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摘 要:面向查询的文本摘要是自动文摘中的一个特殊领域,可以根据用户个性化的查询需求,从原始文档或

文档集中提取有价值的摘要信息。目前,该技术已经在面向查询的搜索引擎、智能化信息检索、问答系统等领域得

到广泛应用,并受到越来越多的关注。文章基于面向查询的文本摘要任务的典型技术框架,从查询理解、文档处理

和信息组织三个方面对其国内外研究方法的现状进行对比和分析,对不同业务场景的应用进行了举例,归纳了面向

查询的文本摘要面临的挑战及发展趋势。
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Abstract:
 

Query-Focused
 

Summarization
 

(QFS)
 

is
 

a
 

special
 

area
 

of
 

automatic
 

summarization,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

extract
 

valuable
 

summary
 

information
 

from
 

original
 

document
 

or
 

multi-documents
 

based
 

on
 

the
 

user's
 

personalized
 

query
 

requirements.
 

The
 

technology
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

search
 

engine,
 

intelligent
 

information
 

retrieval,
 

Q&A
 

system
 

and
 

other
 

areas,
 

and
 

has
 

received
 

more
 

and
 

more
 

attention.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

start
 

from
 

the
 

typical
 

technical
 

framework
 

for
 

achieving
 

this
 

task,
 

compare
 

and
 

analyze
 

the
 

existing
 

research
 

methods
 

in
 

three
 

aspects:query
 

comprehension,
 

document
 

processing
 

and
 

information
 

organization,
 

and
 

summarize
 

the
 

challenges
 

and
 

development
 

trends
 

QFS.

Key
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0 引言(Introduction)
随着信息技术的不断进步,各类信息数量快速增长,促进

了信息的交流与共享。在信息获取过程中,如何利用先进技术

从海量的复杂数据中更快速、准确地筛选出有价值的信息,成

为各机构及专家、学者的研究热点。面向查询的文本摘要

(Query-Focused
 

Summarization,
 

QFS)是自动文摘的一个特殊

领域,旨在依据用户的查询需求,从源文档中自动提取重要信

息,将其组织成与查询相关的简短摘要进行呈现。与通用文本
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摘要不同,面向查询的文本摘要主要面向特定用户,文本摘要

内容不仅是对原始静态文本的反映,更带有主观倾向及侧重,
满足个性化查询的需求,通常又被称为针对式文本摘要、面向

用户的文本摘要或面向主题的文本摘要[1-3]。面向查询的文本

摘要在面向查询的搜索引擎、智能化信息检索、问答系统中均

有着重要的应用。
本文基于面向查询的文本摘要典型技术框架,从查询理

解、文档处理和信息组织三个方面对其国内外研究现状进行梳

理和分析,总结当前技术应用的现状、存在的问题及面临的挑

战,分析未来发展趋势。

1 研究背景(Research
 

background)
1.1 典型技术框架

面向查询的文本摘要任务的典型技术框架如图1所示,输
入的文档类型包含单文档与多文档两类。与面向查询的单文

档文本摘要相比,面向查询的多文档文本摘要(Query-Focused
 

Multi-Document
 

Summarization,
 

QMDS)对具有相同话题的文

档集进行了统一处理,可以满足用户全方位查询的需要,具备

更高的应用价值。但是,鉴于不同文档可能会包含相同信息,
多文档文摘需要充分考虑信息冗余(Redundancy)因素,消除冗

余影响。1997年,CARBONELL[4]首次提出面向查询的文摘

任务,并提出最大边界相关(Maximal
 

Marginal
 

Relevance,
 

MMR)算法,考察查询相关性,作为语句之间的冗余消除策

略[5],提高摘要信息提取的准确性。针对输入的查询和文档信

息处理,包括查询理解、文档处理和信息组织三个步骤。查询

理解主要实现对用户查询意图的细化分析和理解;文档处理主

要完成对文档或文档集内语句信息的处理,摘录候选语句或生

成新的摘要语句;信息组织建模主要实现摘要语句的连贯性处

理,保证输出信息可读。

图1 面向查询的文本摘要任务的典型技术框架

Fig.1
 

Typical
 

technology
 

framework
 

of
 

query-focused
 

summarization
 

tasks
针对上述框架,现有研究主要为不同的应用场景提供不同

的解决方案。针对多个技术点提供统一的解决方案仍需要技

术突破,其技术挑战主要来自三个方面:(1)用户输入的查询信

息概括性强,包含内容有限,文档间存在语义描述鸿沟,因此生

成与查询相关性强的概括性摘要,准确反映原文档信息成为难

点;(2)信息量的快速增长导致过载问题严重,因此在限定空间

对文本信息进行合理压缩,进而容纳更多有价值的内容成为难

点;(3)抽取或生成的文摘语句的排列顺序会直接影响文摘可

读性,因此确定生成的文本摘要语句的排列顺序成为难点。

1.2 文摘评测
对文摘信息的合理程度进行评测,是保证文摘质量的重要

方法之一,通常可分为内部评测和外部评测。文摘评测方法如

图2所示。

图2 文摘评测方法[6]

Fig.2
 

Summarization
 

evaluation
 

methods
外部评测主要是将生成的摘要信息应用到实际的信息检

索、问答系统任务中,根据对任务完成的贡献进行摘要的性能

评测,通过与参考摘要进行对比,评测当前摘要内容的准确性

和对原始内容的阅读理解程度。外部评测受相关任务的影响

较大,因此对文摘的评测多采用内部评测,即根据独立的自动

文摘系统的语言质量、信息概括性和查询响应度进行评测。
早期的内部评测多采用语言质量和查询响应度等指标进

行评分。为节约时间和降低成本,在信息的概括性方面,研究

人员提出了多种自动化评测方法。最常用的评测指标是由

LIN[7]提出的基于内容的文本摘要自动评价方法 ROUGE
(Recall-Oriented

 

Understudy
 

for
 

Gisting
 

Evaluation),其主要思

想是将机器生成的文本摘要信息与人工总结的参考文摘进行

对比,通过重叠的单词序列、N-Gram模型对摘要进行评价,具
体准则包括基于N-Gram召回率的ROUGE-N,通过计算公共

子系列匹配率获取最长公共子序列的ROUGE-L,基于权重的

最长公 共 子 序 列 的 ROUGE-W,基 于 间 隔 二 元 组(Skip-
Bigram)重叠度的ROUGE-S等。

对文本摘要生成模型进行训练和自动评测,需要依靠各种

数据集,目前已公开的经典数据集概览如表1所示。
表

 

1 数据集概览

Tab.1
 

Datasets
 

overview

数据集名称 任务 说明
查询
数/次

总文档
数/个

DUC(Document
Understanding

 

Conference)2005
多文档摘要

DUC
 

2006 多文档摘要

DUC
 

2007 多文档摘要

TAC(Text
 

Analysis
 

Conference)
 

2008
多文档摘要

TAC
 

2009 多文档摘要

DUC/TAC提供的数
据 集 都 是 小 型 数 据
集,用来进行模型评
测。DUC从2005年
开始设置面向查询的
多 文 档 摘 要 任 务;
2008年,DUC会议停
办,由TAC取代

50 1
 

593

50 1
 

250

45 1
 

125

48 480

44 440

Wikipedia
(维基百科)

单文档摘要

MISHRA等[8]基于维
基百科数据构造了面向
查询的抽取式文本摘要
数据集。从维基百科

1987-2007年发生的
历史事件中随机选取

100个事件,事件的简
短描述作为查询,页面
作为摘要,互联网上发
布的新闻作为原始文档

100 100
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续表  

数据集名称 任务 说明
查询
数/次

总文档
数/个

WikiQA(Wikipedia
 

Open-domain
 

Question
 

Answering)

多文档摘要

WikiQA是微软发布
的一个开放域问答数

据[9]。使 用 Bing查
询日志作为问题源,
维基百科页面的摘要
部 分 作 为 问 题 候 选
答案

3
 

047 29
 

258

Debatepedia 单文档摘要

Debatepedia是一个关
于辩论的“维基百科”
网站,NEMA等[10]基
于网站数据构造数据
集,辩题作为查询,论
点作为摘要,论述作
为文档

12
 

695 12
 

695

CNN(Cable
 

News
 

Network)
/Dailymail

单文档摘要

CNN/Dailymail[11]是针
对通用性摘要的数据

集。KRISHNA等[12]对

CNN/Dailymail进行改
造,利用2017年 KDD
(Knowledge

 

Discovery
 

and
 

Data
 

Mining)
VoxMedia新 闻 数 据

集[13]对CNN/Dailymail
数据添加主题信息,
得到一个面向主题的
文本摘要任务数据集

112
 

360112
 

360

  针对尚缺乏大量多文档摘要数据集的问题,PASUNURU
等[14]通过汇总有线电视新闻网(CNN)和每日邮件信息以及挖

掘搜索日志的方式,形成文档集,并进行查询模拟。

2 查询理解(Query
 

understanding)
根据用户有限的输入理解其查询意图,是面向查询的文本

摘要需要解决的重要问题之一。早期研究大多采用在通用文

摘中加入查询相关特征的方法,对查询文本做简单的处理,如
关键词抽取、词权重计算,缺少对查询的深入理解[15]。查询通

常具有概括性,在多文档中的描述有所不同,存在语义描述鸿

沟。通过查询扩展的方式可以有效解决信息的限制问题,弥补

语义的缺失。目前,查询理解技术多被应用于抽取式摘要中,
本文主要介绍基于外部语义知识的查询扩展和利用源文档信

息的查询扩展。

2.1 基于外部语义知识的查询扩展
基于外部语义知识的查询扩展技术利用外部知识,学习查

询词与文档词的相似性,实现对查询词的同义词进行扩展,达
到提高查询能力的目的。常用的外部语义知识扩展包括基于

WordNet的查询扩展和基于维基百科的查询扩展两类。

WordNet是一种基于认知语言学的英文语义词典,由普林

斯顿大学设计开发。与传统词典按照字母顺序进行组织不同,

WordNet将词汇划分为名词、动词、形容词、副词和虚词5类,
每类词汇各自被组织成同义词网络,代表基本的语义概念,依
据语义关系进行连接。WordNet常用的语义关系包括同义关

系、反义关系、上位关系、下位关系、整体关系、部分关系、蕴含

关系、因果关系和等级关系等。ZHOU 等[16]利用 TF-IDF
(Term

 

Frequency-Inverse
 

Document
 

Frequency)算法计算查询

词的重要性程度,基于 WordNet对超过重要性阈值的名词和

动词进行同义词扩展,再根据文档句中的基本要素(Basic
 

Elements)对 句 子 进 行 排 序 和 选 择,使 用 简 化 的 MMR
(Maximal

 

Marginal
 

Relevance)技术消除冗余,首次将WordNet
应用于面向查询的文摘任务中。为解决同义词扩展引入不相关

信息的问题,ABDI等[17]利用WordNet计算了查询词和文档词

的语义相似度,发现WordNet局限于有限的词覆盖范围,可以利

用其他知识资源(如Wikipedia)及大型语料库解决此问题。

Wikipedia是一个基于超文本系统的网络百科全书[18],其
中的概念多使用重定向关系、歧义关系、类关系和内部维基链

接,构成层次化的网络结构。在概念的表示上,Wikipedia为每

个概念提供了细致且丰富的描述形式。NASTASE[19]将查询

文本中的命名实体等词汇与 Wikipedia词条页面进行匹配,获
取了查询的概念集合,利用维基词条的首段文本中相关概念对

查询进行扩充,以提取面向查询的文本摘要。不同于词扩展,

MIAO等[20]通过研究句子概念含义,用概念相关度的向量表

示句子,向量值为句子内所有概念与 Wikipedia内某个概念的

相关度。MOHAMED等[21]提出了一种基于增强知识资源的

方法用于解决单一知识源覆盖不全的问题。依靠度量短文本

的语义相似度,将 WordNet与分类变体数据库(CatVar)以及

词法链接(Morphosemantic
 

Links)结合,利用 Wikipedia丰富

WordNet,确定查询词与句子相似性及句子之间的相似程度。
陈维政等[22]把图排序引入查询扩展中,抽取文档集合中频繁

出现的实体对应的维基词条内容,形成文档集合知识库。利用

页面排序算法(PageRank)对文档中的句子进行排序,利用改进

的DivRank算法对文档和知识库词条句子进行再次排序。通

过线性组合,综合两次排序的结果,最终确定句子的排序,从而

选择适当的句子形成摘要。

2.2 利用源文档信息的查询扩展
基于外部语义知识的查询扩展方法存在以下弊端:外部语

义知识无法提供与原始文档相关的上下文信息;扩展词有限,
受词覆盖范围的限制,不存在于外部语义知识中的单词无法扩

展;引入不相关或歧义信息,需要词义消歧,而词义消歧本身就

是一个很难完成的任务,会影响最终摘要的性能。为了避免上

述局限性,研究机构开始利用源文档信息进行查询扩展。

AMINI等[23]基于EM(Expectation
 

Maximization)算法的

变形实现对文档和查询中词项的聚类,依靠此方法实现查询词

扩展,再通过分类模型选取摘要句子。ZHAO 等[24]运用

PageRank算法从原始文档中选择扩展词,综合句子自身的重

要性以及句子和词汇间的关系。利用句子之间的关系及句子

和词之间的关系寻找信息量大且与查询相关的词进行扩充查

询,在引入较少干扰的同时,捕捉到更多有价值的信息。叶娜

等[25]采用主题分析技术,识别出当前主题的各个子主题,计算

子主题重要度及句子所在的子主题与查询的相关度,依靠计算

结果选取摘要句,同时根据词语在子主题之间的共现信息,结
合外部语义知识,实现查询扩展。
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查询理解技术的优点和缺点如表2所示。
表

 

2 查询理解技术的优点和缺点

Tab.2
 

The
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

query
 

understanding
 

technology

方法 优点 缺点

基于外部语义知

识的查询扩展

结构灵活;易于理解和

使用

无法提供与原始文档相关

的上下文信息,扩展词有

限;易 引 入 不 相 关 歧 义

信息

利用源文档信

息的查询扩展

更好地理解查询意图,
明确查询目标;提高信

息查询覆盖面和准确率

质量低的源文档会导致摘

要结果不准确

3 文档处理(Document
 

processing)
文档处理是指对原始文档中文本内容进行分析,依据分析

情况对句子进行处理。目前对文档处理的方式主要有应用于

抽取式文本摘要任务的句子选择技术和应用于生成式文本摘

要任务的句子生成技术。其中,抽取式文本摘要主要是从原始

文档中抽取单词或句子组成摘要;生成式文本摘要需要对原始

文档进行理解,通过自然语言处理算法对其内容进行转述、压
缩及同义替换,生成摘要信息。抽取式文本摘要与生成式文本

摘要对比情况如表3所示。
表

 

3 抽取式文本摘要与生成式文本摘要对比情况

Tab.3
 

The
 

comparison
 

between
 

extractive
 

summarization
 

and
 

abstractive
 

summarization

形式 优点 缺点

抽取式

文本摘要

连贯性高;可读性强;
技术成熟

主题思想理解程度低;在长

且复杂的文档中应用存在

缺陷

生成式

文本摘要
压缩性高;概括性强

技术难度大;可能生成与原

文不一致的信息

3.1 句子选择技术

3.1.1 基于文本特征的方法

基于文本特征对句子进行选择,即利用人工智能技术提取

句子特征实现句子选择,是最常见的方法之一。
 

(1)基于聚类的方法。当文档信息不带有标签时,通常采

用无监督聚类的方法,根据句子的相似度和权重对其进行选择

和排序。SCHILDER等[26]提出了一种面向查询的多文档文本

摘要方法FastSum,依据文档集和主题的词频特征,应用最小

角回归算法对特征进行详细分析,再利用支持向量机(SVM)
输出摘要。YANG等[27]为了解决词向量余弦相似度不适用于

短句子的问题,将单词视为独立的文本对象,提出一种噪声检

测增强型共聚框架,同时对句子和单词进行聚类,输出摘要。

YIN等[28]为减小目标聚类大小,利用高斯混合模型在特征空

间上 对 句 子 进 行 聚 类,对 文 档 集 中 的 句 子 进 行 排 序。

JAGADEESH等[29]把信息查询技术与摘要技术相结合,使用

所有句子中的一组特征对句子进行评分,并以最大分数进行归

一化,使用各个特征值的加权线性组合计算句子的最终分数。

FEIGENBLAT等[30]通过提取相关性、多样性、长度、位置等特

征迭代优化目标函数,计算句子权重,取得了较好的效果。
(2)基于分类的方法。基于分类的方法,通常先对文本对

象进行打标签处理,再根据标签信息,将问题转换为二分类问

题。应用此方法前需要对数据进行大量标记,不同的标记结果

可能导致数据含有大量噪声。

LI等[31]基于贝叶斯主题模型将句子特征融合到主题模型

中进行有监督训练,尝试通过在提取的特征中加入句子与查询

语句的相似度提升句子的选择效果。AZAR等[32]在训练过程

中通过添加噪声改进效果,将查询语句和文章句子一起使用

TF-IDF向量编码后加入随机噪声,放入自编码器中进行训练。

VALIZADEH等[33]采用多模型融合的方法进行分类效果改

进,对于给出的多份人工摘要,考虑到每个人的认知和行为偏

好各不相同,在使用标记语料时保留了每个摘要特点,给每个

人单独摘要建立一个模型。OUYANG等[34]将回归模型应用

到面向查询的多文档摘要任务中,使用SVM评估句子在多文

档中的重要性。

3.1.2 基于图结构的方法

基于图结构的方法利用文档结构,将文档表示成一个图模

型(节点为文本单元,边用来连接具有关联的节点),从全局角

度确定词、句子等文本单元的重要程度,依据节点的连接方式

有以下两种方法。
(1)基于传统图的方法。LexRank算法[35]首次将图排序

算法引入抽取式文本摘要任务中,使用图结构的方法,综合全

文信 息,计 算 句 子 的 权 重。LexRank算 法 的 变 种 Biased
 

LexRank[36-37]是利用马尔科夫模型统计句子转移到查询的加

权概率,计算句子的权重,将图排序算法应用到面向查询的文

本摘要任务中。BADRINATH 等[38]利用先行策略(Look
 

Ahead)寻找与查询相关的句子,并对其相似性进行评分。

MOHAMED等[39]通过计算句子和查询的相似性,从文档中选

择最合适的句子,并按照句子在文档中出现的时间顺序构建句

子和查询的关系图,形成摘要。WAN等[40]通过分析单文档内

句子的关系和多文档之间句子的关系,构建跨多文档的句子关

系图,采用线性形式、顺序形式和得分组合形式3种不同的融

合方案,提出一种多模式图排序算法。WEI等[41]通过计算单

文档之间句子相似度和多文档之间句子关联关系,对句子进行

排序,充分考虑句子之间和文档之间的相似性,构造了句子层

和文档-句子层的两层图。PANDIT等[42]利用离线模型将段

落作为节点,依靠TF-IDF算法计算节点间的相似度和节点评

分,依据计算结果段落分类,再利用在线模型构建包含查询关

键词的子树,计算查询语句与类的相似度以及与节点的相似

度,对类和类内节点排序。LI等[43]引入主题信息,基于主题建

模技术构造包含句子层和主题层的两层图。随后,CANHASI
等[44]通过计算查询词与句子的相似度,构造包含文档、句子、
主题的3层图。SAKAMOTO等[45]通过对文档、句子、单词

3种异质信息进行融合,用来表示不同语言单元间整体与部分

的关系,构建3层图模型。CANHASI[46]构建了句子、查询、段
落、文档、框架5层图模型,并通过PageRank算法计算每层信
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息和图层间信息的相似度,改善了图模型效果。HU等[47]通

过引入亲和图估算句子之间的相似性,基于局部几何结构和句

子内容实现对句子的排序。
(2)基于超图的方法。传统图的一条边只能连接两个节

点,无法表示多个句子之间共享的复杂关系,导致大量文档信

息损失。超图的一条边可以连接多个节点,应用超图可以简化

句子间关系的复杂度,并且利于整合文档全部信息。WANG
等[48]应用基于密度的聚类(Density-Based

 

Spatial
 

Clustering
 

of
 

Applications
 

with
 

Noise,
 

DBSCAN)算法进行聚类,基于聚类

结果构建超图:若两个句子间的余弦相似度超过设定阈值或两

个句子在同一个类中,添加一条边,并依据节点间的相似度计

算句子权重。D'SILVA等[49]使用改进的K均值(K-Means)聚
类算法代替了DBSCAN算法:根据词TF-IDF值、句子间相似

度以及与查询语句的相关性,选择距离得分最高的K 个句子

作为中心节点进行聚类,并依据句子之间的相似度和类之间的

相似度构建句子关系图模型,并通过图排序算法对模型中的句

子进行排序,获得文本摘要。XIONG等[50]结合主题模型获得

主题分布,使用超图获得词与主题、句子与句子的主题分布,应
用节点增强和随机游走模型对句子进行排序。ZHENG等[51]

从句子中提取概念,构建概念与句子、概念与查询的二分图,并
基于构建超图模型,对句子评分。VAN等[52]引入超图解决信

息冗余或主题覆盖不全的问题,首先,引入一种基于术语语义

聚类的新主题模型,以发现语料库中的主题;其次,将这些主题

建模为超图中的超边、句子为节点;最后,通过在超图中选择交

叉覆盖所有主题的节点生成摘要。

3.1.3 基于神经网络的方法

针对长文档或文档集中句子间复杂的依赖关系,应用深度

学习技术中的神经网络方法对其进行分析,成为当前的研究

热点。

LIU等[53]将深度学习各个隐藏层看作表示文本的复杂结

构,将网络结构分成内容过滤、结构重组和摘要生成三个部分:
通过内容过滤实现对非关键词的过滤,提取重要词汇,选择候

选句;通过结构重组对网络结构进行剪枝优化;通过动态规划,
选择可作为摘要的句子。CAO等[54]利用注意力机制实现对

相关性和显著性的联合训练:利用卷积神经网络(CNN)学习句

子的向量表示,将句子向量加权求和作为文档的向量表示,映
射句子和文档到同一向量空间,并在语义层计算其相似度。

GAO等[55]提出了一种协同表示框架,利用当前句子表示、单
词内容和主题预测下一个句子的表示,使用句子表示法判断适

合作为摘要的句子。JESSE等[56]通过探索抽取-生成联合模

型解决面向查询的文本摘要任务,并结合了迁移学习策略增强

模型的性能。

3.2 句子生成技术
句子生成技术通过获取文档或文档集的核心思想,以不同

的表达方法生成摘要信息,可以满足多样性文本摘要的需求。

3.2.1 基于图结构的方法

SHAFIEIBAVANI等[57]提出一种基于图结构的生成式方

法。首先,用消歧算法计算文档句子之间以及文档句子和输入

查询之间的语义相似性,构建无向图;其次,使用聚类算法对与

查询相关的句子进行聚类,在每个类中构建词级 MSC(Multi-
Sentence

 

Compression)网络;最后,利用语言模型,考虑词权

重、词性和语法结构,生成文本摘要。

3.2.2 基于深度学习的方法

RUSH等[58]提出了一种基于序列到序列模型(Seq2Seq)
的生成式摘要方法,正式将深度学习应用于生成式摘要任务。

NEMA等[10]基于Seq2Seq模型,在查询中使用Attention的机

制获取查询相关的上下文向量,并引入正交变换的方法,解决

了生成式摘要当中重复词的问题。KIMURA等[59]通过实验

证明,当输入序列的长度超过60时,长短期记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)实现的编码器模型的准确性会

降低。为解决文摘中长文本编码失败的问题,可以引入句子向

量表示和原始文档单词向量表示。

3.3 联合训练技术
为解决句子生成技术无法准确地复述原始文档中的事实

细节的问题,SEE等[60]对抽取式模型和生成式模型联合训练,
根据选择概率,软性结合Seq2Seq模型生成的文本和指针网络

抽取的关键信息,既可以生成新文本,又可以复制原文本。
对文档进行处理的技术特点及其局限性如表4所示。

表
 

4 文档处理技术特点及其局限性

Tab.4
 

The
 

characteristics
 

and
 

limitations
 

of
 

document
 

processing
 

technology

技术 方法 特点 局限性

句子选
择技术

基于聚类
的方法

根据句子的相似度和权
重,对 其 进 行 选 择 和
排序

忽略了文档整体结构
对摘要生成的影响

基于分
类的方法

根据文本对象的标签信
息,将摘要问题转换为
二分类问题

需要对数据进行提前
标记,易引入噪声忽
略了文档整体结构对
摘要生成的影响

基于传统
图的方法

根据全局信息确定词、
句子等文本单元的重要
程度

无法表示多个句子间
的复杂关系,可能存
在信息缺失

基于超图
的方法

可以表示多个句子之间
共享的复杂关系

计算复杂度较高,概
括性较低

基于神经
网络的方法

可以分析长文档或文档
集中句子间复杂的依赖
关系

计算复杂度高,模型
调优难度大

句子生
成技术

基于图结
构的方法

能够生成具有多样化的
文本摘要

过度依赖句子间的相
似性

基于深度学
习的方法

生成的摘要更连贯,包
含原文的主要信息的可
能性更大

不可解释性,生成质
量和一致性较低

联合训
练技术

—
综合句子选择和句子生
成技术准确地复述原始
文档中的事实细节

难度大,调优困难

4 信息组织(Information
 

organization)
句子顺序直接影响摘要的可读性。在单文档摘要中,依据

句子在原文档中的顺序,即可确定句子顺序。在多文档摘要

中,对不同文档中的句子进行排序,需要考虑句子所处上下文
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的综合信息[61]。当下,由于对文本摘要中连贯性的研究工作

相对缺乏,可以将其分为局部排序和全局排序两类。

4.1 基于相关性的局部排序
局部排序是一种贪婪算法,每次对两个句子进行组织排

序。NAYEEM[62]认为实体相同是文本连贯性的标志之一,良

好的句子顺序表示所有相邻句子之间具有相似性,基于该假设

量化文档连贯性。

BOLLEGALA等[63]依据时间、概率、主题相关性、前序和

后序等5种相关性综合判断两个句子的相关性,对两个句子进

行排序并得到顺序关系。

4.2 基于图结构的全局排序
与局部排序不同,全局排序方法要求输入所有的句子,基

于整体篇章的语义逻辑关系,输出全局最优解。

HE等[64]通过对句子之间的时间关系、位置关系、主题关

系和从属关系进行抽取,构建句子关系图,应用PageRank算法

确定多文档文本摘要的句子顺序。CHOWDARY等[65]基于句

子的余弦相似度对每个文档构造图,按照文档句子数量进行排

序,构建增强集成图,依据句子在增强集成图中的位置进行摘

要句子组织和排序。

5 业务场景(Business
 

scenario)
近年来,针对不同的业务场景,研究人员做了很多适配工

作。魏鑫炀等[66]根据民事裁判文书的文本结构与其信息分布

的特点,对裁判文书重要模块信息文本进行粗粒度抽取,再利

用BERT的序列标注方法构建细粒度的抽取模型,从句子级别

对重要信息进一步抽取,形成最终摘要。ALROSHDI等[67]利

用深度学习算法对电子教育课程的思想、内容和培训目标等进

行文本摘要的抽取,帮助学生选择合适的课程来提高成绩。

XIAO等[68]提出了一种称为卷积层次结构注意力网络

(CHAN)的方法,以用户查询和长视频为输入,利用编码网络

和查询相关性计算,生成满足用户查询偏好的文本视频摘要。

6 结论(Conclusion)
未来,查询文本摘要的发展趋势主要包括以下内容:(1)基

于外部语义知识和源文档信息的查询理解技术可以联合使用。

利用多个模型联合进行训练,充分发挥各自的优点,提高生成

与原文的相关性;(2)基于深度学习的文本分析技术将成为未

来研究的热门方向。通过深度学习的方法,可以更准确地表达

文本的语义信息,为解决向查询的文本摘要中的技术难题提供

新的解决思路;(3)面向查询的文本摘要技术在跨领域中的应

用价值将凸显,如面向查询的搜索引擎、个性化信息检索、问答

系统,将成为研究热点;(4)针对不同业务场景,面向查询的文

本摘要的生成,具有不同的侧重性;(5)针对多文档的摘要生

成,目前尚缺乏大规模高质量的训练及评测数据集,因此需要

加强数据的构建、增强、共享与评测。生成符合特定需求的文

本摘要是面向查询的文本摘要的目标,对于其他方面问题的验

证,则是评估模型的重要指标。
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