
第４５卷　第１１A期
２０１８年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１１A
Nov．２０１８

王凯祥(１９９４－),男,硕士生,主要研究方向为自然语言处理,EＧmail:wkx＠ruc．edu．cn.

面向查询的自动文本摘要技术研究综述

王凯祥

(中国人民大学信息资源管理学院　北京１００８７２)
　

摘　要　对面向查询的自动文本摘要技术进行系统梳理,分析所用方法的基本思想、优缺点,并总结未来的发展方向.

通过分析梳理,总结出了四大类面向查询的自动文本摘要技术:基于图模型的方法、基于机器学习的方法、基于聚类的

方法和其他方法.在今后的研究过程中,基于神经网络和多模型融合的方法将成为未来研究的热点,在应用层面上,

与实际应用场景相结合的算法研究将成为趋势.
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１　引言

随着科学技术发展和进步、信息传播渠道的丰富多样、信

息量的暴涨和获取方式的便捷,人们每天都会接收到大量的

信息,从这些巨量的信息中找出自己所需的信息,就需要花费

大量的时间和精力.自动文本摘要技术的出现,可以帮助人

们节省大量的阅读时间,使其在相同的时间内能获取更多的

有效信息.随着自动摘要技术的发展成熟,面向查询的摘要

技术逐渐兴起.面向查询的自动文本摘要是自动摘要技术中

的一个特定领域,可以对用户感兴趣的、主动查询的内容进行

摘要,更加有针对性地满足用户的信息需求[１].当前国内还

较少针对面向查询的摘要技术进行研究,本文通过对国内外

相关技术研究现状的系统梳理分析,总结面向查询的自动摘

要的方法体系,分析未来的发展方向,为今后的相关研究提供

理论参考.

笔者于２０１７年１１月２０日使用检索式“SU ＝(自动文摘＋
文本摘要＋自动文本摘要)andSU ＝查询”在中国期刊全文

数据库进行检索,使 用 检 索 式 “TS＝ (summarizationAND

query)”在arXiv,WebofScience,ACM,SIAM,ProQuest进行

检索,共检索到中文文献１３篇、英文文献２９１篇,筛选与所研

究题目相关的重要文献后最终得到中文文献２篇、英文文献

５１篇.笔者在精读这５３篇文献的基础上,对面向查询的摘

要技术进行了梳理.

２　面向查询的自动文本摘要定义及相关概念

文本摘要技术从１９５８LuhnHP[２]首次提出使用词频特

征作为摘要提取的依据,至今已发展了６０年.当前文本摘要

技术从处理文本结构上分为:结构化和半结构化文本;从文本

长度上分为:短文本和长文本;从文档数量上分为:单文档自

动摘要和多文档自动摘要[３].从方法上分为:生成式(abＧ

stractive)和摘取式(extractive)[４].生成式需要在语义理解

的基础上,在词语级别上生成摘要[５].摘取式是通过分析文

本统计特征、潜意语义特征等,在句子或段落级别上生成摘

要.生成式自动文摘在词语层面上对句子进行压缩提炼,实

现生成摘要的目的.当前主要是使用神经网络,首先对文章

进行分词,然后对词语进行 Embedding处理,通过 CNN 或

RNN构成的EncodingＧDecoding神经网络结构等自然语言生

成技术[６Ｇ８]重新生成句子,进而组成摘要.同时,也有部分研

究者使用针对特定领域的文章,使用固定模板的方式来生成

摘要[９].摘取式自动文本摘要技术的主要思想是:首先通过

句子的各种特征给每个句子进行打分,得到句子的权重,然后

计算每个句子与其他句子的相似度,根据计算得到的每个句

子的得分和其与其他句子的相似度进行句子选择和句子排

序.选择句子时,选择句子权重最高的,同时满足新选入的句

子与选入的句子相似度最低的条件,以保证冗余度最小、信息

量最大[１０].



面向用户查询的自动文摘,指用户在文本集上给定查询

语句,摘要系统在此基础上返回与该查询相关的摘要结果.

所用到的技术与其他文摘方法类似,但所用方法的侧重点又

各不相同.从检索到的５３篇文献所使用的方法可以看出,当
前面向查询的摘要方法主要使用的是机器学习、聚类和图模

型的方法.下面将从这几大类方法的角度梳理面向查询的摘

要技术.

３　面向查询的自动摘要技术

３．１　基于图模型的方法

基于图模型的自动文摘方法主要是通过构建图网络,使
用排序算法计算句子权重,常用算法有PageRank[１１]和 HITS
等[１２].基于排序的方法是 Mani等于１９９７年提出的[１３],主
要思想是把所有句子组成一张有向图或无向图,以句子或词

语为图节点,句子之间的相似度为节点之间边的权重,使用图

排序的方法计算得到句子节点的权重,根据权重和相似度对

句子进行筛选,组成摘要.其主要步骤是预处理、形成文本

图、图排序、句子选择、形成摘要.由于在面向查询的自动摘

要技术研究中有查询语句这一条限制,因此在进行图排序时

通常会把查询语句所在节点的权值始终置为１,以得到在查

询影响下的句子权重[１４].

流排序的算法可以很容易地计算权重在图模型中的传

播,所以流排序的算法已经被大量使用在面向查询的图模型

方法中[１５].当在原有图模型中加入一个查询语句的节点后,

使用流排序算法可以计算查询节点的权重在图中传播后各个

节点的权重.Cai等[１６]在流排序的基础上增加了主题层的排

序,首先对文档句子使用聚类算法进行聚类,得到主题层,然
后通过流排序算法在句子层和主题层计算查询语句权重的传

播结果,得到句子和主题的排序结果.Badrinath等[１７]针对单

文档的查询摘要提出了一种改进的 LexRank算法,首先找到

包含查询词语的这类直接相关的句子,然后运用 LookＧAhead
Strategy,使用随机步长的方法,从直接相关的句子节点处寻

找不含查询词但与查询语句间接相关的句子,最后再使用图

排序算法计算句子相似度和权重,以减小图大小和运算量.

Pandit等[１４]使用两个模型对句子进行排序,首先使用offＧline
模型,将段落作为节点,计算节点间的相似度(基于 TFIDF)
和节点权重,并根据节点相似度对段落进行分类.在onＧline
模型中输入查询语句时,构建包含查询关键词的子树,计算查

询语句与类的相似度以及与节点的相似度,并根据相似度对

类和类内节点进行排序.

在进行多文档的自动摘要计算过程中,使用图排序的方

法会使图的维度十分巨大,所以在构建图网络时,通过构建多

层图模型结构,可以对整个文档集的信息进行分类整合,在充

分利用 文 档 信 息 的 基 础 上 又 能 降 低 计 算 的 复 杂 度.Wei
等[１８]提出了将整个图分成两层,分别是句子层和文档Ｇ句子

层,在句子排序时,句子层包含了所在文档的相关信息,句子Ｇ
文档层包含句子和文档的共同信息,从而在句子排序的过程

中既方便计算句子之间的相似度,又能使用到文档间和句子

间的关联信息.Canhasi等[１９]使用了文档、句子、主题的三层

网络图模型,通过计算查询语句与句子的相似度,对句子矩阵

进行奇异值分解.随后,Canhasi[２０]基于 pagerank构建了在

句子、查询句、段落、文档、框架５个层面的图模型,通过计算

各层 之 间、每 层 之 内 的 相 似 度,进 一 步 改 善 了 模 型 效 果.

Sakamoto等[２１]构建了句子、文档、词语的三层图模型,在词

语层使用语义词典计算词语之间的相似度,在句子层通过两

个句子之间的最小重复单元定义句子之间的相似度,对词语

层和句子层使用CoＧHITS算法对每个句子进行排序,在排序

过程中保持查询语句所在节点的权重始终为１.

对于多文档图模型的构建,由于句子数量较多,在计算句

子之间相似度的过程中复杂度过高,普通的图模型一条边只

能连接两个句子,这样会损失掉大量的文档信息,而超图模型

不仅可以降低复杂度,而且由于其一条边可以连接多个节点,
可以使传统的图模型结构连接超过两个句子,从而可以整合

整篇文章的信息.Wang等[２２]通过 DBSCAN 的方法进行聚

类,构建超图,如果两个句子的余弦相似度超过某个阈值,则
添加一条边,如果两个句子在同一个类中,则添加一条边.根

据节点之间的相似度和查询语句节点的常量权重,计算句子

权重.Silva等[２３]在此基础上使用改进的k中心聚类方法代

替 DBSCAN,根据词语的 TFIDF值、句子之间的相似度以及

与查询语句的相关性,选择最高的k个句子作为中心点进行

聚类,聚类之后根据句子之间的相似度大小和类之间的相似

度构建句子图网络,利用图排序算法对句子进行排序、筛选,

形成摘要.Xiong等[２４]结合主题模型获得主题分布,使用超

图模型获得词与主题、句子与句子的主题分布,通过节点增强

和随机游走模型对句子进行排序.Zheng等[２５]同样构建了

两层超图图结构,但作者使用的是概念层,首先从句子中提取

出概念,构建概念与句子、概念与查询的二分图,然后基于这

些概念构建句子的超图模型,通过句子所包含的概念的多少

和权重大小决定句子得分.

由此可见,使用图模型的方法进行摘要的方法主要可以

分为３类:构建多层图网络、基础超图模型、其他基于基础图

模型的改进.在通过图模型计算句子权重的过程中,普遍使

用的是将查询语句所在节点权重置为１的计算方法.使用图

模型的方法可以使用整个文档集的全局信息,但这必然会导

致其复杂度呈指数级上升.

３．２　使用聚类方法的自动文摘方法

该方法主要是利用主题模型或聚类的相关工具,根据计

算得到句子的相似度和权重,经过聚类后对句子进行选择和

排序.聚类前的准备过程主要是计算句子之间的相似度,常
用方法有 TFＧIDF、语义特征、构建图模型等方法;在聚类之后

类内句子的压缩过程中使用的主要方法包括直接选择、使用

pagerank进行压缩、基于特征选择等方法[２６].主题模型的方

法加入了语义关联信息,考虑到主题知识信息,可以使含有总

结性词语的句子的权重变高,摘要更准确.查询语句的信息

主要被用于计算句子相似度、计算类与查询相似度、句子压缩

等步骤[２７Ｇ２８].

在根据句子或词语之间的相似度对句子进行聚类时,会
加入语义信息和多种特征,以提高相似度计算的准确率和聚

类效果.徐晓丹[２９]使用同义词林进行聚类,得到子主题,根
据查询语句与子主题的相似度进行排序,从每个聚类中选择

一个得分最高的句子组成摘要.为了提高聚类的准确性,

Yang等[３０]提取句子的相关性、句子信息量、新颖度等特征加

入到聚类模型中.Naveen等[３１]改进了聚类方法,使用PHAＧ
ClusteringGain与 KＧMeans结合的方法进行聚类.
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在使用聚类模型时,也会结合其他模型,以提升摘要效果.
(１)与主题模型的结合

Luo等[３２]使用 PLSA(ProbabilisticLatentSemanticAＧ
nalysis)和 PHITS(Probabilistic HyperlinkＧInduced Topic
Search),从相关性、覆盖度、新颖度３个方面构建了PRCN的

面向查询的主题概率模型框架.在相关性方面,通过主题模

型计算得到句子之间的相似度,以及句子与查询语句之间的

相似度;在覆盖度方面,通过对主题的排序和句子的选择,保
证摘要的结果对各个主题内容的覆盖率达到最大;在新颖度

方面,通过 MMR(MaximalMarginalRelevance)的方式结合

贪心算法来保证内容的新颖度.Li等[３３]结合聚类方法和图

模型算法,首先根据LDA得到的主题分布和句子分布构建图

模型,并将查询语句所在节点的权重设为常量,然后在图模型

中不断迭代计算节点权重.Yang[３４]基于hLDA(hierarchical
LatentDirichletAllocationmodel),结合nＧgram模型,提出了

一种考虑上下文关系的主题模型,该方法不仅考虑到了不同

层次之间的主题分布,而且考虑了相同层次中的词语相关性.
(２)与图模型的结合

Sondur[３５]首先根据句子的词频、位置、线索词、句子长度

等特征对句子打分,得到句子权重;然后通过流排序的方法得

到句子与查询的相似度权重.作者认为一个聚类结果中包含

的与查询相关的句子越多,该聚类的权重就越高.通过前两

步得到的结果,计算得到聚类权重的大小,最后从每个聚类中

选出权重高的句子作为摘要.Shafieibavan等[３６]同样使用聚

类和图模 型 的 结 构 提 出 了 一 种 生 成 式 的 摘 要 方 法,使 用

ADW 比较句子的相似度,构建无向图,对与查询语句的相似

度小于阈值的边进行剪枝操作;然后使用 ChineseWhispers
对剪枝后的网络进行聚类,在每个类中构建词语级别的 MSC
(MultiＧSentenceCompression)网络,使用pagerank算法得到

词语权重;最后根据词语的词性、语法规则、权重选择词语组

成摘要.Sun等[５]针对聚类之后的每个类内句子的压缩过

程,提出了一种新的方法,对每个聚类采用多句子压缩的方

法,首先构建句子图和词语图,找到k条最短路径,然后使用

定义好的子模块函数选出最优的路径,路径所通过的节点句

子即组成摘要,其中子模块函数是根据句子的主题覆盖度、与
查询的相关性、摘要的多样性等原则设计的.

基于聚类的方法,是根据文本单元的特征进行聚类的.

通过改进聚类方法、增加聚类特征、提高相似度计算准确度,

可以增强聚类效果;同时,与其他模型相结合,能提高该方法

的扩展性、灵活性、准确性[３７].

３．３　基于机器学习方法的自动文摘方法

基于机器学习方法的自动摘要方法主要是使用有监督学

习的方法,通过分析提取特征项,加入模型进行训练,将问题

转化为二分类问题,所以进行训练时就需要大规模地标记语

料库.基于机器学习的自动摘要主要包括以下几个步骤:特
征选取、算法选择、模型训练、文摘提取和模型评测等.特征

选择主要是提取文本的统计特征和语法语义特征,其中统计

特征主要有:词频、句子位置、句子长度、包含关键词的多少及

权重;语法语义特征主要有:句法结构、修辞、实体词关联度

等[３８].

Li等[３９]使用贝叶斯主题模型进行有监督训练,在提取的

特征中加入句子与查询语句的相似度,但由于特征数量较少,

效果提升并不显著.Ouyang等[４０]通过人工摘要计算得到每

个句子的重要度,并以此为标签,然后使用SVR的有监督学

习的方法进行训练.Shen等[１０]同样使用人工摘要计算得到

句子标签,作者使用基于图模型的方法得到文档句子与人工

摘要句子的相似度,并将其作为标签,然后通过提取句子位

置、长度、与查询句子的相似度等特征,使用SVM 进行训练;
同时作者还改进了损失函数,添加了冗余的后处理,使得结果

更加准确.
由于有监督机器学习的方法需要大量的标记数据,而人

工标注的成本高,同时不同的标记员的标记结果可能会相差

很大,导致标记数据含有大量噪声.Azar等[４１]在训练过程中

通过添加噪声改进效果,将查询语句和文章句子一起使用

TFIDF编码 后 加 入 随 机 噪 声,放 入 自 编 码 器 进 行 训 练.

Feigenblat等[４２]提出了一种无监督的训练方法,为了实现无

监督的训练,作者通过提取相关性、多样性、长度、位置、显著

性５种特征,以及迭代优化目标函数,计算句子权重,取得了

当前的最好结果.

Valizadeh等[４３]使用多模型融合的方法改进摘要效果,

在特征提取方面,抽取了更加多样和丰富的特征;在模型训练

过程中,对于给出的多份人工摘要,考虑到每个人的认知和行

为偏好各不相同,作者在使用标记语料时保留了每个人的摘

要特点,给每份人工摘要建立一个模型,在测试集上生成摘要

时,先经过多个模型给出摘要后,再对这些产生的摘要进行主

谓分析和 MMR去除冗余,从而形成最终的摘要.
与此同时,使用神经网络方法的生成式摘要也逐渐发展

起来.Liu等[４４]认为深度学习的各个隐藏层可以表示文本的

复杂结构,作者基于受限玻尔兹曼机,将网络结构分成３个部

分,即内容过滤、结构重组和摘要生成.内容过滤时主要过滤

非关键词,提取重要词汇,选择候选句.结构重组时对网络结

构进行剪枝操作,优化网络结构.最后,通过动态规划的方法

从候选句中选出摘要.Rush[６]提出一种在 RNN,EncodingＧ
Decoding结构的基础上加入 Attention机制的生成式摘要方

法.该方法首先对分词后的词语进行 Embedding处理,将

Embedding之后的词语依次输入到编码器中,将整篇文章压

缩成了一个向量,再经过解码器,将该向量解码成词语,解码

生成的词语就组成了我们所需的摘要,其中编码器和解码器

的结构均使用 RNN结构.但由于该结构是把整篇文章压缩

成一个向量,对于文章这类长文本,在压缩过程中会产生大量

的信息损失,所以作者在解码过程中加入了 Attention机制,

该模型可以在解码器的解码过程中只关注与要解码词语义关

系较近的词语,从而提高解码的准确度.Nema等[４５]和Johan
将此方法用于面向查询的自动文摘中[７].

基于机器学习的方法由于使用了大量的标记语料,可以

提取丰富的特征用于模型训练,但同时其仍有许多不足之处:

需要大量的人工标记语料,成本较高;由人工摘要转为标签时

会产生信息损耗[４６];不同人对文章集的理解不尽相同,各个

人工摘要的内容侧重点也不同.深度学习的方法给这些问题

的解决带来了契机,虽然评测结果较好,但句子不通顺、指代

不明等问题仍比较普遍[７].

３．４　其他方法

除了基于图模型、聚类、机器学习的方法,还有一些其他

方法应用于面向查询的自动摘要中.
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从文本特征处理提取的角度,Song等[４７]提出了一种增

加复合查询的方法.当给定一个查询时,通过复合查询的方

法获得与源查询相关的一些查询语句,这样可以获得更多、更
全面的关于查询的信息,然后再通过句子的特质性、信息量、
冗余度等特征进行句子选择,组成摘要.Wang等[４８]为了提

高句子选择的准确性,通过多种子模块对句子进行打分筛选,
包括计算句子权重时的词频特征、查询相关特征、语义特征、
查询独立的特征、覆盖度特征(主题覆盖度、命名实体覆盖度、
内容覆盖度)以及新颖性特征(主题多样性、词汇多样性、语义

多样性)等,经过这些模块的计算后,综合筛选句子.SatＧ

yananda等[４９]在基于统计特征的方法上加入了语义特征,在
计算词语之间的相似度时,根据词语之间的词频、n元组共现

次数、词语间相对次序,同时结合语义词典计算相似度,最后

再根据相似度计算得分并排序.
从算法改进的角度,Sowmya等[５０]将摘要问题转化为约

束问题,使用动态规划的方法进行解决.首先基于句子与标

题的相似度、词项 TFIDF、位置、内容覆盖度等特征,构建句

子图,使用动态规划的方法寻找在规定长度下权重值最大、冗
余度最小即通过节点的权值综合最大、通过边的权重最小约

束下的最优解.
其他一些方法主要是从文本特征的处理和提取角度进行

改进,或者将一些新的方法应用于自动摘要中,这些方法的提

出和改进丰富了文本摘要领域的技术方法,同时对其他模型

方法的优化具有一定的参考价值.
结束语　当前面向查询的自动文本摘要的研究已有较多

的成果,但目前国内的相关研究还比较少.从每年的摘要效

果上来看,效果最优的方法呈现不断迭代更新的趋势,从

２０１３年的图模型、２０１６年的超图模型,到２０１７年的机器学

习、深度学习,新模型方法的提出对摘要效果的提升十分显

著,在原有方法的基础上,研究者们也不断进行改进以期提升

效果.
笔者认为面向查询的自动摘要技术在今后主要有３个发

展趋势:１)基于深度学习的摘要技术研究将成为热点.当前

深度学习的各项技术飞速发展,标记语料不断增加,给其广泛

应用提供了基础条件.基于深度学习的方法可以更加全面地

把握全文信息,更好地表示语义信息,在自动摘要领域的应用

将不断完善,效果也会逐渐提升.２)多模型融合的方式,将为

自动摘要的发展提供更多思路.通过多模型融合,充分发挥

各个模型的优势,提升摘要的整体效果.３)在应用层面,与现

实场景相结合的技术改进方法,也将成为研究的趋势[５１].面

向查询的自动文本摘要,主要是为了满足用户的个性化需求,
所以结合网站、微博等搜索引擎的结果进行自动摘要,会有更

大的实用价值.
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