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摘要：抽取式摘要的核心问题在于合理地建模句子，正确地判断句子重要性。本文提出一种计算句子话题

重要性的方法，通过分析句子与话题的语义关系，判断句子是否描述话题的重要信息。针对自动摘要任务

缺乏参考摘要作为训练数据的问题，本文提出一种基于排序学习的半监督训练框架，利用大规模未标注新

闻语料训练模型。在 DUC2004 多文档摘要任务上的实验结果表明，本文提出的话题重要性特征能够作为传

统启发式特征的有效补充，改进摘要质量。 
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Abstract: The key of extractive summarization is to judge the importance of sentences, which depends on 

reasonable sentence modelling. This paper proposes a method to model the relations between a sentence and its 

topics, and evaluates the topical importance of the sentences. To deal with the lack of gold references, the paper 

proposes a semi-supervised training framework based on learning-to-rank, which is able to exploit a lot of 

unlabeled news documents. The experiments on DUC2004 multi-document summarization data verify that the 

proposed feature of topical importance is an effective supplement to heuristic features and can improve the 

summarization performance. 
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1  引言 

抽取式多文档摘要的核心问题是合理地建模句子，正确地判断句子重要性。为了能够正

确地判断句子内容的重要性，研究者通过分析句子在原文出现的位置、句子词汇的词频等方

面
[1]
，抽取启发式特征建模句子，度量句子的重要性。尽管这些启发式特征十分简单，但是

在抽取式摘要任务上表现出了良好的效果。 

另一方面，句子与话题的语义关联对于句子重要性的计算也是十分重要的。话题是对一

组相关事件的抽象概述，文章通过组织若干主、次要话题表达其主旨。在抽取摘要时，分析

句子所属话题以及句子与话题之间的关系，有助于找到能够概述原文的摘要句。Chambers

等指出事件具有框架结构，在事件框架下存在若干事件槽或事件角色，描述了该框架最主要

的几个方面
[2,3]

。例如，在“爆炸”话题对应的事件框架下，“犯罪者”“作案工具”“伤亡”

等就是爆炸事件框架下的事件槽，表达爆炸事件最核心的信息。因此，在建模句子时，有必

要从语义上分析句子是否描述了话题关注的内容，考虑句子在特定话题下的重要性。 
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2  话题敏感的抽取式多文档摘要 

2.1 基本思想 

话题所概述的相关事件具有事件框架结构，在框架结构内存在若干事件槽，这些事件槽

描述了事件框架最核心的内容。表 1 给出了爆炸话题对应的事件框架和部分事件槽的示例。 

在爆炸话题对应的事件框架下，“犯罪者”和“作案工具”事件槽提供了是谁使用哪种

工具造成爆炸事件的信息，“目标、受害者”事件槽给出了爆炸事件导致的影响，这三个事

件槽基本覆盖了爆炸事件的主要内容。事件的框架结构说明，某个话题下存在一些重要的事

件槽，这些事件槽是整个话题的核心组成部分，因而可以选择描述这些事件槽下行为的句子

概述文章中该话题的主要内容。 

 

表 1 爆炸话题的事件框架 

事件槽 说明(对象/行为) 

犯罪者 人：放置、引爆、拘留 

作案工具 物体：爆炸、拆除、引爆 

目标、受害者 人物：摧毁、破坏、受伤 

 

由此，本文提出一种话题敏感的抽取式多文档摘要方法，建模句子是否描述话题的重要

内容，从而判断句子的话题重要性。本文不显式地抽取事件的框架结构，而是直接分析句子

语义，判断句子是否描述话题的重要内容。由于诸如词频、位置等启发式特征缺乏语义信息，

在建模句子时首先使用卷积神经网络学习句子的语义表示，然后通过隐狄利克雷分配模型
[4]

推断句子的话题，并在此基础上计算句子的话题重要性。 

 

2.2 基于卷积神经网络的句子语义表示 

近年来，通过卷积神经网络建模句子语义，在文本分类
[5]
、自动摘要

[6]
、情感分析

[7]
等

众多自然语言处理任务上取得了良好的效果。本文在文献[8]的基础上，使用多个不同大小

的卷积窗口识别短语概念，学习句子的语义表示。 

对于长度为 n的句子， Rd

j v 是句子第 j个词的词向量， : 1 R h d

i i hs 

   是连续 h个单

词的词向量矩阵。窗口大小为 h的卷积操作定义为: 

 : 1( )i i i hc f s b   W  

其中， ic 是学习到的卷积特征， Rh dW 是卷积核，b 是偏置项， f 表示用于抽取特征的

非线性变换函数， 是元素乘操作。卷积核可以视作特征识别器，发现滑动窗口内出现的某

类短语概念。依次施加卷积在句子所有可能的窗口位置上，得到句子在卷积核下的概念特征

向量 1 2[ , ,. , ].. nc c c ，接着使用最大池化操作得到句子在当前卷积核下最显著的概念特征，其

形式化描述为: 

 1 2max{ , ,..., }max nc c c c  

为了识别尽可能多的特征，采用多个卷积核 1 2, ,..., kW W W 抽取概念特征，这些概念特征构

成了句子在给定窗口下的特征向量
1 2[ , ,..., ] Rh

max max ma

k k

xc c c c 。本文使用多个卷积窗口识

别不同长度短语描述的概念特征，句子的语义表示 R lr 通过组合这些不同卷积窗口下的

特征向量得到， Rl KmU 是转换矩阵， 1 2[ , ,..., ] Rmhh h kmc c c  是向量的拼接： 

 1 2( [ , ,..., ] )mhh hf c c c b T
Ur  

 



2.3 基于 LDA 的句子话题推断 

 本文采用隐狄利克雷分配模型(Latent Dirichlet Allocation, LDA)推断句子的话题分布。

LDA 是一类用于挖掘数据内隐含组结构的统计生成模型。对于文本而言，LDA 模型能够发

现句子内的话题结构。LDA 模型建模话题时，使用一组预定义数目的话题组织文本内容，

每个句子都有关于这些话题的概率分布。这种话题建模方式类似概率化的隐语义分析
[9]
。不

同之处在于，LDA 在话题分布上额外增加了狄利克雷共轭先验，描述话题结构的先验知识。

同样地，对于话题下的词汇分布也有类似的共轭先验存在。 

 LDA 模型描述了文本的生成过程。每个句子都有自己的话题分布，然后根据话题分布

选择每个词位所属的话题，最后根据话题的词汇分布生成句子的单词。图 1给出了 LDA 模

型的概率图模型表示。 

 

 

图 1 LDA 模型的概率图表示 

  

在 LDA 的概率图表示中， 是句子话题分布的狄利克雷共轭先验分布的参数， 是话

题下词汇分布的狄利克雷共轭先验分布的参数， 表示句子的话题分布，是话题的词汇分

布， z 和w分别是词位的话题标签和对应的单词。图中矩形框表示重复的图结构，嵌套结

构中最外层的矩形框对应句子，内部的矩形框对应每个词汇和它的话题。最上层的矩形框是

多个话题的词汇分布。 

 在估计 LDA 模型参数时，以文章为单位同时推断文章的话题分布、话题的词汇分布以

及文章词汇的话题。而在推断句子的话题时，固定先前学习到话题的词汇分布，只需要推断

句 子 的 话 题 分 布 以 及 句 子 内 词 汇 的 话 题 标 签 。 推 断 得 到 的 句 子 话 题 分 布

1 2[P( | ),P( | ),..., P( | )] R K

Kt s t s t s  将用于计算句子的话题重要性。 

 

2.4 句子话题重要性 

 话题的事件框架结构表明，事件槽对应的内容是话题下更加重要的内容，给出了话题的

主要信息。一篇文章通过组织若干话题表达其主旨，如果找到描述话题下事件槽对应内容的

句子，则可以作为摘要句用于概述原文。但是，相比语义角色标注、句法分析等句级语义分

析任务，抽取事件框架结构需要对文档集内文章进行篇章级语义分析，推断相关事件以及事

件之间的框架结构，是十分困难的。对于抽取式摘要任务，其目标是选择表达重要信息的句

子概述原文，因而只要能够判断句子是否描述了话题重要的内容，并不需要直接抽取话题的

事件框架结构来确定句子所属的事件槽。 

为此，本文设计了一个神经网络 NETtopic 计算句子的话题重要性。NETtopic 首先通过 2.2

节定义的卷积神经网络架构学习句子的语义表示 r ，然后基于 LDA 推断得到的句子话题分

布，计算句子话题重要性。网络对每个话题 t 学习一个用于给句子打分的权重向量 tw ，判

断句子内容对于当前话题是否重要。每个话题重要性得分通过计算句子语义向量 r 和权重向

量 tw 的内积得到，句子的话题重要性得分由下式计算: 



 1 2[ , , , ,..., , ]topic Kscore       r w r w r w  

另一方面，由于句子的话题是通过无监督的 LDA 模型推断得到，只有部分话题对应实际上

重要的事件。为了区分这些主、次要话题，增加额外的一组参数 RKu 表示话题本身的重

要性，使用话题权重给句子的话题重要性得分加权，得到： 

 1 1 2 2_ [ * , ,...,* * ]topic K Kweighted score u score u score u score  

由于句子可以同时表达多个话题，使用 LDA 模型推断得到话题分布,规范化话题的重要性

得分，得到句子最终的综合话题重要性:  

 
k

1

_ P( | )* _
K

topic k

k

overall score t s weight score


  

 

2.5 特征集设计与打分模型 

 除了句子的话题重要性特征，位置、词频等启发式特征也能够有效地用于度量句子的重

要性。因此，本文设计了一组启发式特征，并结合话题重要性得分给句子打分。打分模型采

用的启发式特征集详见表 2。 

 

表 2 打分模型采用的启发式特征 

特征 说明 

IS_FIRST 是否出现在文章的第一句 

POSITION 句子在文章出现的位置 

LENGTH 句子长度 

POS_RATIO 名词、动词、形容词和副词在句子的比例 

ENTITY_RATIO 命名实体的比例 

NUM_RATIO 数字的比例 

SP_RATIO 停用词的比例 

POS_POLAR_RATIO 强正向极性词的比例 

NEG_POLAR_RATIO 强负向极性词的比例 

AVG_DF 句子的词平均在文档集内多少文档出现 

AVG_IDF 句子内词的平均逆文档频率 

AVG_TFIDF 句子内词的平均 TFIDF 

ALL_TFIDF 句子内词的 TFIDF 总和 

 

 为了判断句子的重要性，本文使用一个简单的两层网络 NETscore 作为打分模型。这个两

层网络仅包含输入层和输出层，构成一个线性函数。NETscore的输入是句子的话题重要性得分

和启发式特征，句子的重要性得分由下式计算得到，其中 n是特征数： 

 
1

*
n

i i

i

score w feature


  

本文使用一个统一的神经网络组合 NETtopic和 NETscore，学习句子语义表示并计算话题重要性

以及给句子打分。在训练时，通过反向传播算法同时调整网络各个部分的参数。 

 

 



3  半监督模型训练 
 选择摘要句的过程本质上是排序句子，因此本文采用一种基于梯度的排序学习方法

[10]

训练神经网络模型。具体来说，每个训练样例包含句对
(1) (2)( , )i ix x ，每个句对带有一个排序

概率Pi ，排序概率Pi 给出了句子
(1)

ix 的优先级高于句子
(2)

ix 的概率。训练时模型会给每个句

子打分，利用句对之间的分差 is 估计排序概率： 

 
( )

P
1 ( )

i
i

i

exp s

exp s



 

为了使得模型输出的句子得分符合句子之间的优先级关系，可以通过交叉熵比较预测排序概

率Pi
和真实排序概率Pi 的差异程度，最小化训练集上的交叉熵，通过反向传播算法调整模

型参数。 

 整个神经网络模型包含两个待学习的部分，分别是计算话题重要性的网络 NETtopic 和线

性打分网络 NETscore。由于现有摘要任务的参考摘要规模有限，为了能够有效地训练神经网

络模型，本文提出一种利用大规模未标注新闻语料的半监督训练方法。在半监督训练框架下，

神经网络的训练分成两个阶段。首先，使用少量人工标注和大量未标注的新闻语料预训练计

算句子话题重要性的 NETtopic。然后，针对具体多文档摘要任务，使用 DUC 提供的语料生成

训练数据，同时调整两个网络的参数。 

 

3.1 预训练模型 

 本文使用 Cheng 等
[11]

自动标注的 CNN 新闻语料预训练 NETtopic。他们在一个规模约几百

篇的人工标注新闻语料上训练分类器，判断句子是否应该包含在摘要内。然后，他们使用这

个分类器自动标注了约八万篇 CNN 的新闻文章，文章中的每个句子被分为应该(标记 1)、可

能(标记 2)和不应该(标记 0)包含在摘要这三类。为了构造训练数据，随机地从每篇文章标

记为 1和标记为 0的句子中采样，分别将标记 1和标记 0的句子作为用于排序学习的训练句

对的正、负例。本文使用这种方式生成约 600 万个句对，训练 NETtopic。预训练时，直接使

用 NETtopic 输出的话题重要性作为句子得分，计算句对的排序概率，然后最小化交叉熵调整

网络参数。在预训练阶段的损失函数如下所示： 

2

1

1
( ) ( P P (1 P ) (1 P -  - ))+pre training i i i i

m

i

loss log log
m

  



    

其中，m 是用于排序学习的句对数，损失函数的第一部分是排序损失，第二部分是 L2 正则

化项。 

 

3.2 精调模型参数 

 DUC2001-DUC2004 是经典的多文档摘要任务，每年提供文章和参考摘要作为评测数据。

但是这些语料规模十分有限，每年的数据仅包含几十个文档集，约几百篇文章。本文仅使用

这些语料作为精调 NETtopic 和 NETscore 参数的训练数据和评测系统的测试数据。在实验中，

DUC2001 和 DUC2002 两年的文章用于生成训练数据，根据句子关于参考摘要的 unigram 召回

率，以 0.05 为区间，不同区间的两个句子构成一个训练句对。训练时，使用上一阶段预训

练的 NETtopic初始化网络参数。DUC2003 被用作开发集，采用 early stopping 策略，当开发

集上的句对分类准确率持续下降即停止训练。 

为了避免在精调阶段模型参数变化过大，精调阶段的损失函数额外带有一个正则化项

pre train   。其中， pre train  是预训练结束时的网络参数， 是当前模型参数。这个正则

化项的目的在于避免精调时参数变化过大，丢失了 NETtopic 在预训练时学习到的信息。完整



的损失函数由下式定义 

 
2

1

 - 
1

( ) ( P P (1 P ) (1 P ))+ + - 
n

fine tuning i i i i pre train

i

loss log log
n

      



     

 

4 实验设计与结果分析 

4.1 实验设计 

 本文使用 Word2Vec 在 Gigawords 语料上训练词向量，词典包含约 74万个单词。由于整

个词向量的参数规模很大，在训练神经网络模型时，固定词向量减少需要训练的模型参数避

免导致过拟合。训练采用 ADAM 算法
[12]

，同时使用 Dropout
[13]

减少模型在小规模数据集上过

拟合的风险，完整的模型配置见表 3。 

  

表 3 模型超参数 

特征 配置 说明 

WORD_EMB_DIM 50 词向量维度 

WIN_SIZES [1,2,3] 滑动窗口大小 

NUM_FILTERS 32 * 3 卷积核数 

SENT_REPR_DIM 48 句子语义向量维度 

NUM_TOPIC 50 LDA 话题数 

LEARNING_RATE 1e-3 学习率 

L2_LAMBDA 1e-3 L2 正则化系数 

DELTA 1e-2 偏离预训练结果的正则化系数 

 

在选择句子生成摘要时，采用类似 MMR
[14]

的贪心句子选择方法，在上一步打分结果的基

础上对句子重排序，其形式化描述如下式: 

 {* ( , )}
immr s S is s max sim s s  重排序得分 原始得分  

其中，S 是当前已生成的摘要，s 和 is 分别是待选择的句子和摘要句。sim是句子相似度函

数，实验中采用句子之间的词共现率。 mmr 是相似度罚项系数，本文直接选择 0.5mmr  。 

  

4.2 结果分析 

实验中比较了多个常用的基准多文档摘要模型(FreqSum, TsSum, Centroid, LexRank, 

Greedy-KL)
[1,15,16,17]

以及 DUC2004 任务上当年参赛的最好结果(Peer 65)
[18]

。由于不同方法在

评估时采用了不同的数据集或者使用了不同的评测指标，为了能够合理地与这些方法进行比

较，本文采用 Hong 等
[19]

在 DUC2004 数据集上的评测结果，他们复现或直接引用这些基准模

型的结果，使用统一的 ROUGE
[20]

参数评测各方法。 

为了验证本文提出的句子话题重要性特征的作用，实验中采用多组不同的特征集训练模

型。模型一仅使用全部启发式特征直接在 DUC2003 和 DUC2004 上训练，得到基于启发式特征

的基本摘要模型 BasicSum。模型二结合话题重要性特征和启发式特征,然后直接在 DUC2003

和 DUC2004 上训练，得到话题敏感的摘要模型 TSSM。模型三直接使用 LDA 推断得到的话题

分布计算句子的话题重要性，然后结合启发式特征在两年 DUC 数据集上训练，得到

TSSM(Topic_Dist)。模型四在半监督框架下使用全部特征训练，得到半监督话题敏感的摘要

模型 Semi-TSSM。本文直接引用 Hong 等论文中的 ROUGE-1 和 ROUGE-2 召回率评测结果，使

用相同的 ROUGE 配置评测 HSM、TSSM、TSSM(Topic_Dist)和 semi-TSSM，具体实验结果见表
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Peer65 是 DUC2004 正式参赛队伍中的最好结果，采用隐马尔科夫模型(HMM)建模句子之

间的关系选择摘要句。尽管没有使用复杂的句子选择方法，BasicSum 已经在 ROUGE-2 召回

率上超过了 Peer65。在实验中除了常用的词频特征，我们还考虑了命名实体、数字等词和

短语的类型，实验结果验证了这类特征的有效性。 

可以看到，半监督话题敏感的 Semi-TSSM 模型取得了最高的 ROUGE-2 召回率，同时在

ROUGE-1 召回率也有接近最好的结果。模型采用的启发式特征主要通过统计词的类型、频率

等作为句子内容重要性的指示。而本文提出的话题重要性特征则是从另一个角度，考虑句子

与所属话题的语义关系，判断句子是否描述了话题的重要内容。对比仅使用启发式特征的

BasicSum，增加话题重要性特征后明显地提高了摘要系统的性能，说明话题重要性特征能够

作为传统启发式特征的有效补充。 

 

表 4 DUC2004 多文档摘要结果 

系统 ROUGE-1-R ROUGE-2-R 

LexRank 35.95 7.47 

Centroid 36.41 7.97 

FreqSum 35.30 8.11 

TsSum 35.88 8.15 

Greedy-KL 37.98 8.53 

Peer 65 37.62 8.96 

BasicSum 36.64(+0.0) 9.05(+0.0) 

TSSM 

TSSM(Topic_Dist) 

36.85(+0.21) 

36.98(+0.34) 

8.93(-0.12) 

9.06(+0.01) 

Semi-TSSM 37.75(+1.11) 9.24(+0.19) 

 

另一方面，直接在 DUC2001 和 DUC2002 上训练话题敏感的摘要模型 TSSM 效果不佳，仅

在 ROUGE-1 召回率上有略微的提升，而 ROUGE-2 召回率有所下降。可能的原因是句子内容与

话题的语义关系比较复杂，在小规模数据集上无法学习到通用的模式，因而容易导致模型训

练时出现过拟合。 

注意到直接使用 LDA 的话题分布计算句子话题重要性的 TSSM(Topic_Dist)同样效果并

不理想。相比仅使用启发式特征的 BasicSum，在 ROUGE-1 和 ROUGE-2 的召回率上仅有略微

提升。这是因为话题本身是十分抽象的概念，不考虑句子的内容而直接使用话题分布估计话

题重要性，无法体现同一个话题下不同内容的重要程度。因此，在建模句子的话题重要性时，

需要同时考虑句子所属的话题以及句子的内容，判断句子是否描述了重要话题下的重要内

容。 

为了直观地说明话题重要性特征的作用，表 5给出了 Semi-TSSM 的线性打分模型权重最

高的前 6个特征。从表 5可以看到，话题重要性对句子打分的结果影响很大，其在打分模型

的权重位于所有特征中的第三位。注意到词汇在文档集内的 TFIDF 是一类十分有效的特征，

事实上具有高 TFIDF 的词汇可以视作文档集的主题词。这些词汇在文档集内反复出现，而又

较少出现在其他文章中，因而这些词汇通常描述了文档集主题的相关信息。另外，位置特征

在识别摘要句时也起到了重要的作用，这是因为从写作习惯上作者往往会在文章的首段中说

明主旨。 

 

 



表 5 线性打分模型权重最高的前 6 个特征 

特征 权重 说明 

ALL_D_TFIDF 2.222 句子词汇在文档集下的 TFIDF 总和 

ENTITY_RATIO 1.252 命名实体比例 

TOPIC_IMPORTANCE 0.919 话题重要性 

IS_FIRST 0.899 是否出现在文章的首句 

NUM_RATIO 0.753 数字的比例 

POSITION 0.659 句子在文章出现的位置 

 

本文提出的话题重要性特征可以视为一种度量句子的话题先验重要性的方法，这里的先

验指的是仅根据单独的句子判断是否描述了话题的重要内容，事先不需要知道句子所在的篇

章信息。另一方面，生成多文档摘要时句子与文档集的话题一致性也值得关注，因为适合作

为摘要的句子同时应描述了文档集的主要话题。为此，我们使用 LDA 同时建模句子和文档集

的话题概率分布，并通过 KL 散度度量两者的差异。表 6 给出了增加话题一致性的摘要模型

Semi-TSSM 在 DUC2004 数据上的实验结果。 

 

表 6 句子与文档集的话题一致性对摘要结果的影响 

系统 ROUGE-1-R ROUGE-2-R 

BasicSum 36.64 9.05 

Semi-TSSM 37.75 9.24 

Semi-TSSM 

(with topic consistency) 

37.6 9.61 

 

尽管相比只使用话题先验重要性特征,模型在 ROUGE-1 召回率上略有下降。但是，考虑句子

与文档集之间的话题一致性后明显提高了 ROUGE-2 召回率。这说明生成摘要时从话题层面需

要同时考虑两方面的内容。一方面，句子是否描述了某些话题的重要信息。另一方面，句子

的话题是否与文档集的话题一致也值得关注。 

在句子选择过程中，本文采用贪心的句子选择算法，为了分析不同 mmr 对摘要结果的

影响，分别设置 mmr 从 0.1 到 1.0 抽取了 DUC2004 数据集的多文档摘要，图 2给出不同 mmr

设置下的 ROUGE-2 召回率变化曲线。 

 

 
图 2 不同 mmr 的 ROUGE-2 召回率变化 

 

从图 2 中发现，不同 mmr 的设置对最终摘要结果的影响很大，过高或者过低的 mmr 都将降

低摘要质量。这是因为过低的 mmr 会在摘要内引入更多的冗余内容，而过高的 mmr 可能会

排除包含重要信息但是又与当前摘要部分内容重合的长句。 

 



 

五 结论 

 本文提出了一种计算句子话题重要性的方法，区别于传统启发式特征，该方法从另一个

角度分析句子与话题之间的语义关系，判断句子是否描述话题的重要内容。实验结果表明话

题重要性特征能够作为传统启发式特征的有效补充，提升文档摘要质量。在自动摘要任务，

模型训练面临缺乏参考摘要的问题，结合排序学习和大规模未标注语料的半监督训练框架是

一种可行的解决方法。生成摘要时，从话题层面需要同时考虑句子的话题重要性以及句子与

文档集的话题一致性。目前，我们仅直接使用线性模型结合这两类信息。实际上，文章与句

子的话题是比较复杂的。话题存在层次结构，同时相互之间也存在依赖关系。因此，如何有

效地结合这些信息值得进一步的研究。此外，我们发现在贪心的句子选择算法中相似度惩罚

系数对最终摘要结果影响很大，因此在后续的工作中有必要进一步研究有效的全局优化方

法，改进贪心的句子选择过程。 
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