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基于深度强化学习的文本生成研究综述 

 
赵婷婷，宋亚静，李贵喜，王 嫄，陈亚瑞，任德华 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：文本生成任务需要对大量词汇或语句进行表征，且可将其建模为序列决策问题．鉴于深度强化学习(deep 

reinforcement learning，DRL)在表征及决策方面的优良性能，DRL 在文本生成任务中发挥了重要的作用．基于深度强

化学习的文本生成方法改变了以最大似然估计为目标的训练机制，有效解决了传统方法中存在的暴露偏差问题．此

外，深度强化学习和生成对抗网络的结合进一步提高了文本生成质量，并已取得了显著的成果．本综述将系统阐述深

度强化学习在文本生成任务中的应用，介绍经典模型及算法，分析模型特点，探讨未来深度强化学习与文本生成任务

融合的前景和挑战． 
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Review of Text Generation Based on Deep Reinforcement Learning 

ZHAO Tingting，SONG Yajing，LI Guixi，WANG Yuan，CHEN Yarui，REN Dehua 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Text generation tasks require representation of a large number of words or statements and can be modeled as se-

quential decision problems. In view of the excellent performance of deep reinforcement learning in representation and deci-

sion-making，it plays an important role in text generation tasks. The text generation method based on deep reinforcement 

learning changes the training mechanism aiming at maximum likelihood estimation and effectively solves the problem of 

exposure bias in traditional methods. In addition，the combination of DRL and generative adversarial networks has improved

the quality of text generation and has achieved remarkable results. This review will elaborate the application of DRL in text 

generation tasks，introduce the classical models and algorithms，analyze the characteristics of the models，and discuss the 

prospects and challenges of the future integration of DRL and text generation tasks. 
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深度强化学习(deep reinforcement learning，DRL)

集成了深度学习对复杂环境的感知能力，以及强化学

习对复杂场景的决策能力，实现了端到端的学习模 

式[1]．深度强化学习的出现使得强化学习技术真正走

向实用，解决现实场景中的复杂问题 [2]，在无人驾 

驶[3-4]、智能交通系统[5]、机器人系统[6-7]、游戏[8]等领

域取得了突破性进展，被认为是最有希望实现通用人

工智能目标的研究领域之一．目前，更多的研究者开

始把深度强化学习应用在各种不同领域，例如视觉导

航 [9]、细粒度图像分类 [10]、商业游戏 [11]、金融决策 

等[12]．在自然语言处理(natural language processing，

NLP)的文本生成领域中，有不少研究者尝试使用深

度强化学习改进现有的网络模型结构或者网络训练

流程，并取得了显著性成果[13]． 

文本自动生成是自然语言处理领域的一个重要

研究方向，实现文本自动生成也是人工智能走向成熟

的一个重要标志[14]．文本生成问题是以文本、图像、

数据等作为输入，通过计算机处理输出文本的过
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程．文本生成技术作为各种生成任务的关键模块被

广泛采用，包括机器翻译[15]、摘要总结[16-17]、图像字

幕[18-19]、风格转换[20]等，文本生成模式根据各自应用

场景而不同．本文关注的是以已有文本为输入，输出

相似类型文本的创作型文本生成任务． 

自然语言生成问题通常是基于高维且稀疏的特

征利用机器学习方法训练浅层模型[21]．随着神经网

络及其变体在诸多任务中展示出良好的应用前景，

Bengio 等[22]提出了进行文本生成任务的神经网络语

言模型，从语言模型的角度出发，将模型求解最优值

的过程转换为求词向量预测的过程[23]．然而，该方法

不能捕捉单词之间的长期依赖关系，使得文本脱离了

上下文．为了解决此问题，Kombrink 等[24]提出了递

归神经网络(recurrent neural network，RNN)语言模

型，它是一种加入了马尔可夫特性的语言模型．递归

神经网络隐藏层之间的节点也是有连接的，且隐藏层

接收来自输入层的输出和上一时刻隐藏层的输出，因

此 RNN 模型能保留句子之间的依赖关系[24]．然而，

由于 RNN 模型的梯度消失问题，使得 RNN 语言模

型更善于学习距离较近的依赖关系．为了预测长距

离的依赖关系，长短时记忆(long short-term memory，

LSTM)
[25] 、门控循环 单元 (gated recurrent unit ，

GRU)
[26]等被陆续提出．训练 RNN 模型最常用的方

法是使用最大似然估计(maximum likelihood estima-

tion，MLE)
[27]．然而，由于训练阶段与推理阶段的内

在差异，MLE 在理论上存在暴露偏差(exposure bias)

问题，即模型在训练时基于真实样本前缀生成后续字

符，而在推理时基于模型生成的字符前缀预测下一字

符[28]．这种差异随着序列长度的增加而累积，因此在

长文本生成任务中效果不佳．为了解决这一问题，计

划抽样(scheduled sampling，SS)模型被提出，该模型

以 ε 的概率选择真实样本前缀，以1 ε− 的概率选择生

成字符前缀，以此消除训练和推理阶段的差异[29]．SS

模型与 MLE 相比有明显改善，但 Huszár
[30]从理论的

角度证明了计划抽样是个不一致的策略，并不能从本

质上解决暴露偏差问题． 

为了有效解决暴露偏差问题，Guo
[31]提出利用强

化学习改变传统生成模型的训练方式．随后，强化学

习的 Actor-Critic 框架[32]也被用来和编码-解码器模

型相结合应用于文本生成任务中[33]．除了这种利用

值函数求解改变生成模型训练方式的方法，还可将基

于循环神经网络的文本序列生成模型看作是马尔可

夫过程[34]．如何获得精准的奖励函数设计指导生成

模型的输出是将强化学习应用于文本生成任务的研

究重点，Papineni 等[35]提出使用强化学习算法直接优

化生成句子任务的评价指标，把测试时用的双语评估

替换(bilingual evaluation understudy，BLEU)和基于

召回率替换的二元主旨评价指标(recall-oriented un-

derstudy for gisting evaluation，ROUGE)
[36]作为训练

模型时的奖励[37]．但这种使用静态奖励的方法计算

量非常大，而且只能计算出真实文本与生成文本的

n-gram 相似性[38]，并不是一个完美的度量标准．Yu

等[39]成功将生成对抗网络[40]应用于自然语言处理的

离散任务中，提出利用判别器为强化学习智能体提供

动态奖励．但基于二分类的判别器提供的信息有限，

使生成模型在训练时存在奖励稀疏及模式崩溃的问

题．RankGAN
[41]、MaliGAN

[42]、LeakGAN
[43]算法通

过设计 不 同 的 提供奖励信息的 方 式 解 决 上述问

题．因此，奖励函数的设计是算法设计中的核心，这

也是本文将要探讨的主要内容． 

本文将以基于强化学习的文本生成任务为核心

展开综述，首先介绍强化学习的背景知识及文本生成

任务建模，然后综述强化学习方法在文本生成任务中

的应用并分析各算法优缺点，最后总结全文并分析深

度强化学习技术与自然语言生成任务相结合的研究

趋势和应用前景． 

1 强化学习背景知识 

强化学习描述的是智能体为实现任务而连续作

出决策控制的过程，其以试错机制与环境进行交互，

最终找到适合当前状态的最优动作选择策略，取得整

个决策过程的最大累积奖赏[44]，基本框架如图 1所示. 

 

图 1 强化学习基本框架 

Fig. 1 Framework of reinforcement learning 

强化学习任务通常建模为马尔可夫决策过程

(Markov decision process，MDP)
[45]，由状态集合 S 、

动作集合 A 、状态转移函数 P、初始状态概率密度 P0

和奖励函数 R 这 5 个基本元素组成．强化学习的核

心是找到能够产生最优动作的策略 π，π 可定义为状

态空间到动作空间的映射．智能体在当前状态
t
s 下
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根据策略 π 选择动作
t
a 作用于环境，接收到环境反

馈的奖励
t
r ，并以转移概率

1t t

a

s s
P

+
转移到下一个状态

1t
s + ．强化学习的目的是通过不断调整策略使长期累

积奖励
0

T

k

t k

k

R rλ
∞

+
=

=∑ 最大化 ， [ ]0,1λ ∈ 表示折扣因

子．为了预测累计奖励的期望大小，有两种类型的价

值函数：状态值函数 ( )π

V s 和状态-动 作 值函数

( )π

,Q s a ．状态值函数在遵循策略 π 下描述某个状态

的期望奖励．状态-动作值函数在遵循策略 π 下描述

某个状态下执行某个动作的期望奖励．随后，可以根

据 ( )* π
π arg max  V s= 或 者 ( )* π

π arg max  ,Q s a= 得 到

最优策略 *

π ． 

求解强化学习问题主要可通过基于值函数的策

略迭代与基于策略的策略搜索两大算法．基于值函

数的策略迭代根据上述的值函数贪婪地选择值函数

最大的动作，有效地解决离散状态动作空间问题．基

于策略的策略搜索直接对策略建模并学习，此类算法

适用于解决具有连续动作空间的复杂决策任务． 

1.1 基于值函数的方法 

基于值函数的策略迭代方法通常使用线性或者

非线性的函数逼近器近似表示状态值函数或者动作

值函数，其通过选择最大值函数的动作从而获得策

略．基于值函数的策略迭代方法的核心是对状态值

函数或者动作值函数进行近似估计，其中，时序差分

学习[46]和 Q 学习[47]是分别用于求解状态值函数和动

作值函数的经典算法．Mnih 等[48]提出了深度 Q 网络

(deep Q-network，DQN)模型，该模型创新性地将卷

积神经网络和 Q 学习相结合，可以直接将游戏的原

始图像作为输入，不依赖于手动提取特征，实现了端

到端的学习方式．自 DQN 被提出后，出现了各种改

进方法，其中包括对训练算法的改进、网络结构的改

进、学习机制的改进以及算法的改进等 [49]．Schaul 

等[50]提出了一种带有优先级经验回放的 DQN 模型，

Van Hasselt 等[51]提出了 Double DQN 模型，Wang 

等[52]提出了基于 DQN 的竞争网络模型，Hausknecht

等 [53]提出了 DRQN 模型，Fortunato 等 [54]提出了

Noisy DQN 模型，Bellemare 等[55]提出了分布式 DQN

模型． 

  基于值函数的策略学习方法需要计算所有状态-

动作值函数，再从中选择值函数最优的对应动作．此

类方法可以有效解决离散状态空间问题，但是由于值

函数的极度非凸性，因此难以在每一个时间步骤都通

过最大化值函数选择动作． 

1.2 基于策略的方法 

基于策略的策略搜索方法直接对策略进行建模

学习，适用于解决具有连续动作空间的复杂决策任务. 

最具代表性的传统策略搜索算法包括 PEGASUS
[56]、

策略梯度 [57-58]、自 然 策略梯度 [59]、EM
[60]及 NAC  

等[32]. 其中，策略梯度算法是最实用、最易于实现且

被广泛应用的一种策略搜索方法． 

相比于基于值函数的方法，基于策略的方法直接

在策略空间中搜索最优策略，省去了求解值函数的繁

琐环节．基于策略的策略搜索方法能够有效解决高

维度连续动作空间问题．然而，由于所处理问题的复

杂性，基于策略的方法容易陷入局部最优；此外，由

于梯度估计方差过大，导致算法不稳定且收敛慢． 

1.3 基于 Actor-Critic的方法 

基于策略的策略搜索方法根据累计期望回报指

导策略参数调整幅度，使用蒙特卡罗采样估计期望回

报时需要完整的状态序列以积累多步的回报，因此会

导致方差大的问题．Bahdanau 等[33]结合了基于值函

数及基于策略的方法，提出 Actor-Critic(AC)算法框

架．Actor 即为策略函数，其与环境交互生成动作；

Critic 通过神经网络拟合值函数指导 Actor 进行更

新．相比基于值函数的算法，AC 算法借鉴了策略梯

度的做法，使其能够处理具有连续或者高维动作空间

的决策任务．相比传统的策略梯度算法，AC 算法能

进行单步更新而不是以轨迹为单位的更新．然而，

AC 算法框架属于在策略(on-policy)算法，其无法使

用经验回放提升学习效率． 

针对上述问题，研究者从异步、离散策略、稳定

性方面改进，提出了具体改进算法，如异步优势动作

评价(asynchronous advantage actor-critic，A3C)
[62]、深

度确定性策略梯度(deep deterministic policy gradi-

ent，DDPG)
[62]、置信域策略优化(trust region policy 

optimization，TRPO)
[63]等经典算法． 

2 基于强化学习的文本生成方法 

将文本生成任务建模为强化学习可以很好地解

决传统文本生成方法所存在的暴露偏差问题．基于

强化学习的文本生成方法主要分为通过值函数的求

解改变编码-解码模型训练方式的方法以及直接求解

策略得到生成模型的方法． 

2.1 基于值函数的强化学习文本生成方法 

Guo
[31]将深度强化学习应用到文本生成任务中，
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提出了一种基于深度 Q 网络的序列生成框架以解决

文本生成任务中词汇空间过大的难题．该模型的状

态为某一时刻的输入词汇和输出词汇，奖励为评价文

本相似性的双语评估替换指标，其利用传统的编码-

解码语言模型中的解码器为深度 Q 网络生成动态的

候选动作空间，并使用双向长短期记忆网络作为深度

Q 网络的网络模型．该模型极大地减小了深度 Q 网

络需要处理的动作空间，从上万的词汇空间减少至数

十个候选词汇．此外，文中选取了 10 000 条句子进行

自然语言再生任务实验，即尽量使基于深度 Q 网络

改进的解码器的输出和编码器的输入一致．实验结

果表明，此模型比使用长短期记忆网络模型的解码器

生成的句子获得的平均平滑双语评估替换指标更高. 

上述基于值函数的文本生成方法都需要值函数

的求解，通常是利用深度 Q 网络将文本生成任务建

模为序列决策问题，状态和动作都是自然语言的形

式．然而，由于需要单独求解值函数，且在文本生成

任务中状态空间和动作空间都很庞大，此类方法在训

练时往往不稳定，其性能还有待改进． 

2.2 基于策略的强化学习文本生成方法 

基于循环神经网络的文本序列生成模型将文本

生成任务建模为马尔可夫过程[34]，通过最大化生成

文本的奖励期望获得最优文本生成策略，利用强化学

习方法直接求解模型中的参数．将生成模型作为强

化学习中的智能体与环境进行交互，并将已生成文本

序列作为当前状态
t
s ，将要生成的单词或字符作为动

作
1t

a + ，在选择了动作
1t

a + 后，进而转移到下一个状态

1t
s + ，状态转移函数 P 为确定性转移函数，具体模型

框架如图 2
[34]所示． 

 

图 2 基于策略的强化学习文本生成模型 

Fig. 2  Policy-based reinforcement learning text genera-

tion model 

在基于策略的文本生成方法中，如何设计奖励函

数是此类方法的核心．关于奖励函数的设计一直都

是强化学习在各个领域应用的研究要点．为了设计

出合适的奖励函数指导文本生成模型，提出了如直接

使用测试标准作为奖励[35]、通过神经网络学习奖励

函数[64]、结合其他模型设计奖励函数[65]等方法． 

Ranzato 等[37]提出使用强化学习算法直接优化生

成句子任务的评价指标，把测试用的双语评估替换指

标和基于召回率替换的二元主旨评价指标(ROUGE-

2)作为训练模型的奖励，并利用 REINFORCE 算法

对模型进行训练．然而，强化学习方法往往存在训练

难的问题，尤其是面对文本生成的大规模动作空间问

题，其每次搜索都面向整个动作空间，其训练初期的

随机搜索模式使得模型很难取得有效的提升．针对

上述问题，文献[37]提出了混合增量式交叉熵强化学

习 (mixed incremental cross-entropy reinforce ，

MIXER)算法提高模型训练效果，该算法前 s步按照

原有文本生成模型进行预训练，优化目标是最小化生

成文本和真实文本之间的交叉熵，s步后直接将预训

练后的循环神经网络模型作为深度强化学习的策略

网络模型，再使用 REINFORCE 算法进行训练．通过

在图像描述、机器翻译任务上计算双语评估替换指标

和在文本摘要任务上计算二元主旨评价指标表明，

MIXER 算法相较于以往方法有不同程度的提升． 

另一方面，Shi 等[64]将文本生成中奖励函数的设

计任务视为逆强化学习(inverse reinforcement learn-

ing，IRL)
[66]问题，试图通过神经网络动态拟合单步

奖励函数．如图 3
[66]所示，将 IRL 用于文本生成任务

中有两个迭代步骤：首先，通过神经网络学习奖励函

数解释真实文本数据；其次，以奖励期望最大为目

标，学习生成文本的最优策略．生成模型采用 LSTM

网络表示，奖励函数逼近器依据最大熵逆强化学习[67]

求得．与使用文本评价指标只能在生成完整序列后提

供奖励相比，此方法通过拟合即时奖励为模型提供更

密集的信息；此外，该方法在生成模型目标函数中加

入熵正则项提高生成的多样性．然而，由于自然语言

的复杂性，能够精确拟合奖励函数依然极具挑战． 

 

图 3 用于文本生成任务的 IRL框架 

Fig. 3 IRL framework for text generation tasks 
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Chen 等[65]认为将强化学习用于语言生成会带来

方差梯度高、奖励信息少和训练薄弱的问题．为了解

决这些问题，他们对强化学习和最优运输(optimal 

transport，OT)学习的不同机制进行分析，提出了一种

集成了 RL和 OT 正则化的退火调度学习策略——最

优运输强化学习(OTRL)，利用 OT 损失自适应地调

节 RL 序列生成时在策略空间的探索，从而稳定整个

训练过程．OTRL 算法的目标函数主要包括三部分：

生成模型的最大似然目标 LMLE、最优运输距离目标

LOT 和基于 RL 训练的目标函数 LRL，其中最大似然

用于序列生成模型的预训练，最优传输帮助稳定训

练，同时鼓励语义一致性，而强化学习帮助捕捉长短

语的一致性．使用 RL 的方法进行序列生成虽然可以

获取长序列的信息，然而梯度差异会很大；只使用

OT 的方法尽管解决了梯度问题，目前却只限于 1-

gram 匹配，会造成大量信息流失，如果简单地将其扩

展到 k-gram，会极大程度地增加其复杂度．OTRL 算

法结合了两种不同方法的优点，从而互补了对方的缺

点，获得了较好的效果． 

2.3 基于 Actor-Critic的强化学习文本生成方法 

基于 Actor-Critic 的强化学习文本生成方法融合

了基于值函数和策略两种方法的优点．Actor 网络通

过策略梯度的方法选择动作，Critic 网络通过评估的

值函数优化 Actor 网络．在结合了基于值函数的方法

后，该类方法可实现策略梯度的单步更新． 

为了解决使用最大似然方法训练生成模型所产

生的暴露偏差问题，Bahdanau 等[33]提出了与 Ranzato

等[37]不同的评价指标优化方法，该方法将 Critic 网络

引入结构化输出 [68]的监督学习问题，使用 Actor-

Critic 框架改变传统生成模型的训练方式，如图 4
[33]

所示． 

 

图 4 基于 Actor-Critic算法的文本生成框架 

Fig. 4  Text generation framework based on Actor-Critic 

algorithm 

  Actor 和 Critic 都采用典型的编码器-解码器网

络结构，其中，Actor 网络接收长度为 L 的真实文本

序列 X 作为输入，然后输出预测文本序列 ˆY ；Critic

网络接收真实的标签序列 Y和 Actor 在 t时刻生成的

词语，最后输出状态-动作值去训练 Actor 网络．以强

化学习的角度来看，Actor 的状态则为解码器输出的

部分序列，动作为下一个生成词，之后使用 Critic 输

出状态-动作值对这个动作进行评价．作者将此方法

应用在一个合成任务和一个真实的机器翻译任务上，

结果证实了对最大似然方法的改进效果． 

3 基于强化学习和生成对抗网络结合的文本

生成方法 

生成对抗网络(generative adversarial network，

GAN)是由 Goodfellow 提出的一种对抗性网络，由生

成器 G 和判别器 D 两个核心部分组成[40]．生成器模

型以随机噪声作为输入，试图拟合真实数据分布；判

别器模型以真实数据和生成数据作为输入，并试图对

两类数据加以区分．两个模型通过对抗训练的方式

进行逐步更新，进而使生成器能够生成接近真实的数

据．生成对抗网络被广泛用于计算机视觉领域的图

像生成任务，并取得了很好的效果．图像作为连续型

数据，生成对抗网络可以直接进行梯度求导和反向传

播，进而可以达到判别器指导生成器的效果．将

GAN 应用于自然语言处理领域中的文本生成任务

时，文本作为离散标记序列，在生成过程中存在采样

过程，导致梯度无法回传．此外，判别器只能对生成

的完整序列进行评分，而无法评价部分序列的好坏. 

因此，将 GAN 应用到文本生成领域具有一定难度.  

3.1 基于序列生成对抗网络模型的文本生成方法 

Yu 等[39]结合强化学习和生成对抗网络提出了序

列生成对抗网络模型(SeqGAN)，该模型将使用循环

神经网络的文本生成模型视为强化学习任务中的智

能体，当前状态
t
s 为已经生成的词语，动作

1t
a + 定义

为下一时刻将要生成的词语，当选定下一个动作后，

当前状态以确定性转移到下一状态．判别器模型以

真实文本数据和生成文本数据作为输入，输出数据为

真实数据的概率，如图 5
[39]所示． 

为了解决将 GAN 应用到文本生成时所存在的

梯度无法回传的问题，SeqGAN 提出使用强化学习策

略梯度的方法对生成器进行更新，生成器的目标是最

大化序列的累积奖励，其目标函数定义为 

   ( ) ( ) ( )
1

0 1 0 0 1
, ,

θ

ϕθθ θ
∈

= ⎡ ⎤ = ⋅⎣ ⎦ ∑
G

T D

a A

J E R s G a s Q s a  

      (1) 
 

其中，
T

R 是一条完整序列的累积奖励． ( )1,

G

D t t
Q s aθ

ϕ + 是
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序列的状态-动作值函数，表示在当前状态
t
s 下，选

定动作
1t

a + 的好坏程度．SeqGAN 模型将判别器 D 的

输出概率作为强化学习中的奖励函数为 

   ( ) ( )1: 1 1:
,

θ
ϕ ϕ−= = =G

D t T T
Q a y s Y D Y  (2)

 

其中，Y1:T 为长度为 T 的完整序列．由此可见，判别器

只能对完整序列进行评价，针对此问题，可采用蒙特

卡罗方法对部分序列进行补全为完整序列，并近似求

得中间状态的动作价值函数．判别器 D 以迭代的训

练方式进行更新，对生成器 G 提供动态指导，其目标

函数可表示为 

   
data

min [log ( )] [log(1 ( ))]
θϕ ϕϕ

− − −
∼ ∼Y p Y G

E D Y E D Y  

      (3)
 

其中，
data

~Y p 是真实数据， ~Y Gθ 是生成数据． 

 

图 5 序列生成对抗网络结构图 

Fig. 5 Structure of SeqGAN 

SeqGAN 模型摒弃了传统基于强化学习的文本

生成任务中采用静态奖励函数的机制，首次结合生成

对抗网络提供动态的奖励函数．此外，通过与强化学

习的结合，解决了生成对抗网络无法应用到文本生成

任务的两大难题，从而为生成对抗网络应用到自然语

言生成任务构建了一种通用框架．SeqGAN 在合成数

据及真实场景如中文诗歌生成、奥巴马演讲生成、音

乐生成等具体应用场景均取得了较好的结果．然而，

SeqGAN 模型在训练时存在梯度消失和模式崩塌两

大问题，业界就如何解决这两个问题对 SeqGAN 模

型提出了进一步改进，下面对模型存在的问题及改进

方法做详细讨论． 

3.2 梯度消失问题 

在 SeqGAN 模型训练过程中，由于判别器作为

一个二分类器提供的奖励值稀疏，生成器在训练时很

难有所提高，其所有生成实例都会被评分为 0，无法

进行实质性的更新，导致生成器无法生成多样、符合

现实逻辑的文本．该现象被称作梯度消失，通常以重

新设计能够提供更多信息的奖励函数缓解此问题． 

RankGAN 利用一个排序器替代判别器，即由序

列生成器 G 和排序器 R 组成[40]．其中，排序器 R 在

给定参考时可以对真实数据和生成数据进行相对排

序，以相对排序信息作为奖励指导生成器．排序奖励

计算的具体步骤为：首先，通过计算余弦相似度表示

输入序列在给定一个参考时的相关性得分；然后据此

使用 softmax 公式计算某序列在给定比较集的排序

分数． 

从某种意义上说，RankGAN 将二元分类器替换

为基于多个句子的排序分数，可以缓解梯度消失问

题，在改善 SeqGAN 的收敛性能方面显示了良好的

结果．但是，由于它需要对参考集进行额外的采样，

因此其计算成本高于其他模型． 

除了上述使用排序器增强奖励信息，重新设定分

数作为奖励函数是另一种解决方案．其中，经典的工

作是 Che 等[42]提出的最大似然增强的离散生成对抗

网络(maximum-likelihood augmented discrete genera-

tive adversarial networks，MaliGAN)．MaliGAN 的生

成器采用了新的优化目标，其利用重要性抽样，结合

判别器的输出重新计算获得的分数作为奖励，即 

   ( )
( )

( )1
D x

D x
R

D x
=

−
 (4)

 

MaliGAN 使训练过程更接近自回归模型的最大

似然训练，从而使梯度更稳定．此外，为了降低方差，

MaliGAN 采用了两个技巧：第一个是使用蒙特卡罗

方法搜索，第二个是使用 MLE 进行训练，逐步向

MaliGAN 方法进行过渡．实验表明，该网络不仅缓解

了梯度消失问题，而且在一定程度上提高了生成器的

多样性． 

3.3 模式崩溃问题 

除了梯度消失外，SeqGAN 模型存在的另一个问

题是模式崩溃，即在训练过程中，生成器通过只拟合

目标分布的特定部分以欺骗判别器获得高分，往往只

能生成简单且短的重复性语句，这极大地降低了生成

文本的多样性．因此，诸多学者通过增强生成器的多

样性缓解模式崩溃问题． 

与传统直接采用判别器输出作为指导不同，

LeakGAN 模型通过判别器泄露自身的提取特征以进

一步指导生成器[43]．同时，生成器建模为层次强化学

习 问 题 [69] ，包含高阶的 Manager 模 块和低阶的

Worker 模块，这两个模块均采用长短时记忆网络构
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建．在每一个时间步，Manager 模块以从判别器接收

到 高 维 特 征表征 作 为 输 入 ，输 出指导 目 标 向

量．Worker 模块把当前已生成的单词经过长短时记

忆网络编码，将其输出和目标向量用矩阵乘积的方式

结合起来，以确保能够综合依据 Manager 的指导和

当前状态生成一个合适的新单词． 

通过上述过程，判别器使用目标嵌入向量的方式

为序列生成提供单步奖励信息，指导生成器如何改

进．其首次通过泄露内部特征的方式训练生成器，并

结合层次化强化学习解决以往生成模型在生成长文

本中存在的问题． 

LeakGAN 模型中的判别器依然是一个二分类

器，Xu 等[70]认为现有的基于分类器的判别器存在饱

和性的问题，即其只能区分句子真假，不能判断新句

子的新颖程度，从而导致文本生成模型倾向于生成一

些重复、无意义的文本．因此，Xu 等[70]提出了 DP-

GAN(diversity-promoting generative adversarial net-

work，DP-GAN)模型，采用基于语言模型的单向长短

时记忆神经网络作为判别器，并且使用模型的输出交

叉熵作为奖励．生成器是一个两层的长短时记忆神

经网络解码器，底层对句子表示进行解码，顶层根据

底层的输出对每个单词进行解码．另外，DP-GAN 采

用两种奖励方式，即局部的单词级别的奖励(word-

level reward)和全局的句子级别奖励(sentence-level 

reward)．单词级别奖励是当前状态的立即奖励，可以

直接根据当前的词给出，采用的是语言模型的交叉熵

输出，即 

   ( ) ( )
, , , ,

log
t k t k t k t k

R y y D y yϕ< <= −  (5)
 

句子级别奖励，则是简单地对整个句子的单词级

别奖励取平均值，即 

   ( ) ( ), ,

1

1
log |

K

t t k t k

k

R y D y y
k

ϕ <
=

= − ∑  (6)

 

DP-GAN 对重复文本的奖励较低，对新颖流畅的

文本奖励较高，鼓励生成者生成新颖多样的文本．随

着多样性的提高，DP-GAN 生成的数据分布能够更接

近真实数据分布．然而，若只注重生成文本的新颖

性，DP-GAN 等文本生成器模型不足以生成跨多个句

子的长格式文本，主要原因是缺乏一个有效的机制衡

量和控制模型生成文本的局部一致性和全局一致性. 

受深度结构化语义模型(DSSM)
[71]的启发，Cho

等[72]将语义相似性扩展到长文本的连贯和衔接性，

提出了一种新的神经语言模型，其包含连贯判别器和

衔接判别器，分别在句子(衔接)和段落(连贯)层面提

供反馈信号．连贯判别器通过计算文本块编码后的

余弦相似度测量一个段落中所有句子之间的相容性，

衔接判别器通过计算两条相邻句子的余弦相似度得

到的不同分值区分真实或生成的相邻句子对．生成

器是一个基于注意力的双向 Seq2Seq 模型[73]，通过

最大化训练数据的对数似然度进行预训练，并采用了

负样本估计其奖励基线的策略梯度方法，因此无需单

独的批评函数．通过上述方法，使用 TripAdvisor 酒

店英语评论数据集[74]和 Yelp 英语评论集在长文本生

成任务上进行测试，测试结果与人工评价结果一致，

说明上述方法在判别器的帮助下生成的文本局部和

全局一致程度更高．但为了生成更有意义、逻辑性更

强的长文本，所提出的方法还有待改进． 

Zhou 等 [75]借鉴 AlphaGo 中使用的自我博弈

(self-play)机制，提出一种新的自对抗学习(SAL)范

式改进生成对抗网络在文本生成任务中的表现[76]. 

SAL 的核心思想是：如果发现当前生成的样本比先

前生成的更好，则奖励生成器．自对抗学习中采用的

是基于比较思想的判别器，假设其输入是两个文本序

列 A和 B，输出标签包含 3 类，分别对应序列 A 的质

量比 B 高 (＞)、低 (＜)和无 法区分 (≈ )．与

SeqGAN、MaliGAN 等文本生成对抗网络模型一样，

自对抗学习通过 REINFORCE 算法训练生成器．在

训练期间，SAL 通过比较判别器，将生成器当前生成

的文本序列与其自身先前生成的文本序列进行比

较．若当前生成的序列比其先前生成的序列质量更

高时，生成器得到正奖励，反之奖励为负，两者质量

无法区分时奖励为 0．通过这种自我完善的奖励机

制，生成器更易于获得非稀疏奖励，并且在训练后

期，SAL 防止重复性样本取得较高的分数，从而能够

缓解生成对抗网络奖励稀疏和模式崩溃的问题，使训

练更加稳定．生成的文本序列在质量、多样性、低方

差上也都有很好的表现． 

4 总结与展望 

在社会逐步迈向智能化的时代，文本生成作为实

现人工智能的重要标志之一，一直是科技领域研究的

热点．由于人类自然语言的丰富性，提高生成文本的

流畅度及多样性是一项很大的挑战．本文对现有的

基于深度强化学习的文本生成方法进行了综述，从提

出的背景、基本概念、算法的思想及优缺点等方面进

行了详细的分析．强化学习和文本生成任务的相结

合研究备受关注，推动了利用强化学习方法进行文本
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生成的研究和发展，且已取得了一定的成果，但该结

合研究仍存在问题和挑战亟待解决． 

深度强化学习领域的算法依然存在着其自身问

题，例如训练不稳定、需要人为设计奖励函数等．因

此，如何提高生成模型的性能是深度强化学习能在文

本生成任务中得以广泛应用的重要研究方向．同时，

目前利用强化学习算法及思想解决文本生成任务，仅

局限在经典的强化学习算法．深度强化学习发展至

今有许多改进算法及新的模型，因此如何将更适合的

强化学习算法有效地应用于文本生成任务也是另一

个亟待探索的研究方向．另外，基于深度学习的文本

生成任务不断有新的算法被提出，例如记忆网络、注

意力机制等，将其与深度强化学习相结合，提高生成

模型的效果，这将是未来的一个研究热点． 
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