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面向概括性小文本的文本分割算法 
陈  源，陈  蓉，胡俊锋，林  霖，张靖波，于中华 

(四川大学计算机学院，成都 610064) 
摘  要：文本分割是自然语言文本处理的一项重要研究内容。该文针对现有模型无法有效分割概括性小文本的不足，提出基于隐马尔可夫
模型的统计算法。该算法利用小文本中各结构块的长度及词汇信息，对概括性小文本进行同一主题不同论述侧面的分割。对发射概率设计
了基于句群和基于分割点 2种不同的计算方法。以Medline摘要为样本进行的实验表明，该算法对概括性小文本分割是有效的，明显好于
经典的 TextTiling算法。 
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Text Segmentation Algorithm Oriented to Small General-text 
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【Abstract】Text segmentation is an important filed in the area of natural language processing. However, there is a defect that the existing models
cannot effectively segment small general-text. For the reason, an algorithm based on Hidden Markov Model(HMM) is proposed in this paper. The
algorithm segments a small general-text with a single topic into its different aspects of discussion using the length distribution of every structure
block and the terms. Two methods are designed for computing symbol emission probabilities of the HMM, one of them is based on sentence group
while the other is based on segmentation point. Experiments on Medline abstracts show that the effect of the algorithm proposed is much better than
the TextTiling algorithm. 
【Key words】text segmentation; small general-text; Hidden Markov Model(HMM); boundary recognition; similarity metric 

1  概述 
当前正处在一个被大量信息“淹没”的时代，如何快速、

准确地获取所需要的信息，将信息变成决策所需要的知识，
已经成为知识经济面临的重要课题。传统的信息检索系统，
如搜索引擎等，在处理自然语言文本时，简单地将文本看成
词、短语或句子的集合，没有充分利用文本的结构信息，对
关键词在文本的每次出现都一视同仁，从而导致搜索的准确
率不高，很难满足用户的需求。文本结构分析是进一步提高
搜索引擎可用性的关键。此外，文本结构分析还对自然语言
其他方面的处理，如机器翻译、自动文摘、信息抽取
(Information Extraction)、文本挖掘等，具有重要意义。 

人们已经对文本结构分析进行了大量的研究工作，提出
了一系列有效的模型和算法。但是，已有的工作主要针对具
有段落结构的长文本，分割的依据是论述焦点和主题的转换，
基于的文本特征是反映不同主题的实词及其聚集。而概括性
小文本，如 Medline 摘要，没有段落划分，整篇文本围绕一
个主题从不同侧面进行概括性论述，论述的侧面比较固定(如
Medline 摘要一般包括背景、方法、结果、结论等)。对概括
性小文本自动分割不同的论述侧面，目前尚未见相关的研究
报道。为此，本文以 Medline 摘要为例，对概括性小文本的
自动分割问题进行了研究，提出了基于隐马尔可夫模型
(HMM)的分割算法，并对算法进行了充分的实验验证。 

2  相关工作 
2.1  相关算法介绍 

文本分割(子主题分割)的主要任务是分析文档结构，自
动识别具有独立意义的单元并标记出单元边界。目前，研究

者已经提出了一系列的模型和算法，来解决文本的自动分割
问题。依据分割所基于的信息类型，可以将现有方法归结为
3大类[1]：基于词汇分布，基于特定的语言现象和基于概率统
计。基于词汇分布的分割算法假设分割点两侧的单词分布不
同，分割点的确定与其两侧不同单词的出现有关。如果有大
量不同的实词出现在某候选分割点的两侧，则认为该候选成
为真正分割点的可能性较大，反之则较小。基于词汇的分割
算法大多属于段落层次上的无监督学习方法，直观、易于实
现，并且不需要额外的训练数据。但是其缺点也比较突出。
以Texttiling为例[2]，由于该算法工作在段落层次上，因此只
有在长度较大、段落长度较均衡的文本中才能达到较好的分
割效果。基于特定语言现象的分割算法的主要代表是
Passoneau and Litman设计的决策树模型[3]，该模型广泛应用
于语音文本流的边界分割。模型假设特定的语言现象与片断
首尾隐含某种必然联系，通过建立语义知识库对段落间的相
似度进行判断。语义知识库集成了短语复用、语义重复及
tf-idf等多种特征以及深层的语义特征(如边界两侧的名词短
语是否语义相背)。这类算法的缺点是建立语义知识库需要大
量的训练语料，并需要针对不同的特殊文本进行修改和完善。
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基于概率统计模型的分割算法认为，合适的概率统计模型能
够为边界的确定提供可靠的依据[4-5]。这类分割方法属于有监
督学习算法，需要有标注好的训练语料，在对训练语料学习
的基础上，基于候选分割点的局部前后文环境，来判断候选
分割点为真的可能性。 
2.2  概括性小文本的特殊性 

概括性小文本与一般文本不同。概括性小文本规模较小，
全文通成一段，大多由 5~20个句子组成。概括性小文本叙述
的主题单一，针对主题的不同侧面(如历史，现状，发展等)
组织内容，而且不同侧面的出现顺序及长度规律性强。 

现有的文本分割算法无法适应概括性小文本自动分割的
需要，主要存在的问题包括：(1)传统的文本分割是基于主题
及主题的迁移来进行的，决策的依据是候选分割点前后表达
不同主题的实词分布，而概括性小文本分割是在单一主题的
短文本内进行的，目的是确定同一主题的不同论述侧面，因
此，反映不同主题的实词无法作为有效的分割标志，虚词(尤
其是表达转折关系的虚词)应该是主要的分割特征词；(2)由于
概括性小文本篇幅较小，无法获取如 Beeferman 模型所要求
的那样丰富的前后文(取候选分割点前后 K=500 个单词)；   
(3)概括性小文本，如 Medline 摘要，不同侧面的出现顺序及
长度规律性较强，利用这些信息，可以弥补直接利用传统算
法带来的实词缺乏区分能力、前后文窗口过小的困难。 

本文提出了基于 HMM 的统计算法。该算法利用小文本
中各结构块的长度及词汇信息(主要是虚词)，对概括性小文
本进行同一主题不同论述侧面的分割。对发射概率分别设计
了基于句群和基于分割点 2 种不同的计算方法。以 Medline
摘要为样本进行的实验表明，本文所提出的算法对概括性小
文本分割是有效的，明显好于经典的 TextTiling算法。 

3  面向概括性小文本的分割算法 
这里提出的面向概括性小文本的算法基于 HMM，并且

假设文本所包含的论述侧面及其顺序固定，任务是确定这些
论述侧面之间的分割点。 

假设文本是一个句子序列W=w1,w2,⋯,wn，其中，n是文
本所包含的句子数，论述侧面序列为K=k1, k2,⋯ ,kc，确定    
c个分割点，每个分割点的候选取值为 1~n，即句子的序号。 

算法基于HMM，把K=k1,k2,⋯, kc看成是观测序列，假定
状态集为S={s1,s2,⋯,sn}，其中，si=i表示第i个句子的结尾为
一个候选分割点。这样，确定最可能分割点的问题就归结为
在给定观测序列的前提下，寻找最优状态序列si1,si2,⋯,sic的问
题。即 

1 i2 1 i2 1 2
1, 2, , {1,2, , }
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上述问题属于典型的 HMM 解码问题。图 1 给出了面向
概括性小文本分割的 HMM示意图。 
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K1 K2 Kc  
图 1  面向概括性小文本分割的 HMM 

构建HMM的关键是训练确定模型的 2个参数集(A, B)，
其中，A表示状态转移概率矩阵{aij}；B表示符号发射概率矩
阵{bijk}。 
3.1  符号发射概率计算 

在HMM中，符号发射概率bijk定义为在第t个状态为si，t+1
个状态为sj的情况下，t时刻发射出观测符号km的概率，可表
示为 

1( | , )t m t i t j ijkP O k X s X s b+= = = =  

本文考虑了 2种发射概率的计算方法： 
第 1种基于句群，即把任意 2个状态si和sj间的所有句子

作为句群 Tij构成特征文本， bijk定义为 Tij属于 km的概率
P(km|Tij)。 

第 2 种方法基于分割点，取t时刻的分割点si前后各一个
句子构成句子的二元组作为特征文本，bijk定义为 

-1( = , = | )t q t p iP O k O k T  

其中，Ti为潜在分割点si前后各一个句子构成的特征文本。 
上述 2 种方法都基于向量空间模型来表达特征文本，向

量的每一维表示一个特征词的权重，特征词选择的依据是各
个单词在训练语料中的信息熵大小，信息熵值最小的前 N个
词被选择来作为特征词，这样，每个特征文本都被表示成   
N维向量的形式。 

对于任意的特征词wi和论述侧面kj，wi对kj的权重WGij定
义为 
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其中，tfij为单词wi在论述侧面kj的特征文本中出现的次数；lc为
特征词的总数。 
3.1.1  基于句群的发射概率计算 

为了计算P(km|Tij)，首先对Tij向量化，然后利用KNN算法
的思想确定Tij属于km的概率。算法流程如下： 

(1)在训练语料中寻找最相似的前 K个训练样本，构成集
合 A。相似度的计算采用向量夹角余弦的形式，即假设 x 和
y为任意 2个句群向量，则它们之间的相似度为 
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(2)假设n1, n2,⋯,nc为集合A中分别属于c个论述侧面的不
同元素的个数。据此条件概率P(km|Tij)计算如下： 
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3.1.2  基于分割点的发射概率计算 
计算 -1( = , = | )t q t p iP O k O k T 时，首先对Ti向量化，然后确定

Ti属于论述侧面kq和kp之间分割点特征文本的概率。算法流程
如下： 

(1)在训练语料中寻找最相似的前 K个训练样本，构成集
合 A。相似度的计算仍然采用向量夹角余弦的形式。 

(2)假设n1,n2,⋯ ,nc×c为集合A中分别属于c×c个论述侧面
序偶<ku, kv>(表示这 2 个论述侧面ku和kv之间的分割点)的不
同元素的个数。据此条件概率 -1( = , = | )t q t p iP O k O k T 计算   如

下： 
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其中，nt为A中属于序偶<kq, kp>的元素的个数。 
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3.2  状态转移概率计算 
状态转移概率即文本中 2 个候选分割点之间构成一个完

整论述侧面的概率。由于每篇文档长度不同，因此需要进行
归一化处理。考虑到小文本的特点，文档长度不超过 20句，
归一化公式把所有文本长度都规范为 10，即每个文档都有 
10个状态，每个真实状态wi都归一化为对应的 iw ： 
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其中，wi为分割点标号； iw 为分割点归一化后的标号；wmax和
wmin分别为最大标号和最小标号。 

状态转移概率基于最大似然估计加一法得到： 
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其中，Xi和Xj是任意的 2个状态(候选分割点)； 为X( , )i jL X X i

和Xj之间文本的长度，以句子个数为单位； 为训练语料
中相应长度的文本作为单独论述侧面的次数；N为训练语料
中论述侧面的总个数；B是论述侧面的不同长度数。 

( )C •

3.3  确定最佳分割点序列 
确定最佳分割点序列采用经典的HMM解码算法——

Viterbi算法[6]。首先定义 
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Viterbi 算法基于动态规划的思想，采用如下方法计算最
佳的状态序列： 

(1)初始化 
(1) ,1j j j Nδ = π ≤ ≤  

(2)推导 
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4  实验 
4.1  实验语料 

目前还没有针对概括性小文本的文本分割评测语料。考
虑到 Medline 摘要属于典型的概括性小文本，并且其中包含
大量在写法上已经自然分割好的摘要。因此，本文从美国国
立生物技术信息中心 (www.ncbi.nlm.nih.gov)网站上下载了
678篇这种自然分割好的摘要作为训练语料，另外下载 87篇
这种摘要，去掉自然分割标记(BACKGROUND 等)作为测试
语料。实验中分割的论述侧面序列为 BACKGROUND, 
METHOD, RESULTS, CONCLUSION。 

表 1给出了自动抽取出的部分特征词及其信息熵。 

表 1  部分特征词及信息熵 
特征词 信息熵 特征词 信息熵 

Been 0.288 583 including 0.691 544 
Primary 0.549 019 management 0.462 135 
Infection 0.638 995 provide 0.493 551 
That 0.693 855 experience 0.598 290 
However 0.712 175 malignant 0.585 954 

从表 1 中可以看到，对概括性小文本分割起重要作用的
往往是虚词，如 been等。这是由于分割在单一主题的小文本
内进行，分割的目标是确定同一主题的不同论述侧面，此时
反映不同主题的实词已经失去区分作用。进一步的分析发现，
在 Medline 摘要的各论述侧面中，语法有着明显的区别，在

介绍 METHOD和 RESULTS时，经常使用被动态，而其他论
述侧面则大多使用主动态。 
4.2  实验结果 

为了对算法的性能进行深入的评价，使用相同的训练和
测试语料，对算法在不同情况下的输出结果进行了统计分析，
并与 TextTiling 方法进行了对比。表 2 给出了算法输出的部
分实例。表 3为实验结果。 

表 2  部分分割结果实例 
编号 基于句群 基于分割点 正确划分 

21 {0,1,4,8} {0,1,3,6} {0,1,3,6} 
22 {0,4,8,11} {0,4,7,12} {0,3,6,12} 
23 {0,2,10,12} {0,3,8,12} {0,1,4,11} 
24 {0,1,3,5} {0,1,3,6} {0,1,3,6} 
25 {0,1,2,5} {0,1,3,5} {0,1,2,5} 
26 {0,4,8,13} {0,3,7,11} {0,1,7,11} 

                    表 3  实验结果                  (%) 
算法 分割点 1准确率 分割点 2准确率 分割点 3准确率

TextTiling方法 24 20 30 

未考虑论述侧面长度 40 30 39 

基于句群 44 42 49 

基于分割点 56 43 70 

从表 3 的实验结果可以看出，当未考虑论述侧面的长度
时，算法的准确率虽然高于 TextTiling，但明显低于考虑长度
的情况，说明长度对分割点的确定具有重要作用。同时，基
于分割点计算发射概率的方法优于基于句群的方法，准确率
提高了 8%左右，这说明分割点前后的局部前后文对分割起主
要作用，远离分割点的文本片断作用较弱，对分割点的确定
产生干扰。 

5  结束语 
本文针对现有模型无法有效分割概括性小文本的不足，

提出了基于 HMM 的统计算法，该算法利用小文本中各结构
块的长度及词汇信息，对概括性小文本进行同一主题不同论
述侧面的分割。对发射概率分别设计了基于句群和基于分割
点 2 种不同的计算方法。以 Medline 摘要为样本进行的实验
表明，本文所提出的算法对概括性小文本分割是有效的，明
显好于经典的 TextTiling 算法。提出的算法假设文本所包含
的论述侧面及其顺序固定，任务是确定这些论述侧面之间的
分割点。作为下一步的工作，除了进一步提高算法分割概括
性小文本的准确率外，还要对算法进行扩展，使之可以处理
论述侧面不固定的情况。 
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