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Abstract　Cross-media web video hot topic detection has become a new research hotspot. However, there is less text

information to describe video, which makes the space of text semantic features sparse, resulting in weak correlation

between  text  semantic  features,  which  increases  the  difficulty  of  mining  hot  topics.  The  existing  methods  mainly

enrich the text semantic feature space through visual information. However, due to the heterogeneity between visual

and  text  information,  the  semantic  features  of  text  and  visual  are  quite  different  under  the  same  topic.  This  further

reduces the correlation strength between text semantics under the same topic, and also brings great challenges to cross-

media  hot  topic  detection  based  on  web  videos.  Therefore,  we  propose  a  new  cross-media  semantic  association

enhancement method. Firstly, the core semantic features of the text from the word and sentence levels through double-

layer attention are captured; Secondly, by understanding the visual content, a large number of text descriptions highly

related to the video content are generated to enrich the text semantic space; Then, through text semantic similarity and

visual semantic similarity, the text semantic map and visual semantic map are constructed, and the time decay function

is  constructed  to  establish  the  correlation  between  cross-media  data  from the  time  dimension,  so  as  to  enhance  the

correlation  strength  between  text  and  visual  semantics,  and  smoothly  fuse  the  two  semantic  maps  into  a  hybrid

semantic  map to  realize  cross-media  semantic  complementarity;  Finally,  hot  topics  are  detected by graph clustering

method. A large number of experimental results show that the proposed model is superior to the existing methods.
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摘　要　跨媒体网络视频热点话题检测成为新的研究热点.然而，描述视频的文本信息较少，使得文本语义

特征空间稀疏，导致文本语义特征间关联强度较弱，增加了挖掘热点话题的难度.现有方法主要通过视觉

信息丰富文本语义特征空间.然而，由于视觉与文本信息间的异构性，导致同一话题下文本与视觉语义特

征差异较大，这进一步降低了同一话题下文本语义间的关联强度，也给跨媒体网络视频热点话题检测带

来巨大挑战.因此，提出一种新的跨媒体语义关联增强方法 .首先，通过双层注意力，从单词和句子 2 个级

别捕捉文本核心语义特征；其次，通过理解视觉内容，生成大量与视频内容高度相关的文本描述，丰富文

本语义空间；然后，分别通过文本语义相似性和视觉语义相似性，构建文本语义图和视觉语义图，并构造

时间衰减函数，从时间维度建立跨媒体数据间的相关性，以此增强文本与视觉语义间的关联强度，平滑地

将 2 种语义图融合为混合语义图，实现跨媒体语义互补；最后，通过图聚类方法检测出热点话题.大量实验

结果表明，提出的模型优于现有方法.
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社交网络和智能手机的普及使得网络视频数量

爆炸式增长，并逐渐取代文本成为普通用户信息交

流的主要载体 [1]. 据中国互联网络信息中心（CNNIC）
发布的最新报告 [2]，截至 2021年 6月，国内网络视频

用户规模达 9.44亿，较 2020年增长 1 707万. 同时，国

外最大的视频分享平台 YouTube，月活跃用户人数已

超过 20亿，每分钟上传的视频总时长超过 300 h，人
们每天在 YouTube上花费超过 1010 h寻找和观看视

频 [3]. 当热点话题发生时，用户需要观看数量庞大的

网络视频，并花费大量时间和精力梳理和总结其前

因后果，才能初步了解热点话题的基本情况. 而当遇

到完全陌生的话题时，则进一步增加了这一难度. 因
此，网络视频热点话题检测变得十分必要.

传统网络视频热点话题检测方法，主要通过计

算标题、标签间的语义相似度，将视频划分到不同的

话题 [4]. 通常，网络视频只有十多个词描述，且文本信

息少、噪声多，这很容易引起文本语义特征空间稀疏 [5]，

导致文本间语义关联少且关联强度弱. 另外，由于不

同的人表达习惯不同，以及多义词、多语言等问题，

将进一步降低文本间语义特征的关联强度，难以建

立视频间联系. 现有方法主要通过引入视频弹幕、评

论等外部信息丰富文本语义空间 [6−8]. 但是，这类方法

存在 2方面问题：一方面，部分媒体平台不支持发送

弹幕和评论，导致部分视频缺乏外部信息；另一方面，

弹幕、评论有效信息少，内容冗杂，导致文本间语义

关联减少. 因此，上述方法严重依赖于引入信息与话

题的相关度，导致话题检测性能不稳定. 由于视频内

容丰富、客观，且视频内容与话题往往高度相关.因
此，尝试智能理解视频内容，生成大量准确、客观的

语义信息，丰富文本语义特征空间，提升热点话题检

测效果.

然而，由于视频内容侧重于对视觉具体信息的

客观描述，文本信息侧重于对话题内容的抽象表达，

带有一定的主观情感，导致同一话题下视觉语义与

文本语义特征差异性较大. 如图 1所示，视频 A 的标

题表达了一种主观情感，并未提及任何与话题相关

的信息，字幕则直接表达科比坠机这一话题；在视频

B 中，字幕仅表达视频来源，与视频所属话题无关，视

频理解则清晰地展示了“士兵、坦克”等与战争主题

高度相关的词汇；在视频 C 中，字幕以及视频理解表

达的语义都不准确，只有标题清晰地表达 2020美国

大选这一主题. 传统的融合方法无法调和文本与视

觉间的语义鸿沟，反而降低了同一话题下文本间的

关联强度. 因此，如何克服文本语义与视觉语义间的

差异，增强跨媒体语义的关联，成为一个巨大的挑战.
为应对上述挑战，提出一种新的跨媒体语义关

联增强方法. 通过融合视频理解、字幕、标题 3种语

义特征，增强文本与视觉语义间的关联强度，实现跨

媒体信息的互补，解决话题检测中的文本稀疏问题.
该方法共分为 4步：第 1步，通过双层注意力机制，挖

掘文本语义特征. 第 2步，通过视频智能理解以及场

景文字识别，生成一系列与视频内容高度相关的文

本信息，丰富文本语义空间. 第 3步，跨媒体语义融合.
首先，分别通过文本语义相关度和视觉语义相关度，

构建文本语义图和视觉语义图；然后，构造时间衰减

函数，通过视频上传的时间差，度量跨媒体数据间的

话题相似性；最后，通过时间衰减系数量化文本语义

图和视觉语义图间的连接强度，并将其加权叠加形

成混合语义图，增强跨媒体语义关联. 第 4步，话题

检测. 通过图移位（graph shifts, GS）算法 [9] 在混合语

义图中挖掘出密集子图，并通过 TextRank算法 [10] 检

测出热点话题.
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本文的主要创新点和贡献总结为 3个方面:
1）提出一种新的文本信息丰富方法 . 通过理解

视觉内容，生成大量与话题高度相关的文本描述信

息，避免外部数据引入而带来的过多噪声问题，实现

网络视频的文本语义特征空间丰富.
2）构建了一种新途径建立视觉与文本信息间的

语义关联. 引入时间特征建立跨媒体语义关联，主要

通过时间衰减函数，量化视频上传时间差对跨媒体

数据话题相似性的影响，以此增强跨媒体语义关联

强度，同时避免语义融合所带来的噪声干扰.
3） 提出一种新的跨媒体语义关联增强方法 . 通

过构建文本语义图，找到网络视频中缺失的话题关

联，并通过融合文本语义图与视觉语义图，重建文本

与视觉语义间的连接，实现跨媒体语义互补增强. 同
时赋予模型良好的可扩展性，能轻松地将其他模态

信息融合到语义图中.

 1　相关工作

 1.1　热点话题检测与跟踪

热点话题检测与跟踪（topic detection and tracking,
TDT）任务源于美国国防高级研究计划局赞助的研究

计划 [11]， 核心任务是从数据流中发现新话题，并收集

后续的相关报导 [12]. 早期的话题检测主要是面向新闻、

博客等长文本，随着社交媒体的快速发展，使得信息

的传播不再局限于文本这一种形式，网络图片和视

频在信息交流中占据主导地位，话题检测也由面向

纯文本扩展为基于文本、图像、视频等多模态融合

的话题检测 [13].
对于文本信息，早期的话题检测方法大多基于

LDA（latent Dirichlet allocation）主题模型 [14] 或其改进

模型 [15]. 受 LDA固有的局限性，这些方法对长文本效

果较好、对短文本效果较差. 文献 [16]通过搜索引入

相关文本以扩展短文本，但此方式过于依赖于辅助

文本的质量，当引入文本质量不高或者相关文本不充

足时，话题检测效果较差. 文献 [17]提出了一种 BTM
（biterm topic model）主题模型，这是对 LDA模型的一

种改进，利用词共现关系丰富词组，从而缓解短文本

的稀疏性问题，此模型对短文本主题检测效果有一

定的提升. 但是，当文本特征过于稀疏或者存在噪声、

一词多义时模型的检测效果较差. 所以这种基于主

题模型的话题检测方法对视频标题并不适用.
对于图像和视频，现有方法主要利用丰富的视

觉信息进行话题挖掘. 文献 [18]通过注意力提取视

频局部显著语义特征和全局语义特征，并进行分类

表示以区分不同话题. 文献 [19]提出了一种图像主

导的主题模型，将视觉特征作为信息线索进行话题

检测. 这种检测方法虽然较好地利用了视觉信息，但

由于网络视频大多由用户随意拍摄和剪辑，再加上

拍光照、运动、拍摄角度等多种因素的变化，导致视

觉语义特征获取并不准确、检测效果不佳.
对多模态数据，现有方法主要通过多种模态数

据中的互补信息来检测热点话题. 文献 [20]对视觉

信息和文本信息之间的相关性进行研究，探索不同

模态数据间的语义关联. 文献 [21]利用图片理解技

术，挖掘图片表达的语义信息；通过融合文本与图像

 

 

视频A: 科比坠机 视频B: 叙利亚战争 视频C: 2020美国大选

视频

标题

字幕

视频理解

I have been crying he is my

favorite player I'll never see

him again.

Kobe bryant dies in helicopter

crash NBA legend 13-year-old

daughter among 9 killed

A group of men playing

basketball on a court...

 Turkey sends military

reinforcements to Idlib

Source the national iterest

 A group of soldiers are

standing beside a truck...

‘Donald Trump won the final

debate’ Tim Stanley’s analysis

US Presidential Election 2020

President debate NBC news live

a couple of men are talking to

each other...

Fig. 1　Three semantic differences

图 1　3种语义差异
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信息，实现了短文本语义空间丰富. 受此工作的启发，

我们通过视频理解技术，深度挖掘网络视频中的语

义信息，并与稀疏的文本语义融合，丰富文本语义.
 1.2　视频理解

视频理解旨在理解视觉内容，实现视觉特征向

自然语言的转化 [22]. 文献 [23]提出了一种按固定的语

法和模板生成句子的方法，但是这种基于模板的方

法生成的句子单一，束缚了模型的表达能力. 随着深

度学习取得突破性进展，基于深度学习的视频理解

方法被广泛应用. 文献 [24]提出了一种 S2VT（sequence
to sequence video to text）模型，引入编码解码器架构，

实现特征的编码和解码. 同一时期，文献 [25]在模型

中引入注意力机制，对视频帧的卷积特征进行加权

求和，实现更精准的特征选择，但是生成的句子表达

依旧不够准确，难以满足实际生活的需要.近年来，许

多研究都聚焦于改进视频特征提取的方法或改进编

码的循环神经网络的结构. 文献 [26]提出了一种基

于双向时序图的对象感知聚合模型，通过构建

双向时序图实现了对视频特征更为精细的捕捉. 文
献 [27]提出了一种视觉特征编码技术，通过傅里叶

变换嵌入时间动态，并改用循环门控单元生成丰富

的语义.
此外，网络视频中包含丰富的场景文字信息，往

往与视频主题高度相关. 已有部分工作结合场景文

字与视觉特征，增强图像和视频内容理解. 如文献 [28]
将图像中的场景文字信息与图像卷积特征相结合，

增强视觉特征表达. 文献 [29]利用图片中的场景文

字，增强短文本与视觉间的交互关系，并在上述工作

的启发下，试图将视频中的字幕信息与视频理解相

结合，挖掘视觉语义，丰富文本语义空间.
 1.3　跨媒体融合

跨媒体数据具有分散异构、语义关联和多模态

的特点，相同语义可以借由不同跨媒体数据表达. 而
不同跨媒体数据低层特征表示不一致，导致无法直

接通过特征计算数据间的相关性 [30]. 早期主要是利用

人工标注跨媒体数据，然后通过标签信息实现跨媒

体数据间的关联和检索，但是人工标注成本高、速度

慢且具有一定的主观性，对海量的跨媒体数据并不

适用. 随着深度学习的成功，针对图像和视频的分析

技术迅速发展. 通过分析和理解跨媒体数据的内容，

结合标题、场景文字等信息，形成语义标签以辅助跨

媒体融合成为了主流方法. 文献 [31]提出一种混合

注意力模块，同时利用多模态数据内部的联系以及

文本词和图像位置之间的关系进行融合，实现了多

模态数据的关联和互补. 文献 [32]捕捉多模态数据

的整体特征，并映射到同一空间实现多模态数据的

融合. 这种融合方式在一定程度上实现了跨媒体数

据的对齐，但是它们都过于复杂，而且要求文本和视

觉信息具有严格的对应关系，这对网络视频并不适用.
然而，报道同一热点话题的跨媒体数据具有相

似的语义内容，而且通常在相似的时间上传，因此，

同一话题下的跨媒体数据具有很强的语义相似性和

时间相似性. 文献 [33]通过时间窗口改进聚类模型

实现新闻文本主题的精准捕捉. 但其主要是基于文

本的分析，尤其是针对新闻文章，这对稀疏的视频文

本并不适用. 所以为了解决上述问题，构建了一种简

单且有效的融合方法. 通过文本语义相似性和视觉

语义相似性，分别构建文本语义图和视觉语义图，通

过图的融合实现跨媒体数据的融合. 此外通过时间

衰减函数，将时间特征嵌入混合语义图，增强文本和

视觉语义关联强度，形成更为平滑的密集子图.

 2　网络视频热点话题检测方法

本文提出的话题检测框架如图 2所示，框架包

括 4个步骤，分别为文本语义特征提取、视觉语义特

征提取、跨媒体语义融合以及话题检测.
 2.1　文本语义特征提取

J

L T j ∈ [1, J]

j i ∈ [1, L] i t ∈ [1, T ]

t

受文献 [34]的启发，我们构造了一个双层注意

力模型，分别通过单词级注意力和句子级注意力挖

掘文本核心语义特征. 假定数据集中共有 篇文本，

每篇文本有 个句子，每个句子包含 个单词.其中

表示第 篇文本， 表示文本中第 个句子，

表示句子中第 个单词.
 2.1.1　单词级注意力

i t wi, t

xi, t

对给定的第 个句子中的第 个单词 ，由词向量

模型 [35] 将单词编码为词向量 ，接着将词向量输入

到双向长短期记忆网络（bi-directional long short-term
memory, BiLSTM） [36] 单元，分别获取前向隐藏层状态

和后向隐藏层状态. 式（1）和式（2）展示了 LSTM（long
short-term memory）细胞单元，将隐藏层状态传递到下

一个细胞单元，并获取双向时序信息的过程.
−→
hi, t = fLSTM(xi, t,

−−−→
hi, t−1)， （1）

←−
hi, t = fLSTM(xi, t,

←−−−
hi, t−1)， （2）

xi, t
←−−−
hi, t−1

−→
hi, t

←−
hi, t

其中 表示 LSTM单元的输入， 表示前一时刻的

隐藏层状态. 和 分别表示 LSTM单元的前向和后

向隐藏层状态. 然后连接前向和后向的隐藏层状态，
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wi, t得到给定单词 的特征向量表示 .式（3）展示了整合

前向和后向隐藏层状态的过程.

hi, t =

[−→
hi, t ⊕

←−
hi, t

]
， （3）

⊕ hi, t其中 表示元素求和， 表示双向 LSTM输出的隐藏

层状态.

hi, t tanh

hi, t

uwod wod
ui, t

Si uwod

在单词级别，通过单词级注意力区分不同单词

的重要性，并将其聚合为句子向量表示. 首先，将单

词隐藏层向量 输入带有激活函数 的非线性神

经元层，将 投影到同一个注意力空间（见式（4））；
然后，利用 作为衡量指标， 为单词级标记，计

算 的重要性，并将结果归一化后得到不同单词的

权重（见式（5））；最后，通过加权求和的方式计算句

子向量 （见式（6））. 单词上下文向量 在训练过

程中被随机初始化并联合学习.
ui, t = tanh(Wwodhi, t + bwod), （4）

ai, t =
exp(uT

i, tuwod)∑
t

exp(uT
i, tuwod)

， （5）

Si =
∑

t

ai, t hi, t， （6）

ui, t hi, t其中 表示隐藏层状态 的投影向量，T表示转置，

Wwod bwod ai, t

Si

和 表示网络的权重矩阵和偏置值， 表示句

子内部每个单词的权重， 表示文本中第 i 个句子的

特征向量.
 2.1.2　句子级注意力

hi = fBiLSTM(Si)
Si

hi

usen

在句子级别，通过句子级注意力区分不同句子

的重要性，并将其聚合为文本向量表示. 首先，通过

BiLSTM对文本中的句子进行编码表示，为了简单起

见，我们将 BiLSTM单元的操作表示为 ，

即以句子 为中心，整合句子上下文信息的隐藏层向

量表示；其次，将隐藏层状态 投影到同一个注意力

空间（见式（7）），并随机初始化一个句子级别的上下

文向量 ，用于衡量不同句子的重要性；然后，将计

算出的句子重要性，归一化后得到每个句子的权重

（见式（8））；最后，对句子向量进行加权求和，并经过一

个全连接层映射得到文本语义特征表示（见式（9））.
ui = tanh (Wsenhi + bsen)， （7）

ai =
exp(uT

i usen)
L∑

i=1

exp(uT
i usen)

， （8）

d tex
j = Wtex

L∑
i=1

ai hi+ btex， （9）
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Fig. 2　Topic detection framework

图 2　话题检测框架
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ui

ai i usen

sen dtex
j j

tex
Wsen Wtex bsen btex

式（8）和（9）中， 表示句子隐藏层状态的投影向量，

T表示转置.  表示文本中第 个句子的权重， 表示

句子上下文向量，在训练过程中被随机初始化并联

合学习， 为句子级标记 . 式（9）中， 表示蕴含第

篇文档结构知识的文本语义特征表示， 表示文本

标记. ， 和 ， 分别表示训练得到的权重和

偏置值.
 2.2　视觉语义特征提取

 2.2.1　视频理解

由于传统模型在复杂的真实场景中表现不佳，

因 此 通 过 视 频 理 解 结 合 光 学 字 符 识 别（optical
character recognition, OCR），实现对视觉语义的精准

捕捉. 如图 3所示视频理解模型包括 4个阶段：

1）特征提取阶段. 利用基于注意力的 C3D网络[37]

提取视频显著性区域的运动特征，通过 VGG16[38] 提
取视频的全局卷积特征，并通过全连接层连接这 2
类特征，作为视频的特征输入.

X = (x1, x2,…, xn)

hemb =
(

hemb
1 , hemb

2 ,…, hemb
n

)

2）特征编码阶段 .特征的编码主要由 2层 LSTM
和视觉注意力实现. 在每个时间步长下，2层 LSTM
将可变长度的输入编码为固定维度的向量，视觉注

意力则用于捕捉视觉特征中的显著性区域. 即对于

输入特征 经过 2层 LSTM的编码得

到其隐藏层状态序列 ，此序

列经过注意力加权得到当前时刻的特征编码（式（10））.

ct =

n∑
i=1

at , i hemb
i ， （10）

at , i =
exp(et , i)

n∑
k=1

exp(et ,k)

， （11）

et, i = wT tanh
(
Wemb

a hemb
i +Wdec

a hdec
t−1+ ba

)
， （12）

ct at , i

hemb et, i

Wemb
a Wdec

a ba

其中 表示编码后的特征输出， 表示编码器隐藏层

向量 的权重（式（11））， 由 LSTM隐藏层状态经

过激活函数后得到.  ， ， 均表示可学习的参数.

3）特征解码阶段.输入序列经过解码器解码为输

Y= (y1, y2，…, yn)

Y

出序列 上的分布（见式（13）），再通过

查询词汇表得到对应的单词 . 此外，当前时刻生成

的单词会作为特征序列与输入特征连接后传入到解

码器，为下一时刻单词的生成提供支持.

p (y1, y2,…, ym | x1, x2,…, xn) =
m∏

t=1

p
(
yt | hdec

n+t−1, yt−1, ct

)
，

（13）
ct hdec

yt−1 p (y1, y2,…, ym |
x1, x2,…, xn) X

其中 表示编码器输出， 表示解码器隐藏层输出，

表示前一时刻解码器输出的序列，

表示对于特定输入 获得的输出分布.

θ Y =
(y1, y2,…, ym)

4）训练阶段 . 模型以 MSVD数据集 [39] 作为知识

库，采用端到端方式训练. 训练目标是：使得预测句

子的对数释然估计值最大. 即通过最大化对数释然

估计值，不断更新参数 让模型找到最优解码序列

，见式（14）.

θ∗ = arg max
θ

m∑
t=1

ln p(yt |hdec
n+t−1, yt−1, ct;θ), （14）

hdec
n+t−1 yt−1

θ* θ

其中 表示解码器隐藏层状态， 表示前一时刻

输出词序列， 表示参数为 的对数释然估计值.

 2.2.2　视觉语义嵌入

视觉语义嵌入分为 2步：第 1步，将生成的字幕

和视频描述编码为词向量，并将该词向量输入到

BiLSTM模型中，得到蕴含上下文语义信息的隐藏层

特征向量；第 2步，通过自注意力对隐藏层状态进行

加权（见式（15）和式（16）），并将加权融合后的特征

经向量全连接层得到视觉语义特征表示（见式（17））.

ei = tanh (Whvid
i + b), （15）

ai =
exp(uTei)

L∑
i=1

exp(uTei)

, （16）

dvid
j = Wvid

L∑
i=1

ai hvid
i + bvid, （17）

ei hvid
i u其中 表示隐藏层状态 经过全连接层后的输出，
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Fig. 3　Video caption model

图 3　视频理解模型
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ai

dvid
j j L

W Wvid b bvid

vid

表示经过训练后得到的权重参数矩阵， 表示注意力

权重， 表示第 个视频的视觉语义特征表示， 表

示文本长度.  ， ， ， 分别表示训练权重和偏置

值， 表示视频标记.
 2.3　跨媒体语义融合

 2.3.1　文本语义图

Gtex =
({

ntex
i

}
,
{

wtex
i, j

}){
ntex

i

} {
wtex

i, j

}文本语义图 由文本数据集

构建. 其中 代表图的结点集（见式（18）），  

表示结点间连接权重由文本语义相似度确定.
N tex = { ntex

i }, （18）

wtex
i, j = cosine

(
dtex

i , d
tex
j

)
=

dtex
i · dtex

j∥∥dtex
i

∥∥ ·∥∥dtex
j

∥∥ , （19）

ntex
i i i

i wtex
i, j i

j dtex
i

式（18）中 表示文本语义图的第 个结点， 指明此结

点由第 条文本数据表达. 式（19）中 表示结点 与结

点 之间的连接权重，cosine表示计算余弦相似度 .

为 2.1.2节得到的文本语义特征.
 2.3.2　视觉语义图

Gvid = ({nvid
i }, {wvid

i, j })视觉语义图 的结点由视频数

据集构成，结点间的连接权重由视觉语义特征间的

余弦相似度衡量，见式（20）和式（21）.

Nvid = { nvid
i } , （20）

wvid
i, j = cosine

(
dvid

i , d
vid
j

)
=

dvid
i · dvid

j∥∥dvid
i

∥∥ ·∥∥dvid
j

∥∥ , （21）

nvid
i i

wvid
i, j i j

dvid
i

式（20）中 表示视觉语义图的第 个结点 .式（21）中

表示结点 与结点 之间的连接权重，由结点语义

特征的余弦相似度计算得出. 为视觉语义特征.

 2.3.3　混合语义图

通过视频上传时间差，构造时间衰减函数，以衡

量时间对跨媒体数据间话题相似性的影响，从时间

维度增强话题结点间的关联.时间衰减函数为：

pi, j = exp

(
−β
Ç⌊

ti− t j

⌋
L

å2)
, （22）

β

ti t j i j ⌊⌋
pi, j⌊

ti− t j

⌋
i j

其中 是控制衰减速率的正标度参数，L 用于控制衰

减周期， 和 表示视频 和视频 的时间戳， 表示向

下取整. 从式（22）中可以看出时间衰减函数 随时

间间隔 的增加而降低，这表明视频 和 属于同

一话题的可能性较小. 不同数据的主题相似度随它

们的时间间隔呈指数下降.
pi, j

G = ({ ni}, {wi, j} )
Gvid Gtex

如式（23）所示，通过时间衰减函数 赋予文本

语义图和视觉语义图不同的连接权重，并将其加权

叠加形成混合语义图 . 融合过程中，

将 和 的结点合并，得到混合语义图的结点集 .
这样，缺失的结点信息在融合过程中得到丰富和补

wi, j

充，从而建立起更丰富的语义关联. 结点间的连接权

重通过时间衰减函数加权求和并归一化后得到融合

后的连接权重 .

{ni} = {ntex
i }∪ {nvid

i },
{wi, j} = {pi, jwtex

i, j + pi, jwvid
i, j },

（23）

G { ni} {wi, j}其中 表示构造的混合语义图， 表示结点集，

表示边的权重集. 时间信息的嵌入增强文本语义与

视觉语义间的连接强度，若混合语义图中的文本语

义、视觉语义以及上传时间都相似，那么所对应结点

的连接较强（即边权重大），会在图中形成一个稠密

的子图. 这种融合方式使模型具有较强的可扩展性，

能轻松地将其他模态的信息（如地理位置、情感倾向

等）也融合到语义图中 . 而且基于图的方式可以在话

题个数未知的情况下进行话题聚类，使得模型更加

鲁棒.
 2.4　话题检测

G M M

wi, j

x ∈ ∆m ∆m x|x ∈ Rm xi ⩾ 0, |x|1 = 1
x x = (xi)

Rm

x ∈ ∆m xi

x ni xi = 0
ni

x g(x)

{x∗} x∗

通过 GS算法在混合语义图中由聚类分析找出

密集子图（即话题簇）. GS算法的输入是混合语义图

的邻接矩阵 ，矩阵 中的每一个元素都由混合语

义图的连接权值 决定 . 混合语义图的子图由概率

簇 表示 . 其中 ={ ， }，m 表

示图中的结点总数， 表示一个映射向量， 实

现了图中的结点集到单一标准形 的映射，每一个

表示了各结点的组合概率，称为概率簇. 其中

表示 的第 i 个分量包含结点 的概率， 表示该

概率簇不包含顶点 . 如式（24）所示，GS算法通过衡

量子图 中的平均连接强度，找到 所有的局部极

大值 . 每一个局部极大值 代表了混合语义图的

一个密集子图，也就是我们所探寻的热点话题.
g(x) = xTMx,

x∗ =max
x

g(x), x ∈ ∆m,
（24）

M x

g(x)

x∗ g(x)

其中 表示存储混合语义图的邻接矩阵， 表示混合

语义图中结点到话题簇的映射， 表示子图的平均

连接强度， 表示 的局部极大值.挖掘出密集子图

后，利用 TextRank算法 [10] 在密集子图中抽取出 K 个

关键词表示热点话题.

 3　实验结果与分析

 3.1　数据集

以国内新华网、新浪网，国外视频分享网站

YouTube、美国有线电视新闻网 CNN等主流媒体上

最热门的话题为依据，爬取了 10个热点话题. 实验数

据集详细信息如表 1所示，包括 10 021条文本、10 971
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个视频，利用基于颜色直方图的方法 [40] 切分视频得

到 89 348个视频段，提取 227 930个关键帧. 实验所用

数据集涵盖多个角度、覆盖不同的时间跨度，范围

从 1个月到 3年不等，涉及经济、政治、体育、生活

等多个领域. 因此，实验数据具有足够的代表性，充

分验证了实验的有效性.
 

Table 1　Experimental Dataset

表 1    实验数据集

编号 话题 文本的单词数 视频数 视频段 关键帧

1 英国脱欧 1 053 1 139 9 455 21 049

2 新冠疫情 992 1 068 7 546 19 229

3 香港暴乱 1 051 1 175 9 568 25 356

4 伊朗危机 1 042 1 101 8 659 22 513

5 马拉多纳逝世 910 917 7 398 15 846

6 2016里约奥运会 981 1 071 8 956 22 927

7 叙利亚战争 1 041 1 161 8 735 23 584

8 科比坠机 1 012 1 161 9 648 25 339

9 全球金融危机 919 991 9 821 26 946

10 2020 美国大选 1 020 1 187 9 562 25 141

总计 10 021 10 971 89 348 227 930
 

 3.2　评价指标

实验采用标准的精确率（Precision）、召回率

（Recall）和 F1值评价所提出方法的有效性.

Precision =
|B+|
|A| , （25）

Recall =
|B+|
|B| , （26）

F1 =
2 ·Precision ·Recall
Precision+Recall

=
2 |B+|
|A| + |B| , （27）

A B A

B+

其中 表示检测到的话题数据集， 表示与 最匹配

的真实话题数据集， 表示正确检测的话题数据集 .
Precision 表示所有检测出的信息中，正确样本数目的

占比；Recall 表示正确检测出的样本在所有样本中的

占比. 由于 F1值兼顾了精确率和召回率的优点，因

此 F1值被作为评价实验结果的主要方式.
 3.3　参数设置及其分析

uwod usen

实验中，我们在数据集上无监督地训练一个 word-
2vec模型 [35]，得到 128维的词嵌入向量.在视觉特征提

取方面，我们在 ImageNet数据集上预训练一个 VGG16
模型 [38]，并将其第 1个全连接层的输出作为视觉特征，

维度大小为 4 096. 对于文本特征，2层 LSTM维度相

同，设置为 64维. 上下文向量 和 设置为 128维，

并且随机初始化.
此外，时间衰减函数（见式（22））中设置了 2个参

L β L

β

β

β

β β

β

β

β

β

数，固定的时间单位因子 和正标度参数 .  控制时

间函数的衰减周期，对实验结果影响较小，在我们的

模型中设置 L=10；标度参数 控制函数的衰减速率，

即控制检测话题的感兴趣粒度（热点话题的持续时

间），较小的 使得结点之间的连接权重更大，加强数

据之间的联系，使得大粒度的话题更容易形成密集

子图. 例如话题 6（2016 里约奥运会）的粒度大于话

题 5（马拉多纳逝世），所以在话题检测时相似性较弱

的数据结点更容易被划分到话题 6，从而带来一些噪

声. 相反，较大的 值，削弱了结点之间的联系，有利

于小粒度的话题，但可能会丢失一些大粒度话题的

正确结点. 我们设置不同的 值，以探究 对实验结果

的影响. 如图 4所示，话题检测的 F1值随着 的增长，

先增大后减小. 这是因为我们选取的话题粒度不一，

较小时，大粒度的话题 F1值较高，小粒度的话题

F1值较低，而当 较大时，则小粒度话题的F1值高，大粒度

话题的 F1值低 . 所以在我们的数据集中选取 =0.25
时能获得最佳的实验效果.
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Fig. 4　Effect of β on topic detection

图 4　β 对话题检测的影响
 

 3.4　实验结果对比分析

 3.4.1　基线方法

为了全面评估本文所提出的模型，我们将本文

模型与 8种基线方法进行对比，以验证模型的有效性.
1）LDA（latent Dirichlet allocation） [14]. 该方法利用

视频文本进行主题挖掘，通过推测文档的主题分布，

得到视频的主题分布. 实验中，我们将文本输入到 LDA，

并设置挖掘的主题数量，得到文本-主题分布向量，最

后通过聚类方法得到主题.
2）BTM（biterm topic model） [17].  该方法与 LDA主

题模型类似，BTM模型对多个词组建模更适用于短

文本. 实验中，我们将文本输入到 BTM，并设置挖掘

的主题数量，得到文本-主题分布向量，最后通过聚类

方法得到视频主题.
3）Doc2vec（document to vector） [41]. 该方法属于一

种无监督算法，通过预训练的 Doc2vec模型，从变长

的文本中学习得到固定长度的特征表示. 在实验中，
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我们将变长的文本信息编码为 128维的特征向量，再

通过对文档向量的聚类得到视频主题.
4）BiLSTM_Attn（attention-based  bidirectional  LST-

M） [42]. 该方法通过双向长短期记忆网络挖掘文本上

下文语义，并利用注意力对句子加权求和得到文本

特征表示，再经过分类得到不同主题.
5）VSD_Attn（attention  for  video  saliency  detec-

tion） [43].该方法通过视觉显著性的注意力模型，提取

视频局部显著语义特征和全局语义特征，并进行分

类表示以区分不同话题.
6）CSG（capsule semantic graph） [44]. 该方法利用文

本中词共现关系构建关键字子图，并通过相似度连

接形成胶囊语义图，最后在语义图上进行聚类得到

不同的话题.
7）TopicBERT（topic  detection  using  BERT） [45].  该

方法通过多模态命名实体识别和 Bert挖掘单词间的

语义关联，并通过结构规则和实体类别增强话题信息.
8）SMMTM（unsupervised  multimodal  topic  mo-

del） [46]. 该方法通过图像信息丰富文本语义，解决文

本稀疏问题，并利用无监督的多模态主题模型对文

本和图像信息进行建模和分类.
 3.4.2　实验结果分析

表 2展示了仅利用文本信息（标题+标签）、仅利

用视觉信息（视频理解+字幕）以及文本与视觉信息

联合的实验结果. 通过前 10个主题的平均精确率、

平均召回率和平均 F1值评估话题检测方法的总体

性能. 实验结果表明，提出的模型比其他话题检测方

法表现更优，与基线模型相比提升 20%~30%（平均

F1值）.
如表 2所示，LDA模型在 3组数据中的表现都

不好. 因为 LDA是基于概率的主题模型，具有主题模

型固有的局限性，导致 LDA对长文本较为敏感，对

短文本的检测效果较差. 而数据集中的文本由视频

标题组成，通常只含有 10多个单词，长度短、词共现

频率低，导致 LDA检测的效果较差 . 此外，视觉信息

由视频理解和字幕信息组成，是对视频底层细节的

客观描述，包含较多的噪声以及与主题无关的信息，

导致 LDA检测效果较差. 另一方面，直接合并文本和

视觉信息虽然丰富了文本，但引入了大量的噪声，导

致 LDA模型的检测效果降低.
BTM模型也是一种基于概率的主题模型，通过

共现词对预测文档主题，比 LDA模型更适用于短文

本. 实验结果表明，BTM模型对文本的检测效果相

比 LDA有一定的提升，但是在视觉信息上实验效果

仍然较差，因为 BTM模型以词袋模型编码单词作为

输入，忽视了词汇间的语义关联，再加上视觉信息中

所含的噪声较多，因此实验效果不佳.
Doc2ve是一种无监督文本向量模型，相比 LDA

在 3个评价指标上都有较大的提升，相比 BTM模型

在平均召回率上有一定的提升. 这是因为 Doc2vec方
法克服了词袋模型的缺点，考虑到词汇间的语义关

联. 但 Doc2vec在视觉信息上的实验效果也较差，因

为其仅仅是文本中多个词向量的平均，没有区分不

同单词的重要性，并且模型忽视了单词间的时序信

息，导致模型的平均精确率不高.
BiLSTM_Attn模型基于循环神经网络，对于文本

信息，获得了较高的平均精确率. 因为模型利用长短

期记忆网络捕捉时序信息，此外注意力机制区分单

词的重要性，获得精确的语义表达，故得到较高的平

均精确率. 但受限于文本信息较少、文本间语义关联

较少，导致模型的平均召回率较低、平均 F1值也较

低. 对于视觉信息，注意力机制的加入使得模型的平

均召回率有一定程度的提高，但受噪声影响，平均精

确率提升并不明显，这导致模型平均 F1值不高.
VSD_Attn方法获得较高的平均精确率，这表明

若视频包含了相同的显著性区域，则这些视频通常

属于同一话题. 但是，此方法的平均召回率和平均

Table 2　Average Experimental Results Under 10 Topics In

Multiple models

表 2    各模型中在 10 个话题下的平均实验结果

数据类型 模型 平均精确率 平均召回率 平均 F1值

LDA[14] 0.373 0 0.422 1 0.396 0

BTM[17] 0.578 5 0.528 1 0.552 1

文本 Doc2vec[41] 0.555 8 0.561 4 0.558 5

BiLSTM-Attn[42] 0.723 0 0.511 1 0.598 9

CSG[44] 0.607 1 0.613 2 0.610 1

LDA[14] 0.288 2 0.380 3 0.327 9

BTM[17] 0.333 3 0.454 6 0.384 6

视觉 Doc2vec[41] 0.253 7 0.455 6 0.325 9

BiLSTM_Attn[42] 0.380 6 0.637 5 0.476 6

VSD_Attn[43] 0.672 3 0.367 5 0.475 2

LDA[14] 0.306 8 0.402 6 0.348 2

BTM[17] 0.289 1 0.326 4 0.306 6

视觉 Doc2vec[41] 0.451 8 0.321 5 0.375 6

+ BiLSTM_Attn[42] 0.574 1 0.478 6 0.522 0

文本 TopicBert[45] 0.742 8 0.664 1 0.701 2

SMMTM[46] 0.627 8 0.671 4 0.648 8

本文 0.770 3 0.739 6 0.754 6
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F1值较低，因为与文本信息相比视觉内容的噪声更

少，平均精准率更高，但是更容易受到视频编辑、光

照、拍摄角度变化的影响. 导致显著性区域相似性检

测不准确，因此当只有视觉信息时，平均召回率非常

低. 事实上，同一个话题可以被分割成多个视觉场景，

而基于显著性区域检测的方法只能将视觉特征相似

的场景组合到一起，导致同一话题下的视频缺失.
CSG方法通过词共现关系构建胶囊语义图，从

而挖掘话题信息，相比传统的主题模型获得更高的

平均召回率和平均 F1值 . 但由于稀疏文本中词共现

频率低，再加上个人语言表达习惯问题，相同的视频

可能由不同的词描述，导致相同的语义无法关联，在

社区检测中相关结点无法被准确地划分到同一个子

图中，导致准确率较低.
TopicBert方法通过 Bert和多模态命名实体识别

增强文本间的语义关联，获得较高的平均精确率，但

平均召回率提高并不明显. 事实上，一个话题包含多

种类别的视频，可能由完全不同或部分不同的场景

组成，通过嵌入实体类别划分视频只能将内容相似

的场景组合在一起，更多不同场景的视频将会丢失.
另外基于规则的主题优化方法，也很难将所有的视

频都挖掘形成话题.
SMMTM方法结合短文本与图像信息，通过视觉

相似性，增强文本间的语义关联，但是对视觉特征的

简单处理，并没有解决视觉相似性检测不精确问题，

因此模型的平均精确率不高. 这说明 SMMTM虽然

可以增强文本间的语义关联，但是不可避免地引入

噪声.
此外，通过分析数据我们得出 2个结论：

1）文本比视觉信息在多个模型中表现得更好，

这说明文本特征比视觉特征更重要. 通过文本与视

觉信息在 LDA, BTM, Doc2vec, BiLSTM_Attn中的结

果可以发现，将视觉特征转化为文本信息后，在一定

程度上提升了平均召回率，但平均精确率受到了较

大影响，导致平均 F1值降低 . 因为视频理解将视觉

信息翻译成自然语言的过程中丢失了视觉特征的特

异性. 例如：在科比坠机的话题下，会出现科比打篮

球的场景，在里约奥运会这个话题下同样会出现打

篮球的场景. 但通过视频理解它们会被翻译为相同

的描述：a group of men playing basketball，相似但不相

关视觉信息被翻译成相同的语言描述，且在后续的

处理中它们被认为是完全相同的特征，导致纯视觉

信息检测的平均精确率较低. 相反，视觉信息检测的

平均召回率高于文本检测，一方面是因为文本较为

稀疏，所含的有效信息少、噪声多，使得文本检测的

平均召回率低，另一方面 OCR从视频中获取的字幕

信息与视频内容高度相关，很容易与视频理解得到

的语义信息产生联系，从而将更多相关的数据聚集

到一起，使得视觉信息检测的平均召回率高于文本

检测.
2）视觉特征与文本特征的直接合并效果比单一

文本更差，这表明实现视觉信息与文本信息的互补，

需要找到适合的融合方法. 以 BiLSTM_Attn模型为

例，文本与视觉信息的直接合并相比于纯文本，平均

精确率下降 15%，平均召回率下降 4%，平均 F1值下

降 8%. 这是因为视频特征经由视频理解会引入部分

的无意义词汇，简单地合并造成了文本信息的泛化、

文本间的语义关联强度降低，导致模型检测效果较

差. 提出的方法在 3种评价指标上都获得了最优的实

验性能，相比于单一文本或视觉的最优值，本文方法

的平均精确率提升约 5%，平均召回率提升约 10%，平

均 F1值提升约 15%. 因为通过双层注意力，区分了不

同单词和句子的重要性，极大地降低噪声的干扰. 此
外，将文本和视觉语义融合到同一个混合语义图中，

保证文本和视觉语义优势互补，避免相互干扰，使得

模型的平均精确率和平均召回率都有较大的提高.
此外，通过消融实验验证本文所提出方法的有

效性. 如表 3所示，文本、视觉分别表示仅利用文本、

视觉数据构建语义图，文本+视觉表示文本与视觉信

息融合构建语义图，文本+视觉+时间表示嵌入时间

的文本和视觉语义图融合.
 

Table 3　Ablation Experiment

表 3    消融实验

数据类型 平均精确率 平均召回率 平均 F1值

文本 0.437 2 0.658 2 0.525 4

视觉 0.752 4 0.501 5 0.601 8

文本+时间 0.526 4 0.657 7 0.584 7

视觉+时间 0.751 5 0.577 5 0.653 1

文本+视觉 0.741 4 0.621 2 0.675 9

文本+视觉+时间 0.770 3 0.739 6 0.754 6
 

通过对比实验数据可以得出 2 个结论：

相比单一文本或视觉，跨媒体融合的方式在话

题检测效果上有较大的提升. 虽然文本+视觉相比于

单一视觉信息，平均精确率略有降低（降低 1%），但

平均召回率有较大的提高（提高 12%），平均 F1值提

高 7%. 这是由于视觉特征会受到光照、编辑、拍摄角

度等的影响，导致同一场景下的视觉特征可能完全

不同，因此单一视觉信息具有精确率高、召回率低的
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特点. 融合文本信息后，文本语义相似的视频也会被

纳入同一话题，这个过程中带入部分噪声数据，导致

平均精确率略有降低，但同时平均召回率有较大的

提升. 所以我们在混合语义图中嵌入时间特征，通过

时间相似性，从时间维度给文本和视觉语义关联增

加权重，使得语义上难以区分的数据可以通过时间

特征被轻松区分，很好地解决了这一问题.
嵌入时间特征后，本文模型的平均精确率提升

3%，平均召回率提升 11%，平均 F1值提升 8%，表明

在混合语义图中嵌入时间特征能增强混合语义图的

区分能力. 这是因为热点话题的爆发都具有很强的

时间聚集性，所以时间特征对于不同的热点话题具

有很强的区分能力. 通过时间衰减函数将时间分布

特征嵌入到混合语义图中，增强相同时间跨度内文

本与视觉语义间的连接强度，从而避免具有相似文

本和视觉特征的噪声干扰. 因此在本文模型下，文本

和视觉难以区分的数据可通过时间分布特征轻松区

分. 此外，这种时间系数的软量化在一定程度上保证

话题在时间上的连续性，防止由于时间线硬分割而

导致的同一话题被错误分割.
为了进一步证明时间特征可以有效增强话题检

测效果，我们统计了短期爆发和周期型爆发话题的

数据分布情况. 如图 5所示，对于“科比坠机”这一话

题，网络视频在短期内集中爆发，文本和视觉特征具

有很强的时间相似性. 通过时间戳的嵌入，可以在时

间维度建立跨媒体数据间的语义关联，增强密集子

图中结点的连接强度，所以模型对于短期爆发的热

点话题具有很强的检测能力. 对于“新冠疫情”这一

话题，在不同时段内形成多个密集子图，导致热点话

题被分割成多个密集子图. 但是，同一话题下密集子

图的语义相似性远高于不同话题下的密集子图. 因

此，通过计算密集子图间的平均欧氏距离（Euclidean
distance）能有效实现密集子图的合并，得到完整的热

点话题.
 
 

密集
子图
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时间科比坠机 新冠疫情

簇内数
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性
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热点话题
热点话题

Fig. 5　Time distribution characteristics of topics

图 5　话题的时间分布特征
 

表 4展示了从 10个话题中挖掘出的高频话题

词. 以话题 8为例，我们不仅挖掘出了Kobe, death, NBA
等文本中出现的高频词，还挖掘出 playing, running,
basketball等低频词 . 视觉特征向文本信息转换的过

程中生成了大量新词，增加了 playing，running，basketball
这类低频词的出现频率，丰富了文本语义空间. 此外，

视频理解生成的 basketball, player与标题和字幕中的

NBA, playing高度相关，增强了跨媒体数据间的语义

关联强度，使得热点话题更容易形成密集子图，从而

被准确地检测.
表 5展示了 3个具体的例子，以表明本文提出方

法的有效性. 例 1标题中并没有出现与“科比坠机”

相关的单词，导致语义关联缺失，基线方法仅通过标

题无法准确划分. 而通过视频理解和字幕，从视觉语

义中挖掘出 Kobe，bryant，crash，accident等词，建立起

Table 4　Hot Topic Words

表 4    热点话题词

编号 话题 话题词

1 英国脱欧 UK, EU, brexit, trade, deal, politics, laws, johnson, market, vote

2 新冠疫情 covid, virus, death, masks, doctor, Wuhan, flight, hospital, oxygen, economic

3 香港暴乱 Hong Kong, protests, China, police, law, violent, strikes, clash, support

4 伊朗危机 crisis, Iran, hostages, nuclear, history, economic, financial, America, market, oil

5 马拉多纳逝世 Maradona, death, football, playing, running, heart, attack, tribute, legend, grassland

6 2016里约奥运 Rio, Olympics, sports, champion, gold, games, vs, player, Brazil, highlights

7 叙利亚战争 Syrian, war, conflict, military, children, airstrikes, battle, civil, homeless, years

8 科比坠机 Kobe, bryant, death, basketball, NBA, helicopter, playing, daughter, crash, running

9 全球金融危机 financial, global, recession, economic, world, collapse, subprime, crash, stock, dumping

10 2020美国大选 America, election, presidential, Trump, Biden, results, campaign, vote, states, debate

2634 计算机研究与发展　2023，60 （11）



该视频结点与“科比坠机”话题的联系，这有效提高

模型的召回率；例 2标题中出现“2020  presidential
victory”和“Brexit”，极易被错分为“2020美国大选”.
而通过融合视觉语义以及时间特征，增强了视觉语

义 London与 Brexit的语义关联，这使得该结点在聚

类过程中被正确划分. 同样地，例 3中语义融合时，

受文本噪声 financial markets的影响，该结点极易与

话题“全球金融危机”混淆，而融合方法从时间维度

对该结点进行相似度加权，因为此视频上传时间处

于新冠疫情大爆发期间，并且视觉语义 masks与新冠

疫情密切相关，这增强了该视频结点与新冠疫情的

语义关联强度，从而使得该视频被正确划分，因此模

型具有较高的精确率. 

 

Table 5　Three Detection Examples of Typical Topics

表 5    3 个典型话题检测示例

示例 视频 标题 字幕 视频理解 真实标签 方法 预测标签

例 1

My world
collapsed. I can't
believe my eyes.
He is my favorite

player

Kobe bryant
crash

investigation
plot said he was
climbing out of
fog but was
descending

One person is
handling the
accident scene

科比坠机

LDA 马拉多纳逝世

BTM 马拉多纳逝世

Doc2vec 马拉多纳逝世

BiLSTM_Attn 2016里约奥运

VSD_Attn 叙利亚战争

CSG 叙利亚战争

TopicBert 叙利亚战争

SMMTM 叙利亚战争

本文 科比坠机

例 2

How will Biden's
2020 presidential
victory affect

Brexit

I am delighted
to be back in
London

A man in a suit
was walking
down the street

英国脱欧

LDA 2020美国大选

BTM 2020美国大选

Doc2vec 2020美国大选

BiLSTM_Attn 2020美国大选

VSD_Attn 2020美国大选

CSG 2020美国大选

TopicBert 2020美国大选

SMMTM 2020美国大选

本文 英国脱欧

例 3
How coronavirus

will impact
financial markets

States
A man wearing

a mask
新冠疫情

LDA 全球金融危机

BTM 全球金融危机

Doc2vec 全球金融危机

BiLSTM_Attn 全球金融危机

VSD_Attn 2020美国大选

CSG 全球金融危机

TopicBert 全球金融危机

SMMTM 全球金融危机

本文 新冠疫情

 

4　总　　结

本文提出一个新的跨媒体语义关联增强方法，

解决文本特征稀疏导致的同一话题下文本语义特征

差异大且关联强度弱的问题. 首先，构造一个双层注

意力模型，通过单词级注意力和句子级注意力捕捉

文本核心语义特征；然后，通过视频理解和场景文字

识别，生成与视频内容高度相关的文本描述信息，丰

富文本语义空间；最后，将文本语义和视觉语义通过

时间衰减函数，加权融合形成混合语义图，增强跨媒

体语义关联，使得话题的分割更为准确. 实验结果表

张承德等：跨媒体语义关联增强的网络视频热点话题检测 2635



明，本文提出的方法能有效提高网络视频热点话题

检测效果.

作者贡献声明：张承德提出论文思路，并指导论

文撰写和修改；刘雨宣负责方法设计，完成实验并撰

写论文；肖霞对实验设计和论文撰写提出指导意见；

梅凯为实验数据提供支持，并对数据进行处理.
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