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基于段落一句子互增强的自动文摘算法 
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摘 要 句子排序问题是文本自动摘要的核心问题，基于互增强关系( )的基本思想，提 出一种新的句子排序模 

型——段落一句子互增强模型。利用段落关系，通过段落句子的互增强，迭代计算出句子的显著度，抽取 出文摘句。分 

析了模型中的内、外影响因子对算法效果的影响并对冗余处理进行 了讨论。实验表 明，将其运用在单文本 自动摘要 

中，能取得高质量的文摘。 
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Abstract Sentence ranking is the key issue of text automatic summarization．Based on mutua1 reinforcement principles， 

we proposed a new sentence ranking model paragraph-sentence mutual reinforcement mode1．W ith the relation be— 

tween paragraphs and the mutual reinforcement between paragraphs and sentences，it iteratively computes the salience 

of the sentences and extract the summary sentences．We analyzed the effect of the internal and externa1 reinforced factor 

and discussed the problem of redundancy remove．Experiments show that it can extract high quality summary when it 

applies to the single-document summarization． 
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1 引言 

自动文摘系统 ，能让人们从海量的文档中迅速获取有用 

的信息，在这个大数据时代背景下其有很大的实用价值。它 

按实现方法主要分为两种 ：基于理解的 自动文摘 (Abstraction 

Based Summarization)和基于信息提取的 自动文摘 (Extrac— 

tion Based Summarization)。前者要进行语法分析、语义分 

析，涉及到 自然语言处理的技术，实现起来比较困难。后者是 

主流的自动文摘实现方法，它直接从文档中提取关键的句子， 

并用它们去表示文档摘要。按提取对象分主要有单文档摘要 

(Single-Document Summarization)和多文档摘要 (Multi-Doc— 

ument Summarization)。前者是从一个文档里面提取摘要，后 

者是从一个文档集里面提取整个文档集的摘要。 

基于信息提取的自动文摘的关键步骤就是提取文档(文 

档集)的关键句子，所以自动文摘的核心问题就转化为如何对 

句子进行排序。基于图的排序算法在网页搜索中有很成功的 

应用，其代表是 PagerankE妇和 HITSE 。基于图的句子排序 

算法将文档的句子表示成图中的节点，边的权值表示为句子 

间的相似度，迭代计算出每个句子的显著度 (salience)，抽取 

出关键句组成摘要。LexRank[3]、TextRankl4]、GRASSHOP— 

PERE 5_等算法根据 PageRank的思想，认为一个句子与越多 

其他句子相似，该句子就越重要。MRPE ](Mutual Reinforce— 

ment Principle)借鉴 HITS，认为越重要的词会出现在许多越 

重要的句子中，而越重要的句子会包括越多越重要的词。 

原始的MRP主要是针对单文本摘要，而在文献E7]中， 

提出了文档一句子互增强模型，在文献[8]中，提出了文档一句 

子一词语三层的互增强模型。这两种方法都充分利用了文档 

间关系信息，在多文档摘要中取得了不错的效果。 

但在单文档摘要中，我们无法利用文档间关系信息，在文 

献[6，8]这两种互增强算法中，利用了词语间的关系，但是其 

通常要计算词语问的相似度，这又往往需要借助文档之外的 

信息 ，缺乏一个统一、高效的方法。例如，文献E9—11]利用搜 

索引擎为每个词建立上下文向量(context vector)，它依赖于 

搜索引擎的有效性，文献E81使用了WordNetE“]，即一种词语 

的语义网络，但是该语义网络目前还在完善当中，而且对中文 

还没有有效的支持。 

我们在研究中发现，不利用词语间关系，我们还是可以设 

计出一个基于互增强的单文本摘要算法，因为我们可以利用 

段落间关系，建立一个段落一句子互增强模型。 

本文第 2节描述算法的思想和具体框架、相似度的计算、 

文摘句的选取和去冗余句问题；第 3节为实验结果和对参数 

的选取进行讨论 ；最后做出总结和对未来工作的展望。 

谢 浩(1988一)，男，硕士生，主要研究方向为文本可视化分析，E mail：xiehao1988@hotmail．corn；孙 伟(1972一)，男，博士，教授，主要研究方 

向为计算机图形学、多媒体安全。 
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2 算法框架 

在一篇文章当中，不同段落有不同的作用，其重要性也不 

一 样，开头和结尾段往往更加重要，它更可能包括文章的中心 

思想，它里面的句子很可能是文摘句。过渡段落、辅助说明段 

落在文章中的重要性会较低 ，因此它里面的句子就不太可能 

是文摘句。基于这样的观察，我们提出段落～句子互增强模 

型，其思想可以概括为： 

1．越重要 的句子会出现在越多越重要的段落里 ，且与很 

多其他句子相似； 

2．越重要的段落会包括越多越重要的句子，且与很多其 

他段落相似。 

2．1 段落一句子互增强框架 

在 MPR模型下，包括 了两个带权无向图和由这两个 图 

组成的带权二部图。本文提出的段落一句子互增强模型包括 

了一个段落图、句子图，还有这两个 图组成的一个二部图，如 

图1所示。段落图或句子图的节点为表示段落或句子的向 

量，边的权值为节点之间的相似度。因此这两种图都可表示 

成相似度矩阵，关于相似度矩阵的计算将在2．2节讨论。 

段 图 

图 1 段落一句子互增强 

我们称在同一层次图上的增强为内增强，层次之间的增 

强为外增强。两种增强的计算同时进行，并互相影响。最终 

可以同时迭代计算出句子的显著度和段落显著度。该迭代计 

算方程可以定义为 ： 

州 ’PP·R +卢1·Ps。R 
(1) 【

R 一岛 ·Sp·R +G2·Ss·R 

式中， 、Rs表示段落集P的显著度和句子集S的显著度， 

、SS表示段落相似度矩阵和句子相似度矩阵，Ps、SP表示 

段落一句子相似度矩阵，易知 Ps (SP) 。中一 G
。1 ]是影 L d

2 J 

响因子矩阵，用于控制内增强和外增强对显著度的影响程度。 

称 、0／2为内影响因子，届、 为外影响因子，我们将在第 3节 

论讨它们对算法的影响。 

方程(1)可以映射为一个分块矩阵， 

r ] (2) L
岛Sv 2Ss J 

r
-
p
-

’

p 令R—1 ]，那么R即为M的特征向量： 
M ·R— ·R (3) 

为了让R能最终收敛，根据文献Eli，要保证矩阵M是随 

机的和不可约的。因此，在迭代计算开始之前，我们要对矩阵 

M做变换。变换分为两步： 

1．随机化 ：首先，去除 PP和Ss中的全零行，即图中的孤 

立节点。然后 ，按列分别归一化 Pp、Ps、Sp和 Ss这 4个矩 

阵。产生的一个新的随机化的矩阵，用 表示。 

2．不可约化：设 X表示 M 中对角线 上的矩 阵。根据 

PageRank的思想，让 X图中的节点，以某一概率与图中的其 

他节点连接起来，最简单的方法是设该概率向量为 ，Pl—El／ 

n3， 为图x中的节点个数。这样，我们有： 
—  · X+(1--d)·E E=p×[1]l× (4) 

d是 PageRank中的阻尼因子(damping factor)，本算法 

取 d为 0．75。将 X 代替M 中的x，得到 。 

经过上面的变换 ，我们可以证明： 

引理 1 如果 是列随机的，则 M 是列随机。 

证明：设 A，B分别表示在 M 中的任何列的两个分块矩 

阵， 和 为对应的系数，则有 

∑ 一 ∑A +flEB 一a+卢==1 

引理 2 是不可约的。 

证明：因为  ̂对角线上的两个矩阵对应的两个图是强连 

接的，即这两个矩阵是不可约的，且这两个图之间的连接是双 

向的，所以矩阵 所对应的那个图也是强连接的，即矩阵 

是不可约的。 

所以， 是一个随机不可约的矩阵。我们可以找到它的 

一 个惟一特征向量，亦即方程式(1)最终将收敛于向量 R。 

以上是本文算法的整体框架，下面讨论两个关键问题：如 

何求相似度矩阵和如何选取文摘句。 

2．2 相似度的计算 

在上面的框架中，有一个关键的问题就是如何得到段落 

相似度矩阵、句子相似度矩阵和段落一句子相似度矩阵(Pv、 

、 、 Sv)。这里我们 采用 向量 空间模 型 (Vector Space 

Mode1)。 

由于段落和句子都属于文档中的文本单元，只是粒度不 

同，因此我们可以将它们统一表示成由词语元素构成的向量， 

其维度为文中袋 口词(bag-of-word)个数。对于中文文本来 

说，袋口词要先通过对文本进行分词，然后去停词获得。对于 

单文本，袋 口词的权值计算通常采用类似于 TF*IDF： ]的 

TF*ISF(term frequency inverse sentence frequency)。而我 

们认为，在本方案中组成段落向量的袋口词的权值使用段落 

层次的 IPF(inverse paragraph frequency)会更加合理： 

l口 I 

ipA—logz(0·5+ ’ (5) 

式中，IPl是段落总数 ，l{P∈P：i∈P)f是词 i出现的段落的 

总数。 

因为段落和句子的向量表示 的形式是相同的，所以段落 

间、句子间和段落句子间的相似度，都可以统一计算为它们之 

间的余弦值。 

设 一{w1，Wz，⋯， ，⋯， }为袋 口词集 合，Oi一 

{ ，砒 ，⋯，"~S3i，⋯， }表示文本单元向量 (段落或句子)。 

Wi为袋口词 的权值。则有： 

∑ · 掘 
similarity(ol，oi)一—_==k==I=========  (6) 

，、／(∑诚)(∑诹) 
Y 一1 一l 

在向量空间模型下计算的相似度，会得到一些过小的值 ， 
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导致图中有些边的权值过小，这会对迭代过程产生一定影响。 

通常我们设定一个相似度阈值，除去图中那些权值过小的边。 

本方案设相似度阈值为 0．01。这样 ，我们最终求得相似度矩 

阵。 

2．3 文摘句的选取 

在多文本文摘系统中，由于句子数多，文摘中会出现冗余 

信息，因此去冗余是文摘句选取中不可缺少的一部分。然而， 

我们在研究中发现，对于单文本文摘，文摘句的选取同样需要 

进行去冗余这一步，且去冗余阈值 threshold应该随着文本的 

不同而动态变化。本方案中设 threshold=avg*叩，其中 avg 

为相似度矩阵中除对角线元素外的元素值的平均，而对于系 

数 叩的取值，我们会在下一章进行讨论。设 S 一{S ，S ⋯S ⋯ 

)为排序后的句子集，S为文摘句集，初始为空，则文摘句选 

取的步骤如下： 

1．选取 S1，令 S一{S1)，s 一S 一{s1)； 

2．依次选取 S 中的S ( ≥2)，若对于 ∈ ，similarity 

(s{，sj)>threthold，贝0抛弃 S ，否贝0 S==S+sl； 

3．重复步骤 2直到选取一定个数的句子。 

2．4 算法流程 

根据以上分析，段落一句子互增强自动文摘算法步骤可以 

归纳如下 ： 

输人：文本 text，影响因子矩阵中(先归一化)，去冗余系数 ，文摘句子 

数 k 

输出：文摘句子集 S，lS1一k 

1．由text得到句子集 S、段落集 P、词集 w； 

2．根据 2．2节计算得到 PP、SS、Ps、SP； 

3．根据 2．1节由中和 PP、SS、Ps、SP得到分块矩阵 M 阵，对 M 随机 

化、不可约化得到 M， ； 

4．初始化 ，使得IR。I一1。迭代计算方程(1)直到收敛于R； 

5．根据 R，对S进行排序，得到 s ； 

6．根据 2．3节由sS算出avg并由 得到 threthold进行冗余处理，得 

到S。 

3 实验结果与分析 

段落一句子互增强算法涉及了几个比较重要的参数 ，我们 

分别做了不同的实验，测试这几个参数的影响。 

3．1 数据集和评价方法 

我们使用的数据集是哈尔滨工业大学提供的《哈工大信 

息检索研究中心单文档 自动文摘语料库》[”]，包括了 6种文 

章体裁共 211篇语料，其中奥运 57篇，记叙文 4O篇，说明文 

4O篇，议论文 46篇，应用文 18篇和 O3年 863评测语料 1O 

篇。每一篇文章都有 5个人工摘要，分别按照原文 1O 和 

2O 抽取文摘句子。 

实验选择的评价方式是 DUC 2005中使用的ROUGE方 

法口 。它通过将系统摘要与人工摘要相比较来评价系统摘 

要的质量，方法是计算系统摘要与人工摘要的重叠词的数量。 

根据 不 同 的重 叠标准，可以分为 ROUGE-N，ROUGE-L， 

ROUGE-W，在这里我们使用的是 ROUGE-N的方法，它也是 

DUC中最主要的评价方法。ROUGE-N计算的是系统摘要 

和一组人工摘要的n-gram的 recall值，它的公式如下： 
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∑ ∑ Count~ (grarr~) 

R0UGPN一 

s∈{ReferenceStmtmarles}gramnES 

(7) 

式中， 表示 n-gram的长度，Count~ (gram,,)表示同时出现 

在人工摘要中和系统摘要中的 n-gram 的次数。 

3．2 影响因子矩阵西 

r 1 胁 ] 

影响因子矩阵 一f 一【， 、 z为内影响因子， 、屉 
L惩 2 J 

为外影响因子，为了分析简便，我们可以令 一0／2，J8l一屉，得 

广 H -1 

到 一1 。l。因为要保证方程式(1)收敛，必须保证 +p 
Lp -J 

一 1，所以我们可以认为， 和 分别表示内增强 (同一层次) 

影响程度和外增强(不同层次)影响程度所 占的比例。a越 

大，表示内增强的影响越大，反之外增强的影响越大。 

对于不同的 、 的取值，我们对每一种体裁的文章都做 

了实验，由于篇幅所限，我们只给出 6种文章体裁的平均 

ROUGE-N值，如表 1所列，对应折线图如图 2所示，在这里 

去冗余系数 '7—15。 

表 1 不同的a、卢取值测试结果 

评价方法／压缩率 

0 ROUGB一1 ROUG 2 

1O 2O 1O 2O 

0．1 0．4259 0．5287 0．3009 0．4023 

0．2 0．4137 0．5228 0．2906 0．3949 

0．3 0．4048 0．5212 n 2828 0．3919 

0．4 0．4063 0．5248 0．2844 0．3969 

0．5 0．3938 0．5028 0．2825 0．3851 

0．6 0．4059 0．5306 0．2844 0．4027 

0．7 0．4078 0．5323 0．2867 0．4041 

0．8 0．4067 0．5357 0．2852 0．4092 

0．9 0．4109 0．5389 0．2885 0．4114 

⋯ - 一 一 

啄 —慊 黼l静 憾赫穗 酶 赫骶 嘲  

一  ⋯一ROuGB ln ％ 

·■卜 ROUGE l／2096 

ROUGE 2／10％ 

图 2 对应表 1的折线图 

从图 2中可以看到，4条曲线呈两边高、中间低的趋势 。 

无论是哪一种评价方法和压缩率，都是当(a， -二(0．5，0．5) 

时取得最小值 ；压缩率为 10 ，当( ， 一(O．9，0．1)时取得最 

大值；压缩率为2O ，当(a， 一(0．1，0．9)时取得最大值。 

以上说明对于本方案，当内外影响程度相 当时，效果较 

差，即要尽量使得内、外增强的影响程度有较大差别，才会有 

更好的效果。对于短文摘，应加大内增强影响，对于长文摘 ， 

应加大外增强影响。由于影响因子是算法的其中一个输入 ， 

因此我们可以根据不同的文摘要求，动态调整影响因子。 

3．3 去冗余系数 t， 

由2．3节可知，threshold=avg 叩，threshold由 叩决定。 

本实验分析 '7的取值对最终文摘的影响，相似度阈值设为 

0．01，所有 211篇文章的平均相似度去冗余系数为 0．0104， 

分别固定(口， 一(O．9，0．1)和(d， 一(O．1，0．9)，变化 '7，最 



后令 叩取 1000，即去冗余这一步失效。这里也只给出 6种文 

章体裁的平均 ROUGE-N值 ，如表 2、表 3所列。 

表 2 fi=0．1时不同 取值测试结果 

评价方法／压缩率 

1 ROUG~I ROUG~2 

1O％ 2O％ 10％ 2O％ 

表 3 fi=0．9时不同 r／取值测试结果 

评价方法／压缩率 

1 ROUG~I ROUG~2 

1O％ 20 1O 2O 

可以看到，当没有去冗余这一步，或当 取值过小时，效 

果有明显的下滑。当’7∈[9，183时效果比较好。因此对于单 

文本自动文摘系统，去冗这一步必不可少，但如何选取最佳的 

去冗余阈值，我们还要再作进一步的研究。 

3．4 向量稀疏性影响分析 

通过向量空间模型表示的句子和段落，当输入文本较长 

时，空间的维度较大，导致向量稀疏性较大。向量的稀疏性会 

影响相似度计算，从而影响图的构建及文摘提取的质量。 

为了在一定程度上解决稀疏性对构建图及对计算结果准 

确性的影响，本算法在袋口词构建的过程中作了处理，在去停 

词的基础上 ，也过滤掉单个字的词 ，降低了空间维度。实验结 

果如表 4所列，没有去单字的平均 R0UG N值都要低于去 

单字的平均 ROUGE-N值。 

表 4 向量稀疏性对计算结果的影响 

评价 方法／压缩率 

是否去单字 ROUG~I ROUG~2 

是 0．4253 0．5311 0．2989 0．4031 

否 0．4034 0．5145 0．2927 0．4002 

3．5 与 LexRank比较 

选择(d， 一(O．9，0．1)、去冗余系数 叩一12的一组数据 

与 LexRank算法进行比较，如表 5、表 6所列。 

从图 3可以看到两者的比较 ，压缩率为 lO 时 ，ROUGE- 

1提高了 6．14 ，ROUGE-2提高了 12．37 ；压缩率为 2O 

时，ROUGE-1提高了 2．53 ，ROUGE-2提高了5．72 。比起 

LexRank，我们的算法有了一定的提高。 

表5 本算法测试结果 

评价方法／压缩率 

测试语料 ROUG~I RC G 2 

1O 2O％ 10 2O％ 

评价方法／压缩率 

测试语料 R0UGh1 R0UGE_2 

1O 2O 1O 2O 

蒌 
ROUGE．1Z10％ ROUG鼬 ／10％ R0UGE．1／20~ ROUGE-2／~％ 

图3 LexRank与本算法平均 ROUGE-N值的对比 

结束语 本文提出了一种新的基于图的互增强模型—— 

段落一句子互增强模型，它利用 了段落间的关系，避免了计算 

词语间相似度 ，将其运用在单文本 自动摘要中，获得了较高的 

文摘质量。我们还对内、外影响因子这两个重要参数作了分 

析，实验表明，应使内增强(同一层次)、外增强(层次之间)的 

影响程度有较大差别 ，文摘质量才更高，对不同长度的文摘 ， 

它们的影响程度也要有所区别。最后分析了文摘句提取中去 

冗余这一步的必要性。 

未来的工作主要有两项 ：1．我们在研究中发现，有些文章 

的段落较短，甚至只有一个句子，这样的短段落会对该模型的 

效果产生一定影响，未来可尝试先对段落进行聚类，再应用该 

模型；2．本文并没有找到一个最佳的去冗余阈值 ，未来可以使 

用其他机器学习的方法对该参数进行估计，找到一个最佳的 

阈值。 
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及安全策略管理员制定策略视角的不同，都会导致安全策略 

合理性被质疑。因此在 TDSD-Droid学习机制中，引入了人 

为的处理流程，特别强调有经验安全策略管理员的参与。在 

将来 ，希望能为该安全策略学习机制开发出一套仿人工智能 

测试系统 ，以便实现安全策略学习更全面的自动化。 

结束语 这篇文章展现了 TI)SI)_Droid基于强制访问控 

制机制的立体安全防御系统设计与实现，介绍 了TDSDDroid 

的架构，上、下一致的 MMAC与 MAC强制访 问控制机制、 

FSP灵活性安全策略机制，以及完整性验证机制等。本文也 

演示 了 TDSD-Droid面对 Android攻击的防御功效，并给出 

了相关的性能测试结果 。 
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