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摘　要　针对现有的模型无法处理多民族低资源语言自动摘要生成的问题,基于 CINO 提出了一种面向多民族低资源语言的

抽取式摘要模型 CINOSUM.为扩大文本摘要的语言范围,首先构建了多种民族语言的摘要数据集 MESUM.为解决以往模

型在低资源语言上效果不佳的问题,构建了一个框架,采用统一的句子抽取器,以进行不同民族语言的抽取式摘要生成.此外,

提出采用多语言数据集的联合训练方法,旨在弥补知识获取上的不足,进而扩展在低资源语言上的应用,显著增强模型的适应

性与灵活性.最终,在 MESUM 数据集上开展了广泛的实验研究,实验结果表明 CINOSUM 模型在包括藏语和维吾尔语在内

的多民族低资源语言环境中表现卓越,并且在 ROUGE评价体系下取得了显著的性能提升.
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Abstract　ToaddresstheissueofexistingmodelsbeingunabletohandleabstractivesummarizationforlowＧresourcemultilingual
languages,thispaperproposesanextractivesummarizationmodel,CINOSUM,basedonCINO(aChineseminoritypreＧtrained
languagemodel)．WeconstructamultiＧethniclanguagesummarizationdataset,MESUM,toextendthelinguisticscopeoftext
summarization．ToovercomethepoorperformanceofpreviousmodelsonlowＧresourcelanguages,aunifiedsentenceextraction
frameworkisemployedforextractivesummarizationacrossvariousethniclanguages．Inaddition,weintroduceajointtraining
strategyformultilingualdatasetsthateffectivelyexpandsapplicationsinlowＧresourcelanguages,therebygreatlyimprovingthe
model’sadaptabilityandflexibility．Ultimately,thispaperconductsextensiveexperimentalstudyontheMESUMdataset,andthe
resultsrevealthattheCINOSUM modeldemonstratessuperiorperformanceinmultilinguallowＧresourcelinguisticenvironments,

includingTibetanandUyghurlanguages,achievingsignificantimprovementsintheROUGEevaluationmetric．
Keywords　Extractivesummarization,MultilingualpreＧtrainedmodel,LowＧresourcelanguageprocessing,Knowledgetransfer

　

１　引言

中国低资源民族语言的文本摘要抽取在自然语言处理领

域中的多语言任务中具有重要地位.受限于训练语料的匮

乏,目前大多数少数民族语言抽取式文本摘要任务都是基于

传统的机器学习算法,如 TextRank[１],TFＧIDF[２],或者直接

使用文档的前两句作为摘要.随着BERT[３]等一系列预训练

模型的提出,将这些通过大规模数据集训练的预训练模型用

于其他 NLP下游任务的工作层出不穷,在文本摘要抽取任务

中也发挥了十分重要的作用.然而,这些方法并未深入探索

多语言预训练模型在少数民族语言抽取式文本摘要任务中的

应用.

目前,研究人员提出了许多将预训练模型应用于文本摘

要抽 取 任 务 的 方 法.BERTSUM[４] 中 首 次 提 出 了 使 用

BERTSUM 进 行 抽 取 式 文 本 摘 要 的 思 路.Liu[４]通 过 在

BERT上加入一些分类层来进行抽取式的文本摘要,其通过

[SEP]和[CLS]将文本分句,让模型学习是否应该选取某个

句子作为摘要.Zhang等[５]提出利用现在非常流行的 ChatＧ

GPT来进行摘要,探讨了情境学习和思维链推理对于提高其

性能的有效性.此外,他们还提出了 DiffuSum[６],即一种



通过扩散模型直接生成所需的摘要句子表示,并根据句子表

示匹配提取句子的方法,这种新颖的抽取式摘要方法在英文

上得到了目前最佳的效果.

然而,BERT等其他基于高资源语言训练的预训练模型

可能无法准确捕捉到低资源民族语言的特殊语言特征和结

构,导致这些模型在低资源民族语言抽取式文本摘要任务中

的性能下降.

中国低资源民族语言自动摘要生成的另外一大痛点在于

数据严重不足.近年来,随着深度学习模型的广泛运用,

RNN(RecurrentNeuralNetwork)[７],Transformer[８]等序列

到序列的模型已经能很好地在英文或者其他高资源语言中完

成摘要抽取任务.但这些模型需基于大规模的标注数据集进

行训练之后,才能得到较好的效果.中国低资源民族语言自

动摘要模型的训练缺乏大规模的标注数据集,因此,如何在小

规模的数据集上取得较好的效果,一直都是低资源语言信息

处理的重要问题.

针对上述问题,本文提出了面向多民族低资源语言的抽

取式摘要模型CINOSUM.本文的主要贡献如下:

１)针对低资源民族语言缺乏标注数据集的问题,构建了

多语言多民族摘要数据集 MESUM(MultiＧEthnicSummarizaＧ
tion),并在此数据集上训练了所提模型.

２)采用在大规模无标注的低资源民族语言上预训练好的

模型 CINO(A Chinese MinorityPreＧtrainedLanguage MoＧ
del)[９]作为少数民族语言文本编码和理解的主要模型,设计

并实现了一系列的摘要抽取层,并将其无缝集成到预训练模

型中.这一创新的设计使得 CINOSUM 能够在复杂的多民

族语言环境中高效地进行抽取式摘要的生成.它不仅使得信

息的获取更为精准,同时也为理解和处理低资源的民族语言

信息提供了新的途径.

１)https://github．com/５iＧwannaＧbeＧtheＧ６６６/CINOSUM

３)成功地实现了从高资源语言到低资源语言的知识补充

和迁移,这一策略的运用不仅揭示了知识迁移和补充在自然

语言处理中的重要性,更在实质上提高了模型的处理能力.

这一策略的实施,很好地提升了模型的通用性和灵活性,使得

模型在面临复杂多变的语言环境时,仍能维持良好的表现.

基于 以 上 工 作,本 文 在 公 开 的 数 据 集 如 藏 语 的 Ti_

Sum[１０]、中文的LCSTS[１１]等数据集上进行评测,在 ROUGEＧ
LＧF１值上得到了较好的效果.我们公开了模型的代码和使

用方法１).

本文第２章介绍自动摘要生成和低资源语言摘要的相关

研究工作;第３章对本文提出的面向多民族低资源语言的抽

取式摘要模型进行详细说明;第４章对本文的实验方法、MEＧ

SUM 数据集的构建方法、实验结果和实验评价进行介绍,并
对实验结果进行分析;最后为总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　抽取式文本摘要

抽取式摘要是自动文摘的一种方法,其主要思想是从原

文中直接选择一些句子或段落组成摘要.在中文抽取式摘要

方面,Hou等将文本中主题下重要的一些关键词语的信息与

文本语义信息综合起来实现对摘要的引导生成[１２].该研究

提出了一种新的中文抽取式文本自动摘要方法,综合考虑关

键词信息和词序关系.Huang等[１３]将外部语料库的信息以

词向量的形式融入 TextRank算法,提出了一种新的中文新

闻抽取式自动摘要方法.这些研究主要针对的是中文或英文

文本摘要,提供了针对这些语言自动摘要方法的研究基础,但

对于低资源语言的文本摘要研究提供的帮助较少.

２．２　单种低资源语言的自动文本摘要

藏文自动文本摘要技术是处理大量藏文信息、提取关键

信息,生成简洁、完整和连贯的文本摘要的重要方式.这种技

术可以分为生成式和抽取式两种主要类型.藏文自动文本摘

要的主要步骤包括:分词和预处理、关键信息抽取、内容组织

和生成摘要.分词和预处理是将原始文本转化为计算机可以

处理的格式的过程,主要包括去除无关信息、分词、词性标注

等,在这方面,Chen等提出的藏文的分词和词性标注[１４]为之

后的藏文研究奠定了基础.

２．２．１　单种低资源语言生成文本摘要

生成式自动文本摘要通过深度理解原文本的内容,来生

成反映该内容的新的文本.这种类型的摘要技术通常需要理

解文本的语义,甚至需要一定的推理能力,以便生成新的、简

洁的文本来传达原文的主要意思.Li[１５]提出的基于统一模

型的藏文新闻摘要采用两层双向 GRU,通过基于注意力机制

的Seq２Seq在藏文生成式摘要上得到了不错的结果.之后

Huang等[１６]提出了基于端到端预训练模型的藏文生成式文

本摘要,使用 CMPT(ChineseMinorityPreTrainedLanguage

Model)预训练模型作为基础,在藏文生成式摘要方面获得了

很大的提升.

２．２．２　单种低资源语言抽取式自动摘要

抽取式自动文本摘要则是从原始文本中直接抽取关键的

句子或短语,然后将这些信息拼接或稍作修改,形成摘要.在

藏文的抽取式自动文本摘要领域,Li等提出了基于改进的

TextRank的自动摘要方法[１７],在原有的传统方法上取得了

较大的提升.

这些方法聚焦于对单一语言的研究,它们在很大程度上依

赖于特定语言的资源和语料.尽管大量的研究提供了探索低

资源语言处理的思路,但目前尚缺乏有效的多语言摘要方法.

因此,本文提出了一种新颖的多语言自动文本摘要框架,

旨在弥补当前研究中的这一空白.本文方法不仅适用于资源

充足的语言,也能够有效地应用于低资源语言,如藏语、维吾

尔语等.这种方式可以为低资源语言的自动摘要能力提升提

供更强大的技术支持.

３　多民族低资源语言抽取式摘要模型

本章将详细介绍本文提出的模型,模型的总体结构如

图１所示.具体地,其可以细分为两个主要组成部分:基于语

义解析的词向量嵌入和基于语义相似度的句子抽取层.下文

将分别对这两个部分进行详尽的阐述.

此外,本文尝试了两种微调策略:仅微调句子抽取层,

７９２翁　彧,等:CINOSUM:面向多民族低资源语言的抽取式摘要模型



以及同时微调CINO和句子抽取层.实验发现,当数据集较

小时,单独微调句子抽取层能快速取得较好的效果,但在多语

言环境中的表现不佳.因此,在实验中,本研究主要采用了同

时微调CINO和句子抽取层的策略.

　注:在该架构中,采用ISO６３９Ｇ１标准缩写表示不同的语言代码:ZH 代表汉语,BO代表藏语,UG 代表维吾尔语.架构图以３个文本句子T１,

T２,T３为例来阐述摘要提取的流程.在经过语义解析以及词向量嵌入模块后,分别得到T１,T２,T３对应的向量h１,h２,h３.在基于语义相似

度的句子选择模块中,使用 Transformer模型作为示例,将h１,h２,h３作为输入,并通过Sigmoid激活函数输出各句子的评分.通过评分排序

机制,T１和 T３被挑选出来,构成最终的文本摘要.

图１　CINOSUM 架构图

Fig．１　OverallarchitectureofCINOSUM

３．１　基于语义解析的词向量嵌入层

少数民族语言预训练模型CINO在２０２２年首次被提出,

它基于 XLMＧR[１８]进行训练,旨在提供一个覆盖众多少数民

族语言 的 预 训 练 模 型.CINO 通 过 BERT 提 出 的 MLM
(MaskLanguageModel)任务,使用多种少数民族语言的文本

进行预训练,设定目标函数为:

LMLM＝－ ∑
x∧∈m(x)

logp(x
∧
|x\m(x)) (１)

其中,m(x)和x\m(x)分别表示来自x的屏蔽字和剩余字.

本文采用CINO预训练模型作为语义解析以及词向量嵌

入的模块,文本信息被输入涵盖少数民族语言的 CINO 大模

型中,实现了词汇的切分、句子的分割以及词嵌入的操作,以

便对文本内容进行处理.

３．２　基于语义相似度的句子抽取层

在从CINO模型获取句子向量之后,我们在 CINO 的输

出上构建了几个专为摘要提取设定的层级,旨在捕捉文档级

别的特征,分别使用了线性分类器(Classifier)、循环神经网

络,以及 Transformer模型作为句子抽取层.

本文将CINO模型得到的词向量结果以及句子列表作为

句子抽取层的输入,由句子抽取层对句子列表中的每个句子

进行打分,使用选择该句子作为摘要的概率作为得分.

１)Classifier.简单分类器仅在 CINO 输出上添加线性

层,最后通过 Sigmoid函数来获取预测分数:

S
∧

i＝σ(WoTi＋bo) (２)

其中σ是Sigmoid函数;S
∧

i是输出句子的分数;Ti是输入的句

子,用于将输出值限定在０~１.对每个神经元的输出进行归

一化,得到一个概率值,即选择此句作为摘要的概率.SigＧ

moid函数公式如式(３)所示:

σ＝ １
１＋e－x (３)

其中,e是自然对数的底数,x是输入值.

２)LSTM.循环神经网络是在文献[７]中首次提出的,它

在序列到序列(Seq２Seq)的任务中已经取得了显著的成果.

后续的研究[１９]在此基础上继续深化,提出的长短期记忆网络

(LSTM)弥补了传统 RNN在处理长距离依赖问题上的缺陷,

被成功地应用于长文本处理任务中.

考虑到大部分少数民族语言文本都较长,因此本文选择

LSTM 模型作为第二种句子抽取层.在时间步骤t,LSTM
层的输入是上一层特征提取网络CINO的输出.这个输出是

一个特征向量,包含了第i个句子在时间步骤t的重要信息.

经过LSTM 层处理后,这些特征向量会编码更多的时序关联

信息,本文将输出计算表示如下:

Ht,Ct＝LSTM(V,Ht－１,Ct－１) (４)

Score(Ti)＝σ(Ws􀅰Ht＋bs) (５)

其中,LSTM()代 表 了 LSTM 的 整 个 过 程,包 括 遗 忘 门、

８９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



输入门、输出门的计算,以及隐藏状态和记忆细胞状态的更

新.V 是输入向量,Ht－１和Ct－１分别是上一时刻的隐藏状态

和记忆细胞状态,Ht 和Ct 是当前时刻的隐藏状态和记忆细

胞状态.最终输出层也是一个Sigmoid层,具体公式如式(５)

所示,其中,Ws 和bs 是权重参数和偏置项,将 LSTM 的输出

Ht 输入激活函数Sigmoid中,进行线性变换,得到每个句子

Ti的评分Score(Ti).

３)InterＧsentenceTransformer.在最近的深度学习研究

中,Transformer在各个领域的表现都极其突出,本文应用的

InterＧsentenceTransformer是一种基于 Transformer模型架

构的深度学习模型,它被特别设计用于理解和处理两个或更

多句子之间的关系.这类模型适用于需要理解多个句子间复

杂关系的任务,例如问答系统、多轮对话系统、文本摘要等.

本文采用InterＧsentenceTransformer作为第三种句子抽

取层,相比简单的 Classifier和 LSTM,它能更好地理解文本

句子的含义,并且选取合适的文本作为摘要.输出计算表示

如下:

hm＝DN(hm－１＋MHAtt(hm－１)) (６)

其中,DN 指 差 异 化 归 一 化 (DifferentiableNormalization),

MHAtt是 多 头 注 意 力 机 制 (MultiＧhead Attention),h０ ＝

PosEmb(T),T是由 CINO 输出的句子向量,PosEmb是将位

置嵌入(指示每个句子的位置)添加到T的函数,上标m 表示

堆叠层的深度.

在本文的模型架构中,终端输出层被配置为一个Sigmoid
分类器,它是以概率的形式输出预测结果的典型选择.本研

究采取了两层的 Transformer结构作为句子抽取层进行实验

验证.选择该结构是因为其具有基于 Transformer的并行处

理能力和自动捕捉序列中长距离依赖关系的优势.

４　实验

４．１　数据集与评价指标

因为算力不足等原因,本文采用了一定程度的约束措施,

删除了长度不符合实验要求的摘要及文本数据,包括长度小

于１０的摘要、长度小于１０的原文、长度大于５１２的原文句

子.在处理爬取的数据时,我们设定了相应的策略以确保所

获取的摘要信息准确地对应到标题,防止了文本路径的获取

或者网页内错误标签的产生,以此提高数据的质量和实验的

准确性.

本文使用了多个语言的数据集,具体信息如下:

１)中文LCSTS数据集[１１]:在清洗数据集之后,本文使用

原本数据集的训练集、测试集、验证集进行融合,再按照８∶１∶

１的比例划分为训练集、验证集、测试集,清洗过后的训练集

包含１６２１１１条摘要文本对.

２)藏文数据集:从多个藏文网站上爬取的新闻和文本对.

本文将藏文数据集按照８∶１∶１的比例划分为训练集、验证集

和测试集,得到训练集３７９８５条数据,测试集３８００条数据.

３)维吾尔语数据集:从维文网站上爬取的新闻文本对.同

样,经 过 清 洗 之 后,获 得 了 １８２４ 条 训 练 数 据 对 和

２００条测试数据对.

４)MESUM 数据集:将中、藏、维３种语言的训练集进行

随机顺序的混合得到的数据集.

此外,本文使用公开数据集 Ti_Sum[１０]中的５９２条数据

作为藏文的测试数据,进一步验证本文模型的泛化能力.

本研究主要采用 ROUGEＧLＧF１评价指标来衡量生成摘

要与标准摘要之间的符合程度,从而定量评估摘要生成模型

的性能.

４．２　基线与实验细节

在对比实验中采用了多种经典的抽取式摘要生成方法作

为比较对象,同时针对不同语言独立训练了单语摘要生成模

型.对于不同的句子抽取层训练了多语的摘要模型并进行了

比较分析,并引入了未经过预训练的 CINO 模型作为多语摘

要生成的基准模型.

本文涉及的摘要方法如下:

１)LeadＧN:在抽取式文本摘要方法中,LeadＧN 是一种非

常简单且广泛使用的策略.其中,N 代表摘要中包含的句子

数.例如LeadＧ２就是简单地选取文章的前两句作为摘要.

２)TextRank:一种基于图的排序算法,用于从文本中提

取关键 词 和 句 子,常 用 于 自 动 摘 要 和 关 键 词 提 取.TexＧ

tRank[１]算法会根据句子之间的相似性构建一个图模型,图中

的节点代表句子,边代表句子间的相似性.然后 TextRank
算法会通过迭代传播节点的权重,直到达到稳定状态,最后选

取权重最高(即最重要)的句子作为摘要.本文的 TextRank
基于python库 Gensim 中的 Word２Vec模块,基于各个语言

数据集的文本分别训练得到.

３)BERTSUM:使用最简单的 Classifier作为句子抽取

层,使用 Transformers库中的“bertＧbaseＧuncased”作为语义

解析的词向量嵌入层.使用 MESUM 的训练集进行训练,然

后在每一种语言的测试集上都进行测试.

４)单语摘要模型:使用最简单的 Classifier作为句子抽取

层,分别只在对应的单语言上训练得到的模型,在对应的测试

集上进行评测.下文将其简称为 CCS(CINOSUMＧClassifierＧ

Single).

５)多语的摘要模型:分别使用３种不同的句子抽取层,并

使用混合了多种语言的数据集进行训练,然后在每一种语言

的测试集上都进行测试.比如使用 Classifier作为句子抽取

层的多语模型,下文将其简称为 CCC(CINOSUMＧClassifierＧ

Combine).

本文使用 Pytorch和 Transformers库中的 CINO:“hfl/

CINOＧlargeＧv２”版本来实现模型.

本文使用的是 Adam 优化器,学习率lr随着时间调整,

依据BERTSUM 的参数设置,学习率的计算式如式(７)所示.

所有模型都在３个４０９０GPU 上进行５００００个step的训练,

最先进的Transformer多语摘要模型大概耗时８h.训练的前

１００００步进行预热(warmup).

lr＝０．００２􀅰min(step－０．５,step∗warmup－１．５) (７)

本文的３种句子抽取层的具体参数设置如下:

１)Classifier:使用CINO最后一层输出的隐藏层维度２０４８
作为输入维度,输出维度为１,最后进行Sigmoid函数操作.

２)LSTM:使用CINO 最后一层输出的隐藏层维度２０４８
作为输入维度,经过一层双向的 LSTM,将输出维度为２０４８
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的输出经过残差连接,映射为维度为１的输出,最后进行SigＧ

moid函数操作.

３)InterＧsentenceTransformer:设置多头数量为４,FFN
的维度为５１２,由两层的 Transformerblock组成.

４．３　实验结果及分析

本文利用了多个数据集进行评测和训练,因此我们将从

两个方面来阐述实验结果.首先,本文将对比传统方法、单语

模型以及最简单的线性层多语言模型的训练结果.其次,本文

将对比不同句子抽取层的多语言模型的训练效果.这两方面

的对比和分析将有助于我们更全面地理解模型的性能和特点.

表１详细列出了第一部分实验结果,使用 ROUGEＧLＧF１
作为性能衡量标准.LeadＧ２表示将文章前两句作为摘要,

TextRank在分词后训练也选择两句作为摘要.其他自动摘

要方法同样倾向于选择两句.本文采用这样的策略是出于对

保留原文信息完整性和有效性的考虑,因为数据集中摘要的

长度都较短,所以通过精选两个句子能更好地保证摘要的准

确性与完整性.

表１　不同训练集的CINOSUM 模型与传统算法的

ROUGEＧLＧF１值比较

Table１　ROUGEＧLF１scorescomparisonofCINOSUM models

trainedondiversedatasetswithconventionalalgorithms

methods
MESUM

ZH BO UG
Ti_Sum AVG

LeadＧ２ ３５．１２ ２５．６３ ２４．３０ ２１．８１ ２６．７１５
TextRank ３５．６１ ２６．１２ ２４．３１ ２２．３３ ２７．０９３
BERTSUM ３３．１７ １１．２４ １９．３５ ５．１６ １７．２３１

CCS ３９．２１ ４６．７５ ２１．５２ ３１．１０ ３４．６４５
CCC ４０．３６ ４８．７５ ２２．５４ ３９．０９ ３７．６８５

从表１可以得到结论:

１)除了维文之外,在其他所有数据集上 CCS都取得了优

于传统方法的效果.

２)维文的摘要效果对比中依然是传统方法 TextRank效

果最佳,原因可能是维语的数据集相较于中文和藏文的较小,

只有１８２４条,二中文和藏语都有１００００条以上,说明在单语

言上微调此模型可能需要较大的数据量,在低资源语言上单

语的微调方法可能并不适用.

３)基于高资源语言训练的 BERT模型在 MESUM 训练

集和 Ti_Sum 测试集上表现差,其一是因为其预训练的目标

语言中并没有中文、藏文和维文,所以不能很好地抓住这３种

语言的语义特征;其二是其词表中没有这３种语言对应的toＧ

ken,无法有效识别和分词.

这些结果验证了 CINOSUM 在多语言摘要生成中的有

效性.采用 ROUGEＧLF１评测标准,中文、藏文、维文的表现

分别提升了１．１５,２．００和１．０２.在未经训练的公开藏文摘

要数据集 Ti_Sum上,单语模型提升了７．９９,多语模型提升了

１６．７６,证明了CINOSUM 的强大泛化能力.

第二部分的实验结果如表２、图２所示,表２中的所有模

型都是在 MESUM 训练集上进行训练的,表中第一列代表句

子抽取层种类,也就是说它们都是多语言的摘要模型.如图

２所示,本文对各种多语言摘要模型在多个数据集上的性能

进行了定量评估.具体而言,采用了 ROUGEＧ１和 ROUGEＧ２

这两种度量标准来衡量模型的性能.

表２　CINOSUM 不同句子抽取层基于 MESUM 数据集训练后的

ROUGEＧLＧF１值

Table２　 ROUGEＧLF１scoreofCINOSUM modelwithvarious

sentenceextractionlayerstrainedonMESUMdataset

methods
MESUM

ZH BO UG
Ti_Sum AVG

Baseline ３４．８８ １２．４８ ２０．３３ ６．４２ １８．５２８
Classifier ４０．３６ ４８．７５ ２２．５４ ３９．０９ ３７．６８５

RNN ３４．８０ １９．４１ ２１．７８ ９．３５ ２１．３３５
Transformer ４０．５６ ４９．４４ ２４．５２ ３７．６５ ３８．０４３

(a)ROUGEＧ１ＧF值

(b)ROUGEＧ２ＧF值

图２　多种分类体系下多语言的文本摘要评估情况

Fig．２　Evaluationofmultilingualtextsummarizationacross

variousclassificationsystems

其中,Baseline是使用随机初始化的与 CINO:“hfl/CIＧ

NOＧlargeＧv２”版本模型完全相同的模型结构和参数作为语义

解析以及词向量嵌入模块,使用Classifier作为句子抽取层进

行句子抽取的模型.

从表２的数据中可以清晰地观察到,具有强大少数民族

语言理解能力的预训练模型CINO在模型性能提升方面的影

响非常显著.Baseline模型和Classifier模型的主要区别在于

底层的CINO模型是否经过预训练,两者在各种语言处理效

果上存在明显差异,特别是在处理藏文数据集的能力上,差距

甚至可达３０％.

同时,表２的数据还显示:１)句子抽取层为 Transformer
的模型在所有测试中均取得了最佳效果.实验证明,更大的

参数量可以显著提升拟合多语言任务的效果.相比使用

Classifier作为句子抽取层的模型,采用 Transformer作为句

子抽取层的模型在除 Ti_Sum外的其他数据集 MESUMＧZH,

MESUMＧBO,MESUMＧUG上,性能提升分别为０．２,０．６９,

１．９８.２)在多语言环境下,使用 MESUM 训练集对模型进行

训练,这一方法在数据稀疏的语言环境中表现出色.具体

来说,CINOSUM 在维吾尔语上的性能超过了传统的 TexＧ

tRank算法,提升了０．２１分.这验证了本研究提出的知识
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补充及迁移策略的可行性,即通过高资源语言向低资源语言

进行知识迁移和补充,可以升高模型在多语种任务中的性能.

表３－表６列出了CINOSUM 在 MESUM 的３个数据子集和

Ti_Sum公开数据集上的摘要示例,涵盖３种语言.为了方便

阅读,我们为所有少数民族语言的摘要提供了中文翻译,并将

少数民族语言中的分隔符替换为逗号.

表３　Ti_Sum摘要例子

Table３　ExamplesofTi_Sumabstracts

原文

人民网讯许多市民可以看到布达拉宫广场和龙王庙公园内到处挂着红色灯笼,迎接春节和藏历新年的景象.龙王庙公园高挂的红灯笼在避风.此

刻,那些冬日冷飕飕的景象,因为红灯笼的点缀,而感到暖洋洋的.很多市民拿起手机拍照留念,已经结束早操的边珍,正在红灯笼下给玩耍的孙女

拍照.“边珍说.布达拉宫广场管理处副处长吴斌告诉记者􀆺􀆺

生成摘要

句子１:

许多市民可以看到布达拉宫广场和龙王庙公园内到处挂着红色灯笼,迎接春节和藏历新年的情景

句子２:

在庆和龙王潭的各个角落悬挂着喜庆的红灯笼

标准摘要
许多市民可以看到布达拉宫广场和龙王庙公园内到处挂着红色灯笼,迎接春节和藏历新年的景象

表４　MESUM 的中文摘要例子

Table４　ExamplesofZHabstractsofMESUM

原文
此前,阿里巴巴以１１亿美元收购了高德地图,而百度也已在地图领域发力.昨日,地图服务商四维图新发布公告称,腾讯１１．７３亿元投资四维,将
占股１１．２８％.有分析认为,腾讯入股四维图新意味着三巨头直接的 O２O之战愈演愈烈

生成摘要

句子１:
昨日,地图服务商四维图新发布公告称,腾讯１１．７３亿元投资四维,将占股１１．２８％
句子２:
有分析认为,腾讯入股四维图新意味着三巨头直接的 O２O之战愈演愈烈

标准摘要 腾讯１１．７３亿元入股地图服务商四维图新占股１１．２８％!

表５　MESUM 的维吾尔语摘要示例

Table５　ExamplesofUGabstractsofMESUM

原文

新华社北京５月２６日电(记者王宾)卵巢癌早期无明显症状,易复发,５年生存率低,被称为“沉默的杀手”,更需引起重视.世界卫生组织公布的数

据显示,全球每年新发卵巢癌人数达３１万,每年有２１万人因此死亡.７０％的卵巢癌患者被发现时已是晚期,７０％的患者３年内复发,７０％的生存

率不足５年􀆺􀆺

生成摘要

句子１:

世界卫生组织公布的数据显示,全球每年新发卵巢癌人数达３１万,每年有２１万人因此死亡

句子２:

７０％的卵巢癌患者被发现时已是晚期,７０％的患者３年内复发,７０％的生存率不足５年

标准摘要
当这样的癌症被发现时,７０％的患者已经是晚期了

表６　MESUM 的藏语摘要例子

Table６　ExamplesofBOabstractsofMESUM

原文

８月３日下午１６时３０分左右,云南省昭通地区鲁甸县发生６．５级地震,给群众生命财产造成严重影响昭通地区鲁甸县地震造成３７９人遇难􀆺􀆺
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　(续表)

生成摘要

句子１:

云南省昭通地区鲁甸县发生６．５级地震,给群众生命财产造成严重损失

句子２:

昭通地区鲁甸县地震中有３７９人遇难

标准摘要

云南省昭通地区鲁甸县发生６．５级地震

　　结束语　针对现有模型无法处理多民族低资源语言自动

摘要生成的问题,本文提出了一种面向多民族低资源语言的

抽取式摘要模型 CINOSUM,并构建了多民族语言摘要数据

集 MESUM.在模型框架设计中,本文引入了统一分类器,使
模型能够适应并处理不同民族语言的抽取式摘要生成任务,

从而弥补以往模型在低资源语言上的效能不足.为了解决知

识获取不足的问题,我们采用了多语言数据集的联合训练策

略,这显著优化了模型的学习效率和深度,同时提高了模型的

适用性和灵活性.

实验结果显示,CINOSUM 在 MESUM 数据集和其他公

开数据集上表现优异,特别是在处理藏语和维吾尔语等多民

族低资源语言的摘要抽取任务时,取得了 ROUGE指标的显

著提升.未来的研究将延续本研究的脉络,重点解决摘要连

贯性较差的问题.我们将继续依托 CINO 模型,致力于在中

国低资源民族语言领域实现更高效、精准的生成式摘要任务.
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