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摘 要 web中存在着海量的各类科技文献，研究人员虽然可以利用各种搜 索工具对这些文献进行检索，但是 ，如何 

高效地找到与自身研究相关的文献变得越来越困难。最近出现的一系列在线研究者社 区为解决这一问题提供了一种 

新的方案。提出一个基于主题模型的协作文献推荐，此模型将传统的协同过滤和概率主题模型，以及知识协作网络模 

型相结合，提供 了一个可判别的隐语义结构。在考虑不同的用户评价所给出的文献索引率，以及新发表的文献的主题 

分布的基础上，利用语义相似度的计算工具，提 出基于概率的跨 学科的检 索推荐。采用来 自于 CiteULike的一组数 

据，验证 了该方法的有效性和可行性。 
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Abstract There exists plenty of all kinds of 1iterature，although the researchers can use some sorts of searching tools 

for literature retrieval，but how to seek out more efficiently relevant literature becomes more and more difficult．Recently 

appearing in a series of online community for the researchers is a new solution．A model based on topic model of inter- 

disciplinary literature recommendation was presented，the combination of traditional collaborative filter and probability 

topic model，and knoM edge collaboration network model has been put forward，SO it provides a 1atent semantic structure 

which can be distinguishable．In terms of different user’S appraisal of the given literature index rate，and topic distribu- 

tion of newly published literature in the foundation，This paper used semantic similarity calculation tools，and puts for- 

ward the retrieval recommendation for interdisciplinary research based on probability．For this reason，we studied a set 

of data from the CiteULike，and experimental results show the feasibility and effectiveness of this method． 
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1 引言 

面对数以百万计的专业文献，研究者已经无法满足于单 
一 的搜索方法 ，因此如何更有效地将不同期刊和数字图书馆、 

在线社区中的文献以一种更为结构化的方式进行整合，找到 

与研究者兴趣相近的相关文献，并按照这些文献的主题进行 

深入分析 ，已成为当前研究的热点问题[1_3l。 

不同文献间由于结构的不一致 ，导致不同文献在表达相 

同或类似语义的表现形式截然不同，因此，研究者需要在快速 

增长的文献集合中，寻找到符合要求的文献，最大限度地提高 

文档网络的效用。本文着重介绍如何利用主题模型，引入学 

科间参数，利用文献问协作来进一步发现文献间的语义关系 

的方法。 

2 基本思想 

检索文献，其目的就是为了发现文献间的各种语义关系， 

一 般而言，现有检索各类文献的方法有以下两种 ： 

1．经由已阅读文献的引文。这样的方法将研究者局限在 

特定的引用社区中，并且这样的方式更倾向于被引用次数较 

多的文献。基于统计学的传统方法可能会因此忽略掉其他学 

科 ，例如物理学、生物学中的相关文献，而且更有可能的是 ，所 

引用的文献作者本身就忽略了这些文章。 

2．利用关键字搜索。这种方法 比较有效，但仍然有局限 

性。因为对于那些不知道应该搜索什么内容的研究者而言， 

如何形成查询关键词非常困难。关键字搜索是基于内容的搜 

索 ，这样的搜索找到的文献是其他研究者认为有价值的文献， 

这种搜索可 以认为是一种有向性搜索，搜索者希望提前获知 

搜索未知文献的“种子”一——也就是搜索关键字。 

基于上述分析，我们构建一个新的模型。首先，该模型需 

要推荐之前的“旧文献”，因为，研究者总是希望从过去的文献 

中发现新的研究领域，并因此获得所在领域的研究基础。在 

选择旧文献时，其他研究者的评价是有价值的，一篇基础性的 

到稿日期 ：2012—02—08 返修日期：2012—06—12 本文受高校基本业务基金(XDJK2010C035)，留学回国人员基金(20091001)资助。 

任 柯(1977一)，男，博士生，讲师，主要研究方向为语义网格，E-mail：jaeky711@SWU．edu．cn；黄智兴(1974一)，男，博士，副教授 ，主要研究方向 

为人工智能、语义网格；邱玉辉(1938一)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为人工智能、语义网格。 

· 235 · 



义献会出现在许多研究者的引文库中，相反，较为不重要的文 

献出现的次数就相对较少。其次，推荐“新文献”也是重要的， 

因为当前的研究者们总是首先从他们所在学科的最新发表的 

文献Ip选择文献。由于这些文献很新 ，研究者很难及时地将 

它置于自己的引文库中，而传统的协同过滤方法也就很难及 

时给予准确的推荐。因此，对于新发表的文献 ，需要基于其内 

容的推荐。最后，我们考虑引入探索性变量，利用这些变量来 

总结和描述每个研究者的基于文献内容的倾向性，虽然 BLEI 

在 CTR(Collaborative Topic Regression)[4]整合 了原有历史 

文献的研究者评价和最新发表文献的文献内容本身，但没有 

考虑学科交叉对于引文评价值的问题，因此我们在本文中引 

入知识协作模型，基于隐因素模型协同过滤和基于概率的主 

题模型的对新发表文献的内容分析基础上，引入研究者之间 

的学科距离和通信模式这样的超参数，利用语义相似度计量 

方法来提高协作网络中引文推荐的质量。 

3 背景知识 

3．1 概率主题模型 

概率模型算法[ 用于发现文献集合中的一组主题 ，主题 

是基于一组单词的概率分布，而这些单词又是围绕一个主题 

呈现而构建的。主题模型提供一种多文档的可辨识的低维表 

示方式[5]，被广泛用于语料库搜索、文档划分以及信息检索 

等。 

本文中采用 当前应 用较多 的概率 主题 模型：LDA模 

型I ]。假设有 丁个主题，每一个主题都是基于给定词集合 

的概率分布，LDA的生成过程分两步：由文档生成主题，由主 

题生成对应的词汇，基本步骤如下 ： 

对于给定语料库 D中的每一篇文档叫： 

1．提取主题比例 ～Dirichlet(a) 

2．对每～个单词 Wi 

a)提取主题值 ～ z( ) 

b)提取单词 ～M ( ，) 

其中，D一{W1，W2，⋯，WM}代表语料库(1≤ ≤M)，w一 

( ， ，⋯，722N)代表一篇文档， 代表一篇文档中的第i个 

单词(1≤i≤N)，一个语料库中有 M 篇文档以及 V个单词， 
一 篇文档由其中N个单词构成(1≤M，1≤N≤V)。 

是一个 k×V的矩阵，代表主题中各个单词的概率，岛 

一声( 一1 一1)，岛是一个 K 维的 Dirichlet随机变量(K 
 ̂

可预先设定，∑ 一1)，由式(1)： 
2一 l 

F(∑口 ) 

p(Ol口)一— — 赁1 ⋯ (1) 
ⅡP(∞) 
i一 1 

式中，a是k重向量(分量 Gi>0)，r(z)是伽马函数。 

这一过程解释了每篇文献的单词是如何从给定主题中提 

取得到的：主题比例是特定文献决定的，但主题集合是整个语 

料库共享的。 

在给定数据集的前提下，主题的后验概率分布揭示了如 

何利用该数据集生成对应的文献。与传统的聚类模型不同的 

是，LDA允许多个文献包含多个主题。例如，LDA可以提取 
一 篇文献中涉及计算机和心理学的主题 ，与此同时，也可以提 

取另一篇文献中关于心理学和统计学的主题。由于 LDA是 

一 种无监督学习方法，可以从该语料库中同时发现“计算机”、 
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“心理学”、“统计学”的多个主题。而且，这种混合隶属度也有 

助于在共现模式下对单词的快速评估。 

在给定文献语料库之后，我们可以使用变分 EM。’。。算 

法来完成对主题的学习，利用文献[9]进行文献的分解，针对 

特定文献 ，我们可以进一步利用变分推理寻找基于这些主题 

的内容。我们希望利用主题模型在文献推荐系统中给予基于 

内容的表示方法。 

3．2 推荐目标 

在一个推荐系统中的两个基本元素就是用户和物品。在 

我们的推荐系统中，用户就是研究者，物品就是文章。假设有 

1名研究者及 J篇文章，评价变量 ∈{0，l}(1≤ ≤j，1≤ 

≤-厂)，表示研究者 i将文章 收录到他的引文库中 。 。这 

里，％一O，表示研究者 i要么对文章J不感兴趣，或者是小知 

道文章 的存在； 一1，表示研究者 i对文章 感兴趣。我们 

的推荐目标就是找到那些当前不在研究者 自身引文库中，但 

却是他们可能感兴趣的文章。为了描述推荐目标，文献[4]利 

用两个推荐矩阵。 

推荐矩阵如图 1所示，其中√表示“喜欢”，×表示“ 喜 

欢”，?表示“不知道”。 

＼文献 
研究者＼ 1 2 3 4 5 

l ： × ： √ ： X ： × ： X ： 

2 - ? - X ? · × · √ · 

3 -x - √ ·? ·4 ·? 

4 ： √ ：× ：x ：4 ：√ ： 

5 ： ： 4 ： 4 ：? ： 4 ： 

(a)in—matrix预测 

慨  
⋯  ⋯

5

⋯  

l √ ： √ 7 ： ? ： 

2 -? × · ? · ? ·  々 - 

3 ： ： ： ’ ： 7 ： ： 

4 · √ x - × ? ? - 

5 ： × ：× ： √ ：7 ： ： 

(h)out．matrixf~测 

图 1 推荐矩阵 

in-matrix预测 ，用于说明在网络数据库 中被其他用户至 

少评价过一次的文献，这种推荐在传统的协同过滤系统中经 

常使用。 

out-matrix预测，图 1(b)中文献[4，5]从未被任何用户评 

价过，对于这样的文献 ，传统的协同过滤算法是无能为力的， 

但对于该领域研究者而言，他们总是希望 r解最新的研究成 

果，所以，推荐系统需要新的方法来处理这些“不知道”的文 

献。 

3．3 基于矩阵分解的推荐 

传统的推荐方法是协同过滤，基本思想是分析用户的兴 

趣，在用户群中找到与指定用户相似(兴趣)的用户，综合这些 

相似用户对某一信息的评价，形成系统对特定用户对此信息 

的喜好程度的预测，这里需要注意的是，传统的协同过滤没有 

考虑到推荐文献 自身的内容。近来，出现了一些更为有效的 

推荐方法 ，例如，隐因子模型[12 14 以及相邻方法 ，从实验结 

果上来看，隐因子模型要优于相邻方法。本文基于隐因子模 

型提出了隐语义因子模型。 

隐因子模型的各种方法中，矩阵分解[ 是比较好的一 

种。在进行矩阵分解的过程中，提出研究者和推荐文献共存 

于一个维度为K 的隐低维空间，研究者 i用隐向量 ∈R 表 

示，文献 用隐向量 ，ER 表示。利用两个向量间的内积预 

测研究者i是否倾向于文献 。 
r’
O．= (2) 

为了利用矩阵分解，需要基于给定的已知评价矩阵计算 



研究者和文献的隐表征值。一般的方法是将规范化后的平方 

误差值最小化，这里的U=(地) 一 、V=(v1){一 。 

rainy
．v∑( 一 )。十九ll u／ll。+ l_ Ij (3) 

式中， 和 是正则化参数。 

用于协同过滤的分解矩阵可由一个概率主题模型获得， 

在基于概率的语义矩阵分解中，有以下生成过程 ： 

1．对每一个研究者 i，提取研究者隐向量 

地～N(0， IK) 

2．对每一篇文献 ，提取文献隐向量 

～ N(0， JK) 

3．对每一个研究者一文献( ， )，提取对应值 

～ N( ，，c ) (4) 

式中，q是 的准确度参数 ，k 是一个 K维的单位矩阵。 

当Cij=1，对于任意的 i，J，最大化概率矩阵分解的后验 

概率期望就是式(2)的计算结果。这里，精确度参数 勺作为 

评估～的信任度参数。如果C 增加，我们就更加信任 。 

可以做两种解释，研究者 i要么对文献 不感兴趣，要么不知 

道文献 的存在。在文献Ell，2i]中，基于电视节 目和新闻推 

荐讨论了一阶协同过滤问题，不同的作者提出了不同的信任 

参数白。在这里，使用相同的策略来设定q。 

f口， 若 一1 ⋯ 

Cq Ib，若 一0 
式中，a，6都是调节参数，满足，n>6>0， ∈{0，1}。 

3．4 语义相似度 

语义检索方法通常使用本体知识库中的概念来表达用户 

的查询需求，因而需要分析概念之间的语义相似度，来判断概 

念与用户需求之间的相关程度l】 。在语义信息检索研究中， 

语义相似度的计算方法可以分为 3类：路径长度方法_2 、信 

息论方法E 和基于概念特征的方法E 。传统的计算语义相 

似度的方法是在单一本体内部计算概念间语义距离，这种单 

一 本体要么是一个领域独立的本体要么是多个已有本体的集 

成。文献[-16]整合了基于边和基于节点的语义相似度计算方 

法，给出语义相似度的基本计算公式： 

Dist(wl，zo2)一 ∑ wt(c，parent(c)) 
cE{path(cI，c2) LSuper(c1，c2)} 

(6) 

式中，f1一se ( )，C2~$en(zu2)，path(c1，c2)是从 fl到 f2的 

最短路径所有节点的集合，LSuper(c 'f2)代表这个集合中的 

任意一个元素，是 C ，C 的最小上位范畴词。 

但是在跨本体库的语义信息检索中，实例往往存在比较 

复杂的多重继承关系，即一个实例可能同时存在多个父类的 

情况，如图 2所示。c 、 各为一篇“认知心理学文章” 同 

时也是一篇“语义网文章”，在计算相似度时，若只考虑单一继 

承关系，即只考虑C 作为“认知心理学”文章的特征，那么 

sim(c1，C2)=sim(c2，6"3)，但是，由于 C2、f3均为一篇“语义网 

文章”，因此 sim(cl，C2)<sim(c2，C3)。 

因此参考文献El7]，使用实例语义相似度计算公式： 

r0*sire inherit
_

relation(cl，c2)+ 

． ，  、  I *sire property(c1，6"2)+ n1(

q 1 )，*ira pro alstm property_value( ca， ) c1≠612 1 )，* ， ) c1≠ 
lmax similarity c1：c2 

(7) 

式中，max—similarity为实例相似度的最大值，sire—inherit— 

ralation(ct，6"2)为实例继承关系相似度，sire—property(cl，6"2) 

为实例属性相似度，sire—property—value为实例属性值相似 

度 。O≤ 日， ，)，≤三1，8+ +y一1。 

科学 

—————■7＼ 厂———～  

心 学 ／ 物理 历史 文 
【 计算机科学 、、 、、、、 

认知心 

、 

＼ 、
、 

、 、

、 

、

、

‘ 

～卜 、、 、、、、 ， ’ 、 ， —、 、 、 、’ 
、

、

． 三 ’：：：： 、、 、 、、 ， ’产～． 、 ， ． ] ’． 、 、’ 煮 毒 
； c c： c ； c ；c，； c c ； 

3．5 协同主题回归 

协同主题回归(CTR)模型，整合了传统的协同过滤和主 

题模型。其整合的思路是构筑一个模型，使用隐主题空间模 

型解释观察得到的评价值以及词汇表。例如，可以利用主题 

比例 替换式(4)中的隐文献参数，隐向量 ： 

～ N( ，，f ) (8) 

这种模型的不足在于它不能判断这些主题推荐是基于主 

题本身的更重要还是基于评估值的更重要。考虑文献A、B 

都是将激活扩散模型应用于社会网，比较相似，因此 ，它们拥 

有近似的主题值 和0e。而不同的研究者对这两篇文献的 

感兴趣程度可能是不一致的：文献 A可能给出了一个可以应 

用于社会网的新的激活扩散模型的变例，文献B应用了一个 

具体的激活扩散模型，但是给出了基于一组社会网数据的一 

个重要分析结论。 

研究领域是基于认知心理学的研究者会倾向于选择文献 

A，研究领域是基于社会网的研究则相反。然而使用式(7)中 

的主题比值将有可能做出针对两篇文献近似的推荐。协同过 

滤回归可以检测出其中的差异。 

以上是BLEI在文献E4-1里面提出的CTR模型论及的内 

容，但是没有解决如何度量两个研究者的研究领域的差异对 

文献推荐质量的影响问题。 

4 跨学科协作文献推荐 

在原有 的 CTR(Collaborative Topic Regression)基础上 

引入协作网络模型[ ]，用以描述基于相同或类似主题兴趣的 

不同研究者 ，所讨论的文献均使用一个主题模型构造得到。 

在此，提出基于主题模型的跨学科协作文献推荐 ICLRBTM 

(Interdiscip1inary Collaborative Literature Recommendation 

Based Topic Modeling)。 

假定有 N个研究者(其中有一个是具有代表性的研究 

者)用 ，J表示，这里的研究者可以是一个独立的个体，也可 

能是一个特定的学科或者他所代表的学科的教育、科研经验 

的综合 。研究者之间可以通过某些特定的通信模式 P 进行 

协作 ，其中有一种典型模式，用 K表示。图 3描述了知识协 

作模型，不同的通信模式用不同的弧线或者直线表示。 



 

图 3 协作网络结构 

在 Beekmann(1 995)[1~,z0 3中提出了对于协作网络模型的 

一 一 组约定 ： 

1．研究者仅仅以成对的形式协作。 

2．每对研究者的协作必须相互达成一敛。 

与 Beckman的假设(即两个研究者之间的物理距离决定 

_r协作时间)不同的是，我们在给定了某种通信模式的前提 

下，协作时间也受到虚拟距离的影响，可以将两个研究者的虚 

拟距离看作是研究者们所从事的学科间距离，这其实就是研 

究者之间的知识距离。对于特定主题的知识，使用主题模型 

来提取。当两个高度分离的研究领域相比较于两个非常相关 

的研究领域时，虚拟距离的变化是显著的。在表 1中基于文 

献[18]，给出了协作知识推荐网络模型的相关参数。 

表 l 协作知识推荐网络模型的参数 

符号 定义 

a．，。 研究者 i和研究者J通过模式 P交流的系数 

r1 研究者 i和研究者J的虚拟距离 

2 ， 研究者 i和研究者j通过模式 P交流的通信距离 

‘m rijk=rl 1一}1-2 。研究者 i和研究者j通过模式 P沟通的总距离 

+
tijk~1q a lp r lI]。研究者 i和研究者 j在模式 P中为了达到一个 

有效协作的单位时间所花费的实际时间 

前面已经提到，已有的协作主题推荐利用主题关注度，并 

认为所有文档均有一个主题模型生成。在此基础上 ，协作文 

献推荐模型引入研究者之间的知识距离 p，用以作为构建研 

究者评价时对主题比值的修正值，以此说明学科差异对于推 

荐主题的影响。 

为了将语义距离引入到 LDA中，在本模型中定义 r一个 

马尔科夫随机场，随机场中的条件概率 P(z， ，0 2 a， ， ，d， 

OB)： 

P 丁 D 

exp(∑ 弛)(1ip( 【J9))(ⅡP( I ))× 
p ， J 

～ 

(Ⅱ∞ (72)i) ( )) (9) 

这里给出 ，对于原有 Oj进行调整： 
L 

p一 伽sim(i， ) (1o) 

e| ==8l+r ．口 (11) 

OB={ ，伫，⋯， )。OB是合取范式， (1≤ ≤L)代 

表在协作网络中各个学科具体分支所对应节点的权重值 ，用 

以描述领域专家对于特定领域内学科交叉时具体研究分支间 

的联系紧密程度 。 

协作模型的生成过程如下 ： 

http：|| ．citeulike．org／faq／data．adp 
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1．对每一个研究者，提取用户隐向量 

～ N(0， jK)。 

2．对每一篇文献 ， 

a)提取主题比值 --Dirichlet(a)。 

b)提取文献隐修正值 勺--N(0， IK)， 一句+ 。 

c)对每一个单词 ， 

i．提取主题值 z ～Mult( )， 

提取单词 ~Mult( )。 

3．对每一个研究者一义献对( ， )，提取对应值 

-- N(uTv ) (12) 

5 实验结果 

设计基本的实验来验证本文提出的跨学科文档推荐发现 

方法的有效性和可行性。分析了一个真实的研究者社区”及 

归属于他们的各类索引文献。 

实验数据集来源于 CiteUI ike，在 CiteULike上，注册用 

户可以设定多个不同的研究领域以及与之对应的引文库，每 

篇引文都包含文章标题、摘要以及所属讨论群组(本文所需要 

使用的信息主要来自于这 3个方面)。 

我们从 CiteULike获取的 3类数据集 (Who-posted-what 

data、Who-posted what data、Group membership data)中，通过 

预处理(移去空白文章，合并重复文章，移去引文数少于 1O篇 

的用户信息)，最后得到 5855个注册用户 、17825篇文章以及 

22364个用户一商品对。 

在后续的实验中将分析一个用户引文和发表文章的集 

合。使用所提取样本集合中的引文评价和文章来评价之前提 

出的推荐算法。我们的推荐系统为每位用户推荐 X篇文章， 

并基于每位用户引文库中的所有文章进行评价。 

一 般而言，推荐系统采用准确度矩阵和召回率矩阵来评 

价推荐质量，然而如同第3节所述，评价值为零不能给出确切 

推荐，它可能代表一个研究者对该文献“不喜欢”或者“不知 

道”。这使得我们很难计算精确度矩阵，然而，由于 ：1是 

正向激励的，因此需更多地考虑召回率。召回率只考虑前 x 

篇文章中那些正相关的文章。对每一个研究者而言，召回率 

的定义 ： 

R一 

式中，N 是所有相关文章中被推荐系统选中的文章数量，N， 

是所有与研究者感兴趣领域相关文章的数量。这里使用的召 

回率是整个推荐系统给所有研究者的平均召回率。 

实验考虑两个推荐目标：In-matrix预测和 Out—of-matrix 

预测。其中 In matrix预测可以分析出在当前研究者访问该 

组文章之前，那些至少被评价过一次的“老文章”，而 0ut of- 

matrix则预测那些新近发表的还从未被访问过的“新文章”。 

In-matrix预测：我们将数据分为训练数据和测试数据， 

并进行 lO倍交叉验证_2引。对于那些出现次数少于 1o次的 

文章，我们将其置于训练集中，这就可以确保所有在测试集中 

的文章一定在训练集中。 

Out-of-matrix预测：我们仍然进行 l0倍的交叉验证。首 

先，将所有文章分为1O份，轮流将其中9份用作训练集，1份 

做测试，10次的结果均值作为算法召回率的估计。 



 

对于协同过滤(CF)中的矩阵分解，使用网格搜索，确定 

参数 K=180， 一 一0．01，“一2，b=0．02。 

对于协同主题回归(CTR)模型，K一180， 一0．01，“一 

2，6—0．02与 CF相同， ∈{10，100，1000，10000}。 

对于基于主题模型的跨学科协作文献推荐(ICLRBTM)， 

学科间语义距离利用文献[24]中对多学科距离的定义。 

图 4说明了 in-matrix预测和 out-of-matrix预测对于不 

同模型的整体性能，实验中，设定随机推荐的文档值 Q一3o， 

60。⋯ ，180 

*  

画  

50 l∞  l50 200 

推荐文章数量 

⋯ ◆ ” ICI，RB'I、M —— 一 Cq、R 
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推荐文章数量 

(a)针对 in-matrix的召 回率对 比 (b)针 对 out-of-matrix的召 回率对 比 

图4 不同模型召回率对比(基于不同的推荐文章数量值) 

实验结果显示，对于 in-matrix预测而言，ICLRBTM 与矩 

阵分解方法和 CTR类似，相比于 LDA，其在原有的基于文档 

自身内容的主题模型分析基础上 ，加人文章评价机制后 ，模型 

的召回率性能有所提升，随着提供的测试的文档数量的增加， 

预测性能还有所增强。 

而对于 out-o{-matrix预测，ICLRBTM 和 CTR的召回率 

都略有下降，但是相比于CTR，ICLRBTM仍然获得了较高的 

召回率，因此，我们认为基于语义相似度的跨学科空间文献推 

荐模型是有效的、可行的和实用的。 

结束语 本文探讨 了一种基于主题模型的跨学科科技文 

档推荐模型，使得研究人员跨学科相互利用彼此的学科研究 

成果成为可能。其主要的目的是为了增强信息检索的质量， 

自动推荐不同学科间语义相关的科技文档，使得研究人员对 

文献的搜索工作质量更高。本文介绍了主题模型的定义、协 

作网络的基本架构，以及隐因子模型中的矩阵分解方法 ，并基 

于主题模型讨论了度量不同层级的文档间相关度的方法，进 
一 步根据文档相关度，利用语义相似度计算工具，将语义相关 

的文档映射在分级结构的不同层次上，从而逐步发现不同层 

级上不同学科间的文档语义关系。 

由于不同期刊和数字图书馆、在线社区中的文献之间复 

杂的相互关系，文档之间的关系会不时地动态变化，而且不同 

学科间的语义关系也不一定只能是本体中的分层关系，如何 

更好地定义学科间的关联关系是值得探讨的另一个重要问 

题 ，是将来研究的进一步工作。 
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在文献[18]中，还利用特定的参数对分割结果做出了一 

个综合评测，用百分制的形式进行表示 ，以便对分割效果进行 

快速的判断，涉及到的参数有体积重叠错误率(VOE)、体积 

差异(RVD)、平均面距离(ASD)、平方根面距离(RMS)、最大 

面距离(MSD)。表 1是两组肝脏和肿瘤 GMMAC分割结果 

与临床专家手工分割结果的比较。肝脏的分割误差比肿瘤的 

误差大，这是因为肝脏背景组织复杂 ，主动轮廓演化过程中容 

易溢出。整体上，自动分割结果还是可以接受的。 

结束语 本文给出了基于混合高斯分布的区域竞争主动 

轮廓模型。基于医学图像统计概率分布和水平集的三维 目标 

分割模型，把能量函数表示为 目标和背景的子类属于该类高 

斯概率的积分，在水平集框架下使能量函数最小化。附加的 

速度约束项使得主动轮廓越过目标边缘时速度降低，从而提 

高分割的准确性。把该模型应用于肝脏的建模，包括肝脏、血 

管和肿瘤的分割。通过与 GAC模型、C_V模型、GMM 分类 

器以及手工分割的试验 比较 ，表明 GMMAC模型是一种快 

速、收敛、准确的分割模型。由于先验混合高斯分布的控制， 

因此该模型可以灵活机动地从复杂背景下提取出多重 目标。 
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