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基于多模态特征深度融合的微博流事件检测与跟踪
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摘 要: 作为一种重要的社会媒体平台,分析、检测并跟踪微博内重大社会事件可以及时提供舆论焦点.但因其碎
片化、异构性和实时性,传统方法很难有效分析海量微博,为此,提出一种基于多模态特征深度融合的微博事件检
测与跟踪框架.首先基于文本处理对微博事件进行标注;然后用多模态特征深度融合实现事件的检测与表示;最
后利用基于时间平滑的图变换模型完成事件流的跟踪.在真实数据集上的实验表明,所提出的方法能有效检测和
跟踪微博流事件.
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Event detection and tracking in microblog stream based on multimodal
feature deep fusion
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Abstract: As an important social media platform, analyzing, detecting and tracking the important social events in
microblog can provide public issues in time. However, due to the fragmentation, heterogeneity and real-time characteristics
of microblog, traditional techniques can hardly analyze mass microblog efficiently. Therefore, a social event detection and
tracking framework based on multimodal feature deep fusion is proposed. Firstly, in the framework, events in microblogs
are labeled by text process. Then, the detection and description of events are achieved by multimodal feature deep fusion.
Finally, the tracking of the event stream is accomplished by the graph variation based on time smooth. The experiments
in a real dataset show that the proposed method can detect and track events in the microblog stream effectively.
Keywords: microblog stream；event detection；event tracking；multimodality；feature fusion；deep learning

0 引 䀰

作为最重要的社会媒体,微博已成为人们发布
和获取信息的主要途径之一.据统计,新浪微博2012
年的数据量已达每天1亿,而推特2017年每天的数据
量高达5亿.通过海量信息中的大量社会事件,民众
能及时获取社会焦点,而政府可以在必要时刻引导舆
论.因此,针对社会媒体的事件检测与跟踪对决策者
和普通民众均有重要意义.

虽然事件检测与跟踪已研究多年并取得大量成

果,但仍面临严峻挑战.首先,海量微博的爆炸式增长
使得针对静态数据的传统方法难以及时从数据海洋

中提取有效信息;其次,多模态数据 (如文本、视频和
图片)的特征属于不同空间,无法直接用于分析模态
之间的相似性,从而不能直接为社会事件的准确、全

面分析提供帮助;最后,微博文本短、语法混乱、信
息散乱、存在大量噪音,将进一步降低传统方法的性
能.因此,传统的事件检测跟踪技术已经难以高效地
分析和处理微博数据.
本文以数量急剧增长、内容不断演变、充满噪音

的微博多模态数据流作为输入,动态地检测并跟踪广
泛讨论或突发性社会事件.考虑到微博的文本短、变
化快、增量多等特征,提出一种基于文本处理技术的
事件快速检测方法,包括关键词提取、事件图构建、图
聚类、微博文本事件标注;基于微博的多模态特征,提
出一种基于多模态深度融合的事件细粒度检测表达

方法,通过学习事件的多模态特征,从而准确表达完
整事件;由于事件会不断演化,提出一种基于时间平
滑的事件跟踪方法,通过缓和事件图的演化、事件相
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似度实时计算,实现故事线内事件拼接.在真实微博
流上的实验验证了所提出方法的有效性,且与当前最
新工作的对比实验表明,所提出的方法更适合检测与
跟踪微博流的社会事件.

1 相关工作

1.1 社会事件检测与跟踪

社会事件检测与跟踪以事件为基本要素,对社会
媒体数据进行分析、检测、跟踪、存储等操作.该
研究起源于传统的话题检测和跟踪模型,需要处理社
会媒体数据流中的大规模噪音和歧义信息. 2010年,
Sakaki等[1]以人作为社会事件的传感器,实现对日本
地震位置和台风轨迹的检测跟踪.这种理念导致当
前社会事件检测与跟踪方法以语义模型[2-6]、图模

型[7-10]和启发式模型[6,11-14]3种类型为主.
语义模型通常以潜在狄利克雷分布 (LDA)为

基础,对微博进行有监督或半监督的学习.多模态
LDA[2]、位置-时间限制话题模型[3]、多模态时空话

题模型[4]、多模态事件话题模型[5]以及基于梗概的话

题模型[6]等,均利用LDA对微博 (或推特)的位置、时
间、文本、图片、哈希标签等信息进行建模,推导话
题的分布并进行动态维护.它们仅用少量超参数便
能学习模型,且对微博进行专门优化,训练效果好,但
不能摆脱话题模型的固有缺陷,如数据集必需良好、
训练与测试数据要同分布等.
图模型通过图结构(传统有向或无向图、异构图、

二元图、超图等)将与社会事件相关要素 (用户、位
置、标签、微博等)关联起来,利用图聚类、图切割和图
关联等理论,实现社会事件的检测、跟踪、预测等应
用.多模态话题与或图[9]以及推特异构图[7],采用图
结构组织事件的人物、位置、标签、时间等信息,通
过图切割或混合聚类等方式达到检测跟踪事件的目

的. Schinas等[8]通过滑动窗口维护事件照片的多模

态关联图,利用图聚类检测事件.在图模型中,新型知
识图谱能更准确高效地描述事件要素的复杂联系,从
中可以挖掘更丰富的信息.推特异构图[7]、多模态话

题与或图[9]、话题敏感的意见领袖挖掘框架[10]都采

用异构图或超图将推特转发、回复、提及等操作与用

户、图片、社会关系等概念组织起来,通过多种图算法
如信任传播、节点排序、图谱张量化等,实现更广泛
的应用.这些模型可以用大量成熟的图理论实现事
件的检测与跟踪,但为了避免计算复杂度过高,需要
控制其规模,因此通常不适合大规模数据的处理,且
建立大规模知识图谱仍需要大量人工干预.
启发式模型通过观测事件要素的变化并结合传

统的聚类分类算法,实现社会事件的检测跟踪.常见
的事件要素有词频[6,12-13]、用户关系[14]、微博内容[13]

等,而事件检测跟踪算法既可以采用传统的文本聚
类和分类算法[12],也可以是图关联模型[13]或话题模

型[6].这些方法通常是词频检测与传统聚类分类方法
的结合,事件类型不受限制,且拥有部分抗噪能力,可
以用于大数据,但是由于它们大多属于启发式方法,
一般不能直接扩展到其他应用中.

1.2 多模态数据融合

多模态数据是指两种或多种类型不兼容的数据

组合,在本文特指不同的媒体形式.多模态数据的不
兼容性是指其特征无法直接用于分辨语义相似和不

相似的数据[15].多模态数据融合的目的是为数据生
成全面、准确、生动的描述.虽然目前已有多模态文
档模型[16]、异构图模型[17-18]等研究成果,但难以运用
在充满噪音、数据不断变化的社会媒体上.目前,基于
社会媒体的数据融合方法主要有多模态哈希[19-21]和

多模态深度学习[22-24],前者为了获取多模态编码,后
者为了训练多模态融合模型.
多模态哈希是指根据语义的相似性,采用哈希映

射算法对互不兼容的数据特征进行编码,保证语义相
似的数据其特征编码也相似.在多模态映射过程中,
通常需要最小化损失函数或相似数据的哈希编码距

离[19-20].此外, Xie等[21]还将跨模态哈希映射分解为

共享潜在编码和动态迁移两个矩阵,通过增量式更新
这两个矩阵,确保已学习到的跨模态数据哈希编码不
会改变.这些方法从大规模数据中学习表达能力强
的多模态特征,一般用于数据检索,不会直接进行多
模态数据聚类或分类.
多模态深度学习是指根据语义的相似性,采用深

度学习算法学习不同数据的统一特征,从而生成多模
态融合模型.如多模态栈式自动编码机[22]、基于成

对关系的跨模态哈希编码算法[24],都在学习多模态
融合模型的过程中,最小化模态内和模态间的重构误
差.此外, Cao等[23]为了学习高质量的深度视觉语义

哈希,将图片的卷积神经网络与文本的长短期记忆网
络相结合,通过调节隐藏层的规模改善学习效果,能
一边学习特征一边分类数据,但要求数据集良好,且
学习参数多效率低下.

2 面向微博流的社会事件检测与跟踪

本文方法的整体框架包括事件检测和事件跟踪

两部分.事件检测包括基于文本处理的事件标注和
基于特征融合的事件检测,其中文本处理涉及从微博
文本流中提取关键词、构建事件图、图聚类,而特征融
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合涉及单模态的特征学习、多模态的特征融合、基

于多模态融合的事件表达.事件跟踪包括基于时间
的事件图平滑、基于平滑图的事件检测、事件相似

度计算、故事线形成.为统一起见,文中小写斜体 (如
x),大写斜体(如X)、小写粗体(如x)、大写粗体(如X)
分别表示元素或标量、集合、元素特征向量、集合特

征矩阵.表1为本文所用符号.

表 1 微博流事件检测与跟踪的符号说明

符号 描述

m、M 微博、微博集

x、X 微博文本、微博文本集

y、Y 微博图片、微博图片集

t、τ、T 某天、时间窗口长度、数据集时间跨度

c、C 事件、事件集

s、S 故事线、故事线集

v、V 词语、词语集

df、idf、dfidf 词语或词组的文档频率 (DF)、倒文档频率 (IDF)、以及
DF-IDF值

r 词语之间的相关度

G、e、E 事件图、边权重、边权重集

simmc、θ
mc
sim 微博与事件的相似度、微博属于某事件的相似度阈值

simcc、θ
cc
sim 事件之间的相似度、相同故事线中事件相似度阈值

L0 多模态特征融合层拟合函数

L1 多模态事件结果表达层拟合函数

W、b 深度模型的权重矩阵和偏置向量

由于社会事件通常按天发生,本文以天为时间
单位[8].设一条微博为m = ⟨x, y⟩, x、y分别为其文

本和图片.受平台限制,每条微博有且仅有一条文本
且最多只有一张图片,则第 t天的微博流记为M t =

⟨Xt, Y t⟩,其中Xt、Y t分别为当天微博的所有文本和

图片.因此,时间长度为T天的微博流可表示为{M t|
t ∈ [1, T ]}.在微博流中,一个社会事件c是指一天内

拥有相同语义的所有微博集合,记作c = {m|mc = c,

tm = tc}.其中:mc为微博的事件标注, tm、tc为微

博、事件的时间戳.一条故事线st是指截止到第 t天

拥有相似语义的所有事件集合,记作st = {c|cs = st,

tc ∈ [1, t]},其中cs为事件的故事线标识.如果第 t天

的所有社会事件为Ct = {ct1, ct2, · · · },且St = {st1, st2,
· · · }为截止至第 t天的所有故事线,则对于第 t天的

微博流,其输出应为当天的所有事件与故事线,即
O(M t) = Ct

∪
St.以下将对本文提出的社会事件检

测与跟踪方法进行详细介绍.

2.1 基于文本处理技术的事件标注

2.1.1 关键词抽取

为检测一般性社会事件,先从微博中提取每天与
事件密切相关的关键词.传统TF-IDF方法难以区分
微博短文本中的关键词与普通词语,因此本文采用文
档频率-倒文档频率 (DF-IDF)算法提取每天的关键
词.对于广泛探讨的事件,词语的DF会变大;对于突

发事件,词语的 IDF会激增.总之,该算法能准确地从
微博文本流中提取关键词,即

dfidft,τv = dftv × log
(
1 +

1

dft,τv

)
. (1)

式 (1)为第 t天词语 v的DF-IDF,其DF为 |Xt
v|/

|Xt|, Xt
v为当天含有词语v的所有微博文本.不同于

传统TF-IDF,本文 IDF只限于近期微博,表示第 t −
τ ∼ t天内词语v的平均DF.由于鲜有社会事件能够
被持续关注两周以上,词语 IDF的时间窗口长度τ设

为 14,并通过实验验证其效果,基于该值, DF-IDF较
大的词语即为当天的关键词,记作V t.实验表明,该
值排前4.5 %的词语足以在微博流中进行事件聚类.
2.1.2 事件图构建与图聚类

为快速获取每日事件,利用关键词构建事件图并
对其聚类,通过类的关键词定位事件.在事件图中,节
点为关键词,边为词语间的相关度.由于微博噪音多,
传统词频方法不能准确度量词语关系,因此本文依据
词语和词组的重要度计算词语间相关度,即当词组重
要度高于词语单独出现的重要度时,词组内词语的相
关度应较高,反之应较低.具体地,类似于dfidft,τv ,词
组⟨vi, vj⟩重要度为

dfidft,τij = dftij × log
(
1 +

1

dft,τij

)
. (2)

其中: dftij为第 t天包含词组的微博文本频率, dft,τij 为

第t− τ ∼ t天包含词组的平均微博文本频率.基于词
语和词组的重要度,词组中词语vi、vj相关度为

rtij =
dfidft,τij

(dfidft,τi + dfidft,τj )/2
. (3)

该值为词组重要度与词语平均重要度的比值,代表两
个词语应为一个词组整体 (rtij ⩾ 1),还是应为个体独
立存在 (rtij < 1).微博文本经常包含大量与事件无关
的词语,尽管其DF-IDF有时较高,但与其他词语几乎
无关联,式(3)可以有效过滤这些词语.

根据词语相关度,本文构建事件图并对其聚类,
每个类即为一个事件.由于微博流的数据量大且
速度快,事件检测必须高效,本文在图模型上对关
键词进行聚类.具体地,第 t天的事件图记为Gt =

⟨V t, Et⟩, v ∈ V t为当天的关键词集合, etij ∈ Et为

归一化后词语间相关度集合,表示为

etij =

tanh rtij , vi ∈ NNt
vj

or vj ∈ NNt
vi
;

0, otherwise.
(4)

其中NNt
v为v在V t内的所有最近邻.该构建方式可

以降低图的复杂度,且能提高事件检测的准确度.图
聚类采用基于密度的SCAN算法[25],该算法将Gt中
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至少拥有µ 个邻居且与之相似度超过ε的关键词节

点作为核心点.每次把一个未处理的核心点作为新
类,并拓展该类至与其节点的相似度超过ε的所有邻

居上,直至无邻居符合相似度要求.因为Gt中节点仅

被扫描一次,所以非常高效.为准确描述事件内容,事
件类的核心点至少要有两个邻居 (µ ⩾ 2),且枢纽点
由相连的多个事件类共享.
2.1.3 基于事件图的事件标注

基于事件图中事件类的关键词,利用微博与事件
的文本相似度,实现微博的事件标注.具体地,微博m

与事件c的相似度由其共享词组来衡量,有

simmc =
∑

vi,vj∈{mx
∩

cv}

etij , (5)

其中 cv为类 c在Gt中的所有关键词.当该值最大且
超过阈值 θmc

sim时,m属于 c,反之不属于任何事件.通
过下式可以实现对所有微博的事件标注:

mc=

c, simmc > max{θmc
sim, simmc′ |c′∈C\c′};

∅, otherwise.

(6)

2.2 基于多模态特征融合的事件检测

由于微博含有大量与事件相关的图片,为提高
事件检测的准确性,基于事件标注,本文提出一种多
模态特征深度融合模型,学习事件的多模态特征表
达.该模型由低到高依次为单模态的特征学习、多模
态的特征融合和基于多模态融合的事件表达.
单模态的特征学习以微博文本、图片为输入,利

用深度模型分别学习各自的语义特征.文本与图片
语义表达的本质差异,导致其学习模型也不同.对于
图片,深层的卷积神经网络 (CNN)才能有效提取其
语义特征;对于短文本,浅层CNN即可学习其语义信
息.因此,本文先用不同的深度模型单独学习各模态
语义特征,再进行特征融合.

多模态的特征融合通过融合微博文本和图片的

语义特征,生成鲁棒性更好、表达能力更强的多模态
融合特征.在融合时,学习出来的文本和图片融合特
征需要尽量减小彼此间差异,即

L0 =
∑

⟨x,y⟩∈⟨X,Y ⟩

∥(W 0
xx+ b0x)− (W 0

y y + b0y)∥
2

2
+

δ0w(∥W 0
x ∥22+∥W 0

y ∥22)+δ0b (∥b0x∥22+∥b0y∥22). (7)

其中:X、Y 分别为所有微博的融合后文本和图片语
义特征矩阵,W 0、b0为多模态特征融合参数, δ0w、δ0b
为调节参数.为最小化L0,采用梯度下降算法迭代更
新L0中的参数W 0和b0,即

W 0l+1
= W 0l − η∇WL0, b0

l+1
= b0

l − η∇bL
0,

∇WxL
0 =

2W 0
x (XXT + δ0WI) + 2(b0x −W 0

yY − b0y)X
T,

∇W yL
0 =

2W 0
y (Y Y T + δ0WI)− 2(b0x +W 0

xX − b0y)Y
T,

∇bxL
0 = 2(W 0

xX −W 0
yY − b0y) + 2(δ0b + 1)b0x,

∇byL
0 = 2(W 0

yY −W 0
xX − b0x) + 2(δ0b + 1)b0y.

(8)

其中: η为学习率, l为迭代次数.
基于多模态融合的事件表达以文本和图片的融

合语义特征为输入,通过函数L1拟合微博的事件标

注,从而得到事件的多模态表示模型,记为

L1 =∑
⟨x,y⟩∈⟨X,Y ⟩

∥mc − (W 1
xx+ b1x)− (W 1

y y + b1y)∥
2

2
+

δ1w(∥W 1
x ∥22 + ∥W 1

y ∥22) + δ1b (∥b1x∥22 + ∥b1y∥22), (9)

其中mc为微博的事件标注向量表示.与L0相同,为
最小化L1,本文同样利用梯度下降算法迭代更新L1

中的参数W 1和b1,即

W 1l+1
= W 1l − η∇WL1,

b1
l+1

= b1
l − η∇bL

1,

∇WxL
1 = 2W 1

x (XXT + δ1WI)+

2(W 1
yY + b1x + b1y −M c)XT,

∇W yL
1 = 2W 1

y (Y Y T + δ1WI)+

2(W 1
xX + b1x + b1y −M c)Y T,

∇bxL
1 = 2(W 1

xX +W 1
yY + b1y −M c)+

2(δ1b + 1)b1x,

∇byL
1 = 2(W 1

xX +W 1
yY + b1x −M c)+

2(δ1b + 1)b1y. (10)

其中M c为所有微博的事件标注矩阵表示.因为本
文采用基于反向传播的梯度下降算法学习参数,所以
要先更新基于多模态特征事件表达的参数 (式 (10)),
再更新多模态特征融合的参数 (式 (8)).通过式 (10),
能够得到事件的多模态表示模型,从而提高事件检测
的准确率.

2.3 基于事件图平滑的事件跟踪

为跟踪不断演化的事件,在平滑事件图后,根据
事件相似度,将事件连成故事线.当事件随时间发生
显著变化时,故事线内的事件无法被关联起来,因而
需要减缓其演化速度.此外,尽管微博内容常随时间
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发生变化,但相同故事线的事件关键词一般不会剧
变,所以本文以此计算事件间的相似度,将连续的相
似事件拼接成完整的故事线.
首先,为避免相同故事线的事件随时间剧烈变

化,要对事件图进行平滑,即每天的事件图都要保留
之前事件图的部分信息,表示为

G̃t = (1− λ)Gt−1 + λGt, (11)

其中λ为平滑因子.这样事件图不会剧烈变化,根据
事件图检测到的事件也不会显著改变.

然后,为度量连续事件之间的关系,依据其关键
词计算二者相似度.通常,微博流中社会事件不会引
起长期关注,事件之间的时差越大,其属于相同故事
线的可能性越低.为此,事件之间的相似度会随其时
差的增大而减小,即

simc1c2 = e−α|t1−t2||c1v
∪
c2v|/|c1v|, (12)

其中α为时差的衰减因子.事件之间的时差越大,或
者共同的关键词越少,其相似度越小.当该值超过给
定阈值 θccsim时,认为它们属于相同故事线,即 cs1 =

cs2.当二者的时差超过−(1/α) ln θccsim时,无需计算其
相似度.这样,事件之间的时差上限导致事件相似度
的计算量显著减少.

最后,基于事件的相似度,按时间顺序连接相似
的事件以生成事件的完整故事线,从而达到对事件跟
踪的目的.

3 实验分析

3.1 实验设计

本文实验数据为2012年3月25日∼ 2012年5月
25日从腾讯微博空间提取的1 000万条微博.该数据
集没有正确的事件标注,且因规模较大而不能被人工
标注.尽管微博和新闻网站的事件不同,但对于重大
突发以及广泛讨论的社会事件,二者通常都会集中报
道,且事件的重要信息 (如关键词和关键图片)高度一
致.所以本文以新闻网站中对应时间的热点事件文
章,作为微博中事件的参考标准.表2为本文实验数
据的详细信息.由于没人会对所有事件感兴趣,与文
献 [3]类似,本文只研究每天前10个重要事件.此外,
为了尽可能地覆盖到微博中的事件,参考标准中的事
件数量必需远大于微博流中的事件数量.以下实验
均在此数据集上进行研究.

本文以准确率和召回率双指标评价事件检测与

跟踪的效果.由于事件标注与事件跟踪是对事件的
宏观掌控,实验只需判断该事件是否存在;而多模态
深度融合是对事件内容的优化,实验需要判断事件内

表 2 实验数据的详细说明

数据集 类型 每天 总计 备注

微博流

文本 167 00010 000 000长度不超过140字符
图片 57 000 340 000 每条微博最多只有一张图片

社会事件 10 600 只研究每天前10个事件

参考标准

热点事件 37.3 2 238 平均每个事件包含2.1篇文章
故事线 3.1 187 平均每个故事线有2.4个事件
标注微博 71.7 4 300 来自于265个社会事件

的微博是否正确.对于事件标注或事件跟踪,以网站
新闻事件作为参考标准,即

Prec(C) = |C
∩

C∗|/|C|,

Rec(C) = |C
∩
C∗|/|C∗|, (13)

其中C∗为参考标准的所有事件.式 (13)衡量是否能
够准确地 (准确率)从微博流中挖掘出足够的事件 (召
回率).对于事件检测,以人工标注的微博作为参考,
有

Prec(M) = |{m|mc = mc∗,m ∈ M
∩
M∗}|/|M |,

Rec(M) = |{m|mc = mc∗,m ∈ M
∩
M∗}|/|M∗|.

(14)

其中:M∗为参考标准中被事件标注的所有微博,mc∗

为微博的正确事件标注.式 (14)分析本文方法自动
标注的微博是否与人工标注的参考标准一致.以下
实验将按这两个指标分析本文参数对事件检测与跟

踪的影响,并在相同环境中与当前最先进的算法进行
对比.所有实验均在一台 i5-4590 CPU, 8 GB内存, 64
位Windows7操作系统的电脑上运行.

3.2 参数调节实验

为研究参数对本文方法的影响,依次对文本的事
件标注、多模态深度融合的事件检测和基于事件图

平滑事件跟踪的参数进行实验.为统一起见, SCAN
核心点邻居相似度ε、数量µ为0.5和5.
3.2.1 事件标注参数调节

首先,分析不同关键词抽取参数对事件检测的影
响 (如图1所示).图1(a)显示了当关键词的 IDF在不
同时间窗口长度τ下进行计算时,事件检测的准确率
和召回率.当 τ太小时, IDF仅在短期内被平均化,导
致小干扰就会产生大量的错误关键词,进而降低准确
率和召回率.当 τ从2增至14时,错误关键词逐渐被
移除,检测的效果也快速提升.当τ继续增加时,准确
率缓慢增加,但召回率急剧下降.权衡准确率和召回
率后, τ最后被设为 14.图 1(b)显示了对于不同关键
词数量,事件检测的准确率和召回率.显然,关键词的
缺乏导致检测到事件较少 (准确率和召回率都小).随
着关键词的增多,更多的事件将被发现,但太多关键
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词会引发混乱,并降低准确率.当关键词数量从0.5 %
增至4.5 %时,事件检测的准确率和召回率均快速增
长.当数量继续增加到5 %时,增长变缓.由于少量的
关键词已经能够很好地实现事件检测,权衡时间开销
与检测效果,将使用4.5 %的词语作为关键词用于事
件分析.
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图 1 关键词参数对事件检测性能的影响

下面分析基于图聚类的事件标注效果.图2显示
了当事件图中节点的最近邻数量变化时,事件检测的
性能.与图1(a)类似,如果关键词间的关系不足,很难
在事件图中检测事件,直到最近邻的数量超过 6时,
事件检测的准确率才会达到最优.图 3显示了当微
博-事件相似度阈值不同时,微博文本被正确标注的
效果.显然,阈值越大,事件标注的准确率也越高.但
阈值太大,大量拥有小相似度的微博将会被排除在
外,严重影响召回率.经权衡,微博-事件的相似度阈
值θmc

sim最终被设为1.2.

0 2 4 6 8 10
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0

0.04

0.08

0.12

0.16

0.20

# of nearest neighbors

P
re

c
is

io
n

R
e
c
a
ll

Precision
Recall

图 2 事件图中节点近邻数对事件检测性能的影响
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图 3 相似度阈值对事件检测性能的影响

3.2.2 事件检测参数调节

在多模态深度融合事件检测的实验中,调节参数
δW和δb均为默认值10−6,学习率η为10−1,参数更新

次数 l为102.输入图片被压缩为512 × 512,输入文本
为单词200维word2vec向量组成的矩阵.由于微博流
中有大量与事件无关的微博,在事件表达中需要为此
额外增加一个默认类.图4和图5分别为基于深度学
习检测和表达后,事件内容的准确率和召回率,其中
Original、Textual、Multimodal分别表示基于事件标
注、基于文本深度学习、基于多模态特征深度融合的

事件检测, #2*50表示模型共2层,每层50个节点.如
图所示,即使仅对属于事件的微博文本信息进行深
度学习,基于深度学习的方法都要优于原始基于共
享关键词的方法.此外,随着融合的层数以及每层节
点数量的增加,事件内容的准确率和召回率在多数情
形下都稳步提高,且多模态深度融合的方法要好于单
模态深度学习的方法.但当融合层的节点过多时 (如
Multimodal#4*200),则会过拟合,严重降低准确率和
召回率.最后,融合层被设为4层,每层100个节点.

Original Textual#2 Textual#3 Multimodal#2Multimodal#3 Multimodal#4

图 4 基于深度学习后事件检测的准确率

Original Textual#2 Textual#3 Multimodal#2Multimodal#3 Multimodal#4

图 5 基于深度学习后事件检测的召回率

3.2.3 事件跟踪参数调节

为研究基于事件图平滑的事件跟踪效果,先分析
事件图平滑因子λ对事件跟踪的影响.当故事线内的
事件内容随时间发生剧变时,如果在经过事件图平滑
后该事件被认定为同一故事线,则说明平滑因子促进
了事件跟踪;反之则没有.如图6所示,每天的事件图
只能吸收少量相邻时间事件图的信息,这样事件跟踪
的准确率和召回率才会提升,吸收太多将直接失去当
天事件图的内容.为使事件跟踪效果最佳,本文将事
件图平滑因子λ设为0.3.
为研究事件相似度对事件跟踪的影响,接着对事

件相似度时差衰减因子和相似度阈值进行分析.图7
为时差衰减因子α对事件跟踪的影响.由于社会事件
在微博流中通常不会持续很长时间,事件之间的时差
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图 6 事件图平滑因子对事件跟踪性能的影响

越大,其属于相同故事线的可能性越小.当时差衰减
因子α逐渐增大时,除非两个事件的时差很小,二者
属于相同故事线的可能性逐步减小.尽管这样会产
生较高的准确率,但同时带来极低的召回率.本文希
望生成一条完整的故事线,需要将相似的事件尽可能
地连接起来,所以选择了一个拥有较高召回率和准确
率可接受的时差衰减因子α,并将其设置为0.05.图8
为事件相似度阈值对事件跟踪的影响.与图 3类似,
阈值太大导致高准确率和低召回率,太小导致低准确
率和高召回率.经权衡后,事件相似度阈值θccsim被设

为0.55.因此,当事件的时差超过−(1/0.05) ln 0.55 =

11.95天,则不用计算其相似度.
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图 7 时差衰减因子对事件跟踪性能的影响
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图 8 事件相似度阈值对事件跟踪性能的影响

3.3 对比实验

为表明本文方法的有效性,将所提出算法与现有
的先进方法进行比较.由于现有方法不能像本文方
法一样,在充满噪音的微博流上利用多模态特征直接
进行事件检测与跟踪,本文将实验拆分为事件检测与
跟踪、多模态事件检测两个部分.
3.3.1 基于文本的事件检测与跟踪

对事件的检测与跟踪仅需判断某事件是否存在

以及下一时刻事件的状态位置,所以将依据事件自身
的准确性与各方法进行对比.由于部分方法只能检
测而无法跟踪事件,为保证公平,如果这些方法能在
相邻时间段内发现正在演化的事件,则认为它们实现
了事件跟踪.图 9为本文方法与STM-TwitterLDA[4]、

TopicSketch[5]和CNPHGS[7]的对比实验.可见,本文

方法的准确率和召回率都远优于对比方法.这是由
于本文针对微博的特性专门设计了一种新型关键词

重要度以及词语相似度的计算方法,使本文提取的事
件关键词比其他方法更全面准确,根据事件图聚类得
到的事件也相应地更好.所以,本文方法在事件检测
与跟踪中能够比对比方法更有效地发现微博流中隐

藏的社会事件.
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图 9 基于文本处理的事件检测与跟踪性能对比

3.3.2 基于多模态特征融合的事件检测与表达

由于目前多数方法都不能直接在含有大量噪音

的微博流上运行,为保证公平,所有方法均运行在本
文基于文本处理的事件标注结果上.因为多模态事
件检测可视为对基于文本事件标注的优化,所以本
文依据事件内容的准确性对各方法进行评估.图10
为本文方法与Bian等的CMLDA[2]、Cai 等的STM-
TwitterLDA[4]、Qian 等的mmETM[5]的对比实验.如
图10所示,由于STM-TwitterLDA不仅引入了微博的
文本和图片信息,还额外利用了微博的时间与位置等
特征,所以比本文方法更准确.然而,由于本文方法是
在图片与语义特征的基础上进行深度融合,可以学习
出具有普通性的高层语义特征,所以召回率较高.尽
管本文方法的准确率略低于STM-TwitterLDA,但与
其他方法相比均具备显著优势.因此,在多模态事件
检测任务中本文方法要优于对比方法.
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图 10 基于多模态特征融合的事件检测性能对比

4 结 论

本文将数量迅速增加、内容不断变化的微博数

据流作为输入,动态地检测并跟踪社会事件.通过基
于文本处理的事件标注、基于多模态特征融合的事

件检测与表达、基于时间平滑的事件跟踪机制,实现
在微博流中社会事件的发现及随时间演化的完整故

事线的多模态形式表达.在真实数据集上的实验验
证了本文方法的有效性,且在多数情况下比当前最新
方法更适合在微博流中检测并跟踪社会事件.
在未来工作中,会将本文工作应用至其他研究领
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域,例如事件摘要生成、内容推荐、事件可视化等.此
外,由于本文的事件检测与跟踪算法包含大量参数,
未来将研究如何自动设置参数.
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