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摘　要: 随着互联网的发展, 如何快速地从海量新闻中获取核心信息, 减少浏览负担, 是信息部门目前急需解决的问

题. 现有的 TextRank及其改进算法在新闻摘要抽取任务中, 考虑文本特征不全面. 在摘要句选择时, 只考虑到摘要

的冗余度, 忽略了摘要的多样性及可读性. 针对上述问题, 本文提出了融合多特征的文本自动摘要方法MF-TextRank
(multi-feature TextRank). 根据新闻的结构、句子和单词总结了更全面的文本特征信息用于改进 TextRank算法的权

重转移矩阵, 使句子权重计算更准确. 采用MMR算法更新句子权重, 通过集束搜索得到候选摘要集, 在MMR得分

的基础上选择内聚性最高的候选摘要集作为最终的摘要输出. 实验结果表明, MF-TextRank算法在摘要抽取任务中

摘要 Rouge得分优于现有改进的 TexRank算法, 有效提高了摘要抽取的准确性.
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Abstract: With the development of the Internet, how to quickly obtain core information from massive news and make
browsing easy has become an urgent problem for information departments. The existing TextRank and its improved
algorithm fail to consider text features comprehensively in extracting news summaries. In selecting summaries, they only
focus on the redundancy and ignore the diversity and readability of the summaries. In order to solve the above problems,
this study proposes a multi-feature automatic text summarization method, namely, MF-TextRank. A more comprehensive
text feature information is summarized according to the structure, sentences, and words of news, which is used to improve
the weight transfer matrix of the TextRank algorithm and make the sentence weight calculation more accurate.
Furthermore, an MMR algorithm is used to update sentence weight, and the candidate summary set is obtained by beam
search. According to the MMR score, the candidate summary set with the highest cohesion is selected as the final
summary for output. The experimental results show that the MF-TextRank algorithm outperforms the existing improved
TextRank algorithm in extracting summaries and effectively improves the accuracy in this regard.
Key words: TextRank; MMR algorithm; Word2Vec; news summary; multi-feature fusion; automatic summary

 
 

随着互联网及移动设备的普及, 信息呈现爆炸式

增长. 新闻网页数量巨大、内容繁杂, 需要大量的时间

阅读和整理, 相关部门人员如何高效地从新闻中获取

需要的信息, 成为目前急需解决的问题. 自动文本摘要
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技术通过对原文内容进行理解和深层挖掘, 运用计算

机技术自动生成覆盖面广、冗余度低的文本摘要, 从
而减少阅读时间. 目前的文本自动摘要技术分为抽取

式和生成式. 抽取式摘要选择原文本中信息量最大的

句子, 按照一定规则将所选句子在不做任何更改的情

况下生成摘要. 生成式摘要则是利用神经网络对文本

进行编码, 然后通过解码器对特征进行解码, 生成新的

摘要. 在没有较大数据集的情况下, 生成式文本自动摘

要模型研究难度较大且研究质量不够. 因此, 在不依赖

训练数据的情况下, 完善抽取式算法获得高质量的新

闻摘要仍然是一个研究重点. 本文以 TextRank算法作

为研究开展的基础, 旨生成一个最大限度覆盖原文本

的内容, 最小化冗余的摘要, 同时保证其可读性与内聚性.

 1   相关工作

本节将介绍 TextRank 算法, MMR 算法及其改进

算法在抽取式文本摘要领域的一些研究成果.
无监督的 TextRank算法[1] 实现过程简单, 适用于

多文本和单文本. 该算法将文本单元构成图的顶点, 利
用句子相似性将顶点进行连接, 通过迭代计算, 选取得

分较高的句子组成文摘. 但在计算过程中受词频影响

较大, 生成摘要准确性较低, 因此一些学者对其进行改

进. 文献 [2] 提出通过大量语料进行关键词扩展, 强化

关键词对文本摘要抽取进行指示, 从而提高新闻摘要

的质量. 文献 [3]通过融入标题、特殊段落的句子位置

和长度信息对 TextRank 算法进行改进. 文献 [4] 在计

算句子权重时加入句子位置信息、线索词, 不仅包含

了句子的整体信息, 还包含了句子本身的信息, 因此提

高了文摘的准确性. 文献 [5]提出一种基于主题的情感

摘要方法 SE-TextRank, 利用 LDA算法进行主题抽取,
获得相关主题句子分组, 加入句子位置特征、关键字

特征、句子长度特征, 改进句子权重计算公式. 文献 [6]
利用 BM25 计算句子相似度, 选择词频和句子位置作

为文本特征进行摘要抽取. 文献 [7]提出一种新的 DK-
TextRank算法, 采用 K-means算法进行相似句子聚类,
通过句子的位置、句子与标题的相似性对句子权重进

行优化, 挑选每个簇类中权重最高的句子作为摘要. 文
献 [8] 利用 TF-IDF 算法计算句子之间的相似性, 通过

句子位置、句子与标题相似性、特殊句子计算句子权

重, 生成文本摘要候选句群, 利用MMR算法对候选句

群做冗余处理. 文献 [9]利用Word2Vec算法进行句子

表示, MMR 算法对 TextRank 算法生成的候选摘要集

去除冗余. 文献 [10] 首先通过 LDA 模型计算新闻主

题, BM25 计算句间相似度. 根据句子位置、句子长

度、句子与标题相似度 3 部分改进 TextRank 打分函

数. 文献 [11]提出 SW-TextRank算法, 利用Word2Vec
算法进行句子表示, 通过句子的位置、句子与标题相

似性、关键词覆盖率、关键句子、线索词改进状态转

移矩阵. 利用余弦相似度进行冗余处理. 文献 [12] 将
TextRank 算法当作一个过滤器, 基于分层结构提出了

一种双层单文档摘要地提取算法. 文献 [13] 一方面结

合词频逆句频相似度与词向量余弦相似度共同计算句

子得分, 另一方面采用最大边缘相关度算法将抽取到

的摘要去除冗余. 文献 [14] 提出了改进的 MMR 的新

闻摘要方法. 使用改进的 MMR 模型对支持向量机算

法分类结果进行二次选择生成摘要. 该算法平均准确

率提高了 0.148, 0.104. 文献 [15]在MMR算法的基础

上, 利用Word2Vec模型进行句子表示, 并根据关键词

与位置信息对句子重要性的影响对句子进行排序, 得
到一个高质量的摘要. TextRank 算法及其改进算法在

文本摘要生成领域已经有了很多突破性进展, 改进的

方向主要是通过加入文本特征信息使句子权重更准确,
减少摘要冗余来更好地解决文本摘要生成任务. 基于

上述文章的启发, 本文从两方面对该算法进行改进. 在
句子权重计算时, 为了使句子权重更准确, 构建了以新

闻结构、句子和单词为文本特征信息的权重转移矩阵,
包括句子段落位置、句子标题相似性、关键句子、句

子长度、线索词与转折词、关键词与专有名词. 一个

好的摘要应是互相联系的[16], 传统的 MMR 算法只能

解决摘要冗余问题, 未考虑摘要的内聚性[17] 及多样性.
因此本文在 MMR 算法的基础上采用集束搜索选择候

选摘要集, 输出内聚性最高的摘要集作为最终摘要.

 2   文本的网络图构造

文本预处理在解决本文摘要的任务中是必不可少

的, 本文将文本表示为图结构, 引入Word2Vec进行词

向量训练, 使用余弦相似度计算句子之间的相似性.
 2.1   文本预处理

根据句子分隔符“, .; ！？”对文本进行分句处理.
为保证无意义短句对摘要提取不产生影响, 本文删除

小于 7 个字的短句. 利用中文开源分词包 Jieba (结
巴) 进行分词、去停用词. 为了提高分词精度, 在分词

时导入专有名词词表. 最终得到由词项序列构成的句

子集合.
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 2.2   图的构建

TextRank算法以图模型为基础, 如图 1所示, 将文

本单元构成图的顶点. 其中图的顶点表示原文本中的

句子, 两个顶点用边进行连接. 文本可以表示为一个有

权图 G=(V, E), V 表示句子顶点的集合, E 表示为边的

集合, E 是一个 V×V 的子集.
 

V1 V2

V3

V4V5

…

 
图 1    TextRank图模型

 

 2.3   权重设置

k

V = {s1,s2, · · · ,sn}
si si = {wi1,wi2, · · · ,wir} i = 1,2, · · · ,n

r wi j k

si

s j

边的权重能够度量句子之间的语义相似度. 传统

的句子相似度计算往往采用 TF-IDF算法, 未考虑到词

语间的关系对句子相似度的影响. 由于同义词在自然

语言处理中也是一个非常值得考虑的因素. 句子的相

似度建立在词语的相似度之上, 即词语的语义表达, 通
过引入词语的相似度必然会提高句子相似度的准确性.
因此, 引入Word2Vec词向量模型[18] 进行词向量表示.
Word2Vec的基本思想是通过训练将每个词映射成 维

的实数向量后, 通过词之间的距离来判断他们之间的

语义相似度. 本文使用 Gensim自带的Word2Vec包进

行词向量训练从而将句子间的相似度计算转化为向量

运算.  表示句子顶点的集合, 集合中的

每个句子 可以表示为 ,  .
表示句子中包含的词语数量.  为 维词向量. 使用向

量之间的余弦相似度近似表示句子相似度 .  句子 ,
之间的相似度计算公式如下:

sim(si,s j) =

1
n

n∑
r=1

wir ×
1
m

m∑
r=1

w jr√√ n∑
r=1

w2
ir ×

√√ m∑
r=1

w2
jr

(1)

句子之间的相似度作为图 G 边的权重, 图 G 的邻

接矩阵 M 表示如下:

M =


0 sim(s1,s2) · · · sim(s1,sn)

sim(s2,s1) 0 · · · sim(s2,sn)
...

...
. . .

...
sim(sn, s1) sim(sn,s2) · · · 0

 (2)

n sim(si,s j) si,s j其中,  表示原文本中句子的数量,  表示句子

之间的相似性. 对于无向图而言, 句子之间没有边, 因
此邻接矩阵主对角线为 0, 矩阵关于主对角线对称.

 3   文本特征计算

文本的特征信息对句子权重的计算有很大的影响.
本节根新据闻的特殊结构从句子和单词层面总结和改

进得到了更全面的文本特征信息 ,  包括句子段落位

置、句子标题相似性、关键句子、句子长度、线索词

与转折词、关键词与专有名词.
 3.1   句子与标题的相似性

s0

T (si)

从新闻的结构上来说, 标题一般是文章的概括和

总结. 句子与标题的相似性越高, 则说明该句子更有可

能接近新闻的主题, 那么该句子成为摘要句的可能性

就越高. 将新闻标题记为 本文采用余弦相似度计算新

闻句子与标题的相似度记为 , 计算公式同式 (1).
 3.2   位置信息

根据科学研究成果, 在人工摘要提取中, 选取首段

作为摘要的比例为 85%[19]. 新闻结构一般为总分结构,
首段概括性的交代文章的主旨内容. 因此, 本文根据段

落和段落中句子的位置对句子进行加权. 首段中越靠

前的句子权值越高, 末端中越靠后的句子权值越低. 提
出句子位置特征计算公式如下:

POS (si) =
n− pi+1

n
× m− pi+1

m
(3)

POS (si) si n m

pi

其中,  表示句子 的位置特征权值,  ,  分别表

示段落数和每段句子数.  表示该句子在该段落的位置.
 3.3   关键句子

在中文文章中, 如果一个句子自成一段, 那么这个

句子一般都是起着承上启下、过渡句或者小标题的作

用. 这些句子由于其高度的概括性、精炼性往往是摘

要句的首选. 因此需要对此类句子的权重进行提高. 加
权规则如下:

KS (si) =
{

1, si是关键句
0, si不是关键句

(4)

 3.4   句子长度

L(si) si

在摘要选择中, 句子过长或者过短都不合适. 过长

的句子语言描述过于冗余, 过短的句子内容描述不够

清晰. 研究发现, 当句子的长度特征大于 0.3小于 3时,
符合摘要句条件. 句子的长度特征计算公式如下[10], 其
中 表示句子 的长度:
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l(si) =
|L(si)−

n∑
i=1

L(si)

n |
n∑

i=1

L(si)

n

(5)

l(si)句子的长度特征值 越靠近区间 [0.3, 3], 则该句

子权重越大, 反之越小, 因此本文定义加权公式如下:

L(l(si)) =


el− e0.3+1, 0 < l < 0.3
1, 3 ⩾ l ⩾ 0.3
e3.3−l− e0.3+1, l > 3

(6)

 3.5   线索词与转折词

AC(si) si

线索词和转折词通常可以引出具有总结性或者强

调性的句子, 见表 1. 在新闻中, 如果一个句子包含线索

词或者转折词, 那么该句子更能表达新闻的主要内容.
表示句子 的线索词和转折词权重, 该权重计算

公式如下[15]:

AC(si) =
 1, si中包含ClueWord中的词语

0, si中不包含ClueWord中的词语
(7)

  

表 1     线索词转折词表 (部分)
 

序号 线索词 序号 转折词

1 总之 5 但是

2 常常 6 突然

3 并不是 7 以至于

4 与此同时 8 以上
 
 

 3.6   关键词和专有名词

关键词和专有名词是一组能够代表文章主要内容

的词. 因此, 新闻关键词和专有名词对于提取摘要来说

是必不可少的. 一个句子包含的关键词和专有名词越

多, 该句子与文章主旨相关程度就越高. 本文采用萨尔

顿提出的词频-逆向文件频率 (TF-IDF)算法[20] 获取新

闻的关键词以及关键词的权重. 导入专有名词词典. 基
于关键词和专有名词句子权重计算如下:

K.PN(si) =

n∑
i=1

kw×w

m∑
i=1

KW ×w

(8)

K.PN(si) i kw = ks∩ kos

KW = ks∪ kos ks k

kos k

w

表示新闻中第个句子的权重,  ,
,  表示第 个句子中包含的关键词和专

有名词,  表示除第 个句子外其他句子中包含的关

键词和专有名词.  表示词的权重, 本文设置专有名词

的权重为 0.5, 关键词权重由 TF-IDF算法得出.

 4   MF-TextRank算法

传统的 TextRank 算法将句子的相似度矩阵作为

权重转移矩阵, 只考虑到句子之间的相似性, 而没有考

虑文本自身的特征. 因此本文基于 TextRank算法提出

MF-TextRank 算法. 在相似度矩阵的基础上融入文本

特征来构建一个新的权重转移矩阵, 提高了句子权重

计算的准确度. 在进行摘要选择时, 在MMR算法的基

础上采用集束搜索选择摘要集合, 同时将内聚性最高

的候选摘要作为最终摘要.
 4.1   构造权重转移矩阵

在 TextRank算法中, 句子的重要程度是由句子本

身所得到的其他句子的“投票”数量和质量决定的. 文
本特征信息也会影响句子权重. 如果一个句子的文本

特征得分越高, 那么其他句子将会传递更大的权重给

它, 也就是说该句子会得到更高的投票, 同时与之关联

的句子也会获得更大的权值. 句子最终的计算结果将

会更加精准. 基于上节提出文本特征, 定义定句子特征

计算公式如下:

WMF(si) =
(T +POS +L+AC+K.PN)

6
(9)

i i WMF(si)

以相似度矩阵作为权重转移的基础融入句子的多

维度特征, 构建新的权重转移矩阵 W. 等式左边第 1部
分为图 G 的相似度矩阵 M, 第 2 部分为句子特征得分

矩阵, 矩阵的第 行表示句子 的特征得分 :

W = M+


WMF(s1) WMF(s1) · · · WMF(s1)
WMF(s2) WMF(s2) · · · WMF(s2)
...

...
. . .

...
WMF(sn) WMF(sn) · · · WMF(sn)


=


w11 · · · w1n
...
. . .

...
wn1 · · · wnn


(10)

 4.2   句子重要性计算

B = [b1,b2, · · · ,
bn] bn = 1/n si

设图 G 中每个句子节点的初始权重

, 其中 , 权重转移矩阵为 W. 则句子节点 的

权重计算公式如下:

Score(si) = (1−d)+d
∑

s j∈In(si)

wi j

Vk ∈ Out(s j)w jk
Score(s j)

(11)

In(si) si Out(si)其中,  表示指向节点 的句子的集合,  表示
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si d

Score(s j)

s j Bi =WBi−1

Bi

节点 指向的句子节点的集合, 其中 为阻尼系数, 取值

范围为 0–1, 一般取值为 0.85.  表示上一步迭

代后句子 的权重. 经过若干次迭代计算得到 ,
收敛后的 包含各个句子节点的权重值.
 4.3   摘要句选择

通过第 4.2 节我们得到了每一个句子的重要性权

重, 传统方法是对所有句子分数进行降序排序, 选取前

Top-N 个句子作为摘要[13], 该方法忽略了摘要的冗余

度. 采用 MMR 算法进行摘要句选择虽然可以对摘要

进行冗余处理, 但未考虑到摘要的内聚性以及多样性.
一个好的摘要应该是互相联系的, 低冗余, 可读性高的.
内聚因素 (cohesion factor)是用来度量摘要中的句子是

否在讨论相同的内容[17]. 内聚越高, 摘要可读性就会高.
传统的 MMR 算法通过贪心算法进行摘要选择. 本文

采用集束搜索 (beam search)进行摘要选择从而得到摘

要备选集, 最后将摘要备选集内聚性最高的摘要作为

最终摘要输出.
MMR 算法由两部分组成, 第 1 部分是第 4.2 节计

算得到的句子权重, 用来衡量摘要覆盖原文的程度. 第
2部分计算所选摘要句之间的相似度, 用来衡量生成摘

要的冗余度. 如果当前句子与摘要集句子之间的相似

度过大, 那么该句子的MMR得分就会越低.

ϕcov-red(s j) =
n∑

i=1

λScore(si)− (1−λ)(sim(si, s j)) (12)

一个好的摘要包括紧密耦合的句子. 内聚因素用

来衡量摘要句之间的关联程度 ,  对于备选摘要集 S ,
CF 值计算如下[21]:

CF =
log(9Cs+1)
log(9M+1)

(13)

Cs =

∑
∀si,s j∈summarysim(si, s j)

Ns
(14)

Ns =
s(s−1)

2
s

Cs

M maxi, j<N sim(si, s j) Cs ⩽ M CF ⩽ 1

其中,  , 表示具有 个节点的摘要子图的边

数. 采用文献 [17] 公式归一 , 得到归一后的 CF 值.
其中 为 . 因为 , 所以 .

Bi

S A S B

S A S B

在选择摘要句时, 采用集束搜索. 首先对 中各个

句子节点权重排序 ,  选择 Top-2 分别放入候选摘要

、 中, 判断摘要是否已满. 若不满, 则计算剩余句

子的 MMR 得分, 选择得分靠前的两个句子放入候选

摘要 、 中生成新的候选摘要, 见图 2. 直至候选摘

要已满, 计算MMR得分靠前的候选摘要的内聚性, 内
聚性最高的摘要按原文顺序输出, 作为最终摘要.
 

候选摘要

S
A

S
B

S
C

S
D

S
E

S
F

S
I

S
J

 
图 2    候选摘要集合

 

 4.4   算法实现

　FM-TextRank算法流程图见图 3.

 5   实验与分析

为了验证 FM-TextRank 算法的有效性, 本节设计

了 3组实验分别进行证明. 1)采用消融分析, 在 TextRank
算法的基础上分别加入不同的特征, 以验证单一特征

的有效性. 同时对比本文提出的 MF-TextRank 算法.
2) 将传统的 TextRank 算法及其改进的主流算法与本

文提出的 FM-TextRank 算法产生的结果进行对比.
3) 在摘要选择阶段, 使用传统的 MMR 算法以及本文

提出的算法进行摘要选择, 同时对比 SW-TextRank 算

法. 抽取不同数量的句子作为摘要, 用于研究提取摘要

句数量对摘要结果的影响. 采用 Rouge-1、Rouge-2、
Rouge-L 三种评价指标对各个算法生成的摘要进行

评估.
 5.1   数据集与评价标准

本文选取 2017 年 NLPCC 比赛 Task3 提供的

nlpcc2017 摘要数据集. 该数据集包含 50 000 个样本.
其中摘要平均字数为 44, 正文平均字数 990. 随机选取

500篇作为测试文档.
实验采用 Lin 提出的 ROUGE 评价方法[22]. 其本

质思想是将模型产生的系统摘要和参考摘要进行对比,
计算它们之间重叠的基本单元内数目来评价系统摘要

的质量. 常用的评价指标为 Rouge-1, Rouge-2, Rouge-
L, 其中 1, 2, L分别表示基于一元词、二元词和最长子

字串[23]. 使用工具包 pyrouge 计算 ROUGE 分数. 为了

直观地观察实验结果, Rouge得分取均值.
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图 3    FM-TextRank算法流程图
 

 5.2   实验步骤

 5.2.1    数据预处理

对正文按照标点符号进行分割 ,  过滤字数小于

7的句子. 使用 Jieba分词包对句子分词、去停用词, 得
到由词项构成的句子集合. 该数据集不包含新闻标题,
因此将正文第 1句话设置为标题句.
 5.2.2    句子向量化

输入剩余的 45  000 篇报道, 用于训练 Word2Vec
模型. 选取 DBOW 模型, 实验语言为 Python 3.7, 环境

为 Anaconda数据处理环境. 词向量维数设为 300维.
 5.3   实验与结果分析

 5.3.1    实验 1
实验首先验证不同文本特征对摘要抽取的影响,

在经典的 TextRank 算法的基础上分别单独加入句子

段落位置、句子标题相似性、关键句子、句子长度、

线索词与转折词、关键词与专有名词特征进行摘要抽

取, 并将实验结果与本文提出的结合以上 6 种特征的

MF-TextRank 实验结果进行对比. 不同特征值结合的

摘要 Rouge测评如表 2所示.
实验结果显示 ,  在只考虑句子之间相似度因素

TextRank 算法的基础上, 单独加入任何一种特征改变

权重计算方式的实验结果均有所提升. 单一特征算法

效果提升程度有所不同, 融合句子与标题的相似度, 关
键句子后 Rouge 的分较高, 标题、关键句子中包含大

量新闻信息, 对于摘要抽取有很大的参考意义. 句子位

置及句子长度相较标题信息对摘要抽取效果影响较小.
在自然语言处理中语义相较于物理结构更具有参考性.
关键词和专有名词, 线索词和转折词对实验结果影响

较小, 词级信息对摘要抽取影响较小. 本文提出的同时

结合 6 种特征的 MF-TextRank 方法实验结果最佳, 该
方法将 6种不同的特征组合调整句子权重得到更加精

确的句子权重, 从而生成更符合人类阅读的摘要.
 
 

表 2     结合不同特征抽取摘要结果 Rouge值对比
 

摘要方法 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L
TextRank 0.412 0.196 0.337
+T (标题) 0.44 0.243 0.354

+POS (位置) 0.426 0.231 0.34
+KS (关键句) 0.431 0.237 0.352
+L (句子长度) 0.428 0.214 0.353

+AC (线索词转折词) 0.423 0.220 0.34
+K.PN (关键词和专有名词) 0.421 0.218 0.343

MF-TextRank 0.472 0.280 0.372
 
 

 5.3.2    实验 2
为了验证 FM-TextRank 算法的有效性, 在相同数

据集的基础上 ,  将本文提出的算法实验结果与的

TextRank 摘要抽取算法以及近些年基于 TextRank 算

法提出的一些改进算法 iTextRank、DK-TextRank、联

合打分算法的实验结果进行对比 ,  得到 Rouge-1 ,
Rouge-2、Rouge-L结果如表 3、图 4.
 

2023 年 第 32 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 247

http://www.c-s-a.org.cn


表 3     不同摘要抽取算法 ROUGE值对比
 

算法名称 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L
TextRank 0.412 0.196 0.337
iTextRank 0.434 0.231 0.353

DK-TextRank 0.442 0.258 0.349
联合打分 0.427 0.219 0.352

MF-TextRank 0.472 0.280 0.372
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图 4    不同摘要抽取算法 ROUGE值对比

 

由表 3 数据可以看出, TextRank 算法在进行摘要

抽取任务时表现最差, 它只考虑了句子之间的相似度,
而没有考虑到文本自身的特征. 基于 TextRank算法的

联合打分算法在计算句子相似性时, 不仅使用余弦相

似度来衡量句子之间的相似度, 同时采用改进的 TF-
IDF 计算句子之间的相似度, 该算法生成的摘要相对

TextRank 算法摘要结果更高, 说明句子之间的相似度

会对实验结果产生影响. iTextRank 算法与 DK-Text-
Rank算法 Rouge得分非常相近, 这两个算法在构建权

重转移矩阵时, 考虑了句子与标题、特殊段落的句子

位置, 句子长度信息. DK-TextRank在考虑文本特征的

基础上对相似句子进行聚类, 在不同类别中进行摘要

抽取, 减少了摘要的冗余程度. 所以文本特征会对句子

的权重计算产生影响, 减少摘要冗余度使得摘要在有

限的字数覆盖面更广, 更接近人工摘要. 本文提出的

MF-TextRank算法生成摘要的 Rouge得分整体上明显

优于上述 4 种算法. 本文提出 6 种特征的结合能更加

精确的计算句子权重, 得到较优的摘要.
 5.3.3    实验 3

为了进一步验证本文提出的算法的有效性, 以及

提取摘要句数目对摘要质量的影响. 在摘要选择时以

MMR 算法作为基准算法、对比本文提出的改进的

MMR 算法, 文献 [11] 提出的 SW-TextRank 算法 . 该

算法通过余弦相似度对摘要句群进行冗余处理, 选取

适量排序靠前的句子作为摘要. 分别抽取的 4、5、6、
8句作为摘要进行对比, 表 4给出了对比实验结果.
  

表 4     不同摘要句算法实验对比
 

摘要句数目 算法 Rouge-1 Rougr-2 Rouge-L

4
MMR 0.341 0.159 0.271

SW-TextRank 0.331 0.143 0.258
MF-TextRank 0.382 0.174 0.293

5
MMR 0.362 0.179 0.290

SW-TextRank 0.326 0.169 0.284
MF-TextRank 0.406 0.237 0.315

6
MMR 0.432 0.240 0.357

SW-TextRank 0.385 0.198 0.318
MF-TextRank 0.475 0.271 0.369

8
MMR 0.439 0.248 0.352

SW-TextRank 0.369 0.201 0.320
MF-TextRank 0.473 0.279 0.375

 
 

根据表 4 实验数据可知 ,  SW-TextRank 算法

Rouge 得分最低, 该算法在摘要句选择时仅通过余弦

相似度对候选句群进行冗余处理, 对相似度较高的且

得分较后的句子进行删除处理. 只考虑到摘要的冗余

度, 未考虑摘要覆盖全文的程度. 而MMR算法通过引

入惩罚因子, 对冗余度较高的句子进行惩罚, 所抽取到

的摘要覆盖面广、冗余度小 .  本文提出一种改进的

MMR算法用于摘要句选择, 不仅具有MMR算法本身

的优点, 同时提高了摘要的灵活性与内聚性, 在相对多

样的摘要候选集中选择一个紧密度最高的摘要, 因此

在该数据集上有较高的 Rouge得分.
从图 5可以清晰地看出不同数量的摘要句提对摘

要质量有一定的影响. 随着摘要句的数量的增加, 摘要

的 Rouge 得分也在增加. 句子数量在 6–7 句时, Rouge
得分相差不多, 说明该算法抽取摘要句在 6 句左右质

量最好. 如果句子较少, 那么覆盖原文内容不全面, 如
果句子较多则会产生冗余.
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图 5    FM-TextRank算法不同摘要句数目的 Rouge值对比
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 6   结论与展望

自动摘要生成是目前自然语言处理领域的研究重

点. TextRank 算法及其改进算法在摘要生成任务上已

有一些研究成果, 但仍存在不足. 在句子权重打分时,
考虑的文本特征不够全面, 粒度较粗. 在摘要句选择时,
忽略了自然语言的灵活性以及语言的内聚性. 基于此,
本文提出了一个面向新闻领域的文本自动摘要算法.
根据新闻的结构、句子和单词总结了更全面的文本特

征信息用于改进 TextRank算法的权重转移矩阵, 包括

句子段落位置、句子标题相似性、关键句子、句子长

度、线索词与转折词、关键词与专有名词. 为了保证

摘要的可读性及灵活性, 改进了 MMR 算法的选择方

式, 同时考虑了文本的内聚性. 从实验结果来看, 本文

提出的算法相较主流的摘要生成模型 Rouge得分有明

显的提高, 模型生成的摘要效果较好. 但抽取式摘要是

从原文本中抽取关键的文本单元然后组成摘要, 这种

方法生成的摘要阅读起来通常不够顺畅, 因此下一步

工作将会考虑将传统的抽取式方法与深度学习融合起

来进行摘要模型的探索.
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