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基于深度神经网络的文本问题生成技术综述

周青宇， 周　 明
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 问题生成作为自然语言生成任务的一种，近年来受到了研究人员的广泛重视。 该任务的目标是在给定输入文本的情

况下，生成一个关于该输入的合理的问题。 问题生成有很多应用场景，例如在线教育、搜索引擎提示和问答系统等等。 近年

来，基于深度神经网络的方法使文本生成技术摆脱了基于模板的生成方式，开始采用基于编码器－解码器框架的文本生成方

法。 本文介绍了现有基于深度神经网络的文本问题生成技术的研究背景和国内外的研究现状，概述了目前该任务的相关数

据集，并对各种方法进行了分类：基于循环神经网络的文本问题生成、基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本问题生成和基于预训练技术的

文本问题生成。 同时，总结了当前该任务面临的挑战和难点。
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０　 引　 言

随着数据量的增长和图形处理器（ＧＰＵ）计算

能力的提升，基于深度神经网络的自然语言生成技

术为计算机处理并产生人类语言带来了新的发展前

景。
问题生成作为人工智能和自然语言处理领域的

一个任务，可以自动地从一段给定文本当中生成一

个相关联的问题，且该问题可以由该句子或该句子

中的某一部分进行回答。 该技术有着很多实际应

用，例如在文本问答或搜索引擎当中生成候选问题；
在英文教育领域中进行自动的阅读理解问题生成。
因此，利用计算机自动生成有意义且质量更高的自

然语言问题，目前吸引了大量研究人员的目光。
从文本问题生成的历史发展可以分为如下阶段：

基于规则的文本问题生成、基于传统统计机器学习的

文本问题生成和基于深度神经网络的文本问题生成。
本文聚焦于基于深度神经网络的文本问题生成，并将

其近年来的发展情况分为 ３ 个类别：基于循环神经网

络（ＲＮＮ）的文本问题生成、基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本

问题生成和基于预训练技术的文本问题生成。
１　 国内外研究现状

通过对国内外基于深度神经网络的文本问题生

成技术的调研，可以将解决该任务的方法分为 ３ 类。
（１） 基于循环神经网络（ＲＮＮ）的文本问题生

成。 这类方法是基于循环神经网络组成的编码器－
解码器结构进行文本问题生成。 同时，该方法还可

以结合拷贝机制，从而可以将给定文本中的内容拷

贝到输出问题当中［１］。 该方法可以生成答案无关

的问题，即在输入文本时不指定具体的答案。 同时，
通过与答案特征结合，该任务的输入可以指定一个

具体的答案位置或答案单词，从而将基于 ＲＮＮ 的模

型扩展为答案相关的问题生成模型。 除了答案的位

置，这类模型还可以与问答系统协同训练，从而在同

一个模型下进行问题生成和自动问答［２］。



（２）基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本问题生成。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型是继循环神经网络之后的新一代序列到序列模

型，其完全基于自注意力（Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）结构，而不

采用对时间序列的循环展开。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的提

出使神经网络机器翻译任务取得了重大突破，性能

获得了很大提升。 研究人员将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构同

样应用到了问题生成任务当中，仍然可以与拷贝机

制结合，从而提高文本问题生成任务的性能。
（３）基于预训练技术的文本问题生成。 预训练

技术是近年来开始获得突破性进步的自然语言处理

处理技术。 该技术从大量的语料中学习自然语言知

识，从而提高下游任务的表现。 其中较为常用的是

预训练模型 ＢＥＲＴ，该模型提出了掩码训练的方式

训练语言模型。 在下游任务中，通过对语言模型的

微调即可以获得较好的表现。 后续的研究工作探索

了多种不同的预训练模型，并将其用于问题生成任

务中，使该任务的性能获得了进一步的提升［３］。 这

类方法的模式为“预训练－微调”，且一次预训练就

能够利用大量的语料，微调过程时间更短，其在文本

问题生成领域具有十分广阔的应用前景。
２　 数据集

深度神经网络技术的兴起基于两个必要因素，
即计算机性能的提升和大规模训练数据的获取。 在

文本问题生成领域，近年来也出现了许多大规模的

数据集，使得基于深度神经网络的方法获得实际应

用。 现有的文本问题生成数据集多是基于自动问答

数据集改造而来，例如 ＳＱｕＡＤ 和 ＮｅｗｓＱＡ 等等。 当

前流行的文本问题生成数据集的多种统计信息，见
表 １。

表 １　 文本问题生成数据集统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｘｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 数据条数 ／ Ｋ 输入粒度 是否有答案 答案形式

ＳＱｕＡＤ １．１ ８６．６ 句子 有 抽取式

ＳＱｕＡＤ １．１ ８６．６ 段落 无 抽取式

ＳＱｕＡＤ ２．０ １５０ 段落 部分无答案 抽取式

ＭＳＭＡＲＣＯ １ ０００ 段落 有 生成式

ＮｅｗｓＱＡ １２０ 段落 部分无答案 生成式

　 　 ＳＱｕＡＤ１．１ 数据集是由斯坦福大学发布的机器

阅读理解数据集。 该数据集中的每一条是一个三元

组（Ｐ， Ｑ， Ａ），其中 Ｐ 为段落，Ｑ 为问题，Ａ 为对应

的答案，三者均为文本形式。 该语料构建自英文维

基百科。 研究人员首先从维基百科随机选出 ５３６ 篇

文章并抽取出段落；接下来则使用了众包方式标注

出这些段落中值得提问的答案并写出对应的问题。

而在文本问题生成任务中，研究人员则从另一个角

度使用这个数据集，即从 Ｐ 或（Ｐ， Ａ）生成 Ｑ。 由于

该数据集的 Ｐ 为段落，而在文本问题生成任务中，
研究人员选择了不同的输入级别。 Ｚｈｏｕ 等人首先

使用了句子作为输入。 由于 ＳＱｕＡＤ 数据集中的输

入 Ｐ 为段落，因此将 Ｐ 中包含答案 Ａ 的句子作为输

入。 Ｄｕ 等人则使用了整个 Ｐ 作为输入，且不使用答

案 Ａ。 后续工作中对该数据集的使用也有所不同。
有些工作使用了带答案的版本，即答案相关的问题

生成；而其他工作则只使用了段落，即答案无关的问

题生成。
斯坦福大学之后又发布了 ＳＱｕＡＤ２．０ 数据集，

该数据集的特点是其中有些问题在原文中无法找到

答案。 有研究人员也基于 ＳＱｕＡＤ２．０ 进行无法回答

的问题生成。
微软发布了阅读理解数据集 ＭＳＭＡＲＣＯ，该数

据集与 ＳＱｕＡＤ 的不同点在于其答案 Ａ 不是 Ｐ 中的

原文。 因此，回答的过程需要进行生成而非简单的

抽取。 该数据集规模十分庞大，包含一百万条问答

数据。 其数据来源为 Ｂｉｎｇ 搜索引擎的搜索记录，因
此其问题的语言风格与正规文本有所不同。

ＮｅｗｓＱＡ 是由微软发布的问答数据集，该数据

集包含了 １２ 万个问答对。 该数据集的文本来源为

ＣＮＮ 新闻语料，与前面两个数据集不同，ＮｅｗｓＱＡ 中

的答案需要从多个句子中整合信息才能够回答，因
此其问答难度相对前面两个数据集更高。 此外，
ＮｅｗｓＱＡ 当中也存在没有答案或单一答案的问答

对。
３　 文本问题生成方法

３．１　 基于循环神经网络（ＲＮＮ）的文本问题生成

（１）答案相关的文本问题生成

在任务设定下，其定义由二元组（Ｐ， Ａ）生成对

应的 Ｑ，且生成的 Ｑ 与 Ｐ 组成的问答对的答案应当

为给定的答案 Ａ。
基于循环神经网络的答案相关的问题生成模型

ＮＱＧ＋＋扩展了基于编码器－解码器结构的序列到序

列模型，模型的结构如图 １ 所示。
　 　 该模型中的编码器扩展了答案位置和词汇级别

的特征。 答案位置由 ＢＩＯ 模式编码，表示句子中的

一个片段是答案 Ａ。 具体地，Ｂ 代表答案的开始位

置，Ｉ 代表答案内部，而 Ｏ 代表不是答案的其它单

词。 对于词汇级别的特征，该工作使用了词性、命名

实体和大小写单词等特征。 在解码过程中，该模型

使用了带注意力机制和拷贝机制的 ＲＮＮ 解码器。
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其解码过程可以如公式（１）－（５）表示：
ｓｔ ＝ ＧＲＵ ｗ ｔ －１，ｃｔ －１，ｓｔ －１( ) ， （１）
ｓ０ ＝ ｔａｎｈ Ｗｄ ｈ１ ＋ ｂ( ) ， （２）

ｅｔ，ｉ ＝ ｖＴａ ｔａｎｈ Ｗａ ｓｔ －１ ＋ Ｕａ ｈｉ( ) ， （３）

αｔ，ｉ ＝
ｅｘｐ ｅｔ，ｉ( )

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ ｅｔ，ｉ( )

， （４）

ｃｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｔ，ｉ ｈｉ ． （５）

　 　 其中，ＧＲＵ 表示解码器中的循环神经网络单

元； Ｗｄ 为初始化 ＧＲＵ 的 ＭＬＰ 中的可训练参数； Ｗａ

和 Ｕａ 为注意力机制中的参数［４］。

h6h5h4h3h2h1

x1 x2 x3 x4 x5 x6

Word

Lexicalfeatures

Answerpositionfeature

st yt

yt-1st-1

图 １　 基于循环神经网络的答案相关的问题生成模型

Ｆｉｇ． １ 　 Ａｎｓｗｅｒ － ａｗａｒｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 （２）答案无关的文本问题生成

在该任务设定下，其定义为由段落 Ｐ 生成对应

一个问题 Ｑ，且 Ｑ 的答案应该包含在 Ｐ 中。 但由于

任务并未显示指定答案，因此有多种可能的问题 Ｑ
存在。

Ｄｕ 等人提出了基于循环神经网络的答案无关

的问题生成［５］。 其模型结构也是基于编码器－解码

器结构的序列到序列模型，并使用了注意力机制。
模型同时使用了句子和段落级别的输入。 在解码过

程中，模型将句子级别的隐含状态和段落级别的隐

含状态拼接起来，以初始化解码器状态。 但在解码

过程中，注意力机制只应用于句子级别的隐含状态。
模型在后处理阶段还进行了未登陆词（ＵＮＫ）替换，
将 ＵＮＫ 替换为解码器注意力分数最高的输入单词。

基于以上两种模型，研究人员提出了大量的后

续工作以提高文本问题生成任务。 与生成对抗网络

（ＧＡＮ）结合可以进行问题类型的预测或领域自适

应。 通过对答案相关文本问题生成模型中输入答案

方法的改进也可以提高生成问题类型的准确度。 将

强化学习技术应用在生成问题质量的评估过程［６］

当中，也可以提升该任务的效果。 此外，多种网络结

构也被相继提出，例如关键词抽取和问题生成两段

式模型、最大指针和门控注意力模型、上下文信息感

知模型等等［７－１０］。
将问题生成与自动问答两个对偶任务进行结

合［２，１１］并互相增益也成为一个研究热点。 进行跨语

言的生成［１２］可以解决一部分数据缺失的问题。 此

外，问题生成技术还在在线教育和开放领域对话任

务中得到了和具体应用场景相关的更进一步研究。
３．２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本问题生成

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型是基于多头自注意力（Ｍｕｌｔｉ －
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）结构的一种序列到序列模型，
如图 ２ 所示。 其优点是不需要在时间维度上展开，
因此提高了模型的并行性。
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图 ２　 基于多头自注意力的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 Ｓｃｉａｌｏｍ 等人提出了使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型进行

答案无关的文本问题生成任务［１３］。 此外，作为一种

序列到序列模型，该模型同样可以与拷贝机制结合。
通过大量的实验发现，在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构下，使用

了拷贝机制、ＥＬＭｏ 词向量和后处理 ＵＮＫ 的方法在

ＳＱｕＡＤ 数据集上取得了最佳的效果。
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３．３　 基于预训练技术的文本问题生成

３．３．１　 基于预训练语言模型的文本问题生成

ＢＥＲＴ 是一种基于双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预训练语

言模型。 该模型使用掩码机制学习掩码处的上下文

信息，从而得到一个基于掩码的语言模型（Ｍａｓｋｅｄ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ）。 在下游任务上进行微调后即可

获得很好的效果。
Ｃｈａｎ 等人提出了基于 ＢＥＲＴ 的答案相关的文

本问题生成模型 ＢＥＲＴ－ＳＱＧ［１４］。 模型首先将段落、
答案和当前时刻 ｉ 已生成问题的单词按照 ＢＥＲＴ 的

格式进行拼接作为输入：

Ｘｉ ＝ （ ＣＬＳ[ ] ，Ｐ， ＳＥＰ[ ] ，Ａ， ＳＥＰ[ ] ，ｑ^１，…，ｑ^ｉ， ＭＡＳＫ[ ] ）
之后，按照 ＢＥＲＴ 的掩码语言模型，即可以预测

［ＭＡＳＫ］位置的单词，也就是下一个时刻 ｉ ＋ １ 需要

生成的问题的单词。 这个过程不断迭代，直到生成

［ＳＥＰ］为止。 最后，将所有生成的 ｑ^ｉ 拼接起来即获

得了生成的问题 Ｑ’。
３．３．２　 基于预训练序列到序列模型的文本问题生成

Ｄｏｎｇ 等人提出了一种统一预训练语言模型

ＵｎｉＬＭ［８］，该模型是掩码语言模型和序列到序列模

型的结合，因此即可以完成语言模型任务，也可以进

行有条件的语言生成任务。 ＵｎｉＬＭ 中包含了 ３ 种预

训练任务，分别为双向语言模型、从左至右语言模型

和序列到序列模型。 该模型通过简单地控制掩码的

方式完成这 ３ 种预训练任务。
在微调过程中将问题和答案进行拼接作为模型

的输入： Ｘ ＝ （［ＳＯＳ］，Ｐ，［ＥＯＳ］，Ａ，［ＥＯＳ］）。 接下

来，该模型采用其序列到序列方式微调模型并进行

问题的解码。 除了进行问题的生成，ＵｎｉＬＭ 生成的

问题还可以提高问答系统在 ＳＱｕＡＤ 问答任务上的

性能。
４　 文本问题生成的挑战和难点

文本问题生成经历了基于规则、统计机器学习

和深度神经网络 ３ 个阶段的发展，已经取得了突破

性的进步。 尤其是深度神经网络的引入使得该任务

摆脱了基于规则模板的束缚，进入了新的研究时代。
然而，现有工作中仍然存在一些亟待解决的问题，在
本文中总结如下：

（１） 生成的问题无法用指定的答案回答。 在答

案相关的文本问题生成任务中，生成的问题 Ｑ 理应

可以使用给定的答案 Ａ 进行回答。 然而，现有工作

中普遍存在问题 Ｑ 与答案 Ａ 不对应的情况。 这大

大限制了该技术在实际场景中的应用。 因此，解决

该问题是目前文本问题生成任务的一个重点研究方

向。
（２） 领域自适应的问题。 绝大多数现有工作都

是基于 ＳＱｕＡＤ 数据集进行文本问题生成。 然而，该
数据集基于维基百科进行标注，且其答案部分多是

事实类问题（如命名实体）。 因此在其他的语料，例
如口语和聊天语料中，训练好的模型存在领域适应

的问题。 因此如何将在问答数据上训练的问题生成

模型迁移到其他领域中是一个十分有应用价值的研

究方向。
（３） 缺乏大规模语料的问题。 现有的问题生成

语料均是英文语料，对于其他语种存在语料缺乏的

问题。 近年来神经网络机器翻译正朝着无监督与弱

监督方向深入研究。 然而，其中通用的反向翻译

（Ｂａｃｋ－Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）方法难以直接用于文本问题生

成任务当中。 因此，对于该任务，在缺乏语料的情况

下无监督与弱监督学习是一个尚待解决的难题。
５　 结束语

作为人工智能和自然语言处理领域的一个任

务，文本问题生成成为近年来的一个研究热点。 本

文简述了基于深度神经网络的文本问题生成技术：
基于 循 环 神 经 网 络 的 文 本 问 题 生 成、 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本问题生成和基于预训练技术的文

本问题生成。 利用神经网络技术，文本问题生成任

务近年来取得重大突破。 针对该任务面对的挑战，
未来可以从生成问题与答案的相关性、模型的领域

自适应和无监督与弱监督几个角度进行更深入的研

究。
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