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融合引导注意力的中文长文本摘要生成
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摘　要：　当前基于深度学习的中文长文本摘要生成的研究存在以下问题：（1）生成模型缺少信息引导，缺乏对关

键词汇和语句的关注，存在长文本跨度下关键信息丢失的问题；（2）现有中文长文本摘要模型的词表常以字为基础，并不

包含中文常用词语与标点，不利于提取多粒度的语义信息 .  针对上述问题，本文提出了融合引导注意力的中文长文本摘

要生成（Chinese Long text Summarization with Guided Attention，CLSGA）方法 .  首先，针对中文长文本摘要生成任务，利用

抽取模型灵活抽取长文本中的核心词汇和语句，构建引导文本，用以指导生成模型在编码过程中将注意力集中于更重要

的信息 .  其次，设计中文长文本词表，将文本结构长度由字统计改变至词组统计，有利于提取更加丰富的多粒度特征，进

一步引入层次位置分解编码，高效扩展长文本的位置编码，加速网络收敛 .  最后，以局部注意力机制为骨干，同时结合引

导注意力机制，以此有效捕捉长文本跨度下的重要信息，提高摘要生成的精度 .  在四个不同长度的公共中文摘要数据集

LCSTS（大规模中文短文本摘要数据集）、CNewSum（大规模中国新闻摘要数据集）、NLPCC2017和SFZY2020上的实验结

果表明：本文方法对于长文本摘要生成具有显著优势，能够有效提高ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L值 .
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Abstract:　Current research on Chinese long text summarization based on deep learning has the following problems: 
(1) summarization models lack information guidance, fail to focus on keywords and sentences, leading to the problem of 
losing critical information under long-distance span; (2) the word lists of existing Chinese long text summarization models 
are often word-based and do not contain common Chinese words and punctuation, which is not conducive to extracting 
multi-grained semantic information. To solve the above problems, a Chinese long text summarization method with guided 
attention (CLSGA) is proposed in this paper. Firstly, for the long text summarization task, an extraction model is presented 
to extract the core words and sentences in the long text to construct the guided text, which can guide the generation model to 
focus on more important information in the encoding process. Secondly, the Chinese long text vocabulary is designed to 
changing the text structure from words statistics to phrases statistics, which is conducive to extracting richer multi-granularity 
features. Hierarchical location decomposition encoding is then introduced to efficiently extend location encoding of long 
text and accelerate network convergence. Finally, the local attention mechanism is combined with the guided attention 
mechanism to effectively capture the important information under the long text span and improve the accuracy of summa⁃
rization. Experimental results on four public Chinese abstract datasets with different lengths, LCSTS, CNewSum, 
NLPCC2017 and SFZY2020, show that our proposed method has significant advantages over long text summarization and 
can effectively improve the value of ROUGE-1, ROUGE-2 and ROUGE-L.

Key words:　natural language processing; Chinese long text summarization; guided attention; hierarchical location 

  收稿日期：2023-05-12；修回日期：2024-11-12；责任编辑：王天慧



第 12 期 郭 哲:融合引导注意力的中文长文本摘要生成

decomposition coding; local attention
Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No. 62071384); Key Research and Develop⁃

ment Project of Shaanxi Province (No.2023-YBGY-239)

1　引言

随着互联网的发展，中文长文本摘要生成任务在

数字图书馆、医患对话、新闻推荐等领域的需求越加广

泛［1］. 通过提取文本的核心内容来生成摘要，可以有效

帮助人们理解大量数据中所蕴含的关键信息 . 以

Transformer［2］为基础的 Seq2Seq（Sequence-to-Sequence）
体系结构［3］已经在包括中文文本摘要生成在内的自然

语言处理任务中取得了令人瞩目的结果，但 Trans⁃
former中自注意操作与序列长度的平方成正比，这就导

致大多数模型限制输入文本的长度，因而无法处理长

文本的摘要生成 . 同时，现有的中文文本摘要模型的词

表常以字为基础，并不包含中文常用词语与标点［1，4］，
在长文本跨度下很难有效联系上下文，从而严重限制

了中文长文本自动摘要模型性能的发挥 .
虽然在英文长文本摘要生成领域已经出现了一些

成熟的方法，如 Longformer［5］、BigBird［6］等，通过结合局

部注意力、全局注意力、随机注意力等多种注意力机

制，突破对输入文本长度的限制，有效提高了长文本摘

要生成的准确性，但上述方法由于缺少信息引导，缺乏

对关键词汇和语句的关注，存在输入文本中关键信息

丢失的问题 . 同时，由于中英文语种和语法不同、中英

文词表亦不同，英文长文本摘要生成方法应用在中文

长文本摘要生成时需要额外的资源准备［4］；而从头开始

预训练一个中文长文本模型所耗费的资源又是十分巨

大的，并且模型训练往往需要在大规模GPU上进行［7］.
虽然以ChatGPT为代表的大模型通用性很强，对多种自

然语言处理任务都有处理能力，但在本文所关注的中

文长文本摘要生成任务上，受限于中文语料数据的采

集以及大模型训练和部署的困难程度，相比于目前的

微调小模型范式性价比较低 .
针对上述挑战，本文提出了一个融合引导注意力

的中文长文本摘要生成方法，称为 CLSGA（Chinese 
Long text Summarization with Guided Attention）. CLSGA
从摘要撰写的语义合理性机理出发，构建了包含抽取

模型和生成模型的引导生成架构，有效缓解了长文本

跨度下词汇的远距离依赖问题 . 其中抽取模型通过灵

活抽取长文本中的核心词汇和语句来构建引导文本，

用以指导生成模型在编码过程中将注意力集中于更重

要的信息，并依据该引导信息约束生成模型，实现长文

本摘要的可控解码 .
本文所提CLSGA的创新性具体表现在：

（1）构建了CLSGA网络，在生成模型中引入局部注

意力机制，同时训练抽取模型构建引导信息，生成模型

融合引导信息进行训练，能有效捕捉长文本跨度下的

重要信息，约束生成摘要与源文本的偏差，提高了摘要

生成的能力 .
（2）构建了适应于中文长文本摘要模型的词表，基

于该词表进行分词，可将文本结构由字改变为词组，有

利于提取更加丰富的多粒度特征；利用层次位置分解

编码技术对长文本位置进行有效编码，加速网络收敛 .
（3）在 4 个不同长度的中文摘要数据集 LCSTS（大

规模中文短文本摘要数据集）［8］、CNewSum（大规模中

国新闻摘要数据集）［9］、NLPCC2017［10］和 SFZY2020①上

的实验结果表明，与现有流行方法相比，本文方法对于

长文本摘要生成具有显著优势 .
2　相关工作

文本摘要生成方法按照处理文本的长度可以分为

短文本摘要生成和长文本摘要生成 .
2. 1　短文本摘要生成

在短文本摘要生成方面，文献［11］通过对文本的

每一句话与参考摘要的匹配程度进行排序，根据排序

结果训练摘要抽取模型 . 文献［12］通过在BERT［13］（Bi⁃
directional Encoder Representation from Transformers）［13］

中训练句向量，根据句向量的分类结果用于短文本的

摘要抽取 . 文献［14］提出了 BART（Bidirectional and 
Auto Regressive Transformers）算法，在 Transformer 结构

上利用多种形式的噪声训练提高了模型的生成能力 .
文献［15］提出了用于中文自然语言生成的非对称式编

解 码 网 络 CPT（Chinese Pretrained unbalanced Trans⁃
former），通过更深的编码器加强模型的理解，使用更浅

的解码器加快模型的生成速度；他们也公开发布了相

应的中文 BART 预训练模型 . 文献［16］通过 GSUM
（Guided neural abstractive SUMmarization）方法抽取文

本关键词和关键句，对文本内容进行补充编码，以提高

生成摘要的流畅度与忠诚度 . 文献［17］提出了融合上

下文信息和关键信息的中文文本摘要生成方法，有效

提高了摘要的总结性和连贯性 . 但是，上述方法都存在

输入文本长度受限的问题，随着输入长度的增长，自注

意力的二次计算复杂性成为瓶颈 .
2. 2　长文本摘要生成

在长文本摘要生成方面，针对 Transformer 自注意

机制的二次计算问题，近期的工作大多着手于修改自

① http://cail.cipsc.org.cn/
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注意力机制［18］，提出各种类型的注意力变体，以此降低

二次平方的计算复杂度 . 文献［5］提出了 Longformer方
法，该方法提出的局部注意机制与全局注意力机制将

二次依赖复杂度降低为线性，有效提高了输入文本的

长度 . 但是，Longformer中的局部注意力机制由于缺少

信息引导，在过长的文本跨度下会丢失一定的语义信

息，并且调整注意力窗口的超参大小也是一项复杂的

工作 . 文献［6］提出了BigBird方法，通过结合局部注意

力、随机注意力、全局注意力等多种注意力机制，突破

对输入文本长度的限制 . 但该方法面临着与Longformer
同样的问题，同时上述改进模型仅针对英文长文本数

据集，其预训练权重在中文长文本处理领域难以获取 .
此外，也有学者通过知识蒸馏或分层架构的方式

将大型模型压缩为小型模型，以减少内存占用和计算

量，用于长文本的摘要生成 . 文献［19］使用分层循环神

经网络（Recurrent Neural Network，RNN）结构对长文本

进行摘要生成 . 文献［20］使用分层 Transformer 结构处

理多文档的长文本摘要生成 . 文献［21］使用局部注意

力与内容选择分层结构来生成摘要 . 文献［22］将提取

的文本片段作为潜在变量，在解码过程中赋予动态注

意力权重，用以应对长文本摘要生成任务 . 文献［23］将

文档结构纳入注意力分数的计算，并由此引入文档的

层次化结构，以缓解模型的计算压力 . 文献［24］首先生

成涵盖输入文本突出信息的摘要视图，在预训练模型

指导下构建能量函数，将这些视图组合成最终的摘要 .
文献［25］提出了基于强化学习的抽取式长文本摘要生

成模型MemSum，在任何给定的时间步长内都包含有关

当前提取历史的信息，以构建多步情景马尔可夫决策

过程的摘要提取框架 . 文献［26］基于多目标优化差分

演化以及加权和方法，提出了基于分解的多目标差分

进化的文本摘要生成结构，有效提高了运行效率 . 然

而，目前支持大跨度文本输入的模型基本都存在长文

本跨度下前后语义信息丢失的问题，无法达到 Trans⁃
former自注意力的效果；而通过抽取长文本内容再送入

生成模型优化生成的方法，则极容易存在因遗漏关键

信息而造成的文本生成错误 .
针对 Seq2Seq 体系结构不擅长分析文本中长距离

关系的问题，有学者基于图神经网络（Graph Neural Net⁃
works，GNN）模型以捕捉跨句子的依赖关系 . 文献［27］
提出了一种基于统一语义图的长文本摘要生成框架，

利用图结构改进文档表示和摘要生成过程 . 文献［28］
使用多元图来考虑不同的句子关系 . 文献［29］提出了

层次感知 CNN，通过潜在结构树来学习层次化的文档

结构 . 文献［30］提出了一种通过捕获高阶交叉句关系

来进行长文本摘要生成的超GNN. 基于GNN的文本摘

要生成方法大都通过建模跨句关系获取语句的长距离

依赖，但却较难从不同角度对句子的相互作用进行融

合；另外，该类方法属于抽取式摘要技术，而本文主要

关注更符合人类对文本压缩理解的基于 Transformer结
构的生成式摘要技术 .

综上，现有的文本摘要生成方法存在输入文本长

度受限的问题，或在长文本跨度下由于缺少信息引导

而丢失关键语义信息 . 因此，如何搭建高效清晰的网络

结构，结合生成式与抽取式的优点，突破现有网络对输

入文本的长度限制，对中文长文本生成合理有效的摘

要，是本文所要解决的主要问题 .
3　CLSGA网络架构

为解决中文长文本的摘要生成问题，本文提出了

CLSGA，其网络结构如图 1所示 . CLSGA包含抽取模型

与生成模型两部分，抽取模型负责将源文本划分为若干

子句，再将子句集合送入句向量编码网络生成句向量，

最后对句向量进行特征变换抽取引导信息 . 生成模型则

分别对源文本及引导信息进行分词、字词嵌入和位置编

码嵌入，而后分别送入编码模块进行编码 . 解码时根据

引导信息的约束并基于局部注意力机制生成摘要，使输

出内容与源文本具有更小的偏差度，最终实现CLSGA.
3. 1　中文词表设计

合理的中文词表是中文长文本摘要生成的一个重

要前提 . 谷歌发布的中文BERT词表［13］，共包含 21 128
个常用字符，全部以字为单位，现有的中文短文本摘要

模型如 BART、CPT 等均采用该词表 . 但对于中文长文

本来说，以字为单位的词表存在一个核心问题，即分词

结果很长，从而影响模型的执行效率 . 此外，在长文本

摘要生成过程中，还存在一定的归纳偏置问题［31］，其错

误累计发生概率随着生成摘要的增长而增大 . 针对上

述问题，本文重新设计了适用于中文长文本的词表，引

入中文常用词语，不仅可以缩短长文本序列的长度，增

强词义的确定性，加快模型的处理速度，同时还能够在

一定程度上缓解归纳偏置现象 .
在英文摘要领域通常采用 sub-word units［32］作为词

表的基本单位，词表采用“\#\#+字符”的形式表达，这是

因为英文字母的表达多种多样，通过“\#\#”将单词分

开，可以区分不同时态的同义词，有效降低词表的大

小 . 然而对于中文文本来说，该词表结构并非是必要

的 . 针对上述问题，本文构建了适用于中文长文本的词

表，其设计示意图如图 2 所示 . 具体设计流程为：首先

保留中文短文本摘要模型BART的词表前 13 317字符，

将 13 317 之后的“\#\#+字符”替换为 jieba ①常用词，共

40 000个，最后加入中文常用标点符号，最终得到的词

表大小为53 321.
① https://pypi.python.org/pypi/jieba/
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CLSGA网络模型基于所构建的适用于中文长文本

的词表，以字词为基本单位对中文长文本进行分词操

作 . 具体操作过程分为两步，首先进行预分词，然后再

进行原字符的分词操作 . 尽管新添加的词汇并未进行

预训练，但这些词汇都是由经过预训练的字加权来初

始化的，并且在实际分词过程中仍有部分文字是按照

字来进行切分，因此，该部分字依然能够利用预训练过

程中所学到的知识，在模型训练过程中实现快速拟合，

后续实验也证明了该策略能够有效提升模型的性能 .
3. 2　抽取模型

对长文本先进行信息抽取再凝聚生成，符合人类

对长输入文本进行摘要生成的基本思路［22］. 通过识别

并抽取文本中的重要信息，有助于将源文本输入减少

至期望的预设范围内，从而有效克服模型无法处理超

过限定范围长文本输入的问题 . 此外，利用抽取重要信

息引导生成，能缓解先抽取并仅利用抽取信息再生成

带来的信息丢失问题 . 基于上述分析，本文综合抽取式

与生成式的优缺点，设计了抽取并引导生成的长文本

摘要生成架构 .
3. 2. 1　模型结构

本文所构建的抽取模型的结构如图 3所示，首先将

长文本划分为若干子句，为了实现更小的模型权重和

更快的句子抽取速度，采用将上述子句送入冻结权重

的 BERT 的方式，生成文本编码向量；然后进行平均池

化，生成句向量；接着通过一个全连接网络对句向量进

行降维操作，最后送入门控线性膨胀残差网络［33］，实现

特征变换 . 门控线性膨胀残差网络共有八层，前五层为

膨胀率递增的膨胀门卷积结构，膨胀率分别为 1、2、4、
8、16，逐级学习细粒度到粗粒度的特征 . 后三层为细粒

度的精调，膨胀率均为 1. 最后的分类通过 sigmoid函数

将向量映射至 0~1，通过设定阈值的方式，将子句进行

0~1 分类 . 为了更加详细地描述抽取模型的结构和运

算过程，给出了伪代码算法描述，如算法 1所示，描述了

将长文本划分为子句，使用冻结权重的BERT生成文本

编码向量，经过平均池化和全连接网络降维，接着通过

门控线性膨胀残差网络进行特征变换，最终通过 sig⁃
moid函数进行分类的算法流程 .
3. 2. 2　训练过程

具体训练时，引导信息通过贪婪搜索算法［34］，抽取

源本文中与摘要 ROUGE［35］分数最佳匹配的关键句子

集，再通过图排序算法 TextRank［36］在关键句中抽取关

键词 . 关键句用{S1 S2 Su}表示，u为关键句数目；关

键词子集用{ω1 ω2 ωv}表示，v表示关键词数量 . 为

了最大限度降低训练与预测之间不一致，本文基于训

练完成的抽取模型和抽取算法相结合，来生成模型引

导信息所需的训练数据 . 通过设置合理的阈值，保留原

始抽取结果，同时将训练数据中大于阈值的句子也作

图1　CLSGA网络结构图
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图2　中文长文本词表设计示意图
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为关键句，由此构建生成模型的训练数据集 . 抽取模型

的训练过程采用能够衡量目标和输出之间的二值交叉

熵，具有 0~1分类能力的BCE Loss（Binary Cross Entropy 
Loss）［37］作为损失函数，描述为

Lbce =-
1
N∑

i = 1

N

[ ]yi lg ( )pi + ( )1 - yi lg ( )1 - pi （1）
其中，N为一个批次内的样本总数；yi为第 i个样本的类

别；pi为第 i个样本的概率值 .
3. 3　生成模型

生成模型包含3个部分，分别为文本嵌入模块、编码

模块和解码模块 . 输入源文本数据，经过文本嵌入模块转

换为模型能够识别的矩阵向量Xsrc= {x 1
src x

2
src x n

src}. 同
时对长文本抽取引导信息并进行文本嵌入，从而得到

引导矩阵向量 Xg = {x 1
g x

2
g x m

g }，其中 x n
src x

m
g ÎRh，h

是隐藏层大小 . 编码模块同时对源文本与引导文本进

行语义建模，得到各自的编码隐向量 . 解码模块则分别

对引导编码Xg 与源文本编码Xsrc 解码，得到解码信息，

经过全连接分类后给出摘要信息 .
3. 3. 1　文本嵌入模块

文本嵌入包含位置编码嵌入与字词嵌入 . 为了解

决长文本位置的编码问题，在有限资源的情况下，本文

通过引入层次位置，分解编码技术①，将BART的位置编

码嵌入长度从 512扩展为 8 192. 即已有训练好的中文

BART位置编码向量为 p1
s p

2
s pk

s，在此基础上构造长

文本模型所需要的编码向量，记为 p1
l p

2
l pn

l，其中 n >
k，本文中 k=512，n 最大为 8 192. 则长文本模型的编码

向量式为

pn
l = λ

p i
s - λp

1
s

1 - λ
+ (1 - λ)

p j
s - λp

1
s

1 - λ
（2）

其中，i为BART位置编号，j为由 i层次分解得到的位置

编 号 ，ij < k；n 为 扩 展 后 的 位 置 编 号 ，并 有

n = (i - 1)´ k + j，理论上 n ≤ k 2；λ为超参数，且有 λÎ(01)，

λ ¹ 0.5，文中实验设置 0.4. 超参数 λ ¹ 0.5 是为了区分

(ij)和 (ki)，当 n ≤ k ≤ 512 时，pn
l = pk

s，即位置向量保持不

变，因此，编码嵌入能使新的编码向量与已经训练好的

中文短文本模型BART兼容 . 对于字词嵌入操作，将新

添词语的字词嵌入矩阵，并通过词语中每个字的嵌入

矩阵的加权平均进行初始化，接着在微调训练过程中

训练至最佳，并采用权值共享策略，尽可能减小网络框

架结构的复杂度 .
3. 3. 2　编码模块

为了应对中文长文本任务的挑战，本文构建了多

层堆叠连接自上而下的局部注意力结构，用于在全部

长文本尺度上构建高层次语义特征映射，并使用

BART［15］预训练模型作为局部注意力结构的初始化 .
Longformer［5］方法为了提高输入文本的长度，也使用了

局部注意机制 . Longformer方法在计算自注意力时只关

① https://kexue.fm/archives/7947

图3　抽取模型结构示意图

算法1 抽取模型

输入：中文源文本S;
输出：分类结果及引导信息;
Step1:划分源文本为子句:子句列表{Sen1 Sen2 Sen i }(i=12N )=
划分文本为子句(S);
Step2:使用冻结权重的BERT生成文本编码向量:
   For  i = 1 to N

     对子句列表中的每个子句Sen i,文本编码向量Vecti=
BERT_frozen(Sen i);
   End
Step3:平均池化生成句向量:句向量 SenVect=平均池化(文本编码向

量列表Vect);
Step4:全连接网络降维 :降维向量 DecVect=全连接网络 (句向量

SenVect);
Step5:门控线性膨胀残差网络:
   For  j = 0 to 4

     膨胀卷积层=膨胀卷积层(降维向量DecVect,膨胀率=2j);
   End
   For  j = 5 to 7

     精调层=精调层(膨胀卷积层);
   End
Step6:分类:输出向量=sigmoid (精调层);
      分类结果=分类(输出向量,阈值);
      引导信息=输出向量 .
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注当前字/词固定窗口大小附近的内容，虽然能有效降

低计算复杂度，但是由于其选择的特定字/词有限且缺

少信息引导，在过长的文本跨度下依然会丢失一定的

语义信息 . 为解决局部注意力结构因上下文距离过长

而产生的语义丢失问题，本文引入了引导注意力机制，

通过提取长文本中的引导信息来进行二次编码，从而

有效补充可能丢失的重要信息，同时加强对长文本上

下文的关注程度，约束摘要的生成 .
编码模块包含两个略微不同的子编码模块，如图 4

所示，分别对源文本和引导文本进行编码 . 每个子编码

模块包含多层重复堆叠且共享参数的编码器，每个编

码器由局部自注意力模块（Local-Self-Attention）和前馈

神经网络（Feed-Forward）构成 . 两个编码器分别对源文

本与引导文本单独编码，源文本与引导文本经过局部

自注意力与前馈神经网络迭代计算后得到编码信息 .
每一层编码器的具体计算过程为

ì
í
î

ïï

ïïïï

Xsrc = LN ( )Xsrc + LocalSelfAttention ( )Xsrc

Xsrc = LN ( )Xsrc + FeedForward ( )Xsrc

（3）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xg = LN ( )Xg + LocalSelfAttention ( )Xg

Xg = LN ( )Xg + FeedForward ( )Xg

（4）

其中，Xsrc 和Xg 分别为源文本编码与引导文本编码；LN
代表层归一化 .

3. 3. 3　解码模块

解码模块同样采用由多层解码器重复堆叠的解码

结构，每个解码器包含两个局部交叉注意力模块，通过

两次解码引导文本与源文本的编码，加强对长文本上

下文的解释，具体结构如图 5所示 . 在第一次解码过程

中，先对引导信息进行解码，首先与来自编码模块的引

导矢量序列 Xg 进行交互注意力，让模型将焦点注意到

关键词或关键句，从而提取长文本上下文中的重要信

息 . 在第二次解码过程中，与来自编码模块的源文本矢

量序列Xsrc进行交互注意力，解释源文本信息中的高层

次语义信息，捕捉长文本跨度下的焦点信息 . 解码模块

通过引导注意力，明确指引网络模型应该提取哪些原文

本中的强特征句子集，并获取最终的解码输出 . 在该架

构下，模型能够根据引导信息对源文本的不同序列做不

同的局部自注意力 .
每一层解码器可以描述为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Y = LN ( )Y + LocalSelfAttention ( )Y

Y = LN ( )Y + LocalCrossAttention ( )YXg

Y = LN ( )Y + LocalCrossAttention ( )YXsrc

Y = LN ( )Y + FeedForward ( )Y

（5）

其中，Y 代表解码信息；LocalCrossAttention(×)表示局部

交叉注意力模块 .

3. 3. 4　训练过程

生成模型在训练时，其计算摘要的过程可以描

述为

p (Y t|Y1：t - 1 X；θ ) = softmax(E) （6）
其中，t为时间步；θ为训练参数 . 模型在解码时间步骤 t

时将最后一层的解码器输出 Y t，并做线性变换至词汇

表大小V的 logits向量E，其中EÎR |V|，然后经过 softmax
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变换输出概率值，进而根据概率值选择下一个词语并

最终输出摘要 . 参数 θ则通过每个解码步骤 t的最小化

交叉熵来训练 . 最小化交叉熵公式为

Lg (θ)=-
1
T∑

t = 1

T

ln p (Y t|Y1：t - 1 X；θ ) （7）
其中，T为解码时间步总步数 . 训练时，Transformer的并

行训练机制能够同时计算每一步的解码流程，因此，T

等于参考摘要的长度 .
4　实验

4. 1　数据集

本文选择 4个不同长度的中文文本摘要数据集对

所提方法进行实验验证，分别为短文本摘要数据集

LCSTS［8］ 、中 等 长 度 摘 要 数 据 集 CNewSum［9］ 、

NLPCC2017［10］，以及长文本摘要数据集SFZY2020.
LCSTS、CNewSum 和 NLPCC2017 数据集中的具体

内容均为中文新闻文本及摘要 . 其中 LCSTS 数据集由

哈尔滨工业大学基于新闻媒体在微博上发布的新闻及

摘要整理并发布 . CNewSum 数据集由字节跳动公司基

于现有公开的中文新闻，人工提取摘要并发布 .
NLPCC2017 为 NLPCC2017 摘要数据集，是比赛任务 3
中所使用的数据集 . SFZY2020 则为中国法律智能技

术评测机构于 2020年发布的法律文书及摘要数据集 .
四个数据集所包含的摘要和正文的平均长度以及

文档个数如表 1 所示 . 由表 1 可知，LCSTS、CNewSum、

NLPCC2017和 SFZY2020中的正文平均长度逐渐增长 .
实验过程中也将按照该数据集的顺序来逐步验证本文

所提方法对长文本摘要生成的有效性 . 对于长文本摘

要数据集 SFZY2020，为了进一步对比不同方法对长文

本摘要生成的性能，将该数据集按照正文长度的不同，

划分为 3 个子集，其正文平均长度分别为 1 936 字、

2 463字和3 341字，3个子集的具体情况如表2所示 .

4. 2　实现细节与评价指标

实验平台的操作系统为 ubuntu16.04，NVIDA 2080 
Ti GPU. 在Pytorch基础上使用Transformers工程库搭建

整个网络框架，生成模型使用中文短文本BART预训练

模型作为初始化权重，训练时使用AdamW优化器进行

梯度更新，初始学习率为 2×10−4，weight decay 为 0.001，
warm up 为 500. 最大编码位置嵌入设为 8 192，最大解

码位置嵌入为 1 024，局部注意力窗口为 512. 编码器与

解码器各6层，隐向量大小为768，前馈神经网络大小为

3 072. 在测试过程中使用 beam search算法［38］进行下一

个字词的查找，beam size 设为 4. 抽取模型训练时使用

AdamW优化器进行梯度更新，初始学习率为 2×10−5，分
类阈值设置为 0.3，降维全连接大小为 384维，为了提高

模型泛化性能，生成训练引导数据及测试时分类阈值

设置为0.2.
实 验 选 取 ROUGE-1（R-1）、ROUGE-2（R-2）和

ROUGE-L（R-L）三个客观评价指标进行评测［35］，各评价

指标采用F值计算，该F指标从准确率和召回率计算得

到 . 其中ROUGE-N基于参考摘要与生成摘要的 n元词

（n - gram）的匹配情况来评价，具体计算方法为

ROUGE - N =
∑
sÎ rs

∑
(n - gram)Î s

Countm (n - gram)

∑
sÎ rs

∑
(n - gram)Î s

Count(n - gram)
´ 100% （8）

其中，rs为参考摘要集合；s为 rs中的某条摘要；分子表

示参考摘要与生成摘要同现的相同 n - gram 的最大数

量；分母为参考摘要中 n - gram个数 . ROUGE指标综合

评判生成摘要n - gram的精确率与召回率，越大越好 .
为了进一步评价生成摘要的事实一致性，使用文

摘事实性指标 FactCC［39］，将源文本和生成摘要作为输

入，经过训练的模型，输出生成摘要的事实一致性标

签，用于验证生成摘要在源文本中的事实一致性 .
4. 3　相关工作对比实验结果

本 文 分 别 在 LCSTS、CNewSum、NLPCC2017 和

SFZY2020 数据集上与现有流行的中文文本摘要基准

模型进行比较 . 表 3 给出了在 LCSTS 数据集上与现有

9 种流行方法的实验对比结果，其中长度一栏指源文

本的截断长度，模型描述中的 Oracle 指测试时以抽取

算法的抽取结果作为引导信息时的指标，也就是理论

上模型所能达到的最高指标 . W 代表关键词引导信

息，Lead-n 指抽取源文本前 n 句作为摘要的生成指标，

ours 表示本文所构建的文本摘要生成模型 . 在对

LCSTS 数据集训练时，只使用关键词作为引导，因为

LCSTS 中正文平均长度过短，因此实验过程中直接对

正文使用 TextRank抽取算法进行关键词的抽取 .

表1　不同长度数据集中摘要、正文平均长度及文档个数统计对比

数据集

LCSTS
CNewSum

NLPCC2017
SFZY2020

摘要平均

长度/字
18
35
44

280

正文平均

长度/字
104
714
990

2 587

训练集

个数

2 400 591
275 596
48 000
10 825

验证集

个数

10 666
14 400
2 000
1 353

测试集

个数

1 106
14 400
2 000
1 353

表2　SFZY2020数据集不同长度子集摘要、

正文平均长度及文档个数统计

SFZY2020
子集

子集1
子集2
子集3
共计

摘要平均

长度/字
236
278
321
280

正文平均

长度/字
1 936
2 463
3 341
2 587

训练集

个数

2 332
5 614
2 879

10 825

验证集

个数

290
682
381

1 353

测试集

个数

290
682
381

1 353
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从表3中可以看出，CLSGA在中文短文本摘要数据

集 LCSTS 上的 ROUGE 分数均领先 Transformer、BERT、
CPT和BART等中文短文本摘要模型，比上述模型中最

好的 CPT在 R-1、R-2、R-L和 FactCC指标上分别提高了

4.78%、5.37%、5.16%和 5.52%. 与长文本摘要生成模型

Longformer、DYLE和 HEGEL的对比结果也展示了本文

方法的优势 . 此外，本文还测试了将BART词表按照本

文所构建的中文词表进行扩展的结果，结果如表 3倒数

第二行所示，在 LCSTS数据集上的ROUGE指标亦获得

了显著的提升，R-1 相比以字为词表的 BART 提高了

5.50%，R-2 和 R-L 分别提高了 7.03% 和 6.33%，涨幅甚

至超过了本文的CLSGA方法 . 这是因为大规模的数据

集有效拟合了新词表，并且 LCSTS 的摘要长度较为短

小，以词生成可能导致更少的错误 . 虽然基于中文新词

表的 BART 在 R-2 和 R-L 指标上略高于本文的 CLSGA
方法，但 CLSGA 在 R-1 指标和文摘事实性指标 FactCC
上依然表现最优，表明 CLSGA 生成的摘要与源文本更

加一致，更能有效表达源文本的关键信息 .
表 4 和表 5 分别给出了在两个中等长度数据集

CNewSum 和 NLPCC2017 上与现有多种流行方法的实

验对比结果 . 模型描述中的 Oracle 是理论上模型所能

达到的最高指标，W 表示采用关键词作为引导文本，S
表示采用关键句作为引导文本 . CNewSum 数据集正文

平均长度为 714，相比于 LCSTS的 104长了许多 .
从表 4的结果可以看出，本文提出的CLSGA在 3个

ROUGE 指标和事实性指标 FactCC 上均高于所对比的

10 种摘要生成方法，R-1、R-2、R-L 和 FactCC 指标分别

达到了 52.09%、32.85%、45.42%和 76.34%. 从表 5的结

果可以看出，在正文平均长度为 990 的 NLPCC2017 数

据集上，本文提出的 CLSGA 方法采用关键句进行引导

后的R-1相对CPT提升了 1.54%，R-2提升了 1.71%，R-L
提升了1.37%，FactCC提升了2.29%. 与3个长文本摘要

生成方法 Longformer、DYLE 和 HEGEL 的指标结果相

比，也有一定的提升 . 由结果可知，CLSGA可以在更大

的上下文跨度上关注更重要的信息，而短文本摘要模

型仅能在 512字符长度阶段进行学习，因此损失了大量

的有用信息 . 同时，以关键句作为引导信息比以关键词

作为引导信息具有更佳的表现，这是由于句子比词语

具有更丰富的语义信息，能够更加准确地定位不同上

下文的焦点信息，从而给予模型更多的指导 .
表 6给出了在长文本摘要数据集 SFZY2020上的实

验对比结果 . 由于BART及CPT模型仅能在 512字符长

度阶段进行学习，为了更充分地与所提出的 CLSGA 进

行对比，本文将上述模型以重复复制位置编码的方式

表5　NLPCC2017数据集上的摘要生成对比结果

模型

Lead-3
CLSGA(W,Oracle)
CLSGA(S,Oracle)

BART[14]

CPT[15]

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

CLSGA(ours,W)
CLSGA(ours,S)

词表

—

words
words
char
char
char
char
char

words
words

长度

—

1 024
1 024
512
512

1 024
1 024
1 024
1 024
1 024

R-1
↑/%
31.11
55.29
58.98
54.31
54.39
54.41
54.47
54.45
54.47
55.93

R-2
↑/%
17.08
37.88
41.75
37.12
37.25
37.12
37.22
37.21
37.16
38.96

R-L
↑/%
25.84
50.04
53.72
49.37
49.48
49.43
49.68
49.74
49.45
50.85

FactCC
↑/%
49.78
83.46
89.41
82.44
82.63
82.55
82.98
83.07
82.58
84.92

表4　CNewSum数据集上的摘要生成对比结果

模型

Lead-3
TextRank

CLSGA(W,Oracle)
CLSGA(S,Oracle)

Pointer Generator[41]

NeuSum[42]

Transformer-ext[2]

BRET-ext[34]

Transformer-abs[2]

BERT-abs[34]

CLSGA(ours,W)
BART[14]

CPT[15]

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

CLSGA(ours,S)

词表

—

—

words
words
—

—

char
char
char
char

words
char
char
char
char
char

words

长度

—

—

1 024
1 024

—

512
512
512
512

1 024
512
512

1 024
1 024
1 024
1 024

R-1
↑/%
30.43
24.04
51.76
54.55
25.70
30.61
32.87
34.78
37.36
44.18
51.52
51.55
51.96
51.99
52.02
52.03
52.09

R-2
↑/%
17.26
13.07
32.89
35.22
11.05
17.36
18.85
20.33
18.62
27.37
32.35
32.39
32.78
32.80
32.81
32.83
32.85

R-L
↑/%
25.33
20.08
44.94
47.07
19.62
25.66
27.59
29.34
30.62
38.32
44.62
44.76
45.03
45.09
45.13
45.17
45.42

FactCC
↑/%
47.47
37.74
75.06
78.61
40.61
48.97
52.26
53.30
56.04
70.69
74.52
74.83
75.25
75.39
75.76
75.79
76.34

表3　LCSTS数据集上的摘要生成对比结果

模型

Lead-1
CLSGA(W,Oracle)

RNN-context[8]

CopyNet[40]

Transformer[2]

BERT-abs[34]

BART[14]

CPT[15]

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

BART
CLSGA(ours,W)

词表

—

words
—

—

char
char
char
char
char
char
char

words
words

长度

—

128
—

—

—

—

128
128
128
128
128
128
128

R-1
↑/%
27.20
48.44
26.80
35.00
38.92
40.84
41.42
42.23
43.14
43.29
43.37
46.92
47.01

R-2
↑/%
14.41
35.89
16.10
22.30
25.83
27.07
27.64
29.08
30.36
30.87
30.89
34.67

34.45

R-L
↑/%
23.33
45.75
24.10
32.00
36.41
36.79
38.06
39.15
39.68
40.12
40.25
44.39

44.31

FactCC
↑/%
41.88
74.27
41.81
53.90
61.12
62.49
65.03
67.15
68.64
67.96
69.39
72.13
72.67
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进行最大输入长度的扩展 . 在 RTX2080Ti GPU 上分别

将 BART 扩展至 1 024 和 2 048 长度；对于 CPT 模型，由

于 RTX2080Ti GPU 的显存不足以支撑 2 048 长度输入

CPT的模型，因此，将CPT最大扩展至 1 024长度 . 结果

表明：BART和CPT模型的生成指标均随着输入文本长

度的增加而提高，证明了在长文本跨度下输入文本长

度对摘要生成的影响力 . 然而，BART和 CPT模型在有

限资源下的最大可输入长度是固定的，而 SFZY2020数

据集正文平均长度在 2 400以上，因此上述模型无法在

SFZY2020数据集上获得良好的生成 . 而本文的CLSGA
框架，由于可以有效缩短源文本的序列长度，因此在

2 048 输入条件下得到了最佳的表现，R-1、R-2、R-L 和

FactCC 指标比表现最好的输入本文长度 2 048 下的

BART 分别提升了 7.58%、12.47%、11.34% 和 8.79%，比

4 种对比的长文本摘要生成方法的 R-1、R-2、R-L 和

FactCC 指标平均提升 5.99%、8.28%、6.84% 和 6.8%. 此

外，本文还对长文本模型 MemSum 分别使用字符和词

组两种分词模式进行训练，并给出生成摘要的指标结

果 . 从对比结果可以看出，虽然仅对长文本进行抽取拼

接生成也能够取得较好的结果，但还是难以达到本文

采用的抽取再生成模型的摘要生成效果 .
为了进一步对比长文本模型MemSum、Longformer、

DYLE、HEGEL、扩展为 2 048 长度的 BART 和本文的

CLSGA 对长文本数据摘要生成的性能，将上述方法在

SFZY2020数据的3个子集（正文平均长度分别为1 936字、

2 463字和 3 341字）上进行生成摘要的指标对比，结果

如表7所示 .
由对比结果可知，在正文平均长度逐渐增加的 3个

子集中，本文的 CLSGA 在四个指标上均为最优 . 随着

子集正文长度的增加，CLSGA 的优势愈加明显，子集 3
中CLSGA的R-1、R-2、R-L和FactCC指标比次优方法分

别 提 升 6.02%、8.49%、6.85% 和 6.86%，均 高 于

SFZY2020数据集上的平均提升值 . 通过对表 3~7的实

验结果分析可知，Longformer 由于其选择的特定字/词
有限且缺少信息引导，在过长的文本跨度下依然会丢

失一定的语义信息 . MemSum、DYLE 和 HEGEL 等模型

均为英文长文本摘要设计，虽然能通过构建多步马尔

可夫决策、动态片段级注意力权重以及超 GNN 来捕捉

高阶跨句子关系，进行长文本摘要生成，但是上述方法

在用于中文文本摘要生成时，均使用BART中文预训练

模型，由于该词表以字为基础，不包含中文常用词语与

标点，因此在长文本跨度下很难有效联系上下文，导致

部分语义信息的丢失 . 与之相比，本文的 CLSGA 构建

了包含抽取模型和生成模型的引导生成架构，有效缓

解了长文本跨度下词汇的远距离依赖问题 . 通过抽取

长文本中的核心词汇和语句来构建引导文本，能够更

加准确地定位不同上下文的焦点信息，从而给予生成

模型更多的指导 . 同时，CLSGA构建了适应于中文长文

本摘要模型的词表，基于该词表进行分词，可将文本结

构由字改变为词组，有利于提取更加丰富的多粒度特

征 . 因此，CLSGA能够对上下文进行更充分且有效的建

模，在长文本跨度下发挥更重要的作用，对于长文本数

据集 SFZY2020 的性能提升最大，且随着 SFZY2020 的

表6　SFZY2020数据集上的摘要生成对比结果

模型

Lead-3
CLSGA(S,Oracle)

BART[14]

CPT[15]

BART
CPT

BART
MemSum[25]

MemSum[25]

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

CLSGA(ours,S)

词表

—

words
char
char
char
char
char
char

words
char
char
char

words

长度

—

2 048
512
512

1 024
1 024
2 048
4 096
4 096
4 096
4 096
4 096
2 048

R-1
↑/%
23.60
79.64
64.05
64.44
66.43
67.50
69.65
71.24
71.37
71.21
71.28
71.26
77.23

R-2
↑/%
8.85

65.21
40.71
41.31
43.76
45.32
48.97
53.13
53.26
53.10
53.19
53.21
61.44

R-L
↑/%
17.92
75.27
52.87
53.16
55.78
57.44
60.82
65.33
65.38
65.27
65.34
65.36
72.16

FactCC
↑/%
37.76
92.42
67.89
74.75
77.06
78.30
80.79
82.35
82.79
82.37
82.69
82.81
89.58

表7　SFZY2020不同子集的摘要生成对比结果

模型

CLSGA(S,Oracle)
BART

MemSum[25]

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

CLSGA(ours,S)

SFZY2020数据集不同子集

子集1(正文平均长度1 936字)
R-1

78.92
69.16
70.98
71.07
71.17
71.11
76.85

R-2
64.60
47.83
52.70
53.01
53.10
53.12
61.31

R-L
74.35
59.73
64.72
65.03
65.17
65.22
72.08

FactCC
91.52
79.99
81.97
82.12
82.46
82.52
89.07

子集2(正文平均长度2 463字)
R-1

79.38
69.51
71.15
71.16
71.25
71.23
77.14

R-2
65.07
48.62
52.98
53.05
53.14
53.20
61.39

R-L
75.12
60.72
65.27
65.21
65.25
65.31
72.14

FactCC
92.37
80.68
82.18
82.24
82.65
82.73
89.51

子集3(正文平均长度3 341字)
R-1

80.12
70.02
71.32
71.25
71.31
71.29
77.34

R-2
65.83
49.10
53.34
53.16
53.24
53.23
61.83

R-L
75.80
61.03
65.38
65.32
65.38
65.39
72.24

FactCC
92.51
81.10
82.41
82.48
82.86
82.98
89.84
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3个子集中正文长度的逐渐增加，优势更加明显 .
为了更直观地对比不同方法对中文长文本摘要生

成的性能，本文给出了输入文本长度分别为 512、1 024
和 2 048 的 BART 模型以及本文提出的 CLSGA 方法在

中文长文本摘要数据集 SFZY2020 上的摘要生成结果

示例，具体如表 8~表 10所示 . 由表 8可以看出，本文模

型在“借款合同合法有效”和“判决被告偿还原告借款

及利息”等关键信息处，相比不同输入长度下的 BART
模型均得到了更加准确的生成，与参考摘要完全一致 .
在表 9中与参考摘要中的“判决：一、租赁关系解除，被

告应向原告返还涉案租赁土地；二、被告内向原告支付

租金 215 700元”. 判决信息相比，本文模型生成的判决

表8 示例1（源文本共3 400字符，参考摘要290字符）

正文正文:[…]原告中国农业银行股份有限公司鲁山县支行（以下简称中国农行鲁山支行）诉被告高国营、高冰申、高国锋借款合同纠纷一案,本院

于 2017年 9月 9日立案受理,依法组成合议庭,公开开庭进行了审理 .原告中国农行鲁山支行的委托代理人郭振岗到庭参加诉讼 .[…]判决如下:
一、被告高国营偿还原告借款本息 25 000元,及截至 2017年 2月 23日止的部分利息 868.94元,本息共计 25 868.94元（利息、罚息、复利部分

根据合同约定自2017年2月24日起,按天计算至还款之日止）[…]
参考摘要参考摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告贷款及利息;保证人承担连带担保责任 .被告未答辩 .经审查,原告与被告

签订的借款合同合法有效,被告未偿还该笔借款本金及利息,该行为实属违约,依法应承担违约责任,保证人在保证期间依法应承担连带责任保

证义务 .综上,依照《合同法》第六十条、第一百九十六条、第一百九十八条、第二百零五条、第二百零六条、第二百零七条、《担保法》第十

二条、第十八条、《中华人民共和国民事诉讼法》第一百四十四条,参照中国人民银行《人民币利率管理规定》第二十条的规定,判决被告偿还

原告借款及利息;保证人承担连带清偿责任;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
BART-512生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告贷款及利息;保证人承担连带清偿责任 .被告未答辩 .经审查,原
告与被告签订的个人购房借款/担保合同合法有效,被告在借款期限届满后未按合同约定偿还借款及支付利息,已构成违约,应当承担违约责

任,同时担保人应在最高额范围内对被告的借款本息承担共同还款义务 .综上,依照《中华人民共和国合同法》第一百九十六条、第二百零六

条,《中国人民银行关于审理民间借贷案件适用法律若干问题的规定》第二十九条第二款第（二）项,《担保法》《民事诉讼法》之规定,判决被告支

付原告借款、利息、罚息;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
BART-1024生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉求:被告偿还原告借款本金及利息;保证人对上述款项承担连带担保责任 .被告未答

辩 .经审查,原、被告间签订的个人借款和保证合同合法有效,被告逾期未还借款,应承担违约责任,同时担保人应在其保证范围内对被告的借

款承担共同还款义务 .因此,依照《中华人民共和国合同法》第一百零七条、第二百零五条,《中国人民银行关于审理民间借贷案件适用法律若

干问题的规定》第二十六条第一款第（二）项、第三十九条第二款、第四十条,最高人民法院《关于适用〈民事诉讼法〉的解释》第九十条之规

定,判决驳回原告的诉讼请求;如未按本判决指定的期间履行金钱义务,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
BART-2048生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息;保证人承担连带清偿责任 .被告未答辩 .经审查,
原告与被告签订的个人贷款借贷合同与保证合同均合法有效,借款到期后,被告没有按期归还借款,已构成违约,应当承担违约责任,同时担保

人应为该笔借款提供担保 .综上,依照《中华人民共和国合同法》第一百九十六条、第二百零七条,《担保法》《最高人民法院关于审理民间借贷

案件适用法律若干问题的规定》第二十九条第二款、第三十条及《民事诉讼法》之规定,判决被告支付原告贷款本息、罚息、复利、逾期付款

违约金;保障人承连带保证责任并有权向借款人追偿 .
CLSGA生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息;保证人承担连带清偿责任 .被告未答辩 .经审查,原告

与被告签订的借款合同合法有效,被告未按合同约定偿还借款及支付利息,已构成违约,应当承担违约责任,同时保证人应对被告的借款本息承

担连带清偿责任 .综上,依照《中华人民共和国合同法》第六十条第一款、第一百九十六条、第一百九十八条、第二百零五条、第二百零六

条、第二百零七条、《中华人民共和国担保法》第十二条、第十八条、《中华人民共和国民事诉讼法》第一百四十四条,《人民币利率管理规

定》第二十条的规定,判决被告偿还原告借款及利息;保证人承担连带清偿责任;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
CLSGA生成引导信息生成引导信息:原告中国农业银行股份有限公司鲁山县支行（以下简称中国农行鲁山支行）诉被告高国营、高冰申、高国锋借款合同

纠纷一案,本院于 2017年 9月 9日立案受理,依法组成合议庭,公开开庭进行了审理 .2、被告高冰申、高国锋对上述款项承担连带担保责任;被
告高国营未作答辩 .2、被告高冰申、高国锋对上述款项承担连带担保责任;借款到期后高国营未偿还该笔借款本金及利息,该行为实属违约,
依法应承担违约责任,被告高冰申、高国锋在保证期间依法应承担连带责任保证义务 .最后一笔贷款清偿时,“利随本清”的规定,该约定不违

反法律法规的强制性规定 ,现原告请求被告高国营偿还原告借款本息 25 000 元 ,及截至 2017 年 2 月 23 日止的部分利息 868.94 元 ,本息共

计 25 868.94元（利息、罚息、复利部分根据合同约定自2017年2月24日起,按天计算至还款之日）,被告高冰申、高国锋对该笔借款本息的清

偿承担连带保证责任,于法有据,理由正当,本院予以支持 .依照《中华人民共和国合同法》第六十条第一款、第一百九十六条、第一百九十八

条、第二百零五条、第二百零六条、第二百零七条、《中华人民共和国担保法》第十二条、第十八条、《中华人民共和国民事诉讼法》第一百

四十四条,参照中国人民银行《人民币利率管理规定》第二十条的规定,判决如下:一、被告高国营偿还原告借款本息 25 000元,及截至 2017年 2
月 23 日止的部分利息 868.94元,本息共计 25 868.94元（利息、罚息、复利部分根据合同约定自 2017年 2月 24日起,按天计算至还款之日止）.
二、被告高冰申、高国锋在对上述还款义务承担连带清偿责任 .如果未按照本判决指定的期间履行给付金钱义务,应当依照《中华人民共和

国民事诉讼法》第二百五十三条的规定,加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
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信息判决：原告与被告之间的租赁关系解除，被告向原

告返还租赁土地 . 被告向原告支付租金 . 相对来说更

加精准和全面 . 在表 10 中，本文模型生成的摘要中则

准确包含了“保证人承担连带清偿责任”这一重要信

息，而不同输入长度下的 BART 模型均未注意到该

内容 .

同时，本文也给出了CLSGA的生成引导信息，由三

个示例的引导信息可以看出，所生成的引导信息几乎

完全覆盖了参考摘要中的核心内容，这使得生成模型

在生成摘要的过程中，能够被引导信息有效约束，从而

将注意力集中于文本中更重要的内容 . 同时生成模型

还可以继续从源文本中搜索引导信息中不包含的信

表9 示例2（示例源文本共3 261字符，参考摘要300字符）

正文正文:[…]2015年 12月 30日,平庄村委会向原告发出告知书,告知根据上级主管部门要求对临时用地要及时清理,合同到期后自动终止无效,要
求被告提前做好相关停产搬迁准备,并协商残值补偿事宜 .被告称:被告承租上述房屋和土地用于再生资源利用分解,被告仅使用了一年原告

的电,第二年起因电压负荷不足就不用了,且原告未向原告开具租金发票等,故被告延交房租具有合理理由 .[…]依照《中华人民共和国合同法》

第九十四条、第二百二十七条、第二百三十五条之规定,判决如下:一、原告昆山市周市镇平庄富民合作社与被告朱国付之间的租赁关系于

2017年2月6日解除,被告应于本判决发生法律效力之日起十日内向原告返还涉案占地3 330平方米的租赁土地 .[…]
参考摘要参考摘要:原被告租赁合同纠纷一案 .原告请求:1、解除租赁合同;2、被告立即腾空房屋并将该土地交付原告;3、被告支付结欠租金 215 700
元 .被告辩称原告主张租金的面积有误,不同意解除合同并搬迁 .经查明,原告为法律规定的其他组织,与被告签订租赁协议合法有效 .租赁期

间虽未届满,但被告经原告催要租金后仍未在合理期限内支付 .被告既未提供其未实际使用原告提供电力的证据,也未就原告提供电力无法达

到约定要求并就此与原告协商进行举证,故支持原告关于租金的主张 .依《中华人民共和国合同法》第九十四条、第二百二十七条、第二百三

十五条,判决:一、租赁关系解除,被告应向原告返还涉案租赁土地 .二、被告内向原告支付租金215 700元 .
BART-512 生成摘要生成摘要:原被告系租赁合同纠纷 .原告提出诉讼请求:1、解除租赁协议;2、被告立即腾空迁让交付房屋并将该土地交付原告;
3、被告支付结欠租金;被告辩称:原告所述属实,同意解除合同,但不同意返还租赁土地 .法院认为,原告与被告之间的租赁关系合法有效,被告

应当按照合同约定向原告履行交付租赁物的义务 .被告在合同履行期间内,一直占用租赁房屋五间,并且未及时交付,已构成违约,应当承担违

约责任 .对于原告主张的租金数额,因双方合同中并未明确约定,故本院不予支持 .依照《中华人民共和国合同法》第六十条、第九十四条的规

定,判决:驳回原告的全部诉求 .
BART-1024生成摘要生成摘要:原告与被告租赁合同纠纷一案 .原告提出诉求:1、判令被告立即腾空迁让交付房屋并将该土地交付原告 2、被告支付

结欠租金 .被告辩称:不同意解除合同 .经查明原被告签订的《平庄村废品堆场租赁协议》合法有效;原告依约履行了出租义务,被告未按照合同

约定履行支付租金的义务;现原告要求被告返还涉案租赁土地,予以支持 .根据《中华人民共和国合同法》第八条、第六十条第一款、第九十四

条第（二）项、第二百一十二条、《最高人民法院关于民事诉讼证据的若干规定》第二条的规定,判决:1、解除原告和被告的《合作社》2、由被

告于本判决生效之日起十日内将位于昆山市周市镇平庄富民合同社的房屋腾空交付给原告3、驳回原告其他诉讼请求 .
BART-2048生成摘要生成摘要:原被告系租赁合同纠纷 .原告提出诉讼请求:解除租赁协议;被告立即腾空迁让交付房屋并将该土地交付原告;支付结欠

租金 .被告辩称:原告主张租金的面积计算有误,根据约定的欠付租金金额是正确的,但是原告实际出租给我的土地面积不足,要求对临时用地

要及时清理,合同到期后自动终止无效,被告提前做好相关停产搬迁准备,并协商残值补偿事宜 .本院认为,原告作为法律规定的其他组织与被

告之间签订的租赁调解协议合法有效,双方均应遵守 .现被告未向原告开具租金发票等,故被告延交房租具有合理理由 .依照《合同法》《民事诉

讼法》的规定,判决:一、被告将废品堆场租赁场地腾空、交付给原告 .二、驳回原告的其他诉求 .
CLSGA生成摘要生成摘要:原被告系租赁合同纠纷 .原告提出诉讼请求:1、解除租赁合同;2、被告腾空迁让房屋并将该土地交付原告;3、被告支付结

欠租金;4、诉讼费用由被告承担 .被告辩称:不同意解除合同,不同意搬迁 .原告主张租金的面积计算有误 .本院认为,原告作为法律规定的“其

他组织”与被告之间签订的租赁协议合法有效,双方均应遵守 .现双方约定的租赁期间虽未届满,但被告经原告催要租金后仍未在合理期限内

支付,原告据此主张租赁协议解除、被告返还租赁土地及支付结欠租金的诉请有事实和法律依据,本院予以支持 .现租赁协议已到期,被告理

应无条件返还占有的土地并自行负责相关建筑物的拆除、清场和搬迁活动 .依照《合同法》的规定,判决:原告与被告之间的租赁关系解除,被
告向原告返还租赁土地 .被告向原告支付租金 .
CLSGA生成引导信息生成引导信息:[…]本院认为,原告作为法律规定的“其他组织”与被告之间签订的租赁协议合法有效,双方均应遵守 .现双方约定的租赁

期间虽未届满,但被告经原告催要租金后仍未在合理期限内支付,原告据此主张租赁协议解除、被告返还租赁土地及支付结欠租金的诉请有

事实和法律依据,本院予以支持,结合被告签收原告诉状的时间,本院认定原被告之间的租赁关系自 2017年 2月 6日解除 .关于被告欠付原告租

金的金额,双方合同手写部分明确约定“多收 300平方米土地租金,免收 15千瓦电力租金,按合同收费”,现被告既未提供其未实际使用原告提供

电力的证据,也未就原告提供电力无法达到约定要求并就此与原告协商进行举证,故原告按照合同约定标准要求被告支付结欠租金 215 700
元,本院予以支持 .另一方面,现租赁协议已到期,被告理应无条件返还占有的土地并自行负责相关建筑物的拆除、清场和搬迁活动,且审理期

间相关房屋因涉及违章搭建已被行政部门依法拆除,故根据在案证据、结合本案实际情况,本院对被告赔偿损失的意见不予采纳 .依照《中华

人民共和国合同法》第九十四条、第二百二十七条、第二百三十五条之规定,判决如下:一、原告昆山市周市镇平庄富民合作社与被告朱国付

之间的租赁关系于 2017年 2月 6日解除,被告应于本判决发生法律效力之日起十日内向原告返还涉案占地 3 330平方米的租赁土地 .二、被告

朱国付应于本判决发生法律效力之日起十日内向原告昆山市周市镇平庄富民合作社支付租金 215 700元 .
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息，对缺失信息加以完善，有效提升了生成摘要的丰富

性与完整度 .
此外，本文对生成摘要的事实一致性和信息完整性

进行了人工评估 . 分别从NLPCC2017和SFZY2020的测

试集中随机抽取 100篇和 50篇文章 . 然后，邀请 3名相

关领域的研究人员对每一篇文章进行打分，并最终根据

打分结果评估生成摘要的事实一致性和信息完整性 .
其中，每个指标的分数范围在 1~5，分数越高表明生成

摘要的质量越好，表 11给出了两个数据集的人工评估

结果 . 从评估结果可以看出本文模型在事实一致性和

信息完整性上均获得了最佳得分，其中事实一致性分

数表明了模型根据引导信息能够生成与源文本事

表10 示例3（示例源文本共1 690字符，参考摘要290字符）

正文正文:[…]曹栋智与上海悦瑞三维科技股份有限公司劳动合同纠纷一审民事判决书上海市松江区人民法院民 事 判 决 书（2018）沪 0117民初

338号原告:曹栋智,男,1976年 11月 7日生,汉族,住江苏省通州市 .被告:上海悦瑞三维科技股份有限公司,住所地上海市松江区 .[…]据此,依照

《中华人民共和国劳动合同法》第二条、第二十六条的规定,判决如下:驳回原告曹栋智的诉讼请求 .案件受理费 10元,减半收取 5元,由原告曹

栋智负担（已付）.如不服本判决,可在判决书送达之日起十五日内,向本院递交上诉状,并按对方当事人的人数提出副本,上诉于上海市第一中

级人民法院 .审判员杨 名 二〇一八年一月二十五日书记员[…]
参考摘要参考摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告贷款及利息;保证人承担担保还款责任 .被告未答辩 .经审查,原告与被告

签订的小额联保借款合同与小额贷款联保协议书合法有效,被告应及时偿还借款,借款逾期后,保证人未能及时还款应承担连带清偿责任,故原

告的诉请符合法律规定 .故依照《中华人民共和国合同法》第四十四条、第六十条、第一百九十六条、第一百九十七条、二百零五条、第二

百零六条、第二百零七条,《担保法》第十八条、第二十一条、第三十一条,《中华人民共和国民事诉讼法》第一百四十四条之规定,判决被告偿

还原告借款及利息;保证人承担连带清偿责任;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
BART-512生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息、罚息;保证人承担连带清偿责任 .被告未答辩 .经
审查,原告与被告签订的小额贷款联保协议书合法有效,被告应当按照合同的约定履行偿还借款本息的义务,同时联保小组成员应对上述款项

承担共同还款义务 .综上,依照《中华人民共和国合同法》第四十四条、第六十条第一款、第一百九十六条,第二百零七条,《中国人民银行关于

适用<担保法>若干问题的解释》第十八条,最高人民法院《关于民事诉讼证据的若干规定》第二条之规定,判决被告还款;逾期付款,应加倍支付

迟延履行期间的债务利息 .
BART-1024生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息、罚息;保证人互相承担担保还款责任 .被告未答

辩 .经审查,原告与被告签订的小额联保借款、小额贷款联保协议书合法有效,被告逾期未还借款,应当承担违约责任,同时联保小组成员应对

被告的借款本息承担连带清偿责任;综上,依照《中华人民共和国合同法》第一百九十六条、第二百零七条,《中国人民银行关于适用简易程序

审理民事案件的若干规定》第二十九条第一款、第三十条第二款之规定,判决驳回原告的诉讼费用;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债

务利息 .
BART-2048生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息、罚息;保证人互相承担担保还款责任 .被告未答

辩 .经审查,原告与被告签订的个人借据与小额贷款联保协议书均合法有效,被告应当按照合同约定偿还借款与利息及罚息,同时联保人应对

被告的借款本息承担连带清偿义务 .综上,依照《中华人民共和国合同法》第一百九十六条、第二百零七条,《担保法》第十八条,《最高人民法院

关于审理民间借贷案件适用法律若干问题的规定》第二十九条第二款、第三十一条,参照《中华人民共和国民法通则》第八十四条、一百零八

条规定,判决驳回原告的其他诉讼要求;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
CLSGA生成摘要生成摘要:原被告系借款合同纠纷 .原告提出诉讼请求:被告偿还原告借款及利息;保证人承担担保还款责任 .被告未答辩 .经审查,原告

与被告签订的小额联保借款合同与小额贷款联保协议书均合法有效,被告未按合同约定偿还借款及支付利息,已构成违约,应当承担违约责任,
同时保证人应对被告的借款本息承担连带清偿责任 .故依照《合同法》第四十四条、第六十条、第一百九十六条、第一百九十七条、二百零

五条、第二百零六条、第二百零七条,《担保法》第十八条、第二十一条、第三十一条,《民事诉讼法》第一百四十四条之规定,判决被告偿还原

告借款及利息、罚息;保证人承担连带清偿责任;逾期付款,应加倍支付迟延履行期间的债务利息 .
CLSGA生成引导信息生成引导信息:原告中国邮政储蓄银行股份有限公司宾县支行（以下简称邮储银行）与被告王凤祥、李淑兰、李淑清、孙洪霞、郑喜

有借款合同纠纷一案,本院受理后,依法组成合议庭,于 2017年 8月 8日公开开庭进行了审理 .原告诉称:要求被告王凤祥、李淑兰偿还在邮储

银行借款本金 40 000元,按合同约定支付利息及罚息至给付时止;由被告李淑清、孙洪霞、郑喜有互相承担担保还款责任;被告王凤祥、李淑

兰、李淑清、孙洪霞、郑喜有未出庭,无答辩 .现邮储银行要求被告王凤祥、李淑兰偿还在邮储银行借款本金 40 000元,按合同约定支付利息

及罚息至给付时止;由被告李淑清、孙洪霞、郑喜有互相承担担保还款责任;本院认为,原告邮储银行与被告王凤祥、李淑兰签订的小额联保

借款合同及与李淑清、孙洪霞、郑喜有签订的小额贷款联保协议书依法成立,合法有效 .本案中,王凤祥、李淑兰在邮储银行借款属实,王凤

祥、李淑兰应及时偿还借款 .借款逾期后,保证人李淑清、孙洪霞、郑喜有对王凤祥、李淑兰未能及时还款应承担连带清偿责任 .故依照《中

华人民共和国合同法》第四十四条、第六十条、第一百九十六条、第一百九十七条、二百零五条、第二百零六条、第二百零七条,《中华人

民共和国担保法》第十八条、第二十一条、第三十一条,《中华人民共和国民事诉讼法》第一百四十四条之规定,判决如下:一、被告王凤祥、

李淑兰于判决生效之日起十日内偿还原告中国邮政储蓄银行股份有限公司宾县支行借款本金 40 000元,按合同约定给付原告中国邮政储蓄

银行股份有限公司宾县支行借款利息、罚息至给付之日止;二、被告李淑清、孙洪霞、郑喜有对上款承担连带清偿责任 .
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实偏差更小的摘要，而信息完整性分数则表明了模

型根据引导信息生成摘要的同时并未造成过多的

信息丢失 . 人工评估的结果表明，本文模型在统计

学意义上相比其他方法具有更好的表现 .

4. 4　消融实验

为了评估本文所提CLSGA模型框架对中文长文本

摘要生成的有效性，本节开展三项消融研究，分别验证

层次位置分解编码、中文长文本词表与引导注意力机

制的贡献程度 .
首先分析验证本文所采用的层次位置分解编码技

术的有效性，其基本作用是作为一个更佳的初始化参

数，加速模型训练 . CLSGA 采用可学习的绝对位置编

码，如果直接将BART的 512位绝对位置编码进行多次

复制至 8 192，则不能得到一个最好的初始化结果 . 因

此，本次消融实验采取包含层次位置分解编码的

CLSGA 方法，以及在 CLSGA 模型框架中删除层次位置

分解编码，按照直接进行多次复制的初始化方法，分别

进行训练，以对比两者的区别 . 在 NLPCC2017 和

SFZY2020数据集中的训练损失曲线对比结果如图 6所

示 . 从图 6 的训练结果可以看出采用层次位置编码技

术后模型可以更快地收敛至最佳状态，从而证明了层

次位置编码的有效性 .

接下来验证 CLSGA 方法中词表设计的有效性，分

别从文本长度缩减、模型生成速度等方面进行综合评

价 . 实验分别使用将 CLSGA 中词表更改为 BART 以字

为基础的词表，与CLSGA方法进行对比实验，以验证本

文设计的中文长文本词表的优势，在 NLPCC2017 数据

集中词表分词的对比结果如表12所示 .
由表 12可知，首先，本文设计的以字词为基础的词

表，可以大幅缩短文本的长度 . 以表 12中正文 1为例，

摘要字分词长度为28，而CLSGA分词长度仅为21，正文

长度缩短31.02%，参考摘要长度缩短25%. 因此CLSGA
中的词表设计可以大幅缩短序列长度 . 其次，CLSGA则

可以有效保留词组，整段语句分词结构清晰，语义明确 .
第三，从摘要生成时间上来看，表12中正文1采用BART
字表的生成时间为4.8 s，而CLSGA仅用时3.4 s. 由于读

取全部文本后进行自注意力计算的耗时是随着文本的

增长而增加的，而经过以词分词后，文本的实际长度大

幅缩短，从而有效减少了模型的运算时间 .
接着分析 CLSGA 中的引导注意力机制，探讨其对

表11　NLPCC2017及SFZY02020数据集生成摘要的人工评估结果

模型

BART
BART
BART
CPT

Longformer[5]

DYLE[22]

HEGEL[30]

CLSGA

长度

512
1 024
2 048
512

4 096
4 096
4 096
2 048

NLPCC2017事实一致性

4.11
—

—

4.18
—

—

—

4.32

NLPCC2017信息完整性

3.59
—

—

3.63
—

—

—

3.95

SFZY2020 事实一致性

4.36
4.44
4.62
4.39
4.62
4.66
4.65
4.68

SFZY2020信息完整性

4.61
4.65
4.77
4.66
4.78
4.82
4.81
4.89

(a) NLPCC2017数据集 (b) SFZY2020数据集

图6　不同位置编码方法的训练损失曲线对比图
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长文本上下文中的焦点信息关注度的贡献 . 分别在

CNewSum、NLPCC2017和 SFZY2020数据集上对CLSGA
去除引导注意力机制和 CLSGA进行测试，结果如表 13
所示 . 由实验结果可知，在引入引导注意力机制后，

CLSGA通过训练抽取模型构建以关键语句为引导本文

的引导信息，并在生成模型中融合该引导信息进行训

练，从而有效提高了对长文本上下文中焦点信息的关

注度，约束生成摘要与源文本的偏差，最终提高了摘要

生 成 的 准 确 度 . 在 中 等 长 度 数 据 集 CNewSum 和

NLPCC2017 上的消融实验结果表明，增加引导注意力

机制后，生成摘要的 R-1、R-2 和 R-L 指标均有所提升 .
对于长文本摘要数据集 SFZY2020，由于关注了长文本

跨度下的重要信息，因此，引导注意力机制的有效性更

加显著，相比去除引导注意力机制，生成摘要的R-1、R-2
和R-L指标分别提升了 2.1、2.42和 2.42. 实验证明了引

导注意力机制在长文本摘要生成的有效性 .
最后分析词注意力和字注意力两种词表的关注度

对比，图 7 给出了 CLSGA 在两种词表下最顶层编码器

（第六层源文本编码信息）对不同字或词的关注程度 .
可以看出，以词为基础的关键词“猝死”可以有效被“铁

西区”“老人”“公交车”等重要词汇关注到，而以字为基

础的模型的注意力分布较为分散，语义理解层次较低 .
通过消融实验验证了本文所提CLSGA模型中层次位置
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[SEP]
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[SEP]

[CLS]

铁西区

景

星

街

一

老人

公交车

上

猝死

[SEP]
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(a) 词注意力                                                           (b) 字注意力

图7　词表关注度对比示意图

表13　引导注意力机制的有效性对比

数据集

CNewSum

NLPCC2017

SFZY2020

模型

CLSGA
CLSGA
CLSGA
CLSGA
CLSGA
CLSGA

词表

words
words
words
words
words
words

引导

信号

×
√|S
×

√|S
×

√|S

长度

1 024
1 024
1 024
1 024
2 048
2 048

R-1
↑/%
51.17
52.09
54.12
55.93
75.13
77.23

R-2
↑/%
32.14
32.85
37.62
38.96
59.02
61.44

R-L
↑/%
44.96
45.42
49.19
50.85
69.74
72.16

注：“×”指去除引导注意力机制，“√|S”指采用关键句作为引导文本 .

表12　词表分词对比结果

正文正文1:51岁的付宗立是广西东兰县花香乡弄兰村的一个普通农民,
家中有88岁的老父亲和84岁的老母亲,因为身体劳损,付宗立从去

年开始就没有外出打工了 .对于这个贫困家庭来说,经济压力陡增 .
从2015年4月开始,付家的低保也突然停发了… (3 348字)
参考摘要参考摘要:村支书停发低保户低保钱,花香乡弄兰村村民被逼成“侦

探”. (28字)
字分词字分词:村 支 书 停 发 低 保 户 低 保 钱 ,花 香 乡 弄 兰 村 村 民 被 
逼 成 “侦 探”. (28字)
生成耗时生成耗时: 4.8 s
CLSGA词组分词词组分词:村支书 停 发 低保户 低保 钱 , 花 香 乡 弄 兰 村 
村民 被 逼 成 “侦探”. (21字)
生成耗时生成耗时: 3.4 s
正文字分词长度正文字分词长度: 3 346字  正文词组分词长度正文词组分词长度: 2 308字

正文正文2:一间斗室,一盏孤灯,一壶酒,一位智者,一位少年 .少年功成,就要离

别,智者举酒,有言相告 .“功成之后莫轻使,持技欺人忘德行 .”智者说 .“不

用武力,怎能伏魔,”少年问 .“功夫有限,仁者无敌,”智者说… (2 620字)
参考摘要参考摘要:少年为救人将色狼打成重伤获刑,因此被迫放弃高考,现在工地

做零工,受害女子未露面 . (40字)
字分词字分词: 少 年 为 救 人 将 色 狼 打 成 重 伤 获 刑, 因 此 被 迫 放 弃 高 
考, 现 在 工 地 做 零 工, 受 害 女 子 未 露 面 . (40字)
生成耗时生成耗时: 4.6 s
CLSGA词组分词词组分词:少年 为 救人 将 色狼 打成 重伤 获刑, 因此 被迫 放弃 
高考, 现在 工地 做 零工, 受害 女子 未 露面 . 24字

生成耗时生成耗时: 3.1 s
正文字分词长度正文字分词长度: 2 595字  正文词组分词长度正文词组分词长度: 1 795字
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分解编码、中文长文本词表与引导注意力机制的有效

性，能更准确地捕捉长文本跨度下的重要信息，显著提

高了长文本摘要生成的能力 .
5　结论

本文提出了一种可灵活应用于中文长文本摘要生

成任务的方法 CLSGA. 该方法针对中文长文本摘要任

务重新设计词表 . 在降低文本长度与词语不确定性的

同时，有效提升模型的性能 . 此外，将局部注意力编解

码结构与引导注意力相结合，使模型能够根据引导注

意力机制着重关注焦点信息，在降低计算量与显存占

用量的同时，对上下文进行充分有效的建模，使其在

长文本跨度下发挥更重要的作用 . 在 4 个不同长度的

中文摘要数据集上进行实验，验证了本文方法对于长

文本摘要生成的有效性 . 同时，本文的方法还有一定

的提升空间，例如对模型继续进行预训练，让其学习

更多的知识，以及结合如高效注意力机制等更复杂的

技术，进一步减少系统显存的空间占用 . 未来工作主

要关注多模态的中文长文本摘要生成，通过融合文

本、图像、声音等多种数据模态，生成更加丰富和准

确的摘要 . 同时，通过领域适应性训练，进一步提高

模型在特定领域（如法律、医疗、科技等）的摘要生成

能力 .
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