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摘　 要： 为解决文章关键词数量过少、词义泛化、选词生僻、一义多词等问题，在搜集整理大量纺织领域论文和专业名词的基

础上，遵循“避免泛化词”和“作者习惯”的原则，提出一种基于先验知识的论文关键词抽取新算法。 首先统计候选关键词在概

要库和关键词集中的出现频次，计算其先验概率；再借鉴“影响因子百分位”的思想，计算每个候选关键词的词频百分位，得到

候选关键词的排序指标用于关键词抽取系统的排序推荐。 经测试， 该算法平均准确率（Ｆ１值） 是无监督关键词抽取算法 Ｔｅｘ⁃
ｔＲａｎｋ 的 １．７ 倍，并高于计算机领域同类型的半监督主流算法，证明了先验知识用于关键词排序推荐的有效性。
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０　 引　 言

在中国知网发布的中国学术期刊影响因子年报

（２０２１ 年版）中，纺织科学技术学科共有 ３７ 本期刊，
收录了 １９７ ０７９ 篇期刊论文（统计时间为 ２０２２ 年 ７
月 １０ 日）。 在这些论文中，有 １０ 万余篇未标关键

词。 论文关键词缺失会导致论文检索困难［１］，此外

很多论文还存在关键词少、关键词生僻［２］、关键词

泛化［３］和一义多词［４］ 等问题，通过人工对这些论文

进行关键词标注存在较大困难，而且标注质量参差

不齐。 论文的标题是对论文高度浓缩的、精确的概

括，论文摘要是一篇论文的核心与精华［５］，其能够

反映论文核心内容和要点。 通过研究发现，８０％纺

织期刊论文的作者关键词能够从论文的标题和摘要

中抽取出来。 因此，根据计算机程序算法，从论文的

标题和摘要等核心信息中，自动抽取论文关键词是

切实可行的方案，但技术方案的核心和关键在于需

建立“避免泛化词”和“遵循作者习惯”的模型算法。
目前，关键词自动抽取系统的研究主要在计算

机［６］和医学［７］ 等领域有见报道。 关键词自动抽取



主要包括 ２ 个步骤，即确定候选词集和对候选词集

合进行合理排序［８］。 其中，第一步是基础工程，需
要系统收集大量本领域的专业词汇和关键词合集；
第二步需要考虑到不同专业领域的特殊性，根据关

键词的重要性进行排序，这也是本文的研究重点。
关键词重要性排序主要有词频［９］ 和词共现［１０］ 两类

方法，但这两类方法都未考虑到词语在领域中的使

用习惯和问题状况。 例如，当“研究” “应用” “方

法”等词在标题、摘要等运算文本中反复出现时，基
于词频的方法就会将其优先推荐为关键词，但根据

科技论文关键词标引原则［１１］，此类泛化词不适合作

为论文的关键词。
为建立合理的关键词推荐算法，本研究引入先

验知识［１２］的思想，由于先验概率区分精度有限，在
充分考虑领域特征对关键词价值影响的基础上，借
鉴“影响因子百分位”的思想，再引入词频百分位，
构建基于先验概率和词频百分位的关键词排序算

法，并进行了软件系统的研发。 通过在纺织领域 ３７
种期刊 ９９ ６８３ 篇论文中的运算验证结果表明，相较

于传统的关键词排序方法，结合先验概率和词频百

分位的关键词排序算法，可以较好地实现关键词的

抽取。

１　 研究现状

１．１　 关键词抽取算法研究

按照是否需要对数据进行标注，关键词抽取算

法可分为有监督和无监督两种方式［１３］。 有监督的

方式需要在人工标注数据的基础上进行训练，相对

成本较高；无监督的方式不需要对数据进行人工标

注，主要根据词语在上下文中的自然分布特征。 无

监督的关键词抽取算法主要分为 ３ 类：第一类是基

于简单的统计方法，根据对候选词的一些特征指标，
如词频［１４］ 和逆文本概率［１５］ 进行统计，并基于统计

指标的排序实现候选词的选用抽取关键词，这类方

法简单易用，但是准确率不高；第二类是基于语义主

题的方法，通过已有的“词语－文档”矩阵和训练得

到的“文档－主题”矩阵优化了关键词抽取的效果，
可以抽取出语料库中主题鲜明的词语，但是计算复

杂度较高，如 Ｂｌｅｉ［１６］利用 ＬＤＡ 主题模型进行关键词

抽取等；第三类是基于图模型的方法［１７］，该方法的

主要思想是将文档中候选词视为一个个节点，根据

词和词之间的共现关系构建“词共现网络”，根据节

点在网络中的重要程度作为词的权重，根据权重排

序实现关键词抽取，如基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法思想的

ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法［１８］。 此外，还有一些学者后续通过更

改边权重［１９］、更改词语影响力［２０］、构建新的概率转

移矩阵［２１］、进行向量表征［２２］ 等方法对关键词抽取

算法进行了改进，取得了不同程度的效果提升。 但

是，这 ３ 类方法对于词权重的处理均不够理想。
１．２　 先验知识相关研究

先验知识（ｐｒｉｏｒｉ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）是指先于经验，与
一切具体经验无关的知识。 在本研究中，主要体现

在先验概率和词频百分位两个算法指标的引入。 先

验概率是指根据以往经验和分析，在实验或采样前

就可以得到的概率。 后验概率是指某件事已经发

生，想要计算这件事发生的原因是由某个因素引起

的概率。 因为，在关键词抽取任务中，需要借助词表

和“作者习惯”进行关键词抽取，并且需要在实验前

得到词的概率，因此可以引用先验概率的概念，并且

先验概率已经在深度学习、实体识别以及纹样抽取

等领域都有相关应用，也有学者将这一指标用于关

键词抽取的相关研究工作。 由于通过先验概率得到

的候选关键词排序指标区分精度不够，本文借鉴

“影响因子百分位” ［２３］的思想，增加了词频百分位指

标，用于候选关键词的排序推荐。

２　 研究方法

本研究将关键词抽取分为候选关键词建立和关

键词排序两个阶段，在候选词集合建立阶段，首先收

集纺织领域的学术论文，提取论文作者关键词，建立

受控词表，计算每个关键词出现的频次；为遵循“作
者习惯”原则，减少推荐冷僻词，本研究将出现频次

小于等于 １ 的关键词进行排除，将剩下的作者关键

词作为本研究的候选关键词，并构建关键词集合。
在关键词排序阶段，首先建立由所有论文标题

和摘要构成的概要库集，再统计候选关键词在概要

库集中的出现频次，计算每个候选关键词的先验概

率，作为主要排序指标；由于先验概率指标区分精度

不够，本研究借鉴“影响因子百分位”思想，增加了

词频百分位作为候选关键词的另一排序指标。 流程

框架如图 １ 所示。
２．１　 实验数据准备

２．１．１　 数据集采集

本研究通过 Ｐｙｔｈｏｎ 收集了中国学术期刊影响

因子年报（２０２１ 年版）中被分类到纺织科学技术学

科的 ３７ 本期刊共 １９７ ０７９ 篇论文的标题、作者关键

词和摘要等数据，在删除标题、关键词缺失的论文

后，得到 ９９ ６８３ 篇论文数据，数据采集时间截止到

９第 １ 期 李启正， 等： 基于先验知识的纺织论文关键词自动抽取系统研究



２０２２ 年 ７ 月 １０ 日。 将收集到的数据集进行随机打

乱，并按照训练集与测试集为 ９ ∶ １ 的比例进行分

配，训练集用于模型构建，测试集用于模型性能

评估。

采集论文
数据集

构建关键
词集

构建论文
概要库

生成候选
词集

对候选词
集排序

根据需求
输出词数

构建词频
词表

论文素材

词频百分位
计算

先验概率
计算

词表匹配

构建带权
重词表

候选关键词
排序

候选关键词集
建立数据准备

图 １　 基于先验概率和词频百分位的论文关键词自动抽取流程框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｋｅｙｗｏｒｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｐａｐｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅｓ

２．１．２　 构建关键词集

从训练集中抽取出作者标注的关键词，在去重

后得到 １０３ ８７７ 个关键词。 然后，计算这些作者关

键词在论文的标题、摘要以及作者关键词中出现的

频次，去除成为有效关键词的概率很低的词频为 １
的作者关键词，最终得到具有 ２９ １４６ 个关键词的纺

织关键词集。
２．１．３　 构建论文概要库

本文提及的概要由“标题”和“摘要”两部分组

成，在收集到的论文数据中，将标题的前缀标为 ＴＩ，
摘要的前缀标为 ＡＢ，通过正则表达式，抽取标题和

摘要的数据并进行合并，组合成论文的概要库 ＴＡ，
供软件系统调用。
２．２　 候选关键词集合建立

２．２．１　 先验概率计算

在完成数据准备之后，关键词排序将成为关键

问题。 根据得到的关键词集合，将词表中的词放入

论文的概要库中进行运算，统计出关键词在概要中

出现的次数以及关键词在概要和作者关键词中同时

出现的次数，通过这几个指标进行计算， 得出对应

关键词 Ｗｉ 的先验概率 Ｐ，如式（１） 所示：

ＰＷｉ
＝
Ａｉ１ ＋ Ａｉ２

Ａｉ１ ＋ Ａｉ３
（１）

　 　 注： 当 Ａｉ１ ＋ Ａｉ３ ＝ ０ 时，ＰＷｉ ＝ ０。
式中： Ａｉ１ 为关键词Ｗｉ 在训练集每篇论文概要中出现

且同时被作者标注为关键词的次数之和，Ａｉ２ 表示关

键词 Ｗｉ 在训练集每篇论文概要中未出现但被作者标

注为关键词的次数之和，Ａｉ３ 表示关键词 Ｗｉ 在训练集

每篇论文概要中出现但未被标注为关键词的次数之

和。 在 Ｊｕｐｙｔｅｒ Ｎｏｔｅｂｏｏｋ 软件开发环境下，采用Ｐｙｔｈｏｎ
３．７ 编程语言， Ａｉ１、Ａｉ２、Ａｉ３ 抽取的核心代码如下：

ｉｆ ｗｏｒｄ ｉｎ ｐａｒｔ．ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｏｒ ｗｏｒｄ ｉｎ ａｄ：
ｉｆ ｗｏｒｄ ｎｏｔ ｉｎ ｄｉｃ．ｋｅｙｓ（）：
　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ ＝ Ｄｗｏｒｄ（）
　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ．ｎａｍｅ ＝ ｗｏｒｄ
　 　 ｗｏｒｄｌｉｓ．ａｐｐｅｎｄ（ｄｉｃｗｏｒｄ）
　 　 ｄｉｃ［ｗｏｒｄ］ ＝ ｄｉｃｗｏｒｄ
　 　 ＃将对象取出

　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ ＝ ｄｉｃ［ｗｏｒｄ］
＃如果在概要和关键词中同时出现

　 　 ｉｆ ｗｏｒｄ ｉｎ ａｄ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｉｎ ｐａｒｔ．ｋｅｙｗｏｒｄｓ：
　 　 　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ．ｋｅｙ＿ｃｏｕｎｔ ＋＝ １
　 　 ＃如果在关键词中出现，概要中未出现

　 　 ｉｆ ｗｏｒｄ ｉｎ ｐａｒｔ．ｋｅｙｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｎｏｔ ｉｎ ａｄ：
　 　 　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ．ｔａ＿ｃｏｕｎｔ ＋＝ １
　 　 ＃如果在概要中出现，关键词中未出现

　 　 ｉｆ ｗｏｒｄ ｉｎ ａｄ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｎｏｔ ｉｎ ｐａｒｔ．ｋｅｙｗｏｒｄｓ：
　 　 　 　 ｄｉｃｗｏｒｄ．ｔｋ＿ｃｏｕｎｔ ＋＝ １
通过系统测试发现，由于纺织领域关键词分布

的特殊性，仅根据公式（１）得出的先验概率区分精

度不够，先验概率相同的关键词个数有 ２４ ５３１，占总

词数的 ８４．１６％。 为了增加排序的区分度，本研究借

鉴“影响因子百分位”的思想，计算每个候选关键词

Ｗｉ 的词频百分位 Ｚ，如式（２） 所示：
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ＺＷｉ
＝ ｎ － ｒ ＋ ０．５( )

ｎ
ＰＷｉ

（２）

式中： ｎ 为关键词集中的关键词总数 ２９ １４６， ｒ 为候

选关 键 词 在 概 要 库 中 出 现 的 频 次 排 名， 可 由

Ａｉ１ ＋ Ａｉ３ 计算所得， 范围为 １ ～ ２９ １４６，最终排序指

标为先验概率 Ｑ 乘以词频百分位 Ｚ。 验证计算发

现，如此得到的排序指标更为合理， 并且具有较高

区分度，对比结果如图 ２、图 ３ 所示。

候选关键词集
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0.5
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率
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非智力因素 精益化管理 商务英语 金属掺杂 收购检验 纬平组织 木模印花布 超强聚乙烯纤维

图 ２　 先验概率排序

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｒａｎｋｉｎｇ

牛津布 壮锦 形状参数 压浆力 花式纱线 深度学习 感性工学
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图 ３　 先验概率＋词频百分位排序

Ｆｉｇ． ３　 Ａ ｐｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ＋ｗｏｒｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｒａｎｋｉｎｇ

２．２．２　 词表匹配

根据先验概率和词频百分位得到候选关键词表

排序，外部论文素材进入系统后，根据词表的最大匹

配法，匹配出论文素材中所有纳入候选关键词集的

词，这些词将保存在推荐关键词集合中。
２．３　 推荐关键词排序

在得到了推荐关键词列表之后，根据候选关键

词所带的排序指标，排名较高的关键词将优先输出。
用户可以根据需求，输出论文素材中所有的推荐关

键词或设定数量的关键词。 在软件系统中，推荐关

键词排序并以词云形式输出的核心代码如下：
＃将有权重的关键词存入候选词库

ｗｅｉｇｈｔｗｏｒｄ ＝ Ｒｅａｄ＿ｔｘｔ（′∗∗∗．ｔｘｔ′）
ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｉｃ ＝ ｛｝
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ｆｏｒ ｐａｒｔ ｉｎ ｗｅｉｇｈｔｗｏｒｄ：
ｔｅｍｐ ＝ｐａｒｔ．ｓｐｌｉｔ（′ ＼ ｔ′）
ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｉｃ［ ｔｅｍｐ［０］］ ＝ ｒｏｕｎｄ（ ｆｌｏａｔ （ ｔｅｍｐ

［１］），５）
＃推荐关键词排序并以词云形式输出

ｄｅｆ ｉｎｓｉｄｅ＿ｅｘｔｒａｃｔ（ｔｓ，ｎ）：
　 ｔｅｍｐ ＝ ｛｝
　 ｔｅｍｐ＿ｓｃｏｒｅ ＝ ０
　 　 ｆｏｒ ｋ，ｖ ｉｎ ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｉｃ．ｉｔｅｍｓ（）：

ｉｆ ｋ ｉｎ ｔｓ：
ｔｅｍｐ［ｋ］ ＝ ｖ

　 　 ｔｅｍｐ ＝Ｓｏｒｔ＿ｖａｌｕｅ（ｔｅｍｐ）
　 　 ｐｒｉｎｔ（ｔｅｍｐ）
　 　 ｋ ＝ ［］
　 　 ｖ ＝ ［］
　 　 ｆｏｒ ｋ１，ｖ１ ｉｎ ｔｅｍｐ．ｉｔｅｍｓ（）：

ｋ．ａｐｐｅｎｄ（ｋ１）
ｖ．ａｐｐｅｎｄ（ｖ１）

　 　 ｋｎ ＝ ｋ［：ｎ］
　 　 ｖｎ ＝ ｖ［：ｎ］
　 　 ｗｏｒｄｓ＝［（ｉ，ｊ） ｆｏｒ ｉ ，ｊ ｉｎ ｚｉｐ（ｋｎ，ｖｎ）］
　 　 ｗｏｒｌｄｃｌｏｕｄ＝（

ＷｏｒｄＣｌｏｕｄ（）
． ａｄｄ （ ＂ ＂ ， ｗｏｒｄｓ， ｗｏｒｄ ＿ ｓｉｚｅ ＿ ｒａｎｇｅ ＝

［１２， ５５］）
　 　 　 　 ． ｓｅｔ ＿ ｇｌｏｂａｌ ＿ ｏｐｔｓ （ ｔｉｔｌｅ ＿ ｏｐｔｓ ＝ ｏｐｔｓ．

ＴｉｔｌｅＯｐｔｓ（ｔｉｔｌｅ ＝ ＂关键词词云＂ ））
　 　 　 　 ）
　 　 ｗｏｒｌｄｃｌｏｕｄ．ｒｅｎｄｅｒ（′∗∗∗．ｈｔｍｌ′）
　 　 ｗｏｒｌｄｃｌｏｕｄ．ｒｅｎｄｅｒ＿ｎｏｔｅｂｏｏｋ（）

３　 测试结果分析

３．１　 对比模型

为了评估本研究提出的关键词排序算法的效果

以及设定的候选关键词的权重是否对关键词抽取起

到增益效果，引入传统关键词抽取算法作为参照。
首先，为了研究文档外部特征的作用，选取了文档内

特征算法 ＴｅｘｔＲａｎｋ 进行对比，抽取参数的设置参考

了 Ｈａｓａｎ［２４］ 等学者的研究成果。 同时，本研究也将

基于先验概率和词频百分位的纺织论文关键词抽取

算法（Ｐｒｉｏｒ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｅｘｔｒａｃｔ，ＰＫ－Ｅｘｔｒａｃｔ）与当前

较为成熟的关键词排序算法（ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ）进行了

对比。

３．２　 评价指标

设候选关键词集合为 ＷＰ，作者标注的原文关

键词集合为 ＴＰ，算法抽取的推荐关键词集合为 ＦＰ，
抽取准确率评价指标 Ｐ 的计算方法如式（３） 所示：

Ｐ ＝ ＦＰ ∩ ＷＰ
ＴＰ ∩ ＷＰ

（３）

３．３　 结果分析

考虑到对比算法只能对论文中已有的关键词进

行抽取，为了公平起见，评价时只考虑论文中已有的

关键词。 首先，让中心关键词在规模为 １１ ０７６ 数量

的概要库中进行抽取，对这 １１ ０７６ 篇概要中抽取的

准确率计算综合平均值 Ｆ１， 计算过程如式（４）所

示，计算结果如图 ４ 所示。

Ｆ１ ＝
∑

Ｇ

ｉ
Ｐ ｉ

Ｇ
（４）

　 　 其中， Ｆ１ 为综合平均值；Ｇ 为测试集数量；Ｐ 为

准确率。
由图 ４ 可以看出，与基准算法的两种无监督算

法 ＴｅｘｔＲａｎｋ 相比，本研究提出的 ＰＫ－Ｅｘｔｒａｃｔ 算法在

抽取关键词的平均准确率较基准的无监督算法

ＴｅｘｔＲａｎｋ 相比有明显提升。 ＰＫ－Ｅｘｔｒａｃｔ 算法相对于

ＴｅｘｔＲａｎｋ 算 法 提 升 了 １７１． １３％， 相 对 于 ＰＫ －
ＴｅｘｔＲａｎｋ 也有 ８．５％的提升，说明本系统有效改进了

前人的算法，有望在纺织领域得到应用。

TextRank
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F1
值

图 ４　 各算法抽取关键词的平均准确率（Ｆ１ 值）

Ｆｉｇ． ４ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （Ｆ１ ｖａｌｕｅ）

３．４　 抽取效果展示

研究中，作者从纺织领域染整、织造、服装 ３ 个

方向各随机抽取了 １ 篇论文，在构建的软件系统中

进行关键词抽取。 不同关键词抽取算法的抽取效果

见表 １。
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表 １　 抽取效果展示

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉｓｐｌａｙ

案例 原文关键词

不同抽取算法得到的 ６ 个推荐关键词

ＴｅｘｔＲａｎｋ
（无监督）

ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ
（半监督）

ＰＫ－Ｅｘｔｒａｃｔ
（本文算法）

棉织物冷轧堆前处理氧漂活化剂的制备及其应用。 针对传统棉织物冷

轧堆前处理过程中存在碱和双氧水用量大，生产周期长，效率低的问题，
以自制过渡金属盐混合物、羧甲基纤维素钠（ＣＭＣ）、焦磷酸钠为原料制

备了一种新型氧漂活化剂，并通过单因子及正交试验确定了其在纯棉织

物冷轧堆新工艺中最佳应用条件：Ｈ２Ｏ２ 质量浓度 ３０ ｇ ／ Ｌ，ＮａＯＨ 质量浓

度 ３０ ｇ ／ Ｌ，活化剂质量浓度 ６ ｇ ／ Ｌ，渗透剂质量浓度 ３ ｇ ／ Ｌ，堆置时间 ７ ｈ，
轧液率 １００％，温度为室温。 该工艺条件下，织物白度为 ８４．２％，强力为

６８２．７ Ｎ，３０ ｍｉｎ 毛效为 ８ ｃｍ。 结果表明，新工艺不仅可使织物获得较好

的处理效果，还能在一定程度上减少碱和双氧水用量，缩短堆置时间，提
高效率，降低生产成本。

活化剂，
棉织物，
冷轧堆，
前处理

用量，
应用，

双氧水，
新工艺，
棉织物，
质量浓度

棉织物，
活化剂，
前处理，

羧甲基纤维素钠，
冷轧堆，
双氧水

棉织物，
活化剂，
冷轧堆，
前处理，

正交试验，
羧甲基纤维素钠

静电纺聚氨酯纳米纤维非织造布的制备，研究了聚氨酯在几种常见有机

溶剂中的溶解性能，寻求静电纺丝最佳溶剂及配比，并采用静电纺丝法

制备纳米级聚氨酯纤维膜。 通过改变共混溶剂的质量比、纺丝液的浓

度、纺丝电压、挤出速度和接收距离，借助扫描电子显微镜测量纤维的直

径，分析了各因素对纤维形貌结构的影响。 结果表明：ＤＭＦ ／ ＴＨＦ 共混溶

剂配比为 １ ∶ ３ 时，聚氨酯纺丝液静电纺丝效果佳；在纺丝液浓度 ８％ ～
１２％、纺丝电压 １２～３０ ｋＶ、接收距离 １０～３０ ｃｍ 范围内，能纺制出纤维直

径分布在 ８００～１ ５００ ｎｍ 之间的聚氨酯纳米纤维非织造布。
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纳米纤维，
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溶剂，
纤维，
配比，
结构，
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基于深度学习的化妆品塑料瓶缺陷检测。 提出一种基于深度卷积神经

网络的化妆品塑料瓶表面缺陷检测算法。 采用百万像素级别的工业相

机采集大量的塑料瓶图像样本，并通过 ＨＳＶ（Ｈｕｅ，Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｖａｌｕｅ）颜色

空间变换和 Ｏｔｓｕ 阈值分割等方法对图像进行预处理。 采用随机图像变

换法对数据集进行增强，并对图像进行标准归一化处理。 在卷积神经网

络模型中应用深度可分离卷积和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术以减少参数量，从而避免

过度拟合。 使用训练样本集训练该模型，并在测试集中将结果与几种经

典图像识别算法进行比较分析，结果显示，本文算法的识别准确率高达

约 ０．９７。 由此表明本文算法的效果优于其他经典算法，有望将其应用于

化妆品塑料瓶缺陷检测的工业自动化系统，以提升缺陷识别效果，从而

提高生产效率。
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　 　 案例 １ 染整数据中，ＴｅｘｔＲａｎｋ 偏向于给一些泛

化词赋予更高的权重，导致将应用等排在较高的位

置抽取出来；ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ 提取的词中，主要是冷轧

堆未抽取出，羧甲基纤维素钠在训练集中的关键词

词频为 ７，概要词频为 ２６，冷轧堆在训练集中的关键

词词频为 ８０，概要词频为 ３２８，这样两者在 ＰＫ －
ＴｅｘｔＲａｎｋ 的处理下是羧甲基纤维素钠的权重高于冷

轧堆的，但是冷轧堆的 Ｆ１ 值是经过 ８０ 次验证的

０．２４５，羧甲基纤维素钠的 Ｆ１ 值只经过 ７ 次验证的

０．２６９，综合下来冷轧堆的权重应该高于羧甲基纤维

素钠。
案例 ２ 织造数据中，ＴｅｘｔＲａｎｋ 仍然将纤维、结构

等泛化词抽取了出来，在算法的底层数据中，这类词

所占的比重过高，导致虽然限定在词表中抽取，在排

序输出和作者给出相同数量的关键词时，过低权重

的关键词不能输出来；ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ 抽取的词中，虽
然聚氨酯纤维和聚氨酯是两个相同的概念，但是聚

氨酯在论文概要中出现的次数为 ８８３，关键词出现

次数为 ２６３，聚氨酯纤维在论文概要中出现的次数

为 ９，关键词出现次数为 １０，因此在 ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ 的

处理下，聚氨酯纤维的权重高于聚氨酯，但是聚氨酯

的 Ｆ１ 值是经过 ８８３ 次验证的 ０．２９８，聚氨酯纤维的

Ｆ１ 值是经过 ９ 次验证的 １．１１，因此聚氨酯更适合作

为关键词。
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案例 ３ 服装数据中，塑料瓶在概要中出现了 ４
次，在训练集中出现 ２３８ 次；算法这个词在给定概要

中出现了 ５ 次，在训练集中出现１ ３９８ 次，出现频率

都很高，因此 ＴｅｘｔＲａｎｋ 就将塑料瓶权重设定过高，
但是塑料瓶等都属于比较泛化的词；缺陷识别在训

练集中关键词词频为 ３、概要词频为 ２，缺陷检测在

训练集中关键词词频为 １０、概要词频为 ２３，缺陷检

测的在论文中出现的次数是高于缺陷识别的，社会

认可度较高，但是未经过词频百分位处理时，缺陷识

别先验概率（１．５）高于缺陷检测先验概率（０．４３５），
这不符合公众认知。
３．５　 关键词抽取系统的扩展应用

本文提出的基于先验概率的纺织论文关键词自

动抽取算法，不仅可以对纺织论文摘要进行关键词

抽取，还可以对纺织行业的新闻报道进行关键词抽

取，测试效果如图 ５ 所示。

图 ５　 关键词抽取系统界面展示

Ｆｉｇ． ５　 Ｋｅｙｗｏｒｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉｓｐｌａｙ

　 　 选用十四五规划大纲中的部分文字进行测试试

验，输出关键词数量为 ７，输出的关键词结果较为

合理。

４　 结束语

本文提出了一种基于先验知识的纺织论文关键

词自动抽取算法，并开发了软件系统进行大规模数

据训练和测试。 算法的主要特点是使用选择概率量

化了候选关键词在特定领域的使用情况，将得到的

概率作为先验概率，与 ＰＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ 不同，本文算

法借鉴了“影响因子百分位”的思想。 词频百分位

的加入，使每个候选词的先验概率都不相同，使相同

先验概率词的排名有了依据，并改善候选词权重排

名具有合理性。 实验结果表明，先验概率和词频百

分位的加入，可以有效地提升关键词的排序性能，相
较于基准算法有 １７０％ 左右的提升， 对于 ＰＫ －
ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法也有 ８．５％的提升。 经过完善和优化，
基于先验概率和词频百分位算法的软件系统有望在

更多学科领域得到应用。

虽然 ＰＫ－Ｅｘｔｒａｃｔ 算法有效地提升了系统候选

词的排序性能，但开发的软件系统仍然存在一些不

足。 仅使用了文档的标题和摘要进行抽取会导致抽

取不够完全，如在测试概要集中，有 ２０％的概要未

在标题或摘要中包含作者关键词，导致无法抽取，影
响了关键词的抽取效果，这也是本研究未来的研究

重点。 除了探索采用全文中能覆盖作者关键词的内

容作为关键词提取的源文本外，后续还可研究更多

能够表达领域特征的论文信息，并重点解决关键词

“一词多义”的问题。
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