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摘要

随着互联网和社会媒体平台的发展，社会媒体吸引着数以亿计的用户参与

其中进行创造和分享信息，产生了海量的文本、图像、音频和视频数据．面对这些

数量巨大、异构多源、模态复杂的社会多媒体内容数据，如何对其进行有效的内

容理解和知识表示，从而为用户提供更高效、优质的服务，成为实现社会媒体大

数据价值的关键．本文对近年来在社会多媒体内容分析、知识提取和表示以及用

户建模应用的相关研究展开综述，并针对社会多媒体特征融合、跨模态知识提取

与表示，以及基于社会媒体的用户建模相关应用研究三个方面进行详细总结．随
后对社会多媒体内容的知识表示和用户建模的研究与应用的发展趋势进行介

绍，最后对多媒体知识表示与用户建模研究进行了总结和展望．
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０　 引言

　 　 互联网的发展促使社会媒体的出现和兴盛，社交网络、在线购物

网站、视频分享网站等越来越受到人们的欢迎．如图 １ 所示，以微博、
淘宝、爱奇艺等在线网络平台为代表的社会媒体的出现，使用户可以

从这些丰富的网络应用中寻找各自感兴趣的内容或需要的物品．人类

已经进入社会多媒体大数据时代，社会媒体作为一种新型的允许人

们创造和分享媒体信息的工具和平台，近年来得到飞速的发展，吸引

着全球数以亿计的用户参与其中．以用户为中心的网络数据纷繁复

杂、包罗万象，除了数据量巨大的特点，数据类型也相当丰富，包括文

本、图像、视频、关系、行为等，如何从如此复杂多样的信息中挖掘出

有价值的信息是个严峻的挑战．因此，对社会多媒体内容进行有效的

知识提取和表示、分析和研究是十分必要的．多媒体内容的知识提取

和表示以社会媒体网络上的多模态内容为研究对象，主要目的是通

过社会媒体平台上丰富的多模态大数据，提取有价值的信息，构建有

效的知识表示，实现对社交媒体用户的理解；另一方面，我们进行有

效的用户建模研究，从而为用户提供更优质的个性化服务，例如用户

人口属性推断、用户关系标注、个性化推荐等，同时也为社会媒体网

络系统的在线广告、异常行为监测等方面提供帮助．　 　 　 　



图 １　 社会媒体平台高速发展
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　 　 社会媒体使得用户可以随时随地获取和分享信

息，用户产生的文本、图像、音频、视频等各种网络内

容数据呈爆炸式增长，产生了海量的社会多媒体内

容数据．据 ＩＤＣ２０１３年初的研究报告指出，预计 ２０２０
年全球数据总量将达到 ４０ ＺＢ，也就是 ４０ 万亿 ＧＢ，
平均每人 ５ ２００ ＧＢ，年均增长率超过 ４０％．大数据的

潜在价值已经逐步被人们认可并重视．
在我们为大数据的潜在价值欣喜的同时，社会

媒体大数据的复杂特性也为知识提取和表示带来了

巨大的挑战．社会媒体大数据的复杂特性主要体现

在以下几个方面：
１）大规模性．社会媒体的高速发展带来了数据

的爆发式增长，并且涨势迅猛、体量非常庞大．以时

下最热门的短视频平台之一快手为例，快手发布的

２０１８年度数据报告显示，２０１８年，１ ９亿用户在快手

发布作品，点赞数逾 １ ４００ 亿，使用总时长突破 ５００
万年，库存短视频数量百亿级，每日新增视频千

万级．
２）多模态性．社会媒体涵盖了各种各样的网站

平台，包括新闻网站、论坛贴吧、微博微信公众号、图
片视频分享网站、点评网站、百科地图、知识社区、短
视频 ／直播网站等．同一实体的知识内容数据会以文

本、音频、图片、视频以及新媒体文件如 ３Ｄ 等描述

呈现．

３）多源性、异构性．互联网上的多媒体数据可能

由官方或者个人发布上传，并存在于新闻、博客、播
客、论坛、视频分享等不同的网站上．从类型看，除了

基本的图像、视频和语音，出现了很多新媒体形式，
如图片微博、语音图片、带地理位置的视频等．同时，
用户通常活跃于各种不同类型的社会媒体平台上，
由于各类社会媒体平台的功能不同，用户在各类平

台上产生的行为具有异构性．
４）价值密度低．从产生机制看，开放式网络环境

的用户贡献机制下，产生了大量重复、低质量的数

据．从需求特点看，在每日上传的 １０ 万 ｈ的 ＹｏｕＴｕｂｅ
视频和 １８０ 万张 Ｆｌｉｃｋｒ 照片中，满足特定查询需求

或个性化偏好的只有很小一部分．
另一方面，社会媒体网络以用户为中心，绝大多

数的社会多媒体数据都是用户生成内容 （ Ｕｓｅｒ
Ｇｒｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＵＧＣ）．用户是社交媒体网络发展

的核心竞争力，如何通过海量的 ＵＧＣ 社会媒体大数

据内容挖掘有效的信息，从而服务于用户，给用户更

好的社交体验至关重要．因此，用户建模成为了社会

媒体持续有力发展的关键技术．但面向社会媒体的

用户建模包含几个关键问题：
１）社交媒体平台的用户行为信息是异构、冗余

的．用户的行为对象不尽相同，如文本、图像、视频、
音频等．即使对于同一行为对象，用户行为模式也多

２３
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种多样，如上传、收藏、分享、评论等．此外，在不同平

台的这些用户信息之间可能是冗余甚至是彼此对立

的．如何去除冗余信息，有效融合异构信息是社会媒

体平台用户建模的重要内容．
２）用户在网络上的行为有着丰富的上下文信

息，如时间、地点、天气、事件等．在不同的上下文信

息下，用户有着不同的行为模式．因此，通过用户在

社会媒体网络上的行为信息，有效提取行为内容的

知识表示，学习用户在不同上下文情境下的用户表

示，有助于更深刻理解用户行为，实现更精准的用户

个性化服务．
３）用户行为具有动态特性，用户在社会媒体网

络上的行为随着时间的推移会发生变化．但这种行

为变化并不是随机产生的，而是具有很强的时序依

赖性，即用户在时间节点前的行为信息对时间节点

上的行为会产生较大的影响．用户行为的动态特性

给用户建模带来了极大的挑战，克服这种挑战有利

于我们有效捕捉用户的短期兴趣，使得用户建模更

加全面精准，有利于提升个性化服务品质．
综上所述，由于社会多媒体内容的大规模、多模

态、多源异构等特性，以及用户行为的异构、上下文

依赖、动态变化等特性，基于社会多媒体内容知识表

示的用户建模研究极具挑战性．如何对用户生成的

多模态内容进行有效的整合，获得优质的知识表示，
并设计有效的用户建模模型来深入理解用户，促进

用户和社会媒体平台协同发展成为社会多媒体领域

一个关键的研究问题．本文对近年来在社会多媒体

内容分析、知识提取和表示以及用户建模应用的相

关研究展开综述，并针对社会多媒体特征融合、跨模

态知识提取与表示以及基于社会媒体的用户建模相

关应用研究三方面进行详细总结．

１　 研究现状

本章围绕社会多媒体特征融合、跨模态知识提

取与表示，以及基于社会媒体的用户建模相关应用

研究三方面进行回顾与总结．

１ １　 社会多媒体特征融合

近年来，随着网络技术的发展，社会多媒体资讯

载体逐步从传统的纯文本内容，转变为富媒体（包含

更加丰富的多媒体素材）内容信息．同时，随着大数

据技术的发展推广，目前互联网上已经积累了海量

的文本、图像、视频、音频等多模态耦合的媒体内容，
在此环境下，传统的基于单模态（如文本信息等）的

特征表示技术已经难以满足现有需求，因此，近年

来，学术界提出了基于多模态协同挖掘的内容理解

技术，以解决这一痛点问题．在社会多媒体内容理解

技术中，主要包括了单模态特征表示和多模态特征

融合两个部分．
１ １ １　 单模态特征表示

社会多媒体内容理解任务中，依赖了自然语言

处理、计算机视觉、语音识别等单模态的学习技术，
以形成单一模态的特征向量表示，进而支撑跨模态

的协同计算．典型地，文本信息可通过词袋模型表示

成词频、ＴＦ⁃ＩＤＦ特征向量，或使用主题模型，将文档

与主题关系建模为矩阵形式，学习潜在的特征表示

信息，如 ＬＳＩ、ｐＬＳＩ、ＬＤＡ等．近几年，词向量表示成低

维稠密的实值向量的方法［１］，因高效实用而得到大

量关注．图像可以提取不同的底层特征表示，如全局

性特征：颜色直方图、颜色矩、纹理信息特征、形状信

息特征和场景信息特征 ＧＩＳＴ［２］ 等；局部性特征：
ＳＩＦＴ［３］ ．音频常用 ＭＦＣＣ［４］等基于内容的特征描述．
对于视频，则在视觉特征外，还需考虑时空信息

特征．
以往的特征学习过程中，严重地依赖了人工特

征的选择，并且在不同的场景下，均需要定制化地设

计出一套与之对应的特征规则，非常不利于数据特

征的泛化使用．同时，在现今大数据技术广泛应用的

基础上，算法场景逐渐面临着大规模、多模态、异构、
非结构化等特点，这使得传统方法的应用显得越来

越困难．深度学习技术的出现，有效地解决了这一痛

点问题．
深度学习的主要思想是：通过神经网络模拟人

脑的多层抽象机制，来实现对数据的抽象表达，进而

构建出一种“端到端”的学习模型．该技术的目的是

通过神经网络技术，在大规模训练集上，通过梯度下

降等优化算法，自动地学习出各类数据的特征表示，
通过不断优化模型参数，使模型具备一种高性能的

非线性映射能力，从而挖掘出数据中所蕴含的复杂

模式，以支撑下游任务．
从 ２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ［５］首先提出“深度学习”概念

开始，深度学习当前已经在学术界和工业界引起了

广泛的关注．例如 Ｇｏｏｇｌｅ 公司发布的 ＢＥＲＴ 模型，在
机器阅读理解水平测试数据集 ＳＱｕＡＤ 上，测试结果

全面超越人类，同时在 １１种不同的 ＮＬＰ 测试中均取

得当前最佳的性能表现．同时近期的 ＧＰＴ⁃２、ＥＲＮＩＥ
等，更是不断取得更好的表示性能．微软雷德蒙研究

３３
学报（自然科学版），２０２０，１２（１）：３１⁃４４
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院的俞栋博士及其合作者提出使用深层神经网络对

数以千计的神经元直接建模，形成一个成功用于大

词汇量的语音识别系统的上下文相关的深层神经网

络⁃隐马尔可夫混合模型［６］ ．２０１２ 年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等运

用深度神经网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据上取得 ８５％的分

类准确率，相比 ２０１１ 年的 ７４％提高了 １１ 个百分

点［７］ ．２０１６年微软亚洲研究院的何恺明等［８］提出的

深度残差网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上取得 ３ ５７％的错误率，
超过了人类的识别水平．由上可见深度学习在图像、
语音以及自然语言的数据特征学习及应用任务上都

获得了显著的性能提升，取得极大成功．
１ １ ２　 多模态特征融合

在多媒体信息理解中，仅通过单一模态特征的

简单叠加，往往难以取得很好的算法效果．一方面，
多模态的特点给相关的研究带来很大的挑战．不同

模态的数据服从不同的统计特性［９］ ．比如，文本常常

被表示为单词的数目统计（ｗｏｒｄ ｃｏｕｎｔ），而图像则是

被表示成像素或者一些计算机视觉学者们设计的特

征，很难通过一种方法找到它们潜在的相关性．而另

一方面，相对于单模态数据的语义理解研究，多模态

数据之间的互补性，也为多媒体的内容理解提供了

另一种途径．多模态的信息之间可以相互提供补充，
使得某些单模态情形下难以理解的数据，在多模态

下出现了新的希望．例如用户在 Ｆｌｉｃｋ 上传图片的同

时，往往会添加自己的文本标签标注，这种图像与文

本标签是强语义关联的，而对于新闻文档或者微信

公众号上的文章，这些图像视频与周围环绕文本具

有较强的语义关联，但与其他位置的文本有时是不

相关的．
针对以上特点，研究者们提出了跨模态学习模

型，在有效考虑强弱语义关联的同时，将多模态的数

据信息统一表示于单一向量空间之中．Ｆｒｏｍｅ 等提出

了相似性模型，目标是如何最小化协同空间中的模

态间距离．举例来说，在相似性模型中，单词“ｄｏｇ”和
狗的 图 片， 要 比 车 的 图 片 距 离 更 近［１０］ ． Ｗｅｓｔｏｎ
等［１１⁃１２］提出了ＷＳＡＢＩＥ（Ｗｅｂ Ｓｃａｌｅ Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ Ｂｙ Ｉｍ⁃
ａｇｅ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）模型，它为图像及其标注构建了一个

联合空间，此模型构建了一个简单的从图像到文本

特征的线性映射，从而使得图像表示和相关的标注

区域更加相近．Ｋｉｒｏｓ 等［１３］通过使用 ＬＳＴＭ 模型和成

对排序（ｐａｉｒｗｉｓｅ ｒａｎｋｉｎｇ）损失协同特征空间，并将此

扩展到句子和图像的协同表示． Ｓｏｃｈｅｒ 等［１４］将语言

模型扩展到依存树 ＲＮＮ 上，以实现语义单元的整

合．Ｘｕ等［１５］使用主题、动词、宾语组合语言模型，同
时引入深层视频信息，构建视频和句子之间的协同

学习空间，进而将该表示用于跨模态检索和视频描

述任务． Ｖｅｒｄｒｏｖ 等［１６］和 Ｚｈａｎｇ 等［１７］提出了一种结

构化协同表示模型，实现图像和语言的序列嵌入，在
该模型中实施了一种非对称的差异性度量．

１ ２　 跨模态知识提取与表示

１ ２ １　 多模态知识提取

网络多媒体内容可以为大数据理解提供关键的

数据支持，但如何理解网络多媒体内容数据从中提

取知识元素，构成知识图谱结构，变成高度结构化的

知识信息，仍面临着巨大的挑战．从提取内容上划

分，可包括知识实体概念的提取、语义类提取、属性

和属性值提取和关系提取等．在知识抽取技术的发

展过程中，逐渐从基于规则的匹配方法，朝着基于深

度学习的抽取方法转变，并逐渐落地应用．
文献［１８］对近几年的自动和半自动的知识抽取

方法做了较为详细的介绍，但方法主要集中在基于

规则的模板匹配技术上，处理的数据对象多面向半

结构化的百科类或垂直站点网站，难以满足非结构

化数据的知识提取工作．社会媒体内容数据更多的

是非结构类型数据，对其的知识提取是一项挑战性

的任务．
１）实体抽取部分．文献［１９］将实体抽取的方法

分为三种：基于规则与词典的方法、基于统计机器学

习的方法以及面向开放域的抽取方法．基于规则的

方法通常需要为目标实体编写模板，然后在原始语

料中进行匹配［２０］；基于统计机器学习的方法主要是

通过机器学习的方法对原始语料进行训练［２１］，然后

再利用训练好的模型去识别实体．
２）属性抽取．Ｇｏｏｇｌｅ提出 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｖａｕｌｔ［２２］，以

一种概率性的知识融合方法来处理网络文本、ＨＴＭＬ
表格、标注等数据来抽取知识三元组以构建知识图

谱．Ｃａｒｌｓｏｎ等［２３］提出了一个可以利用互联网 Ｗｅｂ 文

本信息，自动构建知识库的系统．文献［２４］提出基于

规则 与 启 发 式 算 法 的 属 性 抽 取 方 法， 能 够 从

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 及 ＷｏｒｄＮｅｔ 的半结构化网页中自动抽取

相应的属性名称与属性值．
３）关系抽取．实体之间关系抽取解决实体间语

义链接的问题，早期的关系抽取主要是通过人工构

造语义规则以及模板的方法识别实体关系．随后，实
体间的关系模型逐渐替代了人工预定义的语法与规

则，但是仍需要提前定义实体间的关系类型．因此部

４３
徐常胜，等．基于社会多媒体内容的用户建模应用研究．
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分研究者提出了基于马尔可夫逻辑网、基于本体推

理的深层隐含关系抽取方法．文献［２５］提出了一种

无监督学习模型 ＳｔａｔＳｎｏｗｂａｌｌ，不同于传统的 ＯＩＥ，该
方法可自动产生或选择模板生成抽取器．相比大量

的研究工作主要处理文本类型的数据，而对多模态

的网络内容数据的语义理解工作仍比较有限．Ｙａｎｇ
等［２６］设计了领域自适应算法，即在目标领域视频数

量有限的情况下，如何从已有领域的模型获得目标

领域的模型．Ｆａｎｇ等［２７］提出一种概率图模型来自动

挖掘实体的多模态主题特征以及相应的用户观点．
ＮＥＩＬ［２８］是一个不停学习的系统，自动从搜索引擎提

取语义概念、关系以及图像实例来构建图像视觉知

识库．中国科学院自动化研究所［２９］提出一种系统性

的框架，利用社区用户产生标签图片数据来自动完

成视觉知识图谱的构建，从图片分享网站 Ｆｌｉｃｋｒ 收
集了 ２ ４亿张标签图像，构建框架包括三步：概念发

现、概念关系提取、概念层级结构建立，构建的多模

态知识库能很好地应用在图像识别以及检索上，并
有显著的性能提升．
１ ２ ２　 跨模态知识表示

传统的知识表示方法主要是以 ＲＤＦ 三元组

ＳＰＯ来符号性描述实体之间的关系．这种表示方法

通用简单，受到广泛认可，但是其在计算效率、数据

稀疏性等方面面临诸多问题．近年来，以深度学习为

代表的表示学习技术取得了重要的进展，可以将实

体的语义信息表示为稠密低维实值向量，进而在低

维空间中高效计算实体、关系及其之间的复杂语义

关联，对知识库的构建、推理、融合以及应用均具有

重要的意义［３０⁃３３］ ．知识表示学习的代表模型有翻译

距离模型、关系矩阵语义匹配模型、神经网络语义匹

配模型等几大类别．
１）翻译距离模型通过建模关系变换将一个实体

变换到另一个实体的表示空间，通过距离函数得到

评分函数．代表方法包括 ＴｒａｎｓＥ［３３］ 及其扩展方法

ＴｒａｎｓＨ［３４］、 ＴｒａｎｓＲ［３５］、 ＴｒａｎｓＤ［３６］、 ＴｒａｎＳｐａｒｓｅ［３７］、
ＭａｎｉｆｏｌｄＥ［３８］、ＴｒａｎｓＧ［３９］、ＫＧ２Ｅ［４０］模型等．

２）关系矩阵语义匹配模型通过矩阵分解关系约

束相关方法匹配实体表示和关系表示的隐语义，其
中的典型代表是文献［４１］提出的 ＲＥＳＣＡＬ，及其扩

展 方 法 ＴＡＴＥＣ［４２］、 ＤｉｓｔＭｕｌｔ［４３］、 ＨｏｌＥ［４４］、
ＣｏｍｐｌＥｘ［４５］、ＡＮＡＬＯＧＹ［４６］等．

３）神经网络语义匹配模型，使用神经网络建模

匹配实体表示和关系表示的隐语义，包括神经张量

模型 ＮＴＮ［４７］、神经关联模型 ＮＡＭ［４８］等．
近年来，随着深度神经网络的发展，研究者们提

出一些基于深度神经网络的方法，建模更加复杂的

知识语义关系．Ｄｅｔｔｍｅｒｓ 等［４９］将实体和关系的语义

匹配计算建模为一个二维卷积神经网络，得到的特

征图通过全连接层变换为尾部实体表示的预测值．
Ｓｃｈｌｉｃｈｔｋｒｕｌｌ等［５０］将图卷积神经网络扩展为可计算

多关系卷积的方式，将知识图谱中更加丰富的邻域

结构信息引入知识表示学习，在 ＤｉｓｔＭｕｌｔ 框架下计

算实现．Ｇｕａｎ等［５１］提出了显式建模头实体预测任务

和尾实体预测任务共享表示的神经网络，使用映射

性质的自适应损失函数．
使用深度神经网络在多模态知识表示也做了一

系列的研究和探索．Ｍｏｕｓｓｅｌｌｙ⁃Ｓｅｒｇｉｅｈ 等［５２］提出了翻

译距离模型架构结合语言和图像的多模态表示方

法，使 用 交 叉 表 示 的 方 式 融 合 多 模 态 特 征．
Ｐｅｚｅｓｈｋｐｏｕｒ等［５３］提出了一种神经网络编码模型，将
实体文本和图像的信息编码到实体表示中，并建立

了基于条件生成式对抗网络的解码模型，可以生成

缺失的属性值以及实体相关的文本和图像．Ａｎ 等［５４］

提出了引入关系 ｍｅｎｔｉｏｎ和实体描述信息，通过注意

力机制增强实体表示和关系表示的学习，缓解实体

和关系的多意性．

１ ３　 基于社会媒体行为的用户建模应用

基于社会媒体的用户建模指的是通过从用户在

社会媒体行为中提取有效信息，以表示用户差异化

的属性、偏好等．通过对用户在社会媒体上的行为内

容进行精细化处理，如多模态特征融合、知识提取与

表示等，有利于构建完整准确的用户画像，进而更好

地分析和理解用户，为用户提供个性化的服务．下文

我们将阐述几类基于用户社会媒体行为的典型的

应用．
１ ３ １　 用户属性推断

如何更好地分析和理解用户，为用户提供个性

化的信息服务，成为社交媒体的主要任务和挑战．用
户人口统计属性，包括年龄、性别、婚姻状况和职业

等，是理解和进行用户画像的基础．用户在社会媒体

网络中产生的海量多媒体内容数据与丰富的用户行

为信息，隐含地揭示了关于用户个人信息的重要线

索，为解决社交网络中用户人口统计属性的缺失与

稀疏问题提供了解决途径．社会媒体海量的数据为

学者们提供了丰富的原材料，目前对用户属性推断

的工作主要有对用户性别［５５⁃６５］、年龄［５６，５９⁃６６］、政治倾

５３
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向［６０⁃６２，６５，６７⁃６８］、地理位置［６１，６３，６９⁃７１］、种族［５９，６５，６８］、宗教

信仰［６０，６３］、职业［６３，７２］、学历［５９，６５］等方向．社会媒体行

为信息如用户对话内容［５５⁃５６］、博客文章内容［５５，５８，６６］、
用 户 的 搜 索 查 询 词［５９⁃６０］、 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上 的 推 文 内

容［６１⁃６２，６７⁃６８，７０⁃７１］、传记［６３，７２］、头 像 图 片［６４］、社 交 关

系［６５］等都被应用于用户人口统计属性的研究中．
用户人口统计属性推断主要有两类方法：基于

规则的和基于统计学习的．基于规则的方法主要思

想是从文本中提取用户的人口统计属性信息．例如，
Ｇａｒｅｒａ等［６３］从传记文本信息中提取出传记事实，包
括了生日、职业、国籍等属性．Ｚｈｏｕ 等［７３］将鉴别和提

取传记信息作为了一个摘要任务．Ｙｕ 等［７４］使用了一

个串联的信息提取框架从简历中提取出用户的个人

信息．Ｍａｎｎ等［７５］利用了上下文模式的学习方法提取

出了具体事实，比如出生地等．Ｂｅｒｇｓｍａ 等［７６］提出了

使用概念类的属性预测出社会媒体用户的隐性传记

属性．虽然基于规则或者模式匹配的方法能够有效

地提取出用户人口统计属性的信息，但所学到的模

板却受限于特定的人口统计属性的提取，缺乏扩展

性和普适性．基于统计学习的属性推断方法被应用

于解决这类问题．许多研究工作从社会媒体数据中

提取出用户的特征并学习相应的模型来预测用户的

人口统计属性．用户的人口统计属性在很大程度上

会影响用户在社会媒体网络上的行为内容．文献

［７７⁃７８］分析了用户的个人信息和社会媒体行为的

一致性，并统计性地证明了利用用户社会媒体行为

数据进行人口统计属性推断的可行性．利用社会媒

体行为信息提取用户属性特征，结合分类器可以进

行简单有效的属性推断．Ｇａｒｅｒａ 等［５６］扩展了 Ｎ 元模

型来提取语言学特征，并利用了线性支持向量机模

型在对话和电子邮件中有效提取出用户的个人信

息．Ｒａｏ等［６１］利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的用户行为数据进行了

用户的人口统计属性推断．ｖａｎ Ｄｕｒｍｅ［７９］提出了一个

流式的框架推断出参与者的属性信息．Ｐｅｎｎａｃｃｈｉｏｔｔｉ
等［６８］试图通过聚合用户人口统计属性来对用户进

行分类．另外，Ｘｉａｎｇ 等［８０］在现有的用户人口统计属

性的研究基础上，利用用户人口统计属性的关联性

和稳定性，对用户人口统计属性推断工作进行了进

一步的深入研究．
１ ３ ２　 用户关系标注

社交媒体中的社会关系作为一种渠道，在信息

传播中起着重要的作用．有效的社会关系可以帮助

用户对信息爆炸的社交媒体网络上的内容取其精华

去其糟粕．当前的用户关系标注问题主要基于从多

个通信通道的交互数据中提取的特征或对关系的描

述．Ｇｉｌｂｅｒｔ 等［８１］确定了 ７４ 个 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 变量作为潜

在的预测因素，并将社交媒体的联系映射为强弱关

系．Ｔａｎｇ等［８２］基于某些社交网络属性和有限的预先

已知信息来识别社交网络用户之间的关系，并且通

过选择用于营销的少量种子来最大化传播． Ｓｕｎ
等［８３］提出利用智能手机独特的多模式交互数据，在
电话、物理位置 ／邻近、电子邮件和在线社交网络四

种通信渠道中对社会关系进行分类．Ｙａｎｇ 等［８４］同时

捕捉用户的行为、社交互动以及两者之间的关联，将
社交网络图的边缘标记为正相关或负相关关系．Ｈｅ
等［８５］提出了一种基于决策树的随机游走模型，该模

型不仅考虑了全局网络结构，而且很好地利用了局

部用户行为，从而识别了多个异构社会网络之间的

关系类型．此外，大多数现有作品总是根据不同的规

则将每个用户的用户关系划分为固定的类型，例如

关系类型（包括家庭、工作和朋友等） ［８２⁃８３，８５］、关系程

度（包括强、弱等） ［８１，８４，８６］ ．
以 Ｔｗｉｔｔｅｒ平台为例，Ｔｗｉｔｔｅｒ 的列表功能于 ２００９

年 １１月向 Ｔｗｉｔｔｅｒ公众公布．由于 Ｔｗｉｔｔｅｒ列表中的元

数据中蕴含着丰富而有价值的语义线索，它引起了

越来越多的研究者的关注．Ｋｉｍ 等［８７］使用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 列
表来推断用户的特性，尤其是关于其兴趣的特性，并
确认在用户感知特征方面，列表是 Ｔｗｉｔｔｅｒ 用户的良

好分组．Ｙａｍａｇｕｃｈｉ 等［８８］建议从列表名称中提取标

记（ｔａｇｓ），通过使用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 列表为用户发现合适的

主题．Ｇｈｏｓｈ 等［８９］挖掘 Ｔｗｉｔｔｅｒ 列表信息，以建立在

Ｔｗｉｔｔｅｒ中查找专题专家的系统，并强调 Ｔｗｉｔｔｅｒ 列表

是 Ｔｗｉｔｔｅｒ中未来内容或专家搜索系统潜在的宝贵信

息来源．Ｒａｋｅｓｈ 等［９０］提出了一种新的框架，用于推

荐比用户目前订阅的清单更受欢迎的辅助名单，方
法是合并几个共同反映用户个人兴趣的特征．Ｈｕａｎｇ
等［９１］从用户自身出发，根据用户之间的相似性来提

取特征，从 Ｔｗｉｔｔｅｒ列表中提取丰富的多模态行为和

社会交互来进行个性化的社交关系标注．
１ ３ ３　 个性化推荐

随着信息的爆炸式增长，用户容易迷失在系统

提供 的 大 量 商 品 中． 推 荐 系 统 （ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＲＳ）用作克服这种信息过载的通用解决方

案，旨在从压倒性的在线内容和服务（例如电影、新
闻和产品）中找到一组相关商品以满足用户的个人

兴趣．个性化推荐基于社会媒体上用户与项目的历

６３
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史交互，以及用户和项目的属性信息来评估用户对

项目的偏好．
１）传统推荐方法

传统的推荐策略通常分为三类［９２］：协同过滤

（ＣＦ）、基于内容的推荐策略和混合推荐策略．本节主

要介绍基于协同过滤的推荐方法．ＣＦ通过从用户⁃项
目历史交互、显式反馈（例如评论和打分）或隐式反

馈（例如浏览和点击）来探索对目标项目的用户偏

好．基于记忆的 ＣＦ方法［９２⁃９４］直接从用户项目交互记

录驱动用户和项目相似性矩阵，并且因此在用户和

目标项目之间产生估计分数．矩阵因式分解（ＭＦ）是
最简单、最有效的潜在因子模型之一，它用一个潜在

的向量来描述一个用户，将用户显式反馈（如打分）
建模为其潜在向量的内积．在 ＭＦ 的启发下，研究者

们提 出 了 许 多 变 体， 如 ＳＶＤ［９５］、 因 子 分 解 机

（ＦＭ） ［９６］、Ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ＭＦ［９７］、Ｓｏｃｉａｌ ＭＦ［９８］等模型． ＦＭ
目前取得了比较好的效果，因为它可以建模任意数

量实体之间的特征交互，而 ＭＦ 只对用户和项目之

间的交互进行建模．随着神经网络模型的广泛应用，
近年来基于深度学习的用户建模研究开始高速发

展．深度学习在图像、文本领域取得的巨大成功表明

深度学习模型可以很好地学习隐含的特征表达，挖
掘知识表示的深层关联，进而有利于辅助基于社会

媒体行为的用户属性 ／偏好挖掘，从而在用户建模任

务中取得较好的效果．从多层感知机（ＭＬＰ）和自编

码器（ＡＥ） ［９９］到卷积神经网络（ＣＮＮ）和递归神经网

络（ＲＮＮ），各种类型的深度学习技术都应用广泛．现
有的基于深度学习技术的研究丰富了图像和文本等

辅助数据中用户和项目的表示方式［１００⁃１０１］，增强了特

征交互功能［１０２⁃１０３］ ．文献［１０２］中提出了 Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ
方法，其中 Ｗｉｄｅ 部分学习一些明确的特征依赖关

系，Ｄｅｅｐ部分在特征嵌入向量的级联上采用 ＭＬＰ 来

揭示隐式特征之间的相互作用．深度交叉 （ ｄｅｅｐ
ｃｒｏｓｓｉｎｇ） ［１０４］将一个 ＭＬＰ 和多个残差单元叠加在单

个特征的嵌入上，以自动生成组合特征．神经协同过

滤（ＮＣＦ） ［１０３］利用前馈神经网络代替 ＭＦ 的内积并

对用户⁃项目交互函数进行参数化，是一种通用的深

度推荐解决方案．最近，作为 ＦＭ的扩展，神经因子分

解机（ＮＦＭ） ［１０５］提出了一种双线性交互池化操作，
在用户和项目的嵌入向量上采用元素级乘积，然后

叠加 ＭＬＰ 来捕获用户和项目之间的非线性关系．以
上所述这些用户建模的研究工作都取得了不错的效

果，但往往都忽略了一个问题，即用户行为是具有动

态特性的，用户在社会媒体网络上的行为随着时间

的推移会发生变化．但这种行为变化并不是随机产

生的，而是具有很强的时序依赖性的，即用户在时间

节点前的行为信息对时间节点上的行为会产生较大

的影响．为了解决这个问题，许多研究者开始着手于

构建用户动态兴趣模型的工作．由于用户行为的时

序性，用户的动态兴趣变化通常通过建模用户的序

列行为来完成，因此序列推荐任务对捕捉用户动态

偏好，全面理解用户兴趣方面有重要意义．
２）序列推荐

序列推荐问题通常被作为序列预测问题来解

决．大多数现有的方法都集中在基于马尔可夫链

（ＭＣ）的方法和基于神经网络的方法上．可扩展的序

列模型通常依赖 ＭＣ 来捕获序列模式［１０６⁃１０７］，其中 Ｌ
阶马尔可夫链根据以前的 Ｌ 个行为作出推荐．然而，
基于 ＭＣ的模型的一个主要问题是，所有的成分都

是独立组合的，表示它在多个因素［１０８］之间做出了强

烈的独立性假设．基于矩阵分解（ＭＦ）的方法同样可

以用于序列行为建模，ＭＦ将从当前项到下一项的转

移概率矩阵分解为潜在因子［１０９］ ．然而，由于现实世

界中的数据通常服从幂律分布，ＭＦ备受稀疏问题的

困扰［１１０］ ．在矩阵分解的强大力量的启发下，分解个

性化马尔可夫链（ ＦＰＭＣ） ［１０７］结合 ＭＦ 和 ＭＣ 的能

力，对底层 ＭＣ上的转移矩阵进行分解，为推荐建立

个性化的序列行为模型．ＦＰＭＣ 及其变体［１１１］通过将

该转移矩阵分解为两个潜在的和低秩的子矩阵来改

进该方法．最近，递归神经网络（ＲＮＮ）方法在序列建

模方面取得了很大的成功［１１２］ ．它已经被成功地应用

于诸如句子建模任务［１１２⁃１１４］、视频建模［１１５］、序列点

击预测［１１６］、多行为序列预测［１１７］和位置预测［１１８］等

多个应用．虽然它是编码用户上下文的一种非常有

效的方法，但它仍然有一些难以攻克的缺点，例如难

以并行化、耗时、难以保持长期依赖关系等．最近，基
于卷积神经网络（ＣＮＮ）的编码方法在许多序列处理

任务中也取得了与 ＲＮＮ 相当的性能［１１９⁃１２０］ ．要了解

项目和上下文的相关性是很有挑战性的．引入注意

力机制［１２１］，提供在解码器中动态引用特定行为记录

的能力，近年来在阅读理解［１２２⁃１２３］、广告推荐［１２４⁃１２５］

和计算机视觉［１２６］等方面已经取得了很大的成功．自
注意力模型（ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）研究了编码端项目之间

的内在联系［１２２⁃１２３，１２７］ ．ＡＴＲａｎｋ［１２８］模型仅基于自注意

力网络，通过将所有类型的行为投影到多个潜在的

语义空间，从而提升推荐的效果．另外，Ｈｕａｎｇ 等［１２９］

７３
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提出了一种完全基于自注意力的用户行为建模框

架，其自注意力机制在特征层上工作，同时模型中使

用位置编码矩阵对动态上下文依赖进行建模，在提

高了推荐准确率的同时也加快了模型的训练速度．
３）可解释性推荐

可解释的推荐算法旨在解决这样的问题：不仅

向用户提供合适的建议，而且为用户解释为什么系

统推荐这些项目［１３０］ ．由于知识图谱中包含了丰富的

用户和项目的外部结构信息，近年来知识图谱被广

泛地应用于可解释性推荐任务中．将知识嵌入到推

荐系统中的方法大致可以分为两类：基于知识图谱

嵌入（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＫＧＥ）的方法和

基于路径的方法．基于 ＫＧＥ 的方法通常将项目本身

的内容表示与知识感知嵌入结合起来，以便为项目

生成更好的表示［１３１⁃１３３］ ．这些方法的缺点是，尽管推

荐的准确性可以提高，但很难解释为什么将该项目

推荐给用户，因为引入的知识图谱嵌入表示是隐式

的．对路径连接实体语义关系的忽视导致了推理能

力的缺乏．因此，许多研究将基于路径的实体相似度

扩展到一般推荐模型，这些路径通过知识图谱中不

同的语义来表示两个实体之间的联系．元路径（ｍｅｔａ⁃
ｐａｔｈ）是图中连接对象对的一种典型方式，它是一种

关系序列，广泛用于提取结构特征，为推荐捕获相关

的语义［１３４］ ．以前的一些工作已经将连接模式引入到

推荐系统中［１３４⁃１４０］ ．但是基于元路径的方法在很大程

度上依赖于手工构建的特性和所选元路径的质量，
这就要求研究人员需要一定的领域知识．最新的一

种方法是通过模型自动捕获语义关联．知识图谱的

实体对之间的合格路径被自动挖掘，然后通过递归

网络进行编码．在网络末端无缝集成推荐层，该推荐

层可以以端到端的方式进行训练，以将语义结构知

识结合到推荐任务中［１４１⁃１４２］ ．

２　 发展趋势

移动互联网时代尽管已经发展了很多年，但随

着通信技术的迅猛发展，比如即将到来的 ５Ｇ 时代，
社会媒体必定会进入另一个更活跃更丰富多彩的新

时期．用户的行为逐渐从文本时代过渡到图片时代，
进入到高速网络下的视频时代，未来更有可能进入

全民直播时代等．可以预见社会媒体的功能、品类、
关系网络只会越来越复杂．因此，如何解决与日俱增

的庞大多模态数据与用户越来越独特鲜明的个性化

需求之间的矛盾，是未来基于社会多媒体内容用户

建模应用的关键研究和发展趋势．总结来说，当前基

于社会多媒体内容的用户建模应用研究领域有以下

几个发展趋势：
１） 跨模态社会媒体内容的知识表征

跨模态数据的异构复杂性和演化动态性使得传

统的数据表达和融合方法难以实现跨模态大数据的

鲁棒、高效、有判别力的特征表达，以及知识的有效

组织与融合．未经组织和处理的文本、声音、图像和

视频等数据价值密度较低，而知识是一种包含了结

构化的经验、关联信息、定量关系以及专家见解等要

素的动态组合，是更为抽象的本质的描述．因此，如
何从复杂的跨模态数据中提取有价值信息，全面构

建知识，实现知识的可表征是多媒体内容理解的一

个关键问题．
２） 基于知识图谱的社会媒体深度分析与决策

社会媒体深度分析与决策的核心是将数据抽象

为可表征和可推理的知识，从而跨越数据到决策的

鸿沟，为后续的用户建模等应用提供知识层面的辅

助决策．然而，近年来社会多媒体内容理解的研究热

点主要集中于数据层面，即对社会媒体网络上的多

媒体大数据进行关联挖掘，利用数据之间的关联关

系发现事物发展的潜在规律，进而进行统计推理与

预测．然而数据不代表知识，数据是未经组织和处理

的文本、声音、图像和视频等，价值密度较低，而知识

是一种包含了结构化的经验、价值观、关联信息以及

专家见解等要素的动态组合，比数据更有价值是因

为它更贴近行动．但当前主要有两个挑战：一是知识

的动态关联和增强；二是知识具有不确定性．如何解

决这些难题，综合基于知识图谱的社会媒体深度分

析与决策实现多媒体应用分析还需要研究者足够的

重视．
３） 基于社会媒体内容的用户个性化服务

在用户属性推断应用方面，目前研究大多集中

在人口属性推断．但用户物理世界的属性包含很多

维度，人口属性推断只是用户物理世界的属性中很

小的一部分．目前基于社交多媒体行为的物理世界

用户属性研究尚处于起步阶段，有很多属性并未被

深入研究．因此，未来的工作应考虑利用社交多媒体

行为进行更多的用户物理世界属性的研究，例如用

户的心理属性、真实社会关系等．用户关系标注方

面，目前的工作大多基于已标注的数据集上进行研

究，标注数据获取困难，人工标注也需要耗费大量的

人力物力．未来的发展趋势应该借助各类无标注的

８３
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样本进行无监督学习，提高模型的可用程度．个性化

推荐方面，利用辅助信息是推荐任务中的一项重要

任务．未来的工作可以从两个方向进行扩展：一是信

息来源方向，不仅考虑单一的用户属性或单模态特

征，进一步可以通过考虑更复杂的多模态融合技术，
另外引入复杂关系网络或外部知识图谱来作为上下

文新辅助进行用户建模和个性化推荐；另一个是模

型算法方向，当前的可解释性推荐的相关工作主要

集中在考虑用户静态行为的 ｔｏｐ⁃Ｋ 推荐任务中，如上

文所述，用户行为在动态变化中，如何通过用户的时

序行为捕捉用户动态偏好是一个重要的研究方向．
未来在可解释性推荐工作的道路上，可解释性序列

推荐必定是个值得深入研究的有意义的方向．

３　 总结与展望

本综述围绕社会多媒体特征融合、跨模态知识

提取与表示，以及基于社会媒体的用户建模相关应

用研究三个方面介绍国内外在社会多媒体分析和应

用领域的研究进展，总结国内外现有的多媒体内容

理解方法和用户建模应用技术，分析国际学科发展

趋势．总之，近年来国内外学者在多媒体内容分析和

用户建模的三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内容分析

其他领域的探索，如跨模态社会媒体内容的知识表

征、社会媒体深度分析与决策以及可解释用户个性

化服务等．另一方面，在移动互联网、大数据、社交媒

体背景下，仍需要在方法创新以及原创基础理论研

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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