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融合BERT词嵌入表示和主题信息增强的自动摘要模型

郭雨欣１ 陈秀宏２

１江南大学人工智能与计算机学院　江苏 无锡２１４１２２
２江苏省媒体设计与软件技术重点实验室　江苏 无锡２１４１２２
　(１１７１７８４９９７＠qq．com)

　
摘　要　自动文本摘要能够帮助人们快速筛选、辨别信息,掌握新闻关键内容,缓解信息过载问题.主流的生成式自动文摘模

型主要基于编码器Ｇ解码器架构.针对解码器端在预测目标词时未充分考虑文本主题信息,并且传统的 Word２Vec静态词向量

无法解决一词多义问题的现状,提出了一种融合BERT词嵌入表示和主题信息增强的中文短新闻自动摘要模型.编码器端联

合无监督算法获取文本主题信息并将其融入注意力机制中,提升了模型的解码效果;解码器端将 BERT 预训练语言模型抽取

出的BERT句向量作为补充特征,以获取更多的语义信息,同时引入指针机制来解决词表外的单词问题,并利用覆盖机制有效

抑制重复.在训练过程中,为了避免暴露偏差问题,针对不可微指标 ROUGE采用强化学习方法来优化模型.在两个中文短新

闻摘要数据集上的多组对比实验结果表明,该模型在 ROUGE评价指标上有显著的提升,能有效融合文本主题信息,生成语句

流畅、简明扼要的摘要.

关键词:生成式摘要;BERT;主题信息;注意力机制;强化学习
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AutomaticSummarizationModelCombiningBERTWordEmbeddingRepresentationandTopic
InformationEnhancement
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Abstract　Automatictextsummarizationcanhelppeopletofilterandidentifyinformationquickly,graspthekeycontentofnews,

andalleviatetheproblemofinformationoverload．ThemainstreamabstractivesummarizationmodelismainlybasedontheenＧ
coderＧdecoderarchitecture．Inviewofthefactthatthedecoderdoesnotfullyconsiderthetexttopicinformationwhenpredicting
thetargetword,andthetraditionalWord２Vecstaticwordvectorcannotsolvethepolysemyproblem,anautomaticsummarization
modelforChineseshortnewsisproposed,whichintegratestheBERTwordembeddingrepresentationandtopicinformationenＧ
hancing．TheencodercombinesunsupervisedalgorithmtoobtaintexttopicinformationandintegratesitintotheattentionmechaＧ
nismtoimprovethedecodingeffectofthemodel．Atthedecoderside,theBERTsentencevectorextractedfromtheBERTpreＧ
trainedlanguagemodelisusedasthesupplementaryfeaturetoobtainmoresemanticinformation．Meanwhile,pointermechanism
isintroducedtosolvetheproblemofoutofvocabulary,andcoveragemechanismisusedtosuppressrepetitioneffectively．Finally,

inthetrainingprocess,reinforcementlearningmethodisadoptedtooptimizethemodelfornonＧdifferentiableindexROUGEto
avoidexposingbias．ExperimentalresultsontwodatasetsofChineseshortnewssummarizationshowthattheproposedmodelcan
significantlyimprovetheROUGEevaluationindex,effectivelyintegratetexttopicinformation,andgeneratefluentandconcise
summaries．
Keywords　Abstractivesummarization,BERT,Topicinformation,Attentionmechanism,Reinforcementlearning
　

１　引言

摘要被定义为从一篇或多篇文章中产生的概括性信

息[１].在当今大数据时代,文章数量呈爆炸式增长,尤其是如

微博、今日头条等社交媒体的信息量呈井喷之势.为了解决

信息过载问题,帮助人们快速、准确地从新闻正文中获取关键

信息,对利用先进的算法自动生成摘要的研究迫在眉睫.

根据生成摘要方式的不同,自动文摘分为抽取式文摘和



生成式文摘.抽取式自动文摘按一定规则从原文本中选择最

重要的结构单元(句子、段落等)组成摘要.虽然抽取式自动

文摘方法简单,但容易存在次要或冗余信息,并且生成的摘要

中相邻句子之间往往缺乏连贯性.相比之下,生成式自动文

摘在思想上更接近人工摘要的过程,需要在对文本进行语义

理解后生成更凝练简洁、连贯性强的摘要.随着深度学习技

术的迅速发展,神经网络模型被广泛应用于各类自然语言处

理任务,促进了生成式自动文摘的发展.

２０１５年,Rush等[２]首次将应用于机器翻译任务中的注

意力机制引入自动文摘任务中,用卷积神经网络(CNN)编码

原文信息,用上下文相关的注意力前馈神经网络生成摘要.

Paulus等[３]将强化学习引入文本摘要任务中,并提出了一个

引入内嵌注意力机制和新的训练方法的模型.Chopra等[４]

使用CNN 对原文进行编码,但用循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)生成摘要,大大提高了生成摘要的质

量.Nallapati等[５]采用 RNN 对原文进行编码,同时利用了

词特征、停用词、文档结果等有用信息.Gu等[６]和Zeng等[７]

使用copy机制解决解码阶段的词表外单词(OutOfVocabuＧ

lary,OOV)问题.See等[８]提出了指针Ｇ生成网络模型(PoinＧ

terＧGeneratorＧNetwork,PGN),该模型通过指向和生成两种

模式把抽取式摘要和生成式摘要相结合,并加入覆盖机制以

抑制重复.Jonas等[９]提出了能实现并行运算的卷积序列到

序列(ConvS２S)模型.Wang等[１０]将主题信息纳入卷积序列

到序列模型中,并结合强化训练进一步造成提升摘要效果.

Wang等[１１]基于文本多维度特征,提出了一种新的自动摘要

生成方法.

然而,现有的大多数生成式自动文摘模型存在以下问题:

１)对句子上下文理解不够充分,生成内容重复,无法解决

OOV问题;２)注意力机制未明确地考虑原文的主题信息,可
能导致解码偏离原文本主旨,并进一步造成传播偏差;３)一词

多义现象可能导致生成摘要中同义词的不恰当使用.针对上

述问题,本文提出了一种融合 BERT句向量的主题信息高感

知度的模型,并且通过结合强化学习方法得到的新的学习目

标函数来进一步提高摘要评测指标 ROUGE值.

本文的主要工作如下:
(１)提出了一种融合BERT词嵌入表示和主题信息增强

的面向中文新闻文本的自动摘要模型.在该模型中,编码器

端通过无监督算法获取文本主题信息并将其整合到注意力机

制中,以增强模型的主题感知度;解码器端将 BERT 句向量

与编码器端输出的上下文向量进行拼接,得到新的特征,帮助

模型获取更加抽象、更深层次的语义信息,从而生成结构连

贯、语句流畅的摘要.
(２)为了进一步生成高质量的摘要,模型引入指针机制来

解决词表外单词问题,同时利用覆盖机制来有效抑制重复.

在训练过程中,采用强化学习将 ROUGE指标与极大似然交

叉熵损失相结合,改进目标函数,以减少暴露偏差.
(３)在两个中文短新闻文本摘要数据集上的大量实验结

果表明,所提模型能聚焦原文本的核心内容,生成信息丰富、

可读性强的文本摘要,以中文词语为粒度进行评估,ROUGEＧ
１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL值都得到了提高.

２　相关工作

２．１　基本的编码器Ｇ解码器模型

在自动摘要任务中,输入和输出都是不定长序列,因此可

以使用基本的编码器Ｇ解码器模型.编码器将输入序列转化

为定长的上下文语义向量c,并在c中编码输入序列信息;解
码器通过上下文语义向量解码生成输出序列.

在编码器端时间步t时,循环神经网络[１２]将输入词向量

xt 和上一个时间步的隐藏状态ht－１变换为当前时间步的隐藏

态ht,计算式如式(１)所示:

ht＝f(xt,ht－１) (１)
其中,函数f表示编码器隐藏层的变换.

在解码器端时间步t′时,解码器将上一时间步的输出

yt′－１、上下文向量c以及上一时间步的隐藏状态st′－１变换为

当前时间步的隐藏状态st′,计算式如式(２)所示:

st′＝g(yt′－１,c,st′－１) (２)

其中,函数g表示解码器隐藏层的变换.
根据yt′－１,c和st′计算得出当前时间步的解码器输出概

率,计算式如式(３)所示:

P(yt′|y１,􀆺,yt′－１,c)＝p(yt′－１,st′,c) (３)
其中,p是softmax函数.

在基本的编码器Ｇ解码器模型中,长文本的整体信息难以

仅靠一个固定长度的上下文语义向量压缩表示,从而导致解

码不足.为了区分原文本中的重要信息,Bahdanau等[１３]引入

了注意力机制.注意力机制在预测某个位置的词汇时,会偏

向于关注与该位置关系密切的原文信息.具体计算式如

式(４)－式(６)所示:

et
i＝vTtanh(Whhi＋Wsst＋battn) (４)

at＝softmax(et) (５)

h∗
t ＝∑

i
at

ihi (６)

其中,Wh 和Ws 是学习参数;at 是注意力分布,对应原始文本

中每一个单词的概率分布,用于告知当前预测过程中单词的

重要程度;h∗
t 是原文本的动态表示,即新的上下文向量.

２．２　BERT
传统的词嵌入模型 Word２Vec采用无监督的训练方法训

练神经网络,从而得到连续密集的词向量以表征词的信息.

然而,多义词表示一直是词向量领域的难题,Word２Vec在编

码多义词时也无法区分其在不同语境下的不同含义.２０１８
年,Google提出了一种新型的预训练语言模型 BERT[１４],该
模型在多项自然语言处理任务中取得了最佳成绩.BERT使

用双向 Transformer[１５]中的编码器进行特征提取,得到充分

利用了上下文信息的动态词向量,能够建模一词多义现象.

同时,BERT通过预训练方法学习深度网络,在不同的网络层

上得到不同层次的特征,从而更好地体现词的复杂特性.在

BERT中主要有两个特定任务,即 MLM(MaskedLanguage
Model)和 NSP(NextSentencePrediction),前者通过类似完

形填空的任务能够捕捉词语表征,后者使语言模型理解句子

之间的逻辑和因果关系以捕捉句子级别的表征.

３　本文模型

本文提出了一种融合 BERT 词嵌入表示和主题信息
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增强的生成式摘要模型.如图１所示,模型结构主要由３个

部分组成:１)双向长短期记忆网络(LongShortTerm MemoＧ
ry,LSTM)编码器;２)强化主题信息的注意力机制;３)融合

BERT句向量特征的单向LSTM 解码器.

图１　本文所提模型总体结构图

Fig．１　Overallstructurediagramofmodelproposedinthispaper

３．１　语句编码器

本文模型将原文档转化为词向量序列,然后将其输入双

向长短时记忆网络(BiLSTM)中进行编码.在 BiLSTM 结构

中,前向网络正向读取输入序列以计算前向隐藏状态向量,后
向网络反向读取输入序列以计算反向隐藏状态向量,将两者

拼接得到编码器隐藏态.计算式如式(７)－式(９)所示:

he
t
→
＝f

→(xt,he
t－１) (７)

he
t
←
＝f

←(xt,he
t－１) (８)

he
t＝[he

t
→ ,he

t
← ] (９)

其中,xt 是第t个输入词的词嵌入向量,he
t 是编码器第t个单

元的隐藏状态向量,f是LSTM 的非线性方程.

３．２　强化主题信息的注意力机制

在生成式自动文摘领域,虽然注意力机制的引入提升了

模型效果,但生成的摘要离人工撰写的摘要还有一定距离,亟
需将文本更深层次的信息有效嵌入到模型中.从式(４)－式

(６)可以看出,基本的注意力机制只考虑当前目标词和原始文

档中词语之间的相关性,没有显式地考虑文本的主题信息.

为了更加契合人们围绕文章主题撰写摘要的过程,本文提出

了强化主题信息的注意力机制.

词频是文档摘要中常用的特征,Luhn[１６]指出,频繁出现

的词语 与 文 章 主 题 有 较 大 的 关 联.因 此,本 文 利 用 TFＧ

IDF[１７](词频Ｇ逆文档频率),即一种评估词语对于文本的重要

程度的算法,在模型训练过程中,对输入文本的所有名词、动
词求取 TFＧIDF权重值并将其与编码器隐藏态相乘得到主题

信息强化项.与 Hou等[１８]利用 TextRank算法求出具体的

关键词向量不同,本文方法不受预定关键词向量数目的影响,

并且 TFＧIDF的IDF值能为模型带来统计上的优势.具体计

算式如下:

tfij＝ ni,j

∑
k
nk,j

(１０)

idfi＝loge
|D|

|{j:ti∈dj}＋１|
(１１)

wi＝tfij∗idfi (１２)

k＝wi∗hi (１３)

其中,tf表示词条在文本中出现的频率,idf表示该词的常见

程度,k是主题信息强化项.

为了强化所有具有类别区分能力的单词对文本的影响,

充分利用词频蕴含的主题信息,将主题信息强化项作为注意

力分配的一部分,计算式如式(１４)所示:

et
i＝vT((１－β)tanh(Whhi＋Wsst＋battn)＋βtanh(Wkk))

(１４)

其中,Wk 是新的学习参数;超参数β是强化影响因子,实验过

程中设为０．１.

融合 TF和IDF特征进行主题信息强化的注意力机制能

够加强模型对文本主题信息的认识,尤其是对名词、动词关键

词的认识.由于大部分摘要句是陈述句,其中形容词和副词

较少,名词、动词较多,经过学习,模型会自动增强对关键词的

选择,在保证生成的摘要具有较好的连贯性、语义相关性的基

础上,进一步提高准确性.

３．３　融合BERT句向量特征的语句解码器

语句解码器的作用是生成输出序列.为了使该模型得到

更多的语义信息,考虑在解码器端将 BERT句向量与强化主

题信息的注意力机制计算出的上下文向量进行拼接,从而得

到新的特征向量ht′.

由于预训练模型生成的是字符级别的向量,对于中文词

语,可以通过将字符级向量进行拼接取均值操作来得到完整

的词向量表示.但该过程会损失词向量信息,影响自动摘要

任务效果.并且,BERT 词向量表示中每一个词不论重复与

否,都对应一个向量,对于大规模文本数据而言,所需代价极

大.因此,本文决定直接获取 BERT 句向量表示,具体操作

是将输入文本按字符分割后通过 BERT 模型获得每个字符

对应的词向量,然后进行全局平均池化操作,获得７６８维的句

向量,将其作为新的特征嵌入到解码器端,使模型获得更多的

语义信息.

将解码器的隐藏状态向量st 和ht′共同参与到当前时间

步的词汇分布计算中,计算式如式(１５)所示:

Pvocab＝softmax(V′(V[st,ht′]＋b)＋b′) (１５)

其中,V′,V,b,b′是学习参数,Pvocab是词汇表中所有单词的概

率分布.

为了有效处理未登录词,本文引入了指针机制.Pgen由特

征向量、解码器隐藏状态向量、解码器当前输入向量通过线性

层和sigmoid函数求得.在解码过程中,它作为一个软开关,

控制解码器从词汇表vocab中生成一个单词或从原文拷贝单

词.具体公式如下:

Pgen＝σ(wT
h ∗ht′＋wT

sst＋wT
xxt＋bptr) (１６)

其中,WT
h ,WT

s ,WT
x ,bptr是学习参数.

当前预测词w 的概率P(w)的计算式如下:

P(w)＝Pgen∗Pvocab(w)(１－Pgen)∑
i:wi

at
i (１７)

为了抑制生成摘要内容重复,引入了覆盖机制.覆盖机

制会维护一个覆盖向量ct(即过去时刻注意分布之和),记录

到目前为止从注意力机制中获得的词语覆盖程度.但覆盖向

量也会影响当前时间步的注意力分布,注意力分布的计算式

由式(１４)更新为式(１９).并且设定覆盖损失covloss,将其作

为总的 损 失 函 数 的 一 部 分,以 惩 罚 重 复 关 注.计 算 式 如
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式(１８)－式(２１)所示:

ct＝ ∑
t－１

t′＝０
at′ (１８)

et
i＝vT((１－β)tanh(Whhi′＋Wsst＋Wcct

i＋battn)＋

βtanh(Wkk)) (１９)

covloss＝∑
i
min(at

i,ct
i) (２０)

loss＝１
T ∑

T

t＝０
[－logeP(w∗

t )＋λ∑
i
covlosst] (２１)

其中,λ是一个超参数,实验过程中设为０．３.

４　强化学习与混合目标函数

在序列生成任务中,教师强制(TeacherForcing)算法[１９]

是训练 RNN解码器使用最广泛的方法,旨在在每个解码步

骤中最小化极大似然损失.定义y∗ ＝{y∗
１ ,y∗

２ ,􀆺,y∗
n′ }为给

定输入序列x的真实输出序列,极大似然训练目标是使以下

损失最小化:

Lml＝－∑
n′

t＝１
logp(y∗

t |y∗
１ ,􀆺,y∗

t－１,x} (２２)

然而,最小化Lml并不总是在离散评估指标 ROUGE上

产生最佳结果.一是因为仅将模型暴露于训练数据的分布而

不是自身的预测分布会导致暴露偏差问题.其原因是在训练

过程中,模型给定真实输出序列以预测下一个单词;而在推理

过程中,给定预测单词作为输入以生成下一个单词,预测错误

产生累积,模型性能下降.二是因为极大似然交叉熵损失与

ROUGE评估标准不一致.前者鼓励模型预测与参考摘要完

全相同的内容,惩罚那些即使语义相似的不同内容,忽略了摘

要的内在属性;后者会考虑摘要的灵活性,鼓励模型更多地关

注语义而不是单词级的对应关系.

为了 解 决 上 述 问 题,本 文 利 用 自 关 键 序 列 训 练

(SCST)[２０],它是一种用于强化学习的策略梯度算法,最大化

不可微 ROUGE 度量.在强化学习过程中,给定输入序列

ht′,生成两个输出序列y
∧

和ys.y
∧

通过贪婪选择输出概率分

布最大的单词来获得,ys 通过随机采样输出概率分布来获

得.在得到两个序列的 ROUGE分数并将其作为奖励后,即

r(ys)和r(y
∧),最小化强化损失并通过梯度下降更新模型参

数.强化损失的计算式如下:

Lrl＝(r(y
∧)－r(ys))∑

n′

t＝１
logp(ys

t|ys
１,􀆺,ys

t－１,x} (２３)

虽然上述强化学习策略弥补了暴露偏差问题,但优化学

习最大化奖励函数不一定能保持生成序列的可读性[２１].而

极大似然训练目标在本质上是条件语言模型,能帮助策略梯

度算法生成更自然的摘要.因此,本文采用一种混合学习目

标,它将极大似然目标与强化学习目标相结合,以获得混合损

失.混合损失的计算式如式(２４)所示:

lossmixed＝γLrl＋(１－γ)loss (２４)

其中,γ是一个值为０~１的超参数,实验过程中设置为０．９.

５　实验

５．１　数据集与预处理

５．１．１　LCSTS数据集

LCSTS数据集由 Hu等[２２]提出,取自新浪微博的大规模

中文短文本摘要数据集.

LCSTS数据集统计信息如表１所列.在实验过程中,将
第一部分作为训练集,将第三部分中人工评分为３,４和５的

文本对作为测试集,来完成短文本摘要生成任务.

表１　LCSTS数据集的统计信息

Table１　DatasetstatisticsofLCSTS

Part１ NumberofPairs ２４００５９１

Part２

NumberofPairs １０６６６
HumanScore１ ９４２
HumanScore２ １０３９
HumanScore３ ２０１９
HumanScore４ ３１２８
HumanScore５ ３５３８

Part３

NumberofPairs １１０６
HumanScore１ １６５
HumanScore２ ２１６
HumanScore３ ２２７
HumanScore４ ３０１
HumanScore５ １９７

５．１．２　CSTSD数据集

CSTSD数据集是一个公开的中文短文本摘要数据集,来
自新浪微博的主流媒体发表的微博.该数据集一共包含了

６７９８９８条数据,其中包含的短文本约有１００~２００字,摘要约

有１０~２０字,按照大约６６∶１∶１的比例将其划分为训练集、测
试集和验证集.

５．１．３　数据集预处理

在预处理时,首先用正则表达式将原始数据集中的标签、
符号等非法字符去除,然后使用jieba开源分词工具对文本进

行分词,接着进行数据去重、去停用词操作.由于 LCSTS数

据集中大多数文本的长度不超过４００,CSTSD数据集中大多

数文本的长度不超过２００,我们设置输入文本长度的上限为

５１２,对于极个别长度大于该阈值的文本,采取截断处理.

５．２　评价指标

自动摘 要 的 评 价 采 用 官 方 ROUGE 作 为 度 量 指 标.

ROUGE是一种基于摘要中n元词的共现信息评价摘要的方

法,该方法的基本思想为计算参考摘要和候选摘要之间的重

叠词汇单元来衡量生成摘要的质量.本文采用 ROUGEＧ１,

ROUGEＧ２,ROUGEＧL 值进行评估,其中１,２,L 分别代表基

于１元词、２元词和最长公共子序列.

５．３　实验参数设置

本文 实 验 的 硬 件 环 境 为 NVIDIA GTX１０８０Ti单 个

GPU,Intel处理器,软件环境为PyTorch１．５．１.实验过程中

使用词汇规模为 ５ 万的词汇表,不能识别的词语用 UNK
(UnknownWords)表示.Word２Vec词嵌入维度设置为１２８,

BERT句向量维度为７６８,所有的 LSTM 隐藏状态维度设置

为２５６,新的特征向量ht′的维度大小为１２８０.采用 Adagrad
优化器更新参数,学习率初始值为０．１５,平滑因子eps＝１×
１０－１２.最大迭代 次 数 为 ５０００００.解 码 器 部 分,集 束 搜 索

(beamsearch)大小设为４.为了加快模型训练和收敛速度,

miniＧbatch大小设为８.使用来自极大似然模型的最佳权重

初始化强化学习并选择 ROUGEＧL度量作为强化奖励函数.

５．４　对比模型

(１)TextRank[２３]:该方法采用textrank４zh库从原始新闻

文章中抽取信息度高的重要句子生成目标摘要.
(２)RNN[２２]:使用 RNN作为编码器,将最后的隐藏态作

为解码器的输入,在解码过程中不使用上下文.
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(３)RNNＧcontext[２２]:使用 RNN作为编码器,在解码过程

中使用上下文,将编码器的所有隐藏态的组合作为解码器的

输入.
(４)Seq２Seq＋Attn[８]:融合注意力与编码器Ｇ解码器的模型.
(５)PointerＧgenerator[８]:该模型将基于注意力机制的序

列到序列模型与指针网络结合,允许通过从原文本中复制词

或从固定词汇表中生成新词.
(６)PointerＧgenerator＋coverage[８]:指针Ｇ生成网络模型

(PGN)作为本文选定的基线模型,在前一模型基础上加入

coverage机制,对解码器重复关注同一位置信息的情况进行

惩罚,避免生成重复的文本.
(７)WordNet＋DualＧattn＋PGN＋Cov[２４]:模 型 基 于

WordNet句子排名算法抽取重要句子,融合抽取式摘要与生

成式摘要方法,并引入pointerＧgenerator和coverage机制.

５．５　实验结果及分析

将本文模型与上述对比模型分别在LCSTS和CSTSD数

据集上进行实验,使用４．２节中的评价指标,以词语为粒度进

行评估,实验结果分别如表２和表３所列.

表２　LCSTS数据集的实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsofLCSTS
(单位:％)

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
TextRank １５．３２ ７．８０ １６．２３

RNN ２１．３２ ８．５４ １８．２３
RNNＧcontext ２４．９３ １４．５９ ２１．２７

Seq２Seq＋Attn ２７．７５ １５．５７ ２５．９５
PointerＧgenerator ３６．６８ ２１．３９ ３１．１２

PGN ３７．１６ ２４．６７ ３３．９６
WordNet＋attn＋PGN＋Cov ３７．３９ ２５．１９ ３４．６１

PGN＋BERT ３７．２８ ２４．８１ ３３．０２
PGN＋BERT＋Topic ３８．４７ ２５．７５ ３４．７２

PGN＋BERT＋Topic＋RL ３９．４６ ２６．２８ ３５．８４

表３　CSTSD数据集的实验结果对比

Table３　ComparisonofexperimentalresultsofCSTSD
(单位:％)

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
TextRank １７．３１ ６．５６ １８．２７

RNN ２１．６２ ９．２３ ２０．４４
RNNＧcontext ２５．５２ １６．７１ ２３．９６

Seq２Seq＋Attn ２９．０５ １８．０４ ２８．０７
PointerＧgenerator ３９．３５ ２６．０１ ３７．７３

PGN ４１．１４ ３１．９３ ３７．９９
WordNet＋attn＋PGN＋Cov ４１．７２ ３２．５４ ３８．２６

PGN＋BERT ４１．５６ ３２．０９ ３８．１２
PGN＋BERT＋Topic ４２．６６ ３３．２５ ３８．８７

PGN＋BERT＋Topic＋RL ４３．８９ ３３．７０ ３９．９５

由表２和表３可知:

(１)本文模型在两个数据集上 RＧ１,RＧ２和 RＧL 的评估结

果(％)分别达到了 ３９．４６,２６．２８,３５．８４ 和 ４３．８９,３３．７０,

３９．９５,均优于其他模型.这表明本文模型为生成高质量摘要

作出了一定贡献.
(２)与基线模型PGN 相比,PGN＋BERT 句向量特征模

型的性能得到了微弱提升,说明融入 BERT句向量特征能增

添语义信息,但作用不大,总体性能甚至弱于模型 WordNet＋
DualＧattn＋PGN＋cov.

(３)与基线模型PGN 相比,PGN＋BERT 句向量特征＋
主题信息强化注意力机制模型在两个数据集上 ROUGEＧ１

指标分别提升了１．３１％和１．５２％,说明该注意力机制能帮助

模型聚焦于文本核心内容,并且融合 BERT句向量特征后能

使模型对文本中句子的语义理解更加深刻、准确,从而有效提

升生成摘要所含的信息量.
(４)加入强化学习训练方法后,PGN＋BERT＋Topic＋

RL模型的性能得到了进一步的提升,与基准模型相比,在

ROUGEＧL上分别提升了１．８８％和１．９６％,说明基于自关键

序列训练方法能够帮助模型生成更具可读性的摘要.

由于 ROUGEＧ１和 ROUGEＧ２侧重于衡量生成摘要的信

息量,ROUGEＧL侧重于衡量生成摘要的可读性,从３个评估

指标可以看出,强化主题信息的注意力机制会使模型学会像

人类攥写摘要的方式一样围绕文章主题内容来生成摘要;而
在解码器端融合 BERT 句向量特征能帮助模型结合预训练

语言模型的优势进一步加强对全文信息的理解和把控,从而

帮助本文模型提取出文本中更多的潜在特征信息,在多个维

度上准确领会原文本的核心思想,生成信息丰富、可读性强的

优质摘要.

为了更直观地体现本文模型生成摘要的可读性,将该模

型与Seq２Seq＋Attn以及 PGN 模型生成的摘要进行比较.

表４列出了来自两个数据集的示例的原文本、参考摘要和生

成摘要.

表４　摘要结果示例

Table４　Examplesofsummarizationresults

文本:钢铁产业的持续低迷,让越来越多的钢企将赚钱的希望寄托在非钢产

业上.再加上广钢卖香肠、矿泉水,武钢尝试养猪等等这样一些吸引眼球的

副业,钢铁类国企发展各类辅业的冲动或已势不可挡.而且,其他领域的国

有企业也不例外.
参考摘要:钢铁行业国企领亏大力发展副业,武钢不是个例

Seq２Seq＋Attn:[UNK]:钢铁类国企发展各类辅业的冲动

PGN:武钢:越来越多的国有企业也不例外

Proposed:钢铁类国企发展各类辅业冲动或已势不可挡

文本:苏州一对小夫妻搂着２０个月大的儿子睡觉,不料母亲的头发缠住了

孩子的脖子,幸亏孩子父亲及时发现.目前,孩子正住院接受治疗,会不会

对身体造成影响还有待观察.医生发出提醒:孩子出生后应该单独睡一张

床,年轻妈妈也最好不要留长发.
参考摘要:睡梦中妈妈长发缠昏一岁多幼子

Seq２Seq＋Attn:７岁男孩被母亲头发[UNK]了孩子命

PGN:小夫妻搂着２０个月大儿子睡觉头发缠住孩子

Proposed:苏州小夫妻搂２０个月大儿子睡觉母亲头发缠住孩子

通过示例可看出,Seq２Seq＋Attn模型极易产生[UNK]

词,严重影响了生成摘要的可读性.PGN 模型能基本解决词

表外单词问题,但有时并未聚焦原文本的核心内容,并且可能

会错误组合原文片段,生成信息错误的摘要,影响了摘要的准

确性和可读性.本文模型生成的摘要并不是对单词进行简单

的拼凑或像抽取式摘要一样挑选出原文出现过的句子,而是

能够站在全局的角度归纳文本内容、提炼重要信息,同时利用

指针机制和覆盖机制来避免产生[UNK]词和内容重复问题,

得到贴合主题的内容和可读性强的摘要.

结束语　自动文摘是自然语言处理领域的重要研究方向

之一.本文提出了一种融合 BERT 词嵌入表示和主题信息

增强的中文短新闻生成式摘要模型.在LCSTS和CSTSD数

据集上的实验结果表明,该模型与当前主流的生成式摘要方

法相比,生成的摘要 ROUGE指标明显提升,信息丰富,可读

性强.

虽然本文模型在中文短文本摘要数据集上具有良好的
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性能,但如何扩展该方法以解决长文本摘要问题仍需继续研

究.由于在实验过程中设置的输入文本长度上限大于所用数

据集中绝大多数短新闻文本的长度,简单的截断操作不会对

模型性能有不良影响.但考虑到很多长文本末句一般具有重

要信息,截断处理会使该模型在长文本摘要问题上表现欠佳.
并且由于所用模型基于 RNN 的 Seq２Seq框架,有其固有缺

陷,即长距离依赖问题,对稍长的输入序列的处理能力十分有

限.在未来工作中,我们将在编码器端使用 Transformer结

构获得句子的embedding表示,然后通过结合LDA主题模型

方法进行关键句抽取得到关键句信息从而压缩长文本,再运

用模型生成摘要.
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