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摘　要: 针对传统 Seq2Seq序列模型在文本摘要任务中无法准确地提取到文本中的关键信息、无法处理单词表之

外的单词等问题, 本文提出一种基于 Fastformer的指针生成网络 (pointer generator network, PGN)模型, 且该模型结

合了抽取式和生成式两种文本摘要方法. 模型首先利用 Fastformer模型高效的获取具有上下文信息的单词嵌入向

量, 然后利用指针生成网络模型选择从源文本中复制单词或利用词汇表来生成新的摘要信息, 以解决文本摘要任务

中常出现的 OOV (out of vocabulary)问题, 同时模型使用覆盖机制来追踪过去时间步的注意力分布, 动态的调整单

词的重要性, 解决了重复词问题, 最后, 在解码阶段引入了 Beam Search优化算法, 使得解码器能够获得更加准确的

摘要结果. 实验在百度 AI Studio中汽车大师所提供的汽车诊断对话数据集中进行, 结果表明本文提出的 Fastformer-
PGN模型在中文文本摘要任务中达到的效果要优于基准模型, 具有更好的效果.
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Abstract: Considering the problems that the traditional Seq2Seq model cannot accurately extract key information from
texts and process words outside the word list in text summarization tasks, this study proposes a pointer generator network
(PGN) model based on Fastformer. The model combines the text summarization methods of extraction and generation.
Specifically, the Fastformer model is used to efficiently obtain the word embedding vector with context information, and
then PGN helps choose to copy words from the source text or use vocabulary to generate new summary information, so as
to solve the out-of-vocabulary (OOV) problem that often occurs in text summarization tasks. At the same time, the model
uses the coverage mechanism to track the attention distribution of the past time step and dynamically adjust the
importance of words to solve the problem of repeated words. Finally, the Beam Search algorithm is introduced in the
decoding stage to make the decoder obtain more accurate summary results. The experiments on the dataset of auto-
diagnosis dialogues provided by Auto Master in AI Studio of Baidu show that the Fastformer-PGN model proposed in this
study achieves better performance in text summarization tasks of Chinese dialogues than the benchmark model.
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随着互联网的高速发展, 网络世界中的数据量也

在逐步加大, 如何从海量的数据中准确地提取出我们

所需要的信息是目前自然语言处理中非常重要的一项

任务. 文本摘要任务是从文本信息中提取出最重要的

信息的过程[1], 即通过一段简短的话术准确地表达出原

文的核心观点.
文本摘要有两种策略: 抽取策略和生成策略. 抽取

策略通过从源文本中选择能显著表达文本含义的单词

来创建摘要, 而生成策略则是通过对句子进行重叙或

重构来形成摘要. 相比于生成式文本摘要方法, 抽取式

文本摘要方法更加简单, 因为从原文中抽取一部分单

词或句子保证了最基本的语法正确和准确率. 而生成

式摘要则需要考验模型对原文档充分的理解, 包括词

语与词语还有句子与句子之间的关系的理解, 因此, 抽
取式摘要是文摘摘要生成任务中的一项非常大的挑战.

近些年来由于深度学习技术的发展, 神经网络被

应用到了越来越多的领域, 在自然语言处理任务中, 由
神经网络搭建的 Sequence-to-Sequence 模型实现了较

好的效果, 被广泛应用到了诸如机器翻译和语音识别

等任务, 且在文本摘要任务中的应用也取得了显著的效果.
本文基于 Fastformer 和指针生成网络 (pointer

generator network, PGN) 提出了一种面向新闻文本的

自动生成式文本摘要模型——Fastformer-PGN 模型.
本论文的创新之处在于: 1) 使用 Fastformer 线性复杂

度下的注意力计算来实现高效的上下文语义建模, 使
PGN 模型获取更好的单词嵌入向量. 2) 使用指针生成

网络将抽取式方法和生成式方法进行融合, 使模型具

有从源文档中复制文本的能力. 3) 引入 coverage 机制

来降低摘要中重复词的出现次数 .  实验在百度 AI
Studio 比赛中汽车大师提供的 8 万多条技师与用户的

汽车诊断对话文本上进行训练与验证, 通过与其他几

个模型进行对比实验 ,  实验表明本文提出的模型在

ROUGE-1、ROUGE-2和 ROUGE-L 指标上都获得了提升.

 1   相关工作

过去一段时间内, 由于生成式摘要任务的困难性

较大, 因此大部分的工作都是针对于解决抽取式文本

任务, 在 20 世纪 90 年代, 随着机器学习技术的发展,
其在自然语言处理任务中也得到了广泛的应用, 其中

一些研究通过使用统计技术来从目标文本中获取所需

摘要. 1958年 Luhn[2] 提出了根据句子中实词的个数来

计算句子的权值, 提出了第一个自动文本摘要系统.
Kupiec等[3] 提出将朴素贝叶斯技术应用在文本摘要生

成任务之中, Paice[4] 提出根据各种指示性短语 (例如 in
this paper, the purpose of this paper)来选择摘要句子的

方法. 然而, 这些传统的机器学习方法在文本摘要的准

确性上表现得不尽人意.
Sutskever 等[5] 在 2014 年提出了极具影响的序列

模型 Sequence-to-Sequence, 由于递归神经网络 (RNNs)
具有能够自由生成文本的特征, 这使得解决抽象式摘

要任务的性能得到了很大提升, 随后 Chopra等[6] 提出

了一种基于注意力机制的以 RNN 作为编码器和解码

器的 Seq2Seq 模型, 更够更好地提取到上下文中的信

息. 同时 Nallapati等[7] 提出了关键字建模方法, 以捕捉

句子或单词结构的层次结构. 尽管这些研究都在当时

获得了比较好的效果, 但是他们都有着不可避免的缺

点, 比如对于原文的理解不够精准, 或者无法解决摘要

任务中的未登录词 (out-of-vocabulary, OVV)问题.
See 等[8] 在 2017 年基于指针网络 (pointer net-

work)[9] 提出了指针生成网络模型 (pointer generator net-
work, PGN), 构造了一个新的架构来解决以上提到的

问题, PGN模型具有从源文本中复制词语的能力, 因此

提高了文本提取的准确度并且还能克服之前提到的

OOV 问题, 同时, 该模型还保留了生成单词的能力.
PGN模型可以看作是一种融合了提取式摘要和抽象式

摘要的模型, 这方面和 2016年 Gu等[10] 提出的 CopyNet
相似. 模型还引入了覆盖 (coverage) 机制, 通过覆盖机

制, 系统能追踪到过去时间步中对哪些词语赋予了较

多的注意力, 转而能对被赋予较少注意力的词语较多

的关注, 因此能有效地解决文本摘要生成中的重复词

问题.
2017年, 来自谷歌实验室的 Vaswani等[11] 提出的

Transformer模型, 完全摒弃了 RNN和 CNN等网络结

构, 仅采用 Attention机制来解决机器翻译任务, 并取得

了显著的效果, 自此以来, 注意力机制变成了相关领域

研究者们的研究热点. Transformer 模型和之后研究者

们提出的各类变体在相当多的领域都获得了极大的成

功, 之后提出的 BERT[12] 和 GPT[13] 等预训练模型, 在
各种任务中都达到了显著的效果. Transformer 的核心

是自注意力机制, 它允许模型对整个输入序列进行上

下文环境建模, 但是 Transformer需要对每个位置的单

词都进行点乘操作, 导致其运算具有较大的复杂度[11],
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当输入一段较长的文本时, 模型性能就会大幅降低[14].
近些年来, 为了提升 Transformer自注意力机制运

算的效率, 研究者们提出了许多新的方法. 一些方法采

用稀疏注意机制来降低自我注意力计算过程的复杂度,
例如 Longformer[15] 使用一个滑动窗口注意力机制来

获取上下文信息. Big bird[16] 将局部注意力和特定位置

的全局注意力进行融合. 然而这些方法往往需要生成

较多的标识符, 因而只能达到有限的性能提升. 2021
年Wu等[17] 提出了一种 Transformer的变体 Fastformer,
该模型基于加性注意力机制 (addictive attention), 实现

了线性复杂度下的高效上下文建模, 在该模型中, 作者

针对 Transformer 模型在计算注意力时不可避免地产

生二次复杂度的问题, 提出了采用元素级乘积的方法,
在保证实现良好的上下文建模的情况下, 将模型计算

的复杂度有效降低.
传统指针生成网络由于使用了具有时序性特点的

RNN结构作为编码器, 无法有效地对文本上下文进行建

模, 本文提出的模型通过使用 Fastformer来对文本进行

预编码, 在实现线性复杂度下的注意力计算的同时高效

地对上下文文本进行建模, 使文本摘要的结果更加准确.

 2   模型算法设计

本文提出的 Fastformer-PGN模型通过以下两个阶

段构建: 第 1阶段为 Fastformer预编码阶段, 输入的文

本经过 Fastformer 模型进行高效的特征提取, 然后将

结果与输入进行残差连接后作为第 2 阶段的输入. 第
2阶段为文本摘要生成阶段, 将上一阶段的结果输入到

指针生成网络中, 结合生成式和抽象式摘要方法, 使模

型具有从源文本中复制单词的能力, 同时也具有生成

新单词的能力, 有效解决了未登录词 (OOV) 的问题,
并引入 coverage 机制解决重复单词问题. 模型的总体

架构如图 1所示.
 

Final distribution

Contextual vector
Vocabulary

distribution

Attention

distribution

Encoder

Fastformer

Input
embedding

Decoder···

×Pgen×(1–Pgen)

Pgen

 

图 1    模型整体架构
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 2.1   基于 Fastformer 的预编码阶段

在本文提出的模型中, 为了对源文本进行充分的

特征提取, 利用 Fastformer 作为指针生成网络模型的

预编码器, 使模型能够更加充分的对上下文信息进行

理解. 在传统的 Transformer 模型中, 注意力计算的复

杂度为序列长度 N 的二次方, 当序列很长时, 计算机会

消耗大量的计算资源. Fastformer 是 Transformer 的一

种变体, 采用元素级乘法使注意力计算的复杂度从序

列长度 N 的二次方降为 N, 从而使计算资源消耗大幅

下降, 并能够有效地捕捉到文本的上下文信息.
Fastformer的模型架构如图 2所示. 首先通过加性

注意力机制将 query 序列转换成一条全局 query 向量,
将所得的 query 向量与 key 序列进行元素乘 (element-
wise product)操作, 然后再次利用加性注意力机制将序

列转换成一条全局 key 向量, 将所得到的 key 向量与

value序列进行元素乘操作, 再利用线性转化得到一个

能代表全局信息的注意力序列, 最后将注意力序列与

query序列相加得到输出结果.
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···

··· ··· ···
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图 2    Fastformer模型架构
 

E ∈ RN×d

[e1,

将输入矩阵记为 , 其中 N 为输入序列长

度 ,  d 为隐藏层维度 ,  输入矩阵的向量表示为

e2, · · · ,eN]. Fastformer 模型中采用多头注意力机制, 在

每一个注意力头中利用线性层将输入矩阵转换成 3个
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Q =
[
q1,q2, · · · ,qN

]
K = [k1,k2, · · · ,kN]

V = [v1,v2, · · · ,vN]

注意力矩阵, 记为 ,  ,
 .

q ∈ Rd

αi

Transformer[11] 中, 计算 Q, K, V 之间的全局注意力

使用的是点积操作, 点积操作所带来的二次复杂度将

会导致长序列建模的性能大幅降低. 在 Fastformer 中,
为解决这个问题, 模型在计算 Q, K, V 之间注意力前先

对矩阵内部进行总结, 形成一条全局 q 向量 , 将

注意力 query 中的全局上下文信息融入到了一条向量

之中. 第 i 条 query向量的注意力权重 的计算公式为:

αi =
exp
(
WT

q qi/
√

d
)

∑N

j=1
exp
(
WT

q q j/
√

d
) (1)

Wq ∈ Rd其中,  是一个可学习的参数向量. 全局 q 向量的

计算公式如下:

q =
N∑

i=1

αiqi (2)

pi pi pi = q∗ ki

αi

接下来, 需要将得到的全局 q 向量与 K 矩阵之间

进行交互建模, Fastformer 模型利用元素级乘积[18] 来

进行计算, 元素级乘积是对两个向量之间建模的一种

有效的方式. 模型通过以上方式得到一个包含全局上

下文信息的 key 矩阵, 并将矩阵中的每一条向量记为

,  的计算方式为 . 然后利用加性注意力机

制将 key 矩阵总结为一条包含全局上下文信息的全局

k 向量. 第 i 条查询向量的注意力权重 的计算公式

如下:

βi =
exp
(
WT

k pi/
√

d
)

∑N

j=1
exp
(
WT

k p j/
√

d
) (3)

Wq ∈ Rd其中,  是一个可学习的参数向量. 全局 k 向量的

计算公式如下:

k =
N∑

i=1

βi pi (4)

vi ui = k ∗ vi

R = [r1,r2, · · · ,rN] ∈ RN×d

最后, 将得到的全局 k 向量与 V 矩阵之间进行交

互建模. 模型使用与之前相似的方式, 将得到的 k 向量

与 V 矩阵之间进行元素级乘法运算, k 向量与 V 矩阵

中的每一条向量 之间的计算方式为 , 然后利

用一个线性层去得到 key-value之间的隐藏表示, 将得

到的全局注意力矩阵记为 . 最
后将 R 与 Q 注意力矩阵相加得到最终的输出.

接下来将得到的输出和输入进行残差连接, 作为

下一阶段指针生成网络模型的输入.
 2.2   基于指针生成网络的摘要生成阶段

hi

st

在这个阶段, 我们将上一部分 Fastformer 计算得

到的预编码结果传入指针生成多网络中的编码器 (单
层双向 LSTM), 生成一个编码器隐藏状态 序列. 在每

一个时间步 t 上, 解码器 (单层双向 LSTM) 接收之前

单词的单词嵌入, 得到时间步 t 的隐藏状态 , 通过式 (5)
和式 (6)得到注意力分布:

et
i = vt tanh(Whhi+Wsst +battn) (5)

at = Softmax
(
et
)

(6)

vt Wh Ws battn

h∗t

其中,  、 、 、  为可学习参数. 接下来将所得

到的注意力分布与编码器的隐藏状态进行加权求和,
得到上下文向量  :

h∗t =
∑

i
at

ihi (7)

h∗t st

Pvocab

将 与 拼接后输入到两个线性层得到词汇分布

:

Pvocab = Softmax
(
V
′ (

V
[
st,h∗t
]
+b
)
+b

′)
(8)

V
′

V b
′

b Pvocab其中,  、 、 、 为可学习参数.  为词汇表中所

有单词的概率分布.

Pgen h∗t
st xt

指针生成网络为了解决 OOV单词问题, 允许模型

通过直接复制源文本中的单词, 同时, 模型还具备从词

汇表中选择单词生成摘要的功能. 对于每一个时间步 t,
生成摘要的概率  通过上下文向量 、解码器状态

和解码器输入 三者得到:

Pgen = σ
(
wT

h∗h
∗
t +wT

s st +wT
x xt +bptr

)
(9)

wT
h wT

s wT
x bptr σ

Pgen

Pvocab

at

其中,  、 、 、 为可学习参数,   为激活函数

Sigmoid 函数. 接下来,  将作为一个软开关根据词汇

概率 来决定是从词汇表中生成单词还是根据注

意力分布 从源文本中复制单词. 对于最终的词汇概率

分布, 我们用式 (10)来表示:

P (w) = PgenPvocab (w)+
(
1−Pgen

)∑
i:wi=w

at
i (10)

w

Pvocab∑
i:wi=w

at
i

w∗t

值得注意的是, 在这个公式当中, 如果 是一个词

汇外 (OOV) 单词,  将等于零, 同样, 如果 w 没有

出现在源文本中, 则 将等于零. 在训练过程

中, 时间步 t 的损失值为目标单词 的负对数似然值:

losst = − log P
(
w∗t
)

(11)

整个序列的整体损失值为:
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loss =
1
T

∑T

t=0
losst (12)

 2.3   覆盖机制

ct

针对文本摘要任务中常出现的重复词问题, 本文

在 PGN 模型中引入覆盖机制 (coverage mechanism)
去惩罚重复的位置, 覆盖模型使用解码器过去所有时

间步的注意力总和来定义一个覆盖向量 :

ct =
∑t−1

t′=0
at
′

(13)

ct c其中,  表示到 t 时刻 (当 t=0时,  为零向量)为止这些

单词从注意力机制中获取的覆盖程度, 将覆盖向量作

为注意力机制的附加输入, 将式 (13)替换为:

et
i = vt tanh

(
Whhi+Wsst +wcct

i +battn
)

(14)

wc v是一个与 具有相同长度的可学习参数向量, 这
种方式确保了当前的注意力决定将基于之前的决定,
使得注意力机制避免重复关注相同的位置, 以此避免

产生相同的内容.
本文定义一个覆盖损失, 当关注到相同位置时, 将

对其给予惩罚:

covlosst =
∑

i
min
(
at

i,c
t
i

)
(15)

at
i t covloss其中,  是 时刻的注意力分布. 在 中加入超参数

λ, 最终的损失函数为:

losst = − log P
(
w∗t
)
+λ
∑

i
min
(
at

i,c
t
i

)
(16)

 3   实验分析

 3.1   实验环境

本文实验在Windows 10操作系统上进行, 所用编

程语言为 Python 3.7, 使用 PyTorch作为深度学习框架,
GPU 为 NVIDIA Geforce RTX1080ti, 使用 CUDA 进

行 GPU加速.
 3.2   数据集

实验所用到的数据集来自 Baidu AI Studio中汽车

大师所提供的 82 943 条记录, 文本基于对话、用户问

题、车型与车系, 输出包含摘要与推断的报告文本, 实
验将数据集以 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和

测试集.
 3.3   数据预处理

由于数据集中存在大量脏数据, 首先需要进行一

系列的预处理操作将数据集中的无意义词、空值、停

用词和特殊符号等进行清理, 预处理过程中使用 jieba
分词工具对句子进行中文分词, 预处理前后的数据样

例如表 1所示.
 
 

表 1     预处理前后的数据样例
 

原汽车诊断对话 预处理后的对话

奔驰,  奔驰GL级,  方向机重,  助力泵,  方向机都换了还是一样,  技师

说:[语音]|车主说:  新的都换了|车主说:  助力泵,  方向机|技师说:[语
音]|车主说: 换了方向机带的有|车主说:[图片]|技师说:[语音]|车主说: 有
助力就是重, 这车要匹配吧|技师说: 不需要|技师说: 你这是更换的部件

有问题|车主说: 跑快了还好点, 就倒车重的很.|技师说: 是非常重吗|车
主说: 是的, 累人|技师说:[语音]|车主说: 我觉得也是, 可是车主是以前

没这么重, 选吧助理泵换了不行, 又把放向机换了, 现在还这样就不知

道咋和车主解释.|技师说:[语音]|技师说:[语音], 随时联系

奔驰, 奔驰级, 方向机重助力泵方向机都换了还是一样, 技师说车主说

新的都换了车主说助力泵方向机技师说车主说换了方向机带的有车

主说技师说车主说有助力就是重这车要匹配吧技师说不需要技师说

你这是更换的部件有问题车主说跑快了还好点就倒车重的很技师说

是非常重吗车主说是的累人车主说我觉得也是可是车主是以前没这

么重选吧助理泵换了不行又把放向机换了现在还这样就不知道咋和

车主解释技师说技师说, 随时联系

 
 

 3.4   Beam Search 优化

在文本摘要任务的模型生成过程中, 每一个时间

步的输出都基于之前时间步的结果, 即基于历史生成

结果的一个条件概率, 为了得到一个完整的摘要结果,
需要通过解码将多个时间步的输出进行融合, 使得最

终的序列的每一步的条件概率连乘起来获得最大值.
在使用较多的贪心解码中, 每一个时间步都是选

取神经网络输出层的最大值作为模型的解码结果, 再
将之前所有时间步的结果作为下一个时间步的输入来

获取输出结果, 最终得到想要的解码序列. 贪心解码虽

然简单易用, 但是解码过程中的每一个时间步所得到

的仅是局部最优解, 抛弃了绝大多数的可能解, 所以在

本文所提出的模型中, 使用 Beam Search 算法[19] 对解

码过程进行优化.
Beam Search 算法在当前级别的状态下计算所有

的可能性, 并按照递增的顺序对它们进行排序, 但仅保

留一定数量的可能结果, 后按照这个结果对其进行扩

展, 直到迭代完所有的结果后返回最高概率的结果.
算法中定义一个超参数 beam size, 将其设为 k, 在

每个时间步中, 我们按照概率进行排序, 选取前 k 个概
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率最大的词, 在下一个时间步中, 我们将当前的 k 个词

与之前的 k 个词进行排列组合, 选择组合中概率最大

的组合, 最终得到想要的摘要序列. Beam Search 算法

即放宽了解码范围, 使解码器能够考虑到全局最优解.

Beam Search 算法的伪代码如算法 1所示.

算法1. Beam Search
数据: Graph (G), start word (w), goal word (g), beam size (k); 结果: 概
率最大的摘要结果; 算法: beamSearch(G, w, g, k)
1 openList ← w
2 closedList ← empty list
3 path ← emptylist
4 while openList is not empty do
5　 b ← best word from openList
6　 openList.remove(b)
7　 closedList.add(b)
8　 if b is g then
9　　 path.add(b)
10　　 return path
11　 end
12　 N ← neighbors(b)
13　 for w in N do
14　　 if w is in neither closedList nor openList then
15　　　 openList.add(w)
16　　 else if w is in openList then
17　　　 if current parent path ← old parent path then
18　　　　 Replace parents of w
19　　　 end
20　　 end
21　　 if number of words in openList > k then
22　　　 openList ← best k words in openList
23　　 end
24　 end
25　 return path
26 end

 3.5   训练

在模型训练过程中, 首先通过 Fastformer 模型对

输入文本进行上下文特征提取, 其后将得到的输出进

行残差连接输入给 PGN模型, PGN模型的词向量嵌入

维度为 512, 隐藏层维度为 256. PGN 编码器使用单层

双向 LSTM网络, 实验采用 Adam算法进行优化, 初始

学习率为 0.001.

将单词词汇表大小设置为 30 000, 并限制源文本

中最大词汇数量为 300, 生成摘要的最大词汇数量被限

制为 50. Fastformer-PGN模型的主要参数如表 2所示.

采用以上参数对本文模型进行训练, 得到的 loss
如图 3 所示, 本文模型采用 Fastformer 作为预编码器,

使用 Beam Search 解码算法强化模型解码能力, 由于

Beam Search算法维护了一个大小为 k 的窗口, 所以前

期 loss 降低速率较慢, 但最终本文模型的 loss 相较于

PGN要小.
  

表 2     模型主要参数
 

名称 数值

Embedding size 512
Hidden state 256
Learning rate 0.001
Optimizer Adam
Batch size 32
Epoch 10

 

6
PGN

5

4

3

2

2 4 6 8 10

Epochs

1

lo
s
s

  Fastformer-PFN+coverage

mechanism+Beam Search

 
图 3    模型训练 loss 曲线

 

 3.6   实验评价指标

实验采用 ROUGE (recall-oriented understudy for
gisting evaluation)[20] 中的 ROUGE-N 和 ROUGE-L 作

为评估标准, 其中 ROUGE-N 的计算公式为:

ROUGE-N =

∑
S∈Re f

∑
gramn∈S

Countmatch (gramn)∑
S∈Re f

∑
gramn∈S

Count (gramn)
(17)

其中, 分母为统计在人工摘要中 n-gram 的数量, 分子

则是统计模型摘要和人工摘要中共同的 n-gram 数量.
ROUGE-L 指标比较人工摘要和模型摘要的最长

公共子序列, 能够衡量摘要的流畅程度.
 3.7   实验结果

为了验证本文模型的有效性, 本文使用 3 种模型

与本文提出的 Fastformer-PGN模型进行对比.
ABS: Rush 等[21] 于 2015 年提出的基于 Seq2Seq

模型, 并将注意力机制应用于模型之中的一种模型, 应
用于自动文本摘要任务的生成式文本摘要方法之中,
在本文中, 将 ABS模型作为生成式摘要的基准模型与

本文模型进行对比.
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TextRank: 该模型通过计算文本中每个句子的重

要性, 对不同的句子进行全新的排序组合形成最终的

摘要, 将该模型作为抽取式摘要的基准模型与本文模

型进行对比.
PGN: 指针生成网络通过使用指针网络来使模型

具备从源文本中复制单词的能力, 并将覆盖机制融入

到模型之中, 追踪过去时间步中对单词的注意力分配,
避免产生重复单词.

上述模型与本文提出的 Fastformer-PGN模型在数

据集中的对比实验结果如表 3所示.
基于上述 3 种模型做对比实验, 针对 ROUGE 值

做对比分析, 由表 3中的实验结果可以得到:
1)本文提出的 Fastformer-PGN模型在 ROUGE 值

评估的各个指标上都达到了最好效果, ROUGE-1达到

了 38.37, ROUGE-2达到了 13.42, ROUGE-L 达到了 30.43.
2) 通过 ABS 和 TextRank 的对比实验可以看出,

抽取式摘要模型 TextRank 比生成式摘要模型 ABS 取

得了更好的效果, 证明本文所用数据集上摘要结果更

多的来自源文本中曾出现的词语.

3) PGN 模型由于同时结合了生成式策略和抽取

式策略的特点, 使得摘要生成的效果有了大幅提升, 而
本文提出的 Fastformer-PGN 模型由于在 PGN 模型的

基础上对输入文本做了预编码, 使得模型能够获取上

下文信息, 以解决 PGN模型使用 LSTM而无法结合上

下文语境的缺点.
4)最后在 Fastformer-PGN模型基础上引入 coverage

机制, 有效地解决了文本摘要问题中经常出现的重复

词问题, 使模型效果达到了所以模型中最好的效果.
  

表 3     模型 ROUGE 值对比
 

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
ABS 29.54 10.34 25.76

TextRank 32.27 11.31 25.87
PGN 36.12 12.82 29.64

Fastformer-PGN 36.08 12.96 29.36
Fastformer-PGN+coverage 38.37 13.42 31.43

 
 

 3.8   实例分析

从测试集中抽取若干条数据, TextRank、PGN 还

有 Fastformer-PGN这 3种模型所生成的文本摘要如表 4
所示.

 
 

表 4     摘要结果示例
 

文本内容 TextRank PGN Fastformer-PGN
奥迪, 奥迪A8, 13年a8L4.0t急加速达到4 000转左右就会亮

epc灯  用电脑检测故障码为P029900 增压压力控制没有达

到控制极限 请问一下像这种车型一般是什么问题, 技师说:
你好, 没有极限, 一个是漏气, 一个就是涡轮增压的问题, 还
有事旁通阀, 电池阀这里, 还有就是泄压阀, 增压压力传感

器|车主说:  直接更换两个涡轮增压总成怎么样|技师说:  不
一定是涡轮增压的问题, 检查一下旁通阀跟泄压阀

增压压力传感器直接更换两个涡轮增压

总成怎么样 不一定是涡轮增压的问题, 检
查一下旁通阀跟泄压阀  用电脑检测故障

码为P029900 增压压力控制没有达到控制

极限,  还有事旁通阀,  一个就是涡轮增压

的问题

增压控制,  没有达

到压力极限,  涡轮

增压问题,  检查泄

压阀

涡轮增压问题,  控
制检查旁通阀,  泄
压阀

大众, 速腾, 今天不经意发现, 开直线时方向盘摆正车子往

右跑, 要把方向盘向左偏点才能开直线.师傅帮看看是什么

问题, 技师说: 你好, 这个得话先检查一下轮胎气压, 在检查

一下地盘悬架有没有松动的,  没有松动的话就做一下四轮

定位, 就可以了

在检查一下地盘悬架有没有松动的, 要把

方向盘向左偏点才能开直线.开直线时方

向盘摆正车子往右跑, 这个得话先检查一

下轮胎气压

开直线时方向盘左

偏,  检查轮胎四轮

定位

开直线时方向盘摆

正车子往右跑,  检
查轮胎气压,  做四

轮定位

 
 

从表 4中不同模型所生成的摘要内容可以看出抽

取式模型 TextRank 模型由于倾向于将出现频率较高

的句子作为摘要的内容, 导致生成的摘要篇幅过长, 并

不能体现出摘要的特点, 而本文提出的模型跟其他模

型相比, 由于采用了 Fastformer 对文本进行了预编码,
并利用 PGN模型良好的摘要生成能力, 生成的摘要更

加贴合上下文地总结出汽车诊断对话中的核心内容.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于 Fastformer 和指针生成网络

模型的中文文本摘要生成方法. 首先使用 Fastformer
对文本进行高效的上下文编码, 使模型能够更加充分

地理解输入的文本, 并采用 PGN模型使得模型在能够

自动生成摘要的情况下还具备从源文本中复制单词的

能力, 同时引入覆盖机制防止生成重复内容. 实验在百

度 AI Studio汽车大师数据集上进行了训练和测试, 结
果表明, 该模型可以生成更加贴合源文本含义的文本

摘要和取得更高的 ROUGE 评分. 后续工作将尝试引

入更多的特征因素, 简化模型, 减少模型训练所需的

时间.
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