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摘　要　为科技论文生成自动摘要,这能够帮助作者更快撰写摘要,是自动文摘的研究内容之一.相比于常见的新闻文档,科

技论文具有文档结构性强、逻辑关系明确等特点.目前,主流的编码Ｇ解码的生成式文摘模型主要考虑文档的序列化信息,很少

深入探究文档的篇章结构信息.为此,文中针对科技论文的特点,提出了一种基于“单词Ｇ章节Ｇ文档”层次结构的自动摘要模

型,利用单词与章节的关联作用增强文本结构的层次性和层级之间的交互性,从而筛选出科技论文的关键信息.除此之外,该

模型还扩充了一个上下文门控单元,旨在更新优化上下文向量,从而能更全面地捕获上下文信息.实验结果表明,提出的模型

可有效提高生成文摘在 ROUGE评测方法上的各项指标性能.
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Abstract　Withthedevelopmentofscienceandtechnology,peopleneedtoaccessalargenumberofscientificandtechnologicalinＧ

formationquickly,andscientificpaperisoneofthemainwaystocarryscientificandtechnologicalinformation．Asanimportant

partofscientificpaper,abstractisaneffectivetoolforreaderstoretrieveliterature．Therefore,thequalityofabstractaffectsthe

retrievalrateofpaperdirectly．However,duetothelackofwritingexperience,thequalityofabstractswrittenbymanyauthorsis

nothigh．AutomaticgenerationofsummaryforscientificpapercanhelptheauthorgrasptheimportantcontentofpapermoreefＧ

fectively,soastowritehighＧqualityabstract．Atthesametime,theautomaticallygeneratedabstractcanalsocontrolthenumber

ofwordsintheabstract,whichcanbringmorecontenttoreadersandhelpthemunderstandthepaperbetter．GeneratingautomaＧ

ticsummarizationforscientificpapercanhelpauthorwriteabstractfaster,whichisoneoftheresearchcontentsinautomatic

summarization．Comparedwithcommonnewsdocument,scientificpaperhasthecharacteristicsofstrongstructureandclearlogiＧ

calrelationship．AsfarasthemainstreamabstractivesummarizationsuchasencoderＧdecodermodelisconcerned,itmainlyconsiＧ

derstheserializedinformationinthedocument,andrarelyexploresthetextstructureinformationinthedocument．ForthisreaＧ

son,accordingtothecharacteristicsinscientificpapers,thispaperproposesanautomaticsummarizationmodelbasedonthehieＧ

rarchicalstructureof“wordＧsectionＧdocument”,whichusestheassociationbetweenwordandsectiontoenhancetheleveloftext

structureandtheinteractionbetweenlevels,soastoscreenoutthekeyinformationinscientificpaper．Inaddition,acontextgate

unitisextendedtoupdatetheoptimizedcontextvector,thuscapturingcontextinformationmorecomprehensively．TheexperiＧ

mentalresultsshowthattheproposedmodelcaneffectivelyimprovetheperformanceofthegeneratedsummarizationinthe

ROUGEevaluationmethod．

Keywords　Scientificpapersummarization,Automaticsummarization,Abstractivesummarization,Textstructure,Hierarchical

structure

　



１　引言

随着科学技术的日益发展,人们需要快速访问大量科技

信息,而科技论文便是承载科技信息的主要方式之一.科技

论文摘要作为科技论文的重要组成部分,是读者检索文献的

有效工具,因此科技论文摘要(abstract)的质量,直接影响着

论文的被检索率[１].然而,许多论文的作者写作经验不足,撰

写的摘要内容质量不高.为科技论文(除摘要以外的部分)自

动生成摘要(summary),可以帮助论文作者更有效地把握论

文的重要内容,以此撰写出质量上乘的论文摘要.同时,自动

生成的论文摘要还可以控制摘要的字数,为读者带来更多内

容,帮助读者更好地了解论文.科技论文摘要是自动文摘的

一个研 究 分 支,可 分 为 抽 取 式 文 摘 (extractivesummarizaＧ

tion)[２]和生成式文摘(abstractivesummarization)[３].就目前

而言,抽取式文摘的应用比较广泛,但无法保证摘要内容的连

贯性和一致性.随着深度学习技术的发展日益成熟,对生成

式文摘的研究也日益增多,它能有效地缓解抽取式文摘所带

来的问题.

目前,生成式文摘常用的框架为编码Ｇ解码模型(encoderＧ

decoder)[４],通常与注意力机制(attentionmechanism)[５]配套

使用,以增强模型的效果.很多短文本新闻类生成式文摘系

统均使用此结构构建模型[６].然而,该框架侧重于线性信息,

对结构信息的学习略显不足.现阶段,研究自动文摘的数据

集越来越多,但是大多是基于短文本新闻类的数据 集 (如

２０１５年 Hermann等[７]提出的CNN/DailyMail等),对科技

论文文摘的研究较少.科技论文拥有较强的结构性和明

确的逻辑关系,一般具有固定章节(如引言、实验方法、实

验结果、结论等).因此对科技论文进行自动文摘除了需

要考虑传统的线性信息外,还应考虑结构信息,如篇章层

次结构.

从语言学角度来说,篇章层次结构是篇章结构的一个重

要内容.篇章结构是篇章中不同层次的结构单元的组成形

式,通常具有层层递进的隶属关系[８].一般来说,一篇文章所

具有的篇章层次结构有多种,如详细的有“字Ｇ词Ｇ句子Ｇ段落Ｇ
文档”,简单的有“词Ｇ段落Ｇ文档”等.而科技论文的章节是具

有严谨逻辑关系的篇章单元,所以根据章节划分层次结构,可

使科技论文的文本结构更为清晰.基于此,我们把整篇论文

分成两个层级:单词层级和章节层级,这样整篇科技论文就具

有“单词Ｇ章节Ｇ论文”的层次结构.如图１所示,章节信息能

够对论文摘要产生影响.科技论文摘要通常包含研究目的、

实验方法及结果和研究结论等部分.“引言”章节通常包含研

究目的,“方案及验证”章节包含实验方法及结果,“结束语”章

节包含研究结论.由此可以看出,章节信息对于论文摘要具

有重要的指导意义,而考虑单词Ｇ章节之间的关联则可以有效

地利用章节信息对单词信息进行过滤和控制,从而筛选出章

节内的重要单词,最终帮助作者生成内容更全面、层次更清晰

的摘要.

综上所述,本文提出了一种基于单词Ｇ章节关联的科技论

文摘要模型,将篇章结构等语言学知识融合到自动文摘的实

际应用中.具体来讲,本文构建了一种单词Ｇ章节关联的编码

器,将科技论文分为单词层级和章节层级,这两个层级会进行

相互作用,从章节层级到单词层级进行对重要信息的过滤

作用,从单词层级到章节层级进行对各个层级信息的控制

作用,由此筛选出整篇论文的关键信息.并且,本文在解

码端配备了一种基于上下文的门控单元,进一步提升了生

成的文摘质量.

图１　章节信息对论文摘要产生影响的示例

Fig．１　Exampleoftheimpactofsectioninformationonabstract

２　相关工作

近年来,随着自动文摘技术的不断发展,作为自动文摘分

支之一的科技论文摘要技术也日益受到研究人员的关注.抽

取式科技论文文摘由于可以避免复杂的自然语言生成问题,

因此受到许多学者的喜爱.２００２年 Teufel等[９]提出训练一

种有监督的贝叶斯分类器来选择论文中的重要内容.２０１７
年Collins等[１０]使用循环神经网络编码句子,并学习传统的

句子特征(如 TFＧIDF[１１]、句子长度等)作为上下文信息,以此

方式选出最佳句子集合作为最终摘要.２０１９年,Xiao等[１２]

使用将全局信息与局部信息相结合的方式来决定论文中每个

句子是否应该被保留下来作为科技论文摘要的内容.但是,

抽取式摘要内容往往存在着表达不连贯、冗余信息较多等问

题,并且发展遇到了瓶颈.而生成式自动文摘的研究由于模

型拥有更强的表征能力,随着深度学习的成熟而逐渐兴起.

２０１６年,Kim等[１３]提出将文档分解成多个段落,然后从每个

段落抽取出关键句作为该段落的目标文摘,从而构造出多个

(段落,关键句)对,并把这样的对输入从序列到序列模型中进

行训练.２０１８年 Cohan等[１４]首次提出将篇章层次结构应用

于传统的注意力机制中,构造了一种分层的注意力机制,从而

使得生成的文摘内容更具层次性.虽然文献[１４]运用了层次

结构信息,但是并没有对层级间关联作用进行探究.

如今,篇章结构分析等一系列语言学理论和技术日渐成

熟,许多学者逐渐把目光投入到将语言学知识应用到自然语

言处理等科学领域中这一研究方向上.２０１９年,Liu等[１５]利
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用篇章修辞知识提高了自动文摘的可读性.同年,Wu等[１６]

将篇章结构中的层次结构运用于中文新闻类文摘.同样地,

该文献也没有在层次结构的基础之上,对层级之间的关联性

影响进行深入探究.实验结果表明,这些语言学知识能够有

效提升自动文摘的性能.

本文构建了一种将层次结构以及层级间关联性信息投入

于科技论文生成式自动文摘任务的模型框架,它能在篇章层

次结构的基础上,有效利用层级间的关联性作用,从整体角度

理解文本,因而能够很好地生成结构清晰、层次性更强的

摘要.

３　单词Ｇ章节关联编码器

本节将详细介绍如何基于篇章的层次结构以及层级关联

来构建单词Ｇ章节关联编码器.单词Ｇ章节关联编码器在科技

论文的基础上构建了单词层级编码器和章节层级编码器,并

在不同层级间进行信息交互,从单词层级到章节层级和从章

节层级到单词层级这两个方向的关联实现了对层级信息过滤

和控制作用,从而实现了单词Ｇ章节关联编码器对论文内容的

筛选作用.

在此之前,为了更清晰地阐述单词Ｇ章节关联编码器的工

作以及其他模块与它的联系,本文先给出基于单词Ｇ章节关联

的科技论文摘要模型的整体工作流程.如图２所示,基于单

词Ｇ章节关联的科技论文摘要模型主要包括:单词Ｇ章节关联

编码器、配备上下文门控单元的PG(PointerGenerator)[１７]网

络解码器.

图２　基于单词Ｇ章节关联的科技论文摘要模型结构

Fig．２　Structureofmodelforscientificpapersummarizationusing

wordＧsectionassociation

在编码端,科技论文层级编码器读取科技论文,并在单词

层级上建立了单词层级语义表示,在章节层级上建立了章节

层级语义表示;接着,单词Ｇ章节关联模块使得层级信息进行

交互作用,对论文内容进行有效筛选,最终获取全局文本语义

表示,并将其与人工摘要输入至解码端.在解码端,利用注意

力机制对编码端的输出进行操作,得到上下文向量以及注意

力分布;然后,添加上下文门控单元对上下文向量更新优化;

最后,注意力分布和优化后的上下文向量通过 PG网络,输出

最终的单词概率分布.

３．１　科技论文层级编码器

与以往的新闻类短文本数据集不同,科技论文是一种具

有较强的结构性和逻辑性的长文本.因此,为了简单而有效

地把握全局层次结构,如图３所示,本文将其层次结构划分为

“单词Ｇ章节Ｇ文档”.

图３　科技论文的层次结构

Fig．３　Hierarchicalstructureofscientificpaper

为了方便对本文提出的模型进行描述,我们首先明确模

型的任务定义.对于给定的输入文档D,本文将其章节序列

和单词序 列 分 别 定 义 为Ds ＝ (s１,s２,􀆺,sTs
)和Dx ＝ (x１,

x２,􀆺,xTx
),其中,Ts是章节序列长度,Tx是单词序列长度.

基于科技论文的生成式自动文摘的任务是,输入文档D,经过

自动文摘模型生成简短的文摘序列Y＝(y１,y２,􀆺,yTy
),其

中,Ty为文摘序列长度并且Ty＜Tx.

单词层级编码器:如图４所示,由于科技论文的编码序列

过长,因此我们将基于单词层级的输入序列(x１,x２,􀆺,xTx
)

先通过词嵌入向量矩阵,得到(X１,X２,􀆺,XTx
),再按照章节

顺序依次 输 入 到 神 经 网 络 中,考 虑 到 LSTM(LongShortＧ

Term Memory)[１８]可有效避免长期依赖问题,而BiLSTM(BiＧ

directionalLSTM)[１９]相较于单向LSTM,能更好地捕获序列

的上下文信息,因此本文将采用 BiLSTM 作为输入序列的编

码网络结构.最终输出序列对应的隐藏层状态表示为(hw
１ ,

hw
２ ,􀆺,hw

Tw
),记作hw,将其作为单词层级的语义表示.

图４　科技论文层级编码器结构

Fig．４　Structureofhierarchicalencoderforscientificpaper

１６付　颖,等:基于单词Ｇ章节关联的科技论文摘要



　　章节层级编码器:下面以章节j的单词序列编码为例来

详细阐述章节层级编码器的运行机制.首先,章节j的单词

序列(xj
１,xj

２,􀆺,xj
Tj

)经过词嵌入向量矩阵得到对应的词嵌入

向量序列(Xj
１,Xj

２,􀆺,Xj
Tj

).其中,Tj为章节j的单词序列长

度.接着,将此词嵌入向量序列输入到单层 BiLSTM 中,获

取输出最后一个时间步的隐藏层状态表示hs′j,并将其作为章

节j的中间语义表示,计算方法如式(１)所示:

hs′
j ＝BiLSTM(Xj

１,Xj
２,􀆺,Xj

Tj
) (１)

其中,BiLSTM(􀅰)为双向循环神经网络函数,其输出为最后

一个时间步的隐藏层状态向量.

本文从章节层级编码器得到了各个章节的中间语义表示

(hs′
１ ,hs′

２ ,􀆺,hs′
Ts

),其中,Ts为章节序列的数目.我们将其组成

列表,输入至２０１８年 Lin等[２０]提出的 CGU(Convolutional

GatedUnit)中.CGU 本质上是由 CNN(ConvolutionalNeuＧ

ralNetwork)[２１]门控单元组成的,其具体结构如图４所示,其
中k表示卷积核大小(kernelsize).CGU 由三堆卷积网络构

成,第一堆的卷积核大小分别为k＝１,k＝３,k＝３;第二堆的

卷积核大小分别为k＝１,k＝３;第三堆的卷积核大小为k＝１.

其卷积网络块的计算细节如式(２)所示:

hs
j＝ReLU(W[hs′j－k/２,􀆺,hs′j＋k/２]＋b) (２)

其中,ReLU(RectifiedLinearUnit)是由 Nair等[２２]提出的一

种非线性激活函数;W 为可训练参数矩阵.

选取CGU作为模型的基于章节层级的编码器,其主要

原因为卷积核可实现参数共享,能使模型有效提取某些特征,

特别是nＧgram特征.本文将CGU这一优势特征与科技论文

的章节层级的内容特点相结合,用于提取章节之间的内部相

关性.最后,通过此卷积神经网络门控单元进行编码,得到所

有章节的语义表示(hs
１,hs

２,􀆺,hs
Ts

),记作hs,将其作为章节层

级的语义表示.

３．２　单词Ｇ章节关联模块

对于基于科技论文的自动文摘来说,模型的性能很大程

度上取决于生成文摘内容的简练性和关键性.为了筛选出科

技论文的核心内容以及提高生成文摘的质量,本文模型引入

了单词Ｇ章节关联模块.

２０１９年 Wang等[２３]提出了一种文档与模板的双向选择

机制,该机制被证明可对文档进行有效筛选.本文受此启发,

在科技论文层级编码器的基础上,增加单词Ｇ章节关联模块.

如图５所示,单词Ｇ章节关联模块主要包含两个子模块:从章

节层级到单词层级的关联模块和从单词层级到章节层级的关

联模块.

从章节层级到单词层级的关联模块:这一模块主要负责

对单词层级的语义表示hw 进行过滤.我们用章节层级的语

义表示hs对单词层级的语义表示hwhg为过滤后的单词层级语

义表示.具体计算方法如式(３)、式(４)所示:

gi＝σ(Wwhhw
i ＋Wshhs＋bs) (３)

hg
i ＝hw

i Ugi (４)

其中,Wwh,Wsh都为可训练参数矩阵.

从单词层级到章节层级的关联模块:这一模块主要负责

控制过滤后的单词层级语义表示hg在最终的全局文本语义

表示zw中的比重.我们用单词层级的语义表示hw 和章节层

级的语义表示hs进行计算,计算出一个置信度d.具体地,假

设单词层级的信息是可信的,以上述方式计算得到单词层级

和章节层级之间的置信度,并通过置信度d 来表达过滤后的

单词层级信息在最终的全局文本信息中的可信程度.计算过

程如式(５)所示:

d＝σ((hw)TWdhs＋bd) (５)

其中,Wd为可训练参数矩阵.

图５　单词Ｇ章节关联模块结构

Fig．５　StructureofwordＧsectionassociationmodule

最后,通过过滤后的单词层级语义表示hg和单词层级的

语义表示hw进行加权和的计算,从而可以获取到全局文本语

义表示zw.这里d 和１－d二者联立,可对章节层级的信息

进行控制作用,避免在接收到错误的章节层级信息时造成过

多错误.详细的计算过程如式(６)所示:

zw
i ＝dhg

i ＋(１－d)hw
i (６)

４　配备上下文门控单元的PG网络解码器

由于传统的配备注意力机制的编码Ｇ解码模型在处理

OOV单词过程中存在困难,而PG网络模型可以通过从文本

中复制单词和生成新词的方式有效解决这一难题,因此,本文

采用PG网络模型作为解码器的基础模型架构.

４．１　PG网络机制

首先,利用注意力机制,将文本的单词xi逐个输入到单

词Ｇ章节关联编码器中,产生编码器隐藏层状态hi,而在训练

的每一个时间步t,编码器都能接收到人工摘要的前一个时间

步的单词的词嵌入向量,并且同时产生解码器的状态表达st.

据此,注意力分布at可由式(７)、式(８)计算得到.

et
i＝vTtanh(Whhi＋Wsst＋battn) (７)

at＝softmax(et) (８)

其中,vT,Wh,Ws以及battn均为可训练参数.

继而,通过注意力分布at与编码器隐藏层状态hi加权求

和的方式计算出上下文向量h∗
t ,计算方法如式(９)所示.

h∗
t ＝∑

i
at

ihi (９)

然后,将解码器的状态表达st和上下文向量h∗
t 经过拼接
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操作,再输入两个线性层,便可获取到固定词汇表的概率分布

Pvocab,计算方法如式(１０)所示:

Pvocab＝softmax(V′(V[st;h∗
t ]＋b)＋b′) (１０)

通过以上计算所得和解码器的输入ut,我们可以计算出

时间步为t时从固定词汇表中生成单词的概率pg.计算方法

如式(１１)所示:

pg＝σ(WT
h∗h∗

t ＋WT
sst＋WT

uut＋bptr) (１１)

其中,WT
h∗ ,WT

s ,WT
u 以及bptr均为可训练参数.

最后,在以上步骤的基础上,预测单词 w 的概率分布

P(w),如式(１２)所示.需要注意的是单词 w 来自扩展词汇

表,即由固定词汇表与文本中的单词联合而成的词汇表.

P(w)＝pgPvocab(w)＋(１－pg)∑
i:wi＝w

at
i (１２)

４．２　上下文门控单元

为了有效捕获上下文信息,我们需要利用上下文门控单

元对４．１节得到的上下文向量h∗
t 进行更新优化操作.此单

元模块须在式(９)和式(１０)之间添加.

当时间步为t时,将前一时间步t－１的解码端的输入

ut－１与解码器的状态表达st拼接在一起,然后,把它放入一个

线性层,得出解码器目标端状态表达ot.类似地,将上下文向

量h∗
t 输入线性层,可获取源端状态表达ct.接着,通过以上内

容,计算出一个门控单元rt,用以自适应控制更新后的上下文

向量h∗
t′中源端内容ct的比重,而其余部分(１－rt)则来自目标

端内容ot.详细的计算过程如式(１３)－式(１６)所示:

ot＝Vo[st;ut－１]＋bo (１３)

ct＝Vch∗
t ＋bc (１４)

rt＝σ(Wrut－１＋Urst＋Vrh∗
t ＋br) (１５)

h∗
t′＝tanh((１－rt)∗ot＋rt∗ct) (１６)

其中,Vo,Vc,Wr,Ur,Vr,bo,bc以及br均为可训练参数.

４．３　训练与推理

在模型训练的过程中,对于时间步t,损失函数为目标单

词yt的负对数.其计算方法如式(１７)所示:

losst＝－logP(yt) (１７)

因而,整个生成序列的损失函数如式(１８)所示:

loss＝１
T ∑

T

t＝０
losst (１８)

５　实验与评价

本节将从实验设置、评价方法以及实验结果分析３方面

展开论述.

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

生成式实验模型往往需要大量的训练数据,以往,研究人

员通常 会 在 新 闻 类 型 的 文 章 基 础 上 构 建 实 验 数 据 集 (如

CNN/DailyMail等).然而,新闻文章的字数一般较少,内容

的结构性较弱,因此以往的生成式系统并不适用于科技论文

摘要生成任务.故本文使用２０１８年 Cohan等提出的arXiv
作为实验的数据集.

arXiv数据集是从arXiv．org爬取而来的大量英语科技

论文组成的数据.该数据集一共有２１５０００篇包含人工摘要

的科技论文,文章平均长度为４９３８个单词,人工摘要平均长

度为２２０个单词.其中,训练集有２０２１２０篇论文,验证集和

测试集均有６４４０篇.对于arXiv数据集,我们用正则表达式

删去数据和表格,只保留纯文本信息,并且将文章中的公式和

引用符号统一进行规范化处理.对于章节信息,我们保留一

级标题,并识别比较常见的章节名(如conclusion,conclusion

remark,summary等),并且仅保留“结论”之前的章节.

５．１．２　超参数设置

本文实验的设置情况如下,每个章节的单词个数限制为

５００个,多的截取,不够填充,章节数目为４个,即输入的文章

总单词个数为２０００个,生成摘要的最大单词个数限制为２１０
个.为了保留合理的章节信息,我们需要对章节部分进行进

一步的处理.具体地,保留的４个章节中通常含有“引言”和
“结论”,若没有这两个章节,则选取论文的第一个和最后一个

章节.对于这两个相对重要的章节,我们会同时抽取章节的

最后两个句子,以防止章节尾部信息的丢失,这样的设置也符

合科技论文的写作习惯.另外,本文实验采用 PyTorch深度

学习框架,在 NVIDIA１０８０TiGPU上训练,并使用 Adagrad
优化器,lr＝０．１５.

其余的超参数设置如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersetting

实验参数 取值

词嵌入维度 １２８
LSTM 隐藏单元维度 ２５６

批处理大小 １６
编码器 LSTM 层数 １
解码器 LSTM 层数 １

５．２　实验评价方法

评价指标是否科学可行直接影响着这个领域能否进入良

性循环的研究方向,目前在文本摘要任务中最常用的评价方

法是 ROUGE(RecallＧOrientedUnderstudyforGistingEvaluaＧ

tion)[２４].

本文采用 ROUGE评价方法中的 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２
以及 ROUGEＧL作为模型生成的科技论文摘要与科技论文提

供的人工摘要进行对比的评测标准.

５．３　实验结果分析

本节将全面评估单词Ｇ章节关联的科技论文生成式摘要

模型的实验结果,主要通过与其他模型的对照实验以及本文

模型不同子模块的性能两个方面进行实验效果的评价.

５．３．１　对照实验

本节将所提模型与以往先进的自动文摘模型在arXiv数

据集上进行对比实验,实验结果如表２所列.

表２　对照实验的结果

Table２　Comparisonofexperimentalresults

Model RGＧ１ RGＧ２ RGＧL
Seq２Seq＋Attn ２９．３０ ６．００ ２５．５６

PG ３２．０６ ９．０４ ２５．１６
HAM ３５．８０ １１．０５ ３１．８０

WSAECG ３７．５２ １２．１３ ３２．９０

表２中的对比模型如下.

Seq２Seq＋Attn[６]:一种配备注意力机制的从序列到序列
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模型,是生成式自动文摘的主流框架结构.

PG[１７]:一种在Seq２Seq＋Attn的基础上,增添、复制和生

成新单词机制的模型,用以解决 OOV单词问题.

HAM(HierarchialAttentionModel)[１４]:Cohan等提出的

一种在PG模型的基础上扩充了分层注意力机制的模型.

WSAECG(WordＧSectionAssociationEncoder&Context

Gate):本文提出的配备单词Ｇ章节关联编码器和添加上下文

门控的PG网络机制的解码器模型.

通过对比表２的实验结果可以观察出,本文提出的模型

WSAECG在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２以及 ROUGEＧL 上均有

较为明显的提升.因而,本文模型有着更好的性能,并在生成

文摘的质量方面有更高的提升.

５．３．２　子模块性能分析

为了更为详尽地分析本文提出的模型,我们需要了解模

型中不同子模块各自实际的实验结果.下面先介绍为进行子

模块分析而划分的４个模型,它们的解码器均配备了 PG 网

络机制,下文将不再赘述.

Baseline:仅有一层BiLSTM 形成的编码器和解码器.

S２W:配备从章节层级(sectionlevel)到单词层级(word

level)关联模块的科技论文层级编码器和解码器.

WSAE:配备单词Ｇ章节关联编码器(WordＧSectionAssoＧ

ciationEncoder)和解码器.

WSAECG:配备单词Ｇ章节关联编码器和添加上下文门控

的解码器.

模型中子模块的具体实验结果如表３所列.

表３　子模块的实验结果

Table３　Experimentresultsofsubmodules

Model RGＧ１ RGＧ２ RGＧL
Baseline ３３．２０ １０．４０ ２８．２２
S２W ３５．５７ １１．４４ ３０．１６
WSAE ３５．６９ １１．５１ ３０．９２

WSAECG ３７．５２ １２．１３ ３２．９０

另外,需要说明的是,因为从单词层级到章节层级的关联

模块旨在控制从章节层级到单词层级的关联模块结果的权

重,因而无法在没有S２W 的基础上,单独进行 W２S模型(配

备从单词到章节关联模块的科技论文层级编码器和解码器)

实验.

通 过 分 析 表 ３ 可 以 明 显 看 出,S２W 比 Baseline 在

ROUGEＧ１,ROUGEＧ２ 以 及 ROUGEＧL 上 分 别 高 出 ２．３７,

１．０４和１．９４个百分点,这表明配备从章节层级到单词层级的

关联模块的科技论文层级编码器比一般的 BiLSTM 编码器

有更好的实验效果,章节层级的特征能有效地过滤单词层级

的文本信息.而 WSAE相对于S２W 并没有显著的提升,主

要是因为从章节层级到单词层级的关联模块已经捕获了大量

的文本信息,再添加从单词层级到章节层级的关联模块也仅

能 起 到 补 充 作 用. WSAECG 比 WSAE 在 ROUGEＧ１,

ROUGEＧ２以及 ROUGEＧL上分别高出１．８３,０．６２和１．９８个

百分点,这充分说明上下文门控单元能明显改善文摘的生成

质量.最终从整体上看,本文提出的 WSAECG比Baseline在

ROUGEＧ１,ROUGEＧ２ 以 及 ROUGEＧL 上 分 别 高 出 ４．３２,

１．７３和４．６８个百分点.由此,可证明 WSAECG在模型性能

上有较为显著的提升,也证明了本文提出的模型是有效的.

为了更直观地对不同的子模块模型进行分析,如图６所

示,本文引入各个子模块模型生成摘要的内容,并进行详细对

比.图６中,字体加粗斜体部分是与人工摘要内容对应部分,

加下划线部分是重复冗余的内容.由此可以观察出:Baseline
的可读性较差,信息冗余度较高,关键信息较少.S２W 在可

读性上有所改善,与人工摘要对应部分增多,关键信息增多.

WSAE相较 于 S２W 在 关 键 信 息 上 有 小 幅 度 的 增 多.而

WSAECG对比其他模型,在文摘表达上较为连贯,几乎没有

重复部分,关键内容最多,并且涉及多个方面.

图６　子模块模型生成摘要对比

Fig．６　Comparisonofsubmodulemodelgenerationsummary
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为进一步验证实验方法的有效性,我们引入一个数据集

之外的科技论文示例,该示例来自文献[２５].如图７所示,在

Baseline中,生成的文摘内容有些许重复单词,并且叙述主要

集中在研究的问题和实验方法方面.而本文提出的实验模型

所生成的文摘内容除了涉及研究的问题和实验方法外,还包

括实验结果,并且几乎没有冗余内容.

图７　科技论文示例的摘要对比

Fig．７　Summarizationcomparisonofexampleforscientificpaper

上述实验证明,本文提出的模型能有效筛选关键信息,降

低生成文摘的信息冗余度,增大内容结构的层次性,从而提升

文摘的质量.

结束语　科技论文自动文摘作为自动文摘系统的一个重

要分支,在近几年得到了飞速的发展.本文提出了一种基于

单词Ｇ章节关联的科技论文自动文摘模型.其中,我们构建了

一个单词Ｇ章节关联编码器,旨在增强文本的语义表达以及加

强层级间的交互作用;并且,在解码端添加了上下文门控单

元,用以更全面地捕获上下文信息.实验结果表明,该方法在

ROUGE的评测指标上有较为明显的提升,但是在生成的科

技论文摘要中,我们发现文摘内容表达不连贯、冗余度较高的

问题依然存在.因此在将来的工作中,我们将着重考虑更多

的篇章结构,如修辞结构、话题结构,对科技论文文摘的作用,

以期能解决上述问题.
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