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摘  要 

本文对使用序列到序列模型进行文本摘要时的方法进行研究，重点分析了集外词难以生成以及单词间联

系缓慢两个不足产生的原因；结合字节对编码算法，提出了柔性粒度字节对编码算法FG-BPE。改进后的

FG-BPE算法将完整单词分割为不相交的子词单元，通过降低文本粒度大小解决缓解集外词难以生成的问

题，通过子词单元二次分割实现单词之间联系的更好学习。关于Gigaword集的实验证明，与原始子词分

割算法相比，FG-BPE实现了一元组、二元组及最长公共子串的共现召回率整体提升。 
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Abstract 
In this paper, the method of text summarization using sequence-to-sequence model is studied, and 
the causes of two shortcomings, which are difficult to generate extra words and slow connection 
between words, are emphatically analyzed. Combined with byte pair coding algorithm, a flexible 
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granularity byte pair coding algorithm FG-BPE is proposed. The improved FG-BPE algorithm di-
vides the whole word into disjoint sub-word units, solves the problem that it is difficult to gener-
ate words outside the set by reducing the text granularity, and realizes better learning of the rela-
tionship between words through the secondary segmentation of sub-word units. Experiments on 
Gigaword set show that compared with the original sub-word segmentation algorithm, FG-BPE can 
improve the recall rate of co-occurrence of one tuple, two tuples and the longest common sub-
string as a whole. 
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1. 引言 

新一代泛在网的高速发展促使信息数据呈现爆炸式发展，截至 2021 年 6 月，中国网民规模达 10.11
亿，较 2020 年 12 月增长 2175 万，互联网普及率达 71.6%；在各类信息中，最常用的文本数据类型呈指

数级增长，因此如何快速准确地定位目标文本数据，成为现阶段持续研究的热点和难点[1]。 
目前主要采用搜索引擎解决上述问题，但搜索引擎被检出的原始信息普遍存在冗余化、离散化、偏

离化等不足，通常需要用户进行二次确认导致效率低下。因此，采用简短概要信息对文本数据进行描述

的方法被提出，使得用户通过摘要实现对原文信息的传递领会，实现信息定位的效率性和准确度提升。

但具体使用过程中，海量的文本数据规模致使常需采用人工方式进行文本摘要结果的二次核准，导致耗

费巨大、实时性差、描述失真等问题不断出现，甚至出现刻意夸大扭曲事实的情况。 
为解决人工生成摘要的局限性，自动文本摘要(Automatic Text Summarization, ATS)技术应运而生[2]。

传统的专家系统自动文本摘要方法，根据既定规则截取原文片段组成摘要，难以适应不同领域的文本摘

要，规则化的结果往往易出现关键信息缺失、信息冗余、语义错误等弊端，无法满足实际使用需求。新

一代的自动文本摘要技术融合深度机器学习技术，以标准篇或多篇文档为准则，实现文本关键信息摘要

的自动、快速、准确、实时地生成保存，并保证摘要语义通顺、简洁准确，可有效弥补人工摘要的不足。 
随着数据量和数据类别的不断丰富，以及计算能力的大幅提升，以神经网络为代表的深度机器学习

技术在自然语言处理、图形图像处理等领域得到显著而有效地应用。与传统专家系统的规则文本自动摘

取技术不同，基于深度学习的文本摘要可实现原始文本特征的自动提取，通过端到端学习，极大简化自

动文本摘要模型的复杂性，并随着运用次数和场景的增加，可持续实现精确度、准确度的提升，较基于

规则的方法更具前景。现阶段，基于深度学习的文本自动摘要技术的难点集中在集合外词语难以生成、

摘要与原始语义不匹配等方面。  
针对当今的文本摘要模型难以生成集外词以及缺乏对单词之间的联系进行有效建模的问题，本文提

出了一种基于改进子词单元的生成式文本摘要模型。主要创新点集中在使用改进的子词分割算法将一个

完整的单词分割成不相交的子词单元，实现同一含义但不同形态单词之间的联系加强，例如受单复数、

时态影响的单词，有助于模型对单词之间的联系进行建模。同时，通过粒度更小的子词单元构成集外词，

从而更好地体现单词之间的联系，缓解集外词难以生成的问题。 
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2. 自动文本摘要的形式化定义 

自动文本摘要技术始于 20 世纪 50 年代的 Luhn 等人[3]，给定输入文本 ( )1 2, , , ,m i sX x x x x θ= ∈� ，其

中 sθ 为输入词汇表，m 为输入文本长度， ix 为第 i 个输入文本单词。自动文本摘要系统根据输入文本生

成摘要 ( )1 2, , , ,m i tY y y y y θ= ∈� ，其中 tθ 为输出词汇表、n 为生成摘要长度， iy 为第 i 个生成摘要的单词，

生成的摘要应该满足 n m� 条件。 
发展至今主要分为 4 类，根据输入文档数量的不同可分为单文档摘要和多文档摘要，根据输入文本

长短的不同可分为短文本摘要和长文本摘要，根据输入输出语言的异同可分为单语言摘要、多语言摘要

和跨语言摘要，根据输入文本领域的不同可分为新闻摘要、法律摘要等[4]。本文从生成摘要中的句子或

单词是否完全来自于输入文本的角度出发，将自动文本摘要分为抽取式(Extractive)文本摘要、生成式

(Abstractive)文本摘要，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Automatic text abstract classification model diagram 
图 1. 自动文本摘要分类模型图 

2.1. 抽取式文本摘要技术 

抽取式文本摘要(Extractive Text Summarization, ETS)从输入文本中抽取出特定词句组成最终摘要，生

成摘要中的每个单词 yi都属于输入文本中，即 iy X∈ 。ETS 技术包含输入文本的词句重要度得分计算、

基于得分的句子筛选及组成两个过程，包括基于统计特征的方法(Statistical-Based)、基于主题的方法

(Topic-Based)、基于图的方法(Graph-Based)和基于神经网络的方法(Neural Network-Based)四种[5]。 
1) 基于统计特征技术(Latent Statistical Indexing)结合句子的统计特征来评估相关重要程度，然后根据

重要程度对句子进行选择后组成摘要，在研究初期得到了广泛使用； 
2) 基于主题的方法通过隐含语义索引(Latent Semantic Indexing)、概率潜在语义分析(Probabilistic 

Latent Semantic Analysis)和隐含狄利克雷分布(Latent Dirichlet Allocate)等模型计算文档的主题分布，然后

根据计算得到的主题分布对文档中句子的重要程度进行评估并加以选择； 
3) 基于图的方法将输入文本作为一张图处理，将原文句子作为节点，句子间的关联作为节点边，其

中最为具代表的为 Text Rank 算法[6]。 
4) 基于神经网络的方法作为最近的研究热点，将神经网络引入到抽取式文本摘要当中，取得良好效

果[7]。 

2.2. 生成式文本摘要技术 

生成式文本摘要(Abstractive Text Summarization, ATS)中存单词 y_i 未在输入文本中出现过，ATS 首

先构建模型对原始文本进行理解，然后以模拟人类的方式对原文进行概括生成摘要。与抽取式摘要不同，
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生成式方法生成的摘要中的词语或者句子不必完全来自于原文，较 ETS 具备更大的灵活性，模型输出的

摘要也更像人工生成的摘要。但是，由于生成式文本摘要中包含文本理解、句子改写、同义词替换等底

层自然语言处理，这导致相比较于抽取式文本摘要模型，生成式文本摘要模型的训练要更加困难。 
近年来，随着大规模文本摘要数据集的出现以及算力的提升，人们逐渐将研究的重点放在生成式文

本摘要上 [8]。按照方法的不同，ATS 技术分为基于图的方法 (Graph-Based)、基于模板的方法

(Template-Based)和基于神经网络的方法(Neural Network-Based)三种。 

3. 自动文本摘要不足分析 

自动文本摘要在序列模型和注意力机制得到大规模应用后获得长足发展，但依旧存在以下三方面主

要问题： 
1) 生成式文本摘要模型难以生成低频词、罕见词等集外词(Out of Vocabulary, OOV)。在进行文本摘

要之前首先需要构建词汇表白名单，生成摘要中的单词均来自于该词汇表。词汇表容量大小限制并不会

收入所有词语，导致诸如地名、人名、民族语言等低频词不在词汇表中，在外的这部分单词为集外词。

在摘要生成时，集外词会被映射为未知，从而导致模型泛化能力的降低，显著影响生成摘要的可读性。 
2) 生成式文本摘要模型难以在单词间建立有效的模式联系。以英文为例，时态、语态、词态、复数

等因素导致大量的派生词以及前缀和后缀出现，如果以完整单词作为输入输出模型，会难以在单词之间

的联系建立可靠联系，严重影响摘要表现。例如“think”､“thinks”､“thought”､“thinking”等，还存

在表示词性的前缀或后缀等。 
3) 生成式文本摘要模型难以实现对关键信息建模的清晰和充分抽取。绝大部分的生成式文本摘要大

都基于序列模型构建并采取端到端训练，训练过程中的编码器会同时对关键信息和噪声进行编码，现有

的序列到序列模型缺乏对输入文本噪声的过滤建模过程。 

4. 基于子词单元的改进 

4.1. 基于概率和粒度的融合 

针对难以生成集外词、缺乏单词间联系的两个问题，现有的解决方法可以分为两类： 
1) 综合考虑词汇表中单词概率分布的生成概率和输入文本中单词的拷贝概率两个因素，模型根据拷

贝概率从输入文本中直接拷贝集外词到输出摘要当中，代表性包括指针生成器(Pointer-generator)模型、拷

贝网络(CopyNet)等。拷贝概率的引入可以适当缓解集外词难以生成的问题，但依旧不能对单词间联系进

行建模。 
2) 降低输入输出文本中单词的粒度，例如将单词转为不相交的子词单元，并通过细粒度的子词单元

表示集外词。此外，由于不同单词之间可能会共享某一个子词单元，所以将单词分割为子词单元能够使

模型更好地对单词与单词之间的联系进行建模。代表算法为字节对编码算法(Byte Pair Encoding, BPE)，
BPE 将单词将输入输出文本中的单词分割为不相交的子词单元，但由于子词分割是在有限语料上训练得

到，在训练语料规模较小情况下的子词分割方式未必是最优解、甚至是不恰当的分割，影响单词联系和

模型性能。 

4.2. 基于子词单元的序列到序列文摘模型 

基于 Transformer 的编码器–解码器框架构建模型整体结构，通过编码器对输入文本编码获得符合深

度模式处理的文本表示，通过解码器对文本表示进行解码，输出生成摘要，如图 2 所示。 
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Figure 2. Frame diagram of encoder-decoder based on Transformer 
图 2. 基于 Transformer 的编码器–解码器框架图 

4.2.1. 编码器 
输入文本 ( )1 2, , , mX x x x= �  模型编码器由 N 个相同的编码层堆叠构成，第 i 层编码过程如公式(1)、

(2)、(3)所示： 

( )1l l
i iZ SelfAttention h −=                                  (1) 

( )1l l l
i i io LayerNorm h z−= +                                 (2) 

( )( )l l l
i i ih LayerNorm o FeedForwardNetwork o= +                        (3) 

其中， 1l
ih − 表示编码器第 1l − 层对于输入文本 x 中第 i 个单词 ix 的编码，第 1l − 层的输出为第𝑙𝑙层的输入。

SelfAttention() 表 示 对 输 入 应 用 自 注 意 力 (Self-Attention) 机 制 ， LayerNorm 表 示 层 标 准 化 ，

FeedForwardNetwork 表示前馈神经网络(Feed Forward Network)， l
iZ 和 l

iO 为计算过程的中间结果。 
自注意力机制是注意力机制的变体。注意力机制包含查询矩阵 Query、键矩阵 Key 和值矩阵 Value

输入参数，根据查询矩阵和键矩阵，计算注意力分布α ，如公式(4)所示： 

( ),Likelihood Query Keyα =                                (4) 

其中Likelihood表示兼容函数，其目的是计算查询矩阵Q和键矩阵K之间的相似度，也就是注意力分布α 。

通常，Likelihood 有加性(Addictive)、权值映射(General)和点积(Dot-Product)三种方式[9]，如公式(5)所示： 

( )
[ ]( )T

T

T

tanh ; , Addictive

, , General

, Dot-Product

a a

a

v W K

Likelihood K W K

K


= 





 



                    (5) 

其中， vα 和Wα 为训练参数，tanh 为激活函数。将注意力分布α 和值矩阵相乘，得到基于注意力的文本

表示，如公式(6)、(7)、(8)所示： 

( ) ( )
T

, , , KAttention K V f K V V V
d

α= = =


                         (6) 
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qW H=                                        (7) 

kK W H=                                        (8) 

其中，d 为矩阵 Q 维度，Q 为解码器前一时刻的输出，而 K 为编码器对输入文本的编码表示。多头注意

力(Multi-Head Attention)机制将 H 进行多次线性变换得到多组 Q 和 K，并将自注意力机制计算得到的结

果连接起来进行线性变换，如公式(9)所示： 

( ) [ ]1 2- , , ; ; ; hnMulti Head K V head head head W= �                      (9) 

W 为可训练参数，hn 为注意力头个数， ihead 为 ( ), ,i i iAttention W KW VW 。多头注意力能够从不同的角

度对文本进行编码，获得更好的文本表示。 

4.2.2. 解码器 
解码器对编码器输出 H 进行解码生成摘要。解码器为 N 层，且每层除多头注意力模块和前馈神经网

络模块外，还有一个解码器注意力模块 EncDecAttn()用于联合编码器和解码器。EncDecAtt()中的 K 和 V
来自于编码器的输出 H，而 Q 来自于解码器第 l 层对输入的编码 lS 。 

解码器最后一层的输出经线性变换后，通过 Softmax()函数得到词汇表上的概率分布 vocabP ，通过概率

分布 vocabP 得到当前步的输出单词，如公式(10)所示： 

( )0 0vocabP Softmax W S b= +                                (10) 

4.3. 文本的子词单元表示 

4.3.1. 字节对编码算法 
字节对编码算法包含子词词汇表构建和子词分割两个步骤，其中子词词汇表构建算法基于频率统计，

包含训练语料 D 和合并次数 n 两个参数。其生成过程是，将训练语料 D 中的所有不重复字符加入到词汇

表 V 中构建初始词汇表，将每个字符为一个单独的子词单元，合并频率最高的两个相邻子词单元并加入

词汇表。循环 n 次算法结束时，子词词汇表构建完成。子词词汇表记录了子词的分割方式，可通过子词

词汇表对训练样本中的单词进行分割。 
本文使用算法 1 来对原始文本进行子词分割。如算法 1 所示，子词分割算法输入原始文本 D 和子词

词汇表 V，返回经过子词分割的文本 D'。 
算法 1 子词分割算法 
Step1：读取原始文本 D 并进行分词； 
Step2：将子词词汇表 V 根据子词长度从长到短排序； 
Step3：for 原始文本 D 中的每个单词 do； 
Step4：for 子词词汇表中每个子词单元 do； 
Step5：尝试将单词中的子串替换为当前的子词单元，重复； 
Step6：重复第 4 步，最终生成经过子词分割的文本 D'； 
通过上述算法构建子词词汇表，可以得到假设训练语料中包含 m 个字符，子词分割过程共包含 n 次

合并操作，则最终的词汇表大小介于 m + n 到 2m + n 之间。 

4.3.2. 改进的字节对编码算法 
由于训练语料是有限的，将当前语料中频率最高的子词单元对合并可能并不是最优的选择，其原因

在于子词分割方式过拟合于训练语料，当训练语料规模较小时，该问题会更容易发生。为了缓解这个问

题，本文在子词词汇表的构建过程中添加噪声扰动，提出细粒度字节对编码算法 FG-BPE (Fine Grained 
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Byte Pair Encoding)。通过选择概率和频率高的子词单元对进行合并，实现对原始文本分割的更加合理的

结果，如算法 2 所示。 
算法 2 细粒度字节对编码算法 FG-BPE 
Step1：读取训练语料 D 并进行分词； 
Step2：在每个单词后加符号</w>表示单词结束，统计单词频次； 
Step3：将每个单词分割为字符序列，此时子词单元为单个字符，初始的词汇表 V 由单个字符组成； 
Step4：while 当前合并次数小于 n do； 
Step5：统计语料 D 中相邻的两个单元对出现的频次； 
Step6：设置当前待合并的单位对为频率最高的单元对； 
Step7 :：if random()<p then； 
Step8：设置当前待合并的单元对为频率次高的单元对； 
Step9：重复第 7 步，直到结束； 
Step10：将当前待合并单元对中的两个子词单元合并为一个单元，并加入到词汇表 V 中； 
Step11：重复第 10 步，直到结束。 
算法 2 中通过概率 p 与频率次高的子词单元融合考虑进行合并。 

5. 实验 

5.1. 训练目标 

模型的训练目标是在给定输入文本 x 以及模型参数θ 的情况下最大化生成每个目标单词的概率，其

等价于最小化模型生成的单词和目标单词之间的负对数似然(negative log-likelihood)，如公式(11)所示： 

( ) ( )( ),

1 log | ;x y D p y x
D

θ θ
∈

= ∑                              (11) 

其中，D 为训练数据集，x 为输入文本，y 为目标摘要，θ 为模型的参数。 

5.2. 评价规则 

针对生成的文本评价规则，包括人工和自动两种，其中人工评价方法从是否易读、句子之间是否连

贯、是否存在语法错误、摘要中的指代是否明确、摘要是否覆盖了原始文本中的关键内容、是否存在冗

余的问题六方面衡量摘要质量；人工评价方法会引入评价人的主观倾向，当数据量较大时不太可行。为

了解决人工评价摘要缺点，很多自动评价摘要的方法出现，其中具有代表性的有 ROUGE (Recall-Oriented 
Understudy for Gisting Evaluation)和 meteor，本文采用 ROUGE 规则进行评判。 

ROUGE 是 Lin [10]基于召回率提出的文本摘要自动评价指标，该方法通过计算参考摘要(Reference 
Summaries)和摘要间基本单元(n 元组)的重叠程度来衡量模型摘要质量。ROUGE 通常包含以下几种指标： 
• ROUGE_N：该指标统计参考摘要和模型生成摘要 n 元组之间的共现召回率，如公式(12)所示： 

( )
( )

Reference Summaries

Reference Summaries

ROUGE_N n

n

match nS gram S

nS gram S

Count gram

Count gram
∈ ∈

∈ ∈

=
∑ ∑
∑ ∑

                  (12) 

其中 S 代表了参考摘要中的句子， ngram 代表 n 元组， ( )nCount gram 表示 s 中 n 元组的数量，

( )match nCount gram 表示模型生成的摘要和参考摘要匹配的 n 元组数量。 
• ROUGE_S：该指标与 ROUGE-2 类似，区别在于 ROUGE_2 二元组单词必须相邻，而 ROUGE_S 中
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的二元组不一定相邻。 
• ROUGE_L：该指标根据模型生成的摘要和参考摘要间的最长公共子串(Longest Common Subse-

quence, LCS)衡量模型生成摘要的质量，如公式(13)所示： 

( )

( ) ( )

2

2

1
ROUGE_L

, ,
where , ,

lcs lcs

lcs lcs

lcs
lcs lcs

lcs

R P

R P
LCS X Y LCS X Y P

R P
m n R

β

β

β

+
=

+

= = =

                    (13) 

其中，X 为参考摘要、m 为参考摘要长度、Y 为模型生成摘要、n 为生成摘要长度。 

5.3. 实验集及效果 

本文使用公开的自动文本摘要数据集 Gigaword [11]进行实验，Gigaword 作为大规模的自动文本摘要

数据集，由 400 万条模型输入的新闻以及模型输出的标题摘要组成。本文将 1,198,668 条样本划分为训练

集，将 2,397,335 条样本划分为验证集，将 399,556 条样本划分为测试集，输入平均长度为 32 个字符，

输出摘要平均长度为 9 个字符。 
在 Gigaword 数据集上各模型的实验结果表明，使用原始子词分割算法，模型取得了 37.71 

(ROUGE_1)、18.43 (ROUGE_2)和 34.87 (ROUGE_L)的结果；使用改进子词分割算法，模型取得了 37.92 
(ROUGE_1)、18.94 (ROUGE_2)和 35.05 (ROUGE_L)的结果。分别在 ROUGE_1 上提升了 0.21、在

ROUGE_2 上提升了 0.51、在 ROUGE_L 上提升了 0.18。 
实验结果证明，本文提出的柔性粒度字节对编码算法 FG-BPE 通过使用改进的子词分割算法，在保

证同一含义的前提下，将完整单词分割成保持不同形态间联系的子词单元，实现面向单词间联系的有效

建模系，模型性能得到有效提升；在此基础上，通过粒度更小的子词单元构成集外词，有效缓解了集外

词难以生成的问题。 
下一步研究在于，如何跳出两段式噪声过滤步骤，设置全局向量实现噪声过滤算创新法，避免计算

过程中的信息损失。 
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