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摘要  在抽取式摘要生成工作中，单词和句子是两个最常用于刻画文档信息的粒度。然而，由于词、句分别源

于不同的语义空间，难以用统一的目标函数刻画其数学关系，所以即使词、句信息能够互为补充，至今仍旧很

少有使用非监督学习方法的工作将两个层级的信息进行综合考虑。本文推出一个混合的抽取式摘要优化框架：

在优化单词层级信息的同时，将句子层级信息作为优化约束。在约束条件下，该优化框架将迭代地进行摘要文

本中单元的替换，以求不停地逼近目标函数的最优解。对比其他传统方法，该框架在 DUC数据集上获得 ROUGE

评测的高分，证明了该框架的有效性。 
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Abstract  Word and sentence units are two granularities to characterize document information in automatic 

summarization. Yet, few unsupervised studies take both factors into account due to the difficulties in fusing word-level 

and sentence-level information from different semantic spaces. In this paper, we propose a hybrid optimization 

framework to optimize word-level information while simultaneously incorporate sentence-level information as 

constraints. The optimization is conducted by iterative unit substitutions. The performance on DUC benchmark 

datasets demonstrates the effectiveness of our proposed framework in terms of ROUGE evaluation. 
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1  引言 
多文档摘要生成工作被认为是自然语言处理领域的核心任务之一，十几年来吸引了众多的研究者投入

到该任务中。其目标是利用计算机，自动为一组文档生成一段限定字数内精简、浓缩的摘要，辅助读者快

速领悟文档集合的要点，捕捉重要信息。 
完成这个任务的一个很自然的想法，是将文档拆解成一组语义单元，然后根据预设的标准，从中抽取

单元集合的子集进行重组，形成摘要。而组成文档最常用的语义单元是句子和单词，所以摘要工作通常也

基于这两个粒度。之前大多数工作主要关注句子层级，例如质心法（centroid-based method）（e.g. MEAD[1]

和 NeATS[2]），基于图排序法（graph-based method）（e.g. PageRank[3-4]，HITS[5]，ClusterCMRW[6]）和子模

方法（Submodular functions[7]）；基于单词级别的主要是整数线性规划法（Integer Linear Programming 
process[8]）。Gillick[8]将单词看作是赋有不同权重的语义单元，将摘要工作抽象为一个整数线性规划问题，
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在长度限制内抽取句子集合形成摘要，使之包含的单词的总权重最大；然而，研究者们很少将句子级别和

单词级别的信息进行融合，主要是因为单词和句子来自于不同的语义空间，在大部分情况下，这两个空间

非线性相关。Xie[9]在融合句子和单词信息的时候，对句子和单词的分数分别进行了归一化，然后将两个分

数进行线性叠加。尽管这个方法效果欠佳，但不失为融合词句信息的一个简单直接的解决思路。 
本文推出了一个混合词层级、句层级信息的迭代优化摘要框架。之所以要融合词层级和句层级的信息，

是因为词层级和句层级从不同角度满足了摘要的需求，并且功能存在互补。句子拥有完整的语法结构，其

大部分字词组成的作用是连接，使之形成语法上可读的句子，而与语义内容无关；相比之下，单词粒度小，

表达的含义更为凝练、精准，以单词为粒度能够更加充分的利用有限的摘要长度，包含更多的文档重要信

息。然而，虽然单词体积小、以它为粒度能够提高摘要的有效信息率，但摘要还需考虑其可读性、连续性、

逻辑完整性。简单的将一个个单词实体拼接起来无法形成可读的文段，相比之下，句子的优势在于，它是

更为完整的语义单元，包含了必需的语法结构、语义连接、以及实体间的逻辑关系，保证了可读性，并且

保留了一定的连续性、时间的顺序性、和逻辑的完整性。因此，更优的策略应该是，结合两个层级的优势，

在抽取重要的句子的同时，兼顾使之包含尽可能多的重要的单词。 
相比于直接将句子和单词的权重进行线性组合的简单方法，我们考虑到两个语义空间的数学关系不明

确，为避免直接刻画句子层级和单词层级信息的关系，我们使用主任务和副任务的类似双任务的框架去实

现句子层级和单词层级信息的融合。我们将任务抽象为带依赖关系的背包问题，用迭代框架对该优化问题

进行求解。一方面，每个单词由于重要程度不同，有不同的权重得分。任务的主要目标是在长度限制内，

迭代更新选择的句子集合，使之包含单词的总得分最高。另一方面，句子作为更高层次的语义单元，也有

其句子层级的得分，其特征包括句子的重要性、句子组合的多样性、信息覆盖率等。这些特征的得分会作

为迭代替换句子单元时的约束条件。因此，该框架在寻求单词层级信息的最优解的同时，保证了句子层级

信息的不断优化，最终得到一个句子层级得分尽可能高的单词层级上的近似最优解。具体而言，我们通过

最大化单词级别的分数获得一个初始化摘要，这个初始的摘要虽然是单词层级上的近似最优解，但是它在

句子层级上的分数可能较低，所以我们在满足长度限制的约束下，迭代的进行句子集合的替换，使之满足

句子层级评分的约束，并且保证该替换得到的摘要在单词级别上表现与最优解相差不超过一个阈值，最终

获得一个单词级别和句子级别表现双高的平衡点。实验结果显示，该框架在标准数据集 DUC 上使用
ROUGE[10]进行评测，获得了明显的效果提升。 

综上，我们推出一个创新的混合词、句层级信息的带约束迭代优化框架，用于抽取式摘要生成工作。 

2  方法 
2.1   词层级优化 

如果将单词看作是原子单元，句子则看作是由多个单词构成的有序元组。我们初步将任务刻画为求解

单词层级上得分最大化的一个最优问题求解。我们的目标是选取句子集合构成摘要，使得摘要中的单词总

分最高。这里需要注意的是，我们目前虽然以句子为单元进行抽取，但是只是保证了摘要的可读性，优化

目标还是在于使得单词得分最大化，即，句子层面信息依旧未被考虑进来。 
为了获取单词的得分，我们选用最经典的单词评分策略 tf-isf方法为每个单词进行打分[11]。tf表示的是

单词在句子中的词频，isf表示逆向句子频率，是出现该单词的句子占所有句子的比例的倒数再取对数值。
给定一个多次出现的单词 iw （在实验中，我们筛去出现次数小于 5的单词,以省去不必要的处理），我们将
其对应所有句子的 tf-isf的分数进行求和，并取平均值作为该单词的得分，记做 ( )π iw 。 

通常，基于单词的摘要有一个基本的假设，即单词间是相互独立的，所以我们可以简单的将单词的得

分进行直接相加，用来评价一个摘要在单词级别上的质量。 

(S) ( )π
∈

Ο = ∑
i

i
w S

w                                     (1) 

其中，S 是摘要，O(S)是该摘要在单词级别上的得分。为了避免冗余，摘要中重复出现的单词不进行
重复的计分。我们的目标是，通过抽取包含尽可能多重要单词的句子，以达到最大化 O(S)的目的。我们通
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过贪心法获得 argmax O(S)的近似解，将其作为下述迭代优化框架的初始摘要。 
 

2.2   句层级优化 
通过贪心法求得的近似解只是在单词层级上获得了近似最优，却没有考虑句子层级上的信息。句子的

特征对于形成一篇逻辑关系完整合理、信息覆盖率高、冗余度低的摘要十分的关键[7]。所以没有考虑句子

层级信息的初始解显然无法更好地满足摘要的需求。 
因此，为了提高摘要在句子层级上的表现，我们需要为摘要设定句子层级上优化的方向。 
首先，我们考虑了句子层级上最突出的几个特征，包括信息覆盖度、信息冗余度、代表性。通过对这

几个特征进行刻画，我们能够近似评价摘要在句子层级上的表现。 
2.2.1  句子集合的信息覆盖度 

我们引入了 Lin 和 Bilmes[7]在 2010 年的一项工作中刻画句子集合信息覆盖度的公式。将文档集合看
作一个图结构，图中的顶点表示文档集合中的句子，顶点间的边表示句子之间的相似度。我们使用如下公

式来刻画摘要 S和文档剩余的句子集合的相似度，表示摘要对原始文档集合的信息的覆盖程度，该指标表
明摘要的内容是否全面。 

\
( ) min{ ( , ), ( , )}

∈ ∈

=∑ ∑
j k i

i j i k
s S s D s

C S sim s s sim s s                      (2) 

其中， is 、 js 分别表示句子 i和句子 j， ( , )i jsim s s 表示句子 i和句子 j的相似度，C（S）表示摘要 S

的信息覆盖度。其值等于摘要对剩余句子覆盖程度的叠加。其中求取最小值是为了避免摘要对不重要的句

子过分重视。两个句子的相似度可以用余弦相似度表示。我们把每个句子表示成一个向量，该向量的维数

等于所有被计数的单词总数，向量的第 i维是第 i个单词在该句子中的 tf-isf值。然后通过求解两个句子向
量的余弦相似度来表示这两个句子的相似程度。 

( , )
s

ʹ⋅
ʹ =

ʹ×

s ssim s s
s

                                 （3） 

2.2.2  句子集合的信息多样性 
由于自动摘要生成有长度限制，所以如何减少冗余信息，使得在限定长度内，摘要能尽可能表达更多

样的信息，提高摘要的有效信息率是自动摘要生成的重点研究问题。在此，我们使用如下的等式，定义一

个句子集合的多样性： 

\
( ) max ( , )

∈
∈

= −∑
j i

i

i js S ss S
D S sim s s                             （4） 

我们叠加摘要 S中句子间的相似性，取其负数作为摘要的多样性的评分。D(S)的评分越高，说明该摘
要 S中包含的句子的相似度越低，进一步说明摘要 S的冗余信息少，空间利用率提升。 
2.2.3  句子集合的代表性 

虽然在一开始将句子看作单词的有序集合，但句子并不是简单的单词的拼接，单词间的组合顺序赋予

了句子高于单词层级的语义信息。所以，作为更高层级完整的语义单元，应当为句子对文档主旨的贡献力

度有另外的评测。 
PageRank[3-4]方法广泛应用于多文档摘要工作对句子重要性的评价，到目前仍旧十分有效。而对句子重

要性进行评估的图方法中，大多数也是 PageRank方法的变种和演化。我们借用 PageRank方法的思路，为
给定的文档集合构建一副无向图，图的顶点是文档中的句子，顶点间的边是句子对的相似性。用 PageRank
算法处理该无向图，便可获得每个句子的重要性得分。对这些得分进行归一化，再对摘要 S中包含的句子

的重要性得分进行叠加，便获得了该摘要的总体代表性得分 ( )ϕ s 。 

( ) ( )ϕ
∈

=∑
s S

I S s                                  （5） 
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该得分越高，说明摘要中包含的“高质量”句子越多，对文档的重要信息刻画的越好。 
2.2.4  句子级别的总体得分 

为了综合刻画摘要在句子级别上的表现，我们定义了一个公式，该公式通过线性组合的方式对句子集

合在三个特征上的得分进行叠加，从而使用叠加获得的和作为对句子集合的综合打分（所有的项都进行了

归一化）。 

( ) ( ) ( ) ( )λ λ λ= ⋅ + ⋅ + ⋅c i dU S C S I S D S                      （6） 

为简化说明，我们设置 1λ λ λ+ + =c i d  

2.3   约束条件下的迭代优化框架 
考虑到词、句层级信息的非线性关系，我们避免了直接描述其数学关系的方法，而是采用了单词级别

优化作为主优化目标、句子级别优化作为迭代求解主优化过程中约束条件的混合迭代优化框架。首先，我

们通过贪心法获得单词级别优化的近似解，将该解作为迭代优化的初始值。由于该解既非单词级别上能获

取的最优解，又非句子级别上的最优解，所以我们从该解起步，进行迭代的双方优化。在每一轮迭代过程

中，我们根据句子层级的约束条件，进行摘要句子的更换，该更换一方面保证了句子层级上的优化，另一

方面在目标函数的指导下，在多轮迭代中保证了单词级别的近似最优，通过这种方式，达到对词、句层级

信息的融合，获得一个在词、句层级上表现双优的摘要。更具体地， ( 1)−tS 是第（t-1）轮迭代结束时获得
的摘要解； ( 1)\ −tD S 是第（t-1）轮迭代结束时文档剩余句子的集合； (0)S 是由贪心法获得的初始化句子集

合。在第 t轮迭代过程中，我们会根据一定规则，从 ( 1)−tS 中选择一部分句子与 ( 1)\ −tD S 中的一部分句子进

行交换，以获得 ( )tS ，即该轮迭代对摘要解的更新。 
替换句子组首先需要满足句子级别上的约束。我们将满足句子级别上约束条件的替换句子组放入一个

替换候补集合中，该集合中的替换句子组都会带来 ( )tS 在句子级别上表现的提升。 

{ }( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( 1), | , \− −Ω = <Χ Υ > Χ ⊆ Υ ⊆t t t t t t
t S D S  

获得替换候补集合Ωt后，我们从中选择一个替换句子组，在该候补集合中，选中的替换组获得的摘

要在单词层级上是候补集合的所有替换中表现最优的，并且该替换仍旧使得摘要在单词集合上满足近似最

优。换言之，我们每次迭代在保证单词级别表现的近似最优同时，还换来了句子级别上的提升。  
迭代框架的公式如下： 
 

( ) ( )

( -1) ( ) ( ) ( )

,
argmax (( - ) ) ( )
<Χ Υ >

Ο Χ ∪Υ −Ο
t t

t t t tS S                        （7） 

使得 
(1)  ( 1) ( ) ( )(( ) )− −Χ ∪Υ <t t tL S L  
 
(2)  ( 1) ( ) ( ) ( 1)(( ) ) ( ) 0− −−Χ ∪Υ − >t t t tU S U S  
 
(3)  (max) ( 1) ( ) ( )( ) (( ) ) ε−Ο −Ο −Χ ∪Υ <t t tS S  
约束条件 1表示每一轮替换都必须满足摘要的长度限制。约束条件 2表示每一轮替换都必须带来句子

级别上的优化。我们记录了迭代过程中产生过的在单词级别上最优的解，记作 (max)S 。在迭代过程中，我

们允许摘要的单词层级表现相对于 (max)S 的表现有一定阈值内的损失，一方面是因为优化的目标函数非凸，

可能存在多个局部最优解，所以允许一定幅度内的临时下降是为了跳过部分的局部最优解，以增加达到全

局最优解的可能性；另一方面，相对于最优解存在小幅度单词级别性能的损失对摘要在单词级别上的表现

影响是微小的，然而这小部分的损失，能够换取摘要在句子级别上的性能的提升。该框架在多轮迭代后将

收敛，并且最终获得在单词级别和句子级别上表现双优的摘要。 
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3  实验 
3.1   实验环境设置 

本实验使用数据集是自动摘要生成工作的标准数据集 DUC2003和 DUC2004。DUC2003和 DUC 
2004包含 5个任务，其中任务 2是多文档摘要生成任务。DUC2003任务 2提供了 30个文档集合，DUC 
2004任务 2提供了 50个文档集合。DUC2003与 DUC2004的每个文档集合都包含 10篇长度为 200-500个
词的文章，任务要求为每个文档集生成 100词的摘要。本实验分别抽取 DUC2003和 DUC2004的 1/2的文
档集合作为训练集，剩余部分作为测试集合。 

本实验搭建在 PKUSUMSUM[12]平台上，该平台提供了多个非监督学习摘要方法的实现，而且这些方

法都是目前表现最优的传统方法之一。这些方法中，一部分是基于句子级别的信息，比如 MEAD[1]，

ClusterCMRW[6]，LexPageRank[3]，和子模方法[7]；一部分基于单词层级信息，比如 ILP[8]。为了说明融合

词句层级信息的优势，我们列出了这些方法在对应数据集上公布的最优结果，和本文框架的表现进行对比；

另一方面，为了测试带约束的迭代优化框架的有效性，我们实现了同样是融合词句层级信息的线性组合算

法[9]（抽取句子来最大化句子和单词的线性加和评分）来与我们的框架进行对比。另外，为了实验的公平

起见，我们对所有的算法使用相同的文本预处理步骤。 
我们使用 ROUGE[10]作为实验的评测标准。ROUGE是 DUC数据集官方规定的评测标准，也是摘要工

作最常用的评价指标。ROUGE 通过计算生成摘要和标准摘要的单元的重合度来对摘要的质量进行打分。
本次实验使用并公布了 ROUGE评测结果中如下指标的 Recall分数和 F-measure分数：ROUGE1，ROUGE2，
ROUGE-W-1.2和 ROUGE-SU4. 

 
表 1  于 DUC2003数据集上多文档摘要任务的 ROUGE评分  

Table 1  ROUGE scores for multi-document summarization task on DUC2003 dataset  

DUC2003 R scores F scores 

R-1 R-2 R-W-1.2 R-SU4 R-1 R-2 R-W-1.2 R-SU4 

MEAD 0.3075 0.0695 0.1020 0.0848 0.3343 0.0759 0.1353 0.0990 

ILP 0.3515 0.0840 0.1197 0.1115 0.3526 0.0844 0.1496 0.1124 

LexPageRank 0.3268 0.0705 0.1078 0.0982 0.3582 0.0774 0.1439 0.1165 

ClusterCMRW 0.3784 0.0947 0.1255 0.1263 0.3830 0.0958 0.1579 0.1291 

Submodular 0.3717 0.0893 0.1226 0.1219 0.3765 0.0904 0.1543 0.1249 

Linear Comb. 0.3540 0.0853 0.1200 0.1141 0.3552 0.0856 0.1500 0.1149 

Our Model 0.3824 0.0952 0.1260 0.1299 0.3861 0.0960 0.1583 0.1323 

 
表 2  于 DUC2004数据集上多文档摘要任务的 ROUGE评分  

Table 2  ROUGE scores for multi-document summarization task on DUC2004 dataset  

DUC2004 R scores F scores 

R-1 R-2 R-W-1.2 R-SU4 R-1 R-2 R-W-1.2 R-SU4 

MEAD 0.3316 0.0783 0.1004 0.0979 0.3668 0.0876 0.1357 0.1268 

ILP 0.3619 0.0743 0.1121 0.1154 0.3601 0.0743 0.1438 0.1185 

LexPageRank 0.3830 0.0920 0.1128 0.1048 0.3607 0.0755 0.1407 0.1202 

ClusterCMRW 0.3829 0.0899 0.1179 0.1326 0.3760 0.0908 0.1517 0.1308 

Submodular 0.3935 0.0940 0.1190 0.1333 0.3890 0.0943 0.1527 0.1340 

Linear Comb. 0.3599 0.0742 0.1122 0.1150 0.3607 0.0743 0.1439 0.1155 

Our Model 0.3867 0.0946 0.1191 0.1347 0.3875 0.0948 0.1528 0.1352 

*粗体表示在该列得分中该项分值最大 
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3.2   实验结果分析 
在表格 1和表格 2中，我们展示了本文框架和其他框架在 DUC2003和 DUC2004数据集上分别的表现。

结果可见，本文推出的框架在几乎所有的得分中都超过其他的方法。 
首先对比本文方法（融合词句信息）与其他方法（只考虑其一）的实验结果可见，融合词句层级信息

能够带来效果上的提升，这说明词句层级的信息对摘要的贡献互补，能够互相提高。其中子模方法

（Submodular Function）是最具挑战难度的，这是因为它在对句子特征进行评分时，采用了更为复杂有效
的方法，从而获得了对句子级别信息更加准确的评价。由于本文的重点在于研究融合词句信息的有效性、

以及如何有效地融合词、句信息，对句子信息及单词信息分别的刻画都只采用了最直接的特征，因此分别

在词、句的信息抽取性能上会略输专注抽取其一的方法。然而，在采用最简单直接的特征对词、句分别刻

画的情况下，本文框架仍旧在绝大部分指标上超过了其他方法，这一点更加说明了融合词、句层级信息这

一思路的有效性。 
第二，我们对比了融合词、句信息的不同方法，即对比本文框架与线性组合框架的实验结果可知，迭

代优化框架明显优于线性组合框架。这主要是因为单词的语义空间和句子的语义空间不是简单的线性关

系，所以直接通过线性组合来融合词句信息是低效甚至有损性能的。更合理的方式是避开确切的词句信息

的关系刻画，将其分别处理。本文将单词信息作为优化目标，句子信息作为优化约束，在迭代优化过程中

达到了词、句层级都得到优化的效果。实验结果也显示了分开处理、迭代优化的框架在处理词句信息融合

上的有效性。 
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图 1  DUC2004数据集上的调参结果 
Fig.1  Parameter Tuning on DUC2004 dataset. 

 
3.3   参数作用分析 

分析参数对实验结果的影响，可以获悉每一项特征的作用。实验在调整参数的时候，每次只改变一个

参数，其他参数保持固定，记录实验结果。参数调整的结果显示在图表 1中。 

第一组参数是约束条件（2）中的 , ,λ λ λc d i，其结果分别显示在图表 1.b，1.c，1.d 中。从实验曲线可知，
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句子集合的多样性、代表性都对文档摘要的效果有较大的影响，相比之下，句子集合的覆盖度影响力度较

小。从三个参数的走势可知，句子集合的信息覆盖度、多样性、代表性都是构成句子级别表现的重要因素，

所以其参数过高或过低都会影响其他两个特征发挥作用，所以它们在一个中间点达到平衡。在实验中，我

们设置 c 0.3, 0.4, 0.3λ λ λ= = =d i 。 

另一个关键参数是约束 3 中的 ε，其结果显示在图表 1.a 中。当 ε 增大时，表明迭代过程中对单词
性能表现的临时性降低的容忍阈增大，该容忍程度增大有助于跳出局部最优点，并且为句子性能提升提供

更大的空间。该参数在一定区间内显示出不稳定的升降幅度，当ε到达 0.17之后，随着ε的增大，性能
降低，这是因为该降低幅度过大损害了单词级别的表现。所以实验中，我们设置ε＝0.17. 

4  总结 
我们考虑了词、句层级信息对于摘要贡献的互补，推出了一个创新的融合词、句层级信息的抽取式摘

要生成框架。该方法将单词信息作为优化目标，句子信息作为优化求解过程中的约束，以迭代替换的框架

进行优化的求解，是一个新颖有效的融合词、句层级信息的模型。实验结果也显示了本文优化框架的优越

性。 
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