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基于内在质量约束的文本生成和评价综述
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摘　要：　近年来，以ChatGPT为代表的能够适应复杂场景、并能满足人类的各种应用需求为目标的文本生成算

法模型成为学术界与产业界共同关注的焦点 . 然而，ChatGPT等大规模语言模型（Large Language Model，LLM）高度忠

实于用户意图的优势隐含了部分的事实性错误，而且也需要依靠提示内容来控制细致的生成质量和领域适应性，因

此，研究以内在质量约束为核心的文本生成方法仍具有重要意义 . 本文在近年来关键的内容生成模型和技术对比研

究的基础上，定义了基于内在质量约束的文本生成的基本形式，以及基于“信、达、雅”的6种质量特征；针对这6种质量

特征，分析并总结了生成器模型的设计和相关算法；同时，围绕不同的内在质量特征总结了多种自动评价和人工评价

指标与方法 . 最后，本文对文本内在质量约束技术的未来研究方向进行了展望 .
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Abstract:　Recently, the outstanding text generation language models represented by ChatGPT, which can adapt to 
complex scenes and meet various application demands of human beings, has become the focuses of both the academic and 
industrial circles.  However, the advantage of large language models (LLM) such as ChatGPT that are highly faithful to 
user intent implies some factual errors, and it is also necessary to rely on prompt content to control the detailed generation 
quality and domain adaptability, so it is still of great significance to study text generation with intrinsic quality constraints 
as the core.  Based on the comparative study of key content generation models and technologies in recent years, this paper 
defined the basic form of text generation with intrinsic quality constraints, and six quality features based on “credibility, 
expressiveness and elegance”.  In view of these 6 quality features, we provided analysis and comparison of generator mod⁃
el design and related algorithms.  Besides, various automatic and human evaluation methods for different intrinsic quality 
features are summarized.  Finally, this paper looks forward to the future research directions of intrinsic quality constraint 
technology.
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1　引言

2022年 11月 30日，由 OPENAI实验室推出的一款

基于 GPT3.5的内容生成工具 ChatGPT［1，2］，通过进一步

提升模型的记忆能力与文本理解能力，使其自动生成

的问题解答、软件代码、数学计算和信件内容等结果，

不仅具备优秀的内容完整性和逻辑性，而且能够符合

用户偏好并实现场景的自适应性，从而引起了学术界

和工业界的广泛关注，并使基于人工智能的内容生成

技术（AI Generate Content，AIGC）成为目前 AI 技术领

域中热议的焦点之一［3，4］. AIGC 技术的核心是通过 AI
算法自动化地生成满足特定目标和质量要求的文本

内容，生成文本不仅需要符合图灵假设［5］，而且应当满

足人们在浏览信息时所需要的“信（Credible）、达（Ex⁃
pressiveness）、雅（Elegance）”的质量需求［6］. 目前，以

GPT-3［3］，T5［7］和 GPT-4［8］为核心的大规模预训练语言

模型（Large Language Model，LLM）不仅具有的层数

多、参数量大的结构特点，而且通过海量语料的训

练，具有很强的理解能力和泛化能力，逐渐成为 AIGC
技术的主流 . 但是，相比 LLM 聚焦不同外在环境和任

务的普适性，如何提升语言模型所生成文本的内在

质量以符合特定领域的质量需求，迫切需要开展深入

的研究 .
近年来语言生成模型的技术演化路线如图1所示 .

其中，Google 和 OpenAI 的研究者在早期基于多头注意

力机制的Transformer［9］模型基础上，通过增加预训练子

任务或改进解码器结构，分别提出了用于自然语言理

解任务的 BERT模型［10］和适应多种任务的自回归模型

GPT［11］. 此后预训练语言模型出现了两个重要分支：

一是以GPT-2［12］，GPT-3［3］，T5［7］和GPT-4［8］为代表的自

回归模型采用了更加丰富的训练语料和更加庞大的

参数，进一步增强了 LLM 在多种不同生成任务中的性

能 与 泛 化 性 ；二 是 以 RoBERTa［13］，SpanBERT［14］和
SBERT［15］为代表的改进模型通过改进掩码机制和预

训练子任务，进一步提升了 BERT 模型的编码性能和

应用领域 . 同一时期，基于循环机制和双流自注意力

的 TransformerXL［16］和 XLNet［17］等预训练模型在生成

长文本的同时，通过生成质量控制保持了上下文语义

的流畅性；而融合了 BERT 编码能力和 GPT-2 生成优

势的 BART 模型［4］能够通过输入不同的关键字来控制

生成文本的内容语义 . 为了生成更加连贯的长文本内

容，Tan等人［18］基于 BART 构建了多步骤生成模型 Pro⁃
Gen，通过在多步生成过程中采用不同的触发词，有效

控制了长文本生成中内容语义的连贯性，并在基于

CNN新闻数据集的实验结果表明，相对于BART模型的

BLEU值 30.1%，ProGen模型提升到了 31.2%. 而Hua等
人［19］从语义连贯性与动态语义的演化特征出发，提出

了连贯性生成模型 PAIR，它将文本计划作为生成模型

的输入以控制输出文本的整体脉络，从而保证了输出

内容具有更加平滑的语义变化和连贯性，在针对 Red⁃
dit 数据集的测试中发现，相比 BART 模型的 BLEU 值

6.78%，PAIR 的 BLEU 值提升至 36.09%. Jang 等人［20］

为了增强对话任务中回复内容的角色一致性，提出

的模型将 BART 模型作为生成器的主体结构，采用

角色和知识的独立编码以增强回复文本中的属性表

达，该模型在 FoCus 数据集上测试结果为 46.31%，比

BART 模型的 BLEU 值 13.18% 大幅提升 . 上述工作

表明，从不同的质量特征上来优化内容生成模型的

结构，均可获得较 BART 模型更优的结果，因此，在

各种大语言模型不断推新的场景下，从质量特征的

视角来进行模型优化，仍然具有的重要的研究价值

和意义 .
围绕着生成更准确［21，22］、更真实［23，24］、更细致［25~27］、

更可靠［28，29］的高质量文本内容，大量学者从不同的视

角对AIGC领域中的关键技术问题进行了综述研究 . 其

中，Iqbal 等人［30］在 CNN，RNN，LSTM 等经典模型的基

础上，深入分析和对比了基于VAE和GAN等生成模型

的差异，发现传统语言模型无法控制不同文本质量中

的细微差别 . Li等人［31］则从预训练语言模型和微调机

制出发，从“相关性、忠实度、保序性”等质量维度来分

析不同类型的输入数据如何自适应地生成满足特定质

量要求的文本，但是这些工作缺少探索所选特性的可

泛化能力，导致一些质量特征仅限于特定的任务 . 在生

成文本的可靠评价角度上，Celikyilmaz 等人［32］从人工

评价方法、非训练的自动评价算法和机器学习的评价

模型等方向出发，系统讨论了生成文本的评价方法与

指标体系 . 而 Jin等人［33］关注文本风格迁移任务，特别

是围绕着风格迁移强度、语义保存性和流畅度等特征

深入研究了自动评价和人工评价方法 . 然而，现有的评

价方法依然偏向于特定的生成任务，缺乏一个以质量

特征为核心主线的内容评价框架 .
综上所述，在考虑到不同研究工作之间关注焦点

存在的差异性，本文在梳理和对比与已有研究综述

在 AIGC 核心问题与工作挑战的基础上（表 1），从质

量约束与控制的视角出发，对 AIGC 中高质量文本内

容生成进行形式化定义，进而围绕不同的质量特征

与任务分析相关技术、模型的研究进展，对未来的发

展趋势进行分析和总结，为未来的研究奠定基础和

指引 .
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2　问题与挑战

定义1 基于内在质量约束的文本生成

p (Y | XQ ) = ∏
i = 1

N

p ( )yi| XQ y1 y2 yi - 1 （1）

其中，p (Y | XQ )表示生成器 G在输入 X并融合特定内

在质量特征 Q，自动生成长度为 N 的文本 Y 的概率 .
p ( yi| XQy1 y2 yi - 1 )表示输入 X 在第 i 时刻受到 Q

以及已生成的历史序列 y1 y2 yi - 1 的约束影响下，生

注：上述演化模型都关注不同质量特征的约束 .
图1　文本生成模型演化示意图

表1　相关综述和研究工作的对比表

对比文献

Iqbal等人[30]

Li等人[31]

Zhou等人[34]

Zhao等人[35]

Ji 等人[36]

Tang等人[37]

Celikyilmaz等人[32]

Jin等人[33]

本文研究

主要工作

围绕各种经典深度学习和文本生成模型进行介绍和总结 .
介绍了预训练语言模型(Pre-trained Language Model, PLM)的主流架构,并
分析相关模型设计,以及微调策略 .
提出释义生成的技术架构,并讨论生成流畅、多样化和拟人的释义的方

法 .
全面介绍了基于主题的文本生成技术 .
介绍了以幻觉为代表的忠实度和事实性错误,以及不同的缓解方法 .
介绍了文本生成的数据构建、模型框架、训练和推断策略以及评估方

法 .
介绍了文本的人工评价方法、非训练的评价方法和自动评价模型 .
讨论文本迁移任务中的定义、数据集、任务和评估方法 .
① 给出了基于内在质量约束的生成定义,以及核心质量特征;
② 讨论了不同质量特性条件下的文本生成模型设计或算法;
③ 分析了不同质量特征对应的评价方法 .

关键问题

经典文本生成模型之间的差异是什么?
如何编码输入数据,设计和优化预训练语

言模型作为生成器?
如何产生符合质量要求的释义内容?
如何构建基于主题的文本生成模型?
幻觉的定义、原因、缓解方法都是什

么?
神经网络模型的相关改进有哪些?
如何评估文本生成?
如何定义和评价文本风格迁移?
如何针对每种质量特征,总结相关的生成

器模型设计或算法?
如何针对不同质量特征,分析相关的自动

和人工评价方法?

相关

章节

3
3

3
3
3

3
4

3, 4

2, 3, 4
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成预测词 yi 的条件概率，而∏
i = 1

N

p ( )yi| XQ y1 y2 yi - 1

表示基于 X、Q 和历史序列 y1 y2 yi - 1 生成长度为 N

的词序列 y1 y2 yi 的联合概率 . 式（1）表示基于文本

内在质量约束的基本生成过程，不同质量特征 Q 的具

体表达有不同的形式，包括关键词、证据、风格等 . 针对

不同质量特征 Q 的生成器 G 也需要适应性的设计调

整，包括编码机制、解码器结构、生成步骤等 . 基于文本

翻译“信、达、雅”的质量要求，本文将其迁移并映射到

式（1）的质量特征 Q 中，得到了 6 种基本形式，如表 2
所示 .

表 2中，“信”可以被理解为生成文本被特定“信息

源”所支持且不存在矛盾，一旦所生成的文本不符合

“信”的质量要求时，可能出现“幻觉”［36］. 根据“信息源”

本身的可信程度又将“信”划分为忠实度和事实性：当

生成模型仅关注“支持信息源”而不考虑“信息源”是否

为客观事实时，“信”被表达为忠实度，此时生成文本需

要符合或覆盖输入内容，且限制未被输入内容所涵盖

或证实的幻觉信息；当“信息源”代表了客观事实或常

识知识时，“信”则表示为事实性，此时生成文本需要与

某个客观证据相匹配 . 而“达”可以理解为实现上下文

语义相互关联的内容组织，从动态和静态的角度出发

又可以将“达”分为连贯性和一致性 . 连贯性关注生成

文本在某个范畴内的句子语义是否动态变化且连

续［38］，而一致性则聚焦生成文本的上下文静态属性是

否保持不变，如用户角色属性或内容情感属性等 .“雅”

是文本质量的高级要求，不同的研究者对“雅”的定义

和关注点不同，本文将“雅”分为多样性和流畅度 . 多样

性表示基于相同语义可以具有多种不同文本表达，从

而提升了不同任务下的适应性；而流畅度则关注于生

成文本中前后语句搭配是否合理 .
基于内在质量约束的文本生成和上述 6种质量特

征Q的定义，以及文本生成效果的评价方法，本文构建

了一个基于内在质量约束的整体研究框架，并归纳出 2
个核心的研究问题，如图2所示 .

研究问题研究问题 1：：基于不同的内在文本质量特征Q的描

述，如何设计生成器G的模型或相关算法？

研究问题研究问题 2：：对于不同质量特征 Q 的定义，如何构

建针对性的文本质量评价框架？

虽然以ChatGPT［2］和CPT-4［8］为代表的通用人工智

能（Artificial general intelligence，AGI）模型已经成为学

术界和工业界的技术标杆，但以生成质量为导向的中

小规模语言模型研究仍然具有较大的价值，原因有三

个方面：从质量角度看，ChatGPT 等模型仍然存在事实

性和一致性不足；从任务角度看，确保超大语言模型符

合各类任务的前提仍然是高质量的提示内容（prompt）；

从领域角度看，得到特定数据集训练的中小规模语言

模型也能够达到或超过ChatGPT等模型的生成质量，且

易于微调 .
3　文本内在质量约束研究现状分析

基于内在质量约束的文本生成定义以及 6种质量

特征 Q 的描述，本节将分别讨论相关模型的结构设计

和技术原理，并做出分析比较 . 考虑到基于词重叠的评

价方法便于计算且被大部分生成模型使用，本节主要

利用BLEU值、Accuracy值和F1值等指标对不同模型的

生成质量进行对比 .
3. 1　忠实度

忠实度表示生成文本应当覆盖输入内容（如文档、

句子、表格）等关键信息，同时限制生成内容不包含其

他的幻觉信息 . 如图 3所示，基于忠实度的典型生成模

型，忠实度的核心问题包括如下两个方面：一是如何覆

盖所有“输入内容”的关键语义或实体；二是如何限制

幻觉信息对生成文本的影响 . 针对上述这两个问题，本

节对基于忠实度的文本生成模型与技术的当前研究进

展进行分析，相关模型如表3所示 .
3. 1. 1　输入内容特征的覆盖度

覆盖输入内容特征的基本思想是将输入文本的内

容特征编码为有组织的词序列，再解码为符合忠实度

要求的文本 . 训练数据中往往存在一定的噪声，会导致

输入内容和生成文本之间的实体词无法对齐或内容不

匹配，影响模型训练后的最终生成结果，因此，为了保

证和提升对输入内容特征的覆盖率，相关研究的思路

可以分为训练集的数据增强与输入信息的编码控制这

两个部分 .

表2　文本质量特征描述

质量要求

信(Credibility)

达(Expressiveness)

雅(Elegance)

质量特征

忠实度(Faithfulness)
事实性(Factuality)
连贯性(Coherence)
一致性(Consistency)
多样性(Diversity)
流畅度(Fluency)

描述

生成文本覆盖输入内容,避免出现未被输入内容所支撑的幻觉信息 .
生成文本满足客观事实或常识逻辑 .
生成文本满足特定范畴,范畴内的语义动态变化且连续 .
生成文本所具有的静态属性在有限的上下文中不发生突变 .
生成文本在满足语义内容的同时具有不同的表达 .
生成文本中前后语句搭配合理且具有信息量 .

关键要素

输入内容

证据

范畴

属性

风格

N-gram
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针对训练集数据增强的核心方法是构造训练样本

的忠实度标签，并将忠实度标签和输入文本拼接成为

新的训练样本 . 例如，Rebuffel等人［39］提出了一个基于

词级忠实度标签的 MBD模型，该模型基于词共现和句

法依赖树来计算词级忠实度的分值（图 3（b）），通过词

级忠实度标签来增强原始训练数据集，并指导分枝解

码器按照不同的权重生成符合忠实度要求的单词

（图 3（e）），以提升生成文本用词的精确度；而 Rashkin
等人［40］将这种思想应用于句子级的训练样本中，即通

过句子的“表达客观性”“覆盖率”“蕴含率”三种评价指

标来分别构造训练样本的句子级忠实度标签（图3（c）），

并将三种标签与输入文本拼接作为新的训练数据 . 这

两种方法在基于Wikipedia数据集进行数据增强实验的

结果表明：相比句子级标签的数据增强方法［40］，采用词

级标签的数据增强方法［39］的BLEU值从之前的 8.9%提

升至了 41.56%. 这表示明词级标签比句子级标签更加

细致，对生成文本的忠实度的质量控制更好 .
针对输入信息的编码控制则是通过编码器提取出

输入文本中的关键信息，并重新组织生成核心的内容

序列 . 在文本摘要生成任务中，Li等人［41］采用共享编码

器的多任务学习在文本生成任务的基础上增加输入信

息的分类任务和反馈训练，以聚焦输入内容的关键语

义 . 而基于表格数据到文本的生成中，需要提取核心实

体和属性 . Liu等人［42］提出的Aug-plan模型将结构化的

表格数据转化为文本序列（图 3（d）），再通过伪平行数

据将文本序列进一步扩大为文本计划（plan），该文本计

划中包含了能够覆盖输入表格中的所有实体词和属性

值信息，可直接控制生成文本的核心内容 . 在基于

WIKIPERSON数据集的测试中发现，相比朴素的BART
模型［4］，Aug-plan 模型的 PARENT 值从 52.54% 提升到

了 56.75%. 但是，Aug-plan模型中使用的文本计划虽然

能够有效覆盖表格数据，也可能会引入伪平行数据中

的幻觉信息而产生噪声 .
3. 1. 2　限制幻觉信息的生成

限制幻觉信息的核心任务是避免预训练数据中潜

在的幻觉实体词对生成结果产生干扰 . 为了保证生成

摘要完全符合输入文档的要求，Zhang 等人［43］提出了

PEGASUS模型，通过采用间隔句子生成（Gap Sentences 
Generation，GSP）子任务来实现对输入文档中的部分句

子进行掩蔽，并采用句子重要性选择模型来对关键句

子进行预测，从而实现了抽取式摘要生成的目标（图3（f））.
PEGASUS模型的本质是从输入文档中选择句子并构成

摘要，这种方法能够很好地限制幻觉信息，但是句子之

间的连贯性将会损失 . 在此基础上，Aralikatte 等人［44］

进一步采用词级相似性和上下文注意力机制从输入内

容中提取焦点词作为解码器的输入，并通过生成式摘

要方法设计出了PEGFAME模型，实现了输入文本内容

编码的严格控制（图 3（g））. 在 XSUM 数据集上的实验

注：从内在质量约束的研究背景出发，将“信，达，雅”映射为6种质量特征以及评价方法 .
图2　基于内在质量特征约束的文本生成和评价框架
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结果表明，PEGFAME 模型在 PEGASUS 模型的 BERT⁃
Faithful 分值 27% 的基础上进一步提升了 0.3%. 同时，

PEGASUS模型和 PEGFAME 模型都将幻觉信息比率均

控制在了 0.26%，即聚焦输入文本中的核心句子和核心

词，以回避训练样本中可能存在的噪声信息，但这种焦

点编码方法也会导致生成文本对输入内容的覆盖率

不足 .
此外，对比学习也被用于模型训练以避免幻觉信

息的出现，Cao等人［45］和Lee等人［46］构建了用于区分幻

觉信息的正样本和负样本集合 . 其中，正样本来源于同

义词替换、随机单词替换和回译，而负样本则通过实体

词更换、MASK 填充、增加低概率内容和构造对抗样本

等方式引入幻觉 . 基于正负样本的对比学习损失有助

于模型提升忠实度 .
3. 1. 3　小结

上述研究工作对应于忠实度的两项核心问题，并

采用了完全不同的两种思想 . 其中，改造数据集或增加

标签的优点在于促进了模型对于关键语义的聚

焦［39，40］，但依赖模型的编解码设计，如多任务共享编

码器、数据序列化处理和分值解码器等，而且数据集

样本的增强或标签的准确性都将限制整体模型的性

能；采用实体词构成文本计划的方法能够保证覆盖

大部分输入信息的同时兼顾生成内容的语义连贯性

和内容逻辑［42］，但缺点是解码阶段中可能掺杂幻觉 .
所以，在解码阶段前抽取关键句子和关键词以实现

焦点编码能够进一步避免幻觉信息的引入［43，44］，但
这种抽取机制也会损失一定的语义信息和连贯性 .
通过对比学习能够改进模型对幻觉的辨别能力以提

高忠实度［45，46］，但如何在保证原始样本语义不变的

前提下，构造可靠的正样本以及包含多种幻觉类型的

负样本也依赖独立的样本处理算法或细致的人工

操作 .

3. 2　事实性

忠实度的“源信息”通常由输入内容所决定，而

事实性的“源信息”则表现为了“证据”，即用于生

成 过 程 的 常 识 知 识（Commonsense Knowledge）. 因

此，基于事实性生成的核心问题在于如何确定“证

据”的具体形式，并形成事实性的质量控制机制 .
根据“证据”信息是否需要进一步的改造和推理，特

别是开放式文本生成和反事实文本生成这两种方

式已成为目前事实性生成的热点，相关模型如表 4
所示 .

注：(a)表示此类模型的基本生成过程，(b)和(c)分别通过词级和句子级标签使模型关注于输入内容的关键词句，(d)将输入内容中的关键信息转化

为文本计划，(e)通过分枝解码控制生成内容的忠实度，(f)和(g)通过关键句子抽取和关键词采样控制生成内容的忠实度 .
图3　基于忠实度的典型生成模型
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3. 2. 1　开放式文本生成

开放式文本生成不仅需要考虑到上下文之间的因

果逻辑，而且需要在生成内容中融合常识知识来构成

生成结果的事实性“证据”. 由于现实世界中的常识知

识往往具有多类别、多样式和多模态的特征，因此，如

何针对开放环境下，结合特定领域知识图谱的富知识

语义来进行常识表示，并引导内容的生成则成为该领

域的一个关键方向 . 本文在 Zhu 等人［47］工作的基础上

将基于知识图谱的文本生成归为以下三种：一是采集

知识图谱信息并注入生成模型；二是基于序列化三元

组的内容生成；三是带有逻辑关系的事实生成 . 具体方

法如下 .
第一种方法的核心是如何设计一个实现相对独立

的知识图谱和生成模型之间的注入策略 . Zhou等人［48］

以开放式对话任务为背景提出了一个基于静态和动态

图注意力机制的 CCM 模型，该模型从知识库中检索出

大量基于常识的图谱信息，通过静态图注意力机制将

知识图谱和输入内容融合，再通过动态图注意力机制

提升生成内容的准确性 . 在基于 Reddit 改进数据集的

测试结果表明，相比仅采用知识增强的 MemNet 模
型［49］，CCM 模型［48］的困惑度（Perplexity，PPL）值从

40.27降低至了39.18. 但由于很难通过知识图谱中的常

识知识来直接训练生成模型，因此，如何利用知识图谱

中的知识三元组来表示促进生成结果的事实性则是一

个重要的研究方向 .
第二种方法将知识图谱中富语义的大量三元组直

接用于训练生成模型 . 例如，Guan等人［50］利用Concept⁃
Net和ATOMIC知识图谱将大量的常识三元组转化为序

列化的文本内容，并作为生成模型的重要训练数据以

提升生成文本的事实性质量，同时，通过增加事实性分

类来提升生成文本的内在因果关系 . 在 ROCStories 数
据集的实验验证结果表明，Guan等人［50］的模型在GPT-

2 模型［12］的基础上，BLEU 值从 25.7% 又进一步提升到

了 32.6%. 尽管这种模型利用三元组之间存在的因果关

系能够提升生成文本的事实性，但是三元组逻辑关系

的复杂性与时序动态性，特别是随着知识图谱的扩展

以及逻辑词数量的增多，会对事实性文本生成的质量

控制产生较大的影响 .
第三种方法采用事件序列与关系来表示知识图谱

中的复杂逻辑关系 . Yu 等人［51］提出的 CoCoLM 模型利

用大规模事件知识图谱 ASER 构建复杂逻辑关系中的

事件序列和关系，并以双 Transformer 编码器为基础分

表4　事实性生成模型

对比文献

Zhou等人[48]

Guan等人[50]

Yu等人[51]

Madaan等人[52]

Calderon等人[55]

Paranjape等人[53]

主要结构

编解码模型

GPT-2

Transformer

Transformer

T5

T5

特征

静态图注意力和动态图注意力

来自ConceptNet和ATOMIC的三元组, 事实分类器

事件掩蔽机制,事件关系掩蔽机制

以条件为导向的文本扰动,四种事实性损失函数

针对非枢纽词的破坏和重建

基于知识检索的生成

数据集

Reddit(modified)
ROCStories
ROCStories
MATRES

COPA
Dbpedia
Agnews

Yelp
Multi-domain dataset

MANtIS
HotpotQA
BioASQ

AQA

评估结果

F1 
Score
—

86.70
—

—

—

—

—

—

—

75.40
53.36
42.89
28.90

BLEU
—

32.60
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

Accuracy
—

67.07
89.40
75.50
91.30
72.09
42.76
70.29
81.80
—

—

—

—

PPL
39.18

7.85
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

表3　忠实度生成模型

对比文献

Rebuffel等人[39]

Rashkin等人[40]

Liu等人[42]

Zhang等人[43]

Aralikatte等人[44]

主要结构

编解码模型

编解码模型

BART
Transformer
Transformer

特征

增加词级标签

增加句子级标签

文本规划

句子级Mask
词级焦点采样

数据集

Wikipedia
Wikipedia

WIKIPERSON
XSUM
XSUM

评估结果

输入覆盖比率

—

72.30
99.73
43.60
44.80

幻觉信息比率

1.43
16.90

0.60
0.26
0.26

BLEU
41.56

8.90
17.12
—

—

PARENT
79.00
—

56.75
—

—
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别构建了事件预测和逻辑关系预测的掩码语言模型，

实现了由逻辑关系控制的内容生成 . 在基于 ROCSto⁃
ries 数据集的生成评价中，相比 Guan 等人［50］的事实性

生成模型，CoCoLM模型的Accuracy值再次从67.07%大

幅提升到了89.4%.
3. 2. 2　反事实文本生成

反事实生成是将已有事实视为初始“证据”，并通

过检索或推理的方式获取任务领域中的新事实信息来

作为“新证据”，使生成的文本内容保持可信度 . 其本质

是基于“证据”进行文本内容的构建，特别是当生成任

务缺乏足够的训练数据时，利用反事实生成技术可以

促进生成内容的领域适应性 .
根据“证据”的具体形式和来源可以将反事实生成

技术分为关键词扰动和外部知识引入两类 . 在基于关

键词扰动的反事实生成领域，Madaan 等人［52］提出的

GYC 模型采用关键词和外部数据集实现事实性控制，

对情感、主题和时态等关键词构造词级扰动，并通过分

类器和奖励模型控制生成文本的事实性质量，实现文

本内容的反事实改造 . 基于 Yelp 数据集的实验说明，

相比采用随机扰动的 BERT模型［10］，GYC模型的 Accu⁃
racy 值从 10.87% 大幅提升到了 70.29%. 另外，在基于

外部数据集的反事实生成方面，Paranjape 等人［53］提出

的RGF模型采用了基于Wikipedia的内容检索技术，将

QA任务中的“问题-答案”对扩展为包含不同领域知识

的多个“问题-知识-答案”三元组，再基于匹配程度最佳

的三元组生成带有新领域知识的文本内容 . 基于 Bio⁃
ASQ 数据集的测试结果表明，相比随机知识增强的

Agen-Qgen 模型［54］，RGF 模型的 F1 值从 32.58% 提升到

了 42.89%. 考虑到反事实生成前后的多个“证据”词之

间可能存在的矛盾，Calderon等人［55］提出的域迁移模型

DoCoGen通过破坏和再重建的方式先剔除了初始域中

的“证据”，再结合“被破坏的句子”和新领域的“证据”

内容，重建了适应于目标域的反事实文本 . 在基于多领

域迁移数据集的情感分类实验中，相比仅采用目标域

数据训练的Transformer模型，DoCoGen模型的Accuracy
值从78.8%提升到了81.8%.
3. 2. 3　小结

开放式文本生成和反事实文本生成的本质都是基

于结构化或非结构化“证据”的生成控制和迁移 . 从利

用知识进行开放式生成的视角看，知识图谱的采集和

注入方法［48，49］具有两项优势：一方面可以实现领域知

识图谱构建和生成模型训练的并行工作，另一方面也

可以降低训练难度以提升系统开发效率 . 但这类模型

的生成文本也可能存在预训练数据和知识图谱之间的

语义冲突 . 所以，采用基于序列化三元组的文本生成［50］

能够充分优化生成模型对知识的理解和运用，但是三

元组规模的扩大和幻觉信息的掺杂都可能影响生成文

本的事实性质量 . 基于知识图谱复杂逻辑关系的文本

生成［51］缓解了三元组信息与生成模型中预训练数据之

间的潜在语义冲突，也有助于生成模型对知识信息的

编码 . 但现实中基于复杂逻辑关系的知识图谱的生成

模型训练是困难的，而且生成模型也会面对难以任务

多样化或领域迁移的问题 . 从反事实文本生成［52，55］的
角度出发，这类生成任务解决了目标领域“证据”充足

但训练样本不足的困难，通过借助生成质量良好的基

座生成模型，可以达到生成模型反事实改造，同时有助

于扩增训练数据或无偏数据集的构建［53］，因此可以广

泛地应用于特定领域中分类模型的测试［52］. 但是反事

实生成的内容中仍然可能存在“证据”冲突 . 如何协调

不同“证据”之间的关系，保证整体事实性的质量要求

仍然值得进一步研究 .
此外，从以ChatGPT为代表的大语言模型的实际表

现来看，事实性错误依然没能完全避免，尤其是当用户

恶意反馈的错误信息被模型所理解和运用时，大预言

模型为了保证与用户的意图对齐可能会生成进一步错

误的内容，甚至可能会导致虚假信息的扩散 . 因此，如

何利用客观常识知识来控制或纠正生成文本的事实性

质量是未来的一个重要的挑战 .
3. 3　连贯性

本文基于 Halliday 等人［38］对连贯性的理解并映射

到文本生成中，将连贯性质量特征定义为局部文本或

者独立的段落应当服从的某个特定“范畴”（Scope），如

关键词、Memory模块、槽值、计划（Plan）或草稿（Script）
等，满足范畴的多个句子的语义之间高度内聚、动态变

化且连续 . 图 4为基于连贯性的典型文本生成模型，可

以看出，文本连贯性的核心问题就是如何对“范畴”进

行编解码并控制连贯性内容，尤其是端到端和多阶段

生成模型中的连贯性控制方法，相关模型如表5所示 .
3. 3. 1　端到端生成模型

基于传统端到端模型的生成文本往往存在着语义

漂移或语义脱离的现象，这导致了生成文本的连贯性

不足 . 根据“范畴”在端到端模型中的形式，目前解决语

义漂移或语义脱离的方法主要归纳为基于关键词的连

贯性控制、基于 Memory 模块的连贯性控制、基于槽值

知识的连贯性控制这三种类型 .
基于关键词的连贯性控制的基本思想是，通过提

取显式或隐式关键词来控制生成文本的连贯性 . 在提

取显式关键词方面，Zhang等人［56］提出的 STAR-BTM模

型采用相互独立的编码器分别提取历史话题关键词和

当前对话的话题关键词（图 4（b）），并融合为解码器的

输入以保证生成内容语义在不同话题关键词之间平滑

且连贯 . 基于 JDC数据集上的测试结果说明，相比传统
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的编解码模型 HRED［57］，STAR-BTM 模型的 BLEU 值从

12.0%提升到了 13.38%. 而在隐式关键词提取方面，He
等人［58］提出了 SIRM模型，该模型从全文中分别获取粗

略和精细的隐式关键词信息（图 4（c）），该机制有助于

识别细粒度的隐藏语义并提高相关生成文本的连贯

性 . 基于 Spam 数据集的测试结果表明，相比朴素

Transformer 模型，SIRM 模型的 F1 值从 86% 提升到了

88.18%.
基于 Memory模块的连贯性控制的基本思想是，提

取出内容语义、用户行为等不同维度的关键特征来构

造 Memory 模块 . 例如，Qin 等人［59］提出的 CMR 模型从

对话历史和文档语义知识来进行编码和融合（图 4
（d）），通过 BiLSTM 获取融合的上下文语义以形成

Memory 模块［59，60］并用于控制解码器的连贯性输出 .
Tian 等人［61］在 CMR 模型的基础上进一步提出了 RAM
模型，该模型采用知识蒸馏的方式构建两种 Teacher模
型（图 4（g）），分别用于捕获来自参考文本和输入文本

之间的关键词（RTI）以及关键词之间的关系（RPI），而

Student 模型则受到两种 Teacher 模型的指导并形成最

终的 Memory 权重矩阵，进一步对 Memory 权重矩阵进

行解码，输出更加准确且连贯的生成文本 . 在 Reddit
数据集上的实验结果表明，RAM 模型采用 RTI 和 RPI
的 F1 值在 CMR 模型的基础上，分别提升到了 11%
（RTI）和 3%（RPI）. 此外，Xu 等人［62］认为采用 GNN 网

络也可以将用户输入和对话历史进行表示融合，作为

一个独立的 Memory 模块（图 4（e）），并将对话历史中

的每一句话构建为网络中的一个节点，该模型采用

GNN 网络计算节点的相关性以获得当前对话语义中

最相关的节点，用于指导解码器生成与上下文连贯的

回复内容 .
基于槽值知识的连贯性控制的基本思想是，利用

用户意图和槽值在任务域对话中的核心作用，来控制

生成文本的动态语义变化并保持连贯性 . Peng等人［63］

提出的 SOLOIST 模型集成了四个主要模块：会话理解

模块、会话状态跟踪模块、会话策略模块和回复生成模

块 . 该模型使用了意图词和槽值作为贯穿四个模块的

主要线索，并基于自回归模型控制会话上下文中的连

贯性（图 4（f））. 在CamRest676数据集的实验结果表明，

SOLOIST 模型输出文本的 BLEU 值在 GPT-2 模型 19%
的基础上，进一步提升到了25%.
3. 3. 2　多步骤生成模型

在长文本连贯性生成任务中，文本计划（Plan）或草

稿（Script）取代了关键词成为连贯性“范畴”的具体形

式 . 为了更加精准地控制生成内容的细节，多步骤的生

成模型成为长文本连贯性控制的重要方法 . 根据不同

步骤所采用功能模块差异，整个模型又分为不同步骤

采用不同功能模块、不同步骤使用相同功能模块两种

类型 .
在不同步骤采用不同功能的模型设计中，一般包

含两个步骤：第一步是根据多个输入信息生成文本计

划或草稿；第二步则通过自回归网络生成包含该计划

或草稿的长文本 . 例如，Moryossef 等人［64］提出的 Best⁃
Plan 文本生成模型将实体信息构建为有序树（Ordered 
Tree），然后再将该有序树线性化（Linearization）生成文

本计划（Plan），通过机器翻译模块输出为满足连贯性质

量要求的长文本（图4（h）），实验结果表明BestPlan比基

于规则的生成模型 UPF-FORGe 的 BLEU 值 38.5% 高出

了 8.9%. 由于 BestPlan 的工作方式类似于选择实体词

并构建句子的过程，而Hua等人［19］提出的 PAIR模型更

像是对生成的计划进行完形填空［65］. PAIR 采用基于

BERT［10］和基于 BART［4］的 2种文本计划生成器来实现

了文本草稿（Script）的生成与构建，从而规避了构建实

体词与实体词之间复杂关系的困难 . 在 NYT（NEWS）
数据集的测试中，相比标准的BART模型，PAIR模型的

BLEU 值从 11.6% 提升至 34.3%. 从上面两种方法的讨

论中可以发现，在不同阶段采用不同模块的机制有两

个优点：一是每个步骤都可以单独训练以满足预期结

果的要求，从而保证了模块化构建和持续优化；二是由

于具有独立的计划生成器，从而可以结合特定目的和

策略，直接影响到了后续文本的生成效果 .
在不同步骤采用相同功能模块的模型设计中，由

于每个步骤使用的模块不需要单独设计，因此仅存在

训练数据的差异 . 例如，Tan等人［18］提出的ProGen模型

在每个步骤中使用相似的 BART 模型［4］作为子模块并

提供不同的触发词，这些触发词构成了文本计划

（Plan）（图 4（i））. 由于每个子模块可以独立地通过触

发词进行训练，所以可以得到基于触发词精确控制的

连贯长文本 . 实验结果显示，ProGen比标准的BART模

型的 BLEU 值 30.1% 提高了 1.1%. 由于 ProGen 模型每

个步骤的目标不同，每个子模块获取的训练数据集也

不同，虽然不同的训练数据集保证了每个子模块稳定

有效的训练，但在实际中构建这些数据集也存在一定

的困难 .
3. 3. 3　小结

连贯性文本生成的关键思想就是将核心语义贯穿

于文本生成的控制过程中，使其能够符合统一的“范

畴”. 基于关键词［56，58］、Memory模块［61，62］和槽值知识［63］

的连贯性文本生成具有功能模块相对独立和易控制的

优势，生成文本的前后文过度平滑且关联性较好 . 但也

需要针对性地实现不同类型文本或不同粒度语义下的

融合设计，以及为了防止语义漂移现象出现的解码器

注意力设计 . 然而，Marchenko等人［66］仍然认为大部分
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采用端到端结构的自回归模型并没有真正实现连贯性

的质量要求，因为关键语义信息可能在生成文本逐渐

增长的过程中出现损失，并导致连贯性缺失，所以采用

多步骤控制的连贯性文本生成被用于长文本生成和故

事续写任务 . 其中，不同步骤采用不同功能的模型［19，64］

保持了模块化设计和独立训练的特质，使其能够提取

出文本控制的“计划”或“草稿”，以增强生成过程的可

解释性 . 而在不同步骤采用相同功能模块的模型中［18］，

通过设定不同触发词以控制生成过程，与采用CoT［67］构
造提示信息的大语言模型生成具有相似的思想 . 此外，

值得注意的是，大语言模型的出现意味着生成文本需

要符合更高层级的连贯性需求，尤其是以思维链和思

维树［68］为代表的逻辑连贯性显著地提升了推理能力，

并直接影响了生成结果，所以如何通过构造更加精细

的提示信息以实现更加细致的文本连贯性控制值得长

期研究 .

3. 4　一致性

文本一致性关注于生成文本与上下文之间的静态

“属性”是否一致 . 其中，角色属性的一致性有助于减轻

生成内容中角色差异对用户造成的困扰，而情感属性

一致性有助于提升生成文本中的感性表达 . 图 5 表示

基于角色一致性的典型生成模型，研究文本一致性的

核心问题在于：如何确保静态“属性”在生成文本中保

持不变 . 本节对基于角色和基于情感两种属性的一致

性模型设计方法分别进行讨论，相关模型如表6所示 .
3. 4. 1　角色属性的一致性

一般地，角色属性的显式表达以角色的属性模型

为主要形式，而隐式表达则由该角色说过的话、相关行

为记录所构成 . 当前研究存在着两方面问题的影响：一

是现有的训练数据集中往往存在着大量与角色无关的

噪声信息，导致生成内容的角色属性表达不够鲜明或

存在着偏差；二是生成文本难以同时兼顾语义内容、角

色属性以及与角色相匹配的知识 . 因此，基于角色属性

一致性的研究思路主要包括以下三种：针对角色属性

的数据增强；针对语义、角色和知识的编码控制；针对

角色强化的解码机制 .
针对角色属性的数据增强方法的本质思想是通过

构建无偏数据集来提升模型对角色属性的编码质量，

并促进生成文本角色的属性一致性 . 目前主流的方法

包括两种 . 一种是直接在原始数据集上进行编辑 . 如

Cao等人［69］提出的D3模型通过删减训练数据中的冗余

注：(a)表示此类模型的基本生成过程，(b)~(d)均采用多编码器设计实现不同类型信息的独立编码、粒度控制、信息融合，(e)通过GNN网络构建连

贯性文本之间的关系，(f)和(g)通过槽值和教师模型约束连贯性内容生成，(h)和(i)通过Plan和Script控制多步骤文本生成中的连贯性 .
图4　基于连贯性的典型生成模型
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句子，再利用实体替换、数据匹配和角色编辑扩增样本

数量（图5（b））. 基于PersonaChat数据集的测试表明，相

比朴素的 Transformer 模型［9］，采用数据增强后的 D3 模

型将 BLEU 值从 3.14% 提升到了 3.35%. 另一种是采用

预训练语料来增强原始数据集 . 如 Kim 等人［70］利用蕴

含先验知识的GPT-2模型构建对偶数据集，并训练教师

模型为增强后的角色匹配分值（图 5（f））. 基于对偶数

据集的测试结果表明，相比朴素的 Transformer 模型，

GPT-2 模型的 METEOR 值从 10% 提升到了 20%. 上述

两种角色的数据增强方法也都存在一定的缺陷，特别

是直接在原始数据集上进行编辑的方法有可能会引入

不合理的实体或不匹配的数据，而采用预训练语料去

丰富数据集的方法也需要重新评估新构建的角色属

性，否则也可能会引入噪声 .
针对语义、角色和知识的控制问题，一般可以通过

构建相互独立的编解码模块或依存结构模型来解决 .
Jang等人［20］分别对角色属性和相关知识进行独立编码

以创建上下文表示（图 5（e）），并指导生成内容中的人

格和知识的选择 . 基于 FoCus数据集的实验结果表明，

相比朴素的 BART 模型［4］，Jang 等人的模型［20］的 BLEU
值从 23.73% 提升到了 28.68%. 此外，构建依存结构的

编码模型能够进一步控制文本语义、角色和知识之间

的关联程度 . Fu 等人［71］采用 5 个基于 BERT 模型［10］的
编码模块，分别获取角色和知识的先验和后验分布，确

保了角色和知识之间的匹配 . 而Yang等人［72］基于强化

学习设计了一个价格谈判模型（图 5（g）），该模型融合

谈判状态和用户行为构建了用户角色编码，并通过用

户角色、谈判状态和行为之间的依存关系实现了基于

心智理论的回复生成 .
针对角色强化的解码机制，可以通过构造多解码

器组合或多解码子任务来实现 . Song 等人［73］提出了

BOB模型（图 5（d）），它使用两个基于BERT的独立解码

器分别控制语义和角色属性，即一个解码器仅用于生

成带有基本语义和少量角色属性的文本草稿，而另一

个解码器在文本草稿的基础上进一步强化角色属性以

确保角色属性的一致性 . 值得注意的是：在多人对话任

务（Multi-Party Conversation，MPC）中对角色识别有也明

确的要求，即需要解决“谁说给谁”的问题 . Gu 等人［74］

提出的MPC-BERT模型通过设计特定的解码器结构来

构建“说话人搜索”子任务，有效增强了生成内容角色

的一致性 .
3. 4. 2　情感属性的一致性

情感属性的一致性常被用于阻止生成文本中出现

的情感错误或者情感突变，其核心任务是通过构造情

感向量来控制上下文中的情感属性 . 一般常采用两种

方法 . 一种是基于角色特征来预测说话人的情感向量 .
Wen等人［26］提出了一种融合对话历史和角色特征编码

的 PET-CLS 模型用来捕获情感变化，然后组合历史情

感和当前情感的变化来预测未来情感 . 在 PELD 数据

集的实验结果表明，相比基于 RoBERTa［13］编码的情感

预测模型，PET-CLS模型［26］获得了更高的性能，其情感

表5　连贯性生成模型

对比文献

Zhang等人[56]

He等人[58]

Qin等人[59]

Tian等人[61]

Peng等人[61]

Xu等人[62]

Moryossef等人[64]

Tan等人[18]

Hua等人[19]

主要结构

编码器-解码器,注意力机制

编码器,GAN

LSTM,注意力机制

编码器-解码器,注意力机制

Transformer

编码器-解码器

多步骤生成

多步骤生成

多步骤生成

特征

主题注意力模型,联合解码器

粗略和精细理解模型

Memory矩阵

知识蒸馏

意图,槽值

GNN
RDF三元组,序列树

多BART模型

计划(Plan)和迭代微调

数据集

JD contest
Ubuntu conversation dataset

Reddit/movies
Tweets/ghosh

IAC/v1
Industry/spam

Reddit

CamRest676
MultiWOZ

Weibo
Douban

WebNLG
CNN News

Reddit(CMV)
NYT(opinion)
NYT(NEWS)

评估结果

F1 Score
—

—

70.01
82.54
63.01
88.18
38.00

49(RTI)
41(RPI)

—

—

—

—

—

—

—

—

—

BLEU
13.38
13.30
—

—

—

—

1.38
1.43
1.40

25.50
16.54
58.80
52.50
47.40
31.10
36.09
23.12
34.37

ROUGE
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

63.10
—

56.86
40.53
51.10

METEOR
—

—

—

—

—

—

7.46
7.74
7.59
—

—

—

—

39.10
—

33.30
24.73
29.50
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一致性 F1 值从 RoBERTa 的 38.9% 提升到了 43.1%. 另

一种方法是依赖历史情感的连续性来控制当前的情感

向量 . Mo等人［25］提出的 GMTF模型计算对话历史中每

句话的情感向量并组合为情感矩阵，矩阵中记录的情

感变化促进了生成文本的一致性情感预测 . 基于ROC⁃
Stories数据集的测试结果表明，相比朴素的Transformer
模型［9］，GMTF模型［25］的BLEU值从 23.77%大幅提高到

了 27.03%. 因此，采用情感的历史特征来约束和控制情

感的变化行为则是保持情感属性一致性的重要策略 .
3. 4. 3　小结

从生成文本中的静态“属性”前后一致的角度出

发，本文讨论了角色一致性和情感一致性 . 角色一致性

有助于生成模型捕获说话者和接收者的内核以提升生

成内容的合理性，所以采用角色数据增强的方法的本

质就是为了强化角色表达使其内核更加鲜明［69，70］. 但

无论是通过直接编辑数据样本还是利用预训练模型的

先验知识来构造无偏数据集，都无法彻底避免潜在噪

声 . 如何构造可靠的角色评估模型也是一个关键的难

点 . 角色属性还可能包含角色所适配的知识和相关的

语义信息，所以采用属性间的独立或相互依存编码机

制是必要的［20，72］. 但是如何确保这些相关属性间的相

容性以克服潜在的语义冲突则是另一个难点 . 值得注

意的是，大预言模型中的角色属性控制将会更加细致

且复杂，包括角色的性格偏好、行为方式、价值观念、角

色和事物之间的关系、角色和角色之间的关系等 . 这些

不同属性和关系的建立以及相容性都将影响不同智能

体角色［75，76］的一致性质量 . 如何组织和编码上述属性

以形成综合性的角色内核成为当前研究的一个热点 .
此外，在多个角色之间的协作和交流中，通过特定解码

器设计和多解码器组合机制［73，74］，能够提升角色表达

的准确度或针对性 . 但是如何基于心智理论（ToM）以

及马斯洛层次需求（Maslow’s Hierarchy of Needs）等理

论体系，增强角色对其他角色的认知层面的理解［77］应
当成为未来的角色一致性研究的目标之一 . 从情感一

致性的角度看，现有方法在预测生成文本的情感属性

时，侧重于依赖与角色表达和历史情感变迁［25，26］，这有

助于保持情感的连续性并提供一定的可解释性 . 但是

这种方法忽视了现实中情感变化所依赖的多种因素，

包括生理、环境、事件和思维方式等 . 所以如何利用大

语言模型将多种因素纳入情感一致性的控制过程值得

进一步研究 .

注：(a)表示此类模型的基本生成过程，(b)基于数据蒸馏实现角色信息的数据增强，(c)将检索信息融入内容生成，(d)通过不同解码器控制语义和

角色，(e)表示角色和知识的编码融合，(f)利用教师模型控制角色增强，(g)基于Agent状态进行角色编码 .
图5　基于角色属性一致性的典型生成模型
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3. 5　多样性

文本多样性生成可以理解为通过不同的风格或样

式来表达相同的文本语义 . 如图 6 所示的多样性典型

生成模型，多样性质量特征在文本风格迁移任务中主

要表现为风格编码，而在其他任务中也可能被表达为

领域编码、焦点或内容选择等 . 本文将从基于风格的多

样性模型和其他多样性模型两个方面进行讨论，相关

模型如表7所示 .
3. 5. 1　风格多样性

原始文本中语义和风格相互交错，改变原始风格

的过程中可能存在核心语义的损失，所以风格多样性

的主要研究问题就是如何精准控制生成文本的风格属

性 . 现有的研究主要分为两种思路：一是在分别提取原

始文本中的语义和风格，即实现风格与内容特征解缠

的基础上，来生成满足特定风格要求的文本；二是直接

在原始文本的基础上增强目标风格的表达 .
基于第一种思路，根据风格提取方法又可以分为

两种 . 第一种是直接对原始文本中的词或词组进行编

辑，构建无风格的不完整文本，并以此为基础再生成具

有目标风格的新文本 . Lee等人［78］基于该方法设计了一

种两阶段的 SST模型，其中，阶段一通过风格分类器剔

除原始文本中的风格词，阶段二通过文本重建损失和

风格迁移损失进行质量控制来生成目标风格的新文

本 . Zhou等人［24］在上述两种损失函数的基础上进一步

使用了层级关联传播策略来控制词级风格，并增加了

风格关联一致性损失和流畅性建模损失 . 在基于 Yelp
数据集的测试中，该模型在 SST模型的BLEU值 24.93%
的基础上大幅度提升到了 60.4%. 第二种方法是通过多

个编码器分别提取原始文本中的语义和风格，再通过

解码器和风格分类器控制文本质量 . 例如，Shu等人［79］

设计了FVN模型，该模型使用多个编码器和码本（code⁃

book）模块实现内容和细粒度风格的解缠，并通过复用

编码器来控制生成的内容（图 7（d））. 在 PersonageNLG
数据集上的实验表明，相比 CVAE 模型［80］的 BLEU 值

90%，FVN模型的BLEU值提升了6.5%.
基于第二种思路，增强生成文本中的目标风格，即

采用两次风格迁移去控制风格属性的转换：第一次将

原始文本转化为带有目标风格的生成文本，第二次是

将生成文本通过原始风格再次转化为原始文本 . Dai等
人［81］采用上述思想，基于 Transformer［9］的生成器模型，

采用条件风格鉴别器和多风格分类鉴别器去控制转换

后的文本风格属性（图 7（h））. 而两次风格转换中的模

块复用也是重要的改进方向 . Cheng 等人［82］提出的

CAST 模型在两次风格转换中选择使用相同的编码器

和解码器（图 7（f）），并通过增加平行数据训练模块实

现了平行数据和非平行数据的同步训练以达到风格控

制的目的 . 虽然模块复用的设计思想的确可以增强模

型的训练，但也会影响实际的风格控制效果，因为两次

风格迁移的训练可能对相同模块产生了相互矛盾的影

响 . 基于 GYAFC 数据集的测试表明，相比朴素 Trans⁃
former模型的BLEU值 24.16%，CAST模型的BLEU值提

升到了26.38%.
3. 5. 2　其他多样性

与风格多样性不同，其他文本多样性生成的目标

是在保证原文本语义不变的情况下，扩增内容和表现

形式来促进生成文本的多种表达，而无须满足某种特

定的样式或属性 . 在对话任务中，增强多样性的基本方

法包括了数据增强和离散采样两种 . 其中，数据增强方

法的本质就是增加训练数据中的回复文本的种类 .
Khayrallah 等人［83］提出了一种通过释义生成的方式将

训练样本的参考句子改造成了多种不同表达形式的

SMRT 模型，其中释义生成器构成了教师模型，并通过

表6　角色一致性生成模型

对比文献

Cao等人[69]

Kim等人[70]

Jang等人[20]

Wen等人[26]

Mo等人[25]

主要结构

Transformr或GPT-2

双编码器,GPT-2

GPT-2或BART

RoBERTa
Transformr

特征

针对角色信息,回复信息

和对话历史的数据蒸馏和

编辑

对偶任务数据集构建,角
色表达排序

独立编码器组合

VAD向量,角色

情感向量矩阵

数据集

PersonaChat

PersonaLink

FoCus

PELD
ROCStories

评价结果

F1 score
—

—

—

—

—

43.10
—

PPL
37.30

15.69

—

11.45

23.25
—

—

BLEU
3.35

(Transformer)
4.18

(GPT-2)
—

15.21
(GPT-2)
16.18

(BART)
—

27.03

ROUGE
—

—

—

27.36
(GPT-2)
28.68

(BART)
—

—

METEOR
—

—

20.00

—

—

—

—
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知识蒸馏的方式训练学生模型以生成更加多样性的文

本 . 在DailyDialog数据集上的实验结果表明：相较于朴

素的 Transformer 模型，经过释义增强训练数据后的

SMRT模型的BLEU值从 10%提升到了 12.4%. 另外，回

译技术也可被用于训练集的数据增强 . Su等人［84］提出

的模型采用回译技术将非对话文本转化为训练数据，

由于非对话文本来源更加广泛且蕴含更多信息，所以

增强后的训练数据可以有效提升生成文本的多样性 .
基于 Weibo 数据集的实验表明，相比 CVAE［80］的 BLEU
值 17.1%，采用回译技术增强后模型［84］的BLEU值提升

了 0.9%. 而离散采样方法的核心思想是在满足回复内

容的邻近语义空间中，随机采样隐向量并解码为具有

多样性的生成文本 . Hu 等人［85］的工作利用 VAE 模

型［86］从隐向量高斯分布中采样并解码实现多样化的表

达能力，从而提取出输入内容中的非结构化信息，并结

合结构化编码共同实现多样化的质量目标（图7（e））. 在

基于 IMDB 数据集的验证结果表明，相较于 VAE 模型

的 Accuracy 值 62.5%，Hu 等人［85］的模型考虑到了非结

构与结构信息的共同编码能力，使模型的性能提升到

了64%.
此外，多编码器设计和带有焦点引导的解码器改

进也有助于增强生成文本的多样化 . 针对多编码器设

计，Lachaux 等人［87］将编码器设计为两个平行结构

（图 7（b）），一个用于编码原始文本的语义，另一个用于

编码特定领域信息 . 通过内容和领域信息的分开编码，

可以控制领域编码以实现领域多样性 . 而针对带有焦

点引导的解码器改进策略上，Cui等人［88］提出的解码器

使用聚焦约束注意力机制（图 7（c）），使编码器网络能

够捕获当前上下文主题与响应之间的焦点信号并引导

生成 . Wang 等人［89］提出的模型主要用于问题生成任

务，该模型基于上下文和响应信息进行文本生成

（图 7（g）），并设计了一个内容选择器来提取目标所关

注事项特征，从而促进模型生成的文本具有更好的多

样性 .
3. 5. 3　小结

在风格多样性中，第一种方法的优势在于能够从

原始文本中分离语义和风格，以实现细致的风格控制

和细粒度的语义处理，但这种方法也可能会导致特征

提取不够彻底或语义损失 . 第二种方法的优势在于能

够尽量保持原始文本中的完整语义并通过两次风格转

换提升模型对风格的理解能力，但这种方法也会存在

着风格转换不完全和风格混乱［82］的问题 . 此外，如何实

现多种风格组合的多样性精准控制也成为未来的重要

挑战 . 在其他多样性中，数据增强利用释义生成和回译

方法降低了文本多样性的训练成本，而离散采样能够

在隐向量空间中捕获语义信息的同时增加更多样式的

文本表达，但这两种方法也可能引入噪声并导致语义

偏离 . 多编码器和带有焦点的解码器能够提取原始语

义，同时控制目标领域或焦点引导的内容生成 . 但也需

要面对语义损失和领域适应性的问题 .
通过 ChatGPT 等模型［1，2］的测试可以发现，其多样

化表达能力相较于其他语言模型［4，12］已经大幅提升，而

如何将这种多样化能力赋予中小规模生成模型，来实

现特定领域的精准、轻量化以及自适应能力将成为未

来研究的工作之一 .
3. 6　流畅度

当前的流畅度生成模型依然主要存在两个方面的

缺陷：一方面，在长文本生成或者持续性的文本生成任

务中，生成的内容过长而可能会导致缺少逻辑而陷入

语义的混乱，使可读性变差 . 另一方面，训练较好的生

成模型虽然保持了较好的流畅度和可读性，但关键信

息的缺失可能会导致内容语义稀疏而失去语言功能价

值 . 本节将围绕文本生成过程中流畅度模型涉及的这

两个问题进行分析 .
3. 6. 1　长文本流畅度

长文本生成作为生成领域中的重要任务具有广泛

的应用价值，它要求保证长距离文本持续生成的同时

依然具有稳定的可读性 . 而以 GPT-3 模型为代表的

LLM模型在生成较长文本后仍然可能出现语义混乱的

现象 . 本质原因在于 LLM 所依赖的 Transformer解码器

在处理长文本时，会将文本内容切分为多个长度固定

的“段”（Segment），导致生成文本更加聚焦段内的局部

流畅度 . 所以，长文本内容流畅性的关键在于如何将已

生成内容的核心语义映射到在后续生成文本的“段”

中 . Dai等人［16］提出了一种采用段级循环机制的 Trans⁃
formerXL 改进模型，该模型使每一个段的编码均基于

上一个段中每一层的输出向量，同时，结合相对位置编

码克服了段之间独立编码存在的上下文语义不足的缺

陷，增强了生成文本对长距离语义的注意力，在 One 
Billion Word 数据集上实验验证结果表明，该模型的

PPL值比标准 Transformer下降了 2.2. 此外，XLNet［17］也
采用了TransformerXL模型的注意力段级循环和相对位

置编码技术，并通过构建内容流和查询流相结合的机

制实现了和 BERT 模型中掩蔽语言模型子任务（Mask 
Language Model，MLM）相同的效果 . XLNet融合了自回

归和自编码模型的优点，不仅进一步增强了对上下文

语义编码的注意力，而且克服了BERT模型中序列长度

不能超过 512 个词的限制 . 实验结果表明，XLNet 在
RACE 数据集上的 Accuracy 值比 BERT 模型提升了

13.4%，且在 SQuAD2.0数据集上 F1值比 TransformerXL
提升了1.74%.
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注：(a)表示此类模型的基本生成过程，(b)~(d)采用多编码器设计实现了独立编码、焦点控制、风格控制，(e)基于语义和风格控制解码内容，(f)基于

解码器复用去控制语义和样式，(g)通过内容选择和预测控制解码结果，(h)采用多次解码控制风格 .
图6　基于多样性的典型文本生成模型

表7　多样性生成模型

对比文献

Shu等人[79]

Cheng等人[82]

Dai等人[81]

Zhou等人[24]

Cui等人[88]

Su等人[84]

Khayrallah等人[83]

Wang等人[89]

Lachaux等人[87]

主要结构

编码器-解码器

编码器-解码器,GAN

Transformer,GAN

编码器-解码器

编码器-解码器

编码器-解码器

Transformer
编码器-解码器

编码器-解码器

特征

码本

平行及非平行数据训练

三种子任务

词级风格相关性

焦点约束注意力

回译

知识蒸馏

内容选择

源编码器,目标编码器

数据集

PersonageNLG
E2E

GYAFC
Reddit
IMDB
Yelp

GYAFC
Weibo

Douban
Conversational Data

SQuAD
NewsQA

WMT17 (En-De)
WMT14(En-Fr)
WMT17(Zh-En)

评价结果

F1
99.40
93.50
—

—

—

—

94.00
81.40
—

—

—

—

—

—

—

—

—

BLEU
96.50
71.40
26.38
23.92
70.50
54.90
60.40
47.70
30.32
18.00
27.40
13.80
15.34

9.90
55.40
65.90
34.70

ROUGE
76.80
71.90
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

METEOR
48.60
45.10
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—
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3. 6. 2　信息量

信息量可以理解为生成文本中围绕核心语义的实

体词和属性信息的数量 . 生成模型为了保持局部流畅

度并降低错误率偏向于生成高概率的常用词，导致信

息量的下降，所以如何从数据中获取更多用于文本生

成的信息十分重要 . Sun 等人［90］提出的模型基于 Ro⁃
BERTa 模型提出一种句子级策略识别模型，并利用心

理学领域的特定数据集进行训练，以获取更为精确和

细粒度属性的内容信息 . 此外，通过摘要生成来捕捉上

下文关键信息也是重要的方法 . Xu 等人［91］基于 Trans⁃
former 模型［9］构建了 SumMem 模型并发布了 Multi-
Session Chat 数据集，通过对每一个会话（session）生成

摘要的方式记录会话内容的细节信息，再通过检索增

强的方式促进生成文本包含更加充分的信息量 . Gu等

人［92］提出的 MemSum 模型使用多步马尔可夫决策过

程，通过局部句子编码器、全局上下文编码器、历史编

码器动态地提取不同视角下的语义信息并形成摘要，

同时保证生成文本的流畅度 .
3. 6. 3　小结

相比多样性，流畅度是生成文本中较为基础的质

量特征，所以相关研究主要聚焦于生成内容的可读性

和信息量 . 在长文本流畅度方面，现有方法采用段级循

环和相对位置编码等技术，将核心语义映射到后续生

成文本的“段”中，这种加强段级注意力的方法促进了

生成文本的上下文可读性［16，17］. 在生成文本的信息量

方面，要求生成文本保持流畅度的同时尽量回避语义

信息弱的常用词，相关模型设计思想类似于忠实度和

连贯性对具有信息量的实体和属性词的控制，但流畅

度更加侧重于在保证文本可读性的基础上，进一步利

用检索、编码和语义增强去促进信息词的表达［91，92］. 事

实上，大语言模型的出现已经极大地改善了生成文本

的流畅度，甚至在教育、法律和学术研究领域能够表现

出比人类写作者更加非凡的语言能力 . 但是受大语言

模型在训练开销、部署成本和使用价格方面的约束，提

升中小语言模型的流畅度尤其是长文本的生成质量对

工业界仍然具有重要意义 .
4　文本内在质量评价研究现状分析

尽管Celikyilmaz等人［32］将文本评价方法分为人工

评价、非训练的自动评价算法和评价模型三类，但是考

虑到大部分的研究将非训练的评价算法和评价模型联

合使用，同时，针对不同的质量特征和需求，生成文本

的评价也存在不同的侧重，本文从文本内在和外在质

量出发，将评价方法统一到自动评价和人工评价的整

体框架中，如图7所示 .

4. 1　自动评价

忠实度评价的核心思想是计算生成文本对输入内

容的覆盖率以及幻觉词［36］在生成文本中的比率，具体

评价方法可以分为 5类，如表 8所示 . 基于传统词重叠

的质量评价方法适用于大部分生成任务，如BLEU值［93］

等，但词重叠评价依赖可靠的数据集而且被认为和人

类评价结果之间存在明显差异［94］，这是因为参考文本

中少量的幻觉信息可能被模型学习并影响基于词重叠

的评价结果 . 因此，计算生成文本和输入内容之间的差

异常被用于改进忠实度的评价方法，如 PARENT［95］利
用精确度、召回率等方法来计算数据到文本生成任务

中的生成质量 . 基于生成词比率的忠实度评价被广泛

注：针对每种质量特征的评价机制，由多种自动评价方法和特定人工评价思想组成 .
图7　基于不同质量特征的文本评价框架
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使用，即通过计算生成内容中覆盖输入文本的实体词

或属性的数量以计算覆盖率［42，43］，以及通过计算生成

内容中幻觉词与生成文本长度的比值以计算幻觉比率

等方法［39］. 此外，Aralikatte等人［44］引入的BERTFaithful
指标通过计算测试集中的忠实样本占比去衡量整体忠

实度 . 基于问答机制的评价思路是从生成文本出发，通

过 QG 模块生成特定问题，再通过 QA 模块依靠输入文

本或文档进行回答，回答内容和生成文本之间的匹配

分数被用作忠实度的评估值［96］. QuestEval［97］在上述方

法基础上增加了从数据样本中提取问答对，并基于生

成文本回答问题以判定忠实度 . 基于 NLI 的评价方法

也得到了深入的探索，即通过将输入文本和生成文本

拼接，由 NLI 模型给出评价类别或分值［98］，NLI 模

型［99，100］的训练数据集一般包括 MNLI，ANLI，DECODE
等 . 此外，为了获得更精准的评价，Goyal 等人［101］设计

了 DAE 方法，即通过顺序地预测生成文本中每个依赖

弧的蕴涵得分以获得最终的忠实得分 .
事实性评价的核心思想是如何计算生成文本和

“证据”之间的匹配程度，具体分为5种评价类型，如表9
所示 . 其中，基于比率的统计方法通过计算事实性句子

的占比来判定生成模型的性能，包括 F1 值和 Accuracy
值等指标已经成为事实性研究工作［50，53］的基本组成 .
基于分类的评价将生成文本和证据之间的匹配任务转

化为分类任务，一般包括“证实、无关、矛盾”三类标签 .
Kryscinski 等人［102］通过构建“句子-证据”对，利用基于

BERT 的分类器确定生成内容是否与“证据”语义匹配

以及矛盾内容的范围 . Dziri 等人［103］在此基础上，针对

基于知识的对话生成任务评价，通过人工注释的方式

建立增强数据集并训练分类器以实现事实性分类 . 与

忠实度的评价方式相似，事实性同样采用了基于QG和

QA 模块的问题生成和答案匹配机制［104］. Nan 等人［105］

从生成文本出发，设计了同时构造问题和答案对的语

言模型，简化了基于问答机制的评价方法；在基于 NLI
的评价时需要面对现有数据集无法训练事实性评价模

型的困难，因此需要针对性地人工标注以构造事实性

数据样本 . Qin 等人［106］提出的事实性评价方法 CI-ToD
使用了基于人工标注的NLI标签，使NLI模型能够判断

生成的回复内容是否存在事实性矛盾，而且还提供了

更细粒度的分类（对话历史不一致、用户查询不一致或

知识库不一致）. 而Gupta等人［107］进一步设计了包括待

检测内容识别、证据检索和基于NLI模型的事实检测管

道 DialFact. 最后，考虑到事实性评价的一个关键难点

是如何从海量的开放式知识语料中定位相关“证据”，

Lee等人［108］将Wikipedia设置为“证据”的主要来源并分

为了文档级证据和句子级证据，分别对应于幻觉实体

度量和内容证实度量两个指标 . 幻觉实体度量是指采

用文档级的实体匹配方法查找生成文本中的幻觉词，

内容证实度量则通过计算生成文本和句子级证据的相

关性确定生成内容是否被证实 .
连贯性评价的核心思想是如何计算生成文本中多

个句子之间的动态语义相似性或关联程度，如表 10所

示 . 由于以 BLEU［93］，ROUGE［109］，METEOR［110］为代表

的词重叠评价方法［93，111］计算简单而被大量连贯性论文

使用，并且考虑到关键词对连贯性语义控制的重要性，

Qin等人［59］通过 F1值计算关键词在生成文本和文档中

的匹配程度，作为生成文本和文档之间的连贯性分值 .
语义相似性对文本连贯性要求更高 . Tan 等人［18］采用

Fréchet Distance指标提取不同文本内容编码后的浅层、

中层和深层特征信息，并计算文本编码信息之间的差

异作为语义连贯性的分值 . Xu等人［112］通过编码两两相

邻句子之间的语义向量以及前馈神经网络，获得相邻句

子之间的连贯性分值，而所有相邻句子之间连贯性分值

的平均值被用于衡量整体生成文本的连贯性 . 此外，基

于实体的连贯性评价在长文本生成和故事续写任务中

十分重要 . Elsner等人［113］认为实体词的代词共指是文本

连贯性的一个重要方面，并通过计算前后文中不同代词

共指的概率来判定文本的连贯性以及范围 . Roemmele
等人［114］以故事生成任务为背景，同样采用计算生成内

容和背景故事之间的实体词的共指概率，计算生成文本

的连贯性 . 除了实体词，由具有相同词干的重复词构成

的词链也可以被用于评价连贯性，Gong等人［115］认为生

成文本中通常存在多条词链，通过在机器翻译数据样

本中加入词链标签，并计算生成文本词链和参考文本

词链之间的匹配值，可以得到整体连贯性分值 .
一致性评价的核心思想是如何计算生成文本中静

态“属性”的相似性，它包含了特定属性的相似性以及

不同属性的匹配度，如表 11 所示 . 基于词重叠的评价

方法被广泛用于词级语义一致性的评价，如 METEOR
通过计算生成文本和参考文本之间的准确率和召回率

的调和平均值，实现了关键语义中的属性相似度 . 基于

一致性内容的比率也被用于衡量生成质量 . 在角色属

性一致性方面，Kim 等人［70］在以角色属性为基础的生

成任务中，采用 Contradict指标判断前后文本的角色属

性是否一致，它的本质是计算回复内容与角色属性的

矛盾内容的比例，即角色属性的一致性错误率 . Jang等
人［20］主要考虑角色属性Cp 和知识Ck 之间是否匹配，其

中Cp 由五个给定的角色句子组成，而Ck 包含了维基百

科的基本事实句子，最终通过Accuracy计算Cp 和Ck 与

生成文本之间的差距 . 在情感一致性方面，Wen等人［26］

采用宏平均（Macro Avg）和加权平均（Weighted Avg）评

价预测的情感和历史情感之间的一致性，较高的宏平

均意味着测试集中所有类型情感的一致性较好，而较
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高的加权平均意味着测试集中出现类型最多的情感的

一致性较好 . 基于词级相似性和语义相似性的评价方

法同样适用于一致性的评价 . 例如 Jaccard相似性可以

被用于度量生成文本上下文之间多个句子之间的语义

一致性 . 基于 NLI 的一致性评价反映生成内容和角色

设定之间的一致性 . Cao等人［69］和Madotto等人［116］通过

训练的 NLI模型将生成文本和角色描述的每一个句子

进行匹配，NLI 模型输出值为 1，0，-1分别对应于匹配、

独立和矛盾三种类型，所有句子的匹配结果的平均值

就是生成文本的角色一致性分值 . 基于排序的评价方

式也可以用于角色一致性判定 . Kim 等人［70］针对模型

输出的多个生成文本中的角色内容和参考文本进行比

较，将与参考文本中角色相关度最高的生成文本在多

个生成文本中的排序位置作为MRR分值 .

多样性评价（表 12）的基本思想包括三个方面，分

别是如何计算生成文本和输入文本之间的语义保留，

如何计算具有相似语义的多个生成文本之间的差异，

以及如何评价生成文本的风格准确性 . 在计算多个生

成文本之间差异方面，SELF-BLEU［93］通过采样多个生

成文本并计算每两个文本之间的BLEU值，并通过它们

的平均值去评价多样性，该值越低说明多样性越好 . 而

Distinct-n采用计算单个生成文本中不重复的N-gram数

量来衡量多样性，Distinct-n值越大，多样性越好 . 而 Su
等人［84］认为句子的熵较大时也能说明较高的多样性，

并通过计算生成文本的 4-gram 熵来给出多样性分值 .
生成文本的语义保留评价和文本忠实度的评价思想类

似 ，可 以 采 用 以 BLEU，METEOR，ROUGE-L 和

GREEDY MATCH等方法评价文本之间的相似性，这些

评价值越高表示语义保留越好 . 在计算生成文本的风

格准确性时，Cheng 等人［82］和 Hu 等人［85］采用 Accuracy
值来衡量生成文本是否符合设定的风格类型 . 而风格

分类器也被用于风格的评价 . Zhou 等人［24］和 Shu 等

人［79］利用基于 TextCNN 和 LSTM 的预训练风格分类器

去预测生成文本的风格标签以判断准确性 .
流畅度评价（表 13）的核心思想是如何计算生成文

本中的词语组合概率 . 而基于N-gram的词重叠计算就

是遵循这种思想的基本评价方法，包括多精度值的加权

平 均 值 BLEU［93］、精 度 与 召 回 率 的 调 和 平 均 值

METEOR［110］等 . 此外，困惑度（Perplexity，PPL）被认为等

价于对数交叉熵，它通过计算生成文本中所有相邻词之

间的条件概率来反映生成文本的流畅度 . 考虑到文本生

成模型通常倾向于生成高概率却缺乏信息量的词汇，

Kann等人［118］脱离参考文本的限制，提出的语法对数优

势比（Syntax log-odds ratio，SLOR）和WPSLOR利用生成

句子的上下文概率和词概率的差值作为流畅度评价，防

止了低概率词对整个生成文本评价的负面影响 . 基于文

本语义计算的方法同样被用于流畅度评价 . Zhang 等

人［119］认为基于N-gram的评价方法可能会使部分语义正

确但与参考文献不符的句子得到较低的评分，也无法捕

获长文本中的远程依赖关系并惩罚语义上的顺序变化，

所以 Zhang 等人［119］提出的 BERTScore 模型使用基于

BERT的上下文编码来描述生成的句子和参考句子，通

过计算两个句子之间的余弦相似度作为流畅度指标 .
4. 2　人工评价

人工评价的基本思想是多个人类评价者同时对不

同模型的生成结果，根据质量特征选择统一的评价方

法，最终采用李克特量表打分并计算评价均值 . 忠实度

注重在生成文本中还原输入内容中的关键信息 . Re⁃
buffel等人［39］和Liu等人［42］要求评价者判定生成文本中

是否包含幻觉句子并确定输入内容的覆盖度 . Rashkin
等人［42］还要求评价者分析生成内容是否包含有个人主

观的非理性信息 . 事实性则侧重于多种细粒度的客观

评价 . Calderon 等人［55］要求评估者判断生成内容的领

域正确性、标签类别、语言可接受性、错误率等细粒度

表8　忠实度评价方法

评价类型

N-gram

基于比率

基于问答

基于 NLI
基于依赖弧

评价方法

BLEU[93], ROUGE[109]

PARENT[95], PARENT-T[117]

输入信息覆盖率[40,42,43]

幻觉比率[39,40,42,43]

BERTFaithful[44]

FEQA[96], QuestEval[97]

RankNLI[98]

DAE[101]

评价任务

训练数据集中幻觉信息较少的生成任务

数据到文本的生成

摘要生成、对话回复生成、机器翻译、释义生成

摘要生成

摘要生成

摘要生成、释义生成

表9　事实性评价方法

评价类型

基于比率

基于分类

基于问答

基于 NLI
基于匹配

评价方法

F1, Accuracy, Precision, Recall
FactCC, FactCCX[102]

BEGIN[103]

QAGS[104], QUALS[105]

CI-ToD[106], DialFact[107]

幻觉实体度量、内容证实度量[108]

评价任务

摘要生成、机器翻译

摘要生成

对话回复生成

摘要生成

对话回复生成

开放式文本生成
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事实性质量 . Guan等人［50］则需要评估者评判生成内容

在上下文中的因果关系和时间依赖方面是否合理 . 连

贯性考察生成文本的上下文语义相似性 . 如 Hua 等

人［19］认为评价者应当关注于连贯性内容的组织是否自

然或是否符合逻辑，涉及的关键词、槽值和文本计划

（Plan）对生成内容是否产生连贯性影响 . Tan等人［18］要
求评估者分别从段级和句子级出发，对长文本连贯性

给出评分以计算连贯性内容的百分比 . 一致性与连贯

性相似却更加注重内在属性 . 如 Jang等人［20］在问卷中

提供了多个生成对话内容和问题，要求评价者进行选

择哪一个生成内容回答了问题且符合角色一致性要

求 . Cao等人［69］则要求评价者关注于生成文本是否和角

色描述相匹配 . 多样性的人工评价需要同时考虑到生

成结果与原始文本的差异以及不同评价者的区别 .
Cheng 等人［82］和 Khayrallah 等人［83］认为评价者应充分

考虑到原始文本的内容，并与其他生成模型对比 . Dai
等人［81］将不同模型生成的结果打乱后交给评价者以降

低偏见，并关注风格、语义保留等多样性质量维度 . 流

畅度的人工评价聚焦于内容信息表述是否通顺以及语

法是否正确 . Tan等人［18］关注于生成内容和强基线之间

的比较，而非参考文本 . Moryossef等人［64］还通过被广泛

用于人工语法评价的 UPF-FORGe指标，测量生成内容

的语法合理性 .
此外，ChatGPT［2］和Bard等模型的成功也得益于人

类评价者的反馈 . 尤其以 RLHF （Reinforcement Learn⁃
ing by Human Feedback）技术为代表的人机交互机制，

它基于强化学习并构建奖励模型（Reward Model，RM），

使模型不仅能够学习到任务核心和人类偏好，而且可以

促进Zero-shot问题的解决 . 然而，现有的人工评价方法

仍然存在 3个不足 . 首先，人工评价需要准备足够的人

力和时间，评价者也需要具有足够的领域知识；其次，即

使是具有相似身份的评估者也很难达成一致意见，对于

相同的文本通常也会得到波动较大的分数；最后，从质

量特征的角度来看，并不是所有质量特征都适合人工评

价［32］，比如多样性的评价可能会受到评价者的主观感受

影响 . 所以，如何构建人工评价者组织机制和工作流程，

形成统一的行业评价标准应当在未来被重视 .
5　未来研究方向

文本内在质量控制一直是自然语言生成领域的重

表10　连贯性评价方法

评价类型

N-gram
基于比率

基于语义

基于实体

基于词链

评价方法

BLEU[93]、ROUGE[109]、METEOR[110]

F1
Fréchet Distance[18]、LCD[112]

实体词的代词共指概率[113,114]

词链匹配值[115]

评价任务

摘要生成、对话回复生成、机器翻译、释义生成

对话回复生成、摘要生成、机器翻译

长文本生成

长文本生成、故事续写

机器翻译

表12　多样性评价方法

评价类型

N-gram
基于比率

基于分类

评价方法

BLEU[93]、ROUGE[109]、METEOR[110]、PPL、GREEDYMATCH
SELF-BLEU[93]、Distinct-n、Entropy[84]

F1、Accuracy
风格分类器[24,79]

评价目标

生成文本的语义保留

生成文本的差异

生成文本的风格准确性

生成文本的风格准确性

表11　一致性评价方法

评价类型

N-gram
基于比率

基于语义

基于 NLI
基于排序

评价方法

BLEU[93]、ROUGE[107]、METEOR[110]、PPL
F1、Accuracy、Contradict[70]、Macro Avg、Weighted Avg[26]

Jaccard
C score
MRR

评价任务

摘要生成、对话回复生成

对话回复生成、故事续写

摘要生成、机器翻译

对话回复生成

对话回复生成

表13　流畅度评价方法

评价类型

N-gram
基于语义

评价方法

BLEU[93]、METEOR[110]、PPL
SLOR、WPSLOR[118]

BERTScore[119]

评价任务

摘要生成、对话回复生成、机器翻译、长文本生成、故事续写

文本自动压缩、摘要生成

摘要生成
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要研究方向 . 不同的质量特征被广泛用于生成模型的

设计和评估 . 本文将 6 种质量特征对应于“信、达、雅”

三个基本质量需求 . Celikyilmaz 等人［32］在讨论摘要评

估任务时也考虑到了 7种质量特征 . Li等人［120］在讨论

忠实度时也将整体文本生成质量特征分为了 4个大类

以及多个的小类 . 上述研究从不同的视角出发给出了

文本生成质量控制的分析和总结，但是不同工作之间

所采用的质量特征定义以及归类存在一定的差异，导

致这些工作的可比性和对照参考性下降 . 特别是在大

语言模型的时代，学界和产业界迫切需要系统且统一

的文本质量定义，以控制生成模型的设计、训练、测试

和评估等工作 . 此外，当生成文本需要符合不同领域或

工作环境时，还应当充分考虑到以安全性、价值化、功

能性、兼容性等外部质量特征要求 . 所以如何结合语言

学、哲学、传播学、自然语言处理技术，提出一种被广泛

接纳的标准化质量特征体系，对大语言模型时代的文

本生成技术的未来发展十分重要！本文根据 6种质量

特征的模型设计和评价方法的分析，进一步探讨了不

同内在质量特征的未来发展方向，并提出了一系列研

究内容，希望能够为研究者提供一定的帮助 .
5. 1 忠实度

文本忠实度的首要挑战就是对抗生成文本中残存

的“幻觉”信息，所以需要研究：如何构造系统性的幻觉

体系以实现细粒度的幻觉分类；如何定位生成文本中

的幻觉位置和跨度，尤其当生成文本中同时存在多个

不同类型的幻觉内容；如何提高幻觉检测的可解释性；

如何针对幻觉类型，设计文本幻觉纠正模型 . 从提升忠

实度的当前难点出发，需要研究：如何提升数值类型的

忠实度；如何基于不同幻觉类型评价生成文本忠实度 .
5. 2 事实性

从事实性依赖的“证据”角度出发，需要研究：如何

构造具有不同事实置信度的数据集，通过不同事实置

信度的数据样本增强模型对“绝对可信、相对可信、可

能可信、绝不可信的证据”的理解；如何设计结构化证

据和非结构化证据之间的转换模型，以控制事实性生

成过程；当证据和训练数据之间存在矛盾，或多个证据

之间存在矛盾时，如何选取或改造证据信息 . 从事实性

文本生成的控制角度看，需要研究：如何融合多种模态

的知识以促进基于大语言模型的事实性控制；如何增

强反事实生成的可解释性；如何从证据的角度出发，结

合大语言模型去评价生成文本的事实性 .
5. 3 连贯性

大语言模型的出现增强了生成内容的连贯性，也

提出了更高的要求 . 未来研究包括：如何基于 KG增强

生成文本的语义连贯性；如何构造提示信息，以控制生

成内容中更细粒度的逻辑连贯性；如何利用大语言模

型，评价生成文本的语义和逻辑连贯性 .
5. 4 一致性

在角色一致性方面，需要研究：如何基于大语言模

型和知识图谱去增强角色的属性信息，并保持角色属

性信息的自洽；如何检测带有多属性角色信息中潜在

的矛盾；如何将复杂的角色信息应用于生成控制，并使

大语言模型关注到角色属性的细节；如何评价构造的

角色质量 . 在情感一致性方面，需要研究：如何使生成

内容中的情感表达更加符合语境以增强同理心；如何

实现情感一致性检测的可解释性，以及文本的情感修

正算法 .
5. 5 多样性

以 ChatGPT 为代表的一系列大语言模型为多样化

的文本生成提供了优秀的平台，但在特定分支领域的

多样性生成以及模仿特定人物的语言风格时，仍然需

要深入研究基于中小规模生成模型的多样性以提高准

确性和适应性 . 具体还应当研究：如何构造核心语义的

提取机制并提高风格解缠过程的可解释性；如何控制

生成文本的风格或样式，以避免风格转换不完全和风

格混乱的问题；如何实现多种类型风格的组合控制，以

实现更为精细的多样性内容生成；如何结合多模态信

息去控制文本多样性生成；以及如何通过文本多样性

去促进多模态内容的合成 .
5. 6 流畅度

大语言模型的出现使生成文本具备优秀的可读性

和上下文逻辑，但也存在训练开销、部署成本和价格方

面的约束 . 所以未来需要研究包括：如何提升中小语言

模型的生成文本的流畅度，以接近大语言模型的生成

能力，并保持在特定领域任务下的信息量；如何实现

少数国家或民族语言的文本流畅度，尤其是缺乏训练

数据集的模型训练和微调；多语言混合的生成任务

中，如何借助大语言模型语义理解和意图对齐能力，在

保证生成文本的流畅度的同时提升信息量 .
6　结论

基于文本内在质量约束的内容生成和评价是

AIGC在文本领域中的重要环节 . 本文从“信、达、雅”的

质量需求出发，将内在质量约束分解为包括忠实度、事

实性、连贯性、一致性、多样性、流畅度在内的 6种质量

特征 . 本文提出的研究问题 1 聚焦不同质量特征下的

文本生成模型和算法设计：本文基于不同质量特征的

定义，对比并分析了相关模型的设计思想和性能 . 本文

提出的研究问题 2聚焦生成文本的内在质量评估：本文

分别以自动与人工方法对 6项质量特征的评价机制进

行了总结 . 希望通过上述工作为设计出更高质量的生

成模型提供参考 .
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