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基于回归的抽取式摘要模型

赵怀鹏， 车万翔， 刘　 挺

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 文本摘要就是一个高度概括原文重要信息的过程。 摘要算法大致可以分为 ２ 类：抽取式摘要和生成式摘要。 抽取式

摘要的目的是从原文中选择一些重要的短语或句子来组成摘要。 生成式摘要是利用算法生成文本的另一种表达，所用到的

词汇表述并不一定来自于原文。 自动文本摘要能够帮助很多下游任务（例如新闻摘要，社会媒体等）。 近些年一些基于神经

网络的工作大都将抽取式摘要任务当成序列标注来建模。 这就存在训练和测试的不一致性问题：训练时当成分类任务，测试

时当成排序任务。 研究提出一种基于神经网络的回归模型，让模型在训练的时候就直接拟合 ＲＯＵＧＥ 得到其分数用来做排

序。 实验结果超过目前抽取式摘要的最好结果。
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０　 引　 言

随着互联网的迅猛发展，信息量正以指数级别

在积累和增长。 而摘要则能以精炼的文字帮助人们

在海量数据中快速获取自己需要的信息。 但鉴于目

前信息量潮涌般的生成态势，故而亟需研发一套自

动摘要系统来为文本自动总结重要信息，从而快速

获取想要的信息。
摘要算法大致可以分为 ２ 个类别：抽取式摘要

和生成式摘要。 近年来随着深度学习的日趋成熟，
尤其是随着 ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ［１］ 的提出，生成式

摘要方面涌现出数目可观的研究成果。 而抽取式摘

要却因其简单，低成本，能够生成逻辑连贯的摘要等

优势，仍然具有重要的研究价值。 本课题的目的即

旨在设计构造一套抽取式摘要系统。

研究可知，传统的方法大多是利用无监督学习

来得到文本的摘要。 代表性的研究有：向量空间模

型（ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ － ｓｐａｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ） ［２－３］、基于图的模型

（ｔｈｅ ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ） ［４－５］、组合优化方法（ ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ） ［６－７］。 这些方法

依赖大量手工设计的特征来建模句子或篇章，例如

位置信息，ＴＦ－ＩＤＦ 等。
近些年，神经网络吸引了学界的高度关注，而

Ｈｉｎｔｏｎ 等人［８］发表了优化深层网络的方法后，随却

就陆续见到了许多基于神经网络的抽取式摘要工

作。 这些工作均是将抽取式摘要任务看作序列标注

任务。 分类的类别有两类：０ 代表不是摘要，１ 代表

是摘要。 具 体 来 说， Ｃｈｅｎｇ 等 人［９］ 提 出 了 基 于

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ 框架来进行句子分类。 Ｓｉｎｇｈ
等人［１０］对篇章表示层进行了优化。 同时，基于分类



的方法也呈现出一定的弊端与缺陷。 Ｎａｌｌａｐａｔｉ 等

人［１１］就提出了基于循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的分类模型。 首先，在训练过程中，将该

任务当成序列标注来建模，但在测试的时候是根据

分类概率大小来选择最优的几个句子。 这就导致了

训练和测试存在不一致性的问题。 其次，标注为 １
的句子间也不能区分各自的重要程度。 综合前文分

析可知，本文则有针对性地研发提出了基于神经网

络的回归模型来解决上述问题。

１　 基于回归的抽取式摘要模型

１．１　 分类模型存在问题及分析

最近几年展开了基于序列标注的神经网络来建

模抽取式摘要的研究。 这种利用交叉熵来优化与标

准答案的最大似然方式并没有在训练过程中考虑排

序句子。 摘要任务的本质是对句子进行排序，然后

选择排序靠前的几个句子。 基于分类的模型在训练

目标中却忽略了这一点。 而且，摘要的分类数据集

常常是利用人工摘要通过一定规则得到句子的分类

标签。 这样就会导致正例的个数过多，模型容易过

拟合，而且仅是利用模型也无法区分相同标签的不

同句子间的重要程度。
１．２　 回归模型概述

给 定 一 篇 文 章 Ｄ ， 其 中 包 含 句 子 序 列

ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝{ 。 抽取式摘要系统的目的就是要从

Ｄ 中选择 ｍ 个句子组成摘要 Ｓ （其中 ｍ ＜ ｎ ）。 对

于每个句子 ｓｉ ∈Ｄ， 研究对其预测一个分数 ｓｃｏｒｅｉ。
在训练时通过回归损失函数来优化网络。 在测试

时，对于每个句子 ｓｉ 都会预测一个分数，即：

ｓｃｏｒｅｉ ＝ ｇ ｓｉ，Ｄ，θ( ) ． （１）

　 　 此后，将选出 ｓｃｏｒｅｉ 最大的 ｍ 个句子作为摘要。
基于回归的抽取式摘要模型的过程结构设计如

图 １ 所示。 基于回归的抽取式摘要模型一般通过

一定的规则来给每个句子打分。 例如 Ｒｅｎ 等人［１２］

就利用当前句子与人工摘要的 ＲＯＵＧＥ 值以及句子

间的 ＲＯＵＧＥ 值来为每个句子打分。 在训练的过程

中，该模型通过计算当前句子与篇章表示的相关程

度和句子间的相关程度来为每个句子评判打分，通
过网络训练让模型分数接近正确的分数。 测试时，
会给每个句子进行评分，然后选择分数最大的作为

最终求得的摘要。 基于回归模型的优势是分数能够

更加精确刻画句子的重要程度，并以此作为依据来

进行句子间的排序。 另外，在构造分数的时候就考

虑到了最终的评价指标 ＲＯＵＧＥ［１３］，因此会更加合

理。
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图 １　 回归模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．３　 基于神经网络的抽取式摘要模型

本文中的句子和篇章的表示层利用了 Ｙａｎｇ 等

人［１４］提出的 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ。 如图 ２
所示，该结构分为 ３ 层：输入层、句子表示层和篇章

表示层。 该模型的设计初衷是用于篇章分类

（ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），而本次研究则将其用于抽

取式摘要系统的表示层。
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图 ２　 层次化注意力网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 本次研究的输入层采用了 １００ 维的词向量，而
选择了训练词向量的工具是 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１５］，过程中训

练词向量用到的训练数据是 ＣＮＮ ／ ＤａｉｌｙＭａｉｌ［１６］ 数据

集里面所有的文本。 继而，文中设置的最小词频阈

值为 ８，这样就可得到 １５４ Ｋ 的词汇。 Ｓｋｉｐ 窗口大

小设置为 ５，ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｏｆｔｍａｘ 的层数也是 １。
同时，对于句子表示层和篇章表示层，研究采用

了 Ｂｉ－ＬＳＴＭ。 ＬＳＴＭ 中包含 ３ 个门：输入门（ ｉｎｐｕｔ
ｇａｔｅ）、输出门（ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ）和遗忘门（ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ），如
图 ３ 所示。
　 　 在得到 ＬＳＴＭ 的隐层输出之后， 研究利用

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１７］机制得到每个词或者句子的权重。 设计
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时，计算 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的向量是随机初始化，并通过网

络学习进行更新。 以篇章表示层为例，假设 ｈｔ 为第

ｔ 个句子的表示，Ｕｓ 是计算 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的向量。 那么

两者分数计算方式可表述如下：
ｓｃｏｒｅ（Ｕｓ，ｈｔ） ＝ Ｕｓ

Ｔ·ｈｔ， （２）

ａｔ ＝
ｅｘｐ（ ｓｃｏｒｅ（Ｕｓ，ｈｔ））

∑ ｔ
ｅｘｐ（ ｓｃｏｒｅ（Ｕｓ，ｈｔ））

， （３）

ｄ ＝ ∑ ｔ
ａｔｈｔ， （４）

　 　 其中， ｄ 就是研究中最终的篇章表示， ｈｔ 就是

求得的句子表示。
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图 ３　 ＬＳＴＭ Ｃｅｌｌ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ Ｃｅｌｌ

　 　 在此基础上，研究推得的最终回归模型的打分

函数将可写作如下形式：
ｓｃｏｒｅｉ ＝ σ（ｈＴ

ｉ Ｗｄ ＋ ｂ）， （５）
　 　 接下来，通过计算当前句子 ｓｉ 与人工摘要 Ｓｒｅｆ 的

ＲＯＵＧＥ－２ Ｆ１ 值就可得到标准分数，其数学公式可

表示为：
ｓｃｏｒｅｇｉ ＝ ＲＯＵＧＥ（ ｓｉ，Ｓｒｅｆ）， （６）

　 　 在得到了篇章表示后，就可以定义损失函数如

式（７）所示：
Ｌ ＝ － ｓｃｏｒｅｉ ｇ·ｌｏｇ（ ｓｃｏｒｅｉ） － （１ － ｓｃｏｒｅｇｉ ）·ｌｏｇ（１ －

ｓｃｏｒｅｉ） ． （７）

２　 实验结果与分析

２．１　 基本设置

词向量维度为 １００ 维，句子表示层和篇章表示

层 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的维度为 ２００ 维。 训练采用的优化器

为 Ａｄａｍ，初始学习率为 ０．００１。 Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ２０，随
机种子设为 １，训练迭代了 １０ 轮。

研究对每篇文章进行了预处理，去除了文章日

期，作者信息等。 同时对所有单词做了小写化处理。
为了降低时间和计算资源开销，同时还设置每篇文

章最多 １００ 个句子，每个句子最多 ５０ 个词，如果超

过就进行截断。 而在研究句子级别表示层时，选取

一个 ｂａｔｃｈ 中所有篇章词数最多的句子（超过 ５０ 的

按照 ５０ 计算）作为 ｐａｄｄｉｎｇ 的基准，词数未达此标

准的句子增补若干个 １００ 维的 ０ 向量。 在篇章表示

层中，选取一个 ｂａｔｃｈ 中篇章句子数最多的篇章（超
过 １００ 的按照 １００ 计算）作为 ｐａｄｄｉｎｇ 基准，句子数

不够的予以补 ０ 向量处理。
２．２　 数据集

实验用到的数据集是 ＣＮＮ ／ Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集。
数据的内容是 ＣＮＮ 和 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 发布的新闻数据，
每篇文章包含标题名称、正文和人工摘要三个部分，
样本示例见表 １。 该数据集最初是由 Ｈｅｒｍａｎｎ 用于

完成阅读理解任务。 后来 Ｃｈｅｎｇ 等人［９］将其作为抽

取式摘要的数据集。 由于数据集的规模较大，在近

段时间内已被广泛应用到文本摘要任务中。 数据集

的规模统计参见表 ２。
表 １　 数据集样本示例

Ｔａｂ． １　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

类别 内容

标题

正文

ＡＦＬ ｓｔａｒ ｂｌａｍｅｓ ｖｏｍｉｔｉｎｇ ｃａｔ ｆｏｒ ｓｐｅｅｄｉｎｇ
Ａｄｅｌａｉｄｅ Ｃｒｏｗｓ ｄｅｆｅｎｄｅｒ Ｄａｎｉｅｌ Ｔａｌｉａ ｈａｓ ｋｅｐｔ ｈｉｓ
ｌｉｃｅｎｓｅ， ｔｅｌｌｉｎｇ ａ ｃｏｕｒｔ ｈｅ ｗａｓ ｓｐｅｅｄｉｎｇ ３６ｋｍ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｌｉｍｉｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｈｅ ｗａｓ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｈｉｓ ｓｉｃｋ ｃａｔ． Ｔｈｅ ２２－

ｙｅａｒ－ｏｌｄ ＡＦＬ ｓｔａｒ， ｗｈｏ ｄｒｏｖｅ ９６ｋｍ ／ ｈ ｉｎ ａ ６０ｋｍ ／ ｈ ｒｏａｄ
ｗｏｒｋｓ ｚｏｎｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｏｕｔｈ Ｅａｓｔｅｒｎ ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙ ｉｎ Ｆｅｂｒｕａｒｙ，
ｓａｉｄ ｈｅ ｄｉｄｎ＇ｔ ｓｅｅ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｓｐｅｅｄ ｓｉｇｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｈｅ ｗａｓ
ｓｏ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｈｉｓ ｃａｔ ｖｏｍｉｔｉｎｇ ｖｉｏｌｅｎｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋ ｓｅａｔ
ｏｆ ｈｉｓ ｃａｒ． Ｉｎ ｔｈｅ Ａｄｅｌａｉｄｅ ｍａｇｉｓｔｒａｔｅ ｃｏｕｒｔ ｏｎ
Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ， Ｍａｇｉｓｔｒａｔｅ Ｂｏｂ Ｈａｒｒａｐ ｆｉｎｅｄ Ｔａｌｉａ ＄ ８２４ ｆｏｒ
ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔ ｂｙ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ３０ ｋｍ ／ ｈ． Ｈｅ ｌｏｓｔ
ｆｏｕｒ ｄｅｍｅｒｉｔ ｐｏｉｎｔｓ， ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｅｖｅｎ， ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｈｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔｓ．

摘要 Ａｄｅｌａｉｄｅ Ｃｒｏｗｓ ｄｅｆｅｎｄｅｒ Ｄａｎｉｅｌ Ｔａｌｉａ ａｄｍｉｔｓ ｔｏ ｓｐｅｅｄｉｎｇ
ｂｕｔ ｓａｙｓ ｈｅ ｄｉｄｎ ＇ ｔ ｓｅｅ ｒｏａｄ ｓｉｇｎｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｈｉｓ ｃａｔ ｗａｓ
ｖｏｍｉｔｉｎｇ ｉｎ ｈｉｓ ｃａｒ． ２２－ｙｅａｒ－ｏｌｄ Ｔａｌｉａ ｗａｓ ｆｉｎｅｄ ＄ ８２４
ａｎｄ ｆｏｕｒ ｄｅｍｅｒｉｔ ｐｏｉｎｔｓ， ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｅｖｅｎ， ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｈｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔｓ．

表 ２　 数据集规模统计

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ＣＮＮ ／ 篇 ＤａｉｌｙＭａｉｌ ／ 篇

训练集 ９０ ２６６ １９６ ９６１

开发集 １ ２２０ １２ １４８

测试集 １ ０９３ １０ ３９７

　 　 实验中，重点选用了 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集，因为近

年来的大部分工作都在 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ 数据集上提交了

结果，因而有利于后续的实验结果对比。 Ｄａｉｌｙ Ｍａｉｌ
数据集中每篇文章的平均句子数为 ２５．６，人工摘要

的平均长度在 ３～４ 句的范围内。
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２．３　 评价指标

早期，传统的摘要评价方式一般都包含人工的

评分函数，包括语法、可读性、内容、一致性等。 这些

简单的人工评价规则能够较好反映摘要的质量，但
是需要消耗大量的人力去进行评估。 Ｌｉｎ［１３］ 提出

ＲＯＵＧＥ （ Ｒｅｃａｌｌ － Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ ｆｏｒ Ｇｉｓｔｉｎｇ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）用来评价摘要的质量，并和人工评价有

着很强的一致性，目前即将其作为一种常用的摘要

评价指标。 分析可知， 常用的评价指标有 ＲＯＵＧＥ －
１、ＲＯＵＧＥ － ２和ＲＯＵＧＥ － Ｌ。 前两者分别计算了 ｕｎｉ
－ｇｒａｍ 和 ｂｉ－ｇｒａｍ 的覆盖度，表示了涵盖的信息量，后
者计 算 了 最 长 公 共 子 序 列 （ ｌｏｎｇｅｓｔ ｃｏｍｍｏｎ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ）的覆盖度，描述了生成摘要的流畅程度。
ＲＯＵＧＥ － Ｎ 和 ＲＯＵＧＥ － Ｌ 可由如下公式计算得出：

ＲＯＵＧＥ － Ｎ ＝
∑
ｓ∈Ｓｒｅｆ

∑
ｇｒａｍｎ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｇｒａｍｎ）

∑
ｓ∈Ｓｒｅｆ

∑
ｇｒａｍｎ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔ（ｇｒａｍｎ）
， （８）

ＲＯＵＧＥ － Ｌ ＝ ＬＣＳ（Ｓ，Ｓｒｅｆ）
ｍ

． （９）

２．４　 实验结果

本次研究中的 ｂａｓｅｌｉｎｅ 模型是 Ｌｅａｄ－３，且只取

文章中前 ３ 句话作为摘要。 另外，研究中还对比了

文献［９］和文献［１１］中的仿真结果。 这里，即研究

给出了不同长度限制下的实验结果详见表 ３、表 ４。
表 ３　 ＤａｉｌｙＭａｉｌ 测试集 ７５ ｂｙｔｅｓ下 ＲＯＵＧＥ Ｒｅｃａｌｌ

Ｔａｂ． ３　 ７５ ｂｙｔｅｓ ＲＯＵＧＥ Ｒｅｃａｌｌ ｏｆ ＤａｉｌｙＭａｉｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

ＲＯＵＧＥ － １ ＲＯＵＧＥ － ２ ＲＯＵＧＥ － ３

ＬＥＡＤ－３（ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ） ２３．２ ８．４ １１．９

Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ＇ １６ ２２．７ ８．５ １２．５

ＳｕｍｍｍａＲｕＮＮｅｒ ２６．２ １０．８ １４．４

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ２９．２ １５．２ １５．８

表 ４　 ＤａｉｌｙＭａｉｌ 测试集 ２７５ ｂｙｔｅｓ下 ＲＯＵＧＥ Ｒｅｃａｌｌ
Ｔａｂ． ４　 ２７５ ｂｙｔｅｓ ＲＯＵＧＥ Ｒｅｃａｌｌ ｏｆ ＤａｉｌｙＭａｉｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

ＲＯＵＧＥ － １ ＲＯＵＧＥ － ２ ＲＯＵＧＥ － ３

ＬＥＡＤ－３（ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ） ４０．４ １５．６ ３２．１

Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ＇ １６ ４２．２ １７．３ ３４．８

ＳｕｍｍｍａＲｕＮＮｅｒ ４２．０ １６．９ ３４．１

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ４２．１ １９．０ ３４．０

　 　 由表 ３、表 ４ 的实验结果来看，本文的模型在生

成短摘要时，效果上要明显优于其它的抽取式摘要

模型。 在生成长摘要时，效果也能和 ＳＯＴＡ 相当。

３　 结束语

本文分析了利用分类来做抽取式摘要的问题，

并设计提出了一个基于神经网络的回归模型。 结果

表明，本文研发的模型不依赖任何手工设计的特征。
而且，在 ＤａｉｌｙＭａｉｌ 数据集上，研究提出的模型在不

同长度限制下都取得了不错的效果。
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