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摘　要　文本摘要生成技术能够从海量数据中概括出关键信息,有效解决用户信息过载的问题.目前序列到序列模型被广泛

应用于英文文本摘要生成领域,而在中文文本摘要生成领域没有对该模型进行深入研究.对于传统的序列到序列模型,解码器

通过注意力机制将编码器输出的每一个词的隐藏状态作为原始文本完整的语义信息来生成摘要,但是编码器输出的每一个词

的隐藏状态仅包含前、后词的语义信息,不包含原始文本完整的语义信息,导致生成摘要缺失原始文本的核心信息,影响生成摘

要的准确性和可读性.为此,文中提出基于语义感知的中文短文本摘要生成模型SAＧSeq２Seq,以结合注意力机制的序列到序

列模型为基础,通过使用预训练模型BERT,在编码器中将中文短文本作为整体语义信息引入,使得每一个词包含整体语义信

息;在解码器中将参考摘要作为目标语义信息计算语义不一致损失,以确保生成摘要的语义完整性.采用中文短文本摘要数据

集 LCSTS进行实验,结果表明,模型 SAＧSeq２Seq在评估标准 ROUGE上的效果相对于基准模型有显著提高,其 ROUGEＧ１,

ROUGEＧ２和 ROUGEＧL评分在基于字符处理的数据集上分别提升了３．４％,７．１％和６．１％,在基于词语处理的数据集上分别

提升了２．７％,５．４％和１１．７％,即模型SAＧSeq２Seq能够更有效地融合中文短文本的整体语义信息,挖掘其关键信息,确保生成

摘要的流畅性和连贯性,可以应用于中文短文本摘要生成任务.
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Abstract　Thetextsummarygenerationtechnologycansummarizethekeyinformationfromthemassivedataandeffectively
solvetheproblemofinformationoverload．Atpresent,thesequenceＧtoＧsequencemodeliswidelyusedinthefieldofEnglishtext

abstractiongeneration,butthereisnoinＧdepthstudyonthismodelinthefieldofChinesetextabstraction．IntheconventionalseＧ

quenceＧtoＧsequencemodel,thedecoderappliesthehiddenstateofeachwordoutputbytheencoderastheoverallsemanticinforＧ

mationthroughtheattentionmechanism,neverthelessthehiddenstateofeachwordwhichencoderoutputsonlyinconsideration

ofthefrontandbackwordsofcurrentword,whichresultsinthegeneratedsummarymissingthecoreinformationofthesource

text．Tosolvethisproblem,asemanticＧawarebasedChineseshorttextsummarizationgenerationmodelcalledSAＧSeq２SeqisproＧ

posed,whichusesthesequenceＧtoＧsequencemodelwithattentionmechanism．ThemodelSAＧSeq２SeqappliesthepreＧtraining
modelcalledBERTtointroducesourcetextintheencodersothateachwordcontainstheoverallsemanticinformationanduses

goldsummaryasthetargetsemanticinformationinthedecodertocalculatethesemanticinconsistencyloss,thusensuringtheseＧ

manticintegrityofthegeneratedsummary．ExperimentsarecarriedoutonthedatasetusingtheChineseshorttextsummary
datasetLCSTS．TheexperimentalresultsshowthatthemodelSAＧSeq２SeqontheevaluationmetricROUGEissignificantlyimＧ

provedcomparedtothebenchmarkmodel,anditsROUGEＧ１,ROUGEＧ２andROUGEＧLscoresincreaseby３．４％,７．１％ and

６．１％respectivelyinthedatasetthatisprocessedbasedoncharacterandincreaseby２．７％,５．４％and１１．７％respectivelyinthe

datasetthatisprocessedbasedonword．SotheSAＧSeq２SeqmodelcaneffectivelyintegrateChineseshorttextandensurethe

fluencyandconsistencyofthegeneratedsummary,whichcanbeappliedtotheChineseshorttextsummarygenerationtask．

Keywords　Chineseshorttextsummarization,Sequencetosequencemodel,Attentionmechanism,PreＧtrainingmodel,Semantic

aware

　



１　引言

随着信息化时代的到来,人们无时无刻地创造信息,造成

了信息过载的问题.如何从海量的信息中获取有价值的信息

成为一个亟待解决的问题.文本摘要被认为是解决该问题的

关键技术,它能够有效地概括出文本中的重要信息.

文本摘要按照实现方式的不同分为抽取式文本摘要和生

成式文本摘要.抽取式文本摘要[１]是从原始文本中抽取一些

关键词、中心句后组合成摘要;而生成式文本摘要[２]是根据原

始文本的核心思想,通过句子压缩、同义替换等方式生成对应

的摘要.

随着深度神经网络模型的发展,序列到序列模型[３](SeＧ

quencetoSequence)在文本摘要生成任务中得到了广泛的应

用.文本摘要生成的关键问题是生成摘要存在词语重复、语

义损失等问题.Bahdanau等[４]在序列到序列模型的基础上

提出了注意力机制,在不同的时刻输入不同的语义向量.

Luong等[５]在序列到序列模型的基础上通过全局注意力机制

引入所有的词,同时使用局部注意力机制减少过长的输入文

本的计算量.Pang等[６]在序列到序列模型上引入分类器,充

分利用监督信息来获得更多的摘要特性.Wu等[７]在序列到

序列模型上,设计全局匹配机制,仅在编码器端引入全局信息

来生 成 摘 要.而 现 阶 段 随 着 预 训 练 模 型 的 兴 起,例 如

Word２Vector[８],ELMO[９],GPT[１０](或 GPT２[１１]),BERT[１２],

有些研究工作将预先训练的模型引入文本摘要生成任务,

Krys′cinski等[１３]基于参考摘要预先训练语言模型,在解码器

中使用预训练的语言模型作为先验知识.

当前主流的序列到序列模型不能有效地对长文本进行语

义编码,相关研究也集中在短文本的摘要生成.除此之外,由

于中文和英文的语法结构和表现形式存在着较大差异,使得

对中文文本摘要生成问题的研究比较复杂.对于传统的序列

到序列模型,解码器通过注意力机制将编码器输出的每一个

词的隐藏状态作为原始文本完整的语义信息来生成摘要,但

是编码器输出的每一个词的隐藏状态仅包含前、后词的语义

信息,不包含原始文本的完整语义信息,导致生成摘要缺失原

始文本的核心信息.

针对上述问题,本文研究中文短文本的摘要生成技术,提

出了基于语义感知的中文短文本摘要生成模型SAＧSeq２Seq,

以基于注意力机制的序列到序列模型为基础,通过使用预训

练 模 型 BERT(BidirectionalEncoderRepresentationsfrom

Transformers),在编码器中将中文短文本作为整体语义信息

引入,同时在解码器中将参考摘要作为目标语义信息计算语

义不一致损失,从而确保生成的摘要的语言流畅性和语义完

整性.

２　基于语义感知的中文短文本摘要生成模型

如图１所示,模型SAＧSeq２Seq的整体结构主要包括基于

门控循环单元[１４]的双向循环神经网络、基于注意力的编码

器Ｇ解码器结构和语义感知层.其中,语义感知层的作用如

下:１)将中文短文本作为整体语义信息引入编码器输出的每

一个词的隐藏状态中;２)将参考摘要作为目标语义信息引入

解码器,用于计算语义不一致损失.

图１　模型SAＧSeq２Seq的结构

Fig．１　StructureofSAＧSeq２Seqmodel

SAＧSeq２Seq生成摘要的过程如下:编码器依次读取中文

短文本中的每一个词,引入中文短文本的语义信息输出每一

个词的隐藏状态;然后解码器通过引入参考摘要的语义信息

后计算语义不一致损失来生成摘要,以确保生成摘要的语义

完整性.

２．１　问题定义

在模型 SAＧSeq２Seq中,定义中文短文本 X＝(x１,􀆺,

xm),生成摘要Y＝(y１,􀆺,yn),参考摘要Y∗ ＝(y∗
１ ,􀆺,y∗

m ),

则文本摘要生成任务的目标函数为:

p(X|Y) (１)

２．２　双向循环神经网络

模型SAＧSeq２Seq的编码器和解码器是基于门控循环单

元的双向循环神经网络,它的基本思想是每一个训练序列向

前和向后分别是两个标准的循环神经网络,使得输出的每一

个词的隐藏状态提供包含完整的前、后词语的语义信息,其公

式如下:

h
→

t＝f(xt,h
→

t－１) (２)

h
←

t＝f(xt,h
←

t－１) (３)

ht＝concat(h
→

t,h
←

t) (４)

其中,h
→

t 表示时刻t向前循环神经网络输出的隐藏状态;h
←

t

表示时刻t向后循环神经网络输出的隐藏状态;ht 表示时刻t
双向循环神经网络输出的隐藏状态;concat表示拼接每一个

词的向前、向后的隐藏状态;f 表示非线性转换函数,可以是

长短期记忆网络[１４]或者门控循环单元[１５]等.而在模型SAＧ
Seq２Seq中使用的门控循环单元的公式如下:

zt＝σ(Wz[ht－１,xt]) (５)

rt＝σ(Wr[ht－１,xt]) (６)

h
~

t＝tanh(W[rtht－１,xt]) (７)

ht＝(１－zt)ht－１＋zth
~

t (８)

其中,zt 表示更新门,rt 表示重置门,ht 表示t时刻门控循环

单元输出的隐藏状态.

２．３　基于注意力机制的编码器Ｇ解码器结构

模型SAＧSeq２Seq是基于注意力的编码器Ｇ解码器结构.
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编码器从中文短文本 X 依次读取每一个词xi(i＝１,􀆺,m),

生成对应的隐藏状态hi(i＝１,􀆺,m).

结合注意力机制[５],解码器生成摘要Y 中的每一个词yj

(j＝１,􀆺,n)都有对应的上下文向量cj(j＝１,􀆺,n),该上下

文向量是对编码器中的所有隐藏状态hi(i＝１,􀆺,m)的加

权,用于引入中文短文本中每一个词的语义信息,其公式

如下:

eij＝sT
iWhj (９)

αij＝ exp(eij)

∑
m

i＝１
exp(eij)

(１０)

cj＝∑
m

i＝１
αijhi (１１)

其中,eij表示与每一个隐藏状态hj(j＝１,􀆺,n)的权重系数;

W 表示可训练的参数;eij表示每一个词yj(j＝１,􀆺,n)对每

一个隐藏状态hi(i＝１,􀆺,m)归一化后的权重系数.

最后,解码器拼接每一个词对应的隐藏状态sj 和上下文

向量cj(j＝１,􀆺,n),使得解码器具有完整的上下文信息,通
过归一化指数函数来预测每一个词yj(j＝１,􀆺,n)的生成概

率,其公式如下:

yj＝softmax(MLP(concat(sj,cj))) (１２)

其中,softmax表示归一化指数函数,MLP 表示全连接层,

concat表示拼接隐藏状态sj 和上下文向量cj.

２．４　语义感知层

模型SAＧSeq２Seq的语义感知层的功能是动态地引入中

文短文本和参考摘要的语义信息,分为编码和解码两个阶段:

１)在编码阶段,通过预训练模型 BERT将中文短文本作为整

体语义信息引入;２)在解码阶段,通过预训练模型 BERT 将

参考摘要作为目标语义信息用于计算语义不一致损失.

２．４．１　预训练模型

预训练模型在下游任务中的应用方式有两种:１)基于特

征的方式,即将预训练模型的表示作为额外的特征引入下游

任务;２)基于微调的方式,即根据特定的下游任务对预训练模

型的参数进行小幅度的调整.

预训练模型BERT[１２]采用了 Transformer[１６]编码器的模

型作为语言模型,第一个阶段是语言模型的预训练,共有两个

预训练任务:１)完形填空(MaskedLanguageModel),它基于

词语序列中其他没有遮蔽的单词提供的上下文,预测被遮蔽

的词语;２)下一句预测(NextSentencePrediction),在句子层

面充分挖掘句子层面的语义信息,即预测第二句话是否是第

一句话的下一句话.其第二个阶段是基于微调的方式解决下

游任务.

本文提出的模型SAＧSeq２Seq基于特征的方式使用预训

练模型BERT,即通过预训练模型 BERT对中文短文本和参

考摘要进行向量化表示,分别作为整体语义信息和目标语义

信息.

２．４．２　整体语义信息

模型SAＧSeq２Seq的编码器依次读取中文短文本 X 中的

每一个词xi(i＝１,􀆺,m),生成的隐藏状态hi(i＝１,􀆺,m)仅
仅包含了当前词的前、后词的语义信息,因此包含中文短文本

的完整语义信息,那么通过预训练模型 BERT将中文短文本

作为整体语义信息引入.

首先将中文短文本 X＝(x１,􀆺,xm )转换为以词为单位

的序列WX＝(w１,􀆺,wm),输入预训练模型 BERT进行文本

向量化后,得到整体语义信息dtext,然后修改式(４),将其引入

输出的每一个词的隐藏状态,其对应的公式如下:

dtext＝Bert(W) (１３)

htext＝MLP(dtext) (１４)

ht＝concat(h
→

t,h
←

t,htext) (１５)

其中,Bert表示通过预训练模型 BERT 得到的整体语义信

息;MLP 表示多层感知机,用于调整整体语义信息与编码器

输出的隐藏状态维度一致;concat表示拼接向前、向后隐藏状

态和整体语义信息.

２．４．３　目标语义信息

模型SAＧSeq２Seq的解码器中,根据每一个词的隐藏状态

sj(j＝１,􀆺,n)和上下文向量cj(j＝１,􀆺,n)生成摘要Y,然后

计算损失值Lossdec,其公式如下:

Lossdec＝－log(∑
n

j＝１
p(yj|sj,cj)) (１６)

为了使生成摘要Y 与参考摘要Y∗ 在语义上对齐,引入

语义不一致损失.

首先分别将生成摘要Y 和参考摘要Y∗ 转换为以词为单

位的序列WY＝(w１,􀆺,wn)和 WY∗ ＝(w∗
１ ,􀆺,w∗

m ),然后通

过预训练模型BERT获得对应语义向量dgen和目标语义信息

dref,最后使用余弦相似性计算语义不一致损失Losssim,其计

算公式如下:

dgen＝Bert(Y) (１７)

dref＝Bert(Y∗ ) (１８)

Losssim＝ dgen􀅰dref

‖dgen‖‖dref‖
(１９)

其中,Bert表示通过预训练模型BERT得到语义信息,‖􀅰‖表

示向量的模.

２．４．４　训练和预测

在模型SAＧSeq２Seq训练时,在解码器中为减少误差的累

积,使用导师驱动(TearchForcing)算法[１７]依次输入参考摘

要中每一个词Y∗ 中的每一个词y∗
j ,生成对应的隐藏状态sj

(j＝１,􀆺,n),用于计算损失值Lossdec.而在引入语义不一致

损失值Losssim后,模型SAＧSeq２Seq的损失函数的公式如下:

Lossmod＝Lossdec＋Losssim (２０)

在模型SAＧSeq２Seq测试时,在解码器中使用集束搜索

(BeamＧSearch)算法,它是一种启发式图搜索算法,该算法使

用广度优先策略建立搜索树,在树的每一层按照一定的评价

代价对节点进行排序,保留预先设定集束宽度(Beam Width)

的节点,仅在这些节点上进行下一层的拓展,即在生成摘要输

出前检索大量的词汇,从而得到最优的选择.

３　实验

３．１　实验数据集

本文实验使用大规模中文短文摘要数据集(LCSTS)[１８],

该数据来源于中国社交网络新浪微博,共分为３个部分,第一

部分共有２４０万条数据,第二部分共有１万多条数据,第三部

分共有０．１万多条数据,其中每条数据包含一个中文短文本

和一个相对应的摘要,第二部分和第三部分还包含中文短文

６７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



本与对应摘要的相关性.评分范围为１~５,表示中文短文本

和对应摘要之间的相关性,“１”表示“最不相关”,“５”表示“最
相关”.为了更好地加强模型的泛化能力,将第一部分数据作

为训练数据集,将第三部分中相关性评分为３,４,５的数据作

为测试集.对实验数据进行预处理,具体如下:
(１)去除文本中的特殊字符和标点符号;
(２)使用标签 NUM 替换所有的数字,使用标签 DATA

替换所有的日期;
(３)基于字符、词语对文本进行预处理,其中基于词语的

处理使用结巴分词.

３．２　评估标准

ROUGE评估标准[１９]是一种广泛使用的文本摘要评估

方法,一般使用 ROUGEＧN 和 ROUGEＧL 进行文本摘要评

价.本文使用 ROUGEＧ１、ROUGEＧ２和 ROUGEＧN评价模型

SAＧSeq２Seq生成摘要的效果.

ROUGEＧN的计算式如下:

ROUGEＧN＝
∑

gramN ∈Y
CountM(gramN)

∑
gramN ∈Y

CountY(gramN) (２１)

其中,gramN 表示NＧgram;CountY (gramN )表示Y 中的最大

共现数量NＧgram,CountM(gramN)表示 NＧgram 在生成摘要

中的最大共现数量.

ROUGEＧL的计算式如下:

ROUGEＧL＝
(１＋β２)rLpL

rL＋β２pL
(２２)

rL＝LCS(Y∗ ,Y)
Len(Y) (２３)

pL＝LCS(Y∗ ,Y)
Len(Y∗ ) (２４)

其中,LCS(Y∗ ,Y)表示生成摘要Y∗ 和参考摘要Y 之间的最

长公共子序列,rL 表示召回率,pL 表示准确率.

３．３　实验参数

为了更好地验证模型的效果,基于字符处理的字典大小

和基于词语的词典大小与 Hu等[１８]的实验中的字典、词典大

小一致.根据统计字符和词语出现的频次,基于字符处理的

字典大小为４０００,基于词语处理的词典大小为５００００,同时

使用 UNK表示未出现字典中的字符或者词典中的词语;模
型使用 Adam 优化器[２０];编码器和解码器的隐藏层节点的个

数为 ２５６;预 训 练 模 型 BERT[１０]使 用 预 先 训 练 好 的 模 型

BERTＧBase(Chinese);在SAＧSeq２Seq模型进行解码时,集束

搜索算法中的集束宽度设置为１０.

３．４　模型说明

为了评估提出的模型SAＧSeq２Seq在中文短文本摘要任

务中的效果,引入 Hu等[１８]提出的模型 RNN 与模型 RNNＧ
Con作为参照.为了更好地评估模型SAＧSeq２Seq的效果,本
文单独实现了基于注意力机制的序列到序列的模型 BaseＧ
Seq２Seq,将其作为基准模型与模型SAＧSeq２Seq进行比较.

实验模型的说明如下:
(１)RNN[１８]:循环神经网络作为编码器,将其最后的隐藏

状态输入解码器;
(２)RNNＧCon[１８]:循环神经网络作为编码器,将所有隐藏

状态的组合输入解码器;

(３)BaseＧSeq２Seq:基于注意力机制的序列到序列模型,

没有引入整体语义信息和目标语义信息;
(４)SAＧSeq２Seq:基于注意力机制的序列到序列模型,同

时引入整体语义信息和目标语义信息.

３．５　实验结果及分析

表１中每一个单元中的数据分别是对数据集基于字符和

词语处理后,对应模型生成摘要评估获得的值.通过分析可

知,基准模型 BaseＧSeq２Seq,即单独实现的模型的效果优于

Hu等[１８]提出的模型 RNN 与模型 RNNＧCon,其 ROUGEＧ１,

ROUGEＧ２和 ROUGEＧL的值在基于字符处理的数据集上分

别提升了９．４％,２１．３％和８．５％,在基于词语处理的数据集

上分别提升了２３．９％,３６．０％和２４．１％,其中基于词语处理

的效果优于基于字符处理的效果.在引入整体语义信息和目

标语义信息后,模型 SAＧSeq２Seq的效果优于基准模型,其

ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL的值在基于字符处理的

数据集上分别提升了３．４％,７．１％和６．１％,在基于词语处理

的数据集上分别提升了２．７％,５．４％和１１．７％.

表１　每个模型在数据集上的实验结果

Table１　Experimentresultsofeachmodelondataset

模型 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

RNN[１８] １７．７/２１．５ ８．５/８．９ １５．８/１８．６

RNNＧCon[１８] ２９．９/２６．８ １７．４/１６．１ ２７．２/２４．１
BaseＧSeq２Seq ３２．７/３３．２ ２１．１/２１．９ ２９．５/２９．９
SAＧSeq２Seq ３３．８/３４．１ ２２．６/２３．１ ３１．３/３３．４

如表２所列,BaseＧSeq２SeqＧc和 SAＧSeq２SeqＧc是在基于

字符处 理 的 数 据 集 上 生 成 的 摘 要;BaseＧSeq２SeqＧw 和 SAＧ
Seq２SeqＧw是在基于词语处理的数据集上生成的摘要.通过

对比分析可得,模型SAＧSeq２Seq生成的摘要效果较好,对中

文短文本提取出包含较多语义信息的文本摘要,虽然其生成

的摘要存在着字符或词语重复,但是在语义上具有一定流畅

性.另外,在基于词语处理的词典上,SAＧSeq２Seq生成的摘

要效果较好.

表２　生成摘要的样例

Table２　Examplesofgenerationsummarization

原始文本

央行今日将召集大型商业银行和股份制银行开会,以应

对当前的债市风暴.消息人士表示,央行一方面旨在维

稳银行间债券市场,另一方面很可能探讨以丙类户治理

为重点的改革内容.此次债市风暴中,国家审计署扮演

了至关重要的角色

参考摘要 媒体称央行今日召集银行开会应对当前债市风暴

BaseＧSeq２SeqＧc 媒体体称集级银银开会应对当前的市场的风暴

SAＧSeq２SeqＧc 媒体体称行召集银行开应对当前债市市场风暴

BaseＧSeq２SeqＧw 媒体媒体称央行央行银行开会应对当前的的市场风暴

SAＧSeq２SeqＧw 媒体央行召集银行开会应对应对当前债市场市场风暴

结束语　在传统的序列到序列模型中,解码器通过注意

力机制将编码器输出的每一个词的隐藏状态作为整体语义信

息引入,但是编码器输出的每一个词的隐藏状态仅考虑前、后
词的语义信息,导致生成摘要缺失原始文本的核心信息.针

对上述问题,本文提出了一个基于语义感知的中文短文本摘

要生成模型SAＧSeq２Seq,以基于注意力机制的序列到序列模

型为基础,引入整体语义信息和目标语义信息,使得生成的摘

要具有语言流畅性和语义完整性.

实验表明,模型SAＧSeq２Seq能够更有效地融合中文短文

７７倪海清,等:基于语义感知的中文短文本摘要生成模型



本的整体语义信息,挖掘出其关键信息.后续工作将在不同

的数据集上进行测试,检验模型SAＧSeq２Seq的有效性.除此

之外,虽然预训练模型 BERT 具有强大的语义表示能力,但
是直接使用预训练模型 BERT 对中文短文本和参考摘要进

行向量化表示,仍存在一定的语义损失,需要进一步研究如何

基于预训练模型 BERT 充分地对中文短文本和参考摘要进

行向量化表示,使其包含更为详实的语义信息,改善模型SAＧ
Seq２Seq生成文本摘要的效果.
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