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摘   要： 针对风格化诗歌生成中，中俄双语诗歌数据获取与标注难度高、风格迁移实现困难的问题，提出

一种通过直接奖励优化（DRO）微调大语言模型生成俄文风格中文现代诗的方法，以降低数据收集难度并提

高数据利用率 . 对生成结果的人工评价显示，微调模型在语法、逻辑、修辞、创新、深度、风格和类人性方面均

优于基线模型，其评分分别达到真实俄罗斯诗人作品中文版评分的 98. 0%，96. 2%，99. 2%，98. 4%，98. 1%，

96. 0% 和 98. 8%. 在诗歌意象方面，俄文诗与微调模型生成诗在前 50 位高频意象上的重合度达到 46%，较俄

文诗与基线模型生成诗的意象重合度增加了 14. 0%. 实验结果表明，该方法能有效生成具有俄文风格的中文

现代诗 .
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Abstract： To address the problems of high difficulty in acquiring and annotating bilingual 
Chinese and Russian poetry data and implementing style transfer in stylized poetry generation， a 
method for generating Russian-style Chinese modern poetry by fine-tuning a large language 
model via direct reward optimization （DRO） was proposed to reduce data collection difficulty 
and improve data utilization. Human evaluation of generated results indicates that the fine-tuned 
model outperforms the baseline model in terms of grammar， logic， rhetoric， innovation， depth， 
style， and human-likeness， with its scores reaching 98. 0%， 96. 2%， 99. 2%， 98. 4%， 98. 1%， 
96. 0%， and 98. 8% of the scores of Chinese versions of real Russian poets’ works， respectively.
In terms of poetic imagery， the overlap rate of the top 50 high-frequency images between Russian 
poetry and fine-tuned model-generated poetry reaches 46%， which is 14. 0% higher than that 
between Russian poetry and baseline model-generated poetry. Experimental results demonstrate 
that the proposed method can effectively generate Russian-style Chinese modern poetry.
Key words： large language model； machine learning； Russian style； Chinese modern poetry； 
style transfer

诗歌是文学的精华，是人类艺术的重要组成

部分 . 在很长一段时间里，人们认为艺术与科技

相关性较小，甚至一定程度上是对立的——很多

文艺作品中用各种形式反复表达着人工智能无
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法真正模拟人类的情感，机器无法创造真正的艺

术 . 但在 1982 年的科幻电影《银翼杀手》中，仿生

人角色有一句让观众至今津津乐道的台词：“我

曾见过你们这些人无法想象的事物……战舰在

猎户星座旁燃烧，我曾眼见 C 射线在唐怀瑟之门

附近的黑暗中闪光，而所有这些时刻终将消散于

时光，如同泪水消失在雨中 .”观众们震撼于此诗

一般的言语，更震撼于这与人类诗人风格迥异的

诗 句 来 自 一 个 被 设 计 为“ 没 有 情 感 ”的 复 制

人 .2003 年，科幻作家刘慈欣在小说《诗云》［1］中畅

想了用诗人经历复现和文学语句穷举的方法生

成超一流诗歌的可能性 . 只有自然人才能产出艺

术吗？诗歌的创作过程可以被模拟吗？机器可

以自发创造，而非单纯机械复制艺术作品吗？随

着人工智能的发展，这些疑问越来越频繁地出现

在我们面前，随着相关研究的不断推进，我们正

在一步步接近问题的答案 .

诗歌生成从内容层面可分为按主题生成［2］、

按诗体生成［3-5］、按诗人风格生成［6-7］、按指定语言

生成［8-10］；从方法层面又经历了基于规则模板生

成［11-12］、基于统计模型生成［13-14］、基于传统神经网

络 生 成［15-16］的 发 展 历 程 . 近 几 年 ，大 语 言 模 型

（large language models，LLMs）［17-18］的推出使人工

智能的发展迈入崭新篇章 . 但大语言模型作为通

用模型，尚无法在所有专业层面都有契合用户期

待的表现 . 而微调大语言模型，即利用特定领域

的较小规模数据集和人类反馈进一步训练模型，

能够将通用模型转为针对特定任务的专业性模

型，让微调后的模型在专门领域上有更佳表现 .

在 自 然 语 言 生 成（natural language generation，

NLG）领域，通过对大语言模型微调来生成特定

语言的诗歌［8，19］也成为新的研究方向 . 而生成具

有其他语言风格的中文诗具有特殊的意义：一方

面，使用一种语言生成另一种语言风格的诗歌将

两种语言以巧妙的方式融合，模糊了语言的界

限，拓宽了表达的边界，让读者可以在母语环境

中领略异域风情，打破不同文明的语言壁垒；另

一方面，风格化的诗歌生成有助于特色语言风格

的传播，其研究对少数文化的保护、延续与创新

同样十分有益 .

1　相关工作

1. 1　诗歌自动生成

诗歌生成一直是自然语言处理领域中富有

挑战性和艺术性的研究方向 . 早期的研究主要依

赖于基于规则和模板的方法，通过预先设定韵

律、格式和语汇库生成符合传统诗歌结构的文

本［11-12］. 随后，统计机器学习方法被引入以捕捉诗

歌中的常用搭配，使得生成文本在语法和词汇上

更加自然［13-14］. 进入深度学习时代后，传统神经网

络在诗歌生成中的应用进一步提升了意象建模

与情感表达的能力［15-16］.

大规模预训练语言模型的突破促使诗歌生

成 研 究 迈 向 新 阶 段 ：例 如 BERT（bidirectional 

encoder respresent ations from transformers）和

GPT-2（generative pre-trained transformer-2）模型

便在多种文本生成任务中展现出优异性能［17-18］，

而通过对预训练模型进行有针对性的微调，让自

动生成特定语言、种类的诗歌成为可能［8，19-22］. 学

者们对中文诗歌生成的研究主要涉及中文古典

诗词（如唐诗、宋词）［14，23-24］和中文现代诗［4］. 其中，

古典诗歌生成侧重于满足严格的格律要求，现代

诗歌生成则更注重自由表达 . 目前，对不同语言间

诗歌风格迁移的探索仍较为有限，有待进一步

研究 .

1. 2　风格化诗歌生成与跨文化融合

诗歌不仅是情感与意象的载体，也是文化传

承的重要形式 . 近年来，文本风格迁移和风格化

生成成为自然语言生成领域的研究热点 . 在诗歌

生成任务中，部分工作已尝试通过条件生成或特

定风格标签来模拟某位诗人的风格［6-7］. 这些方法

主要针对单一文化内部的风格差异，尚未充分涉

及跨文化或跨语言风格的融合 .

另 一 方 面 ，随 着 直 接 偏 好 优 化（direct 

preference optimization，DPO）［25］等利用人类反馈

进行文本对齐的方法被提出，利用成对偏好数据

或单轨迹反馈来引导生成文本的风格已成为可

能 . 这类方法通过将生成目标转化为基于反馈的

最大似然估计问题，有效避免了传统强化学习中

构建奖励模型的复杂性，并在对话生成、摘要生

成等任务上取得了良好效果 . 然而，现有工作大

多集中于通用文本生成，对于诗歌这种兼具语言

美感与文化意蕴的文本，其风格化生成仍然存在

不少挑战 .

本研究正是在这一背景下展开的 . 俄文文学

作品较为丰富，但受限于俄文的复杂程度和中文

与俄文在句法上的巨大差异，中俄双语诗歌数据

的获取与标注较为困难 . 通过目前较为先进的直

接奖励优化（direct reward optimization，DRO）［26］
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方法对大语言模型进行微调，使其能够生成具有

俄文风格的中文现代诗 . 该方法相比传统人类反

馈 强 化 学 习（reinforcement learning from human 

feedback，RLHF）方法降低了数据收集难度，数据

利用率更高，训练难度更低，在节省计算资源的

同时，也提高了俄文风格对齐和微调的效率 .

本文提出的方法既利用了大模型在语言生成

上的强大能力，又通过微调训练进行跨文化风格

迁移，将俄国诗歌的意象、节奏和修辞特征引入中

文现代诗中，为风格化诗歌生成提供了新的思路 .

2　算法描述

本文的方法引入 DRO 框架，如图 1（右）所示 .

在传统强化学习（图左）中，人类对于同一提示的

2 个生成内容 yb 和 ys 进行评估，其中 yb 表示最优

（best），ys 表示次优（second-best）. 传统强化学习

通过偏好数据优化打分模型和策略，而 DRO 仅处

理单轨迹反馈数据，无需成对偏好标注；DRO 引

入联合优化策略与价值网络，显著降低数据获取

门槛 . 与传统强化学习相比，DRO 具有 2 个核心

改进：1） 支持单轨迹反馈数据（如用户点赞/点

踩）；2） 联合优化策略与价值网络 . 具体流程是从

一个预训练并经过监督微调的参考模型（例如

GPT 或其他大型语言模型）开始，通过利用单轨

迹反馈数据（如二元反馈“+1/-1”）对齐模型输出 .

与传统基于人类反馈的强化学习方法需要额外

训练奖励模型并使用强化学习（例如近端策略优

化，proximal policy optimization，PPO）进行策略

更新不同，DRO 在 KL 正则化（Kullback-Leibler 

divergence regularization）策略优化框架下，将反

馈信号直接融入模型的损失函数（loss function）

中，从而大大降低了训练复杂度并提高了数据的

利用效率 .

2. 1　利用单轨迹反馈进行策略优化

标准流程通常通过监督学习，在针对特定

下游任务的高质量数据上对预训练语言模型进

行微调 . 然而，这种有监督微调（supervised fine-

tuning，SFT）方法虽然能够生成语法正确且连贯

的响应，但存在一个根本缺陷：它优化的是对数

似然（log-likelihood），而非人类偏好 . 对数似然

目标鼓励模型为数据集中所有响应分配概率质

量，将所有响应视为同等重要 . 这种方法无法区

分具有严重错误（如事实错误）的响应和仅在风

格上次优的响应 . 因此，即使经过大量微调，语

言模型仍可能生成在人类评估者看来质量较低

的输出 .

为了弥合模型目标与人类评估标准之间的

不匹配，DRO 采用单轨迹反馈数据，在 KL 正则化

的策略优化框架中直接注入奖励信号 . 与传统对

齐技术中使用的稀缺成对偏好数据相比，单轨迹

反馈数据更易获得 . 具体而言，考虑基于 RLHF 经

典目标的最优策略，其解析形式可以表述为

πθ( y | x ) = π ref( )y | x e
1
β

r ( )xy

e
1
β

V ( )x
. （1）

式中：r ( xy)是来自单轨迹反馈的标量奖励，量化

了输出 y 相对于输入 x 的质量或符合人类偏好的

程度（例如，“+1”表示正面反馈，“-1”表示负面反

馈）；θ 是模型的参数；πθ( y | x )是研究希望学习的

目标参数化策略（即微调后的模型），表示在给定

输入 x 时生成输出 y 的概率；π ref ( y | x ) 是参考策

图1　传统基于偏好的强化学习（左）与直接奖励优化（右）的对比

Fig. 1　Comparison between traditional preference-based reinforcement learning (left) and direct reward 
optimization (right)
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略，通常是 SFT 阶段得到的模型，作为正则化的

基准，防止 πθ过度偏离初始模型；β是一个正标量

超参数，控制着 KL 正则化的强度（较小的 β意味

着更强的正则化，使得 πθ 更接近 π ref ；较大的 β则

允许 πθ 更大地偏离 π ref 以最大化奖励 r ( )xy ）；而

最优值函数 V ( x)为

V ( x) = βlogE
y  πref( )× | x

é
ë
êêêêe

1
β

r ( )xy ù
û
úúúú . （2）

式中：最优值函数 V ( x)代表在给定输入 x 时，遵

循参考策略 π ref 生成的所有可能输出 y 的期望

指数奖励的对数（再乘以 β）；期望 E
y  πref( )× | x

是对

所有可能的 y 根据参考策略的概率分布进行的

加 权 平均 . 由此，可推导出策略与奖励之间的

关系：

r ( xy) - V ( x) = βlog
πθ( )y | x

π ref( )y | x
. （3）

式（3）揭示了对数概率比与奖励偏差之间的

直接联系，为后续损失函数的设计提供了理论

依据 .

2. 2　消除奖励模型训练与强化学习的复杂性

传统的基于人类偏好的强化学习方法通常

需要训练一个独立的奖励模型，再利用诸如 PPO

等强化学习（reinforcement learning，RL）算法进

行策略优化 . 这不仅增加了训练流程的复杂性，

RL 方法也常常伴随较高的计算成本与超参数调

节难题 .DRO 则避免了训练额外奖励模型的需

求 . 具体来说，本文构造了如下的 DRO 损失函数：

LDRO(θV ) = 1
2
E( )xy D

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê(r ( xy) - V ( x) -

               βlog
πθ( )y | x

π ref( )y | x ) 2ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
. （4）

式中：E( )xy D
表示期望是根据数据集 D 中的样本

( xy)计算的，其中 D 包含了带有标量奖励 r ( xy)
的单轨迹反馈数据〈x，y，r ( xy)〉.

该目标函数通过最小化奖励与价值函数及

策略对数比之间的均方误差，直接优化模型以更

好地反映人类反馈 . 相比于 RL 方法中需要平衡

奖励最大化与 KL 正则项的复杂目标，DRO 的这

一形式不仅在理论上具有全局唯一最优解，同时

在实践中也更易于实现和调优 .

2. 3　直接优化单轨迹反馈：DRO-V的实现

在实际应用中，精确估计最优值函数 V ( x)

通常具有挑战性 . 为此，采用一个参数化的神经网

络Vϕ( x)来近似值函数，并与策略网络πθ( y | x )联合

训练 .这一实现通常被称为带价值的直接奖励优化

（direct reward optimization with value，DRO-V），

其梯度更新规则如下：

1）　策略网络的梯度更新，

ÑθL (πθ Vϕ ) =

-E( )xy D

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
Ñθlogπθ( y | x ) (r ( xy) - Vϕ( x))-

β
2
Ñθ( log

πθ( )y | x

π ref( )y | x ) 2ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
. （5）

式中：ÑθL (πθ Vϕ )为损失函数L关于 θ的梯度；Ñθ 

表示对参数 θ求梯度 .

2）　价值网络的梯度更新，

ÑϕL (πθ Vϕ ) =E( )xy D

ì
í
î

ïï

ïï

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
Vϕ( x) - r ( xy) +

βlog
πθ( )y | x

π ref( )y | x

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
ÑϕVϕ( x)

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
. （6）

式中：ÑϕL (πθ Vϕ )为损失函数L关于价值网络参

数ϕ的梯度；Ñϕ表示对参数ϕ求梯度 .

这些更新规则体现了 DRO-V 的核心思想：

在单轨迹数据上直接优化策略，同时利用值函

数为策略梯度提供必要的学习信号 . 值得注意

的是，在 DRO 的离线设置中，值函数不仅仅起到

像标准强化学习中那样降低方差的作用，更是

保证策略梯度估计无偏（或者说是目标损失函

数的正确梯度）的重要组成部分，因为它补偿了

采 样 分 布（来 自 数 据 集 D）与 当 前 策 略 之 间 的

差异 .

DRO 显著简化了基于人类反馈的大型语言

模型对齐过程 . 通过利用易于获得的单轨迹二

元反馈数据，DRO 将策略优化问题转化为一个

简单的均方误差回归任务，从而避免了传统 RL

方法中昂贵的奖励模型训练与策略优化过程 .

特别是 DRO-V 的实现，通过联合优化策略网络

和价值网络，既兼顾了理论上的严格性，又具备

较高的实践可行性 . 总结而言，DRO 对齐方法可

以较为便捷高效地将人类对风格偏好的反馈在

微调模型中予以呈现，使语言模型生成的中文

现代诗由原本的中文风格，变得更接近俄文诗

歌风格 .
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3　实验设计

实验总体分为 3 个阶段：首先，对俄文风格诗

歌进行分析研究，选择使用异化方法翻译的俄罗

斯诗人作品的现代汉语译本进行校对整理并逐

词标注，形成俄文风格中文现代诗数据集；然后，

使用俄文风格诗歌数据集进行监督学习以初步增

强预训练模型；最后，收集单一轨迹人类反馈数

据，利用单一轨迹反馈数据进行策略优化，再使用

梯度下降联合优化策略网络和价值网络，得到基

于 DRO 微调的俄文风格中文现代诗生成模型 .

3. 1　数据集

在外来语翻译与文学翻译领域，有 2 种对外

文 的 处 理 方 法 ：归 化（domestication）与 异 化

（foreignization）. 归化，是在翻译时向目标语言靠

拢，采用地道的目标语表达来转写原文，使译文

尽量接近读者的母语；该翻译方法能消除原文的

异域感和陌生感，有助于读者充分理解 . 异化，则

是在翻译时向源语言靠拢，采用源语言的表达方

式，尽量保留源语言的风格、掌故、习语和句法特

点，这种方法能尽量还原原文内容 . 在外文风格

诗歌生成上也存在“归化”与“异化”的冲突——

全盘本土化的语言无法展现外文风格；但异化如

果超过必要限度，轻则佶屈聱牙，艰涩难懂，重则

成为读者完全无法理解的天书 . 因此，为避免归

化译法对原始外文风格的破坏，译者个人演绎风

格对外文原文风格的稀释，在训练数据的收集

上，遵从以下 2 个原则：1） 选择使用异化方法译

为中文的俄文诗歌；2） 将译文与原文从语义和句

法两个角度比对，选择尽量还原原文内容及结构

的译本 .

首先，本文从公开出版的俄文诗的经典中文

译本［27-29］中收集原始诗歌数据 275 首，共 7 种类

型，总计 8 万字，其中各类型诗歌分布如表 1 所示 .

然后，对照俄文诗歌原文，对收集的数据进

行校对整理 . 最后，综合参考中文和俄文中的词

类划分体系，按 22 个词类对诗句进行逐词标注，，

形成标注好的数据集，用于俄文风格诗歌的模型

训练 .

3. 2　俄文风格描述

俄文属于印欧语系斯拉夫语族屈折语，同属

于汉藏语系汉语族分析语在结构上相差较大，对

于俄文风格在现代汉语中有效呈现的正确界定

对训练时的人工反馈十分重要 . 一篇优秀的外文

风格中文诗可以让读者在充分理解的情况下领

略异域风情，生搬硬套外文结构和词汇则会让诗

沦为“蹩脚的翻译腔”. 需要避免在诗句中出现仅

存于俄语中的句法现象，尽可能增加俄文与中文

并存（包括俄语中常用而汉语中较少使用的结

构）的内容与句法结构 . 因此，本文对俄文风格进

行了分析与研究，总结出语义与句法方面共 7 条

俄文风格有别于中文风格现代诗的语言特点，列

于表 2 中 .

如表 2 所示，由于俄语属高度屈折语言，语序

自由度非常高，不仅物主代词与名词的位置不固

定，主语、动词与宾语的位置同样非常灵活；而现

代汉语语序较为固定，须遵从“主语+动词+宾语

（subject-verb-object，SVO）”结构，所以第 7 个特

征无法迁移至现代汉语 . 但其余 6 个特征均属于

中文本身存在的语言现象，只是出现频率相对俄

文较低 . 因此，在模型训练时，通过一定程度上提

高这些特征出现的频率，可分别从语义和句法层

面提高俄文风格在现代中文诗中的呈现度 .

4　实验结果与评价

基线模型与基于 DRO 微调的俄文风格中文

现代诗生成模型所生成的诗句对比如表 3 所示 .

在自然语言生成领域，机器翻译等非开放端

语言生成（non-open-ended generation）任务有较

固定的标准答案，常使用准确度高的人工评价和

速度较快的机器评价来评估生成结果，但机器评

价目前尚无法对风格化诗歌生成这类开放端语

言生成（open-ended generation）结果进行准确评

价 . 常用于诗歌生成结果的评价方法有两种：格

式检测和人工评价 . 其中格式检测适用于有固定

格式、韵律、字数、音节数要求的各语言古典诗歌

生成任务，不适用于格式完全自由的现代诗 . 因

此本文采用人工评价和针对本研究生成特点提

表1　数据集诗歌类型分布
Table 1　Poetry type distribution of dataset 

数据集

俄罗斯诗人作品的

现代汉语版

(8 万字，275 首)

诗歌类型

抒情诗

叙事诗

爱情诗

哲理诗

悼亡诗

讽刺诗

田园诗

数量

106

66

49

16

22

5

11

占比/%

38. 5

24. 0

17. 8

5. 8

8. 0

1. 9

4. 0
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出的意象评价两种方法来对生成结果进行分析 与评价，以确保实验评价的准确性 .

4. 1　人类评价

参与人工评价的人类评委共 30 位，母语均

为中文，熟悉俄罗斯文学，对诗歌有良好的品鉴

能力 . 为保证评估结果的客观性，本文将俄国、苏

联及俄罗斯时期诗人作品的中文版混入供评价

的生成诗中作为参照组，被选取的作品均为诗人

在中国鲜为人知的诗，以保证评分者未读过这些

作品 . 所以人类评委预先并不知晓要评价的诗中

哪些是生成诗，哪些是人类诗人作品 . 为了确保

评估的全面性，评价研究同时引入了较为先进的

风格化诗歌生成（stylistic poetry generation，SPG）

方法［32］生成的诗歌作为对照组，SPG 方法结合了

互信息（mutual information）来增强所生成诗歌

的流畅性和连贯性 . 供人类评委评价的诗歌共 35

首：包含 10 首基线模型生成诗，10 首 DRO 微调

模型生成诗，10 首 SPG 方法生成诗，以及 5 首俄

国 诗 人 作 品 的 中 文 版 . 35 首 诗 的 平 均 长 度 为

18.54 行，平均每行 11.86 个汉字 . 人类评委对这

35 首诗进行了独立评分 . 对于生成诗质量的评

估，以往的研究常使用 4 因素评价法［15］和 6 因素

评价法［7，10］；而本文设计了评估角度更丰富的“7

维度评价法”来更有针对性地评估风格化诗歌

生 成 结 果 ，这 7 个 维 度 分 别 为 ：语 法 、逻 辑 、修

辞、创新、深度、风格与类人性 . 各项评分以 5 分

制李克特量表形式呈现，具体评价内容与标准

如表 4 所示 .

得到 30 位评委在 7 个维度对 35 首诗的评分

数据共 7 350 项，计算所得各项均值如图 2 所示 .

7 350 项人类评价数据在 7 个评估角度上的

信度系数如表 5 所示，当信度系数 Cronbach’s α
与 McDonald’s ω 结果大于 0.8 时，说明信度很高 .

各项人工评价数据所计算出的 Cronbach’s α 系数

表2　俄文与中文语言风格特征对照表
Table 2　Comparison of language style characteristics between Russian and Chinese 

类别

语义

句法

特征描述

中俄诗歌常出现各自的地

名、特色人名及常用意象

俄文相比中文诗歌更常省

略主语人称代词

俄文不定人称句直接省略

主 语 ，常 对 应 为 汉 语 的 被

动句

俄文现在时常省略系词，中

文通常不省略

副词在俄文诗歌中常后置，

在中文诗歌中通常前置

俄文单个名词或名词性成

分可在对环境、状态进行描

述时独立成句（即存在句）；

除感叹词、拟声词外，中文

极少出现单词成句

俄文语序自由度非常高，中

文则一般保持“主语+动词+

宾语（SVO）”的语序

俄文风格示例

【地名】Москва 莫斯科、Санкт-Петербург 圣彼得堡

【人名】Наталья 娜塔莉亚、Иван 伊万

【意象】вино 酒、берёза 白桦

Признаюсь—и я влюблён
—Пушкин,К Наталье

（我）承认——我恋爱了

——普希金《致娜塔莉亚》

По радио передают прекрасную музыку
美妙的音乐被通过收音机播出

Я профессор
我（是）教授/我，教授

Я вас любил безмолвно, безнадежно
—Пушкин,Я вас любил
我爱过您，默默地、无望地

——普希金《我爱过您》

Вечереет. Тишина. Мороз. Снег лежит[30]

黄昏 . 寂静 . 严寒 . 茫茫白雪

—Друг мой! Вы ни в ком не видите зла
—Толстой, Анна Каренина

“我的朋友，您在任何人身上都看不到邪恶”[31]

（“我的朋友”原文顺序为“朋友我的”）

——托尔斯泰《安娜·卡列尼娜》

中文风格示例

【地名】西安、沈阳

【人名】李白、嫦娥

【意象】黄河、泰山

我不骗你，我不是什么诗人

纵然我爱的是白石的坚贞

青松和大海，鸦背驮着夕阳

——闻一多《口供》

我的头颅被砍去

身上还留着锁链的痕迹

——江河《纪念碑》

我是一条小河

我无心由你的身边流过

——冯至《我是一条小河》

它月光一般轻轻地

从你那儿潜潜走过

——冯至《蛇》

我来到这个世界上

只带着纸、绳索和身影

为了在审判之前

宣读那被判决了的声音

——北岛《回答》

乡下小孩子怕寂寞

枕头边养一只蝈蝈

长大了在城里操劳

他买了一个夜明表

——卞之琳《寂寞》
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介于 0.891 至 0.927 之间，McDonald’s ω 系数介于 0.896至0.931之间，这表明人工评价数据是可信的 .

本文可以从人工评价的各项平均分上看出，

微调后的预训练模型生成诗在每个评价维度上

都达到了“一般”以上（即>3 分），较基线模型生成

诗在每个评价维度上均有所提升 . 其中，在“语

法”和“逻辑”维度上分别提升了 0.06 分和 0.01

分 . 这可能是因为基线模型在这些较为基础的方

面已有良好表现，所以提升空间较小 . 在进阶项

表3　基线模型与微调模型生成诗句对比
Table 3　Comparison of baseline model-generated poetry and fine-tuned model-generated poetry 

基线模型生成诗句

心脏跳动得一致，如同华尔兹

在这舞蹈中，我们的整个命运

在和谐的渐变中

爱情如花园里盛开的小径

在沉默中，在泪水中，在夜的寂静里

我们与逝去的光辉告别

但在回忆中，传来不同的声音

像回音一般，在我们的心中带来宁静

愿夜晚以温暖迎接我们

让星星在天空中一起闪耀

我的爱就像一首老歌

让它永远在你心中响起

夜幕降临在森林的寂静中

月眼里闪过悲伤

夜晚的银光闪耀在上方

风低语着秘密，散发着气味

草地被金色的阳光照耀着

光线在绿叶中嬉戏

在我心里，像一只歌唱的石蝇

乐趣像一条俏皮的小溪一样流动

微调模型生成诗句

在花园里的晚间，只有风在轻轻摇曳

我的心，好像阴影中的叶片，泛起涟漪

你的眼睛，如同夜空中的星星

玛琳娜，我的秘密就在那里凝固

开着红花的山楂树的树枝编成辫子

就像心中的火焰，在窗外闪着光

风轻拂过她的卷发

仿佛在梦中轻舞，留下痕迹

在圣彼得堡，摩伊卡河边的石头

低语着永恒与传奇的爱情

在那里，叶卡捷琳娜的王宫为我们加冕

命运迎接我们，如同一首醉人的诗篇

言语似闪电，点燃了黑夜

思绪像焰火一样爆炸

你的爱，就像明亮的萤火虫

在黑暗中闪烁，创造出一条道路

我们带着诗歌，仿佛高举战旗

手持剑，如同变革的使者

向前冲，向前冲，踏上这伟大的路

快乐而自由，新世界就在前面

图2　基线模型生成诗、微调模型生成诗、SPG方法生成

诗及人类创作诗歌的人工评价结果

Fig. 2　Human evaluation results of baseline 
model-generated poetry, fine-tuned 
model-generated poetry, SPG 
method-generated poetry, and 
human-written poetry

表4　评价维度与评价标准
Table 4　Evaluation dimensions and criteria 

维度

语法

逻辑

修辞

创新

深度

风格

类人

性

内容与标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

评价内容

评价标准

诗句流畅度与语法正确性

5 极好；4 较好；3 一般；2 较差；1 极差

思路清晰度，上下文连贯性，有无前后

矛盾

5 极好；4 较好；3 一般；2 较差；1 极差

语言丰富度与修辞适配度

5 极好；4 较好；3 一般；2 较差；1 极差

表达的独特性与意象的新颖性

5 极好；4 较好；3 一般；2 较差；1 极差

是否具有启发性，能让读者深入思考

5 极好；4 较好；3 一般；2 较差；1 极差

诗句与俄国/俄罗斯诗歌风格的相似

程度

5 极高；4 较高；3 中等；2 较低；1 极低

诗句是由人类创作的可能性

5 完全可能；4 有较大可能；3 有可能；

2 可能性较小；1 完全不可能
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目“修辞”和“创新”维度，人工评价分别提升了

0.06 分和 0.02 分 . 而在高阶维度“深度”、“风格”

和“类人性”方面，则分别提升了 0.08 分、0.38 分

和 0.06 分 . 这表明，对预训练模型的微调有助于

提高生成诗在修辞、深度、风格等方面的表现，能

够显著提升与目标语言风格的近似度，也能从读

者角度更接近人类撰写的诗歌 . 对比真实诗人中

文版作品的各项平均分，微调后的预训练模型生

成诗在语法、逻辑、修辞、创新、深度、风格和类人

性 这 7 个 维 度 的 人 工 评 分 分 别 达 到 了 对 方 的

98.0%，96.2%，99.2%，98.4%，98.1%，96.0% 和

98.8%. 可见其在语法、修辞、创新、深度和类人性

方 面 表 现 良 好 ，在 逻 辑 和 风 格 方 面 仍 有 提 升

空间 .

4. 2　意象评价

“意象”具有很强的文化性和地域性，对诗歌

风格有十分重要的影响，不同语言诗歌的常用意

象各有不同 . 例如中国常见的 4 种花木“梅兰竹

菊”在中文诗歌语境中较常出现，代指高洁之人，

而这些植物在俄文诗中则罕有提及 . 俄国人挚爱

美酒，与酒相关的意象常常呈现在俄文诗中 . 如

表 6 所示，俄国著名诗人普希金的诗《Друзьям
（致友人们）》中，便多次出现了“酒碗/酒杯（чаш，

чашею）”、“酒神巴克斯（Вакха）”等意象 .

鉴于诗歌意象对诗歌风格的重要性，在此用

意象分布来评估生成诗的质量 . 首先，分别统计

出中国最著名的 80 位现代诗人的 200 篇代表作

和俄国、苏联与俄罗斯时期 16 位著名诗人的 280

篇代表作中的前 50 个高频意象；然后，通过原始

预训练模型生成 50 首诗，通过微调模型也生成

50 首诗，统计了其各自前 50 位的高频诗歌意象；

最后，分别计算出俄文诗与中文诗，俄文诗与基

线模型生成诗以及俄文诗与微调模型所生成诗

在前 10 位、前 20 位、前 30 位、前 40 位和前 50 位

的高频意象的重合率 . 重合率统计结果如图 3

所示：“俄文-中文”代表中文诗与俄文诗意象

重合率，“俄文-基线”与“俄文-微调”分别代表

基线模型生成诗与俄文诗意象重合率以及微调

模型生成诗与俄文诗意象重合率 .

由图 3 可见，中文诗与俄文诗在常用意象上

的重合率较低，不超过 38.0%. 经微调训练后的模

型生成诗在除前 20 位高频意象上与俄文诗的重

合度较基线模型降低 5 个百分点以外，在其余统

计段与俄文诗的意象重合度均高于基线模型生

成诗 . 其在前 10、前 30、前 40 和前 50 位高频意象

上与俄文诗的重合度分别高于基线模型 10.0%，

3.3%，5.0% 和 14.0%.

中文诗歌、俄文诗歌和微调模型所生成的俄

表5　人类评价结果信度
Table 5　Reliability of human evaluation results 

信度系数

Cronbach’s α

McDonald’s ω

语法

0. 920

0. 927

逻辑

0. 905

0. 915

修辞

0. 891

0. 902

创新

0. 907

0. 909

深度

0. 927

0. 931

风格

0. 910

0. 917

类人性

0. 895

0. 896

图3　中文诗歌、基线模型生成诗、微调模型生成诗同

俄文诗歌的高频意象重合率

Fig. 3　Overlap rates of high-frequency images 
between Chinese poetry, baseline 
model-generated poetry, fine-tuned 
model-generated poetry, and Russian 
poetry

表6　俄文诗意象示例
Table 6　Examples of Russian poetry images 
《Друзьям》（1—2 节）

Вчера был день разлуки 

шумной

Вчера был ВакхаВакха буйный пир

При кликах юности безумной

При громе чашчаш, при звуке лир

Так! Музы вас благословили

Венками свыше осеня

Когда вы, други, отличили

Почетной чашеючашею меня

中文翻译

昨天是喧嚣离别的一天

昨天有过狂欢的酒席

一场

充满了疯狂青春的喊叫

酒杯的撞击，竖琴的

鸣响

好哇！缪斯为你们祝福

从天上撒下无数的花环

当你们，我的朋友们

为我挑出了可敬的

酒碗[28]
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罗斯风格中文现代诗的前 20—50 位高频意象的 更直观展示可见于图 4a~图 4d.

5　结  语

1） 针对中俄双语高质量诗歌数据的获取与

标注困难的问题，本文构建了俄文风格中文现代

诗数据集，并完成人工标注 .

2） 针对俄文至中文的诗歌风格迁移问题，本

文提出基于直接奖励优化微调的俄文风格中文

现代诗生成模型及生成结果评价方法 .

3） 对生成结果的人工评价显示，微调模型在

语法、逻辑、修辞、创新、深度、风格和类人性等方

面均较基线模型有所提升，分别达到了俄国、苏

联及俄罗斯时期诗人作品中文版评分的 98.0%，

96.2%，99.2%，98.4%，98.1%，96.0% 和 98.8%.

4） 在诗歌意象方面，俄文诗与微调模型生成

诗在前 50 位高频意象上的重合度达到 46.0%，较

俄文诗与基线模型生成诗的意象重合度提高了

14.0 个百分点 .

综上所述，本文提出的方法能有效自动生成

带有俄文风格的中文现代诗 .
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