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摘　要: 随着网络的发展, 网络舆情数据呈现出爆炸式增长的趋势. 使得数据类型越来越复杂, 这些网络数据相互结

合, 构成了一个复杂的数据结构来表达数据的信息. 在舆情数据中, 通过单一类型的数据 (图片、文本、语音等)越
来越难以完整的表达数据信息. 对于一个包含多种类型数据的网络信息, 本文提出一种新的舆情分类模型, 通过神

经网络模型分别去学习不同类型信息的数据特征, 对它们的特征融合后进行分类, 通过这种方法实现数据信息更好

地分类. 在实验中, 本文分别使用 LSTM和 CNN神经网络提取文本和图像数据特征, 对二者特征融合后进行分类.
结果证明, 多种类型的数据特征进行融合后再分类, 可以更好地实现对网络舆情数据信息的分类, 提高了舆情信息

分类的准确性.
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Abstract: With the development of the network, the public data which shows the trend of explosive growth, making the
data type more and more complex. These network data combine with each other to form a complex network data structure
to express the information of data. In this scenario, it is increasingly difficult to fully express data information through a
single type of data (picture, text, voice, etc.). For the purpose of a network information that contains multiple types of data
can be classified better, this study proposes a new public opinion classification model via neural network which is used to
learn the data features respectively, and to classify their features after fusion. In the experiment, LSTM and CNN neural
networks are used to extract text and image’s features, fusing the two features to classified. The experimental results show
that the reclassification after the fusion of various data features can better realize the classification and improve the
accuracy of data information classification.
Key words: heterogeneous data; neural network; CNN; LSTM; feature extraction; feature fusion; public opinion
classification

 

随着互联网的发展, 网络已经成为民众不可或缺

的生活必备品. 根据第 41次《中国互联网络发展状况

统计报告》 ,  截至 2017 年 12 月 ,  我国网民规模达

7.72亿, 手机网民规模达 7.53亿, 网民使用手机上网人

群的占比由 2016 年的 95.1% 提升至 97.5%[1]. 人们在

获取多样化信息的同时, 过多的信息也造成了人们注

意力的分散, 对舆情分析造成了极大的困难. 因此对舆

情信息进行分类具有重要意义. 一方面, 可以按照类别
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统计和查询各类事件信息, 统计形成相关的简报. 另一

方面, 由于同一事件在网络上会有大量不同新闻报道,
对舆情进行分类可以快速查找定位相关的信息, 从技

术上为判断不同来源的同一事件提供支持.
现在舆情分析主要是针对文本进行分类[2,3], 但是

大数据[4]时代的到来使得网络上的舆情数据越来越多

且复杂 (例如视频、声音、文本等), 这些不同类型的

数据包括图片、视频、语音等都承载了越来越多的信

息和内容. 网络舆情数据中包含的各种类型的信息, 它
们在内容上和结构上相互之间有着密切的相关性, 只
是通过网络舆情数据中的某一类型的数据进行分类,
这种忽视了不同数据之间的关联的传统分类方法渐渐

不适用于当下的网络舆情数据信息.
为了应对这样的情况, 研究出更先进的技术是组

织和管理这些数据的重要依据, 在这些技术中优秀的

分类技术 (例如文本分类、图像分类等)是其它技术的

基础, 通过好的分类技术可以更好的管理这些信息. 近
几年在数据处理技术方面的相关研究中, 神经网络的

发展势头尤其迅猛. 在图像处理方面, 通过神经网络对

图像的处理已经屡见不鲜 ,  例如人脸识别、物体识

别、场景检测都已经有了长远的发展. 在图像处理、

语音处理等领域取得的巨大进展的同时, 神经网络的

焦点也开始汇集于自然语言处理方面的应用. 伴随着

相关技术的日渐成熟, 为各类型数据的融合处理打下

了良好的基础. 其实, 国外早在 19 世纪就已经开始信

息融合的相关工作, 并且将信息融合技术列为 20世纪

开发和研究的关键技术之一. 然而我国展开对信息融

合技术的研究时间较晚, 主要局限于军事相关的领域

且发展缓慢. 通过三十多年的研究, 虽然现在信息融合

方面的研究尚不成熟, 但是信息融合技术已经得到了

非常广泛的关注和应用.
现在的信息融合技术从抽象的层次来分类, 可以

分为数据层级融合、特征层级融合和决策层级融合.
本文主要从特征层级来考虑并实现对本文课题的研究.
基于舆情数据的分布情况、现行的概念和技术, 本文

提出一种结合了不同类型的数据来进行综合考虑的舆

情分类方法.

1   相关工作

1.1   神经网络

自 2012年 Krizhevsky等人在 ILSVRC-2012大赛

中, 利用深度卷积神经网络对 ImageNet数据集进行分

类, 取得优秀的结果并以此获得冠军[5]. 神经网络被学

界和工业界越来越重视, 神经网络得以被广泛的应用

于各领域. 2014年, Simonyan等人[6]提出一种名为VGG16

的卷积神经网络, 该神经网络模型在 ILSVR2014 的比

赛中获得冠军. Hochreiter 等人在 RNN 的基础上提出

了长短时记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)[7],

LSTM很好的解决了语义的长距离依赖问题. 近年来, LSTM

模型被成功地应用于机器翻译[8]及信息检索[9]等方面.

1.2   异构数据的特征学习

Ngiam 等人提出了多模态深度学习模型, 通过玻

尔兹曼机 (RBM) 分别独立地进行训练以提取视频和

语音数据的特征, 在特征层对二者特征进行组合, 对多

模态数据进行联合表示. 再通过多模态数据的联合表

示的特征去学习数据的高层语义特征 [ 10 ] .  2012 年 ,

Srivastava 等人提出了一种新的与 Ngiam 等人的方法

相似的训练过程, 同样是利用受限玻尔兹曼机独立学

习不同数据的特征然后将二者的特征组合起来, 最后

再通过监督标签对参数进行微调[11]. 除此之外与 Ngiam

等人不同的一点是, Srvastava 处理的是文本和图像数

据. 冯方向通过自动编码机分别对不同模态信息进行

特征抽取并通过典型关联分析学习共有信息以实现跨

模态检索[12]. 异构数据特征学习方法还包括 Huiskes提

出的多模态支持向量机模型和 Guillaumin等人提出的

多模特半监督学习方法等[13–15].

越来越多的神经网络模型被构建, 但是它们只是

针对单一类型的数据来进行分类, 同时现在的多模态

学习方法也主要是针对各类数据信息对称的异构数据,

而针对各类型数据信息不对称的网络舆情数据分类,

以上的方法难以适用.

2   相关技术

2.1   LSTM 神经网络模型

LSTM神经网络是一种特别的 RNN神经网络, 使

用 LSTM 神经网络来对处理文本信息, 通过这种方法

可以防止RNN神经网络常见的梯度爆炸问题, 同时 LSTM

的记忆机制在处理长文本信息方面也具有一定优势.

Embeding层通过Word2Vec方法把文本信息表示

到向量空间. 通过 LSTM 隐藏层提取文本特征, LSTM

隐藏层由一系列的 LSTM基本单元组成.
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输入层 (输入文本)

Embeding 层

LSTM 隐藏层

平均池化层

Softmax 层

 
图 1    LSTM模型

 

平均池化层: 通过对 LSTM 隐藏层的数据特征进

行池化操作提取出新的特征, 实现特征的降维, 这样既

可以降低计算复杂度又可以防止过拟合 .  同时因为

LSTM隐藏层的每一个特征向量都对分类结果有影响,
为了保证分类的准确度这里使用平均池化. 最后通过

Softmax层对提取到的特征进行分类.
2.2   CNN 卷积神经网络模型

卷积神经网络采用权值共享工作方式, 相邻两层

只有部分节点相连, 这种模式显著降低了神经网络模

型的复杂度, 减少了权值的数量, 因而成为了现在众多

领域研究的热点. 由于 CNN神经网络可以绕过复杂的

预处理过程直接输入原始图像, 而得到了学术界和工

业界的青睐. 其中有代表性的 VGG16 模型, 它是由

16层卷积层和全连接层组合而成, 其中前 13层为卷积

层, 后 3层为全连接层. 整个模型如图 2所示.
卷积神经网络通过卷积层和池化层来完成特征提

取. 卷积层使输入的特征图 (或原始图像) 与卷积核进

行卷积操作, 最终通过非线性的激活函数得到新的特

征图. 池化层进行下采样操作, 通过激活函数得到一个

更小的特征图, 以此减少训练参数降低神经网络的复

杂度, 并防止过拟合现象. 通过全连接层来将特征映射

到特征空间, 全连接层的每一个神经元与前一层的所

有神经元进行全连接, 全连接层可以整合池化层中具

有类别区分性的局部信息. 最后一层全连接层的输出

值, 通过 Softmax层进行分类.

3   舆情分类

随着大数据时代的到来和网络技术的不断提升,
不同类型的数据开始越来越多出现在网络上, 这些不

同类型的数据在网络上构成了一个复杂的集合. 与以

往不同, 单一类型的数据难以完整表达舆情数据的信

息. 通过对舆情数据的多种类型数据综合考虑进行分

类, 以便能够在舆情数据中挖掘出更多有价值的信息

和知识, 更好地利用舆情数据.
 

VGG16 神经网络结构

输入(224*224 RGB 图片)

卷积层 3-64

卷积层 3-64

卷积层 3-128

卷积层 3-128

卷积层 3-256

卷积层 3-256

卷积层 3-256

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

全连接层-4096

全连接层-4096

全连接层-1000

softmax层

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

 
图 2    VGG16网络模型

 

3.1   异构数据的特征提取

不同类型数据的底层信息存在明显的差异, 本文

考虑到不同类型的数据, 例如图像数据和文本数据, 文

本数据的表示通常是离散的, 而图像数据的表示则是

连续的, 因此很难在底层数据表示上建立不同类型数

据之间的关联. 神经网络适用于不同类型数据信息的

特征提取, 考虑到各类数据信息的特点选择更加适合

的神经网络模型并通过全连接层来将各类信息特征表

达到相同的特征空间.

神经网络的全连接层的结点与上一层的每一个结

点相连, 用来将前面提取到的特征综合起来. 由于其全

连接的特性, 一般的全连接层的参数也是最多的. 全连

接层的核心就是矩阵的乘积操作, 具体过程如下:

矩阵表示 (其中 Wij 表示权重系数, bi 表示偏置系

数):
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通过全连接层能将特征空间中的特征映射到另一

个特征空间. 在 CNN 神经网络中, 全连接层一般出现

在整个神经网络的最后几层, 对前面提取的特征做加

权和, 起到将提取到的特征映射到样本标记空间的作

用. 在 RNN 等神经网络中, 全连接层也可以用来将

embedding空间映射到隐层空间, 再将其映射到样本标

记空间.
 

…

…

x1

x2

v1

v2

v3

v
m

v
n

x3

 
图 3    全连接层操作

 

基于神经网络对不同类型数据的良好适用性, 本
文通过神经网络来实现特征的提取. 在现有神经网络

模型的基础上, 在最后几层构建全连接层将不同类型

的信息表示到同一特征空间, 以便对各类数据特征进

行融合.
据此, 本文已构建了以下两个特征提取模型. 在上

文提到的 CNN 和 LSTM 模型的基础上增加或调整全

连接层构建出新的 CNN 模型和 FC-LSTM 模型如图

4所示.
神经网络分别单独通过不同类型的数据训练后,

去掉神经网络的 Softmax 分类器即可得到对应的特征

提取模型. 通过调整的神经网络模型, 它们抽取的特征

已经表示在了同一特征空间上, 在此基础上可以直接

对特征进行融合.
3.2   异构数据的特征融合分类

由于舆情信息的各类型数据包含的内容并不对称,
只是简单地将数据特征进行融合, 难以达到预期的效

果. 考虑到不同类型的信息的重要性, 具体的融合过程

如下:
n∑

i=1

Vi =

n∑
i=1

(V1i×W1+V2i×W2) (2)

其中, V1i、V2i 表示不同类型信息的特征向量, Vi 表示

融合后的特征向量, W1、W2 分别表示不同类型信息的

权重, 这里通过对若干条数据测试来确定 W1、W2, 测

试过程如图 5所示.
 

输入层 (输入文本)

Embeding 层

LSTM 隐藏层

平均池化层

全连接层-n

Softmax 层

VGG16 神经网络结构

输入(224*224 RGB 图片)

卷积层 3-64

卷积层 3-64

卷积层 3-128

卷积层 3-128

卷积层 3-256

卷积层 3-256

卷积层 3-256

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

卷积层 3-512

全连接层-4096

全连接层-4096

全连接层-n

softmax层

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

池化层 (最大池化)

 
图 4    FC-LSTM模型和 CNN模型

 

通过特征提取模型之后, 在对整个特征融合过程

中, 让特征 V1i、V2i 分别和权重 W1、W2 求积, 将它们

的结果相加得到融合后的特征.

⇀z =
exp(V)
exp(Vi)

(3)

最后, 使用了 Softmax分类器 (3)对融合后的特征

进行分类.

3.3   异构数据的舆情分类模型

根据上文可以架构出整个模型. 如图 6所示.

以此 (图 6), 通过不同的神经网络分别去提取不同

类型网络数据的特征, 将他们表达到同一特征空间, 并

通过特征融合获取更加全面的数据信息来对网络数据

进行分类.
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图 5    权重获取流程图

4   实验与讨论

4.1   数据集

在数据集上, 当前缺少一个公开的具有一定标准

的异构舆情数据库. 为此, 本文收集了搜狐、腾讯网站

上的图像和文本数据信息, 采用图像和文本这两种类

型的数据信息来进行实验验证. 它们的内容如表 1所示.
 

 
开始

输入第一类

数据

输入第二类
数据

数据预处理 数据预处理

特征提取 特征提取

特征融合

分类器分类

结束

 
图 6    舆情分类模型

 

本文选取内容较多的军事、历史、旅游、财经、

房产、科技、体育、娱乐八个类别进行分类, 一共收

集了 9000 条数据, 各类别数据一千多条, 将其中的

8000条作为训练数据集, 剩下 1000条作为测试数据集.
 

表 1     数据集
 

来源 主题分类数 主题内容

搜狗新闻 15 国内、国际、社会、军事、娱乐、财经、体育、教育、房产、女人、汽车、科技、互联网、游戏、公益

腾讯新闻 18 国际、军事、历史、文化、公益、旅游、财经、娱乐、体育、房产、科技、汽车、游戏、文化、教育、数码、时尚
 
 

4.2   实验设置

通过上文构建的 CNN 神经网络和 FC-LSTM 神

经网络特征提取模型构建分别提取图像和文本信息的

特征 ,  实现特征融合并进行舆情分类 .  采用 CNN、

LSTM、FC-LSTM 神经网络模型和 LSTM-CNN 神经

网络模型进行对比实验.

CNN 神经网络模型: 通过 CNN 神经网络模型仅

对图片进行分类.

LSTM 神经网络模型: 通过 LSTM 神经网络模型

对文本进行分类.

FC-LSTM 神经网络模型: 通过 FC-LSTM 神经网

络模型对文本进行分类.

LSTM-CNN 多模态深度学习模型: 对图像和文本

进行特征提取, 并对提取到的特征融合后再进行分类.

4.3   实验结果

分析图 7可知, 随着文本权重 W1 的变小和图像权

重 W2 的变大, 分类的准确率开始上升, 当文本和图像

的权重分别为 W1=0.81, W2=0.19时, LSTM-CNN可以

得到准确性最好的分类结果, 之后随着图像权重 W2 的

增加, 准确率开始出现下降. 当分类结果达到最优时,

图像权重 W2 远远小于文本权重 W1, 经分析对比图像

和文本数据具备以下特点:

1) 信息承载量: 在图片中可以包含的信息量少于

文本信息. 文本信息可以承载更多的信息.
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2) 信息可靠度: 文本信息与图像信息相比可靠性

更高. 在一些相对数据质量不高网络数据中, 相对应的

图像质量要更低.
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图 7    不同权重下的分类结果

 

虽然图像数据有这些不足, 但是图像数据作为整

个数据的一部分, 仍然有着不容忽视的作用. 当文本信

息内容出现缺失或两个类别特征出现冲突时, 将图像

信息作为辅助信息可以得到正确的分类结果.
训练好的模型的精度如表 2所示.

 

表 2     不同模型的分类精度
 

模型 平均分类精度 (%)
CNN神经网络模型 (仅图片) 61
LSTM神经网络模型 (仅文本) 68

FC-LSTM神经网络模型 (仅文本) 68
LSTM-CNN多模态学习模型 (图像和文本) 72

 
 

根据表 2 比较各神经网络模型 .  CNN 模型和

LSTM 模型对比可知, 文本信息的可靠度和质量要高

于图像信息. 对比 LSTM和 FC-LSTM可知, FC-LSTM
的全连接层并不会对分类结果构成影响. 结合文本信

息和图像信息的 LSTM-CNN与 LSTM模型 (文本)对
比准确率提高了 4%, 与 CNN 模型 (图像) 对比准确率

提高了 11%.
综上所述, 结合文本和图片信息的特征对网络数

据信息进行分类, 较原来只是通过单一类型的数据进

行分类, 准确率有了一定的提高. 对一个含有图像和文

本的舆情信息而言, 根据数据集包含不同类型数据的

特点, 图像和文本信息扮演的角色和重要性也各不相

同. 实验结果证明在本文数据集中, 文本数据相比图像

数据无论是信息承载量或信息质量都更为出色. 但是

文本和图像数据都是不可或缺的一部分. 本文通过根

据它们的重要性, 实现数据特征的融合及整体数据的

分类. 一方面, 考虑到了文本信息的重要性, 尽量减小

图像对文本信息分类结果造成的影响. 另一方面, 当文

本信息出现不足时, 通过图像数据来对文本信息进行

补充, 最终达到了更好的分类效果.

5   总结与展望

本文针对现在网络上舆情数据信息分布的特点和

状况, 提出了基于异构数据的舆情分类方法. 与传统的

只是针对单一类型数据进行分类的方法不同, 本文考

虑到舆情数据的特点对不同类型的网络舆情数据进行

特征提取, 通过融合后的特征进行分类, 同时这种方法

最大限度的考虑到了各类数据中的有效信息和各类数

据的不同特性, 据此可以使用不同的神经网络模型来

完成特征提取, 使得数据分类的结果更加准确.
随着网络的发展例如像微博、微信等新媒体已经

渐渐兴起并壮大, 包含多种类型数据的舆情信息已经

成为一种常态, 网络上的数据随之必然更为复杂. 如何

更好地利用不同类型的数据, 并针对这样的数据进行

综合的处理和考虑, 必然是未来的趋势.
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