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摘摇 要: 自然语言生成是人工智能系统中的重要组成部分,随着人工智能技术逐渐融入人们的生活,人们对自然语

言生成技术有了更高的要求,可控自然语言生成成为新的研究热点. 文本风格转换任务作为可控自然语言生成的

重要研究方向,受到学术界和工业界的广泛关注. 文本风格转换任务指的是在保留文本原有内容的基础上,有目的

地生成目标风格的句子. 为了进一步展示该任务中的发展进程,首先,介绍了当前文本风格转换任务的定义及发展

脉络;然后,基于模型方法将当前的研究工作总结成 3 类,即基于隐空间解耦、基于显性解耦和基于一步映射,在简

述这些工作的基础上,着重介绍了一些具有启发意义的工作;接着,梳理和分析了文本风格转换任务中的公共数据

集和评估方法;最后,对文本风格转换任务的未来发展趋势提出展望.

关键词: 自然语言生成; 人工智能; 文本风格转换; 显性解耦; 隐空间解耦; 一步映射

中图分类号: U 461; TP 308 文献标志码: A 文章编号: 0254 - 0037(2022)04 - 0443 - 14
doi: 10. 11936 / bjutxb2020120008

收稿日期: 2020鄄12鄄10; 修回日期: 2021鄄04鄄14
基金项目: 北京市自然科学基金资助项目(4202004)
作者简介: 贾熹滨(1969—), 女, 教授, 主要从事视觉图像处理、认知方面的研究, E鄄mail: jiaxibin@ bjut. edu. cn

Text Style Transfer: A Survey

JIA Xibin1, LIU Siliang1, HU Changjian2, LI Rang2

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China;
2. Lenovo Corporate Beijing Research & Development, Beijing 100085, China)

Abstract: Natural language generation is an important part of artificial intelligence system. As artificial
intelligence technology is gradually integrated into human lives, people have higher requirements for
natural language generation technology, and controllable natural language generation has become a new
research hotspot. The task of text style transfer, as an important research direction of controllable natural
language generation, has been widely concerned by academia and industry. The task of text style transfer
refers to the purposeful generation of target鄄style sentences on the basis of retaining the original content of
the text. To further demonstrate the development process of this task, the definition and development
context of the current text style transfer task was first introduced. Then, based on the model method, the
current research work was summarized into three categories: based on latent space disentangled, and
based on explicit disentangled, based on one鄄step mapping, and on the basis of a brief description of
these works, enlightening work was focused on. Furthermore, the common data sets and evaluation
methods in the text style transfer task was combed and analyzed. Finally the future development trend of
the text style transfer task was prospected.
Key words: natural language generation; artificial intelligence; text style transfer; explicit disentangled;
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摇 摇 风格转换任务在人工智能许多子领域都有着广

泛的研究,包括计算机视觉[1鄄2] 领域和自然语言处

理[3鄄15]领域.
风格转换最早的研究是在计算机视觉领域中,

Gatys 等[1] 认为艺术画作是由画家在内容和风格中

构成复杂的图像来创造独特的视觉体验,人工智能

系统无法具备同样的能力. 受到计算机视觉领域的

其他任务的启发,深度神经网络的视觉模型在某些

计算机视觉的任务中可以达到接近于人类的表现.
借助深度神经网络对图片提取内容与风格信息,再
通过内容重构和风格重构可实现在艺术画作与真实

照片之间的图像风格转换.
在自然语言处理领域中,风格转换的研究起

步较晚. 文本风格相较图像风格定义更为宽泛,例
如:文章和文章的摘要[16] 、礼貌的表达和粗鲁的表

达[17] 、积极的表达和消极的表达[7] 都可以视为 2
种不同的风格. 实现方法可以大体分为解耦与基

于一步映射两大类. 早期的文本风格转换任务受

图像风格转换任务相关研究的启发,将研究的重

点放在如何解耦文本中的风格与内容. 近几年也

有一些研究者认为文本的内容和风格特征的解耦

是非必须的,提出让模型直接学习不同文本风格

间的映射关系,实现文本的风格转换,推动文本风

格转换研究进一步发展. 另外,随着表示学习突飞

猛进的发展,预训练语言模型在各项自然语言处

理的任务上取得了巨大的成功[18] . 基于预训练语

言模型的文本风格转换方法[10]为文本风格转换任

务提供了新的研究思路.
本文梳理了近几年文本风格转换算法的研究工

作,首先,从文本风格转换任务的数据集入手,按照

是否具有平行语料,介绍平行数据集和非平行数据

集;然后,依次介绍平行和非平行数据集上的相关工

作;最后,展望文本风格转换任务未来的发展,尝试

为研究人员建立一个比较完整的研究领域视图,为
相关领域的研究者提供帮助.

1摇 文本风格转换任务概述

自然语言生成作为人工智能领域一项重要的技

术,已经广泛应用于各类实际场景中,包括机器翻

译、对话生成等. 以往的自然语言生成模型往往存

在一些缺陷,无法根据实际需求生成文本,距离真正

的人工智能还有着一定的差距. 寻找可控自然语言

生成方法成为近年来的研究重点.
可控自然语言生成是指模型能根据特定的风格

和内容生成文本. 风格可控包括控制句子的长度[19]、
情感[20]、时态[20]等;内容可控包括基于对话中的角色

信息[21]、维基百科中的常识信息[22] 等控制文本的生

成. 文本风格转换任务作为可控自然语言生成的子

任务,是一种在保留句子内容信息完整的基础上控制

句子的风格,生成具有指定风格的句子的任务. 通常

指定的风格和句子原有风格是对立的.
文本风格转换在实际场景中有着广泛的应用.

在智能客服场景中,根据用户的情绪生成具有相关

联情感的回复能有效提高用户的体验. 另外,在书

面语言的修改及纠错的场景中,文本风格转换也发

挥着重要作用. 模型将书面语言和口语化语言作为

2 种相互转换的风格,通过学习二者间的不同,为用

户提供书面语言的纠错或改写的服务.
然而,文本风格转换任务的发展过程是曲折的,

仍存在着三大问题阻碍文本风格转换任务的发展.
其一,缺乏平行的数据集. 传统的文本生成模

型是在平行数据集上训练的,各类任务在有监督

的训练中取得了巨大的成功[23鄄24] . 由于文本风格

转换任务本身的复杂性,很难构建合适的平行数

据集. 以 Yelp[3]数据集为例,它是文本风格转换最

早的主流数据集. 数据源于用户在 Yelp 平台上对

饭店服务的评价. Yelp 数据集将评价分为积极和

消极 2 种. 每一条评价对应用户一次消费体验,很
难找到对立风格中与之相对应的句子构建平行

语料.
其二,无法解决梯度回传问题. 传统的风格转换

任务的训练可分为 2 个阶段:先由生成器生成目标风

格的样本,再由判别器对生成的样本计算风格损失,
通过反向传播,回传判别损失,实现风格转换. 该模

式在图像风格转换中取得了巨大的成功[1鄄2] . 在文本

风格转换任务中,文本的表示是离散化的. 在文本生

成的过程中,每一个时间步都需要选择当前时间步最

大概率的词作为该时间步的输出,导致梯度消失难以

微分,无法通过反向传播实现梯度回传,需要借助其

他方法解决梯度回传问题.
其三,缺乏全面的自动评价指标. 在文本风格

转换任务中,评价指标包括风格转换的准确率、内容

的保存程度及流利度 3 个方面. 在衡量模型的优劣

时,会将人工评价和自动评价的结果共同作为评价

的依据. 人工评价是指找一批以数据集中的语言作

为母语或对该语言有一定能力的人,从 3 个方面为

生成样本打分,能够准确地测试出模型各指标的表

现差异. 因为人工评价存在成本高、主观性强、难以
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复制的缺点,所以在衡量不同模型间的差异时,还是

以自动评价标准作为主要参考. 自动评价指的是借

助统计模型或神经网络模型分别从单一维度评价生

成结果,计算成本低,评估速度快,可信度高. 当前

的自动评价方法都是只对单一维度评价,在采用自

动评价指标为模型打分时,每个指标只能反映单个

维度模型的表现,无法全面地评价模型的表现. 多

维度的评价指标将有助于文本风格转换任务的进一

步发展.
为了解决这些问题,研究者们寻找了许多解决

办法. 针对缺乏平行语料,采用无监督的自然语言

生成方法在非平行语料下训练模型. 另外,一些研

究者还针对某些特定风格,开发平行语料的数据集,
有效地缓解了缺乏平行数据的问题. 针对文本的离散

表示,通常的解决办法有 3 种:第 1 种采用 Gumbel鄄
Softmax[25],通过重参数化采用连续分布近似文本的

离散分布,避免离散化数据导致的无法梯度回传问

题;第 2 种,避开每个时间步的采样,将每个时间步

生成的词表分布作为该时间步生成的词向量,该方

法也是文本风格转换任务中最常用的处理离散化数

据的方法;第 3 种,采用强化学习方法,解决不可微

分问题,通过奖惩机制引导模型的生成. 针对缺乏

自动评价指标的问题,Zhang 等[26] 将 Bert[18] 作为自

动评价模型,该模型能够综合文本内容与流利度这

2 个评价维度对样本打分,能够更全面地评价模型.

2摇 数据集

研究者根据不同的实际场景,选择一些风格特

征明显的场景构建数据集,包括正面与负面、浪漫与

人文、学术与新闻、男性与女性等. 根据数据集中是

否具有平行语料,将当前的数据集分为平行数据集

和非平行数据集.
平行数据集的构成包括 2 种风格特征的文本数

据,不同风格特征的文本数据具有一对一的映射关

系,每一句话都可找到风格特征不同、内容特征相同

的另一句,两句互为标签. 在此类数据集中,模型可

进行有监督训练. 与之类似,非平行数据集包含 2
种不同风格特征的文本数据,但不同风格的文本数

据之间没有对应关系. 因此,在非平行数据集中的

文本风格转换模型只能在无监督的条件下训练. 本

文在表 1 中列举了一些文本风格转换研究相关的数

据集.
最早的平行数据集是由 Xu 等[30] 在 2012 年提

出的基于写作风格的平行数据集,将莎士比亚的写

作风格和现代写作风格当作 2 种对立的风格特征,
构建平行数据集. 之后 Carlson 等[34]在 2018 年提出

基于《圣经》语言风格与现代语言风格的数据集. 在

统计与比较多个版本的《圣经》后,总结不同版本

《圣经》的语言风格,在《圣经》的语言风格与现代语

言风格之间构建平行数据集. Rao 等[31] 在 2018 年

提出基于书面表达的平行数据集. 针对人们的书写

习惯,将书面形式的表达和非书面形式的表达作为

2 种不同的风格,模型可以在该数据集上学习和训

练,为非母语者提供写作帮助及为儿童教育提供帮

助,具有广泛的应用前景.
非平行数据集中研究最多的是 Yelp 和 Amazon

数据集. Yelp 数据集是 2017 年 Yelp 挑战赛上由官

方提供,通过众包的方式选择数据集中风格比较明

显的文本构建的积极与消极的数据集. Yelp 是国外

类似于大众点评的应用,顾客会在 Yelp 上对餐厅打

分. Amazon 数据集原本是在文本分类任务中应用

的数据,在 2018 年,Li 等[8] 将该数据集率先应用在

文本风格转换任务中. Amazon 数据集是源自于亚

马逊网购平台的产品评价,包括积极的评价和消极

的评价.
从表 1 可以发现,平行数据集的数据量通常小

于非平行数据集的数据量,规模基本小 1 个数量级.
这是因为平行数据集的构建需要大量的人工标注.
相对来说,非平行数据集更容易获取.

在文本风格转换任务的研究中,缺乏平行数据

集的问题一直阻碍着文本风格转换研究的发展. 因

此,当前文本风格转换的研究主要集中在非平行数

据集.

3摇 基于平行数据集的文本风格转换方法

在文本风格转换任务的方法中,大多数基于平

行数据集的研究都是将文本风格转换任务当作标准

的序列到序列(Seq2Seq)的文本生成任务,具体做

法是将 2 种不同风格特征、相同语义信息的数据集

类比为机器翻译任务中成对的翻译语料,参照机器

翻译生成方法实现文本的风格转换.
Jhamtani 等[35] 的工作是较早出现的基于平行

数据集的文本风格转换研究. 该工作在 Xu 等[30] 提

出的莎士比亚数据集上,参考生成式文本摘要的复

制机制[36],提出在标准的序列到序列模型中增加指

针网络[37],有效提升了文本风格转换效果.
在 Rao 等[31]提出基于书写正式的数据集后,

大量基于平行数据集文本风格转换的研究都集中
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摇 摇 表 1摇 文本风格转换数据集

Table 1摇 Text style transfer datasets

数据集名称 语言 来源 类别 数据集大小 / 103 平行 /非平行

Yelp 英文 Hu 等[27] 积极 /消极 444 / 63 / 126 非平行

IMDb 英文 Maas 等[28] 积极 /消极 366 / 4 / 2 非平行

Amazon 英文 Li 等[8] 积极 /消极 554 / 2 / 1 非平行

Caption 英文 Li 等[8] 浪漫 /幽默 12 / 摇 / 1 非平行

Paper 英文 Fu 等[3] 学术 /新闻 392 / 20 / 20 非平行

Gender 英文 Prabhumoye 等[4] 男性 /女性 2 000 / 4 / 534 非平行

Politics 英文 Prabhumoye 等[4] 民主党 /共和党 537 / 4 / 56 非平行

Reddit 英文 Dos 等[17] 礼貌 /粗鲁 10 000 / 19 / 47 非平行

Twitter 英文 Dos 等[17] 礼貌 /粗鲁 3 000 / 18 / 18 非平行

Word substitution decipherment 英文 Dou 等[29] 密文 /原文 200 / 100 / 100 非平行

Authorship 英文 Xu 等[30] 现代风格 /莎士比亚风格 18 / 摇 / 1郾 4 非平行

GYAFC 英文 Rao 等[31] 书面语言 /非书面语言

(娱乐与音乐)
52 / 5 / 2 平行

GYAFC 英文 Rao 等[31] 书面语言 /非书面语言

(家庭与友谊)
51 / 5 / 2 平行

TCFC 英文 Wu 等[32] 推特 /书面语言 1 000 / 0郾 9 / 0郾 9 平行

MTFC 中文 Wu 等[32] 书面语言 /非书面语言 1 000 / 2郾 8 / 1郾 4 平行

Enron鄄Context 英文 Cheng 等[33] 书面语言 /非书面语言 13 / 0郾 5 / 1 平行

Reddit鄄Context 英文 Cheng 等[33] 冒犯 /非冒犯 22 / 0郾 5 / 1 平行

在该数据集. Niu 等[38]在 2018 年将多语言引入文本

风格转换任务中,提出借助书写形式敏感的机器翻译

模型在英语与法语翻译的过程中加入风格控制. 采

用多任务的训练方式,一方面约束机器翻译模型的翻

译能力,另一方面约束生成的文本具有指定的风格,
通过学习不同语言中包含的共同的语言知识有效地

提升文本风格转换的质量. 这也是自然语言生成领

域中常见的提升模型生成质量的方式. 与 Niu 等[38]

的研究工作相同,Xu 等[39] 同样采用了多任务的思

想,通过多个损失函数训练模型在保留足够多语义内

容的基础上,实现文本风格的转换.
随着 GPT2[40]在自然语言生成任务中显示出的

卓越性能,Wang 等[41] 将 GPT2 模型应用于文本风

格转换任务,与以往的研究不同,该项工作主要关注

的是非正式文本到正式文本的改写. 首先采用基于

规则的方式处理非正式的文本,得到基于规则的正

式文本,再将非正式的文本和基于规则的结果作为

GPT2 模型的输入,通过解码器解码得到生成结果.

Zhang 等[42] 认为书写正式数据集的规模较小,阻碍

了书写纠错这一文本风格转换任务的发展,因此,在
Wang 等[41] 的工作基础上,提出对现有数据集进行

数据增强,通过多个现有的模型在数据增强数据集

训练后在多个评价指标上的提升,证明了该数据增

强手段的有效性,同时在该数据集上提出新的方法.

4摇 基于非平行数据集的文本风格转换方法

基于非平行数据集的文本风格转换方法,主要

采用基于无监督文本生成方法. 整体的研究思路可

以分为两大类.
第 1 类研究思路认为句子应当包含语义内容和

文本风格两部分,文本风格转换任务实质上就是二者

分离、重组,即先分离语义内容和文本风格,保留句子

中的语义内容,修改句子的文本风格,再重新组合.
如何成功将两部分完整分离,实现语义内容与风格特

征的解耦,就成为需要主要解决的问题. 沿着语义内

容与风格特征解耦的研究思路,一些研究人员认为可
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在提取文本特征时采取一些手段解耦,从而获取风格

独立的语义内容. 文本特征分布的空间称为隐空间,
因此,这类方法称为基于隐空间解耦的方法. 另外一

些研究者认为可利用句子本身的构成特点及人的语

言习惯,通过对句子中词的修改实现内容特征与风格

特征的解耦. 例如,在“这里做的菜很难吃冶“这里做

的菜很棒冶这两句话中具有相同的语义内容,而表达

的风格却是相反的. 决定整个句子风格倾向的就是

“难吃冶和“棒冶这 2 个词. 将决定句子风格倾向的

词汇与句子中剩余部分分离,就能实现内容特征与

风格特征的分离. 因为是通过分割句子实现的解

耦,类比隐空间解耦的方法,所以此类方法称为显性

解耦的方法.
第 2 类研究思路认为句子中的内容特征和风格

特征是相互包含的,无法彻底分离. 模型可以在不

同风格的数据间学习映射关系,避免对语义与风格

解耦,实现文本风格的转换. 因此,这类文本风格转

换方法称为基于一步映射的方法.
4郾 1摇 基于隐空间解耦的方法

在基于隐空间解耦的文本风格转换的工作中,
主要解决 2 个问题:一是如何从文本特征中分离出

与风格无关的内容特征,二是如何控制生成句子的

风格. 在这些工作中,第 1 个问题的解决方法包括

对抗学习、基于机器翻译模型、隐空间分离等方法;
第 2 个问题的解决方法可分为基于风格属性码和基

于隐空间分裂的风格控制方法. 下面根据风格控制

方法的差异,依次介绍基于隐空间解耦的文本风格

转换研究.
4郾 1郾 1摇 基于风格属性码的风格控制方法

此类方法的实现过程是采用额外的结构化的风

格属性码控制生成文本的风格. 在实现内容特征与

风格特征解耦后,将风格独立的内容特征的隐空间

特征与目标风格的风格属性码拼接作为解码器的输

入,或者采用不同的解码器生成对应风格的句子.
Fu 等[3] 采用循环神经网络 ( recurrent neural

network,RNN)提取文本特征,将序列到序列模型作为

基本模型,引入多任务框架与对抗学习的思想实现风

格与内容的解耦. 模型结构如图 1 所示. 在模型训练

过程中,采用迭代的方式逐步实现解耦,增加多层感

知机作为风格特征判别器,对文本特征进行分类. 如

果判别器能正确分类,说明文本特征仍然包含风格信

息. 为了进一步分离内容与风格,可将判别器和特征

提取器进行对抗训练. 首先,训练特征判别器,固定

编码器参数,更新判别器参数;然后,使判别器能够准

确判断文本特征中是否还包含着风格,再固定判别器

参数,更新编码器,降低判别器分类的准确率,减少文

本特征中包含的风格信息. 通过重复这 2 步,文本特

征中的风格信息不断减少,实现内容与风格的解耦.
在风格的控制方法上,该工作提供了 2 种思路:方案

一为多解码器模型,采用的是初始化状态的方法控制

风格,为每个不同的风格都分配了对应的解码器;方
案二为风格向量模型通过风格向量进行控制,将目标

的风格向量 s 与内容特征组合作为解码器的输入,控
制生成样本的风格.

图 1摇 多解码器模型和风格向量模型[4]

Fig. 1摇 Multi鄄decoder model and style鄄embedding model[4]
摇

摇 摇 Prabhumoye 等[4]提出借助神经机器翻译模型得到

与风格无关的内容向量,模型结构如图 2 所示. 在模型

训练前,先在具有中性风格的翻译语料中训练英译法

和法译英神经机器翻译模型;将源风格的句子(英语)

通过预训练的英译法模型翻译成法语的句子作为法译

英的模型的输入,通过法译英模型提取文本特征作为

风格独立的内容特征. 作者认为 2 个翻译模型是在中

性风格语料中训练的,可以减少 2 种风格语料对模型
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的影响,从而学习到与风格无关的内容特征. 因此,通
过法译英模型提取的文本特征就是风格独立的内容特

征. 在风格的控制上,采用了初始化状态的方法,通过

对应风格的解码器控制目标风格样本的生成.

图 2摇 基于机器翻译解耦的文本风格转换模型

Fig. 2摇 Text style transfer model based on machine translation disentangle
摇

图 3摇 Style Transformer 模型

Fig. 3摇 Style Transformer model

摇 摇 Dai 等[6]的模型结构如图 3 所示. 这项工作的

思想源于图像风格转换 Cycle鄄GAN[2],将转换风格

后的样本重新转换为原来的风格,计算与原有样本

的差异,从而保证转换过程中信息没有丢失. 该模

型的训练分为 2 步:1) 对文本建模,学习提取文本

特征. 与一般的自编码器不同,将文本特征与随机

初始化的风格向量拼接作为解码器的输入,计算重

构损失 Lself;2) 控制风格实现风格转换. 采用 2 个

损失函数 Lstyle、Lcycle控制句子风格的转换和转换过

程中内容的保留. 在训练中,将文本特征与目标风

格向量拼接生成目标风格的句子,再利用判别器判

断生成样本的风格,计算判别风格与实际的目标

风格之间的差异 Lstyle,引导生成文本的风格向目标

风格靠近. 为了保证转换过程中语义信息不丢失,
将生成的文本与原有的风格向量结合重新生成原

有的句子,计算重新生成的句子与输入句子的差

异 Lcycle . 另外,还采用 Transformer 代 替 原 有 的

RNN 作为编解码器,有效地提升了文本风格转换

的生成质量.
4郾 1郾 2摇 基于隐空间分裂的风格控制方法

此类方法认为同一风格的数据集具有相同的风

格特征,可对相同风格的句子提取统一风格特征,将
文本特征的隐空间表示分裂,一部分代表风格独立

的内容特征,另一部分代表风格特征. 然后,再通过

对风格特征的替换和文本特征的重组,控制文本生

成的风格.
John 等[7]对隐空间解耦做了进一步的改进和

提升,提出了 Disentangled 模型. 将内容特征与风格

特征视为 2 个独立的隐空间分布,并将文本特征投

影到 2 个隐空间,分别代表内容特征和风格特征.
模型结构如图 4 所示.

图 4摇 Disentangled 模型

Fig. 4摇 Disentangled model
摇

在训练阶段,将文本特征分别投影到不同的隐
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空间中,得到风格特征 s 和内容特征 c. 然后,为了

保证 2 个隐空间相互独立,设计 2 个判别器用于计

算某个隐空间特征中包含的风格信息和内容信息.
针对内容隐空间特征,最小化内容损失 Jmul(c),最大

化风格损失 Jdis( s) . 针对风格隐空间,最小化风格

损失 Jdis(c) ,最大化内容损失 Jmul( s) ,促使风格空间

中包含更多的风格信息和更少的内容信息. 另外,
计算隐空间内容损失采用的是词袋损失[43] 的方

法. 将输入句子去除停用词和风格词,得到词袋特

征,将词袋特征当作标签,再基于隐空间特征预测

词袋特征. 如果隐空间包含的内容信息足够多,就
能完整地预测出文本的词袋特征,同时去除输入

文本的停用词和情感词也保证了得到的词袋特征

没有包含风格信息. 计算隐空间内容损失的方法

与 Fu 等[3]的工作类似,在此就不做赘述.
在推理阶段,需要用目标风格的特征代替原有

风格的特征,模型采用对大量相同风格句子的风格

特征求和取平均的方法,作为该种风格的特征表示,
替换原有风格特征,控制生成句子的风格.
4郾 2摇 基于显性解耦的方法

在基于显性解耦的研究工作中研究者将决定句

子整体风格的词汇称作风格标记,通过改变句子中

的风格标记实现句子的风格转换.
显性解耦的方法可以分为 3 步:第 1 步,删除风

格标记,对数据进行预处理,通过删除句子中原有风

格的标记获取风格独立语义内容的文本表示. 第 2
步,检索目标风格的风格标记,用于替换原有风格标

记. 第 3 步,生成目标风格句子,将第 2 步检索到的

目标风格标记填入原有风格标记的位置.
4郾 2郾 1摇 删除原有风格标记

Li 等[8]提出一种简单易行的方法以找到句子

中的风格标记. 在数据集中,计算每个词在 2 种风

格数据集中出现的次数,其中风格标记与剩余词

在不同数据集中出现的频率存在显著的差异,再
根据这一差异区分出风格标记与剩余词. 具体公

式为

s(u,v) =
count(u,Dv) +

(
姿

移
v忆沂V,v忆屹v

count(u,Dv忆 )) + 姿
(1)

式中:Count()代表词 u 在数据集 Dv 中出现的次数;
姿 代表平滑稀疏,保证数据集 Dv 中没有出现的词也

能分配一定的权重;s(u,v)代表词 u 在数据集 Dv 中

对于风格 v 的贡献度,当 s(u,v)大于某个阈值时,将
词 u 作为风格 v 的风格标记.

采用自注意力机制的风格分类器,为文本中的

每个词分配权重,权重越高的词对句子的风格贡献

度越大,将文本风格贡献度高的词作为风格标记,公
式为

a = Softmax(w·tanh(WHT)) (2)
r = a·H (3)

y = Softmax(W忆·r) (4)
先为句子中的每个词分配权重 a,由每一时间

步的隐状态通过全连接和 Softmax 得到;再将权重

与每一时间步的隐状态相乘,得到加权后的隐状态

c;最后,通过 Softmax 得到句子每个词汇的贡献度,
即句子的风格概率分布. 将所有权重大于阈值的词

作为风格标记,其中将阈值设定为平均权重. Xu
等[9]还将上述的 2 种方法融合,将词频与自注意力

词权重相乘,更精确地找到句子中的风格标记. 另

外,Wu 等[10] 认 为 长 短 期 记 忆 ( long short鄄term
memory,LSTM)网络模型不够鲁棒,提取特征效果有

待提高,并用实验证明删除风格标记过程中会删掉

一些重要的上下文或遗漏一些风格标记. 因此,提
出采用 Transformer[44]选择删除对象,结果显示能够

更准确地识别句子中风格标记.
Sudhakar 等[11]提出一个判断方法,公式为

px = p兹c(s | x) (5)
px,ti = p兹c(s | x,ti) (6)
Sk
ti = pxk - pxk,ti

(7)
先通过预训练好的风格分类器(基于自注意力机制

的分类器)计算句子 x 的风格 s 的概率 px . 再计算

去掉词 ti 后文本的风格概率 px,ti,将 2 个风格概率

的差 Sti作为删除词 ti 的风格重要性. 之后按照重要

性从大到小的顺序依次删除 k 个词汇得到剩余文本

的风格概率 pxk,ti,计算 k 个词对句子风格的影响,直
到整个文本的风格概率小于阈值 琢. 最后,将删除

的 k 个词作为该文本的句子. 为了避免无法完整删

除风格标记情况的出现,设定了删除的风格标记应

当大于阈值 茁,并详细论证了 2 个阈值的大小对删

除风格标记的影响.
4郾 2郾 2摇 寻找目标风格标记

在删除输入文本中原有风格标记后,需要在另

一种风格的数据集中寻找能够与之相对应的目标风

格标记. 在此处将去除原有风格标记的剩余部分称

为模板,一种常用的寻找目标风格标记的方法是用

原有的风格数据集中的模板匹配目标风格数据集中

的模板. 如果目标风格数据集中有一些模板与处理
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后的模板的语义相似度高,二者对应风格标记也应

是相互对应的. 为了将模板与目标风格数据集中其

相似的模板匹配,一般都是通过句子向量的余弦相

似度来寻找. 常用的计算句子向量的方式包括基于

词 频 的 TF鄄IDF, 以 及 采 用 预 训 练 词 向 量 的

GloVe[45],通过对句子中所有词的词向量求和取平

均后,得到句子向量.
4郾 2郾 3摇 生成目标风格句子

生成目标风格句子的方法大致可以分为 2 类:
一类是直接将检索到的目标风格模板对应的风格标

记填入原有目标风格的位置;另一类是采用编解码

器作为生成模型,以原有模板和检索到的目标风格

标记作为输入,生成目标风格句子.

Li 等[8]提出 4 种策略生成目标风格句,按照生

成方式的不同可以分为 “基于模板冶 “仅检索冶 “仅
删除冶“删除与检索冶,如图 5 所示. 前 2 种方法属于

第 1 类生成方法,其中“基于模板冶方法是将目标风

格标记 c( xt,vt)替换输入文本中的原有风格标记

vs;“仅检索冶方法是将对立风格数据集中模板间相

似度最高的句子 xt 直接作为输出结果. 后 2 种方法

属于第 2 类生成方法. “仅删除冶方法是直接将原有

模板 c(x,vs)作为编解码器的输入,生成目标风格句

子;“删除与检索冶方法是在目标风格数据集中找到

模板间相似度最高的模板,将匹配到模板的目标风

格标记 c(xt,vt)与原有模板 c( x,vs)组合作为编解

码输入,生成目标风格句子.

图 5摇 4 种文本风格转换方法[8]

Fig. 5摇 Four methods in text style transfer[8]
摇

摇 摇 Wu 等[10]借助预训练语言模型 Bert,结合 Bert
的预训练任务掩盖式语言模型 ( mask language
model, MLM),将原有风格标记视为需要掩盖的词,
目标风格标记视为需要预测的词. 以 Bert 作为基础

模型,借助预训练语言模型中的知识,将检索与填充

融合成一步,提升了文本风格转换的质量.
4郾 3摇 基于一步映射的方法

基于一步映射的方法指的是采用端到端的生成

方法,将文本特征视为一个整体,避免对文本中风格

与内容特征的分离. 通过学习不同风格句子之间存

在的映射关系,实现风格转换. 具体实现可以分为 3
种方式:基于机器翻译、基于强化学习和基于隐空间

编辑的生成方法.
4郾 3郾 1摇 基于机器翻译的方法

Zhang 等[12]受到无监督机器翻译研究的启发,

将基于非平行语料数据集的文本风格转换任务视为

无监督的机器翻译. 采用迭代回译的方式提升翻译

质量,先构建伪平行语料,作为迭代回译的初始输

入. 通过计算词向量的余弦相似度学习不同风格词

之间的对应关系,建立对应词表. 按照词表替换原

文本中的词,得到伪平行语料. 构建完成的伪平行

语料作为平行语料,由模型再生成另一种风格的句

子,再将回译生成的结果作为第 2 轮模型的输入.
在回译过程中通过语言模型与分类器引导迭代回

译,在迭代中不断提升风格转换质量.
Jin 等[13] 同样采用迭代回译的方法,区别在于

该模型通过检索构建伪平行语料. 在计算不同风格

数据集间文本的语义相似度后,将超过某个预先设

定阈值的句子与原有文本构成伪平行语料对. 在迭

代回译的过程中,比较该轮生成的结果与检索结果
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和源句之间的词移距离 ( word mover蒺s distance,
WWD) [46],将距离更近的句子作为下一轮的伪平行

语料,避免在迭代回译过程中出现模型崩溃的情况.
4郾 3郾 2摇 基于强化学习的方法

Luo 等[14]认为在没有并行数据的情况下解耦很

难分离句子的内容与风格,并提出了一个双向强化学

习框架(如图 6 所示),将 2 种风格间文本相互转换的

过程视为一种双向映射的学习任务. 针对文本的风

格转换和文本内容保持设计 2 个奖励函数,由得分引

导模型学习风格间的映射. 同时,参考迭代回译的思

想,提出伪退火教师教学算法,每次将上一轮的生成

结果作为伪平行语料,再借助伪平行语料进行下一轮

的训练,迭代提升模型的生成质量. 在 2 个基准数据

集的实验模型中取得了很好的效果.

图 6摇 基于双向强化学习约束的文本风格转换模型训练流程[14]

Fig. 6摇 Training process of text style transfer model based on two鄄way reinforcement learning constraints[14]
摇

4郾 3郾 3摇 基于隐空间编辑的方法

Liu 等[15]认为可以在隐空间中直接学习不同风

格文本隐空间特征存在的映射关系,编辑隐空间特

征,实现风格转换. 其创新点在于可以直接利用分

类器的梯度回传影响隐空间特征. 通过迭代的方式

不断修改隐空间特征,直到分类器能将转换后的特

征识别成目标风格,从而学习到隐空间中不同风格

的分布间的映射. 为了限制隐空间编辑的迭代过程

中的参数的更新幅度,在损失函数中增加正则项,避
免由于更新幅度过大导致的信息丢失.
4郾 4摇 各类研究工作的比较与分析

在表 2 中列举了各类风格转换的研究工作在

Yelp 数据集上的实验结果,其中参考鄄BLEU 指的是

计算生成结果与预设的参考结果的相似度(BLEU
是一种衡量生成样本质量的评价标准,会在 5郾 1郾 2
节详细介绍),输入鄄BLEU 指的是计算生成样本与

输入数据间的相似度,这 2 项指标用于衡量生成样

本中内容的保留度. 准确率指的是生成样本中具有

指定风格的比例,由训练好的分类器对生成样本打

分,衡量风格转换的成功率.
由表 2 可得到一些结论:第一,对实验结果分析

后可推断模型的准确率与原文鄄BLEU 值存在负相

关,即包含原有内容越多越容易被判断为原风格.
这意味着这些模型在训练时可能会采取牺牲一个指

标来换取另一个指标的提升的策略,需要在模型训

练的时候加以平衡. 第二,无论是按照哪一种研究

思路的工作,当前最优的实验结果差别不大,但不同

的研究思路在各个指标上的表现有所不同. 隐空间

解耦在训练过程中会采用重构损失来减少风格转换

过程中内容的损失,此类生成方式可比较自然地完

成文本风格转换,在参考鄄BLEU 指标上表现出较大

优势. 显性解耦中的一些风格转换方法是通过修改

或添加风格词汇实现的,在风格的转换上能表现出

较高成功率,如果原文与参考结果差异过大,可能会

导致参考鄄BLEU 得分较低. 基于一步映射的风格转

换方法是通过迭代训练实现的,在保证语义内容不

丢失的情况下不断向目标风格靠近,因此,此类工作

在 2 个指标上表现比较均衡. 第三,Transformer 模

型的加入能够有效地提升生成样本的质量,尤其是

在 Wu 等[10]中引入了基于 Transformer 的预训练语

言模型,借助丰富的语言知识,在不同指标上都有所

提升.
在模型的可解释性上,基于隐空间解耦和基于一

步映射的方法模型存在可解释性较差、不易训练、训练

过程不可控制等问题,而基于显性解耦的方法模型具

有可解释性好,容易调优、调试和改进的优点.
在模型时空复杂度的比较上,3 种方法如果采

用同种编解码器,空间复杂度是一样的. 在时间复

杂度的比较中,因为基于一步映射的方法需要大量

的迭代训练,所以该方法的时间复杂度高于基于隐
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摇 摇 表 2摇 文本风格转换在 Yelp 数据集上的实验结果

Table 2摇 Experimental results of text style transfer on Yelp dataset

来源 研究思路 模型 方法 参考鄄BLEU 原文鄄BLEU 准确率 / %

原文 23 100 3郾 8

Fu 等[3] 基于隐空间解耦 RNN 多编码器模型 12郾 9 40郾 1 46郾 9

RNN 风格向量模型 9郾 2 37郾 9 49郾 8

Prabhumoye 等[4] 基于隐空间解耦 RNN 6郾 8 87郾 2

Dai 等[6] 基于隐空间解耦 Transformer 条件约束 17郾 1 45郾 3 93郾 7

Transformer 多分类约束 20郾 3 54郾 9 87郾 7

John 等[7] 基于隐空间解耦 RNN 93郾 4

Li 等[8] 基于显性解耦 RNN 仅检索 0郾 4 0郾 7 95郾 4

RNN 基于模板 11郾 8 44郾 1 81郾 7

RNN 仅删除 7郾 5 28郾 6 85郾 7

RNN 删除与检索 8郾 4 29郾 1 87郾 7

Wu 等[10] 基于显性解耦 Transformer 20郾 7 97郾 3

Zhang 等[12] 基于一步映射 RNN 22郾 79 96郾 6

Jin 等[13] 基于一步映射 RNN 22郾 46 93郾 2

Luo 等[14] 基于一步映射 RNN 17郾 71 58郾 72 85郾 6

Liu 等[15] 基于一步映射 RNN 18郾 8 92郾 3

空间解耦的方法. 基于显性解耦的方法需要对数据

进行预处理,该方法的时间复杂度高于基于隐空间

解耦的方法. 另外,决定模型的时空复杂度的另一

个重要因素是编解码器采用何种模型. 采用

Transformer 模型会带来更大的参数量,同时,会大幅

增加模型的训练时间.
在文本风格转换任务中存在各种类型的数据

集,一些句子的风格可能是由句子整体决定的. 此

类数据集难以分离句子中的内容特征与风格特征,
可以采用基于一步映射的方法. 对于一些句子结构

比较简单的数据集,基于隐空间解耦和基于显性解

耦的方法都可以应用在这些数据集中.

5摇 评价指标

评价文本风格转换生成质量的方法通常分为人

工评价和自动评价 2 种,均是从生成文本的风格转

换准确率、内容的保留度以及文本的流利度 3 个方

面进行评价. 这一观点得到了广泛的认可[47鄄48] .
5郾 1摇 自动评价指标

5郾 1郾 1摇 风格转换准确率

风格转换准确率是评价风格转换模型的一个重

要指标,它是指在所有的生成文本中,风格转换成功

的句子所占的比例. 准确率越高代表模型的风格转

换效果越好. 一般采用的方法是用预训练的文本分

类器对生成的句子进行分类. 在实际应用中,研究

者则会采用不同的模型作为分类器. Shen 等[5] 使

用 TextCNN[49]模型作为分类器,测试表明,在数据

集中进行预训练可以获得 90%以上的分类精度.
5郾 1郾 2摇 内容的保留度

随着对生成句子进一步分析,研究者发现即使

生成的句子在风格转换准确率这一指标上得分较

高,转移风格后的句子内容与输入句子的内容并不

相关,文本风格转换也是失败的. 对于保存程度的

测量,研究者们提出了很多方法,其中 BLEU[50]是使

用最广泛的方法. BLEU 是评估输出句子与参考句

子之间字或词重叠程度的指标,代表了 2 个句子的

相似程度,BLEU 分数越高,表示 2 条文本越相似,
代表模型内容保存得越好. 此外,还有一种基于词

嵌入的度量方式,通过 Word2Vector[51] 或 GloVe[45]

获得风格转换前后句子的向量表示,将向量表示之

间的余弦相似度作为内容保留度的评价标准. 在

Bert[18]模型被提出后,一些研究者提出可以采用语

境化的词嵌入代替静态的词嵌入,并采用 Bert 模型

对内容的保留度打分,可以获得更准确的评价标准,
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即 BertScore[26] .
5郾 1郾 3摇 流利度

仅从风格转换准确度和内容给出的保留度评

价,仍然无法保证生成的句子足够好. 如果生成的

句子完全不符合人类的阅读习惯,风格转换模型还

是失败的. 因此,判断句子是否流畅也很有必要.
Mir 等[47]在真实句子和风格转换句子样本上训练了

一个基于单字的神经逻辑回归分类器,判断生成的

句子是真实的还是模型生成的. 最后,计算通过分

类器的句子数占所有转换生成句子的比例,并给出

流畅度分数. 另外,采用困惑度来衡量生成句子的

流利度也是一种评价流利度的方法. 一般采用预训

练的语言模型对句子打分,越符合人类阅读习惯的

困惑度越低.
5郾 1郾 4摇 自动评价指标存在的缺点与改进

上述 3 种方法均在单个维度评价模型的生成质

量,无法从多个维度反映整体模型的质量,因此,可
以联合多种评价方法来评价模型. 比如:计算准确

率和 BLEU 的几何平均值和谐波平均值,对模型的

综合能力打分.
除此之外,在以困惑度作为评价流利度的指标

时,可能会遇到生成样本中存在一些比较罕见的单

词,导致作为评价指标的困惑度升高,错误地评价模

型. 除了采用人工评价作为补充,目前没有更好的

解决办法.
5郾 2摇 人工评价

自动评价的结果可以快速地提供模型的评价指

标,但是自动评价无法提供模型进一步训练的修正

意见,无法直观地反映风格转换过程中出现的问题.
人工评价可以弥补这一缺陷,人工分析生成样本可

为模型训练提供更多意见. 关于人工评价,研究人

员需要先找到一些具有语言背景的工作人员评价模

型. 一般来说,研究人员会找到 3 ~ 6 个人对每个句

子进行打分. 使用 Stent 等[52]提出的 1 ~ 5 利克特量

表对句子的 3 个指标进行打分. 评估过程需要对样

本充分打乱顺序,从中取出足够的样本,同时,保证

每个评估者无法知道句子的来源.

6摇 展望

风格转换的任务实质上是改写句子的风格. 从

狭义上讲,风格转换的任务是二值属性间的风格转

换,比如:积极到消极、书面语言与非书面语言. 从

广义上讲,风格转换可以包括多个风格之间的转

换[53],以及文章与文章主题间的转换[54],或者细粒

度上的风格转换[55] . 除此之外,目前大多数的工作

都是基于单句的文本风格转换. 在实际应用中,句
子通常还有上下文,转换单句的时候需要考虑上下

文才能实现更自然的风格转换样本. Cheng 等[33]提

出基于上下文内容一致性的文本风格转换任务.
随着大规模预训练语言模型的发展,预训练模

型在许多下游任务中显示出优越性[18],将预训练语

言模型应用到风格转换任务中,可能会推动风格转

换任务的发展.
本文基于当前文本风格转换任务的发展现状总

结出以下 3 个方面的挑战.
6郾 1摇 更复杂的风格转换任务

在自然语言处理的实际应用中,二元属性的风

格转换不能满足所有实际应用场景的需要. 因此,
研究者提出一些更复杂的文本风格转换任务. 第 1
类,多风格间的转换任务. Helbig 等[53] 将句子中的

情感属性作为一种风格,提出一种端到端的基于词

典替换的六分类情感转换模型. 模型分为 2 部分:
一部分负责找到需要替换的词,另一部分负责填词,
保证新的句子包含目标情感. 另外,增加了打分模

块,对多个生成结果从情感风格、内容保留以及流利

度这三方面打分,将得分最高的句子作为最后的结

果. 从模型的实验结果上看,只能处理一些简单的

句子,主要目的是将二元的文本风格转换任务扩展

到多元. 第 2 类,将不同的文体作为风格. Yang
等[54]提出在摘要和文章这 2 种文体之间实现风格

转换. 与一般的文本风格转换任务不同,文本风格

是由整段文字决定的. 为了弥补不同风格间数据的

差异,补充上下文信息,该研究还引入了一个外部数

据库,实现了在摘要和正文间的转换. 第 3 类,Luo
等[55]提出一种细粒度的风格转换模型,在传统粗粒

度(正向或负向风格)的基础上,增加细粒度的控

制,可以控制风格表达的程度,表达更细腻的风格.
6郾 2摇 基于上下文一致性的文本风格转换

以前风格转换任务的工作主要研究对象是单句

之间的风格转换,没有考虑句子在风格转换后对上

下文的影响. 因此,Cheng 等[33] 提出一个新的文本

风格转换任务,即基于上下文的文本风格转换任务.
将上下文也作为控制样本生成的条件,在单句风格

转换的基础上,保持上下文的一致性. 在该研究中,
模型将上下文与原句信息共同作为编解码器的输

入,另外,增加了判断生成样本是否与上下文一致的

分类器,引导模型生成样本.
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6郾 3摇 预训练语言模型

预训练语言模型已经证明了它们在各种自然语

言处理任务中的能力,包括机器翻译、文本分类、命
名实体识别. 特别是 GPT2[40] 在自然语言生成方面

取得了显著的成功. 如果将预训练模型所学知识应

用于语体迁移任务中,能有效地提高迁移句子的质

量,同时保证风格转换句子的流畅性.
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