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基于句子平衡策略的动态遮盖文本摘要方法 

 
雷  罡,梁  琨,黄越洋,张贤坤 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：自动文本摘要技术是自然语言处理领域的焦点研究方向之一。针对现有特征提取方法捕捉语义能力较弱以

及摘要结果中存在大量信息冗余的情况, 本文通过调整句子嵌入阶段生成词向量的方式和遮盖策略，同时在句子选择

阶段引入了冗余性、关键性联合评分机制，分别在中文短文本和长文本数据集上进行抽取式摘要的实验。实验结果

表明，通过在句子嵌入和选择阶段进行一系列改进，本文模型的性能明显优于 TextRank+BERT、BERTSUM 等其他

基准模型。 

关键词：自然语言处理；文本摘要；抽取式摘要；BERT 
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Dynamic Masked Text Summarization Method Based on Sentence Balancing Strategy 

 
LEI Gang，LIANG Kun，HUANG Yueyang，ZHANG Xiankun 

(College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science & Technology, Tianjin 300457, China) 

 

Abstract：Automatic text summarization technology is one of the focal research directions in the field of natural language 

processing. In response to the weak ability of existing feature extraction methods to capture semantics and the presence of a 

large amount of information redundancy in summary results, in our present studywe adjusted the way word vectors were 

generated during the sentence embedding stage and the masking strategy. At the same time, a joint evaluation mechanism of 

redundancy and criticality was introduced in the sentence selection stage, and experiments on extracted summaries were 

conducted on Chinese short text and long text datasets, respectively. The experimental results showed that by making a series 

of improvements in the sentence embedding and selection stages, the performance of our model was significantly better than 

other benchmark models such as TextRank+BERT, BERTSUM, etc. 

Key words：natural language processing；text summary；extract summary；BERT 

在“信息过载”时代，面对网络文本资源指数

级的膨胀，迅速且精确地抽取其中的关键信息成了

一个迫切需要解决的问题。自动文本摘要技术通过

计算机的强大处理能力，能够从长篇幅的文本中筛

选出核心内容，生成简明扼要、流畅易读的摘要，

使用户能够快速掌握文本的要点。 

自动摘要技术通常分为两大类：抽取式摘要方

法和生成式摘要方法。抽取式摘要方法从原文中选

择关键句子或短语构建摘要，它依赖统计特征(如术

语频率、句子位置、标题词和提示短语等)确定哪些

句子最适合构建摘要。这种方法的优势在于易于理

解和实施，因为该方法直接提取原文的信息，确保

了摘要的语法正确性和事实准确性。与之相反，生

成式摘要方法模仿人类写作的方式，使用自然语言

生成技术改写原文句子来构建摘要。这种方法会引

入原文中不存在的词汇和更复杂的句子结构，因此

DOI：10.13364/j.issn.1672-6510.20230199 

网络首发时间：2024-07-12 19:29:10
网络首发地址：https://link.cnki.net/urlid/12.1355.N.20240710.1920.007



·2·                                                                                  天津科技大学学报   

 

生成的摘要通常更具创意和新颖性，然而也可能出

现偏离原文事实、引入冗余或重复等问题。 

抽取式摘要方法的历史可追溯到 20 世纪 50 年

代，Luhn[1]首次提出自动文本摘要(ATS)的概念，随

后经历了多次关键性的发展。在 1961 年，Edmundson

等[2]通过整合统计特征(包括单词频率、句中标题词

频率、提示短语以及句子在输入文档中的位置)，对

抽取式摘要方法进行拓展。这些早期工作为自动文

本摘要研究打下了坚实的基础。随着时间的推移，

研究者们持续不断地探索新方法和技术，以提高抽

取式摘要方法的性能。2014 年，Padmalahari 等[3]提

出 text_pronouns 算法，该算法借助构建句子和词语

级别的文本特征，实现了抽取式自动文本摘要。同

时，Fattah[4]提出一种多文档文本摘要方案，该方案

结合了统计特征，如术语频率、标题相似性、句子

位置和提示短语等，采用朴素贝叶斯、最大熵和支

持向量机 (support vector machine，SVM)等技术，取

得了有竞争力的结果。随着机器学习领域的不断进

步，研究人员开始将机器学习算法应用于文本摘要

任务。在 2017 年，Nallapati 等[5]提出 SummaRuNNer

方法，采用序列标注方法抽取关键句子。相较于传

统的统计方法，SummaRuNNer 更能够从语义角度控

制生成文本摘要的质量，然而仍然存在一些问题。

首先，在特征提取方面，该方法无法充分捕捉词向

量在当前上下文中的具体语义；其次，在使用神经

序列模型进行评分时，SummaRuNNer 在学习给定部

分输出摘要的情况下如何以最大化相对增益预测句

子，会导致信息过度冗余。针对特征提取，本研究

采用动态遮盖模型捕获文本的语义特征，克服传统

特 征 方 法 的 词 义 歧 义 问 题 ， 并 借 助

BERT(bidirectional encoder representations from 

transformers)模型[6]的双向Transformer结构更好地提

取文本的语义特征。针对生成摘要中信息冗余的问

题，本研究引入了一个额外的句子选择模型，以平

衡构建摘要的关键性和冗余性。该模型整合了表面

特征(如 n-gram 重叠比和语义匹配分数)用于衡量多

样性，通过减少冗余提升了模型性能。 

1 相关工作 

1.1  句子嵌入 

在抽取式文本摘要领域，近几年的模型一直依

赖于基于 BERT 模型结构的方法。BERT 模型是一种

自然语言处理(NLP)领域的深度学习模型，它于 2018

年由 Google 提出并开创了一种全新的预训练文本表

示方法。它是一种基于 Transformer 架构的模型,其主

要创新在于预训练方式。传统的自然语言处理

(natural language processing，NLP)模型通常使用从左

到右或从右到左的单向语言模型进行预训练，而

BERT 模型是采用双向的语言模型，能够同时考虑上

下文中的所有单词，从而更好地捕捉单词之间的语

义关系。通过在大规模文本语料库上进行无监督的

预训练，学习到了丰富的语言表示，然后可以在各

种下游任务中进行微调，以适应特定任务的需求。 

在进行抽取式摘要生成时，关键步骤涉及输出

每个句子的词元表示。BERT 模型作为一种掩码语言

模型，能够输出句子的词元向量，这些向量是构建

抽取式摘要的基础。此外，BERT 模型还利用分段嵌

入来区分每个独立的句子，通常通过在每个句子的

开头放置[CLS]，并在句子结尾放置[SEP]，这样可以

让模型理解句子之间的独立性。同时，为了区分在

抽取式摘要中的句子，BERT 模型使用了两种标签，

即 AE 和 BE 。BERT 模型中的 3 种 Embedding 如图 1

所示。 

 

图 1  BERT 模型的 Embedding 

Fig. 1  Embedding of BERT model 

与传统的 BERT 模型有所不同，动态遮盖模型

改变了输入编码方式，摒弃了传统的段向量的使用，

采用<s>和</s>标记明确标识句子的起始和结束，从

而简化了输入编码的过程。这种新的方式需要在每

个句子前加入<s>标识符，并在每个句子的末尾添加

</s>标识符，以区分不同句子的界限。此外，为了更

好地区分同一文档中的不同句子，引入了区间向量，

如 is 代表句子 I。对包含多个句子的序列，会分配相

应的区间段向量，以提供给动态遮盖模型作为输入，

如图 2 所示。 

 
图 2 动态遮盖模型的 Embedding 

Fig. 2  Embedding of dynamically masked models 
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掩码语言建模(masked language model，MLM)

是 BERT 模型的预训练任务之一，可以理解完形填

空任务。在原始 BERT 模型中，随机遮盖其中 15%

的词(在一个滑动窗口里取一个词，10%~15%的比例

都可以)，用其上下文进行预测。动态遮盖模型中，

不再对 15%的词元采取随机遮盖，而是选择遮盖连

续的词元以达到遮盖序列的效果。 

综上所述，动态遮盖模型能够更精确地捕捉文

本中的语义信息，提高文本摘要模型的性能和效率，

提升文本摘要生成的质量和准确性。 

1.2  句子选择 

在先前的研究中，句子选择方法的性能改进显

得较为有限。Zhong 等[7]将句子选择任务转换为语义

文本匹配问题，对原始文档和候选摘要进行语义空

间匹配，找到最佳句子。Roit 等[8]结合强化学习，设

计合适的奖励函数，在每一步生成摘要的过程中，

根据当前状态和领域知识，逐步优化选择句子的质

量。McDonald[9]引入了一种基于整数线性规划的方

法，将句子选择问题构建为在满足摘要长度限制的

前提下的优化问题。另外，Lin 等[10] 提出一种方法，

旨在寻找具有子模块功能的句子的最佳子集。Ren

等[11]采用两组手工特征，分别捕获句子选择中的信

息性和冗余性。与单独训练句子选择模型不同，Zhou

等[12]提出一种共同学习句子评分和选择的序列生成

模型。Liu 等[13]在关键性评分后，采用启发式方法选

择不同的句子,他提出的 BERTSUMEXT 模型是一种

先进的三角块模型，通过在每个时间步过滤掉与先

前选择的句子存在三角重叠的句子减少冗余。三角

块的基本思想是监测和干预生成模型生成文本中的

三元组(3 个相邻的词)。在文本生成的过程中，当模

型生成一个新词时，三角块会检查生成的词与前面

两个词组成的三元组是否已经在之前的文本中出现

过。如果检测到生成的三元组已经存在于之前生成

的文本中，三角块会采取相应措施(例如重新生成该

词或者修改生成的词)，确保生成文本的多样性和低

冗余性。三角块的引入有效地解决了文本生成中的

一些问题，如重复性和生成的文本不自然，有助于

改善生成文本的质量，提高了自然性和可读性。尽

管该方法在某些数据集上表现出色，但是在其他数

据集上可能表现欠佳，这是因为它对所有文档都应

用相同的规则。本文提出一种信息冗余性感知的提

取摘要自适应学习过程，该过程通过在句子评分时

综合考虑冗余性和关键性，或者通过引入额外的选

择模型扩展 BERTSUMEXT 模型，如图 3 所示。 

2 模型架构 

本文提出一种中文文本抽取式摘要方法。利用

动态遮盖预训练模型获取更精确的词语在上下文中

的具体语义表示，包括词向量和句向量。将这些词

向量输入 Transformer 编码器层，该编码器层处理句

子级别信息，并生成相应的隐藏状态表示。这一隐

藏状态表示有助于捕捉文档级别特征，重点关注摘

要任务。利用综合考虑关键性和冗余性的评分方法，

并应用 Sigmoid 函数为每个句子生成标签分数。按顺

序选择其中适合作为摘要标签的前 m 个句子构建最

终的摘要。模型的整体结构如图 4 所示。 

 

图 3 冗余性与关键性感知 

Fig. 3  Perception of redundancy and criticality 

 

图 4 模型整体结构 

Fig. 4  Overall structure of the model 

采用句子级特征编码文档特征后，得到的向量

被传递至提取层，这个提取层由双层 Transformer 构

成。这一双层 Transformer 的关键任务是进一步增强

文档的特征表示，以便更好地捕获文档内部不同句

子之间的长距离信息，并提高句子之间的区分能力。 

1 1LN( MHAtt( ))            (1)  
 

LN( FFN( ))                     (2) 
 

式中：上标 l 表示堆叠层深度； 0 PosEmb( ) T ，
0

表示初始层，T 为 BERT 模型输出的句子向量，

PosEmb 为在 T 上添加位置嵌入(表示每个句子的位
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置)的函数；LN 为层归一化运算；MHAtt 是多头注

意力操作；FFN 为前馈网络； 表示在第 l 层应用多

头注意力(MHAtt)到上一层输出 1 后，进行层归一

化(LN)的结果； 为第 l 层的最终输出。 

通过多层 Transformer 编码器的训练，得到文档

A 和每个句子 B 的文档级特征向量 Ah 和
iBh 。 

在下游句子选择过程中，本文采用两步评分和

选择学习句子的过程构建摘要。在关键性排序步骤

中，模型专注于学习句子的关键性，而在句子选择

排序步骤中，模型通过表面特征明确表示冗余，并

使用排名器根据句子的关键性和冗余度的联合程度

决定句子的提升或降级。 

(1)关键性 

假设句子的关键性与之前选择的句子无关，本

文将关键性排序设计为一个单步过程，而不是一个

迭代过程。使用基于 Ah 和
iBh 之间的双线性匹配的评

分函数 ( )iF B 得到句子的重要性评分。 

1

exp
( )                     (3)

exp

i

i

A ab B

i L

A ab Bj

F B







h W h

h W h
 

式中： abW 表示一个在文档 A 和句子 iB 之间进行得

分计算时使用的参数矩阵；L 表示文档中句子的索引，

用来遍历文档中的每一个句子。 

(2)冗余性 

在选择步骤中，对冗余进行明确表示，让模型

专注于学习如何平衡关键性和冗余性。在每个第 m

步提取 n-gram匹配和语义匹配特征,用于指示候选句

子 iB 在考虑前文已选择的句子
ˆ

 时的冗余性。

n-gram 匹配特征 gramn-f 的计算公式为 

   

 

1

gram

gram gram
     (4)

gram

m i

n-

i

ˆ| n - B n - B |
f

n - B




 

式中：n-gram(*)是任意文本片段中 n 个连续单词的

集合,n={1,2,3}。 

语义匹配特征 semf 的计算公式为 

1

sem max cos( , )
i j

j m

ˆB Bˆ ˆB B
f h h




        (5)  

由于大多数余弦值都在接近 1 的小范围内，因

此对 semf 进行放大得到 semf 。将 n-gram 匹配特征和

语义匹配特征连接得到整体冗余特征向量 ( )r iBF 。 

1-gram 2-gram 3-gram sem( ) ; ; ; r iB       F f f f f
(6) 

式中：
f 表示 f 二值化后的 one-hot 向量。 

(3)句子选择的排名 

在句子选择步骤中，只需要学习如何根据冗余

特征 ( )r iBF 和关键性分数 ( )iF B 对句子进行评分。使

用三维矩阵 FW 在冗余特征和关键性分数之间进行

双线性匹配，获得一个输出匹配向量,对其应用单层

MLP 后输出最终分数。 

      tanh       (7)i f k i F r if B W F B B W F
 

式中：  if B 表示句子的最终得分， fW 表示得分函

数的权重矩阵。 

选择得分最高的前 3 个句子作为文本摘要。句

子的数量是不固定的，可以根据实际情况和数据集

文本的长度选择合适的数量。 

3 实  验 

3.1 实验数据 

本文采用的数据集来自于哈尔滨工业大学人工

智能实验室 2016 年提供的 LCSTS 数据集[14]，该数

据集中的数据分布见表 1。该数据集中短文本新闻来

源于新浪微博，包含了标题和正文两个部分。每个

样本都经过手工评分，用以度量标题和正文之间的

相关性，评分区间为 1~5 分，分数越高则表示源文

本与摘要之间的相关性越强。 

在数据集预处理中，需要执行一系列关键步骤，

确保文本数据的质量和一致性。这些关键步骤包括

去除 emoji 表情符号和特殊符号、拼接连续的英文单

词以提高文本的连贯性、将文本中的英文标点符号

转换成对应的中文符号(例如将英文逗号转换为中文

逗号)，并使用中文标点符号如“，”“。”“！”

“？”等进行分句操作，从而使文本更易于处理和
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分析。此外，为了满足模型的输入要求，需要根据

其最大输入长度限制(通常为 512 个词元)进行裁剪，

同时舍弃那些少于 3 个字符的句子。在中文文本处

理中，使用 jieba 中文分词工具进行中文分词，以便

更好地理解和处理中文文本数据。 

表 1 LCSTS 数据集中的数据分布 

Tab. 1  Data distribution in the LCSTS datasets 

句子分类 句子数量 评分/分 

PartⅠ 2 400 591 无 

PartⅡ 

942 1 

1 039 2 

2 039 3 

3 128 4 

3 538 5 

Part Ⅲ 

165 1 

216 2 

227 3 

301 4 

197 5 

3.2 实验设置 

本 文 模 型 的 实 现 基 于 PyTorch 框 架 和

BERTSUM 模型 [13]。使用动态遮盖进行句子级编码，

根据 BERTSUM 模型的参数设置，将文档级

Transformer 层的数量调整为 2，所有层的 drop-out

率为 0.1。根据 Vaswani 等[15]的初始值 2.0×10-3 和

1.0×104 分 别 安 排 学 习 率 和 预 热 步 骤 参 数 。

Training_steps 为 50000，批处理大小 Batch_size 为

3000。在文本冗余、关键度感知方面，遵循与

BERTSUM 相同的设置，训练一个关键度排名器。

在句子选择过程中，保持关键度排名器中的所有参

数固定，确保每个句子的关键性分数维持不变。此

外，在参数调整过程中，扫描{10,20,30}等不同数值，

并最终选择最佳的离散冗余特征 bin 大小为

{5,10,20,30}。 

训练过程中，xent 值随训练步数变化的关系如

图 5 所示。动态遮盖模型的收敛速度比传统 BERT

模型快，整体 xent 曲线也明显低于 BERT 模型，具

有更优的收敛性质。 

 

图 5 xent 值随训练步数变化的关系 

Fig. 5  Relationship between xent value and the 

number of training steps 

3.3 实验结果 

模型生成的摘要见表 2。 

表 2 模型生成的摘要 

Tab. 2  Summary of model generation 

类型 文本 

原文一 

昨天，包括工农中建交五大行在内的多家银

行，不约而同地在官网发布公告称，它们的房

地产贷款政策没有变化。多家银行表示，会支

持居民购买首套住房。一名金融问题专家称，

“目前房价不具备大涨大跌的基础，特别是一

二线城市狂跌的可能性小。” 

参考摘要 银行集体发声：房贷政策没变 

MATCHSUM 多家银行表示，会支持居民购买首套住房。 

STARSUM 多家银行表示，会支持居民购买首套住房。 

本文模型 

昨天，包括工农中建交五大行在内的多家银

行，不约而同地在官网发布公告称，它们的房

地产贷款政策没有变化。 

原文二 

高考阅卷此时正在各地进行，其他科目基本不

会差到哪去，可语文，尤其是作文阅卷，老师

手一松或一紧，往往结果就大不一样。若不能

从专业角度去看待，所谓的“速度影响公平”

就只是一种虚妄的矫情。忽略了事实本身的监

督，也无助于真正的公平认同。 

参考摘要 看待高考作文判阅需要专业角度 

MATCHSUM 

高考阅卷此时正在各地进行，其他科目基本不

会差到哪去，可语文，尤其是作文阅卷，老师

手一松或一紧，往往结果就大不一样。 

STARSUM 
忽略了事实本身的监督，也无助于真正的公平

认同。 

本文模型 
若不能从专业角度去看待，所谓的“速度影响

公平”就只是一种虚妄的矫情。 

为验证本文模型处理文本摘要任务的优越性，
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选取 6 种基准模型在 LCSTS 数据集上进行对比实验。 

MASS 模型[16]：同时利用编码器和解码器进行

长序列遮盖，提高了模型理解语义的能力。 

MMR 模型[17]：通过计算文档中的句子与原始文

档的相似度给句子打分并抽取得分最高的句子作为

文档摘要。 

TextRank+BERT 模型[18]：利用 BERT 模型将原

始文档中的句子进行向量化表示，通过算法迭代选

取得分最高的句子作为文档摘要。 

BERTSUM 模型：利用 BERT 模型作为编码器，

线性分类层作为解码器，以 ROUGE 分数为基础标注

句子是否应该被抽取，通过计算句子被选为摘要的

概率，使用 trigram blocking 方法优化抽取结果。 

Matchsum 模型[7]：利用预训练语言模型进行文

本编码，将摘要任务转化为了文本匹配任务。通过

比较文档上下文表示与真实摘要及候选摘要的上下

文表示的相似度，模型能够高效地计算匹配得分。

最终，只需选择匹配得分最高的候选结果作为摘要

答案，实现了简便而有效的摘要生成策略，使摘要

生成变得更加精准。 

StarSum 模型[19]：一个基于星形架构的抽取式摘

要模型，创新性地运用了 BERTSUM 生成句子表示

和位置嵌入相加的策略，借助星形 Transformer 进行

高效文档编码。该模型通过引入 Sigmoid 函数对最终

层的句子输出进行分类，显著提高了计算效率，并

且能够有效处理文本中的长期依赖关系。 

选择摘要生成的基准评价指标 ROUGE[20]评分

评估本文方法的表现。ROUGE 分数用于计算生成的

摘要和参考之间的重叠程度。在本文中选择

ROUGE-1 (R-1)、ROUGE-2 (R-2)和 ROUGE-L(R-L)

的 F1 分数作为评估指标。LCSTS 数据集的实验结果

见表 3。 

表 3  LCSTS 数据集的实验结果 

Tab. 3  Experimental results of the LCSTS datasets 

模型 
F1分数/% 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

MMR 21.71 11.77 20.41 

MASS 22.31 9.54 19.29 

TextRank+BERT 23.63 12.63 21.98 

BERTSUM 29.41 15.57 25.21 

Matchsum 30.78 15.54 27.94 

StarSum 31.26 15.61 29.03 

本文模型 33.99 15.64 31.24 

最大提升比 +12.28 +6.10 +11.95 

LCSTS 是典型的短文本摘要数据集，不能充分

说明模型的性能和泛化能力，因此本文引入了中文

长文本数据集 CSL。CSL 的数据来自计算机领域的

论文摘要和标题，其正文部分平均字数为 200，几乎

是 LCSTS 的 2 倍。CSL 数据集的实验结果见表 4。 

表 4CSL 数据集的实验结果 

Tab. 4  Experimentalresultsof the CSL datasets 

模型 
F1分数/% 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

MMR 23.69 13.24 22.67 

MASS 24.54 11.56 21.45 

TextRank+BERT 25.34 15.38 23.79 

BERTSUM 30.03 17.64 26.63 

Matchsum 31.19 17.79 28.92 

StarSum 33.43 18.54 29.69 

本文模型 35.04 19.23 31.02 

最大提升比 +11.35 +7.67 +9.57 

 

由表 3、表 4可知，本文模型在所有对比实验中

获得了最好的性能。MMR 和 TextRank+BERT 两种

模型对初始权重的定义较为单一，仅仅考虑了句子

相似度，且基于词汇重合度的句子相似度计算方法

对文本的语义不能进行充分挖掘，造成在 ROUGE

指标上的巨大差异，说明以句子信息关键性与冗余

性联合评分的可行性。MASS 模型使用自注意力机

制处理输入序列中的每个位置，但它可能无法充分

捕捉到文档中的全局信息。这说明全局信息对确定

文档的重要内容和主题至关重要，而本文的模型使

用双层 Transformer 编码文档级特征弥补了这个缺陷。

最后与 BERTSUM、Matchsum、StarSum 模型依次相

比 ROUGE 指标均有一定提升，说明通过动态遮盖模

型进行句子嵌入能够取得更好的抽取效果。 

3.4  消融实验 

为了研究应用在句子嵌入和句子选择过程中的

改进对模型性能的具体影响，进行消融实验，结果

见表 5。 

表 5  消融实验结果 

Tab. 5  Results of ablation experiment 

处理

类型 
方法 

F1分数/% 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

句子

嵌入 

动态遮盖 24.54 13.24 22.67 

BERT-base-chinese 23.69 11.56 21.45 

句子

选择 

三角重叠 25.34 15.38 23.79 

冗余、关键性感知 30.03 17.64 26.63 
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从复杂度来看，动态遮盖版本的参数量比

BERT-base-chinese 版本提高了约 3 倍，因此可初步

预测动态遮盖版本应该比 BERT-base-chinese 版本更

强大。实验比较了以上两个版本模型在 LCSTS 短文

本摘要任务中的效果，结果表明动态遮盖版本确实

优于 BERT-base-chinese 版本。 

默认模型采取的句子选择策略是三角重叠

(TRIBLK)，考虑到模型在选择过程在陷入关键性最

优解而不是综合冗余全局最优解，实验分别测试了

模型在三角重叠和冗余、关键性感知下的性能。由

表 5 可知，冗余、关键性感知优于三角重叠，但差

距很小，提升程度有限。 

4 结  语 

本文提出一种基于句子平衡策略的动态遮盖文

本摘要方法,使用动态遮盖策略和冗余、关键性联合

评分有效地指导模型生成更具可读性和更高

ROUGE 得分的摘要,减少了模型的累计误差。在

LCSTS 和 CSL 数据集上的实验结果和摘要实例都证

明了本文模型的优势。但是本文模型仍存在复杂度

高、训练时间长等局限,在今后的研究中,将进一步

对模型进行合理剪枝以减少模型的参数量和计算量。 
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