
 

 

基于关键词与指针生成网络的摘要生成算法①

邓珍荣,  汤园钰,  杨　睿,  张永林

(桂林电子科技大学 计算机与信息安全学院, 桂林 541004)
通信作者: 汤园钰, E-mail: 1778672797@qq.com

摘　要: 为解决传统生成式模型在生成摘要的过程中会忽略关键词信息为摘要提供的重要线索, 导致关键词信息的

丢失, 生成的摘要不能很好地契合原文信息, 文章提出了一种以指针生成网络为骨架融合 BERT预训练模型和关键

词信息的摘要生成方法. 首先, 结合 TextRank算法与基于注意力机制的序列模型进行关键词的提取, 使得生成的关

键词能够包含更多的原文信息. 其次, 将关键词注意力加入到指针生成网络的注意力机制里, 引导摘要的生成. 此
外, 我们使用双指针拷贝机制来替代指针生成网络的拷贝机制, 提高拷贝机制的覆盖率. 在 LCSTS数据集上的结果

表明, 所设计的模型能够包含更多的关键信息, 提高了摘要生成的准确性和可读性.
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Abstract: The traditional generative model ignores the important clues provided by key words in the process of abstract
generation, which leads to the loss of key word information, and the generated abstract cannot agree with the original text
well. In this study, an abstract generation method is proposed, which takes the pointer-generator network as the
framework and integrates BERT pretraining model and key word information. Firstly, the TextRank algorithm and the
sequence model based on the attention mechanism are used to extract key words from the original text, and thus the
generated key words can contain more information about the original text. Secondly, the key word attention is added to
the attention mechanism of the pointer-generator network to guide the generation of an abstract. In addition, we use the
double-pointer copy mechanism to replace the copy mechanism of the pointer-generator network and thus improve the
coverage of the copy mechanism. The results on LCSTS data sets reveal that the designed model can contain more key
information and improve the accuracy and readability of generated abstracts.
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 1   引言

自动文本摘要目的是生成一个包含原文主要信息

且简洁的文本. 自动摘要主要分为抽取式和生成式. 提

取式是选择原文一些重要的句子组成摘要, 生成式是

计算机在理解原文主旨后生成含有创造性句子的摘要.

近些年随着计算机硬件的发展和大量数据集的出

现, 为构建优秀的摘要生成模型提供了可能性. Google

Brain 团队[1] 在 2014年提出的序列对序列模型被成功

应用到自然语言处理任务中, 解决了自然语言处理中

翻译的问题. 随后 Rush等人[2] 首次在生成式摘要方法

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(11):246−253 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008745] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 广西科技计划 (AB20238013)
收稿时间: 2022-01-28; 修改时间: 2022-02-24; 采用时间: 2022-03-03; csa在线出版时间: 2022-07-07

246 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8745.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8745.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008745
http://www.c-s-a.org.cn


中使用序列到序列模型将原文映射成摘要, 编码器将

输入原文编码, 解码器使用编码器得到的上下文向量

计算出最终的摘要, 结果表明, 该模型在 DUC-2004[3]

和 Gigaword[4] 数据集上取得了不错的成绩. 为了解决

传递依赖, Chopra 等人[5] 将序列到序列模型的解码器

用循环神经网络替换, 提高原文词与词之间的依赖关

系, 在 Gigaword 数据集上提高了模型的准确性. 以上

方法表明了序列到序列模型在生成式文本摘要中的效

果, 但生成的摘要存在许多未登录词和句子之间不连

贯的问题. 为解决摘要中的未登录单词和可读性差的

问题, Gu 等人[6] 提出了 CopyNet 模型, 当生成单词为

未登录词时可以通过拷贝机制来进行子序列的拷贝,
该模型在中文数据集 LCSTS[7] 上有效地减少未登录词

的数量, 提高了模型的可读性. See 等人[8] 改进了拷贝

机制, 提出了使用指针来选择复制原文单词或者生成

词汇表单词的指针-生成模型, 该模型减少了生成摘要

的重复问题.

 2   相关工作

指针生成网络能够捕获文本生成的规律, 但生成

过程存在不可控性, 导致生成的摘要不够专注于原文

的主要信息, 最终摘要效果不理想. 在没有外界的引导

的情况下, 指针很难识别原文的关键字. 为解决这些问

题, 本文提出一种融入关键词信息的指针生成网络模

型. 首先, 使用 BERT预训练模型获取文章的多维语义

特征的向量和使用提取模型进行关键词的提取, 我们

将关键词提取模型看成原文到关键词的映射 ,  结合

TextRank算法[9] 进行关键词的提取. 然后, 我们使用提

取的关键词信息与原文进行注意力的计算, 该注意力

加入到指针生成网络的注意力机制里, 使得生成的摘

要更加关注原文的信息. 此外, 使用双指针在关键词信

息和原文中进行单词的复制, 提高了模型的准确性和

可读性.
基于序列到序列的摘要生成方法会导致生成的摘

要丢失关键信息. 为了突出关键词信息对摘要生成的

重要性, 许多研究利用关键词信息来提高模型生成摘

要的质量. 巴志超等人[10] 通过论文属性加权进行关键

词的选择, 用词模型的语义相关性度量方法来衡量关

键词的重要性, 结果表明了关键词对生成摘要的有效

性. Wan等人[11] 在假设摘要和关键词可以相互增强的

前提下, 从单个文档中同时提取摘要和关键词, 改善了

摘要的质量. 近几年, Li 等人[12] 提出了将抽取法和抽

象法相结合的引导生成模型, 利用关键词计算注意分

布来引导摘要的生成. Li等人[13] 采用关键字引导的选

择性编码策略, 通过研究输入句子和关键字之间的相

互作用来过滤源信息, 在英文数据集上取得了很好的

效果. 上述方法表明关键词在英文数据集有利于文本

摘要的生成. 在本文中, 为了突出关键词的重要性, 我
们提出了一种新的关键词信息与指针生成网络的融合

策略, 让关键词信息引导指针生成网络进行摘要的生成.

 3   KAP模型

在本节中 ,  我们将描述关键词与指针生成网络

(key words and pointer-generator, KAP). 图 1是 KAP的

网络模型图, 它由关键词信息、编码器、解码器组成.
在 KAP 中我们把每一步的关键词信息融入到注意力

机制中, 引导摘要生成, 同时使用双指针进行单词的复

制, 提高单词复制的准确性.
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图 1    KAP网络模型图
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 3.1   指针生成网络

我们的基线模型是 See 等人[8] 提出的指针生成网

络模型, 文章 X={x1, x2, …, xn}输入到编码器中, 编码器

将原文映射成隐藏状态 hi={h1, h2, …, hn}, 解码器的输

出状态为 St 和 hi 进行注意力的计算, 注意力机制计算

公式为:

et
i = VT tanh(Whhi+WsS t +battn) (1)

at = Softmax(et) (2)

其中, VT、Wh、Ws、battn 为可学习参数. 之后注意力分

布用于生成语义向量:

h∗i =
∑

i
at

ihi (3)

将式 (3) 得到的语义向量与解码器状态 St 连接,
通过线性层后生成词汇分布 Pvocab:

Pvocab = Softmax(V
′
(V[S t,h∗t ]+b)+b

′
) (4)

其中, V'、V、b、b'是模型学习参数. 式 (4)得到 Pvocab

为词汇表单词的概率, 我们通过式 (6) 计算单词 w 的

最终分布:

P(w) = Pvocab(w) (5)

指针生成网络通过式 (6) 得到的指针来选择从原

文中复制单词还是从词汇表生成单词. 根据式 (3)计算

的语义向量 ht
*计算指针, 计算公式为:

Pgen = σ(wT
h∗h
∗
t +wT

s st +wT
x xt +bptr) (6)

其中, wh*、ws、wx、bptr 是模型学习参数. 最终通过式 (7)
计算出预测单词 w 的分布:

P(w) = PgenPvocab(w)+ (1− pgen)
∑

i:wi=w
at

i (7)

指针生成网络的具体流程如图 2 所示. 原文与摘

要的隐藏层计算注意力机制, 之后使用注意力机制计

算出语义向量, 语义向量和摘要的隐藏层计算出 Pgen,
使用 Pgen 来计算出最终词汇分布.
 

×(1−Pgen) ×Pgen
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语义向量

摘要

词向量

隐藏层状态
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最终概率分布

 
图 2    指针生成网络流程图

 

 3.2   基于序列到序列的关键词提取模型

对于关键词提取任务, 传统的词频进行统计的方

法不能很好地反应关键词的信息. 本文使用基于注意

力机制的序列到序列模型, 将原文作为模型的输入, 关
键词作为模型的输出. 关键词抽取模型如图 3所示.

 

Text
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Words embedding

Decoder

Words embedding

Encoder

Keyword

 

图 3    关键词提取模型
 

模型先把每个单词转化为词向量 ,  编码器通过

LSTM (长短时记忆网络) 接受每个单词的词向量和上

个时刻的隐藏层状态, 计算出语义向量, 将得到的语义

向量和解码器的隐藏层状态融合, 计算出关键词输出

的概率. 使用基于注意力机制的序列到序列模型提取

的关键词能够更好地反映原文的主要信息, 例如一些

人名、地名等情况, 当这些词作为关键词时, 该模型也

可以很好地提取到. 关键词提取流程如图 4所示.
为提高关键词的质量, 我们使用 TextRank 算法[9]

二次提取原文的关键词. TextRank 是使用图模型的排

序算法, 该算法先将原文中的每个单词形成图模型, 然
后词与词之间进行投票选出重要的关键词. 我们结合

TextRank算法与基于注意力机制的序列模型提取的关

键词, 融合的基本思想: 优先选择两者提取的相同关键
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词, 其次选择基于序列到序列提取的关键词, 最后选择

TextRank提取的关键词.
 3.3   KAP 网络模型

KAP 网络模型结合了关键词信息和指针生成网

络, KAP 网络流程图如图 5 所示. 基于编码器-解码器

模型只是将原文作为输入, 摘要作为输出, 在摘要生成

的过程中很难把握关键信息, 导致生成的摘要不够契

合原文的信息. 我们从关键词出发, 在生成摘要的过程

中凸显关键词信息的重要性, 达到关键词引导网络的

目的, 以改善生成摘要的质量.
KAP 网络模型首先使用 BERT[14] 来进行预训练,

BERT 的编码器为双向 Transformer 结构, 通过多头注

意力机制提高了 KAP网络模型的并行计算能力, 同时

更好的表示上下文信息 .  因此 ,  通过 BERT 预训练

KAP网络模型能够更好地获取文本向量和词与词之间

的关系.
我们使用第 3.2节方法生成的关键词信息, 将关键

词信息 Kt={K1, K2, …, Kn}依次输入的网络的关键词信

息模块中, 该模型通过式 (8) 使用 LSTM 依次接受每

个单词的词向量和上个时刻的隐藏层状态, 得到当前

时刻的隐藏层状态.

S key_t = LSTM(Kt−1,S key_t−1) (8)

其中, Skey_t 是当前关键词信息的输出信息, Skey_t–1 为上

一时刻的关键词信息输出信息, 利用当前关键词的输

出信息与编码器的隐藏层状态进行注意力得分的计算,
该注意力可以表示当前关键词对原文单词的关注程度,
使用的公式为:

et
key_i = VT tanh(Whhi+WsS key_t +battn) (9)

其中, V、Wh、Ws、battn 为可学习参数, hi 为编码器的

隐藏层状态. 每个时间步长得到的 et
key_i和指针生成网

络得到的 et
i 进行相加, 公式如式 (10):

et
s = et

i + et
key_i (10)

得到的 et
s 融合了关键词的信息, 能够引导注意力

机制关注原文的主要内容. 最后模型使用 et
s 进行注意

力的计算, 公式为:

at = Softmax(et
s) (11)

 

原文

词向量

隐藏层状态

Attention

语义向量

关键词

词向量

隐藏层状态

概率分布

全连接层

Softmax

 
图 4    关键词提取流程图
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图 5    KAP网络流程图
 

使注意力机制更能关注原文的关键信息, 达到关

键词引导网络的效果, 以提高模型生成摘要的质量.
 3.4   双指针

指针生成网络使用单指针进行单词的复制, 在 KAP

网络模型中, 单指针不能充分利用关键词信息, 为了实

现从关键词信息中进行单词的复制, 我们使用双指针

代替指针生成网络的单指针.
在原指针基础上, 新增一个拷贝关键词信息的指
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针, 首先通过式 (9)得到的 et
key_i 计算注意力得分 at

k–1.

at
k_i = Softmax(e

t
key_i) (12)

通过得到在关键词上的注意力机制来计算在关键

词上的拷贝概率.

Pc_k(w) =
∑

i:ki=w
at

k_i (13)

其中, Pc_k(w)是在关键词集合复制单词的概率, 最终预

测单词分布的公式为:

P(w)= PgenPvocab(w)+
1
2

(1− pgen)(pc_s(w)+ pck (w)) (14)

其中, Pc_s(w)是在原文上复制单词的概率, Pvocab(w)是
生成单词的概率. 最终 KAP网络模型通过 Pgen 来判断

是在词汇表上生成单词还是从原文和关键词上复制单

词, 达到从关键词和原文中复制单词的目的, 提高指针

使用效率.
w∗t在训练过程中, 时间步长 t 的损失是目标词 的对

数损失, 公式为:

losst = −log(w∗t ) (15)

则输入序列的整体损失为:

loss =
1
T

T∑
t=0

losst (16)

 4   实验分析

 4.1   数据集

实验数据来源于 LCSTS 数据集[7]. 该数据集是哈

工大在新浪新闻采集得到的 ,  该数据集包含了超过

200万条新闻摘要数据对. 数据集的具体情况如表 1所
示. PART I的数据是没有被进行人工标注的, 而 PART II
和 PART III 的数据是被人工进行打分的. 分数从 1 到

5, 分数高低表明短文本与参考摘要之间的相关性.
 
 

表 1     LCSTS 数据集
 

评分情况 PART I PART II PART III
评分1 — 942 165
评分2 — 1 039 216
评分3 — 2 019 227
评分4 — 3 128 301
评分5 — 3 538 197
数据量 2 400 591 10 660 1 106

 
 

在实验过程中 ,  我们使用 PART I 作为训练集 ,
PART II和 PART III分别作为验证集和测试集.

 4.2   实验环境及参数设置

本实验在 Ubuntu下进行, 实验算法使用 Python 3.6、
TensorFlow 2.2.0 、Torch 1.5.0进行实验, 实验参数设

置如表 2 所示. 实验使用 Adam 算法[15] 进行模型的优

化, 模型每隔 200步保存一次, 直到达到最优结果.
  

表 2     实验参数设置
 

名称 参数

BERT-base模型层数 12
BERT隐藏层维度 768

BERT模型batch_size 16
学习率 5E–3

KAP模型词表大小 50k
KAP隐藏层维度 512

KAP模型batch_size 8
文本最大长度 100
摘要最大长度 20
抽取关键词个数 6

 
 

 4.3   评价指标

本文使用 Lin[16] 提出的 ROUGE 指数进行模型的

评估, 该 ROUGE 得分是计算模型生成的摘要与标准

摘要的重叠数目来评价生成摘要的质量. 其中 ROUGE-N
计算公式为:

ROUGE-N=

∑
S∈{ReferenceSummaries}

∑
gramn∈S

Countmatch
(
gramn

)
∑

S∈{ReferenceSummaries}

∑
gramn∈S

Count
(
gramn

)
(17)

N 的值经常采用 1 和 2, 主要统计在 N-gram 上的

召回率, 反映了生成摘要的准确性. ROUGE-L 是最长

公共子序列的重合率计算, 计算公式如下:

RLCS =
LCS (S ,C)

len(C)
(18)

PLCS=
LCS (S ,C)

len(S )
(19)

FLCS=
(1+β2)RLCSPLCS

RLCS+β2PLCS
(20)

其中, S 表示模型生成摘要, C 是原文摘要, RLCS 表示召

回率, PLCS表示精确率, FLCS为 ROUGE-L得分. ROUGE-L
使用最长公共子序列衡量, 在一定程度上能够体现生

成摘要的可读性.
 4.4   关键词抽取结果

表 3 是关键词抽取结果, 该结果是由序列到序列
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模型和 TextRank两部分组成, 由于序列到序列模型能

够生成词汇表上的单词, 在一定情况可以生成新颖的

关键词.
  

表 3     关键词抽取结果
 

新闻原文 关键词

农夫山泉在出具了4个水源地4个批次成品水检

测报告后,  又出具了一份美国国家测试实验室

对其成品水的检测报告.  对此,  有网友称:  农夫

山泉,  你别再兜圈子了,  产品品质高于美国标

准？高于月球标准都没有用,  执行低要求地方

标准是你的硬伤！(京华时报)

农夫山泉 祭奠

标准 成品

美国 测试

目前, 金融改革正处在难得的战略机遇期, 这是

由国内外经济形势决定的. 分析人士指出, 目前

进一步推进改革的条件要好于以往,  改革可以

向前推进、向下深化. 同时, 金融的配套设施建

设和改革必须引起足够重视.

金融 改革

启航 形势

分析 机遇期

 
 

 4.5   实验结果比较

将上述提取的关键词融入到指针生成网络中, 表 4
列出了 KAP网络模型以及其他文本摘要模型在 LCSTS
数据集上的实验结果. 为了验证本文方法在摘要生成

中的有效性, 我们选取了一些具有代表性的算法和指

针生成网络进行比较.
  

表 4     ROUGE评价结果对比
 

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
RNN 21.5 8.9 18.6

RNN-context 29.9 17.4 27.2
CopyNet 34.4 21.6 31.3
SRB 33.3 20.0 30.1
HAM 35.4 11.9 33.3
DRGD 36.99 24.15 34.21
KIGN 37.76 16.56 34.49
PGN 36.24 19.16 32.90

BERT-PGN 37.78 20.61 34.30
KAPO 38.91 21.56 35.54
KAP 39.25 22.31 35.93

 
 

(1) RNN[5] 是基于 RNN 的 Seq2Seq 模型, 将编码

器最后一个隐藏层作为解码器的输入, 没有加注意力机制.
(2) RNN-context[5] 是基于 RNN 带有注意力机制

的 Seq2Seq模型.
(3) CopyNet[6] 是基于注意力的具有复制机制的

Seq2Seq 模型, 在解码器阶段添加了生成和复制模式,
允许从源文本进行内容的复制.

(4) SRB[17] 是一种提高源文本和摘要之间语义相

关性的模型, 通过引入了一个基于语义关联的神经模

型来提高文本和摘要之间的语义的相似度.

(5) HAM[18] 方法首先是要自我注意力机制发现原

句之间的关系, 之后将复制机制加入到网络中.
(6) DRGD[19] 是采用递归隐随机模型学习目标摘

要中隐含的结构信息的深度循环模型.
(7) KIGN[13] 是一种将抽取法和抽象法相结合的摘

要生成模型, 该模型是关键词编码引导摘要进行生成.
(8) PGN[8] 是我们使用的基线模型: 指针生成网络.
(9) BERT-PGN是基于BERT预训练的指针生成网络.
KAPO 是在单指针生成网络上加入关键词信息.

KAP 是实验的最终模型, 在指针生成网络上融入关键

词信息和加上双指针拷贝机制. 从表 3看出, 最终模型

与 RNN和 RNN-context相比都有很大程度的提升, 与
CopyNet、SRB、HAM 等算法比较有一定的提升. 在
基线模型 PGN比较上, 融入关键词信息的指针生成网

络对比基线模型在 ROUGE-1 得分上高了 2.67, 在
ROUGE-2得分上高了 2.4, 在 ROUGE-L高了 2.64. 融
入关键词信息的指针生成网络和加入双指针拷贝机制

对比基线模型在 ROUGE-1得分上高了 3.01, 在 ROUGE-
2 得分上高了 3.15, 在 ROUGE-L 高了 3.03, 与 BERT-
PGN相比都有一定的提高. 结果表明, 与没有关键词信

息的网络相比, 我们的结果得到了改进, 这也表明该模

型对我们提取的关键字信息进行了学习.
图 6 折线图是表 3 各种模型 ROUGE 分数对比的

另一种直观展示, KAP我们的最终模型. 可以看出我们

的模型在 ROUGE-2和 ROUGE-3的得分是最高的.
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图 6    各种模型的 ROUGE 分数对比

 

我们对比 KAP的单指针和双指针, 对比如图 7所
示. 从图中可以看出双指针下模型在 ROUGE 得分上

都有一定的提高, 具体得到在 ROUGE-1 得分上高了

0.34, 在 ROUGE-2 得分上高了 0.75, 在 ROUGE-L 得

分上高了 0.39. 从数据看出将双指针代替原来的单指

针是必要的.
在表 5我们列出了两个摘要生成的案例, 其中 PGN
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是我们的基线模型指针生成网络, 我们的模型是融入

关键词信息和加入双指针拷贝机制. 从表中可以看出,
第 1 个示例我们的模型比基线模型多了“环比”一词,
第 2 个示例我们生成的摘要包含更多的原文信息. 可
以看出 PGN生成的内容不全面, 只生成摘要的一部分

或者丢失信息. 在融入关键词信息后, 生成的摘要更加

契合原文内容, 能够包含更多的原文信息.
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图 7    KAP单双指针对比

 
 

表 5     摘要生成示例
 

序号 模型 内容

1

新闻原文

数据显示,  6月全国百城新建住宅均价为10 258元/
平,  环比上涨0.77%, 已连续13个月环比上涨,  广州

上涨2.74%,  居全国第五 .  十大城市住宅均价为

17 376元/平. 在需求推动、土地市场高温等众多因

素的推动下, 下半年房价上涨压力依然较大.

参考摘要 百城住宅均价连续13个月环比上涨

PGN 6月百城房价连涨13个月

本文 6月百城房价环比连涨13个月

2

新闻原文

28日晚,  @AFU阿芙创始人孟醒连发几条微博,  指
责京东商城拖欠其100万货款长达13个月,  要求京

东马上结清货款.  京东商城回应,  货款未结算在于

涉及的增值税发票信息出现错误. 阿芙方面暂未对

此说法置评.
参考摘要 京东回应阿芙欠款事件称结款延迟源于发票错误

PGN 京东商城回应欠款门报道

本文 京东回应欠款发票信息出现错误
 
 

为了进一步突出模型的可读性, 我们加入了李克

特考量表来对文本摘要结果进行人工评估. 我们从最

终生成的摘要中随机选择了 200个摘要, 并邀请 12名
研究生对所选摘要进行评分. 分数从 1 到 5, 分数越高

表明生成摘要的可读性越好. 从表 6中可以看出, 得分

为 1 的有 29 个, 得分为 2 的有 47 个, 得分为 3 的有

57 个, 得分为 4 的有 36 个, 得分为 5 的 31 个. 可以得

出, 得分高于 3 分有 67 个句子, 占 33.5%, 得分高于

2 的有 124 个句子, 占 62%. 因此, 从分析的数据可以

得出结论, 所生成摘要的有一定的可读性的.
 

表 6     李克特调查语义摘要的可读性 (200个摘要)
 

人工打分 数量

1 29
2 47
3 57
4 36
5 31

 
 

 5   结论与展望

本文关键词引导指针生成网络进行摘要生成. 首
先我们使用提取模型从输入文本获取关键信息. 然后,
将关键信息编码到指针生成网络的注意力机制中, 引
导摘要的生成. 此外, 使用的双指针拷贝机制, 在输入

的文本和关键词中进行单词的复制, 扩大了单词的复

制范围. 实验表明, 我们的模型在 ROUGE得分有明显

的提高, 同时生成的摘要能够契合原文内容. 在未来,
我们可以改进模型的骨架, 通过使用 Transformer能更

好地捕获词与词之间的关系, 进一步提高模型的准确

性和关联性.
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