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摘　 要:
 

裁判文书是人民法院公开审判活动、裁判理由、裁判依据和裁判结果的重要载体。 然而,文书篇幅较长,影响了快速、
有效的阅读体验。 为解决这一问题,本文提出了一种基于预训练模型的裁判文书抽取式摘要生成方法。 该方法改进了 Oracle
抽取方法,基于 BERT 和束搜索提取关键句子索引,并优化了检索生成模型的评分机制,结合 Transformers 和注意力机制,增
强了模型的上下文理解能力和句子选择准确性。 实验结果表明,该方法在 ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE - L 的 Recall 上
分别提升了 16. 53%、5. 46%和 16. 61%,优于现有的一些主流方法。
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Abstract:
 

Judicial
 

documents
 

are
 

important
 

carriers
 

for
 

the
 

public
 

trial
 

activities,
 

reasons,
 

basis,
 

and
 

results
 

of
 

the
 

people's
 

court.
 

However,
 

the
 

length
 

of
 

the
 

document
 

is
 

relatively
 

long,
 

which
 

affects
 

the
 

fast
 

and
 

effective
 

reading
 

experience.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

pre-trained
 

model
 

based
 

method
 

for
 

extracting
 

and
 

generating
 

judicial
 

document
 

abstracts.
 

This
 

method
 

improves
 

the
 

Oracle
 

extraction
 

method
 

by
 

extracting
 

key
 

sentence
 

indexes
 

based
 

on
 

BERT
 

and
 

bundle
 

search,
 

optimizing
 

the
 

scoring
 

mechanism
 

of
 

the
 

retrieval
 

generation
 

model,
 

and
 

combining
 

Transformers
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

the
 

model ' s
 

contextual
 

understanding
 

ability
 

and
 

sentence
 

selection
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

improves
 

the
 

recall
 

of
 

ROUGE-1,
 

ROUGE-2,
 

and
 

ROUGE - L
 

by
 

16. 53%,
 

5. 46%,
 

and
 

16. 61%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

some
 

existing
 

mainstream
 

methods.
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0　 引　 言

随着互联网和人工智能的快速发展,裁判文书

的摘要生成已成为提升司法效率的重要方向。 裁判

文书通常篇幅较长,信息量大,快速提取案件关键信

息(如纠纷类型、裁判依据、判决结果)具有重要现

实意义[1] 。
 

然而,现有基于预训练模型的摘要生成

方法在处理长文本时效率较低,且难以有效捕捉长

距离依赖关系。
以 Transformers[2]

 

为主的预训练模型在短文本

摘要中取得了先进的性能。 但是由于全自注意

力[3]
 

的时空复杂度为 Ο(n2), 即时间和空间消耗会

随着输入序列的长度呈平方级增长[4] 。
 

传统的长文

本处理方法通常将文本切分为多个片段,每部分大

小设置为预训练模型的最大处理长度(如 512 字

符),然后整合决策结果。 然而,这种方法难以有效

捕捉文本块之间的联系和长距离依赖。 为此,基于

Transformer 的变种应运而生,优化了长文本建模。
Transformer-XL[5]

 

提出了 2 种改进策略:状态复用的

块级别循环和相对位置编码。 Reformer[6] 主要引入

了局部敏感哈希注意力和可逆 Transformer 技术。
Longformer[7]通过滑动窗口和稀疏注意力模式扩展

最大输入长度至 4096,降低计算复杂度。 尽管这些

变体有效处理长文本,但仍面临记忆限制和计算开



销较大的挑战。
本文以 DYLE[8]

 

模型为基础进行改进,旨在提

升裁判文书摘要生成的效率和准确性。 首先,改进

的抽取器基于 MacBERT 模型,采用束搜索( Beam
 

Search)从长文本中选取最相关的片段,为生成阶段

提供精确的信息支持。 其次,生成器结合中文 Bart
模型,通过进一步加工抽取的片段,生成简洁、连贯

的摘要。 该方法有效提升了模型对长文本的上下文

理解能力和句子选择准确性,尤其在处理长文本时

优于传统方法。

1　 文本摘要的相关工作

文本摘要是一种自动化过程,通过使用自然语

言处理技术将原始文本文档转换为较短的文本,根
据给定的标准突出显示最重要的信息[9] 。 目前,文
本摘要的方法主要分为抽取式摘要和生成式摘要。
抽取式和生成式摘要的优缺点具体见表 1。

抽取式摘要通过选择原文中的关键句子或短语

生成摘要。 最早的重点句子识别方法基于启发式算

法。 1958 年,Luhn[10] 提出了基于单词频率评估句

子重要性的关键句子选择方法,随后频率方法成为

主流。 1998 年,Carbonell 等学者[11]
 

提出了 TF-ISF
算法,通过迭代方式结合 TF-ISF 和句子相关性优

化摘要生成。 2003 年,Wu 等学者
 [12]将本体编码为

树形结构,通过段落中词汇的频繁出现评估相关性。
之后,监督式机器学习方法逐渐成为热点。 2007
年,Svore 等学者[13] 使用前馈神经网络和 RankNet
算法识别重要句子。 近年来,基于强化学习的方法

逐渐被应用于抽取式摘要中。 2021 年, Gu 等学

者[14]提出了多步情景马尔可夫决策过程,通过动态

提取关键句子增强模型的信息捕捉能力。
生成式摘要通过理解原文内容,生成全新句子

来表达相同的意思,而不局限于原文中的句子。 随

着预训练模型的兴起,生成式摘要技术发展迅速。
2012 年,Genest 等学者[15]采用手工制定的信息抽取

规则和生成模式生成摘要。 基于 Transformer 的预

训练模型逐渐成为主流。 2019 年,Liu 等学者[16] 改

进 BERT 模型, 增加句子编码层和摘要判断层。
Zhang 等学者[17] 构建了 PEGASUS 模型,通过屏蔽

输入文档中的重要句子进行摘要训练。 同年,Lewis
等学者[18]提出了 BART 模型,通过对含噪输入文本

进行去噪重构预训练。 Longformer 作为 BART 和

PEGASUS 的扩展,采用线性自注意力机制,高效处

理长文档。 2020,Zaheer 等学者[19] 创建了 BigBird
模型, 提 出 了 BigBird 模 型, 进 一 步 优 化 了

Transformer 在处理长文档时的性能。

表 1　 抽取式和生成式摘要的优缺点

Table
 

1　 Advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

extractive
 

and
 

generative
 

abstracts

方法类型 优点 缺点

抽取式摘要 信息保真度高,生成过程相对简单 语句流畅性差,可读性差,容易遗漏关键信息

生成式摘要 生成摘要更灵活、连贯性强 质量不稳定,尤其在复杂文本中易丢失信息

　 　 本文采用抽取-生成两阶段的文本摘要生成方

法[20] 。 这种方法既能够通过抽取关键句子保证信

息的完整性,又能通过生成新句子提高摘要的连贯

性和流畅性,从而有效提升摘要的质量。

2　 抽取和评分机制的改进方法

2. 1　 改进的 Oracle 抽取

首先,数据格式为
 

{ text,summary}
 

的
 

JSON
 

格

式。 Oracle
 

抽取的目的是从文本中选择高分句子序

列,并将选中的句子索引映射回原始文本。 通过此

过程形成的数据对用于优化抽取器模型的训练。 因

此,如何基于 ROUGE 分数这个指标,尽可能多地抽

取高分句子并将其加入到高分句子阵列,对于提升

抽取器的语义理解能力至关重要[21] 。
目前主流的方法是贪婪搜索( Greedy

 

Search),

该方法在每一步都选择局部最优解,但不一定获得

全局最优解。 为了解决这个问题,本文的 Oracle 摘

要主要采用束搜索( Beam
 

Search)进行初步特征提

取(见图 1)。 束搜索通过在输入批次中进行关键字

匹配,寻找与摘要最相关的句子。 此外,本文还对句

子进行了边界检查和去重,以确保返回的句子索引

合法且与原文内容高度相关。

ACB
ACC

B0 B1 B2 B3

图 1　 束搜索示意图

Fig.
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

beam
 

search
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　 　 本文在束搜索( Beam
 

Search)的方法基础上进

行改进优化。 为了更好地识别一些专有名词,例如

“担保物权纠纷”、“人身自由权纠纷” 和“生命权”
等,本文浏览了文本数据,记录了出现频率较高的专

有名词,并在分词时引入使用。 改进的 Oracle 抽取

的结构图如图 2 所示,具体内容为:
(1)输入文本经过 Jieba 分词处理,首先将长文

本分割为句子或片段,以便对文本进行逐句分析。
接着,使用 MacBERT[22]模型进行文本嵌入,获得每

个句子的向量表示。
(2)在每个候选句子的生成步骤中,模型通过

使用余弦相似度计算每个句子的语义向量和目标摘

要的相似度,对句子进行评分。 通过束搜索,每次选

择前 N 个最相关的句子作为候选,并将其作为下一

步的输入。
(3)为了确保返回的句子索引合法且与原文内

容高度相关,本文在句子选择过程中加入了边界检

查和去重机制。 这不仅避免了重复句子的出现,还
确保了最终选择的句子符合原文的逻辑结构。

(4)束搜索通过逐步选择并优化候选句子,最
终输出最优的句子序列,作为摘要生成的输入。 这

些句子代表了文本中最关键的信息,并与目标摘要

的内容高度契合。 束搜索能够在更大范围内探索文

本内容,从而捕捉更多的关键信息,并有效避免了贪

婪搜索中可能忽视一些重要句子的风险。

{[text],summary,[oracle]}

拼接最
后4层
的隐藏
状态

提取关键
句子并构
建初步的
句子路径

{Text,Summary}

图 2　 改进 Oracle 抽取的结构图

Fig.
 

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

improving
 

Oracle
 

extraction

　 　 整体的训练 Loss 采用 MSELoss,计算的是预测

特征和随机生成目标特征之间的均方误差。 公式定

义为:

MSELoss = 1
N∑

N

i = 1
(yi - ŷi)

2

(1)

　 　 其中, N 表示样本数量; yi 表示实际目标特征;

ŷi 表示模型预测特征。
关于抽取实验结果可以在 3. 4. 1 节中进行查

看。
2. 2　 改进评分机制

RAG(Retrieval-Augmented
 

Generation) [23]
 

模型

是一种结合检索与生成的模型,主要用于处理长文

档或多文档的生成任务。 DYLE 基础模型中的 RAG
由 2 个主要部分组成:检索器和生成器。 检索器负

责从文档库中检索与输入相关的文档片段,而生成

器则基于检索到的相关文档片段生成最终的文本。
本文在动态文档评分机制上进行了改进,主要

体现在以下 2 个方面:
(1)引入多层注意力层和残差连接。 这 2 项改

进的目标是提升模型的表示能力、加速收敛,并增强

模型对复杂数据的理解能力。
①

 

多层注意力层:注意力机制通过自注意力层

能够根据输入数据的上下文信息,动态调整各个部

分之间的依赖关系。 这使得模型在处理长文档或多

文档时,能够有效地捕捉跨文档和跨句子的语义联

系,尤其适用于复杂文本的生成任务。
②

 

残差连接:残差连接在每一层的输入与输出

之间建立直接的连接,有效地缓解了梯度消失问题,
使得模型在训练过程中能够更稳定地传播梯度,尤
其是在多层结构的情况下。 这不仅帮助模型提高了

训练效率,还使得更深层次的模型能够在不损失信

息的情况下,进行复杂的特征转换。
(2)改进动态的多层感知机(MLP)结构。 改进

后的动态 MLP 结构结合了 Transformer 编码器和线

性输入层,旨在提升模型对序列数据的处理能力和

表达能力。
①

 

Transformer 编码器:为了更好地处理输入的

序列数据,MLP 的输入首先通过 Transformer 编码器

进行特征提取。 Transformer 能够有效捕捉序列中的

长期依赖关系,并通过自注意力机制进行全局信息

建模,从而增强对输入特征的理解。
②

 

线性输入层:在 Transformer 编码器的输出之

后,使用线性层进行维度变换,以便适应后续的任务

目标(如分类或生成任务)。 这一结构使得 MLP 能

够在保持 Transformer 强大建模能力的基础上,进一

步对特定任务进行定制。
③

 

多层结构:在 MLP 中使用了多层设计,这些

层次之间的非线性变换可以进一步增强模型的表达

能力,尤其是对于复杂任务的建模能力。
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评分机制如图 3 所示。 数据通过 Jieba 中文分

词等预处理进入以 LawFormer 为主的检索器中,基
于输入的问题,从文档库中检索相关文档或文档片

段。 之后进入以 BART 为主的生成器中,利用检索

到的文档片段生成摘要或答案,调用预训练模型
 

BART
 

进行文本生成。 该部分负责将文档片段输入

到生成器模型中,通过生成网络输出最终的生成文

本。 数据流再经过多层注意力层,对生成器输出进

行进一步处理,基于多头注意力机制对生成文本的

上下文进行加权和处理。 通过多层自注意力模块来

强化序列中的长期依赖关系。 此后经过残差连接

层,将注意力层的输出与输入进行相加,以解决深层

网络中的梯度消失问题,帮助模型更好地学习深层

表示。 最后经过动态多层感知机(MLP),根据处理

过的特征进一步计算每个文档的相关性得分。 生成

最终的模型输出,包括预测的文本( logits)、以及动

态评分的结果(dynamic_scores)。

生成器的输出logits，动态评分
dynamic_scores，以及其他隐藏状态信息

生成器模型
最后一层的

状态

生成器(BART)

输入（input_ids，etc.）

M?

N?

图 3　 评分机制示意图

Fig.
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

scoring
 

mechanism

　 　 对于上述改进的效果,以下 3. 4. 2 节对比实验

和 3. 4. 3 节消融实验将展示其在模型性能上的明显

提升。

3　 实验及分析

3. 1　 数据集

本文采用的数据集是“法研杯” CAIL2020 提供

司法摘要数据。 CAIL2020 数据集文本和摘要长度

统计见表 2。 包含 4
 

047 篇裁判文书,其内容全部为

民事案件类型。 民事案件涉及到许多法律术语和复

杂的事实分析,能够很好地代表司法领域的文本处

理任务。 对于数据的处理,本文使用了 openrefine
的工具,原训练数据还附带标签信息,但为了模型的

通用性,通过该工具将标签信息删除。 对于特殊字

符、乱码、格式错误等,使用正则表达式进行清理,确
保文本格式规范。 经过数据预处理后,将数据集按

照 8 ∶ 1 ∶ 1 的形式分为训练集 3
 

237 条,验证集 404
条,测试集 406 条。

表 2　 CAIL2020 数据集文本和摘要长度统计

Table
 

2　 CAIL2020
 

dataset
 

text
 

and
 

abstract
 

length
 

statistics

内容 最长字数 最短字数 平均字数 字数标准差

text 14
 

413 1
 

001 2
 

629 1
 

221

summary 1
 

594 94 273 51

3. 2　 评价方法

摘要 生 成 的 评 价 方 法 采 用 ROUGE 方 法,
ROUGE 评估方法主要通过计算生成摘要与参考摘

要之间的重叠度来衡量摘要质量。 本实验中采用

ROUGE 评价方法中的 ROUGE - 1、 ROUGE - 2 和

ROUGE - L。
(1) ROUGE - 1。 计算生成摘要和参考摘要之

间的单词重叠,主要反映摘要的覆盖度。
(2) ROUGE - 2。 评估的是生成摘要和参考摘

要之间的二元组重叠,适用于衡量语义上较为复杂

的匹配。
(3) ROUGE - L。 计算最长公共子序列(LCS)

的重叠,能够评估生成摘要在结构上的连贯性和表达

能力。
其中,ROUGE 中的召回率 (Recall,R) 衡量的是

生成摘要覆盖了多少参考摘要中的内容。 精确率
 

(Precision,P)
 

衡量的是生成摘要中有多少信息与参

考摘要重叠。 F1 - Score是精确率和召回率的调和平

均数,在这两者之间取得平衡。 通过结合这 3 个指

标,可以全面评估生成摘要在信息提取(召回)、信息

准确性(精确率) 以及整体质量(F1 - Score) 方面的

表现。 研究中可用如下公式进行计算:

R =
NL

RT
(2)

P =
NL

AT

 (3)

F1 = 2 × P × R
P + R

(4)

　 　 其中, NL 表示生成摘要与参考摘要的重叠部分;
RT 表示参考摘要的总量;AT 表示生成摘要的总量。
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3. 3　 实验环境及设置

本实验的实验环境, GPU 是 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090,Python 是 3. 9 版本,Pythorch 为 1. 8 版

本,CUDA 的版本为 11. 1。 Oracle 抽取模型的主要

参数设置见表 3。

表 3　 Oracle 抽取模型的主要参数设置

Table
 

3　 Main
 

parameter
 

settings
 

for
 

Oracle
 

extraction
 

model

名称 数值

beam
 

size 40

batch
 

size 30

d_model 3
 

072

num_encoder_layers 6

　 　 在抽取-生成的整体模型的参数主要设置:梯
度裁剪的最大范数为 1. 0,避免梯度爆炸问题。 分

类和生成任务的学习率为 5e - 5,适合大多数 NLP
任务。 优化器为 Adam,是深度学习中广泛使用的优

化算法,有助于处理稀疏梯度问题并加速收敛过程。
抽取-生成的整体模型的主要参数见表 4。

表 4　 抽取-生成的整体模型的主要参数

Table
 

4　 Main
 

parameters
 

of
 

the
 

extracted
 

generated
 

overall
 

model

名称 数值

train_batch_size 4

eval_batch_size 1

test_batch_size 1

top_k 20

max_source_len 512

3. 4　 实验结果及分析

3. 4. 1　 抽取实验结果

下面是关于数据在贪婪搜索、束搜索以及上述

提到的改进 Oracle 方法的实验数据。 实验数据的

结果是以原始数据按照比例进行划分的训练数据为

主。 上述实验设置的 beam
 

size为 40,在本研究中,通
过实验确定了束宽的最佳值。 通过交叉验证和

ROUGE 评估,选择了束宽为 40 作为最优配置。 实

验结果显示,在所有方法中,改进 Oracle 方法的性

能最佳,ROUGE 分数均高于贪婪搜索和束搜索。 束

搜索相较于贪婪搜索也表现出显著的提升。 这表明

采用更复杂的搜索策略可以有效提高摘要生成的质

量。 不同方法在训练集的抽取结果展示见表 5。
　 　 图 4 ~ 图 6 是改进的 Oracle 抽取方法在训练数

据集上的实时的 ROUGE -1,ROUGE -2,ROUGE -L
分数变化,

 

loss 变化如图 7 所示。

表 5　 不同方法在训练集的抽取结果展示

Table
 

5　 Display
 

of
 

extraction
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

training
 

set

方法 AVG_ROUGE - 1 AVG_ROUGE - 2 AVG_ROUGE - L

贪婪搜索 0. 034 0 0. 021

束搜索 7. 667 4. 433 7. 465

改进 Oracle
抽取

13. 729 5. 237 12. 418
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图 4　 改进 Oracle 抽取 ROUGE-1 分数

Fig.
 

4　 ROUGE-1
 

scores
 

extracted
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improved
 

Oracle
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图 5　 改进 Oracle 抽取 ROUGE-2 分数

Fig.
 

5　 ROUGE-2
 

scores
  

extracted
 

by
 

improved
 

Oracle
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图 6　 改进 Oracle 抽取 ROUGE-L 分数

Fig.
 

6　 ROUGE-L
 

scores
 

extracted
 

by
 

improved
 

Oracle
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图 7　 改进 Oracle 抽取实时 loss变化

Fig.
 

7　 Real-time
 

loss
 

changes
 

extracted
 

by
 

improved
 

Oracle
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　 　 通过实验结果可以得到结论,改进后的 Oracle
抽取可以识别和抽取出尽可能多的高分句子。 这一

差异的主要原因在于改进 Oracle 抽取方法能够在

全局语义信息和句子多样性之间取得更好的平衡。
具体来说,贪婪搜索每次选择当前最优的句子,虽然

能迅速找到高评分句子,但可能会错过一些全局相

关性强的句子,导致摘要质量受到限制。 而束搜索

通过保留多个候选解,可以在一定程度上缓解这一

问题,但由于其局部搜索特性,仍无法确保全局最优

解。 相比之下,改进后的 Oracle 抽取方法通过综合

考虑句子的全局语义和语义多样性,能够在抽取过

程中识别出更多相关且信息丰富的句子。
3. 4. 2　 对比实验

为了进一步验证改进模型的有效性,下面选择

一些文本摘要的模型进行对比,同时还有基础模型

DYLE。
(1)PageRank[24]

 

:PageRank 是一种基于图的算

法,将每个句子视为图中的一个节点,句子之间的关

系通过边来表示。 这些边的权重由句子间的相似性

或相关性决定。 在文本摘要中,PageRank 算法通过

计算每个句子的“重要性”来选择摘要句子,然而,
PageRank 依赖于局部相似性计算,未能充分捕捉文

本的全局语义信息。
(2) Pointer -Generator

 

Network[25]
 

:该模型结合

了指针机制和生成机制,旨在增强生成模型的灵活

性。 指针机制可以直接从源文本中选择句子,而生

成机 制 则 用 于 生 成 新 的 文 本。 尽 管 Pointer -
Generator

 

Network 能较好地处理长文本中的信息重

复问题,但其生成的摘要可能缺乏全局语义连贯性,
尤其是在复杂的法律文本或多文档摘要任务中。

(3)BART:BART 结合了双向和单向自回归编

码器,通过对噪声输入文本的去噪重构进行预训练。
这使得 BART 在生成自然语言文本时具有很好的生

成能力。 然而,BART 在处理长文本时可能存在语

义捕捉不足的情况,尤其是在文本的细节和长距离

依赖关系的捕捉上。
(4)BERT_SUM[26]

 

:BERT_SUM 是基于 BERT
模型的文本摘要生成方法,利用 BERT 预训练模型

来生成文本摘要。 其优点在于能够有效捕捉文本中

的上下文信息,但由于 BERT 主要通过掩码机制进

行训练,对于长文本的全局语义理解和精确生成仍

然存在一定的挑战,尤其在法律文本这样的高结构

化内容中,仍可能无法有效识别关键信息。
上述的实验结果见表 6。 从实验结果可以看

出,改进后的模型在 ROUGE 指标的 Recall
 

(R)、
Precision

 

(P)
 

和
 

F1 分数上均超过了原模型 DYLE,
并且在与其他摘要模型的比较中也表现出明显的

优势。

表 6　 不同摘要模型在 CAIL2020 数据集上的性能比较

Table
  

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

abstract
 

models
 

on
 

CAIL2020
 

dataset

Model
ROUGE-1

R P F1

ROUGE-2

R P F1

ROUGE - L

R P F1

PageRank 7. 58 8. 19 6. 65 3. 39 2. 88 2. 65 7. 23 7. 79 6. 34

BERT+PGN 14. 96 20. 90 15. 93 5. 58 5. 41 4. 95 14. 65 20. 66 15. 67

BART 13. 56 23. 19 15. 02 7. 34 12. 71 8. 10 13. 33 22. 56 14. 69

BERT_SUM 35. 15 27. 62 30. 04 12. 81 10. 45 11. 18 23. 59 19. 60 20. 89

DYLE(original) 32. 69 26. 53 23. 88 19. 44 14. 05 13. 06 32. 33 26. 89 23. 72

DYLE(our) 49. 22 28. 47 31. 79 24. 90 14. 90 15. 50 48. 94 28. 27 31. 57

　 　 与原模型相比,明显可以看出 ROUGE - 1 的

Recall 提升 16. 53%, F1 分数提高 7. 91%。 这表明

改进后的模型在覆盖更多重要信息的同时,能更好

地控制冗余信息,生成的摘要更加简洁、有效。 此

外,ROUGE-2 的 Recall 也提升 5. 46%,表明改进模

型的表现表明其在细粒度信息的捕捉上有了更好的

表现。 ROUGE - L 的 Recall 提升了 16. 61%, F1 分

数提高 7. 85%。 表明其在处理长文本和长距离依

赖信息方面表现更加出色。 通过对 Oracle 抽取方

法的改进以及在检索生成模型中引入 Transformer
模块,上面的 2 项措施显著提高了对裁判文书等长

文本的上下文理解和全局语义理解,基本解决了长
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文本编码及信息冗余的问题。
3. 4. 3　 消融实验

为了验证上述 2 个改进方法对抽取-生成模型

摘要生成的有效性,本文进行了消融实验,具体结果

见表 7。 实验包括以下 2 种组合。
(1)改进的 Oracle 抽取法与只有动态 MLP 动态

检索模型进行组合实验,该实验旨在评估改进的

Oracle 抽取法在与动态 MLP 模型结合时的效果。
(2)普通的 Beam

 

search 与加入 TransfoermerMLP

的检索生成模型进行组合实验。 该实验用于比较传

统 Beam
 

Search 与引入 Transformer
 

MLP 后模型性能

的差异。
实验结果表明,加入 Transformer

 

MLP 的检索生

成模型在文本摘要生成任务中的性能提升显著,在
ROUGE-1 的 Recall 性能提高 6. 96%, Precision 性

能提高 7. 57%。 ROUGE-2 的 Precision 提高 5. 4%,
ROUGE - L 的 Recall 性能提高 7. 06%, Precision 性

能提高 7. 8%。 说明该改进对模型的贡献较高。

表 7　 消融实验结果:不同模型组合在 CAIL2020 数据集上的性能比较

Table
 

7　 Experimental
 

results
 

of
 

ablation:
 

Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

model
 

combinations
 

on
 

the
 

CAIL2020
 

dataset

Model
ROUGE-1

R P F1

ROUGE-2

R P F1

ROUGE-L

R P F1

Oracle+MLP 34. 00 20. 26 21. 47 17. 90 9. 61 9. 86 33. 66 19. 88 21. 17

Beam+Transformer 40. 96 27. 83 28. 61 22. 28 15. 01 14. 98 40. 72 27. 68 28. 43

　 　 原模型 DYLE 对于长文本的处理是进行分块,
输入由 L 个文本片段组成,x =

 

(x1,…,
 

xl)。 这些

文本块中,检索模型通过动态评分来评估每个文本

块的相关性,然后将结果传递给生成模型,以指导摘

要的生成。 因此,加入 Transformer
 

MLP 和注意力机

制的检索生成模型可以增强文本块之间的关联性,
提升 了 模 型 对 长 文 本 的 上 下 文 捕 捉 能 力。
Transformer 的自注意力机制可以帮助模型理解文本

中的长距离依赖关系,并有效提高生成摘要的语义

一致性和精确性,尤其是在需要进行细粒度语义理

解的任务中。
综上所述,上述 2 种改进方法均对模型的摘要

生成性能提升起到了积极作用。 将这 2 种方法结合

使用,能够显著改善生成效果。
下面是以 ROUGE-1 为例,展示不同的模型组

合在 CAIL2020 数据集消融实验中 ROUGE - 1 的

Recall
 

(R)、Precision
 

(P)
 

和
 

F1 分数的实时变化。
结果如图 8 ~ 图 10 所示。
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图 8　 不同组合在数据集中 ROUGE-1 的 Recall 分数变化

Fig.
 

8 　 Changes
 

in
 

Recall
 

scores
 

of
 

ROUGE - 1
 

for
 

different
 

combinations
 

in
 

the
 

dataset
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图 9　 不同组合在数据集中 ROUGE-1 的 Precision 分数变化

Fig.
 

9 　 Changes
 

in
 

Precision
 

scores
 

of
 

ROUGE - 1
 

for
 

different
 

combinations
 

in
 

the
 

dataset
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图 10　 不同组合在数据集中 ROUGE-1 的 F1 分数变化

Fig.
 

10 　 Changes
 

in
 

F1
 

scores
 

of
 

ROUGE - 1
 

for
 

different
 

combinations
 

in
 

the
 

dataset

4　 结束语

本文采用了抽取-生成两阶段的文本摘要生成

方法,在原模型 DYLE 的基础上,通过改进 Oracle 抽

取方法,从文本中选择高分句子并将其索引映射回

原始文本。 这一过程为抽取模型的训练提供了关键

信息和全局语义指导。 在检索模型的评分机制上,
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引入了 Transformer 结构,从而提高了模型的表达能

力和上下文理解能力。 实验结果表明,这 2 个关键

改进不仅显著提升了摘要的准确性、信息覆盖度和

语义连贯性,还有效解决了原模型在处理长文本时

的冗余信息问题。 尽管如此,本文提出的方法仍然

存在一些局限性和挑战。 例如,模型在专有名词识

别方面的表现仍然不尽人意,尤其是在处理法律文

书等高结构化文本时,专有词汇的抽取和理解仍然

是一个难题。 此外,尽管引入了 Transformer 结构提

升了上下文理解能力,但模型的计算复杂度和训练

时间也有所增加。
未来的研究方向可以从以下几个方面进行改进

和拓展:首先,在专有名词识别方面,可以考虑引入

更多领域特定的知识,如法律术语、专有名词库等,
结合命名实体识别( NER)技术进行优化;其次,可
以通过模型压缩、量化等技术提高模型的效率,减少

计算资源消耗;最后,未来的工作还可以探索更为先

进的模型架构,如基于图神经网络( GNN)或多模态

学习的模型,以进一步提升模型在复杂文档摘要生

成中的表现。
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