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摘要 

许多最近的机器学习论文都探讨了文本自动风格转换，一个反直觉的事实是，它们对这
种自然语言任务并无一致的表述。不同的研究人员提出不同的算法、数据集和度量指标来对
任务进行描述。本文旨在讨论这一 NLP 任务的可能形式化，以深化本任务的研究。 
 

引入 

可以说，Gatys 等人(2016)引起了人们对文本风格转换算法的广泛关注，他们发展了效
果惊艳的图像风格转换算法。Gatys 等人(2016)通过从特定层的网络输出中重构输入图像，
在卷积神经网络(CNN)的不同处理阶段可视化了信息。这种方法使作者免于明确定义风格，
并发现: 网络的较高层抛弃了具体的像素信息，而图像的高层内容(high-level content)得以
保留的。同时，丢弃关于场景的全局排布信息可以从不同的风格表示中重建输入图像的风格，
这些风格表示都保存在 CNN 层的不同子集上。这种使高层图像信息变得明晰的高效信息解
耦，似乎是针对对象识别而优化的 CNN 的内部特性，而在目前还不适用于文本。在 Zhang
和 LeCun (2015)的文章中，作者将 CNN 用于文本理解的任务中，这有望为未来的文本提供
一个简单的语义-风格分解的机会，然而由于多种原因导致实现这一目标有相当难度。第一
个困难是文字信息不具有图像特有的连续性; 第二个是文本没有一个“典型”的指标可以单独
考察文本的风格信息：不能说文本的风格是由字母决定的，而与单词或搭配没有任何关系; 
最后一个是人们通常考虑的是句子的风格化而非更长的文本模式。这意味着系统的每一个独
立的输入中，可供系统使用的风格信息数量不可避免地要少得多。然而，这些困难以及缺乏
对文本风格的明确一致定义，在某种程度上并没有影响对文本语境中风格转换问题的直观理
解。这个问题的直观本质和其形式的复杂性之间的矛盾, 催生出了许多研究项目。这些项目
不仅从截然不同的角度看待这个问题，事实上，有的甚至完全是套着同一个名字在研究其他
问题。 (This contra-diction between an intuitive nature of the problem and its’ formal 
complexity results in a number of research projects that not only look at the problem from 
very different angles but, in fact, even look on different problems giving them the same name)
此外，我们还列出了一些不同的贡献，大致可以分为三大类，它们对这个问题有着非常不同
的理解。 
 



相关工作 

我们对当前文本风格转换的方法进行了系统化: 
1. Ad-hoc defined style classes 

尽管一个句子的情感并不等同于它的风格，但是有很多作品特别关注文本的情感。例如，在

Li 等人(2018)的研究中，作者使用二元情感分类器来评估风格转换的质量，分类器是在包含 Yelp
和Amazon 的评论的同一个语料库上训练的，该语料库也被用于其他文本风格转换系统的训练。

在该领域还有很多结果，参见 Kabbara 和 Cheung(2016)，或者 Xu 等人(2018)。我们认为应该

将这种对文本风格的理解称为临时的(Ad-hoc)，因为这里的样式概念是从给定的训练数据集中严

格逆向工程出来的。Ficler 和 Goldberg(2017), 特别是 Fu 等人(2017)以一种清晰合理的方式概

括了该方法。Fu 等人(2017)将风格定义为一组可测量的范畴(categorial)和/或连续参数。他们为

每个包含文本风格的参数训练了一个分类器，然后用这些预训练好的分类器测试结果输出，最后

使用分类正确句的百分占比来度量文本风格转换的成功率。主观上，Ad-hoc 方法主观上对于许

多工业界任务来说极为有效。这一部分得益于清晰、实用的问题设置，另一部分是由于可用于 Ad-
hoc 风格转换方法的自然语言人造(human-supervised)数据集日益增多。通过 Tikhonov 和

Yamshchikov(2018)等人的人类同行评审，该方法可以很好地解决问题。然而，由于这类方法并

不涉及任何全局且一致的对风格的理解，因此将其称为“风格迁移”，不如称为情感转换或者说文

本摘要会更合理。 
 
2. NMT approaches 
这些工作背后的思想是将两种不同的风格定义为两种不同的语言，从而将风格转换的问题转化

为神经机器翻译的问题(NMT)。这类方法的典型例子是所谓的“时代风格”(Hughes 等人(2012),  
Xu 等(2012))或 Jhamtani 等(2017)用包含莎士比亚原文及白话翻译的平行语料训练的自动“莎士

比亚生成器”。Carlson 等人(2017)使用圣经的翻译本作为平行语料，得出了内容自动简化 “可以

简单地被视为风格迁移任务”这一结论。由于缺乏具有语义等但风格相异的平行数据集，这种方

法在实际的应用中有严重缺陷。因此 Jang 等人(2017)试图找到一种生成平行语料的自动化方法

来解决这一问题。在 Rao 和 Tetreault(2018)的工作中，介绍了一个用于文本正式性风格迁移的

数据集，以及在 NMT 语境下的评测机制和度量指标。对齐数据集的问题在 NMT 方法下依旧存

在: Xu 等(2017)列举了七种语言风格，且给出了其论断:“世界上肯定有七种以上的语言风格，毕

竟世界上都不只有七大奇迹” 。每个进一步的“奇迹”都需要一个独立的对齐训练语料，所以 NMT
方法是一类相对劳动密集的方法。 
 
3. Post-NMT approaches 
这些方法和 NMT 方法的逻辑一致，但研究者们一致认为，风格标记不应该像 Ad-hoc 方法那样

被割裂开，而应该从语料库中自动地抽取出来。不同风格即是不同语言这一类比在这里也成立。

然而，由于缺乏平行语料库这一限制，研究者们试图从近期的无样本(zero-shot)NMT 技术、GAN
等方法中迂回地解决问题·。近几年来，post-NMT 方法的观念开始形成势头，比如 Artetxe 等人

(2017)，Han 等人(2017)，Shen 等人(2017)，Zhang 等人(2017)，Prabhumoye 等人(2018)，
Zhang 等人(2018)的工作。所有这类方法都试图单独获得语义和风格的隐含表示(类似于我们对

图像的信息解耦)。一般以以下多种方式实现: 
 获取单词或句子的正则化或某种对齐嵌入，并将嵌入状态空间分割为语义和风格 
 使用两次迁移(来回两次)作为风格迁移方法的质量目标 
 训练一个风格判别器 



 

文本风格迁移 

当前风格迁移的方法综述引发了许多讨论。其中最有趣的一个问题是：文本风格和文本语义

的隐含直观理解之间是否有联系。事实上，Ad-hoc 类的观点认为风格并不意味着在风格转换后

句子的语义部分不会改变。例如，如果假设情感是一种风格特性——就像上述的一些作者的观点

那样——这可能会导致下面的问题。若在数据集𝑋𝑋上单独优化语义和风格对应的损失函数，损失

函数将会是这样的形式: 
𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑋𝑋) = 𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) + 𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) 

,其中𝐴𝐴表示某种风格迁移操作的准度指标。 
一般来说，人们会认为“这里的糖果很棒”和“这里的糖果很糟”是两个风格相同，语义相反的

句子。但若要把情感当作一种风格特征，那么就要将𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)看作是𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)的一个函数

(这意味着谈论风格迁移毫无意义)，要么就得承认存在一种信息解耦方式，使得𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)和
𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)是𝑋𝑋上相互独立的函数。事实上在这个例子中，若假设“这里的糖果(this place has 
candy)”包含了句子中全部有效的语义，而“很棒(great)”是句子中“风格”的部分，就能得到一种相

互独立的信息解耦。不过这样的信息解耦方式意味着最终损失必然不稳定，句子的语义保留度和

风格准确性会遭受不同程度的损失。此外，由于𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)和𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋)度量方法上的不同，

也可能使最终损失𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑋𝑋)很不稳定。例如，“这里的糖果很一般(this place has average candy)”，
“那家伙的焦糖很糟(that fella sells awful caramels)”，“那些餐厅的小糖果恶心爆了 (those 
restaurants serve horrific bonbons)”可能最终损失𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑋𝑋)很接近。人们直观上会认为“那家伙的

焦糖很糟”和“那些餐厅的小糖果恶心爆了”是两个语义等价且风格不同的句子，但这却并不那么

满足“情感是一种风格属性”的假设。还必须提到一点，在这种可解耦的假设下，由于语言的多模

态性，“这里有棉花糖(this place has cotton candy)”这句话在语义上等价于“这里的糖果很棒(this 
place has great candy)”，且风格上会被标为情感中性。所以如果使用等式 1 中的损失𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑋𝑋)，
可能更适合这样的句子:“那家伙卖的焦糖很糟糕(that fella sells awful caramels)” (后一句的情感

部分不会去补偿它与“这里的糖果很棒”的语义部分上的差异)。这也会导致“这里的糖果很一般

(this place has average candy)”与“这里有棉花糖(this place has cotton candy)”的语义等价，即

使常识上它们是风格相似但语义不同的句子。这个简单的例子说明了 Ad-hoc 方法的一个常见缺

陷，即这种方法必须在特定的预定义信息解耦假设下确定损失，而做出这个假设并非易事。虽然

它并不妨碍 Ad-hoc 在特定 NLP 任务上的应用，但是人们必须留意并控制好这一缺陷。另一方
面, NMT 方法虽然不会遇到损失解耦难题, 但也有些其他问题, 主要有以下三点: 

1． 可以说任何两个语义对齐的语料库就是一个有效的风格对吗？比如说，从“narcissistic”
到“academic”的风格转换是一个风格迁移任务吗？ 

2． 一个语料库中的风格会有交叠吗？我们如何控制它？ 
3． 语料库中的每个句子都有明确的风格成分吗？在语料库中，如果没有明确的风格成分，

我们应该删除或混合句子吗？这样的操作会改变最后的风格迁移算法吗？ 
这些问题 post-NMT 方法也有，因为两者的主要区别在于两个语料库是否语义对齐，而风格

在 NMT 和 post-NMT 方法中均为语料库的隐含内容分布。 
除此之外我们为风格迁移任务提出了两个准测: 

1. 风格是文本的一个整体属性，它可以被标记为一个特定类别或一个子语料。这种类别或

子语料的选择是任务相关的。 
2. 风格必须通过以下方式与语义“正交”：任何与语义相关的信息都可以任何风格表示。 
在这两个准则下，风格转换任务就变成了相对于某个风格参考系的平移，且对齐了隐含表示



以便进行风格转换。词汇和句子结构是进行这种转换的两个主要工具。令句子𝑋𝑋和其变体𝑋𝑋�在状

态空间ℝ𝑛𝑛⨂𝕊𝕊中表为两个点, 其中𝕊𝕊是风格维度而ℝ𝑛𝑛是语义嵌入空间。风格迁移问题的损失函数

就可以定义为: 
𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡�𝑋𝑋,𝑋𝑋�� = 𝐷𝐷ℝ𝑛𝑛�𝑋𝑋,𝑋𝑋�� + 𝐷𝐷𝕊𝕊(𝑋𝑋,𝑋𝑋�) 

其中𝐷𝐷ℝ𝑛𝑛和𝐷𝐷𝕊𝕊为给定语料上的距离指标。这样形式化的要点是我们不在𝕊𝕊上强加任何结构。这种

结构是通过对给定语料库的探索获得的，且从一种风格转换过来的句子与从另一种风格转换过

来的句子相合。 

结论 

在这篇短文中，我们列出了处理风格迁移问题的不同方法。我们将它们大致分为三大类:1) 
使用预定义度量集处理风格的 Ad-hoc 方法，2) 使用语义对齐的语料库, 将风格视为文本的整体

属性，并认为不应将其明确形式化的 NMT 方法，3) 以及基于未明确形式化的相同风格表示，且

试图避免构建对齐平行语料库的 post-NMT 方法。我们主张将 Ad-hoc 任务与 NMT、post-NMT
风格迁移任务区分看待。我们还认为在风格和语义之间特定正交性的假设下进行风格迁移，在

NMT 和 post-NMT 的方法中是可以实现的，但使用 Ad-hoc 的方法无法达成这一目的 
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