融合的前夜。现阶段自然语

言处理产业发展具备以下几个主要特点： 

1. 各行业智能化需求强劲，自然语言处理应用更加广泛 

近几年各行业对智能化业务处理要求的上涨，加速了自然语言处理技术从互联网行

业到传统行业的融合。在法律领域，自然语言处理技术在案例检索、法律条文推荐、判

决预测、法律文本翻译、自动文书生成、合规审查等众多方面有效的辅助司法工作者提

升案件处理效率和准确性。在医疗领域，医疗决策支持、医疗内容识别、病例检查、医

学报告撰写、健康管理、自动导诊等方面也深度集成了自然语言处理技术。在金融领域，

自然语言处理技术为量化投资提供了热点挖掘、舆情分析、事件驱动分析等多项重要因

子，基于内容的用户画像、标签抽取等技术为为大数据风控提供了重要支持，此外自动

客服、智能投顾等产品也广泛应用于整个行业。在教育领域的教、学、管、考等环节自

然语言处理都发挥了重要作用，包括智能助教、智能批改、学情分析、自适应学习、机

器组卷、教学分析等技术全方位提升教育教学的智能化程度，是实现因材施教的重要技

术保障。在制造业领域，以自然语言处理技术为核心的 RPA（机器人流程自动化）等产

品已经成为企业数字化转型的重要工具，在企业的法务、电商、财务、供应链、HR 等

方面都大规模开展应用。 

随着行业应用的不断深入，自然语言处理的产业规模也在快速增长。根据艾瑞咨询

2020 年发布的《中国人工智能产业研究报告（2020）》[111]数据，如图 3 所示，2020 年我

国自然语言处理相关产品的市场规模达到 192.2 亿元，带动相关产业经济规模达 1142.7

亿元，预计 2025 年带动相关产业经济规模可以达到 3463.1 亿元，2019 到 2025 年核心

产品的年均复合增长率可达到 30.8%。自然语言处理的整体产业规模，相较于 2015 年

22.4 亿元的中国自然语言处理市场规模有了大幅提升（数据来源《中国人工智能产业白

皮书》，德勤研究，2018）。未来，随着自然语言处理通用能力的提升，相关应用范围和

产业规模还会有更快速的增长。 
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数据来源:《中国人工智能产业研究报告(2020)》—艾瑞咨询，合并人机交互产品+知

识图谱+NLP 核心产品 

图 3 2019-2025 年中国 NLP 核心产品及带动相关产业规模 

 

2. 自然语言处理算法范式快速更迭，企业优势明显发挥更大作用 

2018 年在艾伦人工智能研究所(AI2)发布的 ELMo[112]以及 Google 发布的基于

Transformer 的 BERT[43]预训练模型之后，基于超大规模预训练的算法已经成为自然语言

处理算法的新范式。2020 年 OpenAI 发布了包含 1750 亿参数的 GPT-3[44]。2021 年 1 月

Google 推出了包含 1.6 万亿参数的 Switch Transformer[113]模型，6 月北京智源研究院发

布了“悟道 2.0”，参数量更是达到 1.75 万亿，创下当前全球最大预训练语言模型记录。

2018-2021 年大规模预训练模型规模如图 4 所示，从中，可以看到国内的各大公司和研

究机构也都先后投入大量资源开展相关研究。百度在 2021 年推出的文心 3.0（ERNIE 3.0）

[114]模型参数量达到百亿，腾讯在 2021 年先后发布了具有百亿参数的“神舟“和十亿参数

的“神农”两个模型，阿里达摩院也于 2021 年发布了具有万亿参数规模的 M6 模型[115]。

这些研究推动着基于预训练模型的自然语言处理算法快速进步的同时，也注意到，由于

超大规模模型训练所需的计算量和花费十分巨大，（按照 Nvidia 公司在其论文中的估算

[116]，万亿规模模型训练通常需要花费数千万人民币的费用），企业成为了引领超大规模

模型发展的主力军。同时，随着模型参数量的指数级增大，在超大规模预训练模型基础

上进行微调的成本也大幅度上涨。因此，近两年在如何不改变预训练模型参数的同时完

成各类任务的研究也开始越来越多的受到业界关注，包括：Prompt Tuning，Prefix-Tuning，

P-Tuning 等。自然语言处理研究的范式在快速更迭中。 

3. 自然语言处理平台商业化探索加速 

现阶段，受制于自然语言处理算法能力的限制，相关技术需要与应用和产品相结合

才能进行较好的商业化。自然语言处理涉及的环节多，相同的任务在处理不同领域的数

据时，需要使用不同的标注数据甚至采取不同的模型框架进行完成，这严重制约了自然

语言处理技术的直接商业化。虽然难度很大，但是近几年业界还是在自然语言处理技术

直接商业上进行多种类型探索。 

目前业界针对自然语言处理平台商业化的普遍做法是针对不同类型的用户和应用

场景提供不同层面能力，从而尽可能的实现通用化和产品化。面向应用于新闻分析等通

用领域，同时对自然语言处理算法了解较少的用户，提供 API 方式直接调用，使得用户

快速获取包括分词、词性标注、命名实体、情感分析、中心词提取等自然语言处理处理

能力。百度 AI 开放平台、阿里云达摩院 NLP 基础平台、科大讯飞开放平台、腾讯文智
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开放平台等都提供该种方式的能力。在此基础上，针对具有一定使用经验并希望针对特

定领域进行一定优化的用户，提供可以针对行业自适应标注、训练和服务等功能的平台

也开始逐渐增多。百度 NLP 定制平台、阿里云达摩院 NLP 自学习平台、科大讯飞 AI+

能力平台等都属于这个类型。对于具有自然语言处理算法模型开发能力的用户，很多公

司也提供了开发服务平台，提供从数据管理、模型构建、模型管理、模型部署与服务等

功能。百度飞桨 BML 全功能 AI 开发平台，阿里云机器学习平台 PAI、腾讯云智能钛机

器学习平台等平台提供了这种能力。可以看到产业界在将自然语言处理技术与各行业深

入融合的同时，也在自然语言处理平台产品化和商业化上也投入了大量资源。 

经过这些年的发展，自然语言处理技术已经被越来越多企业应用，成为企业的核心

竞争力，也有越来越多的企业在自然言处理技术上进行大量投入，自然语言处理技术在

准确性上也取得了飞跃性发展。但是还要清楚的认识到，语言代表着人类的思想，人类

的语言很复杂，真正的自然语言理解还有很长的路要走。目前的神经网络模型需要依赖

大规模标注数据，模型鲁棒性亟待提高，同时还缺乏可解释性，也不具备显式的推理能

力。如何融合机器学习与逻辑推理使其协同工作，充分利用数据和知识，使得机器真正

理解人类语言，孕育着巨大的发展机遇。 

 

图 4 2018-2021 年大规模预训练模型规模 

 

3.5. 总结及展望 

本文首先介绍了自然语言处理（又称计算语言学）的定义、研究背景和意义，作为

重要的认知智能任务，自然语言处理仍然面临众多问题，是目前制约人工智能取得更大

突破和更广泛应用的瓶颈之一，被誉为“人工智能皇冠上的明珠”。接着介绍了自然语言

处理的发展历史、现状与关键科学问题，其中“同质化”是自然语言处理历史发展的重要
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趋势，并且随着模型规模越来越大，其“涌现”出了令人惊讶的“智能”。然后，重点从自

然语言处理的范式迁移、词法句法分析、语义分析、信息抽取和基于知识的自然语言处

理等五方面介绍了自然语言处理领域近五年（2017-2021）的发展情况。最后对自然语言

处理产业发展现状及趋势进行了总结和展望。 

未来，随着预训练模型等技术的进步，预计自然语言处理“同质化”的趋势将更加明

显，并首先体现在跨模态数据上。基于 Transformer 的序列建模方法以及预训练模型在

被成功应用于自然语言后，目前已在图像、视频、语音、表格数据、蛋白质序列、有机

分子等数据上取得了优异的效果。这也使得未来构建一套统一各种模态的大规模预训练

模型成为可能。 

虽然预训练模型只是迁移学习的简单应用，但是其涌现出了令人惊讶的“智能”，其

中“规模化”是必不可少的条件。正是由于规模化的重要性，越来越多的科研机构不断推

出规模越来越大的预训练模型。不过，考虑到计算资源的限制以及大规模预训练模型训

练时产生的大量碳排放对环境的影响，研制更加高效的预训练模型将是未来研究的重要

方向。 

最后，虽然基于深度学习的预训练模型显著提升了自然语言处理性能，但仍然存在

鲁棒性差、可解释性弱、推理能力严重不足等瓶颈问题。其根本原因在于现有模型尚缺

乏对人类知识的自觉运用机制。因此通过获取和利用大规模多元知识，有效提高自然语

言处理的能力也是未来重要的发展方向。 

计算语言学专委会在中国中文信息学会的领导下，将力争显著提升我国自然语言处

理的研究水平，支撑我国信息技术向智能化发展，提高国民经济、信息处理等相关行业

非结构化大数据处理及人工智能的创新能力和市场竞争力，将有力助推我国占领下一代

信息技术和知识经济的科技制高点。 
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第四章  少数民族语言文字信息处理研究进展、现状及趋势 

国家历来重视少数民族语言文字信息化建设事业，为使各少数民族共享信息化时代

的成果，制定了蒙古、藏、维吾尔、哈萨克、柯尔克孜、壮、朝鲜等少数民族文字编码

字符集、键盘、字模等国家标准，研究开发了多种少数民族文字排版系统、智慧语音翻

译系统，支持少数民族语言文字网站和新兴传播载体有序发展，不断提升少数民族语言

文字的信息化能力和社会应用能力。近五年来，中国中文信息学会少数民族语言文字信

息处理专业委员会以及相关高校、研究单位，在蒙古文、藏文、维吾尔文、哈萨克文、

壮文、朝鲜文等少数民族语言文字信息处理方面取得了令人可喜的成绩。以下分文种阐

述各语言文字信息处理的研究进展。 

4.1. 蒙古文语言文字信息处理研究进展 

内蒙古大学、内蒙古社会科学院、呼和浩特民族学院等研究单位，以习近平总书记

在内蒙古考察时的重要讲话、在内蒙古大学的重要指示精神和以习近平总书记关于教育

的重要论述和对语言文字工作的重要指示，紧紧围绕“一带一路”边疆地区建设总目标，

面向国家安全和区域发展战略需求，可持续性开展着基础研究和应用开发研究。 

4.1.1. 内蒙古大学东北亚语言资源研究中心 

1. 为了辐射多语言、多文种、多领域、多维度，内蒙古大学东北亚语言大数据中心

围绕：（1）汉语、蒙古语、英语、俄语、日语、韩语等东北亚国家官方语言；（2）达斡

尔、鄂温克、鄂伦春、布里亚特等小语种；（3）回鹘式蒙古文、八思巴文、托忒文、女

贞文、突厥文等 10 多种古文字文献等建立了多文种资源库，它囊括语料库、词典库和

文献库。语料库包括国内蒙古语单语语料库和多语语料库，蒙古国单语语料库和多语语

料库以及东北亚其他语种语料库等；词典库包括了传统蒙古文词典、西里尔蒙古文词典

和东北亚其他语种词典；文献库包括了回鹘式蒙古文、八思巴文、突厥文、女真文、契

丹文、托忒文及其文献 3D 模型、文本化内容、研究论著目录及图形化内文等； 

2. 基于上述资源，研发了多文种平行处理技术，跨文种智能搜索、多语种文本语音

机器翻译、东北亚语言资源数字化博物馆、多模态语料库加工处理等，实现了多文种资

源在机器翻译中的应用、跨文种搜索中的应用、语言教学中的应用、文化展示中的应用

和知识表示中的应用。 

3. 围绕语义、句法和语用处理需求和 OCR、文献处理研究工作，内蒙古大学近几
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年陆续立项国家社科基金重大项目“回鹘式蒙古文文献数据库建设”和国家社科基金重

点项目、一般项目等共计 8 项，在句法树库、语义知识库研发和熟语谜语研究方面开展

着创新性研究工作。 

4.1.2. 内蒙古社科科学院 

1. 基础通用软件方面 

（1）发布多文种办公软件 Onon Office，力求原生支持竖排编辑、竖排注释、竖排

图表、竖排目标等特色版式，提供蒙古文按字形模糊查找与按音精确查找、自动校对、

汉蒙翻译、新旧蒙古文互译等特色功能。 

（2）发布 Onon 输入法新版本，特色在于输入法实现真正基于大规模语料的语言模

型训练和基于语言模型的连续输入。 

（3）发布 Onon 编码转换器，特色在于实现多数编码间转换理论值达到 100%，编

码转换错误可预测水平，这将大力促进语料建设及数据兼容。 

（4）所有基础通用软件适配国产操作系统，达到安可系统通用地步。 

2. 行业应用软件 

（1）多文种在线地图发布并持续更新服务，在基于二次开发的地名标注基础上，完

成了自主地理信息系统的研发，并在特色数据标注，例如街面用字采集等方面进展突出。 

（2）多文种文档分享平台持续更新服务，本年度主要在期刊碎片化加工及日报数

据挖掘上进展突出。 

3. 语料库建设 

已完成 1 亿级单语语料加工，完成 7000 小时语音合成数据采集加工；完成 500 万

句对对齐语料加工；完成回鹘式蒙古文文献平台建设工作。 

4. 立项内蒙古社科院获得国家社科基金项目 1 项，内蒙古社科院获得内蒙古自治

区关键技术攻关计划项目 2 项。 

5．专利和著作权，斡仑科技获得外观专利 2 项；斡仑科技获得著作权 7 项等。 

4.1.3. 呼和浩特民族学院 

近年来极其重视中文信息处理相关研究工作，计算机科学与信息工程学院和蒙古学

学院（翻译学院）等单位在学术研究、人才培养、合作交流等方面积极开展了工作。 

学校立项重点项目“人工智能与知识图谱重点实验室”和“蒙古文智能计算与机器

翻译”创新团队，“重点实验室”依靠内蒙古自治区蒙古文信息处理技术重点实验室，于
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原基础上扩充组建了一支博士成员为核心骨干的科研队伍，学校提供了 90 平米的专用

实验室、配备两台服务器、24 台工作站等设备，具备了较好的科学研究条件。“重点实

验室”依托呼和浩特民族学院的研究基础和优势资源，围绕蒙汉英多语种语义网、蒙汉

英文机器翻译、蒙古文舆情分析、蒙古语语音识别研究、蒙古语资源建设等方面开展一

系列的探索与研究，并与学校其他相关资源平台交叉融合发展，短短的一年多时间取得

了显著的成绩。 

1.“重点实验室”研究团队已成为内蒙古自治区蒙古语言文字信息处理技术研究和

人才培养的一支重要力量。近几年，“重点实验室”研究团队已发表学术论文 50 余篇，

其中被 SCI（或 EI）收录 10 余篇，出版专著（教材）等 10 余部，承担国家自然科学基

金项目 2 项、国家社会科学基金项目 2 项，自治区科技攻关项目、自治区自然基金项目、

教育部人文社会科学规划项目、国家语委科研项目等省部级科研项目 12 项、教育部产

学合作协同育人项目 5 项，发明专利（实用新型专利）和软件著作权共 6 项，近几年的

科研经费累计超 500 万元。 

2.“重点实验室”拥有 10 余项自主研发的软件系统。“重点实验室”研究团队在内

蒙古自治区蒙古语言文字信息化专项扶持项目资金的资助下，成功研制了《蒙古文网站

内容管理及信息发布系统》、《蒙古文网站实时追踪与信息自动采集系统》、《蒙古文

UNICODE 编码自动批处理转换软件》、《蒙古文命名实体与实体关系自动识别系统》、

《蒙古文词法分析与词性自动标注系统》等 12 套软件系统，其中的部分研究成果被广

泛应用于相关领域，产生了良好的社会效益。 

3.“重点实验室”拥有大体量的蒙古语数字化的教育教学资源。“重点实验室”研究

团队在内蒙古自治区蒙古语言文字信息化专项扶持项目资金的资助下，研制完成了“蒙

古语有声资源库”（以下简称“资源库”）。截止到 2018 年底，共收录制作完成 2000 余

小时的数字化的蒙古语有声资源，并于 2019 年上线（http://www.nm-cy.cn）运营，最高

日访问量超 10000 人次。“资源库”还荣获全国民族院校优秀教学成果 A 级奖、内蒙古

自治区民族教育优秀科研成果二等奖。以“资源库”为支撑的大学生创新创业项目“蒙

IT 驿站”和“乌力格尔”（故事会）分别荣获 2017 年全国“互联网+”大学生创新创业

大赛铜奖，2017 年内蒙古自治区“互联网+”大学生创新创业大赛金奖、2019 年内蒙古

自治区“互联网+”大学生创新创业大赛“青年红色筑梦之旅”赛道银奖。 

4.“重点实验室”在蒙汉文机器翻译研究方面取得了新的重大进展。“重点实验室”

研究团队从 2013 年开始收集整理蒙汉平行语料，2015 年在 10 万句平行语料的基础上

搭建了基于短语的蒙汉统计机器翻译系统，2017 年 9 月在 40 万句平行语料的基础上搭

建了基于深度学习技术的蒙汉神经机器翻译系统。该系统采用循环神经网络（RNN）的



 

64 

 

编码器—解码器模型，与以往的机器翻译系统相比，翻译质量大大提高，基于神经网络

的技术是该系统的一大突破，该系统作为 2017 年度内蒙古自治区蒙古语言文字信息化

专项扶持重点项目“融合大数据与多语言开放域的蒙汉文知识图谱构建及其应用技术共

享服务平台”的阶段性研究成果，受到同行专家的一致好评，并被多家主流媒体转载报

道。此后，继续收集整理蒙汉平行语料，到 2020 年 1 月时语料规模达到 130 万句以上，

并使用 Transformer 模型重新构建了翻译模型，以此模型为基础搭建了基于大规模语料

的“蒙汉在线机器翻译系统”，在新闻、日常用语等领域翻译准确率达到了 90%以上。 

5.“重点实验室”已成为国家语言资源监测与研究少数民族语言中心蒙古语研究基

地。2014 年，学院获批了隶属于国家民委、国家语委和中央民族大学的“国家语言资源

监测与研究少数民族语言中心”的蒙古语研究基地。这是全国第四个研究基地、首个蒙

古语研究国家基地。“重点实验室”主要成员在中心+基地的模式下，与国内知名高校和

科研院所合作完成了国家重点研究项目。如，与中央民族大学、清华大学、西藏大学联

合承担国家自然科学基金重点项目“跨语言社会舆情分析基础理论与关键技术研究”，

负责完成了“蒙古文舆情监测语料库构建”子项目的研发任务；与中国科学院和中央民

族大学联合承担“蒙古语语音语言数据采集及处理方法研究与实现”，负责完成“蒙古语

语音语言数据采集”子项目的研发任务。 

6.近期取得的标志性成果可概述为：研制开发《蒙古秘史》全文检索平台

（www.mnuuts.com）。该平台由呼和浩特民族学院计算机科学与信息工程学院金罡博士

率领的团队研发完成。该平台将《蒙古秘史》中名词、形容、动词以同位关系、上下位

关系、整体与部分关系组织为树形结构数据库，并将此数据库融入到《蒙古秘史》全文

检索平台，为《蒙古秘史》语料库检索增加了语义检索功能。蒙古语语义网在语料库语

言学或文本挖掘方面的另一个典型的应用是蒙古语五畜知识平台（www.wuchu.com）。

该平台由呼和浩特民族学院布音其其格博士的团队研发完成。蒙古语的 ᠲᠠᠪᠤᠨ ᠬᠤᠰᠢᠭᠤ ᠮᠠᠯ（“五

畜”）是指蒙古高原上主要经营的 （马）、 （骆驼）、 （牛）、 （绵羊） 和 （山羊）。

蒙古语中五畜相关词汇非常丰富，比如关于五畜的岁数、性别名称、用具的名称、身体

部位名称以及畜产品名称等相关五畜文化的词汇规模很大，并且区分程度也是非常细致。

本系统搜集了五畜相关词汇，然后对词汇进行语义分类并完成词汇语义解释，常用词汇

使用下位语义场方式提供了说明，最终以数据库形式存储了语义信息，旨在使五畜相关

词汇较全面、系统、正确的保存，为使用者提供快捷方便的词汇语义查询学习服务。系

统中除了五畜相关词汇以外还增加了五畜相关民间文学作品，例如谜语、谚语、神话故

事、赞颂词、民歌歌词等内容，使系统中的知识更加丰富，后续将不断扩充完善数据，

通过动态更新满足各类用户的知识学习使用需求。此外，“蒙古族儿童民间经典故事有
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声资源库的构建及关键技术研究”、“蒙古语同形词语义词典”、“汉蒙机器翻译系统”、

“蒙汉英语义网”等相关成果也陆续集成到实验室的研究中，努力打造资源、技术融合

的开放平台。 

4.1.4. 内蒙古师范大学蒙古文信息处理 

4.1.4.1. 蒙汉机器翻译研究进展 

在蒙汉机器翻译方面，结合国家自然基金项目和自治区自然基金项目，针对蒙古语

言自身特征，结合机器翻译的最新方法,开展了基于神经网络的蒙汉机器翻译研究。 

首先在基于 transformer 的蒙汉神经机器翻译模型上，将蒙古文词干，构形附加成分

等形态信息融入到神经机器翻译模型；针对蒙汉神经机器翻译的未登录词问题，采取基

于语义相似度的未登录词替换、基于语言模型的未登录词替换和基于蒙汉对齐词典的未

登录词替换等三种方法进行了研究；结合蒙古文的特点研究了基于神经网络的蒙古文次

切分方法和基于神经网络的蒙古文命名实体识别方法。 

为了有效利用单语数据来提升蒙汉神经机器翻译的性能，提出了基于 BERT 数据增

强的蒙汉神经机器翻译方法。同时研究了反向翻译方法产生的蒙汉伪平行语料对蒙汉神

经机器翻译的影响。为了提高模型提取语言内部特征的能力，研究了基于降噪自编码器

的蒙汉神经机器翻译方法。有效缓解在蒙汉神经机器翻译任务中平行语料库稀缺问题。 

4.1.4.2. 蒙古文在线教育研究进展 

结合内蒙古自治区科技计划重大项目、自治区民委的蒙古文语言文字专项基金项目、

内蒙古自治区自然基金项目，针对蒙古文教育资源匮乏的现实，结合当前最先进的

MOOC 大规模在线教育技术，开展了蒙古文在线教育研究工作。 

我们自主研发了国内首个蒙古文 MOOC 在线互动学习平台，包括平台学生端学习

管理系统（LMS）和教师端课程内容管理系统（CMS）；建设完成 4 门蒙古文 MOOC 课

程资源，资源包括授课课件、授课视频、习题库和试题库等；完成平台系统的部署、测

试、维护、升级等日常运营，提供课程资源的服务；另外，研发了蒙古文单词学习自适

应学习手机 APP 软件，包括蒙古文单词书写笔顺的动态演示子模块；依托我们的在线互

动学习平台和 APP 软件，收集学习相关数据，进行了基于民族教育大数据的学习者学习

风格模型构建研究。蒙古文 MOOC 平台及课程资源建设，在 2021 年获得内蒙古师范大

学第十五届教学成果二等奖。 
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4.2. 藏语语言文字信息处理研究进展 

西藏大学、西北民族大学、青海师范大学等高校的研究机构以习近平总书记在西藏、

青海考察时的重要讲话精神和以习近平总书记关于教育的重要论述和对语言文字工作

的重要指示，紧紧围绕“一带一路”边疆地区建设总目标，面向国家安全和区域发展战

略需求，可持续性开展着基础研究和应用开发研究。下面从所承担的科研项目、研发的

平台建设及成果转化、发表的学术论文和国家标准、重点实验室建设和人才培养、获奖

情况、举办的学术会议及最新研究领域等六个方面做工作进展总结，具体为： 

4.2.1. 科研项目和资源建设 

西藏大学目前承担了 2 项国家重点研发计划，另参与了 1 项国家重点研发计划。青

海师范大学目前承担 1 项国家重点研发计划项目“公共文化服务装备研发及应用示范” 

（项目编号：2020YFC1523300）。 西藏大学完成的国家重点研发计划项目“藏文文献资

源数字化技术集成与应用示范”（项目编号：2017YFB1402200）研发了全球首款藏文古

籍版面分析与多字体文字扫描识别系统。应用该技术成体系地深度数字化了藏医药古籍

1000 余册、建立了藏医药古籍全文数据库、初步构建了藏医药知识图谱，为藏医药知识

挖掘和产业发展提供了数据支撑，并应用于国家级布达拉宫藏文古籍数字化保护和利用

等各类藏文文献数字化项目，深度数字化 4000 余册各类藏文古籍。 

近年来西北民族大学依托所承担的国家科技支撑计划项目，构建了九年义务教育藏

语网络教学资源，大学本科藏语言文学专业基础课和专业课网络教学资源，藏语农林牧

科普教育网络教学资源等远程教育资源库。 

4.2.2. 平台建设及成果转化 

4.2.2.1. 阳光藏汉双向机器翻译系统 

西藏大学集成自主研发的藏文自动分词和词性标注、藏汉双向机器翻译、跨语言搜

索引擎等藏语自然语言处理技术成果，首次研发跨语言互联网藏文舆情分析技术及其软

件系统，并工程化应用于西藏自治区互联网信息办公室、拉萨市互联网信息办公室等涉

及国家安全的部门。“阳光藏汉双向机器翻译系统”面向社会服务，用户遍布 40 余个国

家和地区，产生了广泛的社会影响。 
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4.2.2.2. 汉藏双语银河麒麟桌面操作系统 

为加快推进国产自主可控替代计划，西藏大学与国防科技大学和麒麟软件有限公司

合作研发了汉藏双语银河麒麟桌面操作系统。与金山公司合作，2021 年 10 月发布了国

内首个纯国产化藏文版办公软件——藏文版 WPS Office 正式发布。银河麒麟桌面操作

系统（藏文版）V10 发布，该产品集成了基于音节的藏语文本编辑距离计算方法与排序

方法、藏文拼写检查，且支持汉藏、英藏文本混合编排，界面语言支持汉语、藏语、英

语的灵活切换。藏文版操作系统的设计充分考虑藏族用户习惯，集实用性、高性能、创

新性、可维护等优势于一体，满足藏文用户的多元化需求。 

4.2.2.3. 国家通用语/藏语远程教育平台 

今年来西北民族大学研发的国家通用语/藏语远程教育平台，是国家科技支撑计划

项目“少数民族语言文字信息处理共性关键技术研究与示范应用”的科研成果。该平台

是基于云平台构建，支持多终端访问，并在手持移动设备上开发了藏汉双语辅助教学系

统，同时，完成了面向藏族的汉语普通话学习系统，平台包含多种宝贵的教学资源库。 

4.2.2.4.  “一带一路”特色农产品多语言电子商务平台 

西北民族大学的“一带一路特色农产品多语言电子商务平台”来源于国家科技支撑

计划课题“民族特色农产品多语言网络交易展示平台关键技术集成与应用示范”，课题

主要目的是以互联网为依托，搭建基于云计算的民族特色产品多语言交易平台，以信息

化技术将民族特色产品推向市场，提升民族地区特色产品的品牌竞争力，为民族地区培

养信息化人才，以电子商务提升民族地区经济和社会发展，为民族地区经济社会进步作

出积极的贡献。 

“一带一路特色农产品多语言电子商务平台”被时任甘肃省省长唐仁健同志誉为“大

宝贝”，被甘肃省政府总结为具有“丝路的民族的世界的，甘肃的中国的全球的”特征，

成果的产业化对甘肃省乡村振兴、大数据产业发展和抢抓“一带一路”机遇等有重大价

值，该成果在 2019 年、2020 年多次被甘肃省省长通过批示和专题会议的形式推进项目

转化落地。并将此平台建设作为重点工作写入甘肃省政府 2019 年工作报告，2019 年 11

月 27 日被省政府列入《新时代甘肃融入“一带一路”建设打造信息制高点实施方案》，为

响应省委省政府的指示精神，加快推进“一带一路特色农产品多语言电商平台”的落地转

化，西北民族大学作为科研成果产出单位，省属国有企业丝绸之路信息港股份有限公司
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作为成果产业落地实施单位，合作成立了科研成果转化公司，甘肃省省长为公司揭牌。 

该平台是国内外第一个以汉语为核心的多语言平行对照电商平台，国内外第一个以

“一带一路”沿线特色农产品为特定交易对象的电商平台，平台发挥西北民族大学民族语

言学科优势，瞄准民族地区商贸交流存在语言障碍、信息服务薄弱、农产品销售困难的

现实困境，尤其是聚焦目前国内外缺乏民族语言电子商务平台的瓶颈制约，助推特色农

产品进入国内消费市场，打入国际市场，带动农村贫困地区经济发展，在此基础上，由

特色农产品延伸扩展到不同领域的产品，为甘肃省乃至全国民族地区和“一带一路”沿

线国家及世界范围内各民族地区加快发展提供了一条新路径。 

平台自 2019 年起，有 500 多家企业受益，3000 余种特色农产品通过汉语/英语/藏

语/蒙古语/维吾尔语五种语言在网销售。受到了国内媒体的持续关注，中国民族报，在

第 2 届丝绸之路高峰论坛当天，在报纸头版以“为国际减贫提供中国智慧”为标题对平台

做了大篇幅报道。2020 年、2021 年，央视网、中国新闻网、新华社等媒体，对于洪志教

授及团队也做了专题报道：“女科学家研发多语言电商平台牵‘一带一路’做‘世界生意’”，

“Multilingual e-commerce platform to help China's ethnic farmers in foreign trade”等。 

4.2.2.5. 互联网+藏语网络信息处理平台 

青海师范大学依据所承担的科技成果转化专项“互联网+藏语信息处理平台建设项

目”（编号：2017-GX-146），研发了藏语网络信息处理平台，实现了藏语网络信息自动采

集与分析子系统，建立了藏文搜索引擎，其网站种子数量占国内外藏文网站域名总数的

91%以上，2 小时内完成对所有藏文文本数据和重新索引和排序。实现了藏汉(汉藏)语言

自动翻译子系统，构建了 200 万句对的藏汉双语平行语料。通过构建藏汉双语情感词词

典和藏语情感分类语料库，完成了基于神经网络的藏语文本情感分类方法研究，实现了

藏语舆情分析及应用子系统。 

4.2.3. 学术论文和著作 

1. 据不完全统计，近五年来，在知网发表或 CCL、少民语言文字信息处理学术研讨

会和少数民族青年自然语言处理学术研讨会等学术会议录用的藏文信息处理研究相关

学术论文达 130—150 篇。  

2. 制定国家标准 5 项：2018 年 6 月，西藏大学牵头，西北民大和青海师范大学为

主要参与单位制定了《信息处理用藏文分词规范》（GB/T 36452-2018）和《信息处理用

藏语词类标记集》（GB/T 36337-2018）两个国家标准； 
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同年，青海师范大学牵头，西藏大学和西北民族大学为主要参与单位制定了《信息

处理用藏语短语分类与标记规范，GB_T36472-2018》和《信息技术 藏文字符排序规范》

（GB/T 36335-2018）两个国家标准；西北民族大学牵头，西藏大学和青海师范大学为主

要参与单位制定了《信息处理用藏文文献文本信息标记规范》（GB/T 36338-2018）国家

标准。目前有 5 名教师任全国信息技术标准化委员会第三届字符集与编码分技术委员会

委员，8 名教师任藏文信息技术国家标准工作组委员。 

自 2017 年开始，与“网智天元科技集团股份有限公司”联合成立“藏大网智大数据研

究中心”，与有关单位共同编制《西藏环保现状和环境变化趋势》决策咨询报告、发布

《西藏大数据》内刊。 

4.2.4. 重点实验室建设和人才培养 

中华人民共和国科学技术部、青海省人民政府和青海省科学技术厅的大力支持下，

经多次论证和会商，青海师范大学申报的“省部共建藏语智能信息处理及应用国家重点

实验室”，于 2021 年 2 月获准立项建设，这是少数民族信息处理领域第一个获批的国家

级重点实验室。实验室的研究领域为信息科学领域，实验室下设四个研究中心，主要围

绕青藏高原地区科学技术的发展、多元文化融合及社会安全稳定发展等方面的需求，开

展图数据与算法、藏语自然语言处理、藏语模式识别和民族文化智能处理等四个方向的

研究工作。实验室根据需要设立首席科学家、学术带头人、特聘教授、客座教授、客座

研究员等学术岗位，按照国内一流学科标准，制定学术岗位聘任条件和聘任流程。努力

将国家重点实验室建设成为在西部地区有重要影响的科技创新基地，打造成为为藏语信

息处理、人才培养、开放合作的重要平台和高地。 

4.2.5. 获奖情况 

2020 年青海师范大学 “藏汉(汉藏)机器翻译关机键技术及应用示范”获青海省科

学技术奖一等奖(编号：2020-KJJB-1-5)；2017 年西藏大学“藏语自然语言处理关键技术

研究和应用”获西藏自治区科学技术奖一等奖。2021 年青海师范大学“藏汉机器翻译关

键技术及应用创新团队”获得了由青海省人民政府颁发的青海省科学成果奖创新驱动奖；

西北民族大学国家通用语/藏语远程教育平台成果获中国中文信息学会钱伟长中文信息

处理科学技术二等奖、甘肃省科技进步三等奖、甘肃省高校科技进步一等奖等。 
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4.3. 维吾尔文语言文字信息处研究进展 

新疆大学多语种信息技术重点实验室、新疆多语种信息技术研究中心、新疆民族语

音语言信息处理实验室、新疆师范大学等研究单位，以习近平新时代中国特色社会主义

思想为指引，深入贯彻落实党的十九大和十九届二中、三中、四中、五中、六中全会精

神、第三次中央新疆工作座谈会精神、中央民族工作会议精神、习近平总书记关于教育

的重要论述和对语言文字工作的重要指示批示，紧紧围绕“一带一路”新疆核心区建设

和自治区“社会稳定长治久安”总目标，面向国家安全和新疆区域发展战略需求，立足

新疆经济和社会发展，开展前瞻性、基础性、战略性、系统性研究。 

4.3.1. 基础研究方面 

面向机器翻译、信息抽取、文本分类、语义分析、语音识别、语音评测、国家通用

语言文字推广等领域，在复杂形态语言的形态特征分析、语言模型与翻译模型建模、命

名实体识别技术、实体关系抽取、情感分析、跨语言跨模态舆情监测研究等方面开展基

础和应用研究。 

主要针对多源、多通道、多形态、多格式、多错误（非标准）等复杂场景下海量文

本分析处理开展研究，建立了资源稀缺语言高质量语料资源库和知识库，构建了机器翻

译全流程应用平台。建立了大规模高质量的多语言语料知识库，研发了一系列文本智能

处理工具库，为开展多语言自然语言处理奠定了坚实基础和技术支撑；构建基于复杂形

态语言非标准文本特征分析的机器翻译模型并研发多语言机器翻译系统；创建了复杂场

景下海量文本处理的工程技术体系。项目成果拓展了信息文化沟通交流渠道，提升了信

息获取与掌控能力，显著推动了自然语言信息处理领域的技术进步。 

承担了民族民间文化资源传承与开发利用技术集成与应用示范、大数据驱动的汉语

与英语及中国少数民族语言之间的机器翻译等国家重点研发计划项目，维吾尔语汉语语

音翻译系统关键技术研究、多少数民族语言连续语音识别方法及应用、基于深度语义的

汉维机器翻译研究、基于无监督学习方法的口语理解与人机对话行为研究、维吾尔文网

络社会集群行为感知的关键技术研究、中亚诸语言形态分析理论与方法研究等国家自然

基金项目。 

获中国科学院杰出科技成就奖 1 项、中国科学院科技促进发展奖二等奖 1 项、获得

新疆维吾尔自治区科技进步一等奖 1 项、新疆维吾尔自治区科技进步二等奖 2 项，学科

带头人获得新疆维吾尔自治区科技进步特等奖 2 项。 
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4.3.2. 应用研究方面 

2017 年，麒麟软件/中标软件作为国产操作系统厂商参加了由新疆大学牵头的“国产

多语种操作系统技术规范”项目研制工作。该项目研究支持多语种少数民族文字信息处

理的通用接口规范和应用编程接口规范，形成《信息技术多语种桌面操作系统通用规范》，

指导操作系统和应用程序开发。 

2021 年 6 月由吾守尔院士、倪光南院士牵头在北京举办了“少数民族语言信息化推

进战略研讨会”，国产操作系统联盟、新疆维吾尔自治区工信厅、麒麟软件有限公司等单

位领导及少数民族语言信息处理相关专家学者参会，为少数民族语言信息化建设凝心聚

力、定锚扬帆。 

研发了维吾尔语语音识别、语音合成、机器翻译、舆情分析平台等系统，承担了《智

能语音 AI 项目》、《英、汉、维多语言自然语言处理与机器翻译平台》、《面向公共安全

的多语种网络舆情监测系统》、《文书图的自动生成分系统开发》、《国家通用语言文字模

拟学习与评测网络服务开发》等横向项目。 

4.3.3. 产业落地方面等 

相关研究单位与鹏城实验室、中国科学院深圳先进技术研究院、中电科社会安全风

险感知与防控大数据应用国家工程实验室、等研究机构及阿里巴巴、百度、腾讯、科大

讯飞、中科软、麒麟软件有限公司、中电科新疆联海创智信息科技有限公司、中国电信

新疆分公司等知名企业合作开展机器翻译、语音识别与翻译、语言分析等方面的合作开

发，联合研制的汉-维互译双向语音机器翻译系统在自治区反恐维稳工作中发挥重大作

用，在 24 万驻村干部承担的“访惠聚”和脱贫攻坚工作中应用，已推广应用 30 多万套。

正在开发面向国家通用语言文字学习相关技术平台，努力为铸牢中华民族共同意识、社

会稳定和长治久安提供技术支撑。 

国家语言资源监测与研究少数民族语言中心已研发实现的应用系统包括：跨语言网

络舆情动态监测与分析平台（国家自然科学基金重点项目）；“十四五”少数民族语言文字

规范标准体系建设规划；中国少数民族语言使用国情地图；民汉机器翻译系统；民汉信

息检索系统；跨语言领域知识图谱构建；民族语文政策知识库；蒙藏维常识性语义知识

库；藏维文词法分析相关标准和规范；蒙、藏文编码转换系统；蒙、藏、维语料辅助标

注工具等 20 余项。 
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4.4. 壮语语言文字信息处理研究进展 

4.4.1. 研究背景与意义 

壮文是壮语的文字载体，目前存世的壮族文字有古壮文（亦称方块壮字、古壮字）

和现代壮文。古壮文起源于唐代（一说起源于秦汉），大量使用于神话、故事、歌谣、剧

本、对联、碑刻、家谱及契约等文本中，如今民间仍有不少壮族群众在使用。现代壮文

是国家在 1950 年代为壮族人民创制并于 1980 年代修订的一种以拉丁字母为基础的文

字，主要应用于重要文献/书籍翻译、法定单位名称牌匾/公章、部分主要公共场所/街道

/地名的名称标识等。古壮文信息处理的研究目的是民族文化遗产的抢救与传承,而现代

壮文信息处理的研究目的则在于现实应用,两者都具有重要的研究价值和现实意义。同

时，壮文信息处理技术对开展东南亚语言信息处理研究具有积极的促进作用。 

4.4.2. 发展现状与问题 

受语言技术综合人才相对缺乏、政策关注度较低等因素影响，近年来，壮文信息处

理进展相对较慢，但其延伸研究（东南亚语言信息处理研究）则得到了较大的发展。 

（1）古壮文信息处理 

将古壮字纳入国际标准是古壮文信息处理近几年的工作重点，在壮文信息技术国家

标准工作组的努力下，已有 2200 多个古壮字被 ISO/IEC 10646 收录。近期从壮族古籍中

统计出的古壮字已达 4 万多字，无论是国际标准的收录量，还是 2010 年研发的古壮文

处理系统的容纳量，都远远无法满足当前壮族古籍整理的需求。为此，2021 年全国少数

民族古籍整理研究室、中国社会科学院民族学与人类学研究所、广西少数民族古籍保护

研究中心及南宁市平方软件新技术有限责任公司启动了少数民族古文字数字化处理系

统古壮字子项目（项目期：2021~2023 年），项目系统旨在兼容国际标准，同时容纳所有

整理出来的其它古壮字，并支持壮族古籍的录入、编辑、管理、检索和发布等。 

（2）现代壮文信息处理 

文本机器翻译和语音翻译在壮语区的应急语言服务、非日常基层工作以及语言学习

等方面都有着现实的迫切需求。近年来，现代壮文信息处理研究主要集中在运用神经网

络技术实现机器翻译和语音翻译上。2017 年南宁市平方软件新技术有限责任公司研发

完成汉壮神经网络机器翻译系统；2018 年中国民族语文翻译局上线了壮汉机器翻译系

统和语音翻译系统。由于存在以下几方面的问题，当前汉壮机器翻译和语音翻译效果不

太理想：（1）文本方面，由于新壮文 1982 年才开始使用，语料主要来源为政府文件翻



 

73 

 

译稿，数量少，且数据稀疏问题严重。（2）在语音方面，语音语料主要来源为播音文件，

同样存在数据稀缺和稀疏问题；同时，壮语语音划分为 13 个土语区（标准壮语以武鸣

区的壮语为标准音），不同地区语音差别大，如果仅实现标准壮语语音翻译，则无法切实

现实需求问题。 

（3）延伸研究 

广西与东南亚国家陆海相连，壮族与不少周边国家民族语言相似、文化相通，壮文

与东南亚语言的信息处理技术在一定程度上可以互相迁移、互相促进。为服务“一带一

路”建设，南宁市平方软件新技术有限责任公司及广西达译科技有限公司在壮文信息处

理研究基础上，开展东南亚语言信息处理的研发工作，完成了汉-越南语/泰语/印尼语/马

来语/缅甸语/老挝语/柬埔寨语神经机器翻译系统、计算机辅助翻译系统、跨语言信息检

索系统，以及东南亚互联网信息采集与挖掘系统，同时在越南语、马来语的语音识别与

合成上也取得了突破。 

4.4.3. 总结及展望 

继续推进古壮字标准化工作； 

针对壮族古籍的整理、分析及出版需要，研发含盖所有古壮字的新处理系统，以及

古壮-现代壮、汉壮辅助翻译系统等古籍整理辅助工具； 

进一步深入调研，着力解决汉壮机器翻译和语音翻译方面的语料问题； 

进一步推进东南亚语言信息处理研究，使壮文信息处理和东南亚语言信息处理互相

促进，服务“一带一路”建设。 

4.5. 朝鲜语语言文字信息处理研究进展 

朝鲜文信息技术工作组成立于 2013 年，成立后在吉林省民委、延边州人民政府的

支持和帮助下，在朝鲜文信息技术标准化建设和朝鲜文信息处理应用技术方面取得了较

好的成绩，对中文信息处理领域做出了应有的贡献。 

完成了标准化项目研发。共制定了 2 项国家标准，GB/T 34957-2017《信息技术 基

于数字键盘的朝鲜文字母布局》、GB/T 34958-2017《信息技术 朝鲜文通用键盘字母数字

区的布局》；完成了 3 项吉林省地方标准项目，DB22-T 2798-2017《朝鲜文信息技术术语

和定义》、DB22-T 2799.1-2017《信息技术 朝鲜文通用字符 24 点阵字型 第 1 部分：白

体》、DB22-T2798.2-2021《信息技术 朝鲜文术语和定义 第 2 部分：算术与逻辑运算》，

改变了自 1989 年后 20 多年来朝鲜文信息技术标准化建设停滞不前的现状，其中《信息
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技术 朝鲜文术语和定义 第 2 部分：算术与逻辑运算》标准化项目被吉林省科技厅认定

为科技成果（证书编号 2021452）。 

开发了中国朝鲜文输入法。集中技术力量研发了基于视窗系统、安桌系统、苹果系

统和 LINUX 系统的 4 种朝鲜文输入法，填补了空白，从理论上改变了国内朝鲜文输入

法只能依靠外来技术的尴尬局面。 

开发了朝鲜文字型。历时三年时间开发了 15 种朝鲜文字型，（清明体、黎明体、书

写体、白鹤体（平）、刚正体、光明体（长）、行书体、未来体、弓书体、昭南体、青峰

体、岩石体、龙云体）实现了“零”的突破，打破了长期以来只能依靠外来字型的局面。 

  2021 年 11 月为止完成了朝鲜文编码字符集标准映射表。完成了 4300 个朝鲜文

字符的国际标准、中、朝、韩三国字符集标准映射表，详细分析了各个标准之间存在的

差异化问题，提出了修订和完善国际标准的相关方案，并完成了国家有关部门资助的《古

朝鲜文编码字符集研究报告》，《国际标准 ISO/IEC 10646 与国家标准 GB/T 12052-1989

朝鲜文字符差异分析报告》，《现代朝鲜文编码字符集研究报告》，《关于在 ISO/IEC 10646

中增添 10 个古朝鲜文音节字与 1 个古朝鲜文字母的提案》等重要研究论文。 

成功举办了两届国际学术研讨会，促进了国际交流。2018 年 8 月在延吉举办了中朝

韩国际学术研讨会，通过研讨会重启了朝、韩之间关闭 11 年之久的学术合作交流之门。

2019 年 7 月会同中国知网在长春举办了东北亚科学技术研讨会，再一次促进了中朝韩

在科学技术方面的交流与合作，同时使中国朝鲜文杂志成功登陆了中国知网学刊大数据

平台，进一步拓展了中国朝鲜文的影响力。 

中国朝鲜文信息技术标准化建设在多方支持和工作组的努力下实现了零的突破、填

补了空白、开创了局面，在为国家争取话语权主导权方面做出了应有的贡献，可以说取

得了骄人的成绩。 
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第五章  机器翻译研究进展、现状及趋势 

5.1. 研究背景与意义 

机器翻译（machine translation, MT）是指利用计算机实现从一种自然语言到另外

一种自然语言的自动翻译。被翻译的语言称为源语言（source language），翻译到的语

言称作目标语言（target language）。 

简单地讲，机器翻译是打破语言壁垒，实现无障碍自由交流的关键技术，是自然语

言处理领域的核心研究方向，它几乎涉及自然语言处理中的所有问题，被认为是自然语

言处理乃至人工智能领域最具挑战的技术。 

由于人们通常习惯于感知（听、看和读）自己母语的声音和文字，甚至很多人只能

感知自己的母语，因此，机器翻译在现实生活和工作中具有重要的社会需求。从理论上

讲，机器翻译涉及语言学、计算语言学、人工智能、机器学习，甚至认知语言学等多个

学科，是一个典型的多学科交叉研究课题，因此开展这项研究具有非常重要的理论意义，

既有利于推动相关学科的发展，揭示人脑实现跨语言理解的奥秘，又有助于促进其他自

然语言处理领域、甚至语音技术和图像视觉处理等领域的快速发展。从应用上讲，无论

是社会大众、政府企业还是国家机构，都迫切需要高质高效的机器翻译技术。特别是在

“互联网+”时代，以多语言多领域多模态呈现的大数据已成为我们面临的常态问题，

机器翻译成为众多应用领域革新的关键技术之一。例如，在商贸、体育、文化、旅游和

教育等各个领域，人们接触到越来越多的外文资料，越来越频繁地与持各种语言的人通

信和交流，越来越多的商品实现全球购全球卖的目标，文学和影像作品也越来越频繁地

在各个国家传播，从而对机器翻译的需求越来越强烈；在国家信息安全和军事情报领域，

机器翻译技术也扮演着非常重要的角色。可以说离开机器翻译，基于大数据的多语言信

息获取、挖掘、分析和决策等其他应用都将成为空中楼阁。 

尤其值得提出的是，在现在和未来很长一段时间里，建立于丝绸之路这一历史资源

之上的“一带一路”将是我国与周边国家发展政治经济，进行文化交流的主要战略。据

统计，“一带一路”涉及 60 多个国家、44 亿人口、110 余种语言，可见，机器翻译是

“一带一路”战略实施中不可或缺的重要赋能技术。 

机器翻译概念自 1949年被正式提出以来，其技术经历了规则方法、统计方法和深度

学习方法，特别是自 2017 年基于自注意力机制的 Transformer 模型提出以来，机器翻

译技术在大规模的平行语料、高效的端到端大模型和充足的计算资源的共同推动下取得



 

76 

 

了突破性进展。然而，正如上述所说，机器翻译是一个非常复杂的技术，一方面，该技

术涉及到自然语言理解、语义转换和自然语言生成，每个模块都面临诸多难题；另一方

面，机器翻译面临语音翻译、图像翻译、视频翻译、多语言翻译和低资源小语种翻译等

更多更复杂的应用场景，每个场景面临数据匮乏和语义鸿沟等难题，因此，机器翻译技

术还不完美，仍需要研究人员不断努力，真正突破语言壁垒、实现任意时间、任意地点

和任意语言的自动翻译，完成人们无障碍自由交流的梦想。 

5.2. 领域发展现状与关键科学问题 

随着深度学习的兴起，研究人员开始使用端到端的深度学习模型进行机器翻译的建

模 (Cho et al., 2014; Ilya et al., 2014; Bahdanau et al., 2015)。通过深度神

经网络，神经机器翻译系统可以直接对翻译过程进行序列到序列的建模，并通过反向传

播算法从大量平行语料中直接对神经网络的参数进行学习。这样的翻译系统不再依赖从

数据中挖掘的带有噪音的翻译对应关系，也不再进行基本单元的组合和评分，而是通过

对一系列向量表示的数值运算完成整个翻译过程。上述简单的建模方式充分发挥了 GPU

等设备带来的计算能力上的飞跃，能够有效发掘数据中隐含的翻译相关的规律，从而获

得了出色的翻译效果。 

2017 年以来，Google 的 Vaswani 等人提出的 Transformer 模型(Vaswani et al., 

2017)综合利用注意力、自注意力机制和层叠网络更加有效地进行了文本的建模，成为

当前机器翻译系统研制的主流范式，其结构对其他自然语言处理任务也带来了深远的影

响。目前，在大规模数据和 GPU算力的支持下，机器翻译系统的性能稳步提升，机器翻

译技术在行业中得到更加广泛的应用。同时，得益于 TensorFlow、PyTorch等深度学习

框架的兴起和流行，以及 dl4mt、OpenNMT、Tensor2Tensor、Hugging Face、Fairseq等

开源工具的贡献，机器翻译的基础系统的研发可以快速进行，这使得越来越多的研究者

更方便地进入了机器翻译领域，推动了机器翻译研究的新高潮。 

机器翻译的核心挑战包括两个部分，一是学习源语言和目标语言中语义相同的表达

方式，二是生成一个完整流畅的目标语言句子。在当前研究中上述两个挑战仍然是机器

翻译研究的关键科学问题。 

5.2.1. 双语语义等价关系学习 

近年来的机器翻译实践表明，在拥有大规模双语数据的条件下，基于深度学习的翻

译系统往往能够达到比较好的翻译水平，在某些数据集上甚至可以达到与人工译员相当

的翻译质量。然而，大规模双语数据的条件并不总能很好的满足。这主要体现在领域和
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语言对两个角度。 

从领域的角度来说，虽然中英、英德、英法等语言具有大规模的双语数据，但这些

数据往往来自于一个或多个特定的来源，如新闻、专利、学术文献等，一般统称为领域。

不同领域的双语数据，其语言、语法特点往往会呈现出某些特定规律，这使得从不同领

域的数据中学习的翻译知识也存在一定的差别，给多领域混合学习造成困难。更重要的

是，某个特定领域的双语数据规模往往要比该语言对整体双语数据规模小得多。这使得

在特定领域获取高质量的翻译系统面临重要挑战。由此引发了机器翻译领域自适应研究，

主要关注在特定领域提升机器翻译效果，着重于发掘领域之间的知识迁移、特定领域的

词典等翻译资源利用等；多领域机器翻译研究，主要关注同时提升翻译模型在多个不同

领域的翻译效果，着重于建模领域之间的共性知识和独有知识等。 

从语言对的角度来说，仍然存在许多平行数据缺乏的语言对（称为资源稀缺或低资

源场景），为机器翻译系统的学习带来巨大困难。在这些资源稀缺的场景中是否能够学

习双语语义等价关系、如何学习双语等价关系，成为机器翻译研究的重要挑战。由此引

发了无监督机器翻译研究，主要关注在没有平行语料的情况下进行翻译学习的方法和技

术，着重于利用词典、单语数据等知识来源；多语言机器翻译研究，主要关注在多个不

同语言对之间共享的机器翻译模型，着重于发掘在不同语言对之间的翻译知识共享；多

模态机器翻译研究，主要关注融合图像、语音等不同模态数据进行机器翻译，着重于获

得在不同模态的数据之间可以共享的数据表示，建立在不同模态数据之间的关联等。 

5.2.2. 目标语言生成 

生成流畅通顺的自然语言句子一直是自然语言处理中一个重要研究问题。在机器翻

译研究中，生成的同时还需要保证句子的连续性，这实际上要求生成过程能够考虑到源

端和目标端的上下文信息，给生成过程带来了更大挑战。在存在大规模平行数据的条件

下，利用深层神经网络进行学习已经可以达到一定的生成质量，但是在实用场景中可能

面临更复杂的上下文环境，比如在篇章翻译、同传翻译、并行翻译等场景下，存在许多

新的研究挑战。 

从篇章翻译的角度来说，篇章中的不同句子之间往往存在一定的逻辑关联，相邻句

子中的单词也往往具有指代、单复数、一致性等方面的关联性。篇章机器翻译研究的目

标即是保持整个篇章翻译的一致性和流畅性，主要关注在翻译过程中识别和利用篇章级

的上下文的方法。 

从同传翻译的角度来说，需要实时将语音信号转换为对应的文本信号，不仅面临着

语音到文本转换过程中语音识别相关的问题，同时还面临着翻译过程中可能仅能看到部
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分源语言上下文，源语言信息不完全等问题。同传翻译的研究一方面关注不同模态之间

关联信息的利用，一方面还关注部分源语言上下文带来的歧义问题。 

从翻译并行性角度来说，传统翻译按照语言的顺序（自左向右）地生成目标语言，

每个符号生成时已经完成了其前所有符号的生成，这样的生成方式效率相对较低。如果

能在翻译过程中能够有效利用周围目标端上下文信息，将有可能并行生成多个片段或者

符号，极大提升翻译效率。并行翻译的研究主要关注在并行生成之前对前后目标端上下

文的关联建模，或者在多次编辑修改过程中利用上下文提升翻译准确性，在一定程度上

达到并行生成的目的。 

5.3. 领域关键技术进展及趋势 

5.3.1. 机器翻译模型 

5.3.1.1. 任务定义和目标 

机器翻译模型是一种数学模型，该模型能够利用已有的平行句对数据，并从这些数

据中学习到某些规律，从而实现从源语言句子到目标语言句子的转换。机器翻译模型经

历了基于实例的模型、基于统计的模型和最近的基于神经网络的模型。特别地，近年来

端到端的神经机器翻译获得了迅速发展，其翻译质量较统计机器翻译取得了显著提升，

已成为当前机器翻译领域的研究热点和主流 (Bahdanau et al., 2015; Bapna et al., 

2018; Chen et al., 2018; Dai et al., 2019; Dehghani et al., 2019; Gehring et 

al., 2017ab)。端到端的神经机器翻译模型采用编码器(encoder)-解码器(decoder)框

架实现序列到序列的转换。在给定包含𝑁句对的源语言-目标语言平行语料𝐷 =

{(𝑥(𝑛), 𝑦(𝑛))}
𝑛=1

𝑁
的情况下，机器翻译模型的优化目标是使得目标函数𝐿(𝜃)在数据集𝐷的

翻译概率最大化，即： 

𝐿(𝜃) = ∑ log𝑃(𝑦(𝑛)|𝑥(𝑛); 𝜃)𝑁
𝑛=1 , 

其中𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)为源语言句子𝑥到目标语言句子𝑦的翻译概率，𝜃为模型参数。 

5.3.1.2. 研究进展与影响 

根据编码端和解码端网络结构的不同，端到端的神经机器翻译模型可以大体分为基

于循环神经网络的模型、基于卷积神经网络的模型和基于自注意力的模型。下面，本文
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首先分别讨论以上三种类型翻译模型的研究进展；然后介绍最近越来越受关注的非自回

归翻译模型的研究进展。 

基于循环神经网络的神经机器翻译模型：基于循环神经网络的神经机器翻译模型

（Sutskever et al., 2014; Bahdanau et al., 2015）一经提出，便成为当时机器翻

译的主流模型。随后，特别是 2015~2018 年期间，出现了大量的相关工作用于缓解该翻

译模型的潜在问题。例如，针对模型的注意力机制忽略了历史的对齐信息从而造成过译

和漏译现象，Tu et al. (2016)和 Li et al. (2018) 提出了在模型中融合源端单词的

覆盖度的不同方法。研究者探讨了在模型中引入各种先验知识，包括句法和语义等语言

学知识（Li et al., 2017; Wu et al., 2017; Wang et al., 2018; Song et al., 

2019）、词对齐信息（Liu et al., 2016; Wang et al., 2017）、词典（Zhang et al., 

2017）等。Zhang et al. (2018; 2019) 提出了改进的循环神经网络。Wu et al. (2016), 

Zhou et al. (2016), Wang et al. (2017), Chen et al. (2018)构建了深层循环神经

网络模型。 

基于卷积神经网络的神经机器翻译模型：类似于递归神经网络，卷积神经网络也可

以对序列进行建模，并较前者具有并行性高的特点。Gehring et al. (2017a)提出了基

于卷积神经网络的编码器和基于循环神经网络的解码器的翻译模型。随后，Gehring et 

al. (2017b)提出了一种全新的基于卷积神经网络的翻译模型 ConvS2S。有别于循环神

经模型需要对句子从左至右进行编码，ConvS2S 使用多层卷积网络对源端和目标端序列

进行编码和解码，底层的卷积网络用于捕捉相距较近的词之间的依赖关系，而高层卷积

网络用于捕捉较远词之间的依赖关系。为了减少模型参数规模，Kaiser et al. (2018)

将深度可分离卷积网络应用到机器翻译中。 

基于自注意力机制的 Transformer 模型：基于编码器-解码器框架，Vaswani et al. 

(2017)提出了一种基于自注意力的新型翻译模型 Transformer。该模型并不使用任何循

环或卷积神经网络，而是使用一种自注意力网络对序列进行建模。自注意力机制通过直

接对单词之间进行建模，可以非常高效地捕获序列内任意两个词之间的依赖关系。同样，

Transformer 模型具有并行性高和训练速度快等特点。Transformer 模型一经提出就受

到了广泛的关注，代表了目前最优的机器翻译模型之一。基于标准 Transformer，近年

来研究者们提出了许多新的改进模型，在实验中这些新的模型往往取得了较标准

Transformer 更佳的翻译性能或者更快的训练/推理速度。Transformer 模型上的改进大

体可以分为两类：1) 针对 Transformer 模型内各模块，特别是多头注意力网络(Guo et 

al., 2019; Wu et al., 2019; Wang et al., 2020; Tay et al., 2021)和位置编码

(Shaw et al., 2018)的改进等；2) 针对 Transformer系统结构的改进(Bapna et al., 

2018; Hassan et al., 2018; Dai et al., 2019; Dehghani et al., 2019; Wang et 
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al., 2019)。更详细的关于 Transformer 模型的改进和变体可参见 Lin et al. (2021)。 

非自回归神经机器翻译模型：以上翻译模型均为自回归神经机器翻译模型，即解码

器在预测目标端的第𝑡个单词时，依赖于前面位置的输出𝑦<𝑡。因此，在翻译时只能从左

至右逐词生成译文，翻译速度较慢。而非自回归神经机器翻译对目标语言的每个词独立

地进行预测，不依赖于前面位置的输出，因此能一次性地预测出整句译文，显著提升了

模型的翻译速度。Gu et al. (2018)首先提出了非自回归神经机器翻译模型，该模型沿

用了 Transformer的模型结构。与传统的自回归模型相比，存在着下面几方面不同：1) 

编码端除了生成每个单词的向量之外，还为每个词预测其对应的目标端单词个数；2) 解

码端的输入不再是目标端单词，而是源端单词的重新组合；3) 解码端各层中还包含了

位置注意力网络。此外，考虑到源语言句子可以对应于目标端多种不同的译文，这会对

非自回归模型的训练造成很大的干扰。为此，利用知识蒸馏技术，用自回归模型的输出

译文替换平行语料中的目标端译文，可以有效地提升非自回归模型的翻译质量。由于目

标端序列信息的缺失，非自回归模型的性能与自回归模型有较大的差距。后续的研究提

出了多种提升非自回归模型翻译性能的方法，包括如何更有效地利用自回归模型（Wei 

et al., 2019; Zhou et al., 2020; Gu and Kong, 2021）、增强解码端的输入（Guo et 

al., 2019）和迭代式解码（Lee et al., 2018; Ghazviniejad et al., 2019; Gu et 

al., 2019）等。其中，通过在解码过程不断对译文进行修复，采用迭代式解码技术的非

自回归模型不仅在性能上已接近自回归模型，同时在解码速度上仍大幅优于自回归模型。 

5.3.1.3. 技术进展和发展趋势 

近些年来，神经机器翻译模型得到了迅速发展，以 Transformer 为基础框架的翻译

模型得到了广泛的应用。根据翻译模型本身存在的问题和实际的应用需要，本文认为机

器翻译模型在未来几年仍需关注如下几个问题。 

多头自注意力模型作为 Transformer 模型的重要组成部分，虽然能够有效的捕获不

同层次的语言学信息，但其结构复杂，特别是当网络层数增加时，存在着大量的计算冗

余，因此轻量级注意力模型的研究具有重要的实践意义。 

目前的研究成果表明，加大模型的维度和网络深度能够提高翻译的性能。但大模型

的训练和推理不可避免地会增加时间和空间上的开销。如何对模型进行压缩，利用预训

练的大模型训练小模型，也是未来的技术发展趋势之一。 

人类对语言的理解具有很强的鲁棒性，即使输入的句子存在拼写错误，很多时候并

不会影响对其含义的理解。但对翻译模型来讲，其译文可能会很糟糕。甚至只需对输入

仅做微小的改变，模型就会产生完全不同的输出。因此, 如何增强翻译模型的鲁棒性对
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于提升其实用性具有重要的意义。 

5.3.2. 低资源机器翻译 

5.3.2.1. 任务定义和目标 

随着深度学习技术的发展，基于神经网络的机器翻译系统在性能上得到了大幅的提

升 (Bahdanau et al. 2014, Vaswani et al. 2017)。这种全新的翻译框架使用基于编

码器-解码器的神经网络代替传统的统计方法从大规模人工标注的双语平行语料中学习

翻译知识模拟自动化翻译，在一些具有丰富语料资源的语言对上(比如中英，英法等) 所

生成的译文已经达到了人类可以接受的程度。大规模双语平行语料则成为构建一个好的

机器翻译系统的必要条件。事实上，由于国家和文化之间的交流不平衡，世界上绝大数

语言之间缺乏平行语料。同时，构建大规模的平行语料库需要耗费的人力、物力以及财

力也是非常昂贵的。所以目前的机器翻译主要应用在欧洲语言之间，以及世界上政治、

经济贸易和文化较为发达的国家的语言之间，比如中英，英俄，中日，英日等语言对。

相反地，东南亚语言、非洲语言和国内的少数民族语言等由于缺乏充足的平行语料，通

常被称为稀缺语言对或低资源语言对。在缺乏充足平行语料的条件下构建机器翻译系统，

则称为低资源机器翻译。其目标是降低机器翻译对平行语料的依赖，利用尽可能少的平

行语料构建性能更好的机器翻译系统。特别地，在没有任何平行语料的条件下构建的机

器翻译，则称为非监督机器翻译。 

5.3.2.2. 研究进展与影响 

中间语言和数据增强：目前比较普遍的低资源翻译是基于中间语言（pivot）的间接

翻译。例如，中文-罗马尼亚语的平行语料较少，而中文-英语以及英语-罗马尼亚语的平

行语料较多，因此可以将英语作为中间语言连接“中-英”和“英-罗”两个翻译系统，

从而完成“中-罗”的机器翻译。这种方法的优势是简单且有效，但本质上还是依赖了

中间语言与源语言和目标语言的平行语料，并没有很好的降低机器翻译对平行语料的依

赖。与昂贵的人工标注平行语料相比，各种语言的单语语料的获取则显得非常容易(比

如各个国家的新闻、书籍、网页等媒介中的语料)。因此，研究人员提出从单语语料产生

伪平行语料的数据增强方法，主要有回译（back-translation）(Sennrich et al. 2016)

和自训练（self-training）(Zhang and Zong, 2016; Sun et al., 2021)两种方法，

以提升低资源机器翻译系统的性能。回译方法利用反向翻译模型，将目标语言的大量单

语语料翻译成源语言，以构建{伪源语言，目标语言}的伪平行语料。而自训练方法则利

用前向翻译模型，将源语言的大量单语语料翻译成目标语言，构建{源语言，伪目标语

言}的伪平行语料。这两种方法都能够从单语语料出发，构建大量的伪平行语料，从而弥
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补真实平行语料的不足。然而，由于机器翻译本身的缺陷，产生的伪平行语料的质量与

人工标注还有很大差距，极大的限制了低资源的翻译系统的性能。 

非监督机器翻译：此外，基于回译技术,研究人员还提出了仅需要单语语料的非监督

机器翻译方法(Artetxe et al. 2019; Artetxe et al. 2018; Lample et al., 2018a; 

Lample et al., 2018b)。非监督机器翻译期初是从相似语言对之间开始，比如英语-法

语和英语-德语，这类语言对具有类似的词汇和词表，在语言学上有天然的映射关系。在

2018 年，研究者利用预训练双语词表示（bilingual word embedding），去噪自动编码

器（denoising auto-encoder），回译和共享语言表示（sharing latent representation）

实现了基本的非监督机器翻译框架，其基本的框架下图所示。 

 

图：监督的机器翻译（上图）与非监督的机器翻译（下图）框架 

 

多语言语言模型：随着预训练语言模型的蓬勃发展，多语言的预训练模型

(multilingual pre-trained model）也在低资源机器翻译得到了广泛应用，比如 XLM，

MASS，mBART,mRASP,mRASP2等（Lample and Conneau 2019; Lin et al. 2020; Liu et 

al. 2020; Pan et al. 2021; Song et al. 2019)。这类模型通常利用多种语言的单语

或者平行语料，通过设计一定的预训练任务对模型进行训练。预训练后的模型可作为机

器翻译模型的初始化参数，然后通过机器翻译的微调得到最终的翻译模型。多语言预训

练可以帮助模型形成语言无关的（language-agnostic）隐层表示，并提升模型在多种语

言之间的对齐和映射能力。因此，对于低资源翻译任务来说，多语言预训练可以利用高

资源语言的语料，帮助模型提升在低资源语言上的性能。除了作为模型的初始化参数以
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外，预训练模型还可应用于平行语料的挖掘和生成，进一步减少了人工标注平行语料的

需求。其中，平行语料挖掘的代表性工作是 CRISS (Tran et al., 2020)，它利用多语

言预训练模型语言无关的隐层表示，从两种语言的单语语料中挖掘平行语料。而 Han 

et al. (2021)则提出了利用 GPT-3模型生成平行语料的方法。 

5.3.2.3. 技术进展和发展趋势 

语言是人类智能的最高形式，机器翻译是自然语言处理和人工智能领域的核心问题

和经典任务之一。在国家的经济和文化发展上，机器翻译也是关乎国计民生的技术和产

业。目前我国经济和文化加速融入世界经济，与全世界的交流更加广泛。与此同时，我

国也在开始引领区域和国际的发展，创立并领导国际性合作组织，比如“一带一路”、 

区域全面经济伙伴关系协定（RCEP）等。在这个过程中，机器翻译可以极大地缩小沟通

的障碍，发挥着更加重要的作用。另一个方面，机器翻译的科学研究与应用几乎没有鸿

沟，最新的科研技术可以直接快速地应用在相关领域，进而加快我国经济与世界经济接

轨的速度。目前的低资源机器翻译主要还处于算法初步设计阶段，这项技术有着广泛的

前景，如果能在通用的场景下进行低资源的机器翻译，不光在机器翻译和自然语言处理

的学术界推动学科的发展，还对国计民生产生重大的积极影响。 

5.3.3. 多语言机器翻译 

5.3.3.1. 任务定义和目标 

多语言机器翻译（Multilingual Machine Translation）旨在设计一个能够处理多

个语言对的翻译模型和系统，例如一个多语言翻译系统不仅可以完成汉语到英语的翻译，

还可以实现英语到汉语、汉语到法语和西班牙语到汉语等语言对的翻译。机器翻译技术

发展至今，通常需要针对每个语言对（例如汉语到英语）构建一个机器翻译模型，从而

若想实现𝑛个语言之间的互译则需要构建𝑛(𝑛 − 1)个翻译系统。由于模型参数规模非常

庞大，这种标准的机器翻译模型设计方式不仅将导致训练和部署将耗费巨大的存储和计

算资源，而且也无法共享和利用相似语言之间的翻译知识。基于编码器和解码器框架的

神经机器翻译使得多个语言共享编码器或解码器成为可能，多语言机器翻译方法应运而

生。 

 多语言机器翻译的终极目标是利用可获得的所有语言的平行语料，在单个翻译模型

中实现尽可能多的语言之间的自动翻译。可见，多语言机器翻译极大降低了模型训练和

部署的成本，也便利了不同语言之间翻译知识的互相迁移和利用，对推动机器翻译的规

模化产业应用提供了理论和技术支撑，因此多语言机器翻译研究具有重要的学术意义和
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应用价值。 

5.3.3.2. 研究进展与影响 

简单地讲，多语言机器翻译就是基于多个语言对的平行语料构建单一共享的翻译模

型实现多个语言对的自动翻译。可以看到，模型参数共享机制是多语言机器翻译研究的

核心；此外，不同语言之间平行语料规模差异显著，如何平衡训练数据实现高效训练也

是一个研究重点。下面，本文从上述两个方面分别介绍多语言机器翻译的研究进展与影

响。 

多语言机器翻译的参数共享：多语言机器翻译的关键在于如何设计不同翻译任务之

间的参数共享程度，以同时建模语言之间的通用知识和每种语言的特有知识。在基于神

经网络的多语言机器翻译方法的早期阶段，研究者通常使用语言独立的建模方法，为不

同语言设计不同的编码器和解码器，并通过共享的注意力模块为不同语言建立联系

(Dong et al., 2015; Firat et al., 2016)。例如，在一种源语言到多种目标语言的

翻译模型中，不同翻译任务共享源语言端的表示，而目标语言端则使用独立的解码器

(Dong et al., 2015)。这种方法学习到同一种语言在不同翻译任务上的翻译知识，最

大程度地保留了语言独有知识。随后，Ha et al. (2016)和 Johnson et al. (2016)提

出了全参数共享的模型，所有源语言和所有目标语言共享翻译知识。在这种方法中，所

有不同的源语言共享编码器，所有不同的目标语言共享解码器，使得模型的大小不再受

到语言数目的约束，进而推动了大规模多语言机器翻译的发展。通过融入更多语言对的

训练数据，大规模多语言机器翻译可以在同一个模型中同时处理上百个语言对的翻译。 

随着语言种类和训练数据的增加，单个多语言翻译模型遇到了表示瓶颈(Bapna and 

Firat, 2019)，不同语言差异带来的影响超过了语言间知识迁移的影响，使得多语言翻

译模型的翻译质量出现下降。为了在保留通用的翻译知识的同时解决语言之间的冲突，

研究者在全参数共享模型的基础上提出了不同的考虑语言特性的建模方法，降低参数共

享程度 (Blackwood et al., 2018; Sachan and Neubig, 2018; Lin et al., 2021; 

Wang et al., 2018, 2019; Xie et al., 2021; Zhang et al., 2020)。Blackwood et 

al. (2018)使用统一的编码器和解码器，通过语言相关的注意力机制将不同语言映射到

不同的语义空间来进行特定语言建模。Sachan and Neubig (2018)细致地研究了在基于

自注意力的全参数共享翻译模型中，将不同模型组件根据语言特性划分为语言共享和语

言独享类型。近期，研究者提出动态参数共享的方法，由模型根据不同翻译任务的训练

数据和任务特征进行语言共享参数和语言独享参数的自动分配(Zhang et al., 2020; 

Lin et al., 2021; Xie et al., 2021)。通过融合共享参数和语言独享参数，多语言
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机器翻译的翻译质量得到了显著提升，在多数语言对上都达到了与双语翻译模型（每个

语言对构建一个翻译模型）可比或者更优的水平。 

多语言机器翻译的高效训练：多语言机器翻译的训练数据来源于不同语言规模差异

巨大的平行语料，例如汉语和英语拥有数千万甚至数亿的平行句对，而汉语和波斯语可

能仅有几十万或者几万的平行句对。通常，多语言机器翻译的训练目标是最小化训练数

据上的平均损失，从而导致资源丰富语言（例如汉语和英语）训练充分，而比资源稀缺

语言（例如汉语和波斯语）无法得到有效训练。因此，训练数据间的不平衡是训练多语

言机器翻译面临的严重挑战。 

解决上述不平衡问题的一个常用策略就是通过启发式采样方法保持不同语言训练数

据的平衡。例如，Johnson et al. (2017)和 Arivazhagan et al. (2019)通过对资源稀

缺语言的训练数据进行上采样，使其从规模上接近资源丰富语言的训练数据，从而有效

缓解资源稀缺语言训练不充分的问题。这种启发式方法虽然能够提升资源稀缺语言的翻

译质量，但是需要针对不同数据集设置不同的采样参数，而且忽略了不同语言的学习难

度以及语言之间的相似性。于是，Wang et al. (2020)设计了一种数据打分器自动地学

习如何赋予每个语言的训练数据不同的学习权重。具体地，他们使用一种基于梯度的元

学习方法通过最大化多语言开发集上的梯度相似性来学习不同语言上的采样分布。更进

一步，为了避免计算和存储额外的梯度信息，Zhou et al. (2021)从目标函数的角度提

出一种新的基于分布式鲁棒优化的学习目标，该目标旨在最小化多语言训练数据上最坏

情况下的期望损失，从而实现多语言采样分布的自动学习，显著提升了多语言机器翻译

的性能。 

5.3.3.3. 技术进展和发展趋势 

近些年多语言机器翻译发展迅速，在实际场景中得到了广泛应用，本文认为多语言

机器翻译的未来发展趋势有如下几点： 

参数共享机制自动学习：参数共享机制是多语言机器翻译的核心，虽然近年来的研

究工作提出了若干多语言机器翻译的参数共享机制，但是大部分工作仍然需要先验

知识设计语言共享和语言独享策略。如何针对不同的语言集合、不同的数据规模和

不同的语言特性高效自动地学习参数共享机制，是多语言机器翻译的发展趋势。 

融合预训练语言模型：多语言预训练语言模型通过大规模单语数据，提升了多种语

言的表示能力，在跨语言自然语言理解任务、低资源和无监督机器翻译上都取得了

很好的性能。针对多语言翻译设计合理的预训练目标，在提升表示能力的同时建模

不同语言之间的语义映射关系，是多语言机器翻译的发展趋势之一。 
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多语言机器翻译的连续学习：多语言机器翻译通常是在给定的多个语言集合上学习

单一共享的翻译模型，往往忽略了数据和语言的动态增长的特性。例如，在汉语、英

语、日语、法语和德语五种语言规模给定的训练数据上训练的多语言翻译模型将面

临五种语言训练数据不断增多和语言种类不断增加的挑战。因此，如何设计多语言

机器翻译模型，使其具有连续学习的能力也将是未来的一个发展趋势。 

5.3.4. 语音翻译 

5.3.4.1. 任务定义和目标 

语音翻译是指利用计算机将一种语言的语音信号（输入）翻译为另外一种语言的文

字或者语音（输出），涉及语音处理（语音合成、语音识别）、机器翻译等人工智能技术。

根据翻译方式的不同，语音翻译有交替翻译和同声传译两种形式。交替翻译指源语言句

子语音信号全部输入完毕以后，再开始翻译。同声传译指在不打断讲话者的条件下，将

讲话内容持续实时地翻译给听众，要求翻译系统既要保持较高的翻译质量，又要保证较

低的时间延迟。 

5.3.4.2. 研究进展与影响 

与传统的文本翻译不同，语音翻译面临环境噪声、说话人口音、表达口语化等挑战。

此外，机器同传还面临如何平衡翻译质量和时间延迟的关键难题。近年来，随着深度学

习、语音处理、机器翻译等技术的迅速发展，语音翻译取得了长足进步，并且广泛应用

于旅游、学习、会议等场景。 

目前，语音翻译主要有两种模型。一种是级联模型（cascaded model），另外一种是

端到端模型（end-to-end model）。级联模型将语音识别、机器翻译、语音合成三个模块

顺序连接，语音识别模块将源语言语音信号转写为源语言文本，机器翻译模块将源语言

文本翻译为目标语言文本，最后语音合成模块将目标语言文本合成为目标语言声音。级

联模型将 3个子模块松耦合的连接在一起，各个模块可以分别优化，是目前实际系统中

使用的主流模型。对于机器同传，级联模型中需要解决翻译质量和时间延迟的平衡问题。

通常用的策略有固定策略（fixed policy）和自适应策略（adaptive policy）。固定策

略事先确定一个固定长度对源语言流文本进行切分，而不依赖于具体上下文，如设定固

定切分窗口 (Sridhar et al., 2013)、等待词策略(Dalvi et al., 2018; Ma et al., 

2019)等。自适应策略动态调整源语言的读入长度，如基于规则的策略 (Cho et al., 

2016)、基于强化学习的策略 (Gu et al., 2017)、基于模仿学习的方法 (Zheng et al., 

2019)、基于语义单元的策略 (Zhang et al., 2020)、基于单调无限回溯注意力机制的
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策略 (Arivazhagan et al., 2019)等。 

端到端模型直接从源语言语音信号到目标语言文本或者语音进行建模。相比于级联

模型包含多个模块和处理步骤，端到端模型在结构上更简洁，近年来的研究也表现出该

方法较大的潜力。如基于课程表学习的端到端模型 (Kano et al., 2017)、两阶段模型 

(Sperber et al., 2019)、基于多任务学习的模型 (Anastasopoulos et al., 2018)、

基于预训练模型的方法 (Bansal et al., 2018)、基于知识蒸馏的方法 (Liu et al., 

2019)、语音识别与翻译交互解码 (Liu et al., 2020)、融合语音和文本的多模态预训

练模型 (Zheng et al., 2021)等。不过，受语音翻译数据规模的限制，端到端模型目

前面临严重的数据稀缺问题，整体上还未取得对比级联模型的明显优势。 

5.3.4.3. 技术进展和发展趋势 

随着技术的进步以及翻译质量的持续提升，语音翻译日趋实用。从展现形式上，目

前的机器同传产品可以分为“字幕式”和“语音式”。 所谓“字幕式”，就是将语音

识别和翻译结果用字幕的方式投影到大屏幕上，现场观众通过看字幕了解演讲内容，形

象地来说，就是“看同传”。 所谓“语音式”，是将同传的结果以语音的形式播放出

来，也可以称为“听同传”。 从部署方式上来看，机器同传系统可以分为离线部署和云

端部署。离线部署，将同传系统封装在一个离线机器里，其优点是不受网络影响，同时

可以缩短系统时间延迟。缺点是如果多场会议并行，会增加机器的部署成本。云端部署，

将同传系统部署在云端，优点是部署和维护都比较方便，可以迅速接入会议。缺点是受

网络抖动、带宽等影响，可能会增加时间延迟甚至出现同传中断的情况。从硬件形式上

来看，根据不同的场合和需求，产品也灵活多样。有面向会议场景的一体机，面向旅游

场景的翻译机、翻译耳机等。 

针对语音翻译的挑战，未来的研究方向包括语音识别纠错、鲁棒性翻译模型、数据

集建设、面向场景的评价体系和评价指标、以及融合语音、语言、视觉信息的多模态翻

译等。 

5.3.5. 多模态机器翻译 

5.3.5.1. 任务定义和目标 

多模态机器翻译是神经机器翻译的重要研究方向之一。其任务定义是以源语言文本

和图像、视频等多模态信息作为输入，自动产生目标语言译文。相比于传统的纯文本机

器翻译模型，多模态机器翻译主要致力于有效利用视觉等多模态信息消除源语言文本的

歧义，进而提升机器翻译模型的性能。2016年，Elliott等人第一次提出基于神经网络
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的多模态机器翻译模型 (Elliott et al., 2016)，同年 Specia等人组织了第一届多模

态机器翻译评测 (Specia et al., 2016)，可以说，学术界和产业界同时注意到了该任

务的研究意义和应用价值。 

纵观多模态机器翻译近年来的研究进展，相关工作主要致力于融入图片信息的多模

态神经机器翻译模型建模和分析研究，并在此基础上根据不同应用拓展出多个不同的多

模态神经机器翻译模型。 

5.3.5.2. 研究进展与影响 

融入图片信息的多模态机器翻译：在这方面，相关工作主要聚焦于以下四点：图像

特征表示、模型建模、训练和分析。 

图像特征表示：由于多模态机器翻译源自于图像文本描述研究（Image Captioning），

现有研究多借鉴计算机视觉研究所使用的图像特征，具体包括：1）全局特征：将图像表

示为一个向量；2）局部特征：将图像等分为多个区域，每个区域表示为一个向量；3）

物体特征：提取图像物体，每个物体表示为一个向量。现有研究中广泛应用了这三种特

征，它们对多模态机器翻译系统性能提升均有帮助。 

模型建模：模型建模是多模态机器翻译的研究重点，旨在研究如何将图像特征表示

融入翻译模型中，相关方法主要包含： 1）双重注意力机制。Calixto 等人分别对文本

和图像进行注意力机制操作并融合两个上下文向量 (Calixto et al., 2017)。在此基

础上，Libovicky等人提出了扁平注意力机制和层次注意力机制 (Libovicky et al., 

2017)。2）图像信息作为文本信息补充。该类方法使用图像特征初始化编码器，或使用

图像特征拼接文本序列作为编码器输入。Elliott 等人的研究表明仅使用图像特征初始

化编码器能取得更好的效果 (Elliott et al., 2016)。Delbrouck 等人提出使用文本

隐状态关注图像信息以补充文本隐状态 (Delbrouck et al., 2017)。Yin等人基于融

合跨模态语义单元关系的多模态图来建模神经机器翻译模型 (Yin et al., 2020)。Yao

和 Wan提出了多模态自注意机制，过滤无关图像信息并强化与图像相关的文本信息的抽

取 (Yao and Wan, 2020)。3）跨模态联合表示。这类方法更为直接，主要关注如何学

习跨模态联合表示来帮助后续翻译。在这方面，Calixto 等人引入变分神经网络来学习

代表文本和图像语义的隐变量 (Calixto et al., 2019)。Lin等人提出利用解码器隐

状态来指导胶囊网络提取文本和图像的上下文联合表示 (Lin et al., 2020)。 

模型训练：如何在模型训练中有效融入图片信息也是研究者关注的焦点之一。Zhou

等人提出联合翻译和图像-文本的语义匹配任务进行多任务训练 (Zhou et al., 2018)。

Wang 等人则引入对比目标函数，强化模型捕捉与句子相关的图像物体信息 (Wang et 
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al., 2021)。Caglayan 等人则首次引入预训练来增强多模态机器翻译模型 (Caglayan 

et al., 2021)。Huang等人提出利用图像描述模型与回翻产生伪平行数据 (Huang et 

al., 2020)。 

模型分析：针对图像信息对于机器翻译的作用，不少研究者进行了深入分析。Elliott

等人根据模型使用相关/不相关图片的性能差异来量化图片信息作用 (Elliott, 2018)。

Wu 等人使用门控机制将图片信息融入文本隐状态，根据门控权重来量化图片信息作用 

(Wu et al., 2021)。Yang等人以无性别差异的土耳其语作为中间语言，在回翻中加入

图像信息以研究图片对译文选择的影响 (Yang et al., 2021)。上述工作得出了一致结

论，即在文本信息有限时，图片信息能发挥较大的作用。 

其它多模态机器翻译模型：除了上述模型，研究者们从应用角度出发，进一步提出

了多个多模态机器翻译模型，主要包括：1）电商产品多模态机器翻译。与图片模态机器

翻译不同，电商多模态翻译具有专有名词多，关系更复杂，数据稀疏的特点。在这方面，

Song 等人提出了第一个大规模面向电商产品翻译的数据集，并设计了一个统一的跨模

态、跨语言模型 (Song et al., 2021)。2）拍照多模态机器翻译。在这方面，传统方

法主要采用先 OCR识别再进行机器翻译的级联式方法，但是这样存在 OCR识别错误传播

的缺陷。对此，Mansimov等人探索了端到端的拍照多模态机器翻译模型 (Mansimov et 

al., 2020)。Jain等人提出了两阶段的拍照多模态机器翻译训练方法 (Jain et al., 

2021)。3）视频多模态机器翻译。视频多模态翻译面临着视频信息冗余，训练数据稀缺

的难题。针对数据稀缺的难题，Sanabria 等人和 Wang等人分别提出了 How2和 VATEX的

多模态数据集 (Sanabria et al., 2018; Wang et al., 2019)。Gu等人提出了一种基

于空间层次注意力机制的视频多模态机器翻译模型，同时解决了动词歧义和名词歧义的

问题 (Gu et al., 2021)。4）同传多模态机器翻译。与上述任务不同，同传多模态翻

译任务面临的挑战是，如何在保证时延的前提下利用图像信息。Caglayan 等人将双重注

意力机制工作应用到该任务上并对其进行大量的分析 (Caglayan et al., 2020)，Ive

等人则利用强化学习的方法探索了不同类型的视觉信息和集成策略对同传翻译模型的

质量和延迟的影响 (Ive et al., 2021)。 

5.3.5.3. 技术进展和发展趋势 

未来多模态机器翻译的发展趋势包含以下几方面。第一，现有多模态机器翻译数据

集十分稀缺。相应地，有两方面研究值得关注：如何高效构建多模态平行数据集，如何

充分利用模态缺失的数据集。第二，如何建模多语言多模态间的共性和特性，这对发挥

翻译模型的潜力具有重要影响。第三，现在多模态翻译模型学到的知识还较为粗浅，融

入外部知识，例如预训练模型知识、人类先验知识，将有助于提升模型性能。 
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5.3.6. 译文质量评价 

5.3.6.1. 任务定义和目标 

译文质量是整个翻译工作的核心，译文质量的高低决定了翻译任务的成败。人们评

估机器翻译系统输出译文质量的过程被称为译文质量评估（Translation Quality 

Evaluation）。可将其看作是一个对译文进行打分或排序来反映翻译质量优劣的过程。 

译文质量评估的核心问题是评估标准，也即什么样的译文是高质量译文。一般而言，

高质量译文不仅需要准确无误反映原文内容、流畅通顺运用目标语言，有时还需要满足

目标语言的文化习惯、能准确传达文字深层的信息，也即人工翻译中所提出的“信、达、

雅”的标准。按这个思路，人们常用的评估标准有流畅度（Fluency）和忠诚度（Fidelity）

两项 (Church and Hovy, 1993)。其中流畅度反映了译文在词义、结构、风格等方面表

达目标语言的合理程度，越通顺的译文流畅度越高；忠诚度反映了译文能够准确传达源

文意思的如实程度，越全面、准确的表达源文的意思，译文的忠诚度越高。 

一方面，对于机器翻译研究和开发者而言，译文质量评估的主要目的，是通过给出

量化结果来指导、支撑技术对比和优化。在机器翻译的发展进程中，译文质量评价有着

非常重要的作用。正是由于 BLEU (Papineni et al., 2002) 等代表性自动评价方法的

提出，机器翻译研究人员可以不需要人工干预并在短时间内得到译文质量的评价结果，

从而加速了机器系统研发部署的进程。从某种意义上说，译文质量评价技术的发展及系

列评测活动，直接引领和带动机器翻译的蓬勃、快速发展。 

具体的，近年来在机器翻译研究中被广泛认可的自动评价指标包括 BLEU、NIST、

METEOR 等。其中，BLEU 通过比较机器输出译文与参考译文之间的匹配 n 元语法单元来

评价机器输出译文的质量。NIST 方法则在 BLEU 的基础上，依据匹配的 n 元语法单元的

罕见程度当做权重，影响最终译文质量的评价。METEOR 的提出是为了补足 BLEU 方法的

短板，同时它还具有词干提取、同义词匹配以及精准词匹配等特有功能。到 2021 年为

止，译文质量评测任务在各类评测比赛中增添了丰富的评测类型与数据集来源，参赛队

伍规模与水平远超以往。 

另一方面，对机器翻译使用者而言，译文质量评估的主要目的，是帮助他们有效地

在不用产品或不同引擎间做出选择。对于更为激进、更大程度上依赖智能技术的用户来

说，译文质量评估技术还可用于承担译审的角色，即对于人工或机器输出的译文、自动

评估译后编辑工作量，帮助筛选出需要人工干预、进行译后编辑的译文，甚至进一步帮

助译员快速定位译文中的错误位置、内容及类型。在这个意义上，译文质量评估技术、

自动译后编辑技术（Automatic Post-editing）和人机交互翻译技术具有密不可分的关
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系 (Zhang et al., 2020)，他们的配合使用可以实现智能化、低成本的译文错误定位

和修正。  

具体的，国际影响力较大的 WMT 系列评测与国内知名的 CWMT/CCMT 系列评测分别于

2012 年、2018 年引入了语句级别的自动译文质量评价任务。该任务目标是准确的预测

译文的 HTER分数 (Snover et al., 2006)，代表着译文需要人工译后编辑的程度。 

5.3.6.2. 研究进展与影响 

根据人机协作方式和使用场景的不同，人们常将译文质量评估技术分为人工评估方

法、自动评估方法两大类。而后者又可细分为有参考译文的自动评估方法、无参考译文

的自动评估方法。 

1）人工评估。是指评估者根据翻译结果好坏对译文进行评估。2013 年，全球语言

和翻译行业的资源中心，翻译自动化用户协会 TAUS（Translation Automaton User 

Society）正式发布实施了动态翻译质量框架，其中囊括了丰富的译文质量评估知识库

和多重标准的质量评估工具。我国对译文质量也形成了国家标准。2003年以来, 由中国

翻译工作者协会等专业翻译机构起草，中国国家标准化管理委员会陆续发布了针对翻译

服务的标准《翻译服务译文质量要求（GB /T19682—2005），规定了翻译服务译文质量

的基本要求、特殊要求、其他要求、译文质量评定和检测方法等。 

在人工评估时，一般由多个评估者匿名对译文打分，之后综合所有评估者的评估结

果给出最终的得分。人工评估可以准确反映句子的翻译质量，是最权威、可信度最高的

评估方法，但是其缺点也十分明显，不仅需要耗费人力物力，而且评估的周期长，不能

及时得到有效的反馈，难以支撑快速迭代发展的机器翻译研发。 

在面向机器翻译的人工评估方法中，直接评估（Direct Assessment）法被业界广泛

认可使用 (White et al., 1994)，这种评估方法需要评估者审查翻译内容是否正确传

达源文句意，使用词语和表达是否符合目标受众，以及是否考虑地域和文化因素来对机

器译文的绝对评分，最终得到的百分制的分数用来表征机器译文的质量。另一种经典的

人工评估方法是相对排序（Relative Ranking）(Callison-Burch et al., 2007)。这

种方法通过对不同机器翻译的译文质量进行相对排序得到最终的评估结果。 

2）自动评估。狭义的自动评估（Automatic Evaluation）是指在人类专家翻译的结

果作为参考答案的基础上，将译文与答案进行自动比对，用其近似程度作为评估结果。

即译文与答案越接近，评估结果越好。自动评估具有高效、稳定的优点。 

在具有代表性的自动评估方法中，基于词串比对的方法聚焦于译文词语及n-gram的

https://baike.baidu.com/item/%E4%B8%AD%E5%9B%BD%E7%BF%BB%E8%AF%91%E5%B7%A5%E4%BD%9C%E8%80%85%E5%8D%8F%E4%BC%9A/19505603
https://baike.baidu.com/item/%E4%B8%AD%E5%9B%BD%E7%BF%BB%E8%AF%91%E5%B7%A5%E4%BD%9C%E8%80%85%E5%8D%8F%E4%BC%9A/19505603
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翻译准确性 (Snover et al., 2006)。其思想是将译文看作符号序列，通过计算参考译

文和机器译文间的序列相似性来评价机器翻译的译文质量。另一种基于词对齐的方法在

机器译文和参考译文的单词之间建立一对一的对应关系 (Banerjee and Lavie, 2005)，

这种评价方法在引入准确率的同时还能显性引入召回率作为评价所考虑的因素，从而反

映机器翻译的忠实度。此外，基于检测点的方法和多策略融合的评价方法分别从具体问

题的语言学检测点和多角度对译文进行综合评估。 

3）质量估计。无参考译文自动评价在机器翻译领域又被称作质量估计（Quality 

Estimation），与上段中的介绍的自动评价技术不同，质量估计旨在不参照标准译文的

情况下，对机器翻译系统的输出进行评价。 

质量估计的本质是通过训练教会机器在没有参考译文的情况下判断译文的总体质

量好坏，因而实用价值很强。在人助机译的工作模式下，可用于间接反映译后编辑的工

作量。根据对机器翻译系统的不同输出层次进行划分，质量估计可以具体划分为四个级

别：单词、短语、句子、文档。 

常见的技术路线是将质量估计模型的基本框架设计为两部分：1）特征抽取模块：用

于在数据中提取能够反映翻译结果质量的“黑盒”特征。 2）质量评估模块：利用前者

从源语言和目标语言中抽取的特征表示，通过回归或分类算法去设计质量评估模型 

传统机器学习方式中，句子都是由某些特征表示的。因此需要人工设计能够对译文

质量评估有指导性作用的特征 (Esplà-Gomis et al., 2015)，常用的特征有：复杂度

特征：衡量源语言端句子的复杂程度和翻译难度。一般认为源语言结构越复杂越难翻译，

其对应的翻译结果质量可能也会比较差。 2）流利度特征：反应翻译结果的流利程度，

包括目标语句中的字符数及目标语句的语言模型概率。3）充分度特征：表征翻译结果是

否准确传递出源文想要表达的意义。通过提取源文与翻译结果相对应的特征，来判断两

者的结构和含义是否一致。 

神经网络技术为质量评估任务带来了能够自动学习评估译文质量特征的质量向量

（Quality Vector）。因此，无论是从译文与答案的相似度匹配精度，还是对源文本身

词义、结构、语义等抽象特征的深度掌握 (Chen et al., 2017)，基于神经网络的质量

评估架构与传统架构相比都产生了质的飞跃。 

    近年来，随着各种预训练模型在自然语言处理的一系列任务中取得瞩目效果，在低

资源语种和特定领域中借助预训练模型来提取句子代表性特征。这种方法大大减少了质

量评估模型所需的训练数据规模和网络结构的复杂度，并取得了显著效果 (Kepler et 

al., 2019)。 
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5.3.6.3. 技术展望与发展趋势 

译文质量评估仍面临诸多挑战。第一，译文多样性和评估标准多样性呼唤新的译文

评估方法。由于自然语言高度的歧义性、灵活性和多样性，机器翻译的参考答案本身并

不唯一。此外，对译文准确、全面的评价准则很难制定，自动评估与人工评估的结果之

间也往往存在较大偏差。这些深层问题的解决，有赖于译文评估方法的创新与突破。第

二，现有译文评价技术路线中，也有很多问题暴露出来，亟待分析解决。包括机器译文

中的错误分析和错误分类问题，增强译文质量评估模型的健壮性问题，有效降低参考译

文标注成本的问题，等等。 

5.4. 领域产业发展现状及趋势 

5.4.1. 机器翻译产业发展现状 

得益于机器翻译技术的不断突破，机器翻译产业也得到了蓬勃发展，在许多行业中

有所应用。例如，《京津冀协同发展语言服务调查报告》调查数据显示，北京地区有 87.7%

的需求方愿意在语言服务中使用机器翻译。随着机器翻译产品和应用大量涌现，创新创

业日益活跃，许多知名企业及创业公司纷纷加入此赛道。据企查查数据显示，目前中国

机器翻译服务的在营企业有 5680 家，各大互联网巨头也将机器翻译作为重要的赛道。 

目前，涉及机器翻译技术的企业主要分为两类，除了有自身业务需求的高技术型企

业外，还有许多新加入机器翻译赛道的创新型初创企业。这些企业既为 B、G端市场（面

向企业和政府）提供定制化翻译系统和云平台，同时也通过翻译耳机、翻译笔等智能硬

件产品布局 C端市场（面向个人用户），打造出服务亿万用户的翻译产品。 

5.4.2. 机器翻译产业发展特征 

机器翻译技术的变迁带来了产业应用的变革，因此其产业发展也具有鲜明的特色。 

5.4.2.1. 从简单使用渗透到翻译生成环节 

机器翻译技术尚未发展成熟之前，受翻译品质、数据规模、技术成熟度等因素限制，

只能辅助一些人力所不能及的多语言阅读场景，比如，海量互联网文本翻译等。但是，

随着神经机器翻译带来的翻译品质的提升，如今机器翻译已经从传统的辅助阅读等应用

逐渐演化成可独立使用的翻译产品。例如，机器翻译已经可以作为独立的翻译软件，直
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接服务于知识产权、医药等领域。从某种程度上来说，机器翻译也在逐渐改变传统翻译

行业的现状，虽然机器翻译的品质和应用还没有达到完美，也无法完全替代高端人工翻

译，但其对于海量翻译生产任务有着极大的促进作用。 

5.4.2.2. 形态、场景、应用的多样化 

除了传统的文字翻译，机器翻译的应用场景逐渐扩展到对文档、语音、图片、图像等

多模态内容的翻译。例如，在一些体育赛事报道中，在线视频浏览的场景中，机器翻译

已经成功与语音和图像处理技术相结合，进行多语言内容的传播方式。包括现在许多国

际会议的同声传译也都由机器翻译自动完成。此外，图片翻译等功能也大量使用在手机

应用中，为出国旅游、跨国交流提供便利。而且，使用机器翻译进行外语学习也受到广

泛关注，包括词典笔等智能翻译小设备进一步丰富了机器翻译的应用形态。 

5.4.2.3. 技术和产品的研发重心发生转变 

长期以来，机器翻译的技术研发一直依托于高校和专门的科研机构。这种局面随着

神经机器翻译对大规模算力和语料的要求不断上升，也发生了转变。最明显的特征是，

机器翻译已经成为了企业技术研发的重要基础技术之一，大量有实力的企业都建立了机

器翻译团队专门对机器翻译的技术和产品进行攻关。导致整个产业也在逐渐从简单的应

用产品研发，转向对机器翻译基础方法和高技术产品的研发，这大大加速了机器翻译研

究的进展。例如，这些年被广泛使用的 Transformer 模型就是来自于企业的研究团队，

而这类模型也是最先被应用在机器翻译的在线服务产品中。从某种意义上说，现在机器

翻译的技术研发已经逐渐演变成由高校、科研院所、技术型企业等多方联合主导，产业

化对机器翻译技术的发展方向的影响更加明显。 

5.4.3. 机器翻译产业发展面临的挑战 

机器翻译的产业发展进入了快速上升期，但也面临着诸多挑战。主要有以下几个方

面： 

5.4.3.1. 挑战一：如何走好“最后一公里” 

随着近年来机器翻译技术步入发展快车道，市场需求大量涌现，机器翻译的产学研

融合迎来了新契机。但是，目前机器翻译技术尚未形成单独的产业链，也就是说，单纯

的机器翻译技术还无法形成可直接交付给用户的产品或者服务。想要直接使用机器翻译，
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仍然需要对其进行改造、定制，并进行产品化。而这部分内容的研发在传统机器翻译研

究者的视角中并不太受关注。换言之，机器翻译如果不解决“最后一公里”的问题，其

应用无法很好地进行推广。这也迫使机器翻译研究的方向选择进行调整。例如，机器翻

译应用中更加关心如何让机器翻译系统通过少量的数据进行适应，对错误样例进行快速

修正，也就是低成本的少样本学习。再比如，对于用户来说，如何进行机器翻译系统与

用户的交互，如何使机器翻译在使用过程中能够接受用户的反馈。以上都是机器翻译应

用中需要解决的问题。 

5.4.3.2. 挑战二：更小更快的系统 

神经机器翻译带来翻译品质巨大提升的同时，也对算力提出了更高的要求。比如，

在实验室中使用机器翻译系统，动辄需要几个 GB甚至十几个 GB的显存要求，对浮点运

算的能力也有极高的要求。这些，从一定程度上增加了机器翻译大规模应用的成本，特

别是在一些运算资源受限的场景中，如何使用更小的存储，如何让机器翻译系统运行得

更快也成为了机器翻译产业应用需要解决的问题。比如，在端侧部署机器翻译需要考虑

模型压缩、低精度计算等手段，在不降低（或者尽可能少的降低）机器翻译品质的同时

保证翻译的延时和存储空间在合理范围。再比如，在超大并发的情况下，如何合理地利

用设备，如何有效的进行并行化。这些都是机器翻译产业化对技术提出的更高要求。 

5.4.3.3. 挑战三：市场需求碎片化 

虽然机器翻译的应用场景很多，市场需求却非常碎片化。简单来说，机器翻译看似

“哪里都可以用”，实际上并不是“哪里都可以用”。造成这种现象的原因，一方面是

由于机器翻译技术还没有成熟到完全达到人类翻译的水平，更重要的是由于机器翻译的

应用需求非常琐碎，单一的一套产品很难解决所有问题，至今还没有出现可以对每一个

行业、场景“通吃”的系统。甚至，由于机器翻译中仍然存在错误，应用时还需要大量

的定制化开发和调优，来进行补救。这也在一定程度上增加了机器翻译应用的成本。当

然，机器翻译需求端的变化也是机器翻译系统研发人员所需要面对并适应的。未来，随

着技术的日益成熟和应用场景的不断挖掘，一定会出现标准化的、可规模化的机器翻译

产品，这需要机器翻译研究者和使用者的共同努力。 

5.5. 总结及展望 

本章首先介绍了机器翻译的定义、研究背景和意义，作为自然语言处理和人工智能

领域的核心任务，机器翻译仍面临很多问题和挑战，需要更多努力和创新，真正打破语
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言壁垒，实现各种语言各种场景的自动翻译。本章接着介绍了机器翻译领域的发展历史、

现状与关键科学问题，其中双语语义等价关系学习和目标语言生成时两个核心科学问题。

然后，重点从机器翻译模型、低资源机器翻译、多语言翻译、语音翻译、多模态翻译和

译文评价等六方面介绍了自然语言处理近五年（2017-2021）的发展情况。最后对机器翻

译产业发展现状及趋势进行了分析、总结和展望。 

机器翻译是自然语言处理领域落地应用最多的技术的之一，在日常社会生活中已经

无处不在，在汉语-英语、英语-法语等大语种以及口语、新闻和专利等资源丰富领域，

译文质量已经接近或达到普通人类水平。未来，机器翻译技术的研究和应用前景仍然非

常广阔，有望在以下几个方面实现突破： 

机器翻译模型架构： Transformer 模型自 2017年提出以来，几乎成为机器翻译唯一

的模型框架，五年来虽然很多研究揭示出 Transformer模型的问题，但是一直没有出现

可以替代的建模架构。尽管核心模型的更新换代难以预测，但是本文认为更优的模型架

构探索一定是未来机器翻译的一个研究趋势。 

极低资源机器翻译方法：近五年来，回译等数据增强技术、大规模预训练技术、无监

督机器翻译技术以及多语言翻译技术极大提升了低资源场景下的机器翻译质量，但是离

实用水平仍有很大差距。世界上目前正在使用的语言有 4000余种，而几乎 99%的语言都

是低资源、甚至是极低资源语言。因此，如何结合现有技术或结合现有技术以及各种形

态的数据资源，实现极低资源场景的高质量机器翻译将是未来的一个研究热点。 

大范围场景感知的机器翻译方法：当前，机器翻译技术主要还是以文本句子为单位

进行逐句翻译。一方面，句子包含的语义往往不完整，需要更大范围的上下文信息进行

补充和消歧；另一方面，文本模态包含的语义也经常不够完整，需要语音和图像视觉等

模态的信息进行补充和完善。近年来虽然语音翻译和多模态翻译得到了快速发展，但是

结合上下文信息和多模态信息的大范围场景感知的机器翻译方法还有待探索，也将会成

为未来的一个研究趋势。 

轻量机器翻译模型：机器翻译的应用场景非常丰富，对服务形式的要求也呈现多样

化趋势，但是目前最为主要的还是以云端的形式提供机器翻译服务。未来，端侧应用需

求越来越多，而机器翻译模型动则上千万的参数规模，难以实现端侧部署。因此，如何

在保持译文质量不受显著影响的基础上精简模型参数实现机器翻译模型的轻量化是规

模化产业应用的前提，必然是未来的研究趋势。 
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第六章  信息检索技术研究进展、现状及趋势 

6.1. 研究背景与意义 

信息检索技术的发展与人类获取信息的需求密切相关。尽管信息检索概念是

由 CalvinMooers 在 1951 年最早提出，但包括倒排索引、关键词查询、超链接等在内

的各类组织、整理与查找信息的技术则有远为悠久的历史。随着互联网技术和社

会信息化的快速发展，人类所能够访问到的信息规模急剧增加，对于更加高效的信息检

索技术的迫切需求也成为了这一趋势的必然结果，搜索引擎、推荐系统等以信息检

索技术为核心的产品应运而生，改变了我们的生活、学习与工作环境，成为了信息

化社会必不可少的基础设施。 

作为信息技术特别是智能信息处理技术的重要前沿领域之一，信息检索技术

与产品形态近年来一直呈现高速发展演进的趋势。我们认为，这种趋势的驱动力主要

来自以下三方面： 

首先是 。信息检索技术逐渐从个别产品的功能

形态转变成为各类流行产品普适存在的必备技术手段。一方面，互联网用户能够访

问的信息资源规模继续以空前速度增长；另一方面，信息资源平台之间相对隔离的

现状造成了通用搜索引擎能够满足的信息需求差强人意。各类垂直信息资源平

台纷纷推出独立的搜索或推荐系统（如微信搜一搜、头条搜索以及各类电子商务搜

索与推荐平台等）以便利用户的信息访问，而这些垂直搜索/推荐系统特异性的功能

和信息组织需求推进了信息检索技术的进步，也使得更加便利的统一化的信息获取

工具（如对话式搜索系统、智能信息助手等）成为当前研究的热点方向。 

其次是 。信息检索技术逐渐从情报科学研究的对象

转变为计算机科学和人工智能研究的核心问题之一，促进了对于信息检索研究核

心价值和本质性问题的再思考。一方面，研究者开始对于信息检索中的核心概念如

相关性（relevance）、匹配（matching）等进行重新思考，并尝试构建相应的计算模型；

另一方面，认知科学研究工具的进步（如使用脑机接口设备、眼动设备、皮电设备

等对人类的生理信号进行收集分析等）使得对信息检索中的关键性问题如信息需求

的产生与满足、相关性判断的机制等进行实证研究成为可能。对这些本质性问

题的思考催生了新的研究方向与范式（如探索式搜索、搜索即学习），也酝酿着未来

的检索技术产品形态。  

第三是 。机器学习技术特别是深度神经网络技
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术的进步改变了包括多媒体信息处理、自然语言处理、信息检索在内的智能信息

处理技术的面貌。一方面，图神经网络、表示学习等技术的进步使得对于语义和

知识的计算一定程度上成为可能，从本质上提升了信息检索系统的性能；另一方面，

稠密向量检索、预训练等技术在改进检索性能的同时提出了远高于传统技术的算

力需要，也使得信息检索系统的构建方式产生了革命性的改变。由于信息检索直

接服务于人类的信息获取过程，深度学习技术与信息检索技术的相互融合和促进也

有助于对于更深层次认知规律的研究与理解。 

接下来，我们将首先对信息检索领域近年来的发展现状与科学问题进行分析；随后

将围绕预训练技术、推荐系统、问答系统、表示与匹配、个性化技术、量子信息检

索、用户模型、用户交互、性能评价等主题对信息检索领域的关键技术进行综

述，并对信息检索技术的产业应用情况与趋势进行讨论；最后，我们对信息检索技术

的未来发展，特别是中国学者可能在其中发挥的作用进行展望。 

 

6.2. 领域发展现状与关键科学问题 

本章我们将从信息检索的基础理论、核心技术和应用方向三个角度阐述本领域的

发展现状。基础理论层面将重点回顾对检索核心概念与评价机制的前沿理论探索，

核心技术层面主要介绍近年来新兴技术对检索带来的变革，而应用方向则将介绍

检索技术应用的新模式、新问题以及由此带来的新的研究方向。结合上述的研究现状，

我们将进一步探讨本领域当前所面临的关键科学挑战。 

6.2.1. 理论：超越传统相关性的研究 

信息检索的核心是度量用户查询与文档之间的相关性（relevance）。早期的研

究从系统和算法的角度出发，认为相关性是查询意图与文档主题 /话题的匹配程度

[1]，建模方法以相对客观的主题相关性计算为主 [2-3]。随着对用户在检索过程中重

要性认识的不断深入，相关性越来越多地被认为是用户认知层面判断产出的结

果 [4-5],它依赖于用户的信息需求状态、知识状态以及对相关信息的感知/认知能

力，由此相关性的建模也逐渐转变为以用户为中心的更为主观的计算为主 [6-7]。与此

同时，相关性认识的转变也带动了评价机制的革新，区别于传统基于 TREC/Cranfield

的系统评价方法，现有评价方法研究更多地考虑用户的因素，将相关性定义为一个

多维度概念，包括检索结果的实用性（utility）[8]、满意度（satisfactory）[5]等等。 

近年来，随着检索系统越来越智能化，对信息检索基础理论的研究也涌现出更
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多的视角。一方面，由于统计性偏差或者检索算法本身设计的缺陷可能引入

歧视性行为，关于检索公平性的研究初现端倪 [9]。检索公平性包括结果公平

性和过程公平性 [9]，研究者们从不同公平主体 [10-12]（用户、信息、用户信息组合）、

不同公平粒度[13-14]（单次公平、均摊公平）、不同公平目标[15]（基于对待的公平、基于

影响的公平）等角度展开研究，提出了衡量整体分布不一致程度的一致公平 [16-17]、

衡量效益分布和价值分布差异的校准公平 [12-13]、无嫉妒公平 [18]以及反事实公平

[19]等指标，也涌现出了通过调整训练数据集 [14]、改进排序和重排序算法（如基

于正则化[12]、对抗学习[19]、强化学习[20]、数学规划 [21]等）等途径提升检索公平性的

新方法。  

另一方面，随着检索技术越来越多地被用在医疗、金融、军事、政治等关键领

域，可解释性也越来越受到研究人员的重视，如何让检索模型、检索过程、检索结果

具有更好的可解释性显得尤为重要。已有工作主要研究检索可解释所需满足

的基本性质 [22]，结合这些约束要求设计新的模型结构 [23]，对检索结果生成解释文

本 [24]，并利用可视化等技术手段实现检索过程的可解释分析 [7]。可解释检索如何

评价一直是个难题，线上测试和人工标注 [25]条件要求较为苛刻，线下的评价标准

还不够成熟，尚未形成检索可解释性的理论基础。  

6.2.2. 技术：数据、模型、知识驱动的新技术体系 

信息处理技术的不断突破带来了信息检索核心技术的变革与发展，近年来，

由大数据、大模型、大算力带来的人工智能领域的一系列新技术范式，也对信息检

索的关键技术产生了重大的影响。  

随着人工智能模型的发展，深度学习、强化学习、对抗训练、图神经网络等前

沿算法驱动了一系列新兴的信息检索技术。以连续向量表征为基础的深度学习

模型，凭借其强大的表征学习和建模能力，为信息检索中语义信息表征 [26-27]、相

关性推理决策 [28-29]以及复杂交互过程的建模 [30-31]等提供良好的支撑。由于信息检

索本质上是关于用户与信息或用户与检索系统之间的交互，强化学习方法被引

入到信息检索领域构建交互式检索模型，根据用户的实时反馈不断更新检索策略，

并优化用户的预期累积满意度 [32]。此外，对抗训练可以通过引入对抗样本或信号

获得更加鲁棒的检索模型。现有工作主要基于博弈理论的极小化极大算法，迭

代优化生成检索模型和判别检索模型 [33]。近两年来，图神经网络的飞速发展，在信息

检索领域引起了许多研究者的关注，人们利用图神经网络良好的结构捕捉能力，

从查询文档交互信息中提取隐式匹配信号，从而实现检索质量的提升 [34]。 
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在智能模型之外，知识图谱、用户行为等多种来源的知识成为驱动检索技术发展

的另一股力量。一方面，研究者将知识图谱中蕴含的丰富知识作为有用的辅助信

息引入检索过程中，例如，建模词项和实体之间的交互信息 [27,35]，或者将知识图谱嵌

入到基于交互的神经排序模型中 [36]，不仅能有效应对数据稀疏、语义失配等问题，

也能帮助产生多样化、可解释的检索结果；另一方面，研究者利用搜索过程中用户的

多种上下文行为所蕴含的隐式知识，包括搜索关键词、浏览结果、点击结果、网

站访问情况、书签情况等，对文档进行个性化排序建模，返回更有针对性的搜索结果，

从而提高用户体验 [37-38]。近年来，基于大规模无监督数据预训练得到的语言模型

在自然语言处理领域获得了极大的成功，这种预训练-调优框架也对信息检索领

域产生了重大影响。目前，大量工作探索了直接迁移预训练模型的方法 [30-31,39]，在信

息检索的任务中微调已训练好的预训练模型参数，常用的方法包括将查询-文档

对拼接输入到 BERT 中计算相关性得分 [30-31]或利用生成式预训练模型 BART 建模

文档和查询之间的生成过程 [40]，大幅提升了信息检索任务的性能。最近，研究者们

开始思考为自然语言处理而设计的预训练模型是否真的可以满足信息检索中语

言理解的内在需求问题，面向信息检索定制的预训练方法也应运而生，包括改造

预训练模型结构 [41]和重构预训练自监督任务等手段 [42-43]，这些为信息检索定制的

预训练模型在小样本、低资源场景下显示出了更强大的检索性能。 

6.2.3. 应用：从搜索、推荐到智能助理 

随着社会信息化的不断进步和检索系统能力的提升，更加泛在化、智能化

的应用模式不断涌现，信息检索的研究也从传统聚焦于 Web 检索、移动搜索逐渐向问

答系统、推荐系统、智能助理等多元化方向发展。 

问答系统旨在针对用户提出的自然语言式问题，从海量候选文本中快速定位

相关数据、精准找出问题答案，它可被广泛应用于智能客服、智能音箱、智能车载等

众多场景。为了保障答案的精准，对信息可信性、正确性的研究变得十分重要，一些

工作通过平衡答案覆盖度与系统风险 [44]、引入显式的先验知识（例如，知识图谱[45]、

共识信息[46]）等方法，以提升问答结果的可靠程度；其次，面向开放域的问答系统，需

要在非静态的环境中学习。一个典型的挑战是领域漂移 [47]，即不同领域的数据会

陆续到达，这就需要模型快速适配到新的领域，同时不能遗忘在以前领域上学习到

的知识，持续学习等新方法成为领域适配任务的可能途径 [48]；最后，随着近些年深

度学习和预训练模型的发展，研究人员也开始尝试突破传统的级联式问答系统，

向端到端的问答技术迈进 [49]。  
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推荐系统是与信息检索高度相关却又截然不同的信息获取模式，其本质上

是在用户需求不明确的情况下，通过对用户偏好与需求的刻画，自动地从海量内

容中寻找符合其感兴趣的信息进行个性化推送。近年来，推荐系统的研究呈现

井喷式发展，不仅在工业界得到众多厂商的关注，在主流的信息检索会议中也常

常占据主导地位。近年来，研究人员从知识驱动的机器学习入手，尤其是基于因

果推理的认知技术，探索不同类型交互行为的内在原因，实现更精准的、可解释

的推荐建模。例如，利用知识图谱进行知识增强 [50]、基于因果去偏差 [51]或因果反

事实 [52]的技术对推荐系统进行纠偏等，以提升推荐系统的精准度。此外，网络信

息资源逐渐从单一内容模态演化到多模态融合信息，相关工作引入跨模态信息 [53]

缓解交互行为的稀疏性提升推荐效果、或实现跨模态的信息推荐 [54]。为了推动

推荐系统的发展和落地，TensorFlow Recommenders（TFRS）、RecBole 等开源项目为

开发和研究人员提供了方便高效的工具和服务来搭建完整系统。  

此外，随着智能设备的不断普及，智能助理慢慢成为搜索系统演进的新形态。

智能助理旨在利用信息检索、自然语言处理、语音识别等技术通过统一的对话交

互界面来一站式给用户提供需要的信息和服务。目前苹果、谷歌、微软、亚马逊、百

度已投入大量资源，积极研发并推出了 Siri、Google Assistant、Alexa、Cortana、小度

等具有代表性的智能助理。围绕着智能助理的研究，一些新的研究方向也涌现出来，例

如交互式、对话式搜索，用户以自然语言对话的形式与搜索系统进行多轮交互以

获取信息、进行决策或者完成任务，在这个过程中，系统不再是被动等待查询、单

轮优化的简单模式，而是需要更加主动地辅助用户展开多轮信息交互。目前已有一

些相关研究工作，例如通过理解用户复杂模糊的信息需求 [55-56]，生成和用户信息需

求更契合的问题 [57]、平衡主动提问和返回结果之间的风险 [58]等技术建模与学习对

话式搜索过程，但该研究领域仍然处于起步阶段，对该方向技术的构建以及评估

的准则还需要深入研究。 

6.2.4. 检索前沿挑战 

随着搜索引擎逐渐成为互联网用户认识世界的主要手段，检索系统也将从传统

的访问网络信息资源的主要门户逐渐演化成为辅助人们认知与决策的重要渠道之一。

这种演化对检索系统所依赖的理论、技术以及评价都提出了新的需求，主要体现在如

下三个方面 : 

•计算理论方面:一方面，相关性作为人类认知行为的产物，具有复杂、动态的特

点，目前对相关性的基础理论认识仍缺乏深入的探索。近年来，脑科学与认知科学
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的进一步发展可能为相关性理论的认识提供新的动力和方向；另一方面，随着用户对

信息需求的精准程度要求越来越高，结果的正确性也成为信息检索系统的重要指标之

一，突破信息的相关性走向正确性，构建信息正确性的基础理论也是未来亟需重点探

索的方向。 

•技术范式方面 :在传统“索引 -检索 -排序”的范式中，检索系统是由多个模块构

建的一个复杂系统，难以支持用户复杂的决策过程。我们可以尝试突破这种模式，将传

统检索系统的索引、检索和排序组件重构为一个单一的统一模型，来替代长期存在的

“pipeline”模式。通过将给定语料库的所有知识编码到一个可以用于广泛任务的模

型中，我们有望消除传统方法对索引的依赖，形成 IR 的新范式，为用户信息获取与认

知决策的需求提供类似人类专家的高质量答案。 

•评价指标方面:除了对相关性进行度量，未来也需要评估信息检索的可信性，确

保用户认知的正确。信息检索的可信性可以从三个维度进行评价：检索数据的可靠性

和真实性、检索模型和检索过程的可解释性和鲁棒性、以及检索结果的公平性和一

致性。如何科学、客观地将检索中多维度、多评价指标问题综合成为一个单指标形

式，利用产生的综合评价指数对可信性进行评价，是该领域当前面临的重要瓶颈。 

6.3. 领域关键技术进展及趋势 

6.3.1. 预训练技术 

6.3.1.1. 任务定义 

近年来，预训练方法受到研究人员的广泛关注，特别是在 2018 年下半年以来，预

训练的研究开始呈现爆发式发展，是自然语言处理领域最大的突破之一。预训练方法的

思想是，在利用标注数据之前，先利用大规模无标注的语料进行长时间的无监督或是

自监督的预先训练（pre-training），获得任务无关的通用语言建模和表示的能力。

然后，在具体的下游任务上不需要对模型结构进行较大的改动，只需要在原有模型基础

上根据下游任务的需要构造相应的输出层，并使用任务语料对模型进行少量训练，这一

步骤被称为微调（fine-tuning）。预训练作为一种新的迁移学习范式几乎提升了所有

下游任务的性能，极大的推动了自然语言处理 [59-60]、语音识别 [61]、计算机视觉 [62]等方

向的发展，它也因此成为学术界和工业界公认的前瞻性研究领域，相关研究成果在

实际场景中得到广泛应用。  
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6.3.1.1.1. 任务目标 

预训练的研究目标是通过在大规模语料上进行自监督学习，让模型能够学习

通用的语言学知识提升下游任务的性能。相比于从零开始训练任务模型的方法，

预训练模型能够利用大量无标注数据训练得到的语言学知识，使得微调阶段对于标注数

据的需求大大降低，大幅提升下游任务的性能。在面向信息检索的预训练研究上，一方

面研究关注如何开发利用现有预训练模型中的知识来提升检索模型的性能 [63]，

另一方面也在探索更加符合信息检索特性的预训练方法 [42,64]，进一步提高信息检索

系统的能力。 

6.3.1.2. 任务进展 

当前，预训练技术已经广泛的应用到检索系统的各个模块，根据预训练模型在检

索任务中应用深度的不同，基于预训练检索方法的发展大致经历了三个阶段：第一阶

段是直接迁移预训练模型，将现有训练好的预训练语言模型直接应用在信息检索的任

务中，并根据下游任务微调模型参数；第二阶段是改造预训练模型结构，使其更加符合

信息检索任务的特点；第三阶段是重构预训练任务目标，使得模型在预训练阶段就直接

学习下游任务需要的知识。 

1 。预训练模型在信息检索中最早被应用在检索系统

的重排序任务中，直接利用 Transformer 结构中的自注意力机制来建模查询和文档

的交互，构造基于交互的相关性匹配方法。例如，Nogueira 等人 [30]将查询和文档拼接

后输入到 Bert 模型中，将输出的[CLS]表达作为二者交互的特征来计算相关性得

分。另一种基于表示的相关性匹配方法则是将预训练模型作为查询和文档的语

义编码器进行独立编码，然后通过相似度函数计算二者的相关性。例如，Qiao 等人

[65]将查询和文档分别输入到 Bert 模型中分别得到两个语义向量，并基于余弦相似度

函数来计算最终得分。此外，预训练模型也被应用到查询理解 [56]、查询扩展 [66]、词重

要度估计 [67]等检索任务中。 

2 。尽管预训练模型能够有效提升检索任务的性能，但

其网络结构多是针对自然语言处理任务的需求而设计，在检索任务中仍存在适配不足的

问题。首先，预训练模型的输入长度最大为 512 个字符，难以满足检索任务中文档

篇章长度变化极大的挑战，为此研究人员提出了各种段落级的相关性建模方法，典型的

模型包括 Bert-FirstP[31]，IDCM[68]，PARADE[69]等。其次，预训练模型包含大规模的网络

参数使得计算复杂度极高，难以满足检索任务对于模型低延时的效率需求，一方面，
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研究人员通过解耦模型底 层 的 交 互 将在 线 计 算转 化 为离线计算提升计 算效

率，典型的模型有 PreTTR[41]，ColBert[70]等；另一方面，研究人员也提出利用模型蒸馏技

术将大模型转变成小模型提升效率的方法，典型的模型有 Distilled Ranker[71], TCT-

Colbert[72], Simplified TinyBERT[73]等。 

3 。除了网络结构的适配外，研究人员也探索了设计

面向信息检索需求的预训练目标，从大规模语料中学习排序任务的特征，进一步提升检

索的性能。例如，Chang 等人[64]根据 Wikipedia 页面的链接关系，提出了三种句子采样

的方法来构造查询 -文档样本对进行自监督学习；Ma 等人提出了两种代表词预测

的任务，即 PROP[42]和 BPROP[43]，在多个检索数据集上都取得了当前最佳的效果；Ma

等人[74]提出了利用互联网语料中大规模的超链接与锚文本来生成伪查询-文档对，

构造自监督任务来预训练语言模型的方法。目前，构建面向信息检索的预训练方法仍

然处于初步探索阶段，需要更进一步的研究。  

6.3.1.3. 任务影响 

预训练技术带来了一种全新的学习范式，即预训练-微调的范式，它为自然语

言处理、语音识别、计算机视觉等 AI 领域带来了巨大的影响，也深刻的影响了信息

检索领域的发展。目前基于预训练的检索模型取得了比以往神经检索模型更

好的效果，它已经成为了学术界研究的热点方向。例如在向量检索模型中，预训练

模型使得基于向量的检索方法首次超过基于倒排的检索方法 [26]，掀起了语义召回

模型研究的浪潮[70,75]。此外，在信息检索评测榜单上，基于预训练模型的排序算法

已经完全占领了榜单前列 [76]，相比传统的方法取得了较大的性能优势，尤其是在更

大的数据集上，预训练模型体现了巨大的威力。与此同时，预训练模型在工业界也已经

落地应用，包括谷歌 1，微软 2和百度 [77]，都公开发文表示已经将预训练模型应用到

了在线搜索服务中，取得了显著的效果。  

6.3.1.4. 发展趋势 

近年来大多数研究都集中在预训练方法在信息检索中的应用与适配方面，随

着预训练研究的不断推进，研究人员开始探索预训练与检索深度耦合的方法，一个重要

的趋势是结合检索任务的特性来构造满足信息检索需求的预训练模型。当前前沿

的方向有：（1）设计面向信息检索任务的预训练模型，包括构建适合排序任务的预训练

模型架构、提出符合相关性建模需求的预训练目标、以及针对检索的预训练模型持续



 

118 

 

学习范式。（2）开发利用多源异构数据的预训练检索模型，例如多语言、多模态、或知

识增强的预训练模型，利用更丰富的数据资源增强文本表示，从而提高在信息检索任务

上的表现和性能。（3）端到端的信息检索系统学习：现有的信息检索系统大多采用“检

索-排序-重排序”的多级流水线架构，每个模块的学习过程通常是独立的，目前预训

练模型在各个模块都取得了一致的较好效果，从而使得端到端优化成为可能。（4）以模

型为中心的检索范式：传统的检索架构依赖额外的外部文档索引，近年来大规模预训练

模型在知识编码方面展现了超强的能力，能够直接生成对信息需求的响应，这种以模

型为中心的检索范式颠覆了传统的以索引为中心的检索范式，为新一代信息检索

应用模式和形态带来了新的机遇和挑战。 

6.3.2. 推荐系统 

6.3.2.1. 任务定义 

推荐系统是一种信息过滤系统，旨在获知用户画像、物品信息以及上下文场景的基

础上，通过构建一个函数以预测用户对候选物品的喜好程度，再基于预测分数对候选

物品进行排序，生成推荐列表。 

6.3.2.2. 任务目标 

用户和物品是推荐系统两个基本元素，因此，推荐系统的任务目标可以从用

户和物品两个维度来阐述：从用户角度，推荐系统的目标是为用户推荐其感兴趣的物

品；从物品角度，推荐系统的目标是将物品推荐给其受众以获得最大的收益。具

体来讲，常见的推荐系统的评价指标有以下几类： 

•准确性：如何精准地为用户推荐其感兴趣的物品以及如何将物品精准推荐给目

标受众 

•转化率：如何将物品点击转化为购买率以追求利益最大化 

•多样性：如何在保证准确性的同时，为用户提供更加多样化的物品，避免信息茧

房问题  

•公平性：如何消除推荐系统中存在的性别歧视、年龄偏见以及种族歧视等不

公平现象 

•可解释性：如何打破推荐模型的黑盒属性，为推荐结果提供解释以提高用户对平

台的信任 
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6.3.2.3. 任务进展 

当前推荐系统主要有三个研究方向：（1）基于协同过滤的推荐；（2）基于特征交互

的推荐，以及（3）交互式推荐。 

1 。此类方法的核心是利用多个用户的协作行为来预

测目标用户的行为。早期的工作直接计算用户或物品行为的相似性 [78]。之后，矩阵

分解模型由于其简单且有效的性质而得到广泛应用 [79-80]。近些年来，神经网络与

推荐系统结合是研究的主流。其大致可以分为基于历史行为的神经协同过滤，

基于图神经网络的协同过滤以及基于其他新兴技术的方法。基于历史行为的算

法借助用户的历史行为来学习更好的用户兴趣表征，它们通常将用户交互过的

物品的表征进行池化来建模用户的兴趣，也会引入注意力机制来区分不同历史

行为的影响 [81-83]。基于图神经网络的推荐模型则是将协同信号建模成用户 -物品

交互二分图的高阶链路，并通过邻居聚合来获得节点的表征[84-86]。近期，有工作表

明，利用自监督学习或者在双曲空间进行表征学习能获得更高质量的表征 [87-88]。 

2 。此类方法的核心是引入不同的特征并建模特

征之间的高阶交互来捕捉用户和物品之间的关联。分解机模型是这类方法的雏

形，它建模了特征间的两两二阶交互 [89]。基于此，不同改进算法被提出，例如 FFM 计

算域级别的特征交互 [90]，NFM 设计了一种二阶交互层作为后续深度网络的输入 [91]，

AFM 引入注意力机制来区分不同特征交互的重要性 [92]，xDeepFM 提出了一种压缩

交互网络来显式建模高阶交互 [93]，AutoInt 则借助自注意力网络来捕捉更细粒度

的交互 [94]，FiGNN 结合图神经网络来建模特征的高阶交互[95]。近期，不少工作结合

AutoML 技术来自适应选择有效的特征交互或者对特征进行分组交互，并取得了

不错的推荐精度 [96-97]。  

3 。交互式推荐是一种动态推荐方法，其通过“提问–反馈”的显式

交互模式，一方面可以增加用户在产品使用中的参与感，另一方面也有助于系统

更实时地捕获到用户即时偏好，从而进一步提升推荐效果。这种方式打破了传

统推荐技术中信息不对称的固有限制，可以在与用户的动态交互中显式地获取用

户偏好，从而执行更符合用户当前兴趣的可解释性推荐 [98-99]。在交互式推荐这种

动态场景中，一种常见的问题建模方式是将用户–系统交互序列建模成一个马尔可

夫决策过程，并用基于强化学习的方法作为交互策略，使系统能够自动地根据当

前交互状态做出下一步最优的动作 [100-101]。这种自动决策的优势在于能够取代繁杂

的人工规则。例如，在电商场景中，用户已经购买过的商品以及同类型商品不应
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该继续出现在后续推荐列表里。静态模型无法自动学习到这一规则，但基于强

化学习的模型能够自动地从用户的反馈中学习到这一规则模式。强化学习的最

终目的是实现整体性能最优，即最大化整个交互轨迹的累计收益。在真实场景中，

一个精心设计的强化学习模型能够让用户感到持续的满足感、新鲜感，也能让商

家获得最大的长期收益[102]。 
 

6.3.2.4. 任务影响 

推荐系统在现实世界中有着极其广泛的应用，涉及电子商务、新闻、娱乐以

及教育等众多产业，对个人、公司乃至国家都具有重大影响，是当下互联网中一项举

足轻重的技术。从宏观角度，推荐系统关乎国计民生。它可以挖掘用户潜在兴趣，提高

用户的消费欲望，进而拉动内需，促进消费和产业升级；它也可以引导主流价值观，弘

扬正能量，提高国民素质。从微观角度，推荐系统能对用户进行精准的个性化服务，

不仅可以提升用户对产品的满意度，也能受益产品的提供方，提高公司利润。 

6.3.2.5. 发展趋势 

虽然推荐系统在近些年取得了突破性的进展，然而它也存在诸多问题亟待解决。

首先，推荐系统中偏差问题非常严重，如果缓解各种类型的偏差，例如流行度偏差、

位置偏差、曝光偏差等，是下一代推荐系统的重中之重。因果推断为这类问题提

供了一种可行的解决方案，已逐渐成为当下的研究热点。其次，信息茧房问题是当

代推荐系统的一大弊病，如何打破信息茧房、消除用户极化现象也是下一代推荐系统需

要攻克的难点。此外，推荐系统也承担着价值观导向的责任，对用户进行长期引导，

弘扬主流价值观是一个负责任的推荐系统应当具备的能力，这需要研究人员的不懈

探索。隐私保护问题是推荐系统的一大难点，如何在个性化服务和隐私保护之间

做好平衡是未来的一大研究趋势。 

6.3.3. 检索式对话系统 

6.3.3.1. 任务定义 

在人工智能领域，构建一个能够与人类进行自然而有意义的对话的智能对话系统，

一直是一个吸引人但具有挑战性的任务。近年来，社交网络服务的蓬勃发展积累了大

量的人类在 Web 上的对话数据，从而鼓励研究人员研究数据驱动的方法来建立开放
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领域的对话系统。现有研究大致可分为基于生成的方法或基于检索的方法。前

者通过自然语言生成技术直接合成回复。后者从预构建的索引中检索大量候选响

应，然后选择一个合适的作为回应。基于检索的模型重用人类对话，从中选取合适的回

复，在回复的流畅度和信息量方面要优于基于生成的模型。本章将对检索式对话

系统的 Response Selection 模型的体系结构进行简要介绍，并依据匹配方法和模型框

架对该课题的最新进展进行分类总结。  

6.3.3.2. 任务目标 

检索式对话的整个流程可概括为：Query 理解→检索召回→候选回复排序。

Response Selection 问题即候选回复排序问题。它可定义为：给定一个话语序列 = 1,

2,…, 作为对话历史，如何建立一个匹配模型 𝑠(𝐶, 𝑟)或是 𝑠(𝐶, 𝑆)来判断候选回复 是

的合适回答的可能性。𝑠(𝐶, 𝑟)和 𝑠(𝐶, 𝑆)分别表示现有的两种匹配模型 (Context-to-

Response 和 Context-to-Session)，其中 表示候选回复 所在的会话。匹配模型的学习是

一个监督式任务，通常采用使用二元标签 来表示对话历史 与回复 之间的匹配程度。 

6.3.3.3. 任务进展 

近年来大部分检索式对话的研究集中在(1)Response Selection 匹配方法的研究上，

一些学者通过研究(2)学习策略来改进模型的性能。此外，也有大量的研究通过(3)

引入外部知识来获取更好的回复。 

Response Selection  

根据现有的研究，本章将匹配模型分为 Context-to-Response和 Context-to-Session(或

Query-to-Session)两类，由于先前的工作多集中在 Context-to-Response 匹配方法

上，Context-to-Session 匹 配 并 没 有 太 多 的 框 架 。 这 里 仅 对 使 用 Context-to-

Response 匹配方法的模型进行不同框架的分析，依据 Tao 等人[103]的调研工作，主要将

其分为：基于表征的匹配框架和基于交互的匹配框架，以及特别地，由于其强大的

表征学习和理解能力，基于预训练模型的框架单独归为一类。  

•Context-to-Response  

。该框架通常先将话语序列输入表示层，再通过一个聚合函

数来获得 context-level 的向量，最后将其与回复 r 进行匹配打分。为了从语篇层面捕捉

到重要的全局主题感知线索，Yi 等人 [104]提出了新的多轮对话建模的主题感知解决方

案，通过无监督方式对主题感知话语进行分割和提取，在话语层面捕捉显著的话题
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转移，从而有效地跟踪多轮对话中的话题流动。Jia 等人 [105]通过利用基于对话依

存关系的对话抽取方法来将对话历史变为多个子线程，并通过 Thread-Encoder 模型

学习各子线程的表征向量，最后通过注意层来获取与候选回复的匹配分数，实验

结果表明了依存关系对对话上下文理解的作用。 

。基于交互的框架一般先将 query 中的每个话语 u 与回复 r

进行交互匹配，并提取出交互匹配向量，再通过聚合各匹配向量来获得匹配分数。

为了挖掘对话中的潜在信息，如用户意图和对话主题等，Deng 等人 [106]提出一种包

含潜在交互模型的 Intra-/Inter-交互网络来对话语和会话进行多个层面的交互，

其主要贡献是提出了层次化模型来捕捉多个层次的匹配信息，以及开发了两种

类型的隐层多视角子空间聚类模块来对话语和回复隐层特征的连贯性进行建模。 

。由于预训练模型展示的强大语言表征和理解能力，一些

研究将其用于 Re-sponseSelection 任务。其通过将拼接的话语序列和回复同时输入预

训练的多层自注意网络(如 BERT)来完成表示、交互、聚合操作。Humeau 等人[107]提出

了 Poly-encoders 架构来权衡效率和性能，通过一个额外学习的注意力机制来学习

更多的全局特征，实现自我注意，实验证明该架构比 Bi-encoders 具有更好的性能，比

Cross-encoders 具有更快的速度。多轮对话通常包含着多个说话者对象，探索对话

中的说话者信息是 ResponseSelection 任务来说是有意义的工作。Gu 等人 [108]提出了

一种说话者感知模型 SA-BERT 使模型能够感知说话者的变化信息。Liu 等人 [109]

通过掩码式解耦融合网络(MDFN)对话语感知信息和说话者感知信息进行解耦，

使每个词分别只关注于当前的句子、其他的句子、发生者话语与接收者话语的词，

解决了对话中的角色转换和远程文本噪声问题。现有的研究更多地关注话语与

反应之间的匹配，基于习得特征计算匹配得分，导致模型推理能力不足。Liu 等人

[110]通过一个具有序列推理模块和图推理模块的集成网络对预训练模型进行微调来

增强模型的推理能力，并在多轮对话推理基准数据集 Mu-Tual[111]上进行了实验，结

果表明其性能显著优于强基线方法，达到接近人类水平的性能。为了处理多数模

型在任务导向对话集上无法发挥性能的问题，Wu 等人 [112]提出了面向任务的对话

BERT(TOD-BERT)模型。针对对话历史和回复之间的不连贯和不一致问题，Xu 等

人 [113]提出了一种基于预训练的 context-to-response 匹配模型，该模型带有 4 个辅助自

我监督任务，通过与这些辅助任务联合训练，使用模型更好地学习对话数据中包含地任

务相关知识，以产生更好的回复选择特征。Wang 等人 [114]将 ResponseSelection 作为

一个动态话题跟踪任务，通过自监督学习将主题信息纳入预训练，提出了在多方

对话中选择应答的 Topic-BERT 方法。 
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•Context-to-Session  

先前的工作在 Context-to-Response 匹配方法上已有了很大的进展，但这些工

作都忽略了回复的上下文信息。这些信息可以为选择最合适候选回复提供丰富

的信息。当查询信息和回复上下文信息越相似时，候选回复命中的可能性就越高。

因此，Fu 等人 [115]提出了 Context-to-Session 匹配方法，通过 Context-to-Response 匹配

方法与 Context-to-Context 匹配方法 (查询的上下文和回复的上下文)集成模型来获

取最终的匹配分数。并在进一步的工作[116]中，首次将回复的历史信息和未来信息同

时加入考虑，提出了一种对话流感知 Query-to-Session 匹配模型(DF-QSM)，实验在三

个基准数据集上都表现出比强基线显著提升的性能。 

Response Selection  

现有的许多的研究都致力于通过多样的神经单元架构来搭建匹配模型。

但如何更好的学习模型，以及如何寻找更好的模型也是非常值得关注的问题。

一些工作从学习策略入手来优化模型的性能。由于随机负样本训练的模型在

现实世界具体场景并不理想，Su 等人[46]提出了一种分层课程的学习框架，以“易到

难”的方案来训练匹配模型。Whang 等人[117]通过一种自监督的话语操作策略(UMS)

来帮助模型保持对话的一致性，实验对跨多种语言和模型进行广泛评估，发现 UMS

使模型在多个公共基准数据集上表现出显著的改进。Zhang 等人 [118]探索了一种联

合匹配方案，使得通过一次匹配就能完成对所有候选回复的预测，将训练时间减

少了一半以上，同时他们的工作还提出了一种有效的基于置换的成本低但有效

的数据增强方法，进一步地提升了模型的性能。匹配问题的二元标签可能会导

致对回复质量多样性的忽视，为了解决这一问题，Lin 等人[119]以现成的回复检索模

型和回复生成模型作为自动灰度数据生成器，通过构造不同类型的灰度数据和

多级排序目标，使匹配模型更好地捕捉候选回复之间细粒度的质量差异，减少训

练集与测试集扰动强度的差异。Ma 等人[120]提出了 PR-Embedding 会话词嵌入方法，

使用机器翻译词对齐模型计算跨句共现来捕捉会话对<post，reply>之间的关系，帮

助模型在单轮和多轮对话中选择更好的回复。 

Response Selection  

知识是一种对输入信息及其周围环境的意识和理解。它可以从各种信息来源

获得，包括但不限于关键字、主题、语言特征、知识库、基础文本和视觉信息。一些

研究从模型的输入入手，增加额外的外部知识信息，然后用于加强 Response Selection 的

过程。值得注意的是，该节只考虑增加了“外部”知识的模型，由自监督学习产生知

识的模型并不归为该节。通过引入外部 document 知识，Gu 等人[121]提出对上下文和知
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识进行预过滤，然后利用过滤后的上下文和知识与响应进行匹配。由于现实中的

人类对话不仅是文本感知的，还会受图像和视频等的影响。因此，越来越多的工作

将多模态运用于对话系统中，Shuster 等人[122]将图像引入对话，并公开 Image-Chat 数

据集用于研究多模态对话。研究对话中的语义和隐含的情感信息都有助于选取

更加合乎情理的回复，以此来提升回复的质量。目前已有许多的研究通过将情感因素

(如用户情感、用户意图、个性化信息等)引入模型来提升回复质量。Qiu 等人 [123]提

出了一个情绪感知的过渡网络，来对对话的情绪流建模，并进一步设计了一个情绪可

Response Selection 的统一模型。Zandie 和 Mahoor[124]提出了一个可以使用情感、主题

和 DA 对应的特定上下文信息的多头 Transformer 架构，来以合适的情绪选取回复。

Yang 等人[125]分析了检索式对话的用户意图，提出了一种意图感知的神经排序模

型。在共情会话模型在许多领域证明可以提升用户满意度和任务结果，Zhong 等

人 [126]引入人格角色来对共情会话模型进行改进，并提出了一个新的大规模多

领域的基于人格角色的共情对话数据集 PEC。在 Gu 等人[127]的工作中，个性化信息

被当作为保持对话系统一致性的先验知识，文章提出了 4 种人物角色融合策略，

来探讨了个性化信息中人物角色 (自身说话者与搭档说话者)的描述对 Response 

Selection 任务的影响，在三个代表性的模型上证实了自我 /搭档的角色描述对

Response Selection 性能的提升。由于对话中的话题转移而产生的无用话语可能

会导致匹配效率的下降，为了解决这一问题，Hua 等人[128]提出了 RSM-DCK 来检测

对话上下文与知识集的相关模块。为了处理相同知识多次融入对话导致重复

的事实，Sun 等人 [129]设计了一种历史适应的知识整合机制来提高对知识的理解和

运用，有效提高回复质量。 

6.3.3.4. 发展趋势 

本章综述了近两年来关于检索式对话中 Response Selection 任务中匹配方法

的相关研究，并总结了一些 Response Selection 模型的前沿工作，包括模型的学习策略，

外部知识的引入。通过大量的工作，我们在许多基准上都看到了基于检索的对话系

统令人可喜的性能表现。虽然如此，该课题的研究仍然存在着许多挑战可以探索。

如模型是否真的能有效理解对话历史？尽管现有的工作在选择相关回复方面有着

不错的效果，但模型本身仍缺少对对话的理解能力。近年来开始有工作 [105,110]尝试挖

掘话语中的语义和时间依赖性，以增强模型的推理能力。但目前用于研究模型

推理能力的基准数据集仅有 Mutual[112]，在未来仍需引入更多的基准数据集和新

的模型。关于对话历史和回复的逻辑一致性也是非常值得研究的方向。现有的
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ResponseSelection 模型更多关注对话历史和回复的语义性，而忽略了其逻辑一致

性。一些模型和学习策略 [113,130]为处理该问题提供了一定的帮助，但未来还需要

更多的工作来处理这种不一致问题。多轮对话选择模型的领域迁移和领域适应

也是非常值得关注的问题，现有的研究通常关注于单一的领域或从固定来源获

取人类的对话信息用于模型的训练与测试。然而人类的对话内容总是随着社

会发展和语言变迁而改变的，这就导致模型在领域迁移时，并不能有效地理解对话

内容，从而使性能大幅度下降。为处理这一问题，一些研究者基于预训练模型进行了

相关的工作 [29]。但目前可用的会话数据集还远远没有涵盖开放域会话中可能涉

及的所有内容。因此，未来的工作可以考虑构建可持续的“进化”对话系统模型，根据各

种社交平台上不断更新的开源对话数据进行自我学习和进化。 

6.3.4. 问答系统 

6.3.4.1. 任务定义 

问答系统是服务于用户的信息查询需求的智能系统，是用户得以通过语言来

访问海量的、结构化或非结构化、单模态或跨模态知识库的便捷接口。现有常见

的问答系统的应用包括搜索引擎、智能客服、语音助手等，这些应用在我们的生活和

工作中扮演着非常重要的角色。 

6.3.4.2. 任务目标 

研究问答系统的目标是让系统具备高水平的问题理解能力，精确的信息检索

能力和灵活的复杂推理能力，从而能够准确地解答用户复杂的问题，以更好地满足用户

的需求。一种最为自然直接的评估问答系统的方式是统计用户在使用系统之后的

满意程度。然而，这种方式显然是昂贵且耗时的，不利于系统的快速迭代。早在 1967

年，Cleverdon 等人 [131]就提出收集并重用同一个测试样例集合来测试并对比多个不

同系统的表现 ;一个足够好的问答系统应该能够得到测试问题的预期结果，包括

所使用相关文档以及所预测最终答案。这种评估方式一直沿用至今。 

6.3.4.3. 研究进展 

通常而言，只有工业界才能轻易获得大量真实的用户问题。而利用用户数据开

展的研究将有助于直接提升问答系统的用户满意度。微软于 2016 年公开的
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MSMARCO 问答数据集 [132]以及谷歌于 2019 年公开的 Natural Questions 数据集 [133]就

是由真实的用户搜索组成；这些数据集吸引了广泛的关注，极大地促进了信息检

索和答案抽取技术的发展。然而这些真实的用户查询主要是单跳的事实型问题，

即回答问题所需的所有证据信息包含于单个句子或单个事实中，基本上不需要复

杂的推理能力以整合多方信息。一个重要的原因在于，现有问答系统的应用——

如搜索引擎等——尚不具备足够的智能让用户相信能够处理需要复杂推理的

问题，导致复杂问题占据相对较小的比例[134]。为了提升系统的智能，问答系统这一

研究领域不断地定位现有系统仍然欠缺的智能行为，构建相应的评测基准，并研

究出能够通过这些基准的模型 [135]。这些基准通常由针对特定推理能力而精心

构造的问题组成，而不一定是真实场景中用户会问的“自然”的问题，例如，关注于

多跳推理的 HotpotQA 数据集[136]，逻辑推理的 ReClor 数据集 [137]，数值推理的 DROP

数据集 [138]，以及常识推理的众多数据集 [139]等。依托于这些评测基准的研究将对服

务于真实用户的问答系统的构建具有很强的启发意义。  

。近两年来，得益于 Natural Questions

等评测基准的提出，预训练模型相关技术的发展，以及 EfficientQA[140]等问答比赛的

举办，面向单跳事实型问题的开放域问答系统取得了快速的发展。开放域问答系

统通常由检索器、重排器、以及阅读器级连组成：检索器利用稀疏表征 [141]或稠密语

义表征 [26]从大型文本知识库（可包含转换成非结构化文本形式的结构化知识 [142]）

中高效地检索出与问题最相关的若干证据段落；为进一步缩小证据的范围，一般

会采用比检索器具有更强的表达能力的重排器 [39]重新评估检索得到的证据段

落与问题的相关度，并保留置信度最高的部分段落；最后采用抽取式或生成式阅读器

[143]阅读所选证据，并结合问题给出答案。目前基于预训练大模型的开放域问答

系统已经能够在 Natural Questions 上取得较高的答案准确度（人工评测）。然而当受

限于存储空间而需要使用更小的模型或更少的检索语料时，问答系统的性能仍然

有较大的提升空间[140]。另外，近期的研究表明 [144]，现有的问答系统还不能很好地泛

化到新颖的用户问题上，即当用户问题包含训练期间未见过的实体或呈现出新颖

的模式时，系统的答案准确率会有显著的下降。 

。包括多跳推理、逻辑推理、数值推理和常识

推理： 

I）多跳推理。多跳推理需要系统整合分散于多个句子、多个段落、甚至多个文档

中的信息并推理得到答案。最具影响力的多跳推理数据集包括开放域问答数据集

HotpotQA[136]以及开放域事实验证数据集 HoVer[145]等。多跳问答系统一般由多跳检
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索器和阅读器组成：由于多跳问题涉及多个证据，且问题与单个证据之间以及证

据与证据之间通常只存在局部的语义重叠，多跳检索器[146-147]需要顺藤摸瓜式地定

位证据链条；所抽取证据链条将提供给阅读器生成答案。由于 HotpotQA 等多跳推

理数据集中的问题与证据链条之间存在较高的词汇和语义重叠度，目前基于预

训练大模型的多跳问答系统在 HotpotQA上已经取得了不错的证据定位准确率和答

案准确率，并且几乎没有太多有意义的提升空间。然而，这并不意味着现有问答系

统已经能够具备很好的多跳推理能力。事实上，在一些更具挑战性的问答数据集上，如

StrategyQA[148]等，问题与证据链条之间存在隐式的逻辑关联但词汇和语义的重叠

度不高，现有模型在应对这类问题时的多跳推理表现仍然有待提高。 

II）逻辑推理。逻辑推理是指，从一些既定事实出发，基于逻辑规则，推理出

新的结论的过程。最具影响力的逻辑推理数据集有 LogiQA[149]、ReClor[137]、LSAT[150]

等。逻辑推理一般依赖于两个模块——语义解析器和推理器，前者帮助模型理解

文本包含的逻辑信息，后者基于逻辑信息和逻辑规则完成推理预测。根据这两

个模块的实现方式，现有方法可以分为三类：（1）基于符号系统的推理，这类方法通

常会设计一些规则将自然语言转化为逻辑表达式，然后基于符号操作实现可解释

的、确定性的推理。例如 Zhong 等人[150]设计规则将自然文本转化为排列组合问题

的约束条件，然后使用可满足性判断方法，找出满足约束条件的排列方式。（2）基

于神经网络的推理，这类方法依赖神经网络的学习能力，期望模型能够通过数据隐式

地学到逻辑推理能力。例如 Clark 等人 [151]通过在合成数据上的实验，说明了

Transformer 能够在简单任务上实现隐式的逻辑推理。（3）神经符号系统，这类方法希

望结合神经网络和符号系统的优点，神经网络具备强大的学习能力和一定程度的

鲁棒性，符号系统的可解释性和组合泛化能力较强。Rocktäschel 等人 [152]基于

Backward Chaining 框架，将部分符号操作替换成神经操作，在保有符号系统优点的情

况下，提升了学习能力和泛化性。 

III）数值推理。数值推理需要系统对输入文本中的相关数字进行运算

才能得到答案。最具影响力的数值推理数据集包括 DROP [138]和 MathQA[153]

等。这些数据集提供与问题相关的段落，侧重于考察模型对段落的理解和分析，并

不需要模型具备检索能力。数值推理的一个挑战在于，当数据集不提供运算过程

标注而只提供答案标注时，仅通过答案往往不能唯一确定正确的运算过程，而使

用错误的运算过程作为训练数据则会误导模型 [154]。现有工作通过使用去噪训练算

法 [154]或者给模型增加合适的归纳偏置 [155]，能够一定程度上缓解误导性运算过程的

问题，并且在 DROP 上已经取得了接近人类水平的表现。然而，近期的研究分析暴露
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了这些模型的鲁棒性问题 [156]，它们会依赖于一些病态的特征来定位答案。另外，当

问题与证据的词汇重叠度较低且证据隐藏于更长的文档中时，如 IIRC数据集[157]，

现有模型仍然无法准确定位证据和执行正确的运算。  

IV）常识推理。常识是指人类约定俗成、默认知晓的一类知识，在问答任务中，

常识知识通常不会显式地出现在背景信息中，但是可能会影响答案的预测。最具影响

力的常识推理数据集包括 CommonsenseQA[158]、SocialIQA[159]、CosmosQA[160]等。为了获

取缺失的常识，可以选择从外部的常识知识库中检索相关信息，常用的知识库有

Concept-Net[161]、Atomic[162]等。基于检索得到的知识，可以使用图网络或其他模型

来整合信息并预测答案 [163]。随着对预训练语言模型的研究，越来越多的证据

表明其中蕴含着大量的常识知识，因此也可以将预训练模型用作知识库 [164-165]。

另一方面，一些工作认为预训练模型中已经包含了足够的常识知识，因此可以直

接基于预训练模型训练一个常识问答系统，而不需要从知识库中检索知识。考虑

到常识推理是人类的一种基本能力，对大多数人而言，不需要额外的学习就能做得很好，

因此我们期望问答系统也可以在无监督的场景下实现常识推理能力，现有的无

监督常识问答方法大多基于预训练语言模型给出的文本生成概率来实现 [166-167]。 

6.3.4.4. 任务影响 

问答系统是自然语言处理技术的综合应用，涵盖了语言理解、语义解析、信息检

索、复杂推理等多种技术领域。对问答系统的研究推动了各个子领域的发展，在

一定程度上，问答系统的任务需求指导了各个子领域的研究方向。此外，作为最近的一

个热门研究方向，问答系统可以作为一个基础模块用于其他任务，例如事实验证和

对话系统，通过将任务分解成多个子问题，可以直接利用问答系统来回答每个子

问题，进而完成整个任务。对社会而言，问答系统有很多实际的应用。我们常见的智

能语音助手、智能家居设备，可以按照我们的自然语言指令完成相应的操作；许多

搜索引擎除了检索功能外，还可以利用问答系统实现更精确的查询；面对大量文档，

例如参考资料或说明书，问答系统可以帮助我们从大量冗余的信息中快速找到我们

需要的内容。总的来说，在这个信息爆炸的时代，问答系统可以在很大程度上提升

我们整合、查找、使用信息的效率。 

6.3.4.5. 发展趋势 

在过去的几年中，大多数研究针对的都是比较简单的问题，很少涉及复杂推理，
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同时比较依赖标注数据。随着研究的不断推进，一个重要的趋势是更加重视解决真实场

景中存在的挑战，包括但不限于复杂推理和低资源场景。当前前沿的方向有：（1）

泛化性和鲁棒性。在实际应用场景中，用户输入的问题模式可能难以预测，当问题模式

较为新颖或者问题涉及新的领域时，模型需要仍然具有较好且稳定的表现。（2）低资源

问答系统构建 [168]。在许多真实场景中，构建大规模标注数据耗时耗力，甚至难以实

现，因此需要能够利用少量的任务资源高效地搭建问答系统。（3）构建具有复杂推理

能力的问答系统。许多实际问题需要模型基于逻辑推理、数值推理、常识推理等

能力去完成，如何实现这些能力、不同能力如何联合使用、推理模块的组合泛化与可

扩展性如何实现，这些都是亟待解决的问题。（4）问题的模糊性与答案的不确定性

[169]。许多现有数据集的问题形式都比较理想化，即问题清晰且答案确定，但在实际场

景中，由于用户可能对相关信息缺乏了解，输入的问题可能是模糊的、信息不完整的，

这时候需要模型能对多种可能性进行综合分析，或者通过交互式问答引导用户给出更

具体的信息。 

6.3.5. 表示与匹配 

6.3.5.1. 任务定义 

文本的表示（representation）和匹配（matching）是信息检索的核心概念，

旨在将文本数据转化为数字化表达（如：向量）并应用于信息检索任务中，常用的

表示模型包括独热表示、分布式表示等。在获得合适的文本表示之后，信息检索的

众多任务（如：搜索、推荐等）都可抽象为文本 任务，文本匹配的目标是从大量

的数据中自动提取出词语之间的语义关系，并应用匹配函数度量和输出匹配结

果。如何针对不同信息检索任务找到适合的表达方式并利用匹配模型进行解决，

已成为信息检索领域的热门研究课题。 

6.3.5.2. 任务目标 

信息检索中表示与匹配的目标为：构建单词、语句乃至文档级别的表示模型，实

现匹配模型与算法服务于不同的检索任务。例如，互联网搜索可归约为用户搜索查

询关键词与网页内容的相关性匹配问题，信息推荐可抽象为用户与物品的偏好匹配

问题。 
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6.3.5.3. 任务进展 

短文本匹配是近年来的研究重点，研究人员按已经进行了深入的探索并提出了一

系列的方法，根据语义特征提取方式的不同，短文本匹配模型可以分成三类，包括：

基于表示的模型、基于交互的模型和两者融合的模型。 

。基于表示的模型假设文本之间的相关性取决于输入文本

的各组成的意义。因此这类模型常包含复杂的结构表示文本，用相对简单的评价

函数产生文本之间的相关性分数。例如 DSSM(Deep Structured Semantic Model)[170]

用相同的方式表示两个输入文本，包括字母三元组（letter-trigram）映射和多层感知机

（MLP）转换，应用余弦相似度函数来评估两个文本表示之 间的相似度。

类似地，卷积神经网络和循环神经网络也被应用于匹配中的文本表示，相

关的模型包括 Arc-I[171]、CNTN[172]、CLSM[173]、LSTM-RNN[174]和 MV-LSTM[175]等。基

于交互的匹配模型假设文本相关性在关键在于两段输入文本之间的关系而非它

们各自的语义，直接从文本交互中不是从文本表征中学习往往会取得更好的效果。因

而此类模型常定义文本交互函数和复杂的评价函数分别用来抽象出文本之间

的交互关系和计算文本匹配分值，典型的模型包括 MatchPyramid[176], MatchSRNN[177]

等。混合模型结合了上述两类模型的优点，例如 DUET[9]使用松散的混合策略，即分

别使用一个基于表示的模型和一个基于交互的模型计算文本的匹配分值，再把它

们相结合作为最终匹配结果。近年来，注意力机制提供了一种更加紧凑的混合策略，例

如在 BERT[59]中，文本的表征通过文本之间的交互而获得，在经过若干次迭代后最终计

算得出算文本的匹配分值。 

- 。具体到搜索任务中，用户查询和文档的相关性匹

配是典型的非对称短查询-长文本匹配问题，由于短文本匹配模型大多基于对称性假

设，因而不能直接用于查询-文档匹配中。DRMM[178]利用直方图表示查询中的每个词

和文档中每个词的局部交互信号，使用前馈神经网络和门控网络输出查询和文档整体

相关性；K-NRM[179]用使用核池化层替代了 DRMM[180]中的直方图表示，是的模型能

够端到端地学习网络参数。近年来，基于大规模语料库的预训练模型 BERT[59]被广泛

应用查询-文档匹配任务，其使用堆叠的 transformer[180]模块直接对查询和文档进

行全局交互计算，取得了良好的效果；为解决 BERT[59]在实际检索中效率问题，

ColBERT[70]提出将查询和文档的编码表示部分放在离线阶段进行。 

。和短文本相比，长文档通常包含更加丰富复杂的语义和篇章信息，因

而长文档间的匹配更具挑战性，也逐渐受到了研究人员的关注。当前长文本匹配任务
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有两类代表性解决方案：层次化模型和局部交互模型。受到文档内容和形式通

常具有层次化结构的启发，层次化模型将长文档按照一定的层级进行划分，例如

SMASH[181]使用双向循环神经网络和注意力机制按照词、句子、段落到篇章的顺序对

长文档编码，CDA[182]进一步探索了文档间的注意力机制对长文档匹配的作用。局部

交互模型则假设长文档内部分内容的交互结果即可决定文档整体的匹配结果，例

如 CIG[183]利用 TextRank[184]提取长文档对的关键词，以关键词所在的句子作为结点，以

关键词是否在同一个句子中共现连边构建概念图(concept graph)，再使用图卷积神经

网络计算匹配分值，Match-Ignition[185]也采用了类似的方式，筛选出图上 PageRank[186]权

重最高的 k 个结点所对应的句子用以计算文档整体匹配分数。 

6.3.5.4. 任务影响 

匹配已成为信息检索中的一项关键技术，在搜索中，匹配函数常用来度量文档与

查询的相关性，在推荐中，匹配模型用来衡量用户对物品的偏好。基于人工或者自动标

记的数据，机器学习方法已被广泛应用于匹配函数的构建中，被称为“匹配学习”。近年

来，随着海量数据、强大计算资源的出现和先进深度学习技术的发展，学术界和工业界

致力于开发面向检索任务的深度语义匹配算法模型，得益于深度学习方法强大的

学习能力和对匹配模式的表示与泛化能力，深度语义匹配已成为信息检索领域中的

最先进和广泛应用的技术之一。与此同时，深度语义匹配方法的应用领域也不限于

信息检索，其可被抽象为一般的学习框架，广泛应用于自然语言处理和跨模态任务中，

如：语句复述、自然语言推理、机器阅读理解、跨模态检索等。 

6.3.5.5. 发展趋势 

随着信息的多源化和海量化发展，当前信息检索中表示与匹配研究的一大趋势

是向更广的应用领域过渡，包括由短文本匹配向长文档匹配过渡、由文本匹配向

跨模态和多模态数据匹配（如：使用文本检索图像）过渡。这一发展趋势需要寻找更

加精准有效的多模态数据表示方法和挖掘不同来源表示信息相关性的匹配模型，以

弥合各模态间的“异质性鸿沟”。面向垂直领域寻求能同时满足多种评价指标的匹配

模型是当前研究的另一大趋势，例如在保持高精度匹配的同时，保证模型的无偏性、

匹配结果的可解释性和公平性等。此外，为了构建更加鲁棒精准的匹配模型，近年

来研究者们开始从传统的统计预测过渡到因果推断，以应对信息检索日志数据中

存在的各类干扰因素，这一趋势使得因果纠偏与反事实学习技术成为提升表示与匹
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配的稳健性和非 IID 场景下泛化性的重要途径。 

6.3.6. 个性化检索 

6.3.6.1. 任务定义 

搜索是人们日常获取信息最常用的途径之一——用户主动输入查询，搜索引

擎返回与查询相匹配的搜索结果。然而，由于大部分搜索关键词本身就有多重含义，具

有不同兴趣爱好的用户在输入这些查询时所表达的查询意图也是不一样的。例如，查

询“Cherry Reviews”中的“Cherry”一词既可能指代“Cherry flower”（樱花），也有可能指代

“Cherry keyboard”（樱花牌键盘）。目前的搜索引擎通常不区分用户真实意图，将结果混

合在一起返回给用户，导致搜索结果列表难以准确地满足用户的信息需求。个性化

搜索为解决这一问题提供了有效的解决方案。针对每一个用户，个性化搜索通过分

析该用户的查询历史来挖掘他的兴趣爱好，建模用户画像，明确当前查询所表达的

个性化查询意图，最后基于用户画像和个性化查询意图来对候选文档进行重排序，返

回搜索结果。 

6.3.6.2. 任务目标 

个性化搜索的主要目标是对用户的知识背景、兴趣爱好、查询习惯、当前意图等

多方面的信息进行建模，并利用这些信息来消除或降低用户当前查询的歧义性，预测

用户查询的真实意图，基于真实意图对结果进行排序。最终目标是对于不同用户，

搜索引擎可以根据他们兴趣的不同返回满足其真实需要的个性化排序列表，从而提高用

户使用搜索引擎的满意度。 

和传统的搜索相比，个性化搜索引入了用户兴趣建模，用户获得的是匹配其兴趣爱

好的质量更优的排序结果。这一点在本质上和个性化推荐系统是类似的。但当相

比于个性化推荐系统，个性化搜索中引入了查询这一复杂因素，因此个性化搜索算法

和系统在设计上更为复杂。 

6.3.6.3. 任务进展 

传统的个性化搜索技术主要通过从用户查询日志中抽取有效特征来对用户

兴趣进行建模，例如利用用户点击行为、文档关键词、文档话题等特征来刻画用户兴

趣。然而，这些方法通常假设在某一时刻用户的兴趣是固定的，事实上，用户的兴趣
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是动态变化的，因此这些方法整体上还有很大改善空间。近些年来，随着深度学习的出

现，个性 

化搜索的进展主要可以归纳为以下几个阶段，如图 1 所示。 

。用户兴趣的动态性主要体现在两个方面。首先，用户的

兴趣会随着时间发生变化，近期的一些查询行为对于建模用户画像往往更加重要。其次，

用户的历史行为对于建模用户兴趣的价值会随着当前查询词的不同而改变。基于这些

想法，HRNN+QA 模型[187]被提出，基于深度学习自动捕捉用户兴趣的动态变化规

律。然而，该模型只考虑了用户行为的序列信息，却忽视了时间信息，PSTIE 模型[188]

首次显式地考虑了用户历史行为的时间间隔信息，更加细致地建模用户画像。 
 

 

图 1  个性化搜索任务进展 

然而，这些深度学习的方法通常会遇到数据稀疏性与数据噪声的问题。为了解

决这个问题，多种数据增强的算法被提出。PSGAN 模型 [189]提出利用生成对抗网络

挑选高质量的数据来训练模型，RPMN 模型 [190]提出使用记忆网络来挖掘用户潜

在的重新查找行为，从而捕捉细粒度的用户偏好。RLPer 模型 [191]提出强化学习框架，

通过追踪用户搜索过程来动态学习并实时调整用户兴趣。PSSL 模型 [38]提出使用自

监督学习进行数据增强，通过对比学习的框架学习高质量的数据表示。 

。上述基于用户画像的方法通过总结用户历史行为来实现个性化，

但他们并没有从本质上对当前歧义查询进行消歧，因此构建的用户画像仍然会

保留语义偏差。为了加强对查询的理解，KEPS 模型[192]融入知识库信息，通过关联

实体来强化对查询的语义理解。HTPS 模型 [193]借助上下文感知表示学习的方式来编

码历史，使用层次化 Transformer 结构对当前查询进行消歧。PEPS 模型 [194]为每个用户

训练了个性化的词嵌入表示，彻底抛弃用户画像，转变为个性化的语言模型。 

。除了上述算法的创新，越来越多可以辅助个性化搜索的外部信

息逐渐被利用起来。例如：FNPS 模型[37]提出利用社交网络信息强化个性化搜索，通
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过挖掘朋友的兴趣增强对当前用户兴趣的建模，在这种情况下，即使当前用户缺乏

有用的历史信息，也可以为其返回个性化的排序结果。USER 模型[195]融合个性化搜

索和推荐，借助用户的搜索数据与浏览数据捕捉更加全面的用户兴趣，同时强化

搜索与推荐的质量。 
 

6.3.6.4. 任务影响 

通过分析用户的兴趣爱好和个性化查询意图，个性化搜索能够为用户返回更准确

的搜索结果，更好地满足用户的信息需求。普通的搜索排序通常只关注查询和文

档在广义上的相关性，比如关键词匹配等。然而，在个性化搜索系统中，用户也是很核

心的一部分。在进行文档排序时，模型除了考虑文档和查询的相关性，还会同时关注用

户的兴趣偏好和个性化查询意图。因此，在个性化搜索系统中，不同的用户都能有个性

化的搜索结果，获得更好的搜索体验。 

6.3.6.5. 发展趋势 

随着深度学习的引入，近年来个性化搜索发展迅速。总的来说，发展趋势可以总

结为以下几点： 

用户画像由静态变为动态。在传统的个性化搜索中，用户的兴趣画像是静态的—

—仅仅由该用户的搜索历史集合决定，既没有考虑用户历史行为和兴趣爱好的时间

序列性和动态变化性，也和用户当前输入的查询无关。而近年来的模型更关注于

捕捉用户兴趣的动态变化以及根据用户当前输入的查询来动态建模相关的用

户画像。 

2.从精准的关键词匹配到平滑的查询意图匹配。搜索历史中出现过的相似查询

以及点击过的相关文档能为当前查询的个性化提供有效的辅助信息。传统的个

性化搜索工作主要通过精准的关键词匹配来挖掘重新查找行为，这样会忽略掉很多

意图相近但文本相差较大的查询，比如“Java Language”和“Python Program”。现有工

作则利用了深度神经网络表示学习的能力，充分挖掘语义和查询意图的相关性。 

3.从间接的用户画像到显式的查询消歧、查询表示。个性化搜索的根本目标

是消除查询的歧义，明确用户的查询意图。之前的工作倾向于创建用户画像来辅助个

性化排序。逐渐地，随着表示学习的发展，现有工作开始转向直接消除用户查询的歧

义，得到更准确的查询意图表示。 

个性化搜索仍然会不断向前发展，以下几个领域逐渐成为具有潜在价值的研究
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方向。  

（1）个性化搜索融合其他数据信息。其他有效信息逐渐被引入个性化搜索来提

升用户建模质量，比如用户在推荐系统中的行为、用户的社交网络、知识图谱、预

训练语言模型等。 

（2）个性化搜索带来的隐私保护问题。比如，个性化过程中可能涉及的隐私保护

问题，用户行为或数据有偏的问题等。 

（3）个性化搜索的关联任务。个性化搜索的模型可以应用到个性化对话、个性

化产品搜索、会话式搜索等相关任务上，也可以从类似任务中获取想法。 

（4）个人搜索。目前，个性化搜索主要停留于网页文档的搜索，进一步地，可以

拓展到个人搜索——为用户创造一个智能信息检索助手，满足用户对任意信息的搜索

需求。 

6.3.7. 量子信息检索 

6.3.7.1. 任务定义 

量子信息检索（QIR）指借助量子理论（Quantum Theory,QT)的数学框架来发展

信息检索（ Information Retrieval,IR）的基础理论与模型架构，以期达到接近人类认知

的信息处理水平 [196]。量子信息检索的研究可主要分为两个子领域：（1）基于量子理论

的表示和排序；（2）基于量子认知理论的用户交互。与量子计算的区别在于，量子信息

检索并不涉及物理层面的量子态计算。 

6.3.7.2. 任务目标 

信息检索的目标是查找与用户需求相关的信息。由于互联网在线信息的激增、

用户与系统交互的复杂程度提升，信息检索的理论与系统必须不断改进，以满足

用户更高的信息需求。从本质上，信息检索系统的任务可以简化为两个方面。一是

如何有效地表示和排序正在创建的各种非结构化信息，二是如何使系统更好地理

解用户的复杂信息需求和信息寻求行为。 

针对信息检索过程中经典理论无法解决的问题，量子信息检索的目标是通过

量子理论的数学框架优化信息检索的基础理论与建模技术，使其信息表示与交互

过程更加贴合用户认知。在信息表示与排序层面，借助量子理论的基本表示与数

学框架优化信息检索过程中的文本表示，旨在进一步实现文档和查询等信息对象的
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抽象化和语境化，充分捕获上下文语境信息的同时实现最优排序。在用户交互层

面，量子理论已成功应用于建模和预测非理性决策 [197]，并解释人类判断中的认知偏

差，量子信息检索期望借助于量子理论与人类认知的契合推动用户交互过程的智

能化发展。 

6.3.7.3. 任务进展 

量子信息检索的发展主要集中与量子理论启发的文本表示与排序、用户交互两

个子领域的研究。下面分别概述这两方面的研究进展： 

对查询、文档等信息检索元素进行量子

化表示，继而优化文档排序方法。（1）van Rijsbergen 开创性地提出将传统信息检索模

型(布尔模型、向量空间模型、概率检索模型 )统一在 Hilbert 向量空间中的量子力

学形式化框架中，并试图探索用户交互以及信息检索元素（文档、查询等）的形式

化描述[198]。该工作启发研究者们通过量子视角研究以用户为中心的检索模式，继而涌

现出许多量子信息检索的工作；（2）Sordoni 等人提出受量子力学的启发提出量子

语言模型(QLM)[199]。该工作在希尔伯特空间下提出经典概率的量子推广形式并将查询

和文档中的复合项表示为叠加事件。Zhang 等人对量子语言模型进行发展，提出基

于量子多体的语言建模 [200]、端到端的神经量子语言模型 [201]、张量空间语言模型

[202]等启发性的工作；（3）量子理论启发的排序研究分为基于量子概率和量子测量排序

原理。传统的概率排序原理假设“文档与信息需求的相关性不依赖于其他文档”，然

而这种假设并不符合实际检索需求，Zuccon 等人、Zhao 等人的工作分别用双缝实验

[203]、光子极化实验 [204]与检索过程进行类比，建模检索过程中文档之间的类量子

干涉现象。 

包括用户认知建模、查询扩展等，在建模用户动

态与上下文信息需求等方面获得阶段性进展。（1）基于量子干涉与投影测量，Jiang 等

人从概率相关性的角度分析了神经匹配模型的不足，推导出基于用户认知的检索

过程存在类量子干涉项，类量子干涉项用于建模检索过程中匹配单元之间的相互作

用所产生的额外证据[205]；（2）量子干涉理论被应用于解决查询扩展中存在的查询漂

移问题，Zhang 等人的工作提出基于用户历史信息建模隐式需求的量子干涉检索模型，

有效建模隐式信息（历史信息）与显式信息（查询）的关联[206]；（3）量子理论为经典框

架无法解释的次序效应提供全新的理论解释与建模视角。在 Wang 等人所进行的用户

实验中，当系统向用户展示一对文档进行查询，用户对文档的相关性判断受文档呈

现顺序的影响（即用户首先看到一个更相关的文档后，用户对下一个文档的相关
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性判断会降低） [207]，这为信息检索中的宏观类量子现象提供有力的实验证明。  

6.3.7.4. 任务影响 

量子信息检索领域的蓬勃发展对于相关领域产生重要影响：（1）对于计算机

领域，基于量子理论的信息检索研究提出了新颖的理论用于建模用户认知，进一

步提升了检索模型的有效性和实用性；（2）对于量子研究的交叉领域，量子信息检索

为进一步推动量子人工智能、量子机器学习的研究奠定了坚实的理论基础与研

究动机。 

6.3.7.5. 发展趋势 

目前，量子信息检索已经取得阶段性的进展，研究热度不断提升，未来的发展趋

势可能涉及以下三个方面：（1）理论层面：进一步探索量子理论与信息检索的内在联系，

研究酉演化、自旋、反对称性等性质与自然语言特性是否有合适的对应关系；（2）

算法层面：当前量子信息检索的研究成果均面向检索式任务，如何构建面向生成式任务

的量子信息检索算法是一项具有挑战的课题；（3）推广层面：当前的量子信息检索仅仅

局限于启发式研究，然而如何在量子模拟器等量子硬件环境中部署量子信息检索模

型是量子计算时代来临之际亟需研究的问题。 

6.3.8. 用户模型 

6.3.8.1. 任务定义 

用户使用包括搜索引擎、推荐系统在内信息检索系统的过程是一个人 -机

协同交互的过程。以使用网络搜索引擎完成搜索为例，用户会首先根据自身信息

需求，组织查询，提交到网络搜索引擎进行搜索。搜索引擎会根据用户查询，检索相关

文档，生成搜索结果页面返回给用户。然后，用户会浏览和检验搜索结果页面，选择

有用的结果进行点击。最后，用户会判断其信息需求是否得到满足，以及是否要进

行查询改写，提交新的查询开启下一轮搜索。在上述过程中，用户的查询、浏览、点

击等行为对完成搜索起到了重要的作用。若缺乏对用户行为和意图的分析、理解

和建模，搜索引擎将很难有效的帮助用户完成搜索。因此，近年来信息检索领域研究

的重点从传统的 “以系统为中心”的模式逐渐向“以用户为中心”或“以交互为中心”

发展。越来越多的研究者开始认识到用户的重要性，并逐渐将用户与信息检索的交
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互过程作为该领域中最重要的研究对象之一。他们希望通过分析用户与系统的

交互过程，更深入的理解用户的行为模式，进而指导信息检索系统的改进；或利用用

户交互数据，优化点击率预测、结果排序、性能评价、查询推荐等信息检索系统

关键任务的性能。 

在“以用户为中心”或“以交互为中心”的研究中，用户模型的设计、构建和应用

处于核心地位。广义上说，一切能够描述、刻画、解释、预测、模拟用户在使用信息

检索系统时行为的定性或定量的、具体或抽象的模型均属于用户模型的范畴。

而针对用户与系统交互过程中的某一类具体的行为，我们可以设计和构建相应

的用户模型。例如，我们可以针对用户在搜索结果页面上的浏览和点击行为构建

点击模型；针对用户的查询改写行为，构建查询预测模型；针对用户的阅读一条

搜索结果并做出相关性判断的行为，构建用户阅读行为模型和相关性判断模型；

以及面向搜索评价的需求，构建用户浏览模型和满意度模型。我们还可以整合多个

用户模型，对完整的用户-系统交互过程进行建模，模拟真实用户行为，对交互式信息

检索系统进行评价和优化。 

6.3.8.2. 任务目标 

信息检索领域用户模型相关研究的主要目标可以概括为以下三点： 

一是 ：通过构建用户模型，我们可以分析用户在与信息

检索系统交互时的行为模式和规律，加深我们对用户以及信息检索过程的理解，

进而回答一些信息检索乃至人工智能和认知科学领域内的本质性问题。 

二是 ：通过构建用户模型，尤其是定量的、可计算的用户

模型，尽可能准确的预测用户在不同的环境和条件下会做出的行为（例如：准确预测用

户查询改写行为，以提供查询推荐；预测用户面对搜索结果列表时的满意度，以评

价搜索系统）。 

三是 ：基于对用户行为模式的深入认识，指导信

息检索系统的改进（如：基于顺序检验和相关性独立假设，提出经典的概率排序原则

（Probability ranking principle, PRP））；或利用可计算的用户模型，从用户交互数据中挖

掘有用的信息，优化信息检索系统（如：利用点击模型，从点击数据中挖掘相关性反馈，

改进搜索结果排序）。 
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6.3.8.3. 任务进展 

针对上述三个研究目标，近年来用户模型研究的主要进展总结如下： 

首先，在加深对用户行为的认识方面，一系列基于用户行为分析和建模的工作，

对信息检索的一些本质性、关键性问题进行了卓有成效的探索。例如，通过使用

眼动仪记录用户在进行相关性判断时的阅读行为，来自清华大学的研究者提出了一个

面向相关性判断任务的阅读行为模型 [208]，并发现了人类在进行文档相关性判断

时所依赖的一系列启发式规则（Heuristic），从一个新的角度加深了我们对相关性

这一信息检索核心概念的认识[209]；通过使用功能性核磁共振成像技术（fMRI）分析

用户在进行搜索时大脑的活动，来自格拉斯哥大学的研究者发现在信息需求产生

时大脑活跃的区域与没有信息需求时活跃的区域存在明显差别 [210]，开辟了一条

从大脑和神经活动的层面探究搜索过程的研究路径 [211-213]；通过在用户模型和评价指

标间建立联系，一系列工作[214-218]系统性地分析了现有离线搜索评价指标背后隐含的假

设，共同为搜索评价指标的设计建立了一套较为完整的理论框架，并在该框架

下，通过扩展用户模型假设[218-219]及拟合用户模型参数[5,220-222]等方式，设计了一系列

能更准确的估计用户满意度的搜索评价指标。 

其次，在准确预测用户行为方面，伴随着深度学习技术的快速发展，研究者们开始

使用各类基于深度神经网络的用户模型，显著提升了用户模型在预测用户行为方面的

准确度。例如，在查询预测模型方面，来自蒙特利尔大学的研究者首先提出了一个基于

层次化循环神经网络的模型，相较于传统模型，大幅提升查询预测的准确率和查询推荐

的性能 [223]。后续的研究进一步将会话中的查询预测和结果排序建模为一个多任

务学习问题进行联合优化[224-227]，并采用 Transformer[226]、图神经网络[225]等新技术，

有效的提升了会话搜索中的查询推荐和搜索结果排序性能。在点击模型方面，来自阿

姆斯特丹大学的研究者首先提出了基于循环神经网络的神经点击模型（Neural 

Click Model）[228]。由于神经网络模型具有较强的通用性（可以方便的使用不同输

入作为特征），后续研究进一步将搜索结果页面上的多模态信息 [229]和搜索环境中丰

富的上下文信息 [230-231]引入神经点击模型的构建中，进一步提升了点击预测性能。 

最后，在指导和支持系统的改进和优化方面，信息检索系统的应用场景不断

扩展、系统本身的迭代更新、和用户 -系统交互范式的演进会使得已有的用户模

型不再适用，因此，研究者需要针对新场景、新系统设计和构建新的用户模型，进而

指导和支持新系统的改进和优化。例如，针对移动搜索、图片搜索、购物搜索等新场景，

来自清华大学的研究者分别设计了考虑结果异质性和点击必要性的移动搜索点
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击模型 [232-233]，和适用于图片搜索、购物搜索等二维网格界面的点击模型 [234]和搜索

评价指标 [235]。针对探索式搜索、会话式搜索等新的交互范式，研究者开始尝试构建

会话级别的用户模型和评价指标[219-220,236]。进一步的，包括 UIUC 的 Cheng-Xiang Zhai

教授在内的一批研究者提出采用模拟生成用户行为（users imulation）的方式对交

互式信息检索系统进行统一的评价与优化 [229,237-240]。  

6.3.8.4. 任务影响 

信息检索领域用户模型方面的一系列研究对整个领域的发展产生了重要的

影响。具体来说，在研究方法层面，越来越多的研究者开始重视用户在信息检索过

程中起到的作用，开始将用户与系统的交互过程作为一个重要的研究对象。同时，

通过分析用户行为，构建用户模型，进而指导和支持系统的改进已经成为信息检索

领域内的一个新的研究范式[241-242]，得到了较为广泛的应用。 

在具体应用层面，基于用户模型设计的各种评价指标和包括用户模拟在

内的评价方法被广泛的应用于对各类信息检索系统性能的评价；点击模型成

为获取大规模相关性标注数据的重要方法，有效的支撑基于深度神经网络的

检索模型（NeuralIR）的训练[243-244]，同时其对位置偏执的建模方式，也是无偏排序学

习（Unbiased Learning to Rank）[245-246]和在线排序学习（Online Learning to Rank）[243-244,247-

250]等新型研究领域的基础。  

6.3.8.5. 发展趋势 

最后，我们对信息检索领域用户模型相关的研究的发展趋势做出展望。首先，如前

文所述，由于信息检索是个用户与检索系统协同交互的过程，对信息检索系统的改进

离不开对用户的分析和建模，同时系统演进会反过来影响用户行为的模式。因

此，随着短视频、信息流等系统的广泛使用，以及未 来 对 话 式 搜 索 和 推 荐

（conversational search and recommendation）出现，我们需要在未来工作中对用户如

何与这些系统进行交互进行分析，进而构建适用于这些场景的用户模型。 

同时，人类的认知和决策过程是非常复杂的，我们还远不能说现有的用户模

型能够较为精确和完整的刻画和模拟人类用户实际的认知和行为过程。因此，

在未来工作中，我们需要结合新的研究方法，进一步探究用户行为背后的原理和机制，

以改进现有用户模型。例如，基于人工智能、博弈论和行为经济学领域相关方法，将

用户视为一个具有有限理性的智能体，建模其在搜索和推荐场景下的策略性行为
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（strategic  behavior）；基于认知科学的研究范式，使用眼动仪、脑机接口等设备，收集

用户在使用信息检索系统时的信号，进而对用户的认知与决策过程进行更深入的

分析，探究其行为背后的原理与机制。 

6.3.9. 用户交互 

6.3.9.1. 任务定义 

随着信息检索领域研究的重点从“以系统为中心”的模式转向“以用户为中心”

的发展，信息检索研究越来越关注用户交互行为和用户的认知。目前绝大多数检索

系统都记录用户与系统的交互行为，以分析用户使用信息检索系统的行为和偏好，

以及用户对信息检索结果和检索系统的满意程度等。最广受关注的搜索交互行为是

用户的查询式构建行为和搜索结果的点击和选择行为，但是随着人机交互技术和智能

搜索技术的快速发展，信息检索系统已经不局限于支持用户单个查询式请求的

功能，而是逐渐发展成为更全面地支持用户完成工作生活中的各类任务的信息系

统和智能助手，因此用户与检索系统的交互行为也更加丰富多样，对用户交互行为的

分析也需要多维度多层次展开。 

6.3.9.2. 任务目标 

信息检索领域对于用户交互行为的相关研究主要目标可以概括为以下三点： 

一是加深对用户搜索交互行为与认知过程的理解：用户使用信息检索系统的

目的是为了满足自己的信息需求，完成相应的任务，所以信息检索系统的设计和优化

也应该建立在对用户搜索中的交互行为和及其认知过程的分析基础上。只有全面了

解和理解用户的需求和认知特征，才能设计出高效、满意的信息检索系统。 

二是利用交互行为构建更优的隐性相关反馈模型：信息检索领域对用户交互

行为的关注还源于隐性相关反馈技术，即通过对用户与检索系统的交互行为的记

录和分析，构建相关性预测模型、用户特征模型和搜索情境模型等，并基于此实

现搜索结果的个性化和情境化。 

三是提出更符合用户行为与认知的检索评价指标：信息检索系统的评估不应

只注重系统的准确性和效率，还应该充分考虑用户信息搜索的行为特征、最终目

标，以及用户对信息检索系统的评价维度，提出能够符合用户行为与认知特征的检

索评价指标。 
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6.3.9.3. 任务进展 

针对上述三个研究目标，近年来用户模型研究的主要进展总结如下： 

首先，对用户搜索交互行为的理解应基于任务完成的全流程的视角，而不能局限于

单个查询式请求。如研究人员依据 Marchionini 的信息搜寻过程模型[251]，将交互行为

分为四种类型：计划和理解任务的行为、需求表达的行为、筛选和评估搜索结果的

行为、信息使用和任务完成行为。这四种行为也是信息搜索过程的不同阶段，用户

在完成任务的过程中这些行为会重复出现且不断迭代，直至任务完成。其中我们

经常分析的查询式构建行为属于用户需求表达的行为，除此之外，用户浏览和选择

系统推荐的查询式、使用系统的高级搜索和分面搜索中的筛选功能等行为也

都属于用户需求表达的行为范畴。搜索结果的点击和选择属于筛选和评估搜索

结果的行为，除此之外，用户在搜索过程中也会将相似或相关的多个信息项进行

比较和区分，或将重要的信息内容记录或存储下来。最近几年在“搜索即学习”的视角下，

学者开始广泛关注支持用户完成学习型任务时的多种交互行为，如学习行为、记

录行为等，改进和设计相应的搜索系统功能以支持用户完成学习型任务。  

除了分析单个的交互行为，根据研究的需要，学者也尝试将一系列的交互行为组

成模块，采用滑动时间窗口建模等方法 [252]对交互行为序列展开分析。信息行为领域

的[253]曾提出，用户的搜索交互行为可以按照从低到高的层次将其分成：动作（move）、

战术（tactic）、战略（strategem）和策略（strategy）四个层次。其中动作是指单个可

以观测或识别出的动作或想法，如输入一个检索式或单次点击；战术是指为了完成某

个子（小）目标而进行的一系列的动作，如搜索路径（ search trails,如 [254]）或查

询式区间行为（query interval interactions,如[255-256]）；战略指的是为了完成更大的目标

而进行的一系列战术，可能是一个搜索会话（session）；策略指的是为了完成整个搜索

任务而进行的一系列动作、战术和战略，可能包含若干个搜索会话。对于搜索策略

的研究可以使我们从整体上理解用户对整个搜索进程中的情绪、认知和行为

的变化特征和对系统的评估方式，进而改进对检索系统的评估 [218]。随着检索系统的智

能化和多元化发展，用户的交互行为也会变得越来越多样化和碎片化，针对交互行为

的分析也面临着更多的挑战。因此从低到高的多层次的分析有助于我们更加有

条理地分析和理解用户的搜索交互行为，进而优化和改进检索系统[257]。  

其次，信息检索领域对用户交互行为的分析主要应用在隐性相关反馈技术，即通过

对用户与检索系统的交互行为的观察和分析，构建相关性预测模型、用户特征模型和搜

索情境模型等，并基于此实现搜索结果的个性化和情境化。学者将可作为隐性相

关反馈的交互行为按照不同的维度进行分类。如根据搜索阶段可分成：当前搜索前
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的交互、当前搜索结果页面上的交互、具体内容页面上的交互、搜索后的信息使用

等四个阶段；从信号类型可以分成：关注度、行为、内容三个方面。在这些行为中，

点击（click through）、页面停留时间（dwell time）、光标活动行为（cursor movements）

等广受关注[258-260]。但很多研究也证实，在基于这些交互行为构建相关反馈模型时，应

结合情境因素，尤其是搜索任务类型等，能够有效地提升模型的准确度和搜索效果[261]。

最近几年，随着搜索引擎的普及和认知科学研究工具的快速发展，更多具体的交互行

为得以观察和记录，如触屏行为、脑电波、眼动行为、情绪识别、皮电刺激反应等，也

都可以作为隐性相关反馈或用户建模的依据 [262-264]。研究人员除了依据这些交互

行为进行相关反馈和用户建模，也尝试根据这些交互行为评估检索系统的用户满意

度、沉浸感、焦虑及困难程度等。[265]指出，在使用交互行为作为检索系统评估指标时，

一定要结合用户所处的情境，具体情况具体分析，切不可仅根据单个行为的数量和

频次直接判断用户对系统的满意度。如较多的检索式或较长的搜索时间可能意

味着用户查找和获取信息遇到了困难，但在有些情况下也可能是用户沉浸感和

兴趣高的表现。 

最后，学者对用户交互行为的分析促进了对现有的信息检索系统评价指标的反思，

并在研究中逐步结合用户的成本-收益、有限理性、情感、认知偏见、系统偏差对用户

评价系统的影响等，并提出了许多新的系统评估指标 [215-216,220,266]。这些融入了用户

认知和行为特征的评价指标的提出，使得对信息检索系统的评价越来越接近真实

用户的评价，也从一定程度上反映了检索系统对用户需求满足和任务支持。 

6.3.9.4. 任务影响 

近些年，对交互行为的研究对推进整个信息检索领域的发展起到了关键的作用，

推荐系统、对话系统、问答系统、个性化检索、检索评价等多个子领域的发展都离不

开对用户的需求、认知、情感和行为的分析。从研究范式而言，将田野观察和访谈、

用户实验等用户行为的研究方法引入信息检索研究领域，通过分析用户交互行为，

构建用户模型，进而改进和优化信息检索系统的研究范式流行起来。这也使得信息

检索系统更有人情味，在人们的日常工作和学习中发挥更大的作用。  

从社会发展的而言，建立在用户交互行为分析基础上的信息检索系统提升

了个体用户的信息搜索和获取的满意度，智能技术和多场景下的信息系统的开

发设计，也促进和保障了整个社会有效获取信息资源。 
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6.3.9.5. 发展趋势 

虽然近些年在用户交互行为方面加大了重视的程度，也取得了长足的进展。

但是仍存在诸多问题有待解决，也为未来的交互行为研究在信息检索设计和优化提出了

新的挑战。首先，当前的信息检索系统对于用户的计划和理解任务行为、信息的

使用和任务完成的行为还没有较充分的支持。如何让检索系统在未来人们工作和

生活中发挥更大的作用是我们的目标。最近几年有不少学者的关注到了检索系

统对用户任务层面的支持，这也将是未来一段时间的研究重点。 

其次，对用户交互行为的分析也不能单纯地停留在单个行为的层面，要结合用户的

认知和情感等多维度综合分析。这样有助于我们更全面、更真实地了解用户的信息需

求及其当前所处的情境，也能够在结合交互行为评估信息检索系统或构建个性

化检索、情境化检索的模型时更加充分和有效。 

最后，随着智能技术和新的交互技术、交互模式的出现，用户与系统的交互行为也

会越来越丰富多样。我们需要在未来研究中进一步探索用户与智能检索技术的交

互行为和认知体验，设计能够让用户更智慧、更高效、更快乐的检索系统。 

我们有理由认为未来的搜索无处不在，它不仅能够帮助人们获取信息，更能够帮助

用户完成工作和生活中的各类任务。因此未来的搜索系统应结合用户情境和需求

的分析，提供更加丰富的功能，从全流程支持用户完成任务；允许用户依据自己的兴

趣随意浏览，获得知识的同时收获快乐。随着未来搜索系统的智能化和多场景化发展，

用户可以在任何场景下通过多种渠道和方式与信息检索系统交互（如语音助手、

增强现实技术、可视化系统等）。最后，检索系统也应考虑到技术的公平和不同群体，

尤其是弱势群体（如儿童、弱视、残障等人群）的信息搜寻与获取的可能性和公平性。 
 

6.3.10. 检索评价 

6.3.10.1. 任务定义 

信息检索评价是指采用科学的评价方法、依据合理的评价指标对检索系

统的各方面表现进行客观评价，从而帮助研究和开发人员进一步完善检索系统的过

程。对检索系统的评价总体上包括多个维度，如检索的 Effectiveness 、检索

的 Efficiency 、检索系统的 Usability 。其中，检索效果主要考虑检索系统

返回的结果是否能够满足用户信息需求，帮助用户完成检索任务；检索效率主要考虑检

索过程的时间、空间等资源的开销以及系统的响应速度等；检索系统可用性主要考虑
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检索系统用户界面的友好度、易用性等，用户是否能够容易地学习如何使用检索

系统。由于信息检索的核心任务是帮助用户获取满足他们需求的信息，因此，对

于检索效果的评价一直以来都是信息检索评价领域研究的重点。 

6.3.10.2. 任务目标 

总的来说，信息检索评价的主要目标是评价检索系统能够在多大程度上帮

助用户满足信息需求，为检索系统的改进提供指导，进而缩小系统表现和用户需求之

间的差距，提升用户满意度。为了达成这一目标，我们在评价时需要选择科学的评

价方法，设计合理的评价指标，这也是信息检索评价领域面临的关键科学问题和关

注的重点研究内容。 

6.3.10.3. 任务进展 

信息检索的评价方法主要分为离线（Offline）评价和在线（Online）评价。离线

评价历史悠久，源于 Cranfield 评价范式，通常是使用一套可复用的评测集合来评价

不同检索系统在评测集合上的表现差异。评测集合包括三部分：文档集合（也被称

为语料库）、信息需求集合（通常由一些具有代表性的查询构成）、以及相关性标注

集合（衡量文档与查询的相关性匹配程度）。除了评测集合，选择有效的评价指标也

是离线评价的关键一环，评价指标反映的正是检索系统在给定的文档集合和信

息需求集合上检索返回的结果相关性的整体表现。当前的研究主要也是围绕评

测集合的构建以及评价指标的设计开展，例如： 

1）相关性（Relevance）一直都是信息检索的核心概念之一，相应地，查询-文档

对的相关性标注是评测集合的重要组成。近年来，随着研究者们开始对相关性这一概念

进行重新思考，围绕评测集合中相关性标注的研究也受到了广泛关注。有学者聚焦于

相关性的标注方式：Maddalena 等人 [267]将心理物理学中的量值估计（Magnitude 

Estimation）方法用于文档的相关性标注；而 Roitero 等人 [268]则是尝试了一种细粒度

的百级标注方法（S100），兼顾了相关性标注的灵活性与鲁棒性。也有学者关注不同

标注模式下相关性标注集合的质量差异：Chu 等人 [269]基于信息熵的概念，提出了

成对判别力（Pairwise Discriminative Power）这一指标来衡量相关性标注集合在区分

不同检索系统时的判别能力。  

2）评价指标（Evaluation Metric）是离线评价方法对不同检索系统在评测集合上

表现优劣的直观反馈。由于用户这一角色受到越来越多的关注，过去几年，基于用户
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模型的评价指标也成为研究的一大热点：如 Azzopardi 等人[270]和 Zhang 等人[219]分别将

信息觅食理论中的边际收益准则和认知心理学中的近因效应引入用户模型的

构建中，设计了新的评价指标。 

与离线评价不同，在线评价通常不是基于静态的评测集合进行评价，而是在实

际生产环境中依据用户使用检索系统时的反馈信息来比较不同系统之间的表现

差异。通常，这种反馈信息是隐式（Implicit）的，如点击、查询改写、停留时长等交互

行为。在线评价方法通常被认为更适用于工业界，因为学术界往往缺乏实际生

产环境和大规模的真实用户。目前，有一些成熟的在线评价方法被大公司广泛应

用，如 A/B 测试（A/Btest）和混排（Interleaving）实验，对于系统的迭代更新起到了

重要的推动作用。同时，在线评价最近的许多研究也是由工业应用的需求所驱动的，

例如：由于 A/B 测试往往耗时耗钱，且存在损害用户体验的风险，基于用户历史

日志和因果推断的反事实评价（Counterfactual Evaluation，也被称为离线 A/B测试）

成为当前的一大研究热点。  

6.3.10.4. 任务影响 

信息检索评价一直都是信息检索领域研究的核心问题之一。信息检索领域

最高荣誉 Salton 奖的获得者 TefkoSaracevic 就曾指出：“在信息检索的研究和发展中，

评价始终是一支主要的力量，它是如此的重要，以至于对系统的新设计及其评价是

合二为一的。”[271]当前，信息检索的产品形态及其应用场景相较于传统的搜索引擎

都发生了巨大的改变，与之相应的信息检索评价技术也亟需发展。围绕信息检索

的新变化构建新的评价体系，将会成为推动信息检索领域持续发展的重要动力。 

6.3.10.5. 发展趋势 

从整体的发展趋势来看，近年来，用户这一角色在信息检索评价中受到的关注

越来越多。围绕用户在评价中所发挥的作用，以下问题已经或即将成为接下来信

息检索评价研究的重点方向： 

1）随着交互式检索的发展，如何对多轮的、会话级的人机交互检索过程进行评

价，是当前信息检索评价领域面临的重要挑战； 

2）随着认知科学研究工具的进步，更好地理解用户的检索认知过程以对用户进

行建模，并将模拟用户应用于评价，将会成为连接离线与在线评价的桥梁； 

3）随着用户个性化技术在检索产品的普遍应用，如何对个性化检索进行评价，如
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何平衡短期和长期的评价指标等，将成为信息检索评价面临的新课题。 

6.4. 领域产业发展现状及趋势 

6.4.1. 信息检索相关产业概述 

信息检索相关技术一直以来在产业界有着广泛的应用。早期信息检索技术，随着

雅虎、谷歌和百度等通用搜索引擎的兴起，为用户提供了在海量搜索中查询相关

网络内容的业务。近年来，由于互联网用户能够访问的信息资源规模的快速增长，

以及信息资源平台之间相对隔离的现状，传统的通用搜索引擎已经逐渐不能满足用户

的信息获取需求。近年来，各类垂直信息资源平台纷纷推出独立的搜索或推荐系统

（如微信搜一搜、头条搜索以及各类电子商务搜索与推荐平台等）以便利用户的

信息访问。同时，推荐系统、问答和对话系统、用户模型和交互模型等相关技术研究

路线的快速发展为新的产品和业务落地提供了基础和条件，大量新的信息检索相关

业务在传统的通用搜索引擎基础上得到了快速发展，一系列相关的新型产业也在

传统搜索引擎以外获得了落地应用。接下来将从信息检索产业分类、信息检索产业

现状、和未来发展趋势 3 个方面简要阐述当前信息检索产业状况。  

6.4.2. 信息检索产业分类 

按照目前信息检索产业相关的服务内容和服务对象，可以将信息检索涉及的

工业界应用分为 4 类主要范畴：网络搜索引擎、电子商务、社交网络和社交媒体、和

其他相关产业应用。 

6.4.2.1. 网络搜索引擎 

网络搜索引擎是传统信息检索领域的直接落地应用，即根据用户的输入检索

词为用户提供信息检索服务。在原有传统信息检索引擎的基础上，随着自然语言处

理技术和深度学习技术的发展近年来在业务领域获得了新的发展。一方面，传统通

用搜索引擎，诸如谷歌、Bing、百度和搜狗等仍然为广大用户提供了传统的搜索业务，

同时由于信息平台的相对隔离现状，垂直搜索引擎在各个具体领域内得到了快速的发

展和应用。 
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6.4.2.2. 电子商务 

近年来，随着用户数量的不断增加，电子商务服务日益成为互联网服务中的最重

要产业之一。电子商务应用按照交易对象不同，可以分为企业-消费者（B2C）、企

业-企业（B2B）、消费者-消费者（C2C）和企业-政府（B2G）四种模式。电子商务应用

的核心业务即电商检索和电商推荐服务，同时智能问答和对话系统也在电商服

务中发挥了重要作用。  

6.4.2.3. 社交网络与社交媒体 

社交网络和社交媒体通过构建线上社交关系将人和信息进行了重构和连

接。社交网络和社交媒体在 2010 年前后随着脸书、推特、微博和微信的发展，近

年来，社交网络和社交媒体也开始发生变化，一方面用户数量的快速增加让多样化用户

行为下的业务模式更加多元，同时多模态结合下的自媒体和视频短媒体，诸如抖音、快

手等应用也获得了快速发展。 

6.4.2.4. 其他相关产业应用  

诸如医疗大数据、金融科技、智慧司法、物理网等相关产业近年来发展迅速，

随着数据和用户规模的迅速增长，在信息检索领域技术的推动下，出现了一系列的相

关应用业务。 
 

6.4.2.5. 信息检索产业现状 

6.4.2.5.1. 网络搜索引擎 

传统的检索技术关注于用户相关查询词与网络文档的匹配和排序问题。随着信息

检索技术的发展，相关业务也在发生着变化，在满足用户传统的信息获取需求的同时，

用户在搜索引擎中的异构和会话检索行为已经被应用于用户画像和意图预测，从而优

化检索效果；同时基于深度学习技术和强化学习技术的在线排序优化技术、个性化检

索技术也正在多个通用搜索引擎中得到广泛的应用。近年来，预训练技术在工业界已经

获得了广泛的应用和发展。基于预训练的匹配模型和检索模型也正在被应用于百度等

搜索引擎的搜索和排序的优化中，基于 BERT、GPT-2/3、ERNIE 等预训练模型下的排序

或者检索模型在线上系统中获得了显著性的效果提升。除此以外，面向用户排序公平性
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的相关排序优化算法也正在被微软、谷歌、百度等公司应用在其排序系统中；同时，

除传统的通用搜索引擎以外，诸如今日头条等其他领域企业也开始涉足网络搜索

业务并获得了巨大的发展。 

推荐系统在越来越多的网络搜索引擎中的信息过滤相关业务场景中也发挥着的

巨大的作用，在推荐系统技术的支撑下诸如百度 Feed 流等根据用户兴趣实时推送信

息等业务场景近年来得到了长足发展。 

6.4.2.5.2. 电子商务 

近年来，个性化检索和推荐系统在电子商务产业界获得了极为广泛的应用。电

子商务相关产业的核心问题集中分布于电子商务检索和电子商务推荐过程中。电子商

务检索作为垂直细分领域的商品检索系统，与传统的网络检索系统相比，存在如何解

决用户检索词和候选商品语义鸿沟以及用户画像等问题，同时在保证性能的前提下

需要在海量在架商品查询中保证系统的实时反馈效率。电子商务推荐则在不同推荐

位根据用户画像实时为用户推荐相关商品。与传统推荐系统相比，电子商务推荐系

统往往被分为 2 阶段流程：召回优化和排序优化。前者根据用户兴趣从海量商品中

获得召回子集，后者则利用多个排序模型针对第一阶段的结果进行重排序。亚马

逊、阿里巴巴、京东、拼多多、美团等相关工业界研发人员在这两个相关任务上进

行了大量的实践和探索，取得了一系列的显著的研发成果。随着深度学习技术和知

识图谱的发展，传统基于 GBDT等算法的召回优化和排序优化策略也在发生着变化。

在电商推荐过程中的领域知识，诸如商品的关系、品牌、店铺、类别等信息，特别是

商品互补和可替代关系的识别，作为电商知识图谱的典型应用，在商品召回领域得到了

大量关注。个性化推荐技术和强化学习的推荐算法在阿里巴巴、京东等电商平台上落

地后，显著性的提升了电商服务的各项指标。在自然语言处理技术和多媒体技术的支

撑下，近年来，智能客服也在电商领域发挥了越来越重要的作用，从而节约了大量

的人力成本并提升了用户购物效率。 

6.4.2.5.3. 社交网络和社交媒体 

社交网络和社交媒体在 2010 年前后随着脸书、推特、微博和微信的推出得

到了巨大的发展并吸引了越来越多的用户。社交网络和社交媒体已经日益成为了大

部分人生活必不可少的一部分。近年来，在异构图模型、信息扩展和推荐系统相关应

用在社交网络和社交媒体各个平台上得到了应用。从传统社交媒体上基于关注 /被关



 

150 

 

注关系发展来的简单的协同过滤推荐方法发展成基于用户画像和用户多维度兴趣的个

性化社交媒体和社交网络推荐服务。同时面向垂直领域，领域知识的引入让诸如微博

和微信等平台上的检索功能更加强大。随着移动互联网和诸如 5G 技术的发展，多

媒体媒体，诸如抖音和快手等平台，得到了快速的发展并获得了海量的用户群体。其平

台上包含的大量多模态和跨模态信息处理也需要多媒体检索相关技术发挥作用。基于

哈希算法的多媒体检索技术上近年来得到了广泛的应用，并取得了显著性的效果。 

6.4.2.5.4. 其他产业应用  

信息检索技术也在其他相关产业，例如医疗大数据、在线广告、金融科技

（Fintech）、智慧司法和物联网等领域获得了越来越多的关注和应用落地。中国的医疗

健康产业近年来随着相关政策性文件的推出，获得了巨大的变革和发展。其中医疗检

索、医疗问答和公共卫生智能监测等业务和应用近年来得到了长足的进展。金融科技

中涉及到了基于海量信息的检索和匹配问题，同时面向金融的各类预测问题也与

信息检索相关技术高度相关。智慧司法中的智能法务，例如合同内容理解和合同要素

抽取、司法摘要、类案检索以及自动判决预测等任务也吸引了业界关注和多项落地示

范应用。移动物联网的发展为连接虚拟和现实世界提供了“万物互联”的场景，信息检

索技术也开始在相关产业的领域发挥作用。 

6.4.3. 未来发展趋势 

随着超大规模预训练模型在语义理解上所展示良好效果，考虑到工业界大运

算量和海量用户数据的前提下，未来信息检索产业会更加依赖大规模预训练语言模型

在检索相关业务上获得更好的效果。同时，多模态的数据内容也为未来的产业发展

提供了大量的素材和条件，近年来多模态跨模态等应用开始在相关产品上获得应用和

落地，在此基础上的统一化的信息获取工具（如对话式搜索系统和智能信息助手

等）将提供与传统检索和推荐方法不一样的新型信息检索业务服务。 

6.5. 总结与展望 

以上，我们对信息检索领域近期的热点技术进行了概要性的综述，并对学术界

和产业界未来一段时间可能的发展趋势做了展望。需要指出的是，我们所进行的

综述与展望仅是基于已有趋势的剖析，其目的也是为信息检索研究领域的学者提供参

考，而不是对未来技术的“预测”。 
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2004 年，信息检索领域的顶尖学者们首次组织了国际信息检索研究战略研讨会

（Strategic Workshop on Information Retrieval in Lorne3，SWIRL），研讨会根据信息检

索领域技术发展的情况不定期召开，目前共召开过三届（2004，2012，2018）。第三届研

讨会上，学者们组织对以往研讨会未能成功预测的技术趋势（What do you think previous 

SWIRL attendees did not predict about the future of Information Retrieval）进行了投票，

基于深度神经网络的检索方法（NeuralIR）和机器学习在检索中的普遍应用（ML 

Domination）高居票数前两位。这说明，对技术发展趋势的误判是常态，准确预知趋势

才是偶然。事实上，由于信息检索技术本身的发展方兴未艾，互联网搜索引擎、推荐系

统、电子商务平台等密集应用信息检索技术的产品形态进化更是一日千里，任何

这种形式的“预测”是不负责任也很难准确的。 

尽管对于技术发展趋势的预测是十分困难的任务，但对于信息检索研究力量

的变化预测则相对容易。近年来，来自中国的研究学者越来越成为国际信息检索领域

的骨干组成力量。自 2018 年开始至今，信息检索领域旗舰国际会议 SIGIR 中来自

中国的长文投稿量和录用量均超过美国跃居全球各国首位。近年来，中国学者在

信息检索领域各重要学术会议（如 SIGIR，WSDM，CIKM，theWebConf）和学术期刊

（如 ACMTOIS，IRJ，FnTIR）中开始承担包括大会主席、程序委员会主席、主

编在内的主要职务。SIGIR 会议继 2011 年以后于 2020 年再次在国内召开，清华大

学张敏副教授成为 ACMSIGIR 执行委员会首位来自中国的成员，ACMSIGIR 首个国

内分支机构 Beijing Chapter 成立，这些在信息检索发展历史上具有重要意义的事件都

反映了学术界与产业界 “中国力量 ”的崛起。 

面向未来，一方面，作为国际信息检索领域日益崛起的主要力量，我们需要承担起

更多的引领性责任，在关系信息检索技术发展的关键核心性问题上、在学术共同体

制定话题的过程中发出中国声音、作出中国贡献；另一方面，我们更需要秉持“四个

面向”的科技创新方向，引导全球力量对中文环境下的挑战性问题开展研究，推动信息

检索前沿技术在关系国民经济发展、公共安全等在内的战略核心领域更好应用。

在这个过程中，中文信息学会信息检索专委会作为国内信息检索学者主要的学术

社区必将发挥更加重要的作用。 
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第七章  语音信号技术研究进展、现状及趋势 

7.1. 研究背景与意义 

语音信号形简意丰，“形简”指形式简单为一维信号，“意丰”指信息丰富，包含很

多信息。语音信号处理（Speech Signal Processing）是一门多学科的综合技术，主要

包括语音识别、声纹识别、语音情感识别、语音会话理解、语音合成和转换等。从信号

处理的角度看，语音信号的解码问题可以统称为“识别问题”。语音识别的目的是解码

出语音信号中的发音内容信息，即要表达的句子。这些句子中，既包括语法和语义的约

束，也包含大量的知识、经验、文化、习俗等背景。发音人通过发音器官的动作，将句

子单元顺序编码在声门产生的载波信号中，形成形式简单但表义丰富的语音信号。特别

重要的是，这一编码过程不仅编码了要表达的句子，同时编码了重音、语调、身体状况、

背景环境等各种信息，因此语音信号具有极高的复杂度。语音识别是这一编码过程的逆

过程，即将句子单元从语音信号中顺序提取出来。基于发音过程的随机性以及语义本身

的复杂性，语音识别需要处理多种来源的不确定性，并引入各个层次的知识进行约束，

以完成从一个高熵信号中提取出目标语句的任务。而语音信号的编码问题，可以统称为

“合成问题”。语音合成又称文语转换，旨在实现将输入文本转换为流畅自然的输出语

音，是实现智能人机语音交互的关键技术。当前的主流语音合成技术使用基于神经网络

的序列到序列模型，已经可以端到端地生成较高自然度的语音。 

 

语音信号中所含信息的分层表示 
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语音的信号的形成（产生），对应合成过程 

 

语音信号的分解（分析），对应识别过程 

本报告主要围绕语音信号的“识别”和“合成”两大维度，从研究背景与意义、领

域发展现状与关键科学问题，领域关键技术进展及趋势，领域产业发展现状及趋势、总

结及展望进行详细综述。 

 

7.1.1. 语音识别 

会话(Conversation)是人类最基本的信息交互方式。从传统的面对面自然会话发展

到目前互联网环境下通过键盘输入形成的网络会话(Internet Relay Conversation, 

IRC)，人们的会话交流方式发生了翻天覆地的变化，期间积累的各种类型的会话数据也

在成倍增长。根据记录设备的不同，这些会话数据可以包括语音、文本，甚至图像、视

频等多模态信息。其中不同会话者与话语消息之间多方(multi-party)和多轮(multi-

turn)复杂多通道交互流程，与以单模态单通道的文本数据为基础的独白(monolog)语篇

描述结构有着本质的区别。如何从这些复杂的多模态多通道会话数据中挖掘出有用的知

识，对会话理解技术研发提出了新的挑战。 



 

171 

 

7.1.2. 声纹识别 

随着互联网的高速发展，远程身份认证成为各种网络应用的必备需求。传统的身份

认证方式，如密码，安全问题，U 盾等，存在容易遗忘、容易丢失的问题。近年来，随

着生物识别技术的发展，基于生物识别的认证技术逐渐成为新型远程身份认证方式而进

入大众的生活，而其中声纹识别（也即说话人识别）是一种非常特殊的生物特征。 

与人脸、指纹等不同，语音信号具有交互性、便捷性、变化性和丰富性的特点。交

互性是指语音是可双向传递，既可接收信息，又可发出信息。便捷性是指语音信号可在

空间中 360度全方位无死角传播，使用时无需接触，无需对准摄像头，使用方便。变化

性是指语音信号的高可变性与唯一性的完美统一。说话人每次说的话均存在变化，而同

一个人的语音对应的人的特性又总是保持不变。丰富性是指语音具有“形简意丰”的特

点，一维信号内同时蕴含着内容、情感、身份、年龄等丰富的信息，可同时执行语音识

别、声纹识别、意图理解等多项任务。 

承载与语音信号之中的声纹信息是一种具有生理特性的行为特征。说其具有生理特

性，是因为先天发音器官（如舌头、牙齿、口腔、声带、肺、鼻腔等）差异将直接体现

在语音当中；说其具有行为特性，是因为语音包含了后天发音与言语习惯的特殊征象。

因此，可以说，任何两个人的声纹都不尽相同 

与其他生物特征识别技术如指纹识别、掌纹识别、虹膜识别等一样，说话人识别有

不会遗忘、无须记忆的优点。与此同时，说话人识别所用的采集设备成本很低，对麦克

风和手机、电话录音等都没有特殊的要求，用户使用时也不用刻意接触采集设备，用户

的接受程度普遍较高。因此，声纹识别是一种具有独特优势的身份认证方式，可在多个

领域发挥作用。 

7.1.3. 语音情感识别 

语音是人类交流思想、情感、态度和认知状态最常见、最自然的方式，而语音情感

识别(Speech Emotion Recognition)是通过对语音进行分析，以预测说话人的情绪状态。

尤其是在人机交互中，情感信息能够帮助机器正确理解人的真实意图，从而为人类提供

舒适的交互体验,其中特别是在安全医疗健康、娱乐和教育领域。例如，基于 ARM 

(Advanced RISC Machine)的自动柜员机，通过语音情感识别开发的沟通渠道或平台，

帮助自闭症谱系障碍儿童有效沟通和游戏平台，通过在虚拟世界中玩来学习情感表达开

发了一种智能家庭生活支持机器人系统相关场景越来越受研究者的关注，新型的人机交

互场景逐渐的成为研究的主流热点；综上所知语音情感识别的研究对于增强计算机的智
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能化和人性化,开发新型人机环境,以及推动心理学等学科的发展,有着重要的现实意义。 

7.1.4. 语音会话理解 

会话(Conversation)是人类最基本的信息交互方式。从传统的面对面自然会话发展

到目前互联网环境下通过键盘输入形成的网络会话(Internet Relay Conversation, 

IRC)，人们的会话交流方式发生了翻天覆地的变化，期间积累的各种类型的会话数据也

在成倍增长。根据记录设备的不同，这些会话数据可以包括语音、文本，甚至图像、视

频等多模态信息。其中不同会话者与话语消息之间多方(multi-party)和多轮(multi-

turn)复杂多通道交互流程，与以单模态单通道的文本数据为基础的独白(monolog)语篇

描述结构有着本质的区别。如何从这些复杂的多模态多通道会话数据中挖掘出有用的知

识，对会话理解技术研发提出了新的挑战。 

7.1.5. 语音合成（含转换） 

语音合成（Speech Synthesis）通常指文语转换（Text-to-Speech，TTS），其目的

在于将文本转换为流畅自然的语音，是实现智能人机语音交互的关键技术之一。语音合

成一般包括文本分析与语音信号合成两部分，其中前者主要负责对输入的文本进行自然

语言理解和分析得到文本特征，而后者基于文本特征预测得到声学特征并进而生成语音

信号。 

语音转换（Voice Conversion）则是一种将源说话人的语音转换成目标说话人的语

音而不改变其说话内容的技术，其在实现个性化语音交互方面有着重要应用。一方面，

语音转换系统可以串联在语音合成系统之后以构建个性化语音合成系统；另一方面，语

音转换系统可以直接用于人声转换，例如在线语言教学中将用户发音转换成个性化的声

音。语音转换对语音信号表征学习及加深人类对语音信号的理性理解也有重要意义。 

近年来，以谷歌、苹果、微软、亚马逊为首的国际互联网巨头积极推进语音交互技

术的研发；在国内，以百度、腾讯、讯飞、阿里巴巴、搜狗、京东为代表的互联网企业

也纷纷布局智能语音市场并发布了众多语音交互产品。和谐自然的语音合成和语音转换

技术是实现智能人机语音交互的关键。 
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7.2. 领域发展现状与关键科学问题 

7.2.1. 语音识别 

语音识别研究主要包括如下三方面内容：语音信号的表示，即特征抽取；语音信号

和语言知识建模；基于模型的推理，即解码。语音信号的复杂性和多变性使得这三方面

的研究都面临相当大的挑战。下图给出一个语音识别系统的典型架构。 

 

语音识别系统结构 (Huang, X., 1996) 

7.2.1.1. 语音特征抽取 

语音识别的一个主要困难在于语音信号的复杂性和多变性。一段看似简单的语音信

号，其中包含了说话人、发音内容、信道特征、口音方言等大量信息。不仅如此，这些

底层信息互相组合在一起，又表达了如情绪变化、语法语义、暗示内涵等丰富的高层信

息。如此众多的信息中，仅有少量是和语音识别相关的，这些信息被淹没在大量其它信

息中，因此充满了变动性。语音特征抽取即是在原始语音信号中提取出与语音识别最相

关的信息，滤除其它无关信息。 

语音特征抽取的原则是：尽量保留对发音内容的区分性，同时提高对其它信息变量

的鲁棒性。历史上研究者通过各种物理学、生理学、心理学等模型构造出各种精巧的语

音特征抽取方法，近年来的研究倾向于通过数据驱动学习适合某一应用场景的语音特征。

特别是深度神经网络(DNN)的兴起后，基于大数据的特征学习方法取得了长足进展。 
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7.2.1.2. 模型构建 

语音识别中的建模包括声学建模和语言建模。声学建模是对声音信号（语音特征）

的特性进行抽象化。自上世纪 70 年代中期以来，声学模型基本上以统计模型为主，特

别是隐马尔可夫模型/高斯混合模型(HMM/GMM)结构[1]。最近几年，深度神经网络成为

声学模型的主流结构[2]。 

声学模型需要解决两个基本问题：（1）如何对语音信号的短时平稳性及长时序列性

时行建模;（2）如何对模型进行优化，即模型训练。同时，在实际应用中，还需要解决

一系列具体问题，如：（1）如何从一个领域快速自适应到另一个领域；（2）如何处理噪

音、信道等产生的干扰；（3）如何处理混合发音，解决鸡尾酒会问题；（4）如何解决方

言、口音上的变异；（5）如何对低资源语言进行建模；（6）如何利用大量无标注数据提

高建模质量；（7）如何利用多模态，特别是视频信息进行建模。 

语言建模是对语言中的词语搭配关系进行归纳，抽象成概率模型。这一模型在解码

过程中对搜索空间形成约束，不仅减小计算量，而且可以提高解码精度。传统语言模型

多基于 N 元文法 (n-gram)[3]，近年来基于递归神经网络（RNN）的语言模型发展很快

[4]，在某些识别任务中取得了比 n-gram模型更好的结果。 

语言模型要解决的主要问题是如何对低频词进行平滑。不论是 n-gram模型还是 RNN

模型，低频词很难积累足够的统计量，因而无法得到较好的概率估计。平滑方法借用高

频词或相似词的统计量，提高对低频词概率估计的准确性。除此之外，语言建模研究还

包括：（1）如何对字母、字、词、短语、主题等多层次语言单元进行层次性建模；（2）

如何对应用领域进行快速自适应；（3）如何提高训练效率；（4）如何有效利用大量带噪

声文本，等等。 

7.2.1.3. 解码 

解码是利用语音模型和语言模型中积累的知识，基于输入语音信号，推理出相应发

音内容的过程。早期的解码器一般为动态解码，即在开始解码前，将各种知识源以独立

模块形式加载到内存中，动态构造解码图。现代语音识别系统多采用静态解码，将各种

知识源统一表达成有限状态转移机（FST），并将各层次的 FST嵌套组合在一起，形成解

码图[5]。解码时，一般采用 Viterbi 算法在解码图中进行路径搜索。为加快搜索速度，

一般要对搜索路径进行剪枝，去除概率较低的路径，以加快解码效率。 

对解码器的研究包括但不限于如下内容：（1）如何加快解码速度，特别是在应用神

经网络语言模型进行一遍解码时；（2）如何实现静态解码图的动态更新，如加入新词；
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（2）如何有效利用高层语义信息； （3） 如何估计解码结果的信任度；（4）如何实现

多语言和混合语言解码；（5）如何对多个解码器的解码结果进行融合。 

7.2.2. 声纹识别 

目前，声纹识别受到广大研究者的关注，组织了许多与声纹识别相关的竞赛与测评

来推进声纹识别的发展。随着声纹识别技术的发展，此类竞赛或测频也从最开始的仅关

注声纹识别系统的性能，开始引入跨信道、跨语言、短语音等复杂情况下的测试。例如

美国国家标准与技术研究院从 1996 年开始, 每年定期举办说话人识别评测 NIST 

SRE[23][24]。VoxSRC竞赛基于 VoxCeleb[25]数据库举办，后者为英国牛津大学在 2017

年开源的全球明星声纹数据库。该项竞赛中直接考验声纹识别技术在噪音复杂、环境不

受限等场景下的性能表现。 

目前，声纹识别存在以下关键科学问题： 

1. 如何对说话人的本质差异进行表征与建模 

声纹识别的前提，需要回答说话人之间的本质差异到底为何。说话人之间的本质差

异可分为两个部分，一为生理差异，即由于发音器官的构造、形状的差异而导致的语音

声色上的差异；二为行为差异，即由于说话人后天学习的不同导致的说话习惯、方式、

口音等方面的差异。此外，由于语音信号中存在多种信息，如内容、语调等。声纹只是

其中的一种信息。因此，如何在变化的语音信号中，准确的对说话人的本质差异进行表

征和建模，成为说话人识别中的一个关键问题。 

2. 如何构建提高声纹识别算法在实际复杂应用环境下的鲁棒性 

声纹识别算法在实际应用过程会遇到多种问题，如噪声问题、跨信道问题，时变问

题，短语音问题等。噪声问题，是指在实际应用场景中，说话人的语音中往往包含各种

各样的噪声，如白噪声、背景噪声等。这些噪声在一定程度上淹没了语音信号中所含有

的说话人特征信息，减少了说话人模型的分辨特性。跨信道问题，是指在实际应用中，

语音信号可以从不同的终端通过各式各样的录音设备采集得到，例如不同的手机、麦克

风、录音笔等等。录音设备的不同会直接导致语音信号在频谱上发生畸变，从而严重影

响语音的声学特征和说话人模型对说话人个性的表征能力。时变问题是指，说话人随着

年龄变化而导致的声音发生的变化。此类变化将导致早期构建的模型性能降低甚至失效。

短语音问题时指，在较短甚至超短语音条件下的说话人识别，这个问题的解决将直接改

善实际应用中的用户体验。因此，如何在此类复杂情况下，仍能鲁棒的进行识别，成为

声纹识别中的一个关键问题。 
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3. 如何防止声纹识别系统受到蓄意攻击 

若要使声纹识别系统进行广泛的应用，必须要提高声纹识别系统防假冒闯入攻击的

能力。目前，声纹识别系统假冒攻击的方式主要有声音模仿、语音合成、声音转换、录

音重放、对抗样本等五种类型。研究表明，声音模仿对声纹识别系统的影响不大，但语

音合成、声音转换、录音重放以及对抗样本能以较高的成功率欺骗传统声纹识别系统，

显著提升系统闯入率，对声纹识别的应用产生巨大的威胁。因此，如何防止声纹识别系

统受到攻击，成为一个关键问题。 

7.2.3. 语音情感识别 

7.2.3.1. 发展现状 

随着语音情感识别在模式识别领域的持续火热，过去常用的方法是采用人们通过提

取语音中携带情感倾向的声学线索，设计了 LLDs特征(low-level descriptors) 和统

计特征(functions) ，并采用不同的机器学习识别算法来构建语音情感识别系统。随着

深度神经网络的兴起，现主流的方案聚焦于采用深度神经网络（CNN、RNN）等自动提取

情感有关的特征。并在此基础上，国内专家学者针对不同的问题展开了大量研究。 

在语音情感数据集的扩展方面，国内诸多等院校针对情感数据覆盖不全面，规模小

等问题相继推出了不同语言下的大型语音情感数据集 EMOVIE、LSSED，为提高现有算法

的泛化性拟合应用于实际场景提供了数据基础；在情感表征能力提升方面，研究工作[65]

提出了基于自注意的视频流与所提出的音频流相融合来实现视听信息融合。改进了情感

相关表示向量的自适应策略(AG-FBP)、自适应和多级 FBP (AM-FBP)，动态计算两种模式

的融合权值，并实现了全局表征和中间表征的结合。研究工作[66]提出了一种有监督的

NMF 模型 DSNMF，以提高 SER的能力。DSNMF作为一种特征学习模型，通过结合识别信息

和相似度约束，获得数据的低维表示，增强了特征识别，取得了较好的性能。针对现有

数据集规模不足问题，迁移学习被广泛的应用，[67]提出了迁移子空间学习算法(FSTSL)

来解决特征匹配和特征选择问题，巧妙地将转移子空间学习和特征选择结合到一个统一

的框架中学习鲁棒的低维语料库不变特征表示。 

基于神经网络的端到端模型也逐渐成为当前的主流技术，针对语音情感的特点许多

神经网络架构被提出，研究工作[68]通过堆叠多个 transformer层，增强了全局特征表

征效果，在常用的 IEMOCAP 数据集上获得了目前最高的 92%的效果。[69]利用多级跨模

态情绪蒸馏(Multi-level Cross-modal Emotion extraction, MCED)方法，通过从预先

训练的文本情绪模型中转移情绪知识来训练没有标记的语音情绪数据的语音情绪模型，
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缓解了语音情感数据集标注成本高和标注歧义问题。面对跨语料库，嘈杂环境等复杂多

样的语音情感场景下，工作[70]联合分布自适应回归(JDAR)方法联合考虑训练语音信号

和测试语音信号之间的边际概率分布和条件概率分布来学习回归矩阵，从而在学习的回

归矩阵所跨的子空间中缓解它们的特征分布差异。[71][72]引入域对抗训练，实现数据

集无关表示，并采用预训练自编码器克服了训练数据不足的问题。 

从目前主流的研究进展中可以发现，近年来的深度学习方法的准确率在逐年提高。

在单模态语音情感识别方法中，[68]在常用的 IEMOCAP 数据集上达到了目前最高的

92.00%的未加权准确率。[73],提出的基于 triplet损失和数据增强的方法实现了 78.30%

的准确率，[69]采用多尺度区域注意力机制和数据增强方案，实现了 77.54% 的准确率，

在多模态语音情感识别方法中，[74]获得了充分利用了模态内和模态间的互信息，得到

了 83.80%的准确率，[75]研究了多模态融合方法中信息冗余和信息互补的重要性,取得

了 80.83%的准确率。 

尽管各科研院所针对不同的问题提出了相应的机器学习方法，在性能表现上有明显

的提醒，但是针对语音情感识别的几个关键性问题仍然存在。 

基于真实场景下的情感数据资源不足。情感数据采集困难导致当下用于研究的数据

规模较小，目前常用的数据集多通过人为表演和音视频录制或者启发式情感激发方法获

得，缺乏真实场景下对外部刺激做出情绪样本。另外，在不同的场景下，人们的情感表

达的强烈程度不同，不同场景情感样本类别可能会出现强烈的不平衡现象。这都阻碍了

语音情感识别在真实场景下的应用。 

情感数据标注困难。情感作为人类主观心理状态对外部刺激做的有规律的反映。在

对情感数据标注时，标注者受自身情绪、经历，性格，年龄等诸多心理和生理因素影响，

由此造成的，数据标注不一致，不可靠问题严重阻碍了语音情感识别的研究进展。 

缺乏相对同一、有效的情感表征。尽管针对不同的问题提出了不同的解决方案，但

是，情感作为世界上人类共有的心理和生理反映，其存在于语音信号中的形式可能存在

相似性。探索情感在语音信号中的存在形式仍然发展缓慢，众多方案仅是通过不同的机

器学习算法来拟合有区分性的特征，而非情感的真实存在形式。 

7.2.3.2. 关键科学问题 

1. 语音情感在机器学习中的形式化描述。情感本质上是人类对外部刺激做出的心

理和生理反映，人脑复杂的神经系统能够较为容易的感知语音中的情感，将这种感知外

化成准确地描述符则存在相当大的争议。情感作为复杂的心理和生理特征，其外部表达

是各种因素复合的结果，基于离散类别的描述符（如高兴，愤怒等）无法表达情感的复
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杂性。而基于连续的语音属性特征描述符，虽然从多个维度表达了情感的，建立语音信

号情感本质特征与计算机形式化表达之间的映射关系。 

2. 语音情感信息的表征。采用不同的方法抽取语音情感表征信息，探索情感表征

的方法，如声学特征、统计特征以及深度神经网络自动抽取的特征。 

3. 情感表征基础上的有效区分情感差异性的模型。如探究传统机器学习算法对表

征的分类和识别效果，以及深度学习算法对于情感表征自动抽取的能力的研究 

7.2.4. 语音会话理解 

近年来，随着“预训练+微调”范式的提出及其在独白语言理解任务上取得的巨大进

展，许多研究人员开始尝试将类似的处理方法移植到会话理解任务上。但最初的实验结

果不是很理想，主要原因在于最初针对独白语言理解问题设计的深度学习和建模机制不

能很好适应会话数据的描述特点。例如：会话中的多方和多轮交互描述特点，会形成复

杂的会话者(speaker)和话语消息(utterance)交互结构，对其中不同话语语义内容和交

际功能的有效识别提出了新的挑战。会话过程中的话题延续机制非常灵活，话题转换情

况非常频繁，并由于交互方式的不同会形成复杂的话题纠缠(entanglement)现象，对其

中话题结构的准确识别带来了极大困难。会话中的话语消息内容比较简洁，存在大量基

于语境的内容省略情况，针对口语语音的转录文本中可能还会有停顿、重复、改错等特

殊口语描述现象，需要设计特殊的语言建模结构对其进行特殊处理。形成准确流畅的会

话过程，需要各个会话参与者随时把握对手方的内在心理状态，预判可能的情感变化趋

势，分析隐含的交际意图，为此需要探索许多新的针对会话理解的新建模机制。 

针对以上问题，近期研究人员主要在以下几个方面进行了深入探索：1) 会话表示

学习问题，研究将会话结构描述特点有效融入现有的“预训练+微调”范式的新方法，形

成具有更强描述能力的话语嵌入计算机制。2) 会话理解新任务探索，针对某类特殊的

会话描述结构，设计并构建新的标注数据资源，探索新的机器学习方法，不断提升该项

任务的处理性能。 

 

7.2.5. 语音合成及转换 

语音合成框架通常包含文本分析和语音信号合成两个模块[100]。文本分析模块包

括对输入文本进行正则化、分词和词性分析、字音转换及多音字消歧、韵律结构分析等，

最终生成语言学内容文本特征序列。语音信号合成模块包括时长预测、声学参数预测、
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声码器合成等。其中时长预测模块预测每个语言学单元的发音时长，根据所预测的时长

对语言学内容序列进行转换，使之与目标声学特征参数序列具有相同的长度；声学参数

预测的作用是将对齐的语言学内容序列映射到声学特征参数序列；声码器合成则是将声

学特征参数序列恢复成语音波形信号。 

传统的拼接式合成（Concatenative Speech Synthesis）、基于隐马尔可夫模型

（Hidden Markov Model，HMM）的参数化合成等方法[101]，通过对语音合成中的多个

关键模块分别建模实现了较好的语音合成效果，但仍不尽如人意。近年来，随着深度学

习技术的发展，基于深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）和深度置信网络（Deep 

Belief Network，DBN）的强大建模能力[102][103][104]，语音合成的音质和自然度得

到了显著的提升。而循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）及其各种变体的

应用[105][106][107]，更好地建模了当前语言学单元受上下文信息的影响，实现了自

然度更高的语音合成效果。然而多个子模块的分别建模，需要根据复杂的专家知识且依

赖于相应的数据标注，各个模块之间的误差累积也会使得整个系统的性能下降。 

为解决上述不足，基于序列到序列建模（sequence-to-sequence）的语音合成框架

直接对文本到语音的序列映射进行建模，实现了高音质、高自然度的语音合成。该框架

通常包括编码器模块（Encoder）、解码器模块（Decoder）和注意力机制（Attention 

Mechanism）[108]。模型接收文本序列输入，通过编码器模块得到文本序列的编码表示，

接着通过注意力机制为解码器的每个时间步的解码提供所需的文本编码的上下文信息，

再通过解码器模块预测每个时间步的声学特征参数，最后通过相应的声码器（Vocoder）

由声学特征参数生成语音波形。神经网络声码器（Neural Vocoder）[109][110]的提出

则极大地提升了语音波形信号恢复的准确度，进一步提升了语音合成的性能。 

语音转换有多种方式：根据源说话人或目标说话人的数量，可分为：一对一语音转

换、多对一语音转换、多对多语音转换；根据是否需要平行语料库可分为：平行数据语

音转换和非平行数据语音转换。得益于平行语料库所提供的训练数据上的优势，基于频

谱映射的平行数据语音转换被大量应用，例如，基于样本稀疏表示的频谱映射方法[123]、

基于高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）的频谱映射方法[124][125]、基于

双向长短时记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BLSTM）的神经网络

频谱映射方法[126][127]等。然而，在实际应用场景中平行语料较难获取，因此，基于

识别-转换范式的非平行数据语音转换模型被广泛采用，例如，基于因素后验概率

（Phonetic Posterior-Grams，PPGs）的语音转换[128]、基于量化变分自编码器（Vector 

Quantized Variational AutoEncoder，VQ-VAE）的语音转换[129][130]等。另外，在目

标说话人语音数据不足的情况下，如何通过所给定的少量语音数据提取目标说话人的音

色表征以及通过该音色表征控制语音转换模型的转换目标也是研究的热点问题，具体包
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括基于说话人编码器（Speaker Encoder）的方法，其通过额外训练的说话人编码器学

习目标说话人的音色表征 [131][132][133]；以及基于模型适应性训练（ Model 

Adaptation）的方法，其通过对平均音色语音转换模型进行适应性训练使模型学习到目

标说话人的音色特性[134][135]。 

语音信号中不仅包含了语言语义信息，同时也传达了说话人、语种、风格、情感、

重音、语气等多种丰富的副语言信息。这些副语言信息承载了语音的言外之意，是语音

表现力的重要方面，在传递信息时扮演着非常重要的作用，是和谐语音交互不可或缺的

因素。而现有语音交互产品中的语音生成技术，在生成语音时缺乏对上述副语言信息表

达的有效控制、不能充分利用和体现多种副语言信息的表现，导致合成语音大多局限于

某种特定风格、难以满足人们和谐自然语音交互的表现力多样性需求。因此，如何进行

个性化、表现力语音合成，实现多种副语言信息的解耦与可控生成是目前国内外语音合

成领域研究的前沿热点问题。 

7.3. 领域关键技术进展及趋势 

7.3.1. 语音识别 

语音识别研究可追溯到 20 世纪 50 年代，例如贝尔实验室的 AUDREY 系统，用模拟

电路实现了对 10个数字的识别。从那以后，语音识别技术经历了模式识别、统计模型、

深度学习等几个发展阶段。需要注意的是，语音识别技术包括特征提取、声学建模、语

言建模、解码等几个方面，其中声学建模的发展最为显著。上述发展阶段基本上是以声

学模型的发展而划分的。因而，本节主要关注声学模型技术 （特征提取在深度学习方法

中成为声学模型的一部分），同时简述其它几种技术的发展现状。 

7.3.1.1. 概率模型方法 

语音识别技术发展初期以模式匹配方法为主，对不同词保留若干注册样本，将待测

试语音信号与这些标准样本进行匹配，取距离最近的样本所对应的词作为该语音信号的

发音。上个世纪 80年代，Reddy、Jelinek、Baker等研究者提出基于概率模型来描述这

些不确定的发音。这一模型主要包括两个部分：在描述时序动态性上，认为一个发音单

元（一般为音素）包括若干状态，同一状态内部的发音特性保持相对稳定，不同状态间

以一定的概率进行跳转；在描述发音特征的不确定性上，通过概率模型描述某一发音状

态内部的特征分布。应用最广泛的概率模型是 HMM/GMM模型（如图 2所示），其中 HMM 用

来描述短时平稳的动态性，GMM用来描述 HMM每一状态内部发音特征的概率分布。 
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图 2 . HMM/GMM 模型 

HMM/GMM模型结构简单，有保证收敛的快速训练方法，可扩展性强，因此一直到 2011

年一直是语音识别领域的主流方法。基于 HMM/GMM框架，研究者提出各种改进方法，如

引入上下文相关性的动态贝叶斯方法、区分性训练方法、自适应训练方法、HMM/NN混合

模型方法等。这些方法都对语音识别研究产生了深远影响，并为下一代语音识别技术的

发展做好了准备。 

7.3.1.2. 深度学习方法 

深度学习是“使用包含复杂结构或由多重非线性变换构成的多个处理层对数据进行

高层抽象的算法”。深度学习在语音识别领域中的应用始于 2009年，首先在 TIMIT数据

集上获得了成功[6]。之后，微软、IBM、谷歌等公司对深度学习模型进行了深入探索，

尝试了各种深度学习模型在不同识别任务上的效果[7]。今天，深度学习技术已经成为

语音识别中的主流方法，基于深度模型的语音识别系统不论是识别率还是鲁棒性都远好

于基于 HMM/GMM的系统。 

（1） DNN/HMM 混合模型方法 

2013 年以前，基于前馈网络的 DNN 是语音识别中应用最广泛的深度模型[2]。这一

模型包括多个隐藏层，具有强大的特征学习能力。经过合理的初始化（如预训练），DNN

可通过随机梯度下降(SGD)算法进行优化。训练完成以后，DNN即可用于替代 GMM来计算

语音特征在不同 HMM状态下的概率，并基于传统 FST框架进行解码。2013年以后，研究

者探索了各种神经网络模型，其中具有重要意义的是卷积神经网络（CNN）[8]和循环神

经网络（RNN）[9]。 

S1 S2 S3 

a11 

a12 

a22 

a23 

a33 
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CNN 是一种比 DNN 更有效的特征提取模型，它利用语音信号中典型模式（如音素）

的重复性和局部性，将 DNN的全连接结构变成时频空间中的局部连接结构，相当于设计

了一系列具有局部关注特性的滤波器，并通过训练学习滤波器的参数。这一思路将 DNN

模型的特征学习方式进一步结构化，不仅减小了参数量，得到的 CNN模型也更加符合特

征提取的结构化要求。 

RNN 模型是一种状态累积的时序动态模型。通过时序建模，RNN 可以学习更长时的

历史信息，进而提高模型的预测和分类能力。近年来，研究者探索出一系列更适合语音

建模的 RNN结构，如 LSTM， GRU，双向 LSTM等。同时，人们发现将多层 RNN迭加起来

形成深层 RNN结构，可进一步提高识别性能。 

 

图 3 . DNN/HMM 混合模型 

（2） 端到端模型 

DNN/HMM 混合模型的依然依赖 HMM 模型，这一模型的潜在问题在于用离散的状态来

描述动态的语音生成过程。2014 年以后，人们尝试去掉 HMM 模型，首先取得成功的是

CTC 方法[10]。这一方法对整个音素进行建模，因此不需要 HMM 模型。同时，CTC 在训

练中考虑音素和语音信号之间的各种可能的对齐关系，因此不需要一个音素-语音对齐

过程。总体来看，不论是训练还是解码，这一模型关注的是由一个输入语音序列到音素

序列的转化过程，前者是输入端，后者是目标端。这种由输入端直接映射到目标端的模

型称为“端到端模型”。CTC模型是第一个获得成功的端到端语音模型，意味着统治语音

识别研究近 40 年的 HMM 模型至少已经变成一个可选项。由传统模型相比，端到端模型

避免了不同模块独立学习产生的次优化问题，同时也显著减轻了解码器的设计工作。端

到端模型之所以成功，很大程度上归功于神经网络强大的学习能力，包括对特征的抽像

学习能力和对时序相关性的学习能力。 
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CTC 之后，人们发现这一模型缺少对输出序列的建模能力，不同时刻的输出概率条

件独立。为克服这一困难，研究者提出 RNN-T模型[11]，在 CTC框架基础上，引入相邻

输出单元之间的概率模型，从而具有了更好的建模能力。事实上，这一输出单元之间的

概率模型定义了一个音素串上的语言模型，这意味着如果训练数据足够大，RNN-T 可以

同时学习语音模型和语言模型，因此解码时不再需要语言模型。因此，相比传统 CTC，

RNN-T模型是更完整的端到端模型。 

2015 年，研究者提出另一种端到端语音识别框架，称为序列到序列

（Sequence2Sequence）模型[12]。这一模型采用一种更自然的方式将语音信号映射到

目标音素序列：首先设计一个基于 RNN的编码器，将输入信号序列降采样成一个代表发

音内容的抽象序列，再通过一个基于 RNN的解码器，将这一抽象序列映射成目标音素串。

这一模型具有如下特点：首无，通过注意力机制，在每一步解码时可以参考整条输入语

音；其次，基于 RNN的编码器可以对语音信号的长时信息进行建模；第三，基于 RNN的

解码器可以描述音素之间的相关性，事实上构建了音素上的语言模型。和 RNN-T 类似，

如果训练数据足够充分，序列到序列模型将同时学习声学模型和语言模型，因此是一个

完整的端到端模型。 

 

7.3.1.3. 语言模型和解码器 

在语言模型方面，传统的 n-gram 模型加上各种平滑算法在大词表语音识别中依然

占有重要地位。近年来，基于深度神经网络的语言模型 (NNLM) 取得很大进展[4]，但

NNLM 在大词表任务中依然有很多优化工作要做。近年来，端到端模型取得很大进展，这

一模型中，语言模型和声学模型深度绑定，因此不需要额外的语言模型。特别是当训练

数据足够时，端到端模型可以独立用于语音识别任务。然而，当训练数据不足时，模型

内嵌的语言模型将不足以描述语言生成过程；当出现领域失配时，内嵌的语言模型将产

生领域偏差。这时，就需要融合外部语言模型才能得到较好的识别性能。通常的融合方

式包括浅层融合、深层融合、冷融合等。 

解码器方面，基于 FST的静态解码方法依然适用，特别是当识别系统依赖大规模 n-

gram 语言模型时， FST 解码效率更高。对于端到端系统，模型的输出多是字或词的片

段，因此解码时只需简单的剪枝即可，不仅可以简化解码操作，还可以处理新词。 
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7.3.2. 声纹识别 

7.3.2.1. 定义与目标 

说话人识别（Speaker Recognition），又名声纹识别（Voiceprint Recognition, 

VPR），是根据语音中所蕴含的说话人个性信息，来对说话人身份进行自动鉴别的生物特

征识别技术。与语音识别关注内容信息所不同，声纹识别关注的是说话人的个性化信息。 

根据具体目标的不同，说话人识别可分为说话人辨认（Speaker Identification）、

说话人确认（Speaker Verification）、说话人检测（Speaker Detection）、说话人追踪

（Speaker Tracking）等几个类别。其中说话人辨认是一个“多选一”的选择问题，其

需要从若干个参考说话人中，选择出当前语音的实际说话人。说话人确认则是一个“一

对一”的判断问题，其需要判断两段语音是否属于同一个说话人。此外，根据语音文本

内容的不同，说话人识别任务还可以分为文本相关、文本无关、文本提示等几类。 

7.3.2.2. 进展与影响 

说话人识别的研究最初着力于说话人特征设计，而后在说话人建模进行广泛研究。

近年来，随着深度学习的发展，深度网络也应用于说话人识别中，开始出现端到端的说

话人识别系统。 

7.3.2.3. 说话人特征设计 

为了进行说话人识别，需要对语音中的说话人个性信息进行表征。对此，研究者从

语音短时频谱的静态特性、时序动态特性、听觉感知特性、声源声道特性入手，提出了

众多声纹特征，目前应用最广的特征参数包括线性预测倒谱系数 [26]（Linear 

predictive cepstrum coefficient, LPCC）、Mel 频率倒谱系数[27]（Mel-Frequency 

cepstrum coefficient, MFCC）和感知线性预测[28]（Perceptual linear predictive, 

PLP）等。 

7.3.2.4. 话人建模方法 

研究之初，说话人识别采用模板匹配方式进行，即从训练语句中提取特征，作为当

前说话人的说话人参考模板；在测试阶段，从测试语音中提取出相同特征，并利用动态

时间弯折[29]（Dynamic time warping, DTW）技术其与参考模板比对，并根据两者的
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匹配程度来判断两句话是否为相同说话人。而这种方式只能做内容相同时的比对，且严

重依赖特征提取，往往鲁棒性较差。2000年，Reynolds 等人[30]提出高斯混合模型-通

用背景模型（Gaussian mixture model-Universal background model, GMM-UBM）的说

话人识别框架，这大大提升了说话人识别的性能，摆脱内容的限制，且提高了系统的鲁

棒性。然而这种方式对于跨信道的鲁棒性仍然较差。而后，Kenny 等人[31]提出的联合

因子分析（JFA）方法，其在跨信道的说话人识别领域取得了很大的成功。Dehak 等人

[32]在此基础上提出了 i-vector 模型，保留了更多的说话人信息。为了提高区分性，

多种后处理方法和模型被提升，如类内协方差归一化[33]（Within-class covariance 

normalization, WCCN），干扰属性投影[34]（Nuisance attribute projection, NAP）、

概率线性区分性分析[35]（Probabilistic linear discriminant analysis, PLDA）等。  

近年来，随着深度学习在语音识别等语音信号处理领域的快速发展和成功应用，深

度学习方法也逐渐应用到声纹识别中，并取得了不俗的效果。一类方法尝试利用深度网

络的学习能力，直接从原始频谱特征中基于数据驱动的方式学习说话人的表征，使得学

习到的特征具有更强的任务相关性。根据网络结构、学习目标、学习方式的不同，研究

者分别提出了 d-vector[36]、x-vector[37]等多种说话人表征。另一类方法尝试进行端

到端识别建模，其尝试抛弃后端模型，直接由网络判断两段语音的相似度。Heigold 等

人[38]针对说话人确认任务，设计了逻辑回归或者三元组损失（Triplet loss）等目标

函数，实现了端到端的建模与打分。 

7.3.2.5. 鲁棒性研究 

为了提升说话人识别的噪声鲁棒性，研究者根据干扰因素的不同分门别类针对性展

开研究，主要包含环境鲁棒性、说话人鲁棒性和应用鲁棒性三类。 

对环境鲁棒性而言，研究通常聚焦在环境噪音、信道失配、多说话人等非说话人自

身因素引起的问题，并在信号域、模型域和分数域上提出了前端降噪[39]、数据增强[40]、

模型自适应[41][42] 、话者分离[43]、分数规整[44]等相关解决方法。 

对说话人鲁棒性而言，其通常是指由说话人自身的一些因素对声纹识别性能带来的

影响，主要包括健康状况、年龄变化、情感波动、语速变化和语言变化等引起的问题。

针对不同影响因素，研究者提出了相应的解决方法。例如，针对年龄变化，Wang等人[45]

提出了基于 F-ratio 准则的频带区分性特征提取算法；针对情感波动，Bie 等人[46]提

出了基于 fMLLR的情感特征空间补偿方法；针对语言变化，Lu等人[47]提出了基于 JFA

的语言因子补偿算法。 

对应用鲁棒性而言，其通常是指声纹识别技术在实际应用中所面临的问题，例如，
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如何检测声音模仿、语音合成、声音转换、录音重放等假冒攻击手段[48]；如何缩短注

册和验证语音时长，提升声纹识别的体验性[49]；如何理解被认证者的真实意图，实现

认证的实人实意[50]。 

7.3.2.6. 攻击研究 

声纹识别系统容易遭受到多种攻击，其中合成音攻击（Logical Access）和录音重

放攻击（Physical Access）是目前威胁最大的两类。对此，研究者从合成音攻击和录音

重放攻击两个方面展开对应的防御措施研究。 

在合成音检测方面，对于传统语音合成方法，研究者从其静态特性和动态特性两个

方面进行攻击检测。在静态特性方面，Chen等[51]在梅尔倒谱域进行观察，发现合成音

的声道响应，在倒谱的高阶部分和真实语音具有显著差异。在动态特性方面，Leon等[52]

对语音激励信号的动态特性进行研究，发现合成语音的基频可能发生跳变，或变的过于

平滑。Satoh 等[53]分析声纹识别系统对语音的每一帧的似然分，发现合成音的一阶似

然分插值动态范围更小，从另一个角度说明了合成音具有更加平滑的动态特性。而对于

基于深度神经网络的语音合成和声音转换技术[54]，研究者也采用了多种深度网络架构

[55]，利用深度网络的强大建模能力，对合成音进行检测。 

在录音重放检测方面，研究者根据录音与真实的差异性，从多个角度入手进行检测。

从语音信号随机性的角度，研究者提出将验证语音与用户历史语音进行相似性匹配

[56][57]；当发现存在相似性过高的历史语音时，则认为该语音有被录音重放的风险。

从信号失真的角度，研究者认为语音信号经过物理设备的录放后，引入了不同程度的信

号失真。为此，从频谱幅值[58]、相位[59]、调幅信号[60]、源激励信号[61]等多个角

度入手，实现对录放信号的检测。此外，通过机器和人的差异性，研究者也尝试借助额

外信息，如多普勒雷达探测[62]、声场检测[63]、喷麦检测[64]等方法，来区分录音重

放和真实语音。 

7.3.2.7. 发展 

未来，说话人识别研究仍然需要攻克以下难题： 

1. 提高说话人识别系统在复杂现实应用情况下的鲁棒性。 

尽管当前在鲁棒性方面进行了一系列研究，而说话人识别系统在实际应用中仍然面

临较大鲁棒性问题。如何进一步降低所依赖的语音长度、提高跨信道鲁棒性、是未来面

临的主要难题。 
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2. 提升说话人识别系统防攻击能力 

尽管当前已有一些防攻击策略，但攻击手段是不断更新的。语音合成算法的进步将

导致合成语音的质量更高，更加逼真，检出将更加困难。而如何对高保真的录音重放进

行检出，也是当前未解决的一大难题。此外，对于一些新的攻击方式，如对抗样本、海

豚音攻击、激光照射攻击等，如何对其进行防范，也是一个难题。 

3. 促进多模态信息融合 

说话人识别作为单一身份认证来源，很难满足一些高安全性要求的应用场景。此时，

多生物特征融合是一种更加有效的方式。此外，在面对复杂干扰的情况下，如鸡尾酒会

效应、强噪声干扰等情况下，若能引入其他模态的信息，也将大大的提升模型识别的效

果。因此，如何将说话人信息与其他信息相融合，这是未来的研究方向。 

7.3.3. 语音情感识别 

语音情感数据获取困难始终是制约语音情感识别发展的关键问题。长期以来，国内

外各个科研院所所提出的先进的方法主要在 IEMOCAP、EMO-DB、RECOLAR、CASIA等较为

知名的数据集上进行研究，这些数据集由于规模、情感覆盖范围等因素一定程度上制约

了新方法的创新和现有方法的改进。近年来科研人员发布了一个新的自然状态视频数据

库 HEU Emotion[76]包含共包含 19004 个视频片段，9951 名参与者，以及上面提到的

LSSED （包含了 147025个句子，总共 206小时 25分钟，由 820名参与者构成）和 EMOVIE 

（包含 9724个样本和音频文件的中文情感语音数据集及其情感标注）。针对现有汉语音

位级情感数据库存在的差距，建立了音位级汉语视听情感数据库，该语料库将语音分为

音素层次，涵盖了所有汉语音素，这是第一个音素级的汉语视听情感语料库，包括 35 人

录制的 2480个音频/视频和 74类音素中的 115000多个片段。语料库规模显著提高，真

实世界场景下的情感表达更加丰富，为语音情感识别进一步发展提供了数据基础。 

在考虑全局情感信息建模问题时，为解决对话语音情感识别任务，研究工作[77]提

出了一个时频胶囊神经网络(TFCap)来建模全局信息，可以直接从光谱图中提取更稳定

的全局时频信息。在话语间阶段，引入图卷积网络(GCN)来研究对话中话语间的关系。在

研究工作[78]中,采用无监督方式对无监督 VQ-VAE进行预训练，提取标记数据的潜在表

示，并提出了一种 TACN 模型，用于对序列信息进行建模。研究工作[79]提出了一种新

的对话情感检测模块，主要方式是设计了从源波形和合成波形中捕获情感特征的波形-

注意模块，利用效能系数机制进行细粒度多模态信息融合。  

对抗学习的域自适应方法成为近年来处理数据域不匹配问题的热门方法，研究工作
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[80]针对训练(源)样本与测试(目标)样本分布不一致的问题，提出了一种基于非负矩阵

分解的迁移子空间学习方法。该方法试图为源语料库和目标语料库找到一个共享的特征

子空间，在子空间中尽可能消除源语料库和目标语料库之间分布的差异，排除它们各自

的域相关成分，从而将源语料库的知识转移到目标语料库中。  

在多模态情感识别研究中，工作[81]提出了一种新的基于权重共享的深度多模态变

压器网络，该网络学习分离的时间特征并处理模式间的异步情感特征，探究了音频和文

本特征所包含的情感具有内在的相互依赖性。研究工作[82]提出了一种多级跨模态情绪

蒸馏(Multi-level Cross-modal Emotion extraction, MCED)方法，该方法通过从预先

训练的文本情绪模型中转移情绪知识来训练没有标记的语音情绪数据的语音情绪模型。

针对情感信息在语音中的持续时间较短的问题，多实例学习通过将语音分成多个片段，

捕捉最显著的时刻来呈现情感信息，[83]提出了一种基于对抗性自动编码器的多实例学

习分类器，该模型中的鉴别器可以将潜在表示映射到高维高斯分布，还采用了性别和情

绪分类的多任务学习策略。 

在对外部噪声环境对语音情感识别影响的研究中，[84]发现发现噪声对 SER的影响

受其 Mel谱图的影响。噪声 Mel谱图平均值的绝对值与识别精度呈正相关。噪声显著影

响识别效果，某些类型的噪声具有与人类语音相似的 Mel谱图，对 SER的准确性影响不

明显。 

7.3.4. 语音会话理解 

7.3.4.1. 会话表示学习 

在会话表示学习方面,[85]通过融入多方会话 MPC 中类似“谁对谁说了什么”的会

话者与话语消息之间的复杂结构关系构建了一个新的针对 MPC 的预训练模型 MPC-BERT。

[95]通过设计两个新的语言模型训练目标：话语顺序重构和句子骨干规范化构建了一个

融合更多会话特征的预训练模型 SPIDER。[89]构建了 DialoFlow 模型来动态建模会话

历史与当前话语之间的复杂内容联系。[92]通过自动切分并抽取话题相关话语消息来构

建话题相关的多轮会话模型 TADAM。[90]设计了一种基于话语消息的对比学习机制

DialogueCSE，可以有效获取不同话语消息的嵌入表示。 

7.3.4.2. 会话理解新任务探索 

在会话理解新任务探索方面，[99]设计了一套针对汉语日常会话的对话行为 DA 标

注体系，并据此标注完成了包含 500 个汉语日常会话片段的 DA 标注库。在此基础上，
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[97]初步验证了多任务学习架构对汉语会话片段的对话行为标记自动识别任务的有效

性。[96]探索了从字幕流会话数据中自动切分出具有不同话题内容的会话片段的可行性。

[98]针对会话角色识别任务，提出了一种基于多尺度自注意力增强的新方法。[86]设计

了一种新的会话角色识别 SPD任务，可以将若干特殊定制的会话者角色描述片段自动映

射到个性角色库中的合适单元上。[93]结合心智理论思想来自动预测会话对手的个性化

状态，以便实现更好的协商交易目标。[88]设计了一个心理知识感知的交互图模型，综

合利用当前话语的过往行为和预期意图及效果来准确识别当前话语的情感标记。[87]提

出了一个受话者感知模型来自动预判当前话语情感的保持和感染效果，从而可以为自动

推断后续可能话语的情感标记提供更多支撑。[91]提出了一个会话结构感知图模型来融

合会话者、话语谓词等关键信息以实现会话语义角色标注任务。[94] 提出了一个主题

词引导的对话图注意网络来充分挖掘会话片段中各个话语消息之间的内在关联性以实

现会话片段自动摘要任务。。 

7.3.5. 语音合成（含转换） 

7.3.5.1. 个性化语音生成 

在个性化语音生成方面，基于序列建模的语音克隆和语音转换技术近年来受到广泛

的关注。语音克隆（Voice Cloning）是指利用少量目标说话人语音数据，构建具有目标

说话人音色特点的语音合成系统；而语音转换（Voice Conversion）则旨在保证输入的

源说话人语音的文本内容不变的前提下，将语音的音色转换成目标说话人的音色。研究

人员通过在模型中引入说话人嵌入向量（Speaker Embedding）表征，利用众多说话人

的语音数据训练一个多说话人的语音合成模型[111]，并进而提出说话人自适应与说话

人编码两种不同的语音克隆方法[112][113]。前者利用少量新的目标发音人的训练数据

微调（Fine-tune）多说话人语音合成模型的参数，得到目标说话人的模型。后者通过构

建说话人编码器（Speaker Encoder）从目标说话人训练数据中估计说话人嵌入向量，

并与多说话人语音合成模型进行联合训练。针对语音转换，研究人员提出了基于说话人

信息和文本内容信息解耦的语音转换方法[114]，其包含文本编码器（Text Encoder）、

语音内容编码器（Recognition Encoder）、说话人编码器（Speaker Encoder）等多个编

码器模块和解码器模块（Decoder），并利用多说话人数据进行编码器解码器的联合训练，

在模型训练完成后分别提取源说话人语音的内容表征和目标说话人语音的说话人表征，

进而输入到解码器中进行声学特征的预测。 
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7.3.5.2. 表现力语音合成 

在表现力语音合成方面，有研究人员提出基于 Tacotron 框架的端到端情感语音合

成方法[115]，通过预处理网络将中性、生气、害怕、高兴、悲伤、惊讶等 6种情感标签

进行编码，并将其引入到解码器（Decoder）网络中，实现指定情感的语音合成。在很多

情况下，语音的情感韵律特性无法使用明确的表现力标签进行标注。为此，研究人员提

出了一种从自然语音中提取韵律嵌入向量（Prosody Embedding）并通过韵律迁移实现

表现力语音合成的方法[116]。在此基础上，研究者进一步提出了基于全局风格符号

（Global Style Token, GST）[117]的风格化语音合成方法，其将韵律嵌入向量分解成

固定个数的风格符号集合，实现了无监督的风格控制和迁移。 

7.3.5.3. 多因素解耦与可控语音合成 

在多因素解耦与可控语音合成方面，研究工作[118]通过说话人嵌入（Speaker 

Embedding）和重音信息嵌入（Emphasis Embedding）显式地引入说话人音色和重音的控

制信息，能够实现将一个说话人的重音特性转移到另一个说话人上，同时通过对编码器

输出的调制实现对合成语音重音强度的控制。在跨语言语音合成[119]中，通过说话人

嵌入和语种嵌入（Language Embedding）显式地对说话人信息和语种进行编码控制，可

实现语言特性的迁移（利用单一语言的数据集实现跨语言语音合成），同时实现口音（中

式英语口音或英式中文口音）强度的可控生成。研究工作[120]通过变分自编码器

（Variational Auto-Encoder，VAE）进行除说话人、语种之外的其他副语言信息的表征

建模，并引入说话人对抗学习（Adversarial Learning）消除语言学内容中的说话人相

关信息，通过对说话人信息和语种信息进行显示建模以控制合成语音的相关副语言表现。

研究工作[121]基于 Tacotron 采用变分自编码器 VAE 的方法进行说话风格信息的解耦，

实现了对生成语音的部分特性（基频）的可控性，表明 VAE的隐变量能够实现对信息的

解耦，并且能够直接对隐变量进行修改以控制生成语音的说话风格。而研究工作[122]

提出了基于层级生成模型的可控语音合成系统，采用层级 VAE 进行语音信息的解耦合，

能够实现较好的说话人、录音环境噪音及语音韵律的控制。 
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7.4. 领域产业发展现状及趋势 

7.4.1. 语音识别 

7.4.1.1. 复杂网络结构 

为了进一步提高对语音信号和语言现象的表达能力，研究者探索了一系列复杂网

络结构。其中，Transformer网络具有代表性。 

Transformer是近年来提出的一种新型深度神经网络模型。这一模型基于自注意力

机制(Self Attention)，每一层特征对前一层特征做进一步总结与抽象。和传统前馈

DNN 模型相比，Transformer具有时序建模能力；和传统 RNN相比，Transformer具有

更宽的感受野，更适合长时序列建模，特别是非顺序的、跨段的长时建模。 

2018年，自动化所[13]、KIT/CMU[14]等研究组将 Transformer 结构应用于语音识

别，在 WSJ数据集取得了不错的效果。2020年，Google的研究者将 RNN-T模型的 RNN

结构替换成 Transformer，得到了明显的性能提升[15]。进一步，Google的研究者提

出 Conformer结构[16]，将 CNN和 Self-Attention进行结合，充分利用二者在局部建

模和全局建模上的独特优势，得到了很好的效果。 

2019年，Google研究者将 Transformer 应用于字符级语言模型 （Character 

Level LM）[17]。进一步，研究者提出 Transformer-XL结构[18]，引入段级别递归机

制和相对位置编码，从而可以学习更长时的信息。同年，研究者将 Transformer语言

模型应用于语音识别，对识别结果进行二次解码，或作为辅助信息提高端到端系统的

识别性能[19]。目前，Transformer 结构作为语言模型在语音识别上的应用还在探索

中。 

7.4.1.2. 预训练模型 

互联网上存在大量未标注数据，如果对这些数据进行合理应用，将有效提高声学

模型的性能。近年来，基于自学习（Self Learning）的无监督学习方法得到广泛关

注。所谓自学习，是指利用数据本身带有的天然属性作为学习信号，从而实现不需要

人为标注的学习方法。例如，在一段语音信号中，较近距离内的发音内容相近，而较

远距离的发音内容不同；再例如，一段语音信号加入噪声干扰后，发音内容不会改

变。利用这些信息，研究者设计了语音预训练模型。Wave2Vec是目前具有代表性的预

训练模型[20]。这一模型的目的是对语音信号进行无监督的特征提取，使其在语音识
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别等下游任务中带来性能提升。Wave2Vec 设计了对比损失函数（Contrastive Loss），

基本思路是通过神经网络提取抽像特征，并使该特征符合自学习的基础假设，如相邻

帧的特征更接近。最近，研究者提出 Wave2Vec 2.0预训练模型[21]，将语音片段映射

成离散的码字，不同码字对应不同的发音，从而可以自动学习出音素集。 

基于这些预训练模型作为特征提取器，有望利用较少的数据构造更好的声学模

型。多个研究组的研究结果显示，结合大规模复杂网络（如 Transformer 和

Conformer），预训练模型可显著提高语音识别的性能。最近，研究人员将 Wave2Vec2.0

和 BERT模型结合，以增强特征的上下文表达能力，在 LibriSpeech 数据集上获得了目

前最优的效果[22]。 

7.4.1.3. 开源代码和数据 

近年来语音识别技术的进展，很大程度上要归功于开源代码的普及和免费数据的

大量涌现。 

在开源代码方面，卡内基-梅隆大学的 Sphinx 系统和剑桥大学的 HTK系统是早期

开源系统的杰出代表，极大推动了 HMM语音识别技术的进展。2012 年以来，由 Dan 

Povey 开创的 Kaldi成为语音识别领域的标志性开源系统。和 HTK 相比，Kaldi具有明

显优势：鼓励全世界的研究人员加入到开发行列，因而更有活力；引入样例代码，和

开源数据相配合，初学者可以根据样例完成一个标准的语音识别系统，极大降低了技

术的准入门槛；允许商用，推动了技术社区和商业社区的互动，形成了良性循环。在

Kaldi 的引领下，一大批开源工具出现，包括 ESPNet, SpeechBrain，以及中文的

WeNet. 

除了开源代码，大量免费数据也不断涌现，有力推动了产业进步。具有标志性的

开源代码包括英文上的 LibriSpeech, 中文上的 THCHS30和 AI-Shell 系列。最近，大

规模开源数据开始涌现，有代表性的包括英文的 GigaSpeech 1万小时，中文的

WeNetSpeech 1 万小时，多语种数据 M-AILABS等。这些开源数据除了数量庞大，还有

一个重要特性是多来源于互联网上的自媒体源，具有极高的复杂度，也更贴近实际应

用场景。 

7.4.2. 声纹识别 

目前，声纹识别已应用于军事、国防、政府、金融等多个领域。在金融和社保领域，

已经出现结合利用说话人确认技术来代替原有单一密码认证的新的身份认证方式。2018

年 10月 9日，中国人民银行正式发布了《移动金融基于声纹识别的安全应用技术规范》
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金融行业标准。这预示着声纹识别成为移动金融领域唯一被金融监管部分认可的生物特

征识别技术。在刑事侦察和技术侦领域，侦察人员通过采集犯罪现场的录音资料，可以

对目标犯罪嫌疑人进行排查和取证；在国防安全领域，说话人识别技术可以直接帮助监

听人员识别出是否有关键人员出现，有效进行敌我身份鉴别，继而完成侦听任务。未来，

随着说话人识别技术的应用的推广，说话人识别技术将在更多的领域和产业中出现，在

日常生活中发挥重要的作用。 

7.4.3. 语音情感识别 

随着语音情感识别技术的发展，相关产品的生态正在逐渐成长，已经有一些产品的

落地和专利的申请，产品比如说小米公司的小爱同学，在不同场景下，可让小爱同学有

6 种不同情绪的音色，包括关心、开心、生气、惊讶、悲伤、害羞；专利中国科学院自

动化研究所申请的基于微表情、肢体动作和语音的多模态情感识别方法，都展现出语音

情感识别的研究前景，因为技术的不断走向成熟，未来将会有越来越多的技术产品服务

于人类生活，在人机交互中表现的更加和谐。 

7.5. 总结及展望 

7.5.1. 语音识别 

语音识别技术已经逐渐走向成熟，在特定领域、特定环境下已经达到实用化程度。

然而，在自由发音、高噪声、同时发音、远端声场等环境下，机器识别的性能还不能让

人满意。本节对这一技术的未来发展做一展望，希望引起更多兴趣。 

7.5.1.1. 远端语音识别 

当前近端语音的识别性能基本可以满足很多应用场景的需求，但远端语音识别的性

能依然不理想。当前远端语音识别多依赖各种麦克风阵列技术，包括各种 beamforming

技术和最近提出的基于 DNN的信道融合技术。除了麦克风阵列，分布式麦克风技术也引

起关注，但在理论和实践上还需进一步发展。相对人耳对远端声音的鲁棒性，远端语音

识别性能的急剧下降可能意味着我们需要新的方法和思路，以便更深入地理解和描述声

音信号的特性及其与声学模型的匹配性。 
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7.5.1.2. 多语种、小语言、方言识别 

当前基于 DNN的语音识别对资源丰富语言（如英语、汉语）的识别性能已经可满足

实用性要求，但对小语种和方言这些资源稀缺语言的识别性能还比较差。如何利用多任

务学习和迁移学习，实现对资源稀缺语言的“共享学习”，依然是比较困难的问题。特别

是，如何实现多种语言在统一解码空间中解码，还需要一些探索。 

7.5.1.3. 多任务协同学习 

语音信号中包括说话内容、说话人、情绪 、信道等各种信息，这些信息混杂在同一

信号中，在不同任务中的重要性各有不同。例如，语音识别希望只保留说话内容而去掉

说话人信息，反之说话人识别希望保留说话人信息而去掉说话内容。如果将这两个任务

放在一起协同学习，让每一任务可利用其它任务的信息，则有望同时提高各个任务的性

能。这一协同学习也是人类学习的典型方式。 

7.5.1.4. 语音-语义协同学习 

语音识别的最终任务是让机器能理解人的语义，而非简单转换成文字。因此，语音

识别最终要包含语义理解模块。当前语音识别和语义理解的研究还相对割裂。幸运的是，

当前语义理解的主流方法同样基于 DNN/RNN 模型，这为两者的结合提供了基础。目前，

端到端语音理解取得了一些进步，但还存在可扩展性差等实际问题。 

7.5.1.5. 音视频多模态识别 

每种技术都有其性能边界，语音识别同样如此。当噪声非常嘈杂时，单纯依赖声学

信息已经很难得到合理的性能，此时引入多模态学习，将显著降低识别难度，有效提高

识别性能。目前常见的是音视频多模态学习，基本方案是将音视频信息送入神经网络，

利用神经网络的特征学习能力将二者进行融合。这一方法可取得一定效果，但鲁棒性低，

当一路信息出现噪声时，总体识别性能反而会下降。如何有效利用多模态信息，是个重

要的研究方向。 

7.5.1.6. 神经网络持续学习 

通常来说，一个网络优化以后，将很难再对新的数据进行学习。这显然不能满足实

际应用的需要：我们希望对持续得到的新数据进行连续学习，使得模型可以持续更新，
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并显不会忘记过去所学的内容。研究者提出了一些方法来解决这一缺陷，包括参数约束、

隐空间再利用、Progressive网络等。然而，这些方法的有效性还需要进一步验证。 

7.5.2. 语音情感识别 

情感识别是对人工智能技术探索的重要分支，其应用也是人机交互不可或缺的一部

分，国内有很多单位学者都在开展研究，最近也取得了很大的进展，随着研究领域越来

越广，角度越来越多，形成了很多的研究团队，国际上影响越来越大，解决了很多问题，

但是仍然还有许多的缺点，比如对实验数据依赖性强、在不同情感数据库可移植性差等；

进一步研究里面的基础理论，还需要很多的加强，情感的应用还需要跟其他的方向进行

结合比如说：说话人识别深度的融合、多模态情感信息互相补充，当前并没有成熟的相

关应用出现，所以对于加快人机交互的情感智能化进程应该着重的给予关注。 
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第八章  社会媒体处理研究进展、现状及趋势 

8.1. 研究背景与意义 

伴随互联网和移动通信技术的发展，众多社会媒体如微博、微信、知乎等应运而生

并迅速普及。相比于传统的大众媒体，从形式观之，社会媒体表现出鲜明的社会化和交

互式特点，信息生产、传播和消费的模式均发生了根本性的改变。就功能而言，社会媒

体也不再局限于新闻宣传工具，日益成为推动社会发展和治理的重要平台。 

社会媒体的普及性和重要性催生了社会媒体处理（Social Media Processing， SMP）

技术。它旨在利用计算机和人工智能技术，基于社会媒体中存在的海量异构数据资源挖

掘和分析人类的认知、心理和行为模式以及社会的发展变迁规律，并服务于大数据和人

工智能时代的政治、经济、教育、宣传等全方位的发展。近年来，在国家战略“互联网+”、

“大数据战略”、“新一代人工智能发展规划”的引导和支持下，社会媒体处理进入发展新

阶段，并为学术和产业界带来新的机遇和挑战。 

在学术领域，社会媒体处理推动计算机科学和人文社会科学深度交叉融合，并取得

一系列突出成果。一方面，社会媒体处理所具有的大规模数据自动化处理能力为传统人

文社会科学引入了新兴血液，包括先进的研究方法和宽广的研究视角。研究者们可以跨

越时间和空间，从多维度（认知、心理和行为）和多主体（人与人、人与物、物与物）

考察人类和社会的形态和发展规律。基于此，以 2009 年在《科学》（Science）杂志上发

表《Computational Social Science》一文作为计算社会科学的诞生标志，一系列包括计算

社会学、计算传播学、计算历史学、计算法学等在内的交叉学科成为新兴热点，引起学

界高度关注并蓬勃发展、方兴未艾。另一方面，社会媒体处理为计算机学科带来众多新

兴研究问题，包括舆情分析、个性化推荐、用户行为预测、谣言检测等重要的应用问题，

推动计算机科学的自然语言处理、数据挖掘、多媒体计算等技术的快速发展和实际应用。 

在产业领域，伴随当今时代的媒体形式和功能的不断泛化，社会媒体处理已经渗透

到各行各业，助力于各行业的数字化、自动化和智能化转型，如智能教育、智能金融、

智能司法等。依托于社会媒体的海量数据优势、万物互联特性、以及高覆盖度和普及度，

社会媒体处理改变了诸多行业的传统运行模式，推动了一系列优秀的产业应用诞生，如

在线教育平台、信用监管平台、案件检索和分析平台。 
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正如科学技术的“双刃剑”效应，社会媒体处理全面深入发展、造福社会的同时，也

带来了一些问题和隐患，如信息瘟疫、虚假行为主体、算法偏见及隐私泄露等。以社会

媒体处理的典型应用社交机器人为例，一方面具备智能的社交机器人可以作为服务人类

的工具，应用于工作和生活的辅助管理、情感疗愈等领域，具有重要应用价值，另一方

面也是长久以来“图灵测试”中验证人工智能发展程度的重要指标。然而，近年来社交机

器人也成为操纵舆论、传播虚假信息的主力，广泛应用在政治传播、科技传播等领 6 域，

且随着社交机器人的越发智能化，其检测和识别也会更加棘手。因此，如何应对这把“双

刃剑”，也吸引了越来越多跨学科学者的关注。 

综上所述，社会媒体处理已经成为一个广受跨学科学者关注的方向，具有重要的研

究价值和应用前景。但与此同时，它也仍存在不完善之处，面临很多具体问题和社会隐

患。本报告将对社会媒体处理领域的发展现状与关键科学问题、关键技术发展现状及趋

势、产业发展现状及趋势做具体介绍。 

8.2. 发展现状与关键科学问题 

近些年，随着互联网以及移动通信技术的发展，社会媒体迅速兴起并得到了广泛的

普及，如微博、知乎、抖音、小红书等各类社会媒体平台，都拥有数以亿万计的用户。

在这些社会媒体中，用户每天产生海量数据，这些数据包含文本、图片、语音、视频等

多种模态，覆盖了社会学、传播学、计算机科学、历史学、认知学、心理学以及语言学

等多个文理学科，同时其涉及了政治、金融、军事、外交、法律、教育、文体等人类社

会中几乎每一个领域。因此，在社会媒体处理这一方向得到了学界和产业界的广泛关注，

他们积极探索在海量社会媒体数据驱动下的数据统一表示、学科交叉研究、以及产学研

融合发展等相关问题。 

8.2.1. 社会媒体数据的统一特征表示 

社会媒体数据具有跨平台、跨模态、跨语言、高噪声等显著特点。社会媒体数据同

时存在于大量平行的互联网平台上，不同平台的数据之间具有高度的共生性和互补性。

社会媒体数据内容往往跨越多种模态，如文本、图像、声音、视频等，不同的模态内部

和之间都具有复杂的数据结构和语义关联。社会媒体数据还会跨越不同的语言，来自全

球的用户经常会针对相同的焦点或话题发表各自的内容，形成跨语言的丰富数据。社会
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媒体还存在高噪声的特点，其中充斥着大量重复或无意义的低价值数据，甚至存在很多

虚假或欺骗性的有害数据。因此，如何构建具有强大表达能力的预训练大模型，能够将

跨平台、跨模态、跨语言、高噪声的社会媒体数据在一个统一的特征空间进行准确的特

征表示，是社会媒体处理领域的一个基础性的关键科学问题。 

8.2.2. 多维度社会网络影响力计算问题 

随着移动通信技术的发展，移动互联网应用快速普及，社会网络成了人们传播和分

享信息的重要途径。影响力计算问题具有很强的实际应用价值和科学研究意义，是社会

网络研究中的重要基础问题之一。现有研究工作大都在经典信息传播模型上展开，而实

际应用中则需要从多种不同维度扩展经典的信息传播模型，这方面的研究工作尚不充分。

如何从动态影响力、隐私保护、目标导向、网络结构这四个不同维度出发，分析社会网

络中用户间影响力形成和变化的不同因素，研究对应的影响力计算问题成为社会媒体处

理领域的一个基础性的关键科学问题。 

8.2.3. 社会媒体大数据驱动的管理与应用研究 

社会媒体环境下的新兴技术快速发展与应用催生了新模式、新业态和新人群，为社

会经济生活注入了新活力，进一步丰富和拓展了社会媒体的应用创新领域和应用行业。

在社会媒体驱动下，数据管理与行业应用呈现出高频实时、深度定制化、全周期沉浸式

交互、跨行业整合、跨学科融合、多主体决策等特性。因此，针对社会媒体驱动的数据

特点与行业领域应用特色，在充分发挥多学科（社会学、政治学、传播学、心理学等）

交叉研究优势的基础上，如何探索社会媒体大数据驱动管理与应用范式，研究以法律、

金融、教育、医疗、政府管理等行业为导向的社会媒体数据的价值发现方法，进而引领

相关行业领域的数据管理与应用范式的机理转变，成为社会媒体处理领域的一个基础性

的关键科学问题。 

8.3. 关键技术进展及趋势 

社交媒体处理领域涉及多个前沿任务以及一些交叉学科的研究问题，主要包括情感

计算，计算传播学，计算社会学，数据挖掘，表示学习，智能教育，智能金融，计算历
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史学，智慧司法学，社交机器人，舆情计算，社交多媒体。以下针对各个课题进行任务

定义，进展和未来发展趋势的介绍。 

8.3.1. 情感计算 

文本情感计算的主要任务是研究自然语言中的主观信息（如情感、情绪、态度、评

价等）的提取、分析、理解和生成。文本作为人类表达情感情绪的重要载体，文本情感

计算是情感计算的一个重要组成部分，也是自然语言处理、文本挖掘等领域的重要分支。

文本情感计算可以视为以主观信息为对象的自然语言处理技术。自然语言处理包含自然

语言理解、自然语言生成、知识图谱等领域。同样地，文本情感计算也涵盖文本情感分

析、情感文本生成、情感图谱构建等方面的研究，它在舆情分析、心理健康监测、评论

分析与生成、商业决策等方面有着广泛应用。 

8.3.1.1. 近年发展和主流方法 

8.3.1.1.1. 文本情感分析 

文本情感分析（Liu 2012）是对文本中的主观信息进行分析和理解的技术，具体包

括针对情感、情绪、态度、立场等主观信息的分类、抽取、归纳和推理等。文本情感分

析按照任务目标可以分为情感极性分类（如正面、负面、中性）、离散情绪分类（如喜、

怒、哀、乐等）、立场分类（如支持、反对、中立）、情感信息抽取、情感信息摘要等；

按照文本粒度，可以分为词语级、句子级、文档级、属性级情感分析等级别。文本情感

分析存在的主要挑战包括：（1）复杂语境下情感分析精度降低（Li et., 2019）：一些复杂

语言结构（如否定、转折、隐式情感等）使得情感分析系统的精度显著下降，这一问题

广泛存在于各种情感分析任务中；（2）领域适应问题（Gong et. 2019）：在某一领域（即

源领域）标注样本上学习得到的情感分析模型通常只在相同领域的测试样本上表现较好，

换到其他领域（即目标领域）时，算法性能往往会大打折扣。早期的文本情感分析技术

主要针对文本情感的分类，其方法主要分为两类：基于情感字典的规则化方法和基于情

感特征的统计机器学习方法。随着深度学习的深入发展，大量的神经网络模型被引入到

情感分析任务中，包含卷积神经网络、循环神经网络、递归神经网络、注意力机制网络

等。近年来，随着预训练语言模型的兴起，以 BERT 和 GPT 为代表的预训练语言模型
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在不同的情感分析任务中均取得了较大的成功。 

8.3.1.1.2. 情感文本生成 

情感文本生成任务的目标是让模型生成符合指定的情感类别的文本（Zhou et., 2018）。

具体而言，生成的文本应当表达出任务指定的情感类别，如开心、难过、愤怒等，这既

可以通过情感相关的关键词体现（如开心与“享受”、难过与“哭泣”等），也可以通过隐喻

等手法体现（如在难过的情感类别下，“我的心头阴霾不散”）。该任务的挑战有两点：（1）

模型生成的文本应该语法正确、通顺连贯。（2）在保证语法性的前提下，生成文本应该

蕴含指定的情感类别，并避免产生与指定情感类别矛盾的表述，以防造成歧义。情感文

本生成的技术在早期大多基于 RNN 语言模型的方法。近年来，随着预训练模型的发展，

情感可控的文本生成逐渐以 GPT 等预训练模型作为基座，并取得了更强大的效果。现

有研究主要关注两方面的问题。（1）如何建模情感的表达过程、让文本生成受控于指定

情感。（2）如何丰富情感表达的方式和内容，以提高生成的多样性和信息量。针对第 1

点问题，由于情感表达具有显性（如情感关键词）和隐性（如隐喻）的特点，情感表达

也是一个动态的过程（有些词语的情感表达强度大，有些强度小），因此现有研究大多采

用将拷贝网络与动态记忆单元相结合的方式。一方面，拷贝网络可以显式地在生成文本

中插入情感词，另一方面，动态记忆单元可以控制表达情感的过程，在已生成出表达情

感的词语后，适时控制生成过程的结束。针对第 2 点问题，由于模型的输入信息十分有

限（只有指定的情感类别），因此现有研究大多利用外部知识丰富情感表达的内容（Gao 

et., 2021）。例如，通过在常识知识图谱检索与情感类别相关的实体（如难过与“分手”、

“失业”等）来提升生成文本的信息量。 

8.3.1.1.3. 情感图谱构建 

传统情感分析方法在特定领域下构建情感词典，依据情感词与文本的映射关系能够

实现快速自动情感分析。然而，同一情感词在不同领域和不同方面的情感倾向可能会不

同，现有领域情感词典的一个突出问题是缺乏细粒度的、多领域及多方面自适应的情感

常识，难以应对多领域的情感分析。当前基于深度学习的情感分析方法依赖于大量高质

量标注训练样本，人工标注成本昂贵，同样面临难以实现多领域及多方面自适应的实时

在线情感分析的挑战。为了弥补情感计算依赖大规模标注数据、具有强领域特性的特点
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中，常常会引入外部的情感知识库提供监督信息，提高模型的泛化性能。然而，当前常

采用的外部知识库存存在以下三个问题：（1）缺乏领域适应性：当前常用的情感词典常

常只适用于某领域，缺乏领域泛化能力。如情感词“快”在餐厨领域中的“平底锅热得快”

表达积极情感，而在电器领域中的“电池消耗快”表达消极情感。（2）缺乏方面适应性：

在同一领域中，同一情感词在不同方面的情感极性可能会不同。如 “电池消耗快”以及

“系统运行快”，在现存外部知识库缺乏方面泛化能力。（3）缺乏情感推理能力：现存的

情感词典以及外部知识库往往只建立词语与情感的一对一的映射关系，无法建模情感词

间关系、方面词间关系，以及方面词与情感词的动态多关系。从而导致情感常识成为离

散点，无法进行有效关联而失去了情感的推理能力。 

8.3.1.1.4. 文本论辩分析 

论辩（Argumentation）（Van et. 2002）研究辩论和推理的过程，是一个涉及逻辑、哲

学和语言等多学科的研究领域。近年来，在人工智能领域研究论辩催生了一个新的研究

课题，即计算论辩学（Computational Argumentation）（Eger et. 2017 ）。学者试图将人类

关于逻辑论证的认知模型与计算模型结合起来，以提高人工智能自动推理的能力。论辩

挖掘是计算论辩中的重要任务，以文本中包含论辩性内容的部分作为研究对象，旨在自

动化识别论辩性文本的结构，论辩语义单元直接的逻辑交互关系等。论辩文本中往往呈

现逻辑推理过程，因此语义结构复杂；其文本内容有高度的领域相关性，对于方法的领

域迁移性提出了很高的要求；论辩文本体现了人类高级的认知能力，是对人类世界理解

的综合运用，依赖于知识融合。对于论辩挖掘的研究主要经过以下几个阶段，（1）理论

迁移：对经典论辩理论的迁移和改造使其具备可计算的特点。（2）单体式论辩文本理解：

研究论辩基本单元识别和关系分类方法，设计到不同领域的小规模语料标注。（3）交互

式论辩文本理解：针对多人参与的论辩场景，研究文本分析框架以及论辩方法（Ji et. 

2021）。（4）论辩文本自动生成（Hua and Wang, 2019）：针对某一个特定主题或者其它用

户的一段论辩性文本，自动化生成论辩内容。目前的研究热点为交互式论辩文本理解和

论辩文本自动生成两个部分。在初期，学者们采用基于特征工程的论辩文本理解方法，

近几年基于神经网络的文本编码解码框架开始成为主流。 
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8.3.1.2. 未来趋势和挑战 

8.3.1.2.1. 文本情感分析 

虽然现阶段以 BERT 和 GPT 为代表的预训练语言模型在不同的情感分析任务中均

取得了成功，但是大部分工作仍是采用预训练加微调的范式。这种范式的缺陷在于语言

模型在预训练过程中是脱离于下游情感分析任务的。为了解决此缺陷，最新的基于提示

（prompt）的学习范式可能会成为一个比较有发展潜力的研究方向，如何针对下游不同

的情感分析任务设计符合预训练语言模型训练目标的 prompt 是值得深入探究的问题。 

8.3.1.2.2. 情感文本生成 

情感文本生成未来技术发展有两方面的趋势。一是利用大型预训练模型内部的知识。

在不引入外部信息的情况下，使得生成文本在情感可控的前提下更加多样、丰富。近期

基于提示学习的方法展现出触发大模型内部知识的潜力，未来的情感文本生成的研究或

许可以与提示学习方法相结合。二是高效地融合外部知识信息。外部知识信息往往能够

提供更好的可控性。然而在基座模型越来越大的趋势下，传统的为小模型所设计融合外

部信息的方法可能不再适用（受限于复杂度和效率），此时利用外部知识的方法需要更

高的可拓展性。 

8.3.1.2.3. 情感图谱构建 

针对现有方法难以高效处理多领域及多方面自适应、情感常识离散、缺乏推理机制

而难以进行情感推理等问题，其中的一个技术发展趋势是将情感词在多领域、多方面的

动态情感倾向知识化。通过构建面向多领域多方面的情感知识图谱，利用知识图谱丰富

的表达能力，可以实现领域细粒度情感知识化，通过情感常识关联整合、建模方面词和

情感词之间的层级逻辑关系，形成情感知识图谱，有利于领域知识、方面知识及情感知

识的动态关联、聚合以及推理，为情感计算的应用，如高效实时的在线情感分析、情感

注入的对话系统、情感注入的故事生成等提供具有动态精准的领域自适应情感常识。 
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8.3.1.2.4. 文本论辩分析 

论辩分析的未来研究主要会在三个方向展开：（1）不同场景和粒度的论辩性内容表

示方法。从单一论点到论辩性段落再到同一主题下的多立场论点，到整个论辩性文本的

知识库构建，这对于论辩性文本挖掘是核心问题但相关的研究还很少。（2）大规模语料

集合的构建。目前的论辩性文本研究很大程度上受到数据集合规模小、领域分散的限制，

如何构建有标注、无标注的大规模论辩性文本是一个重要课题。（3）论辩性文本生成机

制和方法研究。相比叙述性文本，论辩性文本的产生更多的依赖于人类的逻辑推理能力，

如何将推理方法融入到文本生成过程中对于论辩内容的自动生成至关重要。 

8.4. 计算传播学 

计算传播学是计算社会科学应用于传播学的研究分支（祝建华等，2014；王成军，

2015 & 2017）。它主要关注人类传播行为的可计算性基础，以传播网络分析、传播文本

挖掘、数据科学等为主要分析工具，以非介入方式大规模地收集并分析人类传播行为数

据，挖掘人类传播行为及过程背后的模式和法则，分析模式背后的生成机制与基本原理，

可以被广泛地应用于数据新闻、健康传播、政治传播、计算广告等场景。计算传播学的

重要应用领域是计算传播产业（王成军，2016），例如，数据新闻、计算广告、媒体推荐

系统、算法新闻等目标（张伦等，2021）。 

8.4.1. 近年发展和主流方法 

8.4.1.1. 与传统社会科学研究方法的结合   

计算传播学的发展根植于传统传播学的研究基础之上，它以计算方法为特色的同时，

也继承了传播学研究的问题意识和理论诉求。在这一过程中，近年来的计算传播学研究

在方法运用上寻求突破和创新，即体现出本学科内与传统传播学量化研究方法的纵向融

合，也有跨学科间对文理交叉研究范式的横向探索。针对不同的研究目的，综合运用传

统社会科学研究方法（如深度访谈、实验法、问卷调查）与计算研究方法（如社会网络

分析、ABM 仿真模拟、主题建模），将两类方法有机结合，真正实现方法服务于研究目

的。例如，在探讨社交网络为社会运动提供的话语机会，一项研究（Mooijman et al., 2018）
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利用 Twitter 上公众发帖数据和运动事件信息进行时间序列分析的研究发现，暴力抗争

更容易引发道德化讨论；反过来，道德化讨论的热度也预测了暴力抗争事件的发生概率，

在此基础上，研究进一步通过问卷调查的方法，发现了人们对抗议道德化程度越高，也

就越容易接纳暴力抗争手段。 

8.4.1.2. 视觉传播技术的融入 

计算视觉技术的融入是近年来计算传播学的重要进展之一。在传统内容分析法难以

适应海量在线图像和视频分析的背景下，计算视觉技术开始为传播学所关注。该技术能

够对大规模视觉数据进行自动分析，实现物体检测、脸部识别和情感分析等目标。对于

传播学而言，计算视觉技术为研究者挖掘视觉数据对人类社会的影响、发现新的理论“绿

洲”提供了新的测量工具。目前该技术主要运用于政治传播领域的研究，如分析不同党

派媒体的视觉偏见、政客的媒体视觉呈现、社会运动图像的情感分析等。主要涉及三类

技术路径：一是借助开源计算视觉库或商业 API 执行标准化任务，如人脸识别；二是借

助机器学习方法，通过有监督或无监督的机器学习，实现分类和聚类等图像处理任务；

三是与图像亮度、色彩等属性相关的计算美学分析。未来研究中，研究者应该将其与其

他计算传播方法（如文本分析、大规模在线实验、社会网络分析等）相结合，以一种多

模态的视角探寻人类传播行为特征及其因果机制。 

8.4.2. 未来趋势和挑战 

8.4.2.1. 计算传播学与主流新闻学的结合  

计算传播学在诸多新闻传播学理论与实践研究领域产生了深远的影响。在新闻学实

践领域，最重要的影响在于对“数据新闻”这一领域的推动。数据新闻是基于数据的抓取、

挖掘、统计、分析和可视化呈现的新型新闻报道方式；其旨在通过数据挖掘与信息可视

化技术，将新闻事件以信息图等互动形式展现，从而使得受众更直观、更客观理解新闻

事件。数据新闻的出现在一定程度上改变了传统新闻生产方式。 

8.4.2.2. 计算传播学与主流传播学的结合 

计算传播学研究方法，在融入主流传播学的过程中，一直致力于不断与主流传播学
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进行结合。例如，大量的计算传播学研究在探讨经典的传播学理论在新的语境和媒介环

境中的实用性——例如，议程设置理论、两级传播理论与意见领袖的作用、级联模型等。

这些研究探讨的核心问题是，人类信息传播行为在新的媒介环境中，发生了哪些变化以

及哪些方面没发生变化。 

8.4.2.3. 计算传播学在信息传播实践中的影响 

计算传播学在我国信息传播实践中，具有深远的影响。本文以健康传播、舆论传播

和跨文化传播为例，分别简要阐述。在近年来的健康传播领域中涌现出大量计算范式的

研究，分别围绕公众对健康疾病或事件的感知、健康促进活动的效果、在线健康社区参

与、健康行为的网络传播、疾病监测等多维议题展开（Rains, 2020）。尤其在新冠肺炎疫

情的全球范围内肆虐期间，来自公共卫生学、传播学、行为科学、计算机科学等多领域

的学者充分利用人类传播行为数据，开展了大量具有实践应用价值的研究，通过对监测

疾病爆发、探知信息流行病扩散规律等方面的研究为全球防疫工作提供了宝贵思路。在

计算传播涉及的众多研究领域中，我国学者在网络舆情领域进行了广泛深入的探索。研

究大多以典型舆情事件或社会热点议题为对象，采用自然语言处理、社交网络分析、时

间序列分析、物理仿真建模等综合方法，分别解答了网络舆情发生发展过程中“谁在设

置议程”“谁在跟随潮流”“意见如何分布”“情绪如何传播”“舆情演化规律”等多元问题。近

年来国内计算舆情研究在选题上也体现出了一定的本土化特色和人文关怀，如对我国反

腐议题的网民情绪分析（周莉等，2018）、对新冠疫情期间悼念李文亮医生的网络舆论洞

察等（周葆华、钟媛，2021）。在跨文化传播——特别是在中国文化全球传播领域，计算

传播学利用数据导向的研究范式，能够量化评估中国文化作品在海外社交媒体等平台的

传播效果与信息传播结构。例如，利用计算传播学研究范式， 研究者能够分析海量传播

文本语义特征，这为分析受众在不同语境中对文本进行解读提供了基本的技术解决路径。

再比如，对于传播结构的量化，对于深入分析文本在异质文化语境中的国家/地区间传播

路径，也提供了基本的技术解决思路。 

8.5. 计算社会学  

计算社会科学指称了社会科学在大数据时代所呈现出的新发展、新路径和新范式。

计算社会科学既是大数据时代科技进步、数据爆炸和方法创新的产物，又是社会科学长
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久以来的计算传统知识积累的成果，致力于应用数据思维、数据资源和数据分析学以研

究人类社会行为和社会运行规律等。近年来计算社会科学的发展使新学科成为现实，这

种学科创新体现为围绕着数据驱动和算法驱动采取不同融合方式的一系列“问题解决性、

应用导向”多元化进路，推动着社会科学范式转换。 

8.5.1. 今年进展和主流方法 

2009 年 Lazer 等（2009）人发表《计算社会科学》，标志着计算社会科学的诞生。

计算社会科学是以大数据及其相关技术的应用为背景的。在这里，“大数据”可以从两个

层面加以定义。狭义的“大数据”是指体量异常庞大、结构复杂，以至于传统数据处理方

法难以应对的数据集。而广义的“大数据”则不仅指海量数据，还包括获取、传输、存储、

挖掘、分析和应用海量数据的一系列方法、技术和模式，后者通常被称为“大数据分析学”

（Big Data Analytics）。 

2012 年，由来自意大利国家科研委员会的 R. Conte 领衔，来自欧美国家的 14 位学

者又在《欧洲物理学刊.专号》（第 1 期）发表了《计算社会科学宣言》（Conte,2012）。这

篇《宣言》从时代机遇、技术发展、方法创新、当下挑战和预期影响等五个方面全景式

地说明了计算社会科学发展现状及其未来的前景。《宣言》强调，当下时代社会科学将经

历一个巨大的范式转变。与实验方法相结合的计算方法，将使社会科学更接近于建立理

论、经验事实和研究之间的良好连接。同时，计算社会科学的影响还将更加广泛，其提

供的新方法会适用于任何以大数据为资料的研究，增进政策决策与评估的科学性。计算

社会科学可以对全球范围内的社会进程进行建模和模拟，进而充分理解与今日世界相关

联的、极其复杂的远距离间的相互关系，并用于支持政策制定者的决策，使他们可以有

效识别社会发展的最佳路径。最后，计算社会科学的开放性还将极大地提高公民在这一

决策过程中的参与程度。这些发展将会开启一个更安全、更可持续和更公平的全球社会。

概言之，从 Jim Gary 的《第四范式》，经由 Lazer 等人的《计算社会科学》，再到 Conte

等人《计算社会科学宣言》，这些论断对计算社会科学给出了充分的学科想象空间。 

与这些全景式的论证相媲美的是，有关社会科学分支学科的“计算化”进路的探索早

在上世纪即可开启。在对于计算机技术有着特殊敏感性的经济学领域，早在 1996 年就

出版了《计算经济学手册》，对应用计算机技术开展经济学研究进行了集中评价（Ammans

等，1996）。2006 年和 2014 年，《计算经济学手册》又先后推出了第二卷和第三卷，持
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续跟踪计算经济学的前沿发展动态。在政治学领域，尽管尚未有“计算政治学”的统一用

语，但政治学量化研究在竞选、议会政治、政治传播等领域较早引入机器学习、非结构

化数据挖掘和大规模社会实验等研究方法(吴江、张小劲,2016)。例如，奥地利人工智能

研究所所长 Trappl 领衔于 2005 年出版了《为和平编码：国际争端解决与干预的计算机

辅助方法》，从统计建模技术介绍了计算社会科学方法在基于案例之上的辅助决策、冲

突预测、打击犯罪、危机预警等方面的应用（Trappl，2006）。在社会学领域，长期从事

社会模拟的 Michael W. Macy 于 2002 年发表《从要素到行动者：计算社会学与行为者模

型化》，首次提出“计算社会学”概念（Macy,2002）。计算社会学是广泛应用计算机技术研

究、认知和理解社会现象的社会学分支，包括计算机模拟、人工智能、复杂统计方法、

社会网络分析技术等在内的多种手段和工具，通过对多样化社会互动的基础建模方式而

提出并检验了关于复杂社会进程的多种理论发现。 

此外，计算社会科学还广泛应用于更多的跨学科研究，包括“计算新闻学”、“计算语

言学”、“计算犯罪学”、“计量分类学”以及“计算创新”等范畴，均有极其重要的研究进展。

同样，在人文学科领域，包括“计算史学”、“计算法学”等分支学科，长期的研究积累加

之以现代计算技术的辅助，也产出了大量令人瞩目的研究成果。2016 年，R. Michael 

Alvarez 编著的《计算社会科学：发现与预测》全面回顾和概括了计算社会科学的发展状

况，发现计算社会科学拥有丰富的工具箱，并广泛应用于社交媒体、抗争运动、议会表

决、新型政党组建、政府治理以及社会营销学等领域（Alvarez，2016）。 

8.5.2. 未来趋势和挑战 

计算社会科学的知识发展受到“双重驱动”的关键影响。一是“数据驱动”，即学科在

何种程度上利用了本领域产生的数据；二是“算法驱动”，即学科在何种程度上发展了适

合自身需要的算法和模型。就此而论，具体的学科领域之于相关社会生活领域的宽狭大

小、相关社会生活领域的“数字化生存”程度高低以及数据生成能力的大小和数据密集程

度的高低，作为外部主体的体量会严重限定具体学科受到“数据驱动”的压力大小。而具

体的学科领域在其前期发展所积累的量化知识总量、计算能力的高低乃至于与其他计算

学科的共享融合水平，作为主体的内生变量会严重影响其“算法驱动”的强度。 

大数据经济学则既受益于数据驱动又归功于算法驱动，其主要分支包括大数据宏观

经济研究、大数据金融学、大数据经济心理学等。刘涛雄等认为，大数据时代极大地拓
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宽了信息来源、提高了获取信息的时效性，而新数据的非结构化特征对宏观经济分析的

技术和方法提出了新要求（刘涛雄、徐晓飞，2015）。大数据语境下，数据噪声会影响数

据质量，因而宏观经济数据挖掘变得十分重要，这就要改进数据挖掘技术，加强对非结

构化和半结构化数据的挖掘。实时、快速、海量的数据为更加准确的宏观经济预测提供

了可能。此外，机器学习与宏观经济分析方法的结合可以有效解决“维数灾难”，提高宏

观经济分析的准确性。大数据影响着政府经济政策制定和评估的变革，进而提升政策的

时效性和服务效率。刘志洋、汤珂认为，大数据时代信息产生和传递的速度空前加快，

如互联网上的大量信息是实时的，移动互联网和物联网使每个人随时随地都可能制造数

据，这导致经济模型可以充分利用数据的实时性，提高分析或预测的时效性，为经济预

警和政策制定提供最快速的资料和依据（刘志洋、汤珂，2014）。简言之，大数据带来经

济分析的方法论变革，随着信息量的极大拓展和处理信息能力的提高，经济分析从样本

统计走向总体普查时代。 

大数据政治学主要应用大数据分析学和海量数据资源探究新信息时代的政治现象。

孟天广等认为，大数据不仅将政治场域从物理空间扩展到虚拟空间，为政府、公民、企

业等行为主体的创造新的互动空间和模式，重塑各主体间的关系模式（孟天广，2018）。

大数据在政治领域的影响力主要通过两种机制来体现：一方面，大数据作为一种创新制

度推动着更开放、更高效和更智能的治理制度的建设，为政治行为和政策过程创造了新

型平台（Meng and Su,2016）；另一方面，大数据所生产并传播的丰富信息突破了传统上

政治信息传播和发挥影响的时间和空间限制，信息日益成为政治表达、政治互动、政策

决策与制度运行的关键要素，进而推动着治理制度及其现实运作的变化。此外，大数据

政治学对数据分析学的依赖取决于政治学研究的方法传统，大数据为政治学研究提供了

诸如文本、图片、视频等定性研究素材，而数据分析学作为嫁接定性研究和定量研究的

桥梁，为定性资料的定量分析、定量分析的定性阐释提供了可行性。 

计算社会学是一门数据驱动的、以数据密集化为特征的交叉学科，其研究和应用的

范围十分广泛。其发展大致受到四种相互区别的议题的共同作用：一是传统议题与新兴

议题。计算社会学一方面着眼于利用新数据新技术来应对人类世界出现的新问题新挑战；

另一方面又致力于以全新方式和全新视角重构和解读社会学研究的经典概念，包括阶层

/阶级、社会流动、社会观念等。二是主体性与群体性。计算社会学的灵活性和适应性有

助于从点到面地对人与群体的互动展开研究，既着眼于个人行为属性分析的基础性地位，

又强调社会关系、社会网络及群体特征分析的宏观架构。三是外部条件性与内部动力性。
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计算社会学一方面强调社会生活中信息规律和制度演变等外部条件的探讨，如由信息内

容分布的解析到话题发现和言论传播；另一方面又关注此类外部条件与人类个体心灵之

间相互作用、相互影响的关系。四是独立性与交互性：计算社会学一方面通过对范式和

话语体系的重构来为以往社会学研究中的模糊概念“划界”，另一方面由强调不同概念及

不同概念所代表的社会现实之间的交互性，着重探讨个体的倾向性、可信度和影响力等

属性对外界条件的响应模式、传导机理和交互适应性，以及关系网络演变。 

8.6. 数据挖掘   

数据挖掘是一个跨学科的计算机科学分支（Clifton 2010; Cortes and Vapnik 1995; 

Cover and Hart 1967）。它是用人工智能、机器学习、统计学和数据库的交叉方法在相对

较大型的数据集中发现模式的计算过程。它指：“从资料中提取出隐含的过去未知的有

价值的潜在信息”（Chakrabarti et. 2006），或“一门从大量资料或数据库中提取有用信息

的科学” （Hand et. 2001）。数据挖掘一般设计六类任务：异常检测、关联规则学习、聚

类、分类、回归和汇总（Fayyad et. 2001）。当前数据挖掘面临的挑战有：数据安全和隐

私问题、噪声和数据的不完整性、数据分散性（不集中）、储存瓶颈、算法的效率与可扩

展性等。 

8.6.1. 近年发展和主流方法 

数据挖掘可以看作信息技术自然进化的结果，对于数据挖掘的研究发展，同样伴随

着数据存储、组织及使用的技术发展，主要分为以下几个阶段，（1）20 世纪 60 年代或

更早，数据收集和数据库创建阶段，数据使用者直接对原始文件进行处理。（2）20 世纪

70 年代至 80 年代初期，数据库管理系统建立阶段，用户可以通过查询语言、用户界面、

查询处理优化和事务管理，方便、灵活地访问数据。（3）20 世纪 80 年代中期至今，高

级数据库系统研究阶段。在数据库管理系统建立之后, 数据库技术就转向高级数据库系

统、支持高级数据分析的数据仓库和数据挖掘、基于 Web 的数据库。（4）20 世纪 80 年

代后期至今，高级数据分析研究阶段。伴随着计算机硬件、数据库技术的不断进步，使

得更多的数据易于存储和使用，于是面向大规模数据的深层次分析与决策的算法技术便

应运而生（Hastie et. 1996）。 

作为应用驱动的领域，数据挖掘吸纳了诸如统计学、机器学习、模式识别、数据库
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和数据仓库、信息检索、可视化、算法、高性能计算和许多应用领域的大量技术，主要

关注从指定数据挖掘任务中寻找模式类型，包括类／概念描述、频繁模式挖掘、分类与

回归、聚类分析、离群点分析和演变分析等。当前用于数据挖掘的主流方法主要包括，

（1）统计方法：预测统计学、统计假设检验等。（2）机器学习方法：监督学习、半监督

学习、无监督学习和强化学习等。涉及的主流算法包括神经网络、支持向量机、最近邻

居法（Han et. 2011）、高斯混合模型、朴素贝叶斯方法（Jaseena and Julie 2014）、决策树 

（Rish 2001）等。（3）数据库系统与数据仓库。（4）信息检索。 

8.6.2. 未来趋势和挑战 

从 80 年代至今这 40 多年的研究极大地推动了领域的发展，但是面对当前的大数据

时代，数据挖掘还有很长的路要走。未来的数据挖掘研究主要会在横向和纵向两个维度

上展开：（1）作为一门跨学科的科学分支，数据挖掘与横向的多个领域的应用密切结合

是一个重要的方向。（2）理论与应用是相辅相成、共同发展的，数据挖掘在纵向的理论

层面也大有可为。 

由于数据采集和存储技术的迅速发展，加之数据生成与传播的便捷性，致使各领域

数据的爆炸性增长。面对这些数据数量越来越庞大、数据结构逐渐复杂多样的数据集，

如何设计更强大的数据挖掘方法针对多样的领域场景进行深入分析是未来的重要方向。

长期以来，制药和医疗保健行业备受学者关注。实际上，冠状病毒疫苗的快速发展直接

归功于药物试验数据挖掘技术的进步，未来数据挖掘技术还将帮助医药学获得更大的突

破。由于当前的数字化进程加速，金融领域的海量数据信息对于金融风控、市场分析等

应用也变得至关重要。每天有超过一半的世界人口使用一个或多个社交媒体平台，各行

各业的企业都注意到社交媒体数据挖掘的重要性。数据挖掘与几乎所有领域都有交集，

在各领域利用蓬勃发展的大数据来解释过去和预测未来不仅是数据挖掘的优点，更是未

来研究者的挑战。 

深度学习的提出，在数据挖掘领域中是一个重大突破。得益于数据、计算资源、算

法这三大法宝，深度学习改变着整个领域。但是，深度学习这个神秘的黑盒也饱受诟病，

对于图片分类、围棋等领域尚可；但是当涉及到金融、医疗、无人驾驶等领域时，人们

更加需要一个透明的、可信赖的、可解释的数据挖掘模型。 

随着数据挖掘的进步，尽管在各领域都取得了不错的进展，但是现有模型缺乏泛化
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能力。具体来说，人类在解决某个问题或执行某项任务时，会结合全局知识和以往经验，

而非局限于当前的领域知识。然而面对不断涌现的新领域、新问题，现有的大部分数据

挖掘研究都是在针对具体的领域任务专门设计。由于不能真正的从数据中学到、积累知

识；算法或模型的设计和计算成本过高等原因，数据挖掘通用性、泛化性研究势在必行。 

8.7. 表示学习   

为克服传统符号表示的局限性，表示学习(Bengio et al. 2013)旨在将对象编码成低维

连续向量以表征其语义信息。每个对象对应的向量称为其表示(representation)或嵌入

(embedding)，而对象间的语义关系通常由对应的表示间的函数（如内积、余弦相似度等）

来刻画。和传统的特征工程技术由人工设计对象特征相比，表示学习一般会随机初始化

对象的向量表示，并通过优化训练目标来自动学习参数。训练完成后，对象表示即可作

为其特征，用于下游任务的预测。除了可以省去特征工程的人工成本之外，表示学习还

可以借助深度学习等技术，从数据中捕捉到更加高阶的特征信息。 

8.7.1. 近年发展和主流方法 

在社会媒体处理领域，表示学习技术常用于两类对象：文本数据（如博客文本等）

和结构数据（如社交网络等）。 

8.7.1.1. 面向文本数据的表示学习 

文本数据一般可看作字词的序列。依表示学习对象的不同，相关技术可大致分为词

/字级别与句子/篇章级别的表示学习。 

字/词表示学习。谷歌公司于 2013 年提出的 word2vec(Mikolov et al, 2013)模型是最

流行的词向量训练工具之一。Word2vec 基于浅层的神经网络构建模型，其优化目标为一

定窗口内共现的单词间的相互预测。除作为复杂神经网络模型的底层输入外，词向量本

身也广泛用于社会计算研究。(Garg et al, 2018)和(Caliskan et al, 2017)计算了性别相关和

职业相关的单词之间的平均向量距离，并验证了职业中的性别偏见的存在。(Sivak and 

Smirnov, 2019)发现人们在社交媒体中会更多提到和“儿子(son)”词向量相似的单词，而更

少提到和“女儿(daughter)”词向量相似的，从而揭示了性别不平等可能在人生早期就出现
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了。 

句子/篇章表示学习。2017 年之前，基于 word2vec 改进实现的 Paragraph Vector(Le 

et al, 2014)、基于卷积神经网络(Kalchbrenner et al, 2014)或循环神经网络(Cho et al, 2014)

构建的短语/句子/篇章表示学习模型先后被提出。2017 年，(Vaswani et al, 2017)提出了基

于多头注意力机制的Transformer模型，不仅可以充分地刻画远距离单词间的依赖关系，

而且计算方式上易于并行，近年来已被验证优于以往模型，广泛应用于文本编码表示。

基于 Transformer 模型扩展的大规模预训练语言模型 BERT(Devlin et al, 2019)、

GPT(Brown et al, 2020)等也已成为整个自然语言处理领域的经典编码模型。上述技术也

广泛用于社会计算领域的研究中，例如(Mooijman et al, 2018)使用 LSTM 预测 Twitter 中

的帖子是否涉及道德话题；(Sheshadri and Singh, 2019)使用 Paragraph Vector 编码新闻，

并计算新闻表示间的余弦相似度来研究新闻相似性和公众注意力的关系。 

8.7.1.2. 面向结构数据的表示学习 

在社会媒体处理领域，大多数结构数据表示学习算法旨在为网络/图中的每个节点

学习向量表示。以社交网络为例，表示学习技术可以学习网络中的节点（即用户）的向

量表示，使得表示相近的用户其好友关系/偏好兴趣也相似，进而将学得的表示用于好友

推荐、用户画像等实际场景。依算法范式的不同，相关技术可大致分为基于浅层神经网

络和基于图神经网络的表示学习。 

基于浅层神经网络的结构数据表示学习。受 word2vec 的启发，DeepWalk (Perozzi et 

al. 2014)将词/句子与节点/随机游走进行类比，并直接采用 word2vec 算法进行节点嵌入

学习。DeepWalk 通过等概率随机选择下一个节点来生成随机游走序列，2016 年出现的

Node2vec(Grover and Leskovec, 2016)提出了一种邻域采样策略来产生随机游走序列，它

够平滑地在宽度优先搜索(BFS)和深度优先搜索(DFS)之间进行插值。LINE(Tang et al, 

2015)将节点与其一阶和二阶邻居之间的相似性参数化，然后用其学习网络的节点表示。

上述技术被广泛应用于社会计算领域，比如 2017 年微信广告的建模策略中使用了基于

Node2vec 的 Looklike 算法来进行高效的朋友圈广告投放；2018 年阿里巴巴(Wang et al. 

2018)提出了 EGES，该算法通过在 DeepWalk 的基础上引入补充信息来解决推荐系统的

冷启动问题。 

基于图神经网络的结构数据表示学习。图神经网络(GNN)是一种应用于图结构的深
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度学习模型。在图神经网络的每一层中，每个节点都会通过消息传递机制，聚合其邻居

和自身在上一层的表示来进行更新。作为最具影响力的 GNN 模型之一，图卷积网络

(GCN)(Kipf and Welling, 2017)通过节点特征的分层传播对图结构数据进行半监督学习。

后来，图注意力网络(GAT)(Veličković et al, 2018)进一步利用注意力机制对邻居特征进行

聚合。最近，基于图神经网络的方法被广泛应用于社区发现、谣言检测等社会计算任务：

例如 2019 年，(Shchur and Gunnemann, 2019)将伯努利-泊松概率模型整合到 GCN 中，用

于重叠社区发现问题；2020 年，(Bian et al, 2020)提出了一种双向图卷积网络来解决社交

媒体上的谣言检测问题。 

8.7.2. 未来趋势和挑战  

结合表示学习技术及其在社会计算领域应用的研究现状，本文概括出以下三点值得

关注的研究方向： 

图神经网络在社会计算领域扮演重要角色。图神经网络在建模拓扑结构特征的同时，

也能将非结构化信息（如文本信息等）作为图中节点/边的特征，在消息传递更新表示的

过程中加以利用，从而以其优越的表示学习能力联合表示结构化信息和非结构化信息。

目前，图神经网络在学术界和工业界都得到了非常广泛的应用。在未来一段时间，基于

图神经网络的方法在面向社会媒体处理的表示学习领域仍会扮演重要角色。 

大规模数据的表示学习与预训练。随着社会媒体领域的发展，数据的体量也越来越

大，而如何处理并利用大规模的数据逐渐成为了一个备受关注的问题。大规模预训练模

型可以充分利用大量无标注数据，并通过微调来适应特定任务。以文本数据预训练为例，

GPT-3(Brown et al, 2020)已经达到了 1750 亿参数量的惊人训练规模，并可用于众多社会

计算场景中的文本信息处理。结合社会媒体用户行为等大规模数据的表示学习与预训练，

也是社会计算领域的重要研究方向。 

结合知识、因果与逻辑的表示学习。现有的基于深层神经网络的表示学习方法虽然

具有强大的表达能力，但因为缺乏可解释性往往难以用于涉及安全、隐私等问题的社会

计算应用中。现实生活中的数据往往之间会存在复杂的关系。例如在知识图谱中，实体

与实体之间的关系是复杂的，而如何处理这种多关系数据也是十分重要的。因此，如何

结合知识图谱、因果推断、逻辑规则等人类先验知识进行表示学习，也是社会计算领域

值得探索的重要研究方向。事实上，目前已有相关工作展开初步探索：例如在推荐系统
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领域，NCR(Chen et al. 2021)在表示学习基础上进一步结合逻辑规则，DecRS(Wang et al, 

2021)构建因果图来分析推荐模型中的偏差等。 

8.8. 智能教育   

智能教育是基于深度学习、大数据、虚拟现实等新一代信息技术，构建以学习者为

中心，贯穿“备课 - 教学 - 联系 - 考试- 评价 - 管理”教育流程各环节的智能化教育环

境，实现人才培养更加多元化、更加精准、更加个性化的新型教育模式。智能教育两个

主要特征，一是教育流程智能化，具体表现为人工智能技术在教学、考试、评价、管理

等环节达到全方位、立体化的智能应用；二是人才培养个性化，即通过人工智能技术建

立以学习者为中心、覆盖教学全流程的智能化教育环境，实现更加多元化、更加精准的

智能导学与评价，促进人的个性化和可持续发展。人工智能的教育应用是将人工智能技

术融入教育核心业务与场景，促进关键业务流程的自动化与关键教育场景的智能化，从

而大幅提高教育工作者和学习者的效率，创新教育教学生态。（科技部新一代人工智能

发展研究中心 and 罗兰贝格管理咨询公司, 2019）。人工智能赋能教育已成为未来教育

变革的重要趋势。通过人工智能技术重塑教育生态，发展智能教育已经成为当前甚至是

未来的教育新议题。2019 年 3 月，联合国教科文组织发布《教育中的人工智能：可持续

发展的挑战和机遇》的报告，提出了人工智能教育发展的愿景、目标、途径、挑战等。

人工智能教育发展的愿景是促进人工智能教育的可持续发展；人工智能赋能教育的目标

是改善学习和促进教育公平；为人工智能教育时代做好准备的两个途径是：构建面向数

字化和人工智能赋能世界的课程，通过后期教育和培训增强人工智能能力（任友群 and 

万昆, 2019）。报告提出人工智能教育发展的六个挑战：提升制定全面的人工智能公关政

策的能力；确保教育中人工智能的全纳和公平；教师与人工智能驱动的教育的双向准备；

开放、高质量和包容性强的教育数据系统构建；人工智能教育相关研究的重要价值发挥；

数据收集、使用和传播伦理的关注。报告对我国发展人工智能教育有如下启示：坚持立

德树人，培养具备人工智能思维的中国公民；消除数字鸿沟，警惕人工智能的马太效应；

构建公平而有质量的人工智能教育生态系统；以跨学科融合促进高校知识生产模式转变；

新技术赋能人工智能教育；重视人工智能教育发展的伦理问题。 
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8.8.1. 近年发展和主流方法 

当前，多项人工智能技术正逐步在教育领域开展应用，主要包括计算机视觉与机器

学习、知识图谱、自然语言处理、机器人与智能控制等。 

8.8.1.1. 计算机视觉与机器学习 

计算机视觉是一门研究如何使机器“看”的科学，用摄影机和电脑代替人眼对目标进

行识别、跟踪和测量等机器视觉，并进一步做图形处理，使电脑处理成为更适合人眼观

察或传送给仪器检测的图像。机器学习技术是指机器通过对客观世界的观察获得经验，

再利用经验改善自身性能的过程。如果模型是基于多层人工神经网络构建的，这一类监

督式学习通常被称为深度学习。计算机视觉与机器学习在教育中已有较为广泛的应用。

基于所采集的学生多维度数据，学校和教师可以对学生的学业成绩做出预测，对其可能

的学习障碍和困难进行分析，对其退学（尤其在慕课学习环境中）的风险进行预警等（卢

宇 and 马安瑶, 2021）。 

8.8.1.2. 知识图谱 

知识图谱是基于图的一种结构化的知识表示方式，本质上是一种大规模语义网络，

包含较大数量的实体以及实体之间的多种语义关系。近年来，教育知识图谱的构建逐渐

活跃，尤其是相继建立了针对慕课平台上的课程类知识图谱以及针对中小学学科类的知

识图谱。基于所构建的教育知识图谱，智能化教育系统可以自动解答学生所提出的学科

知识类的问题。另外，基于教育知识图谱，系统还可以进行相关教学资源与课程的个性

化、精准化推荐（郑庆华 and 董博, 2019）。 

8.8.1.3. 自然语言处理 

自然语言处理技术主要用来实现人与智能机器之间通过自然语言进行有效交互。当

前，自然语言处理技术在教育中也有诸多应用。例如，短文自动评分系统已经在考试中

使用多年，并被不断改进以接近人类的评分水平。口语自动测评系统也已经开始广泛应

用于中考等关键性考试，并已被嵌入各类语言学习软件中（严晓梅 and 高博俊, 2019）。 
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8.8.1.4. 机器人与智能控制 

机器人作为人机共生的主要载体之一，涵盖了智能感知与推理、规划与决策、控制

与交互等（张学军 and 董晓辉, 2020）。教育领域的机器人可以简单分为教育服务类机

器人与教学用途类机器人。教育服务类机器人通常作为不可拆分的软硬件整体，直接服

务于教学过程，完成特定的教学任务，如通过与学生的互动完成知识传授或情感陪伴。

教学用途类机器人则通常由可拆分组合的硬件以及可编程的软件组成，作为机器人教育

的载体或 STEM、创客课程的教学辅助工具。教学全流程可分为“备课 - 教学 - 联系- 

考试 - 评价 - 管理”六大场景，其中“备课”场景为开端，“管理”场景为末端，“教学”场

景为中心，“练习”“考试”“评价”三大场景为支撑。随着人工智能技术的发展以及全域数

据的积累  

8.8.1.5. 大数据分析分析与挖掘 

大数据、人工智能等技术的发展使得基于数据的多元教学评价，尤其是过程性评价

成为可能（杨宗凯 and 吴砥, 2019）。新型的教学评价更注重学习者的学习过程与学习

行为。利用智能技术，开发智能教育助理，建立智能、快速、全面的教育分析系统，实

现专业教学活动全过程的评估监测与管理，覆盖教师和学生两个主体，以及课前、课中

与课后三个环节；对教师的课前备课、课中教学、课后反思和学生的课前预习、课中学

习、课后复习进行实时监测；利用基于数据驱动的过程化评价，对学生的线上、线下学

习过程监督；通过智能分析与诊断，实时干预学生学习行为从而提升学习效果；提供在

线评教功能让学生对教师的教学进行评价。 

8.8.2. 未来趋势和挑战 

随着人工智能理论和技术的不断发展和完善，人工智能在教育领域应用的广度和深

度将大幅拓展。基于人工智能技术适配性和成熟度两个维度的表现，可以将智能教育场

景分为三类（科技部新一代人工智能发展研究中心 and 罗兰贝格管理咨询公司, 2019）。 

（1）当前 AI 主要用武之地场景 

这类场景具备较高的人工智能技术适配性和成熟度，以基于智能识别技术的教学辅

助类场景为主。 
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（2）AI 应用空间有限场景 

这类场景在人工智能技术适配性和成熟度上均较低，主要集中在核心教育流程的

“评”和“管”环节。 

（3）AI 潜在提升发力场景 

这类场景为适合通过人工智能革新、但受制于技术成熟度的场景，具有较大的潜在

价值。这类场景主要集中在判断和推荐领域，普遍为服务属性。从技术层面来看，该类

场景当前挑战来源于知识图谱构建、多元大数据的结构化处理等方面，一旦实现技术突

破该类场景将很快实现落地。 

教育人工智能是一个跨学科、跨部门、跨体系的新兴探索领域。教育人工智能的推

进策略，需采取双向赋能策略，兼顾至上而下与至下而上相结合，兼顾教育主体与企业

政府相辅相成，兼顾前瞻研发与实际应用顾全平衡（杨晓哲 and 任友群, 2021）。在中短

期内，预计将基于大数据的智能综合分析与诊断能力，覆盖“备课- 教学 - 联系 - 考试 

- 评价- 管理”核心流程下更多场景、接入教学核心环节。智能教育随着认知技术的成熟，

掌握学生的能力、实现人性化交互，促进大规模“因材施教”的达成。 

8.9. 智能金融  

当前的金融界正面临“手工业”升级“大工业”的拐点，处于从大数据化转向自动化的

升级的重要进程中，产生了一系列新思路、新工具、新模式和新业态，继而形成了“智能

金融”。智能金融涵盖量化投资、智能风控、金融知识计算等方面的研究，部分技术已获

得了广泛的应用。 

8.9.1. 近三年进展和主流方法 

（1）量化计算 

量化计算旨在运用人工智能展开量化投资，主要包括公司基本面分析、资产定价和

资产配置三个领域(陈梦根, 2013)(赵大伟 and 李文华, 2020)。其目标是结合金融投资领

域知识，设计智能算法，更好更快地分析公司基本面，更加准确地对资产进行定价，获

得更优的资金分配，辅助投资者进行资产的管理(薛亮 et al., 2018)。目前该方向的进展

包括：1）设计开发上市公司财务欺诈预警算法与系统，设计财务欺诈评价体系，同时在

中国和美国市场进行验证。2）研究基于机器学习与公司基本面和技术面特征的资产收



 

233 

 

益预测方法(李斌 et al, 2019)。3）基于传统经济学模型和深度学习方法，研究结合宏观

市场及经济信息的序列化资产价格预测模型(凌立文 and 张大斌, 2019)( Thakkar A and 

Chaudhari K, 2021)。4）研究和实现基于在线机器学习技术的投资组合选择系统、完整的

量化投资回溯测试系统，能够实现较高的投资收益(Pan W et al, 2020)。 

8.9.2. 智能风控 

随着人工智能、大数据等技术在银行业的应用，拥抱智能风控已成为行业共识，传

统风控正在向智能风控转型。智能风控可以通过大数据等获取到更多维度的外部数据，

从更多层面刻画客户风险视图，与业务数据形成联动，降低定价风险、违约风险等。智

能风控可以覆盖包括贷前、贷中、贷后三个阶段的信贷业务全流程，依托智能风控技术

与传统风控模型互补，可以对客户风险进行更为及时有效的识别、预警和标识，同时实

现全链条自动化、智能化(肖馨 et al, 2019)(杜浩云 and 张红波, 2021)。主要方法分为三

类：1）贷前风控，它是整个信贷流程的基础，技术创新主要集中在反欺诈和征信两大环

节。目前已经很多金融机构选择和上游数据供应商或第三方智能反欺诈机构合作，通过

金融机构内部数据和第三方数据整合，基于高纬度变量和丰富应用场景，构建反欺诈模

型，同时利用大数据、机器学习等技术动态化反欺诈规则，提高欺诈案件识别率，实现

数据和技术的互补。以央行征信为代表，传统征信机构主要采集、加工和使用线下渠道

数据为主进行信息共享，以便授信机构掌握贷款申请人的历史贷款申请、批准、使用和

归还情况；随着大数据的发展，征信数据所包含的领域和来源领域越来越广，大量个人

征信数可被采集，与传统个人征信数据互补，有效提升了数据的多元性和可获性，满足

了网络借贷的个人征信需求。2）贷中风险，能够实现对在线交易进行仿冒和欺诈识别，

对借款人进行实时管控，有效防范和控制欺诈交易等贷中风险威胁。创新主要集中在信

用评分和交易反欺诈两大环节。主要通过机器学习技术构建针对业务信息中的欺诈特征

与风险的自动化识别与评估，为不同场景提供反欺诈模型。还可通过关联学习、图谱学

习等，实现生成式模型自动检测异常风险，开展风险评估。3）贷后风控，确保贷款安全，

案件防控和业务管理质量等。利用机器学习处理多维弱变量数据，可以精准估计违约风

险，制定风险管理策略、风险偏好、风险限额和风险管理政策和程序，通过自动监控策

略执行情况及时优化调整，提升业务端风险管理体系的有效性，打造信贷风控闭环。 

（3）金融知识计算 
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金融知识计算是利用大数据与人工智能技术，构建智能产业链知识图谱，深度洞悉

新兴产业发展趋势，挖掘适合本区域主导产业招商的目标企业与人才，寻找招商路径精

准触达，同时，实现招商引资项目从招前评估、项目落地以及招后监管的全流程管理，

创新招商引资模式，提升招商引资效率(陶睿 et al., 2019)( 吕华揆 et al., 2020)。当前研

究热点主要包括：1）利用宏观经济数据、产业经济数据、微观经济数据与周边区域或相

似区域对比，了解本区域经济发展态势。定制产业地图，展示本区域的营商环境、交通

网络、产业布局、载体信息等。2）开展产业智能分析、招商雷达定位、企业尽调评估、

招商协同管理、智能营销推广、产业智库顾问、风险预警监控、招商可视化等。3）基于

大数据的企业投资意愿分析系统，代替传统人工分析，从企业扩张能力、投资关系、产

业匹配等多个强因素，综合评价企业投资意愿，并对企业群进行打分排序，精准推荐优

质潜在招商企业。 

8.9.3. 未来发展趋势和挑战 

8.9.3.1. 量化计算 

当前，量化计算采用的评价及优化目标方法虽然能够保证模型在单个资产上的预测

性能，却无法评价预测的多个资产间的相关关系，导致后续产品表现有限；对资产特征

与资产价格间的关系建模还无法捕捉深层次的特征关系和时序上的结构信息；资产间、

市场以及宏观经济因素对资产价格的影响和预测还未真正取得很好的成果。如何结合宏

观市场、经济信息、资产价格特征，来构建预测模型，实现优秀的量化投资模型，并应

用于实际基金产品，是个挑战(Pan W et al, 2020)。 

8.9.3.2. 智能风控 

在数字经济时代，智能风控能力逐渐成为影响金融机构可持续发展的重要因素。有

效应对金融服务新形态，传统金融机构发力智能风控建设势在必行。未来，各家金融机

构积极转型，引入人工智能和大数据等新技术，整合内外部资源，搭建全新的智能风控

系统，打通前、中、后等各环节，不断实现全风险智能管控，全面助力风险管理水准提

升，将势在必行(季成 and 叶军, 2020)。 
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8.9.3.3. 金融知识计算 

随着数字经济的繁荣兴起，企业数据成倍递增，其中也包含了企业全息画像、企业

知识图谱、产业发展指数等数据库，基于这些产业数据支撑，可以帮助决策部门统筹、

洞察整个地区各个主导产业在产业规模、企业数量、投融资规模、技术专利情况、人才

团队规模等多个维度的数据变化和趋势演进，也帮助决策部门实时、动态监测本地区产

业发展现状和问题，掌握产业未来发展大势，进而制定更加科学、有效的产业发展扶持

政策(胡慧芳 and 郑芬芳, 2020)。挖掘和应用企业和产业数据，构建图谱和产业大脑，

已逐渐成为产业结构调整和企业发展规划的重要参考，这为我们科学化地制定区域产业

政策提供了全新的视角。 

8.10. 计算历史学   

计算历史学是基于自然语言处理、知识图谱、事理图谱、网络分析、图像标记、时

空地理分析、多语文本对读分析以及基础设施平台建设等方面技术，对历史乃至人文进

行深度研究的新兴交叉领域。 

计算历史学有两个主要特征：历史数字化与数字历史化。前者希望将过去难以计算

的历史能够通过各种处理结构性数据与非结构性数据的数字计算进行量化转译，完成历

史数字化工作。后者希望在引入各种数字计算工具之际，也能从历史人文角度去再赋义

数字工具的人文温度，亦即从历史人文角度对数字计算方法附加上历史人文性的思考与

量化计算权重，而非仅是拿来主义式的直接使用各种数字计算工具，历史人文学者在使

用过程中也会对数字计算方法提出人文向度的算法迭代建议。 

计算历史学的应用场景，除能辅助历史人文研究工作者进行历史研究外，还希望更

进一步，通过历史数字化与数字历史化的计算历史学交叉发展下，培养出一批能量化视

读历史的人文工作者，为建设数字中国贡献一份力量。 

2016 年 5 月 17 日，习近平总书记在哲学社会科学工作座谈会上指出，“一个国家的

发展水平，既取决于自然科学发展水平，也取决于哲学社会科学发展水平。一个没有发

达的自然科学的国家不可能走在世界前列，一个没有繁荣的哲学社会科学的国家也不可

能走在世界前列”。我国高等教育要培养时代所需的高素质创新人才，不仅需要建设“新

工科”，也需要建设“新文科”。教育部在 2019 年 4 月 4 日发出的《关于实施一流本科专
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业建设“双万计划”的通知》中也提出，“推动新工科、新医科、新农科、新文科建设，做

强一流本科、建设一流专业、培养一流人才，全面振兴本科教育，提高高校人才培养能

力，实现高等教育内涵式发展”。 

计算历史学应对国家大力提倡新文科建设这一大背景，此一交叉领域的目标，是想

通过具有处理长时段、复杂性材料优势的数字计算方法，推动对历史人文进行连续性以

及宏观结构式的探索与研究。在计算历史学研究领域趋势部分，目前可见计算历史学研

究向度既深且广，包含古今文学研究、古今思想研究、近代报刊语言研究、古今图像学

研究、古今人物网络研究、古代时空地理研究、东亚区域史研究等，可见计算历史学发

展包含一切古今人事时地物的领域研究趋势。 

基于上述研究趋势，计算历史学的未来目标是，希望将计算历史学的研究产出连结

到大众历史的历史公众教育、图博档等机构的文化创意工程等。通过计算可视化数据，

让大众更容易接触历史与了解历史，且更进一步可响应十四五规划中的建设数字中国、

打造具有国际竞争力的数字产业集群、加强国家重大文化设施与文化项目建设、协同文

化创意旅游业打造数字文旅，以及有效加强党史、新中国史、改革开放史、社会主义发

展史教育工作的号召。以上这些重要规划方向若能使用计算历史学研究成果作为基础，

当能获得巨大有效的推动力量。 

8.10.1. 近年发展和主流发展 

目前，计算历史学交叉学科使用到的数字计算技术主要包括：可视觉技术、机器学

习、知识图谱、自然语言处理；而所处理的历史人文议题从时间向度上包含从古代到现

当代，从议题上包含从文学、历史、思想到艺术。以下依据计算历史学论坛过去四届邀

集的全球计算历史学知名学者在「历史数字化」以及「数字历史化」两方面作为目前进

展的说明。 

历史数字化方面，主要是通过计算技术对长时段或复杂历史进行数字深描的过程。

其进展主要包含三大方面： 

其一，通过自然语言处理技术，对中国古代乃至近代巨量历史文本进行词汇、概念、

话语等多向度的挖掘，借以探讨中国古今文学历史等思想转型的宏观轨迹，如南京大学

学衡研究院暨历史学院的邱伟云老师报告的“词汇、概念、话语：基于文本挖掘技术的中

国近代思想史研究” 第一届论坛（金观涛等，2016），以及南京大学艺术学院陈静老师报
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告“基于《中国思想家评传》的思想家地图及思想谱系研究探索” （第二届论坛）；清华

大学人文学院严程老师报告“基于数字人文方法的古典文献再发现”（第三届论坛）。 

其二，通过网络分析技术，对中国古今人物进行人物网络的撷取，藉以发现网络对

于古今历史事件发展中的重要推力，如北京大学中国古代史研究中心胡斌老师报告“中

国历代人物传记资料库（CBDB）的建设与使用”（第一届论坛）（包弼德，2017）。 

其三，通过图像语义识别技术，对古今图像如中国近代商业报纸广告图像以及中国

传统山水画等进行人机互动的语义识别工作，借以从大量的图像材料中自动过滤出具有

意义的图像范式，使图像史研究者得以在此基础上直接进行图像学的历史研究。如南京

大学艺术学院陈静老师报告“Advertising Chinese Modern Society: graphesis, concept 

modeling, historical method”（第一届论坛）（陈静，2017）、中国美术学院中国思想史与

书画研究中心王平老师报告“从山水到风景——中国山水画“主题”的数字人文研究“（第

二届论坛）（王平等，2018）。 

其四，建立综合式的计算历史学研究大型平台，将自然语言处理、网络分析、知识

图谱以及时空地理分析等技术整并，有效推进大型的计算历史学研究工作，如德国马克

斯普朗克科学史研究所陈诗沛老师报告“中国古方志门类分析”（第三届论坛）（Shih-Pei 

Chen, 2016）、山东大学东北亚学院苗威老师报告“东亚历史研究的数字人文空间”（第三

届论坛）、法鼓文理学院洪振洲老师报告“中国佛教寺庙志数位典藏的建置与数位分析应

用”（第四届论坛）。 

而在数字历史化方面，主要是各种前沿数字计算技术的报告，而计算历史学中的数

字技术报告与众不同的是，特别强调历史人文学者在运用了前沿的各种数字计算技术进

行历史人文研究后，通过比对过去历史人文研究经典成果，回过头再对各种数字计算技

术提出历史人文向度的计算权重建议，以调整原有的数字计算技术算法，使得算法能更

加具备历史性与人文性。在此方面进展主要包括：清华大学计算机科学与技术系刘知远

老师报告“自然语言处理在计算社会科学中的应用”（第一届论坛）、中科院自动化所模式

识别国家重点实验室何世柱老师报告“从知识表示发展历史理解知识图谱”（第二届论

坛）、南京大学历史学院王涛老师报告“NLP 技术之于文本对读的实践与发现”（第二届

论坛）、哈尔滨工业大学丁效老师报告“基于事理图谱的历史事件演绎与反绎”（第三届论

坛）、北京大学信息管理系王军老师报告“宋明理学研究的传承与展望—一项基于社会网

络及文献计量的实验” （第四届论坛）（杨海慈、王军, 2019）、华东师范大学信息管理系

许鑫老师报告“老子思想研究—来自华东师范大学的实践”（第四届论坛）、北京语言大学
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汉语国际教育研究院饶高琦老师报告“近现代报纸里的语言演变和历史信息挖掘”（第四

届论坛）（饶高琦, 2016; 饶高琦、李宇明, 2019, 孙琦鑫、饶高琦、荀恩东, 2020）。 

8.10.2. 未来趋势和挑战 

从上述计算历史学近四年来的进展图景中可见，计算历史学在未来领域关键技术发

展部分，主要围绕在自然语言处理、知识图谱、事理图谱、网络分析、图像标记、时空

地理分析、多语文本对读分析以及基础设施平台建设等方面进行深度研究。在领域趋势

发展部分，则可见计算历史学研究向度既深且广，包含古今文学研究、古今思想研究、

近代报刊语言研究、古今图像学研究、古今人物网络研究、古代时空地理研究、东亚区

域史研究等，可见计算历史学发展包含一切古今人事时地物的领域研究趋势。除上述发

展趋势外，近年来历史学界所兴起的全球史视野下的情感史研究、记忆史研究、多种语

言文本语料概念对比分析研究，则有赖能处理中国古代到近代语言的情感分析技术与多

语语义分析技术的长足发展。 

历史人文学界目前正全力进行从古至今各种文字与图像史料的数字化工作，例如传

统古代方面的中国基本古籍库，近当代方面则有香港中文大学建置具有一亿两千万字的

中国近代思想史专业数据库（1830-1930），以及收录了期刊 520 余种，文章 53 万余篇的

晚清期刊全文数据库（1833-1911)，收录了期刊 25,000 余种，文章 1000 余万篇的民国时

期期刊数据库（1911-1949)，乃至于由中国社会科学院近代史研究所主持的“抗日战争与

近代中日关系文献数据平台”，于 2020 年 9 月 1 日平台已上线报纸 1046 种、期刊 2343

种、图书 71071 册，以上数据平台若能配合前沿的 OCR 技术，有望在未来取得巨 s 量

的文字文本；另如方正当代报纸库（1949-)收录报纸超过 1.4 亿篇，同步出版 500 种报

纸，收录已停刊报纸 300 种，业已是可全文检索的数据库。 

未来计算历史学在上述巨量的中国从传统到近当代图文史料基础上，将有赖于计算

机学界各种前沿技术对文字与图像材料进行数字化、数据化、智能化等数字计算工作。

而历史人文学界也将从人文性角度对各种前沿数字计算算法提供具有人文温度的调参

建议。期待之后在计算机学界与历史人文学界的通力合作下，能基于数字化、数据化、

智能化的数字发展以及有效加强党史、新中国史、改革开放史、社会主义发展史教育工

作等十四五国家战略规划下，一同为建立数字中国而努力。 
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8.11. 智慧司法学  

智慧司法旨在通过人工智能、大数据和云计算等技术实现司法业务的网络规范化、

信息公开化和智能自动化等需求，推进司法体制综合配套改革。通过大数据和人工智能

技术手段，为司法机关提供安全可靠的技术支持，提升司法效率和促进司法公正。 2016

年中共中央、国务院印发《国家信息化发展战略纲要》，明确全方位实施“科技强检”，进

一步推进检察工作现代化，明确建设各级“智慧法院”，提高案件办理各环节的信息化水

平。随后，最高法、最高检和司法部等相继宣布了各自领域的智慧司法规划，科技部部

署了国家重点研发计划智慧司法部分专题，极大地促进了智慧司法在我国的研究和应用，

各个省市也在各自的区域内开展智慧司法的应用，扩充了智慧司法的普及程度和范围。 

8.11.1. 近年发展和主流方法 

8.11.1.1. 判决预测 

早期的基于深度学习方法的法律判决预测研究通常对几个子任务独立建模或者联

合建模独立预测。随后有一些研究者提出，在法律判决预测的几个子任务之间存在依赖

关系，前导任务的结果有助于后续的预测任务，对子任务进行联合预测。Zhong 等人

（Zhong et. 2020）提出，法律判决预测的三个子任务之间都存在着依赖关系，他们提出

了一个拓扑多任务学习模型 TOP-JUDGE，按照有向无环图的拓扑逻辑顺序预测每个子

任务的输出，从而实现了对三个子任务的联合预测。Yang 等人（Yang et. 2019）对这一

工作进行了改进，他们提出了一个多任务学习模型 MPBFN-WCA,将三个子任务之间的

影响从单向改为了双向，最后把所有的前向信息和反馈信息结合起来，获得最终的预测

结果。Chen 等人（Chen et. 2020）指出先前的研究仅仅预测总的刑期，但实际上被告经

常被指控犯有多项罪行。针对这个不足之处，他们提出了更加切合实际需要的基于罪名

的刑期预测任务(CPTP)，并构建了相关的数据集，使用深度门控网络(DGN)捕捉案情文

本的细粒度特征，达到了目前在 CPTP 任务上的最佳表现。 

8.11.1.2. 案例检索 

法律案例检索技术是司法文书检索系统的技术基础，其任务目标是对于给定的案例，
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从案例库中找出与其相关的案例。在判例法国家（如英美等西方国家），法院在审理案件

时依照“遵循先例”的原则，将先前法院的相似判例作为审理和裁决的法律依据，律师在

开庭前需要对以往相关案例有充分的了解。在成文法国家（如中国），相似案例也是司法

从业人员的重要参考。Shao 等人（Shao et. 2020）认为相比于通用文本检索任务，法律

案例之间的相关性不仅仅指语义层面，还应该包括法律要素、事实描述、事件因果等多

方面内容，在此基础上 Shao 等人（Shao et. 2020）提出融合法律文书结构的法律案例检

索模型，该模型利用查询案例与候选案例各个段落间的交互信息计算法律案例之间的相

关性。Tran 等人（Tran et. 2019）采用了一种基于摘要的类案检索模型，首先获取法律案

例的摘要，然后计算查询案例与候选案例文本（含摘要）之间的词汇重叠度，同时融合

了词汇特征和潜在特征，进一步提高了检索性能。 

8.11.1.3. 案件要素识别 

案件事实认定通常是法院审理案件的基础性工作，案件事实认定直接决定了争议焦

点归纳和法律法规适用。而案件要素的识别，能够对对案件事实的认定起到辅助作用。

在刑法中，法律要素通常指犯罪构成要件，构成要件是成立犯罪所必须的条件，Li 和

Zhao 等（Li et. 2021）通过从法律案件的事实描述中获取主客观要素来实现法律指控的

多粒度推理。Chen 等针对毒品类刑事案件提出了基于实体特征和多任务框架的三元组

提取系统，有助于挖掘非结构化裁判文书中的案情要素。民法中没有对法律要素的明确

定义，法律要素一般指司法文书中事实描述部分等关键信息，Li 和 Zhang 等 （Li et. 

2019）将婚姻法案例中的法律要素定义为婚姻状态、子女个数等关键信息。案情要素抽

取的结果可以用于案情摘要、可解释性的类案推送以及相关知识推荐等司法领域的实际

业务需求中。 

8.11.1.4. 司法问答系统 

Quaresma 等人借助计算语言学理论进行语义分析，采用本体论和逻辑推理进行语

义和语用解释回答问题，开发了一个葡萄牙语司法问答系统。Monroy 等人利用图结构

搭建了西班牙语法律问答系统，系统根据问题使用 TF-IDF 抽取一组法律条款作为答案。

为了达到更好的性能，Taniguchi 和 Kano 利用概念解释，Tran 等人将相关文件形式化为

图形，以帮助推理。近年来，深度学习被广泛应用在法律问答系统中，如 Morimoto 等
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人将注意力机制（Attention）、Gain 等人将 BERT 应用在法律问答系统中。Huang 等人

将法律领域知识图谱作为知识库辅助法律，取得了很好的问答效果。Zhong 等人提出了

从中国国家司法考试中收集的法律领域问答数据集 JEC-QA。该数据集需要强大的逻辑

推理能力检索相关材料和回答问题。Duan 等人提供了一个中文司法阅读理解 (CJRC) 

数据集，文件来自判决书，问题由法律专家注释。CJRC 数据集可以帮助研究人员通过

阅读理解技术提取元素。 

8.11.1.5. 评测比赛 

CAIL：中国法律智能技术评测比赛（Challenge of AI in Law，CAIL）由国家最高人

民法院和中文信息学会联合举办。它面向全球学术界和工业界的研究者和开发者，旨在

促进中国法律智能技术的创新发展。随着领域交叉的不断深入和司法需求的不断增加，

该比赛从 2018 年设立的三个任务（罪名预测、法律条款推荐、刑期预测）发展到了 2021 

年的七个任务：阅读理解、类案检索、司法考试、司法摘要、论辩理解、案情标签预测、

信息抽取。  

COLIEE ：法律信息提取 / 蕴含竞赛（ The Competition on Legal Information 

Extraction/Entailment）是由人工智能与法律国际会议（  International Conference on 

Artificial Intelligence and Law，ICAIL）在 2014 年举办的法律人工智能评测竞赛，目的

是促进法律从业人员和研究人员对法律信息处理方法的研究和讨论。在 2018 年前，

COLIEE 由两项任务组成：相似案例检索和日本律师考试文本蕴含（Recognizing Textual 

Entailment，RTE）。从 2018 年开始，加入了加拿大判例法的两个任务：法律案件抽取和

法律案件蕴含。截至目前，COLIEE2021 已经从两个任务增加到了五个任务，分别是法

律案件抽取、法律案件蕴含、民法抽取、法律文本蕴含和法律问答。 

8.11.2. 未来趋势和挑战 

智慧司法作为国家智慧司法战略目标推进的基础，为推动国家司法信息化建设提供

了方法支持。自然语言处理技术在智慧司法信息处理研究中的实践也为其他交叉领域研

究带来了新的思路。但同时伴随智慧司法在图像、文本、大数据等多领域研究的不断深

入，通用领域中的技术也在司法领域中暴露出类似的弱点，如数据依赖、可解释性等问

题仍亟待解决。 
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从技术与业务角度出发，智慧司法信息处理研究未来的研究方向包括： 

（1）法律文书中的语言与日常生活中的语言文本在语言风格上的差异研究。这种

差异主要表现为词汇差异和篇章结构差异。因此如何利用成熟方法（如语言模型）避免

差异化带来的表征不匹配，需要从司法领域角度开展进一步的研究。 

（2）判决的因果推理。在裁判文书中，法官会记录完整的审理过程和结果，包含法

官做出判断的推理过程，所使用的法律依据，以及最后的裁判结果。加强对法律文书文

本的推理和论辩结构的研究能够为法律人工智能模型提供良好的可解释性，因而是法律

人工智能走向实际应用所必须要面对的挑战。 

（3）法律知识引入。法律知识对于单纯依靠数据驱动的自然语言理解模型有着至

关重要的作用，不但可以提高模型性能，还可以指导模型避免数据自身带来的偏差。这

里所指的法律知识包括但不限于法条、推理模式、指导案例。 

总之，智慧司法现阶段已经取得了一定成果，但仍然存在不少应用需求亟待满足。

对相关技术的进一步研究，需要司法从业人员与相关技术工作者的共同努力。 

8.12. 社交机器人  

社交机器人是一种在社交网络中自主运行社交账号并且有能力自动发送信息和链

接请求的智能程序(Boshmaf et al, 2011)， 是在社交网络中扮演人的身份、拥有不同程度

人格属性、且与人进行互动的虚拟 AI 形象(张洪忠等，2019)。 

8.12.1. 近年发展和主流方法 

8.12.1.1. 传播力最大化 

首先来看传播力最大化。在社交媒体上，我们希望机器人可以生成高质量文本或选

取高质量文本进行传播，那么评价内容在社交媒体上是否是高质量主要在于评价其传播

力的大小。那么就需要一个评价传播力的指标并使其最大化，可以结合社交媒体的特点，

例如综合转发量，评论量，点赞量给出传播力的评价指标。此项技术的关键在于对社交

媒体上的文本传播链进行分析和利用推荐系统相关方法。此项技术可以应用于社交媒体

传播方式的建模，分析与预测，更好的理解社交媒体的传播与影响力问题，还有可以根

据文本本身特征和传播特征相结合进行谣言检测。 
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8.12.1.2. 可控交互内容生成 

再来看可控交互内容生成。社交机器人的一个重要的社交属性就是与用户交互。

我们希望社交机器人可以根据用户的发布内容进行高效的交互，也就是说基于用户发布

的内容进行交互内容生成，同时我们希望机器人生成的交互内容是可控的。在这一点上

可以更细化的分为两大技术，一个是可控评论生成，一个是辩论生成。对于可控评论生

成技术，核心在对文本(如新闻文本，微博文本等)生成评论的基础上，进一步考虑嵌入

外部因素(如情感等)的可控交互内容生成，将机器阅读理解和外部因素(如情感等)嵌入

到 encoder-decoder 生成结构中相结合来做文本生成。(Qin et al, 2018)在 2018 年给出了

腾讯新闻筛选出来的的新闻-评论对数据集，并给出了详细的评测指标。进一步可控评论

生成可以从可控对话生成相关技术迁移，ECM(Zhou et al, 2018)是第一个在对话中考虑

情感因素的工作。在传统的 encoder-decoder 基础上引入了三个机制:情感类别嵌入，内

部记忆和外部记忆。近年来，随着预训练模型的发展，情感可控的文本生成逐渐以 GPT

等预训练模型作为基座，并取得了更强大的效果。现有研究主要关注两方面的问题。1. 如

何建模情感的表达过程、让文本生成受控于指定情感。2. 如何丰富情感表达的方式和内

容，以提高生成的多样性和信息量。对于辩论生成，可以看作是论辩分析与文本生成相

结合的任务，同时可以引入外部知识，针对用户发布的内容，生成相应的反驳内容。其

中包含通过论辩分析方法抽取出用户发布内容的论据与论点，并考虑将论据论点嵌入到

传统的 encoder-decoder文本生成结构中。(Alshomary et al, 2021)提出并验证了一个假设，

即辩论句中存在可以攻击的论点，针对这些论点可以生成反驳句，同时给出了一个分类

方法用来筛选可攻击论点。可控交互内容生成可以应用于在社交媒体上对舆论进行积极

正向引导，以及舆论攻防中。 

8.12.1.3. 角色化对话生成 

最后再来看角色化对话生成。在社交媒体上，我们希望这个社交机器人具有一定的

设定人物背景，也就是人设，同时社交机器人可以根据自己的人设和用户进行更加丰富

的互动。目前的核心技术在于将人设信息嵌入到大规模预训练对话模型上，如 GPT-2，

BERT 等。(Song et al, 2021)提出了 BoB 模型，由一个基于 BERT 的编码器和两个基于

BERT 解码器构成。一个解码器用于人设一致性理解，另一个用于响应生成，在角色化

生成上取得了不错的效果。角色化对话技术可以应用于社交媒体上的私信功能，基于人
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设背景和用户进行更好的私信互动。 

8.12.2. 未来发展和趋势 

社交机器人已经可以在社交媒体上产生较广泛的影响力，这份影响力可能被别有用

心者用作虚假信息传播的媒介。为了鉴别此类社交机器人，社交机器人检测任务应运而

生。研究者使用多种方式鉴别真实社交媒体中可能存在的社交机器人，(Dorri et al, 2018)

提出了 SocialBotHunter，它将社交图的结构信息与用户的社交行为信息统一起来，以便

在类似Twitter的社交媒体中检测恶意的社交机器人，(Fazil et al, 2021)提出了DeepSBD，

通过双向长短期记忆（BiLSTM）和卷积神经网络（CNN）架构建模用户的行为模型，

以辨别社交机器人。尽管上述研究者认为社交机器人是对社交网络的破坏，一些调查显

示社交机器人的影响力也可以被应用于积极的方面，(Suárez-Serrato et al, 2018)的分析表

明，机器人实际上帮助了优质信息在人类用户之间的扩散，因此一些研究者也在尝试绕

过社交机器人检测。例如，使用上一节中所述的角色化对话生成技术生成的推文与人类

更类似，将有可能规避社交机器人检测。在未来，围绕社交机器人检测的攻防将是一个

热点和趋势。 

社交机器人目前已经得到了广泛的应用，类似 Athena 2.0(Walker et al, 2021)的对话

式社交机器人不仅可以应用于语音助手等场景，也在推特等社交媒体中被成功的应用

(Savvopoulos et al, 2018)，一些新的社交机器人设计框架帮助社交机器人与用户就各种

话题进行友好的交流(Bowden et al, 2018)，从而使得社交机器人可以更好的完成信息宣

传、引导等任务。 

8.13. 舆情计算  

舆情计算是指研究使用自然语言处理技术，多语言文本语义理解技术、图像技术、

跨平台信息追踪等技术，对来自所有互联网公开信息，如常见的资讯网站和社交媒体：

新华网、腾讯新闻、百度贴吧、论坛、新浪微博、微信、博客等数据进行计算分析的一

项任务。 

现代社会是一个信息驱动的社会，每天都有大量的信息产生，舆情计算的第一任务

是利用强大的大数据计算能力实现了互联网信息的实时收集、挖掘和智能检索，保障数

据的及时性、完整性，易用性和准确性。拥有足够多的舆情数据支持，为语言、图像处
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理等技术打好数据基础。舆情的计算不仅需要具备强大的数据采集和处理能力，还需要

具备强大的价值挖掘能力，普通的关键词检索、敏感信息过滤等手段对舆情的分析过于

片面，不能很好的提升模型、系统的泛化能力，图像处理、自然语言处理等人工智能技

术则使舆情分析系统在分析方式、分析对象、分析能力等方面更加“智能”，能够适应更

为复杂的互联网信息内容和传播方式。通过舆情计算不仅可以洞察观点、情绪、口碑、

社情民意，为企业提供商业情报，辅助商业决策，还能为政府机构挖掘社情舆论，提升

社会治理水平。 

8.13.1. 近年进展和主流方法 

舆情计算技术主要包括网络数据采集、舆情数据清洗、数据分析和预测等关键步骤。

以下分别针对这些关键步骤进行描述和介绍。然后我们分析近三年舆情计算的专利情况。 

8.13.1.1. 网络数据采集 

舆情计算技术中所使用的数据主要是通过网络爬虫进行搜集。目前常用的网络爬虫

技术有 Nutch、Crawler4J、Heritrix 等。其中，Nutch 技术是最常用的一种工具，该方法

可以定制化的完成页面检索和拓展抓取；此外该方法还支持大规模并行处理，可以将算

法部署到不同的计算机集群中，进行协同处理。（马梅等，2016）基于 Nutch 开发了一种

面向新浪微博的网络爬虫技术，该方法克服了官方 API 接口中无法下载大量信息的缺

点，为使用微博数据进行社会舆论分析提供了极大的便利。（杨青等，2021）通过八爪鱼

数据采集系统,从百度,雅虎两种搜索引擎上获得样本网站并分别获取相关数据，利用数

据分析法和内容分析法总结产品结构的现状及其存在的问题。此外，基于 PageRank、

Fish Search 算法的爬虫策略也常常被使用在数据收集过程中。 

8.13.1.2. 舆情数据清洗 

舆情数据清洗是指对使用网络爬虫技术所获取的数据进行处理。经过爬虫获取的数

据中含有大量的无关链接、广告等无关内容，数据清洗的目的也就是去除这些噪声数据。

（王少鹏等，2014）提出了一种聚焦式的网络舆情数据清洗方法，这种方法根据需求对

获取的数据聚焦，在海量数据中快速寻找所需要的目标。（冯力等，2021）采用改进

Levenberg-Marquardt 算法(L-M BP 神经网络算法)来建立数据清洗模型,首先对样本进行
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预处理,对建立的异常数据进行训练和得到的结果反复验证,得到的误差控制在 3.0%以内,

且模拟的网络值能真实反应的变化趋势 .该模型适用对异常数据清洗数据和预测 .

（Suvorov R，2014）提出了一种基于排序的智能数据爬取和处理技术，该技术采用主动

学习的手段对爬虫技术进行了改进，使改进后的技术在数据获取阶段对大量网络数据进

行分类和预处理，该方法在音频、视频的获取和处理方面应用广泛。 

8.13.1.3. 数据分析 

舆情数据的分析和预测，是舆情计算技术中最关键的步骤。通过设计恰当的算法对

获取的数据进行分析，发掘其中的热点话题，并对其传播影响、舆情等级进行评估，采

用合理的手段对舆论进行引导和管控。在舆情分析方面长常用的技术手段有贝叶斯分类

器、支持向量机（SVM）、随机森林、AdaBoost、贝叶斯网络、神经网络等技术。（马梅

等，2016）使用改进型孪生支持向量机对从新浪微博获取的大量数据进行分析和训练，

经过实验验证，该方法适用于对中文语料进行分析；（田俊静等，2021）借鉴决策树和回

归模型的思想，结合政策、互联网以及市场经济情况，构建了一种多模态数据联合分析

模型，该方法在大量训练数据的支撑下，可以完成多维度社会热点信息的挖掘和提取；

（Feng 等，2014）在 Single-Pass 模型的基础之上，提出了一种周期性的 Single-Pass 聚

类算法模型，这种方法在话题的聚类指标上远优于原始的 Single-Pass 算法。（张乾浩等）

通过 Lingo 聚类算法来分析网页中的热点话题，并设计改进了排序算法发掘热点话题之

间的关联性。（聂方彦等，2017）提出了一种基于 FCM 的组建聚类算法，这种算法可以

根据所分析数据自身的特点和分布状况，自适应的完成数据的分析工作；此外该算法还

可以完成在线式增量学习，也就是说对于新建入的数据，算法可以不经过重新训练，只

进行迁移学习即可，这一特点极大地提升了该聚类算法的泛化能力和迁移部署性能。 

8.13.1.4. 舆情预测 

舆论预测是数据分析后的一项重要步骤，该过程主要是为舆情监控、舆情预警提供

重要的参考，并且帮助制定各级政府部门、企业单位制定有关的应对措施。目前舆情预

测方面的研究相对广泛，有多种方法可供使用。（吴谦等，2019）使用改进的粒子群算法

和 BP 神经网络，设计了一套基于百度搜索指数的网络舆情预测模型。（张和平等，2021）

深入的研究马尔科夫模型，构建了一种基于 HMM 模型的舆论预测模型，该模型会结合
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网民之间的个体差异、行为特征等个性化因素，对社会舆论话题在人与人之间的传播性

进行预测，此外，该算法还可以分析不同事件的传播规律。（何炎祥等，2016）使用概率

关联模型，建立动态贝叶斯分析网络，这种方法可以预测网络舆论之间关联性的走势，

是一种非常高效的网络舆论动态预测模型。（韩玉鑫等，2019）通过对时序的 RNN 模型

进行分析，针对新浪微博数据之间的关联性找了一种最优时序模型，该模型对于早期热

点事件的传播和演化具有高度的准确性。（王超等，2018）结合我国互联网自身的特点，

提出了使用 ARMIR 动态时序模型同时结合人工神经网络的方法动态的预测网络舆情的

发展趋势，该方法根据从历史数据角度出发，对于某些特定的问题且具有一定周期性的

任务可以产生较好的预测结果，但是也存在模型训练时间长、运行效率较差、训练困难

等缺点。 

8.13.1.5. 舆情计算相关专利 

近两年关于舆情计算的专利共有 321 项，上表列举了近来部分舆情计算相关专利，

可以看出，专利主要集中在上述四项技术以及完整的舆情计算平台，其中数据挖掘与数

据分析占重较大。且舆情计算具有明显的领域跨度，在众多领域均有应用，有法院舆情、

微博舆情乃至医院智慧服务舆情等等。另外，目前舆情计算方面的研究相对广泛，各类

深度学习方法可供使用。 

8.13.2. 未来趋势和挑战 

舆情分析的需求几乎涵盖所有行业，无论是公司级、企业级、还是各级政府机构，

即时的舆情信息对于维护、提升公司、政府形象意义非凡。舆情分析服务能为目标客户

提供多维度的信息挖掘和高附加值的洞察分析，具有巨大的企业和社会价值。高精准的

舆情分析对舆情计算技术提出了新的要求。舆情计算方法也面临着诸多挑战。 

8.13.2.1. 数据实时采集 

舆情计算的目的是对决策提供支持，具有时效性、真实性的舆情资源更有利于迭代

舆情计算模型。互联网舆情，本质上是对互联网公开信息的采集、分析、研判，并产生

业务价值，是一个价值数据挖掘的过程，鉴于舆情计算的时效性、动态性、特殊性、真

实性，与其数据获取与传统的数据挖掘又有很大差别。未来舆情计算流程更加倾向于动
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态采集数据，不仅通过网络的方式进行舆情采集，保证信息来源的广度，还可通过众包

等方式进行舆情信息的获取保证舆情的可靠性、真实性，再通过动态计算得出结论，整

个分析过程不间断进行。 

8.13.2.2. 多模态舆情计算 

时下舆情计算的方法主要使用 NLP 技术对文本内容进行情感分析、主题抽取、关

键词提取来获取舆情信息，鉴于互联网时代信息资源的多样性、复杂性，单纯的自然语

言处理技术已经不能满足舆情系统的需求。后续的舆情计算可以考虑融入多模态技术，

使用图片、表情符号、视频、声音等多维度的数据信息进行建模，对于舆情系统准确性

提升大有裨益。 

8.13.2.3. 多语种舆情计算 

放眼国内外、多语种分析技术如火如荼。但是国内舆情研究机构并不算少，但关注

的都是国内舆情和网络舆情，多语种、信息化和对接整个社会和国家发展战略的舆情全

球化才是未来国内舆情计算的核心。多语种舆情分析能及时进行海外舆情监测、海外安

全形势分析、海外品牌口碑分析，为国家综合竞争力提升助力。同时多语种舆情计算也

关注例如维吾尔语、藏语、蒙古语等小语种内容，及时获取少数民族民意、民声，对于

国家稳定、民族团结意义非凡。 

8.13.2.4. 舆情计算模型提速 

舆情集计算过程主要涉及情感分析、文本分类、知识图谱、自然语言理解等技术，

其中词性标注和命名实体识别能够有效的描绘出网络关键词与热词。长短句形的句法分

析不仅能够在海量文本数据当中提炼出话题与意图信息，还可以计算出信息当中所表达

的情绪，以实现舆情分析。此外，文本聚类与分类的准确性直接映射出互联网指数所提

供信息内容与趋势分析的可靠性。伴随着文本内容复杂性、多样性的提升，开始使用深

度模型对数据建模分析，但是深度模型的速度、效率在一定程度上又限制了舆情计算的

发展，未来运用 NLP 技术进行舆情计算更关注模型的时效性、运算效率。 
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8.14. 产业发展现状及趋势 

近年来，社会媒体平台已经成为互联网中最主要的一种信息媒介，衍生出多种以信

息共享、信息服务为核心的网络应用，所产生的大规模社交用户生成数据蕴含了海量的

数据信息。作为重要科技发展纲领，习近平总书记曾指出：“要运用大数据促进保障和改

善民生。大数据在保障和改善民生方面大有作为。 要坚持以人民为中心的发展思想，推

进“互联网+教育”、“互联网+医疗”、“互联网+文化”等。”  

对于海量社会媒体数据的有效处理与利用具有重要意义，能够有助于解决多种业务

场景以及相关社会需求。在学术界，研究人员在 ACL、EMNLP、The Web Conference、

ICWSM、SIGKDD 等代表性国际会议上持续推动社会媒体处理相关的研究工作，针对

社交关系预测、用户画像、兴趣建模、谣言检测等科研问题，涌现出一批以深度学习为

主要解决途径的相关工作。同时，产业界更强调社会需求，紧密围绕具有相关实际需求

的业务或者社会问题进行相关工作的开展，在抗击疫情、突发事件救援等方面都起到了

重要作用。 

根据社会媒体处理领域的现阶段情况，下面分别从技术和应用两个方面对于领域产

业发展现状以及趋势进行介绍。 

8.14.1. 社会媒体处理技术快速发展 

随着社会媒体平台用户量和活跃度的提升，相关业务数据规模日益增长。为更好地

支撑大规模、跨模态的业务应用场景，社会媒体处理技术快速发展，呈现出以下发展趋

势： 

8.14.1.1. 模型由浅层到深层  

近年来，深度学习技术在推荐系统、用户行为预测等社会计算业务场景中得到了非

常广泛的应用。2016 年谷歌提出了将线性模型和深度模型相结合生成嵌入的 Wide & 

Deep models (Cheng et al. 2016)模型，为用户提供应用推荐；2017 年雅虎公司提出基于

循环神经网络进行新闻推荐(Okura et al., 2017)；2018 年阿里巴巴提出了结合注意力机制

的深度嵌入模型用于用户点击率预测(Zhou et al., 2018)。伴随着 Transformer、图神经网

络技术的出现，最新的社会媒体处理技术逐渐向着层数更深、参数更多的方向发展。2019



 

250 

 

年，阿里巴巴提出基于 Transformer 的用户行为序列建模模型用于电商推荐(Chen et al., 

2019)；2021 年，华为将图神经网络应用于用户点击行为预测(Guo et al., 2021)；百度结

合异质图神经网络提出多语言 POI 检索模型 HGAMN (Huang et al., 2021)，并服务于百

度地图应用。 

8.14.1.2. 信息处理由单模态到多模态 

社会计算领域中的真实业务场景通常具有多种类型的数据：如非结构化的文本、图

片、视频以及结构化的社交网络、知识图谱等。因此，社会媒体处理技术也逐渐从处理

单模态信息向处理多模态信息方向发展，涌现出众多和深度学习技术相结合的工业界应

用。例如 2020 年美团点评提出了 MKGAT(Sun et al., 2020)，将多模态知识图谱应用到推

荐系统中; 2021 年 Facebook 提出 VisRel(Borisyuk et al., 2021)，通过多模态技术结合媒体

理解和文本理解技术进行多媒体搜索；阿里巴巴提出的 SEMI(Lei et al., 2021)应用多模

态技术和预训练技术进行短视频推荐，并服务于淘宝平台。 

8.14.1.3. 新兴技术探索业务落地 

学术界新兴的元学习、大模型预训练等技术也在社会媒体处理场景中得到了应用。

这一类新兴技术可充分利用社会媒体用户产生的大量无监督数据或适用于小样本场景，

从而在大规模人工标注成本昂贵的情况下更加适合业界应用。2021 年百度地图团队提

出 MST-PAC(Fan et al., 2021)，一种基于元学习的时空个性化 POI 即时检索模型；阿里

巴巴提出基于元学习和语言模型预训练的 MeLL（Wang et al., 2021a）用于用户意图检

测。微软结合强化学习和预训练模型用于文本广告生成(Wang et al., 2021b)，并将提出模

型应用到微软必应动态搜索广告（DSA）中。 

8.14.2. 社会媒体大数据及相关处理技术赋能多领域应用 

作为互联网大数据的重要组成部分，社会媒体数据近年来增量显著、用户规模不断

扩大，相应的智能分析处理技术也随之不断发展，赋能了一批新兴应用。尽管社会媒体

应用场景与商业化程度各不相同，但基于社会媒体数据的应用探索总体上呈现加速发展

趋势，其商业化模式日趋成熟。 

在智能教育领域，社交媒体借助其数据互联、传播广泛等媒介特点，对于教育领域
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具有重要的促进作用。各种互联网以及社会媒体平台的线上教育工具以及资源在疫情期

间发挥了重要作用，线上教育已经成为日常教育的重要途径之一。作为典型代表应用，

雨课堂为教学过程提供在线的数据化、智能化信息支持，形成了新型智慧教学解决方案；

社交媒体教育用户（例如微博教育用户或者教育账号）数量也呈逐年增多趋势，依靠社

交媒体平台进行教育信息的传播与普及，吸引了较多的社会关注。 

在智能金融领域，考虑到未来银行智能化、平台化与生态化的新趋势，多家互联网

公司均构建了自己的金融服务平台，如蚂蚁集团的综合金融服务平台、科大讯飞的智慧

金融讯飞开放平台，百度的金融智能获客平台等。这些平台利用人工智能、大数据与云

计算等技术，融合各地金融实践建立了监管与服务系统。 

在舆情计算领域，由于对于获取资源和处理技术能力的限制，中小企业难以独立进

行专业的舆情应用开发。针对这一需求，多家机构开始通过构建共享开放的舆情分析平

台对外提供服务，如新华智云、百度智能云的舆情服务于监控系统、北鲲舆情监控系统

等。与此同时，情感分析商业化平台也在不断涌现与完善，各大机器学习平台也均提供

了情感分析的 API 接口，如讯飞、腾讯云、阿里云、百度云的情感分析 API 等语义智能

分析平台等，有效支撑了中小企业用户的相关技术服务。 

在重大突发事件中，社交媒体平台以及相关处理技术发挥了重要的应对作用。疫情

期间，健康码以及行程码通过综合分析多来源的网络平台大数据，实现了疫情的精准溯

源与追踪，有效推动了抗疫工作的顺利开展。在郑州暴雨救援期间中，一份命名为《待

救援人员信息》共享文档自发由民间救援组织设置和传播，为救援队的行动提供了准确

资讯。社交媒体能够凝聚较为分散的关键信息，从而形成更具有针对性、时效性的信息

聚合。 

此外，社会媒体处理技术也同步在多个领域持续发力，包括智能司法、智能交通等，

相信会有更多成熟完善的应用呈现在相关领域。经过多年的探索与研究，社会媒体处理

技术已经成为相关企业的核心技术，所形成的技术处理平台有效提升了研究者对于社会

媒体数据的挖掘与分析能力。这种技术与应用相交互的影响力正在进一步深化与拓展，

对于我国居民生活质量的提升、国民经济的平稳发展起到了重要作用。 

8.15. 总结及展望 

伴随着互联网和移动通信技术的进步，社会媒体处理在为学术和产业界带来新的机
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遇的同时，也带来了隐私泄露、算法偏见等隐患，呈现出“双刃剑”效应。本文首先从学

术领域和产业领域介绍社会媒体处理的起源和发展，然后阐述了社会媒体处理的发展现

状和关键科学问题。涉及广泛的学科、模态和领域是社会媒体处理的重要特点。社会媒

体处理在不同领域的发展进一步推动了数据统一表示、学科交叉研究、产学研融合等相

关问题的探索。本文接着介绍了十余个社会媒体处理领域的重要研究方向，并详细分析

了近五年来的研究进展与发展趋势。最后，本文从技术和应用两方面介绍了社会媒体处

理领域产业发展现状和趋势。 

  随着近期图神经网络、Transformer、预训练等技术的出现，社会媒体处理技术快速

发展。基于图神经网络的结构化数据处理技术已经逐渐成熟并用于社会媒体处理的实际

应用中，如舆情分析和推荐系统，并取得了巨大的成功；结合预训练等新兴技术利用大

规模无标签数据的模型范式也将在情感计算、谣言检测等众多社会媒体处理问题上大有

作为。 

  虽然现在的社会媒体处理技术在学术领域和产业领域都取得了成功，但由于大部

分技术是基于深度模型的，虽然表达能力强大，但具有缺乏可解释性、鲁棒性的缺陷，

从而导致模型安全性难以保障的问题。随着因果推断、知识图谱等对人类先验知识进行

学习的技术的发展、以及数据驱动+知识驱动的人工智能新范式的提出，如何在社会媒

体处理技术中有效运用人类知识，将是涉及算法可靠性的重要研究方向。 

  由于社会媒体处理通常具有跨学科、跨模态、跨领域以及数据多样化的特点，预计

未来一段时间的社会媒体处理技术会继续向着“多模态、大规模”的趋势发展。比如在跨

模态数据方面，目前无论是在学术领域还是产业领域都有很多通过结合图片、视频、文

本等各种模态下数据的社会媒体处理方法，并在短视频推荐、多媒体搜索等真实场景中

得到了应用。未来的社会媒体处理技术发展将有望横跨各种模态、领域及学科高速前进。 

  社会媒体处理专委会在中国中文信息学会的领导下，致力于研究最前沿的社会计

算技术，提升我国信息技术创新能力，力争使我国信息技术朝数字化、数据化、智能化

发展，运用大数据技术促进保障和改善民生，全面助力我国社会媒体处理技术提升，推

进“互联网+教育”、“互联网+医疗”、“互联网+文化”等跨领域发展，将势在必行。 
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第九章  知识图谱领域研究发展、现状及趋势 

9.1. 引言 

知识图谱（Knowledge Graph， KG）旨在描述客观世界的概念、实体、事件

及其之间的关系，知识图谱把信息表达成更接近人类认知世界的形式，把互联网

内容转化成计算机可理解和深度关联的语义。大数据时代需要把数据转化成知识，

为数据增添语义信息，获得对大数据的洞察，使数据产生智慧，以提供决策支持

等智能服务。 

知识图谱的发展历史源远流长，从经典人工智能子领域——知识工程，到互

联网时代的语义 Web，再到当前很多领域构建的数千亿级别的现代知识图谱，以

及大规模知识在搜索推荐、智能问答、特定领域知识图谱和大数据分析的广泛应

用。知识图谱已经成为以知识为代表的知识获取和应用服务的人工智能技术，是

人工智能的知识驱动方法的核心。 

知识图谱兼具人工智能、大数据和互联网的多重技术基因，是来自于知识表

示与推理、自然语言处理、机器学习和数据库技术等等多个领域的交叉融合。知

识图谱同时也是不断发展的新领域，并在不断与深度学习、联邦学习、区块链、

物联网（IoT）、视觉计算等众多领域的新发展进一步融合，不断更新和进步。 

当前人工智能正在从感知智能向认知智能发展。以大数据深度学习为代表的

数据驱动的人工智能方法在感知智能上取得了很大成功，但是实践证明当前方法

还不具有人类认知水平的能力，如推理和对客观世界深度理解的能力。以知识图

谱为代表的知识驱动方法，虽然可以对客观世界的深层语义结构进行表示和推理，

但是存在知识不足带来的知识计算的脆弱性。因此，结合数据驱动的深度学习和

知识驱动的知识图谱技术已经成为人工智能从感知智能向认知智能发展的可行

途径。 

9.2. 关键任务与科学问题 

知识图谱关键任务主要包含两个方面：知识图谱构建和知识图谱应用。具体

来说，知识图谱构建是研究如何在计算机内部表示、组织知识内容，并从外部多

类型数据中用何种方法获取海量知识内容，最终形成知识图谱系统。其相关技术

包括：知识表示与建模、知识获取、知识融合等。知识图谱应用主要研究如何利

用知识图谱更好地解决实际应用问题，所涉及的技术主要包括：知识存储与管理、



 

 

知识推理、语义搜索与知识问答等。具体来说，其中关键任务如下： 

知识表示与建模：知识图谱以结构化的形式描述客观世界中概念、实体间的

语义关系，将信息表达成更接近人类认知世界的形式，提供了一种更好地组织、

管理和理解海量信息的能力。 

知识获取：知识图谱获取是根据确定知识表示模型，从分布异构的海量数据

资源中获取知识的过程。目前，知识图谱的构建一般多依赖已有的结构化数据，

通过映射到预先定义的 Schema 或本体来快速冷启动，然后利用自动化抽取技术，

从半结构化数据和文本中提取结构化信息来补全知识图谱。其中基于机器学习的

信息抽取技术是其中最为关键的技术，这两年也成为研究界关注的热点。 

知识融合：在知识图谱的构建过程中，获取的知识往往是碎片的、冗余的，

很多时候都需要将多个来源数据中的知识（实体或概念）映射到统一的命名空间

中。主要包含本体概念层面和实体实例两个层面的融合任务。 

知识图谱存储与查询：这一任务的主要目标是搭建图数据库并建立知识图谱

查询引擎，这也是很多知识图谱项目在实际场景中进行应用的基础工作。知识图

谱的存储需要综合考虑知识的结构、图的特点、索引和查询优化等问题。 

知识推理：知识图谱推理的目标是利用图谱中已经存在的关联关系或事实来

推断未知的关系或事实，在知识图谱的各项应用任务中发挥着重要作用，这包括

链接预测、补全属性、检测错误和识别语义冲突，拓展问句语义，提升推荐精准

和可解释性等多种任务。 

语义搜索与知识问答：知识图谱可以将用户搜索输入的关键词，映射为知识

图谱中客观世界的概念和实体，搜索结果直接显示的满足用户需求的结构化内容；

而知识问答系统将知识图谱看成一个大规模的知识库，通过理解将用户的问题转

化为对知识图谱的结构化查询。 

图数据挖掘与知识分析：知识图谱作为一种基于图结构的数据，可以充分利

用各种图挖掘算法对知识图谱进行深度分析，这包括基于图论的基础图算法，也

包括图嵌入、图神经网络等图表示学习新方法。 

这些任务中所涉及的关键科学问题包括： 

⚫ 在知识表示方面，知识表示是知识图谱的基础，是对于客观世界知识中

所蕴涵的语义内容以及关联进行的刻画和描述。知识表示既要考虑知识

的表示与存储，又要考虑知识的使用和计算，其中需要解决的关键问题

是：1)建立什么样的知识表示形式能够准确地反映客观世界中不同粒度、

层次的知识？2)知识表示如何支持高效知识推理和计算，从而使知识表

示具有得到新知识的推理能力。 

⚫ 在知识图谱构建方面，主要任务包含知识获取和知识融合两项核心技术。



 

 

其中需要解决的关键问题包括：1）从多种异构数据资源中如何获取知识？

主要包括结构化(如数据库数据)、半结构化(如互联网上的表格数据等)、

非结构化资源(如文本数据等)对象和多模态数据（图像、语音、视频、

文字）中如何获取知识。2）针对不同类型、不同结构的知识（实体、事

件、常识等），面对复杂场景（小样本数据场景、领域迁移场景等）如

何精准的获取知识。3）针对异构知识资源中获取的片面、冗余的知识，

如何学习不同知识之间的映射、关联关系，实现不同知识的相互补充，

构建统一、规范的知识图谱？  

⚫ 在知识图谱应用方面，其目标是面对具体下游应用（问答、推荐等），如

何基于知识图谱建立智能知识服务，提升应用的智能化水平。其中需要

解决的关键问题包括：1）面对所构建的图结构海量知识内容，如何实现

知识的高效存储和快速查询？2）面向多类型下游应用，如何实现知识的

精准匹配、查询和计算？3）面向未知知识，如何在已有知识图谱的基础

上，实现大规模知识推理？ 

知识图谱不是单一技术，构建及应用好知识图谱需要建立系统工程思维。知

识图谱本质是质量更高的数据，沉淀知识是每个领域都需要持续投入的系统知识

工程。同时知识图谱技术涉及数据、算法、工具和系统等多个维度的任务和目标，

其价值也需要通过多个技术点的叠加才能最大限度发挥。 

9.3. 关键技术进展及研究趋势 

知识图谱的关键技术涉及自然语言处理、语义网、数据库、信息检索、数据

挖掘、机器学习等多个领域，相关研究工作在近年来越来越多地受到国内外学者

的关注。已有研究工作主要围绕知识表示与建模、知识获取、知识融合、知识推

理、知识资源建设等方面展开，下面将分别进行介绍。 

9.3.1. 知识表示与建模 

概念是凝聚人们认知世界的粘合剂，是人们理解客观世界的线索，是人们对

客观世界中的事物在不同层次上的抽象化描述。很多知识图谱更关注实体及实体

间关系，而从基于本体的知识表示方法来看，概念模型可以看作知识图谱的“骨

骼”，是不可或缺的一部分。知识根据本身特性可细分为实体类、事件类和规则

类等，表示方法不尽相同。知识建模就是从大规模数据中获取这些不同性质的概

念知识，建立知识图谱顶层知识模型的过程，其主要任务包括概念抽取、概念层

次学习和概念属性挖掘，具体地： 



 

 

概念抽取旨在从语料中识别领域相关的术语，通常为代表该领域的某一个具

体概念的词组。概念层次学习旨在确定概念间的上下位关系，判断两个概念之间

是否存在 SubClassOf 的关系，将识别得到的概念和关系组织成一个合理的分类

体系，通常为树或者有向无环图。属性是概念的内涵表达，描述概念的特征或性

质，具有描述和鉴别概念的功能。概念属性挖掘旨在对给定概念从不同类型的数

据源中自动获取其属性集合，并对属性重要程度进行量化计算。 

弱资源问题是知识建模任务的核心挑战。由于知识增速爆炸，大量概念缺乏

充分的描述性信息，也缺乏高质量标注的数据集。以维基百科为例，约 14%的概

念的描述信息不超过一段文本，同时概念间上下位关系也存在大量缺失或错误。 

9.3.1.1. 技术进展 

9.3.1.1.1. 概念抽取 

概念抽取任务于 2007 年首次被形式化定义[Wang, 2007]，即给定特定类别下

的若干概念示例，目标为扩展改类别下的概念集合，而初期的主要研究多基于模

板匹配和特征工程，2011 年起逐渐形成目前主流的研究方法，即基于文本的自举

迭代模型[He, 2011]。然而，此类方法的共性问题为语义漂移，即在扩展过程中，

偶然引入的错误会使噪声不断累积传播，使得后续扩展轮次的效果持续变差。因

此，近年来的研究主要是围绕该问题的缓解，核心思路包括多集合协同扩展和迭

代过程检验两种，具体地， 

多集合协同扩展主要思想是假设待扩展概念可以划分为不同细粒度的类别，

某一类别下的噪声概念对于其他类别可能为正确概念，如果能在扩展过程中逐渐

明确类别边界，同时将可能产生噪声的概念集合同时扩展，就可以互相提供监督，

减少噪声的引入。代表性方法包括多样本集成 SetExpan[Shen, 2017]、MOOC 课

程概念扩展算法[Yu, 2019;2020]以及协同扩展法 CoExpan[Huang, 2020]。 

迭代过程检验的核心思想是在每一次迭代计算过程中使用一定的外部信息

进行扩展纠正，以直接减少后续的错误传播。Yan 等使用蒙特卡罗树搜索算法对

于模版的质量进行更精确的评估[Yan, 2019]，Zhang 等提出的 CGExpan 在扩展过

程中引入上位概念的指导[Zhang, 2020]，Shen 等进一步将上位概念发现与概念扩

展联合学习[Shen, 2020a]。 

9.3.1.1.2. 概念层次学习 

概念层次学习的关键是判断给定的概念对的上下位从属关系，该任务最早的



 

 

方法论可以追溯至 1992 年总结出来的 Hearst Pattern [Hearst, 1992]，即基于模式

匹配的方法，尽管其所依赖的词法、句法匹配模式语言相关性强，仅在部分西方

语言中明显存在，但至今仍是主流方法之一，且催生了基于维基分类体系的上下

位识别算法，即主要利用维基开放分类的和词条标签的词法模式完成概念体系模

型的建立[Ponzetto, 2007; Gupta, 2016;2018]。 

另一种思路主要建模上下位关系的不对称性，基于对给定概念对概率分布的

估计来判断其上下位关系。随着文本嵌入技术的发展，此类方法自 2014 年起逐

渐繁荣[Julie, 2014]，其本质是将上下位关系发现形式化为多标签分类问题，核心

则是合理地对概念节点进行表示学习，融合节点的局部特征、结构特征[Mao, 

2020]、文本特征[Shen, 2021]，从而实现精准分类。 

此外，还有一类研究扩展了该任务的外延，即不需逐对进行关系识别，而是

对整个概念体系树进行建模，以得到更准确的上下位关系[Zhang, 2018; Shen, 

2018;Shen, 2020b]。 

9.3.1.1.3. 概念属性识别 

与概念层次学习类似，概念属性识别最普遍的方法也是基于词汇句法模式，

通常利用利用少量种子属性在半结构化数据 HTML 页面及非机构化文本中的模

式学习和属性识别[Pasca, 2007; Ravi, 2008; Bellare, 2007]，或者将属性识别与其

他相关任务进行联合学习，如实例扩展[Zhang, 2016]。另一类研究是评估属性对

给定概念的重要程度，如 Lee 等人在 Probase 上提出基于排序学习对属性典型性

概率化学习[Lee, 2013]，Lajus 等人提出一种必要属性过滤方法，其基本假设是必

要属性不会随着分类树对概念的划分而发生明显变化[Lajus, 2018]。 

9.3.1.2. 技术发展趋势 

随着知识图谱的普及以及数据与知识双轮驱动第三代人工智能方法的发展，

越来越多场景对知识概念模型的需求在逐渐提高，而为了应对弱资源问题进行的

技术探索将是知识建模技术发展的主线，具体可以体现在如下几个方面： 

符号与数字融合：大规模预训练模型在很多任务上显示出统治性效果，也证

明了其中存储了大量源于无标注数据的知识。近来快速发展的 Prompt Tuning 技

术提供了一种与超大规模模型交互的方式，且 Prompt 的设计与知识建模中常用

模式具有一定程度上的相似性，因此，探索将符号化的知识模型与数字化的预训

练模型结合，利用预训练赋能高质量知识模型的构建，是未来的主要方向之一。 

通用与领域融合：通用域概念模型的资源丰富，特定领域内高质量语料则相



 

 

对匮乏但对知识模型的需求更迫切，Yu 等尝试将维基分类体系应用于课程概念

扩展中[Yu, 2019]，取得了一定效果，因此，高效利用已有通用域模型提升领域建

模质量，也是未来需要探索的重要方向。 

多语言知识融合：结构化知识在语言上表现出严重的不平衡性，概念模型更

是如此，如 DBpedia 本体、Schema.org 和维基开放分类中英文规模和质量均高于

中文，国内 OpenKG 也在致力于通用的中文概念模型，但整体上滞后，因此构建

多语言融合概念模型，高效利用资源丰富语言的知识积累，也是重要发展趋势。 

9.3.2. 知识获取 

知识获取（Knowledge Acquisition）的目标是由无结构化的数据中抽取结构

化数据并存储起来，其基本任务可分为命名实体识别、关系抽取、事件抽取等任

务。命名实体识别在于从输入数据中自动获取人名、地名、机构名等命名实体，

关系抽取承接于命名实体识别在于从输入数据中获取实体之间的相互关系，事件

抽取则在于识别输入数据中包含的事件类型以及事件对应的角色。以上任务是在

给定抽取目标的前提下获取满足要求的文本片段，其挑战可归结为如何建模文本

片段和抽取目标的对应关系。 

然而，随着网络数据的爆炸性增长，人们很难事先确定抽取目标，故而开放

域信息抽取逐步成为知识获取中的一个重要分支，开放域信息抽取无需事先定义

抽取目标，而获取一系列的“主语、谓语、宾语”三元组结构。开放域信息抽取

可分为无指导和有指导两类。无指导方案受限于事先定义的模板，而有指导方案

则对训练数据异常敏感。故此，开放域信息抽取面临的最大挑战即是如何减少对

模板和数据的依赖性。 

其次，传统的知识获取仅针对文本，而互联网上存在大量多模态数据，且多

个模态的知识相互补充、增强。基于此，多模态信息抽取成为热门的研究领域。

模态不同意味着数据分布不同，也意味着建模方式的不同。故此，多模态信息抽

取的挑战即在于如何对齐和融合多模态数据，通过多个模态蕴含知识的互补提升

知识获取的准确性和完整性。 

9.3.2.1. 技术进展 

9.3.2.1.1. 命名实体识别 

早期多是基于规则和字典的方法，观察命名实体的构成，总结出规则集并构

建模板，其在特定语料上有较高效果，但可移植性差。上世纪九十年代出现基于



 

 

统计的机器学习方法，本质是序列标注，有较好效果，但依赖特征的人工选取。

基于深度学习的方法主要通过深度神经网络获取词和文本的向量表示，减少特征

工程的工作量，同时结合上下文语义信息，但需要大量标注语料。尤其预训练模

型的提出大大提升识别效果，自此成为主流方法，其核心是利用预训练模型从通

用领域中学习含上下文语义信息的词向量表示，再在特定任务中进行微调，同时

结合各种深度学习模型进一步提升效果。资源丰富的命名实体识别任务已取得较

好进展，目前研究者的关注点集中于有限样本条件下的命名实体识别，包括不连

续命名实体（如嵌套、间断等）、命名实体识别模型的领域迁移、细粒度命名实

体识别、命名实体识别任务中时间和可解释性等[Huang, 2021; Lison, 2020]。 

9.3.2.1.2. 关系抽取 

早期的关系抽取主要依赖人工构建的规则在文本中进行模板匹配，这种方式

很难处理长距离依赖关系。随着深度学习的发展，采用神经网络的方法已成为该

领域的主流方法，但是精确标注样本往往要求昂贵的成本。远程监督是一种通过

对齐知识图谱中的实体与语料中的实体提及，自动标注大量样本的方法，然而这

样会制造大量噪声，如何降低噪声影响是需要解决的主要问题。目前，复杂语境

下的实体关系联合抽取和文档级关系抽取逐渐成为该领域的研究热点。联合学习

NER 与关系抽取任务，有利于增强任务之间的特征共享、缓解级联错误问题，可

分为基于参数共享和基于联合解码的两种思路。而如何提升模型依据跨文档内长

距离依赖特征的推理能力是文档级关系抽取任务的主要挑战，目前主流工作多采

用图结构构建文档图，通过GNN学习节点间的信息传递，取得不错效果[Fu, 2019]。 

9.3.2.1.3. 事件抽取 

早期事件抽取以模板方法为主，在特定领域可以取得较好效果，但可移植性

差。随着机器学习方法的流行，研究者借鉴文本分类思想，将事件抽取转换为分

类问题，通过人工选取特征提高泛化能力。当前基于深度学习的方法逐渐成为主

流，其利用模型自动从连续向量中学习更加抽象的特征，将事件抽取视为分类和

序列标注任务。深度学习的方法按照模型学习流程可以分为基于流水线和基于联

合学习。基于流水线的方法先学习事件识别模型，再学习分类模型。基于联合学

习方法则不单独识别触发词而是直接进行端到端的学习。传统事件抽取是基于句

子级的，然而很多事件的主客体存在跨句子联系，故此提升模型跨句抽取事件的

能力成为当前研究热点。近几年随着事理图谱的研究深入，人们逐渐关注事件推

理、事件泛化方面的工作，这些工作从已抽取到的事件元素泛化事件类型，进而



 

 

挖掘事件在时间维度和空间维度的联系来支撑推理[Du, 2021]。 

9.3.2.1.4. 开放域信息抽取 

开放域信息抽取对于知识的构建至关重要，可以减少人工标注的成本和时间。

早期的方法首先从文本中抽取得到候选知识三元组，然后利用预先训练的分类器

对这些候选目标进行判别，最后利用全局信息对知识元组进行重排序以获得高质

量知识。但是这种方法抽取知识的准确率和召回率并不理想。为此，提出使用浅

层句法特征进行开放式信息抽取，利用浅层句法约束来消除错误知识元组以及无

意义知识元组的抽取。人们发现这些基于词性和句法的开放式信息抽取技术对于

复杂句子往往无法有效抽取准确且全面的知识元组，于是提出将复杂语句转换为

多个句法结构简单的分句，从而简化目标文本。知识并不局限于陈述事实，作为

对事实限定的条件也是一种知识。引入条件能够更加准确的描述事实，当前有研

究者专注于条件知识的抽取，并将其应用于下游检索或推理任务中[Jiang, 2019]。 

9.3.2.1.5. 多模态知识获取 

早期多模态知识获取研究使用多模态信息辅助纯文本知识获取，这一阶段主

要利用多模态信息进行文本知识的消歧和完善，处理范式是在纯文本处理模型的

框架下，加入编码其他模态信息的分支，分别得到纯文本和其他模态的表示，最

后使用模态融合得到多模态表示，该研究的核心在于如何进行模态融合，传统方

法有简单的向量操作，例如向量相加，乘积，双线性池化等，实现比较简单，在

融合性能上具有不错的效果，但是建模能力有限。目前常用的方法是基于神经网

络的融合，例如结合门控机制的注意力机制，基于堆叠多层注意力机制的多模态

Transformer。目前主要关注的问题是如何从不同模态中共同抽取知识，即分别从

不同模态中抽取知识，然后采用跨模态对齐工具进行知识的链接与消歧[Li, 2020]。 

9.3.2.2. 未来技术发展趋势 

当前深度学习模型和预训练语言模型的出现能够很好的应对训练数据充足、

知识获取目标简单的情况，故知识获取的未来技术发展趋势可归结为： 

1、小样本知识获取：深度学习模型都需要大量的标注数据，甚至模型的性

能与标注数据量成正比。元学习和 prompt 方法的出现从性能上来看还不足以突

破数据规模的限制。弱监督方法虽然能够缓解人工标注数据的难度，但是噪声过

大，因此如何在基于少量标注样本和大量无标注样本，获得高性能的抽取模型具



 

 

有极大的研究价值。 

2、跨语言、跨领域知识获取：目前知识获取的目标是针对某一特定语言或

某一具体领域，然而不同语言的语法特征不同，不同领域也有各自的专有名词和

术语，这就导致了在某一语言或某一领域性能优越的模型，迁移到别的语言或领

域下效果会不尽人意。因此，如何利用迁移学习实现跨语言、跨领域知识获取方

法即成为热门的研究方向。 

3、篇章级知识获取：目前主流的知识获取任务大多局限在对单个句子的处

理，文档具有复杂的结构信息，很多实体或关系的抽取需要依赖于对文档全局的

理解，受限于预训练模型的输入长度限制以及篇章级抽取技术的效果不尽如人意，

篇章级知识抽取必然成为新的研究热点。 

4、多模态时序知识获取：当前的多模态知识获取方法并没有明显的引入时

间信号。现实世界中的知识尤其是事件是动态变化的，文本会描述连续的事件，

而视频更会描述事件随时间的变化情况。故而，在知识获取中考虑时序信息，从

多模态数据中获取动态变化的知识即成为当前的研究趋势。 

9.3.3. 知识融合 

知识融合（Knowledge Fusion）的目标就是将不同知识图谱融合为一个统一、

一致、简洁的形式，为使用不同知识图谱的应用程序间的交互建立互操作性。知

识融合的常见处理流程主要包括：输入、预处理、本体匹配、实体对齐、真值发

现和输出 6 个环节。关键技术包括本体匹配（也称为本体映射）、实体对齐（也

称为实例匹配、实体消解）以及真值发现（也称为真值推断）等。面临的核心挑

战主要包括大规模、异构性、低资源等问题。 

9.3.3.1. 技术发展脉络和进展 

9.3.3.1.1. 实体对齐 

实体对齐旨在发现指称真实世界相同对象的不同实例。例如，DBpedia 中的

Mount_Everest 和 Wikidata 中的 Q513 均指称珠穆朗玛峰。如何从语义上消解实

体间的异构性是实体对齐待解决的关键科学问题。 

传统的实体对齐方法可以分为基于等价关系推理的方法[Glaser, 2009]和

基于特征相似度计算的方法 [Volz, 2009]。近年来，伴随着表示学习

（Representation Learning）技术在图像、视频、语音、自然语言处理等领域

的成功，如何将表示学习技术用于实体对齐成为一个新的研究热点。下面着重介



 

 

绍基于表示学习的实体对齐技术进展。 

如图 1所示，基于表示学习的实体对齐方法典型框架以两个不同知识图谱作

为输入，并收集已知实体对齐，然后在嵌入模块和对齐模块中输入这两个知识图

谱和已知实体对齐，通过学习到的嵌入表示来度量实体相似性。 

现有工作主要研究如何学习高质量的实体嵌入表示。根据利用的实体特征，

可以分为两大类：基于关系的方法和属性增强的方法。前者利用知识图谱的关系

结构进行表示学习，主流技术包括平移模型（如 TransE [Bordes, 2013]）、循

环神经网络[Guo, 2019]、以及图神经网络（GNN）[Kipf, 2017; Wang, 2018; 

Wu, 2019; Cao, 2019; Li, 2019; Mao, 2020; Sun, 2020; Yu, 2021]。属性增

强的方法除了基于关系结构进行表示学习，还额外引入属性信息，如实体描述

[Chen, 2018]、实体名称[Zhang, 2019; Zeng, 2020]、图像信息[Chen, 2020; 

Liu, 2021]以及其他普通属性等[Trisedya, 2019; Liu, 2020]。近期一些工作

考虑将表示学习技术与传统实体匹配技术相结合[Qi, 2021]、优化表示学习效率

[Mao, 2021]，以及引入主动学习技术[Berrendorf, 2021; Zeng, 2021; Liu, 

2021]等。 

 

图 1：基于表示学习的实体对齐方法典型框架[Sun, 2020] 

9.3.3.1.2. 真值发现 

真值发现一般通过冲突检测、真值推断等技术消解知识融合过程中的冲突，

再对知识进行关联与合并，最终形成一个一致的结果。如何处理冲突是真值发现

的主要研究问题。 

常见的真值发现方法可以分为 3 类：迭代模型、优化模型、概率图模型。迭

代模型[Yin, 2008; Pasternack, 2010]首先给每个数据源设置初始置信度，交替式地

先基于数据源置信度估计真值，再基于真值更新数据源置信度，直到算法收敛或
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达到终止条件。优化模型[Li, 2014]通常以最小总体误差作为优化目标，通过连续

优化找到最优的真值。而概率图模型[Wang, 2015; Li, 2019; Cao, 2020]假设数据

源以特定的概率分布产生噪音数据，并利用最大期望算法来最大化观测值似然函

数，从而找到概率分布的参数和真值。 

最新研究也开始运用表示学习技术。Knowledge Vault [Dong, 2014]基于张量

分解和路径排序技术使用知识图谱中的知识验证新的事实，并渐进式地将正确的

事实添加到图谱中。OKELE [Cao, 2020]使用图神经网络推断实体可能具备的属

性，同时使用概率图模型和最大期望算法推断出正确的属性值。CASE [Lyu, 2021]

先将数据源、问题和观测值之间的关联建模成异构信息网络，再学习网络中节点

的嵌入表示，并估计出真值的嵌入表示，最后选择最相似的观测值作为结果。 

9.3.3.1.3. 本体匹配 

本体匹配侧重发现本体模式层的等价或相似的类、属性或关系。近年来，关

于本体匹配的研究进展不多，不过值得一提的是，2021 年 LogMap [Jiménez-Ruiz, 

2011]获得了语义网科学联盟（SWSA）十年最有影响力论文奖。 

9.3.3.1.4. 未来技术发展趋势 

知识融合在过去几年里得到了广泛的关注，未来可能的研究方向包括： 

首先，表示学习是近年来的研究热点，未来一段时间将依然延续这一趋势。

主要研究热点可能包括表达能力更强的图神经网络、自监督表示学习、可以融合

多种特征的自适应表示学习，以及基于预训练模型的实体对齐技术等。此外，知

识融合在现实应用中仍面临很多挑战，如大规模（千万级实体的）知识图谱实体

对齐、基于表示学习的知识图谱划分、时序或动态知识图谱实体对齐，以及带有

悬挂实体的知识图谱对齐等。实体对齐的鲁棒性与可解释性等也有待深入研究。 

其次，持续融合有可能成为知识融合的新发展方向，基于增量式学习，不断

融合现有知识图谱的新增实体或其它开放数据，打造终身学习的知识融合系统。

同时，真值之间通常存在关联性，利用图谱内部知识自动化挖掘这种关联性推断

出一致的真值也有待深入研究。此外，也可以设计众包系统结合人工干预提高真

值推断的准确性。 

最后，知识融合与其他知识图谱研究领域的互动也值得关注。例如，当前知

识库问答主要针对单个知识图谱，而利用多源知识融合可以弥补单一知识图谱不

完备的缺点，提高回答（例如多跳问题）的效果。此外，知识融合与知识抽取、

知识推理等也有很多可以结合的方向。 



 

 

9.3.4. 知识推理 

知识图谱的推理任务而言，主要是利用图谱中已存在的关联关系与事实来推

断未知的关系或事实。知识图谱上主要的推理方式可大致分为基于符号的推理与

基于统计的推理[Li, 2020]。基于符号的推理通过利用语义框架来形式化上述问题，

并利用预先定义的规则来推断出隐含的知识。基于统计的推理试图找到合适的统

计模型来拟合样本，并利用模型来预测出图谱中实体之间推断关系预期的概率。

随着大数据和深度学习的兴起，基于神经网络和表示学习的知识图谱推理方法逐

渐流行并被广泛应用，包括基于知识图谱嵌入与预训练的推理、基于神经符号集

成的知识图谱推理、基于神经网络的知识图谱推理以及基于本体表示的知识图谱

推理等。不同的表示方法和推理模式在近年来的知识图谱推理发展中呈逐渐融合

的趋势，提升了知识图谱推理方法的鲁棒性、可迁移性、可解释性、可应用性等。 

9.3.4.1. 技术发展脉络和进展 

9.3.4.1.1. 基于神经网络和表示学习的知识图谱推理 

基于知识图谱嵌入与预训练的推理 与词向量的思想类似，知识图谱嵌入推

理将实体和关系映射到向量空间，称为实体或关系的嵌入表示，嵌入表示支持通

过计算获得实体或关系的语义信息，例如，实体的相似度、关系的性质以及实体

和实体之间的关系等。作为最早的知识图谱嵌入表示学习方法之一

TransE[Bordes, 2013]将头实体到尾实体的映射看作向量的平移翻译，模型简单有

效，但对复杂的关系表达能力不足，例如，关系的自反性、可逆性、传递性以及

组合性等，随后众多可编码关系多样语义的模型被提出[Wang, 2014][Théo, 2016] 

[Sun, 2019]，逐渐提升了知识图谱嵌入推理方法的表达能力。随着大规模预训练

语言模型在自然语言处理领域取得卓越的进步，基于“预训练+服务”理念的知

识图谱预训练模型被提出[Zhang, 2021]，将知识图谱嵌入推理方法实用化，基于

其补全和推理的能力为下游知识图谱应用任务提供更好的知识服务。 

基于神经符号集成的知识图谱推理 神经推理和符号推理各具优缺点，符号

推理依赖于规则和本体这类难获取的知识，神经推理这种数据驱动的方法无法得

到精确的预测同时无法提供良好的解释。因此基于神经符号集成的知识图谱推理

致力于让两种方法优势互补。其中一种集成方法是用符号知识（如规则、路径等）

约束神经模型的训练，作为目标函数的一部分以优化预测结果[Niu, 2020]，另一

种集成方式是将神经模型应用到符号推理过程中，为符号推理加入软逻辑，以避

免知识图谱不全导致的推理链中断问题[Ho, 2018]，还有一类工作同时进行符号



 

 

推理和神经模型的双向集成，使两者形成动态互补[Zhang, 2019]。这些基于神经

符号集成的知识图谱推理方法在鲁棒性、可迁移性、可解释性方面相较非集成模

型均有显著提升。 

基于图神经网络的知识图谱推理 受到图神经网络在同构网络研究上的启发，

应用于知识图谱推理的图神经网络主要基于知识图谱的图结构进行学习。与之不

同的是，知识图谱推理还需要考虑节点和边的语义类型信息以支持更复杂的逻辑

推理。对比可以隐含地捕获图结构的基于图谱嵌入的推理，基于图神经网络的推

理会显式地对图结构以及节点特征进行编码，因而可以有效地利用实体的邻居实

体信息和连接关系进行推理。此类典型的算法有 R-GCN[Schlichtkrull, 2018]、

CompGCN[Vashishth,2020]以及 ExpressGNN[Zhang, 2020]等，并已广泛应用于长

尾关系抽取、实体对齐、零样本图像识别、对话生成以及推荐系统等应用中。随

着知识图谱规模不断扩大，大图数据的处理，也就是基于大数据的计算引擎的图

计算也是需要深入研究和考虑的技术问题。 

基于本体表示学习的知识图谱推理 三元组和图结构信息能较好地支持简单

直接的知识图谱推理，而复杂的推理往往依赖于知识框架，又称为本体，其中的

实体以概念与属性为主。本体嵌入表示主要侧重于将概念层次体系、概念之间的

逻辑组合关系、属性的层次体系、概念和属性之间的逻辑组合以及属性自身的性

质（如：传递性、对称性、自反性）等这类抽象的知识编码到稠密、连续的语义

空间中，即如何将本体语义和逻辑表达进行向量化表示。典型的本体嵌入模型是

EL Embedding[Kulmanov 2019]，该模型将轻量级的 EL 本体利用高维的球形空间

来表示，用球心之间的位置来编码概念之间的关系。现有的本体表示学习研究较

多的是概念之间的层次关系以及连接关系，对于更富在的逻辑表达包括组合语义

（或/且/非）、存在量词和全称量词涉及较少。受益于近些年来复杂知识库问句查

询的研究[Ren, 2020]，本体表示学习[Chen,2021]在向量空间的逻辑表达能力得到

了进一步的探索。 

9.3.4.1.2. 推理应用 

推理已广泛应用于知识图谱、自然语言处理以及图像等领域的学术研究

[Wang, 2017] [Ji, 2020]，例如面向知识图谱的查询问答研究中，嵌入表示方法成

为了单步推理的标准模块，组合推理过程则大量采用了神经符号集成的推理方法；

在自然语言处理领域以及图像处理领域，知识图谱作为背景知识配合上述推理方

法，常常用于克服标注数据的稀疏性、包含噪音以及缺乏领域知识的问题。 

除了在学术界，基于神经网络和表示学习的知识图谱推理在工业界也有一定



 

 

的应用价值。借助上述方法中具有的不确定特性，可以进一步优化产业模型中排

序的精度。例如，阿里巴巴借助知识图谱推理技术增强了商品分类、对齐、推荐

以及假货识别等任务以提升商品数据的管理和维护，华为将其应用于故障诊断、

异常检测等任务以快速响应客户需求，字节跳动将该推理技术来辅助“用户意图”

的识别上，从而进一步提高知识库问答、知识搜索的效果；腾讯则利用补全的信

息来提升实体链接和实体推荐的精度；小米公司同样利用这些推理模型的结果提

升了实体链接、实体推荐的效果，从而更好的为小爱同学等一系列产品进行赋能。 

9.3.4.1.3. 未来技术发展趋势 

从推理方法来说，知识图谱嵌入与预训练模型可以学习实体和关系的表示，

本体嵌入表示可以学习类的层次关系以及各种公理和规则，图神经网络方法可以

充分捕获图的邻接信息以及子图结构，这些仍将是当前知识图谱推理的研究热点。

同时为了完成更高层次的推理，多种方法需要同时运用，进一步深挖更复杂的逻

辑规则结构，因此神经符号集成的推理方法也将是未来的研究热点。 

从应用角度分析，目前的知识图谱推理方法在中等规模的标准数据集上取得

了不错的效果和明显的进步，但面对超大规模、低资源以及人机协作的应用依然

面临众多挑战，例如在超大规模应用上提升推理方法的易用性和推理效率，在低

资源应用中提升推理方法的鲁棒性和可迁移性，在人机协作应用中提升可解释性

和人可介入性都是在把知识图谱推理实用化的道路上需要重点关注的问题。而在

工业应用中，如何综合利用不同的推理将知识图谱中缺失的知识进行补全、将错

误的信息进行矫正，从而提升意图识别、实体链接、实体推荐等任务的实际效果，

仍是诸多工业界关注的核心问题。 

9.3.5. 知识图谱资源 

在知识图谱领域的研发中，知识资源既是一种主要的输出物，在一些任务中

也作为重要的输入之一：知识资源是知识建模、获取与融合的目标产物，是知识

推理与应用的数据基础，也是诸多自然语言处理任务的辅助资源。大规模知识资

源的构建通常面临精确性（即知识资源的质量）和完备性（即知识资源的规模）

如何平衡的问题，难免不精确、不完备。因此，在初次构建之后，知识资源仍需

不断扩充和完善，持续提高质量和规模。 

根据知识覆盖的范围不同，传统上将知识资源分为三类：世界知识、常识知

识、语言知识，当然，这种分类并非严格正交。其中，世界知识描述的对象是现

实世界；常识知识描述的对象是大部分人都知道的日常世界；语言知识描述的对



 

 

象是自然语言本身。这三类知识资源的构建、演化和利用存在一定差异。例如，

万维网文本中存在大量的世界知识可供抽取，而常识知识则很少直接被提及。因

此，相关研究面临的挑战和采用的技术也有所区别。以下分别简要回顾上述三方

面知识资源的发展历史和前沿进展。 

9.3.5.1. 技术发展脉络和进展 

9.3.5.1.1. 世界知识 

世界知识是关于现实世界的事实和具体事物的知识。世界知识的表示可追溯

到 1956 年 Richens 提出的语义网络 [Richens, 1956]以及随后兴起的专家系统。

1999 年初步形成的 RDF 和 OWL 等规范则作为语义网的推荐标准直至今日。

2012 年谷歌提出的知识图谱引发了世界知识研究和构建的新热潮。目前，一些

被广泛使用的大型世界知识图谱包括 DBpedia、YAGO、Freebase、Wikidata 等。 

DBpedia 是一个由社区发起的从维基百科的信息框中自动提取结构化知识

形成的 RDF 知识库 [Auer et al., 2007, Bizer et al., 2009, Lehmann et al., 2015]。至

2021 年，DBpedia 核心库包含约 9 亿条三元组结构的世界知识。YAGO [Suchanek 

et al., 2007, Tanon et al., 2020]与 DBpedia 在同一时期发起，是一个自动构建的世

界知识库，其来源与 DBpedia 类似，并在此基础上与 WordNet 语言知识库相结

合，具有一定的逻辑推理能力。Freebase [Bollacker et al., 2007]与 Wikidata 

[Vrandecic and Krötzsch, 2014]则都是由相应社区成员协同编辑形成的众包知识库。

中文的世界知识在近十年同样有较多进展，如百科型的 Zhishi.me [Niu et al., 2011]、

XLore [Wang et al., 2013]、CN-DBpedia [Xu et al., 2017]等，以及一些面向特定领

域的知识库，例如地理领域的 CKGG [Shen et al., 2021]等。 

对于世界知识库的构建，一些方法采用知识挖掘的思路，将结构化或半结构

化的已有数据转化为知识图谱格式，并集成多个来源的数据，如上述提到的

CKGG。另一些方法采用信息抽取思路，以非结构化的文本作为输入，主要步骤

包括实体识别、关系抽取、实体对齐等，其中关系抽取的研究尤其百花齐放。例

如，近期的一些工作包括基于表填充和全局关联的方法 [Ren et al., 2021]、基于

抽象语义表示的方法 [Zhang et al., 2021]、面向开放域的抽取 [Liu et al., 2021]、

文档级抽取 [Ru et al., 2021]、跨文档抽取 [Yao et al., 2021]、零样本和少样本抽

取 [Sainz et al., 2021]等。 



 

 

9.3.5.1.2. 常识知识 

常识知识是关于日常世界的知识，被大部分人所了解[Liu and Singh, 2004]。

常识知识库的构建可以追溯到 1984 年由 Douglas Lenat 创建的 Cyc 项目 [Lenat 

and Guha, 1989]，其使用逻辑框架描述常识知识。为了在自然语言处理等任务中

更有效地处理常识，2004 年构建的常识知识图谱 ConceptNet [Liu and Singh, 2004]

已被广泛使用。近年新构建的常识知识库或直接从万维网文本抽取三元组结构的

常识知识 [Tandon et al., 2014]，或以事件为中心 [Mostafazadeh et al., 2020]，侧

重于常识事件之间的因果关系抽取。 

在近期的一些工作中，Hwang 等人 [2021]将大规模预训练语言模型中的隐

式常识知识转化为显式的知识库，构建了常识知识库 ATOMIC-2020；Fang 等人 

[2021]将语言知识库 ASER [Zhang et al., 2020]自动转化为与 ATOMIC 形式类似

的常识知识库。 

9.3.5.1.3. 语言知识 

语言知识是有关于自然语言本身的知识。WordNet [Miller, 1995]是普林斯顿

大学在 1980 年代开始构建的语言知识库，其以词义为基本单元。受 WordNet 启

发，后续的 FrameNet [Baker et al., 1998]以框架为基本单元描述语言知识。

BabelNet [Navigli and Ponzetto, 2010]将维基百科链接到 WordNet 中，并通过机器

翻译补充低资源语言知识。知网 [Dong and Dong, 2003]是有较大影响力的中文语

言知识库，以义原作为最基本的语义描述单元。 

近期的一些工作中，Wang 等人 [2021]采用一种基于框架的统一表示架构，

集成了语言知识库 FrameNet、世界知识库 YAGO 和常识知识库 ConceptNet。

WordNet 也常作为知识图谱补全的实验数据集，如 Bai 等人 [2021]利用双曲嵌入

对 WordNet 进行补全。 

9.3.5.2. 未来技术发展趋势 

知识资源的构建已受到越来越多研究人员的重视，CIKM 和 ISWC 等国际会

议常年设有资源类论文投稿，鼓励研究者构建和发布知识资源。由于知识资源对

于若干下游任务的重要性，在可以预见的将来，知识资源研究热潮还将持续。 

知识资源的研究重心有向“两高”迁移的趋势：高阶知识和高质量知识。一

方面，除了表达实体关系的知识图谱，表达事件关系的事理图谱的相关工作越来

越多。另一方面，如何验证和提高知识资源的质量，对知识资源的利用至关重要。



 

 

这些有望成为知识资源研究的新热点。 

此外，如何定义知识资源将变得非常有趣。近年来，已经有大量研究表明：

预训练语言模型中包含丰富的世界知识和常识知识，这些模型是否属于知识资源？

知识资源一定是图谱等离散形式的吗？作为不同形态的知识资源，离散的知识图

谱和连续的预训练语言模型如何有效结合形成互补效应？预训练语言模型能完

全取代语言知识吗？随着大规模预训练语言模型的不断涌现和研究的持续深入，

这些问题将进一步推动知识资源的发展。 

9.4. 知识图谱产业应用 

知识图谱应用落地是系统性的工程问题，在经过大量的知识图谱研究与产业

化落地实践后，业界逐步形成了行业知识图谱应用落地的全流程，称为行业知识

图谱的生命周期。目前，在知识图谱生命周期中，也存在着知识图谱建设到应用

周期过长，图谱构建过程难度较高，需要专业技能，跨项目，跨领域迁移成本高，

数据、知识、模型、算法等可复用性程度低，应用构建复杂，需要技术人员深度

开发等工程性的挑战。 

为解决上述问题，在现阶段的工业级的应用场景中，国内外越来越多的企业

和研究机构开始引入当前热门的平台化方案等相关技术，即围绕生命周期构建相

应的行业知识图谱服务平台，在平台的基础上进行应用的构建，实现一个功能完

整的知识图谱信息系统来支撑知识图谱的应用落地。 

9.4.1. 知识图谱平台 

知识图谱服务平台主要负责构建知识图谱和提供具体场景应用服务，将来自

上游数据提供方的初步结构化数据进行信息抽取、知识融合、知识加工，逐步构

建起知识图谱，再为下游最终用户提供具体场景下基于知识图谱的数据智能化应

用服务，可显著提高各行业中知识图谱的落地效率和效果，应用领域包括金融、

客服、工业、科研、医疗等。目前，国外主流的知识图谱平台有：Palantir 可拓

展大数据分析平台、IBM Watson Discovery 服务及其相关产品所使用的知识图谱

框架 Knowledge Studio、Oracle 知识图谱平台、Metaphactory 知识图谱信息系统

解决方案平台，以及开源知识图谱项目 LOD2。 



 

 

 

表 1 国外知识图谱平台 

近年来，国内知识图谱平台也发展迅速：华为知识图谱云提供了集本体设计、

信息抽取、知识映射、多源融合以及增量更新等功能为一体的一站式知识图谱构

建平台；腾讯知识图谱实现集成了图数据库、图计算引擎和图可视化分析的一站

式解决方案；百度的 AI 开放平台面向公安、法律、金融、医疗等领域为客户提

供从数据到知识应用的全方位服务；阿里巴巴基于其建立的多领域知识图谱“藏

经阁”，研发知识引起产品，在淘宝、天猫、盒马鲜生等几十种产品上成功支撑

商品、旅行、智能制造等多个领域的知识服务。互联网巨头正积极构建知识图谱，

针对垂直领域构建知识图谱平台，促进知识图谱的发展与落地。 

同时，传统解决方案商旗下知识平台和初创型知识服务平台以其在具体领域

中的垂直深耕，并整合了知识图谱的设计、构建、编辑、管理、应用等全生命周

期实现，在市场上也具有一定的竞争力。这类典型的知识平台有：明略知识图谱

信息系统 SCOPA，其提供了基于知识图谱技术的知识管理和洞察分析平台，实

现从客观数据汇聚到抽象知识沉淀的认知跃迁，为组织提供知识驱动的辅助决策；

柯基数据的认知智能引擎提供全周期的知识图谱构建和运维管理平台，平台通过

动态本体实现多源异构数据的知识获取与融合存储，可构建复杂的多模态知识图

谱，提供从基础数据到知识管理、知识应用的全方位智能服务，赋能医药、军工、

能源、金融等行业的数智化转型。PlantData 知识图谱管理系统（Knowledge Graph 

Management System，KGMS），以行业知识图谱全生命周期为理论指导，结合多

行业、数十个项目实战经验，打造全流程一体化的管理平台。星环科技的知识图

谱全场景解决方案，内置全套数据组件，使用 3D 空间图实现知识图谱的可视

化，并提供了成熟的行业模板；渊亭 DataExa-Sati 认知智能平台，可帮助客户打

造行业知识图谱，帮助企业快速生成成熟的解决方案；此外还有包括达观数据、

公司 平台名称 平台简介 主要特点（服务）

Palantir Palantir 平台
Palantir 是用于知识图谱创建、管理、搜索、发现、

挖掘和积累的可扩展的大数据分析平台
数据集成、搜索发现、知识管理、算法引擎、算法引擎

IBM
IBM Watson Discovery

知识图谱框架

Watson Discovery Services 使用该框架并提供相关

服务，这些服务已经部署在 IBM 以外的许多行业配置

中。

该框架直接支持 Watson Discovery，它关注于使用结

构化和非结构化的知识来发现新的、不明显的信息，以

及发现之上的相关垂直产品; 该框架允许其他人以预先

构建的知识图谱为核心构建自己的知识图谱。

Oracle Oracle 知识图谱平台

Oracle知识图谱平台基于其自身多年的存储经验,在具

有明显优势的存储层上进行构建,上层通过W3C标准的

RDF和OWL组织和表示图谱,使用SPARQL对数据统一査询

服务。

对数据存储与访问的支持性比较好,可以实现基于内存

的并行图计算,提供许多工具完成从各种大数据平台、

关系数据库到知识图谱的映射与转换。

Metaphacts Metaphactory 平台
Metaphactory 提供了一套从知识存储、知识管理到知

识查询与应用开发的端到端的知识图谱平台解决方案。

Metaphactory 主要针对结构化数据进行查询和管理，

且兼容常见的知识图谱存储形式，实现不同数据源、不

同格式的知识图谱混合查询，提供了搜索、可视化和知

识编辑管理的接口,可用于知识图谱资产管理，快速应

用程序构建和面向最终用户的交互。

Stardog Stardog 平台

Stardog是一个企业级知识图谱平台,通过将数据转换成

知识,使用知识图谱进行组织,对外提供查询、检索和分

析等服务。

 Stardog能够把关系数据库映射成虚拟图,并且支持OW2

的推理和 Gremlin,但其仅对结构化数据( RDBMS

Excel等)的处理,没有针对非结构化数据的知识抽取,也

不具有知识融合功能。

/ LOD2 开源知识图谱项目 LOD2 是构建结构化链接数据的企业级管理工具和方法

提供一个搜索、浏览和生成链接数据的平台,其侧重于

链接数据的生命周期管理,而对于其他类型的数据需要

首先转换成链接数据。



 

 

东软、北大医信、鼎富科技等等一批知识图谱平台提供商。企业级的知识图谱信

息系统、知识工作自动化平台、知识图谱平台软件服务等方案相继被各厂商提出，

正快速成为以知识图谱为核心的新一代信息系统发展的有力支撑。 

 

表 2 国内知识图谱平台 

9.4.2. 知识图谱行业应用 

知识图谱于 2012 年被谷歌正式提出的初衷是为了改善搜索，基于谷歌知识

图谱的搜索不是简单地返回网页的超链接，而是真正理解用户请求并将其链接到

公司 平台名称 平台简介 主要特点（服务）

百度 知识图谱开放平台

基于知识图谱、自然语言、搜索与推荐等核心技术，
依托高效生产、灵活组织、便捷获取的智能应用知识
的全链条能力，提供企业知识应用全生命周期一站式
解决方案，助力企业提升效率、提高决策智能水平

数据引入、服务接入、知识生产与组织、平台化综合
管理、知识搜索

腾讯

腾讯知识图谱
（Tencent Knowledge

Graph，TKG）
腾讯知识图谱一站式平台

腾讯知识图谱是一个集成图数据库、图计算引擎和图
可视化分析的一站式平台。腾讯知识图谱用于构建和
分析包含千亿级节点关系的知识图谱，并支持在图谱
上搭建企业级应用服务

知识图谱自动构建、图谱在线查询、提供多种图计算
模型、图数据可视化展现、图查询语言、独立部署

阿里巴巴
藏经阁

阿里巴巴知识图谱服务平台

以多源大规模数据为对象，研究从大数据向通用、领
域知识转化的共性关键技术，研发并推出知识建模、
知识获取、知识融合、知识推理计算和知识赋能的平
台服务

通过实现知识建模、知识获取、知识融合、知识推理
计算和知识赋能五个模块，提供从数据、信息、知识
到知识服务一整套技术平台化服务，同时，特定领域
知识图谱可插拔，特定领域知识图谱加载后，可以提
供特定领域的知识服务

华为 华为云 知识图谱 KG
华为知识图谱是一款知识图谱构建工具，提供一站式
知识图谱构建平台，提供本体设计、信息抽取、知识
映射、多源融合以及增量更新等功能

本体设计，信息抽取，知识映射，知识融合，知识服
务（知识图谱问答、智能文案系统、行业知识图谱解
决方案、智能知识推荐）

明略科技 知识图谱信息系统 SCOPA

可视化数据分析平台，构建在明略自研知识图谱数据
库 NEST 之上，实现知识图谱行业解决方案快速落。
目前已应用到公共安全、金融、税务、工业等多个行
业几百个项目中

关系网络分析、时空轨迹碰撞、实时多维检索、信息
比对碰撞、智能协作系统、实时数据接入

柯基数据 KGDATA 知识图谱平台

柯基数据知识图谱平台通过动态本体实现多源异构数
据的知识获取与融合存储，可构建复杂的多模态知识
图谱，提供从基础数据到知识管理、知识应用全方位
智能服务，已赋能医药、军工、能源、金融等行业多
客户多业务部门的数智化转型

多模态知识图谱、动态本体构建、非结构化数据标注
与训练、结构化数据增量更新、事件抽取、语义检索
、智能问答、智能推荐

海乂知科技
PlantData 知识图谱

认知智能中台

KGMS：企业级知识图谱管理平台；
KGBuilder：配置式自动化图谱构建工具；
KGAssist：插件式知识服务助手；
KGRobot：会话式图谱机器人开放平台；
KGPro：统一知识图谱分析引擎；

关联分析、路径分析、图数据探索、图谱可视化、推
理、自然语言检索、智能BI、语义标注

达观数据 达观智能知识图谱平台
基于客户的多源异构数据整合构建知识中台，为客户
量身打造基于知识图谱的数据智能化应用，为制造、
政务等行业客户提供业务场景智能升级服务

文本挖掘、智能推荐、垂直搜索、文档智能审阅、企
业级搜索引擎、客户意见洞察、光学字符识别、机器
人流程自动化、数据挖掘分析、文本审核

渊亭科技
DataExa-Sati
认知智能平台

渊亭Dataexa-Sai认知智能平台能够帮助客户打造行业
知识图谱,采用分布式服务架构和自研分布式图计算引
擎,实现行业级知识图谱构建和分析,从可视化知识建
模、多源异构知识提取和知识融合、万亿级別高性能
图存储计算引擎、复杂知识推理等角度,快速、精准地
从知识图谱中提取出有价值的信息,帮助企业快速生成
成熟的解决方案

聚焦金融、政务、国防、工业互联网四大行业，为客
户提供认知中台、AI中台、数据中台三大中台产品及
AI+行业解决方案，打通“数据-AI-认知”的闭环服务
。

海致星图 海致星图金融知识图谱平台
海致星图金融知识图谱平台从零散数据中发现知识，
帮助组织机构实现业务智能化

银行智能营运分析：自动化分析财务报表、外源文档
、行内文档，提高银行运营决策、产品设计、营销推
广、风险管理效率。

星环科技 知识图谱平台 Sophon KG

星环知识图谱平台（Sophon KG）是一款集知识的获取
、融合、存储、计算以及应用为一体的自 研知识图谱
产品。支持拖拽式图谱构建、知识抽取、知识存储、
分布式图谱计算、知识推理以及图谱查询分析

零代码图谱构建、交互式图谱分析、文本标注、图算
法数据挖掘、智能语义检索



 

 

现实世界认知概念的指代，然后返回指代的相关结果，可大幅度提升用户的搜索

体验。截至目前，谷歌的知识图谱涵盖了广泛的主题，包括超过 10 亿个实体和 

700 亿条事实。与之同时期的，微软必应（Bing）知识图谱也针对搜索场景，它

包含了物理世界的知识，如人物、地点、事物、组织、位置等类型的实体，以及

用户可能采用的行为。当用户输入搜索文本时，如果知识图谱中存在相关的知识

时，必应搜索引擎将显示来自必应知识图谱的知识面板，可充分展示用户感兴趣

的内容。领英图谱（LinkedIn graph）也是微软公司旗下的知识图谱应用，其中包

括人员、工作、技能、公司、位置等实体，可实现更加有效的职场社交。脸书

（Facebook）公司拥有全球最大的社交知识图谱，该图谱以用户为中心，同时包

括用户关心的其他信息如兴趣爱好、从事行业等信息，基于图谱的知识资源可增

加用户对脸书产品的体验，包括内容搜索和兴趣推荐等。在搜索及社交应用场景

中，国内与国外相同，有相应的大型互联网厂商提出的知识图谱，例如百度、搜

狗的面向搜索的知识图谱，以及面向社交场景的微博图谱。 

经过近 10 年的发展，当前知识图谱的应用俨然远超其最初的搜索场景，由

相对通用的搜索、问答、推荐等场景向核心业务决策过程转变。在行业应用方面，

随着面向不同行业的知识图谱落地应用，以信息系统为载体的知识图谱典型应用

（包括智能问答、推荐系统、个人助手等）也逐渐走进各个行业领域。 

知识图谱在国外有着较为成熟的行业应用积累，如 IBM Watson 最早被研发

应用于医疗领域，随着产品的不断延伸也逐步应用于金融等其他领域中。Palantir 

相关产品已经分别应用于国防安全与金融领域，形成包括反欺诈、网络安全、国

防安全、危机应对，保险分析、疾病控制、智能化决策等解决方案。国内人工智

能及知识图谱在产业中地落地也呈现井喷得态势，知识图谱在国内的行业应用落

地已经处于世界领先水平，在金融、情报分析、能源电力、医疗、工业、教育、

政务、公安、营销和客服等场景均得到了广泛应用。 



 

 

 

表 3 知识图谱行业应用 

本节将以金融领域、工业领域、能源领域、医疗领域和电商领域的行业应用

为主，介绍知识图谱的应用情况。 

知识图谱在金融行业应用广泛。金融数据增速迅猛且包含各行业的数据信息，

这些信息又以文字、表格、图形等形式存储在大量文档中，格式非标准统一且以

碎片化存在，传统风控方法难以满足应用需要。凭借知识图谱强大的统一知识表

示及数据存储的能力，通过构建如企业图谱、专利图谱、产业链图谱等金融领域

知识图谱，实现多源异构数据的知识化整合。文因互联用深度语义分析技术，将

非结构化金融文档转为知识图谱，并基于推理机和知识库管理系统技术，实现大

规模金融知识建模和流程机器人，在上交所、北交所、投行、评级、资管多个场

景成功落地。 

知识图谱应用可拓展至传统制造业领域。在汽车行业设备故障维修流程中，

存在高度依赖人工、缺乏辅助工具、排查周期长、故障重复发生等问题，通过解

析汽车故障维修手册、产品手册、维修记录、FMEA 等资料，构建百万级设备故

障图谱，利用自然语言处理、语义检索、事理推理等技术，形成一套汽车生产制

造过程中多个环节的故障辅助诊断系统，系统支持根据故障描述，结合往期案例

分析，自动定位故障位置、故障原因、推理排查措施，可有效提升故障维修效率，

沉淀经验形成企业财富和核心竞争力。 

随着电网信息化、智能化水平的不断提升，电力设备的功能较以往更加复杂，

其日常的运行维护，包括故障诊断，也更加依赖于专门的电力知识。由于缺乏有

效的电力知识提取、组织、管理、展示等技术，运维人员不得不依靠自身经验去

诊断电力设备故障，不仅效率低，准确率也难以保障。PlantData 知识资源服务

平台将知识图谱技术应用于电力能源领域，从已有电力技术文献中提取知识并建

公安领域 金融领域 能源领域 客服领域 医疗领域 教育领域 司法领域 营销领域 舆情领域 政务领域 工业领域

明略科技 √ √ √ √ √ √ √ √

国双 √ √ √ √ √ √ √ √

海致 √ √ √ √

百分点 √ √ √ √ √ √

一览群智 √ √ √ √

海乂知科技 √ √ √

柯基数据 √ √ √ √ √ √ √ √ √

蓝凌 √

文因互联 √ √

阿里巴巴 √ √ √ √ √ √ √ √ √

腾讯 √ √ √ √ √ √ √ √ √

百度 √ √ √ √ √ √ √

京东数科 √ √ √ √

Google √ √ √ √ √ √ √

amazon √ √ √ √ √

美团 √ √ √ √ √ √

今日头条 √ √

搜狗 √ √

科大讯飞 √ √ √ √

第四范式 √

松鼠AI √ √

追一科技 √

知识图谱应用

领域

大数据

智能公司

互联网公司

AI 公司

知识图谱

平台 通用



 

 

立知识库，辅助运维人员开展电力设备故障诊断，最终大幅提高其工作效率，保

障电网安全。 

在医药大健康行业，需时刻了解国内外行业最新动态、情报和技术等，但行

业存在大量的医学文献、医学论文、医学指南和企业内部的幻灯资料等都没有结

构化，无法实现高效的检索和关联这些非结构化文档，也无法智能的发现一些关

键知识来辅助医学人员做出决策。在产品销售阶段，学术营销、提供学术咨询目

前也都是通过电话、邮件、会议等方式，效率低下，无法满足为患者服务的时效

性。基于柯基数据的行业知识图谱认知智能引擎技术，可快速构建复杂的全科或

者领域内知识图谱，实现医药大健康智能专家虚拟助理，辅助医学人员在医药情

报发现、专家智能推荐、医学信息推广、患者健康管理和疾病用药专业知识咨询

等领域，大幅度提升工作效率和智能化水平，最终实现企业的数字化转型。 

美团点评 NLP 中心构建了大规模的餐饮娱乐知识图谱 —— 美团大脑。美

团点评作为中国最大的在线本地生活服务平台，覆盖了餐饮娱乐领域的众多生活

场景，连接了数亿用户和数千万商户，积累了宝贵的业务数据，蕴含着丰富的日

常生活的相关知识。在建的美团大脑知识图谱已有数十类概念、数十亿实体和数

百亿三元组。目前，美团大脑已经在搜索、金融等场景中初步验证了知识图谱的

有效性，包括智能搜索、商户赋能以及金融风险管理和反欺诈。 

9.4.3. 知识图谱应用发展趋势 

知识图谱对于大数据智能具有重要意义，知识图谱已经在多个领域有了落地

应用，产生了实际价值，但是知识图谱的作用主要还是体现在增强搜索、推荐和

智能问答的效果。另外，大规模知识图谱在深度问答（特别是基于语义分析和推

理的问答系统）、演化分析、对话理解等方面的应用还处于初级阶段，如何快速

构建高质量指数图谱，利用知识图谱实现深度知识推理，以及提高大规模知识图

谱计算效率，是当前知识图谱发展所面临的挑战。从知识图谱应用发展趋势来看，

当前正在从通用知识图谱应用向领域或行业知识图谱应用拓展，如金融、医疗、

公安、医疗、司法、电商等。与此同时，领域知识图谱表示与构建的标准化研究

以及针对不同任务需求和应用场景而定制的特色知识图谱，使知识图谱应用的发

展呈现出“标准化”、“特色化”、“开放化”、“智能化”的趋势。借助知识图谱强

大知识库的深度知识推理能力和逐步扩展的认知能力，相关行业从业者将能够对

特定的问题进行分析、推理、获得决策支持，从而使知识图谱在越来越多的领域

找到能够真正落地的应用场景，在各行各业中解放生产力，助力业务转型。 



 

 

9.5. 总结及展望 

知识图谱作为知识的一种承载方式，随着过去十年人工智能的浪潮，作为人

工智能从感知智能走向认知智能的必要基础设施，越来越收到学术界和产业界的

关注。纵观知识图谱技术、资源及产业应用的研究发展现状，以下问题将逐步成

为下一步重点关注的研究问题:  

“符号-数值”相结合的统一知识表示:现有知识图谱主要基于符号表示为基

础，其优势是语义明确、歧义小，符号计算精确度高；但是缺点也显而易见，计

算过程完全依赖于符号间的严格匹配，很难克服符号间语义鸿沟的影响，泛化能

力差，不适用于大规模知识计算。基于数值表示可以将知识单元(实体、关系和规

则)映射到低维的连续实数空间，方便计算，但是缺点也很明显，数值计算无法替

代语义理解，其黑盒特性以及处理过程难以解释，当面对需要进行规划、推理等

复杂任务（如学习求解问题的过程并进行推理）时，捉襟见肘。因此，如何利用

符号表示和分布式表示各自的优点，建立数值表示与符号表示的相互转换，进而

利用数值计算实现符号计算的模拟，是下一代知识图谱技术的一个有前景的研究

问题。 

面向大模型的知识探测：传统利用人工构造知识图谱存在需要花费大量人力， 

建立的知识图谱稀疏问题严重，而自动的知识图谱构建技术存在知识生成质量低 

而难以应用的问题。随着基于预训练语言模型的语言理解技术逐步成为研究热点，

越来越多的研究者尝试采用大模型+提示学习的方式实现多类型的信息抽取。那

么如何验证大模型是否可以学习到知识？学到何种知识？是一个值得探索的问

题。这一问题的答案将有可能改变未来知识图谱构建的方式和手段。 

常识知识获取: 常识表示与获取是知识图谱构建的核心难点问题，已有工作

多将现有多种类型知识（语言知识、事件知识、世界知识等）进行融合，尝试构

建常识知识库。但是常识是如何定义？都有哪些类别？对于过程类（Knowing 

How）常识如何建模？如何抽取？是否可以结合多模态数据进行常识抽取？仍然

是亟待解决的难点问题。 

知识图谱共享与平台技术:随着信息技术从信息服务向知识服务的转变，知

识图谱成为行业和应用领域中智能系统的基础设施，不同行业和应用表示的知识

具有不同内容和特性。知识图谱虽然已经在语义搜索、问题系统、推荐系统等应

用展示出一定的威力，但是基于知识图谱的应用研究远不止这些，如何进一步货

站知识图谱应用场景和范围，建立知识图谱的共享与应用平台，是未来知识图谱

一个研发方向。  

综合上述分析，我们有理由相信，随着深度学习、自然语言处理、数据库、



 

 

语义网等相关技术的快速进展，知识图谱及其相关技术的应用前景将更加广阔。  
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第十章  医疗信息处理技术研究进展、现状及趋势 

10.1. 研究背景与意义 

近年来，随着以深度学习为主要驱动力的人工智能技术在各个领域得到日渐

深入广泛的应用，医疗领域的智能化同样成为研究者关注的重点领域之一，同时

也是国务院 2017 年发布的《新一代人工智能发展规划》的重点应用领域。包括

人工智能技术以及区块链、云计算、大数据、隐私计算和 5G 等各类新兴信息技

术在医疗健康领域的应用，涵盖了从医疗数据的规范化处理、数据隐私保护，到

知识的获取与推理、辅助诊疗、疑难疾病会诊等各个医疗信息处理与应用层面。 

在数据处理层面，医疗文本作为医疗健康领域最重要、最复杂的数据之一，

其处理技术研究重点逐渐从之前简单的医疗实体抽取、实体规范化等面向数据标

准化需求的技术，过渡到复杂实体抽取、实体关系挖掘与知识图谱构建等更贴近

临床辅助决策需求的技术方向上。在临床辅助决策推理上，除了基于视觉处理技

术的阅片等临床辅助决策系统外，直接从电子病历等医疗数据出发构建的基于深

度学习的临床诊断能力也在肺炎等疾病上获得初步验证。新冠疫情的爆发，给医

疗健康领域技术发展带来极大挑战，快速应对大规模流行性疾病爆发所带来的极

端挑战，加速了人工智能技术在流调、基于大数据的流行性预测等技术的成熟。 

作为构建在敏感隐私数据基础上的智能技术，隐私保护一直是医疗领域所关注的

焦点之一。除了隐私数据的去隐私化技术外，包括联邦技术等隐私计算技术也成

为医疗领域智能化的研究热点。 

在智慧医疗各层面技术快速发展的同时，我们也看到，智能信息处理技术在

医疗领域应用的深度和广度还很有限，无论是从临床复杂数据处理，还是临床辅

助决策技术的可解释性、鲁棒性等方面都还刚刚起步。在隐私数据的广泛应用方

面，也还需要包括国家政策在内的各方面基础环境的构建与支撑。尽管如此，医

疗健康信息处理技术的持续发展，智能技术、信息技术与医疗健康应用场景深度

融合已成为大趋势。 

纵观医疗健康领域的各类应用场景，总结医疗健康信息处理技术，厘清未来

技术发展方向，对医疗健康领域的科学研究和产业升级具有重要的指导意义。报

告将从数据、技术和应用场景等多个维度的现状、面临的主要挑战和可能的发展

方向展开叙述。健康医疗数据包括多源、异构、时序、多模态、多层次的表格（如

个人信息、检验结果）、文本（医学影像报告、出入院小结等）、图形（心电图、

脑电图等）、图像（B 超、CT、MRI 图像等）、视频（如胶囊内镜视频图像）、组



 

 

学（基因、蛋白质等）等。医疗健康信息处理技术主要包括医疗文本分析技术、

医疗知识图谱构建、医疗辅助决策、医疗领域的隐私计算、多模态数据分析等各

个方面（医学影像学和生物信息学因单独属于一个较大研究领域分支，在此不做

详细介绍）。由于应用场景细分类别繁多，报告中主要涉及到医疗服务、医学研

究和医学教育等方面。 

10.2. 领域发展现状与关键科学问题 

10.2.1. 医疗健康文本分析  

文本是丰富的信息和知识载体，在医疗健康领域，文本广泛存在于电子病历、

临床试验报告、医学指南、医学产品说明书、医学文献、社交多媒体等不同形式

的记录中。如何分析、挖掘和利用医疗健康文本中的医疗健康信息和知识，为医

疗健康服务、医学研究和健康医疗知识普及等提供支撑，是医疗健康文本分析的

主要目的。 

近年来，医疗健康文本分析技术因医疗健康自然语言处理社区，如 I2B2

（Informatics for Integrating Biology and the Bedside）、N2C2（National NLP Clinical 

Challenges）、CLEF (International Conference of the Cross-Language Evaluation 

Forum for European Languages）、CCKS（China Conference on Knowledge Graph 

and Semantic Computing）和 CHIP（China Conference on Health Information 

Processing）等，持续举办了包括不同粒度、不同维度的医疗健康文本信息抽取、

知识图谱构建、医疗健康问答、语料健康文本语义相似度计算、医疗健康文本生

成和病人队列选择等在内的评测任务，大大推动了医疗健康文本分析技术的快速

发展。相关技术逐渐从面向简单基础的分析任务转向面向贴合医疗健康应用场

景的复杂分析任务。以医疗健康信息抽取为例，以前往往仅关注简单的连续医疗

健康实体识别任务，目前针对不同形态的复杂医疗健康实体（连续、非连续、嵌

套、重叠等）识别任务的研究越来越多，医疗健康事件逐渐受到关注，复杂医疗

实体/事件的关系抽取的相关研究也开始出现。 

随着健康医疗文本分析技术逐步深入到实际健康医疗场景，所面临的医疗

文本分析任务越来越复杂，涉及到的技术环节也越来越多，急需能打破医疗健康

文本分析任务类型差异的通用型医疗健康文本分析技术。在这方面，结合医疗健

康数据特点的大规模预训练“语言”模型和将不同任务进行统一表示和建模方法

已开始有一些尝试性研究工作。 



 

 

10.2.2. 医疗知识图谱构建 

医疗领域的知识图谱可以帮助理解复杂的生物系统和病理，已开始在医学实

践和研究中发挥关键作用。如果我们把知识图谱的数据来源和所面向的表示对象

分为临床诊疗和医学文献、书籍等，医疗领域的知识图谱可以分为医疗知识图谱

和医学知识图谱两大类。知识图谱的构建需要我们从大规模医学数据中自动抽取

事实知识，并学习知识间的联系，涉及到的关键技术包括多模态异构医学信息抽

取、知识的不确定性学习和知识验证等。 

对于多模态异构医学信息抽取的主要挑战首先在于大规模非结构化或半结

构化医学数据计算机难以理解，从而增大了自动挖掘知识的难度；其次，对于从

多组学数据中获得的异构、特定领域的信息，如基因表达、化学结构等异构信息，

如何融入现有知识图谱，从而在图谱中同时保留语义和生物医学特征，并互补地

来解决决策问题仍然具有较大挑战。 

对于知识的不确定性的学习，由于知识的复杂性质和图谱构造的特定要求，

简单将图谱建模在以三元组为基础的结构关系上，虽然简化了人工智能系统对复

杂知识的采集与应用难度，却同时失去了知识的复杂关联，其挑战在于很难对知

识的不确定性进行量化，需要在超越三元组的更大粒度知识要素的表示与获取上

积极探索与尝试，以寻找到更加有效的模型与方法。  

对于知识验证任务来说，其挑战在于不同来源的知识可能对相同主题做出相

互矛盾的陈述，这种分歧在研究领域是普遍存在的现象，伴随着医学数据的大量

增长，知识的验证和整合逐渐成为迫切需求。 

10.2.3. 临床诊疗辅助决策 

运用计算机技术辅助临床诊疗决策，一直以来是人工智能领域极具挑战的研

究热点。由于电子病历中记录了患者丰富的临床信息，近些年，基于医疗电子病

历数据的临床诊疗辅助决策研究成为研究热点，如通过使用大规模深度预训练模

型对电子病历进行表示，然后对国际疾病分类码(ICD code)进行预测，以及通过

融合预先构建的医疗知识图谱增强预测的准确性和鲁棒性等。这些工作的显著特

点是面向常见病，基于大规模数据，例如广州市妇女儿童医疗中心与依图医疗基

于 1 亿多儿科患者转诊记录的数据，在儿科疾病上取得了重要的研究成果。当前

基于深度学习和大数据驱动的辅助临床诊疗决策研究的缺点也非常明显，主要挑

战是可解释性差，鲁棒性低，缺乏推理过程，在小病种和精细诊疗上决策效果差

等。对于未来亟待解决的科学问题也逐渐清晰，主要集中在一下几个方面。 

✓ 如何实现基于因果推理诊疗辅助决策，临床诊疗本质上是基于诊疗知识、诊



 

 

疗逻辑以及临床证据的，连续因果推理和决策过程。当前的模型和方法对诊

疗知识图谱的使用依然不够充分，以三元组为组织形式的知识组织形式普遍

缺乏复杂的因果逻辑。 

✓ 如何实现诊疗决策过程的可解释性和鲁棒性，临床诊疗事关病人的生命健康，

我们无法信任一个决策过程不透明，轻微扰动下决策结果就会改变的决策系

统。当前的临床辅助决策模型高度依赖深度学习模型，而解释性差、鲁棒性

低是当前深度学习模型的显性问题。 

✓ 如何解决智能诊疗模型数据规模依赖性高，小病种决策准确率低的问题。由

于医疗数据具有高度的敏感性，且不同医疗机构的数据质量参差不齐，疾病

的种类也名目繁多，对每种疾病获取足够的，高质量的数据非常不现实。实

际应用亟待需求低资源下的高质量决策模型。 

10.2.4. 医疗领域的隐私计算 

随着医疗病例的信息化和生物数据获取技术的发展，生命医疗研究的各个领

域都积累了海量的临床数据。然而这些数据存储在多个部门或机构中，由于生命

医疗数据高度敏感，很难在多机构或部门中共享，形成数据孤岛。目前中文信息

处理技术及其他人工智能技术在生命医疗研究领域已经取得了一定的进展，但由

于数据隐私导致数据无法共享的问题，一直限制整个应用的进一步发展。随着人

工智能技术在生命医疗领域的不断渗透和发展，面向生命医疗大数据共享计算的

需求日益增强。在数据隐私保护更为重视的今天，如何实现生命医疗大数据的安

全共享计算，成为当下生命医疗研究发展主要研究问题之一。目前主流研究方向

和技术包括数据脱敏、同态加密、安全多方计算以及联邦学习： 

1) 数据脱敏是对数据中包含的敏感信息进行标定和处理，以达到数据变形

的效果，使得恶意攻击者无法从已脱敏数据中获得敏感信息。数据脱敏技术主要

方法有 k-匿名算法，差分隐私算法和基于生成对抗网络的方法。当前数据脱敏技

术已经得到了初步的应用，在医疗数据的共享方面也有一定程度的探索。但是 k-

匿名的泛化技术可能会使得数据过于泛化而没有区分度，从而使处理过后的数据

失去了其原本的价值。差分隐私算法会对数据加入过量的噪声，从而会导致数据

的可用程度下降。生成对抗网络可以自动提取数据集的重要特征并生成与原数据

分布接近的新数据集，但在小数据集上不能很好的学习到数据集分布。 

2) 同态加密技术允许用户直接对密文进行特定的代数运算，得到的结果仍

然是相应明文进行对应操作之后得到的密文结果。可以实现医疗数据安全共享的

同时能够保证病人隐私不被泄露。现在同态加密技术已经初步应用在了小体量医

疗数据的共享当中。 现有的同态加密技术仍然有很多问题存在，比如使用同态

加密之后密文的高效搜索比较困难，部分同态加密技术不能满足实际需求，而全

同态加密存在噪音问题且计算效率低下等等。 



 

 

3) 安全多方计算中，参与方将各自的秘密数据输入到一个约定函数进行协

同计算，即使在一方甚至多方被攻击的情况下，安全多方计算仍能保证参与方的

原始秘密数据不被泄露，并且保证函数计算结果的正确性。近年来，各种基于安

全多方计算的技术都有了相应的系统实现，而且在方案的实用性和准确性方面也

取得了很大的进步，但是仍然有许多问题亟待解决。现有安全多方计算系统的 准

确率和性能并不高，并且系统的安全性也有待提升。虽然该技术已经初步应用于

生物医疗数据的共享之中，但是其缺点在于节点之间的通信开销很大，在小体量

生物数据面前，该方法勉强可行。 

4) 联邦学习使得用户原始数据在不出本地基础上便能得到一个更优化的模

型，做到“数据不动模型动”，在保证用户数据隐私安全的前提下，打破数据孤岛，

充分挖掘数据中潜在价值。目前联邦学习已经初步应用于医学成像、生物组学以

及医疗文本等领域。在生命科学研究中也已经有初步的研究成果。但目前联邦学

习也存在一些问题：数据非独立同分：Non-IID 数据时会造成训练过程难以收敛、

模型精度下降等问题。模型训练效率问题：客户端与服务端交互梯度参数，在通

信中耗时连接不稳定问题容易导致模型学习低下。模型安全问题：在联邦学习的

模型训练时，客户端与中央服务器之间传递梯度参数会造成隐私泄露，进而攻击

者可以利用被泄露的梯度来恢复出用户的原始数据信息。 

10.2.5. 复杂疾病的个性化临床诊疗决策 

复杂疾病是指受多个基因调控，但不遵循孟德尔遗传定律的一类疾病。这类

疾病往往存在多种中间表型、遗传模式难以确定、致病基因的外显率不全、且每

一个致病基因单独致病作用十分微小，多个基因间又存在交互作用，是遗传、环

境及其它非遗传因素共同作用的结果。生活中一些常见的疾病如原发性高血压、

帕金森综合征、非胰岛素依赖型糖尿病以及多数恶性肿瘤等疾病都属于复杂疾病。

医生很难在短时间内充分全面地考虑每一种因素，进而做出最佳的个性化诊疗方

案。 

复杂疾病的“个性化的诊疗”高度依赖患者从组学、细胞、器官到个体的多

模态跨尺度的全面信息支持，包括个人基本信息、疾病症状、病史、生活习惯、

医学检查结果、基因组数据、转录组数据，以及蛋白质组数据等。复杂疾病的个

性化临床诊疗决策需要融合多种健康数据，并从中挖掘重要信息为临床诊断决策

提供参考，有利于降低漏诊、误诊率，提高复杂疾病诊断的效率和准确率，以及

为后续治疗提供参考。例如，疾病易感性检测需要综合考虑患者的病史、家族遗

传史、生活习惯、生物组学等多种因素。对癌症病人的药物敏感性检测时，需要



 

 

利用基因组中 SNP 作为分子遗传标记，进行全基因组比较分析，识别与疾病相

关的遗传变异，并利用药物基因组学数据研究基因如何影响个体对药物的反应，

建立基于个体遗传标记的定制药物疗法。 

个性化诊疗决策发展首先要解决的问题是构建一个包含患者的基本信息、检

查检验结果、以及多组学信息在内的多模态跨尺度的个性化医疗数据库，其中的

难点在于医疗健康领域的知识依赖远比大部分信息处理领域要强，跨尺度的个性

化医疗数据库构建需要从医学、生物、化学等多个差异较大的学科领域抽取目标

数据，涉及多种跨学科信息处理技术。 

其次，个性化医疗数据和通常自然语言处理领域的文本有较大差别，通用的

文本信息分析技术无法直接应用于个性化诊疗信息处理，鲁棒的跨尺度多组学数

据融合分析方法仍然欠缺。另外，复杂疾病的亚型类别多、患者差异大，如何建

立不同组学数据和疾病表型的关联是一个难点。 

10.2.6. 基于大数据的重大流行性疾病防控 

基于大数据的流行性疾病分析预测是通过分析流行性疾病的相关因素、

监测早期发现流行性疾病发生的异常先兆或事件发展的不良趋势，进而对流行性

疾病进行有效的预测和预警，提高流行性疾病预防控制工作的主动性和预见性，

是保障公众健康和政府公共卫生管理的重要任务。涉及到两个关键的科学问题：

首先，发现并充分利用能够尽可能提前预测到特定流行病爆发前兆的新的因素，

尤其对能够反映与健康相关的群体关注点变化、能够分析社会效应的社交媒体等

渠道的分析利用；第二，丰富和完善多模态大数据融合分析的模型和技术，从而

能够充分结合社交媒体大数据、医疗监测大数据、环境气候大数据等多种因素来

联合进行流行性疾病的分布和发展的分析预测。 

就一般性流行性疾病而言，因疾病严重程度不高，流行性疾病的发现、监测

和发展趋势预测是重点关注的研究方向；而对重大流行性疾病而言，因疾病严重

程度高，防控策略对疾病发生和发展的影响的研究显得尤为重要。基于大数据的

重大流行疾病防控需要更广泛的数据支持，如地理信息数据、公安数据、人口数

据、城市建筑数据等。分析方法需要结合不同的应用场景，融合不同类型的模型

（如 SIR（Susceptible Infected Recovered Model）模型和深度学习模型）。近两年

来，因新冠病毒的仿佛和防控的常态化，相关研究工作得到了长足的发展。 



 

 

10.3. 领域关键技术进展及趋势 

10.3.1. 大规模多模态医疗预训练模型 

定义：大规模多模态医疗预训练模型的研究旨在利用来自海量医疗电子记录

设计符合数据特点的多模态数据通用表示方法、构建相应的表示模型，以支持不

同应用场景下的各类医疗数据分析任务。一般来讲，医疗电子记录中包括丰富的

结构化表格数据、文本、图形、图像等不同模态的数据，这些数据之间存在紧密

的关联关系，如何在分别表示各种模态数据的同时，考虑各模态之间的关联关系，

是大规模多模态医疗预训练模型研究需要重点关注的问题。此外，大规模多模态

医疗预训练模型研究需要考虑某些模态缺失或者模态数据不全情况下的预训练

方法，以及通过医疗健康领域知识与医疗数据融合来增强数据表示的方法。大规

模多模态医疗预训练模型主要需要解决的问题包括：模态间数据的异质性问题和

模态间数据/信息的对齐问题。 

目标：利用海量医疗电子记录中的多模态医疗数据，通过充分挖掘不同模态

医疗数据之间的关联关系，实现多模态医疗数据的通用表示，以支撑各种下游任

务。这些表示可以是模态级的、记录级的、病人级的，甚至是人群级的。 

进展：在自然语言处理领域预训练语言模型已经获得了很大的成功，以

BERT 为代表的语言模型层出不穷，也衍生出一些医疗领域的预训练模型，如

ClinicalBert，BioBert，MC-Bert，GBert，Med-Bert 等，其中 ClinicalBert、BioBert

和 MC-Bert 是基于医疗文本数据设计的预训练模型，Gbert 和 MedBert 则是基于

结构化表格数据设计的预训练模型。这些预训练模型均是基于单个模态数据的预

训练模型。而医疗数据天然是多模态的，为充分利用医疗数据，需要从多模态的

角度进一步研究医疗领域的预训练模型。实际上，在通用领域，基于 Transformer

的多模态预训练模型已有一定的发展，如利用文本和图像数据的 VLBERT、 

LXMERT 等；医疗领域的大规模多模态预训练模型正虚位以待。与通用领域相

比，医疗领域的大规模预训练模型需充分考虑医疗数据的多源、异构、不规则时

序、冗余等多方面的特点和不同应用场景的需求特点，形成领域特有的预训练模

型。 

影响：大规模多模态医疗预训练模型为多模态医疗数据的融合提供了统一的

范式，能大大简化医疗数据分析和处理流程和方法，将大大提供下游任务的整体

性能，促进各类医疗健康数据分析技术的快速发展和落地。 

发展：大规模多模态医疗预训练模型的研究大致可能存在以下几个方向：1、

基于大规模双模态医疗数据的预训练模型，主要包括面向医疗文本和结构化表格



 

 

数据，以及面向医疗文本和医学图像的两种形式；2、基于大规模丰富模态医疗

数据的预训练模型，将考虑超过两个模态融合的预训练模型；3、面向不同层次

表示的大规模多模态预训练模型，可以从模态级的、记录级的、病人级的，甚至

是人群级的进行考虑；4、融合医疗健康领域知识的大规模多模态医疗预训练模

型；5、基于大规模多模态医疗预训练模型的少样本学习，以缓解医疗健康数据

标注难度大和成本高的问题。随着大规模多模态预训练模型的研究工作的持续推

进，医疗健康数据的利用必将上到一个新的台阶。 

10.3.2. 开放的中文复杂医疗知识图谱构建 

定义与目标：构建大规模开放中文医疗知识协同平台，促进国内的医产学研

深度合作，构建具有因果关系的多层级中文医疗知识表示规范，构建起全国最大

的多模态中文医学知识图谱，建立具有国际影响力的中文医学知识开源共享平台，

由国内高水平医疗机构广泛参与、形成高质量医学知识共建关系，突破智慧医疗

技术发展的知识瓶颈，在此基础上，开展大规模中文概率性、条件性、因果性医

学知识图谱自动构建、知识更新、知识质量验证技术，为可解释、鲁棒性的诊疗

模型提供支撑。 

进展：知识图谱是包含多种关系的有向图，其中节点表示实体，边表示它们

的关系。从一些高质量的人工标注的生物医学知识库开始，如 TTD、PharmGKB、

OMIM 和 DrugBank，基于知识网络的研究已经迅速发展到利用更大的数据集进

行下一代网络分析算法。然而，它们中的大多数只识别实体对之间关系的存在，

而不包含特定的语义关系类型，因此不能被视为严格意义上的知识图谱。同时，

许多最近开发的生物医学知识图谱，例如 CMeKG，CPubMed-KG 等，利用自然

语言处理与文本挖掘技术，基于大规模医学文本数据，以人机结合的方式研发的

中文医学知识图谱。现有的知识图谱构建往往忽略了知识的不确定性。知识与不

确定性之间看起来具有不可调和的矛盾，但事实上却是一个有机融合体。在医疗

领域，这种看似矛盾的融合从权威的专家构建的、医生诊疗时所需要遵循的疾病

诊疗指南，到由经验丰富的专家公开发表的、用于诊疗参考的临床诊疗共识等，

都充满了事实性与不确定性。这些包含了不确定性的知识，在医生给出诊断结论

时具有非常重要的指导作用。之所以这种知识的不确定性在人类决策中并没有形

成不可逾越的障碍，很大程度上得益于每个做出决策的人往往都具有丰富的隐式

背景知识，这些背景知识能够有效地帮助人们判断在不同条件下的不确定性的度，

从而做出一个相对优的选择。然而，在已有的知识表示体系中，给到人工智能系

统利用的知识，往往是确定性的，缺失了不确定性特征，使得知识图谱的应用丧



 

 

失了鲁棒性。 

发展与影响： 对于一个医学知识图谱来说，如何获得知识中真实有效的不

确定性、如何把这种不确定性用量化的度显性的表达出来，就成为基于知识的不

确定性推理所首先要面对的关键问题。知识通常以文本的形式给出，其不仅包含

了知识的描述信息，同时还蕴涵着不同知识间的内在逻辑关系，这些逻辑关系对

于知识的不确定性推理尤其重要。随着生物医学数据的大量增加，其中一些似乎

与先前关于相同知识的断言存在不一致或矛盾。解决上述知识的确定性与鲁棒性

之间的矛盾，对于增进我们对人类疾病的理解和开发有效的治疗方法至关重要。

新一代的信息抽取、关系发现等技术可以通过从文献中提取声明、标记那些潜在

矛盾的内容并识别可能解释此类矛盾的任何研究特征来促进此类分析。同时，多

模态数据在形式上呈现异构性，而在内容上则呈现互补性。由于每一种模态都具

有独特的结构，因此多模态联合学习的主要任务是将其蕴含的信息和其结构进行

解耦，通过自监督学习的方式，在尽量充分保留其有效信息的同时，以一种统一

的规范进行表达和建模，为知识的验证、更新与应用提供更可靠的保证。 

10.3.3. 临床诊疗中的因果知识获取与融合 

定义和目标：一般来说，临床诊疗的因果知识获取和融合的主要目标之一是

结合先进的文本分析技术抽取包括医疗本体、临床记录等多种文本资源中的因果

知识体系，为良好的智能诊疗体系打下坚实的基础。同时在获取的因果知识基础

之上，结合先进的知识融合技术结合已有的因果知识，建立高效可解释性强的诊

疗体系和系统。无论对于人还是机器来说，因果知识代表了一种底层的知识基础，

为有效的推理和决策提供了重要的支撑，尤其在需要复杂推理的可循证临床诊疗

领域，比如潜在的发病机制和病理生理学知识的因果模拟，它有着重要的意义，

受到了越来越广泛的关注。 

进展：为了推动该方向的发展，国内外学者已经做了一些比较丰富的研究，

其中包括从医学文献或电子医疗记录中挖掘因果、建立因果图以及匹配因果链，

从医疗本体中捕捉因果知识，从临床文本中建立因果图进行诊断决策等。在因果

图自动构建方面，有研究者使用先进的文本分析技术从医疗文献文本中和电子病

历记录的观测数据中自动构造了医疗状况（疾病）之间的因果图，弥补文本数据

包含许多薄弱或不确定的因果关系的不足，为其他研究者提供了此类任务的一个

开放基准。除了学习疾病之间的因果图，也有学习其他类型的因果图的研究，比

如从电子病历记录中学习疾病相关症状的因果图。在知识主动更新方面，有研究

者结合匹配技术和专家反馈，进行了一种基于主动迁移学习更新的从临床文本中



 

 

挖掘因果关系的识别框架研究，提供有助于总结临床文本以供重新应用医疗程序

和预测分析、发现来自大量数据源的医学因果知识。在因果链映射方面，有研究

者提出了一个框架 EHR2CCAS，此框架访问异构电子健康记录（HER）以估计

给定时间窗口内患者异常状态的因果链（CCAS）中异常状态的存在，用于构建

一个将 EHR 数据映射到 CCAS 的系统。在医疗本体挖掘因果方面，有研究者提

出了一种提取和分析包含在两个权威医学本体 (AMO) 中的因果知识的新方法，

并测试了专业知识的准确性。在因果知识应用诊断方面，有研究者在以动态不确

定因果图理论进行眩晕、黄疸等疾病诊断，比如以呼吸困难为主诉的患者上建立

疾病知识库，在具有循证医学思维和丰富诊断经验的临床医师专家的支持下，结

合动态不确定因果图理论，构建并应用人工智能辅助诊断模型，弥补全科医生诊

断经验的不足，缩短诊断时间。也有研究者结合贝叶斯网络和实体感知卷积神经

网络，探索构建一个准确但可解释的诊断系统。 

影响和发展：目前，先进的神经网络机器学习方法也已可以提供较高的准确

性，那么因果知识所提供的可解释的医疗经验知识便显得越来越重要。临床诊疗

的知识获取和融合的研究方法和理论已经有了一定的研究基础，在此之中因果知

识已逐渐受到越来越多的关注。在注重可解释性的医疗问题中，这些方法和理论

的深入研究有利于提高诊疗知识的使用效果，完善目前的智能诊疗体系，以更低

的卫生服务成本更高的诊断质量辅助医生服务大众患者。 

10.3.4. 可解释临床诊疗辅助决策模型 

定义：在机器学习技术推动下，人工智能在医学多个领域取得了进展，尤其

是在临床诊疗辅助决策方向。但由于机器模型的黑箱性质，决策支持的可解释被

越来越多的临床医生和研究人员所呼吁。因此可解释技术作为为决策过程提供透

明度，并尽可能的减轻模型与数据带来的偏见的手段越来越受到重视。 

目标：人工智能应用于医学会带来潜在的影响，我们应该确保其在临床实践

中鲁棒和可信，以能协助医生最大可能地受益于患者。可解释技术作为医疗人工

智能评估的一方面，应该作为一个系统全面严格评估的工具，成为聚合分析工具

和安全审查的辅助手段，而不是仅针对于单一样本决策的行为描述。例如，一个

临床诊疗模型在静态固定的测试集表现不错，但可解释方法显示此模型并没有关

注合理特征，则说明测试集存在信息泄露或是模型利用了虚假关联。另外，可解

释技术潜在目标也包括帮助医生发现新的临床诊疗知识，提高模型性能以及识别

偏差与错误。 

进展：人们一直致力于通过解释机器学习模型的预测来打开模型的“黑匣子”。



 

 

一种方法是研究模型的权重，从输入中提取重要的输入和特征。例如注意力机制，

其通过注意力权重可视化促进了模型可解释的研究。然而，注意力权重是否能够

为模型的决策过程提供可靠的解释仍有争议。另一种方法是为模型的决策生成自

然语言解释。这通常是通过在人类解释上训练模型来完成的。其他可解释方法包

括事后解释技术，例如本地可解释方法 LIME 和沙普利值 SHAP; 基于概念和原

型的解释，以及基于样例重要度的解释等等。尽管如此，可解释技术应用于医疗

领域仍面临着非常挑战，比如认知偏差(Belief bias)。预训练模型 SciBERT 在

PubMed 等带有偏见的医疗资源上进行训练用于疾病分类等任务；尽管解释技术

产生的解释往往围绕突出显示文本中有助于决策的单词，但这并没有揭示模型为

这些单词学到的联想意义。模型依赖于决策捷径，例如将“医生”与“男性”联系起

来，因此使用这种归因解释来为决策提供信息是有风险的。 

影响和发展：目前我国基于文本信息（如电子病历）的机器学习模型可用于

患者早期辅助诊断、病历质控及证据溯源的研究仍处于起步阶段，尤其是将可解

释性技术应用于中文临床医疗辅助诊断方向。既往临床工作中产生的大量非结构

化的自由文本（即电子病历）往往在科学研究中被忽略，丢失了可能隐藏于其中

的重要信息。例如垂体腺瘤患者兼有神经系统和内分泌系统疾病的症状和体征，

出现全身多种并发症，如库欣病的高血压、糖尿病、骨质疏松、心脑血管疾病、

严重感染以及精神障碍等。这些并发症及其它临床特点和诊疗过程等信息都被记

录在电子病历中， 隐含了关于患者及疾病的大量信息。而既往对疾病的诊断及

辅助决系统策往往使用的是结构化数据及影像数据，如患者的各项生化指标，年

龄，病程，性别，磁共振数据等信息，较少使用电子病历。因此，可解释临床诊

疗辅助决策模型的研究可以用于两个方面的研究，一是辅助专病及其并发症进行

全面且准确的诊断，二是在病历文本中对诊断进行决策证据溯源，即诊断的可解

释性分析。可解释技术的应用将增加模型的可信度，为人工智能决策过程提供透

明度，并可能减轻各种偏见。但由于目前可解释技术不完善和不成熟的局限性，

我们提倡对模型进行多轮全面严格内部和外部的验证，将可解释性技术作为其中

一种有价值的分析工具和算法审计的辅助手段，而不是全部。 

10.4. 领域产业发展现状及趋势 

近年来，来得益于 AI 相关技术的长足发展，医学信息处理技术也取得了很

多突破，开始应用于很多业务场景，既包括单一业务场景（如医学影像自动分析

和解读），也包括全场景的业务场景（如疾病诊疗、预测和管理等）。下面将从产

业发展现状和发展趋势两个方面做简单介绍。 



 

 

10.4.1. 领域产业发展现状 

（1） 智慧医院 

互联网医疗 近年来，政府开始鼓励和支持互联网+医疗发展，从谨慎探索到

明确指导和实施方案，通过政策支持数字化医疗服务发展。在新冠肺炎疫情的催

生下，数字化医疗获得了全面发展，也出现了一些新的业态。涉及到在线预约、

问诊、药房、随访、远程医疗、医疗信息管理等多个方面。医疗及医药行业数字

化创新应用已成为业界新趋势。 

医疗大数据平台及其应用 医疗大数据与人工智能技术在智慧医院方面得到

了广泛应用，包括临床辅助决策、医院精细化管理、病历质控、智慧科研等方面，

取得了初步成果。医疗大数据以数据治理为基础，将多模态的数据整合、治理后

形成高质量可计算的数据库，结合自然语言处理、医学知识推理、机器学习、大

数据统计分析等人工智能技术，助力医院临床、管理、科研及随访等业务。 

国内开展大数据平台及人工智能应用等业务的企业包括主要包括医渡云、森

亿智能、惠每医疗、生命奇点、大数医达等医疗大数据人工智能的新兴企业，其

中医渡云于 2021 年 1 月港股上市，意味着医疗大数据行业进入爆发期。除这些

新兴企业外，一些互联网企业如腾讯、阿里、百度、讯飞等、一些老牌的医疗行

业企业平安、杭创、东软、北大医信等和信息服务提供商华为、中国电信等也在

布局医疗大数据平台及人工智能相关业务。 

（2） 肿瘤早筛早诊 

早筛、早诊、早治一直都是全世界普遍达成共识的降低癌症发病率、死亡率

的有效手段。在“健康中国”时代背景下，国家不断宣传肿瘤早发现、早诊断、早

治疗的防治理念，肿瘤早筛越来越受到国人重视。2018 年，国家卫健委提出了

针对原发性肺癌等 18 个肿瘤的高危人群进行早筛、早诊、早治的要求。国内从

事肿瘤早筛的公司包括华大基因、泛生子、诺辉健康、和瑞基因、吉因加等。 

（3） 药物研发 

真实世界研究 真实世界研究针对临床研究问题，在真实世界环境下收集与

研究对象健康有关的数据（真实世界数据，Real World Data， RWD）或基于这

些数据衍生的汇总数据，通过分析，获得药物的使用价值及潜在获益—风险的临

床证据（真实世界证据，Real World Evidence， RWE）的研究过程。2020 年之

后，国家药品监督管理局发布了真实世界证据相关的一系列文件，指导真实世界

研究应用于药物研发。真实世界证据应用于支持药物监管决策，涵盖上市前临床

研发以及上市后再评价等多个环节。 

AI 制药 近年来，人工智能技术在海量数据中筛选新的治疗靶点和新药分子

结构中获得了成功应用，有望大大缩短药物发现所需的时间和降低药物研发成本。



 

 

国内外一些制药公司陆续启动 AI 辅助制药流程，并取得了一些喜人成果。如总

部位于中国香港的国际知名 AI 制药公司 Insilico Medicine （英矽智能）通过人

工智能发现了治疗肺纤维化的新靶点，并设计了一个新的药物分子来靶向这个靶

点。整个研发过程仅在不到 18 个月内完成，花费仅为大约 200 万美元。 

（4） 数字疗法 

数字疗法（Digital Therapeutics，DTx）是以循证医学为基础，由软件程序驱

动的干预方案，用以治疗、管理或预防疾病。目前国内外的数字疗法产品可以按

照适应症分为呼吸系统类、精神类、内分泌类等十二大类。国内外数字疗法已经

在糖尿病、代谢综合症、轻度认知障碍等疾病的管理和治疗中得到应用。 

（5） 疫情防控 

大数据、人工智能等技术在疫情等防控中起到了重要的作用。包括在疫情期

间的自我筛查工具、新冠疫情趋势预测及政策仿真模型、智慧流调和智慧溯源工

具、风险评估工具；非疫情期间，基于多维度数据的监测进行传染病与症候群的

智能监测与预警。 

（6） 创新保险 

大力发展人工智能技术支持的创新型健康保险业务，为国民提供更加优质的

保障。在丰富商业健康保险产品的同时，开展多样化健康保险服务。在完善基本

医疗保障制度、稳步提高基本医疗保障水平的基础上，保险公司要提供多样化、

多层次、规范化的产品和服务。作为一种普惠型补充医疗保险，它既可以可以对

传统的社会医疗保险与商业医疗保险进行有效补充，也可以在发展多样化健康保

险服务方面，建立保险公司与医疗、体检、护理等机构合作的机制，加强对医疗

行为的监督和对医疗费用的控制，促进医疗服务行为规范化，为参保人提供健康

风险评估、健康风险干预等服务，以此为基础探索健康管理组织等新型组织形式。 

（7） 智慧中医 

中医药在“治未病”、养老、康复等方面作用突出，受到了广泛重视。提高

中医药服务能力，完善体系，对切实发挥中医药的优势与特色，充分发挥中医药

在医疗保健服务中的重要至关重要。在新的形式下，构建现代化中医院是目前发

展的趋势。 

10.4.2. 领域的产业发展趋势 

医疗大数据的趋势是构建产业生态 

医疗大数据的趋势是构建新一代医疗数据开放中心，一方面，对医院的多模

态数据进行接入、治理和管理；另一方面，打破院内院外、行业内行业外的数据

“交换和共享”壁垒，最大限度地发挥医疗大数据的价值。例如行业龙头公司医



 

 

渡云新研发的 EYWA 数据平台，该平台可以通过数据治理帮助医院将数据形成

高质量的、可计算的数据，对任意第三方提供基于私有云的数据和计算资源的开

放，供其进行数据分析和挖掘，并形成统一的应用开放平台，推动医院数据应用

生态的发展。 

联邦学习与多方安全计算有望解决数据共享和安全问题 

鉴于多中心研究时的数据共享难、数据安全难以保证等诸多问题，基于联邦

学习与多方安全计算技术的医疗数据联合应用的技术将会成为医疗数据应用的

新范式。 

数字疗法会成为新的市场热点 

计算成本和传感器成本的大幅下降，以及大数据和人工智能技术的快速迭代

推动了数字疗法的高速发展。软件程序能够大规模提供高质量、经临床验证的治

疗干预措施。新技术和政策引导可能会使得针对更广泛健康状况的数字健康干预

措施激增。 

AI 在药物研发中发挥重大作用 

新药研发，需要经过药物发现、临床前研究、临床研究和审批上市等多阶段，

往往需要耗费十几年乃至数十年的时间，以及数十亿美元的成本，并伴随着高达

90%以上的失败率。AI 制药必将是一个具有广阔应用前景的新兴研究领域。 

10.5. 总结及展望 

在十三五期间，人工智能技术获得了飞速发展，并迅速应用到各个领域。医

疗健康领域事关人民生命健康，对基于人工智能技术的创新性疾病诊断、治疗、

药物研发等应用既有强烈的需求，又保持高度的审慎。这种审慎既体现在诊疗数

据开放性上，也体现在诊断和治疗技术的实际临床应用上。数据的开放性首先亟

需国家相关数据隐私保护与应用的明确政策支持，另一方面，隐私计算、联邦计

算、区块链等数据隐私保护计算技术的大力推广应用，也能对临床数据在医疗健

康的人工智能技术发展上获得充分利用提供支持与保障。对于人工智能技术在临

床诊疗上的应用，审慎的主要原因还是在于现有技术的解释性与鲁棒性不足。另

一方面，也和技术成熟度不够，应用范围较窄，且成本高昂有关，IBM 沃森健康

在肿瘤疾病诊疗中与 MD Anderson 不算太成功的应用合作历程是一个值得认真

总结的典型例子。2020 年，作为“十三五”的收官之年，席卷全球的新冠疫情，

给医疗健康领域带来巨大的挑战，同时，也让人工智能技术在医疗健康领域的应

用快速发展，从智能流调、流行趋势预测，到非接触式互联网医院的逐步改革推

进，都释放出了大量的技术需求。 



 

 

“十四五”期间将是智能信息处理技术在医疗领域扎根落地的关键时期，国

家智慧医疗的支持力度进一步加大，从智能医生助手，到疑难疾病会诊等课题的

推进，无疑都在推动智能信息处理技术向临床应用靠近。为了切实推进技术的临

床应用，我们也必须持续研究并解决好模型与方法的鲁棒性、可解释性，数据的

隐私性与共享的矛盾等问题。为此，在“十四五”期间，智能信息处理技术在医

疗领域应用的工作重点将包括：1）临床多模态数据的标准化、去隐私化化政策

的完善与技术的发展；2）中文临床医疗知识知识的规范化标准的制定、大规模

中文临床知识的建设与开放共享；3）构建鲁棒的、可解释的临床诊疗决策模型

与方法；4）促进智能信息处理技术在医学研究、药物研发等产业领域的深入应

用；5）进一步促进隐私计算、联邦计算、区块链等技术与医疗领域的融合应用。 

接下来的五年，将成为智能信息技术真正走向临床应用的五年，我们也期待

智慧化的诊疗系统经过这五年的发展能够真正走到医生和患者身边，切实以技术

来提升我国的医疗服务水平，为解决优质医疗资源的紧缺和分布的不均衡做出重

要贡献。 

  



 

 

第十一章  网络空间大搜索技术研究进展、现状及趋势 

11.1. 研究背景与意义 

IT 技术是推动各行业发展的催化剂，而搜索技术被誉为 IT 技术皇冠上的明

珠。网络空间由互联网空间，扩展到了信息、物体和人关联的泛在网络空间，伴

随着网络空间的发展，大搜索需求也随之产生，搜索范围从传统的互联网信息搜

索，到泛在网络空间的人、物以及知识等的泛在搜索，数据范围从基于特殊通道

的特殊数据处理，到结构化数据分析挖掘，正朝着面向大数据的智能搜索方向发

展。传统搜索引擎基于关键字匹配和排序、关联信息推荐、服务搜索等，是一种

存在性搜索。随着搜索空间从面向信息的互联网扩展到了人、机、物互联以及服

务、应用的泛在网络空间，网络应用模式从 Web1.0 发展到了 Web3.0，以及大数

据技术的广泛应用，传统的搜索引擎系统已经不能满足时代的需求。网络空间大

搜索技术是综合利用大数据分析、自然语言处理和人工智能等技术，对网络空间

中的大数据进行获取与分析，获取其中蕴含的有价值的信息和知识，针对用户的

搜索需求，将全面准确的知识解答尽快返回给用户。网络空间大搜索支持泛在网

络空间对人、物、知识的搜索，是新一代搜索引擎。 

网络空间大搜索是指面向泛在网络空间中的人、物体和信息，在正确理解用

户意图的基础上，基于网络空间大数据知识获取，给出满足用户需求的智慧解答。

网络空间大搜索具有“5S”特点，即：泛网获取（Sourcing），从多通道获取信息；

用户感知（Sensing），理解用户的搜索需求;多源综合（Synthesizing），构建由巨规模

实体及关系的知识图谱，并进行综合；智慧解答（Solution），产生智慧解决方案；安

全可信（Secure），能够保护用户隐私。与之相对应，网络空间大搜索主要研究内容

包括：（1）泛在网空间中知识获取与验证方法；（2）搜索真实意图的理解与表示方

法；（3）泛在网络空间中知识表示、演化与管理方法；（4）智慧解答的快速匹配求解

方法；（5）搜索结果可信与隐私保护机理。在此基础上，搭建面向网络空间的通用大

搜索引擎支撑平台及环境，在公开信息价值搜索和智能政务大搜索等方面开发一组

关键示范应用，并取得显著的社会和经济效益。 

网络空间大搜索技术是一个有着自身特点的学科领域，其发展需求同国家需

求与社会发展需求高度吻合。发展网络空间大搜索技术，对于我国信息技术的发

展具有重要意义，包括：1）抢占 IT 技术高地：如果说大搜索是过去二十年互联

网时代皇冠上的明珠，那么网络空间大搜索是将来二十年物联网和人工智能时代

皇冠上的明珠；2）保障国家战略需求：自主的搜索引擎是国家安全的基础。俄



 

 

国就提出建设全球首个国家搜索引擎，加入安全接入、过滤内容等；3）促进社

会经济发展：网络空间大搜索与各种现实生活具有深度关联，将在环保、医疗、

教育、交通等各种领域有深入应用，在可以预测的将来，网络空间大搜索将重新

定义我们的生活，服务于更多的大众，全方位提高人民的生活质量，并推动 IT 技

术的发展。 

11.2. 领域发展现状与关键科学问题 

11.2.1. 领域发展现状 

随着泛在网的普及和发展，以及 Web2.0 鼎盛期和 Web3.0 萌芽期到来，网络

搜索技术也正面临着巨大的机遇和挑战。在 Web1.0 时代，以 Google 和百度为代

表的搜索引擎对于互联网的发展起到了巨大的推动作用，时至今日依旧发挥着重

要的作用。但在 Web2.0、Web3.0 时代，泛在网中包含的具体内容是人物、信息

和物体，被搜对象具有动态演绎特性，传统的搜索技术已不能满足泛在网环境下

用户智慧搜索的实际需求，单纯在技术上进行微创新和改进并不奏效，具体原因

包括如下方面： 

（1）用户搜索意图的正确理解方面。目前的搜索引擎主要采用关键字匹配

技术，如用户在搜索“人大”时，不能确定用户是具体想搜索“中国人民大学”还是 

“中国人民代表大会”；在搜索“天涯海角”时，不能确定用户是想搜索成语、景点

还是车站。泛在网智慧搜索需要对用户真实搜索意图进行分析，结合社交网络与

上下文场景等语义信息，实现智能化的个性搜索。如何准确理解用户的真实意图，

目前的搜索引擎未能有效解决。 

（2）内容和时间相关的查询方面。传统的搜索引擎在时间相关性方面支持

不够，例如，用户在查询“今天去哪里看红叶”或者“现在去哪里急诊最快”时，现

在的搜索引擎只能给出有关红叶的网页介绍，和有关急诊的一些历史信息，而不

能给出实时的正确答案。下一代泛在网搜索引擎需要支持查询结果与时间敏感的

查询。 

（3）内容和空间相关的查询方面。目前的搜索引擎与用户搜索时所处的位

置关系不大，而泛在网络智慧搜索引擎需要将内容和空间需求在终端设置，例如，

用户搜索“我的位置半径 500 米以内，哪里可以买到 NIKE 的 T 恤衫”时，现在的

传统搜素引擎只能给出 Nike T 恤衫的网店、以及 Nike 官方的关于 T 恤衫的介绍

的网页，并不能返回用户真实需要的信息。 

（4）关系与关系演化相关的查询方面。在 Web2.0 应用中，需要在社交网络



 

 

中发现符合用户输入的人群、关系、变化过程等，譬如查询符合某些特性的社区

查询，返回人与人之间的关联关系的关系查询，分析特定社区演化规律的社区分

析，及人与人之间关系发展变化规律的查询等，现在的 Web1.0 搜索引擎显然不

满足上述需求。 

（5）物体/设备相关的查询方面。尽管在针对物联网设备相关的查询方面出

现了一些类似 SHODAN 之类的搜索引擎，但是在发现物体/设备的位置、轨迹、

状态等信息方面，尤其是针对浩如烟海的终端设备进行实时地位和轨迹回放查找

方面，已有的传统搜索引擎不能满足对物体/设备相关的实时查询。 

（6）多精度的可控查询方面。随着泛在网络中被查询对象类别和数量的急

剧增加，从安全和隐私保护角度考虑，内容所有者也应根据查询者不同的身份或

权限，返回不同精度的信息。例如我现在的具体位置信息，针对陌生人、同事、

好友、家人，在不同的时间段，公布的精度范围需要从不公开、2K 米、500 米以

及 10 米不等的信息进行精确可控，目前的搜索引擎显然不支持该需求。 

综上所述，为了满足新型网络和应用环境下用户搜索的新需求，网络空间大

搜索必须具有“智慧”的特征。泛在网智慧搜索是能够洞察理解用户的搜索意图，

在海量、多源、异构、多态、不确定的数据中，实现对与人物、物体和内容等相

关的信息的对象级搜索，提供最贴合用户需求的搜索结果。在泛在搜索中，搜索

的对象不仅包括传统搜索中的信息，而且涵盖了更为广泛的实时变化的人、物体、

事件等信息。在泛在搜索中，“搜索”需要准确了解用户的需求，在可选择的范

围内，帮助用户预先判断和选择，用户拥有最终的选择权。“智慧”是基于海量

数据的融合与交互，帮助用户做选择。从不同维度，提炼用户行为组成用户数据，

通过用户数据分析用户的行为特征，洞察用户的真正需求，支持对对象实时状态

搜索和演化趋势的关联分析，使搜索内容从虚拟世界走向现实世界。 

11.2.2. 关键科学问题 

网络空间大搜索面临的科学问题主要包括如下四个方面： 

科学问题 1、如何在大数据的海洋中，对多模态、多层次、多粒度的知识进

行提取？ 

面对泛在网络空间大数据中数以万亿计的对象及关系，其种类繁多，包括音

视频、图片、文本等结构化、非结构化的数据，且其属性在不断演化，如何对多

模态的数据进行多层次、多粒度的准确知识抽取？  

科学问题 2、如何实现对海量用户的搜索意图准确理解与表示? 

如何对用户用自然语言、语音、手势、历史偏好和个人情感信息等表达的搜



 

 

索意图，以及用户所处场景及上下文，进行准确的理解与表示？如何在大数据环

境下进行更加准确的语义级意图理解？ 

科学问题 3、如何对海量、分布、异构、演化的知识进行管理，及面向搜索

任务进行融合推理？ 

如何对海量、分布且不断演化的知识库进行有效存储管理，并对泛在网络空

间上的动态异构对象间建立相关联的高效索引知识库？如何将用户搜索意图，在

海量分布的知识库上进行快速的匹配和融合推理？ 

科学问题 4、如何对搜索结果的可信度进行准确评价？如何保护用户的隐私

不被泄露？ 

如何保证用户搜索过程中采集的数据是可信的，而且经过知识推理的结果是

可信赖的？如何保证合适的搜索结果只返回给合适的用户而不被滥用？如何保

证用户的个人隐私不被泄露？ 

11.3. 领域关键技术进展及趋势 

11.3.1. 泛在网络空间信息获取与发掘 

泛在网络空间信息获取与发掘的是基于泛在网络获取的大数据，面向泛在网

络空间的海量实体及关系进行知识挖掘，通过关联、融合、统计、推理、众包等

知识获取和推演技术，发现和获取数据中蕴含的各类知识和智慧的过程。 

泛在网络空间信息获取与发掘目标是以一定的策略和方法、面向给定任务目

标在网络空间中采集、获取和挖掘相关数据和信息。主要技术包括： 

（a）面向目标任务的多来源、多模态数据获取方法：面向各种应用领域和

不同数据模态的目标任务表示、匹配及获取技术；面向实时数据流的目标信息采

集技术；目标驱动的异构、异质数据的协同采集技术；巨规模采集任务并行计算

和管理平台技术；目标采集数据的完整性和精确性评估模型等。 

（b）面向目标任务的关联数据发掘方法：数据关联推演知识的表示、管理，

及基于推演的间接数据获取方法；基于上下文的多模态数据关联挖掘方法；场景、

时空感知的关联数据挖掘分析方法；基于众包、标注等方法的关联数据挖掘方法

等。 

（c）巨规模、多模态实时数据流的清洗方法：基于滑动窗口数据摘要及优

先队列的重复数据删除技术；基于编辑距离算法的异构相似数据匹配技术；基于

情景语义描述模型的噪音数据清洗技术等； 

（d）泛在网络空间数据融合与冲突消解方法：基于数据依赖关系图的多模



 

 

态异构数据的融合计算模型；情境驱动的多层次融合和情景语义描述模型；基于

本体论的多层次（数据级、特征级、决策级）数据冲突消解方法等。 

下面从文本知识获取、图片知识获取和视音频知识获取三个方面对泛在网络

空间信息获取与发掘的进展影响和发展进行展开。 

11.3.1.1. 文本知识获取 

文本的知识获取从所抽取的内容上看主要包括实体知识抽取、事件抽取、属

性抽取，下面分别从这三个方面进行介绍。 

在实体知识抽取方面。实体知识抽取是面向信息提取、问答系统、句法分析、

机器翻译、语义网络（Semantic Web）元数据标注等应用领域的重要基础研究。

通常而言，早期实体的任务旨在识别出待处理文本中三大类（实体类、时间类和

数字类）、七小类（人名、机构名、地名、时间、日期、货币和百分比）实体。在

实体知识抽取研究发展初期，针对西方语言的实体知识抽取一般都是基于手工编

制规则而构建规则系统的人工方法。其中具有代表性的工作包括 20 世纪 90 年代

纽约大学的 Grishman 等人开发的参与 MUC-6 评测的 Proteus 系统和 IsoQuest 公

司的 Krupka 等开发的参与 MUC-7 评测的 NetOwl 系统是最早针对西方语言的实

体知识抽取模型，相关理论研究及应用系统大多通过分析实体的词型特点、上下

文信息、语法成分特征以及用词规律等特点来构建相关规则。随着近几年深度神

经网络在人工智能相关领域应用的不断深入，自然语言处理中的很多任务利用深

度学习都得到了不错的结果。2020 年卡耐基梅隆大学的 Lample 等人在此基础上

提出了语言无关的实体抽取模型，在英语、德语、荷兰语和西班牙语这四种语言

上都取得了不错的成绩。 

目前发展趋势是采用深度学习模型的命名实体识别技术进行命名实体识别。

主要可以分为两大类：一类仍采用序列标注的方法，结合 CRF 模型与深度神经

网络，如 RNN（Recurrent Neural Network，循环神经网络）和 CNN（Convolutional 

Neural Network，卷积神经网络）等，通过标签分类方法进行实体识别；另一类

利用 Span（跨度）的方法，枚举句子中所有可能为实体的词组（N-Gram），通过

语言模型或者其他神经网络的方法计算每个词组的表示，利用分类的方法进行实

体识别。当前命名实体识别在公开数据集 ACE2003 上的效果已经能达到 94.3%。 

在事件抽取方面。事件抽取技术是从非结构化的信息中抽取出用户感兴趣的

事件，并以结构化的形式呈现给用户。根据事件的相关定义，事件抽取任务可分

为元事件抽取及主题事件抽取。当前的事件抽取研究主要面向元事件，而主题事

件抽取的研究成果较少。元事件表示一个动作的发生或状态的变化。针对事件抽



 

 

取任务，主要包括事件类别的识别与分类以及事件元素识别两大核心任务，以往

研究工作的重点在于预先规定好事件类型并定义事件模板。2019 年，华盛顿大

学的 Ritter 等人将机器学习与模型匹配相结合，克服了单一模型的局限性。基于

事件框架的主题事件抽取方法通过定义结构化、层次化的事件框架来指导主题事

件的抽取，利用框架来概括事件信息，表达主题事件的不同侧面,目前相关研究比

较少。典型工作主要应用于主题新闻事件文档检索与分析。 

在属性抽取方面。属性抽取是指抽取事物本身所固有的性质和事物的一些基

本特性。事物的属性通常是从多个方面和多个层次来表现的，因此事物的属性是

多样性的。研究事物需要识别出这些事物的属性特征，可以深入了解这些事物的

特征和内涵。属性抽取与应用的联系十分紧密，目前的研究热点在人物属性抽取、

企业属性抽取和概念属性抽取上。2002 年，英国南安普敦大学的 Alani 等人把属

性抽取和本体结合起来，开展了 ArtEquAKT 项目实现自动从网页中抽取艺术家

的信息，并生成人物传记。2019 年，上海海事大学的 Zhong 等人将神经网络模

型应用于属性抽，克服了传统方法对文本表示能力较差的问题。2021 年，中科院

软件所的 Zhang 等人将属性抽取与实体抽取进行结合，使这两种抽取相互促进，

同时提升了实体抽取与属性抽取的效果。 

在关系抽取方面，监督方法一般通过对无标注语料中实体关系特征的学习进

行聚类，然后依据聚类的结果给定关系。但是受限于聚类结果本身难以规则化和

低频率实例召回率低等问题，抽取效果一般较差，且难以直接由于构建知识图谱。

半监督方法处理只有少量标注的情况，利用 Bootstraping 以及远程监督学习的方

法，依据已有标注信息抽取新实例来丰富训练数据。该方法不需要人工标注，但

是需要依赖已有知识图谱，并且语料汇总噪音较多。有监督方法依赖于高质量的

标注好的数据语料，采用分类方法解决。目前针对有监督的关系抽取方法是研究

最为广泛充分的，该类方法对于高质量数据的性能（F1 值）能达到 90% 以上，

但该类方法只能抽取固定的关系类别，模型迁移性较差。 

11.3.1.2. 图片知识获取 

当前图片知识获取主要包括基于人工设计的特征表达方法和基于深度学习

的特征提取方法和基于图片的视觉关系检测。 

在基于人工设计的特征表达方法方面。最初面向图片的知识获取主要从图像

分类、物体检测等技术中获取图片中的概念信息，主要是基于人工设计的特征，

主要包括基于局部 SIFT 方法、基于直方图 HOG 的方法和基于全局 GIST 的方

法。例如，研究人员采用梯度方向直方图 HOG 特征预测图片中存在的概念，研



 

 

究人员提出了一种尺度不变描述 SIFT 特征作为图片特征用来预测图片中的概念。 

在基于深度学习的特征提取方法方面。自从 Alex Krizhevsk 等学者在 2012

年提出一个 8 层的深度模型并在 Image-Net 竞赛上取得非常好的效果后，卷积神

经网络(Convolutional Neural Networks，CNN)在图像分类与识别领域受到了广泛

关注，并取得了巨大成功。将卷积神经网络用于图像识别与分类，可以归纳为三

种途径：一是直接在待分类的数据集上训练一个深层的网络。随着 CNN 深度和

宽度的增加，CNN 的分类性能有着明显的提升。二是在训练好的网络上直接提

取特征。训练好的 CNN 模型可以直接用来当特征提取器，提取的特征可以用做

其它的后续操作。三是在目标数据集上对现有深度模型进行“精细化”（Fine-tune）

改进。在特定数据集上训练好的模型有很强的泛化性能，但是 Fine-tuning 能够进

一步提升分类性能。Fine-tuning 是在目标数据集上重新调整网络参数，从而使深

度模型能够捕获针对目标任务更具有区分性的特征。 

在基于图片的视觉关系检测方面。更全面的图片知识获取不仅需要能辨别视

觉信息中包含的物体和场景等概念，还需要考虑物体与物体之间的关系，进行视

觉关系检测乃至对图片的语言描述。学习关系是通用智能行为的一个重要组成部

分。在图像研究中，学习图像中物体之间的关系也是深层次理解图像的重要表现

方式。在图像研究与发展的过程中，一些基本的关系被用来辅助其他任务。如空

间关系用于图像分类和图像分割，物体的共生关系用于场景分类。目前研究通用

视觉关系检测的方法主要分两步：1）物体区域的检测，2）两区域之间关系的预

测。物体检测采用现有的物体检测技术（如：Faster-RCNN）。在两区域之间关系

的预测中，先分别得到物体和谓词的类别，最终预测的关系由两物体和谓词共同

决定。由于关系中物体与谓词高度依赖，利用这种依赖可以提升关系的检测。图

像内容描述输入为一幅图像，输出为描述该图像的句子。近年来，随着深度学习

的盛行，Karpathy 等提出了基于 CNN-RNN 的方法来产生语言描述。其中，CNN

用来提取图像的特征，RNN 将该特征解码为语言描述。此外，一些工作集成了

从自然图片中产生场景图。 

11.3.1.3. 视音频知识获取 

面向视音频的知识获取涉及到视音频的表示、视音频与语言的关联两个方面

的内容。得到视音频的语言描述后，我们可以进一步基于文本的信息进行结构化

的抽取。 

在视音频的表示研究方面。数据表示是视音频分析、识别、理解与搜索等任

务的基础性核心问题，长期以来受到广泛的关注和重视。相关工作主要从两个方



 

 

面开展。传统的方法依然是基于人工设计的特征表示,包括主要基于局部SIFT的、

基于直方图 HOG 的和基于全局 GIST 的方法等。从另一个方面来讲，视音频的

表示具有复杂的语义属性，包括物体，场景和事件等。近年来，在基于深度学习

的自动表示方面取得了较多成果。2015 年《自然》、《科学》相继出版了“深度学

习”相关专辑，探讨机器智能的动态与未来。近年来深度学习也引领了视音频的

特征表示与概念识别研究方向，得到了研究者们的广泛关注，包括面向 CNN 和

LSTM 的方法。 

在视音频与语言的关联研究方面。在视音频有效表示的基础上，接下来通过

视音频和语言的关联获取视音频的知识。涉及到基于单个句子的视音频描述和基

于多句子的视音频描述。传统的方法对于基于单句的视音频描述，主要采用基于

神经网络的编解码框架进行实现。近来的一些方法侧重挖掘视频的注意力机制，

进一步考虑网络视频的不同主题，产生主题引导的视频描述。视频中蕴含的知识

丰富，一句话很难全面的给予描述。为此，研究学者提出面向多个句子的视频描

述方法。该方法的思路对视频进行分割，对每个视频片段都给予相应的描述。 

11.3.2. 超大规模知识图谱的构建与管理 

超大规模知识图谱的构建与管理围绕基于异构信息网络的统一对象实体关

联表示这一问题展开研究，针对现实世界体现出不确定性、模糊性、多层次性、

多维度性，研究基于异构信息网络知识的统一对象实体关联表示模型，解决传统

的同质化建模难以准确描述关联数据的异构化形态等问题；针对传统的以关键字

为目标的搜索引擎不能满足泛在网络空间中物体、信息和人物的搜索需求的情况，

研究实现对包括人、物、信息等在内的泛在网空间数据与知识的获取、表示与组

织。 

超大规模知识图谱的构建与管理的目标是面对泛在网络空间中数以万亿计

的对象及关系，种类繁多，且属性在不断演化，对其进行准确建模，将泛在网络

上的动态异构对象间建立相关联的高效索引知识图谱。主要技术包括： 

（a）巨规模实体关系的表示模型和方法：基于超图的统一实体关系表示模

型；实体间巨复杂关联关系及其演化的表示方法；实体多维属性的及其时空变化

的表示方法；基于实体关系表示模型的实体查找、关联、推演等演算方法。 

（b）基于实体关系模型的知识图谱组织和管理：面向概念、事件、人物等

目标的巨规模知识组织管理方法；多维度、多尺度的知识高效匹配和查询技术；

高可扩展、可演化的知识图谱体系架构；知识图谱的支撑计算平台技术等。 

（c）知识图谱的实时演化和更新：基于概率统计的巨规模关联知识推演方



 

 

法；基于大数据关联分析的知识挖掘方法；面向知识图谱的规则推演的知识发现

方法；基于众包的知识冲突消解方法；知识图谱质量的评价方法等。 

下面从知识表示管理、知识融合协同推理和基于 MDATA 多维关联模型的知

识表示三个方面综述当前国内外发展现状。 

11.3.2.1. 知识表示管理 

知识表示和管理的研究已经有很长的历史，迄今为止，知识表示和管理的模

型可以分为基于逻辑的表示模型、基于框架的表示模型、基于语义网的表示模型、

基于本体的表示模型和面向机器学习的表示模型。 

在基于逻辑的表示模型方面。专家系统已经有很多年的历史，逻辑规则和模

糊规则是专家系统中常见的知识表示模型。美国加利福尼亚人工智能研究中心的

Moore 在 1982 年的 AAAI 上首先提出了基于逻辑的知识表示。早期的逻辑规则

依靠专家构建，后来研究者们一直探索自动构建逻辑规则的方法。在基于模糊规

则的系统中，知识是通过模糊集来表示的。和逻辑规则相比，模糊规则能够更好

地表示不确定性和连续变量。早期的模糊规则构建是通过专家的方式。后来人们

不断提出新的方法来从数据中提取模糊规则，如波兰哥白尼大学的 Duch 等在

2017 年提出的特征空间映射和 C4.5 分类树方法、加州大学伯克利的 Nurnberger

等在 2021 年提出的基于遗传算法的方法。基于逻辑的知识表示方法的特点是善

于表达因果关系，具备很好的推理能力，但在知识表示的灵活性方面有很大不足。 

在基于框架的知识表示方面。麻省理工的明斯基于 1975 年首先提出了基于

框架的知识表示方法。框架模型能够把知识的内部结构关系以及知识之间的特殊

关系表示出来，并把与某个实体或实体集的相关特性都集中在一起。当前在框架

知识表示方面仍然有很多研究工作，如加拿大蒙特利尔大学的 Azoulay 在 2017

年 AAAI 上发表的面向大规模专门语料库的基于框架的知识表示方法。基于框架

的知识表示最突出的特点是善于表示结构性知识，框架系统的数据结构和问题求

解过程也与人类的思维和问题求解过程相似。但框架知识表示缺乏形式理论，没

有明确的推理机制保证问题求解的可行性和推理过程的严密性。同时由于许多实

际情况与原型存在较大的差异，因此适应能力不强。 

在基于语义网的知识表示方面。剑桥大学语言研究中心的 Richens 在 1956

年首先提出了语义网的概念。语义网利用节点和带标记的边结构的有向图描述事

件、概念、状况、动作及客体之间的关系。带标记的有向图能十分自然的描述客

体之间的关系。加利福尼亚 SDC 公司的 Simmons 等 1960 年在 SYNTHEX 项目

中单独进行了语义网方面的开发。WordNet由普林斯顿大学从 1985年开始开发，



 

 

当前的最新版本是 3.1。FrameNet 由加州大学伯克利的 Fillmore 等人在 1997 开

发，是多层次的框架构成的网络。语义网具有广泛的表示范围和强大的表示能力，

用其他形式的表示方法能表达的知识几乎都可以用语义网络来表示。但基于语义

网的知识表示也有一些缺陷，其推理规则不十分明了，不能充分保证网络操作所

得推论的严格性和有效性。一旦节点个数太多，网络结构复杂，推理就比较困难。

同时语义网页不便于表达判断性知识与深层知识。 

在基于本体的知识表示方面。本体概念的产生可以追溯到古希腊时代。本体

模型把知识表示为一个概念的分类系统，其中概念包含属性、值和关系。本体知

识表示模型的主要目标是提供一个知识共享与重用的平台。一个本体至少包括三

个部分：类（领域概念）、关系及实例。本体的常用描述工具是 Web 本体语言

（OWL）和资源定义框架（RDF）。通用本体的构建很难实现完全自动化，一般

都是半自动化的方法。通用本体当前面临的挑战是构建困难和难以验证效果。表

示本体不面向特定领域，这种本体里面的实体并没有确切地说明应该表示什么，

主要应用于语义网。韩国庆熙大学的 Khanet 等 2015 年提出 MBO（Mediation 

Bridge Ontology）表示本体来支持语义网上的交互。表示本体的构建大都采用人

工的方法。基于本体的知识表示方法有很强的表达能力，但本体的构建代价比较

大，并且本体表示的复杂性导致基于本体的知识表示在产业界应用的比较少。 

在基于机器学习的知识表示方面。和前面的知识表示不同，面向机器学习的

知识表示侧重于如何通过机器学习的方法从数据中自动获取知识。在前面提到的

几种知识表示方法中，也都或多或少用到了基于机器学习的知识获取。近年来，

随着大数据的发展，知识图谱及相关的基于图的知识表示模型得到广泛应用。知

识图谱这一概念 2012 年被 Google 公司提出，而后诞生了很多其它的类似模型。

这类基于图的模型可以说是语义网的一种，但更侧重实用、大规模和自动化。卡

耐基梅隆大学的Gardner等提出了一种结合语义向量和随机游走的关系路径推理

方式，首次尝试采用语义向量结合路径特征的方式来建立推理模型，获得了比较

好的效果。基于图的知识表示需要基于图数据库的管理。现有系统所定义的算子

大部分基于图遍历运算和迭代操作，对于图上结构操作（如子图匹配运算）的管

理与分析效率不高。此外，这些常用的图数据管理系统都是主要面向一些静态图

上的运算。对于不断更新的动态图，现有系统的查询处理的效率不高，尤其是针

对大搜索应用中对于异构数据的处理和基于 agent 的灵活配置服务还需要进一步

深入研究。 

总的来说，知识表示的研究有很长的历史，发展出了多个分支，每一种知识

表示方法都有其优缺点。由于大搜索应用中知识的多层次、多粒度及多样性，单

独的任何一种已有知识表示都难以直接适用。 



 

 

11.3.2.2. 知识融合协同推理 

虽然当前搜索技术已经相对比较成熟了，但是目前主流的搜索技术都是针对

单一数据类型（如文本、图像、音频、地图等）或单一目标（如酒店、机票等）

的，很少有系统能实现复杂的搜索任务，如需要多个搜索目标通过业务逻辑、时

间顺序、物理位置等的组合，完成一个复杂的任务。通过简单任务的组合实现复

杂任务这一思路在相关领域已经有了广泛的研究，在 Agent 和智能 Agent 领域，

通过在多个 Agent 之间建立通讯机制，可以实现多个代理之间的协同工作。作为

多 Agent 系统的研究热点，多 Agent 协同及任务规划问题已经有了多年的研究。

可以把协同模式分为三类：集中式、分布式和分散式。 

在集中式规划结构方面。集中式规划结构指多 agents 算法能在单台机器上

运行，算法不同模块间的信息交互通过共享的存储器进行。多 agents 任务分配问

题有很多经典模型，包括旅行商问题 TSP、车辆路径问题 VRP 等。早期的方法

是精确方法，但精确方法只是对目标函数和当前系统模型最优，而这些模型往往

是近似的。为解决这些复杂问题，研究者们提出了大量的近似方法。为进一步减

少求解此类问题的计算时间，波士顿大学的 Castanon 等采取了一种通过限制持

续时间来减少问题规模的方法—滚动时域规划。除混合整数线性规划框架外，求

解自主多 agents 编队规划问题应用框架还包括马尔科夫决策过程（MDP）。近期

对 MDP 的重大改进是谷歌的 Mnih 等在 2019 年提出深度强化学习，并在视频游

戏领域取得突破性进展。在此基础上，最近几年取得很多重要进展，如双重深度

Q 网络和深度注意力 Q 网络。快速的集中式算法经常使用并行计算实现，其充

分利用了现代计算机系统多处理器的优点。由于算法中所有模块有权快速获取当

前全局共享存储状态，模块之间的通信代价可以忽略不计。在某些环境下，agent

应具备更自主的能力，如在规划参数（agent 状态，任务参数，环境变量）变化

很快，需传输大量数据给中心处理单元的情况下，集中式的结构并不理想。 

在分布式规划结构方面。分布式规划结构中，分布式算法运行起来像分离的

模块，这些分布的算法模块使用其自身的存储分区来保存与规划过程相关的数据，

模块间相关的信息通过可靠的通信信道共享。分布式算法信息共享带来了通信代

价和延迟，在通信层面引入了比集中式算法复杂的附加层。分布式算法依赖牢固

的通信设施，每个分布式节点熟悉能与其通信的所有其他节点，并假设节点之间

收、发的消息是可靠、低延迟的。为解决分布式的混合整数规划问题，很多研究

者提出了不同的方法。一种常见的方法是卡耐基梅隆大学的 Dias 等 2016 年提出

的基于市场机制的算法，通过设计共享 Agent 分配信息而非态势感知去完成任务

空间的一致性，有效解决了分布式或分散式环境下的混合整数协同分配问题。马



 

 

萨博弈论为解决多 agents 规划问题另辟蹊径，将 agent 之间的交互视为博弈。博

弈论的基本思想是，agent 是单独的决策实体，基于对环境和其他 agents 的知识，

采取行动以最大化其局部效益。 

在分散式规划结构方面。分散式规划结构由通信基础设施不可靠且零星分布

的环境中，自主规划的独立 agent 组成。这种环境下，消息延迟、网络连通性、

程序执行率或消息到达可靠率方面都没有严格的约束和保证，算法不能依靠模块

间恰当的信息共享，从而限制了 agents 间可实现的协作和协同量。当实际的通信

条件较好时，相对分布式结构，分散式算法可能是保守的，性能亦差于分布式算

法，但它们在通信环境激烈变化的情况下比分布式结构稳定。由于不给 agent 设

置严格的交互规则，完全分散式的算法使得稀疏链接的 agent 具有更高的自主程

度。在弱通信环境中，分散式算法使得大规模编队能有效地交互，而不会使整个

网络陷入限制性的消息传输需求的困境中。在规划协同语言方面，耶鲁大学的

McDermott 等在 1998 年提出了规划领域定义语言 PDDL。目前 MA-PDDL 已经

被很多很多人使用，成为多 Agent 协同和规划的一个事实标准。 

总的来说，多 agents 协同和任务规划问题经过多年的发展积累了很多成功的

技术。但在多 agents 的一致性保证、规划的优化等方面，仍然面临着很大的挑战，

特别是当 agent 数量众多，环境又比较复杂的时候。 

11.3.2.3. 基于 MDATA 多维关联模型的知识表示 

在大数据时代，信息过载，人们面临着数据爆炸问题，从原始的数据到有效

的信息之间存在着一个鸿沟，知识图谱从一定程度上缓解了这种鸿沟问题。但是，

传统知识图谱通常还面临着多模态、知识动态变化、多领域知识统一表示困难、

知识融合难度大等问题，迫切需要新的建模方式。大搜索专委会国防科技大学贾

焰教授团队提出了支持时空属性和演化的超知识图谱表示 MDATA 模型，在统一

的知识本体体系框架的基础上，通过引入标量属性和向量属性，以及时空标签等

方式，支持知识的“超语义图”表示方法，突破了巨规模关系结构、复杂语义内

容及其时空属性融合表示的世界性难题。 

（1）时空特性缺失。现有的知识图谱三元组模型只能表达一些简单的关联

事实，但很多领域应用的需求已经远远超出了三元组所能表达的简单关联事实，

实际应用日益对于利用更加多元的知识表示丰富和增强知识图谱的语义表达能

力提出了需求。这一趋势首先体现在对于时间和空间语义的拓展与表达方面。有

很多知识和事实是有时间和空间条件的，比如说“美国总统是特朗普”这个事实

的成立是有时间条件的，十年前美国的总统不是特朗普，十年之后应该也不大可



 

 

能是特朗普。还有很多事实是有空间条件的，比如“早餐是烧饼与油条”这件事，

在中国是这样，但是在西方并非如此，西方的早餐可能是咖啡、面包。从时空维

度拓展知识表示对很多特定领域具有较强的现实意义。 

（2）无法区分关系与属性。当前的知识图谱用<头实体，关系，尾实体>这

种三元组来表示，但是这并不符合实际情况，尤其是不能区分关系和属性。对于

属性而言，“尾实体”往往只是一个字符串/数值常量，而不必是一个实体节点。实

体就是做精确匹配，可以基于其关联的属性等来做进一步分析；而属性值是无法

作为源头关联更多节点和边，但是可以使用数值计算等方法。对于后续的检索和

匹配任务而言，不能区分关系与属性会造成较大的性能影响。 

（3）不能处理向量化属性。对于一个实体而言，某种属性往往是具有向量

化特征的，尤其是与时空相关的属性。例如，一个人的身高会随着时间的变化而

变化，一个人的工作地点也往往会随着工作变迁而改变，这些属性都可以看成是

向量化属性。但是，当前知识图谱只能表示标量属性，在面临这种情况时把这些

属性拆分成多条三元组，这会对具体的存储模型造成很大的负担。而采用向量化

的表示方式可以避免这种问题。 

11.3.2.3.1. MDATA 模型概述 

MDATA 模型包括关联表示，关联构造，关联计算等部分，如图 1 所示。其

中，关联表示形成一张超语义图，可以用如下四元组来表示： 

< 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑒𝑝𝑡, 𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦, 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑃𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑡𝑦 >   (1) 

其中𝐶𝑜𝑛𝑐𝑒𝑝𝑡代表概念集合，表示为{𝑐𝑜𝑛𝑐𝑒𝑝𝑡𝑖|𝑖 = 1,…𝑛}；𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦代表概念

的实体集合，表示为{𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑖|𝑖 = 1,…𝑚}；𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛是实体的关系集合，表示为

{𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗  [, 𝑇𝑍𝑜𝑛𝑒] | 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗 = < 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑖 , 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑗 >}，其中可选项𝑇𝑍𝑜𝑛𝑒为时

间范围；𝑃𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑡𝑦为属性集合，包含实体标量属性集𝑃𝑆𝑐𝑎𝑙𝑎𝑟𝑠、实体向量属性集

𝑃𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑠，其中，𝑃𝑆𝑐𝑎𝑙𝑎𝑟𝑠 = {< 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑘, 𝑃𝑠𝑗 > [, 𝑇𝑍𝑜𝑛𝑒] [, 𝐿𝑜𝑐] | 𝑗 = 1,… , 𝑙}，其

中 可 选 项 𝐿𝑜𝑐 为 位 置 标 签 ， 𝑃𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑠 = {< 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑘, <

{𝑃𝑟𝑜𝑖1, 𝑉𝑎𝑙1, 𝑤1}, … , {𝑃𝑟𝑜𝑖𝑚, 𝑉𝑎𝑙𝑚, 𝑤𝑚} >> [, 𝑇𝑍𝑜𝑛𝑒][, 𝐿𝑜𝑐][, ∅]}，其中∅表示概率。 



 

 

 

图 1 MDATA 数据模型 

同时，MDATA 还包含两个方面的算子：关联构造和关联计算。其中，关联

构造用构造算子表示，可以表示为{ConsOps | NER, RE, PE, InferOps, Verify, ….}，

包括概念构造，实体识别，关系抽取，属性抽取，知识推理，知识验证等算子；

关联计算用计算算子表示，可以表示为{QueryOps | SubG, ScopeQ, EQ, PQ, PathQ, 

kNN, ….}，包括子图匹配，范围查询，实体/关系/属性查询，路径查找，k 近邻

计算等算子。 

图 2 是一个 MDATA 知识表示的一个具体示例。 

 

图 2 MDATA 知识表示示例图 

 

11.3.2.3.2. MDATA 模型特性 

为将 MDATA 进一步细化，能完成从理论到技术到工程实现落地，贾焰团队

在原有的知识图谱的本体理论基础上，做出进一步改进。相关符号定义如下： 

1、本体分为主要本体（Primary Entity, PE）和次要本体（Secondary Entity, 

SE）两类，其中 PE表示在知识体系中最主要的本体，可以和知识图谱的本

体对应，在知识体系中 PE的名字是唯一的，具有相同名字的两个 PE需要



 

 

合并为同一个；而 SE 表示次要的实体，例如属性值等，SE 一般不会参与

本体的计算中，所以单独列出； 

2、关系（Relation，简写为 R），关系描述的是 PE和 PE之间的联系，即主要

本体之间的关系，与知识图谱的关系一致； 

3、属性（Property，简写为 P），属性描述的是 PE和 SE之间的联系，即主要

本体和次要本体的关系，可以理解为描述主要本体 PE的属性。 

通过这些定义，可以实现 MDATA 的如下特性：（1）通过区分 PE、SE、R 和

P，可以将关系和属性区分开，这是知识图谱尚未实现的；（2）PE 的名字是唯一

的，也就是知识库中只有一个唯一的 PEid；而 SE 的名字可以重复，比如 PE1 和

PE3 都可以有相同的 SE1；（3）关系 R 可以分为单向、双向，表示单向关系和双

向关系；（4）属性 P 仅单向，由 PE 指向 SE，表示 PE 具备 SE 的属性值；（5）

PE 和 SE 之间仅存在唯一的边，不会出现重边的情况；（6）对于时间属性，时间

区间用 TimeZone=[tbegin, tend]来表示，时间点用 TimeZone=[tbegin, ∞]来表示；而空

间属性以单一属性值 Spatial 来表示;（6）PEi 与 PEj 存在的关系 rk，只会出现一

次，即某种关系是唯一的；（7）PEi 与 SEj 存在的属性 Pi，Pk 可以出现多次，例

如 PEi的属性 Pk 是 SEj，PEi的属性 Pi还可以是 SEl，一个 PE 的属性可以有多种

属性值。例如一个人的兴趣可以是足球、也可以是篮球，那么足球、篮球是两个

不同的 SE，而属性 P 则是兴趣；（8）关系 R 不存在值域，而属性 P 可以理解为

存在值域；（9）对于每个属性 Pk，其值域可以看作是 SE 的集合，即 Pk 的值域可

以记为 S(Pk)={SEi,SEj,…,SEp};而不用属性的值域可以相交，即 S(Pi)和 S(Pj)的交

集可以不为空。例如属性（出生地）为四川，属性（常驻地）也可以为四川。 

PE 与 PE 之间可能存在多个关系 R1,…，Rn，一种方法是做成关系集合，另

一种方法是每个关系一条边。下一节将介绍关系如何实现。 

11.3.2.3.3. MDATA 模型整体表示 

在 MDATA 模型中，每个关系表示为一条边，这个方法可以有效将关系 R 的

单向、双向特性表示出来，其整体表示形式如图 3 所示。 

 

图 3 MDATA 整体表示形式 



 

 

在对 MDATA 的整体表示中，需要引入 MDATA 中的时空特性，主要体现在

两个方面： 

1、关系 R上存在时间、空间特性，即 PE和 PE之间的关系有可能随着时间、

空间发生变化，因此需要描述这种变化； 

2、属性 P 上存在时间、空间特性，即 PE 的属性值 SE 也是有时间、空间特

性限制的。 

下一小节将对时空表示细节进行介绍。 

11.3.2.3.4. MDATA 模型时空表示 

为了更好地进行可视化展示、借鉴成熟的数据管理方法，下面介绍两种方法

对关系 R 进行展示，都采用（E,R,E）（实体，关系，实体）三元组的形式。 

1、MDATA 中结合时空特性的关系 R 表示方法 

如图 4 所示，对于图 3 中的单向的关系 R1，表示为一个新类型的节点（图 4

中的六边形），并通过六边形引出时空特性。具体而言，对于原本的关系

(PE1,R1,PE2)，拆为两部分：(PE1,null,PE1-R1-PE2)和(PE1-R1-PE2,tail,PE2)，其中 PE1-

R1-PE2 为增加的表示关系 R1 的节点。 

在新增加了关系节点以后，三元组为（PE,X,PE-R-PE）、（PE-R-PE,X,PE）两

种，其中 X 有三个属性，分别为 null、tail、head，null 表示不需要箭头，tail 表

示在连接尾部实体的地方添加箭头，head 表示在头部实体的地方添加箭头。箭头

设计方式主要是方便后续的可视化。 

属性节点 PE1-R1-PE2引出时空特性，分为三类：（1）TimeZone：表示单纯的

时间区间，如[2001,2004]，[2001, ∞]等；（2）Spatial：表示单纯的空间信息，如

北京、某 IP 地址等；（3）T-S：表示结合时间区间、空间的特性，描述为[2019,2020,

广州]（和 SE 类似，TimeZone/Spatial/T-S 三类特性都可以出现多次）。通过时空

特性的表示，当时空知识发生变化时，直接修改时空特性数值即可，不用修改过

多内容，包括图的结构等均不需要修改。 

 

图 4 MDATA 中单向关系 R1 的表示方法 



 

 

图 4 的转换过程可用表 1 中的三元组进行表示： 

表 1 转换的三元组 

PE1, null, PE1-R1-PE2 

PE1-R1-PE2, tail, PE2 

PE1-R1-PE2, TimeZone, 

[2001,2004] 

PE1-R1-PE2，TimeZone，

[2009,2013] 

PE1-R1-PE2, Spatial, 北京 

PE1-R1-PE2, T-S, [2019,2020,广

州] 

 

对于图 3 中的双向的关系 R2，可以拆分为(PE1,head,PE1-R2-PE3)和（PE1-R2-

PE3,tail,PE3），如图 5 所示，其他与上述表示形式一致。 

 

图 5 MDATA 中双向关系 R2 的表示方式 

该方法的不足之处在于：由于需要增加新的关系节点，就一个关系 Rk 而言，

如果有 N 个节点，有可能存在 N2 个新增的节点，而对于这些新增加的节点，需

要一个很简单的方式进行快速检索，一种思路是根据 PEi-Rk-PEj 中的 Rk 进行检

索，为了增加检索效率，可以将 PE 和 PE 图之间的三元组改进为四元组，如表

2 所示： 

表 2 三元组转换成四元组 

(PE1,X,PE1-R2-PE3)->(PE1,X,PE1-R2-PE3,R2-head) 



 

 

(PE1-R2-PE3,X,PE3)->(PE1-R2-PE3,X,PE3,R2-tail) 

 

这样相当于将原来的关系 R2 扩展为 R2-head、R2-tail 两个，然后用他们建立

检索，可以提高检索效率。 

2、MDATA 中结合时空特性的属性 P 表示方法 

下面介绍如何在 PE 和 SE 之间的属性 P 加入时空特性。由于 SE 节点可以

当作是比较基本的节点，故不在 P 上新增节点，而是直接在属性 SE 的属性值上

增加时空特性，即 SE 节点本身就表示属性值，而由属性值引申出相关的时空特

性。 

 

图 6 MDATA 中属性 P 的表示方法 

如图 6 所示，属性 P1 的属性值为 SE2，但是 SE2 存在时空特性，如居住地、

喜好等可能存在时空特性，时空特性也和关系 R 一样，分为三类：（1）TimeZone：

时间特性，表示时间区间；（2）Spatial：空间特性，表示空间信息，如位置、经

纬度、IP 地址等；（3）T-S：结合时间区间、空间的特性。这种表示方法很容易

可以看出，图 6 也可以用三元组进行表示,展示方式如上一小节所示，此处不再

赘述。 

11.3.2.3.5. MDATA 模型表示架构 

结合上一节的描述，下面探讨两种针对 MDATA 的表示架构，一种是将所有

表示都放入一个图里面，生成一个大的图，包含了具有时空特性的关系、属性等；

另一种将 MDATA 知识库分为大图、小图等多个不同层级的图，这样可以提高图

计算的效率。下面将详细描述两种架构并分析相应的优缺点。 



 

 

 

图 7 基于大图架构的 MDATA 表示 

图 7 展示了大图架构，图中的节点包括以下四种类别：(1)PE 节点，表示主

要实体；(2)SE 节点，表示次要实体，代表的是属性值；(3)改进后的 R 节点，表

示为 PE-R-PE，即 PE 和 PE 之间的关联；(4)时空特性的数值节点，由于时空特

性的数值节点为子节点，可以不展示节点，直接展示时空数值即可,其中时空特性

的数值包括三种：TimeZone（时间区间）、Spatial（空间数据）、T-S（包含时间区

间和空间数据）。 

图中的边包括以下三种类别：(1)PE 之间相连的边，已在大图中改为 PE 和

R 之间相连的边，如图 7 中的黑色边，包括两边无箭头、一边有箭头两种；(2)表

示属性 P 的箭头，如图 7 中的蓝色边表示；(3)时空特性的箭头，如图 7 中绿色

边，即包括关系上的时空特性，也包括属性上的时空特性，其中时空特性的边分

为三类：TimeZone、Spatial、T-S。 

大图架构具有如下特点和优势：（1）能直观地将时间、空间、时空融合的特

性表示在图中，这是当前知识图谱所不具备的；（2）通过定义 PE、SE 的概念，

将关系、属性进行很好的区分，这样在计算关系、属性的时候能提高效率；（3）

能继续沿用三元组的表示方法，这样可以很好地利用已有的成熟技术进行存储、

管理以及可视化展示。 

同时，大图架构也存在一些不足之处：（1）原本的关系 R 在 MDATA 描述中

增加了复杂度，比如原本只有 M 种关系，在图中需要增加很多节点，最多可能

增加 N2M 个节点，增加的节点个数和边的数目一致；（2）节点数目较多，加入

时空特性以后图的规模更大；（3）当前的成熟技术不能完全采用，需要重新规划。 

多级图架构表示成多种子图分级展开，主要分为以下三类子图：（1）PE 主

图，仅包含 PE 节点和关系 R 的主图，对于知识库中的 PE 主库；（2）属性图，



 

 

点击某 PE 节点，可展开该 PE 节点的所有属性节点 SE 以及属性节点 SE 对应的

时空特性，对应 PE 属性知识库；（3）关系图，点击某关系 R，可展开该关系 R

的时空特性，展开时可以出现六边形的节点形式即可，对应关系知识库。 

下面将给出具体介绍。 

 

图 8 PE 主图 

如图 8 所示，第一级图为 PE 主图，是整个知识库的核心，记录不同 PE 之

间的知识联系和关系。此图可以很好地使用已有的管理和存储方式，比如三元组

（PE，R，PE）。 

知识库关联可以理解为 PE 之间形成了知识库，记为 PE 主库，PE 主库保存

的数据最多为 N2M 条，其中 N 为 PE 个数，M 为关系个数。 

 

图 9 具有时空特性的属性子图 

点击任何一个 PE 节点，可展开属性子图，如图 9 所示，点击 PE1 以后，可

展开所有属性对应的属性图，包括每个属性值包含的时空特性。该图的形成方式

也容易实现，可通过三元组方式进行保存即可。 

知识库关联相当于对每个 PE 存储一个属性知识库，而每个 PE 的属性知识

库可以看做是 PE 主库中的 PE 名字关联得到的知识库，因此总共有 N 个属性知

识库，每个属性知识库对应一个 PE。 



 

 

 
图 10 具有时空特性的关系子图 

类似地，点击主图中的关系节点，可以展开关系的时空特性，如图 10 所示，

点击关系 R1，可展开 R1 的时空特性，可视化的时候可以将 R1 扩展成一个六边

形节点，然后扩展出时空特性。同样的可以通过三元组的形式实现。 

对于每种关系建立一个关系知识库，因此总共会建立 M 种关系知识库。关

系知识库需要单独设计，例如对于关系 R 的每一条实例（PE1-R-PE2），建立一

条知识，如表 3 所示： 

表 3 知识建立过程 

(R-head,R-tail)：(PE1,PE2) 

R-direction: (单向或者双向) 

R-TimeZone:记录时间区间的集合 

R-Spatial：记录空间特性的集合 

R-TS：记录结合时间、空间融合

特性的集合 

 

多级图架构有如下特点和优势：（1）表示方式更直接，将 MDATA 知识库分

为主库、属性库、关系库三种，分别对应可视化时的 PE 主图、属性图、关系图；

（2）表示简单，逻辑性强，主图、次图的关系十分清晰；（3）关系 R 的处理上

不像第一种表示方法，需要将关系扩展为很多个扩展节点，这种方法不需要扩展

多的节点，在进行关系查询、关联、管理的时候更容易；（4）知识动态变化时更

新更容易，例如时空特性数值变化时，不需要对主图进行修改，只需要对子图（如

属性图或关系图）的数值进行修改即可。但是，多级图架构需要单独保存 N 个属

性库和 M 个关系库，如果 PE 个数太多，需要保存的库的数量也会很多。  

随着数据的爆炸式增长以及应用的不断拓展，传统的知识图谱表示模型面临

时空特性缺失、无法区分关系和属性、不能处理向量化属性等问题。本节提出一

种新的多维关联超知识图谱表示模型 MDATA，给出了具体定义、分析了相关特



 

 

性，并且提出了两种架构，分析了相应的优缺点。下一步需要研究在这样的方式

下如何实现各种计算，如关系查询、搜索、关联计算等。另外就是如何使用MDATA

表示方法解决多领域知识的统一表示、已有知识图谱知识库等方法的映射、多领

域知识关联、知识动态优化、知识准确性验证等难题。 

11.3.3. 用户搜索意图准确理解与表示 

用户搜索意图准确理解与表示定义是基于用户查询输入的关键词、语音、手

势等内容，在语义级上准确理解用户的意图，并以支持高效查询推演的统一模型

进行表示。通过将搜索输入内容转换为机器可识别的表示语言，深度学习用户思

维，统一搜索查询视图，从而将用户搜索转换为机器可识别的语言模型，便于机

器理解搜索意图。涉及的关键技术包括：基于时空特性的用户意图理解；基于统

计分析的用户意图理解；基于形体动作的用户意图理解；基于情感分析的用户意

图理解；交互式用户意图理解。 

用户搜索意图准确理解与表示的目标是基于用户查询输入的关键词、语音、

手势等内容，以及用户所处场景及上下文，在大数据环境下进行更加准确的意图

理解，并采用支持高效查询推演的统一模型进行表示。主要技术包括： 

（a）搜索意图的统一表示和语义建模：面向多模态数据的语义级用户意图

的统一表示方法；用户意图时空特性的表示方法；用户意图的场景相关特性表示

方法；用户意图的情感相关特性表示方法等； 

（b）语义级用户意图准确理解方法：基于上下文感知的用户意图理解方法；

基于时空特性的用户意图理解方法；基于统计分析的用户意图理解方法；基于情

感分析的用户意图理解方法；基于事件推演的用户意图理解方法；多维度综合的

用户意图理解方法；用户意图理解评价模型和方法等。 

下面从包括单来源用户真实意图理解、协同式用户意图理解方面两个方面对

研究现状进行综述。 

11.3.3.1. 单来源用户真实意图理解 

在基于文本的用户真实意图理解方面。2004 年美国华盛顿大学 Oren Etzioni

等人提出了基于规则模板抽取实体/概念之间的关系来描述和理解搜索意图。

2007 年美国华盛顿大学 A Yates 等人提出了无监督学习方法改善了 Oren Etzioni

方法需要人工定义规则的缺点。为了进一步提高关系抽取的准确性，2012 年，威

斯康辛大学麦迪逊分校 W. Wu 等人采用基于语义的迭代方法抽取出更多更准确

的实体间的语义关系。2011 年，印度尼赫鲁科技大学 G.Madhu 等人利用语义网



 

 

工具和技术提供分层模块的方法解决搜索引擎对语义内容的理解。2011 年，由卡

耐基梅隆大学和阿默斯特大学持续研究开发的开源 Indri 搜索原型系统，利用

Petri 推理网络模型的优势来支持较复杂的结构化查询，利用语言模型及平滑技

术对推理网络中的节点进行有效评估，从而达到良好的查询效果。2020 年，美国

马里兰大学 Han Lushan 等人提出了基于本体的智能信息检索理论，结合统计学

和语义相似度判读理解用户的意图。慕尼黑大学计算语言学系持续研究的 Scirus

项目建立了涵盖所有专业科学领域的超过 50,000 个叙词的科学叙词表，以保证

检索效率。系统对每次搜索到的信息内容会自动抽取反映主题内容的关键词，以

提高搜索的专指性，这是一般的搜索引擎所无法比拟的。 

在基于图片和视音频的多模态意图理解方面。现实世界是多模态交互式的，

因而查询的对象也应该是多模态的。由于多模态信息的异构性，基于多模态查询

的交互协同检索的用户意图理解更具有挑战性。受益于计算机视觉技术的迅速发

展，传统的方法可以采用计算机视觉方法将多模态信息转化为语义信息，这些语

义信息通常都是以文本词或者句子表示。此外，引入直接或者间接的反馈可以进

一步改进用户意图的理解，缓解用户查询过程中面临的 Gap。例如，Tuukka 

Ruotsalo等人提出交互意图建模通过计算建模（针对交互进行可视化呈现）增强

人类信息探索能力，同时通过用户界面帮助用户进行搜索和探索。然而多模态信

息无法全部的通过文本语义信息表示。因为这样的语义信息无法准确的传达多模

态信息其他很多方面的信息，比如视觉信息所蕴含的视觉风格，心理视觉因素等。

因此语义信息和多模态内容需要综合考虑，需要在包含文本和视觉等的多模态信

息与用户行为和意图之间建立一种映射。 

11.3.3.2. 协同式用户真实意图理解 

在基于用户个人画像的意图理解方面。社会媒体数据包含有丰富的（个人或

群体）用户的行为及属性信息，基于社会媒体进行个人画像，然后进行意图理解

是一个重要研究方向。社会化检索和推荐可以整合内容和社会网络信息来提高相

关信息的发现与推荐的用户满意度。通常，这些社会网络信息包括：个体用户信

息，例如用户过往浏览打分纪录、时空信息、阅读水平等；以及群体用户信息，

例如同社区用户和相似用户的信息以及社会化标注。从社会媒体上获取情感

（sentiment）也成为了当前的一个研究热点。如何能根据用户实时的互动行为（如

根据用户对某些新闻的评论、用户之间的对话）实时得总结出当前用户的情感极

性，亦会对理解用户搜索意图起到非常重要的作用。Zhang C.等人提出了“社会化

搜索引擎”的概念，并实现了一个融合探索式信息检索功能和在线社会化聊天功



 

 

能的社会化搜索引擎原型系统。工业界，例如谷歌，也开始尝试将聊天功能和搜

索功能做简单的结合，如某融合了搜索引擎功能手机输入法可以将置信度较高的

搜索结果摘要（人物，地点等）直接发送到聊天窗口，一些即时聊天工具会根据

当天聊天内容推荐一些用户可能感兴趣的内容或广告。但是，学术界还没有针对

社会化信息探索背后的认知特性展开深入的研究，我们还不知道用户在这个过程

中认知状态如何变化，因此，我们应该进一步推进社会化信息探索的应用，以更

好的满足用户的信息需求。 

在交互式意图理解方面。在信息检索研究中，通过分析用户交互模式特征进

行隐相关反馈进而提高文档排序准确性的研究日益增多，例如基于查询历史和文

档点击历史，也包括其它交互特征如停留时间、显示时间和滚动条、视线追踪和

面部表情等等。这些交互信息可以用来预测用户的潜在需求，Dupret G.等人提出

了一个模型，基于过去点击历史和一些用户浏览行为的简化假设以预测在初始搜

索结果中的文档被点击的概率。更进一步的是，最近 White R. W.等人研究了利

用搜索/浏览路径（从每个点击的初始搜索到路径终点的群体用户的浏览路径）

来建立预测模型以寻找每次搜索结果的最优路径。West R.等人提出建模用户交

互行为的动态性以根据以往的交互历史来预测进一步的用户行为。Radinsky K.等

人采用眼动实验和鼠标痕迹等对用户的阅读和点击行为进行了深入分析，扩展了

点击模型进行行为建模，在搜索引擎排序过程中取得了很好的效果。Liu C.等人

从用户认知判断着手，关注于查询意图理解及相关性判断，提出 DeepRank 框架

去模拟人类判断过程，并取得了更好的实验效果。 

在语义级用户意图理解方面。最早的提出智慧搜索引擎概念的是 2009 年美

国沃尔夫勒姆研究公司开发的 Wolframalpha 搜索引擎，其创新之处在于从公众

的授权的资源中发掘、建立起一个异常庞大的、经过组织的数据库，再利用高级

的自然语言算法进行处理，最终能够马上理解用户问题，并直接给出答案。2012

年 5 月 Google 发布了整合大量开源知识库并加入用户数据沉淀的知识图谱搜索

功能。他从三方面提升 Google 搜索效果：①一个搜索请求可能代表多重含义，

找到用户最想要的那种含义；②可以更好的理解用户搜索的信息，并总结出与搜

索话题相关的内容，提供最全面的摘要；③让搜索更有深度和广度。Google 发布

知识图谱半年之后，2012 年底搜狗发布了第一个中文的知识图谱搜索引擎——

知立方。知立方通过整合海量的互联网碎片化信息，引入“语义理解”技术，试图

理解用户的搜索意图，对搜索结果进行重新优化计算，直接给出用户想要的准确

答案。2013 年，百度成立了百度深度学习研究院（Institute of Deep Learning，IDL），

开始将知识图谱的技术应用到搜索技术中，融入了人和人之间的关系、物和物之

间的关系，推出了下一代智慧搜索引擎雏形——“知心搜索”，在给出常规的搜



 

 

索结果的同时，给出相关的百度百科等内容。2013 年，微软（Bing 搜索引擎）

也从五个方向对未来搜索引擎进行了的战略性思考。第一是从组织所有相关的网

页信息，到直接关注用户的搜索目的；第二是建立知识库，利用各式各样的挖掘

技术，把结构性 Web 中的对象关系抽出来，以知识的方式来表示；第三是语义

的检索与任务完成；第四是从搜索内容走向搜索应用和服务；第五是云平台和建

立生态系统。试图在用户的问题上增添更多内容以便直接得出用户想要的答案。 

在基于知识图谱的用户意图理解方面。早期的基于知识图谱的用户意图理解

研究主要以基于形式文法的 Pythia 系统为代表，该系统通过一系列语法规则构

造一系列包含句法及语义信息的字典，通过字典及语法规则将问题解析成

SPARQL 查询语句，从图数据库中返回答案。TBSL 及 LODQA 等系统试图通过

基于模板的方法来解决面向知识图谱的 QA 问题，这些系统首先将问答语句转化

为一个 SPARQL 查询模板，模板中的一系列命名实体用变量代替，模板构造完

成后，根据语法分析找出语句中的动词、名词、形容词等，并将其与知识图谱中

的实体概念匹配，并生成 SPARQL 查询语句。 

总的来说，当前的用户搜索意图理解还存在以下问题和挑战：（1）大部分搜

索意图理解技术还是基于单通道/模式的，已经到了极限无法提高；（2）缺乏有效

的模型和技术来融合搜索行为、用户偏好、社会关系等信息来提高意图理解的水

平；（3）无法充分有效地利用搜索上下文，特别是时空特性。 

11.3.4. 用户意图高效准确匹配与推演 

用户意图高效准确匹配与推演是大搜索的关键步骤，是指运用统一表示对用

户意图在知识聚合中进行匹配，求解问题，并给出一组有序的推荐解答方案的过

程。大搜索引擎中，由于用户表达意图的信息已经不仅局限于简单的文本串，而

是一个复杂的关联图结构，与之相适应，其模式匹配方法也不同，例如通过文本

关键词匹配和子图查询等来实现搜索意图与搜索空间中目标项的匹配等方法。涉

及的关键技术包括：基于实体关系模型的知识聚合、管理与更新、基于文本模型

的匹配技术、基于图模型的匹配技术、基于音视频数据的匹配技术、面向搜索目

标的解答排序与评估技术等。主要可以概括成以下两点： 

用户意图的高效匹配和推演方法的目标是指运用统一表示的用户意图在知

识图谱中进行匹配推演，求解问题，并给出一组有序的推荐解答方案的过程。主

要技术包括： 

（a）面向用户意图的解答排序与评估技术：研究异构信息聚合搜索评价技

术，分析服务信息源和用户意图的关系，评价返回的各种类型的信息之间的相互



 

 

作用、信息源的排序来综合评价整体结果质量；研究搜索结果评估体系，主要实

现不同设备上的搜索体验的评估；针对大搜索下的用户行为分析与建模，建模评

价需求和目标的用户满意度等。 

（b）基于图模型的搜索意图匹配技术：大图的高效索引和分布式组织管理

技术；大图划分和分布式缓存理论与方法；面向大图结构的特性分析技术，基于

大图的高效查询及其优化技术；基于大图的用户意图高效推演技术等。 

下面从包括关键词倒排索引与匹配、大图计算平台的支撑方面两个方面对研

究现状进行综述。 

11.3.4.1. 关键词倒排索引与匹配 

信息检索方法。Yao X.等人提出的 pagerank 主要是根据网页间的相互链接关

系，对网页进行重要性评估，从而对候选结果进行有效排序；Bast H.等人采用

learning-to-rank 方法更好地解决固有的实体识别问题，用三个预定义的模板来产

生答案候选集，具有更加丰富的语言学特征，如重叠单词的数量，派生单词，单

词向量嵌入余弦相似性被用于训练问题关系的对齐模型。Dubey 等提出了一个

名为 EARL 的框架，它将实体链接和关系链接作为一个联合任务执行。EARL 实

现了两种不同的解决方案策略，第一种策略是联合实体的形式化和将任务链接起

来作为广义旅行商问题（GTSP）的一个实例；第二种策略使用机器学习来利用

知识图中节点之间的连接密度，它依赖于三个基本特征和重新排序步骤，以预测

实体和关系。Zheng 提出了一种数据+oracle 方法来回答知识图上的 NLQ，让用

户在查询理解期间验证模糊性，同时正式化了交互问题并设计了一个有效的策略

来解决问题以降低交互成本，并且通过利用与用户的交互中的延迟来提出查询预

取技术。 

语义解析方法。Bordes A.等人通过学习单词和知识库成分的低维嵌入，用于

根据候选答案对自然语言问题进行评分，使用成对的问题和答案的结构化表示以

及问题释义对训练系统；Jonathan Berant 等人改进了 SEMPRE 系统，在此前基础

上提出了基于代理的语义解析方法（Agenda-based parsing），并引入模仿学习

（imitation learning）对生成的逻辑表达式打分，这种方法提高了解析效率及性能，

是一种由强类型约束引导的逻辑形式驱动的解析算法；Andreas J.描述了一个适

用于图像和结构化知识库的问答模型，使用自然语言字符串从可组合模块的集合

中自动组装神经网络，提出动态神经模型网络方法，在视觉和结构域中的基准数

据集上实现了最先进的结果。  

深度学习方法。Dong L.等人引入了多列卷积神经网络（MCCNN）来从三个



 

 

不同方面（即答案路径，答案上下文和答案类型）理解问题并训练实体、属性、

答案类型的 Embeddings，然后利用训练好的 Embeddings 及神经网络来评估问题

和以答案为中心的子图之间的语义相关性，对答案进行打分和排序；Gao W. Y.

在 Semantic Parsing 的基础上尝试运用卷积神经网络来评估问题与逻辑表达式之

间的语义相关性，利用 QA 问答对作为训练集，训练问题的词序列的 Embeddings

与逻辑表达式词序列的 Embeddings，然后利用训练好的 Embeddings 及神经网络

对问题与逻辑表达式的语义相关性进行打分并排序；Bordes A.采用激进的学习方

法将问题映射到矢量特征表示，通过将答案映射到相同的空间，可以独立于其模

式查询任何知识库而无需任何语法或词典，采用新的优化程序进行训练，结合随

机梯度下降，然后使用通过自动混合和协作生成的资源提供的弱监督进行微调步

骤。 

11.3.4.2. 大图计算平台的支撑 

子图的答案匹配和检索技术需要大图计算平台的支撑。大图计算平台的研究

工作主要包括大图的划分与索引建立、大图的分布式并行计算和图数据管理系统

等方面。 

大图的划分与索引方面。2014 年，微软的 Bourse 等提出了关于图平衡的边

分区近似算法，并且量化了边分区针对点分区的优势。2016 年，耶鲁大学的

Huang 等针对动态图提出了轻量级的边分区算法，并且证明了在图变化的情况下，

可以达到和当前最优的静态分区算法相当的性能。2004 年，伊利诺伊大学香槟

分校的 Yan 等提出了基于频繁子图的图索引结构，达到减少索引结构的目的。 

大图的分布式并行计算方面。2013 年，国立雅典理工大学的 Afrati 等提出

了基于 MapReduce 的超立方体算法，解决了分布式环境下子图罗列问题。2016 

年，马里兰大学的 Quamar 等提出了 NScale 系统，使用户能够以子图为单位进行

程序设计，实现了对复杂图问题的高效处理。2017 年，华为美国研究院提出了图

引擎平台 EYWA，提供了从图存储和管理、高性能计算引擎，到图分析、图查询

的一整套解决方案。目前国外关于大图的并行计算的研究多关注图本身，通常忽

视在特定应用中的语义信息，用通用方法处理所有类型图数据，容易造成不必要

的通信开销和引起负载不均衡等问题。在图的分布式并行计算方面，现有系统多

是针对基于遍历运算和迭代操作的算子进行优化，而对于大图的结构操作，如知

识图谱中常用的子图匹配计算，并行优化效率不高。 

图数据管理系统方面。图数据具有很好的扩展性，图数据的关键词查询方式

可以方便地检索结构化数据、半结构化数据和非结构化数据。较之像 SQL、



 

 

SPARQL 之类的结构化查询，关键词查询不需要使用者了解查询语言的语法，也

不需要用户了解底层数据如何存储，只需要输入待查询内容的关键词，算法会自

动查询相关结果。常用的图数据查询语言包括 SPARQL、Cypher、Gremlin 等。

其主要用途是针对子图匹配运算（如 SPARQL）、图上的遍历运算（如 Cypher 和

Gremlin）等。在图数据的关键词查询问题中，查询结果的形式多种多样，有最小

树、关联连通簇、r-半径斯坦纳图、r-极大团、多中心导出子图等。由于图数据模

型在网络空间大搜索应用中具有重要作用，相关搜索引擎公司也开发了相应的图

数据系统，如 Google 公司开发的 Pregel。 

总的来说，在答案匹配和检索方面，面临着以下几个方面的挑战：（1）基于

限定语料的词义扩展匹配无法适应泛在网络开放数据；（2）语义匹配大图索引与

搜索方面，已有基于图推理的方法，都只考虑封闭式的小规模知识库，无法支持

海量巨规模的开放知识库；（3）基于纯粹的匹配排序无法获取隐藏的知识；（4）

现有图计算平台所定义的算子大部分基于图遍历运算和迭代操作，对于图上结构

操作（如子图匹配运算）的管理与分析效率不高，同时对于不断更新的动态图，

现有系统的查询处理的效率较差。 

11.3.5. 大搜索安全可信与隐私保护 

大搜索安全可信与隐私保护是指大搜索从用户意图理解、数据获取、知识综

合到返回智慧解答结果，整个生命周期过程是可信的、安全的、支持隐私保护和

有害信息过滤的，是大搜索的基本保障。其中，可信是指大搜索数据来源正确、

权威，并可溯源；安全是指大搜索的结果不会被非授权用户滥用；隐私保护是保

证用户隐私（个人、位置等信息）不会在搜索过程中被违规泄露；此外，还支持

对暴力、色情等有害信息的精确过滤。大搜索强大的关联分析能力，可以对许多

重要的事和重要的人的方方面面进行关联和归纳，形成新的认知和知识；这些内

容可能是个人的隐私，乃至国家的机密，因此严格的访问结果内容研判和控制，

是大搜索推广使用的前提。涉及的关键技术包括：数据源可信、抵抗关联分析的

隐私保护、粒度可控的访问控制和定向过滤等。 

大搜索安全可信与隐私保护目标是保证用户搜索的结果是可信赖的，保证合

适的搜索结果只返回给合适的用户，而不被滥用，保证用户的隐私不被泄露，并

过滤掉暴力、色情等恶意信息。 

大搜索安全可信与隐私保护技术主要解决源数据获取、融合分析、结果返回

使用等环节中的信息来源可信、数据访问安全和隐私泄漏保护等问题。主要技术

包括： 



 

 

（a）数据源可信与信息溯源技术：研究数据源可信方法，包括数据来源真

实性的快速验证、不完整数据快速清洗与恢复、数据质量管理机制与方法；研究

数据在演化过程中的纵向溯源演化的理论模型和方法；研究搜索结果的推理过程

溯源方法； 

（b）细粒度的搜索访问控制技术：研究支持数据复用的访问控制模型及其

动态策略调整机制；不同数据源综合结果的所有权动态划分及其访问控制；针对

不同隐私保护方案的访问控制模型及其机制的融合、冲突消解等问题。 

（c）防关联分析的隐私数据处理方法与技术：研究信息隐私与行为隐私的

综合建模与测评；研究面向情景感知的深度融合隐私保护机制，研究面向搜索的

高效隐私保护理论；研究设计能够抵御关联分析的隐私保护策略；研究隐私保护

方案的动态调整机制，实现对海量用户的高并发隐私保护方案。 

大搜索安全可信与隐私保护主要包括大搜索安全可信、隐私保护两个方面。 

11.3.5.1. 大搜索安全可信 

在数据源可信认证方面。泛在网感知设备海量，分属不同的管理域。预计

2020 年将有 10 亿的蜂窝 M2M 设备接入。大搜索过程中感知设备的认证和信任

管理已经成为最主要的挑战。在特定的应用场景下，对搜索请求者保护感知设备

位置等敏感信息也有迫切的需求。在感知设备认证方面，基于蜂窝网连接的感知

设备认证可以基于 2008 年瑞士苏黎世联邦理工学院 Frank 等人提出的 3GPP 标

准 SIM 的 AKA 协议提供对感知设备的认证。美国马萨诸塞大学的 Yan 等人也针

对 M2M 群组认证给出了许多解决方案，然而这些设备管理和认证协议主要基于

运营商提供，相关认证能力对应用层用户的开放仍有待于解决。行业用户也可能

更倾向于自己管理自己的感知设备，传统 PKI 技术对于海量的感知设备管理而

言显得力不从心。对于搜索得到的数据中，可能会包含有用户的隐私，对数据中

隐私的甄别、度量和在结果返回前对数据进行隐私化处理是泛在网安全搜索的又

一个关键问题，其中数据中隐私及可用性的度量是基础性科学问题。在隐私度量

方面，信息论对于搜索结果数据的隐私量化评估提供有力的工具。目前基于信息

论的隐私度量方面的研究，主要采用不确定度（Uncertainty）和信息增益

（Information Gain）两种指标。 

在可信度传播计算方面。如果攻击者在推测用户敏感信息时的不确定度越高，

那么用户的可信程度就越低。2017 年英国曼彻斯特大学的 Aberer 等人提出了通

过香农信息熵来度量可信度传播的计算方法。条件信息熵可用来衡量当攻击者已

获得某一观察量 Y 后，其在推测敏感信息 X 时存在的不确定度。基于信息增益



 

 

的度量方法衡量了攻击者基于观察值可获得关于原始值的信息量。2017 年耶鲁

大学的 Grosky 等人针对互信息的度量方法衡量了一个可信度传播的量化方法，

提出了一种在一定的失真限制条件下来衡量数据库泄露的最少信息的方法。基于

最大信息泄露（Maximum information leakage）的度量方法修改了互信息的定义，

度量了在攻击者仅观察到一个输出事件 y 时，其能够获得的额外关于隐私事件 X

的最大信息量。通过对数据集隐私的信息论建模，确定隐私-可用性量化度量，对

于选择最佳折中的隐私化机制，返回用户可接受的搜索结果同时保护数据关联方

的隐私具有重要的意义。目前这方面的研究仅处于起步阶段。 

11.3.5.2. 大搜索隐私保护 

在隐私访问控制研究方面。2011 年阿肯色大学 Yu 等人不仅实现了细粒度的

访问控制，同时可以抵御如传感器妥协和用户勾结等攻击。2012 年亚利桑那州

立大学 Zhang 等人提出了一种分布式令牌重用检测方案去防止恶意用户对令牌

的重用攻击。2009 年，Frias 等人提出了基于行为个性的访问控制机制，利用提

取的行为特征进行控制。2006 年加利福尼亚大学 Goyal 等人提出了一种 KP-ABE

方法将访问控制策略嵌入用户的私钥中，实现了细粒度的访问控制。2014 年香

港城市大学 Yang 等人提出了一种可撤销的多授权机构的 CP-ABE 结构，有效的

解决了属性的撤销问题。2014 年，IBM 的 Jan 等人提出了一种匿名的权限控制

方法，在解决数据隐私性的基础上解决了用户身份隐私性问题。2008 年，伊利诺

伊大学 Maji 等人提出了一种签名方式称为基于属性的签名（ABS）。2013 年，达

姆施塔特工业大学 Bugiel 等人设计了联合控制灵活细粒度的强制访问控制方案。

2013 年，波士顿大学 Rohrer 等人提出并实现了基于动态角色的访问控制方案来

实施最小特权原则。2013 年，针对处理隐式访问信息的访问控制问题，IBM 的

Kapil 等人提出了适用于混杂移动应用的上下文感知权限控制方法。2015 年，亚

利桑那州立大学 Ave 开发了称之为 Auto-FBI 的原型系统，实现了敏感数据的自

动隔离。2013 年，特拉华州立大学 Hu 等人提出了一种对多人共享的数据的保护

方式，设计并实现了一个多机构访问控制策略。2014 年，佛罗里达大学 Jung 等

人对现有的 CRiBAC 模型进行了扩展，并保证了社交网络用户之间合作的安全

性[173]。现有的访问控制研究大多围绕着感知层访问控制、基于属性的访问控制、

面向身份隐私保护的访问控制、移动操作系统中的访问控制等技术展开。然而，

针对泛在网搜索模式的扁平化、搜索用户的开放性与海量性、节点动态性等特征，

海量动态用户访问权限实时更新和撤销的问题有待进一步研究与完善。 

总的来说，在网络空间大搜索相关的计算体系结构、网络空间知识获取、知



 

 

识表示与管理、多知识库协同推理、用户搜索意图理解和可信搜索与隐私保护等

方面，目前国内总体落后于国外，个别技术上国内外有较大差距。但近年来国内

人工智能发展势头迅猛，迅速缩小了与发达国家的差距，有些技术已经处于国际

领先水平。发展和综合运用人工智能 2.0 的新技术，发展新一代网络空间搜索技

术是大势所趋。 

11.4. 领域产业发展现状及趋势 

网络空间大搜索是新一代具有“智慧”的搜索，力求准确洞察理解用户的搜索

意图，在海量、多源、异构、多态、不确定的数据中，实现对与人物、物体和内

容等相关信息的智慧搜索，为用户提供最贴切的搜索结果，这势必影响我国的社

会、经济和生活等各个方面，具有广阔的前程和非凡的意义。 

11.4.1. 满足国家安全需要方面 

搜索引擎可以通过技术措施操控人们获得信息的范围，谁掌握了搜索引擎，

谁就掌握了信息网络空间的入口，掌握了为人们提供信息甚至答案的权利，因而

由此产生的政治、经济和社会驱动力日益受到各国重视。搜索引擎通过对用户的

搜索问题进行战略性统计和计算，这将对国家、社会和商业具有重要意义。 

搜索引擎与国家安全密不可分。美国国家安全局与 Google 公司签订了合作

协议，可获得 Google 搜集的来自全球的海量信息。搜索引擎通过对用户的搜索

问题进行战略性统计和计算，这将对国家、社会和商业安全构成严重威胁。2010

年初，俄罗斯提出建设全球首个国家搜索引擎，加入安全接入、过滤内容等。俄

政府认为，搜索引擎是一种影响公众舆论的手段，将其纳入“国家基础设施建设”

符合国家利益。德国宣称“有了自己的搜索引擎，就不用担心在文化、政治上被

国外“任意摆布”。美国军工公司研发“开源引擎”，搜索范围扩展到“暗网”，目的

是捕捉到某些潜在危机的苗头。该引擎曾成功掌握了墨西哥头号武装贩毒组织的

人员、装备、活动地区等情报，为保障美国的国家安全提供了可靠的数据来源。 

大搜索保障国家信息安全。所谓国家信息主权是由经济主权、政治主权和文

化主权派生出来并与新型信息网络空间相结合产生的，是当代国家主权的组成部

分，是国家主权在信息网络空间的具体体现。保护国家信息主权就是保护国家具

有允许或禁止信息在其领域内流通的最高权威，包括通过国内和国际信息传播来

发展和巩固本民族文化的权力，以及在国内、国际信息传播中树立维护本国形象

的权力，也应当包括平等共享空间信息、传播资源的权利。搜索引擎关系着文化

与社会的信息安全，关系着信息处理标准掌握在谁的手上，也关系着一个多民族



 

 

多语言国家的文化传承。而且随着人们的生活、工作、学习、娱乐等越来越多地

转移到互联网上，对这些海量搜索记录信息的整理和分析，无论是在经济领域、

还是文化领域、还是国家信息安全都具有很高的价值。但是，我们也要清醒看到

任何搜索引擎都是有立场，有价值取向的，这是外在价值作用的必然结果，不能

指望自己国家的主流文化、价值观通过别国的搜索引擎来传播。从这个意义上讲，

谁抓住了搜索引擎，谁就抓住了话语权，抓住了互联网上信息传递的主动权，抓

住了保护国家信息主权的利器。 

大搜索将互联网搜索推广到移动互联网、物联网等领域，这为保障国家安全

的情报获取提供了直接手段。例如，网络安全研究者曾经利用 Shodan（网络设备

搜索引擎）在网络中找到核电厂的指挥控制系统及一个离子回旋加速器，可以想

象，如果不研发自主的搜索引擎尽早发现国家重大信息设施中的安全问题，势必

对国家安全造成重大安全威胁。因此，发展我国自主知识产权的大搜索系统，可

为国家安全提供信息情报支持。 

总体上，虽然我国信息技术与欧美等信息产业发展与技术先进国家存在较大

的差距，这种状况在今后相当长的时期内还不能彻底改变。但从国际宏观上看，

目前大搜索技术仍然处于起步阶段：大多数欧美发达国家仍在探索网络空间大搜

索的理论、方法和技术，没有建立统一的标准和规范。这也意味着：目前我国的

技术和欧美发达国家在大搜索上几乎处于一致水平，至少我国与欧美国家在技术

上不存在数量级差异。 

我国已经失去了掌握互联网搜索引擎核心关键技术的契机，应当把握切入大

搜索的机会机遇，努力与发达国家展开技术竞争，抢占网络空间大搜索引擎这一

产业的制高点，把握这一大机遇，力争掌握相关自主知识产权，以争取在下一轮

的信息革命中占据先机，从而提高社会运转效率，推动国家经济的健康发展。 

11.4.2. 提高人民生活质量方面 

大搜索将与各种现实生活具有深度关联，将在环保、医疗、教育、交通等各

种领域都有深入的应用，在可以预测的将来，大搜索将重新定义我们的生活，服

务于更多的大众，全方位提高人民的生活质量。例如： 

在教育方面，通过标签和校园智能卡系统的结合，大学思想政治工作者可利

用物联网系统对学生学习情况、到课情况进行分析从而有利于学生工作部有针对

性地开展思想政治教育工作。同时还可以对学生在校园的行踪进行监控，设立校

园安全控制区域，减少不必要的校园安全事故的发生增强学校与学生及家长的联

系和沟通便于学校的管理。 



 

 

在娱乐方面，依据用户的个性化行为习惯，选择最佳的娱乐方法。比如，在

冬季，搜索“娱乐”的时候，可依据行为习惯为用户推荐滑雪，并依据雪场的厚度、

雪场的温度、湿度、到雪场的交通路线、雪场的人数等推荐最佳滑雪场所等。 

提高政府、企业、机构及个人的决策能力：大搜索将为决策者（包括政府决

策者）制定有更好的依据，大大提高的决策能力，提升决策透明度。决策者决策

需要准确的数据信息，目前一些决策者获得数据往往是不一致、不准确的、甚至

有错误的，这为决策者正确决策带来了诸多问题。大搜索利用大数据分析工具对

决策数据进行处理，具有强大的污点数据去除能力，决策者可通过大搜索获得准

确客观的数据，从而提高正确决策能力。 

和任何新技术的出现一样，大搜索将改变我们的生活，为人们提供更为方便、

快捷、智能的服务，将在教育、文艺、道德、宗教、价值观念、风俗习惯等文化

方面产生积极影响。 

11.4.3. 拉动巨大商业价值方面 

从全球市场来看，2021 年 2 月 Google 占全球搜索引擎市场的 92.03%，占比

最大；Bing 占全球搜索引擎市场的 2.72%；Yahoo!占全球搜索引擎市场的 1.60%；

Baidu 占全球搜索引擎市场的 1.18%；YANDEX 占全球搜索引擎市场的 0.64%。

从中国市场来看，2021 年 2 月百度占中国搜索引擎市场的 71.10%，占比最大；

搜狗占中国搜索引擎市场的 17.47%；好搜占中国搜索引擎市场的 3.40%；google

占中国搜索引擎市场的 2.80%；神马占中国搜索引擎市场的 2.70%。 

近年来中国搜索引擎用户规模逐年攀升，截止 2021 年 6 月底中国搜索引擎

用户规模达 7.95 亿人，较 2020 年 12 月底增加了 0.26 亿人。智研咨询发布的

《2021-2027 年中国搜索引擎行业市场行情监测及市场分析预测报告》数据显示：

从 2018-2021 年上半年中国搜索引擎用户规模对比数据可以看出，2021 年上半

年中国搜索引擎用户规模平稳增长，2021 年上半年中国搜索引擎用户规模达

79544 万人，较 2020 年同期增加了 2990 万人，同比增长 3.9%。随着智能手机广

泛普及以及移动互联网的不断发展，中国手机搜索引擎用户规模快速增长，截止

2020 年 12 月底中国手机搜索引擎用户规模达 76836 万人，较 2020 年 3 月底增

加了 2301 万人。自 2016 年起中国手机搜索引擎用户规模占据搜索引擎用户规模

九成以上的比例，截止 2020 年 12 月中国手机搜索引擎用户规模占搜索引擎用户

规模的 99.82%，较 2020 年 3 月底的 99.36%增长了 0.46%。 

搜索引擎用户活跃水平保持增长，一是得益于搜索引擎内容建设和小程序服

务的深入发展，用户使用日趋活跃。数据显示，2021 年 3 月，百度 APP 月活跃



 

 

用户数达到 5.58 亿，较 2020 年 12 月底增长 2.6%，微信搜一搜月活跃用户数自

上线以来一直保持快速增长态势，截至 2021 年 1 月已超过 5 亿。二是随着经济

形势好转，围绕搜索产生的收入规模出现回暖趋势。2021 年第一季度,百度网络

营销收入同比增长 27%。此外，头条搜索、微信搜一搜等以持续强化连接能力、

完善搜索生态建设为发展重点，为商业化提供增长动力，如搜一搜加速连接小程

序，推动内容、服务、品牌接入微信小程序，助力交易额快速增长。 

可以预测，在未来融合各种数据的大搜索将对全球经济产生直接深远的影响，

体现在三个方面：（1）大搜索自身所带来的广告价值，由于大搜索在环保、医疗、

教育、交通等方面具有巨大的应用，将会带来庞大的广告市场。目前大搜索将传

统互联网、移动互联网和物联网等有机整合，将会吸引更庞大的用户群，带来更

为广阔的广告市场。（2）大搜索对企业将产生直接收益，企业利用大搜索进行精

准广告展示，这将大大提高企业的销售量、降低广告成本。（3）搜索服务给搜索

用户带来的价值，虽然这一部分很难计算，但可以粗略估计其效益是巨大的。假

设互联网搜索服务使用用户平均每天节约 3.75 分钟，按每小时 18 元人民币计算，

每天节约价值 1.125 亿元人民币。如果按中国有 7 亿劳工每天使用一次计算，使

用搜索服务每年节约的时间价值 2874 亿人民币。 

11.4.4. 推动 IT 技术的发展方面 

物联网、移动互联网、大数据、云计算四大 IT 技术的发展为智慧搜索创造

了良好的生态环境，催生了其诞生。反过来智慧搜索作为连接各种应用的桥梁，

将上述各项技术紧密地结合在一起，使其相辅相成，促进四大 IT 技术的发展。 

随着物联网、社交网络、电子商务、信息系统大规模使用，大量信息设备互

连互通，感知识别无处不在，海量信息生成传输，信息量开始了爆发式的增长，

世界开始迈入大数据时代。大数据时代的来临使人类第一次有机会和条件，在非

常多的领域和非常深入的层次获得和使用全面数据、完整数据和系统数据，深入

探索现实世界的规律，获得过去不可能获取的知识。物联网数据具有时效性、空

间性强、数据量大和动态性高的特点，运用云计算模式可以使物联网中超大规模

物品的实时管理与智能分析变得可能。而大搜索的出现，使得通过数据分析获得

知识、商机和社会服务的能力，从以往局限于少数象牙塔之中的学术精英圈子扩

大到了普通的机构、企业和政府部门。大搜索将物联网感知客观物理世界的浩瀚

信息整理分类，可以帮助人们更高效地从中找到所需要的内容和信息，使物联网

资源得以高效利用，促进物联网技术的发展。 

正如搜索引擎的出现极大地推动了网络技术及 Web 应用的发展、网络技术



 

 

和 Web 应用的繁荣也为搜索引擎提供了巨大动力一样，智慧搜索的发展也必将

与移动互联网、物联网、云计算、大数据等相互促进，推动信息产业的繁荣。 

11.5. 总结及展望 

网络空间大搜索是新一代搜索引擎，旨在面向泛在网络空间中的人、物、知

识，综合利用大数据分析、自然语言处理和人工智能等技术，针对用户搜索需求

返回全面准确的知识解答。发展网络空间大搜索技术，对于我国在信息技术领域

抢占 IT 技术高地、保障国家战略需求、促进社会经济发展具有广阔的前程和非

凡的意义。 

本报告首先分析了泛在网环境下被搜索的人物、信息和物体对象动态演绎的

特性，导致了用户“智慧”搜索的需求，带来的多模态、多层次、多粒度知识提

取，用户的搜索意图准确理解与表示，海量、分布、异构、演化的知识管理及搜

索任务融合推理，搜索结果可信度准确评价及用户隐私保护等方面面临的关键科

学问题。 

其次，对应上述关键科学问题，从文本知识获取、图片知识获取、视音频知

识获取角度总结了泛在网络空间信息获取与发掘的技术进展及趋势。从知识表示

管理、知识融合协同推理、基于 MDATA 多维关联模型的知识表示角度总结了超

大规模知识图谱构建与管理的技术进展及趋势。从单来源用户、协同式用户真实

意图理解角度总结了用户搜索意图准确理解与表示和技术进展及趋势。从关键词

倒排索引与匹配、大图计算平台的支撑角度总结了用户意图高效准确匹配与推演

的技术进展及趋势。从网络空间大搜索安全可信、隐私保护角度总结了大搜索安

全可信与隐私保护的技术进展及趋势。 

最后，针对网络空间大搜索对我国社会、经济和人民生活产生的影响进行了

全面分析。在国家安全方面，网络空间大搜索为保障国家安全的情报获取提供了

直接手段，是保护国家信息主权的利器。在人民生活方面，网络空间大搜索在教

育、娱乐、机构决策等方面提供更为方便、快捷、智能的服务，对提高人民生活

质量产生积极影响。在商业价值方面，网络空间大搜索将从自身广告价值、基于

精准广告的企业直接收益、巨大的用户价值等方面对我国乃至全球经济产生直接

深远的影响。在技术发展方面，网络空间大搜索可充分发挥桥梁的作用将物联网、

移动互联网、大数据、云计算四大 IT 技术紧密地结合在一起，使其相辅相成发

展。 

综上所述，从国际宏观上看，目前网络空间大搜索技术仍然处于起步阶段，

然而相关技术发展迅速，各个国家都将大力推动网络空间大数据的战略性产业，



 

 

以提高网络空间大搜索服务社会和经济决策、保障国家安全、提高人民生活、促

进相关领域技术发展的能力。我们应当把握切入网络空间大搜索的机会机遇，抢

占相关技术和产业制高点，力争掌握相关自主知识产权，以争取在下一轮的信息

革命中占据先机，为社会高效运转、国家经济健康发展保驾护航。 

  



 

 

第十二章  隐私计算研究进展、现状及趋势 

一个新的理论从创立到得到社会各界认可，往往需要较长的时间，克服各种

困难，不断迭代演进，逐步发展完善，隐私计算还需要做大量的理论和技术探索

研究。根据大数据安全和隐私计算技术的发展，中国中文信息学会大数据安全和

隐私计算专业委员会 2018 年因势而成立，隐私计算是本专委会致力于推动的重

要学术工作。经过几年来隐私计算的研究与发展，隐私计算得到学术界和产业界

的认同，因此本专委会从 2021 年开始撰写隐私计算研究进展报告。 

12.1. 研究背景与意义 

随着通信技术、网络技术和计算技术的持续演进和广泛应用，形成了包含因

特网、移动互联网、物联网、卫星通信网、卫星互联网、天地一体化网络等异构

网络的泛在互联环境。泛在互联环境具有开放性、异构性、移动性、动态性等特

性，并与边缘计算、云计算等技术深度融合。在性能越来越强的智能终端支持下，

泛在互联环境能够提供不同层次的多样化和个性化的信息服务，实现了“万物互

联、智慧互通”，极大地推动人类社会发展，对社会、政治、经济、文化等领域

有重要战略意义。 

在泛在互联环境下，信息广泛传播，呈爆炸式增长，电商、物流、支付、导

航、社交等信息服务新业态不断涌现，大型互联网公司在服务用户的过程中通过

采集、存留、交换、衍生等手段积累了海量数据，数据频繁跨境、跨系统、跨生

态圈交互在信息服务的推动下成为常态，如图 1 所示。这些加大了隐私信息在不

同信息系统中有意或无意留存的可能性，隐私信息保护短板效应、隐私侵权追踪

溯源难等问题也随之而来，个人信息保护面临的问题与日俱增。 
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图 1 泛在互联环境下数据跨生态圈泛在共享 

针对上述问题，各国政府部门展现出高度重视的姿态。例如，欧盟颁布的《通

用数据保护条例》（General Data Protection Regulation，GDPR）强化了对被遗忘

权、删除权的要求；我国颁布的《中华人民共和国民法典》将隐私保护纳入法律

规定；中央网信办、工业和信息化部、公安部、市场监管总局四部门联合发布《关

于开展 App 违法违规收集使用个人信息专项治理的公告》规范个人信息采集；

2021 年 11 月 1 日，《中华人民共和国个人信息保护法》生效实施，明确了个人

具备对个人信息处理的知情权、删除权等，个人信息的权益保障已成为国家战略。 

个人信息保护面临的诸多具体问题包括：缺乏体系化标准规范与指引，APP

过度采集个人信息，后台隐私数据越权使用与个人画像，个人信息过度留存，生

态圈之间信息共享缺乏延伸控制和迭代按需脱敏，多副本留存和保护短板效应凸

显，删除权无法保障，数据交易和流动缺少有效监管手段，数据利用、脱敏、删

除的合规评测缺少技术支撑等等。为解决这些问题，学者们针对某一环节的不同

应用场景提出了诸多解决方案，这些方案虽能在特定应用场景、特定假设条件下

解决特定的隐私信息泄露问题，但在面对“万物互联”场景下尚未提供体系化的

保护能力。 



 

 

个人信息保护的核心是隐私保护，隐私保护的根本问题是需要体系化的理论

和关键技术以实现全生命周期的隐私信息管控，隐私信息管控的核心技术是个人

敏感信息的分类分级和延伸控制，并在此基础上实现个人信息使用的知情权、脱

敏、删除权/被遗忘权、流转管控和监管五位一体，迫切需要体系化、完善的隐私

计算理论。 

12.2. 隐私计算内涵与研究范畴 

12.2.1. 相关领域的学术内涵 

与隐私计算相关领域的概念内涵，目前学者有不同的理解，为了促进隐私计

算的健康发展，本报告首先对相关概念内涵进行简要说明。 

（1）个人信息与隐私信息：个人信息是指以电子或者其他方式记录的能够

单独或者与其他信息结合识别特定自然人的各种信息，包括自然人的姓名、出生

日期、身份证件号码、生物识别信息、住址、电话号码、电子邮箱、健康信息、

行踪信息等。隐私信息是指个人信息中的敏感信息，是不想被非授权人知道的信

息，是个人信息记录中的标识符、准标识符和敏感属性的集合。隐私反映了标识

符、准标识符和敏感属性的关联关系。 

（2）隐私泄露与隐私保护：隐私泄露分为两种情况，一是在有边界信息系

统内隐私信息被非授权访问造成的泄露，二是在信息交换过程中未脱敏或脱敏强

度没有达到要求而造成的泄露；对应的隐私保护也分为两种情况，一是保障信息

不受损失前提下隐私不被非授权者获取及处理，我们称之为隐私防护；二是在隐

私交换与处理过程中信息接收者得到隐私的信息量要小于信息发送方的同一隐

私的信息量，使接收方不能完全获知发送方的真实信息，我们称为隐私脱敏。例

如，去标识化使敏感信息与信息主体失去关联，也是信息量损失的形式之一。 

（3）数据安全：主要指保证数据的机密性、完整性、不可否认性等，保证

被保护的数据具有可恢复性，即信息的无损性。大多使用密码学、访问控制等方

面的技术实施。 

（4）密码学：主要研究范畴是保护信息的机密性、完整性和不可否认性的

理论及应用技术。机密性的本质是信息没有损失，在共享范围内所有人得到的内

容是相同的，主要用于防止在知悉范围之外的人获得被保护的信息；机密性的研

究范畴是面向数据安全、传输安全等场景，并不特定针对隐私保护，在特定场景

下可用于隐私防护。完整性是防止信息被篡改，其研究内涵与隐私保护没有任何

关系。不可否认性可用于确定数据来源、交易等场景的真实性，还可用于隐私全



 

 

生命保护过程中的审计取证。 

（5）访问控制：主要用于控制信息知悉范围，即确认主体访问客体的权限，

不涉及信息内容的变更，但可决定主体访问信息的全部或部分。传统上用于数据

保护，在泛在互联环境下也可作为一种知悉范围的控制机制，可在同一授权体系

内用于隐私防护，但当信息离开该授权体系时不能提供延伸的访问控制。 

（6）可信计算：通过可信基、可信执行环境、信任传递机制等构建可信系

统，核心是保障计算环境的可信性和数据在计算过程中不被篡改。可信计算的本

质是在可信系统范围内提供数据安全，当数据离开可信环境将无法保证数据安全。

从隐私防护的角度，可信计算仅为隐私数据处理提供一个可信赖的计算环境。  

（7）机密计算：在受信任的硬件执行环境基础上构建安全区域，所有参与

方将需要参与运算的明文数据加密传输至该安全区域内并完成运算，安全区域外

部的任何非授权的用户和代码都无法获取或者篡改安全区域内的任何数据。机密

计算过程中的元数据不被计算参与方所获取，主要用于云计算场景下计算结果以

明文或者机密性保护的方式交换。机密计算可在可信硬件执行环境下实现隐私防

护，但当数据离开可信硬件执行环境时无能为力，仅适用于云计算等特定场景下

的隐私防护。 

（8）密文计算：是指计算过程中的数据不被计算参与方所获取，主要用于

外包计算场景。同态加密是密文计算的代表性技术，是在事先确定转换规则的前

提下，所有参与运算的明文数据使用该规则转换为密文，在密文空间中进行特定

形式的代数运算并得到结果，密文运算的结果再通过相应的转换规则转换为明文

运算结果，该结果与明文运算结果一致。本质上密文计算参与运算的明文及明文

结果都没有信息损失，因此密文计算仅可用于计算过程中的隐私防护。 

（9）安全多方计算：在事先确定参与方数目范围及交互协议的前提下，所

有参与方以密文形式交互参与运算的信息并完成预先约定的运算任务，所有参与

方都能得到运算结果的明文，但不能得到相互交互参与运算的明文信息。安全多

方计算是无中心的计算架构，在有恶意参与者的情况下，诚实参与者仍能得到正

确的结果，并且不泄露敏感信息。现阶段参与方的数目一般是两方和三方比较常

见。秘密共享和不经意传输协议是构造安全多方计算协议的重要机制。本质上安

全多方计算没有信息损失，适合于参与方较少场景下的隐私防护，但不适合于参

与方高动态变化场景下的隐私防护。 

（10）可算不可识：在 AI 和大数据应用中通常需要使用大量数据，但并不

关心某个人的具体信息，可算不可识的目标是去标识化，原始数据不受损失，也

不对敏感属性进行脱敏，因此可算不可识是隐私计算的一种应用需求，但并不能

代替隐私计算。 



 

 

（11）可用不可见：指泛在互联环境下用户可以得到数据计算的结果，但不

能获取原始数据。可使用机密计算、密文计算、安全多方计算、“数据不动程序

动”等技术或机制实现，属于数据安全的应用需求，而原始数据不出域是访问控

制的研究范畴，可用于隐私防护。 

（12）联邦学习：是多方利用自身拥有数据完成机器学习模型训练的一种分

布式架构，合作方之间交换训练中间结果和模型参数，而不交换数据本身，自然

而然减少了数据泄露，联邦学习的中间结果也会泄露数据的部分信息。因此，联

邦学习是 AI 训练模型的一种模式，对隐私保护而言它仅是一种应用场景。 

（13）隐私增强计算（Privacy Enhancing Computation）：Gartner 发布的 2021

年前沿科技战略趋势[1]中提到了隐私增强计算，但我们认为其命名并不妥当，隐

私保护的根本目的是不能让隐私本身增强，但“隐私增强计算（Privacy Enhancing 

Computation）”的中英文词义顾名思义应理解为隐私的增强计算技术，相应地应

属于挖掘隐私信息的技术领域，即使隐私特征信息更加凸显出来。我们认为，若

要表达用于隐私保护的技术，建议称为“隐私降低计算（Privacy Reducing 

Computation）”或“隐私保护能力增强（Capability Enhancing for Privacy 

Preservation）”的计算技术才更为恰当。 

综上，我们梳理隐私、个人信息、数据、数据安全、隐私防护和隐私脱敏等

概念之间的关系，如图 2 所示。其中，安全多方计算、同态加密、可信计算、密

文计算、访问控制等技术是属于数据安全范畴，也可用于隐私防护，仅适用于特

定知悉范围内没有信息损失的敏感信息保护。隐私脱敏是面向泛在互联环境下隐

私信息泛在共享的隐私保护需求，是按照隐私保护的需求对隐私信息进行适当的

损失以保护个人权益。隐私计算是针对泛在互联环境下隐私信息共享的全生命周

期隐私保护和管控的理论和方法。 
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图 2 相关概念之间的关系 



 

 

12.2.2. 隐私计算内涵 

12.2.2.1. 隐私计算的定义 

隐私计算的核心思想是支撑隐私信息的感知量化，建立隐私信息操作过程中

的可计算模型，刻画隐私操作组合时隐私分量的量化演变规则、隐私保护算法能

力评估、保护效果量化、隐私传播控制及其相互之间的映射关系，确定不同约束

下能达到的最优隐私保护效果以及实现最优效果的隐私保护算法及其组合。隐私

计算的最终目标是隐私保护的自动化执行，构建支持海量用户、高并发、高效能

隐私保护的系统设计理论与架构，实现不同算法之间的有效组合。 

隐私计算的定义为[2]：隐私计算是面向隐私信息全生命周期保护的计算理论

和方法，是隐私信息的所有权、管理权和使用权分离时隐私度量、隐私泄露代价、

隐私保护与隐私分析复杂性的可计算模型与公理化系统。具体是指在处理视频、

音频、图像、图形、文字、数值、泛在网络行为信息流等信息时，对所涉及的隐

私信息进行描述、度量、评价和融合等操作，形成一套符号化、公式化且具有量

化评价标准的隐私计算理论、算法及应用技术，支持多系统融合的隐私信息保护。

隐私计算涵盖了信息搜集者、发布者和使用者在信息产生、感知、发布、传播、

存储、处理、使用、销毁等全生命周期过程的所有计算操作，并包含支持海量用

户、高并发、高效能隐私保护的系统设计理论与架构。隐私计算是泛在互联环境

下隐私信息保护的重要理论基础。 

12.2.2.2. 隐私信息的形式化描述 

信息 M 可以是文本、图像、语音、视频等一种模态数据或者几种模态数据

的混合数据。信息M中包含的隐私信息 X用六元组 , , , , ,I A Γ Ω Θ Ψ 表示，其中 I

代表隐私信息向量，其分量表示信息 M 中语义上含有信息量的、不可分割的、

彼此互不相交的原子隐私信息；A 代表隐私属性向量，其分量表示隐私属性分量，

用于量化隐私信息分量及分量组合的敏感度。在实际应用时，不同场景下的不同

隐私信息分量可进行加权动态组合，这些组合会产生新的隐私信息，将不同隐私

信息分量组合的隐私信息敏感度也作为扩展的隐私属性分量，因此隐私属性分量

的数目多于隐私信息分量的数目；Γ代表广义定位信息集合，表示隐私信息分量

在信息 M 中的位置信息及属性信息，可对隐私信息分量快速定位；Ω代表审计

控制信息集合，表示隐私信息分量在传播过程中一个具体的审计控制向量，用于

记录隐私信息分量在流转过程中的主客体信息和被执行的操作记录，当发生隐私



 

 

信息泄露时，可进行追踪溯源。Θ代表约束条件集合，表示隐私信息分量对应的

约束条件向量，用于描述在不同场景下实体访问对应隐私信息分量所需的访问权

限；Ψ 代表传播控制操作集合，用于描述隐私信息分量及其组合可被执行的操

作，例如复制、粘贴、转发、剪切、修改、删除等操作，这些操作不破坏 I 的原

子性。 

12.2.3. 隐私计算研究范畴 

12.2.3.1. 隐私计算关键技术环节 

为了能够自动地对不同场景、不同类型的隐私信息进行差异化保护，需要构

建出清晰的、软硬件高效实现的隐私计算框架，包括隐私信息的感知、隐私化、

存储、融合、交换和销毁等关键技术环节。隐私计算所涵盖的 6 个环节的关系如

图 3 所示，可指导隐私信息保护系统的实现。 

感知 隐私化 存储 融合 交换

部分融合结果存储

交换处理后，存储新的、有价值的数据

销毁

 

图 3 隐私计算关键技术环节 

1. 感知 

在感知环节主要关注隐私描述规约、隐私分量判定、分类与分级量化。在隐

私描述与规约机制方面，需要解决隐私元数据提取、隐私标记和编码、隐私的描

述、隐私信息变化过程、推理规则等；在隐私分量判定、分类分级量化方面，在

给定一个或多个数据文档的情况下，判定是否存在隐私，以及隐私分量的量化度

量。所设计的隐私计算模型需要具备对主体、时间、空间三维演化的刻画能力。 

2. 隐私化 

隐私化环节主要关注脱敏机制、算法保护能力的评价理论和方法等问题。在

脱敏机制方面，研究如何构造适用于隐私保护、与传统数据加解密不同的脱敏操

作，k-匿名、混淆、泛化、抑制、解耦、加扰、差分隐私等都可作为大规模隐私

保护信息系统的局部组件；在算法评价理论和方法方面，需综合判定和评价所选

用的隐私保护算法是否满足相应的保护需求、是否具备对抗关联分析能力等方面

要素，并给出相应的评价标准理论和方法。 

3. 隐私信息存储 

存储环节主要关注同质隐私信息去冗、隐私感知的混合数据分割存储、单副



 

 

本的多用户完整性校验等问题，支持远程访问和细粒度访问的新型访问控制机制、

局部数据修改和群修改的新型访问控制机制，以支撑隐私保护删除权、被遗忘权

的落地实现。 

4. 隐私信息融合 

融合环节主要关注隐私信息匹配、隐私信息变换和隐私属性衍生、约束条件

映射、隐私操作和隐私保护方案的自适应选择等问题。 

5. 隐私信息交换 

交换环节主要关注延伸访问控制机制、隐私动态调整、隐私侵权行为的判定

和溯源取证等问题，通过延伸授权解决二次分发问题。 

6. 隐私信息销毁 

销毁环节主要关注删除指令通知机制、隐私信息的确定性完备删除等问题。

确定性删除需保证隐私化后的信息不能去隐私化，且在接收到用户要求删除指令

或者与用户约定信息存储到期后自动删除。建立通知消息机制和一套通知关联系

统，通知其他隐私信息控制者和处理者删除隐私信息，释放存储空间。 

12.2.3.2. 隐私计算框架 

隐私计算框架是在隐私信息全生命周期的各个环节中建立应用场景、保护需

求与计算模型之间的映射关系。基于场景描述和保护需求，适应性地选择相应环

节的计算方法实现相应的计算功能。从全生命周期的角度出发，隐私计算框架如

图 4 所示。 

隐私信息
抽取

场景描述 隐私操作
选择/设计

方案
隐私效果
评估

评估结果
不好更换场景描述 重新定义操作 重新设计方案

 

图 4 隐私计算框架 

该框架面向任意格式的明文信息 M，具体包括以下 5 个步骤。 

（1）隐私信息抽取：根据明文信息 M的格式、语义等，抽取隐私信息并得

到隐私信息向量 I 。 

（2）场景抽象：根据 I 中各隐私信息分量的类型、语义等，对应用场景进

行定义与抽象。 

（3）隐私操作选取：选取各隐私信息分量所支持的隐私操作，并生成传播

控制操作集合。 

（4）隐私保护方案设计/选取：根据需求选择/设计合适的隐私保护方案。如



 

 

有可用且适合的方案及参数，则直接选择；如无，则重新设计。 

（5）隐私保护效果评估：根据相关评价准则，使用基于熵或基于失真的隐

私度量来评估所选择的隐私保护方案的隐私保护效果。 

12.2.3.3. 隐私信息系统框架 

隐私信息系统框架包括语义提取、场景抽象、隐私信息变换、隐私信息融合、

隐私操作选取、隐私保护方案设计/选取、隐私保护效果评估等环节，隐私信息系

统框架如图 5 所示。 

隐私信息变换 隐私信息融合 隐私保护方案设计/

选取
隐私保护效果评估

反馈

归一化

归一化

归一化

应用

根据约束条件Θ重

新归约场景

根据隐私属性向量 A, 约束条件Θ,  传播

控制操作集合Ψ, 审计控制信息集合Ω, 

广义定位信息集合Γ, 调整归一化方法

信息 M

语义提取

F

场景抽象

时间

设备

...

场景描述

隐私操作选取

更改隐私计算操作    , 重
新进行隐私保护方案设计

/选取

 

图 5 隐私信息系统框架 

12.3. 隐私计算主要研究进展 

12.3.1. 隐私计算理论的研究进展 

12.3.1.1. 隐私计算理论的提出 

2015 年 12 月初，在北京首农香山国际会议中心讨论隐私保护相关技术时，

中国科学院信息工程研究所李凤华研究员在国内外首次提出将隐私保护相关研

究上升到理论体系，强调隐私保护是一种应用需求，而隐私计算才能代表一个理

论体系，为了进一步明确隐私计算的内涵，李凤华给出了 2.2.1 节所述的隐私计

算定义，并于 2016 年 4 月，联合李晖、贾焰、俞能海、翁健教授[2]在《通信学

报》发表“隐私计算研究范畴及发展趋势”，正式发布了隐私计算的概念、学术

内涵和研究范畴。同年，该论文被列入由中国密码学会组编的《中国密码学发展

报告(2016-2017)》的 4 项年度成果之一。 



 

 

12.3.1.2. 隐私计算理论研究的深入 

2019 年 3 月，李凤华、李晖等人[3]在中国工程院院刊《Engineering》上发表

了“Privacy Computing: Concept, Computing Framework, and Future Development 

Trends”，从信息采集、存储、处理、发布（含交换）、销毁等全生命周期的各个

环节角度出发，阐明了现有常见应用场景下隐私保护算法的局限性，提出了隐私

计算理论及关键技术体系，其核心内容包括：隐私计算框架、隐私计算形式化定

义、隐私计算应遵循的四个原则、算法设计准则、隐私保护效果评估、隐私计算

语言等内容，并以四个应用场景为示例描述了隐私计算的普适性应用。 

2021 年 4 月，李凤华、李晖、牛犇[4]撰写了隐私计算方面的首部学术专著《隐

私计算理论与技术》，并由人民邮电出版社正式出版发行。该专著针对泛在互联

环境下的体系化隐私保护需求，高度凝练并系统介绍了隐私计算研究范畴、理论

及其关键技术，并深入浅出地阐述了为什么要研究隐私计算、什么是真正的隐私

计算、如何研究隐私计算、隐私计算成果如何落地，以及隐私计算如何演化发展。 

隐私计算得到了学术界的共识和认可，隐私计算研究被列入“十四五”国家

重点研发计划“网络空间安全治理”重点专项 2021 年度项目申报指南的基础前

沿技术类。 

12.3.2. 隐私计算技术的研究进展 

12.3.2.1. 隐私感知与度量 

(1) 隐私信息智能感知 

隐私信息的智能感知是针对多模态数据形成隐私信息描述中的隐私信息分

量，针对不同类型的数据需要使用相应的方法和工具。例如，针对文本数据，可

以使用自然语言处理方法将文本分割为最小粒度；针对图像数据，可以采用图像

理解算法识别图像数据中包含的语义。在此基础上，基于隐私智能感知算法，识

别其中包含的隐私信息分量。 

隐私信息的智能感知可以通过预先构建的隐私识别模板或者隐私知识图谱

匹配来实现。要保证隐私信息感知的准确率，则需要重点研究隐私知识图谱。因

此隐私信息感知更多的是借鉴自然语言处理、图像理解、知识图谱等方面的研究

成果。 

(2) 分类分级 

在数据分级分类与隐私信息识别方面，2004 年 NIST 发布了《FIPS 199 联邦

信息和信息系统的安全分类标准》，从信息的机密性、完整性和可用性三个角度



 

 

进行低、中、高三个等级的评定。2015 年，NIST 发布了 SP 1500-2《NIST 大数

据互操作性框架：第二卷，大数据分类法》，提出了基于大数据参考架构（NBDRA）

的角色样本分类体系，将每个元素分解成多个部分，提供了特定粒度数据对象的

描述以及属性、特征和子特征。 

在国内，与个人敏感信息相关的分类分级标准包括：GB/T 37964-2019 《信

息安全技术个人信息去标识化指南》、GB/T 35273-2020《信息安全技术 个人信

息安全规范》、JR/T 0171-2020《个人金融信息保护技术规范》、GB/T 38667-2020 

《信息技术 大数据 数据分类指南》颁布实施；《信息安全技术 个人信息安全影

响评估指南》 《信息安全技术 个人信息安全工程指南》展开编制；GB/T 37988-

2019 《信息安全技术 数据安全能力成熟度模型》颁布实施，为数据安全能力的

评估提供标准。 

(3) 敏感信息识别 

李凤华等人[5]针对社交网络照片分享场景提出了一种照片隐私感知的方案

SRIM（Social Relation Impression-Management）。照片中含有用户身份、位置、关

系等隐私信息，分享照片可能会造成隐私泄露。SRIM 利用关系印象评估算法评

估欲展示图片中的社交关系，并根据历史信息将图片接收者划分为推荐和不推荐

展示两个类别,该方法不仅可以防止用户社交关系隐私信息的泄露，还可以自动

推荐合适的图片分享策略。 

基于分类分级标准，国内外已有部分厂商尝试利用自动化方法识别敏感数据。

Amazon 公司发布了 Macie 通过机器学习和模式匹配识别 AWS 中的敏感数据。

深信服智能数据分类分级平台引入了人工智能与机器学习算法，实现对数据进行

多维度元数据特征向量自动提取，对相似字段数据进行聚合归类；华为云数据安

全中心支持敏感数据快速识别。 

12.3.2.2. 隐私脱敏算法 

隐私脱敏算法是隐私计算框架中按需脱敏的重要环节。当前隐私脱敏算法理

论主要有针对标识符的匿名化技术和差分隐私技术。 

12.3.2.2.1. 匿名化脱敏技术 

在发布数据时如果不加保护的发布原始数据，会导致严重的隐私信息泄露问

题。数据记录的属性一般分为三类：显式标识符属性、准标识符（Quasi-Identifier，

QI）属性、敏感属性。显式标识符属性可唯一标识单一自然人的属性，如身份证

号码、姓名等；准标识符属性联合起来能唯一标识一个自然人的多个属性，如邮



 

 

编、生日、性别等属性联合起来可能构成准标识符；敏感属性包含自然人隐私数

据的属性，如健康状况、薪酬、兴趣爱好等。 

匿名化脱敏的目标是设法阻止每条记录中的敏感属性与显式标识属性相链

接，避免个体的敏感属性值的泄露，同时要保留敏感属性的值，以供数据的使用

者对进行数据挖掘和统计分析。典型的匿名化脱敏方法包括： 

（1）泛化：将某一属性值用更一般的属性值来替代。聚类是一种特殊的泛

化，它将表中的 n 条记录划分至 m 个不同聚类，每个聚类中的点数不少于 k 个。 

（2）数据扰动：通过加噪、数据置换、人工数据合成等方法对原始数据进

行一定的修改，但保留原始数据的统计信息。加噪用于数值型隐私数据；数据置

换是指交换记录的隐私属性值；人工数据合成即依据现有数据构建一个统计模型，

然后从模型中抽样来构造合成数据以代替原始数据。 

（3）抑制：用特殊符号代替现有属性以使得现有属性值更为模糊的匿名方

法，如将手机号码写作 159****9468 以实现匿名。 

（4）去耦：其不改变准标识符属性值和隐私属性值，而是将两者分开至两

个独立的表中，这样，虽然数据不发生改变，但原有数据挖掘方法将不再适用。 

（5）k-匿名[6]：由 Latanya Sweeney 和 Pierangela Samarati 在 1998 提出，它

通过混淆数据的准标识符属性，可以在保证数据的实际可用性的条件下，保证其

中的个体身份不会被恢复出来。因为 k-匿名中不包含任何的随机化属性，其容易

遭受背景知识攻击和同质攻击（Homogeneity Attack）。同质攻击指如果一个匿名

后等价类的所有个体的敏感属性都相同，如果攻击者知道某个用户在这个等价类

中，就能推断出该用户的敏感属性。 

（6）l-多样性：针对 k -匿名的同质攻击，Machanavajjhala 等人[7]在 2007 提

出了一个改进的方案 l -多样性，使一个等价类中最少有 l个不同的敏感属性值。

但是，l -多样性也并不能完全的保护用户隐私不被泄露，因为其只保证了多样性，

忽略了属性值上语义相近的情况。例如等价类中不同的敏感属性值为胃炎、胃溃

疡、胃癌等，那么至少可以知道数据的主体患有胃病。另外，针对 l -多样的偏义

攻击也可能引起隐私泄露。比如，一个新冠肺炎疾病信息的数据集中某一等价类

内包含阳性和阴性人数各占 50%，从而满足 2-多样性，但我们知道正常数据集整

体抗体阳性和阴性比例分别占 1%和 99%。这样若知道某个个体在这个等价类中，

其有 50%的概率阳性，事实上已经发生了隐私泄露。 

（7）t-邻近性：Li Ninghui 等人[8]在提出的 t -邻近方案弥补了 l -多样性， t -



 

 

邻近指一个等价类中的属性分布和整个表中的属性分布之间的距离不超过门限 t。

如果一个数据表中的每个等价类都满足 t -邻近，则称这个数据表满足 t -邻近。 

12.3.2.2.2. 差分隐私脱敏技术 

Dwork 等人[9]提出的差分隐私模型来自于密码学中语义安全的概念，即攻击

者无法区分出不同明文的加密结果。差分隐私模型不需要依赖于攻击者所拥有多

少背景知识，而且对隐私信息提供了更高级别的语义安全。李凤华等人[3]提出了

基于差分的通用脱敏算法设计准则，包含以下步骤： 

预处理： 

在差分隐私保护算法中，记隐私信息为 X，根据 X、约束条件集合 和传播

控制操作集合Ψ ，生成对应的隐私信息向量集合 ( , , )i=I X   ，分析 I 的分布特

征 = ( )  I ，确定 I 的取值空间或者取值集合Ran 。根据定义在 I 上的统计查询函

数 ( )g  ，确定查询次数的期望值 ( )t  和查询结果的社会经验值 ( )v  ，得到添加的噪

声取值空间或取值集合 ( ,Ran, ( ), ( ))S s g t=   ，并计算统计查询函数 ( )g  的敏感度。

对于一个定义在 I 的子集D 上的统计查询函数 ( )g  ，其敏感度定义为 

1 2max || ( ) ( ) ||pg g D g D = −
 

其中， 1 2,D D  I ， 1 2D D、 为任意两个相差最多一个元素的集合，称为相邻集

合， 1p≥ 且为整数。 

算法框架： 

基于预处理结果，充分考虑隐私保护复杂度C 、隐私保护效果Q等要素，将

差分隐私机制的数学定义表示为 

1 2Pr[Alg( ) ] ( )Pr[Alg( ) ] ( )D S h D S    + ≤  

其中， ( ) ( , , )h h    = 表示扩展的隐私预算，其中 为常数，与噪声分布相关，

 与查询次数期望值相关， 与查询结果社会经验值相关； ( ) ( , )    = 为修正参

数，用来放宽条件使算法满足差分隐私定义； 1 2D D、 是一对相邻集合；Alg 为一



 

 

个随机化算法。 

差分隐私保护算法框架为 

While Alg( ) ( )

Do Alg( ) ( ) Noise( ( ), ( ), ( ))

g v

g g D b q

 

= +   
 

其中，Noise ( ) 为噪声函数集，产生的噪声满足 ( ( ), ( )) DPh   − 条件； ( )  为产

生噪声的期望； ( )b  为尺度参数函数，控制噪声分布的范围； ( )q  为指数机制中的

效用函数，控制数据经过加噪后输出某种结果的概率预期。根据应用场景和信息

类别，选择具体的噪声分布和算法参数。可以选择满足拉普拉斯分布𝐿𝑎𝑝(0,
𝛥𝑓

𝜖
)

的噪声来实现差分隐私保护，称为拉普拉斯机制。如果噪声选择高斯分布𝑁(0, 𝜎2)，

则称为高斯机制。针对非数值型数据，可以采用指数机制[10]和网络机制[11]。 

算法参数设计： 

根据用户对隐私保护强度和可用性的应用需求，并结合隐私信息向量 I 的取

值范围Ran 、查询次数的期望值 ( )t  等要素，确定噪声分布的具体参数取值。其中，

 与输出结果的均值需求有关； ( )b  与 ( )h  、数据集敏感度 g 、噪声取值空间或取

值集合 S 等有关，即 ( ) ( ( ), , )b b h g S =   ； ( )q  与 S 、查询结果的社会经验值有关，即

( ) ( , ( ))q q S v =  。 

算法组合： 

差分隐私机制具有如下组合特性。 

（1）后处理性质（Post-Processing Property）：如果 1Alg ( ) 满足 -DP ，则对

于任意的算法（可能是随机的） 2Alg ( ) ，组合后的算法 2 1Alg (Alg ( )) 也满足 -DP 。 

（2）顺序组合性质（Sequential Composition）：如果 1Alg ( ) 满足 1-DP ，并且

对于任意的 s， 2Alg ( , )s  满足 2 -DP ，则 2 1Alg( ) Alg (Alg ( ), )D D D= 满足 1 2( )-DP + 。 

（3）平行组合性质（Parallel Composition）：如果 1 2Alg ( ),Alg ( ), ,Alg ( )k     是 k

个满足 1-DP  , 2 -DP  ,… , -DPk 的算法， 1 2, , , kD D D   是 k 个不相交的数据集，则

1 1 2 2Alg ( ),Alg ( ), ,Alg ( )k kD D D  满足 1 2max( , , , )-DPk     。 

当使用差分隐私保护算法对不同数据集的多种查询统计进行保护时，可以利



 

 

用上述 3 种性质对算法的不同步骤进行组合。 

算法复杂度和效能分析： 

差分隐私保护算法是将噪声与隐私信息相加，因此复杂度主要取决于噪声的

生成，隐私保护效果也取决于噪声的大小。这些均与数据集特征、数据集敏感度

计算等噪声生成的参数相关，可由算法 Alg 的复杂度 (Alg) ( , ,C c g=   

( ), ( ), ( ), ( ), ( ))h b q      和算法Alg的隐私保护效果 (Alg) ( ( ), ( ), ( ),Q h  =      ( ), ( ))b q  来

刻画。 

12.3.2.2.3. 本地化差分隐私机制 

本地化差分隐私使得用户可以在上传数据前，先在本地扰动自己的数据，这

样就可以保证不可信的服务器无法准确的获得用户的隐私数据。直观上来说，本

地化差分隐私提供了一种保证，对于任意一对用户的输入，经过本地化差分隐私

算法处理后可以达到一定程度的不可区分。2003 年 Evfimievski 等人[12]给出了本

地化差分的概念，2008 年 Kasiviswanathan 等人[13]给出了严格的定义如下： 

对于一个随机算法𝑀，如果对于任意的一对用户输入𝑥和𝑥′，算法𝑀满足： 

∀𝑡 ∈ 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑀): Pr[𝑀(𝑥) = 𝑡] ≤ 𝑒𝜖 Pr [𝑀 (𝑥′) = 𝑡], 

其中𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑀)表示算法𝑀可能的输出集合，则称算法𝑀满足𝜖 -本地化差分

隐私，其中参数𝜖为隐私保护预算。 

本地化差分隐私常用于进行特定的统计分析任务。Random Response (RR) 机

制是本地化差分隐私典型方法，下面是其在频率估计上的应用示例。该机制的扰

动方法如下。 

Pr[𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏(𝑥) = 𝑖] = {
𝑝 =

𝑒𝜖

𝑒𝜖 + 𝑑 − 1
,   𝑖𝑓 𝑥 = 𝑖

𝑞 =
1

𝑒𝜖 + 𝑑 − 1
,   𝑖𝑓 𝑥 ≠ 𝑖

, 

其中𝑑是用户所有可能的输入的个数。 

经过扰动之后，用户将扰动后的结果上传给不可信的服务器，服务器通过计

算统计量 

𝑐(𝑖) =
∑ 𝕀𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑦𝑗)(𝑖)𝑗 − 𝑛𝑞

𝑝 − 𝑞
 

来得到对第𝑖个项目的频率。其中，𝑦𝑗表示第𝑗个用户的上传数据，𝕀为指示函

数。𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑦𝑗)表示用户用 RR 机制扰动并上传的数据中，可以对计数第𝑖个项



 

 

目的频率有贡献的数据。在 RR 机制中，𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑖) = {𝑖}。统计量𝑐(𝑖)为第𝑖个项

目频率的无偏估计，同时，该方案的方差为𝑛
𝑑−2+𝑒𝜖

(𝑒𝜖−1)2
，其中，𝑛为用户个数。可以

看出，该方差随着输入空间大小𝑑的增大而增大，因此当输入空间很大时，Random 

Response 机制的可用性会有明显下降。 

12.3.2.3. 隐私保护效果评估 

隐私保护效果评估是支撑信息发布、统计查询和数据交换的决策依据，也是

自动化选择隐私保护算法的基础。在大型隐私保护系统中，算法的保护效果评估

可以支撑根据系统要求自适应动态替换算法，同时保持系统框架的相对稳定。 

隐私计算所需要的隐私保护效果评估是效果评估与算法保护能力量化、隐私

信息感知量化间匹配或映射关系的联动研究。李凤华等人[3]提出了从可逆性、延

伸控制性、偏差性、复杂性和信息损失性 5 个维度对隐私保护效果建立综合的评

估体系。 

（1）可逆性：指隐私保护算法执行前后隐私信息的被还原能力，具体是指

攻击者/第三方从所观测到的隐私信息分量 ki 推断出隐私信息分量 ki 的能力。若

攻击者/第三方能准确推断出 ki ，则具备可逆性，否则不具备可逆性。 

（2）延伸控制性：指跨系统交换过程中接收方的隐私信息保护效果与发送

方的保护要求的匹配程度，具体是指隐私信息 X 从系统 1Sys 转到系统 2Sys 后，其

在系统 1Sys 中的隐私属性分量 ka 与在系统 2Sys 中的隐私属性分量 ka 的偏差。对任

意 k ，在不同系统中，若 k ka a= ，则说明延伸控制性良好，否则延伸控制性有偏差。

例如，用户 Alice、Bob、Charles 互为朋友，Alice 在微信朋友圈中发布的一条隐

私信息，设置了允许 Bob 看，不允许 Charles 看，但 Bob 将该信息转发至其新浪

微博，且未设置访问权限限制，此时 Charles 就会看到。在该情况下，用户 Alice

对该条隐私信息在新浪微博中的访问控制权限与其在微信朋友圈中的访问控制

权限就不匹配。 

（3）偏差性：指隐私保护算法执行前后隐私信息分量 ki 和隐私保护后发布

攻击者或第三方可观测到的隐私信息分量 ki 之间的偏差。例如，位置隐私保护中，

用户真实所处位置 ( , )m n 与位置隐私保护算法（位置偏移算法）执行后的位置



 

 

( , )m n  之间的物理距离为
2 2( ) ( )m m n n − + − 。 

（4）复杂性：指执行隐私保护算法所需要的代价，即隐私保护复杂性代价。

例如，对特定向量进行置换操作（如用*替代特定关键字）所需消耗的计算资源

小于进行 k-匿名操作（k=30）所需的计算资源。 

（5）信息损失性：指信息被扰乱、混淆等不可逆的隐私保护算法作用后，

对信息拥有者来说缺失了一定的可用性。例如，在位置隐私当中，当用户不进行

k-匿名时，用户向服务器发送真实的地址，服务器会返回精确的推送信息；但当

用户采取 k-匿名后，服务器会返回对用户来说粗粒度的推送信息，不可用的结果

比例增加，造成了一定的信息可用性损失。 

12.3.2.4. 隐私延伸控制 

作为隐私计算的重要内容之一，隐私延伸控制深度影响着当前和未来泛在互

联环境下的隐私保护。李凤华等人[14, 15]针对单系统和跨系统图片隐私延伸控制

的典型场景提出隐私延伸控制的方案 

12.3.2.4.1. 单系统图片隐私延伸控制 

人们日常分享的图片中经常会涉及一些朋友和路人的信息，他们可能并不希

望自己被展示给未经授权的接收者。现有的图片隐私保护方案大多存在以下问题：

一是图片分享中的访问控制方案大多要求图片参与者对每张图片设置策略，导致

用户设置策略的时间成本极高；二是图片隐私策略推荐方案大多基于半自动的标

签传播算法或图片分类算法，在训练样本过少或增加新的隐私类别时，准确率不

高。李凤华等人[14]提出了一种针对图片的用户隐私保护策略生成方法 HideMe，

可支撑单一系统中图片分享的延伸控制。用户可以利用丰富的内容要素构建客观

场景，再通过一个基于图片场景信息的访问控制模型保护用户的隐私。 

12.3.2.4.2. 跨系统交换的图片隐私延伸控制 

为实现在社交网络中的朋友互动，用户的隐私图片在多信息系统、多边界之

间广泛动态流转已成常态。然而，一旦用户将图片上传到社交网络平台，便失去

了对上传图片的控制。传统的访问控制的方法大多关注单一系统，难以应用到跨

社交网络的转发场景中；基于加密的图片隐私保护方法较少考虑访问控制策略，

访问者能否完全依赖访问者是否拥有密钥；由于图片本身的复杂性和展示问题，

传统的策略粘贴方法并不能直接运用到图片分享中。另一方面，追踪溯源方法大



 

 

多将隐私信息与溯源记录分开存储，当隐私信息离开信息系统后，无法对隐私侵

权行为进行判断。 

李凤华等人[15]提出了一种跨系统交互的隐私图片分享框架 PrivacyJPEG。从

图片传播的角度出发，分别应用于延伸控制（正向）和追踪溯源（逆向）两个场

景中。具体地，该方法将隐私标记和访问控制策略绑定到图片中，并利用加密算

法保证图片的隐私区域在传播到其他社交网络时，仍只有拥有权限的用户才能访

问。与此同时，通过在隐私标记中增加溯源记录信息，使得在隐私泄露事件发生

后，取证人员可以对隐私侵权行为进行追踪溯源。 

12.3.2.5. 隐私侵权的判定与取证溯源 

在隐私交换过程中，虽然有延伸控制机制，但总存在攻击者试图想办法绕过

或者篡改控制机制，或者不完整地按延伸控制要求进行控制操作。任何技术都无

法提供绝对万无一失的保护，因此从整个技术发展的历史规律来看，隐私的保护

与隐私的滥用是一对此消彼长的矛盾演化过程，所以一个成熟的隐私计算体系应

该包含隐私侵权行为的判定与溯源。 

在隐私信息系统中，实现隐私侵权行为判定是自动取证的基础，也是阻断隐

私侵权行为扩散的重要关键技术，判定技术需要支持在线和离线实现。隐私侵权

行为判定是在隐私信息的溯源记录中根据隐私侵权行为的判定标准，判断是否存

在违反约束条件和控制策略的行为；溯源是在隐私信息交换过程中将交换的路径、

交换过程中的相关操作以不可篡改的方式记录在隐私信息的审计控制记录当中，

为判定、取证和追踪提供依据。判定需与追踪溯源联动研究，构建一个有机结合

的整体机制，而不是两个割裂开来的不相关的技术。 

在隐私计算的框架体系下，隐私侵权行为及取证存在于其各个步骤中。隐私

侵权溯源取证框架如图 6 所示。 

• 隐私信息向量Ι
• 隐私属性向量Α
• 广义定位信息集合Γ

• 审计控制信息集合Ω

• 约束条件集合Θ

• 传播控制操作集合Ψ

• 隐私运算操作集合F
• 审计控制信息集合Ω

• 传播控制操作集合Ψ

• 隐私运算操作集合F
• 约束条件集合Θ

• 隐私保护代价C
• 隐私保护效果Q
• 隐私泄露损失收益比

L

• 计算语义逻辑分析 • 隐私侵犯时空场景重
构

• 数据流转监控

• 多维事件重构

• 自带取证信息

• 第三方监控/托管

• 多源大数据交叉分析

• 自带信息精准分析

步
骤

元
素

方
法

隐私信息抽取 场景描述 隐私操作
选择/设计

方案
隐私效果评估

 



 

 

图 6  隐私侵权行为追踪溯源取证框架 

（1）隐私信息抽取：当信息M产生时，通过语义逻辑的计算分析抽取或标

注其隐私信息，得到隐私信息向量 I、广义定位信息集合 Γ和审计控制信息集合

Ω，并计算得到隐私属性向量 A 。此阶段主要用于界定隐私信息。 

（2）场景描述：对信息所处场景进行抽象描述，得到约束条件集合Θ、传

播控制操作集合Ψ 。该阶段提供了对隐私侵权行为的判定标准，当不满足上述条

件时，则判定为隐私侵权行为发生。 

（3）隐私操作：依据场景限制给各个隐私信息分量分配可进行的操作，形

成隐私运算操作集合 F ，并在此基础上建立传播控制操作集Ψ ；记录信息主体

对该信息的隐私操作，生成或更新审计控制信息集合Ω。超出上述两个集合的操

作也会被判定为隐私侵权。 

（4）选择/设计方案：在该过程中，分析所选择/设计方案中涉及的运算是否

满足隐私运算操作集合，操作的动作、对象、结果等是否超出约束条件集合。防

范隐私侵权行为发生，并作为隐私侵权判定标准。 

（5）隐私效果评估：该环节包括分析计算隐私保护代价 C、隐私保护效果

Q和隐私泄露损失收益比 L。当上述因素未达到预定目标时，则需要对隐私信息

全生命周期保护进行反馈审核。 

当发生隐私侵权时，需对前 4 个步骤中的信息流进行溯源分析，追踪隐私侵

权发生的主体。基于隐私信息六元组以及第三方监控或托管，界定隐私信息，判

定隐私侵权行为，并通过隐私计算框架中各个步骤的联动，对异常行为进行取证，

并找到侵权行为的源头，实现溯源取证。 

12.4. 隐私计算发展趋势与展望 

12.4.1. 隐私计算的基础理论 

从隐私感知与动态度量、隐私保护算法、隐私保护效果评估、隐私信息延伸

控制、隐私侵权行为存证和溯源等环节进一步研究并完善隐私计算框架及其数学

基础，细化各环节间的关联机制、操作控制及控制信息传递，可借鉴概率论与数

理统计、信息论、博弈论、拓扑心理学等学科的思想，提出全流程隐私信息的流

转控制模型，持续探索隐私计算的基础理论；研究业务服务与隐私计算深度融合



 

 

的高效隐私信息保护系统技术架构，提出典型应用场景的隐私信息保护解决方案，

形成不同的隐私保护服务能力，推动隐私计算应用。 

12.4.2. 隐私感知与动态度量 

从隐私信息的知识表示模型、分类分级、原子抽象建模、特征分析与隐私分

量抽取、压缩感知、隐私分量关联关系挖掘等角度入手，研究隐私分量与场景关

联模型、隐私分量量化与动态调整、隐私分量组合与重度量等内容，解决时空差

异和主体动态下隐私动态交换的精准度量问题，支撑隐私智能保护；提出场景对

隐私保护要求的量化指标、隐私动态调整量化指标、隐私组合约束的量化指标，

以及这些量化指标的关联关系和动态权值，形成隐私度量的量化指标体系，支撑

泛在互联环境下隐私信息交换控制与按需脱敏。 

12.4.3. 隐私保护算法 

在不同环节研究基于不同数学基础的隐私脱敏原语，及其等价或映射关系，

支撑隐私保护算法能力评估、泛在互联环境下隐私信息跨系统交换控制；设计隐

私保护算法通用框架与设计准则、脱敏控制模型、算法选择和优化组合设计、算

法前后台任务动态调度等内容，支撑隐私信息保护系统的柔性重构和隐私脱敏功

能的动态编排；提出算法保护能力与保护效果评估、算法保护能力量化指标之间

的等价关系等，形成算法保护能力量化指标体系，支撑隐私保护算法的设计与能

力评估。 

12.4.4. 隐私保护效果评估 

从可逆性、延伸控制性、复杂性、偏差性、信息损失性等维度入手，研究保

护算法及其组合的效果评估量化指标，以及量化指标的关联关系和动态权值等内

容，形成效果评估指标体系，支撑隐私保护的效果反馈、隐私保护方案的迭代优

化；提出效果评估系统的计算模型、自动评估系统的柔性架构等，支撑效果评估

高效快捷、隐私保护算法优化选择；研究隐私关联性分析、算法可用性增强、隐

私挖掘等内容，支撑隐私保护算法能力评估、隐私发布时脱敏效果评估、隐私信

息保护系统能力评估。 

12.4.5. 隐私侵权行为判定与溯源 

以隐私侵权行为判决规则与约束表示为基础，研究延伸控制策略绑定、全流



 

 

程隐私侵权线索存证、侵权行为的场景与内容的存证、侵权事件识别与判定等内

容，支撑泛在互联环境下隐私侵权行为精准判定；研究隐私信息流转的主被动协

同监管架构、审计信息可信存证、操作控制约束与审计信息描述等内容，支撑隐

私侵权的追踪溯源；研究授权控制链构建、传播策略与控制策略动态关联、权限

动态调整、策略可验证执行与可信审计、延伸授权、协同溯源、侵权场景构建与

行为重构等，支撑隐私信息受控共享。 

12.4.6. 隐私信息的完备删除 

从删除通知、通知确认、远程验证机制、传播路径发现、通知与确认拓扑生

成、删除方案选择、删除操作行为可验证等方面，支撑多副本完备可验证删除；

提出自动/指定删除机制、删除粒度协商机制、信息多副本检索、删除粒度控制、

自主/自动删除触发、密钥自动删除、删除目标与密钥管理、最小域可信删除、最

小覆写删除等，实现个人信息到期自动/按需删除；研究删除效果远程验证机制、

存证推送机制、多副本全删除确认、删除不可恢复性评估、删除操作行为审计、

违规留存取证、合规评测、删除流程与验证的可视化等内容，支撑删除可信验证。 

12.5. 结束语 

新的研究领域需要持续深入地开展研究，隐私计算也是如此。我们认为，学

者应切切实实地区分数据安全和隐私保护研究范畴的异同，不应热衷于“旧酒换

新瓶”。本报告仅列出隐私计算重点研究进展，并展望了重要研究方向，当然研

究范畴还可以合理地扩展；隐私计算并不排斥传统数据安全的数学基础，也不排

斥在某个局部环节采用数据安全的传统方法，比如加密、签名等。为了促进隐私

计算理论与技术体系的不断发展和完善，更好地服务于泛在互联环境下的隐私保

护，还需要围绕隐私计算的基础理论和各个环节开展更多的针对性深入研究。 

但当前社会上存在借用“隐私计算”热度的现象，一些公开发布的学术观点

混淆了隐私计算的概念和研究范畴。基于对个人信息保护的使命感、责任感，大

数据安全与隐私计算专委会主动承担起从学术角度服务社会、促进学术研究的职

责，我们深感有必要编纂并发布隐私计算研究进展报告，借此机会给出隐私计算

与其他相关领域的学术内涵差异，希望能引导和促进隐私计算的理论研究与应用。 

总之，作为隐私计算领域的第一份报告，立意定位于促进隐私计算的研究与

发展，而不是一本白皮书。因此，限于篇幅仅介绍隐私计算的主要工作。 
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第十三章  开源情报技术研究进展、现状及趋势 

13.1. 研究背景与意义 

情报的重要子课题——“开源情报”（Open Source Intelligence, OSINT）源于

“来源公开、方法公开、手段公开、内容公开”等“公开”理念的融入，包括对公开

领域合法可获数据、信息或其他资源进行规划、搜集、处理、分析、分发、以及

形成产品等情报活动。随着大数据时代的到来，公开信息源的信息量极为庞大和

复杂，大量公开数据的搜索和分析都需要基于网络爬虫、大数据、数据挖掘、云

计算、区块链等技术手段，也使得开源情报技术的研究在开源情报的发展中愈发

重要。 

开源情报技术是交叉学科研究的聚焦方向，主要是为了搭建政、产、学、研、

用交流合作平台，解决国家、领域关键问题，在政治、经济、国防、人民生活等

各领域都发挥了重要的作用。在国防开源情报中，利用开源情报技术可以提供宏

观态势性和微观精准性情报分析，及时掌握最新动态，从而为维护国防安全提供

有效的战略支援。在军事开源情报中，雷达探测范围有限，制约了海上大中型目

标的检测与识别，而借助开源情报技术，可以在网络公开信息搜集的基础上，建

立目标身份信息库，同时建立网络爬虫工具，利用实体识别工具等，实现目标检

测、识别与验证。而在公安侦查方面，公安机关侦查人员则可以通过对互联网信

息资源的搜集、整理、分析形成开源情报，在案件侦办过程中，开源情报技术有

助于拓宽侦查线索，丰富证据来源，提升情报搜集的效率，在互联网背景下，开

源情报技术逐渐成为各类侦查手段的有力补充。在应对突发公共卫生事件时，开

源情报技术扩大了信息的收集范围，可以夯实政府信息公开的基础，同样起到了

不可替代的作用。开源情报技术分析的多样性更是推动了疫情防控工作，其全面

性可以帮助修复危机中的社会信任，同时循环处理流程促进了情报融合，从而有

助于维护疫情条件下的社会稳定。此外，在经济方面，开源情报技术以大数据为

核心，可以更大范围、更深层次地实现在“发现、跟踪、追溯、研判、预警”等方

面的功能作用，从而更好地助力经济发展并为企业提质增效。开源情报技术以大

数据、云计算等新兴技术为手段，可以更加全面综合的挖掘信息的变化趋势和规

律，提高舆情预警和跟踪监测的有效性和时效性，实现对国际局势、社会态势、

经济趋势的精准把握。 

在当前信息化环境下，开源情报技术可以影响到社会生活的方方面面以及各

个领域，在应对我国国家安全、社会稳定、经济发展等领域的挑战时，可以发挥



 

 

十分重要的作用。在此背景下，中文信息学会开源情报技术专业委员会旨在充分

运用多种综合技术手段，采集、传输、存储/处理、抽取、分析横跨多个领域的公

开来源数据，在鉴别、筛选、综合研判的基础上生产出满足各领域切实应用需求

的情报产品，为国家安全和社会和谐发展提供重要保障。 

13.2. 领域发展现状与挑战问题 

开源情报是指“从收集、利用的公开信息中产生，并及时传递给相应用户以

满足特定任务的需求”的知识激活过程。开源情报技术虽然是在最近几年成为研

究热点，但实际上，开源情报技术也是伴随着互联网的发展而发展。随着互联网

的信息网络（Web）技术的演变，开源情报也经历 3 个阶段的发展。 

第一代开源情报阶段对应 Web1.0 阶段。该阶段的开源情报主要是从传统网

页文本中获取信息，并进行相应的分析和处理。但侧重于原始信息的收集，分析

手段比较落后；第二代开源情报分析阶段对应 Web2.0 阶段。此阶段的主要特征

是互联网中包含动态网页和用户生成内容，任何人在任何时候和任何地点都可以

在互联网发表信息，此时互联网成为人类有史以来最大的信息集散地，网络用户

成为客观世界的最佳感知器。开源情报可以从更广泛来源、更多样形式的数据来

源中获取数据；另外，此阶段的数据挖掘、和信息分析技术也得到飞速发展，促

进了开源情报分析技术进步。第三代开源情报分析阶段对应 Web3.0 阶段，即语

义网阶段。随着语义网络，特别是社交网络的发展，社交网络中除了包含文本、

图像和音视频多模态媒体信息之外，还包含大量元数据、连接信息、关联信息等

语义信息，网络信息类型、内容更加丰富，实时性和关联性更强。另外，此时人

工智能、机器学习、数据挖掘和知识工程等开源情报的相关分析技术也取得长足

进展和广泛应用。第 3 阶段开源情报将通过机器学习、数据挖掘和知识获取等先

进技术从语义网中获取更加大量、实时、含义丰富的信息，实现更隐蔽传递和高

效知识激活。 

现阶段，开源情报正处于第二代向第三代演变阶段。越来越多的具有情报价

值的信息来自开源的互联网、移动互联网和物联网等公共开放网络。第二代开源

情报在单个技术的研究成果比较显著，但存在最大问题还没有形成开源情报技术

体系，开源情报技术研究的系统性不突出。因此，也使得向第三代演变过程中进

展比较缓慢。另外，第 2 代开源情报数据主要包括网络公开的文献、新闻等数据，

情报处理主要是进行多语言的翻译、多源数据的整合，而第 3 代开源情报数据将

主要采集社交网络等信息，而且相应的智能化技术手段和工具需要更高。开源情

报的情报周期包括收集、处理、分析、生产、利用和传播等环节，但在第 2 代向



 

 

第 3 代演变过程中，需要重点变革是四个关键步骤：收集、处理、利用和传递。

这 4 个阶段是第 3 代开源情报技术挑战所在。 

（1）第 3 代开源情报的收集内容包括传统新闻媒体内容、文献内容等互联

网信息外，将更加关注各种社交网络、移动网络和物联网等信息，甚至还包括电

商平台数据和车联网数据等。收集阶段的挑战主要包括：社交媒体的多模态媒体

数据的完整获取、不断演变社交媒体主题时序的数据完整获取，热点主题数据的

实时获取等。另外，由于社交媒体的使用人口分布和阶层分布不均匀，对收集数

据的分析会受到更多因素的影响；对同一信息及时追踪和早期发现也是数据获取

难点。 

（2）在开源情报处理阶段的主要挑战是如何实现对非结构化数据智能处理

和语义理解。以社交媒体内容为代表的多模态数据往往都是以非结构化格式呈现，

但却拥有大量可用的信息。这些社交网络数据构成复杂、多语言、非正规表达，

还可能包含排版错误，给开源情报的处理工作带来了挑战。另外，在开源情报处

理和分析阶段还面临的挑战是多源异构数据融合问题；异构社交媒体内容的完整

聚合和精确融合是情报加工的基础。 

（3）开源情报的利用阶段挑战主要体现为如何有效地确认情报的真实价值，

具体包括验证真实性、评估可信度和知识情境化。验证指验证真实性，评估可信

度指验证是否可信，知识情境化是指根据语境和情景来激活知识。尤其是对社交

媒体内容的信息真实性和可信度的评估是开源情报的利用阶段最大难点。 

（4）开源情报的传递阶段，需要解决的问题是如何将情报产品和以安全的

形式提供给消费者。目前的挑战主要情报高效的表示形式，以及高安全性和高隐

蔽性的传递机制和技术。 

随着开源情报领域的不断发展，面向开源情报处理的智能技术也有相应的发

展和变化。在 Web3.0 阶段，机器学习、知识图谱和数据挖掘等技术使得情报加

工的词汇分析、网络分析、地理空间分析变得更加高效；自然语言处理、计算算

法、自动推理为主导的计算机技术提升了开源情报领域获取和生产的效率，扩展

了情报界处理信息和发现信息的情报价值的能力。另外，社交媒体分析方法是第

3 代开源情报领域核心技术。社交媒体分析方法包括词法分析、关键词分析、情

感分析、立场分析、地理空间分析等。词法分析解析语言背后的含义、推断出人

的信息，包括年龄、社会阶层、经济背景和教育程度等人口统计特征等；关键词

分析关注词在给定的句子或文章中出现的频率；情感分析将个人或群体的观点归

类，发现群体的思想状态；立场分析挖掘观点背后隐含的内容。另外，社交网络

分析将个人之间的关系解释为一系列的连接，目的是了解社会的二元、三元以至

于多元关系，支持对关键目标的跟踪，挖掘目标之间的隐形关联。 



 

 

总之，随着 Web3.0 即语义网的发展，开源情报正在转向第三代开源情报，

开源情报技术还面临很多挑战和机遇。开源情报领域需要寻求新方法来分析和利

用不断增加的新的信息来源，应对不断变化的新的情报需求；借助机器学习和人

工智能、知识工程和数据挖掘等先进技术和工具，对海量的数据进行实时处理、

分析、利用、传递；另外，开源情报应用也正在从国家安全和社会反恐等领域向

科技、商业、金融等领域扩展。 

13.3. 领域关键技术进展及趋势 

13.3.1. 采集 

开源信息情报是指从公开或半公开的网络信息资源和可获得的综合应用大

数据资源中通过运用相关技术手段收集和挖掘分析出的情报信息相关内容。随着

网络技术的发展，网上信息资源日益丰富，网络开源情报信息的传播形式也逐渐

多样化。网络开源情报的信息除了在一些传统媒介和其相关的网络化产品之外，

社交媒体、网络社区和智能搜索引擎，也成了获取情报的新型服务媒介，开源网

络情报的收集渐渐成为某些机要部门获取相关特定情报的一种主要方式。 

数据采集技术可分为公开数据采集、半公开数据采集、匿名数据采集等多种

技术路线。面向开源数据情报主要为公开数据或半公开采集方式，采取的主要手

段包括网页爬虫、数据包还原（dpi）、用户端模拟采集等技术去获取相关数据。 

爬虫技术又称网络蜘蛛、网络机器人，是一种按照一定的规则，自动地抓取

万维网信息的程序或者脚本。网络爬虫按照系统结构和实现技术，大致可分为以

下类型：（1）通用网络爬虫：爬虫覆盖尽可能多的网络，如搜索引擎。（2）聚焦

网络爬虫：有目标性，选择性地访问万维网来爬取信息。（3）增量式网络爬虫：

只爬取新产生的或者已经更新的页面信息。（4）深层网络爬虫：通过提交一些关

键字才能获取的 Web 页面，如登录或注册后访问的页面。通过各类爬取方式结

合，高效获取到网页中承载的文字、音频、视频等相关内容。 

DPI(深度包检测)信息采集是通过专用设备对网络的关键点处的流量和报文

内容进行检测分析，可以根据事先定义的策略对检测流量进行过滤控制及内容解

析，能完成所在链路的内容精细化识别提取、业务流量流向分析、业务流量占比

统计、业务占比整形等功能且可实现平台及用户侧均透明无感，目前应用场景较

为广泛，为大型信息系统广泛应用的数据采集方式。 

用户端模拟采集主要是针对部分 app 类或者有爬取防御机制的网页中内容

数据采集，此类平台界面多采用特殊框架构建，且页面的层级链接方式多变，较



 

 

多内容需要用户登录或者进行操作才能访问，针对这一类信息数据，多采用虚拟

机方式模拟用户终端使用方式，采用模拟器模仿用户点击、登录、浏览等各种行

为的方式进行相关数据的采集。因为此类采集方式可实现用户的各类行为，除信

息采集功能外，还可通过用户行为进行信息的传播干预等动作，可实现诸多场景

的应用。 

13.3.2. 传输 

随着我国综合实力的不断增强，国家利益在全球范围内快速扩展，对安全情

报传输的现实需求日益迫切，急需建立起适应新对抗环境的安全、隐蔽、高效的

情报信息隐蔽传输技术体系。 

现有的情报传输系统主要依赖加密技术保护秘密信息的内容。但是这类系统

对所传递的密文以及传递信息的行为并没有进行专门地隐藏，因此在非受控的网

络环境下，密码通信的通信行为和所传递的密文容易被敌方获知。一旦通信源或

通信人被确定，敌方一方面可以通过监听获取大量的密文数据，利用当前大数据

关联分析、高性能计算与定点打击技术对密码通信行为和信息内容进行数据挖掘

与分析；另一方面，敌方可以通过分析“元数据”（包括通话号码、通话时间、通

信位置以及手机 IMEI 号等背景数据）推测目标对象的决策习惯、社交关系、行

为特点，进而获得敏感或重要信息。因此，作为密码通信急需且重要的补充手段，

开展复杂环境下隐蔽通信技术的研究成为当前情报传输领域的前沿热点。 

隐写术（steganography）是隐蔽通信系统中的核心技术，其主要研究如何将

秘密信息高效且安全地嵌入到其他信息载体中，掩盖信息的存在性从而保障其安

全，它是加密技术的必要补充。隐写技术及其应用曾出现在许多古代东西方的文

字记载中，最早可以追溯到 Herodotus（公元前 486-公元前 425）所著的 Histories。

近代也有很多隐写应用的例子，如隐形墨水和伪装物品等被广泛应用于 20 世纪

的两次世界大战和间谍活动中。20 世纪 90 年代以来，随着数字多媒体和互联网

的逐渐普及，古老的隐写技术获得了巨大的发展。近年来，基于数字多媒体数据

的隐写技术因其在个人和商业隐私保护、情报与军事、国家安全领域不可替代的

作用，正日益引起国内外学术界和相关部门的高度重视，并成为当前多媒体内容

安全研究领域的热点之一。隐写技术的相关研究也受到政府和国际组织的资助，

包括美国国防高级研究计划局(DARPA)、空军科研处（AFOSR），自然科学基金

委（NSF），俄罗斯科学基金委(RSF)，欧盟（EU）等，单项资助金额高达 850 万

美元。 

现在主流的隐写术通常是对单一数字载体采用单一隐写算法实现隐蔽信息



 

 

嵌入。但随着近期新兴的深度学习和人工智能等技术的飞速发展，基于统计分析

的信息隐藏分析技术随之也产生了跨越式的进步，分析者有能力设计出准确率接

近 100%的单一模态隐藏统计分析模型，从而使这类信息隐藏方法失效。为了抵

抗单一载体上的统计隐写分析方法，伴随着当前网络模式多样化的共享和发展，

逐渐发展起基于网络富媒体的多维信息隐藏方法，甚至更进一步发展成以网络大

数据环境下的多维信息隐藏新架构。清华大学的黄永峰教授从载体形式、机密信

息形式以及隐写技术手段等方面，将隐写术的历史演变划分为三个时代：第一代

是早期的物理载体隐写，其主要采用物理载体进行信息隐藏，秘密信息主要是语

义表示形式，采用的隐藏方法主要是一些工艺技巧。第二代是当前主要研究的数

字载体隐写，其主要采用数字载体进行信息隐藏，秘密信息转化为比特表示形式，

采用的方法主要是信号处理技术。第二代隐蔽通信技术面临的关键科学问题是：

载体的隐藏容量和隐蔽性之间的调控机理。第三代是随着技术的发展即将跨入的

网络空间隐写，其以整个网络空间为隐藏载体，机密信息由第二代的比特表示转

向语义表示，技术方式也由信号处理技术转向数据挖掘技术。黄永峰教授早在

2013 年就系统阐述了网络多维信息隐藏和矢量隐写等核心概念，并指出第三代

隐蔽通信技术面临的关键科学问题是：单位组合载体的隐藏效率和隐蔽性之间的

调控机理。目前，关于隐写术的“三代论”分类体系已经获得相关领域研究人员的

广泛认同，实现隐写术从第二代向第三代的跨越发展也成为当前情报隐蔽传输领

域的研究热点和前沿。 

13.3.3. 存储 

目前开源情报已经成为一种国家竞争战略，开源数据日益成为一种新的自然

资源。从开源信息获取、存贮、搜索、分享、挖掘到展现，开源情报呈现了前所

未有的复杂性：首先开源数据的规模很大；第二是数据具有多样性，不仅有结构

化数据，还有大量的非结构化信息；第三是数据的价值密度低，形象地说就是要

从稻草堆中找到针；最后是开源情报具有实时性，情报线索的价值有时间价值。

然而，利用传统的数据存储和计算技术已经很难实现高效的处理，针对目前这种

现象，对于开源数据存储需具有高可靠的架构设计，完全分布式的、多副本机制

的、对等的、不共享的系统，没有单点故障或瓶颈。这种架构系统能随着数据的

增长而线性增长，每新增加一个节点能同时增加系统的性能和存储容量。 

开源情报存储采用分布式集群存储。分布式集群存储将海量开源情报数据压

力分散到多个并发存储节点，数据和元数据均匀分布于各个节点上，避免资源争

用，系统性能（吞吐量）按照比例扩展，并且各个存储节点之间负载均衡，有效



 

 

避免单节点性能瓶颈，可根据业务增长需求进行平滑扩容，使得分布式存储架构

系统具有更好的扩展性；同时，对于开源情报多模态数据（结构化数据、半结构

化数据、非结构化数据）采用柔性多引擎技术，对于不同的应用需求采用不同的

引擎来对外服务，包括全文检索引擎、知识图谱引擎等。全文检索引擎基于

ElasticSearch 构建全文检索库，全文检索可以具备多线程设计机制、分布式检索

和负载均衡调度、无单点故障、高可靠性、可扩展性好等特点。 

引入大数据的预处理机制，基于知识图谱构建的知识库，对开源情报数据进

行知识图谱化处理，丰富数据管理模式，加强数据处理能力，加深数据分析，提

高数据价值，实现从数据到知识的转化。整合非结构化、结构化开源情报数据，

以知识图谱技术为核心，构建复杂知识网络并实现对复杂知识网络结构的索引、

存取、检索和关联匹配等底层支撑性服务；利用知识挖掘抽取高质量的预测模型、

推断模型等战法成果输出，知识推理引擎关注在已有的挖掘结果上，支撑实时化、

海量稀疏的实体关系上的关联关系定位。 

知识图谱引擎采用相关动态本体论技术、自然语言处理技术，构建全局对象

-属性-关系的知识图谱库。基于深度学习的自然语言处理，利用语义分析、深度

学习的方式，对各类结构化信息和非结构化信息数据关系挖掘、数据分析、文本

语义分析等，抽取出目标人、物、地、组织机构、虚拟标识号等实体，并根据实

体的属性联系、时空联系、语义联系、特征联系等建立相互的关系，构建一张具

有业务特性多维多层的实体与实体、实体与事件等的关系图谱网络。综合提高开

源情报深化应用能力，实现从数据到知识到智能的升级转变，有效支撑情报业务

信息化向智能化应用。 

综上，随着大数据、云计算、物联网、5G 等新技术的发展，开源数据会呈

爆发式增长，这些数据所需的存储空间也非常大，目前基本上采用分布式的方式

进行简单存储，而正是由于这种存储方式，存储的路径视图相对清晰，而数据量

过大，导致数据保护，相对简单，黑客较为轻易利用相关漏洞，实施不法操作，

造成安全问题。因此，在考虑核心开源情报数据存储时，应考虑按数据密级分级

分类进行存储和管理。 

13.3.4. 处理 

开源情报数据处理是指对已采集并存储在数据库中的原始情报数据进行清

洗、分类、标注、元数据抽取、知识抽取等工作，将原始数据加工为可直接调用

的内容，为下一步情报分析提供经过处理的高质量情报知识。用形象的比喻可以

理解为“摘菜”、“洗菜”、“切菜”等过程，为厨师“炒菜”（情报分析）提供可直接



 

 

用的材料，当然实际过程比这更为复杂。与开源情报数据处理紧密相关的概念和

技术包括“数据治理”、“数据科学”、“知识管理”、“自然语言处理”、“语音识别”、

“图像识别”、“视频识别”等，这些概念和技术之间有大量交叉。 

从需求角度，对海量数据的处理非常关键，否则这些数据将成为“死数据”，

难以有效利用。如美国 21 世纪前 10 年建立了大量新的情报收集系统，包括采集

了大量互联网文本、音频、视频数据，也包括大量无人机采集的图像和视频数据，

这些资料的数据量异常庞大，TB、PB 成为储存量常用词，往往难以得到处理或

难以及时处理，使得很多情报数据失去了大部分价值。为了解决这些问题，美国

在 21 世纪的第二个 10 年通过多个项目投入大量资金，在文本、图像、视频等数

据处理方面进行了广泛、深入的研究。从全世界技术发展来看，近 10 年以来，

随着人工智能技术的发展、相关需求的牵引和大量研发工作的开展，开源情报数

据处理技术得到了长足的发展，为情报分析处理提供了更好的基础。 

数据清洗主要是将重复、多余的数据筛选清除，将缺失的数据补充完整，将

错误的数据纠正或者删除，并提供数据一致性，还包括重整数据格式，使之成为

机器可读的格式，或与目标数据模型一致，整理成为我们可以进一步加工、使用

的数据。数据清洗从名字上也看的出就是把“脏”的“洗掉”，指发现并纠正数据文

件中可识别的错误的最后一道程序，包括检查数据一致性，处理无效值和缺失值

等。因为数据仓库中的数据是面向某一主题的数据的集合，这些数据从多个业务

系统中抽取而来而且包含历史数据，这样就避免不了有的数据是错误数据、有的

数据相互之间有冲突，这些错误的或有冲突的数据显然是我们不想要的，称为“脏

数据”。我们要按照一定的规则把“脏数据”“洗掉”，这就是数据清洗。而数据清洗

的任务是过滤那些不符合要求的数据，将过滤的结果交给业务主管部门，确认是

否过滤掉还是由业务单位修正之后再进行抽取。不符合要求的数据主要是有不完

整的数据、错误的数据、重复的数据三大类。数据清洗是与问卷审核不同，录入

后的数据清理一般是由计算机而不是人工完成。 

在分类和标注方面，近年主要发展和应用的技术是机器学习、深度学习和知

识图谱等。构建像人类一样能较准确地对数据进行分类和标注的模型，需要大量

训练数据，训练数据必须针对特定用例予以适当分类和标注。数据的主要类型包

括：文本、音频、图像和视频。数据分类根据数据类型和特点有多种方法和技术，

如 K 均值聚类等。数据标注包括情绪标注、意图标注、语义标注、命名实体标注

等；音频标注即包括语音识别，也包括语音情绪识别、人群类型识别等；图像标

注在广泛的应用中至关重要，包括计算机视觉、机器人视觉、面部识别以及依赖

机器学习来解释图像的解决方案；视频标注相对处理难度大一些，简单的标注技

术包括识别视频里的语音转换为文本进行标注，以及对视频中的图像进行识别等，



 

 

难度大的是识别视频中发生的事件，将视频核心内容转为文本，以便实现大量视

频内容的快速检索和进一步分析。 

元数据抽取指抽取图像或视频等文件中的元数据信息，如照片文件中隐含的

拍摄地点经纬度坐标。知识抽取的范围较广，既包括用自然语言处理技术对文本

中的命名实体、事件、时间、地名等进行抽取，也包括对图像和视频信息进行抽

取，是比标注要求更高的数据处理方法。 

13.3.5. 分析 

社交媒体情报是开源情报的一个重要方面。以 Facebook、Twitter、微博、微

信为代表的新型社交媒体包含大量针对新闻时事、政策法规、消费产品等话题的

主观评论文本，反映了用户个体的观点、情感、态度、情绪等。对社交媒体中的

文本进行自动情感分析、挖掘和管理，是社交媒体情报的重要组成部分，对于国

家、政府、企业和个人，都具有及其重要的实际意义。对于国家安全机构，需要

及时了解网络信息内容的安全，识别是否存在反动、诈骗、不良信息传播的可能

性，以便及时防范、引导和管理；对于政府管理部门，网络信息可为了解民众意

向、制定和改进政策提供重要依据；对于企业单位，基于网络信息了解用户对产

品的意见和建议，进行精准营销，改进产品性能和售后服务；对于网民个体，在

选购产品和服务之前，可以了解人们对于产品的综合评价、优缺点介绍以及注意

事项等等，为生活带来极大便利。 

情感分析，也称作观点挖掘，是对文本中的主观信息（比如观点、情感、评

价、态度、情绪等）进行提取、分析、处理、归纳和推理的技术。早期的文本情

感分析方法主要分为两类，即基于情感字典的规则化方法和基于情感特征的统计

机器学习方法。随后的情感分类研究工作也相应分为两类。一类基于情感词典的

方法，根据情感词典所提供的词的情感倾向性，结合语言知识和统计信息，进行

不同粒度下的文本情感分析。另一类基于统计机器学习的方法，大量的研究集中

在如何在文本表示层面寻找更加有效的情感特征，以及如何在机器学习模型中合

理使用这些特征上，这些特征包含：词序及组合、词类、高阶 N 元语法、句法信

息等。 

早期的情感分析主要针对 BBS、电商网站中的评论文本，自 2009 年以来，

以微博为代表的社交媒体逐步兴起，极大增加了网络主观信息内容的规模。社交

媒体情感分析的研究始于针对 Twitter 的情感分析与应用，经过几年已经发展成

为文本情感分析新一轮的研究热点。从任务的角度，覆盖了 1) 社交媒体文本预

处理与规范化；2) 社交媒体文本表示与特征工程；3) 社交媒体情感分析话题与



 

 

领域适应；4) 社交媒体自然标注与半/无监督情感分类；5) 社交媒体情感词典自

动构建；6) 社交媒体情感分析应用等多个方面。从方法的角度，随着深度学习的

深入发展，大量的神经网络模型被引入到社交媒体情感分析任务中，如卷积神经

网络、循环神经网络、递归神经网络、注意力机制网络等。近年来，随着预训练

语言模型的兴起，以 BERT 和 GPT 为代表的预训练语言模型在不同的社交媒体

情感分析任务中均取得了较大的成功。 

社交媒体情感分析的应用主要涵盖舆情分析和社会治理、社交媒体心理健康

监测、电商评论分析以及辅助各类商业决策等方面。 

开源情报中除了对情报对象的主观情感进行分析外，还有一部分很重要的内

容是对客观实时发生的事件进行分析。开源情报，在某种程度上可以看作是一个

巨大的信息空间，瞬间变化的国际态势、复杂多元的政治外交等要素、实时回传

的传感器数据，共同构成了开源情报的“数据汪洋”。开源情报从某种角度看可以

认为是由一系列的事件组成，通过发现已有的知识库与新近发生国际事件之间的

关联，通过已知事件推导预测未知事件，对夺取情报感知优势和辅助决策优势至

关重要。在复杂纷繁的海量情报事件数据中发现其内在规律，快速有效地感知态

势、提供决策所需数据资源，可以牢牢把握住未来情报战场的主动权。 

事理图谱技术是近年来对开源情报事件数据进行分析的有力手段。事理图谱

技术的出现，可帮助决策人员从海量情报事件数据中分析获取有价值信息，进而

为指挥员决策和筹划等提供有力支撑。在拥有基于海量情报数据构建起来的事理

图谱的情况下，可通过设计科学的算法，将人和智能系统模块角色进行统一描述、

计算、调度、协同及优化，对过往情报事件进行自动分析并发现其内在规律，对

于研究情报对象方重点任务决策特点、习惯偏好、行动策略提供有力支撑；在已

构建好情报事理图谱的基础上，根据当前国际态势，还可借助事件推理技术，对

已有事理知识进行建模进而推理出事件的演化方向，实现“人谋”与“机谋”的深度

融合，对国际形势的未来走向进行预判，为指挥人员决策指挥提供辅助支持。伴

随事理图谱技术在情报领域的广泛应用，人们有望从情报数据中“读懂”并“感知”

未来。 

事理图谱的数据来源可以是文本、图像、语音、视频等多模态信息，同时，

语言也不局限于中文，可以覆盖多种语言。事理图谱的节点是事件，边是事件之

间的关系，包括但不限于因果关系、顺承关系、子事件关系。事件需要预先定义

好事件类型体系以及事件元素，例如：“政变”属于“冲突事件”类型下的“政治冲

突”子事件，事件元素包括：地点、需求、发起者、受事者等，而事件元素如果是

实体的话又可以跟知识图谱当中的实体相关联上，将实体关系及属性关联到事理

图谱当中，帮助更好的理解事件。事件间的因果关系表明了某一情报事件发生后



 

 

可能引起的后续情报事件是什么，并且边上还会标注因果强度，表明因果发生的

概率。顺承关系主要是情报事件按照时间偏序关系依次发生，重在记录事件的演

化规律和模式。子事件主要是从更加细致的角度不断理解事件的更多发生细节。 

事理图谱主要涉及到事件抽取、事件关系抽取、事件表示学习以及事件推理

等相关技术。事件抽取技术主要涉及的方法包括基于规则的方法、基于统计学习

的方法和基于深度学习的方法，目前国际主流技术发展趋势是采用基于深度学习

框架进行事件抽取，尤其是随着以 BERT 为代表的预训练语言模型发布后，事件

抽取的方法较多采用基于预训练语言模型的深度学习框架。事件关系研究热点主

要集中在因果、顺承、子事件关系的识别和抽取上。尤其是事件因果关系的研究

被认为是对人工智能可解释性的重要支撑。在已经构建好的事理图谱基础上进行

基于图的事件表示学习，并进行事件推理工作是人工智能领域的一个难点工作。

国内外均有团队在进行科研攻关，并取得了一定进展。 

开源情报中的事件分析还可以有力地支持我国军事智能的发展，自动感知战

场环境、理解战场事件数据信息，把数据优势转化为制胜优势的有力抓手。有效

分析并成功利用海量战场事件数据，可能会成为决定战争胜负的关键因素。 

13.3.6. 应用 

开源情报来源广泛，包括因特网、报刊、广播、电视、无线电、地图、数据

库、灰色文献、电话、通信和商业活动等，因其低成本、低风险和高效益而日益

成为情报的主体，同时受到包括各国军方、国家机构、学术团体、企业乃至个人

等广大用户的高度重视。 

浩如烟海的开源信息需要通过一定的技术加以采集、提炼和分析研究，才能

形成用户所需要的情报。因此，开源情报技术的应用非常广泛。随着各行各业对

开源情报的需求不断增长，开源情报技术的应用领域也不断拓展，主要包括以下

几个方面: 

一是国家安全领域。各国国防和安全等国家强力机构高度重视研究和应用开

源情报及其相关技术。美国军方和中央情报局等一直高度重视开源情报技术来获

取关键情报。在击毙基地组织头目本·拉登和斩首伊朗伊斯兰革命卫队司令苏莱

曼尼的过程中，美国都依靠了大量的开源情报。2021 年 5 月，以色列对加沙地

带的哈马斯分子实施斩首作战。行动之前，以方事先致电加沙地区的无辜居民要

求其撤离。此种作战方式在全世界引起了强烈反响，凸显了开源情报的重要性。

通过网上和其它公开渠道获得对象国国防军事合同信息，可掌握对手的军事技术

研发动态。此外，在反恐作战中，由于恐怖主义势力往往借助互联网和社交媒体



 

 

平台进行通讯联络、宣传煽动和组织实施暴恐活动，可以利用开源情报技术从各

类公开渠道获取有关恐怖组织、恐怖分子的关键信息和数据。以社会网络分析方

法绘制恐怖活动组织和人员关系网络，为反恐决策与反恐战术行动提供重要的情

报支撑。从开源途径获取的情报，可以大大提高反恐行动的效能。 

二是经济发展领域。 开源情报在经济发展领域也正发挥着越来越大的作用。

特别是在当今世界产业链和供应链重组的情况下，各种物资和原料的来源、产出、

销售等都已经成为至关重要的数据，影响着经济产业的布局、调整和发展，通过

开源情报技术可以实现有效监控。另外，随着互联网的逐步发展，以互联网公开

信息源为依托的开源网络情报目前已广泛应用于不良资产清收处置全过程，涵盖

了至少四大类，包括企业主体相关查询、涉诉信息查询、资产信息查询、投融资

查询等。开源网络情报调查可以有效解决信息不对称的障碍，从而实现深度人物

画像、联系方式重建、隐匿关联资产、资产转移线索等的调查，提高不良资产的

清收效率。 

三是社会发展领域。社会的发展同样离不开开源情报技术。在城市管理、农

村治理、婚姻家庭、法律诉讼、人口调查、老龄化、乃至幼儿和中小学教育及应

急处理等社会发展各方面，开源情报技术都发挥着越来越大的作用。通过广泛采

集以人为中心的数据和遍布城乡各处的监控摄像数据等开源信息，根据一定的算

法，可以分析研究出人员活动的规律、社会需求和发展趋势以及目前存在的问题

等；掌握地域内的文化、宗教和种族的构成成分，以及社会成员的信仰、价值观、

习惯与行为等，并据此提出有针对性的、合理性对策建议。 

在上述各领域，沃德舆情大数据系统依靠独立的大数据采集能力和独特的算

法，提供了很好的开源情报平台，为党政军和有关企业机构作出决策提供了有力

支撑。 

13.4. 领域产业发展现状及趋势 

开源情报的主要生产者包括政府关联机构和私营机构，主要用户包括政府公

共部门、军事安全部门、国际组织、商业组织、科技组织等。从技术上讲，任何

知道如何使用工具和技术来访问信息的人都被称为使用了开源情报。例如美国情

报局、军队和执法机构情报员，IT 安全专业人员，私营企业和私人侦查人员都在

使用该方式[2]。开源情报产业，主要集中在技术、工具、应用三个维度，一份关

于开源情报市场的新报告预计到2027年，OSINT的市场估值将超过200亿美元，

开源数据的增加、加上网络威胁、恐怖主义和其他非法行为的增加，会客观上推

动该行业的增长。 



 

 

13.4.1. 国外产业情况 

近几年,欧美等发达国家愈发重视开源情报工作,逐步建立起比较完整的开源

情报工作体系。 

首先，政策支持开源情报。1941 年 2 月，美国成立对外广播监测处，成为最

早的开源情报研究机构，这标志着美国对情报来源与内容的认识开始发生转变。

1992 年颁布的美国国家安全法开启了美国情报界的改革，奠定了开源情报在情

报界中的地位，该法最早提出系统性发展开源情报的必要性并建议成立开源项目

办公室。1995 年 2 月，该办公室发布《公开资源战略计划》，正式确立了美国开

源情报的制度规范，包括开源信息系统、开源需求、信息收集、信息加工与转换、

情报共享等政策。911 事件之后，美国出台了《美国情报与打击恐怖主义改革法》，

明确了开源情报的规范概念,成立国家情报总监开源中心。据美国中央情报局统

计，2007 当年情报总量中超过 80%来自开源情报[4]。 

2001 年北约组织在《开源情报手册》中定义了开源情报，相较于美国国会的

定义，北约组织将公开源情报的地位提升到情报科目的水准，并将其看作其他情

报科目的基础[5]。 

澳大利亚在 2001 年建立了国家开源情报中心，为各政府部门和商业机构提

供社会安全、跨国犯罪、恐怖主义、激进主义等领域的开源情报检测、研究及分

析支持。 

其次，开源情报市场规模逐渐扩大。据美国国土资源安全研究公司（HSRC）

发布的《OSINT 市场与技术 2017-2022》调查结果显示，开源情报市场规模在 2020

年超过 50 亿美元，并有望在 2021 年至 2027 年间以超过 25%的复合年增长率增

长。从公开来源收集数据以获取关键业务洞察力的需求不断增加将推动行业增长

[6]。OSINT 使组织能够更好地了解竞争对手采用的策略，并采取对策以扩大在不

同客户群中的市场占有率。 

德国数据分析部门在 2020 年创造了约 4266 万美元的收入。开源数据的数据

分析已成为清理、组织和分析大量数据的主要技术。数据分析确保企业部署的关

键资源用于挖掘和提取有价值情报数据，而忽略大量难以理解的无用数据。德国

安全机构通过人工智能技术对未分类数据进行量化建模，以提高国家安全情报质

量。 

日本文本分析市场收入在 2020 年超过 2857 万美元，由于企业越来越多地采

用商业智能（BI）工具来提高业务流程的效率，文本分析可帮助公司通过集成的

BI 工具分析非结构化数据，并补充了 BI 工具的功能，使其可以从早期丢弃的文

本数据中深入挖掘。大量非结构化数据的激增使得企业更多地采用文本分析解决



 

 

方案和 BI 软件来解决问题。提供基于文本分析的开源情报解决方案的企业正在

通过附加服务提高市场竞争力，例如实时语音到文本 API 和光学字符识别 API，

这些技术补充了从文本分析中获得的结果。 

韩国的军事和国防领域的市场份额预计在未来 5 年将达到 25%以上。由于

利用人工智能和大数据技术收集安全情报的需求日益增长，韩国武装部队越来越

多地采用开源情报解决方案。融合开源数据和机密信息，可以有效地优化作战情

报、识别正确的战术战争策略、最大限度地利用军事资源。韩国国防部宣布计划

在印度举行的 2020 年国防博览会上展示支持人工智能的军事技术，其中的开源

情报技术是对客户的最有吸引力的部分。预计到 2027 年，亚太开源情报市场的

复合年增长率将超过 28%。亚太地区行业的特点是大型企业在网络安全、网络智

能和大数据分析方面的投资不断增加，以获得市场影响力。 

国外开源情报市场仍然适度分散，科技巨头如泰雷兹集团、达索系统、NICE 

Ltd.和 Verint Systems，占据了大部分市场份额。市场上的知名参与者越来越重视

提供先进的开源情报解决方案，以应对不断变化的威胁动态，尤其是在新冠疫情

流行期间。例如，2020 年 1 月，Palantir Technologies 在日本推出了用于安全、健

康和福祉的真实数据平台。该平台旨在改善日本的医疗保健，简化跨行业的供应

链，并提高安全性和弹性。 

另一个主要市场发展包括澳大利亚中小企业 Fivecast 于 2020 年 11 月发布的

有针对性的海量数据收集工具，该工具可以跨开源平台收集结构化和非结构化数

据，包括文本、图像和视频等。OSINT 市场还见证了主要参与者之间的几个战略

联盟，以推出具有附加功能的新产品并保持收入份额和盈利能力，例如 Thales 与

Fivecast 的合作以提高 Fivecast 的产品能力。 

一些关键的 OSINT 市场参与者是 Context Information Security Limited、

CYBELANGEL SAS、Dassault Systems SE、Dataiku Inc.、Digimind SA、Expert 

System SpA、INTELLEXIA Srls、Intrinsec Security, Inc.、IPS SpA、KB Crawl SAS、

Maltego Technologies GmbH , NetSentries Technologies FZCO, NICE Limited, 

Octogence Tech Solutions Pvt. Ltd.、Palantir Technologies, Inc.、Recorded Future Inc.、

SAIL LABS Technology GmbH (HENSOLDT)、Social Links Software BV、Thales 

S.A.和 Verint Systems, Inc.等。 

最后，技术成为开源情报的发展关键因素。在开源情报发展过程中，技术成

为瓶颈。情报收集过程主要面临以下技术挑战：信息过载问题，有价值信息容易

被海量无效信息淹没，此外，庞大的数据量成为情报采集和分析效率的一大挑战；

精准采集问题，开源数据来源、数据形式多样性强，给数据采集工作带来了困难；

文本分析问题，文本形式数据需要通过语义分析，得到上下文、主题等信息，过



 

 

滤得到有效信息，在此过程中还存在跨越多语言的问题；计算能力过度依赖，人

工智能、大数据等技术需要强大的算力支持。 

美国中央情报局和国防部等机构已开始投资人工智能公司，开展项目合作，

成立国防创新实验单元，通过研究人工智能算法优化开源情报解决方案。美国国

防部加强云计算技术建设，在图形处理单元和图形处理器的计算能力上做了大量

投资，并开展量子计算研究，旨在为人工智能技术发展提供算力支持。到 2022

年，美国国家地理空间情报局希望尽可能多的情报、监视和侦察部门实现自动化，

而仅将最重要的决策任务留给人类分析师。 

13.4.2. 我国开源情报发展现状 

在互联网+和大数据的时代背景下，我国开源情报政策环境积极向好，行业

多领域开展业务，政府、军队、公安行业需求明显，落地模式相对成熟，但商业

行业由于政策限制，开源情报有待推广应用。 

首先，政策环境利好，传统安全领域向商业领域扩展。开源情报的研究对象

是公开信息源，向用户提供能够决策的情报依据。开源情报依据用户需求或潜在

情报需求，在法律法规允许、伦理认可的搜集手段从公开渠道获取数据，并对其

进行处理、提炼与分析产生的有价值的可信情报。《数据安全法》和《网络安全

法》对数据隐私和数据安全使用进行限定和说明，《网络数据安全使用法》也即

将出台，相关的数据合规使用规则正在不断完善，这也为开源情报的数据合规获

取提供政策保障。 

开源情报的前期需求在传统安全领域，如军事领域、公安情报领域、政府部

门。典型的应用有通过开源情报实施战区人文地理和安全风险态势评估、开源反

情报工作、防大规模杀伤性武器扩散、跨国人道主义救援、反恐、反诈骗、网络

安全与打击网络犯罪。在军事领域普遍认为公开资料是获取军事情报的一条经济、

安全、迅速渠道，为解决开源情报的有效分析和利用问题面向军事领域的 Web 开

源情报主题挖掘方法并通过实际 Web 数据对军事开源情报主题生成效果进行评

估。在公安行业，可以将互联网、社交媒体、研究报告等信息与公安内网信息进

行关联、聚类与协同分析。在反恐方向，由于恐怖组织的地域性和宣传目的，在

互联网公开途径往往能获能够取恐怖组织内部情报，互联网开源情报应用于反恐

工作中具有重要的现实价值和良好的适用性。在政府管理方面，开源情报在情报

风险管理中的应用也是一项重要的应用路径，能够利用互联网上的开源信息通过

开源情报分析选择更优的干预策略，实现更好的干预效果，如 2020 年初国内新

型冠状病毒肺炎疫情爆发，当年 2 月 14 日我国将生物安全纳入国家安全体系，



 

 

至此在政府管控安全威胁的预警与防范上增加了一定的挑战。 

在非传统安全领域，近年来国内主要有企业竞争情报,以及反病毒及网络安

全、商业零售、保险等行业、针对客户群、产品和市场的精准推送分析和应用。

尤其在商业竞争领域，相比于企业机密，企业间的竞争和情报分析更多依靠公开

信息进行，商业经济领域亟须让公开的数据、信息和知识发挥出情报的价值。 

其次，技术成熟度高，各行业加速部署应用。开源情报是近期提出的学科名

词，是以需求为导向的技术手段。我国在互联网和大数据的环境下，已经长期进

行开源情报的技术研究和技术应用。在开源情报的数据层面，针对网络信息数据、

网络流量数据、网络行为数据等互联网公开数据，在进行合规采集，政策允许下

的公开信息收集后，在舆情、情报推送、案件侦办、反恐、商业情报咨询、医疗、

客户精准推送等需求方向，都有长期的研究和技术应用开发，并在行业实践中取

得良好效果。我国的开源情报在大量的实践应用中，技术手段不断趋于成熟。 

国内大数据分析公司比如阿里、腾讯、百度等互联网大厂，有较好的数据分

析处理技术，并且又有先天的数据存储优势，所以在开源情报工作中，有较好的

技术和数据基础。市场上也出现了以开源情报为标签的一些科研公司，如北京知

道创宇信息技术股份有限公司开发了开源网络情报工具 ZoomEye，福韵数据服

务，乐思软件，拓尔思、天眼查、帆软等。 

行业需求急切、技术相对成熟的环境下，开源情报在各行业加快部署应用。

在公安行业，互联网犯罪的增加，网络空间安全威胁和社会维稳问题增加，对开

源情报工作提出新的要求；在军队中，军事安全和国家安全在新的国际形势下愈

发重要；政府管控手段急需优化，开源情报能为管控手段找到发力点，提高工作

质量和效率；在医疗行业，新冠疫情的大流行带来很多健康问题和社会问题，开

源情报的应用有助于提供更好的解决方案；此外，在教育、科技生产中，也都急

需开源情报部署应用并发挥作用。 

13.4.3. 现状问题和趋势 

当前开源情报技术已经步入成熟稳定期，为了服务不同行业的应用需求，技

术发展不断向着数据技术管理更高效、网络规模更广泛、技术服务更细致和政策

保证更完善的方向发展。 

开源情报在技术产业上主要有两个技术工作，一是数据源的获取，二是情报

生成。需要开发互联网主流媒体和社交网站的数据采集工具，和部分基于网站和

平台漏洞研发的数据采集工具，包括：元数据搜索、音视频采集、代码搜索、身

份搜索、虚拟身份收缩、无线网络监测、数据包分析等。目前国际上进行相关技



 

 

术工具有 searx 元搜索引擎，支持匿名同时检索 70 多个搜索服务，能够根据目标

集中收集汇聚相关数据，也可以实现 Tor 网络在线匿名采集。Twint 抓取工具，

是针对 Twitter 的一种抓取工具，无需注册 Twitter 和 API 密钥，不需要身份验

证，可以直接搜索，能够按地理位置和时间范围进行搜索。其它的还有一些常用

的数据采集工具如：metagoofil 数据提取工具，可以基于谷歌搜索对列表中的 pdf，

表格、word 进行元数据搜索，并自动汇聚数据。另外还有 spyonweb 网站注册信

息收集器、crunchbase 商业公司信息收集平台、domainlq 域名采集器、dnsdumpster

侦查 dns、第三方子域爆破工具、ASN Lookup 地址采集器、built with 软件技术

检测、waybackmachine 站点参数收集器、八爪鱼、contentgrabber、mozenda 网页

抓取等数据采集工具。     

情报生产技术产业，开源情报的目的性工作，也是体现数据价值的重要步骤。

开源情报的情报分析工作在实际中和传统的大数据分析有一定的差别，更突出目

标性和可用性，但却也继承着大数据分析的技术体系。市面上比较成熟的情报分

析工具有 knime 分析平台支持数据挖掘和机器学习的外部扩展，openrefine 数据

清理工具支持数据清洗格式转变能够自动形成标准化版本，r-pogramming 图形和

计算统计编译器，weka 数据挖掘和机器学习集合工具，semantria 社交媒体情感

分析工具，sas sentiment analysis 数据聚类和信息抽取工具等。 

基于国际上认可的开源情报主要研究结构（开源信息搜集、开源信息整合与

分析、开源情报应用），国内常用的开源情报公认的技术流程是：目标规划、信

息搜集、信息处理、情报分析、情报分发。在目标规划上，主要以业务需求为导

向，设定工作内容的实施步骤，在战略上制定规划，设定情报产出方向和目的。

信息收集，是开源情报工作的重要步骤，开源数据的应用效果依赖数据全面性和

可信性，主要的采集类别有：互联网可采集的公开信息（言论信息、网页信息、

地址信息、流量信息、网络行为信息、技术信息、境外互联网信息等）、深网和

暗网信息、报纸杂志、政府公告信息等能够合法合规获取的公开信息。政策上，

在《数据安全法》出台后，需要行业部门注意信息的合规采集和使用，公开信息

的获取也需要技术手段进行支撑，尤其是暗网数据和境外数据，需要特殊手段进

行采集，如多语言网络爬虫、元数据采集、Tor 网络跟踪、UＲL 解析、推特(Tweet)

数据的监视算法等。信息获取并安全存储后进行信息处理，需要对信息进行加工

和分析，针对目标需求，对信息进行分析和可信评估产出可信情报，主要的技术

手段有：非结构化音视频数据、文本和语料数据融合处理分析，语言自动翻译技

术、动态和静态目标发现技术，目标模型建立，可信度系数分析、探索性因素分

析等成熟技术。情报分析，针对信息产出情报，进行分类聚合再分析，形成可用、

可展示、可信的，能够提供决策的开源情报。在商业应用中，情报定向分发也需



 

 

要有技术支撑，商业目标客户的广告定向推送，医疗行业的情报分析，咨询服务

行业的情报定制等方向，需要对情报进行差别和精准推送。 

开源情报技术正在趋于成熟，但同时，开源情报技术也存在一些急需解决的

问题。信息的可信性评估方面，信息量大、信息过载、真实性难以保证等固有缺

陷，可能成为对手故意散播虚假信息和错误信息的源头。情报反馈方面，目前的

开源情报遵循线性的步骤解决问题，各任务之间过于分明，忽略了各部分之间的

交流和反馈过程，缺乏对目标情报的可用性评估。情报融合机制方面，中国各领

域的情报工作各自为战，情报信息封闭，缺乏融合共享，存在资源浪费和重复劳

动。个人隐私问题，网络数据的安全合规使用，需要一套基础网络技术架构和政

策规范支持，怎样实现数据的可用不可见，分级分类管理，数据权益实现等关键

技术急需出台相关建设标准和支撑技术体系。 

开源情报处于行业应用增长迅速阶段，要真正发挥其技术优势和数据潜在价

值。开源情报的重要作用和地位已被世界各国家所认知。国外正在将开源情报设

立为一门独立科目，大数据和人工智能技术、数据安全防护技术在开源情报工作

中，已经形成一种技术趋势，如构建基于知识库的主动式专题搜索引擎系统模型，

设计基于互联网的开源情报挖掘系统，多源跨域数据融合分析技术，开源情报和

基础情报的融合分析技术，人物画像与精准推送技术，数据隐私防护和权益归属

技术，数据安全处理技术等多方面的技术，已经在开源情报的工作中起到重要的

技术支撑作用。国内的社交媒体比西方起步晚，但是反信息摄取能力却比西方强，

要使开源情报工作既要广泛应用技术手段，又不能完全依赖技术手段，需要技术

与政策相结合，才能为开源情报工作提供有力支撑，发挥重要作用。比如在法律

隐私保护问题、数据的权益问题、多部门的融合处理问题都需要法律法规、政策

进行工作方案的制定。在开源情报的技术方面，未来还可能加入人类行为学和心

理学等社会学科研究，辅助开源情报的行业应用。 

13.5. 总结及展望 

开源情报行业是一个集社会科学、数据科学、计算机科学和军事科学等多学

科为一体的交叉行业。开源情报的核心特点是数据来源丰富但杂乱、情报范围覆

盖广但密度低。随着互联网的兴起、社交媒体的发展与人工智能技术的飞速发展，

开源情报工作在近年来得到了极大地推动，目前已进入了高速发展期。互联网上

的大规模易获取数据为情报的来源丰富度、信息覆盖度提供了支撑。人工智能和

相关的情报分析工具则可以帮助优化情报信息流，增强情报信息提取的质量和效

率，从而在短时间内以更少的数据中获得更多的洞察。此外，开源情报中的开源



 

 

不仅体现在数据层面，目前还有许多能够被用于开源情报收集、处理、分析的工

具已经广泛存在于开源社区之中，如何更好地整合利用这些开源工具，服务于开

源情报业务,也是开源情报体系构建的重点方向。 

在展望方面，开源情报将在数据源、处理技术和应用层面呈现巨大的机遇与

挑战。 

首先，在数据源方面，开源情报的数据来源将更加泛在、新颖、实时、海量。

一方面，过去几十年来社交媒体、大数据、泛在网络的兴起，给开源情报带来了

革命，新型的收集和利用活动给开源情报带来更多有价值的、新颖的数据源。另

一方面，随着移动终端和 5G 网络的发展，数据的来源将从媒体机构转向实时发

布消息的海量个人，这必将导致开源情报数据源的实时、海量和高噪音特性，为

未来开源情报技术带来挑战。 

其次，在处理技术方面，人工智能技术将重塑整个开源情报循环。通常，一

个开源情报循环由收集、处理、利用和生产等环节组成，其中收集是指开源信息

的获取，处理是指验证这些信息的方法，利用是识别信息的情报价值，生产是将

价值送达情报用户。虽然在当前阶段，人工智能技术仍然无法替代情报分析人员

的认知、背景知识以及思维方式。但是作为一种重要的辅助手段，人工智能技术

在数据呈现、数据管理、假设生成与验证等方面已经逐步展示出无法替代的显著

优势。通过利用人工智能对成倍增长的情报数据进行优化和感知，并结合上传统

闭源情报领域的经验知识，能够为情报分析人员快速提供多维度、多角度、多层

次的情报信息，并最终重新塑造整个情报行业。 

最后，在应用层面，开源情报将逐渐从传统的安全、军事、政治等领域逐渐

扩展到开放泛在领域。越来越多的组织寻求使用情报信息来改善客户关系、运营

效率和研发过程。例如，许多药物公司使用海量信息资源来决策其药物的研发对

象、目标和过程。同时，由于海量数据的积累，许多组织的高级管理人员越来越

多地采用不同类型的分析来解决其业务需求和高效配置资源。例如，越来越多的

科研管理机构使用科技数据情报来指导其资源的配置过程。总的来说，开源情报

将被用于越来越多的领域，面向各种各样的任务，并无缝衔接到各种各样的需求

解决过程中。 

 

  



 

 

13.6. 附录 A：开源情报技术应用工具 

目前，开源情报技术应用工具主要包括： 

（一）电子邮件泄露查询 

have i been pwned? 

网站网址：https://haveibeenpwned.com/ 

（二）事实检查网站 

1、Hoaxy 

网站网址：https://hoaxy.iuni.iu.edu/faq.html 

 Hoaxy，可在线可视化文章的传播。 

2、MediaBugs（媒体错误） 

网站网址：http://mediabugs.org/ 

该站点可用于识别虚假或不正确的新闻，还可以查找正确的版本。 

3、PolitiFact  

网站网址：https://www.politifact.com/ 

Politifact 专注于事实检查新闻。Politifact 使用有用的评级量表对记者、政治人物

和其他人的言论进行评级。是了解谁在讲真话和谁在说谎的有用方法。 

4、SciCheck  

网站网址：https://www.factcheck.org/scicheck/ 

SciCheck 是 FactCheck.org 的一项功能，致力于评估对公共政策有影响的虚假和

误导性科学主张。 

5、Snopes 

网站网址：https://www.snopes.com/ 

该网站内容包括城市传说、谣言、神话、可疑的照片和视频，文章和公众人物提

出的主张。 

6、Verification Junkie 

网站网址：https://verificationjunkie.com/ 

 Verification Junkie 是一组工具，旨在帮助验证和事实检查信息以及评估目击者报

告的有效性。 

（三）黑客与威胁评估 

Norse  

网站网址：https://norsecorp.com/ 

Norse 拥有全球最大的专用威胁情报网络。拥有超过 800万个传感器，可模拟 6000

多个应用程序。主页显示了实时攻击图以及有关攻击的实时信息。 



 

 

（四）OSINT 图像搜索 

Image Identification Project 

网站网址：https://www.imageidentify.com/ 

 Wolfman 图像识别项目使用算法来识别图像。 

（五）公共记录（财产） 

1、梅利莎数据属性查看器  

网站网址：https://www.melissa.com/v2/lookups/propertyviewer/zipcode/ 

此工具可查看几乎所有属性的属性信息。输入一个邮政编码，然后使用地图或卫

星视图一直放大到特定属性。单击特定属性以获取公共记录信息，例如完整地址，

所有者名称，居民名称，价值，建造年份，建筑物和地段面积等。 

2、Emporis 建筑物搜索 

网站网址：https://www.emporis.com/buildings 

Emporis 可搜索世界各地的建筑物，公司和设计/建筑图像。 

（六）OSINT 搜索引擎 

1、Google trends  

网站网址：https://trends.google.com/trends/?geo=US 

Google Correlate 可确定与现实趋势相关的搜索模式。它可以用来识别彼此相似

的搜索模式。 

2、millionshort 

网站网址：https://millionshort.com/ 

millionshort 通过多种方式对搜索结果进行排序和过滤。示例包括受欢迎程度，电

子商务，实时聊天，日期，位置等。此外，它会自动拉出通常在任何搜索结果中

都占据首位的顶部站点（例如 Amazon.com，eBay，YouTube 等） 

3、Shodan 

网站网址：https://www.shodan.io/ 

Shodan 是物联网的搜索引擎和网络安全工具。它可以找到互联网上的设备，例

如 Web 服务器，网络摄像头，设备，交通信号灯，甚至是发电厂。 

4、TalkWalkerAlerts 

网站网址：https://www.talkwalker.com/alerts 

TalkWalkerAlerts 除了监视网络中的某些关键字外，它还监视社交媒体，博客和

论坛。 

（七）OSINT 社交媒体搜索工具 

1、Facebook 搜索工具  

2、TweetBeaver 



 

 

（八）OSINT 工具网站 

1、英特尔技术  

网站网址：https://inteltechniques.com/ 

2、Hunchly 

网站网址：https://www.hunch.ly/ 

 Hunchly 是针对调查专业人员的在线证据收集工具。该软件会记录所有在线活动，

以加快研究和发现过程。 

3、Maltego 

网站网址：https://www.maltego.com/ 

Maltego 是 Paterva 开发的软件工具。执法人员，法医调查人员和安全专业人员都

使用它来分析开源信息资源。它可以在 Windows，Linux 和 OSX 上运行。研究人

员使用该软件从各种来源收集数据和信息，并以图形方式显示它们。这有助于减

少分析时间，建立连接并发现潜在客户。 

（九）监视摄像头 

opentopia 

网站网址：http://www.opentopia.com/ 

汇总全球公共实时流网络摄像头和监视摄像机。 

（十）运输–车辆，飞机，轮船 

1、Flight Radar 24 

网站网址：https://www.flightradar24.com/ 

该网站可查看全球实时飞行跟踪信息。每天跟踪超过 180,000 个航班。 

2、海上交通  

网站网址： 

https://www.marinetraffic.com/en/ais/home/centerx:5.4/centery:50.8/zoom:2 

该网站提供全球船舶跟踪情报。 

3、飞机登记册 

网站网址：https://registry.faa.gov/aircraftinquiry/Aircraft_Inquiry.aspx 

搜索在美国联邦航空管理局（FAA）注册的所有飞机的登记册。 

4、VINCheck  

网站网址：https://www.nicb.org/vincheck 

 VINCheck 是美国国家保险犯罪局提供的在线工具。该工具有助于确定车辆是否

被报告为被盗但未被追回。 

（十一）用户名检查 

1、CheckUserNames 



 

 

网站网址：https://checkusernames.com/ 

CheckUserNames 可检查 500 多个社交网络上用户名的可用性。 

2、Namech_k 

网站网址：https://namechk.com/ 

此网站可搜索域名以查看可用的内容，然后进行注册或报价的过程。此外，它将

检查数百个社交媒体网站上是否有用户名。甚至可以为他们注册。 

（十二）病毒扫描仪 

VirusTotal 

网站网址：https://www.virustotal.com/gui/home/upload 

VirusTotal 可扫描文件或 URL 以查看其是否具有恶意软件。 

（十三）视觉/集群搜索引擎 

这些搜索引擎通过对结果进行分类和组织，可以帮助用户缩小特定区域的范围。

而且，其中一些允许用户使用可视化工具以不同方式分析数据和信息。 

1、all-io 

网站网址：https://all-io.net/ 

all-io 搜索多个源并提供一组结果，类似于任何搜索引擎。 

2、alltheinternet 

https://www.alltheinternet.com/ 

（十四）网站分析 

BuiltWith.com 

网站网址：https://builtwith.com/ 

可搜索收集技术的详细信息。 

（十五）沃德舆情大数据平台 

网站网址：www.wodeyuqing.com 

该网站是国内外舆情搜索引擎，可对网上热点事件进行追根溯源和图表文字等多

种形式的详细分析。 
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第十四章  自然语言生成与智能写作研究进展、现状及趋

势 

14.1. 研究背景与意义 

自然语言生成(Natural Language Generation, NLG)是自然语言处理领域的

重要分支，它是指从给定输入信息（或者没有输入信息）生成满足特定约束条件

的人类可读的自然语言文字的过程。传统的自然语言生成一般分为六个独立的模

块：内容确定(Content Determination)、文本结构规划(Text Structuring)、

句子聚合(Sentence Aggregation)、词汇化(Lexicalisation)、参考表达式生成

(Referring Expression Generation)和语言实现(Linguistic Realisation)[1]。

近年来由于数据的积累和算力的进步，基于编码器-解码器框架的神经网络语言

生成模型得以快速发展。神经网络以数据驱动的方式快速建立输入与输出之间的

联系，比传统生成方法具有更简单的结构和更好的泛化性，在性能上显著地超越

了传统生成模型。基于现代深度学习框架的自然语言生成模型在许多应用中取得

了长足的进步，如机器翻译、对话系统、文本摘要、故事生成等。 

自然语言生成的关键问题是可控性，指模型在给定输入条件下应该生成符合

预期的文本，这些文本在语法、用词、结构等方面应符合人类语言的规范或者给

定的约束条件。在传统模块化生成框架中，基于规则的方法往往能生成稳定可靠

的文本，但是缺乏多样性、特异性和泛化性。基于神经网络的端到端方法，从模

型估计的概率分布中取词或采样难以精确预测和控制，因此生成的文本常会出现

语法错误、语句重复、连贯性差、前后矛盾、违背常识、对输入或约束条件的忠

实度差等问题。 

目前，自然语言生成的主流框架包括以循环神经网络、Transformer、变分自

编码器、生成式对抗网络为代表的自回归生成模型，以及在机器翻译领域崭露头

角的非自回归语言生成模型。近年来大规模预训练模型快速发展，GPT2[7]、GPT3[8]、

BART[9]等预训练模型在文本摘要等多种生成任务上显著优于非预训练模型。但是

对于开放端文本生成任务，如对话生成、故事生成等，输入信息十分有限，预训



 

 

练模型的生成结果依然会面临逻辑性和连贯性较差、缺乏常识等问题。为了实现

更好的可控性，语言生成需要通过内容规划(planning)来达到多种约束条件下的

的从语义到文本的构建过程。因此内容规划在语言生成，尤其是长文本生成中有

广泛的应用。其次，由于语言具有高维和稀疏的特性，引入外部常识库或事实知

识库等可以进一步指导模型生成，融合知识的语言模型也有广泛的研究。最后，

语言生成性能的提高也十分依赖于高质量的数据和可靠的评价指标，能够自动评

价语言生成的连贯性、逻辑性、事实性等属性能够为生成模型提供更加显式和直

接的指导。这些方向值得研究者继续挖掘和探索。 

14.2. 领域发展现状与关键科学问题 

自然语言生成领域涵盖众多文本生成任务，其中绝大多数任务为有条件文本

生成，即根据特定的输入信息（例如数据表格、文本、图像等）生成相应的自然

语言文本，要求生成结果自然流畅、与输入信息相关且一致。近几年自然语言生

成领域得到显著的发展和广泛的关注，从一个小众领域变为一个热门领域，NLP

重要国际会议上文本生成领域的投稿量已经名列前茅。这主要得益于两方面的推

动：一是深度学习技术的发展；二是文本生成相关产业需求的爆发。 

深度学习技术给文本生成带来了极大的便利，我们可将有条件文本生成任务

看作是从输入到输出的转换问题（大多数情况下是一个序列到序列的转换问题），

并通过端到端的深度学习模型加以解决，这类模型通常基于编码器-解码器框架，

可采用 RNN、LSTM、Transformer 等模型加以实现。编码器用于理解输入信息，

并得到输入信息的表征，解码器则用于根据输入信息的表征以及已生成的文本进

行后续文本的预测。在具有充足的任务相关训练数据的条件下，上述模型能够取

得不错的生成效果。为了进一步增强编码器、解码器的能力，业界推出多种大规

模预训练语言模型，例如 BERT、GPT、BART、T5等，这些模型通过自监督任务在

大规模生语料上进行预训练，能够学习获得通用高效的编码能力和解码能力，将

这些模型在任务相关训练数据上进行重新训练之后，通常能取得任务相关文本生

成性能的显著提升。这种预训练+微调的方式已经成为当前各类文本生成任务的

最佳解决方案。此外，在文本生成过程中引入各类知识，包括语言学知识、常识、

知识图谱等，也能进一步提升文本生成效果。各任务相关的发展现状以及技术介



 

 

绍将在后文进行展开，此处不再一一赘述。 

尽管近年来自然语言生成领域进步显著，但仍面临如下关键难题： 

一是评价问题：无论是否给定参考答案，文本的质量评价一直是一个难题，

尤其是自动评价。如果我们能找到一个简单有效的自动评价指标或方法，那么文

本生成任务就有可能跟下棋一样被 AI 彻底攻克。但遗憾的是，自然语言的多样

性、歧义性以及进化性等特点使得我们难以找到这样一种自动评价指标。目前业

界所广泛使用的 ROUGE、BLEU、PPL 等指标都只能近似反映文本质量的某个方面

（例如内容覆盖性、流畅性等），很多情况下指标数值的提高并不意味着文本生

成性能的有效提升。只能作为性能参考。尽管业界设计了更为复杂的模型驱动的

评估方法，例如 BERTScore、MoverScore、BARTScore 等，这些方法在不同数据

上的表现各有千秋，同时不具有可解释性。 

二是质量可控性问题：尽管文本生成效果显著进步，但是深度学习模型所生

成的文本质量仍存在一些重要缺陷，这些缺陷会极大阻碍文本生成技术的应用。

概括来说，所生成文本在覆盖性、连贯性、一致性、多样性等方面会存在缺陷。

覆盖性指所生成文本对输入信息中重要内容是否完全覆盖，尤其针对自动文摘、

Data2Text 等任务。连贯性指所生成文本中多个语句之间的连贯程度，尤其是针

对长文本生成任务。一致性指所生成文本的语义信息、事实信息是否与输入信息

保持一致，以及是否与世界知识、常识保持一致，这个问题在几乎所有文本生成

任务中都会发生，业界针对不同任务提出多类方法试图解决该问题，但总体效果

并不理想。多样性则指所生成文本在语言表达上的多样性，即所生成文本是否与

输入重复、是否与其他生成文本重复，尤其是针对文本复述、对话生成等任务。

文本多样性可以简单通过在解码过程中引入随机性（比如 top-k，top-p 等）加

以提升，但是这类方法通常会损害文本的其他方面的质量，因此难点在于如何在

保持文本基本质量的前提下提升文本的多样性。 

三是偏见问题：近期一些研究工作发现深度学习模型所生成的文本具有不同

类型的偏见（bias），例如年龄偏见、性别偏见、种族偏见等。以性别偏见为例，

模型倾向于生成女性在家带娃、男性外出工作的文本结果，这是对男女性别的偏

见。尽管这种偏见的产生是由于训练数据所造成的，但是业界还是期望通过一些



 

 

技术手段消除偏见。 

四是隐私安全问题：大规模预训练生成模型通常能取得比较好的生成效果，

例如 T5 模型有百亿级参数，而 GPT-3 则有千亿级参数。GPT-3 在 570 G 语料上

训练，具有“强大”的语言生成能力，包括写新闻、故事、对话、代码等。业界

有一种观点认为，预训练模型基于大规模数据训练并且具有超大规模参数，所以

本质上体现一种泛化的记忆能力。有研究工作表明，如果我们输入特定的上文，

模型会输出一个文本片段，包括完整的用户隐私数据，例如电话、住址、邮箱等，

这段文本是可以从训练数据中找到的。从这方面来说，模型记住了训练数据中的

很多内容，容易导致隐私安全问题。 

NLG 领域所面临的其他难题则包括深度学习模型所面临的通用性问题，比如：

模型如何小型化，降低对存储和计算资源的需求；如何提高模型输出结果的可解

释性；如何基于小样本进行模型训练；等等。 

14.3. 领域关键技术进展及趋势 

14.3.1. 生成式摘要 

自动文本摘要，是指将长文档转化为简洁，包含原文重要信息，流畅的文

本摘要的方法。文本摘要总体分为抽取式和生成式摘要，相较于抽取式文本摘

要，生成式文本摘要具有生成新语句的特点，形成原文本重要信息的复述形式。 

生成式文本摘要包含两个核心要素：重要信息抽取和语言生成。模型需要

在理解原文语义的基础上，生成一段包含重要信息、且可读性强的摘要文本。

高质量的摘要在重要性、简洁性、流畅性，与原文的事实一致性上都有良好的

表现。 

早期的生成式摘要发展缓慢，多依据词法及句法人为定义规则，再根据重

要程度组成新文本摘要形式[66]。目前，基于神经网络的序列到序列模型被广泛

应用，它将条件性输入序列转化为语言模型的输出序列，用编码器提取重要信

息，用解码器进行语言建模，生成文本，同时也可适用于文本摘要领域。朴素

的序列到序列模型经历了由 RNN[1]到 Transformer[2]的发展。近年来，大家将预



 

 

训练语言模型（PreSumm、BART、任务导向的 PEGASUS等[3][6][7]）引入摘要任务，

大幅度提升了生成式摘要的性能。  

然而，这种数据驱动的文摘模型需要大量人工标注数据，很难在不同场景

中推广。因此，我们需要探索如何进行少样本生成，乃至无监督条件下的摘要

生成。Fabbri 等人采用数据增强的方法来获取和目标数据集性质相近的伪数

据，显著提升了模型的 zero-shot和 few-shot表现[4]；Laban 等人则直接抛弃

了标注语料，对文摘模型的输出进行评价来作为激励，采用强化学习的方法控

制模型的行为[5]。Yu等人提出了三种第二阶段预训练的方案，提升了模型在特

定低资源领域的摘要能力[63]。Fu 等人设计了两种自监督的任务辅助模型完成

zero-shot 下的摘要[64]。Liu 等人利用去噪自编码器，通过两种指示符指导模

型分别完成原文和摘要的重建，控制模型完成了 zero-shot 场景下的摘要任务

[65]。近期，Li 等人则把基于提示微调（prompt-tuning）的方法应用到生成式

摘要中来，在低资源情景下取得了超越 model-tuning的结果[8]。 

针对生成摘要的评估是另一个难点，它涉及摘要的信息度、重要性、简洁

性、流畅性以及与原文的事实一致性。传统的评价指标以 N 元匹配方法为主

（ROUGE, METEOR, BERTScore 等[9][10][11]）。由于语言的多样性以及摘要内容的

主观性等特点，这些方法都无法准确地评价上述指标。所以，通常我们需要人

工评测来弥补其缺陷。但是，这样也存在着人工成本、主观偏差等局限性。因

此，现阶段仍然不断有新的自动评价方法被提出。比如，在衡量流畅性时，常

用 GPT[13][14]的困惑度作为评价指标；为了评价事实一致性，Wang等人提出使用

自动问答系统对原文档和摘要文本同时评测，若他们针对同一个问题给出的答

案一致，则结果具有较好的事实一致性[34][35]。另外，Zhou等人提出“幻觉”检

测机制，也可以被用来衡量文本摘要的事实一致性[15]。 

“幻觉”（hallucination）问题是基于序列到序列文本生成范式存在的

普遍问题，同样也存在于文本摘要任务中[33]。即模型会生成与原文事实不一致

的文本，这是由于模型过于维护语言模型的流畅度，而忽略了原文的事实。研

究者们提出了诸如增强数据方法、对比学习、裁剪损失函数等方法[36][37][38]，来

提高摘要模型的事实一致性。除此之外，有些研究者提出了利用原文本中的结



 

 

构信息引导摘要生成提高事实一致性的工作。Jiang 等人提出使用结构性的张

量积表示将依存句法等信息加入到模型中[29]；Dou 等人则提出了利用源文本中

的关键词等信息引导摘要生成，并提出了统一的基于引导的生成式框架[30]。除

了可以增加事实一致性，在对话摘要任务中，结构信息常被显示地建模以提升

模型对数据的理解[18][19][20]。 

由于深度学习框架下的文本生成过程多为“黑盒”行为，导致通过主观需

求（如：具体的查询词、属性、事件等）调整摘要输出变得十分困难，降低了

生成式文本摘要的应用价值。因此，文本摘要的可解释和可控性成为了重要的

研究课题。为此，Wang等人提出通过可解释性矩阵对摘要生成过程中不同属性

(信息度、相关度、新颖度等)建模，通过该矩阵控制生成摘要内容[16]。摘要的

抽象程度也是一个重要指标，它衡量模型重新组织原文信息的能力。实践中，

可以通过控制摘要长度的方法，对摘要的抽象程度进行建模和控制[25][26][27][28]。

另外，Amplayo等人提出根据不同方面控制对同一段文本进行摘要的方法[62]。 

与此同时，根据不同应用场景摘要系统衍生出了许多子任务。跨语言摘要

是指将源文本转换为另一种语言的摘要技术[39]。同时，它也继承了机器翻译和

单语言文本摘要的难点。现有方法集中于解决平行数据的匮乏问题，大多数方

法通过构造伪平行数据辅助模型训练[39][42]，Ladhak 等人通过爬取 WikiHow 多

语数据获得了较好的平行语料[44]。基于这些数据，更多研究则重点关注挖掘摘

要和翻译之间的关系，从而提升了跨语言摘要任务的性能[40-48]。相较而言，多

语 言摘要则聚焦于用一个模型同时实现多个语言的单语言摘要，该任务的难

点在于如何共享多个语言共有的摘要知识，当前该任务已有多个不同的数据集

被提出[52][53]。针对共享多语言知识的问题，目前研究者采用共享编码器、解码

器的思路对其进行缓解[54]。 

对话摘要技术旨在从复杂的对话中提取出重要的信息，从而帮助用户快速

获取复杂对话信息。与普通摘要数据不同，对话产生于多位参与者，因此，存

在大量的主题变化、频繁的指代以及多种不同的交互信号。而在多轮对话中，

重要信息通常分布在不同的位置，数据具有较低的信息密度。这些特点为实现

对话摘要带来了极大的挑战。Chen 和 Yang 提出了从对话中抽取主题和对话阶



 

 

段构造多视角摘要模型[17]。为了建模对话数据的结构，Zhao 等人利用细粒度的

主题词构造对话图结构，并以此指导对话摘要生成[18]。类似地，Chen和 Yang[19]

和 Feng等人[20]以构造对话图结构的方式提高摘要的质量[20]。为解决对话数据

中存在大量指代的问题，Lei 等人[21]采用对话者自注意力构建了对话者与人称

指代之间的复杂关系；Liu等人[22] 利用指代消解进行后处理减少指代错误问题；

Narayan等人和 Wu等人[23][24]选择利用草图和实体链的方法从粗到细的生成。 

多模态摘要旨在处理文本、语言、图像、视频等多种模态信息，生成综合

考虑多种模态信息后的核心内容。该技术的主要在于多个模态信息的融合和重

组，Zhu 等人提出输入和输出均为多模态信息的任务形式，并提出使用多模态

注意力机制、多模态目标优化等方法优化模型[31][32]。此外，多文档摘要[57][58][59]、

时间线摘要[55][56]、邮件摘要[49][50][51]等也受到了不同程度的关注。 

目前针对生成式摘要的数据集较为丰富，涵盖了新闻、专利、社交媒体、

会议等多个领域，同时包括中文、英文等多种语言，并且抽象程度不同，具体

如表 3-1所示。 

 

表 3-1 生成式摘要数据集 

数据集名称 train/dev/test 平均 

输入长度 

平均 

输出长度 

领域 语种 说明 

XSum 204,045/11,332/11,334 431.1 23.3 新闻 英语 
 

CNN/DailyMail 287,113/13,368/11,490 781 56 新闻 英语 
 

NY Times 589,284/32,736/32,739 800.0 45.5 新闻 英语 
 

NEWSROOM 995,041/105,760/105,759 658.6 26.7 新闻 英语 
 

Multi-News 44,972/5,622/5,622 2103.5 263.7 新闻 英语 多文档摘要 

Gigaword 3.8m/189k/1,951 31.4 8.3 新闻 英语 
 

WikiHow 157,252/5,599/5,577 

  

WikiHow 

答案 

英语 
 

WikiLingua 168k/ /  391 39 Wiki 18 种多

语言 

跨语言摘要/多

语言摘要 

LCSTS 2,400,591/10,666/1,106 106 18 社 交 媒

体/新闻 

中文 PART I/II/III 



 

 

CNewSum 275,596/14,356/14,355 730.4 35.1 新闻 中文 
 

Reddit TIFU 79949 

42984 

342.4 

432.6 

9.3 

23.0 

社 交 媒

体 

英文 短摘要/长摘要 

BIGPATENT 1,207,222/67,068/67,072 3573.2 116.5 专利 英文 
 

arXiv 215,913 6029.9 272.7 科 技 文

档 

英文 
 

PubMed 133,215 3049.0 202.4 

   

AESLC 14,436/1,960/1,906 

  

电 子 邮

件 

英文 
 

BillSum 23,455 1813.0 207.7 法案 英文 
 

GOVREPORT 19,466 9409.4 553.4 政 府 报

告 

原文 
 

Webis-TLDR-

17 Corpus 
1.6m/2.4m (total: 4m) 202.99/382.7 22.21/33.6 社 交 媒

体 

英语 分 为

comments 和

submissions

两部分，only 

training set 

Webis-Snippet-

20 Corpus 
10,758,392/3,842/3,894 

3,581,965/3,842/3,894 

841 190 web 

page 

snippets 

英语 分 为 普 通

summarization

和 webpage 

triples（query-

based） 

Zh2EnSum 1,693,713/3,000/3,000 103.6 13.7 社 交 媒

体/新闻 

中文/英

文 

跨语言摘要 

En2ZhSum 364,687/3,000/3,000 755.1 96.0 新闻 英文/英

文 

跨语言摘要 

Yelp-

Businesses 
38,913/4,324 - - opinion 英文 

 

Yelp-Products 1,016,347/113,886 - - opinion 英文 
 

Amazon-

Businesees 
182,932/9,629 - - opinion 英文 

 

Amazon-

Products 
3,889,782/205,992 - - opinion 英文 

 

MSMO 293,965/10,355/10,261 720.9 70.1 新闻 英文 多模态摘要 

 



 

 

14.3.2. 数据到文本生成 

数据到文本的生成技术旨在根据给定的结构化数据生成相关文本，例如基

于数值数据生成天气预报文本、体育新闻、财经报道、医疗报告等。数据到文

本的生成技术具有较好的应用前景，目前该领域已经取得了较大的研究进展，

业界已经研制出面向不同领域和应用的多个生成系统，例如“小南”写稿机器

人[53]和 Arria NLG[53]。 

利用自动化文本生成技术，对结构化数据进行分析，生成有价值的文本是

自然语言生成领域的一项重要研究内容。该项任务面临的核心问题是如何挖掘

数据集中的核心内容以及背后所蕴含的知识，从中选择出重要的信息，进而撰

写出与输入事实相符的报道。 

面向结构化数据的文本生成根据模型结构可划分为如下两大类：（1）流水

线模型和（2）端到端模型。早期工作主要围绕流水线模型展开，将面向结构化

数据的文本生成任务划分为四个子任务：信号分析子任务、数据理解子任务、

文档规划子任务和微观规划和表层实现子任务,采用流水线形式按顺序逐个完

成每个任务，前一任务的输出是下一任务的输入，这类模型通过流水线的方式

主要解决以下两个问题：（1）写什么，即如何选取数据中的核心内容进行描述；

（2）怎么写，如何进行表层实现(Surface Realization)，将选取的内容转化为符

合预期的文本。这类方法普遍存在级联错误的问题。随着具有强大表示能力的

深度学习的普及和大规模语料的出现，端到端模型成为近期面向结构化数据的

文本生成工作采用的主流方法，该类方法通过数据驱动的联合训练方式，缓解

了流水线模型存在的级联错误问题。 

基于端到端的文本生成模型能生成高质量的文本的关键之一是具有规模

较大的高质量数据集。近年来多个相关语料库的出现极大促进了数据到文本的

生成领域的发展，表 3-2列出了该领域最热门的语料统计情况。常用的数据集

包括天气预报生成（WeatherGov[66])、机器人足球比赛报道生成（ROBOCUP[67]）、

维基百科人物描述生成（Wikibio[68])、餐馆描述生成（E2E[69]）、生物领域知识

库描述生成（KBGen[70]）和开放域知识库描述生成（WebNLG[71]）等。近年来，出

现了 RotoWire[72]、MLB[73]和 WIKITABLET[74]三个长文本生成数据集，它们的平均



 

 

文本长度分别为 337.1、542.1 和 115.9，显著长于前述的数据集，同时输入的

结构化数据数量也显著多于前述数据集，对端到端模型的内容选择和表层实现

能力提出了较大的挑战。ToTTo[75]和 DART[76]专注于端到端模型的生成文本正确

性，通过严格的人工质量控制方式，改写数据集中存在的一些错误文本，减少

数据集的噪声。TWT [77]数据集提供了一种可控数据到文本生成任务，给定开头，

要求模型根据表格中的内容进行续写。LogicNLG[78]和 Logic2text[79]专注于探索

需要进行逻辑推理的场景，探索预训练语言模型进行逻辑推理的能力，研究的

难度逐步增大。现有工作主要从模型的内容选择（写什么？）和表层实现（怎

么写？）进行优化。近期，有较多工作关注在低资源的场景下，如何训练端到

端的数据到文本生成模型。还有一类工作进一步探索如何在端到端模型中融入

逻辑推理的能力。接下来将从以上四个方面对近几年的工作进行介绍。 

表 3-2 数据到文本生成的语料库统计概况 

数据集 词表 实例 表格大小 平均长度 

WeatherGov 394 22.1K 191 28.7 

ROBOCUP 409 1.9K 2.2 5.7 

WIKIBIO 400.0K 728.0K 19.7 26.1 

E2E - 50.6K 5.4 20.1 

WebNLG - 13.3K 2.6 24.4 

ROTOWIRE 11.3K 4.9K 628.0 337.1 

MLB 38.9K 26.3K 565.0 542.1 

WIKITABLET 1.9M 1.5M 51.9 115.9 

ToTTo 136.8K 136.0K 32.7 17.4 



 

 

DART 33.2K 82.2K - 21.6 

TWT - 27.0K 32.8 15.8 

LogicNLG 122.0K 37.0K 13.5 14.2 

Logic2Text 14.0K 10.7K - 16.8 

许多数据到文本生成任务输入大量的结构化数据，要求模型从中定位关键

的信息进行报道，这就需要端到端模型具有识别重要信息的能力。Mei 等人[80]

针对天气预报领域，提出了一个结构化数据预选择器，在编码器端判断各项结

构化数据的重要性，显著提升了模型的内容选择能力。Puduppully 等人[81]提出

了一套两步生成框架，第一步是内容选择和规划，生成一个仅包含关键信息的

结构化数据序列，第二步根据该序列生成对应文本。Gong[82]等人从数值数据理

解和数据验证两个方面提升模型的内容选择能力。Su[83]等人采用两步生成的策

略，首先对输入数据中的属性信息进行规划，然后利用预训练语言模型生成文

本。Bai[84]等人在规划的时候引入对于属性信息间组合关系的树状建模方式。 

在提升模型的表层实现能力，提升生成文本正确性方面，一系列工作从不

同的角度进行改进。在如何更好的建模表格数据编码器方面，Liu 等人[85]提出

了一个引入属性信息的编码器，在建模结构化数据值的信息的同时考虑了对应

的属性信息。Gong等人[86]提出了针对表格行、列和时间的多维度信息进行结构

化数据建模的方法。Distiawan 等人[87]针对开放域知识库描述领域，修改循环

神经网络内部连接结构，提出一个基于图的三元组编码器，同时建模三元组内

部元素和三元组之间的关系。Zhao 等人[88]利用图神经网络建模三元组之间的

关系。Xing等人[89]针对表格的结构化信息，引入多个预训练目标，提升预训练

模型生成文本的质量。Li 等人[90]在学习编码器表示的时候引入多个辅助训练

任务，提升文本质量。Nie 等人[91]引入了预先计算好的操作符和对应计算的结

果，帮助提升文本的保真度。 

在如何让解码器更好的生成文本方面，Jain等人[92]提出了一个静态和动态

注意力机制相结合的混合注意力机制。Qin 等人[93]探索采用隐半马尔可夫模型



 

 

建模结构化数据和文本之间的语义关系。Sha 等人[94]针对维基百科描述领域，

提出了混合注意力机制，在生成文本的时候考虑了结构化数据之间的相对顺序。

Bao等人[95]引入了考虑全局信息和局部信息的混合注意力机制。Shen等人[96]在

解码器段提出分块生成策略，提升文本的保真度。Song等人[97]利用多任务学习

框架，引入多个自编码损失函数，引导模型生成高保真度的文本。Li等人[98]提

出两步生成框架，首先自动生成模版，然后进行填槽，通过拷贝机制填充关键

信息。Li等人[99]通过检索的方式引入原型文本，允许模型参考原型文本的内容

生成，提高文本流畅性和保真度。Wang[100]等人通过先生成梗概，再生成文本的

方式，结合非自回归生成模型提升文本的正确性。Liu[101]等人在先规划后生成

的两步生成模型中融入实体信息。Puduppully 等人[102]提出在生成过程中对实

体信息进行跟踪的模型。Ghosh[103]等人探索逆向强化学习在提升文本正确性方

面的效果。 

有一类工作尝试控制生成文本的语言风格，Iso等人[104]在生成的时候融入

了作者的信息。Feng 等人[105]探索根据指定结构化数据，遵循用户指定的文本

的语言风格生成对应文本。 

在评价指标方面，Dhingra[106]等人提出了 PARENT评价指标，在评价生成文

本的时候不仅与参考文本进行对比，同时还与输入的结构化数据中的信息进行

对比。Rebuffel[107]等人通过自动问答的形式提出了一个不需要参考文本的评价

指标 Data-QuestEval。Faille[108]等人围绕表格中的实体信息，提出了一种衡

量文本正确性的指标。 

一系列工作探索在缺少大规模训练数据的情况下，如何训练高质量的文本

生成模型。Ma 等人[109]探索低资源场景下采用数据增强的方法缓解训练数据不

足导致的欠训练问题。Chen 等人[110]探索低资源场景下利用拷贝机制和预训练

语言模型在预训练阶段学习到的语言知识缓解训练数据不足导致的问题。Gong

等人[111]通过多任务学习的方式，提升低资源场景下预训练语言模型的性能。Su

等人[112]根据输入的表格检索相关的原型文本，在生成的过程中提供参考。Zhao

等人[113]通过引入记忆机制帮助模型在低资源场景下提升生成文本的正确性。

Perez-Beltrachini 等人[114]利用多示例学习方法探索结构化数据和文本分别



 

 

来自不同领域的情况下没有高质量对齐语料的问题。Fu 等人[115]进一步探索在

只有文本的情况下，如何自动的构造数据到文本生成数据集。 

为了提升端到端模型的推理能力，Suadaa 等人
[116]

通过引入针对推理设计

的模版，结合拷贝机制帮助预训练模型提升推理能力。Chen 等人[117]引入变分

推断，帮助提升模型的推理能力。 

14.3.3. 复述生成 

复述是使用不同词汇和语法结构来表达基本语义相同的文本[118][119][120]。文

本复述生成技术指根据给定文本生成其对应的复述文本。复述生成技术是自然

语言生成领域的一项重要的问题，并且具有极强的应用场景[118][120][121][122]。文本

复述生成技术已经被广泛使用于提升问答系统[123][124]，机器翻译[125][126]和语义结

构提取[127][128]等模型的性能，并且也是自然语言处理领域一种很好的数据增强

的方法[129][130]。 

早期的文本复述生成通常有基于规则的复述生成[131]、基于词典的复述生成

[132][133]，基于语法的复述生成[134]和基于统计机器翻译的复述生成[135][136]等方法，

也有通过回翻技术来生成文本复述的研究[137][138]。近年来随着深度学习技术的

发展和多个文本复述语料库的出现，文本复述生成技术逐渐向深度学习模型过

渡，对文本复述模型的研究的重点也逐渐从复述的流畅性、相关性转向了多样

性复述生成，词汇级复述生成，语法级复述生成和多粒度复述生成等方面。表

3-3 列出了该领域的语料统计情况。 

表 3-3 文本复述语料统计数据 

数据集 题材 大小 平均长度 

PPDB 短语、单词 220,000,000 2.85 

WikiAnswer 问题 18,000,000 11.43 

MSCOCO 图片描述 493,186 10.48 



 

 

Quora 问题 404,289 11.14 

Twitter URL Twitter 2,869,657 14.80 

ParaNMT 小说、法律 51,409,585 12.94 

多样性复述生成的研究主要关注对于给定的文本生成多样化的复述。近年来

有许多关于多样性复述生成的研究，显著地提升了生成复述的多样性。复述多样

性的研究主要集中在两个方面，一是生成多条复述之间的多样性，代表性工作包

括：Gupta 等人提出一种基于变分自动编码机的文本复述模型[122]，该模型通过对

隐空间多次采样来生成同一文本的不同复述；Qian 等人在对抗生成网络中加入

了两个判别器和多个生成器来生成多条不同的复述[139]；Cao 等人在训练生成对

抗网络时最大化生成文本和其对应的隐空间编码的距离，来使得生成器更多的关

注隐空间编码，并生成多条不同的复述[140]。二是生成复述和原文本之间的多样

性，代表工作包括：Xu 等人通过在解码器中引入多个复述模式向量来指导解码

器生成多样化的文本复述
[141]

；Kumar 等人对复述任务设计了新的子模块，并最

小化子模块的目标函数以平衡生成复述的多样性和语义相关性[142]；Chen 等人指

出变分自动编码机的隐变量会被语义相关信息污染，提出利用对抗学习来确保的

隐变量的语义无关性，并引入判别器来提高词汇级和句子级的语义相关性[143]；

Zhou 等人定义了关于词汇变化和多样性的奖励函数，并使用强化学习来指导复

述模型的训练[144]；Lin 等人提出采用多轮生成的方法来提升复述的多样性，并在

每一轮生成中采用回翻来保证复述文本和原文本的语义相似度[145]。 

词汇级复述生成的研究主要关注于通过词汇的替换来生成复述，词汇级复述

生成的代表工作包括：Cao 等人通过 IBM 模型获取同义词映射，并提出一种从

原文本中复制并从限定同义词库中生成的受限解码器模型，来生成单词粒度替换

的复述文本[146]；Lin 等人利用 WordNet 检索同义词来指导生成复述中的同义词替

换[147]；Ma 等人提出一种通过学习获取同义词映射的新的模型结构[148]；Fu 等人

提出将词袋作为隐变量的变分自动编码机模型，在复述生成过程中提供了语义相

近的候选单词[119]。 



 

 

词汇级复述的多样性和质量会受到限制，因此也有工作关注于语法级复述生

成的研究。其中 Iyyer、Chen、Goyal 和 Kumar 等人的工作[149][150][151][152]通过引入

额外的句法信息来显式地控制复述文本的语法结构，具有很好的可解释性。而

Chen 等人的提出的模型通过隐空间自动学习语法表示，在生成过程中对隐空间

进行采样也能够隐式地控制生成复述的语法结构[143]。 

近期，也有不少工作同时关注词汇级和语法级的复述，在多粒度上对原文本

进行改写。Li 等人将原文本分为语法级模式和词汇级模式，并将其分别编码使得

生成的复述有更好的可解释性和可控性[120]；Huang 等人提出通过外部词典引导

编辑网络对原文本进行词汇替换和语法改写来生成复述[153]；Kazemnejad 等人提

出一种基于编辑的复述生成模型，该模型从大规模的外部语料库中抽取和原文本

相近的语料指导编辑器对原文本进行修改来生成复述[154]。 

除此以外，还有许多关于文本复述生成的研究工作，如：Lin 等人分析了句

子级复述和篇章级复述的区别，并提出了一个基于句子改写和重排序的篇章级文

本复述模型[155]；Liu 等人提出一种基于模拟退火算法训练的无监督的文本复述模

型[156]；Mallinson 等人利用神经翻译模型重新研究了通过回翻来生成复述的方法

[157]；Cai 等人发现回翻模型也适用于 Text-AMR 模式，即原文本先解析成 AMR，

再通过 AMR 生成原文本的复述[158]。 

近年来随着文本复述生成技术的发展，复述文本的质量也越来越高，越来越

多自然语言处理的下游任务通过结合文本复述使得模型性能有了显著的提升，复

述生成技术的实用价值也在不断地提高。目前文本复述领域仍然存在许多亟待解

决的问题，包括篇章级复述的生成、平衡多样性和相关性的复述评价指标的建立

和零样本复述生成等。总之，文本复述仍然是一个具有很高研究价值的领域。 

14.3.4. 对话生成 

人机对话是人工智能领域的一项前沿性研究，打造可以和用户进行自由对话

的聊天机器人是人工智能和自然语言处理领域之中的一个长远目标
[159]

。而生成

式对话是解决这一问题的一条潜在路径。其核心方法是跟据已知的上下文信息，

对对话中的语义信息进行建模，获得一个或者多个稠密向量表示，进而通过循环



 

 

神经网络等方式将向量表示转化为生成结果。本文首先概括生成式对话的模型框

架，然后总结近一两年的发展现状，并探讨潜在的研究主题。 

近些年来，人机对话的广泛的应用场景吸引了众多的研究者，伴随着他们的

努力，产生了众多的模型和方法。现有的对话模型可以大体上归类于两大范式：

检索式对话和生成式对话。尽管检索式对话可以保证回复的语法正确性，但是限

于候选集的大小，检索式对话所产生的答复是可枚举的，缺乏必要的丰富性，也

无法产生一个新的、不在候选集之中的答复。相反，生成式对话的假设空间是无

穷大的，因此有可能产生丰富和多样化的回复，但是回复的语法质量是难以得到

保证的。本文主要探讨生成式对话的一般模型和框架，并对起近几年的重点发展

和突破进行系统性的梳理。 

形式化地来说，生成式对话的任务可以表述为训练得到一个概率模型

P(R|C, S),跟据已知的上下文对话语境C，以及一些额外的外部信息S，来生成一个

对于此对话的答复R。借鉴于早期机器翻译领域的方法和工作，众多生成式对话

模型采用的是经典的 encoder-decoder 模型方法和框架。外部化信息的形式非常

多样，可能是结构化的知识图谱，可能是非结构化的文档，或者是图片、视频等

视觉和音频信息，这些外部资源给模型提供了必要的外部知识，方式模型生成的

答复过于一般和乏味。 

对于给定的上下文对话语境C以及其他的外部信息和知识S，编码器首先将其

转化为一个隐状态向量表示，此后，在解码端，解码器依赖初始的隐状态条件s0，

在解码的过程中的每一个时间步，通过注意力机制不断地更新当前的隐变量状态，

并将隐变量映射为一个维数为|V|的高维向量yt，这种方式称为自回归（auto-

aggressive），也就是说，每一个词的生成都依赖于之前生成的词。尽管也存在非

自回归的生成方法，但是他们就生成效果而言，相比于自回归的方式有所逊色。 

基于对比学习和连续学习的方法 

最初的对话生成是通常是基于模板的匹配[160]，后来随着神经网络和深度学

习技术的发展，encoder-decoder 框架逐渐开始盛行。在这个时期，许多模型通过

循环神经网络来实现编码器和解码器[161][162][163]。 



 

 

近些年来，除了使用传统的神经网络进行 encoder-decoder 结构，许多方法也

在探讨如何将新的学习方式和学习方法迁移并应用到对话生成的场景中去。其中

一个对于对话生成有借鉴意义的学习范式就是对比学习[164][165]。比如，Gunel
[166]等

人提出将有监督的对比学习融入到训练目标之中，以此来解决常规的交叉熵损失

函数泛化能力不足的问题。进一步，Lee
[167]等人提出，简单地通过随机采样作为

对比样例并不合适，并提出了通过对正样例和负样例分别施加不同程度的数据干

扰来来获得困难的学习材料。 

除了对比学习之外，连续学习也是一个重要的学习方法。由于对话系统应该

随着用户的使用而不断优化更新升级，而不是在训练完成之后在用户的使用过程

之中始终保持恒定。鉴于此，Mi
[168]等人提出将连续学习的概念应用到对话生成

之中，通过合理地选择具有代表性的样例进行反复训练，可以防止灾难遗忘现象

的发生。 

基于大规模预训练模型的方法 

近些年来，随着 transformer 结构的提出以及大规模预训练模型的风靡，

BERT
[169]，GPT-2

[170]，BART
[171]等大规模预训练模型在许多下游的文本生成任务

上取得了令人瞩目的成绩，越来越多的方法模型已经预训练好的大规模模型直接

在目标任务上进行微调，而不是从头开始训练。 

由于已有的预训练模型一般都只单独适用于自然语言理解或者是自然语言

生成，但却没有一个统一的模型能够将这两者结合起来。为此，Dong
[172]等人提

出了使用 UniLM，将自然语言理解和自然语言生成任务融入到同一个框架之中，

使用不同的注意力机制进行多任务训练。而 DialoGPT
[173]则提出使用专门的来自

于 reddit 的对话语料进行预训练，以此来提高对于对话生成任务的效果。Plato
[174]

借鉴了 UniLM 的思想，同时使用回复生成、词袋模型等多种训练目标进行多阶

段优化，同时使用隐变量来标识不同的对话行为，以此来模拟对话中的一对多现

象。 

但是，对于大规模预训练模型而言，总是存在一个模型所能容纳的最长的对

话序列和外部知识的上界，因此，如何裁剪和选择外部资源以及如何进一步优化

预训练模型，成为一个重要的问题。为了，Kim
[175]等人提出了 SKT，将知识选择



 

 

的过程进行序列化，提高知识选择的准确率；dukenet
[176]则进一步将机器翻译领

域之中的 dual learning 概念应该用到知识选择之中，以此优化序列化的知识选择

和建模过程。而 Zhao 等人[177]提出了一种通过序列化的选择模型来有效裁剪外部

知识的方法，并使用强化学习将知识选择与回复生成放在同一个框架之中进行联

合训练。 

基于前缀提示的方法 

然而，大规模预训练模型的缺点也是显而易见的。由于模型规模过大，在具

体的下游任务上进行微调时需要大量的数据，否则会导致模型过拟合。巨大的参

数量也给模型的部署带来了很大的困难。基于此，近几年来，基于前缀的生成方

法开始受到学术界和工业界的普遍关注[178]。 

Zheng
[179]提出了如何使用前缀进行基于外部知识的对话生成，使用特定设计

的前缀来抽取模型之中的相关知识，并在低资源的情况下有良好的效果。但是，

prompt 的设计往往是一个难点，prompt 的细小差别可能会导致模型效果的巨大

变化。为此，Li
[180]等人提出了 auto-prompt，也就是使用由模型计算出来的 prompt

来代替经验设计的 prompt，使得 prompt 具有更强的解释性。此外，Gu
[181]等人还

提出，prompt 的词向量嵌入不应当保持恒定，而应该收到对话的上下文语境的影

响而发生改变。 

由于对话本身就存在着一对多的不确定性，因此单纯依靠上下文语境无法完

全确定将来的答复，如何利用其他的有效信息生成可信度更高的回答是一个长久

的研究问题。从另一个角度来说，对话一对多特性的存在使得对话的自动评估成

为一个重要的议题。此外，随着大规模预训练模型的普及和应用，如何减小微调

阶段的代价，增加模型在低资源甚至是零资源场景下的表现，或许会是将来一个

重要的研究方向。 

14.3.5. 故事生成 

故事生成任务是指：给定一个约束条件，要求生成一个连贯的满足约束的故

事。其中约束条件可以是故事的题目、开头、结局等。尽管基于自监督学习的大

规模预训练模型已经能够生成具有良好的局部连贯性的故事，但是这些模型仍然



 

 

难以在整个故事中规划全局连贯的事件序列，同时也常常倾向于生成简单通用的

情节。故事生成是典型的开放端生成任务，输入仅仅提供了非常有限的信息。对

于这类任务，GPT-2等现有的模型在生成时仍然会出现很多严重的问题，包括语

句重复、逻辑冲突、缺少上下文一致性和相关性等。尽管 GPT-2也能够生成一些

相关的概念，但从生成的故事全局来看缺乏连贯性和常识。目前提升故事连贯性

和逻辑性的方法主要有三种：规划、高层次表示、知识增强。 

规划：指由粗到细逐步完善故事的层次化生成方法，即从给定输入出发，规

划出故事的某种中间表示，如故事的提示、（抽象的）事件序列、故事的骨架、

摘要等，然后根据这种中间表示生成故事。例如，Fan等人[185]提出了一个三阶段

模型：第一阶段根据给定的主题规划事件序列，事件表示中的实体均为占位符；

第二阶段根据事件序列生成故事；第三阶段为故事中的实体生成指称表达。三个

阶段均使用序列到序列模型进行建模，并利用交叉熵进行监督训练，其中第一阶

段的监督信号可以利用语义角色标注等工具从故事中自动抽取。然而，这类基于

规划的方法面临着暴露偏差的问题，即模型在训练和生成时中间表示的分布存在

差异，这种差异会严重影响模型性能。 

高层次表示：现有的模型通常基于自回归的生成方法，通过优化词级别的最

大似然来学习故事生成，这种方法能够很好地建模词级别的共现关系，因此能够

生成局部连贯的文本，但是却难以实现在句子级和篇章级的连贯性。因此 Guan

等人[184]提出在语言生成模型中引入高层次的表示来提高故事生成的连贯性。他

们在故事中每句话后插入两个特殊符号，并通过句子相似度预测和句子顺序判别

两个预训练任务来分别学习句子级别和篇章级别的表示，实验表明该模型生成的

故事在上下文相关性和时序关系上能够取得更好的表现。 

知识增强：指通过使用外部的常识知识作为指导，根据有限的信息联想相关

的常识知识，并处理上下文实体、事件之间的因果和时序关系，从而增强故事生

成的连贯性。Guan 等人[186]提出使用生成式后训练的方法在故事生成模型中引入

常识知识，该方法将外部知识通过模板等方法转化为自然语言语句以构成训练语

料，然后使用预训练语言模型 GPT2 在语料上后训练，进而在故事语料上对模型

进行微调，以增强模型对知识的理解和生成能力、生成更合理的故事。Xu等人[187]



 

 

提出在故事生成过程中，从常识知识库中检索相关的知识三元组，将其编码如故

事生成模型，来增强模型生成性能。然而，如何有效地利用常识知识在故事生成

过程中动态地进行长距离的常识推理仍然是极具挑战的问题。 

数据集对于故事生成模型的发展也至关重要，目前故事生成的相关工作大部

分均依赖于 ROCStories[191]和 WritingPrompts[192]两个数据集。ROCStories 由众

包构造的五句话日常故事组成，包含了丰富的因果时序关系和常识知识。

WritingPrompts 包含百万个爬取的“提示-故事”对。最近有工作为建模更长的

事件序列收集了几千字至几万字的故事数据，如 roleplayerguild[193]、PG-19[194]

以及 storium[195]。 Guan等人[196]也为中文故事理解和生成的发展提供了一个评价

基准 LOT，其中包含了几千个长度几百字的中文故事，然而更长的高质量中文故

事语料仍然十分稀少。 

随着大规模预训练模型的发展，故事生成的研究已经取得了显著的突破。但

是实际应用如辅助人类写作还面临着一系列问题，如生成连贯性依然较差、缺乏

常识知识、创造性较差等，这些问题一方面依赖于收集更多高质量的故事数据，

另一方面更依赖于生成算法和模型的进一步发展。 

14.3.6. 多模态生成 

多模态生成是指利用文本、图像、视频、音频等多个模态的信息进行融合，

学习不同模态之间的关联，生成富含多源信息的文本，例如根据图像进行诗歌故

事的创作或者对话生成、通过音视频信息生成更有表现力的文本等。多模态学习

通过模拟人在处理信息的时候利用自然语言、听觉和视觉等多个模态的信息，通

常会以一个模态为主，其他模态为辅进行信息的补充和增强，因此具有广泛的应

用。 

传统的文本生成技术往往是利用数据到文本或者文本到文本的生成，即利用

结构或者非结构化的数据对其内容进行提取，再通过既定的模板或者构造的方法

进行文本生成，或是通过对源文本的改写和再创作转化为预期文本。近年来，随

着深度学习的发展[198][199][200]，多数的文本生成方式通过神经网络对大量文本数据

进行基于统计分布的学习，或者通过映射到高维隐式空间，添加适当的变换再投



 

 

影回词表空间进行生成。然而，上述的单模态生成方式仅仅局限于在文本空间进

行变换和重组，缺乏其他模态可能包含的丰富的信息。通过对不同模态之间的信

息进行表征、翻译、对齐、融合和共同学习[201]，机器能够在最大程度上模拟人整

合不同感官信息和组织自然语言的方式，从而生成更真实的文本。 

在自然语言生成中，多模态生成主要包含基于图像或视频的文本生成、基于

音频的文本生成、以及多种模态混合的文本生成方法。根据任务的不同，常见的

多模态文本生成任务又包括图像或视频描述生成、视觉诗歌或故事生成、多模态

翻译、音频描述生成等。  

对于描述生成任务，早期以检索为主流的方法被以卷积神经网络（CNN）为

架构的编码器-以循环神经网络（RNN）为架构的解码器框架所替代后，取得了

一定的成功。但基于 CNN-RNN 框架的方法容易出现目标缺失和错误预测的问

题，Li 等人[202]提出了一种全局-局部注意力（GLA）方法将对象级的局部表示与

图像级的全局表示结合起来，能够生成更多相关的句子。近年来，受 Transformer 

模型在机器翻译中的启发，Yu 等人[203]引入多视角视觉特征并将其扩展为用于图

片描述生成的多模态 Transformer（MT）模型，在当时 MSCOCO 图像标题挑战

的实时排行榜上取得第一。Wang
[206]等人 2018 年提出重构网络（RecNet），设计

了两种类型的重构器，利用正向（视频到句子）和反向（句子到视频）流进行视

频描述的生成。Aafaq
[207]等人通过应用短傅立叶变换的视觉特征编码技术，在视

觉特征中嵌入丰富的时间动态，并提供给一个语言模型，在 MSVD 和 MSR-

VTT 数据集上取得了最好的结果。此外，一些数据集[204][205][208][209]的提出也丰富

了相关领域的评价基准并促进了其发展。 

另一类典型多模态生成任务是视觉诗歌或故事生成。比较早进行视觉诗歌创

作的工作来自微软小冰[210]，类似工作多是通过图像进行关键词的提取并扩展

[211][212]或利用图像的隐式信息[213]输入到 RNN 进行诗歌的生成。在 Liu
[214]等人

2018 年的工作中，一种利用策略梯度的多对抗训练方式为多模态诗歌生成任务

提供了新的思路。除了单张图片作为局限的输入信息，进一步，视觉诗歌生成任

务又可以发展到多张图片[215]的图片流作为输入，通过利用设计的选择和注意力

机制进行不同图像间信息的获取并利用到生成中。此外，一些工作研究了这类比



 

 

较自由的生成任务中的评估问题[216]，同时一些系统的上线也让这部分多模态生

成更贴近工业和生活化12。视觉故事生成提出于 2016 年[217]，不同于诗歌生成，

这类任务会利用更多的图像信息，并且往往在生成文本的连续性和逻辑上具有更

高的要求。大致可以分为一类通过模型架构的优化来更好地生成故事[218][219]，或

者是通过对抗训练[220][221][222]、知识图谱[223][224]等方法，来结合多模态信息进行故事

生成，或来模拟用户进行故事情节的推导。 

其他的生成任务如多模态翻译（MMT），是使用语言以及其内容相关的图片

进行翻译，补充单用文字模态信息可能会产生的歧义[225]。自 Multi30K 数据集[226]

发布以来，MMT 建模机制可以分为基于 RNN 序列模型或基于注意力的模型，

近年来又有工作[227]通过 Masking 任务把翻译实体和图片中的实体联系起来增

强效果。除此之外，跨模态音频视频到文本的生成任务也备受关注[228][229][230]。Lin

等人[231]今年提出了一个从包括视频加文本、语音或音频等输入的多模态生成文

本的框架 VX2TEXT，在多个任务上取得最好的效果。 

多模态生成通过利用其他模态的信息，能够对生成文本进行一定的补充，并

通过模态间的交互和融合达到很好的水平，也符合人类在生成或者创作的常理。

尽管这样，多模态生成的许多任务仍然存在数据稀缺和收集上的昂贵、模态间交

互融合的解释性和调优方法等值得深入思考和讨论的地方。随着近年来多模态预

训练模型的相继出现[232][233][234][235][236]，多模态生成具有非常合理的实际价值和令

人期待的结果，一些数据集、模型、评估方法和对比讨论将会在很大程度上促进

本领域的发展。 

14.3.7. 代码生成 

在本文中，代码（code）特指使用编程语言（programming language）撰写

的、机器能够理解并执行的结构化内容。近年来，随着计算机软件领域的蓬勃发

展，全世界代码开发者的数量呈不断上升趋势。如何提升代码开发者在开发周期

中各个环节的效率和生产力，已经成为软件开发领域中的一个重要研究课题。另

一方面，基于自监督学习（self-supervised learning）的预训练模型（pre-

 
1 http://poem.xiaoice.com/ 
2 http://jiuge.thunlp.org/ 
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trained model）已经成为自然语言处理的主流方法和新范式。由于预训练技术

本身所具备的通用性和领域无关性，该类方法同样能够训练基于代码数据的预训

练模型，用以支持包括代码生成在内的各种下游任务。基于该背景，本小节将简

要介绍基于预训练模型的两个代码生成典型场景：（1）代码-代码生成和（2）文

本-代码生成。 

代码-代码生成（code-to-code generation）是指基于已有代码，通过补全、

翻译或精化的方式，生成新的代码。 

• 代码补全（code completion）是指基于开发者已经输入的代码来预测并

自动补全剩余代码的过程。该任务通常使用基于语言模型的预训练模型

技术。例如，微软提出的 CodeGPT[237]模型和 OpenAI提出的 Codex[238]模型

都是基于语言模型预训练技术。该类模型采用自回归模型（auto-

regressive model）预训练任务，基于已给定或已生成的上文去预测接

下来每个位置的单词。这样训练得到的代码预训练模型可以直接用于代

码补全任务。工作[239]在 CodeGPT的基础上，进一步引入更多的全局上下

文。实验证明，这种同时兼顾全局上下文和局部上文的方式能够有效缓

解模型输入长度有限的问题，并在代码补全任务上取得更好的效果。为

了缓解自回归生成机制所导致的语法错误问题以及代码补全中常见的歧

义问题，Grammformer[246]提出一种自顶向下（top-down）的代码补全机制。

通过不断实例化每一轮补全结果中的非终结符为终结符序列或同时包含

终结符和非终结符的序列，该方法能够在尽可能保证输入代码语法正确

性的同时，将模型觉得不确定的区域留给开发者做进一步补全，从而缓

解模型在歧义位置常犯的过度预测错误。 

• 代码翻译（code translation）和代码精化（code refinement）是指将

一段已有代码在保持其功能不变的前提下，翻译到另外一种编程语言或

进行（局部）改写和调优的过程。这两个任务通常使用基于编码器-解码

器 （ encoder-decoder ） 的 模 型 完 成 。 例 如 ， CodeBERT[240] 和

GraphCodeBERT[241]两个工作首先基于单模态代码语料和双模态文本-代

码语料训练预训练编码器。其中，CodeBERT采用掩码语言模型的预训练



 

 

任务，GraphCodeBERT 在 CodeBERT 的基础上进一步引入基于代码 AST

（abstract syntax tree）和数据流（data flow）的预训练任务。在得

到代码预训练编码器后，通过在代码翻译和代码精化任务上精调该编码

器和一个解码器，能够取得很好的效果。CodeT5[242]和 PLBART[243]则是使用

若干生成任务直接预训练一个编码器-解码器模型。该模型同样能够在代

码翻译和代码精化任务上取得很好的代码生成效果。 

文本-代码生成（text-to-code generation）是指基于文本生成语义对应的代码。 

• 基于文本的 SQL生成（text-to-SQL generation）是指基于给定的结构

化数据库或表格，将一段自然语言描述转化为语义对应 SQL代码的过程。

该类任务同样基于编码器-解码器预训练模型，但能够用于预训练或精调

的文本-SQL标注数据的数量依然非常有限。针对这一问题，研究者提出

各种数据增强方法，用来加强预训练模型在 SQL 生成任务上的性能。例

如，工作[244]基于表格自动生成 SQL语句，并通过一个生成器生成 SQL对

应的自然语言描述。通过使用自动构造的自然语言描述-SQL对作为额外

的预训练预料，进一步提升了模型在该任务上的生成效果和泛化能力。 

• 基于文本的代码生成（text-to-code generation）是指基于一段给定自

然语言功能描述，生成具有该功能的代码的过程。和 SQL 生成相比，该

类任务并不需要基于任何结构化数据库或表格。和代码翻译和精化任务

类似，由于这个任务有明确的输入，因此可以基于编码器-解码器代码预

训练模型[242][243]直接进行下游任务精调。 

和很多其他研究领域相同，基准数据集对代码生成领域的研究同样起着至关

重要的促进和推动作用。CodeXGLUE[237]是近年来提出的一个专门针对代码智能研

究的通用数据集。该数据集由 10 个代码相关下游任务数据集组成，其中包括了

代码完型填空、代码补全、代码精化、代码翻译和文本-代码生成等一系列生成

类任务。目前，CodeXGLUE已经成为代码智能研究领域中最受欢迎的一个基准数

据集和评测平台。 

受大规模预训练技术快速发展的影响，代码生成研究在近年来取得了长足的

进步。在一些场景中，基于深度学习模型的代码生成系统已经落地于开发者日常



 

 

使用的编程环境中（例如 Visual Studio和 VSCode中的代码自动补全功能）。不

过，该领域依然处在快速发展的新阶段，并面临一系列亟需解决的前沿研究课题，

例如：（1）如何利用代码数据所特有的语法、知识和结构信息学习更好的代码预

训练模型？（2）如何保证生成代码的语法正确性和可执行性？（3）如何解决不

同编程语言之间的代码翻译以及文本和代码之间的相互转化问题？（4）如何对

代码理解和生成任务中的超长输入和输出进行建模？（5）如何对训练数据中的

代码进行知识产权和隐私保护？这些问题都有待研究者和开发者通过协作共同

解决。 

14.3.8. 资源和评价 

自然语言生成数据资源 

与一些较为简单的自然语言处理任务相比，自然语言生成任务对系统在语言

的逻辑及推理方面有着更高的要求。如何让机器生成人类无法区分的自然语言文

本，被认为是实现真正人工智能的一个重要问题。 

近年来，随着深度学习的不断发展，自然语言生成及数对计算资源和数据资

源的需求大幅增加。数据资源建设成为本领域系统性能提升的关键所在。近年来

本领域数据资源建设发展迅速，很多开源数据集得到广泛使用，这不仅可以节约

人力、物力，还可以基于此组织技术评测，对不同模型、方法的性能进行客观比

较，有效推动技术的发展。 

对于自然语言生成所包含的几个主要任务（摘要生成、故事生成、数据到文

本生成、图片到文本生成、对话生成、问题回答），目前均已有相关的数据集发

布。其中，摘要生成任务历史悠久，资源建设也较为成熟。目前，该任务的许多

数据集基于新闻构建，因为新闻的标题往往可以视为整篇新闻的摘要。一个代表

性资源是 IBM 构建的 CNN/DM 数据集。对于摘要生成任务而言，文章的长短也是

影响系统性能的一个重要因素，长文本往往要比短文本更难处理，因此也有专门

针对长文本构建的数据集如 WikiHow。同时，也有一些数据集针对特定类型的文

本进行构建，如基于专利数据构建的 BIGPATENT。 

故事生成任务要求在给定故事开头的情况下，系统需要对故事进行续写，该



 

 

任务对生成语言的逻辑要求更高。该任务只需要使用合理的故事对模型进行训练，

因此可以使用其他任务的数据集，但应注意篇幅长度和语料领域。如 ROCStories

（本用于选择故事的正确结尾）。但目前的数据集大多通过对写作网站进行爬虫

获得资源，如 Writing Prompts，其单篇质量差异较大。 

数据到文本生成任务是根据某些离散的数据生成自然语言的任务，如根据维

基百科的元数据生成对该词条描述语句（数据集 WikiTableT）、根据 NBA比赛的

比赛队伍和得分等信息生成比赛简报（数据集 ROTOWIRE）、根据商品属性生成广

告语（数据集 Advertising Text Generation）等。图片到文本生成任务可以进

一步细分为看图说话、根据图片回答问题等任务。Flickr30k 是经典的看图说话

数据集，而 Flickr30k Entities 在前者的基础上，添加了图片和句子中对应实

体的关系标记，使得信息更加丰富。VQA是根据图片回答问题任务的数据集，系

统需要在输入图片和自然语言问题的前提下，用自然语言回答提出的问题。在构

建的过程中，VQA中的问题更注重逻辑推理，也因此有着较高的难度。 

对话生成任务是对话机器人的核心，也是工业界目前较为重视的领域，在各

类智能终端上有广泛应用。因而该任务也已发布了较为丰富的资源：多语言的

chatterbot、中文的 PTT、英文的 Cornell Movie Dialogs Corpus 等，可以满

足不同语言的需求。问题回答任务与对话生成任务有一定的相似性，但输入被限

定为一个有意义的问题，回答也被限定为特定答案或者无法解答。该任务可以分

为限定域问题回答和开放域问题回答两种，前者需要在给定文章的前提下对问题

进行回答（如数据集 DMQA），而后者往往需要预先构建知识库，利用知识库中的

信息对任何可能的问题进行解答（如数据集 XQA）。 

从整体上看，目前的主要自然语言生成任务都有多个数据集，且数据集之间

存在一定差异，研究人员可以根据自身研究任务的特点进行选择。除此之外，由

于一些自然语言生成任务的特点，它们可以使用其他任务的数据集进行训练。但

与此同时，针对特定领域的数据集相对较少，现有数据集的质量也参差不齐。如

何构建更加多元化、高质量的数据集是未来自然语言生成任务研究的一个重要方

向。表 3-4为目前主流开源数据集基本情况和获取方式概览。 



 

 

 

表 3-4 主流开源数据集概览 

名称 任务 规模 语言 作者/单位 时间 描述 网址 论文出处 

CNN/DM 摘 要

生成 

约 30

万 篇

文章 

英语 IBM 2016 修改自 DMQA，

使用新闻文章构

建 

https://s3.amazonaws.c

om/opennmt-

models/Summary/cnnd

m.tar.gz 

Abstractive Text 

Summarization using 

Sequence-to-sequence RNNs 

and Beyond 

WikiHo

w 

摘 要

生成 

约 23

万 篇

文章 

英语 Mahnaz 

Koupaee 等 

2018 用于长文本摘要

生成 

https://ucsb.app.box.co

m/s/ap23l8gafpezf4tq3

wapr6u8241zz358 

WikiHow: A Large Scale Text 

Summarization Dataset 

BIGPAT

ENT 

摘 要

生成 

约

130

万篇 

英语 Eva Sharma

等 

2019 使用专利文献构

建 

https://evasharma.githu

b.io/bigpatent/ 

BIGPATENT: A Large-Scale 

Dataset for Abstractive and 

Coherent Summarization 

 

ROCStor

ies 

故 事

生成 

约 10

万篇 

英语 Nasrin 

Mostafazad

eh 等 

2016 每一篇都是由五

个句子构成的短

文 

https://cs.rochester.edu/

nlp/rocstories/ 

A corpus and cloze evaluation 

for deeper understanding 

of commonsense stories 

Writing 故 事 约 30 英语 Facebook 2018 从 Reddit 的 https://www.kaggle.co Hierarchical Neural Story 



 

 

Prompts 生成 万篇 WritingPrompts

论坛上收集的创

作故事 

m/ratthachat/writing-

prompts 

Generation 

WikiTab

leT 

数 据

到 文

本 生

成 

约

150

万 个

实例 

英文 Mingda 

Chen 等 

2021 基于维基百科，

利用元数据生成

描述文本 

https://www.kaggle.co

m/mathurinache/wikita

blet 

WIKITABLET: A Large-Scale 

Data-to-Text Dataset 

for Generating Wikipedia 

Article Sections 

ROTOW

IRE 

数 据

到 文

本 生

成 

4853

个 实

例 

英语 Sam 

Wiseman 

2017 基于 NBA 篮球

比赛播报，给出

参赛队伍、比分

等内容，生成比

赛简报 

https://github.com/harv

ardnlp/boxscore-data 

Challenges in Data-to-

Document Generation 

Advertisi

ng Text 

Generati

on 

数 据

到 文

本 生

成 

约

11.9

万 个

实例 

汉语 Zhihong 

Shao 等 

2019 基于淘宝，给定

商品的属性值，

生成广告 

https://drive.google.co

m/file/d/1vB0fT1ex2Ts

id-i5s-

jqdz9QUFbCh0CO/edit 

Long and Diverse Text 

Generation with Planning-based 

Hierarchical Variational Model 

Flickr30

k 

图 片

到 文

本 生

成 

3 万

张 图

片 

英语 Peter 

Young 等 

2014 经典的描述图片

内容任务语料库 

https://github.com/Brya

nPlummer/flickr30k_en

tities 

From image descriptions to 

visual denotations: 

New similarity metrics for 

semantic inference over event 

descriptions 



 

 

Flickr30

k Entities 

图 片

到 文

本 生

成 

3 万

张 图

片 

英语 Bryan A. 

Plummer 等 

2015 基于 Flickr30k，

图片及句子中对

应实体使用标记

进行关联 

https://github.com/Brya

nPlummer/flickr30k_en

tities 

Flickr30k Entities: Collecting 

Region-to-Phrase 

Correspondences for 

Richer Image-to-Sentence 

Models 

VQA 图 片

到 文

本 生

成 

约 20

万 张

图片 

英语 Stanislaw 

Antol 等 

2015 根据图片内容回

答 自 然 语 言 问

题，更注重需要

推理的问题 

https://visualqa.org/ VQA: Visual Question 

Answering 

chatterbo

t 

对 话

生成 

560

组 

多 语

种 

开源项目，

作者未知 

2019 单轮对话数据，

按照不同类别划

分对话领域，整

体质量不错，但

是语料相对较少 

https://github.com/gunt

hercox/chatterbot-

corpus/tree/master/chat

terbot_corpus/data 

- 

PTT 对 话

生成 

约

122

万组 

中文 开源项目，

作者未知 

2019 单轮对话数据，

PTT 网站上用户

的提问与回答构

成一组对话，比

较生活化 

https://github.com/zake

7749/Gossiping-

Chinese-Corpus 

- 

douban 对 话

生成 

约

100

中文 北航&微软 2017 多轮对话数据，

豆瓣用户的提问

https://github.com/Mar

kWuNLP/MultiTurnRe

Sequential Matching Network: 

A New Architechture for Multi-



 

 

万组 与回答，噪音比

较少 

sponseSelection turn Response Selection in 

Retrieval-based Chatbots. 

tieba 对 话

生成 

232

万组 

中文 开源项目，

作者未知 

- 多轮对话数据，

百度贴吧用户对

话数据集 

https://pan.baidu.com/s

/1mUknfwy1nhSM7Xz

H8xi7gQ   密码:i4si 

- 

Cornell 

Movie 

Dialogs 

Corpus 

对 话

生成 

约 30

万组 

英文 Cornell 

University 

- 多轮对话数据，

一个丰富的电影

角 色 对 话 数 据

集，从电影台词

中抽取出的若干

组人物对话 

http://www.cs.cornell.e

du/~cristian/Cornell_M

ovie-

Dialogs_Corpus.html 

- 

DMQA 问 题

回答 

约 30

万 篇

文章 

英语 Hermann 等 2015 使用新闻文章构

建，每篇文章大

约对应 4 个问题 

https://cs.nyu.edu/~kch

o/DMQA/ 

Teaching Machines to Read and 

Comprehend 

SQuAD 问 题

回答 

536

篇 文

章，约

10 万

个 问

题-答

案对 

英语 Stanford 

University 

2016 基于维基百科，

其中的问题可能

是未解答的 

https://rajpurkar.github.

io/SQuAD-explorer/ 

SQuAD: 100,000+ Questions 

for Machine Comprehension of 

Text 



 

 

NewsQA 问 题

回答 

约 1

万 篇

文章，

10 万

个 问

题-答

案对 

英语 Adam 

Trischler 等 

2016 基于新闻进行构

建，设计问题时

更关注需要进行

推理解答的部分 

https://github.com/Mal

uuba/newsqa 

NewsQA: A Machine 

Comprehension Dataset 

SimpleQ

uestions 

问 题

回答 

约 10

万 个

问 答

对 

英语 Facebook 2015 问题较为简单，

重点在于使用该

语料研究多任务

及迁移学习的影

响 

https://www.dropbox.c

om/s/tohrsllcfy7rch4/Si

mpleQuestions_v2.tgz 

Large-scale Simple Question 

Answering with Memory 

Networks 

WikiQA 问 题

回答 

约

3050

个 问

答对 

英语 Yi Yang 等 2015 基于维基百科构

建 

https://www.microsoft.

com/en-

us/download/details.asp

x?id=52355 

WikiQA: A Challenge Dataset 

for Open-Domain Question 

Answering 

cMedQA 问 题

回答 

约 5

万 个

问题，

对 应

10 万

个 回

汉语 Sheng 

Zhang 等 

2016 医学问题的问答 

  

https://github.com/zhan

gsheng93/cMedQA 

Chinese Medical Question 

Answer Matching Using End-

to-End Character-Level Multi-

Scale CNNs 



 

 

答 

XQA 问 题

回答 

约 9

万 个

问 答

对 

多 语

言 

Jiahua Liu

等 

2019 针对开放式问答

构建的数据集，

训练集是英文，

而开发集、测试

集是多种语言，

旨在研究跨语言

的 QA 问题 

https://github.com/thun

lp/XQA 

XQA: A Cross-lingual Open-

domain Question Answering 

Dataset 



 

 

 

自然语言生成的评价 

随着自然语言生成任务的迅速发展，对 NLG 系统性能的评价就成了当务之急。与分

类任务不同，NLG 任务的判断结果更加主观，因而难度更大。对此显然存在人工评价和

机器（自动）评价两种技术方案。 

人工评测较为直观且易实施。向多位人类评测者这展示两个系统输出，并要求评测

者对进行打分最后进行汇总排名。显然此方案对评测者有较高要求，且会导致评测周期

较长，评价成本高昂，一致性亦无法保障。对于机器（自动）评价，实施较为简单的 BLEU
[247]、

METEOR
[248]、ROUGE

[249]等自动评价指标得到广泛使用。但是这些指标十分通用，并未

考虑到不同 NLG 任务在语义上的不同要求[250]。 

我们将分别介绍人工评价指标和机器自动评价指标的研究情况，并重点分析现有的

自动评价指标的缺点，并简要分析针对 NLG 具体任务进行自动评价指标选择的方式。 

人工评价指标 

在进行人工评价时，通常应关注以下几个方面： 

 1. 评价者类型：评价者可能是专家、众包、最终用户。 

 2. 评价尺度：即对结果进行打分时的角度和评分等级。 

 3. 提供参考集和上下文：应将上下文和一些参考结果提供给评价者。这对提高评

价一致性具有良好作用。 

 4. 绝对评价/相对评价：可以对目前系统结果进行单独的评价（绝对评价），也可以

同时对多个竞争系统的结果进行评分或排序（相对平价）。 

 5. 给出理由：在评价时可要求评价人员提供打分或评级的理由，据此进一步改进

系统。 

无论使用何种评价方法，通常会为多个评价者提供相同的系统输出，对多人评价进

行汇总后得出最终分数。可使用平均值或加权平均值来对结果进行汇总[251]。除此之外，

需要评价者之间有着较高的一致性。 

自动评价指标 

自动评价指标分为上下文无关指标和上下文相关指标两大类。上下文无关度量在判



 

 

 

断结果性能时不考虑上下文，而只检查结果和给定参考集之间的相似性。这使得它们与

任务无关，更容易广泛地用于多种 NLG 任务。上下文相关度量通常是针对特定任务提出

的，用来判断结果的适当性，跨任务性能较差。 

除了是否考虑上下文这个维度，文末还可以根据指标使用的技术分为两类：需要使

用人工标注数据进行训练的训练指标(trained metrics)和不需要任何训练，只需使用一组

公式直接进行计算的未训练指标(untrained metrics)。更细得，还可以根据它们是对单词、

字符还是向量嵌入进行操作来进一步分类。 

上下文无关指标 

  （1）未训练指标 

基于单词的指标通常将系统结果和参考集视为 N 元文法的集合，然后根据系统结果

与参考集之间的 N 元文法的重叠情况进行打分。还有一些指标根据使系统结果与参考集

相似所需修改的单词数量来打分。大多数早期评价指标，如 BLEU、NIST、ROUGE、

METEOR、GTM 等都是基于单词的指标。这些指标已被广泛用于许多 NLG 任务。 

基于字符的计算指标主要有 characTER、EED、chrF 等。它们在使用时通常不需要

对句子进行分词，而是直接将参考集与系统输出结果进行字符串对比。这类指标在评价

形态更加丰富的语言时有优势。以 chrF
[252]为例，它比较参考集和系统输出结果中的字符

级 n-gram，而不是像 BLEU 那样匹配单词级的 n-gram。其计算公式如下所示： 

 

chrP 和表示系统结果中匹配到参考集的字符级 n-gram 的百分比，而 chrR 表示参考

集中也存在于系统结果中的字符级 n-gram 的百分比。𝛽为可调节的权值。 

上述指标依赖于字符串的匹配，因此会忽略单词之间的语义相似性。例如，“猫”和

“狗”这两个词虽然不是同义词，但比“狗”和“船”更接近（都是宠物）。这种相似性

可以通过 Word2Vec、GloVe 等词嵌入方法捕获。这类指标通过比较系统结果和参考集中

单词嵌入之间的相似性对系统性能进行评价。基于嵌入的指标有 WMD、MEANT、YiSi、

BERTscore 等。 

  （2）训练指标 



 

 

 

这类指标通常利用机器学习或深度学习模型将评价任务建模为从给定输入到评分的

回归任务，这就要求使用的数据集需要包含一些人工评分结果作为拟合的目标。根据输

入不同，训练指标又可以进一步分为两类：使用预先计算的启发式特征（n-gram 精确率、

召回率等）的基于特征的方法，以及使用系统输出结果和参考句子作为直接输入进行训

练的端到端方法。前者的代表有 BEER、BLEND 等，后者的代表有 BERT for MTE、

SIMILE、ESIM、RUSE 等。 

 

 上下文相关指标 

  （1）未训练指标 

基于单词的上下文相关指标通过使用系统结果和上下文的 n-gram 特征来对结果进行

评价。以 ROUGE-C
[253]为例，该指标针对摘要生成任务设计，计算公式如下： 

  

其中，sh 和 sc 分别是属于摘要和文档的句子。ROUGE-C 特别适合没有参考摘要的

情况。 

使用嵌入的上下文相关指标相对较少，YiSi-2
[254]是一种使用跨语言嵌入来计算机器

翻译系统输出结果与源语言输入相似性来对系统进行评价的指标。该方法无需参考集，

使用多语言 BERT 提取的上下文嵌入来评价输入和输出之间的跨语言词汇语义相似度。 

  （2）训练指标 

大多数上下文相关训练指标都是针对对话评价任务的。以 RoBERTa-eval
[255]为例，该

指标利用 RoBERTa 模型产生的上下文文本嵌入将对话上下文和系统结果编码为单个向

量，然后使用以 sigmoid 为激活函数的多层感知机进行回归，最终输出范围为 1 到 5 的

打分结果。这种方法可以在没有参考集的情况下对系统进行评价，但与之对应的，本指

标需要对负采样及现有生成系统生成结果进行人工标注来训练回归模型。 

自动评价指标的不足 

目前的一些研究针对 BLEU、ROUGE、NIST 等广泛使用的自动评价指标进行分析，



 

 

 

发现自动评价指标有着以下不足： 

与人类判断的相关性较差：有研究发现 BLEU、NIST 等几种方法的评分结果与人类对

流畅度的判断呈负相关、与充分性分数相关性中等至较低，表现出了自动评价指标与人类

判断的相关性较差[256][257]。 

缺乏可解释性：如果自动评价指标打出低分，那么这个低分是对应于较差的流畅性、

较差的信息量还是较差的连贯性？自动评价指标无法给出回答[258][259]。 

指标倾向性强：指标在设计时本身会对某些情况给予“优待”。如果指标本身有所倾向，

那么系统之间的性能对比结果很可能是不可靠的[260][261]。 

跨任务适应性差：由于缺乏对应的语境语义信息，对任务的适应性存在问题[262]。 

无法捕捉语言中的细微差别：例如，Kryscinski 等人
[263]

批评用于摘要生成的自动评价

方法，认为这些方法没有检查出摘要中的事实不一致问题。 

基于此在选择自动评价指标时，需要对自动评价指标有效性进行评价。最广泛使用的

方法是计算自动评价指标给出的分数与人类判断之间的相关性。计算相关性可以使用皮尔

逊相关系数、斯皮尔曼相关系数以及肯德尔的 𝜏 系数进行计算。对于相关性上的差异，通

常还需要通过 William 检验来判断两个指标之间的差异是否显著。 

综上所述，未来在 NLG 评价方面还有诸多工作需要进一步开展，包括且不限于以下

内容： 

（1）为自动评价指标开发公共代码库； 

（2）构建包含人类判断的各类较大规模的数据集； 

（3）开发用于特定任务的上下文相关指标以及相关数据集； 

（4）开发更多可解释的指标，以便从多个角度给出自动评分的解释； 

（5）创建用于评价自动评价指标的基准，如基本标准及其含义定义。 

 



 

 

 

14.4. 领域产业发展现状及趋势 

自然语言生成常见的应用场景包括内容创作、智能对话等，应用行业主要涉及媒体、

金融、营销等。2017 到 2021 这五年期间，是自然语言生成技术逐渐成熟的阶段，在技

术进展和国家政策的推动下，自然语言生成相关的产业规模迅速提升，大型互联网公司

和创业公司持续加强投入，新技术加速落地。未来，随着生成技术在可控、可靠、低资

源学习、预测效率等方面的突破，自然语言生成与智能写作的产业应用将继续保持高速

的增长。 

14.4.1. 政策环境 

随着自然语言生成技术的发展，相关的政策、法律、法规从宏观层面逐渐深化到具

体的算法和场景，并且逐步完善对于算法可控、可靠等角度的政策规范，对自然语言生

成技术的产业落地提供了政策指引。这里重点关注国家整体政策和智能写作应用需求最

强烈的媒体行业政策动向。 

国家政策积极引导和推动自然语言生成技术的发展。2017年 7月，国务院发布《新

一代人工智能发展规划》，该文件奠定了国内人工智能发展政策的基础，其中对自然语言

生成技术多有提及，例如“重点突破跨媒体统一表征、关联理解与知识挖掘、知识图谱

构建与学习、知识演化与推理、智能描述与生成等技术”，以及“重点突破自然语言的语

法逻辑、字符概念表征和深度语义分析的核心技术，推进人类与机器的有效沟通和自由

交互，实现多风格多语言多领域的自然语言智能理解和自动生成。”。2018 年 10 月，人

民日报刊发《习近平：推动我国新一代人工智能健康发展》，强调“人工智能是新一轮科

技革命和产业变革的重要驱动力量”，同时也特别指出“要加强人工智能发展的潜在风险

研判和防范，维护人民利益和国家安全，确保人工智能安全、可靠、可控”。2021年 3月，

“十四五规划”中多次提及人工智能和自然语言处理技术，从自然语言生成和智能写作

技术角度出发，可以从“十四五规划”中看到在数字产业化、优秀文化作品创作等重要

发展点的应用潜力。 

新闻媒体行业积极拥抱自然语言生成与智能写作技术。2018年 6月，中华全国新闻

工作者协会会同国家新闻出版广电总局等单位发布《中国新闻事业发展报告（2017年）》，

其中判断未来的新闻事业将由智能驱动，“人工智能正在对新闻生产、分发、反馈各环节



 

 

 

产生革命性影响”，“在机器人写稿、语音互动、人脸识别等智能应用基础上，进一步加

强终端智能化建设，推动新闻信息产品和终端迭代升级”。2021年 10月，国家广播电视

总局发布《广播电视和网络视听“十四五”发展规划》，其中总结在十三五期间，“人工

智能技术在广播电视内容生产、分发传输、监测监管、网络安全保障等领域的融合应用

取得初步成效”。规划在十四五期间，“跟踪研究全媒体内容智能认知和生产处理技术”，

建立“智能云采编、智能云制作”服务，以及推动“虚拟主播”等新形态。 

14.4.2. 产业发展现状 

自然语言生成常见的应用场景包括内容创作、智能对话等。在内容创作方面，主要

用于简单类型文章的自动写作，如股市报道、科技快讯等，同时也作为辅助创作的重要

工具，为创作者提供初稿、创作灵感等。在智能对话方面，可以应用于聊天、任务型对

话、知识问答等任务，从而提升产品或服务的有趣程度、实用性和易用性。这些应用场

景在媒体、金融、营销等行业已经形成广泛落地，比如智能写作在媒体、营销中有较为

广泛的应用。而智能对话在消费电子、电商客服中均有重要的应用。近年来受益于技术

的逐渐成熟，语言生成的应用规模、企业数量、应用落地均有显著的提升。 

产业规模迅速增长。新一代人工智能将成为推动经济发展的重要动能，这一点是包

括中国、美国、欧盟等世界重要经济体的共识。在科技部《科技创新 2030-“新一代人工

智能”重大项目 2020 年度项目申报指南的通知》中启动的 22 个研究项目中，与知识图

谱、NLP 相关的占比 45%，较 2018年的占比（19%）翻倍增长。考虑到自然语言生成技术

的发展趋势与应用前景，自然语言生成相关产业的规模将以领先其他 NLP 技术的速度加

速提升。2020 年末，国内知识图谱与 NLP 行业应用市场在 AI 中的整体占比为 8.8%，带

动相关产业规模 655.8亿元。由此估算，自然语言生成带动相关产业规模当前为百亿级，

并将在下一个五年（2022-2026）达到千亿级。 

大型企业和创业公司广泛参与。近几年随着语言生成技术的快速发展，其潜力和对

相关行业生产力的促进作用也开始得到市场的认可，无论百度、腾讯、阿里巴巴等大型

企业，还是雨后春笋般出现的创业公司，都从语言生成技术中挖掘可转换为市场价值的

内容，并提供了大量技术平台、场景服务等产品。大型企业通常对于技术有较为全面的

布局，一方面将生成技术用于自身 C端的产品，同时也通过智能云支持广泛的行业客户。

而创业企业通常聚焦于具体技术或者场景，进而对行业客户提供针对性的解决方案。 



 

 

 

基于深度学习的生成技术广泛落地。在 2017-2021 年的五年中，自然语言生成技术

经历了从统计机器学习到神经网络深度学习的变革，特别是大规模预训练模型的出现，

基于深度学习的生成效果优势更加明显。在 GPU 等芯片技术、深度学习计算框架等基础

设施的同步升级支持下，在机器翻译、人机对话、自动摘要、自动写作等应用问题中已

经广泛应用了基于预训练深度神经网络的自然语言生成模型，有力支持了相关应用的更

新换代。 

多模态生成应用受到关注。随着视频内容、元宇宙等行业热点的出现，多模态生成

技术和应用受到越来越多的关注。在内容创作中，不少企业研发了多模态内容创作能力，

比如基于数据自动生成视频，基于文章自动生成视频等功能，有效提升内容生产效率，

提升内容传播效果。同时，虚拟主播、数字人等新型生成应用也逐渐受到关注，由于可

视化的天然优势，虚拟主播和数字人能够显著提升智能助手的交互效果，扩大其接受度

和使用场景。 

14.4.3. 产业应用案例 

近年来，自然语言生成和智能写作技术逐渐成为产业界重点关注的方向。国外对于

智能写作技术的研究已有几十年的历史，积累了大量研究成果，并在内容资讯、金融财

经、数字营销和行政办公等应用领域发挥了重要作用。国际 IT巨头企业，包括谷歌、微

软、IBM、Facebook等均将智能写作作为重要研发方向，结合自身优势打造智能写作技术

创新应用产品。国内智能写作技术相关产品研发起步不久，也取得了很多成果；百度、

腾讯、字节跳动、金山等公司也纷纷布局智能写作，抢占新一轮科技变革的先机。国内

具有代表性的产业落地应用示例主要有： 

百度大脑推出的“智能创作平台”，集合自然语言处理和知识图谱技术，旨在成为更

懂用户的智能创作助手，主要包含自动创作、辅助创作、多模态创作三大功能：自动创

作，用户可以通过接入数据、配置专属写作模板，快速实现批量和自动生成文章的能力；

辅助创作，包括热点发现、事件脉络、热词分析、文本纠错、用词润色、文本审核、文

章分类等技术，提升内容创作效率。 

腾讯新闻机器人 Dreamwriter 基于大数据分析平台，能够在短时间内选出新闻点、

抓取相关资料，按照特定的新闻体裁成稿，适用于资料量巨大的财经资讯新闻，机器人



 

 

 

的优势在于能够全面地抓取资料，从抓取资料到成稿发布秒级耗时，时效性上优于人工。 

智能写稿机器人小明 BOT从 2016年开始研发，它可以从数据出发，分析例如足球比

赛这样的视频，通过文本生成的技术，生成一篇全方位的比赛报道，再利用文本摘要的

技术，把它摘要成简短的文字，利用机器翻译成多种语言。最后我们通过语音合成技术

把文本可以生成语音读出来。我们也通过 AR的技术去生成一个虚拟的形象、虚拟的播音

员，他可以带有表情、带有动作的把整个文章播报出来。 

微软亚洲研究院研发的机器人小冰 2017年创作了首部诗集《阳光失了玻璃窗》于出

版；在金融领域，小冰能够为用户提供由人工智能技术生成的上市公告文本摘要；在新

闻资讯领域，小冰实现了中英双语金融资讯的整理、加工和创作。另外，微软对联是由

微软亚洲研究院自然语言计算组研发的计算机自动对联系统。用户给定上联，它能够自

动提供若干下联供用户选择；当用户确定一副对联后，还能生成若干四字横批供用户参

考。 

金山智能写作产品以深度学习神经网络算法为核心，融合注意力机制和神经网络语

言模型技术，利用无监督学习方法实现文档的空间向量表示，建立多通道搜索推荐架构，

实现在海量文档中达到高效准确的信息追踪和语义匹配，为用户生成高质量的写作提纲

和段落内容，帮助用户完成创作。目前，金山智能写作产品已经成功落地到政府信创项

目、招商证券、国企央企公文写作项目中。 

语仓科技研发的智能公文辅助写作平台，以党政机关公文写作为需求导向，建设了

海量公文资源库，以自然语言生成、语义检索、智能校对、知识图谱等为关键技术，研

发了公文智能辅助写作、文本智能校对、写作素材智能推荐、智能政策解读等核心功能。

该平台可使复杂繁琐的公文拟制、审批和归档等工作过程大大缩短，提高公文处理质量

和效率，提升政府部门公文管理的智能化水平。 

未来，人工智能写作产业通过加速科研、技术与产业的深度融合和规模化应用，汇

聚整合海量高价值数据，将会为政务管理、文化教育、医疗卫生、环境和资源保护等领

域智能化发展提供广阔的空间，推进人工智能技术和相关产业的良性发展。 

14.4.4. 产业发展趋势 

自然语言生成技术处于迅速发展的上升期，随着安全性、低资源学习、预测效率等



 

 

 

方面的技术突破，自然语言生成技术将保持高速增长并扩大应用范围，最终深度变革内

容生产、人机交互等数字社会的核心生产力。 

安全、可控、可靠将成为语言生成技术产业落地的基础。与语言理解算法不同，语

言生成算法往往由模型生成前所未见的结果，且很可能直接面向包括普通用户在内的算

法使用者。随着语言生成算法产业落地影响面的快速扩张，算法安全性、可控性、可靠

性的衡量、增强与承诺，将是必须优先被解决的重要问题。以智能写作等内容生产算法

为例，生成算法可以有效提升内容生产效率和效果，已经是业界和学界的共识，但智能

写作在内容生产中的广泛落地，必须配套研发专用的技术和应用方案，避免自动生成内

容违反社会管理要求、控制内容生产的领域和数量、确保内容本身的事实可靠性等。因

此，虽然目前语言生成算法的安全性、可控性、可靠性研究还远未成熟，但已经引起学

界和工业界的广泛关注。 

低资源任务泛化能力是生成技术产业落地需要突破的关键瓶颈。自然语言生成的实

际问题呈现出显著的发散性，即对于特定的领域、应用场景、用户受众，即使在技术上

归属于同一个问题，也无法简单使用同一个模型完成任务，需要针对具体需求做泛化迁

移。以自动摘要为例，新闻摘要、对话摘要、网页摘要等不同的摘要需求，不仅领域、

输入-输出文本形式不同，且摘要算法中重要内容理解与表达的内生逻辑也有很大差异。

即使基于预训练-精调的范式，也需要较大数量的任务标注语料使生成模型完成任务迁移，

但具体任务中摘要语料标注的成本极高，会造成显著的落地障碍。目前，这一问题正在

通过大模型、多任务学习、指令控制生成等技术路线逐步探索，但在低资源条件下，统

一描述语言生成需求、精细控制需求细节等应用难题仍有待解决。 

提升大模型预测性价比是扩大产业落地的关键动力。当前自然语言生成算法效果距

离理想程度依然有一定差距，因此在产业应用中选择效果最强的模型将是必然趋势。然

而，目前模型效果强大往往意味着模型规模巨大，导致了语言生成的规模化落地成本较

高。以美国 OpenAI的 GPT-3千亿大模型为例，据外媒估计，部署预测模型需要的硬件投

入至少 10万美元，即使调用其价格约为 0.06美元/750 英文词的在线预测接口，普通个

人网站使用该接口也需要至少需要每月 4000 美元成本。因此，缩减下游任务模型规模、

集中部署通用能力等降本增效方案的成熟度，将决定未来语言生成产业落地的速度。 



 

 

 

14.5. 总结及展望 

基于神经网络的语言生成模型、尤其是近年来快速发展的大规模预训练模型得到了快

速发展，生成模型的性能也获得了大幅提升。许多产品发展应用场景如机器翻译、自动文

摘、文案生成等，生成模型也开始扮演着越来越重要的作用。但是目前语言生成在可控性、

知识运用、长文本生成、创造力和表现力等方面表现还有明显不足。 

语言生成的不可控主要来自两个方面：模型生成概率的估计不够可靠和透明，以及从

生成概率中采样时具有随机性。这可能会在实际应用过程当中会带来意想不到的后果。同

时，使得生成结果满足某些文本属性（如情绪、风格等）也是可控性研究的重要方面，语

言生成模型应该有能力适配到不同需求的下游任务中。 

现有的语言模型缺乏常识知识，如目前最强大的语言生成模型 GPT3会说出“在 Apple

发布会上发布林肯汽车”[16]，这使得生成结果的可信度显著降低。因此，如何将世界知识、

常识知识或事实知识与语言生成模型结合在一起，对生成结果加以约束，也是亟待解决的

研究问题。 

生成高质量的长文本也是一项重要挑战，如故事生成、散文生成、现代诗歌生成等。

尽管现有的生成模型在短文本生成上取得了显著进展，但在长文本生成上，即便最强大的

GPT2、GPT3 模型也还面临显著的问题：容易生成重复或者通用文本、缺乏连贯性和逻辑性

等。这是由于这些通用的语言模型仅仅对词间的共现关系进行建模，而缺乏对话题转移、

事件关系、篇章结构的宏观规划，从而缺少句间一致性和连贯性，并进一步导致了通用文

本和重复内容的产生。 

目前生成模型的泛化能力较弱，不具备创造性。许多开放端语言生成任务对创造性和

表现力均有较高的要求，如故事生成、歌词生成等任务。但是模型往往难以生成数据集之

外的新颖内容，如有趣的故事情节。 

语言生成的自动评价也仍是一个巨大的挑战。人工评价往往成本较高、费时费力且难

以复现，可靠的自动评价指标对于快速迭代和发展生成模型非常重要。现有的评价生成质

量的自动指标往往依赖于有限的参考文本，难以对许多开放端生成任务做出有效的评价。

相比于收集更多人工标注的参考文本，未来研究的方向更可能是发展更细粒度或者任务相

关的评价指标，如在流畅度、语法性、连贯性、多样性、创造性等方面分别通过自监督学



 

 

 

习训练可学习的无参考自动评价指标，进而通过强化学习等手段促进生成模型的进步。这

种方法不依赖人工评价、数据标注和任何具体模型，在泛化性、鲁棒性上可以实现更好的

表现。 

总之，目前最先进的语言生成模型仍然距离创作高质量文本有较大差距，在知识运用、

规划等方面还存在显著不足。期待越来越多的研究者投入自然语言生成领域的研究，推动

这一领域的研究发展和应用实践。 
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第十五章  情感计算研究进展、现状及趋势 

15.1. 研究背景与意义 

人类情感是人们相互交往中主动选择和创造的结果，它是通过特定的人类行为和符号

来表现、传达和显示的。因此，“情感”实际上是社会意义和各种符号价值的载体与承担者。

人类的认知，行为以及社会组织的任何一个方面几乎都受到情感的影响。1985 年，人工智

能的奠基人之一 Minsky 就明确指出： “问题不在于智能机器能否有情感，而在于没有情

感的机器能否实现智能” 。但由于当时技术限制，赋予计算机或机器人以人类式情感的研

究并未受到广泛关注。1995 年情感计算的概念由 Picard 首次提出，并于 1997 年正式出版

《Affective Computing（情感计算）》。在书中，她指出“情感计算就是针对人类的外在表现，

能够进行测量和分析并能对情感施加影响的计算”，开辟了计算机科学的新领域，其思想是

使计算机拥有情感，能够像人一样识别和表达情感，从而使人机交互更自然。 

简单来说，情感计算研究就是试图创建一种能感知、识别和理解人的情感，并能针对

人的情感做出智能、灵敏、友好反应的计算系统。显然，情感计算是个复杂的过程，不仅

受时间、地点、环境、人物对象和经历的影响，而且要考虑表情、语言、动作或身体的接

触。因此，在智能人机交互的研究中，拥有对情感的识别、分析、理解、表达的能力也应

成为智能机器必不可少的一种功能。例如：在管理行业，通过情感计算获得领导者与员工

的情绪，从而提升企业的整体效率；在贸易方面，通过客户评价文本分析客户的情感进行

精准促销，可以更精准的帮助企业树立自己的品牌；在健康领域，基于医患对答的情感预

测可以帮助医生分析病人心理，辅助进行心理访谈，进而诊治心理疾病和平复自杀等消极

情绪。为实现真正的人工智能，必须要实现融合智能与情感的自然人机交互。 

此外，情感计算是一个多学科交叉的崭新的研究领域，它涵盖了传感器技术、计算机

科学、认知科学、心理学、行为学、生理学、哲学、社会学等方面。情感计算的最终目标

是赋予计算机类似于人的情感能力。要达到这个目标，许多技术问题有待解决。这些技术

问题的突破对各学科的发展都产生巨大的推动作用。以下分别从情感认知、文本情感计算、

多模态情感计算等领域的问题挑战、技术方法、发展趋势等对情感计算的研究进行探讨。 

情感综合了行为、思想和感觉，是人们对待事物的表达方式。认知是人们对某个物体，

对某件事情所理解的程度。因此，情感认知即个体对这种表达方式的认识程度和理解程度。

情感认知的主要研究目标是通过外在情感信息（如面部表情、唇动、声音、姿势等）和内

在情感信息（如心率、脉搏、血压、体温等）来识别和推断行动者的情感状态。情感认知

的研究与发展不仅是人与人之间社会关系维系的重要课题，更是人机情感交互的关键。情

感认知技术能够让机器感知到人们的情感状态，从而提高机器的人性化水平，在疾病和压



 

 

 

力识别、课堂反馈、安全驾驶和用户体验等多个领域都有广泛的应用。 

文本情感计算的主要任务是研究自然语言中的主观信息（如情感、情绪、态度、评价

等）的提取、分析、理解和生成。文本作为人类表达情感情绪的重要载体，文本情感计算

是情感计算的一个重要组成部分，也是自然语言处理、文本挖掘等领域的重要内容。文本

情感计算可以视为以主观信息为对象的自然语言处理技术。自然语言处理包含自然语言理

解、自然语言生成、知识图谱等领域。同样地，文本情感计算也涵盖文本情感分析、情感

文本生成、情感图谱构建、论辩挖掘等方面的研究，在舆情分析、心理健康监测、评论分

析与生成、商业决策等方面有着广泛应用。 

人类在表达情感时，通常以多种模态的方式呈现。单模态的情感分析并不符合人类对

情感的感知与表达模式，当人类主观上对情感信号加以掩饰或者单一通道的情感信号受到

其他信号影响时，情感分析性能将会明显下降。单模态信息量不足且容易受到外界各种因

素的影响，如面部表情容易被遮挡、语音容易受噪声干扰。考虑到各个模态之间的情感表

达的互补性，多模态融合的情感计算研究正日益受到重视。由于不同表现方式在表达情感

信息时存在一定的互补作用，多模态情感分析更加完整，具有更好的鲁棒性，也更加符合

人类自然的行为表达方式。近年来，学术界和工业界将目光转向多个模态信息融合的情感

分析，利用各个模态信息之间能互补性得到性能更优的情感计算方法和系统。 

15.2. 领域发展现状与关键科学问题 

15.2.1. 情感认知 

现阶段的情感认知研究主要集中在对面部表情、语音情感、生理信号的情感认知。 

面部表情识别是指通过面部肌肉的变化识别特定的情感状态。由于面部表情是最容易

控制的一种，而且受先天生理影响，单纯的面部表情识别准确性并不高，但是相应的识别

模型则比较简单。如 Paul Ekm 等提出的面部动作编码系统(FACS)，描述了基本情感以及

对应的产生的肌肉运动的动作单元。依据 FAcs 系统制造的面部识别器，仿真测试准确率

可以达到 98％以上。但面部识别器的处理效率较低，对于处理连续表情还存在一定困难。

目前大部分有关人脸表情的分析与识别主要针对基本表情的分析识别，使用的方法大致归

为两类：基于静态图像（单一图像）的方法和基于动态图像序列的识别方法。 

语音情感识别是指由计算机自动识别输入语音的情感状态。语言除了包含语义信息，

还包含具有情感的语速、语调等信息。通过利用声学和语言学来描述说话方式的计算机应

用程序“情感编辑器”，除了在输人情感参数之外还进行了语法语义的分析，对语音频率和

音量进行控制，对语音形成较好的情感识别和合成效果。近年来，语音情感识别研究工作

在情感描述模型的引入、情感语音库的构建、情感特征分析等领域的各个方面都得到了发



 

 

 

展。 

生理信号情感识别是指通过内部的生理反应（如呼吸、心跳等）来识别情感状态。情

感生理信号的研究重点在普适性理论研究，而后是个性化的研究，并且目前已经大多转向

应用性的研究方面。但是，人的生理信号比起面部表情和语音，识别难度更大，所以目前

生理模式的情感识别研究还处于初级阶段，哪些信号可以转化为情感参数、信号各个方面

的权重、比例应该是多少，这些都还需要进行进一步的研究和探索。 

情感认知的关键科学问题在于通过各类传感器获取由人类情感引起的生理指标或者

行为特征发出的信号（例如语音、面部表情、手势、姿态、脑电波、脉搏等），以建立可计

算的情感模型。 

15.2.2. 文本情感计算 

早期的文本情感分析技术主要针对文本情感的分类，其方法主要分为基于情感字典的

规则化方法和基于情感特征的统计机器学习方法。传统情感分析方法在特定领域下构建情

感词典，依据情感词与文本的映射关系能够实现快速自动情感分析。但由于细粒度、多领

域及多方面自适应情感常识的缺乏，难以支撑多领域情感分析。 

随着深度学习的深入发展，大量的神经网络模型被引入到情感分析任务中，包含卷积

神经网络、循环神经网络、递归神经网络、注意力机制网络等。近年来，随着预训练语言

模型的兴起，以 BERT 和 GPT 为代表的预训练语言模型在不同的情感分析任务中均取得

了较大的成功。当前基于深度学习的情感分析方法依赖于大量高质量标注训练样本，人工

标注成本昂贵，同样面临难以实现多领域及多方面自适应的实时在线情感分析的挑战。为

了弥补情感计算依赖大规模标注数据、具有强领域特性的特点中，常常会引入外部的情感

知识库提供监督信息，提高模型的泛化性能。然而，当前常采用的外部知识库存存在以下

三个问题：（1）缺乏领域适应性：当前常用的情感词典常常只适用于某领域，缺乏领域泛

化能力。（2）缺乏方面适应性：在同一领域中，同一情感词在不同方面的情感极性可能会

不同。在现存外部知识库缺乏方面泛化能力。（3）缺乏情感推理能力：现存的情感词典以

及外部知识库往往只建立词语与情感的一对一的映射关系，无法建模情感词间关系、方面

词间关系，以及方面词与情感词的动态多关系。 

情感文本生成任务的目标是让模型生成符合指定的情感类别的文本。具体而言，生成

的文本应当表达出任务指定的情感类别，如开心、难过、愤怒等，这既可以通过情感相关

的关键词体现（如开心与“享受”、难过与“哭泣”等），也可以通过隐喻等手法体现（如在难

过的情感类别下，“我的心头阴霾不散”）。该任务的挑战有两点：（1）如何保证模型生成的

文本语法正确、通顺连贯。（2）在保证语法性的前提下，生成文本应该蕴含指定的情感类

别，并避免产生与指定情感类别矛盾的表述，以防造成歧义。 

论辩分析是文本情感计算一个新兴的研究领域。近年来，计算论辩学研究将人类关于



 

 

 

逻辑论证的认知模型与计算模型结合起来，以提高人工智能自动推理的能力。论辩挖掘是

计算论辩中的重要任务，以文本中包含论辩性内容的部分作为研究对象，旨在自动化识别

论辩性文本的结构，论辩语义单元直接的逻辑交互关系等。论辩文本中往往呈现逻辑推理

过程，因此语义结构复杂；其文本内容有高度的领域相关性，对于方法的领域迁移性提出

了很高的要求；论辩文本体现了人类高级的认知能力，是对人类世界理解的综合运用，依

赖于知识融合。 

15.2.3. 多模态情感计算 

多模态情感计算在模态融合方面，包括了基于特征层的融合、基于模型层的融合和基

于决策层的融合。其中，基于模型层的融合策略得到了更多关注；在建模方法方面，随着

深度学习技术的发展和数据资源的扩增，基于深度神经网络的多模态情感识别方法在学术

界和工业界广泛应用，在建模过程中通过有效融合场景、个体差异、时序上下文等先验信

息，进一步提升情感分析系统的性能；在应用场景方面，除了当前最为主流的情绪和倾向

性分析，面向压力、精神状态、维度情感、专注度、言语置信度等多模态情感计算问题，

近年来得到了广泛关注，在教育、安全、医疗、金融等领域有着广泛的需求。 

当前多模态情感计算需要解决的科学问题主要包括；（1） 多模态情感计算数据库普遍

面临着数据稀疏和标注不确定的问题，如何从这些低资源的数据中学习到有效、鲁棒的情

感表征；（2）在模态信息缺失、互斥、冗余等条件下，如何设计高效的融合算法来整合不

同模态的信息以提高多模态情感分析的准确率；（3）基于多模态信息对情感表达含义进一

步理解，如何有效融合语义信息进行多尺度情感的准确理解，实现在认知层面的情感分析；

（4）情感是随时间连续变化的，不同情感可能同时出现，如何基于多模态信息实现细微情

感的准确表征。 

15.3. 关键技术进展及趋势 

15.3.1. 情感认知 

当前人工智能情感认知模型所面临的最大挑战在于：要为情感认知找到适当的计算表

征。在直觉理论中，人们使用两种或多种标记来区分情感是不够全面的，如“生气”与“不生

气”、“开心”与“不开心”，尽管这种区分方式在许多情感分析中被广泛使用。事实上，定义

表征空间是概率建模的一个重要前提，表征空间允许从情感中抽取样本并将其边缘化。即

使是在某些高维度的空间中，其向量也可能是不充分的。 

具体而言，比如关于“生气”可能存在三种场景：1）A 在生气；2）A 生气是因为他得

知了一些不太好的结果；3）A 生气是因为不公平导致了不太好的结果。这三种场景在定性



 

 

 

上会存在不同，而这种不同则会导致对情感的评价也不尽相同，最终造成不同的行为后果。

这种观点需要一种更为丰富的情感表征理论来解释目标相关信息和事件相关信息，事实上

这是当前贝叶斯模型所没有涵盖的地方。因此，当前人工智能情感认知计算模型需要为情

感认知及其评价选择一种适当的表征方式，用以获得对他人情感认知的理解，并可以进行

有效地计算。 

情感认知技术发展脉络主要集中在情感信息的获取和情感建模两个方面。情感信息的

获取主要分为可以被自然观察到的情感信息（声音、手势和面部表情等）和需要特殊测试

设备才能获取的情感信息（心跳速率、脉搏和温度等）。情感建模主要包括离散状态计算模

型、情感空间计算模型和基于规则的模型。情感建模的技术从最普遍使用的 OCC 情感识

别模型，逐渐完善衍生出基于事件评价的情感模型以及 EMA 模型等。现有关注问题主要

是如何抽取有效的特征参数并运用恰当的模型来表达这些特征参数和情感之间的关联性。

由于最终采集到的情感数据主要通过音频或者视频的形式进行储存和分析，因此目前主流

方法主要从音频情感认知，视频情感认知和多模态情感认知三个层面分析。 

音频情感认知的声学特征分析主要围绕韵律、频谱和音质特征。研究者已经发现很多

声学特征与情感状态有关，如持续时间、语速、基音频率、共振峰、强度、Mel 频率倒谱

系数（MFCC）等。研究人员将它们表示为固定维数的特征向量，其中的各个分量为各声

学参数的统计值，包括平均值、方差、最大或最小值、变化范围等。近年来，神经网络提

取优良特征参数的能力越来越受到关注。深度语音情感特征是基于语音信号或者频谱图，

并通过语音情感识别相关任务学习到的深度特征。目前应用比较广泛的是通过语音事件检

测或者语音情感识别等任务，采用在大规模的训练数据学习到的深度语音特征作为语音情

感特征，比如 VGGish 和 wav2vec。 

视频情感认知中局部二值模式（LBP）、局部相位量化特征（LPQ）、Gabor 特征被广泛

应用于静态图像的情感识别工作中；时序信息为情感识别提供了关键信息，许多基于上述

特征的时空特征，如 LBP-TOP。计算机视觉中常用的方向梯度直方图（HOG）描述子、尺

度不变特征变换（SIFT）描述子、词袋模型（BoW）和 Gist 描述子均在情感识别工作中有

所涉及。另一类是基于深度神经网络的深度情感特征。深度情感特征主要从人脸情感识别

数据集上训练的模型中进行抽取，比如目前应用广泛的深度特征是从人脸情感识别数据集

（比如 FER+）上训练的 VGGNet、DenseNet 等神经网络模型中抽取。 

多模态信息的分析方法有很多，从信息融合层次来看，多模态信息融合的方法主要有

决策层融合和特征层融合，也有一些学者将这两个融合方式混合使用。决策层融合方式操

作方便灵活，允许各个模态采用最适合的机器学习算法进行单独建模。特征层融合的通常

做法是将各个通道的特征相串联，组合成一个长的特征向量，然后再将该特征向量放入机

器学习算法进行分类或是回归输出。最新的认知神经科学表明，大脑在整合多感官信息时

存在多阶段融合的现象，受此启发，研究者提出了多阶段多模态情感融合方法。首先训练



 

 

 

一个单模态模型，然后将其隐含状态与另一个模态特征拼接再训练双模态模型，以此类推

得到多模态模型。 

情感认知计算的发展趋势主要体现在三个方面：首先，必须优先基于对自然主义数据

进行认知建模，如静态面部表情和实验场景是我们研究的重要出发点。对于未来的研究工

作来说，重要的是要观察在自然语境中如何对他人的情感进行建模，如观察某人无脚本的

独白；其次，开展融合面部表情、语音、姿势、文本和生理信号等的多模态情感认知研究

也必将是未来重要的发展趋势。多模态情感融合的关键在于实现了跨模态之间的有效整合

以获得多模态信息的互补，从而比单模态情感识别具有更大的优势；最后，情感是一个时

序变化的行为，其演变都会经历一定的时间，因此需要考虑情感信息的前后依赖性。在模

型中引入注意力机制，通过全局上下文信息自动学习不同帧对于情感识别的重要性得到相

匹配的权重系数，可以实现更有针对性的情感建模，显著提高情感识别的性能。 

15.3.2. 文本情感计算 

目前文本情感分析最关注的问题集中于属性级情感分析和情绪分析理解两个任务。前

者是细粒度的情感分析，后者是除了情绪分析之外，还需对情绪原因进行理解和推理。属

性级情感分析的主要研究任务包括属性抽取、属性级情感分类、属性情感配对抽取以及属

性观点情感三元组抽取等。另一方面，情感文本生成的技术在早期大多基于 RNN 语言模

型的方法。近年来，随着预训练模型的发展，情感可控的文本生成逐渐以 GPT 等预训练模

型作为基座，并取得了更强大的效果。现有研究主要关注如何建模情感的表达过程、让文

本生成受控于指定情感；以及如何丰富情感表达的方式和内容，以提高生成的多样性和信

息量。 

在属性抽取和属性级情感分类等传统方向上，主流方法包括基于卷积或循环神经网络

的方法、基于注意力机制的方法以及基于图神经网络的方法；而在最新的属性情感配对抽

取以及属性观点情感三元组抽取等方向上，主流方法包括基于机器阅读理解的方法、基于

表格的方法以及基于 Seq2Seq 的生成式方法等。对于情绪分析于理解，主要的研究任务包

括文本情绪分类、对话情绪识别、情绪原因抽取。在情绪分类以及对话情绪识别方向上，

主流方法包括基于循环神经网络的方法、基于注意力机制的方法以及基于图神经网络的方

法。在最新的情绪原因抽取方向上，主流方法包括基于卷积或循环神经网络的方法、基于

自注意力机制网络的方法以及基于外部知识融合的图神经网络方法等。 

情感文本生成的研究中，针对如何建模情感的表达过程这一问题，由于情感表达具有

显性（如情感关键词）和隐性（如隐喻）的特点，情感表达也是一个动态的过程，因此现

有研究大多采用将拷贝网络与动态记忆单元相结合的方式。一方面，拷贝网络可以显式地

在生成文本中插入情感词，另一方面，动态记忆单元可以控制表达情感的过程，在已生成

出表达情感的词语后，适时控制生成过程的结束。针对情感生成文本的多样性和丰富性问



 

 

 

题，由于模型的输入信息十分有限（只有指定的情感类别），因此现有研究大多利用外部知

识丰富情感表达的内容。例如，通过在常识知识图谱检索与情感类别相关的实体（如难过

与“分手”、“失业”等）来提升生成文本的信息量。 

论辩挖掘的研究主要经过以下几个阶段：（1）理论迁移：对经典论辩理论的迁移和改

造使其具备可计算的特点。（2）单体式论辩文本理解：研究论辩基本单元识别和关系分类

方法，设计到不同领域的小规模语料标注。（3）交互式论辩文本理解：针对多人参与的论

辩场景，研究文本分析框架以及论辩方法。（4）论辩文本自动生成：针对某一个特定主题

或者其它用户的一段论辩性文本，自动化生成论辩内容。目前的研究热点为交互式论辩文

本理解和论辩文本自动生成两个部分。在初期，学者们采用基于特征工程的论辩文本理解

方法，近几年基于神经网络的文本编码解码框架开始成为主流。 

文本情感计算的发展趋势主要体系在以下几个方面。现阶段以 BERT 和 GPT 为代表

的预训练语言模型在不同的情感分析任务中均取得了成功，但是大部分工作仍是采用预训

练加微调的范式。这种范式的缺陷在于语言模型在预训练过程中是脱离于下游情感分析任

务的。为了解决此缺陷，基于提示（prompt）的学习的范式可能会成为一个比较有发展潜

力的研究方向，如何针对下游不同的情感分析任务设计符合预训练语言模型训练目标的

prompt 是值得深入探究的问题。 

情感文本生成未来技术发展有两方面的趋势。一是利用大型预训练模型内部的知识。

在不引入外部信息的情况下，使得生成文本在情感可控的前提下更加多样、丰富。近期基

于提示学习的方法展现出触发大模型内部知识的潜力，未来的情感文本生成的研究或许可

以与提示学习方法相结合。二是高效地融合外部知识信息。外部知识信息往往能够提供更

好的可控性。然而在基座模型越来越大的趋势下，传统的为小模型所设计融合外部信息的

方法可能不再适用（受限于复杂度和效率），此时利用外部知识的方法需要更高的可拓展

性。 

此外，针对现有方法难以高效处理多领域及多方面自适应、情感常识离散、缺乏推理

机制而难以进行情感推理等问题，其中的一个技术发展趋势是将情感词在多领域、多方面

的动态情感倾向知识化。通过构建面向多领域多方面的情感知识图谱，利用知识图谱丰富

的表达能力，可以实现领域细粒度情感知识化，通过情感常识关联整合、建模方面词和情

感词之间的层级逻辑关系，形成情感知识图谱，有利于领域知识、方面知识及情感知识的

动态关联、聚合以及推理，为情感计算的应用，如高效实时的在线情感分析、情感注入的

对话系统、情感注入的故事生成等提供具有动态精准的领域自适应情感常识。 

论辩挖掘的研究未来发展趋势主要包括：（1）不同场景和粒度的论辩性内容表示方法。

从单一论点到论辩性段落再到同一主题下的多立场论点，到整个论辩性文本的知识库构建，

这些都论辩性文本挖掘的核心问题，但相关的研究还很少。（2）大规模语料集合的构建。

目前的论辩性文本研究很大程度上受到数据集合规模小、领域分散的限制，如何构建有标



 

 

 

注、无标注的大规模论辩性文本是一个重要课题。（3）论辩性文本生成机制和方法研究。

相比叙述性文本，论辩性文本的产生更多的依赖于人类的逻辑推理能力，如何将推理方法

融入到文本生成过程中对于论辩内容的自动生成至关重要。 

15.3.3. 多模态情感计算 

相对于单模态情感分析，多模态情感分析能够有效利用不同模态信息的协同互补，增

强情感理解与表达能力。然而，受限于自然场景的复杂性和情感变化的多样性，多模态情

感计算存在着诸多挑战：（1）多模态情感信息协同表征难，受限于部分模态信息缺失、跨

模态信息不同步以及不同模态行为呈现的情感差异化等问题，制约了跨模态间情感信息的

一致性抽取和呈现；（2）难以实现细粒度的多模态情感识别，当前主流多模态情感分析主

要对正负倾向性或者基本情绪进行分类，难以有效对复杂细微情感进行准确跟踪，制约了

对情感含义的准确分析；（3）针对多模态数据中的语义信息理解不充分，现有融合语义的

情感分析，主要关注于文本中的语义信息，未能有效融合表情姿态和语气语调中的语义线

索，影响了多模态语义信息的传递与理解；（4）面对碎片化、多源异构的跨模态海量数据，

由于数据价值密度低，难以有效挖掘用户的隐藏情感；（5）标注多模态情感数据集成本高

昂，缺乏高质量的标注数据，制约了多模态情感计算的落地应用。 

在多模态融合策略方面，现有方法主要分为模型无关与模型依赖两种路线。前者不依

赖于特定的学习算法，包含前期融合（特征级融合）、后期融合（决策级融合）、混合式融

合三种策略。后者在构建学习模型的过程中显式地执行融合操作。对于浅层模型来说，常

用的模型依赖策略包括基于核函数的融合和基于图的融合；对于近期流行的深层模型来说，

则有基于神经网络的融合、基于注意力机制的融合、基于张量的融合等。随着 Transformer

架构和多模态预训练模型的兴起，当前主流的信息融合方法主要是基于模型的融合，并使

用融合特征向量的方式去区分来自不同模态和信息源的特征，从而有效地建模这些复杂特

征之间的关系。 

在多模态情感识别建模方法方面，主要分为静态模型和动态模型，其区别在于模型是

否具有建模情感时序上下文的能力。常用的静态模型包括支持向量机、高斯混合模型、

AdaBoost、多层感知机等；为了组合不同分类器的优点，多分类器系统也在多模态情感识

别领域得到了探索。情感是一个时序变化的行为，需要考虑情感信号的前后依赖性。传统

的动态模型如隐马尔科夫模型和条件随机场，由于其可以对时序上下文信息建模的内在属

性，取得了比静态模型更好的识别性能。然而这些模型考虑的前后时序信息较短，因此取

得的效果有限。随着深度学习技术的发展和数据资源的扩增，基于深度神经网络的多模态

情感识别方法得到了广泛关注，这类方法不仅可以学习到数据的深层非线性特征表示，而

且能够有效处理情感的时序特性，在建模过程中通过有效融合场景、个体差异、时序上下

文等先验信息，能够显著提升多模态情感识别的性能。在识别任务方面，当前主要任务是



 

 

 

情绪或倾向性分类，面向压力、精神状态、维度情感、专注度等复杂情感的识别，近年来

得到了广泛关注。 

目前主流的多模态情感生成方法是首先根据文本及其蕴含的情感合成语音，然后根据

合成的语音及其蕴含的情感以及目标参考视频，生成人像视频。研究者们提出利用人脸特

征点作为中间表示的两阶段方法，首先根据语音内容和语音情感信息生成人脸特征点的序

列，然后进行空间、动作、情感表达的对齐，最后结合参考视频生成最终的人像视频。为

了进一步增强情感表达的自然度，引入情感强度表征、情感强度排序等情感强度建模方法，

对生成的情感强度进行控制；通过引入情感转移矩阵或时间序列建模等方法，可以使交互

系统情感转移更平滑，进而获得稳定的情感表达。 

在应用场景方面，早期的多模态情感计算应用主要在实验室条件下进行，如通过生理

信号进行情绪监测，或通过学生的面部情感识别反应教学质量。随着技术的发展、设备的

更新和数据的扩增，多模态情感计算应用逐步延伸至实际场景，如通过可穿戴设备记录多

模生理信号，应用于自闭症治疗，也有研究人员构建具备一定情绪反馈能力的机器人，用

于儿童陪伴和教育。此外多模态情感计算也广泛应用于网络舆情分析，识别评论中蕴含的

情绪，以反映公众态度，从而获取信息以了解其演变过程。 

多模态情感计算的发展趋势集中体现在以下三个方面。首先是如何融合语义信息进行多

尺度情感准确理解，分别从倾向性、情绪状态、心理压力、精神状态、专注度等多个维度进行多模

态情感分析，实现从情感感知到情感认知的跨越。第二个趋势是增强复杂环境下情感计算的鲁棒

性，实现在非协作开放模式下，面向高维碎片化开源数据，实现目标对象情感状态的精准识别；与

预训练及多任务联合训练等方法结合，实现更广泛场景下的多模态情感计算；第三个趋势是探索通

用的多模态情感计算模型，通过适配多场景应用，实现多模态情感计算应用零成本迁移。加强情感

计算的个性化表达能力，适配不同个体的情感状态，融入用户画像、人格特质等个性化特征，实现

对不同对象情感的准确理解，满足个性化的情感计算需求，实现与人共情的突破。 

15.3.4. 情感计算资源 

情感计算作为人工智能重要的分支之一，经过多年发展沉淀，积累了大量具有实际意

义且富有研究价值的任务及相关资源，可分为粗粒度情感分析，细粒度情感分析，隐式情

感计算，图文视频类多模态情感分析以及生理信号类多模态情感分析这五类资源。 

粗粒度情感分析主要用来判断文本整体情感倾向，表明一个人对某件事或对某个物体

的整体评价，分析的粒度可以是文本的篇章、段落或句子。典型的句子级情感分析语料有

斯坦福大学发布的 SST 数据集(The Stanford Sentiment Treebank)，主要是针对电影评论做

句子级别的情感分类。对于粗粒度情感分析，早期的工作主要借助构建情感词典来进行。

例如，段落篇章级情感分析主要是针对某个主题或事件进行情感倾向判断，一般需要构建

对应事件的情感词典，如电影评论的分析，需要构建电影行业自己的情感词典；句子级的



 

 

 

情感分析则大多通过计算句子里包含的所有情感词的值来得到。较为广泛使用的情感词典

有 SenticNet，其提供了一组语义、情感、极性关联的十万个自然语言概念，包含了一系列

将常识推理、心理学、语言学和机器学习相结合的情感分析工具和技术。 

相比之下，细粒度情感分析更加深入到每个句子里的具体评价对象中，分析其对应的

情感极性，下面将称为方面词。细粒度情感分析基准数据集主要来源于国际语义评测

SemEval 和中文倾向性分析评测 COAE。SemEval 发布的数据集包括 Restaurant 和 Laptop

两个领域，分别标注了方面词项、方面类别、观点词项、情感类别。近年来有研究者对

SemEval 数据集进一步标注了隐式属性和隐式观点，构建了完整的情感标注体系。COAE

发布的数据集涉及电脑、手机等领域，分别标注了情感词及其情感极性，以及方面词项及

其情感极性。除以上提及的主要数据集外，还有 Citysearch corpus、BeerAdovacat、Twitter

等英文数据集，以及国际自然语言处理与中文计算会议 NLPCC 发布的多方面多情感数据

集 MAMS。以上数据集的数据来源主要为产品评论，且中文数据集的规模、标注规范性和

完整性还滞后于英文数据集。未来可将数据来源扩展至微博等社交媒体平台，构建跨领域、

多模态的方面级情感分析数据集，并进一步规范标注体系。 

隐式情感表达定义为“表达主观情感但不包含显式情感词的语言片段”。据统计，汉语

中约有 15%-20%的语句采用客观陈述或借助修辞手法的方式来隐式地表达情感信息。相较

于显式情感表达，隐式情感语料库的构建更具挑战。目前面向隐式情感计算的语料库构建

尚处于起步阶段，但已受到许多研究者的高度关注。近年来由山西大学主办的 SMP-ECISA

隐式情感分析评测吸引了众多企业、高校参加，相应的评测语料也是现今使用最多的隐式

情感计算数据集。此外，由于隐式情感与一些下游任务关联紧密，相关语料也同时标注了

隐式情感以辅助相关任务的识别与分析过程，如隐喻计算、幽默计算等。因此，针对隐式

情感计算的语料构建工作既能完善情感分析领域的研究方向，也可推动文本表示学习、文

本语义理解等领域研究的发展。 

随着技术的快速发展和信息的日益丰富，人们的情感表达方式逐渐多样。如何分析图

文、视频等多模态数据中的情感已成为当前情感分析领域的机遇和挑战。针对多模态情感

分析的迫切需求，卡耐基梅隆大学提出了一个大规模的多模态情感分析数据集 CMU-

MOSEI，其中包含了来自 YouTube 的 3228 个自拍视角独白视频，具有清晰面部的表情。

同时，数据集还包含了对应的 23453 条字幕文本，以及 COVAREP 抽取的声学特征等丰富

信息作为补充特征。在标签方面，CMU-MOSEI 数据集具有情感、情绪两种标签，并对每

种标签的情绪强弱进行衡量，从而可以支撑细粒度的情感分析任务。 

目前主流的生理信号类多模态情感计算资源主要采用音、视频刺激方法诱发情绪，同

步采集多模态生理信号，进而分析不同情绪下中枢神经系统和自主神经系统的反应，以实

现基于多模态生理信号的情感识别。典型计算资源包括 DEAP、DECAF 等数据集。DEAP

数据集记录了 32 名被试在观看音乐视频片段时的 32 导联脑电、皮肤电、呼吸、皮肤温度、



 

 

 

心电、肌电、血容量脉冲、眼电等信号。所有信号采样率均为 512Hz，脑电信号共有 32 导

联。被试所观看每段视频时长约 1 分钟，共有 40 个视频片段。观看视频后，会根据自身感

受从唤醒度、效价、喜欢或不喜欢、支配性和熟悉度等维度进行评分。考虑到被试个体的

性别、年龄等因素均会对情绪激发产生重要影响，在未来的研究过程中，有必要深入考虑

相关人口统计学信息的引入和建模。 

15.4. 情感计算产业发展 

近年来，情感计算在产业界得到了广泛的关注，各大企业不断挖掘其实际商业价值，

在舆情分析、消费决策、个性化推荐、智能客服等领域均有广泛的应用。特别是2018年以

来，基于预训练的语义理解获得了迅猛的发展，如Elmo、BERT、GPT、ERNIE等显著提升

了包括情感计算任务在内的各类自然语言处理任务的效果。这也进一步推动了情感计算在

业界的应用宽度，情感计算技术正大规模应用于政府、商业、金融、教育、医疗、娱乐等

各类型行业。与此同时，企业也越来越重视在情感计算相关领域的学术研究，投入了大量

的研究和工程力量，取得了丰富的研究和应用成果。近几年，在ACL、EMNLP、COLING、

NAACL等会议上论文的统计，可以看到包括百度、腾讯、阿里巴巴、华为、科大讯飞、新

浪等众多公司的学术研究成果。此外，企业发挥自身优势，建立了大量的校企实践基地、

联合实验室等进行人才培养和技术储备，同时利用企业资源开放情感计算大模型平台、构

建各类情感计算垂直任务的标准数据集等，取得了良好的效果。 

当前，很多企业非常重视情感计算领域的人才和技术储备，设立了大量的校企联合实

验室、实践培训基地等进行人才培养、项目研发以及应用落地。在这个过程中，企业结合

自身优势扮演了重要的角色。 

（1）海量情感计算的资源共享 

相比于以高校和研究院为代表的学术界，企业拥有海量的数据资源，这为后续开展学

术研究以及产品落地奠定了基础。以上海蜜度信息技术有限公司为例，据不完全统计，该

企业每日可获取的数据包括文本内容覆盖全网信源，每日新增近2.5亿条全网公开评论内容；

图片内容覆盖全网信源，每日新增近2.8亿张全网公开图片内容；视频内容包括每日新增数

百万重点视频内容。同时，企业利用自身优势可以快速对上述数据进行垂直分类，并针对

情感计算具体应用进行信息标注，并结合情感计算评测任务进行数据共享。 

（2）面向情感计算的预训练模型研发 

相比于通用预训练中主要关注事实型文本（如新闻、百科等），情感分析更侧重于分析

主观型文本中蕴涵的情感和观点，因此很多企业利用自身算力优势，研发了专门面向情感

分析研发情感预训练模型。例如，百度公司研发了一套情感预训练模型SKEP（Sentiment 

Knowledge Enhanced Pre-training for Sentiment Analysis）。同时，为了更好地赋能整个行业，



 

 

 

百度开放了基于 SKEP 预训练的情感倾向分析、评论观点抽取、实体级情感分析等服务。

目前，该平台已累计支持近10万用户，成为在情感分析领域技术布局最全面，业界使用最

广泛的服务平台之一。 

（3）多模态情感计算的研发引领 

近几年，随着短视频以及Vlog等的盛行，更多的企业开展了面向多模态情感计算的研

究，例如，北京知微公司围绕政企客户需求，探索文本、图片、音视频多模态情感计算技

术及应用；拓尔思利用不同信源的多种模态信息进行跨语言跨媒体的事件追踪分析；华为

研发了一套云情感计算工具，集成了包括文本，语音，图像，多模态情绪识别和情感合成

等技术；腾讯音乐结合音频语文本进行细粒度情感属性抽取，并对用户进行音乐的精准推

荐。 

情感计算技术正进入到产业不断拓宽和研究深入融合的阶段。近几年，各行业对智能

化业务处理要求的上涨，加速了情感计算技术与传统行业的融合。在政府政务领域，情感

计算技术在文本内容敏感性研判、政策影响调研、上访事件处理、社会情绪洞察、以及智

能决策支持等众多方面有效的辅助政府工作者提升政务处理效率和准确性；在商业领域，

情感计算技术在企业口碑评价、产品细粒度抽取、产品精准推荐、消费辅助决策、以及商

战情报分析等方面有效的辅助目标企业不断提升产品质量，提高企业形象；在金融领域，

情感计算技术为量化投资提供了热点事件挖掘、舆情分析、情感属性细粒度抽取等多项重

要因子，基于内容的用户画像、标签抽取等技术为大数据风控提供了重要支持，此外智能

客服等产品也广泛应用于整个行业；在教育领域，情感计算技术在智能助教、学情分析、

教学分析、教评考核等环节都发挥了重要作用，为全方位提升教育教学的智能化程度提供

了重要的技术支持；在医疗领域，医疗决策支持、抑郁症患者心理引导、自闭症儿童筛查、

病例只能抽取、问诊机器人等方面也深度集成了情感计算技术。随着情感计算技术的不断

发展，企业的应用领域不断增加，服务范围进一步拓宽，并逐步满足用户实际需求。 

经过这些年的发展，情感计算技术已经被越来越多企业应用，成为企业的核心竞争力，

也有越来越多的企业通过校企合作项目、联合人才培养等形式在情感计算技术上进行大量

储备，情感计算技术在性能上取得了突破，在实际应用中不断落地，在未来仍然拥有巨大

的发展潜力。 

15.5. 总结与展望 

情感计算的研究可以为传统计算机（包括应用现有智能计算方法的计算机）增添具有

感性思维的情感。可以认为，结合情感认知的情感计算是在人工智能理论框架下的一个质

的进步。因为，基于情感认知的面部表情、语音情感、文本情感以及生理信号等情感研究，

能赋予计算机拟人化的思维方式。从广度上讲它扩展并包容了情感智能，从深度上讲情感



 

 

 

智能在人类智能思维与反应中体现了一种更高层次的智能。因此，通过深入研究情感认知

能促进情感计算的研究，从而为计算机的未来应用展现一种全新的方向。同时，由此引发

出来的理论与应用问题会层出不穷。 

目前，在文本情感计算的文本情感分析、情感文本生成、情感图谱构建等方面的研究

已得到了广泛的关注。同时，大部分文本情感计算也被应用于基于社交媒体的舆情监测和

治理，主要体现为情感量化和引导在社交媒体上的应用，可以看做是文本情感分析完成之

后的统计和融合，再或者是基于启发式规则的简单处理，比如分析广大网友的情绪动态、

监测具有特定情感倾向的。与此同时，伴随着深度学习技术的发展，基于情感知识的推理

逐渐开始兴起。这方面的例子包括用户/产品评论的分析/生成、融入文本情感信息的推荐

系统建模及其可解释性生成。这类应用基于带有情感的知识试图实现面向目标任务的推理，

实现一些较为复杂的决策过程。相信，伴随着情感分析性能的提升，基于情感知识实现推

理和决策将会是未来文本情感计算的一个重要方向，具有较大的发展空间和潜力。 

虽然视觉、语音、文本等均能独立地表示一定的情感，但人的相互交流却总是通过信

息的综合表现来进行。因此，多模态的情感分析更符合人类对情感的感知与表达模式。目

前对多模态情感计算的研究主要集中于在情感识别和理解的方法上运用了模式识别、人工

智能、语音和图像技术的大量研究成果，从而将不同模态的特征信息跟情感计算结合起来。

然而，受到情感信息捕获技术的影响，以及缺乏大规模的情感数据资源，有关多模态特征

融合的情感理解模型研究还有待深入。例如，融合语义信息进行多尺度情感准确理解、增

强复杂环境下情感计算的鲁棒性、探索通用的多模态情感计算模型、等。这些技术的完善

能进一步推动多模态情感计算的研究与发展。 

基于对先进的情感计算技术开发，目前在情感计算领域的研究已取得了令人瞩目的成

功。但是，受到情感信息捕获技术的影响，以及缺乏大规模的情感数据资源，有关提取更

有效、更精确的情感特征，并将不同模态特征进行融合的情感计算模型研究还有待深入。

展望未来，解决多模态情感分析问题需要更丰富的模态信息积累及不同模态之间的细粒度

对齐，这无疑对于多模态信息的提炼与整合提出了更高的要求。在未来的研究过程中，有

必要深入考虑相关人口统计学信息的引入和建模。与此同时，人类的情感远不止积极/消极

等几种表现，如何设计更立体的情感标签与更丰富的模态信息，以更全面地涵盖人类的情

感表现，无疑也是值得思考的问题。 
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