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摘要  基于隐主题马尔科夫模型, 消除 LDA 主题模型的主题独立假设, 使得文摘生成过程中充分利用文章

的结构信息, 并结合基于内容的多特征方法提高文摘质量。此外提出在不破坏文章结构的前提下, 从单文档

扩展到多文档的自动文摘策略, 最终实现完善的自动文摘系统。在 DUC2007 标准数据集上的实验证明了隐

主题马尔科夫模型和文档特征的优越性, 并且所实现的自动文摘系统 ROUGE 值有明显提高。 
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Abstract  Based on hidden topic markov model, the author eliminate assumption limitation in LDA (latent 

dirichlet allocation) to exploit the structure information during generating summary, and use multi-features based 

on document content to improve the summary quality. Furthermore, a method for developing single-document 

summarization to multi-document summarization without breaking document structure is proposed, to achieve the 

perfect automatic summarization system. Meanwhile, experiment results on the standard dataset DUC2007 show 

the advantage of HTMM and multi-feature. ROUGE values are improved by using HTMM and multi-document 

compared with those of LDA. 
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自动文摘是指自动地从大量的文本信息中抽取

重要的信息代表文本的主要思想, 人们通过阅读文

摘能够快速且准确地明白大量文本的主要信息, 不

仅能够提高阅读效率, 并且能够过滤冗余信息。随

着互联网快速发展, 信息爆炸的时代来临, 准确且

快速地自动生成大量文本信息的文摘尤为重要。文

本 理 解 会 议 (Document Understanding Conference,  

DUC)努力促进构建多文档自动文摘系统 , 并提供

人工文摘用以评测机器自动文摘的效果。 

自动文摘分为两类: 理解性文摘和机械性文摘
[14]。两种文摘方法的主要区别在于, 机械性文摘的

生成来自于文本中的句子, 然而理解性文摘则不然, 

其文摘句子通过语法知识自动生成。理解性文摘需

要利用领域语义语法等知识进行判断、推理, 得到

文摘的意义表示, 最后从意义表示中生成文摘。理

解性文摘缺点在于领域适应能力弱。因此在理解性

文摘上的突破成为目前自动文摘的难点。目前, 基

于机器学习的方法是机械性文摘的主流方法, 其分

为两类: 基于有监督学习的方法和基于无监督的学

习方法。有监督的学习方法视自动文摘为分类问题, 

文本中的句子被分成两类(文摘句和非文摘句), 并

按照归属类别的程度选择文摘句子[5]。无监督的学

习方法通过文本的语义信息对句子打分[67]。主题模

型是一种有效的文档浅层语义表示模型。 
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主题可以看成是词项的概率分布。主题模型的

起 源 是 隐 性 语 义 索 引 主 题 模 型 (Latent Semantic 

Indexing,  LSI)。Hofman 在 LSI 基础上提出概率隐

性语义索引(probabilistic Latent Semantic Indexing, 

pLSI), 该模型被认可为真正意义上的主题模型。

Blei 等[8]在 pLSI 的基础上提出了 Latent Dirichlet 

Allocation (LDA), LDA 对 pLSI 进行了更加完美的

扩展[9]。之后出现了许多在 LDA 模型上扩展的工作, 

大多数是引入其他相关信息, 例如 Syntactic Topic 

Model(STM)[10]选 择主 题时考 虑句法信息 , Author 

Topic (AT)[11]考虑作者信息, Dynamic Topic Model 

(DTM)[12] 考 虑 时 间 信 息 , Topic-Sentiment Model 

(TSM)[13]考虑情感信息。无论是在 LDA 还是 LDA

扩展模型中, 主题独立假设很强地限制了主题模型

的表现能力, 忽略了文本结构信息。因此 Gruber 等
[14]提出隐主题马尔科夫模型(Hidden Topic Markov 

Model,  HTMM), 句子间的主题关系满足马尔科

夫性质, 并且主题转移服从二项式分布。由于上述

的主题模型都受词袋假设限制, 并且文本的主要内

容(文摘)可以通过文本特征获得, 因此本文提出基

于 HTMM 结合文档内容多特征的多文档自动文摘

方法。此方法的优越性体现为两个方面: 有效利用

文档结构信息和有效利用文档内容信息提高自动文

摘质量。 

1  主题模型 

LDA 在 pLSI 的基础上被提出, 用服从 Dirichlet

分布的 K 维隐含随机变量表示文档的主题概率分

布 , 并且文档中词项的先验概率服从 Dirichlet 分

布。LDA 是一个完整的文档生成模型, 通过主题和

词项的概率分布模拟文档的产生过程(图 1(a))。在文

档的生成过程中, LDA 有两个假设: 主题独立和词

袋假设。然而, HTMM 在模型的构建上打破主题独

立假设。HTMM 生成文档过程中, 词由不同主题生

成, 并且主题与主题之间服从二项式分布(图 1(b))。 

1.1  LDA 框架 
图 1(a)为 LDA 的图结构, 也是各种 LDA 改进

模型的基础框架。为主题先验分布的 Dirichlet 参

数; 为词先验分布的 Dirichlet 参数。是一个|D|×K

维矩阵, ij=p(zj|di), 即是文档产生主题的概率; 
是一个 K×V 维矩阵, ij=p(wj|zi), 即是主题产生词

的概率。|D|为文档数, K 为主题数, V 为语料中不同

词数。LDA 模型文档的生成过程如下。 

步 骤 1  为 每 个 主 题 k 抽 取 多 项 式 分 布

k~Dirichlet(), 总共 K 个分布。 

步骤 2  语料库中的所有文档 d = 1, ···, |D|, 

1) 为 文 档 d 抽 取 主 题 多 项 式 分 布

d~Dirichlet(),  
2) 为文档 d 抽取主题 z~Multinomial(d),  

3) 为文档 d 抽取词 w~Multinomial(z)。 

因此模型中主要参数为 (文档-主题概率分布)

和 (主题词概率分布), 并且使用 gibbs 方法[15]进

行参数估计。 

1.2  HTMM 框架 
HTMM 在 LDA 的基础上进行改进, 其结构见

图 1(b)。其中参数, , 和与 LDA 中意义相同。
为二项式分布参数 , 表示句子间的主题转移概率 , 

因此取值只可能是 0 或 1。HTMM 假设一个句子

中的所有词属于相同主题, 并且主题转移仅出现在

每个句子的首词。因此 HTMM 文档的生成过程如

下。 

步 骤 1  为 每 个 主 题 k 抽 取 多 项 式 分 布

 
图 1   LDA 与 HTMM 的图结构 

Fig. 1  Graph structure of LDA and HTMM 
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特征和词级特征, 计算句子作为文摘句的权重, 从

而生成文档文摘, 但由于无法深入获取文档的语义

信息, 单纯基于特征的传统方法遇到了瓶颈。之后, 

基于主题模型的自动文摘是一个突破, 利用了浅层

的语义特征。然而传统方法的自动摘要仍然有其独

有的优势[1819]。因此本文通过文档内容特征对候选

文摘句(基于主题模型的文摘)进行重排序, 最终得

到文档文摘。 

本文使用的文档特征包括句子级特征(表 1)和

词级特征(表 2)。句子级特征有如下几个。 

1) 位置特征。结构性文档中开头句或结尾句具

有总结意味。使用式(4)计算位置特征得分。 

 
pos( , ) 1

scor ( ) 2,
sent( ) 2s

S D
e SP

D
    (4) 

其中 pos(S, D)表示句子 S 在文档 D 的位置(句子序

号), sent(D)表示文档 D 的句子数 

2) 长度特征。 使用权重值约束文摘句的长度, 

避免摘要偏向于长句子。使用式(5), 计算长度权重

值。 

min(| len( ) arg len( ) |, arg len)
scor ( ) 1 ,

arg len( )s

S D
e SL

D


   (5) 

其中 len(S)为句子长度, arglen(D)为文档中句子的平

均句长。 

3) 相似度特征。标题是对文档中心内容的概

括。因此, 与标题具有高相似度的句子更可能成为

文摘句。本文使用余弦相似度公式(6), 计算句子与

标题的相似度。 

 score (ST) cos(SV, TV),s   (6) 

其中句子向量 SV 与标题向量 TV 为|V|维向量, |V|为

文档中的词个数。 

表 1  句子级特征 
Table 1  Features in sentence-level 

特征 特征描述 

位置 所在文档的位置 

长度 句子长度 

相似度 句子与标题的相似度 

命名实体 命名实体所占比率 

 

表 2  词级特征 
Table 2  Features in word-level 

特征 特征描述 

位置 所在的文档的位置 

词频 TF-IDF 值 

4) 命名实体特征。文本文摘不仅是对文档的总

结, 而且更具有很强的信息量。命名实体包括人名、

地名和组织机构名, 并且命名实体具有很强的信息

标识作用。本文使用式(7)计算命名实体特征对文摘

句的贡献。 

 
NE( )

score (SNE) ,
len( )s

S

S
  (7) 

其中 NE(S)表示句子 S 中命名实体的个数。 

词级特征有如下几个。 

1) 位置特征。结构性文档中多次出现在文章开

头或者文章结尾的词具有总结意味, 使用式(8)计算

词位置特征得分。 

 

pos( , ) 1

| | 2

| |
score (WP) ,

len( )

w s

s

W D

D

W

S








 (8) 

其中 pos(W, D)表示词 W 出现在文档 D 的位置(词序

号), |W|表示词 W 在文档出现的次数。 

2) 词频特征。使用 TF-IDF 值作为词频特征得分: 

 
normal(TF _ ID ( ))

score (WF) ,
len( )

w s
s

F W

S
   (9) 

其中为归一化函数。 

其中式(4)~(9)中 score(*) [0, 1]。最后使用式

(10), 将各特征加权组合 , 根据组合得分和候选文

摘句的 KL 离散值, 对主题模型生成的候选文摘句

序列进行重排序。 

 

SP

ST

SNE

LW

WF

score (Multifeature) score (SL)

score (ST)

score (SNE)

score (WP)

score (WF),

s s

s

s

s

s







  

 

 

 



 (10) 

其中为各特征的参数, 且 0    1。 

由于 DKL 值需要最小, 而 score(Multifeature)需

要最大 , 因此使用式(11)进行计算生成文摘句的花

费值:  

 KLcost( ) score (Multifeature)sS D   (11) 

最终在文摘长度的限制下 , 通过抽取花费值

cost 最小的句子集合生成文本文摘。 

4  实验及结果分析 
4.1  实验数据及评测方法 

本文采用 DUC2007 自动评测任务中的数据集

作为实验数据, 该数据包含 45 个文档集合, 每个集
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合包含 25 篇具有相关主题的文档, 并且每个文档集

合都给出了 4 个最大词数为 250 的人工生成的专家

文摘作为正确摘要。本实验按照评测要求, 对每个

文档集进行不超过 250 个词的多文档摘要生成。 

实验结果的分析与评测使用 ROUGE[20]自动评

测 工 具 , ROUGE 的 评 测 指 标 结 合 n-gram 及

WordNet, 比 较 生 成 文摘与 专 家 文摘的 相 似 程度 , 

评价生成文摘的质量。ROUGE 使用基于召回率的

自动评测方法, 并有效计算相关 F 值。DUC2007 使

用 ROUGE-2 和 ROUGE-SU4 两个指标。因此本文

的实验也按此两个标准便于比较分析 

4.2  参数设定 
实 验 中 , 主 题 模 型 先 验 分 布 参 数 设 置 为

50K

K


, K 为主题数; 取经验值 1.01。通过预处理

实验确定 K 值, 图 2 为不同主题下的 SU-4 值。本文

最终确定 K 值为 50 为作为主题数。 

实验中通过贪心算法(greedy Algorithm), 将特

征权重参数以 0.1 为步进长度, 值域为[0, 1]上调节

参数, 最终得到优化参数(见表 3)。由于特征参数较

少, 且最终 cost 值由 KL 值所约束, 而 KL 值是通过

无监督学习方法的参数计算得到, 因此参数对数据

的依赖程度不明显。此外, 由于命名实体特征依赖

于命名实体识别系统的性能。鉴于识别精度的限制, 

我们初期对其赋予较小的值。后期我们将对命名实

体特征做深入研究探索。 

4.3  实验结果及分析 
表 4 给出了实验结果。从表 4 可看出, 在同等

条件下, HTMM 利用文档结构信息获取文档主题分

布的效果优于 LDA 模型。实验表明, 基于 HTMM 

 
图 2   不同主题数下基于 HTMM 模型系统的 SU-4 值 

Fig. 2  SU-4 values given by summarization system based on  
HTMM in different topic number 

表 3  特征参数设定 
Table 3   Features in word level 

参数 SP SL ST SNE WP WF 

参数值 0.3 0.2 0.4 0.1 0.3 0.3 

生 成 的 文 摘 , 无 论 是 关 键 信 息 覆 盖 评 测 指 标

(ROUGH-1), 还是文摘可读性评测指标(ROUGE-2, 

ROUGE-3, ROUGE-4)都优于 LDA 模型, 并且有显

著提高。同时, 在同等主题模型下, 加入基于文档内

容的特征, 可以有效提高文摘质量。ROUGE-n 指标

以 n-gram 为基础, 比较生成文摘与专家文摘中 n 个

连续出现的公共子串的 F 值; ROUGE-L 为最长公共

子串的 F 值; ROUGE-SU 为任何公共子串的 F 值。

LDA 模型加入内容特征后 , ROUGE-2 值提高了

0.24%, ROUGE-SU4 值提高了 0.17%。HTMM 加入

内 容 特 征 后 , ROUGE-2 值 提 高 了 1.18%, 

ROUGE-SU4 值提高了 0.829%。单独使用特征效果

不是很理想, 原因在于无法准确地获取文章隐藏的

语义信息。主题模型填补了未使用浅层语义的空缺。

从表 4 可以看出, n-gram 评测指标和最长公共子串

评测指标表明, 相对于 LDA, 使用 HTMM 所得到的

主题概率分布,更能表现文档内容, 选取的文摘句更

贴近专家文摘。 

本文使用 DUC2007 提供的 SCU-marked 文档对

各文档内容特征进行考察。SCU-marked 文档来自于

部分 DUC2007 评测文档集, 其对句子进行标注, 标

注内容为评测系统中选取某句子作为文摘句的系统

个数 count(S)。本文使用式(12)文档集的句子划分为

文 摘 句 集 (summaries) 和 非 文 摘 句 集

(non_summaries): 

 
summaries, count( ) ,

non_summaries, count( ) ,

S S

S S




 


 

当

当
 (12) 

本文取为 3(同时被 3 个系统选取为文摘句更

具有说服力), 分别考察句子级和词级特征(见图 3

和表 5)。文摘句与非文摘句的内容特征得分中, 句

子位置特征、主题相似度特征、命名实体特征和词

频特征明显不同, 文摘句的得分高于非文摘句, 尤

其是在主题相似度特征得分上, 文摘句得分为非文

摘句的接近一倍。相对于句长特征, 则表现相反。

由此看出, 大部分文摘系统普遍倾向选取长句对文

摘进行概述, 而句子位置特征、主题相似度特征等

是普遍认同的。由于多文档文摘中文章的书写涉及

作者个人意识及习惯, 并且词位置特征和词频特征

仅使用词形信息, 因此, 词级特征所提供信息较少。

为突出词级特征的优越性, 我们在未来工作将考虑

词间的同义性和相关性。 
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表 4  实验结果 
Table 4  Results of experiment 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L ROUGE-SU4 

Features 0.32272 0.05056 0.01309 0.00582 0.29022 0.10133 

LDA 0.26861 0.02523 0.00343 0.00130 0.24962 0.07454 

LDA+Features 0.27142 0.02767 0.00406 0.00139 0.25165 0.07626 

HTMM 0.36076 0.06505 0.01652 0.00626 0.32947 0.11843 

HTMM+Features 0.37125 0.07686 0.02231 0.00940 0.34096 0.12672 

 

表 5  不同内容特征的得分差异率 
Table 5  Difference rate of scores of different features 

特征 SP SL ST SNE WP WF 

差异率 0.2887 0.3022 0.9140 0.6708 0.0390 0.7512

 

 
图 3  不同特征在文摘句和非文摘句的得分 

Fig. 3  Scores of different features in summaries and  
non-summaries 

 

 
图 4  不同主题数文档间主题分布的 KL 散度值 

Fig. 4  KL value of topic distribution between documents in  
different topic number 

5  总结与未来工作 

本文提出基于 HTMM 的多特征自动文摘方法, 

优越性体现在三方面: 1) HTMM 缓解了 LDA 对主

题独立的假设, 更加宽泛地表现了文档的主题分布, 

并利用到句子级的文档结构信息; 2) 主题模型特征

结合传统文档内容特征 , 对候选文摘句的重排序 , 

提高文摘质量; 3) 提出单文档到多文档自动文摘策

略, 并以此解决单文档自动文摘生成到多文档自动

文摘生成的结构破坏问题。实验表明 , 该方法在

DUC2007 评测数据上有显著的效果。 

由于 HTMM 在文档生成上的优越性只表现在

相邻句子间的主题转移概率分布, 即延续前个句子

主题或重新生成主题, 而非真正意义上的主题间的

转移概率分布, 因此将其二项式分布扩展为多项式

分布成为今后研究的重点, 以此探究文档结构在结

构化多文档自动摘要的重要性。在传统特征的权值

参数设定上, 可采取半监督机器学习的方法进行调

参优化, 达到与理想文摘更加接近的目的。 

同时我们还研究了同一主题下的文档集中, 文

档间在不同主题数下的主题分布 KL 散度值见图 4。

从图 4 可见 KL 散度值随主题数增加而下降。此现

象说明, 主题数决定了主题模型描述文档潜在语义

内容的能力。因此, 对于主题数的研究是必要的, 也

正是我们未来的工作。 
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