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文本主题分割任务中的深度学习研究综述
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摘 要： 深入探讨文本主题分割任务，系统梳理并提炼现有文献，开展针对基于深度学习的文本主题分割技术的多

维度分析。首先，回顾了文本主题分割技术的发展历程，分析了基于语篇结构理论、统计学习和深度学习的分割方

法，并考察文本主题分割任务常用的数据集及评价指标；其次，进一步比较了卷积神经网络、循环神经网络和 Trans⁃
former网络等深度学习技术在文本主题分割任务中的应用和优缺点分析，并对比采用各模型方法在相同数据集上的

实验结果；最后，指出了当前文本主题分割任务面临的挑战和潜在发展方向，为文本主题分割任务的进一步研究提供

了参考。
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Deep Learning Research Review on Text Topic Segmentation Task
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Abstract： This study aims to provide an in-depth exploration of text topic segmentation tasks by systematically reviewing and synthesizing ex⁃
isting literature， conducting a multidimensional analysis of deep learning-based text topic segmentation techniques. The research begins with 
a review of the evolution of text topic segmentation technologies， analyzing methods based on discourse structure theory， statistical learning， 
and deep learning， and examining the datasets and evaluation metrics commonly used in text topic segmentation tasks. Then， It further com⁃
pares the applications and advantages and disadvantages of deep learning technologies such as Convolutional Neural Networks （CNNs）， Re⁃
current Neural Networks （RNNs）， and Transformer models in text topic segmentation tasks， and contrasts the experimental results of various 
model methods on the same dataset. Ultimately， the study identifies the challenges currently faced in text topic segmentation tasks and poten⁃
tial directions for future development， offering a reference for further research in text topic segmentation.
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0 引言

在自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领

域，文本主题分割任务（Topic Segmentation， TS）的发展根

植于对文本语篇结构的细致建模与研究，它不仅是文本结

构分析的基础，也是文本构造的起点。然而，随着互联网

技术的突飞猛进，信息爆炸时代已然到来，文本数据的来

源和数量呈现出前所未有的增长。在这一背景下，准确识

别文本中的主题单元变得尤为关键，它不仅关系到信息的

组织和检索效率，也影响着知识的提取和传播。首先，在

语义理解和分析任务中，文本主题分割具有重要作用。例

如，在文本摘要系统的研究中，主题分割算法用于对长文

本内容按语义内容执行分割，以便于减少无关信息的计

算［1］；在对话系统的研究中，它通过识别对话中的不同主

题段落，帮助系统理解对话的脉络和结构，从而更准确地

捕捉用户意图和上下文信息［2］。其次，在信息组织和检索

工作中其也发挥着重要作用。例如，在话题检测与跟踪

（Topic Detection and Tracking， TDT）任务中，主题分割技术

通过识别文本中的话题边界和特征，助力话题检测与跟踪
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任务，提升信息检索的准确性和个性化内容推荐的效

率［3］；在警情系统中，通过主题分割技术对犯罪人员的对

话记录按主题分割，可以帮助警务人员快速筛选关键信

息，以掌握犯罪事实［4］。随着技术的不断进步，文本主题

分割任务有望在更多领域发挥关键作用，为现代社会的信

息处理和知识管理带来革命性的变化。因此，系统地分析

和研究主题分割算法具有重要意义。

文本主题分割任务现有的研究方法可以归纳为三大

主流类别：基于语篇结构理论的方法、基于统计学习的方

法以及基于深度学习的方法。基于语篇结构理论的方法

主要依赖于研究者的目的、直觉和语篇结构理论，如修辞

结构理论［5］、Grosz&Sider的三分理论［6］。这些方法通常产

生粒度较细的分割结果，即所谓的细粒度分割（fine-
grained segmentation）。基于统计学习的方法主要以算法

学习识别文本内容的主题变化作为依据来实现文本主题

分割。这一方法的理论依据建立于 Halliday 等［7］所著的

《英语的凝聚力》对于文本的属性的阐述。文本内聚关系

（Cohesion，连贯性）是体现文本片段主题内容差异的重要

考量。基于语篇结构理论和统计学习的文本主题分割方

法，大多采用线性分割策略。这些方法在识别文本片段边

界时，往往忽视了片段的内在结构，导致在数据集规模受

限的情况下，性能提升遭遇瓶颈。

深度学习网络（Deep Learning）是机器学习（Machine 
Learning）领域一个重要研究方向，旨在通过学习样本数据

的内在规律和表示层次，使机器能够像人一样具有分析学

习能力，识别文字、图像和声音等数据，其核心思想是通过

多层神经网络来提取数据的特征，逐渐将低层特征转化为

高层特征，最终用简单的模型完成复杂的分类等学习任

务。这种方法被称为“特征学习”或“表示学习”。近年来，

深度学习在计算机视觉、图像处理以及自然语言处理等多

个领域引发了重大变革，并取得了令人瞩目的成就。在文

本主题分割这一自然语言处理的细分领域，深度学习同样

展现了其强大的潜力和影响力。随着深度学习技术的兴

起，文本主题分割的研究范式经历了显著转变。当前的研

究趋势更加注重文本片段的内容分析，不仅关注单词层面

的变化，还深入探讨了语义信息、上下文语句的动态变化

等多维度语言特征，以期获得更强的文本主题分割性能。

近年来，主题分割（TS）任务的研究领域经历了显著的

变化，无论是在研究范式、内容还是方法上。尽管已有研

究如 PAK 等［8］对文本分割在多种分析方法中的应用进行

了分析，揭示了不同语言中文本分割的使用情况，以及石

晶［9］对早期TS任务进行了系统性总结，包括其原理和评测

手段，但这些研究并未全面覆盖最新的深度学习方法，而

且发布时间较早，对当前 TS任务的参考价值有限。此外，

这些研究普遍对于数据集、模型性能等方面的说明以及方

法优缺点分析讨论深度不足。因此，本文旨在提供一个全

面的系统性分析和报告，内容涵盖研究方法、数据集说明、

模型性能对比分析等，以填补这一空白。

1 文本主题分割任务概述

1.1　文本主题分割定义

文本主题分割任务作为文本分割领域的一个重要分

支，在近年来已成为该领域的主要研究方向。该任务专注

于主题层面的分割粒度，旨在识别包含人为主观特征的文

本，如会议记录、网络文章或对话中的主题转换边界。

文本主题分割是指在文本处理中识别并划分出不同

主题段落的过程。从形式上而言，对于给定的文本序列

S =< U1，U2，U3，…，Un >，经过文本主题分割算法分割后会

得到以每个文本序列单元之间间隔成为分割点的可能概

率。其中，高概率的间隔将被判定为分割点，并给予分割

标记。如图 1所示，经过文本主题分割器后，U1 和 U2 以及

U4 和 U5 之间的间隔被预测成为分割点，从而划分得到了

{U1}、{U2，U3，U4}、{U5，U6}3个片段内主题一致的段落。

1.2　数据集

早期的主题分割（TS）研究长期受到带注释训练语料库

稀缺的限制，这一挑战促使传统统计学习和机器学习算法

主要依赖于无监督学习方法来寻找可能的解决方案。然

而，随着近些年互联网的迅猛发展，主题分割领域迎来了转

机，涌现出了一系列高质量的数据集，如WiKi-727K、Wiki-
Section等。这些数据集的共同特点是规模庞大且覆盖广泛

的主题领域，为研究者提供了丰富的资源来训练和评估模

型。这些数据集的出现极大地推动了主题分割技术的进

步，使得研究者能够更深入地探索和改进算法，从而在自然

语言处理的多个子领域中实现更准确的文本分割。因此，

U1 U3 U4 U5U2 U6

主题分割算法

U1 U3 U4 U5U2 U6

0.1 0.2 0.9 0.10.8

S=<U1,U2,U3, ,Un>

 
Fig. 1　Text topic segmentation task instance

图 1　文本主题分割任务示例
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本文对数据集按照发布时间顺序进行汇总整理，旨在为相 关研究提供全面的资源概览，具体如表1所示。

本文将重点对比各模型在 Wikicities、Wikielements、
Choi、Clinical、WIKI-727k、WikiSection等数据集上的性能。

相关数据集介绍如下：

（1）Choi数据集发布于 2000年，由 700个文档组成，每

个文档包含 10 个不同主题的段落。这些段落从 Brown 语

料库中随机选取组合而成，特点鲜明。但由于数据量有限

且段落不连续，通常用于 TS 模型算法性能的测试而非训

练。这限制了其在实际应用中的广泛性。

（2）WikiCities 和 Wikielements 数据集均基于维基百科

内容，覆盖了城市描述和化学元素两大领域。Wikicities包
含 100 个关于主要城市的描述文档，而 Wikielements 则包

含 118个化学元素的描述文档。这 2个数据集的优势在于

其广泛的主题覆盖和结构化的知识元素信息，但数据集规

模并不大。因此，在TS任务中，通常作为TS模型算法的测

试数据集所使用。

（3）Clinical 数据集源自专业医学书籍，其包含 227 章

内容、1 136 个章节，平均每章节包含 5 个句子。该数据集

结构化良好，章节划分明确，为医学文本分析提供了便利。

由于样本量较少，其通常作为测试数据集使用，用于评估

TS模型算法的性能和准确性，但可能存在知识更新不及时

的风险。

（4）WIKI-727K 数据集发布于 2018 年，标志着主题分

割领域的一个重要进展。在深度学习技术不断推进的背

景下，Koshorek 等［8］提出了 WIKI-727K 数据集。这是一个

经过精心标注的、面向文档的文本分割数据集，极大地推

动了有监督文本分割技术的发展。WIKI-727K 数据集由

727 746 个英语维基百科文档组成，其庞大的数据规模和

广泛的主题覆盖，使其成为评估 TS 模型算法性能的理想

基准数据集。

（5）WikiSection 数据集发布于 2019 年，包含来自英语

和德语维基百科约 38 000篇文章，涵盖了 242 000个章节。

每篇文章都配有原始标题和标准化的主题标签，覆盖了多

达 30 个不同的主题领域。WikiSection 数据集为有监督的

TS 任务提供了宝贵的资源，推动了 TS 模型算法的发展和

应用。

（6）Doc2Dial 数据集由 IBM 在 2021 年发布，是一个富

有创新性的人机对话数据集。该数据集涵盖了 4 个不同

领域，包含 480篇文档和 4 800个多轮对话，每个对话平均

包含 14 次交互。这一数据集的先进之处在于，它模拟了

对话系统根据一本手册或文档来回复人类问题的场景，确

保所有问题的答案都能在文档中找到。Doc2Dial 数据集

涉及 2个核心任务：一是从文档中检索与问题相关的句子

（information-seeking）；二是根据检索结果生成合理的答复

（response generation）。该数据集为研究者在探索如何从

大量文档中高效检索信息以及理解用户查询的复杂性时

提供了新的思路。但该数据集的缺点在于，对话内容必须

严格基于文档内容，这可能会限制对话的自由度和创造

性，因此可能不太适合作为TS任务的训练数据集使用。

（7）DialSeg711 数据集是一个专注于对话分割（Dia⁃
logue Segmentation）任务的数据集。该数据集包含了 711
个对话实例，每个实例都由多个对话轮次组成，涉及不同

的主题和语境。数据集中的对话都已被人工标注，即对话

从一个主题转换到另一个主题的边界标记。这些标注为

训练和评估对话分割模型提供了重要的参考，适用于自然

语言处理中的对话分析、对话系统开发以及任何需要理解

和处理对话结构的场景。该数据集的出现填补了 TS任务

中带标注对话文本数据集的空白，为研究者提供了宝贵的

资源。

通过上述系统性分析，本小节旨在揭示不同数据集的

特点、优势和局限性，以及它们在主题分割任务中的应用

价值。这将为未来的研究提供指导，并帮助研究者选择合

适的数据集进行TS模型算法训练和评估。

1.3　相关评估指标

TS任务核心在于识别文本中主题的转换点，属于文本

分析领域的关键问题。在此任务中，部分算法专门用于检

测主题变化，并通过预测文本序列中的变化点来确定话语

间隔是否标志着新主题的开始。在评估这些算法性能时，

通常需要将模型的预测结果与真实值进行比较，并基于此

采用多种评估指标来衡量其性能。其中，F1得分、召回率、

全类平均正确率（Mean Average Precision， mAP）、Pk、Win⁃

Table 1　Summary of common datasets for topic segmentation tasks
表 1　主题分割常用数据集汇总

数据集

Choi［10］

Clinical［11］

Wikicities［12］

Wikielements［12］

Fiction［13］

WIKI-727k［14］

WikiSection［15］

Doc2Dial［16］

DialSeg711［2］

SuperDialseg［17］

语言

英文

英文

英文

英文

英文

英文

多语言

英语

英语

英语

年份

2000
2008
2009
2009
2011
2018
2019
2020
2021
2023

语料来源

Brown语料库

医学著作节选

维基百科

维基百科

虚构小说集

维基百科

维基百科

人机对话记录

人机对话记录

人机对话记录

文档总数

920
224
100
118
85

727 746
38 000
4 130
711

9 478

地址

-
https：//onlinebooks.library.upenn.edu

https：//manifestoproject.wzb.eu/
-

https：//github.com/koomri/text-segmentation
https：//github.com/sebastianarnold/WikiSection

https：//github.com/doc2dial/sharedtask-dialdoc2021
https：//github.com/lxing532/Dialogue-Topic-Segmenter/tree/main/data/eval

https：//drive.google.com/drive/folders/19YiHVfeI_M4HivrErIi9bghvUvsw9-Ws？usp=sharing
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dowDiff（以下简称WD）是 5种广泛应用的指标。本文将重

点介绍Pk 和WD这 2个专用于文本主题分割任务的评估指

标，因为后续的模型性能讨论将主要基于这 2个指标进行

比较。

1.3.1　Pk指标

Beeferman 等［18］于 1997 年提出 Pk 评估指标。该指标

使得算法和模型的分割能力能够得到更丰富、多层次的体

现，如公式（1）所示。

Pk( ref，hyp) = ∑i = 1
N - k δref( )i，i + k ⊕δhyp( )i，i + k

N - k
（1）

其中，      
     

 代表了阶跃函数，而 ref和 hyp则分别表示

在 n 个句子上的真实分割标签和预测分割标签；N 表示测

试文本中的话语个数，k表示窗口大小；⨁表示异或运算符

号，式子左右两边数值相同则为 0，不同为 1。
Pk 的取值范围在［0，1］之内，当预测的分割标签与真

实标签完全一致时，其值为 0。该指标将预测分割标签的

位置与真实分割标签的位置之间的距离进行关联，反映预

测误差的程度。具体而言，预测分割位置与真实分割位置

之间的偏差越大，即错误程度越高；相应的，预测分割位置

与真实分割位置越远，即错误的程度越高，Pk 值也就越大，

从而施加更大的惩罚。

1.3.2　WindowDiff（WD）指标

在 Pevzner 等［19］研究中指出，Pk 指标背后的基础假设

前提存在瑕疵，如假负比假正更容易受到惩罚，对文本块

的大小较为敏感等。因此，在使用Pk 指标衡量模型分割能

力时仍存在一些问题。于是，针对 Pk 指标进行改进，他们

提出了更完善的指标 WindowDiff（以下简称 WD），如公式

（2）所示。

                             WindowDiff ( ref，hyp) =

         ∑i = 1
N - k( )|| b ( )refi，refi + k - b ( )hypi，hypi + k

N - k
（2）

其中，b ( refi，refi + k )和 b (hypi，hypi + k ) 分别代表了真实

分割文本和预测分割文本中 i和 i+k位置之间的边界数量，

其他数字含义同公式（1）所示。该式在对文本主题分割算

法的结果中，使用一个固定大小为 k的窗口在文本上从左

向右移动，将预测的分割结果（hyp）与真实的分割结果

（ref）进行比较。具体而言，是计算在固定大小为 k的窗口

内，真实分割（ref）和预测分割（hyp）之间的边界数量差异。

该差异通过绝对值来衡量，即计算真实分割和预测分割在

每个窗口位置的边界数量之差的绝对值，随后对所有窗口

位置的差异求和并取平均，得到最终的 WD指标得分。得

分越低，表示预测分割与真实分割之间的差异越小，模型

的分割能力越强。

2 基于深度学习的TS方法

深入分析深度学习技术在文本主题分割（TS）任务中

的应用，具体包括卷积神经网络（CNN）、循环神经网络

（RNN）以及预训练模型在内的深度学习模型。通过在大

量预定义任务样本上的学习，展现出了超越传统方法的性

能。这些模型能够有效理解文本的复杂语义、感知上下

文，并捕捉文本的语义、结构和语法等潜在特征，从而显著

提高了文本主题分割算法的准确性。

2.1　基于深度学习的TS流程

基于深度学习的文本主题分割任务通常遵循一个层

次化结构模型的处理流程，主要包括 3 个层级：嵌入表示

层、序列编码层和标签解码层，如图 2 所示。这一流程的

设计旨在通过主题分割算法来逐步提炼和转化文本数据。

原始文本经过算法的主题识别后，得到以文本语义为分割

依据的主题片段结果。

（1）嵌入表示层。负责将文本序列转换为高维空间中

的向量表示，捕捉词汇的语义信息。这一步骤常借助预训

练的词嵌入技术，如 Word2vec 和 Glove 等静态词向量模型

实现。

（2）序列编码层。进一步对这些向量进行深度加工，

提取文本的上下文和语义特征，建立上下文联系。同时，

利用 CNN、LSTM、BiLSTM 以及 BERT 等特征提取器，进一

步提取和整合文本的深层特征。

（3）标签解码层。将编码后的文本特征通过 TextTil⁃
ing、softMax等手段映射到具体的分割标签上，完成文本主

题的自动识别和分割。

2.2　嵌入表示层

在基于深度学习的文本主题分割任务中，嵌入表示层

扮演着将原始文本转换为机器可理解的数值向量的关键

角色。这一层次常用的技术主要包括 Word2Vec 和 GloVe
向量模型。其中，Word2Vec 这一经典的词向量训练模型

由 Mikolov 等［20］于 2013年提出，其通过预测上下文以及分

析 词 与 词 之 间 的 共 现 信 息 来 学 习 词 的 向 量 表 示 。

Word2Vec 方法提供了连续词袋（CBOW）和跳字模型

（Skip-gram）2种训练方法，从而更好地捕捉局部上下文信

息，生成固定长度的词向量，但其缺点在于无法有效处理

词汇的上下文变化。Pennington 等［21］针对 Word2Vec 的局

限性，即主要依赖有限窗口内的上下文信息，提出了GloVe
模型。GloVe 结合全局矩阵分解的思想，能够捕捉更广泛

的上下文关系，从而提供一种更全面的方法来学习词向

量。在主题分割任务中，Word2Vec和GloVe因其在捕捉词

项语义和上下文关系方面的优势，成为了主题分割方法中

嵌入表示层的主要词向量表示方法。

2.3　文本编码层

在探讨基于深度学习的文本主题分割（TS）模型时，文

本编码层的设计选择对模型性能有着决定性的影响。当

前，TS模型算法中文本编码层的方法主要集中在 3种主流

的深度学习架构：卷积神经网络（CNN）、循环神经网络

（RNN）以及 Transformer 网络。这些方法各自具有独特的
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优势和适用场景，汇总如表 2所示。它们在处理文本数据

时展现出不同的特征提取能力和对序列依赖的处理

方式。

2.3.1　卷积神经网络（CNN）

卷积神经网络（CNN）作为新一轮人工智能研究浪潮

的开端，不仅在图像领域屡创佳绩，同时在循环神经网络

尚未流行的时候，引领了早期自然语言处理的发展。

CNN通过局部感受野捕捉文本中的局部模式，对于识

别局部上下文和短语级别的特征非常有效。它们在图像

处理中的表现优异，而在文本处理中，一维 CNN 能够识别

局部 n-gram 特征，这对于文本主题分割中的单词、短语和

语句结构等识别尤为重要。如Wang等［22］首次引入卷积神

经网络组成语义连贯性神经网络（Semantic Coherence Neu⁃
ral Network， SCNN）。SCNN 模型采用对称结构的卷积网

络，其构建理念基于无监督学习的核心直觉：同一主题的

相邻文本片段比不同主题的片段更具连贯性。Wang等［23］

最早探索了利用CNN对段落文本进行特征提取，结合BiL⁃
STM提出了有监督学习的BiLSTM-CNN 模型，证明了CNN
在段落文本上学习表示的有效性。Badjatiya 等［24］提出了

一种基于注意力的双向 LSTM 模型。其中，使用 CNN 学习

句子嵌入，并根据上下文信息，通过一层 Softmax操作取得

主题边界标记，相较于基准模型在 Fiction 和 Clinical 数据

集的WD指标上取得了接近 7%的提升。杜雨奇等［25］采用

图论思想针对现有文本分割模型提取文本段落结构信息、

语义相关性及上下文交互等细粒度特征的不足，提出了一

种基于图卷积网络（GCN）的文本分割模型TS-GCN。卷积

神经网络（CNN）在主题分割任务中在捕捉局部特征和模

式方面具有强大能力，尤其适合处理具有明显局部结构的

文本数据。但CNN并不擅长处理长距离依赖问题，一旦涉

及处理长文本类型的数据（如对话主题分割场景中的跨多

CNN、BiLSTM、BERT、Transformer,...

Word2Vec,Glove,CNN,RNN,...

TextTiling、CRF、RNN、softmax,...

序列编
码层

嵌入表
示层

标签解
码层

U1 U3 U4 U5U2 U6

U1 U3 U4 U5U2 U6

u1 u2 u3 u5 u6u4

u1 u2 u3 u5 u6u4

文本向量化：
u1=[0.1,0.2,...]
u2=[0.2,0.3,...]
...

u1 u2 u3 u5 u6u4 特征提取：
u1=[0.03,0,...]
u2=[0,0.02,...]
...

生成主题得分

 
Fig. 2　The process of deep learning-based topic segmentation （TS） tasks

图 2　基于深度学习的TS任务流程

Table 2　Comparison of text encoding techniques
表 2　文本编码层方法比较

深度学习

技术

卷积神经

网络

循环神经

网络及其

融合模型

Transformer

方法描述

设计对称卷积操

作，提取局部文本

结构向量特征，通

过结构向量特征判

断文本的连贯性

对文本主题内容建

模，辅以学习主题

分割任务中语言

学特征如韵律、语

法结构等以识别主

题转换点
按辅助任务设计

微调Transformer
预训练模型，增强

对数据的理解，融

合其他网络模型

或算法输出分割

预测

优点

适合处理具有明显

局部结构的文本数

据，如句子或短语

级别的特征提取，

适用于短文本场景

适用于长文本处理，

并且可以根据任务

组合，灵活性较强，

适用于主题单一的

分割场景

跨域泛化能力强，

可以实现并行计

算，提高计算效率；

可以处理超长文本，

适用于主题转变快

且主题丰富的分割

场景

缺点

在处理长距离依赖和

序列数据的整体上下

文方面存在局限，因

其缺乏循环结构，难

以有效捕捉跨长段落

的语义联系

跨域泛化能力不足，

需要特征工程辅助；

可能遇到梯度消失问

题，且在大规模数据

集上易过拟合

对数据集质量要求

高，模型资源消耗随

模型参数增长而呈现

指数型增长，同时模

型收敛速度慢
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轮对话的主题变化），其性能会显著下降。

2.3.2　循环神经网络（RNN）

循环神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）是专

为序列数据建模设计的一类神经网络模型［26］。这种网络

模型融合了存储系统的功能，使其能够记忆先前处理的序

列信息，这是 RNN 区别于卷积神经网络等其他模型的关

键特性。在自然语言处理（NLP）领域，RNN因其能够处理

序列数据而受到青睐。在基于 RNN 网络开展主题分割任

务的研究中，大多研究方法首选以 RNN 的变体——长短

期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）和双向长短

期记忆网络（BiLSTM）为主［27-28］。因为，LSTM 和 BiLSTM
相较于传统RNN网络更有优势，如LSTM在RNN的基础上

引入了遗忘门、更新门和输出门机制，有效解决了 RNN 在

训练过程中常见的梯度消失和梯度爆炸问题，从而提升了

模型在处理长序列数据时的性能和稳定性。而BiLSTM通

过结合前向和后向 LSTM，能够同时捕捉序列数据的正向

和反向依赖关系，提高了模型对序列数据的理解能力。

基于上述特性，循环神经网络（RNN）在主题分割领域

受到广泛关注。首先，RNN能够自然地处理任意长度的序

列数据，无需依赖固定窗口大小。在转录文本、专业领域

文本等场景中，这一特点对于识别文档中不同位置出现的

主题边界至关重要。如 Xia等［29］提出了采用 BiLSTM 模型

实现并行计算的 PEN-NS 模型。该模型融合了循环神经

网络以及前馈神经网络的分割模型，提出了一种领域平滑

（Neighbor Smoothing）方法，以增强分段边缘句子的向量表

示。其次，RNN模型的灵活性允许其根据不同任务需求进

行调整，例如通过改变隐藏层的数量或引入长短期记忆网

络（LSTM）和门控循环单元（GRU）等门控机制来增强模型

的表达能力，能够适应数量级大小不同的主题分割数据

集。如 Li 等［30］提出了一种名为 SEGBOT 的端到端的文本

分割模型，使用BiLSTM来编码输入文本序列，并使用另一

个 RNN 网络连同指针网络［31］ （Pointer Network）来确定输

入序列中的文本边界。王炳浩［32］提出一种基于 LSTM 的

对话主题分割模型，使用多层 LSTM 来对句子和句子序列

进行建模，并结合了说话人信息的表示学习以提升对话主

题分割效果。再次，RNN能够累积和整合前后的上下文信

息，这对于主题细微差异以及语法结构复杂的对话场景中

具有重要意义。如 Sheikh 等［33］利用双向长短时记忆网络

模型捕获过去以及下一组单词所在文本的上下文，在文本

向量表示中融入词汇特征变化，随后对比这些过去和未来

的上下文中单词相似性以识别主题转换点。最后，RNN的

通用性不仅可以作为文本向量化方法，还能够用于实现多

任务场景应用如生成序列标签等，这对于某些需要生成主

题标签的主题分割任务极具价值。Barrow 等［34］则是提出

S-LSTM 分割模型，首次尝试引入了分段预测和池化的结

合，可以动态预测和标记片段（Segment），为预测的分段

（Segment）生成单个向量，同时，在标签预测阶段引入对齐

（Alignment）技术，确保预测标签与真实标签对齐，保证模

型分段的准确性，取得了可观的成绩。

尽管 RNN 模型具备多方面优势，但也面临着一些挑

战。例如，在长序列数据场景中，容易出现梯度消失或梯

度爆炸的问题，这导致模型难以学习长期依赖关系。此

外，由于 RNN 模型的纠错能力以及动态特征捕获能力有

限，在面对这类语法结构不明确、语言错误频发且主题内

容宽泛、主题转变迅速的对话文本场景时，其表现并不是

特别突出。

2.3.3　Transformer网络

在自然语言处理领域，Transformer［35］网络以其自注意

力机制（Self-Attention）而著称，标志着深度学习模型的一

个重要里程碑。该机制的独特之处在于，其赋予模型在处

理序列数据时能够捕捉序列中任意 2 个位置之间的依赖

关系，从而显著增强了模型对长距离依赖的捕捉能力。此

外，Transformer网络的稳定架构为其提供了显著的可扩展

性，即随着编码器和解码器层数的增加，模型的性能也随

之提升。这种正相关的增长趋势表明，通过增加模型的深

度和宽度，可以有效提高模型的处理能力和准确性。因

此，Transformer 网络不仅在理论上具有创新性，而且在实

际应用中展现出卓越的性能。

在主题分割任务中，Transformer 网络由于其自注意力

机制，能够并行处理序列中的所有元素，这在处理长文本

时比循环神经网络（RNN）更高效。因此，对于 Transformer
网络的一种使用方式是延续循环神经网络模型的方法，将

主题分割视为序列标记问题，但是在嵌入表示层以及特征

提取层时使用 Transformer 网络替代 RNN 模型以完成更全

面的文本向量表示和特征提取。如 Glavaš 等［36］使用

Transformer 网络结构中的编码器模块完全替换 TextSeg 分

割模型中的循环神经网络模块，提出了 TLT-TS 模型，在

WIKI-727K、WIKI-50等数据集上的性能表现超过 TextSeg
模型；Lukasik等［37］提出的 BERT-BiLSTM 模型在底层向量

编码部分采用以 Transformer 编码器模块组成的 BERT 模

型；Xing等［38］提出添加语义相关的辅助任务和限制性自我

注意，增强基于分层注意力BiLSTM网络的分割器，以更好

地建模上下文，在 CHOI、WikiSection 数据集上的训练和测

试取得了当时的 SOTA成绩。

对于 Transformer 网络的另一种使用方式则是为模型

的编码器或分类器额外添加辅助任务的训练，实现向量编

码的对齐或增强模型特定能力。如 Lo等［39］在对模型的编

码器部分的训练任务中加入关于句子的语义、连贯性、情

感等方面的内容，以期望句子不同方面的先验知识的加持

下，生成更为准确、泛化性强的句子编码表示；Glavaš等［36］

和 Xing等［40］各自为模型额外增加了一个基于相邻话语的

连贯性假设的语义一致性建模任务，确保分类考虑句子之

间的连贯性，增加分类的准确性；Xu等［41］在电力电网风险

文本信息处理中采用BERT-BiLSTM模型结构，在BERT模
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型完成向量编码后，添加了辅助任务 BIO 标签任务，以便

融入 BIO 分段标签知识，从而提高分段标记的性能，相较

于 RNN 及其融合模型平均提高 3~5 个百分点；Wang 等［42］

对字符展开了一种基于 Transformer的多级文本分割方法，

这是一种细粒度分割方法，将字符看作是由笔画等更小单

位组成的部分，以增强在不同粒度上提取特征。在对话文

本领域，Xing等［40］基于相邻话语的连贯性假设设计了相邻

话语对的一致性评分弱监督任务，用以微调下句预测任务

的 BERT 模型，即 CSM 模型；Jiang 等［17］首次尝试利用大语

言模型 InstructGPT［43］和 ChatGPT［44］实现 TS 任务，Instruct⁃
GPT 和 ChatGPT 分别给定一个简单的提示模板，使得 In⁃
structGPT 和ChatGPT 可以进行对话主题分割；Gao等［45］提
出一种名为DialSTART 的对话主题分割模型，其在正负样

本对比学习方法的基础上，通过邻近话语匹配和伪分割辅

助任务的设计训练模型，从无对话主题分割标签的对话数

据中学习主题感知的话语表示以进行对话主题分割。

在对话文本主题分割领域，尽管 Transformer网络因其

卓越的性能而占据主导地位，但也面临一些挑战。首先，

在Xing等［38］提出的BERT-BiLSTM模型中，尽管Transform⁃
er在无监督和半监督任务中表现出色，但在训练基于句子

对连贯性的辅助任务时，仍然需要大量高质量的标注数

据。其次，对话场景中的模型可解释性是一个重要问题。

因为，现有数据集中的对话往往是虚拟重构的，这与自然

随意的对话存在明显差异［61］，意味着在实际应用中，模型

可能无法准确捕捉到自然对话中的复杂性和多样性。最

后，尽管基于 Transformer 的主题分割模型性能普遍较强，

但它们也面临着资源消耗大和模型难收敛的问题［53，62，63］。
综上所述，本文对文本编码层中的几种主流方法进行

了深入的比较分析，以评估它们在主题分割任务中的性能

和适用性。此外，为了进一步展示这些模型的实际应用效

果，本文提供了它们在同一数据集上的具体表现，相关详

细数据和分析结果分别如表 3-表 5所示。研究结果表明，

本文揭示了不同模型在处理文本主题分割时的优势与局

限性，为未来的研究和实践提供了有价值的参考和指导。

由表 3-表 5 可以看出，基于语篇结构理论、基于统计

学习方法以及基于深度学习的分割方法在大多数数据集

上的性能表现存在明显差异。如表 4所示，在数据集Wiki⁃
Section 上，不同方法的对比结果显示，基于语篇结构理论

和统计学习方法划分文本片段的准确率显著低于基于深

度学习的主题分割算法。具体而言，C99、TopicTiling 算法

分别在 en_city 上取得了 36.8 和 30.5 的 Pk 值，而 RNN 及其

融合模型和Transformer网络类的方法普遍取得低于 20，甚

至 10以内的Pk 值。在表 3的若干数据集上，也展示出了类

似的趋势。此外，表 5显示，随着数据集规模的扩大，在动

态文本的主题分割场景下，基于语篇结构和统计学习的方

法与 Transformer 网络方法之间的性能差距逐渐缩小。值

得注意的是，Doc2Dial 和 DialSeg711 都是针对对话场景的

数据集，其中Doc2Dial的规模约为DialSeg711的 6倍。

基于图卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN）
的TS-GCN模型是图卷积神经网络模型（GCN）在主题分割

Table 3　Pk score comparison on datasets such as Wikicites，Wikielements and WIKI-727K

表 3　Wikicites、Wikielements、WIKI-727K等数据集上的Pk得分对比 （%）

人类

随机划分（Random）

基于语篇结构方法

基于统计学习方法

RNN及其融合模型

Transformer网络

图神经网络

模型方法模型方法

-
Random［14］

TextTiling［46］

C99［10］

BayesSeg［47］

GraphSeg［48］

TopicTiling［49］

TSM［50］

PLDA［51］

TopSeg［51］

SECTOR［15］

CNN+Attn-BiLSTM［24］

TextSeg［14］

S-LSTM［34］

LSTM-LSTM-CRF［52］

SEGBOT［30］

TLT-TS［36］

CATS［37］

CSB［37］

GAP+HSCM+
SWAGRUSeg［53］

TS-GCN［25］

MHG-TS［54］

Wikicities

Pk

-
47.14

-
-

36.2
39.95

-
-
-
-

33.4
-

19.68
21.2
16.1

-
19.21
16.85

-
-

19.13
32.55

Wikielements

-
50.08

-
-

35.6
49.12

-
-
-
-

42.8
-

41.63
30.2
39.4

-
20.33
18.41

-
-

18.03

39.55

WIKI-727K

-
53.09

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

19.41
15.95

-
17.92

-
-

Fiction

-
47.5

-
42.1

-
-
-

32.5
36.1

-
-

37.8
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

WIKI-50

14.97
52.65

-
-

49.2
63.56

-
-
-
-

28.6
-

18.2
22.7
26.8

-
17.47
16.53

-
15.49

-
20.41

CHOI

-
49.4

45.25
10.50
20.8
6.64
0.88

-
-

8.22
-
-

1.0
-

0.54
0.11

23.26
18.50

0.07±0.04

22.03
-

34.4

Clinical

-
44.1

-
-

34.0
64.6

-
30.6
32.4

-
36.9
31.8
30.8
36.1
30.5

-
-
-
-

26.31

-
-
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任务上的初次尝试。该模型在 Wikielements 数据集上取

得的成绩甚至超出了 CATS 和 TLT-TS 主题分割模型。其

突出表现的原因主要体现在 2个方面：①Wikielments 作为

小规模数据集仅包含 118 篇文档，而基于 Transformer 网络

开发的 CATS 和 TLT-TS 等模型对于数据集规模要求较

高；②TS-GCN 作为一种融合模型，通过引入图的拓扑结

构，对文本段落语义信息进行全局信息的融合表达，同时，

结合注意力机制对邻居节点的段落信息进行有侧重性的

聚合，从而有效提升了文本数据的空间性和逻辑性。此

外，TS-GCN还补充利用了文本段落之间的主题差异信息。

综上，TS-GCN 模型在 Wikielements 数据集上的性能表现

更好。

同时，值得关注的是部分基于RNN模型开发的融合模

型也取得了令人满意的成绩。如表 3 所示，LSTM-LSTM-
CRF 模型在 WikiCities 数据集上取得了当前最优（SOTA）

的成绩，优于基于 Transformer 网络的 TS 模型算法；而表 4
中，S-LSTM 模型和 PEN-NS 模型也同样展现了这种潜力。

这些模型的共同特点在于，它们都在一定程度上融合了其

他模型方法。例如，LSTM-LSTM-CRF模型结合了RNN和

传统的条件随机场（Conditional Random Field，CRF）方法，

而PEN-NS模型则在编码层面融合了BiLSTM、注意力机制

以及前馈神经网络（FFN）。这些模型的成功表明，融合模

型在主题分割任务中具有巨大的潜力和应用价值。

此外，基于 Transformer网络的模型在 WikiSection数据

集上展现了显著的性能，并且多任务辅助方式成为常用手

段。如 Seq2Seq-MP 模型，其借鉴了 SEGBOT 模型的设计

理念，将句子向量的编码/解码过程与分段点的标记任务

解耦，并在分段点标记任务中集成了多个辅助任务，强化

了主题与分割点之间的关联，从而在WikiSection数据集上

实现了优异的主题分割性能；如表 5所示，DialSTART模型

也在序列编码层和标签标记层，分别设计了主题感知建模

和相邻话语匹配 2个辅助任务。

如表 5所示，在对话文本场景的主题分割任务性能评

估中，基于 Transformer网络开发的模型表现出了明显的优

势。这种对话具有动态交互的特性，同时可能包含多个不

同主题。相比之下，CNN 和 RNN 在处理这类对话时面临

较大挑战，难以有效完成主题分割任务。因此，目前在对

话领域的主题分割模型算法研究范式通常是基于 Trans⁃
former网络的预训练模型，以设计多辅助任务微调为主。

综上，在深度学习技术的加持下，文本主题分割任务

的性能不断突破，其对数据集的要求也从小规模逐步扩展

至大规模，且所覆盖的数据内容范围也在不断扩大。尤其

是在以 Transformer网络为基础开发的分割模型中，这一变

化尤为明显。

3 研究趋势

在主题分割任务早期研究中，基于统计学习及传统机

器学习方法的文本分割技术在软件及硬件的限制条件下

取得了一定成就，但是在开放领域的文档处理以及细分领

域上仍然面临严重挑战。而随着深度学习方法的发展，如

卷积神经网络、循环神经网络和 Transformer网络等新技术

冲击下，主题分割任务发生了一些新的变化，也出现了新

的问题。具体如下：

（1）文本片段的主题语义相似性成为现代深度学习技

术中主题分割任务的重要依据。过去的研究人员在文本

分割任务的研究中，常常倾向于根据文体和任务要求将

字、词或句子等可具象化的单位作为划分粒度的工具。而

随着深度学习技术的崛起，更多情况下，即便是不同文体

和不同任务中，优先也会以文本片段的主题语义这一抽象

概念作为划分文本的依据。如以相邻话语的连贯性假设

构建的 SCNN模型、层次化 TextSeg模型以及 Transformer网

Table 4　Pk  score comparison of different types of models on the Wiki⁃
Section dataset

表 4　不同类型模型在WikiSection数据集上的Pk分数对比 （%）

基础基础

基于语篇结构方法

基于统计学习方法

RNN及其融合模型

算法

Transformer网络

模型方法模型方法

C99［10］

TopicTiling［49］

TextSeg［14］

DS［54］

SECTOR［15］

LSTM-LSTM-CRF［52］

S-LSTM［34］

PEN-NS［29］

Dot-BiLSTM［56］

SS［54］

CSB［37］

Transformer2［57］

Seq2Seq-MP［58］

STP+TC+NSP［59］

WikiSection

en_dis⁃

ease

Pk

37.4
43.4
24.3
33.5
26.3
23.9
20.0

19.13
20.69
24.8
21.1
18.8
15.1
13.7

de_dis⁃

ease

42.7
45.4
35.7

-
27.5
23.6
18.8
17.7

-
-

28.0
16.0
15.7

-

en_ci

ty

36.8
30.5
19.3
8.2

15.5
9.7
9.1
8.0

8.68
9.2
9.3
9.1
6.5
4.6

de_ci

ty

38.3
41.3
27.5

-
16.2
10.2
9.5
8.8
-
-

11.3
7.3
7.0

-

Table 5　Pk，WD score comparison on the DialSeg711 and Doc2Dial di⁃
alogue datasets

表 5　在DialSeg711和Doc2Dial对话数据集上的Pk，WD分数对比

（%）

随机划分（Random）

基于语篇结构和统计

学习的方法

Transformer网络

模型名称模型名称

-
TextTiling（TeT）［46］

BayesSeg［47］

GraphSeg［48］

GreedySeg［2］

TeT + Embedding［60］

TeT + NSP［40］

TeT + CLS［2］

TADAM［2］

CSM［40］

DialSTART［45］

DialSeg711

Pk

52.92
40.44
30.97
43.74
50.95
39.37
46.84
40.49

-
24.30
17.86

WD

70.04
44.63
35.60
44.76
53.85
41.27
48.50
43.14
52.34
26.35
19.80

Doc2Dial

Pk

55.60
52.02
46.65
51.54
50.66
53.72
50.79
54.34

-
45.30
38.11

WD

65.29
57.42
62.13
51.59
51.56
55.73
54.86
57.92

-
49.84
40.72

·· 209



2026 年软 件 导 刊

络架构下的分割模型 CATS、TLTTS 等，均按照文本主题语

义的不同分割文本片段，并且对于模型的训练方法往往也

以文本主题语义的向量比较为主。

（2）主题分割模型的泛化性成为重要考量。在以统计

学习和传统机器学习方法作为主流方法的背景下，大多数

研究人员在研究过程中仅仅考虑单一领域或特定文体类

型的文本分割算法，如新闻文本分割、转录文本分割和议

论文论据挖掘等。这些算法普遍只能解决特定领域的问

题。深度学习技术是一种基于数据驱动的算法，其构建的

神经网络模型通过训练数据调整后，能够具备跨领域的任

务感知能力，因此泛化性始终是该技术的关键评价指标。

随着深度学习技术被引入主题分割任务领域后，泛化性也

随之成为了衡量主题分割模型的重要指标。

（3）数据集匮乏问题仍然没有改善，甚至更为严重。

过往的传统算法如 TextTiling 算法、C99 算法、贝叶斯分割

算法等受制于标注数据集昂贵且匮乏的情况，普遍选择了

无监督方式来避免这一问题。虽然随着深度学习技术的

普及，这一情况有所改善，但是带标注数据集匮乏仍然是

一个无法避免的问题，并且由于深度学习技术对于数据集

的要求比过去更高，使得这一问题在现阶段显得更为严

峻。在某些领域特定的场景中，如针对聊天对话文本的主

题分割任务，数据获取面临着不少挑战。这些领域的数据

不仅稀缺，而且现有数据集的质量普遍存在问题。许多数

据集是通过人机对话系统生成的，如斯坦福数据集、Multi⁃
WOZ语料库和Doc2Dial等，这些数据集与实际应用场景存

在一定偏差。

（4）多模型融合已成为文本主题分割领域的一种重要

发展趋势。在单一模型与多模型融合的分割性能对比中，

多模型融合通常展现出显著的优势，有效提升了分割任务

的性能。目前，预训练模型在文本主题分割任务中占据主

导地位。在此基础上，将传统相似性判别算法与不同架构

模型的优势相结合，不仅能够充分发挥各模型的特性，还

能进一步提升整体的分割性能。然而，多模型融合策略和

权重分配的设计需要精细化考量，以适应不同类型文本数

据集的特点和特定任务的需求。若不考虑这些因素而盲

目追求模型融合，可能会产生负面效果，甚至降低分割

性能。

（5）对跨语言的文本主题分割探索。跨语言的文本主

题分割对于数据和模型的设计要求较高，它可能涉及复杂

的上下文和语义理解问题。为了有效处理跨语言文本中

的主题分割任务，模型必须具备深入理解复杂上下文和语

义的能力，而不同语言的上下文线索和语义表达方式差异

显著，这要求模型不仅要能够识别和解析语言的表面结

构，还要能够捕捉语言背后深层的文化内涵和语境含义。

因此，模型需要在训练过程中学习捕捉各种语言中的主题

切换信号，例如特定的词汇、短语或语法结构，这些信号在

不同语言中呈现出不同的形式。此外，在处理语言中的歧

义现象时，模型还需要能够理解并利用上下文中的隐含

信息。

4 结语

本文深入探讨了文本主题分割任务的研究背景、最新

研究进展，以及深度学习技术在该领域的应用现状。研究

成果不仅为文本主题分割领域提供了一个全面的概述，而

且指出了未来研究可以进一步探索多模态数据的融合，结

合文本、图像和其他媒体类型，以增强模型对主题变化的

理解和识别能力。此外，开发更加有效的多模型融合方

法、特征提取方法以及多任务设计方法，同时整合领域知

识和先验信息，也将有助于进一步提升主题分割任务的

性能。

值得期待的是，深度学习驱动的主题分割技术在多个

领域展现出巨大潜力，包括信息检索、内容推荐和人机交

互等。这些技术的应用不仅能显著提升信息处理的效率

和准确性，还能极大地优化用户体验。它们在商业智能、

健康医疗和教育等关键领域的重要作用不容忽视。同时，

随着这些技术的不断发展，新的隐私保护和数据安全挑战

仍然存在，这对社会的影响将是深远和复杂的。因此，在

推动技术进步的同时，需要认真考虑并妥善解决由此产生

的社会问题。

综上所述，文本主题分割技术的发展将为人工智能领

域带来新的机遇和挑战，为社会带来更多的创新和价值。
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