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时间异质图对比学习在多模态声事件分类中的应用
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ABSTRACT

多模态声学事件分类在视听系统中起着关键作用。尽
管结合音频和视觉信号可以提高识别效果，但在时间
上对齐它们并减少跨模态噪声的影响仍然很困难。现
有方法通常将音频和视频流分别处理，后期通过对比
或互信息目标融合特征。近期的研究探索了多模态图
学习，但大多数未能区分模内与模间的时间依赖性。
为了解决这个问题，我们提出了时间异构图对比学习
（THGCL）。我们的框架为每个事件构建一个时序图，
其中音频和视频片段形成节点，它们的时序链接形成
边。我们引入高斯过程来实现模内平滑，霍克斯过程
来实现模间衰减，并通过对比学习捕捉细粒度的关系。
在 AudioSet上的实验表明，THGCL实现了最先进的
性能。

Index Terms— 异构图，多模态，对比学习，声
事件分类

1. 介绍

多模态声学事件分类（AEC）[1, 2]是智能音视频
系统中的一个重要任务。它支持许多实际应用，包括
安全监控、多媒体内容检索和人机交互 [3]。这些系统
得益于结合音频和视觉信号来理解复杂环境。然而，
在实际情况中，由于背景噪声、重叠声音或录音条件
差等原因，音频信号往往不清楚。仅依赖音频可能会
导致事件识别错误 [4]。为解决这一问题，物体运动、
场景转换或唇部动作等视觉线索可以提供有价值的信
息补充。因此，结合这两种模态可以提高识别性能。
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尽管这种多模态方法显示出巨大的潜力，但也引
入了新的挑战。其中一个关键难题在于建模音频和视
觉输入之间的正确时间关系 [5, 6, 7] 。事件往往遵循
严格的时序顺序，即使跨模态之间有微小的错位也会
使模型感到困惑。因此，设计能够有效捕捉音视频数
据间时间结构的系统是至关重要的。大多数现有的多
模态方法都是先分别处理音频和视觉特征再将它们结
合在一起。通常情况下，每种模式都由专门的神经网
络进行编码，并且它的特征会在后期通过拼接 [8, 9,
10] 的方式融合。为了减少跨模态噪声，许多研究人
员还引入了额外的学习目标，比如对比损失或互信息
最大化 [4, 11] 。例如，跨模态师生框架 [12] 通过鼓
励音频和视觉信号之间的协议来学习更稳健的嵌入表
示。其他方法如 XDC [13] 和演变损失 [14] 已经证明
了结合单模态和多模态预训练任务以改善表示学习的
好处。

超越特征融合，基于图的学习为建模多模态关系
提供了一条有前景的路径 [15]。尽管在AEC中仍不常
见，这类方法已经在其他领域取得了成功。例如，图
形已被用于连接图像-文本对 [16]，改进文本到语音中
的说话风格 [17]，以及在社交媒体中建模用户和视频
的关系 [18]。受此进展的启发，TMac [19]将图学习应
用于声学事件，通过将音频和视频片段表示为节点及
其时间链接作为边来实现。然而，大多数基于图的方
法仍然同等对待模内和跨模态关系，忽略了它们的时
间差异。这通常会导致对齐不佳和表现力有限。

为了解决这些限制，我们提出了一种新的框架，
称为时间异构图对比学习（THGCL）。我们的方法通
过基于其时间一致性分配不同权重给模内和模间交互
来显式建模节点之间的时间关系。我们采用高斯过程
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Fig. 1. 基于时间异构图的对比学习（THGCL）的整体框架
捕捉每个模态内的平滑性，并使用 Hawkes过程模型
跨模态的衰减依赖关系。此外，我们引入了一种对比
学习目标以更好地减少跨模态噪声。通过这种设计，
THGCL提高了多模态表示的鲁棒性和表达能力。我
们在 AudioSet上评估了 THGCL。结果表明，我们的
方法达到了最先进的性能。

2. 我们的方法

我们提出了一种新的框架，称为 THGCL，如图 1
所示。THGCL构建了一个时空异构图，该图建模了
跨模式的时序和语义依赖关系，用于声学事件分类。

2.1. 特征编码模块

我们首先提取音频和视觉特征以构建框架的基
础。对于音频，我们首先将片段剪辑到 960毫秒的段，
并将这些段转换为 96 × 64对数-梅尔频谱图。该频谱
图被传递给VGGish [20]，生成 128维的音频特征。对
于视频，每个片段被分割成非重叠的 250毫秒块。每
个块通过预训练的 S3D网络 [21, 22]处理，产生 1024
维的视频特征。

为了对齐维度，我们应用线性变换以生成嵌入Ea

和 Ev，这两个嵌入的维度为 d。这些对齐后的嵌入随
后作为图构建的输入。

2.2. 时间异质图的构建

我们将每个视听输入表示为一个时间异构图
（THG）[19, 23, 24]。这里我们提供了一个图形构
建过程的全面描述 G。我们首先将声学和视觉嵌
入分别划分为 Pa 和 Pv 段。节点集 G 由声学节点
Va = {v1, ..., vPa

} 和视觉节点 Vv = {v1, ..., vPv
} 组

成，而边集则包括音频内部、视觉内部和跨模态的边，
对应的邻接矩阵分别为 Aa,Av 和 Ainter。定义图中边
的跨模态交互由两个参数控制：膨胀率和时间跨度。
对于声学节点而言，音频特征的细粒度要求精确的时
间对齐。对于视觉节点，其交互受到空间分辨率和运
动的影响，这允许较粗略的时间对齐。对于跨模态的
边，必须严格遵循时间一致性，并且只有当时间戳匹
配时才存在这些边。一旦构建了时间异构图，所得表
示就与原始音视频数据保持一致。然后应用时间权重
来优化边。

在对于模内关系中，我们使用高斯过程 [25, 26]
以确保时间上更接近的节点获得更高的权重。音频和
视频的加权邻接矩阵定义为 Āa 和 Āv，模态的时间权
重为m：

si,jm = exp
(
− ||P i

m − P j
m||2

2× (Pmax
m − Pmin

m + 1)2

)
,m ∈ {a, v}, (1)

在这里，Pmax 和 Pmin 表示当前节点邻域内最大和最
小的段索引。这些时间权重反映了嵌入空间中关系的
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Fig. 2. THGN网络的架构。

平滑度，在这个空间中，附近的片段在语义和特征上
倾向于更加相似。

对于模态间关系，音频和视频的表示经常不同，
有必要建模过去交互的衰减效果。我们应用霍克斯过
程 [27]来为这些边赋予权重，这将最近的交互赋予更
强的影响。跨模式邻接定义为 Āinter并带有时间权重：

si,jinter = σ

(
log ξ

log(1− ξ)
+

Pmax′

a − P i
v + 1

Pmax′
a − Pmin′

a + 1

)
/τ,

(2)

在这里，ξ ∼ U(0, 1)引入了随机性，τ 控制平滑度，而
σ(·)是 sigmoid函数。权重反映了时间上更接近的节点
具有更强的影响，而遥远事件逐渐失去其影响力。通过
结合这些策略，我们获得加权邻接矩阵 Āa, Āv, Āinter，
它在模态之间保持了时间一致性。然后将这些矩阵用
作图神经网络的输入。实际上，视听输入以批次形式
进行处理，这允许并行训练并提高可扩展性。

2.3. 模型训练方案

为了学习跨模态的节点表示和边权重，我们提出
了一种时间异质图网络（THGN）。目标是减少可能不
支持声学分类的视觉特征的影响，其次，通过图聚合
过滤出无关的声学细节。

给定嵌入集 E = {Ea, Ev} 和加权邻接矩阵
集 Ā = {Āa, Āv, Āinter}，GNN 编码器可以写成
Xout = Γ(E, Ā,Ψ)，其中 Ψ表示可学习的参数。第 l

层定义为：

X l = ρ(ĀX l−1Ψl−1), l = 1, ...,L, (3)

以 X0 = E 作为输入，Xout = XL 作为最终输出，并
且 ρ(·)是一种非线性激活函数，如 ReLU。

THGN 聚合了模内和模间信息，同时尊重时间权
重。如图 2所示，它使用四层处理音频和视觉输入，然
后将视频信息整合到音频节点中。这确保模型专注于
声学事件的同时受益于视觉线索。该网络包括四个时
间图层、一个对比模块和一个可学习的池化层。音频
节点（X l

a）由 GNN-A更新，视频节点（X l
v）由 GNN-V

更新，并通过 GAT-AV 实现跨模态传输。

为了进一步提高表示并减少跨模态的噪声影响，
我们添加了一个对比模块。与标准多模态对比学习不
同，我们的方法在片段级别上使用异构图进行工作。
我们设计了一项自我判别任务，要求相同目标在跨模
态中的相似度高于同一模态内不同目标的相似度。受
SimCLR [28]的启发，我们将从视频到音频的损失相
应定义。

Lv→a = − 1

B
∑
i∈B

log
exp

(
cos

(
X

(i)
a , X

(i)
v

)
/t
)

∑
j∈B,j 6=i exp

(
cos

(
X

(i)
a , X

(j)
v

)
/t
) ,

(4)

其中 B表示训练批次，X
(i)
a 和X

(i)
v 是第 i个样本的图

嵌入，cos(·)是余弦相似度，而 t是温度参数。对称损
失 La→v 从音频到视频被定义，最终的对比损失 LCL

是 La→v 和 Lv→a的和。

然后我们将它连接到分类任务。由于 THGCL是
为声事件分类设计的，我们应用一个可学习的池化函
数 [19]来聚合输出 Xout

a 和 Xout
v 以形成图级别的嵌入

XG。此嵌入被传递到一个分类头部，该头部使用焦点
损失 [29]进行训练以解决类别不平衡问题。THGCL
的整体训练目标随后被表述为分类损失和对比损失的
加权组合：

L = ωFLLFL + ωCLLCL, (5)

在我们的实验中 ωFL = 1.0和 ωCL = 0.1。这个联合目
标平衡了准确的事件分类与鲁棒的跨模态表示学习。



3. 实验

3.1. 实验设置

3.1.1. 数据集

我们的实验是在 AudioSet[30]上进行的。每个音
频片段的持续时间固定为 10秒。我们通过选择 33个
其评分者置信度分数落在范围 [0.7, 1.0]内的声音事件
类别来构建一个高置信子集，从而得到了 82, 410个音
视频训练样本。我们在原始评估集合上评估我们的方
法，该集合包含 85, 487个测试片段 [19]，以确保公平
的比较。

3.1.2. 实现和度量

在特征编码模块中，我们将转换维度 d 设置为
128。对于时间异构图的构建，音频、视频和跨模态
节点之间的时间跨度分别设置为 6、4和 3，而同一模
式内的时序扩张则设置为 3和 4。在训练过程中，我们
采用了初始学习率为 0.005的 Adam优化器。最大迭
代次数限制为 5000，并启用了提前停止功能。THGN
网络的隐藏通道大小为 512。性能使用平均精度均值
(mAP)和 ROC曲线下的面积 (AUC)进行评估。我们
的代码发布在 1 这个仓库中。

3.2. 总体比较

表 1显示，提出的 THGCL仅使用 4.8M参数就
达到了 57.4%的最佳 mAP和 0.948的 AUC，显示出
准确性和效率。表格 1底部非基于图形的方法表现不
佳的结果突显了利用图结构来建模复杂的时态关系对
于声事件分类的重要性。如 TMac和 VAED这样的异
构图模型捕捉到了结构性关系但忽略了时间对齐和衰
减，限制了它们的提升。波形模型例如Wave-Logmel
以及大型 ResNet-1D变体在噪声敏感性和低效性方面
挣扎。因此，它们表现不佳。相比之下，THGCL统一
了高斯和 Hawkes加权与对比学习，捕捉到跨模态和
多模态的时间依赖关系并抑制了噪声，从而达到了超
越所有基线的最佳结果。

1https://github.com/visionchan/THGCL.git

Table 1. 音频事件检测在 Audioset中的可比性研究。
“?” 表示基于图的方法。

Model mAP (%) AUC #Params (M)

THGCL (Ours) 57.4 0.948 4.8
TMac ? [19] 55.1 0.937 4.3
VAED ? 51.6 0.919 2.1
PaSST-S 49.0 0.900 87.0
ASiT [31] 48.5 – 85.0
Audio-MAE (local) 48.2 – 86.0
ATST-clip [32] 47.8 – 86.0
MaskSpec 47.3 – 86.0
LHGNN ? [33] 46.6 – 31.0
Conformer-based [34] 44.4 – 88.0
HGCN ? 44.2 0.885 42.4
Wave-Logmel 44.1 – 81.0
AST 44.0 – 88.0
SSL graph ? 43.9 – 0.2
Wav2vec2-audio 42.6 0.880 94.9
VATT 39.7 – 87.0
ResNet-1D-both 38.0 0.891 81.2
ConvNeXt-femto [35] 37.9 – 5.0
R(2+1)D-video 36.0 0.810 33.4
ResNet-1D-audio 35.9 0.900 40.4

Table 2. 不同时间类型的表现对比
ID Temporal type mAP (%) AUC

1 w/ Gau. & Haw. 57.4 0.948
2 both Haw. 55.0 0.942
3 both Gau. 53.5 0.893
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Fig. 3. 比较不同损失函数对声学事件分类的影响。
(a) 训练损失与迭代次数的关系。(b) 不同阶段性能的
变化。

3.3. 关系建模策略的消融研究

为了评估时间图构建对模型判别能力的有效性，
我们首先在表 2 中比较了替代的时间关系建模策略。
具体来说，ID-1 表示我们在第 2.2节中提到的配置；
ID-2复制了 TMac设置；ID-3将高斯过程（Gau.）应
用于所有时间边。结果显示 ID-1达到了最佳性能。在



单模态内使用 Gau. 是有效的，因为声学事件表现出
短期平稳性且相邻节点具有相似的表示。跨模态采用
霍克斯过程（Haw.）更好地表征了跨模态激发和对齐，
从而保持了时间一致性并增强了整体判别性能。

3.4. 不同损失函数的消融研究

我们还通过探索不同的损失函数来探讨自监督对
比学习的贡献。figure 3(a) 显示交叉熵损失 (CEL)
收敛最慢且保持在较高的损失水平；焦距损失 (FL)
最初下降较快，但很快达到平台期；我们的损失 L

(FL+CL) 实现了快速初始下降和持续改进，达到了
最低且最平稳的最终损失。figure 3(b) 表明 FL 在早
期 mAP 上优于 CEL，而 FL+CL 全程领先并保持稳
定的中期到晚期优势。这表明加入对比损失使模型能
够学习更强的跨模态表示，并减少噪声污染的影响，
从而提高泛化能力和缓解过拟合。总体而言，联合损
失在收敛速度、最终性能和稳定性方面都超过了分类
损失。

4. 结论

我们提出了一种时间异质图对比学习（THGCL）
方法来解决声事件分类中的跨模态时间不对齐和背景
噪声干扰问题。THGCL 构建了一个时间异质图，其
中同模态边使用高斯权重以保持平滑连贯性，而异模
态边则使用 Hawkes权重以实现同步。随后，时间异质
图网络（THGN）将对比学习与嵌入聚合相结合，以
增强跨模态一致性、扩大类别边界并抑制噪声段落。
在 AudioSet 上的实验表明 THGCL 超越了强大的基
线方法，并且其模块是互补的。
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