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融合关键信息与专家网络的生成式文本摘要
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摘要:针对现有生成式摘要模型生成过程中存在原文本关键信息缺失和内容难控制的问题,
提出一种结合抽取方法引导的生成式文本摘要方法.该方法首先通过抽取模型从原文本中获

取关键句,然后采用双编码策略,分别编码关键句和新闻文本,使关键信息在解码过程中引

导生成摘要,最后引入专家网络在解码时筛选信息,以进一步引导摘要生成.在数据集

CNN/DailyMail和XSum上的实验结果表明,该模型可有效改进生成式文本摘要的性能.
该方法在一定程度上提高了生成摘要对原文本关键信息的包含量,同时缓解了生成内容难控

制的问题.
关键词:生成式文本摘要;双编码器;关键信息;专家网络;引导感知

中图分类号:TP391  文献标志码:A  文章编号:1671-5489(2024)04-0951-09

FusingKeyInformationandExpertNetwork
forAbstractiveTextSummarization

WEIPanli,WANGHongbin
(YunnanKeyLaboratoryofArtificialIntelligence,FacultyofInformationEngineeringandAutomation,

KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming650500,China)

Abstract:Aimingattheproblemsofmissingkeyinformationanddifficultcontrolofcontentinthe
originaltextduringthegenerationprocessofexistinggenerativesummarymodels,weproposeda
generativetextsummarizationmethodguidedbyextractionmethods.Thismethodfirstobtainedkey
sentencesfromtheoriginaltextthroughanextractionmodel,andthenadopteddualencodingstrategy
toencodekeysentencesandnewstextrespectively,sothatkeyinformationwasguidedtogeneratea
summaryduringthedecodingprocess.Finally,expertnetworkwasintroducedtoscreeninformation
duringdecodingtofurtherguidethegenerationofsummary.TheexperimentalresultsonCNN/Daily
MailandXSumdatasetsshowthattheproposedmodelcaneffectivelyimprovetheperformanceof
abstractivetextsummarization.Thismethodimprovesthecontentofkeyinformationintheoriginal
textforgeneratingsummarytoacertainextent,whilealleviatingtheproblemofdifficultcontrolof
generatedcontent.
Keywords:abstractivetextsummarization;doubleencoder;keyinformation;expertnetwork;guided
perception

收稿日期:2023-09-08.
第一作者简介:魏盼丽(1995—),女,汉族,硕士,从事自然语言处理的研究,E-mail:3289480148@qq.com.通信作者简介:

王红斌(1983—),男,汉族,博士,教授,从事自然语言处理、信息检索和机器学习的研究,E-mail:whbin2007@126.com.
基金项目:国家自然科学基金(批准号:61966020)和云南省基础研究计划面上项目(批准号:202202AT070157).

随着互联网产生的文本数据越来越多,文本信息过载问题日益严重,如新闻、微博等,因此对各



类文本进行降维处理非常必要,自动文本摘要是其中一种重要方法.自动文本摘要的主要目的是将

一个较长的文档压缩为较短的文本,以便于用户在互联网海量数据中快速获取有用信息.
自动文本摘要旨在从输入文档中生成一个精炼、简洁的摘要,同时保留输入文档的关键信息.

自动文本摘要任务主要可分为抽取式摘要和生成式摘要.抽取式摘要是从输入文档中识别出最合适的

单词或句子,并将它们连接成摘要.神经网络模型将抽取式摘要视为句子分类问题,首先创建输入文

本的适当表示,以方便文本分析,然后进行句子评分,根据输入的文本表示对句子进行排序,最后从

文档中选择评分较高的语句,并将其连接形成摘要.生成式摘要能对原文进行理解生成新的句子和单

词,可自由地生成摘要,所以可能包含原文本中未出现过的表达.因此,与抽取式摘要相比,生成式摘

要更灵活,能产生流畅、连贯的摘要.
目前,基 于 循 环 神 经 网 络 (recurrentneuralnetworks,RNN)的 序 列 到 序 列(sequenceto

sequence,seq2seq)模型在机器翻译领域取得了很好的效果.自动文本摘要问题也可视为原文本到目

标文本的映射,因此可通过该方法解决.近年来,Wang等[1]提出了基于卷积神经网络的seq2seq框

架,并引入了注意力机制和基于主题信息的强化学习,以帮助模型生成连贯和信息丰富的摘要.为解

决摘要生成内容重复的问题,See等[2]提出了指针网络和覆盖机制,指针网络在保留新词内容的同时

从原文本中抽取内容,以生成更准确的摘要;覆盖机制用于在解码器中记录已经生成的内容,以减少

生成内容的重复.Narayan等[3]概念化抽取式摘要作为句子排序任务,提出了一种新的训练算法,
通过强化学习系统优化ROUGE评估指标进行全局训练,以生成含有丰富信息的摘要.随着BERT
(bidirectionalencoderrepresentationfromtransformers)[4]等一系列预训练模型的发展,预训练模型

在自然语言处理领域被广泛应用,可在简化模型的同时取得更好的效果.Liu等[5]提出了一种基于对

比学习的打分模型,通过训练无参考摘要的打分模型近似需要参考摘要的评价指标,直接学习评价指

标本身的打分模式,在一定程度上缓解目标函数与评价指标不一致的问题,从而在候选摘要中选出性

能更高的摘要.Su等[6]提出了一种两阶段的变长生成文本摘要方法,其由一个文本分割模块和一个基

于两级转换器的摘要模块组成,在捕捉句子之间的关系方面取得了良好的效果.Zhong等[7]将文档摘

要作为语义匹配任务,并使用Siamese-BERT作为匹配模型.Jin等[8]和Zhu等[9]从原文档中提取(主
题、关系、对象)形式的关系三元组,并用图神经网络进行表示,然后由解码器负责处理所提取的关

系,以生成更帖合原文档的摘要.Dou等[10]提出了一种基于BERT的双编码器引导模型,通过使用各

种类型的引导信号更好地处理摘要生成内容难控制的问题,同时也使摘要内容与原文档偏离更小,更

具可控性.Jiang等[11]提出了基于图的主题感知生成文本框架GTASum,无缝地集成了一个神经主题

模型寻找文本中潜在的主题信息,通过维护文档级特征生成摘要.Cui等[12]提出了一种混合文本摘要

模型,该模型使用神经主题模型(neuraltopicmodel,NTM)推断潜在主题作为一种全局信息,以此提

高生成摘要的准确度.由于生成式摘要比较灵活,因此如何确保生成的摘要相对原文档的事实一致性

至关重要.Ravaut等[13]提出了基于专家混合架构的多任务学习框架SummaReranker,其是第一个用

于生成摘要的多任务重新排序框架,可在多个措施上进行联合优化.Zhou等[14]提出了一种选择性门

控网络,旨在使生成的文本摘要中保留更多的关键信息.但由输入文本表示控制的选择性门控网络只

控制一次从编码器到解码器的信息流,如果某些关键信息未通过网络,则很难出现在摘要中,从而导

致生成的摘要缺乏关键内容,甚至还可能导致事实性错误.
由于序列到序列模型的广泛应用,生成式摘要模型可生成较高ROUGE分数的摘要,虽然这些模

型已被证明可以捕捉到自动文本摘要的规律性,但对摘要的内容在生成过程中却很难控制,有时生成

摘要的内容不符合原文事实,易导致事实性错误.例如,对原文本“Theclassicvideogame‘Space
Invaders’wasdevelopedinJapanbackinthelate1970’s”,生成的摘要却为“Videogame‘Space
Invaders’wasdevelopedinJapanbackin1970”.错误地将原文本中所表示的“在20世纪70年代”表
达为“在1970年”.针对这种问题,如果除编码原文档外,再加以外部的引导信号,不仅能获取输入原

文本的上下文内容,还可以得到外部知识,在摘要生成过程中对生成内容进行控制,减少事实性错误,
从而缓解生成摘要准确率较低的问题.虽然现有的注意力机制会注意到文本中的一些信息,但对部分
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关键信息的识别不足,仍会在解码过程中丢失关键信息,使生成摘要的内容不准确,不能完全概括原

文的主旨.
为解决上述问题,本文提出一种融合关键信息与专家网络的生成式文本摘要方法,使用抽取式摘

要模型抽取的语句作为关键信息引导生成摘要,使模型输出摘要内容与原文档的偏差更小,并可使生

成摘要的内容存在一定的可解释性.本文模型将预先选择的关键信息添加到注意力机制中,使模型更

关注原文本的关键内容,在解码生成输出时用关键句引导模型倾向于关注原文本中的主旨内容,然后

使用专家选择网络进一步筛选信息,以提高生成摘要的准确性和可读性,有效减少冗余的生成.本文

的主要贡献如下:

1)基于改进的Transformer架构,采用双编码策略,引入丰富的文本语义表征;在解码端引入专

家网络筛选信息,减少冗余内容的生成.
2)关键信息作为一种附加知识融入到解码过程中,约束文本摘要的生成过程,使输出内容忠于原

文,有效保持摘要和原文档事实一致.
3)在数据集CNN/DM 和XSum上的实验结果表明,本文模型改进有效,该方法在ROUGE-1,

ROUGE-2,ROUGE-L评估指标上准确率均有提升.

1 方法设计

与基于RNN的体系架构相比,Transformer的编码器和解码器采用注意力机制作为其主要架构,
能更好地编码文本的上下文语义信息,提取文本语义表征,所以本文采用Transformer模型作为文本

摘要模型的基本架构.首先使用微调的BERT预训练模型分别编码输入的文档x={x1,x2,…,xn}和
预先选择的关键信息文本h={h1,h2,…,hn},然后映射到序列连续表示 X=(X1,X2,…,Xn)和

H=(H1,H2…,Hn)中.为使模型在解码过程中更好地获取到原文本的关键信息,本文将关键信息向量

H=(H1,H2,…,Hn)输入到Transformer解码器的底层编解码注意力层中,注意力机制首先关注关键

信息,通知解码器应该关注原文档的哪一部分,然后解码器基于引导感知的表示处理整个原文档,在

生成目标摘要y={y1,y2,…,yn}的标记过程中通过专家网络筛选信息,最后模型以一种自回归的方式

建模条件概率p=(y1,y2…,yn x1,x2…,xn),根据词表生成相对应的摘要.模型总体框架如图1所示.

图1 模型总体框架

Fig.1 Overallframeofmodel

1.1 关键信息表示模块

仅编码原文本的模型局限于关注文本的上下文信息,很难凸显原文本的显著特征,即关键信息,
因此本文引入关键信息作为一种外部知识,增强语义特征,使生成摘要内容忠于原文事实.

抽取式文本摘要方法从原文档中抽取文本的子集形成摘要,因此,原文档中的重要语句对生成式

摘要会起关键的引导作用,故本文选择使用抽取的语句作为关键信息确切地告知模型应该重点关注原

文档的哪一部分,使生成内容更贴合文本主旨.与输入关键字作为辅助信息相比,关键字可能会丢失

上下文信息之间的联系,例如实体之间的关联情况等,关键句抽取模块采用抽取摘要模型 Match-
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Sum[7]或Bertext[15]实现自动预测.
由于BERT通过联合调节上下文生成文本的双向表示,可更好地表示关键信息,因此本文采用微

调的BERT预训练模型对关键句编码:

H=BERT(h1,h2,…,hn), (1)
其中hi 表示预选择的第i个关键句.

图2 模型两阶段训练示意图

Fig.2 Schematicdiagramoftwo-stagetrainingofmodel

在训练时,为使模型更密切地关注关键信息,
本文使用贪婪搜索算法训练模型在原文档中找到

一组ROUGE得分最高的句子,视为能较好传达文

本主旨的语句,将其作为关键引导句.在测试时,
本文使用抽取摘要模型 Match-Sum[7]或Bertext[15]

实现关键句的自动预测,以约束模型的输出,如

图2所示.在解码阶段模型会首先关注关键信息并

产生相应的表示,关键信息再通知解码器应该重点

关注原文档的哪一部分.
1.2 原文档编码表示模块

对原文档的编码表示,本文同样采用微调的BERT预训练模型编码,与Transformer模型类似,

BERT预训练模型的每层包含一个多头自注意力模块和一个前向反馈层,两个子层之间用残差连接,
然后进行层归一化,用公式表示为

X=LN(X+SELFATTN(X)), (2)

X=LN(X+FEEDFORWARD(X)), (3)
其中LN为层归一化表示.

在多头自注意力模块中,使用放缩点积注意力函数,输入由维度为dk 的查询向量和键向量以及维

度为dv 的值向量组成,然后计算所有键查询的点积,用Softmax函数输出分布在值向量V 上的注意

力权重,输出矩阵为

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

k
V, (4)

其中Q,K,V 分别表示查询向量、键向量和值向量,dk 表示键向量K 的维度.Attention(Q,K,V)是V
的加权和向量,表示当前的上下文信息.对Transformer中的注意力机制采用多头实现,但Q,K,V 较

小,其维数分别为原始维数的1/h,来自h头的注意力拼接在一起,通过线性投影形成最终的注意力,
这样多头注意力机制提供了一个有利于最终性能的注意行为的多个视角,用公式表示为

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh), (5)
其中headi=Attention(QWQ

i,KWK
i,VWV

i),WQ
i,WK

i,WV
i 是可学习的参数矩阵.

在前向反馈层中,由两个线性转换和中间的ReLU激活函数组成,其作用是增加模型的非线性拟

合能力,用公式表示为

FFN(x)=max{0,xW2+b2}W3+b3, (6)
其中W2,W3 为线性转换,b2,b3 为偏置.
1.3 带有专家网络的解码器

传统的Transformer解码器每层末尾都有一个前馈网络层,用于聚合来自注意力模块多个头的输

出,即所有的参数全部参与计算,但并非模型中存储的所有信息都与特定的输入有关,为筛选模型中

与特定输入有关的信息,本文使用专家网络层,如图3所示.该层从专家集合{Ei(zt)}Ni=1中选择将特

定输入路由给最优的专家,进一步筛选信息.
本文将解码器中编-解码注意力模块的输出zt 作为专家网络层的输入,在每个步骤t中,经过

编-解码注意力模块输出,用公式表示为
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图3 专家网络

Fig.3 Expertnetwork

zt=LN(zt+SELFATTN(zt)), (7)

zt=LN(zt+CROSSATTN(zt,H)), (8)

zt=LN(zt+CROSSRATTN(zt,X)), (9)
其中LN为层归一化表示.

编-解码注意力模块输出zt 进入专家网络层后

先乘以路由矩阵Wr,得到各专家对于特定输入的

得分,即w=Wr·zt,然后由Softmax函数归一化

为概率分布,专家i的门控值计算如下:

pi(zt)= ewi

∑
N

j=1
ewj

. (10)

参考Fedus等[16]的工作,与选择多个专家相比,本文采用一种简化策略,在每层对特定的输入,模型

只激活一个专家,因此输入zt 会选择最高的概率通过专家网络,被选择的专家i的概率分布如下:

P(zt)=max{pi(zt)}. (11)
专家网络层的输出由专家产生激活,并通过其概率得分加权,计算公式如下:

Y=P(zt)Ei(zt), (12)
其中Ei(zt)表示对给定输入zt 第i个专家的输出.在模型解码器的顶部,用Softmax层将解码器的输

出转换为摘要字生成概率.
1.4 损失函数

在训练过程中采用交叉熵损失函数,用标签平滑策略,从而提高神经网络的泛化能力和学习速

度,防止模型过拟合.标签平滑可降低经过集束搜索后的单词错误率,经过标签平滑过后的样本交叉

熵损失不仅考虑了训练样本中one-hot标签为1位置的损失,也考虑了到one-hot标签为0位置的损

失,在一定程度上通过标签平滑策略可缓解模型“盲目自信”的问题,从而提高模型的学习能力.经过

标签平滑后的交叉熵损失可表示为

Loss=-∑
N

i=1
LS(one_hot)×log(Softmax(logiti)), (13)

其中one_hot表示样本标签转化的独热向量,LS(one_hot)表示标签平滑操作后的样本标签,logiti 表

示解码器经过全连接层后的输出.

2 实验与分析

2.1 实验数据集

实验采用新闻自动文本摘要数据集 CNN/DM 和 XSum,各数据集信息列于表1.数 据 集

CNN/DM包含从美国有限新闻网(CNN)和每日邮报网(DailyMail)上收集的新闻文章及对应的摘要.
本文采用Hermann等[17]处理后的版本,其中包含287226组数据用于训练,13368组数据用于验证,

11490组数据用于测试,用于训练的原文档每条新闻平均包含760个单词,共29.74句组成;其对应

的摘要由53个单词,共3.72句组成.数据集XSum中每篇新闻文章对应的摘要仅为一句话,其中新

单词占83.71%,因此是高度抽象的.本文使用StanfordCoreNLP工具包分割文本语句,并对实验数

据集进行预处理,输入文档被截断为512个令牌.
表1 各数据集信息

Table1 Informationofeachdataset

数据集 数据对(训练/验证/测试)
文档平均长度

单词数 句子数

摘要平均长度

单词数 句子数

参考摘要中

新单词占比/%
CNN 90266/1220/1093 760.50 33.98 45.70 3.59 52.90

DailyMail 196961/12148/10397 653.33 29.33 54.65 3.86 52.16
XSum 203028/11273/11332 431.07 19.77 23.26 1.00 83.71
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2.2 评价指标

自动文本摘要的评估方法可分为内部评估方法和外部评估方法两类.内部评估方法提供摘要,并

基于参考摘要评估生成摘要的质量;外部评估方法并未提供参考摘要.本文使用Lin[18]提出的内部评

价方法ROUGE指标评估生成摘要的质量.ROUGE指标主要评估生成摘要与参考摘要之间的共现信

息,共现信息量越多,评价指标分数越高,则表明模型生成的摘要质量越高.ROUGE评价指标按信

息共现量分为ROUGE-1,ROUGE-2和ROUGE-L,其中ROUGE-1,ROUGE-2分别表示生成摘要与

参考摘要中词和二元词语的重合程度,ROUGE-L表示生成摘要与参考摘要中最长公共子序列的重合

程度,其计算方法如下:

ROUGE-N=
∑

S∈{Ref}
∑

n-grams∈S
Countmatch(n-gram)

∑
S∈{Ref}

∑
n-grams∈S

Count(n-gram)
, (14)

其中n-gram表示n个单词,{Ref}表示参考摘要,Countmatch(n-gram)表示生成摘要与参考摘要中同时

出现n-gram的数量,Count(n-gram)表示参考摘要中出现n-gram的数量.
2.3 参数设置

本文用预训练BERT-base-uncased模型初始化文档编码器,并随机初始化解码器.由于随机梯度

下降在整个训练过程中保持单一学习率更新所有权重,而Adam优化算法通过计算梯度的一阶矩估计

和二阶矩估计为不同的参数设计独立的自适应学习率,因此在解码阶段使用Adam优化算法默认学习

率设为2×10-3,动量参数β1=0.9,β2=0.999.为解决编码器与解码器不匹配的问题,采用新的微调

计划,分离编码器和解码器的优化器:

lrENC=2×10-3·min{step-0.5,step·warmup-1.5ENC}, (15)

lrDEC=0.1·min{step-0.5,step·warmup-1.5DEC}, (16)
其中:编码器学习率为0.002,warmupENC=20000;解码器学习率为0.1,warmupDEC=10000.为防止模

型过拟合,将非专家网络层的Dropout设为0.2,专家网络层的Dropout设为0.5,专家层个数设为4.在

测试阶段使用集束搜索算法进行解码,大小设为5.实验采用单张GTX3090Ti(GPU)进行训练.
2.4 实验结果分析

2.4.1 对比实验

为证明本文方法的有效性,将对比以下基准模型并直接从原文献中抽取实验结果.
1)RNN-Ext-Abs+RL[19]:基于强化学习的句子级的文本摘要生成模型.先对选取的句子进行重

写,并根据强化学习中的梯度策略,提出将句子选择与句子摘要连接起来的方法,在一定程度上减少

了冗余内容的生成.
2)Bert-Abs[15]:先通过 BERT 预训练模型编码原文档,再将原文档的上下文表示输入到

Transformer解码器中生成摘要.
3)Bert-Hybrid[20]:其为一种新的抽取与生成混合框架,先由抽取模型选择语句,生成模型根据

所选句子重写摘要,再通过联合学习选择语句和重写摘要完成文本摘要任务.
4)Bert-Ext-Abs+RL[21]:基于BERT的抽取体系架构生成摘要,直接最大化通过强化学习获得

的概要级ROUGE评分,优化获取的摘要.
5)Bert-Ext-Abs[15]:先由抽取式摘要模型BertExt抽取摘要,再将抽取的摘要作为唯一输入到生

成式摘要模型BertAbs中,重新编码生成摘要.
6)ESCA-BERT[22]:其为一种新的抽取-生成框架,该框架侧重于可解释性,配备了成对排序抽取

模型,与配备句子级注意指针的生成式摘要模型无缝连接.
7)Bert-Copy/Rewrite+HRL[23]:基于分层强化学习,提出一种端到端的强化方法,将抽取模块

和重写模块连接在一起,根据冗余度灵活地在复制和重写句子之间切换,提高摘要性能.
8)T-BERTSum[24]:先通过神经主题模型(NTM)将编码的潜在主题表示与嵌入的BERT表示进

行匹配,指导主题的生成,然后通过Transformer网络学习长期依赖关系,以端到端的方式共同探索
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主题推理和文本摘要.
上述各自动文本摘要模型在数据集CNN/DM上的实验结果列于表2.

表2 不同自动文本摘要模型在数据集CNN/DM上的实验结果

Table2 ExperimentalresultsofdifferentautomatictextsummarizationmodelsonCNN/DMdataset %

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
RNN-Ext-Abs+RL[19] 40.18 17.80 38.54

Bert-Abs[15] 41.72 19.39 38.76
Bert-Hybrid[20] 41.76 19.31 38.86

Bert-Ext-Abs+RL[21] 41.90 19.08 39.64
Bert-Ext-Abs[15] 42.13 19.60 39.18
ESCA-BERT[22] 42.01 19.52 39.07

Bert-Copy/Rewrite+HRL[23] 42.92 19.43 39.35
T-BERTSum[24] 43.06 19.76 39.43

本文 43.26 20.30 40.14

  由表2可见,本文方法在ROUGE-1,ROUGE-2和ROUGE-L评价指标上优于其他对比方法.对

比RNN-Ext-Abs+RL,Bert-Ext-Abs+RL,Bert-Copy/Rewrite+HRL模型等使用强化学习或复制机

制的摘要生成方法,本文在各项评价指标上的实验效果仍有所提升,表明在不使用复杂算法的情况

下,用文本关键信息有效引导,模型仍可学习到文本的主旨内容,提高了生成摘要的精确度.与使用

RNN编码的模型RNN-Ext-Abs+RL相比,本文模型的实验效果也有一定提升,表明使用BERT预

训练模型编码,不仅可提高模型的并行能力,而且可提高模型的文本语义特征提取能力.本文方法优

于其他方法的关键原因是首先使用关键句作为引导信息,可在一定程度上引导解码器关注原文档的重

要内容,使生成的摘要与原文档的内容偏差较小;另一方面,本文在注意力层后加入了专家网络层进

一步筛选信息,可有效减少冗余内容的生成.实验结果表明,本文方法在自动文本摘要生成任务上有

效.此外,本文也在相对较抽象的数据集XSum上进行了实验验证,实验结果列于表3.由表3可见,
本文模型性能优异,但相对于偏抽取的数据集CNN/DM性能欠佳.

表3 不同自动文本摘要模型在数据集XSum上的实验效果

Table3 ExperimentalresultsofdifferentautomatictextsummarizationmodelsonXSumdataset %

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
PTGEN[2] 29.70 9.21 23.24

PTGEN+COV[2] 28.10 8.02 21.72
TCONVS2S[3] 31.89 11.54 25.75

本文 37.13 14.71 29.45

2.4.2 显著性分析

图4 不同模型生成摘要的重复率

Fig.4 Repetitionrateofgeneratedsummarization
bydifferentmodels

本文选择从原文档中提取的信息作为引导信

号,但尚不清楚模型是否会过度拟合或者生成新的

表达式.为此,计算数据集CNN/DM 中生成文本

摘要的重复率,结果如图4所示.由图4可见,本

文模型相比于基线模型重复率明显降低.结果表

明,本文使用原文档中的重要句子作为关键信息引

导模型可以生成新的表达式,并且没有过于依赖输

入的引导信息.
2.4.3 消融实验

为验证本文方法中各模块的重要性,在数据集

CNN/DM上进行消融实验,实验结果列于表4.由

表4可见,加入关键句后的模型与基线模型相比,在评价指标 ROUGE上分别提升1.64,1.21,
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1.53个百分点,表明关键句的确可以有效引导模型,本文模型学会了如何依赖关键引导信号获取文本

的主旨内容.在加入专家网络后,本文模型又取得了更高的准确率,表明了各模块在模型中的重要性.
表4 消融实验结果对比

Table4 Comparisonofablationexperimentresults %

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
基线模型 41.58 19.02 38.53
+关键信息 43.22 20.23 40.06
+专家网络 43.26 20.30 40.14

2.4.4 案例分析

表5列出了数据集CNN/DM中不同模型的输出结果.由表5可见,本文模型在数据集CNN/DM
输出的摘要准确概括了文本所表达的主旨,如示例中文本的主要思想是“田纳西州默弗里斯伯勒里弗

韦尔高中勇士队教练罗恩·艾德洛特在袭击中面部严重受伤”.生成摘要的话语表达与关键句的表达

相似,表明本文模型学会了依赖本文所提供的关键句信息,关键句确实在模型解码生成摘要时对生成

的内容起到了引导作用.此外,本文生成的摘要相对较简洁,表明专家网络在生成摘要字时进一步筛

选信息,在一定程度上减少了冗余内容的生成,提高了生成摘要的简洁性.
表5 数据集CNN/DM中不同模型的输出结果

Table5 OutputresultsofdifferentmodelsinCNN/DMdataset

参考摘要:Ronaydelott,coachoftheriverdalehighschoolwarriorsinmurfreesboro,tennessee,sustainedserious
facialinjuriesintheattack.
关键句:Ronaydelott,headcoachfortheriverdalehighschoolwarriorsinmurfreesborofornearlytenyears,suffered
seriousfacialinjuriesintheattack,whichwillrequiresurgery.Witnessessaidaydelottinnowayprovokedtheattackbut
thatthe17-year-oldallegedattackerbecameviolentafterhefelt‘disrespected’,reportsnewschannelfivenetwork.the
boywasreportedlyinthecoach′sofficeinordertoturninpaperworkconcerninghistryingoutfortheteam.
基线模型:Ronaydelott,theheadcoachoftheWarriorsatriverdalehighschoolinmurfreesboro,tennessee,suffered
severefacialinjuriesintheattackthatrequiredsurgery.Witnessessaidaydelottdidnotprovoketheattack,butthe
17-year-oldattackerturnedviolentafterfeeling‘disrespected’.
本文模型:Ronaydelott,headcoachfortheriverdalehighschoolwarriorsinmurfreesboro,tennessee,suffered
seriousfacialinjuriesintheattack,whichwillrequiresurgery.

  综上所述,针对现有生成式摘要模型生成过程中存在原文本关键信息缺失和内容难控制的问题,
本文提出了一种融合关键信息与专家网络的生成式文本摘要模型,该模型采用双编码策略,使用

BERT预训练模型分别编码原文档和关键句,以更好地获得文本语义表征.用关键信息在解码阶段引

导生成摘要的内容,并采用专家网络进一步筛选信息,不仅使生成的摘要更精炼、简洁地概括文本的

中心要义,而且使自动文本摘要的生成过程有一定的可解释性.在数据集CNN/DM 和XSum上的实

验结果表明,本文模型对生成式摘要的准确度有明显提升.
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