
 

 

低资源场景下基于联合训练与自训练的

跨语言摘要方法

程绍欢，唐煜佳，刘    峤，陈文宇*

（电子科技大学 计算机科学与工程学院，成都 611731）

摘要　随着全球化的不断发展，跨语言摘要任务已成为自然语言处理领域的一项重要课题。在低资源场景下，现有方法

存在表征转换受限和数据利用不充分等问题。为此，该文提出了一种基于联合训练与自训练的跨语言摘要方法。该方法使用

两个模型分别建模翻译任务和跨语言摘要任务，以统一输出端的语言向量空间，从而避免模型间表征转换受限的问题。此

外，通过对齐平行训练对的输出特征和概率进行联合训练，增强模型间的语义共享。同时，在联合训练的基础上引入自训练

技术，利用额外的单语摘要数据生成合成数据，有效缓解了低资源场景下数据稀缺的问题。实验结果表明，该方法在多个低

资源场景下均优于现有对比方法，实现了 ROUGE分数的显著提升。
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Cross-Lingual Summarization Method Based on Joint Training and
Self-Training in Low-Resource Scenarios
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(School of Computer Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract　As globalization continues to develop, cross-lingual summarization has become an important topic
in  natural  language  processing.  In  low-resource  scenarios,  existing  methods  face  challenges  such  as  limited
representation transfer and insufficient data utilization. To address these issues, this paper proposes a novel method
based  on  joint  training  and  self-training.  Specifically,  two  models  are  used  to  handle  the  translation  and  cross-
lingual summarization tasks, respectively, which unify the language vector space of the output and avoid the issue
of  limited  representation  transfer.  Additionally,  joint  training  is  performed  by  aligning  the  output  features  and
probabilities of parallel training pairs, thereby enhancing semantic sharing between the models. Furthermore, based
on  joint  training,  a  self-training  technique  is  introduced  to  generate  synthetic  data  from  additional  monolingual
summary  data,  effectively  mitigating  the  data  scarcity  issue  of  low-resource  scenarios.  Experimental  results
demonstrate  that  this  method  outperforms  existing  approaches  in  multiple  low-resource  scenarios,  achieving
significant improvements in ROUGE scores.
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跨语言摘要（Cross-lingual Summarization, CLS）
任务，作为自然语言处理领域的一个重要研究方

向，旨在解决从一种语言文档自动生成另一种语言

摘要的问题。在全球化快速发展的背景下，语言障

碍成为国际交流和信息传播的主要瓶颈。跨语言摘

要作为解决多语言信息获取障碍的重要技术，通过

在不同语言间生成简洁明了的摘要，帮助用户快速

获取并理解外语信息，在多语种社区和国际新闻报

道中发挥着至关重要的作用[1]。

目前的跨语言摘要研究可以分为高资源场景[2-4]

和低资源场景[5-7] 两类。在高资源场景下，模型可

以利用大量的文档和摘要对进行训练。然而，在实

际应用中，由于跨语言摘要任务需要标注专家同时

精通两种语言，往往难以获取大量高质量的训练数

据，尤其是对于较少使用的语言。因此，本文专注

于低资源场景下的跨语言摘要研究，旨在探索在跨 
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语言摘要对有限的情况下提高跨语言摘要模型

（CLS模型）性能的方法。

跨语言摘要数据集通常基于已有的单语摘要数

据集，将单语摘要翻译成另一种语言来获得目标摘

要，跨语言摘要数据通常为包含单语摘要的三元

组。现有的针对低资源场景的跨语言摘要研究[5-8]

基于这一特性，使用多任务学习来利用其中的单语

摘要。

文献 [5]让解码器依次生成单语摘要和跨语言

摘要，通过自注意力和交叉注意力机制同时获取源

文档和单语摘要的信息，从而提升跨语言摘要的质

量。然而，由于不同语言之间可能存在形态和结构

差异，如从中文到英文，使用一个解码器难以捕捉

这种差异，因此容易导致模型表现不佳[9]。文献 [6]
从跨语言摘要三元组中提取出单语摘要对和跨语言

摘要对，使用教师模型建模单语摘要任务，学生模

型建模跨语言摘要任务。通过知识蒸馏的方式，让

学生模型学习教师模型对平行的单语摘要的表征，

从而提升自身的表征能力。然而，该设置下两个模

型的输出端语言不一致，导致在不同语言向量空间

中转换句子级表征时会损失大量语义信息，影响学

生模型的学习效果。此外，这些方法在低资源设置

下借助额外的单语摘要数据对整个或部分模型预训

练，并未充分利用这部分数据，对 CLS模型的提

升效果不显著。

针对上述问题，本文设计了基于联合训练和自

训练的跨语言摘要方法，实现对有限的跨语言摘要

数据和额外单语摘要数据的高效利用，从而显著提

升 CLS模型的性能。首先，从跨语言摘要三元组

数据中提取翻译对（即单语摘要和跨语言摘要）和

跨语言摘要对（即源文档和跨语言摘要）作为平行

训练对，使用两个模型来分别建模翻译（Machine
Translation, MT）任务和跨语言摘要任务。其次，

在输出端的特征层和概率层引入两个损失项，对齐

两个模型在每个时间步上的输出特征和概率分布，

从而在无须转化表征的情况下实现模型间知识共

享。最后，使用训练后的翻译模型（MT模型）对

额外的单语摘要数据进行翻译，生成跨语言摘要，

以扩充原有限的跨语言摘要数据，并继续使用双模

型联合训练的方式学习扩充后的数据。

本文所提方法使得两个模型的输出语言匹配，

且目标文本完全一致，便于通过平行训练对实现无

障碍的信息交互。此外，双模型的设计使得能利

用MT模型生成伪标签文本，从而以自训练的方式

进一步提升模型性能。在两个基准数据集上的实验

结果证明了本文方法的有效性。 

1　相关工作

本节对所提算法的相关工作进行简要介绍，主

要包括跨语言摘要和自训练技术两部分。 

1.1　跨语言摘要

跨语言摘要任务需要同时进行文本翻译 [10] 和

摘要生成[11]。早期的方法通常采用流水线策略，按

照“先翻译后摘要”或“先摘要后翻译”的顺序执

行 [12-13]。由于这两个阶段通常是独立开发和优化

的，导致信息无法在不同阶段间传递，因此存在误

差传播的问题。近年来，文献 [14]为跨语言摘要

任务创建了两个基准数据集，并使用端到端的方法

训练模型，相比流水线方法在性能上取得了显著提

升。此外，还提出了利用多任务学习结合单语摘要

或翻译数据的两种方法，启发了后续的研究工作[1]。

这些研究主要集中在高资源场景中[2-4,15]，少数

工作关注低资源场景[5-8,16-17]。由于跨语言摘要任务

的复杂性，这些研究通常利用额外数据或外部知识

来提升模型鲁棒性。如，文献 [5,7]利用跨语言摘

要三元组中的单语摘要增强模型能力；文献 [4]
基于变分自编码器，使用额外的摘要和翻译数据，

提升模型的层级归纳能力；文献 [15]利用图网络

建模实体关系，提升模型处理不常见实体的准确

性。本文针对跨语言摘要三元组数据的特点，设计

了基于双模型协调的联合训练方法，并结合自训练

技术充分利用额外的单语摘要数据，以应对跨语言

摘要数据的固有稀缺性。 

1.2　自训练技术

自训练技术通过生成伪标签[18] 的方式，充分

利用大量未标注数据扩展训练数据集，从而提升模

型的泛化能力。近年来，自训练技术在包括自然语

言处理的多个领域得到了广泛应用[19-22]。文献 [19]
将自训练应用于多标签分类问题，以缓解缺失标签

带来的误导影响。文献 [20]探讨了如何在文本生

成任务中有效应用自训练技术，并通过引入噪声训

练进一步提升文本生成质量。文献 [21]结合预训

练和自训练，并改进文本相似度函数以筛选出高质

量的无标签法律文本数据来生成伪标签，从而提高

模型准确抽取法律文本的能力。然而，自训练技术

在跨语言摘要中的应用尚未得到充分探索。本文在

有限的跨语言摘要数据的基础上，同时训练两个模

型，利用较为准确的MT模型生成伪标签文本扩充
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原有数据，从而显著提升 CLS模型的鲁棒性和准

确性。 

2　模型与方法

本节对具体方法进行详细描述，方法框架图如

图 1所示。整个训练过程遵循自训练的方式。首

先，使用跨语言摘要三元组数据对 MT模型和

CLS模型进行联合训练。接着，使用MT模型对额

外的单语摘要数据生成伪标签文本，合成新的伪标

签数据。最后，将这些伪标签数据与原有数据混

合，再次进行两个模型的联合训练。
  

联合训练
单语摘要
数据

合成数据

扩充数据

自训练

跨语言摘要
三元组数据

MT模型

CLS模型

图 1    方法框架示意图
  

2.1　模型架构

由于本文研究低资源场景下的跨语言摘要任

务，因此采用预训练的多语言模型 mBART[23] 进行

模型构建和参数初始化。如图 2所示，mBART构

建于标准的 Transformer架构之上[24]，包含一个双

向编码器和一个单向解码器。其中，编码器部分负

责深入理解输入文本的内容，通过双向特征编码捕

捉文本的全局信息；而解码器则利用交叉多头注意

力机制，动态整合编码器最后一层的隐藏状态信

息，以自回归的方式逐步解码生成摘要文本。

mBART遵循 BART训练范式[25]，添加语言标识符

（如“<En>”）使得模型能在大规模多语言语料

上预训练。因此，mBART不仅继承了 BART在文

本理解和生成方面的能力，还具备了理解多种语言

的能力，为低资源条件下的跨语言摘要提供了良好

的初始性能。

 
 

Transformer

双向编码器
Transformer

自回归解码器

Germany beat Argentina in

extra time.</s><En>
<zh><s>

德国队在加时赛中击败了
阿根廷队。</s><zh>

图 2    mBART应用于翻译任务上的示意图
  

2.2　双模型协同的联合训练

D S Y

Y

跨语言摘要任务的数据通常由三元组构成，即

（源文档 ，单语摘要 ，跨语言摘要 ）。本文

将其中的单语摘要和跨语言摘要作为翻译对，将源

文档和跨语言摘要作为跨语言摘要对，使用两个模

型分别建模翻译（MT）任务和跨语言摘要（CLS）
任务。通过这种配对方式，两个模型的训练目标完

全一致，即同为跨语言摘要 。通过对齐二者在每

个时间步上的输出特征和输出概率来增强该平行训

练对之间的语义共享，提升跨语言摘要模型的性

能，模型训练示意图如图 3所示。
 
 

Don′t let diet hijack...

不要让饮食劫持...

编码器

MT模型

CLS模型

He

(1)
Hd

(1)

He

(2)
Hd

(2)

P
(1)

P
(2)

解码器

特征对齐 概率对齐

分类器

编码器 解码器 分类器

单语摘要S

As a trained chef,...

源文档D

跨语言摘要Y

图 3    双模型协同的联合训练示意图
 

S

H(1)
e

t Y1:t−1

H(1)
e

具体来说，MT模型接收输入 ，通过编码器

编码后得到句子表征向量 并传递给解码器，解

码器在时刻 接收来自之前时刻的目标输入 ，

并通过交叉注意力机制对 进行动态组合，以获

得当前时刻需要关注和生成的信息。将解码器在时

t H(1)
d,t P(1)

t H(1)
d,t刻 的输出特征表示为 ，则 是 经过转换

后的概率分布。

D H(2)
e

t

Y1:t−1

同样地，CLS模型接收输入 ，编码为 后

传递给解码器，解码器在时刻 接收来自之前时刻

的目标输入 并通过交叉注意力获取动态的编
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H(2)
d,t

P(2)
t t ∈ [1,T ] T Y

码器特征表示，得到每个时刻的输出特征 和

输出概率 。其中 ， 代表目标摘要 的

长度。

Y

损失函数包括 3部分。首先，对两个模型应

用交叉熵损失，使其都能从目标 中学习，具体公

式为：

Lce =
1

2T

 T∑
t=1

CE(P(1)
t , yt)+

T∑
t=1

CE(P(2)
t , yt)

 (1)

yt Y t式中， 是 在时刻 的令牌的独热编码。

此外，联合训练通过对齐两个模型的输出特征

和输出概率来增强平行的翻译对和跨语言摘要对之

间的联系，使得两个模型能从不同的输入表征中获

得更丰富和准确的语义信息。其中，概率对齐损失

近似两个模型输出概率的双向 KL散度，以鼓励模

型在接收语义近似的输入文本时输出相同的分布，

具体为：

Lkl =
1

2T

T∑
t=1

(
DKL(P(1)

t ∥ P(2)
t )+DKL(P(2)

t ∥ P(1)
t )
)

(2)

特征对齐损失通过计算两个模型输出特征的均

方差得到，使得 CLS模型通过交叉注意力机制获

得的融合注意力表征与MT模型获得的注意力表征

相似，从而促使 CLS模型能准确关注冗长的输入

文本中的关键信息，同时MT模型也能由此捕获更

为丰富的上下文信息。具体为：

Lmse =
1
T

T∑
t=1

∥∥∥∥H(1)
d,t −H(2)

d,t

∥∥∥∥2
2

(3)

L最后，联合训练损失函数 由以上 3部分损失

构成，具体为：

L =Lce+Lkl+Lmse (4)

通过双模型协同的方式，在输出特征和概率层

级上将 MT和 CLS模型进行联合训练，使其在建

模不同任务的同时，能通过平行训练对来交流各自

的内部知识和动态表征，从而获得比单一模型更好

的翻译和跨语言摘要能力。 

2.3　融合单语摘要数据的自训练

相较于跨语言摘要数据，单语摘要数据无须标

注专家同时精通两种语言，因此更为容易获取。在

有限的跨语言摘要数据下，基于本文提出的联合训

练方式结合自训练方式可以高效地利用额外的单语

摘要数据进一步提升模型性能。如图 4所示，将自

训练过程分为以下 3个步骤。

 

第一步: 训练基础模型

第二步: 生成合成数据

第三步: 使用扩充数据训练模型

伪标签文本

跨语言摘要跨
语
言
摘
要

数
据
集

单
语
摘
要

单语摘要

单语摘要 跨语言摘要

跨语言摘要

扩
充
数
据
集 源文档

数
据
集

跨语言摘要

单语摘要
MT

模型

MT

模型

CLS

模型

MT

模型

CLS

模型

源文档

图 4    自训练过程示意图
 

1）训练基础模型

Dcls = {(Di,S i,Yi)}Ni=1

N

使用跨语言摘要数据 用联

合训练方式得到基础 MT和 CLS模型。其中，

是跨语言摘要样本的数量。

2）生成合成数据

Dms = {(D′i ,S ′i )}Mi=1

S ′i Y′i
Y′i D′i

M

对于额外的单语摘要数据 ，

使用基础 MT模型生成每个样本 对应的翻译 ，

同时 也是 的跨语言摘要。因此，可以构建一个

合成的跨语言摘要数据集，以此作为对原始跨语言

摘要数据集的扩充。其中， 代表额外单语摘要样

本的数量。

选择基础 MT模型来生成伪标签数据，是因

为 CLS模型需要同时掌握摘要生成和翻译两种能

力，而MT模型专注于翻译任务，能够产生更为准

确和流畅的伪标签文本。这一点将在后续的消融实

验中得到验证。

3）使用扩充数据训练

Dcls

Dsyn

将原有的跨语言摘要数据集 与合成的跨语

言摘要数据集 合并，形成新的跨语言摘要三元

组数据集。随后，基于第一步训练得到的基础模

型，继续联合训练直至模型性能不再显著提升。在

训练过程中，原始数据确保了模型在训练过程中不

会过分偏离真实的跨语言摘要分布，而合成数据引

入额外的多样性和复杂性，进一步增强了模型的泛

化能力。
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本文方法利用跨语言摘要三元组的特点，在联

合训练阶段同时训练 MT 模型和 CLS 模型，使二

者能够相互促进，并获得质量较高的文本生成能

力。在自训练阶段，利用训练得到的MT 模型扩充

跨语言摘要数据，继续进行联合训练，进一步提升

模型性能。该设计利用了人工标注的跨语言摘要数

据，并在此基础上实现了对额外单语摘要数据的自

动标注，减轻了标注成本，同时获得了显著的性能

提升。 

3　实验与分析
 

3.1　数据集

本文选取两个基准跨语言摘要数据集 Zh2EnSum
和 En2ZhSum进行实验。这两个数据集由文献 [14]
基于现有的单语摘要数据集生成，因此每个训练样

本包含源文档、单语摘要和跨语言摘要这 3部分。

其中，Zh2EnSum的训练集、验证集和测试集的样

本数分别为 1 693 713、3 000、3 000，En2ZhSum
的样本数分别为 364 687、3 000、3 000。遵循文

献 [5-6]的设置，从两个训练集中随机选取不同比

例的样本构成少量、中等、大量 3种低资源场景，

剩余样本去除跨语言摘要后，作为额外的单语摘要

数据。每种场景的具体训练样本数和比例如表 1
所示。

 
 

表 1    不同低资源场景下的样本数据量
个

 

场景 Zh2EnSum En2ZhSum

少量 5 000 (0.3%) 1 500 (0.4%)

中量 25 000 (1.5%) 7 500 (2.0%)

大量 50 000 (3.0%) 15 000 (4.0%)

总数 1 693 713 364 687

  

3.2　评价指标

n n

本文采用常用于自动文本摘要的 ROUGE[26] 指

标作为摘要质量的评价指标，并选取 ROUGE-1、
ROUGE-2和ROUGE-L进行测评。其中，ROUGE-1
和 ROUGE-2基于 元语法（ -gram）通过计算系

统摘要和参考摘要之间的重叠程度来计算分数，

ROUGE-L则通过最长公共子序列的重叠程度来计

算，具体计算公式为：

ROUGE-N =

∑
gramn∈R

Countmatch(gramn)∑
gramn∈R

Count(gramn)
(5)

ROUGE-L =
(1+β2)RlcsPlcs

Rlcs+β2Plcs
(6)

Rlcs =
LCS(R,G)
len(R)

(7)

Plcs =
LCS(R,G)
len(G)

(8)

Countmatch(gramn)

n Count(gramn)

n LCS(R,G)

len

式中， 表示系统摘要和参考摘要

重叠的 元语法个数； 表示参考摘要中

元语法个数； 表示系统摘要和参考摘要

之间最长公共子序列的长度； 表示摘要长度。

测评时，使用版本为 1.5.5的官方 ROUGE脚本来

计算 ROUGE分数，脚本参数设为“-c 95 -r 1000 -
n 2 -a”。 

3.3　实验设置

实验环境设置如下：环境搭配采用 Linux系
统，CPU型号为 AMD EPYC 7282，显卡型号为

Nvidia GeForce A100。编程语言为 python3.10，模

型框架为 PyTorch Lightning 1.9.4。
实验参数设置如下：遵循文献 [7]的设置，采

用多语言预训练模型 mBART[23] 初始化模型参数，

优化器使用 AdamW[27]，学习率设为 5×10−5，输入

和输出的最大文本长度分别设为 768和 128。根据

显卡最大容量，设置数据集 Zh2EnSum的批大小

为 10，而 En2ZhSum平均句子长度较长，因此批

大小设为 2且累计 5个批次后更新 1次梯度。训练

阶段，对验证集的 ROUGE-2分数进行监测，如果

连续 3轮分数都未能继续提升，则停止训练并使用

在验证集上分数最好的模型进行测试。推理阶段，

采用束大小为 4的束搜索来生成系统摘要，并将非

重复元组大小设为 3来防止生成重复序列。 

3.4　整体评价和对比分析

为了验证本文算法在低资源场景下的跨语言摘

要能力，选择 6种适合低资源场景的算法作为对比

模型，列举如下。

1）mBERT-CLS：使用文献 [14]提出的端到

端训练方法直接在跨语言摘要对上训练，模型框架

使用预训练 mBERT模型 [28] 作为编码器，初始化

的 Transformer作为解码器，作为其他使用 mBERT
模型的对比方法的基线。

2）MCLAS[5]：模型框架与 mBERT-CLS相同，

训练时让解码器依次生成单语摘要和跨语言摘要从

而加强不同语言摘要之间的对齐关系。使用整个数

据集上的单语摘要数据进行预训练后，再用给定的
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跨语言摘要三元组数据进行训练。

3）KD[6]：模型框架与 mBERT-CLS相同，但

使用两个独立模型分别负责单语摘要和跨语言摘要

任务，并用知识蒸馏方式获取单语摘要教师模型的

知识。该方法先用整个数据集上的单语摘要数据预

训练教师模型，再用给定的跨语言摘要三元组数据

进行训练。

4）mBART-CLS：使用文献 [14]提出的端到

端训练方法直接在跨语言摘要对上训练，模型框架

使用端到端预训练的 mBART模型[23]，作为其他使

用 mBART模型的对比方法的基线。

5）mBART+MS：同样基于 mBART模型，使

用由文献 [14]提出的多任务训练方法。该方法使

用两个解码器来分别负责单语摘要任务和跨语言摘

要任务，训练数据为跨语言摘要三元组数据。

6）TFLCLS[7]：基于 mBART模型进行两阶段

训练。其中，阶段一使用给定的单语摘要和跨语言

摘要构成的翻译对进行训练，阶段二额外引入一个

解码器负责跨语言摘要任务并改为使用三元组数据

进行多任务训练。

对于所提算法，分别展示了在联合训练后

（Ours-1）和继续自训练后（Ours-2）的结果。

所有算法的实验结果如表 2所示，除了两个基线

模型 mBERT-CLS和 mBART-CLS外，还展示了

每个模型相较于其基线模型的平均性能提升，记

为 Avg-I，其中，加粗的分数代表最好的结果，

Avg-I代表每个方法较其基线模型的平均提升

性能。

 
 

表 2    不同低资源场景下的实验结果 %
 

场景 方法
Zh2EnSum En2ZhSum

R-1 R-2 R-L Avg-I R-1 R-2 R-L Avg-I

少量

mBERT-CLS 20.93 5.88 17.58 − 34.14 12.45 21.20 −
MCLAS 21.03 6.03 18.16 0.28↑ 32.03 13.17 21.17 0.47↓

KD 22.37 6.50 18.47 0.98↑ 35.59 13.77 22.56 1.38↑

mBART-CLS 24.61 7.24 20.21 − 32.87 13.25 29.28 −

mBART+MS 24.60 7.39 20.29 0.07↑ 32.14 12.66 28.35 0.75↓

TFLCLS 25.17 7.68 20.72 0.50↑ 33.22 13.79 29.67 0.43↑

Ours-1 25.76 8.08 21.51 1.10↑ 35.52 14.14 30.04 0.77↑

Ours-2 33.21 13.48 28.51 7.71↑ 36.04 16.63 32.13 3.13↑

中等

mBERT-CLS 26.42 8.90 22.05 − 35.98 15.88 23.79 −
MCLAS 27.84 10.41 24.12 1.67↑ 37.28 18.10 25.26 1.66↑

KD 27.97 11.51 27.16 3.09↑ 40.30 20.01 25.79 3.48↑

mBART-CLS 29.18 10.40 24.36 − 36.46 17.22 32.46 −

mBART+MS 28.84 10.12 24.05 0.31↓ 36.35 17.10 32.29 0.13↓

TFLCLS 29.76 10.83 25.29 0.65↑ 37.51 18.13 33.45 0.98↑

Ours-1 30.86 11.93 25.92 1.59↑ 38.46 19.17 34.57 2.02↑

Ours-2 42.15 23.81 38.24 13.42↑ 43.78 25.76 39.96 7.79↑

大量

mBERT-CLS 29.05 10.88 24.32 − 40.18 19.86 26.52 −
MCLAS 30.73 12.26 26.51 1.75↑ 38.35 19.75 26.41 0.68↓

KD 31.08 12.70 27.16 2.23↑ 41.24 20.01 27.06 0.58↑

mBART-CLS 31.43 12.25 26.59 − 37.05 18.45 33.18 −

mBART+MS 31.17 11.91 25.97 0.41↓ 37.59 18.42 33.62 0.32↑

TFLCLS 32.14 12.81 27.22 0.63↑ 38.28 19.54 34.26 1.13↑

Ours-1 32.77 13.55 27.56 1.20↑ 39.39 20.50 35.26 2.16↑

Ours-2 43.59 24.13 39.62 12.36↑ 44.52 26.38 40.25 7.49↑

 

通过表 2可以得出以下结果。

1）mBART-CLS较 mBERT-CLS在大部分 ROUGE
分数上均有提升，表明使用端到端预训练的模型更

有利于跨语言摘要任务。

2）mBART+MS在 2/3的场景中的平均得分均

低于其基线 mBART-CLS，说明简单地添加模型结

构来利用三元组中的单语摘要并不会带来明显的性

能收益。

3）在未使用额外单语摘要数据的方法中

（mBART+MS、TFLCLS和 Ours-1），Ours-1在
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所有场景中均获得了最多的平均性能提升。此外，在

1/3的场景中，Ours-1的平均性能提升甚至优于使

用额外单语摘要数据进行预训练的方法（MCLAS
和 KD）。这表明，统一输出端语言并对平行语料

对的输出进行近似对齐的训练方式，能够实现对跨

语言摘要三元组数据的高效利用，从而极大地提升

了 CLS模型在翻译和摘要生成方面的能力。

4）在所有使用额外单语摘要数据的方法中

（MCLAS、KD和 Ours-2），Ours-2在所有场景

下均获得了最多的平均性能提升，且提升极为显

著。如，在 Zh2EnSum的中等场景中，Ours-2的平

均性能提升比 KD高出 10.33个百分点。这表明，

在相同数据量的条件下，相较于仅利用额外单语数

据进行预训练的方式，结合联合训练和自训练的方

式更有利于吸收额外数据带来的知识，从而能够显

著提升 CLS模型的性能。 

3.5　消融实验

由于所提算法涉及两个阶段，因此分别对两个

阶段进行消融实验，从而更准确地判断每个模块性

能。本节消融实验均在 Zh2EnSum的中等资源场景

下进行。

在联合训练阶段，引入 3个对比模型，分别为

移除概率对齐损失（M1）、移除特征对齐损失

（M2）以及全部移除（M3，此时等同于 mBART-
CLS方法）。实验结果如表 3所示。从表中可以看

出，移除不同模块后，模型性能均有所下降，表明

所有模块均具有正向效用。此外，移除特征对齐损

失（M2）导致的性能下降幅度较移除概率对齐损

失（M1）更大，说明对齐具有相同输出的平行语

料的特征向量能够更好地促进信息共享。

 
 

表 3    联合训练阶段的消融实验结果 %
 

方法 R-1 R-2 R-L
Ours-1 30.86 11.93 25.92
M1 30.21(0.65↓) 11.48(0.45↓) 25.58(0.34↓)
M2 29.32(1.54↓) 10.58(1.35↓) 24.62(1.30↓)
M3 29.18(1.68↓) 10.40(1.53↓) 24.36(1.56↓)

 
在自训练阶段，引入 3个对比模型。首先，使

用三元组中的跨语言摘要对训练一个 CLS模型，

并对额外的单语摘要生成伪标签，扩充数据后在此

基础上继续训练，记为 M4。其次，用三元组中的

翻译对训练一个MT模型生成伪标签，然后使用扩

充数据中的跨语言摘要对训练一个 CLS模型，记

为 M5。最后，使用联合训练的 MT模型生成伪标

签，并使用扩充数据中的跨语言摘要对仅在 CLS
模型上继续训练，记为M6。实验结果如表 4所示。

 
 

表 4    自训练阶段的消融实验结果 %
 

方法 R-1 R-2 R-L
Ours-2 42.15 23.81 38.24
M4 28.96 10.63 23.88
M5 37.19 17.15 31.95
M6 38.26 19.93 34.49

 
分析实验结果可以得出以下结论。

1）M5较 M4在 ROUGE-2上提升了 6.52%，

说明使用 MT模型生成伪标签较使用 CLS模型的

效果更好。这是由于在同等数据量下，MT模型较

CLS模型更易训练，生成的文本质量更高。

2）M6较 M5在 ROUGE-2上提升了 2.78%，

说明使用联合训练同样有利于提升 MT模型的性

能，从而获得更优的伪标签。

3）Ours-2较M6在ROUGE-2上提升了 3.88%，

说明生成伪标签后继续使用联合训练来同时训练

MT模型和 CLS模型比训练单个 CLS模型的效果

更好，即对齐平行语料对在自训练阶段依然能促

进模型间的信息共享，从而同时提升两个模型的

性能。 

3.6　单语摘要数据影响

在前面的实验中，额外的单语摘要数据采用了

原始跨语言摘要数据中除去有标签三元组之外的全

部数据，其数量相对较大。然而，在实际应用中，

单语摘要数据可能没有如此多的数量。因此，本小

节对额外单语数据的样本数量进行调整，分别选取

三元组样本数量，即 Zh2EnSum中等场景 25 000
的 1倍、3倍、5倍和 10倍的样本量进行自训练，

以探讨少量单语摘要样本对自训练效果的影响。此

外，从与 Zh2EnSum单语摘要数据不同源的中文单

语摘要数据集 RASG[29] 中选取等量样本作为对照，

以研究来自不同分布的单语数据对自训练的影响。

实验结果如图 5所示。

从图 5可以观察到，所有 ROUGE分数随着额

外单语摘要数据的增多而逐渐提升。其中，使用来

自同一数据集的单语摘要数据获得的性能提升幅度

较高，而不同数据集的单语摘要数据虽然提升幅度

较低，但依然呈现随数据量增加而上升的趋势。因

此，在跨语言摘要数据有限的情况下，通过增加额

外单语摘要数据可以提升模型性能，即使是不同来

源的数据也能带来一定的提升。这些结果表明，自
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训练方法结合额外单语摘要数据在提升模型性能方 面具有显著有效性。
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图 5    使用不同额外单语摘要数据的实验结果

 
 

4　结束语

本文提出了一种针对低资源场景的跨语言摘要

方法，通过联合训练和自训练技术，有效融合了跨

语言摘要和单语摘要数据，显著提升了低资源环境

下跨语言摘要模型的性能。该方法基于双模型协同

的联合训练，将翻译任务和跨语言摘要任务并行训

练，通过对齐输出特征和概率，增强了语义共享。

此外，结合自训练方法，利用基础模型生成伪标签

数据，缓解跨语言摘要数据稀缺的问题。实验结果

显示，该方法在多个低资源场景设置下均取得了显

著的性能提升，并通过消融实验验证了算法中关键

模块的有效性。此外，本文也存在一些局限性：双

模型的设计对计算资源的需求较高；在自训练阶

段，生成额外样本的伪标签时耗费时间较长，增加

了训练成本；目前的实验主要针对特定语言对，其

他更复杂的语言场景未能充分验证。因此，未来的

研究将继续探索更加简单高效的方法，并在更广泛

的语言场景下进行验证，以进一步提升跨语言摘要

模型在低资源场景下的性能和适用性。
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