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融合位置特征的关键短语集合抽取模型

于子健， 孙海春， 李　 欣

（中国人民公安大学 信息网络安全学院， 北京 １０００３８）

摘　 要： 关键短语抽取任务是文本知识抽取任务的基础性工作，存在关键短语抽取边界不清晰、抽取结果重复率较高等问题，
导致抽取结果准确性不佳。 本文针对关键短语出现在文章中的位置特征建模，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ 编码器－解码器结构，结合位

置特征与预训练模型对关键短语进行预测，提出一种端到端的关键短语预测模型；在模型训练过程中，采用了基于匈牙利算

法对预测值与真实值进行序列对应的交叉熵损失函数，使关键短语预测过程，排除序列生成方法中预定排序的影响，并以集

合的方式抽取关键短语。 分别在 Ｉｎｓｐｅｃ、ＳｅｍＥｖａｌ２０１７、ＫＰ２０ｋ 数据集进行了实验验证，与现有方法相比较，本文模型 Ｆ１ 值均

有所提升，有助于提升文本信息的关键短语抽取效果。
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０　 引　 言

关键词（Ｋｅｙｗｏｒｄ）是篇章内容的高度概括，关键

短语（Ｋｅｙｐｈｒａｓｅ）是关键词的拓展，内容包含关键词，
能够简洁地表达更多主题信息，在英文领域中关键短

语抽取是更常见任务。 关键短语摘要作为自然语言

处理的一项基础任务，是文本检索、文本摘要等文本

挖掘任务的基础性的工作，可分为关键短语抽取技术

（Ｅｘｔｒａｃｔｉｖｅ Ｋｅｙｐｈｒａｓｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）与关键短语生成技

术（Ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅ Ｋｅｙｐｈｒａｓｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ） ［１］。 准确的专

业领域文献关键短语简洁的呈现了文章涉及的领域

和关键技术点，不仅有利于文献快速阅读，而且对相

关文献推荐和领域研究现状掌握也能起到促进作用。

目前关键短语抽取常用的方法包括基于无监督

的特征建模方法和监督序列标注任务方法等。 其中

特征建模方法需要专家知识确定候选词、打分方式，
不同领域的迁移成本较高；序列标注任务方法在训

练过程中侧重考虑关键短语的整体信息，边界处与

内部权重相同，导致关键短语边界处容易出现预测

错误，限制了抽取效果。
为了提高关键短语抽取效果，针对边界抽取准

确率较低问题，应强化位置特征，增加针对关键短语

边界的训练，并且依据全文位置对文本中每个词增

加全局特征，从而增加低频词、关键字的特征表示。
据此提出一种基于预训练语言模型的编码器－解码

器（ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ）关键短语预测模型，该模型根



据位置信息预测关键短语中关键字的位置，并将关

键字的位置特征与全局语义信息融合，通过提示学

习微调预训练语言模型完成文档关键短语的抽取。
本文提出融合预训练语言模型与位置特征的关

键短语抽取模型，强化关键短语边界预测，提高边界

抽取准确率，且增加低频词的全局位置特征信息，缓
解低频词训练样本、语义表示不丰富的问题；通过序

列到序列模型实现端到端的从原文本预测关键短

语，减少对专家知识的依赖，在针对新领域、新文本

风格时能够通过机器学习的方式自动调整迁移模

型；以集合方式得到预测关键短语，通过无序的方式

对模型预测值与真实值进行对应训练，使模型在训

练过程中排除预定序列顺序的影响。
在 Ｉｎｓｐｅｃ、 ＳｅｍＥｖａｌ２０１７、 ＫＰ２０ｋ 数 据 集 上 的

Ｆ１＠ ５、Ｆ１＠ １０、Ｆ１＠ Ｍ 结果平均提升 １． ２％，４． ７％，
１．５％，验证了位置特征在优化此任务的可行性。

１　 相关工作

关键短语抽取常用的方法可分为两大类：基于

无监督或有监督的特征建模方法、基于深度学习模

型的关键短语抽取算法。
１．１　 无监督方法

无监督方法通过量化表示词的重要度抽取关键

词，无须标注语料并具有较高普适性，分为基于统计的

方法、基于主题模型的方法和基于图的方法［２］。 无监

督方法常对文本特征建模，先通过词性、词频—逆文档

频率 （Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ － Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＴＦ－ＩＤＦ）等规则从文章筛选出候选词；之后根据定义的

指标得到每个候选词的分数，选择高分预测作为模型

的输出结果［３］。 此类候选关键短语－排序方法，需对

文档中的关键短语特征进行充分调查研究后，制定筛

选候选词的规则与对候选词打分排序的方法，此过程

会使用较多的专家知识，效果相较于传统的统计方法

有一定的提升。
Ｌｕｈｎ［４－５］在 １９５７ 年提出最早的基于统计思想

的关键短语抽取方法，并在 １９５８ 年指出利用位置特

征抽取关键信息的可行性；Ｒｉｃａｒｄｏ Ｃａｍｐｏｓ 等［６］ 提

出了一种基于文章词频、出现位置等多种统计文本

特征的无监督关键短语抽取方法，取得了更优的效

果。 在基于图思想的 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法基础上，Ｘｉｏｎｇ
等［７］针对常见关键短语提取算法中低频词易被忽

略的问题，在 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法的基础上，根据单词之

间的语义差异进行聚类分析，并利用聚类结果计算

词图中边缘的权重并调整过渡概率矩阵，迭代计算

单词的最终权重，并执行排序以获得关键短语；
Ｗｕ［８］将词的频率特征和位置特征合并为字节点的

初始权重，对 ＴｅｘｔＲａｎｋ 进行改进。
无监督方法基于特征建模，制定候选短语筛选

规则、打分规则，对关键短语的不同特征充分建模，
可解释性较强，但对专家知识依赖程度较高，且针对

不同领域需要相应调整规则，模型迁移的成本较高。
１．２　 深度学习方法

随着深度学习模型的发展，相关研究将深度学

习方法应用于文本关键短语抽取任务。 利用深度学

习模型提取关键短语，首先得到文本段的语义向量

表示，输入定义的深度学习模型，根据模型预测的关

键短语结果与真实关键短语的差异对模型调整优

化［３］。 利用深度学习模型可以减少对专家知识的

依赖，让定义的模型根据数据样本，自动学习关键短

语在文本中的隐藏含义，端到端预测文本关键短语。
基于深度学习方法实现关键短语抽取有两种经典方

法，一是将文本关键短语抽取视为序列标注任务，二
是构建原文的词字典，逐词抽取文本关键短语。

序列标注模型能够充分获取文档上下文的相邻

语义，在命名实体识别任务上取得了较好效果，将其

应用到关键短语抽取任务，提高了抽取效果，但序列

标注模型存在边界错误问题，与命名实体相比，关键

短语定义标准不统一，不具有明显自然边界特征，因
此序列标注模型在抽取关键短语时边界处准确率较

低，限制了整体抽取效果［９］。 而且关键短语预测需

要综合全局语义，对上下文语义依赖距离较长，应用

序列标注模型预测时，会将文本每个单词分割，标注

时关注局部语义信息，降低全局的语义信息在预测

关键短语时的权重，影响关键短语抽取效果。
逐词抽取文本关键短语方法将关键短语抽取任

务转换为文本生成任务。 此类方法构建文档的总词

表，通过对文本整体建模，采用序列到序列（ｓｅｑ２ｓｅｑ）
等模型从总词表中逐词抽取，训练过程中将每一次预

测结果作为约束条件，动态生成、组合得到关键短语，
提升关键短语预测效果，此方法打破了原文的固定顺

序，能够预测原文中不存在的关键短语，解决了传统

技术只能抽取原文存在的关键短语这一问题。
Ｍｅｎｇ［１０］首先提出 ＣｏｐｙＲＮＮ 模型，将此方法应用到此

任务中；Ｚｈａｎｇ［１１］ 在此基础上将 ＲＮＮ 替换为训练速

度更快的 ＣｏｐｙＣＮＮ 模型；Ｃｈｅｎ［１２］ 在 ＣｏｐｙＲＮＮ 基础

上增加限制机制，提出 ＣｏｒｒＲＮＮ 模型，降低预测重复

率，提升了模型效果。 随着预训练语言模型的发展，
Ｄｉｎｇ［１３］将 Ｂｅｒｔ 预训练模型和对抗生成网络结合，应
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用在关键短语抽取任务中，通过预训练模型 Ｂｅｒｔ 获得

高质量的文本表示，对抗性神经网络的应用缓解了监

督算法需要大量注释数据的缺点；Ｗｕ［１４］ 基于提示学

习方法，充分利用预训练模型的优势，降低训练成本

的同时提升了关键短语预测效果。
将关键短语抽取任务视为文本生成任务，提高

了预测效果，但是由于候选词表维度较大，难以预测

到低频的专业词汇；且训练生成模型所需要的资源

较多，训练时间较长。 在模型逐词抽取的过程中会

产生一个预定顺序的关键短语序列，即训练过程中

模型预测的结果与真实值的损失会受到关键短语预

定顺序的影响。 关键短语应是无序的集合，关键短

语的顺序不应成为必须施加于模型的限制，而传统

的生成方法并未去除此影响因素。

２　 文本关键短语抽取模型

关键短语应具备以下特征：
（１）关键短语出现的位置具有一定规则，可以

通过位置特征抽取关键短语；
（２）关键短语的内容中更容易包含低频词，且

原文中会明确出现该特定词汇；

（３）关键短语彼此间有联系，但无固定顺序，是
无序集合的形式。

根据以上特征，将抽取关键短语任务拆解为以

下步骤：
（１）根据文本语义特征预测文档中关键短语中的

关键字所在位置，关键短语为待预测的最终结果，关键

字为关键短语中的特征边界位置，如首字、尾字等；
（２）根据关键字前后的位置视野，融合其在全文

的位置特征与语义信息，判断该关键字所在关键短语

的范围，通过预训练语言模型对关键短语进行预测输出。
模型结构如图 １ 所示，首先通过位置特征对预

训练语言模型生成的语义向量表示进行注意力加

权，得到融合位置与语义的文本向量表示，将其输入

ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型中 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器层，得到文本的隐

含状态，再将全文隐含状态输入 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器

层，端到端得到文本关键字位置；最后基于预训练语

言模型的提示学习，利用得到的位置特征以及对应

的关键字文本语义信息，构建提示学习模板，对原文

本内容进行注意力加权，预测对每个关键字位置所

对应的关键短语内容，通过微调训练优化预训练语

言模型，完成关键短语预测。

预训练语言模型向量表示

预训练模型位置信息（K）预训练模型语义表示（V）文本位置向量表示（Q）

文本 预训练模型

文本自然位置对预训练

模型位置的注意力

文本的融合位置信息与预训练模型的向量表示

Encoder

Memory

位置标记+
控制代码

位置标记+
控制代码

位置标记+
控制代码

Decoder

关键字位置 关键字位置 关键字位置

Prompt模型 基于预训练语言模型的关键
短语判断模型

关键短语集合Keyword:DCThephraseofpfis<mask>

图 １　 模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２．１　 文本位置特征表示

预训练语言模型在对文本建模时会将输入文本

中带有连字符的词、部分过长专业词汇以及超出预

设词典的词汇，进行分解拆分，破坏原有的位置结

构，例如：将“ｕｎｗａｎｔｅｄ”分解成“ｕｎ”、“＃＃ｗａｎｔ”以及

“＃＃ｅｄ”，并不是按照自然分词输入，得到的语义表

示长度往往会大于原文，导致每个词的语义表示不

能与原文的词汇一一对应，无法直接得到对于原文

每个位置单词的语义表示。
由于专业领域文本中存在较多专业特定词汇，

经典预训练语言模型的训练语料中该样本数量较

少，导致领域专业词汇的特征表示效果不理想，甚至

超出其预设字典。 而专业词汇更能反映文本的领域

特征，因此关键短语中更倾向于出现这些专业词汇、
低频词。 针对专业词汇表示不充分问题，模型通过

融合位置特征增强预训练模型对文本的向量表示。
本文使用 Ｂｅｌｔａｇｙ ［１５］在科学文献数据集预训练

过的 Ｓｃｉ－Ｂｅｒｔ 模型，提供 ７６８ 维的预训练词向量，该
预训练模型在专业领域更具针对性、更广泛的词汇

字典，减少了模型未知词的数目，对于专业领域低频

词的表示比经典模型更好。 为了保证文本从预训练

语言模型中得到的预训练语义表示适应此任务，模
型训练过程微调（Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ）预训练语言模型，提
供的文本的语义表示记为 ｅｍｂｐｌｍ。

在此基础上增加基于全文位置的可学习位置特

征，具体对文本中的每个词以及每个词在全文中的

位置特征进行建模，将未经预训练的自然分词后的

词向量 ｅｍｂｗｏｒｄ 与位置特征 ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｍｂ 结合，得到文

本中每个位置的全文特征信息，记为 ｅｍｂｄｏｃ， 式

（１）：
ｅｍｂｄｏｃ ＝ ｅｍｂｗｏｒｄ ＋ ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｍｂ （１）

　 　 通过构建的全文位置特征，利用该位置向量对

预训练语言模型提供的语义信息进行注意力加权结

合，得到融合语义与位置特征的全文位置特征。 首

先，融合位置特征的 ｅｍｂｄｏｃ 与预训练语言模型分词

得到的 ｅｍｂｐｌｍ， 利用 Ｖａｓｗａｎｉ Ａ［１６］ 提出的注意力机

制获得全文位置特征对 Ｂｅｒｔ 等预训练向量的注意

力，从而得到经过位置注意力加权的向量表示，获得

融合预训练语言模型的语义特征的原文本的位置向

量，通过公式（２） ～公式（５）获得的文本位置向量表

示 ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ， 融合了位置特征及预训练语言模型的

语义，且文本每个位置的向量表示，不仅会得到预训

练模型中对应位置的注意力加权表示，还会获得语

义相似位置的向量表示信息，拓展了全局的位置特

征、语义特征，从而增加每个位置的特征关注视野，
能够获取更长的语义依赖信息。

Ｑ ＝ ｅｍｂｄｏｃＷｑｕｅｒｙ （２）
Ｋ ＝ ｅｍｂｐｌｍＷｋｅｙ （３）
Ｖ ＝ ｅｍｂｐｌｍＷｖａｌｕｅ （４）

ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
┬

ｄ
）Ｖ （５）

　 　 其中， Ｗｑｕｅｒｙ，Ｗｋｅｙ，Ｗｖａｌｕｅ 为待学习的参数矩阵，
生成的 ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ 与预训练语言模型向量 ｅｍｂｐｌｍ 的维

度相同， ｄ 为词向量维度。
２．２　 序列到序列预测模型

将预测关键短语起始位置视为序列生成任务，
将此任务视为序列标注问题，采取如 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ
模型对文本中元素进行逐个标注，往往存在边界不

准确的问题，即整体的损失值较低，在边界处错误导

致预测与实际不符。 基于对此问题，将该任务视为

类似阅读理解、摘要抽取任务，预测关键短语出现的

起始位置与结束位置，将总体的损失转为具有边界

针对性的损失。
构建序列到序列预测模型，输入为文档的向量

表示 ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ， 输出为文档的关键字位置。 有 ３ 种

位置采样规则：关键短语的首字、尾字以及中位字。
为简化模型采用首、尾字的策略进行实验，模型接收

ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ 后输出预测关键短语起始、终止位置集合，
输出的取值范围为总文本长度空间。

以首字为例，将预测关键短语结束位置任务转

换为根据关键短语起始位置预测关键短语长度任

务。 生成关键短语起始位置后，基于预训练语言模

型，融合关键字位置特征与语义信息，从原文中预测

关键字对应的整体关键短语。
预测关键字位置任务采用 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型，由编

码器与解码器两层组成，由编码器层获得完整文本

的隐含状态，将隐含状态传递给解码器层；解码器层

根据前面隐含状态的向量表示与当前输出情况，得
到预测的关键短语起始位置或终止位置。

模型编码器层由 ６ 层 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 组成，隐藏层

维度为 ５１２，分为 ８ 头注意力机制，输入为原文本的

ｅｍｂｐｏｓｉｔｉｏｎ， 该向量表示经过全连接层转化为隐藏层

维度，融合可学习的位置权重，将融合预训练语言模

型语义与位置特征的向量表示输入编码器层，得到

文本隐藏状态。
解码 器 层 主 体 与 编 码 器 层 结 构 相 同， 在

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层的输出后增加全连接层，用于得到预

测值。 对于解码器层第 ｉ 时刻的输入 ｄｉ 公式（６）：
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　 ｄｉ ＝ ｅｍｂ
＜ ｓｔａｒｔ ＞ ， ｉ ＝ ０
ｙｉ－１， ｉ≠０

{
ｐｏｓｉｔｉｏｎ

＋ ｃｏｄｅｉｐｏｓｉｔｉｏｎ ＋ ｃｏｄｅｎｃｏｎｔｒｏｌ （６）

　 　 其中， ｅｍｂ
＜ ｓｔａｒｔ ＞ ， ｉ ＝ ０
ｙｉ－１， ｉ≠０

{
ｐｏｓｉｔｉｏｎ

为上一时刻解码器层的输

出的向量表示； ｃｏｄｅｉｐｏｓｉｔｉｏｎ 为可学习的位置特征节点，
ｃｏｄｅｎｃｏｎｔｒｏｌ 为第 ｎ个可学习的全局控制节点，用于减少

重复预测。
ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型得出的结果为有序输出，该顺序代

表了模型预测的先后逻辑。 传统方法中将 ｓｅｑ２ｓｅｑ
模型输出的关键短语直接对应匹配原文的关键短语

顺序、或原文中关键短语出现的顺序，得到预测的损

失，以此进行模型的反向传播学习。 Ｙｅ［１７］ 指出文章

的关键短语应是无序集合，目前通过序列生成模型

预测关键短语额外要求机器学习该真实值的序列顺

序，令模型的预测增加了预定顺序的影响，不符合关

键短语为无序集合的特征，可能影响模型预测结果。
针对此问题，训练过程中使用模型预测值与真实值

的对应关系序列中最优期望序列，以此对应序列计

算模型预测值与真实值的损失，更新模型参数。
首先，利用定义的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型生成一组关键

短语起始点的概率分布 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ。 构建图 Ｇ（Ｖ，
Ｅ）， 其中 Ｖ 由两个独立的空间组成，分别为预测值

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 与真实值 Ｙ，Ｅ 代表每个预测值与真实值

对应的代价矩阵，对任意 ｐｎ ∈ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｙｎ ∈ Ｙ 的

关系代价记为 Ｃｏｓｔ（ｐｎ，ｙｎ）， 维度为预测数目 Ｎ ×真
实数目 Ｙ ， 式（７）：

Ｅ ＝ ｛Ｃｏｓｔ（ｐｎ，ｙｎ）｝ Ｎ∏｜Ｙ｜ （７）
　 　 目标是在预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 在全部排列情况

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ （记为 Ｐ） 中， 对于真实值 Ｙ 的最小代价

的排列情况，实际意义为找到模型预测值的集合，

Ｐ^ ｉ 为最接近的真实答案集合分布，取 Ｐ^ ｉ 分布时此时

预测值与真实值对应的分布对应的代价总计最小，
式（８）：

Ｐ^ ｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｔ∈∏（Ｎ）

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｃｏｓｔ（Ｐ ｔ

ｎ，ｙｎ） （８）

　 　 其中， Ｐ ｔ
ｎ 为预测值 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 在 Ｐ ｔ 排列下第 ｎ

个取值。
计算过程采用匈牙利算法，匈牙利算法是一种

在多项式时间内求解任务分配问题的组合优化算

法。
构建匈牙利算法时，结合 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ 损失函

数的计算方式，该损失 Ｌ 经典计算公式为公式（９）、
公式（１０）：

Ｌ（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｙ） ＝ Ｌ ＝ ｛ ｌ１，…，ｌＮ｝┬ （９）

ｌｎ ＝ － ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
ｌｏｇ

ｅｘｐ（ｘｎ，ｃ）

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ｘｎ，ｉ）

ｙｎ，ｃ （１０）

　 　 其中， Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＝ ｛ｐ１…ｐＮ｝， 表示模型预测的

输出； ｙ ＝ ｛ｙ１，…ｙＮ｝， 表示每个输出值对应的真实

值； Ｃ 表示每个为类别总数； Ｎ 表示预测总数。
得到真实值 Ｙ 的全部空间 ＣＹ｛ｃ ｜ Ｙ｝ 分布概率，

预测值 Ｐｎ 在 Ｐ ｔ 的排列下记为真实值空间，对每个

真实值空间 ＣＹ｛ｃ ｜ Ｙ｝ 的概率分布记为 Ｐ^ ｔ
ｎ，式（１１）：

Ｐ^ ｔ
ｎ ＝ Ｐ ｔ

ｎ｛ｎ ｜ ｎ ∈ ＣＹ｝ （１１）
　 　 损失矩阵中每个预测值 ｐｎ 在 Ｐ ｔ 的排列下对应

每个真实值 ｙｎ 的损失 Ｃｏｓｔ（ｐｎ，ｙｎ） 的值为 Ｐ^ ｔ
ｎ 对 ｙｎ

的概率以 ｅ 为底取负对数值，式（１２）：

Ｃｏｓｔ（ｐｎ，ｙｎ） ＝ － ｌｏｇ（ Ｐ^ ｔ
ｎ（ｙｎ）） （１２）

　 　 通过匈牙利算法得到总代价最小的预测值对应

情况，将预测值排序，排序得到的顺序变化通过矩阵

变换方法逆向应用于真实值，得到最接近预测值的

真实值序列，计算起始点的损失函数。 预测数目多

于真实数目时，将真实值补零填充至两者相同，令每

个预测值对补零填充的真实值的 Ｃｏｓｔ 远大于平均

值，使模型优先分配非补零填充的真实值，获得最优

分布；真实数目多于预测数目时，对预测值补零填充

至两者相同，令每个补零填充的预测值对应每个真

实值的概率相同，即 Ｃｏｓｔ 值相同，对补零填充的预

测值额外增加远大于平均值的损失，则模型在计算

分布序列 Ｃｏｓｔ 时，排除多余预测值对总体的影响。
Ｙｅ［１７］率先提出了以集合方式预测文本的关键

短语。 本文基于其预测分布序列计算方法，根据交

叉熵损失函数计算方式，在计算模型预测分布序列

的 Ｃｏｓｔ 值之前增加了 Ｓｏｆｔｍａｘ 操作，计算时对每个

预测与真实的损失值求负对数，使分布序列 Ｃｏｓｔ 值
能更好地体现该序列在交叉熵损失函数中的表现，
令每个控制节点对应下的预测值与真实值有更高的

期望，在迭代过程中始终保持对应，缓解了模型训练

初期的预测值与真实值对应混乱问题，提高了模型

训练的收敛速度。 本方案对于模型预测数目没有要

求，预测的数目可以少于真实数目，减少特异样本的

干扰，更灵活地控制模型预测的关键短语数目，减少

模型训练时间、降低学习成本。
２．３　 提示学习模型

模型的训练过程采取了多任务训练思路，分为

两部分：第一部分是预测关键字位置，第二部分是每
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个关键字位置对应关键短语的预测。
对于前文得到的文本关键字，可以获取每个关

键字在全文中的位置，通过此位置特征对每个关键

字对应的关键短语预测。 本模型基于提示学习

（Ｐｒｏｍｐｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的思想，将前文得到的关键字位

置作为特征，构建提示学习模板（Ｐｒｏｍｐｔ），通过预训

练语言模型的微调，优化获得每个关键字对应的预

测关键短语。
Ｗｕ［１４］通过 Ｂｅｒｔ 类预训练语言模型的 ＭＬＭ

（Ｍａｓｋ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ）任务构建预测关键短语模

板，即 “ ｐｈｒａｓｅ ｏｆ ｋｗ ｉｓ ［ ＭＡＳＫ ］ ［ ＭＡＳＫ ］ ｋｗ
［ＭＡＳＫ］ ［ＭＡＳＫ］”，其中 ｋｗ 为输入的关键信息。
本模型基于 Ｌｉｕ［１８］ 提出的离散提示学习模板，采用

Ｒａｆｆｅｌ［１９］提出的更适合文本生成任务的 Ｔ５ 预训练

模型，该模型为编码器－解码器结构的文本到文本

（ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｔｅｘｔ）模型。 融合 Ｗｕ ［１４］和 Ｇａｏ［２０］ 构建的

提示学习模板策略，构建本模型提示学习模板为

“Ｋｅｙｗｏｒｄ ： ＤＯＣ Ｔｈｅ ｐｈｒａｓｅ ｏｆ ｐｆ ｉｓ ＜ｍａｓｋ＞”，其中

ｐｆ 为预测的文本关键字位置，ＤＯＣ 为原文本内容，
筛选其中存在 ｐｆ 对应文字的句子作为输入，以此构

建生成预测结果的模板。 设置最大预测长度为 ６，
解码时不考虑特殊符号，对预测结果去除停用词并

进行词干提取，得到输出内容。 在以上条件下构建

提示学习模板，对预训练模型 Ｔ５－ｂａｓｅ 进行提示学

习微调，得到最优预测结果。

３　 实验

３．１　 数据集

实验使用的数据集为 Ｉｎｓｐｅｃ， ＳｅｍＥｖａｌ２０１７，
ＫＰ２０Ｋ 等， 实验数据集为互联网上公开获取。
Ｉｎｓｐｅｃ 数据集由２ ０００篇期刊论文摘要及其关键词

组成，包含 １９９８ 年 ～２００２ 年中计算机与控制、信息

技术学科等领域论文；ＫＰ２０Ｋ 由５６７ ８３０篇计算机科

学领域的论文组成，选取其中２０ ０００篇作为验证集，
２０ ０００篇作为测试集；ＳｅｍＥｖａｌ２０１７ 由 ４９３ 篇科学领

域论 文 组 成， 为 国 际 语 义 评 测 大 赛 （ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）２０１７ 年任务 １０ 提供的关键短语识别数

据集。
数据集均可分为两部分，完整文档以单个字符

串存储，对应的若干关键短语字符串以列表形式存

储，关键短语中包含原文本中直接存在的以及原文

本中不存在的关键短语，本文仅对原文本中直接存

在的关键短语进行抽取。 每个数据集均筛选存在原

文出现关键短语的样本，随机采样 ５０％计算数据集

特征，数据集的基本情况见表 １。

表 １　 数据集情况

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 数目 平均每篇的关键短语数目 关键短语的平均词长度 原文中明确存在的关键短语数目

Ｉｎｓｐｅｃ ２ ０００ １４．０３ ２．１９ ７．７６

ＳｅｍＥｖａｌ２０１７ ４９３ １７．３０ ３．０１ １６．５１

ＫＰ２０Ｋ ５７０ ８０９ ５．４２ ２．０４ ２．５３

３．２　 数据处理与评估标准

本文使用 ＮＬＴＫ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｏｏｌｋｉｔ）工具

集对数据集进行预处理，具体包括：去除占位符等无

实意符号，对文章进行分词，分句，英文文本全部转

换为小写等。
针对完整文本段与关键短语，利用 ＮＬＴＫ 分词

工具得到单词级别的原文本内容，利用正则表达式

匹配等方法得到关键短语在文章中单词级别的位置

特征；将关键字位置与对应关键短语存于抽取关键

短语列表中，得到分词后的完整文本段、抽取关键短

语列表（关键字位置与对应关键短语内容）。
数据预处理过程参照 Ｍｅｎｇ［２１］ 的处理方式，将

文本 中 数 字 统 一 用 ＜ ｄｉｇｉｔ ＞ 替 换、 使 用 Ｐｏｒｔｅｒ
Ｓｔｅｍｍｉｎｇ 策 略 对 结 果 提 取 词 干， 在 评 估 矩 阵

（Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ） 上选择 Ｆ１＠ ５、Ｆ１＠ １０、Ｆ１＠ Ｍ
作为评估标准， Ｆ１＠ ５ 与 Ｆ１＠ １０ 分别为计算前 ５ 个

预测结果、前 １０ 个预测结果的 Ｍｉｃｒｏ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ， 当

预测数不足 ５ 或 １０ 时填充错误答案， Ｆ１＠ Ｍ 为计

算所有预测结果的 Ｍｉｃｒｏ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ。 Ｍｉｃｒｏ Ｆ１ －
ｓｃｏｒｅ 的计算如式（１３） ～ 式（１５）：

Ｒｅｃａｌｌ ＝
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ＴＰｃ

∑
Ｃ

ｃ ＝ １
（ＴＰｃ ＋ ＦＮｃ）

（１３）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ＴＰｃ

∑
Ｃ

ｃ ＝ １
（ＴＰｃ ＋ ＦＰｃ）

（１４）
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Ｍｉｃｒｏ － Ｆ１ ＝ ２ Ｒｅｃａｌｌ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃａｌｌ ＋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（１５）

　 　 其中， ＴＰ为将正例预测为正类的数目；ＦＮ为将

正例预测为负类的数目；ＦＰ 为将负例预测为正类的

数目；Ｃ 为所有待预测关键短语集合。
本文模型输出的关键短语为无序结果，在计算

Ｆ１＠ ５、Ｆ１＠ １０ 时，按照控制节点依次选取作为预测

结果顺序。
３．３　 对比实验

实验环境 ＧＰＵ 为 Ｒｔｘ ３０６０ １２ Ｇ，Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本

１．７．０。 批处理大小设置为 １６，最大训练步设置为

１００ ０００步，热身学习步数设置为 ３ 个 Ｅｐｏｃｈ， 学习

率为从 １０ －７ 增加至 １０ －４ 后开始降低，优化器为

ＡｄａｍＷ，本模型采用关键短语首字位置特征，控制

节点数目设置为 ２０。
ＫＰ２０ｋ 训练集经过去除重复样本、去除超过预

训练语言模型允许文本长度样本，去除空关键短语

样本， 训练集共 ４２１ ９７０ 条， 模型随机选取其中

１００ ０００条数据进行训练，在各个数据集取验证结果

最好的模型进行测试。
ＫＰ２０ｋ 验证集为１５ ８４９条，测试集为１５ ９３７条；

Ｉｎｓｐｅｃ 数据集去重、去除空关键短语样本后共１ ９５６
条，选取１ ５００条作为验证集，４５６ 条作为测试集；
ＳｅｍＥｖａｌ２０１７ 数据集经处理共 ４７８ 条，选 ３００ 条作为

验证集，１７８ 条作为测试集。 测试时对输入文本中

超出预训练模型最大允许长度的文本内容，采取截

断措施。
论文的对比模型为深度学习模型 ＣａｔＳｅｑ、

ＣａｔＳｅｑＤ ［２２］与 ＥｘＨｉＲＤ－ｈ、ＥｘＨｉＲＤ－ｓ［２３］，对比模型

与本文模型均在相同条件下进行训练，训练集、验证

集与测试集设置相同。
对比实验结果见表 ２，本模型相较于目前的关

键短语抽取模型，在 Ｉｎｓｐｅｃ、ＳｅｍＥｖａｌ２０１７、ＫＰ２０ｋ 数

据集 上 的 Ｆ１＠ ５、Ｆ１＠ １０、Ｆ１＠ Ｍ 结 果 平 均 提 升

１．２％，４．７％，１．５％。

表 ２　 实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｉｎｓｐｅｃ

Ｆ１＠ ５ Ｆ１＠ １０ Ｆ１＠ Ｍ

ＳｅｍＥｖａｌ２０１７

Ｆ１＠ ５ Ｆ１＠ １０ Ｆ１＠ Ｍ

ＫＰ２０Ｋ

Ｆ１＠ ５ Ｆ１＠ １０ Ｆ１＠ Ｍ

ＣａｔＳｅｑ ０．１８５ ０．１２７ ０．２４２ ０．１３８ ０．１０４ ０．１６２ ０．２２４ ０．１４０ ０．３０１

ＣａｔＳｅｑＤ ０．１５７ ０．１０７ ０．２１７ ０．１３６ ０．１０２ ０．１６６ ０．２０８ ０．１３０ ０．２８８

ＥｘＨｉＲＤ－ｈ ０．２２５ ０．１５２ ０．２６２ ０．１７５ ０．１３２ ０．１９５ ０．２５０ ０．１５７ ０．３０４

ＥｘＨｉＲＤ－ｓ ０．２０７ ０．１４４ ０．２５２ ０．１５７ ０．１１９ ０．１７８ ０．２３８ ０．１６２ ０．２９６

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ ０．２４８ ０．２０８ ０．２８６ ０．１７６ ０．１５９ ０．２０７ ０．２６３ ０．２２２ ０．３１２

３．４　 位置特征选择与全局控制节点数目

关键字位置表达了关键短语位置特征，全局控

制节点能够提供额外限制特征减少预测重复，同时

也能控制预测输出的数目。 实验过程中对不同位置

特征的选择与全局控制节点数目进行测试，以确定

更优设置。
数据集中的某样例的节选如图 ２ 所示，文中加

粗的内容为关键短语，下划线为关键短语的首字在

文中出现的情况。 由图 ２ 可知关键短语中的首字、
尾字在原文中出现的位置不仅是关键短语中，且该

关键字出现的位置周边为关键短语相关内容的概率

较大，因此通过对全文所有关键字的位置特征进行

特征建模，能够构建全文中关键短语的位置、相邻语

义等特征信息，更好的获得关键短语的隐含特征向

量。
　 　 实验过程中对关键短语的首字与尾字位置抽取

效果进行对比，针对全局控制节点的数目进行实验，

考虑到更多控制节点会引入更多错误预测结果，根
据数据集中每篇文章关键短语数量选择控制节点候

选数目为 １０ 与 ２０，评价指标为关键字位置抽取的

召回率，召回率越高，则代表此时位置特征的获取效

果越好。

图 ２　 关键字在文章中的分布（首字）
Ｆｉｇ． ２　 Ｋｅｙ ｗｏｒｄ ｉｎ ｄｏｃｕｍｅｎｔ（Ｆｉｒｓｔ ｗｏｒｄ）

　 　 在 ＫＰ２０Ｋ 数据集下以不同参数设置实验，寻找
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最佳模型，模型训练过程中对 ＫＰ２０Ｋ 验证集进行关

键字位置抽取的结果如图 ３ 所示，示例 Ｓ－１０、Ｅ－２０
中，Ｓ 代表首字，Ｅ 代表尾字，数字代表全局控制节

点数目，Ｓ－１０ 表示以首字为关键字，全局控制节点

数目设置为 １０。 由图 ３ 可知，全局控制节点数目对

于预测召回率影响较大，能显著提升抽取效果；在控

制节点数目取 ２０ 时，验证集中首字与尾字的抽取效

果差距不大；虽然 ＫＰ２０Ｋ 验证集差距不大，但测试

集中效果差距明显，可知尾字特征的普适性不如首

字。
　 　 再针对不同数据集对关键短语预测模型进行测

试，实验结果见表 ３， Ｒ＠ １０ 为控制节点数目为 １０
时对应关键字位置抽取结果的召回率， Ｒ＠ ２０ 为控

制节点数目为 ２０ 时相应的召回率，召回率反映了覆

盖全文关键位置特征的程度。３个数据集在对首字

作位置特征抽取、控制节点数目取 ２０ 时关键字位置

抽取结果召回率最高，此时能够获取更广泛覆盖全

文的位置特征，从而更好的抽取文中存在的关键短

语。
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图 ３　 ＫＰ２０Ｋ 验证集关键字位置预测

Ｆｉｇ． ３　 Ｋｅｙ ｗｏｒｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ＫＰ２０Ｋ Ｖａｌｉｄ Ｄａｔａｓｅｔ

表 ３　 关键字位置特征抽取结果

Ｔａｂ． ３　 Ｋｅｙ ｗｏｒｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

模型
Ｉｎｓｐｅｃ

Ｒ＠ １０ Ｒ＠ ２０

ＳｅｍＥｖａｌ２０１７

Ｒ＠ １０ Ｒ＠ ２０

ＫＰ２０Ｋ

Ｒ＠ １０ Ｒ＠ ２０

首字 ０．３９０ ０．４７９ ０．２９７ ０．４０６ ０．５３０ ０．６８０

尾字 ０．３４７ ０．４７３ ０．２６５ ０．４０５ ０．４５９ ０．６０８

４　 结束语

目前文本关键短语抽取任务的结果受限于边界

准确率，且模型训练过程受到真实值预定序列影响。
本文模型融合预训练语义信息与位置特征，构建针

对关键短语边界关键字的编码器－解码器模型，强
化对关键短语边界的抽取训练，缓解了边界抽取效

果限制问题，提升了整体准确率。 以集合的方式抽

取关键短语，通过匈牙利算法获得预测值－真实值

键值对的无序集合，排除了预定序列对抽取结果的

影响。 在与 ＣａｔＳｅｑ、ＥｘＨｉＲＤ－ｈ 等模型的对比实验

中，本模型抽取结果 Ｆ１ 值有提高，验证了将位置特

征与预训练语言模型结合进行关键短语抽取方法的

有效性。
实验过程中发现，基于位置特征的关键短语预

测模型在面对长文本数据时效果不佳，在面对词数

超过 １ ０００ 的文本时准确率降低明显。 经分析，在
提取位置特征时，长文本会增加过多关键字相邻语

义与关注的信息，降低位置特征的信息密度，且预训

练模型允许的长度有限，不能完整获取过长文本的

语义信息，导致影响特征获取质量。 下一步将研究

长文本位置特征表示方法，以提高模型对长文本数

据的抽取效果；研究自动化构建关键短语抽取任务

的提示学习模板以提升模型的可迁移性。
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（上接第 １９ 页）

３　 结束语

本文针对遥感影像背景复杂多样、检测目标小

且不清晰等问题进行了试验研究。 在 ＹＯＬＯｖ４ 框架

基础上，提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ４ 的目标检测算

法。 由实验结果可知，改进的 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算

法，满足实时性检测的需求。 但本文算法在遥感飞

机小目标检测上仍有不足之处，一是训练样本的不

足，所用的样本背景环境不够复杂，导致其检测率高

于实际应用到遥感领域中真实值，二是在面对图像

中飞机目标排列密集的情况下，仍存在漏检现象。
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