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摘要：为了获取关于同一事件的汉越双语新闻的自动摘要，提出了一种多特征融合的汉越双语新闻摘要方

法。关于同一事件的新闻文本，其句子间具有一定的关联关系，利用这些关联关系有助于生成摘要。根据

该思想，首先计算句子间的新闻要素共现程度及句子间的相似度；然后将这两种特征融入句子无向图并利

用图排序算法对句子进行排序；之后结合句子的位置特征对排序结果进行调序；最后挑选重要句子并去除

冗余生成摘要。在汉越双语新闻文档集上进行了摘要实验，结果表明提出的方法取得了较好的结果，具有

有效性。 

关键字：双语新闻；多特征；句子无向图；自动摘要 

A multi-feature fusion method for bilingual news summarization in 

Chinese and Vietnamese 

Abstract: In order to generate a summary for bilingual news in Chinese and Vietnamese on the same event, a 

multi-feature fusion method for bilingual news summarization in Chinese and Vietnamese was proposed. The 

sentences from the news text on the same event have certain correlations between them. Using these correlations 

will help in generating a summary. According to this idea, firstly, this method analyzes the co-occurrence degree 

of news elements and the similarity between sentences. Then, these two features are integrated into an undirected 

graph and a ranking algorithm is used to sort sentences. And then, resorting the sorted sentences according to the 

location of these sentences. Finally, select important sentences and remove redundancy to generate a summary. An 

experiment was conducted on the Chinese and Vietnamese bilingual news archive. The result shows that the 

proposed method achieved good results and has effectiveness. 
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1 引言 

随着互联网技术的发展，网络上每天都会生成大量的文本数据，从这些数据中获取有用

的信息变得越来越难。自动摘要技术利用计算机对文档进行处理，生成包含原文档核心内容

的摘要，实现对文档的压缩，是解决信息爆炸问题的有效方法。随着“一带一路”倡议的提

出，中越两国的交流变得愈发密切。关于一些重要的新闻事件，两国媒体会发布大量的汉语

新闻和越南语新闻。若能利用自动摘要技术处理这些双语新闻，我们就能快速地获取这些海

量新闻的主要内容，这对于我国与越南的经济交流、文化交流等方面有着重要意义。 

按照生成摘要的方式，自动摘要技术可以分为抽取式（extractive）摘要和抽象式

（abstractive）摘要。前者主要对原文档的句子进行重要性评估，再从中选取重要语句构成

摘要，后者则是在理解原文档的基础上，重新组织语言生成摘要。由于越南语的自然语言生
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成技术还有一定的局限性，因此本文主要研究抽取式摘要的生成。抽取式摘要按照方法的不

同可以分为基于特征统计的方法、基于机器学习技术的方法和基于图模型的方法。 

基于特征统计的方法使用词频、句子位置、是否包含关键词等这类特征对句子的重要程

度进行衡量，然后通过一定的策略选取重要句子构成摘要。例如 Luhn 利用了最直观的思想，

即词频越高的词汇越有可能描述了文档的主要内容[1]，因此利用句中词汇的频率给句子打分，

选择得分高的句子生成摘要。另外，也有方法根据原文档的特点，融入句子位置[2]、句子长

度、句子与标题的相似度[3]等特征来更好地衡量句子的重要程。这类方法应用于写作规范、

结构清晰的文档时能取得较好的结果。 

随着机器学习技术的发展，也逐渐出现了一些基于机器学习技术的自动摘要方法。例如

有研究者利用朴素贝叶斯分类模型[4]判断文档里的每个句子是否为摘要句，也有研究者利用

决策树[5]、隐马尔科夫模型[6]等算法来生成摘要。这类方法适用于有足够多的训练语料的情

况，而且在处理科技文献、新闻文档等结构化文档时能取得较好的结果。 

基于图模型的方法得到了广泛的应用，这类方法的一般思想是把文档分解为若干单元

（词或句子），然后以这些单元为顶点、以单元间的关联为边建立图模型，通过图排序算法

计算得到各个顶点的得分，再通过一定的策略选择得分高的顶点构成摘要。例如，论文[7]

在处理文档时，以文档中的句子作为顶点、句子间的相似度作为边来构建句子图，之后在句

子图上使用 TextRank 算法对句子进行排序，选择排序靠前的句子构成摘要。这类方法具有

一定的扩展性，可以方便地融入一些特征。例如，论文[8]在为医学文献生成摘要时，用句

子含有的医学本体（ontology）来表征每个顶点，通过融入领域知识来提升文档摘要的准确

性。另外，句子间的余弦相似度、语义相似性等特征[9][10]也能用于衡量句子间的关联强度，

以提升自动摘要的效果。 

上述的自动摘要方法都是应用于单语环境，近年来，研究者们逐渐开始探索跨语言或多

语言环境下的自动摘要方法。例如，论文[11]提出了一种跨语言自动摘要方法，旨在为阿拉

伯文的新闻文档生成英文摘要。实验使用了相关的双语新闻文档集，首先通过机器翻译把阿

拉伯文文档翻译为英文文档，然后从翻译后的文档中抽取摘要，之后计算这份摘要与英文文

档集中句子的相似度，最后从英文文档集中挑选出相似度足够高的句子作为阿拉伯文文档集

的摘要。论文[12]提出了一种多语言自动摘要方法，旨在为相关的中英文报道生成两份摘要，

分别代表中文报道独有的观点和英文报道独有的观点。该方法也是使用机器翻译，把中文文

档翻译为英文、把英文文档翻译为中文，然后在两种单语环境下生成摘要。现有的跨语言、

多语言环境下的自动摘要方法，都利用了机器翻译技术。在机器翻译效果较好时，能够取得

较好的自动还要结果。 

我们的目标是为相关的汉越双语新闻生成一份双语摘要，处理的对象是汉越双语新闻文

档。由于汉语和越南语之间的机器翻译效果还不理想，因此无法直接借鉴使用已有的方法。

关于同一事件的新闻文本，不论这些文本是同种语言或不同语言，其句子之间具有一定的关

联关系，利用这些关联关系有助于生成自动摘要。因此，本文提出了多特征融合的双语新闻

摘要方法，通过一定的方法定量分析新闻句子间的关联关系，并将这些关联关系融入图模型，

提升自动摘要的效果。 

2 新闻文本的特点分析 

关于同一事件，往往会有很多新闻对其进行报道。由于新闻体裁要求用最准确简洁的文

字对事件进行描述，故不同的新闻文本在写作时往往具有一些相同的特点，以表 1 为例对新

闻文本的写作特点进行说明。 

表 1 两篇关于同一事件的新闻 

标题：2017 年赴越中国游客突破 400 万人次 



正文：越南统计总局 27 日称，2017 年截至目前，越南已接待中国游客超过 400 万人次，比

去年同期增长 48.6%。今年越南已接待外国游客 1290 万人次，同比增长 29.1％。其中韩国游

客数量增长比例最大，达到 56.4％，其次是中国游客，再次是增长 32.3％的俄罗斯游客。 

标题：赴越中国游客突破 400 万人次 

正文：越南统计总局 12 月 27 日称，2017 年截至目前，越南已接待中国游客超过 400 万人次，

比去年同期增长 48.6%。最近一年，越南方向出游人次同比增长 198%，成为东南亚地区出游

人次增速最快的一匹“黑马”，芽庄、河内、下龙湾、岘港等目的地深受中国游客欢迎。 

比较两篇文本可以发现，关于同一新闻事件的不同新闻文本，往往会有如下一些写作特

点。 

1.多篇新闻文本，虽然会从各个相同的或不同的角度对新闻事件进行描述，但在描述的

过程中会出现相同的新闻要素，如时间、地点、参与人、组织机构等。 

2.多篇新闻文本，会引用相似的、甚至是相同的句子对新闻事件进行描述。 

3.新闻文本会在标题、正文第一段、段落第一句等位置，简明扼要地对新闻事件进行描

述或表达新闻媒体的观点。 

通过以上分析我们认为，如果能在汉越双语新闻的自动摘要任务中利用这些新闻文本的

写作特点，那么就能更好地生成双语新闻的摘要。 

3 融合多特征的汉越双语新闻摘要方法 

为了获取关于同一事件的汉越双语新闻的主要内容，我们利用新闻文本的写作特点，提

出了一种融合多特征的汉语双语新闻摘要方法，整体框架如图 1 所示。 
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图 1 融合多特征的汉越双语新闻摘要方法 

该方法的流程是：首先，对双语新闻文档集进行预处理，建立以句子为顶点的无向图；

其次，根据新闻文本的写作特点，用句子间的新闻要素共现程度以及句子间的相似度来衡量

句子间关联关系的强弱，并以此作为顶点间边的权重；然后，在句子图上利用图排序算法计

算句子的重要性并进行排序；之后，结合句子的位置特征对排序结果进行调序；最后，挑选

出重要句子并去除冗余，生成汉越双语新闻文本的摘要。 

3.1 句子间的新闻要素共现程度分析 

新闻要素包含了事件发生的时间、地点、参与人和涉及到的组织机构等信息。为了用新

闻要素共现程度来衡量句子间的关联关系强弱，我们借鉴论文[13]的方法对句子间的要素共



现程度进行定量分析。首先，使用句子所包含的新闻要素表征句子；然后，使用句子间的新

闻要素共现次数来衡量共现程度，具体步骤如下。 

第一步，抽取句子中的命名实体作为新闻要素并表征句子。 

抽 取句子 中 的 命名 实体 作为新闻 要素 ， 得到 的汉语新 闻要素 集合 记为

 21 , , ,c n c n

n

c n c nE e e e … ，越南语新闻要素集合记为  21 , , ,vi vi

m

vi viE e e e … 。得到两个新闻要

素集合之后，任意一个汉语句子
cn

is 和越南语句子 vi

js 可以表示为：  
11 2, , ,cn cc n cnn

i ns e e e … ，

 
21 2, , ,vi vv i vii

j ns e e e … ，其中
cn cn

ie E ， vi vi

je E 。 

第二步，对齐汉语新闻要素和越南语新闻要素。 

为了衡量汉语句子和越南语句子之间的新闻要素共现程度，需要对抽取得到的汉语要素

集合
cnE 和越南语要素集合

viE 进行人工对齐。借助汉越双语词典，人工对齐具有互译关系

的汉语新闻要素和越南语新闻要素，得到对齐的汉越新闻要素集合 

      1 2 2, , , , , ,cv cn vi cn vi cn vi

i k kE e e e e e e … 。 

第三步，计算句子间的新闻要素共现程度。 

对任意句子  
11 2, , ,i ns e e e  、  

21 2, , ,j ns e e e  ，如果表征 is 和 js 的集合有交集，

则 is 和 js 之间具有要素共现关系。其中，若 is 和 js 是同一语种的句子，则直接做交集运算

即可判断，若 is 和 js 是不同语种的句子，则需使用对齐集合
cvE 中的要素重新表征句子 is 和

js 之后，再做交集运算进行判断。 

考虑到最终生成的交集有大有小，它可能只包含一个新闻要素，也可能包含多个新闻要

素。句子间的新闻要素共现程度，在交集包含多个新闻要素时，理所应当地比交集只包含一

个要素时强。此外，包含新闻要素较多的句子与其它句子具有要素共现关系的概率更大，而

句子间的新闻要素共现程度不应该受句子本身所包含的新闻要素数量的影响。根据上述思想，

使用公式（1）计算任意两个句子间的新闻要素共现程度。 

  
 

   

2
,

i j

e i j

i j

R
Count s s

s s
Count s Count s




 I
 (1) 

其中  i jCount s sI 表示句子 is 和 js 的交集中新闻要素的数量，  iCount s 表示句子

is 所包含的新闻要素的数量。 

3.2 句子间的相似度分析 

根据新闻文本的写作特点，我们还使用句子间的相似度来衡量句子间的关联关系强弱。

句子相似度计算是自然语言处理领域中的一项重要任务，根据不同的句子相似度定义方法，

可以分为语义（semantic）相似度和主题（topic）相似度。以“他喜欢吃苹果”和“他不喜

欢吃苹果”两个短句为例进行说明，由于两个句子所表达的情感极性不同，所以两个句子的

语义相似度较低，但是由于两个句子谈论的内容是相关的，所以两个句子的主题相似度较高。

我们根据任务需要使用主题相似度，即只要两个新闻句子谈论的是相关的内容，就认为二者

具有较高的相似度。为了计算不同语种句子间的主题相似度，我们使用论文[14]提出的方法

训练汉越双语词向量，使用双语词向量表征句子，并计算相似度，具体做法如下。 

第一步：训练汉越双语词向量。 

利用维基百科语料训练中文词向量和越南语词向量，然后使用论文[14]提出的方

法把两份单语词向量投影到同一向量空间，得到汉越双语词向量。投影后的中文词向量记为
 ，投影后的越南语词向量记为

 。 

第二步，利用词向量表征句子，得到句子的向量表示。 



由于计算的是句子之间的主题相似度，所以在表征句子时，需要剔除那些与新闻事件无

关的、不重要的词，比如介词、连词和冠词等，具体步骤如下。 

首先，对句子进行分词并标注词性，选择动词、名词、形容词和副词来表征句子。 

然后，用挑选出的词表征句子，例如汉语句子
cn

is 和越南语句子 i

j

vs 可以分别表示为：

 1 2, , ,cn cn cn cn

i ks w w w  ，  1 2, , ,vi vi vi vi

j ls w w w  。 

之后，利用训练好的词向量生成句子的向量表示。Kusner 等人提出了利用词向量计算

文档相似度的方法[15]，他们在论文中指出，简单地利用句子中词的词向量求平均即可获得

句子的向量表示，且这种方法在计算句子相似度时具有一定的效果。因此，我们可以做如下

表示：
1

1 kcn cn

i mmk 
 s v ，

1

1 l

n

vi i

j n

v

l 
 s v 。其中

cn

m

v ，
vi

n

v 。 

第三步，利用句子的向量表示计算句子之间的相似度。 

汉语句子
cn

is 和越南语句子 i

j

vs 的相似度可以用对应向量的余弦值计算，如公式（2）所

示。 

  
1

, 1
2

cn vi

i jcn vi

sim i j cn vi

i j

R s s
 
   
 
 

s s

s s
 (2) 

上面的步骤以双语句子间的相似度计算为例进行说明，单语句子间的相似度计算过程与

之相似。 

3.3 句子关联无向图的建立 

在得到句子间的新闻要素共现程度和句子间的相似度之后，就可以建立以句子为顶点、

以句子间的关联关系为边的无向图，建立好的句子无向图如图 2 所示。 

汉语文档1

汉语文档2 越南语文档4

越南语文档3

1

cns

3

cns 4

cns

2

cns

5

cns

7

cns 8

cns

6

cns

1

vis

3

vis 4

vis

2

vis

5

vis

7

vis 8

vis

6

vis
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图 2 双语新闻句子无向图示例 

图中的文档是关于同一事件的汉语新闻文档和越南语新闻文档。对任意两个句子 1s 和

2s ，我们在 3.1 节中对句子间的新闻要素共现程度  1 2,eR s s 做了定量分析，在 3.2 节中对

句子间的相似度  1 2,simR s s 做了定量分析，结合二者有如下公式。 

      1 2 1 2 1 2, , ,e simR s s s sR sR s    (3) 



式中，  1 2,R s s 表示句子 1s 和 2s 的关联强度，式中 和 是权重参数，两个参数满足

0 , 1   且 1   。对于句子无向图中的所有顶点，两两之间利用公式（3）计算关

联强度，则可以得到句子无向图的关联强度矩阵，如下所示。 
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其中， ,i jR 就是句子 is 和 js 的关联强度，即  , ,i j i jR R s s 。为了简化后续的计算，如

果两个句子之间的关联强度 , 0.2i jR  ，则在建立句子关联无向图时不连接这两个顶点且把

关联强度 ,i jR 置为 0。 

3.4 句子关联无向图顶点权重的计算 

在建立好句子无向图并计算得到相应的关联强度矩阵M 后，利用 TextRank 算法在句子

无向图上进行排序计算，得到各个顶点的权重得分。TextRank 算法把 PageRank 算法的思想

扩展到了带权重的无向图模型上，其计算公式如下所示。 
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其中，  iScore s 表示句子 is 的权重得分，d 表示阻尼系数，一般设置为 0.85， ,i jR 是

关联强度矩阵M 中的值。算法迭代多次并收敛之后，就能得到每个句子的重要程度。 

3.5 句子的位置重要性分析 

在上述计算句子重要性的过程中，只考虑了新闻句子间的要素共现程度及相似度，二者

分析的是句子与句子间的关系对句子重要性的影响，没有考虑到句子在文本中的位置也反应

了句子的重要性。已有研究表明在一定类型的文档中，句子重要性与句子位置具有一定的关

系。例如有研究者指出，标题后的句子更有可能表达文档的中心思想，且重要句子更可能出

现在文档的首段或尾段、以及段落的首句或尾句[16]，且这类基于位置评价句子重要性的方

法，对新闻文本、科技文献等写作规范的文本效果相对较好。根据新闻文本的写作特点并结

合已有的研究结果，我们提出以下调序公式。 
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其中，  iScore s 是排序算法得到的句子 is 的得分，即公式（5）的最终结果，  reo iS s

是调序后的句子 is 的得分。 

3.6 去除冗余句子生成摘要 

上述的排序和调序过程，为新闻文档集中的每个句子都分配了重要性得分，得分越高的

句子越好地描述了文档集的主要内容。但是，由于新闻文档集中存在很多相似、甚至是重复

的句子，因此不能直接按照得分高低抽取句子构成摘要。需要去除冗余句子提高摘要的可读

性，具体做法如下。 

第一步：设调序后的句子集合为C ，集合中的句子按照得分从高到低排序，序号为 1

至 C 。 



第二步：选择集合C 中的第一个句子
1s ，对于 2i  至 i C ，利用公式（5）计算

 1, iR s s ，如果  1, iR s s 的值大于阈值 ，则从集合C 中删除句子
is 。 

第三步：把句子
1s 加入摘要并从集合C 中删除。对集合C 中的句子重新排序，序号为

1 至 C 。 

第四步：重复第二步和第三步，直到获得满足要求的摘要。 

4 实验及分析 

4.1 实验语料 

实验语料包括两部分，一部分用于训练双语词向量，另一部分用于验证我们提出的汉越

双语新闻摘要方法，具体信息分别叙述如下。 

4.1.1 维基百科语料 

考虑到训练单语词向量的目的，是为了把两份向量进行投影，投影后的两份词向量构成

一个第三方向量空间，使得语义相近的词汇（不论是中文词汇或是越南语词汇）在空间中的

位置也尽量相近。最终我们使用维基百科作为词向量的训练语料，它有两个优点：一是维基

百科方便获取且规模较大；二是从双语语料的内容一致性来说，汉越维基百科所讨论的内容

是天然相关的，即几乎每个越南语维基百科页面，都有相应的汉语维基百科页面。语料的内

容越是一致，则语义相近的词越多，越有利于单语词向量的投影。 

下载得到的维基百科语料包含一些待编辑词条的页面，这些页面词数很少，几乎不含有

有用的语义信息、无法用于训练，需要对其删减，具体信息如表 2 所示。 

表 2 维基百科语料的具体信息 

 
删减前 删减后 

文档数 字数 文档数 字数 

越南语 1656469 152149241 287534 124197165 

汉语 2974751 198438813 292315 170438813 

4.1.2 双语新闻语料 

目前还没有公开的汉越双语新闻语料，因此我们从中国新闻网、新华网、新浪新闻等国

内新闻网站，以及越南每日快讯、越南通讯社网、中华网越南版等越南新闻网站收集新闻，

每个新闻保留其标题、正文、发布时间等。人工整理收集来的新闻文本，挑选出三个在汉越

双方都有较多报道的新闻事件，同时根据关键词从谷歌检索、补充一定量的相关新闻报道构

成汉越双语新闻语料。针对每个事件，从相关的新闻文本中人工抽取 6 个句子（汉越句子各

3 个）作为参考摘要。把双语新闻文档和人工抽取的摘要作为实验数据，具体信息如表 3 所

示。 

表 3 汉越双语新闻数据的具体信息 

新闻事件 语言 文档数量 句子数量 

阮富仲访华 
汉语 25 441 

越南语 25 424 

湄公河放水 
汉语 25 435 

越南语 25 419 

中越防长会晤 
汉语 25 408 

越南语 25 379 

4.2 评价指标 

采用自动摘要任务中常用的ROUGE值作为评价指标[17]，ROUGE是一种基于召回率

的相似性度量方法，它通过比较候选摘要与参考摘要中共现的n 元组 -n gram来评价候选摘



要的质量。ROUGE值越高说明候选摘要的质量越好，计算方法如下。 
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其中 n 表示 n 元组的长度，R表示构成参考摘要的句子的集合，s 表示参考摘要中的句

子，  -Count n gram 表示句子 s 中n 元组的数目，  -matchCount n gram 表示候选摘要句与

参考摘要句 s 共同包含的 n 元组的数目。通过上式可以发现ROUGE-n反映的是参考摘要

句的 n 元组的召回率。实验中我们使用ROUGE-1和ROUGE-2来评价摘要结果的好坏。

在计算ROUGE值时，汉语摘要句和越南语摘要句分开计算再取平均值。 

4.3 实验设计与结果分析 

本文包含三个实验，实验 1 训练双语词向量并验证其有效性；实验 2 通过对比选择最佳

的 、 参数以及阈值 ；实验 3 通过比较验证所提方法的有效性。 

4.3.1 训练双语词向量并验证其有效性 

首先使用 word2vec 工具训练单语词向量，训练之前需要对维基语料进行预处理。中文

语料的预处理包括分词、去除标点与特殊符号，以及繁简体转换。越南语语料的预处理包括

分词、去除标点及特殊符号。越南语语料的处理使用 Vitk 工具包2。 

经过多次训练比较，本文的训练参数设置如下：上下文窗口长度为 10，词向量维度设

为 100，低频词阈值设为 10，采用 skip-gram 模型进行训练，迭代次数为 50 次，其余参数

使用默认值。训练完毕后使用论文[14]提供的代码3训练双语词向量。从训练完的双语词向量

中随机选择了几个名词、动词及形容词，并计算它们在另一种语言中前 5 个相近的词，结果

如表 4 所示。 

表 4 双语词向量效果示例 

输入 中国 越南 

近似词 

Trung Quốc（中国） 

Trung Hoa（中国） 

Đài Loan（台湾） 

Đại lục（大陆） 

Triều Tiên（朝鲜） 

Việt Nam（越南） 

VN（越南） 

Hồ Chí Minh（胡志明） 

Hà Nội（河内） 

Thừa Thiên Huế（承天顺化省） 

 

输入 thăm（访问） quan trọng（重要） 

近似词 

访问 

出访 

会面 

到访 

谈话 

代表性 

重要性 

意义 

主要 

极其重要 

从结果可以看出，对于名词、动词这类具有明确语义信息的词来说，训练得到的双语词

向量能取得较好的结果，形容词的效果相对较差，但也能匹配到较为相关的词。因此我们认

为，双语词向量可以用于句子间的相似度计算。 

                                                        

2 Vitk 工具包：https://github.com/phuonglh/vn.vitk 

3 代码地址：https://github.com/mfaruqui/crosslingual-cca 



4.3.2 通过对比选择最佳参数 

本文提出的摘要方法含有参数 、 和 。 用于去冗余过程中过滤关联强度过高的

相似句子， 和 用于确定句子间的要素共现程度和相似度对句子关联强度的贡献比例。 

先用以下方法确定 的取值。 

首先，在 1  、 0  和 0  、 1  两种情况下生成摘要；然后，将 从 1 逐步减

少到 0（每次减少 0.1），在这个过程中人工统计不同 取值下摘要中高度相似的句子的数

量；最后，选择最大的 取值使得生成的摘要中几乎没有高度相似的句子。 1  、 0  时

0.6  ， 0  、 1  时 0.7  。最终选择 0.65  作为去冗余时的阈值。 

在确定 =0.65 后，通过对比生成摘要的ROUGE值选择最佳的 和 参数。具体结

果如图 3 所示。从图中可以看到在 0.4  、 =0.6 时，提出的方法取得了最好的结果。 

 

图 3  和 参数对ROUGE值的影响 

4.3.3 验证汉越双语新闻摘要方法的有效性 

为了验证所提方法的有效性，将如下几个方法进行对比。 

Multi-Feature：本文所提出的方法。参数选择为 0.4  、 =0.6 、 =0.65 。 

Multi-Feature-e：本文所提出的方法。参数选择为 1  、 =0 、 =0.65 。 

Multi-Feature-sim：本文所提出的方法。参数选择为 0  、 =1 、 =0.65 。 

TextRank：该方法在计算句子间边的权重时，原本使用的是句子间词的重叠数量，仅适

用于单语文档。为了使该方法能够适用于双语新闻摘要任务，使用句子间的新闻要素共现程

度来代替句子间词的重叠数，用于计算句子间边的权重。此外，该方法本身用于单文档摘要，

没有考虑去冗余，故此处我们再为其加上去冗余的步骤。该方法与 Multi-Feature-e 相比，没

有利用句子的位置对句子重要性进行调序。实验结果如表 5 所示。 

表 5 在三个新闻事件上的实验结果 

 ROUGE-1 ROUGE-2 

Multi-Feature 0.5163 0.3745 

Multi-Feature-e 0.4022 0.2415 

Multi-Feature-sim 0.4496 0.2931 

TextRank 0.3184 0.1547 

比较 Multi-Feature-e 和 TextRank 可以看出，对排序后的结果再进行调序，取得了较高

的提高。我们认为这验证了把句子位置作为特征的有效性。另外，之所以取得较多提高的原

因，我们认为是新闻摘要本身的特点造成的结果，因为新闻报道的标题本身就对新闻文本做

了简练的概括，调序时针对这一特点对新闻标题赋予了较高的权重。 

比较 Multi-Feature-e 和 Multi-Feature-sim 可以看出，引入词向量计算句子之间的关联强

度，相比仅仅使用词共现来计算句子之间的关联强度更为有效，我们认为这是因为词向量不
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仅能计算共现词之间的相似度，还能计算那些相关词之间的相似度；另外在衡量双语句子间

的关系时，词向量的效果比双语词典要好。 

比较 Multi-Feature 与其他方法，可以发现在汉越双语新闻摘要任务上，所提出的方法

取得了较好的结果，具有有效性。 

5 总结 

为了生成汉越双语新闻的摘要，提出了一种融合多特征的汉越双语新闻摘要方法。该方

法根据新闻文本的写作特点，分析了句子间的新闻要素共现程度、句子间的相似度以及句子

的位置重要性，并把这三个特征融合到模型当中。实验证明，提出的方法在汉越双语新闻摘

要任务上取得了较好的结果。由于在分析句子间的相似度时，仅利用特定类型词的词向量加

权来衡量句子相似度，有一定的局限性。在下一步工作中，考虑探索使用新的方法来衡量句

子间的相似度，以提升自动摘要效果。 
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