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摘  要：中国古诗因其严谨的平仄、押韵结构，精练传神的用词成为文本自动生成领域的挑战问题之一。本文基

于双向多层转换编解码的空间向量，结合Attention机制建立了循环神经网络结构的诗自动生成模型。为解决自动生成

诗的主题发散性问题，模型在生成每句诗时均增加了关键词约束。此外，为了增强诗句之间的对仗性和语义的连贯性，

模型双向多层转换编解码的词嵌入式输入添加了诗句的对齐向量。实验结果表明，相比于以词转换为向量的词嵌入式的

诗自动生成模型，本文设计的基于BERT的对齐向量输入模型生成的诗不仅在机器评估和人工评估中性能较优，而且生

成诗句相邻句子的相关性也最好。这也进一步说明，当模型的输入向量能充分表达诗词的格式、内容和语义时，双向多

层转换编解码的向量表示，即Attention机制+循环神经网络构建的诗生成模型可以生成较接近人工作的诗。
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Abstract: Chinese ancient poems have become one of the challenges in the field of automatic text generation because 
of their tonal patterns, rhyming structure, and vivid words. This paper proposes to establish an automatic poem generation 
model with a recurrent neural network structure. This model is combined with Attention and is based on space vector of 
two-way multi-layer conversion codec. In order to solve the problem of divergence of automatically generated poems, the 
model adds keyword constraints when generating each poem. In addition, in order to enhance antithesis between verses 
and semantic coherence, word embedded input of the model's two-way multi-layer conversion encoding and decoding 
adds alignment vector of the poem. The experimental results show that compared with word-embedded poem automatic 
generation model in which words are converted into vectors, poems generated by BERT-based aligned vector input model 
proposed in this paper, not only perform better in machine and manual evaluation, but also generate poetic sentences. The 
correlation between adjacent sentences and the generated verse is also the best. This also further shows that when input 
vector of the model can fully express the format, content and semantics of the poem, vector representation of the two-way 
multi-layer conversion codec, the Attention Mechanism + cyclic neural network construction of poem generation model can 
generate poems closer to human's works.

Keywords: Attention Mechanism; two-way multi-layer conversion codec; poem; automatic generation; Recurrent 
                    Neural Network

1   引言(Introduction)
中国古诗词源远流长，大约有2000多年的历史，是中国

古典文学中最璀璨的明珠。不同时期的中国古诗词主要发展

为唐诗、宋词和元曲等不同类型。这些古典诗词中，以格律

基金项目：国家自然科学基金资助项目“集成在诗词自动创作中的信息隐写方法”(61862002).
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诗为主，主要是五言和七言的绝句和律诗，其突出特点是结

构严谨，字数、行数、平仄、用韵都有一定的限制。例如，

律诗一般讲究平仄和押韵、押韵和对仗，其中最核心的是它

的韵律，即所谓的押韵，就是在诗词中的规定位置(一般在句

末)放置相同韵部的字，以使声韵和谐。句子押韵，不仅吟诵

和记忆舒畅，更使作品具有节奏、声调和谐之美，如“平平

仄仄平平仄，仄仄平平仄仄平”。杜甫的《春望》是一首标

准的律诗:

国破山河在，(仄仄平平仄)

城春草木深。(平平仄仄平)

感时花溅泪，(平平平仄仄)

恨别鸟惊心。(仄仄仄平平)

其中第二句的“深”和第四句的“心”押韵，第三句和

第四句对仗。中国古诗词除了传承经典的文化精髓，还有教

育和启示后人的作用。而在当今信息和数据时代，诗词也被

赋予了新的使命，它不仅是构成信息和数据的一员，更是承

载信息的主要载体之一。所以机器创作和自动生成诗词成为

研究的热点，它不但可以传承和发展古代文化，更能满足普

通人进行诗词创作的意愿，进一步激发人们学习和创作诗词

的热情。然而由于受中国传统诗词严格的平仄押韵等格律限

制，诗词自动生成极具挑战性。但随着计算机技术和机器学

习的发展，使诗词的创作方式和生成手段发生了前所未有的

改变，特别是深度学习的再次崛起，使诗词创作成为可能，

这也是本文关注的研究方向所在。

自20世纪90年代中期开始研究计算机辅助创作古诗词以

来，已在语料库建立[1-2]、词汇语义[3]、文本自动生成[4]等方面

取得了一定的研究成果，并且能用多种方法生成符合一定格

式要求的诗词。但是，生成的诗词不具有流畅性和连贯性，

更没有感情色彩。其主要原因是传统的诗词生成模型对生成

诗词的格律、语义等的约束一般由人工设计的规则和评估函

数来实现，很难全面地兼顾词与词、句子与句子、主题与内

容之间的相关性。近年来，随着深度学习技术在自然语言处

理方面的深入研究，出现了基于卷积神经网络(Convolutional 

Neural Networks, CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural 

Network, RNN)的诗词生成模型，大大地提高了诗词的生

成质量。由于RNN存在梯度消失问题，对长序列的学习效果

不佳，改进的门控单元(Gate Recurrent Unit, GRU)虽然

能克服梯度消失的问题，然而由于不论输入长短，它都将其

编码成一个固定长度的向量表示，这样使得模型对长输入序

列的学习效果依然较差。后有研究者尝试利用语义图作为深

度神经网络的输入以提高生成文本的主题一致性和可控性，

但还只是初步研究阶段，有待进一步深入研究。所以本文

提出一种基于BERT(Bidirectional Encoder Representation 

from Transformers，双向多层转换编解码)词向量的BiGRU+

Attention机制的编解码模型来自动生成诗词。实验结果表

明，本文设计的BERT词向量结构模型能够生成具有流畅性、

连贯性的诗歌。

论文其余部分结构为：第二部分介绍了诗词自动生成的

研究现状。第三部分构建了本文诗词生成的结构过程并解释

了各模块的功能实现原理。第四部分详细描述了模型的训练

过程。第五部分是实验的设计和实验结果的评估。第六部分

是结论。

2   相关研究(Related research)
纵观诗词自动生成发展过程，可将诗词的生成大致分为

三个阶段：第一阶段是基于模板和模式的生成方法，该方法

简单可靠，能输出较高质量的结果，如利用词的关联规则生

成日语诗[5]，应用语义和语法模板生成西班牙语诗[6]。但这种

方法不够灵活，需要人工设计模板或模式，虽然后来的基于

实例推理方法的模板是从现有诗词库检索生成，但过程依然

烦琐。第二阶段的诗词生成主要以自然选择为主，即利用遗

传进化算法优化生成，如采用随机搜索算法获得更具匹配性

诗句的方法[7]，但这类算法需要精心设计评估函数来保证诗

词的语义性、连贯性和格律等要求，不仅难度大，生成诗词

的效率也较低。第三阶段的诗词生成主要基于统计机器翻译

(Statistical Machine Translation, SMT)算法，SMT将诗词

生成看成翻译过程，首次成功应用于对联的生成[8-9]。该类

生成方法主要的遗憾是无法生成诗的第一句。上述方法在不

断地提高和完善的过程中，基本实现了符合一定语义性、连

贯性和格律要求的诗词自动生成系统，但缺乏通用性，迁移

能力比较差。随着深度学习技术的进一步发展，通过训练深

层次的网络对大量的诗词进行学习，将学习到的诗词的语义

信息和格律训练成模型，然后利用该模型生成具有一定主题

的诗词，去除了人工的参与和设计，真正意义上实现了诗词

的自动生成。如基于RNN神经网络的诗词生成模型[10]能够自

动学习诗词的字词表示、组合选择及诗句的内容。然而它的

结构有些复杂，由一个CNN和两个RNN构成，不利于模型

的扩展。有文献提出了Attention机制的机器翻译模式的宋词

自动生成方法[11-12]，Attention机制的引入增强了语义的连贯

性，但存在主题漂移的问题。为此，基于主题规划的诗歌生

成模型[13]解决了主题发散的问题，但缺乏自动评估。相关文

献将对抗式生成网络(Generative Adversarial Nets, GAN)

引入文本生成中[14-15]，提出了具有生成器RNN和判别器CNN

的SeqGAN(Sequence Generative Adversarial Nets)诗歌生

成模型，解决了评估函数难以人工设计的问题，但还有很

多值得探索和改进的地方。IOANNIS K等[16]直接将语义图

(Abstract Meaning Representation Graphs, AMR Graphs)

作为seq2seq模型的输入生成文本。它首先是利用深度优先搜

索将AMR变成序列，对该序列采用LSTM模型进行编码，然

16                                                    软件工程                                               2021年4月

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



第24卷第4期                                                                                                          17杨泰康等：基于双向多层转换编解码的诗自动生成

后基于Encoder-Decoder生成文本。这种方法并没有直接对图

形结构建模，而是对图形结构的线性化和序列化编码。SONG

等[17]基于Graph LSTM(Long Short-Term Memory，长短

期记忆)的门控图神经网络(Gated Graph Neural Network, 

GGNN)对输入图形结构进行直接编码来生成文本。但门控

网络会影响信息传播，生成的文本主题出现不确定性。后

GraphWriter模型对图注意力网络进行了扩展[18]，能够同时对

文章标题和提取的知识图进行编码，解码时输出的概率表示

与知识图和标题相互关联，使生成文本在主题一致性上有所

改进，但生成文本的上下文语义连贯性和主题可控性方面均

有待提高。由此可见，高质量诗词的自动生成仍然需要更进

一步的研究。由上述分析可知，目前还没有基于BERT词向量

的诗词生成类的相关报道。为此，本文提出了BERT嵌入式词

向量的、关键词监督的、Attention机制的对齐模式诗生成模

型。其主要特点是BERT在将文本转换为空间向量时表达了

动态的句子级语义信息，计算输出的是实时的特征矢量。第

二，每句诗的生成都有相应的关键词引导，不仅仅受第一句

的影响，以保持主题的一致性。第三，添加对齐序列向量输

入以增加生成诗句之间的对仗性，使生成的诗句保持语义上

的连贯性和结构的流畅性。本文的主要贡献点是将BERT动态

词向量引入诗生成模型，解决了模型对输入句子的句子级语

义理解问题。

3   诗词生成(Generation of poems) 
考虑到生成诗词的主题一致性问题，本文诗词生成主

要分为三个模块，即关键词提取与扩展模块(Keyword-

Extract-Extend, KEE)、字生成诗句模块(Word-To-Line，

WTL)和关键词引导的Attention机制诗句生成模块(Context-

To-Line, CTL)。诗词的整个生成过程如图1所示。下面将具

体介绍每个模块的构建和功能。

 

图1 诗词生成过程图

Fig.1 Graph of poem generation process 

3.1   关键词提取与扩展模块(KEE)
本文诗句生成模型的训练语料是关键词加诗句结构，那

么形成训练语料的关键一步是提取每句诗的关键词。目前，

文本关键词的提取分为无监督和有监督方法，有监督方法需

要有诗词语料的关键词标注数据的支持，但由于人工标注的

成本较高，因此本文采用无监督的关键词提取方法。其过程

是：首先对收集的诗词语料采用结巴和诗学含英进行分词，

这里结合诗学含英分词，主要是考虑到诗句中字词语义表达

的特殊性。然后用TextRank算法对诗句中的候选词打分并排

序，之后选取得分较高的N个词作为关键词，同时保留这些词

在原句中的顺序。

关键词的扩展是指当用户输入的关键词太少，或已知句

子太短无法提取出足够的关键词时，可采用输入的关键词或

已提取的关键词训练Word2vec(Word to Vector, 词转换为

向量)预训练模型生成词向量，然后利用词向量计算相似度，

获得语义最近的词，将其扩展为关键词。作诗时，用户根据

要表达的主题和思想选定关键词并输入模型，此时，关键词

扩展模块会根据用户输入的关键词将其扩展到N(假设有N个诗

句)。或者用户可以输入一个句子，关键词提取模块可以从用

户输入的句子中提取关键词并扩展至N个。因为本文此次训练

模型生成的是四言诗，所以最多扩展至四个关键词。

3.2   字生成诗句模块(WTL)
由研究现状分析可知，基于统计(SMT-based)的机器翻

译方法是生成诗歌综合性能较高的方法之一，但其最大的不

足是自身无法生成第一句诗，其主要原因是语言要素的合理

表达方式的欠缺。而本文模型结构采用BERT将所有输入转

化为嵌入式词矢量，那么词和句子都将映射到相同的矢量空

间，这些空间中的矢量表达了词向量、词的位置向量和分段

向量的和，具有更深和更广的语义关系。这样，就可以将诗

词的生成系统简化。也就是说，理论上本文的字生成诗句和

诗句生成诗句这两个模块都可以基于Attention机制的RNN 

Encoder-Decoder一个结构实现，但考虑到首句的生成只是依

据关键词，输入相对较短，所以将该WTL模块单独训练。其

具体过程是根据扩展后的关键词，WTL模块生成与输入的关

键词相关语义的首句。之后CTL模块基于生成的第一句和第

二句的关键词生成诗的第二句。最后CTL以之前所有的生成

诗句和本句关键词生成整个诗词。

3.3   关键词引导的Attention机制诗句生成模块(CTL)
基于Attention的seq2seq模型是由文献[19]首次应用到自

然语言处理中(NLP)，之后出现了各种基于RNN的Attention

的扩展模型，其主要是对RNN单元的改进和Attention矩阵

计算方法变换的两类扩展模式。不管哪种扩展模式，它们

的基本结构都是相似的。本文以关键词为导向的Attention

机制诗句生成模块结构如图2所示。其中，BERT作为模

型的词嵌入用来提取诗句中词的动态语义信息。它使用的

是Transformer，捕捉到的是真正意义上的Bidirectional 

Context信息。Encoder部分由双向GRU对输入的诗词向量

进行编码，Decoder的解码由GRU+Attention机制完成，

Attention的主要贡献点在于根据与输出的匹配程度，对GRU

隐藏层的状态进行加权变化，区别对待。本文模型的输入数

据除了上下文信息，特别添加了关键词，即图2中的 ，以增
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强主题的信息量。

 

图2 BERT结合Attention机制的生成诗句结构图

Fig.2 The structure diagram of the poem generated by

       the Attention Mechanism combined with BERT

该模块的具体工作过程为：BERT将输入的文本信息表

示为深层语义向量 ，Encoder将输入序列 转

换为正反向隐藏状态 和 ，对于任意的

，通过编码形成的最终隐藏状态是相应的正反向隐藏状态的

结合 ，这里， 是非线性函数， 。这样，隐藏

状态同时涵盖了词以及诗句的前后向语义关系，将获得的词

语和诗句的全面完整信息用于后端的解码。在本文模型中，

诗的第一句仅由关键词生成，即 ，由WTL模块完成。

Decoder的解码端根据自身当前的状态 和编码端输出的隐藏

状态 ，以字符的形式生成诗句 。两个模块(WTL、

CTL)的解码端功能相同。具体公式为：

                                    (1)

                                  (2)

其中, 是注意力机制中用来计算第个字符的隐藏状态 的，即

  

                           (3)

这里的 反映了编码端隐藏状态对生成诗句的贡献大

小，表达了 和 的相似度，也称为对齐度。解码器依据 确

定哪一部分输入更加重要，以分配更多的注意力，从而使生

成诗的上下句之间的相应词具有更好的关联性。

4   模型的训练(Model training)
4.1   词嵌入向量模型的训练

词嵌入层是诗生成模型的输入层，也是诗生成过程中最

关键的一步。该层能否将词或句子的语义和感情等特征映射

到相应的语义空间，将直接决定整个生成模型的性能。考虑

到诗词的稀疏性以及诗句结构的特殊性(如对仗、押韵等)，本

文的词嵌入向量采用BERT生成，如图3所示。

        

图3 BERT结构模型图

Fig.3 The structure model diagram of BERT

通过训练，BERT提取出输入序列 的token、位

置和分割嵌入特征，将它们的特征和转换为具有深层语义关

系的字向量 输出。本文基于BERT训练的模型主要有两种，

分别为对齐模型和普通模型。其中对齐输入的词向量模型是

本文的一个突出点，主要是为了提取和学习诗句间的对仗

性，即将诗句结合其对应的对仗数据列表共同作为BERT词嵌

入向量模型的训练数据，以得到诗上下句间更丰富的语义信

息。具体为：第一个列表存放这首诗每一句的第一个字，第

二个列表存放该诗每一句的第二个字，以此类推直到所有字

放入列表中，列表的个数由诗的体裁决定，如表1所示。而普

通模型的词向量仅用诗句训练BERT模型，将其转化为嵌入式

词向量。

表1 对仗数据列表生成

Tab.1 Generation of antithesis list 

原诗 对仗数据列表

故园东望路漫漫，

双袖龙钟泪不干。

马上相逢无纸笔，

凭君传语报平安。

['故','双','马','凭']

['园','袖','上','君']

['东','龙','相','传']

['望','钟','逢','语']

['路','泪','无','报']

['漫','不','纸','平']

['漫','干','笔','安']

4.2   混合训练

就句型而言，古诗一般有五言和七言之分，即每句诗有

五个或七个字符。虽然在格式上它们有所不同，但意境、思

想的表达所采用的字词是相似的。为了丰富训练集，参考已

有文献，选择采用五言和七言的混合诗集来训练同一模型。

4.3   诗生成模型的训练

诗生成模型的训练就是利用训练集，通过最优化方法

确定一组使损失函数取值最小的参数，确定参数后的函数就

是训练的结果。使损失函数取值最小的直接表达就是使预测

值和原始值更加接近。就诗词生成而言，是指生成诗句符合

训练诗句的格式，输入句和生成句的主题保持一致，内容关

联，富含韵律和对仗。为此，本文选择交叉熵损失函数来

衡量Decoder输出字符和真实输入值之间的误差。另外，为

了提高模型训练的效率，选择最小批梯度下降(Mini-batch 
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Gradient Descent)算法加快迭代次数和AdaDelta算法优化

学习效率。通过多次试验，主要参数确定为batchsize为64、

dropout为0.3、学习率为0.0001的训练效果最优。

5  实验及方法评估(Experiment and method 
evaluation)
这部分主要是数据集的获取、实验方法的设计和实验结

果的评估。首先介绍数据集的构成，其次是实验方法以及与

其他方法的比较，最后是对实施方法的评估。

5.1   数据集

本文的数据集是从互联网上搜集的五言和七言律诗，

其中五言四句诗有96,208 首，七言四句诗有175,603 首，

共271,811 首，用来训练GRU+Attention模型。据我们所

知，该数据集已经涵盖了大量已有的诗句，并从中随机选择

4,000首诗作为验证集、4,000首诗作为测试集，剩下的诗为

训练集。

5.2   实验步骤

本文诗生成实验的具体步骤如下：

(1)首先对收集的数据集进行预处理，去除停用词，按照

词频排序，生成词典。

(2)对语料库中的诗进行解析，判断其是否为五言或七言

律诗以及这些诗是否在生成的词典中。

(3)对解析后的所有诗按照3.1节的方法提取并扩展关键

词，对于每一行诗句，使用TextRank的方法选出每行得分最

高的词作为该行的关键词。本文的训练集为绝句，所以每首

绝句被提取出有序的四个关键词用来训练关键词扩展模型。

(4)用预处理的诗语料对BERT词嵌入模型进行训练，得

到训练语料的词向量空间。

(5)训练集的生成。按照图1的诗生成方式处理并生成训练

集，如表2所示。

(6)采用4.3的参数及生成的训练集训练BERT+BiGRU+

Attention序列模型。

表2 训练集的生成

Tab.2 Generation of training set 

诗 关键词 上文

护霜云映月朦胧 月

乌鹊争飞井上桐 乌鸦 护霜云映月朦胧

夜半酒醒人不觉 酒醒 护霜云映月朦胧；乌鹊争飞井上桐

满池荷叶动秋风 风
护霜云映月朦胧；乌鹊争飞井上桐；

夜半酒醒人不觉

5.3   实验设置

实验重点设计了基于BERT对齐向量输入的Attention

机制诗生成模型，简称BERT对齐模型(B_AM)。为了对比

BERT对诗及句子语义的动态深层次表示，实验还训练了基

于Word2vec的对齐向量输入模型(W_AM)，以及目标句反转

输入模型，简称反转模型(W_RM)和普通模型(W_CM)。其中

反转模型是指在训练时将目标句反转输入，其主要目的是为

了增强上下诗句之间的局部一致性，但其负面影响是削弱了

对诗句的韵律表征。普通模型是指按照诗句的正常顺序输入

Word2vec及序列模型进行训练。对每种模型，实验均采用五

言和七言诗混合训练集进行训练，本文系统是在Disiok的基础

上建立的。同时，为了对比本实验设计的神经网络诗生成模

型的优劣性，将此次实验设计的四种模型(B_AM、W_AM、

W_RM、W_CM)与SMT以及无Attention机制的模型(No-

Attention, NAT)在同一主题下作的诗进行了对比，其结果主

要通过BLEU(Bilingual Evaluation Understudy,双语互译质

量评估辅助工具)和人工两方面进行评测。

5.4   诗的生成及评估

实验按照诗学含英中对诗词的分类，分别选取了思乡、

边塞、抒情、叙事和山水田园五类主题的诗各5 首，从每首诗

中人工选取1—4 个关键词，分别用实验设置中的模型及对比

模型作诗，每类主题每个模型作10 首诗，每个模型共作各类

主题的诗50 首，人工初选出各模型的30 首作评测。此次采用

的评估方法主要有以下三种。

5.4.1   BLEU评测

首先对各模型生成的30首诗采用BLEU进行评测。BLEU

原本是用来评价机器翻译效果的，也有用BLEU评测诗词的生

成质量。该方法简单，计算量小，最主要的是与人工评测的

结果有一定的相似性，所以本文首先采用BLEU对生成的诗进

行自动评估。表3是本文四种模型与SMT和NAT模型生成

诗的BLEU结果。可以看出，BERT对齐模型生成诗的平均

BLEU最高，其次是对齐向量输入模型。而SMT模型生成

的诗的BLEU相对较低，因为其主要采用模板或统计模型的

填词形式生成诗，所以生成诗句的语义连贯性不强，可读

性较低。

表3 各模型的BLEU值

Tab.3 BLEU value of each model

Model B_AM W_AM W_RM W_CM SMT NAT

BLEU 0.551 0.544 0.445 0.443 0.212 0.400

5.4.2   相关性评测

对于自动生成的诗，除了格式上符合要求以外，更重要

的是语义上的流畅和连贯性。目前，这种性能的机器评测大

多采用上下句的相关性进行衡量。本文借鉴BERTScore对自

动生成文本或摘要的评价思想，即对两个生成句和参考句分

别用BERT提取特征，然后对这两个句子的每一个词分别计算

内积，可以得到一个相似性矩阵。基于这个矩阵，计算参考

句和生成句的最大相似性得分的累加然后归一化。文本在此

思想上做了改进，侧重于比较诗的上下句子之间的相似度，

以衡量生成整首诗的流畅性。根据前面BLEU的评测结果，择

优比较，本实验只选取B_AM和W_AM两种对齐模型和人工

作的同一主题诗的上下句的相关性做了对比分析，结果如表4

所示。为了更直观地表达三者的关系，作了如图4所示的曲线

图，从表4和图4可以看出，基于BERT的对齐模型的诗句间的
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相关性要好于Word2vec对齐模型生成诗句的相关性，仅次于

人工作诗。

表4 基于BERT词嵌入和Word2vec词嵌入

与人工诗句的相似度值

Tab.4 Similarity value of manual verses and verses based on

      BERT word embedding and Word2vec word embedding

主题 句子 B_AM 均值 W_AM 均值 人工 均值

思乡

 1—2 0.266 

0.257

0.251 

0.245

0.274

0.266 2—3 0.257 0.241 0.275

 3—4 0.248 0.243 0.250

边塞

 1—2 0.254 

0.253

0.235 

0.239

0.269

0.245 2—3 0.246 0.234 0.232

 3—4 0.259 0.248 0.235

叙事

 1—2 0.258 

0.25

0.223 

0.227

0.259

0.261 2—3 0.243 0.236 0.259

 3—4 0.249 0.221 0.265

抒情

 1—2 0.263 

0.258

0.232 

0.236

0.262

0.266 2—3 0.251 0.242 0.262

 3—4 0.260 0.235 0.275

山水田园

 1—2 0.266 

0.253

0.226 

0.238

0.250

0.266 2—3 0.247 0.243 0.226

 3—4 0.246 0.246 0.283

	

 

图4 相似度比较
Fig.4 Similarity comparison

5.4.3   人工评测

众所周知，文本生成系统还没有权威的、非常准确的评

估标准，因为在已知上句时，有很多符合逻辑及语义关系的

下句可以对应。而且，诗除了具有一般文本的相关属性外，

还应有其特殊的严谨的结构，如平仄、押韵等，更重要的是

诗的用意，这一点是无法用BLEU评测的。目前最好的办法是

人工评测，本文参考之前的相关工作(文献[10]和[11])制定了五

条人工评测标准：诗意性、流畅性、连贯性、意义性及声调

和押韵的和谐性。因为诗区别于一般文本的主要特点是它的

结构和声调及押韵等，所以本文在人工评测中加了声调和押

韵的和谐性。其中，每一条标准的打分范围是3—5 分。将每

种模型生成的30 首诗由五名文学专家分别对每条标准进行打

分，计算它们的平均得分作为最终结果，如表5所示。

表5 各模型生成诗的人工评测结果

Tab.5 Manual evaluation results of poems generated by

       different models

标准 B_AM W_AM W_RM W_CM NAT SMT

诗意性 4.01 3.98 3.95 3.87 3.81 4.02

流畅性 3.96 4.02 3.94 3.88 3.83 3.98

连贯性 4.05 4.02 3.95 3.86 3.81 3.99

意义性 4.07 4.08 4.06 3.98 3.88 4.06

和谐性 3.92 3.89 3.81 3.67 3.63 3.85

从表5可以看出，本文的BERT词嵌入式对齐模型在后

四个指标中较SMT有一定的优势，在诗意性方面有些欠缺，

可能的原因是SMT的每一句诗的词是择优选择填充，甚至

SMT的第一句可能是原诗而并非机器学习自动生成。但较

Word2vec对齐模型、反转模型、普通模型和NAT模型，

BERT对齐模型的优势较为明显，NAT模型整体性能欠佳。

6   结论(Conclusion)                                                                                   
本文采用sequence-to-sequence结构生成诗句序列，基

于GRU+Attention机制建立诗的生成模型。为了从句子级别

表达上下文动态的语义信息，本文自动生成模型的向量转换

采用BERT词嵌入。为解决自动生成诗的主题发散性问题，建

立了关键词导向的Attention机制的诗生成模型，即在生成每

一句诗时均有关键词的监督和引导。为了增强诗句之间的对

仗性和语义的连贯性，在原有数据(诗句)的基础上增加了对仗

数据列表作为输入训练BERT模型生成嵌入式词向量，将该

词向量作为诗生成模型的输入生成诗的下句。为了证明本实

验设计模型生成诗的优劣性，将此次实验设计的三种模型(B_

AM、W_AM和W_RM)与经典SMT模型在同一主题下作的诗

进行了对比，主要从自动(BLEU)、人工和上下诗句的相关性

三方面进行评估。从对各模型所作诗的各种评估结果分析可

知，无论是BLEU值与原诗的对比评估，还是人工的五方面指

标的评估，BERT对齐模型生成诗的效果均较优。特别是对生

成诗的上下句相关性而言，BERT对齐模型优势明显，仅次于

人工作诗；其次是Word2vec对齐模型；Word2vec反转模型由

于在音调上的控制，整体性能高于普通模式。这也进一步说

明，只要能使模型的输入序列充分表达诗句的格律、押韵和

对仗，以及丰富的上下文内容和语义等信息，Attention机制

可以生成较接近人工的诗。另外，从对比模型(NAT)的各方评

测可以看出，基于神经网络的深度学习模型生成文本的质量

关键在于语义的转换和编码部分，如果模型的编码输入部分

能获得全面的、深层次的语义信息，结合Attention机制，深

度学习模型可自动生成主题一致、满足格律要求的诗等各类

文本，那么未来的工作可以尝试BERT预训练的文本或诗生成

模型的建立及实验。
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