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一种面向新闻文本的生成式中文摘要生成模型

韩珊珊，王升辉*，万丽莉
（北京交通大学计算机与信息处理学院，北京 100091）

摘要：中文文本摘要生成技术旨在解决海量中文文本所带来的信息过载和冗余问题，以提高信息传播效率和方便读者获取信

息。在序列到序列深度模型基础上，提出了一种引入对比学习的中文摘要生成模型 SimCLCTS (Simple Model for Contrastive
Learning of Chinese Text Summarization)。SimCLCTS通过在模型中增加以对比损失函数为特征的无监督评估模块，弥补了序

列到序列模型中学习目标和评价指标不一致导致的暴露偏差问题。对比实验表明，该模型减少了暴露偏差量，在面向新闻类的

中文文本摘要生成中取得了良好效果。
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A novel generative Chinese summarization model geared towards
news text generation

HAN Shanshan, WANG Shenhui*, WAN Lili

(Beijing Jiaotong University, Beijing 100091, China）

Abstract: The technology of generating Chinese text summaries aims to address the issues of information

overload and redundancy that are brought about by massive amounts of Chinese text, with the objective

of enhancing the efficiency of information dissemination and facilitating readers' access to information.

This article proposes a Chinese text summarization model, named SimCLCTS (Simple Model for

Contrastive Learning of Chinese Text Summarization), which is based on the sequence-to-sequence deep

learning model (Seq2Seq). SimCLCTS mitigates the problem of exposure bias caused by inconsistencies

between the learning objectives and evaluation metrics of the sequence-to-sequence model by

incorporating an unsupervised evaluation module that features a contrastive loss function. Comparative

experiments demonstrate that the model significantly reduces exposure bias and achieves excellent results

in generating Chinese text summaries for news articles.
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1 引言

随着新闻类网络文本数量呈现指数级增长，同一

主题的新闻文章存在大量冗余和重复，导致信息负荷

过重，影响用户的阅读体验，同时也影响了新闻的传

播效率。自动文本摘要技术利用自然语言处理方法

对文本或者文本集合进行信息压缩，在保留关键信息

和整体含义的同时生成简短流畅的摘要[1]。这种技术
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有效缓解了信息负荷，提高了新闻的传播效率。除此

之外，文本摘要技术也可以应用于搜索引擎、智能客

服、舆情监测、智能文档管理等领域，旨在提高信息检

索和处理的效率。自动文本摘要技术的研究具有重

要的理论意义和应用价值。

自动文本摘要技术可以分为抽取式摘要技术和

抽象式摘要技术两类[2]。抽取式摘要从原文中找到包

含重要内容的句子，通过打分对选择的句子进行排列

生成摘要。该类方法只能从原文中查找句子或短语，

生成的摘要段落中存在冗余信息，相邻句子之间也会

缺乏连贯性。与抽取式摘要技术不同，抽象式摘要技

术通过理解文本语义，利用自然语言生成算法，重新

组织生成新的词汇或者句子生成摘要，也称为生成式

文本摘要。目前，主流的基于深度学习技术生成的摘

要简洁流畅，更加接近于人类自然语言表达习惯，是

当前研究的热点。

在深度学习类的生成式摘要技术中，序列到序列

模型(Seq2Seq 模型)[3]能够更好地理解文本的语义信

息，在生成式摘要模型设计中得到了广泛的应用。这

类模型首先通过自监督模式在海量文本语料上进行

模型预训练，之后针对给定的文本摘要生成任务进行

模型优化，这其中，以Transformer模型[4]为代表“编码

器-解码器”式生成式预训练模型在文本摘要任务中

表现优异，此类模型包括 Pegasus 模型[5]，BART 模

型[6]，谷歌的T5模型[7]等。然而，序列到序列类模型面

临着严重的暴露偏差问题(Exposure Bias)[8]。在摘要

生成任务中，由于模型采用自回归方式进行内容预

测，生成的输出序列依赖之前的内容，如果在某个步

骤中出现错误，这个错误会逐渐累积，导致生成的摘

要缺少重要信息或重复生成相同的信息，从而造成了

暴露偏差问题，严重影响了生成摘要的质量。针对英

文文本的暴露偏差问题，将对比学习模式引入到文本

摘要模型的训练中取得了很好的效果[9-11]，而针对中

文文本，目前还没有较为理想的解决方案。

针对上述问题，本文提出了一种两阶段的中文文

本生成式摘要模型方法 SimCLCTS（Simple Model for

Contrastive Learning of Chinese Text Summarization）。

该模型的两阶段设计方式弥补了序列到序列模型的

学习目标和评价指标不一致导致的暴露偏差，使得生

成的摘要具有较高的准确性和可读性。本文在

NlPCC2017 task3 文本摘要数据集(下称 NLPCC2017

数据集)上进行了对比验证实验，在 ROUGE[12]和语义

相似度 BERTScore[13]两个指标上面的实验结果表明，

与原始 T5 PEGASUS 模型[14]相比，SimCLCTS 模型具

有更好的性能，生成的摘要具有更高的准确性。

2 相关研究

Rush等人首次将Seq2Seq模型应用于英文文本摘

要生成任务，并构建了一个编码器-解码器模型，在DUC-

2004和Gigaword数据集上取得了较好的性能[15]。在此

基础上，文献[16]将注意力机制加入到编码器-解码器模

型中，以提高模型的生成质量。文献[17]通过引入关键

字捕捉关键信息，进一步提高了生成文本摘要的质量。

为了解决Seq2Seq模型中未登录词汇和稀有词汇问题，

文献[18]在Seq2Seq模型中增加了指针模型和复制机制，

从原文中复制信息。文献[19]为了减少生成摘要中的冗

余信息并去除重复内容，引入了覆盖机制。这些工作的

出现不断推动着文本摘要生成模型的发展，提高了模型

的性能和生成效果。

与循环神经网络相比，Transformer能更有效地处

理更长的序列，从而更好地生成英文文本摘要。一些

基于Transformer的 Seq2Seq模型，通过自监督目标在

海量文本语料上进行预训练，进而在文本摘要数据集

上进行优化，可以在文本摘要生成任务上取得较好的

结果。例如，BART 模型结合 BERT[[20]和 GPT[21]两种

Transformer类模型的优点，使用类似 BERT的双向编

码器访问单词的上下文，并使用自回归解码器生成输

出序列，改进了语言生成效果。Pegasus 模型针对文

本摘要生成任务进行了优化，通过无监督方式生成类

似摘要的文本，将其作为自监督目标进行预训练，取

得了良好性能。

近年来，针对中文文本摘要的研究也取得了良好

进展。大量研究均以 Seq2Seq模型为基础。文献[22]

提出了一种面向中文文本摘要的对抗强化学习架构，

使用判别器区分生成摘要和参考摘要，使用强化学习

方法(RL)优化摘要生成器。文献[23]提出了一个全局

性编码框架，利用上下文的全局信息来控制从编码器

到解码器的信息流。此外，针对中文社交媒体的摘要

任务，Wei[24]提出了一种正则化方法，提高了语义信息

的一致性。除此之外，有代表性的工作还有双注意力

指针网络(DAPT)[25]、双阶段编码器-解码器模型[26]等。

尽管上述序列到序列模型被广泛应用于中文文本

摘要任务中，但仍存在一个核心挑战即暴露偏差问题。

在模型训练过程中，通常使用最大似然估计作为优化目

标，然而这种方法存在两个问题。首先，在训练阶段，目

标摘要是单一的，而评价指标则考虑了关键字词序列的
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不同排列组合，从而导致序列生成的概率与文本摘要的

质量相关性较低。其次，在预测阶段，模型需要通过自

回归的方式生成输出序列，而前面步骤的错误会被累计，

进一步加剧了暴露偏差问题。

为了解决上述问题，研究者们多采用强化学习的

思想重新设计条件文本生成任务[27-29]。然而，使用强

化学习通常会受到噪声梯度估计问题的影响，并且强

化学习模型的设计和训练较为困难。与上述思路不

同，本文将 liu等人在文献[9,10]中提到的，在英文文本

生成式摘要任务中使用的对比学习范式方法引入到

中文文本生成式摘要任务中，通过对比学习直接优化

模型的评价指标，从而缓解了MLE(最大似然估计)训

练和测试阶段之间的目标数据差异性。

3 模型框架

3.1 模型结构

本文提出了一种两阶段中文摘要生成模型 Sim‐

CLCTS。在第一个阶段，使用最大似然估计训练的

文本摘要生成模型，用来生成候选摘要，在第二个阶

段，使用对比损失训练评估模型，对生成的摘要进行

评估，选择出质量较高的摘要作为最终输出。模型

结构如图 1 所示，阶段一生成候选摘要，为评估模型

提供训练样本。阶段二的评估模型采用 RoBERTa模

型[30]为主体架构，并进行局部改进，计算候选摘要与

参考摘要的相似度，选择相似度最大的候选摘要作

为输出摘要。

图1 模型结构图

3.2 生成模型

如图 1 所示，第一阶段使用的生成模型为 T5

PEGASUS预训练模型。该模型在中文文本摘要生成

上具有良好的表现和强大的迁移能力，并且在小样本

数据集上的学习效果也优于其它预训练模型。

T5 PEGASUS 针对中文文本摘要任务做了两方

面的改进，首先改进了中文分词器的单位粒度，以中

文的词汇而不是字作为词表单位。对中文的生成任

务来说，以词为训练单位，能够在一定程度上缓解暴

露偏差的问题，而且词义的不确定性更低，在一定程

度上降低了建模的复杂度。其次使用Pegasus模型中

的“Gap Sentences Generation(GSG)”方法来训练模

型，即在预训练阶段，将输入文本中的重要句子进行

删除或遮盖(mask)，通过上下文的句子预测生成。T5

PEGASUS将含有最长公共子序列的句子作为生成摘

要的训练目标，以此来构建预训练的语料库。通过这

种方法，该模型可以从大规模语料库中自动学习语言

知识，从而提高生成摘要的性能。

本文将 T5 PEGASUS 模型在新闻文本摘要数据

集上进行训练，做二次优化后，作为候选摘要的生成

模型。

3.3 评估模型

在第二阶段的评估模型的设计中，本文定义评价

函数 h ( ). 来评估候选摘要的质量，h ( ). 通过计算候选

摘要 Si 与原文档D之间的相似度对候选摘要赋分，分

数 ri定义为：

ri = h ( )Si,D （1）
最终输出的摘要为得分最高的候选摘要，即：

S = argmaxSi h ( )Si,D （2）
这里的 h ( ). 是通过中文版的 RoBERTa 预训练模

型将句子转化为句子向量，并计算相似度获实现的。

本文使用 RoBERTa 顶层的“[CLS]”令牌的向量作为

文档或摘要的表示。令ED和ES i分别表示文档D和候

选摘要 Si 的嵌入，它们的相似度得分用式 (3)计算

得到。

h ( )Si,D = cosine ( )ESi,ED （3）
如图 1所示，将候选摘要与参考摘要之间的相似

度作为目标分数，候选摘要与源文档之间的相似度作

为预测分数，通过缩小目标分数与预测分数的距离，

优化评估模型。

3.4 对比学习方法

在第二阶段的模型训练中，本文设计了新的基于

对比学习 (Constrastive Learining) 的训练方法。对比
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学习是一种无监督的学习方法，其基本思想是通过对

正负数据点之间的相似性和差异性进行对比来训练

模型。即将数据点映射为一类特征表示，在某个相似

性度量下使正样本更加接近，负样本更加远离，从而

学习到一组具有判别能力的特征表示。与之不同的

是，本文模型未构建负样本，而使用候选摘要之间的

差异性做对比。即对比学习样本为第一阶段生成的

候选摘要，将源文档、候选摘要和参考摘要映射到语

义空间中，通过加强三者之间的相似性来训练评估模

型，使用训练好的 h ( ). 评估的候选摘要与源文档之间

的相似度，从而选择出输出摘要。

语义空间建模方法如图 2所示。在语义空间中，

参考摘要的映射应更接近于原文档的映射，其损失函

数 L1应该满足目标摘要的相似度高于候选摘要，即：

L1 =∑
i

( )0,h ( )D,S͂i - h ( )D,Ŝ （4）

图2 语义空间表示图

将所有候选摘要按照得分从高到低的顺序进行

排序，并映射到语义空间中，排名差距较大的候选摘

要应该具有较大的间隔，该损失函数L2可表示为：

L2 =∑
i
∑
j > i ( )0,h ( )D,S͂ j - h ( )D,S͂i + λij （5）

S͂1,⋯,S͂n 是使用 M ( )S͂i,Ŝ 将候选摘要按降序排序

后的结果，S͂i 为候选摘要集排序后的第 i个候选摘要，

λ ij = ( )j - i *λ是为所有候选摘要对设计的边距损

失[31]，用来区分排序后摘要质量的差异。i,j为候选摘

要序号，λ为超参数。一般的，M ( )S͂i,Ŝ 定义为评估摘

要质量的标准，这里使用的是文献[11]提出的ROUGE

(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluatio) 标

准。最后，评估模型的损失函数可以表示为：

L = L1 + L2 （6）
通过定义基于对比学习的损失函数 L，可以让目

标摘要与源文档具有最高的相似度。

4 实验与分析

4.1 数据集

本文使用的是 NLPCC2017 中文文本摘要数据

集，该数据集含有50000个新闻样本，每条样本数据中

包含摘要和正文两部分内容。摘要的平均字数为 44

字，字数标准差 9，最大字数 128，最小数字 17;正文平

均字数为 990字，字数标准差 1049，最大字数 22312，

最小数字 52，为中长文本摘要数据集。其正文和摘要

的字数具体分布如图3、图4所示。

本文将数据集划分为训练集、验证集和测试集。

训练集用于模型的训练以确定参数，验证集用于确定

网络结构及调整模型的超参数。测试集用于检验模

型的泛化能力。因为数据集数据两是是万级以上，所

以训练集、验证集和测试集的划分比例是8：1：1。

图3 NLPCC数据集内容字数分布图

图4 NLPCC数据集摘要字数分布图

27



第 3 期中国传媒大学学报（自然科学版）

4.2 评价标准

ROUGE 是文本摘要中最常用的评价标准之一。

ROUGE通过将机器生成的摘要与参考摘要进行词级

别的匹配来对生成的摘要进行评分。ROUGE中应用

最广泛的是ROUGE-N，它统计了 n元词组的召回率(n

代表文本单元的长度)，计算了参考摘要和生成摘要

之间的相同的基本单元数，本文选取 ROUGE-1 和

ROUGE-2 作为文本摘要的评估标准。 除此之外，

ROUGE-L 也被广泛运用于摘要评估，它不再使用 n

元词组的匹配，而是考虑到参考摘要与生成摘要之间

的最长公共子序列，从而支持非连续的匹配情况。

针对中文文本，用嵌入式的词向量来计算词语之

间的相似度可以从另一角度来衡量中文文本摘要的

质量。BERTScore 在文献[13]被提出，是通过使用预

训练模型 BERT获得的上下文相关的词向量，计算相

似度得到的分数，除 ROUGE外，本文也将BERTScore

作为本文的评价标准之一。

4.3 实验设置及实施细节

本文采用 Python 3.8 编程语言和 Pytorch 深度学

习 框 架 的 1.7.0 版 来 实 现 SimCLCTS 模 型 。 Sim‐

CLCTS包含两个训练阶段，在第一阶段中，本文使用

NLPCC2017 数据集对 T5 PEGASU 预训练模型进行

训练，以产生候选摘要。此处所使用的T5 PEGASUS

预训练模型为是开源网址[14]提供的 t5-pegasus-base版

本。生成候选摘要后，本文计算每个候选摘要与参考

摘要之间的ROUGE得分，并对候选摘要进行排序。

在训练过程中，需要对输入文本、目标摘要和候选

摘要进行分句，这里使用正则表达式方法进行分句。然

后，本文将原始文本、候选摘要和参考摘要综合为JSON

格式。在第二阶段中，将 JSON格式的数据输入到评估

模型中进行训练。评估模型选用的是文献[30]中的

RoBERTa中文预训练模型RoBERTa-zh-base。

4.4 实验结果

本文与 T5 PEGASUS 模型进行了对比验证。实

验结果如表 1所示，本文提出的两阶段中文摘要生成

模型 SimCLCTS，相比于 T5 PEGASUS 模型，在多个

评价指标中性能均有提高。在词元匹配评估标准

ROUGE 上，SimCLCTS 模型相对于 T5 PEGASUS 模

型分别在 ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE-L 上提高

了 1.09、1.93 和 1.65。此外，在语义相似度评估标准

BERTscore 上，SimCLCTS 模型的性能也提高了 7.7。

这表明生成的摘要不仅在词汇层面上更接近参考摘

要，而且在语义方面包含更多的关键信息。

表1 在NLPCC数据集上的结果

模型
评价指标

T5 PEGASUS
SimCLCTS(Ours)

Rouge-1
56.15
57.24

Rouge-2
39.47
41.40

Rouge-L
47.87
49.52

BS
65.63
73.33

表2给出了新闻文本的摘要生成结果示例。如案

例 1，原文围绕“拟将经济伤害纳入家暴法”这一主题

展开。T5 PEGASUS 模型生成的摘要虽然总结了原

文中“家暴行为”的内容，但偏离了文章的主题。相比

之下，SimCLCTS 模型生成的摘要包含“拟立法将经

济伤害纳入家暴范围”，在语义方面与参考摘要内容

的语义更接近。

表2 在NLPCC数据集上部分生成摘要示例

案例编号

1

2

3

参考摘要

深圳拟出台反家暴条例 :将经济伤害行
为纳入家暴范围;对于同居、前配偶等关
系并未纳入该条例。

绵阳发生家庭血案:一女子砍死两子女
砍伤老公，两个孩子年仅3岁和1岁半。

谷歌 chrome将封杀所有非官方市场插
件，windows用户以及 mac用户将受到
影响。

T5 PEGASUS
深圳拟立法“反家暴”，家暴纳入夫妻间关系;此前深
圳就发生34起家庭暴力事件，逾八成家暴发生在夫
妻间。

绵阳一26岁女子砍死两子女，将熟睡中老公砍成重
伤;事发时出租屋内发生家庭血案，一男子作案时砍
死两子女。

谷歌 chrome将封杀所有非官方市场插件，windows
用户或先遭殃，谷歌将于今年7月执行类似政策。

SimCLCTS(Ours)
深圳拟立法将经济伤害行为纳入家暴
范围。

绵阳一 26岁女子砍死两子女，将熟睡
中老公砍成重伤，浑身血肉模糊，作案
动机正在调查。

谷歌 chrome将封杀所有非官方市场插
件，windows用户以及mac用户将受到
影响。

4.5 消融实验

本文设计了不同参数设置下的模型性能的消融

实验。首先，针对候选摘要数量，给出了 SimCLCTS

和对比模型T5 PEGASUS的实验结果。如图 5、图 6、

图 7所示，ROUGE值随候选摘要数量增加而升高，但

后续的提升速度变慢。此外，即使候选摘要数量较

少，引入对比学习训练后，实验结果也明显优于未改
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进的 T5 PEGASUS模型。这说明，SimCLCTS模型对

候选摘要数量具有鲁棒性，即使候选摘要数量较少，

也可以提高生成摘要的质量。

图5 候选摘要数量变化对ROUGE-1值的影响

图6 候选摘要数量变化对ROUGE-2值的影响

图7 候选摘要数量变化对ROUGE-L值的影响

本文还验证了小样本情况下的模型性能。随机

选取了 NLPCC 数据集中的 100 条、200 条、500 条和

1000条数据构建小样本数据集，并进行了训练和测试

验证。从表 3 可以看出，虽然各个 ROUGE 指标都有

不同程度的降低，但在小样本情况下，即使只有100条

训练样本，实验结果也明显优于T5 PEGASUS模型的

性能。这证明了本文提出的引入对比学习训练的评

估模型后，模型依旧有较强的学习能力。

表3 小样本数据集上的实验结果

样本
数量

评价指标

100
200
500
1000

Rouge-1

56.39
56.48
56.57
56.65

Rouge-2

39.96
40.07
40.16
40.32

Rouge-L

48.07
48.14
48.30
48.32

5 结论

本文提出了一种面向新闻文本的中文摘要生成

模型 SimCLCTS。该模型针对传统生成模型中的暴

露偏差问题，通过引入对比学习改进预训练模型结

构，提高了中文文本摘要的生成质量。在新闻文本数

据集上的对比实验明，相比于 T5 PEGASUS，Sim‐

CLCTS模型具有更好的表现，生成的摘要质量更高。
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