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摘 要 语义标注是实现语义网的一个重要研究内容，目前已有很多标注方法取得了不错的效果。但这些方法几乎 

都没有注意到本体所描述的知识往往稀疏地分布在文档中，也未能有效地利用文档的组织结构信息，使得这些方法对 

质量较差的文档的标注不理想。为此提 出了一种基于稀疏编码的本体语义 自动标注方法(Semantic Annotation Meth— 

od based on Sparse Coding，SAMSC)，该方法先按本体知识描述从文档中识别出一定的语义作为初始值，再通过迭代 

解析文档段落结构和描述主题，完成本体知识与文档资源的相关系数矩阵计算，最后在全局文档空间中通过最小化损 

失函数来实现用本体对文档的语义标注。实验表明，该方法能有效地对互联网中大量良莠不齐的文档进行自动语义 

标注，对质量差的文档资源能取得让人接受的结果。 
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Abstract Semantic annotation plays a significant role in Semantic Web research。There are many annotation methods 

for unstructured documents today．However，none of them takes notice of the fact that the knowledge locates in docu— 

ments sparsely，and feW of them make use of the structure of a document effectively，which results in that they cannot 

annotate document well in case that the quality of the document is poor．In this paper。we proposed a Semantic Annota— 

tion Method based on Sparse Co ding(SAMSC)for unstructured data．This method starts from initiation by identifying 

some semantics described in documents by ontology；secondly，in order to determine the correlation between a docum ent 

and a semantic topic described in ontology，it resolves the paragraph structure and topics of the docum ent iteratively；fi— 

nally。this method annotates the docum ents in the global range of all documents by minimizing lOSS function．The experi- 

ment results demonstrate the performance of this method annotates unstructured docum ents well in the Web automati— 

cally and effectively．Also，it annotates lOW quality documents better than other methods． 
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1 引言 

语义网[】]以及本体技术的提出，使得基于本体的语义检 

索得到了广泛的关注。语义网技术是通过本体规范地表达领 

域知识，使得计算 机可识别 和处 理。为文档 提供语义 标 

注[2“]是实现语义网的重要一步。目前一般使用人工方式对 

小规模文档资源进行标注[2- ，但是面对海量数据，这种方式 

显得无能为力。因此，自动或半自动工具相继出现_6 ]，这些 

工具主要应用传统信息抽取技术的方法、基于本体的信息抽 

取方法、基于自然语言处理的方法等，取得了不错的效果。 

然而，目前现有的大量网络资源以非结构化的文档形式 

存在，如网页、博客、论坛帖子等。这些文档是为人类阅读准 

备的，而不是为了机器处理。这些文档按人类的逻辑思维结 

构描述特定的领域知识，其逻辑结构体现在文本的段落分布 

中 文档所描述的知识关系也往往稀疏地分布在不同的段落 

或段落的不同位置。另一方面，网络中的这些文档质量良莠 

不齐，差异较大。有些质量较好的文章由专业组织或专家撰 

写，容易通过计算机识别和进行语义标注工作 。 

而也有类似存在于论坛中的各种业余的探讨性帖子，句 

法使用不规范，文章结构随意，内容描述也不一定准确。对于 

这种质量较差的文本 ，很难 自动识别和标注。 

现有的语义标注方法虽然有很多，但总的来说，这些方法 

几乎都没有注意到本体所描述的知识往往稀疏地分布在文档 

中，也未能有效地利用文档的组织结构信息，使得这些方法对 

质量较差的文档标注结果不理想。再者，这些方法有的不注 

重而有的过分依赖本体的知识关系结构，标注结果受本体质 
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量影响很大。 

针对这些问题，本文提出了一种基于稀疏编码的本体语 

义 自动 标 注 方法 (Semantic Annotation Method based on 

Sparse Coding，SAMSC)。考虑到本体语义知识关系在文档 

描述中的稀疏性，先按本体知识描述从文档中识别出一定的 

语义作为初始值，再通过 sAMSC模型迭代解析文档结构和 

描述主题，完成本体知识关系与文档资源的相关系数，最后在 

全局文档空间中通过最小化损失函数来实现用本体对文档的 

语义标注。该方法能有效地对互联网中大量以网页等形式存 

在的、质量良莠不齐的多种类文档知识资源进行有效的 自动 

语义标注。实验表明，该方法不仅对于质量较好的文档标注 

结果好，对于质量差的文档资源也能取得让人接受的结果，即 

该方法对文档质量的抗干扰能力较强。 

本文第 2节是语义标注的相关工作；第 3节介绍语义标 

注概念 ；第 4节介绍基于 SAMSC模型的语义标注方法；第 5 

节是实验与评测；最后是总结。 

2 国内外相关工作 

目前已经有了一些关于语义标注的研究工作，包括应用 

传统信息抽取技术的方法(Information Extraction，IE)、基于 

本体的信息抽取方法(Ontology Based Information Extrac- 

tion，OBIE)、基于自然语言处理的方法(Natural Language 

Processing，NLP)等。现将这些方法简单介绍如下。 

1)应用传统信息抽取技术的方法。一些研究者应用传统 

信息抽取技术对网页进行语义标注。例如 AmileareE。]应用机 

器学习的方法在标注好的训练集上进行训练，通过提供不同 

领域的标注训练文档，可以适应多个领域。S-CreamE。]综合 

运用了 Oat-O-Mat[ 3与 AmilcareE63工具，将 Amilcare产生的 

标注结果与Ont-O-Mat定义的关系元数据内的概念标记匹 

配。但是由于二者之间表示的差异，这种匹配十分困难，因此 

难以产生符合领域概念的标注结果。 

2)基于本体的信息抽取方法。OBIE方法将本体作为信 

息抽取过程中可用资源的一部分，比如利用本体内已有的实 

例信息来构造列表，简化抽取过程中对于概念实例的识别。 

例如 SemTag~ 2]首先在 TAP本体实例集合中查找所有与待 

标注词匹配的可能实例集合，然后根据待标注词的上下文与 

实例集合中每个实例的上下文，分别构造各自的文本向量，进 

行相似度计算，找到与待标注词最匹配的实例。而KIM[5]则 

可以在应用现有本体实例集对文本进行标注的同时，进行新 

实例的生成工作。OBIE方法的共性问题关注的是对文本中 

实例的标注与提取，而未能很好地抽取出实例间的关系。 

3)有的研究利用语义相似性来代替相关性。利用语义相 

似性进行扩展的目的，是尽可能同时提高标注的准确度 ，即把 

用来标注的本体实例扩展到与它的语义相关度大的其它实 

例。相似度大的概念往往相关度也很大，从而也有助于提高 

准确度。计算相似性的方法有很多，如余弦相似度、Dice相似 

度等，这些方法的前提假设是词语之间是完全独立的。相关 

度计算的主要途径是利用文档集中词语间共现性的统计数 

据。这种方法来源于一种直觉，即在文档中经常共同出现的 

词语往往相关度很大。分析共现性时，可以采用词语粒度、短 

语粒度[1 、概念粒度[ 等。另外，信息熵[ 、句法上下 

文 川等也是相关度计算的依据。然而，这些方法大都是利 

用文档或文档片断中包含的内容信息，忽略了从文档外部观 

察文档、实例、实例上下文之间的关系。 

4)国 内也有 较多 的关 于语 义标 注 的研究。类 似 于 

IX)M~ 引，文献Elo，11]提出基于分析页面结构信息的方法。 

文献1-113基于结果模式的Deep Web数据抽取机制，将数据 

抽取工作分为结果模式生成和数据抽取两个阶段，属性语义 

标注放在结果模式生成阶段来完成，有效解决了重复语义标 

注问题；同时针对嵌套属性问题，提出了一种有效的解决方 

法。 

3 语义标注 

简单来说，语义标注就是在本体中的知识点和资源之间 

建立关联，表示这些资源是这个知识点的一个扩展描述。资 

源可以是文本，可以是图片，也可以是多媒体的影像资料等。 

经过本体知识标注后的文档和知识构成一种关系，这种关系 

从另一个角度说明了文档与本体知识的相关程度。 

利用本体可以为领域知识定义类型、描述关系，建立一个 

知识库及其知识管理基础设施，为传统信息抽取技术提供格 

式参考，同时解决无类型问题。这为上述困难提供了解决方 

案。本文利用本体对资源的语义标注方法有 3个基本要素， 

包括标注对象、标注知识和标注方式 。 

(1)标注对象：指各种信息资源，包括各类有格式和无格 

式的文本文档，即资源库(DS) 

本文中的标注对象主要指文本文档。资源库 (DS)记为 

DS={d ．．，d ⋯，， }，其中 是第i个文档， 为文档数 

量，O< <m。 

(2)标注知识：指描述在一个或多个领域本体 中的概念、 

实例或关系。这些概念、实例或关系稀疏地分布在文档库文 

档中，是这些文档的描述内容。 

文献E2ol认为语义标注是有针对性地依赖于某个特定的 

知识，即领域知识，而非普适知识。实例则表述的是具体的某 

项领域知识或关系的一个真实存在，是我们用来标注文档的 

知识源。 

(3)标注方式：指按标注保存形式划分。目前的标注方式 

主要有两种：第一种是内嵌式的，这种方式比较容易实现。但 

有两个不足之处，(a)内嵌标注方式已经把标注作为本体内容 

的一部分，修改起来比较困难，不适合用来实现用户自定义 

的、动态的语义标注。(b)内嵌标注方式把本体变得复杂，也 

增加了本体知识库维护的负担。因而，本文的标注方法采用 

非内嵌方式来标注文档，标注结果存储在数据库中，而不是创 

建一个标注本体。 

4 语义标注方法 

4．1 基本方法 

本文的标注方法主要是针对文本内容，所以对于非纯文 

本格式文件，我们有针对不同类型文档的解析工具，用来提取 

出文档文本内容。一些系统使用简单的标注方法，只通过单 

个本体实例的标签值在文档文本内容中出现的次数来标注文 

档。这种方法无法体现词汇在文本中的作用程度，所以逐渐 

被更精确的词频代替。然而，这些方法还是有许多不足：(1) 

有些词汇虽然是指同一个意思，却常有不同的表达词组，如果 

只用标签值来做统计，往往会造成统计结果不准确；(2)割离 
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了本体知识的存在语义环境，甚至可能会使标注的结果完全 

错误 ；(3)忽略了文档本身的结构。 

4．2 基于稀疏编码的语义标注(Semantic Annotation Method 

based on Sparse Coding，SAMSC) 

现有的大量网络资源以非结构化的文档形式存在，如网 

页、博客、论坛帖子等，而且呈爆炸式地增长。这些文档是为 

人类阅读准备的，而不是为了机器处理。这些文档按人类的 

逻辑思维结构描述特定的领域知识，其逻辑结构体现在文本 

的段落分布中。文档所描述的知识关系也往往稀疏地分布在 

文档的不同段落或段落的不同位置。另一方面，网络中的这 

些文档质量 良莠不齐，有些由专业组织或专家撰写的技术文 

章，质量好，容易通过计算机识别和进行语义标注工作。而也 

有类似存在于论坛中的各种业余的探讨性帖子，句法使用不 

规范，文章结构随意，内容描述也不一定准确。对于这种质量 

较差的文本，很难 自动识别和标注。面对这些稀疏地描述知 

识且质量良莠不齐的海量信息资源，为能有效地进行标注，本 

小节提出一个基于 SAMSC模型的语义标注方法。从分析文 

档段落结构和主题语义两方面人手，通过迭代方式求得本体 

知识项与文档之间的相关系数近似解，最后在全局文档空间 

中通过最小化损失函数来实现语义标注。 

4．2．1 SAMSC模型 

在介绍 SAMSC模型方法之前，先介绍一些基本概念。 

定义 1(语义主题，Topic) 一个语义主题(Topic)t是指 

某个实例e在领域本体知识O中的关系集合，以本体三元组 

表示为 

￡(P)一{triplel(triple．subject=e)V(triple．object=e)} 

即说明语义主题可以表示为本体三元组空间的一个分 

布。那么一个领域本体描述了一个主题空间，记为 E一{t ， 
— — ●· 

⋯

， }。 

通常，一篇文本资源由若干段落构成，每个段落又由若干 

字符组成。令3为一个有限字符集，对于中文来说，它是指标 

准中文编 码库，如 GB2312—80；对 于英文来 说，它指 的是 

ASCII码或 UNICODE所对应的字符。令 r为 自然语句段落 

分隔符集 ，且 ∈3，则文本段落可做如下定义。 

定义 2(段落，PG) 段落 PG为一个有限序列字符集，其 

结尾字符为段落分隔符，即PG．endE 。表达若干个相关的 

语义主题 ，表示为 

pG．-~∑ ·￡ 
= 1 

式中， 为领域本体所描述的主题空间中的主题数量；O≤ ≤ 

1表示段落 PG与第 i个主题之间的相关度系数 ；t ∈E。通 
— — -  

常，一个段落所要表达的内容比较有限，因而可以认为 一 

{ ，⋯， ) 是一个稀疏矩阵。 

定义3(文本资源，Text) 文本资源Text为一个有限序 

列段落集。 

为评判一篇文本资源与领域本体所描述的主题空间E 

的关系，定义损失函数： 

z厂一ll P—EO (1) 

式中，P为这篇文档资源所包含的k个有序段落集合，即 P一 

{PC7，⋯，PG)；@为文本中各段落与语义主题的相关系数矩 

阵，即 
— — — —  · — — — +  

@={俨 1，⋯⋯， ) 
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在一篇文本中，某些段落与段落之间暗含有上下承接关 

系，描述的主题相互紧密关联或相近，这些体现为一篇文章的 

结构特征。为捕捉第i个段落 PG与其前述段落之间的这一 

特征，定义结构特征函数 ： 

struc(PG~)一 Il 一 ． (2) )一 Il 一 ∑ · (2) 

式中， ( t∈[O，1))为第i个段落与第J个段落之间相关 

的系数，表示第J个段落对第 个段落的影响程度。一篇有k 

个段落的文章，段落之间的相互关系可用一个愚×k三角矩阵 

的y值表示。 

根据以上介绍，若给定一篇包含有 k个段落的资源文档， 

其段落的有序集合为 P和一个本体知识库所描述的主题空 

间集合E。我们给出一个文档资源的语义标注模型SAMSC 

(Semantic Annotation Model for Text)： 

saint—lf~AX Estruc(PG) 

一 ll P—EO ll}+ ×∑iI 一 ∑ PGi· Il} 
t= 1 J=O 

— lI P—E@ll；+ ×∑ ll t一 · ∑ II} 
l= l J睾 0 

(3) 

式中， 表示y矩阵中的第i列；多项式中的第一项意义在于 

能够重新调整各段落与本体知识主题之间的关系；第二项则 

是用于估计段落之间的相互关系。这样，既能够捕获一篇文 

档资源的语义信息，又可以有效计算文档的结构关系。 

假设在 M个文档的数据集 中，共享主题矩阵 X通过最 

小化以下的损失函数以得到全局的最优解。 

盟 
minx，{@(n )，{y阳l(” ) saint‘ 

4．2．2 SAMSC模型求解 

本小节介绍 SAMSC 模型的近似解法。为了方便计算， 

首先把目标函数写成矩阵形式。通过最小化这个模型取值来 

估算文档与主题空间E的系数矩阵@以及段落结构关系。 

当E与 @确定时，对 求偏导，有 

_
3(sa

—
mt)

一 一  ． ( 一 ． )× ( ) (4) 
( ) 』=0 J=o 

令 一0，则当 >o时 ，有 

葛 
—  

。 

一  

当 i和E确定时，对 求偏导，有 

j

a(samt)
一 一 ( ) (P—EO)X + X( —= 一一( ) (P一 + ( 

a(o~i) 

(5) 

． 葛 一 
j=o 

( 一 · )) (6) 

— — — ’ l一 14 ——+  — —— 

又因为 E@一 ·俨t+∑ · + ∑ 8 i· ，所以上 

式可改写为 

3

舻

(sam t)
一  ×(P一鍪 ． 一∑ ． )一 × ，=l十l 

‘

． 葛 一 ×∑ ( 一 ×( 一 · ∑ — ×∑yi( —y ×(∑ m— 
=0 ， 十 1 ，，l 0 

=

∑j- ))+ ×( +(玉) × t + ×E ∑ m))+ ；×( +( ) × + × 
m=l+1 J罱 +1 

．

- - -

~

)2 (7) ·
． 

) (7) 

当令考 一。时，可得 



 

一  ㈣  

其中， 

G一一( ) ×(p-∑t’j· 一 ∑ t j· )--A× · + l—l —÷ ÷ — 

一  × ∑( 亏一 ，×(m=∑i-- 一 
，= U ，一 l十 l m= 0 

∑ )) 

当确定 @和所有的 时，假设 D是所有M 篇文档中所 

描述的领域本体三元组矩阵，我们可以通过以下公式优化 E。 

E—DM@ (9) 

SAMSC的近似求解过程：首先依据本体知识给 E赋初 

值，正规化矩阵E；再对@做初始化，其初始化过程在下一小 

节中介绍。)，的初始值全设为 0，表示假设段落之间完全独 

立。然后重复以上优化过程C轮。在每一轮中，先优化所有 

线程中的y，再利用式(5)、式(8)优化所有线程中的@，利用式 

(9)顺序地优化 E，并将其正规化。算法如 Algorithm 1所示。 

Algarithm 1 SAMSC解法 

Input：D for m Documents，@ 

Output：optimized@，)，，E 

1．Initialization：Randomize E； 

2．Normalize E： 

3．repeat 

4． for each document do 

5． repeat 

6． optimi ze y by equation(7)； 

7． if 7>1 then 

8． y一 1； 

9． break； 

10． end； 

11． until converged； 

12． while not converged do 

13． optimize@by equation(10)； 

14． if 0>1 then 

15． 口一 1； 

16． break； 

17． end； 

18． end 

19． end 

20． repeat 

21． optimize E by equation(11)； 

22． until converged ； 

23．until c round； 

复杂度分析：文档集输入规模为m；设 @输入规模为n， 

即有 个语义主题。算法 Algorithm1的基本操作是步聚 6、 

13和 21。设一篇文档段落数为忌，则步骤 6和 9的复杂度为 

O(忌)；对于步骤21来说，复杂度取决于 @的逆矩阵，通过 I 

分解求逆的复杂度为O(n )。因而总体上来说复杂度为O(m 

*( 。+忌))，即最后复杂度为O(m*，z。)。 

4．2．3 语义主题与文档相关度 

由于最终标注结果要表示成文档 d与语义主题 t之间的 

关系，而非段落与语义主题之间的关系，因此需要将 @中的 

每行矢量做综合。@中第i行的值表示一篇文档的各个段落 

” http：／／www．flower-sh．cn／article
_

list．asp?c-id=74＆page=4 

http：／／iegr．caas．net．cn／disease／ 

与第i个语义主题的相关性，即 一( t， z，⋯， )。若 

假设 是离散的概率，那么依据贝叶斯公式有 
k —： 

P(tf)×∑P(PGj lt ) P(tf)×∑( ) 

P(t Id)一— —  一 一— ]  一 (10) 

式中，P(tl I )表示文档d与主题ti之间的相关概率；k是文档 

d的段落数；P(d)表示文档d出现的概率，其取值设为 1／M， 

M为文档空间中的文档总数；P(ti)表示选择主题 进行标 

注工作的概率，其取值设为 1／n，，z为语义主题空间中主题总 

数。本文方法最终使用 P(tl I d)来表达文档d与主题语义主 

题 t 之间的相关度。 

5 实验与评测 

我们在Java环境下，使用 Eclipse作为开发平台。实验 

运行平台配置为 Intel Centrino Duo T2400 1．83GHz PC、2GB 

内存、WindowsXP SP2。 

测试数据 ：为了考察我们方法的有效性和正确性，实验中 

建立 3个不同规模的本体。第一个是农作物病虫害领域本体 

CropDisease，第二个是花卉知识本体 Flower，第三个是足球 

本体Soccer。统计信息见表 1。 

表 1 本体统计数据 

对应于3种不同的本体，采用的检索文档集有3个：新浪 

足球新闻网国际足球新闻；花卉知识文档，来 自上海花卉 

网”；来自中国农科院作物品种资源研究所依据《中国粮食作 

物、经济作物、药用植物病虫原色图鉴》、《中国农业百科全书》 

所制作的农作物病虫害知识 。其中，新浪足球新闻属于即 

时新闻报道，文章创作时间较短，不可能长时间地检验与校 

对。因而相对于后两者来说，其文章的严谨性和质量相对较 

差。花卉知识文档次之，中科院制作的病虫害知识经过多年 

实践检验，且文字表达科学严谨，质量最好。 

我们将这些文档知识分别按不同格式(txt、html、xml、 

doc、pdf)转化为纯文本文档。转化后的文档集的统计信息见 

表 2。 

表 2 文档集的统计数据 

评测标准和结果分析：在测试数据集进行语义标注，每个 

有标注结果的实例都有相对应的被标注文档，我们对这些文 

档进行人工统计、分析。以人工处理结果作为比较基准，对方 

法的有效性进行评价。另外，我们将其与 Deep Web_】““]方 

法做 比较。 

最终经过优化之后，用于标注文档的实例统计结果如表 

3所列，而文档标注统计结果如表4所列。由表 3可知，并非 

所有本体实例都会参与到标注过程，中间有一些实例会被过 
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滤，主要是匿名或以对象属性存在的实例。 

表 3 最终用于标注的实例数据统计 

表 4 标注结果统计 

一  

实验中有多个本体，为进行有效评测，在测试时，对于不 

同本体我们选用与其对应的文档集进行标注。根据文档规 

模 ，要完全从人力上判断是难以完成的。因此，采用 3个评判 

标准： 

(1)任意取n(n一20)个有标注结果的本体实例的前k( 

忌一10)个标注结果，采用PrecisionEND—D()C]@( ，矗)来衡 

量前k个被标注文档的准确率，按式(11)计算。 
1 

PrecisionEIND—DOC]@( ，愚)一—I_× 
，l 

=  

∑(#of relevant docs in top—k annotated of ei／k)(11) 

(2)任意取 (n一20)个被标注过的文档，采用 Recall 

EIX)C—IND]@{n，￡)来衡量与文档相关度大于t(t=0．40)的 

本体实例的查全率，按式(12)计算。 

(3)任意取被标注过的文档 ( 一20)个和有标注结果的 

本体实例各m(m=20)个，采用F-Measure@(7n， ，k， )来衡 

量均衡性，其中愚为前k个被标注文档的准确率 ，￡=0．4，按 

式(13)计算。 

EDOC-IND2@( 一 ×要 誊 怒 

F-Mea re@(m 一 器 
这样，Recall[DOC-IND]@( ，￡)、Precision[IND-DOC] 从本项实验来看，在文档质量和本体质量都较好的情况 

@(m，忌)和 F-Measure(m， ，k，￡)一起能够更全面地对 t0p—n 下，SAMSC模型与 Deep Web表现相差不大。 

的检索结果进行评价，而这也符合大多数检索用户的习惯，因 5．2 实验2 

为大多数用户在检索过程中主要关注 top-n检索结果。 为检查文档质量对方法的影响，我们从花卉知识文档集 

5．1 实验 1 中人工选出一些质量较好的文档，同时选出一些质量较差的 

首先，用来做实验的文档是描述详细、结构清晰的，领域 文档，有的是人为地把某些质量较好的文档故意删除一部分 

本体也是描述准确且充分的。实验结果与4．1节描述的基本 内容，或打乱其段落和句子顺序，使其变得难以理解。实验结 

方法及 Deep Web做比较。图1为 n一2O， 一10，t=0．4时 果如图2所示。从图中可明显看出文档质量对标注结果有很 

Recall[DOC-IND]@(n，￡)、P cisiD UND—D()C]@(n，￡)和 大影响。文档结构清晰、描述准确，标注的结果就较好，反之 

F-Meas“re(m， ，k，￡)的实验结果。结果表明，De印web方法 较差。其中，对于SAMSC模型来说，文档质量下降致使查准 

与文献[10]中报告结果相近；基于SAMSC的方法Prec o 率下降约 44 ，查全率下降约28％，F-Measure下降约 36％。 

EIND-DOC3@(n，t)L：j Deep web方法相比不相上下，而 RP一 然而对于Deep Web方法来说，文档质量下降是灾难性的，致 

callEDOC-IND]@( ， )比Deep web方法要高，接近基本方 使查准率下降约 77％，查全率下降约 69％，F-Measure下降 

法。基本方法查准率比较低，但查全率较高。从 F_Measure 约74％。 

比较来看，在文档质量较好的情况下，SAMSC方法均衡性能 

与DeepWeb基本相当。 
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(a)Precision比较 

Recall比较 

(c)F-Measurel~较 

图 1 3种方法比较 

图 2 文档质量对模型影响对比图 

从本项实验可以看出，当文档质量变化较大时，sAMSC 

模型受影响程度要远小于Deep web，也就是说 SAMSC模型 

对文档 自身质量的抗干扰能力比Deep Web强。 

结束语 语义网技术是通过本体规范地表达领域知识， 

使得计算机可识别和处理。要实现语义网的理想，实现对互 

联网中的各种资源尤其是文本资源做语义标注是重要的一 

步。本文针对网络中的文档质量差异性大、描述知识具有稀 

疏性的特点，提出了一种基于稀疏编码的本体语义自动标注 

方法(Semantic Annotation Method based on Sparse Coding， 

SAMSC)。该方法先按本体知识描述从文档中识别出一定的 

语义作为初始值，再通过迭代解析文档整体段落结构和描述 

主题，从而完成本体知识关系与文档资源的相关系数，最后在 
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全局文档空间中通过最小化损失函数来实现用本体对文档的 

语义标注。基于这个模型，本文实现 了一个针对非结构化文 

档的语义标注工具。通过这个工具所做的实验表明，该方法 

能有效地对互联网中大量以网页等形式存在的、质量良莠不 

齐的多种类文档知识资源进行有效的 自动语义标注。这不仅 

对于质量较好的文档标注结果好，对于质量差的文档资源也 

能取得让人接受的结果，即该方法对文档质量的抗干扰能力 

较强。另一方面，本体质量的优劣同样对标注结果有重要影 

响。实验也同样表明，该方法受本体质量变化的影响相对较 

小。 

通过本文的工作我们认识到，网络中文本资源质量差异 

很大，其中质量不好的文本资源占相当的比重。因而，我们认 

为，如果不能对这些质量相对较差的资源进行有效的标注，会 

造成网络资源丢失或浪费。另一方面，文档所描述的知识关 

系往往稀疏地分布在文档的不同段落中，且段落与段落之间 

本身有一定的关系。段落之间关系密切，则其描述的主题相 

同或相近的概率较大。本文的方法对知识分布稀疏的段落处 

理能力较好，但对关系密切段落之间还没有相应的对策，这将 

是我们下一步需要研究的工作。 
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