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面向网络舆情感知的事件检测技术研究综述

程刚 1，夏静静 1，代丽丽 2，吴勇飞 1，杨柳 1

（1. 应急管理大学计算机与信息安全学院，河北 廊坊 065201；
2. 应急管理大学应急文化传播与法学院，河北 廊坊 065201）

摘 要：随着社交媒体技术的快速发展，社交媒体已成为社会信息传播与公众意见表达的重要场所。由于该

类信息呈现短文本、多噪声等区别于传统文本的特征，传统舆情分析方法在事件发现、演化追踪与真实性判

别方面的局限日益凸显，事件检测技术因此被日渐应用于网络舆情感知领域。本文系统性地综述了网络舆情

事件检测技术的发展脉络与研究进展，重点阐述了网络舆情与社交媒体数据基础、事件检测任务分类与生命

周期理论、统计与传统机器学习方法、深度语义与时序建模方法、多源信息与关系建模方法以及大模型与开

放学习方法等核心内容，并系统梳理了主流评估指标与常用数据集。通过对比分析与文献研究，论证了不同

技术路线在事件发现能力、语义表达能力与开放域适应能力等方面的演进优势。最后，本文深入探讨了当前

研究面临的关键挑战，包括动态开放环境下未知事件发现能力不足、多源异构信息融合与跨模态语义对齐困

难、大语言模型可靠性与高效部署瓶颈以及评价体系标准化等问题，并从开放世界持续感知、多模态统一理

解、知识增强因果推理、高效可信大模型检测以及动态评测体系构建等方面对未来研究方向提出了建设性展

望，研究结果可为舆情感知提供一种新的研究思路。
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Abstract: With the rapid development of social media technology, social media has become an important platform for 

the dissemination of social information and the expression of public opinion. Because this type of information often 

comes in short texts with a lot of noise, which is different from traditional text, the limitations of traditional public 

opinion analysis methods in event detection, evolution tracking, and authenticity judgment have become increasingly 

apparent. As a result, event detection technology is increasingly being applied in the field of online public opinion per‐

ception. This article systematically reviews the development and research progress of online public opinion event de‐

tection technology, focusing on key aspects such as the basics of online public opinion and social media data, classifi‐

cation of event detection tasks and lifecycle theory, statistical and traditional machine learning methods, deep seman‐

tic and temporal modeling methods, multi-source information and relationship modeling methods, as well as large 

models and open learning methods. It also systematically outlines mainstream evaluation metrics and common datas‐

ets. Through comparative analysis and literature review, this paper demonstrates the advantages of different technical 

approaches in event discovery, semantic representation, and open-domain adaptability. Finally, The article delves into 

current key challenges, including insufficient ability to detect unknown events in dynamic open environments, diffi‐

culties in fusing multi-source heterogeneous information and cross-modal semantic alignment, reliability and efficient 

deployment bottlenecks of large language models, and standardization of evaluation systems. It also offers construc‐

tive prospects for future research in areas like continuous perception in an open world, unified multimodal understand‐

ing, knowledge-enhanced causal reasoning, efficient and trustworthy large model detection, and dynamic evaluation 

system construction. The research results can provide a new perspective on public opinion.

Key words: online public opinion, Event Detection, Social media, Large language model, Multimodal fusion

1　引言

近年来，随着移动互联网、社交媒体以及智

能终端技术的快速发展，网络空间已经成为社会

信息传播和公众意见表达的重要场所。以微博、

Twitter、Facebook、Reddit 等为代表的社交媒体

平台突破了传统信息传播模式的时间与空间限

制，使用户能够实时发布、评论和转发信息。在

重大公共事件、自然灾害、社会热点以及突发舆

情事件发生过程中，社交媒体通常能够快速形成

信息聚集，并成为社会关注度变化的重要反映渠

道。然而，社交媒体信息具有明显区别于传统新

闻文本的数据特征。一方面，用户生成内容

（User Generated Content，UGC）具有短文本、多

噪声、口语化以及非规范表达等特点，大量文本

缺少完整语义结构；另一方面，信息传播过程呈

现明显的网络化特征，用户之间的关注关系、转

发行为以及评论互动共同构成复杂的信息扩散路

径。此外，当前社交媒体内容逐渐由单一文本形

式向文本、图片、视频、音频等多模态形式发

展，使得网络舆情事件表现出更加复杂的语义和

传播特征。

传统舆情分析方法通常围绕文本挖掘[1][2]、

情感分析[3]以及主题建模[4][5]展开，能够在一定

程度上发现公众关注热点，但难以进一步回答

“发生了什么事件”“事件如何发展”“事件是否

具有真实性”等关键问题。因此，事件检测逐渐

成为网络舆情感知领域的重要研究方向。事件检

测旨在从连续变化的信息流中识别出具有时间关

联和语义一致性的事件，并进一步涉及事件发

现[6]、识别与分类[7]、关联分析以及跟踪与演

化[8][9]等不同层次的分析过程。随着研究任务不

断拓展，事件检测已逐渐由早期的事件发现与识

别向更加复杂的关联分析、动态跟踪和语义理解

延伸，具体任务体系及其边界将在第 2.2节进一

步阐述。其中，新兴事件发现关注潜在新事件的

及时识别，事件识别与分类侧重于确定事件类型

及相关属性，事件聚合与关联分析旨在整合同一
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事件的多源信息并挖掘事件间关联，事件跟踪与

演化分析多关事件的持续发展过程，事件理解与

推理则多用于进一步分析事件之间的深层语义关

系及发展趋势。早期事件检测研究主要采用基于

统计分析和机器学习的方法。例如，通过词频变

化、文本相似度以及主题分布变化发现突发事

件。这类方法具有结构简单、计算效率高以及较

强解释性的特点，在早期新闻事件检测和热点发

现任务中得到广泛应用。然而，由于依赖人工设

计特征，其对于复杂语义关系、隐含事件表达以

及跨领域信息迁移能力有限，难以适应社交媒体

环境下快速变化的信息需求。

随着深度学习技术的发展，基于神经网络的

事件检测方法逐渐成为主流。卷积神经网络能够

自动提取文本局部语义模式，循环神经网络能够

建模文本序列关系，而基于Transformer的预训练

语言模型进一步增强了上下文语义理解能力，使

模型能够更加准确地识别复杂事件表达。同时，

在社交媒体环境中，事件传播不仅依赖文本内容

本身，还受到用户关系和信息扩散路径影响。因

此，研究者进一步引入图神经网络，通过构建用

户—内容—传播关系图，实现对事件传播机制和

群体行为模式的联合建模。例如，基于双向图卷

积网络的方法能够同时利用事件传播树中的上下

文信息，提高谣言检测和事件识别的的性能；多

领域虚假新闻检测方法则进一步考虑不同领域之

间的数据分布差异，提高模型的跨领域适应

能力。

近年来，大语言模型的发展进一步推动了网

络舆情事件检测技术的革新。相比传统深度学习

模型，大语言模型具备更强的语义理解、知识迁

移以及推理能力，可以通过提示学习、参数高效

微调以及检索增强生成等方式完成开放领域事件

识别。同时，研究者开始探索利用大语言模型生

成事件解释，提高检测结果的可解释性。例如，

基于竞争性证据分析的大语言模型虚假新闻检测

方法，通过挖掘不同观点中的支持与反驳证据，

实现了更加透明的真实性判断。

事件检测技术目前已广泛应用于医学、交通

和声音分析等领域，并形成了针对疾病早期检测

与药物不良事件识别[10][11]、交通异常事件识

别[12]以及声音事件检测[13]等任务的系统性应用。

上述研究从不同应用场景总结了典型事件检测方

法、数据集及评价体系，为事件检测技术的发展

和应用提供了重要参考，但其研究对象、数据形

态与任务目标与网络舆情场景仍存在一定差异

性。针对在线社交网络事件检测，Hu等[14]从方

法体系、技术演进以及研究挑战等方面对相关研

究进行了系统总结，为理解社交网络事件检测的

发展脉络提供了重要基础。然而，随着网络舆情

数据由单一文本向多模态、网络化和开放动态环

境演进，事件检测的研究对象与技术需求均发生

了明显变化。相较而言，已有综述主要围绕传统

在线社交网络中的事件发现与检测方法展开，对

近年来快速发展的多模态事件检测、大语言模型

驱动检测、开放集事件识别及持续学习等新兴方

向涉及相对有限；同时，对新兴事件发现、事件

识别与分类、事件聚合与关联分析、事件跟踪与

演化分析以及事件理解与推理等不同层次任务之

间的关系仍缺乏较为系统的总结；此外，也鲜有

从网络舆情生命周期视角讨论不同阶段检测需求

与技术能力之间的适配关系。

基于上述问题，本文并非仅对已有事件检测

方法进行更新和补充，而是面向网络舆情感知场

景，从任务层次、生命周期需求与技术能力三个

维度对事件检测研究进行系统梳理，以进一步明

确相关任务之间的逻辑关系，并分析不同技术路

线在网络舆情演化过程中的适用性。本文主要工

作与贡献如下：

（1）面向网络舆情感知需求，构建了层次化

事件检测任务体系，划分新兴事件发现、事件识

别与分类、事件聚合与关联分析、事件跟踪与演
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化分析及事件理解与推理，并明确谣言检测、虚

假新闻检测与真实性判别的关联可信性分析定

位，厘清了相关任务边界。

（2）结合网络舆情五阶段演化特征，从检测

需求与技术能力适配视角分析不同方法的适用

性，归纳出“早期发现—快速识别—多源理解—

持续跟踪—关联判断”的需求演化规律，建立了

生命周期阶段与事件检测技术能力的关联框架。

（3）系统梳理了统计与传统机器学习、深度

语义与时序建模、多源信息与关系建模以及大模

型与开放学习等技术路线，对比其在事件发现、

语义与关系建模、动态适应及开放域泛化等方面

的特点，并归纳出主流评价指标、常用数据集、

关键挑战及未来研究方向。

2　网络舆情与社交媒体数据基础

2.1　网络舆情特征

网络舆情是公众依托互联网平台针对特定事

件或话题所表达的看法、态度与情绪的综合体

现，经由微博、论坛、博客等数字媒介传播扩

散，具有时效性、多变性与偏差性等特征。相较

于传统舆情，网络舆情借助评论、转发与点赞等

交互机制，能够在短时间内形成广泛的群体传播

效应。当前，随着互联网技术的迭代升级与社交

媒体的深度普及，网络舆情在促进信息透明化与

社会监督的同时，也因谣言、虚假信息及情绪化

言论的蔓延而潜藏社会矛盾激化与公共危机风

险。因此，在保障公民言论自由的前提下，有效

预防和治理虚假信息传播与恶意诽谤行为、营造

健康有序的网络舆论生态，已成为该领域的核心

研究议题[15][16]。

2.2　网络舆情事件检测任务分类

本文将新兴事件发现、事件识别与分类、事

件聚合与关联分析、事件跟踪与演化分析以及事

件理解与推理作为核心事件检测任务；将谣言检

测、虚假新闻检测及真实性判别视为事件检测中

的关联可信性分析任务，主要用于判断已识别事

件及相关信息的内容真实性与传播可信度，而不

与上述核心事件检测任务并列。

（1）新兴事件发现

新兴事件发现旨在从连续到达的社交媒体信

息流中，尽早识别此前未曾出现的新事件，是网

络舆情事件检测的首要任务，该任务通常面临事

件类别未知、样本稀缺以及实时性要求高等挑

战。PETROVIC 等[17]提出流式首发事件检测方

法，将传入文本与历史事件表示进行近邻比较，

在保证检测精度的同时降低计算复杂度，为社交

媒体场景下的实时新事件发现奠定了技术基础。

BECKER等[18]针对Twitter热点话题与真实世界事

件之间的差异问题，提出基于内容相似度与时间

聚集特征的事件识别方法，有效区分了趋势话题

与真实突发事件。CATALDI等[19]进一步结合词

项的时间演化特征与社会网络传播特征，提出新

兴话题检测方法，通过挖掘关键词的生命周期曲

线捕获话题的萌发信号，提升了对早期新兴事件

的敏感度。

（2）事件识别与分类

事件识别与分类旨在判别文本中是否存在事

件，并将其归类至预定义或开放的事件类型体

系，是事件检测由粗粒度发现迈向细粒度理解的

关键环节。CHEN等[20]提出动态多池化卷积神经

网络DMCNN，通过在句子不同语义片段上执行

动态池化操作，保留事件触发词周围的关键语义

信息，显著提升了事件分类与论元识别的准确

率。NGUYEN与GRISHMAN[21]探讨了卷积神经

网络在跨领域事件检测任务中的适应能力，通过

引入领域自适应策略缓解训练数据分布差异带来

的性能下降问题。LIN等[22]提出统一信息抽取框

架OneIE，将事件触发词识别、论元角色分类与

实体关系抽取纳入统一的全局特征优化过程，通

过引入全局约束和束搜索解码策略，实现了事件

识别与分类任务的端到端联合建模。
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（3）事件聚合与关联分析

事件聚合与关联分析致力于将描述同一现实

事件的海量碎片化信息聚合为完整、结构化的事

件单元，并揭示不同事件之间潜在的语义关联。

LIU 等[23]提出 Story Forest 系统，通过 EventX 算

法对海量新闻文本进行事件级聚类，并将相关事

件组织为动态生长的故事树结构，实现了事件聚

合与故事脉络呈现的统一建模。MIRANDA等[24]

针对多语言新闻流场景，提出跨语言事件聚类方

法，通过统一的语义表示空间实现不同语种新闻

报道的事件级对齐与聚合。PENG等[25]从异构信

息网络视角出发，提出流式社交事件检测与演化

发现框架，在持续到达的社交消息流中动态聚合

语义相关消息，并揭示事件簇之间的演化关联

关系。

（4）事件跟踪与演化分析

事件跟踪与演化分析关注事件在时间维度上

的动态发展过程，旨在捕获事件生命周期内话题

焦点、情感倾向以及传播规模的变化规律。LIU

等[26]提出在线故事树生长算法，通过增量式地将

新到达文档归并至已有故事树结构，实现了突发

新闻事件演化过程的实时追踪与呈现。CAO

等[27]面向持续更新的社交数据流，提出知识保持

异构图神经网络KPGNN，通过对比学习机制实

现增量式事件检测，在跟踪新增事件的同时有效

保留历史事件知识，避免灾难性遗忘问题。

MELE与CRESTANI[28]针对异构新闻流场景，提

出事件演化追踪方法，通过融合多源新闻文本的

时序特征，刻画事件话题随时间推移的漂移

轨迹。

（5）事件理解与推理

事件理解与推理是事件检测任务的高阶目

标，要求模型不仅识别事件本身，还需挖掘事件

之间的因果、时序等深层语义关系，并具备对事

件发展趋势进行合理推断的能力。CHENG等[29]

系统梳理了事件因果关系识别领域的技术演进脉

络，将相关方法划分为句子级与篇章级两大类

别，并重点探讨了大语言模型驱动下零样本、跨

语言因果推理技术的最新进展，为事件理解与推

理研究提供了系统性参考。ZENG等[30]针对大语

言模型在零样本事件因果推理中容易产生虚假因

果关联的问题，提出多源证据模糊聚合框架，将

因果推理拆解为时序判定、必要性分析与充分性

验证等子任务，有效提升了推理结果的可靠性。

LI等[31]提出路径语言建模方法，用于从大规模文

本语料中归纳事件图式结构，挖掘事件类型之间

的层级与关联关系，为面向舆情场景的事件推理

与解释提供了知识基础。

2.3　网络舆情生命周期

生命周期理论认为，无论是个体还是事物，

通常都会经历从诞生、成长、成熟到衰退的过

程。舆情的传播过程同样符合类似的生命周期轨

迹：从最初的产生或引发，经过不断地扩散和演

变，最终逐渐衰退和消亡。近年来，在网络舆情

研究领域，生命周期理论成为分析舆情演化的重

要工具。然而，不同学者在运用生命周期理论研

究网络舆情时，根据各自的研究视角和数据特

点，对网络舆情的生命周期阶段划分提出了不同

的见解。韩坤等[32]结合涉警事件的发展规律和公

众情绪变化趋势，将涉警网络舆情分为初步爆发

期、高热期、衰退期和消亡期四个阶段；尹业兴

等[33]选择最具普适性的三阶段生命周期模型，将

舆情演化过程分为形成期、蔓延期和衰退期；祁

凯等[34]结合“齐齐哈尔体育馆坍塌”舆情事件的

评论数量变化特征，将该事件的网络舆情生命周

期划分为潜伏期、爆发期、衰退期和长尾期四个

阶段。本文综合考量舆情演化的完整链条，将其

划分为孕育期、爆发期、高热期、衰退期、消亡

期五个阶段（图1）。

网络舆情生命周期与事件检测技术路线并非

严格的一一对应关系，而是体现为不同生命周期

阶段的检测需求与技术能力之间的关联。由于不
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同生命周期阶段在信息规模、传播速度、语义完

整性和事件演化程度等方面存在明显差异，因而

对事件检测的侧重点也有所不同。基于此，将生

命周期阶段与事件检测技术的适用性概括如下。

在孕育期阶段，舆情信息通常处于小范围积

累状态，信息规模较小且事件类别尚不明确，检

测重点在于从连续信息流中及时发现潜在的新兴

事件。由于此阶段对实时性、新颖性和异常变化

敏感度要求较高，因而基于词频变化、突发检

测、相似性匹配以及主题模型的方法具有较好的

适用性；同时，预训练语言模型能够利用较强的

语义表示能力缓解短文本信息稀疏问题，从而为

潜在事件的早期发现提供支持。

在爆发期阶段，事件相关信息快速增加，传

播速度显著提升，文本内容呈现碎片化和多样化

特征，检测重点由“发现潜在事件”逐步转向

“快速识别事件及其核心内容”。因此，CNN、

RNN、LSTM以及Transformer等深度语义与时序

建模方法能够利用文本语义和时间依赖关系，提

高对突发事件的识别能力；此外，对于信息快速

扩散形成的用户交互关系，图神经网络等关系建

模方也具有良好的适用性。

在高热期阶段，事件相关信息达到一定规

模，用户讨论、转发和评论行为形成复杂的传播

网络，此时检测需求由单一事件识别逐渐转向事

件聚合、关联分析、传播结构建模以及真实性判

断。因此，此阶段更适合采用多源信息融合、图

神经网络、知识增强以及多模态协同检测等方

法，通过联合利用文本、用户关系、传播结构和

视觉信息，不断提高复杂舆情环境下的事件理解

能力。

在衰退期阶段，事件热度逐渐降低，但仍可

能出现新的信息补充、观点转变以及次生事件，

此阶段检测重点逐步转向事件跟踪、演化分析和

事件关系识别。基于增量学习、持续学习、事件

聚类以及时序建模的方法能够根据新到达信息动

态更新事件表示，故在该阶段将其用于对已有事

件进行持续跟踪和演化分析。

在消亡期阶段，原有事件的讨论热度显著下

降，但偶发信息仍可能重新激活相关话题。因

此，该阶段不仅需要识别残余信息与已有事件之

间的关联，还需要预判是否会出现新的事件分支

或次生舆情。由于事件关联分析、知识增强、开

放集识别和持续学习方法能够利用历史事件知识

和外部知识，对低频信息进行关联判断，因而在

该阶段可将其用于支持潜在新事件的再次发现。

总体而言，网络舆情生命周期与事件检测技

术之间呈现出“早期发现—快速识别—多源理解

—持续跟踪—关联判断”的需求演化规律。统计

突发检测与主题模型更适用于早期潜在事件发

现，深度语义与时序模型主要用于支撑事件识别

和演化建模，多源关系与多模态方法适用于复杂

图1　网络舆情生命周期
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传播环境下的综合事件理解，而知识增强、开放

学习和大模型方法则进一步支持跨阶段的事件关

联、推理和持续感知。因此，实际舆情监测系统

不宜针对单一生命周期阶段选择固定技术，而应

具有根据舆情发展阶段动态组合不同技术的

能力。

2.4　社交媒体数据特征与预处理

社交媒体平台（如微博、Twitter、微信等）

是网络舆情生成与传播的核心载体。与传统媒体

数据相比，社交媒体数据[35]。呈现以下典型特

征：（1）高并发流式特性，用户生成内容规模庞

大且产生速度快，具有显著的实时数据流特征；

（2）短文本与语义稀疏性，单条文本长度受限，

词汇密度低，上下文信息不足，增加了语义理解

难度；（3）高噪声比例，数据包含大量口语化表

达、表情符号、缩写及非标准用语，信息质量参

差不齐；（4）多模态融合性，内容同时涵盖文

本、图像、视频及地理位置等异构信息；（5）网

络嵌入性，转发、回复、点赞等交互行为构成用

户—内容的复杂关联网络。上述特征在支撑舆情

分析的同时，也对信息提取、语义理解与事件检

测方法提出了更高要求。

在数据预处理方面，社交媒体文本因其固有

的噪声特性，需经过系统化的清洗与增强处理。

基本清洗阶段涵盖停用词与特殊符号的过滤、表

情符号的语义化映射，以及用户名与URL的规范

化替换；在表示学习层面，通常借助词向量或预

训练语言模型对文本进行语义增强编码[36]。针对

短文本普遍存在的语义稀疏问题，部分研究引入

知识图谱融合机制[37]或主题模型扩展[38]，以丰富

单条文本的上下文表达，进而提升事件检测与舆

情分析任务的整体性能。

3　网络舆情事件检测算法研究进展

基于前文对网络舆情事件检测任务及生命周

期特征的分析，本节进一步从技术演进视角梳理

事件检测算法的研究进展。随着社交媒体信息规

模的不断扩大及数据形态日趋复杂，事件检测方

法经历了由统计特征方法向深度语义学习、结构

关系建模以及大语言模型驱动方法的发展过程

（图 2）。不同技术路线在事件发现、语义理解、

关系建模和开放域适应等方面各具优势，并可为

不同生命周期阶段的检测需求提供相应技术

支撑。

早期方法主要依赖关键词匹配、主题模型以

及聚类算法，通过分析文本词汇分布变化发现热

点事件。然而，由于社交媒体文本具有短文本、

噪声高和语义表达多样等特点，传统方法难以捕

获深层语义关系。随后，深度学习模型通过自动

学习文本表示，提高了事件语义理解能力。进一

步地，研究者发现社交媒体事件不仅包含文本内

容，还包含用户交互和信息传播关系，因此图神

经网络逐渐成为事件检测的重要技术方向。近年

来，大语言模型凭借强大的知识表示和推理能

力，为开放域事件发现和可解释舆情分析提供了

新的技术路径。

本节按照网络舆情事件检测技术的发展过

程，将相关方法划分为五类：基于统计与传统机

器学习方法、基于深度语义与时序建模方法、基

于多源信息与关系建模方法以及基于大模型与开

放学习方法。

3.1　统计与传统机器学习方法

早期事件检测研究主要围绕文本统计规律和

浅层特征表示展开，其核心思想是通过分析文本

流中的词频变化、主题分布以及样本间相似关

系，实现对潜在事件的发现与划分。该类方法主

要包括突发检测与相似性匹配、主题模型与事件

聚类、监督分类与可信性判别。

3.1.1　突发检测与相似性匹配

突发检测与相似性匹配方法通过对文本流中

主题热度、词汇分布及样本间相似性的统计规律

进行建模，实现对舆情事件在时间维度上的异常
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波动识别。该类方法无需依赖人工标注数据，即

可在大规模、高并发的社交媒体数据流中实时捕

捉话题热度的快速变化，具有计算效率高、响应

速度快、适用于流式数据场景等优势，因而成为

网络舆情事件检测早期研究的重要切入点。

Kleinberg[39]提出基于无限状态自动机的文本流突

发建模方法，将主题热度激增抽象为状态跳转，

可高效分层识别文档流中的突发热点，为社交媒

体时序舆情突变检测奠定理论基础。HE等[40]提

出词轨迹频域谱分析方法，将词汇TF-IDF时序

序列作为时间序列，区分周期性、非周期性热点

词汇，通过高斯混合模型捕捉词汇突发特征，实

现无监督舆情事件挖掘。其中，TF-IDF作为传统

文本表示方法，通过综合考虑词语在当前文本中

的出现频率以及其在整个文本集合中的普遍程

度，衡量词语对于事件识别的重要性，其计算公

式如下：

TF - IDF(wd)=TF(wd)´ log
|D|

DF(w)
（1）

式中，TF(wd)表示词语w在文本d中的词频，用

于衡量该词语在当前文本中的重要程度；DF(w)

表示包含词语w的文本数量；|D|表示整个文本集

合，TF-IDF值越高，说明该词语在当前文本中具

有越强的区分能力。

针对多语言、多平台协同文本流场景，

WANG 等[41]提出跨流相关突发主题概率挖掘算

法，无需共享词汇即可挖掘不同社交平台同步爆

发的关联舆情事件，适配中英文社交媒体并行监

测场景。Allan等[42]提出在线新事件检测与跟踪

框架，采用单遍增量聚类结合动态阈值机制，严

格适配社交媒体流式实时数据，解决动态新闻流

中新事件实时识别问题。 FEDORYSZAK等[43]面

向Twitter海量实时推文流构建模块化实时事件检

测系统，支持每分钟百万级社交实体聚类，动态

更新事件簇，适配社交媒体高并发流式舆情数据

3.1.2　主题模型与事件聚类

主题模型与事件聚类方法立足于文档-主题-

词汇之间的概率生成关系或语义共现关系，通过

无监督学习挖掘文本集合中潜藏的主题结构，并

图2　网络舆情事件检测技术演进框架
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据此将语义相关的社交媒体文本聚合为特定事件

簇。相较于突发检测类方法，该类方法能够更细

粒度地刻画事件内部的语义组成与主题演化关

系，且不依赖标注数据，尤其适合应对社交媒体

文本主题多样、语义稀疏的特点。Li Hang[44]系

统阐述了LDA（Latent Dirichlet Allocation，潜在

狄利克雷分配）模型原理，通过吉布斯采样、变

分EM等方法实现文档—主题—词汇之间的概率

建模，是早期舆情主题聚类的重要基础模型。

LDA模型假设文档由多个潜在主题混合生成，而

每个主题又由不同词语按照一定概率分布构成，

通过学习文本、主题和词语之间的生成关系，实

现对文本潜在语义结构的自动发现。其联合概率

生成过程可表示为：

P(wzθϕ|αβ)=P(θ|α)∏
n = 1

N

P(zn |θ)P(wn|znϕ)（2）

式中，wn表示文档中的第 n个词语；zn表示词语

对应的潜在主题类别；θ表示文档对应的主题概

率分布；ϕ表示主题对应的词语概率分布；α和β

分别表示主题分布和词语分布的先验参数；N表

示文档中的词语数量。通过估计文档所属主题概

率，可以将高维稀疏文本转换为低维语义表示，

为后续事件聚类提供有效依据。

SAYYADI等[45]基于社交文本关键词共现构

建关键词网络，借助社区检测算法划分事件簇，

实现社交媒体无监督事件识别与跟踪。针对社交

短文本语义稀疏痛点，WU等[46]提出TSCTM主

题语义对比学习框架，通过正负样本对比学习优

化短文本主题分布，缓解微博、推文等短文本主

题建模缺陷

3.1.3　监督分类与可信性判别

监督分类与可信性判别方法通常借助人工标

注的真实/虚假舆情数据集，融合文本内容、用户

行为及信息传播结构等多维特征，训练分类模型

以实现对舆情事件类别、信息可信度及内容真实

性的自动判别。相较于无监督方法，该类方法能

够充分利用标注信息学习不同类别之间的判别特

征，在分类精度和可信性识别方面具有较强优

势，因此，尤其适用于谣言检测、虚假新闻识别

及真实性判别等任务，从而可为网络舆情事件的

可信度评估提供有效支撑。CASTILLO等[47]最早

针对Twitter信息可信度开展分类研究，融合用户

转发行为、文本内容、外部引用多类手工特征，

实现可信/虚假推文二分类，准确率稳定在 70%

-80%。MA等[48]针对现有谣言检测方法忽视社交

上下文特征随时间演变规律的不足，提出基于谣

言生命周期的时间序列建模方法，将消息内容、

用户及传播模式相关特征转化为时间序列信号并

加以融合，在微博数据集上显著优于当时最优谣

言检测方法，且在谣言传播早期即具备较强识别

能力。ZUBIAGA等[49]系统梳理了社交媒体谣言

检测的完整技术体系，划分谣言检测、追踪、立

场分类、真实性判别四大子任务，总结传统机器

学习在虚假舆情识别中的完整研究脉络。WU

等[50]针对传统扁平特征向量方法忽视消息传播结

构的局限，提出图核与SVM结合的混合分类器，

在语义特征基础上进一步捕捉高阶传播模式，在

新浪微博数据集上取得 91.3%的分类准确率，且

能够在谣言传播初期 24小时内以 88%的置信度

完成早期检测。

综上，统计分析与传统机器学习方法构成了

网络舆情事件检测研究的基础阶段，其主要通过

挖掘文本流中的统计规律、词汇分布变化以及样

本间相似关系，实现对潜在事件的发现与识别。

从技术演进角度来看，该阶段方法完成了事件检

测由人工规则驱动向数据驱动分析的转变，并为

后续基于深度表示学习的方法奠定了理论基础。

然而，由于此类方法高度依赖人工设计特征，对

文本上下文语义、复杂事件关联以及动态传播过

程的刻画能力有限，在面对社交媒体环境下规模

化、异构化和实时化的数据需求时存在明显不

足。为了更加清晰地比较不同传统方法在特征表
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示、建模机制及应用场景方面的差异，本文对代

表性的统计分析与机器学习方法进行了归纳总结

（详见表1）。

3.2　深度语义与时序建模方法

3.2.1　卷积与循环神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Net‐

work，CNN）通过局部感受野与权值共享机制，

在保持较低参数量的前提下，有效捕捉输入数据

中的局部模式特征，已被广泛应用于文本分类、

图像识别及时序信号分析等任务。CNN通常由卷

积层、池化层和全连接层组成：卷积层负责提取

局部特征[51][52]，池化层用于降低特征维度并增强

模型鲁棒性，全连接层完成最终的分类或预测任

务。卷积层的特征提取过程可表示为

ci = f (W·Xi:i + h + b) （3）

式中，ci表示卷积操作得到的第 i个特征映射值，

W为卷积核权重参数，Xi:i + h表示输入序列从位置

i到 i + h的局部特征向量，h为卷积窗口大小，b

为偏置项，f (·)为非

线性激活函数，通过多层卷积与非线性映

射，模型能够逐步学习输入数据中的高层语义信

息，为事件识别提供有效特征支撑。

Kim[53]开创性提出文本CNN句子分类模型，

基于预训练词向量捕获文本局部语义片段，仅通

过简单网络结构就在情感分析、话题分类等舆情

基础任务取得最优效果，成为后续CNN用于社

交媒体文本建模的基准框架。CNN擅长提取静态

局部文本语义，但无法建模舆情随时间演变的时

序依赖，因此学界逐步引入循环神经网络解决舆

情动态演化建模问题。

事件检测任务中，社交媒体舆情文本流属于

典型时序序列，评论、转发随时间持续产生，相

邻时间步文本存在强上下文依赖，CNN独立处理

单条文本的模式难以刻画舆情演化全过程，循环

神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）及

其变体成为时序舆情建模核心工具。其核心思想

是利用当前输入信息与历史状态共同生成新的隐

藏表示[54][55]，其状态更新过程可表示为：

ht = f (Wx xt +Whht - 1 + b) （4）

式中，xt表示第 t个时间步输入的文本特征；ht表

示当前时刻隐藏状态，用于编码当前事件语义信

息；ht - 1 表示上一时间步的历史状态；Wx 和Wh

分别表示输入信息和历史状态对应的权重矩阵；

b表示偏置项；f (.)表示非线性激活函数。通过隐

藏状态在时间维度上的递归更新，RNN能够有效

捕获微博文本序列中的上下文依赖关系，为事件

表1　基于统计分析与传统机器学习的网络舆情事件检测方法比较

方法类别

突发检测

方法

相似性匹

配方法

主题模型

方法

监督分类

方法

代表方法

Kleinberg突发检

测[39]、词轨迹频域

谱分析[40]、跨流关

联突发挖掘[41]

在线新事件检测[42]、

实时增量聚类[43]

LDA[44]、关键词共

现聚类[45]、主题语

义模型[46]

Twitter可信度

分类[47]

时间序列模型[48]、

SVM图核分类器[50]

核心思想

通过分析文本流中词频

或主题强度变化发现异

常增长模式

基于近邻相似度比较，

采用单遍增量聚类结合

动态阈值实现事件发现

与跟踪

从文档集合中挖掘潜在

主题分布

融合用户行为、文本内

容与传播结构等人工特

征，训练可信/虚假推

文或谣言分类模型

特征表示

词频、TF-IDF、
时间序列统计特

征

TF-IDF、向量空

间模型

文档-主题-词概

率分布

文本、用户行

为、传播特征

优势

实时性强，计算成

本低，具有较强解

释性

模型结构简单，适

合大规模流数据

能发现潜在语义结

构，无监督学习能

力强

分类性能稳定，可

解释性较好

局限性

难以理解复杂语义关

系，对隐含事件敏感

性不足

依赖人工设计特征，

语义泛化能力弱

对短文本和动态事件

适应性不足

特征工程成本高，跨

领域迁移能力有限

适用场景

热点发现、

实时舆情监

测

新闻事件追

踪、主题发

现

社交媒体主

题分析

谣言检测、

事件分类
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发展趋势分析和早期异常检测提供重要依据。

MA等[56]首次将RNN用于微博谣言检测，自

动学习事件时序上下文表征，摆脱传统方法手工

构造传播特征的局限，在真实微博数据集上性能

全面超越传统机器学习谣言检测模型。针对社交

媒体树形转发传播结构，MA 等[57]提出自底向

上、自顶向下两类树递归神经网络，贴合推文回

复、转发层级传播拓扑，在谣言早期检测上具备

显著优势。GUO 等[58]融合双向 LSTM 层级编码

与社交注意力机制，构建HSA-BLSTM网络，分

层融合文本语义与用户社交交互信息，提升社交

媒体谣言早期识别精度。

3.2.2　注意力机制与Transformer

传统RNN存在长距离时序依赖丢失、并行

训练效率低下的缺陷，Vaswani等[59]提出完全基

于自注意力机制的Transformer架构，彻底舍弃循

环与卷积结构，通过自注意力机制动态计算序列

中不同位置之间的关联程度，实现全局长距离语

义依赖建模。其中，自注意力机制通过计算查询

向 量 （Query）、 键 向 量 （Key） 和 值 向 量

（Value）之间的相关性，对输入序列进行动态加

权，其核心计算过程表示为：

Attention(QKV )= soft max(
QK T

dk

)V （5）

式中，Q、K、V分别表示查询矩阵、键矩阵和值

矩阵，dk表示键K和查询Q的向量表示维度。该

分母用于对注意力分数进行缩放，避免内积结果

过大导致模型训练不稳定。通过计算不同位置之

间的注意力权重，Transformer能够动态捕获文本

中关键语义信息，有效突破传统循环网络依赖顺

序计算的限制。

面向社交媒体虚假新闻检测中“仅有转发用

户序列、缺乏文字评论”这一更贴近真实场景的

挑战，LU与LI[60]提出GCAN图感知协同注意力

网络，联合建模源推文文本表示与转发用户传播

图结构，通过双重注意力机制定位可疑转发用户

及其关注的关键词，在真实推文数据集上较当时

最优方法平均提升16%的判别准确率，同时能够

生成兼具可解释性的判别依据。针对现有基于对

话树的谣言检测模型仅能建模“回复特定用户”、

而忽视用户实际回复整个讨论线程这一结构假设

局限， KHOO 等[61] 提出帖子级注意力模型

PLAN，利用Transformer多头注意力机制建模推

文间的长距离交互关系，并进一步设计结构感知

自注意力变体StA-PLAN（融合对话树结构信息）

与分层令牌-帖子注意力变体 StA-HiTPLAN（通

过令牌级自注意力学习句子表示），在 PHEME、

Twitter15/Twitter16 数据集上均超越已有最优模

型，且注意力权重可在令牌与帖子两个粒度层面

对检测结果作出解释。MA与GAO[62]则进一步聚

焦对话树建模方式的改进，指出现有方法要么严

格遵循树边结构学习特征、要么将全部帖子视为

完全连接图，二者均难以充分刻画对话中用户间

的真实交互模式，为此提出树结构Transformer模

型，通过帖子级自注意力机制聚合子树内部及跨

子树间的立场信息，在Twitter与PHEME数据集

上的实验证实该方法能够持续稳定地提升谣言检

测性能。

3.2.3　判别式预训练语言模型

预训练语言模型通过在大规模无标注文本上

学习上下文语义表示，并利用下游任务微调实现

事件分类、主题识别以及谣言检测等任务。以

BERT为代表的判别式预训练语言模型通常以掩

码语言建模作为核心预训练任务，通过随机遮蔽

输入序列中的部分词汇，并利用双向上下文信息

预测被遮蔽词，从而学习深层双向语义表征，其

目标函数可表示为：

LMLM =-∑
iÎM

log P(xi |X\M ) （6）

式中，M表示被随机掩盖的位置集合；xi表示被

掩盖位置的真实词语；X\M表示去除掩码词后的
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输入序。通过该训练方式，模型能够充分利用上

下文信息学习文本语义表示，为复杂舆情事件理

解提供有效支撑。

预训练双向Transformer模型凭借海量通用文

本预训练习得通用语言知识，微调后可适配各类

下游舆情任务，大幅降低社交媒体短文本语义稀

疏带来的建模难度。DEVLIN 等[63]提出 BERT，

通过掩码语言建模联合建模双向上下文表示，仅

增加单层输出层即可微调适配舆情分类、谣言判

别、事件抽取等任务，在 GLUE、SQuAD 等 11

项NLP基准上取得当时最优结果。然而，通用领

域预训练的BERT难以充分适配社交媒体高度垂

直化的语言风格。MÜLLER 等[64]提出 COVID-

Twitter-BERT（CT-BERT），在大规模 COVID-19

推特语料上对BERT继续预训练，使模型习得疫

情相关社交媒体特有的语言表达。在五个分类数

据 集 上 的 实 验 表 明 ， CT-BERT 相 较 BERT-

LARGE取得 10%-30%的性能提升，且在同源目

标领域数据集上增益最显著

随着深度学习技术的发展，网络舆情事件检

测逐渐由依赖人工特征工程的浅层建模模式转向

自动化语义表示学习。卷积神经网络、循环神经

网络以及Transformer等模型能够通过端到端学习

方式自动捕获文本中的局部语义、时序依赖和长

距离关联关系，有效提升了复杂舆情环境下事件

表征能力。其中，预训练语言模型进一步推动了

事件检测由任务特定学习向通用语义理解演进，

使模型具备更强的迁移能力和泛化性能。然而，

不同深度模型在语义建模能力、时序信息捕获以

及计算资源需求方面存在明显差异。为系统梳理

深度语义建模方法的发展脉络，并比较不同模型

在网络舆情事件检测任务中的特点与局限，本文

从模型结构、核心机制及应用效果等方面进行总

结（详见表2）

3.3　多源信息与关系建模方法

3.3.1　多源特征融合

网络舆情事件不仅蕴含于文本内容之中，还

广泛分布于用户行为、社交语境、跨域数据等多

源异构信息中，单一文本特征难以支撑全面判

别。为此，往往须通过开展多元特征融合，以精

准识别个性化、多语境、跨领域多源信息中的核

心要素。其融合过程可表示为：

H = σ(Wt Ht +Wu Hu +Wg Hg + b) （7）

式中，Ht表示文本语义特征；Hu表示用户行为特

征，包括用户属性、交互关系以及参与模式等信

息；Hg表示基于用户—文本—传播关系构建的图

结构特征；Wt、Wu、Wg分别表示不同模态特征

对应的映射矩阵；b表示偏置项；σ(.)表示非线性

激活函数。通过对不同来源信息进行联合映射，

模型能够综合考虑事件内容、传播环境以及用户

行为模式，实现从单一文本理解向多维事件表示

的转变。

表2　基于深度学习的网络舆情事件检测方法比较

方法类别

CNN方法

RNN/
LSTM方法

Attention
方法

Transformer
方法

预训练模

型方法

代表模型

Text-CNN[53]

RNN[56]、Tree-
RNN[57]、

BiLSTM[58]

GCAN[60]

PLAN[61]、Tree-
transformer[62]

BERT[63]、CT-
BERT[64]]等

建模机制

利用卷积操作提取局

部语义模式

建模文本序列和传播

时间依赖

根据重要程度动态分

配权重

基于自注意力捕获全

局语义关系

通过预训练获得通用

语言知识

主要输入

文本序列

文本+时间

序列

文本+用户

关系

大规模文

本语料

海量文本

技术优势

参数量低，特征提取效

率高

能捕获事件演化过程

增强关键语义和用户交

互建模能力

语义理解能力强，迁移

能力突出

显著提升短文本语义表

示能力

存在问题

缺乏长距离依赖建模

能力

长序列训练困难，并

行能力不足

仍依赖已有数据分布

参数规模大，计算成

本高

对实时事件知识更新

不足

典型应用

文本事件分类

舆情演化、谣

言检测

社交媒体真实

性判断

开放域事件检

测

舆情分类、事

件识别
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AFYOUNI等[65]系统梳理了社交事件检测中

多特征、多模态、多来源信息融合的技术体系，

为多源舆情建模提供了统一分析框架。SHU等[66]

提出融合用户转发行为、评论立场与社交语境的

假新闻检测方法，验证了社交上下文信息对内容

判别的增益作用。NAN等[67]针对不同领域舆情

数据分布差异问题，提出MDFEND多领域感知

门控网络，融合领域标签与文本语义实现跨域自

适应检测。ZHU等[68]进一步提出记忆引导的多视

图多领域框架，联合建模文本、领域先验与历史

记忆特征，缓解跨域样本分布偏移问题。HAN

等[69]则从异构网络视角出发，融合用户、文本、

传播结构等多源信息与局部-全局关系，提升谣

言检测的综合表征能力。REN等[70]针对社交舆情

类别不平衡难题，提出UC (SED)不确定性引导边

界学习框架，基于Dempster-Shafer理论融合多视

图证据，优化稀有舆情事件表征与分类性能。

3.3.2　传播关系与图学习

社交媒体舆情信息在用户转发、评论和关注

等交互行为作用下呈现显著的网络结构特征。图

神经网络（Graph Neural Network，GNN）通过

节点间消息传递机制聚合邻域信息，联合建模文

本语义与传播关系[71][72]，能够有效捕获舆情事件

中的传播路径、关键节点及群体交互模式。其邻

居信息聚合过程可表示为：

h(l + 1)
v = σ(W (l) ∑

uÎN(v)

h(l)
u

|N(v)|
) （8）

式中，h(l)
v 表示第 l层中节点 v的隐藏表示；N(v)

表示节点 v的邻居集合；W (l)表示第 l层的网络参

数。通过聚合邻居节点信息，GNN能够学习用户

间的交互关系和信息传播模式，从而增强对复杂

舆情事件传播规律的建模能力。

BIAN等[73]提出双向图卷积网络Bi-GCN，分

别构建谣言向上溯源传播图、向下扩散图，双向

捕捉深度传播链与广度扩散结构，融合源头帖子

信息增强谣言表征学习。WEI等[74]提出EBGCN

边增强贝叶斯图卷积网络，自适应修正社交传播

关系中的噪声、不确定性连接，鲁棒捕捉舆情传

播结构特征，优化早期谣言检测效果。YANG

等[75]基于强化学习子图推理构建虚假新闻检测框

架，筛选传播网络中关键子图，剔除无关交互噪

声，提升图模型泛化能力与可解释性。JIN等[76]

面向精细逻辑推理型虚假舆情，设计先验感知双

通道核图网络，建模证据间细微语义差异，实现

具备可解释性的细粒度虚假新闻推理。MIN等[77]

将社交假新闻检测建模为异质图分类，提出PSIN

分治交互网络，建模用户、帖子双向关联，同时

搭建大规模多领域社交媒体假新闻数据集，解决

传统监督模型泛化性不足问题。

3.3.3　知识增强与事件关系建模

单纯依赖文本、传播结构难以区分事实类虚

假舆情，融合外部知识图谱可通过实体事实校验

识别内容矛盾，提升复杂舆情判别精度。DUN[78]

等提出KAN知识感知注意力网络，对齐新闻实

体与外部知识图谱，设计双层实体注意力融合知

识事实信息，弥补纯文本模型事实推理能力不

足。HU 等[79]构建 CompareNet 异构图注意力网

络，将新闻实体、主题构建异构文档图，对比新

闻实体与知识库标准实体表征，通过实体一致性

判别虚假信息。ZHUANG等[80]提出知识增强事

件关系抽取框架OntoEnhance，通过引入事件本

体中的外部知识增强事件语义表示，并利用双栈

注意力融合机制抑制无关知识噪声，从而提升事

件时序关系与子事件关系的识别能力。

3.3.4　多模态协同检测

为进一步阐释文本、图像等异构模态信息在

虚假新闻检测中的融合机理，图 3给出了多模态

融合的一般性技术框架，涵盖视觉、文本、音频

与传感器等模态的特征提取、跨模态特征对齐以

及早期融合、中期融合与晚期融合等多层次融合

策略，并以基于跨模态注意力的信息交互机制为

例，展示了不同模态特征之间的对齐与权重分配
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过程，可为下文梳理各类多模态协同检测方法提

供统一的分析视角。

当前社交媒体舆情以图文、短视频多模态内

容为主，单一文本模态丢失图像视觉线索，多模

态融合技术通过跨模态对齐、特征交互融合文

本、图像异构信息，适配短视频、配图推文等主

流舆情载体。

WANG等[81]提出EANN事件对抗神经网络，

搭建文本-图像多模态特征提取器，引入事件判

别器剥离事件特有特征，学习跨事件通用表征，

提 升 未 知 突 发 多 模 态 假 新 闻 泛 化 能 力 。

KHATTAR等[82]基于多模态变分自编码器MVAE

学习图文共享隐语义，融合二元分类器完成多模

态虚假新闻判别。WU等[83]提出MCAN多模态协

同注意力网络，建模文本与图像模态间依赖关

系，避免简单特征拼接带来的信息损耗。

ZHENG等[84]提出MFAN多模态特征增强注意力

网络，统一融合文本、视觉图像、社交传播图三

类异构特征，同时补全社交网络缺失隐藏链接，

实现多模态谣言联合检测。CHEN 等[85]提出

CAFE跨模态歧义学习框架，量化图文模态语义

分歧，自适应融合单模态与跨模态特征，解决图

文信息冲突导致的检测精度下降问题。WANG

等[86]提出COOLANT跨模态对比学习框架，通过

图文对齐对比学习强化跨模态关联，搭配注意力

引导模块提升多模态特征融合效果。

随着社交媒体平台中用户交互行为、多模态

内容以及跨领域信息的不断丰富，单纯依赖文本

语义表示的事件检测方法逐渐难以满足真实网络

环境下的复杂需求。近年来，研究者开始关注用

户关系、传播路径、知识背景以及视觉信息等多

源异构信息，并通过图神经网络、多模态融合以

及知识增强技术实现事件的联合建模。这类方法

能够从内容、结构和语境多个维度刻画事件特

征，在提升检测精度和增强模型解释性方面展现

出较大潜力。但与此同时，多源信息融合仍面临

数据异构、传播噪声以及跨模态语义对齐等问

题。为系统比较不同关系建模方法的技术特点和

发展趋势，本文对相关研究进行总结（详

见表3）

3.4　大模型与开放学习方法

3.4.1　生成式大语言模型

生成式大语言模型具备海量世界知识[87]、复

杂推理能力[88]，能够通过大规模预训练学习语言

中的潜在语义规律，并进一步完成舆情事件因果

推理、多维度证据生成以及可解释判别等复杂任

务，逐渐成为新一代舆情分析的重要基础模型。

与传统判别式模型不同，大语言模型通常采用自

图3　多模态融合原理图
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回归生成机制，通过根据已有上下文信息预测后

续 token，实现连续文本生成，其概率建模过程

可表示为：

P(X )=∏T P(xt|x< t ) （9）

式中，X表示完整文本序列；xt表示第 t个生成 to‐

ken；x< t表示当前位置之前已经生成的上下文序

列。通过逐步预测方式，LLM能够捕获文本中的

长期依赖关系，并利用参数化知识实现复杂语义

理解和推理能力。在此基础上，生成式大语言模

型被进一步引入网络舆情事件检测任务。

HU等[89]实证验证LLM可输出多角度舆情研

判理由，但直接判别精度弱于微调小模型，据此

设计ARG自适应理由指导网络，将LLM输出的

分析线索作为辅助知识注入BERT类检测器，兼

顾判别精度与推理能力。MA等[90]针对LLM原生

嵌入仅捕获文本风格、缺失实体与主题深层语义

的缺陷，设计专用提示词抽取实体、主题信息，

构建新闻-实体-主题异构图，结合广义PageRank

挖掘全局语义，强化大模型语义挖掘能力。

WANG等[91]基于LLM构建竞争证据防御推理框

架，拆分正反两方舆情证据，通过大模型生成真

实性解释，实现可解释虚假新闻检测。与上述聚

焦“大模型辅助检测”的研究不同，另一部分工

作则揭示了大模型在虚假信息生态中可能扮演的

风险角色，尤其体现在社交媒体场景下的风格伪

装攻击方面。WU等[92]发现攻击者可利用LLM对

假新闻进行风格改写（如模仿权威媒体行文风

格），使其绕过现有依赖文本风格特征的检测器，

据此提出SheepDog框架，通过LLM生成多风格

对抗样本训练检测器，提升模型对风格伪装攻击

的鲁棒性。PARK 等[93]进一步系统化了这一风

险，提出AdStyle对抗性风格增强方法，利用大

模型自动生成多样化且高难度的风格转换攻击提

示，训练出能够抵御各类风格伪装攻击的假新闻

检测器，为应对LLM时代日益隐蔽的社交媒体

虚假信息攻击提供了防御性技术方案。为回应这

一风险，NAN等[94]则反向利用大模型的生成能

力服务于检测任务，通过生成“沉默用户”的模

拟评论弥补早期检测阶段真实用户反馈稀缺的问

题，借助多子群评论反馈分析提升假新闻检测

效果。

3.4.2　参数高效适配与检索增强

大模型全量微调成本极高，LoRA低秩适配

技术冻结预训练权重，仅训练少量低秩矩阵，大

幅降低舆情任务微调开销，为大模型落地舆情监

测提供轻量化方案[95]。检索增强生成RAG技术

引入外部知识库，弥补大模型静态知识滞后缺

陷，适配时效性强的突发舆情检测[96]。HU等[97]

构建MR2多模态检索增强谣言检测基准数据集，

整合图文谣言与跨模态检索证据，支撑检索式多

模态舆情模型训练。LIAO 等[98]提出 MUSER 多

步证据检索增强框架，模拟人类查阅资料验证新

闻的逻辑，多阶段检索关联佐证证据，输出可溯

源的舆情判别依据。YUE等[99]则将检索增强技术

进一步延伸至虚假信息的主动反制场景，提出

表3　面向网络舆情事件检测的多源关系建模方法比较

方法类别

多源特征融

合

图神经网络

方法

知识增强方

法

多模态融合

方法

代表模型

MDFEND[67]、Memory-guided
方法[68]

Bi-GCN[73]、EBGCN[74]、

PSIN[77]

KAN[78]、CompareNet[79]、On‐
toEnhance[80]

EANN[81]、MVAE[82]

建模对象

文本、用户、领域

信息

用户—内容—传播

关系图

实体、知识库、事

件关系

文本、图像、传播

信息

核心技术

多视角特征融合与领

域适配

图卷积与消息传播

机制

知识图谱增强语义

推理

跨模态注意力、对比

学习

优势

提升跨领域检测能力

能捕获传播路径和群

体行为

提升事实验证能力和

解释性

适应真实社交媒体内

容形式

局限性

数据需求较高

图结构构建存在噪

声问题

外部知识依赖明显

模态对齐困难
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RARG 检索增强回应生成框架：通过两阶段流

程，先从超百万篇学术文献构成的证据库中检

索、重排支持性证据，再借助人类反馈强化学习

（RLHF）对大模型进行对齐微调，生成兼具礼貌

语气与事实依据的反制回应。以COVID-19虚假

信息为案例的实验表明，该方法在同领域与跨领

域数据集上均显著优于缺乏外部知识支撑的端到

端生成基线，为检索增强技术从“检测判别”拓

展至“生成式辟谣干预”提供了新范式。除检索

增强外，提示学习（Prompt Learning）作为另一

类轻量化参数适配技术，同样为低资源多领域舆

情检测提供了可行路径。PENG等[100]针对现实场

景中多领域虚假新闻检测高度依赖大规模标注数

据、而已有基于提示学习的方法在跨领域场景下

性能波动较大的问题，提出PLDFEND低资源多

领域提示学习框架：一方面将领域感知与关系学

习融入提示学习结构以提升提示效果的跨域稳定

性，另一方面针对现有“标签词映射器”设计简

单导致标签覆盖率低、零样本预测不准确的缺陷

进行专门优化，使标签词映射能够灵活适配不同

领域场景。在资源有限与数据充足两类设置下的

实验均验证了该方法的有效性，为提示学习类参

数高效适配技术在多领域舆情检测中的落地提供

了具体范例。

3.4.3　面向开放环境的少样本学习与持续事件

检测

网络舆情事件动态涌现、新型突发事件标注

稀缺，给传统依赖大规模标注语料的检测方法带

来泛化能力不足、新事件适应性有限等挑战，因

此需通过少样本学习、开放集识别与增量持续学

习等技术提升模型的检测性能与适应能力。其

中，少样本学习实现有限标注样本下的知识迁

移，开放集识别支持对未知事件类型的自适应识

别，增量持续学习则在知识更新中规避灾难性遗

忘，三者共同实现对动态开放舆情环境的稳健建

模，成为事件检测走向实际落地应用的关键方

向。DENG等[101]基于元学习动态记忆原型网络

DMB-PN，解决少样本事件检测标注不足问题，

通过多跳记忆网络反复提炼少量样本上下文特

征。REN等[102]提出QSGNN质量感知自改进图神

经网络，实现开放集社交事件检测，依靠已知事

件知识自适应识别从未出现的新型舆情事件。

YUE 等[103]提出 MetaAdapt 元学习领域自适应框

架，在少量目标领域舆情样本指导下完成跨领域

知识迁移，适配突发小众低资源舆情检测。

PENG等[104]设计FinEvent增量跨语言事件检测框

架，融合多关系图神经网络与强化学习，支持持

续流入的跨语言社交消息增量学习，保留历史舆

情知识不发生灾难性遗忘。在此基础上 ，

ZHANG 等[105]进一步将“少样本”与“持续学

习”两大挑战联合建模，提出持续少样本事件检

测（CFED）任务，面向标注样本稀缺且事件类

型持续增长的现实场景，设计层次增强网络

HANet：通过原型增强机制将历史事件类型压缩

存入有限记忆集以抵御灾难性遗忘，并引入对比

增强模块提升令牌表示在少样本条件下的判别能

力；实验表明该方法不仅超越已有持续学习基

线，甚至优于ChatGPT，验证了专用架构相较通

用大模型在该任务上的优势。与之互补，WU

等[106]则从“预训练知识利用效率”与“社交结

构补充”两个角度切入少样本假新闻检测，提出

Prompt-and-Align（P&A）范式：一方面通过任

务相关提示模板直接激发预训练语言模型内蕴含

的知识以缓解标注稀缺问题，避免代价高昂的任

务专属监督微调；另一方面基于“社交用户倾向

于消费同真实性类型新闻”这一经验观察，构建

新闻接近性图捕捉共享读者群体的真实性一致信

号，并沿图结构对提示预测结果进行置信度感知

对齐，在多个真实基准上取得少样本假新闻检测

新的最优性能。

近 年 来 ， 大 语 言 模 型 （Large Language 

Model，LLM）的快速发展为网络舆情事件检测
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带来了新的技术范式。为直观展现大语言模型在

网络舆情事件检测场景中的总体应用流程，图 4

给出了面向舆情场景的大语言模型事件检测

流程。

区别于传统深度学习模型，大语言模型依托

大规模预训练知识和强大的推理能力，不仅能够

完成事件识别任务，还能够进一步支持事件解

释、证据分析以及复杂语义推理。围绕大模型在

实际舆情场景中的应用需求，研究者进一步探索

了参数高效适配、检索增强生成、少样本学习以

及持续学习等技术路径，以提升模型在动态开放

环境中的适应能力。然而，大语言模型仍面临知

识更新滞后、事实可靠性不足以及计算成本较高

等问题。因此，有必要对当前大模型驱动的事件

检测方法进行系统梳理，从技术路线、应用特点

及未来发展方向等方面展开比较，相关研究总

见表4。

总体来看，网络舆情事件检测技术呈现出由

浅层统计特征向深层语义表示、多源关系建模及

开放环境智能推理逐步演进的趋势。传统统计与

机器学习方法具有计算成本较低、实时性较强和

解释过程相对清晰等特点，但其对复杂语义以及

跨领域场景的适应能力仍相对有限；深度语义与

时序模型显著增强了上下文和动态依赖建模能

力，但同时增加了对训练数据和计算资源的依

赖；多源信息与关系建模进一步利用用户行为、

传播结构、知识及多模态内容提升复杂事件表征

能力，但同时面临异构信息融合以及噪声传播等

问题；大语言模型与开放学习方法则进一步提升

了知识迁移、开放域适应及复杂推理能力，但其

图4　舆情场景大语言模型事件检测流程

表4　大语言模型时代网络舆情事件检测方法比较

方法类别

LLM辅助

检测

参数高效适

配

检索增强方

法

少样本学习

持续学习方

法

代表技术

ARG[89]、证据推理

框架[91]

LoRA[95]、Prompt Learn‐
ing[100]

RAG[96]、MR2[97]、 
MUSER[98]

DMB-PN[101] 、Meta‐
Adapt[103]

FinEvent[104]、CFED[105]

核心思想

利用大模型知识和推理能力辅

助判断

冻结主体参数，仅优化轻量

模块

引入外部知识增强实时事实

验证

利用少量样本完成新事件识别

持续更新模型知识

优势

具备强语义理解和解

释能力

具备强语义理解和解

释能力

缓解知识滞后，提高

可靠性

适应突发事件和低资

源场景

避免灾难性遗忘

当前挑战

存在幻觉和事实一致

性问题

泛化能力仍受限制

检索质量影响结果

新事件持续变化困难

长期知识维护困难

发展趋势

可解释智能检

测

轻量化部署

知识增强事件

检测

开放世界事件

检测

动态舆情智能

感知
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事实可靠性、资源开销和实时部署能力仍有待进

一步完善。因此，不同技术路线并非简单替代关

系，而是在语义理解、实时性、泛化能力和信息

利用范围等方面体现出不同的优势与约束。

4　事件检测方法评估与常用数据集

4.1　常用评估指标

舆论分析算法效果评估是衡量算法性能和比

较不同系统的重要步骤。本节将重点介绍舆论分

析模型评价中常用的指标：准确率（Accuracy）、

精确率（Precision）、召回率（Recall），以及 F1

值（F1-score）。需要指出的是，Accuracy、Preci‐

sion、Recall和F1-score主要适用于事件分类、真

实性判别及触发词识别等判别类任务。对于新兴

事件发现、事件聚合与关联分析以及事件跟踪等

任务，还需结合聚类质量、事件匹配程度及时序

跟踪一致性等与任务输出形式相匹配的评价指

标。因此，不同事件检测子任务应根据预测对象

和输出粒度选择相应的评价体系。

（1）准确率

准确率表示模型在所有样本中判断正确的比

例，衡量了模型整体的分类性能。在多类别事件

检测任务中，准确率能够反映模型对全部事件类

别的综合识别能力。准确率的计算方式如下：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN +FP +FN
（10）

式中，TP表示真正例（正确预测为正类的样本

数），TN 表示真负例（正确预测为负类的样本

数），FP表示假正例（错误预测为正类的负样本

数），FN表示假负例（错误预测为负类的正样本

数）。需注意，当各类别样本分布不均衡时，准

确率可能掩盖模型对少数类的识别盲区，需结合

精确率与召回率综合评价。

（2）精确率

精确率表示在模型判定一批样本为某一类的

前提下，判定正确的样本数占该批样本总数的比

例，代表模型的查准率。在事件检测任务中，它

衡量了模型判断某一批样本为某事件类别时，判

断正确的样本所占比例。精确率的计算方式

如下：

Pr ecision =
TP

TP +FP
（11）

式中，TP表示模型在事件检测任务中，被判断为

正类的正样本；FP表示模型在事件检测任务中

被判断为正类的负样本。

（3）召回率

召回率表示在指定一个类别的条件下，模型

判定正确的样本数占该类真实样本总数的比例，

代表模型的查全率。在事件检测任务中，召回率

表示某一类别的真实样本中被模型正确识别的样

本所占比例，用于衡量模型对目标类别样本的查

全能力。对于事件触发词识别等序列标注任务，

可进一步在触发词或事件提及粒度上定义 TP、

FP和FN，其具体统计对象应与任务输出形式保

持一致。召回率的计算方式如下：

Re call =
TP

TP +FN
（12）

式中， FN表示模型在事件检测任务中，被判断

为负类的正样本。

（4）F1值

F1值是精确率和召回率的调和平均值。通过

结合精确率和召回率，能够综合衡量模型的精确

性和完整性。F1值的计算方式如下：

F1 =
2 ´P ´R

P +R
（13）

式中，P代表精确率，R代表召回率。

4.2　常用数据集

数据集是开展网络舆情事件检测研究的重要

基础，其规模、标注质量与场景覆盖范围对事件

检测方法的训练效果及分析结果具有重要影响。

本文统筹考虑事件检测任务的应用场景与研究热

度，选取五个具有代表性的数据集进行梳理归纳

（详见表5）。
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综上，上述数据集分别从通用领域事件识

别、多语言知识图谱构建、小样本场景评估以及

社交媒体传播分析等维度，为网络舆情事件检测

方法的训练与评估提供了较为全面的数据支撑。

然而，随着事件检测任务不断被推广应用于新兴

领域与更为复杂的舆情场景，现有数据集在规模

体量、领域覆盖及标注体系等方面仍存在一定局

限，因此需持续扩充和完善数据集资源，以进一

步提升事件检测方法的分析准确性与泛化能力。

5　挑战与展望

5.1　开放世界持续事件智能感知优化

网络舆情事件检测面临的首要挑战是动态开

放环境下未知事件的发现能力不足。现有方法大

多依赖预定义事件类型体系，QSGNN、KPGNN

等开放集与增量检测方法虽已能够在一定程度上

识别未知事件簇，但其对事件边界模糊、新旧事

件长期共存场景的适应能力仍显有限，模型在持

续开放环境下的敏感度与鲁棒性尚未得到充分验

证。未来应进一步探索基于结构熵的增量式无监

督检测范式，通过持续对比学习与噪声过滤机制

降低标注依赖、提升未知事件识别的稳健

性[112][113]，并结合演化式主题提示学习[114]与检

索增强的无监督事件发现与演化建模方法，构建

面向开放世界的持续事件智能感知框架，以提升

模型在长期流式舆情环境下的自适应能力。

5.2　多模态语义对齐与统一事件理解

网络舆情信息同时涵盖文本、图像、短视频

与传播结构等多源异构模态，EANN、MFAN、

CAFE等方法多采用固定的特征拼接或跨模态注

意力融合策略，跨模态语义鸿沟与模态噪声干扰

问题尚未根本解决。未来研究应探索基于多模态

大模型的统一事件理解范式，通过跨模态指令微

调实现文本、图像、视频等异构信息在同一语义

空间下的联合建模与推理，进一步支持事件触发

词识别、论元抽取与事件解释的一体化生成，从

而缓解当前跨模态语义对齐不充分的问题，提升

模型对复杂舆情场景的整体感知水平。

5.3　知识增强与因果推理融合

现有研究已开始通过知识图谱、事件关系图

以及大语言模型等方式增强事件间语义关系建

模，为事件因果识别和解释提供外部知识支撑。

然而，现有方法仍多集中于静态关系或短时传播

结构，对事件生命周期中的长期依赖、多事件交

织关系以及复杂因果链条刻画不足。此外，知识

增强本身并不能直接保证因果推理的可靠性，外

部知识质量、证据一致性及推理过程可验证性亦

会影响最终结果。未来，可进一步融合事件因果

图谱[115]、大语言模型和多源证据，通过事件关

系约束、证据聚合及推理结果校验等机制，进一

步提高复杂舆情场景下因果关系识别的可靠性，

并推动事件理解逐步由相关性建模向具有证据支

撑的因果解释发展。

5.4　高效可信的大语言模型事件检测

大语言模型虽显著提升了事件语义理解与推

理能力，但其固有的幻觉问题使生成的事件解释

和证据分析存在事实性偏差风险[116][117]，现有模

型多以端到端黑箱形式输出判别结果，缺乏透

表5　典型事件检测数据集基本信息

数据集

MAVEN[107]

EventK[108]

FewEvent[109]

Twitter15/16[110]

APS[111]

语言

英文

9种语言

英文

—

—

领域

通用领域事件检测

多语言事件知识图谱

小样本事件检测

传播模型与溯源算法验证

宏观动力学模型验证

数据规模

111 611个事件，118 732个提及

超120万个事件

70 852条样本，100种事件类型

—

—

特点

人工标注；基于英文维基百科与FrameNet

整合维基数据、DBpedia、YAGO等多源知识图谱

适用于低资源场景评估

含完整用户关注网络与转发层级结构

记录学术引用扩散路径；支持物理驱动模型
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明、可追溯的决策依据[118]，难以满足舆情治理、

突发事件预警等高风险场景对可信决策的需求；

同时，全量微调与大规模推理的高昂计算成本也

制约了大模型在实时、高并发舆情监测场景下的

规模化落地。现有参数高效微调和检索增强技术

已分别从降低模型适配成本和补充外部时效知识

两个方面对大语言模型在舆情检测中的应用条件

进行了改善，然而现有方法尚未同时解决生成幻

觉、事实一致性、决策可追溯性以及实时推理成

本等问题。因此，未来研究重点应进一步关注参

数高效适配、外部证据检索、幻觉检测与结果校

验之间的协同机制，以在降低部署成本的同时提

高事件判别和解释生成的事实可靠性。构建兼顾

推理效率、事实可靠性与决策可解释性的轻量化

事件检测框架，并探索面向舆情场景的幻觉检测

与自我校验机制，提升大模型在实时舆情监测中

的可信部署能力。

5.5　面向真实场景的动态评测体系

现有数据集在标注质量、跨域覆盖与时效性

方面存在明显局限，MAVEN、ACE2005等主流

基准已被广泛使用，存在被纳入模型预训练语料

而导致评测失真的风险，且不同领域、不同语种

舆情数据分布差异显著，MDFEND等跨域方法

虽有所改善，但模型在低资源语种与新兴领域场

景下的泛化能力仍有待加强[119]。未来评测体系

应逐步从静态评测向动态、持续更新的评测范式

转变[120]，结合跨语言、跨领域场景下的增量评

测方案，构建更贴近真实舆情演化规律的动态评

价体系，同时综合考虑生成内容的真实性、可解

释性与公平性等多维指标，为模型的公平比较与

实际部署提供更可靠的评估依据。

6　结语

本文系统梳理了网络舆情事件检测技术的演

进过程。综合现有研究可以看出，相关技术已由

早期依赖统计特征和人工特征的方法，逐步向深

度语义与时序建模、多源信息与关系建模以及大

模型与开放学习方向发展，在语义理解、传播结

构建模和开放域适应等方面取得了显著进展。然

而，当前网络舆情事件检测从理论研究到实际治

理应用的转化仍存在关键挑战：首先，动态开放

环境下未知事件的发现能力与多源异构信息的跨

模态融合能力尚未同步提升，制约了模型对复杂

舆情场景的整体感知水平；其次，大语言模型在

事件推理与解释生成中的幻觉问题与部署成本，

制约了其在实时、高并发舆情监测场景下的规模

化落地；此外，数据质量与评价体系的标准化程

度、模型的跨域泛化能力以及可解释、可信的决

策机制亦是亟待解决的现实问题。针对上述挑

战，未来可在以下方向进一步探索：（1）面向开

放世界持续演化的舆情环境，融合增量学习与多

模态大模型驱动的统一事件理解范式；（2）深化

知识增强与因果推理技术在大语言模型中的融合

应用，提升事件检测过程中的知识理解能力与推

理可靠性，构建轻量化、高可靠的智能事件检测

框架；（3）建立面向真实场景、可动态更新的评

测体系，并同步发展面向决策过程的可解释性

方法。
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