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摘要：[ 目的 / 意义 ] 关键词抽取技术可以帮助用户从海量文本中快速定位核心内容，对情报收集工作有着重要意义。

目前，关键词抽取主要依靠词频和共现关系，忽视了知识库对关键词抽取的指导作用。[ 方法 / 过程 ] 本文提供了一种

融合知识的关键词抽取方法，首先基于义原和词林构建词汇知识图谱，其次结合词语的共现关系，生成新的概率转移

矩阵，最后实现关键词抽取。[ 结果 / 结论 ] 基于海量摘要数据集的实验表明，融合知识的关键词抽取方法，能有效提

高现有关键词抽取方法的性能。
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Abstract: [Objective/Significance] Keyword extraction technology can help users quickly locate core content from massive short 

texts, which is of great significance to intelligence collection. At present, keyword extraction mainly relies on word frequency 

and co-occurrence relationship, ignoring the guiding role of the knowledge base in keyword extraction. [Methods/Process] This 
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article provides a method of keyword extraction that integrates knowledge. First, build a vocabulary knowledge graph based 

on the original meaning and the word forest, and then combine the co-occurrence relationship of the words to generate a new 

probability transition matrix, and finally realize the keyword extraction. [Results /Conclusions] Experiments based on massive 

abstract data sets show that the keyword extraction method based on fusion knowledge can effectively improve the performance 

of existing keyword extraction methods.

Keywords: Keyword extraction; fusion of knowledge; sememe; cilin

引言

当今社会信息高速发达，每天发表在社交

平台上的内容不计其数，其中绝大部分都是短

文本。对于时间有限的人们来说，想要快速检

索自己感兴趣的内容就成了一个亟待解决的问

题。关键词可以帮助读者快速了解一篇文档的

主题内容，通过关键词抽取技术可以在海量的

文本中将人们最关心的问题提取出来。关键词

通常为一个或多个能够描述文档主题信息的词

语或者词组 [1]。早期文章的关键词主要靠的是

人工标注，这导致关键词标注工作既费时又费

力。随着计算机技术的发展，越来越多的机构

和个人开始研究关键词抽取技术，已经有不少

方法在关键词抽取领域取得了较好的效果。随

着在自然语言处理领域对关键词抽取方法研究

的逐步深入，在多项文本挖掘任务例如文本摘

要、文本分类中都发挥了重要的作用。比如从

最近一天所有用户发表的微博中提取出关键词，

就可以知道当天人们最关心的问题。但是现有

关键词抽取方法的性能依然较差，距离实际应

用还有很长一段路要走。

传统的关键词抽取方法通常只关注单词出

现的频率，迭代计算过程给与高频词较高的权

重。但在短文本中，一些关键词低频较低，这

导致了关键词的丢失。本文所采用的数据集为

大量论文摘要，论文摘要符合一般短文本特征，

并且对应作者所标注的关键词基本都能准确表

达摘要以及文章的核心含义，因此本文以大量

论文摘要作为数据集进行关键词抽取技术的研

究。本文基于知网提供义原树结合词林知识构

建知识图谱，并将知识融入到 TextRank 方法所

采用的词图模型中，使得构建的词图不仅包含

词语之间的共现信息，还融入了语义知识。实

验结果证明，本文所提出的方法相比传统 Tex-

tRank、TD-IDF、Word2Vec 方法有一定提升。

1　相关工作

1.1　关键词抽取研究

早期的关键词抽取研究主要是基于统计的

方法，对候选词的一些特征进行统计，然后

根据统计的结果对候选词进行排序。包括以

N-gram、TF-IDF 等指标来评价候选词在文档中

的重要性。TextRank 是基于统计的图模型中最

为典型的代表，首先通过词性标签筛选出文本

中的候选词，其次为在同个窗口中出现的候选

词之间建立边，最后赋予每个节点相同的初始

值并运行 PageRank 算法直至收敛 [2]。SGRank

使用单词的首次出现位置、词长等统计指标为
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候选词的边赋值 [3]。

随着关键词抽取技术在文本挖掘等领域的

深入应用，越来越多的学者开始从事研究相关

工作。Zhang 等 [4] 利用“全局上下文信息”， 

提出基于支持向量机的任务执行方法从文档中

提取关键词。Beliga 等 [5] 提出了一种新的基于

选择性的关键字提取方法，该方法从源文本中

提取以网络表示的关键字。通过加权网络计算

节点选择值，将其作为权重分布在单个节点链

路上的平均值，用于关键词候选排序和提取过

程。Biswas 等 [6] 基于图模型，提出一种无监督

关键词抽取方法，该方法通过综合各种影响参

数来确定关键字的重要性。闫强等 [7] 将词语的

语义信息引入到 TextRank 算法中，改进了关键

词抽取效果。还有学者对经典的 TF-IDF 加权公

式进行改进，构建一个综合考虑多种影响因素

的候选关键词评分加权公式；对 SharpICTCLAS

分词进行改进，增加位置标注；选择评分较高

的词作为候选关键词，利用词的位置标注进行

关键词抽取优化操作，将“切碎”的候选关键

词进行组配，形成正式抽取的关键词 [8]。

回顾最近的工作，Zhang 等 [9] 提出了一个

关键词提取框架。该框架有 2 个模块，分别是

对话上下文编码器和关键词标记器。对话上下

文编码器从他们的对话上下文中捕获指示性表

示并将该表示输入关键词标记器，关键词标记

器从目标帖子中提取显着词。这两个模块经过

联合训练，以优化对话上下文编码和关键词提

取过程。胡少虎等 [10] 通过对关键词提取方法，

尤其是关键词生成方法进行总结，阐明了关键

词提取方法的研究重心从特征转向数据的趋势

与原因，并指出现有关键词提取评价体系所存

在的缺陷。

1.2　知识图谱嵌入

近 年 来， 知 识 图 谱（Knowledge Graph，

KG）作为一种新的知识表示方法，在问题回答、

信息检索以及自然语言处理等领域有着重要的应

用。知识图谱是结构化的语义知识库，用于以符

号形式描述物理世界中的概念及其相互关系；其

基本组成单位是“实体—关系—实体”三元组，

以及实体及其相关属性键值对，实体间通过关系

相互联结，构成网状的知识结构 [11]。知识图谱

嵌入（Knowledge Graph Embedding，KGE）是一

种新的研究方向，其基本思想是将包含实体和关

系的 KG 组件嵌入到连续的向量空间中，从而在

保持 KG 固有结构的同时简化操作 [12]。

Guo 等 [13] 首先提出了一个将由实体和关

系构成的知识图谱嵌入到低纬稠密向量空间

中的方法。后来他们又提出了一种新的知识

图谱分布式表示学习方法——规则引导嵌入

（Rule-Guided Embedding，RUGE）， 其 借 助

软规则的迭代引导完成知识图谱表示学习 [14]。

TransE[15] 是一种经典的知识表示学习方法，可

以对知识图谱进行补全。其通过对头实体、尾

实体及对应关系进行建模，将实体和关系都表

示为同一空间中的向量，能够通过训练得到不

错的低维嵌入向量。但是，它在处理一对多、

多对多等关系方面存在缺陷。TransH[16] 是对

TransE 的改进，在一定程度上缓解了 TransE 不

能很好地处理一对多、多对一等关系属性的问

题，在预测精度方面有了显著的改进。知识图

谱嵌入已经可以有效处理各种下游任务，例如

链路预测（Link Prediction, LP）[17]、关系抽取 [18]

A SEMANTIC KNOWLEDGE-DRIVEN KEYWORD EXTRACTION METHOD
FOR PAPER ABSTRACTS



TEXT PROCESSING AND ANALYSIS文本处理与分析

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2022 年·第 8 卷·第 3 期  
006

和推荐系统 [19]。

2　词汇知识库

2.1　义原简介

董振东花费数十年时间建立了一个汉语常

识库——知网，一个可用于自然语言处理的知

识系统，能解释词语概念和属性间关系的知识

库。义原是知识库中不能再分割的最小的单位，

在知网的知识库中每一个词语都可以使用若干

个义原表示。

在知网中，并不是将每一个概念对应于一

个树状概念层次体系中的一个结点，而是通过

用一系列的义原，利用某种知识描述语言来描

述一个概念。而这些义原通过上下位关系组织

成一个树状义原层次体系。如图 1 所示，知网

中词语“联想”有两种意思，第一个“联想”

是由电脑（computer）、样式值（PatternValue）、

能（able）、携带（bring）、特定牌子（SpeBrand）

组成；第二个“联想”表示精神（Mental）。

知网定义了约 2000 个义原，并且用这些义原表

示了约 10 万个中文和英文单词。

图 1  联想在知网中的描述

2.2　词林简介

同义词词林是由梅家驹等编撰的汉语词库，

里面归类了汉语词语的同义词和同类词。同义

词词林经过哈尔滨工业大学信息检索研究室的

扩展后，共有 100093 个词语。如图 2 所示，同

义词词林的扩展板具有五层树状结构，上面四

层的节点代表抽象的类别，最底层的叶子节点

是具体的词条，词条的编码不唯一，可能在不

同的类别中同时存在。词林根据汉语的特点和

使用方式，将词语分为十二个大类。其中第一

类至第三大类大多数是名词，数词和量词在第

四大类中，第五类一般是形容词，第六类至第

十类一般是动词，第十类多数是虚词，第十二

类是其他类别词语。大类和中类的排序遵守从

具体概念到抽象概念的原则。

关于词条的编码如表 1 所示。前七位编码

可以唯一确定一条编码，第八位编码只有三种

情况：“=”代表同义；“#”代表同类；“@”

代表独立，自我封闭，它在字典中既没有同义词，

也没有同类词。本文所使用的词林为《哈工大

信息检索研究同义词词林扩展版》1.0 版本。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.001
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图 2  词林结构

表 1  词林中词语的编码结构

编码位 1 2 3 4 5 6 7 8

符号举例 A a 0 1 B 0 2 =/#/@

性质 大类 中类 小类 词群 原子词群

级别 第一层 第二层 第三层 第四层 第五层

表 2  词林中词语的编码结构

编码位 符号举例 性质 级别

1 A 大类 第一层

2 a 中类 第二层

3 0
小类 第三层

4 1

5 B 词群 第四层

6 0
原子词群 第五层

7 2

8 =/#/@

3　融合知识的关键词抽取方法

3.1　词汇图谱的构建

受知识表示学习方法的启发，本文基于知

网提供的义原树和词林知识，利用TransH模型 [20]

训练并建立了具有三种关系的知识图谱（HowNet 

and CilinE Knowledge Graph，HCKG）。三种关

系分别是“同义”“同类”“是义原”。前两

种关系是基于词林的表示词语和词语之间的关

系，第三种关系是基于知网的表示词语和义原

之间的关系。如图 3 所示，“眼光（look）”和“目

光（eye）”是同义关系，它们有着相同的义原。“急

性（acute）”和“慢性（chronic）”是同类关系，

它们有一部分相同的义原。

A SEMANTIC KNOWLEDGE-DRIVEN KEYWORD EXTRACTION METHOD
FOR PAPER ABSTRACTS
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图 3  知识图谱内的关系示例

HCKG 里面的所有关系为一个集合 R={Rsym, 

Rsim, Rsem}，Rsym 和 Rsim 分别代表词语之间的“同

义”和“同类”关系，Rsem 代表词语和义原之

间的“是义原”关系，例如在图 3 中，“医

（medical）”是词语“慢性（chronic）”的义原。

图谱 {Eword, Esem} 里面的每个关系都由一个三元

组（h, r, t）表示，h 是属于 Eword 的一个头结点，

t 是属于 Eword ∪ Esem 的一个尾结点，r 代表关系。

损失函数定义如下：

( )

2
1

, ,
ε ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

+∈

 = + + − − + − ∑
h r t R

L h r t h r t （1）

其中，t' 是属于 t 的一个负例，ε取 4，[x]+ 代表

max(0, x)h⊥ 和 t⊥ 分别代表 h 和 t 在超平面上实

体表示的投影向量，h⊥ 和 t⊥d 定义如下，其中

w 代表超平面的法向量：

,  ⊥ ⊥= − = −T T
r r r rh h w hw t t w tw       （2）

图中的节点具有具体的含义，文本引入一

个正则化的术语表示这些语义约束，任何一个

词语的含义都可以由一组义原组成：

2
∈

= + − ∑
w

e
s S

L w r s                （3）

其中 re 是一个向量，表示相等的关系，Sw

代表词语 w 的义原集合。最终损失函数定义如

下：

L=λLL1+(1–λL)L2                           （4）

λL 是超参数，用来设置两个损失函数的权重。

3.2　融合知识的关键词抽取方法

本文基于 HCKG 提供的知识表示来计算词

语之间的语义信息。通过词语之间的语义信息

构建语义词图，生成语义矩阵 ωsim，结合词语

之间的共现信息生成的共现矩阵 ωco，分别赋予

两者相应权重，得到新的概率转移矩阵 P：
11 12 1

21 22 2

1 2

 
 
 =
 
 
 





   



n

n

n n nn

p p p
p p p

P

p p p
            （5）

( ) ( ) ( ), 1 ,α ω α ω= × + − ×ij co simP i j i j     （6）
pij 代表节点 j 跳转至节点 i 的概率，α是超参数，

用来设置语义矩阵和共现矩阵的权重。再进行

矩阵运算：

( ) ( ) 1 ,1
1

−   =    − 

n n d
W P W

d             （7）
其中 W 是候选词的权重矩阵，矩阵大小为

n×1，初始 W 设置为
1 1 1, , , 
  



T

n n n
。d 为阻尼系

数，类似机器学习中目标函数的正则项，阻

尼系数的加入可以让整个计算更平滑。通过

不断迭代计算，当结果收敛时，就可以得到

各个候选词的权重，根据权重大小对候选词

进行排序，最终排名靠前的候选词就是要抽

取的关键词。
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4　实验研究

4.1　实验环境和参数设置

4.1.1　实验环境

本次实验是在windows11操作系统上进行，

处理器型号 AMD Ryzen 7 5800H @3.20 GHz，

内存 16G，Python 版本 3.7.11。

4.1.2　参数设置

在 HCKG 中，词语、义原和关系的嵌入

维度设置为 800，采用 Adam 作为优化器，学

习率设置为 0.05。由于存在未登录词的现象，

如果实验中存在未登录词，将它与其他词语

之间的相似度设为 η。本次实验所取参数均在

实验中取得了最好的效果。根据多次尝试得

到的经验，公式（5）的参数 α 设置为 0.85，

η=0.4。

4.2　基准方法和数据预处理

4.2.1　基准方法

实验所采用的基准方法是 TextRank，阻尼

系数 𝑑取 0.85，当候选词权重迭代前后变化小

于 0.0001，停止迭代。
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在上式中，In(Vi) 代表指向节点 i 的节点集

合，而 Out(Vj) 表示节点 j 指向的节点集合。d

为阻尼系数，阻尼系数使得每个节点都有跳转

至随机顶点的概率，从而避免节点无法跳出的

情况，取值范围 (0, 1)。 

4.2.2　数据预处理

实验所使用的数据集为课题组搜集的 33192

篇期刊论文摘要，以及对应作者所标注的关键

词，摘要一般在 120 字数左右，关键词个数一

般在 4 个左右。相关论文所属领域主要为自然

工程类，其中大部分属于工程科技类，少部分

属于信息科技类和社会科学类。本文首先对期

刊论文的标题和摘要进行拼接，组成一个新的

短文本。拼接完成后，使用中文分词库 jieba 对

摘要进行分词。分词完成后剔除不需要的词，

剩下的词语就是候选词。在研究了大量人工标

注的关键词词性后，本次实验留下来的候选词

类型有名词、动词、名动词、人名、地名、机

构团体和其他专名。

4.3　对比实验

Word2Vec 方法是李跃鹏等 [21] 提出的一种

基于深度学习工具 Word2Vec 关键词提取算法，

该算法首先使用 Word2Vec 模型将所有词语映射

到一个更抽象的词向量空间中，其次基于词向

量计算词语之间的相似度，最后通过词语聚类

得到文章关键词。TD-IDF 算法 [22] 采用 TF 值和

文本逆频率 IDF 进行加权，根据候选词权值大

小提取关键词。

4.4　评价标准

本文使用准确率 P、召回率 R 和 F1 值作为

指标来评价各种方法的效果。设 w1 为自动抽取

的关键词集合，w2 为人工标注的关键词集合，

则评价指标如公式（9）、公式（10）和公式（11）

所示。其中 TP 代表正类被判定为正类，FP 代

表负类被判定为正类，FN 代表正类被判定为负

类，Num 代表个数。
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4.5　实验结果及分析

本节主要展示使用各种方法进行关键词抽

取时得到的结果。如表 2 所示，在抽取 4 个关

键词时，本文所提出的方法相比 TextRank 方

法 F1 值提升 5.9%，比 TD-IDF 方法 F1 值提升

14.2%，比 Word2Vec 方法 F1 值提升 65.2%。

表 2  抽取 4 个关键词时实验结果

抽取方法 准确率P 召回率R F1值

Word2Vec 0.111 0.113 0.112

TD-IDF 0.161 0.164 0.162

TextRank 0.172 0.177 0.175

TextRank+ HCKG 0.182 0.188 0.185

如表 3 所示，在抽取 5 个关键词时，本

文所提出的方法相比 TextRank 方法 F1 值提

升 2.9%，比 TF-IDF 方法 F1 值提升 11.4%，比

Word2Vec 方法 F1 值提升 52.9%。

表 3  抽取 5 个关键词时实验结果

抽取方法 准确率P 召回率R F1值

Word2Vec 0.107 0.137 0.121

TF-IDF 0.149 0.187 0.166

TextRank 0.160 0.206 0.180

TextRank+ HCKG 0.164 0.212 0.185

在抽取 6 个关键词时，结果见表 4，本文所

提出的方法相比 TextRank 方法 F1 值提升 2.2%，

比 TF-IDF 方法 F1 值提升 11.0%，比 Word2Vec

方法提升 46.0%。

表 4  抽取 6 个关键词时实验结果

抽取方法 准确率P 召回率R F1值

Word2Vec 0.103 0.158 0.124

TD-IDF 0.136 0.203 0.163

TextRank 0.147 0.227 0.178

TextRank+ HCKG 0.149 0.231 0.181

本文所提出的方法在抽取不同数量的关键

词时效果均为最好。究其原因，论文摘要的关

键词不一定为高频词汇，如果只考虑词语之间

的共现信息，最终抽取结果会偏向高频词而忽

略低频词。本文提出基于 TextRank 算法的改

进方法，在概率转移矩阵里面融入词语语义知

识，赋予某些出现频率较低，重要程度较高

的词语更高权重，实验证明该方法抽取效果更

佳。Word2Vec 方法基于维基百科中文语料使用

Word2Vec 模型训练生成词向量模型，再从中抽

取候选关键词的词向量作为 K-means 聚类模型

的输入，选择聚类中心作为关键词。但是维基

百科中文语料可能未包含某些专业或者生僻的

词语，加上选择聚类中心作为文本的关键词聚

类方法时，选择聚类中心作为文本的关键词本

身就是不太准确的，因此使用这种方法得到的

效果不佳。TF-IDF 结构比较简单，不能有效反

映词语的重要程度，对于专业性稍微强一点的

文本例如论文摘要抽取效果较差，所以 TF-IDF

方法的效果也不是很理想。

4.6　相关实例

为了更详细地展现出本文所提出方法的关

键词抽取效果，表 5 展示了一些示例在使用不

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.001
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同方法时的抽取结果示例。在例一中，本文所

提出的 TextRank+ HCKG 方法提取出了“试验

台”和“喷油泵”关键词，其他方法只提取出

了“试验台”关键词。例二同样只有 TextRank+ 

HCKG 方法提取出了“柴油机”和“增压”关

键词，其他方法只提取出了“柴油机”关键词。

这也证明本文所提出的方法相比其他方法，可

以取得更好的论文摘要关键词抽取效果。

表 5  不同关键词抽取方法效果对比

摘要 抽取方法 关键词（人工标注） 抽取关键词

“柴油机喷油泵试验台数据采
集处理系统的开发。介绍了柴
油机喷油泵性能试验台数据采
集处理系统的总体设计、基
于IPC的硬件设计、面向对象
软件设计、数据采集以及在
LabVIEW环境下的实现。”

Word2Vec

柴油机、喷油泵、试
验台、数据采集

软件设计、总体设计、面向对象、试验台

TF-IDF 采集、试验台、处理、面向对象

TextRank 采集、数据、试验台、处理

TextRank+HCKG 采集、数据、试验台、喷油泵

“12V24OZJ型柴油机的研制。
简要介绍了12V240ZJ型柴油机
的研制过程，重点说明在开发
设计中采用两种增压配套方案
的对比，对该柴油机的性能试
验结果进行了分析和总结，指
出柴油机进一步提高功率和改
善性能指标应做的工作。”

Word2Vec

柴油机、增压、性
能、试验、

柴油机、研制、设计、重点

TF-IDF 柴油机、研制、配套方案、性能指标

TextRank 柴油机、研制、设计、重点

TextRank
+HCKG

柴油机、研制、增压、性能指标

5　总结

本文基于义原树和词林知识，利用 TransH

模型训练并构造了知识图谱 HCKG。利用知识

图谱提供的知识表示计算词语的语义信息，构

建语义词图，结合词语之间共现词图，生成新

的概率转移矩阵进行迭代计算得到各候选词权

重，最终根据权重大小提取关键词。实验证明，

本文所提出的方法比传统 TextRank、TD-IDF 和

Word2Vec 方法有一定提升。

观察实验结果，有些常用词也出现在了其

中。例如基于摘要“柴油机喷油泵试验台…在

LabVIEW 环境下的实现”抽取出的关键词中，

词语“采集”和“数据”被当成关键词抽取了出来。

这也是课题组下一步要做的工作，根据研究目

标特点建立特定词库，提高分词效率和关键词

抽取效果。
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