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摘　要:当前大部分的抽取式摘要方法主要关注对摘要句的表示和抽取,容易忽略对文本特征表示

的充分性.为了解决这一问题,提出一种基于度量学习和层级推理网络的抽取式摘要方法.首先,
在抽取式任务基础上提出基于度量学习和层级推理的抽取式摘要模型(MLHIN);其次,在 CNN/

DailyMail数据集上进行模型评估,并在英文摘要数据集 CNN/DailyMail上进行测试;最后,对测

试结果进行验证.结果显示,所提方法模型在 RougeＧ１,RougeＧ２,RougeＧL 上的得分明显优于其他

模型,比LeadＧ３模型分别高出０．８４％,１．２９％和２．４３％;通过将提出的度量损失 metric和层级推理

模型中的句子编码器替换掉,可以看出模型性能均有不同程度的下降,证明了提出的层级推理网络

和度量损失的有效性.新算法能够提高模型捕捉长距离依赖的能力,增强模型对摘要句与非摘要

句的分辨力,有效改善了抽取式摘要方法的性能.
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Abstract:Mostofthecurrentextractivesummarization methods mainlyfocusontherepresentationandextractionof
summarysentences,andtendtoignoretheadequacyoftextfeaturerepresentation．Inordertosolvethisproblem,an
extractivesummarizationmethodwasproposed．Firstly,onthebasisofabstracttasks,anextractivesummarizationmodel
(MLHIN)basedonmetriclearningandhierarchicalinferencewasproposed．Secondly,themodelwasevaluatedandtestedon
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theEnglishCNN/DailyMaildataset．Finally,thetestresultsofthemodelonthedatasetareverified．Theresultsshowthat
theproposedmodelhassignificantlyhigherscoresthanothermodelsonRougeＧ１,RougeＧ２andRougeＧL,whichare０．８４％,

１．２９％and２．４３％ higherthantheLeadＧ３modelrespectively．Afterreplacingthemetriclossmetricandthesentenceencoder
withothermodules,itcanbeseenthattheperformanceofthemodelhasdeclinedtovaryingdegrees,whichprovesthe

effectivenessoftheproposedhierarchicalinferencenetworkandmetricloss．Thealgorithmcanimprovetheabilityofmodelto
capturelongＧdistancedependency,enhancetheability of modelto distinguish summarysentencesfrom nonＧsummary
sentences,andeffectivelyimprovetheperformanceoftheextractivesummarizationmethods．

Keywords:naturallanguageprocessing;sentenceencoder;documentencoder;metriclearning;hierarchicalinference;
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　　抽取式摘要是从源文本中选择突出句或其他语义单位生成摘要,保证摘要的语法正确性以及与相应文

档的语义相关性.传统方法主要采用基于图的方法[１]、子模函数[２]或整数线性规划[３]对句子进行评分,再加

上手工特征.由于深度学习方法在捕获文本语义和语法信息方面表现出了突出的能力[４Ｇ５],因此,最近出现

了使用深度神经网络提取突出句子的方法[６].这些方法虽然可以从文档中识别出重要的句子,但因为模型

会选择语义上相互独立的句子来组成摘要,缺乏确保摘要连贯的能力,所以使人对文档的理解造成困难.
基于自注意力的体系结构,尤其是 Transformer,已成为自然语言处理(NLP)任务中的常用模型.主要

方法是在大型文本语料库上进行预训练,然后在较小的特定任务的数据集上进行微调.Transformer在机

器翻译中是有效的,但对文本摘要来说,由于其在编码时不包含句子的位置信息,对句子级上下文的建模能

力较差,因此直接应用到文本摘要任务有不足之处,为文本摘要建模长距离依赖的上下文仍然具有挑战[７].
为了解决 这 个 问 题,大 部 分 工 作 试 图 探 索 不 同 的 神 经 组 件 或 组 合 来 构 建 端 到 端 的 学 习 模 型.

CHOWDHURY等[８]提出了一个基于结构注意的层次编码器,来建模句子间和文档间的依赖关系.JIA
等[９]提出了分层注意异构图模型,能很好地模拟不同层次的信息,包括单词和句子,并强调句子间的冗余依

赖关系,通过消息传递标签依赖关系.YUAN等[１０]提出了提取事实级语义单位,基于BERT[１１]模型结合使

用一个层次图掩码,将文本信息的多层次粒度合并到模型中,以便更好地抽取摘要.WANG等[１２]提出了一

种基于异构图的抽取式摘要神经网络,该神经网络包含除句子外不同粒度级别的语义节点,丰富了句子间的

关系.这些方法的性能在很大程度上取决于机器对文档的理解,也就是文档表示.为了使文本能够学习到

更深层次的数据之间的关系以及更好的文档表示,有学者对度量学习方法开展了相关研究.
和传统分类目标损失函数不同,度量学习目标损失函数能够使同一类别的数据在几何空间分布更加紧

凑,不同类别的数据彼此远离,因此特征向量具有较强的区分能力.深度度量学习方法在人脸识别领域取得

了突出效果[１３],证明了方法的有效性.对比损失(contrastiveloss)[１４]是深度度量学习的开篇之作,首次将

深度神经网络引入度量学习.对比损失仅约束类内对的特征尽量近,而类间对的特征尽量远,三元组损失

(tripletloss)[１５]在对比损失的基础上,进一步考虑了类内对与类间对之间的相对关系.由于三元组损失一

次采样３个样本,虽然能够同时考虑类内距、类间距以及二者的相对关系,但该损失没有充分利用训练时每

个batch内的所有样本.因此,SONG 等[１６]提出在一个batch内建立稠密的成对(pairＧwise)的连接关系.
由于三元组损失在锚点选取时具有任意性,因此,有些不满足类间距＞(类内距＋间隔)的样本,可能并没有

被挖掘到.MISHCHUK等[１７]提出成对聚类损失函数(coupledclustersloss,CCL)为同类样本估计了一个

类内中心,从而希望所有的正样本到聚类中心的距离间隔小于其他类间样本到聚类中心的距离.度量学习

为衡量句间相似性提供了新的解决思路.
本文针对抽取式文本摘要任务提出一种基于度量学习的层级推理模型(metriclearningbasedhierarＧ

chicalinferencenetwork,MLHIN),由句子编码器、文档编码器和度量损失构成.模型使用BiＧGRU 网络

结合上下文信息来编码文档中每一个句子为一个向量,并将所有句子向量和一个可训练的文档向量输入到

Transformer中,输出文档表示和句子表示.然后,将度量学习概念迁移到文本摘要任务中,计算文档表示

和句子表示的相似性度量,利用度量得分选择摘要句.最后,在英文摘要数据集 CNN/DailyMail[１８]上对其

进行测试,并进行消融实验对测试结果进行验证.
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１　基于度量学习的层级推理模型

１．１　抽取式摘要任务

给定D＝{s１,s２,􀆺,sN }表示包含N 个句子的源文档序列,其中si 为文档的第i个句子.另外,每个句

子包含 si 个单词si＝{x１,􀆺,x si }.令T 表示人工总结的摘要.抽取式摘要的目的是从D 中选择M
个句子生成摘要D∗ ＝{s∗

１ ,s∗
２ ,􀆺,s∗

M },其中M ≤N .标签Y＝{y１,y２,􀆺,yN }由T 派生而来,其中yi ∈
{０,１}表示抽取的摘要中是否应该包含si 句.

MLHIN模型主要由句子编码器、文档编码器和度量学习３大模块组成.首先,利用句子编码器将每个

句子si 转换为一个句子表示si .然后,这些句子表示将由文档编码器编码.最后,通过计算句子与文档表

示之间的相似度来选择摘要句.

１．２　层级推理编码器

由于抽取摘要模型的目的是从文档中选择句子,因此对文档进行良好的建模至关重要.文档是分层结

构的,一个文档是由多个句子组成,每个句子都由单词组成.因此利用层次结构,设计一个层级神经模型,原

理如图１所示.层级推理结构由句子编码器、文档编码器构成.句子编码器的目的是学习文档中的每个句

子的表示,文档编码器的目的是学习文档的表示.本文将详细描述模型的每个组件.

图１　基于度量学习和层级推理网络的原理图

Fig．１　SchematicdiagramofMLHIN

１)句子编码器

句子编码器的作用是读取句子中的每一个单词并对每个词产生一个向量表示,经过最大池化后组成句

子表示.为了能高效地对输入序列进行编码,模型使用了基于双向门控循环单元(bidirectionalgatedrecuＧ
rrentunit,简称BiＧGRU)的编码器,其相对循环神经网络,不需要逐词处理输入序列,而是通过门控机制同

时计算每个词的上下文向量,因此有着良好的并行能力,计算复杂度较低,对长距离依赖友好.

给定一个句子si＝{x１,􀆺,x si },xi 为序列当中的一个词.首先,将序列词依次进行词嵌入得到词

向量;然后,使用门控循环单元(gatedrecurrentunit,简称 GRU)网络编码句子,GRU定义如下:

zi＝σ(Wz[xi,hi－１]), (１)

ri＝σ(Wr[xi,hi－１]), (２)

h~ ＝tanh(Wh[xi,ri☉hi－１]), (３)

hi＝(１－zi)☉hi－１＋zi☉h~i . (４)

式中:Wz ,Wr 和Wh 都是权重矩阵.BiＧGRU由前向 GRU和后向 GRU 组成,从左到右和从右到左２
个方向处理一个句子,并产生２个隐藏序列 (hf

１,hf
２,􀆺,hf

N )和 (hb
１,hb

２,􀆺,hb
N ).将hf

j 和hb
j 进行拼接,经

过最大池化得到句子的最终表示si .

６９５
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２)文档编码器

由句子编码器编码得到句子表示si ,将文档中每一个句子向量拼接起来,并在开头加上可学习的初始

化的文档向量表示clsD .然后,与可学习的句子位置编码相加.

H ＝Ew ＋Ep , (５)

式中:Ew ＝[s１,s２􀆺,sn],表示所有的句子向量;Ep ＝[pos１,pos２,􀆺,posN ]是一个可学习的位置嵌入矩

阵,表示句子在文档中的位置.最后,将其输入到 Transformer中进行编码,更新句子向量和文档向量.

文档编码器的目的是从输入文本中提取文档语义特征,并映射到特征空间中.在 Transformer模型中,

编码器由L 个编码层堆叠而成,每个编码层包括多头自注意力子层(MultiHeadAtt)以及按位置的前馈网络

子层组成.另外,在每２个子层之间,使用残差连接(Residualconnection),最后归一化(LayernormalizaＧ
tion).多头注意力通过将输入文本特征映射到不同的特征空间,可以提取到不同的语义特征信息.每一个

编码层的最后的隐藏状态都会通过前馈神经网络.第l层编码层的计算公式如下:

h(l)
s ＝Norm(MultiHeadAtt(Q(l),K(l),V(l))＋Q(l)), (６)

h(l)
out＝Norm(PFF(h(l)

s )＋h(l)
s ), (７)

PFF＝(ReLU(h(l)
s w(l)

s )h(l２)
s ＋h(l)

s ). (８)

式中:h(l)
s 表示经过多头注意力和残差连接的输出;Norm(􀅰)表示层归一化操作,得到第l个编码层的

输出h(l)
out .编码器的第１个编码层接收的输入Q(l)＝K(l)＝V(l)＝H ,其余层的输入为Q(l)＝K(l)＝V(l)＝

h(l－１)
el .w(l)

s 为模型的训练参数,PFF为前馈网络子层.最终,模型取最后一层的输出h(L)
out[sD,so

１,􀆺,so
N ],

得到文档向量表示sD 和更新后的句子表示so
i .

１．３　基于度量学习的损失函数

本文提出使用度量学习的方法来选择摘要.首先,通过余弦距离计算文档表示和句子表示的相似度:

pi＝１/(１＋exp(－cos＜sD,so
i ＞)),　pi ∈ (０,１). (９)

以交叉熵损失作为整个模型的训练目标,为了使摘要句向量与文档向量更近,非摘要句与文档更远,摘
要句和文档向量的相似性更大,模型通过优化以下损失函数进行学习:

L＝
１
N∑

i
Li＝

１
N∑

i
－[yilogpi＋(１－yi)log(１－pi)]. (１０)

式中:yi ∈ {０,１}表示参考摘要中是否包括第i句;N 为文档中包含的句子个数.在推理阶段,模型通

过计算句子与文档表示之间的相似度选择摘要句.

２　实验部分

２．１　环境及参数设置

模型在一个 GPU(GeForceGTXTITANX,１２G)上训练.根据验证集上的评估,选择结果最好的模型

参数,并报告测试集上的结果.使用 Adam[１９]作为优化器,epoch设置为２０,学习率时间表遵循前１０００步

热身的策略.
参数方面,基于CNN/DailyMail训练集的源文本和摘要文本建立词表,大小为５０００,使用维度大小为

５０的 GloVe词向量.文档编码器的层数设置为４,每层的注意力头数设置为４,隐藏层神经元个数为１００.
使用位置编码,以利用序列的顺序信息,编码维度和句向量维度相同,设置为２００.学习率设置为０．０００５,批
大小设为３２.

２．２　实验测度

Trigramblocking启发于PAULUS等[２０]和LIU等[２１]所提出的方法,模型使用 TrigramBlocking进行

解码,这是一个简单但功能强大的 MaximalMarginalRelevance[２２]方法.具体地说,在选取摘要句时,根据

句子与文档的相似性分数来排列句子,并且丢弃那些与前句有３个词重叠的句子.
按照惯例,在接下来的实验中使用了RougeＧ１(uniＧgram),RougeＧ２(biＧgram)和RougeＧL(最长公共子序

列)评估本文的模型.通过计算人类创建的候选摘要和参考摘要之间的重叠单元(如nＧgram、单词序列和单

７９５
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词对)的数量,自动评估摘要的质量.RougeＧN[２３]的计算公式为

RougeＧN ＝
∑

S∈ReferemceSummaries
∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈ReferenceSummaries

∑
gramn∈S

Count(gramn)
, (１１)

式中:分子为模型生成的摘要与参考摘要之间共有的nＧgram 的个数;分母为参考摘要nＧgram 的总个数.

２．３　基线模型

LeadＧ３即抽取文档的前３句作为文章的摘要.LeadＧ３方法虽然简单直接,但却是非常有效的方法.

RAMESH 等[２４]提出了一个基于序列分类器的循环神经网络模型,采用 GRUＧRNN 结构,由单词级别

的循环神经网络得到句子表示,又经过句子级别的循环神经网络得到文档表示.该模型表述简单,可解释性

强,并提出新的训练机制,使用生成式摘要的模式来训练抽取式任务.

DONG[２５]提出了一种新的方法来训练神经网络执行单文档抽取摘要,而不需要启发式生成提取标签.
采用策略梯度强化学习算法对模型进行训练,以选择最大Rouge分数的句子序列.

NEUSUM[２６]模型将选择策略集成到打分模型中,解决了此前抽取式文本摘要中句子打分和句子选择

这２部分割裂的问题.通过 MLP网络学习Rouge和F１的评分,把打分和句子选择整合在同一个网络中,
最终训练出来的模型通过选择不同的句子得到尽可能高的Rouge评分.

２．４　主体实验

本文在抽取式任务上提出了基于度量学习和层级推理的抽取式摘要模型(metriclearningbasedhierarＧ
chicalinferencenetwork,MLHIN),该模型由３部分组成,分别是句子编码器、文档编码器和度量损失.句

子编码器由BiＧGRU构成,将文档中每个句子编码为一个向量,将这些向量组合起来输入到文档编码器中,
文档编码器由 Transformer构成,输出文档表示和句子表示.度量损失计算句子和文档的相似度,抽取摘

要句.
本文使用CNN/DailyMail数据集进行模型评估.该数据集包含新闻文档及其对应的摘要,通常用于抽

取式摘要和生成式摘要.本文使用 WANG等[１２]提供的脚本来下载数据集.其中训练集、验证集和测试集

中分别包含２８７２２６,１３３６８和１１４９０份文档.
模型在英文摘要数据集 CNN/DailyMail上进行测试,并报告各个模型对应的 RougeＧ１,RougeＧ２,

RougeＧL 的得分,使用封装了Rouge脚本的pyRouge工具计算得分.

２．５　消融实验

本文提出的模型(MLHIN模型)中的句子编码器使用 GRU,文档编码器使用 Transformer,句子选择部

分使用度量损失.为了证明本文所提方法的有效性,进行消融实验,将３部分组件分别进行替换研究.

MLHIN模型　为 GRUＧTransformerＧmetric结构,即句子编码器使用 GRU,文档编码器使用 TransＧ
former,句子选择部分使用度量损失.

GGM 模型　为 GRUＧGRUＧmetric结构,即句子编码器和文档编码器均使用 GRU,句子选择使用度量

损失.

CTM 模型　为CNNＧTransformerＧmetric结构,即句子编码器使用 CNN,文档编码器使用 Transformer,
句子选择部分使用度量损失.

CTS模型　为CNNＧTransformerＧsigmoid结构,即句子编码器使用CNN,文档编码器使用 Transformer,
句子选择部分使用sigmoid函数.

GTS模型　为 GRUＧTransformerＧsigmoid结构,即句子编码器使用 GRU,文档编码器使用 TransＧ
former,句子选择部分使用sigmoid函数.

TTM 模型　为 TransformerＧTransformerＧmetric结构,即句子编码器使用 Transformer,文档编码器

使用 Transformer,句子选择部分使用度量损失.
首先,分析其他抽取式摘要模型中不同句子编码器的性能.其次,为了进一步分析其他抽取式摘要模型

中不同文档编码器的性能,将本文的文档编码器开展替换研究.最后,本文对度量损失进行２个替换研究实

验,替换实验如下.
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１)仅将本文提出的度量损失 metric替换为其他模型中的sigmoid.

２)在第１)步的基础上,将层级推理模型中的句子编码器替换为CNN.

３　实验结果与分析

表１　MLHIN 与其他模型的实验结果对比

Tab．１　Comparisonofexperimentalresultsbetween
MLHINandothermodels

模型名称　　 RougeＧ１ RougeＧ２ RougeＧL
LeadＧ３ ４０．４２ １７．６２ ３６．６７
SummaRuNNer[２４] ３９．６０ １６．２０ ３５．３０
BANDITSUM[２５] ４１．５０ １８．７０ ３７．６０
NEUSUM[２６] ４１．５９ １９．０１ ３７．９８
MLHIN ４１．２６ １８．９１ ３９．１０

３．１　主体实验结果与分析

表１展示了各个模型在 CNN/DailyMail数据集

上的Rouge指标得分.
由表１可以看出,本文提出的 MLHIN在RougeＧ１,

RougeＧ２,RougeＧL３个指标上的得分都明显优于其他

模型,相对于已有的模型 LeadＧ３,得分分别提升了

０．８４％,１．２９％,２．４３％;而相对于 SummaRuNNer模

型,得分分别提升了１．６６％,２．７１％,３．８％;相比 GRU
模型 NEUSUM,在 RougeＧL 的得分提升了１．１２％;对
比BANDITSUM 模型,在 RougeＧ２和 RougeＧL 上分别提升了０．２１％和１．５％.MLHIN 模型相对 LeadＧ３
和SummaRuNNer,在RougeＧ２和RougeＧL 得分上有明显提升.相对于BANDITSUM 和NEUSUM 模型,
所提模型的效果在RougeＧL 的评分更高.以上结果表明,本文所提方法能够有效抽取摘要.

由上述结果可以看出,模型在CNN/DailyMail数据集上关于 RougeＧ１和 RougeＧ２的分值提升较少,在

RougeＧL 上的得分提升较多.RougeＧL 表示模型生成的摘要和参考摘要之间相似的最长公共子序列,

RougeＧL 分值越高,最长公共子序列越长,表明模型生成的摘要与参考摘要越接近.度量学习用来衡量当前

句子为摘要句的概率,说明度量学习能够较好地选取摘要句,证明 MLHIN模型能够提升摘要抽取的效果.
同时,模型在RougeＧ１和RougeＧ２上的分数相比基线模型也有一定的提高,进一步证明了所提方法在抽取式

摘要任务上的效果有整体提升.

表２　消融实验结果对比

Tab．２　Comparisonofablationexperimentresults

模型名称 RougeＧ１ RougeＧ２ RougeＧL
GGM ３９．９１ １７．８１ ３７．８７
CTM ４０．９２ １８．５９ ３８．７８
CTS ４０．６１ １８．２３ ３８．５１
GTS ４０．４７ １８．３５ ３８．４０
TTM ３２．５０ １６．７０ ３６．５０
MLHIN ４１．２６ １８．９１ ３９．１

３．２　消融实验结果与分析

表２ 展示了不同模型在 CNN/DailyMail数据集上的

得分.
从表２可以看出,CTM 使用 CNN 作为句子编码器,将

CNN替换为本文提出的层级推理网络中的 GRU 句子编码

器后,模型性能有了很大提升.CTM 中使用 CNN 作为句子

编码器,将CNN 替换为本文提出的层级推理网络中的 GRU
句子编码器后,模型性能有了很大提升,表明本文提出的层级

推理网络中的句子编码器 GRU 性能优于其他模型中的句子

编码器CNN.GGM 模型中使用了 GRU作为文档编码器,将该文档编码器替换为本文提出的层级推理网

络中的 Transformer,从结果可以看出,层级推理网络中的文档编码器 Transformer大大提高了模型的性

能.通过替换实验,将本文提出的度量损失 metric替换为其他模型中的sigmoid,可以看出３个指标分别有

不同程度的下降,说明了本文提出的度量损失的有效性.将层级推理模型中的句子编码器替换为CNN,可
以看出模型性能也有不同程度的下降,证明了本文提出的层级推理网络和度量损失的有效性.

４　结　语

本文提出了一种基于度量学习和层级推理网络的抽取式文本摘要方法(MLHIN),层级推理网络由句

子编码器和文档编码器构成,文档编码器的输入为句子编码器的输出,结合句子的位置信息,编码器不仅能

编码句子信息,也能够对包含上下文的文档进行编码,增强了对编码器的训练.同时引入度量学习,对编码

后的文档和句子信息进行筛选,保留关键信息,使得模型能根据原文的关键信息来抽取出摘要.在摘要数据

集CNN/DailyMail上的实验表明,提出的 MLHIN方法能明显提升模型抽取摘要的质量.
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本研究在探索算法有效性的过程中,发现文档编码器存在一定的局限性,即文档编码器的输入依赖于句

子编码,若句子编码不够准确,会导致后续的训练出现误差.在学习过程中发现,更强大且更有效的算法框

架能够帮助模型获得更好的抽取结果.强化学习能够将参考摘要作为信号来激励句子向量编码.未来,将
继续探索将抽取式摘要方法与强化学习相结合,以此来提升模型性能,得出更好的抽取式摘要模型.
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