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摘　要　　作文素材在小学语文作文辅助中的作用不可忽视。但当前存在的作文素材数量繁多却普遍缺乏个性
化的推荐模式，极易引起小学生知识过载现象。作文素材的非结构化数据特征使得计算机对其存取操作过于复

杂，进而会对数据的有效组织产生阻碍。通过对作文语料的文本自动摘要处理来去除冗余、提取文本中心内容，

可以改善作文辅助中的信息过载问题以及素材语料中存在的大量冗余，对文本标签的获取产生干扰问题。在完

善作文标签定义的前提下，提出一种基于文本自动摘要的小学语文作文标签提取方法。
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０　引　言

语文课程标准［１］以及语文学科研究者均明确强

调，在小学语文作文中要加强写作素材的积累，并使学

生能结合自身实际加以利用［２］。然而，当前语文作文

教学中提供的素材数量庞杂且缺乏组织，在小学生有

限的认知能力之下，若不经过加工直接推送，极易造成

认知过载以至于引发学习迷航。因此，在当前小学中

高年级语文写作教学过程中，缺少有效的作文素材资

源辅助，这就要求在小学语文学科作文领域的信息化

建设中，把握好优秀作文素材的存储管理工作，并且能

够为个性化的作文素材提供数据支撑。

对小学语文作文素材的存储，借助知识图谱［３］的
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概念，将各个优秀作文语料视为本体的同时，必然会涉

及到如何对本体进行有效的属性描述。而能够从作文

语料本身抽取属性，即作文的标签，则是描述的核心内

容。一方面，传统的标签抽取策略大部分采用关键词

抽取方案，没有做到对作文语料的合理安排，即缺乏对

小学语文作文标签的定义。另一方面，原始语料文本

中包含的大量冗余信息也会对文本的关键信息抽取产

生干扰。

综上所述，文本利用自然语言处理中文本自动摘

要的方法去除冗余，并在定义了小学语文作文语料标

签的前提下，提出了一种基于自动文摘技术的小学语

文作文语料自动标签抽取方法。

１　相关技术研究

１．１　作文自动摘要方法
１．１．１　自动摘要

在对小学语文作文原始语料的处理过程中，为了

使语料能更好地表达文章中心思想，则需要对原始语

料进行去除冗余操作，其中，最常用的方法是文本自动

摘要。自动文摘最早于１９５８年由 Ｌｕｈｎ提出，起初没
有得到较高的关注度，但随着信息时代数据的爆炸式

增长，人们逐渐意识到自动文摘对于文本去除冗余、提

取中心的重要性。

自动文摘主要过程为文本分析、信息选取及文摘

语言转换［４］，从不同角度可以分为不同类型，从文摘的

获取方式上可分为抽取型文摘和理解型文摘。抽取型

文摘主要是从原文中选取合适的句子组成文摘，理解

型文摘［５］则是通过对原文进行语义上的分析生成文

摘，而理解型文摘因其较为深入的自然语言特征，一直

处于技术攻坚阶段，故不具有实用性。本文采用抽取

型文摘的技术方案对语料进行预处理。

图１为抽取型自动摘要的一般流程。其中，预处
理环节主要对文本内容进行编码及断句处理。特征分

析阶段则通过不同的分析方法获取原文中句子的权重，

再通过对权重排序，选出适量句子，重新排序后输出。

图１　抽取型摘要的一般流程

１．１．２　作文自动摘要
目前主流的抽取型文摘方案来自于ＲａｄａＭｉｈａｌｃｅａ

和ＰａｕｌＴａｒａｕ提出的 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法，是对谷歌基于图
的网页权重计算方法ＰａｇｅＲａｎｋ加权重演变而来［６］，主

要用于关键词抽取和文摘句抽取［７］。

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法分为计算相似度和排序两个部分，
对于一篇语料而言，首先将句子分离出来，依据 Ｐａｇｅ
Ｒａｎｋ的思路建立图。其中，图的节点就是句子，节点之
间的权值就是句子之间的相似度。然而，选择不同的

相似度算法，对ＴａｎｋＲａｎｋ产生的最终结果也有不同影
响［８］。因此，本文比较了几种主流的相似度计算方法，

进而选择出一种最适用于作文语料处理的自动文摘

方法。

１）经典相似度算法。该方法借助于两个句子之
间的共有词语来达到整体相似度计算的目的。

２）基于编辑距离的相似度算法。该方法的核心
思想为计算从一个子串转移到另一个子串所需要的最

小步骤，主要操作为“替换”、“插入”和“删除”。通常

认为，两个子串的编辑距离越小，相似度越大。

３）基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的相似度算法。Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ可
用于对文本进行词语聚类，获取关键词［９］。其主要思

想是将自然语言中的词汇，映射到一个共同的维度内，

使之成为一个个具有统一意义的短向量［１０］。本文首

先需要训练基于 Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ＋ＨｉｅｒａｒｃｈｙＳｏｆｔｍａｘ的模
型，然后获取词语之间的相似度关系，最后推算出句子

间的相似度。

４）基于ＢＭ２５的相似度算法。ＢＭ２５算法基于概
率检索模型，其核心思想为解析搜索词，生成对应的语

素信息，并将语素与文档进行比对，最后由每一个比对

结果进行加权求和得到最终的相似度。

本文采用 ＲＯＵＧＥ对这四种相似度算法进行评
价。ＲＯＵＧＥ是由ＣｈｉｎＹｅｗＬｉｎ在２００４年提出的一种
针对自然语言处理的自动评价方法［１１］，在其评价指标

中，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ用于描述机器摘要的准确率，也被称为查
准率；Ｒｅｃａｌｌ用于描述机器摘要的召回率，也被称为查
全率；ＦＳｃｏｒｅ是 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ与 Ｒｅｃａｌｌ的加权平均值，反
映了机器摘要结合准确率和召回率的统一分数。通过

对１４１０条数据进行摘要处理，得到测试结果如表１
所示。

表１　四种自动摘要相似度算法的ＲＯＵＧＥ评分结果

评价

算法

经典

相似度

编辑

距离
ＢＭ２５ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

ＲＯＵＧＥ１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７８１４ ０．８６５１ ０．８２３２ ０．５９５３

Ｒｅｃａｌｌ ０．９７６７ ０．９５３８ ０．９７７９ ０．９４８１

ＦＳｃｏｒｅ ０．８６８２ ０．９０７３ ０．８９３９ ０．７３１４
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续表１

评价

算法

经典

相似度

编辑

距离
ＢＭ２５ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

ＲＯＵＧＥ２

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７３３６ ０．８３１７ ０．７８０３ ０．５５１４

Ｒｅｃａｌｌ ０．９１８１ ０．９１７５ ０．９２７７ ０．８８０６

ＦＳｃｏｒｅ ０．８１５５ ０．８７２５ ０．８４７７ ０．６７８１

ＲＯＵＧＥＷ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．３１４５ ０．３３８７ ０．３２２３ ０．２４６７

Ｒｅｃａｌｌ ０．５０２９ ０．４７７７ ０．４８９７ ０．５０２６

ＦＳｃｏｒｅ ０．３８７０ ０．３９６４ ０．３８８７ ０．３３０９

从表１中可以看出，基于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的相似度算法
在ＦＳｃｏｒｅ上的得分较低。基于编辑距离的计算方法
在准确度上得分较高，基于 ＢＭ２５的计算方法在查全
率上得分较高，并且，两者在最后的 ＦＳｃｏｒｅ得分上相
差不大。经典相似度计算方法在各个指标上均获得了

较合理的分数，类似的情况也体现在 ＲＯＵＧＥ２、
ＲＯＵＧＥＷ的评分方法中。

但在实际的标签抽取过程中，由于语料内容繁多，

因此对时间效率也有一定的要求。本文在测试时，也

对这４种算法的时间消耗做了记录，结果如表２所示。

表２　四种自动摘要相似度算法的耗时

方法 耗时／ｍｓ

经典算法 ２８０８５

编辑距离 ３８８９６

ＢＭ２５ １６８７

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ４１１７

从表２中可以看出，ＢＭ２５算法虽然在 ＲＯＵＧＥ得
分上不是最高的，但在计算的时间效率上领先较多。

在ＦＳｃｏｒｅ相差甚微的前提下，本文最终选取ＢＭ２５算
法作为作文语料自动文摘预处理的相似度算法，并得

到基于 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的作文语料抽取型自动文摘
结果。

１．２　基于摘要的作文标签获取

１．２．１　分　词
在进行标签抽取之前，需要将句子以词汇组合的

形式呈现，在自然语言处理中，通常采用中文分词的方

法加以实现。目前主要的分词方法有基于词典的方法

和基于统计的方法，由于基于词典的方法在算法复杂

度以及分词速度上更具有优势，故本文选取基于词典

的分词方法进行分词处理。

在基于词典的分词方法中，选择基于 Ｎ最短路径
的分词算法作为主要算法。其基本思想是根据词典，

顺序匹配出在中文字串中所有可能的出现的词的集

合［１２］。相较于传统分词算法，其特性更适合发掘命名

实体，故最适合本文分词方案。

１．２．２　命名实体识别
在小学语文作文标签抽取的过程中，需要对经过

分词处理后的作文语料进行词性标注，识别出能够代

表作文类型的词语，这就涉及命名实体识别。

目前对中文语料中普通的人名、地名等命名实体

识别的研究中，中科院俞鸿魁等设计的一种层叠隐马

尔可夫模型就能达到不错的效果。层叠隐马尔可夫模

型由三层隐马尔可夫模型构成，自下而上分别是人名

识别ＨＭＭ、地名识别ＨＭＭ和机构名识别ＨＭＭ。
通过对作文语料的观察发现，机构名出现的频率

并不高，因此本文将重点关注人名和地名的识别。基

于层叠隐马尔可夫模型中关于人名和地名的部分标注

角色见表３。

表３　人名及地名的部分角色标注

角色 人名识别中的含义 地名识别中的含义

Ａ 人名的上文 地名的上文

Ｂ 人名的下文 地名的下文

Ｃ 中国人名的姓 中国地名的首部

Ｄ 双名的首部 中国地名的中部

Ｅ 双名的末字 无

Ｆ 单名 中国地名的末部

Ｘ 连接词 连接词

Ｇ 无 中国地名的后缀

Ｚ 其他非人名成分 其他非地名成分

利用层叠隐马尔可夫模型可以高效地识别小学作

文语料中的重要人名地名，从而协助标签抽取过程中

的作文分类标签的获取。

１．２．３　词典设计
在实际处理作文语料时发现，一些特殊名词如

“父亲”、“母亲”等，命名实体识别模型不会对其作出

实体判断。但实际上，这些词语应归类于人物描写标

签的范畴。另外，一些地名中包含的名词出现频率较

高，分词模型可能会对其进行单独分类。为了避免这

些情况，本文提出了一种自定义的词典内容来协助标

签抽取。针对人物相关名词，本文结合实际经验，借助

不同类型名词分类建立专属词典，与命名实体识别模

型相结合达到更准确的结果。具体分类见表４。
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表４　人物描写类型自建词典

分类 示例

亲属 爸爸、妈妈、爷爷……

职业 交警、医生、老师……

陌生人 叔叔、阿姨……

熟人 同桌、同学……

针对地名的情况，可依据词缀来进行相应识别，具

体分类见表５。通过对实际语料分析表明，小学语文
作文中对家乡的描写一般以风景为主，故把其归类到

景物描写中。

表５　景物描写类型自建词典

分类 示例

自然风光 岛、湖……

行政划分 镇、乡……

季节 春、夏、秋、冬……

人工景观 公园、遗址……

２　基于自动摘要的作文标签抽取策略

前一节针对摘要的自动获取方法以及标签抽取过

程中所需要的分词、命名实体识别以及词典设计等技

术方法进行了比较与分析。本节将介绍基于自动摘要

的作文标签抽取策略，该策略的实现方式如图２所示。

图２　基于自动摘要的作文标签抽取方法

２．１　标签定义
通过对小学作文语料的分析，本文将文章标签总

数限制为６个，同时根据标签涵盖的内容将其分为文
章类型、核心实体、关键描述三个大类。其中，文章类

型指的是小学语文作文的分类，由于小学语文作文的

具体类别界限可以从不同维度、不同细分程度来划定，

而作文分类并非本文的唯一目的，故后文对文章类型

的阐述主要以人物描写和景物描写两个大类进行

区分。

核心实体是从文章中获取的最核心命名实体。在

人物描写分类中，核心实体是主要描写的人物；在景物

描写分类中，核心实体是景物场景。关键描述是文章

中频繁出现的形容词或文章中出现的俗语、成语等描

述性词语。各分类限制词数见表６。

表６　标签三个分类的词数规定

分类 词数说明

文章类型 限制为１个，即景物描写或人物描写

核心实体
不超过２个，实际语料中一般为１个，如果有其
它命名实体被发掘，则保证总数不超过２个

关键描述
除前两个类型之外，剩余的词数即为关键描述

的词数，三类词数总和不超过６个

２．２　抽取实现
分词及命名实体识别基于开源自然语言处理框架

ＨａｎＬＰ实现，抽取过程如图３所示。

图３　标签抽取整体步骤

命名实体识别在分词的结果上进行，最终以词性

标注的方式显示。去除停用词目的在于去除抽取结果

中的常用词语，减少对抽取策略的干扰，采用综合停用

词表法实现。对于本文所需要的标签词语，其词性类

型如表７所示。其中，ｎｒ、ｎｓ代表最终获取的标签类型
中的核心实体的词性，其他词性为关键描述中所涉及

的词性。

表７　标签抽取重点关注词性及实体

词性 含义

ｎｒ 人名实体

ｎｓ 地名实体

ｎｚ 专有名词

ａ 形容词

ｌ 习惯用语，俗语

ｉ 成语

其中，习惯用语、俗语一般为４字以上词语，是为
了与文本中字数少且出现频繁的词语加以区分，从而

更加精确地获取与文章核心实体相关的描述性词语。

将经过命名实体识别后的结果按照词语词性存储为
列表，并按照降序从上而下排列，从高频词开始分析，
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具体分析过程见图４。

图４　词语词性列表分析流程

对于核心实体的获取过程主要分为两个步骤，第

一，依据标准命名实体识别的方法进行识别，当词语词

性为ｎｒ／ｎｓ时，检查该分类下计数器是否等于上限次
数２个，若已达到上限则不作处理，反之将其加入到结
果集中。第二，对于进行标准命名实体识别方法后没

有标记出的词语，优先采用自建词典配对，若该词语存

在于自建词语中，则进行与第一步类似的操作。

获取到的实体除了存储到结果集中以外，还需要

记录词频来表示该实体所属类型占的权重，若结果集

中核心实体的次数已满足，则后续识别到的词语继续

计算权重但不添加到结果集中。若自建词典中也不存

在当前分析的词语，则该词语进入到关键描述的判断

中，关键描述判断的具体描述规则如下所示，依据以下

规则，可以获取到标签分类中的关键描述部分。

关键描述判断流程：

（１）当前词语长度是否超过２，不满足则输出否；
（２）当前词语的词频是否大于等于２，不满足则

输出否；

（３）当前词语词性是否为所要求的描述性词语词
性，不满足则输出否；

（４）同时满足（１）、（２）、（３）条件的，判断词语属
于关键描述；

（５）特殊情况下，出现次数超过３次且长度大于
等于２的一般名词（词性为 ｎ）及专有名词（词性为
ｎｚ）将被判断属于关键描述；

（６）当列表读取结束，总标签数仍不满足目标的
情况下，对词语列表中词频为１，但字数在４个以上的
俗语及成语进行补充录入。

当从列表中获取的标签数已经满足需求或者词

语词性列表已经读取到末尾，则结束词语列表分析。
此时，判断命名实体中的两个大类的权重对比，即判断

ｎｒ．ｗｅｉｇｈｔ和 ｎｓ．ｗｅｉｇｈｔ，来确定文章类型标签。若 ｎｒ．
ｗｅｉｇｈｔ＞ｎｓ．ｗｅｉｇｈｔ，则该分类标签为人物描写；若 ｎｒ．
ｗｅｉｇｈｔ＜ｎｓ．ｗｅｉｇｈｔ，则该分类标签为景物描写；若两者
相等，则将两个标签都添加到结果集中进行输出。至

此，小学语文作文语料的标签抽取已经完成。

３　测试与评价

３．１　评价指标
对于抽取标签的结果，没有现行的统一标准。因

此，本文设计三个维度来评价抽取的结果，这三个维度

分别为分类准确度、实体准确度和形容词准确度，总分

值设为６分。
１）分类准确度用于描述标签中作文分类的正确

与否。分类主要为人物描写和景物描写两个大类，正

确得１分，错误得０分，该项评分总分１分。
２）实体准确度用于描述标签中核心实体的正确

程度，该项总分２分。由于核心实体标签数量为１～２
个，故具体得分情况为：当核心实体标签数量为１个的
时候，实体选取正确得２分，错误得０分；当核心实体
标签数量为２个的时候，根据正确得数量获取得分。
３）关键描述准确度用于描述标签中获取到的形

容词或重要名词是否合适，该项总分３分。多个形容
词情况下，从前至后按词频比求取加权平均值，共划分

为４个层级进行评分工作，分别为：
（１）所摘取关键描述与核心实体之间的关联度

高，且对核心实体的描述十分贴切，如“险峻”之于“华

山”，该情况得分为３分。
（２）所摘取形容词与核心实体之间关联度一般，

但对于核心实体所属类型而言，较为贴切。如“波澜

不兴”之于“滇池”，该形容不具有代表性，但对于湖泊

而言，相对通用，该情况得２分。
（３）所摘取形容词于核心实体之间关联度较低，

但对于分类标签而言，尚可利用。如“层峦叠翠”之于

“太湖”，虽不具有较强关联性，但对于景物描写分类

而言，尚有利用价值，该情况得１分。
（４）所摘取形容词于核心实体之间无关联度，且于

分类标签无价值。如“勤奋”之于“死海”，该情况得０分。
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本文研究基于上述评分标准，以总分６分，３个维
度入手，通过人工评价的方式对标签抽取进行分数评

估。通过严格设定各评分段位界定方法，可以有效降

低人工评价中主观色彩过强引起的结果偏差。

３．２　对比方案
本文对比测试选择关键词抽取算法，由于对比项为

关键词抽取，不具有文章分类能力，故选取５个关键词来
与本文标签抽取策略获取的结果进行除分类外的对比。

ＴＦＩＤＦ即词频逆文件频率，是常用于资讯检索及
资讯探勘的一种加权技术，其核心思想为一个词在一

篇文档中出现频次高，而在其他文档中出现频次小，则

具有代表价值。对应到单文档的关键词抽取中，则将

对应句子视为评估单位。

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法也常被用于关键词提取。为了计算
句子之间的关联性，在ＰａｇｅＲａｎｋ的基础上引入了边的
权值概念，并运用相应的相似度算法进行计算。而在

获取关键词的过程中，若将词视为句子，则所有节点之

间的权重变为０，那么 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的计算就退变回
了ＰａｇｅＲａｎｋ算法。

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ可以将词语转换为语义向量，自然也能
运用于关键词提取。本文对比方案利用朴素贝叶斯假

设，将句子序列视为词语序列的集合。具体计算词语

权重的方法为将序列集合中词语与词语之间的转移概

率进行求和操作。

３．３　测试结果
测试数据为小学语文作文共５０篇，涉及到的年级

为三年级、四年级和五年级。采用人工盲评的方式进

行打分，计算结果取平均分，保留小数点后三位最终的

得分结果如表８所示。

表８　测试结果

算法
分类

准确度

实体

准确度

关键描述

准确度
得分总和

本文方案 ０．８０６ １．７５５ ０．８６９ ２．６２５／３．４３１

ＴＦＩＤＦ算法 １．７５５ ０．４６７ ２．２２２

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法 １．７３５ ０．４１８ ２．１５３

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ０．３２７ ０．４２４ ０．７５１

本文提出的标签自动抽取方案在不计算分类准确

度的情况下最终得分为２．６２５分，计算分类准确度的
情况下最终得分为３．４３１分，明显优于常用关键词算
法。其中，分类准确度达到８０％，能够比较有效地区
分人物描写和景物描写。在实体准确度上，本文方案、

ＴＦＩＤＦ算法以及 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法在实体准确度上都取
得了较好的效果，但 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的结果却差强人意，这
可能是由于在关键词权重计算方法上缺少针对性。

在关键描述的得分结果上，本文得分明显优于其

他三类得分，这说明本文所提出的标签抽取策略在该

评价标准下取得了较好的效果。一方面是因为本文方

案在选取关键描述的时候主动排除了动词的干扰，但

是在另外三种算法中却没有体现。另一方面，由于本

文方案采用了自动摘要去除冗余，因此能够更好地获

取到中心内容，而另外三类算法没有对原始语料进行

去除冗余操作，导致一般性动词的大量留存，最终干扰

了关键描述的抽取结果。

最后，在对不同年级的评分结果进行比较时发现，

高年级的平均得分明显高于低年级，这是因为高年级

学生用词更加丰富，更加适合本文方案。当然，在对关

键描述的获取上，本文仍有较大的进步空间，但这并不

妨碍本方案的可用性。

４　结　语

本文围绕当前小学语文作文辅助中，作文素材的

非结构化特征与语料信息化所需要的结构化数据之间

的矛盾，提出了基于文本自动摘要的小学语文作文标

签提取方法，实现作文语料的结构化组织。

本文对标签抽取过程中涉及的关键技术进行了对

比分析，选取了抽取型自动文摘方法、基于词典的分词

方案以及有监督的命名实体识别方法等作为主要技术

框架。同时，本文尝试给出了小学语文作文标签的定

义并根据应用场景设定了相应的评价指标。仿真实验

表明，本文方法在小学语文作文领域的标签准确度评

估中相较于传统的关键词算法有较大提升。
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　　从实验结果可以看出，ＬＲ的准确率为 ６８．６％，
ＫＮＮ的准确率达到 ８３．５％，而 ＲＦ的准确率达到
９０．３％，可见集成算法的效果要明显好于普通的机器
学习算法。同时，基于参数优化的改进 ＲＦ算法准确
率为９１．６％，基于子分类器优化的改进 ＲＦ算法准确
率为９２．２％，其效果都要优于直接使用 ＲＦ算法的效
果，且 ＣＧＡＲＦ的效果要优于 ＰＧＡＲＦ，可见选择性集
成对模型效果有所提升，实验结果对比如图９所示。

图９　ＳＳＬＶＰＮ识别结果

５　结　语

由于网络中的 ＳＳＬ加密流量越来越多，对于加密
流量的监管也变得越来越重要。本文提出的混合方

法，将指纹识别与机器学习方法相结合，实现了 ＳＳＬ
ＶＰＮ加密流量的识别。对于 ＳＳＬ流的识别，本文提出
的改进的指纹识别方法对流漏识别的情况有所改善，

使得识别效果更好。对于 ＳＳＬＶＰＮ的识别，本文提出
的改进 ＲＦ算法也对准确率有所提升。实验结果表
明，当前方法能够到达９２．２％的准确率，实现了 ＳＳＬ
ＶＰＮ加密流量的有效识别。
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