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摘　要　随着信息技术的发展和社交媒体的流行，普通用户已经完成了从信息接受者到信息产生者的转变，每个人都
可以实时分享自己身边的信息，也可以转发自己感兴趣的内容，这使得社交媒体的数据量迅速增长。在海量数据中蕴
含着丰富的社会事件发生和发展的记录，如何有效地从这些数据中挖掘出有价值的信息成为了当前信息领域的重要
问题。针对该问题，介绍了基于社交媒体的事件感知与多模态事件脉络生成。基于社交媒体的事件感知与多模态事
件脉络生成旨在通过分析社交媒体中的文本、时间、图像、评论、观点、情感和用户交互等多模态数据，感知事件并刻画
事件的关系，从而实现对事件的总结。讨论了基于社交媒体的事件感知与多模态事件脉络生成的描述模型、概念、发
展历史、关键技术与挑战以及其广泛的应用领域，综述了社交媒体分析在事件感知和事件总结方面的研究进展，并对
其未来发展进行了展望。

关键词　社交媒体，事件感知，多模态数据，事件脉络，跨媒体
中图法分类号　ＴＰ３９１　　　文献标识码　Ａ

　

Ｅｖｅｎｔ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　Ｅｖｅｎｔ　Ｖｅｉｎ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ　Ｓｏｃｉａｌ　Ｍｅｄｉａ

ＸＵ　Ｃｈｅｎｇ－ｈａｏ１　ＧＵＯ　Ｂｉｎ１　ＯＵＹＡＮＧ　Ｙｉ　１　ＺＨＡＩ　Ｓｈｕ－ｙｉｎｇ２　ＹＵ　Ｚｈｉ－ｗｅｎ１

（Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ　Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ　７１０１２９，Ｃｈｉｎａ）１

（Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ　Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　Ｍｉｎｇ　Ｄｅ　Ｃｏｌｌｅｇｅ，Ｘｉ’ａｎ　７１０１２９，Ｃｈｉｎａ）２

　
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ　ｏｆ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ，ｎｏｒｍａｌ　ｕｓｅｒｓ　ｈａｖｅ　ｂｅｃｏｍｅ　ｉｎ－
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｐｒｏｄｕｃｅｒｓ　ｆｒｏｍ　ｒｅｃｅｉｖｅｒｓ　ａｎｄ　ｅｖｅｒｙｏｎｅ　ｃａｎ　ｓｈａｒｅ　ｗｈａｔ　ｈａｐｐｅｎｅｄ　ａｒｏｕｎｄ　ｔｈｅｍ　ａｎｄ　ｒｅｐｏｓｔ　ｗｈａｔ　ｔｈｅｙ　ａｒｅ　ｉｎｔｅｒ－
ｅｓｔｅｄ　ｉｎ，ｗｈｉｃｈ　ｍａｋｅｓ　ｔｈｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｔｏｒｅｄ　ｉｎ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ　ｉｎｃｒｅａｓｅ　ｒａｐｉｄｌｙ．Ｔｈｅ　ｌａｒｇｅ　ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｃｏｎｔａｉｎｓ
ａｂｕｎｄａｎｔ　ａｎｄ　ｖａｌｕａｂｌｅ　ｒｅｃｏｒｄｓ　ｏｆ　ｓｏｃｉａｌ　ｅｖｅｎｔｓ．Ｈｏｗ　ｔｏ　ｇｅｔ　ｖａｌｕａｂｌｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅｓｅ　ｄａｔａ　ｈａｓ　ｂｅｃｏｍｅ　ｏｎｅ　ｏｆ　ｔｈｅ
ｍｏｓｔ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｉｎ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｉｅｌｄ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｔｈｅ　ｎｅｗ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｆｉｅｌｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ　ｃｒｏｗｄ－ｐｏｗｅｒｅｄ
ｅｖｅｎｔ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｉｓ　ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｃｒｏｗｄ－ｐｏｗｅｒｅｄ　ｅｖｅｎｔ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｓｕｍ－
ｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ａｉｍ　ａｔ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｚｉｎｇ　ｅｖｅｎｔｓ　ｂｙ　ａｎａｌｙｚｉｎｇ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｄａｔａ　ｅｘｉｓｔｅｄ　ｉｎ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ　ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔ　ａｎｄ　ｓｕｍ－
ｍａｒｉｚｅ　ｅｖｅｎｔｓ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ｔｈｅ　ｍｏｄａｌ　ｏｆ　ｅｖｅｎｔ，ｔｈｅ　ｈｉｓｔｏｒｙ　ｏｆ　ｓｅｎｓｉｎｇ，ｔｈｅ　ｋｅｙ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ａｎｄ　ｗｉｄｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｆｉｅｌｄ，ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ　ｔｈｅ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　ｅｖｅｎｔ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ　ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ　ｌｏｏｋｅｄ　ｉｎｔｏ　ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ，Ｅｖｅｎｔ　ｓｅｎｓｉｎｇ，Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｄａｔａ，Ｓｔｏｒｙｌｉｎｅ，Ｃｒｏｓｓ　ｍｅｄｉａ

　

１　引言

社交媒体是人们之间用来分享见闻、经验和观点的网络
平台，目前国内外常用的社交媒体主要有微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ和

Ｆａｃｅｂｏｏｋ等。随着 Ｗｅｂ２．０的兴起和社交媒体的发展，Ｔｗｉｔ－
ｔｅｒ和微博等社交应用允许人们发布和分享自己的所见所闻，

越来越多的信息以多种数据形式出现在各大社交媒体中。大
量的实时数据吸引了很多研究者分析这些社交媒体的数据，

并从中挖掘出有用的知识。文献［１］把 Ｔｗｉｔｔｅｒ当作社会事
件的传感器来实时感知地震的方位并通知当地的民众，这种
通知方式甚至比日本气象局的通知还要迅速。文献［２］研究
了Ｔｗｉｔｔｅｒ在突发事件报道上的高时效性，显示在官方发布

本拉登死亡消息之前，Ｔｗｉｔｔｅｒ上关于这一消息的转发量已经
达到上百万。

社交媒体数据分析的应用前景十分广泛。例如，有些研
究致力于通过社交媒体来侦测突发事件，包括恐怖袭击、疾病
和地震［４－６］等灾难事件；有些研究工作用于对一些有规律的事

件进行预测，比如政治选举和体育比赛［７］；还有些研究通过更
加直观的方式对社交媒体中的事件进行总结，然后以不同的
可视化方式呈现给用户，不同的总结和分析方法衍生了不同
的结果呈现方式，比如检索排序［１８－２０］和时间轴［２１－２７］。

对社交媒体数据的处理面临着许多问题：１）社交媒体数
据作为个人用户发布信息的渠道，其内容往往具有随意性［３］，

这与经过编辑的新闻报道是不同的，这种随意性给事件分析



带来困难；２）由于微博本身的字数限制，单条微博往往难以提
供有效的信息［３］，这使得对长文本分析的传统方法不能简单

地应用到社交媒体分析中；３）多模态的数据也给社交媒体分
析带来新的挑战，由于信息的随意性和每条信息携带了一定
数据量，充分利用每条微博的信息成为必然，而如何统一处理
这些不同模态的信息是研究者们现在关注的重点之一。

本文第２节介绍社交媒体的事件模型和概念模型的一些
研究成果；第３节和第４节分别介绍事件感知和事件总结的
发展概况和方法；第５节介绍面向社交媒体的事件感知和多
模态事件脉络生成所面临的挑战和针对这些问题的方法；第

６节介绍面向社交媒体的数据分析的应用和前景；最后总结
全文。

２　社交媒体的事件描述模型

社交媒体的普及使得每天有千万级以上的用户在这些平

台上分享和传播信息，面对海量数据，需要一个统一的模型来
分析隐藏在数据之中的信息和知识。对社交媒体的事件描述
模型中涉及的相关概念进行介绍。

子事件：社会事件通常会包含不同的子事件，每个子事件
反映的是一个事件的不同侧面，比如对疾病事件的感知、对疾
病的传播的描述和对疾病的防治的描述可以分别作为“疾病”

这一事件的子事件。

线索：事件之间往往都不是孤立的，根据关注事件的用户
群体是否相似、事件之间的时空关系以及事件包含的关键词
可以得到事件之间的关系图，这个体现事件变化和事件相关
性的图就是一个线索，即事件发展的脉络。

关联：两个事件有关联是指两个事件之间存在某种关系，

通常这种关系是因果关系或者是互补关系，即一个事件经过
一段时间发展成为另一个事件，或者两个事件同时是另一个
事件的子事件。

情感：社交媒体中的信息除了像新闻报道那样包含了事
件的发展信息，还包含了民众对这些事件的评价和看法，可以
将这些看法简单地分为积极的看法和消极的看法，或者以其
他标准划分看法中带有的情绪，这就是社交媒体信息中包含
的情感。

３　事件检测

随着社交媒体的发展，越来越多的用户在社交媒体上分

享和讨论热点事件，这些事件可以是物理世界中发生的事件，

也可以是社交媒体中的热点话题。社交媒体拥有丰富、多维
度的信息，因此，通过分析这些海量数据可以实时发现热点事

件［３６］。然而，对于某一事件，与之相关的微博量非常庞大，同
时，其中充斥着大量的冗余信息，因此社交媒体的事件检测也
面临着巨大的挑战。目前事件检测的方法可以分为两类。

第一类方法以文档为中心，通过分析文档间的相似度进

行聚类，从而检测事件［９－１４］。文献［１２］提出将事件划分为不

重合的片段，通过对这些片段进行聚类来生成不同的事件。

文献［１３］采用ＬＤＡ模型来发现时间和空间属性不同的事件。

文献［１４］使用一种层次和非层次的聚类算法来发现时间轴上
的不同事件。由于微博的长度较短，单条微博中包含的信息
往往很少，使用以文档为中心的方法进行事件发现时会生成
大量的稀疏向量从而影响微博相关性的测量，所以更多的事
件检测工作建立在以特征为中心的方法上。

第二类方法以特征为中心，通过分析与事件相关的关键
词来发现事件［１５－１７］。文献［１５］使用无限状态自动机对数据流
进行建模，采用层次结构来分析数据流，从而发现数据流中的
热点事件。文献［１６］自动提取微博中突发事件的关键词，并
通过对这些关键词进行聚类来发现热点事件。文献［１７］不仅
通过识别微博文本特征和用户特征进行事件发现，同时还对
热点事件的发展进行了预测。

４　多模态事件脉络生成

通常在检测到事件发生之后，用户会进一步关注事件的
发展过程，一个清晰的事件脉络能够告知用户整个事件的发
展过程［３７］。在一个事件中，用户可以通过文本、图片、评论、

转发等形式来描述事件的发展，这些多模态的数据提供了丰
富的信息，同时也给事件脉络生成带来了挑战。因此，很多研
究者致力于多模态事件脉络生成，目前的方法可以分为３类。

第一种方法只选取有代表性的微博或关键词作为事件总

结［１８－２０］。文献［１８］针对体育比赛，通过分析用户对体育比赛
的观点对事件进行总结。文献［２０］针对灾难事件，提取微博
文本中关于不同的灾难事件的情景信息，然后总结这些信息。

文献［１９］的方法不同于前两种，不仅使用了微博的文本信息，

还使用了其中的图片信息来总结事件。然而，这些工作都只
着眼于选取有代表性的的微博，却没有一个清晰的事件发展
脉络，用户很难理解事件的发展过程。

第二种方法将事件总结的结果按照时间排序，以时间轴
的方法来呈现事件脉络［２１－２７］。文献［２３，２５－２６］使用峰值检测

的方法来找出一个事件的重要时刻，通过选取在这些时刻的
微博来生成一个按时间顺序排列的事件脉络。然而，Ｍｅｌａ－
ｄｉａｎｏｓ等［２１］认为使用峰值检测的方法并不能很好地找出重要
的时刻，并提出了一种基于图论的算法来发现事件的重要时
刻。Ｘｕ等［２２］使用了文本以及用户间的交互信息来创建图结

构，从而选出有代表性的图片作为事件总结。Ｙａｎ等［２４］通过

文本与图片信息的分析来选取重要的微博或者句子。Ｃｈａｎｇ
等［２７］通过分析用户间的交互信息的方法来选取微博。虽然
第二种方法按照时间顺序生成了事件脉络，但是不能更全面
地展现一个事件的各个侧面。

第三种方法也需要选取有代表性的微博或者句子，但与
之前的方法不同的是其重点研究了事件中不同侧面之间的关

系［２８－３１］。文献［２８，３０－３１］把微博挑选问题看作是寻找图中最

小支配集的问题。文献［２９－３１］在建立图的时候只使用了文
字信息，而 Ｗａｎｇ等［２８］同时使用文字和图片信息来建立图。

文献［２８，３０－３１］采用Ｓｔｅｉｎｅｒ树算法构建事件的脉络和分支。

Ｌｅｅ等［２９］提出了一种基于语境信息的搜索方法来跟踪上下文

结构，从而建立事件脉络。

５　关键技术与挑战

５．１　多模态信息交互融合的事件要素

一条微博往往包含丰富、多维度的信息［１９，３２－３３］，比如：时
间、文本、图片、地理位置、评论、转发等。通常单模态的数据
只能刻画事件的一个侧面，不能展现事件的全貌，而多模态的
数据能够起到互补的作用，能够发现事件的各个侧面以及他
们之间的关联，从而呈现事件发展的全貌。因此越来越多的
研究者开始关注如何将多模态的数据进行交互融合。

当前很多工作都致力于对２种或者３种信息进行融合，
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而其中如何对文字和图像进行跨媒体分析成为了多模态信息

分析的重点和难点。文献［３２］提出了一种对微博中的文字、

ＵＲＬ中的文字和图片信息进行联合分析的方法，通过对微博
转发量进行统计，从而发现热点事件，但这种方法并没有对图
像信息进行深入分析，而且对 ＵＲＬ中的信息进行分析时无
法通过转发数来计算权重。文献［１９］通过对传统的ＬＤＡ方
法进行改进，深入分析了文本和图像之间的关系，选取出有代
表性的文本和图像信息作为一个事件的子事件；这种方法考
虑了图像本身携带的信息，但只对文本和图像进行了分析，没
有对其他信息进行进一步分析。文献［３４］使用卷积神经网络
的方法对图像和文本进行统一处理和检索，但文本和图像必
须成对输入。相比之下，文献［３３］更加全面地考虑了微博中
的文字、图像、时间和用户之间关系的信息，通过传统图论的
方法来生成对事件的总结。以上方法对微博或推特中的两种
或两种以上多模态的信息进行了深入的挖掘和分析，但尚未
有任何一种方法可以对事件中的所有信息进行统一的建模分

析。

５．２　事件之间的关系刻画
在社交媒体发现热点事件之后，对事件本身的分析也成

为了一个值得研究者们关注的问题。同一个时间段内的事件
往往是具有相关性的，而对事件之间的相关性的刻画则取决
于很多因素，比如事件是否发生在同一地点、关注事件的人群
是否有某一特点以及事件的主体是否相同等。对一个事件来
说，其本身又可以划分为一个个子事件，不同的子事件刻画了
事件的不同侧面。通过对事件的划分和事件之间关系的刻
画，可以生成一个易于用户理解的故事脉络。

文献［１９］对同一事件的子事件进行了总结和评分，生成
了对同一事件的不同侧面的报道；采用ＬＤＡ的方法对同一事
件的相关微博进行聚类，但并没有考虑到事件之间的关系。

文献［２９］通过图论的方法总结了在同一时间段的微博流中发
生的事件，并对事件之间的关系进行了刻画，从而生成事件的
脉络，但对同一事件的子事件并没有做更多的考虑；而且在分
析事件之间的关系时，只分析了微博的相似性，然后利用图论
来进一步分析事件关系，没有利用事件中的用户交互信息。

文献［３３］分析了事件之间的用户和内容的相关性，但工作只
局限于选取不同事件中有代表意义的微博，并不能生成一个

便于用户理解的事件发展脉络。ＣｒｏｗｄＳｔｏｒｙ［３５］考虑了时间、

文本、图片和用户交互４种属性，可以认为图片和用户交互是
时间和文本属性的补充，并且还能发现微博之间的关系。

ＣｒｏｗｄＳｔｏｒｙ不仅通过时间和文本层的融合发现了事件的不
同线索，而且通过图片和用户交互层的融合生成了一个细粒
度、多侧面的事件发展脉络。

６　未来的应用和研究方向

社交媒体的事件感知具有广泛的应用领域。由于社交媒

体信息的发布者是广泛的个人用户，因此基于社交媒体的事

件感知往往要比正式的新闻报道更加及时［２］，因此，通过对社

交媒体信息的分析，可以更快地得到热点事件的发展情况。

一段时间内的社交媒体的数据反映了当前时间段内社会

的变化，通过对事件的分类，可以看到在这段时间内发生在政
治、体育和科学等领域的事件［７］，这使得我们可以分析在某一

时间段内事件的变化和它们之间的关系，从而得到有用的信
息。同时，对于很多有规律可循的事件，比如公民选举和疾

病［５，２０］等事件，对社交媒体的分析可以对事件的发展进行预
测，分析事件的发展趋势和起因，这对疾病管控和突发事件的
处理都具有重要意义。

随着社交媒体用户量的增多和信息的爆炸式增长，对社
交媒体数据的有效分析也具有广泛的应用前景。仅仅对事件
的感知还不能形成一种便于用户理解的模式，因此要对事件
做进一步分析。通过对信息的相关性和重要性评估，可以展
示给用户最有价值的微博。将同一事件进一步分解为一个个
子事件，不同的子事件体现了事件的不同侧面。除了对事件
进行进一步分析以外，对事件之间的关系也需要分析。利用
微博用户之间的关系以及事件本身的相关性可以得到一段时

间内事件的关系网，在关系网中加入时间信息后可以看到事
件的发展脉络［２５，２８，３０］。同时，基于多模态的分析方法并不局
限于社交媒体分析的领域，这种方法可以广泛应用于含有多
种形式信息分析的情况，比如信息检索和信息过滤。

新兴领域的多模态分析和事件脉络总结有着广泛的发展

前景。如何尽可能地将社交媒体中多种形式的数据进行统一
的分析以及找到更加有效的事件关系分析方法是未来社交媒

体数据分析的研究重点。

结束语　本文综述了基于社交媒体的事件感知的发展概
况和应用前景，以及新兴领域的多模态事件脉络总结的发展
概况和关键技术。随着存储在社交媒体中的数据呈指数型增
长，使用行之有效的方法来挖掘和分析这些数据已经成为迫
切的需求。个人用户通过社交媒体成为了对周遭社会信息的
实时传感器，实时感知这些数据可以对突发事件进行侦测以
及预测这些事件的发展状况。然而需要看到社交媒体信息的
发布者是个人用户以及社交媒体平台本身的限制，社交媒体
的信息充满了随意性，这给分析数据带来了新的挑战，对社交
媒体中多种形式的数据进行综合分析是解决信息随意性问题

的关键技术之一。对感知到的事件进行进一步总结也是重要
的研究课题之一。仅仅对事件的感知不足以给用户一个便于
理解和分析的结果，因此对事件之间的关系进行进一步的分
析从而获得更有价值的知识，充分利用事件信息中的用户关
系和图论的知识来分析事件关系是解决这一问题的关键

技术。
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