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摘要 

大量多媒體內容的與日俱增促使自動語音文件摘要成為一項重要的研究議題。

其中最為廣泛地被探究的是節錄式語音文件摘要(Extractive Spoken Document 

Summarization)，其目的是根據事先定義的摘要比例，從語音文件中選取一些

重要的語句，用以代表原始語音文件的主旨或主題。另一方面，表示法學習

(Representation Learning)是近期相當熱門的一個研究議題，多數的研究成果也

證明了這項技術在許多自然語言處理(Natural Language Processing, NLP)的相

關任務上，可以進一步地獲得優良的成效。有鑑於此，本論文主要探討使用詞

表示法(Word Representations)及語句表示法(Sentence Representations)於節錄式

中文廣播新聞語音文件摘要之應用。基於詞表示法及語句表示法，本論文提出

三種新穎且有效的排序模型(Ranking Models)。除了文件中的文字資訊外，本

論文更進一步地結合語音文件上的各式聲學特徵，如韻律特徵 (Prosodic 

Features)等，期望可以獲得更好的摘要成效。本論文的語音文件摘要實驗語料
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是採用公視廣播新聞；實驗結果顯示，相較於其它現有的摘要方法，我們所發

展的新穎式摘要方法能夠提供顯著的效能改善。 

關鍵詞：語音文件、節錄式摘要、詞表示法、語句表示法、韻律特徵 

Abstract 

The rapidly increasing availability of multimedia associated with spoken 

documents on the Internet has prompted automatic spoken document 

summarization to be an important research subject. Thus far, the majority of 

existing work has focused on extractive spoken document summarization, which 

selects salient sentences from an original spoken document according to a target 

summarization ratio and concatenates them to form a summary concisely, in order 

to convey the most important theme of the document. On the other hand, there has 

been a surge of interest in developing representation learning techniques for a wide 

variety of natural language processing (NLP)-related tasks. However, to our 

knowledge, they are largely unexplored in the context of extractive spoken 

document summarization. With the above background, this study explores a novel 

use of both word and sentence representation techniques for extractive spoken 

document summarization. In addition, three variants of sentence ranking models 

building on top of such representation techniques are proposed. Furthermore, extra 

information cues like the prosodic features extracted from spoken documents, apart 

from the lexical features, are also employed for boosting the summarization 

performance. A series of experiments conducted on the MATBN broadcast news 

corpus indeed reveal the performance merits of our proposed summarization 

methods in relation to several state-of-the-art baselines. 

Keywords: Spoken Document, Extractive Summarization, Word Representation, 
Sentence Representation, Prosodic Feature 

1. 緒論 

巨量資料充斥著現今的世界，在全球資訊網(World Wide Web)中已存在有數十億篇網頁，

並且以指數的倍數持續成長著。為此，人們必須仰賴及時摘要各類資訊的自動化工具，

以 減 緩 資 訊 過 載 (Information Overload) 的 問 題 。 這 些 迫 切 的 需 求 促 使 了 自 動 摘 要

(Automatic Summarization)技術的蓬勃發展(Luhn, 1958)。自動摘要技術可概分為節錄式

(Extractive)摘要以及抽象式(Abstractive)摘要。前者主要是依據特定的摘要比例，從原始

的文件中選取重要的語句子集(Sentence Subset)，透過該語句子集簡潔地表示原始文件的

大致內容；而後者是在完全理解文件內容之後，重新撰寫產生摘要來代表原始文件的內

容。雖然抽象式摘要是最為貼近人們日常撰寫摘要的形式，但其涉及深層的自然語言處
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理能力(Mitra et al., 1997)，較為困難許多；目前大多數的研究主要集中在節錄式摘要的

自動產生(Jones, 1999)。除了傳統的文字文件外，多媒體文件亦迅速地在世界各地傳播，

例如語音郵件、會議錄音、電視新聞以及課程演講等；因此，語音文件摘要(Spoken 

Document Summarization)自然地成為近年來的一項受關注的研究議題。本論文主要探討

節錄式語音文件摘要，其目標是基於定量的摘要比例(Summarization Ratio)，從多媒體內

容所對應的語音文件中選取能夠表示其內容主題資訊之語句，讓使用者可以迅速地理解

多媒體內容的主要意涵。 

本論文延續過去學者的經驗、成果以及貢獻，針對語音文件的特性及困難點，進一

步地深入研究語音文件摘要方法與特徵使用，希望藉由自動語音文件摘要技術的改進，

使自動摘要的結果能更適切地詮釋語音文件內容及主題。本論文提出兩個主要的研究貢

獻：(1)基於表示法學習(Representation Learning)技術，本論文提出三種排序模型(即統計

式模型、機率式模型以及圖論式模型)，嘗試將表示法學習技術運用於語音文件摘要任務

之中。(2)除了利用文件中的文字資訊外，本論文進一步地結合語音文件中的各種韻律特

徵，期望增進摘要系統的成效。 

本論文的後續安排如下：第二節首先簡介當前主要的文件摘要方法。第三節介紹本

論文所探究的表示法學習技術。第四節介紹本論文提出的三種排序模型於表示法學習之

技術。第五節簡介語音文件的多種特徵。第六節介紹實驗語料及摘要評估之方法。第七

節說明實驗結果及其分析。第八節為本論文之結論與未來展望。 

2. 基礎文件摘要方法之簡介 

2.1 以文件結構為基礎之摘要方法 

摘要單位元(例如詞彙或語句)在文件中的位置資訊(Positional Information)可以作為文件

尋找重要語句選取的判斷依據。一般而言，位於段落開頭的摘要單位元通常有較高的重

要性及代表性。因此，前導(LEAD)摘要方法是根據摘要比例選取文件前 M %的部分作為

摘要(Hajime & Manabu, 2000)。這種摘要的方式簡單且直覺，但僅適用於特定的結構內

容，並且文件需遵循某種編排方式。對於某些沒有特定結構編排的文件，或是缺乏文件

結構的語音文件內容有可能會不適用。 

2.2 以統計值為基礎之摘要方法 

A. 向量空間模型(Vector Space Model, VSM) 

向量空間模型已被廣泛地應用於資訊檢索中，用以估測使用者查詢 (Query)與文件

(Document)之間的相關程度(Salton & Lesk, 1968)。節錄式語音文件摘要任務可以被視為

是一個資訊檢索的問題，重要語句的選取是以句子與語音文件內容的相關程度而定；亦

即將文件內容視為查詢來檢索最相關的 m 個語句。因此，可以將文件表示成向量 D


，文

件中的每一語句表示為向量 tS


，透過餘弦相似度(Cosine Similarity)計算，就可估測兩者
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之間的相似性程度。雖然直接地利用文件中的文字資訊已被證明在許多自然語言處理的

相關問題中可以獲得一定的成效，但這樣的方法忽略了隱藏於文字中的語意資訊

(Semantic Information)。為了有效地運用這些語意資訊，最早於 2001 年開始有學者提出

潛藏語意的概念應用於文件摘要的方法(Gong & Liu, 2001)。 

B. 最大邊際關聯法(Maximum Margin Relevance, MMR) 

最大邊際關聯法是於 1998 年被提出的自動摘要準則(Carbonell & Goldstein, 1998)。該準

則是以遞迴的方式一次一句地挑選可能的摘要語句，其考量的重點不僅是希望所選取出

來的摘要語句與文件的關聯性分數要高，更進一步地考慮了候選語句與已被選取的摘要

語句之間的重複性分數要低。如此一來，摘要系統選取出的語句不僅可以代表文件中的

重要主題，更可以充分的涵蓋文件中的各個面向。直到今日，最大邊際關聯法仍為節錄

式摘要方法常使用的重要準則；它也常是一個主要的基礎系統，做為新摘要方法發展時

效能比較與評估的依據。 

2.3 以機率式模型為基礎之摘要方法 

A. 單連語言模型(Unigram Language Model, ULM) 

語言模型被廣泛地應用於語音辨識(Speech Recognition)與機器翻譯(Machine Translation)

等方面，學者 Ponte 等人在 1998 年時將其運用於資訊檢索的問題中(Ponte & Croft, 1998)。

由於我們可以將節錄式語音文件摘要任務視為一個資訊檢索的問題，即當給予一篇文件

D 時，希望對文件中的語句 S 依照機率值 P(S|D)進行排序；藉由貝式定理的推導，可得

(Chen et al., 2009)： 

ܲሺܵ|ܦሻ ൌ
ܲሺܦ|ܵሻܲሺܵሻ

ܲሺܦሻ
	∝ ܲሺܦ|ܵሻ																																																																																													(1) 

其中 P(D)對於每一語句皆相同，故可忽略。而我們假設每一語句 S 的事前機率 P(S)為一

個均勻分佈(Uniform Distribution)，因此 P(S)亦可忽略。值得一提的是，由於文件中的語

句通常較為簡短，不容易建立一個準確的模型來完整地描述每一語句的內容涵意。為此，

有 研 究 學 者 陸 續 提 出 各 式 較 為 強 健 性 的 語 言 模 型 ， 例 如 關 聯 模 型 (Relevance 

Model)(Lavrenko & Croft, 2001)等，期望可以改善此一問題。關聯模型的優點在於融入關

聯文件中的資訊，藉此豐富語句模型使得更準確地表達語句的主題特性，以提升摘要的

成效。 

B. Okapi Best Match 25 (BM25) 

Okapi BM25 是於 1994 年由學者 Robertson 等人所提出的權重計算公式，是現今資訊檢

索模型中最著名的機率式檢索模型之一。其權重計算方式主要是將詞頻對文件長度作正

規化，有效降低因文件長度不同而產生的檢索誤差(Robertson & Jones, 1976; Robertson & 
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Walker, 1994; Robertson et al., 1996)。當利用該方法於文件摘要任務時，我們首先對文件

的詞序列ܦ ൌ ሺݓଵݓଶ ௜與語句ݓௗ|ሻ計算出每個詞|ݓ… S 之間的相似性分數，接著將每個詞ݓ௜
對於語句 S 的相似性分數進行加權求和，進而得到文件 D 與語句 S 的相似性分數，公式

如下： 

,ܦ25ሺܯܤ ܵሻ ൌ ෍ ሻܦ,ݓሺܨ ൉ ܵ݅݉ሺݓ, ܵሻ ൉ ݃݋݈
ܰ

1 ൅ ݀ ௪݂
																																																								(2)	

௪∈஽

 

,ݓሺܨ ሻܦ ൌ
ܿሺݓ, ሻܦ ൉ ሺ݇ଶ ൅ 1ሻ

ܿሺݓ, ሻܦ ൅	݇ଶ
																																																																																																					(3ሻ 

ܵ݅݉ሺݓ, ܵሻ ൌ
ܿሺݓ, ܵሻ ൉ ሺ݇ଵ ൅ 1ሻ

ܿሺݓ, ܵሻ ൅	݇ଵ ൉ ൬1 െ ܾ ൅ ܾ ൉
|ܵ|

൰|ܵ݃ݒܽ|
			                                          													(4)	 

其中݇ଵ、݇ ଶ以及 b 均為自由參數，根據經驗設置，一般݇ଵ ∈ ሾ1.2, 2.0ሿ、ܾ ൌ 0.75；ܿሺݓ, ܵሻ是詞

在語句ݓ S 中出現的次數；ܿሺݓ, 在文件ݓሻ是詞ܦ D 中出現的次數；而|S|是表示語句 S 的

長度，|ܽܵ݃ݒ|是在文件中所有語句的平均長度：N 是在集合中的文件總數：݀ ௪݂為在集合

中文件包含詞ݓ的篇數。 

2.4 以圖論為基礎摘要之方法 

A. 詞權重-逆向文件頻率(Term Weight-Inverse Document Frequency, TW-IDF) 

詞權重-逆向文件頻率模型是由學者 Rousseau 與 Vazirgiannis 於 2013 年所提出(Rousseau 

& Vazirgiannis, 2013).。首先，此方法為每一篇文件建立一個有向圖(Directed Graph)，圖

中的每一個頂點(Vertex)代表文件中的一個唯獨詞(Unique Word)。如果任兩個詞在文件中

曾經相鄰出現，則此兩個頂點可以用每一個邊(Edge)相連，邊的方向表示這兩個詞出現

時的先後次序。最後，統計有向圖中每一個頂點的內分支度(In-degree)個數，並與 BM25

模型相結合，即可求得文件與語句間的關聯程度。相較於大多數現存的摘要模型(例如

TF-IDF 與 BM25)，僅考慮每一個詞出現的頻率，詞權重-逆向文件頻率模型基於內分支

度個數，重新賦予每一個詞一個權重，進一步地考慮了文字間在文件中的先後次序關係。 

B. 馬可夫隨機漫步(Markov Random Walk, MRW) 

馬可夫隨機漫步模型的概念是將文件視為一個網際網路，文件中的每一語句代表網路上

的一個節點(Node)，而語句之間的相關程度則為節點間邊界(Edge)的權重(Wan & Yang, 

2008)。馬可夫隨機漫步模型提出一套遞迴更新的演算法，利用節點間邊界的權重關係不

斷地重複更新節點的重要性，最終獲得每一語句的重要性分數。更明確地，語句 ௜ܵ的重

要性分數ܵ݁݊ܵܿ݁ݎ݋ሺ ௜ܵሻ是由相鄰的語句 ௝ܵ分數的線性組合而得，我們可以將語句間邊界的

權重關係以一個矩陣ۻ෩ ൌ ൫ܯ෩௜,௝൯|஽|ൈ|஽|表示之，則馬可夫隨機漫步模型可以表示為： 
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෩௜,௝ܯ ൌ ൞
൫݉݅ݏ ௜ܵ, ௝ܵ൯

∑ ሺ݉݅ݏ ௜ܵ, ܵ௞ሻ
|஽|
௞ୀଵ

							 , ݂݅	෍݉݅ݏሺ ௜ܵ, ܵ௞ሻ

|஽|

௞ୀଵ

് 0																																																											(5)

0														, ݁ݏ݅ݓݎ݄݁ݐ݋

 

ሺ݁ݎ݋ܿܵ݊݁ܵ ௜ܵሻ ൌ ߤ ∙෍ܵ݁݊ܵܿ݁ݎ݋൫ ௝ܵ൯ ∙
௝ஷ௜

෩௝,௜ܯ ൅
ሺ1 െ ሻߤ
|ܸ|

																																																								(6) 

其中|D|為文件 D 中語句的個數，݉݅ݏሺ∙	,∙ሻ為相似度函數，用以計算兩個語句之間的相似

程度。 

3. 表示法學習(Representation Learning) 

3.1 詞表示法(Word Representation) 

當一種自然語言處理的問題要轉化為機器學習的問題，首先需要找到一種方法將這些語

言符號數學化。傳統的自然語言處理中最直觀的方式是採用 One-hot 表示法，即每一個

詞皆以一個 K 維(通常 K 為詞彙的大小)的向量表示之，而此向量中僅有某一個維度為 1，

其餘為零。明顯地，此種表示法中任意兩個詞之間彼此互相獨立，意即我們無法計算出

任兩個詞之間的相似程度。為了解決上述問題，學者 Hinton 首先於 1986 年提出了一種

分散式表示法(Distributed Representation)模型(Hinton, 1986)，藉由訓練將每一個詞重新以

一個較低維度的實數向量表示之，透過這個低維度的向量表示法，詞與詞之間的關係可

以簡單地透過距離公式(如餘弦、歐式距離)來計算，並依此判斷詞與詞之間語意的相近

程度。學者 Bengio 等人於 2003 年提出以前饋式類神經網路(Feed-Forward Neural Network, 

FFNN)來建立語言模型，在語言模型的建構過程中，每一個詞即會獲得一個低維度的實

數向量表示法(Bengio et al., 2003)。Google 於 2013 年開發出一套詞表示法工具 word2vec，

當中包含連續型詞袋模型(Continuous Bag-of-Words, CBOW)(Mikolov et al., 2013a)與跳

躍式模型(Skip-Gram, SG)(Mikolov et al., 2013b)。據我們所知，這些方法雖然已被使用來

解決許多自然語言相關的問題，但卻鮮少被應用於語音文件摘要的任務之中。 

A. 連續型詞袋模型(Continuous Bag-of-Words, CBOW) 

連續型詞袋模型(CBOW)是由 Mikolov 所提出的兩個經典架構之一，該模型是設法直接

地獲得每個詞的向量表示，而不是尋求學習一個統計語言模型(Mikolov et al., 2013a)。

CBOW 的架構類似於前饋式類神經網路(Feed-Forward Neural Network)，不同之處在於

(1)CBOW 移除非線性隱藏層(Non-Linear Hidden Layer)。如此一來，大大的降低了類神經

網路模型訓練時間過長的問題，實驗結果顯示，簡化的模型在許多應用中，依然保有優

異的性能。(2)每個詞皆共享投影層(Projection Layer)，因此所有的詞皆會投影至相同的位

置(即向量相加)，這樣的架構使得詞序列不會影響投影的結果。更明確地，CBOW 的訓

練目標是在給定一個詞的上下文(Context)後，期望可以準確地預測該詞的出現，其圖形

表示如圖 1(a)所示。該模型不同於傳統的詞袋模型，它是使用連續分散式表示法
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(Continuous Distributed Representation)。形式上，給定一詞序列ݓଵݓଶ CBOW，்ݓ… 的目

標函數(Objective Function)是要最大化對數機率(Log-Probability)： 

෍݈ܲ݃݋ሺݓ௧|ݓ௧ି௖, … , ,௧ିଵݓ ,௧ାଵݓ …  (7)																																																																											௧ା௖ሻݓ,

்

௧ୀଵ

 

其中 c 為中間詞ݓ௧的上下文之窗口大小(Window Size)，T 代表訓練語料的長度，且 

ܲሺݓ௧|ݓ௧ି௖, … , ,௧ିଵݓ ,௧ାଵݓ … ௧ା௖ሻݓ, ൌ
௪೟ݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௪೟൯ݒ

∑ ௪೟ݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௪೔൯ݒ
௏
௜ୀଵ

																																														(8) 

其中ݒ௪೟為位置 t 詞ݓ的詞表示法，V 是詞彙的大小，ݒ௪೟代表ݓ௧的上下文詞表示法之加權

(Qiu et al., 2014)。CBOW 的概念是透過一分佈式假設(Miller & Charles, 1991)，此假設指

出具有類似語意的詞會經常出現於類似的上下文之中，因此建議找出可以很好地獲取上

下文分佈的ݓ௧詞表示法。 

B. 跳躍式模型(Skip-Gram, SG) 

跳躍式模型(SG)是由學者 Mikolov 等人於 2013 年時所提出的另一經典架構(Mikolov et al., 

2013b)，該模型同樣以簡化的前饋類神經網路來學習詞表示法。更明確地，跳躍式模型

與連續型詞袋模型的模型訓練目標恰好相反，跳躍式模型是希望在給定一個詞ݓ後，可

以準確地預測其上下文中，詞出現的可能性。訓練的過程中，該模型是使用每一當前詞

做為對數線性分類器(Log-Linear Classifier)的輸入，並預測此當前詞一定範圍內的前後的

詞，其圖形表示如圖 1(b)所示。當給定一詞序列ݓଵݓଶ 後，SG்ݓ… 的目標函數是要最大

化對數機率： 

(a) 

圖 1 (a). 連續型詞袋模型之示意圖 

(b) 

(b). 跳躍式模型之示意圖 
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෍ ෍ ௧ሻݓ௧ା௝หݓሺܲ݃݋݈
௖

௝ୀି௖,௝ஷ଴

்

௧ୀଵ

																																																																																																										(9) 

其 中 c 為 中 間 詞ݓ௧ 的 上 下 文 之 窗 口 大 小 (Window Size) ， 而 條 件 機 率 (Conditional 

Probability)經由下式計算： 

ܲሺݓ௧ା௝หݓ௧ሻ ൌ
௪೟శೕݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௪೟൯ݒ

∑ ௪೔ݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௪೟൯௏ݒ
௜ୀଵ

																																																																																							 	(10) 

其中ݓ௧ା௝與ݓ௧分別為位置ݐ ൅ ݆及 t 的詞表示法。在 CBOW 與 SG 的實作中皆引入階層軟

式最大化法(Mikolov et al., 2013b; Morin & Bengio, 2005)及負例採樣法(Mikolov et al., 

2013b; Mnih & Kavukcuoglu, 2013)，以增進訓練過程中參數估測的效能。 

3.2 語句表示法(Sentence Representation) 

雖然詞表示法已被廣泛使用，但許多自然語言處理的相關任務所需要的是語句的表示法。

延續詞表示法的基本模型架構與精神，學者 Le 與 Mikolov 提出兩種學習語句表示法的模

型，分別是分散式儲存模型與分散式詞袋模型(Le & Mikolov, 2014)。 

A. 分散式儲存模型(Distributed Memory Model of Paragraph Vector, PV-DM) 

分散式儲存模型(PV-DM)類似於連續型詞袋模型。PV-DM 同樣以最大化目標中間詞輸出

的機率為目標，其主要差異為：(1)訓練過程中於輸入層(Input Layer)引入一個段落編號

(Paragraph ID)，亦即訓練語料中每一語句皆有一個唯一的段落編號。段落編號與一般的

 

(a) 

圖 2 (a). 分散式儲存模型之示意圖 

(b) 

(b). 分散式詞袋模型之示意圖 
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詞相同，亦是先映射成一個向量，即段落向量(Paragraph Vector)。然而段落向量與詞向

量的維度相同。在往後的計算中，將詞向量與段落向量串聯作為輸出層軟式最大化法

(Soft-max)的輸入。在一個語句或是文件的訓練過程中，段落編號會保持不變，共享相同

的段落向量，相當於每次在預測一個詞的機率時，皆利用了整個語句的語意。(2)在預測

階段時，給予待預測的語句分配一個新的段落編號，保持詞向量與輸出層軟式最大化於

訓練階段所得之參數，重新利用隨機梯度法訓練待預測語句，待收斂完畢後，即得到待

預測語句的段落向量，其圖形表示如圖 2(a)所示。 

B. 分散式詞袋模型(Distributed Bag-of-Words of Paragraph Vector, PV-DBOW) 

分散式儲存模型(PV-DM)是採用詞向量與段落向量的平均或是串聯，進行預測一個詞。

分散式詞袋模型(PV-DBOW)則是以段落向量作為輸入，從該向量對應的段落中隨機採樣

詞序列作為輸出，該方法減少了輸入層的參數量。類似於跳躍式模型，其圖形表示法如

圖 2(b)所示。該模型的概念簡單且僅需少量儲存空間(詞向量與輸出層軟式最大化法於訓

練階段所得之參數)。 

4. 運用表示法學習於語音文件摘要 

4.1 餘弦相似度(Cosine Similarity) 

由於向量空間模型簡單、直觀且有效，因此被廣泛地應用於各式自然語言處理的相關研

究。藉助於詞表示法模型(例如 CBOW 與 SG)我們可以將文件或語句中所有詞所對應的

詞表示法加總後取平均，作為該篇文件或語句的表示法： 

ܦݒ ൌ
∑ ௪௪∈஽ݒ

|ܦ|
ܵݒ					, ൌ

∑ ௪௪∈ௌݒ

|ܵ|
																																																																																														 (11) 

其中ݒ௪為詞ݓ的詞表示法，ݒ஽、ݒௌ為代表文件 D 與語句 S 的表示法，|D|、|S|為文件 D 及

語句 S 長度。或是直接藉由語句表示法模型求得文件或語句的向量表示法： 

஽ݒ ൌ ܲ ஽ܸ,					ݒௌ ൌ ܲ ௌܸ																																																																																																																		(12) 

如此一來，文件 D 及其語句 S 皆有一固定長度的向量表示，其相關性就可藉由餘弦相似

度計算而得： 

ܵ݅݉ሺܵ, ሻܦ ൌ
ௌݒ ∙ ஽ݒ

‖ௌݒ‖ ∙ ‖஽ݒ‖
																																																																																																									 	(13) 

4.2 馬可夫隨機漫步(Markov Random Walk, MRW) 

當結合各式詞與語句表示法模型於馬可夫隨機漫步模型中時，我們首先將文件與語句表

示成一個固定維度的向量表示法。接著，我們使用餘弦相似度估測來計算兩兩語句間的

相似程度，再透過馬可夫隨機漫步模型所提出的遞迴更新演算法，就可以求得每一語句
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的重要性分數。最後，將語句依此分數遞減的方式排列後，根據事先定義的摘要比例來

依序挑選語句並作為最後的輸出。 

4.3 文件相似度量值(Document Likelihood Measure, DLM) 

我們亦可以運用語言模型(LM)為基礎的方法於節錄式語音文件摘要，其實現的方式是計

算文件被每一個語句模型生成的可能性 P(D|S)，並依此進行語句重要性之排序。利用詞

表示法，我們首先定義一個以詞為基礎的語言模型。在給定一個詞ݓ௜後，詞ݓ௝出現機率

為： 

ܲ൫ݓ௝หݓ௜൯ ൌ
݌ݔ݁ ቀݒ௪ೕ ∙ ௪೔ቁݒ

∑ ௪ೖݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௪೔൯௪ೖ∈௏ݒ
																																																																																											(14) 

接著，透過線性組合(Linear Combination)的方式，可以形成一個複合式的語句語言模型，

而文件的生成機率就可以經由下式計算： 

Pሺܦ|ܵሻ ൌ ෑ ቎λ ∙ ෍ ܲሺݓ௜|ܵሻ ∙ ܲ൫ݓ௝หݓ௜൯
௪೔∈ௌ

൅ ሺ1 െ λሻ ∙ ܲ൫ݓ௝หܥ൯቏

௖൫௪ೕ,஽൯

௪ೕ∈஽

																						(15) 

其中ܲሺݓ௜|ܵሻ為一個權重係數，代表詞ݓ௜出現在語句中的出現的可能性；並且，為了解決

資料稀疏的問題，我們透過背景語言模型ܲ൫ݓ௝หܥ൯對語句模型進行機率平滑化。另一方面，

當使用語句表示法時，我們首先為每一個語句 S 建構出一個以語句表示法為基礎的語言

模型，用以預測一個詞ݓ௝發生的可能性： 

ܲ൫ݓ௝หܵ൯ ൌ
݌ݔ݁ ቀݒ௪ೕ ∙ ௌቁݒ

∑ ௪ೖݒ൫݌ݔ݁ ∙ ௌ൯௪ೖ∈௏ݒ
																																																																																															(16) 

其中ݒௌ是以 PV-DBOW 或 PV-DM 所求得的語句表示法。同樣地，文件的生成機率就可

以經由下式計算： 

Pሺܦ|ܵሻ ൌ ෑൣλ ∙ ܲ൫ݓ௝หܵ൯ ൅ ሺ1 െ λሻ ∙ ܲ൫ݓ௝หܥ൯൧
௖൫௪ೕ,஽൯

௪ೕ∈஽

																																																				(17) 

5. 語音文件之各種特徵簡介 

文字文件內容除了提供文字訊息作為重要語句選取依據之外，語句中更包含文法

(Grammar)、語意(Semantic)以及結構(Structure)等資訊，皆可視為重要的特徵。不同於文

字文件，語音文件內容可能因辨識錯誤或語句邊界定義等問題，使得語句文法、語意以

及結構等資訊相對較缺乏，但語音文件卻含有豐富的韻律特徵(Prosodic Features)，如語

者在說話時發音的長短快慢、語氣的抑揚頓挫以及高低起伏等。因此若將這些語言學、

聲韻學以及文件結構等資訊加以善用，相信有助於提升節錄式語音文件摘要的效能。 
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5.1 韻律特徵(Prosodic Features) 

A. 音高(Pitch) 

一般語者在敘述一件事情時，會以說話的高低起伏、抑揚頓挫來強調說話的內容以吸引

聽者的注意，語者表達自身的感覺使得對方接受到強調的訊息，因此音高可視為一種語

音中重要的資訊。 

B. 能量(Energy) 

能量可用來表示語者說話音量的大小，經常被視為一種可利用的重要資訊。一般語者在

特別強調一件事情或是敘述重點時，會刻意地提高音量來表示強調關鍵字或是說話的內

容以希望引起聽者的注意。 

C. 音框長度(Duration) 

類似於語句長度，語句越長所包含的資訊越多，而語句的音框長度代表語者說該語句的

時間長度，因此說話時間越長的語句其包含的資訊亦越多。 

D. 頻譜峰(Peak)與共振峰(Formant) 

共振峰被定義為“聲譜中的頻譜峰”，差異在於母音(Vowel)有共振峰的結構，在母音發

音較為清楚的音節(Syllable)，共振峰會較高。共振峰是用來描述聲學共振現象的一種概

念，是決定語者特徵的主要因素。在有效頻寬範圍中會有約五個共振峰，從低頻率至高

頻率依序排列為第一共振峰(F1)、第二共振峰(F2) 、第三共振峰(F3)、第四共振峰(F4)

以及第五共振峰(F5)，而通常以 F1、F2、F3 較為明顯，因此通常以這三個共振峰為代表。

若語者在表達某語句較為字正腔圓，希望聽眾可以聽得清楚時，該語句可能為重要語句，

共振峰整體來說會較高；若是語者所含糊帶過的語句則可能為非重要語句，其共振峰整

體來說會較低。 

5.2 詞彙特徵(Lexical Features) 

A. 雙連語言模型分數(Bigram Language Model Score) 

N 連語言模型(N-gram Language Model)是自然語言處理常用到的方法，其假設第 N 個詞

的出現僅與前面 N -1 個詞相關，模型參數則通常藉由最大化相似度估測(MLE)來求得。

對一個語句的重要性估測是透過計算在語句中所出現的詞的條件機率之乘積，通常採用

二連(Bigram)與三連(Trigram)語言模型。 

B. 正規化雙連語言模型分數(Normalized Bigram Language Model Score) 

為了避免在計算時因語句長度的影響，透過該語句長度將其雙連語言模型分數進行正規
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化並做為另一項特徵。 

C. 專有名詞(Named Entities)個數 

根據專有名詞詞典(Lexicon)計算語句中的詞與專有名詞詞典重複的數量；其主要想法是

含括愈多專有名詞的語句愈可能為重要語句。而專有名詞則包含公司名稱、 地點、人名

以及時間等。 

D. 停用詞(Stop Words)個數 

計算語句中所包含停用詞的數量，如中文詞的“了”、“的”等詞，以及英文詞如“a”、

“the”等詞，即使出現的頻率很高，但通常不具有太多資訊，因此在檢索過程中經常被

濾除，不列入搜尋的考慮範圍。 

5.3 關聯特徵(Relevance Features) 

通常為來自不同文件摘要模型所產生的摘要特徵分數，如以統計值為基礎的向量空間模

型(Vector Space Model, VSM)、以圖論為基礎的馬可夫隨機漫步(Markov Random Walk, 

MRW)以及以機率生成模型為基礎的語言模型(Language Model, LM)等。 

6. 實驗語料及評估方法 

6.1 實驗語料 

本論文實驗語料為公視新聞語料(Mandarin Chinese Broadcast News Corpus, MATBN)，由

中央研究院資訊所與公共電視台合作錄製整理，其錄製內容為每天一個小時的公視晚間

新聞深度報導(Wang et al., 2005)。我們選取其中從 2001 年 11 月至 2002 年 8 月共 205 篇

的新聞報導，並區分為發展集(185 篇)與測試集(20 篇)兩個部分。全部 205 篇語音文件長

度約為 7.5 個小時。我們將語音文件進行人工切音處理，得到真正含有講話內容的音訊

段落，再透過自動語音辨識系統進行轉寫，我們稱之為語音文件(Spoken Document, SD)，

含有語音辨識錯誤與語句邊界偵測錯誤。此外，我們亦將此 205 篇語音文件透過人工聽

寫的方式產生出沒有辨識錯誤的對應文字內容，我們稱之為文字文件(Text Document, 

TD)。每一篇文字文件皆有三位標記專家所提供的三份摘要結果，我們將此作為語音文

件與文字文件的正確摘要答案。透過比較語音文件和文字文件的摘要效能，我們可以觀

察語音辨識錯誤對於各種摘要方法的影響。本研究的背景語言模型訓練語料取材自 2001

至 2002 年的中央社新聞文字語料(Central News Agency, CNA)，並且以 SRI 語言模型工

具訓練出經平滑化的單連語言模型。此外，本論文蒐集 2002 年中央通訊社的 101,268 篇

同時期新聞文件作為詞表示法以及語句表示法的訓練語料以及虛擬關聯文件。我們設定

摘要比例為 10%，其定義是摘要字數占整篇文件字數的比例，其詳細的統計資訊如表 1

所示。 
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表 1. 廣播新聞文件之統計資訊 

 訓練集 測試集 

紀錄時段 2001/11/07-2002/08/22 2002/01/24-2002/08/20 

文件個數 185 20 

文件平均持續秒數 129.4 141.3 

文件平均詞個數 326.0 290.3 

文件平均語句個數 20.0 23.3 

文件平均詞錯誤率 38.0% 39.4% 

6.2 評估方法 

本論文採用 ROUGE 作為文件摘要的評估方式。該方法是計算自動摘要結果與人工摘要

之間的重疊單位元(Overlap Units)數目占人工摘要長度的比例。由於該方法是採用單位元

比對的方式，不會產生語句邊界定義的問題，且適合用於多份人工摘要的評估。我們使

用了較普遍的 ROUGE-1(Unigram)、ROUGE-2(Bigram)以及 ROUGE-L(Longest Common 

Subsequence, LCS)分數，其中 ROUGE-1 是評估自動摘要的訊息量，ROUGE-2 是評估自

動摘要的流暢性，ROUGE-L 是最長共同字串。ROUGE-N 是自動摘要和人工摘要之間 N

連詞(N-gram)的召回率，人工標記的參考摘要為一集合 R，故 ROUGE-N 計算公式如下(Lin, 

2004)： 

ROUGE െ ܰ ൌ
∑ ∑ ࡾ∋ேሻ௚௥௔௠ಿ∈௦௨௠௦௨௠݉ܽݎ௠௔௧௖௛ሺ݃ݐ݊ݑ݋ܥ

∑ ∑ ࡾ∋ேሻ௚௥௔௠ಿ∈௦௨௠௦௨௠݉ܽݎሺ݃ݐ݊ݑ݋ܥ
																																															(18) 

其中 sum 為人工摘要集合 R 中的任一個摘要，N 代表詞彙串之連續長度，而ݐ݊ݑ݋ܥሺ݃݉ܽݎேሻ

是 N 連詞同時出現於自動摘要與人工摘要的最大數量。ROUGE-L 的計算方式與

ROUGE-N 相似，但前者僅考慮自動摘要與參考摘要的最長共同字串。 

7. 實驗結果 

7.1 基礎文件摘要之實驗結果 

表 2 為測試集中的文字文件(TD)與語音文件(SD)在 ROUGE-1、ROUGE-2 以及 ROUGE-L

評估下的摘要結果；在此我們進行各式的基礎摘要方法的比較，包含前導方法(LEAD)、

向量空間模型(VSM)、最大邊際關聯法(MMR)、潛藏語意分析(LSA)、單連語言模型(ULM)、

關聯模型(RM)、Okapi Best Match 25(BM25)、詞權重-逆向文件頻率(TW-IDF)以及馬可夫

隨機漫步(MRW)。首先在 TD 的實驗中，RM 的摘要效果是所有模型中最佳的，表示使

用額外的關聯文件可以有效地彌補語句內容的不足，提高語句的估測能力。其次為 BM25，

我們認為在文件摘要的問題中，詞彙的頻率(TF)、反文件頻率(IDF)以及文件長度的正規

化(Normalized)是重要且不可或缺的特徵資訊。ULM 無論在 TD 或是 SD 上的摘要成效皆
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優於圖論式模型 TW-IDF 與 MRW。TW-IDF 在計算詞頻(TF)時，多考慮了上下文(Context)

的資訊，而 MRW 在計算重要語句時，除了使用其它語句的分數之外，亦考慮到語句彼

此之間的相關度作為權重來調整，因此兩者效果皆會較僅考慮詞頻的 VSM 為佳。MMR

在進行語句選取時多考慮了冗餘資訊，因此摘要效果較 VSM 佳。 

表 2. 基礎實驗於文字文件與語音文件之摘要結果 

 文字文件（TD） 語音文件（SD） 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

LEAD 0.312 0.196 0.278 0.254 0.117 0.220 

VSM 0.347 0.228 0.290 0.343 0.189 0.288 

MMR 0.365 0.242 0.316 0.360 0.206 0.309 

LSA 0.362 0.233 0.316 0.345 0.201 0.301 

ULM 0.411 0.299 0.362 0.364 0.218 0.313 

RM 0.458 0.345 0.408 0.384 0.236 0.330 

BM25 0.422 0.317 0.380 0.394 0.251 0.341 

TW-IDF 0.374 0.260 0.317 0.322 0.164 0.270 

MRW 0.415 0.296 0.357 0.339 0.194 0.289 

LSA 在潛藏語意空間計算文件與語句的餘弦相似度，其結果亦顯示較 VSM 為佳。

而 VSM 每個詞彙所構成的向量維度皆為獨立，因此無法得知出文件中詞彙之間的關聯

性，使得進行文件相似度的比對時可能造成誤判的情況。 

在 SD 的實驗中，BM25 反而超越 RM 成為所有模型中最佳的摘要方法，我們認為

這可能是因為 RM 中所使用的語句模型受到語音辨識錯誤的影響，因此降低尋找有效的

虛擬關聯文件(Pseudo Relevant Documents)的能力。此外，TW-IDF 與 MRW 的摘要效能

皆較 LSA 及 MMR 差，我們認為亦是受到語音辨識錯誤的影響，因一個詞或是一個語句

的重要性分數是來自鄰近其它詞或是語句的貢獻。而 LEAD 無論在 TD 或是 SD 上，相

較於其它模型皆得到較差的效果，主要原因是 LEAD 僅適用於特殊文件結構，因此若摘

要文件不具有某種特殊的結構，其摘要效能就會有所侷限。 

7.2 詞表示法與語句表示法於節錄式語音文件摘要之實驗結果 

在此我們利用目前兩種最先進的詞表示法─連續型詞袋模型(CBOW)和跳躍式模型(SG)，

與最先進的兩種語句表示法─分散式儲存模型(PV-DM) 和分散式詞袋模型(PV-DBOW)

之技術來從事語音文件摘要；實驗共分三組來進行，分別結合於餘弦相似度(Cosine 

Similarity)、馬可夫隨機漫步(MRW)以及文件相似度量值(DLM)的方法作為挑選摘要語句

之依據。 
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表 3. 詞表示法結合於餘弦相似度之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

CBOW 0.402 0.280 0.349 0.377 0.228 0.327 

SG 0.401 0.265 0.347 0.361 0.214 0.312 

首先，我們將詞表示法結合於餘弦相似度(Cosine Similarity)作為選取摘要語句的方

法，其結果示於表 3。從實驗結果中觀察到，由於這兩種詞表示法各有著不同的模型結

構與學習方式，因此在文字文件(TD)或是語音文件(SD)中，該兩種模型的摘要成效有稍

微的差異。根據 TD 的結果顯示，CBOW 的摘要效能較 SG 佳，在 SD 中仍保持相同的

情況。儘管該兩種詞表示法皆優於向量空間模型(VSM)與潛藏語意分析(LSA)，卻僅達到

詞權重-逆向文件頻率(TW-IDF)差不多的水平，而且在 SD 的情況下的表現 SG 不及單連

語言模型(ULM)(表 2)。 

表 4. 語句表示法結合於餘弦相似度之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

PV-DM 0.429 0.313 0.382 0.387 0.236 0.335 

PV-DBOW 0.398 0.277 0.348 0.368 0.227 0.329 

同樣地，我們將語句表示法結合於餘弦相似度作為選取摘要語句的方法，其結果示

於表 4。在 TD 的結果中，PV-DM 與 PV-DBOW 該兩種語句表示法的摘要效果分別超越

CBOW 及 SG 詞表示法模型(表 3)。PV-DM 摘要成效較傳統的馬可夫隨機漫步(MRW)佳，

但較 BM25 差。而在 SD 的結果中，兩種語句表示法的摘要成效比起詞表示法沒有太大

的進步，我們認為語句表示法搭配餘弦相似度選取語句的方式亦受語音辨識的影響。 

表 5. 詞表示法結合於馬可夫隨機漫步之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

CBOW 0.436 0.310 0.384 0.393 0.246 0.346 

SG 0.316 0.283 0.351 0.372 0.233 0.325 

在第二組實驗中，我們將詞表示法結合馬可夫隨機漫步(MRW)以對語句進行選取，

其結果呈現在表 5。從結果中可以觀察到，無論在 TD 或是 SD 上，相較於同樣以詞表示

法的技術結合餘弦相似度的方法，使用該方法挑選語句的摘要成效皆優於以餘弦相似度

的方式(表 3)。在 TD 實驗中，CBOW 摘要效能較 BM25 差，而 SG 未達到 MRW 的水平。

在 SD 實驗中，仍然以 BM25 的摘要效果為佳。 
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表 6. 語句表示法結合於馬可夫隨機漫步之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

PV-DM 0.446 0.343 0.400 0.395 0.253 0.347 

PV-DBOW 0.451 0.336 0.398 0.387 0.243 0.337 

同樣地，我們以語句表示法結合馬可夫隨機漫步(MRW)對語句進行選取，其結果展

示於表 6。從結果中發現到，無論在 TD 或是 SD 上，該方法的摘要成效，顯著地優越以

詞、語句表示法結合於餘弦相似度(表 3 和 4)之選取摘要語句方法，亦超越以詞表示法結

合於馬可夫隨機漫步的方式(表 5)。在 TD 實驗中，儘管該兩種詞表示法的摘要成效較

BM25 佳，但皆不及關聯模型(RM)。然而於 SD 實驗中，PV-DM 的摘要成效超越所有的

傳統文件摘要模型。 

表 7. 詞表示法結合於文件相似度量值之摘要結果 

 文字文件（TD） 語音文件（SD） 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

CBOW 0.444 0.329 0.386 0.372 0.221 0.314 

SG 0.436 0.323 0.385 0.343 0.197 0.295 

在最後一組實驗中，我們探討以詞表示法結合於文件相似度量值(DLM)對語句進行

選取，其結果展示於表 7。我們將結果與同樣以詞表示法結合餘弦相似度(表 3)以及馬可

夫隨機漫步的方法(表 5)進行比較。從 TD 實驗結果中可以觀察到，文件相似度量值充分

地運用詞表示法於文件摘要，表現顯然較佳。我們亦注意到 SG 的摘要成效幾乎接近

CBOW。然而於 TD 與 SD 的實驗中，該兩種詞表示法皆仍不及 RM 的摘要成效。 

表 8. 語句表示法結合於文件相似度量值之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

PV-DM 0.480 0.375 0.430 0.384 0.240 0.333 

PV-DBOW 0.433 0.323 0.384 0.364 0.236 0.321 

同樣地，我們以語句表示法於文件相似度量值對語句進行選取，其結果顯示在表 8。

從 TD 的實驗結果中可以觀察到，PV-DM 的摘要效能顯著地優於表 2 中所有的傳統文件

摘要模型，亦是所有表示法中具最佳摘要效能之模型。我們亦觀察到 PV-DBOW 與表 7

中的詞表示法 SG 有著相同的摘要成效。然而於 SD 中，該兩種語句表示法僅達到 RM 的

水平，但皆仍不及 BM25。 
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7.3 利用聲學特徵結合支持向量機於文件摘要 

本論文所使用的語音語料是經由人工切音，不會有語音邊界錯誤的問題，僅須考量語音

辨識錯誤於文件摘要的影響，因此文字文件(TD)與語音文件(SD)兩者會有相同的語音邊

界，而抽取出的韻律特徵亦會是一致。本論文總共使用 12 種不同的摘要特徵作為支持向

量機(Support Vector Machine, SVM)的輸入，可概略分成三大類，分別為詞彙特徵(Lexical 

Features)、韻律特徵(Prosodic Features)以及關聯特徵(Relevance Features)，詳細的特徵資

訊如表 9 所示。 

表 9. 實驗採用之各式特徵 

韻律特徵(Prosodic Features) 

音高(Pitch):最大、最小、平均、差值 

能量(Energy):最大、最小、平均、差值 

音框長度(Duration):最大、最小、平均、差值 

共振峰(Formant):最大、最小、平均、差值 

頻譜峰值(Peak):最大、最小、平均、差值 

詞彙特徵(Lexical Features) 

專有名詞個數(Named Entity) 

停用詞個數(Stop Word) 

二連語言模型分數(Bigram) 

正規化二連語言模型分數(Normalized Bigram) 

關聯特徵(Relevance Features) 

向量空間模型分數(VSM) 

馬可夫隨機漫步分數(MRW) 

語言模型分數(LM) 

由表 10 中得到，無論在文字文件(TD)或是語音文件(SD)中，韻律特徵(Prosodic 

Features)相對於其它兩種特徵產生較為顯著的摘要效能，因此韻律特徵比起其它兩種特

徵更能夠判斷摘要語句的重要資訊。在 TD 實驗中，詞彙特徵(Lexical Features)在這三種

摘要特徵中的表現最差，其原因可能是該特徵描述的是表淺(Shallow)語句性質，包含專

有名詞的數量、停用詞的數量以及語句的流暢性，沒有考慮語句的語意內容，因此單憑

該特徵無法選取出較正確的摘要語句。此外，關聯特徵(Relevance Features)比起詞彙特徵

有較好的摘要成效。在 SD 實驗中得到的結論，與 TD 的結論具一致性，但關聯特徵與

韻律特徵之間效果差異較無 TD 來得顯著。 

表 10. 單類特徵之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

韻律特徵 0.452 0.349 0.409 0.363 0.219 0.322 

詞彙特徵 0.362 0.237 0.311 0.298 0.176 0.266 

關聯特徵 0.389 0.254 0.332 0.355 0.200 0.300 
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我們進行使用所有摘要特徵於支持向量機器(Support Vector Machine, SVM)之實驗，

其結果示於表 11。從實驗結果中可以發現，無論於 TD 或是 SD 中，經過各種面向的考

量後，確實可以獲得較好的摘要成效。接著進行探討關聯特徵中使用其它模型分數對摘

要效能的影響。因此我們將關聯特徵中的向量空間模型(VSM)、馬可夫隨機漫步(MRW)

以及單連語言模型(ULM)的分數，以詞表示法模型摘要之分數作為替換，分別根據於表

3、5 和 7 中最佳的摘要表現，從各表中可以發現 CBOW 的摘要效果始終最佳。 

表 11. 結合所有特徵之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

所有特徵 0.484 0.384 0.440 0.387 0.247 0.348 

同樣地結合所有特徵一併做為支持向量機的輸入，其摘要效能如表 12 所示。從實

驗結果中發現到，無論在 TD 或是 SD 中，以詞表示法模型作為關聯特徵，皆使得摘要

成效非常顯著，尤其在 TD 中的實驗結果，產生最佳之摘要成效。 

表 12. 以詞表示法模型摘要分數為關聯特徵之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

所有特徵 0.497 0.406 0.451 0.396 0.254 0.353 

我們亦考慮語句表示法模型分數對摘要效能的影響。同樣將關聯特徵中的模型分數

替換為語句表示法模型摘要之分數，分別根據於表 4、6 和 8 中最佳的摘要表現，從各表

中的結果可觀察到 PV-DM 的摘要效果始終最佳；其摘要成效如表 13 所示。從 TD 的實

驗結果中可以觀察到，使用語句表示法模型分數作為特徵之摘要成效較使用詞表示法來

得差(表 12)。然而在 SD 中，結合以語句表示法模型分數作為關聯特徵可以達到最佳之

摘要效果。 

表 13. 以語句表示法模型摘要分數為關聯特徵之摘要結果 

 文字文件(TD) 語音文件(SD) 

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

所有特徵 0.487 0.393 0.446 0.385 0.255 0.350 

8. 結論與未來展望 

過去在自動文件摘要的研究主要仍著重於文字文件摘要，直到 1990 年後期，由於影音多

媒體技術的進步與成熟，才逐漸開始有語音文件摘要的研究。文件摘要可分為節錄式摘

要與抽象式摘要，本論文旨在探討節錄式中文廣播新聞文件摘要方法。我們提出兩種詞

表示法─連續型詞袋模型(CBOW)和跳躍式模型(SG)，以及兩種語句表示法─分散式儲
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存模型(PV-DM)和分散式詞袋模型(PV-DBOW)於文件摘要的應用；透過表示法學習的技

術能將詞之間、語句之間的關聯性表現出來，用以幫助選取語音文件中重要的摘要語句。

經由一連串的實驗分析與討論，證明所提之方法的確可以較其它基礎實驗的摘要方法獲

得更高的摘要效能。此外，我們除了利用文字文件的詞彙特徵及關聯特徵之外，亦利用

語音訊號中之韻律特徵，希望能對摘要語句的選取提供更多有幫助的資訊。 

未來，我們考慮其它先進的詞表示法，如全域向量(Global Vectors, GloVe)，以及希

望可以運用詞性(Part of Speech, POS)資訊的詞性表示法(POS Representation)於語音節錄

式文件摘要，並且將詞、語句以及詞性表示法結合於其它的語言模型之中，如關聯模型

(Relevance Model)(Lavrenko & Croft, 2001)，以進一步地提升摘要成效。 
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