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自动文摘的目的是通过对原文本进行压缩、提炼，为用户提供简明扼要的文字描述。根

据处理的文档数量，自动文摘可以分为只针对单篇文档的单文档自动摘要和针对文档集的多

文档自动摘要。根据是否提供上下文环境，自动文摘可以分为与主题或查询相关的自动摘要

以及普通自动摘要。根据摘要的不同应用场景，自动文摘可以分为传记摘要、观点摘要、学

术文献综述生成等，这些摘要通常为满足特定的应用需求。 

自动文摘可以看作是一个信息压缩过程，将输入的一篇或多篇文档压缩为一篇简短的摘

要，该过程不可避免有信息损失，但是要求保留尽可能多的重要信息。自动文摘系统通常涉

及到对输入文档的理解、要点的筛选，以及文摘合成这三个主要步骤。其中，文档理解可浅



可深，大多数自动文摘系统只需要进行比较浅层的文档理解，例如段落划分、句子切分、词

法分析等，也有文摘系统需要依赖句法解析、语义角色标注、指代消解，甚至深层语义分析

等技术。 

研究现状与进展 

自动文摘所采用的方法从实现上考虑可以分为抽取式摘要（extractive summarization）

和生成式摘要（abstractive summarization）。抽取式方法相对比较简单，通常利用不同方法对

文档结构单元（句子、段落等）进行评价，对每个结构单元赋予一定权重，然后选择最重要

的结构单元组成摘要。而生成式方法通常需要利用自然语言理解技术对文本进行语法、语义

分析，对信息进行融合，利用自然语言生成技术生成新的摘要句子。 

目前主流自动文摘研究工作大致遵循如下技术框架： 

内容表示 → 权重计算 → 内容选择 → 内容组织 

首先将原始文本表示为便于后续处理的表达方式，然后由模型对不同的句法或语义单元

进行重要性计算，再根据重要性权重选取一部分单元，经过内容上的组织形成最后的摘要。

现有的研究工作针对不同设定和场景需求展开，为上述框架中的各个技术点提供了多种不同

的设计方案。有不少相关研究也尝试在统一的框架中联合考虑其中的多个技术点。 

1 内容表示与权重计算 

原文档中的每个句子由多个词汇或单元构成，后续处理过程中也以词汇等元素为基本单

位，对所在句子给出综合评价分数。以基于句子选取的抽取式方法为例，句子的重要性得分

由其组成部分的重要性衡量。由于词汇在文档中的出现频次可以在一定程度上反映其重要

性，我们可以使用每个句子中出现某词的概率作为该词的得分，通过将所有包含词的概率求

和得到句子得分(Nenkova and Vanderwende, 2005; Vanderwende et al., 2007)。也有一些工作考

虑更多细节，利用扩展性较强的贝叶斯话题模型，对词汇本身的话题相关性概率进行建模

(Daume III and Marcu, 2006; Haghighi and Vanderwende, 2009; Celikyilmaz and Hakkani-Tur, 

2010)。 

一些方法将每个句子表示为向量，维数为总词表大小。通常使用加权频数(Salton and 

Buckley, 1988; Erkan and Radev, 2004)作为句子向量相应维上的取值。加权频数的定义可以有

多种，如信息检索中常用的词频-逆文档频率（TF-IDF）权重。也有研究工作考虑利用隐语

义分析或其他矩阵分解技术，得到低维隐含语义表示并加以利用(Gong and Liu, 2001)。得到

向量表示后计算两两之间的某种相似度（例如余弦相似度）。随后根据计算出的相似度构建



带权图，图中每个节点对应每个句子。在多文档摘要任务中，重要的句子可能和更多其他句

子较为相似，所以可以用相似度作为节点之间的边权，通过迭代求解基于图的排序算法来得

到句子的重要性得分(Erkan and Radev, 2004; Wan et al., 2007; Wan and Yang, 2008)。也有很多

工作尝试捕捉每个句子中所描述的概念，例如句子中所包含的命名实体或动词。出于简化考

虑，现有工作中更多将二元词（bigram）作为概念(Gillick et al., 2008; Li et al., 2013)。 

另一方面，很多摘要任务已经具备一定数量的公开数据集，可用于训练有监督打分模型。

例如对于抽取式摘要，我们可以将人工撰写的摘要贪心匹配原文档中的句子或概念，从而得

到不同单元是否应当被选作摘要句的数据。然后对各单元人工抽取若干特征，利用回归模型

(Ouyang et al., 2011; Hong and Nenkova, 2014)或排序学习模型(Shen and Li, 2011; Wang et al., 

2013)进行有监督学习，得到句子或概念对应的得分。文档内容描述具有结构性，因此也有

利用隐马尔科夫模型（HMM）、条件随机场（CRF）、结构化支持向量机（Structural SVM）

等常见序列标注或一般结构预测模型进行抽取式摘要有监督训练的工作(Conroy, 2001; Shen 

et al., 2007; Sivos and Joachims, 2012)。所提取的特征包括所在位置、包含词汇、与邻句的相

似度等等。对特定摘要任务一般也会引入与具体设定相关的特征，例如查询相关摘要任务中

需要考虑与查询的匹配或相似程度。 

2 内容选择 

无论从效果评价还是从实用性的角度考虑，最终生成的摘要一般在长度上会有限制。在

获取到句子或其他单元的重要性得分以后，需要考虑如何在尽可能短的长度里容纳尽可能多

的重要信息，在此基础上对原文内容进行选取。 

2.1 贪心选择 

可以根据句子或其他单元的重要性得分进行贪心选择。选择过程中需要考虑各单元之间

的相似性，尽量避免在最终的摘要中包含重复的信息。最为简单常用的去除冗余机制为最大

边缘相关法(Maximal Marginal Relevance – MMR)(Carbonell and Goldstein, 1998)，即在每次选

取过程中，贪心选择与查询最相关或内容最重要、同时和已选择信息重叠性最小的结果。也

有一些方法直接将内容选择的重要性和多样性同时考虑在同一个概率模型框架内(Kulesza 

and Taskar, 2011)，基于贪心选择近似优化似然函数，取得了不错的效果。 

此后有离散优化方向的研究组介入自动文摘相关研究，指出包括最大边缘相关法在内的

很多贪心选择目标函数都具有次模性(Lin and Bilmes, 2010)。记内容选取目标函数为 F(S)，

其自变量 S 为待选择单元的集合；次模函数要求对于 ，以及任意单元 u，



都满足如下性质： 

 

这个性质被称为回报递减效应（diminishing returns），很符合贪心选择摘要内容的直觉：

由于每步选择的即时最优性，每次多选入一句话，信息的增加不会比上一步更多。使用特定

的贪心法近似求解次模函数优化问题，一般具备最坏情况近似比的理论保证。而实际应用中

研究发现，贪心法往往已经可以求得较为理想的解。由于贪心法易于实现、运行效率高，基

于次模函数优化的内容选择在近年得到了很多扩展。多种次模函数优化或部分次模函数优化

问题及相应的贪心解法被提出，用于具体语句或句法单元的选取(Lin and Bilmes, 2011; Sipos 

et al., 2012; Dasgupta et al., 2013; Morita et al., 2013)。 

2.2 全局优化 

基于全局优化的内容选择方法同样以最大化摘要覆盖信息、最小化冗余等要素作为目

标，同时可以在优化问题中考虑多种由任务和方法本身的性质所导出的约束条件。最为常用

的形式化框架是基于0-1二值变量的整数线性规划(McDonald, 2007; Gillick and Favre, 2009)。

最后求解优化问题得到的结果中如果某变量取值为 1，则表示应当将该变量对应的单元选入

最后的摘要中。由于整数线性规划在计算复杂性上一般为 NP-难问题，此类方法的求解过程

在实际应用中会表现较慢，并不适合实时性较高的应用场景。有研究工作将问题简化后使用

动态规划策略设计更高效的近似解法。也有少量研究工作尝试在一部分特例下将问题转化为

最小割问题快速求解(Qian and Liu, 2013)，或利用对偶分解技术将问题化为多个简单子问题

尝试求得较好的近似解(Almeida and Martins, 2013)。更为通用的全局优化加速方案目前仍是

一个开放问题。 

3 内容组织 

3.1 内容简化与整合 

基于句子抽取得到的语句在表达上不够精练，需要通过语句压缩、简化、改写等技术克

服这一问题。在这些技术中相对而言较为简单的语句压缩技术已经广泛被应用于摘要内容简

化。现行主要做法基于句法规则(Clarke and Lapata, 2008)或篇章规则(Clarke and Lapata, 2010; 

Durrett et al., 2016)，例如如果某短语重要性较高需要被选择用于构成摘要，那么该短语所修

饰的中心词也应当被选择，这样才能保证得到的结果符合语法。这些规则既可以直接用于后

处理步骤衔接在内容选取之后进行，也可以用约束的形式施加在优化模型中，这样在求解优

化问题完毕后就自然得到了符合规则的简化结果。局部规则很容易表达为变量之间的线性不

等式约束，因此尤其适合在前面提到的整数线性规划框架中引入。另外，关于语句简化与改



写方面目前也有相对独立的研究，主要利用机器翻译模型进行语句串或句法树的转写

(Wubben et al., 2012)。由于训练代价高以及短语结构句法分析效率和性能等诸多方面原因，

目前很少看到相关模块在摘要系统中的直接整合与应用。 

一些非抽取式摘要方法则重点考虑对原句信息进行融合以生成新的摘要语句。基于句法

分析和对齐技术，可以从合并后的词图直接产生最后的句子(Barzilay and McKeown, 2005)，

或者以约束形式将合并信息引入优化模型(Bing et al., 2015)等方式来实现。 

还有部分研究者尝试通过对原文档进行语义理解，将原文档表示为深层语义形式（例如

深层语义图），然后分析获得摘要的深层语义表示（例如深层语义子图），最后由摘要的深层

语义表示生成摘要文本。近期的一个尝试为基于抽象意义表示（Abstract Meaning 

Representation, AMR）进行生成式摘要(Liu et al., 2015)。这类方法所得到的摘要句子并不是

基于原文句子所得，而是利用语义分析和自然语言生成技术从语义表达直接生成而得。这类

方法相对比较复杂，而且由于自然语言理解与自然语言生成本身都没有得到很好的解决，因

此目前生成式摘要方法仍属于探索阶段，其性能还不尽如人意。 

3.2 内容排序 

关于对所选取内容的排序，相关研究尚处于较为初级的阶段。对于单文档摘要任务而言，

所选取内容在原文档中的表述顺序基本可以反映这些内容之间正确的组织顺序，因此通常直

接保持所选取内容在原文中的顺序。而对于多文档摘要任务，选取内容来自不同文档，所以

更需要考虑内容之间的衔接性与连贯性。早期基于实体的方法(Lapata and Barzilay, 2005; 

Barzilay and Lapata, 2008)通过对实体描述转移的概率建模计算语句之间的连贯性。据此找到

一组最优排序的问题很容易规约到复杂性为 NP-完全的旅行商问题，精确求解十分困难。因

此多种近似算法已经被应用于内容排序。近年来，深度学习技术被用于语句连贯性建模与排

序任务中，Li 与 Jurafsky (2016)提出基于 LSTM 的辨别式模型与生成式模型，能够取得比较

理想的排序效果。未来随着篇章分析、指代消解技术的不断进步，多文档摘要中的语句排序

问题也有机会随之产生更好的解决方案。 

4 端到端摘要 

随着深度学习技术在分布式语义、语言模型、机器翻译等任务上取得了一系列突破性成

果，相关方法在文摘任务上的应用研究也受到广泛关注。基于编码器 - 解码器

（encoder-decoder）架构的序列到序列学习模型（sequence-to-sequence learning）目前最为流

行，因为可以避免繁琐的人工特征提取，也避开了重要性评估、内容选择等技术点的模块化，

只需要足够的输入输出即可开始训练。但这些方法需要比传统方法规模远远更大的训练语



料，加上当前主流的神经网络框架尚不能够有效对长文档进行语义编码，因此目前的相关研

究大多只能集中于语句级简化和标题生成，一般仅仅以文档首句作为输入，以一个短句作为

输出(如 Rush et al., 2015; Gu et al., 2016 等)。极少数近期工作开始同时在同一个神经网络框

架里考虑句子选取和摘要生成，尝试对语句层次进行编码并在此基础上引入层次化注意机制

(Li et al., 2015; Cheng et al., 2016)，但效果尚未能明显改善传统方法已经能够取得的性能。 

展望 

自动文摘是自然语言处理领域的一个重要研究方向，近 60 年持续性的研究已经在部分

自动文摘任务上取得了明显进展，但仍需突破很多关键技术，才能提高其应用价值、扩大其

应用范围。 

展望未来，以下研究方向或问题值得关注： 

多语言自动文摘资源建设：目前的自动文摘资源总体上偏少，无论是数据还是工具与

系统。一方面会影响评测结果的准确性，另一方面也无法为有监督学习方法尤其是深度学习

方法提供充足的训练数据。业界需要投入更多的人力物力来建设多语言自动文摘资源。 

自动文摘评价方法的完善：目前的自动文摘评价方法需要进一步完善，尤其是自动评

价方法。基于词汇重叠程度的 ROUGE 等评价方法虽然被广泛采用，但质疑声不断。业界需

要提出更加合理的自动评价准则，综合考虑摘要的多种性质，这将极大推动业界对自动文摘

的研究。 

基于自然语言生成的自动文摘：生成式摘要方法更符合人类撰写摘要的习惯，但自然

语言生成技术的复杂性和不成熟阻碍了生成式摘要方法的研究进展。深度学习技术在自然语

言生成问题上的逐步应用给生成式摘要带来了希望和机遇，未来几年将会有越来越多的研究

者基于深度学习技术从事生成式摘要方法的研究，也有望取得重要进展。 

篇章信息和语义信息的有效利用：现有方法利用的信息主要基于由统计频数或出现位

置所反映的重要性度量，一般比较表层，而忽视了对文档篇章信息与语义信息的利用。文档

本身的语义表达具备很强的结构性，各语义单元之间存在紧密联系，这一点在目前提出的结

构预测模型中也几乎没有考虑。另一方面，应尽可能保证最后抽取或生成的摘要在描述上前

后一致、表达连贯。因此，对文档篇章与语义信息的有效利用将有可能大大改善自动文摘系

统的性能。  

综述自动生成：综述自动生成是一类特殊的自动文摘任务，具有广泛的应用价值，可帮

助自动撰写新闻事件深度报道、学术文献综述、舆情报告等。与传统自动文摘任务不同，综



述一般较长，可以长达数千字，牵涉到篇章的整体逻辑性与局部连贯性，因此更具有挑战性。

目前业界仅仅对学术文献自动综述进行了简单了尝试，效果差强人意，未来几年期待业界研

究者在更多综述自动生成任务上进行有益的尝试，并在特殊应用场景下实现风格相对固定的

综述文章自动撰写。 

面向复杂问题回答的自动摘要：基于关键词检索的搜索引擎正在逐步向基于自然语言

检索的问答引擎过渡。而对于很多种类的问题，并不适合使用简单的一两个短语作答。比如

搜索引擎用户时常需要进行对定义（“是什么”）、原因（“为什么”）、步骤（“怎么做”）、观

点（“怎么样”）等方面的查询。与只需少量简单实体作答的事实型问题相对，这一类问题往

往被称为非事实型问题或复杂问题。相对完整地回答非事实型问题需要对单个文档甚至多个

相关文档中的部分内容进行提取、聚合与总结。由于非事实型问答固有的困难性，相关研究

在学术圈进展缓慢，期待未来有更多的研究者敢于迎接此项挑战。 

除了上述研究方向与问题之外，未来自动文摘将会越来越多地与其他技术相结合，面向

全新的应用需求，形成更具特色的自动文摘任务，该领域的研究也将更加多样化。 

最后，我们有理由相信，随着语义分析、篇章理解、深度学习等技术的快速发展，自动

文摘这一重要且有挑战性的自然语言处理问题在可预见的未来能够取得显著的研究进展，并

且更多地应用于互联网产品与服务，从而体现自身的价值。 
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