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摘　要: 生成式文本摘要旨在通过理解输入的原始文本生成简洁、易读的摘要. 然而, 现有模型输出的摘要中仍存

在语义冗余、事实性错误以及暴露偏差的问题. 解决这些问题对于提升模型性能和摘要质量具有重要的研究意义.
因此, 提出一种融合知识增强与 SimCLS框架的生成式文本摘要模型. 首先, 设计了知识增强编码器获取源文本的

结构化知识信息以维护全局上下文的结构信息, 并结合文本编码器充分编码全文语义信息. 其次, 在解码器部分利

用 Copy机制, 更加准确地再现原始文本中的信息. 最后, 使用 SimCLS两阶段的对比学习训练框架, 对模型生成的

摘要进行评分以驱动模型生成高质量摘要. 实验结果表明, 相较于表现较为优异的 SeqCo模型, 所提模型在 CNN/
Daily Mail 数据集上的 ROUGE-1/2/L 及 BERTScore 分别提升了 1.84、0.65、2.04 和 0.21 个百分点, 在 XSum
数据集上分别提升了 1.78、2.16、2.36和 0.13个百分点, 验证了模型的有效性.
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Abstract: Abstractive text summarization aims to generate concise and readable summaries by understanding the original
input text. However, the summaries produced by existing models still face issues such as semantic redundancy, factual
errors, and exposure bias. Addressing these problems is crucial for improving model performance and summary quality.
Therefore, an abstractive text summarization model that integrates knowledge enhancement with the SimCLS framework
is proposed. First, a knowledge-enhanced encoder is designed to obtain structured knowledge information from the source
text to preserve the structural information of the global context, and it is combined with a text encoder to fully capture the
semantic information of the entire text. Then, the copy mechanism is utilized in the decoder to more accurately reproduce
the information from the original text. Finally, the summaries generated by the model are scored using the SimCLS two-
stage contrastive learning framework to guide the generation of high-quality summaries. The experimental results show
that, when compared with the higher-performing SeqCo model, the proposed model improves ROUGE-1/2/L and
BERTScore on the CNN/Daily Mail dataset by 1.84, 0.65, 2.04, and 0.21 percentage points, respectively, and on the
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XSum dataset by 1.78, 2.16, 2.36, and 0.13 percentage points, confirming the model’s effectiveness.
Key words: knowledge-enhancement; abstractive text summarization; contrastive learning; semantic knowledge; graph
attention network (GAT)

自动文本摘要 (automatic text summarization,
ATS), 简称自动文摘, 是自然语言处理领域的一个重要

研究方向, 旨在利用算法, 将输入文本信息自动地凝练

成一段言简意赅的摘要. 自动文摘从实现方式上可以

分为: 抽取式文摘 (extractive summarization)和生成式

文摘 (abstractive summarization)[1,2]. 传统的自动文摘通

常采用抽取式文摘方法, 将输入文档中最重要的前 n
个句子进行排序, 然后组合形成摘要[3]. 潜在语义分析

(latent sematic analysis, LSA)是最早用于抽取式文摘的

技术之一. 该技术的核心思想是将文档中每个句子和

单词的频率建模为一个词句矩阵, 然后应用奇异值分

解提取文档中的重要语义特征, 从而对重要句子进行

排序和提取[4]. 另一种较为突出的抽取式文摘方法是基

于图的 TextRank 算法[5], 因为它可以执行快速且易于

扩展的摘要, 从而解决先前方法的一些局限性. 该方法

首先将文档表示为句子的加权图, 其中句子表示为节

点, 句子之间的关系表示为边. 然后应用 PageRank 中

心性算法根据节点权重对其进行排序, 最后选择靠前

的句子作为输入文档的摘要. 抽取式文摘方法的优势

在于摘要全部来源于原文, 生成的摘要较为连贯, 并且

具备良好的可读性. 但是也存在抽取句子重复, 摘要不

能完整概括全文等缺陷. 相比之下, 生成式文摘更具有

研究意义, 因为它不局限于简单地从原文中进行选择,
而更接近人类撰写摘要的过程, 在理解全文语义的基

础上, 生成内容丰富且人类可读的摘要.
随着神经语言模型的使用, 生成式文摘方法逐渐

受到学者们的更多关注. 该方法通常采用 Seq2Seq 模

型进行生成式文摘任务. 具体来说, 该方法首先使用编

码器将输入序列转换为固定长度的向量表示, 然后使

用解码器从向量表示生成输出序列[6]. 在此基础上结合

注意力机制[7]与指针网络[8]等技术, 提高模型生成摘要

的质量.
这些技术的应用提升了模型的表现, 但是仍存在

许多问题: 由于模型结构与学习目标的局限性, 模型

生成摘要中包含的事实与源文本中描述的事实不一

致, 偏离原文表达含义造成事实性错误[9]; 受限于词汇

表大小及模型对于上下文的理解能力, 摘要的内容存

在语句冗余与词典外词汇 (out of vocabulary, OOV)问
题[8,10]; 由于模型在训练与测试时输入数据的差异, 导
致误差的积累, 依据先前错误的步骤生成输出, 损害模

型性能造成暴露偏差问题[11].
针对以上问题, 本文提出了一个融合知识增强与

SimCLS[12]框架的生成式文本摘要模型 (knowledge-
enhancement and SimCLS framework fusion model for
abstractive text summarization, KESCSum). 图 1所示是

一个知识图谱构建示例, 图中红色加粗字体表示文本

中代表主语的实体, 蓝色、粉色与绿色字体表示与主

语相关联的其他实体, 黑色下划线部分表示事件.
 
 

The tulsa county reserve deputywho fatally shot a man 

instead of using his taser turned himself into authorities

tuesday at the tulsa county jail. Video shows reserve deputy 

robert bates announcing he is going to deploy his taser after 

an undercover weapons sting on april 2 but then shooting eric 

courtney harris in the back with a handgun.

Bates was charged with second-degree manslaughter 

monday. He surrendered tuesday morning, accompanied by his 

attorney, clark brewster, and immediately posted bail of 

$25,000. As he exited the jailhouse, bates paused in front of 

Tulsa county reserve deputy robert batesturns

himself into authorities. Bates is charged with second-degree

manslaughter

Robert bates second-degree manlaughter

the jailhouse

was charged

himself into authorities

television cameras for a moment but did not speak…

in the death of eric courtney harris.

CNN/Daily Mail 数据集输入文章:

摘要示例:

 
图 1    知识图谱构建示例

 

由于文本中具有关联的不同实体可能会横跨多个

句子, 使得模型难以捕获实体间的交互信息. 因此, 该
模型通过提取文本中的结构化知识以构建线性化知识

图谱, 增强了模型对实体信息的表达能力. 此外, 相较

于连接外部知识, 使用内部的知识图谱能够减少外部

2026 年 第 35 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 45

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


噪声对模型的干扰, 从而进一步增强模型对上下文语

义感知能力. 本文在解码器部分采用 Copy机制以解决

生成摘要中存在的语句冗余及 OOV问题, 确保准确再

现原文信息. 最后, 利用 SimCLS两阶段的对比学习训

练框架弥补训练目标和评价指标之间的差距, 缓解模

型存在的暴露偏差问题, 从而生成信息丰富且流畅的

摘要. 在 CNN/Daily Mail、XSum公开数据集上的实验

结果表明, 本文提出的模型在 ROUGE-1、ROUGE-2、
ROUGE-L、BERTScore 指标上优于先前的生成式文

摘模型.

 1   相关工作

大数据时代的到来使得文本信息过载过量的问题

日益严重, 人们对于高效、快速阅读的需求正日益上

升. 因此, 自动文本摘要任务引起了大量学者的关注.
如今, 伴随着深度学习的兴起, 生成式文摘进入了一个

新的发展阶段. Rush 等人[7]受到神经机器翻译 (neural
machine translation, NMT) 任务的启发, 首次将注意力

机制应用在生成式文摘任务中, 与过去传统的方法相

比, 生成摘要的质量得到了显著提升. 此后, Chopra 等
人[13]在前者的基础上进行了改进, 引入一种带有条件

的循环神经网络 (recurrent neural network, RNN), 该条

件由基于注意力的卷积编码器提供. 在 Gigaword数据

集上的效果优于当时最先进的模型. Gu等人[10]提出一

种新型的 CopyNet 模型, 将 Copy 机制引入解码过程

中, 有选择地复制输入序列中的子序列并将其融入输

出序列中, 缓解 OOV 词的问题. Nallapati 等人[14]将编

码器改为 RNN编码器, 并且通过加入文本特征、生成

器指针、分层注意力机制的方式解决了生成式摘要中

容易发生的问题. Gehrmann等人[15]采用一种自下而上

(bottom-up) 的方法, 利用内容选择器先确定源文档中

需要成为摘要一部分的短语, 采用该选择器作为自下

而上注意力步骤, 将模型约束为可能的短语, 得到更加

简洁流畅的摘要. Chen 等人[16]提出使用基于策略的强

化学习算法作为生成模型中的句子抽取模块, 选取重

要的句子, 联合训练抽取模块和生成模块进行摘要生

成任务. 吴仁守等人[17]引入一种全局自匹配机制, 根据

单词语义和文本整体语义动态收集相关词信息, 通过

进一步编码获取全局信息的隐层表示, 同时利用全局

门控单元筛选出原文本的核心内容.
大型预训练语言模型 (pre-trained language model,

PLM) 的出现, 为生成式文摘带来了新的突破. Brown
等人[18]提出 GPT 模型, 基于 Transformer[19]的解码器

架构, 能够捕捉更长的记忆信息; 同时通过两阶段的模

型, 即“预训练-微调”的方式, 降低了针对不同任务的繁

琐性. Devlin等人[20]提出的 BERT模型, 采用双向编码

器表示句子, 通过预训练阶段的两个任务, 大大提升

了文本理解能力. Raffel 等人[21]提出了 T5 (text-to-text
transfer Transformer) 模型, 将所有文本任务统一为文

本到文本的格式, 大大提升了模型的泛化能力, 同时,
在自动文摘任务中也表现出了优异的性能. Liu等人[22]

提出了一种 BERT的变体模型——BERTSUM, 可以同

时用于提取式摘要和生成式摘要, 3个数据集上的实验

证明其在自动文摘任务上的先进性. Lewis等人[23]提出

了 BART模型, 该模型是建立在标准的 Transformer结
构之上, 结合了 BERT 与 GPT 的特点, 使得其在摘要

生成任务取得进步.
现有的基于知识的摘要主要通过利用知识图谱[24]

提取所需的结构化知识并应用于摘要生成. Fernandes
等人[25]利用图神经网络增强了基于序列的编码器, 较
为全面地考虑了实体类型, 但是在实体交互方面仍有

所欠缺. Fan等人[26]利用 OpenIE工具输出线性化知识

图谱以进行多文档摘要, 展现了知识信息的实用性.
Koncel-Kedziorski 等人[27]将知识图谱作为输入表示,
提出了一种新的图编码器, 实现了从图到文本的端到

端生成系统, 丰富了文本的语义知识表达的同时, 也证

明了知识图谱对于文本生成的有效性.
事实一致性问题[9]是指自动文摘模型生成的摘要

所包含的事实, 与给定的输入文本所描述的事实不一

致, 从而导致摘要的可读性差, 甚至偏离原文表达含义

从而造成事实性错误. 为此, 学者们探索了多种方法以

改善这一问题. Li 等人[28]提出对摘要和词义进行联合

训练, 同时采用词义感知的编码器来增强事实一致性.
Cao 等人[29]利用开放信息提取与依赖解析技术提取文

章中的实际事实内容, 并提出 Dual-attention Seq2Seq
训练框架进一步提升摘要的事实一致性.

 2   融合知识增强与 SimCLS框架的生成式文

本摘要模型

D

n D = {w1,w2, · · · ,wn}
y m Y = {y1,y2, · · · ,

生成式摘要旨在将自动文本摘要任务概念化为序

列到序列的问题[7], 具体来说, 给模型输入文档 , 将其

视为含有 个单词的标记序列 , 是为

了得到由单词 组成包含 个句子的摘要
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ym}, 其中输入文档的序列长度远大于生成摘要的序列

长度.
本文提出了一个融合知识增强与 SimCLS 框架的

生成式文本摘要模型, 模型整体架构如图 2所示.
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E[SEP]
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图 2    模型整体结构图
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ct st

该模型集成了两个编码器综合考虑文章的原文及

生成摘要所需的外部知识结构, 使模型能够充分理解

文章内容, 进一步提升摘要质量. 首先, 该模型的文本

编码器部分采用 BERT模型获取每个词汇的上下文表

示. 然后, 利用开放信息提取模型 OpenIE[30]从文本中

提取三元组, 将主语和宾语视为有向边的连接节点, 将

谓语视为属性, 初始化节点与边的表示, 以此构建知识

图谱. 将生成的知识图谱序列输入到知识增强编码器

获取知识图谱表示 . 利用先前获取到的文本与知识

的向量表示进行拼接, 然后输入到解码器中进行解码,

得到上下文向量 和解码器的输出 . 最后, 利用 Copy

机制并结合 SimCLS两阶段的对比学习训练框架生成

高质量摘要.

 2.1   文本编码器

双编码器之一的文本编码器用于表达文档的语义

并获取文档中每个句子的表示. 该编码器的结构与 BERT

预训练模型类似, 由多个 Transformer的 Encoder层堆

yi

hdoc

叠而成, 从而更加高效地捕捉文章语句之间的双向关

系及语义信息. 每一层都由自注意力 (self-attention)
层、前向反馈 (feed forward)层与输出 (output)层组成,
同时利用层归一化和 Dropout 正则化方法提升模型的

泛化能力与稳定性. 在文本输入模型前, 需要对每句话

的开头和结尾添加[CLS]和[SEP]标记以间隔句子, 最
后将其转换为字向量 (token embedding)、文本向量 (seg-
ment embedding) 与位置向量 (position embedding) 并
进行累加得到 输入模型中, 文本编码器最后一层的输

出作为整个文本的向量表示 , 计算公式如下:

hdoc = BERT (yi), i ∈ [1,n] (1)

 2.2   知识增强编码器

为了缓解模型生成摘要中存在事实一致性的问题,
本文构建了一个知识增强编码器, 通过知识图谱能够

将文本蕴含的知识引入摘要生成过程中. 对于知识图

谱的构建, 首先利用开源工具 Stanford CoreNLP[31]获取

文本内容中的实体并运用共指解析进一步区分不同实
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e1 r

e2 e1 e2 r

G = (V,E) V

E

e1
r−→ e2

体间的关系. 然后, 利用开放信息提取模型 OpenIE
提取文本中的知识三元组以构建文本的知识图谱. 知
识图谱本质上是为了描述各种实体或概念及其关系的

一张语义网络图, 节点用来表示实体或概念, 而边则由

属性或关系构成, 通常用三元组 SPO 来符号性描述实

体之间的关系, 即<Subject, Predicate, Object>. 具体来

说, 提取到的知识三元组有 3 个元素, 分别是 、 和

.  和 为实体节点,  看作是实体之间的关系或属

性, 以此构建文本的知识图谱 , 其中,  表示

节点的集合,  表示边的集合. 对于每个三元组, 我们可

以用节点与边的关系来表示, 即 .

vi′

vi′ v j′ αn
i′, j′

v̂i′

本文提出模型通过引入图注意力网络 (graph atten-
tion network, GAT)[32]来更新节点的表示. 具体来说, 图
注意力网络利用多头注意力机制聚合来自其邻居节点

的信息及注意力系数, 迭代更新节点的表示. 由于知识

图谱中的每个节点通常指代不同的实体, 因此, 通过平

均嵌入来初始化节点表示 , 同一实体被提及的次数

将作为额外编码添加至节点中. 考虑到上下文节点特

征, 通过在图注意力网络层中增加残差连接改进了注

意力系数, 利用 Softmax 函数计算得到知识图谱中实体

节点 与其相邻的节点 之间的注意力系数 , 将

该权重系数与上下文节点特征进行拼接, 从而获取最

终的节点表示 . 具体计算方式如下:

v̂i′ = vi′ +

∥∥∥∥N

n=1

∑
v j′∈N(vi′ )

αn
i′, j′W0,nv j′

ωO (2)

αn
i′, j′ = Softmax((W1,nvi′ )⊤(W2,nv j′ )) (3)

∥ N

vi′ W∗
N(vi′ ) vi′

其中,  表示注意力头的拼接;  表示图注意力头的数

量, 每个头可以产生与 相同维度的向量;  为模型

训练得到的参数;  表示图中 的相邻节点; ωO 为

输出投影矩阵, 用于将拼接后的多头特征向量进行线

性映射与融合.

hk

h

最后, 将获取到的节点表示应用平均池化, 以获取

最终知识表示 . 将提取到的知识信息与文本的语义

信息进行拼接, 得到最终的编码器特征表示 , 计算公

式如下:

hk =
1
V

∑
i′∈V

v̂i′ (4)

h = hdoc⊕ hk (5)

针对模型构建知识图谱的过程中可能引入的噪声

知识, 本文提出模型依据图结构的特性以及图注意力

机制实现对噪声的隐性抑制. 具体来说, 模型使用 GAT

更新节点表示时, 通过注意力机制计算不同邻居节点

的重要性权重, 语义关联度较高的节点将能够获得更

高的权重, 而语义无关或存在噪声的节点则权重较低,

从而削弱噪声知识对模型的影响. 因此模型能够通过

注意力的加权聚合实现“噪声过滤”, 从而降低噪声知

识对模型性能的影响.

与噪声知识不同, 实体歧义问题是由于一词多义

或指代不明确导致同一词汇或实体在不同语境中可能

指向不同概念. 针对该问题, 本文提出模型通过语境区

分与语义聚合实现消歧. 具体来说, 模型通过图注意力

网络将实体节点表示与上下文节点特征相结合, 保留

了实体节点在语义环境下的信息, 使模型能够区分不

同语境下的同名实体. 此外, 利用多头注意力机制能够

进一步整合全局上下文语义, 在整体上实现语义区分,

确保模型输出节点表示的准确性.

 2.3   融入知识的摘要生成

t

pt h pt

i

在完成对知识的编码后, 需要将其融入摘要生成

的过程中. 当解码时间步为 时, 摘要部分嵌入矩阵通

过带有掩码的多头注意力机制并进行归一化操作得到

输出 . 将先前获取到的编码器特征表示 与 输入到

多头注意力中, 对于第 个头注意力, 转换方式如下:

Atti(h, pt) = Softmax
(

[WQi pt]⊤[WKi h]
√

d

)
(WVi h)⊤ (6)

st

在得到注意力的输出后, 模型通过归一化层、前

馈网络层与线性回归得到解码器的输出 , 计算公式

如下:

st = Linear(Ln(MLP(Ln(Att(h, pt))))) (7)

Ln(·) Linear(·)
MLP(·)
其中,  表示归一化函数;  表示线性回归;

表示标准的前馈神经网络.

v̂i′ st

av
k,t

cv
t

随后, 本文模型采用基于 Transformer的 Decoder

层结构同时结合 Copy 机制以解决生成摘要中存在

的 OOV问题与重复问题. 具体来说, 模型针对知识图

谱与文本分别进行解码. 根据知识增强编码器输出的

节点表示 与解码器的隐状态 计算二者的相关程

度, 以获取知识图谱部分的权重分布 及上下文向

量 :
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av
k,t = Softmax(u⊤0 tanh(W3st +W4v̂i′ )) (8)

cv
t =

∑
k

av
k,tv̂i′ (9)

adc,t

ct hdoc

类似地, 针对文本部分的权重分布 以及上下文

向量 时需考虑先前的输入文本向量表示 , 计算方

式如下:

adc,t = Softmax(u⊤1 tanh(W5st +W6hdoc+W7cv
t )) (10)

ct =
∑
dc

adc,t hdoc (11)

tanh u∗其中,  为激活函数,  为模型训练得到的参数.

Pvocab

此时, 先前两个上下文向量表示可以被视为从知

识层面以及文本层面上的重点内容, 用以提示解码器

需要着重关注的内容. 将两个上下文向量表示与解码

器的隐藏状态连接起来, 得到生成摘要所需的词汇分

布 :

Pvocab = Softmax(Mout[st |ct |cv
t ]) (12)

Mout其中,  表示输出嵌入矩阵, 为了让模型学习到文本

中的知识信息, 在输入嵌入矩阵与输出嵌入矩阵之间

使用权重共享.
模型还进一步引入了类似 See等人[8]提出的 Copy

机制以应对生成摘要中存在的语句冗余问题, 通过综

合考虑文本中的知识及上下文信息, 使模型倾向于生

成信息量更高的词汇, 从而降低生成摘要的冗余程度.
最终得到生成摘要的复制概率为:

Pcopy = σ(Mcopy[st |ct |cv
t |yt−1]) (13)

yt−1 t−1其中,  表示在步骤 预测的标记嵌入.
 2.4   SimCLS 对比学习训练框架

Seq2Seq 模型在训练阶段通常是在最大似然估计

(maximum likelihood estimation, MLE)框架下进行. 然
而, 模型仍存在暴露偏差[11]的问题. 暴露偏差是指模型

在训练时采用 Teacher-Forcing 的方式, 解码端上一时

刻输入的单词是来自训练集的标准答案, 而在测试时

的输入是模型生成的单词, 造成误差的积累, 从而导致

模型在训练阶段精度较高, 测试阶段的精度显著下降.
因此, 本文提出的模型使用 SimCLS 两阶段的对比学

习训练框架, 通过“生成-评估”两阶段框架来生成摘要,
缓解了模型中存在的上述问题.

具体来说, 在“生成”阶段, 利用已有模型生成一批

候选摘要; 然后在“评估”阶段, 通过评估模型为候选摘

要评分, 最终输出得分最高的候选摘要. 图 3展示了该

方法的训练过程.
 
 

生成 评估

Ref RoBERTa 摘要

R-Score2

Score2S2

S1 Score1

R-Score1
Doc

 
图 3    SimCLS两阶段对比学习训练框架

 

f (·) D Si

ri

S

该方法的核心在于“评估”, 对于更好的候选摘要

应当获得相较于源文档更高的分数, 因此定义评估函

数 并依据源文档 与候选摘要 分配不同的相似度

分数 , 实现对候选摘要的评估. 最终输出得分最高的

候选摘要 :

S = argmax
Si

f (Si,D) (14)

对于评估函数将其实例化到 RoBERTa模型[33], 分
别对候选摘要与源文档进行编码, 将编码后的余弦相

似度作为源文档与候选摘要的相似度分数, 以此进一

步计算损失函数.

Lctr

在损失函数方面, 与普通对比学习构建的正负样

本方式不同, 通过定义一个排序损失函数 实现了对

比, 计算公式如下:

Lctr =
∑

i

max(0, f (D, S̃i)− f (D, Ŝ ))

+
∑

i

∑
j>i

max(0, f (D, S̃ j)− f (D, S̃i)+λi j) (15)

λi j = ( j− i)×λ (16)

Ŝ {S̃1, · · · , S̃n} M(S̃i, Ŝ )

S̃i ∈ {S̃1, · · · , S̃n}
其中,  表示参考摘要;  是依据 进行

降序排列的候选摘要,  , 排名越靠后代表
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M(·)

λi j

λ

摘要的指标越高, 候选摘要的质量越好;  表示任意

的评估指标, 本文使用的是 ROUGE (recall-oriented
understudy for gisting evaluation)[34];  为调整惩罚边

距, 由超参数 计算.

 3   实验与结果分析

 3.1   数据集描述

CNN/Daily Mail数据集是由 Hermann等人[35]从美

国有线新闻网 (CNN) 和每日邮报 (Daily Mail) 网中收

集的大约一百万条新闻数据, 包含新闻文章与简要概

述文章的相关要点. 该数据集中包含 287 227个数据对

用于训练, 13 368 个数据对用于验证和 11 490 个数据

对用于测试. 由于其语料量大、文本长, 因此被广泛应

用于自动文本摘要任务中. 利用 Stanford CoreNLP 工

具包分割句子, 按照 See等人[8]的方法对数据集进行预

处理.
XSum 数据集是由英国广播公司在 2010–2017 年

的 22.7万篇文章组成, 涵盖各种主题, 并附有专业撰写

的单句摘要, 回答了“这篇文章是关于什么的?”这一问

题. 利用 Narayan等人[36]的拆分方式, 将数据集划分为

204 045个数据对用于训练, 11 332个数据对用于验证和

11 334个数据对用于测试. 数据集详细信息如表 1所示.
 
 

表 1    数据集信息
 

数据集名称 训练集 验证集 测试集

CNN/Daily Mail 287 227 13 368 11 490
XSum 204 045 11 332 11 334

 

 3.2   评价指标

实验采用了两类评价指标以检验模型的效果. 在
衡量摘要的文本质量方面采用 ROUGE和 BERTScore[37]

指标.
ROUGE 通过计算模型生成摘要与参考摘要之间

的重叠的基本单元 (n 元语法、词序列与词对) 的数目

来评价生成的摘要质量. 该方法目前已成为摘要评价

技术的通用标准之一. BERTScore 是一种用于文本生

成的常见评估指标, 通过在 token级别对齐生成摘要与

参考摘要以计算相似度得分, 相比于传统的评估方法,
BERTScore能更好地捕捉语义信息.

具体来看, 本文采用 ROUGE标准中的 ROUGE-1、
ROUGE-2及 ROUGE-L来评测实验的结果. ROUGE-1
和 ROUGE-2 用于衡量文档中一元词和二元词的召回

率, 而 ROUGE-L 则是用于衡量摘要和文档之间的最

长公共子序列. 计算公式如下:

ROUGE-N =

∑
S∈{Ref }

∑
n-gram∈S

Countmatch(n-gram)∑
S∈{Ref }

∑
n-gram∈S

Count(n-gram)
(17)

Countmatch(n-gram)

n-gram Count(n-gram)

n-gram n {Ref }
N ∈ {1,2,L}

其中,  表示同时出现在模型生成摘

要与参考摘要中的 个数,  表示参

考摘要中出现的 个数, n-gram 表示 元词, 
表示参考摘要,  .

BERTScore利用 BERT模型对候选句子和参考句

子进行编码, 获取每个词的上下文嵌入, 然后计算候选

句子和参考句子中每个词的余弦相似度, 利用贪心匹

配算法为候选句子选取与参考句子中最相似的词, 最
后根据匹配结果计算召回率、准确率与 F1分数. 计算

公式如下: 

RBERT =
1
|R|

∑
xi∈R

max
x̂ j∈l

x⊤ref xcan

PBERT =
1
|l|

∑
x̂ j∈l

max
xi∈R

x⊤ref xcan

FBERT = 2
PBERT ·RBERT
PBERT+RBERT

(18)

R < x1, · · · , xi > l

< x̂1, · · · , x̂ j > xref xcan

RBERT

PBERT FBERT

FBERT

其中,  表示参考摘要的词集合 ,  表示候

选摘要的词集合 ,  与 分别表示参考

句子与候选句子的嵌入向量, 两个向量分别包含来自

参考摘要词集合 R 与候选摘要词集合 l 中的词. 
表示召回率,  表示精确率,  表示 F1 分数.
本文中 BERTScore取值为 .

在衡量摘要的事实一致性方面采用 FactCC[38]指

标. FactCC 是一种用于评测摘要事实一致性的流行性

指标, 其利用微调后的 BERT 模型来检测模型输出摘

要与源文本是否保持事实一致性. 具体来说, FactCC将

每个句子看作一个单独的例子进行处理, 利用模型预

测该句子是否与源文档的内容相符.
 3.3   实验环境与超参数设置

本文的实验环境为 Ubuntu 20.04 操作系统, 使用

PyTorch 学习框架构建实验平台, 在 NVIDIA 3090
GPU上进行实验.

在超参数设置上, 针对摘要生成阶段, 文本编码器

所使用的模型词语向量维度为 768. 知识增强编码器

中 GAT 的层数为 2, 同时, 为避免出现过拟合现象在

GAT 中添加 Dropout 机制, GAT 中的 Dropout 率设置
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β1 = 0.9 β2 = 0.999

为 0.6, 其他地方均为 0.1. 编码器与解码器的层数相

同, 均为 6 层. 针对摘要评估阶段, 评分模型由 12 层

Transformer 的 Encoder 层组成, 同时使用 Adam 作为

优化器, 其中 ,  . 学习率使用 warming-
up策略, 步数为 10 000.
 3.4   实验结果与分析

 3.4.1    对比实验分析

为了评估本文提出的模型在生成式摘要任务中的

表现, 将本文模型与以下模型进行对比.
Lead-3[14]: 一种抽取式摘要算法, 依据句子在文章

中的位置抽取摘要. 通过选取文本的前 3 句作为摘要,
虽然算法较为简单, 但通常可以涵盖文本的主要内容,
效果甚至超越了部分深度学习模型.

POINTGEN 以及 POINTGEN+COV[8]: 此类模型

提出了指针-生成器网络与覆盖机制, 通过利用指针从

原文中复制词的同时, 也保留了生成器生成新词的能

力. 利用覆盖机制追踪摘要中已存在的信息, 有效缓解

了 OOV词与重复问题.
FASum[39]: 该模型提出将知识图谱中所表示的事

实关系提取并整合至摘要生成过程中, 旨在校正文本

摘要中的事实性错误.
BERTSUM[22]: 该模型提出一种基于 BERT 的新

型文档编码器 ,  通过应用简单分类器以及句子间的

Transformer 层有效提升了文档语义特征的提取效果,
同时提出一种新的微调方案, 提高了生成摘要的质量.

GSum[40]: 该模型提出一种基于编码器-解码器架

构的通用可扩展引导摘要框架, 能够有效接收不同类

型的外部指导, 从而让模型在关注源文档的同时也能

够关注不同的引导信号.
T5[21]: 该模型采用大型语料库与多层次预训练目

标对模型进行预训练, 提出一种统一的模型框架, 将不

同形式任务都视为“文本到文本”的生成任务, 从而简

化了模型训练与测试的过程.
T-BERTSum[41]: 该模型在 BERTSUM模型基础上

进行了改进, 采用神经主题模型编码潜在的主题表示

并与嵌入表示进行匹配, 引导模型生成主题. 此外, 该
模型还通过叠加 LSTM网络层与门控网络进一步过滤

有效信息.
CLIFF[42]: 该模型将对比学习引入文本摘要, 旨在

推动摘要模型扩大事实一致的摘要与错误摘要之间的

差距, 提升模型事实一致摘要的能力.

BART[23]: 一种序列到序列的去噪预训练语言模

型, 可看作 BERT与 GPT的泛化. 微调后, 可以在文本

摘要任务中实现较为优异的性能.
PEGASUS[43]: 一种基于 Transformer 的编码器-解

码器生成模型, 采用多种方法抽取重要句子并提出新

的预训练任务 GSG (gap sentences generation), 在多个

数据集上实现良好的效果.
CaPE[44]: 该模型提出一种对比参数集成的方法,

该方法基于有噪声和无噪声两个数据样本上训练模型

权重并调整参数, 从而减少幻觉现象的发生.
SeqCo[45]: 该模型提出一种监督性对比学习模型,

通过最小化源文档、标准摘要与生成摘要之间的相似

度, 从而提升模型性能.
KESCSum模型在 CNN/Daily Mail数据集上的对

比实验结果如表 2所示, 加粗数值为最优结果. 图 4为
结果对比柱状图.
 
 

表 2    CNN/Daily Mail数据集的实验结果 (%)
 

模型

Quality Factuality
ROUGE-

1
ROUGE-

2
ROUGE-

L
BERTScore FactCC

Lead-3 40.42 17.62 36.67 80.29 63.21
POINTGEN 36.44 15.66 33.42 79.98 45.73

POINTGEN+COV 39.53 17.28 36.38 80.11 46.21
FASum 40.53 17.84 37.40 87.86 48.75

BERTSUM 41.72 19.39 38.76 80.04 40.24
GSum 43.78 20.66 40.66 85.73 42.65

T-BERTSum 43.58 20.43 39.80 83.42 41.13
CLIFF 43.92 20.95 40.60 88.68 52.09
BART 44.16 21.28 40.90 87.21 50.61

PEGASUS 44.17 21.47 41.11 88.70 51.58
CaPE 44.28 21.23 40.88 88.31 51.36
SeqCo 44.66 21.57 41.38 88.56 51.74

KESCSum 46.50 22.22 43.42 88.77 51.92
 

通过对表 2中的数据以及图 4中的柱形图分析可

知, 本文提出模型在 ROUGE 和 BERTScore 评估指标

得分上均优于对比模型, 与表现较为优异的 SeqCo 模

型相比 ,  本文提出的 KESCSum 模型在 ROUGE 与

BERTScore得分分别提升了 1.84、0.65、2.04和 0.21
个百分点, 证明了本文模型的有效性. 进一步分析, 在衡

量文本质量方面, Lead-3 方法虽然简单, 但十分有效,
并且由于 CNN/Daily Mail数据集的摘要类型更倾向于

抽取式文摘, 因此在文本质量上的表现较为良好. CLIFF
模型引入对比学习训练框架, 虽然一定程度上提升了

模型生成摘要的事实一致性, 但未能充分利用文本中

蕴含的知识信息, 因此摘要的文本质量提升相对有限.
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图 4    CNN/Daily Mail实验结果对比柱状图

 

此外, 本文所提模型相较大型预训练模型 BART
和 PEGASUS 均表现出更好的性能. 这种差异主要归

因于以下几个因素: 首先, BART和 PEGASUS模型利

用传统的注意力机制捕获源文本信息, 难以捕捉文本

中存在的实体信息. 而 KESCSum 模型通过构建文本

内部的知识图谱, 将文本中的实体信息提炼成一种结

构化的知识表示, 提升了模型的信息表达能力. 其次,
这两种模型采用MLE方式训练, 难以判断参考摘要中

存在的质量差异. KESCSum模型通过两阶段对比学习

训练框架的方式, 增强了模型对语义信息的理解能力,
使模型能够区分这种差异, 从而输出更加流畅、信息

量更高的摘要. 本文模型与较优秀的 CaPE、SeqCo模
型相比评估得分更高, 原因在于, CaPE 模型利用两种

数据对模型进行训练, 旨在利用参数层面的对比集成

方式对模型进行修正, 更加侧重于减少输出摘要的幻

觉现象. 而 KESCSum 模型通过知识增强模块获取文

本中的结构化知识, 构建与输入文本语义关联程度更

高的知识图谱, 捕获全文的知识结构, 从而为模型提

供更加精确知识信息. 此外, 采用两阶段的对比学习训

练框架弥补了模型训练与测试之间的差距, 帮助模型

捕捉到更有效的语义特征, 更为全面地提升了摘要质

量. SeqCo 模型旨在将源文本与摘要视为同一语义的

不同视图, 优化了模型的语义对齐方式, 但是由于缺乏

对文本中实体信息的编码, 导致输出的摘要缺乏广度.
KESCSum模型则将结构化知识融入文本编码, 能够为

模型提供更加全面的语义信息. 同时, 对比学习训练框

架的引入提升了模型对摘要质量的判别能力, 使其能

够生成更全面且流畅的高质量摘要.

而在衡量摘要的事实一致性上, Lead-3 方法倾向

于直接从源文本中提取内容, 因此事实一致性得分最

高. 除此之外, KESCSum 在事实性评估得分上仅次于

侧重提升事实一致性的 FASum模型, 原因在于 FASum

模型引入了事实校正过程, 对具有事实性错误的摘要

进行校正, 提高了摘要的事实性. 虽然 CaPE 模型与

SeqCo 模型在文本质量方面较为优异, 但与本文提出

的 KESCSum 模型相比, 在事实一致性方面的表现较

差, 说明模型能够通过知识增强模块对文本进行结构

化知识编码, 增强模型对关键实体的感知能力, 降低模

型输出事实性错误摘要的概率.

KESCSum 模型在 XSum 数据集上的对比实验结

果如表 3所示, 对比实验结果柱状图如图 5所示.
 
 

表 3    XSum数据集的实验结果 (%)
 

模型

Quality Factuality
ROUGE-

1
ROUGE-

2
ROUGE-

L
BERTScore FactCC

Lead-3 16.30 1.60 11.95 80.39 30.83
POINTGEN 29.70 9.21 23.24 81.32 18.26

POINTGEN+COV 28.10 8.02 21.72 82.50 19.05
FASum 29.72 10.03 23.29 88.03 22.85

BERTSUM 38.76 16.33 31.15 82.51 22.35
CLIFF 45.17 23.32 37.61 88.96 23.77
BART 45.14 22.27 37.25 88.26 24.06

PEGASUS 47.21 24.56 39.25 89.19 24.14
SeqCo 45.65 22.41 37.04 91.41 22.48
CaPE 45.35 22.25 37.17 89.73 21.13

KESCSum 47.43 24.57 39.40 91.54 25.42
 

表 3 及图 5 分别展示了 KESCSum 模型与对比模

型在 XSum 数据集上的对比实验结果. 在文本质量方

面, Lead-3方法在该数据集上的表现较差, 因为 Lead-3
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方法偏向于抽取式文摘任务, 而 XSum 数据集的摘

要风格与类型更加偏向生成式文摘, 因此该方法在 X-
Sum数据集上效果较差. 与 POINTGEN、POINTGEN+
COV、FASum、BERTSUM 这些传统的基线模型

相比 ,  KESCSum 模型在文本质量指标 ROUGE 和

BERTScore 上均有所提升, 验证了模型的有效性. 此
外, 本文模型与表现较为优异的 BART 模型和 SeqCo
模型相比, 在 ROUGE 得分上分别提升了 2.29、2.3、
2.15 和 1.78、2.16、2.36 个百分点, 在 BERTScore 得
分上分别提升了 3.28和 0.13个百分点, 说明本文所提

模型能够有效利用知识增强模块理解文中蕴含的关键

实体信息, 此外, 对比学习训练框架的使用能够引导模

型辨别输出摘要质量的优劣, 增强了模型生成语义连

贯且信息完整摘要的能力, 进而提升模型性能. 相较于

针对摘要任务优化的 PEGASUS模型, KESCSum模型

在摘要的文本质量评估上提升幅度较小, 证明知识增

强模块在短文本上的表现相对较差. 分析其原因主要

体现在短文本中的知识关系数量较少, 导致模型构建

的知识图谱稀疏, 文本内部的语义关联性较差, 从而限

制了模型对知识信息的利用. 此外, 短文本的语义重叠

度较高, 使得知识增强模块难以发挥对全局语义信息

的编码能力 ,  因此知识增强模块在短文本上的表现

较差.
而在事实一致性评估上, 除 Lead-3方法外, KESC-

Sum 模型的事实一致性得分均高于其他对比模型. 验
证了本文提出的知识增强模块能够充分利用文本中的

结构化知识, 为模型提供准确的知识信息, 从而提升了

摘要的事实一致性. 此外, 模型通过两阶段的对比学习

训练框架模块能够学到高质量摘要蕴含的特征, 在提

升摘要事实一致性的同时, 也保留了较高文本质量.
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图 5    XSum实验结果对比柱状图

 

 3.4.2    消融实验分析

为了深入理解不同模块对于本文提出模型的性能

贡献, 本节通过逐一掩盖不同模块在 CNN/Daily Mail

数据集上进行了多组消融实验, 实验结果如表 4所示.
 
 

表 4    消融实验结果 (%)
 

模型

Quality Factuality
ROUGE-

1
ROUGE-

2
ROUGE-

L
BERTScore FactCC

KESCSum–KE 45.68 21.74 42.61 87.79 50.48
KESCSum–SimC

LS
46.00 22.02 43.00 88.70 51.25

KESCSum 46.50 22.22 43.42 88.77 51.92
 

表 4 中, KESCSum–KE 代表移除知识增强模块,

KESCSum–SimCLS 代表移除了 SimCLS 两阶段对比

学习训练模块, 而 KESCSum 则代表本文所提出的模

型. 从实验结果来看, 两个模块均对模型性能带来了积

极影响, 而在移除了知识增强模块后, 模型的评估指标

得分显著下降, 证实了知识增强模块在提升文本质量

与事实性方面的重要作用. 同时, 与 SimCLS两阶段对

比学习训练框架模块相比, 知识增强模块对于模型性

能的影响更为显著, 表明该模块能够让模型学习更有

价值的结构化知识, 帮助模型生成内容丰富且具有更

高事实性的摘要. 观察移除 SimCLS 两阶段的对比学

习训练模块后的实验结果可知, 衡量文本质量的 ROUGE
与 BERTScore 得分没有明显下降. 因为 SimCLS 两阶

段的对比学习训练框架可以缩小训练与测试阶段之间

的差距, 提高模型对文本质量的控制能力, 生成具有简
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洁性、可读性的高质量摘要.
 3.4.3    模型效率与性能分析

为了探究本文模型在处理大规模文本数据集时的

效率与性能表现, 本文通过比较不同模型的提取度得

分以及新 n-gram 在生成摘要中占据的比重两个角度

进行实验分析. 提取度得分可以量化摘要取自源文本

的程度, 得分越低代表模型生成摘要的质量越高, 从而

验证模型能够更加高效地生成简洁清晰的摘要. 模型

提取度得分的可视化结果如图 6所示.
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实验结果表明, KESCSum模型在提取度得分上明

显低于其他模型, 证明该模型能够高效地利用文本中

获取到的知识, 从而提升处理大规模文本数据的效率.
新 n-gram 表示出现在摘要中但未出现在源文本

中的 n 元词, 通过新 n-gram 在摘要中的比重可以衡量

模型的性能, 模型性能越好则生成新 n-gram 在摘要中

的比重越高, 其可视化结果如图 7所示.
从图 7 中可以看出, 随着新颖度的提升, ROUGE

指标呈现下降趋势, 表明模型的性能也在逐渐下降. 相

较于性能较好的 BART 模型和 PEGASUS 模型, 本文

提出的模型下降幅度较小, 进一步证明了 KESCSum

模型性能方面的优越性.

 3.4.4    泛化性分析

为了进一步评估模型是否具有较优的泛化能力,

本文在中文摘要数据集 NLPCC2017 上进行泛化性实

验. 该数据集包含 50 000 条数据, 每条数据均由摘要-

正文对构成, 其中正文平均长度为 990字, 摘要平均长

度为 44 字. 数据集语料来自头条上的新闻文本, 内容

以中文新闻为主, 涉及领域包含科技、政治、经济、

娱乐等. 实验结果如表 5所示.
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图 7    不同模型在 CNN/Daily Mail与 XSum数据集上的

新 n-gram 比重
 
 

表 5    泛化性实验结果分析 (%)
 

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
PEGASUS 59.91 43.54 55.88
BART 54.48 39.16 47.93
T5 59.71 44.16 56.75

KESCSum 59.36 43.55 56.10
 

从表 5 可以看出, KESCSum 模型在 NLPCC2017

数据集上表现略逊于其他模型, 但仍然取得了不错的

结果. 在 ROUGE-2 和 ROUGE-L 指标上, 其得分仅次

于 T5模型, 分析其原因主要有两点. 首先, 中文语料的

语言结构与英文有着显著差异, 存在缺乏显式词界、

句法依存特征复杂等问题, 从而导致知识增强模块在
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构建知识图谱时易出现实体边界模糊与关系识别偏差,
从而削弱该模块的有效性. 其次, KESCSum 模型的知

识增强机制主要针对英文语料设计和优化, 在中文场

景下图结构的稀疏性更明显, 使得模型的适应性较弱,
从而导致效果受限.

此外, 数据集涉及领域的多样性也验证了 KESC-
Sum模型拥有较好的泛化性, 具有较优的应用价值.
 3.4.5    案例对比分析

为了直观分析实验的效果, 表 6通过一个在 CNN/

Daily Mail 数据集中的实例展示了本文所提模型的摘

要生成能力. 相比于使用对比学习的 CLIFF模型, KE-
SCSum模型可以利用构建的知识信息从文本中捕获深

层次的语义信息, 使得生成的摘要语义更为丰富. 此外,
相比于 PEGASUS 模型, 本文提出模型通过综合考虑

文本摘要中存在的 OOV问题及语句冗余问题, 同时结

合 SimCLS 两阶段对比学习训练框架, 能够更为精确

地阐述源文本的含义, 生成内容简洁且信息量丰富的

高质量摘要.
 
 

表 6    CNN/Daily Mail数据集摘要示例
 

类别 内容

源文本

At the grand old age of 75, Jack Nicklaus is still capable of hitting aces. The Golden Bear added another magic moment to his storied career
at  Augusta  National  in  the  Par-3  Contest.  Stepping  up  to  the  tee  on  the  130-yard  fourth,  the  greatest  golfer  of  all  time  saw his  shot  sail
beyond the flag before spinning back into the hole. Jack Nicklaus gave the crowd something to cheer with a hole in one on the fourth during
the Par-3 Contest. Nicklaus holds up his ball to an adoring crowd as Gary Player (left) and Ben Crenshaw salute the great. Crenshaw and
Nicklaus  fist  pump  following  his  ace  on  the  130-yard  hole  at  Augusta  National.  Nicklaus  was  playing  alongside  Gary  Player  and  Ben
Crenshaw as the first roar of Masters week filled the skies in a sunswept Georgia. I had an interview this morning, and I said “well, all I’ve
got to do is go out and win the Par-3 and make a hole and one”, and I make a hole in one, Nicklaus said afterwards. The ace was Nicklaus’
first on the hallowed turf of Augusta, but the veteran saw his achievement eclipsed by that of Camilo Villegas on a day which saw five hole-
in-ones, levelling the record from 2002. The Colombian followed Nicklaus with an ace on the fourth and also managed one on the eighth,
but he couldn’t quite land the title, losing out to world No 74 Kevin Streelman in a play-off. Nicklaus became the youngest person to wear a
green jacket in 1963, and collected his sixth in 1986. He is one of five men to complete the career grand slam, an accolade which favourite
Rory McIlroy can achieve if he wins his third major in succession.

参考摘要

Nicklaus, a six-time winner at augusta, added another glorious moment to his glittering masters career with an ace on the fourth. The 75-
year-old saw his shot sail beyond the flag before spinning back into the cup. The crowd roared in celebration with several players stopping
their  round  to  cheer  the  golden  bear.  Colombian  camilo  villegas  later  eclipsed  nicklaus’  achievement,  hitting  two  aces  during  his  round.
Villegas was beaten in a play-off by world no 74 kevin streelman.

CLIFF
Jack Nicklaus hit a hole in one on the fourth during the Par-3 Contest. The 75-year-old was playing alongside gary player and ben crenshaw.
Camilo Villegas followed Nicklaus with a hole-in-one on the eighth.

PEGASUS
Nicklaus hit a hole-in-one during the Par-3 contest at augusta national. He was playing alongside gary player and ben crenshaw. The golden
bear is one of five men to complete the career grand slam. Rory mcilroy can achieve the accolade if he wins his third major in succession.

KESCSum
Jack Nicklaus hit a hole in one on the fourth during the Par-3 Contest. The golden bear added another magic moment to his storied career at
augusta national. The 75-year-old was playing alongside gary player and ben crenshaw. Camilo Villegas followed Nicklaus with an ace on
the same hole.

 

 4   结论与展望

本文提出一种融合知识增强与 SimCLS 框架的生

成式文本摘要模型, 该模型通过知识增强编码器提取

文本中知识构建具有实体及其关系的知识图谱, 以获

取文本中的深层次语义关系, 增强模型对重要信息的

提取能力. 在解码器部分应用 Copy 机制, 精确捕捉上

下文语义信息, 提升了模型生成摘要内容的准确性. 此
外, 结合 SimCLS 两阶段的对比学习训练框架能够进

一步优化模型, 使生成的摘要内容更为简洁且信息丰

富. 在 CNN/Daily Mail 和 XSum 数据集上的多项实验

结果表明, 本文提出模型在各项评价指标上超过了多

个对比模型, 验证了模型的有效性.

在未来的研究中, 考虑在现有工作基础上进一步

加强文本信息、主题信息等以提升模型的生成能力,
同时探索多样化的预训练方式, 以全面地提升生成式

文本摘要模型的性能.
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