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基于深度文本聚类的关键词语义多模态挖掘方法
周春良 1  杨畅畅 1  李晓辉 1

ZHOU Chunliang   YANG Changchang   LI Xiaohui    

 摘　要               多模态数据具有信息丰富性，但单一挖掘方法往往难以全面把握其互补、冗余和协同的关联，导致结果

不精确或片面。针对这一问题，文章提出了一种新颖的基于深度文本聚类的关键词语义多模态挖掘方法。

首先，利用深度学习的半监督学习算法，精准抽取并有效融合多模态数据中的语义特征。接着，通过结

合 BWP 指标和 FCM 聚类法，确定最佳聚类数，并实现对这些特征的精准聚类分析，形成语义聚类簇。

最后，借助语义映射技术，将不同模态的特征映射到同一语义空间，从而全面挖掘关键词的深层语义信息。

实验结果表明，所提方法在关键词语义挖掘任务中表现优异，BWP 值最高达到了 0.9，R@1、R@5 和

R@10 指标分别高达 0.985、0.974 和 0.969，挖掘性能良好。   
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0  引言

多模态数据挖掘涉及处理多种类型或来源的数据，其中

包括文本、图像、视频、音频等不同形式和结构的数据。由

于数据的多样性和复杂性，多模态数据挖掘易忽视关联性，

导致部分数据丢失。

刘长红等人 [1] 通过图卷积网络学习文本数据间的区域

关系并采用双向门控循环单元建立文本单词间的关系；利

用张量融合网络对这些语义关系展开匹配，学习多模态数

据间的细粒度语义关联；在此基础上通过门控循环单元学

习文本关键词的全局特征，实现语义多模态的挖掘。该方

法需要大量的计算资源和时间来处理大规模数据集，实时

性较差。Zheng 等人 [2] 基于位置敏感哈希和 Bloom Filter

创建文档索引向量和查询向量，用该方法获取编辑距离作

为多模态文本数据的关键词差异标准；在此基础上将关键

词标准拆分为多个单词形式，对其分别展开 top-k 语义排

序搜索，以此完成多模态文本数据之间的关键词语义挖

掘。该方法主要关注文本模态，缺少对多模态数据语义理

解的片面性。杨帆等人 [3] 首先通过引入多模态双重注意

力机制的文本语义增强模块对多模态文本数据语义特征实

施语义增强；其次在该模块中加入保留强度和更新强度功

能，以此控制多模态语义特征中查询关键词语义特征的保

留和更新程度；最后对其展开一定优化，已完成整体多模

态文本数据的关键词语义挖掘。该方法采用的多模态双重

注意力机制，在未见过的数据分布或任务上容易面临泛化

能力不足的问题。Hussain 等人 [4] 采用 MaxNet 模型从多

模态文本数据中提取深层特征，并通过分层堆叠的方式持

续更新模型。同时，实施聚类处理来整合各种特征，并引

入 softmax 概率来计算聚类后特征的语义相似性以实现语

义挖掘。当特征之间的差异显著时，这种方法所使用的

softmax 概率可能无法精确地度量它们之间的相似性。

因此，本文提出一种基于深度文本聚类的关键词语义

多模态挖掘方法。首先，通过深度学习的半监督学习算法，

精确捕捉并融合多模态数据中的关键语义特征。其次，利用

BWP 指标与 FCM 聚类法相结合，科学确定最佳聚类数，确

保数据的精准分类。随后，采用语义映射技术，将不同模态

的特征统一映射至同一语义空间，从而深入挖掘关键词的深

层语义信息。此技术路径不仅充分发挥了多模态数据的互补

优势，还提升了关键词语义挖掘的准确性和全面性。

1  深度文本聚类

1.1  基于深度学习的多模态语义特征抽取和融合

针对关键词语义多模态文本数据环境中的数据结构异

构特性 [5]，提出基于深度学习的半监督学习算法，从原始的

多模态文本数据中抽取得到具有代表性的深度语义特征，并

降维到低维空间，简化数据的复杂性。网络模型结构如图 1

所示。
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图 1  半监督多模态神经网络总体结构图

该网络分为两个主要部分：根部网络与上层网络。

（1）根部神经网络的同构特征抽取

将自动编码器 [6] 作为网络的基本结构对根部网络展开训

练，过程分为无监督预训练和有监督多模态联合微调阶段。

输入多模态文本数据 x，在训练每一个隐藏层时通过权

重矩阵 E1 和映射函数 (·) 将 x 作非线性变换处理，并通过编

码映射后，获取其隐含特征表达 ，在解码阶段通过

新的权重矩阵 e2 和 (·) 将原始的输入 x 重构，获取重构后的

输入 ，将 x 与 x' 之间的重构误差作为优化目标展

开无监督训练：

Loss ( ) 2

2
,Loss x x x x′ ′= −                                                 （1）

完成独立模态的预训练后，对整个网络实施多模态联合

微调。为了分析和保留各模态间的关系，在子网络最上层加

入共享的辅助层，并与预训练的子网络一同调整参数。训练

中令权值连接 Ym 共享一个权值矩阵
Y

，以抽取相似的模态语

义特征，提高多模态语义特征抽取的效率和准确性，这个过

程采用引入最小化重构误差损失函数的反向传播算法 [7]实现，

公式为：

                          （2）

式中：jm 表示第 m 个模态的最上层神经元；N 表示训练样本

x(i) 的数量；u(i) 表示 x(i) 的类标；jm
(i) 表示第 m 个子网络对于

输入 x(i) 的顶层输出；Y 表示权值矩阵；broot 表示偏置向量。

在此基础上引出 jm 的 k 类分类问题，将 jm 作为输入向量，求

出 jm 属于类别 i 的概率实现特征分类：

               （3）

式中：Yφ 表示权值矩阵 Y 的第 φ 个行向量。

最终采用梯度下降优化策略对整个模型参数展开相应调

整，以便从各子网络顶层隐藏层中提取高级抽象特征表达 jm。

（2）上层网络半监督融合特征学习

在获取各个模态的高级抽象特征后，这些特征在上层网

络中整合，以抽取最终的多模态共享融合特征。上层网络包

括输入层、隐藏层和辅助优化层，根部网络获取的特征表达

jm 将转换为上层网络的输入 x' 经过 转换投影至低

维特征空间。辅助优化层优化权值矩阵 Y 的参数，过程涉及

Logistic 分类器 [8] 对顶部三层网络的训练，损失函数采用有

监督判别损失函数 和无监督生成损失函数 ， 用于衡

量重构后的输入 x' 与输出 之间的重构损失，若值越小，则

表明抽取到的融合特征中保留的原始信息越多，公式为：
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     （4）

式中：B 表示数据真实标签；μ1、μ2 表示原始特征维度和

目标特征维度；btop 表示偏置向量。最终得到 最小化的

输出 ：

( )( )ˆ Yx s E s Ex b b′ ′ ′= + +                                        （5）

式中：s(·) 表示 sigmoid 函数；b 和 b' 表示偏置项，这些特征

融合了不同模态的深度语义信息。

1.2  多模态文本聚类

1.2.1  最佳聚类数确定

聚类的理想结果是类内紧密而类间远离，为此采用簇间 -

簇内百分比（between-within percentage, BWP）指标作为最佳

聚类目标，该指标不受量纲影响，综合考量类内距离最小化

和类间距离最大化。

令 w 为聚类空间，假设 n 个多模态文本深度语义特征

被聚类为 l 类，则定义第 o 类的第 i 个语义特征样本 的

BWP 指标为 [9]：
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      （6）

式中：v (o,i)、q (o,i) 分别表示第 o 类的第 i 个语义特征样

本的最小类间距离和类内距离； 表示平方欧氏距离； 和

分别表示第 o/a 类的第 i/p 个样本，其中 a 和 o 为类标；na

表示第 a 类中的样本个数； 表示第 o 类的第 q 个语义特征

样本，且 ；no 表示第 o 类中的语义特征样本个数。
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BWP 指标值越大表明单个语义特征样本的聚类效果越

好，为此将 K-means 算法与该指标相结合，在给定聚类数搜

索范围 [lmin,lmax] 的基础上，求出整个多模态深度文本语义特

征中所有语义特征样本的 BWP 指标平均值 LavgBMP(l) 即可确

定最佳聚类数 lopt，公式为：

                               （7）

1.2.2  FCM 聚类算法

确定最佳聚类数 lopt 后，采用 FCM 聚类算法结合最佳聚

类数进一步优化聚类结果，该算法将 n 个多模态深度文本语

义特征 划分为 c 个模糊组，求得模糊组 i 的

聚类中心 ci 以实现目标函数非相似性指标最小，目标函数公

式为：

          （8）

式中： 表示第 i 个聚类中心和第 q 个特征样本点

之间的欧式距离；O 表示隶属度矩阵，oio 表示第 i 个聚类中

心第 o 类的隶属度； 表示加权指数。

为了得到最佳模糊聚类划分，在给定最佳聚类数的

基 础 上， 求 得 min{K(O,c1,c2,…,cc)}， 约 束 条 件 为 vo(o

= 1,2,…,n) ，新目标函数为：

                        （9）

最后，根据上式求出 c 个聚类中心：

                                            （10）

若目标函数式（9）的结果小于某个确定的阈值则停止

算法；反之则采用下式求出新的 O 矩阵，并通过式（10）持

续迭代，直到符合终止条件为止，以此确定每个多模态深度

文本语义特征的分类，将相似的特征点聚类成一组，形成多

个聚类簇。

2  关键词语义多模态挖掘

针对每个聚类簇，运用基于语义分析的映射方法，通过

挖掘多模态文本特征间的语义标签信息对同模态文本展开提

取，并揭示不同模态文本之间的语义关联。

（1）多模态数据表达

引入基于多模态文本特性和多模态语料的数据表达机

制 -多模态语义文档（MAD），统一表达不同模态的文本数据，

并反映其潜在语义关系，命名相似语义的多模态文本为多模

态语义文档。

由聚类簇中多类模态深度文本语义特征组成一个 LMAD 集

合，通过 Nv 个语义类别表示为：

                        （11）

其中语义类别为 v 的 LMADv 为：

                          （12）

式中： 表示从 v 中第 i 个多模态数据实例中提取的描述

集合； 表示 v 中包含的不同模态总数。

（2）多模态语义融合与相关性计算

使用多模态高斯 PLSA 模型（GM-PLSA）和不对称算法

建立同构的潜在主题语义空间，能够有效地处理多模态数据

之间的不平衡问题，并深入挖掘多模态数据的关键词语义内

涵，从而更准确地挖掘出与关键词相关的语义信息。

在 模 型 中， 多 模 态 语 义 文 档 和

多模态底层特征向量 之间的关联性用潜在主题变量

dk(k ∈ 1,2,…,K) 描述 [10]，即：

      （13）

dk 与 之间存在的条件概率为：

          （14）

式中：lDim 表示 的维数； 表示 lDim×lDim 协方差矩阵；

表示 lDim 维均值向量。

运用不对称学习算法对各类模态的关键词语义信息实

施融合。首先，通过 GM-PLSA 模型对某一模态展开学习，

以实现对其他模态的互补和优化。其次采用期望最大化算法

（EM）估算 h(dk)、h(LMADc|dk)，接着学习另一种模态，并保

持 h(dk)、h( |dk) 不变；其次在已知模态特征分布的条件下，

学习某主题条件下的特征向量分布 h( |dk)；最后从语义上

将多模态数据融合，计算出该数据的主题分布 h(x|LMADnew)。

基于前述模型训练所得的主题分布，并运用余弦夹角公

式来获取相关性结果，用 LMADi、LMADj 分别表示两个不同模

态的对象，其相关性的计算公式为：

       （15）

当 LMADi、LMADj 在语义上越相似或关联性越高时，它们

的主题分布向量之间的夹角余弦值越接近于 1，这意味着它

们的关键词语义模态越相似，挖掘出多模态数据间的语义关

联，获得高度语义相关性的多模态信息。
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3  实验与分析

为了验证基于深度文本聚类的关键词语义多模态挖掘方

法的整体有效性，需要对其展开测试。实验平台的配置包括

Ubuntu 16.04.5 LTS 64 位操作系统，搭载 Intel(R)Core(TM)i7

处理器，主频为 3.50 GHz，拥有 2 核处理器，配备 8 GB 显

存和 4.25 TB 的硬盘容量。

实验数据集合从 Wikipedia 生成，包含 2 173 个训练文

本和 693 个测试文本对，每种特征作为一个数据模态，包括

文本模态（单词 a1、词性 a2、语法 a3）、图像模态（像素

b1、纹理 b2、物体检测 b3）、音频模态（波形 c1、梅尔频

谱 c2、声谱图 c3）以及噪声模态（带噪音特征 n1、均匀分

布噪声 n2、高斯分布噪声 n3）。观察使用所提方法得到的模

态权值信息，结果如图 2 所示。

模态特征
a1 a2 a3 b1 b2 b3n2n1 c1 c2 c3 n3

0.00
0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45
0.50

权
重

图 2  不同方法下各模态特征权重

分析图 2 可知，经过所提方法处理后，噪声模态（带噪

音特征 n1、均匀分布噪声 n2、高斯分布噪声 n3）均为 0，表

明该方法能够有效过滤噪声，并为关键词语义挖掘任务相关

的模态赋予较高权值，证明了该方法的有效性。

以 BWP 值作为评估指标，验证所提方法对整体数据集

的聚类效果，值越大表明聚类结果越好，对比结果如图3所示。

时间/s
2 4 6 8 12 161410 18 20 22 24

0.1

0.2

0.3
0.4

0.5

0.6
0.7

0.8
0.9

BW
P值

260

文献[1]方法所提方法

文献[2]方法

图 3  所提方法聚类效果

分析图 3 可知，所提方法的 BWP 值随着时间的增加稳

步上升，并在第 9 s 时趋于稳定，最高达到了 0.9。相比之下，

其他方法的 BWP 值整体上升趋势较慢且波动较大，文献 [1]

方法最高为 0.75，文献 [2] 方法最高为 0.6。这说明所提方法

具有较快的聚类效率，能够在短时间内准确稳定地实现多模

态文本数据特征的聚类。

使用 R@1（第一名准确率）、R@5（前五名准确率）和

R@10（前十名准确率）作为评价指标，评估所提方法的挖

掘性能。R@1、R@5 和 R@10 是用于衡量挖掘出的关键词

与原始文本之间的语义相似度的关键指标，分别表示挖掘出

的关键词语义中排名最高、前五、前十分别与原始文本语义

最相关的关键词的占比，这些指标越高，说明挖掘出的关键

词与原始文本的语义相似度越高，因此可以认为该方法的性

能越好，计算公式为：

1
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@10

LR
W
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
 =



=

                                                     （16）

式中：L1、L5、L10 分别表示挖掘出的关键词列表中排名第一、

前五、前十的关键词与原始文本语义相关的次数；W 表示总

测试次数。

对比结果如表 1 所示，由表中的数据可以看出，所提方

法在 R@1 上达到了 0.985 的高分，相较于文献 [1] 和文献 [2]

方法分别提高了约 14 和 20 个百分点，在 R@5 和 R@10 上，

所提方法同样展现出较高的性能，分别达到了 0.974 和 0.969，

表明所提方法在捕捉最相关关键词方面表现卓越。

表 1 不同方法性能对比结果

方法
性能指标

R@1 R@5 R@10

所提方法 0.985 0.974 0.969

文献 [1] 方法 0.847 0.788 0.802

文献 [2] 方法 0.789 0.871 0.814

4  结语

本文所提的基于深度文本聚类的关键词语义多模态挖掘

方法，通过半监督学习算法精准抽取并融合多模态数据中的

语义特征，有效过滤噪声并赋予与关键词语义挖掘任务相关

的模态较高权值。得出结论如下：

（1）在聚类效率方面，所提方法的 BWP 值稳步上升，

短时间内即达到稳定状态，最高值达到了 0.9，显示出其快速

且稳定的聚类性能。

（2）在语义挖掘方面，所提方法的 R@1、R@5 和

R@10 指标分别高达 0.985、0.974 和 0.969，展现出卓越的关

键词捕捉能力。
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一致，当 t > 300 时，本文改进的算法逐渐体现出优势，时间

稍微增大的同时噪声检测率逐渐提高。而且，经过改进的算

法处理的新数据集得到的第一主成分包含的信息比传统算法

承载更多的信息量，因此可用较少的主成分提取更多的原始

信息，降维效果更显著，改进的算法模型更具实用性。

4  结语

通过对机械零部件疲劳断裂数据采集及分析存在的问题

进行梳理，提出了一种基于加权模糊 C 均值 - 对数变换 PCA

算法用于疲劳断裂检测数据的分析优化处理。与传统的算法

相比，不仅能够提高噪声检测率，而且第一主成分包含更多

原始信息，提高了数据降维效果，不仅加强了试验数据的安

全管理，而且提高了疲劳断裂测试人员的管理能力。
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