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摘摘摘摘        要要要要：：：：为实现社会媒体网页内容的分割与抽取，利用 k-means 算法识别出页面的频繁块并形成一个频繁簇集合，找出该集合中的主题频
繁簇，对其中的频繁块结构进行自学习，无需训练样本，即可自动生成抽取规则。实验结果表明，该方法能抽取各种风格的社会媒体网页
内容，具有较高的准确率和召回率。 
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1  概述概述概述概述 

随着互联网的普及，越来越多的互联网用户在博客、论
坛、社区等网站上发表用户体验内容，形成了丰富的社会媒
体。将社会媒体网页的用户言论抽取出来是进行深度社会媒
体分析(如情感分析和主题跟踪)的前提。网页内容抽取规则
主要通过 3 种方法构造：(1)人工构造：通过观察网页和网页
源码手工构造抽取规则。该方法的抽取准确率高，但需专业
人员花费大量时间和人力，只适用于某一类结构相似的网页。
(2)有导学习构造：从一系列人工标注的网页中学习抽取规
则。该方法不需要专业人员参与，但来源不同的网站内容组
织的差异较大，需标注足够多的样本才能训练出有效的抽取
模型，开销很大。典型的抽取系统有 Stalker[1]。(3)无导学习
构造：利用非人工标注的例子自动获得抽取规则，如通过一
系列启发式规则自动识别数据记录边界构造抽取规则 [2]。该
方法需手工或由其他系统收集一系列相同领域的网页，否则
很难归纳出有效的抽取规则。研究表明，无导学习方法的性
能尚不理想[3]。 

本文提出一种可以识别出社会媒体网页主题频繁簇中的
频繁块的网页内容分割与抽取算法，分析归纳了主题频繁簇
中所有频繁块的结构特点，并利用树映射生成抽取规则进行
信息抽取。该方法主要分为以下 3 个步骤：(1)频繁块的识别；
(2)主题频繁簇的识别；(3)抽取规则的生成。 
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图 1 给出社会媒体网页内容分割与抽取系统的总体框
架。首先从网站下载一系列社会媒体页面，进行预处理并解
析为对应的 DOM 结构；其次利用 k-means 聚簇方法识别频
繁块，得到频繁簇集合，然后对每个频繁簇按照算法进行排

序，识别主题频繁簇；最后综合主题频繁簇中频繁块的结构
特点归纳学习生成抽取规则，进行信息抽取。其中，频繁块
识别模块、主题频繁簇识别模块和抽取规则生成模块是整个
系统的核心。 

 
图图图图 1  系统总体框架系统总体框架系统总体框架系统总体框架 
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社会媒体页面中不同区域分别表示菜单、导航、版权和
内容等部分。这些不同功能的区域所用的 HTML 标记并不完
全相同，但局部有些 HTML 标记会反复出现，本文从这些反
复出现的部分归纳出稳定的模式来自动抽取所涉及的信息。
页面中存在多条相似结构的信息，这样的一条信息称为一个
频繁块，频繁块间有时会夹杂一些无关信息，这些信息称为
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非频繁块。每个区域中所有频繁块的集合称为频繁簇，包含
待抽取信息的频繁簇称为主题频繁簇。如图 2 所示的部分论
坛网页言论区域包含 2 条具有相似结构的帖子，每条帖子为
一个频繁块，其中夹杂的广告为非频繁块。由于帖子内容为
待抽取内容，因此所有帖子的集合即为主题频繁簇。 

  

图图图图 2  部分部分部分部分论坛网页样例论坛网页样例论坛网页样例论坛网页样例 

在网页的 DOM 结构中，同一频繁簇中的频繁块对应的
子树有相同的父节点和相似的结构，而与频繁块子树具有相
同父节点的非频繁块子树的结构与频繁块的子树结构不同。
根据这一特性可识别频繁块。图 3 为对图 2 所示网页进行解
析所得的 DOM 结构(部分结构省略)，所有帖子对应由 Table、
Tbody、Tr、Td 等节点构成的子树集，广告对应一棵由 P 等
节点构成的子树，它们有相同的父节点 Table1。 

 

图图图图 3  图图图图 2 网页网页网页网页的的的的 DOM 结构结构结构结构 

3.1  频繁块的识别频繁块的识别频繁块的识别频繁块的识别 

定义定义定义定义 1 频繁块用来描述菜单、导航、用户言论等内容的
重复结构，对应一棵具备以下条件的子树：(1)由动态程序或
模板生成，具有稳定的重复结构；(2)如果进一步拆分该子树
将影响所表达实体的完整性；(3)浏览器中表现为类似的外观
垂直或水平排列。它具有如下特征：(1)频繁块间互为兄弟关
系，有共同的父节点，但该父节点下所有的兄弟节点未必都
是频繁块；(2)频繁块间具有相似的结构和标记，尤其是它们
的主要结构基本相同；(3)频繁块中相应位置的子树表达所涉

及对象相同属性的描述。 

例如，图 2 中存在 2 个频繁块，分别对应由节点 Table

及其子孙节点构成的子树。这 2 棵子树互为兄弟关系，有共
同的父节点 Table1，且具有相似的结构和标记，都由 Table、
Tbody、Tr 和 Td 节点构成。虽然一棵子树包含 3 个 Td 节点，
另一棵子树包含 4 个 Td 节点，但它们的主要结构基本相同。
可以得出，频繁块间具有很高的相似性，而与非频繁块的相
似性很低，本文根据这一特性利用 k-means 聚簇方法识别频
繁块。 

3.1.1  子树的相似性 

本文利用树编辑距离计算子树的相似性。 

定义定义定义定义 2 树编辑距离记为 Td(T1,T2)，其中，T1、T2 为树。
Td(T1,T2)=min{r(p)}，其中，p 是将 T1 转化为 T2 的一系列树
编辑操作。树编辑操作包括：(1)插入一个节点到一棵树中；
(2)从一棵树中删除一个节点；(3)将一棵树中的节点转化为其
他节点。 

计算树编辑距离的过程就是求使 T1 转化为 T2 所需树编
辑操作的最小次数，将这一求解过程定义为树映射[4]。 

令|T|为树中节点个数；T[i]为树 T 的第 i 个节点，M 为从
T1 到 T2 的一个树映射，i和 j分别为 T1 和 T2 中未连接的节点，
T1[i] → T2[j]表示 T1[i]转化为 T2[j]，T1[i] →∧表示删除 T1[i]，
∧ → T2[j]表示插入 T2[j]，则树映射代价定义为： 

( ) 1 2 1( ) ( [ ] [ ]) ( [ ] )i, j M i ICost M = T i T j r T i∈ ∈→ + → ∧ +∑ ∑  

2( [ ])j I r T j∈ ∧ →∑                       (1) 

据此得到最小代价定理：d(T1,T2)=min{Cost(M)}，其中，
M 是从 T1 到 T2 的树映射。证明参见文献[5]中定理 1 的证明。 

利用最小代价定理计算树编辑距离，将树编辑距离定义
为利用树编辑操作实现一棵树到另一棵树所需的最小代价，
显然树的相似性与树编辑距离呈反比关系。树编辑距离越 

小，所需的树编辑操作次数越少，树的相似性越高。 

3.1.2  基于 k-means 的频繁块识别 

由于频繁块间可能插入非频繁块，因此需要将它们区分
开。频繁块与非频繁块具有不同的结构，相似性较低，可采
用聚簇方法区分。本文采用 k-means 方法，取 k=2。 

对于一个节点 Node，<ST1, ST2,…,STm>为以 Node 的孩子
节点为根节点的子树集，1≤i, j≤m，m 为 Node 的孩子节点
数目，则频繁块的识别过程如下： 

步骤步骤步骤步骤 1 初始化聚簇 C1 和 C2。计算每个子树 STi 的平均
树编辑距离 ( )iTd ST ，值最大的子树归为 C2，其余子树归为

C1，完成子树的初次分配。 ( )iTd ST 的计算公式为： 

( , )
( )=

1

i j i j

i

Td ST ST
Td ST

m

≠∑

−
                        (2) 

其中，Td(STi,STj)根据式(1)和最小代价定理计算。 

步骤步骤步骤步骤 2 计算每棵子树 STi相对于 C1 和 C2 的平均树编辑
距离 1( , )iTd ST C 和 2( , )iTd ST C 。若 STi 属于 C1，则 1( , )iTd ST C   

和 2( , )iTd ST C 的计算公式为： 

1, &

1

1

( , )
( , )

|| || 1

i j i jST ST C ST ST i j

i

Td ST ST
Td ST C

C

∈ ≠∑
=

−
             (3) 

1 2&

2

2

( , )
( , )

|| ||

i jST C ST C i j

i

Td ST ST
Td ST C

C

∈ ∈∑
=                  (4) 

其中，||C1||和||C2||表示 C1 和 C2 中子树的数目。若 STi 属于
C2，同理计算 1( , )iTd ST C 和 2( , )iTd ST C 。 

步骤步骤步骤步骤 3 对每棵子树 STi，如果 1( , )iTd ST C 小于 2( , )iTd ST C ，
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把 STi归为 C1；反之，把 STi归为 C2，完成所有子树的一次
重新分配。 

步骤步骤步骤步骤 4 重复步骤 2、步骤 3，直至没有子树重新分配。 

步骤步骤步骤步骤 5 子树数目大的聚簇中的子树即为所要识别的频
繁块。 

3.2  主题频繁簇的识别主题频繁簇的识别主题频繁簇的识别主题频繁簇的识别 

定义定义定义定义 3 频繁簇对应一个满足以下条件的子树集：(1)频繁
块数目大于 1；(2)所有频繁块具有相同的父节点。在图 4 中，
每个节点及其子孙节点构成一棵子树，灰色圆圈为频繁块，
满足上述条件的子树集有 2 个，得到 2 个频繁簇。 

 

图图图图 4  频繁簇样例频繁簇样例频繁簇样例频繁簇样例 

社会媒体网页中通常有多个频繁簇，但待抽取信息仅存
在于一个频繁簇中，称为主题频繁簇。其他频繁簇称为非主
题频繁簇。通过对多个网页的分析，发现主题频繁簇有以下
特点： 

(1)频繁块数目较多。一个页面通常包含多个帖子。 

(2)平均树编辑距离较大。由于帖子内容占网页内容的比
例很大，相对其他非频繁簇中的频繁块，帖子对应的子树结
构较大，平均树编辑距离也较大。 

(3)平均文本内容较多。由于主题频繁簇中含有帖子内容
的句子以及许多描述发帖人信息和发帖时间的描述性句子，
因此它们对应 DOM 树中的长文本节点。 

非主题频繁簇也可能具备以上特征，但同时具备 3 条特
征的情况较少。页面的文本内容主要在主题频繁簇中，非频
繁簇一般不具备第(3)个特点。由于在频繁块识别过程中可能
将非频繁块误归为频繁块，而非频繁块一般为图片，几乎不
包含文本内容，因此在计算每个频繁簇的平均文本内容长度
时将产生误差。 

为了提高准确率，本文综合考虑上述 3 个特征以及平均
文本内容的方差值，得到每个频繁簇的排序值，值最大的即
为主题频繁簇。对于频繁簇集合中的任一个频繁簇 Clusteri，
ST(Clusteri)=<ST1,ST2,…,STm>为 Clusteri 的频繁块子树集，m

为 Clusteri中频繁块数目，则主题频繁簇的识别过程如下： 

步骤步骤步骤步骤 1 利用 3.1 节的方法计算 Clusteri 包含的频繁块的
个数 m。 

步骤步骤步骤步骤 2 计算 Clusteri的平均树编辑距离： 

( )& ( )& ( , )
( )

( 1)

j i k i j kST ST Cluster ST ST Cluster ST ST j k

i

Td ST ST
Td Cluster

m m

∈ ∈ ≠∑
=

× −
 (5) 

步骤步骤步骤步骤 3 计算 Clusteri的平均文本内容长度： 

( ) ( )
( )

j iST ST Cluster j

i

ContentLength ST
ContentLength Cluster

m

∈∑
=  (6) 

其中，ContentLength(STj)表示 STj的文本内容长度。 

步骤步骤步骤步骤 4 计算 Clusteri的平均文本内容长度的方差值。 

2
( )

( )

( ( ) ( ))
j i

i

ST ST Cluster j i

FangCha Cluster

ContentLength ST ContentLength Cluster

m

∈

=

−∑

                   (7) 

步骤步骤步骤步骤 5 构造目标函数 Rank(Clusteri)以计算每个频繁簇
的排序值，值最大的频繁簇即为主题频繁簇。 

( ) ln( ( )i iRank Cluster m Td Cluster= × ×  

1
( )

( )
i

i

ContentLength Cluster
FangCha Cluster

×           (8) 

3.3  抽取规则的生成抽取规则的生成抽取规则的生成抽取规则的生成 

主题频繁簇中的频繁块通常具有相同结构，尽管局部存
在一些较大的变化，例如一个发帖内容很短，另一个发帖内
容通过大量的 HTML 标记来呈现(如包含很多段落和图片标
记)，特征如下：(1)相同内容利用稳定的标记，例如，从内容
上看，发帖者的财产、发表时间是固定出现在特定位置的。
从网页源码上看，利用<class=“author…>等修饰独特的频繁
块属性。(2)有些网页为节省空间忽略了那些内容为空的属
性，或同类型的属性多次出现，导致不同频繁块之间的表达
结构出现变化，但这些变化是兼容的，可归纳到相同的框架
下。(3)频繁块属性出现的次序是固定的，先后出现在频繁  

块 A 中的 2 个属性不会在频繁块 B 中颠倒出现，大大限制了
待抽取属性的可能组合空间。因此，从频繁块中抽取信息可
抽象为待抽取对象通过系列属性来表达。信息抽取任务即为
发现这些属性，并将同类型的属性归纳到同一框架下。 

如图 2 中帖子内容都包含“发表人昵称”、“发表时间”
和“发表内容”等框架且出现在特定位置。根据频繁块的特
征，利用 3.1.1 节中的树映射将主题频繁簇中的频繁块中关于
相同属性且包含待抽取信息的节点或子树分组，构造抽取规
则，最后根据抽取规则进行信息抽取。 

抽取规则的生成和信息抽取过程如下： 

步骤步骤步骤步骤 1 过滤主题频繁簇中不包含实质内容的节点。 

步骤步骤步骤步骤 2 将第 1 个频繁块经过滤后的所有节点的 HTML

属性逐个与其余频繁块经过滤后节点的 HTML 属性进行比
较。如果它们的 HTML Tag 相同且节点的深度相同，则将   

第 1 个频繁块节点的 HTML 属性的出现次数加 1。 

步骤步骤步骤步骤 3 对第 1 个频繁块每层的节点进行分析，如果该层
每个节点的 HTML 属性出现次数为主题频繁簇中频繁块数目
的整数倍，且节点数目最多，将该层节点全部存入列表 L 中。 

步骤步骤步骤步骤 4 初始化一个抽取规则集，将每个频繁块的所有节
点依次与 L 中的节点比较，如果 2 个节点的 HTML 属性、深
度相同，则将该节点加入到抽取规则集中。 

步骤步骤步骤步骤 5 利用正则表达式过滤以抽取规则集中的节点为
根节点的子树的所有 HTML Tag，得到的文本内容即为待抽
取信息的内容。将这些信息以 XML 文件形式输出，抽取信
息的片段如下： 

<!--主题频繁簇--> 

  <频繁块> 

    <0>央视网友</0> 

    <1>2#回复 1# 的帖子因为要买多点几百万一盏的挂灯啊。
</1> 

    <2>央视网友 发表于 2010-4-22 11:59</2> 

    <3>引用回复</3> 

  </频繁块> 

  <频繁块> 

    <0>央视网友</0> 

    <1>3#因为办世博可以花钱啊救灾区的钱没有回扣啊！</1> 

    <2>央视网友 发表于 2010-4-22 20:36</2> 

    <3>引用回复</3> 

4  实验结果实验结果实验结果实验结果与与与与分析分析分析分析 

本文从 10 个网站收集了 500 个论坛网页进行以下 2 个实
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验，以验证本文方法的有效性。 

(1)主题频繁簇中频繁块识别的实验 

该实验从两方面进行评估：1)是否有频繁块遗漏；2)是
否有非频繁簇被错分。实验结果如表 1 所示。由表 1 可知，
本文方法的平均准确率、平均召回率和平均 F 值都达到了
90%以上，有些甚至达到 100%。原因是初始聚簇时已经将一
个子树归为非频繁块簇，即使重新聚簇，非频繁块簇中始终
至少包含一棵子树。如果主题频繁簇包含广告等无关内容，
则实验结果包含所有的频繁块且不包含非频繁块，准确率、
召回率和 F 值都能达到 100%。如果主题频繁簇不包含广告
等无关内容，则实验结果不能包含所有的频繁块。 

         表表表表 1  主题频繁簇中主题频繁簇中主题频繁簇中主题频繁簇中的的的的频繁块识别实验结果频繁块识别实验结果频繁块识别实验结果频繁块识别实验结果    (%) 

网页来源  准确率  召回率  F 值  

www.xcar.com.cn  94.1  97.2  95.6 

www.baa.com.cn  92.5  91.4  91.9 

club.autohome.com.cn 100.0 100.0 100.0 

bbs.yicars.com  90.8  89.4  90.1 

bbs.che168.com  90.3  92.5  91.4 

bbs.carcn.net/bbs 100.0 100.0 100.0 

bbs.pcauto.com.cn  88.9  87.3  88.1 

bbs.360che.com  96.0  93.7  94.8 

club.bandao.cn  91.9  90.2  91.0 

bbs.greatwallclub.net  92.7  94.3  93.5 

平均值   93.7  93.6  93.6 

(2)抽取规则生成实验 

该实验从两方面进行评估：1)抽取出的信息是否包含帖
子所有内容；2)抽取出的信息是否包含其他无关内容。实验
结果如表 2 所示。由表 2 可知，本文方法具有较好的抽取性
能。即使频繁块具有相似的结构和标记，一些频繁块也可能
包含其他频繁块没有的信息。例如，有些用户以注册用户的
身份登录发表帖子，有些用户以游客的身份登录发表帖子。
注册用户信息一般包括“昵称”、“等级”和“注册日期”等
信息，而游客则不包含这些信息。本文方法根据所有频繁块
都具有的信息生成抽取规则，所以，抽取的信息中会丢失一
些信息，影响了抽取性能。 

 

             表表表表 2  抽取规则生成实验结果抽取规则生成实验结果抽取规则生成实验结果抽取规则生成实验结果            (%) 

网页来源  准确率  召回率  F 值  

www.xcar.com.cn  93.7  97.4  95.5 

www.baa.com.cn 100.0 100.0 100.0 

club.autohome.com.cn  94.5  93.4  93.9 

bbs.yicars.com  92.1  89.9  91.0 

bbs.che168.com  89.3  91.2  90.2 

bbs.carcn.net/bbs  98.7  95.1  96.9 

bbs.pcauto.com.cn  95.9  94.3  95.1 

bbs.360che.com  90.0  88.7  89.3 

club.bandao.cn  93.9  91.6  92.7 

bbs.greatwallclub.net  95.3  92.6  93.9 

平均值   94.3  93.4  93.6 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了一种自动抽取社会媒体网页内容的方法。该
方法充分利用了 DOM 结构，专门针对网页主题频繁簇的频
繁块生成抽取规则，无冗余规则生成，实验结果验证了方法
的有效性。本文的进一步工作包括：(1)抽取主题频繁簇的频
繁块中的图片信息；(2)将抽取的信息做自然语言处理方面的
分析。 
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同理，R21＝0.99；R23=1。因此，EA2 认为 EA 与 EA1

和 EA3 为一个群。EA3 认为与 EA2 为一个群。 

当 3 个 Agent 将上述结果上报 MA。MA 依照合群方法，
形成群 GP1。GP1 包含 EA1、EA2 和 EA3。其他 Agent 的处
理过程与之类似，最终获得的分群结果为： 

GP1：EA1，EA2，EA3。 

GP2：EA4。 

GP3：EA5，EA6，EA7，EA8，EA9。 

这里如果不考虑对道路的匹配，将会把 EA1、EA2 分为
各自独立的群，同时将 EA3 合并入 GP3 中，这种分群结果
在不考虑地形条件下是正确的，但加入地形限制后，这样分
群将出现明显的错误。 

5  结束语结束语结束语结束语 

基于多智能体的战场目标分群方法，考虑战场地形对分
群的影响，利用 Agent 的自主性，采用协商的方法，以余弦
相似度作为分群的依据，实现对地面目标的分群，实际应用
表明本文分群方法是有效的。下一步考虑将推理模块加入到
EA 中，让 EA 根据地形和其自身行动能力限制进行适当预测，
以进一步提高分群的准确程度。 
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