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摘 要：生成式文本摘要模型能够为摘要生成新的表达，即使是最先进的摘要模型也可能产生与原始文本矛盾或

无法验证准确性的内容，这种现象被称为“幻觉”。 为解决这一问题，提出了一种内在幻觉优化方法，用于改进摘要

生成过程。 该方法分别从数据层面、模型训练层面和摘要生成策略层面提出了摘要模型幻觉优化方法。 在 2个数

据集上的实验验证均取得最佳性能。 实验结果表明，对比基线模型，在 CNNDM 数据集上 R-1 得分平均提升

8.58%；在 XSUM数据集上 R-1得分平均提升 7.26%。 该方法不仅能够提升摘要生成效果，而且有效减少了生成摘

要中的幻觉问题，为生成式文本摘要模型落地和应用提供了参考。
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An intrinsic hallucination optimization method for generative text
summarization models

LI Neng， YU Chengcheng， LIU Qun
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Abstract: Generative text summarization models can produce novel expressions in summaries， but even the most advanced
models may generate content that contradicts the source text or lacks factual verifiability—a phenomenon known as halluci-
nation. To address this issue， this paper proposes an intrinsic hallucination optimization method to improve the summariza-
tion generation process. The proposed approach mitigates hallucinations from three perspectives: data-level optimization，
model training-level optimization， and summary generation strategy-level optimization. Experiments conducted on two
benchmark datasets demonstrate the superior performance of the proposed method. Compared with baseline models， the pro-
posed approach achieves an average improvement of 8.58% in R-1 score on the CNNDM dataset and 7.26% on the XSUM
dataset. The results indicate that the method not only enhances summary quality but also effectively reduces hallucinations，
providing a valuable reference for the practical deployment of generative text summarization models.
Keywords:generative text summarization； intrinsic hallucination； candidate summaries； large language model



0 引 言

文本摘要是自然语言处理（natural language pro-
cessing，NLP）中的一项重要任务，广泛应用于信息

检索[1]、新闻媒体摘要[2]、社交媒体评论摘要[3]和

学术文章总结[4]等方面。 常见的文本摘要方法是

抽取式摘要生成方式，其大都依赖于特征工程和监

督学习技术，如文本相似性、关键字频率和位置权

重。 典型的算法包括统计方法，如 TF-IDF[5]、Tex-
tRank[6]和 PageRank[7]。

近年来，随着人工智能的蓬勃发展，生成式文本

摘要方法表现出了令人印象深刻的性能。 这些模型

主要基于 Transformer 架构[8]，并结合自注意力机

制。 例如，自 BERT模型[9]提出后，其在各种下游任

务的应用中都取得了出色的结果，展示了对文本中

潜在的含义和深度的表示学习、表达的理解能力。
基于深度学习的模型不仅能从源文本中提取关键信

息，而且还能用自然语言生成新的表达，从而得到更

准确、连贯和富有表现力的摘要。 因此，生成式文本

摘要技术的应用越来越广泛。 然而，生成式文本摘

要仍然面临一系列挑战。 其中，由于长文本中关键

信息的分散性和内容的广泛性，以及常用的 Trans-
former架构引入的注意力可能会随着文本长度增加

而被稀释。 因此，在摘要生成过程中经常出现幻觉

问题，这对文本摘要的自然流畅性和事实一致性提

出了复杂的挑战，使其难以在实践中实施。 例如，摘
要模型会错误地生成“7月 1日发布的提案”，但事实

是“7月 1日实施”，生成的摘要中出现了幻觉问题。
为了解决这个问题，本文深入研究了生成式文

本摘要生成的各个具体过程，并提出了一种模型训

练优化方法，用于解决生成式文本摘要模型中的内

在幻觉问题。 首先，使用预训练的语言模型，通过生

成具有质量约束的多个摘要作为候选摘要来增强训

练数据。 然后，设计了一种改进的摘要生成过程训

练策略，该策略可以让模型自行评估生成摘要的质

量并调整训练参数。 最后，在摘要生成阶段引入标

签平滑技术，缓解由曝光偏差引起的幻觉现象，并使

模型能够根据更高质量的候选摘要生成最终的摘

要，最大限度地减少幻觉内容的产生。
综上所述，本文的主要贡献如下。
1）为了提高训练数据的质量，本文使用预训练

模型 （ bidirectional and auto-regressive transformers，
BART）通过质量约束为训练创建高质量的多候选

摘要训练数据集。

2）为了解决摘要生成过程中的曝光偏差问题，
本文设计了一种新的训练策略，可以在模型训练时

评估生成摘要的质量。 并在摘要生成过程中引入标

签平滑技术，为更准确地候选摘要分配了更高的概

率，以鼓励模型学习更好地表示。
3）将本文的方法与多个生成式文本摘要模型

相结合后，在 CNNDM 数据集上，其 ROUGE-1 分数

平均提高了 8.58%，在 XSUM数据集上 ROUGE-1分
数平均提高了 7.26%。 此外，根据另外的一些定性

实验对比结果也能有效证明，本文提出的方法有效

地减少了生成摘要中的幻觉问题出现。

1 相关工作

大部分生成式模型被表述为序列 到 序 列

（Seq2Seq）模型[9]。 当前，Seq2Seq 模型的著名例子

包括 GPT-3[10]、ChatGLM[11]和 GPT-4[12]等。 基本上

所有主流的生成式模型都是基于序列到序列的模

型。 这一类模型主要是通过不断增加训练数据量和

模型参数量的大小，来让它们具有令人印象深刻的

能力。 近年来，文本摘要的序列到序列建模一直是

自然语言处理领域的一个热门研究课题。
其中，生成式摘要模型在学习过程中以自回归

的方式生成摘要。 如果之前的预测结果不好，将严

重影响后续的预测，并导致最终生成结果不佳，进一

步会导致幻觉问题的出现。 在自然语言处理领域，
幻觉问题通常是指模型生成的内容毫无意义或与提

供的原内容不符。 自然语言生成任务中的幻觉[13]可

分为 2种主要类型:内在幻觉和外在幻觉。 内在幻觉

属于与原内容冲突的大型语言模型（ large language
model，LLM）的输出。 外在幻觉是指 LLM的输出，无
法从原内容中验证，原内容可能与外在知识不一致。

近年来，为了缓解生成式文本摘要模型中的幻

觉问题，研究人员提出了各种策略，包括基于提示的

方法和训练额外的判别模型的方法。
1）基于提示词的方法。 这种方法旨在通过向

模型中输入各种指令来进行训练，在模型生成摘要

时根据指令的约束来生成与约束条件一致的文本，
通过向模型提供具体的背景和预期的结果，来对模

型的生成效果进行控制，以期望能够达到减少摘要

中的幻觉问题出现的可能性。 例如，文献[14]提出

了一种元训练 （ Meta-Prompt ） 的提示生成模型

（prompt generation model，PGM），具体方法是使语言

模型能够从生成的提示词来创建对应的上下文中进

行稳健的学习。 PGM 通过在 COLIEE 文本蕴涵任
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务上进行实验，探索了这种方法在法律推理任务中

的具体效果。 通过使用提示词的方法，他们的实验

结果可以超过当时性能最好的模型。
尽管提示词方法可以有效地改善生成文本的幻

觉问题，但基于提示词的方法在很大程度上依赖于

提示词的质量。 如果生成的提示词的质量较差，则
模型对应的生成文本的质量将严重下降，甚至比原

来的效果更差。 此外，很难设计出针对所有数据都

有效的提示词。
2）训练额外判别模型的方法。 一些研究人员

认为，评估事实一致性的最直观方法是计算生成的

摘要和原文本间的事实重叠。 例如，文献[15]首先

尝试使用 OpenIE工具来提取原始文本和摘要文本

中的三元关系，以评估摘要中的事实是否与原始文

本中的事实一致。 文献[16]认为，事实一致的摘要

在语义上是跟原文本相一致。 文献[17]提出的基

于问答的摘要生成方法（question answering and sum-
mary generation，QAGS）和文献[18]提出的基于问答

自动 度 量 的 方 法 （ finite element computations on
quantum annealers，FEQA）都是通过训练问答模型来

对源文本和生成的摘要来生成问题，然后让模型来

根据源文本和摘要来生成问题的答案。 即如果生成

的摘要与原始文件事实一致，那么对摘要及源文本

提出的问题将得到相一致或者相类似的答案。 以上

的所有这些方法都在一定程度上改善了生成摘要时

的幻觉问题。 然而，上述模型并没有从摘要模型的

训练方式的角度去优化和改善模型中的幻觉问题，
并且此类方法还需要训练额外的判别模型，不仅增

加资源的消耗，还无法保证判别模型的性能。
为解决上述问题，本文提出了一种用于生成式

文本摘要模型内在幻觉问题的优化框架。

2 生成式文本摘要任务

生成式文本摘要的目标是训练一个摘要生成模

型 g ，在模型接收到原文本 D 之后，根据原文本生

成恰当的摘要 S。 可以表示为

S← g（D） （1）
  生成式摘要模型的目的是能够训练一个表现效

果好的摘要模型 g。 模型的训练算法采用最大似然

估计 （maximum likelihood estimation，MLE） [19]。 其

目的是最大化候选摘要 S∗的可能性，表达式为

θ∗ = argmax∑
i
logpgθ（S∗（ i） ｜ D（ i）；θ） （2）

式（2）中:θ表示 g的参数；Pgθ表示这些参数所包含

的概率分布；{D（ i），s∗（ i） }表示第 i 个训练样本，其中

D（ i）表示第 i个参考摘要，s∗（ i）表示第 i个候选摘要。
为方便计算，将其转换成求其最小化负对数似

然之和，表达式为

LLoss = -∑
K

i = 1
yi logqi （3）

式（3）中:yi 表示第 i 个位置的预测值；qi 表示预测

分布。 qi 的计算公式为

qi =
exp（ zi）

∑
K

j = 1
exp（ z j）

（4）

（4）式中:zi 表示当前位置的预测概率；z j 表示整个

句子的预测概率。

3 生成式文本摘要内在幻觉问题优化方法

本文所提出的用于文本摘要的内在幻觉优化方

法模型如图 1所示。

图 1 生成式文本摘要内在幻觉优化方法

（模型训练阶段）
Fig.1 Optimization method for intrinsic hallucination in
generative text summarization （summary training stage）

针对模型的各个训练过程，本文的方法分 2 个

阶段进行优化:数据预处理阶段和模型训练优化过

程。 在 数 据 预 处 理 阶 段， 使 用 预 训 练 的 模 型

BART[20]为源文本生成多个摘要，同时以召回率作

为质量约束将满足条件的摘要保留作为候选摘要。
在训练阶段，设计了一种改进的训练策略，该策略能

够让模型拥有评估候选摘要质量的能力，保证模型

在生成摘要的时候为高质量的摘要分配更高的概

率。 本文模型生成摘要的阶段引入标签评估技术，
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如图 2所示，通过软化目标标签，并设计新的损失函

数，让模型能够生成更准确的摘要文本。

图 2 生成式文本摘要内在幻觉优化方法

（摘要生成阶段）
Fig.2 Optimization method for intrinsic hallucination in
generative text summarization （summary generation stage）

3.1 候选摘要生成

本文主要使用 ROUGE 度量来评估候选摘要的

质量。 ROUGE评分指标由 LIN[21]于 2003 年提出，
主要是基于召回率（Recall）的，ROUGE 是一种常用

的机器翻译和文章摘要评价指标。 其主要计算方法

是计算文本之间的重叠率，能在一定程度上反映生

成摘要的质量。 本文使用预训练的摘要模型 BART
为每个源文本生成多个摘要，为保证候选摘要的质

量，本文选择了召回率作为质量约束条件，并在生成

的摘要的召回率分数达到 40 分时将其作为候选摘

要。 训练数据的质量在数据层面得到加强，并提供

给模型进行训练。

3.2 标签平滑技术

如果在训练模型时，只考虑预测正确的位置标

签的损失，而不考虑错误预测的位置标记的损失，容
易导致模型的过拟合，降低模型的鲁棒性。 在正常

的推理过程中，模型总是根据之前的预测结果来进

行下一个位置的结果预测，即使之前的预测是不正

确的，此即被称为曝光偏差问题。 它会在生成的摘

要中带来内在的幻觉问题。
为了解决这个问题，本文引入标签平滑技

术[22]，当模型在波束搜索生成摘要时，在损失计算

过程中使用该技术有助于减少过拟合，提高模型的

泛化能力。
标签平滑是分类问题中广泛使用的有效技术，

通过软化硬标签，将分类正确和错误位置上的“1”
“0”标签软化成 0—1的小数，其具体转换公式为

ptrue（ s ｜ D，s∗j ） =
1 - ∂，s = s∗j
∂

N - 1
，s≠ s∗j

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

（5）

式（5）中:∂是固定值，一般取值为 0.1，N 为文本总

长度；s∗j 表示候选摘要。
具体来说，就是用转换后的标签向量来替换原

来的标签向量，即

y^ = yhot（1 - α） + α / k （6）
式（6）中:k 为多分类的类别总个数；a 是一个较小

的参数（一般取 0.1），该公式可以表示为具体的每

个标签位置转换如下

yi =
1 - α，i = 目标位置

α / k，i≠目标位置{ （7）

  通过标签平滑策略对目标标签进行平滑处理，
将正确类别的概率分配给其他不正确类别，在一定

程度上引入噪声，增强了模型的鲁棒性。
在本文中，标签平滑技术主要用于摘要生成阶

段，在模型生成摘要向量的时候加入标签平滑，软化

向量中的预测标签。 具体来说，重新设计的标签平

滑损失如下

LMLE = -∑
l

j = 1
∑
s
ptrue（ s ｜ D，S∗＜ j）logpgθ（ s ｜ D，S∗＜ j；θ）

（8）
式（8）中，ptrue（ s ｜D，S∗＜j ）表示模型在当前位置的预测

经过标签平滑软化后的标签。 在模型训练完成之

后，生成最终的摘要。

3.3 多候选摘要模型幻觉优化方法

在模型训练阶段，给予摘要模型评估候选摘要

质量的能力，模型能够通过计算候选摘要的 ROUGE
分数和 BARTScore分数[23]来评估其质量，从而增强

了训练数据集的多样性。 为了降低幻觉的可能性，
使用多个候选摘要和参考摘要作为输入，并鼓励更

高的概率根据以下损失函数分配给质量更好的候选

摘要，摘要质量评价阶段的损失函数为

Lctr =∑
i
∑
j ＞ i
max（0，f（S j） - f（Si）） （9）

式（9）中，Si 和 S j 是 2 个不同的候选摘要，并且

ROUGE（Si；S∗） ＞ROUGE（S j；S∗），f（ Si）是长度归

一化估计对数概率，计算公式为

f（S） =
∑
l

t = 1
logpgθ（ st ｜ D，s ＜ t；θ）

｜ S ｜ δ
（10）

（10）式中:st 表示当前生成位置；s＜t表示已经生成的

序列。
图 2中，使用预训练的 BART 摘要模型生成多

个候选摘要之后，将参考摘要和多个候选摘要作为

输入，输入到语言模型编码器中（LM Encoder），模
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型作为评估者，根据 ROUGE 分数和 BARTScore 进

行综合评估候选摘要的质量，同时模型进行参数学

习，选择综合评分最高的候选摘要保留下来，然后将

最好的候选摘要作为摘要生成阶段的输入。
因为 ROUGE分数只是生成的摘要和参考摘要

之间重叠的度量，所以它不能有效地反映模型生成

的摘要的质量。 因此，本文还使用 BARTScore 分数

来评估生成摘要的质量。 BARTScore 是一种用于评

估文本生成任务的评估指标，它考虑了生成文本和

参考文本之间的语义相似性，能够很好地反映了类

似人类对生成质量的感知。 本文中，在模型评估候

选摘要质量的时候更倾向于选择更高 BARTScore
分数的候选摘要，模型根据更高质量候选摘要进行

参数学习和更新。
首先，在模型评价候选摘要并学习更新参数之

后，模型在最终生成摘要阶段的时候引入之前的标

签平滑技术，通过波束搜索生成最终摘要的时候引

入标签平滑软化生成的摘要向量，并设计新的损失

函数 LMLE。 图 3中的 LM Encoder 和 LM Decoder 使
用的均是前一阶段训练使用的语言模型，2 个阶段

共享学习参数。 然后，模型根据设计的标签平滑损

失函数进行参数学习和更新。 为了验证本文方法的

有效性，本文使用多种基线模型进行实验。 最后，利
用上述 2 个损失来训练模型，2 个训练阶段共享学

习参数，可以在令牌级别实现摘要质量的优化。
联合 2个训练阶段的损失函数式（8）和式（9）。

在模型训练阶段，本文不仅鼓励模型将更高的概率

分配给质量更好的候选摘要，而且还在生成摘要阶

段根据表现最好的候选摘要进行更深入的学习和预

测生成摘要。 具体损失函数为

Lmul = Lctr + βLMLE （11）
式（11）中:Lctr表示模型训练阶段评估候选摘要质量

的损失函数；LMLE表示摘要生成引入标签平滑技术

后的损失函数。 在 2个训练阶段给予模型不同的角

色，前一阶段模型作为评估者评估候选摘要质量，后
一阶段模型作为摘要生成器，根据最好的候选摘要

进行摘要生成和参数学习，β 是超参数，用来衡量 2
个指标之间的重要度，在实验中具体设置大小。

4 实 验

4.1 实验数据集

为验证提出方法的有效性，本文在 2 个公开英

文数据集上进行实验，证明了模型在真实数据上的

实用性，数据集详细分析如表 1所示。

表 1 实验数据集

Tab.1 Experiment dataset

数据集 主要内容
数据划分

Train Test Val

CNNDM News 287 113 13 368 11 490
XSum News 204 045 11 332 11 334

1）CNNDM数据集是大规模新闻数据集，是文

本摘要任务中常用数据集。 包含训练样本 287 113
条，测试样本 13 368 条。 将新闻文本作为源文本，
相关亮点作为参考摘要，源文本和参考摘要长度都

较长。
2）XSum 数据集是英国广播公司（BBC）的高度

抽象的文章数据集，训练集中包含训练样本204 045
条，测试样本 11 332 条，其源文本和参考摘要长度

都较短。
4.2 实验参数说明

由于 2个数据集的源文本和参考摘要的长度差

距较 大， 所 以 需 要 单 独 设 置 实 验 参 数。 对 于

CNNDM数据集，输入源文本的最大长度设置为

1024，生成摘要的最大长度设置为 140；对于 XSum
数据集输入源文本最大长度设置为 512，生成摘要

的最大长度设置为 60。 另外，训练轮数设置为 5，波
束生成搜索大小设置为 8，使用 Adam 优化器，学习

率设置为 0.001。
4.3 对比模型

实验对比了多种近年来文本摘要领域的方法，选
取 BART作为基本框架模型。 对比模型简介如下。

1）Pegasus。 基于 Transformer 结构的一种新的

摘要生成预训练模型。 相比于其他通用预训练模

型，Pegasus 模型的架构设计更贴近下游的摘要生成

任务，其在抽取式摘要上的表现相比其他模型表现

更好。
2）SimCLS。 基于 BART 模型，再使用抽取式方

法的额外训练来提高最终生成摘要的效果。
3）T5。 其训练方式是将每个文本处理问题都

看成“Text-to-Text”问题，即将文本作为输入，生成的

新文本作为输出。 其可以完成各种文本任务，在文

本摘要任务中也表现优异。
另外，还有近年来在文本摘要领域中表现优异

的其他一些模型。
4.4 实验结果与分析

本文提出的方法在 2个英文数据集上的实验结
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果分别如表 2和表 3所示。 本文在 2个数据集之上

均取得了最佳的 ROUGE 分数。 与多个基线模型相

比，本文在 CNNDM 的 ROUG-1 评分上实现了平均

8.18%的改善，在 XSum 的 ROUGE-1评分上平均提

升了 6.68%。
表 2 CNNDM数据集的实验结果

Tab.2 Results on CNNDM. R-1 / 2 / L are
the ROUGE-1 / 2 / L F1 scores

模型
评估指标

R-1 R-2 R-L

BART（2020） 44.16 21.28 40.90
Pegasus（2020） 44.17 21.47 41.11
SimCLS（2021） 46.67 22.15 43.54
T5（2020） 43.52 21.55 40.69
GOLD（2021） 45.40 22.01 42.25
SEASON（2022） 46.27 22.64 43.08

Fourier Transformer
（2023）

44.76 21.55 43.34

Ours（BART） 47.95 23.52 44.20
Ours（Pegasus） 47.45 24.21 42.37
Ours（T5） 47.24 24.30 42.01

  注:加粗数据表示最佳性能。

表 3 XSum数据集的实验结果

Tab.3 Results on XSum. R-1 / 2 / L are
the ROUGE-1 / 2 / L F1 scores

模型
评估指标

R-1 R-2 R-L

BART（2020） 45.14 22.27 37.25
Pegasus（2020） 45.20 24.56 39.25
GOLD（2021） 45.75 22.26 37.30
SimCLS（2021） 47.61 24.57 39.44
HAT-BART（2021） 45.92 22.79 37.84
SummaReranker（2022） 48.12 24.95 40.00

Ours（BART） 48.42 25.26 40.06
Ours（Pegasus） 47.96 25.12 40.01
Ours（T5） 48.06 24.68 39.85

  注:加粗数据表示最佳性能。

尽管本文提出的方法在每个数据集上都获得了

最高的 ROUGE分数。 然而，ROUGE 分数仅计算生

成摘要和参考摘要之间的重叠指标，不能有效反映

生成摘要的质量。 为进一步说明本文所提方法的性

能，将对生成的摘要的质量采用额外的评估方法。
4.5 分析与讨论

以 CNNDM数据集为例，本文从不同的角度和

不同的指标进行分析，深入地了解本文方法的性能。
1）标签平滑损失。 本文比较了使用标签平滑

前后的 ROUGE 得分，得分结果如表 4 所示。 实验

结果表明，标签平滑的引入有效地提高了生成摘要

的质量。 其原因是生成的序列不一定完全与参考摘

要相同，通过结合标签平滑之后，可以减轻模型的过

度自信，进一步会减少摘要中的幻觉问题。
表 4 添加标签平滑前后 ROUGE评分的比较

Tab.4 Comparison of ROUGE score before and after
adding label smoothing

方法 R-1 R-2 R-L

no-label smoothing 46.27 23.31 43.80
label smoothing 47.95 23.52 44.20

  注:加粗数据表示最佳性能。

2）增加波束宽度。 理论上，增加波束搜索的宽

度将允许生成更多的候选令牌，并提高模型的性能。
但许多现有模型的性能往往会下降，因为模型难以

将其与高质量的候选令牌区分开来。
表 5给出了不同波束宽度下的 ROUGE 分数。

可以观察到 BART的性能随着波束宽度的增加而降

低。 相反，结合本文提出的方法模型在更大的波束宽

度下获得更好的性能。 这表明本文提出的方法软花

了概率分布，模型从而获得了更高质量的摘要表示。
表 5 不同波束宽度的 CNNDM数据集实验结果

Tab.5 Results on CNNDM dataset in beam width

波束宽度
BART 本模型

R-1 R-2 R-1 R-2

4 44.29 21.17 47.68 23.43
8 43.96 20.85 47.86 23.66
16 43.68 20.68 47.95 23.52
32 43.21 20.41 47.90 23.80

  注:加粗数据表示最佳性能。

3）新颖性比较。 本文比较了 BART模型结合本

文方法前后生成摘要中新词组合的比例，以进一步

反映本文方法生成摘要的新颖性，文本选择使用

“Novelty”指标[24]进行度量，实验结果如图 3所示。

Novelty（D，S∗） =
∑
g∈GS∗

1（g∉ GD）

GS∗
（12）

式（12）中:D和 S∗分别表示源文档和参考摘要；GD
和 Gs∗是 n 元词汇集合。 结合本文提出方法之后，
BART模型更具“新颖性”。 尽管与参考摘要相比，
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BART可以生成许多不同的单词，但结合本文方法

之后模型生成了更通用和更符合人们日常阅读习惯

的摘要文本。

图 3 摘要中生成新词汇

Fig.3 Generate new vocabulary in the summary

4）Pearson和 Spearman相关性。 为了体现本文

方法能够有效地改进摘要模型的幻觉问题，使用本

文方法训练的 BART 模型生成的摘要进行 Pearson
和 Spearman 相关性评分[25]。 通过细粒度的计算

“Consistency”，“Fluency”分数。 同时，计算 BLEU和

“Relevance”分数用于评估生成的摘要。 这些分数

都是针对摘要结果中的某一个细粒度的层次去评价

摘要的质量，比如“Consistency”即“一致性”分数，就
是针对摘要中的一致性问题去对生成的摘要结果进

行评分，分数越高，则表明生成的摘要更贴合源文

本。 实验结果列于表 6中。 本文的方法在所有指标

上都比基线模型表现更好。
表 6 生成摘要的 Spearman和 Kendall-Tau相关性

Tab.6 Summary-level Spearman and Kendall-Tau
correlations of different metrics

指标 Consistency Fluency Relevance BLEU

BART 0.541 0.624 0.406 0.178

Ours 0.574 0.668 0.448 0.268

5）人工评价。 为了更直观地展示本文模型生

成摘要的质量，本文从 2 个数据集中各随机选择了

100条数据，以人工评价方式评估模型生成摘要的

质量。 表 7展示了人工评估的实验结果。 从表 7 可

以看出，分别在 2个数据集之上对比基线模型，本文

的方法在 2个数据集上随机挑选的 100数据的摘要

生成结果中，在 CNNDM 数据集上，有 78 条数据的

生成摘要结果比基线模型更好，15 条效果相似，只
有 7条生成摘要结果更差；在 XSum数据集上，有 82
条数据的生成摘要结果比基线模型更好，10 条效果

相似，只有 8条生成摘要结果更差。

表 7 人工评估生成摘要与基线摘要评估结果

Tab.7 Human evaluation to generate summary results

数据集
人工评估

Better Nearly Worse

CNNDM 78 15 7
XSum 82 10 8

5 结束语

本文提出了一种用于生成式文本摘要模型的内

在幻觉优化方法。 为了优化模型中的幻觉问题，首
先，通过在训练阶段设计一个模型自模型评分模式，
给予模型评估候选摘要质量的能力。 然后，引入了

一种改进的标签平滑技术，推动模型生成与参考摘

要一致的文本，并使模型生成策略更加灵活。 这些

有助于模型根据源文本生成忠实的摘要。 实验结果

表明，本文提出的方法可以有效缓解生成摘要中的

内在幻觉问题。
在未来的研究中，将继续深入研究摘要生成过

程，并研究如何更细粒度地优化摘要生成，从多方面

综合提升摘要的质量，进一步提高模型性能。
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