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摘　要　由于网络技术的飞速发展,自媒体、微博、论坛等基于互联网的多种交流渠道日渐完善,人们能够方便地在线生成和共

享丰富的社会多媒体内容.社会事件数据具有跨平台、多模态、大规模、噪声大等特点,基于多媒体社会事件的分析研究非常具

有挑战性.因此,如何对社会媒体数据进行处理,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社会事件分析研

究的关键问题.文中对近年来多媒体社会事件分析的相关研究展开了综述,重点回顾了多媒体社会事件表示方法及其在虚假

新闻检测、多媒体热点事件检测跟踪及演化分析、社交媒体危机事件响应等领域的应用,并对不同应用涉及的数据集进行了详

细介绍.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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Abstract　Withtherapiddevelopmentofnetworktechnology,variousInternetＧbasedcommunicationchannels,suchasselfＧmedia,
Weibo,BBS,arebecomingperfectplatformsforpeopletoeasilygenerateandsharerichsocialmultimediacontentonline．Social
eventdatahavethecharacteristicsofmultiＧplatform,multiＧmodal,largeＧscaleandhighnoise,whichbringhugechallengesforthe
analysisandresearchbasedonmultimediasocialevents．Therefore,howtoprocesssocialmediadata,studysocialeventanalysis
methods,anddesigneffectivesocialeventanalysismodelsbecomekeyissuesinsocialeventanalysisresearch．Thispaperpresents
areviewofrelevantresearchinmultimediasocialeventanalysisinrecentyears,focusingonmultimediasocialeventrepresentation
methodsandtheirapplicationsinthefieldsoffakenewsdetection,multimediahoteventdetection,trackingandevolutionanalyＧ
sis,aswellassocialmediacrisiseventresponse．Inaddition,thedatasetsinvolvedindifferentapplicationsareintroducedindeＧ
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１　引言

随着 互 联 网 的 快 速 发 展,Flickr,YouTube,Facebook,

GoogleNews等社交网站爆炸式增涨,人们能够方便地在线

生成和共享丰富的社会多媒体内容.如图１所示,社交媒体

平台聚集了许多事件内容信息,会生成大量的多媒体数据.

图１　多媒体数据示例

Fig．１　Examplesofmultimediadata



　　通过对这些数据进行人工识别与聚类来获得真实场景中

事件的整个主题演变过程将是非常耗时的.同时,由于社会

事件数据来自不同的网站,具有跨平台、多模态、大规模、噪声

大等特点,因此基于社会事件的分析研究非常具有挑战性.

如何对社会媒体数据进行处理,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.

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(TopicDetectionandTracking,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.在最近几年中,研究界进行了大量

有关多媒体社会事件分析的调查研究,Atefeh等[１]回顾了基

于 Twitter数据集的社会事件检测方法,Garg等[２]介绍了社

交多媒体中的事件检测技术,但以上两个工作仅仅针对社会

事件数据中的单模态分析方法进行调查,并未涉及多模态社

会事件分析方法.随着社会事件中多模态数据的不断增长,

出现了基于多模态的社会事件分析方法综述.Zeppelzauer
等[３]根据文本、视觉信息等多模式表示,提供了社会事件分类

任务实验结果的综述;Zhou等[４]主要回顾了基于主题分析的

主题建模方法在多媒体社会事件分析中的应用;Liu等[５]在

事件检测和分类方面对基于事件的社交多媒体数据分析进行

了总结;Qian等[６]总结了多媒体社交事件表示、多媒体社交

事件检测与跟踪、多媒体社交事件进化分析、多媒体社交事件

主题挖掘的主要进展.以上工作都对多媒体社会事件分析方

法进行了详尽的描述,但是主要是针对社会事件检测、社会事

件分类等常规领域进行的总结,并未涉及到多媒体社会事件

分析在其他领域的应用,如社会事件跟踪、假新闻检测等.

与现有综述不同,本文对多媒体社会事件分析进行了全

面的回顾.首先对于多媒体社会事件的表示方法进行总结,

包括单一模态的表示方法与基于多模态的表示方法.其次,

本文详细阐述了近几年国内外学者在社交媒体虚假新闻检

测、多媒体热点事件检测与跟踪、社交媒体危机事件响应等领

域的主要研究进展并介绍了相关数据集.最后对未来相关研

究方向进行了展望.

２　多媒体社会事件表示方法

多媒体社会事件表示是指利用社会事件对应的多媒体数

据信息提取社会事件特征,从而进一步执行其他相关的下游

任务,如舆情分析、假新闻检测等.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方法主要是基

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、视频等其他模态的社会事件表示方法越来越流行并

且受到研究者的重视.本节将分别介绍基于单模态与多模态

的社会事件表示方法.

２．１　单模态表示学习方法

基于单模态的表示学习方法主要针对某一特定类型的多

媒体数据进行特征提取,主要分为文本(例如句子)、图像、视

频数据.本节主要介绍针对这些特定类型数据的表示学习

方法.

２．１．１　基于文本的表示方法

在大部分相关研究中,基于文本信息的方法主要采用自

然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)技术来学

习[７].可以利用词袋模型(BagＧofＧWords,BoW)[８]将文本表

示为向量的形式,但是BoW 模型只包含了单词在词典中的索

引和词频信息,忽略了文本的其他信息,易造成文本语义信息

的缺失.与BoW 模型类似,向量空间模型[９]认为词与词之间

是相互独立的,可以将文档表示为单词和单词权重的向量.

以上两种方法都是基于统计词频进行文本特征提取的,并未

考虑单词的顺序,进而忽略了文本的上下文语义信息.为了

解决这一问题,一些研究者提出了主题模型,如 LSI(Latent

SemanticIndexing)[１０],PLSI(ProbabilisticLatentSemantic

Indexing)[１１],LDA(LatentDirichletAllocation)[１２]等,其通过

无监督学习从文本中提取语义信息.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.LDA 模型具有识别大规模

文档集潜在的语义信息的能力,吸引了许多研究者提出了大

量的改进算法.Blei等[１３]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.

随着深度学习技术的日益成熟,越来越多的深度学习模

型被用来学习文本表示[１４Ｇ１５],而词向量(Wordembedding)是

所有深度学习模型的基础.Hinton等[１６]提出的词向量表示

方法将文本中的每个单词映射为一个低维实数向量,避免了

稀疏和维数爆炸的问题.此后研究者们开始在词嵌入模型上

进行探索[１７Ｇ１８].Mikolov等[１９]提出的SkipＧgram 模型使用当

前词来预测其上下文,具有良好的时间性能.Jaderberg等[２０]

将卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)用于

深度文本特征的学习.Yang等[２１]在 Twitter数据集上使用

CNN获取词嵌入.在循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN)、长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)被提出之后,其良好的处理长期依赖的能力被频繁应

用在文本序列表示学习中.Limsopatham 等[２２]将双向长短

期记 忆 网 络 (BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiＧ

LSTM)用于命名实体识别中.Chen等[２３]通过 RNNＧboost
提取社交媒体新闻特征进行股票预测.最近,随着 BERT[２４]

(BidirectionalEncoderRepresentationfrom Transformers)模

型的提出,越来越多的任务[２５Ｇ２６]使用 BERT来获取文本序列

的表示.

２．１．２　基于视觉的表示方法

图片或视频是除文本以外的最常见的社会媒体数据的表

现形式,基于视觉的表示方法是采用特征提取方法提取图片

或视频中的视觉信息.图片特征通常包括颜色、纹理与形状;

视频可以看作是图像序列,除考虑上述图片具备的特征外还

需要考虑运动因素.与文本表示类似,传统的图像表示方法

也采用BoW[２７],通过提取局部特征、构建词典、特征编码、特

征池化来得到最终的表示.虽然传统 BoW 常被用于图片检

索领域,但是其忽略了图像中的语义信息,并且将图片表示为

视觉单词的特征向量,会使得大部分局部特征描述子丢失其

判别性.为了突破基于图像词袋模型的特征表示方法的局限
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性,一些研究人员提出新的图像编码方法.Boiman等[２８]提

出一种新的非参数朴素贝叶斯最邻近(NaiveＧBayesNearestＧ

Neighbor,NBNN)编码方法,弥补了 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.

上述方法虽然可以提取图像/视频特征,但是其执行效率并不

高.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,相继出现了将自编码器

(Autoencoder,AE)[２９Ｇ３０]、CNN[３１]、生成式对抗网络(GeneraＧ

tiveAdversarialNetworks,GAN)[３２]等深度模型用于获取视

觉表示的方法.利用自编码器可以将输入数据映射为从原始

空间到潜在空间的编码,解码器根据相应的编码重构输入数

据的特征.Yin等[２９]提出使用单层稀疏自编码器(Sparse

Autoencoder,SAE)来学习图像特征,并与支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)结合进行场景分类.Song等[３０]

在视频检索任务中构建了分层二进制自编码器,对具有多个

粒度的视频中的时间依赖关系进行建模.随着大量深层卷积

神经网络的提出,越来越多的研究者使用 AlexNet[３１],VGGＧ

net[３３],GoogleNet[３４]等卷积网络获取图像、视频的视觉特

征.近年来,GAN在计算机视觉领域取得重大突破,此后更

多 GAN的变体[３５]相继被用来学习图像/视频的表示,并且都

取得了较好的效果.

２．２　多模态表示学习方法

上述基于单模态的表示学习方法仅考虑了单一的文本或

者图片信息,忽略了事件的多模态属性.如图２所示,社交网

络中不仅存在大量的文本数据,还存在图片、视频等其他类型

的数据,对文本信息有一定的补充作用.因此,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多模态表示的相关方法,主要分

为基于相关性的方法、基于主题模型的方法以及基于神经网

络的方法.

图２　社会事件的多模态属性

Fig．２　Multimodalattributeofsocialevents

２．２．１　基于内容相关性的方法

传 统 的 多 模 态 表 示 学 习 方 法 大 都 基 于 相 关 性 的 方

法[３６Ｇ３９],它们通常通过优化不同模态之间的统计相关性来映

射异构数据.典型相关性分析(CanonicalCorrelationAnalyＧ

sis,CCA)[３７]是基于相关性的表示方法的基础,它利用变量之

间的相关关系来反映两组指标之间的整体相关性.给定训练

对p和q,CCA求解矩阵U 和V,使得Up和Vq具有最大的相

关性.以CCA算法为基础,许多研究者开始研究不同模态社

会事件中数据的相关性.Wu等[４０]使用 CCA 构造同构子空

间来计算图像与音频之间的相似性,并将其用于跨媒体检索.

Rasiwasia等[３７]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,并将图片与文

本的相关性与语义特征结合起来.Pereira等[４１]建立了一种

计算图像与文本相关性的无监督方法.为了获得两种模态间

更加复杂的非线性关系,一些研究者设计了多种 CCA 的变

体.Akaho[４２]将核函数用于相关性分析,提出了核相关性

(KernelCanonicalCorrelation Analysis,KCCA)方 法.AnＧ

drew等[４３]提出了一种深度典型相关分析(DeepCanonical

CorrelationAnalysis,DCCA)方法,采用深度编码器学习两种

模态的最大相关编码.Wang等[４４]提出了一个典型相关自编

码器,利用CCA 关联多模态数据.Huang等[４５]也提出了捕

获视觉与文本数据非线性相关性的方法,该方法采用 LSTM
提取文本特征,采用多层感知机提取视觉特征,随后计算两者

的相关性.以上基于相关性的方法仅仅考虑变量之间的相关

性,并未考虑到变量组内部诸变量之间的关系,并且仅在两种

模态之间进行计算.

２．２．２　基于主题模型的方法

主题模型是经典概率模型,如图３所示,其基本假设是文

档包含多个主题,以此来挖掘长文档和事件之间的多对多关

联,在社会事件表示学习中应用十分广泛,如潜在狄利克雷分

布主题模型(LatentDirichletAllocation,LDA)[１１]、概率潜在

语义 分 析 模 型 (ProbabilityLatentSemantic Analysis,PLＧ

SA)[１２]都能够有效地学习事件表示.然而,对于 Twitter和

微博等具有多模态的数据社交媒体网站,传统的只考虑文本

的主题模型已经不适用,一些考虑多模态内容的主题模型随

之被提出.文献[４６]提出 CorrＧLDA 模型,捕捉图片及其注

释在主题上的关系.文献[４７Ｇ４８]提出一种多模态隐含狄利

克雷模型(MultimodalLatentDirichletAllocation,mmLDA),

该模型同样使用主题模型对文本和图片进行建模.上述两种

方法都是在主题空间上对文本和视觉两种模态进行特征表

示,这两种方法都假设文本和图片两种模态的主题是一一对

应的.为了将文本表示主题与非文本表示主题分离开来,
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Qian等[４９]提 出 了 一 种 多 模 态 事 件 主 题 模 型 (Multimodal

EventTopicModel,mmETM),该模型既可以有效地对社交

媒体文档进行建模,又可以学习文本图像的相关性.

图３　主题模型示例

Fig．３　Exampleoftopicmodel

社会多媒体数据类型不限于模态多样,还包括各种类型

的媒体数据,如社会链接、地理信息等[５０].Liu等[５１]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,解决了缺省属性值的问题,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 wordemＧ

bedding的多模态数据表示成为新的研究方向,一些基于主题

模型和 wordembedding思想的混合模型被提出[５２Ｇ５３].Wan
等[５３]构建的混合模型使用 wordembedding为输入数据提供

低维嵌入,使用主题模型捕获后续数据结构分布.

２．２．３　基于深度神经网络的方法

随着深度神经网络在自然语言处理、计算机视觉等领域

的优异表现,许多基于神经网络的多模态学习方法被提出,这

些方法采用多层神经网络来捕获多模态数据的非线性相关

性,模型示例如图４所示.

图４　基于深度神经网络多模态表示方法示例

Fig．４　Exampleofmultimodalrepresentationmethodbasedondeep

neuralnetwork

Srivastava等[５４]提出使用两层共享的深度受限玻尔兹曼

机(RestrictedBoltzmannMachine,RBM)对文本和图像上的

联合分布进行建模.Ngiam等[５５]提出了一种基于 RBM 的多

模态表示方法,学习音频与视频的多模态共享表示.虽然该

方法学习了视听表示的高阶相关性,但该模型对于缺少的模

态并不稳健.为了学习缺失的多模态数据,Guo等[５６]将多模

态表示学习分为两步,并使用交叉自编码器(CrossAutoenＧ

coder,CAE)学习跨媒体社交元素的模态不变特征.为了学

习所有模态中的公共信息和特定于模态的信息,Feng等[５７]

构建了一个CorrＧAE模型,将表示学习和关联学习整合到同

一过程中.Feng等[５８]同时还提出了一种基于受限玻尔兹曼

机的CorrＧRBM 模型,在捕获两种模态之间的相关性的同时

学习每种模态的单独表示.以上方法都是无监督学习方法,

仅依赖多模态数据.

最近,随着卷积神经网络在提取视觉特征上强大的表现

力,一些 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 有 监 督 多 模 态 表 示 学 习 方

法[５９Ｇ６０]被提出.Hong等[５９]使用基于ImageNet上预训练的

CNN模型提取视觉特征,并将其用于跨模态检索中.卷积神

经网络除了学习图像表示外,在文本语义特征的获取上也被

证明是有效的[６１].He等[６２]提出了一个深层双向表示学习

模型,采用两个CNN 网络分别提取原始图像和文本数据的

语义表示,并将图像表示与文本表示映射到公共空间,并通过

余弦距离来衡量跨模态相似性.Hong等[６３]在传统卷积神经

网络的基础上通过学习神经元输出之间的关系,提出了流形

正则化卷积层,并将其与多任务学习相结合来捕获多模态映

射关系.Gao等[６４]提出了一个端到端的双向神经网络,使用

多模态数据来进行事件检测,将特征提取与多模态融合整合

在一个框架中.

３　多媒体社会事件分析的应用

多媒体社会事件分析涉及自然语言处理、数据挖掘、机器

学习、模式识别等多个研究领域,这些多媒体数据可用于社会

热点事件分析、社交媒体假新闻检测以及多媒体社会事件检

测和跟踪等领域.本节主要回顾和总结社会事件分析在社交

媒体假新闻检测、热点事件检测与跟踪、社交媒体危机事件响

应这三方面的应用.

３．１　社交媒体虚假新闻检测

假新闻是指主要在网络上发布和传播的各种虚假故事或

新闻,目的是故意在财务、政治或其他方面误导、欺骗或吸引

读者[６５].近年来,随着社交媒体的快速发展,以微博、抖音、

快手为代表的自媒体社交软件成为大多数网友获取信息、分

享信息、传播信息的主要平台,虚假信息事件愈演愈烈.例

如:２０１８年１１月的长春疫苗事件,所有疫苗皆不合格的谣言

甚嚣尘上,恶意诱导人民群众质疑政府机构,造成群众大面积

恐慌,给政府信用、社会安定带来极大的负面影响;２０１９年３
月,成都七中实验学校食堂给学生长期使用过期食品,致使多

名学生死亡的事件,己被警方通报为虚假事件.但该虚假信

息传播范围广,牵连人数众多,致使全校学生停课数天,七中

实验中学的校长被免职,造成了巨大的社会影响.社交媒体

虚假信息已成为政治工作、公众信任、媒体权威和市场经济的

最大威胁之一.因此,如何自动化地发现和规范社交媒体虚

假信息,如何确保社会媒体上的用户获得真实信息,吸引了越

来越多研究人员的注意.

社交媒体虚假新闻的生命周期分成３个阶段:创建、发布

与传播.针对这３个阶段,虚假新闻的检测方法可以分为基

于内容的虚假新闻检测、基于用户的虚假新闻检测以及基于

传播的虚假新闻检测方法,如图５所示.基于内容的社交媒
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体虚假新闻检测,旨在有效地组织和利用无结构和半结构的

标题、文本以及图片信息进行假新闻检测;基于用户的社交媒

体虚假新闻检测,通过引入用户属性或用户属性来进行虚假

新闻检测;基于传播的社交媒体虚假新闻检测方法专注于在

新闻的传播过程中提取特征,以检测虚假新闻.

图５　虚假新闻检测方法分类

Fig．５　Classificationoffakenewsdetectionmethods

３．１．１　基于内容的虚假新闻检测方法

基于内容的虚假新闻检测方法是利用新闻的标题、正文、

情感以及新闻主题等内容,捕获用于检测的最具区别性的特

征.当前基于内容的虚假新闻检测方法的研究主要分为基于

知识的方法和基于风格的方法.

(１)基于知识的方法

基于知识的检测方法的典型应用是Snopes．com,PolitiＧ

Fact．com和FactCheck．org等事实核查网站.其从知识库中

抽取知识与新闻中的知识进行对比,来检测新闻文章描述的

观点和客观事物中的虚假信息.最近的一些工作提出利用外

部资源来确定帖子的真实性[６６Ｇ６８].例如,Zhang等[６８]提出了

一个知识感知网络,从外部知识图中获得帖子的背景知识特

征,以提高谣言检测的准确性.Wang等[６９]提出了一个知识

驱动的多模态图卷积网络,其将文本信息与视觉信息转换为

图的节点,并且还从现实世界的知识图中检索外部知识作为

图的节点,以提供互补的语义信息,改善假新闻检测.

(２)基于风格的方法

假新闻制造者会通过故意掩盖其写作风格或试图模仿其

他用户的风格来发表虚假信息[７０].基于风格的社交媒体虚

假新闻检测方法主要有两种形式:１)利用语言学计量分析社

会媒体虚假信息,从社会媒体数据中提取文本 LIWC、词性等

人工定义特征,然后利用这些特征训练分类器.例如,BenjaＧ

min等[７１]通过分析新闻中动名词、情感词和随意词的数量以

及句子的复杂度来捕获用户的写作风格.除了单词数量以

外,一些研究[７２Ｇ７３]提出使用社交网络中的 URL数量、标签、

大写单词等特殊标记来识别用户的写作风格.Ahmed等[７４]

的研究发现,假新闻创作者通常需要花费更长的时间来组织

语言,并且在撰写过程中会犯更多错误,他们基于此观察提出

利用“空格”和“删除”键的使用情况来识别假新闻.２)基于深

度风格特征的社会媒体虚假信息分析,利用深度学习从文章

的文本和图片中提取创作风格特征,利用这些特征训练分类

器.例如,Zhang等[７５]通过从社会媒体多模态数据中抽取多

模态的创作风格,并利用多模态风格来进行泛化的多模态社

会媒体数据虚假信息分析.基于风格的方法主要是通过捕获

合法用户和异常账户之间书写风格的不同特征来区分真假新

闻.３)基于文章内容的方法.基于文章内容的方法仅考虑新

闻文章的内容(如正文、标题、图片等).传统的基于内容的检

测方法[７６Ｇ７９]利用词袋模型、主题模型捕获单词的特征来表示

文章内容.随着深度学习技术在自然语言处理、计算机视觉

等领域的卓越表现,许多利用深度神经网络学习新闻内容潜

在的深层表征的方法被提出.例如,Potthast等[７９]尝试通过

从文本内容中提取各种特征来检测假新闻.Ma等[８０]提出了

一种递归神经网络,从相关帖子的文本内容中学习隐含的表

示.在 RNN的基础上,Chen等[８１]将 RNN 与注意力机制结

合,以区分不同文本特征的重要性.Yu等[８２]提出了一个用

于错误信息识别的卷积方法,在事件的嵌入向量上应用卷积

运算提取深层特征,进行假新闻的早期检测.但上述方法仅

考虑了文章的文本信息,忽略了假新闻检测中视觉特征发挥

的重要作用.为了解决这一问题,Jin等[８３]提出了一种具有

注意力机制的循环神经网络,以融合帖子的图像和文本特征.

Yang等[８４]通过将文本和图像的显式和潜在特征投影到统一

的特征空间中,提出了一种用于假新闻检测的卷积神经网络.

Zhou等[８５]通过同时考虑新闻的文本、图像和两者的相似性

来检测假新闻.

３．１．２　基于用户的虚假新闻检测方法

恶意社交媒体账户具有独特的特征,是假新闻检测的关

键.基于用户的虚假新闻检测主要有两种形式:１)基于用户

信用的虚假新闻检测技术,旨在建模用户的信用评级,通过分

析社会媒体内容传播路径上的用户信用进行虚假信息分析.

例如,Ferrara等[８６]基于用户的账户信息(如名字长度、推文

数量等)来捕获假新闻发布者的独特特征,进一步为假新闻检

测提供补充信息.Zhao等[８７]指出用户的配置文件也有助于

对用户社交活动的活跃度和可疑程度的分析.２)基于用户反

馈的社会媒体虚假新闻检测方法,通过引入用户的关注、点

赞、转发等社交上下文信息来进行社会媒体数据的虚假新闻

检测.例如:文献[８８]提出,在２０１６年的美国总统竞选活动

中,社交机器人通过掩盖其地理位置并积极参与评论和转发

活动,在传播和重复发送错误信息中起着很大的作用;MisＧ

love等[８９]的研究发现朋友和关注者的数量也是区分恶意账

户和合法用户的良好特征,合法社交用户的关注者数量通常

接近其朋友的数量.在此发现的基础上,Chu等[９０]提出了一

个用于计算关注者和朋友数量的方程式.综上所述,用户的

账户信息、活跃程度以及关注者的数量对于假新闻检测都具

有很好的辅助作用,可以提高假新闻检测的准确率.

３．１．３　基于传播的虚假新闻检测

基于传播的方法考虑了新闻扩散的路径,采用图模型和

演化模型针对特定假新闻进行进一步调查.其主要有两种形

式:１)基于时间序列的检测方法,这种方法将社会媒体文章及

其转发评论信息按照时间顺序排成序列,并使用序列建模工

具 RNN,LSTM 等进行建模.例如,Liu等[９１]使用卷积神经

网络和门控循环单元(GRU)的组合将扩散路径建模为多元

时间序列,其中每个点都对应于用户转发新闻的特征,并进行

早期的假新闻检测.２)基于传播树的检测方法,这种方法利

用深度网络结构表示学习工具(如 RvNN,GCN等)建模社交

媒体数据传播时形成的传播树结构.例如,Ma等[９２]提出了

一种基于自下而上和自上而下树状结构的递归神经网络模

型,用于谣言表示学习和分类;Bian等[９３]将新闻的传播路径

构建为图,并提出了一种双向图卷积网络(BiＧGCN),来探索

自上而下与自下而上的新闻传播;Kwon等[９４]构建了一个用
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于帖子的传播网络,并提取了基于网络的特征以进行假新闻

检测.

３．２　多媒体热点事件的检测、跟踪与演化分析

热点事件检测与跟踪始于１９９８年美国国家标准技术研

究所(NationalInstituteofStandardsandTechnology,NIST)

的话题检测与跟踪(TopicDetectionandTracking,TDT)国

际会议[９５],热点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.热点事件演化分析是指对多媒体数据进

行分析,进而推演出热点事件的演化趋势.

３．２．１　热点事件检测

随着多媒体数据分析技术的不断发展,热点事件检测效

果也在不断加强,图６为热点事件检测模型示例.热点事件

检测方法主要分为基于分类的方法和基于聚类的方法两种.

图６　多媒体热点事件检测框架

Fig．６　Frameworkofmultimediaeventdetection

(１)基于分类的检测方法

基于分类的检测方法的主要原理是采用分类器将输入热

点事件数据分类为预定义的事件类.Maron等[９６]最早提出

使用贝叶斯分类器进行文本分类,随后决策树[９７Ｇ９８]、KＧ最邻

近(KＧNearestNeighbor,KNN)算法[９９]、支持向量机[１００Ｇ１０３]等

分类模型也被用于热点事件检测中.Sadlier等[１００]提出了一

种用于田径运动广播视频的事件检测框架.Blandfort等[１０３]

提出了两种策略来对多模态特征进行分类.第一种策略将不

同的特征连接到单个特征向量中,然后将此单个特征输入到

常规SVM 中.第二种策略使用单独的支持向量机完成每个

特征的分类任务,并训练另一个最终支持向量机,以根据先前

支持向量机的概率输出最终检测结果.Zhao等[１０４]基于微博

数据集提出了一种多任务学习框架,针对每个模态执行多个

分类任务,并通过SVM 对输出进行加权.Sankaranarayanan
等[１０５]使用朴素贝叶斯分类器来标记事件或非事件推文.

Zhu等[１０６]利用 MaxＧmargin的思想将SVM 分类器的思想融

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上的准确度.传统的分类算法

通常以线性方式处理社交数据,因此不适用于非线性事件检

测场景.

(２)基于聚类的检测方法

聚类算法大致可分为层次聚类算法[１０７]、划分式聚类算

法[１０８]、基于密度和网格的聚类算法[１０９].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规定聚类数目,经过反复迭

代,逐步降低目标函数的误差值,在目标函数达到收敛时,聚

类完成.

图７　基于聚类的社会事件检测方法示例

Fig．７　Exampleofsocialeventdetectionmethodbasedoncluster

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基于聚类的方法[１１０Ｇ１１３]

对社会事件数据进行建模,以达到更好的检测效果.如图７
所示,基于聚类的方法旨在将所有输入数据分组为多个聚类,

最终可以将聚类视为事件或非事件.例如,Becker等[１１０]利

用与社会媒体数据关联的丰富的上下文信息并且使用一种新

颖的聚类算法进行事件识别.Choi等[１１１]对多媒体数据在时

间与空间上采用无监督聚类方法,随之合并具有相似文本描

述的 群 集.Ma等[１１２]对 多 媒 体 数 据 的 特 征 向 量 采 用 KＧ

means算法进行聚类,以区分事件的类别.Capdevila等[１１３]

在基 于 密 度 的 聚 类 算 法 DBSCAN(DensityＧBasedSpatial

ClusteringofApplicationswithNoise)的基础上,通过概率主

题模型对文本内容进行建模,并引入JensenＧShannon距离来

实现文本维度中的邻域识别,随之将近邻的帖子分组为一个

密集的集群.最近,不少研究将图聚类方法用于热点事件检

测中,Chu等[１１４]采用基于图移位的子图检测方法来测量图节

点的连接强度并找到所有的局部最大值,然后使用局部最大

值来表示一个子图,该子图被定义为热点话题或社交事件.

Zhao等[１１５]将微博数据表示为 MC图,采用分割的方法将具

有高度相关性的微博与 MC进行归类,并执行传递分割分区

以检测事件.尽管许多基于图聚类的方法在社交事件检测上

均取得了令人满意的结果,但是由于基于图的聚类需要构造

相似度矩阵,因此不适用于大规模的社交数据分析.

近来还有不少研究者尝试利用深度学习模型强大的非线

性学习能力进行热点事件检测[６４Ｇ８３].例如,Gao等[６４]提出了

多模态多实例深度网络,采用神经网络提取多模态社交数据

特征,然 后 使 用 Softmax 层 来 预 测 微 博 的 事 件 类 别.Jin
等[８３]采用 VGGnet提取图像数据特征,使用LSTM 提取文本

图像特征,并将得到的特征进行融合,用于最后的事件检测.

基于深度学习的方法通常使用端到端模型来解决检测任务,

可以将原始消息作为输入,并直接输出事件检测结果.

３．２．２　热点事件跟踪

基于社交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,目前已经有大量的与社会事件跟踪相

关的研究[１１６Ｇ１１８].事件跟踪主要有两个挑战性的因素:１)社

交媒体包含了大量的非结构化的多模态媒体数据,比如文本、

图片、视频.这些多模态信息可以互相补充,能够更好地帮助
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用户理解事件１１９Ｇ１２０].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[１２１Ｇ１２２],

而我们需要综合考虑多模态数据以进行社会事件的分析.

２)在社会事件的跟踪过程中,各个媒体网站可能有相似的事

件报道,比如“重疾险改革”“２０２１年新规”,这些都具有相似

的主题,类似“医疗保险新规”.但是,由于很多信息都是用户

产生的,因此有可能存在一些噪声.例如,评论和相应的图片

可能与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.因此,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(如图像和视频)或文本信息(如名称、时

间参考、位置、标题、标签和描述)[１１０,１２２Ｇ１２３]对事件进行检测并

跟踪建模事件数据.文献[１２４]提出了一种新颖的主题检测

算法,首先将传入的新闻分类成预定义的类别,然后使用启发

式的条件主题来识别新的事件.文献[１１０]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.Roy
等[１２５]假设社交媒体网络之间存在中间层主题空间,并提出

把Twitter的推文信息和 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多的关注.Kender等[１２６]研究手动标

注的视觉概念(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[１２７]

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[１１８]提出了一种用于

跨域多事件跟踪的COＧPMHT算法,它可以通过使用跨域知

识来跟踪事件,并随时获取其摘要信息.Qian等[１２８]提出了

一种在线多模态多专家学习(OMMEL)算法,以在线获取用

于社交事件跟踪的多个主题模型.

３．２．３　多媒体热点事件演化分析

热点事件演化分析主要是基于大数据分析、机器学习以

及人工智能等先进的数据分析手段,从海量的社会事件多媒

体数据中探索和发掘当前热点事件背后的关联,并对可能产

生的对社会走向的影响进行预测.多媒体热点事件演化分析

方法主要分为基于主题模型的方法、基于矩阵分解的方法以

及基于神经网络的方法.

(１)基于主题模型的方法

基于主题模型的方法将每一个文档表示为在所有主题上

的概率分布,以此来聚类话题结构与演化趋势.目前绝大多

数基于主题模型的热点事件演化分析方法利用文本特征和时

间信息,来推演热点事件的演化方 式.随 着 LDA[１２],PLＧ

SA[１１]等主题模型在多媒体事件表示上取得较好的效果,一

些主题模型的变体被用于热点事件分析中.在 LDA 的基础

上,Alsumait等[１２９]提出了一种在线主题模型(OnlineLatent

DirichletAllocation,OLDA),根据从新数据流推断出的信息

来增量更新当前模型,而无需访问先前的数据.其实验结果

证明了 OLDA能够有效地跟踪到话题的变化过程.在 OLＧ

DA模型的基础上,Yu 等[１３０]提出了一种dualＧOLDA 模型,

其使用一种改进话题词分布概率计算的新方法,来对在天涯

论坛上的多媒体数据进行分析,有效地解决了 OLDA模型存

在的新旧话题混合以及大量冗余单词的问题.Wang等[１３１]

设计了 TemporalＧLDA模型,通过对数据中自然出现的主题

转换进行建模来有效地挖掘文本流(例如,来自同一作者的一

系列帖子),其性能明显优于静态LDA模型.

(２)基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的方法以线性子空间和矩阵分析为基础来

获得话题的演化趋势.Saha等[１３２]提出了一种在线非负矩阵

分解框架,在时间正则化框架下捕获非结构化文本中主题的

出现和演变.Tang等[１３３]在动态多模态网络中提出使用矩阵

分解的方法来分析时间信息以得到社区的演化方式.Huang
等[１３４]基于新闻数据与微博数据提出了一种基于时序平滑约

束的联合多矩阵非负分解方法来发现话题的演化热度趋势.

Lin等[１３５]提出了一种利用联合多张量非负分解方法(MetaＧ

Fac)来获得社交媒体中社区和话题的演化趋势.最近,还有

研究者将主题模型与矩阵分解的方法相结合,来进行话题检

测及其演化发现[１３６].

(３)基于神经网络的方法

基于神经网络的方法利用神经网络来自动提取多媒体数

据中的深层特征.Zhang[１３７]在其构建的天涯网络事件数据

集上提出了一个BTＧSVM 分类算法,来进行热点事件的自动

分类.Ma等[１３８]构建了基于大数据的网络事件分析系统,使

用改进的孪 生 支 持 向 量 机 进 行 热 点 事 件 演 化 分 析.Han
等[１３９]基于 RNN模型,针对新浪微博数据之间的关联性提出

了一种最优时序模型,对早期热点事件的传播和演化进行检

测.上述方法仅对文本数据进行了处理,为了更好地对文本

信息进行补充,Tian等[１４０]构建了一种多模态数据联合分析

模型,利用数据的描述属性和分类属性建立决策树模型,实现

了多维度社会热点信息的挖掘和提取.此外,还有不少研

究[１４１Ｇ１４２]采用机器学习算法实现热点事件分析.Nie等[１４２]提

出了一种基于 FCM(FuzzyCＧmeans)的聚类算法,根据数据

自身的特点和分布状况,自适应地完成数据的分析工作.

Zhang等[１４３]构建了一种改进的灰色马尔可夫模型,对社会舆

论话题在人与人之间的传播性进行预测.He等[１４４]建立了

一个动态贝叶斯分析网络,用以预测网络热点之间关联性的

走势.

３．３　社交媒体危机事件响应

危机事件响应通过处理数十亿个文本和图像来自动检测

事件,以使应急人员能够更好地评估快速发展的情况并相应

地部署资源.图８为危机事件示例.迄今为止,该领域中的

大多 数 事 件 检 测 技 术 都 集 中 在 仅 文 本[１４５Ｇ１４８]或 仅 图 像 方

法[１４９Ｇ１５１]上.例如,Kumar等[１４５]提出了一个实时的推文跟踪

系统,一旦灾难发生,可以帮助响应者获得态势感知.ShekＧ

har等[１４６]引入了一个危机分析系统来估计财产的破坏程度

和受害者的苦难程度.Stowe等[１４７]提出了一个与灾害相关

的推文分类系统,用于识别相关推文以及它们所代表的更细
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粒度的类别.To等[１４８]提出了一种基于匹配的方法,可以更

好地识别与特定灾难类型(如地震、洪水)相关的推文.该方

法首先通过匹配一些核心关键字,在哈希标签的集合中搜索

候选哈希标签,同时从一系列 Twitter语料库中提取主题标

签.此后,排除不相关的主题标签来精炼候选主题标签,并使

用精炼的主题标签和核心关键字来匹配相关推文.Ahmad
等[１４９]引入了一种基于通道的方法来将遥感数据与社交媒体

有效地融合,以更好地评估灾难的损害并获得有关灾难的详

细信息.Li等[１５０]使用卷积神经网络来定位和量化灾难图像

中的损害.Nalluru等[１５１]结合文本和图像特征来分类紧急情

况下社交媒体帖子的相关性.以上基于文本或图像的方法虽

然能够对危机事件进行有效的识别,但在实际应用中,随着事

件的出现和发展,信息大都以图像Ｇ文本对的形式发布与传

播,单一使用一种模态的检测方法限制了检测性能并影响了

传递给危机响应团队的信息质量.为此,一些研究者提出同

时使用文本与图像信息的方法,例如,Abavisani等[１５２]引入一

种多模态融合方法,利用图像和文本作为输入,并引入了一个

交叉注意力模块,可以从较弱的模态中筛选出不具信息性和

误导性的组件.

图８　危机事件示例

Fig．８　Exampleofcrisisevents

４　数据集

４．１　假新闻检测数据集

本节介绍用于假新闻检测的数据集,主要包含政治新闻

数据集、新闻数据集和短推文数据集,详细情况如表１所列.

表１　假新闻检测数据集

Table１　Datasetsoffakenewsdetection

Data Time Author Introduction Modal Link

巴西和印度大选数据集 ２０２０ JulioC．S．Reis
２０１８年巴西大选和２０１９年

印度大选期间 WhatsApp和

事实检查网站中的所有图像

Image
Text

https://ojs．aaai．org//index．php/ICWSM/artiＧ
cle/view/７３５６/７２１０

FAＧKES ２０１９ FatimaK．AbuSalem 叙利亚战争新闻数据集 Text https://doi．org/１０．５２８１/zenodo．２６０７２７８

NELAＧGTＧ２０１８ ２０１９ JeppeNørregaard
２０１８/０２Ｇ２０１８/１１期 间 的 新

闻数据集
Text https://doi．org/１０．７９１０/DVN/ULHLCB

FakeＧNewsＧNet ２０１７ KaiShu
从 BuzzFeed．com 和 PolitiＧ
Fact．com 收 集 的 假 新 闻 检

测数据集
Text https://github．com/KaiDMML/FakeNewsNet

Benjamin政治新闻数据集 ２０１７ BenjaminD．Horne
在线政治和讽刺故事检测数

据集
Text https://github．com/rpitrust/fakenewsdata１

FakeNewsChallenge ２０１７ BenjaminRiedel
包含立场信息的假新闻检测

数据集
Text https://github．com/FakeNewsChallenge/fncＧ１

LIAR ２０１７ WilliamYangWang
来自PolitiFact．com 网站的

短文数据集
Text

https://www．cs．ucsb．edu/~william/data/liar_
dataset．zip

Pheme ２０１６ ArkaitzZubiaga 来自 Twitter的新闻数据集
Image
Text

https://figshare．com/articles/dataset/PHEME_
dataset_of_rumours_and_nonＧrumours/４０１０６１９

Twitter ２０１６ MaJing
来自 Twitter的社交短推文

数据集
Image
Text

https://www．dropbox．com/s/７ewzdrbelpmrＧ
nxu/rumdetect２０１７．zip? dl＝０

Credbank ２０１５ TanushreeMitra
２０１４年 １０ 月 至 ２０１５ 年 ２
月之间的推文数据

Text http://compsocial．github．io/CREDBANKＧdata/

Burfoot讽刺新闻数据集 ２００９ ClintonBurfoot 讽刺新闻数据集 Text
http://www．csse．unimelb．edu．au/research/lt/
resources/satire/

　　(１)政治新闻数据集

巴西和印度大选数据集[１５３]:该数据集收集了２０１８年巴

西大选和２０１９年印度大选期间 WhatsApp和事实检查网站

中的所有图像与用户信息,包含group_id,user_id,image_id,

clusterimagename,timestamp等信息,数据集的详细情况如

表２所列.

表２　巴西和印度大选数据集数据情况

Table２　DetailsofBrazilandIndiaelectiondataset

Data Users Groups
Unique
Images

Total
Images

Shares TimeSpan

巴西

Misinfo ９１９ １８４ １３５ ２１４５ ２２０９ ２０１８/０８－２０１８/１１
NotＧMisinfo ４３９ １３８ １５ ８２９ ８５０ ２０１８/０８－２０１８/１１
Random １１０４ ２０６ ３０４ ２１４８ ２２０５ ２０１８/０８－２０１８/１１

印度

Misinfo １２７１３ ２６６２ ８９７ ３３５１７ ５７７６６ ２０１８/０７－２０１９/０６
NotＧMisinfo １２５５８ ２７９３ ７６５ ２７２０１ ４３３６３ ２０１８/０７－２０１９/０６
Random １７１７ １４５２ ９６７ ９６８ ４１１８ ２０１８/０７－２０１９/０６
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　　叙利亚战争数据集(FAＧKES)[１５４]:由多家媒体的新闻报

道的叙利亚战争新闻组成,包含８０４条有标记的真、假文章.

Benjamin政治新闻数据 集[１５５]:该 数 据 集 的 假 新 闻 从

Zimdar的虚假和 误 导 性 新 闻 列 表 中 收 集,真 实 新 闻 是 从

BusinessInsider的“最受信任”列表中收集.数据集包含真

实、伪造和讽刺３类新闻,用于在线政治和讽刺故事检测.

Burfoot讽刺新闻数据集[１５６]:该数据集包含４０００个真实

新闻样本和２３３个讽刺新闻样本.真实新闻故事从 GigaＧ
word语料库的新闻样本中收集.

(２)新闻数据集

NELAＧGTＧ２０１８[１５７]:该数据集是从１９４个新闻与媒体平

台收集的２０１８年２月至２０１８年１１月期间的新闻文章.

FakeＧNewsＧNet[１５８]:该数据集包含从 BuzzFeed．com 和

PolitiFact．com收集的２１１条假新闻和２１１条真新闻.除新

闻样本外,还包含发布者信息、新闻内容和社交活动等信息.

FakeNewsChallenge[７８]:该数据集在新闻标题、新闻正

文的基础上,还提供了用户对于某条新闻的立场信息.

Pheme[１５９]:该数据集是基于推特上的５条突发新闻收集

的,每条新闻都包含一个事件,每个事件都包含一系列推文,
每个推文都包含文本、图像 URL等.

(３)短推文数据集

LIAR[１６０]:该 数 据 集 包 含 来 自 PolitiFact．com 的 各 种

上下文中的１２８００个手动标记的短推文信息.

Credbank[１６１]:该数据集是基于２０１４年１０月至２０１５年２
月之间的连续推文收集的,包括超过６０００万条推文,１０４９个

真实事件.

Twitter[８０]:该数据集是在snopes．com上收集的,每个事

件都包含一系列推文,每个推文都包含文本、图像 URL等.

４．２　热点事件检测数据集与跟踪

SocialEventDetection(SED):该数据集是 MediaEval挑

战中的一个子任务,目标是从大量用户生成的 Flickr多媒体

内容及其周围的元数据中发现感兴趣的社交事件.其在

２０１１－２０１４年发布了４个子集:SED２０１１[１６２],SED２０１２[１６３],

SED２０１３[１６４],SED２０１４[１６５].

BrandＧSocialＧNet[１６６]:该数据集包含超过３００万个微博

中的２０个与品牌相关的活动,主要用于检测和跟踪与品牌相

关的事件.

CASIA[１６７]:该数据集为一个跨集合社会事件数据集,
是从美国、俄罗斯和土耳其的«纽约 时 报»«人 造 卫 星»和

«HurriyetDailyNews»网站上发布的新闻中收集得到.该

数据集包含１１个国家在２０１１年３月到２０１５年１２月期

间关于“Arabspring”事件的多模态数据,共有４０５３２个新

闻文档,数 据 格 式 为 mysql,该 数 据 集 的 具 体 情 况 如 表 ３
所列.

表３　CASIA数据集的详细情况

Table３　DetailsofCASIAdataset

Country Algeria Babrain Egypt Iraq Jordan Lebanon Libya Saudi Syria Tunisia Yemen
Nytimes １２７ ３２４ ２０８０ １６９６ ３８１ ２６５ １５１５ ５９２ ３５５７ ３４２ ７６６
Sputnik ８２ １８１ １５０６ ２１６７ ２５３ ２７２ １３８０ １５０５ ９３３０ ２２４ １１９５

DailyNews ７８ １４３ １６３９ １９２５ １５７ ２７７ ７４４ ４８５ ５７３８ ２７８ ４１５
Total ２８７ ６４８ ５２１５ ４８３１ ７９１ ６９４ ３６３９ ２５８２ １８６２５ ８４４ ２３７６

　　HFUTＧmmdata[１６８]:该数据集为多模态社会事件数据

集,是从Flickr上抓取的不同事件的图片与文本(如标题、描

述以及标签等)数据,包括１０个类型事件,共７４３６４个文档.

表４列出了上文提到的热点事件检测数据集的基本情况.

表４　热点事件检测数据集

Table４　Datasetsofeventdetection

Data Time Author Introduction Link

SED２０１１ ２０１１ －
包含阿姆斯特丹、巴塞罗那、伦敦、巴黎和罗马这

５个城市的７３６４５张图片
http:∥www．multimediaeval．org/

SED２０１２ ２０１２ －
包含巴塞罗那、马德里、科隆、汉堡、汉诺威这５个

城市的１６７３３２张图片
http:∥mklab．iti．gr/project/sed２０１２

SED２０１３ ２０１３ －

数据集包含约４０００００张图像的 URL 以及一些

视频,并且带有 XML格式的时间戳、地理信息、
标签、标题、描述等信息

http:∥www．multimediaeval．org/

SED２０１４ ２０１４ －

数据集包括十万个 Web图像的 URL 与部分视

频,并且带有JSON格式的时间戳、地理信息、标
签、标题、描述等信息

http:∥www．multimediaeval．org/

BrandＧSocialＧNet ２０１５ GaoYue 微博中与品牌相关的活动事件 http:∥www．nextcenter．org/BrandＧSocialＧNet/

CASIA ２０１６ QianShengsheng 跨集合“Arabspring”社会事件数据集
http:∥nlprＧweb．ia．ac．cn/mmc/homepage/

ssqian/datasetＧevent．html

HFUTＧmmdata ２０２０ XueFeng 基于Flickr的多模态社会事件数据集
http:∥scholarhub．cn/ScholarHubProject/MMTM/

HFUTＧmmdata．zip

１)https://crisisnlp．qcri．org/data/crisismmd/CrisisMMD_v２．０．tar．gz

４．３　社交媒体危机事件响应数据集

CrisisMMD_v２．０:该数据集主要包含２０１７年世界各地

发生的７次重大自然灾害(包括地震、飓风、山火和洪水)１)的

图像数据,并具有３种类型的注释(是否有信息性、人道主义

５０１钱胜胜,等:多媒体社会事件分析综述



的类型、损坏程度).该数据集主要包含以下４个文件夹.

annotations:包含对应７个灾害的tsv标注文件,具体信

息如表５所列.

表５　CrisisMMD_v２．０数据集的标注文件信息

Table５　AnnotationinformationofCrisisMMD_v２．０

Tsv number
california_wildfires_final_data １５８９
hurricane_harvey_final_data ４４３４
hurricane_irma_final_data ４５０４
hurricane_maria_final_data ４５５６

iraq_iran_earthquake_final_data ５９７
mexico_earthquake_final_data １３８０
srilanka_floods_final_data １０２２

Total １８０８２

data_image:包含７个具有灾难事件名称的文件夹,每个

事件文件夹均包含多个子文件夹,分别对应于事件的不同日

期,并且每个子文件夹包含当天收集到的该事件的所有图像

(JPG格式),该数据集共有图片１８０８２张.

json:包含代表７个灾难事件的７个JSON 文件,每个文

件包含每个灾难事件从 Twitter获取的所有原始数据.

crisismmd_datasplit_all:原始数据分割之后的训练集、测

试集、验证集数据.

５　趋势

随着５G时代的到来,互联网多媒体数据将迎来进一步

的爆炸式增长,数据的不断增多会进一步加剧多媒体数据的

多模态、跨平台、数据噪声大、信息冗余等问题.尽管在这一

领域已经取得了一些重大成就,但是多媒体社会数据分析仍

然是一项非常艰巨的任务.因此,当前如何提高单模态的数

据表示质量,获得较高质量的多模态融合特征是多媒体社会

事件分析的一个基础.总的来说,多媒体社会事件分析领域

有以下几个发展趋势.

(１)提高原始数据的质量:原始数据的好坏决定了后续检

测、分析等任务的准确性.但目前原始数据大都存在潜在不

完整性、稀疏、不平衡的问题.因此,如何更好地解决原始数

据不平衡以及完整性差的问题是下一阶段研究的重点问题

之一.

(２)增加多模态数据的多样性:社会多媒体数据类型不限

于模态多样,还包括各种类型的媒体数据,如社会链接、地理

信息等.利用社交媒体的属性信息(如标签、空间和时间等)

可以进一步提高多模态数据的多样性.因此,下一步我们应

该考虑如何挖掘更多的外部知识.

(３)融合不同平台的信息:当前的工作主要针对单个社交

网络,例如,仅利用微博上的帖子进行假新闻检测,并没有将

微信用户发表的信息加入进去.由于一个平台上缺少的信息

很可能在其他平台上找到,因此来自多个社交平台的信息的

良好综合可以提供更全面的现实世界社交数据.下一步可以

重点研究跨平台的信息融合方式,例如:可以使用迁移学习将

一个社交平台的知识转移到另一个社交平台.

(４)解决社会媒体数据的冗余和噪声问题:计算机硬件的

性能增长速度不能满足多媒体数据的增长需求,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.

(５)增强社会事件分析模型的可解释性:当前的社会事件

分析模型大多是从数据信息到表示向量的黑盒模型,对于最

终的分析结果并没有合理的解释性.因此,下一步可以重点

研究如何提高社会事件分析模型的可解释性.

(６)针对开放域的多媒体社会事件检测:当前的社会事件

检测方法通常集中在有限类型的事件上,尽管它们在某些特

定于域的方案中可能具有实际用途,但这些封闭域(ClosedＧ

domain)事件检测方法仅有助于部分地理解事件.因此,如何

在没有特定事件类型的情况下检测所有类型的事件,同时不

将事件限制为特定的域和语法类型是下一步研究的重点.

结束语　本综述围绕多媒体社会事件表示方法以及多媒

体社会事件分析在假新闻检、热点事件检测与跟踪、危机事件

响应的应用这两个方面介绍了国内外在多媒体社会事件分析

领域的研究进展,总结了国内外现有的社会事件分析技术和

方法,分析了国际学科发展趋势以及国内的研究进展和研究

特色.总体来看,近年来国内外学者在多媒体社会事件分析

方法上进行了广泛的研究并取得了骄人的成果.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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