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摘　要　随着互联网的快速发展和社交媒体规模的不断扩大,社会事件分类(SocialEventClassification,SEC)越来越受到人们

的关注.现有的社会事件分类研究侧重于识别一组固定的社会事件.然而,在现实世界中,社交媒体上会不断出现新的社会事

件,这就需要一种实用的SEC模型能够迅速适应社会事件不断发展的环境.因此,研究了一个新的关键问题,即持续社会事件

分类(CＧSEC),在持续收集的社会数据中会不断出现新事件;提出了一种新颖的持续事件知识网络(ContinualEventKnowledge

Network,CEKNet),用于持续学习持续事件知识,以实现具有持续增量事件的 CＧSEC分类.所提出的持续学习框架由两个部

分组成:当前事件知识学习和过去事件知识重放.首先,进行当前事件知识学习,学习当前输入数据中新出现事件的分类.其

次,设计了具有知识自蒸馏功能的过去事件知识重放,以巩固所学到的过去事件知识,防止灾难性遗忘.在真实世界的社会事

件数据集上进行的综合实验表明,与先进的方法相比,为 CＧSEC而提出的 CEKNet更具优势.

关键词:社会事件分类;类递增持续学习;持续事件知识
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternetandtheburgeoningscaleofsocialmedia,socialeventclassification(SEC)

hasgarneredincreasingattention．TheexistingstudyofSECfocusesonrecognizingafixedsetofsocialevents．However,inrealＧ

worldscenarios,newsocialeventscontinuallyemergeonsocialmedia,whichsuggeststhenecessityforapracticalSECmodelthat

canswiftlyadapttotheevolvingenvironmentwithincrementalsocialevents．Therefore,thispaperstudiesanewyetcrucialproＧ

blemdefinedascontinualsocialeventclassification(CＧSEC),whereneweventscontinuallyemergeinthesequentiallycollected

socialdata．Accordingly,thispaperproposesanovelcontinualeventknowledgenetwork(CEKNet)tocontinuallylearncontinual

eventknowledgeforCＧSECwithcontinuallyincrementalevents．TheproposedcontinuallearningframeworkconsistsoftwocomＧ

ponents:presenteventknowledgelearningandpasteventknowledgereplay．Firstly,itconductspresenteventknowledgelearning
tolearntheclassificationofnewlyemergingeventsinthepresentlyincomingdata．Secondly,itdesignspasteventknowledgereＧ

playwithselfＧknowledgedistillationtoconsolidatethelearnedknowledgeofpasteventsandpreventcatastrophicforgetting．

ComprehensiveexperimentsonrealＧworldsocialeventdatasetsdemonstratethesuperiorityoftheproposedCEKNetforCＧSEC

comparedwithstateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Socialeventclassification,ClassＧincrementalcontinuallearning,Continualeventknowledge

　

１　引言

互联网和多媒体技术的快速发展带动了 Twitter,FaceＧ
book和 Google等社交媒体平台的繁荣.与此同时,社交媒

体上的热门事件也会在转贴和评论等用户互动的推动下迅速

在全球范围内传播.由多种模态(如图像、视频和文本)组成

的各种社会事件在互联网上不断发生,这意味着从海量社交

媒体数据中自动挖掘社会事件并对其进行分类具有重要意

义.因此,社会事件分类(SocialEventClassification,SEC)近
年来受到越来越多的关注[１Ｇ３].SEC不仅在多模态数据挖掘



和分析领域具有学术价值[４Ｇ５],在舆论感知[６Ｇ７]、危机响应[８Ｇ９]

和内容推荐系统[１０Ｇ１１]等应用中也具有实际意义.

现有的SEC研究侧重于一次性从训练数据中学习,并对

属于固定社会事件集的数据进行分类[１２Ｇ１４].然而,在现实世

界中,在社交媒体上会不断出现新的社会事件.在这种动态

环境中,静态分类模型不足以识别新出现的社会事件.此外,

持续学习(ContinuualLearning,CL)的研究日益流行[１５Ｇ１７],其

目的是开发能够从新收集的训练数据中持续学习的机器学习

系统.受此启发,本文提出了一个新的关键问题,名为“持续

社 会 事 件 分 类 ”(ContinuualSocialEvent Classification,

CSEC).CＧSEC要求分类模型从按时间顺序收集的一系列训

练数据中学习,并对属于所有学习事件的社会数据进行分类.

本文对CＧSEC的定义遵循了类递增 CL的定义[１８Ｇ２０].特别

是,为了减少重复训练成本并提高对新数据的响应速度,CL
模型不能访问全部历史训练数据.由于用户隐私政策的修改

和用户发起的数据删除操作也会阻止访问某些历史数据,因

此这种设置在SEC领域具有额外的实际意义.

在对新数据进行训练时,神经网络通常可以从当前数据

中学习知识,但在获取新数据后,却很难保持已经学习过的概

念,这被称为灾难性遗忘问题[２１].现有的 SEC方法大多假

设有一组固定的社会事件要进行分类,而缺乏从社会事件增

量的连续训练数据中学习的机制.因此,将现有的SEC方法

直接应用于CＧSEC通常会遇到灾难性遗忘问题,导致在 CL
环境中的性能不理想.因此,要执行 CＧSEC,必须应对挑战

１:如何从持续收集的数据中持续学习,同时防止对已学知识

的灾难性遗忘?

此外,现有的CL研究大多假设训练数据的顺序取决于

数据收集的方式[２２Ｇ２４].然而,在 CＧSEC中,社交媒体上的不

同社会事件是按时间顺序自然发生的.因此,在 CＧSEC的实

验环境中,本文假定不同的社会事件是按照真实世界的时间

顺序连续出现的,从而与实际应用场景保持一致.为了有效

地从时间上不断涌现的社会事件中学习,对顺序训练数据中

固有的时序知识进行建模就成了一个重要问题.因此,要执

行CＧSEC,必须应对挑战２:如何在CＧSEC的持续学习过程中

对过去和现在社会事件的时序知识进行建模和学习?

为了应对CＧSEC所面临的上述挑战,本文提出了一种新

颖的持续事件知识网络(CEKNet),以便从连续收集的数据中

不断学习时序事件知识并对动态 CL环境中的增量社会事件

进行分类.针对挑战１,提出了一种过去事件知识重放方法,

以便在从新输入的训练数据中学习时巩固所学到的过去事件

知识.根据以往的 CL研究[１８Ｇ２０],保留了一个包含少量历史

训练样本的存储器.与此不同的是,本文进一步提出了一种

自适应置信度记忆更新,以存储少量当前训练样本的分类置

信度,并在学习每个任务后进行自适应重新缩放.然后,通过

知识自蒸馏,在内存中重放已学知识,以减轻对过去社会事件

的灾难性遗忘.针对挑战２,本文提出了一个由当前事件知

识学习和过去事件知识重放组成的 CL框架,以学习 CＧSEC
的时间事件知识.对于新输入的数据,本文将事件分类器分

为过去、现在和未来事件分类器.现在事件知识学习旨在学

习新训练数据中的现在事件知识,并减少偏差,以防止过去和

未来分类器的退化.如前所述,过去事件知识重放的目的是

巩固已经学到的过去事件知识.在真实世界的社会事件数据

集上进行的综合实验表明,本文提出的方法在 CＧSEC方面明

显优于目前最先进的方法.

总体而言,本文工作有以下几个贡献点:

１)研究了一项新颖实用的任务,即持续社会事件分类(CＧ

SEC),在连续收集的社会数据中会不断出现新的社会事件.

因此,本文提出了一种新颖的持续事件知识网络(CEKNet),

用于从连续的训练数据中不断学习,并对增量社会事件进行

分类.

２)为了克服CＧSEC中的灾难性遗忘问题,本文提出了一

种具有自适应置信度记忆更新和知识自蒸馏功能的过去事件

知识重放方法,以便在从新输入的训练数据中学习时巩固所

学到的过去事件知识.

３)为了在持续学习过程中对过去、现在和未来社会事件

的时序知识进行全面建模,本文提出了一个由过去事件知识

重放和现在事件知识学习组成的CL框架.

４)在CrisisMMD[２５]和 PHEME[２６]等真实世界社会事件

数据集上进行的大量实验表明,与 CＧSEC的先进方法相比,

本文方法更具优势.

２　相关工作

２．１　社会事件分类

社会事件分类[２７Ｇ３０]旨在对社交媒体上的社会事件进行

识别和分类.社会事件的识别也是推荐系统[３１Ｇ３２]、搜索引

擎[３３]和其他一些智能系统[３４Ｇ３５]的核心问题之一.随着近年

来深度多模态学习的成功,研究人员开发了各种用于SEC的

深度模型[１２,１４,３６Ｇ３８].例如,Abavisani等[１２]提出了一种带有交

叉注意模块的多模态融合方法,该模块可以在逐个样本的基

础上过滤弱模态中的无信息成分和误导成分;Li等[３７]提出了

一种多模态分类模型,并探讨了哪种类型的模态对灾难推文

分类更有参考价值;Nguyen等[３９]提出了一种可解释的SEC
模型,该模型集成了一个基于 GRU 的总结模块,以生成对分

类结果的解释;最近,Qian等[２]研究了开放世界的社会事件

分类,其中未见事件可能会在测试中合并,并为SEC设计了

一个开放世界分类器.然而,现有的SEC方法大多侧重于一

次性从静态数据中学习,忽略了社交媒体中的动态变化.与

此不同的是,本文提出了一个名为“持续社会事件分类(CＧ

SEC)”的新问题,即要求模型从按时间顺序收集的连续训练

数据中学习,并在学习过程中对增量社会事件进行分类.本

文希望CＧSEC的进展能进一步提升SEC模型的实用性并扩

大其应用范围.

２．２　持续学习

近年来,针对缓解持续学习中固有的灾难性遗忘问题的

方法逐渐引起广泛关注[１５,１７,２１],研究的目标是开发出一种既

能适应输入数据分布变化,又能保留先前所学知识的模型.

一般来说,持续学习方法可分为４类:正则化、任务新颖性偏

差校正、网络扩展和重放.然而,前３类方法在长任务序列上

可 能 会 出 现 过 度 正 则 化 或 无 约 束 参 数 增 长 的 问 题[４０].

iCaRL[４１]存储了一个示例子集,并在所学特征空间中选择最

９６２张　袁,等:基于持续事件知识网络的持续社会事件分类研究



佳近似类平均值.GEM[４２]利用旧的训练数据,以明确的方式

将梯度干扰降到最低.XＧDER[２２]对重放记忆进行修改,以接

收有关过去数据的新信息,并为学习未见过的类别铺平道路.

ESMER[２０]采用了一种原则性机制来调节基于双记忆排演系

统中的错误敏感性,该系统保留了对过去错误的记忆,并利用

它来修改学习动态.TAMiL[１８]包含任务注意模块,可从共同

表征空间捕捉特定任务信息.与此不同的是,本文探讨了一

个名为“持续社会事件分类”的新的实际问题,即在持续收集

的训练社会数据中不断出现新的社会事件.此外,本文还提

出了一种时序事件知识学习方法,为 CＧSEC所收集数据的时

序特征建模,这在传统的CL任务中并不常见.

３　问题定义

本文提出了一个新的关键任务,名为“持续社会事件分类

(CＧSEC)”.对于按时间顺序收集的T 个任务的持续社会事

件数据,连续收集的训练数据集为I＝{ １, ２,􀆺, t}.在

第t个任务期间,模型需要不断从训练数据Tt＝{xt
i,yt

i}|Tt|
i＝１ 中

学习.其中,xt
i＝(pt

i,vt
i)是第t次训练的样本,包括帖子文本

pt
i和附图vt

i,而yt
i∈ t是社会事件标签. t是 t中出现的语

义社会事件的集合,满足 t∩ s＝Ø,∀t≠s,遵循类递增持续

学习的设置[１８Ｇ２０].在第t个任务的测试中,模型需要对属于

所有历史训练数据中出现的社会事件∪
t

i＝１
i的测试社会数据

~
t进行分类.需要注意的是,在类递增持续学习中,任务标

识符(或任务标签)在测试中是不可用的.因此,必须为所有

过去的社会事件训练一个统一的模型.在学习第t个任务

时,模型只能访问第t个训练集 t和存储数据,其中存储数

据保存了少量历史训练样本的信息.因此,CＧSEC面临的一

个主要挑战是:在学习第t个任务时,如何防止遗忘从之前

(t－１)个任务中学到的知识.

４　方法描述

图１展示了持续事件知识网络(CEKNet)的优化过程,其

中包括在连续社会事件分类(CＧSEC)的第t个任务中的当前

事件知识学习和过去事件知识重放.具体来说,首先,将第t
个任务的训练社会数据xt

i＝(pt
i,vt

i)和存储数据 xm
i ＝(pm

i ,

vm
i )分别投射到多模态融合特征ft

i和fm
i 中.接着,通过当前

空间的交叉熵损失和过去Ｇ未来约束来学习当前事件知识,以

防止过去和未来分类器的退化.然后,进行过去事件知识重

放,利用知识自蒸馏来回顾过去的事件知识.最后,在第t次

训练结束时,通过蓄水池采样将{(xt
i,l(xt

i),yt
i)}| t|

i＝１ 中的少量

样本随机添加到内存 中.

图１　CEKNet模型

Fig．１　CEKNetmodel

４．１　网络结构

４．１．１　多模态掩码 Transformer网络

由于本文方法侧重于对持续学习过程的改进,因此本文

直接采用了最先进的SEC特征学习骨干网络,即多模态掩码

Transformer网络(MultimodalMaskTransformerNetwork,

MMTN)[２].MMTN通过建模模态间关系和过滤冗余信息,

将多模态社会数据融合并投射到高级特征空间中.对于训练

样本xt
i＝(pt

i,vt
i)∈ t,首先利用预训练 BERT[４３]和预训练

ResNet[４４]提取文本特征Fp
t,i和视觉特征Fr

t,i,如式(１)所示:

Fp
t,i＝BERT(pt

i)∈Rnp×７６８

Fv
t,i＝σ(ResNet(vt

i)􀅰Wr)∈Rnv×７６８
(１)

其中,np 是pt
i 中 的 单 词 数;nv ＝４９ 是 图 像 区 域 数;Wr ∈

R２０４８×７６８是可训练矩阵,用于将视觉特征投射到与文本特征相

同的维度(因为ResNet(vt
i)∈Rnv×２０４８);σ(􀅰)是 ReLU 函数.

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



需要注意的是,预训练BERT和 ResNet的参数保持不变,以

避免在训练过程中出现过拟合.然后,采用 MMTN 对多模

态特征进行有效融合,融合后的特征如下:

ft
i＝MMTN(Fp

t,i,Fv
t,i;θ１)∈RD (２)

其中,θ１是 MMTN的可训练参数,D 是 MMTN的输出维度.

４．１．２　持续社会事件分类置信度的划分

在得到融合特征ft
i后,采用线性分类器W(􀅰;θ２):RD →

RC将 MMTN特征分为C个社会事件,如式(３)所示:

ℓ(xt
i)＝W(ft

i;θ２)∈RC (３)

其中,ℓ表示所有社会事件的分类置信度,θ２表示线性分类器

的可训练参数.

当出现的类别(即本文中的社会事件)增加时,一些 CL

方法[４５Ｇ４６]会继续扩展分类器以保持C＝|∪
t

i＝１
i|.与此不同的

是,本文效仿其他研究[４１]的做法,以满足C≥|∪
t

i＝１
i|的大输

出维度初始化分类器.由于最后(C－|∪
t

i＝１
i|)在本文实验中

不会用于任何任务的测试,因此只需将C 设置为|∪
t

i＝１
i|即

可.实际上,即使C不够大,分类器仍具备扩展能力.

为便于讨论,如图２所示,本文将预测空间划分为以前学

习到的社会事件∪
t－１

i＝１
i的过去空间、现在出现的社会事件Yt的

现在空间和将来发生的事件的将来空间.为简单起见,将

式(１)－式(３)中的计算合并,并将CEKNet的计算重写为:

ℓ(xt
i)＝[ℓpa(xt

i)∈R ∪
t－１

i＝１i ,ℓpr(xt
i)∈R|Yt|,ℓfu(xt

i)∈R ∪
I

i＝t＋１
Yi ]

＝TEKNet(xt
i;θ)∈RC (４)

其中,[􀅰,􀅰]表示沿预测维度的连接操作,θ＝{Wr,θ１,θ２}表

示CEKNet的可训练参数.

图２　社会事件分类空间的划分

Fig．２　Partitionofsocialeventclassificationspace

４．２　当前事件知识学习

当前事件知识学习旨在学习如何对 t中新出现的社会

事件进行分类.

４．２．１　减少过去和未来空间的偏差

最近的几项CL研究[２２,４７Ｇ４８]关注到了新类别的偏差积累

问题,强调了其对模型性能的不利影响.本文的目标是不断

学习当前任务,以实现统一的分类器,因此必须抵消这种偏差

积累.这一讨论可进一步划分为两个关键方面:首先,与过去

类别相关的大多数错误都源于模型对新类别的盲目偏好,从

而导致对过去类别的性能不达标;其次,未来的分类空间只接

收负样本,这可能会阻碍或减缓未来的学习.

４．２．２　防止过去和未来空间的惩罚

本文通过修改交叉熵损失在训练中的应用方式,来减轻

过去和未来空间中的分类惩罚.对于 t中属于当前社会事

件的训练样本,避免在所有置信度上计算softmax激活函数,

而只对当前任务社会事件的得分进行建模,具体如下:

BMＧCE＝ １
| t|∑

| t|

i＝１
CE(softmax(ℓpr(xt

i),yt
i)) (５)

其中,CE(􀅰,􀅰)表示交叉熵损失,ℓpr(xt
i)是当前空间中的预

测置信度.因此,过去和未来空间的预测置信度不会受到

BMＧCE的影响.

４．２．３　限制过去和未来空间的激活

然而,在对属于所有社会事件的社会数据进行分类时,简

单地去除过去和未来空间的惩罚会降低区分度.为了避免这

个问题,本文提供了一个优化约束来限制过去和未来空间的

激活.要求负样本事件的预测置信度低于保障阈值,即置信

度ℓgt(xt
i)＝

△ ‹oneＧhot(yt
i),ℓ(xt

i)›∈R对应于基准类,其中oneＧ

hot(􀅰)表示将离散标签转换为oneＧhot编码向量,‹．,．›表

示向量内积.这 样 就 限 制 了 过 去 和 未 来 的 最 大 置 信 度

ℓpaＧmax(xt
i)＝max

j
(ℓpa(xt

i))j,ℓfuＧmax(xt
i)＝max

j
(ℓfu(xt

i))j如下:

PFC＝ １
| t|∑

| t|

i＝１
[max(０,ℓpaＧmax(xt

i)－ℓgt(xt
i)＋α)]＋

max(０,ℓfuＧmax(xt
i)－ℓgt(xt

i)＋α)] (６)

其中,α是一个超参数,用于控制约束的严格程度.

４．３　过去事件知识回放

４．３．１　记忆缓存

在持续学习中,模型无法访问全部历史数据∪
t－１

i＝１
i,但可

以访问包含少量历史训练样本信息Nm的存储器.具体来说,

本文设计了记忆缓存 ＝{xm
i ,ℓm

i ,ym
i }| |

i＝１.其中,xm
i ＝(pm

i ,

vm
i )包括第i批帖子文本和图片,ℓm

i ＝CEKNet(xm
i ;θ)是相应

的预测置信度,ym
i 是基准标签.在完成第 t个任务的训练

时,通过蓄水池采样策略[４９]将 t中的Nm 个样本添加到内存

缓冲区,这样可以确保每个样本被提取的概率相等.

４．３．２　知识自蒸馏

为了抵御在适应新任务时遗忘过去所学知识的风险,并

促进每个任务分类器聚合成一个统一而有内聚力的框架,开

发了记忆样本的知识自蒸馏.对于每个记忆样本xm
i ＝(pm

i ,

vm
i )和已记忆的置信度ℓm

i ,会在持续的社会事件分类中重放存

储 中的基准标签,如式(７)所示:

KD＝ １
| |∑

| |

i＝１
‖ℓm

i －TEKNet(xm
i ;θ)‖２

２ (７)

需要注意的是,由于CEKNet在存储ℓm
i 之后会不断更新,因此

存储的ℓm
i 并不等同于TEKNet(xm

i ;θ).

４．３．３　缓存中置信度的自适应再缩放

在本方法中,对存储样本的置信度保持更新,可以防止模

型在训练第t个任务时丢失有价值的信息.当前输出置信度

ℓ(xm
i )＝TEKNet(xm

i ;θ)包含当前网络有价值的规模信息.

具体来说,将ℓpr(xm
i )表示为当前空间的预测置信度,并利用

已保存在存储中的基准ℓgt
m ＝‹oneＧhot(ym

i )›对ℓpr(xm
i )的最大
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值ℓprmax(xm
i )＝max

j
(ℓpr(xm

i ))j进行自适应再缩放,ℓm
i 大于所有

存储的置信度,如式(８)所示:

(ℓm
i )k←(ℓm

i )k􀅰minβ
ℓgt

m

ℓprmax
,１( )

k＝|∪
t－１

j＝１
j|＋１,􀆺,|∪

T

j＝１
j|

(８)

其中,β是控制衰减率的超参数.

４．４　优化目标

总之,本文CEKNet的总体优化目标如下:

argmin
θ

　 overall＝
△

BMＧCE＋δ PFC＋ KD (９)

其中,δ和 是平衡两个因素的权衡参数.

５　实验

５．１　数据集

表１列出了本文使用的４个数据集的统计数据.

表１　数据集

Table１　Dataset

数据集 训练集 测试集 类别 任务类别

PHEME ６２７３ ２０８９ ７ [２,２,３]

CrisisMMD １６０９７ １８１２６ ７ [２,２,３]

CrisisMMD→PHEME ２２３７０ ２０２１５ １４ [２,２,２,２,２,２,２]

PHEME→CrisisMMD ２２３７０ ２０２１５ １４ [２,２,２,２,２,２,２]

PHEME[５０Ｇ５１]是通过收集社交媒体上关于七大突发新闻

的帖子而构建的,这些新闻包括«查理周刊»枪击案、悉尼人质

事件、弗格森骚乱、渥太华枪击案、德国之翼客机坠毁、普京失

踪以及普林斯在多伦多的秘密表演.本文手动将 PHEME
分成３个任务,分别包含２,２和３个社会事件.所有社会事

件均按实际时间顺序排列.

CrisisMMD[５２]是一个多模态危机事件数据集.它由带

注释的图片Ｇ推文对组成.该数据集是在２０１７年的７次自然

灾害中使用特定事件的关键词和标签(飓风伊尔玛、飓风哈

维、飓风玛丽亚、墨西哥地震、加利福尼亚野火、伊拉克Ｇ伊朗

地震和斯里兰卡洪水)收集的.本文手动将 CrisisMMD分成

３个任务,分别包含２,２和３个社会事件.所有社会事件均

按实际时间顺序排列.

CrisisMMD→PHEME 是 CrisisMMD 和 PHEME 的组

合,其 中 持 续 社 会 事 件 分 类 的 顺 序 是 从 CrisisMMD 到

PHEM.CrisisMMD→PHEME分为７个任务,每个任务包

含２个社会事件.

PHEME→CrisisMMD 是 CrisisMMD 和 PHEME 的组

合,其中 持 续 社 会 事 件 分 类 的 顺 序 是 从 PHEME 到 CriＧ

sisMMD.PHEME→CrisisMMD分为７个任务,每个任务包

含２个社会事件.

所有数据集按７∶１∶２的比例划分为训练集、验证集和测

试集.

５．２　基准方法和评估指标

５．２．１　基准方法

据知,本文是第一篇研究持续社会事件分类的论文.因

此,本文采用了先进的社会事件分类模型 OWSEC[２]作为所

有比较过的持续学习(CL)方法(包括 CEKNet)的基线(第

４．１．１节中有所描述),以便进行公平的比较.所采用的持续

学习基准方法如下:１)增量分类器和表征学习(iCaRL)[４１]通

过结合精心设计的herding缓冲区和最接近平均值的示例分

类器,有效地缓解了灾难性遗忘问题;２)梯度外显记忆持续学

习(GEM)[４２]利用外显记忆来学习一组分布所共有的相关性

子集,通过提取任务间的共性特征,从而增强模型的泛化能

力;３)LipschitzＧDrivEnRehearsal(LIDER)[５３]在小数据池上进

行重复优化,提高了模型的准确性,但不可避免地导致了决策

边界紧密且不稳定;４)互补学习系统经验重放(CLSＧER)[５４]

维护短期和长期语义记忆,这些记忆与外显记忆相互作用,以

防止灾难性遗忘;５)基于代理的对比重放(PCR)[２３]以基于对

比的方式,用相应的代理替换锚的对比样本,从而防止遗

忘;６)基于错误敏感度调节的经验重放(ESMER)[２０]采用了

一种原则性机制来调节基于双记忆重放系统的错误敏感度,

使模型更加精确地针对重要知识进行学习;７)持续学习中的

任务特定注意模块(TAMiL)[１８]则包含了经验重演和自我调

节的可扩展神经发生,使模型具有更好的适应性和扩展性.

此外,本文还提供了两种方法,分别作为持续学习的下限和

上限:１)对最近的任务进行持续微调,不进行重放来避免灾

难性遗忘,又称微调(FineＧTuning,FT);２)对所有历史数据联

合训练一个模型,又称联合训练(JointＧTraining,JT).

５．２．２　评估指标

在第t个任务中,模型在属于社会事件 t的 t上进行训

练,并在属于所有历史训练数据中出现的社会事件∪
t

i＝１
i的

~
t

上进行测试.对于第t个任务,at是准确率得分,ft是F１分

数,at
i(i≤t)是社会事件 i的准确率得分.根据以前的持续学

习工作[５５Ｇ５６],用平均准确率(AA)和平均F１(AF１)来评估模

型性能:

AA＝１
T ∑

T

c＝１
at

AF１＝１
T ∑

T

c＝１
ft

(１０)

其中,T 表示任务总数.本文还沿用了之前工作[２２,４１,４５]中采

用的最终遗忘(FF)[５７]指标:

FF＝ １
T－１∑

T－１

i＝１
ki

whereki＝ max
t∈{１,􀆺,T－１}

at
iＧaT

i

(１１)

其中,FF的取值范围为[－１００,１００],用于测量平均精度下

降,即通过训练观察到的特定任务性能的最大差异.

５．３　实现细节

本文的代码使用 PyTorch[５８]实现,所有模型都在一个

RTX３０９０GPU上训练.采用 Adamoptimizer[５９]进行优化,

初始学习率为０．８×１０－４.所有数据集的批量大小设置为

２５６.所有数据集的内存大小设为Nm ＝１００.在 CrisisMMD,

PHEME的情况下,损失的权衡系数分别为δ＝０．３,＝０．３;

在 CrisisMMD→PHEME 和 PHEME→CrisisMMD 的情况

下,损失的权衡系数分别为δ＝０．３,＝０．３.本文实验中,随

机抽取５个种子,计算平均结果作为最终结果.

５．４　实验结果分析

５．４．１　定量分析

表２和图３是 CEKNet和其他比较方法在 CＧSEC的４
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个数据集上的实验结果.根据这些结果,可得出以下结论:

１)如图３所示,当有更多任务到达时,基线方法的准确率

明显下降.此外,表２中下限FT的性能远低于上限JT,这表

明非持续学习方法无法有效解决 CＧSEC问题.这些结果共

同表明,所提出的持续社会事件分类(即 CＧSEC)并不是社会

事件分类领域的一个小问题.

２)如表２所列,在 CＧSEC的所有数据集上,本文提出的

CEKNet相比所有基线方法都有明显的优势.与第二好的结

果 相 比,CEKNet 在 CrisisMMD,PHEME,CrisisMMD→

PHEME和 PHEME→CrisisMMD 上 的 AA 分 别 提 高 了

１．４３个百分点、２．１８ 个 百 分 点、０．５４ 个 百 分 点 和 ０．５５ 个

百分点.对于AF１和FF,CEKNet也取得了最佳结果.如

图３所示,在所有数据集上,CEKNet在所有任务中都取得了

最高的准确率.这些结果表明,所提出的 CEKNet可以更好

地克服持续学习中的灾难性遗忘问题,实现精确的CＧSEC.

３)如表２所列,在最具挑战性的由７个任务组成的 CriＧ

sisMMD→PHEME和PHEME→CrisisMMD上,基线方法存

在严重的灾难性遗忘,导致性能下降.然而,CEKNet可以有

效地学习过去、现在和未来的知识,通过持续学习过程获得最

佳AA,AF１和FF分数.

表２　不同方法在４个数据集上的实验结果

Table２　Resultsofdifferentmethodsonfourdatasets

methods
CrisisMMD

AA [↑] AF１[↑] FF [↓]
PHEME

AA [↑] AF１[↑] FF [↓]
CrisisMMD → PHEME

AA [↑] AF１[↑] FF [↓]
PHEME →CrisisMMD

AA [↑] AF１[↑] FF [↓]

JT ９７．８２ ９７．６７ － ９８．１０ ９８．４５ － ９６．４９ ９６．５０ － ９８．６１ ９８．５６ －
FT ５７．０２ ４７．１６ ７６．７０ ５４．９１ ４７．８３ ５７．０７ ３５．０９ ２６．６６ １００．００ ４０．８１ ２６．４８ ９８．０５

GEM[４２] ８９．０６ ８９．６９ ３．２２ ８４．７１ ８４．９０ １０．７１ ８６．９３ ８３．５１ １０．６４ ７８．０９ ７２．７４ ３６．９７
iCaRL[４１] ８７．８７ ９０．１４ ９．４５ ７４．９２ ７１．７０ ３０．２０ ７８．９３ ７３．５５ １４．７２ ６７．１６ ６９．６９ ３２．０８
LiDER[５３] ９１．５０ ９０．１３ ３．２２ ８４．９５ ８３．６６ ３．１０ ８１．９６ ７５．５９ １９．４４ ６０．３５ ５９．３１ ３６．６２
XＧDER[２２] ９１．８０ ９１．３９ ２．８０ ８５．１９ ８８．３２ ５．７７ ８７．８０ ８２．９６ １２．１１ ８０．８９ ７８．３１ １５．８６

CLSＧER[５４] ９０．４２ ８６．７５ ４．１８ ７７．１０ ７３．３６ １５．１５ ８６．４０ ７９．１２ ９．６０ ７３．５４ ６３．８９ ２４．７
PCR[２３] ８７．９３ ８３．８２ ４．７８ ８６．２８ ８６．３０ ３．８４ ８２．９９ ７８．６９ ５．３７ ７９．６６ ７３．２５ ３８．０２

ESMER[２０] ９０．８８ ９０．７４ ８．６９ ７５．８２ ７４．４８ ３１．６２ ８７．９５ ８３．６６ ７．２６ ７８．５７ ６３．７２ ６９．５５
TAMiL[１８] ８６．６１ ７４．７９ １８．２８ ７７．６０ ７７．１３ １８．３０ ６６．５３ ５４．４８ ２９．１５ ５９．３７ ５２．９６ ６５．５６
CEKNet ９３．２３ ９５．０９ １．８４ ８８．４６ ９０．５８ ２．１４ ８８．４９ ８７．０７ ２．００ ８１．４４ ８１．２０ ４．８３

(a)CrisisMMD (b)PHEME (c)CrisisMMD → PHEME (d)PHEME → CrisisMMD

图３　不同方法在各项任务上的准确率

Fig．３　Accuracyofdifferentmethodsonvarioustasksthroughouttheentirecontinuallearningprocess

５．４．２　消融实验

提出的CEKNet包含多个部分,本节将通过消融实验来

验证不同部分的有效性,变体包括:

１)w/o BMＧCE:对过去和未来空间进行惩罚的变体.

２)w/o PFC:不限制过去和未来空间激活的变体.

３)w/o KD:没有知识蒸馏损失的变体.

表３列出了对PHEME和CrisisMMD→PHEME的消融

实验结果,可以得出以下结论:

１)当去除所有损失项中的任何一项或存储更新策略时,

本文方法的性能都会下降,这表明每个部分都对最终结果有

贡献.

２)在两个数据集上,不包含 BMＧCE的变体的表现明显不

如CEKNet,这表明从当前训练数据中学习是CＧSEC的基石.

不包含 PFC的变体在两个数据集上的过去和未来空间偏差

得分较低,这表明本文提出的过去和未来空间激活约束可以

限制模型专注于当前任务,并学习具有区分性的分类器.

３)不 包 含 KD 的 变 体 在 PHEME 和 CrisisMMD→

PHEME上的AA 分别下降了２１．８８％和４９．０８％,这表明失

去对过去事件知识的重放使 CＧSEC模型遭受了严重的灾难

性遗忘.

表３　CEKNet变体在PHEME和CrisisMMD → PHEME数据集

上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsoftheCEKNetvariantsonPHEME

andCrisisMMD → PHEMEdatasets

变体
PHEME

AA AF１ FF
CrisisMMD→PHEME

AA AF１ FF
w/o BMＧCE ５６．０８ ２８．００ １０．３５ ２５．２９ ３５．５６ １４．９５
w/o PFC ６６．９６ ５５．９５ ６０．６２ ７８．３６ ６９．８２ １５．１９
w/o KD ６６．５８ ５６．５５ ５８．７２ ３９．４１ ２８．７２ ４７．８９
CEKNet ８８．４６ ９０．５８ ２．１４ ８８．４９ ８７．０７ ２．００

３７２张　袁,等:基于持续事件知识网络的持续社会事件分类研究



５．４．３　采样策略分析

以前的方法[１８,２２]认为,在存储中随机保留一些样本有助

于保持模型在过去类别上的性能.本小节将研究不同的随机

抽样策略.如图４所示,不同的采样策略在 ESMER[２０],XＧ

DER[２２]和LiDER[５３]上的表现并不稳定.例如,ESMER[２０]和

LiDER[５３]在 Distance采样、Entropy采样和 Herding采样方

面的表现均不理想.然而,CEKNet在４种采样策略上都优

于这３种方法.这些结果进一步证明了CEKNet在不同采样

策略下的有效性和鲁棒性.

图４　不同采样策略结果

Fig．４　Resultofdifferentsamplingstrategyies

结束语　本文首次探索了持续社会事件分类(CSEC),并

提出了一种持续事件知识网络(CEKNet),用于从连续收集的

数据中持续学习时序事件知识.为了克服 CＧSEC中的灾难

性遗忘问题,本文提出了一种具有自适应置信度记忆更新和

知识自蒸馏功能的过去事件知识重放方法,以便在从新输入

的训练数据中学习时巩固所学到的过去事件知识.为了在持

续学习过程中对过去、现在和未来社会事件的时间知识进行

全面建模,本文提出了一个由过去事件知识重放和当前事件

知识学习组成的CL框架.在真实世界社会事件数据集上进

行的大量实验表明,所提出的CEKNet在 CＧSEC方面明显优

于目前先进的方法.未来,将研究本方法在更多真实世界应

用中的可移植性.
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CCF计算艺术分会２０２５年执行委员增选申请报名

CCF计算艺术分会(ComputationalArt,简称 CA)成立于２０２１年,作为一个涉及音乐、美术、设计等多种艺术形式与计算机

学科的交叉领域,是学科融合的集成创新.CCF计算艺术分会将聚焦于人工智能技术对音乐、美术、设计、影视、动画、戏剧、戏
曲、广播电视等多种艺术学科的和谐共融的发展,团结、联合、组织艺术与科技领域的专业人才,促进学术交流和产学研合作,加
快艺术科技的产业化.

为了进一步增强分会的影响力,促进计算艺术交叉领域的交流与合作,分会现开放２０２５年执行委员增选工作,欢迎各位专

业人士加入CCF计算艺术分会.

执委申请条件:
(１)专委会执行委员由本领域内有一定学术成就和影响力的专业人士担任,且必须是 CCF专业会员.执行委员以个人身

份参与专委会的工作.执行委员构成应考虑地区分布和企业委员的比例,来自同一单位的执行委员数不超过执行委员总数的

１０％.与应用或产业关系密切的专委会,须吸收一定数量的来自企业的人士作为执行委员.
(２)专委委员可申请专委会执行委员资格,申请人须填写专委会执行委员申请表,并得到２位以上该专委会在任执行委员推

荐,方可成为专委会执行委员正式候选人.执行委员增补须候选人到场,由常务委员会会议投票选举产生.
(以上增选规则选自«专业委员会条例»)

CCF计算艺术分会２０２５年度工作会议将于２０２５年９月２３日－２５日在济南举办,执行委员申请人需参会并进行竞选演

讲,竞选结果根据CCF要求投票产生.

请有意愿加入分会的专业人士填写申请表,须在２０２５年８月２９日２４点前提交至computationalart＠１６３．com ,逾期申请

无效.

参选请扫码下载报名表:

据CCF微信公众号

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５


