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摘　要: 关键句抽取技术是指利用人工智能, 自动从一段长文本中寻找核心句. 该技术可用于信息检索的预处理, 对
文本分类、抽取式摘要等下游任务有着重要意义. 传统的无监督关键句抽取技术多数基于统计学以及图模型的方

法, 存在着精度不高以及需要提前建立大规模语料库等问题. 本文提出了一种中文环境下的无监督抽取关键句方

法 T5KSEChinese, 该方法利用编码器-解码器架构, 通过输入和输出提示词来忽略目标句与原文长度不匹配的问题,
以得到更准确的结果. 同时, 本文提出一种对比学习正样本构造方式, 并将该方式结合对比学习来对模型编码器部

分进行半监督训练, 提升下游任务效果. 本研究使用轻量化的模型, 在无监督下游任务中得分优于参数量大于自身

数十倍的大语言模型, 最终实验结果证明了提出方法的准确度和可靠性.
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Abstract: Key sentence extraction technology refers to using artificial intelligence to automatically find key sentences
from a long text. This technology can be used for preprocessing information retrieval and is of great significance for
downstream tasks such as text classification and extractive summarization. Traditional unsupervised key sentence
extraction technologies are mostly based on statistics and graphical model methods, which have problems such as low

accuracy and the need to build a large-scale corpus in advance. This study proposes T5KSEChinese, a method that can
extract key sentences without supervision in the Chinese context. This method uses an encoder-decoder architecture to
ignore the mismatch in length between the target sentence and the original text by inputting and outputting prompt words

to obtain more accurate results. At the same time, a contrastive learning positive sample construction method is also

proposed and combined with contrastive learning to conduct semi-supervised training on the encoder part of the model,
which can improve the performance of downstream tasks. The method uses lightweight models to outperform the large
language model with tens of times the number of parameters in the unsupervised downstream task. The final experimental

results prove the accuracy and reliability of the proposed method.
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关键句抽取任务是一种从给定的文本语料库中抽

取重要句子的技术, 该技术使用句子中包含的特征来

识别和抽取文本中最重要的句子. 这一技术适用于许

多场景, 例如自动摘要、中心思想抽取、提升 Rerank
精确度[1]等. 例如:

(1) 在文本摘要领域. 在期刊、报纸的文档中, 摘
要总结会放在头版位置, 读者可通过该信息了解文章

是符合自身阅读需求. Sheng 等 [1 ]提出了 TextRank
方法, 该方法对原有的 PageRank 算法进行改进, 将句

子作为图网络的节点, 识别文中最重要的句子, 构建抽

取式摘要.
(2) 在文本向量匹配领域. 搜索引擎通过较少的关

键字符 (例如关键词) 来搜索某篇文章时, 由于关键词

和文档之间的向量长度差距过大, 很有可能导致搜索

结果出现很大偏差; 在关键字符和关键句之间的长度

差距小, 同时关键句能够涵盖文章大部分主题信息时,
可以提高搜索结果的精准度. 在检索增强生成 (retrieval-
augmented generation, RAG)[2]任务中的 Rerank 环节,
需要搜索与问题相关的文章以辅助内容生成, 可通过

关键句抽取技术提升匹配精度.
本文提出了一种名为 T5KSEChinese 的无监督方

法, 通过提示词对编码器-解码器架构的生成式模型进

行提示得到初始得分, 再通过句子自身的信息进行加

权得分计算, 分数最高的句子被视为原文的关键句. 该
方法可忽略关键句和文档自身之间的长度差距, 能够

在无监督环境中得出文档关键句, 并保证准确性. 其次,
本文提出了一种半监督正样本构造方式对模型进行对

比学习训练, 训练后模型相对于原本无监督方法效果

有进一步提升. 

1   相关工作 

1.1   关键句抽取

关键句抽取 (key sentence extraction, KSE)是自然

语言处理 (natural language processing, NLP)学习中重

要任务之一, 目的是从文本中抽取出能够代表文本核

心思想的句子. 这一技术涵盖许多应用场景, 例如抽取

式摘要. 抽取式摘要任务的目的是从文档中选取关键

词、关键句, 以组成摘要. 抽取式摘要在语法、句法级

别上错误率低, 在准确性要求较高的场景中表现出色,
如新闻报道摘要、法律文书摘要等.

传统的无监督关键句抽取技术主要基于统计学以

及图模型等方法. TextRank[3]将文档中的句子比做无向

图的节点, 将句子间的相似性作为边的权重构成图, 再
通过 top-K确定关键句. Berkhin等[4]将 PageRank算法

利用到句子颗粒度上, 将关键句作为节点, 根据句子的

相关性和多样性进行句子得分计算, 得出每个句子的

重要性. Padmakumar等[5]使用聚类的方式, 将文章中的

句子使用 Skip-thought[6]方法进行编码, 得到向量表示,
再通过聚类得到多个类别, 最后从每个类别中, 选择距

离质心最近的句子, 将多个句子组合作为最终摘要.
近年来, BERT 等预训练语言模型在 NLP 的各个

领域任务取得了较好的成果. 这些预训练语言模型能

够产生准确的语义嵌入向量, 更好地代表句子. 其中,
L iu [ 7 ]将抽取式摘要任务视为序列标注任务 ,  利用

BERT的语义表达能力, 将文章中关键的句子标注为 1,
其余为 0, 提出了 BERTSUM 模型. Liu 等[8]将 BERT
的编码器进行微调, 得到能够适用于文档级别的语义

抽取任务的模型, 将该成果用于抽取式摘要任务, 提出

PreSumm 模型. Gokhan 等[9]提出一种特征融合的抽取

式摘要模型, 该方法利用句子长度、句子中的名词数

目、数词数目、首字母是否大写等特征, 结合 Reimers
等[10]提出的 Sentence-BERT模型, 得出句子相似度, 并
构建图模型, 从而抽取关键句.

传统的图模型方法以及多特征融合方法, 存在指

代错误以及精确度不高等问题. 使用预训练语言模型

进行关键句抽取的方法, 由于目标句和文档之间的长

度差异较大, 在进行语义嵌入向量处理时出现了准确

度表现不理想的问题. 同时这一类方法需要使用人工

进行关键句的标注, 过程费时费力. 信息化时代中, 这
一缺点正被逐渐放大. 此外, 当更强大的语言模型出现

时, 上述方法会阻碍新模型的快速应用. 本文使用编码

器解码器架构的模型, 通过双提示词来弥补目标句和

原文档之间长度不匹配带来的问题, 同时本方法在不

需要额外预训练的情况下, 能够快速应用于同结构的

其他语言模型, 以达到更好的效果. 

1.2   Encoder-decoder 架构的生成式大语言模型

2017 年, 谷歌发布了 Transformer[11]架构, 该架构

基于自注意力机制的神经网络, 能够更好地捕捉长文

本中的信息. OpenAI 基于 Transformer 架构发布了仅

解码器 (decoder-only) 架构的生成式语言模型 GPT-1
(generative pre-trained Transformer, GPT)[12], 为后续的

GPT系列奠定了架构基础. Cao等[13]于 2022年提出了
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基于编码器-解码器架构的生成式语言模型 T5, 该模型

的最大版本具备 110 亿参数量, 是早期的大语言模型

之一, 能够通过提示词来完成翻译、分类等任务. Lewis
等[14]提出了基于编码器-解码器架构的 BART模型, 该
模型在解码器中使用双向自注意力机制, 可以同时捕

捉到文本序列中的前向和后向依赖关系. Chung 等[15]

对 T5 模型进行改进, 通过指令微调 (instruction fine-
tuning)的形式提高模型的泛化能力, 并提出 Flan-T5模
型. Tay等[16]提出了 UL2模型, 通过混合去噪器 (mixture-
of-denoisers, MoD) 进行预训练, 该模型在实验中超过

了 GPT-3[17]模型和 T5模型.
目前, 仅解码器架构的大语言模型已成为主流, 被

广泛应用于聊天对话、智能问答以及其他领域, 但仍

未有关于该类模型在关键句抽取领域的探讨. 本文在

第 3节对目前主流的大语言模型进行了关键句抽取的

对比实验, 结果表明, 本文提出的方法达到较好的效果,
并发现仅解码器大语言模型在关键句抽取任务中存在

的缺点. 同时, 本文使用的模型参数量及运行要求远少

于当前的大语言模型, 能够在实际环境中进行大规模

部署和应用. 

1.3   对比学习

对比学习 (contrastive learning)早先用于计算机视

觉领域[18], 通过数据增强等方式得到与原始锚样本相

似的正样本, 以及与原始锚样本不同的负样本. 在得到

样本的嵌入向量后, 在向量空间中通过拉近锚样本与

正样本的距离、增大锚样本与负样本的距离, 从而得

到准确度高的图片向量表示. 近年来, NLP领域的研究

者参考对比学习的核心思想, 得到了许多重要研究成

果. Gao等[19]在得到原始锚样本向量表示后, 通过对原

始锚样本向量进行随机失活 (dropout) 获得正样本, 同
一批次中其他样本向量作为负样本, 提出了 SimCSE
模型, SimCSE在许多任务中取得了领先地位. Wu等[20]

指出 SimCSE的正样本构造方式导致句子长度并不会

变化, 模型会将具有相同长度的句子生成相似度偏高

的嵌入向量.并提出了 ESimCSE, 通过随机叠词的方式

生成具有不同长度的正样本, 在下游任务得分上超过

了 SimCSE. Ni等[21]将对比学习和 T5的编码器部分结

合, 提出了 Sentence T5, 在下游任务中超过了 Sentence-
BERT 等基线模型. Sentence T5 仅包含了编码器部分,
并不具备自然语言生成能力, 据我们了解, 这是第 1份
将对比学习与编码器-解码器生成式模型进行结合的

工作.
受到 PromptRank[22]的启发, 该方法可利用 T5、

BART 等生成式语言模型, 通过使用提示词的方式提

示模型生成关键词, 本文针对上述问题结合生成式语

言模型提出一种基于提示词的无监督抽取式摘要方法;
并在后续用本文提出的构造正样本方式进行半监督学

习, 在对比试验中达到了 SOTA (state of the art)效果. 

2   方法

本文在关键句抽取领域提出了两种方法, 无监督

的关键句抽取和半监督的关键句抽取. 无监督的方法

在未训练的前提下进行关键句抽取, 该方法利用 T5模
型的生成能力, 对原文中所有句子进行遍历, 预测其成

为关键句的可能, 再将预测得分最高的前几名句子排

为关键句. 半监督的方法需要提前进行训练, 该方法不

需要具备强标签原文关键句的训练数据, 而是通过对

比学习的方式增强模型的语义, 提高模型在下游任务

中的表现. 

2.1   T5 模型

本文选择 T5 模型作为基线模型, 主要原因有以

下 3点.
1) 在长文本中抽取关键句会出现目标句和原文长

度差异大的问题, 导致在进行关键句选择时精度不高,
这一问题可通过利用编码器-解码器架构的输入提示

词和输出提示词来弥补.
2) Raffel 等[23]的研究表明, 使用编码器-解码器架

构的模型在处理摘要等需要深入理解输入内容并生成

相关响应的任务中, 比使用仅解码器的模型更具优势.
3) T5 模型是由 Google 提出的近年来第 1 个在参

数量上突破百亿的生成式大语言模型, 具有里程碑式

的意义及影响力. 近年来编码器-解码器架构的大语言

模型涌现了具备代表性的 UL-2、Flan-T5等. 以 T5模
型作为基线能帮助本文方法在应用中易于实现, 便于

方法在模型之间迁移应用.
综上所述, 本文考虑通过编码器-解码器架构中 T5

模型作为基线模型进行实验. 

2.2   方法 

2.2.1    对比学习

对比学习原用于计算机视觉领域, 核心思想是使

用样本增强等方式得到正负样本, 通过令原本的锚样

本在向量空间中靠近正样本、远离负样本, 使模型能
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够获得更好的鲁棒性, 提升特征向量表达能力. 近年来,
NLP的无监督学习领域中有许多使用对比学习的研究

成果, 如 SimCSE、ESimCSE 等. 截至目前, 据本文了

解, 仍未有关于对比学习是否能够改善模型生成能力

的探讨. 为进一步推动这一领域发展研究, 为后续研究

者提供支持, 本文使用基线模型 T5 Chinese 的编码器

部分进行了对比学习, 期望能帮助生成式模型更好的

理解原文信息, 提升模型生成效果, 下游任务上的实验

结果证实了这一观点.
已有的对比学习方法大多通过对单词的随机替

换、叠词、随机失活等方式进行正样本构建 ,  例如

SimCSE等, 而在关键句抽取领域中, 锚样本往往较长,
使用上述方式在文字数量及语义上均可能产生较大影

响, 导致模型在下游任务上表现不佳. 为在训练时最大

程度保留长文本的语义, 同时结合关键句抽取这一下

游任务进行训练, 本文提出一种对比学习正样本构造

方式. 并在第 3.5 节中, 通过对比实验验证了提出方法

在下游任务上的有效性. 

2.2.2    样本处理

本文方法的处理流程可概括如下: 在得到包含段

落原文和人工总结的样本后, 将样本的 short_text进行

句子划分, 并进行随机删减, 再将该样本的总结添加至

内容中. 正样本的构造包含以下 3步.
(1) 使用 5 个中文标点符号[，。！？；]对 short_

text进行句子划分, 并将划分后的多个句子组合成一个

句子列表. 划分规则参考 BERTSUM.
(2)进行判断: 如果第 1步中句子列表长度大于 3,

便从句子列表中随机移除一个句子; 对于某些特殊样

本, 即原文中没有出现上述常规标点符号的样本, 以及

划分后句子列表长度小于 3 的样本, 则认为其包含信

息较少, 不适用于训练, 将跳过该样本. 最后, 将处理后

的句子列表重新拼接组合, 得到替换后句子列表.
(3) 得到替换后句子列表后, 将该样本对应的人工

总结拼接至替换后句子列表前, 再将句子列表重组成

段落, 得到针对原文的正样本. 在重组时, 将保留句子

之间原本的标点.
正样本的构造示例如图 1 所示. 对于负样本的设

置, 我们参考了 SimCSE 等无监督方法, 在每个训练

批次中, 选取与当前处理样本不同的其他样本作为负

样本.
 
 

原始句子列表

本文总结了十个可穿
戴产品的设计原则， 

而这些原则， 随机替换为总结句 总结句置段首

替换后句子列表

人工总结

可穿戴技术十大设计
原则。

可穿戴技术十大设计
原则。 而这些原则、
同样也是笔者认为是
这个行业最吸引人的
地方：1.为人们解决重
复性问题；2.从人开始， 

而不是从机器开始；3.

要引起注意，但不要
刻意；4.提升用户能力， 

而不是取代人。
而不是取代人。

段落原文

而不是取代人。

而这些原则，
句子划分

.
.
.

.
.
.

正样本

人工总结

对比学习

本文总结了十个可穿
戴产品的设计原则， 

而这些原则， 同样也
是笔者认为是这个行
业最吸引人的地方：1.

为人们解决重复性问
题；2.从人开始，而
不是从机器开始；3.要
引起注意， 但不要刻
意；4.提升用户能力， 

而不是取代人。

原则。
可穿戴技术十大设计

可穿戴技术十大设计
原则。

 
图 1    对比学习工作流程

 
 

2.2.3    模型训练

模型训练时, 本文将模型的随机失活设置为 0, 这

一做法与 SimCSE 等的做法有所不同. 在 SimCSE 等

对比学习方法中, 需采用随机失活用于为正样本与锚

样本之间添加噪声, 从而增强模型的语义表达能力. 然

而, 在本文方法中, 正样本结合了人工标签, 它们在语

义层面能够更准确地体现原文所要表达的内容含义.

因此, 本文认为随机失活在该方法中并不必要, 并将其

设置为 0.

在后续消融实验中, 可发现当随机失活率设置为 0
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时, 本文方法可以取得最好的效果. 本文中温度系数预

设为 0.05, 使用无监督的交叉熵损失方法计算损失值.
训练时, 本文将预设的正样本与原始数据混合, 并

将同一批次中其他句子作为负样本. 然后, 将所有样本

输入到 T5 模型的解码器部分, 得到正负样本以及锚样

本的特征向量. 之后将这 3组特征向量进行组合输入模

型, 通过交叉熵损失方法计算函数损失值. 最后将该损

失值反向传播至 T5 模型编码器部分进行参数优化, 以
提升模型语义特征表达能力. 本文仅对 T5 模型编码器

部分的参数进行优化, 解码器部分参数保持不变, 旨在

通过加强模型的特征抽取能力, 观察其在下游生成式任

务中的表现. 训练部分的具体做法参考了 Sentence T5.
在半监督训练结束后, 将得到的模型进行保存, 用

于进行关键句抽取的下游任务. 

2.2.4    数据预处理

关键句抽取前, 需将待抽取关键句的原文通过提

前声明好的句子划分规则进行句子划分, 得到多个候

选句. 与训练阶段相同, 本文采用中文标点[，。！？；]
进行句子划分. 划分后, 原文被分为多个候选句组成的

列表; 与训练阶段有所不同的是, 本文将原文对应标签

句添加至列表尾, 目的是用于模型进行后续关键句得

分计算. 

2.2.5    提示词构建

T5 模型具备通用模型能力 ,  通过不同提示词 ,
T5 模型可处理多种 NLP 下游任务, 如翻译、问答等.
本文通过提示词使 T5 模型具备抽取关键句能力. T5
模型具备双向的编码器以及单向的解码器, 本文将提

示词设置为编码器提示词以及解码器提示词, 模型理

解原文语义, 输出准确信息.
本文将编码器提示词设置为“文章: ”, 解码器提示

词设置为“这篇文章的关键句是: ”具体做法是, 将编码

器提示词结合原文内容、解码器提示词结合候选句内

容, 通过 Tokenizer转换后, 映射为机器中的向量, 组成

encoder_input_ids 和 decoder_input_ids. 将 encoder_input_
ids 和 decoder_input_ids 一并输入 T5模型, T5模型将

根据已有的输入信息进行提示输出. 编码器提示词是

为了帮助 T5 模型能够更准确地将原文信息转换为向

量, 编码器提示词的设置影响了模型是否能够充分理

解原文内容并根据该内容进行输出; 而解码器提示词

决定了模型输出方式, T5 模型将根据已有的解码器提

示词的提示进行后续内容生成. 

2.2.6    得分计算

T5 模型作为生成式模型, 输出结果可以转化为每

个位置上出现某个字词的概率. 具体来说, T5 模型会

对输出结果进行归一化指数转换 ,  得到一个长度为

seq_len × voc_size 的向量. 其中, seq_len 代表 T5 模型

最终输出结果中的字数, voc_size 代表 T5 模型所能够

处理表达的词汇量. 向量中的每个元素表示某个字词

在该位置出现的概率, 这一概率值在 0–1之间. 对于生

成式任务, T5 模型会选择概率最大的字词作为最终输

出结果. 具体做法是找到向量中最大值的索引, 并将其

转换为对应的字词. 该索引称为 token_id, 可以通过分

词器进行转换.
本文并不将概率值转换为可读文本, 而是获取候

选句出现在模型输出结果中的可能性. 具体来说, 我们

首先忽略由解码器提示词生成的 k 个字, 其中 k 是解

码器提示词经过分词后的长度. 然后, 将候选句转换为

token_id 列表, 并根据 token_id 列表反向得到候选句中

每个字出现在模型输出结果中的可能性. 最后, 将每个

字的出现可能性累加, 得到当前候选句作为关键句的

可能性得分, 记为 key_score.
为了防止句子的长度在这一步骤中造成最终得分

的偏差, 本文方法中引入长度系数 l. 得出 key_score
后, 将该得分除以该句子的 log(seq_len, l)值, 进而得到

最终得分 score. 最终, 本文通过 top-K 算法, 将 score
分数最高的候选句选为该原文的关键句.

关键句得分计算流程可概括为以下公式:

Pall = Softmax (Oi) (1)

w j = Tokenize(S i) (2)

Index j =
{
Encode

(
w j
)}

(3)

Pi =

n−1∑
j=0

Pall
[
Index j

]
log(seq_len, l)

(4)

其中, tokenize 代表将文字序列转换为 token (标记) 序
列的计算过程, Encode 表示编码步骤. 

3   实验 

3.1   数据集

由于关键句抽取领域研究资料稀缺, 已经公开的

关键句抽取数据集仍是空白, 从头标注数据需要耗费
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大量的时间及精力. 本文选用与关键句抽取领域相似

的抽取式摘要领域的中文数据集 LCSTS[24]. LCSTS
数据集取自新浪微博, 数据集包含 3个部分, 第 1部分

为训练数据集, 包括 2 400 591个样本数据, 每条样本数

据由短文本及作者给出标题组成. 第 2 部分为验证数

据集, 包括 10 666个人工标注样本, 每条样本包含短文

本、作者给出标题以及人工评分. 人工评分由专业人

员手工标注, 对每个样本都进行了 1–5分的评分, 用于

评判短文本与新闻标题的相关程度; 其中 1 代表最不

相关, 5 代表最相关. 第 3 部分为测试数据集, 包括了

1 106条样本, 每条样本中同样包含人工评分信息. 图 2
是测试数据集中一则样本示例.

 
 

本文总结了十个可穿戴产品的设计原则， 

而这些原则， 同样也是笔者认为是这个行
业最吸引人的地方：1.为人们解决重复性
问题；2.从人开始， 而不是从机器开始；
3.要引起注意， 但不要刻意；4.提升用户
能力，而不是取代人。

人工总结

相关程度评分

5

段落原文 原则。
可穿戴技术十大设计

 
图 2    LCSTS部分样本示例

  

3.2   对比方法

本文最终选用相关领域 4 个方法进行对比实验.
分别为 TextRank、GUSUM、BERTSUM、句嵌入向

量方法. 由于现有许多方法均以英文文献为目标, 经过

中文文献样本测试, 效果与英文存在一定偏差. 对于

TextRank 和 BERTSUM方法, 采用目前可信度较高的

中文版复现; 对于 GUSUM, 没有发现公开具有可信度

的中文语言环境复现代码. GUSUM 采用了无监督的

训练方式, 本文在进行实验时将 GUSUM 所使用的

BERT 替换为 BERT-Chinese, 并将分词等部分英文工

具替换为中文 NLP 领域常用工具, 以便其能够适应中

文语言环境. 

3.2.1    TextRank
TextRank算法是一种基于图模型的无监督关键句

抽取方法, 其灵感来源于网页重要性排序算法 PageRank.
PageRank 算法通过分析网页之间的链接关系构建网

络, 并根据网页的链接数量和质量来计算网页的重要

性. TextRank算法则将 PageRank算法中的网页替换为

句子, 并将网页之间的链接关系替换为句子间的相似

度. 如果两个句子有相似性, 则认为两个句子之间存在

一条无向有权边, 并将图中权值较高的句子选为关键句. 

3.2.2    GUSUM
GUSUM 是一种基于无监督学习的文档摘要抽取

方法. 与传统的图模型抽取摘要方法相比, GUSUM 改

进了句子中心性计算方式, 使用顶点来表示句子的特

征得分; 利用 Sentence-BERT获取句子的嵌入向量, 计
算语义相似性. 通过上述改进, GUSUM 构建了一个包

含句子重要性和相似性的无向图. 在摘要抽取过程中,
GUSUM 能够在确保摘要包含最重要的句子的同时,
排除具有相似含义的句子, 提高输出结果质量. 

3.2.3    BERTSUM
BERTSUM将 BERT预训练模型应用于抽取式文

本摘要, 模型主要由句子编码层和摘要判断层组成; 句
子编码层通过 BERT模型获取文本中每个句子的句向

量编码, 摘要判断层通过 3 种不同的结构进行选择判

断, 为每个句子进行打分, 最终选取分数最大的前 3个
句子作为文本摘要.

复现时, 本文参考了网络上已公开的 BERTSUM-
Chinese代码, 在 LCSTS数据集上选用了 20万条样本

进行微调. 同时, 本文分别使用 BERT-Base-Chinese和
Sentence-BERT-Chinese这两个不同的骨干模型进行实验. 

3.2.4    句嵌入向量

本文使用了传统的关键句抽取算法进行对比实验,
将所有句子和原文分别进行向量化, 将所得向量放在

同一嵌入空间中比较, 得到句子和原文的相似度, 相似

度得分最高的前 3 名句子即作为候选关键句. 本文选

用 BERT-Base-Chinese作为基础模型实现这一方法. 

3.3   评估工作

本文提出了一种关键句抽取任务的评估标准. 本
文认为, 在一篇新闻中存在一个最关键的句子, 模型应
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当能够在新闻的所有句子中给出标签句最高的得分.
实验中, 本文将 LCSTS 中的标签句当作最关键句, 使
用 P (Precision), R (Recall), F1 (F1_score)值来进行关

键句的评判, 其中 pred_keySentence_list 为模型给出的

top-K 的候选关键句, gold_label 为数据集中的人工评

审关键句. 评判指标算法如算法 1.

算法 1. 关键句评估标准

if (pred_keySentnce_list [0] == gold_label):
　TP += 1
　TN += 3–1
else:
　for i in topks.get_key_sentences(num=3):
　　if i[index] == gold_label:
　　　break
　　FP += 1
　　FN += 1
Precision = TP/(TP + FP)
Recall = TP/(TP + FN)
F1_score = 2 × Precision × Recall/(Precision + Recall)
return Precision, Recall, F1_score

算法 1 中, TP 为 true positive, 计为模型识别出的

关键句为 label句, 即正样本被正确识别的数量; FP 为

false positive, 计为模型识别出关键句不为标签句, 即误

报的负样本数量; TN 为 true negative, 即负样本被正确

识别的数量; FN 为 false negative, 模型认为是非关键

句, 但实际上是关键句, 即漏报的正样本数量.
模型输出的候选关键句存储在 pred_keySentence_

list 中. 实验中, 该列表的长度被限制为 3. 对于每个样

本, 模型对所有切分后的句子进行关键性评分, 并选择

得分最高的 3个句子进行评判. 此外, 如果切分后文章

的句子数不足 3, 则认为该文章内容过少, 将其舍弃. 评

判时, 有下列 3 种情况: (1) 模型将标签句放在 pred_
keySentence_list 的第 1 个位置, 认为标签句在全文中

占有最重要的关键句得分, 计 TP+=1, TN+=2; (2)模型

将标签句放在 pred_keySentence_list 的其他位置, 没有

正确给标签句打出最高得分, 需要判断标签句出现在

pred_keySentence_list 的具体位置下标 idx, 计 FP+=idx,
FN+=1; (3) pred_keySentence_list 并没有出现标签句,
计 FP+=3, FN+=1.

最终通过 TP、FP、TN、FN, 计算出 P, R, F1 得

分, 并将该得分作为输出结果. P, R, F1 得分的计算公

式参考式 (5)–式 (7).

P =
T P

T P+FP
(5)

R =
T P

T P+FN
(6)

F1 = 2
P×R
P+R

(7)
 

3.4   实验结果

实验结果如表 1所示, 其中 CL代表使用对比学习

的方式进行半监督预训练, T5KSEChinese代表本文中

提出的方法. LCSTS 包含了 200 余万条中文新闻数据

样本, 数据集后的括号数字代表了本文用于进行训练

的样本规模: 实验结果中, 本文方法在实验中达到了新

的 SOTA 效果. 未经过对比学习的 T5 模型能够达到

35.70%的 F1分数, 领先于无监督的 GUSUM方法. 经
过对比学习微调后, 本文方法达到了 59.17% 的 F1 分

数. 这一实验结果从侧面印证了 encoder-decoder 架构

中提升 encoder 部分的语义表达能力可以改善模型的

生成能力, 改善最终生成效果.
 
 

表 1    模型在 LCSTS数据集上的实验结果 (%)
 

方法 微调数据集 准确率 召回率 F1分数

TextRank N/A 20.46 28.16 23.70
GUSUM N/A 31.36 38.64 34.62

T5KSEChinese N/A 32.65 39.38 35.70
BERTSUM + BERT-Base-Chinese + CL LCSTS (20w) 40.91 51.82 45.71

BERTSUM + Sentence-BERT-Chinese + CL LCSTS (20w) 44.51 54.44 48.98
BERT-Base-Chinese + CL LCSTS (20w) 32.81 52.21 40.29
T5KSEChinese + CL LCSTS (20w) 55.81 62.97 59.17

 

本文将 BERTSUM分别应用于 BERT和 Sentence-

BERT 上. 实验表明, Sentence-BERT 在关键句抽取任

务中表现优于 BERT 模型. 这验证了模型自身语言理

解能力在相关下游任务中的重要性, 尤其在摘要等需

要理解长文本语义的任务上. GUSUM 模型在实验结

果中表现较差, 本文分析可能是数据的特异性导致, 即

LCSTS 数据集中关键句包含着较少 GUSUM 模型需

要统计的特征, 如名词、数词等.

本文同时邀请了相关专业的 5位评审员进行人工

评判. 每位评审员需要对 15条包含了原文与模型抽取
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关键句的样本进行打分, 0 分代表不相关, 1 分代表部

分相关, 2分代表完全相关. 评分结果如表 2所示. 平均

分代表每个模型所得到的平均分, 最高得分数代表了

最高分 2 分的个数 ,  最低得分数代表了模型得到的

0 分的个数.可看出, 本文方法在人工评审阶段保持了

较好的成绩.
 
 

表 2    人工评判结果
 

方法 总分 平均分 最高得分数 最低得分数

BERTSUM 26 1.04 9 8
GUSUM 29 1.16 10 6
T5+Ours 34 1.36 10 1

  

3.5   对比学习

本文设置对比实验以验证文中提出的使用标题构

建正样本方法的有效性, 对照方法我们选用 SimCSE、
ESimCSE, 骨干模型均选用 T5 模型. 对比实验结果如

表 3所示.
 
 

表 3    使用不同对比学习方式所得到的结果 (%)
 

方法 微调数据集 准确率 召回率 F1分数

T5+SimCSE LCSTS 35.03 44.23 39.10
T5+ESimCSE LCSTS 35.01 45.06 39.40
T5+Ours LCSTS 55.81 62.97 59.17

 

SimCSE 将特征向量进行随机失活来进行样本增

强, 从而得到正样本; ESimCSE在 SimCSE的基础上采

取随机叠词方式进行进一步的样本增强, 确保样本之

间的长度有所区别, 以获得更好的鲁棒性, 避免模型倾

向于判断相同或相似长度的句子在表达上更相近. 本
文遵从原作者的步骤, 将 SimCSE和 ESimCSE的随机

失活率设置为 0.3, 以便达到最好效果.
在关键句抽取实验中, 本文方法在指标上优于前

两种方法, 取得了 SOTA结果. 这进一步验证了利用标

题构建正样本这一方法能够在不显著损失原文信息的

情况下进行样本增强; 此外, 该构造方法能够随机改变

文章长度, 避免模型将相同长度的语句错误地判断为

正样本. 

3.6   大语言模型

为了说明方法的有效性, 本文进一步与使用仅解

码器的大语言模型进行对比实验 .  对比模型选取为

GPT-3.5-Turbo[25]、Gemini[26]、Spark-General-3.5、
GLM4[27]. GPT-3.5-Turbo 是 OpenAI 开发的大语言模

型, 相对于原本的 GPT-3.5进行了改进, 在保证准确率

的同时提升了处理问题的效率和速度. Gemini 是谷歌

AI 推出的多模态人工智能模型, 能够处理文字、图

像、音频、视频等信息, 在多项任务中达到了领先效

果. Spark是科大讯飞发布的一款多模态认知大语言模

型, 该模型使用中文语料训练, 在文本生成、语言理

解、知识问答等领域表现优异. GLM4 是智谱清言发

布的一款大语言模型, 该模型在指令跟随能力、长文

本能力等超越了 GPT-4, 并开源了 9B版本.
其中 Spark-General-3.5 参数量为千亿级别; GPT-

3.5-Turbo 参数量未公开, 作为参考; GPT-3 参数量为

175B, 而 T5-base 参数量约为 220M, 更小的参数量

让本文的方法在低资源环境下的部署和应用具备更多

优势.
本文参考官方提供的 API 示例进行模型调用, 对

每个模型使用语义相似的提示词以及同样的样本进行

生成内容提示, 以完成实验. 提示词构造如下: “将下面

这段话通过‘，。！？；’ 5个符号进行划分, 从而得到

多个句子 sen_list. 并从 sen_list 中选出并回答最能代

表原文语义的前 3个句子, 使用换行符进行分割, 并按

重要性进行排序. 我只需要和原文相关的 3个句子, 句
子应当完全来自原文, 不需要加上任何修饰. 回答时不

要考虑句子的位置信息. 原文内容:”.
为了忽略关键句出现位置的影响, 实验将关键句

随机放在原文中的不同位置, 实验结果如表 4所示, 表
格中的分数为实验得到的“最高分/中位数/最低分”评
分. 可以观察到, 本文方法在无监督的情况下领先于已

有的主流大语言模型.
  

表 4    主流大语言模型的实验结果 (%)
 

方法 准确率 召回率 F1分数

GPT-3.5-Turbo 21.7/20.0/19.0 11.1/10.2/9.7 14.7/13.5/12.9
Gemini-1.5-Flash 20.5/20.3/18.5 9.5/9.4/8.6 13.2/12.8/11.7
Spark-3.5-Max 28.3/24.8/23.1 15.4/12.9/12.2 20.0/17.0/16.0

GLM4 26.8/22.1/21.6 14.3/11.3/11.1 18.6/14.9/14.7
 
  

表 5    关键句为第 1句时, 主流大语言模型的实验结果 (%)
 

方法 准确率 召回率 F1分数

GPT-3.5-Turbo 80.0 57.1 66.7
Gemini-1.5-Flash 78.6 55.2 64.8
Spark-3.5-Max 81.7 60.3 69.4

GLM4 76.6 52.9 62.6
  

3.6.1    关键句位置

为了探究模型生成时是否对于句子出现位置敏感,
我们将关键句添加在原文中的第 1个位置, 此时大语言

模型的实验结果如表 5 所示. 通过实验结果可以发现,
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在 prompt 中已经明确告知“不要考虑句子的位置信息”
的情况下, 关键句出现的位置对于模型效果影响仍较

大. 我们推测这一原因可能是大语言模型不能充分地理

解 prompt. 以 GLM4为例, 提示词中内容包括: “句子应

当完全来自原文, 不需要加上任何修饰”, 而模型的回答

中对原文中的标点符号进行了修改, 从而影响最后的实

验结果, 如图 3 所示. 以及我们在提示词中要求模型输

出 3 个句子, 模型回答中出现了 4 个或更多个. 为了完

成后续实验, 本文在确保语义相同的情况下对不同模型

之间的 prompt 进行了细微调整, 例如额外声明: “不要

在句子之间添加标点符号或为句子标上序号”.
 
 

原文中的句子

地图厂商如何玩转 UGC。

物联网方兴未艾芯片制造
商竞争趋白热化。

模型回答

携手海航集团微软云平台
及服务落地航空业。

地图厂商如何玩转 UGC？

物联网方兴未艾，芯片制
造商竞争趋白热化。

携手海航集团，微软云平
台及服务落地航空业。

 
图 3    原文中的句子与模型回答的句子

  

3.6.2    生成内容不稳定性

本文使用同样的样本和提示词对同一模型进行了

10次提问, 模型的回答中出现了 5种不同的结果, 其中

正确的回答出现了 1 次. 这一现象说明大语言模型在

生成回答时具有不稳定性, 为大语言模型在关键句抽

取领域应用中带来了一定的问题. 由于仅解码器架构

本身的特性以及实验条件有限, 在进行本次实验时, 我
们使用相同的输入对每一个模型进行 5 次实验, 将模

型的最高分、最低分以及中位数信息呈现在表 4中. 

4   总结

本文提出了一种中文关键句抽取方法, 该方法采

用编码器-解码器架构的生成式模型, 能够在无监督的

环境中对中文文本进行自动的关键句抽取. 此外, 为进

一步提高抽取准确性, 本文尝试在编码器部分引入对

比学习进行半监督学习. 实验结果表明, 对比学习能够

有效提高关键句抽取的准确性. 未来工作可以基于本

研究进行拓展, 解决大语言模型在给予原文信息的问

答中回答不准确的问题; 或对关键句抽取后进行分类,
以实现更深入的应用.
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