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基于预训练模型的受控文本生成研究综述
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摘 要： 自然语言生成（NLG）作为人工智能的一个分支，近年来随着预训练语言模型（PLMs）的发展取得了显著进

展。NLG 旨在根据多种输入源（如文本、图像、表格和知识库）生成连贯、有意义的文本。研究者通过架构扩展、微调

和提示学习等方法提升了 PLMs的性能。然而，NLG在处理非结构化输入和低资源语言生成方面仍面临挑战，尤其是

在缺乏足够训练数据的环境中。为探讨 NLG 的最新发展、应用前景以及所面临的挑战，通过文献分析，提出 PLMs性

能改进策略，并展望未来研究方向。研究表明，尽管存在诸多限制，但NLG在内容创作、自动新闻报导、对话系统等领

域已展现出潜力。随着技术的不断进步，NLG在自然语言处理和人工智能领域将扮演更重要的角色。
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Overview of Controlled Text Generation Based on Pre-trained Models
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Abstract： Natural language generation （NLG）， a branch of artificial intelligence， has seen significant progress in recent years， particularly 
with the development of Pre-trained language models（PLMs）. NLG aims to generate coherent and meaningful text based on various input 
sources such as texts， images， tables， and knowledge bases. Researchers have enhanced the performance of PLMs through methods like archi⁃
tectural expansion， fine-tuning， and prompt learning. However， NLG still faces challenges in dealing with unstructured inputs and generating 
text in low-resource languages， especially in environments lacking sufficient training data. This study explores the latest developments in 
NLG， its application prospects， and the challenges it faces. By analyzing existing literature， we propose strategies to improve the performance 
of PLMs and anticipate future research directions. Our findings indicate that despite limitations， NLG has shown potential in areas such as con⁃
tent creation， automated news reporting， and conversational systems. The conclusion is that， with technological advancements， NLG will play 
an increasingly significant role in natural language processing and other related fields of artificial intelligence.
Key Words： artificial intelligence； natural language generation； controlled text generation； pre-trained language models； prompt learning

0 引言

近年来，人工智能领域发展迅速，其中一个重要分支

就是自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）。自

然语言处理是指利用人类交流所使用的自然语言与机器

进行交互通讯的技术，要实现人机自然语言交互意味着计

算机不仅能理解自然语言的意义，也能够以自然语言传递

信息、表达情感。上述提到的两种功能，前者称为自然语

言理解（Natural Language Understanding，ＮLU），后者称为

自然语言生成（Natural Language Generation，NLG），也称为

文本生成，旨在从包括文本、图像、表格和知识库等各种形

式的输入数据中生成可信和可读的人类语言文本。受控

文本生成是指在生成文本的过程中，加入一些额外的信息

以约束生成的文本符合特定条件。这些条件可以包括输

入的语义信息、领域特定知识、结构化数据等。在过去的

几十年中，受控文本生成技术已广泛应用于各种应用领

域。例如，它们已用于对话系统中，以生成对话中用户话

语的响应［1］，在机器翻译中将一种语言的文本翻译成另一

种语言，以及在文本摘要中生成源文本的简短摘要［2］。
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1 文本生成发展研究现状

1.1　早期文本生成

文本生成的主要目标是自动学习从数据中构建端到

端解决方案的输入输出映射，以最小化人类干预。这种映

射函数允许生成系统在更广泛的领域中进行泛化，并在给

定条件下生成自由文本。早期方法通常采用统计语言模

型对给定 n-gram 上下文情况下单词的条件概率进行建

模［3-4］。这种统计方法已知存在数据稀疏问题，因而许多

平滑方法被提出以缓解该问题，并更好地估计未观察到的

术语出现次数。

然而，在这些方法中使用单词令牌作为基本表示单位

会导致相似令牌之间难以轻松映射的问题。随着深度学

习技术的出现，神经网络模型已经成为文本生成主流方法

并在生成自然语言文本方面取得了显著成效。深度神经

网络生成模型通常采用基于编码器—解码器框架的序列

到序列架构：编码器首先将输入序列映射到固定大小低维

向量（称为输入嵌入），然后解码器根据输入嵌入生成目标

文本。嵌入表示与早期统计方法的区别在于，它使得处理

输入和输出之间可能存在的关系更加容易。在深度学习

领域，各种神经模型被提出，不同的编码器—解码器架构

设计被采用，例如用于编码图形输入的图形神经网络

（GNN）［5］和用于解码文本的递归神经网络（RNN）［6］。此

外，注意力机制和复制机制已广泛用于改善文本生成模型

性能［7］。深度神经网络对于文本生成的一个重要优点是

它们可以实现从输入数据到输出文本语义映射端到端学

习而无需费力进行特征工程。此外，深度神经模型通过低

维语义表示捕获语言的基本特征，这有助于缓解数据稀疏

性问题。

尽管深度神经模型在文本生成方面取得了成功，但是

在大规模标记数据集可用性方面仍然存在主要性能瓶颈，

大多数文本生成方法需要大量手动标记平行数据，且其在

许多领域中的应用受注释示例匮乏所限制。迄今为止，针

对文本生成任务的现有标记数据集通常很小，在这种情况

下，深度神经网络很可能会过拟合这些小数据集，并且在

实践中无法很好地进行泛化［8］。此外，文本生成的早期神

经模型仍然相对较浅，只有 1~3 个神经元，这些模型难以

建模上下文和单词含义之间的复杂关系，并推导出更好的

上下文词表示以进行更好的生成。

1.2　预训练语言模型文本生成

近年来，预训练语言模型（PLMs）的范式在自然语言

处理领域蓬勃发展［9］。其基本思想是：首先在大规模无监

督语料库上对模型进行预训练，然后在下游有监督任务中

微调这些模型。这种预训练—微调框架实现了最先进的

性能。随着 Transformer 和更强大计算能力的出现，PLMs
的架构已经从浅层演变为更深层次结构，例如 BERT［10］和
OpenAI GPT［11］。大量工作表明，PLMs 可以将来自于预训

练语料库的大量语言知识编码到它们的大规模参数中，并

学习具有特殊设计目标（如掩码令牌预测）的通用和上下

文表示形式。因此，PLMs通常对下游任务有益，并且可以

避免从头开始训练新模型。随着 PLMs在其他NLP任务中

取得成功，可将PLM应用于具有多个步骤的文本生成任务

中。通过对大规模语料库进行预训练，PLMs 可以准确理

解自然语言并进一步流畅地表达人类语言，这两种能力对

于完成文本生成任务至关重要。基于 PLMs的文本生成被

视为学术界和工业界颇具前景的研究方向，这极大提高了

该领域的技术水平。

1.3　研究现状

目前，已有许多关于文本生成和PLM的调查论文。例

如，Qiu 等［9］总结了整个 NLP 领域中的两代 PLMs，并介绍

了各种扩展和适应方法。Kalyan 等［12］简要概述了基于

Transformer 的 PLMs中自监督学习的进展。Han 等［13］深入

研究了预训练的历史，特别是它与迁移学习和自监督学习

之间的特殊关系。

此外，El-Kassas等［14］专注于将 PLMs应用到文本摘要

领域。Zaib 等［15］讨论了将 PLMs 应用于对话系统，特别强

调了问答系统。这些调查重点关注具体应用程序（例如摘

要和对话系统），但没有深入探讨核心技术即文本生成方

面。由于文本生成是各种应用程序中的关键组成部分，因

而提供基于 PLMs 的受控文本生成调查非常有用。基于

PLM的文本生成流程如图 1所示。

预训练语言
模型

输入表征学习

数据结构，设
计与选择，如

Transform，
GPT等

模型参数调优

输出文本输入数据

数据源（大量
结构化和非结
构化数据）

 各种应用

 

Fig.1　Text generation process based on PLM
图1　基于PLM的文本生成流程

·· 200



第 4 期 周强伟，施水才，王洪俊：基于预训练模型的受控文本生成研究综述

2 基于预训练模型的受控文本生成

2.1　文本生成

通 常 ，文 本 可 以 被 建 模 为 一 个 令 牌 序 列 y =
< y1，...，yj，...，yn >，其中每个令牌 yi 都来词汇表 V。文本

生成任务旨在生成一种可信且易读的人类语言文本。在

大多数情况下，文本生成是基于某些输入数据（例如文本、

图像、表格和知识库）进行条件化，这些输入数据被表示为

x。特别地，期望所产生的文本满足一些所需语言属性，如

流畅性、自然度和连贯性。将输出文本的所需属性称为属

性集P。根据上述符号表示法，可用如式（1）所示形式描述

文本生成任务。

y =  fM（x，P） （1）
文本生成模型会根据 PLM 进行特殊设计以产生输出

文字 y，并给定输入数据 x和满足属性集合P的某些特殊要

求。具体而言，在不同类型的输入数据 x 和属性集合 P 下

可能实例化出不同类型的任务：①当未提供或者提供随机

向量作为输入时，则会退化成语言建模或无条件文字生

成，此时需要输出文字满足一些普遍的语言属性，如流畅

性和自然度；②当输入数据是结构化数据，例如知识库或

表格，则被视为是数据到文字生成的任务，该任务旨在生

成关于结构化数据的描述性文字，因而输出文本应客观准

确；③输入数据最常见的形式是文本序列，这种形式涵盖

了许多应用，例如机器翻译、文本摘要和对话系统；对于特

定任务，期望输出的文本满足所需属性，例如在文本摘要

中，摘要不应与输入文本中描述的事实相矛盾，而在对话

中，回复应与输入对话历史和上下文相关。

2.2　预训练语言模型

预训练语言模型（PLMs）［9］是在大规模未标记的语料

库上预先训练的深度神经网络，可以进一步在各种下游任

务中进行微调。研究已经证明，PLMs 可以将大量的语言

知识编码到它们庞大的参数中。因此，用 PLMs 增强对语

言的理解并提高生成质量具有很大潜力。由于 Transform⁃
er［7］取得了巨大成功，几乎所有 PLMs 都采用它作为骨干。

作为两个典型的 PLM，GPT和BERT分别建立在 Transform⁃
er 解码器和编码器之上。继 GPT 和 BERT 之后，研究者在

文献中又提出 XLNet、RoBERTa、ERNIE、T5 和 BART 等其

他 PLMs。其中，XLNet、RoBERTa 和 ERNIE 基于 BERT 模

型而开发，而 T5和BART是基于编码器——解码器结构设

计。最近研究表明，PLM性能可以通过增加模型参数规模

加以提升，这促使了像 GPT-3（175B）［14］、PANGU（200B）、

GShard（600B）、Switch-Transformers（1.6T）等数十亿或数万

亿参数的大规模 PLMs的发展。此外，PLMs还被设计用于

其他任务，如命名实体识别、编程和网络。根据预训练目

标，文本生成的 PLMs 可以分为掩码 LMs、因果 LMs、前缀

LMs和编码器——解码器LMs。

2.3　受控文本生成

受控文本生成方法是指在文本生成任务中，通过一定

的控制手段实现生成文本的特定要求，如风格、主题、长

度、语言等。常见的受控文本生成方法包括以下 5种：

（1）控制标记法。在输入文本中加入特定的控制标

记，以指示生成文本的特定要求。例如，在生成情感文本

时，可以在输入文本中加入"positive"或"negative"等情感标

记，以指示生成正面或负面情感的文本。

（2）控制嵌入向量法。在模型中加入控制嵌入向量，

以控制生成文本的特定要求。例如，在生成具有特定主题

的文本时，可以在模型中加入主题嵌入向量，以指导生成

具有特定主题的文本。

（3）控制概率分布法。在生成过程中，根据特定要求

的概率分布控制生成文本。例如，在生成长度可变的文本

时，可以根据特定长度的概率分布控制生成文本的长度。

（4）基于模板的方法。利用人工设计的模板生成文

本。例如，在生成问答对时，可以使用人工设计的问答模

板，并通过填充模板中的变量生成具有特定要求的问

答对。

（5）强化学习方法。将文本生成任务看作是一个强化

学习问题，通过奖励函数指导生成满足特定要求的文本。

例如，在生成对话时，可以使用奖励函数指导生成与用户

输入相关、流畅、有逻辑的对话。

常见的受控文本生成任务包括机器翻译、文本摘要、

对话生成、故事生成等。近年来，随着预训练语言模型的

发展，基于预训练模型的受控文本生成方法逐渐成为主

流，具有较好的生成质量和泛化能力。此外，也可以结合

其他技术，如多模态融合、知识图谱等方法，以进一步提升

受控文本生成的效果。

2.4　基于PLM的文本生成方法

为了有效地利用 PLMs 完成下游文本生成任务，需要

从数据、模型和优化方面重点考虑如下：

（1）输入数据。即如何将输入 x 编码成保留输入语义

并且可融合到PLM中的表示形式。对于文本生成，包含目

标输出关键语义信息的输入数据通常以不同类型出现在

不同任务中（例如，顺序文本、结构化表格、多媒体），而大

多数 PLMs 通常是在顺序文本数据上进行预训练。因此，

开发有效灵活的表示学习方法以捕捉各种类型输入数据

中的语义信息是一项重要挑战。

（2）模型架构。即如何设计一个有效的 PLMM 作为生

成函数 fM，并适应各种文本生成任务非常重要。一些广义

架构被开发出来用于一般目的，例如去噪自动编码器或自

回归解码器的 PLMs，尽管这些通用架构无法处理某些特

殊情况下的文本生成问题。因此，在底层 PLMs 上进行特

定设计以实现良好任务性能非常重要。

（3）优化算法。即如何优化给定参考文字 y 的文字生

成函数 fM，并确保生成的文本满足特殊的文本属性 P。为

·· 201
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了生成令人满意的文本，通过开发有效的优化算法学习文

本生成函数至关重要，其主要挑战在于一些期望输出文本

的所需属性很难被规定或优化。

3 编码输入表示

3.1　非结构化输入

在文本生成中，大多数研究都集中于对非结构化文本

（例如句子、段落和文档）进行建模，这需要准确理解输入

信息并推导出有意义的文本表示。文本表示学习旨在将

输入文本压缩成低维向量，以保留核心语义含义。

（1）段落表征学习。一个段落通常由描述不同主题的

多个句子组成，并且每个句子包含一系列单词。为捕捉段

落中低级别单词含义和高级别话题语义，在许多研究中提

出基于层次或基于图形方法学习段落表征。对于多轮对

话这样的多句子段落，典型的方法是将句子连接为整个文

本并预测输出文本［16］。然而，平面连接不能有效地捕捉跨

话语的语义动态，这可能导致不准确的生成。为了解决该

问题，Gu等［17］提出分层编码器对输入段落进行建模，利用

句子和篇章级 Transformer 编码器分别编码每个对话话语

和话语向量序列。然而，在编码每个单独的话语时，它并

没有考虑历史信息，这对于理解对话话语重要。因此，可

采用 Transformer将每个发言转换成密集向量，在其上设计

一个从左到右的流模块以捕获发言级别的动态信息流。

（2）文档表示学习。在许多文本生成任务中，例如文

档翻译和文档摘要，输入的文本可能是由多个段落组成的

长篇文章。当对这些文件进行编码时，很难建模跨句子

（段落）语义并捕获最关键的语义。大多数 PLM 都是作为

掩码语言模型进行训练，它们主要专注于学习标记级别而

不是句子级别的表示形式。虽然使用分段嵌入单独表示

不同的句子，但它们无法捕获跨句子语义。为了编码跨句

子语义，研究者提出以分层方式学习文档表示形式。例

如，Liu等［18］在每个句子开头插入“［CLS］”标记，在较低层

次上聚合句子级特征，并将其与更高层次上的自我注意力

相结合。此外，Zhang 等［19］提出 HIBERT 以分层方式学习

文档表示形式：使用一个句子编码器将各句子映射到向

量，使用一个文档编码器进一步学习给定周围向量并将其

作为上下文的情境敏感句子表示，捕获关键语义。在实践

中，长篇文档中的句子或段落不可避免地会互补、重叠或

冲突。因此，有必要保留最关键内容并在生成的文本中表

达出来。为了解决输出文本中缺少关键点的问题，Nguyen
等［20］引入了一个主题模型以捕获全局主题语义，并使用门

机制控制提供给文本生成模块的全局语义量。类似地，

Liu 等［18］提出了两个基于主题感知对比的学习目标：①一

致性检测目标通过检测话题之间的连贯变化识别对话话

题；②子摘要生成目标则迫使模型捕获最显著信息并为每

个话题生成一个子摘要。

（3）多语言表示学习。现有的PLM主要是在英文文本

上进行预训练，而忽略了其他低资源语言。将基于英语的

PLM 用于解决多语言文本生成任务（例如：多语言机器翻

译）颇为困难，于是相应的方法被提出，如跨语言表示法。

跨语言表示学习的核心思想是为两种语言学习共享嵌入

空间，以提高 PLMs 在它们之间进行翻译的能力。一种著

名的跨语言 PLM 是 XLM［21］，它利用单语言和平行数据学

习跨语言表示。然而，在共享字节对编码（BPE）空间上学

习到的这些表示是隐式且有限的。因此，Ren等［41］进一步

计算了跨语言 n-gram 嵌入，并基于它们推导出一个 n-
gram 翻译表，以提供显式表示学习信号。再如：多元化代

表性。针对超过两种以上不同类型或者领域、语言的情

况，多语言 PLMs 旨在为任何一种语言学习表示形式。基

于英文PLMs的BART和T5，Liu等［42］和Xue等［43］分别提出

mBART 和 mT5，这些模型可以基于所有语言进行预训练。

考虑到不同语言之间的差异（例如句法规则），有研究利用

对比学习来学习多元化代表性。特别地，Wang 等［22］提出

了两个训练目标：对比句子排名（CSR）和句子对齐替换

（SAS）。CSR基于它们的显著性得分创建正面和负面句子

对，而 SAS则将一个语言中的句子替换成其他语言中的相

应内容。通过在共同文本中以对比方式学习这些语言，在

跨越各种领域、类型数据集时能够学习到跨越不同领域和

类型数据集所支持自然文字表达方式的共享表示空间。

3.2　结构化输入

结构化数据（例如表格、图形和树）是许多实际应用中

文本生成的关键输入类型，例如医疗报告和天气预报生

成。然而，对于 PLMs 而言，建模结构化输入并不容易，主

要有以下 3 方面的挑战：①存在结构化数据与 PLMs 之间

的语义鸿沟，因为 PLMs 通常在自然语言文本上进行预训

练；②编码输入数据中的结构信息并不容易；③需要保持

所生成文本相对于输入的忠实性。

（1）语义鸿沟。一般而言，PLMs是在非结构化文本上

进行预训练，这与结构化数据的形式不同。可利用几种方

法弥合该差距，一种方法是结构化数据线性化。为了适应

PLMs 的结构输入，一个简单的方法是将输入数据线性化

成序列。具体而言，Ribeiro 等［23］将知识图（KG）线性化为

三元组序列，并连接关系三元组。此外，一些研究采用基

于模板的启发式方法对输入数据进行串行化。另一种方

法是表示对齐。语义差距使得直接串行化结构化数据时

难以有效地注入 PLMs，可将结构化数据表示与基于 PLM
的词嵌入在语义空间中进行对齐。例如，Li等［52］利用图神

经网络（GNN）将 KG 实体投影到嵌入中，并通过最小 Eu⁃
clidean距离执行表示对齐 GNN 基础和基于 PLM 的实体嵌

入之间的距离。

（2）捕获结构信息。结构化数据的一个重要特征是以

结构化方式表示数据，例如表格中的〈属性，值〉对或知识

库中的〈头实体，关系，尾实体〉三元组。这种结构信息可
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以更准确地对输入进行建模并帮助生成忠实的文本。为

了增强结构信息保留能力，一种典型方法是纳入与结构信

息相关的辅助训练目标，如重建输入数据的语义结构；另

一种方法是根据结构信息调整输出文本，可将结构信息作

为输入。由于 PLMs 最初是针对顺序输入而开发，因此将

额外模块纳入编码结构化输入具有一定意义。

（3）生成高保真文本。在语言学文献中，高保真指生

成的文本与结构化数据中的内容一致，生成正确描述结构

化输入信息的高保真文本是数据到文本生成算法的关键。

为了生成符合输入要求、高忠实度的文本，Gong等［24］引入

基于最优传输匹配损失函数以衡量输入信息和输出文本

之间距离的方法。Harkous等［25］采用语义忠实分类损失函

数加以检测并避免产生幻觉等错误。指针生成网络是确

保所生成文字对于输入数据具有信仰性的典型方法，可通

过将重要单词从输入复制到输出以达成这一目标。例如，

Li等［52］采用该方法将知识库中提取出来的命名体复制到

输出文字中，而 Suadaa 等［44］将表格值复制到通用占位符

中以避免产生不出现在输入表格中但又虚构出现在结果

里的短语。为了解决低保真问题，Chen 等［26］认为利用中

间意义表示以实现忠实生成非常重要。

4 用于文本生成的PLMs

将输入数据编码为低维表示后，下一步是开发一个有

效的 PLMM作为文本生成函数 fM。基于这样的 PLM架构，

文本生成目标可以被建模为给定输入数据 x输出文本 y的

条件概率，它可以令每个 token 形式化地分解，如式（2）
所示。

PrM( y|x) = ∏
i = 1

n

PrM( yi|y< i，x)                                         (2)
其中，y 表示第 i 个输出标记，而 y< i 表示前面的标记

y1， ...， yi−1。为了计算条件概率，传统神经模型主要采用

RNN架构及其变体，近年来基于注意力机制的 Transformer
可以更好地捕捉文本中的长距离依赖关系，这对于建模和

生成文本非常有益。由于具有出色的并行化能力，Trans⁃
former已成为开发大型PLM（预训练语言模型）的支柱。当

在大规模无标注语料库上进行训练时，基于 Transformer架
构而构建的PLM可以编码丰富的语义或语言知识。此外，

PLM可以有效地微调到不同的文本生成任务上，这些都使

得PLM成为实现文本生成函数 fM 的首选。

4.1　标准架构

现有的文本生成预训练语言模型采用单个 Transform⁃
er 或基于 Transformer 的编码器—解码器，如 GPT-3 的

PLMs使用单个 Transformer解码器同时实现输入编码和输

出解码过程［27］。包含 3 种主要变体：掩蔽语言模型、因果

语言模型和前缀语言模型，它们具有不同的注意力掩蔽

策略。

（1）掩蔽语言模型。采用 Transformer 编码器，配备全

注意力后，通常会使用掩码式语言建模（MLM）任务进行预

训练，即使用双向信息预测被屏蔽的 token。最具代表性

的模型是 BERT，它广泛应用于自然语言理解。但是由于

掩码语言模型的预训练任务与下游生成函数之间存在差

异，因此很少将其用于文本生成任务。更常见的做法是将

掩码语言模型作为文本生成中的编码器部分，以利用其出

色的双向编码能力。

（2）因果语言模型。与 Transformer 解码器类似，因果

LM采用对角线掩码矩阵。因果 LM旨在进行语言建模，即

确定给定单词序列出现在句子中的概率。因果LM对于文

本生成很直接，是否可以预测下一个单词取决于所有先前

的单词。GPT 是文本生成任务的第一个因果 LM。GPT-2
探索了语言模型零样本生成任务的转移能力，并强调了充

足数据量的重要性。此外，GPT-3［27］表明在一些示例或提

示情况下，大规模模型参数可以显著提高下游生成任务性

能。CTRL 作为有条件的因果语言模型，基于控制代码产

生文本以管理风格、内容和特定任务行为。虽然因果 LM
对于文本生成非常简单直接，但它们具有结构和算法上的

限制：因果LM仅从左到右编码标记，而忽略了输入侧双向

信息。此外，因果 LM 并没有专门设计用于序列到序列生

成任务，在实践中不会在总结和翻译等任务上达到那般高

性能。

（3）前缀语言模型。在单个 Transformer上，前缀 LM采

用输入侧的双向编码方案和输出侧的自然从左到右生成

模式。利用混合注意力掩码，输入文本中的标记可以实现

相互关注，而目标文本中的标记只能关注所有输入标记和

先前生成的标记。UniLM是第一个前缀 LM，与因果 LM相

比，UniLM 使用前缀注意掩码解决条件生成任务，类似于

编码器——解码器架构。UniLMv2和GLM通过在XLNe中
引入排列语言建模改进了普通前缀屏蔽策略［28］。尽管前

缀 LM 具有自身优点，Raffel 等［45］将单一 Transformer 前缀

LM 与基于 Transformer 的编码器——解码器 LM 进行了比

较，并得出结论：添加显式编码器——解码器注意力可更

有效地捕获条件依赖性。

4.2　架构扩展

为了得到性能良好的文本生成 PLM，改进 Transformer
骨干网络的方法被提出。下文介绍两种主要的改进技术，

即扩展输入嵌入和改进注意力机制。

（1）扩展输入嵌入。除词嵌入外，几乎所有 PLM 都使

用位置嵌入来指示输入单词的索引。与 CNN 和 RNN 相

比，自注意操作通常是无序的。因此，提供明确的位置信

息以捕获文本顺序性至关重要。原始 Transformer 使用预

先确定的正弦函数绝对位置嵌入，而大多数 PLM（例如

BERT和 GPT以绝对信息作为位置编码，例如 T5、UniLMv2
和ProphetNet采用桶式相对定位方法进行处理。

（2）改进注意力机制。Transformer 中存在各种模块
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（例如 position-wise FFN、自注意力等），但相关工作主要集

中在改进文本生成的自我和交叉注意力机制上。为了适

应长格式文本输入并减轻全局注意力计算的二次复杂度，

用稀疏注意替换原始的自我关注以处理长格式输入。每

个标记只与特定策略下的其他标记进行关注，如窗口关

注、全局关注、随机关注等。实际上，许多文本生成任务需

要从多个来源处理输入数据。通常利用一个或多个编码

器对多个输入进行编码。因此，可采取不同的策略将跨源

输入聚合到交叉注意力模块中。Golovanov等［29］就对话历

史信息、当前状态和角色信息采用平均池化方法；Chen
等［46］和 Liu 等［47］提出多视图注意和知识感知注意以处理

来自多个视图或知识源的嵌入。Ribeiro等［48］用GNN替换

自我注意模块以更好地提取结构信息；Zeng 等［30］在自我

注意之后添加门控机制，注入条件感知信息。

5 预训练语言模型优化

为了获得良好的性能，优化PLM以进行文本生成尤为

必要，主要有 3种类型的优化方法，即微调、提示学习和属

性调整。

5.1　文本生成微调

在预训练期间，PLMs 能够从大规模语料库中捕获一

般的语言知识。然而，执行下游文本生成任务需要特定于

任务的知识。为此，基于下游文本生成数据集调整其权

重，微调是将任务特定信息纳入 PLMs 的流行方法。根据

PLMs 参数如何更新，可将用于文本生成的现有微调方法

分为原始微调、中间微调、多任务微调和轻量化微调。与

原始微调相比，中间和多任务微调可以在某种程度上缓解

小型文本生成数据集上过拟合问题。由于原始微调需要

对整个模型进行参数修改，因此像适配器这样的参数高效

微调方法可以轻量级方式对PLMs进行精细化处理。

（1）原始微调。原始微调直接使用具有任务特定损失

（例如交叉熵损失）的下游文本生成数据集以更新 PLMs。
Zhang等［31］通过将多轮对话会话建模为长文本，并使用语

言建模目标优化生成模型，基于 GPT-2 架构训练了 Dia⁃
loGPT模型。原始微调的一个主要问题是它通常在小数据

集上优化不充足，容易过拟合。

（2）中间微调。中间微调的基本思想是加入包含足够

标记实例的中间数据集。中间数据集可以专注于相同目

标文本生成任务但来自于不同领域，或者是相似NLP任务

且来自于相同目标领域。从中间数据集注入领域或任务

特定知识有助于缓解过拟合问题并提高小目标文本生成

数据集上的性能。根据中间数据集与目标文本生成数据

集之间的相关性，可以将中级精细划分为两类：领域能适

应性中间微调（DAIFT）和任务适应性中间微调（TAIFT）。

（3）多任务微调。多任务微调可利用跨任务知识，通

过整合辅助任务，以改进主要的文本生成任务。通过从相

关 NLP 任务中获取知识，多任务微调可以增强 PLMs 的鲁

棒性，并减少在文本生成任务中需要大量标记实例的需

求。根据主要文本生成任务和辅助任务之间的相似度，多

项式微调（MTFT）可分为两类：纯MTFT和混合MTFT。
（4）轻量化微调。由于上述微调方法需要更新所有

PLM 参数，在资源有限的情况下执行整个微调非常耗时。

可为文本生成任务开发轻量化微调（PEFT），如基于适配

器的轻量化微调。适配器是Houlsby等［51］提出的一种特殊

神经层，用于以参数有效的方式对 PLMs 进行微调。适配

器模块将输入向量投影到一个小向量中，然后使用两个前

馈层和一个非线性层将其投影回原始维度。具体而言，适

配器首先将原始 d维特征投影到较小的 m 维度中，应用非

线性函数，然后再次投影回 d 维度。每层添加的总参数

（包括偏差）为 2md + d + m 。通过设置m ≪ d，可以限制每

个任务附加参数数量。因此，固定原始PLM的参数而仅微

调其适配器是非常高效的［31］。
5.2　文本生成提示学习

大多数生成式 PLM 都是使用语言建模目标进行预训

练，然后使用特定于任务的目标对文本生成任务进行微

调。这种预训练和微调之间的差异影响了 PLM 在文本生

成任务上的性能。作为一种新的学习范式，提示学习［32］将
下游任务重新制定为预训练中的语言建模任务。提示学

习有离散提示和连续提示两种方法。

（1）离散提示。早期提示研究通过人工设计基于人类

自身模板创建提示。作为开创性研究之一，《GPT-2》使用

各种手动创建的提示执行文本生成任务。例如，在机器翻

译中使用了“translate to french， ［input］， ［output］”这个提

示。该提示定义了从输入数据到输出文本的语义映射，在

特定的文本生成任务中使用。通过利用多样化的提醒方

式，单个PLM能够执行许多不同类型的文本生成任务。这

些方法严重依赖于手动创建提示。但是 PLM 对提示非常

敏感，不正确的提示会导致低性能。为避免需要手动提

示，Shin 等［35］提出 AutoPrompt 以自动搜索模板标记。此

外，自动生成离散提示的方法还有重述现有提示［36］、使用

PLM生成提示和从语料库中挖掘提示［37］。
（2）连续提示。也称为软提示，由嵌入向量组成，已广

泛应用于文本生成任务。其具有两个主要特点：放松提示

模板必须受自然语言词汇限制；消除模板受 PLMs 参数化

限制。相反，连续提示具有自己的参数，可以基于文本生

成任务的训练数据进行优化。使用连续提示进行文本生

成的最著名方法是前缀调整，它生成 PLMs（例如 GPT-2、
BART），并优化了一系列特定于任务的向量序列（称为前

缀）。与需要存储每个文本生成任务调整后模型的全参数

微调不同，前缀调整仅针对每个文本生成任务优化前缀。

5.3　文本属性调整

对于不同的生成任务，需要考虑特定的语言属性以调

整PLMs。
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（1）相关性。根据语言学文献，在文本生成中，相关性

意味着输出文本传达的主题语义与输入文本高度相关。

作为代表性例子，在对话系统中，生成的响应应该与历史

话语和其他条件（如说话人角色和话题）相关。PLMs利用

强大的多层交叉注意机制建模输入和输出之间的语义关

联，这可以增强所产生文本与输入数据之间的相关性。此

外，Zeng 等［33］利用掩码语言建模目标解决基于各种类型

对话上下文生成响应的问题。

（2）忠实度。忠实度是考虑文本生成的重要语言属

性，这意味着生成的内容应该遵循输入文本的语义。为了

生成忠实的文字，PLMs 应准确理解输入的核心语义并获

取足够的世界知识以解决下游任务。已有实验表明，

PLMs在从纯文本中捕获核心语义方面具有出色的自然语

言理解能力，它们确实编码了大量世界知识，这可能通过

将背景知识注入到文字中产生益处以生成忠实摘要。

（3）顺序保留。在 NLP 领域，顺序保留是一个特殊的

属性，它指输入和输出文本中语义单元（单词、短语等）的

顺序一致。这种属性对于重要的文本生成任务非常关键，

例如文本改写和机器翻译。在机器翻译中，在对源语言到

目标语言进行翻译时，通常需要保持源文本和目标文本中

某些短语的顺序以确保翻译结果的准确性。在机器翻译

中，单词对齐是实现顺序保存属性的常用方法。代表性学

习是Code-Switching Pre-training（CSP），CSP首先从源和目

标单语话料库自动提取单词对齐信息，然后为了增强转换

期间的有序性质，其通过预测给定目标侧上已经排好队列

的片段并不断地预训练 PLMs 的句子片段以实现有序性

质。为了放松离散化字对齐约束，其一条线路旨在进行连

续表示对齐以提高有序性质。Wada等［49］专注于将每种语

言的单词嵌入映射到公共潜在空间以对齐每种语言的单

词表示。

6 文本生成的挑战

文本生成面临的挑战及可能的解决方案如表 1
所示。

6.1　数据

（1）缺乏足够的训练数据。在一些文本生成任务中，

很难获得足够的训练数据。知识迁移提供了一个有效解

决方案，即将数据丰富的源任务的知识转移到缺乏数据的

目标文本生成任务中。此外，还可以使用数据增强和多任

务学习解决该问题。数据增强是通过添加已经存在的稍

加修改的副本或从现有数据中新创建的合成数据；多任务

学习是利用其他数据丰富的任务和数据集克服数据稀缺

问题。大多数研究通常会为增强主要文本生成任务而纳

入类的辅助生成任务。然而，这些方法通常采用每个任务

独立的解码器，打破高资源和低资源文本生成任务之间的

语义联系。为了弥合这一差距，Bai等［50］采用了一个统一

的解码器，在机器翻译中学习多种语言之间的对齐和

模式。

（2）预训练语料库中的数据偏见。通常使用真实世界

中的数据进行训练，以便它们能够建模训练数据的统计属

性。因此，它们继承了在该数据中普遍存在的偏见和刻板

印象，如性别歧视、种族歧视等。这些偏见和刻板印象可

能会给下游文本生成任务带来重大挑战。一个简单方法

是在训练数据中“交换”有性别特征的术语以生成词嵌入。

此外，仅屏蔽名称和代词也可以减少偏差并提高某些语言

任务的性能。然而，迄今为止，还没有一种通用、统一的方

法可减少PLMs对文本生成产生的数据偏见。

6.2　模型

（1）模型压缩。虽然 PLMs 在文本生成方面取得了巨

大成功，但骨干 Transformer 仍然笨重且资源消耗大，导致

内存消耗高、计算开销大和电力能源成本高。为解决这些

问题，越来越多的方法被提出用以压缩 PLMs，例如量化、

剪枝和知识蒸馏。量化意味着减少用于表示 PLMs权重的

向量数量，从而可以使用更少的位数表示它们的剪枝；剪

枝是指识别和删除冗余和，或不重要的权重；知识蒸馏是

指使用 PLMs 输出训练较小模型，通过复制输入数据和输

出文本之间的注意力分布，小模型也可以学习输入和输出

之间的上下文依赖关系。

（2）模型增强。尽管 PLM 在当今取得了巨大成功，但

仍远未达到人们预期。由此，研究界对加强现有PLM以提

高文本生成性能产生了浓厚兴趣。通过扩展 PLMs参数数

量可以提升其性能，这研究结果引发了大规模文本生成中

的 PLMs开发。最具代表性的是 GPT-3，其中包含 1 750亿

个参数，比任何先前非稀疏 PLMs多 10倍。由于拥有众多

参数，GPT-3可以在各种文本生成任务中实现强劲的性能

而无需进行梯度更新或微调。最近研究表明，通过精心构

建模型架构，可以使用较少的预训练数据或较低的预训练

成本获得等效或更高的文本生成性能。

7 文本生成评估

文本风格转换生成质量评价方法通常分为人工评价

和自动评价两种。自动评估较人工评估更便捷，且可重

复。这两种方法都从以下 3个方面对生成文本进行评估：

风格转换准确率、内容保留度和文本流利度。常见自动评

估指标如下：

Table 1　Challenge and solutions
表1　挑战与解决方案

方面

数据

模型

挑战

训练数据不足

语料库数据偏见

模型压缩

模型增强

基于PLM的解决方案

知识转移；数据增强；多任务学习

减少词嵌入偏见；识别和屏蔽对偏差敏感令牌

量化减少PLM权重；修剪较少的关键权重；知识蒸馏

大规模PLM；知识丰富PLM；领域PLM
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（1）BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）［38］。它是

用于机器翻译等任务的评估指标，通过比较生成文本和参

考文本之间的 n-gram 重叠度评估生成文本的准确性。优

点是简单易实现，但它并不能完全准确地衡量译文的质

量，例如可能无法判断机器翻译译文是否确实传达了源文

本的意思。其计算公式如式（3）所示。

BLEU = BP × exp (∑n = 1

N Wnlog (Pn ))                                   (3)
其中，BP 为惩罚因子，可以防止短句子得分过高；Wn

为 n-gram 的权重，通常取 1/N；Pn 为生成文本中 n-gram 出

现的概率。

（2）ROUGE（Recall-Oriented Understudy for Gisting 
Evaluation）［39］。它是用于文本摘要等任务的评估指标，通

过比较生成文本和参考摘要之间的 n-gram 重叠度评估生

成文本的准确性，优点是可以在短时间内快速评估文本摘

要系统的性能，但缺点是忽略了语法和上下文之间的关

系。其计算公式如式（4）所示。

ROUGE = (1 - β ) precision∙recall
precision + β∙recall

                              (4)
其中，β为调整因子，一般取 1，precision为生成文本中

与参考摘要相同的 n-gram数量占生成文本总数量的比例，

recall为生成文本中与参考摘要相同的 n-gram数量占参考

摘要总数量的比例。

（3）困惑度（Perplexity）［40］。它用来计算一个句子生成

的概率，用于判断一句话是否出自人口，可以衡量语言模

型在生成文本时的流畅性和连贯性。其缺点是困惑度只

考虑了单个词的生成，忽略了上下文的影响，因此可能无

法准确地评估模型性能。其计算过程如式（5）所示。

S = W1，W2，⋯，Wk                                                (5)
则句子的概率可以表示为如式（6）所示。

P (S) = P (W1，W2，⋯，Wk )   (6)
困惑度思想是语言模型给测试集的句子赋予较高概

率值，原因在于测试集的句子较好。训练之后，语言模型

在测试集上的概率越高越好，其公式如式（7）所示。

PP (W ) = P (W1，W2，⋯，Wk ) - 1
N                                 (7)

句子概率大，准确率高，语言模型就越好，困惑度也

越小。

8 结语

本文探讨了基于预训练语言模型的受控文本生成技

术，这是一种生成特定类型文本的方法，如摘要、翻译、对

话等。首先，介绍了应用 PLMs 到文本生成时的输入表示

学习、模型架构设计和参数优化；然后，讨论了当前受控文

本生成技术存在的问题和挑战，包括对数据集和模型的要

求高、受控程度难以平衡、模型可解释性不佳等问题；最

后，对各种评估指标进行了回顾总结。未来，期待更多的

研究能够解决这些问题，进一步提高受控文本生成技术的

性能和可靠性。总体而言，基于预训练语言模型的受控文

本生成技术是一项非常有前途的技术，有着广泛的应用前

景。相信，随着技术的不断发展，受控文本生成技术将发

挥越来越重要的作用。
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