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摘 要:可控文本生成任务是指生成符合语法规则和语义需求,且满足给定约束的自然语言文本,具有重要应用价

值。如何将约束嵌入到隐空间,从而有效控制离散的词汇生成过程是十分困难的,特别是在复杂应用场景中:不仅

需要控制文本内容,还要求生成的长文本形式多样、语言灵活以及逻辑合理等,这使得可控文本生成任务更具挑战

性且难以评估。近年来,数据驱动的神经方法得到了广泛应用,特别是大规模预训练语言模型大幅度提升了生成

文本质量。该文综述这些生成方法中的代表性技术架构和模型,讨论文本生成领域定性和定量评价指标,以及相

关数据集;针对可控文本生成任务的文本多样性和句子间语义一致性等高层次需求,重点讨论相关技术前沿进展,

分析其理论依据和技术优势;最后总结可控文本生成任务仍然面临的挑战和未来发展方向。
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Abstract:Thecontrollabletextgenerationtaskistogenerateanaturallanguagetextthatsatisfiesgrammaticalrules
andsemanticrequirementsunderconstraintsinpracticalscenarios.Itisdifficulttoembedtheconstraintsintolatent
spacetocontrolthetextgenerationprocessinanexplicitway.Especiallyinthecomplexscenarios,thegenerated
textsshouldbelinguisticallydiverseandsemanticconsistencyinadditiontosatisfyingtheconstraints.Inrecent

years,thedata-drivencontrollabletextgenerationmethodshavebecomethemainstream,especiallytheuseoflarge-
scalepre-trainedlanguagemodelsandthegenerativeadversarialnetworkssignificantlyimprovethequalityofgener-
atedtext.Wesummarizetherepresentativetechnicalarchitectureand models,thequalitativeandquantitative
metricsaswellasthetask-relateddatasets.Focusingonthechallengingrequirementssuchasthelinguisticdiversity
andsemanticrelevanceinlongtexts,wesurveythetheoriesandtechniquesoftherelatedmethods,aswellasdis-
cusstheadvantagesandshortcomings.Atlast,wesummarizetheremainingchallengesandpresentsomepromising
researchdirectionsforthecontrollabletextgenerationandevaluation.
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0 前言

可控文本生成任务是指生成满足主题、情感和

风格等约束,符合语法规则的自然语言文本,是人机

交互的重要方式。早期使用基于模板的方法,只能

控制文本结构,且生成文本的表达缺少多样性。近

年来,随着文本生成的应用场景越来越复杂,对于文

本各方面的可控性需求也逐步增加。为了满足灵活

多样的可控性需求,数据驱动的神经方法成为可控

文本生成的基础方法,代表性的大规模预训练语言

模型通过精调、提示学习等不同策略[1]生成满足约

束的流畅文本。
从应用需求角度看,可控文本生成任务除了生

成满足给定约束的文本,在很多场景中还需要关注

生成文本的形式多样性和长文本生成时句子间的语
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义一致性这两个高层次目标。为此,可控多样性文

本生成任务是在属性可控前提下,生成多个语义接

近但形式不同的文本,如情感可控的评论生成或者

问答任务[2]。可控长文本生成任务是在属性约束

下,生成语义与上下文一致、逻辑合理的长文本,如
文本创作任务[3-4]。

本文第1部分介绍可控文本生成任务所涉及的

基本知识,定义可控文本生成任务,并讨论用于文本

生成的基础模型;第2部分综述可控文本生成任务

相关的前沿进展,讨论技术细节和代表性工作;第
3、第4部分分别对于生成文本的形式多样性和句子

间的语义一致性两个高层次目标,综述其代表性方

法,分析这些方法的理论依据和核心差异。
文本质量评估是衡量可控文本生成模型的重要

组成部分。第5部分讨论评估指标,对比不同指标

在评估粒度和核心思想上的差异,讨论这些指标在

评估文本语义和表达方面的局限,并综述可控文本

生成任务的标记数据集。
由于语言承载着思想传播、情绪表达等复杂

社会和文化功能,可控文本生成技术仍然存在诸

多挑战,如细粒度情感控制问题、文本幻觉问题、
文本偏见问题等。第6部分将结合认知理论,从
知识引导和数据驱动的生成方法、生成文本的可

控性评价、细粒度属性控制等方面展开讨论,探讨

未来发展方向。

1 基本知识

1.1 基础概念

  可控文本生成任务期望生成的文本符合给定的

属性,其生成过程形式化如式(1)所示。

p(y)=∏
r

t=1
p(yt|y<t,x,c) (1)

其中,x 为输入文本,y 为生成文本,p(y)为生成y
的概率,yt 为第t生成步生成的词,y<t为前t-1步

已生成的词序列,p(yt|y<t,x,c)表示yt 的生成概

率,r为生成文本长度,c 为要控制的文本属性,包
括关键实体[5]、情感极性[2]、主题[6-7]、风格[8]和人物

角色[9]等。

1.2 基础模型

可控文本生成方法通常使用编码器解码器框架

建模属性约束下输入文本到生成文本的映射过程,
针对任务特点,编码器和解码器可以选择不同的网

络结构。目前,大规模预训练模型通常会作为文本

编码器或者解码器的首选[10-12]。这 些 模 型 基 于

Transformer框架[13],以语言建模为基础任务,在海

量语料库上,学习到语言学知识和常识性知识,从而

具备语言理解、文本生成、类比推理等能力[14-15],代

表 性 模 型 包 括 ChatGPT[16],BART(Denoising
Sequence-to-SequencePre-trainingforNaturalLan-

guageGeneration)[17],GPT(GenerativePre-Training
Transformer)系列[18-19],T5(TransferText-to-Text

Transformer)[20]等。
为了使生成的文本符合用户偏好,相关方法在模

型训练中引入强化学习方法RLHF(Reinforcement
LearningFromHumanFeedback)[21-23],借助人工标注

数据训练奖励模型评估生成文本,基于反馈信息使用

策略梯度算法(PolicyGradient,PG)[24-25]、近端策略优

化算法(ProximalPolicyOptimization,PPO)[26]等更

新预训练模型。近期具备较大影响力的ChatGPT通

过多种预训练任务和RLHF微调技术训练模型,成
为 一 个 可 用 于 多 种 任 务 的 自 然 语 言 处 理 模 型。

GPT-4模型[19]利用更多的人类反馈信息,包括一些

安全性反馈,在逻辑推理、安全性等方面超越了

GPT系列的其他模型。
在可控文本生成领域,预训练模型已经成为文

本生成任务的骨干网络,通过任务相关的训练策略、
解码策略,与对抗文本生成框架、变分自编码器结合

等方式,实现了对生成文本的控制。

2 可控文本生成方法

2.1 基于预训练模型精调的可控文本生成

  这种方式以预训练模型中的语言知识为基础,
通过在带有属性信息的数据集上精调,将属性信息

融入文本生成过程。代表性工作包括可插拔的语言

模型(Plug-and-PlayLanguageModel,PPLM)[27],
它在预训练模型基础上添加属性判别模型。在每一

个生成步,利用属性判别模型提供的梯度信息微调

预训练模型的隐藏层参数,当有新的属性需要控制

时,可以添加新的属性判别模型,而无须重新训练整

个语言模型。CoCon(Content-Conditioner)模型[28]

在GPT-2模型的解码层中添加了内容控制层,该控

制层通过自注意力机制增强属性和文本生成过程的

关联,并通过多个自监督的损失函数训练模型。

2
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2.2 基于提示学习的可控文本生成

该类方法通过构造和属性相关的提示,激发预

训练模型的知识,从而在少样本或者无样本的场景

下实现可控文本生成。基于提示学习的可控文本生

成方法依据提示的不同形式,划分为两类:一类是

以离散词汇构成的可理解的指令作为提示的方法,
另一类是以可训练的参数矩阵作为提示的方法。

指令方法通常给出可理解的任务描述,如“写一

段文本,包含关键词:西藏、浪漫”,通过少量监督样

本训练模型,使模型理解指令意图,随后用于未见指

令或者未见任务中。后续方法通过引入多个任务、对
同一个任务使用多个指令、引入思维链等方式进一步

提升 模 型 执 行 指 令 的 能 力。如 FLAN(Finetuned
LanguageModelsviaInstructions)[29]和T0(Multitask
PromptedTrainingBasedonT5)[30]使用多任务多指

令的方式训练模型,随后在未见任务测试模型性能,
证明了这种基于指令的方法在未见任务上的有效性。

InstructGPT(InstructionGPT)[21]方法引入了基于人

工反馈的强化学习方法RLHF,进一步提升模型执

行指 令 的 能 力。STRUCTCTG(ControlledText
GenerationFrameworkThatIncorporatesInstruc-
tions)[31]直接将需要控制的属性转为指令,构造多

个指令-文本样本对,使得用户可以灵活地以自然语

言的形式输入指令,从而控制文本生成。这些方法

存在指令对文本控制能力逐步减弱的问题,即随着

生成文本长度的增加,文本内容逐步不受指令控制。
针对该问题,IP(InversePrompting)方法[32]在

生成过程中引入反向预测指令的策略,即在每个生

成步,利用BeamSearch策略形成多个生成序列,保
留和指令相关程度高的序列进行后续生成。

另一类基于参数矩阵的方法通过监督数据优化

提示在语义空间的表示,减少了人工设计提示的开

销[33]。Prefix-tuning方法[34]使用一组随机初始化

的前缀矩阵作为指令以表示要控制的属性,前缀和

输入文本拼接作为预训练模型的输入,在训练过程

中,预训练模型参数保持不变,只优化前缀对应的网

络中每一层的参数。相似地,P-tuning方法[35]以对

自然语言编码后的嵌入作为前缀,并插入部分核心

词汇使其更具代表性。Multi-Control方法[36]的前

缀来自从多个属性空间的交集中采样的向量,用于

生成满足多个属性的文本。
为了更好地优化前缀矩阵,Prefix-NLG[33]引入

属性间的对比损失Ld,从而有效利用属性间关系,

如积极情感和消极情感的对立关系。如式(2)所示,
其中,c为y 的属性标签,c'为和c对立的属性标签,
模型在训练过程中提升c下生成y 的概率,同时降

低c'下生成y 的概率如式(2)所示。

Ld =-log
p(c)p(y|c,x)

∑c'p(c')p(y|c',x)
(2)

  DisCup(DiscriminatorCooperativeUnlikelihood
Prompt-tuning)方法[37]引入判别器判定已生成文本

和属性的相关性,鼓励模型生成满足期望属性的词

汇,同时减小和目标属性不一致的词汇出现的概率。

2.3 基于条件预训练模型的方法

预训练模型在预训练任务中缺少属性信息的融

入,导致应用到可控文本生成时缺少通用性。针对上

述问题,最直接的方法是预训练一个条件语言模型,
从而得到用于可控文本生成的基础大模型。这种方

式提升了预训练模型在可控文本生成领域的适用性,
是一个重要的发展趋势,最具代表性的工作为CTRL
(ConditionalTransformerLanguageModelForCon-
trollableGeneration)[38],该模型将和文本共现的属性

如主题、领域代码、URL等作为控制属性,直接训练

得到带有属性信息的条件语言模型。在实际应用中,

CTRL模型可以作为一个基础模型,为训练针对特定

任务的可控文本生成模型提供高的起点。

2.4 属性引导的解码策略

该类方法引入属性判别器Dc(c|x,y<t,yt),
基于输入文本x 和已生成文本y<t判定当前生成步

的候选词汇yt 和属性c 的相关性,利用此相关性,
优化预训练模型生成的词汇分布而不更改预训练模

型参数,从而在保证语言流畅度的同时,实现文本可

控性。例如,在生成积极情感的评论时,对于已生成

文本“这部电影很_ _”,依据预训练模型得到的词汇

分布,后续词可能会选择“精彩”或者“枯燥”等。在

引入属性判别器后,判别器判断‘精彩’这个词和积

极情感相关程度更大,可以提升“精彩”的采样概率。
属性判别器有不同形式,如可预训练的神经网

络或者是一个相关性度量函数。该判别器和预训练

模型输出的词汇分布的结合方式也有不同。例如,

FUDGE(FUtureDiscriminatorsforGEneration)[39]方法

按照式(3)建立判别器判定结果和最终的词汇采样

分布的关联。

P(yt|x,y<t,c)∝Plm(yt|x,y<t)

Dc(c|x,y<t,yt)γ (3)

3
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其中,γ为权重系数,表示属性判别器对预训练模型

输出词汇分布的影响强度。PPCG(Plug-and-Play
methodforControlledtextGeneration)[40]方法使用相

关性度量函数S()计算yt 和c的相关程度,累加到

预训练模型输出的分布上,其中,λ为权重系数。

P(yt|x,y<t,c)=Plm(yt|y<t,x)+
λmax(0,S(yt,c)) (4)

  上述方法在每个生成步都施加属性约束,实际

上,并不是每个生成词都要和属性相关,如一些增强

语言流畅度的连接词。因此,有必要在使用属性判别

器前,确定当前位置是否应该生成和属性相关的词,
从而避免影响语言流畅度。CAT-PAW(Controllable
TextgenerationwithPosition-Aware Weight)方
法[41]在式(3)中额外引入一个约束因子f(c,y<t,

yt)约束属性判别器的影响程度,如式(5)所示。

P(yt|x,y<t,c)∝Plm(yt|x,y<t)

Dc(c|x,y<t,yt)γ*f(c,y<t,yt) (5)
其中,约束因子f(c,y<t,yt)的值为依据已生成序

列预测当前生成步应该生成属性相关词的概率,其
值越大,越倾向于生成属性词,它可通过多种方式得

到,例如,通过在监督语料上训练的神经网络。

2.5 基于对抗生成结构的可控文本生成

对抗生成结构[42]引入了神经判别器评估生成

文本和属性的一致性,进而指导文本生成。该结构

包含生成器G 和判别器D 两个模块,判别器判定输

入文本是否和真实文本的特征一致,并将判定结果

反馈生成器,生成器目标是生成使判别器无法分辨

真假的样本,判别器和生成器对抗训练优化。应用

于可控文本生成任务中,生成器以x 和属性c为输

入,输出y,判别器判定文本y 和属性c的一致性,
为生成器提供反馈信息,其生成过程如图1所示,整
体的优化目标为[43-44],如式(6)所示。

min
G
max

D
L(G,D)=Eyreal~Pdata

[logD(yreal,c)]+

Ey~G(x,c)[log(1-D(y,c))] (6)
其中,Pdata为真实样本分布,D(y,c)为判别器判定

文本y 和属性c一致的概率。与上节所述属性引导

的解码策略中所使用的属性判别器不同,该结构中

的判别器参与模型的训练过程,和生成器以对抗方

式逐步优化。
基于对抗框架,SentiGAN[2]使用多个生成器和

一个多类别判别器,每个生成器负责生成一类属性的

文本,提升了生成结果的准确性,判别器负责判定生

成文本符合每个属性的概率,进而指导生成器。在多

图1 生成对抗网络在可控文本生成时的训练和生成过程

属性约束下的文本生成场景中,上述方法中的判别器

的类型或者数量可以灵活增加,如PT-GAN(Profes-
sionalTextGenerativeAdversarialNetworks)模型[45]

使用了语言连贯性判别器、专业领域相关性判别器

等控制文本内容和文本特征,同时实现了对多个不

同属性的控制。
对抗生成结构存在连续空间的优化过程和在离

散词汇空间采样的矛盾[46],即词汇采样过程不可

导,判别器对生成文本的判定结果无法通过梯度反

向传播。针对上述问题,有两类解决方法。
一类是使用连续可导的函数逼近不连续的采样

过程,如使用连续的Gumbel-softmax函数[47]作为采

样操作的近似[48],在第t个生成步,将模型前向过程

预测的概率分布πt 和Gumbel分布累加作为词汇概

率分布Ot,然后从Ot 中选择最大概率的词,如式(7)
所示。

Ot=Softmax((δ+logπt)/τ) (7)
其中,随机变量δ~Gumbel(0,1),τ 用于调节采样

倾向。前向生成过程在概率分布Ot 下采样词汇,
反向传播过程通过式(7)计算梯度。引入 Gumbel
分布的另一个优点是从Ot 中以最大概率采样的结

果近似于从πt 中按照概率采样的结果,从而使生成

的文本更具多样性。
另一类是借助强化学习[49],将文本的生成过程

看作是马尔可夫决策过程,状态Zt 为前t-1步生成

的文本y<t,动作At 为生成一个词yt,状态Zt 下执

行动作At 获得的奖励Q(Zt,At),由判别器反馈。
生成器以最大化生成文本的期望奖励为目标,使用策

略梯度的方法更新[50],生成器的梯度如式(8)所示。

Δ

G=∑
r

t=1
Q(Zt,At)

Δ

logpG(yt|x,y<t)(8)

其中,pG(yt|x,y<t)为生成模型生成yt 的概率。
奖励Q(Zt,At)有不同的计算方法,如SeqGAN

4
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(SequenceGenerativeAdversarialNets)模型[51]以

对y<t补全后的文本所获得的整体奖励作为当前状

态的奖励Q(Zt,At),MaskGAN(MaskGenerative
AdversarialNets)[52]方法中的奖励Q(Zt,At)为判

别器判定词汇yt 为正确词汇的概率。
综上,针对可控性文本生成问题,我们概述了近

期代表性方法的核心思想、优点和不足,并给出了需

要进一步优化的方向,如表1所示。

表1 可控文本生成方法对比

分类 方法 核心思想 优点 不足 优化方向

基于预训

练模型精

调的方法

PPLM[27]
添加一个属性模型纠正

语言模型
使用方式灵活

解码策 略 复 杂,文 本 生

成速率较低

CoCon[28]
通过自监督的目标函数

提升生成文本对条件的

依赖

以文 本 为 控 制 变 量,
实用性强

由于文本变量的高自由

度,需要大量训练语料

深度 挖 掘 预 训 练

模型的知识;
句法、篇章结构等

文本 核 心 要 素 的

控制

基于提示

学习的

方法

InstructGPT[21]

STRUCTCTG[31]

Prefix-NLG[33]

DisCup[37]

Multi-Control[36]

IP[32]

引入 RLHF技术,提升

模型遵循指令的能力

生成的文本更符合人

类偏好
训练开销较大

构造和属性相关的指令
训练所用指令和属性

更相关,控制能力强
对未见属性缺少鲁棒性

引入属性间的对立关系

优化前缀

对立属性的引入提升

了属性对文本的控制

能力

如果属性间不存在对立

关系(如长度和情感)则
无法适用

多个属性空间的重合部

分对 应 满 足 多 属 性 的

文本

满足多属性控制场景
为了构 建 属 性 空 间,需
要较多的训练语料

利用生成文本反向预测

前缀

提升了前缀对文本的

控制能力

反向预 测 时,需 要 人 为

变换前 缀 的 格 式,使 预

测方式符合常理

提升 对 复 杂 指 令

的理解能力

指令的优化策略;
提升 生 成 过 程 对

指令的依赖

基于条件

预训练模

型的方法
CTRL[38]

使用带有属性信息的文

本预训练
具有通用性 训练代价非常大 减小计算开销

属性引导

的解码

策略

PPCG[40]
限定生成词汇和属性相

关词的语义距离
使用方式灵活

FUDGE[39]
训练属性判别器模型修

正预训练模型输出的词

汇分布

满足多属性控制场景

CAT-PAW[41]

先判定是否应该生成和

属性相 关 的 词,再 调 整

词汇分布

在每个生成步动态地

调 节 辅 助 模 型 的 影

响,提 升 了 生 成 文 本

的语言流畅性

在每个生成步都施加约

束,影响文本流畅性;
计算开销大

基于词汇级别的判定信

息,没有考虑全局语义;
不适用于风格等无法用

词袋表达的属性

约束 词 汇 生 成 的

同时 保 持 文 本 语

言流畅性;
同时 约 束 多 个 生

成步,而非独立地

约束每个生成步

基于对抗

生成结构

的方法

CTGAN[44]
利用判别器提供生成文

本和属性的一致性反馈
方法简洁,易于使用

条件变量和生成过程缺

少交互,变 量 控 制 能 力

较弱

SentiGAN[2]
多生成器、一个多类别

判别器结构

每个生成器生成一类

文本,准确率高

模型结构和属性的数量

相关,不够灵活

PT-GAN[45]
多 生 成 器、多 判 别 器

结构

面向专业领域文本,同
时实现多属性的控制

训练方 法 复 杂,计 算 开

销较大

训练 高 质 量 的 判

别器

3 可控多样性文本生成

可控多样性文本生成旨在针对一个输入文本,

生成多个满足给定属性、内容丰富的文本,如在评论

生成任务中生成多个具有积极情感、内容丰富的商

品评论,避免出现“好”“我同意”等合乎控制属性但

无意义或者重复的文本。当前的评估方法、词汇的

5
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采样策略等限制了模型的多样性文本生成能力,具
体体现在两方面:一是缺少文本多样性评估指标,
现有评估方法如Self-BLEU[53]、Distinct-n[54]等基

于生成文本词序列的用词差异性,无法体现文本表

达的灵活性[55-56];二是生成过程中使用的最大概率

的采样策略导致模型选择无实际意义的高频词汇,
减弱文本内容丰富程度。针对上述问题,相关方法

从采样策略、模型结构、评估等角度探索增强文本多

样性的方法。

3.1 基于采样策略的方法

该类方法在词汇采样阶段引入一定的随机性,以
探索自然语言不同的表达模式,从而生成多个有差异

性的文本[57]。如波束搜索(BeamSearch,BS)方法在

每个生成步维持B 个高概率候选序列,每个候选序

列包含不同的用词。但是,实际上,B 个序列之间差

异性很小[58]。DBS(DiverseBeamSearch)[59]将多个

生成序列分组,组内序列的生成和普通的波束搜索

方法一致,但鼓励组间语义差异性,使每个组向不同

方向探索。
上述方法本质上是选择具有高概率的多个序

列,这使得这些序列在用词上较为保守,不符合人类

用词习惯,甚至会出现重复用词现象。为此,Top-K
Sampling方法[60]在每个生成步,从预测的词汇概

率分布中选择前K 个最高概率的词作为候选,概率

归一化后从这些词中采样,提升用词多样性。但是,

K 是固定的,在词汇概率分布平滑即词汇概率相差

不大时,容易漏掉具有较高概率的合理词,在词汇分

布陡 峭 时,容 易 引 入 低 概 率 的 无 关 词。Nucleus
Sampling方法[61]设置一个阈值,在每个生成步从

词汇表中选择总概率达到阈值的最小候选词集,在
此候选词集中采样,从而降低引入低概率无关词的

可能性。
针对生成文本用词重复问题,一类方法在采样

阶段显式约束当前生成词,如 Welleck等人在模型

训练过程中,降低已经出现在生成文本中的词的概

率[62],ContrastiveSearch方法[63]计算生成词和已

生成的每个词的语义相似度,规避语义相似度高的

词汇;另一类是基于判别器的方法,如 DP-GAN
(Diversity-PromotingGAN)模型[64],该模型使用

预训练语言模型作为判别器,判定生成文本的出现

概率,重复的词汇因为和正常语言的用词模式存在

差异,会被赋予低的概率,由此,形成反馈优化生成

模型。[64]

3.2 基于变分自编码器的方法

变 分 自 编 码 器 (VariationalAuto-Encoders,

VAE)[65]基于编码器解码器结构,其假定文本x 可

以通过服从高斯分布的隐变量z~N(0,I)经过参

数θ 的神经网络映射得到,其中,I 为单位矩阵。

VAE通过最大化训练集中所有样本的生成概率优

化参数θ,如式(9)所示。

P(x)=∫P(x|z;θ)P(z)dz (9)

  训练过程中,VAE通过最大化logP(x)的一

个变分下界最大化P(x),表示为:

ELBO(x)=Ez~Q(z|x)[logP(x|z)]-
DKL[Q(z|x)||P(z)] (10)

其中,Q(z|x)=N(z|μ(x),σ2(x)I)是编码器对

x 编码得到的隐变量后验分布,μ(x)和σ2(x)为该

分布的均值和方差,P(z)=N(0,I)为假定的隐变

量先验分布,P(x|z)为解码器依赖隐变量z 重构

输入文本的概率分布,DKL表示两个分布的 KL散

度(Kullback-LeiblerDivergence)。应用阶段,为了

生成多样性的样本,可以从分布P(z)中随机的多

次采样z,输入解码器生成样本,如图2中实线

所示。

图2 变分自编码器训练和生成过程

针对更广泛的序列到序列的文本生成任务需

求,条 件 变 分 自 编 码 器 (ConditionalVariational
AutoEncoder,CVAE)[65-66]在变分自编码器的基础

上,将输入文本x 作为目标文本y 的条件,编码和

重构目标文本y,从而能够建模文本x 到y 的映射

过程。训练和使用过程如图2中虚线所示,其变分

下界ELBO(y|x)为:

ELBO(y|x)=Ez~Q(z|x,y)[logP(y|z,x)]

-DKL[Q(z|x,y)||P(z)] (11)

6
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  变分自编码器建立了有限维空间连续分布到文

本空间的映射,连续分布采样的隐变量是多个生成

要素的融合,这为可控多样性文本生成提供了结构

基础。基于变分自编码器框架,相关方法将决定文

本生成的不同属性解耦到不同的隐空间,由此,在保

持某一个属性对应的隐变量不变的情况下,通过从

其他隐空间采样,实现文本可控性和多样性。

DSS-VAE(DisentangledSyntacticandSemantic
VariationalAutoEncoder)模型[67]将文本编码为语

义隐变量和句法隐变量,通过使用语义隐变量预测

输入文本的词袋,使用句法隐变量预测句法结构,使
两类隐变量分别包含语义和语法信息。基于离散隐

空间的变分自编码模型FVN (Focused-Variation
Network)[68]使用包含多个向量的查询表作为隐变

量的采样空间,查询表中每个向量代表一个聚类中

心,使得模型能关注重要生成因素、忽略细节因素。

SIVAE(Syntax-InfusedVariationalAutoEncoder)
模型[69]则引入了句法结构信息,分别编码文本和对应

的句法树,更好地解耦和控制语义和句法。MixPoet
(MixedLatentSpaceforDiversePoetryGeneration)[70]

方法通过引入对抗损失将影响古诗生成的因素,如背

景、主题等编码入多个子空间,随后,在不同子空间采

样生成不同的古诗。
基于变分自编码器的方法在训练过程中存在后

验塌陷问题[71],即在训练初期隐变量后验分布

Q(z|x)迅速接近先验分布P(z),解码器退化成语

言模型,不再依赖隐变量。针对该问题,相关工作有

两类解决方法:一类是提升隐变量同输入文本的关

联 程 度,包 括 约 束 隐 变 量 和 输 入 文 本 的 互 信

息[72-73]、引入最优隐变量[74]、差分不同特征文本所

对应的隐空间[75]、在训练过程中动态调节KL散度

的权重[71,76]、使用超球面上的vonMises-Fisher分

布作为隐变量的分布[77]等;二是减小解码器对已生

成文本的依赖范围,提升解码器对隐变量的依赖能

力[71],可采用Dropout机制[78]或随机将输入解码器

的文本的部分词置为空,或以扩张卷积神经网络作

为解码器[79]等方法。

3.3 基于扩散模型的方法

扩散模型(DiffusionModel)[80]是基于隐变量

的生成模型,它通过建立属性和隐变量的关联,实现

可控文本生成,通过隐变量采样的随机性,提升生成

文本多样性。针对一个样本,该模型包括前向的加

噪过程和反向的去噪过程。在加噪过程中,模型对

样本逐步添加已知噪声,每加一次噪声得到一个隐

变量,直至最终的隐变量zT 为一个纯高斯噪声。
在去噪过程中,由去噪网络逐步去除zT 中的噪声,
恢复原始样本。前向过程得到的隐变量作为监督信

息训练去噪网络,训练后的去噪网络以随机采样的

高斯噪声为基础,生成数据。扩散模型和 VAE方

法有相似性,但也有显著的不同,体现在扩散模型自

定义一个由样本到高斯分布的过程,而非由网络学

习这一过程。
扩散模型在去噪过程中需要预测多个隐变量,

这使 得 可 以 多 次 融 入 属 性 信 息。Diffusion-LM
(DiffusionLanguageModel)[81]是其中的代表性方

法,在去噪过程中,它引入一个分类器判定隐变量和

属性c的一致性。分类器在每个去噪步提供梯度信

息指导生成和属性c相关的隐变量。区别于Diffu-
sion-LM使用分类器的方式,LD4LG(LatentDiffu-
sionforLanguageGeneration)[82]直接将属性的嵌

入和隐变量拼接,通过注意力机制融合这两类信息

指导去噪过程。

DIFFUSEQ(DiffusionforSequencetoSequence)[83]

模型拼接输入文本和目标文本,在训练过程中保持

输入文本不变,仅对目标文本加噪和去噪,用于序列

到序列的生成任务。通过对隐变量的采样,DIF-
FUSEQ能够生成多个高质量文本。

综上,针对可控多样性文本生成问题,本节综述

了前沿代表性方法的核心思想、优点和不足。汇总

如表2所示。

4 可控长文本生成

在可控长文本生成过程中,随着文本长度的

增加,生成的句子间容易出现逻辑不一致、语义漂

移问题。人类在长文本写作中,依据全局语义逐

步规划句子语义,随后,选择合适的词汇表达句

子,并且在写作过程中不断评估当前句子和整体

语义及已完成句子的关联性。受此启发,前沿技

术或是采用多步层次化的生成模式建模高层语义

到底层写作的过程,或是通过判别器判定句间内

容关联性,指导生成器,或者引入外部知识,使模

型更好感知句子关联。

7
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表2 可控多样性文本生成方法对比

分类 方法 核心技术 优点 不足

基于采样策

略的方法

BS/DBS[59] 选择有高概率的多个序列分支

Top-KSampling[60]
以概率排名前 K 的词作为候

选词

NucleusSampling[61]
以累积概率达到一定阈值的词

作为候选词

UL[62]
将对 重 复 词 的 约 束 融 入 训 练

过程

ContrastiveSearch[63] 在采样阶段约束重复用词

DP-GAN[64]
由判 别 器 判 定 文 本 用 词 的 合

理性

方法简单 倾向于选择高频常用词

避免了出现较多的高频常

用词;非常灵活
对词汇分布敏感

降低了采样过程对词汇分

布的敏感程度
阈值难以确定

使用高概率词,同时避免

重复用词

对重复词的惩罚权重难

以确定;一些重复用词是

合理的

判别器具有鲁棒性,能够

包容一些重复用词行为
模型较难训练

基于变分自

编码器的

方法

DSS-VAE[67]

SIVAE[69]

FVN[68]

MixPoet[70]

解耦句子的语义和句法
能在连续空间施加对属性

的控制

不同属性对应的隐空间

有重 叠,减 弱 了 多 样 性

表达

使用包含有限个向量的查询表

作为隐变量取值空间

使模型更关注于核心生成

要素

查询表中的向量数量不

易确定

解耦古诗的多个生成因素到不

同子空间

能够 同 时 控 制 多 个 生 成

因素

子空间需要有交集且数

量难以确定

基于扩散模

型的方法

Diffusion-LM[81]
引入分类器控制生成过程的中

间环节
适用复杂的可控场景

DIFFUSEQ[82]
在加噪过程中保留输入文本语

义,仅加噪目标文本

将扩散模型应用于序列到

序列生成任务

LD4LG[82] 直接将属性编码和隐向量拼接 简单灵活

语言流畅性较低,解码速

度较慢

较难适用复杂控制场景,
如句法可控的任务

4.1 基于多步生成策略的方法

该类方法首先依据输入文本的语义生成高层的

内容规划,随后依据内容规划生成具体的词汇。代

表性的是层级编码器解码器 H-AE (Hierarchical
neuralAutoEncoder)[84],编码阶段,H-AE融合词

的编码得到句子表示,依赖多个句子表示产生整个

文档表示;解码阶段,模型在文档表示下规划每个生

成句子的内容,以向量的形式表示,该规划向量作为

解码器的初始状态生成句子。基于当前大规模语言

模型的进展,HS-GPT(HierarchicalStructureand
GPT-2)方法[85]沿用了上述结构,但引入预训练模

型完成生成过程。PLANET模型[86]利用自注意力

机制动态关注每个已生成句子的规划向量和句子内

容,由此计算下一个句子的规划向量,提升了规划的

合理程度。上述方法在向量空间表达规划的内容,
可以端到端地训练,但是规划缺少可解释性。

也有一些方法使用自然语言作为规划。相关工作

首先规划全文的整体内容框架[87-88]或者语义演变序

列[89-90],然后填充细节内容。内容框架和语言演变序

列可 通 过 神 经 网 络 预 测 得 到 如 EP-PG(Event

TransitionPlanning)模型[89],也可通过外部知识图谱如

MKR(Multi-LevelKnowledgeAwareReasoning)模

型[90]得到。

4.2 基于语义一致性判别器的方法

为了有效地监督文本生成过程,基于判别器的

模型或使用更细粒度的反馈形式,及时纠正生成文

本时语义的漂移,或使用判别器反馈额外的内容逻

辑关联性信息,约束文本的整体语义。
从反馈形式上,LeakGAN(GANwithLeaked

Information)模型[91]每生成一个词,都会利用判别

器提取当前已生成词序列的特征信息,然后泄漏给

生成器指导下一个词的生成。这种词汇级的反馈方

式比在整个文本生成后才获得反馈的方式更为

有效。
从反馈的内容上,RTT-GAN(RecurrentTopic-

Transition Generative Adversarial Network)模

型[92]针对新生成的句子,除了判定是否和真实文本

特征一致,还引入主题判别器判定是否和已生成的

句子主题相关,由此增强和已生成文本句子间的语

义一致性。

8
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4.3 基于关联性知识增强的方法

该类方法通过外部知识或者多任务学习方法来

增强模型对句子关联关系的感知能力[84,93],提升生

成文本句子间的语义一致性。

Guan等人通过自定义的模板将结构化知识库

ConceptNet[94]和ATOMIC[95]中的关联信息转为自

然语言文本,利用转换后的文本训练模型[96]。同

时,通过扰乱句子顺序、替换某些句子、随机重复一

些句子构造三类负样本训练模型,鼓励模型减少负

样本生成概率,提升生成文本的合理性,形成如下损

失函数,如式(12)~式(14)所示。

Lst=LLM +LCLS (12)

LLM =-logp(yt|y<t)y∈DA1 (13)

LCLS=-logp(cy|y)y∈DA1,DA2,DA3,DA4
(14)

其中,LLM为文本预测损失函数,LCLS为文本类别预

测损失函数,DA1 表示正样本,DA2、DA3、DA4 表示

三类负样本,cy 表示y 所属的真实类别。

Guan等人的另外一项工作 HINT(High-level
RepresentationsforLongTextGeneration)[97]添加生

成句子间的相似性预测任务优化句子语义表示,两个

句子的真实相似性由预训练的SentenceBert[98]标注,
同时,HINT利用句子顺序判别任务学习文章结构信

息,使解码器获取高层语义特征,生成更具逻辑的

文本。
针对可控长文本生成问题,本节综述了相关方法

的核心思想、技术细节、优点和不足,汇总如表3所示。

表3 可控长文本生成方法对比

分类 方法 核心思想 优点 不足

基于多步

生成策略

的方法

H-AE[84]

HS-GPT[85]

ProGen[88]

EP-PG[89]

MKR[90]

PLANET[86]

基于输入文本语义得到要生成

的每个句子的规划向量,利用

规划向量指导写作过程

学习 一 个 内 容 规 划 模 型 生 成

规划

基于 知 识 图 谱 构 造 事 件 规 划

序列

融合已生成文本语义动态规划

写作内容

整个 过 程 是 可 导 的,
规 划 过 程 可 以 得 到

更新

规划的内容具有可解

释性

建模了长文本生成过

程中生成文本语义的

动态转换

模型结构复杂,注意力计算开

销大

规划过程未考虑已生成文本,
导致错误累积[99]

需要预先构造数据集训练规

划模型;过程不可导

额外引入文本到图的任务,存
在错误累积;过程不可导

解码 过 程 较 为 复 杂,计 算 开

销大

基于语义

一致性判

别器的方法

LeakGAN[91] 词汇级的信息反馈

RTT-GAN[92] 增加额外的主题一致性判别器

增 加 了 内 容 关 联 性

反馈

逐词反馈开销较大

模型不容易优化和收敛

基于关联

性知识增

强的方法

KG-PM[96] 利用知识文本进一步训练模型

HINT[97]
通过句子关联知识,提升解码

器对语义的感知能力

方法简单,通用性好

将三元组知识转为文本,有额

外的错误累积和计算开销

受限于外部句子关联性知识

的正确性

5 评估方法和数据集

基于数据驱动的神经文本生成方法通常不具备

可解释性,那么判定模型质量的标准只能依赖对生

成结果的评估。常用的评估指标依据有无参考文本

划分为两类,一类是针对有参考文本的情况,依据参

考文本和生成文本的一致性进行评价,形式化为:
给定生成文本y=y1y2…yr 和参考文本集合Ref=
{y1,…yi,…,ym},从词序列的角度评价生成文本

和参考文本yi 的匹配度,或从隐式空间评估两者的

语义相似性。另一类方法是针对无参考文本的情

况,该类方法通常是依据生成文本自身的统计特征

或者外部知识来评估。下面综述这些文本评估方

法,对比这些方法的设计思路和技术细节,讨论其优

势和不足,并汇总相关数据集。

5.1 基于参考文本的评估

5.1.1 基于元组匹配的评估

  n元组是指连续n个词构成的序列,设Gn(y)表
示生成文本y的所有n元组集合,C(g,y)表示元组

g 在文本y 中的出现次数,Mn(y,yi)=Gn(y)∩

9
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Gn(yi)表示生成文本y 和参考文本yi 匹配的n 元

组集合。该类评估方法将文本看作元组集合,使用精

确率衡量生成文本相对参考文本的内容匹配程度,使
用召回率评估生成文本对参考文本的内容覆盖。
BLEU(BilingualEvaluationUnderstudy)[100]

方法兼顾元组的精确率pn 和文本长度度量生成文

本质量,其计算如式(15)~式(17)所示。

BLEU(y,Ref)=BP×exp∑
N

n=1
Wnlog(pn)( )(15)

BP=
1 r>r̂

e(1-r̂/r) r≤r̂{ (16)

pn =
∑g∈Gn(y)

min{C(g,y),max
1≤i≤m

C(g,yi)}

∑
g∈Gn(y)

C(g,y)

(17)
其中,N 表示最大元组长度,权重 Wn 表示元组权

重,通常取1/N,r̂表示最接近生成文本长度r的参

考文本长度,BP为短文本惩罚系数,当生成文本过

短时减小最终得分。
针对BLEU赋予每个元组相同权重,不能差别

对待元组的问题,指标 NIST(NationalInstituteof
StandardsandTechnology)[101]引入信息量区分不

同元组的重要程度,综合元组精确率和文本长度评

估文本质量,如式(18)~式(20)所示。

NIST(y,Ref)=BP×∑
N

n=1

∑
g∈Mn(y,yi)

info(g)

∑
g∈Gn(y)

C(g,y)

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

(18)

BP=exp(β×(log2(min{r/r-,1}))) (19)

Info(g)=log2
∑
1≤i≤m

C(g[0:-1],yi)

∑
1≤i≤m

C(g,yi)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(20)

其中,r- 为参考文本的平均长度,β 是经验值常数,
通常取0.5,g[0:-1]表示元组g 去除最后一个词

后构成的元组,信息量Info(g)反映了元组g 相对

于参考文本的重要性,如果g 完整出现的频次较

低,而g 中部分词汇出现的频次高,说明g 更倾向

于是一个低频组合词,应给予更多的权重。

ROUGE-n (Recall Oriented Understudy of
GistingEvaluation-ngram)[102]通过元组召回率度量生

成文本覆盖参考文本内容的比例,如式(21)所示。

ROUGE-n=
∑g∈Mn(y,y

i)C(g,y)

∑g∈Gn(y
i)C(g,y

i)
(21)

  ROUGE-L (Recall Oriented Understudy of
GistingEvaluation-LongestCommonSubsequence)[102]

综合元组精确率和召回率,从文本子序列匹配角度

评估生成文本。一个词序列片段是文本的子序列当

且仅当该片段中每个词出现在文本中,且每个词在

文本中的索引值形成的整数序列是严格递增的。

ROUGE-L以匹配的最长子序列长度L(y,yi)和生

成文本长度r的比值作为精确率P,以L(y,yi)和
参考文本长度ri 的比值作为召回率R,并计算F 值

综合评估生成文本,具体计算如式(22)~式(24)所
示。其中,β=P/R。

P=L(y,yi)/r (22)

R=L(y,yi)/ri (23)

F=
(1+β2)×P×R

R+β2*P
(24)

  METEOR(MetricforMachineTranslation)[103]不
仅考虑元组匹配数量和长度,而且鼓励位置连续共

现元组,引入chunks表示生成文本和参考文本共现

元组构成的匹配块集合,该集合的初始元素为生成

文本中所有和参考文本匹配的一元组,当存在位置

连续的匹配元组时,合并匹配元组为一个匹配块。

METEOR计算如式(25)~式(29)所示。

METEOR(y,Ref)= max
1≤i≤m

{Fi*(1-Pen(yi,y))}

(25)

Fi=
10×Pi×Ri

Ri+9Pi
(26)

Pi=
∑

g∈M1(y,yi)
C(g,y)

∑
g∈G1(y)

C(g,y)
(27)

Ri=
∑

g∈M1(y,yi)
C(g,y)

∑
g∈G1(yi)

C(g,yi)
(28)

Pen(yi,y)=0.5*
|chunks|

∑
g∈M1(y,yi)

C(g,y)
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

3

(29)

其中,Pen(yi,y)为对y 的惩罚项,匹配块越多代表

共现元组位置越不邻接,将给予一定的惩罚,Pi、

Ri、Fi 分别代表以yi 为参考文本的1元组的精确

率、召回率及F 值。

5.1.2 基于词序列编辑距离的评估方法

编辑距离指通过编辑操作将生成文本转换为参

考文本的最小编辑次数或最小编辑代价。编辑操作

包含词或字符的插入、删除、移动、替换等。TER
(TranslationEditRate)[104]以词为编辑对象,使用
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编辑距离和参考文本平均长度的比值计算文本相似

性。CharacTER (Character Translation Edit
Rate)[105]考虑同形词间的编辑距离应该小于非同

形词间的编辑距离,因此,以字符为编辑对象,采用

编辑距离和生成文本长度的比值表示文本相似性。

ITER(ImprovedTranslationEditRate)方法[106]添

加了同形词的匹配操作,计算方法如式(30)所示。

min1≤i≤m{cost(y,yi)}
r+k+min1≤i≤m{cost(y,yi)}

(30)

其中,r表示生成文本长度,k 为匹配的同形词数

量,cost(y,yi)表示生成文本到参考文本的编辑

代价。

5.1.3 基于词序列语义的评估方法

语言的灵活性体现在使用不同词汇和形式的文

本可以表达相同语义。为了包容这种特性,可以将

文本转化为抽象的语义向量,例如向量均值法Em-
bedAvg(EmbeddingAverage)采用构成文本词向量

的均值 作 为 语 义 向 量[107],向 量 极 值 法 VecExt
(VectorExtrema)采用文本中词向量的每一维的极

值形成语义向量[108],然后使用语义向量之间的余

弦值评估生成文本和参考文本的语义一致性。

BERTScore(BidirectionalEncoderRepresen-
tationsfromTransformerScore)[109]通过BERT[110]得
到y 和yi 的词向量序列,利用式(31)~式(33)计算

生成文本词汇相对参考文本词汇的语义精确率P
和召回率R 和F 值,其中,r和ri 分别为生成文本和

参考文本的长度,w 和v分别为词w 和v的词向量。

P=
1
r∑w∈ymaxv∈yi{wTv} (31)

R=
1
ri
∑
v∈yi

maxw∈y{wTv} (32)

F=
2×P×R
P+R

(33)

  WMD(WordMoversDistance)[111]以参考文

本和生成文本间的最小词汇转移距离评价文本相似

度。词汇转移距离是词频的转移量和词汇语义距离

的累积。生成文本和参考文本分别使用归一化后的

词频向量d 和d'∈R|V|表示,其中,|V|表示字典大

小,d[i]和d'[k]分别表示生成文本的第i个词wi

和参考文本第k 个词w'k 的词频,词汇语义距离

dis(wi,w'k)为对应词向量wi 和w'k 的欧氏距离。
生成文本和参考文本的相似度为:

minA≥0∑
|V|

i,k=1
Ai,k ×dis(wi,w'k)

s.t.∑
|V|

k=1
Ai,k =d[i],∑

|V|

i=1
Ai,k =d'[k] (34)

其中,A∈R|V|×|V|是一个需要优化的词频转移矩

阵,Ai,k表示生成文本第i个词到参考文本第k个词

的词频转移量。为了区分词汇的重要程度,WRD
(WordRotatorsDistance)方法[112]改进了 WMD,
使用词向量wi 的范数归一化后作为d[i],如下述

公式,范数越大的词对句子语义的贡献越大,随后,
使用词的余弦相似度度量词汇距离dis(wi,w'k)=
1-cos(wi,w'k)。

d[i]=
||wi||

∑i||wi||
(35)

  WMD和 WRD方法从词汇角度度量文本相似

性,当文本较长时,存在较大的计算开销。为了解决

上述问题,SMS(SentenceMoversSimilarity)[113]

方法从句子级别度量文本相似性,将文本视作句子

的组合,求解和 WMD相似的优化问题。

5.1.4 神经评估方法

人工评估是最权威的评估方法,人类在评估文

本时关注于文本整体的实用性和可读性,而非局限

于单个的词汇。上述评估指标从词序列的角度机械

化地比对生成文本和参考文本,没有从句子整体的

角度评估文本,导致其评估结果和人工评估结果的

关联性较弱[114-115]。因此,一些方法使用神经网络

拟合人工评估结果。

APES(AnsweringPerformanceforEvaluation
ofSummaries)[116]基于参考文本中的命名实体生成

多个问题,通过预训练的问答模型以生成文本为上

下文回答问题,能被正确作答的问题比例反映生成

文本 的 语 义 正 确 程 度。相 似 地 方 法,QAEval
(QuestionAnsweringEvaluation)[117]使用参考文

本中更具代表性的名词短语来生成问题,提高问题

的有效性。

BLEURT (BilingualEvaluation Understudy
withRepresentationsfromTransformers)[118]首先

构造形如(s,s~)的多样化数据:s为维基百科的句

子,s~ 是对s扰动如删除某些词、或掩码某些词等得

到的句子。使用BLEU和ROUGE-n 等自动化评

估指标对s~ 打分的结果预训练评估网络,提升网络

鲁棒性。随后以人工对s~ 打分结果为监督信息,精
调评估网络,增加和人工评估的关联性。

BARTScore(BARTforEvaluatingGenerated
Text)[119]方法通过预训练的BART模型[17]计算输

入文本x、生成文本y 和参考文本yi 之间的转换概
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率,以此反映文本质量,如式(36)所示,其中,W(yt)
表示t时刻生成的词汇权重。

BARTScore=∑
r

t=1
W(yt)logp(yt|y<t,x)

(36)
如果以(yi→y)组合作为BART的输入和输出,

BARTScore值反映了生成文本的内容精确率,以
(y→yi)组合作为BART的输入和输出,得到的值

反映了生成文本对参考文本的内容覆盖度。

5.2 无参考文本的评估方法

5.2.1 基于词序列统计特征的评估

  该类评估方法利用文本自身的统计特征评估文

本,如通过文本包含的词汇差异性反映文本多样性,
利用词汇的组合概率反映文本的语言流畅性等。

Distinct-n[54]指标为生成文本中差异化词的数

量和文本总的词汇数量的比值,值越大代表文本多

样性越大,如式(37)所示。

Distinct-n(y)=
|Gn(y)|

∑g∈Gn(y)C(g,y)
(37)

  Self-BLEU[53]指标用词相似程度衡量生成文本

的多样性。针对一个输入文本所构成的生成文本集

合Y,某个生成文本y 的Self-BLEU值为以该文本

为目标文本,以集合中其他文本为参考文本计算得

到的BLEU均值,如式(38)所示。

Self-BLEU(y)=∑y-∈Y/yBLEU(y,y
-)/|Y|

(38)

  Perplexity(PPL)[120]指标最初用于对比两个模型

的性能,给高质量的文本赋予高概率值的模型较好。
为了评估文本,通常对其变形使用,如式(39)所示。

PPL(y)=
r
1

p(y)
(39)

其中,r为生成文本长度,p(y)是文本y的出现概率,
常用的计算方法是N 元组的出现概率累乘:p(y)=
p(y1)p(y2|y1)…p(yr|yr-N,…,yr-1),每个N 元

组的概率通过在语料库中统计得到。PPL值越低代

表句子的出现概率越大,越符合人类语言习惯。

5.2.2 神经评估方法

该类方法借助神经网络从大规模的语料中学习

语言学知识完成文本评估任务,如利用预训练语言

模型中的语言知识评估文本的流畅度,利用预训练

的QA模型的问答知识评估文本的内容正确性,或
者利用推理模型评估给定两个文本的语义关联性。

具体方法包括:

ForwardPerplexity(FwPPL)[121]通过预训练

的神经语言模型计算文本的出现概率,进而得到

PPL值。神经语言模型的引入使FwPPL能够兼容

统计语料中不常见句子对结果的影响。FwPPL能

反映单个文本质量,但如果所有的生成文本都和训

练语言模型使用的语料中的某一个文本相似,那对

于整个生成文本集合来说,FwPPL会很低,表明生

成文本质量很好,这和实际情况不符。

ReversePerplexity(RevPPL)[121]针对FwPPL
存在的问题,通过生成文本训练一个反向神经语言

模型,然后由该语言模型计算正常句子的PPL值,
只有具备多样性的生成文本所训练得到的语言模

型,才能使正常文本的PPL值低,符合常识。该指

标通常和FwPPL一起使用,从而能同时兼顾文本

质量和文本多样性。

QAGS(QuestionAnsweringforEvaluationof
Summaries)[122]从生成文本中选择多个实体和名词

短语生成一个问题集合,使用预训练的问答模型分

别以生成文本和输入文本为上下文回答问题,通过

对比答案的一致性反映生成文本相比输入文本的事

实一致程度。

roBERTa-sts[123]方法考虑具有语义关联的文

本具有相互蕴含的关系,利用推理任务数据集 MN-
LI[124]中带有蕴含标签的数据训练roBERTa[125]模
型,使其能够度量两个文本的语义关联,两个文本越

倾向于蕴含关系,语义越接近。

ADEM方法(AutomaticDialogueEvaluationMod-
el)[126]使用人工生成的文本和模型生成的文本训练一

个分类器,使其学习人类表达和机器表达的差异。由

此,分类器判断对话回复是人写的还是机器生成。
通常情况下,人工生成的样本质量高于模型生

成的样本质量,相同模型在同一个训练阶段生成的

样本质量相似,但随着模型逐步被优化,训练后期生

成的样本质量高于训练前期的样本质量。基于上述

发现,CompEval(ComparatorEvaluator)[127]方法标

注样本质量,形成对比学习样本对,训练BERT区

分两个文本的质量高低。

CTRLEVAL[128]评估方法构造属性相关的填

充型提示模板,依据预训练语言模型对模板的填充

结果,映射到对应属性,如为了判定一个句子的情

感,构造如下模板:’y,itis[M]’,其中,y 为生成

文本,[M]为一个文本填充空间,预训练模型依据y
的语义,在[M]处填充词汇,如果该词汇为积极情
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感,那么就判定y 的情感极性为积极。
综上所述,评估方法经历了从具体词序列到抽象语

义的发展过程,不同方法在评估粒度、核心思想等方面存

在差异。我们汇总对比这些评估方法,如表4所示。

表4 评估指标对比

评估

分类
技术核心 评估指标 使用条件 评估粒度 核心思想

基
于
参
考
文
本
的
评
估

元组匹配

BLEU[100] 无 词汇序列 生成文本元组相比参考文本元组的精确率

NIST[101] 无 词汇序列 通过元组在参考文本中出现频次差异化元组权重

ROUGE-n[102] 无 词汇序列 生成文本对参考文本的元组覆盖程度

ROUGE-L[102] 无 词汇序列 考虑元组相对位置,引入子序列的匹配

METEOR[103] 无 词汇序列
考虑元组相对位置,位置相邻的匹配元组更为

重要

编辑距离

TER[104] 无 词汇序列 词级别的编辑距离

CharacTER[105] 无 字符序列 使用字符级别的编辑距离,减小同形词的影响

ITER[106] 无 词汇序列 差异化编辑操作的代价

词序列语义

EmbedAvg[107]

VecExt[108]

BERTScore[109]

WMD[111]

WRD[112]

SMS[113]

预训练的词向量

整体语义
在隐式空间表达句子语义,以词向量均值作为句

子向量

整体语义
在隐式空间表达句子语义,以词向量极值作为句

子向量

词向量

序列

基于融合上下文语义的词向量计算生成文本的精

确率、召回率和F 值

词汇序列 考虑两个文本中词向量的语义差异和词频差异

词汇序列
考虑两个文本中词向量的语义差异和重要程度

差异

句子序列
以句子为最小评估单元,减少评估长文本的计

算量

神经评估

APES[116]

QAEval[117]

BLEURT[118]

BARTScore[119]

预训练QA模型

构造训练数据

预训练BART模型

整体语义

整体语义

整体语义

整体语义

基于QA模型判别两个文本的语义一致性

拟合自动化评估指标和人工评估结果

利用预训练模型挖掘文本间的语义关联

无
参
考
文
本
的
评
估

统计特征

Self-BLEU[53]
同一个输入有多个生

成文本
词汇序列 多个生成文本互为参考文本

Distinct-n[54] 统计所有词的词频 词汇序列 词汇差异越大,多样性越高

PPL[120] 语料库 语言表达
句子出现概率越高越符合常规表达,基于大规模

语料统计句子概率

神经评估

FwPPL[121]
利用语料库训练语言

模型
语言表达

RevPPL[121]
利用生成文本训练语

言模型
语言表达

QAGS[122] 预训练QA模型 整体语义

roBERTa-sts[123] 预训练推理模型 整体语义

ADEM[126] 语料库 语言表达

CompEval[127] 构造正负样本 整体语义

CTRLEVAL[128] 构造提示模板 整体语义

句子出现概率越高越符合常规表达,基于神经语

言模型计算句子概率

基于QA模型的结果判定两个文本的语义一致性

语义一致的文本存在蕴含关系

训练二分类判别器学习机器生成文本和人工生成

文本的表达差异

通过对比学习使模型感知两个文本质量差异

引入预训练模型中和属性相关的知识
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5.3 数据集

表5汇总了具备鲜明的类别标签如主题、情感

极性、用户的属性等的数据集。现有的可控文本

生成数据集类别较为单一,仍然缺乏一些能够反

映自然语言细腻的情感表达和丰富的语言形式的

标注样 本,有 待 进 一 步 构 建 具 有 细 粒 度 标 签 的

数据。

表5 可控文本生成数据集

任务 数据集 数据集来源 语言 数据集描述

主题、观 点

可 控 的 文

本生成

AGNews① 新闻文章 英文 100万新闻文章,包含4类标签

DBpedia[129] 新闻文章 英文
常用版包括56万训练数据和7万测试数据,14类

标签

Switchboard-1Release2(SW2)[130] 通话记录 英文 70个主题的2400条通话记录

Switchboard Dialogue Act Corpus
(SwDA)[130]

通话记录 英文
扩展了SW2的标签,标签包括陈述但无意见、陈
述且有意见、同意、拒绝

YahooAnswers(YA)[131] 问答文本 英文
10个主题的448.3万文本,每个文本包括问题、上
下文、回答

WikiSum[132] 维基百科 英文
233.2万篇维基百科文章(视为摘要)及对应的引

用文章

Arxiv Academic Paper Dataset
(AAPD)②

学术论文 英文
5.58万篇学术论文摘要和主题,摘要平均长度为

220个词汇

(NewYorkTimes)NYT[133] 新闻文章 英文
180万篇新闻文章,其中超150万篇文章至少有一

个标签,如主题、观点

ChinesePoemCorpus(CPC)[134] 中文诗 中文 28.48万首古诗,其中7.8万篇4行诗

ZHIHUcorpus[135] 知乎问答 中文
5.5万条主题词及对应的短文,短文长度在50~
100个词之间

情感可控的

文本生成

Internet Movie Database reviews
(IMDBreviews)[136]

电影评论 英文 5万个带有正负情感标注的评论文本

StanfordSentimentTreebank
(SST)[137]

电影评论 英文
SST-1为5个情感类别的1.18万评论文本;SST-2
为2个情感类别的0.9万评论文本

BeerReviews(BR)[138] 啤酒评论 英文
158.6万个评论文本,每个文本有外观、口感等的

评分和整体评价

CustomerReviews(CR)[139] 电子产品评论 英文
亚马逊网站上针对5类电子产品的带有正负情感

标注的评论文本

DailyDialog(DD)[140] 对话文本 英文
1.3万句对话、平均长度114.7个词,并且人工标注

了意图和情感

AmazonReview(AR)[138] 产品评论 英文
AR-2包括2个类别、400万条评论文本

AR-5包括5个类别、70万条评论文本

YelpReviews(YR)[131] 评论 英文 156.92万条评论,每条评论包括评语和打分

个性化可

控的文本

生成

TwitterDialogueCorpus(TDC)[141] 对话文本 英文 95万句对话,每个对话平均6.27个句子

UbuntuDialogueCorpus(UDC)[142] 对话文本 英文 来自Ubuntu社区的93万条对话

CornellMovieDialogCorpus(CM-
DC)[143]

电影字幕 英文
10292个角色之间的22万句对话、30.47万个句

子,带有角色属性

OpenSubtitlesdataset(OpS)[144]/
SubTleCorpus[145]

电影字幕 英文
3600万句对话、1.4亿个句子/335万句对话、670
万个句子

PersonalDialog(PD)[146] 微博 中文
带有用户的特征(性别、年龄、位置、兴趣等)的
2000万轮对话文本
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任务 数据集 数据集来源 语言 数据集描述

问 题 类 型、
题 材、句 子

角色等可控

的文本生成

BookCorpus(BC)[147] 书籍 英文 16个不同题材的1.10万书籍,共7400万个句子

PubMed[148] 医学文摘 英文
20万个论文-摘要对,摘要中的每个句子均标注

了在摘要中角色,包括背景、目标、方法、结果和

结论

CNewSum[149] 新闻文章 中文
30万个文档-摘要对,标注了文档中是否包含摘要

的必要信息,也标注了摘要的信息能够从文档中

推断出的难度

DuReader[150] 百度搜索 中文
20万不同类型的问题,每个问题对应多个回答,问
题包括实体类、描述类、是非类三种类型,答案包

括事实和观点类两种类型

6 未来研究方向

可控文本生成是文本生成领域的重要研究方

向,近年来相关理论和技术取得了长足进展。由于

语言固有的灵活性、语义歧义等本质特性,以及缺乏

多样性监督数据等现实约束,生成结果仍然存在可

控属性单一、句子连贯性差、内容缺少个性化、违背

常识等问题[151-152]。本节结合认知理论和计算技术

探讨这些挑战和未来主要研究方向。

6.1 融合知识引导和数据驱动的可控文本生成

在可控文本生成任务中,由于监督数据难以覆

盖所有符合给定约束的文本形式,导致监督学习方

法缺少泛化能力。知识透过大量外在表象揭示事物

间的本质关联,是人类可理解的,而且可以通过推理

或者关联泛化到未见事物。因此,有必要探索融合

数据驱动和知识引导的可控文本生成理论和技术,
从而减小对标注数据的依赖和提升模型泛化能力。
按照知识的表现形式,可以划分为结构化知识、文本

型知识等,不同类型的知识在可控文本生成任务中

有不同的应用方式。从认知科学角度,以知识图谱

为代表的结构化知识是一种带有明确关联关系的知

识形式,通常为包含实体和实体关系的复杂异构网

络形式,如概念知识图谱、常识知识图谱、多语言词

典知识库、领域知识图谱等。为了利用结构化知识

指导文本生成模型,首先需要依据输入文本及属性

在知识图谱中检索到相关知识,然后将检索到的知

识引入文本生成过程。检索结构化知识常用的方式

包括语义检索、关键词匹配、属性匹配等,这些方法

只能找到和输入文本直接关联的知识,难以发现并

组织和输入文本存在深度语义关联的知识。因此,

如何在特定语义和属性约束下,发现知识间的深度

关联是一个重要方向。另外,为了将结构化知识引

入文本生成过程,常用的方法是利用嵌入技术或者

图注意力机制将图的语义信息编码入生成模型,但
是图编码空间和文本编码空间是存在差异的,如何

能在较少监督数据的条件下,缓解编码空间的差异,
也是一个非常重要的研究方向。

相比结构化知识,文本型知识是一种更为常用

和普遍的知识存在形式。预训练模型作为挖掘这些

知识的主要手段,如何有效地利用预训练模型中和

属性相关的知识非常重要。目前,常用的基于提示

学习的可控文本生成方法通过设计和属性相关的前

缀,使预训练模型自然地“回忆”起和属性相关的知

识,但是仍然存在前缀的设计过度依赖专家知识、训
练过程不稳定、难以找到最优解等缺点。如何有效

地构建提示前缀、如何用和属性相关的前缀精细化

地指导生成过程、针对提示前缀的训练策略等都是

未来研究方向。另外,相比提示学习方式,是否有其

他的更高效的方式能够激发预训练模型中的知识,
仍然值得继续探索。

6.2 面向语言特征的文本评估

常用的文本评估方法或借助参考文本或单独训

练一个神经网络评估模型。这些评估方法虽然能够

大体反映文本质量,但是,在现实应用场景中,它们

仍然面临非常大的挑战,主要体现在难以从语言学

特征如拟人、反讽、比喻等修辞方法角度评估文本,
距离具备“信、达、雅”的评估标准仍有很大的距离。

考虑到现有任务的评估需求很多涉及非常抽象

的语言学知识。因此,将语言学中对语言形式、语言

含义和语境的分析成果和神经方法交叉融合是一个

正确的大方向[153]。以往的语言学更倾向于对语言
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现象的解释,使得语言学和神经方法的融合较为困

难,但随着语言学领域日渐对句法、语义和语用等特

征的清晰描述和对这些特征间的使用规则的进一步

总结,利用神经网络学习这些特征及其规则,进而评

估文本成为可能。

6.3 生成文本的可控性评价

由于自然语言的多样性,机械化的基于参考文

本的评估指标通常难以准确地评估生成文本和属性

的一致性,目前,基于判别器的方法和人工评估是可

控文本生成领域的主要评估手段。但是,基于判别

器的方法通常依赖于属性相关的数据集,而人工评

估的主观性较大。未来研究可以关注两个方面,一
是设计准确可靠的面向文本可控性的定量评估指

标,比如基于提示学习的属性评估方法;二是改进人

工评估,提升评估的可靠性。

6.4 多方面细粒度的可控文本生成

传统的可控文本生成方法距离实际需求还有一

定差距,主要体现在以下几个方面,一是属性粒度较

大,不够精细,如在情感可控的文本生成任务中,通
常只针对“积极”“消极”等二元情感,这和人类多元

且互相交叉的情感有很大的差异;二是属性单一,已
有方法关注于某个特定属性,无法同时满足多个属

性的控制;三是属性格式固定,不够灵活,大多数的

模型使用一些简单变量,如使用0、1分别表达“科
技”“体育”等主题,但是,在现实场景中,人们往往倾

向于用自然语言来表达更复杂化的控制需求;四是

缺少和用户的交互,在生成过程中,属性对文本的约

束无法动态调节。
因此,未来的研究可以关注更细粒度且多方面

的属性控制方法,具体包括更细腻的情感或者风格

控制、生成同时满足多个属性约束的文本、以自然语

言为控制变量的文本生成、在文本生成过程中引入

可调参数动态控制文本属性等。

6.5 文本幻觉问题

自然语言处理领域的幻觉问题是指文本内容存

在不忠实于输入文本或者有违常识、存在虚假信息、
难以验证真伪等情况。现有的基于神经网络的模型

需要将输入文本映射到向量空间,借助在训练阶段

学习到的文本语义相关性进行潜在推理,通过采样

策略由向量空间映射回词汇空间。这一过程不同于

人类的逻辑推理方式,缺少严格的逻辑判断,导致模

型在语义空间难以全面理解输入文本的意图,生成

与输入文本无关或者对立的幻觉文本。
为了减少文本幻觉,需要探索一些启发式方法,

通过借鉴人类推理模式,辅助模型理解文本意图。
概念和思维链是人类组织知识的核心。一方面,可
以借助输入文本中的概念和概念之间的关系,引入

多任务学习[154]、结构化知识[155]等方式提升模型对

输入文本语义的理解;另一方面,思维链(Chain-of-
Thought,CoT)[156-157]是一系列中间推理步骤结果,
常用于指导模型进行复杂推理。受此启发,可以将

输入文本切分为模型可理解的形式,反映逻辑思维

过程,从而降低模型理解人类复杂语言的难度,减少

幻觉文本生成。
另外,在推理过程,可以探索如何引入常识知识

来约束文本生成过程。现有的方法[122,154]通常关注

生成文本和输入文本的事实一致性,缺少对生成文

本和常识知识一致性的研究。基于常识知识的评估

指标是一个重要方向,这类评估指标一方面可以在

词汇采样阶段优化解码策略,避免选择有违常识的

词汇,也可和基于思维链的方法相结合,度量模型推

理过程的正确性,提升模型推理的可解释性。

6.6 文本偏见问题

偏见问题是指模型生成了不公平、歧视性等内

容的文本,这会严重影响人类对于生成系统的信任

和使用。模型生成带有偏见文本的原因是使用了带

有偏见的训练语料。因此,可以通过数据工程如转

换训练数据中的性别等消除训练语料中的偏见。数

据工程的方法依赖于专家知识,人工和再训练开销

较大。也可从模型训练角度引入反映偏见程度的损

失函数,如计算当前生成词汇和偏见词汇的距离,但
会较大程度地牺牲语言流畅性。

控制偏见的前提是能够量化偏见,因此,未来

研究可关注如何设计公平合理的偏见量化指标。
相比构造带有偏见程度标注的数据集训练神经网

络,找到无偏见的文本更为容易。因此,可尝试的

一种量化生成文本偏见的方法是对比其和无偏见

文本的差异,这种差异可以从用词倾向性、情感等

不同视角度量。另外,偏见的程度往往依赖于文

本主题等信息,一个文本在不同的主题下,其偏见

程度也不尽相同,量化偏见时融入文本主题信息,
从而在不同主题下差异化偏见程度,是更深层次

的需要。
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7 总结

可控文本生成是文本生成中的重要研究领域,
因其涉及复杂的语言学知识,且认知本身也极富挑

战性,因此其作为重要的人机交互形式极具实用价

值。本文针对可控文本生成问题,综述代表性技术

架构和模型,讨论这些框架和模型的基础理论和技

术细节,针对文本多样性、长文本的语义一致性等高

层次的控制需求,讨论相关技术的前沿进展,分析技

术优势和不足。最后,讨论文本定性和定量评估指

标,汇总可控文本生成的相关数据集,从认知和技术

的角度探讨仍然存在的挑战和未来研究方向。
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