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资讯类新闻套图系统① 
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摘  要: 考虑到图片具有对事件诠释力强, 传播便利的特点, 研究了从大量数据密集的新闻Web 页面中自动提取

数据, 并组织成套图结构展现给用户. 基于页面模板实现动态页面抽取和解析, 处理转换为对应的套图数据结构. 
基于余弦相关性对来自不同网站的新闻套图数据进行去重, 并根据相应的标准, 为数据集进行评分排序. 考虑巨

大的新闻数据和用户数量, 本系统基于hadoop分布式平台, 满足系统的高可扩展性. 本文将详细描述我们的系统

设计和实现, 并公布在百度资讯图片栏目上的运行结果.  
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Abstract: Considering the picture has the futures that a strong interpretation of events and convenient disseminating, 
this paper studies extraction of data from a large number of news web pages, and organizational structure chart presented 
to the users. It achieves dynamic pages based on page template extraction and analysis, processing converted to the 
corresponding sets of datastructure. Based on the news cosine correlation graph data sets from different sites are 
differentiated, and in accordance with the appropriate standards for data collection to score sorted. This system is based 
on hadoop distributed platform, considering the large number of users and imgsets. This paper will describe the design 
and implementation of our system in detail, and report the results of running the system on Baidu news image column. 
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网络上从不缺少新闻, 但是在过去以文字为主题

的资讯新闻常常由于大段的文字表述难以勾起用户的

兴趣. 相比于文字新闻, 图片新闻有其无法比拟的传

播优势, 如诠释力强, 图片对时间、变易、结果具有很

强的诠释效果, 可以适合不同年龄、知识层次的读者

欣赏. 正因为如此, 那些包含图片的新闻, 即资讯套

图(套图是指有相同事件主题的图片及简短文字描述

的数据集合)正越来越受到人们的喜爱 [1]. 现在, 无论

是国内国外, 各主流媒体, 如新浪、网易、百度、CNN、 
 

 
BBC 等, 都有自己的新闻图片频道, 这些频道是人们

浏览资讯, 了解国内外大事的重要途径. 但是每个门

户网站上的图片新闻存在差异, 互有补充, 用户要想

尽量多地了解新闻资讯就必须到各个网站上浏览, 这
为用户带来了不便, 这使得对这些门户网站图片新闻

的自动挖掘汇总[2], 统一为用户展示, 减少用户的浏

览成本显得尤为重要. 我们希望设计实现一个在线资

讯套图系统来解决浏览成本高的问题. 该系统面临的

主要问题有:  
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可扩展性: 每天主流网络媒体将产生上百万的资

讯新闻数据, 并且访问我们系统的用户也将是成千上

万.  
项目变动: 新闻资讯具有变化频繁的特点, 可以

想象在任何时候那些用户感兴趣的故事都是发生在最

近几个小时, 因此我们的系统必须能满足这种快速变

化的需求.  
项目推荐: 每个用户的喜好各不相同, 简单的将

所有新闻咨询类套图呈现给用户, 将会浪费用户大量

的时间. 所以根据用户的喜好和阅读习惯, 为用户推

荐其感兴趣的套图新闻是必须要解决的问题[3,4].  
  基于以上原因, 我们发现现有的系统设计方案无

法满足我们的需求, 逼迫我们去实现更为合理的方案. 
本文介绍了我们的系统的相关算法和具体实现. 本文

的其余部分安排如下: 第 1 部分概述我们系统的整体

设计. 第 2部分详细介绍系统各个部分的实现. 第 3部
分分析系统在百度平台上的运行结果, 并对结果进行

分析. 最后是我们的总结.  
 
1 系统概述 
  本系统总体分成三部分 : Web 页面监控模块

(furlspider)、Web 信息抽取和组装模块(newsimgset)、
个性化推荐模块(imgrecomend). 系统总体框架如图 1
所示.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 系统总体框图 
 
  Web 页面监控模块(furlspider): furlspider 模块基于

配置的网站模板, 对特定的 Web 站点进行周期性的监

控, 抓取新增的资讯套图页面和相关资源.  

  Web 信息抽取和组装模块(newsimgset): 该模块的

主要功能是对抓取的套图页面进行解析, 识别翻页符, 
抽取所需元素, 组装成套图数据结构, 并进行去重和

评分. 最后选取评分最高的套图展示给用户.  
  个性化推荐模块: 基于组合访问的协同过滤推荐

算法, 增加时间衰减因子, 运行于 hadoop 平台上, 保
证了高可扩展性[5].  
 
2 各模块的算法设计与实现 
2.1 Web 页面监控模块(furlspider) 
  在时效性资讯套图挖掘系统中, 为了保证新闻套

图收录的时效性和收录质量, 采用了一种定向抓取的

方式. 模块的基本原理如下:  
  给定一批输入的图片源, 以索引页为粒度. 调度

crawler 对这些源进行定时的抓取、链接抽取, 并识别

出更新的链接. 调度 crawler, 将更新的链接指向的网

页抓取回来, 对页面进行简单的策略分析, 判定是否

是需要收录的 fromurl, 如果是, 就将这个网页以及相

关的源信息打包发送给下游进行进一步处理.  
2.1.1 识别新链接 
  每一个索引页设置有一个权重(类似于站点评级, 
从源列表读入); 整个系统设置有最大周期 Max、最小

周期 Min(furlspider 配置文件读入), 根据一定计算逻

辑, 初始化时先确定每一个索引页的检测周期: 权重

越高的检测周期越低, 不低于 Min; 权重越低的检测

周期越高, 不超过 Max.  
  对于输入的索引页列表, 多线程处理, 假设 M 个

调度线程, N 个索引页列表, 每一个调度线程常驻内存

运行, 循环处理固定的 N/M 个索引页.  
  处理一个索引页时, 判断当前时间与上次 check
这个索引页的时间点之差, 是否达到了这个索引页的

检测周期, 如果没有达到周期间隔, 跳过该索引页, 
处理下一个索引页, 如果达到了, 调度 crawler 抓取页

面, 并开始 check这个页面, check方法: 先提取所有页

面上的链接, 并根据 seed 和 banned_seed(每一个索引

页有一个 seed 和 banned_seed, 从源列表读入, 是两个

固定的url子串, 这个索引页下包含 seed子串且不包含

banned_seed 子串的衍生链接才会收录)匹配, 筛选出

有效链接. 所有的有效链接, 根据和已收录字典的对

比, 进一步筛选出新链接, 放入一个全局队列中.  

监控索引页 

抓取内容页 

解析内容页 

组织套图结构 

展示和推荐 

索引页模板 

图片属性库 

数据字典 
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2.1.2 内容页抓取 
  模块运行多个抓取线程, 进行目标资源抓取. 抓
取线程从全局队列中取出新链接, 并调度 crawler 进行

抓取. 然后, 对 crawler 返回的页面进行页面类型识别, 
区分内容页和索引页(newstype), 而内容页就是我们

要收录的目标资源, 将内容页的网页包和相关的来源

索引页信息打包成相应的数据格式发送给下游程序处

理.  
  对于成功发送给下游的内容页链接, 将其 url签名

计算出来, 保存到已收录字典中, 用于之后判断新的

页面.  
2.2 Web 页面信息抽取和组装模块(newsimgset) 
  本模块算法流程如图 2 所示:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 Web 信息抽取和组装流程 
 
  newsimgset 模块维护一个 ependingpool 模型接受

上游连接, 获取数据包, 并将获得的数据包加入到公

共数据队列中. 同时有多个工作线程, 这些工作线程

操作从公共数据队列中取出数据包, 获得页面, 并使

用 newshtmlparser2 页面解析抽取标题、发布时间等数

据.  
  对于翻页的抽取和识别, 我们分为 javascript 页面

和非 javascript 页面两种.  
2.2.1 非 javascript 页面的翻页识别和页面解析 
  对于非 javascript 源衍生的数据, 识别翻页关系的

策略有两种:  
  ①该页面有本地 url pattern 模板的就按照 url 
pattern 模板自行模拟翻页 url(我们发现套图页面的 url
后缀有极强的规律, 数字递增或字母递增), 不知道翻

页总数的情况下, 设置一个上限值, 然后轮询抓取每

一个模拟的翻页 url, 直到抓取不到有效页面(死链或

者 302 跳转到首页等)就跳出循环.  
  ②本地没有存储相应的url pattern模板的页面, 根
据 newshtmlparser2 识别的翻页符节点, 抽取出来翻页

链接, 轮询抓取每一个翻页 url.  
  抽取到的翻页 url, 再次调用 crawler抓取页面, 然
后使用 newshtmlparser2 抽取正文和图片, 拼接到一个

数组中. 对于数组中的所有图片链接, 根据图片字典

中记录的重复次数, 进行广告、logo 的过滤; 然后调用

gips 进行图片处理, 根据返回的长宽, 再进行一次尺

寸过滤.  
  最后把数组中的有效图片、正文转化成套图数据

结构, 输出到本地文件中.  
2.2.2 javascript 页面的翻页识别和页面解析 
  如果是 javascript的源衍生来的数据, 就把 fromurl
发送给 sunflower 服务, 并且基于 fromurl 算出一个套

图签名, 然后将一些套图基本信息, 例如站点、发布时

间、源分类等, 写入到打上标签(套图签名 id)的本地文

件, 命名为 “套图 id.head”.  
  同时运行多个 sunflower 工作线程以异步的方式

处理 sf 返回的数据包. sunflower 服务返回的数据包, 
自带有原始 fromurl、翻页总数和当前翻页序号, 使用

newshtmlparser2 进行正文和图片的抽取, 以及图片的

处理(和上述图片处理类似, 图片字典过滤、gips 处理

等). 根据原始 fromurl 算出套图 id, 以套图 id 和翻页

序号为 tag, 生成两个本地文件:  
”① 套图 id.url_title.翻页序号”, 将翻页 url 和标题写入 
”② 套图 id.cont.翻页序号”, 将正文和有效图片写入 

  外围脚本控制, 对于某一个套图 id, 一旦套图

id.cont. 翻 页 序 号 的 数 目 达 到 了 翻 页 总 数 , 就

将.head、.url_title.*、.cont.*文件合并, 输出到本地结
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果文件.  
2.2.3 套图去重 
  来源于不同网站的新闻套图可能存在重复, 所以

必须对套图进行去重. 本系统采取的去重方式以新闻

套图的 title 和 ct0(正文的第一句话)的余弦相关性作为

去重标准.  
  先将套图的 title 和 ct0 进行分词, 并去掉停用词, 
然后分别求得两组套图分词结果的余弦距离, 当阀值

大于等于 0.3 时, 我们认为这两组套图是相同的套图, 
此时必须去重, 本系统选择保留两组套图中图片数量

较多的套图, 舍弃图片数量少的套图, 其原因是我们

的套图都来自于定向抓取的网站, 所以图片和文字的

质量较高, 都达到了我们的标准, 所以只需取数量较

多的套图即可.  
2.3 个性化推荐模块(imgrecomend) 
  个性化推荐模块的目标是根据分析登入用户的点

击历史为其提供个性化推荐. 我们的系统需要接受来

自世界上数以百万计的页面浏览量和用户点击. 用户

的点击数有一个很大的变法范围, 对某个用户, 这个

范围从 0 到 100, 甚至几千. 我们观察到在一个月的时

间范围内, 新闻套图的数量达到几十万的数量级. 此
外, 如前面提到的, 这些新闻报道经历不断的变化, 
每分钟都有新的新闻套图被加入, 而旧的新闻套图被

撤销. 因此, 我们的系统必须有较强的可扩展性, 以
应付大规模的数据处理, 并且能有效地应对快速的数

据变化.  
  我们基于组合访问的协同过滤方法[6], 并引入时

间衰减因子来解决第二个问题. 对于第一个问题, 我
们使用 hadoop 分布式平台, 来增强处理大规模数据的

能力[6,7].  
2.3.1 推荐算法的打分机制 
 我们的问题与 Netflix, MovieLens 等不同, 在亚马

逊这样的网站, 用户给出 1-5 级的准确打分或者将购

买行为看做是正面的投票, 而我们的系统没有如此明

确的正面投票, 数据噪音更多[8,9].  
  我们采用如下模型对用户的评价进行建模:  
   

                                  (1) 
   
其中, cw 为用户 c 访问套图 s 的图片数量; sw 为套

图 s 中图片的总数; ),( scr 为用户 c 对套图 s 的评价. 

α 为兴趣系数, 在我们的设置中, 一个用户点击一套

套图中图片数量占图片总数的比例超过α 将被视为

该用户对这篇文章的积极投票, 而小于这个比例, 则
被认为是负面投票, 该比例系数为随机选取系统运行

中的 10 万套实际套图资源的点击数据的中位数,该值

为 0.532. 这样模型就可以有效地表示用户的正面兴趣

和负面兴趣[10], 正数为正面兴趣, 负数为负面兴趣.  
2.3.2 引入时间衰减因子的协同过滤 

我们的套图集合变化非常迅速, 并且点击主要发

生在新闻套图刚出现的几天甚至几个小时, 而之后的

点击量逐渐减少, 甚至消失. 因此, 不同于常规的协

同过滤算法, 这些算法多基于静态的项目集用户集. 
我们的应用场景无论是用户集还是项目集都是动态变

化的. 考虑到这个棘手的问题, 我们引入时间衰减因

子来解决.  
               
(2) 

 
其中, λ是通过拟合实际系统中 1 万套套图的访问数

据均值的变化曲线, 学习获得的, 其系数初值为 5.6, 
随着系统运行时间的延长, 以及实际数据集合的变化, 
通过学习获得的该值将持续变化; W 为套图 s 在发布

t 时刻时的时间衰减系数.  
假设用户集为 },...,,{ 21 ncccC = , 套图集为

},...,{ 21 msssS = , *C 为用户 c 的邻居集, 即集合

C 减去用户c 的子集:  

(3) 
 
其 中 , k 为 标 准 化 因 子 , 此 处 设 为

∑ ∈ *
_ |)',(|/1

Cc
ccsim ; scr ,' 为用户

,c 对新闻套图 s

的评价; scr , 为用户 c 对新闻套图 s 的评价; cr 为用

户 c 对所有套图评价的均值; ,cr 为用户
,c 对所有套

图评价的均值; sc
r

,' 为用户
,c 对新闻套图 s 的评价; 

scr , 为用户 c 对新闻套图 s 的评价; )',( ccsim 为用

户 c 和用户 'c 的相似度.   

式(2)衰减因子是一种泊松分布, 其中λ的值会随

采样数据的规模和类型不同而不同, 系统将离线迭代

参数.   
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  考虑到不同用户在不同情况下作的评价可能有不

同的尺度, 式(3)进行平均归一化的操作以消除这种尺

度影响, 并引入了时间衰减因子.  
 
3 系统运行分析 
 本系统运行于百度图片频道资讯平台, 定向抓取

包括新浪, 网易, 搜狐, 人民网等 602 个网站的套图

(收录的网站数随着时间不断地增加), 每天要处理数

万套套图项目数据, 系统对定向网站套图数据抓取的

准确率为99.5%, 召回率为97.2%. 系统7*24小时运行, 
稳定运行 6 个月, 用户访问量呈稳定增长, 6 个月用户

数增加一倍, 如图 3 所示:  

 
图 3 资讯新闻套图月点击数变化 

 
  在套图数据去重上, 准确率达到 95%, 召回率达

到 92.3%, 由于本系统以文本相关性作为去重标准, 
而套图资源具有短文本的特点, 在实际系统中, 这样

的准确率和召回率是可以被接受的.  
  在新闻套图个性化推荐方面, 我们采用的验证数

据是运行在百度资讯套图 6-11 月这 6 个月期间用户数 
据的一部分, 随机选取 10 万点击数据. 评价标准模型

为:  
                                            (4) 
其中, q 为向用户推荐的套图数; l 为用户点击推荐

的套图并浏览超过α 比例的套图数. 随着用户点击日

志数据的不断增加, 推荐的准确率在 6 个月期间逐渐

提高, 见图 4. 
运行结果表明, 本系统拥有如下优点:  
1) 系统基于 hadoop 分布式系统, 具有良好可扩

展性, 在对大规模数据的处理上表现出了良好的性能.  
2) 本系统对于无结构的Web页面信息抽取, 包括

javascript 动态页面的信息抽取有较高的准确率和召回

率.  
3) 在个性化推荐方面, 系统在足够的用户行为数据的

基础上, 表现出了较好的性能. 并引入套图评价模型

和时间因子, 很好地解决了特定领域的需求和问题. 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 推荐准确率变化 
 
4 结论 
  针对多媒体和图片新闻需求的日益增加, 本文我

们提出并实现了一个可扩展的实时套图挖掘系统, 并
给出了在在百度上的运行和评估结果. 该项目高流失

性和大规模的数据集的特点使我们的系统有别与其它

系统. 我们在 hadoop 分布式平台上, 基于 Web 页面解

析技术, 动态挖掘定向网站的套图新闻数据.  
  在个性化推荐方面, 我们根据具体的应用场景, 
提出了新的方法, 使用我们提出的套图评价模型和加

入时间衰减因子的协同过滤策略 , 并运行在

Mapreduce-Hadoop 框架之上, 在我们的动态数据集上

进行实验. 我们在现实生活中的数据的试验结果也表

明, 这种高并发的可扩展性没有损害推荐的质量.  
  我们的试验, 通过现实中的数据, 用户点击情况

和质量度量表明我们推荐引擎的质量. 对于实际情况

的评价是在百度资讯图片一段时间内大数据的一部分

上实现的. 这清楚地表明了我们系统的可收缩性.  
我们的方法是基于协同过滤的, 内容是无关的, 

因此很容易被扩展到其它领域. 未来的发展方向是增

加内容相关性模型, 以及探讨包括使用适当的学习技

术, 以确定从不同的算法获得组合的权重, 并探索在

组合访问统计中使用高阶的(和定向的)成本效益权衡. 
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