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摘　要　文中针对格律诗自动生成进行了研究．首先根据创作者提交的若干关键词，利用主题模型进行扩展得到

更多的主题相关词，然后通过语言模型自动生成首句．在此基础上通过统计机器翻译的方法生成后续句．在生成过

程中，利用主题模型进行诗词的意境扩展，从而得到更加丰富的句子候选．该研究的主要特点和贡献是：首先提出

以统计机器翻译为理论基础，将格律诗的上下句关系映射为统计翻译模型中源语言与目标语言的关系，设计了融

入诗词领域知识的统计机器翻译模型．其次主题模型用来在生成过程中进行词汇集扩展，从而加强了诗词的主题

及意境．另外文中还论述了基于ＢＬＥＵ的诗句生成的自动评测方法，并配合所设计的人工评价标准，形成了比较完

备的诗词评价体系．实验结果证实了该方法的有效性．
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１　引　言

格律诗是中国古典诗词的一种，特指唐代之后

的古诗体．根据篇章长度不同可分为绝句和律诗，按

照单句诗字数的不同又可分为五言诗和七言诗．格

律诗的创作讲究文字优美、格律押韵，要求在规定字

数内完成对于主题内容的描述，并且包涵特定意境

与抒发情感．但格律诗的遣词造句以及韵律等约束

对于未经特别训练的文学爱好者而言，是学习创作

过程中的一大障碍．我们通过对大规模诗词数据进

行统计机器学习，并将创作格律诗的知识融入到统

计概率模型中，利用计算机进行格律诗的辅助创作，

不仅为广大古典文化爱好者提供了帮助，而且对中

国传统文化的传承及宣扬也具有积极意义．除此之

外，作为自然语言生成领域的研究，本文也提供了可

参考的新思路．

本文针对格律诗自动生成进行了研究．首先根

据创作者提交的若干主题词，利用主题模型进行扩

展得到更多的主题相关词，然后通过语言模型自动

生成首句．在此基础上通过统计机器翻译的方法生

成后续句．在生成过程中，利用主题模型进行诗词的

意境扩展，从而得到更加丰富的句子候选．本研究的

主要特点和贡献是：首先提出以统计机器翻译为理

论基础，将格律诗的上下句关系映射为统计翻译模

型中源语言与目标语言的关系，考虑到诗词的音律

押韵等约束，设计了融入诗词领域知识的统计机器

翻译模型．其次主题模型用来在生成过程中进行词

汇集扩展，从而加强了诗词的主题及意境．另外本文

还论述了基于ＢＬＥＵ的诗句生成的自动评测方法，

并配合所设计的人工评价标准，形成了比较完备的

诗词评价体系．实验结果证实了本方法的有效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍格律诗

创作的背景以及辅助创作系统的整体构架；在第４

节中介绍主题模型在本文中的作用和首句生成算

法；第５节介绍融入诗学领域知识的统计机器翻译

模型，包括模型的特征函数以及解码算法；在第６

节，引入基于ＢＬＥＵ
［１］的诗句生成自动评测方法以

及对数线性模型的特征函数权重训练方法；第７节

描述模型训练数据并阐述实验的设计评测、结果及

分析；最后一节对本研究作总结．

２　相关工作

国外诗词生成研究始于１９５９年Ｌｕｔｚ
［２］用计算

机生成的第１首德文诗．诗歌生成的方法可被分类

成基于模板的生成方法、生成并测试的方法、基于遗

传算法的方法和基于实例推理的方法：

（１）基于模板的生成方法．给定一个模板，在满

足语法、韵律等约束下进行填词作诗．

（２）生成并测试的方法．根据形式要求生成随

机词序列，用相应约束以及评价准则判断该序列是

否符合要求．Ｍａｎｕｒｕｎｇ的Ｃｈａｒｔ系统
［３］、ＷＡＳＰ系

统［４］和ＴｒａｌａＬｙｒｉｃｓ
［５］都基于此方法．

（３）基于遗传算法的方法．结合遗传算法和评测

模块，生成模块根据语法等信息用遗传算法生成备选

诗作，评价模块则依据一定准则对备选输出进行评

分．代表系统有ＰＯＥＶＯＬＶＥ
［６］以及ＭｃＧｏｎｎａｇａｌｌ

［７］．

（４）基于实例推理的方法．通过检索已有诗句，

依据用户所要描述的目标信息对已有诗句作内容上

的调整．ＡＳＰＥＲＡ
［８］和ＣＯＬＩＢＲＩ

［９］是此类方法系统

的代表．

国内诗词生成研究始于２０世纪９０年代中期，

迄今为止已积淀了不少前人工作．如台湾罗凤珠的

格律检查和同韵词查找系统①．周昌乐等人
［１０］在宋

词生成上的研究，其方法是在给定词牌及韵律模板

基础上，用遗传算法来进行宋词的自动生成．在中文

对联生成方面，微软亚洲研究院自然语言计算组研

７２４２１２期 蒋锐滢等：基于主题模型和统计机器翻译方法的中文格律诗自动生成
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发的计算机自动对联系统［１１］①，将统计机器翻译应

用于下联的自动生成．Ｈｅ等人
［１２］借鉴了上联生成

下联的思想，将其扩展到了格律诗的自动生成上．

Ｇｅｎｚｅｌ等人
［１３］也曾用统计机器翻译思想作有韵律

约束的诗歌机器翻译．

本文采用基于统计机器翻译的格律诗生成方

法，通过将格律诗的上下句关系看作统计机器翻译

中源语句和目标句的对应关系，并对统计机器翻译

模型进行合理特化，使其符合中文格律诗生成的特

点．通过从训练语料中学习诗词创作知识，从而在已

有上句的情形下实现下句的自动生成．Ｈｅ等人
［１２］

的基于统计机器翻译的格律诗生成方法需借助一个

人工语义分类辞典———《诗学含英》②，创作者必须

在该辞典里选择关键词进行首句生成，这便造成了

创作主题的限制．而且《诗学含英》写于１７世纪，许

多词汇已不通用，容易生成难以理解的诗句．另外统

计机器翻译过程不考虑生成内容在主题表述上的一

致性，所以并未将生成诗句与主题的相关度作为特

征纳入考虑范围，生成结果虽然辞藻华丽，但读者往

往很难从中体会到较为一致的主题或意境．最后，因

为缺少自动评测方法，统计机器翻译中用于解码的

对数线性模型并未作参数调整，而是根据经验设定

参数，这种方法未必能够搜索到模型的局部最优解．

本文是对Ｈｅ等人
［１２］工作的改进．主要特点与

贡献在于：（１）提出以统计机器翻译为理论基础，将

格律诗的上下句关系映射为统计翻译模型中源语言

与目标语言的关系，设计了融入诗词领域知识的统

计机器翻译模型；（２）引入了主题模型作语义相关

词集扩展，创作者能够自由输入关键词，使得创作主

题更为自由和广泛．利用主题模型衡量生成诗句与

主题词之间的语义相关性，增强了生成诗句内容在

主题表达上的一致性，从而增强其意境；（３）讨论了

基于ＢＬＥＵ 的诗句生成自动评测方法，并结合最

小错误率训练方法（ＭｉｎｉｍａｌＥｒｒｏｒＲａｔｅＴｒａｉｎｉｎｇ，

ＭＥＲＴ）
［１４］为对数线性模型作自动权重调整．

３　格律诗创作的背景及框架

一般的格律诗创作过程可大致分为如下几步：

（１）有清晰的描述主题，这些主题可以通过具

体的主题词来表述．如写一首想念故乡的诗，可由

“思乡”或“故乡”等确切的词汇来表述．

（２）根据主题词联想出更多与其语义相关的词

汇，如由“思乡”联想到“慈母”和“家书”等．

（３）在符合格律诗约束下，通过对这些词的合

理组织，斟酌着创作诗句．

（４）在完成全诗过程中，参考上文与主题逐步

创作下句，循环往复直至完成全诗．

相应地我们把格律诗辅助创作系统的具体架构

设计如下（图１）：

图１　格律诗辅助创作系统架构

系统在统计机器翻译的基础上，引入主题模型

作词汇集的扩展，辅助首句的生成和交互式单句生

成，并且在统计机器翻译模型中融入主题模型加强

了生成诗句与主题的相关性．基于统计机器翻译的

格律诗生成，将格律诗中上下句看作源语言与目标

语言，利用已生成上句通过统计机器翻译模型实现

下句的自动生成．统计机器翻译把翻译过程看作一

个最优目标语句的搜索过程，对于一个给定的上句，

根据以往的翻译经验，生成多种可能的译文．翻译经

验包括词汇之间的翻译模式和源语言短语序列翻译

为目标语言短语序列的模式等．已有的研究表明基

于短语的翻译模型在表现上要优于基于字的翻译模

型）［１５］，另外通过对格律诗的观察，我们发现上下句

之间的对应关系往往建立于短语级别上，所以本文

以短语作为翻译基本单位，采用了基于短语的统计

机器翻译模型．

主题模型的应用体现在词汇集扩展以及主题意

境的强化两方面．本文所采用的主题模型是概率潜

在语义分析（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
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ＰＬＳＡ）
［１６］．ＰＬＳＡ是基于双模式和共现数据分析方

法延伸的经典统计学方法，被广泛应用于信息检索、

自然语言处理和机器学习等领域．所谓共现数据是

指词和文档的共现关系矩阵，所谓双模式是指在词

和文档上同时进行考虑．ＰＬＳＡ基于混合矩阵分解

得到词与文档之间的共现关系，考虑到词和文档之

间的共现形式，ＰＬＳＡ用多项式分布和条件分布的

混合对共现矩阵进行建模．通过将词和文档投影到

由犓 个潜在主题决定的潜在语义空间，根据它们在

空间上的主题分布向量，可以做语义相关度计算．例

如：给定主题词“春日”，根据它在潜在主题空间中的

分布向量，可以找出 “玉魄”、“红泥”和“燕”等空间

距离比较近的语义相关词．另外通过将生成诗句与

给定主题词间的语义相关度作为特征加入统计机器

翻译模型中，加强了生成诗句与主题的相关性，使生

成的诗句紧扣主题并具备意境．

４　主题模型对格律诗辅助生成的作用

本节介绍了ＰＬＳＡ及其训练方法，并阐述语义

相关词集的扩展方法，以及生成诗句与主题词之间

的语义相关度衡量方法，同时给出了根据主题词生

成首句的算法．

４１　犘犔犛犃及其训练

ＰＬＳＡ是基于主题模型统计信息上的文档自动

索引方法，能够处理面向领域的同义词或者多义词

的词聚类及文档聚类等问题．不同于直接由训练语

料得到文档和词的共现关系，ＰＬＳＡ借助未知变量

潜在主题，通过分析它与文档、词之间的共现关系，

间接构建了文档与词的共现关系．该理论有两个独

立性假设：观测数据中文档与词不具备依赖关系

（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）；给定主题后生成的词与文档是不

相关的．从生成模型的角度，可如下描述ＰＬＳＡ：

（１）以概率犘（犱）从文档集中选取文档犱；

（２）该文档以概率犘（犱｜狋）描述主题狋；

（３）描述主题狋用到词狑 的概率犘（狑｜狋）．

那么词与文档的关系最终可通过一个联合概率

公式建立，如下：

犘（犱，狑）＝犘（犱）犘（狑｜犱）　　　 　　

＝犘（犱）∑
狋∈犜

犘（狑｜狋）犘（狋｜犱）

＝∑
狋∈犜

犘（狑｜狋）犘（犱｜狋）犘（狋） （１）

用最大似然的思想，可以对犘（狑｜狋）、犘（犱｜狋）和

犘（狋）作估测．最大似然估计过程可以由ＥＭ（Ｅｘｐｅｃ

ｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法来实现，最终得到训练集

上主题与词之间的共现矩阵、主题与文档之间的共

现矩阵．预先初始化犘（狋）＝
１

犓
，犘（狑｜狋）＝

１

犖
和

犘（犱｜狋）＝
１

犕
（其中犓 是预定义的潜在主题个数，犕

为训练数据中包含文档的数量，犖 是词的个数），随

后用ＥＭ迭代优化估测值．ＥＭ迭代步骤：根据当前

预估参数计算观测到词和文档在各个主题上的概率

分布；由词和文档在主题上的概率分布进一步优化

对于模型参数的估测．ＥＭ迭代公式如下：

ＥＳｔｅｐ：

犘（狋｜犱，狑）＝
（犘（狋）犘（犱｜狋）犘（狑｜狋））β

∑
狋′

（犘（狋′）犘（犱｜狋′）犘（狑｜狋′））β
（２）

ＭＳｔｅｐ：

犘（狑｜狋）＝
∑
犱

狀（犱，狑）犘（狋｜犱，狑）

∑
犱，狑′

狀（犱，狑′）犘（狋｜犱，狑′）
（３）

犘（犱｜狋）＝
∑
狑

狀（犱，狑）犘（狋｜犱，狑）

∑
犱′，狑

狀（犱′，狑）犘（狋｜犱′，狑）
（４）

犘（狋）＝
１

犚∑犱，狑
狀（犱，狑）犘（狋｜犱，狑） （５）

其中犚≡∑
犱，狑

狀（犱，狑），狀（犱，狑）指词狑在文档犱中出

现次数．本文采用ＴＥＭ算法（ＴｅｍｐｅｒｅｄＥＭ），较之

于常规ＥＭ算法，通过对估测式（２）加入系数β可有

效预防参数过拟合．训练结束后可得到文档主题共

现矩阵和词主题共现矩阵．在共现矩阵中，每个文

档或词可以由一个维度为潜在主题个数犓 的主题

分布向量所描述．利用词或文档的对应主题分布向

量，结合相似度衡量方法，可在向量空间模型中作词

聚类或文档聚类等操作．例如：有６个文档犱１～犱６

和２个潜在主题狋１、狋２，ＰＬＳＡ训练后的文档在潜在

主题空间中的表示如图２，若以欧氏距离计算语义

相关度，则犱１与犱２的语义相关度大于犱１与犱６的语

义相关度．由图可推断犱１、犱２和犱３描述的主题内容

比较相关，而它们与犱４、犱５和犱６描述的主题内容则

会有比较大差异．

图２　文档在二维潜在语义空间中的示例

９２４２１２期 蒋锐滢等：基于主题模型和统计机器翻译方法的中文格律诗自动生成



４２　基于主题模型的词汇扩展

在格律诗创作中，可以由多种多样的词汇来描

述某一给定主题．为了得到丰富的目标诗的描绘词

集，我们通过选择语义相关的词对给出关键词作扩

展（语义相关指词犃 和词犅 同属某个主题的常用

词，在人为撰写某类主题文章时经常被混用，且在训

练文档库中存在大量共现关系）．经实验对比，相较

于一般的基于词上下文的词聚类方法，基于ＰＬＳＡ

的聚类方法更为鲁棒，通过将高维的词之间的关系

映射到了低维的词与主题关系上，原本缺少共现信

息而未建立起语义相关的词，也可以由ＰＬＳＡ的分

析表示而建立起语义关系；再者，ＰＬＳＡ训练过程中

预设的潜在主题个数犓 的值等于共现矩阵中词用

潜在主题表示后的维度大小，它的取值影响词聚类

结果．通过调整潜在主题的个数犓，可以控制词之

间语义关联概念强弱，当词的潜在主题分布向量维

度越高，那么它们在空间分布上更为分散，对应语义

相关性的概念则更严苛，当维度越低则空间上分布

更为密集，语义相关的概念就相对粗犷．

本文利用ＰＬＳＡ得到词与主题的共现矩阵，之

后根据每个词对应的主题分布向量衡量词之间的语

义相关度．表１为不同犓 所对应给定词条的语义

相关词集，犓 为潜在主题个数，从中可以看出随着

犓增大，扩展词汇便越具象地贴近给定主题词．从

表达多样性的需求及计算代价均衡考虑，本文取犓

为５０．

表１　语义相关词表示例

犓＼词条 秋水 远山 流水

犓＝１０

销鬓，歌功，宏

声，浪涌，筝音，

殿，仕，兆，腔

征鞍，为隐，鸟

巢，每向，阻断，

衿，烤，店，匿

中州，风水，半

酣，上林，入川，

眉，舟，怅，乃

犓＝５０

惊影，一襟，园

亭，独照，深秋，

萧，锁，逐，处

群山，展堂，秋

景，晚鸦，流烟，

枫，浦，浮，碧

曲破，清溪，明

月，楼头，分付，

系，随，觅，去

犓＝１００

凭栏，曾照，玉

笛，月照，箫声，

悄，冷，碎，瘦

轻云，几片，小

径，野水，雨过，

笼，噪，朦，蓬

浮萍，逐水，恋

恋，紫陌，落处，

过，觅，随，似

主题词扩展方法．对给出的每个主题词，从语

义相关词库中选取与该主题词语义关联度大于０．６

的词加入扩展词集（关联度的值域为［０，１］）．例如给

出２个主题词犃和犅，分别将犃对应的语义相关词

与同犅 语义相关词去重后取并集加入扩展词集．

４３　生成诗句与主题词间语义相关度衡量方法

为衡量新生成诗句与给定主题词之间的语义相

关度，本文参照主题模型应用于信息检索中的原理

来计算两者的语义相关度．其方法为：将主题词看作

一个特殊短文档，通过ＰＬＳＡ 模型训练过程中的

ＥＭ迭代过程将其映射到潜在主题空间中，得到对

应的主题分布向量并记为犘（狋｜狇）．对新生成诗句做

同样操作记作犘（狋｜犱），由余弦相似度便可以计算得

到主题词与生成诗句之间的语义相关度．

将新文档映射到潜在主题空间的方法为：将

４．１节ＥＭ算法中犘（狋）、犘（狑｜狋）固定，迭代更新

式（２）、（４）中犘（狋｜犱，狑）和犘（犱｜狋），直至收敛或迭代

次数满．表２为根据词“征战”检索得到的语义相关

诗句．

表２　根据主题词检索语义相关诗句示例

主题词 语义相关诗句

征战

转战疆场屡建功，勋章授予大英雄．
倭侵国土燃眉睫，驶抵江阴御日戎．

玄武门耀明光甲，铁戟双弓战突厥．
将军三箭定天山，战士长歌入汉关．

战火硝烟漫，倭戎劲敌攻．
团城形势急，戍守怒张弓．

通过语义相似度计算，根据关键词语义检索出

的诗句内容紧扣主题且具备对应意境．反向思考，若

在生成过程中加强对候选诗句的语义相关度衡量，

则能使生成内容更紧扣主题并体现意境．为此，在统

计机器翻译模型中本文加入了主题相关度这一

特征．

４４　依照主题词生成首句的算法

首句生成借助主题模型对给定主题词进行扩

展，得到语义相关词集，以此词集中词汇作为造句的

基本元素，结合语言模型作为评价函数搜索较优候

选句．首句生成采用的柱状搜索算法是在宽度优先

搜索的基础上加上扩展宽度限制，每次只从扩展节

点中选择评分最优的犖 个节点进行扩展，评分函数

为二元语言模型．算法１描述了首句生成的方法，记

候选句集为犆犪狀犱，词集为犠狅狉犱犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀，当前假

设节点为犺狔狆狅，扩展节点最小堆为犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅

犎犲犪狆，假设队列为犺狔狆狅犙狌犲狌犲，扩展宽度为犖，目标

诗句长度为犾犲狀，所需候选数为犕．几个主要子函数

功能以及伪代码描述如表３所示．

表３　子函数功能的描述

子函数 功能描述

犈狓犜犈犖犇（犺狔狆狅，狑） 将词狑连接到假设节点句尾扩展

犛犃犜犐犛犉犢犚犝犔犈（犺狔狆狅）
从格律、长度和唯一性三方面判

断假设节点是否能加入候选集

犛犆犗犚犈（犺狔狆狅） 假设节点的语言模型评分
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算法１．　首句生成算法．

输入：主题扩展词集犠狅狉犱犆狅犾犾犲狋犻狅狀，首句候选集犆犪狀犱

（空），句长犾犲狀，扩展宽度犖，所需候选数犕

输出：首句候选集犆犪狀犱

１．犺狔狆狅＝犈犕犘犜犢犎犢犘犗／／初始化假设节点

２．犈犖犙犝犈犝犈（犺狔狆狅犙狌犲狌犲，犺狔狆狅）

３．ＲＥＰＥＡＴ

４． 犺狔狆狅＝犇犈犙犝犈犝犈（犺狔狆狅犙狌犲狌犲）／／取队首假设节点

５． ＩＦ犛犃犜犐犛犉犢犚犝犔犈（犺狔狆狅）ＴＨＥＮ

６． 犃犇犇犆犃犖犇犐犇犃犜犈（犆犪狀犱）

７． ＣＯＮＴＩＮＵＥ

８． ＥＮＤＩＦ

９．犆犔犈犃犚（犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅犎犲犪狆）／／清空扩展假设节点队列

１０．ＦＯＲ狑∈犠狅狉犱犆狅犾犾犲狋犻狅狀ＤＯ

１１． ＩＦＮＯＴ狑∈犺狔狆狅．犛犲狀狋犲狀犮犲ＴＨＥＮ

１２． 狋犎狔狆狅＝犈犡犜犈犖犇（犺狔狆狅，狑）

１３． ＩＦ犔犈犖犌犜犎（狋犎狔狆狅．犛犲狀狋犲狀犮犲）＜＝犾犲狀ＴＨＥＮ

１４． 犐犖犛犈犚犜犎犈犃犘（犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅犎犲犪狆，狋犎狔狆狅，

犛犆犗犚犈（狋犎狔狆狅））

１５． ＥＮＤＩＦ

１６． ＥＮＤＩＦ

１７．ＥＮＤＦＯＲ

１８．ＦＯＲ犻←１，…，犖 ＤＯ／／取前犖 最优节点插入假

设队列

１９． 狋犎狔狆狅＝犘犗犘犎犈犃犘（犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅犎犲犪狆）

２０． 犈犖犙犝犈犝犈（犺狔狆狅犙狌犲狌犲，狋犎狔狆狅）

２１．ＥＮＤＦＯＲ

２２．ＵＮＴＩＬ犆犗犝犖犜（犆犪狀犱）＞＝犕ｏｒ犐犛犈犕犘犜犢（犺狔狆狅犙狌犲狌犲）

第５～８行代码将满足条件的候选加入候选集

中并且不再对其作扩展，子函数犛犃犜犐犛犉犢犚犝犔犈（犺狔狆狅）

包含３方面约束：格律约束要求假设节点诗句仅包

含一个单字，且单字只能出现在倒数第一或第二的

位置上；长度约束要求假设节点诗句的句长应等于

犾犲狀；唯一性约束要求假设节点诗句未在候选集

中出现过．第１０～１７行功能是对假设节点做扩展，

枚举犠狅狉犱犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀 中的词狑，若狑 未出现于假

设节点诗句内，则用其扩展犺狔狆狅并插入扩展节

点最小堆犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅犎犲犪狆．第１８～２１行代码从

犲狓狋犲狀犱犎狔狆狅犎犲犪狆中选取最优的犖 个扩展节点加

入假设队列犺狔狆狅犙狌犲狌犲．

为方便直观理解，举例如下：有扩展词集

犠狅狉犱犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀为｛清溪、石桥、潺潺、绕、过｝，扩展

宽度犖 为１，生成候选个数犕 为１，诗句长度犾犲狀为

５．第１次循环，从空串开始枚举词集得到５个扩展

节点（每个词为一个候选），假定首轮最优扩展节点

为“清溪”；进入第２次循环，枚举词集得到“清溪石

桥”、“清溪潺潺”、“清溪绕”、“清溪过”４个扩展

节点，假定最优扩展节点为“清溪潺潺”；进入第３

次循环，根据长度约束得到两个扩展节点“清溪潺

潺绕”和“清溪潺潺过”，假定最优扩展节点为“清

溪潺潺过”；进入第４次循环，判断“清溪潺潺

过”满足３个约束，将其加入候选集犆犪狀犱，顺序执

行，在外层循环判断语句内犆犗犝犖犜（犆犪狀犱）大于等

于１，结束生成过程．

扩展步骤每次从假设队列中选取最优的前犓

个候选节点进行扩展，所以搜索空间相当于一棵犓

叉树，算法的时间复杂度为犗（犽犾），犾为组句所需要

词的平均个数，在格律诗生成中最不理想情况下犾

为７．通过对效率与生成候选质量的权衡，本文设定

犓为１５．犠狅狉犱犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀由交互给出的主题词作语

义相关词集扩展得到，扩展方法见４．２小节．

５　基于统计机器翻译的二、三、四句

生成模型

近年来，统计机器翻译的研究发展很快，这得益

于训练数据的增加以及不同翻译模型的出现．总体

来讲，目前主流的统计机器翻译方法分为以下几类

模型：串到串（ｓｔｒｉｎｇｔｏｓｔｒｉｎｇ）、树到串（ｔｒｅｅｔｏ

ｓｔｒｉｎｇ）、串到树（ｓｔｒｉｎｇｔｏｔｒｅｅ）以及树到树（ｔｒｅｅ

ｔｏｔｒｅｅ）．不同的模型各有特点，同时也存在各自的

优势与不足．Ｊｉａｎｇ等人曾将统计机器翻译的算法应

用于中文对联的下联生成［１１］，Ｈｅ等人
［１２］曾将统计

机器翻译应用于格律诗生成．在本文中，当生成首句

之后，采用基于统计机器翻译的方法进行二、三、四

句的生成，并加入了新的特征，期望达到诗歌全篇用

词意境一致的效果．

基于短语的统计机器翻译技术（ＰｈｒａｓｅＢａｓｅｄ

ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＰＢＳＭＴ）是目前一

种主流的机器翻译技术，它的优势在于短语翻译结

果的选词准确．由于诗词的生成讲求对仗，不涉及远

距离语序调整问题，因此，诗词的生成非常适合采用

基于短语的机器翻译算法来解决．目前，主流的统计

机器翻译算法都是基于最大熵框架提出的，即给定

源语言句子犳，通过计算和统计不同的翻译特征，利

用最大熵模型计算生成目标语言句子犲的概率，之

后按概率排序，并选择概率最大的翻译候选作为结

果，形式化描述如下：

１３４２１２期 蒋锐滢等：基于主题模型和统计机器翻译方法的中文格律诗自动生成



　 　犲^＝ａｒｇｍａｘ
犲

｛犘（犲｜犳）｝

＝ａｒｇｍａｘ
犲

ｅｘｐ∑
犕

犿＝１

λ犿犺犿（犲，犳［ ］）

∑
犲′

ｅｘｐ∑
犕

犿＝１

λ犿犺犿（犲′，犳［ ］
烅

烄

烆

烍

烌

烎）

＝ａｒｇｍａｘ
犲 ∑

犕

犿＝１

λ犿犺犿（犲，犳｛ ｝） （６）

其中，犺犿（·）代表最大熵模型中的特征函数，λ犿代表

相应的特征权重，犕 代表特征函数的数量．由于只

期望获得概率最大的翻译候选，对具体概率值并不

关心，因此去掉上面公式中的分母部分，等式依然

成立．

在统计机器翻译中，模型的选择固然重要，但是

也不能忽略特征函数的选择，因为这直接决定了模

型能否生成正确的翻译结果．一般来讲，基于短语的

统计机器翻译系统采用了如下的特征函数：正向短

语翻译概率、反向短语翻译概率、正向短语词汇化翻

译概率、反向短语词汇化翻译概率、使用短语个数和

目标语言模型．除去上述基本特征外，本文还加入了

两个新的特征：互信息特征以及主题模型对于词汇

和诗句相关的特征，其中，互信息特征已经在中文对

联生成中被使用过，实验结果已经表明其有效性；主

题模型特征是第一次被使用在诗词生成领域中，具

体如表４所示．

表４　诗歌生成模型的特征函数

特征函数 描述

犺１（犲，犳）＝ ∏
犻，犼；ｓ．ｔ．；犻＋１＝犼

犕犐（犲犻，犲犼）
生成诗句中连续两个词的

互信息

犺２（犲，犳）＝∏
犐

犻＝１

犘狋狅狆犻犮（犲犻｜狋）
生成诗句与给定主题的相

关度

新加入的两个特征可以进一步帮助诗歌生成模

型进行词汇的优选，期望不同诗句能够达到更佳的

主题意境一致性．犘狋狅狆犻犮（犲犻｜狋）是词犲犻与主题狋之间的

语义相关度，狋是将一个或多个主题词作为短文档

投射到主题空间后的主题分布向量，其中犾为句内

词的个数．

分词策略参考了文献［１７］的方法．首先随机初

始化词表及词频信息，利用词频对格律诗语料进行

切分；之后，在切分后语料上优化对词频信息的估

测，并过滤掉词频低于设定阈值的词汇（本文取

１．０Ｅ－８）；重复迭代直至词频收敛，收敛后的词表

及词频信息被用作后台分词模型．出于格律诗单句

长度最大为７的特点考虑，本文采用基于一元文法

概率的分词策略，由分词模型对输入序列的各种切

分计算概率值，选择概率最大者作为最终切分序列．

解码算法则参考了Ｋｏｅｈｎ等人
［１５］的方法，与此

同时为了满足押韵的约束，在解码第４句时，根据第

２句诗句的最后一个字，删除不符合韵律约束的候

选词，另外为保证有足够多的候选词，本文加入了满

足韵律约束的词．解码算法将上述特征引入对数线

性模型中，选定性能评价方法之后，利用最小错误率

训练算法［１４］进行参数训练，之后模型利用训练好的

参数对给定诗句进行下句的生成，关于对数线性模

型的参数训练具体细节将在下一节介绍．需要说明

的是，本文对一首诗中不同位置的上下句分别构建

模型，即分别训练一二、二三和三四句翻译模型．

６　基于犅犔犈犝的评测方法

自动评测方法在参数预估和系统调整上是非常

重要的．一个自动评测方法往往需要一个标准答案

集和一种衡量生成结果同答案集相近程度的指标．

本文中由上句生成下句的方法以统计机器翻译原理

为基础，所以用于机器翻译系统自动评测的ＢＬＥＵ

（Ｐａｐｉｎｅｎｉ等人，２００２）是一种自然的选择．此外，

Ｊｉａｎｇ等人
［１１］在基于统计机器翻译的对联生成研究

中即用到了ＢＬＥＵ 为生成系统作评测，并验证了

ＢＬＥＵ作为基于统计机器翻译的对联生成系统评测

的可靠性．目前在诗词生成领域尚无公认有效的自

动评价方法，而格律诗中诗句间往往两两对仗，可看

作是特殊形式的对联，所以本文也试探性地采用

ＢＬＥＵ作为格律诗自动生成的评测指标．

ＢＬＥＵ的直观思想是翻译结果越接近参考答案

则翻译质量越好．相应的，本文认为如果根据给定上

句生成的下句能够更贴近已有的参考下句则系统的

生成质量越好，但由于诗词在内容表现上丰富多样，

所以需要搜集拥有多个参考下句的数据样本加入答

案集．

６１　数据集准备

出于诗句内容表现上的多样性，建立答案集时

本文选取了拥有较多参考下句的句子作为答案集中

的样例．首先，从几个格律诗论坛抓取了格律诗数据

（例如诗词在线、天涯论坛的诗词比兴等），之后根据

不同论坛的网页结构特征抽取发帖内容，保留满足

格律诗形式的文本．由于论坛上往往存在对诗句的

推敲与讨论，很容易找到拥有多个不同下句的诗句，

我们将这些句对提取放入答案集．最终，数据集经人

工筛选，包含了２００个数据样本，平均每个数据样本
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中上句包含对应２４．５个下句，其中最多包含４０句

参考下句，最少包含２０句参考下句．

６２　评价准则

ＢＬＥＵ通过对翻译候选句与源语句的参考句进

行１元词到犖 元词的重合度统计，结合式（１３）衡量

翻译结果的好坏．ＢＬＥＵ的计算公式如下：

狆狀＝
∑

犮∈｛犮犪狀犱犻犱犪狋犲狊｝
∑
狀ｇｒａｍ

犆狅狌狀狋犮犾犻狆（狀ｇｒａｍ）

∑
犮′∈｛犮犪狀犱犻犱犪狋犲狊｝

∑
狀ｇｒａｍ′

犆狅狌狀狋（狀ｇｒａｍ′）
（７）

犅犔犈犝＝犅犘·ｅｘｐ∑
犖

狀＝１

１

犖
ｌｏｇ狆（ ）狀 （８）

其中狆狀为狀元词的重合度．在一般的翻译系统中，

ＢＬＥＵ需要考虑翻译句与候选句的句子长度惩罚

犅犘作最终ＢＬＥＵ计算的权重调整．但在格律诗生

成中因为参考句和候选句长度相同，所以不需要考

虑这一惩罚因子，即犅犘≡１．另外在一般的统计机

器翻译中取犖 为４，但由于格律诗单句长度较短，一

个字便能描述一个对象，所以本文取 犖 为２计算

ＢＬＥＵ值．

６３　犅犔犈犝对比人工评测

ＢＬＥＵ已经被验证能够可靠地应用于对联生成

系统的评测．但格律诗生成同对联生成仍然存在着

一定程度的区别，所以用人工评测对比ＢＬＥＵ的评

测用以验证ＢＬＥＵ评测在格律诗生成系统评测的

可靠性．分别建立了５个不同的系统．系统犛１根据

１／５０的格律诗语料库数据训练得到，系统犛２根据

１／１０的格律诗语料库数据训练得到，系统犛３则包含

了所有的训练数据训练得到．犛１、犛２和犛３的格律诗

系统的翻译模型的对数线性模型只包含语言模型、

正向翻译模型和反向翻译模型．犛４从整个格律诗语

料库训练得到并且融入了词位置信息模型，犛５则在

犛４的基础上加入了互信息模型来优化生成候选句．

由于格律诗内容丰富多样，根据同一上句可以

生成多种风格及内容的下句．据此在实验部分，从测

试数据集中挑选了参考下句个数在２０～４０的句子．

最后一共得到了１２０个（包括６０句七言诗句和６０句

五言诗句）测试样例，平均每句对应２８．１句参考下

句．之后用５个系统分别为每句诗句生成最优的下

句候选，再用人工评测方法和ＢＬＥＵ评测为每个系

统进行评分．

人工评测的打分由２位评测者以标准为从１分

（极差）、２分（一般）到３分（优秀）对生成诗句评分，

最终取算数平均．计算得到两种评测方法的评价结

果相关性系数为０．９９，证实了用ＢＬＥＵ作格律诗生

成的评测是切实可行的．图３是对ＢＬＥＵ评价结果

与人工评价结果作线性回归的图示．

图３　ＢＬＥＵ与人工评测结果线性回归图示

６４　对数线性模型的参数训练

Ｏｃｈ
［１４］于２００２年提出了一种新的基于最大熵

模型的统计机器翻译训练方法，称为最小错误率训

练方法（ＭｉｎｉｍｕｍＥｒｒｏｒＲａｔｅＴｒａｉｎｉｎｇ，ＭＥＲＴ）．这

种方法的最大优势在于，通过任意给定的评价标准，

最小错误率训练方法的训练目标是降低给定评价标

准下的错误率，使得参数训练向着提高评价标准的

方向进行，这样就可以在庞大的搜索空间中进一步

提高搜索的准确性．Ｏｃｈ的实验结果表明，基于最小

错误率训练方法会显著好于之前最大似然估计的训

练方法，同时，也能够显著地提高统计机器翻译系统

的性能．

近年来，最小错误率训练方法已广泛应用于统

计机器翻译中：通过以对翻译系统的自动评价指标

为优化目标，有效调整对数线性模型的参数．式（６）

所给出的对数线性模型一共包含了８个不同特征，

不同特征函数对生成结果质量好坏的影响各异，所

以应给各个特征函数赋予不同权重．本文利用上述

ＢＬＥＵ评测标准，结合最小错误率参数训练方法
［１４］

为对数线性模型作自动权重调整．

７　实　验

本节介绍了各统计模型的训练数据，实验设计

以及结果分析．用人工评价方法验证了主题模型生

成的语义相关词库替代《诗学含英》的可行性，并对

格律诗生成人工评价和自动评价的结果作了分析，

最后列举了几首由系统生成的格律诗示例．

７１　统计模型的训练数据

格律诗训练语料来自互联网，其中包括《唐诗》、

《全唐诗》、《全台词》和《毛泽东诗词选》等文献，以及

从各大诗词论坛（例如诗词在线、天涯论坛诗词比兴

等）抓取并筛选后的格律诗，总计２８７０００多首．语

料库中每首诗的一二句、二三句和三四句分别训练

３３４２１２期 蒋锐滢等：基于主题模型和统计机器翻译方法的中文格律诗自动生成



对应翻译模型，包括正反向的短语以及词汇化的

翻译模型．所有单句诗句用于训练语言模型和单

句内互信息模型．一首诗中的不同句用于训练句间

互信息模型．整个语料库中的格律诗用于训练主题

模型．

７２　实验设计及结果分析

７．２．１　主题模型替代《诗学含英》的可行性

为了验证主题模型可以替代《诗学含英》这一人

工分类的辅助创作词典．本文从《诗学含英》中选择

了１５组关键词，分别由《诗学含英》和主体模型扩展

词集，根据同样算法生成首句．由６位评测者对生成

结果作评价，如《诗学含英》好于主题模型则得１分；

否则为０分．最终取算术平均，评测结果如表５所示．

表５　词汇扩展方法比较

词集扩展方法 《诗学含英》 主题模型

人工评分均值 ０．４６２５ ０．５３７５

由表５可以看出，主题模型替代《诗学含英》作

词汇集的扩展是可行的．不但破除了关键词选择上

的约束，而且从评测结果看，根据主体模型作词汇扩

展的单句生成的结果优于《诗学含英》选词生成的

结果．

７．２．２　格律诗生成的人工评测

考虑到目前对于机器艺术作品质量的评测主要

通过图灵测验性方式进行，在用ＢＬＥＵ 评测的同

时，本文也采用专家组人工评价的方法．评价标准主

要参考了古代一些学者对于诗词评价准则的见解，

参考书籍有司徒空的《二十四诗品》、欧阳修《六一诗

话》和姜夔的《白石道人诗说》．虽然这些名家对于诗

词好坏的评价标准都各有己见，但总体而言需要满

足如下的这些要求：语言流畅、韵律优美、主题鲜明、

内容表述一致以及有意境．据此对应地建立了人工

评测的５个标准：语言流畅度、韵律符合度、主题相

关度、内容表达一致性和意境．

本文将 Ｈｅ等人
［１２］的格律诗生成系统作为基

准系统，用此基准系统来对比加入了主体模型后的

格律诗生成系统．为了得到客观的评测结果，实验部

分所用的格律诗并非由人工交互生成，而采取了自

动生成的方法：先由主题生成首句，之后自动下句生

成，直至全诗完成．评测数据包括２０首根据不同主

题词生成的格律诗，五言诗和七言诗各１０首，分别

从两个系统各自生成的５０首五言诗和５０首七言诗

中随机抽取得到．单句评测是对抽取出的２０首诗中

的第１句作评价，上下句生成评测则是从这２０首诗

句随机选取一二、二三或三四句句对作评价．由６位

具备诗词领域知识的评价者根据评测标准进行打

分，按１分（极差）到５分（优秀）分别对单句生成、上

下句生成和整首诗３个不同方面打分．实验结果见

表６，表中单行上方数据为基准系统的评价结果，下

方数据为新系统的评分．

表６　人工评测结果

评测维度 单句 上下句 整首诗

语言流畅度
４．０６２

４．２７５

３．５７５

４．００４

３．５２５

３．９１２

韵律符合度
－

－

３．７９６

４．０９６

３．６５８

３．９９２

主题相关度
３．９４２

４．２５０

３．６６３

３．８２５

３．４０８

３．８９６

内容一致性
３．９８３

４．２２５

３．６００

３．７８８

３．４３３

３．６６７

意境
３．９２１

３．９９６

３．５６３

３．８６３

３．４１７

３．８８３

从单句的生成的评测结果中可以看出，加入了

主题相关度后的系统，在主题相关表现上有很大的

提高．语言流畅度上也因内容表达一致性的增强较

于基准系统有很大的提升．随着上下句之间的信息

量的增多，评价数据在各个数据上都比单句生成要

有所下降，但从最终的人工评测结果上看，系统的输

出是可接受的．整首诗的评价同样由于内容的增加

使得在一致性等方面有所降低．总体而言，新系统是

优于基准系统的．

７．２．３　格律诗生成的自动评测

在第６节验证ＢＬＥＵ有效性部分，针对格律诗

内容上的多样性，本文选择了拥有多于２０个参考下

句的句子作为测试集的数据，所以数据集规模较小，

仅包含１２０个数据样本．而为了验证加入主题模型

后的生成系统确实好于基准系统，本文选择了共

１５００个数据样本，每句参考句个数在１０～４０之间，

平均每句拥有１４．２个参考句子．在更大规模数据集

上得到的ＢＬＥＵ值要小于图５中的最高ＢＬＥＵ值，

究其因，一方面验证ＢＬＥＵ可靠性实验部分每句的

参考句更多，另一方面则是由测试数据集的大小不

同所致．

表７展示了两个系统中不同句对翻译模型的

ＢＬＥＵ分数．从表７的数据可以看出，无论哪个系统

一二句和三四句的ＢＬＥＵ分数都高于二三句，这与

诗词中的对应翻译关系是契合的，在格律诗中往往

是一二与三四句之间更为对仗．加入了主题模型后

的生成系统得到了平均０．０２１２的ＢＬＥＵ值提升．

证实了主题模型的引入是有效的．
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表７　不同句对翻译模型的犅犔犈犝值

ＢＬＥＵ 一二句 二三句 三四句 平均值

基准系统 ０．２１７７ ０．２０５１ ０．２１６７ ０．２１３２

新系统 ０．２３８５ ０．２２６６ ０．２３８０ ０．２３４４

从新系统的评测结果看，系统本身已经能够得

到较好的生成结果，在韵律以及语言流畅度上表现

得都比较出色．然而内容表达一致性上仍旧是主要

的缺陷，究其因则是由于在生成过程中未考虑谋篇

布局，换言之句和句或词和词之间的逻辑关系虽然

通过了互信息模型有所加强，但在整体上布局仍旧

有欠缺．将两个系统对比地看，新系统较之于基准系

统有较大的提升．随着主题模型的加入，一方面针对

给定主题词作语义相关词汇集扩展，使得诗本身在

内容的描述上能够更好贴近所欲描述的主题，另方

面将主题相关度特征引入统计机器翻译翻译模型，

使得生成结果在主题表现以及意境上都要好于基础

模型．虽然在内容上的连贯一致性和意境方面仍旧

需要得到加强，但系统已经能够生成比较优秀的单

句以及不错的自动生成的下句，这已经达到了本研

究的目的．未来将进一步去克服表现得不够好的方

面，优化生成结果．

７．２．４　生成格律诗示例

表８列举了两首人工根据关键词交互生成的

诗，要求仅从返回的前十句中选择诗句，并且不对诗

句内容作修改．

表８　生成结果示例

主题词 基准系统 新系统

松 、远山

浩浩丛林远山衔

悠悠一水秋风入

楼阁半空碧千寻

草堂人日红万急

群山远宿苍松绕

一水秋风白月来

千门晓日青天去

万里飞花落地开

春径 、石桥、流水

一曲阳关空

千山雨有无

万水风何在

白云流水句

清溪潺潺过

高山流水行

一地落花去

三江春月尽

８　总　结

目前国内外的诗歌生成研究较多采用的是直接

基于模板的生成方法．而本文独创性地提出了运用

结合主题模型与统计机器翻译模型的方法来进行格

律诗的自动生成，将格律诗中上下句关系映射为统

计机器翻译中的双语关系，并深入讨论了这一模型

下的相关理论及技术难题，实现了这一原理下的格

律诗自动生成．最后，制定了严格的标准对单句生

成、依上文生成当前句和自动生成全诗进行了人工

评测．从评测结果看，本研究取得了较好的成果，对

格律诗自动生成和自然语言生成都具有一定的参考

价值．未来工作需要更多地考虑如何来谋篇布局，使

得一首诗的内容在连贯性上和一致性等逻辑层面上

能够有更好的表现．另外，诗词的风格分类以及风格

化的诗词生成也是值得研究的课题，即如何根据不

同作者的写作风格，用机器模拟他们的思维进行诗

词创作．
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