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基于混合神经网络的单文档自动文摘模型

陈巧红，董　雯，孙　麒，贾宇波
（浙江理工大学信息学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：针对现有单文档自动文摘方法获取文摘的连贯性和准确度较差的问题，提出了一种基于混合神经网络

的自动文摘模型。该模型将卷积神经网络和长短期记忆网络相结合，并在长短期记忆网络的输入端增加了一个记

忆细胞状态。该模型首先利用卷积神经网络对句子进行向量表示；然后将每个句子中的词向量和文档中的句向量

分别输入两个长短期记忆网络，得到句子和文档的匹配程度；最后将匹配程度高的句子进行组合，获得文摘。实验

发现：基于混合神经网络的单文档自动文摘模型与 ＬＳＩ、ＬＤＡ、ＴｅｘｔＲａｎｋ、ＰＣＡ 以及长短期记忆网络模型相比，

ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３值均有０．０１左右的提升，这表明提出的模型获取文摘的可读性较好，上下文关系明确，有效

提升了自动文摘的质量。
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０　引　言

随着互联网上各种信息的迅猛增长，如何快速
有效地捕捉到网上的关键信息是目前自动文摘领域

急需解决的问题之一。自动文摘模型可以将长篇文
章进行压缩，抽取出能表示原文核心内容的文本，更
方便、直接地了解和掌握大量信息。近年来，自动文
摘技术的成熟为互联网用户提供了极大的便利［１］，
大幅度地节省用户的阅读时间。自动文摘主要分为
单文档自动文摘和多文档自动文摘。单文档自动文
摘是对单个文档的文本内容进行抽取的一种方法，
常见的技术主要有基于特征、基于词汇链和基于图
排序的三种方法［２］。多文档自动文摘是将多篇同一
主题的文档进行汇总，提供给人们简洁、全面的信
息。多文档自动文摘常采用基于多文档集合特征的
方法，将多个文档集合作为一个整体进行研究。但
是由于多文档自动文摘技术现阶段并不成熟，关于
单文档自动文摘的研究相对较多。
自动文摘主要分为文本预处理、句子相似度计

算、句子权重计算、文摘句提取４个步骤。Ｈｕ等［３］

提出了一种基于递归神经网络的自动文摘方法，该
方法用于短文本自动文摘生成，取得了较好的效果，
但是只适用于短文本自动文摘的生成，对于较长篇
幅的文档适用性不高。Ｎｉｃｈｏｌｓ等［４］提出一种改进
的词频－逆文本频率指数（Ｔｅｒｍ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）方法，该方法对句子
和句子之间的相似度进行计算，并利用相似度值对
文档中的句子进行聚类，最后从多个包含若干句子
的簇中按照一定比例抽取句子形成摘要。实验结果
表明，采用该方法产生的摘要可读性和连贯性比以
往算法好，但是存在生成的摘要中包含偏见的问题。

Ｂｌｅｉ等［５］提出一种文档主题生成（Ｌａｔｅｎｔ　ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型，它以概率分布的形式集中表
示每篇文档的主题，再根据主题进行聚类。这种方
法的思想比较简单，是通过聚类生成文摘，但是利用
该方法生成的文摘的可读性和上下文连贯性较差。

Ｒｕｓｈ等［６］提出了一种利用数据驱动的方法，该方法
使用一个局部ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的模型生成多个词语，
最终将这些词语按照一定的规则组成文摘。该方法
虽然结构简单，很容易进行训练，但是生成摘要的语
法性、精确性和一致性还有待提高。Ｗｏｎｇ等［７］在
协同训练方法的基础上提出了基于支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和朴素贝叶斯
（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）的自动文摘方法。该方法可以对

语料库进行大规模特征测试，从而筛选出最合适的
特征，其缺点是为了达到最合适的效果，需要大规模
的训练语料进行训练［８］。
针对上述方法准确度不够高且连贯性较差等问

题，本文提出一种基于混合神经网络的单文档自动文
摘模型。该模型使用的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）比全连接的前向神经网络有着
更少的训练参数，从而使得在训练过程中高效且不易
过拟合，而且ＣＮＮ可以通过数据集的训练将文本之
间的语义相似性提取出来［９－１０］；同时利用长短期记
忆网络（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型实
现对文本模型的表示，能够丰富文本内部的联系，使
其具有上下文联系性［１１－１３］。该模型首先利用ＣＮＮ
根据词向量对句子向量进行向量化表示，然后将句
子向量和词向量分别通过两个 ＬＳＴＭ，将两个

ＬＳＴＭ得到的结果进行组合拼接，然后利用评分函
数进行打分，将评分较高的句子作为文摘的候选句
子。由于这种基于混合神经网络的单文档自动文摘
模型结合了ＣＮＮ和ＬＳＴＭ，生成文摘的效果将得
到提升。

１　基于混合神经网络的单文档自动文
摘模型

　　本文设计的基于混合神经网络的单文档自动文
摘模型主要分为５个步骤：文本预处理、ＣＮＮ句子
向量表示、ＬＳＴＭ 文档向量表示、句子抽取和摘要
生成。文本预处理阶段首先使用结巴（ｊｉｅｂａ）分词工
具［１４］对句子进行分词，然后根据分词后的结果去除
停用词等对理解文档没帮助的成分，接着使用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１５］词转向量工具对分好词的结果进行向
量化，生成每一个词的向量表示形式；ＣＮＮ句子向
量表示是将每个句子中词向量通过卷积神经网络进

行句子向量表示，然后将句子向量表示作为ＬＳＴＭ
的输入，用来组合句子生成文档表示；后三个过程是
将每个句子中的词向量和文档中的句向量分别输入

两个长短期记忆网络得到句子和文档的匹配程度，
将匹配程度较高的句子抽取出来进行组合作为最终

的文摘。整体模型如图１所示。
图１中ｗｉ表示句子中的词向量，ｓｉ表示文档中

的每一个句子向量。该模型结合了在训练过程中高
效且不易过拟合的ＣＮＮ和对时间序列比较敏感的

ＬＳＴＭ。在获得语料之后，将其进行预处理并通过

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词转向量工具将每个词进行向量化表示，
然后将整个句子中的每个词通过 ＣＮＮ 表示成一
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图１　混合神经网络自动文摘模型

个句子向量表示形式，接着再将每个句子和句子中
的每个词输入到两个不同的ＬＳＴＭ 模型中，得到句
子和文档的匹配程度，将匹配程度较高的句子抽取
出来作为文档的摘要，从而完成整个自动文摘生成
的过程。

１．１　文本预处理
原始文档中存在一些对理解文档没有任何帮助

的成分，比如一些标点符号或者停用词等，将这些词
删除掉对理解文档不会有太大的影响，因此需要将
这些词删除掉。对文档中的句子进行预处理，主要
包括句子切分、去除标点符号、词干、去停用词等。

句子切分是将文本内容按句号、问号、感叹号等标点
符号进行分句，然后利用ｊｉｅｂａ分词工具对各个句子
进行分词并去停用词，便可得到每一篇文档的一个
词表表示。在文本中出现频率高且很少单独表达文
档相关程度的信息的词称为停用词，如常见的“的”、
“和”、“在”、“接着”之类的词，去停用词的具体思路
是将常见的停用词放在一个文本文件中构成一个停

用词表，然后遍历分词后的结果，删掉在停用词中存
在的词。文本的预处理阶段非常重要，因为在后续
各阶段都会用到这些数据，整个模型的效果也会因
此受到影响［１６］。

１．２　ＣＮＮ句子向量表示

ＣＮＮ在特征提取方面具有非常好的拟合作用，

因此本文将 ＣＮＮ 用于句子向量的表示。由于

ＣＮＮ无法对分词后的文本直接进行卷积操作，需要

先转成词向量。本文使用的词转向量工具为

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ，通过该工具将分词后的结果转化成词向
量，然后将获得的词向量作为ＣＮＮ的输入。ＣＮＮ
在进行不断训练后，能够以向量的形式对句子进行
表示。句子中邻近词语的特征可以在ＣＮＮ的卷积
操作后获得，而池化操作则是将句子中能较强表示
词语特征的组合进行抽取并重新组合。通过这种卷
积池化的方式，进行多次的卷积池化拼接，原始语句
的向量表示就可以通过ＣＮＮ模型生成。同时，通
过这种生成方式生成的句子向量表示的维度是统一

的，也就是说每个句子向量的维度是固定不变的，这
种表示形式能够保证句子向量在通过后续模型时不

会出现长短不一的情况。基于ＣＮＮ的句子向量表
示模型如图２所示。
在句子向量表示模型中添加占位符，是为了保

证每个句子具有相同的长度。在一篇文章中，句子
中词的长度往往是不一致的，这样会导致在ＣＮＮ
训练过程中输入的节点大小不一致，训练过程将会
增加难度。本文中ＣＮＮ的输入节点数为文章中最
长句子中词向量的个数，对于长度小于该数量的句
子利用全零的向量表示占位符向量，而在ＣＮＮ的
训练过程中，占位符的影响会逐渐减弱，因此这种方
法产生了非常好的效果。每个句子中的词向量经过

ＣＮＮ的训练最终能够得到每个句子的向量表
示形式。

１．３　改进的ＬＳＴＭ句子抽取

ＬＳＴＭ 是对循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ

１９４第４期 陈巧红等：基于混合神经网络的单文档自动文摘模型



　　

图２　基于ＣＮＮ的句子向量表示模型

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）的改进，即用一个记忆单元对

ＲＮＮ的隐藏层节点进行替换，从而可以学习长期依
赖信息。本文采用的ＬＳＴＭ 记忆单元分为４个部
分，分别是记忆细胞、输入门、遗忘门和输出门。其
中记忆细胞用来存储和更新历史信息，其余３个门
用来保护和控制细胞状态。门的主要组成结构为

ｓｉｇｍｏｉｄ函数，并且是由ｓｉｇｍｏｉｄ函数和控制信息传
递多少的点乘操作组成，其中ｓｉｇｍｏｉｄ函数的输出
介于０和１之间，即将输入值映射为大于０小于１
的值。ＬＳＴＭ记忆单元的结构如图３所示。

图３　ＬＳＴＭ记忆单元结构

图３中输入门用来决定是否允许输入层的新信
息进入；遗忘门用来决定是否保留历史信息；输出门
用来决定是否将信息输出。在该结构的基础上为每
个门的输入增加一个记忆细胞状态（ｃｅｌｌ　ｓｔａｔｅ），形
成一种改进的ＬＳＴＭ模型，该记忆细胞状态表示的
是整个模型中的记忆空间，随着时间的变化而变化。
这种模型能够对原始ＬＳＴＭ模型的性能进行改进。
改进的ＬＳＴＭ的计算公式可以表示为：

ｆｔ＝Ｓ（Ｗｆ·［Ｃｔ－１，ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ），

ｉｔ＝Ｓ（Ｗｉ·［Ｃｔ－１，ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ），

ｏｔ＝Ｓ（Ｗｏ·［Ｃｔ－１，ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ），

Ｃｔ＝ｆｔ＊Ｃｔ－１＋（１－ｆｔ）＊Ｃ
～
ｔ，

Ｃ
～
ｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ），

ｈｔ＝ｏｔ＊ｔａｎｈ（Ｃｔ）。
其中：Ｓ、ｔａｎｈ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数和双曲正切函数，Ｗ、

ｂ、ｘ、ｈ分别是权重矩阵、偏置向量、记忆单元的输入
和输出向量；ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ、Ｃｔ、Ｃｔ－１ 分别是ｔ时刻遗忘
门、输入门、输出门、候选值和新的细胞状态；ｈｔ 表
示最终的输出。
在获得了句子中每个词的向量表示和句子的向

量表示之后，本文采用ＬＳＴＭ模型进行文档摘要的
抽取。ＬＳＴＭ对传统的ＲＮＮ进行了改进，因为当

ＲＮＮ的层数过多时，训练过程中会出现梯度下降的
情况，而将ＲＮＮ的隐藏层节点利用ＬＳＴＭ 的记忆
单元进行替代，这样改进的模型则不会出现这种情
况。在ＬＳＴＭ 模型中，主要利用记忆模块记录历史
信息，然后通过输入门、遗忘门以及输出门三个门完
成对信息的更新和利用。

ＬＳＴＭ的输入是上一步中生成的词向量表示
和句子向量表示。本文的主要思想是将句子中每个
词的向量表示通过一个ＬＳＴＭ 表示成一个句子向
量表示形式，同时将文档中的每个句子向量表示通
过另一个ＬＳＴＭ表示成一个文档向量表示形式，接
着对这两个生成的向量进行向量之间的拼接，最后
使用逻辑回归的方法进行预测评分，对于打分较高
的句子直接进行抽取，作为组成自动文摘的句子。
根据这种思想，对每个句子都进行打分，从而能够得
到文摘的最终结果。ＬＳＴＭ 句子抽取模型如图４
所示。
图４中ｗｉｘ 表示待评测句子中第ｉ个词所对应

的词向量表示，经过ＬＳＴＭ模型之后的向量表示为
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图４　ＬＳＴＭ句子抽取模型

ｏｊｓ。原文档中第ｊ个句子的向量表示通过ｗｊｄ 来表
示，经过ＬＳＴＭ之后表示为ｏｊｄ。将ｏｊｓ 和ｏｊｄ 分别进
行均值池化，然后进行拼接得到最终的向量表示。
利用此模型能够实现文摘的自动获取，在实现过程
中，模型的隐藏层和均值池化层均设置为２层。

１．４　评测标准
本文采用的是ＲＯＵＧＥ评价方法，该评价方法

的主要思想是对比系统生成的自动摘要与人工生成

的标准摘要，通过统计两者摘要之间重叠的基本单
元的数目来评价摘要的质量，其中基本单元指ｎ元
词（ｎ－ｇｒａｍ）、词序列和词对［１７］。通过与多个专家
人工提取的摘要进行对比来提高系统的鲁棒性。使
用ＲＯＵＧＥ－Ｎ 表示ｎ个共现词数的召回值，其计算
公式可以表示为：

ＲＯＵＧＥ－Ｎ ＝
∑

Ｓ∈｛ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｕｍｍａｒｉｅｓ｝
∑

ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ
Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｎ－ｇｒａｍ）

∑
Ｓ∈｛ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｕｍｍａｒｉｅｓ｝

∑
ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔ（ｎ－ｇｒａｍ）
，

其中：Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｎ－ｇｒａｍ）表示同时出现在一篇候选
摘要和参考摘要集合中的最大的ｎ－ｇｒａｍ 的个数，参
考摘要集合中的ｎ－ｇｒａｍ 的个数用Ｃｏｕｎｔ（ｎ－ｇｒａｍ）
进行表示。ＲＯＵＧＥ－Ｎ 的值越高，说明文摘的质量
越好。本文采用具有２个共现词和３个共现词的

ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３。

２　实验及结果分析

２．１　数据准备
实验选用新浪微博文本数据作为实验语料来

源，经过预处理和去噪后，最终实验得到了包含微博
文摘和对应原文的中文微博语料库，选定了６８５２条

微博数据，分为训练数据４７９６条和测试数据２０５６
条。数据处理的过程主要包含：去除特殊字符、去除
表情符号、替换括号内的内容、替换日期标签、替换
超链接标签、替换全角英文标签、替换数字等。在对
文本进行预处理后，准备训练语料：将微博的原文作
为输入，待预测的Ｔａｒｇｅｔ序列作为微博的文摘。准
备好语料之后，对文本进行分词，并进行去停用词。

２．２　特征处理
分词后的结果中有很多词对于自动文摘的生成

没有积极的作用，这些词的存在会增加特征向量的
维度，因此考虑将这些词进行删减。本文的基本做
法是将出现次数从高到低的前３０００个词作为特征
词，选取这些特征词的方法是 ＴＦ－ＩＤＦ模型。此方
法能够通过下式表示句子中每个词的权重ωｉ，ｊ：

ωｉ，ｊ＝ＴＦｉ，ｊ＊ＩＤＦｉ，

其中：ＴＦｉ，ｊ＝
ｆｉ，ｊ

∑
ｚ
ｆｚ，ｊ

，表示句子ｓｊ的词频，ｆｉ，ｊ表

示关键词ｋｉ 在句子ｓｊ 中出现的次数，∑
ｚ
ｆｚ，ｊ 表示

句子ｓｊ中所有词的个数；ＩＤＦｉ＝ｌｏｇ
Ｎ
ｃｉ
，表示ｋｉ的

逆文档频率，ｃｉ 表示存在词ｋｉ 的句子的数量，Ｎ 表
示文档总数。获得每个词的权重之后，取权值从高
到低排列的前３０００个词作为特征词，然后利用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词转向量工具将每个句子中的特征词训
练成一个固定维度的向量，其中ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的基本思
想是通过训练将句子中的每个词映射为Ｋ 维实数
向量，词和词之间的语义相似度通过它们之间的距
离进行表示。其采用一个三层的神经网络，输入层－
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隐层－输出层。使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具的优点在于丰富
地利用了词的上下文和语义信息。本文把训练过程
中词向量的维度固定成２００，滑动窗口大小设置为

５，同时将词频小于５的词语直接过滤掉。

２．３　实验结果及分析
在采用本文模型实现中文单文档文摘生成的过

程中，进行了多组对比实验来分析提出模型的性能，
对比的模型主要包括常用文摘模型和深度学习中的

ＬＳＴＭ模型。本文提出的混合神经网络模型的第
一步是获得词向量的表示，然后通过ＣＮＮ获取句
子向量表示，最后将词向量和句子向量分别通过

ＬＳＴＭ模型，能够得到句子和文章的匹配程度，挑
选出匹配程度较高的句子作为文档的文摘。其中在
利用ＣＮＮ获取句子向量表示的时候，采用３层卷积
池化层，第一层卷积核的参数为（ｋｅｒｎｅｌ　ｓｉｚｅ　５×５，

ｐａｄｄｉｎｇ　１，ｓｔｒｉｄｅ　２），第二层卷积核的参数为（ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｚｅ　３×３，ｐａｄｄｉｎｇ　０，ｓｔｒｉｄｅ　１），第三层卷积核的参
数为（ｋｅｒｎｅｌ　ｓｉｚｅ　３×３，ｐａｄｄｉｎｇ　１，ｓｔｒｉｄｅ　１），模型的
输入神经元个数为２００，对于句子中词数不足２００
的，通过添加占位符的形式进行补全，而ＣＮＮ的输
出也是长度固定的向量，它表示输入句子的向量表
示形式。在获取句子的匹配程度时，ＬＳＴＭ 模型的
输入向量维数为２００，ＬＳＴＭ具有两层连接，两层的
滑动窗口分别为２０和１０。当模型训练结束后，将
匹配概率高的若干句子作为文档的摘要。
本文选择了下面５种模型进行对比实验，分别

为基于潜在语义（Ｌａｔｅｎｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｉｎｄｅｘ，ＬＳＩ）的自
动文摘模型、基于 ＬＤＡ 的自动文摘模型、基于

ＴｅｘｔＲａｎｋ的文摘生 成 模 型、基 于 主 成 分 分 析
（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的文摘抽取
模型以及基于ＬＳＴＭ 的自动文摘模型。５种对比
模型的实验参数见表１。

表１　５种对比模型的实验参数
模型参数 参数取值 参数实验范围

ＬＳＩ特征数／个 ５０　 ２～１０００
ＬＤＡ主题数／个 ８　 ２～１０

ＴｅｘｔＲａｎｋ压缩率／％ ２０　 １０～３０
ＰＣＡ降维后的特征数／个 ５０　 ２０～８０
ＬＳＴＭ隐藏层大小 １２８　 ６４～２５６

　　对于ＬＳＩ模型，不同的特征数目将直接影响到
文摘的生成效果；对于ＬＤＡ模型，主题数的选择也
将直接影响实验的最终效果。因此，对ＬＳＩ和ＬＤＡ
模型在参数选择方面进行了一系列的对比实验，实
验结果如图５和图６所示。从图５和图６中能够得

出ＬＳＩ和ＬＤＡ模型的最终参数。

图５　基于ＬＳＩ模型的不同特征数量选择实验结果

图６　基于ＬＤＡ模型的不同主题数量选择实验对比

　　从图５可以看出，当ＬＳＩ的特征数设为２００时，
得到的实验结果的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３达到最
大，在特征数大于或小于２００时，得到的实验结果不
会有太大的提升，所以本文在测试过程中选择２００
作为特征数目的最终值。同理从图６中看出，文摘
的质量受主题个数的影响较大。在本实验中，主题
数目的多少直接和ＬＤＡ的参数相关，实验结果显
示当主题数为８时该模型能取得比较理想的实验结
果，所以在测试的过程中，主题数最终设置为８。
利用ＬＳＴＭ模型生成文摘时，实验采用的是单

一序列的ＬＳＴＭ模型，这种模型将文档和句子合并
为一个序列，并用一个ＬＳＴＭ模型对合并后的序列
进行训练，实验表明这种模型能够提升自动文摘的
效果，对于ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３的提升具有一
定的帮助，最终获得的文摘符合上下文联系。图７
显示了在ＬＳＴＭ 中使用不同的隐藏层大小得到的
实验结果。从实验结果可以看出当ＬＳＴＭ 的隐藏
层大小选择为１２８时，ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３的值
达到最大，在隐藏层大小大于或小于１２８时，模型的
性能急剧下降，所以本文在最终的对比实验过程中
选择隐藏层大小为１２８作为实验参数。
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图７　不同隐藏层大小对模型性能的影响

为了测试ＴｅｘｔＲａｎｋ中不同压缩率对模型的影
响，分别选择了３种不同的压缩率得到各自的

ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３值。具体实验结果见表２。
从表２中可以看出选取压缩率为２０％时，ＲＯＵＧＥ－
２和ＲＯＵＧＥ－３的值最大，同时从表中可以看出，不
同的压缩率对ＴｅｘｔＲａｎｋ模型的性能影响较大。因
此，本文在最终的对比实验中选择压缩率为２０％作
为实验参数。
表２　ＴｅｘｔＲａｎｋ中不同压缩率对模型性能的影响
压缩率／％ ＲＯＵＧＥ－２　 ＲＯＵＧＥ－３
１０　 ０．１２１５　 ０．１０６７
２０　 ０．２４６１　 ０．２２５６
３０　 ０．１８３４　 ０．１７８７

　　ＰＣＡ降维是将高维度的数据保留下最重要的
一些特征，去除噪声和不重要的特征，本文中使用

ＰＣＡ降维的方法提取文档的文摘，选择不同降维后
的特征维度的ＰＣＡ模型将会产生不同的结果。本
文中将降维后特征维数设置成不同的值可以得到不

同的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３值，具体实验结果如
图８所示。从中可以看出，降维后的向量维度过小
会导致ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３的值变小，这是因
为降维后的向量包含原文的信息变少，和原文的匹
配程度较低。从实验结果可以看出，当降维后的特
征维度设置为７０时得到的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３
值最大，大于或小于７０时，ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３
的值偏低。因此，本文在最终的对比实验中选择降
维后的特征维度为７０作为实验参数。
在进行了上述５种模型的实验之后，下面给出本

文模型的实验结果。本文模型的实验参数见表３。
利用表３中的参数建立本文模型并进行实验得

到的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３值和上述５种模型的
对比结果见表４。其中５种对比模型中使用的参数
是各自模型中最优的参数。

图８　降维后的特征维度对模型性能的影响

表３　本文模型参数
模型参数 参数取值

ＬＳＴＭ隐藏层大小 １２８
ＣＮＮ隐藏层数 ３
ＣＮＮ卷积核个数 １００
ＣＮＮ卷积核大小 ５×５，３×３，３×３
迭代次数 ５０
学习率 ０．０１

　　由表４可以看出，传统的自动文摘生成方法性
能较为理想的是ＬＳＩ，其ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３分
别为０．２５２３和０．２３７２，采用ＬＳＴＭ 模型生成自动
文摘的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３分别为０．２５３４和

０．２２６５，而本文算法的ＲＯＵＧＥ－２和ＲＯＵＧＥ－３为

０．２６２４和０．２４４５。通过比较可以看出，本文提出的
模型相较于其他几种对比模型，ＲＯＵＧＥ－２值和

ＲＯＵＧＥ－３值都更大，说明提出的模型对于文摘的
自动生成具有改进作用，同时由于本文提出的模型
将ＣＮＮ和ＬＳＴＭ 进行了结合，从而有效地提高了
文摘的准确性和连贯性，这样使得生成的文摘更加
具有可读性，表示的中心内容更加明确。下面对这
几种现存的模型和本文提出的模型生成的文摘进行

比较，为了进一步说明本文提出的模型所生成的摘
要更加具有可读性以及表示的中心内容更加明确，
选取了其中一篇文档作为实验结果的展示，进行对
比的原文档内容如图９所示。
对图９的文档，使用不同模型生成的文摘如图

１０—图１５所示。
表４　不同算法的ＲＯＵＧＥ值

模型 ＲＯＵＧＥ－２　 ＲＯＵＧＥ－３
ＬＳＩ　 ０．２５２３　 ０．２３７２
ＬＤＡ　 ０．２３０６　 ０．２０８８
ＬＳＴＭ　 ０．２５３４　 ０．２４１３
ＴｅｘｔＲａｎｋ　 ０．２４６１　 ０．２２５６
ＰＣＡ　 ０．２３３５　 ０．２０３８
本文模型 ０．２６２４　 ０．２４４５
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图９　样例文档内容

图１０　ＬＳＩ自动文摘结果

图１１　ＬＤＡ自动文摘结果

图１２　ＬＳＴＭ自动文摘结果

图１３　ＴｅｘｔＲａｎｋ自动文摘结果
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图１４　ＰＣＡ自动文摘结果

图１５　本文模型自动文摘结果

　　图１０—图１５分别给出了对于一篇文档利用几
种不同模型得到的自动文摘结果。在对多篇单一文
档进行实验后的结果可以看出，和其他５种模型相
比较，本文提出的模型生成的摘要的语义更加连贯，

上下文关系明确，同时非常好地表示了整个文档的
主要内容。其余几种模型得到的结果有的不能很好
的表达文档的中心含义，有的结果虽然语句上下文
连贯，但是个别句子的上下文关系不太明确。通过

ＲＯＵＧＥ－２、ＲＯＵＧＥ－３值的对比和不同自动文摘模
型产生摘要的比较来看，本文提出的基于混合神经
网络的单文档自动文摘模型具有较好的性能。

３　结　论

本文利用神经网络将前人提出的两种方法进行

融合，提出一种混合神经网络ＣＮＮ－ＬＳＴＭ模型，并
将该模型应用到自动文摘中，从而形成一种基于混
合神经网络的单文档自动文摘模型。该模型首先通
过ｊｉｅｂａ分词工具对文本句子进行分词并删除部分
停用词，然后用词转向量工具ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将句子中的
词转换成向量表示形式；接着将整个句子的词向量
输入ＣＮＮ模型从而获得句子的向量表示形式；最
后将获得的词向量和句子向量分别通过ＬＳＴＭ 模
型，并将两个ＬＳＴＭ 的输出结果进行拼接，通过得
到的结果判断句子和文章的匹配程度，挑选出匹配
程度较高的句子作为文档的文摘。为了验证本文提
出模型的性能，分别从两个角度对实验进行验证。

首先对比了本文模型和其余５种模型的ＲＯＵＧＥ－２
和ＲＯＵＧＥ－３值，从这两个值的对比可以看出，本文
模型得到的文摘更加准确；接着对比了本文模型和
其余５种模型生成文摘的结果，随机选取某一篇文
档以及６种模型生成的摘要，从结果可以看出，本文
模型得到的文摘语句更加连贯，上下文关系更好，生
成的文摘能很好地表达原文档的主要含义。通过这
两组对比能够看出本文提出的基于混合神经网络的

模型在自动文摘获取上效果良好，能提升文摘
的质量。
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