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摘要：在基于文档的对话系统中，参考知识识别要求根据对话历史从外部相关文档中识别出回复当前对话所依赖

的相关信息。参考知识识别模型是基于文档的对话系统的必要模块，对生成回复的质量有重要影响。现有方法通常采用

基于预训练的边界分类模型，然而，由于参考知识通常难以唯一确定，使用单一参考知识标签训练的模型面临鲁棒性

差、泛化性低等问题。为此，该文提出了一种基于集成式自蒸馏的参考知识识别方法，该方法利用模型自身提供的参考

知识软标签，依据提出的自蒸馏损失再次训练模型。集成后，模型在 Doc2dial 测试集上的 F1 值和完全匹配率分别达到

了 76.71 和 63.92，预测的参考知识所生成回复的 BLEU 值相较 RoBERTa 模型提升了 1.7。 
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A New Method of Reference Knowledge Identification in Document-Based 

Dialogue Systems  
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(1. National Laboratory of Pattern Recognition, Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, 

China;  

2. School of Artificial Intelligence, University of China Academy of Sciences, Beijing 100049, China)  

Abstract: In document-based dialogue systems, reference knowledge identification requires to identify the user query 

related information from the relevant document given the dialogue history. Reference knowledge identification model is nec-

essary for document-based dialogue systems and has significant impacts on the quality of the generated replies. Existing 

methods typically use pre-trained boundary classification models. However, since reference knowledge are often difficult to 

uniquely determine, models trained with single reference knowledge labels face problems such as poor robustness and low 

generalization. Based on ensemble self-knowledge distillation, this paper proposes a reference knowledge identification 

method, which uses the soft labels of reference knowledge provided by model itself and retains the model based on the pro-

posed distillation loss. After ensemble, the model's F1 measure and Exact Match rate on the Doc2dial test set reaches 76.71 

and 63.92, respectively, and the BLEU score of the reference knowledge generated replies is 1.7 higher than the RoBERTa 

model. 
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0  引言 

基于文档的对话系统运用关联的文档信息

回复用户的提问，适用于智能客服、虚拟助手

等应用场景。基于文档的对话系统通常由参考

知识识别模块与回复生成模块组成。系统接收

用户提问，参考知识识别模块依据对话历史，

识别出相关文档中的参考知识；回复生成模块

结合对话历史与参考知识，生成系统回复。参

考知识是回复用户提问的重要信息来源，其识

别性能显著影响生成回复的质量。 

参考知识识别任务的目标是，从非结构化

的文档中识别出生成回复所需的知识。图 1 为

一段对话示例，用户提问“What should I do 

if it expires?”，系统从外部文档中识别出

“Expired Lincese”的参考知识，即“①You 

must immediately stop operating your 

driving school business, ②which will not 

be licensed to operate.”，辅助系统生成回

复。与直接拟合对话上下文的回复相比，参考

知识识别任务能够为回复生成提供额外的知

识，并赋予模型处理集外文档的能力
[1]
。已有研

究工作表明，显式建模和优化参考知识识别过

程能够显著提升系统生成回复的质量
[2-4]

。 

现有的参考知识识别方法通常采用基于预

训练的边界分类模型。模型以对话历史与参考

文档拼接的序列作为输入，并预测序列各个位

置是否为参考知识的开始或结束边界的概率。

根据预测概率对限定距离内的开始和结束边界

进行组合与重排序，得出一系列候选的参考知

识。然而，回复所依据的参考知识通常难以唯

一确定。一方面，特定参考知识的边界难以划

定。如图 1 中 Doc2dial 数据集
[2]
的例子，为回

复第二条用户提问，子句①是回答提问的核心

依据，子句②、③可作额外的细节补充。因

此，除数据集标注的子句①、②外，子句①与

子句①-③均为合理的参考知识。另一方面，用

户提问的解决方案不唯一，则有多条可选择的

参考知识。现有方法中，模型通常直接拟合唯

一的参考知识标签，从而导致模型鲁棒性差、

泛化性低，最终影响参考知识识别性能。 

为进一步提升参考知识识别性能，可构建

高质量数据集与改进模型方法。然而，参考知

识难以唯一确定的问题，为构建高质量的参考

知识识别数据集带来了挑战：1、如何划定参考

知识的问题暂无明确结论；2、标注人员难以标

注出所有可能的参考知识，并为其分配合理权

重。因此，依靠人工标注构建高质量的参考知

识识别数据集是困难的。与人工标注不同，从

模型本身获取参考知识标签是另一种可能的解

决方案。在 Doc2dial 数据集上进行的初步实验

表明，模型输出的前五个结果包含了 85%的目标

参考知识。模型输出的候选参考知识即使存在

偏见或错误，仍包含着辅助模型训练的信息。

基于上述结果，本文尝试运用模型预测的参考

知识信息，解决参考知识难以唯一确定的问

题。使用模型自身作为教师模型，自我学习以

提升模型性能的方法，被称为自蒸馏方法
[5]
。 

经典的知识蒸馏方法，旨在将庞大教师模

型的“知识”压缩到轻量学生模型中。与此不

同，Yuan 等人
[6]
以标签平滑的视角，指出教师

模型的输出结果实质是学习而得的平滑标签，

具有正则化功能，并据此提出了一种自蒸馏方

法。该方法使用模型自身作为教师模型进行蒸

馏，在特定计算机视觉任务中达到了与经典知

识蒸馏方法可比的性能，于计算资源有限或教

师模型难以获得的场景具有独特优势。Yang 等

人
[7]
将该方法运用到机器翻译领域，在稳定提升

了性能的同时，指出自蒸馏模型够提供高质量

的置信度估计。考虑参考知识识别任务，平滑

标签可进一步具象化，视作学习而得的参考知

识标注结果，辅助模型训练；高质量的置信度

估计将为重排序提供可靠依据，进一步提升模

型性能。 

结合自蒸馏方法与现有方法常用的模型集

成方法，本文提出了一种基于集成式自蒸馏的

参考知识识别方法（ensemble self-knowledge 

distillation，ESKD）。ESKD 方法将初次训练的

模型作为教师模型，预测训练集数据对应的候

选参考知识。候选参考知识用作目标标签，对

模型进行再次训练，运用自蒸馏方法缓解单一

参考知识标签对模型训练的影响。与经典的自

蒸馏方法不同，本文提出的 ESKD 方法改进了自
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图 1 基于文档的对话图例

蒸馏方法的训练方式和训练目标，有效结合了

模型集成与自蒸馏方法。为保留集成子模型输

出的多样性，ESKD 方法去除了与参考答案的监

督损失，仅使用教师模型输出训练模型；提出

了新的拟合目标以训练学生模型，提高了次优

边界的输出概率，从而辅助模型集成。集成部

分，ESKD 方法的集成子模型仅由不同超参数的

基线模型自蒸馏得到，集成方法采用加权投票

法。上述方法免去了不同模型、不同组合增加

的实验开销，利于衡量 ESKD 方法相较经典自蒸

馏方法的集成性能差异。 

实验结果表明，ESKD 方法能够显著提升模

型的参考知识识别性能。无需模型结构设计与

大量集成实验，本文提出的参考知识识别方法

能够简单、稳定地实现同规模下最优的完全匹

配率（exact match, EM）与 F1 值。本文的贡

献可总结如下： 

⚫ 将模型输出的参考知识视为学习而得的

参考知识标签，运用自蒸馏方法训练模

型，缓解数据集仅包含一条参考知识标

签对训练造成的影响。 

⚫ 改进了自蒸馏方法的训练方式和训练目

标，有效结合了模型集成与自蒸馏方

法，显著提升了自蒸馏模型集成后的参

考知识识别性能。 

⚫ 仅使用自蒸馏模型进行集成，为该任务

和下游任务的研究提供了易复现、高性

能的基线。 

1  相关工作  

根据知识来源的不同，基于知识的对话大致

可以分为基于知识库
[8-10]

、基于数据表格
[11]

、基

于问答对
[12]

、基于知识图谱
[13, 14]

以及基于文档

的对话系统
[2]
。相较于其他知识，基于文档的对

话系统具备如下特点：1、使用长文档作为知识

来源；2、文档中的知识非结构化；3、参考知

识形式不固定，难以唯一确定。本文主要关注

基于文档的对话系统。 

 

1. 1 参考知识识别 

 

参考知识识别是指从相关文档中识别出回

复当前对话所依赖的相关信息，辅助回复生成

任务。Feng 等人
[2]
 以对话历史与相关文档作为

输入，使用 BERTQA
[15]

模型预测参考知识的开始

和结束边界。后续研究工作尝试运用数据增强
[16, 

17]
，多任务学习

[3, 4]
，课程学习

[18]
等方法进一步

完善 Feng 等人
[2]
提出的基线方法。集成学习方

法是参考知识难以唯一确定问题的缓解方案之

一，被广泛运用于参考知识识别任务。Li 等人
[16]

集成了基线模型与数据增强模型；Daheim 等
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人
[19]

提出了联合计算左右边界概率的模型，与

基线模型进行集成；Xu 等人
[17]

与 Wu 等人
[3]
集成

时分别包含了 7 个与 10 个集成子模型。实验结

果表明，模型集成方法显著提升了参考知识识

别性能。然而，当前的集成方法可能引入额外

的模型结构设计，集成子模型的选择依赖组合

实验，缺乏准则或指引，不利于方法的复现及

运用。 

  

1. 2 自蒸馏方法 

 

知识蒸馏方法运用教师模型生成软标签，

辅助拟合能力更弱的学生模型学习进行训练。

一系列研究工作
[6, 7, 20, 21]

尝试使用学生模型自身

作为教师模型，自我学习以提升模型性能，该

类方法被称为自蒸馏方法。 

Yuan 等人
[6]
就知识蒸馏进行的经验性分析

表明，知识蒸馏使用的软标签具备正则化功

能。故训练后的模型作为教师模型，能够为后

续训练提供正则化约束，从而提升学生模型性

能。Yang 等人
[20]

与 Kim 等人
[7]
把模型训练过程

分为数个阶段，使用前序阶段的模型作为教师

模型，免去了自蒸馏方法进行二次训练的实验

开销。 

为研究自蒸馏方法对模型集成性能的影

响，Kim 等人
[7]
使用图片分类数据集进行了初步

实验。实验结果表明，自蒸馏方法限制了模型

输出的多样性。Yuan 等人
[6]
提出的自蒸馏方法

仅提升了单模型性能，其集成性能与基线方法

基本一致。本文提出的 ESKD 方法有效结合了模

型集成与自蒸馏方法，显著提升了模型的参考

知识识别性能。 

2  自蒸馏集成参考知识识别方案  

2. 1  基于预训练的边界分类模型  

 

 基于预训练的边界分类模型拼接对话历史与

相关文档作为输入，预测序列中参考知识的开

始与结束边界位置，广泛应用于目前的参考知

识识别方法。输入序列经预训练语言模型处理

后，将各个序列位置对应的的最后一层隐状态

分别送入线性映射层,得到该位置分别作为开始

与结束边界的分数。训练时，计算经 Softmax

函数归一化的边界分数与目标标签的交叉熵，

作为损失训练模型。预测时，筛选出距离小于

设定阈值的开始与结束边界对，加和左右边界

分数计算边界对总分，依据总分从高到低排

序，得出候选参考知识。 

拼接对话历史与相关文档的输入序列长度

通常较长，需特定处理以满足模型的序列长度

限制。当前轮次的对话通常与靠近轮次的联系

更为紧密，为兼顾序列长度与相关信息完整

性，实验仅保留了靠近轮次作为对话历史。若

相关文档长于剩余的序列长度，则采用滑动窗

口切分文档。相邻的滑动窗口间保留一定重

叠，确保参考知识完整保留于某个窗口。若窗

口不包含参考知识的开始或结束边界，边界标

签设置于窗口的起始位置。 

 

2. 2  集成式自蒸馏方法 

 

 

图 2 ESKD 方法示例图 

如图 2 使用交叉熵损失 训练教师模型

后，本文采用自蒸馏方法对每个模型分别进行

再次训练。训练后的边界分类模型作为教师模

型，预测训练集数据对应的参考知识。其输出

的候选参考知识作为软标签，依据公式(2)计算

自蒸馏损失，以训练学生模型。 

 (1) 

  (2) 

 (3) 

公式(1)为 Yuan 等人
[6]
提出的自蒸馏损失
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（self-knowledge distillation，SKD）。损失

函数分为两部分，前半部分是预测参考知识与

答案的交叉熵损失，后半部分是与教师模型输

出的软化 KL 距离损失。其中，超参数 控制两

部分损失所占比重， 为软化参数， 与 分别

为学生模型未软化与软化后的输出概率。 与

分别是参考答案与教师模型输出的概率分布。 

实验中，教师模型的输出概率通常过度自

信，其最大概率平均值约为 95%-99%。为避免软

标签近似 one-hot 向量导致的次优边界信息丢

失，自蒸馏时需软化输出概率。参数为 的软化

函数见公式(3)，式中 为输入序列第 个位置

的输出分数。软化公式在 Softmax 前将模型输

出分数除以软化参数，以平滑输出概率。SKD 损

失通过软化输出，在自蒸馏阶段更加关注次优

边界的输出概率，充分运用了软标签中包含的

信息。然而，SKD 损失对学生模型输出也进行软

化，学生模型仍以近似 one-hot 向量的软标签

为训练目标，导致模型集成阶段的次优边界信

息丢失。本文的自蒸馏损失函数 ESKD 不软化学

生模型输出，直接拟合软化后教师模型的输出

概率，避免了学生模型输出概率过度集中，以

在集成阶段充分运用次优边界信息。 

此外，ESKD 损失函数删去了 SKD 前半部分

的交叉熵损失，学生模型不再拟合标准答案，

完全依赖教师模型输出进行训练。使用 ESKD 损

失训练的学生模型保留了各教师模型预测结果

的多样性，结合集成阶段次优边界信息的充分

运用，共同实现优异的模型集成性能。 

 

2. 3  模型集成 

 

模型集成采用经典的加权投票方法，集成

分别训练的学生模型。对于第 个预测的参考知

识边界对 ，依据公式(4)计算加权分数 。

其中， 和 分别为第 个模型的输出分数中，

开始边界 和结束边界 各自的分数， 表示第

个模型的权重。权重由模型在验证集上的 F1 值

计算而得。依据加权分数重新排序预测的参考

知识边界对，得出模型集成后的参考知识识别

结果。 

 (4) 

  (5) 

3  实验与结果  

3. 1 数据集  

 

Doc2dial
[2]
数据集为 ACL-IJCNLP 2021 参

考知识识别任务的评测数据集。Doc2dial 数据

集包含 573 篇平均长度为 1165 词的文档，并构

建了 4922 个基于文档的相关对话。数据集中文

档 来 源 于 dmv(department of motor vehi-

cles)， va(veterans affairs)， ssa(social 

security administration) ， studentaid 与

cdccovid 五个英文网站。给定相关文档，对话

流构建工具
[22]

自动化生成每轮对话的对话动作

与参考知识，交由标注人员补全对话内容。依

据上述构建方法，数据集中每个对话仅基于一

篇相关文档，每个对话轮次均包含对话语句与

对应的对话动作和参考知识。数据集内的参考

知识通常由 1 至 4 个连续的子句构成。 

表 1 数据集部分统计数据 

集合 文档数 对话数 轮次 
测试 

轮次 

训练集 488 3474 44149 —— 

验证集 488 661 8539 3972 

开发测 

试集 
488 198 1353 198 

测试集 573 787 787 787 

 

评测任务将数据集划分为了训练集，验证

集，开发测试集与测试集四个集合。仅测试集

包含 cdccovid 文档及相关对话，开发测试集由

测试集中其它领域数据随机采样得到。开发测

试集与测试集的答案未公开，需提交预测参考

知识获取评测结果。开发测试集较测试集可提

交次数更多，用于提交测试集结果前的模型泛

化性能验证。各集合的部分统计数据见表 1。 
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表 2 Doc2dial 数据集中各方法测试结果 

方法 
验证集 开发测试集 测试集 

EM F1 EM F1 EM F1 

BERT 56.3 70.8 50.1 67.6 51.5 67.9 

RoBERTa 63.8 75.8 56.1 69.8 59.2 73.3 

ELECTRA 62.9 75.4 58.6 72.4 55.8 70.2 

RWTH 65.6 77.3 —— —— 58.3 73.2 

DIALKI 65.9 74.8 60.1 71.6 59.5 71.0 

SKD 65.3 77.4 59.1 74.2 59.8 74.4 

ESKD(Ours) 65.2 77.7 59.1 73.1 61.0 74.6 

BASE-E 67.2 78.3 64.6 77.5 62.4 75.7 

SKD-E 67.0 78.3 60.6 74.9 61.9 75.7 

RWTH-E 68.4 78.8 64.1 75.5 63.5 75.9 

ESKD-E(Ours) 67.2 78.4 66.7 78.9 63.9 76.7 

3. 2 实现方法  

 

与 Dahiem 等 人
[19]

一 致 ， 本 文 选 用

RoBERTa-Large
[23]

与 ELECTRA-Large
[24]

初始化边

界分类模型的模型参数。拼接输入序列时，仅

保留最近两轮对话作为对话历史，舍弃长度超

过 100 词的部分；为确保参考知识完整保留于

某个滑动窗口，相邻滑动窗口重叠长度设置为

150 词，序列长度限制与预训练模型参数的 512

词保持一致。微调时，采用 Adam 优化器
[25]

进行

梯度下降优化，批处理大小设置为 32，初始学 

习率为 3×10
-5
,采用线性学习率下降，L2 正则

化参数为 0.01，每个模型均训练 5 个轮次。自

蒸馏时，学生模型训练参数与教师模型保持一

致；软化参数依据教师模型输出概率设置，实

验经验表明，软化后最大概率平均值趋近 50%

时，通常结果较优。为减少实验开销，本文集

成实验均采用 3 个集成子模型完成。该集成规

模与 RWTH
[19]

一致，为相关工作中最小的集成规

模。 

为评估 ESKD 方法的参考知识识别性能，本

文选取了 BERT-Large
[15]

、RWTH
[19]

与 DIALKI
[3]
三

个强基线模型，选用同等规模下集成性能最优

的 RWTH-E
[19]

对比集成性能。沿用了 Feng 等人
[2]

采用的完全匹配率与 F1 值评测指标。完全匹配

率计算预测与答案的参考知识完全一致的比

例；F1 值统计两者词级别的重叠率。 

 

3. 3 实验结果 

 

单模型参考知识识别性能测试结果见表 2。

对比单模型性能，基于 RoBERTa 的模型性能相

较 ELECTRA 与 BERT 优势显著，故表中自蒸馏方

法 SKD 与 ESKD 均基于 RoBERTa 初始化。相较基

线 BERT 与 RoBERTa 模型，自蒸馏方法 SKD 与

ESKD 性能提升稳定。比较 F1 值结果，相较主流

方法 RWTH 与 DIALKI，自蒸馏模型的测试结果显

著更高。该结果表明，教师模型预测的参考知

识软标签能够辅助模型训练。采用自蒸馏方法

训练的模型更好地捕捉了对话历史与相关文档

间的语义关联，预测的参考知识结果与参考答

案重叠率更高。考虑完全匹配率测试结果，

DIALKI 方法添加了多层神经网络结构加工参考

知识表示，辅以多任务共同训练，拥有更强的

拟合能力。拟合能力优势协助 DIALKI 方法实现

了验证集与开发测试集上最优的完全匹配率，

却使预测结果的 F1 值较低。ESKD 方法无需添加

额外的网络结构，辅以自蒸馏方法的正则化功

能，具有更强的泛化能力，于测试集实现了最

优的完全匹配率。 

表 2 下部列出了各方法集成模型的性能测试

结果。BASE-E 模型包含两个 RoBERTa 子模型和
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一个 ELECTRA 子模型，集成模型结果相较单模

型结果提升显著，其开发测试集测试结果中，

完全匹配率与 F1 值分别提升了 8.5 与 7.7。其

余方法经模型集成后性能均有所上升，验证了

模型集成对于参考知识识别任务的重要意义。

由于标准自蒸馏损失包含模型预测结果与标准

答案的交叉熵损失，该损失削减了预测结果的

多样性。故由三个 SKD 子模型集成而得的 SKD-E

模型，其各项测试结果均不高于 BASE-E 模型，

符合理论预期。与此不同，ESKD-E 模型摈弃了

与答案的交叉熵损失，提升模型输出概率置信

度的同时，保留了模型预测结果的多样性。该

模型在开发测试集与测试集上均取得了最优的

F1 值结果，其完全匹配率结果仅低于 DIALKI 方

法使用十个子模型集成的结果。 

为验证自蒸馏方法对模型输出概率置信度

的影响，本文选取了两个 RoBERTa 模型与其自

蒸馏后的 SKD、ESKD 模型，每轮对话分别保留

分数最高的五个参考知识候选。混合验证集对

话得到的所有候选参考知识，按输出分数从高

到低排序，依序取特定数量的参考知识，计算

学生模型与教师模型的完全匹配率差值，得到

图 3 中的结果。 

 

图 3 A/B 模型与对应教师模型的 EM 差值 

模型预测的相同数量参考知识正确率越

高，其输出概率的置信度越高。自蒸馏模型 SKD

与 ESKD 在所有保留参考知识数量下正确率均高

于教师模型，即学生模型具有更高的输出概率

置信度。该结果表明，自蒸馏方法显著提升了

模型输出概率的置信度，为 ESKD 方法优异的集

成性能提供了理论依据。对比 SKD 方法与 ESKD

方法，在参考知识保留数量较少时，对应模型

输出分数较高的参考知识。由于 SKD 方法的损

失包含了与参考答案的交叉熵损失，其正确率

高于完全依赖教师模型的 ESKD 方法。然而，随

保留参考知识数量的增加，ESKD 方法预测参考

知识的正确率逐渐超过 SKD 方法，在较难的样

本呈现出更优的泛化性能。 

 

3. 4 消融实验 

 

表 3 不同数量 ESKD 子模型的集成性能测试结果 

数量 
开发测试集 测试集 

EM F1 EM F1 

0 64.65 77.52 62.39 75.68 

1 65.66 78.45 62.13 75.92 

2 63.64 76.63 63.41 75.99 

3 66.67 78.88 63.91 76.71 

 

3.3 节讨论了 ESKD 方法的整体集成性能，

本节进一步研究加入 ESKD 集成子模型数量对整

体集成性能的影响。测试采用 0,1,2,3 个 ESKD

子模型依次替换 BASE-E 的集成子模型，包含两

个 RoBERTa 子模型和一个 ELECTRA 子模型，再

次进行集成。包含不同数量 ESKD 子模型的集成

模型，其参考知识识别性能测试结果见表 3。 

测试集结果中，每使用一个 ESKD 模型替换

一个基线集成子模型，集成模型的整体性能均

有所上升。开发测试集结果中，加入两个 ESKD

集成子模型的集成结果有波动，但整体结果仍

随 ESKD 子模型数量的增加呈上升趋势。该结果

表明，ESKD 方法提供的高置信度概率估计与输

出多样性有助于模型集成，加入 ESKD 集成子模

型是提升整体模型集成性能的稳定、有效途

径。然而，ESKD 子模型的加入前后，集成模型

的验证集测试结果基本持平。各子模型于验证

集完全匹配率较高，预测结果较为一致，可能

是导致集成模型性能提升较小的原因。RWTH 方

法在集成时选用不同结构、差异更大的集成子

模型，能够进一步提升集成模型于验证集的参

考知识识别性能。 
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3. 5 回复生成 

 

表 4 回复生成测试结果 

方法 BLEU 

BERT 32.90 

RoBERTa 39.30 

SKD 40.13 

ESKD(Ours) 40.45 

ESKD-E(Ours) 41.01 

 

为验证提升参考知识识别性能对回复生成

任务的影响，本节沿用了主流方法的级联框

架，依据各方法产生的参考知识生成回复。级

联框架拼接对话历史与各方法预测的参考知识

作为输入，使用 BART
[26]

继续解码生成系统回

复。不同方法预测的参考知识解码后，回复生

成的测试结果见表 4。采用 ESKD-E 模型预测的

参考知识相较 RoBERTa 模型预测的参考知识，

生成回复的 BLEU 值提升了 1.7；相较 BERT 模型

预测的参考知识，BLEU 值提升高达 8.1。上述

结果表明，无需更改回复生成方法，提升参考

知识识别性能，可以显著提高系统的回复生成

质量。 

表 5 中给出了验证集中的对话样例。样例

包含对话上下文，参考文档，以及基线模型

RoBERTa 与本文所提 ESKD-E 模型生成的参考知

识与回复。相较标注与 RoBERTa 模型给出的参

考知识①与③，本文所提模型更完整地包含了

回复所需的知识信息（识别出的参考知识为①

②③）。在此基础上，ESKD-E 模型生成了更准确

且富有信息量的回复。 

4  总结  

本文提出了一种基于集成式自蒸馏的参考

知识识别方法 ESKD。该方法利用自蒸馏产生的

参考知识软标签，改善参考知识难以唯一确定

的问题，辅助模型学习对话历史与参考知识间

的语义关联，提升了模型概率估计的置信度。

设计的自蒸馏损失函数仅依赖教师模型的预测

结果，保留了集成子模型输出的多样性。在稳

定、易复现的前提下，本文所述方法集成后实

现了同规模下最优的完全匹配率与 F1 值结果，

生成的参考知识显著提升了系统回复的质量。 

表 5 验证集样例 

对话上下文 

用户：Hi, I need help about Veterans Mortgage Life 

Insurance (VMLI). 

系统：Of course, VMLI Veterans Mortgage Life Insur-

ance offers mortgage protection insurance to families of 

veterans with severe service-related disabilities who 

have tailored a home to meet their needs. 

用户：Could I be eligible for Veterans Mortgage Life 

Insurance? 

参考文档 

… 

Am I eligible for Veterans Mortgage Life Insurance?  

①You may be able to get VMLI if you meet all of the 

requirements listed below. ②All of these must be true. 

You: ③Have a severe disability that we’ve concluded 

was caused or made worse by your service, and… 

参考知识 

标注：①   RoBERTa：③   EKSD-E：①②③ 

生成回复 

标注： Yes 

RoBERTa：Have a severe disability that we’ve con-

cluded was caused or made worse by your service? 

ESKD-E：You may be able to get VMLI if you meet 

all of the requirements listed below. Do you have a 

severe disability that we’ve concluded was caused or 

made worse by your service? 
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