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基于全局编码信息的生成式自动文摘模型

宋治勋， 赵铁军
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摘　 要： 目前主流的生成式自动文摘方法通常采用基于注意力机制的序列到序列模型，然而此方法只能使解码器关注于原文

本中重要单词的语义信息，无法对每一维度的语义特征进一步筛选。 经本文研究发现，编码端输出的隐状态语义信息存在噪

声，解码器应该对各维度语义信息进行判断，选择对文摘生成更有益的语义特征。 因此，本文提出了基于全局编码信息的生

成式自动文摘模型，并构造一个融合全局编码信息的选择门控单元，二者相互协作，共同解决编码器输出信息存在噪声的问

题。 实验结果表明，本文提出的模型在 ＴＴＮｅｗｓ 数据集上获得优于前人的结果，通过组件消融分析验证各组件对文摘生成的

积极作用。
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０　 引　 言

目前主流生成式模型借鉴神经机器翻译中基于

编码器－解码器结构的序列到序列模型［１］。 这类模

型通常采用循环神经网络作为网络结构的基本单

元，并利用注意力机制实现源端与目标端的词语对

齐。 本文认为这种做法存在一些问题，原文与摘要

间不存在与机器翻译类似的显示词对齐关系，文摘

任务的难点也不在于计算源端和目标端词对齐关

系，而是在于解码器如何关注到编码端输出的重要

语义信息。 同时，编码器输出的隐状态向量中存在

噪声，模型需要在信息传递过程中筛选语义向量各

维度的重要特征，否则会导致解码器对源端核心内

容认识不充分，造成文摘语法错误以及语义不统一

等问题。
为解决上述问题，本文对目前主流基于注意力

机制编码器－解码器生成式文摘模型作出以下两点

改进：（１）引入全局编码上下文信息，并使全局编码

信息既参与编码器注意力计算和选择门控单元计

算，又参与解码器每个时间步注意力更新以及目标

端词表概率计算过程，模型通过参数共享实现全局

编码信息的梯度更新。 （２）引入选择门控单元，在
信息传递过程中过滤编码器输出的对摘要生成无益

的语义信息，修正编码器每个时间步的语义表示。
实验证明，本文提出的模型在 ＴＴＮｅｗｓ 数据集上分

别取得 ２．２个百分点的提升。 依据组件消融分析实

验结构，证明本文引入的各组件对摘要生成起不同

程度的提升作用。
１　 相关工作

关于生成式文摘方法，早期研究者们关于基于

规则生成的方法、基于语法树剪枝的方法、以及基于

语言学规律等方法。 随着深度学习技术的发展，很
多学者开始展开对序列到序列的生成式文摘模型的

研究。 Ｒｕｓｈ首次在序列到序列模型中应用注意力

机制解决生成式文摘任务，该模型在 Ｇｉｇａｗｏｒｄ 测试

集取得当时最好的成绩。 随后，Ｃｈｏｐｒａ 对该模型做

了改进，将解码器替换为循环神经网络；Ｎａｌｌａｐａｔｉ 则
将模型修改为完全以循环神经网络为基本单元的序

列到序列模型，同时在编码端引入人工特征；Ｇｕ 于



２０１６年提出 ＣｏｐｙＮｅｔ 模型，通过引入拷贝机制来模

拟人类生成摘要时从原文选择词语的过程，能够比

较好处理 ＵＮＫ 词语生成的问题。 Ｇｕｌｃｅｈｒｅ 提出使

用门控机制，控制解码器每一时间步是从原文复制

词语还是输出目标端词表概率最大的词。
２　 基于全局编码信息的生成式文摘

本文提出的模型以基于注意力机制的序列到序

列模型架构为基础，引入同时参与模型编码端、解码

端计算的全局编码信息。 同时，本文提出融合全局

编码信息的选择门控单元，用于修正编码器输出语

义信息。 本文提出模型的结构图，如图 １所示。

２．１　 问题定义

对于生成式文摘任务，模型接收输入序列 ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），其中 ｎ 表示输入文档长度， ｘｉ 表示

输入文档中的第 ｉ 个词语， ｘｉ ∈ Ｖｓ，Ｖｓ 表示源端词

表。 模型接收序列 ｘ 后，生成一段简短的文摘序列

ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ），其中： ｌ≤ ｎ 是文摘序列的长度，
ｙｉ 表示文摘序列中的第 ｉ个词语， ｙｉ∈ ＶＴ，ＶＴ 表示目

标端词表。 通常情况下，生成式文摘任务允许

｜ ｙ ｜⊈ ｜ ｘ ｜ 的情况出现，表示输出文摘序列的词语

可以未在输入文档中出现过。

sentencevector

ct
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x1 x2 x3 x4 x5 x6
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图 １　 基于全局编码信息的生成式文摘模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅｎｃｏｄｉｎｇ

２．２　 编码器

本文提出的模型以基于注意力机制的序列到序

列模型为基础，遵循编码器－解码器架构。 编码器

使用双向门控循环单元（ＢｉＧＲＵ）实现，负责按序接

收输 入 文 档 中 每 个 单 词 的 词 向 量 ｗＳ ＝
ｗＳ
１，ｗＳ

２，…，ｗＳ
ｎ( ) ，ｗＳ

ｉ 由输入文档中第 ｉ 个词语 ｘｉ 对

词嵌入矩阵 ＷＳ ∈ R Ｖｓ ×ｄｗ 查表得到。 之后，编码器

输出循环神经单元计算得到的每个单词的隐状态

ｈ ＝ ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ( ) ， 作为单词的上下文信息表示。
门控循环单元 ＧＲＵ 的计算公式（１） ～公式（４）如
下：

ｚｉ ＝ σ Ｗｚ ｗＳ
ｉ ；ｈｉ －１[ ]( ) ， （１）

ｒｉ ＝ σ Ｗｒ ｗＳ
ｉ ；ｈｉ －１[ ]( ) ， （２）

ｈ ｉ ＝ ｔａｎｈ Ｗｈ ｗＳ
ｉ ；ｒｉ☉ ｈｉ －１[ ]( ) ， （３）

ｈｉ ＝ １ － ｚｉ( ) ☉ ｈｉ －１ ＋ ｚｉ☉ ｈ ｉ ． （４） ．
　 　 其中， Ｗｚ、Ｗｈ、Ｗｈ 均为权重矩阵，方便起见，公
式中省略了偏置 ｂ。 由于这里使用的是双向门控循

环单元，第 ｉ 个时刻的隐状态 ｈｉ 实际上由两个不同

方向的隐状态向量级联得到 ｈｉ ＝ ｈ
→

ｉ；ｈ
←
ｉ[ ] ，ｈｉ∈R２ｄｈ，

ｄｈ 是 ＧＲＵ的隐状态向量维度。
２．３　 编码阶段

本文在编码端引入全局编码信息 ｕｓ ∈ R２ｄｈ，是
模型可学习的向量参数，随整个训练集的学习过程

不断更新。 本文利用全局编码信息 ｕｓ 与编码器

ＢｉＧＲＵ输出的隐状态 ｈ，计算源端注意力分布，利用

每个单词的注意力打分对隐状态 ｈ 加权求和，得到

输入文档的表示 Ｄ，计算公式（５） ～公式（７）如下：
ｕｉ ＝ ｔａｎｈ Ｗｓ ｈｉ ＋ ｂｓ( ) ， （５）

αｉ ＝
ｅｘｐ （ｕＴｉ ｕｓ）

∑ ｉ
ｅｘｐ（ｕＴｉ ｕｓ）

， （６）

Ｄ ＝∑ ｉ
αｉ ｈｉ ． （７）

　 　 其中， αｉ 是使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数分配的输入序列概

率权重，Ｄ∈R２ｄｈ 是整个输入序列的向量表示。 本文

采用公式（７）计算得到的向量 Ｄ 作为整个输入文档

的表示，并传递给解码端用于初始化解码器隐状态

ｓ０。
２．４　 融合全局编码信息的选择门控单元

本文提出融合全局编码信息的选择门控单元，
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以控制编码端信息流动。 具体来讲，选择门控单元

接收编码器输出的隐状态 ｈ、 全局编码信息 ｕｓ、 输

入序列的向量表示 Ｄ。 对于每个单词 ｘｉ，选择门控

单元输出一个门控向量 ｇｉ，并使用门控向量 ｇｉ 和隐

状态 ｈｉ 计算调整后的编码器隐状态 ｈ＇ｉ。 上述过程

计算公式（８）和公式（９）如下：
ｇｉ ＝ σ Ｗｇ ｈｉ；ｕｓ；Ｄ[ ] ＋ ｂｇ( ) ， （８）

ｈ＇ｉ ＝ ｇｉ☉ ｈｉ ． （９）
　 　 其中， Ｗｇ 是参数矩阵， ｂｇ 是偏置向量。 σ 是

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，☉表示点乘操作。
经过融合全局编码信息的选择门控单元，编码

端输出更加精细的隐状态向量 ｈ＇ ＝ （ｈ＇１，ｈ＇２，…，ｈ＇ｎ），
之后将隐状态向量传递给解码器，用于生成相应的

摘要词语。
２．５　 解码器

本文使用单向门控循环单元（ＧＲＵ）作为解码

器，通过逐词生成的方式输出文摘序列直到输出标

志句子结束的词语 ＥＯＳ。
首先，解码器接收编码器输出的文档向量表示

Ｄ，初始化 ＧＲＵ的隐状态，公式（１０）：
ｓ０ ＝ ｔａｎｈ ＷｄＤ ＋ ｂｄ( ) ． （１０）

　 　 在每个解码时刻 ｔ， 解码器同时接收上一时刻

的文摘序列输入 ｙｔ －１、 上一时刻解码器的输出的隐

状态 ｓｔ －１、以及上一时刻的编码器－解码器上下文向

量 ｃｔ －１，经过循环单元计算，输出当前时刻的隐状态

ｓｔ，公式（１１）：
ｓｉ ＝ ＧＲＵ ｗＴｔ －１，ｓｔ －１，ｃｔ －１( ) ． （１１）

　 　 其中， ｗＴ
ｔ－１ 由文摘序列中第 ｔ － １个词语 ｙｔ －１ 对

词嵌入矩阵ＷＴ∈R ＶＴ ×ｄｗ 查表得到， ｄｗ 是词向量维

度大小。 公式（１１）中使用的编码器－解码器上下文

向量 ｃ 是通过 Ｌｕｏｎｇ 提出的级联注意力机制计算得

到的，公式（１２） ～公式（１４）：
ｅｔ，ｉ ＝ ｖＴａ ｔａｎｈ Ｗａ ｓｔ －１ ＋ Ｕａ ｈ＇ｉ( ) ， （１２）

αｔ，ｉ ＝
ｅｘｐ （ｅｔ，ｉ）

∑ ｉ
ｅｘｐ （ｅｔ，ｉ）

， （１３）

ｃｔ ＝∑ ｉ
αｔ，ｉ ｈ＇ｉ ． （１４）

　 　 之后，采用 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ提出的 ｍａｘｏｕｔ网络，构造

特征向量 ｒｔ，使用窗口大小为 ２ 最大池化层提炼 ｒｔ
重要语义信息，最后使用全连接层输出词表 ＶＴ 大小

的概率分布向量。 上述过程的计算公式（１５） ～公式

（１７）：
ｒｔ ＝ Ｗｒ ｗＴｔ －１；ｃｔ；ｓｔ[ ] ， （１５）

ｍｔ ＝ ［ｍａｘ ｒｔ，２ｊ －１，ｒｔ，２ｊ{ } ］ ｊ ＝ １，…，ｄ， （１６）

ｐ ｙ^ｔ ｜ ｙ ＜ ｔ( ) ＝ ｌｏｇｓｏｆｔｍａｘ Ｗｏ ｍｔ( ) ． （１７）
　 　 其中， Ｗｒ、Ｗｏ 是权重矩阵，特征向量 ｒｔ ∈ R２ｄ，
公式（１６）比较每两个相邻特征的最大值，得到更加

精细的特征向量 ｍｔ ∈ R２ｄ。 ｙ 表示模型训练阶段输

入的真实文摘词语， ｙ^ 表示模型预测的文摘词语。
２．６　 解码阶段

本文认为文摘模型需要在解码端融入更多编码

端的信息。 这是因为在推理阶段，解码器仅仅依靠

原文与已经输出的摘要序列计算下一时刻的摘要词

语，而已输出的摘要序列可能会存在错误，解码器需

要融入更多的编码端信息以指导下一时刻的摘要词

汇生成。
基于上述考虑，本文将全局编码信息 ｕｓ， 进一

步应用于模型解码阶段。 首先，在计算编码器－解
码器上下文向量 ｃｔ 时，引入全局编码信息，将公式

（１２）修改为公式（１８）：
ｅｔ，ｉ ＝ ｖＴａ ｔａｎｈ Ｗａ ｓｔ －１ ＋ Ｕａ ｈ＇ｉ ＋ Ｅａ ｕｓ( ) ． （１８）

　 　 此外，本文在计算词表 ＶＴ 的概率分布向量是也

融入全局编码信息 ｕｓ，重新构造信息量更为全面的

特征向量 ｒｔ，将公式（１５）修改为公式（１９）：
ｒｔ ＝ Ｗｒ ｗＴ

ｔ－１；ｃｔ；ｓｔ；ｕｓ[ ] ． （１９）
　 　 如上所述，本文将全局编码信息应用于编码

器－解码器上下文向量计算，以及词表概率分布向

量计算，除了能够起到丰富特征信息量、融入更多编

码端信息以指导文摘生成的作用。
２．７　 训练

给定模型的可学习参数 θ 和输入文本序列 ｘ，

文摘模型输出预测的文摘序列 ｙ^。 模型的训练目标

如公式（２０）：

Ｊ θ( ) ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ ｙ ｎ( )

ｔ ｜ ｙ^ ｎ( )

＜ ｔ ，ｘ ｎ( ) ，θ( ) ．

（２０）
其中， ｙ ｎ( )

ｔ 表示第 ｎ 个训练实例第 ｔ 时刻的真

实文摘词语， ｙ^ ｎ( )

＜ ｔ 表示第 ｎ 个训练实例前 ｔ － １ 时

刻的预测文摘序列， ｘ ｎ( ) 表示第 ｎ 个训练实例的输

入文本序列。
３　 实验设计与分析

３．１　 数据集

ＴＴＮｅｗｓ是 ＮＬＰＣＣ２０１７单文档文摘任务发布的

评测数据集，源于今日头条平台上的真实数据，共包

含 ５０ ０００条训练集，２ ０００ 条测试集。 ＴＴＮｅｗｓ 数据

集的平均原文长度为 ６６９．０，平均摘要长度为 ３５．８，
原文词表大小为 ２８ ７５５，摘要词表大小为 ９ ９９８。
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３．２　 数据预处理

在数据预处理阶段，考虑到中文分词错误造成

的词典误差，本任务采用 ｓｕｂｗｏｒｄ 方式重构中文文

摘数据。 相较于传统的分词方式，该方法可以减少

分词错误带来的影响，也可以从一定程度上缩小中

文词表规模。
３．３　 实验参数设置

本文使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架在 ＮＶＩＤＩＡ Ｖ１００ ＧＰＵ
上进行实验。 词向量维度大小为 ５１２，编码器隐状

态维度为 ２５６，解码器隐状态维度为 ５１２，批处理大

小为 ３２，Ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃旅为 ０．５。 本文使用 Ａｄａｍ 优

化器训练，初始学习率为 １ｅ－３，在模型训练阶段根

据模型性能采取学习率衰减策略，衰减比例为 ０．５。
３．４　 基线模型

ＮＬＰ＿ＯＮＥ是 ＮＬＰＣＣ２０１７单文档文摘任务中获

得第一名成绩的模型；ＰＧＮ 利用指针网络判断每一

解码时刻是否从原文中选择词语，利用覆盖度损失

减少输出文摘中的重复词语出现频率；ＳＥＡＳＳ 应用

选择门机制过滤编码器输出信息。 此外，本文还采

用 ＬＥＡＤ和 ＯＲＡＣＬＥ 两个具有代表性的启发式策

略作为以上 ３种数据集的基线模型。
３．５　 实验结果

本文用 ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２、ＲＯＵＧＥ－Ｌ的 Ｆ１
指标作为评价指标。 本模型在 ＴＴＮｅｗｓ 数据集上的

实验结果如表 １所示。
表 １　 ＴＴＮｅｗｓ数据集实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＴＴＮｅｗｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

方法 Ｒ－１ Ｒ－２ Ｒ－Ｌ

ＬＥＡＤ ３３．３ ２０．０ ２７．０

ＯＲＡＣＬＥ ４６．８ ３２．６ ４０．１

ＮＬＰ＿ＯＮＥ ５７．４ ４６．３ ５３．５

ＰＧＮ ５９．４ ４８．０ ５５．２

ＳＥＡＳＳ ６０．２ ４８．９ ５５．６

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ （Ｏｕｒ ｉｍｐｌ．） ５８．８ ４７．６ ５４．３

本文模型 ６０．７ ４９．８ ５６．２

　 　 实验结果表明，本文提出的模型在各项 Ｒｏｕｇｅ
指标上均超过所有基线模型，以 ＲＯＵＧＥ－２ Ｆ１ 值为

例，本模型在 ＴＴＮｅｗｓ取得 ２．２个百分点的提升。 实

验结果中 ＬＥＡＤ和 ＯＲＡＣＬＥ 方法的表现较差，这表

明数据集中的摘要与原文句子重合度较低，是高度

人工生成的，利用该数据集验证本模型在生成式文

摘任务的效果具有一定说服力。
３．６　 消融分析

为分析本模型各组件对最终性能的贡献，本节

以 ＴＴＮｅｗｓ数据集为例，采用消融分析，逐步验证各

组件对模型最终结果的影响程度。 本模型的消融分

析结果如表 ２所示。
表 ２　 消融分析实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

方法 Ｒ－１ Ｒ－２ Ｒ－Ｌ

本文模型 ６０．７ ４９．８ ５６．２

－ 选择门控单元 ５９．３ ４８．９ ５５．１

－ 全局编码信息 ５８．８ ４７．６ ５４．３

　 　 通过分析消融分析结果可以发现，每移除一个

模型组件，模型的 ３ 个指标均以会不同程度下降。
当本模型仅使用融合编码信息的选择门控单元时，
性能优于同样使用选择门控单元的 ＳＥＡＳＳ 模型，这
证明全局编码信息在编码端发挥重要作用；当移除

选择门控单元后，此时模型仅应用全局编码信息计

算编码端注意力，ＲＯＵＧＥ 指标略低于 ＳＥＡＳＳ 模型，
但仍优于 ＰＧＮ 模型。 当彻底不使用全局编码信息

时，本文的模型指标略低于 ＳＥＡＳＳ 和 ＰＧＮ 模型，但
仍然优于 ＮＬＰ＿ＯＮＥ模型。
４　 结束语

本文论证目前主流的基于注意力机制的序列到

序列模型存在的不足，仅依靠注意力机制只能选择

重要的词语对应的隐状态信息，但是无法对隐状态

各个维度信息进一步把控。 如果模型将存在噪声的

语义信息全部接收，会导致模型输出的文摘无法充

分关注到原文的核心内容。 为解决上述问题，本文

提出应用全局编码信息的模型方案，将全局编码信

息应用于编码端的信息重构、选择门控单元的计算、
解码端注意力上下文的计算，以及全连接网络中特

征向量的融合。 经实验证明，本文提出的模型在

ＴＴＮｅｗｓ数据集上取得最好的结果，通模型不同组件

的消融分析，证明本文提出的优化方案对生成式文

摘模型的性能起积极作用。
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