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基于GAN和中文词汇网的文本摘要技术

刘晓影 王　淮 乌吉斯古愣

华北计算技术研究所网络安全工作组　北京１０００８３
　(xiaoying８１＠１２６．com)

　
摘　要　随着神经网络技术的广泛应用,文本摘要技术吸引了越来越多科研人员的注意.由于生成式对抗网络(GANs)具有

提取文本特征或学习整个样本的分布并以此产生相关样本点的能力,因此正逐步取代传统基于序列到序列(Seq２seq)的模型,

被用于提取文本摘要.利用生成式对抗网络的特点,将其用于生成式的文本摘要任务.提出的生成式对抗模型由３部分组成:

一个生成器,将输入的句子编码为更短的文本表示向量;一个可读性判别器,强制生成器生成高可读性的文本摘要;以及一个相

似性判别器,作用于生成器,抑制其输出的文本摘要与输入的摘要之间的不相关性.此外,在相似性判别器中,引用中文的

WordNet作为外部知识库来增强判别器的作用.生成器使用策略梯度算法进行优化,将问题转化为强化学习.实验结果表明,

所提模型得到了较高的 ROUGE评测分数.

关键词:文本摘要;生成式对抗网络;WordNet;强化学习;自然语言处理
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GANandChineseWordNetBasedTextSummarizationTechnology
LIUXiaoＧying,WANGHuaiandWUJisiguleng
NetworkSecurityGroup,NorthChinaInstituteofComputingTechnology,Beijing１０００８３,China

　

Abstract　Sincetheintroductionofneuralnetworks,textsummarizationtechniquescontinuetoattracttheattentionofresearＧ

chers．Similarly,generativeadversarialnetworks(GANs)canbeusedfortextsummarizationbecausetheycangeneratetextfeaＧ

turesorlearnthedistributionoftheentiresampleandproducecorrelatedsamplepoints．Inthispaper,weexploitthefeaturesof

generativeadversarialnetworks(GANs)andusethemforabstractivetextsummarizationtasks．TheproposedgenerativeadversaＧ

rialmodelhasthreecomponents:agenerator,whichencodestheinputsentencesintoshorterrepresentations;areadabilitydisＧ

criminator,whichforcesthegeneratortocreatecomprehensiblesummaries;andasimilaritydiscriminator,whichactsonthe

generatortocurbthediscorrelationbetweentheoutputtedtextsummarizationandtheinputtedtextsummarization．Inaddition,

ChineseWordNetisusedasanexternalknowledgebaseinthesimilaritydiscriminatortoenhancethediscriminator．ThegeneraＧ

torisoptimizedusingpolicygradientalgorithm,convertingtheproblemintoreinforcementlearning．Experimentalresultsshow

thattheproposedmodelgetshighROUGEevaluationscores．

Keywords　Textsummarization,Generativeadversaialnetwork,WordNet,Reinforcementlearning,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

文本摘要是用较少的语义准确的词来概括给定的整篇文

档的技术.通过这样的方式,关键的信息能够得以保留,而文

档中不重要的冗余信息则被过滤掉,从而提高人们对信息的

接受效率.文本摘要技术分为两种类型:抽取式和生成式.

抽取式文本摘要需要从语料库中提取出已经存在的、包含正

确含义的词或句子,来维持文档的总体意义.然后,将这些抽

取出的词或短语进行组合以形成摘要.而在生成式的文本摘

要中,需要在理解了文本的含义之后进行概括,生成新的句子

或词,以形成语义相关的摘要.显然,相比抽取式文本摘要,

生成式文本摘要的任务具有更吸引人的应用场景,因为它与

人类总结摘要的方式相似.但是生成式文本摘要任务通常是

一个难以完成的任务,比抽取式更难执行,因为它需要全面理

解文章的内容才能生成一个好的摘要,这对于机器来说是难

以实现的目标.进行自动文本摘要时存在的另一个问题是输

入语句的长度不一致.如果输入的语料库和其中的句子很

长,则很难捕捉到上下文语义关系并找到语义相关的关键词

或短语.此外,受语义表示、推理和自然语言生成等技术的牵

制,抽取式摘要的结果通常比生成式摘要的结果更好.这些

问题比抽取式摘要这样的基于数据驱动的方法更难,因为数

据驱动的方法一般只涉及定位和提取目标单词或短语,不



涉及系统对文章语义的理解.然而,随着深度神经网络的广

泛应用,自然语言处理模型对句子的语义表示掌握程度也得

到了快速提升,生成式摘要也得到了很好的发展.

本文提出了一个基于生成对抗网络(GenerativeAdverＧ

sarialNetwork,GAN)的文本摘要模型,并在中文新闻数据集

上进行了生成式文本摘要的实验.该模型包含一个生成器和

两个判别器,生成器负责将输入的句子编码成较短的长度;其

中一个判别器负责创造人类可理解的词语,另一个判别器则

负责提供反馈并约束生成器产生与输入词语相关的输出.此

外,本文还将使用 WordNet作为外部知识库来增强判别器的

功能.在训练时,还使用了策略梯度算法将损失从判别器传

回生成器.摘要的相关性用 ROUGEＧN评分[１]来评估.

２　相关研究

在过去５年里,由于神经网络和深度学习的发展,科研工

作者针对文本摘要任务进行了许多的探索.Rush等[２]提出

了首个自动文本摘要模型,使用注意力神经机制对输入句子

进行摘要生成.与几个强大的基线模型相比,他们的自动文

本摘要模型获得了显著的性能提升.然而,这种只依赖于注

意力机制的方法不能很好地捕捉长距离语义关系,因此只在

短句上表现良好.后来,为了提升文本摘要系统的性能,研究

人员做了许多改进,如利用编码器Ｇ解码器模型的不同变体进

行实验.

Ramesh等[３]使用了基于注意力的编码器Ｇ解码器和序列

到序列的递归神经网络(RNNs),对较长的文档的句子和语

料库[４Ｇ５]进行了生成式的文本摘要.Ramesh等还介绍了一个

新的数据集,即CNN/DailyMail数据集.该数据集的特点是

其摘要由多个句子组成,因此需要模型有较好的长距离依赖

捕捉能力,更具挑战性.

Abigai等[６]用指针生成器网络进行文本摘要,ROUGE
得分相比当时最先进的模型提高了２０％.他们提出了一种

新颖的架构,以抽取式和生成式相混合的模型,改进了标准的

基于注意力的序列Ｇ序列模型.

Banafsheh等[７]在 ROUGEＧL指标上改进了最先进的摘

要模型,首次将 GAN与策略梯度相结合用于文本摘要任务.

他们将生成器建模为强化学习中以生成高质量摘要为目标的

随机策略.判别器的作用则是计算和预测摘要来自训练数据

集而不是生成器的概率,从而使生成器尽可能学习真实的数

据分布.

Wang等[８]介绍了一种新的基于内部注意力机制的深度

强化模型.他们将监督学习与强化学习相结合,以消除监督

学习造成的“暴露偏差”.通过将标准的词预测与强化学习的

全局序列预测训练相结合,产生了可读性更高的摘要.

WordNet是由普林斯顿大学的心理学家、语言学家和计

算机工程师联合设计的一种基于认知语言学的英语词典.它

不是简单地把单词以字母顺序排列,而是按照单词的意义组

成一个“单词的网络”.Zhuang等[９]使用 WordNet来实现将

提取到的句子语义特征进行抽取式的文本摘要.在他们的方

法中,WordNet被用来实现句子语义特征的提取.

３　基于生成式对抗网络的文本摘要方法

本文提出了一个基于生成式对抗网络的文本摘要模型,

该模型能实现自动对输入文本提取关键信息,主要包括３个

部分.

３．１　生成器

生成器以长句子作为输入,然后将其编码为长度较短的

文本.生成器可以直接从文本或词汇表中预测组成摘要的单

词的概率.生成器输入的第i个句子可以表示为xi＝{xi
１,

xi
２,xi

３,􀆺,xi
N},其中xi

n 表示句子i的第n个单词.接受输入

后,生成器将输出一个词汇表上的单词概率分布,然后对其进

行抽样产生yi＝{yi
１,yi

２,yi
３,􀆺,yi

T}.因此,生成器的损失函

数可以定义为:

LG＝１
N ∑

N

i＝１
－αC(xi,yi)－βD(yi)

其中,C(xi,yi)是相似度判别器的输出,用于计算输入与输出

概率分布之间的相似度;D(yi)是可读性判别器的输出,用来

衡量生成器的输出可读性的优劣;α和β 是两个模型自学习

的超参数.

之后,生成器用策略梯度优化算法进行优化[１０Ｇ１２].生成

器由编码器和解码器两部分组成,它们均由两层的 LSTM 网

络构成,隐状态向量维度分别为１２８和２５６.生成器的输出

为四维的分类张量,分别对应４个类别:相似、非完整、冗余和

无相关性.所使用的损失函数是交叉熵损失函数,以数据中

专家撰写的参考摘要作为真值.

３．２　相似性判别器

相似性判别器是一个４Ｇ类别文本分类器,４个类别与生

成器一致:相似、非完整、冗余和无相关性.具体含义如下.

(１)相似:短文本与长文本非常相关.

(２)非完整:长文本中的某些特征不存在于短文本中.

(３)冗余:短文本中存在重复信息,从而导致生成了不恰

当的摘要.

(４)无相关性:短文本与长文本不相关.

相似性判别器由两个编码器组成,它们都是基于 CNN
的模型,具有卷积、最大池化层和激活层.一个编码器用于短

文,另一个则用于长文.在训练的最开始,CNN 的权重用

xavier方法进行初始化.将两个编码器的输出el 和es 以及

由 WordNet提取的特征拼接在一起,进行 Hadamard乘积、

求差的绝对值后,接入一个全连接网络,并用softmax求得概

率分布.相似度判别器的整体架构如图１所示.

图１　相似度判别器结构

Fig．１　Architectureofsimilaritydiscriminator

相似度判别器中的编码器使用窗口大小分别为３,５和７

２０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



的卷积过滤器,共２５６核,并按照文献[１３]中的预训练方法进

行了预训练.然后,将编码器输出的２５６个激活特征图连接

到一个具有５１２个神经元的全连接层[１０].相似度判别器用

SGD优化算法进行优化,学习率为０．０６,训练批次大小为

１２８.

３．３　WordNet特征

TFＧIDF的计算基于两种统计方法,即术语频率(Term

Frequency,TF)和逆文档频率(InverseDocumentFrequency,

IDF).TF指一个术语或单词在一个文档中出现的总次数,

IDF则表示出现某一特定术语的文档总数.IDF的计算还依

赖于语料库中存在的所有文档数.例如,在文献[１２]中,TFＧ

IDF是 TF和IDF的乘积.IDF的计算方式是 N 的对数除以

DF.这里,N 是语料库中所有的文档数,DF 是一个词出现

的文档数量.

WordNet中的每一个词都构成了一个同义词网络.每

个同义词组中的一个词可能对应于该词可能出现的不同的语

境.模型在编码当前单词或句子的语义时,若能充分考虑到

不同语境下单词所包含的不同语义,就能充分丰富语义.因

此可以利用 WordNet识别同义词组,以进行知识语义增强,

并根据它们在文本中出现的频率来调整 TFＧIDF的结果.因

此,我们可以通过 WordNet中的同义词来改进 TFＧIDF的语

义表示能力.最终,对短文本与长文本分别应用 WordNet,得

到两个向量ws 与wl.

３．４　可读性判别器

可读性判别器是另一个基于 CNN 的模型,用于判别生

成的摘要是生成器生成的还是人类生成的.因此,它本质上

是一个二元分类器,其结构包括一个卷积层、一个最大池化

层,以及一个用于预测两个类别概率分布的softmax分类器.

同样地,该判别器按照与相似性判别器相同的预训练方式进

行预训练.

判别器将人类书写的参考摘要视为正类别,而由生成器

生成的摘要则被视为负类别.可读性判别器的二元分类器中

使用的损失函数是依照正负样本的输出概率而定义的,表达

式如下:

LD＝１
N ∑

N

i＝１
－log(１－D(xi

－ ))－log(D(xi
＋ ))

可读性判别器也是一个 CNN 模型,使用的过滤器窗口

大小为３,４,５.每个大小的过滤器有１２８个,因此能产生一

个１２８维的激活特征图.在用生成器和相似性判别器对可读

性判别器进行训练之前,需要对可读性判别器进行预训练.

在预训练阶段,我们只用生成器来对可读性判别器进行预训

练.生成器的输出被视为负样本,而参考文本摘要则是正样

本.摘要生成模型的整体架构如图２所示.

图２　模型整体结构

Fig．２　Overallarchitectureoftheproposedmodel

３．５　策略梯度优化算法

由于无差异性问题,生成器的输出并非直接输入两个判

别器中,而是对输出进行采样,将得到的离散序列输入两个判

别器中.通过使用SeqGAN[１１Ｇ１２]中的技巧,文本摘要的任务

被转换为一个强化学习的问题.当生成器产生语义相关的摘

要时,相似性判别器就会给予生成器奖励,鼓励生成器继续生

成好的语义相关的摘要.同样地,当生成器产生的摘要是人

类可理解的摘要时,可读性判别器也会为生成器产生奖励.

生成器的训练用策略梯度优化算法进行优化.策略梯度有助

于以强化学习的方式训练生成式对抗网络,并消除监督训练

时引入的“暴露偏差”(ExposureBias).

４　实验设置与结果分析

４．１　实验数据及评价标准

实验采用的数据集来自国内实际新闻网站的新闻数据.

为了充分检验文本摘要模型的有效性,本文使用了多个不同

规模大小的数据集.

(１)数据集１.该数据集包含３５０个新闻网页,有８７个主

题.这些网页均发表于２００７年３月和４月,内容都是关于搜

索引擎公司的.它们都来自国内的新闻网站,包括新闻报道

和评论.最大的主题有２０篇报道,而最小的只有１篇.

(２)数据集２.该数据集包含９５３个新闻网页,有１０８个

主题.这些网页来自国内主要新闻门户网站之一的搜狐网体

育频道的新闻.最大的主题有１５１篇新闻报道,而最小的只

有１篇.

(３)数据集３.该数据集包含了几十家国内新闻网站体

育频道的２４７８２个新闻页面以及指定网络日志和网络论坛列

表中的１３３９篇文章,发表于２００７年９月和１０月.

实验采用 ROUGEＧN 来评价摘要的效果.ROUGE(ReＧ

callＧOrientedUnderstudyforGistingEvaluation)是一套用于

评估自然语言处理中自动文本摘要和机器翻译效果的指标.

这些指标将自动产生的摘要或翻译与参考(或一组参考)摘要

(如人类书写的摘要)进行比较,得出相应的分值,以衡量自动

生成的摘要与参考摘要之间的相似度.ROUGUEＧN 指摘要

系统 生 成 的 摘 要 与 参 考 摘 要 之 间nＧgram 的 重 叠 程 度.

ROUGEＧ１指一元语法(Unigram,或单个单词)的重叠程度,

ROUGEＧ２指二元语法(Bigram)的重叠程度.其定义如下:

ROUGUEＧN＝
∑

S∈{ReferenceSummaries}
　 ∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈{ReferenceSummaries}

　 ∑
gramn∈S

Count(gramn)

其中,n 表 示n 元 语 法 的 长 度,也 即 gramn,且 Countmatch

(gramn)表示候选摘要和一组参考摘要中共有的最大数量.

显然,ROUGEＧN 是一个基于召回率的衡量指标,因为其分母

是参考摘要的n元语法数量的总和.此外,为了便于计算,基

于 ROUGEＧN 还衍生出了 ROUGEＧL,其是基于句子 X 与句

子Y 之间的最长公共子序列长度计算得来的.

４．２　实验结果分析

本实验基于 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２以及 ROUGEＧL 这３
个指标来对比本文的摘要生成模型与其他摘要模型之间效果
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的优劣.模型在３个数据集上的RＧ１,RＧ２以及RＧL 平均值如

表１所列.

表１　各个模型RＧ１,RＧ２和RＧL 的结果对比

Table１　ComparisonofresultsofeachmodelinRＧ１,RＧ２andRＧL

方法 RＧ１ RＧ２ RＧL
PointerＧgenerator ３９．５１ １７．１８ ３６．２８
SummaRuNNer ３９．５７ １６．１ ３５．３

GAN＋policygradient ３７．８３ １５．７ ３７．３３
DeepＧRL ３９．８５ １５．８６ ３６．８７
WGAN ３５．５１ ９．３６ ２３．９７
GAN ３９．９１ １７．６４ ３６．６９

Zhuang等 ４０．１ １６．２２ ３７．１６
本文模型 ４０．６５ １７．０１ ３７．５３

本文模型在单元语法项的重叠程度(Unigram OverlapＧ

ping)上,即RＧ１和最长公共子序列RＧL 上取得了最优的性能

效果.然而,该模型的RＧ２得分,即参考摘要与模型生成的摘

要之间的２元语法项的重叠程度上稍稍落后.造成这种情况

的原因可能是模型失去了完整的２元语法项的上下文语义,

这可以通过使用在大规模数据集上进行预训练的通用语言模

型改进词嵌入表示来进一步改进２元语法项的上下文语境

表示.

结束语　本文提出了一种基于生成式对抗网络和策略梯

度优化算法的生成式文本摘要方法.实验结果表明,所提模

型能够对给定长文章或语料生成高可读性的摘要.模型在３
个测试数据集上的 RＧ１和 RＧL 得分均达到了最优的效果.

所提模型主要包含３个部分:生成器、相似性判别器以及可读

性判别器.相似性判器用来提高生成器生成高相关性的文本

摘要的能力,而可读性判别器用来提高生成器生成高可读性

文本摘要的能力.同时,为了增强相似性判别器的作用,本文

提出了一种基于中文 WordNet的加权 TFＧIDF改进方法,进

而提升相似性判别器判断相似程度的能力.模型的３个部分

均首先进行单独的预训练,然后再用强化学习的策略梯度优

化算法进行联合训练.后续的工作可以通过使用文献[１４]中

介绍的BERT词嵌入来进行进一步改善.这些是预先训练

好的词向量,可以通过迁移学习使用,也可以自定义训练.这

些预训练的通用语言模型有助于进一步提高 ROUGE指标.
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