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基于子图邻域学习的网络视频突发事件挖掘

张承德 周 璇
(中南财经政法大学信息工程学院 武汉 430073)

摘 要 基于异构信息网络的跨媒体关联挖掘成为新的研究热点。一般情况下,视频中非线性视觉信息和失范的

文本会使得模态间关联极其稀疏。现有方法多采用嵌入多条语义路径来增强媒体间关联。然而,这种方法往往忽

略了路径中局部子图结构内节点间的关联,导致节点的子图邻域信息被遗漏,节点嵌入无法捕捉与邻域节点的关

联性,进而引起网络视频突发事件挖掘效果不佳。因此,本文提出了一种基于子图邻域学习的跨媒体语义关联增

强方法。具体来说,该方法将异构图分解为不同类型子图,在不同子图中捕捉邻域节点的关联,得到关联丰富后的

节点最终嵌入。首先,将不同模态节点初级特征映射到统一空间后,将异构图分解为同构和异构子图,以获取节点

基于元路径的同构邻居和一阶异构邻居;然后,通过特定注意力机制分别嵌入基于同构和异构子图的邻域节点,捕
获子图内节点邻域信息;最后,通过图级注意力聚合同构和异构子图间交互和语义信息,得到邻域关联后的节点最

终嵌入,在下游任务中实现网络视频突发事件的准确挖掘。通过在10个真实数据集上的实验验证,本文方法展现

了较高的可靠性,且所提模型在性能上超越了现有方法。
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Abstract 
 

Cross-media
 

association
 

mining
 

based
 

on
 

heterogeneous
 

information
 

networks
 

has
 

re-
ceived

 

wide-spread
 

attention.
 

Typically,the
 

non-linear
 

visual
 

information
 

and
 

the
 

inaccurate
 

tex-
tual

 

information
 

within
 

videos
 

result
 

in
 

extremely
 

sparse
 

associations
 

between
 

them.
 

Existing
 

methods
 

often
 

enhance
 

these
 

associations
 

by
 

embedding
 

multiple
 

semantic
 

paths.
 

However,these
 

approaches
 

overlook
 

the
 

associations
 

between
 

nodes
 

within
 

local
 

subgraph
 

structures,leading
 

to
 

the
 

omission
 

of
 

neighborhood
 

information.
 

As
 

a
 

result,node
 

embeddings
 

fail
 

to
 

capture
 

the
 

asso-
ciation

 

with
 

neighboring
 

nodes,ultimately
 

leading
 

to
 

poor
 

performance
 

in
 

web
 

video
 

event
 

min-
ing.

 

To
 

address
 

this
 

issue,this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-media
 

semantic
 

association
 

enhancement
 

method
 

based
 

on
 

subgraph
 

neighborhood
 

learning.
 

Specifically,this
 

method
 

decomposes
 

hetero-
geneous

 

graph
 

into
 

different
 

types
 

of
 

subgraphs,captures
 

the
 

associations
 

of
 

neighboring
 

nodes
 

within
 

these
 

subgraphs,and
 

obtains
 

the
 

final
 

node
 

embeddings.
 

Initially,
 

node
 

attributes
 

are
 

pro-
jected

 

into
 

a
 

shared
 

latent
 

space
 

using
 

type-specific
 

linear
 

transformations.
 

Subsequently,
 

the
 

heterogeneous
 

graph
 

is
 

divided
 

into
 

multiple
 

subgraphs,
 

including
 

homogeneous
 

and
 

heterogene-
ous

 

structures
 

based
 

on
 

predefined
 

metapaths.
 

Subsequently,tailored
 

attention
 

are
 

independently
 

applied
 

to
 

each
 

subgraph
 

to
 

capture
 

the
 

neighborhood
 

information
 

of
 

nodes.
 

Finally,information
 

from
 

different
 

subgraphs
 

is
 

fused
 

through
 

graph-level
 

attention,aggregating
 

the
 

interactions
 

and
 

semantic
 

information.
 

The
 

learned
 

representations
 

are
 

evaluated
 

by
 

web
 

video
 

event
 

mining.
 



Through
 

experiments
 

on
 

10
 

real-world
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

demon-
strated

 

high
 

reliability
 

and
 

outperformed
 

existing
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

performance.
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1 引 言

随着互联网技术的飞速发展和智能终端设备的

广泛普及,视频已逐渐超越文字成为分发力度更强

的事件传播媒介[1]。据统计,YouTube平台每分钟

新增超过500小时视频内容,每日观看次数高达

7000亿次[2]。在事件传播过程中,海量视频数据常

常让用户无所适从,难以在短时间内获悉事件全貌。
因此,网络视频事件挖掘变得十分必要。

通常,视频中关键帧代表的视觉信息以非线性

叙事方式呈现,时空跳跃且情节破碎,这导致生成的

视觉近似关键帧(Near-Duplicate
 

Keyframes,NDKs)
分布极为分散。而文本信息则存在标题与内容不匹

配的失范问题。因此,文本信息在所有NDKs中分

布的稀疏性不可避免,这导致构建的异构网络不完

整且关联缺失,给节点嵌入带来巨大挑战。然而,在
异构网络中局部子图捕捉节点间隐藏关联的能力不

容忽视[3]。如图1所示,子图(a)呈现了一个关联稀

疏的异构图,蓝色虚线框和紫色虚线框分别表示节

点NDK1 和节点 NDK3 基于路径的局部子图,在
局部子图中呈现了路径上节点的邻域结构信息。因

此,如何利用子图中丰富的结构信息来捕捉稀疏异

构网络中丢失的关联是一个巨大挑战。
目前,针对稀疏异构网络提出了多种图挖掘方

法来捕获其中丢失的关联,大致可分为以下三类:
(1)基于图的端到端学习方法。该方法通过图卷积

网络[4]端到端整合高阶邻域信息或者利用图注意力

网络[5]捕获关键信息。然而,这些方法在预测之前,
通常将节点及其邻域信息压缩到单个嵌入向量。这

种情况下,只有两个节点和一条边被激活,忽视了其

他节点及其邻域信息。(2)元图嵌入。该方法将异

构图分解为多个同构子图,通过图卷积聚合同构子

图内节点信息[6]。然而,该方法忽略了节点的异构

交互,导致节点异构邻域信息完全丢失。(3)基于元

路径的方法。元路径是由一系列不同类型节点及其

关系组成的交替序列,用于捕获网络中的语义信

息[7]。然而,该方法过度依赖专家或经验定义的路

径,当路径连接稀疏或有噪声时,性能表现较差。此

图1 一个关联稀疏异构图局部子图的例子(上半部分

蓝色虚线框和紫色虚线框分别表示节点 NDK1 和

节点NDK3 基于路径局部子图.而图的下半部分

阴影部分则表示局部子图中节点邻域关联,通过子

图中节点邻域关联能够找到稀疏异构图中丢失的

多源关联关系)

外,元路径嵌入方法沿着包含不同节点的路径以相

同方式嵌入语义信息,忽视了路径中不同节点语义

差异,导致语义混淆[8]。最后,该方法忽视了元路径

之外节点的邻域结构信息,导致节点丢失了对邻域

关联的捕捉。以图1(b)中节点NDK3为例,元路径

NDK3-V2-NDK2 仅能捕捉 NDK2 与 NDK3 是同

一视频的多种视觉信息,却无法捕捉NDK2 的邻域

关联节点,导致嵌入 NDK3 节点时遗漏了 NDK2

的邻域文本信息。上述方法虽然能够聚合高阶信息

和路径中节点语义信息,但是他们都忽略了节点及

其邻域信息。在异构信息网络中,子图在提取和理

解图中局部结构特征方面起着至关重要的作用,局
部丰富的结构化信息超越了单一路径和端到端学习

的限制,能深入挖掘图结构的内在关联[3]。如图1
(c)中,子图中粉色区域表示元路径NDK1-V1-NDK3

中节点 NDK3 的邻域信息,元路径仅表示 NDK1

与NDK3 是来源同一视频的不同视觉信息,且描述

了同一事件,但是通过子图结构却可以找到 NDK1

与NDK3 的邻域信息T3 丢失的关联,进而丰富稀

疏的异构网络。因此,嵌入局部子图结构中邻域信

息的思想有助于增强视觉和文本信息之间的语义关

联。为了提高网络视频事件挖掘效果,本文尝试基
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于子图邻域学习的方法来丰富稀疏的异构网络。
但是,基于子图邻域学习的网络视频突发事件

挖掘仍然面临三个挑战:
(1)复杂的异构信息。通过异构网络建模网络

视频通常包含复杂的异质信息,包括单词(Term)与
视觉近似关键帧集合(NDKs)之间的语义交互,以
及单词和视频底层特征之间的交互。如何处理这些

复杂的交互关系并无保留地聚合这些异构信息是一

个紧迫问题。
(2)多样化的邻域交互。子图能够独立关联节

点及其邻域节点,将异构图分解为多个具有不同交

互语义的独立区域。然而,每个独立子图中包含了

多样化的交互信息。此外,节点在不同子图中与不

同类型节点交互。因此,除了将多样化邻域交互区

域化之外,还需要设计聚合方式来区分节点在不同

子图中与邻域的交互差别。
(3)跨子图语义交叉。节点在不同子图内与其

邻域有丰富交互关系。此外,包含同一节点的不同

子图间也有丰富交叉语义关联。在异构网络中,由
于不同子图代表特定类型的交互关系和语义信息,
因此,如何挖掘跨子图间交互,学习交叉语义特征是

一项挑战性问题。
为了解决这些挑战,本文提出了基于子图邻域

学习的网络视频突发事件挖掘方法,通过子图中节

点邻域来捕获和聚合节点对之间的交互关系。首

先,本文将节点邻域推广到基于元路径引导的同构

邻域和基于关系的异构邻域。在此基础上,本文构

建交互模块,将异构图分解为节点同构子图和异构

子图,用于捕获和聚合节点邻域交互信息。最后,本
文设计了子图邻域聚合模块,主要由两部分组成:
(1)子图内特定注意力机制,用于衡量每个子图内节

点与其邻域节点的关联;(2)子图间图级注意力机

制,用于聚合节点在不同子图间的语义嵌入。经由

以上三个步骤,可以获取节点的最终嵌入,实现网络

视频突发事件的准确挖掘。本文的主要创新和贡献

如下:
(1)提出了一种基于子图邻域交互学习的框架

来捕获和聚合异构图中的复杂节点及其丢失的邻域

信息。它旨在通过子图将异构图中复杂邻域交互分

而治之,从而将基于邻域的网络嵌入扩展到子图邻

域交互学习嵌入,利用不同子图间结构信息丰富媒

体间关联。
(2)提出了差异化子图模块来建模多样化邻域

交互。针对节点与不同邻居节点间多样化的邻域交

互关系,分别诱导同构和异构子图关联节点高阶邻

域信息和直接邻域信息,将节点的同构和异构邻域

分开处理,以捕获同构邻域和异构邻域对节点嵌入

性能的贡献。
(3)提出了子图间交叉交互语义学习方法。本

方法应用注意力机制嵌入不同子图间节点的交互关

系和语义信息,利用邻域信息找到节点与丢失节点

间的关联,丰富异构信息网络,对不同特定交互的子

图计算其语义贡献权重,实现聚合子图间交互语义

的最优节点嵌入。

2 相关工作

2.1 事件挖掘

  事件挖掘是话题检测与追踪(Topic
 

Detection
 

and
 

Tracking,TDT)[9]下的重要分支。在信息爆炸

的时代背景下,用户对全面、快速获取感兴趣主题信

息的需求日益增长。事件挖掘技术因其能够高效解

析话题中的具体事件而受到广泛关注,并已成为学

术界的研究热点[10]。随着社交媒体的快速发展,事
件挖掘也从面向单一文本、图像和视频扩展到包括

文本、图像、视频的跨媒体挖掘。
对于文本信息,早期事件挖掘方法主要基于概

率的潜在主题模型及其众多变体,如概率潜在语义

分析(pLSA)[11]和潜在狄利克雷分配(LDA)[12]。
这些模型将文档视为潜在主题的混合体,而主题则

是词汇的概率分布。然而,词汇稀疏的短文本文档

词汇 概 率 分 布 极 低,导 致 在 事 件 挖 掘 中 表 现 不

佳[13]。近年来,短文本事件挖掘引起了广泛关注,
其主要目的是克服短文本稀疏问题。文献[14]从知

识库中引入与短文本相关的先验知识,如常识性知

识和概念,以缓解短文本数据稀疏性。文献[15]运
用主题模型增强特征的方法对稀疏文本信息进行增

强。虽然这些方法可以推断出潜在的主题,但它们

都是基于语义扩展的短文本事件挖掘,没有充分挖

掘短文本本身语义信息,缺乏对文本的语义理解[16]。
图嵌入技术通常将节点隐射到低维空间,用密集向

量表达节点信息,是捕获节点语义的一种方法[4]。
然而,当前GNN中将不同模态节点特征简单拼接或

线性投影,无法提取节点异构内容之间的“深度”交
互。该文献主要方法通过递归神经网络对异构特征

进行深度交互编码,从而生成节点的嵌入特征表示。
对于图像和视频,现有方法大多利用视觉信息

实现事件挖掘。文献[17]提出了一种基于注意力机
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制的模型,能够同时提取视频的局部和全局语义特

征。该方法通过计算关键帧之间的相似度来衡量视

频的相关性,并将相似度超过阈值的视频划分到同

一事件中。文献[18]以视觉特征为主要特征追踪事

件主线,提出NDK这一概念,该方法在视觉相似度

计算和镜头捕捉与追踪中表现优异。文献[19]主要

通过视觉关键帧的相似性分析对NDK进行可视化

聚类,以挖掘突发事件。文献[20]提出了一种优化

视觉特征的方法,通过结合样本类的中心特征和邻

域特征来增强不同事件之间的区分度。上述方法能

够充分利用视觉信息进行挖掘。然而,对于大多数

由用户随意拍摄和编辑的网络视频,由于光照、运
动、拍摄角度等因素的干扰,视频的视觉语义特征往

往不够准确,导致检测效果不理想。以上方法主要

关注单一媒体,忽略了跨媒体挖掘。
对于跨媒体数据,目前方法主要基于跨媒体数

据的互补性进行事件挖掘。文献[21]提出了一种创

新的网络视频事件挖掘框架,该框架基于注意力图

结构学习,能够生成新的邻接矩阵并重新构建节点

间的关联关系。文献[22]将视频理解特征和视频中

标题和文本特征进行融合,实现文本与视觉信息之

间的关联增强,利用跨媒体信息的互补性弥补话题

检测中文本稀疏问题。文献[23]提出了一种跨媒体

循环神经网络,该网络通过对多达五种媒体类型数

据的细粒度信息进行联合建模,深入挖掘了不同媒

体内部的细节特征及其上下文关系。文献[24]通过

联合微调的多模态预训练的文本和图像编码器将图

像嵌入文本空间,利用图像信息弥补稀疏文本信息

实现事件挖掘。文献[25]将密集的突发标签与近似

重复关键帧(NDKs)进行融合来挖掘网络视频事

件。这些方法都体现了多源信息关联思想以改进和

规范特征表示[26]。跨媒体信息的互补性为事件挖

掘带来了较好的效果,因此,本文建模异构信息网络

来关联跨媒体数据,利用异构信息网络中子图邻域

交互学习来挖掘跨模态语义关联,实现网络视频突

发事件精准挖掘。
上述代表性方法的特点和局限性见表1。在基

于文本的事件挖掘方法中,网络视频的短文本特性

使得文本语义稀疏,难以捕捉视频间语义联系。视

觉信息从另一维度丰富了稀疏的文本信息。然而,
这些方法严重依赖视觉相似性检测,导致难以捕获

事件中具有显著差异的特征。对于跨媒体事件挖掘

方法,异构网络因其表征各类实体及其复杂关系的

能力成为建模网络视频中多种媒体间关联的有效解

决方案[21]。然而,聚合邻域节点的网络嵌入主要以

相同方式聚合邻域信息,而忽略了节点同构和异构

邻域的语义差异,给节点嵌入带来了语义混淆问题,
致使网络视频突发事件挖掘表现不佳[27]。为了解

决这一问题,本文通过子图化邻域节点,探索节点与

不同类型邻居差异化交互信息。通过子图内注意力

机制,衡量每个子图内节点邻居对其交互信息的作

用;通过子图间注意力机制,聚合节点在不同子图间

表1 不同方法的类别、特点与局限性

类 别 方 法 特 点 局限性

使用文本信息

基于LDA的在线主题检测[12] 文档被视为潜在主题的混合体,而主
题则是词汇的概率分布。

未考虑词汇随时间的变化,这可能会限
制它在捕捉主题变化方面的能力。

从外部引入主题相关先验知识

以进行短文本聚类[14]

这个过程克服了短文本数据稀疏问
题,使用来自外部的常识知识来辅助
短文本聚类。

依赖先验知识和短文本之间转移主题。
但是,这种依赖性可能会导致在传输过
程中主题失真或信息丢失。

使用视觉信息

通过基于注意力的视频表示和

分类进行复杂事件检测[17]

互补地表示突出的物体和周围环境。
从显著性对象和整个特征图中提取
两个卷积神经网络(CNN)特征,即局
部显著性特征和全局特征。

强调视频帧之间的时空关系,而忽略了
上下文信息,可能导致复杂场景中的主
题检测不准确。

通过检测视频中视觉特征的方

法跟踪事件主题[18]

采用图聚类技术利用视觉信息进行
相似性检测,将突发特征分组为有意
义的突发事件。

只能检测非常相似的关键帧。这种方
法忽略了属于同一事件不同的视觉呈
现形式。

融合文本与视觉信息

基于注意力图结构学习的跨媒

体视频事件挖掘[21]

为了求解稀疏的文本信息,该方法从
异构图中创建关系子图并提取节点
关系。然后,通过注意力融合这些图
表以丰富信息。

忽略了局部结构信息,无法捕获不同尺
度的跨 媒 体 数 据 之 间 的 局 部 隐 式 相
关性。

联合微调的多模态预训练的文
本和图像编码器将图像嵌入文

本空间[24]

利用图像信息弥补稀疏文本信息,将
图像信息嵌入编码至文本空间中,利
用多源信息融合实现事件挖掘。

忽略了图像与文本信息对齐问题,导致
对主题语义的理解不准确。
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的语义嵌入,获得节点的最终嵌入,实现网络视频突

发事件的准确挖掘。

2.2 图神经网络

  GNN的目的是学习每个节点的低维向量表

示,并用于下游网络挖掘任务,如顶点分类[28]和链

接预测[29]。从广义上讲,GNN是卷积运算对任意

图结构数据的泛化。现有方法主要分为两类:基于

谱的方法和基于空间的方法。
基于谱的方法的主要思想是在谱域(即傅里叶

域)中进行卷积运算以学习图中节点表示。受到图

谱理论的启发,Bruna等人[30]首次设计了傅里叶域

中可学习图卷积运算。Defferrard等[31]采用切比雪

夫多项式对图函数进行近似,有效减少了谱域图卷

积的计算复杂度,显著提升了运算效率。Kipf等[32]

使用线性图函数简化了卷积操作,并成为最流行的

模型。当前,基于谱的方法需要输入整个图结构来

执行卷积操作,其在可扩展性和稳定性方面表现较

差。另一方面,执行图卷积操作的图函数选择必须

满足图的拉普拉斯定理,且该函数选择受限于图

结构。
相反,空间图神经网络采用传递消息[33]范式从

节点的局部邻域提取、聚合和转换信息,通过堆叠多

个网络层对高阶邻域进行建模。Atwood等[34]将图

卷积建模为一种信息扩散机制,假设节点能够以特

定概率将自身信 息 传 播 至 邻 近 节 点。Hamilton
等[35]使用聚合器函数来组合采样邻居的信息。随

着注意力机制的广泛应用,Velikovic等[5]将自注意

力机制应用在消息传递过程中动态计算节点和其邻

居对的聚合权重,根据重要性聚合相邻节点的消息。
上述图神经网络模型仅适用于节点和边类型相

同的同构图。本文构建的异构图中,不同模态节点

特征不在同一空间,这些GNN模型无法直接对其

进行建模。

2.3 异构图嵌入

  异构网络嵌入是连接网络原始数据和网络应用

任务的桥梁。它能够在保留网络拓扑信息和语义信

息的基础上,将网络中的节点映射为低维稠密向量,
降低异构网络中由于复杂结构产生的维度灾难[36]。
现有的异构网络嵌入建模主要分为两类:一类是基

于元路径的嵌入方法,另一类是基于边类型聚合邻

居信息。
基于元路径的嵌入方法中,文献[37]提出了一

种元路径引导的随机游走策略,用于生成节点序列,
并将其输入到skip-gram[38]模型中以获取每个节点

的嵌入表示。该方法能够有效捕捉节点之间的特定

语义关系。文献[39]基于元路径的随机游走算法,
捕捉相同类型节点序列语义信息,并应用 Deep-
Walk[40]模型进行节点表示学习。尽管这些方法都

专注于图结构的传统图表示学习模型,但它们忽视

了节点的属性信息以及其他类型的节点信息。为了

更充分地捕捉异构图中的丰富信息,研究人员开始

使用元路径来发现目标节点的邻居节点,并聚合邻

居节点和元路径的语义信息对目标节点进行编码。
文献[41]通过元路径提取同构子图,并利用注意力

机制聚合同构子图节点语义信息,最后再基于语义

注意聚合多条路径信息。而文献[42]则通过注意力

机制将元路径和元结构进行整合,以学习节点的嵌

入表示。虽然上述方法将异构节点的属性信息和语

义信息充分整合,但这些模型仅聚合了来自元路径

端点的信息,而忽略了中间节点的丰富结构和属性

信息,导致了信息的丢失。为了保留中间节点的信

息,文献[43]提出了 MAGNN模型,利用元路径内

聚合的方式来聚合每个元路径中的所有节点信息。
文献[8]也采用了类似的方法,通过对元路径上的所

有节点信息进行平均聚合来嵌入节点信息。尽管这

些方法对元路径上的不同类型节点均执行了聚合策

略,但它们忽视了相同类型节点和不同类型节点之

间的连接差异。相比之下,本文提出的模型采用了

更具针对性的策略,分别从同构和异构邻居中学习

节点信息,以解决因节点类型差异而引起的语义混

淆问题。
基于边类型聚合邻居信息的方法中,文献[44]

将异构网络中不同边子图的邻接矩阵进行矩阵乘

法,在异构网络中不同边子图的邻接矩阵进行矩阵

乘法,在异构图中生成有语义价值的元路径邻域图,
并使用GCN对图进行编码,得到异构网络中节点

的嵌入。然而,异构信息网络中部分链路可能是随

机生成的,这些链路无法传递有效信息,甚至可能带

来额外的噪声干扰。文献[45]利用异构卷积,将对

应于不同边类型的关系子图组合成新的图结构,并
采用训练图卷积消息传递范式的方法,以优化和提

取有效的元路径,用于异构图表示学习。文献[46]
将整个异构图输入到图神经网络中,以聚合相邻节

点信息并捕获异构图的结构信息,通过去噪操作过

滤潜在的噪声节点,以进一步增强节点表示。文献

[47]将异构图分解成若干个二部图,应用LINE[35]

模型来学习每个二部图的嵌入。该方法虽然捕捉了

异构图中不同类型节点之间的语义信息,没有直接
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语义关联但语义密切相关的节点被忽略,导致同构

语义信息的丢失。因此,如何整合图结构中不同邻

域节点是异构网络嵌入研究的挑战之一。
基于元路径的网络嵌入方法能够将元路径和邻

居节点的信息融合到目标节点的嵌入向量中。然

而,手动确定元路径可能会导致这些方法的性能不

稳定。基于边类型聚合邻居信息的方法大多将异构

图映射为同构子图的策略,以获取目标节点的高阶

邻居信息。然而,这种做法不仅会忽略异质邻居提

供的信息,而且可能导致语义混淆。实际上,节点的

高阶信息需要通过堆叠网络层来捕获,当异构图的

层数增加时,节点将不断积累越来越多的噪声信息。

因此,本文提出了基于子图结构邻近嵌入的方法。
首先将异构图解耦为关系异构子图和基于元路径的

同构子图;其次,在不同子图结构中对目标节点的异

构邻居和同构邻居分别聚合;最后,从同质和异质邻

居中全面捕获结构、语义和属性信息,生成目标节点

的嵌入。

3 网络视频事件挖掘方法

本文提出的视频事件挖掘方法如图2所示,框
架包含4个步骤,分别是异构网络构建、异构图变

换、局部聚合和全局聚合。

图2 视频事件挖掘框架(该框架包含四个部分:(1)异构网络构建:本文以 NDK(视觉近似关键帧集合)、Term(文本)、

Video(视频)为节点类型,并定义 NDK-Term、NDK-Video为边关系构建多模态异构网络。(2)异构图变换:对异

构网络进行解耦,生成基于特定关系的异构子图和基于元路径的同构子图,同时对节点的异构内容特征进行编码。
(3)局部聚合:利用注意力机制,聚合异构子图和同构子图的邻域信息,提取局部语义关系。(4)全局聚合:通过语

义注意力机制,整合多种语义信息和关系信息,从而生成节点的最终嵌入表示。)

3.1 概念定义

  本文所提方法利用异构网络来关联网络视频中

的文本信息与视觉信息,并利用子图结构对异构网络

进行嵌入。本节将对所涉及到的基本概念进行介绍。
定义1.NDK(Near-Duplicate

 

Keyframes)是
从多个视频中提取的相似关键帧组成的集合,这些

帧集中体现了视频镜头的关键视觉信息。受场景转

换、拍摄视角、光线变化以及后期剪辑等多种因素的

作用,各 NDK集合之间展现出明显的视觉区别。
借助 NDK,能够有效追踪视觉特征相近的视频片

段,这一技术已在事件挖掘研究中被广泛采用[48]。

定义2.异构信息网络(Heterogeneous
 

Infor-
mation

 

Network,HIN).
 

给定异构信息网络 G =
(V,E),其中V 是节点集合,E 是边集合。异构信

息网络与两种类型的映射函数有关,包括节点类型

映射函数φ:V →A 和边类型映射函数ψ:E →R ,
其中A 和R 分别表示节点和边类型的集合,满足|
A||R|[43]。本文的多模态异构信息网络包括三种

不同 媒 体 类 型 节 点 和 两 种 边 类,A ∈ (Video,
NDK,Term),R ∈ (Video-NDK,Term-NDK)。
其中,当|A||R|=2时,异质图将变为同质图。

定义3.元路径(Meta
 

Path).
 

P 在异构信息网
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络中 定 义 成 形 式 A1R1
→
A2R2

→
…Rl

→
Al+1

 (缩 写 为

A1A2Al+1)。它描述了节点类型A1 到Al+1 的复合

关系R=R1°R2°…°Rl 。其中°表示两个节点之间的

连接关系。
定义4.基于元路径的子图(Meta

 

Path-based
 

Subgraph).
 

给定元路径 P ,其起始节点类型为

A1,结束节点类型为Al+1,基于元路径的图GP 是由

所有节点对v∈A1和u∈Al+1构建的图,它们通过

元路径P 连接。其中,若元路径P 起始节点和结束

节点类型相同,则定义GP 是同构子图,否则为异构

子图。例如,基于元路径的子图如图3(c)所示。

图3 异构信息网络示意图

3.2 异构网络构建

  首先,分析文本在 NDK中的分布特性。对过

滤掉无关停用词后的每个主题构建一个度量矩阵,
其中每一行对应一个NDK,每一列对应一个单词。
通过TF-IDF方法计算每个单词在所有NDK中的

分布特性,并在最后一列标注每个 NDK所属的实

际事件。生成的索引矩阵可以表示为一个二维表

格,其元素定义如下:

NTi,j =
TFi,j

Nj
×log

N
DFi

(1)

其中,TFi,j 为单词Ti 在NDKj 中出现的频率,Nj

表示NDKj 中分布的所有单词数量,DFi 表示包含

单词Ti 的NDK数量,N 表示NDK总数。从索引

矩阵中筛选出 TF-IDF大于0的值对应为 NDK-
Term。

其次,计算视频在 NDK中的分布特征。对每

一个视频提取关键帧并进行NDK聚合后为每个主

题形成一个度量矩阵,每个NDK为行,每个视频为

列。该矩阵中的每个值用于判断NDK之间是否存

在共同的视频。若两个NDK中包含更多来自同一

视频的关键帧,则它们之间建立语义关联的可能性

更高,从而有助于发现更丰富的场景信息。如果两

个NDK中有更多的关键帧来自同一个视频,这意

味着它们之间更有可能建立语义交互,即帮助找到

更多的场景信息。

3.3 异构图变换

3.3.1 异构节点内容编码

本文构建的异构信息网络涵盖三种节点类型,
分别是VN (表示NDK),VT (表示Term)和VV (表
示Video)。这些节点携带着非结构化的异构内容。
例如,在图3中可见,(Term节点)承载文本信息,
而(NDK节点)则携带视觉信息。然而,不同类型节

点之间的异构内容无法直接交互。受文献[4]的启

发,本文提出了节点内容编码器,旨在解决异构信息

网络中不同节点内容间的异构性问题。
本文提出了一个模块,用于从节点vi∈V 中提

取异构内容CV ,并利用神经网络f1 将其映射为固

定维度的嵌入表示。为提取文本内容特征,文献

[49]提出了将每个单词或短语转换为向量表示的方

法。对于图片内容特征的提取,则利用CNNs[50]进
行预训练以获取关键帧视觉特征。至于视频内容特

征的提取,文献[51]提供了相应的模型。基于此,我
们得到异构内容CV 。本文将CV 中第i个内容的特

征表示为xi∈R
df×1(df :内容特征维度)。为了使

不同节点类型之间的异构内容“深度”交互,并获得

更大 表 达 能 力,本 文 采 用 基 于 双 向 LSTM(Bi-
LSTM)[52]的架构,以捕获节点深层特征交互。首

先使用不同的 层来转换不同节点内容特征;其
次,使用Bi-LSTM 来捕获“深层”特征交互;最终,
通过对所有隐藏状态应用平均池化操作,生成节点

vi ∈V 的内容嵌入表示。节点内容嵌入计算如下:

f1(v)=

∑i∈Cv
LSTM→ Cθx

(xi)  􀱇LSTM← Cθx
(xi)   

|Cv|
(2)

其中,f1(v)Rd×1(d:内容嵌入维数),Cθx
表示特征

转换器,参数θx 为全连接神经网络,􀱇表示向量加法。

3.3.2 子图提取

(1)关系子图提取

在异构信息网络中,节点的一阶邻居关系反映

了节点间直接交互关系。然而,在异构图中直接应

用图卷积层来聚合邻居信息并不能充分捕获节点之

间细粒度的语义结构关系。因此,为了更好地捕获

目标节点的一阶语义关系和隐藏结构关系,本文对

目标节点的关系子图进行了提取。这一过程包含三

个步骤。
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首先根据边的类型对异构网络进行解耦。令

{Mr∈Rm×n|r=1,2,…,|R|}表示生成所有关系

子图的基本邻接矩阵,其中m 和n 是关系节点的个

数。其次,从所有关系邻接矩阵中筛选出以 NDK
节点作为目标节点的关系邻接矩阵。最后,关系子

图提取。关系邻接矩阵反映了与目标节点相关联的

异质节点一阶邻接关系。如图4(i)展示了关系子图

的提取过程。
(2)元路径子图提取

在上一步中,虽然提取了目标节点的一阶邻居

语义信息和结构信息,但异构图中隐藏的高阶信息

往往被忽视。元路径因其强大的语义捕获能力而常

被用于提取异构图中的高阶信息。然而,元路径仅

仅是简单的语义游走,并未充分表达在游走过程中

产生的空间结构信息。因此,基于元路径的子图结

构不仅反映了目标节点的高阶语义信息,而且能够

获取更细粒度的语义关联和空间结构关系。如图4
所示,展示了元路径子图提取的三个过程。

首先,提取指定关系的邻接矩阵。在原始异构

图中包含VN (表示NDK),VT (表示Term)和VV

(表 示 Video)三 种 节 点,以 及 四 种 关 系

RNT(NDk-Term),RNV(NDk-Video),RTN(Term-NDK)
和RVN(Video-NDK)。提取这四种关系的邻接矩阵,
邻接矩阵的提取可以表示为

Mvi,vj =ExtractSubgraph(Vvi
,Vvj

,Rij) (3)
其中,ExtractSubgraph(Vvi

,Vvj
,Rij)表示从原始

异构图中提取关系为Rij 的邻接矩阵。vi 和vj 分别

表示不同节点类型。

图4 子图提取

  其次,在得到不同关系的邻接矩阵后,构建基于

邻接矩阵的元路径。由于网络拓扑结构与邻接矩阵

一一对应,通过邻接矩阵相乘将提取不同语义的元

路径。邻居聚集过程可以表示为:

MP =M̂v0,v1M̂v1,v2
…M̂vj-1

,vj
(4)

其中,P=v0v1v2…vl 是l跳元路径,M̂vi,vj
是节点

类型vi 和vj 之间邻接矩阵。
最后,元路径子图提取。在前一步得到不同语

义的元路径后,提取由首尾节点类型相同的邻接矩

阵相乘后得到的元路径子图为同质子图,相乘之后

的邻接矩阵即为同质节点之间的邻接关系。该元路

径子图反应了节点的不同邻居之间的高阶关系。
经过上述步骤后,从异构图中提取出包含关系

结构的异构子图和包含节点间高阶关系的同构子

图。具体表示为

G={Gho ∪Ghe
} (5)

其中,G 是原始异构图,Gho
是同构子图集合,Ghe

是异构子图集合。

3.4 局部聚合

3.4.1 同构子图节点聚合

在上一节完成节点类型的特征交互后,本文采

用自注意力机制[53]来学习节点间的权重关系。给

定同构子图S
ho
n ,对子图中的节点对 (i,j)施加注

意力层,节点级注意力eij 可以学习节点vj 对节点

vi 的重要性。
在计算节点级注意力eij 之前,我们首先应用共

享权重矩阵Wr∈Rd×d' 来转换vi 的输入特征,其中

d 和d'分别是输入层的维度和嵌入后维度:

zi=Wr·hi (6)
其中zi∈Rd' 是vi 的中间嵌入。然后,基于子图的

节点对 (i,j)的重要性可以表述如下:

eij =LeakyReLu Wij zi‖zj    (7)
其中,‖ 是向量拼接,Wij∈R2d'×d' 是权重矩阵,鉴
于相同子图结构中连接方式相似,所有基于子图的

节点对共享注意力机制。上述公式(7)表明,给定子

图S
ho
n 中节点对 (i,j)的权重取决于其特征。
为了提取子图结构信息,我们首先计算节点

j∈si
n 的重要性eij ,其中si

n 表示节点vi 基于子图

s
ho
n 的邻居(包括自身)。然后以softmax 函数对重

要性值归一化,得到权重系数αij :

αij =softmaxeij  =
expeij  

∑k∈ i,r
expeik  

(8)

其中, i,r 表示关系r关联的同构子图中节点vi 的

邻居节点集合,αij 是vi 和vj 之间的注意力权重系

数去线性组合邻居节点的特征。我们通过结合vi

和vj 之间的相互作用,进一步使其适应事件挖掘任
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务,以便可以找到分散的视觉信息。
随后,节点vi 的嵌入表示可以通过聚合邻居节

点的投影特征来表征,对应的权重系数如下公式

所示:

h
sn
i =σ ∑

j∈ i,r

αij·zj  (9)

其中,h
Sn
i 是子图s

ho
n 中节点vi 的最终向量。每个节

点的嵌入都是通过聚合其邻居节点的信息得到的。
由于注意力权重αij 是针对特定子图计算得出的,因
此它们具有语义特异性,并能够对特定的语义信息

进行编码。
为了减少由于网络异质性产生节点输出特征差

异以及增强模型的表达能力,本文还将其扩展到多

头注意力,使训练过程更加稳定。其流程制定如下:

h
sn
i =‖k

k=1ReLu ∑
j∈ i,r

αij·zj  (10)

其中,h
sn
i 是子图s

ho
n 中节点vi 的学习嵌入,αij 是vi

和vj 之间的注意力权重,zj ∈Rd' 是vj 的中间嵌

入, i,r 表示关系r关联的同构子图中节点vi 的邻

居节点集合。

给定同质子图集{s
ho
1 ,…,s

ho
n },通过将节点特

征输入节点级注意力机制,可生成n组与同质子图

语义相关的节点嵌入,表示为 {h
s
ho
1 ,…,h

s
ho
n }。

3.4.2 异构子图节点聚合

受GraphSAGE[35]的启发,由于目标节点邻居

的无序性,节点聚合函数则对一组无序向量进行操

作。在异构子图聚合中,本文提出了3个候选聚

合器。
(1)均值聚合

基于均值操作的聚合中,对邻居节点特征进行

平均池化来作为目标节点的输出特征。对于异构子

图S
he
n 中的节点vi, i,r表示关系r关联的异构子图

中节点vi 的邻居节点集合。均值聚合操作具体

如下:

hi,r =σ MEAN zj,∀j∈ i,r      (11)
其中,hi,r 表示vi 通过关系r的学习嵌入,σ是激活

函数, i,r 表示关系r关联的异构子图中节点vi 的

邻居节点集合,zj ∈Rd' 是vj 的中间嵌入。
(2)池化聚合

基于池化操作的聚合中,为提取目标节点邻居

节点的重要特征,我们采取最大化池化操作,通过一

个全连接层和ReLU激活函数对目标节点的邻居

节点特征进行聚合,选取池化后特征中每个维度的

最大值作为目标节点的输出特征。对于异构子图

S
he
n 中的节点vi, i,r 表示关系r关联的异构子图中

节点vi 的邻居节点集合。最大化池化操作具体过

程如下:

hi,r =max σWpoolzj +bpool,∀j∈ i,r      
(12)

其中,σ 是非线性激活ReLU函数,max是最大化

池化算子,Wpool∈Rd' 和bpool∈Rd' 是学习的参数,

zj ∈Rd' 是vj 的中间嵌入, i,r 表示关系r关联的

异构子图中节点vi 的邻居节点集合。
(3)注意力聚合

基于注意力机制的聚合中,为计算异质子图

S
he
n 中vi 的关联特异性嵌入hi,r ,我们首先应用共

享权重矩阵Wr∈Rd×d' 来转换vi 的输入特征,其中

d 和d'分别是输入层的维度和嵌入后维度:

zi=Wr·hi (13)

其中,zi ∈Rd' 是vi 的中间嵌入。然后,我们计算

vi 和vj 之间的非归一化注意力系数eij ,并使用

softmax函数对eij 进行归一化:

eij =LeakyReLu Wij·zj  (14)

αij =softmaxeij  
expeij  

∑k∈ i,r
expeik  

(15)

其中,Wij∈R2d'×d' 是权重矩阵, i,r 表示关系r关

联的异构子图中节点vi 的邻居节点集合,αij 是vi

和vj 之间的注意力权重,作为系数来线性组合相邻

节点的特征。
本文还将其扩展到多头注意力,使训练过程稳

定。其流程制定如下:

h
sn
i =‖k

k=1ReLu ∑
j∈ i,r

αij·zj  (16)

其中,h
sn
i 是子图s

he
n 中节点vi 的学习嵌入,αij 是vi

和vj 之间的注意力权重,zj ∈Rd' 是vj 的中间嵌

入, i,r 表示关系r关联的异构子图中节点vi 的邻

居节点集合。

给定关系异质子图集{s
he
1 ,…,s

he
n },通过将节点

特征输入节点级注意力机制,可生成n组基于异质子

图语义特定的节点嵌入,表示为{h
s
he
1 ,…,h

s
he
n }。

3.5 全局聚合

  在上一步中我们得到子图内节点的特征后,接
下来对基于子图的节点特征进行全局聚合。鉴于子

图中节点属于不同结构并表示不同语义关系,为衡

量不同子图结构和语义重要性,本文使用全局注意
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力机制来学习他们之间的权重。然后,利用这些权

重对不同结构中节点的特征进行聚合。

3.5.1 全局聚合

为了评估不同子图的结构和语义重要性,本文

首先通过共享非线性权重矩阵WR ∈Rd'×d' 对子图

中的节点嵌入进行转换。随后,我们利用转换后的

嵌入与语义级注意力向量q∈Rd' 之间的相似性,
来量化每个子图节点嵌入的重要性。最后,我们对

所有子图嵌入的重要性进行了平均计算,每个子图

的重要性(记作为ωi,r )如下所示:

ωi,r =
1

|Vr|∑i∈Vr

qT·tanh(WR·hl+1
i,r +b)(17)

其中,Vr 代表与关系r相关联的节点集合,Rd' 为偏

置向量,WR ∈Rd'×d' 为权重矩阵,q∈Rd' 为语义级

注意力向量。
在得到每个子图的重要性之后,接下来要对其

进行归一化处理,本文利用softmax函数来操作。
在对ωi,r 归一化后,将得到最终的语义级注意力权

重系数βi,r :

βi,r =softmax(ωi,r)=
exp(ωi,r)

∑r∈Ri
exp(ωi,r)

(18)

其中,Ri 是vi 的关联关系,βi,r 表示vi 的贡献。我

们可以得出,当βi,r 值越高时,子图sn 重要性越高。
接下来,我们将上述公式中计算得到的权重系

数用于融合特定语义的嵌入,并得到最终嵌入hG
i ,

如下所示:

hG
i =∑

|Ri|

i=1
βi,r·h

sn
i,r (19)

  最终的嵌入表示是通过聚合所有基于子图结构和

语义信息的嵌入生成的。然后,我们将这一嵌入应用

于网络视频事件挖掘任务中。该模型的伪代码如下:
算法1.网络视频突发事件挖掘整体框架算法

输入:异构图G = (V,E),节点编码后整体特征f1(v),元

路径P ,邻接矩阵 Mvi,vj

输出:最终嵌入hG
i

1.FOR每个节点v∈V

2.通过元路径P 和邻接矩阵Mvi,vj
构建同构子图Gho

和异

构子图Ghe

3.
 

FOR每个子图Gs ∈ {Gho
,Ghe

}

4.使用子图特定的聚合方法计算节点嵌入:

5.h
sn
i ← ‖k

k=1ReLu ∑
j∈ i,r

αij·zj  
6.

 

END
 

FOE

7.计算每个子图的权重βi,r 并融合不同子图的嵌入:

8.hG
i ←∑

|Ri|

i=1
βi,r·h

sn
i,r

9.END
 

FOR

3.5.2 事件挖掘

经过前面的节点聚合和子图嵌入,得到每个

NDK节点的向量表示矩阵hG
i 。

本文以反向传播算法和梯度下降算法为基础最

小化交叉熵损失。所有标注节点的真实标签与预测

标签之间的交叉熵损失定义如下:

Loss=-∑
v VL

yvlog(C·hG
i) (20)

其中,VL 表示标签顶点集,yv 表示顶点v 的真实

值,C 表示分类器参数,hG
i 表示嵌入向量。最终,在

标记节点的指导下,我们通过训练模型以最小化损

失函数(Loss),从而优化所提出的模型。在此基础

上,我们进一步学习节点的嵌入表示,以用于事件挖

掘任务。

3.5.3复杂度分析

我们提出的模型需要计算三个进程的时间。首

先,节点特征转换的时间复杂度为O(dA×d')。其

中dA 表示节点特征的初始维度,d'表示隐藏层的

维度。其次,将原始图分解为多个子图的时间复杂

度与原始图G 中的节点数呈线性关系,其时间复杂

度为O(2|A||P||VA|)。其中A 是异构图中节

点类型集合,P 为生成子图的元路径。VA 是节点类

型A 的所有集合。然后,在节点聚合模块中,该模

块的时间复杂度为O(2ndAd')(c1+c2)。其中c1
和c2 分别表示同构图和异构图的个数,dA 表示节

点特征的初始维度,d'表示隐藏层的维度。两种不

同类型的子图在节点聚合时可以并行展开。最后,
当聚合多个子图的信息时,时间复杂度是O(|A||
VA||Sn|)。其中Sn 为子图个数。

4 实验分析

4.1 数据集

  在对CNN、Time和新华网推荐的前十大新闻

主题进行综合评估后,本文选取了10个重要主题以

构建实验数据集。具体数据如表2所示。我们将这

些话题发布到YouTube上并爬取相关视频,手动选

择并确定视频所属的话题。通常,每个话题都涵盖

多个不同的事件。数据集的具体信息如下:共包含

了6
 

187个网络视频、19
 

610个 NDK以及15
 

910
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个术语。这些术语主要来源于网络视频的标题和标

签。所选话题覆盖了体育、社会、军事、科技、经济等

多个领域。此外,不同话题的持续时间存在显著差

异:有些话题可能持续数年(如乌克兰危机、叙利亚

战争),而有些话题则较为短暂(如马拉多纳去世、

2016年里约奥运会)。文中数据真实有效,能够全

面验证方法的有效性。

表2 实验数据集

编号 话题 视频数 NDKs数
文本的
单词数

事件

1 金融危机 1
 

025 7
 

692 3
 

946 16
2 科比坠机 551 1

 

215 1
 

076 7
3 嫦娥5号 602 1

 

614 874 7
4 里约奥运会 547 1

 

123 1
 

226 4
5 克里米亚危机 627 1

 

174 1
 

518 8
6 加泰罗尼亚独立 619 1

 

261 1
 

435 9
7 乌克兰危机 481 1

 

036 1
 

005 6
8 叙利亚战争 758 2033 1

 

787 5
9 伊朗危机 575 1

 

292 1
 

565 6
10 马拉多纳之死 402 1

 

170 1
 

478 5
总计 6

 

187 19
 

610 15
 

910 73

4.2 评价指标

  本文采用精确率、召回率和F1来验证其有效性。

精确率=
|Y+

i |
Xi

(21)

召回率=
|Y+

i |
Yi

(22)

F1=
2×精确率×召回率

精确率+召回率
(23)

Xi 为要检测的目标事件,Yi 为与Xi 最相似的真实

事件,Y+
i 为正确检测到的事件,精确率为正确检测

数据所占比例,召回率为正确样本所占比例。由于

F1值能够更好地平衡召回率与精度。因此,本文

以F1核心指标。

4.3 对比实验

  本文与多种经典方法进行了对比与分析,这些

方法可以分为两类。第一类以文本和视觉信息的利

用方式划分,具体包括:仅使用文本信息的模型

(LDA)[12]、仅使用视觉信息的模型(VSDA)[17]以及

同时 结 合 文 本 和 视 觉 信 息 的 模 型 (MMBT[24]、

CoNe[20])。第二类以网络嵌入方法划分,包括同构网

络嵌入(DeepWalk[40])和异构网络嵌入(MP2vec[37]、

MHGCN[54]、muxGNN[55]、HeGAE-AC[56])。以下是对

比方法的具体说明。
(1)LDA[12]:该方法主要以文本信息挖掘事件,

在推测文档主题分布后,计算视频主题分布情况。

我们将视频中的短文本信息输入到LDA模型,得
到文本-事件分布向量,然后进行事件挖掘。

(2)VSDA[17]:该方法基于注意力模型提取视

频局语义特征和全局语义特征,它通过计算视频关

键帧之间的相似度来获得视频之间的相关性,将相

似度高于阈值的视频归入同一个事件。
(3)MMBT[24]:该方法通过联合微调多模态预

训练文本和图像编码器将图像嵌入文本空间,利用

图像信息弥补稀疏文本信息实现事件挖掘。
(4)CoNe[20]:该方法不仅通过其类中心对每个

样本进行监督,同时考虑样本与相似邻居样本的相

关性,以生成更具适应性和精细化的目标,从而将相

同视觉表达归入同一事件。
(5)DeepWalk[40]:作为一种基于随机游走的同

构网络嵌入方法,它通过截断随机游走捕获网络的

局部结构信息。在本研究中忽略了图的异构性,模
型将NDKs、Terms和Videos之间的关系转化为向

量形式,从而实现节点的低维表示。
(6)MP2vec[37]:该方法主要以NDK、文本和视

频间异构关系建模。该方法主要以元路径引导的随

机游走算法生成节点嵌入表示。
(7)MHGCN[54]:该方法设计了一个多元异构

图卷积模块来自动提取元路径信息,并通过多层卷

积聚合不同长度元路径的语义信息,得到节点的最

终嵌入并应用于下游任务。
(8)muxGNN[55]:这是针对异构网络的嵌入模

型,该方法设计特定的耦合注意力机制整合图中一

阶关系和高阶关系,以学习异构图中不同类型节点

和边关系的重要性,并输出目标节点的最终嵌入。
(9)HeGAE-AC[56]:该方法通过设计一个异构

图自编码器,将图的拓扑结构和节点的高阶属性信

息整合到低维嵌入中。具体而言,它利用解码器重

建目标节点的属性嵌入,并最终借助图神经网络模

型生成目标对象(如NDKs)的嵌入表示。

4.4 实验设置

  在本文中,我们采用随机初始化的方式设置模

型参数,并利用 Adam[57]优化器对模型进行训练。
具体超参数配置如下:学习率设定为0.001,权重衰

减系数为0.0005,正则化参数为0.001,注意力机制

中的头数K设为8,注意力dropout比率为0.6,提
前停止的耐心值(patience)设为20。对于 MMBT[24]

和CoNe[20],我们通过验证集来调整和优化它们的

超参数。在图神经网络领域,针对 MHGCN[54]、

muxGNN[55]和HeGAE-AC[56],本文划分了完全一
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致的训练集、验证集与测试集,以确保实验的公平

性。对于基于随机游走的 DeepWalk[40]和 Meta-
path2vec[37],窗口大小为5,游走步长为100,每个节

点执行40次游走,负采样数为5。为保障对比的公

平性,所有算法的嵌入维度均统一设置为64。

4.5 实验结果及分析

  本文对表3~表5中的精确率(表3)、召回率

(表4)以及F1值(表5)进行了对比分析,其中最优

结果已加粗标注。基于这些表格数据,可以得出以

下观察与结论。

表3 精确率对比

话题 LDA VSDA MMBT CoNe Deepwalk MP2vec MHGCN muxGNN HeGAE-AC 本文

1 0.31 0.65 0.60 0.54 0.07 0.35 0.50 0.45 0.39 0.83
2 0.37 0.72 0.50 0.52 0.46 0.62 0.43 0.58 0.41 0.77
3 0.06 0.75 0.52 0.63 0.62 0.46 0.38 0.63 0.48 0.97
4 0.55 0.84 0.78 0.55 0.47 0.52 0.67 0.70 0.59 0.85
5 0.16 0.75 0.27 0.23 0.42 0.61 0.60 0.67 0.39 0.94
6 0.44 0.71 0.34 0.50 0.53 0.59 0.48 0.52 0.55 0.90
7 0.53 0.70 0.60 0.53 0.57 0.65 0.61 0.72 0.79 0.79
8 0.36 0.74 0.56 0.51 0.70 0.58 0.62 0.67 0.82 0.83
9 0.67 0.88 0.45 0.23 0.82 0.83 0.65 0.70 0.65 0.98
10 0.34 0.79 0.49 0.34 0.74 0.63 0.62 0.75 0.77 0.95
平均 0.38 0.75 0.51 0.46 0.54 0.58 0.55 0.64 0.58 0.88

  LDA[12]在精确度、召回率和F1表现均不佳,
尤其是平均召回率只有0.15。这是因为LDA[12]模
型对长文本更敏感,而在短文本上效果较差.网络视

频中的文本信息通常由标题和标签组成,相较于传

统新闻文本,文本信息较少,且存在大量噪声。文本

信息稀缺且导致文本共线频率低,进而影响了该模

型的检测效果。因此,仅仅使用文本信息进行网络

视频事件挖掘效果不佳。

VSDA[17]仅利用视觉信息进行相似度检测,在
精确度方面表现较好,平均精确度达到0.75。相比

仅使用文本信息,视觉呈现的特征信息更客观全面,
能够检测出具有相似视觉信息的视频事件。然而,
在召回率方面效果不佳,平均召回率仅为0.18。这

是因为同一事件通常由视觉信息丰富的不同场景构

成,视频关键帧的相似性检测只能检测出同一事件

中非常相似的画面,而丰富的不同场景通常会漏检。
基于关键帧的相似性检测无法将同一事件中不同视

觉场景关联起来。然而,视觉信息客观全面、精确率

高的特点使得我们可以利用视觉信息来弥补文本信

息的稀疏性。

MMBT[24]将视觉信息嵌入到文本空间中,以
连接预训练的文本和关键帧编码器。与 VSDA[17]

相比,MMBT[24]在平均召回率和F1上有所提高,
表明利用跨媒体信息融合增强了视觉信息与文本

信息间的关联。网络视频中视觉信息场景丰富,
呈现非线性的特点,MMBT[24]在融合文本信息中

可以将丰富的视觉信息串联起来,进而在召回率

中有所提高,降低了漏检率。然而,召回率和精确

率之间存在较大差异,最佳精确率为0.78,而最差

值仅为0.27。这主要是因为网络视频通常由上传

者二次编辑,时空跳跃且情节破碎,其中描述事件

相关核心视觉信息的比例较小,而与事件关联性

较小的信息占比较大,从而导致了视觉信息增强

文本信息时引入了一定噪声。因此,收集与主题

相关的不同核心视觉信息变得至关重要,这有助

于从视觉特征中获取更多有用信息,从而提高事

件挖掘的效果。

CoNe[20]利用交叉熵损失来确保类内样本具

有相同的目标。随后,它利用经过训练的特征来

构建更精细的目标,以提高类内样本的紧凑性。
表3显示,最佳精度为0.63,最差精度仅为0.23。
这归因于同一主题的不同关键帧之间的视觉差

异。在这种情况下,视觉特征会失去适应性,无法

涵盖主题类别内的差异。总体而言,其准确性不

如其他方法。

DeepWalk[40]是一种经典的同构网络嵌入学习

方法,我们在研究中重新实现了该方法,用于生成我

们构建的网络中NDK节点的嵌入表示。通过随机

游走,DeepWalk[40]能够将分散的NDK节点联系起

来,为网络视频事件挖掘任务中的节点分类提供了

基础支持。据表4的结果,尽管DeepWalk[40]的表

现未达到预期,但其性能仍优于仅使用文本信息的

LDA[12]模型和仅依赖视觉特征的 VSDA[17]模型。
这一结果表明,网络嵌入方法在融合文本与视觉信

息方面展现出一定的优势。
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表4 召回率对比

话题 LDA VSDA MMBT CoNe Deepwalk MP2vec MHGCN muxGNN HeGAE-AC 本文

1 0.14 0.13 0.32 0.37 0.09 0.15 0.44 0.45 0.59 0.70
2 0.16 0.22 0.52 0.54 0.42 0.45 0.34 0.48 0.31 0.56
3 0.11 0.14 0.78 0.54 0.50 0.37 0.31 0.59 0.78 0.94
4 0.23 0.13 0.55 0.71 0.37 0.40 0.40 0.60 0.68 0.68
5 0.30 0.21 0.69 0.52 0.37 0.53 0.56 0.67 0.54 0.83
6 0.12 0.11 0.64 0.59 0.40 0.37 0.36 0.52 0.80 0.73
7 0.14 0.30 0.70 0.51 0.39 0.41 0.33 0.52 0.72 0.77
8 0.09 0.08 0.38 0.50 0.52 0.44 0.39 0.59 0.53 0.69
9 0.13 0.19 0.57 0.52 0.44 0.42 0.32 0.46 0.61 0.70
10 0.04 0.28 0.59 0.35 0.61 0.53 0.46 0.68 0.69 0.68
平均 0.15 0.18 0.57 0.52 0.41 0.41 0.39 0.56 0.63 0.73

  MP2vec[37]在多个话题中精确率和召回率均优

于DeepWalk[40]。但是,MP2vec[37]的整体性能表现

并不理想,平均F1分数仅为0.44。这表明仅依赖

异构信息进行节点嵌入是不够的,节点之间的丰富

语义关联不容忽视。因此,本研究同时考虑网络的

结构信息和语义信息,以学习更稳健的跨媒体关联,
从而更有效地挖掘网络视频事件。

MHGCN[54]设计了一个图卷积模块来自动地

提取元路径信息,相比于手动选择元路径的模型

Deepwalk[40]和 MP2vec[37]而言,其在精确率、召回

率和F1上均有所提升,因为其规避了手动选择元

路径导致的信息遗漏的问题。但是,该模型针对元

路径上的不同节点类型进行无差别地聚合,导致了

节点特征嵌入的偏差。因此,本文提出将异构网络

解耦为关系异构子图和基于元路径的同构子图,分
别对两种类型的子图嵌入表示,将异构图中不同节

点类型之间的差异进行区别对待,使得目标节点学

习到不同关系节点邻居对其的贡献。

表5 F1对比

话题 LDA VSDA MMBT CoNe Deepwalk MP2vec MHGCN muxGNN HeGAE-AC 本文

1 0.20 0.22 0.42 0.44 0.08 0.18 0.45 0.45 0.47 0.75
2 0.22 0.34 0.51 0.53 0.42 0.48 0.35 0.53 0.25 0.62
3 0.08 0.24 0.62 0.58 0.54 0.38 0.34 0.60 0.59 0.96
4 0.32 0.23 0.65 0.62 0.40 0.44 0.42 0.63 0.50 0.75
5 0.21 0.33 0.39 0.32 0.38 0.55 0.58 0.67 0.45 0.86
6 0.19 0.18 0.44 0.54 0.43 0.42 0.37 0.52 0.65 0.81
7 0.22 0.42 0.65 0.52 0.44 0.47 0.37 0.57 0.75 0.78
8 0.14 0.14 0.45 0.50 0.57 0.48 0.43 0.62 0.64 0.75
9 0.22 0.31 0.50 0.32 0.52 0.49 0.37 0.54 0.63 0.80
10 0.07 0.41 0.54 0.34 0.66 0.56 0.50 0.71 0.73 0.74
平均 0.19 0.28 0.52 0.47 0.44 0.45 0.42 0.58 0.57 0.78

  muxGNN[55]将图注意力应用在异构信息网络

嵌入中。与Deepwalk[40]和MP2vec[37]模型相比,其
平均精确率、召回率和 F1都 有 所 提 升。但 是,

muxGNN[55]直接在异构图上执行多层图卷积来学

习高阶语义信息,节点的高阶信息通过堆叠网络

层数来捕获时,这会导致语义混淆的问题。因此,
本文提出通过对异构信息网络诱导为不同的同构

子图和异构子图,分别对同构子图和异构子图信

息进行聚合来学习节点的高阶信息和局部信息,
从同质和异质邻居中全面捕获结构、语义和属性

信息。

HeGAE-AC[56]通过设计异构图自编码器将图

的拓扑结构和高阶节点的属性信息进行聚合。与

Deepwalk[40]和 MP2vec[37]模型相比,其平均精确

率、召回率和F1值都有所提升。该方法虽然聚合

了节点的高阶信息,但是节点的邻域信息被忽略,这
会导致邻域信息丢失。因此,本文提出将异构图分

解为同构和异构子图,以获取节点基于元路径的同

构邻居和一阶异构邻居,利用子图捕获路径以外节

点局部关联。
融合文本与视觉信息能够从不同角度呈现社会

事件,提供更全面且互补的信息,从而为网络视频事

件挖 掘 带 来 便 利。然 而,现 有 的 方 法 如 Deep-
Walk[40]、MP2vec[37]、MHGCN[54]、muxGNN[55]和
HeGAE-AC[56]等为代表的深度学习模型均利用了

异构网络关联网络视频中文本和视觉信息,在网络
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视频事件挖掘中也取得了一定的效果,但是受异构

网络嵌入方式的影响,挖掘效果仍存不佳。这一现

象在于Deepwalk[40]作为一种同构嵌入模型,随机

游走过程路径中间异构邻域节点被丢弃,忽略了中

间节点丰富的结构和语义信息,导致了信息损失,节
点嵌入不完整。MP2vec[37]和 MHGCN[54]弥补了

这一缺陷,这两种异构邻域信息融合表示学习方法

考虑了路径中间节点,但它们只是简单地对包含不

同类型节点的路径以相同方式聚合,忽略了路径中

邻域节点的差异性,导致信息混淆,模型挖掘效果不

佳。muxGNN[55]和 HeGAE-AC[56]嵌入方法规避

了元路径的缺陷,但是对节点高阶信息的聚合都是

堆叠网络层数实现,这不仅导致信息混淆还使得节

点丢失了局部结构中的邻域信息,使得异构网络中

跨模态间节点关联依然稀疏,网络视频事件挖掘效

果不佳。
对于本文方法,我们将网络嵌入方法用于网络

视频事件挖掘,将异构图解耦为不同的多个子图,并
对子图结构进行基于注意力的局部聚合和全局嵌

入。通过子结构来捕获原始异构图中节点的高阶信

息和局部信息,并学习到融合语义信息和结构信息

的节点向量表示,最终实现网络视频事件挖掘。实

验结果表明,本文方法表现优异,取得了0.94的最

高召回率和0.96的F1值,同时平均精度显著提

高,且在各话题上均展现出稳定的性能。首先,所提

模型不仅融合了网络结构信息,还将节点的语义与

属性特征整合到嵌入中,从而实现了节点嵌入与事

件类别结构的一致性。其次,该方法通过同构子图

学习高阶邻域节点,有效避免了语义混淆;同时借助

异构子图捕捉一阶邻域关联,进一步防止了信息遗

漏。本文对同构子图和异构子图基于注意力的聚合

嵌入了不同子图间节点交互关系和语义信息,利用

邻域信息找到节点与丢失节点间的关联,丰富稀疏

的异构网络,实现最优节点嵌入,最终在下游网络视

频事件挖掘中效果最佳。

4.6 消融实验

  为进一步验证模型各组成部分的有效性,本节

设计并报告了一系列消融实验,并对实验结果进行

了详细分析。
(1)异构节点内容编码分析

在嵌入节点特征的过程中,本文首先对节点的

初始特征进行了“深度”编码,以增强跨媒体信息的

互补性。为验证模型中此部分设计的有效性,我们

在消融实验中直接使用异构节点的初始内容特征作

为模型的输入特征。实验结果如表6所示。通过分

析所有数据集的平均结果可以发现,引入节点内容

编码后,模型性能在平均精确率、平均召回率及平均

F1上均有显著提升,验证了其在捕获异构信息间

关联的优势,不同节点类型之间的异构内容的“深
度”交互能够有效提升模型的表达能力。

表6 节点内容编码对模型性能的消融实验结果

组件成分 平均精确率 平均召回率 平均F1
无节点内容编码 0.79 0.66 0.72
有节点内容编码 0.87 0.74 0.78

具体而言,视频中非线性视觉信息和失范的文

本使得节点间关联较为稀疏。然而,视频和视觉近

似关键帧集合(NDKs)中视觉信息的客观描述可以

弥补文本信息的稀疏性,从而增强文本与视觉语义

之间的关联强度;同时,文本信息将非线性视觉信息

串联起来,起到连接作用。因此,对节点初始内容特

征进行“深度”编码不仅提升了节点间信息的关联强

度,还实现了跨媒体信息的有效互补。
(2)异构子图嵌入方式分析

为了评估不同邻域节点嵌入的重要性,本文比

较了三种聚合方式对节点嵌入效果的差异。具体而

言:①异构子图均值聚合:基于均值操作的聚合方

式,通过对邻居节点特征进行平均池化来生成目标

节点的输出特征。②异构子图池化聚合:基于池化

操作的聚合方式,通过选取池化后特征中每个维度

的最大值作为目标节点的输出特征。
图5展示了异构子图嵌入方式对模型性能的消

融实验结果。实验表明,在所有数据集上,无论是平

均精确率、平均召回率还是平均F1值,基于注意力

的聚合方式均优于平均聚合和最大池化聚合。这一

结果验证了本文提出的基于注意力的聚合方式在处

理异构子图信息时的显著优势。每个异构子图中,
目标节点与其邻居节点在语义信息和重要性方面存

在较大差异。例如,在包含文本信息的子图中,文本

邻居节点包含核心关键词和非核心关键词,他们对

目标节点的影响并不相同。传统的平均聚合或最大

池化聚合方式无法有效区分这些节点的重要性,导
致关键信息的权重被稀释或忽略。相比之下,基于

注意力的聚合方式通过为每个邻居节点分配不同的

权重,能够根据节点之间的语义和结构关系动态地

捕捉其重要性。这种自适应的权重分配机制使得模

型能够更加精准地聚合关键信息,从而提升节点嵌

入的表示能力和模型的整体性能。
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图5 异构子图嵌入方式对模型性能的消融实验结果

(3)嵌入方式分析

为充分挖掘异构网络中的丰富关联信息,本文

将异构图解耦为同构子图和异构子图,分别用于捕

获高阶邻域信息与一阶邻域信息,以生成节点最终

嵌入。为了验证同时嵌入同构子图和异构子图的有

效性及其对模型性能的贡献差异,本文设计了以下消

融实验:①仅嵌入同构子图:移除异构子图,仅利用同

构子图学习高阶邻域信息。②仅嵌入异构子图:移除

同构子图,仅利用异构子图学习一阶邻域信息。
实验结果如图6所示,模型在同时嵌入同构子

图和异构子图时,平均精确率、平均召回率和平均

F1值均显著提升。这表明,同构子图能够有效捕

获高阶邻域信息,而异构子图在提取节点直接语义

关联的有效性也得到了进一步验证。此外,从图中

可以看出,仅嵌入异构子图的模型在多个性能指标

上表现上更优,对于节点嵌入性能的贡献更大。其

原因在于,异构子图能够直接捕获节点与邻居之间

的语义关联,而同构子图只能学习间接的高阶关系,
丢失了节点一阶邻域信息。

图6 不同嵌入方式对模型性能的消融实验结果

5 总 结

针对跨媒体关联学习中文本在视觉近似关键帧

(NDKs)的稀疏性问题,本文提出了一个新的基于

子图邻域学习的关联增强方法。首先,本文将节点

邻域推广到基于元路径引导的同构邻域和基于关系

的异构邻域。然后,在此基础上,将异构图分解为节

点同构邻域子图和异构邻域子图,用于捕获和聚合节

点邻域交互信息。最后,本文设计了子图内特定注意

力机制和子图间图级注意力机制对子图邻域进行聚

合。经由以上三个步骤,可以获取节点的最终嵌入,
实现网络视频突发事件的准确挖掘。实验结果表明,
本文提出的方法能有效提高网络视频热点话题检测

效果。

致谢 本课题得到国家社会科学基金一般项目

(22BXW081)资助。
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Background
  Recently,

 

event
 

mining
 

based
 

on
 

cross-media
 

association
 

learning
 

in
 

web
 

videos
 

has
 

garnered
 

significant
 

attention.Ex-
isting

 

methods
 

primarily
 

rely
 

on
 

calculating
 

text
 

or
 

video
 

similarity
 

to
 

identify
 

related
 

videos
 

within
 

a
 

video
 

repository.
 

However,
 

the
 

non-linear
 

visual
 

content
 

and
 

sparse
 

textual
 

annotations
 

in
 

web
 

videos
 

make
 

it
 

challenging
 

to
 

establish
 

se-
mantic

 

connections
 

among
 

videos
 

depicting
 

the
 

same
 

event.
Heterogeneous

 

information
 

networks
 

(HINs)
 

have
 

become
 

a
 

popular
 

tool
 

for
 

representing
 

cross-media
 

data
 

in
 

web
 

videos
 

due
 

to
 

their
 

strong
 

ability
 

to
 

represent
 

complex
 

relationships.
Nevertheless,

 

the
 

fragmented
 

visual
 

content
 

and
 

sparse
 

tex-
tual

 

annotations
 

inevitably
 

result
 

in
 

the
 

sparse
 

distribution
 

of
 

text
 

across
 

visually
 

approximate
 

keyframes
 

(NDKs),
 

leading
 

to
 

incomplete
 

heterogeneous
 

networks
 

with
 

missing
 

associa-
tions.

 

This
 

poses
 

significant
 

challenges
 

for
 

effective
 

node
 

embed-
ding.Existing

 

methods
 

enhance
 

cross-media
 

associations
 

by
 

em-
bedding

 

multiple
 

semantic
 

paths,
 

but
 

they
 

often
 

overlook
 

node
 

correlations
 

within
 

local
 

subgraph
 

structures.
 

This
 

results
 

in
 

node
 

embeddings
 

that
 

fail
 

to
 

capture
 

neighborhood
 

information,
 

ultimately
 

degrading
 

the
 

performance
 

of
 

event
 

mining.
To

 

address
 

these
 

challenges,
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

for
 

cross-media
 

semantic
 

association
 

enhancement
 

based
 

on
 

sub-
graph

 

neighborhood
 

learning.
 

This
 

approach
 

decomposes
 

the
 

heterogeneous
 

graph
 

into
 

various
 

types
 

of
 

subgraphs
 

to
 

cap-
ture

 

neighborhood
 

node
 

associations
 

and
 

generate
 

the
 

final
 

node
 

embeddings.
 

First,
 

multimodal
 

node
 

features
 

are
 

mapped
 

into
 

a
 

unified
 

feature
 

space.
 

The
 

heterogeneous
 

graph
 

is
 

decomposed
 

into
 

homogeneous
 

and
 

heterogeneous
 

subgraphs
 

to
 

extract
 

homogeneous
 

neighbors
 

based
 

on
 

meta-
paths

 

and
 

first-order
 

heterogeneous
 

neighbors.Then,
 

neigh-
borhood

 

node
 

information
 

within
 

the
 

subgraphs
 

is
 

embedded
 

using
 

a
 

specific
 

attention
 

mechanism.
 

Finally,
 

graph-level
 

at-
tention

 

is
 

used
 

to
 

aggregate
 

interactive
 

semantics
 

between
 

homogeneous
 

and
 

heterogeneous
 

subgraphs.
 

This
 

produces
 

node
 

embeddings
 

enriched
 

with
 

neighborhood
 

associations,
 

enabling
 

accurate
 

mining
 

of
 

web
 

video
 

emergencies.Through
 

experiments
 

on
 

10
 

real-world
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

shown
 

to
 

surpass
 

existing
 

models,
 

providing
 

strong
 

evi-
dence

 

for
 

its
 

reliability.
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