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基于多策略强化学习的低资源跨语言摘要方法研究 
冯雄波 1,2，黄于欣 1,2，赖华*1,2，高玉梦 1,2 

(1. 昆明理工大学 信息工程与自动化学院 云南 昆明 650504； 

2. 昆明理工大学 云南省人工智能重点实验室 云南 昆明 650504) 

摘  要：跨语言摘要（CLS）旨在给定一个源语言文件（如越南语），生成目标语言（如中文）的摘要。最近，端到端的 CLS

模型在大规模、高质量的标记数据基础上取得了相当良好的性能，这些标记数据通常是利用机器翻译模型将单语摘要语料库

翻译成 CLS 语料库而构建的。然而，由于低资源语言翻译模型的性能受限，翻译噪音会被引入到 CLS 语料库中，这严重损害

了 CLS 的模型性能。因此，提出利用多策略强化学习来解决低资源噪声训练数据场景下的 CLS 模型训练问题，引入源语言摘

要作为额外的监督信号来缓解翻译后的噪声目标摘要影响。具体来说，首先通过计算源语言摘要和生成目标语言摘要之间的

单词相关性和单词缺失程度来学习强化奖励，然后在交叉熵损失和强化奖励的约束下优化 CLS 模型。为验证所提出模型的性

能，构建了一个有噪声的汉越 CLS 语料库，根据实验结果在汉语-越南语跨语言摘要数据集和越南语-汉语跨语言摘要数据集

上，所提出的模型 ROUGE 分数明显优于其他基线模型，相比 NCLS 基线模型，该模型 RG-1 分别提升了 0.71 和 0.84 个点，

提出的方法能够有效弱化噪声干扰，提高生成摘要的质量。 

关键词：汉越跨语言摘要；低资源；噪声数据；噪声分析；多策略强化学习 
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Low-resource Cross-Lingual Summarization with Multi-Strategy 

Reinforcement Learning 
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(1.Faculty of Information Engineering and Automatic, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650504, Yunnan, 

China； 
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China)   

【Abstract】Cross-lingual summarization (CLS) aims at generating summary in a target language (e.g., Chinese) given a source 

language document (e.g., Vietnamese). Recently, end-to-end CLS models have achieved considerable results based on large-scale and 

high-quality labeled data, which is usually constructed by translating a monolingual summary corpus to a CLS corpus. However, due 

to the limited performance of low-resource language translation model, translation noisy will be introduced into the CLS corpus, which 

seriously damage the performance. This paper focus on tackling with the low-resource CLS based on noisy training data by using a 

multi-strategy reinforcement learning, where the source language summary is introduced as gold signal to alleviate the impact of the 

translated noisy target summary. Specifically, this paper learn a reinforcement reward by calculating the word correlation and word 

missing degree between the source language summary and the generated target language summary, and optimize the CLS model under 

the constrain of cross entropy loss and reinforcement reward.  To verify the performance of proposed model, this paper construct a 

noisy Chinese-Vietnamese CLS corpus. The experimental results on the Chinese-Vietnamese cross-language summary dataset and the 

Vietnamese-Chinese cross-language summary dataset show that the ROUGE score of the proposed model is significantly better than 

other baseline models, and the RG-1 of the model is improved by 0.71 and 0.84 points, respectively, compared with the NCLS baseline 

model, and the proposed method can effectively mitigates noise interference and enhances the quality of generated summaries. 

【Key words】Chinese-vietnamese cross-language summary; Low resource; Noisy data; Noise analysis; Multi-policy reinforcement 
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0  引言 

数据是直接决定能否训练出高性能的神经网络模

型的关键因素，使用大规模、高质量的跨语言摘要数据

训练有利于模型生成更高质量的摘要是毋庸置疑的，但

在跨语言摘要中数据稀缺是一个公认的问题[1]。目前在

跨语摘要生成研究工作中，大多使用单语翻译构造的跨

语言摘要数据。此类方法简单便捷，但在像越南语这种

资源匮乏的语言上，机器翻译的表现并不理想。因此，

使用翻译方法来构建汉越跨语言摘要的数据会产生较大

的噪声。近年来的研究表明[2,3]，相比与传统的统计模型，

神经网络模型对噪声数据十分敏感。由此，Zhu 等人[2]

在汉英跨语言摘要上提出采用数据筛选的方法提升机器

翻译构造的跨语言摘要数据的质量。相比汉英来说，基

于机器翻译构造的汉越跨语言摘要数据噪声更大，对数

据过滤时既要保证数据的质量又要保证数据的数量，即

使过滤掉一部分错误严重的噪声数据后，留下的数据集

仍无法避免噪声。由此，本文针对汉越跨语言摘要，进

行不同情况下的数据进行噪声分析与研究，并针对主要

噪声类型提出不同的优化策略。 

在序列到序列的跨语言摘要模型中，常使用生成摘

要与伪目标摘要的交叉熵损失来优化模型参数，而该方

法无法避免伪目标摘要中存在的噪声对模型带来的错误

指导。对此，Dou 等人[4]认为使用机器翻译的源语言摘

要-伪目标语言摘要训练模型时存在错误传播问题，于是

提出直接使用源语言摘要与生成目标语言摘要间的句子

相似度作为强化学习奖励约束模型更好的生成摘要。受

到该工作启发，本文利用强化学习的思想，引入真实的

源语言摘要来指导目标摘要的生成，改善噪声数据对模

型的影响，生成质量更高的摘要。与他们不同的是：在

强化学习策略方面，本文分析了伪目标摘要中存在的噪

声类型，有针对性的从细粒度层面设计强化学习奖励期

望。在训练数据方面，在汉语-越南语跨语言摘要数据集

和越南语-汉语跨语言摘要数据集构建与筛选的过程中，

产生了单语摘要数据、筛选前大规模的跨语言摘要噪声

数据、筛选后一定规模的高质量数据。本文实现了对数

据集的联合使用，除了引入单语数据中的真实的源语言

摘要作为优化基准，本文还合理使用了另外两个数据集。

基于单语数据翻译得到的大规模噪声数据，噪声数据会

带来错误指导问题，但在大规模的数据下训练有利于提

高模型的泛化能力。由此，使用该数据对强化学习模型

进行参数初始化，解决强化学习稳定性问题的同时，也

可增加模型的泛化能力。最后，在基于一定规模的高质

量数据的基础上，对本文提出的多策略强化学习的汉越

跨语言摘要模型进行了进一步的优化。 

本文以噪声数据为出发点，首先使用 Rouge[5]、

BERTScore[6]与 Msftscore[7]对单语翻译得到的伪汉越跨

语言摘要数据进进行噪声过滤，提高数据集质量。然后，

对不同情况下的数据集进行噪声分析（具体分析在第 2

节中），可以发现无论是在汉语-越南语跨语言摘要数据

集还是在越南语-汉语跨语言摘要数据集中，选词不当和

实词缺失是最为常见的错误类型，它们分别占据最大的

错误比例。由此，从多个层面考虑，提出多策略强化学

习的汉越跨语言摘要，弱化噪声数据带来的错误指导。

例如，源语言摘要“工商总局回应与淘宝争议…..”，机

器翻译为伪目标语言为“Cơ quan Quản lý Nhà nước về 

Công nghiệp và Thương mại giải quyết tranh chấp với 

Taobao（国家工商总局与淘宝纠纷处理）”。其中，“回应”

一词被翻译为“giải quyết（处理）”。如果直接采用翻译

不准确的伪摘要作为监督信号，会给模型带来错误指导。

由此，针对选词不当，本文在解码器生成目标摘要词语

时，通过与源语言摘要词相关性匹配设计强化学习奖励，

避免翻译不准确的词带来的噪声影响。源语言摘要“期

末临近海口小学生作业多家长担忧负担太重帮作弊”，机

器翻译为伪目标语言为“Cuối kỳ, học sinh tiểu học Hải 

Khẩu có quá nhiều bài tập về nhà（海口小学生期末作业太

多）”，可以看出翻译后越南语中漏掉了源语言摘要中“期

末临近”、“家长担忧”、“帮作弊”等重要信息。如果直

接使用这样的伪摘要计算损失函数，很大程度上弱化了

生成摘要的全面性。由此，针对实词缺失，本文在解码

器生成目标摘要词语时，以源语言摘要中词语为基准，

根据缺失词语的重要程度设计缺失惩罚。另外，本文中

使用并没有完全摒弃传统的交叉熵损失函数，而是使用

交叉熵与强化学习相结合的方法优化模型。因为尽管伪

目标语言中存在噪声，但中文与越南语之间存在着很大

的语序差异，使用伪目标语言优化模型可以让模型学到

句子中更多的逻辑关系。由此，本文采用不同策略从生

成词相关性与缺失度组合设计强化学习奖励，同时，与
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传统的交叉熵损失相结合，构建目标函数来优化模型，

可以更有效地指导模型生成目标语言摘要。在本文的实

验结果中，证明了引入真实的源语言摘要来设计多策略

强化学习方法，能够有效提升跨语言摘要模型在噪声数

据下的性能。 

1 相关工作 

1.1 跨语言摘要 

跨语言摘要任务是输入汉语（越南语）文档自动生

成越南语（汉语）简短摘要的任务。传统的跨语言摘要

任务通常采用先翻译再摘要[8]或者先摘要再翻译[9-10]的

技术框架，但通常会受到翻译模型和摘要模型错误传递

的影响，在低资源语言上效果还不理想。基于神经网络

的跨语言摘要任务通常将其看作一个类似机器翻译任

务，不同之处在于机器翻译的输入和输出的信息量不变，

而跨语言摘要需要对信息进行压缩和翻译。针对低资源

语言跨语言摘要任务通常有两类方法：第一类是基于零

样本学习的摘要方法，Ayana 等人[11]针对源语言文档到

目标语言摘要数据集缺乏问题，提出使用预先训练好的

机器翻译模型与标题生成模型作为教师网络来指导跨语

言标题生成模型，同时学习翻译能力和摘要能力，实现

零样本条件下跨语言摘要生成。Duan 等人[1]在沿用单语

摘要模型作为教师网络来指导跨语言摘要模型参数学习

的基础上，在学生网络中增加了对教师网络的注意力权

重的学习。第二类方法基于机器翻译和摘要的多任务联

合学习方法，利用机器翻译模型与单语摘要等模型联合

训练来弥补训练数据稀缺问题。 zhu 等人 [12] 基于

Transformer 文本生成框架，提出了端到端跨语言摘要模

型，跨语言摘要与单语摘要、跨语言摘要与机器翻译任

务进行联合训练，在编码端进行参数共享，训练过程中

两个任务进行交替训练学习跨语言摘要生成能力。此外，

他们还引入了 Round-Trip Translation Strategy（RTT）的

方法，基于机器翻译模型对单语数据集进行翻译并使用

Rouge 进行打分过滤低质量翻译数据，构造了中英语言

对上的跨语言摘要数据集。Cao 等人[13]为了实现更好的

跨语言对齐，利用生成对抗网络来对齐源语言与目标语

言两个单语摘要模型中的上下文表征，在进行单语摘要

训练的同时达到双语对齐的目的。Bai 等人[14]认为跨语

言摘要与机器翻译联合学习的方法虽然可以通过共享编

码器参数来增强跨语摘要性能，但两个任务的解码器相

互独立，无法很好的建立跨语言摘要与机器翻译任务的

对齐，因此，该文提出一种解码器改进方法，同时解码

源语言和目标语言摘要，提升解码器对两种语言的解码

能力，相比联合学习中使用两个独立解码器取得了更好

的结果。以上工作大多基于机器翻译对单语数据集进行

翻译构造伪平行的跨语言摘要数据集，但都是中英等大

语种，机器翻译性能较好，翻译错误较少，但是对于低

资源翻译效果有限语言研究较少，对于机器翻译可能带

来的噪声问题缺乏有效的分析和处理手段。 

1.2 强化学习 

强化学习在机器翻译、文本摘要等文本生成任务应

用较多，主要是通过全局解码优化来缓解曝光偏差问题

[15-16]。在摘要任务上，Paulus 等人[17]提出将真实摘要与

生成摘要间的 ROUGE 值作为强化学习奖励对模型进行

奖励或惩罚，使用线性差值的方式将该奖励与交叉熵相

结合作为训练目标函数，一定程度上缓解了曝光偏差问

题。Böhm 等人[18]认为 ROUGE 在词汇多样性表述的摘

要上与人工评价相关性较差，基于 ROUGE 值作为强化

学习奖励的可靠性不高，因此提出采用源文本和生成摘

要作为输入从人工评分的摘要中学习奖励函数，取得了

相比与 ROUGE 值作为奖励更好的结果。Yoon 等人[19]

基于语言模型计算生成摘要与真实摘要间的语义相似度

作为强化学习奖励，改善了词粒度匹配 ROUGE 的奖励

获取方式。针对跨语言摘要任务，Dou 等人[4]提出用源

语言摘要和生成的目标语言摘要间的相似度作为强化学

习奖励来约束模型生成更好的摘要。受到该工作启发，

我们认为通过更好的建模源语言摘要和生成摘要之间的

相关性，能够很好的利用纯净没有噪声的源语言摘要来

缓解翻译带来的噪声问题。 

2 数据分析 

2.1 数据集构建 

在本文分别构建了汉语-越南语跨语言摘要以及越

南语-汉语跨语言摘要两个数据集。在汉语-越南语跨语言

摘要数据集中，采用 LCSTS[20]前 20 万数据进行回译得

到汉语-越南语跨语言摘要数据集（Zh-Visum）。越南语-

汉语跨语言摘要数据集是通过从越南网（Vietnam+）、越

南新闻社、越南快讯、越南通讯社等多个新闻网站收集
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越南语单语数据集，并进行清洗和翻译得到的，最终获

得了约 11.5798 万条越南语-汉语跨语言摘要数据集

（Vi-Zhsum）。其中，翻译采用谷歌翻译。 

尽管通过翻译构建跨语言摘要数据集是一种简便快

捷的方法，但数据集的质量极大程度受到机器翻译性能

的约束。对此，基于回译后的数据，采用 Rouge[5]、

BERTScore[6] 与 Msftscore[7]对回译数据进行数据过滤，

在 Rouge 筛选中，计算  Rouge 1 、 Rouge 2  、

Rouge L 的平均值作为最终得分，而在 BERTScore 与

Mgfscore 评估中则采用 F 值得分。以汉语-越南语跨语言

摘要数据筛选为例，具体操作流程如图 1 所示。 

中文正文-中文摘要 中文正文-越南语摘要

中文正文-中文摘要

评价指标打分

中文正文-越南语摘要

得分范围前50%

机器翻译

机器翻译

图 1  汉语-越南语数据筛选流程图 

Fig.1 Chinese-Vietnamese data screening flow chart 

其中，在 Zh-Visum 中，过滤掉得分最低 50%

的数据，留下 10 万条汉语-越南语跨语言摘要数据。

而 Vi-Zhsum 的回译质量相对较高，过滤掉得分最低

30%的数据，剩下 8.1 万条越南语-汉语跨语言摘要

数据，数据集过滤前后回译得分详细信息，如表 1

所示。 

表 1  各数据集回译得分表 

Table 1  Back-translation score table for each data set 

DATA Zh-Visum Vi-Zhsum 

评价指

标 
RG-1 RG-2 RG-L BERTScore RG-1 RG-2 RG-L Mgfscore 

未过滤

前得分 
52.71 28.19 48.62 74.90 67.52 43.21 64.00 87.86 

过滤后

得分 
65.70 41.10 61.34 81.18 73.55 50.89 70.86 90.36 

2.2 数据分析 

从上一节，可以看到对回译数据的过滤有效提升了

汉语-越南语以及越南语-汉语两个跨语言摘要数据集的

质量，但进一步对汉越跨语言摘要进行分析，发现数据

中完全正确的句子占比较小。而在训练模型中需要高质

量、大规模的数据，因此，即使对数据进行过滤也只能

去除那些低质量数据（错误严重），无法避免数据集中的

弱噪声（错误不严重）。由此，本文进一步对机器翻译构

造的跨语言数据进行噪声分析。根据文献[21]中划分的类

型进行统计，具体噪声类型如表 2 所示。值得注意的是，

随着机器翻译系统性能的提升以及对本文噪声数据类型

的分析，发现第 4 与第 6 类错误占比很小。所以在该数

据的噪声类型结果统计中剔除了第 4 与第 6 类噪声。 

表 2  CWMT2013 划分常见类型错误 

Table 2  CWMT2013 division common type error 

噪声类型 具体情况 

1.译文选词错误(选词不当) 
对原文词语进行了翻译，但翻译后

的词语错误或翻译不准确 

2.实词译文缺失（实词缺失） 
没有翻译原文的实词或错误的照搬

原文实词 

3.词序不对 译文语序错误 

4.译文与原文意思相反 
译文中的词语或句子含义与原文完

全相反 

5.命名实体问题 
命名实体（人名、地名、机构名、

组织名等）漏翻或翻译错误 

6.数量词/时间词问题 数量词或时间词翻译错误 

7.其它错误 不属于前 6 类错误中的其它错误 

8.没有错误 译文表达完整且正确 

本文在汉语-越南语与越南语-汉语跨语言摘要数据

集上各抽取 100 句标准源语言摘要与目标语言摘要句进

行人工标记，对过滤前后的数据进行噪声类型统计，得

到结果如表 3 所示。其中，Filter- No 表示未过滤，

Filter-RG、Filter-Bert 和 Filter-Msf 则分别代表使用

Rouge、BERTScore 和 MgfScore 进行数据过滤；Zh-Visum

过滤 50%数据，Vi-Zhsum 过滤 70%数据。 

表 3  汉越跨语言摘要数据集噪声类型占比情况 

Table 3  The proportion of noise types in the 

Chinese-Vietnamese cross-language summarization datase 

  Zh-Visum   Vi-Zhsum  

噪声类型 Filter-No Filter- RG Filter- Bert 
Filter- 

No 
Filter- RG Filter-Msf 

1 选词不当 37.00% 30.67% 29.34% 28.25% 23.58% 22.38% 

2 实词缺失 17.50% 18.67% 18.32% 12.75% 15.71% 15.95% 

3. 词序不对 6.33% 5.66% 4.67% 17.42% 15.24% 16.19% 

4 命名实体错

误 
12.67% 13.00% 14.67% 7.75% 8.57% 8.57% 

5 其他 6.50% 8.00% 7.00% 4.83% 5.47% 4.05% 

6 无错 20.00% 24.00% 26.00% 29.00% 31.43% 32.86% 

从表 3 中，可以看出： 

（1）在构造得到的跨语言摘要数据集中无错的句子
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占比较小，即使通过评价指标过滤虽然能提高数据的正

确率，但也无法避免噪声数据。这也是在提高数据集质

量后，仍需要进一步进行噪声下跨语言摘要生成方法研

究的原因。 

（2）针对未过滤时正确句子的占比，在 Vi-Zhsum

中明显高于 Zh-Visum。这是由于 Vi-Zhsum 是基于越南

语新闻网站爬取的单语数据翻译得到的，虽然越南语新

闻摘要数据长度大于 LCSTS 摘要数据，但新闻数据大多

表达句式规整且通俗易懂，机器翻译在此类数据集上翻

译表现更好。 

（3）针对 Zh-Visum 数据，可以看出噪声类型占比

最大的是选词不当与实词缺失。使用 Rouge 与

BERTScore 数据筛选后，选词不当的占比下降较为明显。

由此可见，在该数据集中部分属于选词不当类型的句子

错误严重，这是因为 LCSTS 是在新浪微博上获取以标题

作为摘要的短文本摘要数据集，此摘要中大多中文词语

表达短小精悍，而机器翻译往往对此类文本理解容易出

现偏差，翻译时还常忽略部分实词，所以在 Zh-Visum 中

一半以上噪声均来自选词不当与实词缺失。相比在

Vi-Zhsum 中，词序不当错误占比较高。这是 Vi-Zhsum

是由较长的文本翻译而来，而机器翻译对于长文词语间

逻辑顺序理解能力较弱，翻译时容易出现语序错误。 

（4）另外，使用评价指标筛选后命名实体识别错误

类型占比增大。一方面，BERTScore 是一种基于子词的

评价方法，基于词级的数据筛选方法对命名实体错误不

敏感。另一方面，在本文数据集中，命名实体大部分为

人名、地名，此类错误大部分按谐音翻译出现偏差。相

对其他噪声类型，该类型给句子带来的噪声较弱。 

根据上述分析，在汉语-越南语短文本和越南语-汉语

长文本的跨语言摘要数据集中，噪声类型占比最大的都

是选词不当与实词缺失。因此，对数据进行筛选以提高

通过翻译生成的伪数据质量，并继续弱化噪声是非常必

要的。 

3 多策略强化学习的汉越跨语言摘要方法 

针对汉越跨语言摘要中监督信号中存在的噪声问

题，本文提出了一种多策略强化学习方法来改善汉越跨

语言摘要生成。在 Transformer[22]模型的基础上，该方法

通过源语言摘要和目标语言生成摘要之间的词相关性和

词缺失度设置奖励来结合强化学习函数和最大似然估计

函数作为训练目标，以此来提高生成摘要的质量并减少

噪声对伪目标语言摘要的影响。模型结构如图 2 所示。 
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图 2 多策略强化学习的汉越跨语言摘要模型 

Fig.2 A cross-linguistic summary model for multi-strategy 

reinforcement learning of Chinese and Vietnamese 

3.1 交叉熵损失 

在基于 Transformer 架构的传统跨语言摘要模型中，

给定训练集  ,A BX Y , A 代表源语言， B 代表目标语

言。对每个文档
AX 进行高维向量映射得的输入文档序

列 1 2 3{ , , , , }A

NX x x x L x ，并输入编码器进行编码得到文

档 序 列 的 向 量 表 征                     

1 2 3{ , , , , }NH h h h h 。最后，解码器依据给定的 H 进

行 解 码 ， 解 码 器 依 次 生 成 摘 要 序 列

{ , , , , }B

MY y y y L y1 2 3 。在该过程中使用生成摘要 BY 与

标准摘要 BY 间的最大似然估计作为优化目标，交叉熵损

失函数定义为： 

1

log ( , )
M

B B A

clx t t

t

L P y y X



              (1) 

其中 M 为 BY 摘要的长度。 

3.2 强化学习策略 

训练集  ,A BX Y 是由单语摘要数据集  ,A AX Y 翻
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译得到的，在前文中探究了 BY 数据中占比较大的噪声类

型为选词错误与实词缺失。对此，在本文中引入源语言

摘要为基准，计算源语言摘要 AY 与生成目标语言摘要

BY 间的词相关性与词缺失度两个方面，设计强化学习奖

励，弱化伪目标语言摘要作为监督信号带来的错误指导

问题。 

词相关性(Correlation)方面，使用源语言摘要序列

1 2 3{ , , , , }A A A A A

LY y y y y 直接评估目标语言生成摘要词

汇的质量 1 2 3{ }B B B B B

MY y , y , y , , y 。预先使用 fast-align[23]

工具对中-越双语平行语料对齐，得到每个源语言词汇与

目标语言词汇间的相关度表示，记为 A B

alignY  。如公式(2)

所示，使用 t时刻生成的目标语言摘要词汇 B

ty ，与 A B

alignY 

中的每个源语言摘要词汇 AY 匹配，记为
,

B

j simy ，即 BY 与

每个源语言摘要词汇 A

jy 的相关度值，具体操作如图 2 中

间部分。 

       
, ( ( ) )B B A B T

j sim t align sumy sim y Y       (2) 

其中， sim 为相关性计算，在本文中，我们使用

fast-align 工具对汉语-越南语进行双语对齐，并计算两

种语言之间词汇的相关性； sum表示取和。 

在词缺失度(Missing Degree)方面，计算源语言摘要

1 2 3{ , , , , }A A A A A

LY y y y y 中每个词汇重要程度，记为

A

idfY 。也可使用该词在上下文中的重要程度来匹配生成

摘要词汇的重要程度或词缺失程度。如公式(3)所示，在

词相关性中，如 t时刻生成的目标语言摘要词汇 B

ty 能匹

配到对应源语言摘要序列 AY 中的词汇时，则将源语言摘

要中所匹配到词语的重要程度记为生成摘要的
,

B

j atty 的

重要程度；当 t时刻生成摘要 B

ty 匹配不到 AY 中词汇时，

则认为生成摘要中该词缺失，此时将 AY 中未匹配到词的

重要程度记为生成摘要中的词缺失度
,

B

j atty ，以此来避免

伪目标语言中重要词缺失对模型学习造成的影响。 

   
, ,

,

, ,

, 0

, 0

A B

j idf j simB

j att A B

j idf j sim

y y
y

y y

 
 

 
           (3) 

其中，使用 TF-IDF 计算词汇重要程度。 

在跨语言摘要模型中，可以将跨语言摘要模型看作

一个智能体（Agent），每个解码 t 时刻得到的上下文表

征向量以及前 1t  时刻生成的摘要 B

ty 可以看做智能体

中环境（Environment），从候选词表中选取哪一个词作

为解码 t时刻生成的摘要词 B

ty ，即为智能体的一个动作

（Action），而选择哪一个词是依据策略（Policy）产生

的，即概率分布函数。当智能体生成摘要时，模型就会

得到一个奖励（Reward），记为 ( , )B AR Y Y 。在本文中采

用公式(4)计算期望奖励。其中，使用生成摘要中每个词

汇与目标语言中对应词汇的相关度和缺失度来评估当前

生成摘要的质量，以此来避免伪目标语言摘要中的噪声

带来的错误指导。 

, , ,

,

11

, ,

,

( ), 0

1
( , )

, 0
( 0)

B B B

j sim j att j sim

LL
BB A

j sim

jj B B

j att j simB

j sim

y y y

yR Y Y
L

y y
Count y



 



 
 
 


      (4) 

其中 L表示源语言摘要的长度，
,( 0)B

j simCount y  表

示
, 0B

j simy  的次数。 

在强化学习的训练过程中，其目标是最大化期望奖

励，在强化学习损失中定义为: 

log ( , ) ( , )
B

B A B A

rl

Y Y

L P Y X R Y Y


     (5) 

其中Y 代表所有可能生成的候选摘要，这是一个指

数级别的搜索空间。在实际操作中，常从概率分布函数

( , )B AP Y X  中采样一个序列 SY 来优化上述期望奖励，

但由此也带来了期望奖励而存在较高的方差。此时，引

入一个基线奖励来减小梯度方差，为了解决该问题采取

与前人[24-25]相同的方法。在强化学习的目标训练中，使

用自我批判策略梯度训练（self-critical policy gradient 

training）算法，训练时采用两个策略生成摘要：依据条

件概率函数 ( , )B AP Y X  从中随机采样得到 SY ；贪婪解

码得到 GY 。由此，一个摘要句的强化学习的训练目标为: 

 
1

( , ) ( , ) log ( , )
M

S A G A S S A

rl t t

t

L R Y Y R Y Y P y y X



     (6) 

最后，我们采用线性插值的方式混合交叉熵损失函

数和强化学习训练目标函数，得到跨语言摘要模型的混

合训练目标函数，具体公式如下式(7)所示: 

       (1 )mix cls rlL L L                (7) 

其中， 表示交叉熵损失函数与强化学习训练目标

函数在混合目标函数中的比例因子。 
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4 实验 

4.1 数据集 

为了验证本文所提出模型的有效性，采用 2.1 的方

法构造的 20万 Zh-Visum与 11.5798万 Vi-Zhsum进行基

础试验。进行数据筛选后，得到一个包括 10 万样本的汉

语-越南语跨语言摘要数据集（Zh-Visum）和一个 8.1 万

样本的越南语-汉语跨语言摘要数据集。基于此，对数据

集进行划分，详细数据如表 4 所示。划分方式采用不同

的过滤方式对汉语-越南语跨语言摘要数据集和越南语-

汉语跨语言摘要数据集进行处理，其中，使用 BERTScore

过滤汉语-越南语跨语言摘要数据集并表示为 Bert，使用

Mgfscore 过滤越南语-汉语跨语言摘要数据集并表示为

Mgf，使用 Rouge 指标过滤的数据集表示为 RG。在本文

中，为了公平比较，同一语种下的测试集保持不变。 

表 4 实验数据详细信息 

Table 4  Experimental data details 

DATA 
Zh-Visum(Filter) Vi-Zhsum(Filter) 

训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集 

样本数 97000 3000 3000 77000 2000 2000 

正文平均长度

-Bert/Mgf 
90.05 92.18 89.45 445.87 511.39 426.95 

摘要平均长度

-Bert/Mgf 
14.59 13.13 17.33 40.60 41.99 40.13 

正文平均长度-RG 89.92 92.17 89.45 446.93 516.23 426.95 

摘要平均长度-RG 14.59 13.06 17.33 41.22 42.07 40.13 

其中，在本实验中未说明的地方，Zh-Visum(Filter)

数 据 集 为 基 于 BERTScore 指 标 过 滤 的 数 据 ；

Vi-Zhsum(Filter)数据集为使用基于Mgfscore指标过滤的

数据。 

4.2 评价标准 

在本文中，采用了两个评价指标来测评跨语言摘要

系统生成摘要的质量。与大多数摘要工作相同，一种是

基于统计的方法 Rouge[5]，计算标准摘要与生成摘要间的

N-gram 共现程度，计算公式如公式(8)所示： 

 
 

 
 

match

G Ref N gram G

G Ref N gram G

Count N gram

ROUGE N
Count N gram

  

  



 


 

 
  (8) 

其中， G 为生成摘要， Ref 为标准参考摘要，

N gram 为 N 元词组，  matchCount N gram 为生成摘

要 与 标 准 摘 要 中 的 N 元 词 组 重 叠 个 数 ，

 Count N gram 为标准摘要中 N 元词组个数。其中 N

常设置为 1, 2, L(最长公共子序列 )，在本文中使用

Rouge 1 、Rouge 2 、Rouge L 评价生成摘要的质量，

下表中为 RG-1、RG-2、RG-L。 

另一种 Zhang 等人[6]近年提出基于深度语义匹配的

评价方法 BERTScore，使用预训练语言模型计算生成句

与参考句间的语义相似度，现今此方法也被不少学者广

泛用于评价生成摘要的质量。在中文中，预训练模型使

用“bert-base-chinese”计算得分；在越南语中，预训练

模型使用“bert-base-multilingual-cased”。其中，使用

BERTScore 计算时，生成摘要中的“<unk>”替换为 BERT

词表中的“[UNK]”。 

4.3 实验设置 

本文中，采用 PyTorch 框架实现模型代码。在模型

结构上，使用多层 Transformer 编码器和解码器结构，每

层都采用 8 个多头注意力机制，隐层向量维度设置为

512，前馈神经网络设置为 1024。采用 Adam 作为模型

优化器，参数 1 =0.9， 2 =0.98，  =10-9。使用

teach-forcing 策略，平滑因子（Label smoothing）设置为 

0.1，dropout 设置为 0.1。模型解码时，采用束搜索策略

(Beam search)，beam size 设置为 5。值得注意的是，与

Wu 等人相同[26-27]，对带强化学习策略的模型，本文均使

用未过滤的Zh-Visum与Vi-Zhsum数据进行参数初始化，

然后使用过滤后的数据继续训练模型。 

4.4 基准模型 

为了验证多策略强化学习的汉越跨语言摘要方法的

有效性，本文在 Zh-Visum(Filter)与 Vi-Zhsum(Filter)数据

上对以下基线模型训练并进行比较。 

Sum-Tra: 是一种传统的跨语言摘要方法，先进行对

输入的源语言文本进行自动摘要生成，对生成的摘要再

进行翻译得到目标语言摘要。 

Tra-Sum: 与 Sum-Tra 类似，是一种两步式的跨语言

摘要方法，首先进行源语言文档到目标语言文档的翻译，

在将目标语言文档输入自动摘要模型，得到目标语言摘

要。在 Sum-Tra 与 Tra-Sum 中，本文中采用谷歌作为机

器翻译模型，摘要模型采用无监督的抽取式方法

LexRank。 

NCLS[2]: 一种基于 Transformer 框架的端到端神经
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网络的跨语言摘要模型。 

LR-Rouge: 与本文提出的方法类似，但使用

Rouge-L 得分计算奖励期望。 

LR-MC: 本文提出的跨语言摘要模型，交叉熵与强

化学习结合作为优化目标，其中，期望奖励根据源语言

摘要与生成目标语言摘要间的词缺失度与词相关性计算

得到。 

4.5 实验结果与分析 

本文从不同角度设计实验，验证汉越跨语言摘要基

于多策略强化学习方法在噪声数据下的有效性。首先，

对比了本文提出的不同策略的强化学习方法与基线模型

的效果；紧接着，探究基于强化学习设计的词相关性奖

励与词缺失度惩罚对噪声下的模型有什么样的提升，各

部分对模型影响有多大；其次，研究了交叉熵损失函数

和强化学习训练目标函数之间的比例因子对模型性能的

影响；接下来，分别使用噪声过滤前后的数据训练模型，

探究神经网络模型在不同数据下的表现；最后，针对不

同模型生成的摘要进行了实例分析。 

（1）与基线模型对比结果 

本节所提出的模型与基线对比结果如下表 5 所示。

其中 为交叉熵损失与奖励期望间比例因子，  =1 时，

即不加入强化学习奖励。 

表 5 基线实验对比结果 

Table 5  Baseline experimental comparison results 

Model 

Zh-Visum(Filter) Vi-Zhsum(Filter) 

RG-1 RG-2 RG-L 
BERT 

Score 
RG-1 RG-2 RG-L 

BERT 

Score 

Sum-Tra 17.78 8.13 16.54 63.29 19.65 6.76 15.70 60.59 

Tra-Sum 20.92 10.24 18.97 65.36 22.61 8.24 16.89 61.61 

NCLS 22.69 10.26 20.96 66.66 22.45 8.88 18.87 62.87 

LR-Rouge 23.16 10.83 21.36 66.79 22.63 9.30 19.31 62.82 

LR-MC 

(  =1) 
22.81 10.49 20.87 66.71 22.66 9.14 19.21 62.66 

LR-MC 

(  =0.6) 23.40 10.93 21.60 66.91 23.29 9.32 19.57 62.87 

从表 5 可以看出，本文提出的多策略强化学习跨语

言摘要方法与基线模型相比在汉语-越南语和越南语-汉

语跨语言摘要数据集上性能均取得了提升，其中，与端

到端的跨语言摘要模型 NCLS 基准模型相比，本文提出

的方法在汉语-越南语跨语言摘要数据集上 RG-1、RG-2、

RG-L 分别提升了 0.71、0.67、0.64 个点；在越南语-汉

语跨语言摘要数据集上 RG-1、RG-2、RG-L 分别提升了

0.84、0.44、0.7 个点。表明本文方法与传统的端到端模

型相比能够有效弱化汉越跨语言摘要数据中噪声的干

扰，提升跨语言摘要模型性能。与利用 Rouge-L 作为强

化奖励的 LR-Rouge 方法相比，本文方法在 RG-1、RG-2、

RG-L 和 BERTScore 上均取得了提升，说明利用源语言

摘要与生成摘要的单词相关性和单词缺失度来设计强化

学习奖励能够更好地减弱汉越跨语言摘要数据中噪声的

干扰，从而提升跨语言摘要模型的性能。使用噪声数据

训练后的模型，在真实的数据上进行继续训练，模型性

能也能的得到进一步的提升，相较而言 RG-2 的提升较

大，这是由于真实的数据中伪摘要文本质量更高、句子

连贯性更好，所以生成的摘要较之前得到了进一步提升。

相比于直接使用交叉熵损失函数优化模型时，加入本文

提出的多策略奖励期望能有效弱化噪声。其中，在

Zh-Visum 数据下 RG-1（0.59↑）、RG-2（0.44↑）、RG-L

（0.73↑）、BERTScore（0.20↑）；在 Vi-Zhsum 数据下

RG-1（0.62↑）、RG-2（0.18↑）、RG-L（0.36↑）、

BERTScore（0.21↑）。使用真实的源语言摘要计算奖励

期望，相比与 RG-L 计算奖励期望与交叉熵损失函数混

合来优化模型性能有进一步的提升，说明本文提出的多

策略强化学习方法无论是在汉语-越南语跨语言摘要数

据集或是越南语-汉语跨语言摘要数据集下都有较好的

表现，同时在噪声数据下的短文本和长文本摘要任务中

也表现出了较好的性能，能在一定程度上弱化伪目标语

言摘要中噪声带来的影响。 

（2）消融实验 

为了验证本节中提出的基于词相关性与词缺失度的

强化学习奖励对模型性能的影响，采用各单一模块进行

试验，结果如表 6 所示。其中，LRmis 为只计算生成摘

要缺失度作为期望奖励，LRcor 为只计算生成摘要相关

性作为期望奖励， 均为 0.6。 

表 6 消融实验结果 

Table 6  Results of ablation experiments 

Model 

Zh-Visum(Filter) Vi-Zhsum(Filter) 

RG-1 RG-2 RG-L 
BERT 

Score 
RG-1 RG-2 RG-L 

BERT 

Score 

LRmis 22.78 10.67 21.02 66.73 22.50 9.13 19.18 62.74 

LRcor 23.15 10.85 21.38 66.76 22.83 9.23 19.28 62.83 

LR-MC 23.40 10.93 21.60 66.91 23.28 9.32 19.57 62.87 

从表 6 可以看出，只计算源语言真实与目标语言生

成摘要间的缺失度计算奖励期望时(LRmis)，性能下降较
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为明显。仅使用相关性计算奖励时(LRcor)下降较小。我

们认为这是由两方面造成的，一方面，只使用缺失度时，

模型得到的信息较为单一；另一方面，缺失度只针对实

词缺失这一噪声类型设计的，从 2.2 节中噪声数据的分

析中，可以得知实词缺失占比小于选词不当。 

（3） 参数实验，实验结果如表 7 所示 

表 7  参数实验结果 

Table7   parameter experiment result 

  
Zh-Visum(Filter) Vi-Zhsum(Filter) 

RG-1 RG-2 RG-L BERTScore RG-1 RG-2 RG-L BERTScore 

1 22.81 10.49 20.87 66.71 22.66 9.14 19.21 62.66 

0.8 23.22 10.83 21.37 66.75 22.81 9.23 19.35 62.97 

0.6 23.40 10.93 21.60 66.91 23.28 9.32 19.57 62.87 

0.4 23.20 10.95 21.35 66.71 22.55 9.14 19.20 62.78 

0.2 22.91 10.69 21.07 66.58 22.16 8.90 18.93 62.42 

从表 7 中，可以看出奖励期望与交叉熵损失函数结

合参数 为 0.6 左右模型性能最好。当 值较大（ =1）

时，即不加入强化学习奖励时，模型在所有指标上的性

能较低，表明强化学习奖励对模型的性能有积极的影响。

随着 的减少，即奖励期望的比例的增加，模型性能并

没有发挥到最优。结合实验结果对解码的测试集数据观

察，发现奖励期望的比例增加时，解码得到的未登录词

占比增大，这是造成生成摘要质量下降的主要原因。我

们认为使用强化学习奖励作为优化目标函数，基于源语

言的词级奖励中更多包含词级信息，并不包含目标语言

的词语间的逻辑关系与语序特征。相比与短文本汉-越跨

语言摘要在长文本越-汉跨语言摘要中，长文中的词序以

及词语间的逻辑关系属性关系占比更大。这也是在越-汉

跨语言摘要中增加奖励期望的比例时，模型性能下降更

快的原因。因此，即使本文设计的基于源语言的词级奖

励对噪声有很好的弱化作用，但不建议使用该奖励期望

单独使用来训练模型。使用奖励期望与交叉熵损失相结

合使用，在弱化噪声的同时也可以更好的学习到目标语

言词语间的语序信息，进一步提升汉越跨语言摘要模型

性能。 

（4）探究噪声数据对模型性能的影响 

为了充分探究噪声数据对神经网络模型的影响，在

本实验中，使用基础的 Transformer 框架进行噪声数据对

比实验，结果详见表 8。All 表示使用 20 万未过滤的汉

语-越南语跨语言摘要数据和11.5798万未过滤的越南语-

汉语跨语言摘要数据进行训练；Filter-Bert/Mgf 表示训练

数据采用过滤后的数据进行训练，其中汉语-越南语跨语

言摘要数据集使用 BERTScore 方式进行过滤，越南语-

汉语跨语言摘要数据集使用 Mgfscore 方式进行过滤，数

据集详细信息可见表 4；Random 表示从未过滤数据集中

随机抽取相同数量的数据进行训练。 

表 8 不同数据下的实验结果 

Table 8  Experimental results under different data 

Data 

Zh-Visum Vi-Zhsum 

RG-1 RG-2 RG-L 
BERT 

Score 
RG-1 RG-2 RG-L 

BERT 

Score 

All 21.77 9.98 20.09 66.37 22.26 9.00 19.03 62.56 

Filter- 

Bert/Mgf 
22.69 10.26 20.96 66.66 22.46 8.88 18.87 62.87 

Filter- 

Rouge 
22.64 10.19 20.89 66.56 22.37 8.79 18.87 62.63 

Random 20.98 9.48 19.33 65.96 21.01 7.79 17.61 62.12 

根据表 8 实验数据，神经网络模型对噪声数据较为

敏感。因此，为了训练出更好的模型，需要过滤掉噪声

数据。在汉语-越南语跨语言摘要数据集中，噪声数据的

比例较高，经过筛选后使用前 10 万条高质量数据进行训

练能够比使用 20 万未过滤数据训练的模型更有效地生

成可读性高的摘要。相对而言，越南语-汉语跨语言摘要

数据的总量相对较小，但质量相对较高，过滤掉前 30%

的数据训练模型在RG-2和RG-L指标上略逊于使用全部

数据训练的模型。然而，不管在哪个数据集下，噪声都

会对模型产生负面的影响。因此，必须从噪声数据出发

对汉越跨语言摘要研究进行探索。 

（5）实例分析 

表 9 以越-汉摘要任务为例，展示了不同的摘要模型

生成的摘要示例。从表格 9 可以观察到，相较于其他几

种摘要模型，本文提出的方法生成的摘要质量更高，语

义更为连贯，且提供的信息更加完整，在内容上更加接

近参考摘要。在未使用过滤的数据训练的基础模型

（Transformer-all），生成的摘要信息较少。经过使用高

质量数据进行继续训练模型后，各个模型都试图生成更

加丰富的信息，然而，只有本文所提出的多策略强化学

习汉越跨语言摘要模型才能生成关键的信息：“迄今为止

越南已记录#名患者”。 

表 9 不同的汉越跨语言摘要模型生成的摘要示例 

Table 9 Examples of summaries generated by different 

Chinese-Vietnamese cross-language summarization models 

正文 

2 ca cách ly ngay sau khi nhập cảnh tại An Giang. 76 ca 

ghi nhận trong nước tại TP.  Trong đó 71 ca được phát 

hiện trong khu cách ly hoặc khu đã được phong toả.Việt 

Nam có tổng cộng 11.289 ca ghi nhận trong nước và 
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1.689 ca nhập cảnh.Số lượng ca mắc mới tính từ ngày 

27/4 đến nay: 9.719 ca, trong đó có 2.280 bệnh nhân đã 

được công bố khỏi bệnh..…. 

（译文：进入安江后立即隔离了 2 病例。胡志明市国

内记录 76 例，其中 71 例已隔离或封锁。越南国内累

计 11289 例，境外输入 1689 例。4 月 27 日至今新增病

例：9719 例，其中 2280 例已治愈.…..） 

标准摘要 

卫生部 6月 20日上午发布的 covid-19流行病公报说还

有 76 例 covid-19 病例，胡志明市仍然是最多的有 46

例，迄今为止越南共记录了 12978 名患者。 

Transformer-all 

卫生部#月#日下午发布的 covid-19 流行病公报说还有

#<unk>例 covid-19 病例，其中胡志明市继续保持最多

为<unk>例。 

LR-Rouge 

卫生部#月#日下午发布的 covid-19 流行病公报说还有

#<unk>例 covid-19 病例，其中胡志明市仍然是最多的，

是最多的有基础疾病。 

LR-MC(  =1) 

卫生部#月#日下午发布的 covid-19 流行病公报说还有

#<unk>例 covid-19 病例，其中胡志明市继续保持最多

为<unk>例，白天宣布治愈<unk>名患者。 

LR-MC(  =0.6) 

卫生部#月#日下午发布的 covid-19 流行病公报说还有

#<unk>例 covid-19 病例，其中胡志明市仍然是最多的

有<unk>例，迄今为止越南共记录了<unk>名患者。 

5 总结 

本文针对汉越跨语摘要中的噪声问题进行分析

与研究，并针对伪目标摘要中存在选词不当与实词

缺失两种噪声类型，提出一种多策略的跨语言摘要

方法，用于汉越跨语言摘要，采用强化学习技术，

使用真实源语言摘要和伪目标语言摘要作为基准，

通过计算源语言摘要与生成摘要的相关性和缺失

度，来计算期望奖励，弱化噪声干扰；保留传统的

伪目标语言与生成摘要间的交叉熵损失，以学习目

标语言间的词序关系；通过将强化学习损失函数和

交叉熵损失函数相结合，优化模型训练目标，改善

了直接使用伪目标语言摘要训练模型时噪声数据对

生成摘要质量的负面影响，从而提高了生成摘要的

质量。在未来的工作中，我们计划探索将本文的方

法扩展到其他数据集和任务，例如针对机器翻译数

据噪声问题，利用本文方法来降低噪声数据对机器

翻译模型性能的影响。 
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