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摘    要：随着视频分享网站的兴起和快速发展，互联网上的视频数量呈爆炸式增长，对视频的组织及分类成为视频有

效使用的基础。视频聚类技术由于只需要考虑视频数据内在的簇结构、不需要人工干预，越来越受到人们的青睐。

现有的视频聚类方法有基于视频关键帧视觉相似性的方法、基于视频标题文本聚类的方法、文本和视觉多模态融合

的方法。基于视频标题文本聚类的视频聚类方法由于其简便性与高效性而被企业界广泛使用，但视频标题由于其短

文本的语义稀疏特性，聚类效果欠佳。为此，本文面向社会媒体视频，提出了一种社会媒体平台上视频相关多源文本

融合的视频聚类方法，以克服由于视频标题的短文本带来的语义稀疏问题。不同文本聚类算法上的实验结果证明了

多源文本数据融合方法的有效性。
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Web video clustering method based on an extended text model
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Abstract: With the rapid rise and development of video sharing websites, there has been an explosive increase in web
videos on the Internet. Effective organization and classification are necessary for the valid use of such videos. Video
clustering technology has gained increasing popularity because it considers the internal cluster structure of video data,
and no manual intervention is necessary. There are many video clustering algorithms in existence, such as those based
on the visual similarity of key frames, text clustering of video titles, and multi-model fusion by integrating text and visu-
al features. The video clustering method based on the text clustering of titles has become a widely used method in busi-
ness because of its simplicity and efficiency. However, it performs poorly due to the semantic sparsity of short titles.
Therefore, this paper proposes a video clustering method with related text fusion from multiple sources on social media
platforms to overcome the semantic sparsity of short text. The experimental results on different text clustering al-
gorithms demonstrate the effectiveness of this method.
Keywords: web video clustering; co-click videos; relevant inquiry word; text clustering

伴随着网络多媒体技术不断的应用和发展，网

络视频作为一种重要的传播媒介，凭借其丰富多彩

的内容和便捷的传播形式深受广大网络用户的喜

爱。网络视频分享应用及网站在其不断发展中逐渐

形成了独特的特点，在这些网站上用户可以申请上

传视频，也可以从海量视频中选择观看自己感兴趣

的视频。在社会媒体平台上广泛存在的视频具有如
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1) 网络视频规模大，上传更新速度快；

2) 通常以用户制作内容和专业影视内容并存

为主要特色，内容涉及电影、音乐、科技、汽车、亲

子、时尚、体育、财经、资讯等多个主题；

3) 不同于传统图像或文本，网络视频蕴含丰富

的多模态信息：视频的视觉图像、标题、描述、标签

等文本信息，观看用户的评论，上传用户信息等；

4) 网络视频时长不等，剪辑水平不等。

如此规模宏大、类别众多的网络视频在丰富互

联网信息，满足用户需求的同时，也给视频数据的

组织和管理带来了严峻的挑战。传统的解决办法是

视频上传者或者网站管理员人工标注视频的类别，

然而这一方法耗时耗力，并且容易受到人为不稳定

的主观影响。有学者提出利用基于监督或半监督的

视频自动分类技术[1-2]，但是大部分分类方法仍旧需

要充足的高质量训练样本。因此，研究人员尝试利

用无监督的机器学习模型——聚类来进一步组织网

络视频数据，提出了多种基于文本、视觉及多模融

合的视频聚类方法[3-8]。另外，现有的视频搜索引擎

的搜索结果通常按与搜索词的相关度进行排列，其

中可能包含重复或相似视频，为了给用户提供更可

观、更易理解的搜索体验，因而提出了基于文本特

征、视觉特征或多特征融合的视频搜索结果聚类方

法[3-4]，便于对视频按主题进行推荐。

单纯基于视频文本 (如标题) 的聚类可以利用

已有文本聚类的成熟技术，考虑视频的语义特征[4]，

具有简单、易用等特点。但视频标题作为短文本，

存在文本特征高维语义极度稀疏等问题。单纯使用

视觉相似性的视频聚类方法[5]由于图像语义理解的

复杂性，存在维度高、复杂度高、聚类效果欠佳等问

题。网络视频作为一种社会化媒体数据，形式丰

富、模态多样，包含视频视觉内容、描述单一主题的

标题文本、播单信息[6]、上传及观看用户等。利用文

本和视觉等多模态融合的视频聚类方法[3, 7]，可以增

强单一方法视频聚类的有效性，但存在时间复杂度

高、最优加权方案不确定等问题。鉴于文本挖掘技

术的成熟性和易用性，本文着眼于利用社会媒体上

丰富的文本信息，以改善现有短文本方法的高维、

语义稀疏问题，实现高效的视频主题聚类，提出了

以视频标题、相关查询词、共点击视频标题等多类

短文本信息融合的视频主题聚类方法，并以优酷视

频网站 (http://www.youku.com) 真实数据为例，验证

了本文方法的有效性。

1   相关工作

1.1    网络视频聚类

目前，网络视频聚类已经取得一些研究成果，

主要有基于视觉图像的方法、基于文本特征的方

法、基于视频其他信息 (如播放列表) 的方法以及多

模融合的方法。

Liu 等[5]使用从视频帧序列提取的全局视频签

名特征 (ViSig) 来表征视频，提出了基于视觉图像相

似度的视频搜索结果聚类算法。Nguyen 等[4]从网

络视频的文本元数据 (视频标题、标签和描述) 角度

出发，提出了基于 WordNet 知识库的文本语义相似

度计算方法，可以有效提高视频搜索结果的聚类效

果。文献[3, 7]是基于视频的多模态特征进行主题

聚类。Hindle等[3]集成网络视频的视觉特征和文本

特征，利用有界坐标系统 (BCS) 模型将视频的视觉

特征用紧凑签名来表示，然而在计算文本相似度

时，该方法将文本近似视为“词袋”，直接统计两个文

本共有词的个数，忽略了文本信息的高级语义知

识。Huang 等[7]针对网络视频包含的丰富信息，分

别计算低层视觉图像特征、高层语义特征和文本特

征的相似度，然后将各个模态融合计算网络视频的

实际相似度，并引入近邻传播的聚类算法进行网络

视频聚类分析。Zhang 等[8]从视频语音转录文本和

视觉概念识别两方面提取视频特征，提出二部图聚

类算法，表明在多源数据关联挖掘方面效果要优于

常规谱聚类。研究学者还利用网络视频丰富的社会

媒体信息展开研究。Kamie 等[6]提出 PVClustring
方法，构建视频–播单关联矩阵，采用重复二分的

kmeans 方法进行视频聚类；Zhang 等[9]利用 You-
Tube 的共观看视频进一步改进网络视频分类系统

的性能。

由此可见，研究人员尝试利用不同的理论方法

来解决视频聚类问题。但是当前的研究中，使用低

层视觉特征仅在识别雷同视频时有较好的效果，同

时由于视频图像语义理解的复杂性、以及海量、高

维、语义不清晰等特点，现有的利用视频信息的多

模态融合方法对视频聚类的效果还不能满足实际需

求，缺乏有效的主题聚类方法。

1.2    短文本聚类

伴随着 Web2.0 时代，短文本数据在互联网上

应用日益增多，短文本聚类的相关工作也取得了很

大的进展，研究者们尝试利用很多方法来改进短文

本语义分析与处理，大体上分为两类。一类是挖掘

短文本自身内容构建特征空间，Yin 等[10]提出了应

用吉布斯抽样的狄利克雷混合模型算法 (GSDMM)，
在聚类过程中可以自动推断出类别数量并快速收

敛，能很好地适应短文本高维稀疏的状况；Yan 等[11]

结合上下文语义相关性来建立词项关联矩阵，避免

使用了短文本中高维稀疏的词文档矩阵，然后应用
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对称非负矩阵分解算法获取词项–主题矩阵进而推

断每个文档的主题。

另一类是利用外部知识库来扩展短文本表示，

Sahami 等[12]通过利用网络搜索结果扩展短文本内

容，在扩展的基础上计算文本间相似度；Yih [13]在

Sahami 的基础上通过计算词出现的加权内积而不

是 TFIDF，并引入了一个学习过程来提高相似性度

量的准确性；Banerjee 等[14]利用从短文本中提取出

的字符串检索维基百科中最相关的前 10 个文档，并

用这些文档的标题扩充每个短文本文档的表示，再

对短文本进行聚类；Gabrilovich 等[15]提出了一种显

示语义分析，将每个短文本映射到最相关的维基百

科和 ODP(开放目录项目) 的本体概念，用概念向量

扩充传统的词袋模型表示；Hu 等[16]同时采用内部特

征和外部特征 (维基百科和 WordNet)来对短文本文

档进行扩充，提出了一个分层的三级结构来解决原

始短文本的数据稀疏问题；Hotho 等[17]将 WordNet
集成到文本聚类的过程，在 Reuters语料库的实验结

果显示了它的有效性；Song 等[18]利用开放的网页构

建了一个概率化知识库，进而来推断短文本文档中

的概念表示，然后再进行聚类。这些方法已经被证

明能有效地提高短文本聚类，然而利用搜索引擎的

短文本扩展方法时间复杂度高，在利用外部知识库

扩展的方法中，寻找合适的外部源也十分重要，但

是由于互联网的自由开放性，网络视频的标题文本

一般由用户上传视频时自己填写，容易出现新兴词

汇和网络用语，语言表达方式和其他长文本文档有

着较大的差异，盲目地扩充可能会影响原短文本的

语义。

2   网络视频表示

随着视频分享网站的不断应用，网络视频不再

仅仅是单一的视频结构，而是作为一种丰富的多媒

体信息包含了多源数据。网络视频的播放页面，不

仅包含具体的视频内容，还包含标题、描述、标签等

用户提供的文本信息，以及用户之间评论、点赞、收

藏等社交互动行为。在已有的研究工作中，文献

[7]的实验表明利用标题等文本特征在视频聚类上

有较好的效果。同时，在实际工业应用中，利用视

频的图像特征进行视频表征时，存在图像存储占空

间、时间复杂度高，只适用于短视频或视频画面内

容较集中的视频等多种问题。本文研究使用视频的

多源文本信息来更准确地表示视频，包括视频标

题、视频相关查询词、共点击视频标题，利用这些信

息进行聚类能够从语义层次上有效识别视频聚簇。

仅使用标题短文本进行特征表示时由于字数较少，

不同文本间缺乏足够的词共现信息，因而存在高维

稀疏、特征模糊、语义不清晰问题，而视频的相关查

询词与该视频往往语义相关，共点击视频的视频标

题和该视频标题的词汇也语义相似，利用这些信息

可以进一步扩展文本内容，丰富文本表示。因此，

本文提出一种多源数据下文本扩展模型进行网络视

频表示，为聚类研究做好准备工作，以改善短文本

高维稀疏的问题，有效实现主题聚类。本文方法的

框架如图 1 所示。

2.1    多源数据

2.1.1   网络视频标题

视频的元信息 (meta data) 包括标题、描述和标

签等文本信息，准确的文字描述可以提供最直接有

效的视频语义信息，不同于标签具有很大的噪音、

描述只在较少视频中出现，标题作为每个视频都具

备的一种短文本信息，可以很好地概括视频的语义

内容，是描述视频的一项重要的文本特征。

2.1.2   相关查询词

每个视频会对应一系列相关的查询词，这些查

询词和该视频的标题信息通常在语义上有很大的相

关性，描述相关的视频内容。

2.1.3   共点击视频

用户在视频网站的一个会话访问过程中，观看

的视频内容通常与用户当时的兴趣密不可分。因

此，根据全网用户的点击观看行为可以将每个视频

和一系列共点击视频相关联，从一定程度来讲，这

一系列共点击视频和该视频更倾向于内容相关，它

们的标题更倾向于语义相关。这类比于文档中的词

汇关系，如果两个词语在很多文档中都频繁共同出

现，则这两个词语有很大可能是语义相关的。

2.2    文本扩展模型

针对网络视频的多源数据，本文构建了一个多

源数据下的文本扩展模型，将短文本扩展成较长的

文本以丰富语义内容，强化词语的共现特征。针对

每个网络视频，我们不仅可以获得视频标题 (T1)，还
可以得到该视频的相关查询词 (T2)，以及该视频的

共点击视频所对应的视频标题 (T 3 )。利用文本

T2 和文本 T3 分别去扩展原视频标题即文本 T1，构

 

+

 

图 1    基于文本扩展模型的网络视频聚类方法框架

Fig. 1    Framework for web video clustering based on ex-
tended text model
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成新的长文本作为该视频的文本表示。同时，利用 T1、

T2 和 T3 合并构成长文本进行实验对比。

在表 1 中，给出了数据集中部分视频标题及它

们相应的扩展文本。例如第一个视频标题通过扩展

可以补充“乒乓球”、“直拍”等词汇，丰富了原视频短

文本的语义。

3   实验与分析

为了定量地比较不同模型的性能，应用多种文

本聚类算法进行实验，然后从准确率和标准化互信

息两个方面进行分析，进而实现网络视频的聚类效

果评估。

3.1    数据集

实验数据集来源于优酷视频 (h t tp : / /www.
youku.com)，分为两个子集 (数据集 1 和数据集 2)，
均包含视频标题、共点击视频、相关查询词等数

据。数据集 1 中包含亲子、汽车和科技共 3 个类

别，数据集 2 中涉及广告、搞笑、电影、体育、时尚、

亲子、汽车、拍客、旅游和科技共 10 个类别，每个类

下的视频数量更贴近于实际网络中的分布情况，

表 2 展示两个数据集的相关统计信息。

在得到每个视频的文本表示之后，对文本的预

处理过程如下：

1) 利用 jcseg 方法对文本进行切词；

2) 过滤常用停用词，以及在视频短文本中的常

用非重要词汇，如“视频”、“高清”等；

3) 过滤文档频率 df 值小于 10 的词汇；

4) 过滤包含词汇数目小于 3 的文档。

3.2    评价函数

在实验数据集中，每个视频数据都已对应一个

合理的类标签，因此选取了准确率 (ACC) 和标准化

互信息 (NMI) 作为评估聚类算法性能的指标。

准确率是一个普遍流行的聚类质量评价指标，

指正确指派类标的文档在所有文档中所占的比例，

定义如下：

ACC =

n∑
i=1
δ
(
lti, pmap

(
lpi

))
n

δ (x,y)

pmap
(
lpi

)
式中： 是指克罗内克函数，如果 x=y，则其输出

值为 1，否则为 0；lti 是文档 Ti 的真实标签；lpi 是算

法得出的标签； 是将 lpi 映射到真实对应的标

签；n是总的文档数目。显然，准确率越大，聚类划

分也就越准确。

标准化互信息用来刻画一个数据集上的聚簇划

分结果和此数据集真实类标的相似程度，其定义

如下：
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ni j log
ni jn

nC
i nC′

j(
K∑

i=1
nC

i log
nC

i

n

)
+

 K′∑
j=1

nC′
j log

nC′
j

n


C′

K′

C′j
nC

i nC′
j C′J

式中：C为数据集的人工标注类标， 为由聚类算法

得出的类别结构，K为真实的聚簇数目， 为算法得

到的聚簇数目，nij 为同时在簇 Ci 和簇 中数据对象

的个数， 为簇 Ci 中数据对象的个数， 为簇 中

数据对象的个数。通常 NMI 值越大，表明算法得到

的结果越准确。

3.3    实验方法

本文对比实验了 4 种网络视频的文本表示。

1) Title：只利用网络视频的标题 (T1) 作为该视

频的文本表示。

2) Co-query enhancement：利用网络视频的标

题 (T1) 和相关查询词 (T2) 合并作为该视频的文本

表示。

3) Co-click enhancement：利用网络视频的标题

(T1) 和共点击视频所对应的标题序列文本 (T3) 合并

作为该视频的文本表示。

 

表 1   模型示例

Table 1    Model example
 

视频标题 相关查询词 共点击视频标题

王皓苦练拉球 恩师吴敬平陪练 王皓 乒乓球 比赛 第八期_直拍正手拉下旋球

徕卡LEICA T(Type 701)
徕卡t leica t camlogic相机逻辑camlogic相机逻辑

htc vive佳能80d 80d pro6
适马Sigma DP2M相机 评测

oppor7plus魅族mx5 小米note魅族

魅蓝note2与苹果6plus区别

科技美学 荣耀7评测 华为荣耀7 魅蓝metal魅族

pro5 马自达mx5 努比亚z9max

OPPOR7拆机换屏视频教程 华为P8

开箱上手体验by三宋大国论

 

表 2   数据描述

Table 2    Description of data sets
 

数据集 数据集1 数据集2

视频个数 3 839 14 150

类别个数 3 10

最大类视频个数 2 622 2 869

最小类视频个数 455 186

类平均视频个数 1 280 1 415
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4) All enhancement：利用 T1、T2、T3 合并作为该

视频的文本表示。

在以上文本扩展模型的基础上，对比实验了

6 种文本聚类算法，前 3 种方法是面向长文本设计

的聚类算法，后 3 种是针对短文本的聚类方法：

1) latent dirichlet allocation (LDA)[19-20]：LDA 是

一种文档主题生成概率模型，本实验采用吉布斯采

样学习 LDA 参数的 Java 实现，设置参数 α 为 0.5，
β为 0.1，迭代次数为 200 次。

2) Kmeans++[21]：是基于相似度的聚类模型，在

Kmeans 算法的基础上解决了需要人为确定初始聚

类中心的问题，它选取的原则是初始聚类中心之间

的距离要尽可能远。

3) GNMF[22]：图正则化非负矩阵分解模型，在

NMF 的基础上，构建近邻图来考虑数据样本中的几

何近邻结构。

4) TNMF[11]：是在词关联矩阵上应用非负矩阵

分解的话题模型，分为两个连续的子过程，即话题

学习和话题推断。在词关联矩阵中应用对称非负矩

阵分解方法可以有效地避免传统词–文档矩阵的稀

疏性。设置参数 λ为 1。
5) GSDMM[10]：利用吉布斯抽样算法的狄利克

雷多项混合模型，能自动推断出集群的数量，在集

群的完整性和类内同质性之间达到平衡，收敛速度

较快。设置参数 α为 0.1，β为 0.1，迭代次数为 100 次。

6) biterm topic model(BTM)[23]：是一种双词话题

模型，该模型通过直接对文档中双词 (即共现词对)

的产生进行建模来学习话题，避免了受短文本长度

过短导致的内容稀疏性影响。

对于 LDA、GSDMM、TNMF、BTM、GNMF 等

话题模型，我们将每个文本指派到其最大隶属度所

在的话题聚簇以实现聚类划分。

3.4    实验结果

在上述两个数据集中分别设置聚簇数目为

3 和 10，并根据已有类标签分别计算准确率和标准

化互信息，对于每一个方法我们重复运行 10 次计算

平均值。

实验结果如表 3～6 所示，在 LDA、Kmeans++、
GNMF 方法上，经过文本扩展之后的视频聚类效果

要普遍优于只采用视频标题进行特征表征的方法，

尤其体现在 NMI 的变化上，原因在于通过多源数据

下的文本扩充，一定程度上丰富了文本的语义信

息，增强了词共现特征，使长文本聚类方法的性能

发挥更好。在 TNMF 方法上，co-query enhancement
模型和 all enhancement 模型的效果提高最为明显，

说明扩展相关查询词相比共点击视频标题能尽可能

避免加入噪音词汇，提高实验结果。在 GSDMM
和 BTM 两种短文本聚类方法上，本文提出的多源

数据模型效果不突出，原因在于这两种方法更适用

于语义突出的较短文本，在利用相关查询词或共点

击视频标题进行扩充后带来了不可避免的噪音文

本，影响了短文本聚类效果。然而，在这两种方法

中 NMI 值有所提高，也印证了增加共点击信息对于

类大小不平衡的视频数据有较好的提升效果。

同时对实验结果进行横向比较，在数据集 1 中

all enhancement 模型在 GNMF 文本聚类方法上取

得了最好的效果，在数据集 2 中从模型优化效果来

看，co-click enhancement 模型在 LDA 文本聚类方

法上整体效果要好，体现出合理利用视频的相关信

息可以达到最佳的视频聚类效果，并且在本文提出

的模型之上，长文本聚类方法的效果优于短文本聚

类方法。

在 10 类真实数据集中，精确度和标准化互信息

数值普遍不高，原因主要在于如今的互联网视频

中，视频内容众多丰富，综合类划分之下的视频可

以细分为多个具体内容，比如体育类包含篮球、足

球、搏击等多项运动，造成聚簇特征不明显，影响了

聚类效果。

 

表 3   数据集 1 算法结果（ACC）
Table 3    Result of algorithms on data set 1 (ACC)

 

模型 LDA Kmeans++ GNMF TNMF GSDMM BTM

Title
0.610 9 0.582 4 0.618 2 0.769 0 0.679 3 0.790 2

(±0.005 7) (±0.000 9) (±0.000 5) (±0.009 9) (±0.014 5) (±0.012 9)

Co-query enhancement
0.706 6 0.512 1 0.882 0 0.778 0 0.729 0 0.781 1

(±0.010 7) (±0.000 1) (±0.005 6) (±0.000 1) (±0.009 4) (±0.005 5)

Co-click enhancement
0.693 4 0.556 9 0.897 9 0.656 3 0.675 9 0.666 2

(±0.003 1) (0) (0) (±0.006 8) (±0.003 6) (±0.002 4)

All enhancement
0.692 2 0.507 2 0.930 5 0.781 0 0.668 2 0.763 1

(±0.003 1) (0) (0) (±0.000 1) (±0.005 5) (±0.004 4)
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4   结束语

随着网络信息的爆炸式增长，文本聚类算法在

很多数据挖掘工作中都发挥着越来越重要的作用，

比如话题发现、个性化推荐、有效检索等。本文提

出了利用网络视频的多源数据构建文本扩展模型，

从视频标题、共点击视频、相关查询词等多角度进

行补充表示，最后应用文本聚类算法在对文本进行

划分的同时实现网络视频的聚类。在两个数据集上

的多个实验验证了本文方法的有效性，进一步印证

了利用外部信息进行扩展可以一定程度地提高网络

视频聚类性能。但短文本聚类方法在本文提出的模

型上效果欠佳，将在今后工作中进一步研究以提高

改进。同时本文局限在利用文本信息扩展进行视频

表示，在之后的研究工作中考虑将共点击视频的网

络结构和视频内容相结合，展开更深层次的研究。
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