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基于 UGC 的网络视频舆情传播特征框架研究
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摘 要: 新媒体的发展开启了交互、多向的信息模式，极大地改变了人们的生活方式．网络舆论生态

变得更为复杂，给网络舆论引导工作带来一系列现实的和潜在的问题．对此，提出了网络视频舆情传播

特征( NVPOSF) 框架，用于分析视频舆情特征．NVPOSF 融合了模态内、模态间和双模态间的交互，构建

了基于多头注意力的融合网络．NVPOSF 通过为声学—视觉、声学—文本和视觉—文本特征分配合理注

意力以获得重要特征．实验评估的结果表明，与现有的框架相比，NVPOSF 具有更好的性能．为政府主动

引领网络舆论，形成正面舆论强势，对社会重大事件的舆论引领起到重要作用．
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Abstract: The development of new media has opened up interactive and multi－directional in-
formation models，greatly changing people＇s lifestyles． The ecosystem of online public opinion
has become more complex，bringing a series of practical and potential problems to the guidance
of online public opinion． In response，the Network Video Public Opinion Spread Feature ( NV-
POSF) framework was proposed to analyze video public opinion features． NVPOSF integrates
intra modal，inter modal，and bimodal interactions to construct a fusion network based on multi
head attention． NVPOSF allocates reasonable attention to acoustic visual，acoustic text，and
visual text features to obtain important features． The experimental evaluation results indicate
that NVPOSF has better performance compared to existing frameworks． This actively leads
online public opinion by the government，forming a strong positive public opinion and playing
an important role in leading public opinion on major social events．
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伴随着网络的普及和新媒体的迅速发展，网络舆情呈现出高发多发态势，现有网络空间中各种形式

的话语表达与激情讨论释放出来的倒逼力量十分强大，网络舆情所显现的政府信任危机成为当代网络
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政治学必须关注的重要议题．舆情分析是正确理解人们意图的最关键技术之一．从认知的角度来看，人

类从现实世界的经验中学习通常是多感官的，学习不仅通过语义句法，还通过视觉和听觉［1］．因此，用户

生成内容( User Generated Content，UGC) 中分析判断舆情不能仅依靠文字．面向网络视频的舆情分析涉

及多模态数据，探索连接和挖掘互补信息是巨大的挑战．信息融合有利于模仿人类处理和分析文本的方

式，从而克服标准方法的局限性来实现计算和情感分析．不同的模态反映了不同强度的情绪，为了有效

地挖掘不同模态表达的情感倾向，注意力机制已被广泛用于多模态融合．受研究目标及视域的限制，以

往研究在描写政务新媒体的发展以及在发展所面临的问题与不足方面投入了较多的精力，但对其传播

路径与效果的研究等方面有所忽略．本文探讨了双模态对视频舆情分析的贡献，考虑了模态内以及模态

间和双模态 间 的 相 互 作 用，基 于 双 模 态 信 息 的 多 头 注 意 力 架 构，设 计 了 网 络 视 频 舆 情 传 播 特 征

( NVPOSF) 框架．

1 NVPOSF 框架设计

在 NVPOSF 中，文本( T) 、音频( A) 和视频( V) 是输入．此外，主要的两部分是模态间交互和双模间

交互．对于模态间交互，先前关于多模态特征融合的工作表明，外积可以有效地学习不同特征之间的交

互．因此，使用外积来表示视觉文本( VT) 、声学文本( AT) 和声学视觉( AV) 特征．对于双模间交互，设计

了一种扩展的多头注意力机制来计算双模态注意力．合并模态间特征和双模间特征，进行最终的情感

预测．

图 1 NVPOSF 框架的体系结构

该框架的体系结构如图 1 所示．从图 1
中，很容易注意到该模型由四部分组成，即

单模表示学习、模态间交互、双模间交互和

预测网络．单模表示学习用于模拟特定于模

态的交互．模态间交互是获取每两个模态之

间的交互信息．双模间交互是学习每两个双

模态之间的双模交互．由于模间交互的输出

特征具有不同的维度，这些特征被输入到两

个线性层以适应双模间交互模块．第一个全

连接层用于转换为统一维度 d ，第二个全连

接层是通过共享机制提取深度特征和减少

参数．最后将得到的交互信息和原始信息作

为预测层的输入得到最终的情感标签．
1．1 单模表示学习模块

数据集中的视频被分成小的言语( Utt) ．
每个言语包含三种单模态特征，即文本特

征、声学特征和视觉特征．对于文本模态，使

用预训练的中文 BEＲT［2］来获得 dt 维句子嵌

入．在每一个句子中，词序的长度是不同的．
对此，本文采用填充和截断使长度为 L ． L 分

两步计算: 首先获得句子的平均长度并计算

原始长度的标准偏差，然后将平均值乘以标

准偏差的总和作为最终长度．引入填充以在

末尾用特定字符填充短句．对于长句，取前 L 个向量构成句子嵌入．为了充分挖掘句子中单词之间的语

义关系，使用 LSTM 网络为每个时间步生成融合特征．使用最终的隐藏状态输出作为具有 dt1 维度的句

子嵌入 ti ．对于声学和视觉模态，本文使用 LibＲOSA da 维声学特征，包括过零率、梅尔频率倒谱系数和恒

定 Q 色谱图．使用 FFmpeg 以一定的速率对视频进行帧化，应用 MTCNN 来提取对齐的人脸，提取 dv 维
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人脸特征．用三层深度神经网络进一步提取具有 da1 维的声学特征 ai 和具有 dv1 维的视觉特征 vi ．
1．2 模态间交互模块

本文分别用 Zt 、Za 和 Zv 表示文本特征、声学特征和视觉特征的集合，用 N 表示数据集的样本数量．

任意两种模态的张量融合是外积．AV 特征矩阵、AT 特征矩阵和 VT 特征矩阵是基于 Zt 、Za 和 Zv 学习得

到，即:

Zav = Za ⊗ Zv

Zat = Za ⊗ Zt

Zvt = Zv ⊗ Zt

( 1)

接下来，使用了两个包含 d 个单元的全连接层来对上述特征进行变换．第一个全连接层对 AV 特征

矩阵、AT 特征矩阵和 VT 特征矩阵使用 ＲeLU 激活函，即:

Zav = ＲeLU( Wav × Zav + bav )

Zat = ＲeLU( Wat × Zat + bat )

Zvt = ＲeLU( Wvt × Zvt + bvt )

( 2)

为了进一步提取深度特征，Zav 、Zat 和 Zvt 作为输入馈入到第二个全连接层，即:

Hs = FC( Zs，θ) ( 3)

其中，Hs 表示模态间交互特征，s∈ { av，at，vt} ．
1．3 双模态间交互模块

在多头注意力机制中，每个头的查询、关键词、值首先经过线性变换层处理，即:

Xh = X × Wh
X

Qh = Q × Wh
Q

Yh = Y × Wh
Y

( 4)

其中，Wh
X 、W

h
Q 和 Wh

Y 为参数矩阵．缩放点积注意力的计算如下所示:

Ah = softmax(
Qh × ( Xh ) T

■d
) × Yh ( 5)

其中，d 是 X 的维度．将所有头的注意力分数连接起来作为线性变换的输入，以获得多头注意力的

值，即:

Ω( Q，X，Y) =［A1 ; A2 ; ．．．; An］× WO ( 6)

其中，WO 是参数矩阵．
为了进行双模态交互，计算双模态贡献并从不同的表示子空间捕获相关信息，将模态间特征连接起

来，即:

D = Concat( Hav，Hat，Hvt ) ( 7)

其中，D 代表多模态特征．NVPOSF 旨在学习双模态注意力，鉴于成对特征相对于多模态特征具有

不同的意义，NVPOSF 的任务是关注这些差异并找出它们的比例．在多头注意力的基础上，NVPOSF 包

含三个输入形式略有不同的多头注意力．多模态特征被设置为源，而 AV、AT 和 VT 的特征分别被设置为

目标． D 可被看作键和值，而一个双模态特征看作查询．
首先将多头线性投影应用于特征矩阵，并将它们映射到空间，即:

Hi
D1 = Wi

D1 × D

Hi
D2 = Wi

D2 × D

Hi
s = Wi

Q × Hs

( 8)

其中 Wi
D1 、W

i
D2 和 Wi

Q 分别是 AV、AT 和 VT 的投影矩阵．对不同的双模态特征使用相同的参数矩阵

Wi
Q 以减少参数数量和内存消耗．在获得不同投影空间的特征后，利用注意力机制来探索成对模态之间
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的互补关系．AV、AT、VT 注意力应用如下:

Ai
av = softmax(

Hi
av × ( Hi

D1 )
T

d■ m

) × Hi
D2

Ai
at = softmax(

Hi
at × ( Hi

D1 )
T

d■ m

) × Hi
D2

Ai
vt = softmax(

Hi
vt × ( Hi

D1 )
T

d■ m

) × Hi
D2

( 9)

为了获得分配了注意力的双模态特征表示，将每个头部的 AV、AT 和 VT 注意力分别连接起来并进

行线性层变换，即:

Θ( Hav，D，D) =［A1
av ; ．．．; A

h
av］× WO

Θ( Hat，D，D) =［A1
at ; ．．．; A

h
at］× WO

Θ( Hvt，D，D) =［A1
vt ; ．．．; A

h
vt］× WO

( 10)

其中 WO 为权重参数．
1．4 预测网络

将获得的具有 Aav 、Aat 和 Avt 的双模态间交互特征连接起来并添加为原始特征 D 的残差函数，以避

免梯度消失问题．最后，将它们输入到三层 DNN 中以生成输出．

2 实验评估

实验使用中文公共多模态情感分析数据集 CH－SIMS［3］．实验所使用的基线框架的介绍如下．EF－
LSTM 连接三种模态的原始特征并将它们输入 LSTM 以捕获模态序列之间的长期赖性［4］．LF－DNN 使用

DNN 学习单模态特征，然后将它们连接起来作为预测层的输入［3］．MFN 通过门控存储单元存储模态的

内部信息和模态之间的交互信息，并添加动态融合图以反映有效的情感信息［5］．Mult 使用其跨模态注意

力模块提取每个模态内的关键信息，然后基于 Transformer 模型合并这些特征［6］．MISA 结合了损失的组

合，包括分布相似性、正交损失、重建损失和任务预测损失，以学习模态不变和模态特定表示［7］．Self－MM
设计了一种基于自监督方法的单峰标签生成策略，然后引入单峰子任务以帮助学习模态特定表示．

模型在数据集上运行模型五次，统计测试集上的平均性能．在训练过程中，为不同数据集调整学习

率、批量大小、dropout 和每个模态特定子网络的隐藏单元数等超参数．实验中都使用具有初始学习率的

Adam 优化器，并在 20 个 epoch 之前执行提前停止．
表 1 各个框架对比

框架 准确率 /% F1 度量 平均绝对误差 参数量 /万

EF－LSTM 69．38 56．83 0．59 21．5
LF－DNN 77．12 77．38 0．45 63．5
MFN 77．98 77．99 0．44 6
Mult 78．65 79．64 0．45 180
MISA 69．56 57．12 0．59 12 300
SelfMM 80．15 80．32 0．43 10 200
NVPOSF 83．82 83．73 0．39 250

表 1 显示了 CH－SIMS 数据集的

比 较 结 果． 由 结 果 可 知，提 出 的

BIMHA 在大多数指标上都优于其他

框架．EF－LSTM 没有完全学习模态之

间的交互信息，因此其综合性能是所

有框架中最差的．基于后期融合的 LF
－DNN 考虑了模态内交互并提取更多

相关信息，因此其性能比 EF －LSTM
的稍有提高．虽然 Mult 使用了 Trans-
former 架构，但仍然无法达到令人满意的性能．Self－MM 是基于模型不断更新生成的单模态标签，而这些

生成的标签可能会导致预测结果不准确．本文提出的框架考虑了成对模式之间交互的差异并引入了双

模态注意力，因此性能在很大程度上优于其他模型．表 1 提供了每个框架的参数量来量化模型的复杂

性．综上所述，结果表明结合模态内和模态间信息可以产生更好的性能，如果充分挖掘具有高贡献和互

补信息的特征，双模态间交互可能有利于信息融合． ( 下转第 87 页)
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3 结语

本文提出了网络视频舆情传播特征框架———一种基于双模态信息对舆情传播特征的分析方法．使
用公共数据集对提出的框架进行评估．实验结果表明，所提出的框架是有效的，其性能优于现有的框架．
未来的工作将使用更多相关的融合方法进行实验，为多模态舆情分析提供更多的基准结果．
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