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摘 要: 从网络文本自动分类的需求出发, 针对基于 VSM 模型的分类处理中词条无关假设和词条维度过高等

问题 , 对基于类中心向量的分类方法进行了改进。利用 LSA 分析中的 SVD 分解获得 Web 文档的语义特征向量 ,

并在此基础上进行分类处理 , 在不损害分类精度的同时提高了分类及其后处理速度 , 并设计实现了一个原型系

统。
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1 引言

20 世纪 90 年代以来 , Internet 以惊人的速度发展起来 , 它

容纳了海量的各种类型的原始信息 , 其中文本信息占了主要地

位。如何在浩若烟海的文本中掌握最有效的信息始终是信息

处理的热点问题。基于人工智能技术的文本分类依据文本的

语义和预先定义的主体类别 , 给待分文本自动确定主题类别, 与

其他各种信息处理技术结合, 有效地提高了信息服务的质量。

当前文本分类的常用方法有基于统计的方法、基于神经网

络的方法和知识工程的方法等。从总体上讲 , 文本分类的方法

可以分为两个类型 [ 2, 3] :

( 1) 基于外延的分类方法。根据文本的外在特征进行分

类。最常见的方法是基于向量空间模型的方法 , 其基本思想是

将文本表示成特征向量 , 通过相似度比较来确定文档分类。

( 2) 基于语义的分类方法。根据全部或部分理解文本的

寓意进行分类。其中基于概念的归类技术是一种重要方法 , 其

基本思想是抽取短语周围的文本和潜在的语义概念进行文本

类别的确定。

基于外延的分类方法如向量空间模型方法所计算出的文

档的表征其实是文档中独立词之间关系的浅层次概念集合, 而

非深层次语义特征 , 这种特征是不准确的。这是因为 : 一方面 ,

一个概念可以有不同的表达方式 , 这就是词的同义性问题 , 它

会造成用户进行分类的文档中的特征词可能与相关类的文档

中的词不匹配 ; 另一方面 , 语言中的许多词包含有不同的含义 ,

即词的多义性问题 , 由于词义的不确定性 , 这使得用户进行的

分类文档可能不会被匹配到最相关类上。

潜在语义分析( Latent Semantic Analysis, LSA) 可以看作一

种扩展的向量空间模型 , 在向量空间模型中加入了语义分

析 [ 1, 4] 。LSA 基于这样一种断言 , 文本描述中存在概念之间隐

含的语义结构 , 文本和词之间的关系可以通过这种结构表示出

来。LSA 通过将原来的文本和词的向量矩阵进行奇异值分解 ,

将文本的关键词空间用更小的语义空间进行表示。LSA 生成

的新语义空间中相关文档更为接近 , 而且在对解决降低分类精

度的同义词和多义词问题非常有用。

2  潜在语义分析的基本思想和特点

潜在语义分析是通过对大批文本进行统计分析 , 基于概念

语义 , 提取和表示词的含义的理论和方法 [ 6 ～8] 。其隐含的思想

是 , 通过语义处理给定词的所有上下文 , 同时提供了决定词含

义的相似性的相互限制。在 LSA 处理中 , 文档首先被抽词 , 表

示成词频的集合 , 一个文档库可以表示为一个 m ×n 词 - 文档

矩阵 A, 这里每个不同的词对应于矩阵 A 的一行; 而每一个文

档则对应于矩阵 A 的一列。A 表示为: A = [ a ij ] , 其中 a ij 为非

负值 , 表示第 i 个词在第 j 个文档中的权重。在实验中 , 对于单

个词的权重主要考虑其对文本的表征程度和所带的文本的信
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息量, 所以对权重的处理我们主要考虑了两方面的贡献, 即局

部权值和全局权值。局部权值和全局权值有不同的取值方法 ,

取值方法的不同会对最后分类的结果产生一定的影响。这里

给出我们所选用的方法 :
W i = tf1· idfi = tf i· log2 ( 1 + N/ni)

其中, Wi 表示该词条在矩阵中的权重 ; tfi 表示该词条在文本出

现的频率 ; idfi 表示该词条的反比文本频率 , N是整个文档集的

文档个数 , n是包含该词条的文档个数。

大多数文本只含有一部分词 , 所以经过处理的矩阵还是典

型的稀疏矩阵 ; 同时由于矩阵中的每个词都在每个文章项中有

所表示 , 造成矩阵中含有很多不能表征文本信息的项。通过对

此矩阵的奇异值变换可以降低矩阵的纬度 , 将文档在更少、更

能表示其特征的语义空间表示出来。通过奇异值分解 , 矩阵 A

可以表示为三个矩阵的乘积 :
A≈Ak = Uk∑kVk

T

其中, Uk
TUk = Vk

T Vk = Ik, Uk 和 Vk 的列分别被称为矩阵 Ak

的左、右奇异向量 , ∑k 是对角矩阵, 对角元素被称为矩阵 Ak

的奇异值。

Uk 矩阵中的行向量对应原矩阵 A 的词向量 , Vk 矩阵中的

行向量则对应原矩阵 A 的文档向量。这里 Uk 矩阵和 Vk 矩阵

中的单个项不一定是非负数 , 词与词以及文档与文档之间的关

系是通过整行之间的相关关系来获得。笔者认为 , 其中产生的

负数不能表示文档的负相关性 , 因为对矩阵 A 的奇异值分解

处理过程中 , 由于在矩阵 A 中同义词和反义词的表示并没有

区分, 所以对文档中的同义词和反义词的处理是相同的, 这样

生成的新矩阵中产生的负值应该与负相关性无关。

∑ k 是奇异值按递减排列的对角矩阵。因此 , 我们可以将

∑k 中最大的 K个奇异值提取出来 , 同时留下 Uk 和 Vk 中相应

的奇异向量 , 构建 A 的 K - 维近似矩阵。这里参数 K 的选择

非常重要 , 英文文档实验证明 , 相对较小的 K 值( 100 ～300) 就

可以取得有效的结果 [ 7, 11, 15] 。

当潜在语义分析用于分类时 , 分类文本也通过与产生的新

矩阵的降维变换用相同的 K 维表示, 其具体数学变换方法如下:

d* = dTUkΣk
- 1

其中, d为初始文档向量 , d*
为降维变换后的文档向量。

一旦检索项用 K 维表示出来后 , 检索项与文档项之间的

空间距离就可以通过点积求出, 通过点积的大小我们就可以将

相关文档以相关度顺序列出。

3 基于LSA 的层次分类系统关键技术

3. 1 文档的特征表示

将文本表示为空间向量 , 首先就要进行文本分词处理。大

量的研究工作表明 , 在文档分类中 , 与单个字、词相比 , 用词组

来表示文档能够获得更好的分类结果 , 因此我们用词组为基本

词条单位来表示文档的内容语义 [ 11] 。

3. 2 文档的向量空间模型

向量空间模型是文档表示的主要方法。与布尔模型相比 ,

该模型考虑到不同词条对文档内容影响程度不同 , 传统的空间

向量方法假设词语语义是相互独立的 , 每个词语都被看作向量

空间中的一个正交基本向量 , 实际上 , 词语之间存在很强的关

联性 , 即出现“斜交”现象, 影响了文本处理的结果。LSA 利用

这种关联性 , 通过对文本集中词语的上下文使用模式进行统

计转换 , 获得一个新的低维的语义空间( 图 1) 。

图 1 3 维 - 潜在语义空间示例

与普通分类问题的数据空间相比, 文档空间是一个高维 ,

稀疏空间 , 文档中包含的不同词条数以万计 , 但对每个具体的

文档而言 , 真正出现在文档中的词条只有上千个。文档中的维

数过高会降低分类速度与准确度 , 因此需要对文档集中的词条

进行筛选 , 从而减少文档向量空间的维度。

在文档预处理中 , 使用停用词表( Stop List) 切除非信息词

是提高结果准确度 , 降低计算冗余的常用方法。非信息词一般

是由停用词表定义 , 其中主要有构成语法的词和一些高频词。

大多数文本信息处理系统使用的停用词表含有的停用词基本

相同 , 使用相同的停用词表可以安全地切除文档中的一般冗余

词 , 很少会产生系统的处理精度下降 , 但也很难显著地提高系

统效率。我们使用词频来衡量词条在具体文档集中的区分能

力 , 并由此进行词条选择。考虑一个常见现象 : 文档集中有相

当部分的词条出现频率很低, 这些词条的出现很难决定文档的

主旨 , 那么就可以将这些词条略去。在进行一些初步的试验

后 , 我们将阈值设定为 4, 在将冗余词条略去后 , 文档集中有较

强区分能力的词条基本被保存下来。

3. 3 类重心分类方法

类重心分类方法的基本思想是将文档看成词条的集合 , 并

为类别引入重心矢量的概念。每个类别的重心矢量可以由该

类别的训练文档的矢量计算而来 , 这样文档分类的问题就转换

为计算文档矢量与类别重心矢量之间相似度的问题。

在训练阶段, 使用公式 , Ck = ∑ d /∑‖α‖d∈DCk
Training〗, 计

算出每个文档类别 Ck 的类别重心Ck ; 对于每个待分类的新文

档 di , 计算文档向量d i 与每个文档类别重心Ck 之间的相似度

Sim( d i , Ck ) , 选取相似度最大的一个类别作为新文档的类别。

3. 4 扩展潜在语义层次分类方法

类重心分类方法简单易行, 在训练文档时可以脱机进行 ,

而分类时计算复杂度与类别个数相关 , 同样是采用矢量空间模

型表示文档的 K 近邻方法在文本分类时 , 计算复杂度与训练

集中的文档个数成正比 , 这样类重心分类方法在分类速度上明

显快于 K 近邻方法。

在处理文档的空间表示时 , 虽然采用了去除稀有词和使用

停用词表处理的方法 , 词条的维度仍然高达几万维。如此高的

维数 , 不但使得文档空间的存储占用了大量的物理空间 , 同时

其中含有大量的无关数据 , 影响了文档分类的速度。而且这种

分类方法的向量空间模型采用词条集合来表示文档 , 其中假设

文档中的词条之间是线性无关的 , 文档空间是正交的。但实际

上文档空间一些词条的出现有着各种各样的关系 , 如同义、蕴

含、反义、关联。一些相关文档的选词可能有很大的不同 , 而选

词的不同会造成同类文档的分类差异。这样 , 假定词条间正

交 , 而同时使用夹角余弦来计算文档间相似度缺乏理论依据。

解决词条无关性的一个直观想法是构造一个树型或网状结构
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的词典 [ 9] , 在词条之间建立联系来反映同义和蕴含等关系 , 并

在表示文档时进行词条的关系转换。但是由于此方法只能显

式地表示一小部分词条之间有限的语义关系 , 而且词典的构造

和维护都相当困难 , 因此在对大规模网络文本进行分类时并不

实用。通过对相似词条进行聚类的方法 [ 5] , 用聚类后的词条

类来表示文档。然而这种方法在对词条相关性假设进行修正

的同时却引入另外一个假设 : 文档空间是两两无关的。显然 ,

这也是不合理的。目前通过对文档进行预处理来加强文档语

义, 同时进行降维。其余方法主要有主成分分析 ( PCA) 方

法 [ 22] 。PCA 采用文档空间变换 , 将文档的原始空间向量从 N

维词条空间映射到 R 为主成分空间。对于 n ×m文档词条矩

阵, PCA 使用 m×m协方差矩阵来考察词条的相关性 , 并由此

求出 K 个最大的特征向量。对于 m×m协方差矩阵 , 其存储代

价为 O( m2 ) , 寻找 K 个最大特征向量的代价为 Ω( km2 ) 。对

于一般文档库 , 其中出现的词的数量通常达到数万以上, 这样

PCA 所带来的计算和存储代价是不可接受的。而 LSA 不需要

计算 m×m协方差矩阵 , 所以当 n < m 时, LSA 的计算和存储代

价远小于 PCA, 而这个条件对于一般文档库都能达到。

这里我们采用对原始训练文档进行潜在语义分析的方法,

通过分析大量的文本集 , 自动生成关键字 - 概念 ( 语义) 之间

映射规则 , 合理地表示文档空间 , 为分类提供文档准确完整的

信息, 较好地表达了文档词条之间的相关性 , 同时有效地降低

了词条维度。

( 1) K 提取与降维

在得到词频后 , 我们可以通过对文档矩阵的 SVD 分解对

矩阵空间进行主成分分析 , 并以此进行空间降维。在 LSA 空

间结构中 , 文本和词语依据语义上的相关程度组织存放 : 分散

在不同文本中的同义词空间位置相邻。LSA 方法对语义空间

的维度进行约简 , 消除语义表达中的“噪音”( 词语罕见或者不

重要用法含义) 。词语含义是词语多种含义的带权平均( 如果

词语的实际语义偏离这个平均语义很远 , LSA 在表达会产生偏

颇) 。包含不同词语组但主题语义相近的文本位置相邻。文

本的含义取决于整体单词的使用模式 , 而不是文本中具体包含

的单词。文本向量是由各个语义维带权的线性组合表示的。

LSA 利用潜在的语义结构表示词条和文本 , 将词条和文本映射

到同一个 K 维的语义空间内 , 均表示为 K 个因子的形式 , 向量

的含义发生了很大的变化 , 它反映的不再是简单的词条出现频

率和分布关系 , 而是强化的语义关系 , 在保持了原始的大部分

信息的同时 , 克服了传统向量空间表示方法时产生的多义词、

同义词和单词依赖的现象。同时 , 在新的语义空间中进行相似

度分析 , 比使用原始的特征向量具有更好的效果, 因为它是基

于语义层而不仅是词汇层。

对于原始的 m×n 词条 - 文本矩阵 , 通过 LSA 分析提取出

K维语义空间 , 在保留大部分信息的同时使得 K < min( m, n) ,

这样用低维词条、文本向量代替原始的空间向量, 可以有效地

处理大规模的文本库。SVD 空间变换所得到的文档向量恰好

是原文档向量映射到新语义空间的前 K 个主成分, 其对应的

奇异值可以在数学上表示为每个对应的主成分所对应的对整

个文档空间的方差贡献。利用主成分方差贡献率递减的性质 ,

我们可以对 N维随机向量进行降维, 即在保留 K 个主成分时 ,

总是保留具有最大方差贡献率的前 K 个主成分 , 而将其余的

忽略。

( 2) 扩展 K 提取与降维

单纯在 SVD分解后使用 K值对文档矩阵进行降维 , 是目前

使用 SVD 对文档集预处理采用的通常方法。但是我们发现: 潜

在语义分析将所有文档集进行整合处理 , 在平衡文档集的所有

语义特征的过程中 , 对于大子集的特征 , 语义分析之后 , 其作为

整个语义集的主要特征表现出来, 即作为奇异值高的相应向量,

而那些小语义集的特征, SVD 分解后, 同样在文档矩阵中表现出

来, 但是对应于奇异值低的相应向量。在 SVD分解后使用 K 值

对文档矩阵进行降维, 整个语义集的主要特征保留了下来 , 即那

些大语义集的特征被保留下来, 同时那些小语义集的特征被舍

去。在对 SVD 处理后的文档进行分类时 , 那些小语义集的语义

特征没能得到表现 , 分类精度因此被降低。

我们在对 SVD 分解后的文档矩阵进行分析后发现 , 在将

SVD 分解后得到的文档矩阵 K 值提高后, 其分类精度仍然继

续上升 ; 对于我们所使用的文档集 , 在 K 值提高到 700 时, 其分

类精度基本达到最高值 ; 随后继续加大 K 值, 其分类精度变化

产生异常 , 甚至有所下降。我们认为 , 这是由于在提高 K 的取

值并达到一定阶段后 , 文档集的代表特征已经被基本提取 , 接

着提取的是那些表征噪音的向量空间。但是提取太多 K 只是

加大矩阵计算量 , 加大处理空间。基于以上分析 , 我们对 SVD

分解后的文档矩阵采用如下处理: ①先取较大的 K 值, 提取文

档的较完全特征属性。②计算每个文档矩阵的表征特征 , 对文

档向量中达到某个阈值的语义空间作分类特征处理。我们发

现作简单的停用处理就可以达到满意的结果。在具体应用中 ,

对于我们采用的文档集, 先取文档向量中最大的维为基准 , 截

取其余值大于其 80%的维度作为特征维度进行计算。

( 3) 层次分类

对于某个文本 , 分类器对应每个类别进行匹配 , 都要计算

出空间向量之间的相似度来指示该文本属于该类别的程度。

在进行特征提取时 , 一般做法是将所有文档都视为同一层

次, 提取各类在同一层次上的特征向量 ; 在分类时 , 再计算待分

类文本向量与各类的相似度, 将其划分到相应的文档类。当文

档类较少并且文档类之间区分度较大时 , 该匹配策略能够有效

地进行文本分类 ; 但当文档类的数目较多 , 且类间区分不明显

时, 上述策略就能进行很有效的区分 , 并且分类时所需的匹配

计算时间较大。我们可以把匹配策略改进为树型结构, 将文档

类划分为树状的多个层次 , 由内容相近的类组合成一个大类 ,

内容相近的大类再向上组成根类 , 并计算出每个类的类重心 ;

在进行相似度匹配时 , 根据文档层次自上而下进行匹配。采用

此种匹配策略 , 使得文档的区分特征更为明显 , 有助于提高分

类准确性 , 同时大大减少了相似度计算和匹配的次数 , 提高了

分类的速度。

( 4) 算法过程

在上述分析的基础上 , 我们设计了一种基于潜在语义分析

的层次类重心文档分类方法。

在训练阶段 , 扩展潜在语义层次分类由以下几个步骤构

成:

①将训练文档中的文档向量经过预处理后得到原始文档

矩阵 Am ×n。

②对原始文档矩阵进行 SVD 分解, 得到文档特征矩阵

Vk。

③根据精度需要选取 K 个奇异值 λ1 , 且 λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λK

大以及对应的 K 个奇异向量Pi。
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④将训练文档中的每个文档向量di映射到新的文档空间

中, 并对每个文档向量进行归一化。

⑤从底层文档类开始 , 计算在新空间中文档的类别重心矢

量Ck, 由层次上升 , 从底层类重心得到上层类重心 , 直至分类树

根节点。

在分类阶段, 扩展潜在语义层次分类由以下几个步骤组成:

( 1) 将测试中每个待分类的文档的空间向量di映射到新的

文档空间中 , 得到 K维文档向量d*
i 。

( 2) 对 K 维文档向量进行扩展 K 处理。

( 3) 在新的文档空间中 , 自上而下在每个类别层次中比较

K 维文档向量与当前层次中每个类别重心矢量Ck的相似度

Sim( di, Ck) , 选取相似度最大的作为当前类别 , 再在当前类别

的子类别中进行新的类别匹配。

3. 5 基于 LSA 的层次分类系统实现( 图 2)

图 2 层次分类系统示意图

4 实验结果与评价

实验中使用的文档库包含近 20MB, 共 1 551 篇计算机领

域的中文文档 , 主要来源于“计算机世界”、“网络世界”、“微电

脑周刊”等 Web 站点。这些文档经过人工分类后 , 标记为 34

个文档类 , 这些文档类经过逐层向上类别合并为根类别共 5

类: 计算机安全、计算机软件、计算机网络、计算机应用、计算机

硬件。实验平台为 P3-650, 256MB 内存。实验中主要测试了

原始层次分类方法和扩展潜在语义层次分类方法的分类速度

和分类准确度。实验采用 10 - 折交叉确认 , 即初始文档集被

划分为 10 个互不相交的子集 , 每个集大小大致相等 , 训练和测

试进行 10 次 , 再第 i 次迭代 , 第 i 个子集作为测试集 , 其余子集

都用于训练分类法 , 依次轮换 , 并计算平均值。

对文档库中所有的文档采用无词典抽词方法抽取词条, 并

采用矢量空间模型将每个文档表示为 13 543 维的稀疏矢量 ,

在此基础上使用原始层次分类方法和扩展潜在语义层次分类

方法进行文档分类 , 记录分类的执行时间和准确度。

错误分类级为原分类级至分类器分类级跨域层次数, 错误级

率 =错误分类级 /分类文档数。其实验结果比较如表 1 所示。

表 1  实验结果比较

方法 分类时间 ( s ) 错误文档数 错误分类级 错误级率

原始 TC3 125 . 7 128 468 0 . 301741

LS- T C3 92 . 7 133 468 0 . 301741

  扩展潜在语义层次分类出现的错误中 , 有 78 个分类错误

出现在分类树的最上层 , 占错误总数的 58. 65% ; 同时在树的

叶节点出现的分类错误为 44 个 , 占错误总数的 33. 08% 。在

原始层次分类出现的错误中 , 有 81 个分类错误出现在分类树

的最上层 , 占错误总数的 63. 28% ; 同时在树的叶节点出现的

分类错误为 31 个 , 占错误总数的 24. 22% 。由于我们选用的

文档集特征使得新文档空间较大, 其绝对 CPU 计算量其实较

原文档大 , 但是由于文档表示较原文档简单 , 使得读取时间和

内存缓冲时间大大降低 , 提高了总的处理速度。不同参数下实

验结果比较如表 2 所示。

表 2 不同参数下实验结果比较

方法 分类时间 树型匹配次数错误文档数 错误分类级 错误级率

K = 220 LS - TC3 62 . 5 3894394 241 819 0 . 528046

K = 700 LS - TC3 133 . 4 12214797 84 285 0 . 183752

K = 400 LS - TC3 92 . 7 7069074 133 468 0 . 301741

MO D- K LS - TC3 74 . 9 3756733 122 475 0 . 305673

  我们可以发现 , 使用扩展潜在语义层次分类进行特征提

取 , 其分类精度与 K = 400 维时基本相同 , 甚至在错误文档数

上有所减少 ; 树型匹配次数与 K = 220 维树型匹配次数相差无

几 , 而 CPU 计算时间主要与树型匹配次数相关 , 这样扩展潜在

语义层次分类在保证精度的同时大大降低了计算时间。

扩展潜在语义层次分类方法采用了基于潜在语义分析的

降维技术 , 这比原始层次分类方法基于词条频度降维更为有

效。LSA 采用了文档空间变换技术 , 更好地表示了文档的语义

空间 , 文档表示的维度是真正两两无关 , 因此弥补了原始层次

分类方法的理论缺陷。同时文档分类采用了树型层次结构 , 有

效地实现了现实分类应用结构。

从定义上讲 , 所有非标注降维技术都用来进行标注降维 ,

但是由于数据集的不确定 , 很多标注数据集使用非标注降维后

将大大降低文本类别的区别性。对于很多数据集 , 有些类别的

特征变量可能对于整个数据集来说是降维对象 , 这主要是由于

数据集的不平衡性造成的, SVD 分解后的文档集是从整体上

将文本进行平衡 , 这样就使得局部特征被略去 , 造成分类误差。

LSA 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 , 有效地获得和表示词

汇的语义知识 , 以提高后续处理的精度。

文本分类精度的提高主要可以从提高类别之间的区分度

入手 , 哪种文本特征表示的区分度高 , 其分类精度就越高。

LSA 只是一种文本的原特征表示方法 , 并没有增大文本类别之

间的区分度 , 所以并没有提高文本分类精度 , 但是就语义空间

的表示 , LSA 分析的效果还是毋庸置疑的。在 LSA 分类文本

表示基础上 , 采用其他处理方法 , 提高文本类别的 Bhatta-

charyya 距离具有进一步的研究价值。

5  结论

本文探讨了潜在语义分析在文本分类系统中的应用, 提出

了扩展潜在语义层次分类算法。扩展潜在语义层次分类方法

采用文档空间变换和潜在语义分析技术 , 将文档的原始矢量从

N 维词条空间映射到 K 维语义空间 , 以便训练与分类展开工

作 , 理论上弥补了词条无关假设的缺陷 , 在保证分类准确度的

情况下 , 提高了分类速度。最后对 LSA 在分类算法中的应用

前景进行了总结。
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线程, 在程序中安排了三种级别 ( 紧急、最高、正常 ) 的线程。

分别对应三种功能类别的程序 : 同步线程、收发线程( 即数据

采集和处理以及数据收发线程 ) 和显示线程。根据优先级不

同, 系统对各线程请求 CPU时间的响应也不同( 最高、高、低 ) 。

下面是对线程的定义、启动和线程程序安排的说明 :
定义线程
UINT SynchThread( LPVOID pParam)
UINT Sync_Send_ReceiveThread( LPVOID pParam)
UINT DisplayThread( LPVOID pParam)
定义线程相关参数
CEvent SynchEvent1 ( FALSE, TRUE) 同步事件 , 被同步线程置为有

信号状态 , 被线程置为无信号状态
CEvent SynchEvent( FALSE, TRUE) 同步事件 , 被同步线程置为有

信号状态 , 被线程置为无信号状态
int CSWXView: : OnCreate( LPCREATESTRUCT lpCreateStruct)
{ ⋯
开启线程
设置程序进程为实时
: : SetPriorityClass( : : GetCurrentProcess( ) , REALTIME_ PRIORITY _

CLASS)
设置同步线程为紧急
: : AfxBeginThread( SynchThread, GetSafeHwnd( ) , THREAD_ PRIOR-

ITY_TIME_CRITICAL)
设置收发线程为最高
: : AfxBeginThread ( Sync _ Send _ ReceiveThread, GetSafeHwnd ( ) ,

THREAD_PRIORITY_HIGHEST)
设置显示线程为正常
: : AfxBeginThread( DisplayThread, GetSafeHwnd( ) , THREAD_ PRI-

ORITY_NORMAL)
}

以上为线程的定义和开启方法 , 下面分别对几个线程功能
进行介绍。

同步线程是使其他各线程同步工作的关键 , 其他线程都是
在等到同步线程发出的同步信号后开始执行对应的程序。在
同步线程中, 系统对 COM1 口初始化, 等待 COM1 口 CTS 和
DSR 上的外触发同步信号。当有外触发信号产生时 , 同步线
程根据信号类型发出相应的同步信号。各线程之间的时序关
系如图 1 所示。

图 1 各线程之间时序关系

  收发线程是执行数据收发通信任务以及数据采集和处理

线程。该线程优先级别低于同步线程 , 当同步线程发出同步信

号时 , 收发线程开始执行收发通信程序及编、解码程序 , 数据采

集和数据处理程序。

显示线程用于显示采集到的数据和处理结果。显示线程

的优先级别最低。

5  结论

在角变形实时测量系统中, 有很高的同步、逻辑和实时性

的要求 , 为此本系统在软件设计过程中采用了多线程的编程技

术 , 充分利用了同步多线程的优势 , 在系统中设计了三个不同

功能的线程 , 满足了系统实时性要求 , 完成了舰艇角变形的实

时测量任务。多线程设计是当前软件设计过程中必备的一项

关键技术 , 可以大大提高程序的执行效率 , 实现系统实时性的

要求。
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