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摘要  以往的生成式文本摘要方法通常使用循环神经网络来作为其编码器或解码器，在生成的摘要质量方面取

得了较好的表现，但限于循环神经网络逐词处理序列的特点，其训练和推理的时间效率较为低下。针对这个问

题，结合基于自注意力机制的 Transformer 模型，提出了基于编码器共享和门控网络的文本摘要方法，将编码

器作为解码器的一部分，使解码器的部分模块共享编码器的参数；同时使用门控网络筛选输入序列中的关键信

息。相对已有方法，提升了文本摘要任务的训练和推理速度，同时提升了生成摘要的准确性和流畅性。在英文

数据集 Gigaword和 DUC2004的实验表明，所提出的方法在时间效率和生成摘要质量上，明显优于已有模型。 
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Abstract  Previous abstractive text summarization methods use Recurrent Neural Networks as encoder and decoder, 

which have an intrinsic deficiency in training speed and inference speed, since they process a sequence word by word. 

To address this problem, we proposed a self-attention based abstractive summarization method, which regards encoder 

as part of decoder, and use gated network to control the information flow from encoder to decoder. Experiments on the 

English summarization dataset Gigaword and DUC2004 demonstrate that our model outperforms the baseline models 

on both the quality of summarization and time efficiency. 
Key words  abstractive, summarization, self attention, encoder-sharing, recurrent neural networks  

1 引言 

自动文本摘要旨在对给定的一段长文本进行压缩、精简，并产生一段简洁、流畅且保留原文关键信息

的短文本。文本摘要出现的意义在于缓解互联网时代人们面临的信息过载问题，通过对文本进行压缩，提

取其主要信息，大大降低人们的阅读成本，帮助用户更高效的从互联网中获取所需要的信息。  
已有的文本摘要方法可分为两大类，分别是抽取式方法（Extractive）和生成式方法（Abstractive）。抽

取式方法通过在原文中按照一定规则抽取句子、短语、词来组成摘要，该类方法产生的摘要通常较为冗长，

且多个摘要句之间可能产生语义不连贯现象；生成式方法通过阅读原文内容，提取其关键信息，并重新组

织文字来生成摘要，跟人类做摘要的方式十分相似，生成的摘要也较简洁，故生成式方法在近年来得到了

广泛应用，本文所提出的方法属于生成式方法。图 1展示了抽取式方法和生成式方法生成的摘要。 
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生成式方法遵循编码-解码框架，编码器用于阅读原文，并提取其主要信息，解码器用于根据编码器提
取的信息来生成摘要。以往的方法通常使用循环神经网络来作为编码器和解码器，这些方法在文本摘要领

域中取得了很好的效果。但循环神经网络本身的结构特点——逐词处理序列，使其难以被并行化，无论在

训练阶段还是测试阶段，时间效率都十分低下，序列较长的情况下这个问题尤为突出。2017 年，谷歌的
Vaswani[1]等提出了完全基于注意力机制的 Transformer模型，不使用循环神经网络，大大减少了训练时间，
并且刷新了机器翻译任务的表现。鉴于 Transformer 良好的并行能力，本文基于其提出编码器共享和门控
网络的 Transformer (Gated Encoder-sharing Transformer, Gated ES-Trans)，在解码器和编码器之间进行参数
共享，减少了模型的参数，强化了对编码器的训练；并使用了多层感知机作为门控网络，以控制从编码器

到解码器的信息流，仅传递关键信息，使得模型更能关注到原文中的重要信息，以生成更准确精简的摘要。

在英文摘要数据集 Gigaword 和 DUC2004 上的实验证明，相对以往方法，本文方法大大提升了时间效率，
同时在生成的摘要质量方面，也明显优于已有方法。 

 
图 1  抽取式方法和生成式方法生成的摘要对比（“#”表示数字，所有的词都已小写化） 

Fig.1  The summaries generated by extractive and abstractive method (in lower case, “#” stand for digit) 

2 相关工作 

文本摘要任务，在形式上与机器翻译任务相似，输入为一个序列，输出也是一个序列。故近年来，许

多机器翻译领域的方法都被应用到文本摘要任务上。2014 年，Sutskever[2]等提出 seq2seq 模型，包括编码
器和解码器两部分，编码器将输入序列映射到固定长度的向量，而解码器根据该向量解码得到输出序列，

该模型用于解决英-法翻译问题，并获得了巨大的成功。同年，Bahdanau[3]等提出了注意力机制，使得解码

器在产生输出序列时，不只是利用一个固定长度的向量，而是可以回看输入序列的信息，大大提升了机器

翻译的效果，此后，注意力机制也成为所有序列到序列问题（如机器翻译、文本摘要、语音识别等）必不

可少的一个模块。 
2015年，Rush[4]等提出了第一个生成式文本摘要方法，使用带注意力机制的卷积神经网络来作为编码

器，神经网络语言模型作为解码器，并第一次使用Gigaword数据集和DUC2004数据集进行文本摘要任务，
这一工作开启了生成式文本摘要的篇章。同年，Hu[5]等人提出一个新的中文文本摘要数据集 LCSTS，填补
了中文文本摘要数据上的空缺，推动了国内文本摘要领域的发展。2016 年，Chopra[6]等在 Rush 工作的基
础上进行改进，使用循环神经网络作为解码器，而编码器仍使用卷积神经网络，提升了生成摘要的质量。

同年，Nallapati[7]等提出完全基于循环神经网络的 seq2seq模型，编码器和解码器都使用循环神经网络，同
时引入了一些词汇特征（如词性，命名实体等），进一步提升了模型表现。针对未登录词问题（部分低频词

不在词表中，无法被编码，也无法被生成为摘要序列的一部分），Gu[8]等提出了拷贝机制（Copy Mechanism），
使得模型在生成摘要时，可以选择从输入序列复制一段话，而不只是从词汇表生成词语，进而解决了上述

问题。2017年，Zhou[9]等提出了选择性编码模型，用于对输入序列的词进行筛选，只保留关键信息，从而

实现对输入序列的选择性编码。Lin[10]等提出全局编码模型，使用卷积门控网络对输入序列进行筛选，在文

本摘要任务上达到领先水平。Paulus[11]等将强化学习引入到文本摘要中，直接针对摘要的评分指标进行优

化，减轻了曝光偏差问题，进一步提升了摘要表现。2017 年，Vaswani[1]等提出新的序列到序列模型

Transformer，既不使用循环神经网络，也不使用卷积神经网络，而是完全依赖于注意力机制，在序列自身
各个词之间计算注意力权重，以得到每个词的上下文表示，因此又叫做自注意力机制。该模型的训练时间

远远少于已有序列到序列模型，并且刷新了机器翻译任务的 BLEU得分。 
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3 基于编码器共享和门控网络的生成式文本摘要方法 

本文基于 Vaswani[1]等提出的 Transformer模型进行改进，图 2展示了本文模型，包含编码器、门控网
络、解码器三部分。编码器用于读取输入序列𝑥 = {𝑥$, 𝑥&, … , 𝑥(}，并产生该序列对应的向量表示ℎ =
(ℎ$, ℎ&, … , ℎ()；门控网络用于对编码器的输出ℎ进行筛选，去除无用信息，具体来说，对每个向量表示ℎ-产
生一个实数值𝑔- ∈ [0,1]，进一步得到ℎ4 = (𝑔$ℎ$, 𝑔&ℎ&, … , 𝑔(ℎ()，以达到筛选的目的；最后解码器根据ℎ4来产
生摘要序列。接下来我们详细介绍编码器、门控网络、解码器。 
3.1 问题形式化 
给定一段输入序列𝑥 = {𝑥&, 𝑥5, … , 𝑥(}，其中𝑛表示序列长度，文本摘要系统的目标是输出一段摘要序列

𝑦 = {𝑦&, 𝑦5, … , 𝑦8}，其中𝑚(𝑚 ≤ 𝑛)为摘要序列长度。在训练阶段，我们训练模型，使其生成的摘要𝑦尽量
与参考摘要𝑦;相同，测试阶段模型根据输入序列𝑥来生成摘要序列。 

 
本文模型包含编码器、门控网络、解码器。编码器用于读取输入序列 x，并提取其语义向量；

门控网络对编码器的输出进行筛选，保留关键信息；解码器根据已生成的摘要序列𝑦<-和门控

网络的输出，来生成摘要序列的下一个词𝑦-，依此类推，最终生成整个摘要序列。 

图 2  本文模型概览 

Fig.2  An overview of our proposed model 

3.2 编码器 
编码器的作用是读取输入序列并对每个词产生一个向量表示。为了能高效的对输入序列进行编码，我

们使用了基于自注意力机制的编码器，其相对循环神经网络，不需要逐词处理输入序列，而是通过自注意

力机制来同时计算每个词的上下文向量，因此有着良好的并行能力，计算复杂度较低。 
如图 2所示，编码器可堆叠多层，每层包括多头注意力层和前向反馈层。多头注意力层用于在输入序

列内计算每个词关于其它词的注意力权重，以得到每个词的上下文表示，“多头”的意思是，将输入映射到

多个子空间，并在这些子空间内计算上下文表示，最后将计算结果拼接在一起，如公式（1）所示。 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖ℎ𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑&, ℎ𝑒𝑎𝑑5, … , ℎ𝑒𝑎𝑑J)𝑊L (1) 

其中 ℎ𝑒𝑎𝑑- = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊-
N, 𝐾𝑊-

O, 𝑉𝑊-
P)  

其中𝑄 = 𝐾 = 𝑉 = 𝑥，参数矩阵𝑊-
N ∈ 𝑅R×RT，𝑊-

O ∈ 𝑅R×RT，𝑊-
P ∈ 𝑅R×RU，𝑊L ∈ 𝑅JRU×R表示线性转换，用

于将输入映射到不同的子空间，𝑑V和𝑑W表示子空间的维度，h表示多头注意力层的头数，𝑑表示模型隐藏层
大小。注意力函数为放缩点击注意力函数，如公式（2）所示： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 Z
𝑄𝐾[

√𝑑
]𝑉 (2) 

前向反馈层（Feed Forward Networks，FFN）作用于多头注意力层的输出，包含了两个线性转换操作和
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ReLU激活函数[12]，用于增加模型的非线性拟合能力，如公式（3）所示。 

𝐹𝐹𝑁(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥𝑊& + 𝑏&)𝑊5 + 𝑏5	 (3) 

其中𝑊& ∈ 𝑅R×Rcc，𝑊5 ∈ 𝑅Rcc×R为线性转换，𝑑dd为该层的隐藏层大小，𝑏&和𝑏5为偏置。 
在本文中，我们使用的参数为ℎ = 4，𝑑 = 256，𝑑dd = 1024，𝑑V = 𝑑W = 𝑑/ℎ = 64，编码器层数 N=2。 
值得注意的是，本文模型的编码器不仅负责对输入序列进行编码，也会作为解码器的一部分，以对摘

要序列进行编码，在后续关于解码器的介绍中会进行详细阐述。 
3.3 门控网络 
输入序列中通常包含许多词，而其中仅有少部分词，包含了整个序列的关键信息，这些关键信息也正

是模型在生成摘要时所需要的。为了使模型能对输入序列的关键信息进行筛选，我们提出了如图 2 所示的
门控网络。 
门控网络用于控制从输入序列到输出序列的信息流，去除无用信息，从而使解码器能更专注于从关键

信息中生成摘要。具体来说，门控网络结构如图 2所示，其输入为原文序列的句子表示𝑠，以及该序列中某
个词的词表示ℎ-；输出为对ℎ-进行筛选得到的新向量表示ℎ4-。参考 Devlin[13]等的工作，其将ℎ$（输入序列
的起始标识符对应的隐藏层表示）作为句子的向量表示，故在我们的工作中，也将ℎ$作为输入序列向量的
表示，即𝑠 = ℎ$。对于每个词表示ℎ-，门控网络都会生成一个阈值𝑔-，如公式（4）： 

𝑔- = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊j[ℎ-, 𝑠] + 𝑏) (4) 

其中𝑊j ∈ 𝑅5R×&为线性转换，b表示偏置，𝑔-越大，表示该词越关键。接着通过𝑔-来控制ℎ-通往解码器
的信息量，以得到筛选后的向量ℎ4-，如公式（5）所示。对每个词进行筛选后得到整个序列的向量表示 
(ℎ4$, ℎ4&, … , ℎ4()。而后，此向量序列将传递给解码器，用于生成摘要。 

ℎ4- = 𝑔-ℎ- (5) 

3.4 共享编码器参数的解码器 
解码器用于根据门控网络的输出信息，来生成摘要序列。具体来说，解码器首先读取已经产生的摘要

序列𝑦<- = {𝑦$, 𝑦&, … , 𝑦-k&}（最开始时摘要序列仅包含开始标识符，如“<s>”），并对其进行编码，进而产
生向量序列𝑠<- = {𝑠$, 𝑠&, … , 𝑠-}。接着根据𝑠<-和门控网络的输出ℎ4，来预测下摘要序列的下一个词𝑦-，依此类
推，最终得到摘要序列。 
可见解码器的功能之一，是对已经产生的摘要序列进行编码，得到其向量表示，这一点与编码器的功

能相似，不同点在于，编码器是对输入序列进行编码，而解码器该部分功能是对摘要序列进行编码，但这

一不同点并不影响两个模块功能上的相似性。基于这种相似性，我们提出编码器共享（Encoder-sharing）的
解码器，将编码器作为解码器的模块之一，将对已生成序列𝑦<-的编码任务交给了编码器。相对于 Vaswani[1]

等的工作，这样做的好处如下： 
（1）整合了冗余的功能模块，减少了模型参数，降低模型复杂度。原来 Vaswani等的工作，使用一个

额外的多头注意力层，来对摘要序列进行编码，而我们去掉这个模块，将编码任务交给了编码器。 
（2）相当于增加了编码器的训练数据，原来编码器的训练数据只有输入序列，现在也包括了摘要序

列，通过更多数据的训练，会增强编码器的编码能力。 
（3）通过使用同一个编码器，可将输入序列和摘要序列映射到同一向量空间。而解码器后续模块需要

在输入序列和摘要序列之间计算注意力权重，两者的向量表示处于同一向量空间，有利于点积注意力函数

的计算，使模型能更清楚的挖掘输入序列和输出序列之间的关系。 
解码器还包含另外两个模块，多头注意力层和前向反馈层。多头注意力层用于在输入序列和摘要序列

之间计算注意力权重，如公式（1）所示，与编码器中的多头注意力层不同的是，其中𝑄 = 𝑠<-，而𝐾 = 𝑉 =
ℎ4。前向反馈层用于增加模型的非线性拟合能力，如公式（2）所示。经过这两个层之后，得到输出向量𝑚-，

最终经过 softmax层来预测下一个词，如公式（6）所示： 

𝑝(𝑦-|𝑥, 𝑦<-) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑚-𝑊n + 𝑏n) (6) 
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其中，𝑊n ∈ 𝑅R×|P|，|𝑉|表示词汇表大小，𝑏n ∈ 𝑅|P|表示偏置。解码器也可堆叠多层，在本文工作中，使用
了两层解码器，其中多头注意力层和前向反馈层的参数配置与编码器相同。 
3.5 目标函数 
训练阶段，模型的目标是在给定输入序列 x后，最大化得到摘要序列 y的概率，因此目标函数是最小

化负对数似然函数，如公式（7）所示： 

其中 D代表训练集，𝜃表示模型参数集合，𝑝(𝑦|𝑥)表示给定输入序列 x的情况下，得到摘要序列 y的概率。 

4 实验与结果分析 

本节介绍了实验所使用的数据集、文本摘要的量化评估指标 ROUGE[14]、模型的实现细节，并定量和

定性对比了我们的模型与基线模型的效果。 
4.1 数据集 
本文使用的数据集为 Gigaword数据集和 DUC2004数据集，两个数据集的详细情况如表 1所示。对于

Gigaword数据集，我们使用经过 Rush[4]等预处理后的版本，处理细节如下：（1）所有英文单词都小写化；
（2）数字以“#”代替；（3）出现次数少于 5次的单词用未登录词标识符“<unk>”来代替。Gigaword数
据集较大，已被划分为训练集、验证集、测试集三部分，分别包含约 380万、18万、1951个文本-摘要对，
用于模型训练和测试。而 DUC2004数据集仅包含 500篇文档，每篇文档对应 4条参考摘要，因该数据集
较小，不适合模型训练，故本文使用在 Gigaword数据集上训练好的模型，在 DUC2004数据集上测试。 

表 1  Gigaword和 DUC2004数据集的详细情况 

Table 1  Details about Gigaword and DUC2004 dataset 

数据集 Gigaword DUC2004 

句子数 3.99M 500 

参考摘要数量 1 4 

平均输入序列长度 31.4 35.6 

平均摘要长度 8.2 10.3 

4.2 评估指标 
遵循已有的工作，我们使用 ROUGE 指标来评估生成摘要的质量。ROUGE 指标主要评估模型生成摘

要和标准摘要之间重合度，重合度越高，ROUGE得分也越高。ROUGE指标从三个粒度来评判重合度，分
别为词、二元短语、最长公共子序列，对应三个指标，即 ROUGE-1，ROUGE-2，ROUGE-L，每个指标都
包含精确率、召回率、F1值；使用 F1值来评判模型在 Gigaword数据集上的效果，使用召回率来评判模型
在 DUC2004数据集上的效果。 
4.3 实现细节 
模型参数方面，我们基于 Gigaword 训练集的源文本和摘要文本建立源词典和目标词典，大小分别为

90000和 68883；词向量维度大小为 256；编码器和解码器的层数都设置为 2，所有的多头注意力层都包含
4个头，隐藏层神经元个数为 256；前向反馈层的中间层大小为 1024；使用位置编码[1]，以利用序列的顺序

信息，各个网络层之间采用残差连接[15]，以避免梯度消失；使用 dropout方法[16]来避免过拟合，比率设置

为 0.1。 
训练阶段，随机打乱训练集，采用批量训练，批大小设置为 64；使用 Adam优化器[17]，初始学习率设

为 0.001，每在训练集上训练两次后，将学习率衰减至当前的一半。在训练 10个 epoch后，模型趋于收敛。
使用一块 Nvidia GTX 1080ti显卡进行训练。 
测试阶段，使用束搜索方法来选择候选摘要序列，束宽度设置为 5。束搜索倾向于选择较短的摘要句，

为了避免此缺点，我们将搜索过程中各个候选摘要的得分除以其长度，以鼓励模型生成更长的摘要。 

𝐽(𝜃) = −
1
|𝐷| s 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦|𝑥)

(t,u)∈v

 (7) 
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4.4 模型说明 
本文提出了两个模型，分别为： 
ES-Trans：编码器共享的 Transformer (Encoder Sharing Transformer)，在 Vaswani[1]等的工作上进行改

进，将编码器作为解码器的一部分。 
Gated-ES-Trans：在 ES-Trans的基础上，引入门控网络，用以控制从编码器到解码器的信息流。 
我们将本文模型与以下基线模型进行对比： 

 ABS：Rush[4]等于 2015年提出，使用卷积神经网络作为编码器，神经网络语言模型 NNLM作为解码
器，首次在 Gigaword数据集上评估其文本摘要方法。 
 RAS：Chopra[6]等于 2016年提出，使用卷积神经网络作为编码器，循环神经网络作为解码器。 
 Feats2s：Nallapati[7]等于 2016年提出，编码器和解码器都使用循环神经网络，是第一个完全基于循环
神经网络的模型，此外使用了多个特征，如词性、实体信息等。 
 Entail-s2s：Li[18]等于 2018 年提出，基于循环神经网络，引入了门控网络和文本蕴涵任务来进行多任
务训练，以增强编码器提取关键信息的能力。 
 Seq2seq：本文实现的方法，使用双向门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）[19]作为编码器，单

向 GRU作为解码器，使用点积注意力函数。 
 Transformer：Vaswani[1]等提出，原本用于机器翻译，我们实现了该模型并将其用于文本摘要任务。 

表 2  在 Gigaword数据集上各模型的 ROUGE F1评分（%）及训练时间和测试时间 

Table 2  The ROUGE F1 score and training and testing cost of each model on Gigaword dataset 

模型 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L 训练时间 

(hours/epoch) 

推理速度 

(items/seconds) 

ABS (Rush et al. 2015) 29.55 11.32 26.42 4.2 6.4 

Feats2s (Nallapati et al. 2016) 32.67 15.59 30.64 9.8 2.3 

RAS (Lin et al. 2016) 33.78 15.97 31.15 5.1 6.6 

Entail-s2s (Li et al. 2018) 35.33 17.27 33.19 4.7 7.1 

Seq2seq (our implementation) 33.20 15.64 30.82 3.5 8.3 

Transformer (our implementation) 33.08 15.37 30.49 1.3 18.3 

ES-Trans.(ours) 35.98 17.30 33.24 1.4 18.1 

Gated ES-Trans.(ours) 36.15 17.51 33.47 1.4 17.2 

表 3  在 DUC2004测试集（仅用于测试）上各模型的 ROUGE召回率评分（%） 

Table 3  The ROUGE recall of each model on DUC2004 dataset 

模型 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L 

ABS (Rush et al. 2015) 26.55 7.06 22.05 

Feats2s (Nallapati et al. 2016) 28.35 9.46 24.59 

RAS (Lin et al. 2016) 28.97 8.26 24.06 

Entail-s2s (Li et al. 2018) 29.33 10.24 25.24 

Seq2seq (our implementation) 27.88 8.41 24.04 

Transformer (our implementation) 27.54 8.29 24.01 

ES-Trans. (ours) 29.02 9.81 25.12 

Gated ES-Trans. (ours) 29.25 9.97 25.41 

4.5 结果与分析 
我们在英文摘要数据集Gigaword和DUC2004上进行测试，并报告各个模型对应的ROUGE-1, ROUGE-

2, ROUGE-L的得分，使用封装了 ROUGE脚本的 pyrouge工具1来计算得分。此外，我们列出了每个基线

模型在训练集上训练一次的时间，以及推理速度（推理阶段采用束搜索方法，束宽度设置为 8），用以对比

 
1 https://pypi.org/project/pyrouge 
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模型的时间效率。 
 表 2展示了各个模型在 Gigaword数据集上的 ROUGE指标的 F1评分以及其训练时间。本文提出的模
型 Gated ES-Trans在 ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L三个指标上的得分都明显优于其它模型，相对于已
有的最优模型 Entail-s2s，得分提升了 0.82、0.24、0.28；而相对于 RAS模型，得分提升超过 2.0、1.5、2.0，
同时训练时间仅为其的 1/3甚至更少。相比 Transformer模型，本文基于其进行改进所提出的编码器共享方
法 ES-Trans，大幅度提升了 ROUGE得分，提升值分别达到 2.90、1.93、2.75；此外，相对于已有的生成式
方法，本文方法大大缩短了训练时间，提升了推理速度。而加入门控网络后的 Gated ES-Trans模型，取得
了更高的 ROUGE得分，说明了门控网络的有效性。表 3展示了各个模型在 DUC2004测试集上的 ROUGE
召回率，本文使用在 Gigaword数据集上训练好的模型，直接在 DUC2004数据集上进行测试。可见，本文
方法（Gated ES-Trans）相对 RAS(Lin, 2016)和 Transformer(Vaswani, 2017)等，ROUGE-2和 ROUGE-L得分
有明显的提升；相对 Entail-s2s(Li, 2018)，本文方法的效果与其相当，ROUGE-1和 ROUGE-2评分稍低，
但 ROUGE-L评分更高。 
4.6 案例分析 
本节从 Gigaword测试集中摘取两个例子，展示了本文最终模型与 Vaswani等的 Transformer模型在这

两个示例上的摘要结果，用以对比这两个方法在生成摘要方面的正确性和完整性的差距。如表 4所示，每
个示例从第一行到第四行分别表示：原文序列、参考摘要、Transformer 模型生成的摘要，本文最终模型
Gated ES-Trans生成的摘要。 

表 4 从 Gigaword数据集摘选的两个示例，及模型对应的摘要 

Table 4  Two examples from Gigaword, and their corresponding summarization 

Input：the sri lankan government on wednesday announced the closure of government schools 

with immediate effect as a military campaign against tamil separatists escalated in the north of 

the country . 

Reference：sri lanka closes schools as war escalates 

Transformer：sri lanka launches campaign against tamil rebels 

Gated ES-Trans：sri lanka closes schools as military campaign escalates 

Input：at least ## people were killed when a nigeria airways airliner crashed on landing 

monday at kaduna airport in the north of the country , airport officials said . 

Reference：nigerian plane crashes on landing killing at least ## 

Transformer：at least ## killed in nigeria 

Gated ES-Trans：at least ## killed in nigerian airways plane crash 

对于表 4的第一个示例，其主要内容可总结为“斯里兰卡因战争动荡关闭学校”，本文模型产生摘要基
本上完整的概括了这一内容，跟参考摘要相差无几。而 Transformer模型产生的摘要明显提取错了重点，其
生成摘要内容“斯里兰卡发起对叛军的军事行动”虽然在原文中有所体现，但并不是原文所要表达的主要

意思。对比之下，本文模型产生的摘要更加正确。第二个示例描述了有关尼亚加拉飞机失事以及人员伤亡

情况。Transformer模型产生的摘要，正确的说明了人员伤亡情况，但未说明原因，存在信息遗漏；而本文
模型则完整地概括了伤亡情况及原因。证明了本文模型生成摘要的正确性以及完整性。 

5 结语 

本文提出了基于编码器共享和门控网络的生成式文本摘要方法，将编码器作为解码器的一部分，使编

码器不只对输入序列进行编码，也能对已产生的摘要序列进行编码，进而增强了对编码器的训练；同时引

入了门控网络，对输入序列的信息进行筛选，保留关键信息，使得模型能根据原文的关键信息来生成摘要。

在英文摘要数据集 Gigaword和 DUC2004上的实验证明，本文提出的基于编码器共享和门控网络的方法能
明显提升模型的训练速度和生成摘要的质量。 
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