
2014 年 第 23 卷 第 7 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Special Issue 专论·综述 7

基于DSC 的多文本自动摘要① 
李成果 

(中国科学院软件研究所, 北京 100190) 
(中国科学院大学, 北京 100190) 

摘 要: 多文本摘要的目标是对给定的查询和多篇文本(文本集), 创建一个简洁明了的摘要, 要求该摘要能够表

达这些文本的关键内容, 同时和给定的查询相关. 一个给定的文本集通常包含一些主题, 而且每个主题由一类句

子来表示, 一个优秀的摘要应该要包含那些最重要的主题. 如今大部分的方法是建立一个模型来计算句子得分, 

然后选择得分最高的部分句子来生成摘要. 不同于这些方法, 我们更加关注文本的主题而不是句子, 把如何生成

摘要的问题看成一个主题的发现, 排序和表示的问题. 我们首次引入 dominant sets cluster(DSC)来发现主题, 然后

建立一个模型来对主题的重要性进行评估, 最后兼顾代表性和无重复性来从各个主题中选择句子组成摘要. 我

们在 DUC2005、2006、2007 三年的标准数据集上进行了实验, 最后的实验结果证明了该方法的有效性.  
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Query-Focused Multi-Document Summarization Based on Dominant Sets Cluster 
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Abstract: Query-focused multi-document summarization aims at automatically creating a brief statement that presents 

the main points of a given document set and is relevant with the query. A given document set usually contains some 

themes. And each theme is represented by a cluster of sentences, and an excellent summary should cover the most 

important themes. Most of the existing multi-document summarization methods use a sentence-ranking model to select 

sentences to generate summary. These methods just consider cluster as a factor influences rank sentence or ignore it. Due 

to the influence of other factors, finally generated summary may not contain some important themes by these methods. 

Different from these methods, we focus on the themes level rather than sentence level and we treat the task as a themes 

detection, ranking and representation (TDRR) problem. We introduce dominant sets cluster (DSC) to produce theme 

clusters, construct a model to rank theme clusters, and select most representative and maximum information gain 

sentences to form summary. The experimental results on an open benchmark data sets from DUC05 to DUC07 show that 

our proposed approach is effectiveness. 
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随着互联网的发展, 人们所缺乏的不在是信息, 

而是如何有效的浏览和查阅信息的手段. 比如对于一

个简单的关键词“文本摘要”[1-2], 谷歌搜索有约 700 万

个相关的结果, 即使只浏览最相关的几十个结果, 对

于 
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用户来说也不是一个轻松的任务. 自动文本摘要技术

对文本信息进行压缩表示, 可以帮助用户更好的浏览

和吸收互联网上的大量信息. 由于技术方面的限制, 

自动摘要和人工摘要之间还有比较大的差距, 至今也 
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没有成熟的商业系统, 正因为如此, 进一步激发了研

究者是兴趣.  

Tombros[4]研究了偏向查询的摘要在信息检索中

的应用, 得出了偏向查询的摘要比一般的搜索引擎提

供的预览能够帮助用户更快的判断一个网页的相关

性. 之后, 偏向主题的文本自动摘要引发了更加广泛

的关注, 成为研究的一个热点.  

 

1  相关工作 
如今计算机自动生成摘要主要有两种方式, 一种

是 抽 取 式 摘 要 (extractive), 一 种 是 抽 象 式 摘 要

(abstractive). 前一种方法选择在原始的文本或者文本

集中出现的句子组合成摘要; 而后一种方式会利用一

些自然语言处理的技术(如句子压缩、重构, 指代消解

等), 生成新的句子组成摘要. 尽管抽象式的摘要可能

得到更加简洁明了的摘要, 但是由于自然语言处理技

术不够成熟, 当前抽取式的摘要更加流行. 接下来我

们介绍一些主流的抽象式摘要方法.  

基于特征的方法: 这类方法一般先定义一些特征, 

把每个句子用这些特征表示出来; 然后建立模型或者

用机器学习的方式来计算每个句子的得分; 最后根据

句子的得分来选择句子组成摘要. 一些经典的方法如

MEAD[5]选择了句子位置、首句重叠度、centroid 值作

为特征来计算句子重要程度 . 其他一些研究表明词

频、大小写、句子长度、TFIDF 等特征也能对有一定

改善. 支持向量机(SVM)、隐马尔科夫(HMM)、条件

随机场(CRF)等机器学习技术也被用于这一领域. 这

类方法的优点是能够取得比较好的结果, 缺点在于有

的特征提取比较复杂, 还有就是需要训练数据.  

基于图的方法: 这类方法一般先构建一个图, 通

常用图中的点来表示句子, 图中的边则根据句子的相

似程度来构造; 然后用一些基于图的算法来计算句子

的重要程度; 最后选择最重要的那些句子组成摘要. 

具有代表性的方法有 LexRank[6]、Manifold[1]等. 这类

方法通常是无监督的, 而且能取得较好的实验结果, 

正越来越受到关注.  

基于矩阵分解的方式: 这类方法一般从构建矩阵

开始(如句子和词的矩阵、相似度矩阵); 然后利用矩阵

分解的方法处理矩阵; 最后根据处理矩阵得到的结果

来选择句子生成摘要, 比较有代表性的方法是 SVD[7].  

其他方法: 如基于冗余移除的 MMR[8](Maximal 

Marginal Relevance)、把自动摘要问题看成数据重构问

题的 DSDR[9](document summarization based on data 

reconstruction)等.  

 总的来说, 这些方法研究的重点都在句子, 我们

认为这样的方式可能导致最后生成的摘要不能很好的

覆盖原来文本中的主题. 而我们的模型能够发现文本

的主题, 计算每个主题的重要程度, 最后选择代表最

重要的主题的句子组成摘要.  

 

2 基于 DSC 的多文本自动摘要模型 
2.1 概述 

 基于句子抽取的摘要方法选择原来文本中的句子

来组成摘要, 如何选择句子成为这一类方法的核心. 

GB6447-86 文摘编写规则对文摘的定义是: 以提供文

献内容梗概为目的, 不加评论和补充解释, 简明、确切

地记述文献重要内容的短文[10]. 结合文摘的定义, 我

们选择的句子应该能够表达文本的主要内容, 提供文

本内容梗概; 由于抽取式方法的特点, “不加评论和补

充解释”的要求自动满足; 同时文摘还要求简洁, 也就

是说代表同样内容的句子, 我们不应该让它们重复的

出现在摘要中. 综上, 我们认为抽取的句子要能够表

达文本的重要内容, 同时尽量避免内容上的重复.  

那么什么是文本的重要内容呢？一个给定的文本

集通常包含一些主题, 而且每个主题由一类句子来表

达. 我们认为这些主题中最重要的那部分, 就是文本

的重要内容. 所以, 我们把如何生成摘要的问题看成

一个主题发现, 排序和表示的问题. 如图 1 所示, 我们

的模型主要如下分成 3 个模块:  

 

 

 

 

 

1、主题发现: 这个模块的目标是发现文本集中的

主题. 我们用 DSC(dominant sets cluster)[3]来对句子进

行聚类, 然后认为每一类句子表示一个主题.  

2、主题排序: 这个模块的目标是对每个主题进行

排序. 我们认为: 一个主题中包含的句子越多越重要; 

DSC 算法先生成的主题比后面生成的主题更重要; 和

查询相关性越大的主题越重要. 据此我们建立了一个

模型计算主题的得分, 然后根据得分对每个主题进行

主题发现 主题表示 主题排序 

图 1 基于 DSC 的多文本自动摘要模型 
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排序.  

3、主题表示: 这个模块的目标是选择合适的句子

来表示主题. 因为最后生成的摘要必须要避免内容上

的重复, 这个模块我们从句子对一个主题的代表性和

摘要的无重复性两个方面进行建模, 对句子进行选择.  

2.2 主题发现 

 当前主要的主题侦测一般用聚类的方式来完成, 

认为聚类后的每一个类就是一个主题, 常用的聚类方

法有 k 均值聚类、基于矩阵分解的聚类(MF)等. 这些

方法应用于这一领域的时候来说, 有个很大的缺陷: 

必须先设置最后聚类的个数. 而对于一个文本集来说, 

准确预测其中类的个数是很困难的. 为了克服这个缺

陷, 我们引入了 DSC[3](dominant sets cluster)进行聚类, 

完成主题发现.  

 我们先把文本集 D 拆分成一堆句子的集合

},...,{ 1 nssD = , 其中 is 代表一个句子. 我们定义句

子 的 相 似 度 矩 阵 为 )( ijaA = , 其 中

),(cos jiij sssima = 代表句子 i 和句子 j 的相似度. 这

里的相似度用计算方式如下: 先将句子表示成向量, 

向量的每一个值表示单词在句子中出现的次数; 然后

计算句子向量的余弦相似度. 为了使用 DSC 算法, 对

任意的 i, 0=iia . DSC 算法每次循环得到一个点集

DS(dominant set)作为一个类, 然后将这些点移除, 重

复寻找下一个 DS. 下面是具体的步骤:  

1、 设 1=k 表示第一次循环.  

2、 设 1=t 初始化向量, n 为剩余的句子个数.  

3、 按如下公式迭代直到收敛, 解得  

)(*

))((
)1(

tAXX

tAX
xtx

T
i

ii =+  

4、 选择 X 中大于 0 的值对应的句子组成类 kc , 选择

X 中大于 0 的值组成支持向量 kv 表示这些句子属于 kc

的概率.  

5、 在 A 中移除上一步中选择的句子对应的行和列, 

更新循环次数 k 和剩余句子个数 n.  

6、 重复第二步到第五步直到剩余句子为 0.  

完成以上步骤后, 我们得到 k 个类 kcc ,...,1 表示 k

个主题, 以及对应 k 个向量 kvv ,...,1 表示这些主题中

的句子属于该主题的概率.  

2.3 主题排序 

 我们认为一个类代表文本集中的一个主题, 但是

一个文本的主题有主次之分, 这部分我们将讨论如何

判断一个主题的重要程度.  

 很显然, 一个主题如果被重复提到多次, 那么这

个主题肯定比提到次数少的主题重要. 但是我们并不

能简单的用一个主题中的句子个数来表示这一重要程

度, 因为有可能一个主题中的某些句子并没有表达这

一主题. 我们认为一个主题中句子的相似程度可以在

一定程度上代表这种影响, 相似程度越高, 表明这些

句子代表这个主题的程度越高, 反之亦然. 通过以上

分析, 我们根据一个类的内部信息建模, 得到一个得

分表示这个主题在这方面的重要程度, 具体计算方式

如下:  

))((2log*)(int iier csizescavgsimS =  

其中 )( icavgsim 是一个主题中所有句子的平均相似程

度, )( icsizes 是一个主题中包含的句子个数.  

 DSC 算法每次循环生成 DS(dominant set)作为一

个类, 前面生成的类比后面生成的具有更好的性质, 

即内部的高相似性和外部的低相似性. 我们根据生成

主题的顺序, 用如下计算方式表示这一得分:  
)/1( i

orderS a=  

其中 α 是参数, 而 i 表示表示该主题是第 i 个生成的.  

 对于偏向查询的摘要, 在计算主题重要程度的时

候, 我们除了考虑一个主题本身的性质, 还应该考虑

这个主题和查询的相关程度. 这里我们把一个主题中

平均每个句子中包含的查询词个数作为这方面的得

分, 具体如下:  
)(/)( iiquery csizescquerrwordsS =  

其中 )( icquerywords 是一个主题中所有句子包含的查

询词个数, 而 )( icquerywords 是一个主题中包含的句子

个数.  

 最后我们把综合考虑以上三个因素, 把三个得分

加起来作为一个主题最后的得分:  

queryordererc SSSS
i

++= int  

 然后我们根据每个主题的得分进行排序, 同时调

整支持向量使之对应.  

2.4 主题表示 

 我 们 假 设 根 据 上 一 模 块 排 序 后 的 主 题 是

kcc ,...,1 , 其中 1c 是得分最高的主题, 以及对应 k个向

量 kvv ,...,1 . 一个很直观的方式是先从 1c 中选择最具

有代表性的句子加入摘要, 然后再从 2c 中选择最具有

代表性的句子加入摘要, 这样进行下去直到摘要的长

度达到指定值. 但是这样选择的句子可能会有些信息
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上的重复, 一个好的摘要系统应该避免这一点. 所以

我们综合考虑句子的代表性和无重复性进行选择.  

 我们首先考虑哪个句子更能代表一个主题 . 在

DSC 聚类完成之后, 对于每一个主题, 我们得到一个

支持向量, 该向量的每一个值可以理解成对应的句子

属于这个主题的概率. 一个句子属于某个主题的概率

越高, 显然这个句子越能代表这个主题, 所以这我们

用这个概率来表示一个句子对于该主题的代表性. 为

了满足无重复性的要求, 我们借鉴了[11]中提出的方

法, 在每次选择完一个句子之后, 对这个句子包含的

词的权重进行惩罚. 具体过程如下:  

1、设 1=t , 计算每一个词 iw 在文本集中的概率

分布 Nnwp it /)( = , 其中 n表示词 iw 在文本集中出现

的次数, N 表示文本集的总词数.  

2、对 tc 中的每一个句子 s 根据如下公式计算得分:  

)(*)1()(*)( snoveltysvsScore t jj -+=   

其中, )(snovelty 是句子 s 中所有词的平均概率, j是

值为 0 到 1 的参数, 用来调节代表性和无重复性的比

重.  

3、选择得分最高的句子 s 加入摘要, 同时对句子

s 中出现的所有词的权重按如下方式进行惩罚:  

)(*)()(1 ititit wpwpwp =+  

4、如果摘要达到指定长度就停止, 否则 1+= tt , 

返回第二步继续选择句子.  

 

3  实验结果和分析 
3.1 数据集 

 我 们 采 用 DUC(Document Understanding 

Conference)提供的测试数据来进行试验. DUC 是文本

自动摘要领域权威的国际会议, 其提供的测试数据被

广泛使用, DUC2005、2006、2007 都提供了基于查询

的文本自动摘要测试数据集 . 其中每个数据集包含

45-50 个查询, 每个查询对应 25-50 篇文本, 这些文摘

都来至于一些国际权威的新闻通稿, 并且都和查询相

关, 对每个查询还包含四个由专家给出的参考摘要, 

可以作为评价自动文本摘要好坏的标准. 对每个查询

希望能够生成长度不超过 250 个词的摘要. 下表给出

这三个数据集的简要信息.  

 

表 1  DUC 数据集 

 DUC2005 DUC2006 DUC2007 

查询个数 50 50 45 

文本个数 25-50 25 25 

文章来源 
金融时报,  

洛杉矶时报 

联合通讯社, 

纽 约 时 报 , 

新华社 

联合通讯社, 

纽 约 时 报 , 

新华社 

3.2 评价标准 

 DUC 采用 BE、ROUGE、Pyramid 三种自动评价

方式对自动生成的摘要进行评价, 目前 ROUGE 是国

际上普遍采用的评价方式, 我们采用 ROUGE 1.5.5[12]

作为自动评价的标准. ROUGE将 n元词作为基本单元, 

把人工摘要作为标准, 计算自动摘要中 n 元词的召回

率、准确率及综合二者的 F 值. 在我们的实验中, 采用

和DUC一样的 ROUGE 参数设置: “-n 4 –w 1.2 –m -2 4 

–u –c 95 –r 1000 –f  A –p 0.5 –t 0 –a –d”.  

 ROUGE-n 表示以 n 元词作为基本单元的评价方

式, ROUGE-1 被这一评价标准被认为和人的评价相似

度最高, 在我们的实验中选择 ROUGE-1 和 ROUGE-2

的 F 值作为评价指标.  

3.3 实验 

 我们实现了以下方法和我们的方法进行比较:  

 LSA[7]: 用 SVD 分解得到文本的隐含主题, 和每

个句子在主题中的得分, 依次从每个主题中选择得分

最高的句子组成摘要.  

 SumBasic[11]: 先计算单词在文本集中的概率, 然

后用句子中所有词的概率之和作为句子得分, 依次选

择得分最高的句子组成摘要, 同时用每次选择句子后

降低句子中包含的词的权重的方式来保证摘要的无重

复性.  

 DSDR[9]: 将自动摘要问题看成用摘要来重构文

本集的重构, 选择使得重构误差最小的句子集合作为

摘要.  

 Manifold[1]: 用流形排序的方式来计算句子和查

询的相关程度, 以此作为句子的得分, 选择高分句子

组成摘要.  

 LexRank[6]: 用点表示句子, 相似度在一定阈值上

的点用边连接起来, 再用马尔科夫随机游走模型来计

算每个点的得分, 最后选择高分句子组成摘要.  

 NCBSum[13]: 考虑生成的摘要应该满足重要性 , 

无重复性, 全面性, 平衡性, 根据这四点进行建模, 计
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算句子得分, 最后选择高分句子组成摘要.  

 对算法中的参数, 我们根据 DUC2007 的数据进

行了经验性的设置, 具体 的: 8.0,20 == ja .  

表 2、3、4 给出了实验结果, 可以看出我们的方

法在所有数据集上的两个评价标准上都优于其他方

法, 证明了从主题层面上来考虑如何生成摘要, 确实

能够得到比较好的效果. 

表 2  DUC2007 上的实验结果 

Method Rouge-1 Rouge-2 

LSA 0.3855 0.0816 

SumBasic 0.3921 0.0740 

DSDR 0.4159 0.1026 

Manifold 0.4053 0.1013 

LexRank 0.4057 0.1048 

NCBSum 0.4127 0.1041 

Ours 0.4294 0.1079 

表 3  DUC2007 上的实验结果 

Method Rouge-1 Rouge-2 

LSA 0.3647 0.0673 

SumBasic 0.3769 0.0610 

DSDR 0.3909 0.0832 

Manifold 0.3892 0.0825 

LexRank 0.3613 0.0686 

NCBSum 0.3887 0.0828 

Ours 0.4035 0.0884 

表 4  DUC2007 上的实验结果 

Method Rouge-1 Rouge-2 

LSA 0.3205 0.0488 

SumBasic 0.3400 0.0489 

DSDR 0.3371 0.0613 

Manifold 0.3690 0.0751 

LexRank 0.3367 0.0549 

NCBSum 0.3725 0.0725 

Ours 0.3745 0.0746 

  

4  结语 
 互联网的发展给我们提供了海量信息, 但是如何

有效的利用这些信息成为一个需要解决的问题. 自动

文本摘要技术可以将大量文本压缩成指定长度的短

文, 同时尽量保留其中的重要信息, 可以有效解决信

息过载的问题. 如今的主流研究方式是从句子层面上

进行分析, 如何对句子进行打分及排序, 而我们从文

本主题这一层进行分析, 建模, 最后通过实验证明了

我们方法的有效性. 我们在下一步准备研究聚类得到

的主题和人工得到的主题的关系, 以及考虑各主题之

间的关系和对最后生成的摘要的影响. 我们还准备使

用自然语言处理技术来生成抽象式的摘要.  
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