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摘摘摘 要要要

随着Web2.0技术的迅速发展和GPS手持移动智能设备的广泛应用，人们

在使用各种社会媒体的同时以各种各样的形式分享自己的地理位置，产生

了大量地理数据。例如用户在Flickr上分享某一地点比较有名的地标图片，

在Foursquare上分享他们当前所在的商户位置。这类地理数据除了包含地理位

置信息外，还通常关联其他各种上下文信息，比如时间和文本标签等。这些内

容丰富、形式多样、数量巨大的地理数据能够服务于基于地理位置的各种应

用，比如社会媒体的组织和检索、旅游推荐和媒体可视化等，因此如何对来自

社会媒体的地理数据进行有效处理就成为开展基于地理位置的各种应用的关

键。

来自社会媒体的地理数据和传统的网络多媒体相比有自己更突出的特点，

比如这些地理数据通常都包含位置信息，数量巨大和数据异质等。尽管研究人

员已经做了大量的工作，但是来自社会媒体的地理数据处理技术仍然存在着一

些关键问题需要解决，比如异质多模态信息的有效融合和统一建模，跨平台的

信息关联等。针对以上问题，我们从社会媒体下地理数据的处理和应用两个方

面进行了研究和探讨，主要研究内容和贡献如下：

(1) 基于场景和角度的地标总结。考虑到地标场景和拍摄角度的多样性，我

们提出了一个场景角度主题模型对地标进行总结。在角度聚类集合的基

础上，该模型能够学习来自不同角度聚类共享的场景主题子空间以及同

一场景下不同角度聚类所特有的场景角度主题子空间。我们利用学习的

两类主题子空间得到每个地标对应的不同场景和角度的代表性图片。

(2) 基于时空主题的地标分析。来自社会媒体的地标图片除了地标的视觉信

息外，通常还包括和它关联的其他信息，比如文本和时间信息等。本工

作充分考虑各种异质信息提出了一种时空主题模型学习地标的三类主题

子空间，即所有地标都享有的全局主题子空间，只和某个地标相关的位

置主题子空间以及在某个地标的某些时刻对应的时间主题子空间。此外，

我们考虑地标和位置主题的关联以及地标-时间和时间主题的关联引入了
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基于互信息的正则化的优化目标函数。最后我们利用贝叶斯定理从地标

的时间和空间两个方面对发现的主题进行了分析。

(3) 基于异质元数据的社会事件检测。社会媒体下的地理数据和关联的其他

各种信息（比如时间信息）的重要应用之一是检测这类媒体数据中的社

会事件实现基于社会事件的媒体组织和搜索。本工作充分考虑社会媒体

的各种异质信息包括位置信息，时间信息、文本和视觉信息进行社会事

件检测。为此我们提出了一种鲁棒的高阶联合聚类方法。一方面构建星

结构的K分图建模社会媒体本身和各种类型的信息之间的依附关系，实

现这些异质信息的有效融合；另一方面考虑时间空间内时间之间的关系，

并将该关系作为全局正则化项引入到总的目标函数中，进一步提高了社

会事件检测的精度。

(4) 基于位置情景的跨平台个性化推荐。在地理数据处理和分析的基础上，本

工作设计了一个基于位置情景的跨平台协同应用：在给定某一位置情景

和两个不同的社会媒体平台Flickr和Foursquare的条件下，让Flickr用户能

够享受来自Foursquare的当前位置的商户信息服务，同时让Foursquare用

户能够享受来自Flickr的和当前位置相关的图片服务。为此，我们提出了

一个跨平台多模态主题模型，一方面该模型能够区分和发现两类不同的

主题，即平台特有的主题和所有平台共享的主题，以平台共享的主题作

为桥梁连接两个平台；另一方面，该模型能够对齐同一主题来自不同平

台的多种模态，保证不同平台之间不同模态的特色推荐。

关键词：社会媒体，地理数据，联合聚类，主题模型，跨平台，总结，推荐



Abstract

The fast development of Web2.0 and the widespread use of GPS-equipped mobile

smart devices empower people to the use location data from different social network-

s in various ways, which fosters the emergence of geo-data. For example, people

can upload landmark images to Flickr and share their present venue information in

Foursquare. Besides the location information, these geo-data are associated with oth-

er context information, e.g., the time-stamps and textual meta-data. The large-scale

geo-data presents rich content with different modalities and thus serves as a handy

resource for various location based applications(e.g. social media organization and

recommendation,travel recommendation and media visualization, ). Therefore, how

to effectively process this kind of the geo-data becomes the key problem of location

based application.

Compared with the traditional multimedia, the geo-data has distinctive character-

istics: they are generally associated with the geo-location and presents content with

the heterogeneous metadata. Although researchers have done a lot of work in recent

years, there are still several key technical issues, such as the fusion of the heteroge-

neous metadata and the information correlation across different platforms. To cope

with the above mentioned issues, we conduct the research on the geo-data processing

and applications for social media. The main contributions of this dissertation can be

summarized as follows:

(1) Scene and viewpoint based summarization for landmarks. Considering the di-

versity in both scenes and viewpoints, in order to better visually summarize

landmarks, we propose a scene-viewpoint based theme model for modeling both

scenes and viewpoints. This model is capable of learning the subspace of both

the shared scene themes and viewpoint-specific scene-viewpoint themes. We

obtain representative images with different scenes and viewpoint via the two

kinds of learned subspace.

(2) Spatio-temporal theme based landmark analysis. The landmark images from so-
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cial networks are generally associated with other information, such as time and

text information. We propose a probabilistic topic model to utilize different mul-

timodal information to learn three kinds of theme subspace, i.e., global themes

shared by many landmarks,local themes characterizing local characteristics of

one landmark and temporal themes happened at a specific moment for one land-

mark. In addition, we consider the correlation between the local theme and land-

marks, the correlation between the temporal theme and landmark-time informa-

tion and introduce the mutual information-based regularization into the over-

all objective function. Finally, we analyze the mined themes from the spatio-

temporal dimensions according to the Bayes’ theorem.

(3) Heterogeneous metadata based social event detection. In order to utilize d-

ifferent heterogeneous metadata including the location,time-stamp, visual and

textual content for social event detection, we propose a robust high-order co-

clustering method, which can construct the star-structured K-partite graph to

model the inter-relationships among social media set and the associated K-1

types of metadata. In addition, the intra-relationship between the time-stamps

in the time space is introduced as the global regularization, which can further

improve the performance.

(4) Location context based personalized inter-platform recommendation. Based on

the geo-data processing and analysis, we design a novel location based cross-

platform collaboration application: given the location context and two plat-

forms including Flickr and Foursquare, we recommend location relevant pho-

tos from Flickr to Foursquare users and recommend location relevant venues

from Foursquare to Flickr users. To solve the problem, we propose a Cross-

platforM Multi-Modal Topic Model, which is capable of differentiating be-

tween two kinds of topics, i.e., platform-specific topics only relevant to a certain

platform and shared topics characterizing the knowledge shared by differen-

t platforms. We can correlate these two platforms via the learned shard topics.

Furthermore, this model can align multiple modalities from different platform-

s, which facilitates the characteristic with different modalities recommendation

cross different platforms.
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第第第一一一章章章 绪绪绪论论论

1.1 研研研究究究背背背景景景和和和意意意义义义

Web2.0技术的到来使得各种类型的社交网络得到了迅速的发展，比如新浪

微博、街旁网、Flickr、Youtube和Foursquare等。与此同时，全球定位系统及手

持智能设备的广泛应用使得人们在使用这些社会媒体的同时以各种各样的形式

分享自己的地理位置信息，产生了大量的地理数据。例如，用户在Flickr上分

享某一地点比较有名的地标图片，在Youtube上分享带有地理标签标注的视频，

在Foursquare或者街旁网上分享他们当前所在的商户位置等。一方面，这些地

理数据通常还关联其他各种元数据信息，比如时间信息、文本标签、标题和评

论信息等，大量丰富的地理数据为我们基于地理位置的社会媒体组织、总结、

搜索和推荐的研究提供了许多机会。另一方面，这些地理数据模态多样，数据

异质，并且含有大量噪音，使得无法直接利用用户产生的数据，因此如何对其

进行有效处理，以便于有效的组织、搜索和推荐，就成为基于地理位置的社会

媒体应用的关键。

社会媒体以多种不同的模态来呈现，包括文本、图像、视频和签到等。大

部分社会媒体允许用户在上传这些媒体的同时分享他们的位置信息，图1.1展示

了各种各样的地理数据，可以看出，这类来自社会媒体的地理数据通常具有以

下特点：

∙ 位置标注。许多的社会媒体都关联某一种位置信息，这些位置的表示形
式是多种多样的，最基本的位置信息比如许多社会媒体都关联GPS地理标

签，其他的位置包括地标和签到的商户标签等。如图1.1所示，这些位置

信息包括来自Flickr的地标信息，来自新浪微博的城市地理位置信息，来

自Foursquare的签到商户等。

∙ 数据异质。一方面，如图1.1所示，社会媒体下的地理数据类型包括图片

（比如Flickr）、视频（比如Youtube）、微博（比如新浪微博）和签到数据（比

如Foursquare）等各种模态。另一方面，社会媒体下的地理数据通常还和其

他不同类型的实体类型关联在一起，比如对于Flickr的图片，还包括用户、

地理位置、时间和文本标签等。这些实体之间存在这不同类型的异质关系。
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图 1.1: 各种类型的基于地理位置的社会媒体

而在Foursquare上，每一条签到记录不仅包括地理标签，还包括文本标签、

该商户的签到次数和留言等。而且Foursquare的用户、用户所发的留言和用

户签到的商户等多种类型的实体之间存在着异质的交互 [134]。

∙ 数量巨大。据统计，Flickr每月上传的带有地理标签的图片数量约为2,000,000
1. 而Foursquare截止2014年12月已经达到4500万用户和超过50亿次签到2。

为了理解和利用这类社会媒体数据，世界范围内的很多高校和科研机构都

开展了面向社会媒体的地理数据处理和应用方面的研究。较早的工作主要利用

位置信息和其他模态信息实现对某一区域的总结。比如来自yahoo实验室的工

作组对某一城市的所有地标图片，充分利用地理标签、时间、文本和视觉信息

等，序列使用这些信息通过聚类的方法实现对该城市地标图片的总结。美国康

奈尔大学计算机学院的工作组则首先利用图片的地理位置标签对图片进行聚

类，找到一些代表性的地标图片，然后充分利用地标的文本，视觉和时间信息

突出解决大规模地标图像分类的问题 [29, 67]。希腊雅典国家技术大学的图像

和视频分析组 [4]在利用地理标签进行图像的聚类后解决地标的检索问题。除
1https://www.flickr.com/map
2http://36kr.com/p/64076.html
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了基于地理位置的总结外，地理位置作为一种情景信息还可以用于社会事件

检测。汉诺威莱布尼兹大学的L3S研究中心 [22]利用Flickr图片集的地理标签、

时间和文本标签信息通过基于小波的空间分析方法检测社会事件。以上大都

基于单个平台的研究，为了解决单个平台面临的问题比如数据的稀疏性等，现

在的一些研究开始转移到基于位置的跨平台社会媒体挖掘技术中。例如，伊利

诺伊芝加哥分校的小组 [132]利用Foursquare和Twitter两个平台的地理标签和文

本信息等关联两个平台进行异质链接推荐。此外，在国内外知名会议和期刊

上，很多和社会媒体下地理数据处理和应用相关的工作，陆续被发表出来，国

际会议如IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition（CVPR），

IEEE Conference on Computer Vision（ICCV），ACM International Conference on

Multimedia（MM），ACM International Conference on World Wide Web（WWW），

ACM International Conference on Web Search and data mining （WSDM）等，当

前的一些权威期刊包括IEEE transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-

gence(PAMI), IEEE transactions on Multimedia (TMM)等，为该领域的研究人员

提供了更多的交流机会。

近些年来，虽然研究者对社会媒体下地理数据处理和应用方面的研究不断

深入，但仍然存在着一些关键的技术问题需要亟待解决：如何将位置信息和该

社会媒体的其他模态和类型的信息进行有效的融合，如何对某一位置进行合理

有效的总结和分析等。对这些关键技术和科学问题的研究进行深入探讨，具有

重要的理论研究意义，具体体现在以下几个方面：

∙ 解决社会媒体的异质信息表示和统一建模问题。社会媒体下的地理数据相比
于单一媒体，不仅包括媒体内容和位置信息，还包括与之关联的丰富的异质

元数据信息，比如时间和文本标签等。而且社会媒体和这些元数据之间存在

着丰富的异质关系，利用现有的数据挖掘技术充分考虑各种模态信息以及上

下文信息实现这些信息的有效融合和统一建模有助于挖掘社会媒体更为丰富

和准确的知识，进而为社会媒体下地理数据的处理与应用提供基础。

∙ 促进语义多媒体理解技术的发展。语义多媒体理解旨在对多媒体包括图像和
视频等内容的语义解释，始终是计算机视觉和多媒体领域研究中具有挑战性

的问题。社会媒体下的地理数据由于本身引入新的位置维度信息有利于缩小

语义鸿沟，加强多媒体的语义理解。此外，通过数据挖掘技术充分利用位置

信息和其他元数据信息结合，比如时间可以进行社会媒体事件检测，而检测
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到的事件也同样有利于多媒体语义的理解。

∙ 促进和地理位置研究相关的学科发展。社会媒体下的地理数据处理和推荐技
术的研究涉及的很多问题不能直接采用传统的多媒体计算模型及其理论来描

述。通过研究新的挖掘技术，充分考虑社会媒体的位置信息和其他各种信息

和关系可以帮助建立适合基于地理位置的社会媒体的新型计算框架。这些新

的方法可以促进和带动和地理位置研究相关学科的发展，比如地理信息服务

（GIS）和基于地理位置的服务（LBS）等，丰富相关学科的研究内容和研究

方法。

另外，社会媒体下的地理数据处理技术已经广泛应用到许多生产生活领

域，并渐渐展现出更为广阔的应用前景，如在以下几个方面的应用：

∙ 社会媒体组织、标注和检索：多媒体的语义组织已经成为多媒体搜索领域的
重要任务。来自社会媒体的地理数据可以允许我们依据位置信息进行社会媒

体组织，实现媒体的语义标注增强，甚至进一步通过位置信息和其他信息比

如时间信息结合产生的事件信息进行社会媒体的组织，索引和检索。

∙ 推荐：带有位置信息的社会媒体比如图片、视频、日志和博客等经常反应出
许多和位置相关的服务和产品中所需要的重要信息。例如地标图片是某地方

具有独特地理特色的建筑物（例如摩天大楼、教堂和寺庙等）。这些地标是

旅游者旅游的必经之地。因此通过相应的地理数据处理技术对这些地标图片

进行分类和总结可以应用到旅游推荐中去。此外，通过对用户上传的带有地

理信息的社会媒体数据进行处理和分析发现用户的旅游路线，可以进行个性

化的路线推荐；我们还可以综合分析用户在各个网站的信息挖掘感兴趣的旅

游区域（ROI）进而可以实现ROI的推荐等。

∙ 可视化：由于位置信息的获得，图片和其他媒体能够以一种新的维度信息位
置进行可视化。这种实现可以通过以下几种途径，比如根据地理标签信息对

某一地区的地标图片进行总结得到该地区多样性和全面的图片集从而实现对

某一地区的可视化总结，当然也可以对用户旅游轨迹和路线进行可视化总

结。可视化可以直接应用到旅游相关的行业和其他应用中。

∙ 位置识别：根据社会媒体或者社会媒体和其他模态结合的信息识别该媒体的
地理位置信息。该位置可以是GPS信息或者地标信息。通过现有的带有位置

信息的社会媒体数据，我们可以比较容易得到大量的训练数据，利用这些训

练数据建立相应的位置识别模型已达到位置识别的目的。
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图 1.2: 研究框架图

1.2 研研研究究究内内内容容容

社会媒体下的地理数据处理和应用研究旨在对来自社会媒体的地理数据进

行处理和分析以便于基于地理位置的各种应用。因此我们的研究主要包括以

下两个方面（1）社会媒体下地理数据的处理和（2）社会媒体下地理数据的应

用。其中，社会媒体下地理数据的处理是基于地理位置的应用的基础。第一个

研究方面主要包括基于地理位置的社会媒体总结和基于时空的社会媒体内容分

析。基于地理位置的社会媒体总结主要针对一些重要位置比如地标或者城市

等，充分利用文本和视觉等多模态的社会媒体数据挖掘各种各样的地理位置的

主题实现该地理位置的总结；在基于地理位置的社会媒体总结的基础上，基于

时空的社会媒体内容分析则进一步引入时间维度，从时空两个维度分析媒体内

容，比如地标的时空主题分析和社会事件监测。我们对以上来自社会媒体的地

理数据处理均是基于单平台的，相比之下，对于第二个研究方面，我们考虑到

社会媒体信息的多平台性，研究基于位置情景的跨平台个性化推荐，从一个平

台挖掘和当前位置相关的知识推荐给另一个平台的用户。具体来说我们的研究

内容包括（1）基于地理位置的社会媒体总结；（2）基于时空的社会媒体内容

分析和（3）基于位置情景的跨平台协同应用。图1.2的研究框架显示了这几个

方面工作的关系。
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1.2.1 基基基于于于地地地理理理位位位置置置的的的社社社会会会媒媒媒体体体总总总结结结

基于地理位置的社会媒体总结是基于地理位置的应用的基础。比如对某一

重要地标或者热门城市的总结便于用户理解该地理区域的特色从而有利于用户

的旅游规划。基于地理位置的社会媒体总结要求地理位置总结的结果具有代表

性和多样性，而且要求对于不同的地理位置需要考虑不同的总结角度。我们对

该部分研究内容主要针对地标进行总结。用户上传的大量的地标图片不仅拍摄

角度多种多样（例如正面拍摄、自底部向上拍摄和近距离拍摄），而且拍摄的

场景由于不同的拍摄的时间也会呈现不同的外观（比如某一地标的阴天场景和

晴天场景）。基于场景和拍摄角度的地标总结能够无冗余的展现地标多样性的

结果，这为我们基于该地理位置的总结提供了解决思路。基于此，我们主要的

研究内容是如何利用各种模态的信息建模场景和角度实现该地理位置的总结。

由于场景是由底层表观特征表示而拍摄角度则是通过几何信息表示，因此如何

通过社会媒体提供的信息解决场景和拍摄角度表示的不一致性是我们研究基于

该类地理位置的社会媒体总结的关键。

1.2.2 基基基于于于时时时空空空的的的社社社会会会媒媒媒体体体内内内容容容分分分析析析

基于时空的社会媒体内容分析在各种领域中有着广泛的应用。来自社会媒

体比如Flickr和Youtube的地理数据通常还关联时间信息和文本信息等，这些丰

富的信息为我们基于时空的社会媒体内容分析提供了大量的数据。基于此，我

们主要的研究内容通过从各种异质的社会媒体数据中有效挖掘和分析社会媒体

的时空模式。一方面，基于地理位置的社会媒体包含位置、时间、文本和视觉

信息等，为了充分利用这些信息，我们需要有效的融合各种社会媒体信息实现

对社会媒体的统一建模；另一方面，对于每一种时空模式都有相应的多模态信

息来表示，我们需要对齐来自同一模式各种多模态信息的表示。对于第一个问

题，我们通过建模社会媒体和各类元数据之间的依附关系实现这些信息的联合

聚类或者主题建模。对于第二个问题，我们通过学习共享的子空间去直接建模

视觉和文本信息捕获不同模态数据之间的相关性。针对该研究内容，我们的工

作主要集中在基于时空主题的地标分析和社会事件检测。
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1.2.3 基基基于于于位位位置置置情情情景景景的的的跨跨跨平平平台台台协协协同同同应应应用用用

不同的社会媒体平台都有自己独特的服务，例如Flickr是一个图像分享网

站用来分享带有地理标签的图片而Foursquare则提供一个个性化的位置搜索服

务。充分利用各个平台之间的互补信息实现基于位置情景的跨平台协同应用受

到越来越多的重视。由于同一用户在不同平台的账号在许多情况下很难获取，

而且不同的平台包含不同的异质媒体数据，因此如何关联多个社会媒体平台成

为跨平台协同应用的关键。此外，不同的平台都有自己的多模态信息，在关联

的基础上，如何对齐来自同一类主题不同的模态是我们要解决的另外一个问

题。针对第一个问题，我们充分利用从各个平台挖掘的共享的知识作为桥梁连

接不同的平台；而对于第二个问题，我们则通过学习共享的子空间去建模不同

模态之间的相关性。具体来说，本文解决如下一个新奇的跨平台问题：给定特

定的位置情景和两个平台Flickr和Foursquare，我们推荐来自Flickr的和当前位置

相关的图片给Foursquare用户，同时推荐来自Foursquare的当前位置的商户信息

给Flickr用户，以实现基于位置情景的跨平台个性化推荐应用。

1.3 论论论文文文结结结构构构安安安排排排

针对以上三个方面的研究，如图1.2所示，论文具体研究工作包括从第三章

到第六章共四章分别进行阐述，其各个章节的具体安排如下：

∙ 第二章首先回顾了基于地理位置的社会媒体总结，基于时空的社会媒体内容
分析和基于位置情景的跨平台协同应用的研究现状；然后介绍了这些研究工

作中常用的两种数据挖掘方法：（1）联合聚类和（2）概率主题模型。

∙ 第三章研究基于场景和角度的地标总结。来自社会媒体的地标图片呈现出两
个特点：地标场景的多样性和拍摄角度的多样性。基于以上两个特点，我们

提出了一个场景角度主题模型同时建模场景和角度，该模型能够学习出来自

不同角度聚类共有的场景主题子空间以及同一场景下不同角度所特有的场

景角度主题子空间。利用学习的这两类主题子空间可以得到场景角度主题

的高层语义表示。基于该方法，我们提出了一个地标总结框架：首先通过基

于GIST特征的角度聚类得到每个地标不同角度的聚类，然后以每个角度聚

类作为一个集合，通过提出的场景角度主题模型得到每个角度聚类中不同场

景的主题。基于学习的场景角度主题，每个地标最终由不同场景和不同角度

的代表性的图片表示。
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∙ 第四章基于时空主题的地标分析。来自图片分享网站的地标图片除了包含地
标的视觉信息，通常还包括和它关联的其他信息，比如时间和文本标签信息

等。这些数据包含着三类主题：全局主题、位置主题和时间主题。其中全局

主题是所有地标共有的主题，比如天气，交通等；位置主题特指某一个地标

所特有的风格或外观属性；时间主题是指某个地标在某个时间点上特有的风

格或外观属性。为了充分利用各种异质信息，本工作提出了一种时空主题模

型去挖掘该地标的三类主题，每类主题对应不同的主题子空间。通过挖掘的

主题，我们以图文并茂的方式的可视化发现的主题。基于该模型，我们提出

了一个地标主题分析框架。该框架包括三个部分：首先，数据收集主要是从

图片分享网站中下载地标图片并进行相应的预处理；其次，主题建模则是利

用提出的时空主题模型从地标图片中挖掘三类主题；最后从地标的时间和空

间两个方面对发现的主题进行分析。

∙ 第五章研究基于异质元数据的社会事件检测。基于地理位置的社会媒体和关
联的时间信息的重要应用之一是社会事件检测。本工作考虑社会媒体和关

联的位置信息外，同时考虑其它上下文信息包括时间和文本标签进行社会

事件检测，我们提出了一种高阶的联合聚类方法。该方法一方面采用星结构

的K分图建模该社会媒体和位置、时间、文本和视觉信息之间的关系，另一

方面考虑时间空间内容时间与时间的关系，并将该关系作为全局正则化项引

入到总的优化目标函数中。在该方法的基础上，我们进一步提出了一个社会

事件检测框架，该框架包括粗事件分类和聚类样本改进。首先在粗聚类中，

我们考虑位置、时间、文本和视觉信息四种异质元数据和该媒体对象之间的

关系设计了高阶的联合聚类的方法；其次在得到的粗聚类中，我们采用一种

启发式的方法实现聚类的过滤和融合，同时去掉每个聚类中有噪音的图像。

最终我们得到了每个事件的聚类达到了事件检测的目的。

∙ 第六章研究基于位置情景的跨平台个性化推荐。随着Web2.0的迅速发展，

各种各样的社会平台迅速发展，例如，Flickr是一个图像分享网站用来分享

个人的带有地理标签的图片而Foursquare则提供一个个性化的位置搜索服

务。为了能够让来自Flickr用户能够享受来自Foursquare的商户信息，同时

也为了让来自Foursquare用户能够享受来自Flickr的带有地理标签的图片服

务。本文解决如下一个跨平台协同推荐问题：给定特定的位置情景和两个平

台Flickr和Foursquare，我们推荐来自Flickr的图片给Foursquare用户，同时推
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荐来自Foursquare 的商户信息给Flickr用户。为此我们提出了一个跨平台多

模态主题模型，该模型能够（1）区分两类不同的主题，也就是平台特有的

主题和所有平台都共享的主题；（2）对于同一主题，对齐来自不同平台的多

种模态。我们最终将提出的模型应用到基于位置情景的平台间推荐问题中。

∙ 第七章对全文进行总结，并对未来的研究工作进行了展望。





第第第二二二章章章 研研研究究究现现现状状状概概概述述述

随着社会媒体的快速发展和移动手持设备的广泛应用，基于位置的社会媒

体资源与日俱增，如何对这类社会媒体数据进行有效的挖掘已成为一个日益重

要的研究课题。近年来，广大研究者在该领域中展开了广泛的研究，并取得了

许多成果。本章将对近年来基于地理位置的社会媒体挖掘技术进行介绍，具体

来说，本章第一节就基于地理位置的社会媒体挖掘、基于时空的社会媒体内容

分析和基于位置情景的跨平台协同应用三个方面来综述目前的技术发展现状。

针对各研究工作更具体的研究现状介绍，可参考各章的相关工作部分。为了实

现这些技术，本章第二节主要就其中的两类数据挖掘方法即联合聚类和概率主

题模型方法进行介绍。

2.1 技技技术术术发发发展展展综综综述述述

2.1.1 基基基于于于地地地理理理位位位置置置的的的社社社会会会媒媒媒体体体挖挖挖掘掘掘

基于地理位置的社会媒体挖掘研究由于其潜在的应用前景而得到广泛的重

视。文献 [72, 139]全面综述了基于地理位置的社会媒体研究和应用近年来的进

展. 由于本工作针对某一类重要的地理位置即地标相关的挖掘工作进行研究，

因此我们主要对和地标挖掘相关的工作进行综述。地标挖掘主要是从大量的地

标数据中挖掘出和地标相关的有意义的模式以便对地标进一步的总结、识别、

分类和检索。本小节具体从地标组织和总结，地标识别和分类，地标检索和基

于地标的旅游应用这四个方面的工作逐一展开介绍。

（1）地标组织和总结 Xue等人 [115]直接利用图片的视觉信息获取地标的

拍摄角度（例如正面拍摄和远距离拍摄），然后通过基于拍摄角度的聚类方法

实现地标的可视化总结。文献 [102,136]则是从场景（比如夜景和雪景）的角度

通过基于视觉信息的聚类或者主题建模的方法实现基于视觉特征的地标总结。

社会媒体中除了图片的视觉信息，还包括来自社会媒体的各种元数据信息，比

如文本标签和时间信息等。为了充分利用这些信息，Kennedy等人 [60, 61]在基

于视觉信息聚类的基础上，利用地理标签和时间信息对聚类进行排序，选出代

表性的聚类用以总结某一地区。和 [60, 61]的工作相似，Rudinac等人 [96]首先
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利用多种模态信息构建一个多模态的图，然后基于多模态图采用随机游走的方

法选出代表性的图片。Ji等人 [55, 56]也采用图模型的方法从博客中挖掘和总结

地标。Chen等人 [24]在总结的基础上进一步采用卡通技术为每一个地标在地图

上生成一个地标图标。除了图片分享网站外，Pang等人 [81]利用主题模型从旅

游日志中挖掘出某些地区相关的本地主题实现对某一城市的总结。

（2）地标识别和分类最早基于地标识别的工作 [138]主要从互联网中收集

大量的地标图片进行聚类建立地标可视化模型进而实现地标识别。相比 [138]，

Li等人 [29, 67]收集更大规模的地标数据集包括500个地标和30,000,000地标图

片，然后用多类的支持向量机训练模型实现大规模的地标分类。以上方法由

于没有使用地标的几何信息无法克服遮挡和多角度问题，为了解决这个问题，

Xiao等人 [112–114]则是将每个地标进行3D模型的重构，基于每个地标的3D点

云模型实现地标鲁棒的分类。和 [114]的思想相似，Hao等人 [47]从地标图片中

提取出3D的“视觉短语”进行地标的识别。Raguram等人 [91]则同时考虑地标

图片的2D表观特征和3D几何特征进行地标的3D建模和识别。

（3）地标检索 Gavves 等人 [44, 45]通过提取可视化同义词(visual syn-

onyms)特征进行地标的图像检索。不同于 [44, 45]，Avrithis等人 [5]利用基于向

量量化的的聚类方法得到每个地标代表性的图片，每个地标最终都可以用一些

代表性图片生成的场景地图(scene map)来表示实现地标的检索。此外，随着移

动互联网的发展和手持设备的广泛应用，移动地标搜索的相关的工作也相继展

开，工业界已经成熟的产品比如Google的Goggle 1和Baidu搜索APP2。而在科研

界，Chen等人 [21]通过采用直方图均衡化增强所有图片的对比度以提取更为鲁

棒的特征，同时融入了GPS信息实现移动地标识别。而Ji等人 [54]则是通过判

别性词典编码的方式得到判别性的地标描述以实现移动地标的检索。

（4）基于地标的旅游应用近年来各种各样基于地标的旅游推荐系统在工
业界和科研界都得到了极大的发展。在工业界，第一个面向旅游的交互式网

站WikiTravel3能够为用户提供及时的和地标相关的旅游信息。之后其他一些基

于地标级别的旅游系统也得到广泛的传播和发展，比如YahooTravel4、国内的

1https://support.google.com/websearch/answer/166331?hl=en
2http://lvyou.baidu.com/
3http://wikitravel.org/en/Main-Page
4https://www.yahoo.com/travel
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百度旅游5和蚂蜂窝6等。在科研界，比较早的旅游系统是Snavely等人 [103]设

计的PhotoTourism，该系统提供一个新奇的3D接口能够交互式的浏览和挖掘大

规模的无结构的地标图片集。Gao等人 [43]提出了W2Go旅游推荐系统，以给

定的城市作为查询，W2Go能够使用自动的地标排序方法返回该城市中比较流

行的地标。此外，Xin等人 [71]提出了旅游路线推荐系统Photo2Trip。该系统能

够利用大规模图片的地理标签信息生成旅游路径实现旅游路径的推荐。

2.1.2 基基基于于于时时时空空空的的的社社社会会会媒媒媒体体体内内内容容容分分分析析析

基于时空的社会媒体内容分析主要是挖掘和分析社会媒体的时空模式以进

一步应用到各种领域中。相关的工作主要包括基于时空主题的分析和社会事件

检测。对于时空主题分析，Mei等人 [74]提出一个概率主题模型挖掘博客内容

的时空主题和分析不同主题在不同位置或不同时间的分布应用到市场营销等领

域。Hu等人 [53]则基于Foursquare的签到数据和时间信息，通过时空主题建模

和分析同时考虑时间和商户位置信息为用户做出更为合理的推荐。和Hu工作相

似，Yuan [125]充分分析地理和时间方面的影响力实现时间意识的感兴趣商户

的推荐。

对于社会事件检测,社会事件7定义为由人计划和参与的事件。通常一个社

会事件可以由和事件相关的媒体元数据信息指定，包括位置、时间和人等。社

会事件可以用于社会媒体的浏览 [46]、检索和推荐，因而社会事件检测也成为

科研界关注的焦点。许多科研机构比如MediaEval等已多次举办关于社会事件

检测的挑战，对社会事件检测技术的发展起到了推动作用。较早的工作 [92,93]

充分利用来自Flickr图片的地理标签和时间信息用突发性检测方法从Flickr的

文本标签中提取带有事件和地理位置语义的文本标签。Chen等人 [23]则是基

于地理位置和时间信息采用小波变换的方法从Flickr的文本标签中检测社会事

件,并在此基础上进一步将事件区分为周期性事件和非周期性事件。Becker等

人 [9, 10]充分利用文本信息和丰富的情景信息包括地理位置和时间通过集成

的方法进行相似度的学习，基于学习的相似度，使用在线的聚类方法检测事

件。和 [9, 10]相似，Zaharieva等人 [127]也充分利用了文本、时间和空间的特

征，分别基于这些特征进行聚类以检测社会事件。而文献 [86, 111]融合各种信

5http://lvyou.baidu.com/
6http://www.mafengwo.cn/
7http://www.multimediaeval.org/mediaeval2013/sed2013/index.html
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息的特征通过聚类的方法检测社会事件。不同于以上工作，Yuan等人 [122,123]

充分利用gps轨迹信息和时间进行事件的识别和分类。以上工作均未考虑丰富

的图片视觉信息，为了充分利用该类信息，Liu等人 [69]通过三步实现社会事

件检测。首先，基于某些条件得到一些事件实例，然后通过提出的事件鉴别模

型得到事件和图片之间的关系，最后通过可视化的删减和基于启发式的修正改

进聚类的结果。Quack等人 [90]通过视觉、文本和空间特征的相似度进行聚类，

然后通过模型训练实现事件和物体的分类。而Papadopoulos等人 [84]通过基于

视觉和文本信息的图聚类以及地理位置信息的聚类融合得到训练集，通过训

练SVM分类器实现地标和事件的分类。Reuter等人 [94]则实现了在线的社会事

件检测。此外，Brenner [16]进一步借助外部信息源比如Playerhistory.com等网

站作为辅助信息实现社会事件的检测。

2.1.3 基基基于于于位位位置置置情情情景景景的的的跨跨跨平平平台台台协协协同同同应应应用用用

基于跨平台的的协同应用主要包括两个方面的研究内容，（1）融合
来自不同平台的信息进行用户的建模。Abel等人 [1] 通过聚合来自Flickr、

Twitter和Delicious的用户信息解决冷启动的推荐问题。Zahalka等人 [126]从Pic-

asa、Foursquare和Flickr的网站中收集带有文本标签的商户图片然后通过一个

交互式的接口学习用户的兴趣实现个性化的推荐。Zhong等人 [140], [141]提出

了一个主题模型方法自适应的融合来自不同平台的信息进行知识的转移实现商

品或者朋友推荐。Liu等人 [68]同时分析来自Flickr的带有地理标注的图片和来

自Foursquare的签到数据从中挖掘旅游者的兴趣和当地居民活动的偏好，进而

发现和推荐一个城市中感兴趣的地理位置。（2）充分利用不同平台各自的特色
实现协同应用。Yan等人 [116]以不同平台共有的用户作为桥梁提出了基于随机

游走的方法用于解决朋友推荐中的冷启动问题。Zhang等人 [131, 132]也以两个

平台共有的用户作为桥梁借助两个平台的位置、时间和文本信息转移来自源平

台的链接信息用于预测新用户的社会链接信息。Qi等人 [88, 89]以用户的内容

属性作为桥梁充分使用有偏的跨平台采样方法进行跨平台的链接预测。Roy等

人 [95]通过挖掘博文的主题将Twitter平台的知识转移到Youtube，从而进行视频

的个性化推荐。Deng等人 [31]也是通过融入来自Twitter用户的信息实现个性化

的Youtube视频推荐。不同于 [31,95] Yan等人 [117]，则是在给定来自Youtube的

视频的情况下，在Twitter上找到能够进行最大化该视频推广的Twitter追随者。

除此之外，和跨平台推荐比较相关的一个领域是跨域推荐。文献 [38, 64]
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较为全面的描述了近几年跨域推荐的研究进展。跨域推荐的核心概念是充分挖

掘来自多个领域的信息以便于目标平台的推荐。例如Li等人 [38, 64]用潜在因

子模型学习间接的聚类级别的打分模式用于转移来自源领域的知识。Zhang等

人 [133]将潜在因子模型扩展到多领域去学习一个间接的关联矩阵，该矩阵通

过间接的领域关联链接不同领域的知识。而Pan等人 [79, 80]引入了一个坐标系

统转移的方法去学习多个领域的潜在特征进行转移。

2.2 研研研究究究方方方法法法介介介绍绍绍

为了实现基于地理位置的社会媒体内容分析和应用，我们需要考虑基于地

理位置的社会媒体包含的各类信息，比如位置信息、时间信息、文本信息和视

觉信息等，为了充分利用这些信息，关键是要有效的融合各种社会媒体信息实

现对社会媒体的统一建模以便有效的挖掘社会媒体的主题。而联合聚类和概率

主题模型则为解决这些关键问题提供了方法上的支持，因此本小节主要针对联

合聚类和概率主题模型两类方法分别给予相关的介绍，在第三章到第七章具体

的研究工作中，将对这些方法进行利用和改进。

2.2.1 联联联合合合聚聚聚类类类

相比于基于一维的传统聚类方法，联合聚类能够在两个维度上同时进行聚

类。令𝑋 和𝑌 为两个离散的随机变量，且对应的取值集合分别为{𝑥1, ..., 𝑥𝑚}和
{𝑦1, ..., 𝑦𝑛}。令𝑝(𝑋, 𝑌 ) 表示随机变量𝑋 和𝑌的联合概率分布，可以看做一

个𝑚 × 𝑛的矩阵。我们的问题是同时将𝑋和𝑌分别聚类成𝑘 和𝑙个硬聚类。

令𝑋的𝑘个聚类表示成{𝑥̂1, ..., 𝑥̂𝑘}，令𝑌的𝑙个聚类表示成{𝑦1, ..., 𝑦𝑙}，则我们要
找到以下两个映射𝐶𝑋和𝐶𝑌

𝐶𝑋 : {𝑥1, ..., 𝑥𝑚} → {𝑥̂1, ..., 𝑥̂𝑘} 𝐶𝑌 : {𝑦1, ..., 𝑦𝑛} → {𝑦1, ..., 𝑦𝑙} (2.1)

也即最终的聚类表示成𝑋̂ = 𝐶𝑋(𝑋), 𝑌 = 𝐶𝑌 (𝑌 )。

Charrad等人 [20]综述了联合聚类的方法近年来的进展。Dhillon等人 [33]将联

合聚类看做是一个二分图分割问题，利用提出的谱聚类方法进行联合聚类。该

方法的局限在于每一种源的数据都要至少和另一个源的数据结合在一起。为了

克服这个问题，Dhillon等人 [34]提出一个基于信息论的联合聚类方法以最小互
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图 2.1: 主题模型

信息损失的形式求解对应的映射，包括基于行的聚类和基于列的聚类，最终要

优化以下损失函数

min
𝐶*

𝑋 ,𝐶*
𝑌

(𝐼(𝑋;𝑌 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑌 )) (2.2)

其中𝐼(𝑋;𝑌 )表示𝑋和𝑌的互信息；𝐼(𝑋̂;𝑌 )表示𝑋̂ 和𝑌的互信息。𝐶*
𝑋 , 𝐶

*
𝑌 是最

终要求的函数

Banerjee等人 [6]则建议了一个泛化的最大熵联合聚类方法通过Bregman信息原

则。除了成对的联合聚类的方法，Gao等人 [41]通过使用将基于一致的信息论

的联合聚类方法扩展到文本、视觉等多种类型的联合聚类。为了处理真实世界

中的噪音数据，Deodhar等人 [32]提出了一种鲁棒重叠的联合聚类方法。

2.2.2 概概概率率率主主主题题题模模模型型型

概率主题模型已经成功应用到各个领域比如文本、图片、视频和音乐

等 [13, 14, 50, 97, 109, 120]。文献 [12]比较全面的介绍了概率主题模型的相关知

识。基本的概率主题模型包括潜在语义主题分析(Probabilistic Latent Semantic

Analysis，PLSA) [51]和潜在狄利克雷分配(Latent DirichletAllocation，LDA) [14]

（如图2.1）。 对于潜在语义分析（PLSA），它假设整个文档集合对应𝐾个主题，

每个文档对应一个特定的𝐾维主题分布。文档中每个词的生成分成两步（1）

根据文档𝑑的主题分布选择一个主题𝑧；（2）由该主题对应生成一个词𝑤。为了

解决潜在语义分析可能存在的过拟合问题，潜在狄利克雷分配引入狄利克雷

先验。对于文档集合汇总的每篇文档，LDA定义了如下的生成过程：（1）对每
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篇文档，从狄利克雷分布中抽取一个主题分布；（2）从主体分布抽样一个主

题；（3）从所抽样的主题根据主体-词分布抽样一个单词。该模型常用吉布斯

采样 [48]的方法进行模型推断和参数估计。

由于本工作重点是基于地理位置的社会媒体的数据挖掘方法的研究，根据

该类型社会媒体的特点即带有位置信息、多模态异质和数量巨大。针对这三个

特点，我们对主题模型现有方法的介绍包括基于地理位置的主题模型、基于多

模态的主题模型和基于大规模数据的主题模型。

（1）基于地理位置的主题模型 基于地理位置的主题模型通过融入位置信
息将原有的主题模型进行变形 [52, 81, 110, 121]。例如，Yin等人 [121]组合地理

位置和文本信息用于发现地理主题同时比较不同地理位置下的主题。这里地理

位置的信息的分布假定是高斯分布，为了支持检测更为复杂的非高斯分布的空

间结构，Kling等人 [62]提出了一个基于多狄利克雷过程的地理主题模型检测

非高斯的地理位置主题。Pang等人 [81]利用主题模型挖掘基于地理位置的两类

主题，即全局主题和本地主题。这里全局主题是所有区域都有的主题而本地主

题则是针对某个区域特有的主题。而Mei等人 [74]进一步考虑时间因素进行主

题的时空分析。和 [74]相似，Hu等人 [53]通过时空主题建模和分析同时考虑时

间和商户位置信息为用户做出更为合理的推荐。

（2）基于多模态的主题模型 为了建立不同模态比如图片和文本之间的主
题关联，基于多模态的主题模型得到了广泛的重视。Blei等人 [13]提出了两类

方法：多模态LDA和对应性LDA。这些方法用一组共享的潜在变量去直接建模

图像和文本捕获不同模态之间的相关性。Putthividhy等人 [87]提出了一个基于

回归的主题模型，该模型允许不同模态的主题数量可以是不同的因而能够捕获

更一般的关联结构。但以上工作均假设文本都是和相应的图片成对关联，但是

现实情景下，文本和图片的关系是并不是完全对应的，为了能够更一般的建模

多模态主题，Jia等人 [57]提出了一个基于马尔科夫场的主题模型，该模型既能

编码不同模态之间的关系，还可以建模单个模态的主题。Virtanen等人 [108]则

将主题空间分成三类：文本特有的主题空间，文本和图片共享的主题空间和图

片特有的主题空间，提出可分解的主题模型分别学习这三类主题空间。

（3）基于大规模数据的主题模型 为了将主题模型成功应用到大规模

数据中，国内外一些学者提出了各种各样的在线的主题模型，主要包括基

于PLSA的方法和基于LDA的方法。对于基于PLSA的在线方法，Hofmann等
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人 [51]首先提出了一个在线模型，该模型只能对新的文档进行模型的更新，无

法处理新文档中的新词。为了解决这个问题，Chou等人 [28]通过调整前一时间

段数据流的模型推导出能够处理当前数据流的模型。该方法首先将新来的文

档融入到训练的模型中进行模型更新然后基于新词进行模型的更新。Gohr等

人 [35]也采用了相似的方法。相比 [28, 35],Brants等人 [15]提出了一个统一的

模型能够同时处理新的文档和新词。以上提及的在线模型均是采用最大似然

估计的方法。Chien等人 [26]则提出了一个新的增量学习算法，采用最大后验

估计的方法更新模型参数。除了基于PLSA的在线方法，基于LDA的在线主题

方法也得到广泛的研究 [3, 19, 49]。Alsumait等人 [3]提出了一个在线的LDA方

法，通过利用扩展的吉布斯采样方法推导出下一个时间段的主题-词分布。该

模型能够通过将来自新文档的新词加入到词典中更新词典去检测新兴主题。

Hoffman等人 [49]开发了一个在线的变分贝叶斯方法，但是他们假定主题词

分布是从有限的狄利克雷分布采样得到因而无法使用新词进行模型的更新。

Canini等人 [19]通过从狄利克雷过程而不是狄利克雷分布采样主题解决了该问

题.

此外，随着社会媒体各种平台的发展，国内外一些学者提出了基于跨域的

主题模型，比如Li等人 [65]将不同域的主题类型分成共享的主题和基于域特有

的主题两类建立主题模型挖掘这两类主题模型进行文本分类。Paul等人 [85]提

出了一个跨集合的主题模型，该模型能够区分所有集合共享的主题以及共享主

题中每个集合中的特色信息。Bao等人 [8]则利用跨集合的主题模型实现了跨域

分类。



第第第三三三章章章 基基基于于于场场场景景景和和和角角角度度度的的的地地地标标标总总总结结结

3.1 引引引言言言

地标是一个城市独特的建筑物，具有显著的物理、文化和历史特征，比如

纪念碑、教堂和广场等。在线图片分享网站的快速发展和数字图片捕获设备的

广泛应用为我们提供了大规模的地标图片集。如图3.1所示，这些地标图片集呈

现出不同的场景（比如阴天和晴天场景）和不同的拍摄角度（比如正面拍摄、

自底部向上拍摄、近距离拍摄和远距离拍摄等）。带有多场景和多角度的地标

图片能够低冗余度的对地标进行全面的总结，这样的总结可以帮助更好的组

织和浏览地标。而且地标总结的结果能够支持更多的应用，比如地标识别和分

类、地标检索和自动的3D重构等。尽管现有的很多工作对基于视觉特征的地标

总结 [102, 115, 136]有了深入的研究，但这些工作并未能同时考虑场景和角度的

多样性进行总结因而可能无法为用户提供满意的地标总结结果。

我们认为一个地标的总结应该考虑以下两个方面（1）场景一个地标在一
天中不同的时间段内或者不同的天气情况下会展示不同的场景，比如大本钟在

晴天时的场景和埃菲尔铁塔在大雪时的场景。不同类别的地标场景意味着不同

的视觉感知；（2）拍摄角度图片的拍摄角度具有多样性，包括正面拍摄、自底
部向上拍摄、近距离拍摄和远距离拍摄等。图片由于不同的拍摄角度而反映出

很大的内容不同 [115]。比如，近距离拍摄经常要描述图片的一些细节而远距

离拍摄要给出一个大概的宏观描述。自底向上的拍摄角度可能要展示一些不同

寻常的景色。本文的目的就是基于以上两个方面从地标的图片集中挖掘潜在的

场景-角度主题更好的总结地标。

场景通常是由图片的表观信息表示而拍摄角度则是由几何信息表示。如何

克服场景和角度表示的不一致性是我们解决基于场景和角度的地标总结的关

键。为此我们提出了一个可视化的地标总结框架。首先通过角度聚类将相似角

度的图片聚在一起。其次我们发现每一个角度聚类中不同的场景。一张图片可

以通过视觉词袋表示，相同场景的地标应该由相同的视觉词表示。因此，为了

发现所有角度聚类中的场景，我们提出了一个场景角度主题模型，该模型能够

发现来自所有的角度聚类共享的场景主题以及每个角度聚类中特有的场景角度
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图 3.1: 大本钟图片集

主题，同时能够按照角度区分这些主题。基于这些发现的主题，我们用相应的

代表性的地标图片实现地标的总结。

3.2 相相相关关关工工工作作作

相关工作主要包括两个方面的内容：基于视觉特征的地标总结和跨集合主

题模型。接下来我们分别给予介绍。

基于视觉特征的地标总结主要是选择代表性和多样性的地标图片以便于

地标的浏览、组织和检索。Simon等人 [102]提出一个优化算法，考虑似然性、

覆盖率和正交性三个准则发现图片集合中典型的场景图片总结地标。Zhao等

人 [136]通过主题建模的方法发现代表性的场景主题总结地标。不同于以上方

法，Xue等人 [115]根据图片的拍摄角度提出了一个角度建模的方法。此外，还

有一类工作比如 [60, 61, 96]不仅利用视觉信息，还充分考虑一些元数据信息比

如地理标签和时间信息辅助进行地标的总结。本工作与上述方法的不同在于我

们的工作利用视觉信息同时考虑场景和角度两个方面实现地标总结。

由于本工作的重点是基于多个集合的主题建模，因此我们主要介绍主题模

型中的跨集合主题模型的相关工作。Zhai等人 [129]提出了一个跨集合混合模

型，该模型扩展原有的PLSA模型使之能够区分不同文档集中共享的主题信息

和每一个集合特有的主题信息。为了防止过拟合，Paul等人 [85]通过引入狄利
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图 3.2: 可视化地标总结框架

克雷先验提出了跨集合的潜在狄利克雷分配模型。该模型已经成功应用到文本

的分析比较中 [85, 129]。Bao等人 [8]进一步扩展跨集合主题模型到有监督的模

型。Gao等人 [42]使用有监督的跨集合模型分别进行新闻和图像分类。不同于

以上方法，我们跨集合的主题模型基于视觉信息同时考虑建模场景和角度实现

地标的总结。

3.3 方方方法法法框框框架架架

本章提出了一种基于场景角度主题建模的方法，基于该模型，我们提出了

一个可视化的地标总结框架。方法框架如图3.2所示， 该框架包括两部分：角

度聚类和基于场景角度的主题建模。首先利用谱聚类将同一地标图片按照拍摄

角度分别聚类成不同的组；然后利用提出的基于场景角度的主题建模，从角度

聚类中挖掘出共享的场景主题和每个角度聚类特有的场景角度主题；利用发现

的主题找到代表性的图片总结地标。图3.2展示了基于场景角度主题的大本钟的

总结结果，每一个主题是由带有某种场景和某种角度组合的一张图片表示。

3.4 角角角度度度聚聚聚类类类

Raguram等人 [66]考虑到一个地标的拍摄角度是由图片中地标的空间结构

决定的，同时证明全局的GIST描述子 [78]能够根据感知相似度聚类空间结构相

似的地标图片。受此工作的启发，我们同样采用GIST特征描述子，通过GIST特

征构建特征的相似度矩阵进行聚类。我们通过以下的高斯核计算两张图片的相
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似度𝑊𝑝,𝑞：

𝑊𝑝,𝑞 = 𝑒𝑥𝑝(−||v𝑝 − v𝑞||2

𝜎2
) (3.1)

其中v𝑝和v𝑞分别表示图片𝑝和𝑞的特征向量。

然后我们用构建的相似度矩阵通过谱聚类 [107]聚类具有相似角度的图

片。通过谱聚类，我们获得每个地标𝑙聚类的集合{𝐺𝑙,1, ..., 𝐺𝑙,𝑘, ...𝐺𝑙,|𝐾|}。为了
选择代表性的角度聚类和过滤不一致的聚类，我们将聚类按照代表性进行排

序。具体来说，对于每个聚类𝑘，我们通过如下的相似度公式计算类内的相似

度𝑆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎：

𝑆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 =
1

|𝐺𝑙,𝑘|
∑︁

𝑝∈𝐺𝑙,𝑘

1

|𝐺𝑙,𝑘| − 1

∑︁
𝑞∈𝐺𝑙,𝑘∖𝑝

𝑊𝑝,𝑞 (3.2)

我们可以看出类内相似度𝑆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎越高，则表明该类更加的紧凑和具有代表性。最

终，我们选择类内相似度高的聚类进行接下来的主题建模。图3.3给出了两个

地标大本钟和凯旋门的例子。每一列表示一个角度聚类，比如大本钟，每一列

对应的拍摄角度包括近距离拍摄、正面拍摄和远距离拍摄等。每一个角度聚

类𝑘的每一张图片𝑝通过如下的度𝐷𝑝来计算排序。

𝐷𝑝 =
∑︁

𝑞∈𝐺𝑙,𝑘

𝑊𝑝,𝑞 (3.3)

3.5 基基基于于于场场场景景景角角角度度度的的的主主主题题题建建建模模模

如图3.3所示，每个角度聚类包括不同的场景，比如法国凯旋门第二行包括

夕阳、晚景、乌云和晴天四种场景。也即如果一张图片由相应的视觉词袋模型

表示，不同场景的地标图片应该有相对应的视觉词表示。因此类比文档的主题

模型，我们可以充分利用主题模型挖掘每个角度聚类中不同类别的场景主题。

同时，每一种场景主题的表示还和对应的所在的角度聚类有关。为了挖掘这些

主题，我们设计一种新的主题模型，即场景角度主题模型，该模型包括父层和

子层两层。在父层，我们发现来自所有角度聚类共享的场景主题。每一个场景

主题的词是由所有的角度聚类的图片共享。而在子层，我们挖掘来自同一角度

聚类的场景角度主题，这些贡献于某一场景角度主题的词是针对某一角度聚类

的。也即每一种角度的场景主题的词有两部分组成：一部分是所有角度聚类都
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图 3.3: 角度聚类例子展示

共享的视觉词，另一部分则是针对每个角度所特有的视觉词。此外还包括背景

主题。该类主题由无意义和无判别性的词组成。综上所述，图片的视觉词是由

这三类主题共同生成的。为了完整的表示每一个场景主题，我们采用相同的主

题索引𝑧。当从一个角度聚类𝑔产生一张图片的时候，我们首先选择主题索引𝑧，

然后从这三类主题-词分布中采样视觉词，也即共享主题-词分布𝜑𝐶
𝑧，场景角度

主题-词分布𝜑𝑆
𝑔,𝑧和背景主题-词分布𝜑𝐵。我们引入变量𝑥控制选择不同类型的主

题-词分布。图3.4给出了生成式模型的图表示，具体生成式过程如下：

1. 采样𝜑𝐵 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽𝐵)，𝜑𝐶
𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽𝐶)，𝜑𝑆

𝑔,𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽𝑆)

2. 采样多项式分布𝜓𝑔,𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛾)

3. 对于每张图片𝐼

(a) 采样一个主题混合𝜃𝐼 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛼)

(b) 对于图片𝐼的第𝑖个词

i. 采样主题𝑧𝑖 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜃𝐼)

ii. 采样𝑥𝑖 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜓𝑔,𝑧𝑖)
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图 3.4: 主题模型的图表示

iii. 如果𝑥𝑖 = 0,采样一个词𝑤𝑖 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜑𝐵)

如果𝑥𝑖 = 1,采样一个词𝑤𝑖 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜑𝐶
𝑧𝑖

)

如果𝑥𝑖 = 2,采样一个词𝑤𝑖 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜑𝑆
𝑔,𝑧𝑖

)

其中𝛼, 𝛽𝐵, 𝛽𝐶 ,𝛽𝑆 和𝛾 是对称狄利克雷的超参数。

3.5.1 参参参数数数估估估计计计

在给定观测词w的条件下，我们的目标是估计新的赋值z和x。具体来说，
我们使用吉布斯采样通过迭代的方式轮流估计z和x。

𝑝(𝑧𝑖|x, z−i,w,Φ) ∝⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
(𝑛𝑧𝑖,−𝑖

𝐼 + 𝛼𝑔𝐼𝑧𝑖) ×
𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝐺,𝑥𝑖

+𝛽𝐵

𝑛
(·),−𝑖
𝐺,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝐵
, 𝑥𝑖 = 0

(𝑛𝑧𝑖,−𝑖
𝐼 + 𝛼𝑔𝐼𝑧𝑖) ×

𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝛽𝐶

𝑛
(·),−𝑖
𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝐶
, 𝑥𝑖 = 1

(𝑛𝑧𝑖,−𝑖
𝐼 + 𝛼𝑔𝐼𝑧𝑖) ×

𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝛽𝑆

𝑛
(·),−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝑆
, 𝑥𝑖 = 2

(3.4)

𝑝(𝑥𝑖|x−i, z,w,Φ) ∝

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
(𝑛𝑥𝑖,−𝑖

𝑔𝐼 ,𝑧𝑖
+ 𝛾) ×

𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝐺,𝑥𝑖

+𝛽𝐵

𝑛
(·),−𝑖
𝐺,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝐵
, 𝑥𝑖 = 0

(𝑛𝑥𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖

+ 𝛾) × 𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝛽𝐶

𝑛
(·),−𝑖
𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝐶
, 𝑥𝑖 = 1

(𝑛𝑥𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖

+ 𝛾) × 𝑛
𝑤𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝛽𝑆

𝑛
(·),−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖,𝑥𝑖

+𝑊𝛽𝑆
, 𝑥𝑖 = 2

(3.5)
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其中下标−𝑖表示排除第𝑖个词的计数变量。上标(·)表示相应向量中所有元
素之和的计数变量。𝑛𝑧𝑖,−𝑖

𝐼 图片𝐼中赋予主题𝑧𝑖词的个数。𝑛𝑥𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖
表示集合𝑔𝐼中赋

予背景(𝑥𝑖 = 0)的词的个数或者共享场景的词的个数(𝑥𝑖 = 1 )或者场景-角度主

题的个数𝑧𝑖。𝑛𝑤𝑖,−𝑖
𝐺,𝑥𝑖

，𝑛𝑤𝑖,−𝑖
𝑧𝑖,𝑥𝑖

和𝑛𝑤𝑖,−𝑖
𝑔𝐼 ,𝑧𝑖,𝑥𝑖

分别表示词被赋予所有角度聚类集合𝐺、

共享场景主题𝑧𝑖和来自𝑔角度场景角度主题𝑧𝑖的词的次数。

3.5.2 总总总结结结生生生成成成

地标总结是由发现的共享的场景主题和来自所有角度聚类的场景角度主题

共同生成。对于来自每一个角度聚类的每一个场景，我们选择排序较高的图

片。这里图片的排序是通过计算来自共享场景主题的视觉词w𝑐,𝐼 和来自场景角

度主题的视觉词w𝑠,𝐼得到的：

𝑝(𝑧𝑘|w𝑐,𝐼 ,w𝑠,𝐼) =

∑︀𝑛𝑣
𝑐,𝐼

𝑖=1 I(𝑧
𝑤
𝑐,𝐼,𝑖 = 𝑘) +

∑︀𝑛𝑤
𝑠,𝐼

𝑖=1 I(𝑧
𝑤
𝑠,𝐼,𝑖 = 𝑘)

𝑛𝑤
𝑐,𝐼 + 𝑛𝑤

𝑠,𝐼

(3.6)

其中𝑧𝑤𝑐,𝐼,𝑖和𝑧
𝑤
𝑠,𝐼,𝑖分别代表图片𝐼中第𝑖个的共享场景词和场景角度词的主题赋值。

𝑛𝑤
𝑐,𝐼 和𝑛

𝑤
𝑠,𝐼 分别表示来自图片𝐼的共享场景主题和场景角度主题的视觉词的数

量。I(·)是一个指示函数：如果真返回1，否则返回0。

3.6 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本实验是在收集的10个地标的数据上进行的。我们以地标名称作为查

询爬取来自Flickr的图片集。由于我们的目的是基于地标的总结，因此首先

用Face++ 1 进行人脸检测过滤掉带有人脸的地标图片。表格3.1展示了10个地标

的最终统计情况。

对于图片的视觉特征，我们提取了512维的GIST特征 [78]用于角度聚类。

对于场景角度主题建模，我们首先用N-Cuts [101]将每一张图片分割成多个区

域，然后对于每一个区域提取出869维的全局特征包括Texton直方图和颜色直方

图 [63]。我们从所有地标的所有区域中随机采样出100,000个区域，然后将其聚

类成一个1024的编码词典。除此之外，角度聚类的数量设为20。为了展示更多

代表性角度的图片，我们选择5个排序靠前的角度聚类用于场景角度建模。主

1http://cn.faceplusplus.com/uc/doc/home
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表 3.1: 地标集合的统计信息

地标 ♯图片 地标 ♯图片

大本钟 13136 巴黎圣母院 8822

自由女神像 7575 凯旋门 8487

金门大桥 10745 勃兰登堡门 7582

伦敦塔桥 10814 万神庙 7153

埃菲尔铁塔 12419 罗勒大教堂 8458

题数量𝐾 = 8，𝛼 = 1.0，𝛽𝐵 = 𝛽𝐶 = 𝛽𝑆 = 0.01，𝛾 = 1.0。吉布斯采样迭代的次

数为2000.

为了评估我们的方法，我们考虑比较以下两种基准方法：

∙ VC:角度聚类（Vewipoint Clusteirng，VC）

∙ LDA:潜在狄利克雷分配 [13]

我们的方法为SV（Scene-Viewpoint）。对于所有的方法，我们为每个地标

选择相同数量的图片以确保公平比较。具体来说，对于我们的方法，既然对

于每一个角度聚类，场景主题的数量是8，那么来自所有角度聚类的场景主题

的数量是8 × 5 = 40。同时为每个角度聚类的每个场景选择5张图片；对于VC，

我们选择排名靠前的5个角度聚类然后从每一个角度聚类中选择40张图片。对

于LDA，我们将排名前5的角度聚类聚在一起然后直接应用LDA。主题的数量

和我们的方法一样为40。对每一个主题，我们按照𝑝(𝑧|𝐼)选择前5张图片。

我们首先进行模型的定量评估。我们随机选择4个地标然后让20个用户为

每一个地标标定有意义的主题。注意对于VC，我们认为一个角度聚类就是一

个主题。表格3.2统计了发现的主题的数量。我们发现我们的方法发现更多有意

义的主题。原因在于基准方法仅仅基于某一个维度角度或者场景聚类，而我们

的方法同时考虑中这两个维度总结地标。

对于地标总结，我们选择每一个主题的排序第一的图片作为地标总结结果

的展示。图3.5展示了三个地标金门大桥、勃兰登堡门和凯旋门的地标总结结

果。图片的每一行对应一个场景。例如，在金门大桥(图3.5 (a))倒数第二行是夕

阳景色而在勃兰登堡门(图3.5 (b))的最后一行是夜景。图片的每一列代表某一

个角度。例如，金门大桥的第二列是正面近景而凯旋门(图3.5 (c))的最后一列
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表 3.2: 发现的主题的数量统计

方法 大本钟 埃菲尔铁塔 巴黎圣母院 伦敦塔桥 均值

VC 5 5 5 5 5

LDA 22 24 26 21 23

SV 25 30 30 25 27

(a) (c)

(b)(b)(b)

(c)( )

(( ))(( ))

图 3.5: 三个地标(a)金门大桥(b)勃兰登堡门和(c)凯旋门的总结展示。对于每一

个地标，每一行代表一个场景而每一列代表一种拍摄角度

是正面远景。从结果展示可以看出基于场景和角度的地标总结达到了比较好的

总结效果。

为了评估我们的方法，我们让20个用户从四个方面判断总结的结果：代表

性、全面性、冗余度和满意度。用户被要求从这个四方面分别进行打分，分数

从0到10（10代表最高分）。图3.6展示了所有用户得分的平均值。从中我们能

够看到我们的方法在全面性、冗余度和满意度上得到了更为显著的增益。具

体来说，我们的方法SV在全面性的得分是最高的。这是因为SV基于角度和场

景进行地标的总结而另外两个基准方法仅仅针对某一个维度进行总结。此外，

SV在冗余度上的得分要高于LDA，而LDA则要高于VC。SV在表示上的得分可

以和LDA比较。
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图 3.6: 用户体验比较

3.7 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一个基于场景和角度的地标总结框架。在该框架中，我们首先

将不同的图片按照角度进行聚类。然后通过提出的场景角度主题模型发现每个

角度聚类中的场景。该模型能够从所有的角度聚类共享的场景主题以及每个角

度聚类中特有的场景角度主题，同时能够按照角度区分这些主题。基于这些发

现的主题，我们用相应的代表性的图片实现地标的可视化总结。实验结果展示

我们方法的有效性。



第第第四四四章章章 基基基于于于时时时空空空主主主题题题的的的地地地标标标分分分析析析

4.1 引引引言言言

地标由于其独特的物理和文化特色而成为旅游者感兴趣的地方。这些独特

的物理外观和文化特色构成了地标的本地特色。此外地标在不同的时刻会展示

不同的景色或者发生某些重大活动，也即地标具有时间性。我们以日本的清水

寺（Kiyomizu-dera）作为例子，从图4.31中我们可以看到除了清水寺本身独特

的位置特色“Temple”，还包括两类不同季节对应的场景包括春季的樱花和秋

天的枫叶。如果我们能够同时提供清水寺的本地特色和不同时间段的景色给旅

游者，那么旅游者就会很容易根据他们的兴趣爱好决定是否去清水寺旅游以及

旅游的时间。因此挖掘和地标的本地特色和时间特色相关的知识有助于用户的

旅游规划。

Temple

Relevant Tags: 

Japan,  gate, Kiyomizu-dera temple, 

Kyoto Torii, architecture

Autumn Maple

Relevant Tags: 

color, autumn leaf, maple, kiyomizu-dera 

temple, red

April  Sakura

Relevant Tags: 

Kiyomizu-dera, cherry blossoms, sakura, 

April

RelRelevant TagTags: 

April  Sakura

Relevant Tags: 

Kiyomizu-dera, cherry blossoms, sakura, 

April

RelRelevant nt TagTags: 

Autumn Maple

Relevant Tags: 

color, autumn leaf, afaf maple, kiyomizu-dera 

temple, red

Relevant Tags: 

图 4.1: 清水寺（Kiyomizu-dera）的例子

图片分享网站比如Flickr和Picasa为我们提供了大量地标图片资源。并且每

张图片还关联其他一些元数据信息，比如文本标签和时间信息等。现有的工作

主要利用这些信息进行地标的总结 [60, 61]、地标识别 [138]和检索 [5]。但是大

部分工作均集中挖掘和地标本地特色相关的知识而忽略了地标的时间特色。挖

掘和地标的时间特色相关的知识能够帮助旅游者根据自己的兴趣选择某一地标

1图4.3展示的文本、图片和时间信息均来自Flickr
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旅游的合适时间和在某一时间段内可以去旅游的地标，并且这些信息应该是旅

游者需要了解的基本信息。因此本章考虑地标的两类主题，即和本地特色相关

的位置主题以及和时间特色相关的时间主题进行地标的总结和分析。位置主题

是特指某一个地标所特有的风格或外观属性，而时间主题则是在某个地标的某

些时刻发生的主题，比如金门大桥的航空展和清水寺的红叶季等。此外地标还

存在一类全局主题 [81]，即所有地标所共有的主题，比如用户在上传地标图片

时标注的天气或者交通信息等。位置主题作为代表性的属性已经被证明他的有

用性。时间主题在地标的挖掘也同样是不可缺少的，可以作为位置主题的补充

因而便于对地标的全面理解。并且时间主题能够为地标历史浏览和旅游者的旅

游决策提供更加全面和结构化的信息。因此本章讨论发现地标的这三类主题并

进行相关的分析。

为了发现这三类主题，本章提出了一个多模态时空主题模型充分利用多模

态信息和地标的时空信息学习全局主题、位置主题和时间主题三类主题的子空

间。同时我们考虑地标和位置主题的关联以及地标-时间和时间主题的关联引

入了基于互信息的正则化的目标函数。基于这个模型，我们提出了一个地标时

空主题框架，利用贝叶斯定理从地标的时间和空间两个方面对挖掘的主题进行

分析。

4.2 相相相关关关工工工作作作

和本工作相关的两个领域包括基于多模态的地标总结和地理主题建模。

较早的基于多模态的地标总结的工作 [60]利用多模态信息和上下文信息，

包括文本标签、视觉内容、地理标签和时间信息通过聚类的方法总结地标。

Ji等人 [56]融合来自Flickr社区的内容和社区信息通过图建模的方法挖掘城市

比较流行的地标。Li等人 [29, 67]收集大规模的地标数据集通过训练多类的支

持向量机实现大规模的地标分类。此外一些工作 [43, 71]充分利用这些丰富的

异质多模态信息开发旅游推荐系统。比如Gao等人 [43]提出了一个旅游推荐

系统W2Go。W2Go以给定的城市名称作为查询，该系统能够使用自动的地标

排序方法返回该城市中比较流行的地标。Xin等人 [71]提出了旅游路线推荐系

统Photo2Trip，利用大规模图片的地理标签信息生成旅游路径便于旅游路径的

推荐。以上工作主要集中挖掘和地标的本地特色相关的知识而忽略了地标的时

间特性的研究。
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图 4.2: 地标分析框架: (1)数据准备(2)主题建模(3)主题分析

对于地理主题发现，Yin等人 [121]组合地理位置和文本信息发现地理位置

主题同时对在不同地理位置下的同一主题进行比较。为了支持检测更为复杂的

非高斯分布的空间结构，Kling等人 [62]提出了一个基于多狄利克雷过程的地

理主题模型发现非高斯的地理位置主题。Pang等人 [81]利用主题模型发现基于

地理位置的两类主题，即全局主题和位置主题。这里全局主题是所有城市都有

的主题而本地主题则是针对某个城市特有的主题。然后利用发现的位置主题的

关键词检索Flickr的图片，实现城市总结的可视化。Mei等人 [74]进一步考虑时

间因素对主题进行了时空分析。不同于 [74]，一方面我们同时发现三类主题也

即全局主题、位置主题以及时间主题而 [74]主要集中于发现和分析时间主题。

另一方面，我们的框架能够同时融入多种模态信息提供了一个多模态的主题发

现和分析框架，而 [74]仅仅是基于文本内容的主题分析。

4.3 方方方法法法框框框架架架

如图4.2，我们的框架包括三个模块：

(1) 数据准备我们从Flickr爬取大量的地标图片同时进行预处理；

(2) 主题建模我们提出了一个多模态时空主题模型发现三类主题，即全局主

题、位置主题和时间主题；一方面我们的模型通过学习三类主题的子空

间发现三类主题；另一方面我们的模型充分利用文本和视觉信息，使得
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同一主题同时由相关的文本和图片共同表示。此外为了准确的学习三类

子空间，我们考虑地标和位置主题的关联以及地标-时间和时间主题的关

联引入了基于互信息的正则化的目标函数，最终通过泛化的期望-最大值

算法进行参数估计。

(3) 主题分析我们从地标的时间和空间两个方面利用贝叶斯定理对发现的主

题进行分析，包括基于某一个地标的主题分布和基于特定时间的主题的

位置分布。

4.4 数数数据据据准准准备备备

为了发现和分析地标主题，我们需要建立地标数据库，主要包括（1）地

标列表选择和（2）地标图片收集。对于地标列表选择，我们首先从维基百科

旅游网页2 中选择参观人次比较多的国家，对于每个国家，我们利用一些旅游

网站比如Yahoo旅游指导等选择一些著名的地标。考虑到如果用户大量上传某

一个地标的图片到图片分享网站比如Flickr，那么该地标就可能非常流行。因

此我们进一步用Flickr API3过滤和选择地标图片。在给定一个地标名称作为输

入，我们可以直接通过这个API获得返回图片的数量。我们选择返回图片数量

超过200,000的地标作为最终的地标列表。接下来我们从Flickr上下载每个地标

的图片集。对于每个地标，我们下载图片和关联的元数据，包括标签、标题、

描述、拍摄时间和GPS信息。但是如果我们简单的选择地标名称作为输入收集

图片，我们可能会得到比较多的噪音图片，原因在于（1）一些地标的名称是

多义词。比如地标“White House”不仅可以表示美国总统的官邸还表示喷着白

色油漆的房子；（2）许多图片同时标注不止一个地标。例如虽然一张图片标

有大本钟和埃菲尔铁塔，但图片本身表示的是埃菲尔铁塔。为了解决这些问

题，我们组合地标名称和相应的城市名称作为查询，例如为了爬取大本钟“Big

Ben”的图片，对应的查询为“Big Ben, London”。这种约束能够极大的减少噪音

图片。其次我们使用可以获得的地理标签信息进行去噪。具体来说，我们使用

来自维基百科的每一个地标的经纬度信息作为聚类中心，进行基于地理位置的

图片聚类。距离超过一定的阈值的图片将被过滤。对于没有地理信息标注的图

片，如果他们的标注超过一个地标，我们就直接去除他们。

2http://en.wikipedia.org/wiki/Tourism
3http://www.flickr.com/services/api/explore/flickr.photos.search
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4.5 多多多模模模态态态时时时空空空主主主题题题建建建模模模

多模态时空主题建模通过建模文档的生成过程发现多类主题。这里来

自Flickr的每一张图片和关联的文本、时间信息被看做是一个文档。该模型需

要发现文档中的三类主题：（1）时间主题该类主题主要描述在某些特定时刻发

生的一些活动或场景；（2）位置主题这类主题和某一个地标关联，描述某个地

标特有的物理外观；（3）全局主题该类主题则是对应所有的地标都共享的主

题。

基于以上概念，多模态时空主题建模的问题定义如下：给定文档集合𝐷 =

{𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑|𝐷|}，这里𝑑𝑖 包括标注的时间戳𝑡𝑑𝑖 和地标𝑙𝑑𝑖，该模型学习以下三类
主题空间：（1）全局主题空间𝜙𝑔𝑙；（2）位置主题空间𝜙𝑙𝑜𝑐 和（3）时间主题空

间𝜙𝑡𝑙。

4.5.1 文文文档档档的的的生生生成成成式式式过过过程程程

给定Flickr的文档集合𝐷，该集合的词典𝑌包括文本词典𝑊和视觉词典𝑉，

地标集合𝐿和时间间隔集合𝑡𝑑 ∈ 𝑇。基于全局主题𝑍𝑔𝑙、位置主题𝑍 𝑙𝑜𝑐 和时间主

题𝑍𝑡𝑙的集合，文档中的每一个词𝑑是通过以下三种方式之一生成：（I）来自特

定文档分布𝜃𝑑的全局主题𝑍
𝑔𝑙；（II）来自某一特定地标的分布𝜓𝑙𝑑的位置主题；

和（III）来自特定地标和时间分布𝜑(𝑙𝑑,𝑡𝑑)的时间主题𝑧 ∈ 𝑍𝑡𝑙。变量𝑥是从特定文

档的多项式分布𝜋𝑑中采样得到，其中𝜋𝑑 , {𝑝(𝑥|𝑑)|𝑥 ∈ {𝑔𝑙, 𝑙𝑜𝑐, 𝑡𝑙}}表示三类主
题的比例分布。图4.3表示生成式过程的图表示。其中𝜓𝑙是一个|𝐿| × |𝑍 𝑙𝑜𝑐|的矩
阵。𝜑(𝑙,𝑡)是一个|𝐿𝑇 | × |𝑍𝑡𝑙|矩阵。 |𝐿𝑇 | = |𝐿| × |𝑇 |。在我们的实验中，地标的
数量|𝐿| = 20，时间范围从2010-01-01到2012-12-31。我们简单的将一个月分成

四个时间间隔，|𝑇 | = 3 × 48 = 144。来自文档集合的每个文档𝑑的生成式过程

如下表示：对于来自文档𝑑中的每个词𝑦𝑑,𝑛 ∈ 𝑌

1. 采样𝑥𝑑,𝑛 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜋𝑑)

2. 如果𝑥𝑑,𝑛 = 𝑔𝑙,则采样一个全局主题𝑧𝑑,𝑛 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑑)

3. 如果𝑥𝑑,𝑛 = 𝑙𝑜𝑐,则采样一个位置主题𝑧𝑑,𝑛 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓𝑙𝑑)

4. 如果𝑥𝑑,𝑛 = 𝑡𝑙,则采样一个时间主题𝑧𝑑,𝑛 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓(𝑙𝑑,𝑡𝑑))

5. 采样𝑦𝑑,𝑛 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜙
𝑥𝑑,𝑛
𝑧𝑑,𝑛 )
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图 4.3: 地标主题模型的图表示

根据文档集合𝐷的生成式过程，基于文档集𝐷的似然估计可以表示成

𝐿(𝐷) =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑦∈𝑌

𝑛(𝑑, 𝑦)

× 𝑙𝑜𝑔[𝑝(𝑥 = 𝑔𝑙|𝑑)
∑︁
𝑧∈𝑍𝑔𝑙

𝜃𝑑,𝑧𝜙
𝑔𝑙
𝑧,𝑦

+ 𝑝(𝑥 = 𝑙𝑜𝑐|𝑑)
∑︁

𝑧∈𝑍𝑙𝑜𝑐

𝜓𝑙𝑑,𝑧𝜙
𝑙𝑜𝑐
𝑧,𝑦

+ 𝑝(𝑥 = 𝑡𝑙|𝑑)
∑︁
𝑧∈𝑍𝑡𝑙

𝜑(𝑡𝑑,𝑙𝑑),𝑧𝜙
𝑡𝑙
𝑧,𝑦]

(4.1)

4.5.2 基基基于于于互互互信信信息息息的的的正正正则则则化化化

和 [81]相似，文档中每个位置主题的发生应该和这些对应的地标位置相

关。我们用互信息测量位置集合𝐿和位置主题集合𝑍 𝑙𝑜𝑐的相关性，定义一个基

于位置的互信息如下：

𝐼𝑙(𝐿;𝑍 𝑙𝑜𝑐) ,
∑︁
𝑙∈𝐿

∑︁
𝑧∈𝑍𝑙𝑜𝑐

𝑝(𝑙, 𝑧)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑙, 𝑧)

𝑝(𝑙)𝑝(𝑧) (4.2)

其中概率分布{𝑝(𝑙)}𝑙∈𝐿在没有位置的先验知识的情况下设为均匀分布。

同样给定一个地标，文档集合中的每个时间主题发生的概率应该和相应的

时间-位置相关。基于时间-位置的互信息定义为

𝐼(𝑙,𝑡)((𝐿, 𝑇 );𝑍 𝑙𝑡) ,
∑︁

(𝑡,𝑙)∈(𝐿,𝑇 )

∑︁
𝑧∈𝑍𝑙𝑡

𝑝((𝑙, 𝑡), 𝑧)𝑙𝑜𝑔
𝑝((𝑙, 𝑡), 𝑧)

𝑝((𝑙, 𝑡))𝑝(𝑧) (4.3)
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其中概率分布{𝑝(𝑙, 𝑡)}(𝑙,𝑡)∈(𝐿,𝑇 )在没有先验知识的情况下同样被设为均匀分布。

4.5.3 参参参数数数估估估计计计

由于在目标函数中引入互信息的正则化项，因此我们利用泛化的期待-最

大化算法（Generalized EM，GEM） [77]通过求解下面的优化问题估计参数。

max(𝐿(𝐷) + 𝜆1𝐼𝑙(𝐿;𝑍 𝑙𝑜𝑐) + 𝜆2𝐼(𝑙,𝑡)((𝐿, 𝑇 );𝑍 𝑙𝑡)) (4.4)

这里𝜆1 and 𝜆2是正则化的参数。

具体的估计过程如下:

E-Step:

𝑝(𝑧, 𝑥|𝑑, 𝑤) ∝

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑝(𝑛)(𝑥|𝑑)(𝜃𝑑,𝑧)
(𝑛)(𝜙𝑔𝑙

𝑧,𝑤)(𝑛)

𝑥 = 𝑔𝑙, 𝑧 ∈ 𝑍𝑔𝑙

𝑝(𝑛)(𝑥|𝑑)(𝜓𝑙𝑑,𝑧)
(𝑛)(𝜙𝑙𝑜𝑐

𝑧,𝑤)(𝑛)

𝑥 = 𝑙𝑜𝑐, 𝑧 ∈ 𝑍 𝑙𝑜𝑐

𝑝(𝑛)𝑥|𝑑(𝜓(𝑡𝑑,𝑙𝑑),𝑧)
(𝑛)(𝜙𝑙𝑡

𝑧,𝑤)(𝑛)

𝑥 = 𝑡𝑙, 𝑧 ∈ 𝑍𝑡𝑙

(4.5)

M-Step:

𝑝(𝑛+1) =

∑︀
𝑧∈𝑍𝑥

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥|𝑑, 𝑦)∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)

,

𝑥 ∈ {𝑔𝑙, 𝑙𝑜𝑐, 𝑡𝑙}
(4.6)

(𝜙𝑥
𝑧,𝑊 )(𝑛+1) =

∑︀
𝑑∈𝐶 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥|𝑑, 𝑦)∑︀

𝑌 ′∈𝑌
∑︀

𝑑∈𝐶𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥|𝑑, 𝑌 ′)
,

𝑥 ∈ {𝑔𝑙, 𝑙𝑜𝑐, 𝑡𝑙}, 𝑧 ∈ 𝑍𝑥

(4.7)

(𝜃𝑑,𝑧)
(𝑛+1) =

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥 = 𝑔𝑙|𝑑, 𝑦)∑︀

𝑧′∈𝑍𝑔𝑙

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧′, 𝑥 = 𝑔𝑙|𝑑, 𝑌 ′)

,

𝑧 ∈ 𝑍𝑔𝑙

(4.8)

(𝜓𝑙,𝑧)
(𝑛+1) =∑︀

𝑑|𝑙𝑑=𝑙

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥 = 𝑙𝑜𝑐|𝑑, 𝑦)∑︀

𝑧′∈𝑍𝑙𝑜𝑐

∑︀
𝑑|𝑙𝑑=𝑙

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧′, 𝑥 = 𝑙𝑜𝑐|𝑑, 𝑦)

,

𝑧 ∈ 𝑍 𝑙𝑜𝑐

(4.9)



36 社会媒体下地理数据的处理与应用

(𝜓(𝑡,𝑙),𝑧)
(𝑛+1) =∑︀

𝑑|𝑡𝑑=𝑡,𝑙𝑑=𝑙

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧, 𝑥 = 𝑡𝑙|𝑑, 𝑌 )∑︀

𝑧′∈𝑍𝑙𝑜𝑐

∑︀
𝑑|𝑡𝑑=𝑡,𝑙𝑑=𝑙

∑︀
𝑦∈𝑌 𝑛(𝑑, 𝑦)𝑝(𝑧′, 𝑥 = 𝑡𝑙|𝑑, 𝑦)

,

𝑧 ∈ 𝑍𝑡𝑙

(4.10)

4.6 时时时空空空主主主题题题分分分析析析

在GEM参数估计之后，我们利用这些参数进行主题分析，包括主题的时间

分布和主题的位置分布。

4.6.1 主主主题题题的的的时时时间间间分分分布布布

一个地标的时间主题包括周期性的主题和非周期性的主题。周期性的主题

是在某些固定时刻经常发生的主题而非周期性的主题则是仅在某些时刻发生的

主题。在给定一个地标𝑙的情况下，我们通过计算在时间主题𝑧和地标𝑙的条件下

的时间𝑡的分布区分这两类主题，也即𝑝(𝑡|𝑧, 𝑙)。𝑝(𝑡|𝑧, 𝑙)通过如下的贝叶斯定律
计算。

𝑝(𝑡|𝑧, 𝑙) =
𝜑(𝑙,𝑡)𝑝(𝑡, 𝑙)∑︀

𝑡′∈𝑇 𝜑(𝑙,𝑡′)𝑝(𝑡′, 𝑙)
(4.11)

其中𝑝(𝑡, 𝑙)是在位置𝑙和时间间隔𝑡对应的词的数量和来自所有时间段的词的数量

之比。

4.6.2 主主主题题题的的的位位位置置置分分分布布布

除此之外，我们也可以分析在给定的特定时间间隔的条件下的主题的位置

分布。同样我们也可以通过贝叶斯定理进行推导

𝑝(𝑙|𝑧, 𝑡) =
𝜑(𝑙,𝑡)𝑝(𝑡, 𝑙)∑︀

𝑙′∈𝐿 𝜑(𝑡,𝑙′)𝑝(𝑡, 𝑙′)
(4.12)

同样𝑝(𝑡, 𝑙)是在时间间隔𝑡和地标𝑙对应的词的数量和来自所有地标下的词的数

量。
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表 4.1: 地标的统计
地标 地标

凯旋门 大本钟

布鲁克林大桥 白金汉宫

埃菲尔铁塔 华盛顿纪念碑

紫禁城 金门大桥

长城 清水寺

伦敦眼 林肯纪念堂

自由女神像 巴黎圣母院

颐和园 悉尼歌剧院

东京塔 伦敦塔桥

特拉法尔加广场 白宫

4.7 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

我们在来自6个国家的20个地标（表4.1）上进行实验评估验证我们模型的

有效性。

这些地标图片拍摄的时间范围从2010-01-01到2012-12-31。每张图片的标

签、标题和描述连在一起作为图片的文本信息。我们通过预处理去除文本中的

停用词、html和摄像机相关的词比如“Cannon”和“35mm”。此外，既然地标名字

和相关的城市名称对于发现地标主题是没有太大意义的，我们也全部将他们去

除。然后我们去掉频率低于50的词，选择超过8个词的图片作为我们最后的数

据集。最终的图片集包括435,810图片和由22,703个词组成的文本词典。对于图

片特征，我们从每张图片中提取1024维的HOG [30]特征。

4.7.1 主主主题题题模模模型型型评评评估估估

我们通过训练提出的主题模型学习三类主题，即全局主题、位置主题和

时间主题。对应的主题数量经验性的分别设置为50、50和150。此外，我们设

置(4.4)的正则化参数𝜆1 = 𝜆2 = 1𝑒+ 6。位置的粒度被设置为一个地标。对时间

的粒度，我们简单的将一个月分成4个时间间隔，前三个时间间隔以7天作为一

个单元而每个月的剩余部分作为第四个时间间隔。这里要注意的是，我们的框

架可以很容易的扩展到不同的位置和时间粒度去。
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4.7.1.1 定定定性性性的的的事事事例例例分分分析析析

我们通过提供代表性的关键词和图片解释发现的主题。文本标签可以根

据𝑝(𝑤|𝑧)排序得到而图片则通过如下定义的主题𝑍𝑖和文档𝑑𝑗之间的余弦相似度

来排序：

𝑠𝑖𝑚(𝑍𝑖, 𝑑𝑗) =
(w𝑧𝑖 ,v𝑧𝑖)(w𝑑𝑗 ,v𝑑𝑗)

|(w𝑧𝑖 ,v𝑧𝑖)||(w𝑑𝑗 ,v𝑑𝑗)|
(4.13)

其中(w,v)分别表示连接的文本词和可视化词的向量。图4.4展示了一些发现的

主题的例子。我们根据𝜃𝑑、𝜓𝑙和𝜑(𝑙,𝑡)标注发现的全局主题、位置主题和时间主

题。为了便于解释发现的主题，我们用地标名标注位置主题。而对于时间主

题，则标注主题的标题和时间。从图4.4中我们可以看到我们提出的主题模型

能够发现一些时间主题，包括某些时刻显著性的景色（比如时间主题♯ 114）和

一些重要活动（比如时间主题♯ 67布鲁克林大桥的占领华尔街运动和时间主题♯

70伦敦塔桥的伦敦马拉松）。通过这些时间主题，我们能够加深对地标社会功

能的理解。对于位置主题，他们主要描述某些地标的风格，例如位置主题♯ 27

描述自然风格“harbor”。相比之下，全局主题比如♯ 12和♯ 50倾向于和许多地标

相关联。

4.7.1.2 定定定量量量估估估计计计

为了定量评估我们提出的模型，我们考虑以下三种基准方法作为比较：

∙ PLSA [51]: 该方法直接学习250个主题，没有考虑视觉模态。

∙ 日志建模（Travelogue Model，TM [81]): 该方法直接学习全局主题和位

置主题，没有考虑视觉模态。我们设定全局主题和位置主题的数量分别

为50和200. 我们经验的设定正则化参数的值𝜆 = 1𝑒+ 6

∙ mmSTTM Text:这种方法和mmSTTM模型类似，只是没有考虑视觉模态。三

类主题设置的数量和我们的方法一致。

既然我们的目标是用发现的位置主题和时间主题分析地标，我们首先评估

有意义的位置主题和时间主题的数量。具体说来，我们用MAP@K评估。

我们让10个用户标注语义有意义的主题。他们能够依靠Flickr的数据库和

外部资源帮助判断。表格4.2统计了各种方法发现的主题数量。我们能够发现

我们提出的mmSTTM模型超出了其他三类基准方法。同时我们通过实验结果

发现：（1）既然TM方法能够区分全局和位置主题，因而能够过滤掉代表全
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0.312264 0.228972 0.228302 0.215036 0.203640

5 5

#12

blue 0.2531

sky 0.23845

world 0.063868

nature 0.023623

cloud  0.02143

#17

night 0.38077

lights 0.13088

dark 0.020122

nightshot 0.017241

nightphotography 

0.01534

#50

architecture 0.11974

building 0.097822

monument 0.033438

historic 0.032848

famous 0.031878

#5

kunming 0.022126

lake 0.016091

longevity 0.015694

hill 0.0097054

bridge 0.0095046

thames 0.12577

river 0.055631

southbank 0.044495

riverthames 0.031256

bank 0.024509

harbour 0.057095

vivid 0.038343

bridge 0.031438

harbourbridge 0.0206

sydneyharbour 0.0195

#67
10/01/2011-10/07/2011

occupy 0.094204

occupywallstreet 

0.079832

ows 0.058307

march 0.032343

wall 0.029606

marathon 0.22029

philippound 0.040515

runner 0.025902

philip 0.023851

pound 0.023138

spring 0.12389

cherry 0.08374

blossom 0.060646

april 0.047882

sakura 0.043024

#26

#27

#70
08/08/2012-08/14/2012 

#114
04/01/2010-04/07/ 2010

0.311728 0.307387 0.297862 0.282610 0.262326

0.146580 0.143253 0.122393 0.103129 0.099448

0.157004 0.152931 0.152222 0.150788 0.150391

0.135706 0.135705 0.131267 0.130258 0.126970

0.078688 0.072973 0.071117 0.067875 0.066036

0.101686 0.101680 0.101607 0.101482 0.101471

0.203266 0.203159 0.202948 0.185978 0.183135

0.148427 0.147661 0.145635 0.142938 0.135086

图 4.4: 发现的主题展示
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表 4.2: 发现主题的性能评估
♯方法 ♯位置主题 ♯时间主题

PLSA 17 22

TM 20 25

mmSTTM Text 27 39

mmSTTM 30 45

局主题的词，所以性能超过了PLSA，这里得到的统计结果和 [81]一致；（2）

mmSTTM Text方法超出了TM方法，这是因为该方法能够区分三类主题；（3）

我们的模型进一步提高了性能，这是因为多模态信息之间能够相互补充增强。

表 4.3: 发现主题的性能评估
♯方法 文本词MAP@10 图片词MAP@10
PLSA 0.6188 0.5887

TM 0.6867 0.6368

mmSTTM Text 0.7837 0.7411

mmSTTM 0.8399 0.8025

为了进一步评估有意义的主题的语意一致性，我们让10个用户去标注每一

个标注的主题前10个关键词是否和该主题相关。对于每一个词，如果超过6个

用户认为是相关的则标注为1，否则为0. 标签排序通过MAP@10评估。相似的

方法被用于标注的主题的图片。表格4.3给出了实验结果，再一次验证了我们方

法的优越性。

4.7.2 主主主题题题分分分析析析

对于主题的时间分布，我们按照(4.11)画出了同一个地标主题的时间分布。

不失为一般性，我们随机选择地标金门大桥作为一个例子进行主题的时间分

布的分析。我们首先根据𝜑(𝑙,𝑡)人工标注每一个时间主题。图4.5显示了来自金门

大桥不同主题的分布。我们能够看到主题“Fleet Week”有明显的周期性。他发

生在每年的10月6号到10月9号。相比之下，其他时间主题尤其是“75 anniversary

celebration”属于非周期主题。从中我们很容易分析其他地标的主题时间分布。

通过这种分析，我们能够区分周期性和非周期性的主题。
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图 4.5: 金门大桥主题的时间分布

P(l|ztl,t)

0.64

0.30

0.05

0.003

0.0001

07/22/2012-07/31/2012 08/01/2012-08/07/2012 08/08/2012-08/14/2012

0.11

0.22

0.01

0.58

0.07

0.10

0.219

0.04

0.30

0.33

P(l|ztl,t) P(l|ztl,t)

图 4.6:主题“2012 Olympic games in London”的位置分布，时间范围为2012-07-22

2012-08-14

而对于在给定时间间隔某个主题的位置分布，我们以发生在2012年07月22日

到2012年08月14日的“2012 Olympic games in London”主题作为例子进行分析。

图4.6展示了相应的分析结果。既然2012年的奥林匹克运动发生在伦敦，该主题

主要是基于来自伦敦的几个地标的分布，比如伦敦塔桥和大本钟。我们能够看

到主题主要分布在伦敦塔桥。这是因为伦敦塔桥带有欧林匹克环因而变成欧林

匹克运动中最重要的旅游景点之一。除此之外，在白金汉宫，主题在第三周变

得最强，原因可能是更多的人喜欢观看男子马拉松。通过这种分析，我们展示

了重要的事件的是如何影响地标的流行度的，因而这样的分析也便于进一步的

地标推荐。
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4.8 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一个多模态时空主题模型挖掘地标的三类主题，即所有地标都

享有的全局主题，只和某个地标相关的位置主题以及在某个地标的某些时刻发

生的时间主题。基于该模型，我们提出了一个地标主题分析框架，该框架包括

三个部分：数据准备、主题建模和主题分析。该框架从地标的时间和空间两个

方面分析了挖掘的主题。实验的主观和客观评价表明了我们模型和框架的有效

性。未来我们的工作包括如下两个方面：一方面基于实践的目的我们将提出的

模型转为在线的模型以应对大规模地标数据；另一方面，我们将提出的模型应

用到其他方面，比如基于事件的地标浏览和地标流行度分析等。



第第第五五五章章章 基基基于于于异异异质质质元元元数数数据据据的的的社社社会会会事事事件件件检检检测测测

5.1 引引引言言言

社会媒体的迅速发展和GPS手持移动设备的广泛应用使得用户上传和分享

大量的带有地理位置标注的图片或者视频，这些地理数据通常关联时间等各种

异质元数据信息，为我们捕获各种各样真实世界的社会事件提供了信息源（如

图5.1）。检测来自社会媒体的事件一方面可以应用于社会媒体的组织和检索；

另一方面能够促进社会媒体的语义理解。因而社会事件检测受到了越来越多的

关注。例如MediaEval组织1近年来组织各种各样的社会事件检测的挑战，推动

了社会事件检测技术的发展，但社会事件检测的性能仍然有巨大的改进空间。

传统的事件检测通常只涉及到一种模态，比如新闻文档或者图片。相

比之下，地理数据包括各种各样的异质元数据，比如Flickr的图片除了包

含位置信息外，还包括时间、视觉和文本信息等。因此如何有效融合多种

异质元数据信息成为社会媒体下基于地理数据的事件检测的一个重要问

题 [86] [10] [23] [111] [142] [84]。一些工作比如文献 [10]利用包括时间戳、位置

和文本信息在内的元数据信息，训练一个分类器学习媒体之间的相似度。基于

学习的相似度实现社会媒体事件的聚类。Petkos等人首先使用来自所有模态成

对相似的集合训练分类器预测同一类别的关系，然后利用预测的关系进行多模

态聚类。这类方法的局限性在于过度依赖社会事件集合现有的知识。另一些工

作则是序列的处理这些异质元数据。例如Wang等人 [111]的社会事件检测框架

包括两个聚类过程，第一个聚类是基于时间的聚类而第二个聚类则是基于位置

和文本信息。Papadopoulos等人 [84]将社会事件检测分为三步：基于城市级分

类器的图片过滤，基于时间信息的事件分割和基于关联元数据的事件扩展。以

上方法没有有效的融合所有异质元数据的信息进行统一建模。

不同于以上工作，本章工作将社会事件检测看做是一个聚类问题，通过考

虑社会媒体和其他类型元数据之间的关系联合聚类社会媒体和关联的多种异质

数据，实现对所有类型信息的有效融合和统一建模。本章的主要贡献如下

∙ 提出了一个高阶的联合聚类方法。一方面采用星结构的K分图建模社会媒体
1http://www.multimediaeval.org/
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图 5.1: 来自Flickr网站的社会事件例子

和关联的位置、时间、文本和视觉信息之间的依附关系，另一方面考虑时间

空间内时间之间的关系，将该关系作为全局正则化项引入到总的目标函数中

进行优化。

∙ 提出了一个社会事件监测框架。该框架包括基于高阶联合聚类的粗事件检测
和聚类样本改进两部分，一方面我们通过粗的社会事件检测得到事件聚类的

初步结果，另一方面我们基于启发式的方法过滤和融合聚类，同时去除聚类

中有噪音的图片，进一步提高了社会事件检测的精度。

5.2 相相相关关关工工工作作作

本节针对和我们工作相关的两个领域社会事件检测和联合聚类逐一介绍。

5.2.1 社社社会会会事事事件件件检检检测测测

基于社会媒体的事件检测因其巨大的应用前景而受到了广泛的关注。

Papadopoulos等人 [84]提出了一个图像分析框架用于自动从大规模的图片集
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合中检测地标和事件以改进用户的浏览和搜索体验。Chen等人 [23]使用来

自Flickr图片的文本标签和关联的时间和经纬度信息通过小波变换的方法发现

社会事件。Firan等人 [39]充分挖掘用户产生的社会信息包括图片的标签、标题

和图片描述信息将图片按事件进行分类。此外，MediaEval每年组织社会事件

检测的挑战 [82] [83]以推进社会事件检测技术的不断发展。许多研究者提出了

各种有效的方法解决这个挑战。在2011年的挑战中，Brenner等人 [16]组合各

种各样的图片的信息和外部的数据源训练一个分类器模型。Liu等人 [69]通过

以下三步解决事件检测问题，首先在给定的条件下通过查询获得所有的事件

实例。然后使用提出的事件鉴别模型预测事件和图片之间的关系。最终采用

一些启发式的方法进一步改进事件检测的结果。在2012年的挑战中，Schinas等

人 [99]提出了一个基于同类模型的方法，该方法使用来自SED2011挑战的数据

训练模型用于预测两张图片是否属于同一个事件。Brenner [17]提出一个框架融

合来自各种各样的模态信息和外部数据信息通过分类的方法检测社会事件和检

索关联的图片。

聚类方法已经广泛应用在基于文档和社会媒体的事件检测中。一些工作

利用决定性的聚类方法将样本聚到不同的主题中，比如K均值聚类、单链接和

单通道聚类方法 [2]。由于社会媒体包括多种异质元数据，如何恰当的融合这

些信息是社会事件检测的重要挑战之一。Quack等人 [90]提出一个方法从社区

图片集合中检测事件和物体。首先利用各种模态信息包括视觉、文本和空间

位置关系进行图片聚类。获得的聚类进一步通过训练分类器分成事件和物体。

Makkonen等人 [73]首先提取包括名字、时间和位置在内的语义特征，然后组合

这些特征学习一个相似度函数进行聚类。Petkos等人 [86]利用多模态的相似度

训练一个分类器预测“同类”的关系，然后通过这种预测的同类关系聚类测试

样本。另一类工作则序列的处理各种不同的异质数据进行社会事件检测。比

如Zeppelzauer等人 [128]首先利用可靠的信息包括时间和GPS信息聚类获得鲁棒

的候选事件，然后使用一些情景信息比如文本标签和视觉信息过滤和改进候选

事件。Wang等人 [111]的社会事件检测包括两个聚类过程，第一个是基于时间

的聚类，第二个则是基于位置和文本信息的聚类。不同于以上方法，我们构建

星结构的K分图同时融合多种异质信息，基于K分图联合聚类社会媒体和关联

的异质元数据集合去解决传统融合方法带来的问题。
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5.2.2 联联联合合合聚聚聚类类类

不同于传统的基于一维的聚类方法，联合聚类能够考虑多种异质元数据的

相关性同时在不同维度上进行聚类。Dhillon等人 [33]将联合聚类看做是一个二

分图分割问题，利用提出的谱聚类方法进行联合聚类。该方法的局限性在于每

一种源的数据都至少和另一个源的数据结合在一起，这个条件在现实中很难满

足，为了克服这个问题，Dhillon等人 [34]又提出一个基于信息论的联合聚类方

法以最小互信息损失的形式求解对应的映射，包括基于行的聚类和基于列的聚

类。Banerjee等人 [6]通过Bregman信息原则提出了一个泛化的最大熵联合聚类

方法。除了成对的联合聚类的方法，Gao等人 [41]提出了基于一致的信息论的

联合聚类方法将基于两维的聚类方法扩展到多种类型。为了处理真实世界中的

噪音数据，Deodhar [32]提出了一种鲁棒重叠的联合聚类方法能够同时有效的

挖掘稠密的、任意位置的和可能重叠的所有维度的类。

由于不同元数据集合的聚类数量的不同，受工作 [41]提出的一致信息论的

联合聚类方法的启发，我们提出了一种改进的高阶联合聚类模型对社会事件进

行检测。和他们工作的不同在于我们的模型还可虑了基于时间空间的时间之间

的关系，将该关系作为正则化项引入到最终的优化目标函数中。

5.3 方方方法法法框框框架架架

本章将社会事件检测看做是一个联合聚类问题，考虑社会媒体和他关联

的多种异质元数据之间的依附关系，联合聚类社会媒体和关联的多种异质

元数据。基于该方法，我们提出了一个社会事件检测框架，该框架包括两部

分：（1）粗社会事件检测和（2）聚类和样本改进。

(1) 粗社会事件检测我们提出了一个基于星结构的高阶联合聚类方法。首先

通过构建星结构的𝐾分图建模社会媒体和关联的4种类型的元数据包括位

置、时间、视觉和文本信息之间的关系。其次我们虑时间空间上时间与

时间之间的关系，并作为正则化项引入到总的目标函数中。利用这两类

关系我们构建总的目标函数迭代的联合聚类涉及到的所有𝐾个集合，得

到初步的社会事件检测结果。

(2) 聚类和样本改进对于初步的聚类结果，通过一些启发式的原则过滤和融

合聚类，同时根据设定的阈值去除每个事件聚类中不相关的样本，以进
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一步改进社会事件检测的性能。

首先，我们对使用的符号进行简要的介绍：集合用大写的欧拉字体表

示，例如𝒳。矩阵用大写的粗体表示，例如G。向量用小写粗体表示，例
如h = [ℎ1, ℎ2, · · · , ℎ𝑛]𝑇。大写字母如𝑋表示随机变量。假如我们有一个包

含𝑛张图片的集合，𝒳 = {𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑛}。每一张图片𝑥包括四种元数据信息，
即位置、时间、视觉和文本信息。并且我们将时间戳按照预定的时间间隔

进行划分，此外将位置按照所在的城市进行划分。按照这种划分，我们得

到了相应的时间集合𝒯 = {𝑡1, 𝑡2, · · · , 𝑡|𝑡|}和位置集合ℒ = {𝑙1, 𝑙2, · · · , 𝑙|𝑙|}。其
中𝑡𝑖 表示第𝑖时间间隔而𝑙𝑖表示第𝑖个城市。对于视觉和文本内容，视觉词集

合𝒱 = {𝑣1, 𝑣2, · · · , 𝑣|𝑣|}，关键词集合𝒲 = {𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤|𝑤|}。我们的目的是通
过联合聚类𝒯、ℒ、𝒱、𝒲 和𝒳，将𝒳 同时分割成|𝑡|、 |𝑙̂|、 |𝑣|、 |𝑤̂|和|𝑛̂|。我们
定义𝑋、𝑇、𝐿、𝑉 和𝑊 为离散的随机变量，并且取值集合分别为𝒳、𝒯、ℒ、
𝒱 和𝒲。𝑋 = 𝑥, 𝑇 = 𝑡，𝐿 = 𝑙，𝑉 = 𝑣和𝑊 = 𝑤的概率分别表示为𝑝(𝑥)、𝑝(𝑡)、

𝑝(𝑙)、𝑝(𝑣)和𝑝(𝑤)。(𝑋,𝑇 ) = (𝑥, 𝑡)，(𝑋,𝐿) = (𝑥, 𝑙)，(𝑋, 𝑉 ) = (𝑥, 𝑣)和(𝑋,𝑊 ) =

(𝑥,𝑤) 的联合概率分布被分别定义为𝑝(𝑥, 𝑡)、𝑝(𝑥, 𝑙)、𝑝(𝑥, 𝑣) 和𝑝(𝑥,𝑤)。离散

的随机变量𝑋̂、𝑇、 𝐿̂、𝑉 和𝑊̂的定义与上述类似。同样我们有𝑝(𝒳 )，𝑝(𝒯 )，

𝑝(ℒ̂)，𝑝(𝒱)和联合的概率分布𝑝(𝒳 , 𝒯 ), 𝑝(𝒳 , ℒ̂), 𝑝(𝒳 ,𝒱), 𝑝(𝒳 , 𝒲̂)。聚类的社会

媒体集合表示为𝒳 = {𝒳1,𝒳2, · · · ,𝒳|𝑛̂|}，时间聚类𝒯 = {𝒯1, 𝒯2, · · · , 𝒯|𝑡|}，位
置聚类ℒ̂ = {ℒ̂1, ℒ̂2, · · · , ℒ̂|𝑙̂|}，视觉词聚类𝒱 = {𝒱1,𝒱2, · · · ,𝒱|𝑣|}，关键词聚
类𝒲̂ = {𝒲̂1, 𝒲̂2, · · · , 𝒲̂|𝑤̂|}。列向量h𝑥 = {ℎ𝑥1 , · · · , ℎ𝑥|𝑛|}, h𝑡 = {ℎ𝑡1, · · · , 𝑐𝑡|𝑡|},

h𝑙 = {ℎ𝑙1, · · · , 𝑐𝑙|𝑙|}, h𝑣 = {ℎ𝑣1, · · · , 𝑐𝑣|𝑣|} 和h𝑤 = {ℎ𝑤1 , · · · , 𝑐𝑤|𝑤|}分别表示元素𝒳，
𝒯，ℒ，𝒱 和𝒲的聚类索引。

5.4 基基基于于于高高高阶阶阶联联联合合合聚聚聚类类类的的的粗粗粗社社社会会会事事事件件件检检检测测测

5.4.1 星星星结结结构构构的的的K分分分图图图

一个𝐾分图被分成𝐾个非连接的集合，且通过边连接任意两个集合 [70]。

星结构的𝐾分图是𝐾分图的一种特殊情况：包括一个中心顶点集合以及连接这

个中心顶点的其他集合 [100]。如图5.2所示，我们定义星结构的𝐾分图为(𝒳 ,𝒯 ,

ℒ, 𝒱 , 𝒲 , E𝑇 ,E𝐿,E𝑉 ,E𝑊 )。其中𝐾 = 5，E𝑇 (𝑖, 𝑗) = 𝑒(𝑥𝑖, 𝑡𝑗)表示第𝑖个社会媒体样

本和第𝑗个时间间隔的共生次数。E𝐿(𝑖, 𝑗) = 𝑒(𝑥𝑖, 𝑙𝑗)表示第𝑖个社会媒体样本和
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第𝑗个位置的共生次数，E𝑉 (𝑖, 𝑗) = 𝑒(𝑥, 𝑣)表示第𝑖个社会媒体样本和第𝑗个视觉

词的共生次数。E𝑊 (𝑖, 𝑗) = 𝑒(𝑥,𝑤)表示示第𝑖个社会媒体样本和第𝑗个关键词的

共生次数。联合的概率分布𝑝(𝑥, 𝑡)、𝑝(𝑥, 𝑙)、𝑝(𝑥, 𝑣) and 𝑝(𝑥,𝑤)通过分别归一化

相应的共生次数得到。例如𝑝(𝑥, 𝑡) = 𝑒(𝑥,𝑡)

1𝑇 E𝑇 1。

图 5.2: 星结构的K分图

5.4.2 基基基于于于K分分分图图图的的的关关关系系系建建建模模模

在基于星结构𝐾分图的关系建模后，我们采用一致信息论的联合聚类

（consistent information theoretic co-clustering，CIT） [41]方法将原始的高阶联合

聚类问题分成𝒳 − 𝒯，𝒳 − ℒ，𝒳 − 𝒱 和𝒳 −𝒲的聚类。聚类分割是在一个总
的目标函数下进行的。相比于其他基于关系的联合聚类方法，比如一致的二分

图分割 [40]，CIT并没有要求每个社会媒体必须和某一类信息,比如时间间隔、

位置、视觉词和关键词关联。为了最小化基于𝐾分图的互信息的线性组合，我

们定义如下的目标函数：

𝐽𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = 𝑎[𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑇 )] + 𝑏[𝐼(𝑋;𝐿) − 𝐼(𝑋̂; 𝐿̂)]

+ 𝑐[𝐼(𝑋;𝑉 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑉 )] + 𝑑[𝐼(𝑋;𝑊 ) − 𝐼(𝑋̂; 𝑊̂ )] (5.1)
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其中𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 (𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑 = 1)表示权重。𝐼(𝑋;𝑇 )代表𝑋 和𝑇之间的互信息，

定义为

𝐼(𝑋;𝑇 ) =
∑︁
𝑥

∑︁
𝑡

𝑝(𝑥)𝑝(𝑡|𝑥)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑡|𝑥)

𝑝(𝑡)
(5.2)

𝐼(𝑋̂;𝑇 ), 𝐼(𝑋;𝐿), 𝐼(𝑋̂; 𝐿̂), 𝐼(𝑋;𝑉 ), 𝐼(𝑋̂;𝑉 ), 𝐼(𝑋;𝑊 )和𝐼(𝑋̂; 𝑊̂ )也是这样定义。

公式(5.1)中第一项表示𝑋 − 𝑇 的联合聚类，第二项代表𝑋 − 𝐿的联合聚类，第

三项代表𝑋 − 𝑉的联合聚类，第四项表达𝑋 −𝑊的联合聚类。

经过推导，互信息的损失表示为1）行分布和行原型分布之间的相对熵的

权重之和，包括公式(5.3) (5.5) (5.7) (5.9)或者2）列分布和列原型分布之间的相

对熵的权重之和，包括公式(5.4) (5.6) (5.8) (5.10)。

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑇 ) =
∑︁
𝒳

∑︁
𝑥∈𝒳

𝑝(𝑥)𝐷(𝑝(𝑇 |𝑥)‖𝑞(𝑇 |𝒳 )) (5.3)

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑇 ) =
∑︁
𝒯

∑︁
𝑡∈𝒯

𝑝(𝑡)𝐷(𝑝(𝑋|𝑡)‖𝑞(𝑋|𝒯 )) (5.4)

𝐼(𝑋;𝐿) − 𝐼(𝑋̂; 𝐿̂) =
∑︁
𝒳

∑︁
𝑥∈𝒳

𝑝(𝑥)𝐷(𝑝(𝐿|𝑥)‖𝑞(𝐿|𝒳 )) (5.5)

𝐼(𝑋;𝐿) − 𝐼(𝑋̂; 𝐿̂) =
∑︁
ℒ̂

∑︁
𝑙∈ℒ̂

𝑝(𝑙)𝐷(𝑝(𝑋|𝑙)‖𝑞(𝑋|ℒ̂)) (5.6)

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑉 ) =
∑︁
𝒳

∑︁
𝑥∈𝒳

𝑝(𝑥)𝐷(𝑝(𝑉 |𝑥)‖𝑞(𝑉 |𝒳 )) (5.7)

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑉 ) =
∑︁
𝒱

∑︁
𝑣∈𝒱

𝑝(𝑣)𝐷(𝑝(𝑋|𝑣)‖𝑞(𝑋|𝒱)) (5.8)

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂; 𝑊̂ ) =
∑︁
𝒳

∑︁
𝑥∈𝒳

𝑝(𝑥)𝐷(𝑝(𝑊 |𝑥)‖𝑞(𝑊 |𝒳 )) (5.9)

𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂; 𝑊̂ ) =
∑︁
𝒲̂

∑︁
𝑤∈𝒲̂

𝑝(𝑤)𝐷(𝑝(𝑋|𝑤)‖𝑞(𝑋|𝒲̂)) (5.10)

其中𝑞(𝑡|𝒳 ) = 𝑝(𝑡|𝒯 )𝑝(𝒯 |𝒳 )，𝑞(𝑥|𝒯 )类似。 𝑞(𝑙|𝒳 )，𝑞(𝑥|ℒ̂)，𝑞(𝑣|𝒳 )，𝑞(𝑥|𝒱)，

𝑞(𝑤|𝒳 )和𝑞(𝑤|𝒲̂). 𝐷(·‖·)均表示相对熵,也即Kullback-Leibler (KL)散度.

为了解决总的联合聚类问题，我们首先优化每一个子问题，然后基于之前

的𝒯、ℒ、𝒱 和𝒲的聚类结果通过最小化(5.1)决定中心集合的聚类结果𝒳。
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5.4.3 时时时间间间空空空间间间内内内的的的关关关系系系建建建模模模

除了考虑不同元数据类型和社会媒体之间的依附关系，我们同时要求基

于𝒯的聚类对齐应该是平滑的，因此我们在联合聚类方法中将𝒯之间的关系作
为全局正则化考虑进去。我们令S ∈ ℜ|𝑡|×|𝑡|为对称的权重矩阵。其中S(𝑖, 𝑗)中的

每个元素表示第𝑖个时间间隔和第𝑗个时间间隔的相似度，并且是非负的。在我

们的问题中，我们将时间表示成Unix的时间，如果两个时间段超过一个周，相

似度为0；否则相似度如下计算:

S(𝑖, 𝑗) = 1 − |𝑡𝑖 − 𝑡𝑗|
𝜏

, (5.11)

其中𝜏 = 7。考虑到列向量h𝑡是来自𝒯中的元素的赋值聚类索引。和 [11]类似，

我们有如下的目标函数：

𝐽𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 =
∑︁
𝑖 ̸=𝑗

(ℎ𝑡𝑖 − ℎ𝑡𝑗)
2S(𝑖, 𝑗) (5.12)

直觉上看，如果𝑡𝑖和𝑡𝑗 越相似，则S(𝑖, 𝑗)越大，|ℎ𝑡𝑖 − ℎ𝑡𝑗|越小。

我们定义拉普拉斯矩阵G和相应的对角阵D如下

G = D − S (5.13)

其中D𝑖𝑖 =
∑︀

𝑖 ̸=𝑗 S(𝑖, 𝑗) for ∀𝑖。则𝐽𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎最终推导为

𝐽𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 = (h𝑡)𝑇Gh𝑡 (5.14)

5.4.4 统统统一一一的的的问问问题题题描描描述述述

通过以上两个方面，即基于𝐾分图不同维度之间的依附关系和基于时间空

间𝒯的内部关系，我们定义如下总的损失函数：

𝐽 = 𝛼𝐽𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 + (1 − 𝛼)𝐽𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎, (5.15)

公式(5.15)的𝛼表示𝐽𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟和𝐽𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎两者之间的平衡参数。我们的目标最终要
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求解如下的优化问题：

min
h𝑥,h𝑡,h𝑙,h𝑣 ,h𝑤

𝐽

= min
h𝑥,h𝑡,h𝑙,h𝑣 ,h𝑤

𝛼
{︁
𝑎[𝐼(𝑋;𝑇 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑇 )] + 𝑏[𝐼(𝑋;𝐿) − 𝐼(𝑋̂; 𝐿̂)]

+𝑐[𝐼(𝑋;𝑉 ) − 𝐼(𝑋̂;𝑉 )] + 𝑑[𝐼(𝑋;𝑊 ) − 𝐼(𝑋̂; 𝑊̂ )]
}︁

+ (1 − 𝛼)(h𝑡)𝑇Gh𝑡 (5.16)

5.5 聚聚聚类类类和和和样样样本本本改改改进进进

经过高阶联合聚类，我们得到初步的社会事件结果。本节我们采用一个启

发式的方法去除和改进获得的聚类和每个聚类的社会媒体样本。这个过程包括

两个步骤：1）过滤和融合聚类；2）去除和填充社会媒体样本。

对于聚类，由于我们并不知道最后聚类的数量，因此经验设定一个阈值。

如果一些带有错误样本值的类别阈值超过一个预定义的阈值，我们将该聚类去

除，同样如果两个聚类的之间的距离很小，我们将他们融合到一个新的聚类。

而对于社会媒体样本，我们需要去除有噪音的样本。我们假定属于同一个

社会事件的社会媒体样本在给定的四种类型的元数据样本中都应该是相似的，

定义样本𝑥和他的聚类中心𝒳的距离为

𝑑𝑖𝑠 = 𝑎|𝑡− 𝑡𝑐| + 𝑏𝜎(𝑙 − 𝑙𝑐) + 𝑐‖v − v𝑐‖22 + 𝑑‖w − w𝑐‖22, (5.17)

其中𝜎(𝑙 − 𝑙𝑐) = 0, if 𝑙 = 𝑙𝑐；否则1。‖ · ‖2 是ℓ2范数的向量。 𝑡𝑐 =
∑︀

𝑗:𝑥𝑗∈𝑋̂ 𝑡𝑗，𝑙𝑐

是𝒳中最关联的城市, v𝑐 =
∑︀

𝑗:𝑥𝑗∈𝑋̂ v𝑗 , and w𝑐 =
∑︀

𝑗:𝑥𝑗∈𝑋̂ w𝑗 . 我们去除距离超过

设定阈值的样本。此外，和 [69]的处理类似，我们假定一个人不可能同时参与

两个事件，因此当一个事件发生的时候，被同一个用户拍摄的所有的图片属于

同一个聚类。

5.6 社社社会会会事事事件件件检检检测测测算算算法法法

目标函数(5.15)可以通过一个迭代的过程进行优化。如果我们固定聚类赋
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值h𝑡, h𝑙, h𝑣 and h𝑤，最好的赋值(ℎ𝑥𝑖 )⋆ of 𝑥𝑖能够通过如下公式(5.18)求解。

(ℎ𝑥𝑖 )⋆ = arg min
ℎ𝑥
𝑖

𝑎𝐷(𝑝(𝑇 |𝑥𝑖)‖𝑞(𝑇 |𝒳 )) + 𝑏𝐷(𝑝(𝐿|𝑥𝑖)‖𝑞(𝐿|𝒳 ))

+ 𝑐𝐷(𝑝(𝑉 |𝑥𝑖)‖𝑞(𝑉 |𝒳 )) + 𝑑𝐷(𝑝(𝑊 |𝑥𝑖)‖𝑞(𝑊 |𝒳 )) (5.18)

同样(ℎ𝑡𝑖)
⋆、(ℎ𝑙𝑖)

⋆、(ℎ𝑣𝑖 )
⋆ 和(ℎ𝑤𝑖 )⋆ 分别通过公式(5.19)、 (5.20)、 (5.21)和(5.22)进

行优化

(ℎ𝑡𝑖)
⋆ = arg min

ℎ𝑡
𝑖

𝛼𝑎𝐷(𝑝(𝑋|𝑡𝑖)‖𝑞(𝑋|𝒯 )) + (1 − 𝛼)(h𝑡)𝑇Gh𝑡 (5.19)

(ℎ𝑙𝑖)
⋆ = arg min

ℎ𝑙
𝑖

𝑏𝐷(𝑝(𝑋|𝑙𝑖)‖𝑞(𝑋|ℒ̂)) (5.20)

(ℎ𝑣𝑖 )
⋆ = arg min

ℎ𝑣
𝑖

𝑏𝐷(𝑝(𝑋|𝑣𝑖)‖𝑞(𝑋|𝒱)) (5.21)

(ℎ𝑤𝑖 )⋆ = arg min
ℎ𝑤
𝑖

𝑏𝐷(𝑝(𝑋|𝑤𝑖)‖𝑞(𝑋|𝒲̂)) (5.22)

基于鲁棒的高阶联合聚类的伪代码算法如1所示，算法开始于一个初始

的联合聚类(h𝑥)(0)，(h𝑡)(0)，(h𝑙)(0)，(h𝑣)(0) 和(h𝑣)(0) (见步骤一)。然后我们通

过步骤2进行粗社会事件检测。在步骤2.1，我们固定h𝑡，h𝑙，h𝑣 和h𝑣最小化公

式5.18，同时计算𝑞(·)所需要的边界。接下来的𝒯，ℒ，𝒱 和𝒲 聚类等价于最小
化公式(5.19) (5.20) (5.21)和(5.22) (见步骤2.2-2.5)。当目标函数不在下降时（见

步骤2.6），迭代过程结束。在步骤3，我们进行后处理过滤和融合聚类和样本。

5.7 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

我们用MediaEval SED的数据库2评估提出的方法的性能。

5.7.1 数数数据据据库库库

5.7.1.1 MediaEval SED数数数据据据库库库

MediaEval SED 数据库在2012年发布，共包括从Flickr收集的167,332图片

集。拍摄时间范围为2009-01-01到2011-12-31，共有4,222用户贡献这个数据库。

每张图片包括Flickr ID、拍摄时间、用户、标题、描述和关键词。其中所有的

图片集合中只有20%的图片有经纬度信息。MediaEval社会事件检测2012年包
2http://mklab.iti.gr/project/sed2012
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含以下3个任务。第一个挑战检测发生在德国的技术事件；第二个挑战是检测

发生在德国汉堡和西班牙马德里的足球事件；第三个挑战是检测发生在马德里

的抗议运动事件。对于这些挑战，该数据库提供了标准数据用以评估方法的检

测性能，对于第一个挑战将2,234样本分成18个事件；第二个挑战将1,684样本

分到79个事件；第三个挑战共52个事件3,992样本。图5.3给出了不同足球事件

的一些样本。

图 5.3: 不同足球事件的例子图片

在我们的实验中，我们主要考虑第二个任务足球事件检测。我们构建两

个数据库，第一个数据库是我们选择所有的足球事件的标准数据建立一个足

球事件子集，该数据并不包括任何非事件样本，用于验证给予高阶联合聚类

的粗社会事件检测的有效性。第二个数据库则是选择整个的MediaEval SED

数据库去评估我们提出的框架（Social Event Detection with Robust High-Order

Co-Clustering，SED-RHOCC）的有效性。

5.7.1.2 预预预处处处理理理

由于数据库中提供的文本信息（标题、描述和标签）中含有一些非英

语的单词，我们利用Google 翻译API将这些翻译成英语。然后我们对文本数

据进行预处理，包括去除停用词、 html标签和与摄像机参数相关的词，比

如“Cannon”和“35mm”。接下来我们借助WordNet去掉一些拼写错误的词 [76]，

同时按照拍摄时间分组图片，将关联的经纬度信息解析成对应的城市。
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5.7.2 评评评估估估测测测度度度和和和特特特征征征

在该评估中，既然我们采用的是联合聚类方法，我们选择归一化的互信息

（Normalized Mutual Information，NMI） [18]测量聚类的性能。NMI被广泛应用

到聚类质量的评测上。对于两个随机变量𝑋 和𝑌，NMI定义为 [104]：

𝑁𝑀𝐼 =
𝐼(𝑋, 𝑌 )

𝐻(𝑋)𝐻(𝑌 )
(5.23)

其中𝐼(𝑋, 𝑌 )是𝑋 和𝑌之间的互信息，𝐻(𝑋)和𝐻(𝑌 )分别表示𝑋 和𝑌 的熵。给

定一个聚类结果，公式(5.23)的NMI可以如下进行估计 [104]：

𝑁𝑀𝐼 =

∑︀𝑚̂
𝑖=1

∑︀𝑚̂
𝑗=1 𝑚̂𝑖𝑗 log

(︁
𝑚𝑚̂𝑖𝑗

𝑚̂𝑖(𝑚̂⋆)𝑗

)︁
√︂(︁∑︀𝑚̂

𝑖=1 𝑚̂𝑖 log 𝑚̂𝑖

𝑚

)︁(︁∑︀𝑚̂
𝑗=1(𝑚̂

⋆)𝑗 log
(𝑚̂⋆)𝑗
𝑚

)︁ (5.24)

其中𝑚̂𝑖是第𝑖个聚类的数据的量，(𝑚̂⋆)𝑗是第𝑗 个标准类的数据的数量；𝑚̂𝑖𝑗表示

第𝑖个的聚类和第𝑗 标准类数据的交叉部分。从公式我们可以看出NMI值越大，

聚类的性能越好。我们使用的时间戳、位置、可视化内容和文本内容的特征具

体如下：

∙ 时间戳：我们表示时间值是从Unix epoch开始所走过的天数。

∙ 位置：我们根据样本的地理标签转换成对应的城市。对于非地理标注的
样本，我们设置为0。

∙ 视觉内容：每一张图片由词袋模型（Bag-of-Word，BOW）1024维的特征

向量表示。

∙ 文本内容：我们用term frequency - inverse document frequency (TF-IDF)权

重表示，具体从标题、描述和标签合并的文本信息中计算。

5.7.3 实实实验验验结结结果果果

5.7.3.1 足足足球球球事事事件件件子子子集集集

该子集是由所有的足球事件样本组成，并不包含任何的非事件样本，也就

是标准事件集合。我们使用该子集验证粗社会事件检测的有效性。考虑到一

些事件的样本太少，我们只考虑超过10个样本的事件，最终我们的数据子集包

括30个事件和1,456个样本。在该实验中选择两个基准方法作为比较。
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∙ 归一化的割（Normalized Cut，N-cut) [101]：在该方法中，样本对之间总

的相似度是通过不同类别元数据相似度的线性组合计算的。

∙ 基于一致信息论的联合聚类（CIT）：该方法融合多种元数据但是并没有

考虑时间空间中时间之间的内在关系。

在N-cut，两个时间的相似度通过公式(5.11)计算。如果两个位置关联同一个城

市被设为1，而否为0。我们用余弦相似度计算文本之间的相似度，而视觉之间

的相似度是通过欧式距离来计算的。融合参数经验设置为𝑎 = 0.1, 𝑏 = 0.1, 𝑐 =

0.1和𝑑 = 0.7在CIT方法中，权重参数被经验设置为𝑎 = 0.5，𝑏 = 0.1，𝑐 = 0.3

和𝑑 = 0.1。在SED-RHOCC，权重参数的设置和CIT一致，𝛼 = 0.9。

表5.1显示了我们的方法和两种基准方法的NMI值。我们能够看到联合聚类

方法CIT和SED-RHOCC的性能超过了单聚类方法N-cut。而且由于我们的方法

由于考虑了时间空间内的时间关系因而性能相比于CIT又提高了大概2%。

图5.4 展示了在不同的𝛼下不同的NMI值。当𝛼 = 0.9时，结果达到了最佳

值。

表 5.1: 不同方法的NMI
N-cut CIT SED-RHOCC

0.7457 0.9363 0.9575

5.7.3.2 MediaEval SED数数数据据据库库库

在这次实验中，我们考虑数据库中所有的79个足球事件。由于MediaEval

SED数据库混有大量的非事件和非足球事件样本，这些样本和足球事件没有关

系。我们需要首先将该数据样本分成足球事件和非足球事件。为此，我们从每

一个城市鉴别出多个足球俱乐部，提取所有在2009年到2011年的足球比赛的日

期和时间playerhistory.com。更多的细节可以参考文献 [17]。利用这些信息我们

可以从数据库中选择出一些正样本和负样本，利用线性的SVM [37]进行分类。

最终我们将样本的数量减少到2152。表5.2展示了不同方法的NMI的结果，在没

有进行聚类和样本改进前，第一步我们方法的NMI值为0.6834，而经过第二步，

NMI增加到了0.7076。
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图 5.4: 不同𝛼值下的性能比较

表 5.2: 不同方法的NMI比较
N-cut Coarse Event Detection SED-RHOCC

0.3930 0.6834 0.7076

5.8 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一个社会事件检测框架用于社会事件的检测。我们提出的方法

的优点包括以下几点：1）通过构建星结构的𝐾分图融合了多种异质元数据信

息，避免了因早融合或者晚融合所带来的信息损失。2）引入了时间空间内的

关系作为全局正则化改进了聚类性能；3）我们的方法由于引入了信息论的联

合聚类框架因而不需要对每个元数据集合的聚类数量有所限制。最终实验结果

验证了我们方法的有效性。
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Algorithm 1基于鲁棒高阶的联合聚类的社会事件检测（Social Event Detection

with Robust High-order Co-clustering，SED-RHOCC）算法
输入:
共生计数矩阵E𝑇 ,E𝐿,E𝑉 ,E𝑊，聚类数量: |𝑛̂|, |𝑡|, |𝑙̂|, |𝑣|, |𝑤̂|
权重因子: 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑，目标函数参数: 𝛼

输出:
聚类赋值h𝑥, h𝑡, h𝑙, h𝑣 and h𝑤

1: 初始化:
𝑝(𝑥, 𝑡) = E𝑇

1𝑇 E𝑇 1 , 𝑝(𝑥, 𝑙) = E𝐿

1𝑇 E𝐿1 ,

𝑝(𝑥, 𝑣) = E𝑉

1𝑇 E𝑉 1 , 𝑝(𝑥,𝑤) = E𝑊

1𝑇 E𝑊 1 ;

初始化聚类集合h𝑥(0), h𝑡(0), h𝑙(0), h𝑣(0) and h𝑤(0);

计 算𝑞(0)(𝒳 , 𝒯 ), 𝑞(0)(𝑋|𝒳 ), 𝑞(0)(𝑇 |𝒯 ), 𝑞(0)(𝑇 |𝒳 ), 𝑞(0)(𝒳 , ℒ̂), 𝑞(0)(𝐿|ℒ̂),

𝑞(0)(𝐿|𝒳 ), 𝑞(0)(𝒳 ,𝒱), 𝑞(0)(𝑉 |𝒱), 𝑞(0)(𝑉 |𝒳 ), 𝑞(0)(𝒳 , 𝒲̂), 𝑞(0)(𝑊 |𝒲̂), 𝑞(0)(𝑊 |𝒳 )

2: 粗社会事件检测

∙ 2.1: 使用公式(5.18)在𝒳 进行聚类赋值和计算分布

∙ 2.2: 使用公式(5.19)在𝒯 进行聚类赋值和计算分布

∙ 2.3: 使用公式(5.20)在ℒ进行聚类赋值和计算分布

∙ 2.4: 使用公式(5.21)在𝒱 进行聚类赋值和计算分布

∙ 2.5: 使用公式(5.22)在𝒲 进行聚类赋值和计算分布

∙ 2.6: 使用公式(5.15)计算目标函数值和目标函数的变化∆𝐽 如

果∆𝐽 >= 10−3,继续步骤2.1.

3: 聚类和样本改进

∙ 3.1:过滤带有大的错误的聚类和融合相似的聚类

∙ 3.2: 过滤聚类中离聚类中心较远的社会媒体样本和填充错误丢弃的社

会媒体样本

4: 返回: 鉴别的聚类





第第第六六六章章章 基基基于于于位位位置置置情情情景景景的的的跨跨跨平平平台台台个个个性性性化化化推推推荐荐荐

6.1 引引引言言言

Web2.0技术的发展促进了各种各样的社会平台的发展。不同的社会平台

提供不同的特色服务。例如Flickr是一个图片分享网站，能够使用户上传和分

享个人图片，而Foursquare提供一个个性化的位置服务用于推荐周边的商户信

息。GPS移动设备的广泛应用使得这些分享的媒体信息通常都和位置信息关联

在一起。如何打破平台的边界充分利用这些平台的社会媒体数据解决相关领域

的应用（比如基于Foursquare和Twitter的社会链接预测 [131]和基于新浪微博和

淘宝的市场营销 [130]等）已经成为一个重要的研究主题。本工作中，我们研

究跨平台多模态数据的关联和分析。具体来说，我们提出一个模型关联来自两

个社会平台Flickr和Foursquare的数据，并将其应用到个性化的平台间推荐中。

在该应用中，在给定位置情景信息的条件下，Flickr用户去该地方旅游时可以

快速找到他们感兴趣的来自Foursquare平台且和该位置相关的商户信息。同样，

Foursquare用户也可以享受他们感兴趣的和该位置相关的Flickr图片。

现有的基于跨平台的工作 [95], [58], [131]集中利用辅助平台的信息以便于

目标平台的多媒体应用。例如Zhong等人 [131]基于两个平台Twitter和Foursquare

共有的用户作为桥梁借助用户在Twitter上的用户信息和关系实现基于Four-

square平台的朋友推荐。但在许多实际情况下，我们并不容易获取同一用户在

不同平台的账户信息。为了克服这个限制，Roy等人 [95]利用来自Twitter平台

的事件信息关联Twitter和YouTube实现基于Youtube平台的社会化的视频搜索和

推荐。和以上工作不同，我们的工作考虑更一般的主题信息去关联带有不同模

态的不同平台实现平台间的应用，使得不同平台的用户同时受益。

每个平台都有大量用户分享的内容信息，比如来自Flickr的带有标签的

图片和来自Foursquare的带有标签的商户信息。我们从不同平台的内容信息

挖掘的知识通常分成两部分：所有平台共享的知识和每个平台特有的知

识。如图6.1的例子展示，我们能够看到红色标注的“音乐会”和紫色标注

的“动物”是两个平台共享的知识。而在Flickr上关于“日落”的图片（蓝色

标注）表示Flickr平台特有的知识而来自Foursquare绿色标注的“书店”则对
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图 6.1: 来自Flickr和Foursquare不同类型的知识：红色和紫色标注的代表共享的

知识，绿色标注的代表Flickr特有的知识，蓝色标注的代表Foursquare特有的知

识

应Foursquare平台特有的知识。由于共享的知识属于所有的平台，我们可以充

分利用这类知识作为桥梁连接不同的社会平台。因此我们的工作目的也是要通

过区分共享的知识和平台特有的知识以提取共享的知识连接不同的平台。

提取来自不同平台共享的知识需要解决以下两个问题：（1）每个平台共享

的知识和平台特有的知识是混合在一起的。如果我们直接简单的融合所有平台

的内容去提取共享的知识，提取的知识必定带有大量的噪音，因此如何有效的

区分共享的知识和平台特有的知识是我们要解决的第一个问题；（2）对于每个

平台，除了文本内容，每个平台都有自己特有的模态，比如来自Flickr的图片

和来自Foursquare的商户信息。为了更好的实现平台间的多媒体应用，我们需

要对每一类主题对齐不同的模态。因而我们还需要解决同一主题来自不同平台

的不同模态的对齐问题。

为了解决以上问题，本章提出了一个概率主题模型，即跨平台多模态主题

模型（Cross-platforM Multi-Modal Topic Model，CM3TM）用于挖掘来自不同

平台的主题。我们定义两种不同类型的主题，即平台共享的主题和每个平台特

有的主题。共享的主题描述来自所有平台共享的知识，由共享的主题子空间表

示。相比之下，平台特有的主题描述特定平台的知识，且有相应平台特有的主

题子空间表示。CM3TM通过分别学习这两类主题子空间区分这两类主题，此

外CM3TM能够通过学习主题子空间关联不同模态的信息，从而对齐每一个主
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题来自不同平台不同模态。最终我们将提出的模型应用到基于位置情景的平台

间推荐问题中。本章的具体贡献总结如下：

∙ 我们通过挖掘来自不同平台的多模态内容信息解决平台间的关联问题。

∙ 我们提出了一个跨平台多模态主题模型，该模型能够同时发现共享的主题和
平台特有的主题，同时能够对齐同一主题来自不同平台的多种模态。

∙ 我们提出了一个基于位置情景的平台间的推荐应用：在给定某一位置
情景和两个不同的社会媒体平台Flickr和Foursquare的条件下，1）推荐来

自Foursquare的当前位置的商户信息服务给Flickr用户和2）推荐来自Flickr的

和当前位置相关的图片给Foursquare用户。

6.2 相相相关关关工工工作作作

我们的工作和以下两个研究领域相关：（1）跨平台个性化推荐和（2）跨

平台主题模型。

6.2.1 跨跨跨平平平台台台个个个性性性化化化推推推荐荐荐

现有的大部分推荐工作是基于单平台的，例如兴趣点（Point-of-interest，

POI)推荐 [118, 137]和图像推荐 [36, 98]。但随着各种各样社会媒体的发展，许

多研究者开始逐渐转移到基于多平台的协同应用以解决单平台无法克服的问

题。具体主要包括以下两类研究方向。

（1）融合来自不同平台的信息进行用户的建模和推荐 Abel等人 [1]通过聚

合来自Flickr、Twitter和Delicious的用户信息解决冷启动的推荐问题。Zahalka等

人 [126]从Foursquare、Picasa和Flickr的网站中收集图片集和关联的文本标签，

然后通过一个交互式的接口学习用户的兴趣实现个性化的推荐。Zhong等

人 [140, 141]提出了一个基于主题模型的方法自适应的融合来自不同平台的信

息转移知识分别实现商品和朋友的推荐。Liu等人 [68]同时分析来自Flickr的带

有地理标注的图片和来自Foursquare的签到数据从中挖掘旅游者的兴趣和当地

居民活动的偏好，进而发现和推荐一个城市感兴趣的地理位置。这些工作主要

是收集来自不同平台的数据用于推荐，而我们则是通过不同平台之间的知识转

移进行平台间的推荐，使得来自不同平台的用户同时受益。

（2）充分利用不同平台各自的特色实现协同应用 Yan等人 [116]以不同平

台共有的用户作为桥梁提出了基于随机游走的方法解决朋友推荐中的冷启动问
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题。Deng [31]则是通过融入来自Twitter用户的信息实现个性化的Youtube视频

推荐。Yan等人 [117] 则是在给定Youtube视频的情况下，在Twitter上找到能够

最大化进行该视频推广的Twitter追随者。Zhang等人 [131, 132]基于两个平台共

有的用户作为桥梁借助两个平台的位置、时间和文本信息转移来自源平台的

链接信息用于预测新用户的社会链接信息。以上方法均是以不同平台间共有

用户作为桥梁，而Qi等人 [88, 89]则以用户的内容属性作为桥梁充分使用有偏

的跨平台采样方法进行跨平台的链接预测。Roy等人 [95]通过挖掘博文的主题

将Twitter平台的知识转移到Youtube，从而进行视频的个性化推荐。尽管我们也

是以不同平台共享的内容信息关联不同平台，但和以上应用不同的是，这些工

作借助其他平台的信息最终仍服务于目标平台或者目标域，而我们则进行平台

间的推荐应用使得不同的平台同时受益。此外，在方法上考虑到来自每个平台

的模态种类和数量的不同，我们提出了一个多模态情景下的跨平台推荐框架。

6.2.2 概概概率率率主主主题题题模模模型型型

概率主题模型 [14]旨在从大量的文档集合中挖掘主题，这里一个主题是由

词的分布表示而一篇文档则是由主题的分布表示。和本章相关的两类主题模型

分别是多模态主题模型和跨域主题模型。基于多模态的主题模型旨在建立不同

模态比如图片和文本等之间的关联。例如Blei [13]提出了两类方法：多模态潜

在狄利克雷分布和对应性潜在狄利克雷分布。这些方法用一组共享的潜在变

量去直接建模图像和文本,捕获不同模态数据的相关性。Putthividhy等人 [87]提

出了一个基于回归的主题模型，该模型能够捕获更一般的关联结构，允许不同

模态的主题数量可以有不同的设置。以上工作均假设文本都和相应的图片成

对关联的，但是现实很多情况下，文本和图片的关系并不是完全对应的，比如

一些文本并没有与之关联的图片。为了能够更一般的建模多模态主题，Jia等

人 [57]提出了一个基于马尔科夫场的主题模型，该模型既能建模不同模态之间

的关系，还可以建模单个模态特有的主题。Virtanen等人 [108]将主题空间分

成三类：文本特有的主题子空间、文本和图片共享的主题子空间和图片特有的

主题子空间，提出了一种可分解的主题模型学习这三类主题子空间。

此外随着社会媒体各种平台的发展，国内外一些学者提出了基于跨域的主

题模型，比如，Tan等人 [105]提出了一个主题模型融合多种文本信息通过挖掘

不同领域共享的用户兴趣主题进行跨域推荐。Li等人 [65]将不同域的主题类型

划分成共享的主题和域特有的主题，通过主题模型发现这两类主题并应用到文
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图 6.2: 基于位置情景的跨平台个性化推荐框架

本分类任务中。Tang等人 [106]采用相似的思想提出了一个主题模型用于跨域

的科研合作者推荐。和以上方法的不同在于，我们基于社会媒体情景下研究一

个新奇的平台间的推荐问题。除了文本信息外，我们提出了一个多模态跨平台

主题模型框架同时建模来自不同平台的视觉信息和商户信息。

6.3 方方方法法法框框框架架架

如图6.2,我们提出了一个基于位置情景的跨平台推荐框架，该框架包括以

下两个部分：

∙ 主题建模。我们提出了CM3TM主题模型，该模型能够学习两类不同的主题

空间和用户的主题分布。我们以Flickr和Foursquare平台作为研究平台，输入

为（a）来自Flickr的图片和标注的文本；（b）来自Foursquare的商户信息和

标注的标签。输出包括1）学习的共享的主题空间和平台特有的主题空间

和2）用户共享的主题分布和平台特有的主题分布。

∙ 基于位置情景的跨平台个性化推荐。在特定城市和用户主题分布的条件下，
该推荐主要包括1）个性化的Foursquare商户推荐给Flickr用户和2）个性化

的Flickr图片推荐给Foursquare用户。
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表6.1给出了本章中常用的符号。

表 6.1: 关键符号列表
符号 描述

𝑐𝑚 第𝑚个社会平台

𝑈,𝑈 𝑐1 , 𝑈 𝑐2 用户集, Flickr用户集, Foursquare用户集

𝐼𝑢, 𝑇𝑢
条目集合(例如,来自Flickr的图片或者来自Foursquare的商户),

用户𝑢关联的文本

𝑊,𝑉, 𝐿 文本词典，视觉词典,商户词典

𝐾, 𝐾𝑐1 , 𝐾𝑐2 共享主题、Flickr特有主题和Foursquare特有主题的数目

𝑛𝑤
𝑢 , 𝑛

𝑣
𝑢, 𝑛

𝑙
𝑢 用户文档𝑢的文本词数量，视觉词数量和商户词数量

𝜓, 𝜑, 𝜙 共享主题的文本词，视觉词和商户词的多项式分布

𝜓𝑐1 , 𝜑𝑐1 Flickr特有主题的文本词和视觉词的多项式分布

𝜓𝑐2 , 𝜙𝑐2 Foursquare特有主题的文本词和商户词的多项式分布

𝜃
′𝑐𝑚 ,𝜃 平台𝑐𝑚特有的用户主题和用户共享主题的多项式分布

𝑠𝑤, 𝑠𝑣 , 𝑠𝑙 二值标签指示文本词、视觉词、商户是由𝜃或𝜃
′𝑐𝑚产生

𝑧𝑤, 𝑧𝑣, 𝑧𝑙 文本词、视觉词和商户词的主题赋值

𝜌𝑐𝑚 来自平台𝑐𝑚的采样二值变量的参数𝑠
𝑤, 𝑠𝑣 或𝑠𝑙

𝜆𝑐𝑚1 , 𝜆𝑐𝑚2 用于产生𝜌𝑐𝑚的Beta先验

𝛼𝑐𝑚
1 , 𝛼𝑐𝑚

2 用于产生多项式分布𝜃𝑐𝑚，𝜃𝑐𝑚和𝜃
′𝑐𝑚的狄利克雷先验

𝛽, 𝛽𝑐𝑚 用于产生多项式分布𝜓, 𝜓𝑐𝑚的狄利克雷先验

𝛾, 𝛾𝑐1 用于产生多项式分布𝜑, 𝜑𝑐1的狄利克雷先验

𝜂, 𝜂𝑐2 用于产生多项式分布𝜙, 𝜙𝑐2的狄利克雷先验

6.4 跨跨跨平平平台台台多多多模模模态态态主主主题题题建建建模模模

本章主要引入了跨平台多模态主题模型（Cross-platforM Multi-Modal Topic

Model，CM3TM）用于从用户文档1中发现来自Flickr和Foursquare的共享主题

1这里，我们聚合每一用户的内容，这样有利于基于面向用户的应用，比如个性化的搜索和推荐。一

个Flickr用户文档包括共享的图片和关联的文本信息而一个Foursquare用户文档包括该用户签到的所有商

户以及和这些商户关联的标签信息
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图 6.3: CM3TM的生成式模型

和每个平台特有的主题

6.4.1 问问问题题题定定定义义义

我们认为来自Flickr和Foursquare的用户文档包括三类主题：1）共享的主

题, 该主题由所有社会平台共同享有；2) Flickr平台特有的主题, 该主题只

和Flickr平台有关和3) Foursquare平台特有的主题, 该类主题只Foursquare平

台有关。此外，每一类主题都是由多种模态共同表示。基于以上概念，

CM3TM可以如下定义：给定Flickr平台𝑐1和Foursquare平台𝑐2的用户集合，𝑈 =

{𝑢𝑐11 , 𝑢𝑐12 , ..., 𝑢𝑐1|𝑈𝑐1 |, 𝑢
𝑐2
1 , 𝑢

𝑐2
2 , ..., 𝑢

𝑐2
|𝑈𝑐2 |}，其中𝑢

𝑐𝑚
𝑖 表示社会平台𝑐𝑚的一个二维的元

组[𝐼𝑢𝑐𝑚
𝑖
, 𝑇𝑢𝑐𝑚

𝑖
]。CM3TM的目标是学习：1）三类主题空间，也即共享的主题空

间𝜓，𝜑，𝜙；Flickr平台特有的主题空间𝜓𝑐1，𝜑𝑐1和Foursquare平台特有的主题

空间𝜓𝑐2，𝜙𝑐2；2）用户分别基于以上三类主题的分布𝜃，𝜃′𝑐1和𝜃
′𝑐2。

6.4.2 CM3TM

我们的CM3TM主要基于以下思想。（1）我们的模型应该能够区分共享的

主题和每个平台特有的主题以便关联不同的平台。为了实现它，我们将主

题集合分成三组，也即𝐾 个共享主题𝜓 = {𝜓1, ..., 𝜓𝐾}，𝐾𝑐1个Flickr特有的主
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题𝜓𝑐1 = {𝜓𝑐1
1 , ..., 𝜓

𝑐1
𝐾𝑐1}和𝐾𝑐2个Foursquare特有的主题𝜓𝑐2 = {𝜓𝑐2

1 , ..., 𝜓
𝑐2
𝐾𝑐2}；（2）

为了便于平台间的应用，我们的模型应该能够对齐同一个主题的不同模态，

尤其是在跨平台的情况下。为了关联同一主题的不同模态，我们从相同的用

户主题分布中采样主题。由于该模型能够学习来自所有平台的共享主题-文本

词的分布𝜓，来自共享主题的文本模态、视觉模态和商户模态也同时通过该

共享主题-文本词分布实现对齐。具体来说，在Flickr，除了共享主题-文本词

分布𝜓和Flickr特定的主题-文本词分布𝜓𝑐1外，同时对应着共享主题-视觉词分

布𝜑和Flickr特定的主题-视觉词分布𝜑𝑐1。在Foursquare上，共享主题-文本词分

布𝜙和Foursquare特有的主题-文本词分布𝜙𝑐2，则分别对应𝜓和𝜓𝑐2。对于每一个

平台𝑚，我们引入一个潜在的开关变量𝑠𝑥，𝑥 = {𝑤, 𝑣, 𝑙}去控制文本词、视觉词
或者商户是由𝜃 还是由𝜃

′𝑐𝑚生成。图6.3表示了该模型的概率生成式的图表示。

具体生成过程如下：

1. 对于共享的主题𝑧 ∈ {1, ..., 𝐾}，采样𝜓𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽)，𝜑𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛾)，𝜙𝑧 ∼
𝐷𝑖𝑟(𝜂)

2. 对于Flickr平台𝑐1特有的主题𝑧 ∈ {1, ..., 𝐾𝑐1}，采样𝜓𝑐1
𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽𝑐1)，𝜑𝑐1

𝑧 ∼
𝐷𝑖𝑟(𝛾𝑐1)

3. 对于Foursquare平台𝑐2特有的主题𝑧 ∈ {1, ..., 𝐾𝑐2}，𝜓𝑐2
𝑧 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛽𝑐2)，𝜙𝑐2

𝑧 ∼
𝐷𝑖𝑟(𝜂𝑐2)

4. 对于每一个平台𝑚 ∈ {𝑐1, 𝑐2}

(a) 如果𝑚 = 𝑐1，对于每一个用户𝑢 ∈ 𝑈 𝑐1

i. 采样𝜃𝑐1𝑢 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛼𝑐1
1 )

ii. 采样𝜃′𝑐1
𝑢 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛼𝑐1

2 )

iii. 采样𝜌𝑐1𝑢 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(𝜆𝑐11 , 𝜆
𝑐1
2 )

iv. 对于每一个文本词𝑤𝑢,𝑗 ∈ w𝑢

A. 采样一个开关变量𝑠𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜌𝑐1𝑢 )

B. 如果𝑠𝑤𝑢,𝑗 = 0，采样一个主题𝑧𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑐1𝑢 )，然后采样一

个词𝑤𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓𝑧𝑤𝑢,𝑗
)

C. 如果𝑠𝑤𝑢,𝑗 = 1，采样一个主题𝑧𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃
′𝑐1
𝑢 )然后采样一个

词𝑤𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓𝑐1
𝑧𝑤𝑢,𝑗

)
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v. 对于每一个视觉词𝑣𝑢,𝑗 ∈ v𝑢

A. 采样一个开关变量𝑠𝑣𝑢,𝑗 ∼ 𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜌𝑐1𝑢 )

B. 如果𝑠𝑣𝑢,𝑗 = 0，采样一个主题𝑧𝑣𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑐1𝑢 )，然后采样一

个词𝑣𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜑𝑧𝑣𝑢,𝑗
)

C. 如果𝑠𝑣𝑢,𝑗 = 1，采样一个主题𝑧𝑣𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃
′𝑐1
𝑢 )，然后采样一

个词𝑣𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜑𝑐1
𝑧𝑣𝑢,𝑗

)

(b) 如果𝑚 = 𝑐2，对于每一个用户𝑢 ∈ 𝑈 𝑐2

i. 采样𝜃𝑐2𝑢 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛼𝑐2
1 )，

ii. 采样𝜃′𝑐2
𝑢 ∼ 𝐷𝑖𝑟(𝛼𝑐2

2 )，

iii. 采样𝜌𝑐2𝑢 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(𝜆𝑐21 , 𝜆
𝑐2
2 )，

iv. 对于每一个文本词𝑤𝑢,𝑗 ∈ w𝑢

A. 采样一个开关变量𝑠𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜌𝑐2𝑢 )

B. 如果𝑠𝑤𝑢,𝑗 = 0，采样一个主题𝑧𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑐2𝑢 )，然后采样一

个词𝑤𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓𝑧𝑤𝑢,𝑗
)

C. 如果𝑠𝑤𝑢,𝑗 = 1，采样一个主题𝑧𝑤𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃
′𝑐2
𝑢 )，然后采样一

个词𝑤𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜓𝑐2
𝑧𝑤𝑢,𝑗

)

v. 对于每个商户𝑙𝑢,𝑗 ∈ l𝑢

A. 采样一个开关变量𝑠𝑙𝑢,𝑗 ∼ 𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜌𝑐2𝑢 )

B. 如果𝑠𝑙𝑢,𝑗 = 0，采样一个主题𝑧𝑙𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑐2𝑢 )，然后采样一

个词𝑙𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜙𝑧𝑙𝑢,𝑗
)

C. 如果𝑠𝑙𝑢,𝑗 = 1，采样一个主题𝑧𝑙𝑢,𝑗 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃
′𝑐2
𝑢 )，然后采样一

个词𝑙𝑢,𝑗 ∼𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜙𝑐2
𝑧𝑙𝑢,𝑗

)

6.4.3 模模模型型型推推推断断断

CM3TM模型包括四类变量集合，即来自Flicrk的二值开关标签s𝑤，s𝑣，主

题赋值z𝑤，z𝑣 ；来自Foursquare的二值开关标签s𝑤，s𝑙和主题赋值z𝑤，z𝑙。对于

来自Flickr𝑐1的潜变量z𝑤 和s𝑤，我们使用一个两步的吉布斯采样过程：(i)给定
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当前的z𝑤估计，采样s𝑤

𝑝(𝑠𝑤𝑖 = 0|s𝑤¬𝑖, z𝑤,w)

∝
𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐1

1∑︀
𝑧 𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐1
𝑢,𝑧,¬𝑖 +𝐾𝛼𝑐1

1

(𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =0,¬𝑖 + 𝜆𝑐11 )

(6.1)

𝑝(𝑠𝑤𝑖 = 1|s𝑤¬𝑖, z𝑤,w)

∝
𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐1

2∑︀
𝑧 𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐1
𝑢,𝑧,¬𝑖 +𝐾𝑐1𝛼𝑐1

2

(𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =1,¬𝑖 + 𝜆𝑐12 )

(6.2)

(ii)给定当前的s𝑤，采样z𝑤

𝑝(𝑧𝑤𝑖 |𝑠𝑤𝑖 = 0, z𝑤¬𝑖, s
𝑤
¬𝑖,w)

∝
𝑛𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖 + 𝛽∑︀

𝑤′ 𝑛𝑧𝑖,𝑤
′ ,¬𝑖 +𝑊𝛽

(𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐1

1 )
(6.3)

𝑝(𝑧𝑤𝑖 |𝑠𝑤𝑖 = 1, z𝑤¬𝑖, s
𝑤
¬𝑖,w)

∝
𝑛𝑐1
𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖 + 𝛽𝑐1∑︀

𝑤′ 𝑛𝑐1
𝑧𝑖,𝑤

′ ,¬𝑖 +𝑊𝛽𝑐1
(𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐1

2 )
(6.4)

其中𝑖 = (𝑢, 𝑗)代表当前的索引。下标¬𝑖表示排除文档中第𝑖个词索引的计数变
量；𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 表示由词𝑤表示的共享主题𝑧𝑖 (𝑠𝑤𝑖 = 0)赋予Flickr的用户𝑢的次数；

𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐1
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 表示由词𝑤表示的Flickr特有的主题𝑧𝑖 (𝑠𝑤𝑖 = 1)赋予Flickr的用户𝑢的次

数；𝑛𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖 表示词𝑤𝑖赋予共享的主题𝑧𝑖 (𝑠𝑤𝑖 = 0)的次数；𝑛𝑐1
𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖表示词𝑤𝑖赋

予Flickr特有的主题𝑧𝑖 (𝑠𝑤𝑖 = 1)的次数；𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =0,¬𝑖表示𝑠

𝑤
𝑖 = 0被赋予Flickr用户𝑢

的次数；𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =1,¬𝑖 表示𝑠

𝑤
𝑖 = 1被赋予Flickr用户𝑢的次数；对于来自Flickr的视

觉词z𝑣 和s𝑣 更新规则可以类比的进行推导出来。

对于来自Foursquare𝑐2的潜变量z𝑤 和s𝑤，更新规则如下：

(i)给定当前的z𝑤 估计，采样s𝑤

𝑝(𝑠𝑤𝑖 = 0|s𝑤¬𝑖, z𝑤,w)

∝
𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐2
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐2

1∑︀
𝑧 𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐2
𝑢,𝑧,¬𝑖 +𝐾𝛼𝑐2

1

(𝑛𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =0,¬𝑖 + 𝜆𝑐21 )

(6.5)

𝑝(𝑠𝑤𝑖 = 1|s𝑤¬𝑖, z𝑤,w)

∝
𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐2
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐2

2∑︀
𝑧 𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐2
𝑢,𝑧,¬𝑖 +𝐾𝑐2𝛼𝑐2

2

(𝑛𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =1,¬𝑖 + 𝜆𝑐22 )

(6.6)
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(ii)给定当前的s𝑤 估计，采样z𝑤

𝑝(𝑧𝑤𝑖 |𝑠𝑤𝑖 = 0, z𝑤¬𝑖, s
𝑤
¬𝑖,w)

∝
𝑛𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖 + 𝛽∑︀

𝑤′ 𝑛𝑧𝑖,𝑤
′ ,¬𝑖 +𝑊𝛽

(𝑛
𝑤,𝑠𝑤𝑖 =0,𝑐2
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐2

1 )
(6.7)

𝑝(𝑧𝑤𝑖 |𝑠𝑤𝑖 = 1, z𝑤¬𝑖, s
𝑤
¬𝑖,w)

∝
𝑛𝑐2
𝑧𝑖,𝑤𝑖,¬𝑖 + 𝛽𝑐2∑︀

𝑤′ 𝑛𝑐2
𝑧𝑖,𝑤

′ ,¬𝑖 +𝑊𝛽𝑐2
(𝑛

𝑤,𝑠𝑤𝑖 =1,𝑐2
𝑢,𝑧𝑖,¬𝑖 + 𝛼𝑐2

2 )
(6.8)

这些参数的意义可以类比来自Flickr平台的参数的意义。同样来自Foursquare的z𝑙

和s𝑙的更新规则也可以类比的推导出来。

6.4.4 参参参数数数估估估计计计

经过充分的采样迭代次数，我们进行如下的参数估计：

𝜌𝑐1𝑢,𝑠=0 =
𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠=0 + 𝑛𝑣,𝑐1

𝑢,𝑠=0 + 𝜆𝑐11∑︀
𝑠′ 𝑛

𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠′

+
∑︀

𝑠
′ 𝑛𝑣,𝑐1

𝑢,𝑠′
+ 𝜆𝑐11 + 𝜆𝑐12

𝜌𝑐1𝑢,𝑠=1 =
𝑛𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠=1 + 𝑛𝑣,𝑐1

𝑢,𝑠=1 + 𝜆𝑐12∑︀
𝑠′ 𝑛

𝑤,𝑐1
𝑢,𝑠′

+
∑︀

𝑠′ 𝑛
𝑣,𝑐1
𝑢,𝑠′

+ 𝜆𝑐11 + 𝜆𝑐12

𝜌𝑐2𝑢,𝑠=0 =
𝑛𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠=0 + 𝑛𝑙,𝑐2

𝑢,𝑠=0 + 𝜆𝑐21∑︀
𝑠′ 𝑛

𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠′

+
∑︀

𝑠′ 𝑛
𝑙,𝑐2
𝑢,𝑠′

+ 𝜆𝑐21 + 𝜆𝑐22

𝜌𝑐2𝑢,𝑠=1 =
𝑛𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠=1 + 𝑛𝑙,𝑐2

𝑢,𝑠=1 + 𝜆𝑐22∑︀
𝑠′ 𝑛

𝑤,𝑐2
𝑢,𝑠′

+
∑︀

𝑠′ 𝑛
𝑙,𝑐2
𝑢,𝑠′

+ 𝜆𝑐21 + 𝜆𝑐22

𝜃𝑐1𝑢,𝑧 =
𝑛𝑤,𝑠𝑤=0,𝑐1
𝑢,𝑧 + 𝑛𝑣,𝑠𝑣=0,𝑐1

𝑢,𝑧 + 𝛼𝑐1
1∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑤,𝑠𝑤=0,𝑐1
𝑢,𝑧′

+
∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑣,𝑠𝑣=0,𝑐1
𝑢,𝑧′

+𝐾𝛼𝑐1
1

𝜃
′𝑐1
𝑢,𝑧 =

𝑛𝑤,𝑠𝑤=1,𝑐1
𝑢,𝑧 + 𝑛𝑣,𝑠𝑣=1,𝑐1

𝑢,𝑧 + 𝛼𝑐1
2∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑤,𝑠𝑤=1,𝑐1
𝑢,𝑧′

+
∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑣,𝑠𝑣=1,𝑐1
𝑢,𝑧′

+𝐾𝑐1𝛼𝑐1
2

𝜃𝑐2𝑢,𝑧 =
𝑛𝑤,𝑠𝑤=0,𝑐2
𝑢,𝑧 + 𝑛𝑙,𝑠𝑙=0,𝑐2

𝑢,𝑧 + 𝛼𝑐2
1∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑤,𝑠𝑤=0,𝑐2
𝑢,𝑧′

+
∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑙,𝑠𝑙=0,𝑐2
𝑢,𝑧′

+𝐾𝛼𝑐2
1

𝜃
′𝑐2
𝑢,𝑧 =

𝑛𝑤,𝑠𝑤=1,𝑐2
𝑢,𝑧 + 𝑛𝑙,𝑠𝑙=1,𝑐2

𝑢,𝑧 + 𝛼𝑐2
2∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑤,𝑠𝑤=1,𝑐2
𝑢,𝑧′

+
∑︀

𝑧′ 𝑛
𝑙,𝑠𝑙=1,𝑐2
𝑢,𝑧′

+𝐾𝑐2𝛼𝑐2
2

(6.9)
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𝜓𝑧,𝑤 =
𝑛𝑧,𝑤 + 𝛽∑︀

𝑤′ 𝑛𝑧,𝑤′ +𝑊𝛽

𝜓
′𝑐𝑚
𝑧,𝑤 =

𝑛𝑐𝑚
𝑧,𝑤 + 𝛽𝑐𝑚∑︀

𝑤′ 𝑛𝑐𝑚
𝑧,𝑤′ +𝑊𝛽𝑐𝑚

𝜑𝑧,𝑣 =
𝑛𝑧,𝑣 + 𝛾∑︀

𝑣′ 𝑛𝑧,𝑣′ + 𝑉 𝛾

𝜑
′𝑐1
𝑧,𝑣 =

𝑛𝑐1
𝑧,𝑣 + 𝛾𝑐1∑︀

𝑣′ 𝑛
𝑐1
𝑧,𝑣′

+ 𝑉 𝛾𝑐1

𝜙𝑧,𝑙 =
𝑛𝑧,𝑙 + 𝜂∑︀
𝑙′ 𝑛𝑧,𝑙′ + 𝐿𝜂

𝜙
′𝑐2
𝑧,𝑙 =

𝑛𝑐2
𝑧,𝑙 + 𝜂𝑐2∑︀𝑐2

𝑙′
𝑛𝑧,𝑙′ + 𝑉 𝜂𝑐2

(6.10)

其中𝑚 ∈ {1, 2}。 𝑠 ∈ {0, 1}, 𝑚𝑜𝑑 ∈ {𝑤, 𝑣, 𝑙}。 𝑛𝑤,𝑐𝑚
𝑢,𝑠𝑤𝑖 =𝑠表示𝑠

𝑤
𝑖 = 𝑠被赋予平

台𝑚的用户𝑢 的次数。𝑛𝑣,𝑐1
𝑢,𝑠𝑣𝑖 =𝑠 表示𝑠

𝑣
𝑖 = 𝑠被赋予Flickr用户𝑢的次数。𝑛𝑙,𝑐2

𝑢,𝑠𝑙𝑖=𝑠
表

示𝑠𝑙𝑖 = 𝑠被赋予来自Foursquare用户𝑢的次数。𝑛
𝑥,𝑠𝑥𝑖 =𝑠,𝑐𝑚
𝑢,𝑧 表示由𝑥表示的主题𝑧被

赋予来自平台𝑐𝑚的用户𝑢的次数。𝑛𝑧,𝑤表示词𝑤被赋予共享的主题𝑧的次数。

𝑛𝑐𝑚
𝑧,𝑤表示词𝑤被赋予平台𝑐𝑚特定的主题𝑧的次数。𝑛𝑧,𝑣表示视觉词𝑣 被赋予共享

主题𝑧的次数。𝑛𝑐1
𝑧,𝑣 表示视觉词𝑣被赋予平台𝑐1特定的主题𝑧的次数。𝑛𝑧,𝑙 表示商

户词𝑙 被赋予共享主题𝑧的次数。𝑛𝑐2
𝑧,𝑙表示商户词𝑙 被赋予平台𝑐2特有的主题𝑧的

次数。

6.5 基基基于于于位位位置置置情情情景景景的的的跨跨跨平平平台台台推推推荐荐荐

我们利用主题模型推导的共享的主题和相应的用户主体分布可以

将CM3TM应用到许多新的平台间的应用中。在本节中，我们设计一个基于

位置情景的平台间的应用：在给定某一个平台的用户𝑢和一个查询城市𝑟，我们

的目标是根据该用户的兴趣推荐来自其他平台的商品列表。具体包括以下两个

方面；1）个性化的Foursquare商户推荐给Flickr用户和2）个性化的Flickr图片推

荐给Foursquare用户。

6.5.1 个个个性性性化化化的的的Foursquare商商商户户户推推推荐荐荐给给给Flickr用用用户户户

对于一个Flickr用户𝑢𝑐1和一个查询城市𝑟，来自Foursquare推荐的商户的排
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序通过如下公式计算：𝑝(𝑙𝑐2|𝑢𝑐1 , 𝑟) =
∑︀

𝑘∈𝐾 𝑝(𝑙𝑐2|𝑧𝑘)𝑝(𝑧𝑘|𝑢𝑐1) ={︃ ∑︀
𝑘∈𝐾 𝜙𝑧𝑘,𝑙𝑐2

𝜃𝑐1𝑢,𝑧𝑘 , 𝑙𝑐2 ∈ 𝐿𝑟

0, 𝑙𝑐2 ̸∈ 𝐿𝑟

(6.11)

其中𝐿𝑟代表某个城市𝑟对应的商户集合。𝜃𝑐1𝑢,𝑧𝑘 表示Flickr用户的共享的主题分

布，𝜙𝑧𝑘,𝑙𝑐2
表示共享的主题-商户分布。通过共享的主题空间我们将Flickr用户

和Foursquare商户信息建立关联，这样得到的排序的商户列表中很好的考虑

了Flickr用户的兴趣。同时为了推荐与该城市相关的商户信息，我们对推荐的

商户是否在该城市进行了判断，如果𝑙𝑐2 ̸∈ 𝐿𝑟，我们将对应的商户得分设置为0.

6.5.2 个个个性性性化化化的的的Flickr图图图片片片推推推荐荐荐给给给Foursquare用用用户户户

对于一个Foursquare用户𝑢𝑐2和一个查询城市𝑟，来自Flickr推荐的图片的排

序通过如下公式计算：𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑐2 , 𝐼𝑐1) ={︃
𝜔𝑠𝑖𝑚(𝜃𝜃𝜃

𝑐2

𝑢𝑐2
,d𝑤

𝐼𝑐1
) + (1 − 𝜔)𝑠𝑖𝑚(𝜃𝜃𝜃

𝑐2

𝑢𝑐2
,d𝑣

𝐼𝑐1
), 𝑔𝑒𝑜𝐼𝑐1 ∈ 𝐺𝑒𝑜𝑟

0, 𝑔𝑒𝑜𝐼𝑐1 ̸∈ 𝐺𝑒𝑜𝑟
(6.12)

其中𝜔 是一个权重参数用于控制图片𝐼𝑐1视觉内容和文本内容的强度。𝑔𝑒𝑜𝐼𝑐1表

示图片𝐼𝑐1的地理标签信息。𝐺𝑒𝑜𝑟表示城市𝑟的经纬度范围。𝜃𝜃𝜃
𝑐2

𝑢𝑐2
表示𝑢𝑐2的主题

分布。d𝑤
𝐼𝑐1
表示图片文本内容的主题分布。d𝑤

𝐼𝑐1
=< 𝑑𝑤𝐼𝑐1 ,𝑧1 , ...𝑑

𝑤
𝐼𝑐1 ,𝑧𝑘

, ..., 𝑑𝑤𝐼𝑐1 ,𝑧𝐾 >。

d𝑣
𝐼𝑐1
表示图片视觉内容的主题分布。d𝑣

𝐼𝑐1
=< 𝑑𝑣𝐼𝑐1 ,𝑧1 , ...𝑑

𝑣
𝐼𝑐1 ,𝑧𝑘

, ..., 𝑑𝑣𝐼𝑐1 ,𝑧𝐾 >。由

于引入了共享的主题空间，通过Foursquare用户共享的主题分布和Flickr图片

共享的主题分布的相似度计算，我们可以得到每一个Foursquare用户感兴趣

的Flickr图片列表。同样我们根据每张图片的GPS信息判断该图片是否在相应的

查询城市，这样可以保证我们推荐的的Flickr图片不仅和Foursquare的用户兴趣

相关，而且图片的视觉内容是和查询城市相关的。

𝑑𝑤𝐼𝑐1 ,𝑧𝑘 =
1

𝑛𝑤
𝐼𝑐1

𝑛𝑤
𝐼𝑐1∑︁
𝑖=1

𝑝(𝑧𝑘|𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖
) =

𝑝(𝑧𝑘)

𝑛𝑤
𝐼𝑐1

𝑛𝑤
𝐼𝑐1∑︁
𝑖=1

𝑝(𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖
|𝑧𝑘)

𝑝(𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖
)

=
𝑝(𝑧𝑘)

𝑛𝑤
𝐼𝑐1

𝑛𝑤
𝐼𝑐1∑︁
𝑖=1

𝜓𝑧𝑘,𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖

𝑝(𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖
)

(6.13)

同样

𝑑𝑣𝐼𝑐1 ,𝑧𝑘 =
𝑝(𝑧𝑘)

𝑛𝑣
𝐼𝑐1

𝑛𝑣
𝐼𝑐1∑︁
𝑖=1

𝜑𝑧𝑘,𝑣𝐼𝑐1 ,𝑖

𝑝(𝑣𝐼𝑐1 ,𝑖)
(6.14)
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其中𝑛𝑤
𝐼𝑐1
和𝑛𝑣

𝐼𝑐1
图片𝐼𝑐1的文本词和视觉词的数量。𝑝(𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖

)和𝑝(𝑣𝐼𝑐1 ,𝑖)则表示文

本词和视觉词的先验分布。我们假定视觉词先验和标签词先验服从均匀分布，

也就是𝑝(𝑤𝐼𝑐1 ,𝑖
) = 1

𝑊
和𝑝(𝑣𝐼𝑐1 ,𝑖) = 1

𝑉
。𝑝(𝑧𝑘)表示主题的先验分布，计算如下：

𝑝(𝑧𝑘) =
∑︁
𝑢

𝑝(𝑧𝑘|𝑢)𝑝(𝑢) =∑︀
𝑢∈𝑈𝑐1 𝜃

𝑐1
𝑢,𝑧𝑘

(𝑛𝑤
𝑢 + 𝑛𝑣

𝑢) +
∑︀

𝑢∈𝑈𝑐2 𝜃
𝑐2
𝑢,𝑧𝑘

(𝑛𝑤
𝑢 + 𝑛𝑙

𝑢)∑︀
𝑢∈𝑈𝑐1 (𝑛𝑤

𝑢 + 𝑛𝑣
𝑢) +

∑︀
𝑢∈𝑈𝑐2 (𝑛𝑤

𝑢 + 𝑛𝑙
𝑢)

(6.15)

其中𝑛𝑤
𝑢 , 𝑛𝑣

𝑢和𝑛
𝑙
𝑢表示用户𝑢文本词、视觉词和商户词的数量。

6.6 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节首先介绍相关的实验设置，包括数据库和一些实现细节，然后定性和

定量的评估CM3TM模型的性能。最后我们验证提出的个性化平台间的推荐的

性能。

6.6.1 实实实验验验设设设置置置

6.6.1.1 数数数据据据库库库

我们选择Foursquare和Flickr两个平台作为测试平台。其中Foursquare是一

个著名的基于位置的社会媒体平台而Flickr则是一个比较流行的图片分享平台。

为了进行基于位置情景的平台间的推荐评估，我们选择纽约城是作为测试城

市，收集两个平台的数据。数据爬取的过程如下：

∙ Flickr 为了下载足够的图片，我们使用两种查询：城市的名称和相应
的GPS信息检索种子图片。然后我们基于种子图片的用户ID作为查询，

利用Flickr API2下载所有的地理标签的图片。对于每张图片，我们也下载

与之关联的元数据，包括标签、标题、描述、地理标签和最受欢迎的数量

（favourite-count）信息。

∙ Foursquare 由于我们无法直接从Foursquare中直接获得个性化的签到信息，

因而我们间接通过Twitter 流3爬取包含签到信息的推文。和 [135]类似，我

们通过爬取带有关键词“4sq”的推文得到签到数据。每一条推文包含签到信

2https://www.flickr.com/services/api/
3https://dev.twitter.com/docs/streaming-api
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息和链接到Foursquare的URL网址。然后我们可以直接从该URL页中得到更

多的信息。最终我们的数据库包括1,224,899个用户，7,383,865的签到数据

和2,509,641商户信息。时间范围从2014-04-01到2014-07-01。对于初步获得

的数据，我们首先基于经纬度信息提取来自纽约城市的签到数据。对于这些

签到数据的用户，我们爬取他们在其他城市的签到信息。除此之外，既然发

送一条评论可以等价于一条签到信息 [7]，因此我们用Foursquare API4爬取

所有的评论。对于每一个商户，我们也同时爬取关联的其他信息包括标签、

经纬度、签到数量和评论数量。

既然我们关注以用户为中心的应用，我们去掉每个平台用户记录数小

于8的用户。对于来自Foursquare和Flickr的文本信息，我们通过去除停用词、

html和标签等进行预处理。文本的词典大小为22, 532。最终的数据库统计如下

表6.2所示。

表 6.2: 数据统计
♯平台 ♯用户 ♯图片 ♯商户 ♯签到 ♯推文

Flickr 11,996 856,795 - - -

Foursquare 13,143 - 40,166 144,805 516,655

6.6.1.2 实实实现现现细细细节节节

相比基于关键点的描述子，MSER区域能够指示对象的局部同质的部分，

展示比较高的判别性 [75]。在我们的实现中，我们在来自MSER的每个检测的

椭圆区域中计算SIFT 描述子，我们从采样的20,000张图片中提取大概447,030

个MSER描述子，这些描述子进一步量化成大小为1024的视觉词词典。对于来

自Foursquare的商户信息，和 [59]类似，每个用户的所有的商户信息被聚合成

一个商户文档，这里每个商户可以看做一个词。此外在没有先验知识的情况

下，这些模型的超参数被经验的如下设置：𝛼𝑐1
1 = 𝛼𝑐1

2 = 𝛼𝑐2
1 = 𝛼𝑐2

2 = 1.0，𝜆𝑐11 =

𝜆𝑐12 = 𝜆𝑐21 = 𝜆𝑐22 = 1.0，𝛽 = 𝛽𝑐1 = 𝛽𝑐2 = 0.01，𝛾 = 𝛾𝑐1 = 0.01, 𝜂 = 𝜂𝑐2 = 0.01。

4https://developer.foursquare.com/docs/users/tips
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6.6.2 跨跨跨平平平台台台多多多模模模态态态主主主题题题模模模型型型评评评估估估

6.6.2.1 定定定性性性评评评估估估

我们首先通过检查发现的主题展示我们模型的有效性。具体来说，我们通

过提供排序最靠前的5个文本词、图片和商户信息可视化这些主题。每一个共

享的主题是由相关的文本词、视觉词和商户信息表示。Flickr特有的主题则是

由相关的词和图片表示。Foursquare特有的主题则是由相关的词和商户信息表

示。图6.4展示了一些挖掘的主题，包括三个共享的主题，两个Flickr特有的主

题和两个Foursquare特有的主题。文本词是根据相应的概率分布𝑝(𝑤𝑖|𝑧𝑘)排序而

商户信息根据𝑝(𝑙𝑖|𝑧𝑘)排序。图片是通过如下的相似度计算排序：

𝑠𝑖𝑚(𝑍𝑖, 𝐼𝑗) = 𝜈
w𝑧𝑖w𝐼𝑗

‖w𝑧𝑖‖‖w𝐼𝑗‖
+ (1 − 𝜈)

v𝑧𝑖v𝐼𝑗

‖v𝑧𝑖‖‖v𝐼𝑗‖
(6.16)

其中𝜈是权重参数（本实验中𝜈 = 0.6）。w𝑧𝑖 和v𝑧𝑖分别表示学习的主题文本词

分布和主题视觉词分布；w𝐼𝑗 和v𝐼𝑗分别表示归一化的文本词的Term Frequen-

cy(TF)向量和图片𝐼𝑗视觉词的向量。

正如图6.4所示，我们可以看到一些共享的主题包括食物（♯5）、艺术（♯29）

和运动（♯87），这些主题由所有平台共享。相比之一，Flickr平台特有的主题

包括一些政治事件（♯54）和自然景观(♯64)，这些主题一般不会在Foursquare平

台出现。同样Foursquare平台特有的主题包括阅读（♯44）和电子发烧友（♯62)。

通过提供代表性的词、图片和商户的组合，我们很容易解释和每个主题关联的

领域知识。从代表性的主题，我们能够看到1）这两个平台确实存在三类主题，

包括共享的主题、Flickr特有的主题和Foursquare特有的主题；2）通过考虑文

本词、视觉词和商户信息，发现的主题展示了语义概念、视觉主题和商户主题

高度的一致性。

6.6.2.2 定定定量量量评评评估估估

我们使用perplexity值进行模型的评估，该测度为主题模型的标准的定量

评估测度。值越低，模型的泛化性能越好。在我们的评估中，我们采用caption

perplexity [13]作为性能测量，这个评估适合用在带有多种模态的主题模型中。

具体定义如下

𝑝𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦(𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡) = exp(−
∑︀

𝑑∈𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡
ln 𝑝(w𝑑|v𝑑)∑︀

𝑑∈𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑛𝑤
𝑑

) (6.17)
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共享的主题 #5

共享的主题 #29

共享的主题 #87

ippudo ramen / noodle 

house

0.05327

momofuku noodle bar 

ramen / noodle house

0.0374

totto ramen ramen / 

noodle house

0.0300

chuko ramen / 

noodle house

0.0179

rai rai ken ramen / 

noodle house

0.0151

0.3955 0.3719 0.3697 0.3577 0.3189

词

商户

图片

ramen

0.08639
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图 6.4: CM3 TM挖掘的三类主题例子
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其中𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡为测试集，w𝑑是文本文档的文本词而v𝑑则表示视觉词的向量。

我们定义CM3TM的caption perplexity如下：

𝑝𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦(𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡) =

exp(−
∑︀

𝑢∈𝑈𝑐1
𝑡𝑒𝑠𝑡

ln 𝑝(w𝑢|v𝑢) +
∑︀

𝑢∈𝑈𝑐2
𝑡𝑒𝑠𝑡

ln 𝑝(w𝑢|l𝑢)∑︀
𝑢∈𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑛𝑤
𝑢

(6.18)

𝑝(w𝑢|v𝑢) =
∏︁

𝑤𝑢∈w𝑢

∑︁
𝑘∈𝐾1

𝑝(𝑤𝑢|𝑧𝑘)𝑝(𝑧𝑘|v𝑢)

𝑝(w𝑢|l𝑢) =
∏︁

𝑤𝑢∈w𝑢

∑︁
𝑘∈𝐾2

𝑝(𝑤𝑢|𝑧𝑘)𝑝(𝑧𝑘|l𝑢)
(6.19)

其中w𝑢，v𝑢和l𝑢分别表示用户𝑢的文本词向量、视觉词向量和商户词向量。经

过模型训练，我们得到主题词分布𝑝(𝑤𝑢|𝑧𝑘)、主题视觉词分布𝑝(𝑣𝑢|𝑧𝑘)和主题

商户词分布𝑝(𝑙𝑢|𝑧𝑘)。和方法 [25]类似，𝑝(𝑧𝑘|v𝑢)的估计是通过使用𝑝(𝑣𝑢|𝑧𝑘)对

来自测试用户的所有图片的视觉词进行吉布斯采样得到（不使用文本

词）。同样，𝑝(𝑧𝑘|l𝑢)的估计是通过使用𝑝(𝑙𝑢|𝑧𝑘)对来自测试用户的所有商户

文档的商户词上进行吉布斯采样得到（不使用文本词）。𝐾1 和𝐾2分别是来

自Foursquare和Flickr的主题数量和。𝐾1 = 𝐾 +𝐾𝑐1 , 𝐾2 = 𝐾 +𝐾𝑐2。

我们设计如下基准方法进行比较：Basic Version: CM3TM BV。该模型并
不区分共享的主题和平台特有的主题，而只考虑两个平台共享的主题空间。

我们随机将数据库分成两部分：训练集和测试集。我们随机选择每个平

台80%的用户和他们的数据作为训练集，剩余的数据为测试集。在没有任何

先验的情况下，我们设置每个平台共享主题的比例为0.5，也就是𝐾 = 𝐾𝑐1 =

𝐾𝑐2。图6.5展示了对不同主题数量𝐾𝑎𝑙𝑙 = 𝐾+𝐾𝑐1 +𝐾𝑐2的测试集的perplexity值。

我们能够看到我们提出的方法由于能够区分共享的主题和平台特有的主题而达

到了较好的perplexity值。区分这两类主题能够比较好的分离出不相关或者不一

致的主题知识。此外，perplexity值在𝐾𝑎𝑙𝑙 = 240 ( 𝐾 = 𝐾𝑐1 = 𝐾𝑐2 = 80)达到稳

定，因此在此后的实验中，我们选择主题的数量𝐾 = 𝐾𝑐1 = 𝐾𝑐2 = 80进行如下

的实验。

6.6.2.3 计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析

不失为一般性，令𝐾 = 𝐾𝑐1 = 𝐾𝑐2，吉布斯采样的迭代次数为𝐼。在每一

次迭代中，它需要遍历来自两个平台所有的用户𝑈。对于每个用户𝑢 ∈ 𝑈 𝑐1，需
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图 6.5: Perplexity比较

要𝑂((𝑊𝑢+𝑉𝑢)𝐾)操作进行模型推断。同样对于每个用户𝑢 ∈ 𝑈 𝑐2，需要𝑂((𝑊𝑢+

𝐿𝑢)𝐾)操作进行模型推断。其中𝑊𝑢是用户文档𝑢中词的总数，𝑉𝑢是用户文档𝑢总

的视觉词，𝐿𝑢是用户文档𝑢总的商户数量。因此整个的CM3TM的时间复杂度

为𝑂(𝑈 𝑐1(𝑊𝑢 + 𝑉𝑢)𝐾𝐼 + 𝑈 𝑐2(𝑊𝑢 + 𝐿𝑢)𝐾𝐼) = 𝑂((𝑈𝑊𝑢 + 𝑈 𝑐1𝑉𝑢 + 𝑈 𝑐2𝐿𝑢)𝐾𝐼)。

在我们的实验中，我们在Inter Core 3.40GHz处理器的PC上进行训练，训练过

程包括1000次的吉布斯采样，大概持续462,000秒。平均每次迭代的时间大概

为462秒。

6.6.3 个个个性性性化化化平平平台台台间间间推推推荐荐荐评评评估估估

6.6.3.1 评评评估估估策策策略略略

跨平台个性化推荐的目的是基于一个平台用户的兴趣将另一平台的商品

推荐给该用户。但是我们很难获得Foursquare和Flickr两个平台同一个用户的不

同账号信息。因此我们采用如下的评估策略。对于个性化的Foursqurae商户推

荐给Flickr用户，我们让20个用户标注返回的商户列表。他们可以查看该用户

上传的图片集帮助判断。对于每个商户，如果超过10个用户认为它和该用户

有关，那么标注1，否则标注0。同样在个性化的Flickr图片推荐给Foursquare用
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户，我们也同样让这20个用户去标注返回的图片列表，对于每张图片，如果超

过10个用户标注他和该Foursquare用户相关，则标为1，否则为0。

6.6.3.2 评评评估估估测测测度度度

我们的目的是提供给用户一个排序的商品列表，因此和传统的信息检索方

法一致，我们使用Precision@𝐾和MAP@𝐾作为评估测度。

对于一个给定的查询𝑢 ∈ 𝑈，Precision@K如下定义：

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝐾 =

∑︀𝐾
𝑘=1 𝑟(𝑘)

𝐾
(6.20)

MAP@𝐾是所有用户𝑈 的平均准确度得分之和的平均，定义如下

𝑀𝐴𝑃@𝐾 =
1

𝑈

𝑈∑︁
𝑢=1

∑︀𝐾
𝑘=1 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑢𝑘 * 𝑟(𝑢𝑘)∑︀𝐾

𝑘=1𝑟(𝑢𝑘)
(6.21)

其中𝑟𝑘是在位置𝑘的相关等级，0表示“Not Relevant”，而1表示“Relevant”。𝑟𝑢𝑘是

用户𝑢在位置𝑘的相关度。𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑢𝑘是用户𝑢在位置𝑘的准确度。并且𝐾是截

断级。在我们的研究中，𝐾 ∈ {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}。经过模型学
习，我们随机选择1000个用户作为每个平台的测试查询，其中每个查询包括查

询用户的主题分布和查询城市。我们分别根据(6.11)和(6.12)排序商户和图片。

在个性化的Flickr图片推荐给Foursquare用户中，我们设置权重𝜔 = 0.6。

6.6.3.3 基基基准准准方方方法法法

既然我们很难获得来自不同平台的共有用户，我们不能比较我们的方法和

现有的基于共有用户连接平台的方法，具体来说，我们考虑如下方法进行比

较。

∙ 流行度（Popularity，POP）: 该方法根据商品的流行度对所有用户提供相同

的推荐列表。在Foursquare，商户𝑗的流行度得分𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑙𝑗为

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑙𝑗 = 𝜏♯𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘 𝑖𝑛𝑗 + (1 − 𝜏)♯𝑢𝑠𝑒𝑟 𝑡𝑖𝑝𝑗 (6.22)

其中♯𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘 𝑖𝑛𝑗为商户𝑗总的签到次数。 ♯𝑢𝑠𝑒𝑟 𝑡𝑖𝑝𝑗为商户𝑗留下的评论条数。

𝜏 = 0.5。在Flickr，该图片受喜爱的数量直接表明该图片有多少人喜欢，因

此他直接反映出一张图片的流行度，因而图片𝑝𝑗的流行度得分𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑝𝑗为

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑝𝑗 = ♯𝑓𝑎𝑣𝑜𝑟𝑖𝑡𝑒𝑗 (6.23)
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其中♯𝑓𝑎𝑣𝑜𝑟𝑖𝑡𝑒𝑗 为图片𝑗总的喜欢的人的数量。

∙ 基于向量跨空间模型的K近邻算法（Vector Space Model-based K-Nearest
Neighbors Algorithm，VSM KNN):该方法充分利用用户活动历史和商品的
文本信息创造一个由TF-IDF表示的文本向量。对于每个Flickr用户，我们将

来自每张图片的文本聚合成一个用户文档。同样，每一个Foursquare用户签

到的所有商户的标签和用户评论信息作为一个文档。每张图片和每个商户也

通过他们相关的文本的TF-IDF向量表示。对于Flickr用户，VSM KNN检索

所有商户信息基于用户也文本向量和商户文本向量的余弦相似度找到𝑘个最

近邻。

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑐1 , 𝑙𝑐2) =
w𝑢𝑐1

w𝑙𝑐2

‖w𝑢𝑐1
‖‖w𝑙𝑐2

‖ (6.24)

同样对于Foursquare用户，VSM KNN基于用户的文本向量和图片的文本

向量的相似度找到𝑘个最近邻。

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑐2 , 𝐼𝑐1) =
w𝑢𝑐2

w𝐼𝑐1

‖w𝑢𝑐2
‖‖w𝐼𝑐1

‖ (6.25)

其中w𝑢𝑐1
，w𝐼𝑐1

，w𝑢𝑐2
，w𝑙𝑐2

分别表示Flickr用户、Flickr图片、Foursquare用

户和Foursquare商户的特征向量。

∙ 基于潜在狄利克雷分布的K近邻算法（LDA-based K-Nearest Neighbors Al-
gorithm，LDA KNN） : LDA用于发现每个用户和商品的主题分布，但这个

模型只考虑文本信息，并不区分共享的主题和平台特有的主题。相似度的计

算和公式(6.24) (6.25)相似。

∙ CM3TM BV:该模型融入多模态信息。推荐策略和CM3TM相似，相似度通

过(6.11) and (6.12)计算。

∙ 基于TCA的K近邻算法（TCA-based K-Nearest Neighbors Algorithm，TCA KNN）
[65] :相比于LDA KNN，该模型区分共享的主题和平台特有的主题。每一用
户和商品都通过共享的主题分布表示。相似度通过(6.11)和(6.12)分别计算。

6.6.3.4 结结结果果果分分分析析析

我们给出两种推荐情况下的性能比较。图6.6 和6.7展示了在两种设置

下的Precision@𝐾 和MAP@𝐾。对于第一种设置，我们可以看到CM3TM超

出了基准方法。首先，POP 和VSM KNN 比其他的方法性能要差，这表
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图 6.6: Precision 和MAP 在个性化的Foursquare商户推荐给Flickr用户的性能比
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图 6.7: Precision 和MAP 在个性化的Flickr图片推荐给Foursquare用户的性能比

较

明使用潜主题模型能够更加有效的建模用户兴趣。其次，CM3TM BV 超

过了LDA KNN，这验证了文本主题和商户主题一致性带来的优势。相比

于CM3TM BV和LDA KNN，TCA KNN进一步改进了性能。这是因为TCA KNN能

够区分共享的主题和平台特定的主题，因而能够将平台特定的主题作为不相关

的信息给予过滤掉。这保证了平台间知识转移的一致性。最终，我们提出的方

法超过了TCA KNN达到了最佳推荐性能。这主要是因为我们的方法对每一个

共享主题能够对齐文本模态和商户模态。这保证了文本主题和商户主题的异质

性。同样我们可以在第二种设置下得出相似的实验分析结论。

6.6.3.5 定定定性性性的的的事事事例例例分分分析析析

我们进一步通过提供用户推荐的结果展示平台间的推荐性能，包括如下两
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(a) 个性化的Foursquare商户推荐给Flickr用户的例子

(b) 个性化的Flickr图片推荐给Foursquare用户的例子

图 6.8: 个性化的跨平台推荐的事例研究

种设置：1）个性化的来自Foursquare的商户推荐给Flickr用户(图6.8(a))和2）个

性化的来自Flickr的图片推荐给Foursquare用户(图6.8(b)）。在（1）中，图6.8(a)展

示了两个Flickr用户，他们分享的图片以及对应的来自Foursquare推荐的商户信

息。既然用户能够通过上传他们的图片表达他们的兴趣，我们展示相应的上

传图片的图片和标签。以Flickr用户“48307030@N02”作为一个例子，我们可以
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看到该用户喜欢场景和动物。来自Foursquare的相应的推荐的商户列表包括

一些公园，这比较好的满足了Flickr用户的兴趣。同样在（2），图6.8(b)也展示

了两个Foursquare用户和相应的推荐的来自Flickr的图片列表。以Foursquare用

户“72914465”作为例子，Foursquare用户经常去一些俱乐部和音乐商户，我们

断定他可能会比较喜欢音乐。我们的方法相应的推荐该Foursquare用户一些关

于音乐会的图片。

6.7 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一个跨平台多模态概率模型CM3TM解决平台间的推荐问题。

CM3TM能够区分共享的主题和平台特有的主题，同时可以对齐来自不同平

台同一主题的不同模态。而且CM3TM能够比较容易被泛化到其他社会多媒

体研究的跨平台的推荐问题中。实验评估展示了我们方法在连接不同平台

的有效性。我们未来的工作主要包括两个方面1）基于我们提出的主题模型，

我们设计更多的应用，比如平台间的朋友推荐等。2）我们通过引入社会关

系 [124] [119]来扩展我们的模型，来自不同平台的内容信息和社会关系是互补

的因而可以增强模型的性能。



第第第七七七章章章 结结结束束束语语语

Web2.0技术的迅速发展和手持移动设备的广泛应用使得用户在使用各类社

会媒体的同时以各种各样的方式分享自己的地理位置。大量丰富的带有地理位

置的社会媒体为我们基于地理位置的社会媒体研究提供了许多机会。本文从社

会媒体下地理数据处理和应用两个方面进行了研究和探讨，具体取得的工作进

展如下：

∙ 提出了基于场景角度主题模型的地标总结方法。（1）该模型同时考虑图

片的拍摄角度和场景进行地标总结；（2）基于拍摄角度的图片聚类集合，

该模型能够区分和学习来自不同角度聚类共享的场景主题子空间以及同

一场景下不同角度所特有的场景角度主题子空间，通过学习的两类子空

间获得主题的场景角度主题的图片表示。

∙ 提出了基于多模态时空主题模型的地标分析方法。（1）该模型通过学习

地标的三类主题，即全局主题、位置主题和时间主题的子空间发现地标

的三类主题；（2）基于地标和位置主题的关联，地标-时间和时间主题的

关联引入了基于互信息的正则化的优化目标函数；（3）利用贝叶斯定理

从地标的时间和空间两个方面对挖掘的主题进行了分析。

∙ 提出了基于鲁棒的高阶联合聚类的社会事件检测方法。（1）构建星结构

的K分图表示该社会媒体本身和位置信息、时间信息、文本信息和视觉信

息之间的依附关系，通过基于一致信息(CIT)论的理论建模这些关系；（2）

该方法提出了基于时间空间内时间之间的关系的正则化的优化目标函数;

(3)采用启发式的方法去除或者融合聚类和聚类中的样本。

∙ 提出了基于多模态跨平台主题模型的个性化跨平台推荐框架。（1）提出

的模型能够区分平台共享的主题和每个平台特有的主题（2）该模型能够

对齐每一个主题来自不同平台所有的模态；（3）基于共享的主题以及对

应的多模态表示，设计了一个基于位置情景的跨平台推荐应用。

虽然我们对社会媒体下地理数据处理和应用两个方面的研究取得一定的成

果，但是在当前社会媒体数据爆炸的时代下需要我们亟待解决和深入研究不
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断出现的新问题。展望未来的工作，我认为可以从以下两个方面继续探索和研

究：

∙ 社会媒体下地理大数据分析。社会媒体下的地理大数据分析是当前和未
来比较重要的课题，地理大数据分析需要有相应的新的学习方法来处理。

现有的新的深度学习技术具有强大的表示学习能力。借鉴深度学习的思

想如何将我们现有的方法扩展成相应的深度学习模型是一个值得深入研

究的课题。

∙ 大规模社会媒体地理位置估计。地理位置估计有利于社会媒体数据的总
结、组织和检索。尽管现有的社会媒体鼓励用户用地理位置标注他们分

享的媒体，但是现实中带有地理标签的媒体数据相比于总的分享的社会

媒体数据占有的比例极小（ 3% 1）。因此我们需要通过利用现有和地理

位置关联的媒体数据训练模型以便能够标注大量的没有地理标签的媒体。

但是社会媒体数据模态多样、数量巨大，并且不同位置的数据分布的有

偏性，含有大量噪音 [27]，这为我们训练模型提出了挑战。因此如何设

计方法应对这些挑战实现大规模社会媒体地理位置预测是一个值得深入

研究的课题。

∙ 基于地理-社会媒体的用户建模。基于GPS的移动设备的广泛应用使得地

理位置获取的技术和服务得到迅速发展，这些位置服务和社会网络结合

产生了地理-社会媒体。在地理-社会媒体中，我们的工作主要讨论了基于

地理位置的用户分享的内容分析技术，除此之外，社会关系也是地理社

会媒体分析一个重要的元素。但是社会关系异质复杂，尤其是在跨平台

条件下，不同平台的社会关系如何有效的融合是解决用户建模的重要问

题之一。因此如何综合考虑用户关系、用户分享的内容和情景信息进行

用户建模，比如用户行为分析，地理社会媒体的链接预测等也是未来研

究的重要方向。

1https://www.flickr.com/map



参参参考考考文文文献献献
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[38] FERNÁNDEZ-TOBÍAS, I., CANTADOR, I., KAMINSKAS, M., AND RICCI, F.

Cross-domain recommender systems: A survey of the state of the art. In Spanish

Conference on Information Retrieval (2012).

[39] FIRAN, C., GEORGESCU, M., NEJDL, W., AND PAIU, R. Bringing order to

your photos: event-driven classification of flickr images based on social knowl-

edge. In Proceedings of the 19th ACM International Conference on Information

and Knowledge Management (2010), pp. 189–198.

[40] GAO, B., LIU, T., ZHENG, X., CHENG, Q., AND MA, W. Consistent bi-

partite graph co-partitioning for star-structured high-order heterogeneous data

co-clustering. In Proceedings of the 8th International Conference on Knowl-

edge Discovery in Data Mining (2005).

[41] GAO, B., LIU, T. Y., AND MA, W. Y. Star-structured high-order heteroge-

neous data co-clustering based on consistent information theory. In Proceedings

of the International Conference on Data Mining (2006), pp. 880–884.



90 社会媒体下地理数据的处理与应用

[42] GAO, H., TANG, S., ZHANG, Y., JIANG, D., WU, F., AND ZHUANG, Y.

Supervised cross-collection topic modeling. In Proceedings of the 20th ACM

international conference on Multimedia (2012), ACM, pp. 957–960.

[43] GAO, Y., TANG, J., HONG, R., DAI, Q., CHUA, T., AND JAIN, R. W2go: a

travel guidance system by automatic landmark ranking. In Proceedings of the

international conference on Multimedia (2010), ACM, pp. 123–132.

[44] GAVVES, E., AND SNOEK, C. G. Landmark image retrieval using visual syn-

onyms. In Proceedings of the international conference on Multimedia (2010),

ACM, pp. 1123–1126.

[45] GAVVES, E., SNOEK, C. G., AND SMEULDERS, A. W. Visual synonyms for

landmark image retrieval. Computer Vision and Image Understanding 116, 2

(2012), 238–249.

[46] GRAHAM, A., GARCIA-MOLINA, H., PAEPCKE, A., AND WINOGRAD, T.

Time as essence for photo browsing through personal digital libraries. In Pro-

ceedings of the 2nd ACM/IEEE-CS joint conference on Digital libraries (2002),

ACM, pp. 326–335.

[47] HAO, Q., CAI, R., LI, Z., ZHANG, L., PANG, Y., AND WU, F. 3d visual

phrases for landmark recognition. In Computer Vision and Pattern Recognition,

2012. IEEE Conference on (2012), IEEE, pp. 3594–3601.

[48] HEINRICH, G. Parameter estimation for text analysis. Tech. rep., Technical

report, 2005.

[49] HOFFMAN, M., BACH, F. R., AND BLEI, D. M. Online learning for laten-

t dirichlet allocation. In advances in neural information processing systems

(2010), pp. 856–864.

[50] HOFFMAN, M. D., BLEI, D. M., AND COOK, P. R. Content-based musi-

cal similarity computation using the hierarchical dirichlet process. In ISMIR

(2008), pp. 349–354.



参考文献 91

[51] HOFMANN, T. Unsupervised learning by probabilistic latent semantic analysis.

Machine learning 42, 1-2 (2001), 177–196.

[52] HONG, L., AHMED, A., GURUMURTHY, S., SMOLA, A. J., AND TSIOUT-

SIOULIKLIS, K. Discovering geographical topics in the twitter stream. In Pro-

ceedings of the 21st international conference on World Wide Web (2012), ACM,

pp. 769–778.

[53] HU, B., JAMALI, M., AND ESTER, M. Spatio-temporal topic modeling in

mobile social media for location recommendation. In Data Mining, 13th Inter-

national Conference on (2013), IEEE, pp. 1073–1078.

[54] JI, R., DUAN, L.-Y., CHEN, J., YAO, H., YUAN, J., RUI, Y., AND GAO,

W. Location discriminative vocabulary coding for mobile landmark search.

International Journal of Computer Vision 96, 3 (2012), 290–314.

[55] JI, R., GAO, Y., ZHONG, B., YAO, H., AND TIAN, Q. Mining flickr land-

marks by modeling reconstruction sparsity. ACM Transactions on Multimedia

Computing, Communications, and Applications 7, 1 (2011), 31.

[56] JI, R., XIE, X., YAO, H., AND MA, W. Mining city landmarks from blogs by

graph modeling. In Proceedings of the 17th ACM international conference on

Multimedia (2009), ACM, pp. 105–114.

[57] JIA, Y., SALZMANN, M., AND DARRELL, T. Learning cross-modality similar-

ity for multinomial data. In Computer Vision, IEEE International Conference

on (2011), IEEE, pp. 2407–2414.

[58] JIANG, M., CUI, P., LIU, R., YANG, Q., WANG, F., ZHU, W., AND YANG,

S. Social contextual recommendation. In Proceedings of the 21st ACM inter-

national conference on Information and knowledge management (2012), ACM,

pp. 45–54.

[59] JOSEPH, K., TAN, C. H., AND CARLEY, K. M. Beyond local, categories and

friends: clustering foursquare users with latent topics. In Proceedings of ACM

Conference on Ubiquitous Computing (2012), ACM, pp. 919–926.



92 社会媒体下地理数据的处理与应用

[60] KENNEDY, L., AND NAAMAN, M. Generating diverse and representative im-

age search results for landmarks. In Proceeding of the 17th international con-

ference on World Wide Web (2008), ACM, pp. 297–306.

[61] KENNEDY, L., NAAMAN, M., AHERN, S., NAIR, R., AND RATTENBURY, T.

How flickr helps us make sense of the world: context and content in community-

contributed media collections. In Proceedings of the 15th international confer-

ence on Multimedia (2007), ACM, pp. 631–640.

[62] KLING, C. C., KUNEGIS, J., SIZOV, S., AND STAAB, S. Detecting non-

gaussian geographical topics in tagged photo collections. In Proceedings of

the 7th ACM international conference on Web search and data mining (2014),

ACM, pp. 603–612.

[63] LEE, Y., AND K.GRAUMAN. Object-graphs for context-aware category discov-

ery. In IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (2010),

pp. 1–8.

[64] LI, B. Cross-domain collaborative filtering: A brief survey. In Tools with

Artificial Intelligence, 2011 IEEE International Conference on (2011), IEEE,

pp. 1085–1086.

[65] LI, L., JIN, X., AND LONG, M. Topic correlation analysis for cross-domain

text classification. In AAAI (2012).

[66] LI, X., WU, C., ZACH, C., LAZEBNIK, S., AND FRAHM, J.-M. Modeling

and recognition of landmark image collections using iconic scene graphs. In

Computer Vision–ECCV 2008. Springer, 2008, pp. 427–440.

[67] LI, Y., CRANDALL, D., AND HUTTENLOCHER, D. Landmark classification

in large-scale image collections. In Computer Vision, 2009. 12th International

Conference on (2009), IEEE, pp. 1957–1964.

[68] LIU, J., HUANG, Z., CHEN, L., SHEN, H. T., AND YAN, Z. Discovering areas

of interest with geo-tagged images and check-ins. In Proceedings of the 20th

ACM international conference on Multimedia (2012), ACM, pp. 589–598.



参考文献 93

[69] LIU, X., HUET, B., AND TRONCY, R. Eurecom@ mediaeval 2011 social event

detection task. In MediaEval (2011).

[70] LONG, B., WU, X., ZHANG, Z., AND YU, P. Unsupervised learning on k-

partite graphs. In Proceedings of the 12th International Conference on Knowl-

edge Discovery and Data Mining (2006), pp. 317–326.

[71] LU, X., WANG, C., YANG, J.-M., PANG, Y., AND ZHANG, L. Photo2trip:

generating travel routes from geo-tagged photos for trip planning. In Proceed-

ings of the international conference on Multimedia (2010), ACM, pp. 143–152.

[72] LUO, J., JOSHI, D., YU, J., AND GALLAGHER, A. Geotagging in multime-

dia and computer vision―a survey. Multimedia Tools and Applications 51, 1

(2011), 187–211.

[73] MAKKONEN, J., AHONEN-MYKA, H., AND SALMENKIVI, M. Simple se-

mantics in topic detection and tracking. Information Retrieval 7, 3 (2004),

347–368.

[74] MEI, Q., LIU, C., SU, H., AND ZHAI, C. A probabilistic approach to s-

patiotemporal theme pattern mining on weblogs. In Proceedings of the 15th

international conference on World Wide Web (2006), ACM, pp. 533–542.

[75] MIKOLAJCZYK, K., AND SCHMID, C. A performance evaluation of local

descriptors. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on

27, 10 (2005), 1615–1630.

[76] MILLER, G., AND FELLBAUM, C. Wordnet: An electronic lexical database,

1998.

[77] NEAL, R. M., AND HINTON, G. E. A view of the em algorithm that justi-

fies incremental, sparse, and other variants. In Learning in graphical models.

Springer, 1998, pp. 355–368.

[78] OLIVA, A., AND TORRALBA, A. Modeling the shape of the scene: A holistic

representation of the spatial envelope. International journal of computer vision

42, 3 (2001), 145–175.



94 社会媒体下地理数据的处理与应用

[79] PAN, W., LIU, N. N., XIANG, E. W., AND YANG, Q. Transfer learning to

predict missing ratings via heterogeneous user feedbacks. In Proceedings-

International Joint Conference on Artificial Intelligence (2011), vol. 22, p.

2318.

[80] PAN, W., XIANG, E. W., LIU, N. N., AND YANG, Q. Transfer learning in

collaborative filtering for sparsity reduction. In AAAI (2010), vol. 10, pp. 230–

235.

[81] PANG, Y., HAO, Q., YUAN, Y., HU, T., CAI, R., AND ZHANG, L. Sum-

marizing tourist destinations by mining user-generated travelogues and photos.

Computer Vision and Image Understanding 115, 3 (2011), 352–363.

[82] PAPADOPOULOS, S., SCHINAS, E., MEZARIS, V., TRONCY, R., AND KOM-

PATSIARIS, I. Social event detection at MediaEval 2012: Challenges, dataset

and evaluation. In Proceedings of the MediaEval 2012 Workshop (Pisa, ITALY,

2012).

[83] PAPADOPOULOS, S., TRONCY, R., MEZARIS, V., HUET, B., AND KOMPAT-

SIARIS, I. Social event detection at MediaEval 2011: Challenges, dataset and

evaluation. In Proceedings of the MediaEval 2012 Workshop (Pisa, ITALY,

2011).

[84] PAPADOPOULOS, S., ZIGKOLIS, C., KOMPATSIARIS, Y., AND VAKALI, A.

Cluster-based landmark and event detection on tagged photo collections. Mul-

timedia, IEEE, 99 (2010), 1–1.

[85] PAUL, M., AND GIRJU, R. Cross-cultural analysis of blogs and forums with

mixed-collection topic models. In Proceedings of the Conference on Empirical

Methods in Natural Language Processing: Volume 3-Volume 3 (2009), Associ-

ation for Computational Linguistics, pp. 1408–1417.

[86] PETKOS, G., PAPADOPOULOS, S., AND KOMPATSIARIS, Y. Social event de-

tection using multimodal clustering and integrating supervisory signals. In Pro-

ceedings of the 2nd ACM International Conference on Multimedia Retrieval

(2012), ACM, pp. 23–30.



参考文献 95

[87] PUTTHIVIDHY, D., ATTIAS, H. T., AND NAGARAJAN, S. S. Topic regression

multi-modal latent dirichlet allocation for image annotation. In Computer Vi-

sion and Pattern Recognition, IEEE International Conference on (2010), IEEE,

pp. 3408–3415.

[88] QI, G., AGGARWAL, C., AND HUANG, T. Breaking the barrier to transferring

link information across networks.

[89] QI, G.-J., AGGARWAL, C. C., AND HUANG, T. Link prediction across net-

works by biased cross-network sampling. In Data Engineering, IEEE 29th

International Conference on (2013), IEEE, pp. 793–804.

[90] QUACK, T., LEIBE, B., AND VAN GOOL, L. World-scale mining of object-

s and events from community photo collections. In Proceedings of the 2008

international conference on Content-based image and video retrieval (2008),

ACM, pp. 47–56.

[91] RAGURAM, R., WU, C., FRAHM, J.-M., AND LAZEBNIK, S. Modeling and

recognition of landmark image collections using iconic scene graphs. Interna-

tional journal of computer vision 95, 3 (2011), 213–239.

[92] RATTENBURY, T., GOOD, N., AND NAAMAN, M. Towards automatic extrac-

tion of event and place semantics from flickr tags. In Proceedings of the 30th

annual international ACM SIGIR conference on Research and development in

information retrieval (2007), ACM, pp. 103–110.

[93] RATTENBURY, T., GOOD, N., AND NAAMAN, M. Towards extracting flickr

tag semantics. In Proceedings of the 16th international conference on World

Wide Web (2007), ACM, pp. 1287–1288.

[94] REUTER, T., AND CIMIANO, P. Event-based classification of social media

streams. In Proceedings of the 2nd ACM International Conference on Multime-

dia Retrieval (2012), ACM, p. 22.

[95] ROY, S. D., MEI, T., ZENG, W., AND LI, S. Socialtransfer: cross-domain

transfer learning from social streams for media applications. In Proceedings of



96 社会媒体下地理数据的处理与应用

the 20th ACM international conference on Multimedia (2012), ACM, pp. 649–

658.

[96] RUDINAC, S., HANJALIC, A., AND LARSON, M. Generating visual sum-

maries of geographic areas using community-contributed images. IEEE Trans-

actions on Multimedia 15, 4 (2013), 921–932.

[97] SANG, J., AND XU, C. Right buddy makes the difference: An early exploration

of social relation analysis in multimedia applications. In Proceedings of the 20th

ACM international conference on Multimedia (2012), ACM, pp. 19–28.

[98] SANG, J., AND XU, C. Right buddy makes the difference: An early exploration

of social relation analysis in multimedia applications. In Proceedings of the 20th

ACM international conference on Multimedia (2012), ACM, pp. 19–28.

[99] SCHINAS, E., PETKOS, G., PAPADOPOULOS, S., AND KOMPATSIARIS, Y.

CERTH@ MediaEval 2012 social event detection task. In Proceedings of the

MediaEval 2012 Workshop (2012).

[100] SHAO, J., YIN, W., MA, S., AND ZHUANG, Y. Topic discovery of web video

using star-structured k-partite graph. In Proceedings of the International Con-

ference on Multimedia (2010), pp. 915–918.

[101] SHI, J., AND MALIK, J. Normalized cuts and image segmentation. IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 22, 8 (2000), 888–

905.

[102] SIMON, I., SNAVELY, N., AND SEITZ, S. M. Scene summarization for online

image collections. In Computer Vision, 2007. 11th International Conference on

(2007), IEEE, pp. 1–8.

[103] SNAVELY, N., SEITZ, S. M., AND SZELISKI, R. Photo tourism: exploring

photo collections in 3d. In ACM transactions on graphics (2006), vol. 25, ACM,

pp. 835–846.



参考文献 97

[104] STREHL, A., AND GHOSH, J. Cluster ensembles – a knowledge reuse frame-

work for combining multiple partitions. The Journal of Machine Learning Re-

search 3 (2003), 583–617.

[105] TAN, S., BU, J., QIN, X., CHEN, C., AND CAI, D. Cross domain recom-

mendation based on multi-type media fusion. Neurocomputing 127 (2014),

124–134.

[106] TANG, J., WU, S., SUN, J., AND SU, H. Cross-domain collaboration recom-

mendation. In Proceedings of the 18th ACM SIGKDD international conference

on Knowledge discovery and data mining (2012), ACM, pp. 1285–1293.

[107] VERMA, D., AND MEILA, M. A comparison of spectral clustering algorithms.

[108] VIRTANEN, S., JIA, Y., KLAMI, A., AND DARRELL, T. Factorized multi-

modal topic model. arXiv preprint arXiv:1210.4920 (2012).

[109] WANG, C., AND BLEI, D. M. Collaborative topic modeling for recommending

scientific articles. In Proceedings of the 17th ACM SIGKDD international con-

ference on Knowledge discovery and data mining (2011), ACM, pp. 448–456.

[110] WANG, C., WANG, J., XIE, X., AND MA, W.-Y. Mining geographic knowl-

edge using location aware topic model. In Proceedings of the 4th ACM work-

shop on Geographical information retrieval (2007), ACM, pp. 65–70.

[111] WANG, Y., XIE, L., AND SUNDARAM, H. Social event detection with cluster-

ing and filtering. In MediaEval (2011), Citeseer.

[112] XIAO, X., XU, C., AND WANG, J. Landmark image classification using 3d

point clouds. In Proceedings of the international conference on Multimedia

(2010), ACM, pp. 719–722.

[113] XIAO, X., XU, C., WANG, J., AND XU, M. Landmark recognition and re-

trieval: from 2d to 3d. In Proceedings of the 2011 joint ACM workshop on

Human gesture and behavior understanding (2011), ACM, pp. 77–78.



98 社会媒体下地理数据的处理与应用

[114] XIAO, X., XU, C., WANG, J., AND XU, M. Enhanced 3-d modeling for

landmark image classification. Multimedia, IEEE Transactions on 14, 4 (2012),

1246–1258.

[115] XUE, Y., AND QIAN, X. Visual summarization of landmarks via viewpoint

modeling. In Image Processing, 2012. 19th IEEE International Conference on

(2012), IEEE, pp. 2873–2876.

[116] YAN, M., SANG, J., MEI, T., AND XU, C. Friend transfer: cold-start friend

recommendation with cross-platform transfer learning of social knowledge. In

Multimedia and Expo, IEEE International Conference on (2013), IEEE, pp. 1–

6.

[117] YAN, M., SANG, J., AND XU, C. Mining cross-network association for y-

outube video promotion. In Proceedings of the ACM International Conference

on Multimedia (2014), ACM, pp. 557–566.

[118] YE, M., YIN, P., LEE, W.-C., AND LEE, D.-L. Exploiting geographical

influence for collaborative point-of-interest recommendation. In Proceedings

of the 34th international ACM SIGIR conference on Research and development

in Information Retrieval (2011), ACM, pp. 325–334.

[119] YE, M., YIN, P., LEE, W.-C., AND LEE, D.-L. Exploiting geographical

influence for collaborative point-of-interest recommendation. In Proceedings

of the 34th international ACM SIGIR conference on Research and development

in Information Retrieval (2011), ACM, pp. 325–334.

[120] YIN, H., SUN, Y., CUI, B., HU, Z., AND CHEN, L. Lcars: A location-content-

aware recommender system. In Proceedings of the 19th ACM international

conference on Knowledge discovery and data mining (2013), ACM, pp. 221–

229.

[121] YIN, Z., CAO, L., HAN, J., ZHAI, C., AND HUANG, T. Geographical topic

discovery and comparison. In Proceedings of the 20th international conference

on World wide web (2011), ACM, pp. 247–256.



参考文献 99

[122] YUAN, J., LUO, J., KAUTZ, H., AND WU, Y. Mining gps traces and visual

words for event classification. In Proceedings of the 1st ACM international

conference on Multimedia information retrieval (2008), ACM, pp. 2–9.

[123] YUAN, J., LUO, J., AND WU, Y. Mining compositional features from gps

and visual cues for event recognition in photo collections. Multimedia, IEEE

Transactions on 12, 7 (2010), 705–716.

[124] YUAN, Q., CHEN, L., AND ZHAO, S. Factorization vs. regularization: fusing

heterogeneous social relationships in top-n recommendation. In Proceedings of

the fifth ACM conference on Recommender systems (2011), ACM, pp. 245–252.

[125] YUAN, Q., CONG, G., AND SUN, A. Graph-based point-of-interest recom-

mendation with geographical and temporal influences. In Proceedings of the

23rd ACM International Conference on Conference on Information and Knowl-

edge Management (2014), ACM, pp. 659–668.
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