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摘　 要： 预训练模型 ＢＥＲＴ 显著提升了文本摘要领域模型的性能，但是其在探索文档全局语义方面和对句子位置信息的利用

方面还存在着不足。 为了解决以上问题，本文提出了一种结合双主题嵌入和句子绝对位置嵌入的两阶段自动摘要生成模型。
首先，文章在两个阶段分别引入主题嵌入，融合了丰富的语义特征，以捕获更准确的全局语义；其次，在抽取式阶段引入句子

绝对位置嵌入将句子位置信息进行完全整合，获得更全面的摘要抽取辅助信息以进行摘要提取；在此基础上，模型采用抽取－
生成两阶段混合式摘要框架，通过抽取阶段对文本重要信息的提取降低生成摘要内容的冗余性，并进一步提高了模型的性

能。 在 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集上实验结果表明，本文提出的模型取得了较好的结果。
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０　 引　 言

文本摘要生成是从输入文档中有效地压缩和提

取信息，同时保留其关键内容的过程。 典型的摘要

生成方法包括抽取式和生成式。 抽取式摘要技术通

过在原文中选择一个句子子集来生成摘要，方法简

单且内容与语法更准确，但存在着内容冗余、语义不

一致以及信息缺失等问题；生成式摘要通过使用自

然语言生成（ＮＬＰ）方法产生具有理解力的新词或短

语生成摘要，可以更好的理解文档，生成更符合人类

所能理解的摘要。

Ｒｕｓｈ 等［１］受到神经机器翻译成功的启发，在
２０１５年首次将 ｓｅｑ２ｓｅｑ和注意力机制结合起来应用

于文本摘要任务中；Ｃｈｏｐｒａ 等［２］提出模型编码器，
同样使用卷积模型构造，但添加了输入单词的位置

信息，而解码器则基于循环神经网络构造。 以上方

法相比于传统的方法，效果有了极大的提升，但仍存

在着未登录词（Ｏｕｔ－Ｏｆ Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＯＯＶ）、生成重复

以及长程依赖的问题。 ２０１７ 年，Ｓｅｅ 等［３］提出了一

种带有覆盖的混合指针生成器架构（ＰＴＧＥＮ）。 首

先使用混合指针生成器网络，通过指向从源文档复

制单词，有助于信息的准确再现，缓解 ＯＯＶ问题，同



时保留通过生成器生成新单词的能力；其次，使用一

个覆盖机制来跟踪总结的内容，从而避免生成重复

问题。 同年，Ｐａｕｌｕｓ 等［４］提出了一种用于生成式摘

要的深度强化模型（ＤＲＭ），该模型是对 ＰＴＧＥＮ 的

改进，通过一个内注意力机制和一个新的学习目标

来进一步解决生成重复的问题；２０１８ 年，Ｎａｒａｙａｎ
等［５］为了解决长程依赖问题，提出了一个完全基于

卷积神经网络（ＣＮＮ）的主题条件神经模型，与循环

神经网络（ＲＮＮ）相比，ＣＮＮ能够捕获文档中的长距

离依赖关系并识别相关内容。
随着预训练语言模型在 ＮＬＰ 领域的快速发展，其

在文本摘要任务中的应用也有极大的进展。 Ｌｉｕ 等［６］

在 ２０１９年提出了一种新的基于 ＢＥＲＴ的文档级编码器

（ＢＥＲＴＳＵＭ），该编码器能够对文档进行编码，并获得

其句子的表示，同时提出了一种通用的抽取式摘要和

生成式摘要框架，性能有了极大的提升。 然而，其模型

编码器只嵌入了句子的相对位置信息，而没有嵌入绝

对位置信息，对抽取摘要的结果造成影响。 除此之外，
ＢＥＲＴＳＵＭ模型更善于探索局部标记之间的关系，而对

于更高层次（如句子、主题）的语义理解并不充分。 近

年来，预训练模型在文本摘要领域的发展主要在提升

缺少标签数据情况下的模型性能，而对于如何解决预

训练框架中的全局语义问题并没有过多的研究。
为了进一步提升文本摘要生成的性能，本文采

用了抽取－生成两阶段混合式摘要生成方法。 首

先，对源文档的重要信息进行选择、合并、压缩或删

除；其次，将提取得到的重要信息当作新的源文档，
利用生成式摘要技术进行摘要生成。 混合式方法结

构非常清晰，只需将抽取阶段的结果当作生成阶段

的输入，而不需要从根本上改变其架构。
本文构建了抽取－生成两阶段的摘要框架，对

抽取的句子进行摘要生成，在两阶段间传递信息的

同时大大减少句子冗余。 首先，在两个阶段同时引

入主题嵌入形成双主题嵌入，融合了丰富的语义特

征，以捕获更准确的全局语义表示，从而提升生成摘

要的质量；其次，在抽取式阶段引入句子绝对位置嵌

入，将句子位置信息进行完全整合，获得更全面的摘

要抽取辅助信息，从而提取更加重要的句子以进行摘

要生成。 实验结果表明，本文提出的模型在 ＣＮＮ ／
Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ数据集上取得了较好的结果。 本文还进行

了人工评估实验，其结果也优于其他对比模型。

１　 本文模型研究

本文模型的体系结构如图 １所示。 本文的模型

是抽取－生成两阶段的微调模型，通过将抽取式摘

要生成和生成式摘要生成技术结合起来以帮助生成

更高质量的摘要。 模型两个阶段都在编码器中添加

主题嵌入以捕获更丰富的全局语义信息，并且在抽

取式阶段添加句子绝对位置嵌入来完全利用句子位

置信息，提取高质量的摘要信息。
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图 １　 模型的体系结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

　 　 模型将源文档 Ｄ表示成一个包含 ｎ个句子的文

档｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，其中ｓｉ 表示第 ｉ 句在文档中的文本

顺序。 两个阶段的编码器都是采用类似 ＢＥＲＴ 的

结构。
首先，插入两个特殊标记对输入文本进行预处

理，在每个句子的开头插入标记［ＣＬＳ］，利用该标记

计算出的输出来整合每个序列中的信息，在每个句

子的结尾插入标记［ＳＥＰ］，作为句子边界的指示符；
其次，利用分段嵌入来区分句子，达到在不同层次学

习相邻句子特征或段落句子特征的目的。 由于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自我注意层处于不同位置的相同单词

具有相同的输出表示，因此需要引入位置嵌入来恢

复位置信息，本文使用正弦位置嵌入来允许模型学

习给定序列中标记的相对位置。 为了全面准确地表

达每个序列的上下文信息，本文添加了主题嵌入。
对于每个输入句子，本文通过 ４ 种嵌入类型即

标记嵌入、分割嵌入、位置嵌入和主题嵌入的总和输

出，以充分表达句子的语义特征；将前面的输出结果

ｈ０ 通过一个多层的双向 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行处理，得到

上下文嵌入向量，式（１）和式（２）：

ｈ ｌ ＝ ＬＮ ｈｌ －１ ＋ ＭＨＡｔｔ ｈｌ －１( )( ) （１）

ｈｌ ＝ ＬＮ ｈｌ ＋ ＦＦＮ ｈ ｌ( )( ) （２）
　 　 其中，ＬＮ 为层归一化操作；ＭＨＡｔｔ 为多头注意
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操作；ＦＦＮ为两层前馈网络操作；上标 ｌ 表示堆叠层

的深度。
最终输出的上下文嵌入表示为 ｃ 􀰛 ［ ｃ１，ｃ２，…，

ｃｎ］，其中 ｃｉ 为第 ｉ 个［ＣＬＳ］标记对应的向量，可以

被看作是第 ｉ 个句子 ｓｉ 的向量表式。
１．１　 双主题嵌入

预训练语言模型主要针对词或句子级别进行设

计，因此在捕获整个文档的语义方面表现不佳。 比

如，ＢＥＲＴＳＵＭ模型更善于探索局部标记之间的关

系，而在更高层次，如句子、主题的语义理解方面做

的并不好。 因此，本文添加主题信息嵌入来解决全

局语义缺失问题，模型采用双主题嵌入，即在抽取和

生成两个阶段同时引入主题嵌入，双主题嵌入降低

了源文档无关信息的干扰，更准确的捕获全局语义

信息。 主题模型擅长捕获文本的全局语义，本文使

用潜在的狄利克雷分配（ＬＤＡ）来获得文档和单词

的主题分布。

让 Ｄ
－

表 示 一 个 由 一 系 列 文 档

Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ{ } 组成的文档集，每个文档 Ｄ 由一系

列单词 ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ{ } 组成。 ＬＤＡ的生成过程：
θＤ ～ Ｄｉｒ α０( )

ｚｎ ～ Ｍｕｌｔｉ θＤ( )

ｗｎ ～ Ｍｕｌｔｉ βｚｎ
( )

　 　 其中， α０ 是狄利克雷先验的超参数， β ｚｎ 表示给

定主题分配的单词的主题分布 ｚｎ。
抽取阶段引入的主题嵌入 Ｔ 主要依赖源文档的

文档主题分布 ｚｎ 和单词主题分布 ｗｎ，而在生成阶段

引入的主题嵌入 Ｔ′ 主要依赖源文档的文档主题分

布 ｚｎ 以及抽取后文档单词的主题分布 ｗ′
ｎ 。 式（３）

和式（４）：
Ｔ ＝ ｚｎ 􀱋 ｗｎ （３）
Ｔ′ ＝ ｚｎ 􀱋 ｗ′

ｎ （４）
　 　 其中， 􀱋表示点乘。 单词 ｗｎ 与 ｗ′

ｎ 的主题分布

本质上捕捉了单词本身的主题程度（局部上下文），
而文档的主题分布 ｚｎ 表示文档的整体主题（全局上

下文）。
本文通过双主题嵌入降低了文档冗余信息的影

响，更准确的捕获文档的全局语义信息，进一步提高

了生成摘要的质量。
１．２　 绝对位置嵌入

为了捕获文档级特征以提取摘要，ＢＥＲＴＳＵＭ
模型 在 ＢＥＲＴ 输 出 的 顶 部 构 建 了 句 子 间 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层，但 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 并没有对其输入句子

的绝对位置信息进行编码，且 ＢＥＲＴ 中的位置嵌入

层也不能提供文档级的句子位置信息。 但对抽取式

摘要来说，句子位置信息对于文档重要信息的提取

十分重要。 因此，本文通过句子的绝对位置嵌入来

合并句子位置信息，解决了 ＢＥＲＴ 中的位置嵌入层

不能在文档级别提供句子位置信息的问题。
假设摘要生成句代表源文档的主要内容，抽取

式摘要可以定义为源文档中的每个句子分配标签 ｙｉ

∈ ｛０，１｝ 的任务，０ 或 １ 代表着当前句子是否作为

摘要提取的句子。 抽取式阶段的流程如图 ２所示。
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图 ２　 抽取式阶段流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｖｅ ｓｔａｇｅ

　 　 通过编码器编码获得句子向量 ｃｉ 后，引入句子

绝对位置嵌入 ｐ􀰛 ［ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ］，ｐｉ 代表着第 ｉ 个
句子在文档中的绝对位置，最后通过摘要判断层来

获得最终的标签以提取摘要。 本文的摘要判断层使

用两个句子间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层和简单分类器的组合，
即式（５）和式（６）：

ｚ０ ＝ ＰｏｓＥｍｂ Ｃ( ) （５）
ｚｌ ＝ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｘｌ －１( ) ，ｌ ＝ １，…，Ｌ （６）

　 　 其 中， ＰｏｓＥｍｂ（ ） 表 示 绝 对 位 置 嵌 入，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（） 表示句子间 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层。

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的输出上添加一个线性全连接

层，并使用一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行二分类，获得预测

标签 Ｙｉ，式（７）：
Ｙｉ ＝ σ（Ｗ０ ｈＬ

ｉ ＋ ｂ０） （７）
　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ函数； ｈＬ

ｉ 表示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的顶层的第 ｉ 个句子 ｓｉ 的向量； Ｌ 表示二分类之前

堆叠了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层数。
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如果标签结果为 ０，则将该句子归为背景知识，
用于生成式阶段编码器的预训练任务；如果标签结

果为 １，则将该句作为抽取式阶段的抽取结果，用于

生成式阶段的摘要生成。
本文通过句子的绝对位置嵌入来将句子位置信

息进行完全整合，解决了 ＢＥＲＴ 中的位置嵌入层不

能在文档级别提供句子位置信息的问题，获得更全

面的摘要抽取辅助信息。
１．３　 抽取－生成两阶段模型

抽取－生成两阶段混合式摘要方法首先通过抽

取式技术对源文档中的重要信息进行提取，然后将

其作为新的文档通过生成式技术进行摘要生成。 其

将两种方法结合起来生成摘要，取长补短，进一步提

升模型的性能。 但传统的混合式摘要方法只是简单

的将抽取式方法和生成式方法结合起来，对于输入

的源文档内容的利用并不是很充分。
而本文使用的抽取－生成两阶段的框架，将源

文档内容分为两大类，一类是抽取式阶段作为摘要

结果的句子，用于下一阶段的摘要生成任务；另一类

是其余不作为抽取摘要结果的句子，用于下一阶段

编码器的预训练任务。 这种改进降低生成摘要冗余

的同时不丢失源文档的其他背景知识，使得最终生

成的摘要对于源文档的概括更加全面。
本文将源文档 Ｄ 通过抽取式阶段得到每个句

子的预测标签 ｙｉ， 再将标签为 １ 的句子提取出来，
作为一个新的源文档 Ｄ′，输入至生成式阶段。 对新

的源文档 Ｄ′ 进行预处理，再次通过 ４种嵌入来捕获

丰富的语义特征，得到嵌入后的结果 Ｅ′，其过程如

式（８）：
Ｅ′ ＝ ｃｏｎｃａｔ Ｅ′

ｔ，Ｅ′
ｓ，Ｅ′

ｐ，Ｔ′( ) （８）
　 　 将词嵌入的结果通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层得到新的

上下文嵌入向量 Ｃ′， 再将其传入解码器进行解码，
最终输出生成的摘要。

本文的编码器是预处理的 ＢＥＲＴ 模型的变体，
解码器是随机初始化的 ６层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 为了避免

编码器和解码器之间存在的不匹配问题，本文编码

器和解码器使用两种不同的 Ａｄａｍ 优化器。 两个优

化器的 β １ 和 β ２ 设置相同，都使用 β １ ＝ ０．９ 和 β ２ ＝
０．９９９， 而 ｗａｒｍｕｐ 和 学 习 率 则 不 同， 式 （ ９ ） 和

式（１０）：

ｌｒＥ ＝ ｌｒＥ ｍｉｎ ｓｔｅｐ －０．５，ｓｔｅｐ ｗａｒｍｕｐ －１．５
Ｅ( ) （９）

ｌｒＤ ＝ ｌｒＤ ｍｉｎ ｓｔｅｐ －０．５，ｓｔｅｐ ｗａｒｍｕｐ －１．５
Ｄ( ) （１０）

　 　 其中， ｌｒＥ 和 ｌｒＤ 分别是每个 ｓｔｅｐ 的编码器和解

码器的学习率。
因为经过预处理的编码器应该以较小的学习速

率和更平滑的衰减进行微调。 这样，当解码器变得

稳定时，编码器可以以更精确的梯度进行训练。 因

此本文的参数设置：编码器的学习率为 ０． ００２，
ｗａｒｍｕｐ为 ２０ ０００，解码器的学习率为 ０．１，ｗａｒｍｕｐ
为１０ ０００。

本文使用抽取－生成两阶段框架，不仅降低了

生成摘要的冗余，而且利用文档的背景知识减少了

摘要内容的缺失，进一步提升了模型的性能。

２　 实验测试与分析

２．１　 数据集

本文实验使用的数据集是 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ，由
ＣＮＮ和 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ的新闻文章和文章的简要概述组

成。 本文使用常用的标准分割方法进行训练、验证

和测试。 具体将数据集分割为 ９０， ２６６ ／ １， ２２０ ／
１，０９３个 ＣＮＮ 文档和 １９６，９６１ ／ １２，１４８ ／ １０，３９７ 个

Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ文档。 在 ＣＮＮ 的参考摘要中有 ５２．９０％
的二元组，在 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 中有５２．１６％的二元组。 该

数据集由于语料库大、文本长而被广泛应用于自动

文本摘要任务，适用于抽取式模型和生成式模型。
２．２　 实验设置

所有模型都在 ＯｐｅｎＮＭＴ 的 ＰｙＴｏｒｃｈ 版本上实

现，同时本文选择了“ＢＥＲＴｂａｓｅ”对模型进行微调，
共有 １１０ Ｍ的参数。 词汇量为 ３０ ５２２，词嵌入维度

为 ７６８。 对于主题的数量，本文设置为 １。 当主题数

量为 １ 时，摘要生成的指导效果最好。 本文的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ解码器有 ７６８ 个隐藏单元，所有前馈层

的隐藏大小为 ２ ０４８，模型在 Ｔｅｓｌａ Ｐ１００ ＧＰＵ 上训

练２００ ０００步，每 ５ 步进行梯度积累，模型检查点每

隔５ ０００步在验证集上保存并评估。 本文根据验证

集上的评估损失来选择前 ３ 个检查点，并报告测试

集上的平均结果。 本文使用 Ａｄａｍ 优化器，并以

０．００２和 ０．１的学习率来训练编码器和解码器。 此外

还对编码器和解码器设置了两个 Ａｄａｍ 优化器，分
别为 β １ ＝ ０．９，β ２ ＝ ０．９９９， 摘要的最大句子长度设

置为 ５１２。 为了正则化，本文使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 并将

ｄｒｏｐｏｕｔ率设置为 ０．１。
２．３　 实验结果及分析

本文将提出的模型与下面几种模型进行了

比较：
（１） ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＡＢＳ：其 编 码 器 是 有 ６ 层 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，具有 ７６８个隐藏单元，前馈层的隐藏大
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小为 ２ ０４８，而其解码器与 ＢＥＲＴＳＵＭ模型相同。 本

文将此模型作为基准。
（２）ＰＴＧＥＮ－ＣＯＶ：该模型通过指针直接从原始

文本中复制单词，并保留通过生成器生成新单词的

能力［５］。
（３）ＢＥＲＴＳｕｍ：该模型使用预训练语言模型进

行摘要生成，是一个经过微调的 ＢＥＲＴ变体［６］。
（４）Ｔ－ＢＥＲＴＳｕｍ：该模型基于 ＢＥＲＴ 强大的体

系结构和额外的主题嵌入信息来指导上下文信息的

获取［７］。
本文对于实验结果的评估分为两种方式。 为了

确保公平的比较，本文使用完全相同的实验设置来

进行对比模型的结果呈现。
实验结果的评估分为自动评估和人工评估两种

方式。
２．３．１　 自动评估

本 文 使 用 ＲＯＵＧＥ （ Ｒｅｃａｌｌ － Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｆｏｒ Ｇｉｓｔｉｎｇ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）度量来自动评

估生成摘要的质量。 ＲＯＵＧＥ 是一组用于评估自动

摘要的度量标准，其将自动生成的摘要与参考版本

（通常手动生成）之间的重叠数量进行比较，以计算

相应的分数［８］。 其基本思想是将模型生成的摘要

与参考摘要的 ｎ 元组贡献统计量作为评判依据。 本

文使用 ＲＯＵＧＥ－１和 ＲＯＵＧＥ－２ 作为评估信息量的

标准，ＲＯＵＧＥ－Ｌ 作为评估流利性的标准。 本文将

每个 ＲＯＵＧＥ评分的精确度和召回率的调和平均值

（即 Ｆ１分）作为评价标准。 本文的模型和比较模型

在 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集上的自动评价结果见

表 １。
表 １　 在 ＣＮＮ ／ ＤａｉｌｙＭａｉｌ 数据集上的 ＲＯＵＧＥ 评分

Ｔａｂ． １　 ＲＯＵＧＥ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＮＮ ／ ＤａｉｌｙＭａｉｌ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ

ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＡＢＳ ４０．２１ １７．７６ ３７．０９

ＰＴＧＥＮ－ＣＯＶ ３９．５３ １７．２８ ３６．３８

ＢＥＲＴＳｕｍ ４２．１３ １９．６ ３９．１８

Ｔ－ＢＥＲＴＳｕｍ ４３．０６ １９．７６ ３９．４３

Ｏｕｒｓ（ＬＰＥ） ４２．７４ １９．６８ ３９．２２

Ｏｕｒｓ（ＴＥ） ４３．１８ １９．８４ ３９．２５

Ｏｕｒｓ（ＬＰＥ ＋ ＴＥ） ４３．５４ １９．８９ ３９．７３

　 　 注： Ｏｕｒｓ（ＬＰＥ）是指模型只包含了学习位置嵌入模块，没有加

入主题嵌入模块；Ｏｕｒｓ（ＴＥ）是指模型只包含了主题嵌入模块，没有

加入学习位置嵌入模块。

　 　 由表 １可知基于 ＢＥＲＴ的预训练模型在很大程

度上优于其他模型，这说明使用预训练模型对于模

型的评估结果会有显著的提升。 除此之外，本文的

模型评分总体上优于实验对比的其他模型，这说明

本文提出的模型对于生成摘要的质量有一定的提

升。
同时，本文对模型的学习位置嵌入和主题模型

两个模块分别进行了消融实验来检验是否对模型具

有优化效果。 由表 １ 可知，添加了学习位置嵌入模

块没有加入主题嵌入模块的效果好，这主要是因为

学习位置嵌入模块主要是对抽取式摘要的结果进行

了优化，相比于加入主题信息提升全局语义来说效

果没有那么明显。 但两者相结合之后，最终结果都

比两者单独使用效果要好。
２．３．２　 人工评估

本文还通过人工判断来评估生成的摘要。 从测

试集中选取 １００篇文章，对模型进行匿名实验，并随

机选取 ３名志愿者，将实验模型生成的摘要进行匿

名评分，评分范围从 １ ～ ５，分数越高，说明模型能力

越强。
评估包括以下内容：
（１）突出性：生成的摘要再现原始信息或观点

的能力；
（２）连贯性：生成的摘要与文章主题是否一致，

即生成的内容是否混乱；
（３）冗余性：生成的摘要中冗余词多少。
对 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集进行人工评估的结

果，见表 ２。 与自动评价结果一致，本文的模型取得

了较好的成绩，进一步证明本文的模型能够很好地

对原始文档进行建模，并准确地捕获关键信息。 在

突出性和连贯性方面，本文模型都比其他模型分数

高。 在冗余度评价上，ＰＴＧＥＮ－ＣＯＶ 与本文的模型

获得了相同的分数。 ＰＴＧＥＮ－ＣＯＶ引入了基于指针

网络的复制机制，避免了重叠词的产生。 而本文的

模型结合了主题嵌入和绝对句子位置嵌入，更好的

利用了上下文，同时抽取－生成模型相结合共享信

息，减少冗余。
表 ２　 模型人工评价的得分

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

模型 突出性 连贯性 冗余性

ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＡＢＳ ２．４０ ２．８７ ２．２７

ＰＴＧＥＮ－ＣＯＶ ２．９３ ３．１０ ３．３７

ＢＥＲＴＳｕｍ ２．９７ ３．４７ ３．１０

Ｔ－ＢＥＲＴＳｕｍ ３．１３ ３．４７ ３．１７

Ｏｕｒｓ（ＥｘｔＡｂｓ） ３．２０ ３．５７ ３．３７

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３卷　



２．３．３　 其他实验

本文对于不同主题数量对于模型结果的影响在

ＣＮＮ ／ ＤＭ数据集上进行了实验，实验结果如图 ３ 所

示。 可以看出，当主题数量为 １时，摘要生成的效果

最好；当主题数量大于 １时，模型生成摘要效果会逐

渐降低，说明过多的主题对语义的表达是多余的。
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图 ３　 在 ＣＮＮ ／ ＤａｉｌｙＭａｉｌ 数据集上不同主题数量的 ＲＯＵＧＥ 评分

Ｆｉｇ． ３　 ＲＯＵＧＥ ｓｃｏｒｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｏｐｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＮＮ ／
ＤａｉｌｙＭａｉｌ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 除此之外，本文还进行了超参数的相关实验，对
不同编码器和解码器学习率组合方案下的困惑度

（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）进行评估，实验结果见表 ３，可见当组合

方案为 ｌｒＥ ＝ ０．００２，ｌｒＤ ＝ ０．１时，困惑度最小，因此选

取此方案为模型参数。
表 ３　 在不同编码器和解码器的学习率组合下的模型困惑度

Ｔａｂ． ３ 　 Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ
ｄｅｃｏｄｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

ｌｒＥ ｌｒＤ １ ０．１ ０．０１ ０．００１

０．０２ ４８．３７ ８．４５ ９．６２ １７．２５

０．００２ ３５．４１ ６．６９ ９．１３ １５．２１

３　 结束语

本文提出了一种结合双主题嵌入和句子位置嵌

入的抽取－生成两阶段自动摘要生成模型。 该模型

通过引入双主题嵌入来捕获更准确的全局语义信

息，并且通过在抽取阶段引入句子绝对位置嵌入将

句子位置信息进行完全整合，获得更全面的摘要抽

取辅助信息。 同时两阶段框架的使用不仅降低了生

成摘要的冗余，还利用文档的背景知识减少了摘要

内容的缺失，进一步提升了模型的性能。 实验结果

表明，本文提出的模型在 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集上

取得了较好的结果。
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