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摘　要　自动文摘研究是指通过自然语言处理技术对原始文本进行压缩、提炼,在保留文档核心思想的同时为用户提供简明扼

要的文字描述.传统的自动文摘方法通常只考虑字、词、句子等浅层的文本语义信息,而忽略了深层的主次关系等篇章结构信

息对抽取文档核心句子的指导作用.对此,提出一种基于主次关系特征的自动文摘方法.该方法基于长短期记忆网络(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)神经网络构建了基于主次关系特征的单文档抽取式摘要模型,通过双向 LSTM 神经网络模型对

句子信息和主次关系信息进行信息增强和语义编码,并利用单向 LSTM 神经网络对编码后的信息进行摘要抽取.实验结果表

明,与当前主流的单文档抽取式摘要方法相比,该方法在摘要的准确性、稳定性和 ROUGE评价指标上均有显著的提高.
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Abstract　AutomaticsummarizationtechnologyreferstoprovidinguserswithaconcisetextdescriptionbycompressingandrefiＧ
ningtheoriginaltextwhileretainingthecoreideaofdocument．Usually,thetraditionalmethodonlyconsiderstheshallowtextual
semanticinformationandneglectstheguidingroleofthestructureinformationsuchastheprimaryandsecondaryrelationsin
coresentencesextraction．Therefore,thispaperproposesanautomaticsummarizationmethodbasedontheprimaryandsecondary
relationfeature．Thismethodutilizestheneuralnetworktoconstructasingledocumentextractivesummarizationmodelbasedon

primaryandsecondaryrelationfeature．TheBiＧLSTMneuralnetworkmodelisusedtoencodethesentenceinformationandpriＧ
maryandsecondaryrelationinformation,andtheLSTMneuralnetworkisutilizedtosummarizetheencodedinformation．ExperiＧ
mentalresultsshowthattheproposedmethodhasasignificantimprovementinaccuracy,stabilityandtheROUGEevaluationinＧ
dexcomparedwiththecurrentmainstreamsingledocumentextractivesummarizationmethods．
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１　引言

随着信息技术的飞速发展,人们可以在互联网上获取越

来越多的信息,但同时也面临着庞大的互联网信息带来的信

息过载问题.自动文摘技术是指通过计算机自动地将冗长的

文本压缩到规定长度内,同时保持原始文本的主要信息不丢

失,这种技术有效地减轻了信息过载的负担.自 Luhn[１]于

１９５８年发表第一篇自动文摘成果以来,自动文摘研究(AutoＧ
maticTextSummarization)便成为了自然语言处理中最为活

跃的分支.传统的自动文摘研究通常只考虑词汇信息或文本

的语义信息,缺乏对篇章结构关系等深层信息的有效利用.

近年来,自然语言处理领域的研究内容逐步从浅层次的

词汇、句法分析延伸到深层次的语义理解,具体而言,就是从

单个的字、短语、句子,延伸至句群、段落、篇章[２].篇章结构

分析研究应运而生,成为自然语言处理领域最活跃的研究方

向之一.篇章主次关系作为篇章结构分析的一个重要组成部

分,一直融合在篇章结构的研究中.

篇章主次关系分为微观和宏观两个层面:微观主次关系

是指一个句子内部的主次关系或两个连续句子间的主次关

系;而宏观主次关系则是更高层次的主次关系,表现为段落、

章节间的主次关系[２].由于宏观主次关系在理论、语料库建

设等方面尚不完善,本文的研究主要基于微观层面的主次关

系.例如对于例１,从语义角度分析,分隔符“|”前后两句均

包含核心词“高考学生”“死亡”这两个关键词,因此在摘要任

务中很容易将两句话都抽取出来作为摘要句.但是从篇章结

构角度分析,这两句的结构关系为总分型,即第一句为总述型

语句,第二句为第一句的详细描述,从而清晰地得出在均包含

核心关键词的前提下,第一句应该为核心句,第二句为非核心



句,因此在摘要抽取的过程中应着重考虑第一句.
例１　高考学生身体不适到诊所就医死亡.|今天下午,

信阳市淮滨一高考学生吴某某,身体不适到诊所就医,就医期

间死亡.
从上文分析中可以看出,研究篇章的主次关系,有助于更

好地分析文本内部的语义关联和展开思路,从而帮助摘要任

务抽取更有代表性的句子.因此,本文将篇章主次关系特征

加入自动文摘任务中,在考虑浅层文本语义信息的基础上同

时考虑篇章的结构信息,以此来提高文本摘要的质量.首先,

采用自动化篇章主次关系标记模型给已有语料标记主次关

系,并将标记好的结构化信息处理成自动文摘模型可使用的

序列化信息.然后,按比率从正文中抽取与参考摘要相似度

最高的句子作为正例,其余作为负例.最后,基于 LSTM 神

经网络构建基于主次关系特征的自动文摘系统.该方法将主

次关系信息作为特征加入自动文摘任务中,有效地提高了摘

要抽取的准确性和概括性.实验结果表明,本文提出的方法

有效地提高了单文档抽取式摘要的文摘质量.

２　相关工作

２．１　文本摘要

按照实现文摘的技术,自动文摘可分为抽取式文摘(ExＧ
tractiveSummarization)和生成式文摘(AbstractiveSummariＧ
zation).

抽取式文摘利用不同方法对文档结构单元(句子、段落

等)进行评价,对每个结构单元赋予一定权重,然后选择最重

要的结构单元组成摘要.传统的抽取式方法主要有３种.
(１)基于图排序的算法,如 Mihalcea和 Tarau 提 出 的

TextRank算法[３],Erkan和 Radev提出的 LexPageRank算

法[４]等.该方法主要是在词频的基础上利用各种关联度计算

方法计算词项间的关联度,构建相应的无权或加权的网络图,
从而抽出文档最核心的句子作为摘要.

(２)基于统计机器学习的方法.Kupiec等[５]通过朴素贝

叶斯分类模型的方法判定文档中的某一个句子是否应该被选

为摘要.Conroy等[６]提出了基于隐马尔可夫模型的摘要算

法,该算法使用文档中的一些特征(如位置、长度等)来计算句

子得分,然后依据句子得分生成文本摘要.
(３)基于神经网络的方法.Kim 等[７]提出的 TextCNN

算法,利用卷积神经网络对文本进行分类,从而实现摘要抽

取.Liu等[８]提出的基于 RNN 神经网络的文本分类多任务

学习模型,弥补了 CNN 不适合序列信息较长的缺陷.Zhou
等[９]结合CNN 和 LSTM 提出了一种 CＧLSTM 网络模型,该
模型利用CNN抓取短语的局部特征并利用 LSTM 获得句子

表示,在情感分析和文本摘要领域均取得了突出的性能.

生成式文摘研究由于实现的复杂程度较高,目前发展还

不是很成熟,通常需要利用自然语言理解技术对文本进行语

法、语义分析,对信息进行融合,最后利用自然语言生成技术

生成新的摘要句子.目前,生成式文摘的实现主要采用基于

编码器Ｇ解码器架构的序列到序列的学习模型[１０Ｇ１２].其中,编
码器、解码器均由数层循环神经网络构成,编码器负责把原文

编码为一个向量C;解码器负责从这个向量C中提取信息,获
取语义并生成文本摘要.这种方法能较好地解决抽取式文摘

的连贯性较差和冗余性较高等问题,但由于这些方法需要远

大于抽取式方法的训练语料,加上当前主流的神经网络框架

尚不能够有效地对长文本进行语义编码,因此目前的生成式

文摘研究大多集中于短文本生成.

２．２　主次关系

篇章主次关系主要分为微观和宏观两个层面.目前微观

层面的篇章主次关系研究较为广泛,宏观篇章主次关系在理

论、语料库建设和模型设计上尚不完善.在微观主次关系层

面,相关语料主要有修辞结构篇章树库(RSTＧDT)[１３]和汉语

篇章树库(CDTB)[１４]等.

RSTＧDT以修辞结构理论(RST)为支撑,标注了篇章单

元、篇章关系、主次关系和篇章结构,从而生成有层次的篇章

结构树.在 RSTＧDT 语 料 上,Hernault等[１５]使 用 开 源 的

HILDA分析器,在主次关系识别任务中取得６１．３％的 F１
值.Feng和 Hirst[１６]在其基础上,使用线性链的条件随机场

模型识别微观主次关系,正确率达到了７１％.

CDTB基于连接依存树的篇章结构理论,在宾州大学汉

语树库(CTB)上标注了５００篇微观篇章关系结构.以 CDTB
语料为基础,Chu等[１７]设计了基于特征的主次关系识别系

统,其正确率达到了５３．２１％.Li等[１８]构建了一个自底向上

的汉语微观篇章结构分析平台,正确率达到了６９％.Sun
等[１９]构建的基于转移的中文篇章结构解析模型,结构解析性

能达到了７８％以上.

３　基于主次关系特征的自动文摘方法

传统的单文档抽取式摘要研究通常将摘要问题形式化为

文本二分类问题,通过构建合适的分类模型将原文的句子进

行分类,从而实现文摘抽取.这种方法通常只考虑文本的语

义信息,且对特征的依赖性较高.

本文提出了一种基于篇章主次关系特征的文本摘要方

法.一方面,通过构建基于 LSTM 神经网络的文本分类模

型,解决了传统分类器对特征的高依赖性问题.另一方面,将
篇章主次关系信息序列化后,以特征的形式融入到摘要任务

中,使得模型在考虑浅层的文本语义信息的基础上同时考虑

深层次的篇章结构信息.

接下来主要从主次关系特征的序列化表示和基于主次关

系特征的自动文摘模型两个方面来介绍本文的方法.

３．１　主次关系特征的序列化表示

Li等[２０]以连接依存树的篇章结构理论为基础,构建了汉

语篇 章 结 构 语 料 库 CDTB(ChineseDiscourseTreeＧBank).

CDTB包含５００篇文档,每个文档采用自顶向下的标注策略.
对于每一段内容,先找出其最上层的关系,然后递归地对切分

后的主要内容进行标注,最终形成以段落为单位的篇章树形

结构.在主次关系判定方面,CDTB按照全局重要性区分主次

关系,并将主次关系分为３类:center＝１:核心在前;center＝
２:核心在后;center＝３:同为核心.

在汉语篇章语料库CDTB的基础上,Sun等[１９]利用转移

系统和深度学习的方法构建了一个完整的从平文本到树形结

构的篇章结构自动解析框架.本文利用该框架,将原语料解

析成带有主次关系标注的篇章结构语料.

图１给出了本文语料通过基于转移的中文篇章结构解析

模型解析后得到的篇章结构树,其中a,b,c,d,e,f,g,h,i表

示子句编号.Node节点为篇章关系节点,将下一级的篇章子
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结构组合为上一级的篇章结构,最终形成一棵完整的篇章结

构树.篇章结构树可以简明地展示篇章的主次关系,但是由

于文本摘要模型通常只能处理序列化的信息,因此需要将结

构化的篇章主次关系处理成文摘模型可读取的序列化信息.
基于转移的中文篇章结构解析模型标记了篇章全局的主次关

系,而自动文摘模型的处理单元是子句.因此,需要将全局的

主次关系信息落实到每个字句上,得到每个子句的核心程度.

a．１２月１３日凌晨１时２６分,新疆呼图壁县雀尔沟镇白杨沟煤矿发生瓦

斯爆炸事故;b．截至今日１５时３０分,被困井下人员中１人获救,其余２１

人确定遇难;c．据介绍,事故发生时,下矿人员３４人,１２人成功升井,１人

１３日上午获救,被困井下２１人确认遇难;d．事故发生后,国家煤矿安全

监察局、新疆当地各级政府有关部门人员迅速赶赴现场,组织大批专业救

护人员全力开展搜救工作;e．１３日,中午１３时记者赶往事发煤矿,看到

事发煤矿现场秩序平稳,大量公安、消防、医护等人员在现场集结待命;

f．其中矿山救护队正对失踪矿工进行全力搜救;g．据透露,数百名救援人

员于今晨０３时连夜赶赴现场搜救;h．记者获悉,获救人员已在医院救治,

有关部门正在积极开展善后处置和事故调查工作;i．发生事故的煤矿距

新疆首府乌鲁木齐市约１６０km,开采年限从２００７年８月至２０１７年８月,

年生产规模为９万吨.

图１　基于转移的中文篇章结构树示例

Fig．１　ExampleoftransferＧbasedChinesechaptertree

首先,将全局的主次关系转化为相邻句子间的主次关系,
找到该句子在树中的位置,再从该节点到根节点遍历该树,找
到两个相邻节点的最小公共父节点,最小公共父节点的主次

关系标记就作为这两个相邻句子的主次关系标记.例如,句
子a和b的主次关系标记为它们的最小公共父节点Node１的

主次关系标记,即center(a,b)＝１.
然后,将句子间的主次关系标记转化为每个子句的主次

关系特征.其中,核心部分标记为１,非核心部分标记为０.
任意两个相邻句子都有主次关系,这意味着有的句子可能会

存在两种不同的主次关系标记.例如:句子h与前一句g 的

主次关系标记为center(g,h)＝１,此时句子h为非核心句,feaＧ
tureh前 ＝０;与后一句i的主次关系标记为center(h,i)＝３,此时

h与i均为核心句,featureh后 ＝１.为了解决这个问题,将每

个句子在不同句子对中的核心关系相加,得到其最终的主次

关系特征标签.

featureh＝featureh前 ＋featureh后 ＝０＋１＝１ (１)
综上所述,本文实验所用的主次关系特征有３类:

featurei∈{０,１,２}
其中,主次关系特征值越大,表明该句子的核心程度越高.这

种方式得到的主次关系特征,既保证了主次关系特征的全局

性,又量化了句子的核心程度.

３．２　基于主次关系特征的自动文摘方法

图２所示为本文提出的基于主次关系特征的自动文摘模

型,该模型主要分为以下３个部分.
(１)文本和特征的嵌入表示:通过高频词表得到基于词的

向量矩阵,并将句子的文本信息和主次关系特征映射为固定

维度的向量表示.
(２)特征捕捉和语义编码:采用 BiＧLSTM 神经网络对句

子信息和主次关系特征进行编码,以便更加有效地捕捉句子

的主次关系特征.
(３)文本分类与摘要抽取:利用基于 LSTM 神经网络的

文本分类器对融合主次关系特征的句子进行文本分类,判断

其是否属于摘要.

图２　基于主次关系的单文档抽取式摘要模型图

Fig．２　Singledocumentextractivesummarizationmodeldiagram

basedonprimaryandsecondaryrelation

３．２．１　文本和特征的嵌入表示

首先,将标注好主次关系特征的原文本进行去噪、分句、
分词等预处理,然后通过手工构建的高频词表V 得到相应句

子的向量表示:

S＝[w１,w２,􀆺,wt,􀆺,wT] (１)

f＝fs (２)
其中,wt 表示句子序列中第t个词在词表V 中的oneＧhot表

示,T 表示句子长度,|V|表示词表大小.fs表示句子S 的主

次关系特征.
得到句子向量和主次关系特征向量之后,融合主次关系

信息的句子向量可以表示为:

X＝[S,f] (３)
其中,[,]表示向量的拼接操作,X 为融合主次关系特征的句

子向量.

３．２．２　特征增强和语义编码

将主次关系特征向量直接拼接在句子向量的末尾,可以

很简单地将主次关系信息融入文摘任务中.但是随着拼接序

列长度的增加,单一的句子级别模型无法高效地学习到超长

序列中的远程依赖,容易出现信息丢失的情况.
因此,本文添加一层BiＧLSTM 对包含主次关系特征的句

子向量进行二次编码,以实现特征增强.与单向的 LSTM 相

比,BiＧLSTM 输入层的数据会经过向前和向后两个方向推

算,最后输出的隐含状态进行 CONECT 后再作为下一层的

输入.这种方式能够更好地捕捉句子中上下文的信息.
图３为BiＧLSTM 神经网络在时间上的展开结构图,这个
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结构为输出层提供输入序列中每一个点在过去和未来的完整

上下文信息.６个独特的权值在每一个时间步被重复利用,
它们分别对应:输入到向前和向后隐含层 (w１,w３),隐含层

到隐含层自己(w２,w５),向前和向后隐含层到输出层(w３,

w６).

图３　BiＧLSTM 在时间上的展开图

Fig．３　BiＧLSTMexpansiongraphintermsoftime

在前向传播时,从１时刻到t时刻正向计算一遍,得到并

保存每个时刻向前隐藏层的输出;在后向传播的过程中,从t
时刻到１时刻反向计算一遍,得到并保存隐藏层的输出.最

后,将前向传播和后向传播输出的结果加和计算得到最终的

输出.具体公式如下:

ht＝f(w１xt＋w２ht－１) (４)

ht′＝f(w３xt＋w５h′t＋１) (５)

ot＝g(w４ht＋w６ht′) (６)

１)http://tcci．ccf．org．cn/conference/２０１８/taskdata．php

其中,ht表示的是正向传播隐藏层的状态值,与ht－１有关;ht′
表示的是反向传播隐藏层的状态值,与h′t－１有关.正向计算

和反向计算不共享权值,即 w１,w２,w３,w５ 表示的都是不同

的权重矩阵.ot表示的是神经网络最终的输出值,取决于正

向计算和反向计算的加和.

３．２．３　文本分类和摘要抽取

经过BiＧLSTM 编码后,主次关系特征已经与句子向量充

分融合.接下来,模型要做的就是在主次关系特征信息的指

导下进行文本分类,判断每个句子是否为摘要句.首先,将编

码后的句子向量输入之前已经构建好的基于 LSTM 神经网

络的文本分类器模型中.

ht＝LSTM→(X) (７)
然后,通过Sigmod函数得到每个句子的０/１概率分布.

S(t)＝ １
１＋et (８)

最后,把每篇文章的所有句子的０/１分布概率P＝[P０,

P１]按P１ 从大到小排序,选取前k个概率最高的句子作为候

选摘要句,从而实现文本摘要的抽取.
本文的损失函数采用的是对数损失函数(Binary_crosＧ

sentropy).该函数一般用于二分类,主要是针对概率之间的

损失函数,概率相差越大,loss越大.

loss＝－∑
n

i＝１
y
∧
ilogyi＋(１－y

∧
i)log(１－y

∧
i) (９)

∂loss
∂y ＝－∑

n

i＝１

y
∧
i

yi
－１－y

∧
i

１－yi
(１０)

４　实验与评价

４．１　实验数据

本 文 数 据 集 TTNews１) 来 源 于 NLPCC２０１７ shared

task３:SingleDocumentSummarization评测任务.该数据集

是目前最大的中文单文档摘要语料库,包含一个训练集和一

个测试集.训练集由５００００篇来自头条的新闻文章和相应的

人工摘要组成.测试集包含２０００篇新闻文本,涉及体育、食
品、娱乐、科技等诸多方面.数据集的详细信息如表１所列.

表１　数据集平均长度统计表

Table１　Statisticaltableofdatasetaveragelength

篇数/篇 正文平均长度/字 摘要平均长度/字

训练集 ５００００ １０３６ ４５
测试集 ２０００ １０３７ ４５

４．２　评价方法

ROUGE[２１]是Lin在２００４年提出的一种自动文摘评价

方法,被广泛应用于 NIST 组织的自动摘要评 测 任 务 中.

ROUGE算法是一种面向n元词召回率的评价方法,其基本

思想是由多个专家分别生成的人工摘要构成标准摘要集,将
系统生成的自动摘要与人工摘要相比对,通过统计二者重叠

的基本单元(n元语法、词序列和词对)的数目来评价摘要的

质量.目前,该方法已经成为自动摘要评价技术的通用标准.

本文采用 ROUGE中的 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧ
L对生成的摘要进行评价,即从字、词、长文本３个角度来评

价本文模型的效果.

４．３　对照实验

为了评估本文提出的基于主次关系特征的自动文摘模型

在摘要任务中的表现,一方面,我们以 NLPCC２０１７shared
task３:SingleDocumentSummariztion评测任务给出的基线模

型和该任务最终提交结果中的最优结果作参考;另一方面,采
用当前主流的以下自动文摘模型与本文模型进行效果对比.

LEAD:自动文摘评测任务给出的基线模型,直接取文档

中的前６０个字符作为摘要.由于新闻文本通常在开篇点明

题意,开篇的句子往往包含大量的核心内容,因此该基线系统

已经具有较高的性能.

NLP_ONE[２２]:自动文摘评测任务中第一名的实验结果,

即在该数据集上目前官方公布的最优结果.

PageRank[２３]:基于图排序的自动文摘算法.把文章分成

若干个段落或句子的集合,每个集合对应一个图的顶点,集合

之间的关系对应边,最后计算各个顶点的得分并抽取得分高

的句子作为摘要.

TextＧCNN[２４]:Kim在２０１４年提出的利用卷积神经网络

对文本进行分类的算法.利用多个不同大小的卷积核来提取

句子中的关键信息(类似于多窗口大小的nＧgram),能够更好

地捕捉局部相关性.

LSTM:基于LSTM 神经网络的单文档抽取式摘要模型.

对文本进行分句、分词等预处理之后,通过词编码得到相应的

句子编码,然后输入 LSTM 神经网络层进行训练,最后将训

练好的神经元输入一个全连接层得到文本的０/１概率分布,

对其按从大到小排序,并选取前k个句子作为候选摘要句.

４．４　实验设置

４．４．１　文本预处理

预处理时,首先用正则表达式将原始数据集中的html标

签、符号以及非法字符等无效字符去除.此外,受主次关系标
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记模型限制,对于文本长度超过３０００个字符的文本只保留

前３０００个字符.然后,将标记好的结构化篇章主次信息序列

化,为文本中的每一个句子标记主次关系特征,主次关系特征

值越大,核心程度越高.最后,依次计算正文中句子与参考摘

要句子的余弦相似度比值,并选取相似度最高的前１５％标记

为正例,其余的标记为负例.

４．４．２　超参数设置

采用 KERAS深度学习框架,词表取的是前５００００个高

频词.模型训练的参数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentparametersetting
实验参数 值

EMBED_SIZE １２８
HIDDEN_SIZE １００

MAX_LEN ５０
DROUPOUT ０．５

BATCH_SIZE ３００
EPOCHS １０

４．４．３　实验结果及分析

(１)与基准系统的比较

本文Baseline以每篇文本的前６０个字符作为摘要.为

保证评测结果的公正性和有效性,最终用于评测的摘要也为

候选摘要句的前６０个字符.如表３所列,LEAD为摘要评测

任务规定的基线系统,PageRank,LSTM,TextＧCNN 等模型

的实验结果为对比实验结果,NFS为本文提出的基于主次关

系特征的自动文摘方法.

表３　在 TTNews数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsontheTTNewsdataset
(单位:％)

Model RGＧ１ RGＧ２ RGＧL
NLP_ONE － ２２．８ －

LEAD ３１．４ １７．１ ２３．６
PageRank ３４．７ １９．８ ２６．９
LSTM ３６．９ ２１．６ ２８．６

TextＧCNN ３７．０ ２１．９ ２８．７
NFS ３８．４ ２３．２ ３０．２

由表３的实验结果可以看出:首先,由于本文实验语料采

用的是新闻语料,新闻语料往往开篇点题,因此基准系统的性

能较优.其次,PageRank,LSTM,TextＧCNN 的实验效果均

好于LEAD,这说明对照模型的选取有良好的参考价值.最

后,与文提出的基于主次关系特征的自动文摘模型 NFS的效

果最好,和基准模型相比在RGＧ１,RGＧ２和RGＧL 上分别提高

了７％,６．１％和６．６％,并且超过了 NLPCC２０１７评测任务官

方公布的最好结果.
(２)主次关系特征对结果的影响

下面分别从主次关系特征的影响和模型性能的整体优化

两个角度来对本文的实验结果做进一步分析.
如表４所列,LSTM 和 TextＧCNN 为本文的对照实验,

LSTM＋feature和 CNN＋feature分别为在 LSTM 和 TextＧ
CNN模型中融入主次关系特征.由表４中数据可以看出,在

LSTM 模型和 TextＧCNN模型中加入主次关系特征信息后,
模型性能分别提高了０．７％和０．４％,这说明将主次关系特征

信息融入文本摘要任务中对于摘要模型抽取出更有代表性的

句子具有一定的指导作用.提升效果不是很好主要有两方面

原因.

表４　加入主次关系特征的实验结果

Table４　Resultsafteraddingtheprimaryandsecondaryrelation

feature
(单位:％)

Models RGＧ１ RGＧ２ RGＧL
NLP_ONE － ２２．８ －

LSTM ３６．９ ２１．６ ２８．６
TextＧCNN ３７．０ ２１．９ ２８．７

LSTM＋feature ３７．４ ２２．３ ２９．２
CNN＋feature ３７．５ ２２．３ ２９．３

NFS ３７．９ ２２．８ ２９．６

１)本文采用的主次关系标记是模型自动标记的,这种方

法与传统的手工标记方法相比,节省了大量的人力、物力,更
利于未来的实际应用,但是也存在标记精度不够高等问题.

２)LSTM＋feature和 CNN＋feature这两个模型是直接

将主次关系特征编码后拼接在句子向量的末尾,这种方法没

有充分体现主次关系特征的指导作用.
本文模型 NFS的性能优于 LSTM＋feature和 CNN＋

feature的结果,说明本文提出的基于主次关系特征的自动文

摘方法可以有效利用主次关系信息对摘要任务的指导作用,
从而提高摘要抽取的质量.但是,其没有达到 NLPCC２０１７
评测任务的第一名的结果,主要原因如下.

１)本文使用的基于转移的中文篇章结构解析模型并非将

所有标点都作为句子的边界标识,一个句子单元中可能包含

多个子句,这使得抽取的摘要句中存在过多的冗余信息.

２)按照概率得分抽取出来的句子往往容易出现重复现

象,即几个相似句子的得分同样高,导致摘要句中存在信息重

复的情况.
(３)去除冗余实验

为了得到更高质量的摘要,本文对候选摘要句进行了简

单的去冗实验.在按照预测句子的分布概率从高到低抽取摘

要句的时候,后一个句子在被抽取之前分别与已抽取的句子

计算余弦相似度,当余弦相似度大于７５％或句子长度小于４
个字符时舍弃该句子.

模型加入去冗余之后的实验结果如表５所列.LSTM＋
feature,CNN＋feature和 NFS的性能均在原有基础上提高了

０．５％左右,说明本文使用的去冗余方法可以在一定程度上整

体优化模型的性能.NFS的实验结果,依旧优于对比实验结

果且超过了 NLP_ONE的结果,说明本文提出的基于主次关

系特征的自动文摘方法性能比较稳定,并且可以得到较高质

量的摘要.

表５　加入去冗余之后的实验结果

Table５　ExperimentresultsafterdeＧredundancy
(单位:％)

Models RGＧ１ RGＧ２ RGＧL
LSTM＋feature ３７．７ ２２．７ ２９．６
CNN＋feature ３７．９ ２２．８ ２９．６

NFS ３８．４ ２３．２ ３０．２

结束语　自动文摘是自然语言处理领域的一个重要研究

方向,无数专家学者的持续性研究为该领域的发展打下了坚

实的基础.但是,传统的文本摘要任务通常只考虑了词汇信

息和浅层的文本语义信息,忽略了深层的篇章结构信息.因

此,本文提出了一种基于主次关系特征的自动文摘方法,在考

虑浅层文本信息的基础上,同时发挥深层的主次关系信息对
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文摘任务的指导作用.实验结果表明:与当前主流的单文档

抽取式摘要方法相比,该方法在 ROUGE值的评测上有较大

的提升.在接下来的工作中,一方面考虑将结构化的篇章主

次信息直接加入文本摘要任务中,采用图神经网络模型处理

结构化的主次关系信息,避免将结构化信息序列化过程中带

来的信息损失.另一方面,考虑如何将篇章主次信息与生成

式文本摘要任务相结合,进一步拓宽篇章结构信息在自动文

摘领域的应用.
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