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一种多模态融合的网络视频相关性度量方法
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摘　 要：随着网络和多媒体技术的发展，视频分享网站中的网络视频数量呈爆炸式增长。 海量视频库中的高精度视

频检索、分类、标注等任务成为亟待解决的研究问题。 视频间的相关性度量是这些问题所面临的一个共性基础技

术。 本文从视频视觉内容，视频标题和标签文本，以及视频上传时间、类别、作者 ３ 种人与视频交互产生的社会特征

等多源异构信息出发，提出一种新颖的多模态融合的网络视频相关性度量方法，并将所获相关性应用到大规模视频

检索任务中。 ＹｏｕＴｕｂｅ 数据上的实验结果显示：相对于传统单一文本特征、单一视觉特征的检索方案，以及文本和视

觉特征相融合的检索方案，文本视觉和用户社会特征多模态融合方法表现出更好的性能。
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　 　 视频是集图像、声音和文字信息于一体的多源 信息载体，其丰富直观的表达形式非常契合人类接

受信息的方式。 随着网络和多媒体技术的快速发

展，在线视频服务正在以不可阻挡之势在互联网平

台上蓬勃发展。 成立于 ２００５ 年的视频分享网站

ＹｏｕＴｕｂｅ，目前已成为世界第三大网站和第二大搜



索引擎。 在国内，主流视频分享网站优酷网目前拥

有超过 １ 亿网络视频，日均观看次数超过 ４ 亿次。
网络视频已成为社会生活中知识传播、信息获取和

休闲娱乐的重要载体之一。
网络视频数量的持续快速增长使得海量网络视

频库中视频相关性的快速准确度量成为一个至关重

要的课题。 对视频分享网站而言，若能更好更快地

度量网络视频之间的相关性，视频推荐、视频检索、
视频主题发现等典型视频服务则可以得到更好的开

展。 对视频网站上网络视频的检索而言，最为核心

的是相关性度量问题，即对给定的查询视频，挖掘它

与库中其他视频在文本或视觉上的相似性，进而得

到相关度打分，通过相关度分数的高低来得到检索

结果。 关于相关性度量，有使用视频文本相似度的

方法，如 Ｚｈｕ 等［１］应用关键词投票的相似性度量方

法进行视频文本标题的分类。 有文本相似性和视频

相似性相结合的方法，如 Ｂｒｅｚｅａｌｅ 等［２］ 结合文本相

似度和视觉特征相似度进行的视频匹对与分类；
Ｓｃｈｍｉｅｄｅｋｅ 等［３］融合视频的文本标签和视觉相似度

进行视频的分类。 但主流研究集中在基于视频内容

的相似性计算上，包括各类特征的提取、检索结果的

求精和加速等［４⁃９］。
近年来，人们开始引入更多的模态和信息来加

强视频相似性度量的准确性。 Ｆｅｎｇ 等［１０］ 融合视频

标注、视觉、视频间关系来提升视频检索质量；
Ｂｒｅｚｅａｌｅ 等［１１］ 面向视频分类，分析比较了文本、视
频、音频三模态融合的方法。 上述方法虽然在实践

中取得了很好的效果，但忽视了网络视频网页上的

各种信息，例如视频类别、视频上传时间、视频作者

等，我们将这些特征称为社会特征。 显然，这些信息

从特定角度体现了视频内容，可以用来更好地度量

视频之间的相关性。 已有研究表明：仅仅使用视频

的视听觉内容很难将视频归到某一种类［１２］。 而网

络视频网页周边的相关信息提供了很多的资源，这
些资源可以更加准确地评判视频之间的相似性， 从

而有利于检索实现。 目前也已经有学者开始利用这

些信息去研究网络视频的分类和检索问题。 例如

Ｗｕ 等［１３］结合用户兴趣和文本解决视频分类问题；
Ｄａｖｉｄｓｏｎ 等［１４］提出利用视频的“共同观看”关系进

行视频推荐。 上述成果表明， 网络视频网页上蕴含

了丰富的信息，可以被用来更好地计算两个视频之

间的相关度，从而为更多模态的融合提供更好的思

路。 上述多模态的融合方法，或者增加音频、或者增

加文本、或者使用视频共现关系，但是没有全面考虑

社会特征对相关度度量的影响。
本文将文本（视频标题、视频标签）、视觉（视频

内容）、社会特征（视频的上传时间、视频的作者、视
频的类别）进行全面的多模态的融合。 真实网络视

频数据上的实验表明：相比于仅考虑视觉、文本、社
会或者是视觉 ＋文本的方法，本文方法可以取得

５％～２５％的性能提升，充分说明了本文方法的有

效性。

１　 多模态融合的网络视频相关性度量

图 １ 给出了本文多模态融合的网络视频相关性

度量方法的整体框架。

图 １　 检索融合流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

　 　 多模态融合网络视频相关性度量方法分为 ３ 个 模块： １）文本过滤；２）相关性度量；３）相关性融合。
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对给定的网络视频，首先利用文本过滤模块，滤
除掉大量不相关的网络视频。 然后，分别通过社会

相关性度量、文本相关性度量和视觉相关性度量 ３
个子模块，计算 ３ 个模态上的相关度。 最后，通过相

关性融合模块，进行融合，从而实现更准确相关性

度量。
１．１　 基于文本的过滤

真实网络视频库都拥有大量视频，且对任意给

定的输入视频，库中通常仅有一小部分视频与其相

关。 为避免大量相关性计算耗费在无意义的视频

上，提出如下所述的一种基于文本的过滤策略。 令

Ｔｑ ＝ ｔｑ１，ｔｑ２，…，ｔｑｋ{ }为输入视频 ｖｑ 所在网页上标题和

标签中的关键字集合，则整个视频库 Ω 中所有满足

式（１）的视频都将被滤除。
ｖｉ ∈ Ω ｜ Ｔｑ ∩ Ｔｉ ＝ ∅{ } （１）

　 　 上述步骤假设：两个网络视频的周边文本中应

有至少一个共同的关键字才值得进行相关度计算。
实际情况中，这一假设对绝大部分的相关视频而言

都是成立的。 通过这一操作，大量无关的网络视频

得到了有效滤除。
令文本过滤后生成的视频集合为 Ωｑ，Ωｑ 中视

频虽然与输入视频有至少一个相同的关键字，但其

中仍有大量无关或相关性不高的视频。 接下来，我
们将从社会特征、文本和视觉 ３ 个模态上进行相关

度挖掘和分析。 首先介绍社会特征方面的度量

方法。
１．２　 社会特征的选择与相关性计算

社会特征是网络视频区别于其他视频的特色之

一，它泛指人与视频各种交互行为产生的数据集合。
典型的社会特征包括视频上传时间、上传作者、视频

类别、视频观看次数、视频评论等。
从社交网络和多媒体的角度讲，社会特征是用

户与视频网页进行的交互以及多媒体服务人员为相

应的视频或者图像所做的对于视频或者图像内容的

文字反映。 社会特征包含的内容很多，例如用户上

传视频的时间、视频的分类类别、视频的观看次数、
视频的作者等。 这些社会特征反映了用户个人的具

体信息，用户与用户的关联信息等。 通过用户个人

内部的关联信息以及用户与用户之间的关联性社交

网络，可以更容易发现相关性视频，进而更好地进行

视频的相似性度量。 本文选用视频的上传时间（反
映视频的新颖性）、视频的分类类别、视频上传作者

３ 种特征进行社会特征融合的尝试。

１．２．１　 上传时间

视频的上传时间是反映用户对于当前所关注视

频的时间在特定时间段上的描述。 例如：存在 ３ 个

视频 ｖｑ、ｖｉ 和 ｖｊ，如果 ｖｑ 与 ｖｉ 和 ｖｊ 之间的时间间隔

分别为 ３ 个月和 ３ 年，那么 ｖｑ 与 ｖｉ 之间的相似度会

更高一些。
为度量视频的这种相关性，我们首先计算视频

ｖｑ 与 ｖｉ 的时间差值 ｔｉｑ：
ｔｉｑ ＝ ａｂｓ（ ｔｖｑ － ｔｖｉ）

　 　 然后，令时间间隔 Δｔ 为 ０．５ 个月，将 ｖｑ 经过文

本过滤后生成的视频集合 Ωｑ 等间隔划分为 ｎ 个不

相交的子集合：

Ωｑ ＝ ∪
ｎ

ｊ ＝ ０
ΔΩｑ

ｊ （２）

ΔΩｑ
ｊ ＝ ｖｉ ｜ ｔｉｑ ∈ ｊ × Δｔ，（ ｊ ＋ １） × Δｔ[ ){ ]

　 　 则 ΔΩｑ
ｊ 为与 ｖｑ 时间差落在 ｊ×Δｔ，（ ｊ＋１）×Δｔ[ ) 区

间的视频集合，式（２）中令 ｎ ＝ ７。 考虑到与 ｖｑ 的时

间差越近的视频应有更高的相关度权值，将 ΔΩｑ
ｊ 的

权值指派为 ｎ－ ｊ，则视频在上传时间方面的相关度

可通过式（３）计算：

ｆｔｉｍｅ（ｖｑ，ｖｉ） ＝ （ｎ － ｊ）

∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｊ

Ｍ（ΔΩｊ）

Ｍ（ΔΩ ｊ） ＝
１， 　 　 ｖｉ ∈ ΔΩｊ

０， 　 　 其他{ （３）

　 　 式（３）实质上是依照特定的时间间隔对视频进

行划分，距离给定视频 ｖｑ 上传时间越近则 ｆｔｉｍｅ值越

高。
１．２．２　 视频类别

常见的视频类别包括财经类、政治类、综艺类

等。 一般地，属于同一个类别的视频的相关度通常

更高。 例如：有 ３ 个视频中有两个是属于综艺类的，
而另一个是属于政治类的。 从视频类别的层面分

析，两个综艺类视频的相似性程度应该更高一些。
对此，我们应用式（４）反映：

ｆｃｈａｎｎｅｌ（ｖｑ，ｖｉ） ＝
１，　 　 （ｃｈａｎｎｅｌｑ ＝ ｃｈａｎｎｅｌｉ）

０，　 　 其他{
（４）

式中ｃｈａｎｎｅｌｑ 是视频 ｖｑ 所属的类别。 式（４）反映了

依照视频的类别对视频进行划分，落入到同一个类

别的视频则其 ｆｃｈａｎｎｅｌ值为 １。
１．２．３　 上传作者

每位用户都有自己的兴趣爱好，这一特点通常

在他 ／她上传的视频集合上可以得到一定体现。 例

·１６３·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 温有福，等：一种多模态融合的网络视频相关性度量方法



如，用户 ａｑ 和 ａｉ 上传的视频主要是体育类的，而用

户 ａ ｊ 上传的视频主要是财经类的，在不考虑其他因

素的情况下，ａｑ 上传的视频与 ａｉ 上传的视频的相关

度通常比他 ／她与 ａ ｊ 上传的视频的相关度更高。 因

此，本小节我们首先建立视频作者的视频喜好模型，
然后通过喜好模型的相似度度量不同视频在上传用

户这一因素上的相关性。
设视频网站有 Ｋ 个视频类别，则用户 ａｑ 上传的

所有视频可表示为一个 Ｋ 维喜好向量：
Ａｑ ＝ ａ１

ｑ，ａ２
ｑ，…，ａＫ

ｑ( )

式中 ａｉ
ｑ 为用户 ａｑ 上传的所有视频中，标记为类别 ｉ

的视频的数量。 基于此，两个视频在上传用户层面

上的相关度可定义为

ｆａｕｔｈｏｒ（ｖｑ，ｖｉ） ＝ ｆａｕｔｈｏｒ（Ａｑ，Ａｉ） （５）
式中Ａｑ、Ａｉ为归一化后的作者喜好向量。

式（５）反映了若作者 Ａｑ 与作者 Ａｉ 有着类似的

喜好向量，则他们上传视频的相关性在上传作者这

一维度应被赋予更大的值。 这一思想与著名的协同

推荐方法有着类似之处。
１．３．４　 多社会特征融合

以上 ３ 个社会特征对于视频的相似性度量都起

到有益效果，我们将每个社会特征做相应归一化后

进行融合，公式为

Ｆｓｏｃｉａｌ ＝ αｆｔｉｍｅ ＋ βｆａｕｔｈｏｒ ＋ （１ － α － β） ｆｃｈａｎｎｅｌ
式中 α，β，１－α－β∈［０，１］分别为上述 ３ 种社会特征

的权重。 本文在实验中为三者赋予同等的权重。
１．３　 文本相关性计算

在文本相关性计算的过程中，我们采用了传统

基于文本关键词匹配的方法。 该方法首先基于整个

视频库 Ω 中所有视频的标题和标签构建一个 Ｎ 维

向量空间模型。 然后，基于该模型并结合文档处理

中常用的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 加权方法，将每个视频的标题和标

签关键字集合分别表示为一个 Ｎ 维标题特征向量

和标签特征向量，通过计算不同视频间标题和标签

特征向量的相似性，实现对它们文本相关性的评判。
１．３．１　 标题

标题是对视频主要内容的高度概括，通常简要

描述了视频事件的主要内容。 基于相关视频在内容

上也存在较强相关性的假设，两个强相关的视频标

题关键词通常也会有一定交集。 这种性质则可以反

映为

ｆｔｉｔｌｅ（ｖｑ，ｖｉ） ＝ ｃｏｓ（ ｆｔｉｔｌｅｑ ，ｆｔｉｔｌｅｉ ） （６）
式中 ｆｔｉｔｌｅｑ 为视频 ｖｑ 的标题特征向量。

通过式（６），如果视频 ｖｑ 与视频 ｖｉ 对应的标题

向量 ｆｔｉｔｌｅｑ 和 ｆｔｉｔｌｅｉ 越相似，则它们的余弦相似度越大，
亦即在标题方面的相关性 ｆｔｉｔｌｅ越大。
１．３．２　 标签

相对于标题，标签通常则更加具体地反映了视

频的内容，例如涉及的人物、地点和其他专有名词

等。 与标题类似，两个强相关视频的标签关键词集

合存在一定交集的情况也很常见。 因此，我们通过

与标题类似的公式反映这种性质：
ｆｔａｇ（ｖｑ，ｖｉ） ＝ ｃｏｓ（ ｆｔａｇｑ ，ｆｔａｇｉ ）

式中 ｆｔａｇｑ 为视频 ｖｑ 的标签特征向量。 同理，两个视

频的标签向量 ｆｔａｇｑ 和 ｆｔａｇｉ 越相似，则它们在标签方面

的相关性 ｆｔａｇ越大。
１．３．３　 文本信息融合

以上标题和标签的信息从不同角度体现了视频

的内容，将它们通过式（７）融合起来，可以更为准确

地描述了两个视频在文本模态上的相似度：
Ｆ ｔｅｘｔ ＝ γｆｔｉｔｌｅ ＋ （１ － γ） ｆｔａｇ （７）

式中 γ、１－γ∈［０，１］分别为标题和标签。 在实验中

γ 被经验性的设置为 ０．５。
１．４　 视觉相关性计算

视频的视觉内容是用户认知的根本性来源，它
从本质上反映视频的相似性程度。 由此，视觉相似

性计算对于视频的相关性度量是不可或缺的一个方

面。 在视觉的相关性度量方面，我们采用了 Ｚｈａｏ
等［１５］提出大规模拷贝视频检测方法计算两个给定

视频之间的视觉相似度。
该方法首先计算任意两个视频帧之间的视觉相

似度，再根据 Ｈｏｕｇｈ 变换原理，对相似度大且在时

序上有较高一致性的视频赋予更大的相似度，该相

似度基本反映了两个视频之间的程度。 在计算视频

帧之间的两两相似度方面，采用的是经典基于视觉

词袋模型的方法。 其基本流程如图 ２ 所示。

图 ２　 视觉词典方法

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ

具体地，我们首先以 ５ ｓ 为时间间隔，对视频进

行等间隔采样，提取相应图像帧。 其次，在图像帧上

提取 ｓｉｆｔ 特征，并利用预先训练好的视觉特征词典

将每个图像帧的 ｓｉｆｔ 特征集合量化为一个高维的稀

疏向量，进而通过比较两个向量的相似性实现对图
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像帧相似度的计算。
为实现从图像帧相似度到视频相似度的计算，

Ｚｈａｏ 等使用了 Ｈｏｕｇｈ 变换投票方法。 其描述为：１）
以等时间戳进行时间对准；２）进行等时间间隔霍夫

投票，即如果两个视频某个相同时间差片段间的视

觉相似性高于某一个阈值，则予以投票；３）以时间

差为横轴形成的直方图，直方图越高，则两个视频连

续片段越相似，亦即视频越相似。
除 Ｈｏｕｇｈ 变换投票外，从图像帧相似度到视频

相似度计算方面的典型方法还有基于网络流约束的

线性规划的方法［１６］ 等。 考虑更多方法并将它们的

优势结合起来，实现更加准确的视频视觉相似度计

算也是我们的下一步工作之一。
１．５　 多模态相关性计算

通过上述介绍的方法，可以分别计算得到两个

视频在社会特征、文本和视觉模态的相似度，通过式

（８）对这 ３ 方面的相似度进行融合：
Ｆ ｆｕｓｉｏｎ ＝ ωＦｓｏｃｉａｌ ＋ τＦ ｔｅｘｔ ＋ （１ － ω － τ）Ｆｖｉｓｕａｌ （８）

式中 ω、τ、１－ω－τ∈［０，１］分别为社会、文本、视觉 ３
种异构多模态特征的融合权重。 在进行融合之前，
我们将各个模态信息进行相应的归一化操作，每个

模态信息均取相应均等权重。
以上对本文方法的各个模块进行了详细介绍。

本文初步探讨多种在不同层次、从不同角度反映视

频相关性的信息的融合方法。 在社会特征方面融合

了视频上传日期、类别和作者信息，文本方面则融合

了视频标题和标签的相似性；在整体层面，则将社

会、文本和视觉三大模态的异构信息进行了融合。
目前，对于各模态内部以及各模态之间权重的分配

方面暂时没有展开过多细节讨论。

２　 实验结果及分析

２．１　 实验数据准备

为验证本文方法的有效性，我们在 ＭＣＧ⁃ＷＥＢＶ
２．０［１７］数据集上进行了实验。 该数据集按月收集了

２００８ 年 １２ 月－２００９ 年 １１ 月间 ＹｏｕＴｕｂｅ 给定的 １９
个视频类别上的“每月观看最多”视频，以及它们的

相关视频和同作者视频，共计 ２４８ ８８７ 个。
上述数据收集方法使得这一年内网络空间的热

点事件在该数据集上都有所体现。 基于此，选择发

生在这段时间内关于 １１ 个热点话题的视频进行实

验，表 １ 列出了这些话题的基本情况。

表 １　 热点话题的基本情况

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃｓ

ＩＤ 话题描述 日期

１ Ｂｕｓｈ ｗａｓ ａｔｔａｃｋｅｄ ｂｙ ｓｈｏｅｓ ｉｎ Ｉｒａｑ ２００８１１
２ Ｏｂａｍａ’ｓ ｉｎａｕｇｕｒａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｃｈ ２００９０１
３ Ｓｕｓａｎ Ｂｏｙｌｅ ｉｎ Ｂｒｉｔａｉｎ’ｓ Ｇｏｔ Ｔａｌｅｎｔ ２００９０４
４ Ａｍａｎｄａ Ｈｏｌｄｅｎ ｉｎ Ｂｒｉｔａｉｎ’ｓ Ｇｏｔ Ｔａｌｅｎｔ ２００９０４
５ Ｔｈｅ ｄｅａｔｈ ｏｆ Ｍｉｃｈａｅｌ Ｊａｃｋｓｏｎ ２００９０６
６ Ｃｅｎｋ Ｕｙｇｕｒ’ｓ ｎｅｗｓ ｓｈｏｗ ２００９０８
７ Ｌａｄｙ Ｇａｇａ Ｐｏｋｅｒ Ｆａｃｅ ２００９０２
８ Ｓｉｌｖｉｏ Ｂｅｒｌｕｓｃｏｎｉ ｗａｓ ａｔｔａｃｋｅｄ ｉｎ Ｍｉｌａｎ ２００９１１
９ Ｂｒａｄ Ｐｉｔｔ’ｓ ｍｏｖｉｅｓ ２００９０２
１０ Ｌａｕｒｅｎ Ｌｕｋｅ’ｓ ｍａｋｅｕｐ ２００９０４
１１ Ｍｉｌｅｙ Ｃｙｒｕｓ’ｓ ｓｈｏｗ ２００８１２

　 　 表 ２ 给出了实验中依照特定关键词筛选条件进

行文本过滤后，每个话题剩余的满足条件的视频数

量。 第 １ 列（ ＩＤ）表示的是视频的 １１ 个话题的集

合，表的第 ２ 列反映了每一个主题下的关键词，最后

１ 列反映了依照筛选条件，时间间隔为依照时间

（Ｄａｔｅ）参照点前后 ４ 个月的条件下，所得到的视频

数量结果。 相对于整个视频库中总的视频数量，本
文提出的文本过滤策略平均滤掉了 ９９．８２％的视频

数据。 从而使得视觉等较为耗费计算资源的运算可

以在一个相对较小的集合上进行。
　 　 首先，我们使用类似文献［１８］的方法，对

表 １ 中的每一个话题给定文本筛选条件，利用 １．２
节中描述的文本筛选方法筛选出与这几个话题相关

的视频集合，见表 ２。
表 ２　 特定筛选条件及筛选结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＩＤ 关键词 数量

１ ｂｕｓｈ ｓｈｏｅ ２１０
２ ｏｂａｍａ ｉｎａｕｇｕｒａｔｉｏｎ ４３６
３ Ｓｕｓａｎ Ｂｏｙｌｅ ６８３
４ Ａｍａｎｄａ Ｈｏｌｄｅｎ ２９４
５ Ｍｉｃｈａｅｌ Ｊａｃｋｓｏｎ １９２３
６ ｃｅｎｋ ｕｙｇｕｒ ２７６
７ Ｌａｄｙ Ｇａｇａ ｐｏｋｅｒ １９６
８ Ｓｉｌｖｉｏ Ｂｅｒｌｕｓｃｏｎｉ ４１３
９ ｂｒａｄ ｐｉｔｔ １５０
１０ ｌａｕｒｅｎ ｌｕｋｅ １４９
１１ Ｍｉｌｅｙ Ｃｙｒｕｓ ４６７

　 　 然后，对候选集合中的视频进行人工标注，一个

视频被标注为与该话题相关当且仅当它包含了描述
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上述热点事件的镜头。 两个视频的相关度被置为 １
（即标注为相关视频）当且仅当它们都被标注为与

同一个话题相关，其余情况下，两个视频的相关度被

置为 ０，即不相关。 对任意一个输入视频，依据 ２．２．２
小节给出的不同方法，计算它与数据集中其他视频

的相关度，为每个方法得到一个按相关度得分从高

到低排序的结果列表。 然后，我们用多媒体检索中

广泛采用的 ＡＰ 作为衡量结果相关性度量准确性的

指标，其中 ＡＰ 的计算公式为

ＡＰ ＝ １
ｎ ＋∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｉ ｊ ×

Ｒ ｊ

ｊ
其中 ｎ＋是测试集中相关视频的总数，ｎ ＝ １００ 表示仅

考虑列表的前 １００ 个结果。 若第 ｊ 个视频是相关视

频，则 Ｉ ｊ ＝ １，否则 Ｉ ｊ ＝ ０。 Ｒ ｊ 表示前 ｊ 个结果中相关

视频的数量。 实验中，所有被标注为与某个话题相

关的视频组成了输入视频集合。 它们被一一作为输

入视频，通过 ２．２．２ 小节的各种方法得到相应的相

关视频结果列表并计算 ＡＰ。 为便于结果展示和分

析，我们将每个话题所有相关视频的 ＡＰ 进行平均，
得到该话题的 ＡＰ。 然后，再对多个话题 ＡＰ 再次求

平均，得到刻画各个方法整体性能的 ＭＡＰ 值。
２．２　 多模态融合相关性度量实验

依据第 １ 节给出计算公式，可以得到任意两个

视频的相关度。 我们将计算得到的相关度应用到对

上述话题的网络视频检索上，依据相关度大小从高

到低对视频进行排序。 表 ３ 给出了用本文多模态融

合的网络视频相关度度量方法的检索结果。 作为比

较，仅用视觉相似性、文本相似性以及视觉与文本相

结合相似性进行检索的实验结果也在表 ３ 中给出。
表 ３　 各类方法试验结果对照表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ

ＩＤ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｅｘｔ Ｖｉｓｕａｌ＋Ｔｅｘｔ Ｆｕｓｉｏｎ

１ ０．８１４ ０．７４２ ０．８１３ ０．８３１

２ ０．３０５ ０．１８０ ０．３１２ ０．３３０

３ ０．４０６ ０．４９５ ０．４１０ ０．３９６

４ ０．６５４ ０．８４０ ０．７０２ ０．７４０

５ ０．３０４ ０．２０４ ０．４００ ０．５０３

６ ０．９７３ ０．９０５ ０．９７０ ０．９７２

７ ０．１１０ ０．０３０ ０．２１０ ０．２３０

８ ０．６０３ ０．３０６ ０．６５０ ０．７０４

９ ０．４００ ０．２００ ０．４４０ ０．５１４

１０ ０．０２１ ０．０５３ ０．３０１ ０．０４３

１１ ０．５９８ ０．４１８ ０．６０５ ０．７１４

ＭＡＰ ０．４７１ ０．３９７ ０．５２８ ０．５４３

　 　 表 ３ 中的第 １ 列 ＩＤ 表示 １１ 个相关话题，后面

的每 １ 列值表征的是 ＡＰ 的检索结果；最后 １ 列反

映了实验结果。 我们的方法将特有的社会特征与文

本、视觉进行融合，相比于单一的文本视觉，以及文

本和视觉相融合的方法取得到了较好的效果。
综上所述，将视觉、文本和社会特征进行多模态融

合的方案取得了上述最好的结果，相对单一视觉，单一

文本方法 ５％～２５％的性能上的提升，相对于文本和视

觉融合的方法，我们的方法也取得了更好的结果。

３　 结束语

本文提出一种新颖的网络视频相似性度量方

法。 从文本、视觉和社会特征 ３ 个角度同时挖掘视

频的相关关系并进行融合。 在社会特征方面，我们

选择了视频的上传时间、作者、类别信息，给出了相

关性在这 ３ 种特征上的形式化度量方法；文本特征

方面，在向量空间模型中分别计算了两个视频在标

题和标签上的相似度；视觉特征方面，采用主流基于

视觉拷贝视频检测的方法度量两个视频的相似性。
通过在宏观上对上述相似度进一步融合，实现了对

视频相关性的准确鲁棒度量。 真实 ＹｏｕＴｕｂｅ 数据

上的视频检索实验表明，相比于仅考虑视觉、文本、
或是视觉和文本相结合的方法，本文方法可取得

５％～２５％的性能提升。
以上工作初步证明了在相关性度量方面融合多

模态信息的合理性和有效性。 我们的下一步工作将

在以下 ３ 个方面进行。 １）研究更加有效的视频视

觉相似性度量方法。 在度量细粒度的单纯视频视觉

相似性的研究，已经有两种主流方法［１８］，基于这些

方法的改进和融合也是一个研究点；２）探索更加有

效的多模态信息融合方法。 融入更多社会特征，研
究多模态特征融合权重的自适应确定方法；３）将本

文方法计算得到的相关度应用到除检索外的更多应

用场景上，例如网络视频分类、标注等。
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