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中文摘要 

 

在此論文中首先研究架設對話系統的方法，注重於對話管理員和對話

策略的設計方面。為了減輕設計者設計對話策略的負擔，以及避免人為主

觀設計出來的並非最佳的對話策略，所以改採用強化學習的方式，讓系統

透過跟使用者互動的方式學習最適合的對話策略。之後更設計了一連串的

實驗來觀察對話策略學習的情況和效率，證實強化學習的確能用在設計對

話策略上，以及觀察辨認環境對策略學習的影響。最後再將研究的方法用

來架設實際的對話系統－『智慧型口語對話汽車導航系統』。 
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Abstract 
 
 

In this thesis, we study the way of building a dialogue system at first;  

focus on the design of dialogue manager and dialogue strategy. In order to 

abate the load of designing a dialogue strategy off designer, and avoid that a 

dialogue strategy devised subjectively is not the optimal one, we apply the 

reinforcement learning to design it; let system learns the optimal strategy via 

interaction with users. Afterward we make a series of experiments to observe 

the circumstance and efficiency of strategy learning; prove that reinforcement 

learning really can be implemented on strategy learning, and to observe the 

effect of environment of speech recognition. Finally, we use the method studied 

to construct real dialogue system, “intelligent transportation system”. 
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第一章 緒論 

 
 

1.1 研究動機 

 

從工業革命以來，人跟機器之間已有著密不可分的關係，各種人機介

面也相應而生，發展至今，新的人機介面概念就是想仿照人與人之間的溝

通方式，以建立最自然且最有效的溝通管道，於是乎有關語音辨認和合成

的研究開始蓬勃發展起來。然而儘管語音辨認和合成技術的發展如何進

步，沒有一套方法將這些技術整合運用在人機介面上仍是惘然，所以本論

文要研究的就是如何有效地建立語音的人機介面－對話系統。 

 

此外也有鑒於汽車駕駛在使用汽車導航等相關系統時，如果仍以傳統

的人機介面操作，明顯對駕駛員非常不便，甚至會影響駕駛員的行車安

全，所以會利用本論文介紹的架設方式架設一套『智慧型口語對話汽車導

航系統』（Intelligent Transportation System，ITS）。 

 

1.2 研究方向 

 

一套對話系統所包含到的技術著實不少，例如即時語音辨認、語音合

成、自發性語音研究、資料搜尋、會話分析等等，每項技術對整個對話系

統的重要性都是不可忽視的。然而將所有技術整合起來，控制著整個對話

系統的對話流程以及系統功能的是對話系統中的對話管理員，而對話管理

員該如何控制著這些流程則記載在對話策略中，所以本論文的研究方向將
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是注重在對話管理員的架設以及對話策略的設計上。 

 

1.3 章節概要 

 

本論文共分為五章： 

第一章 緒論：介紹本論文之研究動機與方向。 

第二章 對話系統設計和對話策略學習：研究架設對話系統的方式以及運

用強化學習來設計對話策略。 

第三章 對話策略學習實驗：設計一套簡單的對話系統，利用虛擬使用者

和系統互動來觀察對話策略學習的情況。 

第四章 實際對話系統之實現：利用第三章介紹的方式實際架設智慧型口

語對話汽車導航系統。 

第五章 結論與未來展望。 
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第二章 對話系統設計和對話策略學習 

 
對人們來說，最便利的溝通管道便是透過聲音，架設對話系統的目的

就是建立一個透過語音操作的人機介面。要想達到此目標就得使電腦能直

接透過語音理解使用者的語言和語義，並且能準確地完成使用者交代的工

作。 

 

2.1 對話系統簡介 

 

圖 2.1 對話系統的系統圖 

整個系統的核心就是對話管理員（Dialog Manager），它整合了由即時

語音辨認器辨認出來的結果，透過會話分析（Discourse Analysis）來分析

語義，再由得到的語義和系統目前的狀態從對話策略（Dialog Strategy）裡

尋得系統下一步該做的動作，並且可藉由搜尋外部的資料庫（Database）

來完成任務，再將需要告知使用者的訊息藉由語音合成的技術

（Text-To-Speech）用語音通知使用者。 
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2.1.1 對話策略 

對話策略是用來決定系統如何和使用者互動，裡面定義了系統在所處

的各種狀態下（State），應該回應使用者的方式（Action）。由於對話策略

正是決策系統運行的動作，所以對話策略的好壞不但決定系統是否能如期

完成使用者交代的任務，而且也對系統整體的效能影響很大。 

 

2.2 對話系統設計[1] 

設計一套對話系統所需的技術不少，例如即時語音辨認、語音合成、

自發性語音研究、資料搜尋、會話分析等等，每一項技術都値得做深入的

研究，不過由於對話策略在整個對話系統中佔著舉足輕重的地位，所以本

論文注重在最佳對話策略的設計上。 

 

2.2.1 最佳化問題（Optimization problem） 

為了設計出最佳的對話策略，首先定義一個客觀量測函式（Objective 

measure function）： i iC W C=∑ ，其中 是比重係數（Weight），iW iC 則是

代價期望值（Expected cost），包含離最終目標（例如完成使用者交付的工

作）的距離，以及對話系統和使用者互動的效率。如此就能將對話系統的

設計看作是一個解決最佳化的問題，其中能使此函式得到最佳値的策略就

是最佳的對話策略。 

 

2.2.2 序列決策程序（Sequential decision process） 

舉一個簡單的對話系統為例：day-and-month dialogue，這套系統的目

的就是經由最有效率的對話方式，取得使用者想設定的詳細日期，此時的

客觀量測函式就能寫成： I I E E F FC W N W N W N= + + 。 
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IN ：系統和使用者間完成一段對話的互動次數 

EN ：系統最後得到的資訊有錯誤的個數（0～2） 

FN ：系統最後離最終目標的距離（完成：0，差月或日的資訊：1，

完全沒得到資訊：2）。 

 

系統為了達到目標能夠採取的行動包括詢問幾號、詢問幾月、詢問幾

月幾號以及關閉對話，送出得到的日期。再將系統所需獲得的資訊整合成

數種狀態，以便判斷何時要採取何種回應。在此範例中可以分成五種狀

態：初始狀態（ ）、只得知月份（0, 0m d= = 1 ~ 12, 0m d= = ）、只得知幾號

（ ）、得知完整日期（0, 1 ~ 31m d= = 1 ~ 12, 1 ~ 31m d= = ）和最終狀態

（ ）。如此就能設計出如下圖三種對話策略的對話系統： 1, 1m d= − = −

 

圖 2.2 在 day-and-month dialogue 系統中，三種可行的對話策略 

 

如上圖所示，便可以將對話系統的設計看作是一個序列決策程序，而
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這三種對話策略的客觀函式也如上圖中的C1、C2、C3所示，其中P1表示在

同時問月和日時，系統得到的月或日發生錯誤的機率；P2表示一次只問月

或日時，系統得到的值發生錯誤的機率，所以理論上P1>P2。這樣我們就能

由誰的客觀函式的值最小，來判定它是這三種策略中最好的一個，例如當

( )2 F IP W W W> − E 2時， （因為P1 3 1,C C C C< < 1>P2），此時最好的策略是

Strategy 1；當 1 2 2IP P W WE− > 時， 3C C2< ，則換成Strategy 3 是最好的策略。 

 

2.2.3 馬可夫決策程序（Markov decision process） 

雖然可透過上述的方式來研判提供的策略中哪個較好，但是卻無法得

知真正最好的策略，所以為了得知所有策略中，哪個才是真正的最佳策

略，於是將機率的觀念套到系統設計中。只要將系統中各個狀態的狀態轉

換機率（State transition probability）套入，就能計算所有對話策略的客觀

函式，由此便可判定出最佳策略。不過為了簡化此方法的複雜度，於是做

了兩個假設： 

 狀態轉換機率符合馬可夫特性 

( ) ( ) ( )1 1 1 0 0 1, , Pr | , , , , , , Pr | ,t t t t t t tT s a s s s s a s a s a s s s a+ − − +′ ′ ′= = = =… t

)

     (2.1) 

( , ,T s a s′ ：在狀態 s 採取行動 a 而下一個狀態會是 s’的機率。 

 

 付出的代價（Cost）或獲得的獎勵（Reward）只跟目前所在的狀

態和採取的行動有關，亦即  

( ) ( )1 1 0 0Pr | , , , , , Pr | ,t t t t t t t tc s a s a s a c s a− − =…     (2.2) 

如此就可將對話系統的設計看作是馬可夫決策程序（Markov decision 

process, MDP）。為了解此問題，定義個狀態 s 的最佳値函式（Optimal value 

function）： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )* *
0

max max , , , ,t
tt sa

V s E r R s a T s a s V s s
π

γ γ∞

′= ∈
′ ′= = +∑ ∑ S

∀ ∈ S   (2.3) 

 

其中π 代表使用的對策，即為在各種狀態下會採取的行動，γ 為 discount

參數， 為在未來 t 步之後得到的獎勵，tr ( ),R s a 為在狀態 s 採取行動 a 所得

到的獎勵。則最佳策略就可以經由下面的式子求得： 

( ) ( ) ( ) ( )( )* *arg max , , ,
sa

s R s a T s a s Vπ γ
′∈

s′ ′= + ∑ S
        (2.4) 

 

雖然上述的方法的確能求得真正的最佳策略，但是當整個系統的狀態

空間（State space）非常龐大時，上述的式子就會變得非常難解，此外當

所能使用的資訊有限，無法完全得知 MDP 所有的參數時，更是無法用上

述的方法求取最佳策略。 

 

2.3 對話策略學習 

為了解決上述設計中的困難，於是改採用學習的方式，讓系統經由多

次和使用者互動的經驗來學習適合的對話策略。 

 

2.3.1 強化學習（Reinforcement Learning）簡介[2,3] 

讓系統和外在環境互動，藉由 trial-and-error 的方式學習最佳的行為模

式，就是利用統計學的方法，以及 dynamic programming 的方式，讓系統

在所有可行的行動裡，探索出最好的一個。下圖就是一個以對話系統為例

子的強化學習標準模型： 
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圖 2.3 標準的強化學習模型 

將使用者的回應和系統目前所處的狀態視為外在環境，利用強化學習

來學習最佳的對話策略（在哪種狀態要採取哪種行動）。其主要的想法就

是以之前提到的 MDP 模型，運用學習的方法使得到的結果漸漸趨近於此

目標，所以如上圖所示，需要得知『目前系統所處的狀態』以及採取的『行

動』，再加上『之後系統所處的狀態』和獲得的『獎勵』。 

 

由於對話系統的獎勵是要在採取行動之後的下一個狀態才能得到，所

以是屬於延遲型獎勵（Delayed reward）的情況，在此情況下的強化學習可

以分成兩大類： 

 模型式（Model-based）：所謂的模型就是指 MDP 最佳值函式中的

狀態轉換機率（T）和獎勵函式（R）。此方式就是透過學習 T 和 R

來讓算出來的値函式（Value function）能趨近最佳値函式。例如

certainly equivalent methods [2,11]、 Dyna method [2,15,16]、

prioritized sweeping [2,12]（queue-Dyna [2,13]）等等。 

 無模型式（Model-free）：不再使用 T 和 R，直接透過學習値函式
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的方式，使其能趨近於最佳値函式。例如 adaptive heuristic 

critic[2,3,10] 和 temporal difference methods（ ( )TD λ ）[2,3,14]，以

及 Q-learning [2,3,4]等等。 

 

雖然 model-free 做法的收斂速度比 model-based 的做法還慢，但是所花

的計算時間卻相對少很多，而且也較容易套用在實際系統上。在對話系統

上，由於採用即時語音辨認器，在辨認使用者的語音輸入上勢必會花不少

時間，尤其若要求一定水準的辨認率，那需要花的辨認時間就更久了，所

以在目前許多使用 reinforcement learning 來設計對話系統的設計者，幾乎

都是採用 Q-learning 的方式，或者在原本的 Q-learning 上加點改良。 

 

2.3.2 Q-learning 

定義一個 optimal Q（Quality）value function： 

( ) ( ) ( ) ( )* *, , , , max ,
s a

Q s a R s a T s a s Q s aγ
′∈ ′

′ ′ ′= + ∑ S
          (2.5) 

所以 

( ) ( )* *max ,
a

V s Q s a=            (2.6) 

由上式可求得最佳策略為 

( ) ( )* arg max ,
a

s Qπ = * s a

)

          (2.7) 

而 Q-learning 就是透過直接學習 Q value 的方式，使 趨近( ,Q s a

( )* ,Q s a ，使用的 Q-learning rule 如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

, : 1 , max ,

, max ,

a

a

Q s a Q s a r Q s a

Q s a r Q s a Q s a

α α γ

α γ

′

′
,

′ ′= − + +

′ ′= + + −
     (2.8) 

其中 α為 learning rate，s 為目前的狀態，a 為在狀態 s 採取的行動，s’為下
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一個狀態，a’為在狀態 s’採取的行動。 

 

Q-learning不但容易實現在實際系統上，而且也已經被證明過在discrete 

case 下，learning rate α的範圍只要在0 1α≤ ≤ 且隨著學習的過程逐步減少

的話，Q-learning 就可收斂到最佳策略[4]。 

 

2.3.3 探索行動空間的時機和方式 

在使用強化學習時，有個非常重要的問題需要解決，那就是何時該依

循目前已得的策略行動（Exploit），何時該探索其它可能更好的行動

（Explore），這個部份對強化學習的效率和結果影響很大。最為人知也最

容易的方式就是 ε-greedy method [3]，平時都依循得到的策略來採取行動，

只有ε的機率會隨機選一個來當目前要採取的行動。雖然此方式可行，但是

效率卻非常不好，如此隨機選擇能找到更好的行動機會不高；而且也可能

在已經找到最佳策略時，卻還一直探索其它行動而降低學習效率。所以從

開始有人使用強化學習到現在，仍有不少有關探索時機和方式被發表出

來。 

 

另一種較佳的方法是 SA-Q learning [7]，想法是將 SA（Simulated 

annealing）演算法套用在 Q learning 裡。SA 演算法是定義目前所處的狀態

（i）轉換到新的狀態（j）的機率為 ( )P i j⇒ ，在處理最大化問題的情況下

其值定義成： 

( )
( ) ( )

( ) ( )

1,     if  

,  otherwise
f j f i

t

f j f i
P i j

e
−

>⎧⎪⇒ = ⎨
⎪⎩

         (2.9) 

其中 ( )f i 和 ( )f j 相當於最佳化問題中的代價函式，t是temperature，運

用到Q learning的方式就是以此決定是否探索其它行動。假設在狀態s下，
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依照策略選擇出來的行動為ap，隨機選擇出來的行動為ar，這時決定採取

探索（將原本要採取的行動ap換成ar）的機率為 ( )p rP a a⇒ ，將SA演算法

套用進來可得到： 

( )
( ) ( )

( ) ( ), ,

1,  if  , ,

,  otherwise
r p

r p

Q s a Q s ap r

t

Q s a Q s a
P a a

e
−

⎧ >
⎪⇒ = ⎨
⎪
⎩

      (2.10) 

由於 ，所以( ) (, ,r pQ s a Q s a≤ ) ( ) ( ) ( ), ,
exp r

p r

Q s a Q s a
P a a

t

⎛ ⎞−
⎜ ⎟⇒ =
⎜ ⎟
⎝ ⎠

p
，當系

統到達目的狀態（Goal state）時，再利用 temperature-dropping criterion 更

新 t： ( )1 , 0,1,2, , 0.5,1k kt t kλ λ+ = = ∈… 。此方法可以視為仍是採用 ε-greedy 

method，不過會依照學習的狀況，動態調整ε。 
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第三章 對話策略學習實驗 

 
為了將 Q learning 套用在對話策略設計上，以及觀察其收斂的情況，

於是著手設計一個專門用來模擬學習對話策略的對話系統。由於只用來觀

察對話策略學習的狀況，所以只須要設計對話系統中對話管理員和對話策

略的部份即可，因此大大減低設計的難度。 

 

3.1 實驗一設定 

對話系統的實驗設定如下： 

3.1.1 對話管理員設計 

 Slots：將系統需要得知的資訊設計成一個需要填值的表單

（Keyword-Value pair），例如目的地（Keyword）：交大（Value） 

 States：表示系統目前所處的狀態，由目前 slots 的狀態決定 

 Actions：系統在跟使用者互動中，可以採取的行動 

 

可模擬 N 個 slots，K 種功能（Task），允許各個功能間共用某些 slots，

對話系統的目的設定為『以最有效率的方式得知使用者想使用的功能以及

有關的 slots 資訊』。 

 

例如有一個對話系統，它提供了 5 種功能，共使用 13 個 slots，各個功

能所使用的 slots 分佈如下： 
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圖 3.1 各種功能使用的 slots 分布（實驗一） 

 

圖 3.1 中圓形是表示要完成此功能所需的必要 slots；多邊形則是非必

要 slots。在此次模擬中，將系統設計成只需從使用者那得知必要的 slots

資訊即可完成任務，而不需一定得要使用者表明他想使用何種功能（Task1
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～Task5）。此時代表功能的 slots 就是所謂的非必要 slots。接著將介紹在對

話系統中所制定的 state 和 action。 

 

3.1.1.1 States 

為了模擬允許使用者主控整個對話流程（User initiative），所以 states

考慮了已知或未知目前使用者想使用何種功能的資訊，此外為了先簡化模

擬的複雜度，所以假設即時語音辨認器的辨認率是 100％，而且暫不學習

確認 slots 的行動（當辨認出來的結果可信度不高時，系統再次跟使用者確

認結果是否正確的動作），因此各個 slot 可能的情況只有『已填值』和『未

填值』，依此建立的 states 如下： 

 和功能相依的states（2num. of slots in task）：task1《21＋2（ready & goal）》、

task2《22＋2》、task3《24＋2》、task4《24＋2》、task5《24＋2》 

ready：當要完成此任務所需的必要 slots 都得知後，顯示所得資訊，跟

使用者做最後整體確認以便啟動功能完成任務。goal：此任務完成。 

 未知使用者想使用何種功能的state（2num. of total slots）：28 

 其它 state：初始、系統結束…等等 

共有 329 個 states。 

 

3.1.1.2 Actions 

至於 actions 的部份則完全跟功能有關，包含： 

 Greeting（只有系統問候語，並不詢問特定 slots） 

 歡迎使用 xxx，請問需要什麼服務？ 

 詢問想使用何種功能 

 2num. of tasks－1→25－1 

 詢問跟功能有關的 slots 
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( ) ( )

( )

.    .       

.     ,   

, ,

2 1 2

2 1 ...

num of slots in taski num of slots both in taski and taskj
taski

taski taskj
i j

num of slots also in taski taskj and taskk

taski taskj taskk
i j k

∩
≠

∩ ∩

1− − −

+ −

∑ ∑

∑
互異

−
 

→ ( ) ( )1 2 4 1 2 3 22 1 2 1 3 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 34− + − + × − − + − + − × − + − =  

 最後確認是否啟動功能 

 功能個數→5 

 詢問是否確定要關閉系統（有模擬使用者放棄使用系統的行為，所

以系統需要跟使用者確認是否確定要關閉系統） 

所以共有 72 個 actions。 

 

3.1.1.3 對話策略 

有了定義好的 states 和 actions 後，就能以此建立對話系統的對話策略，

也就是決定系統在各個 state 所要採取的 action。為了之後要使用 Q learning

來學習對話策略，所以將所有的 Q 值（ ( ),Q s a ）建立成一個二維矩陣

（329×72），一維代表 states；一維代表 actions，這樣系統會採取的策略就

是在此 state 下，Q 值最大的 action。此外為了避免系統和使用者互動卻一

直無法完成任務而使用者也不打算放棄使用的情況發生，定義對話次數大

於某個數之後，若系統現在的 state 仍和上次的相同時，系統就會自動關閉

對話。 

 

3.1.2 Q Learning 設定 

要讓系統使用 Q learning 來學習對話策略，除了要定義好上述的 states

和 actions 外，還得定義在學習過程中，依情況給予系統的各種獎勵

（Reward）函數，以及決定探索的時機和方式。 

 15



 

3.1.2.1 獎勵函數 

獎勵的部份目前與下列參數相關： 

 目前跟各個功能最終目標的距離（尚未填值的 slots 數）：D 

1 1 2taski
D W UV W U= × + ×∑ 2V  

UVi：尚未填值的slots數，i是 1 時代表是必要slots；2 則代表非必要slots。 

 對已確定的 slot 重新填值：RV 

slotRV = 對已確定的 重新填值的個數  

 系統詢問的 slots 和使用者回答的 slots 之間的符合度：Mis 

Mis=兩者不符合的個數 

 系統在未完成任務就被迫關閉：C 

1,  or
0,                                          

C ⎧
= ⎨
⎩

系統強制關閉 使用者放棄使用

otherwise
 

 任務成功與否：G 

1,       
0,  

G ⎧
= ⎨
⎩

完成任務

未完成任務
 

 對話次數：每對話一次就對獎勵函數加 T 

T=1 

 

而獎勵函數則定義如下： 

D R M cancel G TReward W D W RV W Mis W C W G W T= + + + + +  

在後面模擬中的比重參數各為： 

1 21, 0.5
1, 3, 3, 60, 53, 1D R M cancel G T

W W
W W W W W W

= =
= = − = − = − = = −

s a

。 

 

所以對話策略就是在此 state s 裡採取使 Q value 值最大的 action：

。 ( ) ( )* *arg max ,
a

s Qπ =
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上述所定的獎勵函數中，比較特別的函數是 Mis 和 C。 

1. Mis：由於設計只需將必要的 slots 填完，不必得知使用者想要使

用的功能就能完成任務，所以在系統未知使用何種功能的資訊

下，同樣是詢問 slots，一個只詢問使用者想用的功能的 slots；另

一個則是多問了不相干的 slots，這兩種問法對系統而言都能拉近

跟任務完成之間的距離，所以無法分辨兩者哪個較適當。因此才

會加上此種計算獎勵的方式，以便判斷較佳的策略。 

2. C：詳細觀察上述定義的獎勵會覺得這部份似乎跟參數 G 重複了，

之所以會再使用一項 C，是因為如果只使用 G，通常會將 G 定的

很大，使得系統在學習過程中會更偏向往達成目標的方向走，但

是這也會提高學習結果收斂到區域性最佳解（Local optimal）的風

險。以之前所設計的對話系統為例，當只有 slot3 的值是確定的情

況下（如圖 3.2），使用者要使用的功能可能是 task2 或 task3，此

時最佳的策略應該是先詢問使用者想使用的功能是 task2 還是

task3（Optimal strategy），但是因為 G 很大而且只差 slot2 的資訊

就能完成 task2（Local optimal strategy），所以此時學習到的策略

很容易會收斂到區域性最佳策略（Local optimal strategy）（如圖

3.3）。如果此時使用者是想使用 task3 的話，此系統就無法完成使

用者交代的任務。為了解決此問題只好將 G 調低，讓系統即使暫

時進入區域性最佳策略，也還能跳回最佳策略（Optimal strategy），

但是這樣勢必也會無法拉開最佳策略和其它路徑的距離，於是才

引入 C 以降低其它路徑的 Q value（如圖 3.4）。 
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圖 3.2 當只有 Slot3 的值確定時 

 

 
圖 3.3 只使用值很大的 G 
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圖 3.4 引入 C，G 的值就可以不必太大 

 

3.1.2.2 SA-Q Learning 參數設定 

在決定何時該探索其它可能更好的行動的部份我採用 SA-Q learning[7]

的方式，目前採用的參數值為 0 33.5598, 0.924t λ= = ，使系統在剛開始時大

約有 0.8 的機率會探索；當此功能成功完成 10 次後，大約有 0.6 的機率會

探索；當此功能成功完成 30 次後，大約只剩 0.1 的機率會探索。 

 

3.2 使用者模型（User Model）之模擬 

完全經由跟實際的使用者互動來學習對話策略雖然最後是可以得到最

佳策略，但是在系統剛開始學習時，由於此時幾乎可說是沒有對話策略，

所以此時的使用者需要很有耐心應付跟系統雞同鴨講的情況，此外也需要

大量的互動經驗才能得到真正的最佳策略。所以先用虛擬使用者跟系統互

動，先讓系統學習到初步不錯的對話策略，再讓系統直接和實際的使用者

互動，進一步學到最佳的對話策略。此外由於是虛擬的使用者，所以可以

將互動媒介退化到單純的傳輸語意，因此可以很輕易地架設個測試用的對

話系統。經由語意的方式互動可以快速得知對話系統的效能，藉此能輕易

調整系統的各個參數來增加效能，也可以由此測試系統是否正常運作，幫

助系統設計者在設計早期就可以修改大部分的設計缺失，不至於到整個系
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統都完成了才發現許多設計上的錯誤。 

 

使用虛擬使用者代替真實的使用者的方式如下圖： 

 
圖 3.5 使用虛擬使用者的對話系統架構 

 

將外在環境中的使用者用使用者模型代替，此虛擬使用者『只會對系

統給予的行動產生相對的回應，而跟系統的狀態無關』。回應的方式就是

依照想要使用的功能所需，配合系統給的提示，用機率的方式決定是否對

系統所詢問的問題給予答案。 

 

此使用者模型包含的參數（使用者提供各個 slot 資訊的機率）如下： 

 遇到系統 greeting 時 

 ( | )greet i kP s task ：在想使用第 k 個功能時，會在系統 greeting 時

回答第 i 個 slot 的機率 

 其它時候 

 由系統提示的複雜度分成三種，每一種各有一個填 slots 的機
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率，以同時提到的 slots 越多，回答每個 slot 的機率就越低為

原則 

 系統提示很簡單：T1 

 系統提示不會太難：T2 

 系統提示很複雜，不易懂：T3 

 ：當系統提示屬於T( | , Tanswer ask iP s s ) i（i＝1, 2, 3），而被問到slot 

時，回答slot 的機率 asks answers

以上都是用程式隨機產生 0 或 1，設其出現 1 的機率等於上述的參數，

產生 1 時即判斷成回答此 slot，0 時則否。原本使用者參數的部份應該統計

使用者在所有系統提示下回應的方式，但是考慮在系統架設之初，收集的

語料量極少，所以才把系統提示只分三大類，以減少所需的語料量。 

虛擬使用者回應的流程圖如下： 

 
圖 3.6 User model 回應系統提示流程圖 
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整個模擬程式的流程圖如下圖所示： 

 

圖 3.7 模擬程式流程圖 

 

3.3 實驗一結果 

將程式模擬出來的結果整理分析之後得到以下結果。 
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3.3.1 學習到的最佳策略 

將系統最後得到的對話策略加以分析整理之後，可將系統採取的策略

用圖 3.8 表示： 

 

圖 3.8 最佳對話策略 

 

雖然並非所有 states 都能學到此最佳策略，但是幾乎大部分的 states 最

後都收斂到此最佳策略，所以即使並未將如何從已有哪些 slots 有值來判斷

使用者可能想使用哪種功能的判斷式設計入系統中，系統最後還是可以由

Q learning 的方式學習到。另外圖 3.8 中粗線部分有兩個策略可走，至於何

時會走哪條就跟定義的獎勵有關，如果此時走某一條能獲得的獎勵明顯大

於另一條時，系統會選獎勵大的那方；不過要是兩者獲得的獎勵相近，系

統則隨機學得其中一條。圖中的虛線是目前還未模擬的部份，因為目前將

語音辨認率設定成 100％，所以在系統已得知所有跟任務有關的必要 slots

值之後，在跟使用者做最後整體任務確認時，使用者一定會回應確認，所

以無法模擬虛線部分，而現在圖中虛線是預測若有模擬使用者回應否定的
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情況時，系統會採取的反應。 

 

3.3.2 對話實例 

將系統學習前後的差別以對話實例來比較，下面是擷取模擬中系統和

虛擬使用者之間的對話： 

在《使用者想使用 task3，必要 slots 為 slot3、slot4、slot5、slot6，非必

要 slot 為 task3_on》的情況下： 

 剛開始學習時 

語義或行動 轉換成文字內容 

S：task5_confirm 你是想使用 Task5？ 

U：confirm_no 不是。 

S：ask_slot5&7_info 請問你要的 Slot5 與 Slot7？ 

U：confused 什麼？ 

S：ask_slot7&8_info 請問你要的 Slot7 與 Slot8？ 

U：give_up 系統關閉！ 

S：closing 謝謝，歡迎再次使用本系統。 

 

 學習完成之後 

 對話例句一 

語義或行動 轉換成文字內容 

S：greet 歡迎使用 xxx 系統，請問需要什麼幫助呢？ 

U：give_slot3 給予 Slot3 的值。 

S：task2&3_confirm 你是想使用 Task2 還是 Task3？ 

U：give_task3 我想使用 Task3。 

S： 請問你要的 Slot4、Slot5 與 Slot6？ 
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ask_slot4&5&6_info 

U：give_slot4&5&6 給予 Slot4、Slot5 與 Slot6 的值。 

S：task3_chk 目前功能：Task3 

Slot3 為 [correct]，Slot4 為 [correct]，Slot5 為

[correct]，Slot6 為[correct]。 

可以開始 task3 嗎？ 

U：confirm_yes 是的。 

S：closing Task3 已完成。歡迎再次使用本系統。 

 對話例句二 

語義或行動 轉換成文字內容 

S：greet 歡迎使用 xxx 系統，請問需要什麼幫助呢？ 

U：give_slot3&4 給予 Slot3 與 Slot4 的值。 

S：ask_slot5&6_info 請問你要的 Slot5 與 Slot6？ 

U：give_slot5&6 給予 Slot5 與 Slot6 的值。 

S：task3_chk 目前功能：Task3 

Slot3 為 [correct]，Slot4 為 [correct]，Slot5 為

[correct]，Slot6 為[correct]。 

可以開始 task3 嗎？ 

U：confirm_yes 是的。 

S：closing Task3 已完成。歡迎再次使用本系統。 

 

3.3.3 對話策略學習演化過程 

接著逐步觀察系統學習對話策略的過程，可以發現隨著學習次數漸漸

增加，系統學到的策略形式由簡單轉變到複雜；效率也由低提升到高。宏
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觀的對話策略演化的過程就如圖 3.9 到 3.12 所示： 

 

圖 3.9 系統學習前採取的策略 

 
圖 3.10 約 150 個 epochs 之後 

 

 
圖 3.11 約 900 個 epochs 之後 
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圖 3.12 約 1800 個 epochs 之後 

 

在圖 3.9 中是系統初始時所採取的策略，之所以會有此種策略是因為

在學習前，Q 值矩陣裡所有值都被初始化成 0，所以所有 states 經由此矩陣

選取出來的行動都會是第一個 action，而系統定義的第一個 action 就是

greeting，以致系統從頭到尾都只重複系統開場白，直到使用者放棄使用或

系統自動關閉為止。 

 

3.3.4 對話策略收斂情況 

大約 2300 epochs 之後，系統的策略就收斂至最佳策略（圖 3.8）。此外

若深入觀察可以發現系統 states 的收斂比率也隨著學習次數增加而上升。

圖 3.13 的 state 收斂率是以最後學到的對話策略為收斂基準，計算學習過

程中得到的各種對話策略和收斂基準之間所有 states 採取相同 action 的比

率。 
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圖 3.13 States 收斂率（實驗一） 

 

3.4 實驗二設定 

實驗一的部份是簡化過的模擬，為了更進一步觀察對話策略的學習過

程，於是設計了新的實驗，以期能越接近實際設計的情境越好。 

 

由於為了接近實際狀況的對話策略學習模擬，所以考慮語音辨認產生

的辨認率變化造成辨認錯誤，此外假設架設的即時語音辨認器能測量辨認

結果的可信度（Confidence），而當辨認結果的可信度低於設定的標準時，

則將填入此結果的 slot 狀態設成未確定，所以若也將此變化考慮到對話系

統的設計中，便使 slot 擁有四種狀態：未知（Unknown）、未確定

（Unconfirmed）、已確定（Grounded）、刪除（Cancelled）。其中狀態『刪

除』是當使用者表明不需用到此 slot 時，便將此 slot 的狀態設為刪除。 
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3.4.1 對話管理員設計 

仍採用實驗一的設計方式，不過因為現在每個slot有四種狀態，而要定

義的states是依照目前所有slots的狀態決定，所以states數會由原本跟 2n有關

變成跟 4n有關，而對話策略學習的複雜度和所要花的時間明顯跟系統的

states數有關，所以為了簡化此模擬實驗的複雜度，於是重新以新的對話系

統範例為實驗對象。 

 
圖 3.14 各種功能使用的 slots 分布（實驗二） 

 

新的對話系統範例如圖 3.14，提供四個功能，總共使用 10 個 slots，依
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然將紀錄功能名稱的 slots 視為非必要 slots，只要必要 slots 填完就能完成

功能。此外想觀察當 slots 間有相依性時，對話策略是否也能靠學習的方式

處理此性質的對話系統，如圖中黑色箭頭的部份是表示 slot3 和 slot4 要當

slot2 的値已確定之後才能給値，也就是在 slot2 的値未確定的情況下，即

使使用者給予 slot3 和 slot4 的値，系統仍會視而不見，不處理此訊息。接

著設計出來的對話系統中，各個 state 和 action 的制定如下： 

 

3.4.1.1 States 

 和功能相依的states（（2num. of slots in task＋2）×2num. of total slots）：task1《（23

＋2）×26》、task2《（24＋2）×26》、task3《（22＋2）×26》、task4《（24

＋2）×26》 

 未知使用者想使用何種功能的state（4num. of total slots）：46 

 其它state：初始、系統結束…等等：8×26 

總共 7936 個 states。 

 

3.4.1.2 Actions 

 Greeting（系統開場白，只有系統問候語，並不詢問特定 slots） 

 歡迎使用 xxx，請問需要什麼服務？ 

 詢問想使用何種功能 

 2num. of tasks－1→24－1＝15 

 確認是否想使用某功能 

 功能總數→4 

 詢問跟功能有關的 slots 

 2num. of total slots－1→26－1＝63 

 確認跟功能有關的 slots 
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 同上→63 

 最後確認是否啟動功能 

 功能數→4 

 詢問是否確定要關閉系統（使用者宣佈放棄使用系統時，系統需要

跟使用者確認是否確定要關閉系統） 

總 actions 數為 151 個。 

 

3.4.1.3 對話策略 

仍然和之前的一樣是由 Q 值函式來決定，所以建立了一個 7936×151

的 Q 值矩陣。 

 

3.4.2 Q Learning 設定 

大致上也是和之前一樣，不過因為 slot 的狀態變多了，所以獎勵中和

slot 有關的部份得跟著複雜化。獎勵一改變，SA-Q learning 的參數設定也

得重新計算。 

 

3.4.2.1 獎勵 

使用的獎勵類型依然不變，只是第一項跟 slot 有關，所以得稍微修改。 

 目前跟各個功能最終目標的距離（尚未填值的 slots 數） 

u taski g taski taski taski f taskitaski c
D R U R G R C N R M= × + × + × − − ×∑  

U：未確定的必要 slots 數，G：已確定的必要 slots 數，C：刪除的必

要 slots 數，N：必要 slots 的個數，M：非必要 slots 裡未填值的個數，

taski：第 i 個功能。 
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定義所得的獎勵仍然是： 

D R M cancel G TReward W D W RV W Mis W C W G W T= + + + + +  

目前採用的比重參數各為： 

0.5, 1, 1, 3

1, 85, 6, 85, 20, 1
u g c f

D R M cancel G T

R R R R

W W W W W W

= = = − =

= = − = − = − = = −
。 

 

3.4.2.2 SA-Q Learning 參數設定 

在決定何時該探索的 SA-Q learning[7]參數部份，目前設定的參數值為

0 52.2017, 0.98t λ= = ，使系統在剛開始時大約有 0.9 的機率會探索；當此功

能成功完成 10 次後，大約有 0.5 的機率會探索；當此功能成功完成 30 次

後，大約只剩 0.1 的機率會探索。 

 

3.5 實驗二結果 

底下將觀察對話策略學習在各種情況下學習的成效，以及學習到的對

話策略是否像預期般會趨近使用者的行為模式。 

 

3.5.1 學習到的最佳策略 

在辨認率 100％、可信度夠高的機率 65％的情況下，學到的最佳策略

大致上仍跟圖 3.8 一樣，而且對話策略的確能藉由Q learning學到處理slots

相依性的方式，也就是在此實驗中學到的最佳策略一定是先問使用者slot2

的訊息，等到得知slot2 的訊息之後才會再跟使用者詢問slot3 或slot4 的資

訊。至於策略中何時該向使用者確認已填値但辨認結果可信度過低的slots

的部份，則是偏向最後所有必要slots都已有値之後才執行確認。之所以會

使對話策略喜歡先詢問未知的slots，是因為獎勵裡系數定義當功能中某一
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個必要slot的狀態由『未知』變成『已確定』時，系統就向完成此任務靠近

一步（Rg＝1）；如果是由『未知』變成『未確定』，系統則向完成此任務靠

近半步（Ru＝0.5），所以如果是由『未確定』變成『已確定』，系統也只是

向完成此任務靠近半步而已（Rg－Ru＝0.5）。因此跟使用者確認未確定的

slots最多也不過一個slot多走半步，但是如果跟使用者詢問未知的slots不但

可能每個slot向前半步，甚至有機會一個slot就向前一步，所以系統學到的

策略自然就會偏向填完剩下未知的slots。 

 

3.5.2 對話策略收斂情況 

對話策略收斂情況如圖 3.15 所示： 

 

圖 3.15 States 收斂率（實驗二） 

 

判斷對話策略是否收斂的方式是當所有 states 採用的 actions 保持不變
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連續 100 個使用次數後，就判定對話策略學習已經收斂。再將最後學得的

策略視為最佳策略，以其為收斂基礎求得上圖的 states 收斂率。 

 

由於系統的 states 數明顯變大，而且總 actions 數也是之前的 2 倍多，

所以比上一個模擬實驗花更多的使用次數才到達收斂。 

 

3.5.3 進一步的實驗設計 

接著為了進一步觀察策略學習學到的策略是否真的會趨近於使用者行

為模式，以及辨認率和辨認結果可信度的變化對對話策略學習的影響，於

是設計了各種不同的實驗情境。 

 

3.5.3.1 不同的使用者模型 

分別設計了四個不同的使用者模型，分別是 user1、user2、user3、user4，

假設他們在遇到系統開場白時的回應方式一樣（給予各個 slot 的機率），主

要的分別只有在面對系統詢問各個 slot 時的回應方式。大致的差別就如下

表所示： 

表 3.1 四種不同的使用者模型 

 差別 

User1 非常消極，每次只肯回答 1 個 slot。 

User2 積極度中等，每次約回答 1～2 個 slots。 

User3 非常積極，回答所有被問的 slots。 

User4 過度積極，不只回答被詢問的，還會主動給予其它 slots。 

 

這四個使用者模型正好代表四種完全不同的行為模式，讓他們在相同

的情境下跟對話系統互動，觀察學到的對話策略和使用者之間的交互關
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係。 

 

3.5.3.2 不同的辨認環境設定 

既然這次的對話策略學習模擬實驗已經將 slots 在實際即時語音辨認器

下產生的狀態都考慮進去了，自然得進一步觀察辨認器對策略學習造成的

影響。辨認器的影響不外乎辨認率以及辨認出來的結果可信度的高低，所

以設計了以下十二種不同的辨認環境： 

表 3.2 十二種不同的辨認環境 

 辨認率 辨認可信度高的機率 

Case1 1 0.9 

Case2 0.9 0.9 

Case3 0.8 0.9 

Case4 0.6 0.9 

Case5 1 0.65 

Case6 0.9 0.65 

Case7 0.8 0.65 

Case8 0.6 0.65 

Case9 1 0.3 

Case10 0.9 0.3 

Case11 0.8 0.3 

Case12 0.6 0.3 

 

這十二種辨認環境正好包含辨認率高到低，以及辨認可信度高的機率

高到低的各種狀況，以便觀察即時語音辨認器對對話策略學習造成的影

響。 
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3.5.4 結果分析 

有了上述定義好的各種情況，就能對我們感興趣的部份做深入地分析。 

 

3.5.4.1 不同的使用者分析 

在辨認率 100％，辨認可信度夠高的機率是 65％的情況下，由之前設

定的四種使用者模型和對話系統互動，依序學得四種對話策略（user1：

strategy1、user2：strategy2、user3：strategy3、user4：strategy4）。詳細觀

察這四種對話策略的確可以發現，strategy1 幾乎都是每次只問一個slot，就

連跟使用者確認可信度低的slot也是每次只確認一個；而strategy2 則是在可

問的slots在兩個以上時，幾乎都一次問兩個；而strategy3 也跟預料中一樣，

幾乎每次都把剩下未知的slots一次問完；但是strategy4 的部分卻不全是可

用的策略，因為user4 太過積極的關係，在現在所定義的獎勵下，造成常常

因為對已確定的slots重新填值而扣分，而此情況又是設計時最不希望發生

的狀況以至於對此扣分特別嚴重（WR＝-85），再加上回答的和系統詢問的

不相符合又再扣分（WM＝-6），使得最後學到的策略不是要完成任務，反

而是朝盡量不讓使用者回答slots資訊的方向發展。 

 

再來為了觀察學到的策略的確是最符合使用者行為模式的策略，於是

讓這四種使用者模型分別使用和他們互動所學到的四種對話策略，統計他

們每個功能都使用 100 次所得到的使用情況。 
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表 3.3 User1 在各種對話策略下的使用情形 

Task1 Task2 Task3 Task4  

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

Strategy1 98 6.18    -164.08 95 8.73 -241.54 99 8.34 -263.77 98 9.07 -245.62

Strategy2 100  6.92 -179.83 95 9.54 -301.04 99 8.08 -254.41 97 9.03 -253.06

Strategy3 98 7.87 -217.10 76 11.8 -431.02 62 11.75 -459.21 50 14.56 -624.84

Strategy4 81 12.78 -500.67 3 19.53 -913.30 24 16.79 -770.01 2 19.64 -904.57

 

表 3.4 User2 在各種對話策略下的使用情形 

Task1 Task2 Task3 Task4  

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

Strategy1 97 6.76 -188.39 93 8.72 -249.61 72 9.44 -357.67 95 8.71 -248.19

Strategy2 100   7.25 -192.54 94 9.25 -293.80 100 5.69 -163.74 99 8.68 -230.00

Strategy3 99 6.48  -168.50 76 10.03 -374.76 95 7.17 -231.55 55 12.13 -510.11

Strategy4 92 9.02 -308.46 5 19.43 -976.16 22 16.67 -774.30 1 19.70 -902.32
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表 3.5 User3 在各種對話策略下的使用情形 

Task1 Task2 Task3 Task4  

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

Strategy1 99 7.12 -210.9 96  8.15 -228.95 100 5.41 -195.18 99 8.06 -201.75

Strategy2 100 6.75 -177.12 95 8.13 -298.83 100 5.85 -164.15 95 8.03 -231.05

Strategy3 99 6.51   -165.44 99 7.29 -209.25 100 5.20 -143.17 98 7.28 -196.06

Strategy4 96 8.07 -263.06 26 16.78 -890.23 26 15.64 -735.85 7 18.98 -867.79

 

表 3.6 User4 在各種對話策略下的使用情形 

Task1 Task2 Task3 Task4  

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

成 功

次數 

平 均

使 用

次數 

平均客

觀值 

Strategy1 100  6.90 -262.91 99 8.21 -335.78 100 5.39 -228.06 100 8.30 -351.66

Strategy2 100  6.87 -248.20 98 7.94 -375.41 100 5.81 -178.62 100 7.57 -326.65

Strategy3 100      6.48 -208.78 100 7.03 -245.81 100 5.30 -161.08 100 7.29 -265.55

Strategy4 100 7.24 -221.05 15 17.96 -799.76 41 13.58 -612.87 14 18.08 -785.62

 

表 3.3 到表 3.6 中粗體斜體字的部份就是使用情況最佳的時候，也就是

成功次數最多、平均客觀值（Objective value＝total reward）最大。由這些

表可以看出，的確幾乎是跟自己互動所習得的對話策略最適合自己，即使

有時並非最佳的情況，也離最佳情況不遠。不過 user4 的部份就並非如此，

其原因還是因為 user4 太過積極，不適合當作此對話系統學習對話策略的
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對象。 

 

3.5.4.2 不同的辨認環境分析 

之前的模擬都是在同一個辨認環境下（辨認率 100％，辨認可信度夠

高的機率為 65％），但是不同的辨認環境對對話策略的學習一定會有不小

的影響，所以模擬了各種不同的辨認環境。在模擬辨認率的部份，是以機

率的方式判定辯認到的每個 slot 是否發生辨認錯誤，一但發生辨認錯誤，

就視為整個 slot 的內容錯誤，不考慮將 slot A 辨認成 slot B 的情況。 

 

3.5.4.2.1 學到的對話策略 

在辨認率固定，改變辨認可信度夠高的機率，讓系統跟上述四種使用

者模型互動所學到的對話策略，發現改變辨認可信度夠高的機率對學習到

的對話策略幾乎是完全沒有影響，因為學到的對話策略依然還是以趨近使

用者行為模式為目標。如果調整辨認率之後再觀察學習到的對話策略則會

發現，當辨認率夠高時，對策略學習的影響也是一樣不大，但是如果辨認

率太低，使得每次填入 slots 的內容幾乎都是錯的話，就會對策略學習造成

破壞，甚至使系統無法學到正確的對話策略。 

 

3.5.4.2.2 對話策略學習收斂速度 

不同的辨認可信度變化似乎對策略學習的收斂速度影響不大，但是辨

認率的高低對策略學習的收斂速度卻影響不小。表 3.7 就是在使用者模型

採用 user3 時，在各種環境下收斂速度的差異。 

 

 

 

 39



表 3.7 辨認環境對策略學習收斂速度的影響（User3） 

可信度高的 
機率 

辨認率 

0.9 0.65 0.3 

1 30331 epochs 31314 epochs 29880 epochs 
0.9 35209 epochs 39274 epochs 37986 epochs 
0.8 45235 epochs 47025 epochs 45283 epochs 
0.6 64362 epochs 65181 epochs 69222 epochs 

 

3.5.4.2.3 對話策略學習效率和成果 

接著觀察辨認環境對策略學習效率的影響。因為對話策略學習的目的

是要使系統能在最短的對話次數中完成使用者交代的任務，而系統能完成

任務就是能從中學到正確策略的先決條件，所以在學習過程中，系統完成

任務的比例越高就表示學習效率越高。表 3.8 是系統和 user3 互動的學習過

程中，系統完成任務的比例。 

表 3.8 對話策略學習過程中，系統完成任務的比例（User3） 

可信度高的 
機率 

辨認率 

0.9 0.65 0.3 

1 0.9524 0.9 0.7376 
0.9 0.9241 0.8135 0.7092 
0.8 0.8332 0.7213 0.6621 
0.6 0.6159 0.5028 0.1908 

 

由表 3.8 可以發現，辨認率和辨認可信度都會影響學習效率，其中辨

認率的影響明顯比較大，例如在可信度高的機率固定是 0.9，辨認率由 0.9

降至 0.6 時，系統完成任務的比例由約 0.92 降至約 0.62；而若固定辨認率

為 0.9，可信度高的機率由 0.9 降至 0.65 時，系統完成任務的比例只由約

0.92 降至約 0.81，明顯小很多。 
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再來觀察在這些不同的辨認環境下學習到的對話策略效果如何。表 3.9

是系統在各種辨認環境下跟 user3 互動所學到的各個對話策略，然後再給

user3 在相同環境下使用這些對話系統 100 次的使用情況。 

表 3.9 User3 在各種 strategy3 下的使用情況（學習和測試環境相同） 

可信度高的 
機率 

辨認率 

0.9 0.65 0.3 

1 0.9925 0.9925 0.8475 
0.9 0.9475 0.89 0.7925 
0.8 0.82 0.7525 0.745 
0.6 0.595 0.505 0.2275 

 

由表 3.9 也可看到，辨認率和辨認可信度都會影響學習效率，其中仍

然以辨認率的影響較大，而且當辨認率降至 0.6 左右時，系統能順利完成

任務的機率就幾乎只剩一半，可見如何提昇對話系統裡的即時語音辨認器

的辨認率，將是一個非常重要的問題。 

 

表 3.10 到表 3.13 是系統在幾種辨認環境下（後面括號裡的數字依序代

表『辨認率』和『辨認可信度夠高的機率』）跟 user3 互動所學到的各個對

話策略，然後再給 user3 在各種環境下使用這些對話系統 100 次的使用情

況。 

表 3.10 User3 在 strategy3（1.00，0.90）下的使用情況 
0.9 0.65 0.3 可信度高

的機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.990 5.08 -159.96 0.940 7.44 -408.11 0.555 15.44 -1508.79 
0.9 0.985 5.38 -172.66 0.938 7.83 -419.37 0.515 15.80 -1554.55 
0.8 0.993 5.75 -189.25 0.903 8.51 -496.35 0.473 16.13 -1607.66 
0.6 0.985 6.59 -233.10 0.913 9.38 -570.84 0.448 16.91 -1680.25 

 

 41



表 3.11 User3 在 strategy3（1.00，0.65）下的使用情況 
0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.995 4.73 -120.33 0.993 6.70 -185.52 0.823 12.96 -426.11 
0.9 0.995 5.05 -140.91 0.990 6.97 -212.72 0.835 13.19 -428.84 
0.8 1.000 5.57 -160.97 0.993 7.33 -233.07 0.833 13.67 -476.26 
0.6 0.990 6.34 -216.21 0.993 8.56 -325.43 0.745 14.84 -618.21 

 
表 3.12 User3 在 strategy3（1.00，0.30）下的使用情況 

0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.918 5.51 -272.14 0.968 6.95 -247.86 0.888 12.93 -381.54 
0.9 0.933 5.87 -297.66 0.948 7.30 -299.02 0.830 13.28 -418.39 
0.8 0.913 6.47 -363.62 0.973 7.88 -300.89 0.833 13.93 -466.20 
0.6 0.935 7.11 -349.84 0.955 8.82 -406.84 0.818 14.87 -571.74 

 
表 3.13 User3 在 strategy3（0.90，0.90）下的使用情況 

0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.978 5.04 -156.23 0.853 7.84 -456.21 0.480 13.97 -1421.01 
0.9 0.973 5.22 -168.52 0.855 8.20 -476.06 0.478 14.46 -1414.38 
0.8 0.965 5.49 -179.09 0.858 8.47 -462.73 0.398 14.61 -1479.95 
0.6 0.950 6.75 -261.54 0.828 9.72 -564.23 0.350 15.76 -1666.28 
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表 3.14 User3 在 strategy3（0.90，0.65）下的使用情況 
0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.950 5.57 -165.63 0.895 8.05 -272.70 0.733 13.81 -475.99 
0.9 0.958 5.69 -175.09 0.880 8.56 -298.15 0.713 14.32 -516.12 
0.8 0.930 6.53 -222.84 0.885 9.05 -318.51 0.668 13.96 -546.60 
0.6 0.915 7.25 -260.44 0.853 10.25 -410.31 0.645 15.10 -659.72 

 
表 3.15 User3 在 strategy3（0.90，0.30）下的使用情況 

0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.915 5.90 -311.95 0.963 7.16 -239.64 0.828 13.69 -382.67 
0.9 0.890 6.04 -337.73 0.960 7.29 -259.38 0.840 13.73 -401.37 
0.8 0.898 6.65 -398.54 0.965 7.98 -317.73 0.825 14.00 -449.55 
0.6 0.925 7.20 -384.54 0.968 8.85 -366.59 0.758 14.93 -562.72 

 
表 3.16 User3 在 strategy3（0.60，0.90）下的使用情況 

0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.735 8.42 -311.53 0.338 14.41 -705.85 0.035 18.26 -1401.08 
0.9 0.733 8.91 -333.26 0.310 14.90 -740.75 0.043 18.50 -1471.10 
0.8 0.690 9.75 -377.74 0.225 16.04 -783.50 0.013 18.69 -1383.24 
0.6 0.595 11.32 -459.12 0.170 16.99 -861.63 0.028 18.59 -1435.67 
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表 3.17 User3 在 strategy3（0.60，0.65）下的使用情況 
0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.718 8.86 -334.01 0.273 15.85 -688.18 0.025 19.32 -896.51 
0.9 0.718 9.10 -342.31 0.278 15.77 -680.01 0.045 19.24 -891.08 
0.8 0.653 10.15 -394.78 0.228 16.62 -732.49 0.030 19.35 -902.84 
0.6 0.583 11.78 -477.08 0.175 17.50 -777.71 0.018 19.61 -927.55 

 
表 3.18 User3 在 strategy3（0.60，0.30）下的使用情況 

0.9 0.65 0.3 可信度高的 

機率 

 

辨認率 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀

測量質 

成功機

率 

平均

對話

次數 

平均客觀測量質 

1 0.585 9.14 -491.44 0.465 13.11 -594.91 0.288 17.49 -694.77 
0.9 0.585 8.63 -489.44 0.415 13.92 -650.32 0.245 17.98 -749.26 
0.8 0.535 9.84 -576.09 0.440 13.72 -637.80 0.215 18.07 -765.04 
0.6 0.458 11.03 -651.35 0.343 15.15 -723.48 0.180 18.85 -819.09 

 

由表 3.10 和表 3.18 可以看出，在辨認率都很高的情況下，不論可信度

分布的高低，學習到的對話策略幾乎都適用在各種辨認環境下，除了表

3.10、3.13 和 3.14 中可信度分布偏低的情況下；但是在表 3.16 到 3.18 中，

不管可信度分布如何，在辨認率不高的情況下，以致學出來的策略反而不

適用於許多辨認環境，尤其在可信度分布偏低的情況下更是明顯。 

 

之所以會有這些情況是因為辨認率太低時，辨認結果錯誤的頻率太

高，使得填入各個 slot 的値經常是錯的，即使系統採取到正確的行動，也

會因為經常得到錯誤的 slot 值而誤以為此行動也是錯誤的，以致破壞了策

略學習的過程；至於可信度分布則影響系統在 slots狀態是未確定下的 states

的停留次數，此處停留次數越多，則此處策略的學習就越完善，所以在可
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信度分布高的環境學到的策略就不適合用在可信度分布低很多的環境下。 
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第四章 實際對話系統之實現 

 
經過之前的模擬實驗，已證明強化學習的確可以用來設計對話策略，

而且可完全透過學習得到最適合的對話策略。接下來就是依上一章模擬的

方式，實際架設一套擁有學習能力的對話系統，其中先由之前模擬的方

式，透過和使用者模型互動來學習適合的對話策略，而使用者模型的部

份，就由架設好的實際系統給實際使用者使用，統計使用者回應系統的方

式來決定使用者模型的各參數。 

 

4.1 系統簡介 

架設的實際系統為『智慧型口語對話汽車導航系統』（ Intelligent 

Transportation System，ITS），功能是讓駕駛在行車中不必以手操作傳統的

人機介面，就可直接用口語撥打行動電話、詢問交通資訊以及操作汽車導

航系統，系統也會用語音回應，如此便可避免駕駛在行車中因手動使用導

航系統分心而發生危險。 

 

圖 4.1 口語汽車導航系統使用情境 

Usr: 請幫我查詢最近的加油站 

Sys: 資料搜尋中，請稍候 

Sys: 最近的加油站位於大學路口旁，

距離約1公里 

Usr: 請帶我去加油站 
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目前能提供的功能有『撥打大哥大號碼』、『汽車導航』、『汽車導航資

訊查詢』，汽車導航資訊查詢部分目前能查詢的資訊有『停車場』和『加

油站』。系統架構圖如圖 4.2 所示。包括即時語音辨認器，以辨認使用者的

語音；對話管理模組，做對話流程控制，以及控制大哥大與汽車導航系統

和擷取資訊；文字轉語音模組則將對話管理做出的回應轉換成語音輸出。 

 

圖 4.2 口語汽車導航系統方塊圖 

 

4.1.1 架設工具簡介 

架設智慧型口語對話汽車導航系統使用的是一些好用的公開領域工具

程式庫，這些工具程式庫，不但都有完整原始碼，充分的說明文件，更有

教學文件（Tutorial），按部就班教導使用者如何入門。 

 

在圖 4.2 中即時語音辨認器裡使用的語音聲學模型與語言模型，我們

使用英國劍橋大學釋放出來的 Hidden Markov Model Toolkit（HTK）訓練

產生。HTK 可以作大字彙語音辨認，包括使用複雜的 tri-phone 模型[17]，

訓練 tri-gram 模型，也可以作 cluster-based 的語言模型[17]。架設即時語音
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辨認器的部份，我們是採用同是英國劍橋大學釋放出來的 Application 

Toolkit for HTK（ATK） [18]，如圖 4.3，除了以便與 HTK 相容外，ATK

還可以在 windows 作業環境下執行，支援多工，所以可以很方便架設一個

windows 下的即時辨認器。此外 ATK 還提供了辨認結果可信度

（Confidence）的功能，視每次辨認結果的分數高低附上相對應的可信度，

可用來提升對話流程控制能力。 

 

圖 4.3 由 ATK 架設的基本即時辨認器 

 

最後使用 MIT 釋放出來的 Galaxy communicator 將各模組的輸出輸入

連接起來。如圖 4.4 所示 Galaxy communicator 為一 Hub-Server 架構，各伺

服器可獨立執行，再透過網路連接 Hub 來傳遞訊息。好處是其為分散式系

統，各伺服器端可在網路上的不同機器執行，所以各伺服器端可獨立開發

執行，方便多人開發系統各個部份，以減少後續的程式碼維護負荷；而且

若單台機器計算能力不足，亦可以用多台機器來分散計算負荷。 
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圖 4.4 Galaxy Communicator software 內部結構圖 

 

4.2 系統設定 

系統的基本構思有了，架設的工具也準備好了，接下來就是如何設計

此系統。由於此系統整合了多重領域的技術，並非能由一人或單一領域單

獨完成，所以底下介紹及討論的部份仍以對話管理員和對話策略為主。 

 

4.2.1 語料收集及分析 

首先得先知道使用者在使用此系統時，會發生哪些情況，以及除了原

本構思中的功能外，使用者會想用哪些相關功能。為了得知此資訊，必須

收集分析使用者跟系統實際互動的語料。但是在設計初期，根本沒有系統

可以供使用者使用，於是先採用 Wizard of OZ 方式收集對話語料[19]，如

圖 4.5 由訓練過的人充當系統來跟使用者互動，再將收集到的語料請國立

交通大學語言所的同學加以分析。 
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圖 4.5 使用 Wizard of OZ 來收集語料 

 

4.2.2 對話管理員設計 

參考國立交通大學語言所同學分析完成的資料可以發現，汽車導航的

部份除了一開始跟使用者詢問目的地和喜好路徑的初始任務之外，在導航

的過程中仍需應付使用者詢問的各種問題，像是在十字路口詢問行車方

向；詢問經過點位置；詢問接下來的動作等等，因此也得將這些功能設計

到系統中。至於汽車導航資訊查詢的部份則由國立清華大學電資所的同學

從網路上收集各處停車場和加油站的資訊，以及收集相關對話文句，加以

整理分析成各類文法句型，從整理出來的結果也能發現，汽車導航資訊查

詢除了詢問使用者想查詢的資訊內容及搜尋資料庫外，也得做事後更進一

步的服務，例如更詳細列出其中一筆使用者詢問的資訊內容，甚至能用查

詢到的結果來執行導航任務。 

 

接著參考上述整理好的資料來設計整個系統的核心『對話管理員』，設

計的方式就依照第三章模擬程式的設計方法，將系統要完成任務所需要得

知的各項訊息設計成填値表單，再依照各個功能和表單填値的狀態設計成
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數個 states。 

 

圖 4.6 ITS 系統的各個功能和 slots 的關係圖 

 

系統的功能和表單的關係圖如圖 4.6 所示，圖中每個特殊 slot 代表使用

者向系統詢問一種資訊，所以一個特殊 slot 就可以視為一個子功能。如圖

所示可以分成三大功能，也就是『撥打大哥大號碼』、『汽車導航』、『汽車

導航資訊查詢』，而汽車導航和汽車導航資訊查詢的部份又能細分成數個
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小任務，例如啟動汽車導航前要先做『導航設定』，再來是在『導航途中

對使用者的指引』，最後才能帶領使用者到達目的地；而汽車導航資訊查

詢也是得做『查詢設定』，得知使用者想查詢的資料內容後，才能去資料

庫搜尋資料，再將結果告知使用者，並等待使用者下一步的指示。 

 

4.2.2.1 States 

跟第三章後來設計的方式一樣，每個 slots 的填値狀態有四種，分別是

未知（Unknown）、未確定（Unconfirmed）、已確定（Grounded）、刪除

（Cancelled），所以詳細的 states 設計如下：（算式裡的 slot 指的都是必要

slots） 

 各種功能相關的states且非必要slot已填値（2num. of slots in task×2num. of total 

slots）：21×26＋22×26＋23×26＝896 

 各種功能相關的states但非必要slot未填値（（2num. of slots in task－1）×2num. 

of total slots）：（21－1）×26＋（22－1）×26＋（23－1）×26＝768 

 特殊 slots 相關的 states（特殊 slots 的個數）：10 

 其它例如『導航設定完成』、『資訊查詢設定完成』、『系統關閉』等

等：13 

所以總共有 1687 個 states。 

 

4.2.2.2 Actions 

再來就是定義系統可以採取的行動，除了啟動導航、打行動電話、搜

尋資料庫等等特殊的行動外，需要學習的行動定義如下： 

 開場白（只有系統問候語，並不詢問特定 slots）：1 

 詢問想使用何種功能（2num. of tasks－1）：23－1＝7 

 確認想使用何種功能（tasks 的個數）：3 
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 詢問跟功能有關的 slots 

 

( ) ( )

( )

.    .       

.     ,   

, ,

2 1 2

2 1 ...

num of slots in taski num of slots both in taski and taskj
taski

taski taskj
i j

num of slots also in taski taskj and taskk

taski taskj taskk
i j k

∩
≠

∩ ∩

1− − −

+ −

∑ ∑

∑
互異

−

1

 

→  1 2 32 1 2 1 2 1 1− + − + − =

 確認跟功能有關的 slots：11 

 詢問是否確定要關閉系統（當使用者宣布放棄使用系統時，系統需

要跟使用者確認是否確定要關閉系統）：12 

總共有 45 個 actions。 

 

4.2.2.3 對話策略設計 

對話策略的部份也跟之前模擬的方式一樣，由建立好的 1687×45 

（state × action）的 Q 矩陣裡，尋找目前系統所處的 state 下，Q 最大

的 action。 

 

4.3 對話策略學習 

依舊採用和虛擬使用者互動的方式，使用 SA-Q learning [7]來學習適當

的對話策略。 

 

4.3.1 策略學習相關設定 

『SA-Q learning』[7]詳細的參數設定如下： 0 33.5598, 0.924t λ= = ，可

以使系統在剛開始時大約有 0.8 的機率會探索；當成功完成 10 次後，大約

有 0.6 的機率會探索；當成功完成 30 次後，大約只剩 0.1 的機率會探索。 
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使用的『獎勵』定義也是和模擬的部份一樣，各個比重參數的設定如

下： 

1, 30, 8, 60, 10, 1, 1, 0.5,

0.5, 1, 1, 0.1
D R M cancel G T slot flag

unc gro can flag

W W W W W W W W

R R R R

= = − = − = − = = − = =

= = = − =
 

 

至於『虛擬使用者』的部份，則用架設好的系統使用事先人為設定的

對話策略，實際給真實的使用者使用，將使用的過程錄製下來，並整理分

析以建造符合真實情況的虛擬使用者。目前使用的虛擬使用者模型，是由

錄製了 10 個人的音檔統計出來的，其中每個人每個功能使用 2 次，所以

每個人使用系統 6 次，因此是由系統被使用 60 次的統計資料得到的模型

參數。以使用者回應系統問候語（開場白）為例，大致的使用者行為如表

4.1 所示： 

 

表 4.1 使用者對系統問候語（開場白）的回應方式（機率） 

   使用者回應 

         方式 

使用者 

使用功能 

表明欲使用

何種功能 

給予： 

聯絡人Ⅰ

目的地Ⅱ

資訊類型Ⅲ

給予： 

路徑Ⅱ

城市Ⅲ

給予： 

地址Ⅲ

撥打大哥大Ⅰ 0.88 0.5   

汽車導航Ⅱ 0.46 0.63 0.13  

導航資訊查詢Ⅲ 0.33 0.79 0.13 0.46 

 

由上表可以發現，使用者在使用第一種功能時，幾乎都會直接表明要

打電話，甚至有一半的機率會直接告知想聯絡的對像；而在使用汽車導航

時，則較常只告知目的地，很少會主動告知喜好路徑；要做導航資訊查詢
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時，則偏好先告知系統想查詢的資訊類型，而給予地址時經常省略了所在

城市。 

 

4.3.2 學習到的最佳策略 

最後學習到的最佳策略如圖 4.7 所示。 

 

圖 4.7  ITS 最佳對話策略 

 

以儘快完成任務設定為主，設定完成後就繼續提供使用者使用任務相

關的功能。再深入觀察學到的對話策略可以發現其的確符合使用者模型的

行為模式，例如導航資訊查詢方面的策略較偏向詢問使用者所要查詢的資

訊類型，那是因為使用者偏好回答此訊息，而且還有少許機率會連帶給予

剩下未知的訊息，甚至促使任務設定馬上完成。 
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4.3.3 對話策略收斂情況 

對話策略的收斂情況就如圖 4.8： 

 

圖 4.8 ITS 對話策略收斂情況 

 

判斷策略是否已經收斂的方式仍藉由觀察所有 states 所採取的 action

是否不再變化，當系統連續被使用 100 次中，所有 states 所採取的 action

都保持不變時，就判定對話策略學習已收斂。由於此系統對話策略的複雜

度並沒有像之前模擬程式設計的範例那麼複雜，所以大約 150 個使用次數

後，state 收斂率就已經超過 90％。 

 

4.4 對話系統成果展示 

整合實驗室原有的 TTS 技術，利用 ATK[18]架設即時語音辨認器，使

用國立交通大學語言所和國立清華大學電資所同學整理好的文句分析和
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資料庫，再利用實驗室購買的 PaPaGO[20]地圖資訊和函式庫來架設汽車導

航系統，最後再將經由學習得到的最佳對話策略套到設計好的對話管理員

中，以對話管理員經由 Galaxy communicator 控制整個對話系統的各個模

組，於是整個對話系統就架設完畢，而且還是擁有學習能力的對話系統。

整個對話系統運作的情況就如圖 4.9 所示，以下將對各個功能分別展示。 

 

圖 4.9 智慧型口語對話汽車導航系統，使用者在導航中撥打電話 

 

4.4.1 打手機 

使用者使用此系統口語撥打行動電話的範例如下： 

System 歡迎使用 ITS 口語對話系統，請問需要什麼幫助呢？ 

User 我想打電話給陳信宏。 

System 你想要的聯絡人是否為[陳信宏]？ 

User 是的。 

System 打電話，陳信宏。 

系統撥打電話→接通→使用者掛斷電話 

System 你還要打電話嗎？ 

User 不必了，謝謝。 
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4.4.2 汽車導航 

使用者使用此系統執行汽車導航： 

System 歡迎使用 ITS 口語對話系統，請問需要什麼幫助呢？ 

User 請帶我到聯發科。 

System 請問你要走的路徑？ 

User 求助。 

System 請選擇最佳路徑，高速公路，主要道路避免或是最短路徑！ 

User 最佳路徑。 

System 衛星導航，聯發科，最佳路徑，設定完成。 

導航設定完畢→路徑規畫及簡報→啟動導航→導航中 

System 請右轉。請靠右行駛。 

User 再來要怎麼走？ 

System 前方 500 公尺請右轉。 

…到達目的地 

System 你已經抵達目的地了嗎？ 

User 是的，謝謝。 

System 謝謝使用。 

 

4.4.3 汽車導航資訊查詢 

使用者使用此系統詢問導航資訊： 

System 歡迎使用 ITS 口語對話系統，請問需要什麼幫助呢？ 

User 我想查光復路附近的加油站。 

System 請問你要詢問的資訊是位於哪個縣市？ 
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User 新竹市。 

System 你想要查的地址是否為[高峰路]？ 

User 不是，是光復路。 

導航資訊查詢設定完畢→資料搜尋 

System 資料搜尋中，請稍候... 

→顯示搜尋結果，等待使用者指示。 

System 請問想知道哪一筆的詳細資訊？ 

User 請告訴我第二筆資料。 

System 第二筆：光復路站 新竹市 光復路二段７１６號  

035-718604   00:00-24:00  中油 

System 請問想知道哪一筆的詳細資訊？ 

User 謝謝再見。 
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第五章 結論與未來展望 

 
 

5.1 結論 

在本論文中，已介紹如何架設一套對話系統，也詳細說明如何利用強

化學習的方式來設計對話策略，此外也證實了由此方式來設計的對話策略

的確能接近使用者的行為模式，如此便能替設計者省去每次都得重新自行

設計對話策略的麻煩，而且還能保證一定是最有效率對話策略。 

 

此外更深入觀察對話策略學習的情況發現，學到的最佳策略主要都是

以趨近使用者行為模式為目標，不易受到外在的即時語音辨認器所影響，

但是當學習過程中辨認率過低時，就會破壞系統學習到的對話策略，使最

後學到的策略已不再適用於各種辨認環境；然而如果是在辨認率高的環境

下學習對話策略，即使將學到的策略用在其它不同的辨認環境下仍然擁有

較佳的執行效率，所以建議在讓系統學習對話策略時，應假設處於高辨認

率的環境下。 

 

5.2 未來展望 

本論文假設即時語音辨認器的辨認率只影響填入 slot 的內容正不正

確，並未考慮辨認錯 slot 種類以致填錯 slot 的情況，所以在第三章後面模

擬辨認環境的部份雖然已可看出大略的結果，但是仍然不算完整，所以之

後可以再將模擬辨認器的部份補足。此外在建立使用者模型的部份，因為

目前收集的互動語料有限，所以在設計時採用較少參數的建立方式，當收

集使用者使用系統的語料夠多之後，就可以建立較多參數的使用者模型，
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模擬出來的虛擬使用者也就更像實際的使用者，系統也就能從互動中學到

更佳的對話策略。 

 

此外在實際的對話系統『智慧型口語對話汽車導航系統』上，可以試

著採用由語言模型（Language model）架設出來的即時語音辨認器，並設

計新的文字翻譯和會話分析模組，使系統更能在實際口語的情境下使用。

再來可以朝提升辨認率的方向努力，例如消除語音中的雜訊，增加辨別真

正語者語音位置的精準度等等，如此不但能提升系統完成任務的效率，也

可以使之後想繼續透過跟真實使用者互動來微調對話策略的動作更為順

利。 
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