
2016年第8期（总第147期） 43

基于引文上下文的学术文本自动摘要技术研究*

摘要：学术文本自动摘要是指对于给定学术文献，自动地抽取其核心内容，以提高用户撰写和阅读文献的

效率。目前基于文本词频对句子重要性排序的自动摘要技术，无法从语义层面揭示学术文本的核心内容。本文

在已有研究的基础上，引入引文上下文内容特征，并通过构建支持向量回归模型，综合考虑自动摘要系统中的各

个特征对句子权重的影响，重新对句子重要性进行排序。基于WE-ROUGE的评测表明，相比于传统基于词频统

计和图模型的方法，本文提出的算法能够有效提升自动摘要的准确度。
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1 引言

信息技术的发展促进了科学交流，导致科学产出

极快增长。May的统计结果表明，学术公开出版物的平

均年增长率为3.7%[1]，在一些热门领域，这个数字更为

惊人[2]。如何在海量学术文献中快速而准确地获取信息

成为研究热点，随之产生的自动摘要、文献推荐等信息

过滤技术受到人们广泛关注。

学术文本自动摘要技术，一方面提高了用户检索

和阅读文献的效率，另一方面提高了用户撰写学术文献

的效率。其核心思想是对于给定文本或主题相近的文

档集，计算机自动生成涵盖文本或文档集核心内容的

摘要[3]。文本自动摘要技术主要分为基于全文内容抽取

的自动摘要和基于全文内容理解的自动摘要，但由于

自然语言理解与生成技术还有待发展，目前研究主要

集中在基于全文内容抽取的自动摘要[4]。这一研究的主

要思想是“原文句子的重要性可以通过关键概念的反

复出现来评价，这些重要的句子能够用来生成自动摘

要”[3]，但是反复出现的概念并不能准确完整地表达文

章核心内容。

施引文献中的引文上下文包含丰富的信息，可以表

现出被引文献具有代表性意义的方法、观点等内容特

征[5]。这些内容可以直接被用于生成自动摘要[6]，然而

只抽取引文上下文信息作为自动摘要存在两个方面的

问题：一方面，由于作者在引用文献时目的不同，引文上

下文的信息也有所侧重，所以直接抽取引文上下文信息

生成的摘要并不一定能完全覆盖原始文献中的内容；

另一方面，这种方法生成的摘要与基于全文内容抽取

生成的摘要相比可读性较差，尤其是当引文中包含较

多代词时。

本文基于施引文献的引文上下文信息对原始文本

中的句子进行打分，并生成自动摘要。一方面，利用引

文上下文中的有效信息，避免了原文中核心内容的遗

漏；另一方面，使用原文句子生成摘要，保证摘要的可

读性。本文设计相关实验，对比基于词频统计和基于图

模型的方法，结果表明本文提出的算法能够有效提升

自动摘要的准确度。

本文的主要贡献在于：（1）对国内外相关研究进行

梳理，总结出用于重要句子识别的五类特征；（2）提出

利用引文上下文信息对原文句子进行打分，避免重要信

探索与交流
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息遗漏的同时提高了摘要的可读性；（3）利用SVR模型

在自构建的数据集上进行实验，取得了很好的效果。

2 相关研究

目前，关于自动摘要技术的相关研究大多基于

原始文本内容层面，将施引文献的引文上下文信息

应用到摘要生成的研究则相对较少。本文将从这两

方面进行相关文献的梳理。

2.1 基于文本内容的自动摘要技术

早期自动摘要技术都是基于包含高频词句子抽取

的方法。然而，Baxendale发现句子在文本中出现的位

置与其重要性间也存在某些关联[7]，例如，出现在文章

段落开头或结尾的句子比其他句子更可能暗示出文章

所要表达的信息；Edmundson则结合词频、位置信息

（用一组线索词表示）、标题信息等抽取重要句子[8]。

20世纪90年代末期，随着自然语言处理和机器

学习技术的发展，一些经典的机器学习算法，如朴

素贝叶斯模型 [9]、支持向量机 [10]、隐马尔可夫模型 [11]

和PageRank[12]等被运用于文本自动摘要中。例如，

Kupiec等通过训练朴素贝叶斯模型来计算文章中句子

成为摘要句的概率[9]；Zhou等则认为句子是否成为摘

要句不仅与其自身的重要性有关，还与其相邻句子是否

被选为摘要句有关，基于该思想运用隐马尔可夫模型

完成自动摘要并取得很好效果[11]；此外，Chuang等利

用线索词将文章分割，通过有监督的机器学习算法抽

取句子组成摘要[13]；Amini等引入机器学习排序的方

法对文本中出现的句子进行排序，抽取排名靠前的句

子作为摘要句[14]。

近年来，深度学习技术受到人们的广泛关注，一

些学者开始利用词向量模型代替传统模型中基于空

间向量模型，来计算句子之间的相关性。Rush等将图

模型中的Attention机制引入句子重要内容的识别中，

弥补传统模型应对长句时的缺陷[15]；Cao等指出利用

深度学习技术来表示特征，会比简单地利用传统特

征对文本中的句子进行打分排序更加科学，并提出

将AttSum用于查询式摘要的生成[16]；AttSum联合相

关性和显著性两个指标，测试结果表明在没有使用人

工特征的情况下对句子进行打分，生成的摘要效果显

著；Nallapati等将文本自动摘要看作将输入文本序列

映射为另一个目标文本序列的问题，并利用神经网络

改善摘要生成的质量，这也是未来基于理解的自动摘

要发展方向[17]。

中文信息处理技术和汉语自身表达多样性等问题，

给中文自动摘要生成增加了难度。刘挺等是较早进行中

文自动摘要研究的学者，对原文进行词语频率、词语分

布和修辞结构分析并结合用户需求，抽取原文部分内容

填写文摘框架[18]；吴中勤等则利用最大熵模型和支持

向量机模型对文本中的句子进行分类[19]；万小军提出

一种基于簇排列的半监督学习算法，提高自动生成摘

要的质量[20-22]。其他方面，沈焕生等考虑到词性和句子

修辞等信息，利用文摘框架对生成的摘要进行加工组

织，使生成的摘要更加连贯[23]。罗文娟等从文档中抽

取熵和相关度这两组特征用以权衡摘要的信息覆盖度

和紧凑性[24]。

2.2 引文上下文在自动摘要中的应用

基于内容的自动摘要技术在处理内容较为分散的

文本时，由于摘要长度有限，直接通过抽取原始文本

中的若干句子很难覆盖到文本中的核心内容。因此，

Elkiss等认为可将施引文献的引文上下文作为自动摘要

的补充[25]。

Qazvinian等通过构建文献间的引文网络，对描述

被引文献的引文上下文进行聚类，在此基础上，分别利

用Cluster Round-Robin和Cluster Lexrank方法抽取重

要的引文上下文构建被引文献的摘要[26]。Tandon等也

认为一个完整的引文上下文必然是对被引文献主要内

容简洁而精确的总结[27]，因此可以直接作为抽取摘要

的句子；基于这种思想，Tandon等首先对引文上下文按

照Summary、Strengths、Limitations、Related work、
Applications进行分类，再从各个类别中抽取句子生成

一个全面介绍文章内容的结构化摘要[27]。不同的是，

Cohan等则抽取完整的引文上下文（包括显式和隐式引

文上下文）而非直接使用引文句作为引文上下文[28]，这

样能涵盖更加完整的信息，然后将包含同一主题的引

文上下文分组，从每组引文上下文中抽取核心内容组成

摘要，一定程度上缓解信息遗漏和可读性差的问题，

在TAC2014 dataset上的ROUGE值比之前最好结果提

升了近30%。Galgani等同时利用施引文献和参考文献

的上下文信息挖掘原始文献中的重要事实信息[29]，这

些信息由多个概念组成，然后利用这些高频概念对原
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文句子进行打分，在法律文本上取得很好的效果，并在

学术文本上验证了该方法的通用性。胡珀将引文上下

文内容引入句子权重的评价，较好地改善了自动摘要的

质量[30]。

事实上，早在2009年，Mei等就提出利用引文上下

文去自动生成基于学术影响力的摘要，其基于引文上下

文信息，利用语言模型和KL距离计算原文中句子的重

要程度，并抽取重要句子组成摘要，然而当摘要句为3
句时，ROUGE-1值仅为0.323[31]。

本文通过对相关研究进行全面的调研和总结，认

为基于引文上下文的文本自动摘要技术是当前较新的

研究方向，融合施引文献对被引文献叙述和评论的上下

文信息，可以更加准确完整地反映出被引文献的主要思

想和核心内容，从而提升自动生成摘要的质量。

3 问题及方法

3.1 问题定义

基于全文内容抽取的自动摘要最重要的是从原文

中抽取可作为摘要来源的句子，对于每个原文的句子，

可构造一个从句子到句子重要性得分的映射函数。

若原文本记为D，该文本中的每个句子记为si，即

D={s1，s2，…，si}，i=1，2，…，n，存在函数f对每个句子

进行评分，使得得分前m个句子组成摘要句集合S。不

同的自动摘要技术对句子评分不同。

3.2 句子评分算法

本文选择支持向量回归（Support Vector Regression，
SVR）模型预测文本中句子的得分。支持向量回归假设

模型能够允许f (x)与y之间最多有ε的偏差，即仅当f (x)
与y之间的差别绝对值大于ε时才计算损失，SVR问题

可以形式化为：

f(x)为回归函数：

f(x) = θTx
考虑到特征与结果间可能是非线性的，支持向量回

归的可通过个核函数将特征映射到高维空间，其计算

公式：

f(x)=θTΦ(x)
其中，θT∈F。
在实际的应用中，最常用的核函数有3种：多项式

核、径向基（Radial Basis Function）核、多层感知机

核等。

3.3 特征描述

3.3.1 基于文本内容的特征

（1）句子在全文的位置特征。一般来说，出现在

全文开头和结尾的句子更可能包含重要信息。其计算

公式：

其中Nsentences为文本所包含的句子的总数，Numbers

为句子在文本中的编号，编号从1开始。

（2）句子在段落的位置特征。同样的，出现在段落

开头和结尾的句子也可能包含重要信息。其计算方式

同上，不过此时Nsentences为该段落所包含的句子的总数，

Numbers为句子在段落中的编号，编号从1开始。

（3）句子长度特征。句子越长，则包含的实词越

多，信息量越大，因而其权重也应该越高，但摘要的长

度有限。综合考虑以上两点，给出句子长度计算：

其中x为特征值，C为正则化常数，lε为ε-不敏感损

失（ε-insensitive loss）函数：

其中，count(s)指句子包含实词的个数，length(s)为
句子的长度，包括实词和虚词。

（4）句子基于词的TF*IDF特征。不同的词在句子

中的权重不同，本文利用信息检索中的TF*IDF模型计

算文本中出现实词的得分，以此得到句子的权值：

其中wi为句子中出现的实词，tfidf(wi)为wi在该篇
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文本中TF-IDF值。

（5）句子基于标题相似度的特征。标题暗示文章

的核心内容，文本中出现的句子与标题越相似，则越可

能成为摘要句。据此基于标题相似度的特征计算公式：

Weight(title)=cosinesimi(s，title)
其中计算余弦相似度时，采用基于TF-IDF的布尔

模型。

（6）句子的PageRank值。本文将每个句子当作图模

型中的一个顶点，通过反复迭代，得到其PageRank值：

Weight(PageRank)=PageRank(s)
在计算PageRank的构建中，两个顶点间的相关度

是TF-IDF的余弦相似度。

3.3.2 基于引文上下文的特征

本文提出了基于引文上下文的TF-IDF句子加权

（C-TF-IDF）和基于引文上下文的相似度加权（C-Simi）
两个特征。

引文上下文内容反映施引文献对被引文献内容的

评价信息，通过对引文上下文中出现的词频进行统计，

出现频率越高的词越能反映文章的主题。本文利用引

文上下文的词频统计信息，对文献中出现的句子重新打

分以获取一个权值。

由于在编写引文句时存在一些特定的格式和搭配

方式，所以存在某些词在引文中出现的频率较高，但是

并不能作为特征词存在。本文将一篇被引文献的所有引

文上下文作为一类，利用TF*IDF的思路对出现在引文

上下文中的词进行打分，根据这些词的TF-IDF对原始

文本中的每个句子进行打分，计算公式如下：

特征值计算公式：

Weight(CitationSimilarity)=MaxSimilarity*Weightpagerank

在PageRank的计算过程中，顶点间的边通过引文

上下文的TF*IDF相似度构建，而句子与引文上下文的

相似度则通过原始文本的TF*IDF来计算的。

3.4 摘要抽取

如果两个句子所包含的词过于相似，它们所包含

的特征值以及最终的得分也很可能相同。由于最终

生成的摘要长度受到限制，所以通过回归模型预测

句子的权重后还需对句子进行筛选，避免因信息冗

余而降低摘要整体质量。本文采用基于最大边缘相关

（Maximum Marginal Relevance，MMR）算法。（1）
首先将所有的句子按其得分（由3.2节评分算法计算）

进行排序；（2）依次选择句子，并将当前句子与已被选

中的句子进行比较，如果当前句子与被选中的任一句子

相似度较高（在本文中设定的相似度的阈值为0.7），则
直接跳至下一个句子，反之则加入被选摘要句中；（3）
以此类推，直至满足摘要所需长度。

自动摘要长度的设置一般有两种方式，分别是按

比例抽取和固定长度抽取。根据摘要的粒度，又可分为

词和句子两个层面。本文是直接抽取原文中固定数量

的句子组成摘要，根据对语料库中文本原始摘要的统

计结果，最终确定抽取句子的数目为4。

4 实验与评测

4.1 实验设置

4.1.1 数据集

本研究所使用的原始数据集为ACL（Association 
for Computational Linguistics）选集[32]，包含3.4万多篇

从计算语言学和自然语言处理相关的各种期刊和会议

中选择的英文文献。本文所使用的数据集是Schäfer等
通过OCR等技术对ACL数据集进行识别得到的结构完

整的XML文档数据[33]。文档包含完整的标题、摘要、章

节、段落和参考文献等信息。

实验首先对每篇文档中的引文和参考文献进行配

对，然后将参考文献与数据集中的文档进行匹配，获取

利用引文上下文对句子打分的另一种方法是计算

句子与引文上下文之间的相似度，句子与引文上下文越

相似，则越能反映文章的核心内容。之所以提出该特征

是因为学术论文中的引用行为呈现高度复杂性，引用目

的不同也导致作者对引文句的描述存在较大差别，在

施引文献中的重要性也有较大差异。因此，本文使用

PageRank算法对文献的每一个引文上下文构建图模型

以计算其权重值，然后利用向量空间模型计算原文中

的句子与每一个引文上下文的相似度，取最大值作为

MaxSimilarity。基于此，句子基于引文上下文相似度的
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被引文献、引文上下文和施引文献间的关系图。本文随

机抽取123篇被引次数在10次以上的文本构成被引文献

和引文上下文数据集，然后对每篇文档的正文进行句

子分割，并进行清洗和过滤，去掉句子中的噪音（包括

引文标记等信息），剔除较短的句子片段（所含单词个

数小于5）。最后对句子进行分词和词性标注。利用词性

标注，对原文中的词进行筛选。本文只对文本中出现的

名词、动词、形容词和副词进行统计分析，同时，利用词

性标注也可以作为停用词的补充和扩展。

4.1.2 特征分析

对经过预处理的数据集进行特征抽取，实验选择

的特征是上文描述的两类共8个特征，通过计算皮尔逊

系数（Pearson correlation coefficient）和最大信息相

关系数（Maximal information coefficient）来对比其

预测句子得分的相关性。从图1可见，基于引文上下文的

C-TF-IDF和C-Simi无论是皮尔逊系数还是最大信息相

关系数均较高，尤其是基于引文上下文的C-TF-IDF特
征的各项指数均明显高于其他特征，表明本文提出的特

征在回归分析时与句子得分权重间存在较高相关性。

4.2 结果与评测

当前自动摘要的评测方法有很多，但应用最为广泛

的是ROUGE[34]，其利用n-gram在生成的摘要和参考摘

要间的共现来判断摘要的质量，以召回率作为标准，主

要包括ROUGE-N、ROUGE-L、ROUGE-W、ROUGE-
SU四种评测标准。

ROUGE-N是基于n-gram的召回率，即生成的摘要

与人工生成的摘要中共同出现的n-gram在人工生成摘

要之中所占的比值，计算公式：

图 1 实验特征的皮尔逊系数和最大相关系数对比

其中Refe r e nc e  Su m m a r ie s为参考摘要，n为
n-gram模型的长度，Countmatch (gramn)为自动摘要与

参考摘要基于n-gram共现的个数最大值。

ROUGE-L（Longest Common Subsequence）的

核心思想是如果自动摘要与参考摘要间存在最长公共

子串，那么公共子串越长，两个摘要越相似，摘要效果

越好。

ROUGE-W是在ROUGE-L的基础上考虑子串的连

续性，一般来说，子串越连续，则其相似度越高。

ROUGE-SU则更进一步考虑到对于同一个二元词

组，插入不同形容词或介词后，虽然句子的意思相近，

但是ROUGE-2的得分明显低于ROUGE-1（譬如句子

“我喜欢你”和“我非常喜欢你”），而ROUGE-SU正

是考虑到词汇在摘要中存在跳跃时ROUGE-2的值。

本文选取WE-ROUGE-1，WE-ROUGE-2，WE-
ROUGE-SU4指标对结果进行评测，是因为Flick等的

研究表明这3个类别在自动摘要中的评价效果最好[34]，

并将得到的结果分别与SumBasic和TextRank进行比

较[35-36]。评测结果如图2所示（C1指引文上下文的TF-
IDF特征，C2指引文上下文的相似度权重）。

图 2 摘要在各个系统上的WE-ROUGE评测结果

从上述结果可以看出，本文提出的支持向量回归

模型在WE-ROUGE测评上的表现均优于SumBasic。
在使用回归模型抽取摘要的结果中，通过加入引文上

下文的特征，WE-ROUGE的得分较BasicSum分别提

升19.3%、26.9%和27.6%，较TextRank分别提升6.1%、

7.2%和8.5%，其中基于引文上下文的TF-IDF构建的

特征增幅最大。对两种特征综合考虑时，其对应WE-
ROUGE的评分最高，这与特征分析的结果保持一致，
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即引文上下文所包含的信息与文本摘要间存在较大的

关联。值得关注的是，相比于只关注图模型的TextRank
算法，SVR算法综合考虑句子的PageRank值以及词频

统计等其他信息，但是在最终测评结果上，SVR的评分

要略低于TextRank，可能是由于回归模型的整体的训

练并没能达到一个较好的效果，还有改进空间。

5 结语

本文通过对文本抽取的相关特征构建回归模型来

预测句子得分，在有序的句子列表中通过最大相关算

法抽取句子生成摘要。相较于传统模型，摘要的质量有

一定的提高，但仍有一些不足。

首先，本文选择被引10次以上的文献进行研究，是

因为只有这些文献才有足够的引文上下文信息，然而，

大量文献被引次数很少甚至没有被引，对于此类引文上

下文稀疏的文献本文无法处理。

其次，本文直接以文献中的原始摘要作为实验最

终的参照标准，但是不同作者在撰写摘要时侧重点存

在差异，这就意味着针对同一篇文献，人工编写的摘要

也存在较大差别，而将自动生成的结果直接参照原始

文献的摘要进行评价，只能在一定程度上反映摘要的

质量。也就是说，摘要的实验结果会略低于真实情况。

除此之外，本文在特征的选择上直接将句子的位

置、长度等信息作为连续变量的做法，是否优于传统的

离散变量或者布尔模型并未做更深入地探讨。

因此，基于引文上下文的自动摘要仍有许多需要改

进和探讨的可能，若能从多个角度，对每个特征的研究

和挑选做更细致地分析和扩充，或许能够使自动摘要

的质量获得更大提升。
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Abstract: Text summarization of academic literature refers to automatically generate abstract for a given paper. With the aid of automatic summarization, authors 
can improve the efficiency of writing and reading academic literature. Existing works evaluate and rank the sentences based on term frequency, they can' t reveal the main 
idea of an article from a deeper semantic dimension. Based on previous research, this article introduces citation context as an enhanced feature. Combining it with other 
existing features, we conduct an automatic re-scoring of each sentence by utilizing support vector regression (SVR) model. A significant improvement over traditional 
term frequency-based and graph-based method based on WE-ROUGE shows the effectiveness of citation context in automatically text summarization.
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