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Abstract　Inrecentyears,therapiddevelopmentofInternettechnologyhasgreatlyfacilitatedthe
dailylifeofhuman,anditisinevitablethatmassiveinformationeruptsinablowout．Howtoquickly
andeffectivelyobtaintherequiredinformationontheInternetisanurgentproblem．Theautomatic
textsummarizationtechnologycaneffectivelyalleviatethisproblem．Asoneofthemostimportant
fieldsinnaturallanguageprocessingandartificialintelligence,itcanautomaticallyproduceaconcise
andcoherentsummaryfromalongtextortextsetthroughcomputer,inwhichthesummaryshould
accuratelyreflectthecentralthemesofsourcetext．Inthispaper,weexpoundtheconnotationof
automaticsummarization,reviewthedevelopmentofautomatictextsummarizationtechniqueand
introducetwomaintechniquesindetail:extractiveandabstractivesummarization,includingfeature
scoring,classificationmethod,linearprogramming,submodularfunction,graphranking,sequence
labeling,heuristicalgorithm,deeplearning,etc．Wealsoanalyzethedatasetsandevaluationmetrics
thatarecommonlyusedinautomaticsummarization．Finally,thechallengesaheadandthefuture
trendsofresearchandapplicationhavebeenpredicted．
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摘　要　近年来,互联网技术的蓬勃发展极大地便利了人类的日常生活,不可避免的是互联网中的信息

呈井喷式爆发,如何从中快速有效地获取所需信息显得极为重要．自动文本摘要技术的出现可以有效缓

解该问题,其作为自然语言处理和人工智能领域的重要研究内容之一,利用计算机自动地从长文本或文

本集合中提炼出一段能准确反映源文中心内容的简洁连贯的短文．探讨自动文本摘要任务的内涵,回顾

和分析了自动文本摘要技术的发展,针对目前主要的２种摘要产生形式(抽取式和生成式)的具体工作

进行了详细介绍,包括特征评分、分类算法、线性规划、次模函数、图排序、序列标注、启发式算法、深度学

习等算法．并对自动文本摘要常用的数据集以及评价指标进行了分析,最后对其面临的挑战和未来的研

究趋势、应用等进行了预测．
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　　２１世纪互联网快速发展,文本数据呈指数级增

长,用户如何快速有效地从海量信息中提炼出所需

的有用资料,已经成为一个亟待解决的问题．自动文

本摘要(automaticsummarization)技术,又被称为

自动文摘,它的出现恰逢其时,为用户提供简洁而不

丢失原意的信息,可以有效地降低用户的信息负担、
提高用户的信息获取速度,将用户从繁琐、冗余的信

息中解脱出来,节省了大量的人力物力,在信息检

索、舆情分析、内容审查等领域具有较高的研究价值．
早期的文本摘要普遍是通过人工来完成的,文

本数据量的激增使得这项工作日渐繁重且效率低

下,逐渐不能满足用户的需求．近年来,随着对非结

构化文本数据研究的进展,自动文摘任务得到了广

泛的关注和研究,其已成为自然语言处理领域的研

究热点之一．学术界涌现出大量围绕算法技术、数据

集、评价指标和系统的相关工作,这些工作在一定程

度上取得了较好的效果,快速应用到金融、新闻、医
学、媒体等各个领域,如社交媒体摘要[１]、新闻摘

要[２]、专利摘 要[３]、观 点 摘 要[４]以 及 学 术 文 献 摘

要[５]．尽管如此,目前计算机自动产生的摘要还远不

能达到人工摘要的质量,在该任务上还有很大的提

升空间,仍需要相关研究者进一步探索有效的自动

文摘技术．
目前已有一些文献对自动文摘任务进行了调研

和评估．在早期的工作中,万小军等人[６]首次将自动

文摘的研究工作从内容表示、权重计算、内容选择、
内容组织４个角度进行了深度剖析,并对发展趋势

进行了展望,为之后的研究工作打下了良好的基础．
王俊丽等人[７]则主要针对抽取式自动文摘的图排序

算法进行了介绍．曹洋等人[８]重点分析了３种主要

的机器学习算法在自动文摘中的应用．此外,还有一

些相关的研究工作,但他们基本仅针对自动文摘中

的单个技术方向进行详细综述,经过调研发现目前

尚缺乏对自动文摘任务进行全面的研究综述．
基于此,为了便于研究者在现有研究工作的基

础上取得更好的进展,非常有必要对目前自动文摘

的研究成果进行全面的分析和总结．因此,我们查阅

整理了近年来学术界相关的研究工作,包括自然语

言处理、人工智能等相关领域的国际会议和学术期

刊,对这些研究成果按照摘要产生的技术算法进行

了详细的分类以及优缺点的对比与总结．除此之外,
本文对自动文本摘要研究常用的数据集、评价方法

进行归纳总结,最后对自动文摘任务未来的研究趋

势进行展望与总结．

１　自动文本摘要问题定义

大量的文本数据涌现导致用户很难快速获取文

本中的主题信息,所以需要通过技术手段将文本提

炼成不丢失原意的摘要．摘要,维基百科对其的定义

是指简洁准确记述重要内容,正确无误地摘录出来,
不作主观解释和评论,使读者于最短的时间内以掌

握内容,得知原著的大意;剑桥英文词典解释摘要是

“Ashort,cleardescriptionthatgivesthemainfacts
orideasaboutsomething”．自动文摘是利用计算机

通过算法自动地将文本或文本集合转换成简短摘

要,帮助用户通过摘要全面准确了解原始文献的中

心内容．
美国IBM 公司的 Luhn[９]于１９５８年首次设计

了一个自动文摘系统,拉开了该课题研究的序幕．自
动文摘形式化定义为:设D＝{w１,w２,􀆺,wn}为包

含n 个单词的原始文档,自动文摘的目标是得到一

个由单词yi 组成的包含原文中心内容的摘要Y＝
{y１,y２,􀆺,ym},需满足n≫m．自动文摘根据不同

的标准有不同的分类划分,按照是否提供上下文环

境,可以分为面向查询的自动文摘和普通自动文摘;
按照不同的用途,可以分为指示性文摘和报道性文

摘等;按照文档数量,可以分为单文档自动文摘和多

文档自动文摘;按照产生方法可以分为抽取式自动

文摘和生成式自动文摘．单文档自动文摘和多文档

自动文摘主要区别在于处理的文档数量,多文档存

在的冗余信息较多[１０]．但这２种任务都需要对原文

内容进行权重计算、排序组织、整理等,因此多文档

自动文摘技术可看作单文档自动文摘技术的扩展．
本文主要依据自动文摘产生方法(抽取式和生成式)
的算法技术、数据集、评价指标对相关的研究工作进

行综述．

２　自动文本摘要技术和方法

２０世纪９０年代以来,随着互联网的快速发展,
自动文摘的应用价值越来越广,引起了越来越多的

学者关注,深度学习的热潮更是为自动文摘的研究

带来了新的机遇．目前,自动文摘实现方法主要分为

抽取式方法和生成式方法．前者是从原始文档中提

取关键文本单元来组成摘要,文本单元包括但不限

于单词、短语、句子等．这种方法产生的摘要通常会保

留源文章的显著信息,有着正确的语法,但不可避免
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的是容易产生大量的冗余信息,且对于短文本摘要

不太友好．后者是根据对输入原始文本的理解来形

成摘要,模型试图去理解文本的内容,可以生成原文

中没有的单词,更加接近摘要的本质,具有生成高质

量摘要的潜力．自动文摘的研究工作的技术框架为:
内容表示→权重计算→内容选择→内容组织[６]．

内容表示是将原始文本划分为文本单元的过

程,主要是分字、词、句等预处理工作．另有一些研究

工作使用主题模型、图、语义表示的方法对原文进行

深层次的表示,针对深度学习方法而言,需要将文本

单元映射成由实数构成的向量,即词嵌入(word
embedding)工作．权重计算则是要对文本单元计算

相应的权重评分,权重的计算方式多样,如基于特征

评分、序列标注、分类模型等提取内容特征计算权

重．内容选择是对经过计算权重后的文本单元选择

相应的文本单元子集组成摘要候选集,可根据要求

的摘要长度、线性规划、次模函数、启发式算法等选

择文本单元．内容组织是指对候选集的内容进行整

理形成最终摘要,可根据字数要求按顺序输出,也有

研究者提出使用基于语义信息、模板和深度学习的

方法来产生符合要求的摘要．
目前主流的自动文摘技术方法的对比见表１．该

技术方法也可根据是否有监督分为无监督学习方法

(特征评分、图排序、主题模型等)和监督学习方法

(分类算法、序列标注、深度学习等)．前者不需要训

练数据和人工参与,速度较快、效率较高,在缺乏高

质量数据集的情况下取得了不错的效果,但无法避

免的是应用场景简单,不能满足用户对高质量摘要

的需求;而后者在自动文摘任务上得到了较快的发

展并取得了突破性的进展．广义来看,抽取式方法将

自动文摘简单地看作是二元分类问题,判断文档中

的文本单元是否属于摘要内容,该类方法产生的摘

要往往不够简洁,存在冗余文本,连贯性上也无法得

到很好的保证;生成式方法则是对训练数据的文本

摘要数据对的学习,包括语言结构、词法、语法等,根
据不同的算法生成摘要．不足之处是需要利用大量

Tabel１　TheClassificationofAutomaticTextSummarizationTechnology
表１　自动文摘技术分类

方法 技术 描述 缺点 类型

抽取式
方法

主题模型
使用语义信息、主题模型,挖掘词句隐藏信息抽取重
要句子

效果依赖于数据集质量和领域等情况
无监督
学习

基于图
句子作为顶点,２个句子的相似度作为边的权重,根
据顶点的权重分数来确定关键词句

只依赖于句子相似度,计算量大、运算相对较慢
无监督
学习

特征评分
根据词频、句子位置或句子与首句相似度等来选择关
键词句构成摘要

需要手工设置权重,质量低下
无监督
学习

序列标注
以句子为单位,利用 HMM,CRF等进行序列标注,
抽取句子组成摘要

特征复杂,执行速度慢
监督
学习

分类算法
利用SVM、贝叶斯、CNN、LSTM 等分类模型来判别
句子是否隶属于摘要

分类算法将句子看作独立的,忽略了句子之间的
联系

监督
学习

启发式算法 利用遗传算法、蚁群算法等提取最优句子组成摘要
运算复杂,参数设置和迭代停止条件等依赖经
验,但是却相当重要

强化
学习

线性规划
把自动摘要问题看成带约束的优化问题基于线性规
划进行求解,文本单元以句子为主

求解时存在维数灾,计算复杂性上一般为 NPＧ难
问题

其他

次模函数
把自动文摘问题当做一个预算约束下的次模函数最
大化问题

求解过程在实际中较慢,如何设计最适合任务模
型的次模函数较难统一

其他

深度学习
利用CNN,RNN,LSTM 等神经网络模型进行句子
抽取

对数据要求较高,参数量较多,易出现梯度消失
或爆炸等影响效果

监督
学习

生成式
方法

基于图
词作为顶点,２个词的相似度作为边的权重,根据顶
点的权重分数来选择最优路径

只依赖于单词的相似度,计算量大、运算速度慢
无监督
学习

线性规划 基于线性规划求解,文本单元以词和短语为主
求解时存在维数灾,由于文本单元粒度变小导致
参数量增加,计算复杂性更高

其他

语义表示
将原文表示为深层语义形式,计算深层语义子图,由
其生成摘要

仍属于探索阶段,其效果还不尽如人意
无监督
学习

模板
通过观察人工摘要总结模板,填充模板框架转换为
摘要

摘要的语言千篇一律,过于呆板
无监督
学习

深度学习 利用神经网络模型进行文本理解,端到端生成摘要
对数据要求较高,参数量较多且训练较慢,易出
现梯度消失或爆炸等影响效果

监督
学习
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训练数据训练模型,训练数据的质量决定了模型性

能的峰值,并且训练过程普遍耗时较长,部分重要的

模型参数需要人工设置、优化．相关研究者在生成式

方法上做出了大量的创新工作,取得了显著成绩．下
面我们将具体介绍这些自动文摘算法的技术以及研

究成果．
２．１　抽取式方法

抽取式方法主要考虑摘要的相关性和句子的冗

余度２个指标[１１Ｇ１２]．相关性衡量摘要所用的句子是

否能够代表原文的意思,冗余度是用来评估候选句

子包含冗余信息的多少．大多数现有的抽取式摘要

系统使用句子作为提取的基本单位,因为它们是可

以表达为语句的最小语法单位[１３]．该方法通常面临

２个难题:一方面是如何对划分的文本单元进行排

序;另一方面是如何选择排序后的文本单元[１４]．
２．１．１　基于主题模型的方法

自然语言处理最需要解决的任务之一是如何使

计算机可以真正地理解文本．因此涌现出一些基于

主题模型的方法,如潜在语义分析(latentsemantic
analysis,LSA)[１５]、隐狄利克雷分布 模 型 (latent
Dirichletallocation,LDA)[１６]等来挖掘词句隐藏信

息,该类方法的效果依赖训练数据质量和领域等

情况．
LSA是一种数据模型,核心思想是将词和文章

映射到矢量语义空间,通过降维去除部分噪声,在低

维空间中提取文档中词的概念．不足之处是它虽然

可以解决一义多词(synonymy)问题,但对于一词多

义(polysemy)问题还不能很好地处理．LSA 的处理

流程为:

１)分析文档集并建立词汇 文本矩阵;

２)对词汇 文本矩阵进行奇异值分解(singular
valuedecomposition,SVD);

３)对SVD分解后的矩阵进行降维;

４)使用降维后的矩阵构建潜在语义空间．
Gong等人[１７]第１次提出使用 LSA 用于自动

文摘任务,文档D 由m 个词和n 个句子组成,构建

句子矩阵A＝(A１,A２,􀆺,An),每个列向量Ai 代表

文档中句子i加权的词频(termＧfrequency)向量,那
么该文档可以表示为 m×n 的矩阵A,然后利用

SVD分解该矩阵:

A＝UΣVT,
其中,U 是矩阵A 的特征向量组成的m×n 矩阵,U
中的每个特征向量被称为A 的左奇异向量;Σ 是

n×n 的对角矩阵,对角元素是降序的非负奇异值;

V 是n×n 的正交矩阵,V 中的每个特征向量被称为

A 的右奇异向量．然后从每个右奇异向量矩阵中选

择排名最高的句子组成摘要．Steinberger等人[１８]利

用指代消解提升基于LSA的自动文摘系统的性能,
他们使用指代消解系统 GUITAR[１９]解析表达式,
发现当添加词典信息作为SVD的输入时会取得较

好的效果．
LDA 主题模型的主要思想是通过对文字建模

发现隐含的主题,其是由Blei等人[１６]在pLSA[２０]的

基础上进行了扩展,pLSA 参数过多时会导致过拟

合问题,在此基础上 LDA 加入了超参数,并使用

Dirichlet分布作为文档 主题和词 主题的先验分

布．LDA实现过程如图１所示,首先从 Dirichlet分

布α 中采样生成文档 主题分布θm,在主题分布中

生成 第 m 篇 文 档 的 第n 个 词 的 主 题 Zm,n,在

Dirichlet词 主题分布β中采样生成主题Zm,n对应

的词分布ϕk,然后从词分布中得到词Wm,n．Kar等

人[２１]提出了一种在任何用户定义的时间段内利用

LDA模型发现隐含主题结构变化的方法,在动态文

本集合中生成摘要,在当时取得了优于基线的效果．

Fig．１　LDAtopicmodel
图１　LDA主题模型

２．１．２　基于图的方法

基于图的方法是通过全局信息确定文本单元

(单词、句子),将文本单元构成图的顶点,２个相似

的点用边连接起来,将文本构建成拓扑结构图,利用

图排序算法 TextRank或 LexRank等对包含文本

自身的结构信息的词句进行排序．该方法只依赖于

句子相似度,由于存在任意句子相似性计算和迭代

计算,所以会导致运行速度相对比较慢,也无法避免

选出的句子之间具有极高的相似度．
TextRank 算 法 基 于 PageRank．Mihalcea 等

人[２２]介绍了通过 TextRank抽取文本中重要度较

高的句子形成文本摘要,主要步骤有５个:
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１)将输入的文本分割成句子并建立有向加权

图G＝(V,E),由点集合V 和边集合E 组成,其中

E∈V×V．
２)图G 中节点Vi,Vj 之间边的权重为ωji,权

重的计算基于２个句子Si,Sj 之间的相似度:

sim(Si,Sj)＝
|{wk|wk∈Si &wk∈Sj}|

lb(|Si|)＋lb(|Sj|) ,

wk 表示句子中的单词,如果Si,Sj 之间的相似度

大于给定的阈值,则认为２个句子语义相关,并将其

连接起来,边的权重为

ωji＝sim(Si,Sj)．
３)对顶点Vi 计算得分,In(Vi)为指向该点的

点集合,Out(Vi)为点Vi 指向的点集合,d 为阻尼

系数,取值范围为０~１,代表从图中某一特定点指

向其他任意点的概率,一般取值为０．８５[２３],对图中

的节点指定任意的初值,并递归计算直到收敛:

Score(Vi)＝１－d＋

d ∑
Vj∈In(Vi)

ωji

∑
Vk∈Out(Vj)

ωjk

Score(Vj)．

４)根据Vi 的得分进行排序,抽取重要度最高

的T 个句子形成候选集合．
５)根据字数或句子数量要求,从候选集合中抽

取句子组成文摘．
TextRank不需要训练数据,只利用单篇文章

本身的信息即可实现自动文摘,节省大量计算资源．
它属于无监督算法,因其简洁有效、速度快等优点而

得到广泛应用．２００４ 年,密西根大学的 Erkan 等

人[２４]提出了一种与 TextRank类似的图排序算法

LexRank用于多文档摘要,他们认为文档集中与很

多句子相似的句子被认为是该文档集的主题中心．
与 TextRank不同的是,LexRank是一个无向无权

图．首先对文档集分句后的结果利用余弦相似度计

算相似度,当２个句子之间的相似度超过给定的阈

值,代表这２个句子语义相关,将它们代表的节点连

接起来．每个节点的度是指与其相连的边的数量,度
越大代表该句子包含的信息越重要．为了避免将每

条边同等对待,需要考虑节点的权威性,如果一个节

点的度较大,那么认为与其相连的句子相应地也比

较重要．然后根据句子间的连接矩阵迭代计算句子

所包含的信息量,进行排序并根据需求选择句子组

成文摘．
Leiva[２５]利用 TextRank算法应用在网页的响

应式文本摘要上,网页设计人员可以在各种设备上

为广泛的用户创建自定义阅读解决方案．Fang等

人[２６]提出了 CoRank的单词 句子共同排序模型,
它将单词 句子关系与基于图的无监督排序模型相

结合．从矩阵运算的角度来看,CoRank理论上可以

保证其收敛性．Parveen等人[２７]针对学术论文的摘

要任务提出由句子和实体节点组成的二分图来表示

输入文档,基于 HITS图排序算法对句子进行排名,
在DUCＧ２００２数据上取得了当时最先进的结果．
２．１．３　基于特征评分的方法

在研究的早期,大部分研究工作通过分析原文

的特征来提取摘要,特征包括词频、首句与标题相似

度,以及句子长度、句子中心性等因素,常见的评分

特征见表２,通过对特征评分来判断文本单元是否

属于摘要．这种方法简单、速度快,但效果容易受到

异常数据影响生成与主题无关的摘要,且存在内容

不全面、语句冗余、不连贯等问题．Luhn[９]的工作就

是使用词频特征来解决自动文摘任务,他认为文章

的信息都应包含在句子中,该任务的目标是找出那

些包含信息最多的句子来组成摘要．
Ferreira等人[２８]分析了１５种句子评分算法(针

对词:词频、TFＧIDF、大写字母、专有名次、词共现、
词汇相似性;针对句子:提示语、包含数字的句子、句
子长度、句子位置、句子中心性、句子与标题相似性;
图排序:TextRank、Bushy路径、集合相似性)对抽

取文本摘要进行定量和定性的评估．Wang等人[２９]

提出了９种启发式方法(冗余句子删除法、基于完整

摘要的句子评分、基于具有不同单词的完整摘要的

句子评分、基于摘要句子的句子评分、基于具有不同

单词的摘要句子的句子评分、基于具有不同单词的

反向摘要句子的句子评分等)为抽取式摘要来构造

近似理想的抽取和上界,用６种评分方法(词频、标
题词、句子长度、句子位置、Bushy路径和 TextRank)
和５种不同的语料库来证明所提出方法的有效性．
Oliveira等人[３０]分析了１８种评分方法(集合相似

性、Bushy路径、提示语、词汇相似性、命名实体、动
名词短语、数字数据、公开关系、专有名词、句子中心

性、句子长度、句子位置、句子与标题的相似性、词频

逆句子频率指数、TextRank、大写、词共现、词频)
和４种组合策略(平均组合、加权平均组合、基于投

票的组合、Condorcet排名)对单文档和多文档自动

摘要性能的影响,发现语料库的特征会影响所研究

的技术和组合的性能,给出了技术和方法组合等进

行自动文摘句子选择的建议．
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Table２　TheFeaturesRelatedofScore
表２　评分相关特征

评分对象 特征名称 计算公式

单词
级别

词频 TF(w,d)＝f(w,d)∕d．其中,f(w,d)表示词w 在文档中出现的次数,d 表示文档中包含的单词数量．

逆文档频率 IDF(w,D)＝lb(D∕df(w,d))．其中,df(w,d)表示文档集D 中包含w 的文档数,即文档频率．

词频 逆文档频率 TFＧIDF(w,d,D)＝TF(w,d)×IDF(w,D)．

大写字母 UpperCase(Si)＝upp(Si)∕|Si|．其中,upp(Si)表示Si 中首字母大写单词的数量,|Si|表示Si 中所有单词的数量．

专有名词 WordPro(Si)＝pro(Si)∕|Si|．其中,pro(Si)表示Si 中专有名词的数量,|Si|表示Si 中所有单词的数量．

词共现 WordCoo(Si)＝sum(sim(Si,Sj)),i,j＝１,２,􀆺,n．其中,sim()表示２个句子之间的nＧgram 相似度．

句子
级别

提示短语 SentCue(Si)＝Cue(Si)∕cue．其中,Cue(Si)表示句子Si 中提示短语数量,cue表示文档d 中提示短语数量．

动名词短语 SentNV(Si)＝NV(Si)∕nv．其中,NV(Si)表示句子Si 中动名词短语数量,nv表示单句中最大动名词短语数．

命名实体 SentNer(Si)＝Ner(Si)∕e．其中,Ner(Si)表示句子Si 中命名实体数量,e表示单句中最大命名实体数量．

长度 SentLen(Si)＝Len(Si)∕max(S)．其中,Len(Si)表示句子Si 的长度,max(S)表示最大句子的长度．

位置 SentPos(Si)＝１－i∕Sn．其中,i表示句子Si 的位置,Sn 表示文档中句子的数量．

中心性 SentCen(Si)＝(wi∩wo)∕(wi∪wo)．其中,wi 表示句子Si 中关键词的数量,wo 表示其他句子中关键词的数量．

与标题相似性 SentSim(Si)＝sim(Si)∕T．其中,sim(Si)表示句子Si 与标题单词相同的数量,T 表示标题中所有单词的数量．

２．１．４　基于序列标注的方法

对抽取式自动文摘而言,以前大多数的监督学

习都将任务视为二分类问题,每个句子相互独立,没
有利用句子之间的联系．无监督学习使用一些启发

式的规则来提取有信息量的句子．因此结合上面

２种方法的优势,可以将自动文摘看成一个序列标

注问题,如统计概率图方法利用朴素贝叶斯(naive
Bayesian,NB)、隐马尔可夫模型(hidden Markov
model,HMM)或者条件随机场(conditionalrandom
field,CRF)来抽取文本组成摘要．该方法将自动文

摘问题看作序列标注问题,原文是句子的序列,序列

标注问题就是将原文序列打上０,１的标签．标签为１
代表为文本的摘要,反之为０,该方法需要质量较高

的数据,执行速度较慢．
贝叶斯网络是使用有向图表示变量之间的依赖

关系,朴素贝叶斯是特殊的贝叶斯网络,其假设特征

之间相互独立,这与在自动文摘任务中假设摘要的

句子之间相互独立的特点相符合[３１Ｇ３２]．马尔可夫模

型是一种简单的动态贝叶斯网络,在马尔可夫模型

中状态不可见,并且当前状态只依赖于前一时刻的

状态,并且满足观测独立性假设．HMM 是对 NB的

改进,因为在 NB中的独立性假设不符合实际情况．
在文摘摘要任务中将是否为摘要的标注视为 HMM
中的状态是不可见的,观察变量为文本的一些特征,
如文本的句子、句子的位置等[３３]．HMM 在一定程度

上解决了特征独立性的问题,但是在特征空间很大

甚至特征之间有重叠的情况下,HMM 的观察独立

性条件就不再满足;且用一个联合随机变量模型来

解决给定观测序列的判别问题也是不太合适的．因
此提出条件随机场来解决以上的问题．条件随机场

这里专指CRF线性链,在CRF中特征可随意组合,
不需要特征独立性假设,解决了文本上下文相关的

问题．CRF还是判别式模型,更适合序列标注问题．
在CRF中可以使用一些简单的特征,如单词或者句

子的位置、长度信息、和附近句子的相似程度,或一

些更加复杂的特征如隐藏主题特征、句子的打分信

息等[３４]．将CRF应用在自动文摘的任务上在各种特

征和训练数据下的实验结果都优于上述２种结果．
２．１．５　基于分类的方法

分类方法利用SVM、贝叶斯等分类模型判断句

子是否属于摘要,该方法的效果同样依赖训练数据

质量和领域等情况．Louis[３５]在贝叶斯惊奇(Bayesian
surprise)模型的基础上结合背景知识来形成摘要,
并基于此方法在通用摘要和更新摘要任务上进行了

实验．贝叶斯惊奇由Itti等人[３６]提出,用于量化在输

入新的数据(新闻报道)前后,用户背景知识不同假

设的概率分布之间的差异．在 Louis等人的模型中,

H 是编码背景知识的所有假设的集合空间,每个假

设h∈H 采用多项分布的形式表示．P(h)是基于背

景语料库中的信息计算得出的每个假设的先验概

率,符合狄利克雷分布(Dirichletdistribution)．背景

语料库的词汇量大小为V,w１,w２,􀆺,wv 表示其中

的单词,P(h)＝Dir(α１,α２,􀆺,αv),其中αi(１≤i≤v)
是狄利克雷分布的浓度参数,I 表示新输入的文档
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中的文本单元,I 中单词的频数表示为c１,c２,􀆺,

cv,则h 的后验概率为

P(h|I)＝Dir(α１＋c１,α２＋c２,􀆺,αV＋cV),

I在假设空间H 上创建的惊奇S(I,H)表示假设

的先验分布和后验分布之间的差异,使用 KLＧ散度

进行计算:

S(I,H)＝KKL(P(h|I),P(h))＝

∫
H

P(h|I)lbP(h|I)
P(h) ．

该算法的主要步骤为:

１)单词评分．为输入的文档中的每一种单词类

型计算１个分数．设单词wi 在输入I中出现了ci 次,
则P(h|wi)＝Dir(α１,α２,􀆺,αi＋ci,􀆺,αV)．wi 的分

数由P(h|ωi)和P(h)之间的KLＧ散度计算得到．
２)句子评分．根据单词分数的平均值和总和的

组合函数为句子打分．
３)选择句子．利用贪心算法选择高分句子,为

避免冗余,在选择某个句子之后,将该句子中单词的

分数设置为０,重新计算剩余句子的得分,重复上述

选择过程,直到摘要达到长度约束．
Abdi等人[３７]对４种特征(信息增益、增益比、

对称不确定性、ReliefＧF[３８])选择技术和７种著名的

分类方法(决策树、朴素贝叶斯、支持向量机、kＧ最近

邻、随机森林、逻辑回归、人工神经网络)进行了性能

研究．其中特征选择是减少原始特征集并移除不相

关特征的过程,对于分类过程至关重要,消除不相

关、噪声、冗余、无价值的特征可以提高分类准确度

并改善分类的运行时间,减小特征空间的大小,提高

分类方法的质量．实验结果表明,将基于支持向量机

的情感分类方法与信息增益作为特征选择技术相结

合,在总结评论中表达的观点时性能最好．
２．１．６　基于启发式算法

启发式算法是相对于最优化算法提出的基于直

观或经验构造的算法,通常在可接受的时间和空间

花费下给出待解决组合优化问题每个实例的一个可

行解,该可行解与最优解的偏离程度一般不能被预

计．现阶段,启发式算法以仿自然体算法为主,在自

动文摘领域,主要利用遗传算法、蚁群算法等将文本

摘要问题形式化表示为优化问题,提取最优句子形

成摘要．该方法运算复杂,参数设置和迭代停止条件

等相当重要,但是却只能依赖经验调整．
SanchezＧGomez等人[３９]针对多文档摘要任务

首次设计并实现了多目标人工蜂群优化算法．该算

法主要有２个流程．

１)初始化,随机生成种群规模为n 的雇佣蜂,
每个雇佣蜂代表一个从原始文档集中随机抽取句子

形成的摘要,即一种解决方案．
２)在设定的最大循环次数K 之间重复执行以

下步骤:

① 发送雇佣蜂．利用突变机制(在摘要中添加

或删除句子)形成新的摘要,如果突变后的摘要能够

支配(在改进某些目标的同时不会使其他目标恶化)
原摘要,则使用突变后的摘要,否则保留原摘要．

② 利用定义的排名(rank)和拥挤度(crowding)
模块确定最佳摘要．前者根据主导关系对不同帕累

托前沿(Paretofronts)的解决方案进行排序;后者

根据解决方案的拥挤距离(crowdingdistance)评估

密度指标,倾向于更多样化的解决方案．基于这２种

操作计算每个摘要可能被选择的概率,更好的摘要

将被分配更高的概率．
③ 发送跟随蜂．跟随蜂根据上一步计算得出的

概率选择１只雇佣蜂,即选择１个摘要,选择完成

后,与发送雇佣蜂阶段类似,利用突变机制在新旧摘

要间选择更优的摘要．
④ 发送侦察蜂．侦察蜂验证耗尽(在预设次数

的突变之后效果没有改进)的解决方案,并以随机方

式生成新的摘要,取代与该解决方案相关联的雇佣

蜂或跟随蜂．同时,侦察蜂应进行一定数量的突变,
从而能够有机会与现有的解决方案竞争．突变的规

模与当前的循环次数成正比,即循环次数越多,现有

的解决方案应该越好,因此需要更多的突变．
⑤ 将当前的种群规模缩小至原始规模n,再次

利用排名和拥挤模块选择最佳摘要,如果生成的摘

要不符合预先设定的长度约束,则对此摘要进行修复

(删除影响摘要质量的句子),然后进行下一次循环．
Mosa等人[４０]在短文本摘要(shorttextsummariＧ

zation,STS)领域里,对于社交平台上的评论提取摘

要,能够使用户在不阅读整个评论列表的前提下获

取评论简报．算法以混合蚁群优化(antcolonyoptiＧ
mization,ACO)为基础,采用局部搜索机制(local
search,LS),即 ACOＧLSＧSTS,以产生最优或接近

最优的摘要．首先使用图着色算法缩小解的范围,然
后将不同的评论组合在一起标记上相同的颜色,同
时保留原评论列表中信息的比例,利用 ACOＧLSＧ
STS算法,以并行形式从每种颜色中提取最具交互

性的评论,最后从最佳颜色中选择最佳摘要．Peyrard
等人[４１]将自动金字塔(automaticpyramid)作为遗

传算法的适应度函数,提出了自动生成训练数据的
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方法,并在此基础上提出了新的监督框架,该框架学

习自动评估金字塔分数,并将其应用于基于优化的多

文档摘要的提取中．Litvak等人[４２]基于多种单文档摘

要方法的变体开发了多语言提取和压缩(MUSEEC)
的摘要工具,其中 MUSE方法是基于遗传算法的监

督摘要生成器,该方法对文档中的句子进行排序并

提取排名靠前的句子组成摘要．
２．１．７　基于线性规划的方法

基于线性规划的方法将自动文摘任务看作是基

于０Ｇ１二值变量的求解全局最优解的问题[４３Ｇ４７]．整
数线性规划(integerlinearprogramming,ILP)在
计算复杂性上一般为 NPＧ难问题,求解过程在实际

应用中会表现较慢,并不适合实时性较高的应用场

景,需要采用一些技巧解决这个问题．
早先,研究人员使用较为简单的去除冗余机

制最 大 边 缘 相 关 法(maximalmarginalrelevance,

MMR)[１１]选择合适的内容组成摘要,后来 McDonald[４６]

针对多文档摘要提出用全局最优方法替代 MMR,
其中一种方法是将多文档摘要问题表示为整数线性

规划问题,采用高效的分支界定算法解决NPＧ难问题:

max∑
i
aiRel(i)－∑

i＜j
aijRed(i,j)．

s．t．１)ai,aij ∈ {０,１};

２)∑
i
ail(i)≤K;

３)aij－ai≤０;

４)aij－aj≤０;

５)ai＋aj－aij≤１．
其中,ai,aj 和aij 称为指示变量,当文本单元i或

者文本单元对i和j在摘要中时值为１．ILP的目标

是通过设置这些指示变量的值,在保证解是有效的

前提下满足约束条件并最大化回报,Rel(i)是它的

相关性,Red(i,j)是句子i与句子j 的冗余度．约
束１)表明指示变量是二值的,约束２)是摘要中句子

的长度之和必须小于我们预先设定的最大值,约束

３)~５)保证解是有效的,约束３)４)简单地表明若摘

要中包含文本单元对i和j,则i和j也应被单独包

含在其 中,约 束 ５)刚 好 与 之 相 反．McDonald 从

ROUGE值和可扩展性２方面对贪心算法、整数线

性规划、基于背包问题解决方案的动态算法进行了

对比,整数线性规划的方法取得了比较高的ROUGE
分数,但基于背包问题的动态规划算法比其有更好

的扩展性．
为了提升ILP的扩展性,２００９年 Gillick等人[４７]

提出了基于ILP的可扩展全局模型,它在子句(subＧ

sentence)或者说概念级(conceptＧlevel)上操作,假
设概念是独立的,其可以是单词、命名实体、语法子

树、语义关系．该工作可更有效地扩展到更大的问题

是因为它不需要二次变量处理冗余项,公式为:

max∑
i
ωiai．

s．t．１)∑
j
ljSj ≤L;

２)sjOccij ≤ai;

３)∑
j
SjOccij ≥ai;

４)ai ∈ {０,１};

５)Sj ∈ {０,１}．
其中,ai 和Occij为指示变量,ai 指示概念i是否存

在于摘要中,其权重为ωi．Occij则指示概念i是否存

在句子j中．约束１)保证了摘要的长度,约束２)３)
确保了求解的逻辑一致性,选择某个句子就要选择

其包含的所有概念,约束２)同时也阻止选择概念少

的句子．除此之外,Boudin等人[４８]通过使用近似算

法来消除 NPＧ难问题以及由于剪枝带来的多个最优

解问题,取得了理想的效果．
２．１．８　基于次模函数的方法

随着自动文摘技术研究的发展,研究人员根据

贪心选择目标函数都具有次模性的特点使用次模函

数来 处 理 自 动 文 摘 任 务．次 模 函 数 (submodular
function)具有次模性,是边际效益递减(propertyof
diminishingreturns)现象的形式化描述．对于一个

函数f(􀅰)来说,若A⊆B⊆V,那么对于∀e∈V－B
都满足:

f(A∪{e})－f(A)≥f(B∪{e})－f(B),
若它还满足f(A)≥f(B)则称它是单调函数．

Lin和Bilmes[４９]是最早将次模函数引入自动

文摘的研究者之一,他们提出将自动文摘定义为预

算约束(budgetconstraint)下次模函数最大化问题,
即每个文本单元都有一个预算．在此基础上,Lin等

人[５０]设计了一类适用于抽取式自动文摘任务的次

模函数．这些函数由２部分组成:第１部分用于鼓励

摘要包含更多的信息;第２部分用于鼓励内容的多

样性,降低冗余度．这些函数是单调不减的,这意味

一个高效可伸缩的贪婪最优化方案具有常数因子最

优性保证．Wu等人[５１]使用次模函数的方法解决特

定领域问题,从大量有关灾害管理的新闻和报告中

抽取简明扼要的摘要报告,以帮助专家分析灾难的

趋势,实验表明他们的方法是具有竞争力的．虽然将

次模函数应用于自动文摘任务取得了一定的效果,
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但是到目前为止如何设计最适合任务模型的次模函

数仍然没有一个统一的标准．
仍有一些工作虽产生了新句子,但次模函数的

作用仍然是用来做句子抽取．Chali等人[５２]定义了

３个单调的次模函数,即重要性、覆盖率和非冗余度,
目标函数是次模函数的线性组合,将产生摘要的过

程形式化表示为在长度约束下将目标函数最大化的

问题,通过次模函数对压缩后的句子进行抽取．该方

法首先对多文档中主语相同但动词短语不同的句子

进行合并,然后通过依存树对句子进行压缩,生成更

加简明且信息量更大的新的摘要候选句,从该句子

集合中选择最佳句子使目标函数最大化,最后使用

贪心算法获得近似最优的摘要．Bairi等人[５３]基于预

先给定的层次性 DAG 主题结构,从中选择规模更

小但信息量更大的主题子集用于生成原始文档集合

的摘要．通过引入一系列单调的次模函数(如主题的

覆盖范围、相似性、特异性、清晰度、相关性和一致性)
衡量主题的适用性,目标函数是上述次模函数的凸组

合,在预测框架下优化目标函数中各个次模函数的

权重系数,最后通过贪心算法对目标函数优化,得到

一组能够对原始文档集合进行分类概括的主题子集．
２．１．９　基于深度学习的方法

深度学习方法利用受限玻尔兹曼机(restricted
Boltzmannmachine,RBM)、卷积神经网络 (conＧ
volutionalneuralnetwork,CNN)、循环神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN)等神经网络模型

对原文建模得到文本单元表示后进行文本单元的抽

取形成摘要．
Liu等人[５４]基于 RBM 提出了面向查询的多文

档摘要的深度学习模型．该模型分为３个部分,分别

是面向观点的提取、重构验证和摘要生成．第１部分

使用贪心的分层提取算法;第２部分最小化重构信

息损失获得全局最优参数;第３部分根据第２部分

获得的参数使用动态规划算法获得最后满足长度的

摘要．Cao等人[５５]提出不需要手动提取特征,利用

CNN对文本进行分类的方法,然后通过文档的表示

和文档的类别来生成不同类型的摘要．Yin等人[５６]

先利用CNN语言模型训练出句子的表示,然后利

用PageRank算法算出句子的重要程度,迭代地选

出重要的句子．Singh等人[５７]提出利用同文档内容

相关∕无关的特征来更好地表示文档,从而提取出信

息量更大的句子．模型分为３个部分:第１部分是

CSTI利用 CNN 来获得句子本身的特征,利用 BiＧ
LSTM TreeIndexer来获取和文档无关的句子语义

和组成的特征;第２部分是 Extractor,利用一些简

单的文档相关的简单特征(如句子的位置、在文档中

出现的频率)来表示句子;第３部分是 Regression,
将前２部分的句子的表示连接并且回归得到句子的

打分．Cheng等人[５８]提出一种提取式的文本自动摘

要模型,模型框架分为２个大的子结构:一部分是对

文档的读取,相当于传统的编码器 解码器框架中的

编码器部分,区别在于句子级别的编码使用卷积神

经网络;另一部分是提取器,相当于编码器 解码器

框架中的解码器．同时由于文本自身就是分层架构

的,所以网络也设计为分层架构,读取器先从单词到

句子进行编码,然后对句子到文档进行编码,提取器

先从文档提取合适的句子,再从句子中提取合适的

单词．Nallapati等人[５９]将抽取式摘要看作是序列分

类问题,采用 GRU 作为基本序列分类器的基本模

块,取得了比较不错的效果．另外这篇工作基于

CNN∕DailyMail数据集利用无监督学习构造抽取

式摘要的数据集．Chen等人[６０]通过观察人类生成摘

要时对文档阅读及理解多遍的事实,提出了基于交

互式文本摘要技术的抽取式摘要生成模型．考虑到

当前摘要生成技术局限于对待生成摘要文本只处理

１遍,多数文本表达无法得到全局最优的结果．针对

这种情况,采用通过不断迭代来更新相应文本及优

化相应的文本表征,使用所有迭代的输出表示来为

原文中句子集合打标,抽取相关句组成摘要,取得了

不错的效果．
２．２　生成式方法

生成式方法属于自然语言处理的文本生成领

域,它产生的摘要不是来自原文中的句子拼接,而是

利用生成技术通过对原文语义的理解后生成的．目
前自然语言的理解和生成是比较困难和复杂的,因
此生成式摘要尚需要富有建设性的创新和大量的工

作来提升性能．在生成式自动文摘方法中也存在一

些同抽取式方法类似的工作,例如基于线性规划、基
于图等的方法．他们的核心思路是相同的,区别在于

在生成式任务中不再是简单的为文本单元打分、排
序,而是对其进行改进更适合自动文摘生成任务．本
节将具体介绍生成式自动文摘的算法．
２．２．１　基于图的方法

Mehdad等人[６１]针对基于图排序的生成式方法

提出基于图排序算法的最佳路径排名策略,该方法在

根据查询短语对原文进行句子抽取的基础上,利用

词汇相似性对选择的句子进行聚类,在每类句子集

合中构造以单词为结点的有向图,并用有向边连接
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相邻的单词．在摘要生成阶段,从构建的单词图中选

择所有至少包含一个动词的路径,根据流畅性、查询

短语的相关性和整体内容定义排序函数来选择最佳

路径,作为每个原始句子集合中生成的摘要句,组成

最终摘要．
２．２．２　基于线性规划的方法

Banerjee等人[６２]首先从多文档集合中识别出

最重要的文档,该文档中的每个句子都被初始化为

一个单独的聚类,然后将其他文档中的句子分别聚

合到与其相似性最高的聚类中．在摘要生成阶段,针
对每个聚类生成一个单词图(wordgraph)结构,并
从图的起始结点到结束结点之间构造路径,然后采

用整数线性规划(ILP)模型,将信息量和语言质量

结合在一个优化框架中组成目标函数,同时在ILP
模型中加入约束条件:确保每个聚类只生成１个句

子;避免使用来自不同聚类的具有相同或相似信息

的冗余句子．将上述构造的路径表示为二元变量,其
值表示该路径是否包含在生成的摘要中,从路径集

合中选择最佳句子来最大化目标函数,使得生成的

摘要包含的信息内容最多、可读性最强．该优化问题

的解所包含的路径集合即为原始多文档集合的摘

要．Durrett等人[６３]将句子中的词组作为基本单位对

文档进行细粒度文本单元的提取,采用整数线性规

划方法,在长度约束下,根据在训练数据上学习的模

型参数选择文本单元使目标函数最大化,由上述文

本单元组成摘要．同时,基于句法和修辞理论结构

(rhetoricalstructuretheory,RST)对句子进行压

缩,保证摘要的语法性．针对摘要中代词指代不明的

问题加入回指约束,利用加入先行词或用指代的短语

替换代词的方法进行指代消解,保证摘要的连贯性．
２．２．３　基于语义的方法

Fig．３　FlowchatoftheproposedmethodbyCaoetal．[７０]

图３　Cao等人提出方法的流程[７０]

Liu等人[６４]提出了基于语义信息生成摘要模

型,如图２所示．首次利用抽象语义表示(abstract
meaningrepresentation,AMR)将源文本解析为一

组 AMR图,将图转换为摘要图,然后从摘要图生成

文本．随后,Takase等人[６５]将 AMR 信息纳入标准

编码器 解码器以改善结果,这些方法与提取式方法

相比是有竞争力的,但它们在摘要生成中仍远未达

到人类水平的质量．这些方法的问题是无法保证它

们处理语言细节的程度,例如具有否定全文含义的

单词或共同引用的单词等．Dohare等人[６６]在文献

[６５]的基础上开发了基于共指消解和元节点的方法

生成故事 AMR,取得了优于基线的效果．

Fig．２　ThepipelineproposedbyLiuetal．[６４]

图２　Liu等人提出的方法步骤[６４]

Li[６７]提出从文本中提取语义信息来生成多文

档摘要的方法,构建基本语义单元上的语义链接网

络以捕获文本的语义信息．基本语义单元是描述事

件或动作的语义,摘要由语义链接网络生成的句子

构成．
２．２．４　基于模板的方法

基于模板的方法将原文中的关键内容填充到提

前定义好的模板,一般来说模板是个不完整的句子．
Zhou等人[６８]首次使用全局选择的标题短语填充到

预先指定的标题模板中生成标题．Oya等人[６９]通过

调整字图算法从人工编写的摘要中生成模板,进而

通过会议记录自动生成摘要,他们创建了包含２个

组件的框架:一个离线模板生成模块,从人工编写的

摘要中创建模板;另一个是在线生成摘要模块,根据

主题对会议记录分段并从中提取重要短语,填充到

适当的模板中生成摘要．
此前,序列到序列的自动文摘方法只依赖原文

本来产生摘要．Cao等人[７０]受到基于模板的自动文摘

方法的启发,将已有摘要作为软模板(softtemplates)
来指导文本摘要的生成．如图３所示,该方法由３个

模块组成:１)Retrieve．利用常用的信息检索平台

Lucene从训练语料库中找出候选模板,然后应用递

归神经网络(RNN)编码器将输入语句和每个候选

模板转换为隐藏状态．２)Rerank．根据隐藏状态与输

入句子的相关性来衡量一个候选模板的信息量,具
有最高预测信息量的候选模板被视为实际的软模板．
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３)Rewrite．根据句子和模板的隐藏状态生成摘要．软
模板方法具有很强的竞争力,高质量外部摘要的导

入提高了生成摘要的稳定性和可读性．
由于模板是人工编写的,因此生成的摘要通常

是流畅并包含信息的．但模板的构建非常耗时,并且

需要大量的领域知识,生成的语言千篇一律,显得呆

板．而且不可能为各种领域的摘要开发所有模板．目
前在金融领域上应用较多,例如股票市场的报价形

式较统一,对实时性要求较高,因此基于模板生成摘

要是一个不错的选择．
２．２．５　基于深度学习的方法

近年来随着深度学习在图像、文本处理等领域

的发展,尤其是基于深度学习的机器翻译模型在多

种语言和评价指标上超过了传统的算法模型,因
此也涌现出越来越多基于深度学习的自动文摘生

成式方法[７１Ｇ９５],目前最为流行的是基于序列到序列

(sequenceＧtoＧsequence,Seq２Seq)框架 的 模 型,如

图４所示,因其可以避免繁琐的人工特征提取,也避

开了权重计算、内容选择等模块,只需要足够的输

入、输出即可开始训练模型．相关研究者提出了许多

有趣的技术来改进Seq２Seq模型,提升模型的性能．
在本文中,基于深度学习的生成式方法主要关注基

于Seq２Seq展开的工作,图５展示了该框架下生成

式自动文摘研究工作的经典发展历程．

Fig．４　Twomodels
图４　两种模型

Fig．５　ClassicaldevelopmentofabstractivesummarizationbasedondeeplearningSeq２Seqmodel
图５　基于深度学习Seq２Seq模型的生成式文本摘要经典发展历程

２．２．５．１　基于RNN结构

Rush等人[７１]受到神经机器翻译(neuralmachine
translation,NMT)[７２]研究的启发,首次提出基于注

意力(attention)机制的编码器、神经网络语言模型

(neuralnetworklanguagemodel,NNLM)解码器的模

型用于生成式摘要任务,与传统的方法相比,性能取

得了显著的提升．随后,Chopra等人[７３]对其进行了

扩展,基于循环神经网络构造解码器,在 Gigaword
数据集上效果优于其他先进的模型．之后的很多工

作都以此为基线模型,Nallapati等人[７４]为了解决
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生成式摘要容易遇到３个关键问题,在 RNN 编码

器 解码器的架构上引入一些新技术:

１)在编码器加入丰富的文本特征捕获关键词;

２)加入生成器指针来解决词典外词汇(outＧofＧ
vocabulary,OOV)和低频词的问题;

３)利用层级注意力机制来捕获不同级别文档

结构信息．
除此之外,他们还在阅读理解数据集 CNN∕

DailyMail的基础[７５]上构建了英文长文本摘要数据

集,在此之前大量的工作都是在英文短文本摘要数

据集 Gigaword上进行的．这些模型不能简单地直接

应用到长文本摘要上,最明显的问题是他们没办法

有效地解决 OOV 问题．Gu等人[７６]提出复制网络

(copynetwork,CopyNet)结构,CopyNet有２个主

要的优势:一是通过复制有效保留源文中的重要信

息;二是输出端可以生成一些和源文措辞不同的摘

要,因此也可以把CopyNet认为是抽取式和生成式

摘要的结合．然而 CopyNet有一个比较大的局限是

它原封不动地复制输入端的信息,不能灵活调整．同
一时期,See等人[７７]提出了指针生成器网络用于摘

要生成,它可以通过指针自动地选择是从原文中复

制摘要所需要的单词还是由词表生成新的单词,有
效地缓解了该问题．值得一提的是See等人还提出使

用覆盖(coverage)机制[７８]处理解码端生成摘要过程

中的重复问题,这项工作取得了当时最先进的结果．
尽管之前的研究已经取得了不错的结果,但

Seq２Seq模型仍存在曝光偏差(exposurebias)和训

练与评估不匹配的问题,前者是说在训练时使用

TeacherＧForcing[７９]的方式,即解码端上一时刻输入

的单词是来自训练集的正确目标单词,但在测试时

的输入是模型生成的单词,这会导致误差的积累,使
得随着序列长度的增加而生成越来越差的摘要．后
者指模型在训练阶段使用交叉熵损失优化模型,评
价模型时常使用不可微分的 ROUGE和 BLEU 等

指标进行评价．Paulus等人[８０]首先提出使用强化学

习来应对自动文摘中的这个问题,他们应用自批评

(selfＧcritical)策略梯度算法[８１]训练模型,提出了一

种混合目标函数,它将强化学习损失与传统的交叉

熵损失相结合．因此,他们的方法既可以利用不可微

分的评价指标,又可以提高可读性．
Cao等人[８２]为避免模型生成的摘要中存在不

符事实的信息,通过使用开放的信息抽取和依存分

析技 术 从 源 文 中 提 取 实 际 的 事 实 描 述,还 提 出

DualＧAttention序列到序列的框架使得模型必须以

原文本和提取的事实描述为条件来生成摘要．实验

结果证明他们的方法可以减少８０％的虚假事实出

现．Hsu等人[８３]提出了一种抽取式与生成式相结合

的方式,先利用抽取模块对句子的重要程度打分,在
该基础上使用生成模块更新对原始文章中每个单词

的注意力权值,然后逐词生成得到该文的摘要．Zhou
等人[８４]在编码器加入Selective门控网络,将词的隐

层状态与句子的隐层状态拼接到一起,输入到前馈

网络里生成新的语义向量．Li等人[８５]借鉴应用在图

像领域的 VAE(variationalautoＧencoder)[８６],将句子

潜在的结构信息融入到生成摘要模型中,进而提高

模型生成摘要的质量．Jiang等人[８７]认为Seq２Seq模

型应具有强大的编码器,它可以从输入的文本中提

取和记忆重要信息,他们通过增加一个不需要注意

力机制和指针网络的 ClosedＧbook解码器来提高指

针生成器模型编码器的记忆能力．这样的解码器迫

使编码器在其存储状态下编码的信息更具选择性,
因为解码器不能依赖注意力和复制模块提供的额外

信息,因此改进了整个模型．Gehrmann等人[８８]发现

现有模型在内容选择上表现不佳,提出通过内容选

择器来过度确定源文档中应成为摘要一部分的短

语．他们使用此选择器作为 BottomＧupattention步

骤,将模型约束为可能的短语．实验表明,这种方法

提高了压缩文本的能力,同时仍能生成流畅的摘要．
Lin等人[８９]针对Seq２Seq模型生成的摘要经常会存

在重复或者无语义的问题,提出了基于源文本上下

文的全局信息的GlobalEncoding框架,负责控制编

码器到解码器的信息流．
２．２．５．２　基于其他结构

此前主流的Seq２Seq模型的编码器和解码器主

要 使 用 的 是 循 环 神 经 网 络、长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)和门控循环单元(GRU)．但基于 RNN 结

构的解码器和编码器因为具有顺序依赖性,不可避

免的问题是不能并行计算,长序列需要大量的计算

资源,导致在训练过程中训练时间和难度会随着序

列长度的增加而不断提升．
针对这个问题,Vaswani等人[９０]提出一种新型

的Seq２Seq网络结构 Transformer,只依赖前馈网

络和注意力机制实现Seq２Seq架构．该模型可以并

行计算,并且在提升机器翻译性能的同时也可加快

训练速度．Zhang等人[９１]将预训练语言模型Bert与

Transformer结构相结合提出２阶段解码模型,其
在CNN∕DailyMail数据集上取得了领先的效果．

Gehring等人[９２]则提出完全使用卷积神经网络
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来构成 Seq２Seq模型(ConvS２S)用于机器翻译任

务,超越了谷歌创造的基于 LSTM 机器翻译的效

果．除此之外,ConvS２S在自动文摘任务上也取得了

不错的效果．基于卷积神经网络的序列到序列模型

结构可以准确地控制上下文的长度,有效地处理句

子的结构信息,同时可以并行计算提高效率．Fan等

人[９３]将ConvS２S模型进一步应用于生成式文本摘

要,可以关注用户的个人风格来生成摘要,包括摘要

长度、行文风格、用词等,并在CNN∕DailyMail数据

集上取得了优于指针生成网络的结果．Wang 等

人[９４]提出将ConvS２S模型结合主题信息并使用强

化学习优化摘要任务中的 ROUGE分数,取得了理

想的效果．Transformer和 ConvS２S的出现为自动

文摘的发展提供了新的技术路线．
我们将不同的基于深度学习的模型在各个数据

集上的ROUGE分数展示在了表３和表４中．

Table３　ROUGEScoresofDifferentModelsontheEnglishDataset
表３　英文数据集上不同模型的ROUGE分数

模型
Gigaword NonＧanoCNN∕DailyMail

RGＧ１ RGＧ２ RGＧL RGＧ１ RGＧ２ RGＧL

ABS ２９．５５ １１．３２ ２６．４２

ABS＋[７１] ２９．７６ １１．８８ ２６．９６

RASＧEmlan[７３] ３３．７８ １５．９７ ３１．１５

wordsＧlvt２k[７４] ３２．６７ １５．５９ ３０．６４ ３２．４９ １１．８４ ２９．４７

pointerＧgenerator＋coverage[７７] ３６．４４
３９．５３

１５．６６
１７．２８

３３．４２
３６．３８

ML＋RL[８０] ３９．８７ １５．８２ ３６．９０

SEASS[８４] ３６．１５ １７．５４ ３３．６３

FTSum[８２] ３７．２７ １７．６５ ３４．２４

ConvS２S[９３] ３９．７５ １７．２９ ３６．５４

End２endw∕inconsistencyloss[８３] ４０．６８ １７．９７ ３７．１３

Seq２Seq＋CGU[８９] ３６．３０ １８．００ ３３．３８

ReinforcedＧTopicＧConvS２S[９４] ３６．９２ １８．２９ ３４．５８

RL＋pg＋cbdec[８７] ４０．６６ １７．８７ ３７．０６

BottomＧUpSummarization[８８] ４１．２２ １８．６８ ３８．３４

Table４　ROUGEScoresofDifferentModelsonthe

ChineseDatasetLCSTS
表４　中文数据集LCSTS上不同模型ROUGE分数

模型 RGＧ１ RGＧ２ RGＧL

RNN ２１．５０ ８．９０ １８．６０

RNNＧcontext[９５] ２９．９０ １７．４０ ２７．２０

CopyNet[７６] ３４．４０ ２１．６０ ３１．３０

DRGD[８５] ３６．９９ ２４．１５ ３４．２１

Seq２Seq＋CGU[８９] ３９．４０ ２６．９０ ３６．５０

２．３　小　结

自动 文 摘 技 术 的 更 迭 经 历 了 起 步 期—探 索

期———发展期３个阶段．起步期主要基于利用计算

机自动地收集统计数据,通过特征评分的方法简单

产生摘要．该方法不能适应复杂多变的非结构化数

据．因此探索期涌现出大量主题模型、线性规划、次
模函数、启发式算法等经典算法的研究工作,这期间

产生的摘要可能在某些小领域取得不错的效果,无
法广泛使用并落地．近年来由于神经网络的发展取

得了重大进展,自动文摘的研究重点也逐渐从传统

算法转向了深度学习的方法,进入一个高速发展期．
相关研究者利用深度学习技术在抽取式方法和生成

式方法上都取得了显著的进展．在抽取式方法中,深
度学习的作用主要体现在分类模型上性能的提升,
尽可能使输出结果拟合标准数据的分布．对于生成

式方法来说取得了突破性的进展,改变了生成式自

动文摘的研究思路,基于深度学习的生成方式模拟

人类写作的习惯,其输出的结果包含了不存在原始

文本中的表达方式．深度学习端到端的训练方式正

式使自动文摘任务向人工智能迈出了重要一步．但
不可避免的是,深度学习方法同样存在一些缺陷,如
需要大量高质量标注数据、调参缺乏理论指导等问

题,未来还需要研究者设计出更高效的算法来满足

大数据下的自动文摘需求．
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３　自动文本摘要数据集

３．１　中文数据集

３．１．１　LCSTS
LCSTS[９５]是由哈尔滨工业大学智能计算中心

发布的中文短文本摘要数据集,该数据集采集于新

浪微博认证用户发布的超过２００万个中文短文．作
者将整个数据集分成了３个部分,２．４×１０６ 个文本

对的训练集、１×１０４ 个文本对的验证集和１．１×１０３

个文本对的测试集．其中验证集和测试集增加了摘

要和原文之间的相关程度打分,分数越高代表相关

程度越高,方便了研究者根据不同任务特点调整数

据集的使用．
３．１．２　NLPCC

NLPCC是由CCF中文信息技术专委会组织的

中文计算会议．其中一项任务为面向中文微博的新

闻摘要,在官网上提供了所需的实验数据．NLPCCＧ
２０１５包含从主要新闻门户网站收集的１４０篇带标

题的新闻文章,每篇文章对应２篇人工生成的标准

摘要,数据集中不同样例的原文长度之间差异较大,
但提供的标准摘要的长度均不超过１４０个汉字．
NLPCCＧ２０１７提供了包含标准摘要和不包含标准摘

要的２个训练数据集,每个数据集都包含５０００篇新

闻文档,其中包含标准摘要的数据集中每篇文档对

应１个摘要,摘要长度均不超过６０个汉字．
３．１．３　搜狐新闻数据集

搜狐新闻数据集来自２０１２年６—７月间搜狐新

闻网上国际、体育、社会 、娱乐等１８个频道的新闻

数据．根据不同的预处理方法,该数据集可分别用于

文本分类、事件检测跟踪、新词发现、命名实体识别、
自动文摘等任务．该数据集包含１４０万条新闻正文

和新闻标题．
３．２　英文数据集

３．２．１　CNN∕DailyMail
CNN∕DailyMail数据集是 Hermann等人[７５]从

美国有线新闻网和每日邮报网中收集的大约１００万

条新闻数据作为机器阅读理解语料库,在这个数据

集中的每个文章具有１个人工写作的多句摘要．该
数据集有２个版本 :匿名版和非匿名版．匿名版的

新闻故事里所有的命名实体已经被特殊的标签替代

(例如＠entity２);非匿名版的新闻故事包含原始的

命名实体内容．Nallapati等人[７４]在 Hermann的基

础上构建了CNN∕DailyMail文本摘要数据集,包含

２８６８１７个训练对、１３３６８个验证对和１１４８７个测试

对．See等人[７７]对原始数据进行去标签等预处理后

得到非匿名版数据,包含２８７２２６个训练对、１１４９０
个验证对和１３３６８个测试对[７７]．
３．２．２　Gigaword

Gigaword语料数量较大,约有９５０万篇新闻文

章,数据集用第１句话作为输入,用标题作为文本的

摘要,也属于单句摘要的数据集．英文 Gigaword数

据集最早在２００３年由 Graff等人[９６]提出,数据是由

法新 社(AgenceFrancePress)、美 联 社(Associated
Press)、纽约时报(TheNew YorkTimes)、新华社

(TheXinhuaNewsAgency)中的英文新闻文本组

成．后来Rush等人[７１]在带注解的英文 Gigaword数

据集进行了整理,得到了３．８×１０６ 个文本对的训练

集、１．８９×１０５ 个文本对的验证集和１９５１个文本对

的测试集．
３．２．３　DUC∕TAC

DUC(DocumentUnderstanding Conference)
是仅供测评用的小规模数据集,在２００１—２００７年

DUC提供了自动文摘的比赛,２００８年之后更改为

TAC(TextAnalysisConference)．目前常用的摘要

数据集是 DUCＧ２００２,DUCＧ２００３,DUCＧ２００４．DUCＧ
２００２包含５６７篇文档,每篇文档有２个人工生成的

１００词的摘要;DUCＧ２００３包含６２４个文章 摘要对;

DUCＧ２００４包含５００篇文档,每篇新闻都有对应的４
篇不同的人工生成的截取７５B的参考摘要．
３．２．４　NewYorkTimes

NewYorkTimes数据集[９７]是经纽约时报的文

章预处理后构成,它包含了１９８７—２００７年间数百万

篇文章,约有超过６５万篇工作人员撰写的摘要和

１５０万篇人工标注的文章,并有人、组织、位置和主

题等内容的归一化索引表,可用于自动文摘、文本分

类、内容提取等任务．对自动文摘任务来说,由于摘

要的风格偏向于抽取式策略的结果,因此其更适合

作为抽取式自动文摘的数据集．
３．２．５　Newsroom

Newsroom 数据集[９８]是可用于训练和评价自

动文摘系统的大型数据集,它收录了３８个主要新闻

出版社人工撰写的１３０万篇文章和摘要．这些数据

是从１９９８—２０１７年间的搜索和社交媒体中获取得

到,并使用了多种抽取式和生成式结合的策略进行

摘要预处理,这使得 Newsroom 可以作为２种摘要

产生方法的数据集．
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３．２．６　Bytecup
Bytecup数据集由２０１８ByteCup国际机器学

习竞赛公布,由１３０万篇新闻文章组成,其中１１０万

篇作为训练集．这些文章来自一站式内容消费平台

Topbuzz,每篇文章包含文章ID、文章内容和文章标

题,由于标题较短,因此该数据集更适合作为生成式

自动文摘的数据集．
３．２．７　其他数据集

多年来,部分研究工作也发布了一些自动文摘

数据集,其中使用较多的数据集主要包括:会议摘要

数据集 AMI[９９]、雅思摘要数据集 LELTS[１００]、学术

论文数据集[１０１]等．这些数据集的涌现对自动文摘任

务的发展起到了很好的促进作用．
３．３　小　结

国内自动文摘起步较晚,公开数据集匮乏．中文

数据集主要有源于微博的 LCSTS和源于新闻的

NLPCC、搜狐新闻数据集,它们属于标题或单句摘

要,即短文本数据集．该类型数据更适用生成式自动

文摘任务的评价,不适用于抽取式方法,目前学术界

缺乏大规模中文长文本摘要数据集．英文自动文摘

数据集因不断有研究者贡献新的数据集,数量和种

类远多于中文．CNN∕DailyMail属于多句子摘要数

据集,Newsroom 使用多种抽取式和生成式结合的

摘要策略进行预处理,因此都可用于抽取式和生成

式任务的评价．Gigaword和 DUC属于短文本数据

集,主要适用于生成式任务的训练和评价;Bytecup
虽然原文较长但其面向的任务是标题生成,因此摘

要较短更适用于生成式任务．NewYorkTimes的摘

要主要使用抽取式策略产生,因此比较适合抽取式

任务．此外,尚有研究工作围绕细分场景构造了数据

集,如科技、法律、医学等领域．高质量的自动文摘数

据集可有效地促进自动文摘模型性能的提升．但随

着技术的发展,在信息数据爆炸的时代我们不能过

分依赖高质量的数据集,这促使科研工作者在弱监

督方法上尝试新的突破．

４　自动文本摘要评价方法

自动文摘技术在各个领域得到了广泛的应用,
模型的评价手段对提升文本摘要的研究结果具有重

要意义．目前的评价方法根据是否有人工参与分为

自动评价方法和人工评价方法,自动评价方法中常

用的指标主要有ROUGE和 METEOR．

４．１　自动评价

４．１．１　ROUGE
ROUGE是Lin[１０２]提出的自动文摘评价方法,

被广泛用于自动文摘模型性能的评价．其基本思想

是将模型产生的系统摘要和参考摘要进行对比,通
过计算它们之间重叠的基本单元数目来评价系统摘

要的质量．常用评价指标为 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,

ROUGEＧL等,其中１,２,L分别代表基于１元词、

２元词和最长子字串．该方法是摘要评价系统的通用

标准之一,但该方法只能评价参考摘要和系统摘要的

表面信息,不涉及到语义层面的评价．计算公式为

RROUGEＧN ＝
∑

S∈{Ref}
∑

NnＧgram∈S
Countmatch(NnＧgram)

∑
S∈{Ref}

∑
NnＧgram∈S

Count(NnＧgram)
,

其中nＧgram 表示n 元词,{Ref}表示参考摘要,

Countmatch(NnＧgram)表示系统摘要和参考摘要中同时

出现nＧgram 的个数,Count(NnＧgram)表示参考摘要

中出现nＧgram 的个数．ROUGE 还有３项评价指

标:准确率P(precision)、召回率R(recall)和F 值．
ROUGE的公式即是由召回率的计算公式演变而

来．在评价阶段,研究人员常使用工具包pyrouge计

算模型的ROUGE分数．
４．１．２　METEOR

Denkowski等人[１０３]发现评价指标中召回率的

意 义 后 提 出 METEOR 度 量 方 法．该 方 法 是 对

BLEU[１０４]的改进,同时考虑了对整个语料库上的准

确率和召回率,因此可信度更高．早期经常用作机器

翻译的评价方法,后也被研究人员用作自动文摘任

务的评价．METEOR基于单精度的加权调和平均数

以及单字召回率,P,R 分别表示系统摘要和参考摘

要计算的准确率和召回率,F 值计算为

Fmean＝
P×R

αP＋(１－α)R．

为了解释单词顺序之间的差异,使用２个摘要

文本匹配的单词总数m 和连续有序的块ch 的数量

来计算惩罚系数PPen:

PPen＝γch
m

æ

è
ç

ö

ø
÷

θ

,

因此,METEOR的分数是基于块的分解匹配和表

征分解匹配质量的调和平均:

MScore＝(１－PPen)Fmean．
α,γ,θ是通过人工调整的参数,使其最大化与

人类判断的相关性．
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４．２　人工评价

因为现阶段的自动评价方法只能刻画句子之间

的表层关系,不能通过语义区分摘要的质量,因此人

工评价的出现在某种程度上弥补了自动评价方法的

不足．但人工评价方式受母语、教育程度等因素影响

较大,略显主观且效率太低．根据不同的问题,人工

评价的侧重点也不同．通常会根据句子的可读性、与
原文的相关性、流畅度、是否满足语法限制等属性人

为地对摘要进行打分,具体细则有:

１)可读性．摘要的书写应该是流利的,拼写应

该是正确的．
２)相关性．摘要应和原文的主题信息密切相

关,不应该偏离原意．
３)信息性．摘要应该包含原文的大部分重要信

息,如果从摘要中获得的信息很少,那么这个摘要很

可能是不合格的．
４)连贯性．摘要的逻辑和语法应该是正确的．
５)简洁性．摘要的长度尽可能精简,不能为提

升其他指标而过多重复,冗余信息尽可能少．
４．３　小　结

由于缺乏原始文档或文档集合的理想参考摘

要,自动文摘的性能评价一直以来是项困难的任务．
理想的摘要在一定程度上是很难定义的,人类根据

不同主题和角度对同一原始文档或文档集合可以撰

写出不同的正确摘要,然而现有数据集普遍都是单

一参考摘要,缺乏准确性和多样性．而人工评价方法

受教育背景等因素影响缺乏客观性,在对比工作中

可信 度 较 低．因 此,虽 然 自 动 评 价 ROUGE 和

METEOR等基于nＧgram 的方法具有无法评价语

义、多样性的问题,但是其具有很高的客观性,所以

被研究者广泛地作为评价模型性能的指标．近年来

出现一些围绕自动文摘评价方法的研究工作,但进

展缓慢．缺失标准而有效的评价方法导致自动文摘

的评价面临极大挑战,这亟待相关从业者解决．

５　自动文本摘要面临的挑战及其发展趋势

目前,自动文摘技术已应用在某些特定领域．但
整体来看,近年大量的工作将研究重点放在了抽取

或生成的算法上,数据集与评价指标的研究工作较

少．除此之外,关于自动文摘的研究工作缺乏针对性

的跨越式进步,还需要突破性的创新工作提升性能

才能更广泛地适应各个场景,所以自动文摘任务的

质量和性能还面临诸多挑战:

１)数据集．高质量的自动文摘数据集较少,甚
至中文长文本数据集缺失,限制了中文文本摘要技

术的研究．
２)评价指标．自动评价方法过于死板,人工评

价方法较主观,缺乏被学术界广泛认可并切实可行

的评价方法,这减缓了该任务的发展．
３)语义表达．文档的摘要应有多种表达方式,

但是目前来说同一语义的不同表达、重复表达同一

语义的问题还需要相应的工作来解决．
自动文摘的研究已经有近６０年的历史,由于该

任务的难度导致初期的效果并不理想,随着深度学

习的快速发展才使得人们看到自动文摘广泛应用的

希望．长期看来,自动文摘的发展有６个趋势:

１)数据集．中文、英文和其他语言的高质量自

动文摘数据集将有可能推动自动文摘任务的发展,
若仅依靠人工参与构建数据集将是项耗时耗力的工

作,因此如果可以通过计算机自动地构建高质量数

据集将是非常有意义的．
２)评价指标．目前有工作提出通过计算文本之

间语义相似度、改进的 ROUGE等对自动文摘进行

评价,但尚不能有效地扩展,因此更加完善的自动文

摘评价指标必然是长期研究的重点问题．
３)方法融合．新技术的探索是永远的话题,对

传统算法与深度学习的结合,或抽取式方法与生成式

方法进一步融合将是学术界乃至工业界必然的趋势．
４)借助外部知识．机器效仿人类生成摘要的过

程时需要背景知识的辅助(如纳入背景知识库),对
于深度学习方法来说还可用预训练的模型为自动文

摘模型提供强有力的外部知识．
５)弱监督或无监督发展．由于缺乏高质量的自

动文摘数据集,一种有效可靠的方法是通过少量的

训练数据或无训练数据使用高效的算法处理自动文

摘任务．
６)应用场景．研究人员的重心将会慢慢从普适

性的工作转移到特定细分场景上,针对不同的子任

务场景提出更加具有针对性的算法,如新闻标题、自
动对联、评论摘要、会议摘要、金融快报等．

６　总　　结

自动文摘技术自２０世纪５０年代末提出,经历

了一段缓慢的发展历程,如今深度学习所展现的优

秀表现给自动文摘的研究带来了新的机会,使其近

年来快速发展,进入高速发展期．自动文摘属于自然
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语言处理领域中文本生成的范畴,其社会价值促使

自动文摘在自然语言处理领域占有重要的地位．目
前该技术不仅在金融、新闻、媒体等领域表现出优秀

的性能,还在信息检索、舆情分析、内容审查等方面

展现出重要的作用．本文通过对众多研究工作的回

顾和分析,对自动文摘技术算法进行了分类梳理,从
抽取式方法和生成式方法２个角度介绍了常见的自

动文摘算法,并对与之紧密相关的数据集和评价指

标进行了详细介绍．最后本文对自动文摘面临的挑

战和未来的发展趋势做出了预测和展望．可以预见,
随着新技术的发展、模型性能的提升,其应用将越来

越广泛,在不远的将来可显著地提高人们在海量数

据中的信息获取效率,为人类的生活带来更多便利．
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