
２０２６年２月　 　
第５１卷 第１期 　

　 昆明理工大学学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ）
　Ｆｅｂ．２０２６
Ｎｏ１Ｖｏｌ．５１

收稿日期：２０２５－０２－１６．基金项目：国家自然科学基金项目（Ｕ２３Ａ２０３８８，Ｕ２１Ｂ２０２７）；云南省重点研发计划项目（２０２３０３ＡＰ１４０００８，
２０２３０２ＡＤ０８０００３）；云南省基础研究项目（２０２３０１ＡＴ０７０３９３）；昆明理工大学“双一流”科技专项（２０２４０２ＡＧ０５０００７）．

作者简介：杨家全（１９７８－），男，硕士研究生．主要研究方向：新型电力系统规划与运行控制，智能配用电，文本摘要．
Ｅ－ｍａｉｌ：ｙｊｑｕａｎ９９＠１６３ｃｏｍ

通信作者：马九顺（２００１－），男，博士研究生．主要研究方向：自然语言处理，文本摘要．Ｅ－ｍａｉｌ：ｊｓｍａ＠ｓｔｕｋｕｓｔｅｄｕｃｎ

ｄｏｉ：１０．１６１１２／ｊ．ｃｎｋｉ．５３－１２２３／ｎ．２０２６．０１．２０２５０２１６０００１
引用格式：杨家全，苏适，冯勇，等．ＥＲＡＳｕｍ：基于实体关系感知的摘要生成方法［Ｊ］．昆明理工大学学报（自然科学版），

２０２６，５１（１）：１０２－１１１．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＹＡＮＧＪｉａｑｕａｎ，ＳＵＳｈｉ，ＦＥＮＧＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＥＲＡＳｕｍ：ＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ－ＡｗａｒｅＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２０２６，５１（１）：１０２－１１１．

ＥＲＡＳｕｍ：基于实体关系感知的摘要生成方法
杨家全１，苏　适１，冯　勇１，和学豪１，马九顺２

（１云南电网有限责任公司 电力科学研究院，云南 昆明６５０２１７；２昆明理工大学 信息工程与自动化学院，云南 昆明６５０５００）

摘要：为了提升大语言模型在文本摘要任务中的整体性能，特别是其对实体关系的理解与建模

能力，以更有效地的方法生成覆盖关键信息的高质量摘要．为此，提出了一种基于实体关系感知
的摘要生成方法ＥＲＡＳｕｍ，结合显式与隐式的实体关系信息，引导模型更深入地理解实体之间的
语义联系．在元素感知的 ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ与 ＢＢＣＸＳｕｍ数据集上进行的实验显示，ＥＲＡＳｕｍ在
ＲＯＵＧＥ－Ｌ指标上分别比当前最优方法提升了１５２和１８４，显著优于现有模型．结果表明，该
方法能够有效增强摘要中实体关系的表达能力，为复杂语义建模提供了新的思路．
关键词：文本摘要；实体关系感知摘要生成方法（ＥＲＡＳｕｍ）；大语言模型；思维链提示；实体关系
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０引言

文本摘要技术旨在生成自然语言摘要，以压缩长文本并提取关键信息．当前，基于神经网络的端到端
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方法［１］通过对源文档进行编码并解码生成摘要，在该任务上取得了显著进展．近年来，随着预训练语言模
型的快速发展，摘要任务逐步从传统的序列到序列监督学习，转向基于预训练模型的微调与迁移学习，以

提升摘要质量与泛化能力．
现有研究通常在大规模语料库上训练或微调语言模型，依赖于大规模的摘要数据集来进行模型训练．

Ｎａｒａｙａｎ等［２］训练了一个变换器模型，用于基于实体链和输入文本生成实体链与摘要．Ｌｉｕ等［３］提出在生

成模型中引入对比学习任务，以增强模型对不同质量摘要的排序能力．此外，Ｌｉｕ等［４］建议使用 ＧＰＴ生成
训练数据，并通过对比学习引导下游模型以适应大模型的摘要能力．然而，现有的合成摘要数据集包含噪
声，如信息冗余和事实性幻觉［５－６］，严重影响模型在摘要任务上的性能［７］．除此之外，大量实验表明，这些
标准数据集中的参考摘要在人类评估维度上的表现较差，特别是在连贯性、一致性和相关性方面［８］．

近年来，大语言模型（ＬＬＭｓ）在自然语言处理任务中取得了突破性的进展．通过在海量文本数据上的预训
练，这些模型获得了丰富的语言和世界知识，从而具备了强大的泛化能力，无需针对特定任务进行微调［９－１１］．
Ｗａｎｇ等［８］提出的摘要思维链（ＳｕｍＣｏＴ）方法通过从新闻文本中提取四个关键要素（实体、日期、事件和结果）来
改进摘要生成．具体而言，该方法首先识别这些核心要素，随后将其与原文共同输入语言模型，从而生成更具要
素感知能力的摘要．实验表明，ＳｕｍＣｏＴ不仅在微调预训练模型上表现优异，在零样本大型语言模型中也超越了
现有最优方法．为支持该方法评估，研究者还构建了新的要素感知测试集，该测试集通过客观衡量摘要对原文细
粒度要素的覆盖程度，有效地解决了传统人工评估中存在的一致性问题．然而，该方法未考虑核心元素间的依赖
关系［１２］，且在涉及多实体的摘要任务中表现欠佳，主要受限于隐性关系的建模能力［１３］．

为此，本文提出一种基于实体关系感知的摘要生成方法（ＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ－ＡｗａｒｅＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＲＡＳｕｍ），以优化复杂实体场景下的摘要生成性能．首先，ＥＲＡＳｕｍ方法提取文档中涉及的所有实体．其
次，提取实体之间的显性关系（即文档中直接提到的关系）．再次，基于这些显性关系和文档中的隐性信
息，推断实体之间的隐性关系．模型根据这些隐性关系的可靠性进行评分，设定阈值以确定这些关系的可
靠性，并排除低于阈值的关系．最后，基于提取的实体和关系生成实体关系感知摘要．为验证该方法的性
能，实验在元素感知数据集ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ和 ＢＢＣＸＳｕｍ上进行了广泛测试．结果表明，所提出的方法相
比现有最优方法，ＲＯＵＧＥ－Ｌ得分分别提升了１５２和１８４．

１摘要生成方法

１１基于预训练模型微调的摘要生成方法
抽象摘要方法通常使用深度学习模型，如循环神经网络（ＲＮＮ）和变换器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ），通过解读和

重新表述源文本来生成摘要．例如，Ｎａｌｌａｐａｔｉ等［１４］利用 ＲＮＮ捕捉源文本中句子和词语之间的层次结构．
Ｋｈａｎｄｅｌｗａｌ等［１５］使用预训练的变换器解码器生成摘要．此外，Ｈｕａｎｇ等［１６］使用变换器构建文章元素的异

构图，然后使用该异构图影响文本解码器生成简洁流畅的摘要．尽管抽象摘要方法可以生成更接近人类语
言风格的摘要，但它们可能在生成的摘要中出现信息遗漏和不一致的情况［１７－１９］．

另外，基于预训练模型的自然语言处理技术取得了显著进展．这些模型通常在大规模语料库上进行预
训练，然后针对特定任务进行微调．预训练语言模型，如ＢＥＲＴ［２０－２１］、ＧＰＴ－３［２２］和Ｔ５［２３］，在各种自然语言
处理任务中表现出色，包括文本摘要生成．ＢＥＲＴ是一种双向深度学习模型，在庞大的文本语料库上进行
预训练，采用掩蔽语言模型（ＭＬＭ）和下一句预测（ＮＳＰ）等任务．当应用于文本摘要任务时，ＢＥＲＴ可以通
过添加任务特定层进行微调，例如，将其用作编码器并与解码器结构结合生成摘要［２４］．Ｔ５模型通过将所
有文本处理任务统一为文本到文本的格式，大大简化了任务设计和模型架构［２３］．在预训练阶段，Ｔ５利用
多种任务，包括完形填空、翻译和摘要生成．对于文本摘要任务的微调，Ｔ５将输入文本作为输入序列，摘要
作为目标输出序列，从而使模型能够在统一框架内处理多种任务．Ｒａｆｆｅｌ等［２３］证明了这一统一框架在文本

摘要任务中取得了最先进的成果．ＧＰＴ－３是一个基于变换器的大规模生成模型，拥有１７５０亿个参数．与
ＢＥＲＴ不同，ＧＰＴ－３主要依靠自回归文本生成．Ｌｉｕ等［２２］证明，ＧＰＴ－３在少量学习的情况下，甚至在没有
微调的情况下，也能在文本摘要任务中表现出色．已有一些研究探索了将预训练模型与创新的微调技术结
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合，以提高文本摘要的质量．例如，Ｐｅｇａｓｕｓ［２５］是一种为文本生成优化的预训练模型，通过设计新的预训练
任务，更好地捕捉摘要任务的特征．Ｐｅｇａｓｕｓ在多个文本摘要数据集上取得了优秀的结果．
１２基于思维链的大模型摘要生成

近年来，提升大语言模型（ＬＬＭｓ）推理能力和可解释性的研究，重点关注通过思维链技术将多步骤问题分解
为中间阶段［２６－２７］．例如，Ｗｅｉ等［２８］的研究表明，将复杂任务拆分为更小、更易于管理的步骤，可以显著提高ＬＬＭｓ
的性能和透明度．在自动摘要领域，Ｗａｎｇ等［８］提出了一种创新的摘要生成方法，利用抽象思维链引导大语言模

型（ＬＬＭｓ）从源文档中提取更细粒度的元素，从而改善摘要过程，提高摘要的质量和精准度．这一方法不仅提升
了生成摘要的效果，还增强了摘要的连贯性，使其更准确、更细致地反映原文内容．通过将信息分解成更小、更易
消化的部分，这种方法促进了对材料的更深刻理解，从而能够合成出更具洞察力和更有意义的摘要．

在一种互补的方法中，Ｌｉ等［２９］开发了一种生成局部摘要的策略，结合了滑动窗口技术和自一致性度

量．这一创新方法通过创建更小、更集中的摘要，捕捉文本中定义段落内的关键信息．随后，这些局部摘要
通过聚类过程和多数投票算法被聚合成一个全面的全局摘要，从而确保最终输出忠实于源材料．通过将局
部见解与强有力的聚合机制结合，Ｌｉ等的技术解决了摘要保真度和连贯性中的常见挑战，最终提供了更
丰富、更可靠的摘要体验．综上所述，这些研究展示了摘要方法的重大进展，强调了抽象思维和局部语境理
解在生成高质量摘要中的重要性．

２模型结构

如图１所示，标准摘要生成通常直接将源文档 Ｓ与任务提示 Ｑ输入大语言模型，并以自回归方式生
成摘要序列．该过程主要依赖文本表层线索，难以显式建模文档中实体及其相互关系，从而可能导致关键
信息遗漏或事实关联错误．为此，本文提出ＥＲＡＳｕｍ，其五步推理式摘要生成流程如图２所示：１）抽取实体
及实体类型 （Ｓｔｅｐ１）；２）抽取文档中显式关系 （Ｓｔｅｐ２）；３）在显式关系基础上推断隐式关系 （Ｓｔｅｐ３）；４）
通过评分代理筛选高置信隐式关系（Ｓｔｅｐ４）；５）将实体与关系信息结构化注入提示以生成摘要 （Ｓｔｅｐ５）．
下文将依次对各步骤进行详细说明．

图１　摘要的标准生成过程
Ｆｉｇ１　Ｓｔａｎｄａｒｄｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

图２　ＥＲＡＳｕｍ的五步推理式摘要生成过程
Ｆｉｇ２　ＥＲＡＳｕｍ’ｓｆｉｖｅ－ｓｔｅｐｒｅａｓｏｎｉｎｇｐｉｐｅｌｉｎｅｆｏｒｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ
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２１问题定义
如图１所示，给定源文档Ｓ＝［ｘ１，…，ｘＮ］与任务提示Ｑ，ＬＬＭｓ以自回归方式生成摘要序列Ｙ＝［ｙ１，…，

ｙＴ］，其条件生成概率可分解为：

Ｐθ（ＹＳ，Ｑ）＝∏
Ｔ

ｔ＝１
Ｐθ（ｙｔ Ｓ，Ｑ，ｙ＜ｔ），ｙｔ∈Ｖ （１）

其中：θ为模型参数，Ｖ为词表，ｙ＜ｔ＝［ｙ１，…，ｙｔ－１］表示已生成的前缀．ＥＲＡＳｕｍ的核心思想是在生成前通
过多步推理得到实体与实体关系信息，并将其结构化地注入到提示中，从而提高摘要的一致性与信息覆

盖度．
２２实体及实体类型提取

利用ＬＬＭ的信息抽取能力［３０］，本文首先从源文档Ｓ中识别实体及其类型，得到实体集合ε＝｛ｅｉ｝
Ｍ
ｉ＝１，

其中ｅｉ＝（ｍｉ，ｔｉ）．ｍｉ为第ｉ个实体在文档中的文本跨度，ｔｉ∈Ｔ为其实体类型，Ｔ为预定义类型集合．给定
提示Ｑ１（例如“识别并列出文档中的所有实体及其类型……”），实体抽取步骤形式化为：

ε＝ＬＬＭ（Ｓ，Ｑ１） （２）
为提高命名实体识别的可靠性，本文采用自一致性 （Ｓｅｌｆ－Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，ＳＣ）策略［３１］：对同一文档在相

同提示下独立采样Ｋ次抽取结果，并对候选实体进行多数投票；当某实体在 Ｋ次结果中被识别为有效实
体的次数不少于［Ｋ／２］时，保留该实体．该策略用于降低偶发抽取错误带来的噪声．
２３显性关系提取

在摘要生成中，实体关系至关重要［３２］，因为它们有助于刻画文档事实结构并提升摘要的准确性与连

贯性．基于已抽取的实体集合ε，本文进一步抽取文档中明确陈述 （显式）的实体关系，关系以三元组形式
表示为（ｅｉ，ｒｉｊ，ｅｊ），其中 ｅｉ，ｅｊ∈ε，ｒｉｊ为两实体之间的关系类型 （或关系描述字符串）．给定提示Ｑ２（例如“提
取文档中明确陈述的实体关系三元组……”），显式关系抽取形式化为：

Ｒｅｘｐ＝ＬＬＭ（Ｓ，Ｑ２，ε） （３）
显式关系集合可写为：

Ｒｅｘｐ＝｛（ｅｉ，ｒｉｊ，ｅｊ）ｅｉ，ｅｊ∈ε｝ （４）
上述步骤将文档中的显式事实连接转化为结构化三元组，为后续隐式关系推断提供可推理的图结构

基础．
２４隐性关系推断

尽管显式关系抽取能够获得部分清晰可见的实体关系，但在多实体场景下仍存在大量需要背景推理

的隐式关系［３３］．因此，本文在Ｒｅｘｐ的基础上，对实体对进行关系推断以生成隐式关系候选．直观地，隐式关
系可由显式关系构成的实体链 （路径）支持：若存在实体链 ｅｖ１→ｅｖ２→…→ｅｖＬ，且链上边均来自 Ｒ

ｅｘｐ，则可

据此推断端点实体ｅｖ１与ｅｖＬ之间可能存在未显式陈述的关系．给定提示Ｑ３（例如“根据已抽取的显式关系，
推断实体之间所有可能的隐式关系……”），隐式关系推断得到候选集合：

Ｒ^ｉｍｐ＝ＬＬＭ（Ｓ，Ｑ３，ε，Ｒ
ｅｘｐ） （５）

其中Ｒ^ｉｍｐ可能包含同一实体对的多条候选关系，可写为：

Ｒ^ｉｍｐ＝｛（ｅｉ，ｒ^
（ｋ）
ｉｊ ，ｅｊ）ｅｉ，ｅｊ∈ε，ｋ＝１，…，Ｋｉｊ｝ （６）

这里ｒ^（ｋ）ｉｊ 表示第ｋ条隐式关系候选，Ｋｉｊ为对（ｅｉ，ｅｊ）生成的候选数量．
２５隐式关系的识别

隐式关系推断会为实体对生成多个候选关系，其中可能包含错误或无关关系．为此，本文引入隐式关
系识别步骤，将 ＬＬＭ作为评分代理对候选三元组进行置信度评估，并据此过滤噪声关系．具体地，对每个
候选三元组（ｅｉ，ｒ^

（ｋ）
ｉｊ ，ｅｊ），评分代理输出一个置信度分数ｓ

（ｋ）
ｉｊ∈［０，１０］，分数越高表示该关系越可能正确．给

定提示 Ｑ４（例如“对每个关系进行评分（０－１０）…”），评分过程形式化为：
ｓ（ｋ）ｉｊ ＝ＬＬＭＳｃｏｒｅ（Ｓ，Ｑ４，（ｅｉ，ｒ^

（ｋ）
ｉｊ，ｅｊ）） （７）
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设阈值为τｔｈ，则筛选后的隐式关系集合定义为：

Ｒｉｍｐ＝｛（ｅｉ，ｒ^
（ｋ）
ｉｊ，ｅｊ）∈Ｒ^

ｉｍｐ ｓ（ｋ）ｉｊ ≥τｔｈ｝ （８）
该步骤用于降低隐式推断引入的错误关系，从而提升后续摘要生成的一致性与准确性．

２６摘要生成
在摘要生成阶段，本文将实体集合与关系三元组进行结构化序列化 （ｓｅｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎ），并与原始上下文

共同组成最终提示输入．令增强信息 Ｚ＝［ε，Ｒｅｘｐ，Ｒｉｍｐ］，给定提示 Ｑ５（例如“让我们整合上述信息并对文
档进行总结：……”），摘要生成可形式化为条件序列生成：

Ｐθ（ＹＳ，Ｑ５，Ｚ）＝∏
Ｔ

ｔ＝１
Ｐθ（ｙｔＳ，Ｑ５，Ｚ，ｙ＜ｔ） （９）

最终输出摘要Ｙ由所采用的解码策略 （如贪心或束搜索）从上述分布中生成．该提示构建过程将实
体、显式关系与高置信隐式关系共同注入模型输入，从而减少关键信息溃漏并提升摘要的逻辑连贯性．

３实 验

本节在两个元素感知数据集上开展了系统性实验，全面评估ＥＲＡＳｕｍ方法的性能表现．通过将 ＥＲＡ
Ｓｕｍ与多种最先进方法进行基准对比，该方法在不同场景下的优势与改进潜力得以明确呈现．进一步地，
本文深入分析了ＥＲＡＳｕｍ中的每个模块，考察它们在提升整体性能方面的贡献和效果．这一多维度的评
估不仅验证了方法的有效性，而且客观地揭示了其技术边界与应用局限．
３１数据集

实验在新闻领域的元素感知测试数据集ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ和 ＢＢＣＸＳｕｍ［８］上评估了所提方法的性能，这
些数据集在长度和抽象性上具有代表性．两个数据集都要求三位新闻专家独立为２００个随机抽样的源文
档编写专业摘要，基于四个核心元素（实体、日期、事件和结果），确保写作风格的全面性、客观性和一致

性．此外，由一位专家编写摘要以确保写作风格的一致性，而其他两位专家则根据流利性、一致性、连贯性
和相关性四个维度对完成的摘要进行评判．当出现评分分歧时，专家团队通过协商讨论达成一致意见，直
至所有摘要均满足四个维度的评审标准．
３２基座模型

ＢＡＲＴ－ＢＡＳＥ是ＢＡＲＴ（双向自回归变换器）［３４］的一个较小变种，以其在摘要和翻译任务中的优异表
现而著称．ＢＡＲＴ－ＬＡＲＧＥ是ＢＡＲＴ的更大版本，在摘要任务中表现出色．Ｔ５－ＬＡＲＧＥ是 Ｔ５文本到文本
模型家族的一部分 ［２３］，该家族将所有ＮＬＰ任务转化为文本生成任务．ＰＥＧＡＳＵＳ－ＬＡＲＧＥ是专门为抽象
摘要任务设计的模型［２５］．ＧＰＴ－３（１７５Ｂ）［３５－３６］是一个大规模语言模型，包含１７５０亿个参数．它经过广
泛的ＮＬＰ任务微调，成为生成任务（如摘要生成）的强大基准．ＳｕｍＣｏＴ［８］从源文档中提取细粒度元素，以
引导ＬＬＭｓ（ＧＰＴ－３（１７５Ｂ））生成摘要．
３３评估指标

摘要生成质量的评估采用词汇重叠度度量方法，具体包括 ＲＯＵＧＥ－１／２／Ｌ［３７］和嵌入相似度
ＢＥＲＴＳＣＯＲＥ［３８］度量．ＲＯＵＧＥ指标包括ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２和 ＲＯＵＧＥ－Ｌ，分别衡量生成摘要与参考
摘要在ｕｎｉｇｒａｍ、ｂｉｇｒａｍ和最长公共子序列（ＬＣＳ）上的重叠度．ＢＥＲＴＳＣＯＲＥ通过计算候选句子中每个词汇
与参考句子中每个词汇之间的相似度分数来衡量生成文本的质量．ＲＯＵＧＥ的计算方法：

ＲＯＵＧＥ－Ｎ＝
∑Ｓ∈｛Ｒｅｆｓｕｍ｝∑ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｎ－ｇｒａｍ）

∑Ｓ∈｛Ｒｅｆｓｕｍ｝∑ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ
Ｃｏｕｎｔ（ｎ－ｇｒａｍ）

（１０）

其中：Ｒｅｆｓｕｍ表示人工参考摘要集合，Ｓ∈｛Ｒｅｆｓｕｍ｝表示遍历每一条参考摘要；ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ表示参考摘要
Ｓ中包含的所有长度为ｎ的连续词序列；Ｃｏｕｎｔ（ｎ－ｇｒａｍ）表示该ｎ－ｇｒａｍ在参考摘要中出现的次数；Ｃｏｕ
ｎｔｍａｔｃｈ（ｎ－ｇｒａｍ）表示该ｎ－ｇｒａｍ同时出现在系统生成摘要与参考摘要中的匹配次数（通常取两者出现次
数的最小值）．
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３４实验细节
本文采用ＧＰＴ－３的ｔｅｘｔ－ｄａｖｉｎｃｉ－００２版本［３５－３６］作为基础模型．该模型具有１７５０亿个参数，属于当

前规模最大的预训练语言模型之一．它在多种自然语言处理任务上的表现异常出色，包括文本生成、阅读
理解、翻译和摘要生成，展现了强大的泛化能力和在不同应用场景中的多样性．实验通过ＯｐｅｎＡＩ官方ＡＰＩ
实现模型调用，该接口提供多配置选项支持，可灵活调整输入输出参数以满足实验需求．为保障结果的可
重复性，文本严格采用ＡＰＩ默认参数设置，避免引入额外的超参数调整，从而确保实验结果的可靠性和模
型能力的准确评估．
３５主要结果

实验结果表明，相较于其他微调模型的预训练语言模型，ＧＰＴ－３在元素感知测试集上的表现有了显
著提升．特别是在ＢＢＣＸＳｕｍ数据集上，ＧＰＴ－３的表现明显高于其他微调的预训练语言模型．这表明
ＧＰＴ－３强大的语言理解能力在生成更精细的摘要方面具有更强的潜力．

与表１中展示的最先进方法（ＳＯＴＡ）相比，基于ＧＰＴ－３的元素关系感知方法（１７５ＢＧＰＴ－３（元素关系
感知））在所有评估指标上都取得了显著的提升，其中在ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ测试集上，ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２和
ＲＯＵＧＥ－Ｌ分数分别提高了３３６、０９９和１５２．在ＢＢＣＸＳｕｍ上，分数分别提高了２７４、１２５和１８４．这
些结果表明，从源文档中提取精细化元素及其事实关系并进行排序，使得ＬＬＭｓ在生成摘要时具有更精细
的能力，使生成的文本摘要更符合人类标准．

表１　ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ和 ＢＢＣＸＳｕｍ数据集的 ＲＯＵＧＥ（％）和 ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ（％）的 Ｆ１分数

Ｔａｂ１　Ｆ１ｓｃｏｒｅｓｏｆＲＯＵＧＥ（％）ａｎｄＢＥＲＴＳｃｏｒｅ（％）ｉｎＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌａｎｄＢＢＣＸＳｕｍｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌ
　　　　　　　 ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ　　　　　　　 　　　　　　　　　ＢＢＣＸＳｕｍ　　　　　　　　　

ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ

ＢＡＲＴ－ＢＡＳＥ ３６０６ １５９３ ３３０９ ０８７６２ ２１８９ ５１３ １７１９ ０８６６３

ＢＡＲＴ－ＬＡＲＧＥ ３７９８ １８１６ ３４３０ ０８８６０ ２３７９ ５０２ １７９３ ０８７１０

Ｔ５－ＬＡＲＧＥ ３７４７ １７６６ ３４３４ ０８７６８ ２４９８ ６８９ １９４６ ０８７２８

ＰＥＧＡＳＵＳ－
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（ＳｕｍＣｏＴ） ４３０３ １９５１ ３８６７ ０９０２３ ３５７０ １５３１ ３０１９ ０９０１８

１７５ＢＧＰＴ－３
（ＥＲＡＳｕｍ）

４６３９
（↑ ３３６）

２０５０
（↑ ０９９）

４０１９
（↑ １５２）

０９３０３
（↑ ００２８）

３８４４
（↑ ２７４）

１６５６
（↑ １２５）

３２０３
（↑ １８４）

０９０３１
（↑ ００１３）

３６人工评分
由于ＲＯＵＧＥ无法准确且全面地表示摘要质量，实验引入了人工评估．从ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａ

ｗａｒｅ）数据集中随机抽取１００个英文摘要，由五名英语研究生独立评估．每个摘要在流畅性（Ｆｌｕｅｎｃｙ）、连
贯性（Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ）、一致性（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）与相关性（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）四个维度进行评分：流畅性（Ｆｌｕｅｎｃｙ）衡量语
法与可读性；连贯性（Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ）衡量句间衔接与逻辑结构；一致性（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）衡量摘要事实是否与原
文一致；相关性（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）衡量摘要是否覆盖原文关键信息并与主题一致．与原始１７５ＢＧＰＴ－３、１７５Ｂ
ＧＰＴ－３（ＳｕｍＣｏＴ）和１７５ＢＧＰＴ－３（ＥＲＡＳｕｍ）模型相比，该方法的实验结果如表２所示．ＥＲＡＳｕｍ模型在
所有评估指标上都表现出进一步的改进，尤其在流畅性（－００９）和连贯性（－００５）方面表现突出．这表
明该模型能够生成结构更连贯、语言更流畅的摘要．此外，其一致性得分（－０２５）显著优于其他模型．
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表２　ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ与 ＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）数据集的人工评价结果（Ｆｌｕ／Ｃｏｈ／Ｃｏｎ／Ｒｅｌ）
Ｔａｂ２　Ｈｕｍａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（Ｆｌｕ／Ｃｏｈ／Ｃｏｎ／Ｒｅｌ）ｏｎＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌａｎｄＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌ
　　ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）　　 　　　ＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）　　　

Ｆｌｕ Ｃｏｈ Ｃｏｎ Ｒｅｌ Ｆｌｕ Ｃｏｈ Ｃｏｎ Ｒｅｌ

１７５ＢＧＰＴ－３ －０１８ －０３０ －０３９ －０７２ －０１８ －０４７ －０３３ －０５６

１７５ＢＧＰＴ－３（ＳｕｍＣｏＴ） －０１３ －００８ －０２６ －０２８ －０１９ －０２３ －００９ －０２５

１７５ＢＧＰＴ－３（ＥＲＡＳｕｍ） －００９ －００５ －０２１ －０２５ －０１３ －０１５ －００７ －０２２

３７消融实验
如表３所示，为验证元素间关系的必要性，研究设计了消融实验．表中展示了在 ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅ

ｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）和 ＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）数据集上，使用不同技术生成的摘要的 ＲＯＵＧＥ和
ＢＥＲＴＳｃｏｒｅＦ１分数．结果表明，１７５ＢＧＰＴ－３（ＥＲＡＳｕｍ）模型在这两个数据集上都取得了最高的 ＲＯＵＧＥ
和 ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ．这一发现证实，从源文档中提取细粒度元素并考虑它们的事实关系，能够有效地提升生成
摘要的质量．更深入的分析揭示了该过程中不同步骤的作用：ｓｔｅｐ１是实体提取，ｓｔｅｐ２是显式关系提取，
ｓｔｅｐ３是隐式关系推理，ｓｔｅｐ４是关系识别．１７５ＢＧＰＴ－３（ＥＲＡＳｕｍ）模型整合了这些步骤，取得了最佳的
结果．

在 ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）数据集上，ＥＲＡＳｕｍ模型相比省略不同步骤的模型，ＲＯＵＧＥ－１、
ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－Ｌ分别提高了 ３３６、０９９和 １５２，同时 ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ提高了 ００２８．同样，在 ＢＢＣ
ＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）数据集上，ＥＲＡＳｕｍ模型在所有指标上都表现出显著的提升，特别是 ＲＯＵＧＥ－１
和 ＲＯＵＧＥ－Ｌ分别提高了 ２７４和 １８４．这些结果突显了完整 ＥＲＡＳｕｍ过程的重要性，证明了考虑元素
及其关系对于提高模型摘要生成质量至关重要．

表３　ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ和ＢＢＣＸＳｕｍ数据集的 ＲＯＵＧＥ（％）和ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ（％）的Ｆ１分数
Ｔａｂ３　Ｆ１ｓｃｏｒｅｓｏｆＲＯＵＧＥ（％）ａｎｄＢＥＲＴＳｃｏｒｅ（％）ｉｎＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌａｎｄＢＢＣＸＳｕｍｄａｔａｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌ
　　　　ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）　　　　 　　　　　 ＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）　　　　　

ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ

１７５ＢＧＰＴ－３ ３７７５ １５２０ ３４２５ ０８９０５ ３１７４ １０９５ ２５４２ ０８９３３

１７５ＢＧＰＴ－３
（ＳｕｍＣｏＴ） ４３０３ １９５１ ３８６７ ０９０２３ ３５７０ １５３１ ３０１９ ０９０１８

１７５ＢＧＰＴ－３
（ＥＲＡＳｕｍ）

４６３９
（↑３３６）

２０５０
（↑０９９）

４０１９
（↑１５２）

０９３０３
（↑００２８）

３８４４
（↑２７４）

１６５６
（↑１２５）

３２０３
（↑１８４）

０９０３１
（↑００１３）

３８案例分析
通过案例能直观地比较基于１７５ＢＧＰＴ－３的不同方法在 ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）测试集上

生成摘要的质量．如图３所示，与其他方法相比１７５ＢＧＰＴ－３（ＥＲＡＳｕｍ）在生成摘要方面表现出了显著的
优势．它不仅捕捉了所有细粒度的元素（如人物、日期、事件和结果），还准确地反映了这些元素之间的显
式和隐式关系．显式关系指的是清晰、易于识别的事实连接，例如替补队长与中场球员在比赛中的合作，或
者主教练指令对比赛结果的直接影响．隐式关系则涉及更为复杂的背景推理，例如先前的战术安排如何影
响当前的决策，或者一名关键球员的情绪状态如何间接影响比赛的进程．

对比分析显示，１７５ＢＧＰＴ－３和１７５ＢＧＰＴ－３（ＳｕｍＣｏＴ）都遗漏了关键细节（例如“Ｓｉｓｓｏｋｏ”获得了第
二张黄牌），并且引入了不必要的内容，使摘要显得更加冗长且不准确．这一结果表明，ＥＲＡＳｕｍ这样考虑
元素和关系的方法，能够生成更全面和精确的摘要，捕捉事实之间的显式和隐式联系．
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图３　不同方法生成的摘要示例（加粗斜体表示实体关系）
Ｆｉｇ３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｕｍｍａｒｉｅｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ（ｂｏｌｄａｎｄｉｔａｌｉｃｓｉｎｄｉｃａｔｅｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ）

４结 论

自动摘要生成的关键在于从源文档中提取与事件相关的元素及其之间的关系，以生成简明扼要的摘

要．大语言模型（ＬＬＭｓ）具有强大的语言理解能力，能够通过提示利用更细粒度的事件信息和事件之间的
关系，增强零样本摘要生成．本文提出的基于实体关系感知的摘要生成方法首先利用大语言模型从文本中
提取关键信息元素，如实体、日期、事件和结果．然后，获取这些事件元素之间的显性和隐性关系，并利用这
些信息和关系来引导大语言模型生成更详细的事件摘要．

实验结果表明，在ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）和 ＢＢＣＸＳｕｍ（Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅ）数据集上的实验
中，采用该方法的 ＲＯＵＧＥ－Ｌ评估得分分别比微调预训练语言模型和零样本大语言模型提高了１５２和
１８４．总的来说，使用大语言模型和基于提示的方法可以有效地提升自动摘要，特别是在零样本场景中，元
素关系使得生成的摘要能够包含源文档中的关键观点．未来工作可进一步探索大语言模型在模拟人类写
作中的潜力，以推动相关研究发展．

参考文献：

［１］ＷＡＮＧＪＡ，ＭＥＮＧＦＤ，ＺＨＥＮＧＤ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｕｎｉｆｙｉｎｇｍｕｌｔｉ－ｌｉｎｇｕａｌａｎｄｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ）．Ｔｏｒｏｎｔｏ，ＣａｎａｄａＡｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２３：１５１２７－１５１４３．

［２］ＮＡＲＡＹＡＮＳ，ＺＨＡＯＹ，ＭＡＹＮＥＺＪ，ｅｔａｌ．Ｐｌａｎｎｉｎｇｗｉｔｈｌｅａｒｎｅｄｅｎｔｉｔｙｐｒｏｍｐｔｓｆｏｒａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｔｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９，９：
１４７５－１４９２．

［３］ＬＩＵＹＸ，ＬＩＵＰＦ，ＲＡＤＥＶＤＲ，ｅｔａｌ．ＢＲＩＯ：Ｂｒｉｎｇｉｎｇｏｒｄｅｒｔｏａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２２（１）：２８９０－２９０３．

［４］ＬＩＵＹＸ，ＳＨＩＫＪ，ＨＥＫ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｓｕｍｍａｒｉｚｅｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２４（１）：８６４７－８６６４．

［５］ＣＨＥＮＹＬ，ＺＨＡＮＧＨＪ，ＺＨＯＵＹＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｏｒｐｕｓ－ｂａｓｅｄｓｔｕｄｙａｎｄａｎｅｗｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ），Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：９３３２－９３５１．

９０１第１期　　　　　　　　　杨家全，苏　适，冯　勇，等：ＥＲＡＳｕｍ：基于实体关系感知的摘要生成方法




［６］ＧＡＯＭＱ，ＷＡＮＧＷＱ，ＷＡＮＸＪ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｆａｃｔｕａｌｉｔｙｉｎｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ２０２３，Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：１２４１５－１２４３１．

［７］ＬＩＵＳＬ，ＧＡＯＹ，ＬＩＳＳ，ｅｔａｌ．ＡｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆａｉｔｈｆｕｌｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＬＭｓ［Ｊ］．
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０２６，１６：１３７４．

［８］ＷＡＮＧＹＭ，ＺＨＡＮＧＺＳ，ＷＡＮＧＲ．Ｅｌｅｍｅｎｔ－ａｗａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ：Ｅｘｐｅｒｔ－ａｌｉｇｎｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ａｎｄｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ），Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：８６４０－８６６５．

［９］ＬＹＵＱ，ＨＡＶＡＬＤＡＲＳ，ＳＴＥＩＮＡ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｔｈｆｕｌｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｒｅａｓｏｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ３ｒｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡｓｉａ－ＰａｃｉｆｉｃＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ），ＮｕｓａＤｕａ，Ｂａｌｉ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：３０５－３２９．

［１０］ＳＵＺＧＵＮＭ，ＳＣＡＬＥＳＮ，ＳＣＨ?ＲＬＩＮ，ｅｔａｌ．ＣｈａｌｌｅｎｇｉｎｇＢＩＧ－ｂｅｎｃｈｔａｓｋｓａｎｄｗｈｅｔｈｅｒｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｅｍ［Ｃ］／／
ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ２０２３，Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：
１３００３－１３０５１．

［１１］ＷＡＮＧＢＳ，ＭＩＮＳ，ＤＥＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｐｒｏｍｐｔｉｎｇ：Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｗｈａｔ
ｍａｔｔｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａ
ｐｅｒｓ），Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：２７１７－２７３９．

［１２］ＴＡＭＤ，ＭＡＳＣＡＲＥＮＨＡＳＡ，ＺＨＡＮＧＳＹ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｆａｃｔｕａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｔｈｒｏｕｇｈｎｅｗｓ
ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ２０２３，Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，
ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：５２２０－５２５５．

［１３］ＬＩＵＹＭ，ＰＥＮＧＸＹ，ＤＵＴＹ，ｅｔａｌ．ＥＲＡ－ＣｏＴ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｔｈｒｏｕｇｈｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２４（１）：８７８０－８７９４．

［１４］ＮＡＬＬＡＰＡＴＩＲ，ＺＨＯＵＢＷ，ＤＯＳＳＡＮＴＯＳＣ，ｅｔａｌ．Ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ－ｔｏ－ｓｅｑｕｅｎｃｅＲＮＮｓａｎｄ
ｂｅｙｏｎｄ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＴｈｅ２０ｔｈＳＩＧＮＬＬＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ．
Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０１６：２８０－２９０．

［１５］ＫＨＡＮＤＥＬＷＡＬＵ，ＣＬＡＲＫＫ，ＪＵＲＡＦＳＫＹＤ，ｅｔａｌ．Ｓａｍｐｌｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．２０１９：ａｒＸｉｖ：１９０５．０８８３６．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０５．０８８３６．

［１６］ＨＵＡＮＧＹＸ，ＨＯＵＳＫ，ＬＩＧ，ｅｔａｌ．Ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｙｏｆｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎｎｅｗｓｂａｓｅｄｏｎｅｌｅｍｅｎｔｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，２０２３，１４（２）：９７．

［１７］ＦＡＢＢＲＩＡＲ，ＫＲＹＳ＇ＣＩＮ＇ＳＫＩＷ，ＭＣＣＡＮＮＢ，ｅｔａｌ．ＳｕｍｍＥｖａｌ：Ｒｅ－ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２１，９（２）：３９１－４０９．

［１８］ＭＲＩＤＨＡＭＦ，ＬＩＭＡＡＡ，ＮＵＲＫ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ：Ｐｒｏｇｒｅｓｓ，ｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２１，９：１５６０４３－１５６０７０．

［１９］ＭＡＹＮＥＺＪ，ＮＡＲＡＹＡＮＳ，ＢＯＨＮＥＴＢ，ｅｔａｌ．Ｏｎｆａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓａｎｄｆａｃｔｕａｌｉｔｙｉｎａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＯｎｌｉｎｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，
２０２０：１９０６－１９１９．

［２０］ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭＷ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：
ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，Ｖｏｌｕｍｅ１（ＬｏｎｇａｎｄＳｈｏｒｔＰａｐｅｒｓ）．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＭｉｎｎｅｓｏｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：４１７１－４１８６．

［２１］ＭＡＴＨ，ＰＡＮＱ，ＲＯＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｔ－ＢＥＲＴＳｕｍ：Ｔｏｐｉｃ－ａｗａｒｅｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢＥＲＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，９（３）：８７９－８９０．

［２２］ＬＩＵＸ，ＺＨＥＮＧＹＮ，ＤＵＺＸ，ｅｔａｌ．ＧＰＴｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｓ，ｔｏｏ［Ｊ］．ＡＩＯｐｅｎ，２０２４，５：２０８－２１５．
［２３］ＲＡＦＦＥＬＣ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＲＯＢＥＲＴＳＡ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｌｉｍｉｔｓｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｕｎｉｆｉｅｄｔｅｘｔ－ｔｏ－ｔｅｘｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２０，２１（１４０）：１－６７．
［２４］ＬＩＵＹ，ＬＡＰＡＴＡＭ．Ｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｅｎｃｏｄｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈ

ｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ－ＩＪＣ
ＮＬＰ），ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０１９：３７２８－３７３８．

０１１ 　　　　　昆明理工大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　　　第５１卷




［２５］ＺＨＡＮＧＪＱ，ＺＨＡＯＹ，ＳＡＬＥＨＭ，ｅｔａｌ．ＰＥＧＡＳＵＳ：Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｅｘｔｒａｃｔｅｄｇａｐ－ｓｅｎｔｅｎｃｅｓｆｏｒａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｒｘｉｖ，２０１９（Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，ＰＭＬＲ１１９，
２０２０）：１－１２．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９１２．０８７７７．

［２６］ＫＨＯＴＴ，ＴＲＩＶＥＤＩＨ，ＦＩＮＬＡＹＳＯＮＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｐｒｏｍｐｔｉｎｇ：Ａｍｏｄｕｌａｒａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｔａｓｋｓ［ＥＢ／
ＯＬ］．２０２２：ａｒＸｉｖ：２２１０．０２４０６．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２１０．０２４０６．

［２７］ＷＡＮＧＬ，ＸＵＷＹ，ＬＡＮＹＨ，ｅｔａｌ．Ｐｌａｎ－ａｎｄ－ｓｏｌｖｅｐｒｏｍｐｔｉｎｇ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｚｅｒｏ－ｓｈｏｔｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔｒｅａｓｏｎｉｎｇｂｙ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ
１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ），Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０２３：２６０９－２６３４．

［２８］ＷＥＩＪ，ＷＡＮＧＸ，ＳＣＨＵＵＲＭＡＮＳＤ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｉｎｏｆｔｈｏｕｇｈｔｐｒｏｍｐｔｉｎｇｅｌｉｃｉｔｓｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ａｒｘ
ｉｖ，２０２２（３６ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ）：１－１４．

［２９］ＬＩＴＪ，ＬＩＺ，ＺＨＡＮＧＹ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｆａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓｏｆｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｉｎｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｖｉａｓｌｉｄｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｓｅｌｆ－
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２４ＪｏｉｎｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＬａｎｇｕａｇｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓ
ａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＬＲＥＣ－ＣＯＬＩＮＧ２０２４）．Ｔｏｒｉｎｏ，ＩｔａｌｉａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２４：８８０４－８８１７．

［３０］ＡＳＨＯＫＤ，ＬＩＰＴＯＮＺＣ．ＰｒｏｍｐｔＮＥＲ：Ｐｒｏｍｐｔｉｎｇｆｏｒｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．２０２３：ａｒＸｉｖ：２３０５．１５４４４．ｈｔｔｐｓ：／／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５．１５４４４．

［３１］ＷＡＮＧＸＺ，ＷＥＩＪ，ＳＣＨＵＵＲＭＡＮＳＤ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆ－ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｉｍｐｒｏｖｅｓｃｈａｉｎｏｆｔｈｏｕｇｈｔｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／
ＯＬ］．２０２２：ａｒＸｉｖ：２２０３．１１１７１．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０３．１１１７１．

［３２］张娜，姜占宇，丁豪，等．大型网站的实时流量分析技术研究———以ＣＮＫＩ网站为例［Ｊ］．昆明理工大学学报（自然科学
版），２０２５，５０（２）：８８－９７．
ＺＨＡＮＧＮ，ＪＩＡＮＧＺＹ，ＤＩＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｔｒａｆｆｉｃａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｗｅｂｓｉｔｅｓ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅ
ＣＮＫＩｗｅｂｓｉｔｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０２５，５０（２）：
８８－９７．

［３３］刘志坚，陶韵旭，刘航，等．融合残差密集与生成对抗网络的红外巡检图像超分辨率重建［Ｊ］．昆明理工大学学报（自然
科学版），２０２３，４８（５）：１２０－１２９．
ＬＩＵＺＪ，ＴＡＯＹＸ，ＬＩＵＨ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌｄｅｎｓｅ
ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２０２３，
４８（５）：１２０－１２９．

［３４］ＬＥＷＩＳＭ，ＬＩＵＹＨ，ＧＯＹＡＬＮ，ｅｔａｌ．ＢＡＲＴ：Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ－ｔｏ－ｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａ
ｔｉｏｎ，ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎ
ｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＯｎｌｉｎｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：７８７１－７８８０．

［３５］ＢＲＯＷＮＴ，ＭＡＮＮＢ，ＲＹＤＥＲＮ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｆｅｗ－ｓｈｏｔｌｅａｒｎｅｒｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，３３：１８７７－１９０１．

［３６］ＯＵＹＡＮＧＬ，ＷＵＪ，ＪＩＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｔｏｆｏｌｌｏｗｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈｈｕｍａｎｆｅｅｄｂａｃｋ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３５：２７７３０－２７７４４．

［３７］ＬＩＮＣＹ．ＲＯＵＧＥ：Ａｐａｃｋａｇｅｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｕｍｍａｒｉｅｓ［Ｃ］／／ＴｅｘｔＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎＢｒａｎｃｈｅｓＯｕｔ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００４：７４－８１．

［３８］ＺＨＡＮＧＴＹ，ＫＩＳＨＯＲＥＶ，ＷＵＦ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ：ＥｖａｌｕａｔｉｎｇｔｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＢＥＲＴ［ＥＢ／ＯＬ］．２０１９：ａｒＸｉｖ：１９０４．
０９６７５．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．０９６７５．

（编　辑：朱银周）

１１１第１期　　　　　　　　　杨家全，苏　适，冯　勇，等：ＥＲＡＳｕｍ：基于实体关系感知的摘要生成方法



