
DOI: 10．13878 / j．cnki．jnuist．2017．06．005

钱胜胜1 张天柱1 徐常胜1

多媒体社会事件分析的研究与展望

摘要
随着互联网的快速发展，近年来出

现了越来越多的社会媒体网站．用户可
以非常方便地在这些网站上分享想法、
图片、帖子和从事其他相关活动．当一个
流行事件发生时，它可以在不同社会媒
体网站中快速地进行传播，同时产生大
量的多媒体数据．因此，研究多媒体社会
事件分析是非常必要的，能够让人们及
时地了解社会事件随时间演变的发展趋
势．本文对近年来多媒体社会事件分析
的相关研究进行了综述，并针对多媒体
社会事件表示、多媒体社会事件检测和
跟踪、多媒体社会事件动态演变和多媒
体社会事件主题观点分析这 4 个具体任
务进行了详细总结．随后，对多媒体社会
事件的发展趋势进行了介绍．最后，对多
媒体社会事件分析方面未来可能的研究
课题进行了展望．
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0 引言

社会事件是发生在特定的地点和时间的特定行为，它由许多随

时间发生的子事件组成．热点社会事件分析是伴随互联网发展起来的

技术，特别是社交媒体网络的盛行，它不仅能减少人们浏览庞大的互

联网信息所耗费的精力和时间，协助人们在浩瀚的网络数据中快速、
准确地了解所关注的社会事件，而且能够为国家宏观把握、监控网络

舆论走势提供技术支撑．如图 1 所示，如果能在地图上可视化整个事

件随时间发展的演变过程，用户更易于理解整个事件的发展趋势，不

需要花费大量的时间查看海量的事件数据．因此，对社会事件的分析

研究是十分必要的．多媒体社会事件分析技术以社会多媒体事件为研

究对象，其主要目的是通过研究现有的社会事件多媒体数据，实现发

现子事件、梳理事件的发展脉络、实时监控事件的演变动态、挖掘不

同平台的事件观点等．在当今时代，互联网作为信息传递的媒介早已

在世界经济、政治和社会建设中发挥至关重要的作用．互联网同时也

是社会媒体事件的传播器和放大器，互联网中的社会热点事件更容

易受到公民的广泛关注和参与．在此影响下，多媒体社会事件分析的

研究显得尤为重要．
根据 Google 统计，在 2014 年全球网站数量就突破 10 亿大关，到

2016 年，全球互联网用户数已经超过 30 亿．在国内，据《中国互联网

络发展状况统计报告》报道，至 2016 年 6 月，中国网民规模已达 7．10
亿，网民每天平均上网时间接近 3．8 h．另外，随着移动设备和移动互

联网的普及，促使新型社交媒体网站呈现爆发式增长，诸如 Facebook、
Flickr、YouTube、Google News 等新型社交网络平台往往拥有大量的用

户基础，通过这些媒体平台，用户能够方便地发表评论、分享经验和

获取新闻资讯．因此，当一个社会流行事件发生时，在社交网络上每个

人都是事件的传播者和评论者，社会热点事件会在大量网络用户的

交互参与下迅速发酵，同时会产生大量的多媒体数据．如图 1 所示，

2011 年的“英国暴乱”这一事件在爆发之后短短 4 d 时间，在网络上

迅速演化、蔓延，在互联网中产生了大量相关的多媒体数据．
然而，由于社会多媒体数据主要来自互联网中不同的社交网络

平台，数据 呈 现 出 跨 平 台 ( 不 同 的 社 交 媒 体 平 台，例 如 Facebook、
Flickr 和 YouTube) 、多模态( 例如文本、图像和音频) 、大规模、噪声大

等特点．对于这 4 大特点，传统社会事件分析在检测精度和监控效率



图 1 “英国暴乱”事件蔓延趋势

Fig. 1 Spread of the event“Britain Ｒiots”

方面面临更高的要求和挑战．社会事件数据的复杂

性主要体现在如下 4 个方面:

1) 社会事件数据具有跨平台特性

社会媒体数据的跨平台特性也称数据多源性，

是指同一社会事件对应的多媒体数据会分布在不同

的社交媒体平台中，需要分别获取不同社交媒体平

台中的媒体数据进而分析社会事件．当前社交媒体

网站数量呈现爆炸式增长，不同社交媒体网站可能

会在内容上提供类似的事件信息，在形式上呈现出

差异化表示．例如 Google News 和 Flickr．这些相关的

数据有不同的视角，在 Google News 上的信息是官方

的，在 Flickr 上的是信息是非官方的，其中有个人的

评论和有趣的照片．对于同一社会事件，由于这些不

同平台是从不同角度表现数据的，所以简单地对某

一个平台的数据进行单独的分析处理很难全面分析

相应的社会事件．如微博是当前流行的社交媒体平

台，其主要特点是用户群体对新闻热点进行即时评

论和转发，一般是用户简短的观点; 博客的博文更偏

向于日记的形式，用户通过较多的篇幅详细介绍一

个主题．由此可知，不同平台的数据有所侧重，各有

特点，可以利用跨平台数据的不同视角互补从而更

全面准确地描述社会事件，因此，跨平台社会事件的

研究是非常必要的．但是，由于不同平台的数据结构

和描述重点不同，使得跨平台社会事件分析面临重

大挑战，如何设计通用的跨平台社会事件分析方法

变得更加重要．
2) 社会事件数据具有多模态特性

在互联网发展的初期，文本通常是网络中的数

据的主要表现形式，伴随着移动设备的普及和微博

等社交媒体平台的蓬勃兴起，社会事件往往会产生

大量网络媒体数据，包括文本、图像、视频、音频等多

媒体数据模态．如“美国总统竞选”事件，在竞选期

间，CNN 新闻、推特、Facebook 等媒体平台上不仅会

发布和分享很多关于总统竞选的文本信息( 如演讲

词、新闻评论等) ，而且会上传大量图片、视频等数据

( 如反对者游行图像、辩论视频等) ．图片、视频等数

据模态能生动直观地使用户明白事件的概况，帮助

用户了解事件，文本信息能让用户更加详细深刻地

研究事件的细节内容．对于同一个社会事件，尽管不

同的用户在媒体平台上表述的文本内容可能不同，

但是其平台上的视觉信息可能是相同或者相似的．
因此，虽然不同模态的数据的表现力有所差别，但是

这些多模态信息可以相互补充，能够帮助用户全方

位、深层次理解事件．但是，由于网络环境十分复杂，
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社会媒体数据多模态化的同时也造成传统的文本分

析技术不适用于现阶段的社会事件分析任务．对于

多模态数据，如何对文本数据以外的其他数据特征

进行合理表示、如何有效建立 2 种模态的语义关联、
如何设计统一的多模态模型等，都是目前急需解决

的技术难题．
3) 社会事件数据具有大规模特性

在移动互联网和 Web 2．0 发展的浪潮下，社交

媒体网站蓬勃发展，互联网用户的数量急剧增加，导

致社会媒体数据呈现大规模或超大规模的特性．据
统计，2016 年 Twitter 月活跃用户 3．10 亿，Facebook
的月活跃用户达到 16．5 亿．在中国，2016 年腾讯 We-
Chat 第二季度月活跃用户达 8．06 亿，QQ 月活跃用

户也超过 8 亿，而且这些数字还在呈增长的趋势．社
交媒体网站具有大量的用户群体，用户成为媒体数

据的产生者和传播者，用户产生的数据成为媒体主

流势必使社会媒体数据的数量呈现爆炸式增长．另
外，智能手机、监控摄像头等智能设备是数据的主要

来源，用户通过智能手机在微博、Twitter 等社交网

络中分享和传播信息，而监控摄像头则更是无时无

刻不在制造视频数据．由上述描述可知，大规模数据

的产生是不可避免的，社会事件分析技术和大数据

处理技术正是在此背景下应运而生的．大规模的数

据分析非常有用，对某条公路长期监控录像分析，可

以获得汽车流量和某一时段路况等信息，为公民出

行提供道路建议．对“美国总统选举”事件，可以根据

Twitter 数据或新闻媒体数据等统计分析，分析候选

人支持率从而推断获胜概率等．大规模数据信息给

社会事件分析带来很大的好处，同时也面临诸多严

峻的挑战．
4) 社会事件数据具有噪声大、信息冗余的特性

社交网络平台中的数据大多是基于用户分享

的，而由于用户本身产生的数据往往有结构不规则、
信息不完整、描述偏向口语化、评论趋于感情化等因

素，其产生的数据很大程度上充满了噪声．例如，对

于“朴槿惠亲信门”和“美国总统选举”事件，网友产

生的文本信息可能只是“支持、反对、发起抗议”等

没有辨识力的短语或短句，用户上传的图片信息也

可能包含很多图像表情等，不能描述事件的特点．另
外，网络数据普遍存在重复、冗余的特点，当用户浏

览互联网数据的时候，可能只是倾向于了解最近发

生了什么事、某事最近的发展情况等，然而噪声干扰

搜索引擎只能返回大量相关数据，显示的信息重复

而且冗余．又如，在监控视频中，有价值的数据可能

仅有几秒，但由于传感技术的限制，必须要同时存储

和处理大量的噪声．结果是，用户必须反复地来回切

换，以便完全理解事件的主题．通常情况下，用户浏

览这些庞大的文件是非常耗时的，几乎不可能捕捉

到整个事件的演化过程．除此之外，由于互联网环境

复杂，数据噪声可能会含有大量虚假内容，这不仅增

加社会事件分析的难度还会降低分析精度．所以，互

联网中的社会媒体数据噪声大、信息冗余的特性，成

为社会事件分析中亟待解决的难题．
综上所述，由于社会事件数据来自不同的网站，

具有多跨平台、多模态、大规模、噪声大等特点，所以

基于社会事件的分析研究非常具有挑战性．如何对

上述社会媒体数据特点进行处理，研究社会事件分

析方法、设计有效的社会事件分析模型成为未来社

会事件分析研究的关键问题．基于社会媒体数据的

研究也从未间断，自 1996 年美国国防高级研究计划

署提出话题检测与跟踪项 目 ( Topic Detection and
Tracking，TDT) 以来，多媒体社会事件分析技术逐渐

成为多媒体领域内的研究热点，越来越受到国内外

学者的关注．从 1998 年开始，在 DAＲPA 的支持下，

美国国家标准技术研究所( NIST) 每年都要举办专

门 TDT 国际会议，进行相应的系统评测．虽然国内学

者对相关工作的开展起步较晚，但发展速度较快并

取得了骄人的成绩．本文总结多媒体社会事件分析

领域已有的技术，尽可能全面地分析已存在的方法

的优缺点．本文重点介绍多媒体社会事件分析领域

中典型的研究方向: 多媒体社会事件表示、多媒体社

会事件检测、多媒体社会事件跟踪与演变分析、多媒

体社会事件主题观点挖掘，从这 4 个方向入手总结

近几年国内外学者在多媒体社会事件领域的主要研

究进展，分析国内外主要机构的研究特色和差距，并

对未来的发展趋势进行展望．

1 研究现状

多媒体社会事件分析研究顺应移动互联网和社

交媒体网站快速发展的趋势，可用于社会热点事件

分析、社会舆情分析和预测等领域，并涉及到自然语

言处理、数据挖掘、机器学习、模式识别等多个研究

领域的知识．本章将主要介绍社会事件分析中的多

媒体社会事件表示、多媒体社会事件检测与跟踪、多
媒体社会事件动态演变分析和多媒体社会事件主题

观点分析 4 个方面．
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1. 1 多媒体社会事件表示

多媒体社会事件表示是指利用社会事件对应的

多媒体数据信息获取具有良好判别力的社会事件表

示，从而进一步执行其他相关社会事件分析任务．多
媒体社会事件研究强调社会事件的载体是互联网多

媒体数据，多媒体数据包括文本、图像、视频等多模

态信息．传统的社会事件表示主要是基于文本进行

研究，随着互联网的发展，多模态数据的普及，基于

图像等其他模态的社会事件分析技术逐渐被提出，

基于多模态信息的社会事件分析越来越流行并且受

到研究者的重视．
1) 文本特征表示

文本特征表示是将文档内容转换为计算机可识

别的信息，因为必须将其转化成一个简洁的、统一

的、能够被学习算法和分类器识别的结构化形式，从

而应用到其他文本处理中．目前最常用的文本表示

方法是将文本表示为向量的形式．词袋模型( Bag-of-
Words，BoW) ［1］是最常用文本表示方法之一，但是

BoW 模型只包含了单词在词典中的索引和词频信

息，而忽略了文本的其他信息，实质上造成了文本语

义信息的缺失，文本的表示向量一般为字典长度，造

成向量维度灾难．词袋模型很长一段时间是文本表

示应用的主要方法，在传统词袋模型的基础上，有 2
个主要研究问题: 一个是特征选择问题，另一个是计

算特征权重问题．常见的特征选择方法有: 特征频

率、互信息、期望交叉熵等，目前最常用的方法是特

征频率［2］，这是一种基于统计的方法，把度量值小于

给定阈值的特征过滤掉，大于给定阈值的特征认为

是有效特征．以上方法是基于文本的向量表示方法，

文献［3］提出了一种基于图的文本表示方法，这个方

法首先根据自己所定义的特征把文档转化为特征文

本，然后在特征文本上构图，并且定义了计算图之间

相似度的度量公式，这样就可以通过计算图的相似

度计算出文档的相似度，这种方法弥补了上述方法

的不足，考虑了文本特征之间的有序关系，但是由于

构建图的过程中涉及到过多的参数，其实验效果远

不如向量空间模型好．
随着研究的逐渐深入，人们对文本表示的研究

逐渐向基于语义的文本表示方法转移，从原来的特

征选择转变为语义特征学习研究［4-6］．语义特征学习

的方法获得的文本特征表示可以认为是文本的深层

表示．这种方法弥补了词袋模型和向量空间模型的

缺陷，在一定程度上考虑了文本的语义信息．主题模

型 LSI( Latent Semantic Indexing) ［4］、PLSI ( Probabi-
listic Latent Semantic Indexing ) ［5］、 LDA ( Latent
Dirichlet Allocation) ［6］等模型，通过无监督的学习，

从文本中提取语义信息，也就是平时所说的“主题

( Topic) ”．其中，LDA 模型将每一篇文档表示为一系

列主题组成的概率分布，把每一个主题表示为一系

列单词所组成的概率分布．这个模型能够识别大规

模文档集中潜在的语义信息． LDA 模型凭借其在文

本表示中表现出的优良性能，吸引了很多研究者对

其进行深入的研究，并在此基础上，提出了大量的改

进算法．文献［7］在 LDA 模型的基础上，提出了一种

有监督的隐含狄利克雷分布模型，利用文档语料库

中的监督信息优化学习过程，从而获得更好的文本

表示．近年来随着深度学习发展的日益成熟，深度学

习［8-9］在文本表示领域也获得了巨大的成功．词向量

( word embedding) 是深度学习用于文本表示的核心

技术，也 是 深 度 学 习 应 用 在 自 然 语 言 处 理 领 域

( NLP ) 中 的 关 键 技 术 之 一． Word embedding 是 由

Hinton［10］提出的一种词向量表示方法，区别于 one-
hot 表示方法［11］，把文本中的每一个单词对应向量

中 的 每 一 维，易 造 成 维 数 灾 难 的 情 况，word
embedding 将每个词映射为一个低维的实数向量，所

有这些向量构成词的向量空间，每个词可以看作是

向量空间中的一个点，这样，语义相似的词在向量空

间中的距离就会更近． Mikolov 等［12］ 提 出 的 Skip-
gram 模型是一种对文本集进行快速训练获得 word
embedding 的模型，该模型主要思想是用当前词来预

测其上下文，具有良好的时间性能．随着 word2vec［12］

工具的提出，研究者开始越来越重视词嵌入模型的

探索［13-14］．循环神经网络( Ｒecurrent Neural Network)

由 Elman 等［15］在 1990 年首次提出．该模型的核心是

通过循环方式逐个输入文本中的各个词，并维护一

个隐藏层，保留所有的上文信息．但是循环神经网络

的语义都会偏向文本中靠后的词．因此，循环神经网

络很少直接用来表示整个文本的语义，由于其能有

效表示上下文信息，因此被广泛用于序列标注任务．
2) 图像特征表示

图片是除文本以外的最常见的社会媒体数据的

表现形式，传统的图像表示方法是采用类似于文本

表示的词袋模型( BoW) ［1，16］，其主要步骤为: 提取局

部特征、构建词典、特征编码、特征池化．虽然传统词

袋模型( BoW) 常被用于图片检索领域，但是其忽略

了以下问题: 首先，图像局部特征不同于文本中的单
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词能够表示一个独立的语义单元信息，其次，在图像

词袋模型中，大部分方法为了提高编码效率，都采用

K 均值聚类方法对局部特征描述子进行聚类从而得

到词典［17-18］，进而将图片表示为这些视觉单词的特

征向量，这使得大部分局部特征描述子丢失了其判

别性．其聚类中心是由出现最多的局部特征描述子

决定的，而不一定是包含图片最多的图片内容信息

的描述子．由于上述基于图像词袋模型的特征表示

方法存在一定的问题，也有其他研究人员提出其他

图像编码方法．文献［18］提出一种新的非参数朴素

贝 叶 斯 最 邻 近 ( Naive-Bayes Nearest-Neighbor，
NBNN) 编码方法，克服了 BoW 中局部特征描述子判

别性差的缺点，使局部特征描述子不需要进行编码

量化，但是这种方法在执行效率方面并不尽如人意．
近年来，随着深度学习发展的日益成熟，深度学习在

图像特征表示领域的优势越来越明显，特别是基于

监督学习的深层卷积神经网络在图像分类中取得的

重大突破［19］，此后更多的深层神经网络相继被提

出［20-23］，这些深层次的网络结构都取得了很好的

效果．
3) 多模态特征表示

移动互联网时代，网络中不仅存在大量的文本

数据，而且存在大量的其他类型的数据．图片、视频

等数据中往往富含大量的信息，并对文本信息有一

定的补充作用，然而，传统的基于单模态的特征表示

方法忽略了事件的多模态属性．如何充分利用社会

媒体多模态信息已成为社会事件分析的研究热点问

题之一．本部分主要探讨近年来不同模态数据结合

表示的相关方法．早期的多模态数据表示常采用相

关性分析方法［24-27］，如典型相关性分析 ( Canonical
Correlation Analysis，CCA) ［24］．典型相关分析是研究

2 组变量之间相关性的一种多元统计分析方法，这

种方法利用变量之间的相关关系来反映 2 组指标之

间的整体相关性．典型相关性分析方法没有考虑变

量组内部的诸变量之间的关系，仅仅考虑变量之间

的相关性．在此基础上，文献［25］用典型相关性分析

方法把文本和图像映射到同一特征空间，然后对图

像提取语义特征表示．这种方法把文本和图片 2 种

模态之间的相关性以及用逻辑斯蒂回归模型获得的

语义特征表示结合起来．文献［28］使用典型相关性

分析方法提取概念之间的语义关系，其数据集包含

标注 的 图 像． 除 此 之 外，文 献［26］把 多 核 学 习

( Multiple Kernel Learning，MKL) 应用在多模态数据

表示中，对文本和图片标注信息分别建立核函数，通

过结合不同的核 函 数 达 到 特 征 融 合 的 目 的． 文 献

［29］通过学习视觉特征和听觉特征之间的关联性作

为互补信息，并用于对图像-音频数据集进行聚类分

析．近年来，基于主题模型的多模态特征融合方法受

到更多研究者的注意．文献［30］提出 Corr-LDA 模

型，捕捉图片及其注释在主题上的关系．文献［31-
33］提出一种多模态隐含狄利克雷模型( mm-LDA) ，

同样也使用主题模型对文本和图片进行建模．上述 2
种方法都是在主题空间上对文本和视觉 2 种模态进

行特征表示，2 种方法都是假设文本和图片 2 种模态

的主题是一一对应的．文献［32］研究了图像和视频

的注释 2 种模态，考虑了不同主题之间的关系．文献

［34］针对社会事件数据的跨平台多模态特性，提出

非参贝叶斯的协同学习框架，通过采用共享域先验

和共享模态先验的方式，实现跨平台多模态事件数

据的语义层次关联．类似的，文献［31］还提出多模态

概率模型挖掘用户的主题信息，通过对用户的文本

注释信息和用户上传的图像信息进行建模，并将该

多模态主题模型用于协同推荐和个性化图像搜索

中．文献［35］提出对多媒体文档中的文本和图像内

容同时建模，分析多模态的语义主题关联，并应用于

跨媒体检索问题．文献［36］认为，社会多媒体数据类

型不限于模态多样，也包括各种类型的媒体数据，比

如社会链接、地理信息等．文献［37］提出利用社会媒

体的属性信息如标签、空间和时间等特征构建融合

的事件特征表示，并解决缺省属性值的问题，最终通

过分类性能验证了提出的特征表示的有效性．最近，

基于 word embedding 的多模态数据表示成为新的研

究方向．基于主题模型和 word embedding 思想的混合

模型被提出［38-39］．近年来，深度学习也被用于多模态

特征表示学习中［40-41］，主要思想就是用不同模态的

数据同时训练多层自编码器( autoencoders) 或者受

限玻尔兹曼机( ＲBM) ，从而得到共享的特征表示来

对不同模态数据进行统一表示．

1. 2 多媒体社会事件检测与跟踪

多媒体社会事件检测与跟踪是指利用事件多媒

体数据进行分析，进而实现发现新事件、检测不同种

类的事件以及跟踪各个子事件等任务．社会事件检

测与跟踪起源于话题检测与跟踪 ( Topic Detection
and Tracking，TDT) ［42］，从 1998 年开始，在 DAＲPA
的支持下，美国国家标准技术研究所( NIST) 每年都

要举办专门 TDT 国际会议，进行相应的系统评测．话
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题检测主要包括文本的分类任务和聚类任务，最早

的文本分类的思想是美国 IBM 公司的 Luhn 在 20 世

纪 50 年代所做的研究，到 1960 年，Maron［43］最先提

出基于关键词的自动分类技术，Maron 利用贝叶斯

公式自动对文本进行分类，在文本分类领域做出了

巨大贡献．之后提出的大量的分类算法可用于文本

分类，包括朴素贝叶斯方法［44-45］、决策树( Decision
Tree) 算法［46］、K-最邻近( KNN) 算法［47］、支持向量

机( SVM) ［48］等．聚类方法是一种无监督的机器学习

问题，大致可把聚类算法分为层次聚类算法［49］、划

分式聚类算法［50］、基于密度和网格的聚类算法［51］．
层次聚类算法使用数据的连接规则，通过一种层次

架构方式，反复将数据进行分裂和聚合．划分式聚类

算法需要余弦规定聚类数目，经过反复迭代，逐步降

低目标函数误差值，当目标函数收敛最终聚类完成．
除此之外，在聚类算法领域，文献［52］早期做了很多

研究工作，分别从理论、算法和应用 3 个层次来讨论

聚类和分类技术，全面分析了聚类和分类算法的关

键技术，总结了在统计、机器学习和模式识别等领域

的聚类、分类算法．
传统事件检测基于上述基础分类算法和聚类算

法，一定程度上实现了相关功能，但是检测效果不尽

如人意．近年来，随着社会事件数据在互联网各个社

交媒体平台上的大量增长，研究者提出了一系列方

法［37，53-58］对社会事件数据进行建模，以期达到更好

的检测效果．这些方法主要分为基于单模态分析和

多模态分析这两类．在单模态数据分析中，存在的方

法主要采用文本信息( 比如，事件名字、事件时间、事
件位置、标题、标签和描述等) 或者视觉信息( 比如，

图像和视频) ［55-56］来建模社会事件．文献［55］通过分

析和事件相关的 Twitter 推文信息，对事件可视进行

研究分析．Makkonen 等［56］提取有效的语义特征，比

如名字、时间和位置等，然后学习了一个基于单个簇

分区的相似性度量．Becker 等［57］利用和社会媒体数

据关联的丰富的上下文信息并且使用一个新颖的聚

类算法进行事件识别．清华大学的朱军等［59］通过利

用 Max-margin 的思想将 SVM 分类器思想融合到传

统主题模型中，利用新的损失函数训练模型，大大提

高了主题模型在多标签分类任务的准确度．然而，这

些单模态的方法忽略了事件的多模态属性，不会好

于多模态的方法．为了解决上述问题，许多研究者提

出了多个不同特征相结合( 比如，时间、标签、位置特

征、图 像 和 视 频 等) 来 进 行 社 会 事 件 数 据 的 表

示［37，53-54，58］．文献［37］探究事件媒体数据的不同特

征以及如何处理 社 会 媒 体 数 据 中 的 缺 失 值． 文 献

［58］计算事件文档的相似性，是基于单个不同的特

征，比如时间、标签和位置信息．文献［53］通过使用

机器学习方法训练的模型和多个特征建模文档的相

似性，媒体文档被分类到相关的事件中．文献［54］对

每类媒体事件构建了一个特征独特性度量的组合，

应用到事件识别框架．文献［60］利用主题模型建模

多模态社会媒体数据，为处理大规模数据难以建模

的问题，将模型融合到一个 Boosting 算法中，构建了

大数据集下的多媒体社会事件检测框架．
传统 的 话 题 跟 踪 ( Traditional Topic Tracking，

TTT) 主要包括基于知识和基于统计的 2 种研究方

向．前者的核心问题是分析报道内容之间的关联与

继承关系，通过特定的领域知识将相关报道串联成

一体．后者则根据特征的概率分布，采用统计策略裁

决报道与话题模型的相关性．基于社会媒体的社会

事件跟踪是社会事件分析领域传统且富有挑战性的

话题，目前已经有大量的社会事件跟踪相关的研

究［61-63］．事件跟踪主要有 2 个挑战性的因素．首先，社

会媒体包含了大量的非结构化的多模态媒体数据，

它不同于传统的只有单一模态的数据，比如只有文

本数据．在不同的社会媒体平台，社会事件具有丰富

的多模态信息形式，比如文本、图片、视频．这些多模

态信息形式可以互相补充，能够更好地帮助用户理

解事件［64-65］．例如，对于同一个社会事件，尽管不同

的用户在媒体平台上表述的文本内容可能不同，但

是其平台上的视觉信息可能是相同或者相似的．然
而，目前的一些工作可能都是集中研究某一种形态

比如文本或者图片［56，66］，而我们需要综合考虑多模

态数据进行社会事件的分析．其次，在社会事件的跟

踪过程中，各个媒体网站可能具有相似的事件报道，

比如“占领华尔街”、“美国总统选举”，它们都具有

相似的主题，类似“美国，政府，总统”．但是，由于很

多信息都是由用户产生的，所以有可能会存在一些

噪音．例如，评论和相应的图片可能表述的事件没有

关系．这些问题很可能导致在线的社会事件跟踪产

生模型漂移．所以设计一个多模态融合策略和避免

模型漂移问题的在线跟踪方法对于社会事件跟踪是

非常有必要的．
针对上述挑战，目前已有学者提出相应的解决

方案．有些方法采用视觉信息( 例如图像和视频) 或

文本信息( 例如名称、时间参考、位置、标题、标签和
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描述) ［57，66-67］对事件进行检测并跟踪建模事件数据．
文献［68］提出了一种新颖的主题检测算法，主要想

法是首先将传入的新闻分类成预定义的类别，然后

使用启发式的条件 式 主 题 来 识 别 新 的 事 件． 文 献

［57］利用丰富的上下文相关的社交媒体数据，使用

聚类算法来识别事件．在社会事件分析中，很少有工

作聚焦于一个统一的方式来分析多模态数据．当前，

在不同的社交媒体平台中，社交媒体事件具有丰富

的多模态信息，例如文本、图像和视频，它们有助于

社会事件分析［64-65］．微软亚洲研究院的学者［69］假设

社会媒体网络之间存在中间层主题空间，提出把社

会流媒体网络 Twitter 的推文信息和视频分享网络

YouTube 中的视频标签信息投影到共同主题空间中

进行数据关联和聚合．最近，多模态的社会事件分析

已经受到相当大的关注． Kender 等［70］研究手动标注

的视觉概念( 例如网站、人和对象) 和文本主题标注

之间的相关性，然后利用图形切割技术对话题进行

聚类． Zhai 等［71］提出了一种概念跟踪方法，通过相

关文本和关键帧匹配来连接不同电视频道的新闻报

道． Zhang 等［63］提出了一种用于跨域多事件跟踪的

CO-PMHT 算法，它可以通过使用跨域知识来跟踪事

件，并随时间获取其摘要信息．

1. 3 多媒体社会事件动态演变分析

多媒体社会事件动态演变分析是指根据已有的

事件多媒体数据训练相应的模型，从而对即将到来

的多媒体数据进行新事件的发现和与历史事件的关

联，并通过一定的可视化手段将事件时间节点上发

生的子事件进行可视化展示，从而达到方便用户了

解事件发展脉络、把握事件发展动态的目的．互联网

中含有大量的媒体数据，当人们浏览网页或是搜索

感兴趣的社会事件时，往往会得到一系列杂乱无序

的相关事件，不利于用户方便地理解社会事件．时序

性事件动态演变分析主要针对某个社会事件，方便

快捷地可视化出该事件的时序性主题相关信息，使

人们方便地理解事件的前因后果从而达到事件时序

性动态演化分析的目标．时序性事件动态演化分析

的内容是，给定一个社会事件起始时间的数据信息，

首先要对后续的社会多媒体事件进行识别，判断该

事件的相关数据内容，并提取其主要的主题信息，从

而进一步将事件的时序性发展进行可视化．时序性

社会事件动态演变分析是社会事件分析的重要的研

究领域，与社会事件检测和社会事件跟踪密切相关．
许多基于主题模型的时序性主题演变方法被提出来

进行动态演化分析．文献［72］考虑了时间动态上的

主题模型，获得每个时间片的主题分布; 文献［73］组

合传统 LDA 和 SLDA 模型，提出一种跨时空的事件

发现方法，为事件动态演变分析提供基础．如何检测

大规模流文本的主题，并对主题的演变进行模拟，也

是近年来的研究重点之一．文献［74］提出一种在线

的主题模型，用于顺序分析文档集合中主题的时序

性演化，通过提出长时间和短时间等不同尺度的依

赖关系，学习鲁棒的时序性主题模型．文献［68］提出

了连续时间动态主题模型( cDTM) ，利用时序观测文

本的稀疏性处理离散时间点的数据，但随着事件粒

度的增加，模型复杂性也迅速升高; 文献［75］利用主

题模型分析消费者购买行为随时间的演变过程，以

及消费者兴趣随时间的变化，其模型可以根据当前

数据和历史估计结果自适应地跟踪兴趣的趋势变

化; 文献［63］为应对高效地组织和监控多媒体社会

事件面临的挑战，提出一种跨域的多个事件跟踪模

型，利用不同域的多媒体数据协同合作提高事件的

跟踪性能．社会事件动态演化在实际场景中也有重

要的应用，如突发事件监控对维护社会安定有极其

重要的作用．文献［76］通过研究应急领域 Web 数

据，着重解决突发事件不确定性对事件跟踪和演化

的影响; 文献［77］为应对海量时序性社会多媒体数

据中社会事件分析的难题，提出一种基于多模态主

题模型的社会事件跟踪和演变框架，不仅能有效捕

捉多模态社会事件主题，同时也能够获得社会事件

的演变趋势．
话题发现是事件演变分析的前提．文献［78］使

用字典学习识别新兴主题，并在 Twitter 时序数据流

上进行实验; 文献［79］提出一种分组主题模型，改进

了传统主题模型主题发现能力．社会事件的发展是

有一定的生命周期的，包括事件产生、发展和消亡，

其相关话题同样也有一定的生命周期［80］．事件动态

演变分析首先需要对社会事件发展过程中的主题进

行主题关联，但是由于不同时刻的事件主题变化可

能较大，需要对事件演变过程产生的数据进行聚类．
文献［81］提出一种演变聚类方法，为保证邻近时刻

之间主题不会发生太大的偏差，将时间平滑度整合

到聚类算法中，从而使模型对短期噪声不敏感．文献

［82］使用 DP 方法自动确定聚类的数目．文献［83-
84］将事件依赖性结合 DP 方法，用以建模相邻时间

的数据．文献［85］通过在相邻时刻添加时间依赖关

系，发现不同时刻的事件演变模式，并在多重文本语
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料库 中 进 行 实 验． 文 献［80］采 用 分 层 狄 利 克 雷

( HDP) 模型发掘事件内容的演变模式，并用可视化

系统呈现实验结果． Wang 等［86］没有专注于事件的

发展演变，转而研究事件主题的消亡行为．文献［87］
提出一种主题热度演化模型，引入基于内容和基于

连接的热度计算方法，最后通过热度演化模型预测

出新兴热点话题．
事件摘要是时序性事件演变可视化的基础工

作，多文档摘要可以有效地解决信息过载问题，在过

去几十年中备受关注．Gong 等［88］提出了一个通用的

文本摘要方法，从原始文档中提取句子进行排序获

得摘要． Haghighi 等［89］提出了一个新颖的产生式概

率图模型用于多文档摘要的分析，利用一个层次

LDA 模型来表示多个语义层次的主题．Zhou 等［90］提

出了一种 2 层摘要生成框架，来总结多个与灾难相

关的文档．Wang 等［91］提出了一种基于句子级语义的

多文档摘要分析框架，主要是利用对称非负矩阵分

解模型．哈尔滨工业大学的学者对社会事件的跟踪

进行了比较深入的研究［92］，通过结合事件抽取、时

序分析、数据挖掘等技术，抽取出主题事件中的关键

信息，并进行时序分析．

1. 4 多媒体社会事件主题观点分析

多媒体社会事件主题观点分析是通过分析社会

事件多媒体数据，挖掘出不同组织或个人对热点社

会事件的观点，也是网络舆情分析的必需技术．观点

挖掘应用广泛，不止用于用户观点意见倾向分析，也

可用于其他观点分析、观点预测方向．主题观点挖掘

是多媒体最重要的任务之一，有着广泛的应用，如基

于产品评论的主题观点挖掘［93］、跨不同的新闻媒体

的社会 事 件 主 题 分 析［34，94-95］、政 治 争 议 性 观 点 挖

掘［96］和基于电影评论的主题观点挖掘［97］．但是，传

统的观点挖掘方法在准确率和应用范围上仍然有很

大的不足．为提高观点分析的准确度，文献［98］提出

统一的细粒度观点分析框架，在预测精度和召回率

上达到更好的性能．但是其研究观点挖掘主要针对

的是文本数据，无法适应社会多媒体数据的观点挖

掘任务．文献［99］从实用性应用出发研究客户语音

情感和来电意图，通过对声音数据的分析挖掘其情

感类别．文献［100］通过综合考虑社会事件多媒体数

据的多模态和多视角属性，通过多媒体数据多模态

属性互补的特点充分挖掘社会事件的主题，通过分

析不同视角的多媒体数据挖掘不同平台的观点差

异，分析结果有助于指导用户理解不同媒体的观点

倾向．
上面提出了多媒体社会事件分析面临的多模态

问题，另外，社会事件的主题学习在多个新闻媒体中

也具有多视角属性．这是因为不同的新闻媒体对于

某个热事件可能有相似的报道，然而他们也在同一

主题中有些主题差异性．通常，来自不同媒体的报告

内容信息可以被分为 2 部分: 来自所有数据集合( 新

闻媒体) 的共同主题( Common topics) 和来自每个集

合的特定主题( Collection-specific topics) ．现实场景

中事件观点也具有多视角属性．通过上述主题学习

的主题不仅包含描述主题的词，而且包含表达关于

主题观点的词．换句话说，我们需要在不同集合中这

些学习得到的多模态主题自动识别其观点倾向并发

现不同集合中的多视角差异．因此，多视角主题观点

挖掘的目的是通过利用多个跨域数据集，联合学习

代表性的主题和对应的观点．我们以多个社交新闻

媒体的社会事件分析的主题观点挖掘为例，在政治

辩论、报纸和许多社交媒体网站( 例如 YouTube、Fa-
cebook 和 Google News) 上有许多政治上有争议的社

会事件，这些事件有可能影响成千上万的人，例如

“利比亚危机”、“叙利亚内战”和“阿富汗战争”．对
于这些事件，每个新闻媒体对一个有争议的话题不

仅有许多不同的方面，而且有自己的观点倾向，并且

在这些话题中没有绝对的对与错．因此，联合主题观

点挖掘是很重要的，能够自动理解具有争议性的社

会热点事件的主题以及不同新闻媒体对这个事件的

观点倾向．而且，主题观点挖掘可以从社交新闻媒体

中大量的多个信息源发现集体和主观的信息，并且

挖掘结果可以用于许多应用，例如多视角检索［96］、
观点 挖 掘 和 情 感 分 析［101］，以 及 多 视 角 关 联 可

视化［102］．
如何在不同数据集合上进行多视角的主题观点

挖掘已经吸引了很多研究者的兴趣．基本上，主要有

2 个主要的研究课题:

1) 跨数据集合的细粒度主题分析，主要是通过

采用扩展的跨数据集合的主题模型来发现所有数据

集合中的共同主题，以及建模跨多个集合的相似性

和差异．例如，Paul 等［103］提出了一种跨数据集合主

题挖掘算法来学习 2 个不同的主题分布: 共同主题

和特定主题，并且应用于跨文化分析．
2) 主题和观点的组合分析，主要是通过采用扩

展主题模型方法或其他隐变量模型，同时学习主题

和对应的意见．例如，文献［97，100-101］提出了一种
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基于主题的舆论挖掘方法并应用于在线客户评论的

产品分析． Qiu 等［95］通过联合建模 3 个重要因素: 视

点特定主题偏好、用户身份和用户交互，提出了一个

潜在主题模型，用于论坛帖子的观点挖掘．
这 2 个研究话题主要聚焦于文本领域中的主题

观点挖掘，通过利用一个隐变量模型来建模跨数据

集合的数据．
近年来，基于概率主题模型的主题观点挖掘成

为领域内研究的热点．在文献［96］中，作者提出了一

个新颖的相互依赖的主题模型，能够从在线产品评

论中 学 习 潜 在 的 主 题 及 其 评 分 信 息． Moghaddam
等［101］综合分析了一系列基于 LDA 变形的主题模型

在观点挖掘方面的有效性．在社会事件分析中，也有

许多的观点挖掘的研究工作［95，104］．在文献［95］中，

通过联合建模 3 个重要因素: 视点特定主题偏好、用
户身份和用户交互，作者提出了一个潜在变量模型

用于观点发现． Fang 等［104］提出了一种多模态主题

观点挖掘模型，通过联合建模主题和观点来提取文

本和视觉 2 种模态之间语义的相关性以及主题和观

点之间的相互依赖关系． Fang 等［96］提出了一种跨视

角的主题模型，他们将词汇表中词拆分成不同生成

过程的主题术语和观点术语．Gutierrez 等［105］提出了

一种多语言主题模型，从多语言非并行数据中同时

学习一组共同主题，并自动发现跨语言社区对这些

主题的观点差异，用于理解多视角的文化差异．近年

来基于社会多媒体事件的舆情分析吸引了很多学者

的注意，文献［106］通过研究网络突发事件舆情的发

展态势和规律，将舆情演变生命周期划分为孕育、扩
散、变换和衰减 4 个阶段，并分别对每个阶段的议题

展开研究．微博是互联网信息传播的重要渠道，是监

控公众舆论的重要平台，文献［107］以微博数据为研

究对象，开发出一个基于神经网络的微博舆情趋势

预测系统．

2 发展趋势

随着移动互联网时代的到来和社交媒体的蓬勃

发展，互联网多媒体数据将迎来进一步的爆炸式增

长．智能手机和 4G 网络为用户的生活带来了极大的

方便，使用户可以随时随地分享身边发生的事情，用

户从信息的获取者转变成了信息的发布者和传播

者．大数据背景下的多媒体数据成为互联网信息的

主要载体和社会事件分析的主要研究对象．一方面，

多媒体大数据集为社会事件分析提供了充足的数据

基础，为更加准确地挖掘分析社会事件提供了可能;

另一方面，多媒体大数据集是大数据背景下进行社

会事件分析的一个严峻挑战．不仅如此，当今互联网

用户成为信息发布和上传数据的主体，使得互联网

数据没有统一的结构和规范，大数据集也会造成多

媒体数据的多模态、跨平台、数据噪声大、信息冗余

等难题．因此，当前多媒体事件分析的一个研究趋势

是如何针对大数据难以训练的挑战提出新的方法，

或者是改进现有的方法使之适应大规模数据集．总
结来说，当前多媒体社会事件分析领域有以下几个

发展趋势:

1) 基于深度学习的多媒体社会事件分析研究

随着深度学习技术在学术界和工业界掀起巨大

的浪潮，研究者越来越意识到深度学习的优势，如卷

积神经网络在图像特征表示方面、循环神经网络对

语言的描述能力等．目前，深度学习在图像处理和计

算机视觉等领域应用广泛，但是在社会事件分析领

域中仍没有系统的方法．所以，将深度学习引入到社

会事件分析的各个任务中是我们努力的方向．例如，

利用卷积神经网络和词嵌入技术对图像和文本特征

进行表示学习，利用递归神经网络考虑事件的时间

信息进而研究事件跟踪问题等．因此，将现有深度学

习方法应用于社会事件分析任务，并研究有效深度

网络结构解决社会事件分析难题是我们进一步要研

究的问题．
2) 事件预测相关理论探索．
事件预测是根据历史事件演变过程和当前的多

媒体媒体数据进行分析，了解事件的发展脉络和发

展速度，从而对事件的发展趋势进行预测，如预测事

件未来的热度、关注度等．虽然目前已经有学者开始

研究社会事件预测的相关问题，并取得了一定的研

究成果，但是大部分研究大多是基于统计分析和基

于因果关系的预测方法，没能提出一个统一的有效

的社会事件预测模型．另外，不同源的社会事件数据

存在一定的联系，同时研究多源事件的协同学习，挖

掘出相似事件的共性，为社会事件预测提供了一种

思路．因此，如何高效地学习多源事件的协同主题，

利用不同源数据促进预测分析是下一阶段我们研究

的重点问题之一．
3) 基于二元空间的事件关联分析

移动互联网时代，现实世界发生的事件在网络

空间中也会有相应的数据呈现．物理空间和网络空

间中的事件往往是相互依存、相互补充的．目前大多
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数事件关联分析研究都是基于网络空间数据，忽略

了网络空间和物理空间事件的一致性和关联性．因
此，利用二元空间数据的互补性和共生性，解决社会

热点事件的协同关联分析等问题是值得我们深入研

究的问题．另外，二元空间事件关联分析面临一些难

题，如多源空间数据异构，物理空间和网络空间数据

分别具有多模态性，二元空间数据不同步等问题．如
何解决这些难题，综合二元空间的数据进行联合建

模实现社会事件关联分析还没有引起研究者足够的

重视．

3 需求与展望

在多媒体社会事件分析领域的发展研究中，国

内外的研究者提出了很多高效的模型和方法，取得

了令人瞩目的成就，逐步形成了 4 个研究方向: 多媒

体社会事件表示、多媒体社会事件检测与跟踪、多媒

体社会事件动态演化分析和多媒体社会事件主题观

点分析，并提出了一系列方法应对多媒体数据的跨

平台、多模态、大规模、噪声大和信息冗余等挑战，从

而对多媒体数据进行高效、准确的分析，从中发现有

价值的信息．
虽然在过去几十年科研工作者在多媒体社会事

件分析领域取得了很多骄人的成绩，但是在新时期

的发展背景下仍然有很多亟待解决的问题．首先，随

着可穿戴设备( 如智能眼镜等) 和监控设备的普及，

越来越多的实际场景的社会媒体数据可被用于多媒

体社会事件分析，因此研究实用性更强的多媒体社

会事件分析系统需要被提上日程．其次，当今计算机

硬件的性能增长速度不能满足多媒体数据的增长速

度，在利用大规模多媒体数据的同时，不能忽视大规

模和超大规模社会媒体数据的冗余和噪声，设计良

好的数据过滤算法是提高数据质量、减轻计算负荷

的重点．最后，多媒体社会事件分析的研究不仅仅是

局限于单领域的研究，必须结合语言学、社会学、计

算机科学等多领域知识，只有如此才能开发出切合

实际的社会事件分析系统，为国家政治经济决策、社
会舆论监控提供有价值的指导．

本文围绕多媒体社会事件表示、多媒体社会事

件检测与跟踪、多媒体社会事件动态演化分析、多媒

体社会事件主题观点分析 4 个方面介绍国内外在多

媒体社会事件分析领域的研究进展，总结国内外现

有的社会事件分析技术方法，分析国际学科发展趋

势以及国内的研究进展和研究特色．近年来国内外

学者在多媒体社会事件分析的 4 个方面进行了广泛

的研究并取得了骄人的成果，另外研究者并未停止

对多媒体社会事件分析其他领域的探索，如社会事

件预测、社会舆情分析等．尽管如此，在移动互联网、
大数据、社交媒体背景下，仍需要在方法创新、应用

拓展以及基础理论研究等方面进一步加强，并注重

加强学术界到工业界从技术到产品的转换以及交叉

学科的互补研究．
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Ｒeview on multimedia social event analysis research

QIAN Shengsheng1 ZHANG Tianzhu1 XU Changsheng1

1 National Lab of Pattern Ｒecognition，Institute of Automation，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190

Abstract In recent years，with the rapid development of Internet，more and more social networking sites appear
and allow users to conveniently share their ideas，pictures，posts，and activities．Therefore，when a popular event is
happening around us，it can spread very fast in different social media sites with substantial amounts of multimedia
data including images，videos，and texts．Therefore，it is important and necessary to conduct the research of multime-
dia social event analysis to know the evolutionary trend of social event over time automatically．This paper provides a
survey and summarizes major progresses in multimedia social event analysis．We focus on four areas: ( 1) multimedia
social event representation; ( 2) multimedia social event detection and tracking; ( 3) multimedia social event evolu-
tionary analysis; and ( 4) multimedia social event topic-opinion analysis．Then，the development trend of multimedia
social event analysis is highlighted．Finally，the possible future research topics in multimedia social event analysis are
prospected．
Key words multimedia; social event; multi-modality; multi-domain
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