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摘  要 

文本生成(Text Generation)是自然语言处理(NLP)领域的一项核心技术。由于自然语言自身的复杂性，

在内容创作、人机对话、机器翻译等领域的实际应用需求驱动下，文本生成技术长期以来一直是NLP研
究的重点、难点和热点。随着深度学习、预训练语言模型等技术的产生和发展，文本生成技术得到长足

发展，而基于Transformer的大语言模型(LLM)的产生，则彻底使文本生成技术取得革命性突破。本文旨

在对文本生成的技术、模型、范式等方面的历史和现状进行总结，特别侧重于大语言模型对文本生成在

框架模型、技术方案、评估基准等方面所带来的变革，以及大语言模型在文本生成领域的典型应用场景，

并对文本生成在大语言模型背景下的技术发展趋势进行展望。 
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Abstract 
Text generation is a fundamental technology in the field of Natural Language Processing (NLP). Due 
to the intrinsic complexity of natural language and the practical demands in applications such as 
content creation, human-computer interaction, and machine translation, text generation has long 
been a focal point of NLP research, characterized by its challenges and significant research interest. 
With the development of deep learning and pre-trained language models, text generation technol-
ogy has made considerable advancements. The emergence of large language model (LLM) based on 
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the Transformer architecture has brought about a paradigm shift, leading to groundbreaking pro-
gress in the field. This paper seeks to provide a comprehensive review of the evolution and current 
state of text generation techniques, models, and paradigms, with a particular emphasis on the trans-
formative impact of LLM on the design frameworks, technical approaches, and evaluation bench-
marks in text generation. Furthermore, this paper explores the representative application scenar-
ios of LLM in text generation and discusses future research directions and technological trends in 
this domain within the context of LLM. 
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1. 引言 

文本生成，又称自然语言生成，是自然语言处理中最重要的子领域之一。文本生成任务的目标是根

据各种输入数据(如文本、图像、表格和知识库等)生成合理且可读的自然语言文本。过去几十年中，文本

生成技术广泛应用于各类场景，如对话系统、机器翻译以及文本摘要。 
文本生成的主要目标是从数据中自动学习从输入到输出的映射，以最少的人为干预构建端到端的解

决方案。这种映射函数使生成系统能够在不同的领域中进行泛化，并根据给定的条件生成自然语言文本。

早期的文本生成方法通常使用统计语言模型来建模 n-gram 上下文中的单词条件概率[1] [2]，但因数据稀

疏性问题而受限。尽管已有多种平滑技术用于估计未登录词的概率[3] [4]，然而这些方法基于单词级表

示，难以捕捉词汇之间的相似性。 
随着深度学习的兴起，文本生成逐渐转向神经网络模型，并取得了显著进展，成为文本生成技术的

主导方法。常见的文本生成模型采用基于编码器-解码器的序列到序列框架[5]，编码器将输入序列映射为

低维嵌入，解码器再基于该嵌入生成目标文本。与统计方法相比，嵌入表示更能捕捉输入与输出之间的

潜在关系。基于神经网络的文本生成系统随着图神经网络(GNN) [6]、递归神经网络(RNN) [7]等多种架构

的相继提出，同时结合注意力机制[8]和复制机制[9]进一步提升了文本生成的性能。在文本生成领域中，

神经网络模型的优势在于通过端到端的学习实现语义映射，避免了繁重的特征工程，并通过低维表示[10]
有效缓解了数据稀疏性问题。 

随后，文本生成技术在 PLM 的推动下取得了重大进展[11]，其核心范式是在大规模无监督语料库上

进行预训练，然后在下游任务中进行微调。这一“预训练 + 微调”范式取得了当时最优性能。随着

Transformer [12]和算力的提升，基于 PLM 的文本生成模型从浅层逐渐发展为深层架构，如 BERT [13]和
GPT [14]。大量研究表明，这些模型能够通过预训练目标(如掩码语言建模)学习到丰富的上下文表示，极

大地减少了从头训练模型的需求。在实际应用中，文本生成得益于 PLM 的语言理解能力，通过有效的数

据获取、模型选择、输入处理等步骤，所生成的文本展现出更强的流畅性和语义一致性。PLM 的引入使

文本生成不仅具备了更广泛的领域适应性，还能够生成符合语境的高质量自然语言文本[15]-[17]。 
随着 LLM 的出现，文本生成技术在近几年取得了突破性进展。通过增加 PLM 模型的参数和扩大训

练数据规模，文本生成系统在多个下游任务中表现出卓越的性能，这种现象被称为扩展法则[18]。如 GPT-
3 [19]和 PaLM [20]等大型模型的成功，展示了模型规模的扩大对文本生成能力的提升。尽管这些模型架
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构与较小模型类似，但是随着参数规模与训练数据规模的扩大，基于 LLM 的文本生成模型在处理复杂语

言任务时展现出更为出色的“涌现能力”，不仅能够生成语法准确且语义丰富的自然语言文本，而且在

处理长距离依赖和保持上下文一致性方面表现优异，有效解决了数据稀疏性问题，生成的文本更加流畅、

自然，且具备较强的适应性[21]。 
基于 LLM 的文本生成技术如今已经广泛应用于对话生成、机器翻译、技术文档撰写等领域，显著提

升了文本生成的质量和效率，并推动了广告、新闻自动撰写、自动摘要等应用的发展[22]。随着 LLM 模

型规模、训练数据规模的扩大及算法的不断进步，文本生成技术将在更广泛的领域拓展应用，并继续推

动 NLP 和自动生成内容(AIGC)的创新和突破性发展[22]。然而，现有文献[10] [23] [24]对基于 LLM 文本

生成技术的系统性综述仍较为欠缺，特别是 LLM 如何支持文本生成的框架及其技术贡献方面。因此，本

文旨在填补这一空白，深入探讨基于 LLM 的文本生成技术及其带来的重要突破。 
本文的组织如下：首先简要地介绍了文本生成的概念以及 LLM 核心架构 Transformer、扩展法则及

其涌现能力(第二节)。其次，介绍了基于 LLM 的文本生成技术如何通过预训练、指令微调和提示工程等

关键基础技术得到推动以及基于人类反馈的强化学习(RLHF)和检索增强生成方法(RAG)等关键增强技术

的应用为文本生成模型效果带来的提升(第三节)。第四节讨论了基于 LLM 的文本生成评估的几个评估数

据集以及在文本生成在 LLM 时代评估面临的挑战，并介绍了新兴的评估方法。最后，本文总结了基于

LLM 的文本生成技术在文本生成、摘要、机器翻译等任务中的应用，并展望了未来的研究方向。 

2. 文本生成与 LLM 基础 

在 LLM 时代，文本生成技术的发展与 LLM 息息相关。基于 LLM，文本生成系统能够处理复杂的语

义结构、长距离依赖以及多样化的上下文输入。基于 Transformer 架构[25]，文本生成系统通过自注意力

机制能够精确捕捉文本中的细微语境差异，实现更加流畅和连贯的生成效果。随着 GPT、BERT 等模型

的预训练规模不断扩大，基于 LLM 的文本生成技术在多个领域的任务中展现了卓越的性能，包括机器翻

译、文本摘要和对话生成。它不仅可以生成高质量的自然语言输出，还能有效应对噪声数据和不完整输

入，展现出极高的鲁棒性。同时，随着模型规模和数据集的扩展，文本生成系统通过上下文学习(ICL) [26]
和思维链推理[27] (Chain-of-Thought, CoT)等涌现能力的出现，进一步提升了处理复杂任务的能力。 

2.1. 文本生成 

文本通常被建模为一个由多个标记组成的序列 1, , , ,i n= y y y y ，其中每个标记 iy 来自词汇表 V。
文本生成任务的目标是生成逻辑合理且可读的自然语言文本。在大多数情况下，文本生成依赖于某些输

入数据(如文本、图像、表格或知识库)，这些输入数据记为 x 。此外，生成的文本还需要满足预期的语言

属性，例如流畅性、自然性和连贯性。我们将这些属性记为 P。基于上述符号，文本生成任务可以形式化

描述为： 

( ),Mf P=y x  

其中，生成模型 Mf 根据输入 x 和属性集合 P 生成输出文本 y 。在本文中，我们主要关注 LLM 的文本生

成模型 Mf 。 
随着 LLM 的发展，文本生成任务得到了突破性进展。LLM 通过大规模预训练，在各种文本生成任

务中表现出卓越的能力，特别是在捕捉复杂的语言模式和长距离依赖方面。 
具体而言，基于输入数据 x 的类型和属性集合 P 的不同，文本生成可以细化为以下几类代表性任务： 
1) 无条件文本生成：当未提供明确的输入数据 x 或输入为随机向量时，文本生成退化为语言建模或

无条件文本生成[14] [28]。在这种情况下，LLM 无需明确的上下文即可生成连贯自然的文本，满足流畅
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性和自然性等基本语言属性。GPT 系列模型在这类任务中表现出色，能够生成从故事到技术文档的多种

类型文本。 
2) 基于属性的文本生成：当输入数据 x 是离散属性(如主题词或情感标签)时，任务转化为主题到文

本生成[29]或属性驱动的文本生成[30]。此时，LLM 可以根据输入属性控制生成内容。例如，GPT-3 能够

根据给定的情感标签生成特定情感风格的文本或根据关键词生成相关主题的段落。 
3) 文本到文本生成：最常见的输入类型是文本序列，涉及的任务包括机器翻译、文本摘要和对话生

成。LLM 在这些任务中展现了强大的能力，能够生成高度语义一致的翻译、精准概括的摘要以及与对话

历史高度相关的回复。例如，基于 Transformer 架构的 GPT 和 BERT 模型，通过对大量文本进行预训练，

具备了处理复杂上下文并生成连贯文本的能力。 
下文将对 LLM 基础知识，包括 LLM 基础构建模块 Transformer、扩展法则以及涌现能力进行介绍。 

2.2. LLM 基础知识 

LLM 由 Transformer 作为基本构建块堆叠而成，Transformer 的基础架构如图 1 所示。Transformer 是
一种专为序列数据设计的深度神经网络，核心是自注意力机制，使模型理解每个词在句中的作用，而不

受词序影响。得益于此，生成的文本更加贴近人类表达。此外，Transformer 的并行处理特性大大减少了

训练时间，增强了可扩展性。LLM 使用多种架构，如编码器–解码器、因果编码器和前缀编码器[25] [31]
这些架构可以通过专家混合(Mixture of Experts (MoE)) [32]进一步扩展和优化，其中模型的性能显著提升，

尤其是当增加专家数量或参数规模时。 
 

 
Figure 1. Transformer model architecture [12] 
图 1. Transfomer 模型架构图[12] 
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通常，LLM 是指包含数百亿(或更多)参数的 Transformer 语言模型[12]，这些模型是在大规模文本数

据上进行训练的[33]，例如 GPT-3，PaLM，Galactica [34]和 LLaMA [35]。LLM 展现了理解自然语言和解

决复杂文本生成任务的强大能力，图 2 概述了一些最具代表性的 LLM，以及在推动 LLM 成功和突破其

极限方面作出贡献的相关工作。为了对 LLM 的工作原理有一个快速的了解，本部分将介绍 LLM 的基本

背景，包括扩展法则、涌现能力等。 
 

 
Figure 2. Timeline of representative large language models 
图 2. 目前具有代表性的大语言模型时间轴 
 

语言模型的扩展法则：目前，LLM 主要基于 Transformer 架构，其中多头注意力层在深层的神经网

络中堆叠。现有的 LLM 采用类似的 Transformer 架构和与小型语言模型相同的预训练目标(如语言建模)。
然而，LLM 大幅度扩展了模型参数规模、数据规模和总计算量(数量级)。大量研究表明，扩展参数规模

和训练数据集规模可以大幅提高 LLM 的模型能力[14] [26] [36]。因此，建立一个定量的方法描述扩展法

则具有重大意义。在此，我们介绍两个 Transformer 语言模型的代表性扩展法则：KM 扩展法则[37]和
Chinchilla 扩展法则[38]。 

KM 扩展法则 2020 年，Kaplan 等人(OpenAI 团队)首次提出了神经语言模型的性能与模型规模(N)、
数据集规模(D)和训练计算量(C)之间的幂律关系。在给定计算预算 c 的条件下，研究人员依据实验提出了

三个基本公式来描述扩展法则[39]： 

( )
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                         (1) 

Chinchilla 扩展法则 Hoffmann 等人(Google DeepMind 团队)提出了一种扩展法则的替代形式来指导

LLM 最优计算量的训练。该工作通过变化更大范围的模型大小(7000 万到 160 亿个参数)和数据大小(50
亿到 5000 亿个 token)进行了严格的实验，并拟合出了类似的扩展法则，但具有不同的系数，如下所示： 

( ) 8  , ~ 0.050, ~ 3.1 10
C

C
C C

CL C C
C

α

α = × 
 

                          (2) 

其中 E = 1.69，A = 406.4，B = 410.7，α = 0.34 和 β = 0.28。通过在约束条件 C ≈ 6ND 下优化损失 L(N, D)，
得到了将计算预算最优地分配给模型大小和数据大小的方法： 

( ) ( ) 1,
6 6

a b

opt opt
C CN C G D C G−   = =   

   
                           (3) 
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其中， a α
α β

=
+

, b β
α β

=
+

，G 是由 A、B、α和 β计算得出的扩展系数。如[40]所给结论：随着给定计 

算预算的增加，KM 扩展法则更偏向于将更大的预算分配给模型大小，而 Chinchilla 扩展法则认为模型大

小和数据大小应该以相同的比例增加，即在公式(3)中的 a 和 b 取相近的值。 
虽然存在一些限制性的假设，但是这些扩展法则为理解扩展效应提供了直观视角，使得在训练过程

中能够预测 LLM 的性能[41]。然而，一些能力(如 ICL)无法根据扩展法则进行预测，只有当模型超过一

定规模时才能被观察到，即 LLM 的涌现能力。 
大语言模型的涌现能力：在文献[42]中，LLM 的涌现能力被正式定义为“在小模型中不存在但在大

型模型中产生的能力”，这是区别 LLM 与先前 PLM 的最显著特征之一[42]。进一步介绍了当涌现能力

出现时的一个显著特点：当规模达到一定水平时，性能显著提高，超出随机水平。类比而言，这种涌现

模式与物理学中的相变现象有密切联系[43]。原则上，涌现能力可以与一些复杂任务相关联，但我们更关

注可以用来解决各种任务的普遍能力[44]。以下是 LLM 涌现能力几个典型的具体体现。 
1) 上下文学习：ICL 能力是由 GPT-3 正式引入的：假设已经为语言模型提供了一个自然语言指令和/

或几个任务演示，它可以通过完成输入文本的单词序列的方式来为测试实例生成预期的输出，而无需额

外的训练或梯度更新[26]。在 GPT 系列模型中，1750 亿的 GPT-3 模型在一般情况下表现出强大的 ICL 能

力，但 GPT-1 和 GPT-2 模型则没有。此外，这种能力还取决于具体的下游任务。例如，130 亿参数的 GPT-
3 可以在算术任务(例如 3 位数的加减法)上展现出 ICL 能力，但 1750 亿参数的 GPT-3 在波斯语问答任务

上无法很好地工作[38]。 
2) 指令遵循：通过使用自然语言描述的混合多任务数据集进行微调(称为指令微调，即 Instruction 

Fine-Tuning, SFT)，LLM 在未见过的、以指令形式描述的任务上表现出色[45]-[47]。通过指令微调，LLM
能够在没有使用显式示例的情况下遵循新的任务指令，因此它具有更好的泛化能力[43]。中的实验证明，

当模型大小达到 680 亿时，经过指令微调的 LaMDA-PT [48]开始在未见过的任务上显著优于未微调的模

型，但对于 80 亿或更小的模型大小则不会如此。最近的一项研究[49]发现，PaLM 至少在 620 亿的模型

大小上才能在四个评估数据集(即 MMLU、BBH、TyDiQA 和 MGSM)的各种任务上表现良好，尽管较小

的模型可能足够完成某些特定任务(例如 MMLU)。 
3) 逐步推理：对于小型语言模型而言，通常很难解决涉及多个推理步骤的复杂任务，例如数学问题。

然而，通过使用 CoT 提示策略，LLM 可以通过利用包含中间推理步骤的提示机制来解决这类任务，从而

得出最终答案。这种能力可能是通过在代码上进行训练而获得。一项实证研究表明，当应用于模型大小

大于 600 亿的 PaLM 和 LaMDA 变体时，CoT 提示可以提高模型在算术推理基准任务上的性能，而当模

型大小超过 1000 亿时，其相对于标准提示的优势更加明显。此外，CoT 提示的性能改进在不同的任务上

也存在差异，例如对于 PaLM 来说，GSM8K > MAWPS > SWAMP [27]。 

3. 基于 LLM 的文本生成关键技术 

前文介绍了文本生成与 LLM 的基础知识，在 LLM 蓬勃发展的背景下，基于 LLM 的文本生成技术

的性能和应用能力得到了突破性进展。本章将聚焦于基于 LLM 的文本生成技术中的核心技术，重点介绍

支撑 LLM 的增强技术及其在文本生成中的作用与影响。这些技术不仅推动了生成模型在自然语言处理

领域的进步，也为文本生成在创作、人机对话和翻译等场景中带来了质的飞跃。 

3.1. 基于 LLM 文本生成基础技术 

基于 LLM 的文本生成模型通过大规模预训练技术，在海量数据中捕捉复杂的语言模式和深层语义

结构，显著提升了对语言的理解深度，克服了传统方法在语义表示和泛化能力上的局限。基于指令微调，
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基于 LLM 的文本生成系统能够在特定任务上精准调整文本生成模型参数，显著增强其适应性和表达准

确性，有效降低生成偏差，并引入伦理和合规性以保证生成内容质量。提示工程进一步优化基于 LLM 的

文本生成系统，通过精细设计输入提示和生成策略，实现生成内容与任务目标的高度一致，克服一致性、

领域特定知识和实时性等挑战，确保文本生成的精准性和可控性。 

3.1.1. 预训练 
预训练阶段是基于 LLM 文本生成技术的关键环节，该阶段通过在大规模语料库上计算数十亿参数，

使模型编码语言的通用知识，从而为后续的文本生成任务奠定坚实基础。在预训练中，文本生成模型通

过学习语言结构和语义模式，逐步形成逻辑连贯的生成能力。预训练任务主要包括语言建模和去噪自编

码两种方法： 
1) 语言建模：语言建模(LM)是文本生成的重要任务之一，尤其适用于仅包含解码器的 LLM(如 GPT3

和 PaLM)。给定一个 token 序列 { }1, , nx x x=  ，LM 任务旨在基于序列中前面的 itoken x< ，自回归地预测

目标 itoken x 。通常的训练目标是最大化以下似然函数： 

( ) ( )log | .LM i ix P x x<= ∑                                  (4) 

2) 去噪自编码：去噪自编码任务(DAE)也被广泛用于 PLM [50] [51]。DAE 任务的输入 / xx 是一些有

随机替换区间的损坏文本。然后，训练语言模型以恢复被替换的 token x 。形式上，DAE 的训练目标如下： 

( ) ( )/log | .DAE xP=∑


 x x x                                  (5) 

由于 DAE 任务在实现上比 LM 任务更为复杂且效果提升不明显，它并没有被广泛用于 LLM 预训练。 

3.1.2. 指令微调 
指令微调通过明确的任务指令，显著优化了基于 LLM 的文本生成效果[52]。基于 LLM 的文本生成

系统通过指令微调，仅需少量任务提示训练，便能灵活应对新颖的提示，在特定生成任务中展现更高的

准确性和一致性。与预训练不同，指令微调实现了任务定向优化，不仅缩短了生成时间，还提升了内容

质量。例如，在摘要生成中，经过微调的模型能生成更简洁、逻辑清晰的摘要，更适应不同文本的需求。

指令微调还增强了系统的灵活调整能力，使模型在情感分析、对话生成等特定任务中生成更专业、精准

的内容，比通用模型更符合任务要求。 

3.1.3. 提示工程 
提示工程是(Prompt Engineering (PE)) LLM 文本生成中核心技术之一，旨在为每个任务设计最合适的

提示模板，以优化生成效果。PE 可以通过人工或算法设计实现，主要关注提示的位置和类型：例如将提

示置于模板中间为完形填空型，置于末尾为前缀型。前缀提示适用于生成任务，特别是在自回归模型中，

因其符合左至右的预测过程。PE 分为人工和自动模板设计。人工设计依赖设计者的经验，能精准引导模

型输出，但可能错失最佳提示。自动提示包括离散提示和连续提示：离散提示在字典空间中搜索文本串，

但解释性较弱；连续提示在编码空间优化，灵活性更高，生成的文本更自然且符合上下文需求。 
相比 Fine-tuning，PE 在 LLM 中更具优势。Fine-tuning 对每个任务需重新训练，成本高且迁移性差，

而提示工程通过模板适配，实现 LLM 在少样本任务中快速生成内容，尤其适用于大模型，二者对比如图 3
所示。提示工程还通过多步推理增强生成逻辑性，例如，CoT 方法提供示例推理，有助于模型应对复杂

任务，提升生成内容的质量。 
尽管 PE 提升了文本生成效果，但模型在内容准确性和一致性上仍面临挑战，如“幻觉”现象，即生

成内容语义通顺但包含错误或虚构信息。对此，RLHF 和 RAG 等增强技术被开发，以改善 LLM 的文本

生成质量。 
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Figure 3. Comparison of pre-training + fine-tuning model and prompt-tuning model 
图 3. 预训练 + 微调模型与提示微调模型的对比图 

3.2. 基于 LLM 的文本生成增强技术 

3.2.1. 基于人类反馈的强化学习 
基于 LLM 的文本生成系统通过 RLHF 显著增强了内容质量与可靠性。RLHF 利用人类反馈数据，以

奖励模型为生成内容打分，为文本生成系统提供明确的优化方向。具体而言，如图 4 所示，RLHF 包括以

下两步[42]： 
 

 
Figure 4. Basic workflow of RLHF 
图 4. RLHF 基本流程图 

 
奖励模型的训练：奖励模型是 RLHF 的核心部分。通过人类反馈数据，如对多个生成输出的排序，

奖励模型学习如何根据人类的偏好为生成内容打分。这一评分系统帮助模型区分高质量和低质量输出，

从而为强化学习提供监督信号，指导模型生成更符合人类期望的文本。 
基于 PPO 的强化学习：在奖励模型训练完成后，使用近端策略优化算法(Proximal Policy Optimization, 

PPO)对模型进行训练。通过反复生成文本、评价奖励并更新模型参数，PPO 算法逐步优化语言模型的输

出。为避免模型过度拟合奖励模型，常引入 KL 散度作为正则化项，保持生成结果的多样性和创造性。 
在基于 LLM 的文本生成模型中应用 RLHF 带来的提升效果显著。结合人类反馈的生成策略有效减

少了“幻觉”现象，并提升了文本的伦理安全性，尤其在医疗、法律等高准确性需求的领域表现突出。
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此外，RLHF 提升了文本生成的泛化能力，使系统能够在新场景和未见数据中生成符合人类需求的合适

内容，从而显著增强文本生成的灵活性与广泛适用性。 

3.2.2. 知识检索增强 
RAG 通过引入检索机制，扩展了基于 LLM 的文本生成模型知识获取范围，尤其在需要实时信息和

知识密集的任务中效果显著。RAG 的技术框架由检索模块和生成模块组成，分别为文本生成提供了丰富

的外部知识来源和高质量的输出文本支持，如图 5 所示，主要包括检索和生成模块。 
 

 
Figure 5. General workflow of RAG 
图 5. RAG 通用流程图 

 
检索模块：RAG 的检索模块首先从外部知识库中获取与输入查询相关的文档或文本片段。一般采用

稠密检索(Dense Retrieval)或稀疏检索(Sparse Retrieval)技术来完成此任务。稠密检索技术(如 DPR，Dense 
Passage Retrieval)将查询和文档转化为向量，并通过向量相似度匹配检索相关信息。稀疏检索则更多依赖

于关键词匹配，如 BM25 等经典算法。 
生成模块：在检索到相关信息后，生成模块将这些信息与输入的查询结合，通过生成模型(如 T5、

BART)生成最终的文本输出。生成模型会根据检索结果对其进行补充和完善，从而提高生成内容的准确

性和上下文一致性[53]。 
通过引入 RAG，文本生成过程能够动态检索和利用最新的知识，显著减少了幻觉现象，确保内容的

时效性和准确性。这种动态更新机制特别适用于法律、医学等领域，满足了实时信息更新的需求，使文

本生成任务在复杂环境中的表现更加可靠和流畅。 
综上所述，RLHF 和 RAG 在优化文本生成时效性、准确性以及安全伦理性等方面发挥了关键作用。

RLHF 通过人类反馈数据动态调整生成内容，确保文本输出的合理性和适应性；RAG 则通过外部知识检

索机制扩展了内容覆盖，使生成的文本更具实时性和上下文关联性。这两项技术的协同作用显著提升了

文本生成系统在多样性、连贯性和知识覆盖方面的表现，推动了文本生成技术的进一步发展。 

4. 基于 LLM 的文本生成技术评估 

随着 LLM 文本生成技术的普及，科学系统的评估体系变得尤为重要，以全面衡量生成内容的质量。

高质量的评估体系不仅能揭示模型的优势和不足，还能为优化提供有力支持。不同于传统文本生成评估，

LLM 生成内容的评估需涵盖多维标准，包括准确性、流畅性和伦理合规性等。由于 LLM 具有高度灵活
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性和适应性，评估过程也更加复杂化，需结合自动化指标与人工反馈，以确保全面和公正。本章将介绍

几种常用的基于 LLM 的文本生成评估数据集，并分析评估中的挑战，为优化评估体系提供参考。 

4.1. 基于 LLM 的文本生成评测数据集 

在本节中，我们将介绍 LLM 背景下文本生成技术主流的常用评测数据集，包括 LBD [54]、WMT’22 
[55]、XSum [56]和 HumanEval [57]等。 

LAMBADA (LBD)是一个专注于长文本理解和摘要生成的自然语言处理数据集。该数据集包含大量

的长篇文章及其对应的摘要，旨在评估模型在理解和压缩长篇内容方面的能力。LBD 数据集的文本来源

于多个领域，如科学、历史、新闻等，对模型的领域适应性和长文本处理能力提出了挑战。 
WMT’22 是一个用于衡量机器翻译模型性能的数据集，特别关注于跨语言的词汇映射问题。WMT 数

据集包含了多种语言对的翻译实例，每个实例都包含了源语言句子、目标语言句子以及单词级别的对齐

信息。该数据集不仅用于评估翻译质量，还可以用于研究多语言模型的词汇对齐能力。 
XSum 是一个极端文本摘要数据集，专门用于评估模型的极端摘要生成能力。数据集中的每个文档

都配有一个单句摘要，这个摘要是对文档内容的极度精简。XSum 数据集的文档主要来自英国的广播公

司(BBC)，覆盖了广泛的主题。该数据集对模型提取关键信息并生成简洁摘要的能力提出了高要求。 
HumanEval 是一个用于评估 PLM 代码生成能力的评测基准。它包含了多个编程问题，这些问题需要

模型不仅理解自然语言描述，还能生成相应的代码。HumanEval 数据集覆盖了多种编程语言，旨在推动

模型在编程和算法任务上的应用。表 1 是部分大语言模型在各数据集上面的表现： 
 
Table 1. Performance of selected LLMs on various datasets 
表 1. 部分大语言模型在各数据集上面的表现 

模型名称 
文本生成 

LBD WMT XSum HumanEval 

ChatGPT 55.81 36.44 21.71 79.88 

Claude 64.47 31.23 22.86 51.22 

Davinci003 69.98 37.46 18.19 67.07 

Davinci002 58.85 35.11 19.15 56.70 

Vicuna (7B) 60.12 18.06 13.59 17.07 

Alpaca (7B) 60.45 21.52 8.74 13.41 

ChatGLM (6B) 33.34 16.58 13.48 13.42 

LLaMA (7B) 66.78 13.84 8.77 15.24 

Falcon (7B) 66.89 4.05 10.00 10.37 

Pythia (12B) 60.49 5.43 8.87 14.63 

Pythia (7B) 50.96 3.68 8.23 9.15 

4.2. 基于 LLM 的文本生成评估存在的问题 

基于 LLM 的文本生成评估面临多重挑战。传统的评估指标如 BLEU 和 ROUGE，虽然在过去广泛用

于文本生成质量的衡量，但这些方法主要依赖于词汇级别的 n-gram 匹配，聚焦于生成文本与参考文本在
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词汇和短语层面的相似性。然而，基于 LLM 的文本生成系统生成的文本通常包含复杂的语义、逻辑关联

和上下文依赖，这使得传统指标难以准确评估其语义深度、逻辑一致性和语言流畅性，尤其是在长文本

生成、跨语境理解和复杂推理等任务中表现出明显不足[58]。 
同时，随着基于 LLM 的文本生成任务逐渐扩展到问题回答和常识推理等领域，评估基准也更偏向于

答案的准确性，忽视了对生成文本连贯性、自然度和上下文相关性的全面评价。由于 LLM 具备生成高质

量、流畅自然文本的能力，单一的正确性指标难以充分反映其整体表现。此外，现有的自动化评估工具

与人类主观判断之间的相关性偏低，进一步突显了传统方法的局限性。研究表明，基于 LLM 的文本生成

系统生成的文本在自动评估中得分偏低，而在人类评估中表现优异，揭示了现有评估工具难以全面反映

LLM 生成文本的质量[30]。 
针对这些挑战，研究者提出了一些更适用于基于 LLM 的文本生成评估方法。例如，“原子事

实”(Atomic Facts)作为新评估标准，将生成文本分解为独立的语义单元，通过减少主观性和消除歧义，

使评估更具客观性和细致性，尤其适合信息密集型生成任务，如事实验证和知识生成[59]。此外，研究者

探索了让 LLM 自身参与评估的可能性，即利用 LLM 评估生成文本的语义一致性和流畅性，实验表明此

方法与人类评估的相关性较高，能够更好捕捉生成文本的质量。 
进一步的研究还提出了多维度的评估方法，试图从上下文理解、逻辑推理和语言流畅度等角度进行

综合评估，不再局限于简单的词汇匹配和句法规则，而是通过捕捉 LLM 生成文本的语义和逻辑连贯性，

为文本生成质量提供了更全面、精准的评估框架[60]。这些新兴的评估方法为开发更符合基于 LLM 文本

生成系统特点的评估工具提供了新思路，有望进一步提升 LLM 生成质量的全面性和准确性。 

5. 基于 LLM 的文本生成技术应用 

在快速发展的文本生成领域，基于 LLM 的文本生成技术正逐步改变人们与信息交互的方式。这一技

术不仅提高了文本生成的效率和质量，还展现出在多个行业的广泛应用潜力。通过学习和分析大量文本

数据，基于 LLM 的文本生成系统具有高度适应性，能够满足从对话生成到文档撰写的多样化需求，从而

推动各行业的创新和发展。本节将深入探讨基于 LLM 的文本生成技术在各个具体应用中的变革性作用，

展示其在不同任务中的独特优势。 
文本生成：基于 LLM 的文本生成技术在文本生成领域实现了重大突破，并广泛应用于多个行业的自

动化流程。在内容创作中，基于 LLM 的文本生成技术擅长生成高质量的营销文案，例如产品描述、广告

和促销材料，还能够根据用户偏好生成个性化推荐[23]。此外，它能够基于 RAG 技术通过实时数据生成

新闻报道或摘要，提升信息传递的速度和覆盖范围[61]。通过结合 RLHF，基于 LLM 的文本生成系统可

以动态调整生成策略，以更好地满足用户需求，提升文本的相关性和吸引力。在金融领域，基于 LLM 的

文本生成技术可以自动生成财务报告[62]；引入 RAG 后，LLM 可以动态获取最新的外部信息，确保生成

内容的准确性和时效性。在教育领域，基于 LLM 的文本生成技术还可以生成个性化的学习材料和测验

[30]，并通过 RLHF 不断优化内容适应性，以提高生成效果。此外，LLM 在创意写作方面应用广泛，例

如叙事、短篇小说和诗歌创作，结合 RAG，它能够从外部知识库中检索相关信息，增强创作内容的深度

和多样性。在客户服务领域，基于 LLM 的聊天机器人通过自然语言生成精准的响应，以解决客户问题、

提供产品信息并支持技术故障排除。 
文本摘要：作为文本生成技术的典型应用，文本摘要旨在从长篇文本中提取关键信息并生成简洁的

概述。与传统基于规则或统计的方法相比，基于 LLM 的文本生成系统能够更准确地理解和总结长文档的

内容[63]。在新闻领域，基于 LLM 的文本生成系统可以快速生成新闻文章的摘要，使读者无需通篇阅读

即可掌握核心信息。在学术研究中，它被广泛用于将复杂的论文和文章浓缩成简短的摘要，帮助研究人
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员高效筛选相关研究成果[64]。此外，内容聚合平台和网站利用它生成博客、帖子和文章的摘要，使用户

能够根据兴趣快速决定阅读内容。在金融领域，通过基于 LLM 的文本生成系统生成财务报告和市场分析

的摘要，帮助投资者迅速评估市场动态[25]；在医疗领域，它被用于总结患者病史、医疗对话和研究论文，

简化医疗决策过程。 
机器翻译：在全球化的推动下，语言翻译成为跨文化交流的核心，而基于 LLM 的文本生成技术显著

提升了机器翻译的质量和效率。借助 LLM 的强大语言理解和生成能力，在线翻译服务(如谷歌翻译和

DeepL)实现了多语言之间的实时高效翻译，不仅提升了翻译的准确性，还减少了语义错误和文化偏差

[62]。基于 LLM 的文本生成系统通过分析大规模多语言数据，能够自动捕捉不同语言间的细微差异，使

翻译内容更自然流畅。通过引入 RLHF 技术进一步提高了翻译的准确性和用户满意度，通过不断吸收用

户反馈，使模型更好地理解复杂语境和语义变化，从而生成符合目标语言表达习惯的文本。这不仅减少

了翻译中的语法和表达错误，也显著提升了机器翻译的整体质量。同时，RAG 技术的引入使基于 LLM 的

文本生成系统能够在翻译过程中动态获取外部信息，特别是在处理专有术语和富含文化背景的文本时表

现出色。RAG 允许文本生成模型在翻译时实时检索并整合最新的外部知识库信息，确保翻译内容不仅依

赖于模型已有的内部知识，还能借助外部数据源提高翻译的准确性和时效性。这在法律、医学和技术文

档等专业领域的翻译中尤为关键，确保了内容的专业性和精准性。通过 RLHF 和 RAG 的协同作用，基于

LLM 的文本生成技术生成的翻译不仅更加符合人类语言习惯，还具备处理复杂语境和动态整合外部信息

的能力，从而从根本上提升了机器翻译的效率和准确性[65]。 

6. 未来展望 

基于 LLM 的文本生成技术在 NLP 领域展现出强大潜力和广泛应用前景。然而，这一技术的发展仍

面临诸多挑战，包括幻觉现象、灾难性遗忘、生成控制及伦理与偏见问题[66]-[69]。幻觉现象指基于 LLM
的文本生成系统在缺乏足够上下文或知识支撑时生成的表面合理但实际不准确的内容，影响了生成文本

的真实性[58] [59]；灾难性遗忘限制了基于 LLM 的文本生成系统在多任务和长文本生成中的应用，导致

其难以保持内容一致性[30]；而在生成风格及语义一致性方面的控制困难，影响了对特定文本输出的精确

度[65]。此外，基于 LLM 的文本生成系统在生成过程中可能无意放大或重现训练数据中的偏见，带来伦

理与公平性风险[70]。 
为应对这些挑战，未来研究将聚焦于提升生成文本的事实性与精确性，尤其是在长文本生成中引入

RAG 和多轮验证机制，以确保生成内容符合最新知识，减少幻觉现象[56] [58]。在应对灾难性遗忘方面，

弹性权重整合和生成回放技术为多任务或长时记忆环境中的基于 LLM 文本生成系统提供了更好的知识

保留能力[59] [71]。同时，未来将进一步优化生成控制机制，借助条件生成模型实现对文本结构、风格和

语义的细粒度控制，使用户能够动态调整生成内容[57]。此外，针对伦理与偏见问题，应开发自动审查机

制和多样化的数据集，实时检测偏见并确保文本生成符合公正性和伦理标准[69] [70]。 
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