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开放域对话系统的抗噪回复生成模型 
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摘要  为缓解输入语句中噪声对回复生成模型的干扰, 提出一个基于编码–解码框架的抗噪模型。首先，在

训练集输入序列中随机加入模拟噪声字符; 然后，在编码端输出层训练噪声字符识别, 提升模型对噪声特征

的提取能力; 最后, 在编码端输出层融合预训练语言模型, 扩大模型对噪声的覆盖面。为验证该模型的抗噪

效果, 构建首个带真实噪声的单轮开放域闲聊系统抗噪能力测试集。在该测试集上的实验结果表明, 所提出

的抗噪模型自动评测和人工评测结果均优于基准模型。 
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Abstract  In order to reduce the noise interference on the response generation model, this paper proposes an 

antinoise model based on encoder-decoder architecture. Firstly, simulation noisy characters are added to the input 

utterances. Then noisy character recognition is trained at the encoder output layer, thus improving the ability of 

extracting noise features. Finally, pre-trained language model is fused at the encoder output layer to expand the 

coverage of noise. An antinoise test set is presented for verifying the model’s antinoise effect, which is the first 

Chinese single-turn open domain dialog system corpus with real noise. Experiments show that the proposed 

model’s results of automatic evaluation and manual evaluation on the antinoise test set are better than the baseline 

models. 
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近年来, 人机对话系统广泛地应用于日常生活

中, 如智能导航、智能音箱和智能家居等。 

在实现方法上, 目前主流的对话系统主要分为: 

基于检索的对话系统和基于文本生成的对话系统。

基于检索的对话系统依赖大规模的问答数据, 对数

据库中存在的问句可以给出准确的回复, 但对问答

库中不存在的问题无法给予有效的回复。基于生成

的对话系统不依赖问答数据库, 可以根据用户输入

的问题直接生成回复, 从而避免基于检索方法的缺

陷。早期的文本生成方法主要基于规则生成文本 , 

需要人工构建大量规则, 成本较高。基于神经网络

的文本生成方法直接根据训练数据 , 进行端到端

的学习, 不需要过多的人工干预, 受到越来越多的

关注。 

在交互方法上 , 对话系统主要分为语音交互、

文本交互和多模态交互的对话系统。语音交互对话

系统因方便快捷的使用方式和无屏化操作, 广泛地

应用到各个场景中。然而, 在语音交互环境中, 对

话系统的输入语句往往含有大量噪声。我们从某语

音对话系统中 ,  连续  7  天随机抽取用户请求日志

18815 条 , 统计噪声语句和通顺语句的占比(表  1), 

发现该系统接收的噪声语句占  34.5%。导致这种情

况的主要原因是背景噪音、VAD 切分错误和  ASR

识别错误等。为分析回复生成模型的抗噪能力, 我 
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表 1  噪声语句和通顺语句占比 
Table 1  Proportion of noisy and smooth utterances 

类别 对话系统输入举例 占比/% 

噪声语句 

1．书山有路违纪 

2．我现在有多少幽闭 

3. 《西游记》的读后 

34.5 

通顺语句 

1．你的英文名字叫啥 

2．你看过恐怖的东西吗 

3．我可爱吗 

65.5 

 
 
们从该系统日志的噪声语句中随机抽取  1000 条作

为测试集 , 实验表明 , 面对上述噪声输入 , 目前几

个主流的基于神经网络的回复生成模型的回复满意

率均不超过  30%, 可见目前回复生成模型的抗噪能

力较差。 

为了提高基于生成模型的对话系统在口语环境

下的抗噪能力 , 本文提出一个基于编码–解码框架

的新模型。为验证该模型的抗噪效果, 我们构建一

个测试集, 包含从真实对话系统脱敏日志中抽取的

1 K 噪声语句以及  10 K 人工标注无噪声问答句对。 

1 相关工作 

早期基于文本生成的对话系统主要通过一系列

规则生成语句, 这种基于规则的生成语句通常较为

单一, 比较生硬, 人工成本高[1–3]。近年来, 随着深

度学习算法在自然语言处理领域的广泛应用, 针对

基于文本生成的对话系统的研究也逐渐转移到利用

神经网络算法进行回复生成。Sutskever 等 [4]提出

seq2seq, 主要使用两个  LSTMs[5]结构构建编码–解

码 (encoder-decoder)框架 , 其中编码器将输入语句

编码为固定维度的向量, 解码器将此向量解码为可

变长度的文本序列。这是一个端到端的生成模型框

架 , 避免了人工编写规则。Bahdanau 等 [6]指出 , 编

码–解码框架中将输入语句编码为一个固定维度向

量 会 导 致 信息 损 失 , 并 提 出 注 意 力机 制 (attention 

mechanism), 在  seq2seq 基础上增加注意力机制(即

seq2seq+attn), 通过在解码过程中动态地“注意”输

入语句的不同部分 (即在生成当前时刻的词语时 , 

只“注意”与当前时刻相关的信息), 构造出更具针对

性的上下文信息进行解码。实验结果显示, 注意力

机制的应用大幅提升了生成语句的质量。 

Vaswani 等 [7]提出的  Transformer 模型放弃基于

LSTMs 的链式结构, 提出自注意力机制, 并将其扩

展为多头自注意力机制, 以此搭建整体网络。通过

自注意力机制, Transformer 将任意位置的两个单词

的距离转换为  1, 有效地解决了自然语言处理(NLP)

中棘手的长距离依赖问题, 并在生成式对话任务中

表现优异[8–10]。预训练语言模型可以从海量数据中

进行无监督训练 , 学习到全面而丰富的语言学信

息 [11]。最近, BERT[12]在自然语言理解方面表现出

强大的能力 [13]。BERT 将  Transformer 作为算法的

主要框架, 在更大规模语料基础上, 学习到更加有

效的词特征表示。Sriram 等 [14]在  seq2seq+attn 基础

上提出  Cold Fusion 方法, 在解码端中融入预训练语

言模型的序列特征, 提升模型的输出文本质量。 

2 实现方法 

首先, 在输入序列中, 通过随机添加和替换字

符的方式, 引入噪声字符。然后, 在编码端的输出

层识别输入序列的所有字符是否为噪声字符, 并使

用  Cold Fusion 融合预训练语言模型的序列特征, 增

强模型对输入语句噪声表示的覆盖性。最后, 使用

多任务训练方式 , 同时优化噪声预测和回复生成。

为了缓解生成语句内容重复的问题, 我们在解码时

使用惩罚机制, 降低字符再次生成的概率。模型整

体框架见图  1。 

2.1 抗噪机制(antinoise) 
通常训练模型使用的训练集都是语句完整通

顺、语义简明的句子, 但这种训练集不能使模型获

得处理噪声的经验, 因此我们在输入语句进入模型

训练之前自动添加模拟噪声, 然后在编码端输出层

区分噪声字符和非噪声字符。 

设编码层输入序列为  EncodeInput = [w1, w2, …, 

wN], N  为输入序列长度。我们模拟噪声的方法是 , 

在输入序列的  t 时刻, 以概率  pnoise 随机增加或替换

字符。经推导可知, 一个输入序列不带噪声的概率

为(1–pnoise)
N。假设训练过程中, 不带噪声的输入语

句与带噪声的语句数量比为 λ:(1–λ), λ∈[0, 1], 每个

输入序列添加的噪声字符最多不超过  K 个, 训练数

据中所有输入语句的平均句长为  τ, 则  pnoise 的计算 

 

图 1  模型框架 
Fig. 1  Architecture of proposed model 
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公式如下:  

 noise 1p    。 (1) 

增加噪声后的输入序列用式(2)表示:   

 noise 1 2EncodeInput [ , , ],, Mw w w   (2) 

其中，M 为增加噪声后的序列长度。自动标注序列

中每个字符是否为噪声 , 噪声的训练目标用式 (3) 

表示:  

 noise 1 2Target [tgt , tgt , ..., tgt ],M  (3) 

其中，tgtt 是噪声的字符标识, t∈[1, M]。当输入序

列中 t 时刻字符为噪声字符时, tgtt=1, 反之 tgtt=0。 

网络中对噪声的预测方法是, 编码端输出的状

态在每个时刻的特征向量上接入  Softmax 二分类判

别器, 预测当前时刻的字符是否为噪声字符。编码

端输出状态为 

 S=[s1, s2, …, sM], (4) 

其中, h
t s  为 t 时刻字符编码特征, h 为隐藏层维

度。噪声预测函数为 

 Predictnoise=Softmax(Wnoise*S+bnoise)    ≜[p1, p2, …, pM], (5) 

其中, 2
noise

hW  和 2
noise b  为仿射变换参数。在

计算噪声损失函数前, 先对噪声优化目标 Targetnoise

做平滑归一化[15]:  

 

noise

1 2

1 2

SmoothTarget

[smooth(tgt ),smooth(tgt ), , smooth(tgt )]

[stgt , stgt , , stgt ],

( ,1 ), tgt 0,
smooth(tgt )

(1 , ), tgt 1,

M

M

t
t

t

 
 

 
 

 
   

 (6) 

其中, t∈[1, M]，ε 为平滑超参数。损失函数为交叉

熵与 KL 散度之和:  

 
1

1

NoiseLoss stgt log( )

stgt
stgt og ,l

M
t tt

M t
tt

t

p

p





   

 
  

 




 

(7)
 

训练过程中, 噪声预测训练和回复生成训练同

时进行 , 使用相同的学习率 , 使得  Trans-former 编

码层除正常的学习语言特征表示外, 也强化对噪声

字符的表示能力。最终, 输入序列在经过编码端的

特征表示后参与解码, 使得解码端逐渐学习到面对

噪声时的回复策略, 主要表现为只关注非噪声内容, 

或通过上下文推测噪声内容。 

2.2 融合机制 
为了增强网络对输入序列的编码能力 , 使用

Cold Fusion 融合编码端输出状态和预训练语言模

型输出特征, 利用预训练语言模型强大的语言表示

能力, 扩大模型对噪声类型的覆盖范围。假设   2.1

节中编码端输出状态为  S, 预训练语言模型输出序

列特征为  L=[l1, l2, …, lM], 其中 d
t l  为  t 时刻字

符的语言模型特征 , d 为语言模型输出维度。Cold 

Fusion 融合过程如下:  

 ReLU( ),L h hh  W L b  (8) 

 Sigmoid ;[( ),]L g L g g W S h b  (9) 

 output ReLU( ; ),[ ]E E L L E W S g h b  (10) 

其中, 2 , ,, , , ,h d h h h
h g E h g E

   W W W b b b   都为

仿射变换参数 , ReLU(·)和  Sigmoid(·)为激活函数。

最终使用  outputE 代替  S 作为编码端输出状态, 参与

解码。 

2.3 抗噪+融合 
将抗噪机制和融合机制联合加入编码–解码框

架中, 具体步骤为, 在编码端输出层加入抗噪机制, 

并使用  Cold Fusion 融合编码端输出和语言模型输

出。在结构上, 抗噪机制和融合机制没有承接关系, 

只是共用编码器参数, 各自内部参数的更新互不影

响。实验中, 我们在  Transformer 的基础上, 同时加

入抗噪机制及融合预训练语言模型  BERT, 达到最

优效果, 二者联合的整体框架见图  2。 

编码端输出与预训练语言模型输出的融合, 并

不影响噪声特征向解码端的传输。事实上, 如果编

码层的序列特征中包含噪声特征, 与预训练语言模

型的特征序列融合时, Cold Fusion 融合模块会自动

地调节编码特征与预训练语言模型序列特征的融合

比例, 当编码端的噪声特征明显时, Cold Fusion 通

过学习, 相应地调高编码端输出的融合比例, 反之

亦然。 

2.4 惩罚重复解码字符 
生成模型的输出语句中经常出现字、词和短句

重复。为了减少出现重复字词的情况, 我们通过惩

罚策略 , 降低解码字符再次出现的概率。解码端  t
时刻的输入如下:  

 1 2 1DecodeInput [token , token , , token ]t t  。 (11) 
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图 2  抗噪机制和融合机制联合模型 
Fig. 2  Union of Antinoise and Fusion 

解 码 端  t 时 刻 的 输 出 状 态 为 VocabSize ,t O   Vocab-

Size 为词典大小。正常情况下, Ot 输入 Softmax 层, 

得到所有字典字符的概率分布  Dt, 用于解码。惩罚

策略的目的是降低  DecodeInputt 中字符在  Dt 上的概

率。惩罚过程为 

 Mask OneHot (DecodeInput , VocabSize),t t  (12) 

 Penalty Mask ,t t t  O   (13) 

  Pena ,ltyt t t O O  (14) 

  Softmax( ),t tD  O  (15) 

其中, OneHot 为独热编码, 编码维度为  VocabSize。

δ>0 为超参数。最终,  tD 代替 Dt 参与 t 时刻解码。 

惩罚重复字符的方法不参与模型训练, 直接在

训练完成的模型上使用, 可在一定程度上避免生成

无意义重复词句的情况。 

3 实验 
3.1 训练数据和测试数据 

训练数据有  4 个来源: 1) 人工标注闲聊问答语

句对  740 K, 即根据用户请求语句, 标注人员以智能

机器人的口吻写出通顺、合理和有趣的回复 ; 2) 

DuReader[16]语料  300 K, 只使用语料中的问答句对; 

3) Weibo[17]语料  2 M, 只使用所有对话中的首轮对

话; 4) 收集脱敏日志噪声请求语句  10 K, 目标回复

语句均设置为“[SafeRes]”, 表示这些回复语句应使

用安全回复, 比如“抱歉, 这个我还不会”。所有语

料问句和回复语句长度均在  2~30 之间 , 去除问句

中的标点符号, 但保留回复语句中的标点符号。将

所有数据汇总 , 随机抽取  100 K 作为验证集 , 其余

用于训练。 

在验证一个回复生成模型抗噪能力的同时, 要

求该模型在通顺语句中的效果不下降。我们构建的

测试集也主要针对这两个方面。测试集以及评测结

果可以从 GitHub 
①获取, 测试集举例见表 2。 

表 2  测试集 
Table 2  Test data set 

名称 举例 数量 

QA10K 

Q1: 想问你最喜欢的人是谁 

A1: 我不说, 相信时间会给你答案的 

Q2: 祝你有个好梦 

A2: 梦里有你就是好梦呢 

10000

Hard1K 
1．我现在有多少幽闭 

2．书山有路违纪 
1000

  

①  https://github.com/zqp2009happy/Antinoise_FuseBERT.git 
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QA10K 随机抽取  10 K 对人工标注闲聊问答

句对。这个测试集的所有请求语句和人工标注回复

语句均表达清晰, 语句通顺。评测指标为  BLEU[18]、

distinct-N[19]和平均回复句长。 

Hard1K 从日志分析的噪声语句中 , 随机抽

取  1000 条, 主要测试模型对噪声语句的处理能力。

由于人工很难根据此测试集的噪声语句标注回复 , 

更具操作性的评测方法是，当模型生成回复后, 人

工评测回复语句的合理性 , 评测指标为人工评测、

distinct-N 和平均回复句长。 

利用项目 sacrebleu 

①计算 BLEU 值，利用 GitHub②

计算  Distinct-1 和  Dinstinct-2。平均回复句长由下式

计算： 

 
所有回复语句字数总和

平均回复句长
回复语句个数

。 (16) 

3 位数据标注人员对所有模型的回复语句进行

独立标注, 标注过程中屏蔽回复语句和模型的对应

关系。每个回复语句标注满意或非满意 : 1) 满意 , 

表示回复语句通顺易懂, 并且输入语句和回复语句

有合理的承接和逻辑关系; 2) 非满意, 表示回复语

句语句不通, 语义不明, 或者“答非所问”。每个回

复语句的最终标注结果采用少数服从多数的原则。

人工评测结果由下式计算： 

 
“ ”


标注 满意 句子个数

人工评测
所有句子个数

。 (17) 

3.2 模型评测 
为验证各个机制的性能以及多机制融合方法的

有效性 , 设置  3 组对比实验 , 分别是基础模型加抗

噪机制, 基础模型加语言模型融合机制, 基础模型

同时加抗噪机制和融合机制。3 组对比实验分别在

QA10K 和  Hard1K 上进行。基线模型选择  seq2seq+ 

attn 和  Transformer, 具体配置如下。 

seq2seq+attn  模 型 工 程 代 码 引 用 项 目  TEX-  

AR③。隐藏层大小(hidden_size)设置为  512, 定向搜

索(beam search)宽度为  10。 

Transformer  模 型 工 程 代 码 引 用 项 目  TEX-

AR④ 。 隐 藏 层 大 小 设 置 为  512, 编 码 和 解 码 层 数

(block_num)设置为  6, 注意力机制头个数为  8, 定向

搜索宽度为  10。 

InputNoise 在  Transformer 的基础上, 只在训

练集的输入语句加入噪声, 但不训练噪声。 

Antinoise  在  Transformer 的 基 础 上 , 加 入 抗

噪机制。训练数据输入语句的平均句长  τ=12, 令  λ= 

0.5, 则噪声概率  pnoise=0.056, 最大噪声数量  K 为当

前句长的  1⁄2, 平滑参数  ε=0.9。 

FuseBERT  使用  Cold Fusion 融合  Transformer

编码输出与  BERT 输出 , 不加抗噪机制。BERT 工

程代码引用  Google-Research 官方代码⑤ , 预训练参

数使用  110 M 中文模型(BERT-Base, Chinese)。使用

训练集所有输入语句对  BERT 做预训练, 在  BERT-

Base 的基础上微调 925000 步, 掩码预测精度为 0.72。

在训练过程中, 更新  BERT 参数。 

Antinoise+FuseBERT  Transformer 编 码 端 输

出 层 接 入 抗 噪 机 制 , BERT 不 参 与 噪 声 学 习 , 用

Cold Fusion 融合  Transformer 编码输出和  BERT 输

出, 沿用上述各模型参数的设置。 

上 述 所 有 模 型 均 不 分 词 , 使 用  BERT 自 带 词

典。模型批训练数据大小(batch_size)为  2048, 解码

目标语句标签平滑归一化参数为  0.9, 最大解码长

度为  32。惩罚重复字词超参数  δ=2.0, 最大  Epoch

为  20, 保存验证集上效果最优模型 , 用于实验比

对。所有模型都可能生成特殊回复语句“[SafeRes]”, 

表示本句采用安全回复, 此特殊回复语句的句长为

1, Distinct-1 得分默认为  0, 人工评测默认不满意。

3 位标注人员人工评测的  Kappa 系数一致率平均值

为  0.82, 表明评测结果具有高度一致性。实验结果

见表 3。 

由表  3 可以看出 , 我们的模型  Antinoise, Fuse-

BERT 和  Antinoise+FuseBERT, 在各评测指标中超

过基线模型  seq2seq+attn 和  Transformer, 且联合模

型  Antinoise+FuseBERT 效果最优, 说明我们的模型

不仅具有一定的抗噪能力, 对常规通顺语句也保持

良好的效果。在  QA10K 和  Hard1K 上 , InputNoise

各个指标几乎均低于基线模型  Transformer, 说明仅

仅模拟噪声输入, 并不能有效地提取噪声特征, 反

而使模型在训练中陷入困惑。除此之外, 基线模型

seq2seq+attn 各个指标均低于  Transformer 模型。 

  

① https://pypi.org/project/sacrebleu/1.1.7; ② https://github.com/neural-dialogue-metrics/Distinct-N; ③ https://github.com/asyml/texar/example/seq2 
seq_attn;④ https://github.com/asyml/texar/example/transformer; ⑤ https://github.com/google-research/bert 
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表 3  QA10K 和 Hard1K 的测试结果 
Table 3  Test results on QA10K and Hard1K 

模型 
QA10K Hard1K 

BLEU Distinct-1 Distinct-2 平均回复句长 人工评测/% Distinct-1 Distinct-2 平均回复句长

seq2seq+attn 4.3 0.678 0.678 9.69 10.1 0.591 0.587 8.52 

Transformer 6.1 0.954 0.851 10.3 25.4 0.698 0.599 6.56 

InputNoise 5.2 0.859 0.775 8.58 18.0 0.719 0.631 6.53 

Antinoise 6.7 0.966 0.871 10.9 33.2 0.876 0.764 8.83 

FuseBERT 6.2 0.956 0.857 10.7 32.1 0.731 0.632 7.41 

Antinoise+FuseBERT 6.7 0.978 0.884 11.5 40.5 0.911 0.806 9.92 

说明: 粗体数字表示效果最佳, 下同。 

对  Hard1K 回复内容进一步分析可以发现 , 加

入抗噪机制的回复语句使得模型更加关注输入语句

的有效部分, 倾向于忽略“不理解”的语义内容, 从

而采取比较安全的方式回复用户请求, 这是人工评

测指标大幅度提升的关键, 也是  Antinoise 效果超过

FuseBERT 的 主 要 原 因 , 符 合 我 们 模 型 设 计 的 预

期。比如, 输入语句“我现在有多少幽闭”, 其中“幽

闭”在这里明显不符合正常说法 , Transformer 模型

生成安全回复标志语句“[SafeRes]”; FuseBERT 模型

缺少对噪声和非噪声字符的区分, 总是尝试理解输

入语句的所有内容, 它结合对“幽闭”理解和输入语

句其他部分, 回复为“哈哈, 你想幽闭的话可以自己

数一数 呀 ”, 导致回 复内容不符 合正常说法 ; An-

tinoise 模型对“幽闭”这个词视而不见, 回复为“你自

己数一数就知道了呀”; Antinoise+FuseBERT 同样忽

略“幽闭”, 回复为“你看一下就知道啦”。可见加入

抗噪机制后, 回复内容并没有提及“幽闭”相关内容, 

似乎模型知道用户问某样东西有多少, 但模型并不

关心是什么东西, 从而生成较为通用的回复, 从用

户角度看, 这种回复并非不妥。 

另一方面 , FuseBERT 对模型语义理解能力的

提升也不容忽视。比如, 输入语句“书山有路违纪”, 

Transformer 模型不理解输入语义, 回复内容照搬输

入“书山有路违纪”; Antinoise 模型知道输入语句中

包含噪声, 但知识覆盖面不足, 回复为“是的呢, 这

句 诗 出 自 李 清 照 《 水 浒 传 》 哦 ”; FuseBERT 和

Antinoise+FuseBERT 由 于 语 言 模 型  BERT 的 存 在 , 

从而抓住“书山有路”这个有效且强烈信息, 都回复

为“书山有路勤为径 , 学海无涯苦作舟”。更多的

Hard1K 回复举例见表  4。 

4 结语 

在语音交互环境下, 输入对话系统带噪声的语

句占整体输入的  34.5%, 但主流的回复生成模型抗

噪能力不佳。为了提高回复生成模型的抗噪能力 , 

本文基于编码–解码结构, 构建一个新网络, 极大地

提升了编码端对噪声特征的表示能力。同时, 本文

公开首个中文单轮开放域闲聊系统的抗噪能力测试

集, 包含  10 K 人工标注问答对以及  1 K 噪声语句, 

作为带真实噪声的对话数据, 有助于其他研究者针 

表 4  Hard1K 测试回复举例 
Table 4  Response examples on Hard1K 

输入语句       Transformer                     Antinoise          FuseBERT      Antinoise+FuseBERT 

一年有 是啊, 一年 一年有什么 [SafeRes] 一年有三百六十五天哦。 

书山有路违纪 书山有路违纪 
是的呢, 这句诗出自李清照《水浒

传》哦 

书山有路勤为径, 学海无

涯苦作舟。 

书山有路勤为径, 学海无涯苦

作舟。 

我现在有多少幽闭 [SafeRes] 你自己数一数就知道了呀 
哈哈, 你想幽闭的话可以

自己数一数呀 
你看一下就知道啦 

我是要乘 好吧, 那我就不说话了 你要乘什么 
我是你的智能助手, 很高

兴认识你。 
你要乘什么 

讲个小妖 [SafeRes] 讲个故事哄我开心吧 小可爱想听什么都可以哦 
你想让我讲什么, 麻烦说清楚

一点哦 
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对汉语语音对话系统的相关研究。在该测试集上的

实验结果表明, 抗噪机制和融合  BERT 方法均优于

基准模型, 并且二者联合模型达到最优效果。 

在未来工作中, 我们将尝试使用更加逼真的噪

声模拟策略, 比如根据语音识别中的语言模型模拟

噪声, 同时使用增加、替换、删除和重复等策略模

拟噪声。同时, 将尝试在模型不同位置上训练噪声, 

比如解码输出状态与  BERT 融合后 , 再训练噪声。

此外, 还将寻找或研究更加合理的自动评测指标。 
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