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摘要

Seq2seq神经网络模型在中英文文本摘要的研究中取得了良好的效果，但在低资源

语言的文本摘要研究还处于探索阶段，尤其是在藏语中。此外，目前还没有大规

模的标注语料库进行摘要提取。本文提出了一种生成藏文新闻摘要的统一模型。利

用TextRank算法解决了藏语标注训练数据不足的问题。然后，采用两层双GRU神经网

络提取代表原始新闻的句子，减少冗余信息。最后，使用基于注意力机制的Seq2Seq来

生成理解式摘要。同时，本文加入了指针网络来处理未登录词的问题。实验结果表明，

ROUGE-1评分比传统模型提高了2%。
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Abstract

The sequence-to-sequence neural network model has achieved good results in the task

of text rsummarization in Chinese and English, but the research of text summarization

in low-resource languages is still in the exploratory stage, especially in Tibetan. What’

s more, there is no large-scale annotated corpus for summary extraction. In this pa-

per, a hybrid model is proposed to generate Tibetan news summarization. We use the

TextRank algorithm to solve the problem of lacking labeled training data in Tibetan.

Then, we take two-layer Bi-GRU neural network to extract the sentences which repre-

sent the original news, and reduce redundant information. Finally, the Seq2Seq with

attention model is used to generate the abstractive sumarization. Meanwhile, we add

the pointer-network to deal with out-of-vocabulary words. The experimental results

show that ROUGE-1 score increases by 2% than traditional model.
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1 引言

随着信息的爆炸式增长，人们难以高效、快速、准确地获取有价值的信息。为了解决这一

问题，自动文本摘要技术应运而生，产生了对输入文本的简洁表示。文本自动摘要是自然语言

处理领域的一个重要分支。它是一种利用计算机实现文本分析、内容归纳和自动文摘生成的信

息压缩技术(Mani and Maybury, 1999)，帮助研究人员分析和总结冗长的文本，过滤掉多余的信

息，从而提高浏览文本的速度。

文本摘要在信息检索中得到了广泛的应用，并取得了良好的效果。根据实现方法，文本摘

要可以分为两类：抽取式摘要和理解式摘要。抽取式摘要是从原文中选择句子并将其组合起来

生成摘要。而理解式摘要是对原文的重新解读而不是摘抄，对原文在语义上进行深层次理解，

重新对文本进行表述，更加贴近人为表述方式。但这需要更先进的文本生成技术。由于抽取式

摘要比理解式摘要更准确和可读，因此大多数研究都集中在抽取式摘要上(Gambhir and Gupta,

2017)。

随着深度学习技术的发展，基于注意力机制的seq2seq模型在文摘中取得了良好的效

果(Rush et al., 2015)。与汉英相比，藏文文本摘要还处于探索阶段，面临着许多困难和挑战。

首先，递归神经网络能够很好地对一个句子或一段文本进行编码，但不能很好地对整篇藏文文

本进行编码。其次，缺乏大规模的文本摘要标注数据。最后，基于词的理解式摘要可能会出现

未登录词的问题，从而影响摘要的可读性。

本文提出了一种将抽取式摘要和理解式摘要相结合的藏文摘要生成统一模型。首先，本

文使用双向Bi-GRU神经网络从藏文新闻中提取句子。其次，将指针网络融入到基于注意力

的seq2seq模型中，生成摘要。与其他模型相比，该模型能够有效地生成藏文摘要。

本文的主要贡献如下：

1) 提出了一个统一模型，它同时利用了抽取式和理解式的摘要方法。使用两层神经网络来

提取能够表达原始语义的句子。采用基于注意力机制的seq2seq模型生成摘要，解决了藏文新闻

篇幅过长的问题；

2) 引入文本秩算法对抽取的训练语料进行标记，作为神经网络模型的输入。它可以解决藏

文标注语料库不足的问题；

3) 利用指针网络提高了藏文未登录词的处理精度，增加了摘要的可读性和新颖性。

2 相关工作

本文首先介绍抽取和理解式摘要的相关工作，然后介绍藏文文本摘要的相关工作。

IBM的Luhn首先提出了基于词频和分布的句子评分模型来提取“自动摘要”，这是机器生

成的提取摘要的第一个例子(Luhn, 1958)。摘要抽取的目的是抽取句子来概括文章的中心思想。

这些句子被称为关键句，它们是通过分析词频、标题、位置、句法结构、线索词等获得的。传统

的提取算法大致分为四类：(1)基于统计的方法。句子的权重是根据词频、位置等信息计算出来

的，然后按降序排列。权重值最高的句子被确定为摘要。这种方法的提取速度快，但不能提取
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句子的内部信息，导致摘要质量差(Brandow, 1995)。 (2)基于图的方法。将文章转化为拓扑图，

通过递归和迭代运算使句子权重稳定。对句子进行排序和加权，选择权重最大的句子作为总结，

例如TextRank和LexRank算法(Mihalcea and Tarau, 2004)。(3)基于文档主题的方法，利用主题

模型提取隐藏信息，例如LDA算法(Sun, 2017)。(4)基于整数规划的方法。它通过将抽取的摘要

转化为整数线性规划来寻找全局最优解(Xie, 2011)。目前，随着大数据、云计算等技术的发展，

深度学习方法在NLP任务中取得了良好的效果，尤其是在文本摘要方面。SummaRuNNer是一

个典型的文本过滤网络(Nallapati et al., 2017)，它将句子抽取问题转化为二分类问题。在英

语语料库中，ROUGE-1的得分达到39.6%。Yin等人提出了一种新的基于CNN的网络语言模型

（CNNNLM），将句子表示为一个密集向量进而计算句子冗余度，ROUGE-1评分达到42.3%(Yin

and Pei, 2015)。Cheng等人使用基于注意力机制的LSTM对每个句子进行分类(Cheng and Lap-

ata, 2016)，在长文本中，ROUGE-1得分达到33%。

随着语料库的不断扩展，机器学习方法被应用于抽象文摘中。传统的统计方法可分为三类：

(1)朴素贝叶斯模型，它将朴素贝叶斯分类器与自动摘要结合起来(Chopra et al., 2016)。(2)隐马

尔可夫模型，它将隐马尔可夫模型与自动摘要结合起来(Nallapati et al., 2016)。(3)将条件随机

场与自动摘要结合起来的概率图模型(See et al., 2017)。同时，这种深度学习方法也取得了较好

的效果。2015年，Rush等人使用序列到序列模型（Seq2Seq）和注意力机制生成文本摘要(Rush

et al., 2015)。模型采用了编解码框架。编码器使用LSTM网络嵌入句子，解码器使用RNNLM生

成摘要。在DUC-2004和Gagiword数据集中，ROUGE-1得分达到28.18%。但是嵌入层无法学习

到深层的语义信息。为了解决这个问题，Sumit等人改进了模型，在编码器层，CNN被用来压

缩字符作为GRU-RNN的输入。然后在解码层使用RNN(Chopra et al., 2016)。ROUGE-1得分

达到32.75%。但是，摘要中的单词都来自词汇表，总是不断重复。 2018年，谷歌推出了指针

网络来解决词汇表外（OOV）问题(See et al., 2017)，它指向源文本并复制词汇表中没有出

现的单词。此外，它还使用了覆盖机制来跟踪摘要的内容，从而减少重复。ROUGE-1得分达

到39.53%。

图 1: 统一模型示意图
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由于缺乏大规模的训练语料库，目前对藏文文本摘要的研究较少。安见才让对藏文新闻进

行了爬取过滤，提取了词频、标题、位置、句法结构、指示短语等五个特征作为权重(Anjian,

2010)。选取权重最大的句子作为新闻摘要的抽取。在此基础上，南奎娘若融合了分词、词性标

注、缩略词、句子边界识别、停词选句等功能(Nankui and Anjian, 2016)。除此之外，在藏语

中，没有提取摘要的基线，也没有关于提取摘要的研究。

3 模型架构

本文提出的模型架构如图1所示。该模型不仅采用TextRank算法构造了抽取式摘要的训练

语料库，而且还训练了一个双层Bi-GRU网络来抽取藏文新闻中的句子。然后将提取出的句子输

入seq2seq模型，根据注意力机制和指针机制生成摘要。模型主要由三部分组成：

1) 采用TextRank算法解决了低资源语言训练语料库不足的问题，并利用外部知识库对藏文

新闻进行了标注。然后，在对TextRank算法进行迭代后，得到一个可用于训练抽取型网络的训

练语料库。

2) 利用标注的语料库训练双层Bi-GRU抽取型网络，如图1左图所示。对于第一层，它用于

获取字级信息。第二层则是从句子层面获取信息，获取藏文新闻中的文献信息。最后，根据新

闻的文档表示、提取的摘要和隐藏层的状态来确定当前语句是否标记为1或0。

3) 以藏语句子1作为理解型模型的输入。 如图1右图所示，理解型模型的总体架构采

用seq2seq，编码端采用Bi-GRU，解码端采用RNN。为了获取关键信息，在解码端引入了注意

力机制，结合指针网路解决了OOV问题。

4 模型描述

4.1 基于改进TextRank的摘要抽取

TextRank算法是PageRank算法的变体，PageRank算法是一种链接分析算法。谷歌用它来

分类和估计网页的价值。它通常用于有向图中，并按指向前驱和后继的边数迭代。迭代运算如

公式(1)所示。

S(Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈In(Vi)

1

|Out(Vj)|
· S(Vj) (1)

其中S(Vi)表示节点Vi的权重。In(Vi)是节点的入度，即指向此网页的URL数。Out(Vj)表示

节点的出度数。d是阻尼系数，通常取0.85。

本文将此思想应用于文本摘要的提取。根据句子的关联图确定句子的相对重要性。传统的

算法大多忽略了文档的语义和语法信息。只把新闻看作是一个独立的词的集合，而没有考虑词

与词之间的联系。将语料库等外部知识融入到文本摘要算法中，提高了算法的准确性。具体方

法如下。首先，TextRank算法根据藏文新闻生成拓扑图，表示为G = (V,E)。 G表示无向图，

其中V是顶点集，即新闻中的句子。E是一组边，表示句子之间的关系。本文使用TextRank算

法迭代图模型直到收敛。然后每个顶点都有一个表示句子重要性的分数。分数最高的句子被提

取出来作为摘要。该过程主要分为四个步骤：

1) 在对藏文新闻句子进行分割后，将每一个句子作为节点添加到图模型中；

2) 句子的矢量表示是同一维度上所有词矢量的平均值。边表示句子之间的相似度，如公

式(2)所示。

WS(Si, Sj) = cos(Si1 · · ·Sim, Sj1 · · ·Sjm) (2)
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其中Si和Sj是句子向量，cos是句子Si和Sj之间的余弦距离，n表示单词向量的维数。本文

还比较了不需要用高维向量表示的共现矩阵计算的相似度。两个句子中同时出现的词的平均权

重用作边的权重。

3) 迭代算法直到收敛，如公式(3)所示。

WS(Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈In(Vi)

Wij∑
Vk∈Out(Vj)

Wkj
·WS(Vj) (3)

其中Wij表示节点Vi和Vj之间的边的权重，该权重由相似度表示。In(Vi)表示指向的Vi节点，

Out(Vj)表示从Vj指向其他节点的节点。在TextRank算法中，所有节点的初始得分一般为1，当

某个节点的误差小于0.0001时，迭代停止。

4) 根据收敛得分对节点进行排序。与标题相似的句子更有可能是摘要，因此在本文提出的

改进模型中适当增加了这些句子的权重。在生成的藏文摘要中，几个权重较大的句子的相似度

一般很大。本文引入惩罚系数以避免摘要中的句子冗余问题。摘要相似度高的句子乘以惩罚系

数以降低权重。

4.2 基于Bi-GRU的文摘抽取

经过TextRank算法处理后，藏文新闻文章可以表示为一个由0和1组成的向量，这个向量的

维数就是句子的个数。0表示句子未被选中，1表示摘要被选中。这样，句子抽取问题就可以概

括为序列标记问题。递归神经网络（RNN）能很好地求解序列数据。但是，由于后面的节点对

前面节点的感知度较低，本文使用了一种称为GRU的RNN变体。GRU由一个更新门和一个重置

门组成。更新门决定将以前的内存保存到当前状态的程度，重置门决定如何将新信息与以前的

信息融合。在时刻t，本文根据传输状态ht−1和电流输入xt得到两个门控状态。rt是重置门，zt是

控制更新状态的门。更新和重置规则如式(4)-(5)所示。

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (4)

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (5)

其中σ是sigmoid函数，其目的是将输入数据转换为0-1的范围。Wr和Wz是训练好的参数。

在GRU的隐藏层中，先前的状态ht−1被重置并用xt拼接。使用激活函数tanh得到的输出ht。然

后，使用更新门z执行遗忘和存储选择，如公式(6)-(7)所示。最后，得到新的隐藏状态ht和输

出yt，如公式(8)所示。

ht = tanh(Wh · [rt × ht−1, xt]) (6)

ht = (1− zt)× xt + zt × ht (7)

yt = σ(Wy · ht) (8)

其中yt是值为0或1的句子的标签。单向GRU只能获得一个方向的信息，而双向GRU(Bi-

GRU)可以连接隐藏层中的前向和后向传播状态。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第479页-第490页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

本文采用两层Bi-GRU来更好地提取深层语义特征。第一层获得字级信息。执行最大池操

作，将每个句子中单词的隐藏状态作为第二层句子单元的输入。第二层得到藏文新闻d的句子级

信息和文档表示，如式(9)所示。

d = tanh(Wd
1

Nd

Nd∑
j=1

[hfj , h
b
j ] + b) (9)

其中hfi和h
b
i是句子的前向和后向隐藏层状态，Nd是文档中句子的个数，矩阵Wd和偏置b是

可训练的参数。

在分类过程中，模型根据文档表示、隐藏层状态、位置信息、生成摘要四个方面共同决定

句子是否被选中，如公式(10)所示。

P (yj = 1|hj , sj , d) = σ(Wchj + hTj Wsd− hTj Wr tanh(sj) +Wapp
a
j +Wrpp

r
j + b) (10)

其中Wc，Ws，Wr，Wap，Wrp和b是需要训练的参数，yj表示是否选择此句子作为摘要，

hj是表示句子级网络隐藏状态的输出，d是经过非线性变换后的文本表示，sj是位置j
th的动态

摘要表示，paj是绝对的位置向量，p
r
j是相对位置向量。减法运算用于删除冗余信息。

4.3 基于指针网络的文摘

1)基于注意力机制的seq2seq序列到序列模型结合了两个递归神经网络。一个负责接收提取

的句子；另一个负责根据前一个网络的隐藏状态生成藏文新闻摘要，分别称为编解码过程。编

码过程实际上是利用RNN的记忆功能，根据上下文的顺序关系，将字向量按顺序输入网络，并

保留最后的隐藏状态。它同样可以压缩整个句子并将其存储为上下文向量。

在解码过程中引入了注意力机制来分配序列的权重。通过加权变换提高了精度。如公

式(11)-(12)所示生成摘要。

sr = f(yt−1, st−1, c) (11)

Yi = softmax(St) (12)

其中Yi表示生成的藏文摘要的i
th单词，由三个状态确定：yi−1，si，ci。si表示时刻i的隐藏

状态，该状态由ci，si−1，yi−1决定。ci表示注意加权的内容向量，其内容向量ci如式(13)-(15)所

示。

ci =

Tx∑
j=1

αi,jhj (13)

ei,j = a(si−1, hj) (14)

αi,j =
exp(ei,j)∑Tx
k=1 exp(ei,k)

(15)

其中ei,j表示解码器隐藏层状态si−1和编码器隐藏层状态hj的线性组合，αi,j表示通过注意机

制学习的每个单词的权重。

2) 指针机构
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本文在解码层采用指针网络来解决藏文OOV问题。指针机制是注意力机制的变体。它用于

确定目标单词yt是由词汇表中的RNN选择的，还是通过设置指针开关直接从输入文本中复制的。

当选择P模式时，解码器从输入句子中复制单词。当选择G模式时，解码器从词汇表中选择单

词。该模型使用注意分布矩阵来确定所选择的指针模式，如公式(16)所示。

p(Ci|C1, · · · , Ci−1, X) = softmax(et) (16)

其中Cj(1<j<i−1)是已生成的摘要，X是解码器层的当前状态，e
t是输入的注意权重。

5 实验

5.1 数据集

英语文本摘要有一些开源数据集，如DUC(Barrera and Verma, 2011)、gigaword(Napoles et

al., 2012)和CNN/Daily数据集(Nallapati et al., 2016)。由于缺乏大规模的藏文文本摘要数据集，

本文采用新闻标题作为参考摘要。语料库来源于中央民族大学自然语言处理实验室的舆情项目，

共收录藏文新闻约50,000条。

5.2 数据预处理

藏语是一种以字符为基本单位，以“·”分隔的字母语言。一条竖线“ ”表示短句的结尾。

因此，本文首先将句子以“ ”分隔，然后使用TIP-LAS工具对爬网语料库进行分段和词性标

记(Li et al., 2018; Li et al., 2015)，然后，将数据作为Word2vec和Fastext模型的输入，分别生

成词向量。最后，该模型还生成句子向量。

5.3 评测方法

评测方法是自动文摘研究的关键。评价方法可分为内部评价法和外部评价法。前者通过

直接分析摘要的质量来评价。后者将其应用于特定的任务，如自动问答、文本分类等，并

根据客观结果对其性能进行评估。相较于自动评价方法，手工评估方法成本高，主观上缺乏

一定的公平性。目前，Lin等人参考机器翻译自动评测方法BLEU(Papineni et al., 2002)，提

出了ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)评测方法(Lin, 2004)。它首

先形成由多个专家生成的标准汇总集。然后，与模型生成的自动摘要进行比较。最后，对

重叠的基本单元进行统计，评价摘要的质量。ROUGE已成为总结评价技术的通用标准之一。

ROUGE系列评价指标包括ROUGE-N、ROUGE-L、ROUGE-S、ROUGE-W。最常见的评价

指标是ROUGE-N。它基于n-gram共现统计。n的范围是从1到4。计算如公式(17)所示。

ROUGE −N =

∑
S∈{Refsummaries}

∑
n−grams∈S Countmatch(n− gram)∑

S∈{Refsummaries}
∑

n−grams∈S Count(n− gram)
(17)

其中Refsummaries表示引用摘要， Count(n − gram)表示引用摘要中的个数，

Countmatch(n− gram)表示生成的摘要和引用摘要中的公用个数。

ROUGE-L是基于最长公共子串的统计，ROUGE-S基于词对的统计序列，ROUGE-W则被

认为是基于ROUGE-S的字符串的连续匹配。不同的方法对不同类型的总结评价有不同的影响。
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5.4 参数设置

本文设置了TextRank、抽取型网络和理解型网络模型的参数，如表1-3所示。

Parameter Value

Gini coefficient 0.75

Iteration number 1000

Stop iteration value 0.001

Redundancy coefficient 0.5

表 1: TextRank主要参数

Parameter Value

Hidden size 64

N layers 2

Batch size 20

Epoch 50

Learning rate 0.01

表 2: 抽取型网络主要参数

Parameter Value

Hidden size 64

Batch size 20

Epoch 100

Learning rate 0.01

Vocab size 5000

表 3: 理解型网络主要参数

5.5 实验结果

1) 抽取式摘要

本文使用ROUGE作为评价，并进行以下实验。

TF-IDF：本文使用TF-IDF方法计算单词的权重。词的权重之和构成句子权重。提取的按

权重排序的摘要用作基线。

TR+WF：本文使用TextRank算法提取句子，并用词频共生矩阵计算相似度。

TR+Fasttext：在TextRank迭代中，本文使用Fasttext模型生成句子向量并计算相似度。

TR+Word2vec：在TextRank迭代中，本文使用Word2vec模型生成句子向量并计算相似

度。

Bi-GRU：本文使用双层Bi-GRU神经网络提取句子作为摘要。

为了提高TextRank算法的性能，引入外部知识库。Word2vec和Fastext模型生成的藏文文

件大小见表4，实验结果见表5。

Word2vec Fasttext

Corpus 3.2GB Corpus 3.2GB

Size 167MB Size 157MB

Dimension 100 Dimension 300

表 4: 语料库以及Word2vec和FastText生成文件大小

Model Rouge-1 ROUGE-2 ROUGE-L Time(h)

TF-IDF 16.4 7.9 11.4 0.5

TR+WF 21.3 10.4 21.6 14

TR+Fasttext 26.6 11.1 22.6 30

TR+Word2vec 32.7 18.9 29 23

Bi-GRU 20.1 11.3 15.2 1

表 5: 抽取式摘要结果

根据表5可以发现，TextRank算法比其他方法取得了更好的性能。与传统的词共现矩阵

和TF-IDF相比，在整合外部知识库时，ROUGE评分分别提高了5.3%、0.7%和1.0%。这意味着
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Title:

(Iranian President Rouhani calls for further investigation into the cause of the Ukrainian

plane incident.)

Source Text:

(Iranian President Rouhani said on Iran’s national television live broadcast on the 14th that

the Iranian judiciary called for the establishment of a ”special court” consisting of ten high

courts and experts. Further investigate the causes of the Ukrainian aircraft incident. He

said,”The crash of the passenger plane is abnormal. The whole world is watching how Iran

handles it.” At the same time, Rouhani said that the Iranian military expressed its

admiration for its ”sincere admission”. I hope the survey results will give you a response.)

Extract Result:

(Iranian President Rouhani said on Iran’s national television live.)

(Further investigation into the cause of the Ukrainian plane incident.)

(the airliner crash is unusual.)

(Rouhani said that the Iranian military expressed its admiration for its ”sincere admission”.)

Our Model:

(Iran Rouhani says says planes abnormal investigated Iran.)

表 6: 基于统一模型的摘要生成实例
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外部知识库提高了TextRank算法的抽取性能。与Fastext模型相比，Word2vec模型的ROUGE评

分提高了9%。证明了Word2vec模型的有效性。然而，TextRank算法的迭代时间太长，不适合大

规模语料库。Bi-GRU神经网络的性能不如TextRank算法。但是，在相同的语料库规模下，所需

的迭代时间小于1小时，更适合大规模语料库。

图 2: ROUGE-1实验评测结果 图 3: ROUGE-2实验评测结果

2) 理解式摘要

默认：本文分别使用带有注意机制的Seq2Seq模型和带有指针机制的Seq2Seq模型生成摘

要。

统一模型：首先使用双层Bi-GRU提取最能表达原始新闻的句子，然后分别使用带有注意力

机制的Seq2Seq模型和带有指针机制的Seq2Seq模型生成摘要。实验结果如图2和图3所示。

从图2，3中，本文可以观察到以下情况： 1) 默认模型显示的总体效果很差。主要由于藏

文新闻文本太长，导致神经网络无法对新闻进行良好编码。在藏文新闻篇幅不缩短、摘要直

接从原文中产生的条件下，“ROUGE-1”和“ROUGE-2”的得分趋于接近零，说明所产生摘

要的可读性和连贯性都较差。与默认模型相比，统一模型得到的结果有了很大的改进，进一

步证明了抽取式摘要和理解式摘要的结合不仅可以压缩文档，而且可以删除冗余信息，从而解

决了藏文新闻长文本无法编码的问题。 2) 新闻标题中的许多词汇都来源于新闻，而使用默认

模型生成的摘要只包括藏文词表中的词汇。但藏语词表中不存在人名、地名等专有名词，评价

结果较差。添加指针机制后，文本可以根据注意力从原始文本中复制出来，生成的摘要更接近

新闻标题。那么Seq2Seq+attention+point模型得到的ROUGE-1分数比Seq2Seq+attention模型

高5%。而且，得到的ROUGE-2评分提高了2%，证明了指针机制能够更好地摘要提高的质量。

表6给出了使用带指针机制的双层Bi-GRU网络从新闻中提取摘要的例子。用双层Bi-GRU神

经网络选出四个句子。本文可以看到像“ ”这样的多余句子和短语被删除了。理解式模型

生成的摘要可以粗略地表达标题中包含的信息，证明了模型的有效性。单词“ ”不出现

在词汇表中，但指针网络可以在原始文本中指向该单词并复制它以生成摘要。证明了指针机制

可以解决OOV问题，增加了摘要的新颖性。此外，本文发现“ ”一词出现了两次。这说明

生成的摘要存在重复性问题，这与传统的中英文文本摘要模式相似。

6 总结

本文提出了一个藏文新闻摘要生成的统一模型。在该模型中，结合了抽取式摘要和理解式

摘要的优点，解决了神经网络无法对太长的藏文新闻进行编码的问题。在藏文摘要的生成过程
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中，采用了指针机制和注意机制来解决与OOV相关的问题。然而，仍有许多困难有待解决。首

先，作为参考摘要的标题不能包含原文的重要信息。其次，生成的摘要存在语义重复问题。今

后，本文将使用K-Means聚类方法生成参考摘要，以提高原始信息覆盖的准确性。然后，本文

将使用覆盖机制来解决语义重复问题。
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