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摘　要　提出一种基于ＤＯＭ节点类型标注的网页主题信息抽取的方法。首先依据网页中噪声存在的形式，将ＤＯＭ
节点划分为４种类型：文本型、图片型、链接型和可忽略型，并给出节点内聚度的计算方法。通过给ＤＯＭ节点添加类

型和内聚度两个属性，在正文提取阶段选取内聚度大于阈值的文本型节点，最后整合成网页主题信息。将该方法与另

外３款网页正文提取工具做对比实验，结果显示该方法在Ｆ１指标上为９５．１％，比Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具高出０．３％，比ＹＮｏｔｅ
工具高出５．０１％。
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１　引言

随着互联网的快速发展，网页数量呈指数递增，如何从浩

如烟海的网页中获取所需的信息是人们面临的一个亟待解决

的问题。网页中包含着丰富的内容，既有用户想要浏览的主

题信息，也有对用户形成干扰与主题无关的信息，如页面导航

条、推荐链接、广告条、版权声明等，后者通常被称为网页噪

声。文献［１］估算出噪声数据在网页中占了４０％～５０％的比

例，并且预测这个比例还以每年６％～８％的比例增长。网页

噪声比重的持续增大给 Ｗｅｂ信息检索带来很大的难题，也对

诸如网页分类和聚类、知识挖掘、话题检测、个性化信息推荐、

数据挖掘等任务造成很大的影响。如果不将噪声去除，信息

检索系统必然会得出很糟糕的检索结果。因此，去除网页噪

声，从网页中抽取主题信息是 Ｗｅｂ信息检索的一个重要的基

础性工作。

２　相关工作

在 Ｗｅｂ信息抽取领域，前人已经做了大量的研究工作。

文献［２］提出ＤＳＥ（Ｄａｔａ－ｒｉｃｈ　Ｓｅｃｔｉｏｎ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）算法，针对同

一个网站中的页面，自顶向下匹配模板相同的页面ＤＯＭ 树，

将匹配结果中重叠或相同的结构看作非主题信息，其剩余的

部分看作主题内容并提取出来。文献［３］提出风格树ＳＳＴ
（Ｓｉｔｅ　Ｓｔｙｌｅ　Ｔｒｅｅ），算法基本思想跟ＤＳＥ类似：首先针对一个

网站构建一个页面级别的风格树，风格树中的每个节点依据

其内容特征和视觉特征来计算出节点的复合重要度，最后通

过比较重要度来识别噪声节点和主题信息节点。类似于文献
［２，３］这种基于模板匹配的方法适用于同一模板的网页集，然

而 Ｗｅｂ上的模板不计其数，其导致模板维护成为了一个很大

的困难。

文献［４］提出采用机器学习的方式生成网页的模板，通过

检测网页中链接之间的关系，识别锚文本的特征来建立页面

的模板，以及相应的模板提取规则，最后应用模板对网页进行

主题信息提取。文献［５］提出一种基于支持向量机的ＦＩＡＳ－
ＣＯ系统来识别网页中的噪声数据。在训练阶段，将ＤＯＭ中

的节点人工标注为ｃｌｅａｎ和ｄｉｒｔｙ，并使用ＳＶＭ 训练出分类

器。在清理阶段，首先也需要对网页文件做同样的解析分块
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处理，然后使用分类器分类，删除那些被标注为ｄｉｒｔｙ的块。

类似于文献［４，５］这种基于机器学习的方法通常需要大量人
工标注的网页训练集，且需要耗费很多资源来训练分类器或
模板。

文献［６］提出利用〈ＴＡＢＬＥ〉标签和信息熵的方法，通过
利用〈ＴＡＢＬＥ〉来划分网页，计算每个页面块的信息熵来将网
页分为内容块和噪声块，最后通过比较信息熵的高低来去除
噪声。文献［７］根据〈ＴＡＢＬＥ〉标签将网页分成若干部分，通
过计算各个ＴＡＢＬＥ的长宽比，把长宽比很高的部分直接去
掉，对其余ＴＡＢＬＥ中的内容根据是否存在和段落文字有关
的标签或分隔符等来区分主题内容和噪音内容。文献［６，７］

这些方法对〈ＴＡＢＬＥ〉标签有很大的依赖性，对于不用 ＴＡ－
ＢＬＥ来布局的网页则不起作用。　
文献［８］提出基于视觉特征的页面分块算法 ＶＩＰＳ（Ｖｉ－

ｓｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　Ｐａｇｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）。ＶＩＰＳ以网页的 ＤＯＭ 为基
础，充分利用了页面中的视觉表现，形成了１３条启发式规则，

可将页面划分成满足预设内聚度ＰＤｏＣ（Ｐｅｒｍｉｔｔｅｄ　Ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ
Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ）的视觉信息块。这种方法能较好地对网页进行分
块，然而存在一个弱点：如果两个信息块之间没有太大的、明
确的分隔符，可能就识别不出来。另外，ＶＩＰＳ只是一种网页
分块算法，如果对网页作信息抽取则还需要额外的规则集，这
进一步增加了算法的复杂度。

上述各类研究都存在一定的局限和不足，本文在前人工
作的基础上结合对网页噪声特点以及网页性质的观察和统

计，提出了一种基于ＤＯＭ 节点类型标注（Ｎｏｄｅ　Ｔｙｐｅ　Ａｎｎｏ－
ｔａｔｉｏｎ）的主题信息抽取算法———ＮＴＡ算法。首先依据网页
中噪声存在的形式，将ＤＯＭ节点划分为４种类型；其次引用
了ＶＩＰＳ内聚度的概念并给出本文节点内聚度的计算方法。

通过自底向上遍历ＤＯＭ给每个节点添加类型和内聚度两个
属性，在正文提取阶段选取内聚度大于阈值的文本型节点，最
后整合成网页主题信息。该方法弥补了ＶＩＰＳ不能抽取网页
主题信息的不足，并且该方法具有较好的算法效率，不依赖特
定标签因而也具有更好的通用性。

３　节点类型及内聚度

ＤＯＭ（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｏｂｊｅｃｔ　Ｍｏｄｅｌ）的全称是文档对象模型，

它可以独立于平台和语言来访问或修改文档的结构和内容，

这里的文档可以是ＨＴＭＬ、ＸＭＬ、ＸＨＴＭＬ。使用ＤＯＭ表示
的文档被描述为一个树结构，ＤＯＭ树结构构成的基本要素是
节点。在ＤＯＭ标准中，节点的概念很宽泛，它可以是文档、

元素、属性、注释等。为便于主题信息的提取，本文在对网页
噪声特点观察和统计的基础上，将ＤＯＭ 标准中的元素节点
进一步划分成４种类型：可忽略型、图片型、链接型、文本型，

从而通过节点的类型就可以判断哪些是包含主题信息的节

点，哪些是噪声节点。

为方便下文做进一步描述，先规定有关节点的一些统计
参数及表示符号。ＬｉｎｋＣｈａｒ，ＬＣｉ，表示节点ｉ中包含的所有
链接字符的个数；ＬｉｎｋＮｕｍｂｅｒ，ＬＮｉ，表示节点ｉ中包含的所

有链接的个数；ＴｏｔａｌＣｈａｒ，ＴＣｉ，表示节点ｉ中包含的所有字
符的个数；ＮｏｎｅＬｉｎｋＣｈａｒ，ＮＬＣｉ，表示节点ｉ中包含的所有非
链接字符的个数；ＩｍａｇｅＮｕｍｂｅｒ，ＩＮｉ，表示节点ｉ中包含的所
有图片的个数。特别地，ＬＣｂ，ＬＮｂ，ＴＣｂ，ＮＬＣｂ，ＩＮｂ 则都是
表示网页〈ＢＯＤＹ〉的统计参数。

３．１　节点类型

３．１．１　可忽略型节点

ＨＴＭＬ中的一些修饰性标签对正文提取来说是可以忽

略不计的，这些标签不会包含主题信息，因此可以直接忽略

掉。文献［９］相对全面地将ＨＴＭＬ中的修饰性标签与非修饰

性标签区别开来。本文在借鉴文献［９］标签分类的基础上，形

成了适用于本文目的的可忽略标签集合，即出现在集合中的

标签称之为可忽略型节点，如表１所列。

表１　可忽略型节点

类型 标签名

可忽略型节点
ＳＣＲＩＰＴ，ＩＦＲＡＭＥ，ＳＴＹＬＥ，ＮＯＳＣＲＩＰＴ，ＢＲ，

ＢＵＴＴＯＮ，ＩＮＰＵＴ，ＳＥＬＥＣＴ，ＯＰＴＩＯＮ，ＬＡＢＥＬ，ＦＯＲＭ，
ＣＯＭＭＥＮＴ，ＭＡＰ，ＡＲＥＡ，ＥＭＢＥＤ

３．１．２　图片型节点
图片是网页中最常见的一类修饰元素，也以各种各样的

形式存在，例如背景图片、广告、小图标、链接或正文内容的一

部分。特别地，本文把以链接形式存在的图片看作噪声信息。

除了在层叠样式表中定义之外，图片被包含在独有的〈ＩＭＧ〉

标签中。一般地，对于ＤＯＭ 结构中的非叶子节点ｉ，如果满
足下面的不等式，则认为节点ｉ是图片型节点。

ＬＮｉ
ＬＮｂ＝０

且ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ＝０

且ＩＮｉ
ＩＮｂ＞０

（１）

具体来说，如果非叶子节点ｉ中既不包含链接字符，也不
包含非链接字符，并且只有图片，那么认为该节点是图片型节

点。对于ＤＯＭ结构中的叶子节点，当其为〈ＩＭＧ〉时才被认

为是图片型节点。本文将图片型节点当作主题信息的一部

分。

３．１．３　链接型节点
网页中的噪声大都以链接形式存在。如果一个节点中的

链接比重较高，那么该节点更有可能是噪声信息。对于一个

节点ｉ，通过计算节点中的链接字符、链接个数的比重，将其与
非链接字符的比重进行比较可以判定节点是链接特征明显，

还是文本特征明显。对于ＤＯＭ 结构的叶子节点，如果节点
是〈Ａ〉标签，那么称之为链接型节点；对于ＤＯＭ 结构的非叶

子节点，如果满足下列不等式中任何一个，则认为该节点是链

接型节点。

ＬＮｃ
ＮＬＣｂ＞

ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ
或ＬＮｉ
ＮＬＣｂ＞

ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ

（２）

具体来说，当节点ｉ中所含的链接字符的比重大于非链
接字符的比重，或者节点ｉ中包含的链接个数占据当前网页
所有链接个数的比例大于节点包含的非链接字符个数占当前

网页所有的非链接字符个数的比例，那么则认为节点的链接

特征明显。

３．１．４　文本型节点
文本节点反映节点的文本特征比较明显，即节点中的非

链接字符比重大于链接的比重，网页的主题信息更有可能存

在于文本型节点中。对于ＤＯＭ 结构的叶子节点，如果该元

素节点内部不为空并且只含有非链接文本，那么该元素节点

是文本型节点。特别地，如果叶子节点中有孤立存在的非链

接文本，这些字符仍被看作“文本型节点”，在后续处理中会将

这些字符串包装成一个元素节点，然后当作文本型节点来处

理。对于ＤＯＭ结构中的非叶子节点，如果满足下列不等式，

那么将其当作文本型节点。
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ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ＞

ＬＮｃ
ＮＬＣｂ
且ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ＞

ＬＮｉ
ＬＮｂ

（３）

３．２　节点内聚度

３．２．１　内聚度

ＤＯＭ树结构中叶子节点是网页内容的具体体现，非叶子

节点决定网页的布局。所有的叶子节点被包含在非叶子节点
中，非叶子节点可以是一个叶子节点的祖先或者多个叶子节
点的祖先。本文将节点分为４种类型，通过计算叶子节点集
合中与其祖先节点类型一样的节点个数来定义内聚度。内聚
度反映节点内容的一致性。内聚度越高，说明节点某一种类
型特征越明显，内聚度越低，说明节点内部包含多种不同的类
型节点，可认为该节点包含多种的噪音。

对于节点ｉ，其类型属于ｔｅｘｔ、ａｎｃｈｏｒ、ｉｍａｇｅ、ｉｇｎｏｒｅ　４种
类型之一。为方便计算，为每种节点类型指定一个数字，如式
（４）所示：

Ｔ＝

１，ｉ文本片型节点

２，ｉ为链接型节点

３，ｉ为图片型节点

４，ｉ

烅

烄

烆 为可忽略型节点

（４）

并且定义了一个计数函数Ｃｏｕｎｔ（ｓ，ｔ），当类型一样时就进行
计数，否则就不计数。如式（５）：

Ｃｏｕｎｔ（ｓ，ｔ）＝
１，ｓ＝ｔ
０，ｓ≠｛ ｔ

（５）

节点ｉ的内聚度使用式（６）来计算：

ＤＯＣｉ＝

∑
ｓｉ

ｊ＝１
Ｃｏｕｎｔ（Ｔｊ，ｔ）

ｓｉ
， Ｓｉ＞０，Ｔｊ∈｛１，２，３，４｝，

ｔ∈｛１，２，３，４｝

１， Ｓｉ

烅

烄

烆 ＝０

（６）

其中，Ｓｉ是节点ｉ包含的所有叶子节点的个数。当Ｓｉ 等于０
时，说明节点ｉ本身是叶子节点，规定叶子节点的内聚度为１。

Ｔｊ 表示第ｊ个叶子节点的类型对应的值，ｔ表示当前节点ｉ
的类型对应的值。

具体地说，内聚度是指跟当前节点的类型一样的叶子节
点占当前节点所包含的所有叶子节点个数的比重。跟 ＶＩＰＳ
内聚度不同的是，本文方法的内聚取值只在０到１之间，内聚
度越接近１，说明节点的某一类型的特征越明显，越接近０，则
节点内部混合多种类型节点。

３．２．２　文本密度
文本密度反映节点中包含的非链接文本的比重。节点ｉ

的文本密度（ＴｅｘｔＤｅｎｓｉｔｙ，ＴＤｉ）计算方式如下：

ＴＤｉ＝
ＮＬＣｉ
ＮＬＣｂ

（７）

其中，ＮＬＣｉ表示节点ｉ包含的所有非链接文本字符的个数，

ＮＬＣｂ 表示网页中（即〈ＢＯＤＹ〉标签）包含的所有非链接文本
字符的个数。当节点为图片型叶子节点或者链接型叶子节点
时，文本密度为０。对于非叶子节点，当文本密度越接近于１，

那么该节点包含主题信息内容的比重就越大。在节点类型标
注过程中，把文本密度高于阈值的节点单独保存起来，用于后
续的主题信息抽取。

３．２．３　阈值
在节点类型标注阶段，阈值被用来识别最可能包含主题

信息内容的节点，如果文本密度高于阈值，那么单独保存该节

点以备后续主题信息抽取。在主题信息抽取阶段，阈值被用
来提取具有较高内容一致性的节点，如果节点的内聚度高于
阈值，那么认为该节点包含的所有文本内容是主题信息的一
部分，可以不再对该节点进行遍历，而是直接提取和保存节点
的内容。

４　基于节点类型标注的算法

４．１　节点类型标注
当网页解析成ＤＯＭ结构之后，利用ＤＯＭ提供的操纵文

档的接口将节点类型和内聚度以自定义属性的形式添加到节

点属性列表中，实现节点类型标注的效果。采用自底向上遍
历ＤＯＭ结构的方法，依次计算节点类型、内聚度以及文本密
度。节点类型标注算法流程如图１所示。

图１　节点类型标注算法流程

之所以采取后序遍历是因为父节点内聚度的计算需要从

子节点获取类型。经过上述流程后ＤＯＭ 每个节点都具备类
型和内聚度，并且得到一个文本密度超过阈值的文本型节点
列表。

４．２　主题信息抽取
主题信息抽取是基于上一步骤所得到的文本密度超过阈

值的节点列表的，首先选取最佳剪枝文本节点，然后从该节点
出发对ＤＯＭ 树进行剪枝，获取内聚度超过阈值的包含正文
的文本节点。

４．２．１　ＤＯＭ剪枝
最佳剪枝文本节点指从节点密度超过阈值的列表（以下

简称节点列表）中找到最适合作为剪枝起点的文本节点，从该
节点出发，既能最大程度地获取包含主题信息的文本节点，也
能最大程度地提高剪枝的效率。由于网页主题信息除了正
文，还包含标题、发表日期、作者、来源等附加信息，这些附加
信息跟包含正文内容的节点往往不在同一ＤＯＭ 层次。根据
对多家门户网站主题型网页的调查，这一现象发生的概率是

９９．７％。节点列表中的节点按加入的先后顺序排列，具有明
显的父子关系。本文选取节点列表中处于第二顺位的节点
（当列表节点个数小于２时则选择仅有的节点）作为最佳剪枝
文本节点。

ＤＯＭ剪枝是从ＤＯＭ 树中寻找文本型节点的过程。与
节点类型标注过程相反，ＤＯＭ 是一个剪枝自顶向下的过程。
如果节点是文本型节点并且内聚度大于阈值，则认为该节点
中的内容是主题信息内容，将其保存起来；如果节点是图片型
节点，那么将图片提取出来作为正文；如果节点是链接型或可

·３３·



忽略型，则直接跳过。如果文本型节点的内聚度低于阈值，则
继续遍历该节点的子节点，直至遍历完整个ＤＯＭ树。

４．２．２　图片与链接问题
本文将图片型节点作为主题信息的一部分。然而网页中

通常存在一些交互友好的小图标，例如分享、改变页面字体大
小等图标，这些小图标可能会出现在最后的提取结果中，但并
不是我们想要的。根据对几大门户网站主题型网页中图片和
图标的大小进行调查，结果如表２所列。基于调查结果，设定
噪声图片宽度阈值为１００像素。在ＤＯＭ 剪枝过程中，如果
图片型节点宽度小于１００像素，那么认为该图片节点为图标
类型节点，忽略不作处理；反之则保留该节点，将其作为主题
内容的一部分。

表２　网页中图标与图片宽度比较（单位ｐｘ）

网站 图标平均大小 图片平均大小

新华网 ３０～１００　 ５００～５５０
新浪网 ４５～９０　 ４７８～６５０
搜狐网 ４０～８０　 ３００～５２０

主题内容中包含少量的链接文本是很常见的情况，这些
链接文本往往具有较重要的提示，因此在主题信息提取时不
能把这些链接文本遗漏掉。根据对几大门户网站主题型网页
中链接文本占网页正文比重的调查，结果如表３所列。正文
中的链接文本的邻近节点都是文本型节点，并且链接文本只
占网页内容的很小的一个比例。在ＤＯＭ 剪枝过程中，当遇
到链接型节点时，判断该节点邻近的兄弟节点是否为文本型
节点，如果是文本型节点，则将该链接型节点保留视作主题内
容的一部分；如果不是，则可跳过不作处理。

表３　主题内容中链接文本的比重

网站 链接文本平均比重

新华网 ０．０５３
新浪网 ０．００８
搜狐网 ０．０６６

５　主题信息抽取实验

５．１　评价方法
使用查全率（Ｒｅｃａｌｌ）、查准率（Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ－１来评价提取

效果。网页中包含的主题内容字数用Ｔ表示，正确提取的字
数用ＴＰ表示，提取出来的字数用ＴＲ表示。按照下列公式
分别计算Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ，以及Ｆ１值。

Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰＴ
（８）

Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰＴ
（９）

Ｆ１＝２＊Ｒｅｃａｌｌ＊Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ（Ｒｅｃａｌｌ＋Ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ）
（１０）

５．２　实验结果
实验运行环境为ＡＭＤ　ＦＸ（ｔｍ）－４３００ＣＰＵ处理器，ＣＰＵ

为３．８０ＧＨｚ，内存为４．００ＧＢ，操作系统是 ｗｉｎｄｏｗｓ。基于

ＮＴＡ算法开发了一款网页正文提取工具 ＷＣｌｉｐｐｅｒ。为评估
本文所提算法的有效性，从新华网、新浪网等７大门户网站上
选取了１００多个网页作为测试数据，同时将 ＷＣｌｉｐｐｅｒ与其他

３款网页正文提取工具———有道剪报工具（ＹＮｏｔｅ）、印象笔记
工具（Ｅｖｅｒｎｏｔｅ）、Ｒｅａｄａｂｉｌｉｔｙ进行对比实验。实验先后从０．６
到１之间选取多个值作为阈值，通过对比发现当阈值设为０．９
ＷＣｌｉｐｐｅｒ能取得最佳的提取效果。实验结果如图２－图４所
示。

（ａ）

（ｂ）

图２　查全率对比图

（ａ）

（ｂ）

图３　查准率对比图

（ａ）

（ｂ）

图４　Ｆ１对比图

　　　 （下转第４９页）
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随机梯度下降法能够对模型进行优化。在小规模连续语音识

别实验中，均值归一化的随机梯度下降法能够在一定程度上

降低语音识别系统的识别错误率，在与多状态激活函数相结

合后，系统的识别错误率再一次降低。

（３）使用奇异值分解与重构法可以对网络进行降维。在

小规模连续语音识别实验中，使用这种方法能够使得网络的

参数数量减少为原有的０．４９倍，并且性能仅受到轻微的影

响。

本文主要研究了语音识别系统中的声学模型，而语音识

别系统的性能不仅受到声学模型的影响还受到语言模型的影

响。为了进一步提升系统性能并且降低系统的硬件资源消

耗，未来将考虑对语言模型的解码算法进行优化。
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ　＆ Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，

２２（４）：７７８－７８４
［１０］Ｍｏｈａｍｅｄ　Ａ，Ｄａｈｌ　Ｇ　Ｅ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ　Ｅ．Ａｃｏｕｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ

ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ　＆

Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２０（１）：１４－２２

（上接第３４页）

５．３　分析与讨论

从图２可以看出，ＷＣｌｉｐｐｅｒ在新华网、新浪网、凤凰网、

农博网、金农网上的查全率表现跟Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具和Ｒｅａｄａｂｉｌ－
ｉｔｙ很接近，且查全率接近１。在搜狐网、环球网上的查全率

表现不如Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具和Ｒｅａｄａｂｉｌｉｔｙ，是因为 ＷＣｌｉｐｐｅｒ遗漏

掉了主题内容的一些附加信息，比如文章来源。这是受限于

本文的算法特性，文章来源一般以链接的形式存在，会被识别

为链接型节点，而直接忽略掉。从图３看出，ＷＣｌｉｐｐｅｒ在搜

狐网、凤凰网、环球网上的查准率低于其他工具，是因为网站

的部分页面含有评论区域并且评论区域含有比较多的文本内

容。评论区的内容不属于主题信息的一部分，但由于 ＮＴＡ
算法并未对文本节点做出进一步的区分，因此最后都整合到

一起，影响了查准率。从图４中Ｆ１指标来看，ＷＣｌｉｐｐｅｒ工具

的综合提取效果比Ｅｖｅｒｎｏｔｅ工具高出０．３％，比 Ｙｎｏｔｅ工具

高出５．０１％，这在一定程度上验证了本文方法的有效性。

结束语　在前人工作的基础上结合对网页噪声特点以及

网页性质的观察和统计，提出了一种基于ＤＯＭ 节点类型标

注的主题信息抽取方法。将ＤＯＭ节点划分为４种类型并依

据节点内聚度、节点文本密度、阈值等统计信息实现网页主题

内容的抽取。初步试验验证了本文方法的有效性，显示了本

文方法相比其他同类工具表现出较好的主题信息抽取效果。

由于该方法不依赖特定标签且只规定了较少的启发式规则，

因此具有较好的通用性和算法效率。但是也存在一些不足，

进一步的研究和改进包括：识别和去除网页中不是超链接形

式的噪声，如评论文字、版权声明等，可以借助网页中的视觉

特征来加以甄别。
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