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潜在语义标引在中文信息检索中的研究与实现 
居  斌 

（浙江省科技信息研究院网管中心，杭州 310006） 

摘  要：随着网络信息的迅猛发展，信息检索已经成为人们获取信息不可缺少的工具。基于向量空间模型的检索方法是语义检索的重要研
究方向，潜在语义标引模型是向量检索方法的一个有力扩展。对 LSI中所涉及的关键技术，包括传统的向量空间模型的原理，以及潜在语
义索引模型的原理、设计、实现，进行了研究和探讨，同时开发了一个适合中文信息检索的系统原型。对系统进行了测试，取得了较好的
实验效果。 
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【Abstract】As Internet information has been exploding, information retrieval has facilitated getting knowledge to the people. The approach based
on the vector space is the important research direction on information semantic retrieval. Latent semantic indexing(LSI) is an important development
for vector space model. The author has done research on how to use LSI technique to develop an application which is proved to perform well in
experiment for Chinese information retrieval. The author illustrates some results of experiment. 
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Internet的迅猛发展导致网上信息正以爆炸的速度增长，
人们迫切需要搜索引擎能够从巨大的Web信息中找到自己想
要的内容。目前 Web上的搜索引擎基本上还是基于布尔逻辑
的关键字检索技术，这种检索技术因为程序执行速度比较快，
所以已经在互联网上广为使用并取得了巨大的成功。但是，
基于布尔逻辑的检索技术也有不足之处，即它的使用太过刚
性，有效地使用它的前提是需要用户能够准确地提炼出文档
中的关键字，并且能运用布尔关系加以组合。从以人为本的
角度看，这种检索方式不能带给用户良好的操作体验。 

在这种背景下，研究者对信息检索提出了基于概念的检
索问题。检索过程是从概念层次上进行文档原文信息和用户
查询信息的相似度匹配，匹配结果不仅能包含查询中的关键
词，还能检索出包含那些与该词同属一类概念的词汇。比如，
实现同义词扩展检索(如查询“自行车”，也能查询到包含“脚
踏车”、“单车”之类的文档)、语义蕴涵扩展(查询“操作系统”
时，也能查询到“计算机软件”、“应用软件”)以及语义相关
扩展(查询“微软”时，也能查询到“微软视窗”、“Windows 
NT”)[1]。本文主要探讨了基于潜在语义标引模型的概念检索
技术和应用在中文信息环境下的系统模型，并根据本人单位
信息库的实际情况，实现了一个中文检索系统的原型。 

1 潜在语义标引的检索模型 
1.1 概述 

基于概念的信息检索主要包括 3 种模型：布尔模型
(Boolean Model)，向量空间模型(Vector Space Model，VSM)
及概率模型(Probabilistic Model)[2]。康奈尔大学的Salton等人

提出的向量空间模型将文献内容和查询内容表示成标引项
(也称标引词、关键词)及其权重的向量。每个文献 被表示
为一个n维向量：
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1 2 3{ , , , . . . , }i i i i inD d d d d= 。其中， 代
表第j个标引词在文献 中的权重。如果把每个标引词看做
是向量的一维，那么由这些标引词集合就定义了一个空间，
文献[2]中有详细说明。文献集合中的任一文献都可以表示为
这个多维空间中的一个向量，这个空间就称为“文献空间”，
如图 1 所示，这个文献空间在数学上可以表示为项-文档   
矩阵。 
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图 1 三维文献空间 

用户的查询也可以像文献那样来处理。实际上，一个查
询可以虚拟成一篇由各种标引词构成的文献。在经过“禁用”
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词剔除，抽取词根等自然语言处理之后，转化成一个带有权
重的项集。因此，这个查询就类似于文献空间中的一个文献
向量。最后，通过向量之间的内积大小或余弦距离[3]来比较
查询信息和每个文献之间的相似程度。相似度值越高，该文
献贴近用户查询的可能性就越大。 

向量空间模型的优点在于将非结构化的文本表示为向量
形式，使得各种数学处理成为可能。在传统的向量空间模型
中，因为简化模型的缘故，假定标引词之间不存在任何的联
系，反映在文献空间中为：构成的基向量是两两正交的。而
在实际中，这种正交的假设是很难满足的。由于在自然语言
文献中，常常使用同一个词来表达多种不同的概念，或使用
不同的词来表达同一个意思，这就是常说的多义和同义现象。
如果在一篇文献中，使用了大量的多义词和同一词，则从该
文献中抽取的标引词之间就不可避免地存在着相互的联系，
从而，标引词向量之间存在着“斜交”的情形。若全然忽略
这样的斜交可能，即忽略项之间存在的相互联系，必然使得
检索效果产生极大的偏差[4]。 

潜在语义标引模型(LSI)是向量检索模型的一个扩展，在
LSI 方法中，假定在文献中使用的词中存在着一些隐含的或
“潜在”的语义结构。比如，同义词之间具有基本相同的语
义结构，多义词的使用必定具有多种不同的语义结构，而词
语之间的这种语义结构体现为它们在文本中的出现频率上也
具有一定的联系。通过统计学方法，提取并量化这些潜在的
语义结构，进而消除同义词、多义词的影响，提高文本表示
的准确性。LSI 将每个文献从一个基于标引词词频的向量表
述，映射到一个较低维度的向量空间中，该空间是由一组正
交的基本向量构成的；同样地，项也可以映射成这个低维空
间中的向量，在这个低维空间中，两个相联系的文献即使没
有使用任何相同的关键词，也能得到相似的文献表示。 

如何构建这个低维的空间(LSI空间)，从而得到新的项和
文献向量表示，潜在语义标引使用矩阵奇异值分解来模拟项
和文献之间的联系，文献[5]中有比较详细的说明。像在标准
向量方法中一样，潜在语义标引也是开始于一个较大的项-
文档矩阵，矩阵中每个元素都代表某一标引词在某一文献中
的权值，在实际使用中，可以根据各词在描述文献上的重要
性进行加权。因为一个词不会出现在每个文献中，所以该矩
阵一般是一高阶稀疏矩阵。如果两个项之间的出现没有任何
联系，则无法使用项-文档矩阵中的数据来改善检索。另外，
如果在这一矩阵中存在着大量的结构，一些词的出现能够强
烈地联系到其他词可能的出现情况。利用奇异值分解可以捕
捉这样的“潜在”结构。 
1.2 关键技术 

奇异值分解(singular valued decomposition,SVD)是普遍
使用的LSI空间的构造算法[6]。任何矩阵，例如一个 dt× 阶
项-文档矩阵，可以被分解为 3个矩阵的乘积： 

TDSTX 000=  

其中， 和 的各列均是相互正交的，并且都是单位长度
的，即满足 和 。S
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对 角 线 元 素 为 分 解 得 到 的 各 奇 异 值 ， 并 且 按

… 来顺序排列。t和d是矩阵X的行和列；m

为矩阵X的秩，满足 。这样的分解称为“X
的奇异值分解”。图 2给出了一个 阶矩阵X的奇异值分解
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图 2 项-文档矩阵的分解 

将矩阵 对角线上的元素按重要性来排列，若选择保留
最大的k个，剔除剩下较小的奇异值，同时，删除矩阵 和
最右边的一些列，保留 和 中相应的k列，从而产生了 3
个新的矩阵 、 和 ，将这 3 个矩阵相乘，得到矩阵
，即 。将文献集合投影到这个k维 矩

阵时，与原来文献的距离平方差最小。在这个意义上，潜在
语义标引是最优的降低维度的方法。检索时，如一个查询q，
通过预处理可将它投影成项-文档矩阵X中的某一列X
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q。为了
比较q与其他的文献，需要把Xq投影到LSI空间，于是得到一
个数学表达式 。这样就可在k维空间中将q和
其他的文献向量进行相似度计算。 
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从某种意义上说，SVD是一种提取特征向量的技术，它
把原来矩阵中有关词语具体的、非主要的信息都忽略掉，只
关注该文本集的主要语义信息。 

2 设计方案 
2.1 系统框架 

虽然国内外对潜在语义标引的理论研究已经取得了相当
多的成果，而且也产生了一些实验性的检索系统，但是真正
能用于中文环境下的检索系统是非常少的。本文试图在前人
已有的研究基础上，提出一个潜在语义标引技术的可行性方
案，并且用 Visual C++实现了一个中文信息检索系统，该系
统的原型结构框架如图 3所示。 

人工抽取关键词

中文切词

抽取特征项

计算权值

奇异值分解

计算相似度

切分字典

切分字典

停用词表 特征项词表
（倒排文件）

特征向量空间

潜在语义空间

排序查询结果

更新潜在语义空间 LSI数组文件

候选特征项

 
图 3 系统原型设计 

在系统原型中，矩形方框代表系统要实现的功能模块(除
了预处理模块)，弧形方框代表输入输出的数据。从图 3中可
以看到该系统原型分成几个步骤完成。 

(1)人工抽取出文档集的关键词，形成一个切分字典，用于指导
文档分词。 

 

X= T0 × S0 × D0
T

t x d t x m m x m m x d
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(2)中文切分词，程序选取文档中的名词形成候选特征项。选择
名词做候选特征项的原因是认为名词所包含的文档意义比别的词  
性大。 

(3)特征项除噪。用停用词表做指导，从候选标引项中剔除噪声
词，最终形成倒排索引文件。 

(4)计算特征项权重。根据改进型的 TFIDF 权值公式计算项-文
档矩阵，产生文献空间。 

(5)奇异值分解。利用 MATLAB 中的 SVD 工具包对项-文档矩阵
进行奇异值分解，根据实验效果选取一个 k 值，产生潜在语义空间。 

(6)计算相似度。把用户查询生成查询向量，用奇异值分解投影
到语义空间上，然后和文档进行内积相似度计算，最后根据匹配程
度降序输出结果。 

(7)更新潜在语义空间。当有新的文本或词汇加入时，可采用
fold-in 方法和重新建立和项-文档矩阵这两种方式对潜在语义空间
进行更新。 
2.2 关键技术的实现 
2.2.1 预处理 

首先一个最基本的问题就是要对文本进行词的切分，在
英文系统中，词之间由空格隔开，词的识别处理非常方便。
而中文系统中，句子中的词之间没有任何分隔标志，加上中
文词数量极多，仅靠人工挑选标引词显然不现实。本系统中
采用了人工和自动切分相结合的方法，即人工抽取出文档集
的关键词，形成一个切分字典，然后调用中科院计算所的词
法分析系统接口模块 ICTCLAS.dll 进行中文切词。由于
ICTCLAS 能够进行词性分析，因此可以过滤出其中的名词
(因为名词所含的信息最为丰富，最能反映文献内容)作为候
选标引词。再根据停用词表做指导，从候选标引项中剔除噪
声词。通过对文档进行一系列的 parse 处理，按照倒排索引
的数据结构形成文件存储，整个倒排索引文件就是项-文档矩
阵的存储结构。 
2.2.2 权值计算 

权值的计算基于 4 个直觉常识：词频(TF)，文献频率
(IDF)，词的位置(出现在标题中的词的重要性大约是正文中
词的 N倍，文献资料称 N在 5～10左右)，规范化处理(长文
档对词频的贡献要比短文档大，需要对权值进行余弦规范化
处理)。在这 4个因素的作用下，得到改进型 TF*IDF的权值
公式： 
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2.2.3 潜在语义空间的构造 
首先，要从倒排文件中恢复项-文档矩阵。假定这个项-

文档矩阵是 nm × 的矩阵，则倒排文件中的词表 Term_1,…, 
Term_m是矩阵的行，文档表 Doc_1…Doc_n是它的列，倒排
文件中 positing list 就是矩阵每列的数值(代表着某个文档在
m维向量中的权值)，positing list中没有权值的则填入 0。由
此构造出来一个二维数组，然后调用 MATLAB 包中的 SVD

算法即可得到“文献”矩阵 、“项”矩阵 、奇异值的
对角矩阵 。最后，将 S的元素沿着对角线从大到小排列，
S的 m个对角线的前 k个保留，后 - 个置 0，同时，删除
矩阵 和 最右边的一些列，保留 和 中相应的 k
列，对 再次调用 MATLAB中的矩阵转秩算法，最后将 3
个分解矩阵 相乘，于是得到 k 维的潜在语义空   
间

0D 0T

0S
m k

0T 0D 0T 0D

0D
Τ
κDST kk

'X 。 
2.2.4 潜在语义空间的更新 

在现存的 LSI 空间中增加新的文档或标引项的最直接的

方法是重新计算新的项-文档矩阵，然后再进行 SVD。然而这
种方法需要大量的计算时间和内存，而导致实际操作有困难。 

因此，必须考虑其他方法，其中一个比较简单的方法就
是所谓的“折叠”方法(folding-in)[5]。该方法对于加入的新文
本，首先利用分词程序生成反映该文本特征信息的文本向量
d，利用已经存在的语义空间 和 矩阵，将其表示成k
维空间向量 ＝ ，每个新生成的文本向量直接附
加到 的列上；类似地，对于新加入的特征项，将其对应
的词向量t转化为k维语义空间中的向量 ＝ ，并
将其附加到 的行上。不过，当加入大量的新文本和词汇后，
语义空间结构可能发生较大的变化，如果继续使用该方法进
行SVD更新，将会影响检索的正确性，需要重新构造语义空
间。 
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2.2.5 用户查询 
用户通过交互界面输入查询语句后，系统以处理文本的

同样方式构造查询向量，投影到 LSI空间(其数学表示，前文
已具体说明)，然后，利用查询向量和各个文本向量之间内积
( 表示语义矩阵中的第 j列)：  jkw

∑
=

×=
m

k
jkikjq wwdd

1

),Sim(  

进行相似程度计算，并根据相似度的大小对所有的文本 ID进
行降序排序，然后将所有的相似度大于用户预先设定的阈值
的文本列表通过用户界面提交给用户，如图 4所示。 

 
图 4 测试运行结果截图 

3 实验分析 
检索系统在一个具有 2 355 篇中文文本的小规模语料库

上进行测试，语料库中的文本都是来自中国浙江网上技术市
场技术难题的数据库。系统运行环境为 PIII 1.0 GB，内存  
384MB。这个总容量达到 9.6MB的语料库，经过中文切分词
和禁用词过滤等的预处理，产生了不到 1M的倒排索引文件，
压缩比约为 10:1，索引耗时 5min 左右。由索引文件生成
8648×2355的项-文档矩阵，使用 MATLAB进行 SVD分解生
成语义空间，取 K 值为 100。在检索试验中，选取了基于传
统向量空间模型(VSM)的 SMART 系统(权值采用 TF*IDF)进
行对比。 

首先定义对比实验中非限定输入和限定输入的概念。所
谓限定输入是指允许用户把认为需要过滤的关键词加入到禁
用词表中，之后再做相似度计算获得输出结果。非限定输入
是指对输入信息不做任何限制操作。两种检索方法均按照自
然语言的形式提交查询，且要求结果列表按相关性倒序排列。 

这里，还需要给出查全率和查准率的定义。设 n 为文献
总量，m 为检索输出的文献量，a 为 n 中与检索主题有关的
文献量，b为 m中与检索主题有关的文献量。令 R表示查全
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率、P表示查准率，则 R、P定义为 
100%/ ∗= abR ； 100%/ ∗= mbP  

根据上述定义，做了 10次对比实验，在结果列表上进行
查准率和查全率的统计评测(表 1)。 

表 1 对比试验 
非限定输入查全率 非限定输入查准率 

算法 
限定输入查全率 限定输入查准率 

平均查询耗时

100% 9.09% VSM 90.92% 20.44% 1 220ms 

100% 13.20% LSI 83.29% 51.42% 2 268ms 

由表 1 可见，系统在不限定输出的情况下，两种算法的
查全率都是 100%，但是查准率却不尽如人意。原因是查询语
句中的自然语言包含了一些不具备内容含义的词，或者是切
分词不当，这些“噪音词”干扰了算法，导致基于概念的检
索转变为基于关键词的检索。当采用限定输出的方式查询后，
两种算法的查全率均有下降，这是因为舍弃了一些本应该命
中的文本。LSI的查全率在和 VSM比较中表现一般，查准率
(尤其是相关度排序)却比它要好得多。但是也要看到，LSI
算法的耗时是最高的。另外，比较限定输入和非限定输入可
见，正确选择标引词对两种算法都十分重要。 

4 结束语 
LSI 是向量空间模型的扩展，它从词语之间的相关性出

发，通过分析大量的文本中词语的使用关联，提取出潜在的

语义空间结构，比较有效地解决了中文环境下自然语言的检
索问题，发挥了语义检索的优势。 

本人实现的中文信息检索系统，证明了 LSI模型比 VSM
模型具有更高的查准率，同时，它们受中文切分词效果的影
响非常大。最后，如果将 LSI 检索系统原型运用到大型文献
库，甚至是作为 Web搜索引擎，它还必须在潜在语义空间更
新、文本向量高维索引组织、快速相似度匹配计算、相关反
馈机制等方面做进一步研究。 
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表 1 自适应边缘检测阈值 

图像 微分算子 自适应阈值方法 阈值 
3(b) 矩量保持法 21 
3(c) 最大熵法 38 
3(d) 

Roberts 
大津法 51 

3(e) 矩量保持法 88 
3(f) 最大熵法 131 
3(g) 

Sobel 
大津法 51 

由图 3 及表 1 可知，矩量保持法得到的阈值对本文选取
的原图进行边缘检测是比较理想的，较好地保留了原图的基
本特征。针对本原图，矩量保持法对其它两种微分算子也是
适用的。同时，对其它不同特征的图像进行了实验，实验结
果也是比较理想的。该方法克服了常用边缘检测方法在阈值
选取存在的主观性，解决了一种算子只对一种阈值选取方法
的局限性，说明了本文的的自适应边缘检测方法是有效的、
实用的。 

4 结束语 
研究了二值化阈值选取的几种方法，针对经典边缘检测

方法在阈值选取中存在的问题，结合实际研究需要，提出了
自适应边缘检测方法，在 C++Builder开发平台中实现了它们
的应用。采用该方法大大地缩短了实验的时间，提高了边缘
检测的实时性。下一步研究的方向，将该方法运用到数学形
态学边缘检测中去。 
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