
 

 

基于异构图和关键词的抽取式文本摘要模型
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摘要　抽取式文本摘要使用一定的策略从冗长的文本中选择一些句子组成摘要，其关键在于要尽可能多地利用文本的语

义信息和结构信息。为了更好地挖掘这些信息，进而利用它们指导摘要的抽取，提出了一种基于异构图和关键词的抽取式文

本摘要模型（HGKSum）。该模型首先将文本建模为由句子节点和词语节点构成的异构图，在异构图上使用图注意力网络学

习节点的特征，之后将关键词抽取任务作为文本摘要任务的辅助任务，使用多任务学习的方式进行训练，得到候选摘要，最

后对候选摘要进行精炼以降低冗余度，得到最终摘要。在基准数据集上的对比实验表明，该模型性能优于基准模型，此外，

消融实验也证明了引入异构节点和关键词的必要性。
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Abstract　Extractive document summarization uses certain strategies to select some sentences from lengthy
texts to form a summary, whose key is to use as much semantic and structural information of the text as possible. In
order  to  better  mine  such  information  and  then  use  it  to  guide  the  summarization,  an  extractive  document
summarization model based on heterogeneous graph and keywords (HGKSum) is proposed, which models the text
as  a  heterogeneous  graph  composed  of  sentence  nodes  and  word  nodes.  The  model  uses  the  graph  attention
networks  to  learn  the  features  of  the  nodes  in  the  graph.  The  multi-task  learning  is  applied  to  the  model,  which
considers  the  keywords  extraction  task  as  an  auxiliary  task  of  the  document  summarization  task.  The  candidate
summary which derived from the prediction of the neural networks in the model is often highly redundant, so the
model  refines  it  to  create  the  final  summary  of  low  redundancy.  The  comparative  experiment  on  the  document
summarization benchmark shows that the proposed model outperforms the baselines. Besides, ablation studies also
demonstrate the necessity of introducing heterogeneous nodes and keywords.
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信息时代信息容量呈指数级增长，人们通常需

要一份好的摘要来帮助自己处理如此庞大的信息，

然而人工进行的摘要总结无论是从时间成本上还是

经济成本上都已经变得越来越难以实施，因此依靠

计算机的自动文本摘要技术已经成为了研究的热点。

自动文本摘要就是要在保留原文本主要思想的

同时，对其进行压缩凝练，并最终产生一个简明流

畅摘要的过程。一般来说，自动文本摘要按照其生

成方式可以分为抽取式（extractive）摘要和生成式

（abstractive）摘要[1]。生成式摘要对文本进行深度 
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分析，产生一个由新生成的句子构成的摘要；而抽

取式摘要则是选择原文本中重要的句子或段落，并

把它们组合起来组成摘要。与生成式摘要相比，抽

取式摘要具有语义正确性高、语法错误少、摘要速

度快等优点，因此，本文关注的是抽取式摘要。

在抽取式文本摘要的研究中，最重要的是如何

对句子的重要性进行评价。传统的方法通常是基于

统计信息的方法，该类方法使用一些统计信息，如

句子位置、词频等来识别文档中的重要句子。尽管

这类方法具有实现简单、计算迅速等优点，但由于

它们没有考虑句子和词语的语义信息，所以生成的

摘要质量相对较差。

语义信息是指文本中的语义单元（如字、词、

句子等）所携带的符合人类认知的有意义的信息。

人类正是通过感知语义信息，才能理解文本所表达

的含义。而结构信息则更侧重于语义单元在文本中

的布局信息，如开头和结尾的语义单元通常更重

要，再如两个语义单元之间的距离通常能反映二者

之间的联系。

为了更好地获得句子的语义信息和结构信息，

基于深度学习的抽取式文本摘要方法开始变得流行

起来。这类方法通常采用的是编码器−解码器框

架，并使用循环神经网络（Recurrent Neural Network,
RNN）对句子进行编码。然而，基于循环神经网络

的模型通常难以捕获句子级的长程依赖，进而导致

模型表示的跨句关系不够丰富，影响摘要的质量。

一种直观的捕获跨句关系的方法是将文本表示

为图。基于图的抽取式文本摘要方法将文本单元

（如词语、句子等）建模为图中的节点，根据其在

文本中的关系（如共现关系、语法关系等）进行连

边，之后在图上进行节点的排序算法得到摘要。大

多数基于图的抽取式文本摘要方法构建的是同构

图，只考虑句子一种节点，而忽视了词语等其他类

型的文本单元，而少数基于异构图的方法又严重依

赖外部工具，存在着错误传播的问题。

与摘要类似，关键词也能表示文本的主要信

息，而且从某种程度上来讲，关键词可以看作是一

种更细粒度的摘要。容易发现，关键词常常贯穿于

整个文本中，且集中出现在参考摘要中，因此关键

词对于跨句关系的捕获以及摘要的抽取有着至关重

要的指导作用。然而目前的抽取式文本摘要方法却

常常忽视这一重要信息，对其利用程度还远远不够。

基于此，本文研究了基于异构图和关键词的抽

取式文本摘要模型 HGKSum（Summarization Based

on Heterogeneous Graph and Keywords）。为了丰富

句子间的关系，此模型不仅依靠句子节点构图，还

引入了词语节点，构造一种异构图。词语节点可以

看作是句子节点之间的桥梁，让没有直接相邻的句

子也间接联系在了一起。在如何对文本图进行学习

的方面，模型采用图注意力网络来学习节点特征，

可以很好地捕获图的结构信息。在如何利用关键词

信息方面，模型使用关键词信息来缓解噪声词语节

点对文本结构的影响，此外，由于关键词抽取任务

和文本摘要任务具有互补性，模型使用多任务学习

的思想，将关键词抽取任务作为文本摘要任务的辅

助任务，在训练阶段，不仅对句子节点进行预测，

对词语节点也进行预测，二者联合训练，能够获得

更佳的摘要。

 1　相关工作

本文提出的模型在摘要过程中融入了关键词信

息，因此相关工作主要包括文本摘要以及关键词抽取。

 1.1　文本摘要

文献 [2]开创了系统研究文本摘要的先河，提

出在排除停止词后，包含高频词语越多的句子越有

可能成为摘要。之后，越来越多的文本摘要方法被

提出，主要包括抽取式和生成式两类方法。生成

式文本摘要方法目前主流的框架为序列到序列

（Sequence to Sequence, Seq2Seq）模型，如文献 [3]
在编码阶段引入了注意力机制，在解码阶段使用束

搜索（Beam Search）来生成摘要。由于本文提出

的模型为抽取式模型，因此将重点关注抽取式文本

摘要方法。

抽取式文本摘要方法大致可以分为有监督的方

法和无监督的方法两类，有监督的方法需要标注数

据，而无监督的方法则不需要提前标注。传统的基

于统计信息的方法和基于图的方法都属于无监督的

方法。早期的方法通常是基于统计信息的方法，文

献 [4]在关键词频的基础上引入了线索词（Cue
Words）、标题词、句子位置等因素来计算句子权

重。由于图能够很好地表示结构信息，基于图的方

法也很早就得到了研究人员的关注。文献 [5]根据

句子的余弦相似度进行构图，使用文献 [6]的思想

对图中节点进行排序，提出了 TextRank算法。文

献 [7]研究了使用语义角色信息来改进基于图的多

文档摘要排序算法。文献 [8]引入大规模预训练语

言模型来捕获语义信息，并根据句子的位置信息将

传统的无向图转换为有向图来进行摘要。
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基于机器学习的方法通常是有监督的方法，其

中基于深度学习的方法成为了新的研究热点。文

献 [9]提出了 SummaRuNNer，这是一种基于顺序

分类来提取文本摘要的两层双向门控循环单元

（Gated Recurrent Unit, GRU）序列模型，其中每

个句子按原始顺序依次访问，并判断是否使用它作

为摘要。文献 [10]研究了强化学习在抽取式文本

摘要任务上的应用，提出了一种基于深度 Q网络

（Deep Q-Network, DQN）的摘要方法，该方法利

用 Q值对句子的显着性和冗余性进行建模。文

献 [11]针对案件舆情领域的摘要问题，提出使用

图卷积网络（Graph Convolutional Network, GCN）
来进行摘要。此外，基于 BERT[12] 等预训练模型的

方法也得到了许多研究并取得了不错的效果。

MatchSum[13] 将抽取式文本摘要任务视作语义匹配

问题，使用孪生 BERT网络在摘要粒度上进行训

练，选择最佳的候选摘要成为最终摘要。BertSum[14]

通过修改 BERT模型的输入并叠加不同的分类器来

对其进行微调，并最终获得摘要。

 1.2　关键词抽取

作为理解文本内容的最小单位，关键词表征了

文本主题性和关键性的内容，并得到了研究人员的

广泛关注。文献 [15]提出了使用句子聚类和潜在

狄利克雷分布的单文档关键短语提取算法。该算法

利用句子向量之间的余弦相似度进行聚类，以突出

显示语义相关的文本部分，之后分析反映文档主题

的句子集群以获得文本的主要主题，这些主题中最

重要的词被提取为关键词。YAKE算法[16] 基于文

档的统计特征进行关键词抽取。该算法充分考虑了

文档中词语的一些属性，如大小写、位置、频率、

停止词的相似度和包含该单词的句子数等，提出了

统一的评分公式，并最终生成冗余度低的关键词。

文献 [17]提出引入瑞丽熵来对词语重要性进行评

判，进而抽取关键词。

与抽取式文本摘要算法类似，基于图的关键词

抽取算法也是一类重要的算法。sCAKE算法[18] 关

注词语在邻接句子之间的共现关系，利用图的

truss分解导出文档中词语的语义关系，利用词语

间的语义关系抽取关键词。文献 [19]选择使用 k-
core、k-truss、k-shell等对语言网络图进行图收

缩，抽取出影响力大的节点作为文档关键词。FLAKE
算法[20] 根据词语在文档中出现的位置和次数，依

靠模糊逻辑将文档构建为一个模糊图，并根据模糊

图中节点的中心度来确定关键词。MGRank算法[21]

提出使用多重图来建模文档，使得两个节点之间的

边数可以多于一条，提高了抽取关键词的质量。

 2　HGKSum模型

 2.1　模型框架

为了捕获复杂的跨句关系，提出一种基于异构

图和关键词的抽取式文本摘要模型，命名为

HGKSum，其框架如图 1所示，其中圆形节点、矩

形节点、五边形节点、菱形节点分别代表重要词

语、重要句子、普通词语、普通句子，黄色网络、

红色网络、绿色网络、蓝色网络分别代表词−词节

点特征学习、句−句节点特征学习、句−词节点特

征学习、词−句节点特征学习。HGKSum主要包括

异构图构建、文本向量化、异构图节点特征学习、

多任务学习、摘要精炼 5部分。首先，模型根据句

子、词语之间的关系以及权重大小构建异构的文本

结构图，之后对图的节点及边的特征进行向量化，

再依靠图注意力网络对节点特征进行学习，依次进

行词−词节点特征学习、句−句节点特征学习、句

−词节点特征学习和词−句节点特征学习，整体训

练方式为多任务学习，包括关键词抽取任务和文本

摘要任务，最后进行精炼得到最终摘要。

 2.2　异构图构建

 2.2.1　图的结构

异构图即图中节点类型或边的类型不止一种，

而同构图则是图中节点类型和边的类型都只有一

种，可以在一定程度上认为是异构图的特殊情况。

异构图可形式化表示如下。

G = (V,E) V
E G

π :V→A ϖ : E→ R
A R

|A|+ |R| > 2 G

记图 ，其中 表示图中节点的集合，

表示图中边的集合，若图 还具有节点类型映射

函数 和边类型映射函数 ，其中

表示预定义的节点类型， 表示预定义的边类

型，且 ，那么图 就是一个异构图。

G = {V,E}

V = Vw∪Vs Vw = {w1,w2, · · · ,wm}

Vs = {s1, s2, · · · , sn}
E = {(vi,v j )|

v ∈ V}

模型将文本建模为无向异构图 ，其中

V表示图中节点的集合，E表示图中边的集合。图

中的节点包括两类，分别是句子节点和词语节点，

即 ，其中 表示的是文

本经过分词得到的 m个独特的词语组成的集合，

表示的是文本经过分句得到的

n个独特的句子组成的集合。图中的边

，具体构建方式如下。

1）当两个词语在一句话中共现时，二者对应

的节点进行连边； 
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残差连接和标准化

残差连接和标准化

前馈神经网络

异构图节点特征学习

全连接层 Softmax

关键词抽取任务

全连接层 Softmax

文本摘要任务

词语

边权 权重嵌入

词嵌入

图注意力网络

句子 词嵌入
卷积神经
网络

双向长短时
记忆网络

异构图构建

文本向量化

句子

边权

词语

摘要精炼 摘要

词-词节点特征学习

句-句节点特征学习

句-词节点特征学习

词-句节点特征学习

重要词语节点

重要句子节点

普通词语节点

普通句子节点

多任务学习

图 1    HGKSum框架
 

 

2）当两个句子相邻时，二者对应的节点进行

连边；

3）当一个词语出现在一个句子中时，二者对

应的节点进行连边；

4）对每个节点添加自环。

V = {w1,w2, · · · ,wm, s1, s2, · · · , sn}
A A

Aww Ass

Aws

记节点 ，异构图

邻接矩阵为 ，可知 为分块矩阵，包括词−词邻接

矩阵 、句−句邻接矩阵 以及词−句邻接矩阵

，那么上述构建方式可形式化描述如下。

A =
[

Aww Aws

AT
ws Ass

]
(1)

Aww
i j =

 1 if wi = w j or wi and w j
co-occur in one sentence

0 otherwise
(2)

Ass
i j =

{
1 if si = s j or si and s j are consecutive
0 otherwise

(3)

Aws
i j =

{
1 if wi occurs in s j
0 otherwise

(4)

 2.2.2　图的边权

为了捕获文本更多的信息，模型构建的是带权

图，权重的计算针对不同类型的边综合考虑了多种

统计特征。具体来说，对于词−词边，主要考虑词

语的共现次数（Co-occurrence Counts, CC）；对于

句−句边，主要考虑句子的位置（Position, POS）；

对于词−句边，主要考虑词语的词频−逆文档频率

（Term Frequency–Inverse Document Frequency, TF-
IDF）。

共现次数 CC即两个词语在一句话中共同出现

的次数，该特征表示了两个词语间的紧密程度。由

于文本开头的句子通常较为重要，因此句子位置

POS也能在一定程度上反映出句子的重要性。词频−

逆文档频率 TF-IDF表示了一个词对于一句话的重

要程度，具体计算公式为：

TF-IDF(w, s) = TF(w, s)× log
n

1+DF(w)
(5)

TF(w, s)式中， 表示词语 w在句子 s中的词频；n表
示文本中句子的数目；DF(w)表示文本中包含词语

w的句子数目。对于自环的权重，模型可以将其设

为一个特殊值，如 0。综上所述，权重的具体计

算为：

ei j =



TF-IDF
if (vi ∈ Vs and v j ∈ Vw) or

(vi ∈ Vw and v j ∈ Vs)
CC
if vi , v j and vi ∈ Vw and

v j ∈ Vw
POS
if vi , v j and vi ∈ Vs and

v j ∈ Vs
0
if vi = v j

(6)

 2.2.3　重要节点筛选

为了减轻噪声节点对于节点特征学习的影响，

传统做法是使用固定的停止词列表进行停止词消

除，而本模型则是引入关键信息来筛选重要节点。

Vkw Vks Vkw ⊆ Vw Vks ⊆ Vs

TextRank算法[5] 是一种高效的无监督的关键词

抽取算法，同时它也能抽取摘要句，它将文本构建

为图，在图上使用 PageRank算法[6] 对节点打分以

得到重要节点。本模型对待摘要原文使用 TextRank
算法分别获取 k个关键词和 l个摘要句作为重要节

点，分别记作 和 ，可知 ， 。

重要节点将在节点特征学习中控制信息的传递

方式，其具有更高的权重，能够参与更多的学习过

程，本文将在后文对其进行详细介绍。
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 2.3　文本向量化

xw ∈ Rdw xs ∈ Rds xe ∈ Rde

dw ds de

无论是词语、句子还是权重都需要将他们向量

化才能进行学习。本文将词向量、句向量和权重向

量分别表示为 、 和 ，其中

表示词向量的维度， 表示句向量的维度， 表

示权重向量的维度。

xw对于词向量 ，为了在一开始就获得一个较好

的语义表示，模型采用预训练的词向量模型进行初

始化，如 GloVe[22]。
xs

xw

xw

x′s
x′s

xs

对于句向量 ，由于句子是词语的集合，所以

模型首先对句子中的每个词语进行初始化得到 ，

之后基于每个句子的词向量 集合，使用卷积神经

网络（Convolutional  Neural  Network,  CNN） [23] 捕

获句子的局部特征 ，最后为了获得句子的全局特

征，模型将这些 送入双向长短时记忆网络（Bi-
Directional  Long  Short-Term  Memory,  BiLSTM） [24]

中来得到 。

xe

xe

对于权重向量 ，由于模型构建的异构图的权

重为无界的连续值，所以需要先对其进行离散化编

码，再将其向量化。模型采用了一种简单的编码方

式，首先针对不同的权重类型，对权重值分别进行

线性归一化，并将其放缩到适当的区间内，如

[1,10]，而后对新的权重值进行四舍五入操作，将

其离散化，如此便得到了 3×10+1=31个码点，即

权重向量的“词表”大小为 31。在对原始权重值

编码后，模型采用随机初始化的方式初始化可学习

的权重向量 。

 2.4　异构图节点特征学习

 2.4.1　模型结构

作为图神经网络的一种，图注意力网络（Graph
Attention  Network,  GAT） [25] 可以直接学习图结

构，且可以应对归纳式任务。因此，模型采用图注

意力网络来学习文本图中语义节点的特征。

dh

hi ∈ Rdh , i ∈ {1,2, · · · , (m+n )}
设图中节点特征维度为 ，则第 i个节点的特

征向量可表示为 ，图注意力

网络只考虑其邻居节点的特征，并使用 LeakyReLU[26]

来增强模型的非线性表达能力，具体为：

LeakyReLU(x) =max(0, x)+ρmin(0, x) (7)

zi j = LeakyReLU
(
aT
[
Whi ||Wh j

])
(8)

αi j =
exp(zi j)∑

k∈Ni

exp(zik)
(9)

ui = ϕ

∑
j∈Ni

αi jWh j

 (10)

ρ

W ∈ Rd′h×dh a ∈ R2d′h

αi j Ni

ϕ

式中， 为 LeakyReLU的超参数；线性变换矩阵

用作特征增强；注意力向量 用于

实现注意力机制；节点 j为节点 i的某一邻居节

点； 表示节点 i与 j之间的注意力系数； 表示

节点 i的邻居节点集合； 表示任意激活函数，如

ELU函数等。拥有 P个头的多头图注意力网络可

以表示为：

ui = ||Pp=1ϕ

∑
j∈Ni

α
p
i jW

ph j

 (11)

(·)p式中， 表示在第 p个头中相应的参数；||表示向

量拼接。

W a

文献 [25]提出的图注意力网络中的注意力机

制已经成为事实上的标准，如式 (8)所示。然而，

文献 [27]研究发现由于 和 连在一块，二者退化

为一个可学习参数，因此式 (8)实现的是“静态注

意力”，即给定一组固定的键（节点 i的邻居节点

集），不同的查询（节点 i）得到的注意力分数排

名不变。毫无疑问，“静态注意力”使得模型的表

征能力大打折扣。此外，原始的图注意力网络没有

考虑边权信息，为了有效利用这些信息，模型在文

献 [27]工作的基础上，采用式 (12)实现注意力机制。

zi j = aTLeakyReLU
(
W
[
hi ||h j ||ei j

])
(12)

ei j ∈ Rde

GAT(Hq,Hk,

Hv) Hq,Hk,Hv

式中， 表示节点 i与 j之间的权重向量。综

合式 (9)～式 (12)将图注意力网络表示为

，其中 分别表示注意力机制中的查询

节点向量、键节点向量和值节点向量。

h ∈ Rdh

Transformer[28] 模型在许多自然语言处理任务

中都取得了优异的成绩。为了提高表达能力，模型

借鉴了 Transformer模型的结构，在每个图注意力

网络后面都引入一个全连接的前馈神经网络（Feed-
Forward Network, FFN），并引入了残差连接[29] 和

层标准化（Layer  Normalization,  LayerNorm） [30]。

设输入特征为 ，前馈神经网络和层标准化可

具体表示如下：

ReLU(x) =max(0, x) (13)

FFN(h) =Wf2ReLU(Wf1h+ bf1)+ bf2 (14)

LayerNorm(h) = g⊙ h−µh

σh
+ b (15)
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Wf1 ∈ Rdf×dh Wf2 ∈
Rdh×df bf1 ∈ Rdf bf2 ∈ Rdh g ∈ Rdh b ∈ Rdh

µh σh

⊙

式中，ReLU[31] 为线性整流函数； ；

； ， ， ， 均为可

学习参数； 为 h的总体均值； 为 h的总体标准

差； 为矩阵的哈达玛积（两个同型矩阵对应位置

元素相乘）。

 2.4.2　节点特征学习过程

模型构建的异构图的节点类型可粗粒度地分为

词语节点和句子节点两种，每种节点均可以作为图

注意力网络的查询节点和键节点，因此一共有 4种
学习方式，分别是词−词节点特征学习、句−句节

点特征学习、句−词节点特征学习、词−句节点特

征学习。为了更好地捕获节点之间的关系，不同学

习方式的学习次序显得尤为重要。

由于同构节点之间的特征相似性较高易于学

习，而异构节点之间的特征差异性较高需要更好的

节点特征表示才能获得好的学习效果。因此模型先

进行同构节点特征的学习，而后进行异构节点特征

的学习。此外，由于主任务是文本摘要任务，因此

在异构节点特征的学习中，应先进行句−词节点特

征学习以获得更好的词特征，最后进行词−句节点

特征学习。

基于图注意力网络的节点特征学习可以朴素地

理解为节点根据其邻居节点的特征来更新自己的特

征，因此噪声节点的存在将影响学习效果。假如一

个句子中大部分都是停止词，那么其进行词−句节

点特征学习时，其邻居节点大部分都是停止词对应

的词语节点，最终其学习到的特征将趋向于意义不

大的停止词的特征。为了缓解这一问题，模型引入

重要节点，在异构节点特征学习过程中，只有重要

节点才能成为键节点和值节点，使得查询节点特征

更加关注关键信息。

综上所述，节点特征经过初始化后，首先进行

词−词节点特征学习和句−句节点特征学习，而后

进行句−词节点特征学习，最后进行词−句节点特

征学习，学习过程如式 (16)～式 (25)所示。

H0
w = Xw (16)

H0
s = Xs (17)

Uw←w = LayerNorm
(
GAT

(
H0

w,H
0
w,H

0
w

)
+H0

w

)
(18)

H1
w = LayerNorm(FFN(Uw←w)+Uw←w) (19)

Us←s = LayerNorm
(
GAT

(
H0

s ,H
0
s ,H

0
s

)
+H0

s

)
(20)

H1
s = LayerNorm(FFN(Us←s)+Us←s) (21)

Uw←s = LayerNorm
(
GAT

(
H1

w,H
1
ks,H

1
ks

)
+H1

w

)
(22)

H2
w = LayerNorm(FFN(Uw←s)+Uw←s) (23)

Us←w = LayerNorm
(
GAT

(
H1

s ,H
2
kw,H

2
kw

)
+H1

s

)
(24)

H2
s = LayerNorm(FFN(Us←w)+Us←w) (25)

Hi
w ∈ Rdh×m,Hi

s ∈ Rdh×n,Hi
kw ∈ R

dh×k,Hi
ks ∈ R

dh×l,

i ∈ {0,1,2}
Xw Xs

式中，

分别代表时间步为 i时的词向量、句向

量、重要词语向量、重要句子向量； 和 分别

代表初始化的词向量和句向量。

 2.5　多任务学习

D = {s1, s2, · · · , sn}
Vocab = {w1,w2, · · · ,wm}

si

wi

抽取式文本摘要任务和关键词抽取任务均可被

视作一个文本分类任务。给定一篇具有 n个句子的

文档 ，其具有大小为 m的词表

，抽取式文本摘要的任务是

对每个句子 预测其是否为摘要句，关键词抽取任

务则是对每个词语 预测其是否为关键词。不难发

现，二者在任务定义上具有高度的相似性。此外，

从优化角度来看，二者都是从文本中抽取重要的文

本单元，且通常使用交叉熵作为损失函数，具有相

同的优化方向。因此为了提高性能，模型使用多任

务学习的方式进行训练，将抽取式文本摘要任务作

为主任务，将关键词抽取任务作为辅助任务，二者

联合训练，希望二者能够互相补充和促进，进而获

得更好的摘要效果。

模型对异构图中的每个节点使用简单的全连接

层进行二分类，句子节点将被分为摘要句和非摘要

句，词语节点将被分为关键词和非关键词，分别为：

Ys =WfcH2
s + bfc (26)

Yw =WfcH2
w+ bfc (27)

Wfc ∈ R2×dh；bfc ∈ R2式中， 为全连接层的权重和偏置。

在一篇文章中大部分句子和词语都是普通句子

和普通词语，摘要句以及关键词占比通常很小，因

此样本不平衡问题广泛存在于抽取式文本摘要任务

以及关键词抽取任务中，导致模型难以关注文本的

关键部分。为了缓解这一问题，模型使用带权的交

叉熵作为损失函数，对于样本数少的类别将赋予其

较大的权重。带权的交叉熵损失函数定义为：

CE(p,q) = −
N∑

n=1

C∑
c=1

wcqn,clog
(
pn,c
)

(28)

wc

qn,c ∈ {0,1}
式中，C为类别数目；N为样本数目； 为第 c类
的权重； 为样本 n在第 c类的标签；
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pn,c为模型预测的样本 n属于第 c类的概率。

最终的损失函数由两部分组成，分别用于抽取

式文本摘要任务和关键词抽取任务，定义如下：

L = λLs+ (1−λ)Lw =

λCE(Softmax(Ys) ,Ts)+ (1−λ)CE(Softmax(Yw) ,Tw)
(29)

0 ⩽ λ ⩽ 1 Ts Tw式中， 为调节系数； 和 分别为句子标

签和词语标签。

上面仅是从理论上讨论了模型的结构和训练过

程，然而在实际应用中，大部分文本摘要领域的数

据集并未给出模型训练所需的关键词标签。因此，

针对在实际训练过程中数据集标签缺失的问题，模

型根据数据集提供的参考摘要，使用启发式的方法

生成关键词标签。为了减小待摘要原文中无关词的影

响，模型认为关键词出现在参考摘要中的概率比出

现在待摘要原文中的概率高，因此选择对参考摘要

使用无监督的 TextRank算法来抽取关键词作为标签。

 2.6　摘要精炼

Ys

一份好的摘要不仅要尽可能多地覆盖原文大

意，还要具有尽可能低的冗余信息。通过前面的步

骤，模型得到了每个句子的得分 。给定摘要预期

长度 K，传统的解码方式是选择得分最高的 K个句

子形成摘要。然而，这样做会引入大量的冗余信

息，导致最后的摘要质量不佳。其原因在于人们通

常会使用多个不同的句子描述同一件事情，特别是

在描述重要事情时，这就导致许多得分高的句子其

实是冗余句子。

三元语法（trigram）是指文本中连续出现的

3个语词，如“This is a sentence”这句话中所有的

三元语法为“This is a”和“is a sentence”。三元

语法作为一种文本语义单元，可以在一定程度上度

量两篇文本的冗余程度。本文启发式地认为，如果

两个句子具有相同的三元语法，那么这两个句子是

冗余的。基于此，为了获得低冗余的摘要，模型采

用文献 [32]提出的方法，在解码阶段根据三元语

法的重叠情况，使用最大边缘相关[33] 的思想进行

摘要精炼来得到最终摘要。

具体流程如算法 1所示，首先初始化已选择句

子的三元语法集合为空集，并对每个句子按照其得

分由高到低进行排序，之后依次遍历每个句子直到

已选择句子长度达到预期摘要长度，在遍历时，计

算当前句子的三元语法集合和已选择句子的三元语

法集合，如果二者不相交，那么选择该句子作为摘

要句。

算法 1　摘要精炼算法

输入：预期摘要长度 K，所有句子 Sents，句

子得分 Ys
输出：最终摘要 Summary

∅Summary  ←  [],  trigrams_set  ←  ,  sents_num
← 0

sorted_sent ← sort(Sents, Ys)
for sent in sorted_sent do
　　if sents_num = K
　　　　return Summary
　　end if
　　sent_trigrams ← get_trigrams(sent)
　　if is_disjoint(sent_trigrams, trigrams_set)
　 　 　 　 trigrams_set  ←  trigrams_set  |

sent_trigrams
　　　　Summary.append(sent)
　　　　sent_num++
　　end if
end for
return Summary

 3　实验与分析

 3.1　数据集

目前文本摘要领域的大部分数据集每篇文档篇

幅相对较短，且并不提供适用于抽取式文本摘要训

练的标签，难以直接将其应用在有监督的抽取式文

本摘要训练中来。此外许多数据集并非开源数据

集，需要付费获得授权才能使用，门槛较高。为了

确保实验的公平性和可靠性，本文选择使用

CNN/DailyMail数据集[34-35] 作为实验数据集。

CNN/DailyMail数据集是目前单文档文本摘要

领域中最常用的测试基准，其主要内容为摘自

CNN和 DailyMail上的新闻，平均文档长度为

781个单词，平均摘要长度为 3个句子。本文使用

该数据集的非匿名版本[36]，其中训练集、验证集和

测试集的样本数分别为 287 226、13 368和 11 490。
 3.2　评价标准

本文采用自动文本摘要领域中最常用的ROUGE[37]

指标作为摘要质量的评价指标。ROUGE指标中常

用的有 ROUGE-N和 ROUGE-L。ROUGE-N基于

n元语法（n-gram）在系统摘要和参考摘要间的重

叠程度来评价系统摘要的质量，ROUGE-L则依据

的是最长公共子序列的重叠程度，二者计算公式分

别如下：
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ROUGE−N =

∑
S∈{Ref}

∑
gramn∈S

Countmatch(gramn)

∑
S∈{Ref}

∑
gramn∈S

Count(gramn)
(30)

ROUGE−L =

∑
S∈{Ref}

LCS
(
S,Sys

)
∑

S∈{Ref}
Length(S)

(31)

Ref
gramn Countmatch(gramn)

Count(gramn)

式中， 代表参考摘要组成的集合；Sys代表系

统摘要； 代表 n元语法； 代表系

统摘要和参考摘要重叠的 n元语法个数；

代表参考摘要中 n元语法个数；LCS表示以词语为

单位的最长公共子序列的长度；Length表示以词语

为单位的摘要长度。

 3.3　实验设置

dw

ds dh

df

de

实验中模型的超参数设置如下：采用 6头图注

意力网络，初始化的词向量维度 、句向量维度

以及图注意力网络中的节点向量维度 均设为

300，前馈神经网络的隐层节点维度 设为 1 200，
权重向量维度 设为 54。在训练过程中，本文使

用 Adam[38] 作为优化器，学习率设为 5×10−5，批尺

寸设为 32，损失函数摘要句类别权重设为 9.98，
非摘要句类别权重设为 0.55，关键词类别权重设

为 13.47，非关键词类别权重设为 0.53。为了防止

过拟合，本文采用早停策略，如果连续 3轮训练中

验证集上的指标都未下降，就提前停止训练。在测

试阶段，摘要预期长度设为 3个句子，并使用版本

为 1.5.5的官方 ROUGE脚本进行测评，测评选项

为“-m -n 2”。每个实验进行 3次，实验结果取平

均值。

 3.4　敏感性分析

γ γ

γ

γ =

γ

γ ⩾ 0.3 γ = 0.7

γ = 0

γ = 1

首先，评估重要节点数目对 HGKSum性能的

影响。为了探索重要词语节点数目 k和重要句子节

点数目 l的影响，固定任务权重 λ为 0.7，将 k和
l分别表示为 m和 n，其中 m和 n分别为词语节

点数目和句子节点数目，设置 为 0～1进行实验，

实验结果如表 1所示。当 0，即不考虑重要节

点，模型的效果最差；当 =0.7，模型的效果最

好，两种情形在 ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-
L的差距分别为 1.49、1.31和 1.56。为了更清楚地

观察重要节点数目与模型性能之间的关系，进一步

地绘制了重要节点数目与平均的 ROUGE指标的变

化曲线，如图 2所示。结合图 2与表 1，可以发

现，随着重要节点数目的增加，模型的性能先快速

上升，当 ，模型性能缓慢上升；当在

时，模型性能最好而后缓慢下降。主要原因在于重

要节点数目过少会导致异构节点特征之间的学习机

会变少，在 的极端情况下模型完全不进行异构

节点特征之间的学习，严重制约模型的表达能力；

而重要节点数目过多则会引入大量噪声节点，在

的极端情况下所有节点包括噪声节点均被视作

重要节点，同样会干扰节点特征的学习过程。
 
 

表 1    重要节点数目的影响
 

指标 γ=0.0 γ=0.1 γ=0.2 γ=0.3 γ=0.4 γ=0.5 γ=0.6 γ=0.7 γ=0.8 γ=0.9 γ=1.0
R-1 41.26 42.08 41.91 42.41 42.54 42.59 42.71 42.75 42.78 42.67 42.60
R-2 18.33 19.06 18.98 19.27 19.43 19.39 19.58 19.64 19.62 19.40 19.52
R-L 37.57 38.39 38.31 38.73 38.86 38.87 39.03 39.13 39.12 39.03 38.92
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图 2    重要节点数目与模型性能之间的关系
 

 

其次，探索任务权重 λ对 HGKSum性能的影

响，将重要节点数目 k和 l分别固定为 0.7m和 0.7n，

λ设置为 0.5～1进行实验。之所以仅选择 λ≥0.5
来进行实验，是因为本文将摘要任务定义为主任

务，其权重理应最大。实验结果如表 2所示。当

λ=0.7时，模型效果最好；当 λ=1时，模型效果最

差，二者在 ROUGE-1、ROUGE-2和 ROUGE-L上

分别相差 0.51、0.49和 0.61。主要原因在于当 λ=1
时，完全不考虑关键词抽取任务，多任务学习退化

为单任务学习，最终使得模型性能下降。与实验

1类似，同样绘制了任务权重与平均 ROUGE指标

的变化曲线，如图 3所示。由图 3和表 2可以发现，

在不考虑 λ=1的极端情况时，随着任务权重 λ的
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增加，模型性能的起伏不大。具体来说， ROUGE-1、
ROUGE-2和 ROUGE-L的极差分别为 0.02、0.09
和 0.1，表明模型对于该参数不敏感，有鲁棒性。
  

表 2    任务权重的影响
 

指标 λ=0.5 λ=0.6 λ=0.7 λ=0.8 λ=0.9 λ=1.0
R-1 42.76 42.75 42.75 42.74 42.74 42.24
R-2 19.58 19.55 19.64 19.57 19.59 19.15
R-L 39.10 39.08 39.13 39.03 39.13 38.52
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图 3    任务权重对于模型性能的影响 

 

 3.5　整体评价和对比分析

为了验证使用 HGKSum进行摘要的有效性，

选择 8种基准模型与 HGKSum进行对比实验。需

要说明的是，受限于计算资源，HGKSum并未引

入大规模预训练模型，为了确保公平性，选择的基

准模型同样不是基于大规模预训练模型的抽取式文

本摘要模型。基准模型包括：

1） ORACLE[14] 表示选择数据集的标签作为摘

要，可以在一定程度上看作是抽取式文本摘要在此

数据集上的性能上限；

2） LEAD-3[36] 模型简单地选择文章开头的几

个句子作为摘要；

3） REFRESH[39] 将抽取式文本摘要任务视作

句子排序任务，使用强化学习的方式生成摘要；

4） BanditSum[40] 将抽取式文本摘要任务视作

上下文老虎机（contextual bandit）问题，使用强化

学习的方式生成摘要；

5） NeuSUM[41] 将抽取式文本摘要中的句子评

分和句子选择整合为一个步骤进行整体学习；

6） PNBERT[42] 使用 BERT作为编码器，指针

网络作为解码器来生成摘要；

7） MatchSum[13] 将抽取式文本摘要任务视作

语义匹配问题，使用孪生 BERT网络选择最佳的候

选摘要成为最终摘要；

8） HSG[43] 与本文模型类似，也是基于异构图

的模型，主要不同点在于该模型没有引入关键词信

息，也没有进行同构节点之间的特征学习。

实验结果如表 3所示。表 3中模型可以分为

3类，分别是无监督的模型（LEAD-3）、基于BERT
的深度学习模型（PNBERT、MatchSum）和不基

于 BERT的深度学习模型（REFRESH、BanditSum、

NeuSUM、HSG和 HGKSum），可以得出如下观

测结果。

1）与 ORACLE相比，所有模型的性能仍有较

大提升空间，这说明抽取式文本摘要任务远未达到

研究瓶颈，尚有广阔的探索空间。

2）与基于 BERT的深度学习基准模型相比，

HGKSum的性能强于 PNBERT，表明 HGKSum在

不依赖预训练语言模型的情形下有较好的性能表现。

4(2H2+H+8H2)

2H2

8H2

2×12(H2+3H2+

8H2)

H2 3H2

8H2

3）HGKSum的性能弱于 MatchSum，原因在

于MatchSum模型复杂度高于HGKSum，MatchSum
有 1.7亿参数，而 HGKSum仅有 360万个。计算

方式如下：假设输入特征维度数为 H，从模型参数

量角度进行对比，HGKSum的参数量可近似表示

为 ，其中 4表示进行了 4次节点特

征学习， 是变换矩阵W的参数量，H是注意力

向量 a的参数量， 是前馈神经网络的参数量；

而MatchSum的参数量可近似表示为

，其中 2表示孪生 BERT网络中包含两个

BERT网络，12表示一个 BERT网络堆叠了 12层
Transformer块， 是变换矩阵的参数量， 是

3个注意力矩阵 QKV的参数量， 是前馈神经网

络的参数量。特征维度 H在 HGKSum中取值为

300，在MatchSum中取值为 768。
4）与无监督的基准模型和不采用基于 BERT

的基准模型相比，HSG模型是表现最好的，而与

HSG相比，HGKSum在 ROUGE-1、ROUGE-2和
ROUGE-L上分别提升了 0.72、0.20和 0.62，表明

HGKSum使用异构图建模文本以及引入关键词信

息的有效性。
 
 

表 3    HGKSum与基准模型对比结果
 

模型 R-1 R-2 R-L
ORACLE 52.59 31.24 48.87
LEAD-3 40.34 17.70 36.57
REFRESH 40.00 18.20 36.60
BanditSum 41.50 18.70 37.60
NeuSUM 41.59 19.01 37.98
PNBERT 42.69 19.60 38.85
MatchSum 44.41 20.86 40.55

HSG 42.03 19.44 38.51
HGKSum 42.75 19.64 39.13
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 3.6　消融实验

为了探索 HGKSum模型中不同组件对摘要的

贡献程度，本文设计了以下消融实验。首先，在文

本向量化阶段，实验移除了预训练的 GloVe词向

量，采用随机初始化的方式初始化词向量，记为

M1。其次，在异构图构建过程中，实验不再进行

重要节点的筛选，即所有的节点均设为重要节点，

记为 M2。再次，在节点特征学习过程中，实验分

别移除了异构节点特征之间的学习和同构节点特征

之间的学习过程，分别记为 M3和 M4，在训练阶

段，实验移除了多任务学习中的关键词抽取任务，

采用单任务学习的方式进行训练，记为 M5。实验

还移除摘要精炼模块，直接使用得分最高的 3个句

子构成摘要，记为 M6。最后，为了验证节点学习

次序的正确性，实验选择先进行异构节点之间的学

习，再进行同构节点之间的学习，记为 M7，之

后，实验选择先进行词−句节点特征学习，再进行

句−词节点特征学习，记为M8。
实验结果如表 4所示。值得说明的是，不进行

重要节点筛选（M2）和不进行异构节点特征学习

（M3）实际上分别对应了实验 1中的 γ设置为

1和 0，同样地，不进行关键词抽取任务（M5）实

际上对应了实验 2中的 λ设置为 1。观察表 4，可

以发现不论移除哪一组件，HGKSum的性能都有

所下降，说明了所有组件均具有正向效用，同时也

验证了前面提及的节点学习次序的正确性。为了进

一步探索哪一组件贡献最大，本文绘制了柱状图来

表示不同消融模型对应组件的贡献，横坐标为消融

模型，纵坐标为 HGKSum与消融模型在指标上的

差值 ΔROUGE，如图 4所示。由图 4可以清楚地

发现，M3对应的组件（异构节点特征之间的学

习）贡献最大，其在 ROUGE-1、 ROUGE-2和
ROUGE-L上分别贡献了 1.49、1.31和 1.56，这说

明文本摘要关注的句子关系更多地为复杂的跨句关

系，难以通过简单的同构节点来学习，体现了

HGKSum引入异构节点的必要性。
  

表 4    HGKSum上的消融实验
 

模型 R-1 R-2 R-L
HGKSum 42.75 19.64 39.13

M1 42.12 19.04 38.43
M2 42.60 19.52 38.92
M3 41.26 18.33 37.57
M4 42.51 19.40 38.81
M5 42.24 19.15 38.52
M6 41.65 19.08 38.07
M7 42.30 19.20 38.58
M8 42.46 19.35 38.74
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图 4    HGKSum中不同组件的贡献 

 

 4　结束语

本文提出了一种基于异构图和关键词的抽取式

文本摘要模型，构建的异构图能够很好地捕获复杂

的句子关系，引入的关键词信息通过多任务学习的

方式能够有效地指导摘要的抽取。在基准数据集上

的实验表明，本文模型优于不依赖预训练模型的摘

要模型。为了获取更好的文本表示，下一步的工作

拟探索预训练模型在本模型中的应用。
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