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摘　 要:
 

问题生成是自然语言生成领域的子任务,该任务的目标是通过向机器提供一段文本,让机器生成与该文本相关的问

题。 问题生成有广泛的应用领域,如阅读理解、对话式问题生成、数据增强等,也因此引起了相关研究人员的关注和重视。 本

文首先对问题生成任务进行了简单的概述,包括其基本概念、研究意义,其次介绍了相关的数据集,进一步阐述了问题生成任

务的技术发展路线,并对问题生成技术的应用方向进行了总结和分类,然后讨论了问题生成的一些前沿研究成果,最后介绍

了问题生成的自动化评价指标,以及未来的研究方向和挑战。
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Abstract:
 

Question
 

generation
 

is
 

one
 

of
 

natural
 

language
 

generation
 

tasks,
 

which
 

aims
 

to
 

generate
 

questions
 

by
 

a
 

given
 

text.
 

Question
 

generation
 

has
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

applications,
 

such
 

as
 

reading
 

comprehension,
 

conversational
 

question
 

generation,
 

data
 

enhancement,
 

etc. ,
 

which
 

has
 

attracted
 

the
 

attention
 

of
 

relevant
 

researchers.
 

This
 

paper
 

firstly
 

gives
 

a
 

brief
 

overview
 

of
 

the
 

question
 

generation
 

task,
 

including
 

its
 

basic
 

concept
 

and
 

research
 

significance,
 

introduces
 

relevant
 

datasets
 

and
 

expounds
 

the
 

technical
 

route
 

of
 

the
 

question
 

generation
 

task,
 

nextly
 

summarizes
 

and
 

classifies
 

the
 

application
 

direction
 

of
 

the
 

question
 

generation
 

technology,
 

and
 

then
 

introduces
 

some
 

frontier
 

researches
 

of
 

question
 

generation.
 

Finally,
 

the
 

paper
 

introduces
 

the
 

evaluation
 

metric
 

of
 

question
 

generation,
 

the
 

future
 

research
 

direction
 

and
 

challenge.
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0　 引　 言

问题生成[1] 是自然语言生成领域下的一个任

务,和机器阅读理解密切相关。 其定义为:提供一段

自然语言文本,生成相关问题,且生成问题的答案包

含在提供的文本中。 问题生成是检验计算机是否真

正理解自然语言的途径之一,是自然语言处理中的

重要研究方向。
在学术研究领域,问题生成可以为问答相关任

务提供数据,和其他任务模型结合提高其性能,检验

模型理解自然语言文本的能力等;在现实应用领域,
问题生成可以为搜索引擎提供备选问题和联想问

题,让聊天机器人拥有主动提问能力,在教育领域自

动生成相关问题,检验相关人员的学习效果等。 因

其广泛的应用领域,问题生成的相关研究已逐渐引

起了学术界的普遍关注。
问题生成和其他的自然语言处理任务类似,从

一开始基于规则和模板的方法,发展到使用神经网

络的方法,而后随着深度学习的流行,近年来的相关

研究大多使用基于深度学习的方法。 当前已有一些

研究者对问题生成相关的工作进行了梳理,如文献

[2]总结了基于深度神经网络的问题生成研究,文
献[3]从生成问题类型和技术等方向进行了归纳。
本文的贡献在于,以问题生成的应用方向作为分类

依据,阐述了问题生成的应用方向的技术发展,并且

介绍了部分前沿研究模型。
本文第 1 节介绍问题生成相关的常用数据集;

第 2 节概述了问题生成技术的发展路线,从基于规

则的方法到基于深度学习的方法;第 3 节对问题生



成的应用领域进行分类,并概述相关成果;第 4 节阐

释了问题生成的前沿技术和自动化评价指标;最后

总结全文并对未来进行展望。

1　 数据集

问题生成模型性能的不断提高,一方面是由于

硬件的发展和算法的迭代,另一方面是因为相关数

据集的不断完善。 因此,本节首先介绍一些问题生

成相关的数据集。 按照数据的形式,可以将问题生

成数据集分为有答案和无答案两种。 前者的数据输

入形式为文本和答案或答案标记,后者的数据输入

形式为纯文本。
在有答案的问题生成研究领域中,备受学术界

瞩目的是由斯坦福大学发布的 SQuAD1. 1 数据

集[4] ,该数据集来源为维基百科,最初是用于问答

任务,数据集中的每一条数据都是一个三元组 (P,
 

Q,
 

A),其中 P为文本,Q为针对该文本提出的问题,
A 为 Q 对应的答案,且答案在所给文本中可以找到,
三者均为文本形式,如图 1 所示。 由于 SQuAD1. 1
高质量的数据,现已应用到问题生成任务中。
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teacher
 

is
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and
 

ongoing,
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out
 

at
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school
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other
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help
 

student
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A:
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plan.

图 1　 SQuAD1. 1 数据集的一个数据例子

Fig.
 

1　 Data
 

example
 

of
 

SQuAD1. 1

　 　 除此之外,有答案问题生成常用的数据集还有:
(1)MS

 

MARCO[5] ,来源于必应网络搜索日志,
其数据量较大,包含 8

 

841
 

823 条文章,由人工进行

提问和回答,其答案需要通过推理获得而不是直接从

文本中抽取。
(2)RACE[6] ,数据来源于中国学生的英语考试

试题,包含 28
 

000 条文本和 10
 

000 条以上的问题,其
特点是一篇文章对应多个答案。

(3)News
 

QA[7] ,微软提出的数据来源为新闻语

料的数据集,包含 120 万个问答对,问题的难度较高。
(4)NarrativeQA

 [8] ,答案不在单个的段落或者句

子中,必须完整阅读上下文才能得到答案。
相对于有答案的问题生成,无答案问题生成任务

更加困难,因此其数据集也相应较少。 其中,较为常

用的数据集有 LearningQ[9] ,主要来源于 TED-ed,包

含 23 万个文本问题对,分为困难问题和简单问题,但
简单问题数目却只有 7

 

000,剩余的都是需要深入理

解文本才能回答的高难度问题,这也是该数据集最大

的特点。 LearningQ 数据形式如图 2 所示。
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energy
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is
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to
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temperature.
 

The
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temperature,
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energy
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gases
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The
 

crazy
 

thing
 

is
 

that
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the
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temperature,
 

all
 

gases
 

have
 

the
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energy
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Q:
 

If
 

you
 

were
 

given
 

oxygen
 

( molecular
 

mass
 

=
 

18
 

AMU)
 

and
 

hydrogen
 

(molecular
 

mass
 

=
 

1
 

AMU)
 

at
 

the
 

same
 

temperature
 

and
 

pressure,
 

which
 

has
 

more
 

energy?

图 2　 LearningQ 数据集的一个例子

Fig.
  

2　 Data
 

example
 

of
 

LearningQ

　 　 SQuAD2. 0 数据集[10] ,同样是由斯坦福大学提

出,在 SQuAD1. 1 的基础上增加了 53
 

775 个无法回

答的新问题,其中增加的新问题与原文本相关,并且

在文本中包含貌似合理的答案,如图 3 所示。 也有

一些研究者基于此数据集,展开了对无法回答的问

题生成的研究,这类研究相较于原本的生成任务更

加具有挑战性。
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Answer:
 

later
 

laws
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the
 

name
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the
 

1937
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Answer:
 

Bald
 

Eagle
 

Protection
 

Act

图 3　 SQuAD2. 0 数据集的一个例子

Fig.
 

3　 Data
 

example
 

of
 

SQuAD2. 0

　 　 上述的数据集在数据量、数据形式、答案形式等

方面都有所区别。 本次研究中,对比其差异,将相关

信息进行统计,统计结果见表 1。
表 1　 问题生成数据集的信息统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

question
 

generation
 

dataset

数据集 答案类型 数据源 问题数 难度

SQuAD1. 1 文本跨度 维基百科 97
 

888 简单

MSMARCO 文本跨度 必应搜索 3
 

563
 

535 较难

RACE 答案可选 教育领域 72
 

547 简单

News
 

QA 文本跨度 新闻语料 119
 

633 较难

NarrativeQA 人工生成 维基百科 46
 

765 简单

LearningQ 无答案 教育领域 231
 

470 困难

SQuAD2. 0 无答案 维基百科 141
 

663 困难
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2　 问题生成的研究发展

2. 1　 基于规则的问题生成研究

传统的基于规则的方法依赖于手动设计的转换

规则,按照设计好的转换规则将文本转换为相应的

问题。 这些规则大致上可以分为 3 类。
(1)基于模板的方法:使用从训练集中提取的

模板生成问题。 文献[11]使用模板,从特定类型文

章中生成问题来引导阅读。 文献[12] 在模板中融

入语义来进行生成。 文献[13]提出了 Ruminator,将
总结后的文本作为输入,使用规则和模板,短时间内

生成大量简单问题。
(2)基于语法的方法:根据文本语法结构创建

语法转换规则生成问题。 文献[14]使用 predicate-
argument 模式从文本生成问题。 文献[15]用一个解

析器和简单的转换规则实现多项选择题生成。 文献

[16]提出了一种过度生成然后排序的方法,首先通

过语法转换生成多个问题,然后人工对其排序,选择

质量最高的问题作为生成结果,这种方式相对更耗

时,但生成的问题质量更高。
(3)基于语义的方法:对文本语义进行分析,从

而生成问题。 文献[17]提出完全基于语义分析的

方法,未使用模板或者语法信息。 文献[18]提出利

用句子的语义和谓语结构来生成问题,进一步提高

对文本信息的利用度。 文献[19] 在生成问题之前

先对文本进行分类,从而确定问题类型,提高生成问

题的可用度。
传统的基于规则的方法证明,利用计算机进行

问题生成任务可以提高人类的工作效率,但是自然

语言非常复杂,人工设计的规则不够完善,基于规则

生成的问题较为相似,且规则泛用性很低,因此基于

规则的方法慢慢淡出了研究者的视野。 然而近几

年,也有研究将基于规则的方法应用于特定领域或

与神经网络相结合,取得了比主流的神经网络模型

更好的效果。 文献 [ 20 ] 将基于模板的方法和

Seq2Seq( Sequence
 

to
 

Sequence) 模型[21] 结合,生成

了流畅度高且多样化的问题。 Dhole 和文献[22]提

出了 Syn - QG, 这 是 一 组 语 法 规 则, 调 用 了

WordNet[23] 、VerbNet[24]中的语义信息,该实验取得

了很好的效果。
2. 2　 基于循环神经网络的问题生成研究

基于循环神经网络的问题生成模型结构相似,
如图 4 所示。 模型分为编码器部分和解码器部分,
这 2 个部分都由循环神经网络组成,例如 LSTM 网

络[25]
 

(Long-Short
 

Term
 

Memory),因此该类模型也

被称为 RNNsearch[21] 。 在 RNN 模型中,编码器将输

入的文本进行编码,解码器将编码后的文本进行解

码从而生成问题。

ContextEncoder QuestionDecoder

ContextInput Generatedquestion

x1 x2 xi… y1 y2 yi…

图 4　 基于循环神经网络的问题生成模型

Fig.
 

4　 Neural
 

network-based
 

question
 

generation
 

model

　 　 文献[26]向神经网络中输入答案的二进制位

置信息以及多个上下文事实,生成了多样化的高质

量问题。 文献[27]设计了一种判别器,将答案和文

本分别编码并关注其相关的部分,提高了生成问题

与文本的相关度。 文献[28]通过 2 个独立的 LSTM
对上下文输入和答案进行分析,最终通过将答案和

文章进行匹配生成问题。 文献[29] 使用答案屏蔽

令牌(mask)替换原始段落中的答案,将屏蔽的段落

和答案分开编码,更好地利用文本和答案信息。
2. 3　 基于 Transformer 的问题生成研究

基于 Transformer 的问题生成模型结构与 RNN
模型结构相似。 不同的是,前者的编码器和解码器

皆由注意力机制实现。 注意力机制[30] 在 2014 年提

出,解决了 RNN 模型编码器输入长度固定的问题。
2017 年, Vaswani 等学者[31] 提出了 Transformer 模

型,该模型基于多头自注意力机制,在机器翻译领域

模型表现非常出众,甚至全面超越了当时的 RNN 模

型。 因此也有不少研究者尝试将该模型应用在问题

生成领域。 一个基于 Transformer 的问题生成模型

结构如图 5 所示。

p1 p2 pi

x1 x2 xi

p1 p2 pi

a1 a2 ai

…

… …

…Positional
Encoding

Positional
Encoding
Answer
Embedding

Answer
Embedding

Encoder Decoder

Question

图 5　 基于 Transformer 的问题生成模型

Fig.
 

5　 Transformer-based
 

question
 

generation
 

model
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　 　 由于自注意力机制不关注文本中词语的位置信

息,因此在将文本进行编码后,还要对其进行位置编

码,再与文本向量相加作为编码器和解码器的输入。
由于原始的 Transformer 模型在问题生成领域性能

需进一步完善,因此一些研究者尝试对其进行改进。
文献[32]在原始的 Transformer 模型中分别加入占

位符、拷贝机制和语境嵌入,实验结果表明同时加入

3 种机制时模型达到了最高的性能,其中对模型性

能提升帮助最大的是占位符机制。 文献[33] 使用

经过预训练的 Transformer 模型建立了高鲁棒性的

问题生成系统。 文献[34] 将输入文本通过神经网

络转化为语义图,通过基于注意力的网络模型对语

义图进行编码,
 

向模型输入从而提升生成效果。
研究者们不断改进基于 Transformer 的问题生

成方法,期望能够发挥出更好的性能,但研究证明原

始的 Transformer 模型在问题生成领域表现一般。
文献[35] 提出了 GPT 模型,以 Transformer 模型的

解码器为基础,进行训练,虽然性能表现没有超过当

时表现最好的 RNN 模型,但为后来的预训练大模型

提供了技术基础。

3　 问题生成技术的应用

问题生成任务有多种应用方向。 本节将对难度

可控的问题生成、对话式问题生成、多任务问题生成

等热门方向的相关工作进行介绍并总结。
3. 1　 难度可控的问题生成

问题生成模型根据输入的文本生成问题,但生

成过程中容易出现提问方式简单、生成问题类型单

一等问题。 对此,文献[36]提出了难度可控的问题

生 成 任 务 ( Difficulty
 

Controllable
 

Question
 

Generation,DQG),将问题分为简单和困难两种难

度,根据问题是否能被 R-Net 模型[37] 和 BiDAF 模

型[38]同时回答正确作为区分标准,让模型根据需要

生成特定难度的问题,如图 6 所示。

x1 x2 xi
Hard

questions
Easy

questions

Input

ContextEncoder QuestionDecoder

图 6　 难度可控的问题生成模型

Fig.
 

6　 Difficulty
 

controllable
 

question
 

generation
 

model

　 　 文献[39]结合知识图谱中的信息,将已生成的

简单问题重写为复杂问题,为后来的 DQG 任务提供

了一种新的方法。 文献[40] 提出了一个端到端模

型完成 DQG 任务,与之前研究不同的是,该研究将

问题的难度和知识图谱的跳数关联,问题包含知识

图谱的相关信息。 节点间跳数越多,问题的难度就

越高。 文献[41]也将跳数作为问题难度分级的依

据,同时采用了文献[39]提出的重写方法,先对单

个名词实体进行提问,然后根据需要的难度,结合额

外的图节点信息对简单问题重写以此生成复杂问

题。 该研究发现生成的问题流畅度与节点跳数密切

相关,当利用三跳的节点信息时,生成的问题可读性

会变差,若使用三跳以上的节点信息会导致生成的

问题难以理解。 文献[42]利用 DQG 模型构建了一

个系统。 该系统不仅可以生成特定难度问题,而且

可以预测学生在回答这些问题时的正确率,该工作

展现了 DGQ 任务的一个实际应用场景。
3. 2　 对话式问题生成

问题生成的输入通常是一段长文本,可能包含

答案。 而现实生活中收集到的数据不全是长文本,
也可能是对话式文本,对话式问题生成的目标就是

从对话式文本中生成问题,如图 7 所示。

图 7　 对话式问题生成

Fig.
 

7　 Conversational
 

question
 

generation

　 　 文献[43]提出了 ChainCQG 模型,该模型同时

在有答案的对话式问题生成以及无答案的对话式问

题生成任务上都有较高的性能表现。 文献[44] 提

出了 VDST 模型,基于
 

Guesswhat?! 数据集[45] ,将
图片处理模型与问题生成模型结合,实现了基于图

片输入的对话式问题生成。 文献[46] 针对基于对

话式文本的顺序问题生成 ( Sequential
 

Question
 

Generation,SGQ),提出了首个半自动的顺序问题生

成模型,该模型可以把对话中的问题进行分类,再根

据分类生成相关的问题。
文献[47]提出了一个分类模型,该分类模型与

用户交互获得信息,再基于此进行分类。 具体来说,
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先向模型中输入需求,然后模型会根据需求生成问

题与用户交互,最终根据交互信息确认分类结果。
文献[ 48] 从对话式问题简化任务 ( Conversational

 

Question
 

Simplification,CQS)中获得启发,将对话文

本和对话中包含的问题作为输入,再结合上下文信

息对输入问题进行重写,生成了高质量的问题。 传

统的工作会把对话式文本中的三元组,文本、问题、
答案分为 2 个部分输入模型进行训练,分别为文本

和问题、问题和答案,这种把信息分割的输入方式会

使得生成问题与原文一致性不够,对此。 文献[49]
提出了 GTM 模型。 该模型可以将文本,问题和答案

作为三元组直接输入模型进行训练,生成连贯性和

一致性更好的问题。
3. 3　 多任务问题生成

多任务问题生成是指将问题生成任务和其他任

务结合进行研究,以此提高问题生成模型的性能,完
成单个任务模型难以达到的目标。 其中,最典型的

就是将问题生成模型和问答模型结合,在问答模型

训练的过程中,输入问题生成模型生成数据,从而提

高问答模型的性能[50] ,如图 8 所示。

Question
Answering

Question
Generation

Context

Answer
Context

Answer
Context

Question

图 8　 问题生成模型结合问答模型

Fig.
 

8　 Question
 

generation
 

model
 

combined
 

question
 

answering

　 　 文献[51]结合语言模型和问题生成模型,使用

语言模型预测前后词汇,然后将语言模型隐藏层作

为特征输入到问题生成模型实现生成任务。 文献

[52]将释义任务和问题生成任务结合,先扩展数据

集中的句子和问题得到针对性释义,再结合问题生

成模型生成质量更高的问题。 此后,文献[53]尝试

将预测模型和问题生成模型结合,先预测生成问题

的第一个单词,再将预测单词用于后续生成。 文献

[47]将问题生成模型应用于分类任务,通过生成问

题的类型信息提高分类模型准确率。 文献[54] 结

合摘要任务和问题生成任务,通过对数据集做摘要,
减少文本和问题之间的差异性,从而达到更好的训

练效果。

文献[55]提出了 TMNs(Text
 

Modular
 

Networks)
系统,可以将自然语言处理领域的复杂任务分解为

多个子任务,输入文本后,TMNs 系统生成问题并让

问答模型回答,通过答案将问题分解,再完成分解后

的子任务。 文献[56]将图像实体识别任务和问题

生成任务结合,输入图片后,识别模型会识别图片中

的实体,将其问题生成模型的输入,让问题生成模型

对输入的图片进行提问。 文献[57]提出了 RGX 系

统,由实体识别模型、问题生成模型和问答模型组

成,该系统识别输入文章的单词实体,通过单词实体

生成问题,用于问答模型的训练,从而提高问答模型

的性能。 文献[58]提出了一个对文本的自动评价

方法,首先生成关于该文本的问题,再通过问答模型

回答问题的正确率,判断文本的质量,该方法做到了

接近人类评价的效果。
3. 4　 特定领域的问题生成系统

研究者们不仅着眼于如何更好地生成问题,也
着眼于如何将问题生成研究落实到特定领域建立可

靠的问题生成系统。 文献[59]提出的 EQG-RACE
模型用于考试类型问题生成 ( Examination - type

 

Question
 

Generation,EQG)任务,该模型训练数据来

源于处理后的 RACE 数据集[6] ,生成的问题包含文

本中多个句子的信息,答案的跨度较长,可以用于考

试。 文献[60]试着将问答系统应用于临床医疗领

域,发现直接使用已有的模型效果很差,因此提出问

题短语预测(Question
 

Phrase
 

Prediction,QPP)机制,
将其与问题生成模型结合,生成丰富的问答对用于

训练问答模型,取得了很好的效果。 文献[61]提出

了一个系统,可以模仿医生对病人提出问题。
此外, 文献 [ 62 ] 提出反馈训练方法 ( Back

 

Training) 完成问题生成的无监督领域适应任务

(Unsupervised
 

Domain
 

Adaptation,UDA),让问题生

成模型通过训练后在其他领域生成问题,再将生成

的正确问题作为训练数据进行训练,让模型迅速在

新的领域完成生成任务。 文献[63] 通过同时向模

型输入区分度大的积极数据和区分度低的消极数据

并标记,解决了以多领域文本作为模型输入时生成

的问题区分度很低的问题。 文献[64] 发现传统的

问题生成任务生成问题的答案都在输入文本中,这
些问题无法让人掌握文本以外的知识,因此提出好

奇驱动(Curious
 

Driven)的问题生成任务,目标是生

成答案在输入文本之外的问题。 文献[65] 从小规

模的原始数据中输入多跳问题。 表 2 罗列了上述领

域问题生成模型的性能数据。
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表 2　 不同领域问题生成模型性能

Table
 

2　 Different
 

domain
 

question
 

generation
 

model
 

工作 BLEU - 1 BLEU - 4 ROUGE - L METEOR

文献[55] 35. 10 11. 96 34. 24 14. 94

文献[58] 41. 42 17. 29 41. 58 23. 38

文献[59] 28. 90 26. 20 59. 10 32. 30

文献[60] N 19. 07 39. 41 19. 16

3. 5　 其他领域的问题生成应用

问题生成还有很多其他的应用领域:数据增强,
用生成的问题训练问答模型,减少数据标注的成

本[66-67] ;阐明性问题生成,向用户提出阐明性问题,
从而更加了解用户的意图,常在搜索引擎,推荐系统

中使用[68-70] ;深层问题生成旨在生成多跳问题、数
学问题、开放式问题等难度较高的问题,模型经常有

较高的复杂度[71-73] ;视觉问题生成,利用图像或视

频等 能 被 人 眼 感 知 的 数 据 进 行 问 题 生 成 任

务[74-75,54] ;干扰项生成,为生成的多选项问题生成

额外的错误选项, 更好地检验机器阅读理解能

力[76-78] ;跨语言问题生成,目标通常是建立跨语言

的问题生成模型,利用大语种拥有的大量语料库作

为训练数据来源,训练模型生成语料数据相对较少

的小语种问题[79-80〛
 

。
多样的应用领域,证明了问题生成的研究价值,

也期望后来的研究者能提出更多问题生成应用相关

的工作。

4　 问题生成的前沿技术及评价指标

4. 1　 问题生成前沿技术及模型

4. 1. 1　 DIFFUSEQ 模型

Gong 等学者[81]于 2022 年提出了 DIFFUSEQ 模

型,该模型借鉴了扩散模型[82] ,扩散模型在正向过

程中,将输入的数据点 x0 ~ q(x) 逐步污染为标准

高斯噪声 xT ~ N(0,I), 反向过程则是逐步从 xT 采

样重建 x0, 用这种方式让训练模型学习,从而提升

性能。 之前的研究人员大多将扩散模型用于视觉和

音频领域,由于文本的离散性,将扩散模型用于文本

领域时通常需要大量的分类器,模型的规模会变得

很大。 而 DIFFSEQ 模型没有分类器结构,减小模型

规模的同时提升了模型性能。 DIFFSEQ 模型使用

的扩散过程如图 9 所示[81] 。

PartialGussianNoise

zT zt zt-1 z0

WordEmbeddings

pθ(zt-1｜zt)

q(zt｜zt-1)

pθ(w｜z0)

Embeddingmap
q�(z0｜w)

KNNRoundingGaussianNoiseForwardprocessReverseprocess

Text SequencetoSequence

wx

wy

Howlongwas
thetrip?

Itwasayear.

E.g.Open-DomainDialogue

图 9　 噪声扩散过程[81]

Fig.
 

9　 Noise
 

diffusion
 

process[81]

4. 1. 2　 T5 模型

Raffel 等学者[83] 于 2020 年提出了 T5( Transfer
 

Text-to-Text
 

Transformer)模型,该模型以 Transformer
模型为基础,采取了和 Transformer 模型相同的编码

器-解码器架构。 与 Transformer 模型不同的是,T5 模

型由块和子层组成,编码器和解码器层视为块,子层

包含自注意力层和前馈网络,通过组装块和子层来建

立模型,其次将 Transformer 模型中的 sin / cos 位置编码

函数简化为矩阵相加,每层都计算一次位置编码,让模

型对位置信息更加敏感,其模型结构如图 10 所示[83] 。

x1 x2 x3 x4
x1 x2 x3 y1 y2 x1 x2 x3 y1 y2

x2 x3 y1 y2

y1 y2

x2 x3 y1 y2

En
co
de
r

D
ec
od
er

Languagemode PrefixLM

图 10　 T5 模型结构图[83]

Fig.
 

10　 Structure
 

of
 

T5
 

model[83]
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4. 1. 3　 Bang 模型

Qi 等学者[84] 在 2021 年提出 BANG( Bridge
 

the
 

gap
 

between
 

Autoregressive
 

( AR )
 

and
 

Non -
autoregressive

 

(NAR)
 

Generation)模型,该模型降低

了自回归生成和无自回归生成之间的性能差距。 自

回归生成顺序生成令牌,因此执行生成任务会消耗

大量的时间,不能用于实时任务;无自回归通常是并

行的生成令牌,提高生成任务的效率,但是效果较

差。 BANG 模型支持使用相同的预训练模型完成自

回归、半自回归和非自回归生成,并且显著提高半自

回归与非自回归生成的效果,让其达到接近自回归

生成的水平。 图 11 和图 12 为 BANG 模型的无自回

归(NAR)和半自回归生成(semi-NAR)的结构[84] 。

M M M M MM M M M

Decoder

y4

outputs

y1 y2 y3 y4 y5

Inputs Predictingstream

图 11　 无回归自动生成[84]

Fig.
 

11　 Non-auto
 

regressive
 

generation[84]

y1 y2 y3 y4 y5

y1 y2 M M M

Decoder

y1M M

DecoderDecoder

y1 y1 y2

outputs outputs outputs

ARstep1 ARstep2 NARstep
Inputs Inputs Inputs

图 12　 半自回归生成[84]

Fig.
 

12　 Semi-auto
 

regressive
 

generation[84]

4. 1. 4　 ACS-QG 模型

Liu 等学者[85]提出了 ACS-QG 模型,面向文本

中的答案、线索和风格进行提问。 ACS-QG 模型拥
 

有一个信息提取器和数据过滤器,放弃对文本进行

随机采样,因为随机采样会生成大量无意义的信息

组合。 信息提取器仅对文本中有意义的输入进行采

样,对输入进行 3 次采样,组成(答案,线索,风格)
三元组。 数据过滤器会对原句和问答对之间的关系

进行分类, 从而删除低质量的问答对。 通过在

SQuAD 数据集上进行训练,ASC-QG 模型自动生成

了 2 个大型数据集,分别包含 133 万和 145 个问答

对,并且生成的问答对质量都很高。 ACS-QG 模型

的结构如图 13 所示[85] 。

QADatasets
<p,q,a>

ACS-Aware
QGdatasets
<p,q,a,c,s>

Inputsfor
ACS-Aware

QG
<p,a,c,s>

TextCorpus
<p>

Obtaining
datasets

Sampling
inputs

Train

Input

Seq2Seq

ACS-Aware
QGModels

GPT2

Input
Filter

OutputGenerated
<p,q,a>
Tuples

图 13　 ACS-QG 模型结构[85]

Fig.
 

13　 Structure
 

of
 

ACS-QG
 

model[85]

4. 1. 5　 VQAG 模型

Shinoda 等学者[86]以变分自动编码器(VAE)模

型为基础,提出了 VQAG 模型。 该模型采用条件自

分编码器框架(Conditional-VAE),在模型中引入了

2 个独立的潜在随机变量,从而提高问题生成的多

样性。 此外,VQAG 模型还引入了额外超参数来解

决后验崩溃问题,防止模型忽略潜在变量生成几乎

相同的问题。 VQAG 模型的结构如图 14 所示[86] 。
4. 2　 问题生成的评价指标

问题生成任务是自然语言处理领域中的生成任

务,在评价指标上也和其他自然语言生成任务类似,
如文本生成、机器翻译等,分为人工评价和自动化评

价。 在早期问题生成任务都是通过人工进行评价,
人工评价更注重文本的流利度、相关度、可回答性等

属性,一般用作对自动化评价的补充,现在则主要使

用自动化的评价指标或人工评价结合自动化评价的

方法。
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图 14　 VQAG 模型结构[86]

Fig.
 

14　 Structure
 

of
 

VQAG
 

model[86]
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　 　 目前生成任务主流的自动化评价指标有

BLEU[87] 、METEOR[88] 和 ROUGE[89] ,其中 BLEU 是

机器翻译任务的主要评价指标,根据预测序列和真

实序列之间单词重叠的个数分为 BLEU-1,
 

BLEU-
2,

 

BLEU-3,
 

BLEU-4。 具体而言,其中又以 BLEU-
4 为主要的评价指标。 METEOR 会考虑基于整个语

料库上的准确率和召回率,在计算相似度时会考虑

句子 流 畅 性、 同 义 词 和 词 根 联 系。 BLEU 和

METEOR 对于生成语料的长度较为敏感,对散碎的

句子会有惩罚。 ROUGE 常用于文本摘要任务,主要

计算召回率,即生成的文本与原文本之间重叠单元

的比率。 表 2 为 4. 1 节中的模型性能指数。
Nema 等学者[90] 于 2018 年提出了一种专门用

于问题生成任务的评价指标,该指标着眼于生成问

题的可回答性,从生成问题的内容、单词实体、问题

类型和功能四个角度进行评价, 再结合原本的

BLEU 值,提出 Q-BLEU 指标,之后的一些工作也采

用了 Q-BLEU 指标。 也有指标着重评价生成问题

的多样性[91] ,但相关的工作需进一步验证。

5　 问题生成未来研究方向

针对传统的问题生成任务,模型已经在特定场

景下可以接近人类的水平。 因此未来的问题生成研

究任务可能会针对复合任务或者更多样的输入。
5. 1　 大型复合模型

大型复合模型具有大规模的参数和较长的训练

时间,能完成多种任务并且在多个任务上都能取得

很好的训练效果,例如文献[92] 提出的 UNILMV2
模型,当前颇具盛名的 chatGPT 就是基于大型复合

模型。 在提出了 GPT 模型后[35] ,后来的研究者在

GPT 模型的基础上,陆续提出了 GPT2 模型[93] 和

GPT3 模型[94] 。 GPT2 模型在前代的基础上增大模

型规模,并且使用了大规模未标注的自然语言文本

来进行预训练。 GPT3 则在 GPT2 的基础更进一步

地增大了模型规模,拥有 1
 

750 亿个参数,是 GPT2
的 100 倍以上,并且 GPT3 作为预训练模型,具有迁

移学习的能力,只有少量标注数据的情况下也可以

快速适应到新的任务,同时 GPT3 模型也在自然语

言处理的各个领域都达到了极高的性能。 这些研究

也证实了大型模型的潜力。
5. 2　 多样化输入的问题生成

当前问题生成的研究大多是基于英文阅读理解

数据集 SQuAD,对于其他语言或者输入生成问题的

研究比较少。 从语言上来说,问题生成可以面向更

多的语言或者输入类型。 生成不同语言的问题,如
中文问题的生成[95] 。 小语种问题生成[80] 等;面向

不同类型的输入生成问题,如对输入的图像进行提

问[75] 、对输入的视频进行提问[96] 等。 未来可能还

会出现针对音频或其他输入的问题生成研究。 通过

研究多样化输入的问题生成,可以让问题生成任务

拥有更多的应用场景,这也是未来的一个重要研究

方向。

6　 结束语

问题生成是自然语言生成任务中一个重要的研

究方向。 本文介绍了问题生成的应用和前沿研究情

况。 本文首先阐述了问题生成研究的背景和意义,
然后回顾了问题生成不同发展阶段使用的方法,接
着介绍了该研究方向的一些应用领域、问题生成的

前沿研究成果和评价指标,最后对问题生成未来的

研究方向进行了展望。
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