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摘要  针对计算机自动生成的文本缺乏主题思想问题，提出一种基于主题约束的篇章级文本自动生成方法。

该方法围绕用户输入的主题描述语句提取若干主题词；然后对主题词进行扩展和主题聚类，形成文章主题规

划；最后，利用每个聚类中的关键词信息约束每个段落的文本生成。该模型从文本主题分布、注意力评分方

法和主题覆盖生成三个方面对现有基于注意力机制的循环神经网络文本生成模型进行了改进。实验部分在三

个真实数据集上分别与 Char-RNN、SC-LSTM 及 MTA-LSTM 基准模型对比并对三种改进进行了独立验证分析，实

验结果表明该方法在人工评判和 BLEU 自动评测上均优于基准模型，生成的文本能够较好地贴合主题。 
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• Abstract  To solve the topic missing problem of text generated by computers, this paper proposed a new discourse-

level text generation method based on topical constraint．Providing a short topic description, the approach extracted 

several topic words from the text, then extended and clustered the keywords to form topical planning which were used 

to restrain the generation of each paragraphs．The model improved the attention based recurrent neural network from 

three aspects including topic distribution, attention scoring function and topic coverage generation．In experiments, 

the paper compared the proposed method with benchmark models such as Char-RNN, SC-LSTM and MTA-LSTM on 

three real datasets, three improvement strategies are verified and analysed independently, experimental results show 

that the model is more efficient than benchmark models on human and BLEU metrics, the generated text can catch the 

topic effectively． 
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文本自动生成是自然语言处理领域的一项重要的研究和挑战，旨在让计算机像人类一样学会写作写出高质

量的自然语言文本，作为核心技术广泛应用于机器翻译、文本摘要、问答系统和对话系统等方面。按照输入类

型划分，文本自动生成[1]分为从文本到文本生成、从意义到文本生成、从数据到文本生成、从图像到文本生成。 

针对这一研究领域，国内外学者提出了很多研究方法和模型。传统的基于规则和模板的生成方法[2]和基于

信息抽取的方法[3]生成的文本格式固定，缺乏语义信息，不能产生内容丰富、风格多样的文本。随着深度学习技

术的发展，众多基于深度神经网络模型的文本生成方法被提出来。Hinton 等人[4]将 HF 优化算法结合循环神经

网络模型应用于字符级语言建模任务，验证了 RNN 模型生成文本的有效性。文献[5]将长短时记忆网络与 RNN

模型结合用于序列生成，以学习长时依赖关系。为了模拟人们日常写作过程中短语复用行为，文献[6]提出在序
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列到序列模型中引入 copy 机制。文献[7]基于循环神经网络针对语句连贯性进行建模，支持语句的重新排序并

生成语言连贯的文本内容。论文[8]提出用一种神经清单模型解决循环神经网络生成文本过程中缺乏对已经生成

内容的记忆问题。 

然而，基于深度学习生成的文本内容通常存在主题不明确和语句不通顺等问题。已有解决办法包括通过给

定的一个或者多个主题词，显性地将主题词加入到生成文本的适当位置[9]，根据主题词挑选主题相似的词语或

语句重新组合生成新文本[10][14]，或者采用基于注意力机制的 RNN 模型根据主题词控制新文本内容的生成[12][13]。

这些方法可以在一定程度上缓解以上问题，但是仍存在主题单一、主题分布不可控或主题词覆盖生成问题。 

为了解决上述问题，本文提出一种基于主题约束的篇章级文本自动生成模型。该模型针对用户输入的主题

描述语句，采用 Twitter LDA 概率主题模型提取若干主题词；然后采用 Word2Vec 词向量相似度计算方法对主题

词进行关键词扩展；接着对扩展后的关键词集进行主题聚类，形成文章主题规划；最后，采用基于注意力机制

的循环神经网络，利用每个聚类中的关键词信息约束每个段落生成的文本内容。根据每个主题聚类生成一个段

落，生成主题多方面的文本信息，实现篇章级文本生成。该模型依据主题关联程度为每个关键词设置不同的权

重，从而控制生成文本的主题分布。另外，模型采用一种改进的注意力评分机制，依据前文与每个主题的相似

度调整注意力评分，可以平衡多个主题的影响。为了提高主题词在生成文本中的出现可能性，针对主题词添加

一个生成概率附加项。 

本文基于作文语料、知乎语料和百度百科语料进行文本生成实验，并与 Char-RNN、SC-LSTM 及 MTA-LSTM

基准模型进行对比，采用人工评判和 BLEU 自动评测方法，实验结果表明了该方法可行而且有效。 

1 篇章级文本生成框架 

本文所讨论的篇章级文本自动生成任务主要依据用户输入的一段主题描述性文本进行理解和分析，计算机

自动生成包含多个段落的篇章结构文本内容。要求生成的文本整体语义结构完整，每个段落能够表达关于主题

的一个不同方面的内容。 

针对该任务，本文采用的篇章级文本生成框架如图 1 所示。首先，针对用户输入的主题描述文本“家是心

灵与身体的归宿，家是遮风避雨的港湾，家是温暖与快乐的源泉”，采用 Twitter LDA 概率主题模型提取若干主

题词，如“家”、“归宿”、“港湾”、“源泉”、“快乐”等。然后参考论文[11]进行主题扩展，基于 Word2Vec 预训

练好的词向量采用余弦相似度计算与这几个主题词相近的词语，如“生命”、“养育”、“亲情”、“依靠”等构成

关键词集; 接着采用 K-means 方法对关键词集进行主题聚类，每个聚类包含若干个关键词，形成文章的主题规

划，如本例生成 4 个聚类，每个聚类表示主题的某一方面信息。最后，与论文[11]中进行主题理解后选择相似语

句并重新排序生成新文本不同，本文根据每个聚类中的关键词，采用基于注意力机制的循环神经网络模型，生

成对应段落的文本内容。本例 4 个聚类分别生成 4 个对应的段落，每个段落阐述主题的一个方面内容。 

  

图 1  篇章级文本生成框架图 

Fig.1  Discourse-level Text Generation Framework 



2 基于主题约束的文本生成模型 

2.1  任务定义及建模 

基于主题聚类约束生成段落文本任务定义如下：给定一个包含 𝑘 个关键词的主题聚类 𝑇 =

{𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐1, 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐2, … , 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑘}，根据该主题聚类中的关键词自动生成一个长度为ℓ的段落文本内容。假设生成的段落

文本全部来源于词汇表𝐷𝑖𝑐𝑡 ,其中包含𝑚个不同词汇,即𝐷𝑖𝑐𝑡 = {𝑤𝑜𝑟𝑑1, 𝑤𝑜𝑟𝑑2, … , 𝑤𝑜𝑟𝑑𝑚}。生成的段落文本内容

𝑇𝑒𝑥𝑡 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥ℓ}。那么，任务可以形式化描述为最大化条件概率𝑃(𝑇𝑒𝑥𝑡|𝑇)的概率语言模型： 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥ℓ|𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐1, 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐2, … , 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑘) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜:   

                       𝑥𝑖 ∈ 𝐷𝑖𝑐𝑡, 1 ≤ 𝑖 ≤ ℓ 

                        𝑡𝑖 ∈ 𝐷𝑖𝑐𝑡, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 

   𝑘 ≤  ℓ ≤ 𝑚 (1) 

2.2  文本生成模型 

鉴于深度神经网络模型的强大表示学习能力和以上高效性实证研究，本文依然采用基于循环神经网络模型

为基础，并模拟人类大脑注意力行为，将主题聚类信息以注意力机制约束文本的生成。在此基础上本文分别就

生成文本的主题分布、注意力评分方式和主题词覆盖生成问题提出相应的改进策略。 

2.2.1 基于注意力机制的 RNN 模型 

首先，我们通过 word2vec 预训练词向量获取词汇表𝐷𝑖𝑐𝑡中每个词汇的向量表示，并从中得到每个关键词

𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘和段落中每个词汇𝑥𝑗 , 1 ≤ 𝑗 ≤ ℓ的向量表示。接着，将段落词汇按序列输入到 RNN 模型，假设𝑡

时刻的输入为𝑥𝑡，我们令𝑡时刻的输出等于下时刻的输入，即𝑦𝑡 = 𝑥𝑡+1。由于 LSTM[16]（长短时记忆网络）能够

学习语句序列的长时依赖关系并且在解码阶段具有较好的性能，本文采用双层 LSTM 作为 RNN 模型每一时刻

的网络结构。 

如此，我们的条件概率语言模型公式(1)通过如下方式计算： 

𝑃(𝑇𝑒𝑥𝑡|𝑇) = 𝑃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥ℓ|𝑇) 

= 𝑃(𝑥1|𝑇) ∏ 𝑃(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥2, … , 𝑥𝑡−1 )

ℓ

𝑡=2

 

= 𝑃(𝑥1|𝑇) ∏ 𝑃(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1)

ℓ

𝑡=2

 

下一个词汇的出现概率定义如下： 

𝑃(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑔(ℎ𝑡)) 

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡−1, 𝑇𝑡) 

其中𝑔(∙)是一个全连接层，𝑓(∙)由上述 LSTM 网络结构决定。 

此外，我们采用基于主题的注意力机制[15]来约束 LSTM 神经网络生成的文本，具体而言计算主题词向量与

生成词汇之间的相似度评分并排序，挑选评分较高的词汇作为 LSTM 输出，从而使得生成的文本内容更偏向我

们选择的主题。对每个主题词𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐1~𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑘，通过 Attention[13]计算转化为相应的注意力得分𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑘。那么

𝑡时刻的主题向量表示𝑇𝑡可以表示如下： 

𝑇𝑡 = ∑ 𝛼𝑡𝑗𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗

𝑘

𝑗=1

 

其中𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗表示第𝑗个主题词的词向量，𝛼𝑡𝑗表示𝑡时刻第𝑗个主题词的注意力得分。 

𝛼𝑡𝑗 =
𝑒𝑥𝑝 (𝑔𝑡𝑗)

∑ 𝑒𝑥𝑝 (𝑔𝑡𝑗)𝑘
𝑖=1

 

𝑔𝑡𝑗 = 𝜂(ℎ𝑡−1, 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗) 

 = 𝑣𝑎
𝑇 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑎ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑎𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗) (2) 



η(∙)通常采用 MLP（多层感知器）实现并采用 tanh 作为激活函数。 

2.2.2 文本主题分布 

为了使得模型生成的文本内容能够覆盖所有主题，我们参考文献 [13]引入𝑘维主题覆盖向量𝐶𝑡 =

[𝐶𝑡,0, 𝐶𝑡,1, … , 𝐶𝑡,𝑘]，对应主题聚类𝑇，其中𝑘是主题词个数，𝐶𝑡,𝑗表示𝑡时刻第𝑗个主题词的权重。然而，文献[13]将

所有主题词同等对待，初始时刻𝐶𝑡的权重全部设为 1.0，即𝐶0 = [1.0,1.0, … ,1.0]，没有考虑文本对不同主题的概

率分布情况。因此，本文提出一种基于文本主题分布的改进方法，为每一个主题𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗设置[0,1]之间的初始权重： 

𝐶0,𝑗 =
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗)

max
1≤𝑖≤𝑘

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑖)
 

其中𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗)是通过 Twitter LDA 算法从原始文本中抽取主题𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗所计算出来的得分，该得分表示主

题在文本中的概率分布。 

我们通过𝐶𝑡调整注意力评分来确保主题覆盖率：  

 𝑔𝑡𝑗 = 𝐶𝑡−1,𝑗𝑣𝑎
𝑇 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑎ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑎𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗) (3) 

模型在生成文本时不断调整主题权重𝐶𝑡,𝑗以确保表达不充分的主题得到充分表达： 

𝐶𝑡,𝑗 = 𝐶𝑡−1,𝑗 −
𝛼𝑡,𝑗

𝜙𝑗
 

𝜙𝑗 = 𝑁 ∙ 𝜎(𝑈𝑓[𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑘]), 𝑈𝑓 ∈ ℝ𝑘𝑑𝑤 

其中𝛼𝑡,𝑗表示𝑡时刻第𝑗个主题词的注意力得分，𝑁表示长度为ℓ的文本𝑇𝑒𝑥𝑡中有意义（非 PAD）词汇个数，𝑑𝑤

表示词向量维度，𝑈𝑓是一个[𝑘, 𝑑𝑤]的矩阵，𝑇𝑘表示主题词向量，𝜎(∙)是 sigmoid 函数。 

2.2.3 注意力评分方法 

现有基于注意力机制[15][13]的生成模型通常采用多层感知器来计算主题词的注意力得分𝑔𝑡𝑗，见公式(2)(3)。

本文提出一种新的注意力评分方法，在原来基础上添加一个基于上文与主题相似度的惩罚项，公式如下： 

𝑔𝑡𝑗 = 𝐶𝑡−1,𝑗[𝑣𝑎
𝑇 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑎ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑎𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗) −  𝛽 ∗ 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(ℎ𝑡−1, 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗)] 

其中𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(∙)是相似度计算函数，本文采用余弦相似度，𝛽 ∈ (0,1)用于平衡减号前后两项的值。如此，

前文在𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗上的关注越高，后文生成的内容在𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑗上的关注度则适当降低，从而可以平衡多个主题的影响。 

2.2.4 主题词覆盖生成 

基于主题约束的文本自动生成任务中我们通常需要生成的文本内容与给定的主题词强相关甚至直接包含部

分主题词。我们参考文献[12]为每个词汇𝑤𝑖的生成概率添加一个附加项： 

P(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) = 𝑃𝑉(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) + 𝑃𝐾(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) 

以提高主题词的生成可能性。 

𝑃𝑉(𝑥𝑡 = 𝑤|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) = {
1

𝑍
𝑒𝑔𝑉(ℎ𝑡),    𝑤 ∈ 𝑉 ∪ 𝐾

0, 𝑤 ∉ 𝑉 ∪ 𝐾
 

𝑃𝐾(𝑥𝑡 = 𝑤|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1) = {
1

𝑍
𝑒𝑔𝐾(ℎ𝑡),    𝑤 ∈ 𝐾

0, 𝑤 ∉ 𝐾
 

其中， 

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡−1, 𝑇𝑡) 

𝑍 = ∑ 𝑒𝑔𝑉(ℎ𝑡)

𝑤∈𝑉
+ ∑ 𝑒𝑔𝐾(ℎ𝑡)

𝑤∈𝐾
 

𝑔𝑉(ℎ𝑡)和𝑔𝐾(ℎ𝑡)分别是两个不同参数的全连接层，这里为了符号与参考文献[12]保持一致，𝑉指代响应词汇

表𝐷𝑖𝑐𝑡，𝐾指主题词表𝑇。 

因此，每个词汇的生成概率取决于是否是关键词，对于非关键词，生成概率不发生变化，对于关键词，生

成概率会加上一个附加项𝑃𝐾(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1)以提高生成文本中关键词的出现概率。同时，该方法可以优化首个

词汇的选择，使其更准确，从而提高后续内容和整体文本的生成效果。 



2.3  模型训练 

本文模型最终转化为以下优化问题求解： 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑃(𝑥1|𝑇) ∏ 𝑃(𝑥𝑡|𝑇, 𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1)

ℓ

𝑡=2

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜:   

                       𝑥𝑖 ∈ 𝐷𝑖𝑐𝑡, 1 ≤ 𝑖 ≤ ℓ 

                        𝑡𝑖 ∈ 𝐷𝑖𝑐𝑡, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 

                        𝑘 ≤  ℓ ≤ 𝑚                            

我们通过 AdaDelta[17]算法求解该优化问题，并迭代训练同时获得使模型最优的基于注意力机制的 LSTM 模

型参数和主题建模生成参数。 

3 实验验证与对比分析 

为了验证本文基于主题约束的段落文本生成模型和篇章级文本生成框架的有效性，我们分别在作文语料、

知乎语料和百度百科语料上进行模型训练和预测段落文本生成效果，并与 Char-RNN、SC-LSTM 及 MTA-LSTM

模型对比分析。同时，为了独立验证每个改进策略对模型的影响效果，我们对每个改进算法进行了实证研究和

分析。最后，基于训练好的模型采用篇章级文本生成框架生成文章并进行人工验证分析。 

3.1  数据集 

我们使用 ESSAY 数据集和 ZhiHu 数据集[13]进行模型的训练和验证测试，其中，ESSAY 数据集通过爬取和

整理中国高考优秀作文而来，ZhiHu 数据集通过爬取知乎网站上的文章和相应主题词而来。同时，通过爬取百

度百科网站上的自然科学语料构建了 BaiKe 数据集。考虑到数字和英文语料的不足，难以学习到有效的向量表

示，针对三种语料，我们分别去除了包含数字、英文的样本，过滤掉了特殊字符和表情符号，将英文标点符号

全部转换为中文标点符号，使得最终的样本只包含中文词汇和中文标点，并限制每个样例的文本长度在 50 至

200 之间。三种数据集的统计结果如下表 1 所示： 

表 1  数据集统计表 

Table 1  Statistics of datasets 

数据集 训练集 测试集 分词 词向量 

ESSAY 385662 5000 Jieba 244951 

ZhiHu 38789 3000 HanLP 56900 

BaiKe 200000 5000 HanLP 182586 

针对过滤之后的样本，我们分别采用 Jieba 分词和 HanLP 分词工具进行中文文本分词，并采用 Twitter LDA

算法提取 5 个关键词作为主题词并计算每个主题词的概率分布。另外，针对 ESSAY 数据集训练了 word2vec 词

向量，每个词向量的维度设为 300。由于 ZhiHu 和 BaiKe 语料已经存在很多预训练词向量集合，为了方便，我

们直接使用文献[19]提供的预训练词向量集合。 

3.2  对比模型 

我们分别与以下基准模型进行段落文本生成实验对比： 

Char-RNN：基于循环神经网络的逐字符文本生成模型，将输入文本中的每个字符按照顺序进入 RNN 网络

模型，每个字符传入 RNN 之后输出紧跟其后的一个字符。该模型无需对原始文本进行分词，我们采用双层 LSTM

作为 RNN 模型基础结构。 

SC-LSTM：该模型来源于文献[16]，基于语义控制的 LSTM 结构进行统计语言生成，模型引入对话行为的

one-hot 主题向量覆盖机制，使得生成的文本包含特定主题信息。 

MTA-LSTM：文献[13]提出的基于主题的作文生成模型，采用多主题覆盖向量 coverage vector 调整注意力

评分来确保主题覆盖率并在解码阶段不断调整主题权重。 

为了独立验证文本主题分布、注意力评分方法和主题覆盖生成三种改进对基于注意力机制的 LSTM 模型

Att-LSTM 生成文本的影响，我们设置了三种改进的分开对比实验，即基于文本主题分布改进的 Att-LSTM-1 模



型、基于改进注意力评分的 Att-LSTM-2 模型和基于主题词覆盖生成的 Att-LSTM-3 模型。 

3.3  实验参数设置 

实验采用文本分词词汇对应的 300 维词向量作为每个时刻的模型输入，采用双层 LSTM 作为 RNN 基础结

构，隐含层包含 600 个神经元，RNN 生成词汇个数限制在 200 以内。同时，batch 大小设为 32，学习率 0.0015，

dropout 概率设为 0.4，迭代训练 100 次。每个样本包含 5 个主题词，coverage vector 采用基于 Twitter LDA 算法

提取的主题词得分进行归一化得到。注意力评分模型中𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(∙)采用余弦相似度计算，𝛽=0.15。采用训练好

的模型进行文本预测生成时，为了减小文本长度对计算 BLEU 评估得分的影响，把生成的文本长度设为样本中

文本的长度。 

3.4  评估指标 

我们采用人工评估和计算机自动评估两种评估方式： 

人工评估：分别让 8 个研究生分别从主题相关性、主题完整性、主题词蕴含、句子通顺度、语句连贯性和

信息量 6 个维度进行评分，最低分 0 分，最高分 5 分，然后计算每个样本的平均得分。其中，主题相关性用于

衡量生成文本是否与所要求主题相关，主题完整性判断是否囊括每个主题信息，主题词蕴含用于判断生成文本

中是否包含主题词，语句连贯性和句子通顺度分别用于判断前后两句是否连贯和单个句子是否通顺，另外，信

息量用于衡量生成文本所表达的信息是否充分完整。 

BLEU 评估：BLEU[18]评估算法是文本自动生成领域普遍采用的一种评估方法，本文实现了 BLEU-4 得分并

将 1-gram、2-gram、3-gram 和 4-gram 的权重分别设为[0.3,0.3,0.2,0.2]。 

3.5  结果对比分析 

表 2  人工评分结果表 

Table 2  Manual evaluation results 

模型 

 人工评分 

主题 

相关性 

主题 

完整性 

主题词 

蕴含 

句子 

通顺度 

语句 

连贯性 
信息量 

Char-RNN 0.59 0.74 1.21 3.23 2.58 2.15 

SC-LSTM 2.61 2.98 2.15 3.82 2.77 3.54 

MTA-LSTM 3.26 3.54 2.67 3.96 3.35 3.32 

Att-LSTM 2.63 2.48 2.37 3.43 2.86 3.65 

Att-LSTM-1 3.22 3.87 3.45 4.06 3.17 3.48 

Att-LSTM-2 3.47 2.96 3.17 3.69 2.99 3.86 

Att-LSTM-3 3.19 3.27 4.38 3.45 3.31 3.42 

Our Model 3.78 4.06 4.11 3.83 3.51 4.23 

我们选取 ESSAY 数据集的测试结果进行了人工评估，结果如表 2 所示，表中每列分别表示主题相关性、主

题完整性、主题词蕴含、句子通顺度、语句连贯性和信息量其中一个维度的得分，采用 8 个人工打分在所有样

本上取平均值。从表中结果可以发现，由于模型 Char-RNN 没有对生成文本的主题进行约束，在主题相关性和

主题完整性上效果比较差，我们的模型相对 MTA-LSTM 模型和 SC-LSTM 模型在这两个主题相关维度上都有明

显提升。从主题相关性和主题完整性上的性能提升可以说明本文提出的文本主题分布和注意力评分方法可以取

得成效，从主题词蕴含上的性能提升可以看出本文采用的主题覆盖生成方法确实能提高主题词在生成文本中的

出现概率。在句子通顺度和语句连贯性上，本文所提出方法相对 MTA-LSTM 方法并没有明显提升，但是在信息

量上提升较大，分析可能由于覆盖了更多的关键词和主题信息，导致信息量也随之增长。 

分别对三个数据集计算了 BLEU 评分，结果如表 3 所示。可见，本文所采用模型在 ESSAY 数据集和 BaiKe

数据集上相对其他三个模型都有较大提升且取得最佳性能，在 ZhiHu 数据集上相对 MTA-LSTM 模型的提升不

明显。分析可能因为 ZhiHu 数据集较小且主题词来源于知乎网站上的人工标注，部分主题词并没有出现在原文

中，相应的词向量也存在缺失导致训练不准确。 

通过对比 Att-LSTM 模型和三种独立改进策略，Att-LSTM-1 在主题相关性和主题完整性上的提升证明了主

题分布策略的有效性；Att-LSTM-2 在主题相关性上提升较大，说明改进的注意力评分机制切实可行；Att-LSTM-

3 模型在主题词蕴含指标上取得最高得分，同样证明了主题词覆盖策略的高效。三种改进模型在 BLEU 评分上



均优于 Att-LSTM 模型，进一步论证了三种改进策略的一致有效性。 

 表 3  BLEU 评分结果表 

Table 3  BLEU evaluation results 

模型 

BLEU 评分 

ESSAY ZhiHu BaiKe 

Char-RNN 1.25 0.39 1.44 

SC-LSTM 2.46 1.31 2.73 

MTA-LSTM 3.29 1.66 2.96 

Att-LSTM 2.37 1.34 2.55 

Att-LSTM-1 3.35 1.56 3.14 

Att-LSTM-2 3.17 1.63 2.91 

Att-LSTM-3 3.55 1.83 3.23 

Our Model 3.58 1.78 3.25 

我们针对第一章中关于“家”的主题描述语句进行了篇章文本生成单例测试，测试结果如图 2 所示。 

 

图 2 主题“家”的文本生成结果 

Fig.2 Text generated based on topic “home” 

 

从图中结果可见，针对主题“家”一共生成了 4 个段落，每段结尾括号中输出了该段相应的聚类主题词，

我们用绿色方框在文中标记了主题词出现的位置。就生成的结果而言，主题词的覆盖率较高，也能够贴合所要

表达的“家”这个主题思想。但是，依然存在一些问题。如我们用红色横线标记的地方，存在一些缺乏主语、

语法结构错误和语句不通顺不连贯的情况。 

4 结束语 

本文针对基于主题思想的文本自动生成问题，提出了一种篇章级文本自动生成框架和基于主题约束的段落

文本生成模型，模型对现有基于注意力机制的循环神经网络文本生成模型进行了改进和优化，在 ESSAY、ZhiHu

和 BaiKe 数据集上的实验结果证明本文提出模型在文本生成性能上相比基准模型有明显提升，且能够很好地贴

合所要表达的主体思想。同时，依据我们提出的框架，每个主题聚类生成一个段落，可以生成主题多方面的文

本信息，实现篇章级文本自动生成。该领域仍存在很多待解决的问题和挑战，例如难以控制生成文本的情感色

彩、长文本的自动生成、主题段落的连贯性等，这也将是我们接下来的研究目标。 
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