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基于数据挖掘中文书目自动分类算法

纪　纲，王海东，陈小飞
（海军航空大学 舰面航空保障与场站管理系，山东 青岛　２６６０４１）

摘要：提出一种改进的数据挖掘算法；首先采用ＩＣＴＣＬＡＳ系统进行文本预处理，以词频特征构建词条向量；然后融合词频特征和

词频－逆向文件频率特征，构建训练样本集的特征矩阵；接着对该矩阵进行奇异值分解变换，得到语义空间，用于对文本特征向量进行

语义空间变换，得到语义向量；最后构建联合支持向量机分类器，实现中文书目所对应的语义向量的自动分类；最后做了大量的仿真实

验，实验结果表明，文章方法的分类准确率高于现有方法。
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０　引言

文本数据［１］挖掘 （ＴｅｘｔＭｉｎｉｎｇ）是数据挖掘的主要分支

之一，是从海量文本数据中抽取有价值的信息和知识的计算机

处理技术，在图书分类检索、企业情报分析、搜索引擎等领域

都有广泛应用［２］。文本数据挖掘方法主要包括文本分类、文本

聚类、信息抽取、摘要和压缩等。其中，文本分类是文本数据

挖掘的主要研究方向。文本分类依据文本之间的差异性特征实

现不同类别文本的分类，一般包括文本预处理、统计和特征抽

取、分类器设计等步骤。首先在预处理阶段将原始语料转换为

结构化数据，然后统计词频等特征，采用诸如信息增益、互信

息等特征提取方法提取文本描述特征，接着采用诸如支持向量

机、神经网络等机器学习方法构建特征的分类器，实现特征的

分类［３９］。在现代图书馆管理领域，目前逐渐开始使用文本数

据挖掘技术来实现图书的管理，如采用机器学习架构实现中文

书目的自动分类。该技术主要包括文本预处理、特征提取和机

器学习三个部分，目前已经有一些成熟的方法［１０１４］。如文献

［１２］利用ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统对书名和摘要信息进行中文分

词，为标题和摘要的特征词赋予不同的权重，采用词频－逆向

文件频率提取特征，采用支持向量机进行特征分类。文献

［１３］同样采用ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统对书名和摘要信息进行中

文分词，为每个书目构建书目＋关键词的二元关联矩阵，分别

采用支持向量机和ＢＰ神经网络进行特征分类。文献 ［１４］采

用概率主题模型表示书目信息，克服因文本短小而产生的特征

稀疏问题；依据书目信息体例结构和类目区分能力等先验知识

构建复合加权特征，结合概率主题模型实现中文书目信息分

类。这些方法在中文书目自动分类领域都有有益的效果，然而

分类准确率还有待进一步提高。

１　中文书目自动分类框架

在机器学习阶段，首先需要对中文图书的书目数据进行分

析，抽取中文书目内容特征和中图法类目信息；然后对中文书

目内容特征进行预处理，得到中文书目内容所包含的词条信

息，将非结构化的文本信息转换为结构化的词条信息；接着依

据词条信息提取能够描述不同类别中文书目内容的特征向量；

最后，结合数据库中各个中文书目所对应的特征向量以及中图

法类目信息组建训练数据集，选择合适的机器学习算法进行学

习和训练，构建中文书目类目分类器。

在类目分析阶段，对于待分类的中文书目，首先抽取中文

书目内容特征，然后进行预处理，得到词条信息；接着提取特

征向量；最后将特征向量送进中文书目类目分类器，得到中文

书目分类结果。

可见，基于机器学习的中文书目自动分类系统架构涉及的

关键技术主要有三个部分：文本预处理、特征提取和机器学

习，简要描述如下。

１１　文本预处理

该部分主要任务是将非结构化的文本数据转换为结构化的
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词条信息。对于中文书目分类而言，目前大多是采用中国科学

院计算机研究所开发的ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统来进行文本预处理

工作。该系统对中文书目目录的各个著录项的文本进行分词操

作，这样将中文书目目录信息转换为词条信息的集合；然后，

将词条集合中的冗余词条 （如停用词、部分高频词和低频词

等）删除。这样，对于任意一条中文书目，可以依据是否包含

词条来构建一个词条向量，表示为：

狇＝ ［狅１，狅２，…，狅狀］
犜 （１）

　　其中：狀表示词条的数量。元素狅犻；犻＝１，２，…，狀表示第犻

个词条在中文书目内容中是否出现，出现则值为１，否则为０，

也即：

狅犻 ＝
１， 第犻个词条在该图书内容中出现

０，｛ 其他
（２）

　　这样，非结构化的中文书目文本数据转换为结构化向量

数据。

１２　特征提取

该部分主要任务是从中文书目对应的词条向量中抽取具有

区分能力的特征。常用的文本特征提取方法有：词频 （Ｗｏｒｄ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）、文档频次 （ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）、词频－逆向文

件频率 （ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ－ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－

ＩＤＦ）、互信息 （ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、期望交叉熵 （Ｅｘｐｅｃｔｅｄ

ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ）、信息增益 （ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ）、文本证据权

（ＴｈｅＷｅｉｇｈｔｏｆＥｖｉｄｅｎｃｅｆｏｒＴｅｘｔ）。不同特征提取方法对不同

的文本数据的表达能力不同，需要依据数据的分布来选择最合

适的特征提取方法。在中文书目分类领域，词频特征和词频－

逆向文件频率特征应用较多［１２］。

１３　机器学习

中文书目数据对应的特征向量需要经过机器学习方法构建

的分类器来进行分类。目前，机器学习方法很多，如 Ａｄａ

ｂｏｏｓｔ、决策树 （ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）、随机森林 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）、

人工神经网络 （ＮｅｒｖｅＮｅｔ）、支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、朴 素 贝 叶 斯 （ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ）、深 度 网 络

（ＤｅｅｐＮｅｔ）等。下面简要介绍中文书目分类领域常用的决策

树、人工神经网络和支持向量机方法。

１．３．１　决策树

决策树以信息增益为训练依据，对训练样本集中的特征向

量进行学习，构建由内部节点和节点组成的二叉树或多叉树结

构。其中，每一个节点都包含一个逻辑判断函数，可以对输入

该节点的特征进行判决，为其选择合理的分录路径。

１．３．２　人工神经网络

人工神经网络通过模拟人脑思维设计学习框架，以错误率

为训练依据对网络中的权重和偏移量参数进行调整，寻找错误

率最低时的网络参数来构建，可以对大规模样板数据充分学

习，从而实现对未知数据的分类和预测。

１．３．３　支持向量机

支持向量机是建立在统计学习理论和结构风险最小原理基

础上的一种机器学习方法，主要优点是可以实现小样本集的学

习，泛化能力强，其决策函数仅由少数的支持向量确定，而不

是样本空间的维数，这样不仅可以避免 “维数灾难”，而且计

算复杂度小，是目前应用范围较广、具有较好识别能力的机器

学习方法。

２　改进的支持向量机中文书目自动分类

本文仍采用上述的基于机器学习的中文书目自动分类系统

架构。与之相比，本文主要在文本特征提取部分进行改进，主

要改进在于，将现有方法中常用的词频特征和词频－逆向文件

频率特征进行融合，提高特征区分能力。并采用奇异值分解方

法将特征矩阵变换到语义空间，增强特征的稳健性，最终提高

中文书目分类的准确率。另外，在机器学习部分，针对中文书

目分类的多元性，在现有二元ＳＶＭ分类器的基础上设计联合

ＳＶＭ分类器，实现多类中文书目的自动分类。下面首先介绍

本文方法涉及的基本理论，然后介绍本文方法的实现方法。

２１　基本理论

本文方法涉及的基本理论主要有两个：奇异值分解和支持

向量机，简要介绍如下。

２．１．１　奇异值分解

在线性代数中，奇异值分解 （ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ，ＳＶＤ）是一种非常重要的矩阵分解，可以看作是正规矩

阵酉对角化的推广。其数学公式为：

犡＝犔犛犚
犜 （３）

　　其中：犔和犚 分别表示左奇异向量矩阵和右奇异向量矩

阵，犛表示奇异值的对角矩阵。犛的对角元素按从大到小的顺

序进行排列。其中，奇异值越大，说明对应向量越重要。

奇异值分解与潜在语义索引 （ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ）

关系密切，对于词条和语料的关联矩阵，如果进行一次ＳＶＤ

分解，那么可以实现相似词条和语料的分类，同时得到词条和

语料之间的相关性。因此，ＳＶＤ也可称为语义空间变换。通

过语义空间变换，将高维的文本数据转换为较低维度的隐含语

义空间。

２．１．２　支持向量机

ＳＶＭ的主要设计思想是寻找一个最优的分类超平面，使

得分为不同类别的数据点之间的间隔最大。令 ｛狓１，狓２，…，狓狀｝

表示样本数据集，则ＳＶＭ分类超平面可以表示为：

狑犜狓－犫＝０ （４）

　　其中：狑表示分类超平面的法向量，犫表示偏移量，狓表示

分类超平面上的点。

寻找在两个类别的数据集上与分类超平面平行的两个超平

面，表示为：

狑犜狓－犫＝１

狑犜狓－犫＝－｛ １
（５）

　　两个平行超平面之间的距离为
２

狑 ２
。如果训练样本是线

性可分的，样本数据集中的所有样本点都需要在上述两个平行

超平面之外，也即样本点狓犻；犻＝１，２，…，狀满足狑
犜狓犻－犫≥１

或者狑犜狓犻－犫≤－１。那么，在训练分类器是，通过最小化

狑 ２，可以得到最优的分类超平面。公式为：

ｍｉｎ　φ（ω）＝
１

２
ω

２ （６）

狊．狋．　狔犻（ω
犜狓犻＋犫）≥１　犻＝１，２，３，…，狀 （７）

　　其中：狔犻表示样本数据狓犻的类别标签。当狓犻为正样本时，

狔犻＝１；否则，狔犻＝－１。

通过最优化求解，可以得到最优的参数狑和犫。这样，对于

新输入的数据狓，计算狑犜狓－犫的值，如果该值大于０，则判定

该数据为正样本，否则判定为负样本。
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ＳＶＭ对于小样本数据的处理性能好，泛化能力强。

２２　实现方法

本文方法的实现主要包括三个环节：文本预处理、语义空

间变化和语义特征向量提取、联合支持向量机分类。详细介绍

如下。

２．２．１　文本预处理

本文仍采用ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统来进行文本预处理。与文

献 ［１２］不同的是，本文在进行文本数据结构化转换时，更注

重词条出现频率信息而不是词条是否存在信息，这样利于更充

分描述文本数据。具体地，对于任意一条中文书目犱，记录每

一个词条出现的频率，可以得到一个向量犳＝ ［犳１，犱，犳２，犱，…，

犳狀，犱］
犜。其中，元素犳犻，犱；犻＝１，２，…，狀表示第犻个词条在中文书

目犱中出现的次数。这样，非结构化的中文书目文本数据转换

为结构化向量数据。

在机器学习阶段，整个训练样本集中的所有中文书目文本

数据可以转换为一个维数为狀×犿的矩阵犉，其中，犿 表示中

文书目的数量。矩阵犉可以表示为：

犉＝

犳１，１ 犳１，２ … 犳１，犿

犳２，１ 犳２，２ … 犳２，犿

   

犳狀，１ 犳狀，２ … 犳狀，

熿

燀

燄

燅犿

（８）

　　其中，矩阵中任意元素犳犻，犼；犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，犿；

表示第犻个词条在中文书目犼中出现的次数。

２．２．２　语义空间变换与语义特征向量提取

一般地，词条与语料库之间存在隐含语义关系，本文通过

挖掘两者之间隐含的语义空间，来描述词条与语料库之间的联

系。本文采用常用的ＴＦ－ＩＤＦ方法进行文本数据的转换。该

方法在数据挖掘和信息检索领域应用广泛，其主要设计思想

是：某一个词条在某文档中出现的频率越高，而在语料库的其

他文档中出现的频率越低，则该词条对于该文档而言的重要程

度越高。给定语料库犇，词条狋和中文书目犱，犱∈犇。则中文

书目犱的权重可以表示为：

狋狋，犱 ＝犳狋，犱×ｌｏｇ（狘犇狘犳狋，犇） （９）

　　其中：犳狋，犱表示词条狋出现在中文书目犱中出现的次数，狘犇

狘表示语料库中中文书目的数量，犳狋，犇 表示语料库犇 中出现词

条狋的中文书目数量。

这样，对于任意一条中文书目，采用ＴＦ－ＩＤＦ方法可以

得到一个特征向量狋＝ ［狋１，犱，狋２，犱，…，狋狀，犱］
犜。

在机器学习阶段，整个训练样本集中的所有中文书目文本

数据可以采用ＴＦ－ＩＤＦ方法转换为一个维数为狀×犿 的矩阵

犜，表示为：

犜＝

狋１，１ 狋１，２ … 狋１，犿

狋２，１ 狋２，２ … 狋２，犿

   

狋狀，１ 狋狀，２ … 狋狀，

熿

燀

燄

燅犿

（１０）

　　也即，用每一个词条对语料库中每一个文档的权重来构建

矩阵犜，将非结构化的文本数据转换为结构化数据。

然而，当词条出现频次过大时，ＴＦ－ＩＤＦ方法得到的权

重会下降，影响特征区分能力。为此，本文融合词频和ＴＦ－

ＩＤＦ特征，构建的特征矩阵可以表示为：

犡＝λ犉＋（１－λ）犜 （１１）

　　其中：λ表示加权权重。

类似地，特征向量之间的融合公式为：

狇＝λ犳＋（１－λ）狋 （１２）

　　为了特征矩阵的冗余，尽可能地反映词条与文档之间的原

始关系，本文采用ＳＶＤ方法对特征矩阵犡进行分解，如公式

（３）所示。奇异值的对角矩阵犛的对角元素按从大到小的顺序

进行排列。奇异值越大，说明对应的词条向量越重要，词条与

文本的关联性越强。可见，采用ＳＶＤ分解之后的三个矩阵能

反映词条与语料库之间语义联系。因此，本文将上述变换过程

称之为语义空间变换。考虑到奇异值下降速度非常快，前

１０％的奇异值的和通常可以达到全部奇异值之和的９９％以上

了。因此，本文采用前犽个奇异值来近似描述矩阵。简化后的

矩阵记为：

犡犽 ＝犔犽犛犽犚犽
犜 （１３）

　　其中：与犛相比，矩阵犛犽 中只保留对角元素的前犽个奇

异值，其他位置的奇异值置为０。与犔和犚 相比，矩阵犔犽 和

犚犽 中只保留前ｋ行向量，其他行的元素都置为０。

这样，可以通过语义空间变换，将高维的文本数据转换为

较低维度的隐含语义空间。具体地，对于任意一个中文书目所

对应的特征向量狇，可以通过语义空间的变换将其转换为语义

空间中相同维度的语义向量狇犽，表示为：

狇犽 ＝犛犽
－１犔犽

犜
狇 （１４）

　　本文将语义向量作为文档的特征向量，据此进行文档的

分类。

２．２．３　联合支持向量机分类

基于机器学习的书目分类方法通常需要构建分类器来完成

文档所对应特征向量的分类任务。考虑到支持向量机泛化能力

强，计算复杂度样本空间维数关联小的特点，本文选择支持向

量机方法进行特征向量的学习与分类。

由前面介绍可见，犛犞犕 分类器是一个二元分类器，分类

结果只有正样本和负样本两类。对于书目而言，类别数肯定不

止两类。为了实现多类书目数据的分类，本文设计联合犛犞犕

分类器，为每一个书目类别构建一个犛犞犕 分类器，通过各个

犛犞犕 分类器的投票来得到最终的分类结果。在训练每一个书

目的犛犞犕 分类器时，将训练数据集中该书目的数据看作正样

本，而将其他书目的数据看作负样本，来训练犛犞犕 分类器。

假设书目类别总数为犆，那么可以得到犆 个犛犞犕 分类器，

记为：

犛犞犕犻 ＝ ｛狑犻，犫犻狘犻＝１，２，３，…，犆｝ （１５）

　　在分类时，对于输入数据狓，可以计算犆 个分类得分，

记为：

狊犻 ＝ 狑犻
犜狓＋犫犻 （１６）

　　本文选择分类得分最大的类别作为数据狓的分类类别，表

示为：

犻 ＝ ａｒｇ
犻＝１，２，３，…，犆

（狊犻） （１７）

　　在本文中，用于犛犞犕 训练和测试的数据为每一个文档所

对应的语义向量狇犽。

３　实验与结果分析

本文通过中文书目的自动分类实验来验证本文所述的基于

语义空间变换的中文书目数据挖掘方法的有效性。首先，我们

从学校中文书目馆随机抽取了５个大类的中文书目作为实验数

据集，包括犇类书目３３６４条，犉类书目５４８２条，犐类书目
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３６３８条，犓类书目２８７４条，犜类书目４８７７条，共计２０２３５

条中文书目信息。一般地，中文书目信息包括书号、价格、书

名、分卷号、分卷名、作者、版本项、出版地、出版社、出版

时间、页码、开本、内容摘要、读者对象、分类号等字段信

息。本文与文献 ［１２］一样，选取书名和内容摘要这两个字段

作为实验的测试语料，因为这两个字段能有效反映中文书目的

主题。考虑到基于机器学习的中文书目自动分类方法一般包括

机器学习和类目分析两个阶段，这里将中文书目数据集分为两

个子集，一个为训练数据子集，另一个为测试数据子集。其

中，训练数据子集是从每一类书目中随机抽取一半书目条目构

成的，剩下的一半放入测试数据子集。下面首先介绍本文方法

的实验情况，然后再与现有中文书目分类方法进行性能对比，

验证本文方法的优势。

３１　本文方法实验分析

本文方法的训练步骤如下。

犛狋犲狆１：文本预处理，构建矩阵犉；

Ｓｔｅｐ２：ＴＦ－ＩＤＦ特征提取，构建矩阵犜；

Ｓｔｅｐ３：特征融合，构建特征向量狇和矩阵犡；

Ｓｔｅｐ４：语义空间变换，得到矩阵犔犽、犚犽、犛犽 和犡犽；

Ｓｔｅｐ５：语义向量生成，得到语义向量狇犽；

Ｓｔｅｐ６：机器学习，对不同类别的语义向量进行训练，为

每一类中文书目构建一个ＳＶＭ分类器。

本文方法的测试步骤是：

Ｓｔｅｐ１：文本预处理，得到向量犳；

Ｓｔｅｐ２：ＴＦ－ＩＤＦ特征提取，得到向量狋；

Ｓｔｅｐ３：特征融合，得到特征向量狇；

Ｓｔｅｐ４：语义向量生成，得到语义向量狇犽；

Ｓｔｅｐ５：特征分类，得到对每一个类别的分类得分；

Ｓｔｅｐ６：选择分类得分最大的类别作为分类结果。

本文方法涉及两个参数，分别是特征融合阶段的权重参数

λ和ＳＶＤ分解阶段的参数ｋ。下面通过实验来选择最优的

参数。

图１给出了参数λ取值不同时本文方法的分类准确率分布

情况 （此时ＳＶＤ阶段不进行约简）。当λ＝０时表示仅使用ＴＦ

－ＩＤＦ特征，当λ＝１时表示仅使用词频特征。由图１可见，

当参数λ取值为０．３时中文书目的分类准确率最大。这说明，

ＴＦ－ＩＤＦ特征的分类效果优于词频特征，融合ＴＦ－ＩＤＦ特征

和词频特征的分类效果优于单独采用一种特征的分类效果。

图１　参数λ取值不同时分类准确率分布曲线

图２给出了参数犽取值不同时本文方法的分类准确率分布

情况。可见，前期随着犽的增加，分类准确率提升。当犽＝８０

时分类准确率增加不再明显，当犽＝１２０时分类准确率反而下

降。这说明，词条与文档之间的关联关系主要体现在前８０个

奇异值上，后面的奇异值所含噪声偏多，不利于分类。

图２　参数犽取值不同时分类准确率分布曲线

３２　不同方法对比分析

下面将本文方法与文献 ［１２－１４］所述的三种中文书目分

类方法进行实验对比，具体结果见表１。其中，文献 ［１２］所述

方法中特征选择混合特征，特征权重参数为０．５。文献 ［１３］所

述方法中分类器选用其实验性能更优的ＳＶＭ分类器。本文方法

的实验参数为：λ＝０．３、犽＝８０。四种方法所用的实验环境相

同，计算机平台性能参数为：ＩｎｔｅｌＩ７ＣＰＵ、ＤＤＲ３１６Ｇ内存。

软件开发环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１２。机器学习模块使用 ＭＡＴＬＡＢ自

带的开发包。分词系统都采用ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统。

表１　不同方法分类准确率对比（单位：％）

方法
分类准确率

Ｄ类 Ｆ类 Ｉ类 Ｋ类 Ｔ类 平均

文献［１２］ ８３．１２ ８６．８９ ８７．８６ ８８．１４ ８４．３７ ８６．０８

文献［１３］ ８０．６４ ８２．９８ ８３．６４ ８５．１７ ８１．３３ ８２．７５

文献［１４］ ８３．０９ ８４．４５ ８６．３９ ８８．０４ ８４．５８ ８５．３１

本文 ８６．８６ ８９．３７ ８８．９８ ９０．７４ ８８．２６ ８８．８４

下面对实验结果进行具体的分析。本文方法与文献 ［１２］

所述方法都使用了词频和ＴＤ－ＩＤＦ特征，不过本文方法没有

区分特征在标题或者摘要中的差异，而是通过两类特征的加权

融合以及语义空间变换来生成文本表示特征。这样可以去除冗

余，增强特征的稳健性，提高分类准确率。由表１可见，本文

方法在Ｄ、Ｆ、Ｉ、Ｋ和Ｔ五类书目的分类准确率都高于文献

［１２］方法，且平均分类准确率高于文献 ［１２］方法２．７６％。

与文献 ［１３］方法相比，本文方法也使用了ＳＶＭ 分类器。然

而在特征提取阶段，文献 ［１３］中单独使用 ＴＤ－ＩＤＦ特征，

而本文方法在此基础上融合了词频特征，特征区分能力增强。

另外，本文方法在分类时构建联合ＳＶＭ 分类器，这也优于文

献 ［１３］方法使用的级联ＳＶＭ分类器。因为使用级联分类器

时如果某一层分类错误，那么分类结果就是错误的。而联合

ＳＶＭ分类器相当于每一个分类器都对分类结果进行投票，选

择投票分数最高的类别作为最终的分类结果，这明显优于选择

某一层分类结果。因此本文方法在五类书目上的分类准确率也
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都高于文献 ［１３］方法，且平均分类准确率高于文献 ［１３］方

法６．０９％。文献 ［１４］所述方法与本文方法和文献 ［１２ １３］

所述方法差异都较大，该方法的主要特点是构建复合特征，但

在特征构建时使用了一些先验知识，导致特征的主观性较强，

对数据的鲁棒性差。因此，在本文的测试数据下，该方法的分

类准确率不高，在某些领域可能分类准确度较高，在五类书目

上的分类准确率都低于本文方法，且平均分类准确率低于本文

方法３．５３％。总的来说，本文方法对五类中文书目的分类准

确度都高于其他三种方法，平均分类准确率高于其他方法

２．７６％以上。

４　结束语

本文提出了一种基于语义空间变换的数据挖掘方法，主要

设计思想是：融合词频和 ＴＦ－ＩＤＦ两种特征描述文本数据，

结合奇异值分解实现语义空间变换，生成用于文本表示的语义

向量，设计联合ＳＶＭ分类器实现语义向量的学习与分类。通

过进行中文书目自动分类实验，验证了本文方法能够提高中文

书目分类的准确率。类似地，本文方法还可以用于其他文本分

类与检索领域，有益于挖掘文本数据信息。
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图４　两种技术误差消除精准性对比结果

３３　实验结论

根据实验内容，可得出实验结论：传统技术定位误差消除

技术是建立在无人机自定位基础上实现的，对导航模块要求非

常高，而改进技术是通过对轻小型无人机遥感范围内的显著目

标进行标识与判断，并在遥感地图上进行标记，将误差消除，

可减少灵敏程度上的定位误差，并从上述内容可得出结果，传

统技术坐标点远远偏离正确坐标位置，而改进技术坐标点大部

分与正确坐标一致，由此说明，改进技术误差消除精准度高。

４　结束语

轻小型无人机进行目标定位时，可适应复杂地形，构建以

无人机为目标指示模型，可降低轻小型无人机自身产生的随机

误差所带来的定位误差，进而提高目标定位指示精准度。与传

统技术相比，改进技术主要结合了遥感地图通过目标匹配对参

照物进行标记，无人机作为中继，消除飞行过程中其他不确定

因素干扰所造成的目标定位误差。由实验结果可知，该技术误

差消除精准度高，可为复杂地形目标定位提供有效技术支持。
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