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摘　要　抽取式自动摘要任务的目标是通过抽取原文中重要的句子来构成简短的摘要,同时保留原文中重要的内容.查询导

向的抽取式摘要模型则可以进一步满足用户对摘要内容的不同需求.抽取式摘要模型具有能保证摘要内容正确性和句子可读

性的天然优势,在此基础上确保摘要内容的相关性和显著性则成为了模型摘要目标的关键.为了实现抽取式摘要模型既满足

查询的相关性又能保证摘要内容的显著性的目的,将查询信息作为模型学习的目标,利用摘要数据集的标题和图片信息额外构

建了基于查询的扩展摘要数据集,并结合知识蒸馏方法提出了基于知识蒸馏的抽取式摘要模型.在实验中采用预训练语言模

型BERT作为编码器,并结合知识蒸馏理论提出了两种模型训练策略:引导训练和蒸馏训练.在公开的新闻摘要数据集 CNN/

DailyMail上的实验结果证明,两种训练方法都取得了显著的效果.通过实验还发现,基于引导训练的摘要模型可以有效提高

摘要内容的显著性,同时基于蒸馏训练的模型在提高摘要相关性和显著性方面达到了最好的效果.
关键词:查询导向抽取式摘要;扩展数据集;BERT;知识蒸馏
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Abstract　Theobjectiveoftheextractivesummarizationistoextracttheimportantsentencesfromtheoriginaltexttoforma
shortsummarywhileretainingtheimportantcontentoftheoriginaltext．QueryＧfocusedextractivesummarymodelcanfurther
satisfyusers’differentneedsforsummarycontent．ExtractivesummarymodelhasthenaturaladvantageofensuringthecorrectＧ
nessofsummaryandthereadabilityofsentences．Onthisbasis,ensuringtherelevanceandimportanceofthesummarycontentis
thekeytothegoalofthemodel．Inordertosatisfytherelevanceofqueryandensuretheimportanceofsummarycontent,thispaＧ

perusesqueryinformationasamodelstudytarget,createsanextendedsummarydatasetbasedonthetitleandpictureinformaＧ
tion,anextractivesummarymodelbasedonknowledgedistillationisproposed．Inexperiments,thepreＧtraininglanguagemodel
BERTisadoptedastheencoder,twomodeltrainingstrategiesbasedonknowledgedistillationtheoryareproposed:guidedtraiＧ
ninganddistillationtraining．ExperimentalresultsonCNN/DailyMail,apubliclyavailabledatasetofnewssummaries,showthat
bothtrainingmethodshaveachievedsignificanteffects．Itisalsofoundthatthemodelbasedonguidingtrainingcouldeffectively
improvethesignificanceofthesummarycontent,whilethemodelbasedondistillationtrainingachievesthebesteffectinimproＧ
vingtherelevanceandsignificanceofthesummary．
Keywords　QueryＧfocusedextractivesummarization,Extendeddataset,BERT,Knowledgedistillation
　

１　引言

自动摘要是自然语言处理领域中一个重要的研究方向,

而基于查询信息的自动摘要具有依据特定要求进行摘要生成

的特点,可以满足不同用户对摘要内容的个性化要求.单文

档自动摘要一般分为抽取式摘要和生成式摘要两种,抽取式

摘要通过抽取原文档中的句子来构成摘要,而生成式摘要则

由模型通过逐个词的生成来产生摘要,因此摘要会包含原文

没有的词汇和句子.尽管生成式摘要的方法通过更深层次的

架构能够提供更好的表意能力,但是抽取式摘要能够从原文

中获取语义、语法正确且可读性良好的句子.相比之下,

抽取式摘要更为保险且效率更高,能够满足在线服务所需的

时效性.因此,本文针对单文档进行以查询为导向的抽取式

摘要任务.然而,高质量的基于查询的摘要需要满足两个主

要条件,即内容显著性与查询相关性.显著性确保摘要能够

捕捉文档大部分的重要信息,实现摘要显著性主要有两种方

法,第一种是利用特征、表征学习的方式对候选句子进行评分

或者排序,并且选择得分高的句子作为摘要,第二种方法则是

将模型抽取句子构成摘要的过程看作０/１分类的问题或者

０/１序列标注的问题.相关性是确保摘要内容满足查询的需

要,本文提出将相关性也作为摘要模型学习的目标,具体来

说,就是将抽取式摘要任务拆分成两个具有具体目标的任务,
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第一个任务目标是预测摘要内容的显著性,第二个任务目标

是预测摘要内容和查询信息的相关性.本文为这两个任务分

别构建基于原始文档的标注数据集,一组是标准摘要数据集,

即根据人类参考摘要构建,另一组是基于查询的摘要数据集,

即根据查询信息(标题或图像)进行标注.因此,后者基于查

询标注的数据集能够扩展出额外的与查询相关的知识,从而

影响自动摘要模型.

本文提出了两种新的训练策略,即查询导向的引导训练

方法和基于知识蒸馏的摘要模型训练方法,为了实现这样的

训练方法,本文利用新的标注数据集进行训练.本文研究的

基础抽取式摘要模型框架为多任务学习,并且利用了基于双

向 Transformer[１]编码器的 BERT[２]编码表示.在不从根本

上改变BERT结构的前提下,通过两个独立的[CLS]标记获

得句子的表示,对句子间的语义信息进行协同训练,突出句子

的相关性和显著性.具体来说,引导训练是典型的两阶段训

练,第一阶段的训练目标是产生以查询信息为中心的摘要,即

相关性,第二阶段的训练目标是产生以标准摘要为目标的摘

要,即显著性.同时,本文借鉴了学生网络与教师网络具有相

同架构的知识蒸馏网络[３]的成功经验,提出了一种新的蒸馏

学习方法.在该网络中,通过同时匹配引导模型的预测输出

和标准摘要,将查询相关知识从引导模型转移到面向显著性

的学生模型,以进行蒸馏训练.在实验中验证中,引导训练和

蒸馏训练可以相互加强,从而提高模型的整体效果.

为了证明所提模型的有效性,本文在两个基准数据集

CNN和 DailyMail上进行了实验.实验结果表明,该方法优

于现有的方法.总的来说,本文的主要贡献如下:

(１)创造性地将以查询为中心的抽取式摘要定义为摘要

显著性预测和相关性预测的多任务学习.此外,还创建了一

个扩展摘要集,该集合可以利用与查询相关的知识对模型进

行训练.
(２)通过插入两个相邻的[CLS]修改 BERT 的微调结构

来获得句子的两个表示,从而分别进行摘要相关性和显著性

的训练.因此,在提出的训练策略中,这些句子表示可以被充

分地学习和被特定地使用.

(３)针对抽取式模型提出了两种有效的训练策略,即引导

训练和蒸馏训练.引导训练在摘要的显著性方面表现最好,

而蒸馏训练则利用引导训练模型成功地将查询相关知识融入

到学生模型产生的摘要中,使模型整体兼顾了查询导向摘要

的显著性和相关性.

２　相关工作

２．１　预训练语言模型

预训练语言模型(如 ELMo[４],OpenAIGPT[５],BERT[２],

RoBERTa[６],AlBERT[７])在 NLP任务表示学习方面取得了

一系列突破,在 NLP的各个领域取得了令人瞩目的成绩.典

型的预训练操作是通过使用大量文本数据,根据上下文预测

单词和进行句对预测任务来学习包含上下文内容的文本表

示,在具体下游任务中进行微调训练即可.基于 BERT 的

BERTSUM[８]和 HIBERT[９]在抽取式摘要和生成式摘要任务

中取得了成功,UniLM[１０]统一了不同类型的语言模型,如单

向、双向和序列到序列的预测,然后对模型进行微调,以帮助

生成任务:摘要和问题生成.

２．２　自动摘要

抽取式摘要和生成式摘要是摘要系统的两种主要形式.

本文主要研究基于查询的抽取式摘要,重点评价摘要与给定

查询的相关性和摘要句子的显著性,在这两个方面的改进可

以提高摘要的整体质量.在文档摘要任务中定义了一系列的

特征来衡量相关性,包括 TFＧIDF特征、关键词、主题和概念

相似性等.然而,这些特性通常缺乏文本语义的表达能力.

更先进的神经网络模型最近将抽取式摘要任务作为分类任务

处理,相关性和显著性总是通过端到端的方式一起训练.对

于通用文档摘要,大多数模型都将抽取式摘要视为一个二分

类问题,即 预 测 一 个 句 子 是 否 作 为 摘 要 句.SummARuNＧ

Ner[１１]是采用递归神经网络作为句子编码器的最早的神经模

型之一.REFRESH[１２]采用了一个基于强化学习的子模块,

该子模块是通过优化全局 ROUGE评价分数作为目标来训练

的.此外,抽取式摘要也可以建模为一个排序问题.例如,

NEUSUM[１３]联合评分和句子选择,而不是两阶段过程.最

近,预训练语言模型的发展极大地促进了 NLP领域的发展.

对于摘要任务,HIBERT[９]框架将抽取式摘要作为序列标记

问题,并 应 用 分 层 双 向 Transformer 编 码 器 表 示 文 档.

BERTSUM[８]对改进的BERT 模型进行了微调,用于抽取式

和生成式摘要,并在抽取式摘要方面达到了最先进的水平.

对于以查询为中心的摘要,Cao等[１４]提出了一种基于注

意力的模型,该模型联合计算句子显著性排名和查询相关性.

为了利用上下文关系进行句子建模,Ren等[１５]提出了联合学

习句子表示和上下文表示并注意基于查询特征的 CRSum 模

型.目前来说,除了一些与问答系统相关的工作,很少有相关

的工作是针对以查询为中心的单文档摘要.然而,这些问答

系统相关工作很少用于摘要,因为他们只考虑了查询相关性,

而没有考虑内容的显著性.

２．３　知识蒸馏

知识蒸馏通过训练学生模型来模仿教师模型的输出,把

知识从教师模型转移到学生模型.Hinton等[１６]认为教师模

型的输出中包含了训练数据中明确标签之外的额外信息.

Zhang等[１７]进一步证明了“软目标”为计算熵损失带来了鲁

棒性,并在正则化方面优化了模型.Phuong等[１８]则从理论

上证明了蒸馏的成功源于数据类分离和优化偏差.知识蒸馏

模型在分类、序列生成、自然语言理解等领域已经得到广泛

应用.

压缩蒸馏是一种被广泛接受的方法,它将一个大的模型

或集成网络压缩成一个小的模型[１９]或高效模型[２０].这样做

的目的是让学生模型更接近老师模型的预测能力.令人惊讶

的是,再生模型[２１]引起了极大的关注,因为在与教师模型相

同的尺寸和结构设置下,学生模型的表现超过了教师模型.

Clark等[２１]采用再生网络进行多任务学习,提供了更好的正

则化和相关任务间的迁移.

３　基于预训练语言模型的抽取式摘要

３．１　BERT模型

最近关于预训练语言模型的研究在文本表示的语境学习

中表现出了显著的效果,并 使 各 种 NLP 任 务 受 益.这 些
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模型,如主要使用的 BERT[５],从大规模语料库中学习了由

Transformer编码的上下文表示,学习策略的本质是在大型自

然语言语料库上进行预测被遮蔽词汇任务和下一个句子

任务.
输入文本一般表示为一个单词序列 D＝[w１,w２,􀆺,

wn].然后,通过在基于BERT的结构中插入两个特殊标记,
对所有的句子进行预处理.[CLS]标记被添加到文本的开

头,[SEP]标记被插入到每个句子的后面,作为句子切分的指

示.然后,为每个wi分配３种嵌入,分别是表示每个单词的语

义的词嵌入、表示两个句子之间的分割的分句嵌入以及表示

每个单词在文本序列中的位置嵌入.将３个嵌入结合为单个

向量xi,并馈入由双向Transformer单元构成的N 层结构中.
每一层由两个子层组成:

h
~l＝LN(hl－１＋MHAtt(hl－１)) (１)

hl＝LN(h
~l＋FFN(h

~l)) (２)
其中,h０是T 经过位置编码后的表示,T是BERT输出的句子

向量表示,LN 是层标准化操作,MHAtt是多头注意力机制,

FFN 是全连接层操作,l表示多层的深度.
对于将抽取式摘要任务视为分类任务的模型只需要增加

一个简单的分类层就可以完成摘要抽取任务,利用sigmoid
激活函数来预测句子的得分:

Y
∧

i＝σ(WTi＋b) (３)
其中,σ是Sigmund函数,Ti是BERT输出的某个句子的向量

表示.对于模型预测的每个句子分数Y
∧

i,只需要与真实的标

签计算损失并更新模型参数即可.

３．２　基于微调BERT的自动摘要

接下来,针对抽取式摘要任务对 BERT 参数进行微调.
本文遵循BERTSUM[８]中使用的微调 BERT的设置,它与原

来的BERT略有不同.具体来说,为了表示单个句子,在每

个句子的开头插入[CLS]标记,因此每个[CLS]都可以用来

表示对应的句子.对于句子的词交替使用两种不同的分句嵌

入,来区分词所属的句子.例如,对于一个文档[s１,s２,s３,s４],
分配的分段嵌入是[EA,EB,EA,EB].最后,通过交叉熵函数

将最顶层的句子表示与分类网络连接,并与特定的标签进行

微调训练.大多数传统的抽取式摘要模型框架将摘要任务作

为一个二分类问题处理.该方法建立了句子的表示,并在这

些表示上应用二值分类器来预测是否应该将这些句子包含在

摘要中.为了适应监督系统,给定预测分数P(c|D)和标签

Y,损失函数可以通过交叉熵函数计算为:

L＝－∑
m

i＝１
(YilogP(c|Di)＋(１－Yi)log(１－P(c|Di)))

(４)
其中,i是文档中句子的索引,m 是文档句子个数.

在实际情况中,人类书写的摘要通常是抽象的形式.当

以监督的方式抽取摘要时,本文通常将具有最大重叠短语的

文档原始句子标记为目标摘要句.本文关注以查询为中心的

摘要,重点评估句子与给定查询的相关性以及句子的显著性.
为此,将以查询为中心的抽取式摘要定义为显著性预测和相

关性预测的多任务.

４　扩展数据集

很少有数据集是专门为基于查询的单文档摘要而构建

的,为了完成该任务,本文将 CNN/DailyMail[２２]新闻数据集

重构为文档Ｇ查询Ｇ摘要三元组.具体来说,CNN/DailyMail
新闻包含文章和它们相应的人工创建的摘要(highlight),这

些人工摘要还不能直接用于有监督的抽取式摘要训练.

本文使用贪婪搜索从原始文档中选择最佳的句子组合,

以最大化与人类摘要评分的 ROUGEＧ２Recall和 ROUGEＧ２

F１为目标创建目标摘要.当句子被添加到当前摘要集后,在

剩余的候选语句加入不会再带来 ROUGE分数的提高时,算

法停止.本文将这个句子子集作为抽取的目标摘要返回,命

名为标准摘要,标准摘要中包含的句子标记为１,否则为０.

查询信息是通过文档的标题和图像获得的.本文使用

Narayan等[２３]提出的方式来提取数据集中每个文档对应的标

题和图像描述,并将它们与相应的文档对应起来.不同文档

的图片数量不同,只有４０％的文档至少有一个图片.对于有

多个图片的文档,本文选择第一个作为查询信息;而对于那些

没有图像标题的文档,图像查询信息为空.

除了用于模型显著性训练的标准摘要外,本文还在原数

据集的基础上利用标题和图片信息构建了两个用于模型相关

性训练的以查询为中心的扩展摘要数据集:标题内容相关摘

要和图片内容相关摘要.标签的执行方式与标准摘要集合类

似,对原始文档进行查询信息的贪婪搜索,并将其标记为１
(值得作为查询摘要句)和０(不值得作为查询摘要句).

直觉上,位于文档前面的句子对于新闻类的文章很重要.

Liu等[８]以及Zhou等[１３]也发现了 CNN/DailyMail数据集更

倾向于使用位置靠前作为标准摘要.为了显示查询为中心的

信息的影响,图１分别给出了在标准摘要、标题相关摘要和图

像相关摘要中所选摘要句子的不同位置分布.如图１所示,

标题相关的摘要相对而言更倾向于首句,因为一篇组织良好

的新闻通常会在文章的第一句话显示吸引眼球的信息,这与

标题的效果类似.另外,新闻通常会在文章中插入图片来解释

背景或状态,因此图像相关的摘要主要分布在中间.这两个独

立的以查询为中心的摘要从不同的方面补充了标准摘要.

图１　标题相关摘要、图片相关摘要和标准摘要训练集上的选择

语句的位置分布

Fig．１　PositiondistributionofselectedsentencesonthetitleＧrelated

summary,imageＧrelatedsummaryandstandardsummarytraining

５　引导和蒸馏

本节介绍了一个基于微调 BERT的抽取式摘要编码器,

以及针对基于查询的单文档抽取式摘要提出的两种训练策

略,即引导训练模型(GuidanceTrainingModel,GTM)和蒸馏

训练模型(DistillationTraining Model,DTM).摘要模型的

框架如图２所示.
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图２　本文用于摘要抽取的摘要模型的总体框架

Fig．２　Generalframeworkofthesummarymodelusedinthispaperforsummaryextraction

５．１　抽取式摘要编码器

本节将基于第３节中的微调BERT和第４节中的标记摘

要数据集,介绍一种用于基于查询的抽取式摘要的编码器.
输入文本D＝[w１,w２,􀆺,wn]的序列长度为n,与输入

的查询项序列对齐,Q＝(q１,q２,􀆺,qt)的长度为t.第３节描

述的微调BERT结构的差异中,所有的句子都被插入了３个

特殊标记.具体来说,其中两个特殊标记[CLSs]和[CLSr]被
插入到每个句子的前面,分别代表用于相关性计算的表示和

用于显著性计算的表示,如图２所示.在面向任务的微调过

程中,附加在句子中的两个相邻的[CLS]在句子间转换层中

交互地接受训练.这样,通过不同类型的摘要标签,在丰富的

上下文信息中充分捕捉到具体句子的相关性和显著性.另一

种特殊标记是在每个句子后面插入[SEP],将其作为句子分

割的标记.词嵌入、分句嵌入(即EA和EB)和位置嵌入的设置

与第３节中的设置相似.
微调编码器层指用于微调的编码器层,是一个两层的句

子级 Transformer编码器,位于BERT的最后一层之上,这一

层很好地捕获了文档级语义信息.然后,将结果输入到一个

sigmoid分类器中,它预测一个句子i是否应该包含在摘要

中,表达式如下:

P(c|Di)＝σ(WTi＋b) (５)
其中,P(c|Di)为句子i的得分,Ti为句子i对应的[CLS]的表

示,其中使用[CLSr]来匹配查询导向的摘要标签,标准摘要

标签使用[CLSs]来匹配.模型的损失如式(４)所示.

５．２　引导训练

为了在训练抽取式摘要编码器时同时考虑摘要的相关性

和显著性,本文提出了两阶段微调的方法.第一个阶段是将

基于查询导向的摘要作为目标(第４节中构造的查询相关的

摘要)进行训练,其中[CLSr]被提取为句子的表示,损失函数

如式(４)所示.第二阶段紧接着第一阶段的微调模型,继续用

标准摘要的标签进行训练,其中[CLSs]被提取为句子表示,
这个策略简单而直接.它对以查询为导向的任务有效的原因

为:１)以查询为导向的摘要和标准摘要共享了信息,加强了抽

取式摘要编码器的有用上下文表示;２)引导训练策略训练的

句子表征保持了摘要的相关性和显著性.
需要强调的是,虽然两阶段的微调目标明确,但是实验中

第二阶段的微调效果过于明显,导致第一阶段微调的效果下

降太多.因此本文将第二阶段微调的目标标签升级为在标准

摘要标签和第一阶段预测的查询的相关摘要之间进行权衡.
损失函数如下:

LG＝(１－λg)Fc(Yi,P(c|Di))＋λgFc(lri,P(c|Di)) (６)
其中,lri为第一阶段输出预测中句子i的相关性得分,P(c|
Di)为当前训练模型的预测得分,Fc为交叉熵函数,Yi为标准

摘要的标签,λg是权衡参数.

５．３　蒸馏训练

知识蒸馏的原理是让学生模型不仅通过真实标签提供的

信息进行训练,还通过教师模型携带的知识进行训练.然而,
在本文的案例中,以显著性为导向的摘要与以相关性为导向

的摘要略有不同,本文认为不能过分依赖教师模型的表现.
为了缓解这一问题,从以查询为导向的摘要中提炼出的知识

可以被视为一种引导,而不是“教师”,对学习过程产生轻微的

影响和引导.引导知识是查询导向摘要系统中所需要的,因
此本文提出了一种新的蒸馏学习方法,通过将相关知识从引

导模型转移到以显著性为导向的学生模型来进行蒸馏训练.
继承重生网络的思想,学生模型可以与引导模型具有相

同的架构.训练摘要网络匹配标准摘要的标签来学习显著

性,并匹配引导训练后模型的预测输出来获得查询相关知识,
将标准摘要标签视为“硬目标”,将引导训练第一阶段的输出

视为“软目标”,构造基于知识蒸馏的抽取式摘要模型训练方

法.损失函数为:

LD＝(１－λd)Fc(Yi,P(c|Di,θ′))＋λdFL２
(ℓri,P(c|Di,

θ′)) (７)
其中,ℓri是引导训练第一阶段的输出,即每个句子的相关性得

分;P(c|Di,θ′)是学生的分数预测模型;FL２
是基于L２距离的

损失函数,本文训练了学生模型的λd权衡参数,使其预测和引

导之间的L２距离最小化,而不是使用交叉熵损失,知识蒸馏

从本质上提高了模型的性能,这是由于输出中经过良好训练

的丰富知识完全分布在标签上,用L２规范化可以更好地计算

回归分类任务;λd是权衡参数.
引导训练是一个两阶段的训练,模型的参数经历了两次

学习.蒸馏训练基于知识蒸馏的理论将引导训练的第一阶段

输出作为一种“软目标”和标准摘要(硬目标)相结合进行模型
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训练,模型的参数只经历了一次学习.

６　实验

本节在两个数据集 CNN 和 DailyMail[２２]上进行了全面

的实验,以分析和研究本文所提模型的有效性和整体性能.
本文尤其关注了模型抽取的摘要在显著性和相关性方面的表

现,并对结果进行了进一步分析.

６．１　数据集和评价指标

本文在第４节介绍的CNN和DailyMail两个基准数据集

上评估了所提模型,这些数据集的统计信息如表１所列,其中

文档和摘要长度以句子为单位,标题和图片描述以单词为

单位.数据集在未匿名实体的情况下进行了预处理,所有的

句子都是用斯坦福 CoreNLP工具包[２４]分割的,输入文档长

度被截断为５１２,对于 BERT 输入的查询信息长度被截断为

最多１２.由于加入了查询信息和额外的[CLS],有效的输入

内容被缩短.
本文使用 ROUGE[２５]作为评价指标,通过计算候选摘要

和参考摘要之间的重叠词汇元素来度量摘要的质量.按照之

前的做法,本文评估了将 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２作为评估摘

要内容信息量的方法,以及将 ROUGEＧL作为评估摘要流畅

度的方法,同时给出了它们的 F１和 Recall值,如表２－表４
所列.

表１　实验数据集统计

Table１　Experimentaldatasetstatistics

Datasets ＃docs(train/val/test) avg．doclength avg．summarylength avg．Title avg．ImageCaptions

CNN ９０２６６/１２２０/１０９３ ３３．９８ ３．５９ ９．８ １９．５

DailyMail １９６９６１/１２１４８/１０３９７ ２９．３３ ３．８６ １８．１ ２１．２

　注:表中的数据分别为训练集、验证集和测试集的大小,平均文档和摘要长度以及标题/图像单词的平均长度

表２　模型在CNN/DailyMail数据集上实验的显著性

得分 ROUGEＧF１

Table２　SignificancescoresROUGEＧF１formodelexperiments

ontheCNN/DailyMaildataset

Models ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
标准摘要 ５２．５９ ３１．２４ ４８．８７
LEADＧ３ ４０．３７ １７．４５ ３６．６１
TextRank ３９．５３ １７．２８ ３６．３８

SummARuNNer ３９．６０ １６．２０ ３５．３０
REFRESH ４０．９８ １７．８５ ３７．１０
LATENT ４１．０５ １８．７７ ３７．５４

BANDITSUM ４１．５０ １８．７０ ３７．６０
NEUSUM ４１．５９ １９．０１ ３７．９８
HiBERT ４２．３１ １９．８７ ３８．７８

BERTSUM ４３．２５ ２０．２４ ３９．６３
Basicmodel ４３．１４ ２０．１０ ３９．５１
GTM(Title) ４３．３４ ２０．２８ ３９．７２
DTM(Title) ４３．３６ ２０．３０ ３９．７８

表３　相关性:模型在CNN/DailyMail数据集上的

ROUGEＧRecall得分

Table３　Correlation:ROUGEＧRecallscoresformodelexperiments

ontheCNN/DailyMaildataset

Models ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
LEADＧ３ ５２．３８ ２２．７５ ４７．４７
AttSum ５２．８１ ２２．９５ ４７．７４
CRSUM ５３．１０ ２３．１５ ４８．０７
XNET ５２．７２ ２２．９５ ４８．１０

Basicmodel ５３．１９ ２４．７８ ４８．６６
DTM(Title) ５３．９２ ２５．１３ ４９．２９
DTM(Image) ５３．３０ ２４．９７ ４８．７７

表４　模型在基于标题信息的扩展摘要数据集上的 ROUGEＧF１得分

Table４　ROUGEＧF１scoresforthemodel’sexperimentsonthe

extendedsummarydatasetbasedontitleinformation

Models ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
LEADＧ３ １６．５９ ４．９５ １３．０４
AttSum １７．１７ ５．２４ １３．８４
CRSUM １７．４７ ５．３１ １３．９１
XNET １７．０１ ５．１７ １３．７４

Basicmodel １７．７３ ５．６８ １４．３６
GTMFirstStage(Title) １８．５８ ６．４３ １５．６２

GTMSecondStage(Title) １８．４１ ６．３６ １５．４８
DTM(Title) １８．５３ ６．４ １５．５３

６．２　基线模型

本文将基线模型分为３类,分别包括无监督方法、无查询

的监督方法和有查询的监督方法.

(１)无监督模型.LEADＧ３基线选择每个文档中的前三

句话作为摘要.虽然很直接简单,但在 CNN/DailyMail上却

是不容易达到的基线,因为突出的句子大多集中在文档的开

头.TextRank[２６]是基于 PageRank开发的基于加权图的无

监督摘要算法.

(２)无查询的监督模型.SummARuNNer[１１]考虑新奇

性、突出性和位置作为特征,用 RNN网络进行句子表示;REＧ

FRESH[１２]利用强化学习算法对 ROUGE评价结果进行全局

优化来训练模型,以提高自动评价的得分;LATENT[２７]把句

子看成是潜在变量;BANDITSUM[２８]把它当作一个上下文

“强盗”来预测选择行为;NEUSUM[１３]将选择策略集成到评

分模型中;HiBERT[９]在BERT之上使用了层次表示;BERTＧ

SUM[８]是一个改良的微调伯特模型.

(３)查询导向的监督模型.AttSum[１４]联合学习了查询相

关性排序和句子显著性排序.CRSUM[１５]考虑了句子的上下

文特征.本文使用相同的训练数据集实现了这个基线模型,

并计算了查询相关性.XNET[２３]基于 REFRESH 模型的基

本结构并把查询信息作为外部信息融入到模型学习中.

６．３　实验细节

本文使用的 BERT 是“bertＧbaseＧuncased”版本.源词汇

和目标词汇都用 BERT 的词集进行分词处理.Transformer
层隐藏单元尺寸为７６８,前馈层共有２０４８个隐藏单元,使用

两个 Transformer层来获得句子表示,head数目为８,dropout
为０．１.引导训练和蒸馏训练的每一阶段训练５万步,每２
步进行梯度积累在１块 GPU(GTX１０８０Ti)上进行训练.在

预测过程中,使用n元重合方法来减少句子冗余,n取值３.

模型每５０００步被验证并保存.通过验证过程选择了最好的

３个模型,并在测试集上进行测试获得结果取平均,使用了

Adam优化器,β１＝０．９,β２＝０．９９９.模型训练前１万步是预

热阶段,学习率变化遵循文献[８]中的设置.抽取式摘要模型

训练的时间如表５所列.
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表５　抽取式摘要模型的训练时长

Table５　Trainingtimeoftheextractivesummarymodel
(单位:h)

Models Trainingduration
Basicmodel ５~６
GTM(Title) １０~１２
DTM(Title) ５~６

６．４　ROUGE结果分析

６．４．１　显著性分析

本文使所有方法选择得分最高的前３个句子作为摘要进

行公平比较.作为上界,本文提供了一个有效的标准系统.
统计结果表明,抽取式摘要内容的显著性还有很大的提高空

间.表２列出了所有模型的 ROUGEＧF１指标的测试结果,包
括２个无监督的基线模型 LEADＧ３和 TextRank、５个基于神

经网络的抽取式摘要模型以及２个基于BERT的抽取式摘要

模型,其中BERTSUM 在所有基线中获得了最好的结果.最

后是所提模型的表现,引导训练模型(GTM)使用本文提出的

引导训 练 方 式 进 行 训 练,λg 取 值 为 ０．１.蒸 馏 训 练 模 型

(DTM)是基于引导训练得到的输出分布的一次蒸馏,引导训

练使用以标题(Title)相关的扩展摘要数据集,其中损失按 L２
距离计算,如５．３节所述.

为了验证所提模型所产生摘要内容的显著性,表２中的

所有基线都是无查询的摘要,通过与推荐摘要进行比较来评

估(本文认为推荐摘要是 CNN/DailyMail人工编辑提供的标

准重要摘要).本文模型的性能比 BERTSUM 略差,这是因

为本文模型的输入加入了查询和两倍数量的[CLS],因此与

BERTSUM 相比,在 BERT 结构中编码的有效内容较少,但
提出的引导训练在很大程度上提高了基本模型的性能,从而

超越了BERTSUM,证明了引导训练策略有效地提高了摘要

的显著性.此外,它还表明,以查询为中心的扩展摘要数据集

也有助于共享表征学习的重要信息.采用蒸馏训练的方法效

果最好,证明了知识蒸馏策略在抽取式摘要任务中的有效性.

６．４．２　相关性分析

为了研究相关性,本文计算了 ROUGE的召回分数,它更

适合评价以查询为中心的抽取式摘要.因为与推荐摘要相

比,摘要需要收集更多与查询内容相关的句子.在表３中,本
文实验了两种类型的查询,即标题(title)和图片(image),基本

模型的性能超过了所有的基线.此外,两种蒸馏系统,标题查

询和图像查询如预期得到了更相关摘要,其中标题蒸馏达到

最佳(λd＝０．３).蒸馏训练的显著效果表明,以查询为中心的

关联知识已成功地从引导模型转移到学生模型.参数λd 对

DTM(Title)模型摘要效果的影响,使用 ROUGE评估的 F１
值增益作为指标,如图３所示.

图３　蒸馏训练中参数λd对模型效果的影响

Fig．３　Effectoftheparameteλdonthemodeleffect

indistillationtraining

知识蒸馏方法所具有的知识迁移的能力,可以将查询信

息中的关键知识迁移到摘要模型中,让模型可以在进行摘要

抽取时关注到重要的信息,提高模型的摘要效果.

无论是从摘要的显著性角度还是相关性角度,本文模型

都优于所有的基线,模型对于查询信息的有效处理不仅提升

了摘要的相关性表现,还进一步提高了模型产生摘要的显著

性表现.

６．５　消融实验

为了验证引导训练的两阶段微调方法的有效性和效果以

及蒸馏训练中加入“软目标”对模型的影响,本文进行了消融

实验.通过将模型产生的摘要在基于标题信息的扩展数据集

(Title)上进行 ROUGE评估的方式,采用 ROUGEＧF１的得分

结果来验证引导训练和蒸馏训练对摘要模型查询相关性的直

接影响,结果如表４所列.

从实验结果中可以发现,引导训练的第一阶段(GTM
FirstStage)训练后的测试结果与其他基线模型相比给摘要

相关性带来了 显 著 提 升.在 进 行 第 二 阶 段 (GTM Second
Stage)训练后模型所产生的摘要在相关性方面只出现了略微

的下降,同时在正式的评价结果(见表２)中有着很好的表现,

这与本文模型使用两个独立的[CLSr]和[CLSs]有着密不可

分的关系,在实验中发现采用同一个[CLS]会导致第二阶段

训练后摘要相关性的显著下降,这可能是由于之前训练好的

参数被新的训练覆盖导致的结果.

蒸馏训练模型(DTM)方法中相关性被作为“软目标”加
入到模型的训练目标中,同样给摘要的相关性带来了较大提

升,虽然效果没有引导训练第一阶段的效果明显,但是从正式

的测试结果(见表２和表３)可以得出蒸馏训练给模型摘要的

相关性和显著性带来了综合提升,在所有模型中取得了最好

的效果.

结束语　本文将以查询为中心的抽取式摘要分为面向显

著性的摘要和面向相关性的摘要,并提出了两种训练策略:引
导训练和蒸馏训练.相比在传统方法中通过计算句子与查询

信息相似度来进行句子筛选,本文还同时考虑了摘要内容的

显著性;相比将查询信息视为一种额外的注意力的方法,本文

更倾向于将其视为目标的一部分,通过模型参数的学习来生

成与查询更相关的摘要内容.

实验充分展示和分析了所提出的引导和蒸馏训练策略如

何应用于改进BERT微调以获得摘要.实验结果证明,本文

模型在整体结果上优于目前最先进的基线模型,同时摘要相

关性的提升并没有导致显著性的下降,反而提高了摘要的

ROUGE评价结果,这也证明了本文对于查询信息的处理是

合理且有效的.同时,本文扩展的查询导向摘要数据集对模

型的训练也起到了重要作用.未来工作可以进一步研究和探

索多任务学习在摘要领域的应用.同时在数据集方面为面向

查询的摘要任务创造更多有价值的训练和测试数据,例如面

向用户评价内容的摘要等.
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