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摘   要：针对利用抽象语义(AMR)图来预测摘要子图存在的语义结构不完整问题，该文提出一种基于整数线性规

划(ILP)重构AMR图结构的语义摘要算法。首先将数据预处理生成一个AMR总图；然后基于统计特征从AMR总

图中抽取出摘要子图重要节点信息；最后利用ILP的方法来对摘要子图中节点关系进行重构，利用完整的摘要子

图恢复生成语义摘要。实验结果表明，相比其他语义摘要方法，所提方法的ROUGE值和Smatch值都有显著提

高，最多分别提高了9%和14%，该方法有利于提高语义摘要的质量。
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Abstract: In order to solve the incomplete semantic structure problem that occurs in the process of using the
Abstract Meaning Representation (AMR) graph to predict the summary subgraph, a semantic summarization

algorithm is proposed based on Integer Linear Programming (ILP) reconstructed AMR graph structure. Firstly,

the text data are preprocessed to generate an AMR total graph. Then the important node information of the

summary subgraph is extracted from the AMR total graph based on the statistical features. Finally, the ILP

method is applied to reconstructing the node relationships in the summary subgraph, which is further utilized

to generate a semantic summarization. The experimental results show that compared with other semantic

summarization methods, the ROUGE index and Smatch index of the proposed algorithm are significantly

improved, up to 9% and 14% respectively. This method improves significantly the quality of semantic

summarization.

Key words: Abstract Meaning Representation (AMR) graph; Semantic summarization; Summary subgraph;

Semantic structure; Integer Linear Programming (ILP)

1    引言

语义摘要是旨在通过挖掘语句之间的语义关系

来生成与原文档语义表达上一致的摘要。现有的语

义摘要方法主要包括利用外部语义资源[1]、语义聚

类 [2 ]、TextRank算法 [3 ]、潜在语义分析(Latent
Semantic Analysis, LSA)[4]、PAS语义图[5]等方

法。虽然以上这些方法在一定程度上利用了语句间

的语义关系来生成文本摘要，但是它们都只利用了

文本的浅层语义关系，并未充分挖掘和利用文档深

度语义信息。

为了进一步挖掘利用深度语义，Banarescu等
人[6]提出了一种抽象语义(Abstract Meaning Rep-
resentation, AMR)图的方法来全面描述句子的完

整语义结构。本文借助AMR图的方法进一步利用

深层语义信息来完成摘要的生成。与传统的抽取式

文本摘要相比，基于AMR图的语义摘要则不会忽

略具有重要语义的低频词，这有利于更好地理解摘

要表达的完整语义；与上述传统的语义摘要相比，基

于AMR图的语义摘要能够更好选取出具有重要语

义的实词，忽略对理解无关紧要的虚词语义，这有
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利于从固定压缩比的文本摘要中获取更多的关键有

用信息。因此总体来说，基于AMR图的语义摘要

的方法在一定程度上能够改善语义文本摘要的质量。

Liu等人[7]首次将AMR图用于文本摘要工作，

依据文本句子生成相应的AMR图表示，然后从AMR
图中提取重要部分恢复生成摘要。但是Liu方法中

是基于特征对重要语义的实词节点进行抽取，选取

到的实词节点相对比较零散，节点之间可能原本不

存在直接的语义关系或者存在多个并列的语义，因

此导致最后生成的AMR摘要子图中实词节点之间

的关系可能存在有所缺失或者表达不明确的问题。

为了使文本摘要的语义表达更加连贯和准确，

因此亟需一种方法对重要语义节点之间的边关系进

行重构以解决节点间语义缺失问题。因此，本文提

出一种基于整数线性规划(ILP)重构AMR图结构的

语义摘要算法，对摘要AMR图的重要语义节点之

间的边关系进行重构，从而进一步提高文本摘要语

义表达的可读性和一致性。

2    基于ILP重构AMR图结构的语义摘要
算法

针对摘要子图节点间语义结构不完整的问题，

本文提出了基于ILP重构AMR图结构的语义摘要算

法框架，其总体流程如图1所示，框架首先将文本

数据进行预处理并生成相应的AMR总图，其次基

于语义统计特征对AMR总图进行抽取得到重要语

义节点，最后利用ILP的方法对重要语义节点之间

的语义边属性关系进行重构，生成语义完整的文本

摘要。

2.1  数据预处理生成AMR总图

对文本数据进行预处理提高文档数据质量。首

先对文档集中的句子进行分句处理，然后对句子进

行指代消解、词性过滤(过滤剩下名词、动词、形

容词3种词性的词)、去除停用词等预处理操作后，

利用JAMR自动解析器[8,9]对每句话解析生成相应的

AMR图。

如图2所示，在语义图中，每个节点表示一个

独立的实词概念，边是带有语义标签的有向弧。在

AMR图中，无论一个实词在句子中出现了多少次，

它在AMR图中都被规范化为一个独立的概念节

点，将这个规范化的原则扩展到多个句子中，理想

情况下可以生成一个没有冗余节点的AMR总图。

考虑到每个句子都会生成一个相应的AMR
图，为了确保每个AMR图都被连接，添加一个

“root”节点来连接各个AMR图的概念根节点(例
如：图3中的“see-01”和“chase-01”节点)，使

多个AMR图连通成一个AMR总图。由于同一实词

概念在AMR图中只以同一节点的形式存在，因此

需要对连通AMR总图中的相同概念节点进行合

并，生成没有冗余节点的连通AMR总图。首先对

相同概念节点进行合并，将图3示例中的相同节点

(“dog”)合并为一个；接着基于WordNet语义字

典来计算语义相似的概念节点，例如图3所示的

“run-02”和“chase-01”两个概念节点就具有较

高的语义相似度，因此将其融合为一个节点

(“chase-01”)，并保留节点之间对应的边属性关

系，从而就得到了去除冗余信息的连通AMR总图。

2.2  基于统计特征抽取重要语义节点

考虑到文档数据对应生成的AMR图节点数量

庞大，会给整数线性规划过程带来巨大的计算量，

 

 
图 1 算法框架图

 

 
图 2 英文句“I saw Joe’s dog, which was running

in the garden”的AMR图表示

 

 
图 3 AMR图合并生成AMR总图示意图
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使算法的可实现性降低。因此先抽取重要语义节点

来降低计算复杂度，进而利用重要语义节点重构

AMR摘要子图。

这里，利用抽取式摘要方法来抽取重要语义节

点。依据AMR图结构综合利用统计特征来从

AMR总图中抽取出摘要子图重要语义节点集合。

考虑到文本的基本特征和语义结构中与语义相关特

征对摘要的影响，在此基于如下几个统计特征来抽

取重要节点：

(1)TF-IDF特征：

wt = t¯dfi;j = tfi;j £ idfi (1)

(2)句子位置特征：

wl(si) =

8><>:
1:0; si

0:5; si

0; si

(2)

(3)词位置特征：

wp =
1
p1
+
1
p2
+ ¢¢¢+ 1

pn
(3)

pi; i = 1; 2; ¢¢¢;n
n

其中， 是给定单词在句子中出现位

置的序号， 是单词出现的次数。

(4)实体概念特征：

wc =

(
0;

1;
(4)

在上述特征的基础上，考虑到AMR图的特殊

语义结构，本文提出一种AMR图节点语义结构深

度的特征来刻画节点在AMR语义图结构中的重要

性。由于在同一个语义树图结构中，越靠近根节点

的节点具有语义逻辑基点的作用，往往具有更高的

语义重要性程度，为了保证句子语义和结构的完整

性，这些节点往往需要保留下来构成重要图部分。

此前没有可以用来刻画语义图结构中节点语义重要

性的特征，因此，这里提出一个新的特征来刻画节

点的语义重要性。

(5)AMR图节点语义结构深度特征：

定义　由于AMR是树形图结构，定义AMR图
的深度为AMR树形图节点的最大层数(也即树的深

度)，节点的语义结构深度是指在语义树型图结构

中节点所处的层数。节点的语义结构深度越浅，其

语义重要性程度越高。因此，节点的语义结构深度

特征的相关权重为

wd =1¡
di ¡ 1

d
(5)

di

d

其中， 为给定单词在AMR图中的语义结构深

度， 为给定单词所在AMR图的深度。

利用稀疏自编码器将以上统计特征综合考虑[10]，

对原本不具有权值的抽象语义图结构中的相应节点

赋予权重，根据抽取比例来抽取出特定数量的重要

语义节点。

2.3  基于ILP的节点关系重构

一个完整的语义摘要既要包含重要信息，又要

保证信息之间语义关系的完整。利用重要语义节点

生成一个具有完整语义关系的摘要子图的过程相当

于一个结构化预测问题。这里，利用统计模型中的

特征和约束条件来重构节点关系生成语义完整的摘

要子图。

最终文本摘要AMR图节点的集合包含于通过

2.2节抽取的特定数量重要语义节点的集合中，但

是不同的是，这些节点之间并未建立边的连接，这

里需要生成的是一个具有完整节点和边关系的AMR
语义摘要子图，因此需要对这些重要语义节点之间

的边关系进行重构，于是利用ILP的方法来实现节

点关系重构。

通过ILP的算法来重构AMR图节点关系的算法

主要分为两个步骤，一是确定目标函数，二是确定

约束条件，然后在满足约束条件的情况下寻求目标

函数的最大化。主要流程如下：首先，根据边的语

义相关特征确定目标函数；目的是通过最大化摘要

子图的语义边关系得分来实现第2.2节中重要节点

之间边关系的重构；然后确定约束条件。为了保证

生成有效的摘要AMR子图，需要确保节点之间都

有效地连通起来，同时还需要利用约束条件对生成

摘要子图的大小进一步约束限制。

2.3.1  目标函数及其计算方法

G = (V;E)

v 2 V e 2 E
G

V 0 M

G0

G0

E 0

G0 = (V 0;E 0)

首先，确定目标函数。将AMR图用符号化的

形式表示。令 表示AMR总图，其中每

个节点 表示一个独立的概念，每个有向边

连接两个概念， 是一个具有语义关系标签的有向

边连接图。通过2.2节抽取生成的重要语义节点集

合为 ，节点数量为 ，待完善语义关系的摘要子

图为 。由于利用统计特征来抽取重要语义节点的

期间不对语义边标签进行预测，因此摘要子图 的

边集合 为空，下一步对节点边关系进行预测重

构。在这里，定义摘要子图 的语义边

关系得分的目标函数为

score
³
E 0;

´
=
X
e02E 0

T (e0) (6)

(e0) e0其中， 是边 的特征表示， 是线性模型中经

验估计系数的向量。利用ILP的方法试图最大化式

(6)目标函数得分来重构重要语义节点之间的边关

系。选定语义相关的边特征如下：
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i
imp(si) wn

(1)节点重要性特征：根据2.2节，令节点 重要

性为 ，考虑边两端的节点重要性特征 为

wn=
imp(si)+imp(sj)

2imp(smax)
(7)

imp(smax) imp(si); i = 1; 2; ¢¢¢;M其中， 是 中的最

大值。

wl 0

(2)标签特征：根据节点间原有的语义标签关

系定义

wl 0=

(
0;

1;
(8)

wp0

(3)位置特征：根据两端节点在AMR图中的语

义结构位置，通过索引标号之和定义

wp0=
i + j
2N

(9)

wf

(4)频率特征：对于有多个语义标签引入的节点，

定义

wf=

8><>:
1:0;

0:5;

0;
(10)

参数 利用Collins[11]提出的结构感知器来学习

得到，对应地，给定输入为重要语义节点集合，输

出为标准摘要的AMR图集合。

2.3.2  寻找约束条件

i j

N G G0

G v 0i
e0i;j G0

i v 0i
V 0

i; j 2 V 0 e0i;j e0i;j

最后，确定约束条件。将摘要子图节点语义边

关系的重构看成带约束的ILP优化过程，其约束条

件是确保恢复输出连通的AMR摘要子图。用概念

节点 ,  对AMR总图重新进行索引，其中，“root”

节点的索引为0,  为图 中节点数；摘要子图

中使用和AMR总图 相同的节点索引标号。 和

 为二值变量，如果摘要子图 包含AMR总图中

的节点 ，则 为1，否则为0。只有两个节点都

属于节点集合 ，它们之间才可能存在边关系，即

如果满足条件 ，则 为0或1，否则 均

为0。
ILP最大化的目标函数式(6)用符号重写为

score =
X
(i;j)2G0

Te0i;j (i; j) (11)

e0i;j
T (i; j)

式(11)目标函数是关于 的线性函数，特征和

系数组合成边的得分，其中， 是边的得

分，在ILP优化重构节点语义关系过程中它们都作

为常量来处理。

i j G

G0

e0i;j=1

对于摘要子图中的 ,  ，如果它们在图 中存

在唯一的语义边关系，那么摘要子图 中仍会保留

这份语义关系，即 。

f i;j i j

M

需要添加一定的约束条件来确保选定的重要节

点集合之间能够生成一个有效的AMR图。为了更

好地用约束条件来表示图的连通性，在此引入流量

的概念，流量通过边来传输，经过节点后消耗。用

一组单连通变量 来表示从节点 到节点 的流量，

其中每个变量都为非负整数值。从根节点流向 个

节点的流量等于图中每个节点所消耗的流量之和，

因此有 X
i

f 0;i ¡
X

i

v 0i = 0 (12)

对于节点来说，它的流入流量和流出流量之间

是相等的，每经过图所包含的一个节点就消耗一个

流量单元。利用流量守恒的定律建立如式(13)所示

约束条件：X
i

f i;j ¡
X

k

f j ;k ¡ v 0j = 0; 8j · N (13)

如果两个节点之间存在边连接，那么它们之间

可以通过边来传输流量，因此

M ¢ ei;j
0 ¡ f i;j ¸ 0; 8i; j · N (14)

最后生成的语义摘要子图是单根树形结构图，

因此对于图中任意节点，每个节点最多只有一个传

入的边 X
i

e0i;j · 1; 8j · N (15)

L

抽取式文本摘要的大小取决于压缩率，压缩率

大小也一定程度上影响着文本摘要的质量。压缩率

越大，摘要中包含的信息也越多，所以评价文本摘

要质量应该控制在相同压缩率的条件下进行，这里

提出一个约束条件来控制摘要图的大小(类似于控

制相同压缩率)，将最后生成的语义摘要子图中边

的数量固定为

L =
X

i

X
j

e0i;j (16)

L这里，语义摘要子图边的数量 被用来代替压

缩率来控制生成摘要大小。

在满足约束条件的情况下，寻求目标函数的最

大化来对AMR图中的相应边关系进行重构补全。

目标函数最大化时得到的AMR图就是重构生成的

具有完整语义的AMR摘要子图。

3    实验

3.1  实验数据集和评价指标

为了验证重构AMR图语义结构对摘要质量提

高的影响效果，本文使用Hermann等人[12]提出的

CNN和DailyMail两个大规模数据集进行实验来对
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文本摘要任务进行测评。该数据集是大量附有要点

总结的CNN和DailyMail新闻文章，其中大约包含

有1 .2×10 5个训练数据，7×10 4个验证数据和

6×104个测试数据。文章中平均有30个句子和800个
标志，其中每个问题包含12～14个标志，同时摘要

中的平均句子数为3～4句。

实验使用ROUGE指标[13]和Smatch指标[14]来综

合衡量生成的语义摘要的质量好坏。ROUGE用于

衡量机器生成摘要和人工合成摘要之间的一致性。

它基于机器摘要和人工摘要之间的n元词(n-gram)
共现信息来评价摘要质量，是一种面向n元词召回

率的评价方法。ROUGE-N的计算公式为

ROUGE ¡N=

X
S2fRef Summariesg

X
n¡gram2S

Countmatch(n ¡ gram)X
S2fRef Summariesg

X
n¡gram2S

Count(n ¡ gram)
(17)

Countmatch(n ¡ gram)

其中，n表示n-gram的长度，{Reference Summar-
i e s }表示参考摘要，即事先获得的标准摘要，

表示评估摘要和参考摘要中

同时出现的n-gram个数。

P R F1

F1¡ score = 2PR
P+ R

此外，为了从语义层面更好地衡量摘要语义的

完整性，这里除了采用基于字对齐的ROUGE指标

来评价摘要质量以外，同时还采用基于语义特征结

构之间重叠程度的Smatch评价指标来对摘要质量

进行评价。除了专门用于摘要评价的指标以外，还

有基本的准确率 、召回率 和 分数用于实验分

析。其中， 。

3.2  实验结果与分析

3.2.1  摘要子图重构效果验证

本文方法是以图的结构形式来描述摘要内容及

语义结构，因此将生成摘要子图与标准摘要的AMR

图结构进行对比，观察摘要子图预测正确的节点和

边的比例，实验效果展示图和实验结果如图4和表1。
从表1给出的实验结果可以看出，本文方法生

成的语义摘要具有良好的摘要质量。节点预测的正

确率表示生成摘要对于文本重要内容提炼的多少，

正确率越高表示生成摘要的概括性越强；边预测的

正确率表示生成摘要在语义结构上的完整性，正确

率越高表示生成摘要的语义流畅性和可读性越高。

总地来说，二者均具有较高的预测正确率，本文方

法生成摘要基本覆盖了文本大部分重要信息的同时

也具有较高的语义完整性。通过对比实验效果展示

图4，可以看出文本表达的中心语义内容基本一

致，生成摘要子图的节点和边的预测正确率较高，

摘要具有较高质量水平。

3.2.2  语义摘要算法性能对比分析

由于本文算法是基于语义层面的语义摘要方法，

因此实验选取利用外部语义资源、语义聚类、Text-

Rank算法、潜在语义分析等语义摘要的方法作为

比较算法。依据ROUGE值和Smatch值来对摘要语

义内容和语义结构进行评价，实验结果如表2。

从表2显示的实验结果可以看出，本文提出的

基于ILP重构AMR图结构的语义摘要算法相比其他

语义摘要比较算法，在ROUGE指标和Smatch指标

上均取得了最优的实验效果。文中方法在ROUGE-1,

ROUGE-2指标上有较大提升，高的ROUGE-1,

ROUGE-2值反映出摘要较好地抽取了重要语义内

容；Smatch值相比其他算法有显著地提升，反映

出摘要的语义结构得到了较好的优化重构。

借助外部语义资源来辅助确定文档重要词汇、

获取词间语义关系和基于语义聚类的方法都是依据

简单的词间语义关系，因此二者的ROUGE指标和

Smatch指标均偏小，且实验效果较为接近。潜在

语义分析的方法相比前两者，不仅考虑了词间语义

关系，还融合主题模型挖掘了词语背后的信息，因

此实验效果较前两者有一定程度上的提高。Text-

 

 
图 4 实验结果AMR图与标准摘要AMR图的对比
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Rank算法是依据滑动窗口大小的共现词的语义关

系建立连边，较好地保存多元词的共现信息，因此

ROUGE值较之前方法有显著地提高；而且多元词

的结构保留相对完整，句子语义结构较好地保存了

下来，因此Smatch值相比之前有大幅度提高。PAS

语义图的方法相比其他比较算法进一步地利用了句

子级别的语义关系，更好地挖掘了深层语义信息，

因此相比之前方法无论ROUGE值还是Smatch值都

有显著的效果提升。本文基于ILP重构AMR图结构

的语义摘要算法充分地挖掘和利用了句子篇章级语

义信息，同时在构建AMR图的过程中较好地忽略

了较虚的语义词，有利于筛选出具有重要语义的内容，

因此相比PAS语义图算法，ROUGE-1, ROUGE-2

和ROUGE-W值均有一定地提高，分别提高了

2.8%, 0.8%和1.0%。依据ILP的方法对抽取后的重

要语义词之间的语义关系进行连接重构，使得语义

结构得以完善，所以在Smatch值上相较于PAS语

义图的方法提升明显，提升了3.2%。总地来说，利

用ILP来重构AMR图结构的方法一定程度上优化完

善了摘要子图的语义结构关系，显著提高了摘要的

连贯性和语义完整性，使得生成摘要的可读性大大

提高。

3.2.3  ILP方法对摘要质量的影响

为了了解利用ILP方法重构重要语义词之间的

语义关系是否有助于完善摘要语义结构，所以将使

用ILP和未使用ILP两者的结果进行对比，对比结

果如表3。
从表3的实验结果来看，由于二者抽取重要语

义节点采用的是相同的方法，因此在ROUGE-1值
上基本没有差别。使用 ILP的方法相比未使用

ILP的方法，实际上是前者在后者抽取出的重要语

义节点基础上利用ILP重构语义关系，大部分重要

语义内容都保留了下来，只对重要内容之间的语义

关系进行了补充完善，因此ROUGE-2和ROUGE-W
值都有小幅度地提高，提升不到1.0%。利用ILP来
重构优化AMR图的语义结构在一定程度上使句子

语义更加通顺，具有更高的可读性，所以相比未使

用ILP的方法，本文方法在衡量语义结构的Smatch
指标上有明显的提高，提升了2.4%。

3.2.4  摘要子图边数L对摘要质量的影响

L

抽取式文本摘要的大小取决于压缩率，压缩率

大小一定程度上影响着生成摘要的质量。本文借助

ILP方法对摘要子图添加一个约束条件，即将摘要

子图边的数量固定为 来代替压缩率控制文本摘要

的大小，因此进一步研究这个约束条件对摘要质量

的影响。实验结果如图5。
L 2 [20; 30]

L

L

L

L

从图5实验结果显示，在区间 ，随

着 值逐渐增大，摘要大小也相应增大。摘要内容

增多的结果是能匹配上的n元词和3元组个数增多，

因此导致Smatch和各个ROUGE值也逐渐增大。之

后随着 值继续地增加，尽管摘要内容仍然在增

多，但是有用信息并不是无限制地增长，增加的只

是冗余信息，能匹配上的n元词数量基本保持不

变，标准摘要的大小也是不变的，因此ROUGE值
逐渐趋于稳定值。相对而言，Smatch值的得分是

F1分数。虽然随着摘要内容的增多，能匹配上的

3元组个数趋于稳定，准确率P不变，但是随着摘

要长度的增加，召回率R降低了，因此Smatch值的

得分F1分数随着 值的继续增大而逐渐下降。

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-W等3个值变化趋

势是随着 值的逐渐增大，其值是先增大随后趋于

表 1  摘要子图节点和边预测正确率(%)

P R F1

节点 71.4 82.5 76.5

边 45.6 60.1 51.9

表 2  不同语义摘要算法的性能对比

算法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W Smatch

外部语义资源 20.4 5.6 14.3 17.8

语义聚类 21.2 6.0 15.2 19.1

潜在语义分析 22.8 6.8 14.9 20.5

TextRank算法 25.7 8.1 16.8 24.6

PAS语义图 26.5 9.6 18.6 28.9

本文方法 29.3 10.4 19.6 32.1

表 3  使用ILP和未使用ILP摘要质量对比

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W Smatch

未使用ILP 29.1 9.8 18.7 29.7

使用ILP 29.3 10.4 19.6 32.1

结果提升 0.2 0.6 0.9 2.4

 

 
图 5 L值对摘要质量各指标的影响
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L

L

一个稳定值，Smatch值的变化趋势是随着 值逐渐

增大，其值是先增大到一个最大值随后逐渐减小。

通过观察上述实验结果图得出，摘要子图边数 为

2 6～ 2 8时，文本摘要评价指标ROUGE - 1 ,
ROUGE-2, ROUGE-W和Smatch值几者综合来说

具有最优的实验结果，得到的文本摘要具有最佳的

质量效果。

3.2.5  与深度学习算法的比较

深度学习具备有强大的表征能力，能够提取比

人为提取特征具有更强泛化能力的特征，因此利用

深度学习方法可以很好地获取特征，挖掘深层语义

信息。深度学习在文本摘要中 [15,16]也取得很好的

应用。

为了更好验证和对比，将本文方法与深度学习

文本摘要算法基于相同的数据集进行实验，结果如

表4。

从表4的实验结果来看，本文方法在各个

ROUGE值与最优的深度学习文本摘要方法还是存

在一定的差距，这是由于深度神经网络具有复杂的

网络结构，能够拟合任意复杂函数，其强大的表征

学习能力，可以提取到比人为提取特征更强的特

征，因此在ROUGE值的实验结果上一定程度领先

于本文的方法，各个ROUGE值上都高于本文方法

3%～5%。但是深度学习不便于解释其内部特征提

取的方法，因而不能进一步完善和改进实验结果。

同时，为了更好地提高ROUGE值指标，现有深度

学习方法忽略了摘要句子语法结构方面的综合考

虑，导致与句子语义特征相关的Smatch值明显低

于本文方法，本文方法要高出5.4%，这说明本文摘

要方法具有更好的可读性。在此启发下想到，如果

能将AMR图的方法结合深度学习来解决文本摘要

问题，应该能更好地解决篇章级语义信息利用和强

特征提取的问题。在提高文本摘要语义内容的正确

性的同时，提高其语义结构的完整性，进而更好地

提升文本摘要的质量效果。

4    结束语

本文在基于统计特征从AMR图中抽取重要图

部分生成摘要的基础上，提出了一种基于ILP重构

AMR图结构的语义摘要算法来解决重要语义词之

间的语义关系缺失或者表达不明确的问题。本文算

法首先通过抽取AMR图重要语义节点来降低计算

复杂度；接着依据ILP方法最大化目标函数得分来

重构优化节点语义关系，并通过约束条件控制生成

适合大小的AMR摘要子图，最后依据完整的摘要

子图恢复生成语义摘要。实验结果表明，本文提出

的方法与其他语义摘要算法相比在ROUGE值和

Smatch值上具有明显提高，文本摘要的内容一致

性和语义连贯性一定程度上都有提高。考虑到计算

复杂度的影响，本文方法比较适用于新闻文本摘要

等短句摘要的场景。在接下来工作中将考虑如何将

AMR图与深度学习结合开展进一步的研究。
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