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基于大语言模型的文本摘要生成方法
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 摘　要               摘要生成是人工智能领域的重要研究方向，直接影响自然语言处理的实用价值和效果。传统方法过分关

注文本序列化信息，忽视内部逻辑结构，导致生成摘要连贯性不足，难以满足实际需求。针对这一问题，

文章提出了一种基于大语言模型的新型摘要生成方法，并构建了专门的指令数据集和 1 000 条高质量评

测样本。实验结果表明，该方法在 ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE-L 三个评价指标上均优于现有同规

模最先进模型。通过 DeepSeek 大语言模型的进一步验证，充分证明了所提方法在提升摘要质量和逻辑

性方面的显著优势，为自然语言处理任务提供了新的解决方案。   
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0  引言

伴随信息技术的快速发展，学术界正经历一场前所未有

的技术革新浪潮。以计算机视觉领域的国际顶级会议 CVPR

为例，其发文量从 2016 年的 633 篇增至 2024 年的 2 719 篇，

增长了约 4.3 倍。这庞大的论文数据量，使研究者面临前所

未有的阅读压力。使用摘要生成工具辅助阅读已成为研究者

的普遍选择。然而，现有方法在信息量与简洁性之间难以实

现理想平衡，致使读者获取关键信息仍需投入大量时间。此

外，大多数传统摘要生成方法仅关注序列化特征提取，难以

深入挖掘研究论文的核心内容。在这类复杂文献中生成既准

确又简洁连贯的摘要内容，已成为摘要生成 领域面临的关键

挑战。本文针对摘要生成不准确、不连贯等问题，提出了基

于大语言模型进行文本摘要生成任务的方法，提高了摘要生

成的准确性与连贯性。

摘要生成工作主要可分为抽取式和生成式两大类。抽取

式摘要是从原文中直接抽取词语、短语或句子，然后通过排序

和重组这些内容来生成文章的摘要。在经典的抽取式方法中，

Mihalcea 等人 [1] 提出的 TextRank 算法尤为突出。这一方法受

PageRank 算法 [2] 启发，将文本中的单词或句子表示为图中的节

点，并根据句间相似度构建节点之间的连接关系，从而形成文

本的图结构，基于此进行摘要抽取。Wong 等人 [3] 则提出了

一种学习式方法，将句子特征划分为表面特征、内容特征、相

关特征和事件特征四类，旨在通过融合多种特征来提升摘要生

成效果。Bichi 等人 [4] 开发了一种创新的基于图的单文档抽取

式方法，通过改进传统 PageRank 算法，更好地捕捉了文本中

的关键信息。随后的研究中，深度学习技术被引入到文本摘要

领域。例如，Nallapati 等人 [5] 提出的 SummaRuNNer 模型采用

循环神经网络构建序列模型，专为抽取式摘要设计，展现出较

高的性能和良好的可解释性。此外，Liu 等人 [6] 开发了一种基

于 BERT 的新型文档级编码器，通过堆叠多层句间 Transformer

结构，有效识别并提取关键信息。

虽然抽取式摘要生成技术能够大致表达文档内容，但其

局限于原文信息，无法生成超出文档的叙述和推理。这一限

制促使研究者转向生成式摘要生成技术的探索。在神经序列

到序列（seq2seq）模型推动了抽象式文本摘要发展的背景下，

See 等人 [7] 针对该类模型面临的挑战，提出了结合指针 - 生

成器网络（pointer-generator network）和覆盖机制（coverage 

mechanism）的方法，从而显著提升了文本摘要的质量。

Liu 等人 [8] 则提出了一种基于对抗训练的抽象式文本摘要方

法，该方法能够生成更加抽象、可读且多样的摘要。针对现

有方法难以产生类似人类书写风格的抽象式摘要这一问题，

Yang 等人 [9] 提出了一个新颖的层次化人类认知启发的深度

神经网络模型（hierarchical human-like deep neural network for 

ATS, HH-ATS）。该模型通过模拟人类的粗略阅读、主动阅

读与后编辑 3 个阶段，生成更符合人类阅读习惯的摘要。

通过回顾上述研究，可以清晰地看到，各项研究均致力

于生成更加接近人类水平的摘要。这种追求不仅体现在对抽

象式摘要的探索中，也反映在对生成式摘要技术的不断优化

上。近年来，大语言模型在自然语言处理领域展现出了前所

未有的潜力，特别是在自然语言理解与生成方面表现尤为突
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出。以 ChatGPT 为代表的大型预训练语言模型，凭借其强大

的自动生成、编辑和完善文本的能力，为摘要生成任务带来

了革新性的进展。随着 Llama、DeepSeek-R1、ChatGLM 等

多种大语言模型的开源发布，研究人员获得了更加丰富的工

具和数据支持，这些资源极大推动了摘要生成技术的发展。

因此，大型语言模型不仅在参数规模和模型架构上取得了显

著提升，更重要的是能够通过自注意力机制深入捕捉文本中

的长距离依赖关系，从而生成更加连贯、准确和自然的摘要。

这种能力的提升为研究人员提供了更强大的实验平台，使得

在抽象式摘要、多模态摘要等前沿方向上的探索变得更加可

行。朱丹浩等人 [10] 探索了使用大语言模型进行法律文本摘要

生成的可行性，取得了很好的结果。随着大语言模型技术的

不断进步，我们有理由相信，未来摘要生成技术将迎来更多

突破，为自然语言处理和人工智能领域带来更大的应用价值。

1  模型构建方法

1.1  方法总体框架

本研究主要由 3 个核心部分构成，其框架设计如下：

首先是数据集的构建与优化模块。本部分基于深度学习

发展的实际需求，着重打造高质量、多样化的数据集。据统

计，在深度学习算法工程师的工作中，数据处理占据了总时

间的 90%。因此，本研究特别注重数据清洗、标注及增强，

以确保数据质量，为后续模型训练奠定坚实基础。

其次是模型微调与优化模块。本研究选取了 Llama 3.2 

3B-base 作为基线模型，基于构建的高质量数据进行了针对

性的指令微调训练。通过这种方式，显著提升了该模型在摘

要凝练任务上的表现力，使其能够更好地适应具体应用场景。

最后是模型评估与验证模块。本研究采用了双管齐下

的评估策略：一方面运用经典的 ROUGE（recall-oriented 

understudy for gisting evaluation）指标进行自动化评价，

另一方面引入 DeepSeek R1 70B 作为评价器，模拟专家对生

成摘要质量进行打分。这种多维度、全方位的评估体系能够

更全面地反映模型的实际性能，为结果分析提供了坚实保障。

本文的总体框架如图 1 所示。

图 1  方法总体框架图

1.2  数据集构建部分

在深度学习领域，最核心的基础工作之一就是高质量

数据集的构建。本研究专注于论文摘要凝练任务，为此，

构建了一个大规模、高质量的数据集。具体来说，该数据

集包含 67 万条摘要 - 标题对的训练样本，以及 1 000 条独

立的测试样本。数据来源于知名的开源学术平台 arXiv。

首先，利用 arXiv 提供的开放 API 接口，批量获取了大量

论文的元数据，这些数据包括论文标题、摘要、作者信息

以及出版时间等内容。在获取原始数据后，进入关键的数

据处理阶段：通过 Python 脚本对爬取到的数据进行系统化

的清洗和整理，去除与摘要凝练任务无关的冗余信息。随

后，将处理后的数据按照指令微调的标准格式进行重构，

最终形成如下结构：

{"Instruction": " 用户指令 ";  "Input":  " 论文摘要 "; "Out-

put": " 论文标题 "} 的形式。此外，为确保模型能够更好地适

应实际应用场景，对部分样本进行了人工优化和校准，以进

一步提升数据集的质量与实用性。

1.3  模型微调训练

Meta AI 作为全球领先的人工智能科技公司，其在人工

智能领域的技术实力始终保持世界领先水平。基于其在多项

评测基准中的卓越表现，本研究选择了 MetaAI 最新开源的

LLAMA 3.2-3B 模型作为基础模型。这一选择不仅得益于该

模型在多个评测指标上的顶尖表现，还考虑到其 3B 参数规

模能够更好地匹配本研究所使用的数据量和算力资源。为优

化微调训练过程中的计算效率，本研究采用了LoRA（low-rank 

adaptation）[11] 方法进行模型微调。LoRA 是一种高效的参数

适应方法，其核心思想是通过保持预训练权重不变，仅调整

两个低秩矩阵来实现对模型权重的更新近似。  这种方法显著

降低了微调所需的计算资源，同时保证了模型性能的提升。

1.4 模型评测部分

模型评测部分由传统方法与大模型评测方法两部分组

成，传统方法主要采用文本摘要成领域常用的 ROUGE 评测

方法。而大模型评测方法主要是模仿人类进行客观评价，采

用的大模型为 DeepSeek R1 70B 详细介绍见实验部分。

2  实验

本研究实验设计包含两个主要部分。首先，采用传统的

ROUGE 评估指标，这一部分主要用于量化评估生成摘要与

参考标题在文本内容上的相似度。其次，为更全面地评估模

型性能，本研究还引入了基于大型语言模型的智能评测系统。

通过这两部分实验，旨在从不同的维度对本文提出的摘要凝

练方法进行综合评估，确保评价结果既有传统指标的客观性，

又能结合先进模型的智慧判断，从而得出更为全面的结论。

2.1  ROUGE 评价方法

ROUGE 评价方法是在自然语言处理领域，特别是在文

本摘要任务中最广泛应用的评价指标之一。该方法通过计算

生成摘要与参考摘要之间的 n-gram 重合情况来量化评估摘要

质量。具体来说，ROUGE 分为 3 种主要类型：ROUGE-1、
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ROUGE-2 和 ROUGE-L，分别衡量生成摘要与标准摘要在 1

元、2 元，以及最长公共子序列上的相似度。其核心计算公

式为：

 （1）

该公式通过分子和分母进行比例计算，其中分子表示

生成摘要中 n-gram 的数量，分母则代表标准摘要中 n-gram

的总数，这种设计能够有效评估生成内容与参考内容的一

致性程度。在本研究中，构建了一个包含 1 000 条数据样

本的评测数据集，用于对比评估多个先进模型的性能。具

体来说，本文选取了 Llama 3.2-3B-base 模型与 ChatGLM-

4-9B-Chat 模型进行对比实验。各模型在 ROUGE 指标下的

详细得分数据如表 1 所示，根据表中数据可分析和比较不

同模型在摘要生成任务中的表现差异。

表 1  ROUGE 得分

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Llama3.2 3B-base 0.16 0.07 0.15

Chatglm4 9B-Chat 0.24 0.13 0.32

Ours(3B) 0.27 0.18 0.26

2.2 大模型评价方法

随着大规模预训练语言模型（LLMs）在自然语言处理

领域的迅速崛起，这些模型在多个任务中展现出了强大的应

用潜力，包括在诸多场景下能够接近或超越人类水准的性能。

其中，在众多应用场景中，摘要生成质量评价已成为一个重

要研究方向。通过精心设计的提示引擎，大规模语言模型能

够有效评估摘要的质量。与传统的人工评价方法相比，这种

基于大模型的评价方式更加客观公正，因为其评估结果完全

基于海量数据训练和固定的算法规则，能够有效避免人工评

价中可能存在的个体偏好、情绪波动等主观因素。在本研究

中，采用了国内发展最先进、能力最全面的大规模预训练语

言模型——DeepSeek R1 进行摘要质量评估。由深度求索公

司开发的 DeepSeek R1 作为目前为止最强大的国产大模型，

其在多项任务中的性能已达到与国际顶尖水平相当的水准。

这一模型具备了与人类专家不相上下的学术评估能力，能够

模拟专业评价者的思维方式，为摘要质量的客观评估提供了

可靠保障。下面通过该模型进行大规模评估实验来证明这一

方法的有效性和可行性。

（1）提示词

请评估以下机器生成摘要的质量：

原文 : Block diagonalization (BD) is a linear precoding 
technique for the multi-user MIMO-OFDM systems that involves 
transmission of multiple data streams to each receiver such that 
no multi-user interference is experienced at any of the receivers. 
With perfect channel knowledge at the transmitter, BD can 
eliminate other users' interference at each receiver. But it is not 

practical for receiver to feedback the perfect CSIT to transmitter. 

In order to reduce the feedback overhead, a novel Limited 

Feedback and Non-Codebook based Block Diagonalization 

(LFNCBD) scheme is proposed in this paper. Simulation results 

show that the proposed scheme could achieve the asymptotical 

optimal BD sum-capacity performance with limited feedback 

overhead.

参考摘要 : A Limited Feedback-Based Block Diagonalization 

Scheme for Multi-User MIMO-OFDM Systems

模型生成摘要 : Limited Feedback and Non-Codebook based 

Block Diagonalization for Multi-user MIMO-OFDM Systems

请从以下几个方面评分 (1-5 分 ) 并给出简要解释：

① 准确性 - 摘要是否准确反映了原文的主要内容。

② 简洁性 - 摘要是否简明扼要。

③ 完整性 - 摘要是否包含了所有重要信息。

请以 JSON 格式返回评分和解释，格式如下：

{{

    "accuracy": {{"score": 4, "explanation": " 解释 "}},

    "conciseness": {{"score": 4, "explanation": " 解释 "}},

    "completeness": {{"score": 4, "explanation": " 解释 "}}

}}

（2）模型回答

<think>

好的，我现在要评估模型生成的摘要质量。首先，准确性方面，

原文提到了 LFNCBD 方案，这个摘要里也包含了这些关键词，没有

遗漏重要信息，所以准确性应该很高。

接下来是简洁性。参考摘要更短，而模型生成的稍长，但依然

保持了简明，不啰嗦，所以简洁性也不错，虽然可能可以再精简一点。

关于完整性，原文中的关键点都涵盖在内，比如 Limited 

Feedback、Non-Codebook 和 Block Diagonalization 等，所以摘要是完

整的，没有缺失主要信息。

</think>

{

    "accuracy": {

          "score": 4,

        "explanation": " 模型生成的摘要准确地反映了原文的主要

内容，包括提出了基于有限反馈和非代码本的区块对角化方案，并

适用于多用户 MIMO-OFDM 系统。"

    },

      "conciseness": {

           "score": 4,

        "explanation": " 摘要简洁明了，没有冗余信息，有效地概

括了原文的核心内容。"

    },

    "completeness": {

        "score": 4,
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        "explanation": " 摘要包含了所有重要信息，包括技术名称、

关键方法和应用场景。"

    }

}

本研究中所采用的评估案例均来源于本文模型生成的样

本。通过调用本地部署的 DeepSeek R1 70B 模型 API，采用

批量评估的方式对这些样本进行了自动化质量评价。通过对

各维度评估结果取算术平均值，得出了如表 2 所示的最终评

价结果。通过对两部分评分结果的综合分析表明，本研究所

开发的模型在性能上显著超越了基准模型。在特定实验条件

下，本模型甚至优于参数规模远大于自身的其他模型，这充

分验证了本研究所采用的方法论具有显著优势。

表 2 大模型评分

模型 准确性 简洁性 完整性

Llama3.2 3B-base 3.86 3.73 3.82

Chatglm4 9B-chat 4.38 4.17 4.43

Ours(3B) 4.13 4.11 4.08

3  结语

本研究提出了一种面向摘要生成任务的新方法，该方法

基于 Llama3.2-3b 模型进行了优化。利用自建多样化数据集

对该模型进行微调训练，以提升其在摘要生成任务中的表现。

通过ROUGE指标和DeepSeek R1模型进行的双重评估表明，

本研究提出的方法在相同规模下显著优于其他现有的模型。

这些结果充分证明了本方法的有效性。然而，当前工作仍存

在一些局限性。例如，模型在处理多文档摘要生成和长篇文

本摘要时表现不够理想，这可能限制了其在实际应用中的适

用范围。为此，未来计划将研究重点扩展至多文本摘要生成

与长文本摘要领域，并进一步优化模型架构，以提升其处理

复杂场景的能力。
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