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摘　要：编码－解码框架及注意力机制已成功应用于自动文摘，但传统的自动文摘方法过于关注解
码部分对显著性句子的抽取，且仅考虑了每个句子之前的历史信息，在文档编码过程中并未发掘句
子间的联系及句子与整个文档的相关性。针对上述问题，提出了一种基于自交互注意力机制的、具
有编码器－解码器结构的文本摘要模型（ＥＳＳＡ）来自动获取抽取式摘要。ＥＳＳＡ先获取文档的整体
信息，再计算不同句子间的关联信息，最后将二者结合得到丰富的文档向量表示。试验结果表明，

ＥＳＳＡ效果明显优于基准模型，该模型的 ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２、ＲＯＵＧＥ－３、ＲＯＵＧＥ－４ 和

ＲＯＵＧＥ－Ｌ评分与较好的基准模型相比分别提高了７．４％、２４．３％、１３．４％、７．１％和７．６％。
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０　引　言

当今时代，互联网迅猛发展，各类文本数据急剧
增长，发展自动文摘系统的需求愈发迫切。自动文
摘系统指能够自主、快速地确定一篇文档的主要内
容来生成文档摘要，为快速获取信息和情报提供了
便利。抽取式摘要指通过从文档中抽取显著包含文
档主要信息的句子来生成摘要［１］。在抽取式摘要方
法中，编码器－解码器结构已得到有效应用［２］；此外，
深度学习中的注意力机制能够帮助模型发掘包含重

要文档信息的部分，对提升摘要效果有明显作用［３］。
但是，现有基于编码器－解码器结构的自动文摘模型
过多关注解码器部分［４－５］，关注与源文档更相关句子
的获取，而未在编码器中发掘更丰富的文档信息，忽
视了不同句子间的联系。由于句子间的关联信息对
选取文档中的多样化信息具有重要作用，因此自动
文摘时需先尽可能完整地获取文档信息。
基于以上考虑，本文针对单文档自动文摘问题

提出了一种基于自交互注意力机制［６］、具有编码器－
解码器结构的文本摘要模型（ＥＳＳＡ）。该模型由基
于自交互注意力机制的语句编码器、文档编码器和
语句抽取器构成。１）语句编码器：利用词向量生成
句子的向量表示；２）文档编码器：以句子的向量表
示为输入，先提取文档的整体信息，再利用自交互注
意力机制得到不同句子间的关联信息，文档编码器
再次读入文档语句，将语句信息与语句间的关联信
息结合起来得到更丰富的文档表示；３）语句抽取
器：根据语句信息和包含文档特征信息的编码器输
出确定应选取的句子。
本文在美国有线电视新闻网（ＣＮＮ）新闻数据

集上使用基于召回率的要点评估方法（ＲＯＵＧＥ）对

ＥＳＳＡ进行自动评估，该数据集中每篇文档包含由
作者书写的文章梗概作为标准摘要。试验结果表
明，ＥＳＳＡ得到的摘要具有更丰富的信息，能更好地
替代原文档，提高了信息获取效率。

１　ＥＳＳＡ

首先，给出抽取式摘要任务的定义。给定一篇
文档ｄ，由ｎ 个句子构成的序列（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）组
成，从该序列中选取ｍ（ｍ＜ｎ）个句子组成的子序列
来构成文档ｄ的摘要。为了实现该目标，对每个句
子ｓｉ 进行打分并标注标签ｙｉ∈（０，１），１表明ｓｉ 应
作为摘要的候选句子，否则不予考虑。在进行有监
督的学习时，给定文档ｄ及模型参数θ。为将每个

句子标签的概率ｙ^＝（^ｙ１，^ｙ２，…，^ｙｎ）最大化，即：

ｐ（^ｙ｜ｄ；θ）＝∏
ｎ

ｔ＝１
ｐ（^ｙｔ｜ｄ；θ） （１）

提出了ＥＳＳＡ，由语句编码器、文档编码器和语句抽
取器３部分构成。ＥＳＳＡ结构如图１所示。

图１　ＥＳＳＡ结构

语句编码器结构如图１（ａ）所示。语句编码器
主要以一个双向的长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）为基
础，通过加入自交互注意力机制［６］、利用词语信息及
其之间的关联信息生成语句的向量表示。
文档编码器和语句抽取器结构如图１（ｂ）所示。

文档编码器由２层双向ＬＳＴＭ构成，在第１层获取
文档整体信息基础上，经过一个自交互注意力机制
可提取不同语句间的关联信息，并将其输入第２层

ＬＳＴＭ，结合各语句信息得到最终的文档表示。
语句抽取器由一个单向ＬＳＴＭ 构成，利用文档

编码器生成的多样化文档信息进行句子筛选，得到
最终摘要。

１．１　语句编码器
语句编码器作用是根据词向量得到包含丰富词

语信息的句子向量。假设一个句子ｓ 由ｍ 个词
（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）构成，将这些词输入语句编码器。
为了获取相邻词汇间的依赖关系，使用一个双向

ＬＳＴＭ网络来处理这些词汇：
珗ｈｔ＝ＬＳＴＭ

→ （ｗｔ，珗ｈｔ－１） （２）

珖ｈｔ＝ＬＳＴＭ
←（ｗｔ，珖ｈｔ＋１） （３）
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　　将第ｔ个词的隐状态珗ｈｔ与珖ｈｔ拼接起来便可得到

ｈｔ，将得到的ｍ 个词的隐状态ｈｔ简化记为矩阵Ｈ＝
（ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ）。
为了使长度不同的句子得到的句子向量长度相

同，使用一种自交互注意力机制［６］对矩阵Ｈ 进行线
性连接处理，即将Ｈ 作为输入，输出向量的权重为：

ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｗｓ２ｔａｎｈ（Ｗｓ１ＨＴ）） （４）

其中，Ｗｓ１为权重矩阵，可通过训练得到；ｗｓ２为向量
参数；ｓｏｆｔｍａｘ（）为归一化指数函数。通过权重向量

ａ对矩阵Ｈ 各列进行求和可得一个句子的向量表
示，但该向量表示仅包含句子某一特定位置的信息，
而句子不同位置可能包含不同种类的重要信息，不
可忽视。故需获得代表句子不同区域的信息，从而获
得包含句子整体语义信息的向量表示。因此，将向量

ｗｓ２扩展为矩阵Ｗｓ２，可得输出矩阵的权重Ａ为：

Ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｓ２ｔａｎｈ（Ｗｓ１ＨＴ）） （５）

　　于是，可得表征句子不同区域信息的矩阵Ｍ＝
ＡＨ。因Ｍ 的每一列包含的信息有较大相似性，故
对Ｍ 按列进行最大化采样，可得最终句子向量ｓ。

１．２　文档编码器
文档编码器由一个２层ＬＳＴＭ 构成。第１层

先按顺序读入文档中的句子，获取其特征并得到初
步的文档表示，再运用一种注意力机制获取包含文
档多方面信息的向量表示，包括句子间的交互信息。
第２层为了减少信息丢失会再次读入该句子序列，
并将句子的向量表示与注意力机制层的输出结合起

来，获取最终的文档表示。

给定文档ｄ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），编码器的第１层在
时刻ｔ的隐状态更新方法为：

珗ｈ１ｔ ＝ＬＳＴＭ
→ （ｓｔ，珗ｈ１ｔ－１） （６）

珖ｈ１ｔ ＝ＬＳＴＭ
←（ｓｔ，珖ｈ１ｔ＋１） （７）

其中，ｓｔ为句子向量，初始时刻的隐状态珗ｈ１０和珖ｈ１ｎ＋１

设置为零向量。将珗ｈ１ｔ和珖ｈ１ｔ进行拼接，即可得到时刻

ｔ的状态向量ｈ１ｔ。为便于计算，将ｎ个隐状态合并
记为Ｈ＝（ｈ１１，ｈ１２，…，ｈ１ｎ）。

在时刻ｔ，隐状态ｈ１ｔ不仅含有句子ｓｔ之前的历史
信息，而且包含距离ｓｔ较远句子的信息。为了更好描
述句子间的联系，得到更多有用信息，设计了一种自
交互注意力机制来对编码器第１层的输出进行处理。
首先，对第１层的各隐状态赋予不同权重并求和：

ｈ槇ｔ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ａｔｊｈ１ｊ （８）

其中，ａｔｊ为ｔ时刻对第ｊ个隐状态的归一化权重，有：

ａｔｊ＝ｅｘｐ（ｅｔｊ）／∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｅｔｉ） （９）

　　ｅｔｊ为仅利用Ｈ 计算得到的初始权重值：

ｅｔｊ＝ｖｔｊｔａｎｈ（ＷＨＴ） （１０）

　　ｖｔｊ 和Ｗ 为可训练的模型参数。于是，每个ｈ槇ｔ均
包含了ｓｔ和其他句子间的联系。

在时刻ｔ，将ｈ槇ｔ输入编码器第２层。为了尽可

能减少信息丢失，同时将句子向量输入并与ｈ槇ｔ结合
起来。时刻ｔ的第２层隐状态的更新方式为：

ｈ２ｔ ＝ＬＳＴＭ（ｓｔ，ｈ槇ｔ［ ］，ｈ２ｔ－１） （１１）

其中，［ｓｔ，ｈ槇ｔ］表明将ｓｔ与ｈ槇ｔ连接起来。由此，可得文
档的向量表示。

１．３　语句抽取器
语句抽取器由一个ＬＳＴＭ 网络构成，可检测计

算每个句子的显著性并进行标注。给定文档ｄ 及
文档编码器的隐状态（ｈ２１，ｈ２２，…，ｈ２ｎ），抽取器将结
合当前解码的隐状态及对应位置编码的隐状态，对第

ｔ个句子的标签做出以下预测：

ｐ　ｙｔ｜ｓｔ，ｄ（ ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（σ（ｈ２ｔ，ｈ
－
ｔ）） （１２）

其中，σ（ｈ２ｔ，ｈ
－
ｔ）表明一个多层网络，计算过程为：

σ（ｈ２ｔ，ｈ
－
ｔ））＝Ｖｔａｎｈ（Ｕ１ｈ２ｔ ＋Ｕ２ｈ

－
ｔ） （１３）

其中，Ｕ１、Ｕ２ 和Ｖ 为可训练的神经网络参数；ｈ
－
ｔ 为

语句抽取器的隐状态，计算方法为：

ｈ－ｔ＝ＬＳＴＭ（ｓｔ，ｈ
－
ｔ－１） （１４）

　　ｈ
－
０ 即文档编码器最后输出的隐状态ｈ２ｎ。模型

训练过程中使用的损失函数为：

ｌｏｓｓ＝－
１
ｎ∏

ｎ

ｔ＝１
ｐ（ｙｔ＝ｙ

－
ｔ｜ｓｔ，ｄ） （１５）

　　最终，对句子ｓｔ 是否应选作摘要的预测结果为：

ｙ^ｔ＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｙ∈｛０，１｝

ｐ（ｙｔ｜ｓｔ，ｄ） （１６）

２　验证试验

本文需研究以下问题：１）与基准模型相比，ＥＳ－
ＳＡ中注意力机制能否提升抽取式摘要的效果？

２）生成摘要的长度，即７５Ｂ、２７５Ｂ及完整长度
（３个句子）对结果有何影响？
基于编码器－解码器结构的模型通过从原始文

档中选取显著的句子来生成摘要，故本文将其与抽
取式摘要模型进行对比。考虑以下２个模型为基准
模型：１）ＬＥＡＤ：一种选取文档前３句作为摘要的标
准模型［１，４，７］；２）ＮＮ－ＳＥ：一种进行抽取式摘要的神
经网络模型，包括分层文档编码器和一个基于注意
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力机制的句子抽取器［４］。
数据集和试验细节：根据ＣＮＮ新闻构造模型

训练和测试的数据集［４］。ＣＮＮ新闻数据集广泛应
用于自动问答系统研究，每篇文档包含新闻原文
及新闻编辑人工写就的高亮文本，这些高亮文本
可作为真正的生成式摘要，可将其作为标准摘要。

Ｃｈｅｎｇ等［４］利用基于规则的方法给文档中每个句
子均标注了标签０或１（１表明该句子与高亮文本
相匹配；０则相反），经验证，句子标签正确率达

８５％。数据集统计特征见表１。由于数据集中超
过９５％的句子不超过５０个词，超过９５％的文档不
超过６０个句子，因此将句子长度设为５０，文档长
度设为６０。针对文档编码器和句子抽取器，使用
大小为６５０的长短时记忆ＬＳＴＭ 单元。在ＬＳＴＭ
输入进入隐层以及句子评分过程中使用的正则化

丢弃率为０．５。在训练过程中分批进行训练，１个
批次数据包含２０篇文档，使用Ａｄａｍ优化器，其初
始学习率为０．００１。

表１　数据集统计特征

变量 训练集 测试集

文档数量 ８３　５６８　 １　０９３
最长句子长度 １　３４１　 １　４２６
最长文档长度 １２５　 １０５
平均句子长度 ２３．６　 ２３．１
平均文档长度 ２９．８　 ３０．２

　　 评估方法：在 ＣＮＮ 的整个测试集上使用

ＲＯＵＧＥ［８］对 模 型 得 出 的 摘 要 质 量 进 行 评 估。

ＲＯＵＧＥ是一种基于召回率的衡量方法。其中，

ＲＯＵＧＥ－Ｎ （Ｎ＝１，２，３，４）能够衡量候选摘要与参
考摘要间的ｎ元词组的召回率，可用于衡量摘要包含
的信息量；而ＲＯＵＧＥ－Ｌ能够检测其最长公共子序
列，可反映摘要的可读性和语言的流畅性。本文使用

ＲＯＵＧＥ－１（Ｒ－１）、ＲＯＵＧＥ－２（Ｒ－２）、ＲＯＵＧＥ－３（Ｒ－
３）和ＲＯＵＧＥ－４（Ｒ－４）反映摘要的信息量，ＲＯＵＧＥ－
Ｌ（Ｒ－Ｌ）反映摘要的流畅性，并给出生成完整长度和
固定长度（前７５Ｂ和２７５Ｂ）的摘要。为了实现公平
对比，选取得分最高的３个句子作为完整长度的
摘要。

３　结果与分析

对ＥＳＳＡ和２个基准模型生成的７５Ｂ、２７５Ｂ
及完整长度（３个句子）３种长度摘要使用ＲＯＵＧＥ
评分验证模型。各模型不同长度摘要的 ＲＯＵＧＥ
评分对比如表２所示。

表２　不同长度摘要的ＲＯＵＧＥ评分对比　　％

摘要长度／Ｂ 模型 Ｒ－１ Ｒ－２ Ｒ－３ Ｒ－４ Ｒ－Ｌ

ＬＥＡＤ　 １２．２　 ２．６　 １．１　 ０．６　１１．１

７５ ＮＮ－ＳＥ　 １２．４　 ２．８　 １．３　 ０．７　１１．２

ＥＳＳＡ　 １３．１　 ３．０　 １．３　 ０．８　１１．６

ＬＥＡＤ　 ３４．６　 １１．０　 ５．１　 ３．２　３２．３

２７５ ＮＮ－ＳＥ　 ３５．５　 １１．２　 ５．３　 ３．３　３１．１

ＥＳＳＡ　 ３８．８↑ １２．６　 ６．７↑ ４．１　３３．８↑

ＬＥＡＤ　 ４３．５　 １３．３　 ８．１　 ５．３　４０．１
完整长度 ＮＮ－ＳＥ　 ４４．５　 １３．６　 ８．２　 ５．６　３９．４

ＥＳＳＡ　 ４７．８↑ １６．９↑ ９．３↑ ６．０　４２．４↑

注：下划线：不同长度摘要每一列最优的基准模型结果；

加粗：不同长度摘要每一列的最优结果；

↑（或↓）：经过ｔ检验（ｐ＜０．０５）ＥＳＳＡ结果与最优基准模型结

果相比有显著提升（或下降）。

　　１）摘要模型效果
针对第１个研究问题，比较各模型完整长度摘

要的ＲＯＵＧＥ评分。由表２可见，对于２个基准模
型，ＮＮ－ＳＥ模型的ＲＯＵＧＥ－Ｎ评分均比ＬＥＡＤ模
型高，但其Ｒ－Ｌ评分略低于ＬＥＡＤ模型，表明 ＮＮ－
ＳＥ模型生成的摘要信息量更丰富，但ＬＥＡＤ模型
得到的摘要更通顺流畅；ＥＳＳＡ各项评分均超过了
基准模型，取得了最优结果，且提升较明显，相较于

ＮＮ－ＳＥ模型，ＥＳＳＡ的Ｒ－１、Ｒ－２、Ｒ－３、Ｒ－４和Ｒ－Ｌ评
分分别提升了７．４％、２４．３％、１３．４％、７．１％和７．６％，

其中有４项提升显著。可见，ＥＳＳＡ在语句编码器
和文档编码器中使用自交互注意力机制与双向

ＬＳＴＭ结合后，有助于获取文档的主旨并选取有显
著意义的句子作为摘要。

２）不同长度摘要效果
针对第２个研究问题，试验还对比了３个模型

生成的７５Ｂ、２７５Ｂ和完整长度（３个句子）３种长度

摘要的ＲＯＵＧＥ评分。由表２可见，ＥＳＳＡ在各种
长度的摘要上均取得最好结果，而２种基准模型中

ＮＮ－ＳＥ结果比ＬＥＡＤ稍好。在生成７５Ｂ长度摘要
时，ＥＳＳＡ各项ＲＯＵＧＥ评分比２个基准模型均有
较小提升；在生成２７５Ｂ长度摘要时，ＥＳＳＡ的Ｒ－１、

Ｒ－２、Ｒ－３和 Ｒ－４与 ＮＮ－ＳＥ模型相比分别提升了

９．３％、１２．５％、２６．４％和２４．２％，ＥＳＳＡ的Ｒ－Ｌ评分
比ＬＥＡＤ模型提升了４．６％，且ＥＳＳＡ的 Ｒ－１、Ｒ－３
和Ｒ－Ｌ提升显著。综上，ＥＳＳＡ在生成长度较长的
摘要时，效果更好。

４　结束语

本文提出了一种文本摘要模型来自动获取抽取
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式摘要。该模型利用编码器－解码器结构，并使用自
交互注意力机制，能够很好地发掘文本信息和结构
特征，得到ＲＯＵＧＥ－Ｎ和ＲＯＵＧＥ－Ｌ评分更高的摘
要，表明该模型生成摘要的信息量更多且更流畅。
试验结果表明，ＥＳＳＡ摘要效果显著优于ＬＥＡＤ和

ＮＮ－ＳＥ　２个基准模型，特别是在生成长度较长的摘
要时，效果更明显。后续将在不同数据集上测试

ＥＳＳＡ，检验该模型在不同领域文本上的有效性，也
将利用文档的主题、标题及段落间相关性等其他特
征，捕获文档更丰富、更显著的信息，改善自动摘要
效果。
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