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摘   要：变分自编码器(VAE)作为一个功能强大的文本生成模型受到越来越多的关注。然而，变分自编码器在优

化过程中容易出现后验崩溃，即忽略潜在变量，退化为一个自编码器。针对这个问题，该文提出一种新的变分自

编码器模型，通过层次化编码和状态正则方法，可以有效缓解后验崩溃，且相较于基线模型具有更优的文本生成

质量。在此基础上，基于纳米级忆阻器，将提出的变分自编码器模型与忆阻循环神经网络(RNN)结合，设计一种

基于忆阻循环神经网络的硬件实现方案，即层次化变分自编码忆组神经网络(HVAE-MNN)，探讨模型的硬件加

速。计算机仿真实验和结果分析验证了该文模型的有效性与优越性。
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Abstract: As a powerful text generation model, the Variational AutoEncoder(VAE) has attracted more and

more attention. However, in the process of optimization, the variational auto-encoder tends to ignore the

potential variables and degenerates into an auto-encoder, called a posteriori collapse. A new variational auto-

encoder model is proposed in this paper, called Hierarchical Status Regularisation Variational AutoEncoder

(HSR-VAE), which can effectively alleviate the problem of posterior collapse through hierarchical coding and

state regularization and has better model performance than the baseline model. On this basis, based on the

nanometer memristor, the model is combined with the memristor Recurrent Neural Network (RNN). A

hardware implementation scheme based on a memristor recurrent neural network is proposed to realize the

hardware acceleration of the model, which called Hierarchical Variational AutoEncoder Memristor Neural

Networks (HVAE-MHN). Computer simulation experiments and result analysis verify the validity and

superiority of the proposed model.
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1    引言

变分自编码器(Variational AutoEncoder,
VAE[1])和其他深度生成模型，如生成对抗网络[2]和

自回归模型[3]等，都可以从复杂且高维的未标记数

据中学习到相应的信息。其中VAE广泛应用于图

像处理[4, 5]和自然语言处理任务[6–9]。

然而，VAE在优化过程中常常会出现后验崩溃，

又称为KL散度(Kullback–Leibler Divergence,
KLD)消失[10]，即在生成过程中，模型忽略变分自

编码器的潜在变量信息，退化为一个自编码模型。

由于循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN)自身的强自回归性，使得基于循环神经网络

的变分自编码器更容易出现这种现象。针对这一问

题，研究人员陆续提出多种解决方案[10–12]。在最近

的研究中，Shen等人[13]利用多层卷积神经网络替代
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编码器并用循环网络作为解码器；Hao等人[14]使用

循环模拟退火方法来缓解KL散度消失；He等人[15]

提出一个滞后推理网络，在解码器更新之前多次更

新编码器，从动力学的角度避免该问题；Zhu等人[16]

将批量归一化(Batch Normalization, BN)正则应用

于VAE的近似后验概率的参数中，确保KL值为正

值；Li等人[17]对编码器中的隐变量施加KL正则，

缓解后验崩溃的问题；Pang等人[18]提出一种新的

推理方法，在VAE模型的后验分布的指导下运行

一定次数的朗之万动力学(Langevin dynamics)算
法，从而有效避免模型崩溃的问题。然而，这些模

型大多集中于缓解VAE后验崩溃的问题，而忽略

了模型预测性能。

RNN是一种广泛研究的具有信息反馈的神经

网络模型，与前馈神经网络相比，RNN融合了时

间序列的概念，保持了对时间序列的长期依赖性，

并且对时间序列场景具有良好的建模能力，然而，

在文本生成过程中，当文本序列过长时，RNN模
型会发生梯度消失的现象。为解决这个问题，提出

长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)，LSTM通过控制模型内部的遗忘门在一定

程度上抑制RNN模型的梯度消失的问题，并在较

长时间内保持了信息依赖性。随着LSTM模型的发

展，其显著增加的复杂度和不断增长的参数量，使

得基于互补金属氧化物半导体(Complementary
Metal Oxide Semiconductor, CMOS)器件实现的

LSTM网络，在计算方面表现出一些不足之处。

忆阻器是一种二端口“记忆电阻”，能够在存

储信息的地方进行计算，这种存算一体化的特点减

少了存储和计算之间传输数据的需求。与传统的基

于CMOS器件的实现方案相比，基于忆阻器的人工

神经网络具有体积小、功耗低、集成度高等特点。

忆阻器已经被应用于许多人工神经网络硬件部署，

包括单层或多层神经网络[19]、卷积神经网络(Con-
volutional Neural Networks, CNN)[20]和LSTM[21]

等。其中，Adam等人[22]提出了一种用于时间序列

预测的忆阻LSTM；Gokmen等人[23]将LSTM功能

模块映射到忆阻交叉阵列中，并探索了器件缺陷对

模型性能的影响；Li等人[24]展示了LSTM网络核心

模块的忆阻器硬件实现，并采用两个1T1M的方式

来表示正负权值；Liu等人[25]在LSTM的硬件实现

上提出一种新的权值更新方案，实现在线训练，并

对忆阻器的电导值实现并行更新。

本文针对VAE后验崩溃的问题，提出一种新

的变分自编码器模型，称为层次化状态正则变分自

编码器(Hierarchical Status Regularisation Varia-
tional AutoEncoder, HSR-VAE)。HSR-VAE不但

可以有效缓解后验崩溃的问题，且较于基线模型，

拥有更好的文本生成质量。与现有的变分自编码器

仅在最后的时间步状态下施加KL正则[17]，或者仅

仅是通过分层的思想对隐藏状态矩阵进行细化处理
[26]不同，HSR-VAE在层次化状态方法的基础上引

入时间步状态正则的方法，通过层次化方法对隐藏

状态矩阵进行细化处理，并且对各个时间步的隐藏

细化状态值施加KL正则，两种方法的结合可以有

效缓解VAE的后验崩溃问题，明显提升模型预测

能力。同时，为提高HSR-VAE模型的计算效率，

本文在忆阻循环网络的基础上，将HSR-VAE
部署在忆阻交叉阵列中，提出HSR-VAE的硬件加

速方案，即层次化变分自编码忆阻神经网络(Hie-
rarchical Variational AutoEncoder Memristor
Neural Networks, HVAE-MNN)。通过忆阻器存算

一体的特性，明显提升HSR-VAE模型的计算效率。

为了证明本文方法的有效性，本文加入一些强

基线模型进行对比，并基于4个公共数据集，分别

在语言模型和对话响应生成任务上进行实验对比。

语言模型任务中， HSR-VAE可有效缓解后验崩溃，

且在定量分析负对数似然(Negative Log Likeli-
hood, NLL)和困惑度(PerPlexity Loss, PPL)的平

均实验结果表明，较于基线模型，NLL值降低6，
PPL值降低5.9，KL值提高5.6；对话响应生成任务

中，多样性评估指标Intra-dist1和Inter-dist1分别

提升5.6%和20.4%。

综上所述，本文贡献如下：

(1) 提出一种新的变分自编码器模型HSR-VAE，
有效缓解变分自编码器后验崩溃的问题。

(2) 提出一种层次化状态正则的方法。在层次

化状态的基础之上引入时间步状态正则的方法，明

显提升模型预测性能。

(3) 设计一种基于忆阻循环神经网络的变分自

编码器硬件实现方案HVAE-MNN，为变分自编码

器的硬件加速提供一种新的思考。 

2    层次化状态正则变分自编码器
 

2.1  变分自编码器

X = {xi}Ni=1

Pθ(z) z Pθ(xi|z)
xi z

Pθ(xi|z) Pθ(xi|z)
Qϕ(z|xi) Pθ(xi|z)

变分自编码器是一种基于隐空间的生成模型，

旨在通过解码隐变量生成相应数据。对于数据集

，VAE生成过程如下：(1)通过先验分

布 采样出模型隐变量 (2)，通过后验分布

生成数据 。由于生成隐变量 需要计算后验分布

，但后验分布 难以直接计算，所以

VAE模型构造 来近似真实后验分布 。

VAE模型的损失函数是带正则项的负对数似然函

数，损失函数为
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li(θ, ϕ) =− Ez∼pθ(z|xi)

[
logQϕ

(xi|z)
]

+KL(pθ(z|xi)||p(z)) (1)

z

其中，第1项是重构损失，目的是让生成数据和原

始数据尽可能相近，第2项KL散度是正则项，它衡量

了两个分布的近似程度。基本的VAE-RNN模型遵

循式(1)。由于编码器是RNN，所以隐变量 是在最后

一个时间步的隐藏状态值中采样得到的，将该隐变

量作为解码器的输入。VAE-RNN模型的损失函数为

li(θ, ϕ) =− Ez∼pθ(zT |xi)

[
logQϕ

(xi|zT )
]

+KL(pθ(zT |xi)||p(zT )) (2)

T

Qϕ(z
T |xi) = P (zT )

zT xi

zT

其中，总时间步长 即为输入句子的长度。对公式

分析可知，在优化过程中，当 接

近全局最小值时， 和 即为两个独立变量，因而

使得解码器无法从 中学习到对应信息，VAE退
化为一个自编码器模型，即后验崩溃。 

2.2  结合层次化和时间步正则的变分自编码器

针对VAE后验崩溃， 时间步正则变分自编码

器(Time step-Wise Regularisation Variational
AutoEncoder, TWR-VAE)[17]对编码器的所有时间

步的隐藏状态值施加标准正态分布KL正则。

TWR-VAE虽然有效缓解后验崩溃，但与批量归一

化变分自编码器(Batch Normalization Variational
AutoEncoder, BN-VAE)[16]相比，KL值相对较低，

针对这一问题，本文提出层次化状态正则变分自编

码器HSR-VAE。HSR-VAE通过层次化方法编码隐

藏状态矩阵，并且对编码后的隐藏状态矩阵各个时

间步的状态值施加KL正则。

t

ht
1

ht
2

HSR-VAE模型结构如图1所示。HSR-VAE的
编码器由两层LSTM网络组成，解码器为单层LSTM
网络。在 时刻的编码过程中，本文模型采用两层

LSTM网络的方式，进一步处理隐藏状态矩阵 ，

输出一个新的隐藏状态矩阵 。整个编码过程为

ht
1 = f enc1θ (xi);h

t
2 = f enc2θ (ht

1);µ
t, εt = MLPθ(h

t
2)
(3)

X(x1, x2, ..., xT ) t

ht
1

t

ht
2

ht
2 t µt

εt µt εt zt

HSR-VAE模型的编码流程：输入文本数据

，通过第1层LSTM网络输出 时刻

第1层LSTM网络隐藏状态矩阵 ，将该矩阵作为

第2层LSTM网络的输入，输出 时刻第2层LSTM网

络隐藏状态矩阵 。为便于计算，采用全连接的方

式从 中采样出该状态矩阵在 时刻的均值 和方

差 ，通过均值 和方差 的重参数化，得到隐变量 。

zt

t+ 1 xt+1

在解码过程中，将隐变量 作为解码器的输

入，输出 时刻的预测值 ，如式(4)所示

xt+1 = fdecϕ (zt) (4)

t

t

其中，为了对每个时间步 的隐藏状态值施加KL正
则， 时刻的KL正则如式(5)所示

Dt
KL = −1

2

∑
(1 + εt + (µt)

2 − eε
t

) (5)

µt εt t其中， 和 为 时刻通过编码器计算得到的隐藏状

态矩阵的均值和方差。

本文模型通过层次化计算隐藏状态值并采用式(5)
的计算方式对每个时间步下隐藏状态值施加KL正
则，最终HSR-VAE模型损失函数定义如式(6)所示

li(θ, ϕ)HSR - VAE =− Ez∼pθ(zT |xi)

[
logQϕ

(xi|zT )
]

+
1

T

T∑
t=1

DKL(pθ(z
T |xi)||p(zT ))

(6)

T θ ϕ其中， 为输入序列的长度， 和 分别是编码器和

解码器的参数。

zT θ

ϕ

θ ϕ

在模型优化过程中，采用重参数法采样隐变量

，使得隐变量可微，便于梯度回传。在参数 和

的优化过程中通过蒙特卡罗(Monte Carlo, MC)方
法获得 和 的无偏梯度。模型梯度计算如式(7)所示

∇θ,ϕl(θ, ϕ)HSR - VAE ≃ 1

M

1∑
m=1

∇θ,ϕ

(
logPθ

(
xi|zt

m

− 1

T

T∑
t=1

log
Qϕ(z

t
m|x1:t

i )

P (zt
m)

))
,

zt
m = Qϕ(z

t
m|x1:t

i ) (7)
 

 
图 1 HSR-VAE模型结构图
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Qϕ(z
t
m|x1:t

t )

zt
m(m ∈ [1 : M ])

其中，M表示从近似后验分布 随机抽取

的次数。 

3    基于忆阻神经网络的层次化变分自编
码器

 

3.1  忆阻器

1971年，文献[27]在研究电荷、电流、电压和

磁通量之间的关系时，定义了磁通量和电荷之间的

关系，提出忆阻器的概念。忆阻器是一种有记忆功

能的非线性电阻，通电时可以通过改变流过它的电

荷数量或磁通量来改变阻值，断电时保持当前阻值

不变。2008年，惠普实验室设计出一个能工作的忆

阻器物理模型，一个典型的惠普Pt/TiO2/Pt忆阻

器数学模型[28]如式(8)所示

v(t) = i(t) ·R(t);R(t) = Ronx(t) +Roff(1− x(t));

x(t) =
w(t)

D
(8)

R(t) Ron Roff

w(t)

x(t) D

其中， 表示忆阻器的阻值， 和 分别表示

忆阻器的最小和最大的阻值。 表示掺杂层厚度，

表示内部状态变量， 表示为忆阻器的厚度。

本文采用Ag/AgInSbTe/Ta(AIST)忆阻器模型，

其内部状态变量描述为

dx(t)
dt

=


uv

Ron

D2

ioff
i(t)− i0

f(x(t)), 0 < V +
th < v(t)

0, Von ≤ v(t) ≤ Voff

uv
Ron

D2

i(t)

ion
f(x(t)), v(t) < V −

th < 0

; f(x(t)) = 1− (2x(t)− 1)2p (9)

uv V +
th V −

th

ion, ioff,i0 f(x(t))

其中， 是平均离子迁移率， 和 分别为正阈

值电压和负阈值电压， 都为电流常数。

是窗函数，P为正整数。 

3.2  HSR-VAE硬件部署设计

本文模型HSR-VAE的硬件部署设计方案HVAE-
MNN通过忆阻交叉阵列实现。本模型由 3层
LSTM网络组成，所以重点介绍基于忆阻LSTM的

HSR-VAE硬件实现方案。

(x1, x2, ..., xT ) t

LSTM网络的关键组成为3个门控单元，即输

入门、输出门和遗忘门。LSTM利用独特的门控单

元对序列数据进行学习和选择性记忆，保持长距离

的时间序列信息相关性，实现高精度预测。其中，

输入门主要处理输入数据，遗忘门决定当前神经元

对历史信息的记忆程度，输出门代表神经元的输出

结果。输入文本序列 ，则 时刻，LSTM

网络迭代公式为

it = S(wi ·[ht−1, xt] + bi); ft = S(wf ·[ht−1, xt] + bf );

ct = ft · ct−1 + it · tanh(wc · [ht−1, xt]) (10)

ot = S(wo · [ct,ht−1,xt] + bo);ht = ot · tanh(ct) (11)

it ft ot t

xt t

ht−1 t− 1 bi bf bo

wi wf wo

ct t S

其中， ,  和 分别表示 时刻的输入门、输出门

和遗忘门的输入； 表示 时刻LSTM的输入序列，

表示 时刻的隐藏层输出状态， ,  和 分

别是对应的偏移向量， ,  和 表示对应的权重

矩阵， 表示 时刻LSTM网络记忆信息。 表示

sigmoid激活函数。

对公式分析可知，在LSTM网络中，其核心计

算模块为矩阵的乘累加计算。忆阻器具有可变电阻

和记忆电阻状态的能力，是权值矩阵计算的理想器

件。因此，在具体应用过程中，将LSTM网络中的

权值计算过程映射到忆阻交叉阵列中，通过改变加

载幅值相同的电压时间长短的方式完成输入向量与

权值向量的乘累加计算，实现LSTM网络的硬件加

速，提升计算效率。

X(x1, x2, ..., xT )

Vx(v
1
x, v

2
x, ..., v

T
x ) H(h1,

h2, ...,hM ) Vh(v
1
h, v

2
h, ..., v

M
h )

b Vb

vtx vth vtb

ct ht

(T +M + 1)M

4(T +M + 1)M

LSTM网络的忆阻电路设计如图2(a)所示，假

设文本序列的长度为T，模型隐藏状态矩阵的维度

为M。图2(a)中，将文本序列 转换

成电压信号 ，隐藏状态矩阵

的电压信号为 ，偏移向

量 转换成电压 。对图2(a)中LSTM电路结构分

析，一个LSTM网络含有4个矩阵计算单元，每个

矩阵计算单元将对应权值矩阵映射到忆阻交叉阵列

中，变换输入电压 , 和 ，计算忆阻交叉阵列输

出电压。忆阻交叉阵列将输出电压通过数模转换

(Analog-to-Digital Converter, ADC)的方式输入到

线上模型HSR-VAE中，计算输出当前时刻的记忆

信息值 和隐藏状态值 。其中，每个计算单元的

参数量为 ，一个忆阻LSTM的参数量

为 。

X H b

ct−1 Vx Vh Vb Vc

Vo

(−1, 1)

忆阻LSTM中单个忆阻交叉阵列矩阵计算单元

如图2(b)所示，以遗忘门为例。模型将输入文本

、隐藏状态值 、偏移向量 和前一时刻记忆信

息 转换成电压信号 ,  ,  和 ，并将这些电

压信号加载到忆阻交叉阵列矩阵计算单元中，通过

忆阻交叉阵列的基尔霍夫电流定理和欧姆定律，以

及存算一体的特性，实现矩阵的原位乘累加计算，

最终输出电压信号 。在映射过程中，由于模型的

隐藏状态取值范围是 ，而忆阻交叉阵列中的

忆阻器电导都为正值，为完整描述模型权值的正负

性，本文采用1个忆阻器和1个固定电阻并联的方式

来表示具有正负号的网络权值。计算方法为
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Ik =
∑
j

(1/Rs −Gj,k)Vin,j (12)

Ik

(1/Rs −Gj,k)

1/Rs Gj,k

Vin,j

X H b

(0, T ) (T, T +M) (T +M,

T +M + 1)

其中， 为忆阻交叉阵列中第k列总的输出电流，

表示模型映射到交叉阵列中的权值的

大小。 表示固定电阻的电导， 代表第j个

输入数据在第K列上忆阻器的电导值。 表示第

j个输入电压，in表示输入类型是 ,  或 ，其对

应的 j的取值范围是 ,   ,  

, T和M分别是文本序列的长度和隐藏层

的维度。

zt

本文模型在忆阻交叉阵列的基础上，提出HSR-

VAE硬件加速方案HVAE-MNN。HVAE-MNN忆

阻电路由3层忆阻LSTM所组成，其中，两个忆阻

LSTM组成模型编码器，单个忆阻LSTM组成模型

解码器，每个LSTM硬件电路网络基于图2(a)所示

的忆阻交叉阵列。在实际应用场景中，硬件加速计

算流程包括：将训练好的模型权值矩阵映射到忆阻

交叉阵列中，其输入数据转换为对应的电压信号，

经过图2(a)所示的LSTM电路计算隐藏状态矩阵值，

将该隐藏状态矩阵使用ADC信号转化器转换为数

字信号；在软件层面上，计算该隐藏状态矩阵的均

值和方差，重参数化构建 隐变量矩阵，再将该隐

变量矩阵通过DAC信号转换器转化为模拟信号，

输入到解码器LSTM网络中，进行LSTM网络硬件

加速计算，最后将输出转换为数字信号传给软件，

计算预测值，并构建预测文本序列信息，最终，该

文模型实现HSR-VAE模型的硬件加速。 

4    实验结果分析

本文采用4个公共数据集来评估HSR-VAE，包

括PTB, Yelp, Yahoo和Dailydialog。表1总结了相

应的数据集信息。其中，PTB,Yelp和Yahoo数据

集应用于语言模型任务，Dailydialog数据集应用于

对话响应生成任务。本文模型词向量的大小为

512维，隐藏层的大小均为256维。 

4.1  语言模型

神经网络语言模型是在给定一个文本序列的前

提下，预测下一个词出现的概率。本文采用两个评

估指标，包括NLL和PPL来评价模型的预测性能，

NLL和PPL值越低说明预测文本越合理；KL值来

评估模型是否出现后验崩溃。通过实验，本文模型

与强基线模型进行了对比分析。(1)VAE-LSTM[10]：

基于LSTM网络的VAE模型，采用KL-annealing方
法缓解后验崩溃；(2)半摊销变分自动编码器(Semi-
Amortized Variational AutoEncoders, SA-VAE)[29]：
采用随机变分推理初始化变分参数；(3)循环变分

自动编码器(Cyclical Variational AutoEncoder,
Cyc-VAE)[14]：采用周期性模拟退火方法缓解KL散

表 1  数据集

数据集 训练集 验证集 测试集 词表(k)

PTB 42068 3370 3761 9.95

Yelp 100000 10000 10000 19.76

Yahoo 100000 10000 10000 19.73

Dailydialog 11118 1000 1000 22

 

 
图 2 忆阻LSTM
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度消失；(4)滞后变分自动编码器(Lagging Varia-
tional AutoEncoder, Lag-VAE)[15]：采用多次更新

编码器而较少更新解码器；(5)批量归一化变分自

动编码器(Batch Normalization Variational Au-
toEncoder, BN-VAE)[16]：在KL分布中采用BN正
则避免后验崩溃；(6)TWR-VAE[17]：对每个时间

步的隐藏状态值进行KL正则；(7)短程推理变分自

动编码器(Short Run Inference Variational
AutoEncoder, Sri-VAE)[18]：将VAE与Langevin
Dynamics算法结合避免后验崩溃。

语言模型实验结果如表2所示，HSR-VAE的预

测性能(NLL, PPL)优于所有基线模型。对两个数

据集的评估结果进行平均，与基线模型TWR-VAE
相比，本文模型在NLL值降低6，PPL值降低5.9，
KL值提高5.6；与强基线模型BN-VAE相比，KL值
提升1.1；与最新模型Sri-VAE相比，NLL和PPL分
别降低29.2和42.6。实验结果表明HSR-VAE在语言

建模任务中优异的性能。语言模型生成文本如表3
所示，原始文本序列与生成文本序列越相似，说明

模型的预测性能越好。

消融研究测试TWR-VAE与HSR-VAE模型在

RNN, LSTM和GRU等不同循环结构的实验结果。

zt同时，为测量隐变量 采样输入数据信息量，即测

量输入数据与隐变量之间的互信息，增加一个互信

息评估(Mutual Information, MI)。其中，MI的计

算方法如式(13)所示

I(x, z) =Ex[DKL(Qϕ(z
T |x)||P (zT ))]

−DKL(Qϕ(z
T )||P (zT )) (13)

消融实验结果如表4所示，与TWR-VAE相比，

HSR-VAE的评估指标NLL和PPL值有明显降低，

表明HSR-VAE预测文本更加合理。同时，本文还

探究不同循环网络结构组合的实验效果，HSR-VAE

表 2  语言模型实验对比

模型
PTB Yahoo

NLL↓ PPL↓ KL NLL↓ PPL↓ KL

VAE-LSTM 101.2 101.4 0.0 328.6 61.2 0.0

SA-VAE 101.0 100.7 1.3 327.2 60.2 5.2

Cyc-VAE 102.8 109.0 1.4 330.6 65.3 2.1

Lag_VAE 100.9 99.8 7.2 326.7 59.8 5.7

BN-VAE 100.2 96.9 7.2 327.4 60.2 8.8

Sri-VAE 101.2 94.2 10.1 327.3 57.0 16.1

TWR-VAE 86.6 40.9 5.0 317.3 50.2 3.3

本文 79.4 30.2 9.1 290.7 35.8 8.7

表 3  语言模型生成文本示例

模型 原始文本 生成文本

TWR-VAE

(1) it 's totally different

(2) sec proposals may n

(3) the test may come today

(1) it 's very ok

(2) terms officials may n

(3) the naczelnik may be

本文

(1) merrill lynch ready assets trust

(2) all that now has changed

(3) now it 's happening again

(1) merrill lynch ready assets trust

(2) what that now has changed

(3) now it 's quite again

表 4  消融研究实验对比

模型
Yelp Yahoo

NLL↓ PPL↓ MI↑ KL NLL↓ PPL↓ MI↑ KL

TWR-VAE_RNN 395.4 56.4 3.9 0.5 363.0 88.2 4.1 0.6

TWR-VAE_GRU 360.9 39.7 4.2 3.3 336.9 63.9 4.2 3.7

TWR-VAE_ LSTM 344.3 33.5 4.1 3.1 317.3 50.2 4.1 3.3

本文

RNN + RNN 400.9 57.3 2.6 1.3 366.3 90.8 3.2 2.4

RNN + LSTM 340.3 31.3 3.7 5.1 303.2 41.7 3.3 6.0

RNN + GRU 358.6 37.4 3.6 3.1 326.5 56.2 4.9 3.9

LSTM + RNN 349.7 34.2 3.3 6.3 310.8 46.7 3.4 6.7

LSTM + LSTM 340.4 31.1 3.7 10.2 310.4 45.6 3.5 8.8

LSTM + GRU 341.5 31.4 3.3 7.0 295.7 38.1 3.5 7.9

GRU + RNN 349.8 34.2 4.6 10.6 320.8 52.8 4.8 11.2

GRU + LSTM 342.5 31.7 3.4 10.7 293.7 37.1 3.5 11.1

GRU + GRU 336.6 29.9 3.5 7.3 290.7 35.8 3.4 8.7
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的KL值表明，相比于单层循环网络结构，双层循

环网络结构可更加有效地避免VAE后验崩溃；互

信息MI值表明，双层循环网络架构会减少解码器

获得的信息量。低MI值和高KL值表明，弱化编码

器采样性能有助于避免VAE后验崩溃。 

4.2  对话响应生成

对话响应生成的任务目标是根据用户的话语生

成有意义的响应，然而，建立在序列对序列模型基

础上的对话响应生成往往会产生例如“好”“嗯”

“谢谢”等一般性的回答。针对该问题，一种有效

的解决方案是采用条件变分自编码器(Conditional
Variational AutoEncoder, CVAE)[30]，该模型采样

编码器中的句子级别多样性，通过隐变量来学习潜

在会话意图的分布，有效改善响应的多样性问题。

本文以CVAE的结构基础对HSR-VAE进行扩展，

进一步评估模型在对话响应生成任务中的效果。扩

展模型损失计算如式(14)所示

l(θ, ϕ)HSR−VAE =EQϕ(zJ |xi,c)[lgPθ(xi|zJ , c)]

− 1

J

J∑
j=1

DKL(Qϕ(z
j |xi, c)||Pθ(z

j |c))

(14)

Pθ(xi|zJ , c)

DKL(Qϕ(z
j |xi, c)||Pθ(z

j |c))
Qϕ(z

j |xi, c) Pθ(z
j |c)

其中，c表示上下文内容编码，J表示对话窗口的大

小，j表示第几个对话窗口。 表示重构

损失， 表示KL散度，即

通过 来拟合真实后验分布 。

对话响应生成任务中，本文基于Dailydialog[31]

数据集进行对比实验。训练过程中，对话窗口的大

小J设置为10，最大对话长度为40，采用贪婪解码

来抽样响应，使得对话随机性完全取决于隐变量。

所有基线模型采用的超参数相同，编码器和解码器

都采用GRU模型，模型的隐藏状态值维度设置为

300，隐变量维度大小为200。
在对比实验中，本文模型除了与基线模型TWR-

VAE[17]、 Wasserstein自动编码器(Wasserstein

AutoEncoder, WAE)[8]、CVAE、独立变分自动编

码器(Independent Variational AutoEncoder,
IVAE) [ 32 ]进行对比，还与层次化基线模型RNN
(Variational Hierarchical Conversation RNNs,
VHCR)[26]、可变分层循环编码器(Variable Hier-
archical Recurrent Encoder-Decoder, VHRED)[33]、
基于强化学习方法的Seq2Seq生成性对抗网络(Seq2Seq
Generative Adversarial Networks, SeqGAN)[34]进
行对比。对话响应生成任务评估指标采用先前已有

工作所采用的评价方法。(1)双语评估替补(BiLin-
gual Evaluation Understudy, BLEU)。该评估指

标展示了生成对话与参考序列的匹配程度。对于每

个测试情境，计算每个响应的BLEU分数，并将

n元语法查准率和n元语法召回率分别定义为平均

分和最高分；(2)BOW。该评估展示了模型生成的

回答和参考序列之间的词袋嵌入余弦相似度。本文

采用3种度量方式计算单词嵌入的相似度：BOW-G(BOW-
Greedy)是通过贪婪匹配的两个对话单词之间的平

均余弦相似度，BOW-A(BOW-Average)是单词嵌

入之间的平均余弦相似度，BOW-E(BOW-Ex-
treme)是两个对话的单词嵌入的最大极值之间的余

弦相似度。(3)Distinct。该方法通过计算生成的对

话响应中的唯一n元语法(n=1,2)与所有n元语法的

比率来衡量生成的对话响应的多样性。Intra-dist
表示单次情境中单个响应内部的多样性；Inter-dist
表示单次情境中多个响应之间的多样性。

对话响应生成实验结果如表5所示。HSR-VAE
在各个评估指标均优于层次化基线模型VHRED和
VHCR，表明在层次化的基础上进行时间步状态正

则可提升生成对话的质量；与基线模型TWR-VAE
相比，HSR-VAE在一些评估指标上有一定的优化，

特别是在多样性评估指标Intra-dist和Inter-dist，
表明层次化优化方法可有效提升对话响应生成任务

的多样性。表6展示了对话响应生成任务中生成的

可能的响应文本。 

表 5  对话响应生成任务实验对比

模型
BLEU BOW Intra-dist Inter-dist

R↑ P↑ F1↑ A↑ E↑ G↑ dist-1↑ dist-2↑ dist-1↑ dist-2↑

SeqGAN 0.270 0.270 0.270 0.918 0.495 0.774 0.747 0.806 0.075 0.081

VHRED 0.271 0.260 0.265 0.892 0.507 0.786 0.633 0.771 0.071 0.089

VHCR 0.289 0.266 0.277 0.925 0.525 0.798 0.768 0.814 0.105 0.129

CVAE 0.265 0.222 0.242 0.923 0.543 0.811 0.938 0.973 0.177 0.222

WAE 0.341 0.278 0.306 0.948 0.578 0.846 0.830 0.940 0.327 0.583

iVAE 0.355 0.239 0.285 0.951 0.609 0.872 0.897 0.975 0.501 0.868

TWR-VAE 0.407 0.281 0.333 0.952 0.603 0.865 0.921 0.990 0.497 0.817

本文 0.377 0.268 0.313 0.919 0.583 0.859 0.977 0.969 0.701 0.915
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5    结束语

本文提出层次化状态正则变分自编码器HSR-
VAE，本文模型通过层次化方法编码隐藏状态矩

阵，并且对编码后的隐藏状态矩阵各个时间步的状

态值施加KL正则。同时，基于忆阻交叉阵列完成

LSTM网络核心模块的权值矩阵计算，通过线上线

下混合训练及实时推理，实现HSR-VAE模型的硬

件加速。计算机仿真结果实验表明，在语言建模任

务中，HSR-VAE不仅可以有效避免后验崩溃，且

拥有比所有强基线模型更好的性能；消融实验研究

表明，层次化编码和时间步状态正则的有效结合可

应用于不同循环结构的VAE，并有效提升模型性

能；在对话响应生成任务中，HSR-VAE可有效提

升对话响应生成序列的多样性。上述实验结果都表

现出本文模型的有效性，进一步研究可以将HSR-
VAE应用在其他任务，如机器翻译等。
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