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文本摘要研究进展与趋势 
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摘  要：随着互联网上的信息呈爆炸式增长，如何从海量信息中提取有用信息成了一个关键的技术问题。文

本摘要技术能够从大数据中压缩提炼出精炼简洁的文档信息，有效降低用户的信息过载问题，成为研究热点。

分类整理分析了近些年来国内外的文本摘要方法及其具体实现，将传统方法和深度学习摘要方法的优缺点进

行了对比分析，并对今后的研究方向进行了合理展望。 
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Research progress and trend of text summarization 
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Abstract: With the explosive growth of information on the Internet, how to extract useful information from massive 

information has become a key technical issue. The text summarization technology can compress and extract refined 

and concise document information from big data, effectively reducing the user information overload problem, and it 

has become a research hotspot. The domestic and foreign text summarization methods and their concrete realization 

in recent years were analyzed, the advantages and disadvantages between traditional methods and deep learning 

summary methods were compared, and a reasonable outlook for future research directions was made. 
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1  引言 

文本摘要是一种从一个或多个信息源中抽

取关键信息的方法，它帮助用户节省了大量时

间，用户可以从摘要获取到文本的所有关键信息

点而无需阅读整个文档。文本摘要是一个典型的

文本压缩任务。随着信息化时代的到来，人们变

得越来越依赖互联网获取所需要的信息。但是随

着互联网的发展，其上的信息呈现爆炸式增长，

如何有效地从海量信息中筛选出所需的有用信

息成了关键性的技术问题。因为涉及深层次的自

然语言处理的能力，所以一直以来它都是个任务

难点。自动文本摘要技术对文档信息进行有效的

压缩提炼，帮助用户从海量信息中检索出所需的

相关信息，避免通过搜索引擎来检索可能产生过

多冗余片面信息的问题，有效地解决了信息过载

的问题。 
文本摘要有多种分类方法，按照摘要方法划

收稿日期：2018-05-02；修回日期：2018-06-01 

通信作者：明拓思宇，1139446336@qq.com 

基金项目：国家自然科学基金青年科学资助项目（No.61601513）  

Foundation Item: The National Natural Science Foundation of Youth Science (No.61601513) 



·2· 网络与信息安全学报 第 4 卷 

2018048-2 

分可以分为抽取式摘要[1]方法和生成式摘要[2]方

法。抽取式摘要方法通过抽取文档中的句子生成

摘要，通过对文档中句子的得分进行计算，得分

代表重要性程度，得分越高代表句子越重要，然

后通过依次选取得分最高的若干个句子组成摘

要，摘要的长度取决于压缩率。生成式摘要方法

不是单纯地利用原文档中的单词或短语组成摘

要，而是从原文档中获取主要思想后以不同的表

达方式将其表达出来。生成式摘要方法为了传达

原文档的主要观点，可以重复使用原文档中的短

语和语句，但总体上来说，摘要需要用作者自己

的话来概括表达。生成式摘要方法需要利用自然

语言理解技术对原文档进行语法语义的分析，然

后对信息进行融合，通过自然语言生成的技术生

成新的文本摘要。 
按照文档数量划分，可以分为单文档摘要[3]

方法和多文档摘要[4]方法。单文档摘要方法是指

针对单个文档，对其内容进行抽取总结生成摘要；

多文档摘要方法是指从包含多份文档的文档集合

中生成一份能够概括这些文档中心内容的摘要。 
按照文本摘要的学习方法可分为有监督[5]方

法和无监督[6]方法。有监督方法需要从文件中选

取主要内容作为训练数据，大量的注释和标签数

据是学习所需要的。这些文本摘要的系统在句子

层面被理解为一个二分类问题，其中，属于摘要

的句子称为正样本，不属于摘要的句子称为负样

本。机器学习中的支持向量机（SVM, support 
vector machine）和神经网络也会用到这样分类

的方法。无监督[7-8]的文本摘要系统不需要任何

训练数据，它们仅通过对文档进行检索即可生

成摘要。 

2  研究现状 

本文按照时间的顺序，对研究文本摘要方法

的相关文献进行收集整理，对文本摘要方法的研

究进展进行简要的概括总结和分析。 
2.1  基于统计学方法 

抽取式文本摘要方法的关键问题是从原文档

中抽取出重要性高的若干句子[9]。研究初期是以

统计学为支撑，统计学的方法是基于统计特征，

如词频、句子中心性（即与其他句子的相似性）、

句子位置、句子与标题的相似性、句子的相对长

度等统计特征来生成摘要的。首先使用“词频”

这一简单的文本特征对文档的重要句子和词组进

行抽取生成，根据经验可知，除去停用词以外，

文中出现频率越高的单词，其重要性也就越高。

根据单词的词频高低分别设置相应的词权重，词

频越高，对应的权重也就越高；句子的权重是组

成句子单词的权重之和。然后从文档中抽取权重

高的单词和句子组成摘要，这就是简单的基于词

频的文本摘要方法。 
句子在段落中的位置对句子的重要性影响很

大，根据经验可知，一个段落的首尾句成为概括

段落中心思想主题句的概率比其他位置句子的概

率要高。Baxendale 等[10]从句子位置的特征出发，

通过计算文档段落首尾句能够概括主题的主题句

概率，选取得分最高的若干句子生成文本摘要。

Edmundson 等[11]在研究中也指出，线索词（如“几

乎不”“不可能”等类似的特定词汇）对句子重要

性也起到了一定的影响作用。他们将词频、句子

位置、线索词、标题词等多个特征组合起来作为

衡量句子重要性的综合指标，在质量上取得了一

定的改善。 
其他著名的方法有 TF-IDF（词频−逆向文件

频率），它是由 Salon 最先提出的[12]，这种统计的

方法通过词频和逆向文件频率共同评估一个词在

一个文件集或语料库中的重要程度，字词的重要

性随着它在文件中出现的次数成正比增加，但同

时会随着它在语料库中出现的频率成反比下降。

利用 TF-IDF 生成文本摘要的基本思路是通过背

景语料统计出各个词的 TF-IDF 值，将其作为重

要性得分的权值，接着根据各个词的 TF-IDF 值

累加求和计算得到段落中各个句子的 TF-IDF 值，

将其作为该句的重要性得分，然后将句子按照重

要性得分排序，依据文本摘要的大小依次选取重

要性得分从高到低的若干个句子组成摘要。这种

算法在词频算法的基础上引入一个逆文档因子，

它能够有效地区分出高频无效词，在一定基础上

改进了一般词频算法。其后，基于 TF-IDF 的方

法被广泛应用于单词的重要性识别[13-16]。 
El-Beltagy 等[17]提出了提取关键词性能最好的

系统 SemEval2010，它利用词频等统计特征过滤
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不可能是关键词的短语，然后结合 TF-IDF 模型

减小对特殊词的影响，并对候选短语进行排序选

出文摘句。Danesh 等[18]基于统计启发式算法（如

TF-IDF 分数和文档中短语的第一个位置）的组合

计算每个短语的初始权重。 然后将短语及其初始

权重联合，基于图表的算法产生候选关键词的最

终排序。Florescu 等[19]在 Danesh 等的基础上进行

了改进，它不仅仅考虑文中每个词在句子中首次

出现的位置，还将每个单词在句子中出现的所有

位置信息进行聚合来计算相应的词权重，进一步

改进统计学特征中词句位置因素对其重要性的影

响，在一定程度上改良了文本摘要的质量水平。

Padmalahari 等[20]综合统计特征和语言特征对句

子赋予权重，使用连续阈值从给定的输入文本文

档中找出重要句子构成文本摘要，摘要质量得到

了有效提升。 
统计学的方法主要适用于格式相对比较规范

的文档摘要。此类方法比较经典，首次在自动文

本摘要方面取得了重大突破，但由于此类方法只

是基于句子和单词本身的表层特征进行统计，未

能充分利用词义关系、词间关系等特征，所以还

有很大的局限性，因此针对这些问题，一些改进

的方法随后被接连提出。 
2.2  基于外部语义资源的方法 

1995 年，Miller[21]提出了利用生成词汇链的

方法来生成摘要，这种方法主要通过对文章的内

容进行自然语言分析处理来生成摘要。首先选定

候选词的集合，然后根据词汇链之间的相关程

度，为每一个候选词选择相应的词汇链，如果候

选词与该词汇链之间的相关程度比较高，则将候

选词添加到该词汇链中。最后依据词汇链的长度

与一致性对其进行综合评分，通过一些启发式方

法选取若干词汇链生成最后所需要的摘要。

Barzilay等[22]基于词汇链的摘要方法做出了创新

改进，不再用单个词作为分析单元，而是通过

WordNet[21,23]、词性标注工具等对词义进行分析，

将原文档中与某个主题相关的词汇集合起来，构

成词汇链，词汇链重要性表达式如下。 
 (Chain)Score Length HI= ⋅  (1) 
其中，Length 表示词汇链中所有词汇的词频之和，

HI 是均一度指数，计算如式(2)所示。 

 1 DHI
Length

= −  (2) 

其中，D 是词汇链中去重后词汇个数，如果原文

档中每个词均只出现一次，则D Length= ，均一度

指数 HI 为 0。计算出各个词汇链的得分后，根据 

 
(Chain) (Scores)

2 (Scores)
Score Average

StandardDeviation
> +

⋅
 

(3)
 

选择出强词汇链。确定强词汇链后，通过制定的

3 条启发式的规则，为每一个强词汇链抽取一个

句子形成最后的摘要。在此基础上，后来还提出

了结合修辞结构、修辞学理论等一系列方法对词

汇链方法进行改进[24-26]。由于传统的词汇链只考

虑名词而忽略其他语法部分的信息导致准确率较

低，Hou 等[27]在此基础上做了进一步改进优化，

分别引入谓词和形容词（副词）的词汇链，三者

一起构成全息词汇链（holographic lexical chain）
用于中文文本摘要，准确率取得了显著性的提高。

Lynn 等[28]通过对常规的词汇链进行增强改进，引

入文本中关键词的 3 个不同文本特征来产生更好

的文本相关信息，取得了良好的提升效果。 
基于 WordNet 语义词典对单词的语义进行分

析的方法，通过 Lesk 算法从特定的情景中找到单

词的实际意思[29]，接着使用简化 Lesk 算法分别分

析文本中所有句子的权重，并根据其权重按降序

排列。然后根据给定的摘要比例，从有序列表中

选择特定数量的句子生成摘要。虽然此类方法基

于词的全局性和语义关系等多种属性来判断句子

的重要性，改进了简单统计方法未充分利用词间

关系、词义关系等特征的不足，但由于受限于当

时的技术，该方法对原文档的分析还停留在比较

浅的层面。 
2.3  基于图排序的方法 

互联网网页上的文档具有较松散且涉及主题较

多的结构特点，在此基础上，研究出了一些专门针

对生成网页文档摘要的自动摘要技术，就是基于图

排序的文本摘要的方法。基于图排序的文本摘要生

成的主要方法是通过把文章分成若干个段落或句子

的集合，每个集合对应一个图的顶点，集合之间的

关系对应边，最后通过图排序的算法（如

PageRank[30]、HITS[31]等）计算各个顶点最后的得分，

然后依据得分高低生成文本摘要。 
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最先，Mihalcea[32]使用 PageRank 算法及其改

进的算法 TextRank 提取关键词和关键句子来生

成文档摘要。在这个方法中，他们将单词或句子

作为图的顶点，将词或句子之间的相似度作为图

顶点之间的连边。句子之间的相似度单纯由句子

之间内容重叠部分的多少决定，相似度通过计算

2 个句子之间共同单词的数量得到。对于提取关

键句子的部分，由于考虑到长句所包含的信息量

大，覆盖的内容较多，导致长句得分普遍比短句

高，因此对长句进行相应的惩罚，将计算的得分

值除去句子的长度得到相似度值，即边的权值。

当 2 个顶点之间相似度大于零时，则存在一条边

将 2 个顶点连接起来，边的权值也就是顶点之间

的相似度数值；当 2 个顶点之间相似度为零时，

则顶点之间不存在连边的关系。几种基本的图模

型包括有向无权图、有向加权图、无向加权图、

无向无权图。对于有向图，边的方向是依据文档

句子的顺序，对于所有的图，边的权值都是句子

或词之间的相似度。基于这些图模型，依据

PageRank、HITS 以及 TextRank 等算法对句子的

得分进行计算，按照句子得分的高低选择合适数

量的句子生成摘要。Wan 等[33]将 TextRank 扩展到

SingleRank，通过在可变大小 w≥2 的窗口中共同

出现的单词之间引入加权边。ExpandRank 中包含

类似的相邻文档以计算更准确字共现信息。

Gollapalli 等[34]扩展了 ExpandRank，整合来自引

用网络的信息来研究关键词的提取，取得了超越

当前最先进基线的良好实验效果。 
Khan 等[35]提出了一种多文档生成式摘要的

改进语义图排序算法，它是从源文档中以图节点

表示的方式构建谓词变元结构（PAS, predicate 
argument structures）的句子语义结构，图边代表

相似性权重，根据 PAS 语义相似度计算相似性权

重，用改进的图排序算法对重要图节点排序，从

中 选 取 排 名 高 的 PAS 生 成 摘 要 句 子 。

Al-Khassawneh 等[36]提出了一种基于混合图的单

文档抽取摘要技术，将余弦相似度（sim1）、Jaccard
相似度（sim2）、基于词对齐的相似度（sim3）和

基于窗口的相似性度量（sim4）4 种不同的相似性

度量结合创新了一种混合相似函数来用于计算图

的权重，一定程度上改良了单纯基于 TextRank 字

内容重叠计算权重的不足。其他图排序算法[37-39]

都是基于各种方法计算图节点的权重，通过筛选

出重要性程度高的节点来生成摘要，都在一定程

度上提高了摘要的质量。 
耿焕同等[40]利用句子之间的共同词汇，在节

点关系图的基础上提出了一种基于词共现图的文

本摘要生成的方法，并将条件概率的概念引入词

共现矩阵中，用以构造词共现矩阵。该方法通过

词共现图形成的主题信息以及不同主题之间的连

接特征信息自动提取生成摘要。 
基于 PageRank、HITS 以及 TextRank[41]改进

的图排序算法都是无监督的，它具有简单、语言

弱相关及同时适合单文本和多文本等众多优点，

无需手动标注数据集，相比有监督或半监督的深

度学习的文本摘要方法，节省了一定的时间和人

力。虽然它具有语言独立、不需要大量语料训练、

节约时间等优点，但是由于无监督学习方法还没

有充分挖掘和利用数据之间的关系，所以虽然文

本摘要的效果和质量有所提升，但是对数据利用

不够充分，存在局限性，之后的基于有监督、半

监督学习的文本摘要方法对数据进行了合理利

用，相比无监督方法有显著的性能提升。 
2.4  基于统计机器学习的方法 

有监督的机器学习的方法在自然语言处理领

域也得到了极其广泛的利用。监督、半监督的机

器学习方法通过对数据集的语料进行人工标注，

人为地判定划分得到句子的文本特征以及句子重

要性的关系模型，在此模型的基础上，对未被标

注的语料进行训练，预测未被标注语料中句子的

重要性排序，然后依据句子重要性排序，依次选

取若干句子生成最后所需要的文本摘要。 
这种方法类似于一个二分类问题，对于某一

个句子，它只有 2 种可能性：要么是摘要句，要

么是非摘要句。首先通过人工标注的方法，把重

要句子手动标注出来，接着在此基础上提取这些

重要句子间的特征，通过统计分析学习的方法，

找到句子重要性与这些特征之间的关系，最后选

择合适的分类器对其进行分类，然后对分类器参

数进行调整和对模型加以改进得到最佳的分类器

结构，但是这个过程中要防止过拟合的出现。对

分类器输入一个句子，在分类器的输出端将得到
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该句子相应的重要性得分，依据重要性得分的高

低抽取所需的句子生成摘要。 
机器学习的方法很好地利用了计算机强大的

计算性能[42-43]，借助统计学的知识理论，对海量

的文本信息进行高效合理的建模，能够挖掘出隐藏

在海量文本信息中的隐藏属性。这些机器学习的方

法中使用较为广泛的有朴素贝叶斯算法[44-45]、隐

马尔可夫算法[46]、决策树算法[47]等。 
Kupiec 等[48]首次将统计机器学习的方法应用于

文本摘要领域，他们选取了主题词特征、大写词

特征、线索短语特征、句子长度特征、段落特征

五大类特征，并认为这些特征之间是相互独立互

不影响的。该方法在 21 种科技期刊中随机选择了

188 篇文章进行人工撰写摘要作为训练所需的语

料，使用贝叶斯分类的方法训练得到一个分类器

用以给句子的重要性进行评分。Kupiec 提出了一

种通过朴素贝叶斯分类模型的新方法判定文档中

的某一个句子是否应该被选取作为摘要。在他提

出的方法中，假设 s 是其中某一个句子，S 是组

成摘要的句子的集合， 1F ,…, kF 是文本中的 k 个

特征，假设这些特征两两之间是相互独立的，表

达式如下。 

 1
1 2
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( | ) ( )
( | , , , )=

( )
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j
j

k k

j
j

P F s S P s S
P s S F F F
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  (4)  

通过上述表达式，可以为每一个句子计算它

可能作为文本摘要的概率，然后依次从得分顺

序由高到低的句子中顺次抽取前若干个句子生

成摘要。 
Conroy 等[49]提出了隐马尔可夫模型的摘要算

法，该算法通过使用文档中的一些特征（如句子

位置、句内词数以及句子中词语与文档中词语的

相似度等）来计算句子得分，然后依据句子得分

生成文本摘要。Lin 等[50]假设用于生成摘要的文

档的各种特征之间是相互的，他们提出了决策树

的算法来替代之前提出的贝叶斯分类模型来对句

子进行评分，从中依次选取评分最高的若干句子

生成摘要。 
机器学习方法中特征选择的范围是相当广泛

的，由于训练分类器特征的可供选择性非常广泛，

在本文看来，任意能够表示句子重要性的特征都

可以用来训练分类器。这里所提及的特征有前文

中提到的词频、线索词、句子位置、TF-IDF 值等

简单的特征。此外，研究者还尝试了一些开放性

的特征，如标题词长，平均句子长度，平均词汇

连接度，是否包含数词、时间等信息，是否包含

代词、形容词等词汇，是否包含命名实体等特征

信息。基于这些开放性特征的机器学习的方法在

提高生成摘要的可读性和准确度上起到了一定的

效果。 
2.5  基于深度学习的方法 

深度学习是利用多层感知器结构对非线性信

息进行处理的一种学习方法。Hinton 等[51]首先提

出了深度置信网络和相应的高效学习算法，该算

法具有无监督学习的能力，降低了对人工的依赖，

可以较为高效地进行训练，之后深度学习发展都

是在此基础上进行改进的。 
目前深度学习方法在对自然语言处理方面的

基本方向是通过对文档上下文进行学习训练，对

于中文文档，还需要先进行中文分词处理，然后

将文档中的词语、句子分别用连续实值向量进行

表示，形成的向量称为嵌入向量，这样做是为了

方便处理文本语义特征，将词语、句子用向量表

示，在处理文本语义特征时，对词向量、句向量

直接进行向量上的计算即可表征它们之间的文本

语义关系。 
要将自然语言处理的问题转化成为一个机器

学习的问题，首先需要让机器能够理解自然语言，

所以第一步就是将自然语言转化为机器可以理解的

语言，于是想到将它进行符号数学化，为了能表示

多维特征，增强其泛化能力，想到用向量对其进行

表示，因此也就引出了对词向量[52-53]、句向量的研

究[54]。但是词向量和句向量的生成仍然具有一定

的难度，将文本中不同单词、句子用词向量或句

向量进行唯一的表示，这样可以方便其在自然语

言处理过程中进行各种操作变换和计算。虽然现

在看来将文本中的词、句转化成唯一对应的词、

句向量还具有相当大的难度，但由于其在自然语

言理解中是关键的一步，因此这将是今后研究中

亟待解决的问题和重点研究的方向之一。 
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Seqence-to-Sequence 模型[55]广泛应用于机器翻

译、语音识别、视频图片处理、文本摘要等多个领

域。现在最新的一些基于深度学习研究文本摘要生

成方法的也都是基于这个模型进行的。基于

Seqence-to-Sequence 模型的文本摘要需要解决的问

题是从原文本到摘要文本的映射问题。摘要相对于

原文具有大量的信息损失，而且摘要长度并不会依

赖于原文本的长度，所以，如何用简短精炼的文字

概括描述一段长文本是文本摘要需要解决的问题。

最 先 是 基 于 递 归 神 经 网 络 （ RNN ） 的

Seqence-to-Sequence 模型用于文本摘要起到了一定

的效果[56]，之后考虑到 RNN 具有长程依赖性，为

了减小长程依赖性，提出了基于长短时记忆网络

（LSTM）的 Seqence-to-Sequence 模型用于文本摘要

的生成。考虑到句子中的某些特定词或特定词性的

词更具有影响句子中心意思的作用，引入了广泛应

用于机器翻译中的注意力机制（attention mecha-
nism）[57]对句子的不同部分赋予不同的偏重，即权

重。Rush 等[57]在这个基础上提出基于注意力模

型的生成式文本摘要，在 DUC-2004 数据集上显

示出了优良的性能提升。Rush 等首次将深度学

习 应 用 于 文 本 摘 要 的 生 成 ， 他 们 基 于

Seqence-to-Sequence 模型，将卷积模型应用于对原

文档进行编码，然后利用上下文之间的注意力前馈

神经网络生成摘要，在当时取得了很好的效果。

Chopra 等[58]同样利用卷积模型对原文档进行编码，

但使用递归神经网络作为解码器解码输出，取得良

好的改进效果，大大提高了文本摘要的质量。

Ramesh 等[59]将综合的 RNN[58]和 attention 机制的

Seqence-to-Sequence 模型用于生成文本摘要[60]，在

文本摘要的准确性和可读性上取得了很大的提高。

See 等[61]利用注意力模型相对分心机制来缓解重复

出现的冗余词句的权重，降低注意力权值大小达到

去除冗余信息的效果，从而大大提高了文本摘要的

新颖性。2016 年，谷歌也开源了基于 TensorFlow[62]

的一个自动摘要模块 Textsum，该模块也是利用

Seqence-to-Sequence 模型，基于深度学习的方法自

动生成新闻标题，在质量和准确度上都取得了良好

的效果。Sutskever 等[63]考虑到 RNN 具有长程依赖

性，为了减轻长程依赖的影响，将 RNN 用 LSTM
网络进行了替换，在此基础上取得了良好的改进。

最近 Facebook 尝试把 CNN 引入自然语言处理中，

由于 CNN 不能处理变长的序列，在这之前 CNN 都

只 应 用 于 图 片 视 频 领 域 的 处 理 ， 恰 巧

Seqence-to-Sequence 模型可以很好地处理变长序列

问题，所以综合 CNN 与 Seqence-to-Sequence 模型， 
Gehring 等[64]提出了基于 CNN 的 Seqence-to- Se-
quence 模型，成功应用于机器翻译领域，取得了比

之前模型应用更优的结果，准确度超过了之前其他

的所有模型。这同样也是一个启示，是否能够将基

于 CNN 的 Seqence-to-Sequence 模型成功应用到文

本摘要的领域取得最优的结果？这也是接下来要

研究的一个问题。Liu [65]将广泛应用于图像领域的

生成对抗网络（GAN, generative adversarial net-
works）[66]借用于文本摘要领域取得了显著成效，提

出了一种生成式文本摘要的生成对抗过程，在这个

过程中，同时训练一个生成模型 G 和一个判别模型

D。生成器通过文本的输入来预测生成摘要，判别

器则试图将机器生成的摘要与真实摘要进行区分。

在这个博弈过程中，双方不断提高性能，最后利用

训练得到的生成器生成与真实摘要基本吻合的机

器摘要。 
最近，Tan 等[67]提出了一个基于图的注意力

神经模型的生成式文本摘要，该文在回顾了基于

神经网络的生成式文本摘要难点的基础上，提出

了一种新颖的基于图注意力机制的模型框架。这

里仍然使用被广泛应用于机器翻译和对话系统中

的编码器解码器的框架，需要特别说明的是，这

里使用的是一个分层的编码器解码器结构，并引

入了基于图的注意力模型。编码器结构由字编码

器和句编码器组成，字编码器将句子中的单词编

码成句子表示，句编码器将文档中的句子编码成

文档表示。这里用 LSTM 结构的变体作为字编码

器和句编码器的网络结构。不同于一般的解码器

结构，这里使用的是带注意力机制的分层解码器

结构。在原始解码器模型中，生成的代表文档整

体的语义向量 c 对于所有的输出，字是相同的，

这就需要语义向量 c 作为整个输入序列的充分表

示。这里引入了注意力机制，对解码器不同发生

状态下不同部分的输入赋予了不同的注意力，减

轻了需要记忆整个输入序列的负担。分层解码器

中还利用了波束搜索的策略对句子中的重复现象
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进行缓解。最后基于图的抽取式摘要模型的

TextRank（Mihalcea 和 Tarau 于 2004 年提出）[68]

和 LexRank（Erkan 和 Radev 于 2004 年提出）[69]

对文档中句子的重要性进行识别。基于这种改进的

图注意力的神经模型的生成式文本摘要方法实现

了相较先前神经摘要模型相当大的提升，效果甚至

可以与最先进的抽取式摘要方法进行比较。 
总体来说，基于深度学习的自动摘要方法是

目前效果最好的方法，但其研究深度和研究数量

还远远不够，有待进一步深化。 

3  方法比较 

针对近些年来国内外文本摘要的各文本摘要

方法，对其优缺点进行了对比分析，具体如表 1
所示。 

4  结束语 

文本摘要研究初期，以原文档中的词、句为

基础，基于词频、句子位置等简单特征从文档中

生成摘要。随后借助外部语义资源的方法（如词

汇链、WordNet 语义字典）帮助选取关键词、关

键句，从而生成相应摘要。接着出现图排序的方

法，将文本单元中的各种关系映射到图论中的顶

点与边的关系上，利用句子中词共现频率、句子

相似度、语义关系等特征生成边权重，从而辅助

判断找出句子重要性最高的若干个句子，较好地

解决了结构较为松散且涉及主题较多的文本摘要

生成的问题。之后，随着计算机性能的显著提升，

基于统计机器学习的文本摘要方法兴起，朴素贝

叶斯算法、隐马尔可夫算法、决策树算法等大量

统计机器学习的算法接连应用于文本摘要领域，

并在生成文本摘要方法的效果上取得一定的突

破。当前最流行、效果最显著的是基于深度学

习的生成文本摘要，基于深度学习的文本摘要

方法很好地利用了计算机强大的性能对文档的

局部以及上下文的多维特征同时学习，对特征

进行编码向量化，使文档的上下文特征、句法

特征、语义特征等多维特征转化为能够进行计

算的向量特征，方便利用深层网络对其进行训

练学习，在文本摘要质量上实现了许多最优的

实验结果。 
展望未来，可能的发展方向有：1) 对于文本领

域，词、句的向量表示是极为关键的一个研究点，

相信在之后的研究中，词、句向量的唯一表示也将

是文本领域的重中之重；2) 模仿人撰写摘要的模

式，融合抽取式和生成式摘要方法生成联合摘要；

3) 基于语义层面研究进一步地深度挖掘句子级、篇

章级的语义并加以利用来进一步提高文本摘要的

语义一致性和可读性；4) 研究更好的摘要评估指

标；5) 回望过去文本摘要方法，预测今后的自动文

本摘要方法大趋势还是以深度学习为主进行，但是

传统方法仍有其特点和优势，如何将深度学习和传

统方法结合起来生成文本摘要也将是之后的研究

重点所在。 

表 1 各文本摘要方法的优缺点 

方法 优点 缺点 

基于统计学方法 依据文本形式上的规律，简单直观，避免考虑复杂的句法、语

法结构，易于实现且应用广泛，无需训练数据，执行速度快 
只是单纯利用了单词表层特征，没有充分挖掘词义关

系和语义特征，存在较大局限性 

基于外部语义资源方法 在统计学方法的基础上利用词间关系、词义关系进行了改

进，使文本摘要的语义性能得到了一定的提高 
受收录词汇的限制比较大；对于文章题目依赖程度较

高；分词对关键词的影响较大；相似度阈值的选取对

构建词汇链有影响。语法语义结构不连贯 

基于图排序方法 适用于结构较为松散且涉及主题较多的结构；计算句子权重

的同时可以充分考虑词汇之间、词组之间或句子之间的全局

关系；无监督，语言独立，不需要对大量语料进行处理 

通常只考虑了句子节点间的相似性关系，而忽略了文

档篇章结构以及句子上下文的信息；相似度计算的好

坏决定了关键词和句子重要性排序的正确与否；对数

据的利用不够充分；没有考虑信息冗余 

基于统计机器学习方法 特征选择和训练分类器的选择上有较大的可供选择范围，

还可以综合一些开放性特征提高分类的精度 
需要人工标注的数据集；效果严格依赖于训练数据质量

的好坏；监督或半监督，执行速度较无监督的方法慢 

基于深度学习方法 降低了对人工的依赖，可以高效地进行训练；可以与多种

神经网络结构和 Sequence-to-Sequence 模型结合，生成文本

摘要的可读性和准确度高 

可解释性差；需要大量人工标注的数据集；由于有复

杂的神经网络结构的引入，执行速度慢，需要花费相

对较长的时间；对计算机性能有一定的要求 
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