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摘　要　　为了使网络择取机制能在未知的网络信息条件下仍可适应复杂多变的网络；并可迎合客户动态变化的 ＱｏＥ需求，且能
对其进行优化，提出了增强学习与ＱｏＥ需求函数相融合的自适应网络择取优化机制。从各类用户出发，划分不同性质的业务，并引
入随机离散原则，建立ＱｏＥ需求函数；根据ＱｏＥ反馈信号，兼顾切换决策的主观与客观性，嵌入最小二乘法，构建网络切换决策优化
模型，获得决策最优值；计算切换开销与客户需求的概率中间值，并定义了最优网络切换规则，耦合增强学习对网络进行择取／切换；
设计增强学习参数更新法，完成会话业务发送。在ＭＡＴＬＡＢ仿真平台上对该机制以及其他几种无线网络择取方法进行了测试，实
验结果显示：随着网络切换开销权重的不断增大以及转移概率矩阵的实时变化，所提出的机制的性能最好，而且最稳定。
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０　引　言

伴随着无线网络技术的日益发展，世界各国的无线网络通

信业务量得到了急剧增加，且用户对无线网络的传输性能提出

了更高的要求［１］。为了克服这个难题，保证通信网络有一个良

好的性能，研究人员开发出了异构无线网络技术［２］。异构无线

网络是一种包含多种无线接入技术、协议类型、发送方式或者是

不同发射功率基站的网络架，能够灵活接入多种不同类型无线

网络的能力，具高的无线异构网络资源利用率、低成本、网络容

量大以及网络覆盖能力强等优点，得到了诸多学者的广泛

研究［２－４］。

而异构网络的传输质量由其择取方法控制。故开发一个最

佳的异构网络择取机制以增强其传输性能是非常重要的。如唐

良瑞［５］等人在综合考虑用户移动性、通话质量等基础上，开发

出一种均衡异构无线网络负载的动态接入选择方法，并对方法

进行了实验验证，结果显示该机制能够减小候选网络的阻塞率

差距，显著提高了网络性能。贾春霞［６］等人提出了一种基于模

糊层分析法的异构无线网络选择算法，并采用仿真平台验证了

其算法的正确性和有效性。ＭｉｎｏＧ等人［７］从用户速率以及优

先级等方面考虑，并引入模糊逻辑，提出了一种新的异构无线网

络选择方法，实验数据显示该选择机制可以显著改善异构网络

的传输性能。
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尽管以上方法在一定程度上可改善网络传输质量；但由于

当前异构无线网络的选择机制都是围绕 ＱｏＥ效用函数或者切
换函数这两方面，使得这些选择方法只考虑了某个特定的 ＱｏＥ
需求，无法可满足用户不断变化的 ＱｏＥ需求；且难以共享网络
资源，在未知的网络状态信息下，无法适应动态变化的网络环

境，自适应能力较差。

为了解决上述不足，本文提出了增强学习与 ＱｏＥ需求函数
相融合的自适应网络择取优化机制。该机制考虑客户和业务的

差异化，建立ＱｏＥ需求函数；再由ＱｏＥ反馈信号，嵌入最小二乘
法创建网络决策优化模型，根据决策最优值，利用增强学习对网

络进行择取与切换，使得本文机制在未知网络信息条件下，可达

到自适应动态变化网络目的，并能消除异构网络间的竞争关系，

达到资源共享。

１　增强学习融合ＱｏＥ需求函数的自适应网络
择取优化机制研究

　　本文择取机制流程如图１所示；其工作机制过程如图２所
示。从图中可以看到，本文机制主要包括三个步骤：（１）建立适
用于不同用户和业务的ＱｏＥ需求函数；并初始化增强学习的参
数；（２）按照增强学习来择取一个最佳网络；（３）更新增强学习
的变量，完成业务传输。

图１　本文自适应无线异构网络的择取机制

图２　本文择取优化机制工作框架图

本文机制具体设计如下：

步骤１　建立ＱｏＥ需求函数［１０］。

１）本文针对三种不同的业务：视频；音频；弹性。构建各自
对应的ＱｏＥ需求函数；并将利用该函数将网络性能反馈为净
回报：

（１）视频业务
将其记为ＢＶｉｄｅｏ，它的 ＱｏＥ需求由其最大信躁率 Ｐｓｎｒ控制。

对应的ＱｏＥ需求函数如下：

ＦＶｉｄｅｏ（Ｐｓｎｒ）＝４．５－
３．５

１＋ｅｘｐ（（ｂ１（Ｐａｎｒ－ｂ２）））
（１）

其中，ＦＶｉｄｅｏ（Ｐｓｎｒ）代表该业务的 ＱｏＥ需求函数；ｂ１、ｂ２均为模型
式（１）的两个参数。ｂ１用于控制用户体验的扩张速度；ｂ２控制
ＦＶｉｄｅｏ（Ｐｓｎｒ）的正中位置。

（２）音频业务
将其记为Ｓａｕｄｉｏ，主要受数据丢包率ｅ与时间延迟τ的影响。

由于异构网络处于动态环境，考虑随机离散原则；则二者的计算

模型如下：

ｅ＝ｅｎｅｔｗｏｒｋ＋（１－ｅｎｅｔｗｏｒｋ）ｅｐｌａｙｏｕｔ （２）
ｅｎｅｔｗｏｒｋ＝ｅｍｉｎ＋ｅｕｎｉｔｎｅ （３）

τ＝τｃｏｄｅｃ＋τｎｅｔｗｏｒｋ＋τｐｌａｙｏｕｔ （４）
τｎｅｔｗｏｒｋ＝τｍｉｎ＋τｕｎｉｔｎτ （５）

其中，ｅｎｅｔｗｏｒｋ代表数据发送阶段的丢包率；ｅｍｉｎ是最低丢包率；ｅｕｎｉｔ
代表ｅｍｉｎ的单位；ｎｅ代表ｎ个离散状态；ｅｐｌａｙｏｕｔ是缓冲该业务引起
的丢包率；τｃｏｄｅｃ代表编码器的时间延迟；τｎｅｔｗｏｒｋ是数据发送引起
的时间延迟；τｍｉｎ是最小时间延迟；τｕｎｉｔ代表τｍｉｎ的单位；ｎτ代表ｎ
个延迟值的离散状态；最小τｐｌａｙｏｕｔ代表缓冲该业务引起的时间延
迟。这两个因素对其性能的降低程度记为Ｒｅ与Ｒτ：

Ｒｅ＝β１＋β２ｌｎ（１＋β３ｅ） （６）
Ｒτ＝０．０２４τ＋０．１１（τ－１７７．３）Ｒ（τ－１７７．３） （７）

其中，β１、β２、β３均为参数，其值由所选择的编码器；τ用“ｍｓ”计
量，１７７．３ｍｓ代表τ的门限值；Ｒ（ｘ）是指示函数。

再综合Ｒｅ与Ｒτ，由二者造成的该业务性能降低程度 Ｉｋ可
用如下方程表示：

Ｉｋ＝９４．２－Ｒｅ－Ｒτ （８）
根据Ｉｋ值，推导其对应的ＱｏＥ需求函数Ｆａｕｄｉｏ（Ｉｋ）：
Ｆａｕｄｉｏ（Ｉｋ）＝１＋０．０３５Ｉｋ＋７×１０

－６Ｉｋ（Ｉｋ－６０）（１００－Ｉｋ）（９）
（３）弹性业务
将它记为Ｓｅｌａｓｔｉｃ；Ｓｅｌａｓｔｉｃ对应的ＱｏＥ主要受网络吞吐量α的影

响。考虑不断变化的网络状况，嵌入随机离散原；则它的 ＱｏＥ
需求函数如下：

Ｆｅｌａｓｔｉｃ（α）＝ｂ３ｌｏｇ（ｂ４α） （１０）
α＝αｍｉｎ＋αｕｎｉｔｎα （１１）

其中，ｂ３、ｂ４均为该函数的参数；αｍｉｎ代表最低吞吐量；αｕｎｉｔ是αｍｉｎ
的单位；ｎα代表ｎ个吞吐量的离散状态。计算方程如下：

ｂ４＝
１
α１

４α２
α槡１

（１２）

ｂ３＝
１

ｌｏｇ（ｂ４α１）
（１３）

其中，α１代表最低的预计吞吐量；α２是预计吞吐量的峰值。
２）增强学习参数设置。
用Ｓ这些不同的业务集合：Ｓ＝｛ｓｖｉｄｅｏ，ｓａｕｄｉｏ，ｓｅｌａｓｔｉｃ｝；当前网络

集合用Ｎ＝｛ｎ１，ｎ２，…，ｎＮ｝表示；且ｘ＝［ｓ，ｎ］∈Ｘ代表网络客户
的状态；ｘ是客户所选网络为ｎ，且业务变成ｓ时的状态；Ｘ＝Ｓ×
Ｎ是客户状态空间；δ∈Ｎ代表切换后的网络；增强学习的初始
值Ｑ（ｘ，ｎ）＝０；Ｔ是网络时隙间距；Ｃ＝｛ｃｍ，ｎ｝，ｍ，ｎ∈Ｎ是不同
网络间的切换开销矩阵；ｗ代表开销权重；ｃｍ，ｎ是网络 ｍ变成 ｎ
的开销，且初始化的ｃｍ，ｎ＝０。

步骤２　建立网络决策优化模型；根据增强学习择取网络。
① 假设在ｔ时隙发送的业务种类为ｓ（ｔ）；
② 考虑客户在用的网络ｎ（ｔ），可得：

ｘ（ｔ）＝［ｓ（ｔ），ｎ（ｔ）］ （１４）
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③ 确定最优网络切换决策η（ｔ）。
若切换开销矩阵中各个元素的权重数组为 Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，

…，ｗｎ］
Ｔ，则异构网络中的各网络的最终决策为ηｉ：

ηｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊｃｉｊ　ｉ＝１，２，…，ｎ （１５）

其中，ｃｉｊ为开销矩阵Ｃ的元素。
本文提出的网络择取机制得到的属性权值体现了客户的主

管需求，但为了兼顾主观和客观，引入最小二乘法，则最优网络

切换决策模型如下：

ｍｉｎＶ（Ｗ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｊｃｉｊ－λ( )ｉ

２＋ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｊｃｉｊ－ｓ( )ｉ[ ]２

ｓｔ．∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊ＝１

ｒｉ＝∑
ｎ

ｉ＝１
σｊｃｉｊ　ｓｉ＝∑

ｎ

ｊ＝１
ｊｃｉｊ　ｉ＝１，２，…，ｍ

ｗｊ≥０　ｊ＝１，２，…，















ｎ

（１６）

其中，ｒｉ代表开销矩阵的客观决策；σｉ是客观决策特征向量；ｓｉ
代表主观决策；ｉ是主观决策特征向量。

根据极限知识，构造拉格朗日函数：

Ｌ（Ｗ，ε）＝Ｖ（Ｗ）＋４ε∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊ－( )１ （１７）

其中，ε代表Ｌｇｒａｎｇｅ因子。令：
δＬ
δｗｊ
＝δＶ（Ｗ）
δｗｊ

＋４ε＝０ （１８）

δＬ
δε
＝４∑

ｎ

ｊ＝１
ｗｊ－( )１ ＝０ （１９）

其中，
δＬ
δｗｊ
代表对权重向量元素的导数。

通过式（１４）和式（１５），获得（ｎ＋１）维方程组。通过求解可
得权重Ｗ：

Ｗ＝Ｊ－１ｎｎ Ｋｎ１＋
１－ｅｎ１Ｊ

－１
ｎｎＫｎ１

ｅｎ１Ｊ
－１
ｎｎＫｎ[ ]

１
（２０）

ｅｎ１＝［１，１，１，…，１］
Ｔ （２１）

Ｊｎｎ ＝ ∑
ｍ

ｋ＝１
ｃｋｙｃ[ ]ｋｚ　ｙ，ｚ＝１，２，…，ｍ （２２）

　Ｋｎ１ ＝ ∑
ｍ

ｉ＝１

ｒｉ＋ｓｉ
２ ｃｉ１，∑

ｍ

ｉ＝１

ｒｉ＋ｓｉ
２ ｃｉ２，…，∑

ｍ

ｉ＝１

ｒｉ＋ｓｉ
２ ｃ[ ]ｉｎ

Ｔ

（２３）

由上述公式可知其最终决策为 ηｉ；再从大到小重排 ηｉ，确
定其对应的最佳网络。

④ 由最优网络切换规则，耦合增强学习来择取。
（ａ）以概率ρ（ｔ）随机选择一个网络进行连接；（ｂ）再以概

率（１－ρ）选择网络μ接入：
μ＝ａｒｇｍａｘ

η∈Ｎ
Ｑ（ｘ（ｔ），η（ｔ）） （２４）

ρ（ｔ）＝ ３
５＋ｌｎｔ　ｔ≥１ （２５）

步骤３　增强学习的参数更新［１０］

① 完成步骤２后，开始发送相应的业务。
② 在结束时隙ｔ的传输后，依据其传输的业务类别，得到其

对应的ＱｏＥ回报Ｆｓ（ｔ）；再计算客户的净回报ｚ（ｘ（ｔ），η（ｔ））：
ｚ（ｘ（ｔ），η（ｔ））＝Ｆｓ（ｔ）－ｗｃｎ（ｔ），η（ｔ） （２６）

其中，ｗ∈［０，１］代表权重，ｃｎ（ｔ），η（ｔ）代表切换开销矩阵的元素。
③ 从（ｔ＋１）时隙起，业务类别变成ｓ（ｔ＋１）；则整个网络状

态处于一个新的环境：

ｘ（ｔ＋１）＝［ｓ（ｔ＋１），ｎ（ｔ＋１）］ （２７）
④ 再根据如下方程更新增强学习法中的Ｑ值：

Ｑ（ｘ（ｔ），η（ｔ））＝（１－ξｔ）Ｑ（ｘ（ｔ），η（ｔ））＋
ξｔ［ｚ（ｘ（ｔ），η（ｔ））＋ζｍａｘＱ（ｘ（ｔ＋１），η）

η∈Ｎ
］（２８）

其中，ξｔ∈［０，１］代表增强学习法中的控制因子；ｔ越大，则其值
越小，且其满足如下关系：

∑
∞

ｔ＝０
ξｔ＝∞　∑

∞

ｔ＝０
（ξｔ）

２ ＜∞ （２９）

⑤ 令ｔ＝ｔ＋１；返回步骤２。

２　仿真实验及结果分析

为验证本文自适应网络择取优化机制的优异性和正确性，

将本文机制与其他几种最新的异构网络择取方法在 ＭＡＴＬＡＢ
平台上进行对比测试。全文对照组为：随机选择方法、文献［８］
和文献［９］，为了便于实验，令随机择取法、文献［８］、文献［９］分
别为Ａ、Ｂ、Ｃ。将每个时刻的净值回报均值视为衡量标准来评
估每种方法的性能。从式（２２）可知，净回报的主要由开销权重
ｗ与概率转移矩阵Ｃ控制。故根据这两个因子来实验。实验环
境如图３所示。

图３　本文实验环境

２．１　参数设置

（１）三个网络的变量值如表１所示。

表１　各变量参数设置

ＬＥＴ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ２

ｅｍｉｎ ０．０１５ ０．０１５ ０．０３

ｅｕｎｉｔ ０．０１５ ０．０１５ ０．０１５

ｎｅ ３ ６ ６

τｍｉｎ １０ｍｓ ５０ｍｓ ６０ｍｓ

τｕｎｉｔ １０ｍｓ １０ｍｓ １０ｍｓ

ｎτ ６ ５ ６

αｍｉｎ ２００ｋｂｐｓ ７００ｋｂｐｓ ２００ｋｂｐｓ

αｕｎｉｔ ５０ｋｂｐｓ ６５ｋｂｐｓ ５０ｋｂｐｓ

ｎα ８ ５ ５

Ｐｓｎｒ ３ｄＢ ６ｄＢ ７ｄＢ

　　（２）三类不同业务的ＱｏＥ参数：
① Ｖｉｄｅｏ业务：ｂ１ ＝１、ｂ２ ＝５；② ａｕｄｉｏ业务：编码器为

Ｇ．７１１，β１＝０，β２＝３０，β３＝２０，ｅｎｅｔｗｏｒｋ＝０．０５，τｎｅｔｗｏｒｋ＝６０ｍｓ且
τｃｏｄｅｃ＝２５ｍｓ；③ Ｅｌａｓｔｉｃ业务：α１＝１００ｋｂｐｓ；α２＝２ｂＭｐｓ；计算得
到ｂ３＝２．６４９６，ｂ４＝０．０２３５。

（３）邻近时刻的转移概率矩阵Ｐ：
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Ｐ＝
０．６ ０．２ ０．４
０．２ ０．６ ０．２
０．３ ０．４ ０．

[ ]
５

（４）不同网络切换开销矩阵Ｃ：

Ｃ＝

ＬＴＥ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ２
ＬＴＥ ０ ２ ２
ＷＬＡＮ１ ２ ０ １









ＷＬＡＮ１ ２ １ ０

（５）增强学习中参数设置：概率 ρ（ｔ）＝ ３
５＋ｌｎｔ；ξｔ＝

４
３＋３ｔ０．６

；ｗ＝０．６；Ｔ＝３０ｍｓ；ζ＝０．２。

２．２　仿真结果分析
图４代表在异构网络满载条件下，不同的择取机制所对应

的业务堵塞率均值。从图中可知，在不超过４８户人数使用时，
此时网络有丰富的资源供应给客户，产生阻塞率很低的现象，从

而这些方法对应的网络性表现非常好的态势；但是当用户超过

５０时，这些方法对应的网络业务阻塞率急剧增加；但是相对于
其他几种择取方法而言，本文提出的网络择取优化机制出现的

阻塞率较低，只有０．１２８％；随机择取方法出现的阻塞率最大，
达到０．２５２％；而Ｂ、Ｃ分别为０．１９３％和０．１４９％。原因是本文
方法兼顾了网络的主观和客观性；并依据不同的业务和客户优

化了ＱｏＥ需求函数；由最优决策值和增强学习来确定最佳
网络。

　
图４　各网络择取机制对应

的业务阻塞率
　　　　

图５　网络切换开销权重与
净回报关系

图５是不同机制下的切换开销权重对净回报均值的影响。
设置权重的浮动范围为［０，１］。从图中可知，在权重 ｗ不断变
化下的条件下，所有的网络择取机制性能都在下降，但本文提出

的增强学习与ＱｏＥ需求函数相融合的自适应网络择取优化机
制所反馈的净回报均值最大，在这种动态变化的情况，仍表现出

优异的网络性能；而尽管Ｂ和Ｃ的择取机制所产生的净回报均
值没什么变化，但是它们的均值都要小于本文优化机制；而随机

择取机制所表现出的性能最差，呈直线下降趋势，当权重 ｗ＝１
时，净回报均值只有２．０８。原因是其他三种网络择取机制无法
充分兼容异构网络间的差异性，使其性能受限；而尽管随机择取

方法的柔性较好，但该机制不具备学习功能，忽略了网络切换带

来的消极影响。文本方法引入了增强学习，优化了网络决策，使

得本文机制在不断变化的切换权重下，可以自适应动态变化的

环境。本文的网络优化决策如下：

① 当０≤ｗ≤０．４时，网络切换决策优化结果为：

ＬＥＴ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ２

Ｖｅｄｉｏ业务 ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２

ａｕｄｉｏ业务 ＬＥＴ ＬＥＴ ＬＥＴ

ｅｌａｓｔｉｃ业务 ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ１

其中，所在的行代表当前网络；列代表当前网络切换为的新业

务。若网络是ＬＥＴ，此时业务是 Ｖｅｄｉｏ，则其最佳网络应切换为
ＷＬＡＮ２；若变为ａｕｄｉｏ，则最优网络应切换为ＬＥＴ，即无需切换。

② 当０＜ｗ≤０．９时，网络切换决策优化结果为：

ＬＥＴ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ２

Ｖｅｄｉｏ业务 ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２

ａｕｄｉｏ业务 ＬＥＴ ＬＥＴ ＬＥＴ

ｅｌａｓｔｉｃ业务 ＬＥＴ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ１

　　③ 当０．９＜ｗ≤１时，网络切换决策优化结果为：

ＬＥＴ ＷＬＡＮ１ ＷＬＡＮ２

Ｖｅｄｉｏ业务 ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ２

ａｕｄｉｏ业务 ＬＥＴ ＬＥＴ ＬＥＴ

ｅｌａｓｔｉｃ业务 ＬＥＴ ＷＬＡＮ２ ＷＬＡＮ１

　　图６代表权重ｗ＝０．３５时，在三个不同的业务种类切换矩
阵Ｐ条件下，不同的网络择取机制对应的净回报均值。本文采
用了如下矩阵Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３：

Ｐ１＝

ｓｂｒ ｓｔ ｓｅｌ
ｓｂｒ ０．６ ０．４ ０．２

ｓｔ ０．３ ０．６ ０．３

ｓｅｌ ０．２ ０．４ ０．











２

　Ｐ２＝

ｓｂｒ ｓｔ ｓｅｌ
ｓｂｒ ０．２ ０．６ ０．４

ｓｔ ０．６ ０．２ ０．２

ｓｅｌ ０．５ ０．４ ０．











３

Ｐ３＝

ｓｂｒ ｓｔ ｓｅｌ
ｓｂｒ ０．３５ ０．５２ ０．４

ｓｔ ０．４２ ０．６５ ０．３

ｓｅｌ ０．４ ０．２８ ０．











３

从图中可知，随着Ｐ的不断变化，尽管 Ｂ、Ｃ以及随机择取
法Ａ反馈得到的净回报均值只有微小变化；而本文择取机制却
呈现降低态势，但是所得到净回报均值仍然要大于另外三种方

法。这表明在网络动态变化情况下，本文异构网络择取优化机

制的性能是较稳定的。

图６　矩阵Ｐ与净回报均值的关系

３　结　语

因当前的无线异构网络择取机制都是基于已知先验网络信

息，无法在未知条件下适应复杂多变的网络环境；且只考虑了某

个特定的ＱｏＥ需求，无法满足客户动态变化的 ＱｏＥ需求，故提
出了增强学习与 ＱｏＥ需求函数相融合的自适应网络择取优化
机制。根据不同客户和业务，建立 ＱｏＥ需求函数，达到了优化
ＱｏＥ目的；构建网络切换决策优化模型，确定决策最优值；计算
切换开销与用户需求的折中概率，采用增强学习对网络进行择



　
第７期　　　 高继勋等：基于增强学习与ＱｏＥ需求函数的自适应无线网络择取优化机制 １４７　　

取／切换，使得本文机制具有很强的柔性，可在未知信息条件下
较好地适应动态变化的网络。仿真结果表明了本文机制在网络

切换开销权重以及转移概率矩阵的实时变化状况下，其性能最

好，而且最稳定。
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［９］盛洁，祁兵，杨筝，等．基于粗糙集理论和层次分析方法的异构无
线网络接入选择算法［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１３，３０（２）：１３３
１３６．
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３．２　页面正文提取及评价
获取Ｕ值后，利用公共子序列进行优化，提取所有行号ｊ对

应的文本Ｈ［ｊ］．Ｖａｌｕｅ（ｊ＞＝Ｓｐａｎ［０］且 ｊ＜Ｓｐａｎ［ｎ］），即为正文
内容。本文采用准确率和召回率进行评价。原页面正文的行数

为Ｈ［Ｗｅｂ－Ｔｅｘｔ］．Ｃｏｕｎｔ，返回的总行数为 Ｈ［Ｒｅｔｕｒｎ－Ｔｅｘｔ］．
Ｃｏｕｎｔ，返回有效行数为Ｈ［Ｖａｌｉｄ－Ｔｅｘｔ］．Ｃｏｕｎｔ。

准确率＝Ｈ Ｖａｌｉｄ－[ ]Ｔｅｘｔ．Ｃｏｕｎｔ
Ｈ Ｒｅｔｕｒｎ－[ ]Ｔｅｘｔ．Ｃｏｕｎｔ×１００％

召回率＝Ｈ Ｖａｌｉｄ－[ ]Ｔｅｘｔ．Ｃｏｕｎｔ
Ｈ Ｗｅｂ－[ ]Ｔｅｘｔ．Ｃｏｕｎｔ×１００％

实验结果如表３所示。

表３　平均准确率、召回率统计

平均准确率 平均召回率 页面总数（个）

９６．３５％ ９３．７６％ ５００

３．３　处理效率统计

在正文提取程序的起始处和结束处设置计时标志，记录运

行时间。记录结果如表４所示。

表４　处理时间记录

页面总数（个） 处理总时间（秒） 平均处理时间（秒／个）

５００ １８．９７５ ０．０３８

３．４　实验所用软件截图

图８　软件截图

４　结　语

针对传统页面正文提取方法提取复杂页面正文存在不足的

这一现状，通过跟踪主流技术，提出了一种简单的基于统计的复

杂页面正文提取方法。页面正文提取的准确度直接影响后续工

作。本文所述的方法不依赖页面源码结构，不需要进行大量反

复的统计工作且正文提取结果精确高效。

参 考 文 献

［１］王琦，唐世渭，杨冬青，等．基于 ＤＯＭ的网页主题信息自动提取
［Ｊ］．计算机研究与发展，２００４，４１（１０）：１７８６ １７９２．

［２］胡金栋．网页正文提取及去重技术研究［Ｄ］．浙江：浙江大学计算
机学院，２０１１．

［３］罗刚．使用Ｃ＃开发搜索引擎［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２０１２．
［４］李效东，顾毓清．基于 ＤＯＭ的 Ｗｅｂ信息提取［Ｊ］．计算机学报，

２００２，２５（５）：５２６ ５３３．
［５］崔继馨，张鹏，杨文柱．基于 ＤＯＭ的 Ｗｅｂ信息抽取［Ｊ］．河北农业

大学学报，２００５，２８（３）：９０ ９３．
［６］孙晓伟，毕晓清，吴洪越，等．基于 ＤＯＭ和 ＶＢＡ的 Ｗｏｒｄ文档数据

交互式抽取［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１３，３０（２）：１１３ １１５．
［７］李朝，彭宏，叶苏南，等．基于 ＤＯＭ树的可适应性 Ｗｅｂ信息抽取

［Ｊ］．计算机科学，２００９，３６（７）：２０２ ２０３，２１０．
［８］刘军，张净．基于ＤＯＭ的网页主题信息的抽取［Ｊ］．计算机应用与

软件，２０１０，２７（５）：１８８ １９０．
［９］杨俊，李志蜀．基于 ＤＯＭ的 ＷＥＢ主题信息抽取［Ｊ］．四川大学学

报：自然科学版，２００８，４５（５）：１０７７ １０８０．
［１０］于满泉，陈铁睿，许洪波．基于分块的网页信息解析器的研究与设

计［Ｊ］．计算机应用，２００５，２５（４）：９７４ ９７６．
［１１］李蕾，王劲林，白鹤，等．基于 ＦＦＴ的网页正文提取算法研究与实

现［Ｊ］．计算机工程与应用，２００７，４３（３０）：１４８ １５１．
［１２］孙皓，董守斌．基于标签密度的自适应正文提取方法［Ｊ］．郑州大

学学报，２００９，４１（ｌ）：４４ ４７．
［１３］朱泽德，李淼，张健，等．基于文本密度模型的 Ｗｅｂ正文抽取［Ｊ］．

模式识别与人工智能，２０１３，２６（７）：６６７ ６７２．
［１４］王利，刘宗田，王西华，等．基于内容相似度的网页正文提取［Ｊ］．

计算机工程，２０１０，３６（６）：１０２ １０４．


	第7期 143
	第7期 144
	第7期 145
	第7期 146
	第7期 147

