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基于片段预测的词汇约束文本生成
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摘 要:词汇约束文本生成是自然语言处理领域的重要研究任务之一,旨在给定一组有序词汇,生成包含这些词汇

的流畅文本,在语言教学、文本生成、信息检索等领域有广泛应用。现有的生成方法存在生成速度慢、无法包含所

有约束词等问题,难以满足实际应用需求。该文提出一种基于片段预测的端到端词汇受限文本生成方法,将词汇

约束文本生成视为对约束词之间的文本片段的预测,利用基于二维位置编码的预训练语言模型预测所有片段,再
将其填充回约束词的对应位置,从而保证了生成速度和词汇约束;利用词性标注方式构造多参考数据进行数据增

强,进一步提升了文本生成质量。为验证方法的有效性,该文在公开的英文数据集,以及基于国际中文教材构建的

中文数据集上进行了实验,结果表明,该文提出的LCTG-SP方法可以满足所有词汇约束、具有较快生成速度,生成

文本的流利度和多样性表现更好。本文中的模型代码和数据开源在GitHub上①。

关键词:词汇约束;片段预测;文本生成;数据增强

中图分类号:TP391    文献标识码:A
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Abstract:Lexicallyconstrainedtextgenerationaimstogeneratefluenttextcontainingthesewordsgivenasetofor-
deredwords,whichiswidelyusedinlanguageteaching,textgeneration,informationretrieval,andotherfields.
Thispaperproposesanend-to-endlexicallyconstrainedtextgenerationmethodbasedonfragmentprediction,which
considersthelexicallyconstrainedtextgenerationtaskasanend-to-endpredictionoftextfragmentsbetweencon-
strainedwords.Itusestwo-dimensionalpositionencodingtolearnsemanticrelationshipsbetweensegmentsand
withinsegments,therebyspeedinguptextgenerationwhileensuringgenerationqualityandlexicalconstraints.In
addition,thepart-of-speechtaggingmethodisusedtoconstructmulti-referencedatafordataaugmentation.Experi-
mentsareconductedontheEnglishdatasetpubliclyavailableandaChinesedatasetofinternationalChinesetext-
booksconstructedbythispaper.Theexperimentalresultsshowthatthemethodproposedinthispaperhassignifi-
cantlyimprovedgenerationspeed,fluency,anddiversity(codeanddataavailableathttps://github.com/blcuicall/

LCTG-SP).
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0 引言

自然语言生成是自然语言处理的一个重要领

域,实现文本的自动生成也是人工智能走向成熟的

一个重要标志。为了适应不同场景的需求,文本生

成通常是受约束的,可控文本生成技术便是解决约

束条件下的文本生成。可控文本生成也称为受控文

本生成,根据控制条件和目标的不同可以分成多种

任务。从控制条件来看,分为属性(风格)控制[1]、话
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题控制[2]、词汇控制[3]、格式控制[4-5]、结构化数据控

制[6]等。
本文关注的是词汇控制,称之为词汇约束文本

生成[3,7-8]。词汇约束文本生成是指在文本生成过程

中,控制某些词汇必须出现在生成的文本中。这一

任务的输入是给定的一个或多个词汇,输出是包含

这些给定约束词汇的通顺文本。
词汇约束文本生成的应用非常广泛,可应用于

机器翻译[9]、信息检索[10]、文本生成[3]等自然语言

处理任务。在机器翻译中,可以将已有翻译知识库

中专业词汇作为机器翻译过程中受约束的词汇,使
得对于专业术语的翻译更准确。查询重写[11-12]是信

息检索领域中非常重要的研究任务,而查询重写过

程中往往需要约束用户输入文本中的关键词仍然包

含在重写之后的文本中。在文本生成领域,故事生

成[13]通常要求按照某些关键词生成,这些词汇需要

出现在生成的故事中;会议记录自动生成旨在由多

个关键词生成完整的会议记录;广告语生成则是要

求品牌名或产品名必须出现在生成的广告语中。这

些都是词汇受限文本生成所适用的场景。
除此之外,词汇约束文本生成在语言学习和教

学领域也有着广阔的应用场景。一方面,可以利用

词汇约束文本生成帮助语言学习者进行词汇的学

习。例如,词汇运用能力不足的学习者想表达某句

话时在脑海中浮现几个词,但难以用其表达成一句

话,词汇约束文本生成则可以帮助其学习这些词汇

的使用。另一方面,对于语言教学者来说,词汇教学

无疑是重要且基础的一环,教学中也会设计连词成

句的题型来加强学生对于词汇的理解与运用[14]。
可以通过词汇约束文本生成辅助教师例句编写。

词汇约束文本生成的方法可以分为三类:①改

进的柱搜索[15];②随机搜索[3,8];③直接端到端的

生成[7]。改进的柱搜索是一类解码方法,在模型的

解码阶段即插即用,通过控制柱搜索过程,实现约束

词出现在生成的文本中。这类方法在源端和目标端

信息对等的机器翻译任务上表现良好,但在搜索空

间较大的文本生成任务中需要花费大量时间搜索候

选句,生成质量也较差[16]。随机搜索的方法将约束

词顺序拼接作为初始状态的文本,利用随机采样的

替换、插入和删除操作不断迭代修改当前状态,直到

得到满足要求的文本。随机采样会造成很多重复和

冗余的操作[7],生成过程需要消耗大量时间,难以在

实际应用中使用。端到端的方法以深度神经网络作

为基本模型,将多个约束词拼接起来直接作为模型

输入,训练模型生成完整的句子。端到端的生成速

度较快,但是无法保证所有约束词都包含在生成的

句子中,其原因在于神经网络的生成过程是基于网

络参数所拟合的概率分布的,解码时通过每一步的

概率分布来预测下一个词,因此无法保证一定生成

出输入的约束词[7]。
为了解决上述问题,本文提出片段预测的端到

端方法用于词汇约束文本生成,称之为LCTG-SP
(LexicallyConstrainedTextGenerationBasedon
SegmentsPrediction)方法。将该任务视为预测约

束词之间的片段,完成片段预测后将约束词填充到

对应位置,从而保证了生成的文本百分之百包含所

有约束词,同时端到端生成片段也具有较快的生成

速度。为了有效预测所有片段,我们利用二维位置

编码来捕获片段之间和片段内部的位置关系,从而

更好地学习到片段的语义。我们构建了基于对外汉

语教材的数据集作为词汇约束文本生成的基础资

源,并在该数据集和已经公开的英文数据集上进行

了实验。实验结果表明,本文提出的LCTG-SP方

法在保证百分百包含约束词的同时,有效提升了生

成速度和质量。本文贡献如下:
(1)提出了基于片段预测的词汇约束文本生成

方法LCTG-SP,解决了主流方法存在的生成速度慢

或无法百分百包含约束词的问题;
(2)提出了多参考数据增强的方法来提升文本

生成质量;
(3)构建了用于词汇约束文本生成的中文数据

集。在中英文数据集上进行了实验,实验结果表明,
本文所提出的方法在生成速度和生成质量方面都具

有较大优势。

1 相关工作

1.1 改进的柱搜索方法

改进的柱搜索方法是一类解码方法,在模型解

码阶段即插即用,通过控制柱搜索过程,使约束词包

含在生成的文本中。最典型的工作是 Hokamp等

人提出的网格柱搜索(GridBeamSearch,GBS),该
方法增加包含约束词的候选搜索维度,使柱搜索过程

中保留包含约束词的候选。动态柱分配(Dynamic
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BeamAllocation,DBA)方 法 是 网 格 柱 搜 索 的 扩

展[15],它将满足相同数量约束的可选对象进行分

组,动态分配候选数量,以加速推理过程。我们的方

法不是只在解码阶段使用,而是在训练阶段就考虑

了约束词,保持了训练和预测的一致性,具有更快的

生成速度和更好的生成质量。

1.2 随机搜索的方法

随机搜索的方法将约束词顺序拼接作为初始状

态的句子,随机采样替换、插入和删除操作不断迭代

修改当前状态,直到得到满足要求的句子。这一类

方法有一系列工作,例如,Berglund等人首先使用吉

布斯采样从句子空间直接生成句子[17]。Wang等人

扩展了吉布斯采样方法[18],从预训练模型BERT[19]

生成文本。Miao等人提出了CGMH方法[20],可以

在给定的词汇约束下通过替换、插入和删除操作生

成文本。
随机采样的方法的缺点是可能会造成较多重复

和冗余的操作,导致生成过程缓慢。例如,会将某个

词插入和删除多次。因此 He等人提出X-MCMC-C
方法[3],利用预先训练的分类器来预测需要在句子

的哪个位置做何种操作,由此来避免一些无效的重

复操作。其模型训练和预测需要分成多步进行,首
先训练分类器和语言模型,分类器用来判断操作和

操作执行的位置,语言模型用来计算迭代修改过程

中的状态转移接受率。同样,为了缓解随机搜索过

程中出现的重复和冗余操作问题,Sha等人[16]提出

了一个可微的目标函数,并利用梯度来帮助确定序

列中哪个位置的词被改变。这些方法有效缓解了迭

代修改过程中重复和冗余操作的问题,但是每一步

的迭代修改只能对一个词进行,因此为了提升搜索

的速度,Zhang等人[21]提出一种类似于非自回归的

并行预测方式,允许同时在当前状态的句子中每两

个词之间最多插入一个词,使得每步的搜索迭代能

同时插入多个词,从而提升搜索速度。
这些改进都是基于迭代搜索的,仍然都是插入

式方法,需要将给定的关键词作为初始状态的文本,
不断进行多次增、删、改迭代操作,训练和生成的过

程依然繁琐,非常耗时,难以在实际应用中使用。我

们的方法则是端到端生成文本,无须多次迭代,生成

速度比随机搜索方法快很多。

1.3 端到端的方法

端到端的方法以深度神经网络作为基本模型,

将多个约束词拼接起来直接作为模型输入,训练模

型生成完整的文本,其生成速度比随机搜索和改进

的柱搜索方法都要快很多。但是基于深度神经网络

的端到端生成方法无法保证输入的约束词都包含在

生成的句子中,其原因在于神经网络的生成过程是

基于网络参数所拟合的概率分布,解码时利用每一

步的概率分布来预测下一个词,因此无法保证一定

生成出给定的约束词。为了缓解这一问题,Wang
等人[7]提出在注意力机制中引入约束词的标记,即
标记当前候选的输出是否为约束词,如果约束词出

现则修改对应约束词的标记,以此引导输入中尽可

能包含更多的约束词,从而提升约束词出现的比例。

Qin等人提出基于能量的郎之万动力学约束解

码[22],通过基于梯度的采样对约束进行有效的可微

分推理。该方法可直接用于从左到右的端到端模

型,提升词汇约束满足的比例。这些方法在端到端

的训练和预测中同时考虑了词的约束,但仍然无法

保证百分百包含所有约束词。本文提出的基于片段

预测的方法可以在端到端生成的同时保证包含所有

约束词。

2 方法

2.1 任务定义

词汇约束文本生成任务要求给定一组约束词,生
成一个文本包含所有约束词。假设给定c1,c2,…,ck

这k个约束词,则该任务所建模的公式如式(1)所示。

X* =argmaxXP(X|c1,c2,…,ck) (1)
其中,X 是包含了所有约束词的通顺文本。

2.2 片段预测

我们将词汇约束文本生成任务视为预测约束词

之间的片段,即约束词组成的序列是一段不完整的

文本,模型需要预测每两个约束词之间空缺的片段,
将预测结果按片段对应位置填充到约束词组成的模

板中,得到完整的包含所有约束词的通顺的句子。
图1展示了本文提出的基于片段预测的词汇约束文

本生成的基本思想。假设约束词为“喜欢”和“篮
球”,期望模型生成完整的包含这两个约束词的文

本,例如,“我喜欢在公园打篮球。”就是一句符合生

成要求的文本。片段预测的思想是不预测约束词本

身,而是预测约束词之间的片段,在这个例子中,需
要预测“我”“在 公园 打”“。”三个片段。
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图1 基于片段预测的词汇约束文本生成

基于片段预测的词汇约束文本生成方法在形式

上与预训练语言模型的遮蔽式的训练目标有相似之

处,但是前者的挑战性和难度更大。具体来说,预训

练语言模型的遮蔽式训练目标就是文本填空任务,
是给定一个不完整的文本,即文本中存在一些词语

或片段空缺,要求预测这些空缺位置的词语或片段。
预训练语言模型的文本填空任务通常是随机遮蔽文

本中15%的词语或片段[19],而在词汇约束文本生成

中需要预测部分远远多于已知部分,被遮蔽的词语

或片段达到80%甚至更高。由于给定的约束词很

少,需要预测的词语或片段很多,因此挑战性较大,
无法直接使用现有的预训练语言模型来预测词汇约

束文本生成中的片段。

2.3 模型

本文设计了适用于词汇约束文本生成的片段预

测(LCTG-SP)方法,同时设计了可顺序预测多个片

段的模型架构,以便更好地学习预测片段与约束词

的语义关系,并且构建了相应的训练数据。

GLM预训练语言模型[22]的训练目标是多任务

的,主要考虑两个目标:一个是只有单个的片段覆盖

50%的Tokens,另一个是多个片段整体覆盖15%
的Tokens。我们的训练基于词汇约束文本生成任

务构造的数据,遮蔽的比例取决于原始句长和所选

取的关键词的数量。我们使用GPT-2模型,利用所

构造的数据对其进行训练,并借鉴了GLM 的二维

位置编码方式。与GLM 模型不同的是,我们按照

约束词位置进行遮蔽,且不打乱片段的顺序。下面

详细介绍具体的模型结构和数据构造。
图2是本文生成模型结构图,采用的是GPT-2

的模型架构。假设模型的输入源自给定的约束词

“喜欢”和“篮球”(约束词可以有任意多个),在约束

词之 间 添 加 [MASK]标 签,期 望 模 型 预 测 出

[MASK]位置的片段。为了更好地学习片段和约束

词的语义关系,我们引入二维位置编码。位置编码

1用于编码片段间的位置关系,每个[MASK]位置

对应片段的Token编码相同,例如第一个[MASK]
位置对应的Token是“[SEP]我”,则二者在位置编

码1中均为“1”。位置编码2用于编码片段内部的

位置关系,位置“0”代表带有[MASK]的输入序列,
其他位置则为需要被预测的序列。被预测的序列是

由多个片段组成的,每个片段单独编码位置,例如第

二个片段是“[SEP]在-公园-打”,该片段有4个

Token,从位置“1”开始编码,[SEP]位置为1,直到

最后一个Token“打”的位置为“4”。模型训练和预

测是按Teacher-forcing的方式,输入真实的Token
来预测下一个Token,而预测阶段则是由上一个预

测结果来预测下一个Token。

图2 模型结构

  模型建模过程描述如下:训练数据的构造是从

输入文本X=[x1,x2,…,xn]中通过一定策略选定

约束词,截取约束词之间的多个文本的片段{s1,

s2,…,sm},其中每一个片段si 是X 中的一串连续

的Token,在片段间添加[SEP]标签作为约束词位

置的标记,得到模型输出序列S={s1,[SEP],s2,
[SEP],…,sm,[SEP]}。在原文本中将每一个片段

用单个的[MASK]代替,从而得到输入序列Xc。模

351

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2023年

型利用自回归的方式预测 Xc 中被遮蔽的多个片

段。则需要建模从输入序列Xc 到输出的文本片段

的映射关系,即建模条件概率,如式(2)所示。

S=argmax
S

P(S|Xc) (2)

  多个片段是从左到右进行自回归预测的,每个

片段内部的多个Token也是从左到右进行自回归

预测的。即预测当前片段中的某一个Token时,模
型是基于之前所有片段和当前片段中的当前Token
之前的所有Token。则上述建模公式的训练目标,
如式(3)所示。

J=∏
li

j=1
pθ(si,j|Xc,s<i,si,<j) (3)

其中,li 表示第i个片段si 的长度,s<i表示第i个

片段之前所有的片段,si,<j表示第i 个片段中第j
个Token之前的所有Token。

2.4 数据构造方法

图3是数据构造方法的具体过程,以一条数据

的构建过程为例。首先利用关键词提取工具从句子

中提取出关键词作为约束词。约束词的数量根据句

长变化,并设定最大值和最小值,并将句子中的约束

词之间的片段替换为[MASK],然后在每个片段后

加入[SEP]标签作为模型需要预测的输出。最后将

约束 词 按 顺 序 填 入[SEP]位 置(除 去 最 后 一 个

[SEP])即可得到包含所有约束词的完整的句子。

图3 训练数据构造流程

前人工作在英文数据集One-billion-words① 上

进行实验[3],为了推动该任务在中文上的应用,我们

利用对外汉语教材构建了用于词汇约束文本生成任

务的数据集。对500本对外汉语教材进行语料清洗

和分句,按照上述形式构造数据集。

2.5 数据增强方法

前人工作是使用关键词提取工具来得到约束

词,而通常来说约束词可以是任意词,从实际应用角

度出发,约束词为实词即可。因此,为了尽可能充分

地使用已有的单语数据,本文提出使用词性标注的

方式提取约束词,并构造多参考来进行数据增强。
我们利用关键词提取工具和词性标注结果来增

强获取约束词。首先将文本进行词性标注,筛选出

其中的动词、名词(除专有名词)、形容词、副词等具

有实际意义的词,然后将其与关键词提取工具得到

的词一同作为约束词集合,并进行去重。将约束词

按其在文本中的顺序进行排列,并根据文本的长度

决定所选取的约束词数量。设置文本长度与约束词

比例为10∶1,由此确定约束词的数量。依据前人

工作[3],设置约束词数量最少为1个,最多为4个。
从约束词集合中多次随机采样确定约束的数量

词,对于同一组约束词,利用检索方式在训练集中找

出包含所有约束词的多个文本作为多参考,构成一

对多的平行语料。下面以图3的例子说明数据增强

方法。对于文本“我喜欢在公园打篮球”,利用关键

词提取和词性标注工具可以得到约束词集合“喜欢,
公园,打,篮球”,将约束词两两组对并到已有数据

中检索,可以得到一对多的平行数据:“喜欢 篮

球→我喜欢在公园打篮球。”和“喜欢 篮球→我非

常喜欢篮球明星科比。”“公园 篮球→我喜欢在公

园打篮球。”和“公园 篮球→在公园里有一个很大的

篮球场。”
表1给出了经过数据增强方法构造的数据集规

模,相比原有训练数据,中文和英文数据集都增加了

一倍的训练数据。其中,中文数据的训练集在210K
句基础上增加了281K 句,英文数据的训练集在

1000K句的基础上增加了1100K句。

        表1 数据集规模 (单位:句)

数据集 训练集 验证集 测试集

中文 210K 10K 2K

+数据增强 +281K — —

英文 1000K 50K 10K

+数据增强 +1100K — —

  我们通过消融实验,验证了上述数据增强方法

的有效性。

3 实验

本文在上述中英文数据集上进行实验,从生成
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质量、包含约束词的比例和生成速度三方面与基线

模型进行对比。生成质量的评测包括自动评测和人

工评测。

3.1 基线方法

此实验与前人工作的三类方法(包括四个模型)
进行对比:X-MCMC-C[3],DBA[15],Transformer[7]

和T5[7](中文上为 mT5)。X-MCMC-C是随机搜

索方法中较为先进的方法,DBA是增强的柱搜索中

的典型方法,Transformer和T5则是端到端方法中

的常用模型。我们在测试集上对比生成文本的质

量、包含约束词的比例、生成速度三方面。

3.2 实验设置

对于 X-MCMC-C方法,我们使用原论文中开

源的参数配置①,并进行了调优取最佳结果。DBA
方法是一类解码算法,我们选用典型的Tansformer
模型,并在其之上使用DBA方法,以达到该方法的

最佳性能。由于T5模型只针对英文,因此中文上

选用mT5模型。Tansformer模型则使用原始论文

中的经典架构。模型训练时经过调优后的学习率为

3e-4,beam-size为5。基于端到端的模型训练轮次

为20次,损失函数均收敛到稳定状态。

3.3 评测指标

我们利用自动评测和人工评测的方法分别对所

有基线模型和本文提出的模型的生成结果进行评

价,对生成的文本进行自动评测,其指标分为三方

面:生成的文本与参考句之间的n-gram重合度,生
成的文本中n-gram的多样性,以及生成的文本的

流利度。生成的文本与参考句之间的n-gram重合

度使用BLEU指标进行评测。文本的n-gram多样

性则是利用Distinct指标来评估生成文本的词汇多

样性的,我们选择该指标的2-gram进行评测,称之

为Dist-2。其原理是统计生成文本中不重复的词汇

个数,并将其与总词数相比较。举个例子,如果一篇

文本中2-gram总数量为1000个,不重复的2-gram
为500个,那么这篇文本的Dist-2值为0.5。Dist-2
值越高,说明生成文本中使用的词汇越丰富,文本的

多样性越好。流利度可以通过困惑度(Perplexity,

PPL)进行衡量[3],使用预训练的GPT-2模型计算

PPL,PPL越低则文本越流利通顺。此外,还需要评

测约束词包含在生成文本中的比例,称之为Const
指标。

3.4 实验结果与分析

我们的实验在中英文两个数据集上进行,利用

训练集训练我们的模型和基线模型,在测试集上进

行评测。利用上一节介绍的自动评测指标对生成文

本与参考句的重合度、流利度、多样性进行评测。自

动评测结果如表2和表3所示,我们在各项评测指

标上进行对比。

表2 中文数据集自动评测结果

方法 Const/% BLEU2/4 Dist-2 PPL

X-MCMC-C 100 7.2/1.7 58.2 89.9

DBA 100 8.6/1.9 36.0 147.4

Transformer 88.5 9.2/2.3 34.6 73.2

mT5 92.3 10.2/2.9 43.7 69.1

LCTG-SP 100 8.9/2.0 42.9 63.3

+数据增强 100 10.8/3.1 48.3 52.0

表3 英文数据集自动评测结果

方法 Const/% BLEU2/4 Dist-2 PPL

X-MCMC-C 100.0 10.6/3.1 73.9 163.6

DBA 100.0 12.7/3.7 45.8 191.9

Transformer 97.4 13.0/5.5 45.4 99.8

T5 98.5 15.0/7.0 52.2 85.3

LCTG-SP 100 11.9/3.6 57.8 99.7

+数据增强 100 13.4/5.8 59.9 82.5

  从 自 动 评 测 结 果 可 以 看 出,在 测 试 集 上,

LCTG-SP方法生成的文本相比基线方法生成的文

本的PPL指标更低,具有更好的文本流畅度。一方

面,由于随机搜索的方式(X-MCMC-C)在生成文本

时利用随机策略搜索文本序列,随机性很大,因此影

响了文本的流利度。增强的柱搜索方法(DBA)是
在解码过程中硬约束生成包含约束词的文本,也对

文本流利度造成了较大影响。另一方面,由于我们

的模型是基于预训练的语言模型,具有海量数据的

语言知识,比随机搜索的X-MCMC-C方法、增强的柱

搜索DBA方法以及重头训练的Transformer模型具

有更好的文本流畅性。相比预训练模型T5,我们的

模型在英文表现上流畅性略差,中文上LCTG-SP
方法表现更好。

在文本多样性方面,LCTG-SP比DBA、Trans-
former生成的文本多样性更好。随机搜索方法由
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于其固有的随机性,在文本多样性方面表现最好,甚
至超过了人类真实参考文本的多样性。在BLEU
指标上的表现与PPL类似,这一指标是计算与真实

参考句之间的重合度,只能从一定程度上反映文本

生成的质量。LCTG-SP方法是端到端方法中可以

保证百分百包含约束词的,而基线方法中只有DBA
和X-MCMC-C方法可以保证包含所有约束词,基
线方法中的Transformer和T5无法保证生成文本

中包含所有约束词。
我们进一步进行了多参考的数据增强实验

(+数据增强),该方法可以进一步提升文本多样性

和流利度,我们的模型结合了多参考数据增强后,在
流利度方面达到了最佳性能,并且在其他指标上也

具有较好性能。

3.5 人工评测与实例

为了进一步评估和验证方法的性能,我们进行

了人工评测。人工评测数据是从测试集中随机抽取

300条,并请三位人工标注员进行评测。人工评测

是对生成文本的三个方面方面进行评价:①一致

性;②多样性;③流利度。具体来说,一致性用于

评测生成文本与约束词之间的语义相关性,即生成

的文本的整体语义与约束词之间的相关程度。多样

性指生成的文本的词汇和语义丰富度。流利度是指

生成文本的通顺程度。三个指标均由打分方式评

测,分数范围为1~5分,在所有测试样本上取平均

值。由于人工评测需要耗费较多人力成本,因此对

比的基线模型从随机搜索(X-MCMC-C)、增强柱搜

索(DBA)和端到端方法(T5或 mT5)各选取一种,
本文的方法(LCTG-SP)是加入了数据增强方法之

后的结果。人工评测最终结果如表4和表5所示。

表4 中文数据集的人工评测

方法 一致性 多样性 流利度

X-MCMC-C 3.1 4.2 2.9

DBA 3.3 3.2 2.3

mT5 3.7 3.5 3.6

LCTG-SP 4.1 3.9 4.5

表5 英文数据集的人工评测

方法 一致性 多样性 流利度

X-MCMC-C 2.8 4.4 3.1

DBA 3.3 2.9 2.4

T5 3.8 3.2 3.5

LCTG-SP 3.6 3.7 4.1

  表6和表7给出了一些实例,可以对比同一组

约束词在不同方法上生成的文本。分析观察表中生

成的文本,可以看出增强的柱搜索方法(DBA)在文

本流利度方面较差,而LCTG-SP的流利度较好,在
进行了数据增强之后在流利度和多样性方面也有更

好的表现。

表6 中文数据集的实例

约束词 校园,社团

X-MCMC-C 校园里的社团是一位来自中外的社团

DBA
可以在校园里进行社团,同时还可以参
加社团活动

Transformer 我们在校园里参加了社团活动

mT5
校园里有各种各样的社团,也有自己的
社团

LCTG-SP 我们经常到校园里做学生社团的调查

+数据增强
我们的校园里有各种各样的社团组织的
活动

约束词 时间,空间,限制

X-MCMC-C
时间一长,你就会感到空间的限制,你可
以选择

DBA
时间不能限制生活空间,但由于考试成
绩的限制,人们的生活水平改变了

Transformer
随着时间的发展,空间的限制也变得越
来越少了

mT5
时间和空间的限制逐渐淡化,人们的生
活习惯也越来越简单了

LCTG-SP
由于时间和空间的限制,社会生活也变
得不太方便

+数据增强
由于口头语言受时间和空间的限制,人们
就产生了把自己的话记录下来的想法

表7 英文数据集的实例

约束词 energy,contracts,billion,year

X-MCMC-C
NewYorkCityenergysupplycontracts
areonlyworthabout$1billioninafour
yearperiod.

DBA
energycontractsbillionyearonyearare
expectedtobecompletedby2023,the
reportsaid.

Transformer
Theenergysectorisexpectedtobehitby
aseriesofnewcontracts,whichwillcost
about$1billionayear.

T5
Mostenergycompanieswillsignstrate-
giccontractsandwillreceive$ 10bil-
lionsininvestmentsoverthenextyear.

LCTG-SP
Theenergygiantsaiditwouldbeinves-
tinginnewcontracts,whichwillcostit
upto$1billionayear.
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续表

约束词 energy,contracts,billion,year

+数据增强
Therearealsoenergycontractsbetween
thetwocountriescontributingtoavol-
umeoftradeof$12billionlastyear.

约束词 footballers,dream,career,row

X-MCMC-C

Meanwhile,Scottishfootballerscancele-
bratewiththeirdreamofaprofessional
careerwhentheirbackrowendsupat
Wembley

DBA
footballersdreamcareerrow :"I􀆳mnot
goingtobeabletodoit,butI􀆳mgoingto
doit."

Transformer
Thesefootballplayershavethegreatca-
reerdreamtobecometopfootballplayers
andwintheWorldCup.

T5
Thefootballersdreamofacareerinthe
topflightandthebestofthebestinthe
worldinarow.

LCTG-SP
Forfootballers,it􀆳sadreamcareer,and
it􀆳sadreamtobebackinthetoprow.

+数据增强
Mostfootballerswoulddreamofwinning
sixleaguetitlesintheircareer,letalone
doingitsixtimesinarow.

3.6 生成速度对比

生成速度的测试是在中文的测试集上进行的,
计算测试集所有数据完成生成任务的总时间。表8
给出了各个方法的生成速度对比。本文的方法

LCTG-SP是一种端到端方法,相比DBA和X-MC-
MC-C方法的生成速度具有明显优势。这是由于

DBA方法在柱搜索的解码过程中增加维护,包含了

约束词的所有候选,增加了柱搜索的计算开销。而

X-MCMC-C需要迭代多次修改文本,因此生成速度

最慢。在三种端到端生成模型中,LCTG-SP相比

mT5的生成速度略快,比Transformer模型略慢。三

者的解码方式相同,主要原因在于模型参数量的影

响。由于mT5的参数量较大,因此速度最慢。

表8 生成速度对比

方法 生成耗时

X-MCMC-C 9.6h

DBA 1.5h

Transformer 1.5min

mT5 1.9min

LCTG-SP 1.7min

4 总结与展望

本文提出基于片段预测的端到端词汇约束文本

生成方法,该方法在满足所有词汇约束的同时,保证

了生成速度和生成质量。自动评测和人工评测表

明,本文提出的LCTG-SP方法所生成的文本在流

利性方面表现更好,多样性方面比增强的柱搜索

和直接端到端生成的方法更好。此外,本文提出

的数据增强方法能有效提升多样性,并且改善了

流利度。未来我们将探索该任务在语言教学领域

中的应用,结合语言和词汇教学的需求调整词汇

约束文本生成任务。语言教学通常要求对文本的

词汇难度进行控制,这对词汇约束文本生成赋予

了更高的要求。
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