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摘 要：交通事件检测是智能交通系统（ITS）的核心环节，现有方法在处理社交媒体非结构化文本、关联地

理信息及协同多任务学习方面存在局限。为此，提出融合地理知识增强与多任务学习的交通事件检测

（GeoKE-MTL）模型，以提升事件检测的准确性与鲁棒性，该模型主要由知识增强模块和多任务学习模块两个

部分组成。实验结果表明，在自建的社交媒体文本数据集上，GeoKE-MTL在事发地点识别任务和交通事件识

别任务中的F1分数分别达到 79.42%和 79.75%，在事发地点识别任务中均优于主流基线模型。研究验证了融合

地理知识增强与多任务学习对提升检测性能的有效性，为智能交通系统的实时事件感知提供了新方案。
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Abstract: Traffic incident detection is a core component of intelligent transportation systems (ITS), but existing methods 

are limited in processing unstructured social media text, associated geographic information, and collaborative multi-task 

learning. To address this, a traffic incident detection model based on integrated geographical knowledge enhancement and 

multi-task learning (GeoKE-MTL) was proposed to improve the accuracy and robustness of incident detection. The model 

consists of two main components: a knowledge enhancement module and a multi-task learning module. Experimental re‐

sults show that on a self-built social media text dataset, GeoKE-MTL achieves F1 scores of 79.42% and 79.75% in inci‐

dent location identification and traffic event identification tasks, respectively, outperforming mainstream baseline models 

in the incident location identification task. This study validates the effectiveness of integrating geographic knowledge en‐

hancement with multi-task learning in improving detection performance, providing a new solution for real-time event per‐

ception in intelligent transportation systems.
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0　引言

在现代城市化进程中，交通拥堵、事故和突发

事件已成为影响居民出行效率和安全的主要问题。

根据世界卫生组织的数据
[1]
，全球每年因交通事故

导致的死亡人数超过130万，而拥堵造成的经济损

失高达数万亿美元。交通事件检测作为智能交通系

统的核心组成部分，能够实时识别这些事件，帮助

驾驶者调整路线，并为交通管理部门应急响应提供

数据支持，从而显著降低事故发生率、减少拥堵时

间，并提升整体交通效率。

社交媒体的快速发展为交通事件检测开辟了全

新的数据来源，社交媒体作为近乎实时的信息来

源，能够为交通管理和应急决策提供即时有效的支

持，这些信息成为对传统交通传感器的有力补充。

尽管传统传感器能够在特定区域内提供精确的数

据，但其部署成本高昂且覆盖范围有限。相比之

下，社交媒体数据不仅成本低廉、覆盖全球，还能

捕捉到用户对交通事件的即时反馈、主观感受以及

现场描述。社交媒体的低成本特性显著增强了城市

交通事件的监测能力，特别是在基础设施较弱或资

源有限的地区
[2]
。

然而，社交媒体文本的非结构化特性（例如文

本中含有大量非正式的、不规则的表达，文本内容

缺乏上下文语境）
[3]
以及社交媒体中存在的大量无

效信息，给交通事件信息的准确提取带来了一系列

挑战。Wu等[4]
指出尽管微博数据在空间信息提取

方面具有潜力，但由于用户描述往往存在歧义和不

完整等非结构性问题，严重影响了交通事件信息的

识别精度和响应效率。Zhu等[5]
进一步指出，这类

非结构性问题直接导致地理信息关联成为难题，影

响了交通事件检测的精度和响应速度，从而限制了

智能交通系统的整体效率。因此，高效的交通事件

信息识别技术，对于构建实时高效的智能交通系

统，从而帮助交通管理部门制定及时有效的应对策

略具有重要意义
[6]
。

近年来，研究者在基于社交媒体数据的交通事

件信息检测方面取得了一些进展。例如，Ali等[7]

利用本体驱动的潜在狄利克雷分配（online latent 

Dirichlet allocation，OLDA）和双向长短期记忆网络

（bi-directional long short-term memory，BiLSTM），

实现了高准确率的交通事故检测；Chang等[8]
则通

过卷积神经网络-长短期记忆网络（convolutional 

neural network-long short-term memory network，

CNN-LSTM）和改进的核密度估计（kernel density 

estimation，KDE*），有效跟踪了交通拥堵与事故

的时空分布。然而，这些方法在设计上仍存在改进

空间，它们大多没有使用多个任务进行共同学习，

未能充分利用任务间的内在关联性，导致数据资源

和计算资源的浪费。此外，对地理知识的利用不足

也是一个普遍问题。Wang等[9]
提出了一种基于潜

在狄利克雷分配（latent Dirichlet allocation，LDA）

的自动地理编码事件检测方法，尝试从海量用户生

成数据中提取相关信息，但其准确性和计算效率仍

有提升空间；Suat-Rojas 等[2]
采用命名实体识别

（named entity recognition，NER）结合地理编码技

术提取位置坐标，但在处理嵌套或非显式位置时效

果有限。这些不足表明，现有方法在整合地理知识

和优化多任务协同方面仍有较大提升空间。

针对上述问题，本文提出了一种融合地理知识

增强与多任务学习的交通事件信息检测（GeoKE-

MTL）模型，旨在提升交通事件信息检测的准确

性与鲁棒性。本文主要贡献包括以下3个方面。

（1）提出了一个深度融合地理知识的动态门控

融合模块，与现有的简单拼接或静态注入知识的模

型相比，该模块能根据上下文语境自适应地调整知

识权重，有效解决了地理实体歧义问题，提升了模

型在噪声数据下的鲁棒性。

（2）设计了一种基于跨任务注意力的交互式多

任务学习框架，与现有传统多任务模型仅共享底层

参数的方法不同，该框架通过让实体识别与事件抽

取任务在解码阶段进行双向信息交互，实现了任务

间的深层次协同，有效缓解了流水线模型中固有的

错误传播问题。

（3）在本研究组自建的社交媒体文本数据集中

进行了大量实验，实验结果表明，本文模型较其他

多个先进模型具有更准确的交通事件信息识别效

果，在实际应用中有望提升交通管理的响应速度和

决策质量。

1　相关工作

社交媒体数据的应用价值已得到学术界的广泛

关注，其蕴含的实时性、海量性数据特征可为交通

监管部门提供重要的数据支撑。本节主要介绍采用

的3类关键技术：知识增强、深度学习和多任务学

习，并综述了它们在智能交通领域中的研究进展。
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1.1　知识增强

知识增强通过注入外部领域知识（如专业领域

知识库、知识图谱等），可有效提升模型对非结构

化数据的语义理解和鲁棒性，目前在交通事件检测

任务中应用愈发广泛。该技术不仅能优化识别和事

件推理过程，还可提升模型对时空信息的识别精

度，为智能交通系统的实时感知提供技术支持。

近年来，众多研究已验证知识增强在社交媒体

数据驱动的交通事件检测中的有效性。Melhem等
[10]

提出了一种基于深度学习的交通事件检测与预测框

架，该框架通过向大语言模型注入语言知识和知识

图谱，结合检索增强生成及动态知识图谱嵌入技

术，有效提升了事件检测的质量和时空预测精度。

该方法强调了知识增强在处理非正式文本和噪声数

据时的作用。Bok等[11]
提出了一种高效的图基事件

检测方案，该方案利用社交媒体数据构建图结构，

通过融合知识增强语义信息和多源数据，在实时事

件检测中表现出良好的鲁棒性，尤其在交通事故识

别场景中适配性较强。Salas等[12]
设计了一种交通事

件检测框架，该框架利用社交媒体数据注入分类知

识，结合监督学习算法实现事件类型识别，并通过

地理编码技术增强位置信息提取精度，进一步验证

了知识增强在位置关联任务中的有效性。Kolajo等[13]

构建了社交媒体事件检测分析框架（social media 

analysis framework for event detection，SMAFED），

通过知识增强语义分析技术处理文本中的噪声术

语，实现了交通事件的实时检测，其在真实场景中

的验证结果为本文采用知识增强提升事件识别效率

提供了直接理论支撑。

1.2　深度学习及其在多任务学习中的扩展

深度学习技术在自然语言处理领域的快速发

展，为从社交媒体数据中提取交通事件信息提供了

有效技术手段，基于深度学习的自然语言处理技术

已在交通事件的实体识别、类型分类、时空关联等

任务中展现出优异性能。多任务学习作为深度学习

的扩展框架，通过对多个相关任务进行协同训练，

充分利用任务间的共性特征与差异信息提升模型整

体性能，减少数据与计算资源的浪费。目前，该技

术在城市交通事件检测中的直接应用较少，但在网

络流量异常检测、交通预测等相关领域已展现出良

好的应用潜力。

Zhang等[14]
提出一种基于深度学习的交通事故

检测方法，该方法采用深度信念网络与长短期记忆

网络，对弗吉尼亚州及纽约市的300余万条推文数

据进行分析。研究通过提取单个词元与成对词元特

征捕捉事故相关帖子的关联规则，充分证实了社交

媒体数据与交通事件间的强相关性。Hodorog等[15]

提出了一种基于自然语言处理（natural language 

processing，NLP）和机器学习的智能城市事件检

测框架，该框架通过监督学习对文本数据进行实时

分类，可准确识别交通事故、交通拥堵等风险事件，

实验验证其准确率可达88.5%，为交通事件检测提供

了具备良好可扩展性的技术方案。Jonnalagadda等[16]

提出一种专注于特定交通事件（如事故、拥堵、

道路封闭）的深度学习检测方法，通过构建分类模

型实现对多类事件的有效区分，且在真实数据集上

表现出较高的分类性能，进一步扩展了交通事件检

测的细粒度。Afyouni等[17]
提出了一种混合学习模

型，结合监督深度学习和无监督空间聚类技术，

对25 530条社交媒体数据进行训练，不仅分类准确

率超 80%，还可处理 12类不同事件，该研究通过

基于 Transformer 的双向编码器表征（bidirectional 

encoder representations from Transformers， BERT）

与基于BERT的关键词提取方法（keyword extrac‐

tion with BERT，KeyBERT）生成语义关键词，验

证了深度学习在整合文本与位置信息开展事件检测

任务中的应用潜力。Yang等[18]
将交通事件检测建

模为槽填充任务，利用深度学习模型处理荷兰语推

文中的非正式语言与噪声数据，成功提取事件类

型、时间、地点、后果等细粒度信息，体现出在多

语言场景下的良好适用性。Yang等[19]
提出一种基于

多任务特征选择的网络流量异常检测方法，该方法

将不同时间段的流量数据视为独立任务，通过联合

特征选择策略充分利用多任务信息；在包含248个

特征的日本-美国跨太平洋骨干链路数据集上的实

验表明，该方法性能优于单任务L1范数特征选择

方法，证实了多任务学习在特征共享与性能提升中

的有效性。Deng等[20]
提出一种情境感知的多任务

学习框架，用于交通预测任务；该框架通过自动识

别交通情境（如高峰时段、事故时段），为具有相

似行为特征的传感器构建专属预测模型，有效提升

了交通预测精度，其情境适配与任务协同思路为本

文提供了理论支持。Chen等[21]
提出一种基于多模态

生成对抗网络（multi-modal generative adversarial 

network，mmGAN）的交通事件检测方法，整合物

理传感器数据与社交媒体数据，采用半监督学习方
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式实现交通事件的检测与分类；在旧金山湾区的真

实数据集上的评估结果显示，该多任务学习方法显

著提升了事件检测准确性，直接验证了多任务学习

在交通事件检测中的应用价值。Li等[22]
提出一种

用于稀疏交通预测的多任务学习网络，同时预测路

段拥堵类别与行驶速度，在稀疏环路计数数据场景

下，其性能优于单任务方法，为多任务学习在交通

相关预测任务中的应用提供了借鉴。

上述研究充分表明，深度学习及其多任务扩展

在交通相关任务中具备显著优势
[23-25]

。然而，当前

针对社交媒体数据的道路交通事件检测研究仍较为

匮乏。本文通过融合知识图谱与多任务学习技术，

或将为解决该领域的现存难题提供新的技术路径。

2　融合知识增强与多任务学习的交通事件

文本信息检测方法

GeoKE-MTL模型架构流程如图 1所示，该模

型主要由知识增强和多任务交通信息检测两大核心

模块构成。其中，知识增强模块通过注入交通领域

的地理知识，有效提升社交媒体文本中位置信息的

提取精度，缓解非结构化描述带来的歧义问题；多

任务交通信息检测模块则基于共享表示框架，同时

处理命名实体识别和事件抽取等子任务，利用任务

间互补性实现知识迁移和参数优化，从而提升模型

的鲁棒性和泛化能力。该分层协作机制确保了从非

结构化文本到精确事件输出的全链路高效处理。

本文模型解决问题流程首先在社交媒体原始文

本数据输入阶段，通过文本编码层提取上下文相关

的语义特征表示；接着利用知识增强模块检索并融

合外部知识库，通过门控机制自适应地增强特征表

示，避免噪声干扰；然后，多任务学习交通信息检

测模块引入注意力机制，实现多个任务的协同训

练，利用跨任务注意力促进信息交互；最后联合损

失函数优化模型，实现端到端的交通事件检测。

2.1　GeoKE-MTL模型架构

GeoKE-MTL模型架构通过有机融合知识增强

机制与多任务学习策略，显著强化了对复杂、非正

式交通描述的语义理解和事件定位能力。GeoKE-

MTL模型的整体设计遵循分层协作、动态交互的

核心思想。文本编码层旨在获取高质量的上下文语

义表示，为后续处理奠定基础；知识增强层的设计

动机是解决社交媒体文本中地理信息的模糊性和歧

图1　GeoKE-MTL模型架构流程
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义性，不同于使用简单拼接特征的知识增强方法，

本文采用门控机制实现上下文感知的知识选择，使

GeoKE-MTL模型能动态判断如何利用外部知识；

多任务学习架构的设计旨在突破任务孤立的局限，

该部分的创新核心在于引入了跨任务注意力层，该

方法在特定的BiLSTM编码之后构建了一个双向的

信息交互通道，使实体识别与事件抽取能够互相指

导、互相增强，实现真正的协同学习。

这种层次化设计确保了从原始文本到结构化事

件信息的全链路优化，每个模型层针对特定问题，

通过交互机制整合为一个有机整体。

2.2　文本编码层

对于输入文本序列 X = { }x1x2xn ，本文首

先使用预训练的中文BERT模型作为文本编码器，

将每个词映射为上下文相关的向量表示
[26]

。设

BERT模型的隐藏层维度为 d，文本序列长度为 n。

BERT编码过程可表示为：

H =BERT ( X ) ÎRn ´ d
（1）

其中，H = {h 
1h

 
2h  

n}表示词向量序列的输出，

输入序列先被分词映射为词嵌入，经过多层Trans‐

former结构后得到上下文相关的语义表示，为后续

模块提供了基础的语义信息
[27]

。

2.3　知识增强层

本文设计了一个专门的知识增强层，用于融合

外部领域知识以提升模型对交通事件领域的理解。

本文知识增强模块的核心思路不只是简单融合地理

信息，而是通过门控机制实现交通领域专业知识的

动态、自适应注入，以应对社交媒体文本的歧义和

噪声，不同于常规地理编码的静态注入，它允许模

型根据上下文学习知识权重，避免冗余干扰，提升

模型的领域适应性
[28]

。该层主要由知识表示检索

和基于门控机制的知识增强网络两个部分组成。

（1）知识表示检索：本文首先构建了包含交通

领域常见实体和事件触发词的知识库（如道路名称、

地标、事故关键词等）。对于输入文本X，知识检索

通过Trie树匹配器识别文本中的实体并检索知识库

中的相关知识进行匹配。知识检索过程可表示为：

K =Retrieve ( )X （2）

基于检索结果生成与每个输入词对应的知识向

量序列K = {k1k2kn}，其中 ki 为空间维度为 dk

的知识表示，未匹配时可取零向量，K是与原始序

列长度一致的知识嵌入矩阵。

（2）基于门控机制的知识增强网络：传统的知

识融合方法是一种静态融合策略，无法根据具体语

境调整知识的融合程度，容易引入噪声并导致特征

冗余。受神经网络中门控机制的启发，本文设计了

一种动态知识选择门以实现知识与文本的自适应融

合。给定文本编码层输出的特征矩阵H和知识向

量矩阵K，首先拼接得到[ H ; K ]，然后通过两组独

立的可学习参数来计算门控信号和知识特征表示。

G = σ (Wg[ H ; K ] + bg ) （3）

F =ReLU (Wf [ H ; K ] + bf ) （4）

其中，σ ( × )是Sigmoid激活函数。Wg、bg和Wf、bf

是可学习的参数矩阵与偏置，分别用于计算门控

信号 G 和融合变换后的知识特征 F。门控信号

GÎ (01)，当G趋近于1时，则表明当前的上下文

信息不足，模型会提高外部知识融合的程度；当G

趋近于0时，表明该文本语义明确，模型则倾向于保

留原始文本特征。随后，本文使用门控信号G对变

换后的知识特征F和原始文本特征H进行加权组合。

H'=G⨀F + (1 -G )⨀H （5）

其中，⊙⊙表示阿达玛（Hadamard）逐元素乘积，

用于实现特征维度级别的精细融合。最后，使用残

差连接与层归一化来稳定训练过程，并保留原始的

梯度流。

He =LayerNorm ( )H +H′ （6）

门控信号G作为该网络中的动态信息滤波器，

决定了相关信息F覆盖或补充原始文本特征H的程

度，该门控机制使模型能够自适应地选择性利用知

识信息，在避免干扰原始表示的同时增强了语义表

示的领域相关性，简单拼接会导致维度膨胀和无关

特征干扰，而本文中的门控机制通过学习门控值G

动态过滤知识，仅保留相关部分，避免冗余累积，

并通过残差连接保持原始信息的完整
[28]

。

2.4　多任务学习架构

传统多任务学习架构通常依赖于编码器底层进

行硬参数共享，这种浅层的共享方式难以在解码阶

段实现任务间信息的深度互补
[29]

。为解决上述问题，

使模型充分利用实体识别与事件抽取任务之间的协

同关系，本节构建了一个交互式协同的多任务学习

架构，不同于传统多任务学习架构的独立解码形式，

该架构通过引入跨任务注意力层实现解码阶段任务

间信息的双向交互，形成不同任务之间的协同效应。
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针对实体识别任务，本文使用 BiLSTM 来建

模序列上下文依赖。设输入特征序列为 He = {h 
1 

}h 
2h  

n ，BiLSTM输出序列表示为：

Hner =BiLSTM (He ) （7）

其中，HnerÎRn ´d
，经Dropout等处理后送至NER

输出层预测实体标签。在获得任务特定表示后，使

用相应的输出层生成最终预测，在NER任务中使用

线性层输出每个词的标签概率，再通过条件随机场

（conditional random field，CRF）层建模标签序列依

赖，实现全局最优的标签序列解码，其计算过程为：

si =Wnerhi + bner  siÎRCNER （8）

Score ( Xy) =∑
i = 1

n ( )Ayi - 1yi
+ si[ ]yi （9）

其中，hi 为跨任务注意力后的第 i 个 token 表示；

Wner为权重矩阵，用于将 token的语义表示映射到

“标签空间”；CNER为标签总数。X为输入的文本序

列；y = {y  
1y

 
2y  

n}为待评估的标签序列；A为转

移矩阵；si[ yi ]表示第 i个 token的打分向量中，标

签yi对应的元素。在预测阶段，模型选择标签序列

中得分最高的标签。

ŷ = arg max
y

Score ( Xy) （10）

对于事件抽取任务，本文首先对共享特征Henh

进行双层双向LSTM编码，提高对长距离依赖的建

模能力，得到序列特征。

Hevent =BiLSTM2 (He ) （11）

然后，通过注意力池化机制聚合序列信息，令

Hevent = {h 
1h  

n}，计算注意力权重。

ei = vT tanh (Wohi + bo ) （12）

αi = softmax (ei ) （13）

c =∑
i = 1

n

αihi （14）

其中，Wo为维度变化矩阵，将特征映射到隐藏空

间，vT
进一步将隐藏特征映射为注意力权重，然

后通过 softmax归一化，得到每个时间步的权重αi，

注意力机制通过学习权重α让模型聚焦最关键的特

征序列位置。基于注意力权重α对特征矩阵进行加

权求和计算得到固定长度的上下文向量 c（维度与

隐藏层相同），将此向量输入多层全连接分类网络

（multi-layer perceptron，MLP）进行事件类别预测。

分类器形式为：

pevent = softmax (U2(ReLU (U1c + b1 ) ) + b2 )（15）

其中U1、U2、b1、b2为映射参数，U1c + b1为第一

层映射，将上下文向量 c 映射到中间维度，通过

ReLU激活函数引入非线性，增强模型表达能力；

U2ReLU ( × ) + b2 为第二层映射，进一步变换特征

空间，捕捉更复杂的分类模式；最后通过Softmax

输出类别概率分布Pevent
。该注意力机制使模型能

够自动聚焦于与事件类别关联最强的时刻，从而提

高事件抽取的效果。

为了促进任务间的信息交互，本文设计了一种

跨任务注意力层，该层分别对NER任务特征和事

件任务特征进行双向交叉注意力计算，其核心思想

是让独立任务在做出最终决策前能够动态有选择地

参考另一个任务所学习到的特征信息。具体计算过

程如下。

在事件抽取任务对实体识别任务的注意力过程

中，本文令查询向量QE来自事件特征，键值向量

KN来自实体特征，让事件抽取聚焦于与事件相关

的关键实体。

QE =W E
Q Hevent

KN =W N
K Hner

（16）VN =W N
V Hner

计算注意力权重Ae2n = softmax ( QE K T
N

dk )，其中

dk 是查询向量的维度，再将Ae2n 与实体值向量VN

相乘得到实体细节信息CE =Ae2nVN，为事件抽取提

供实体级别的语义特征。

在实体识别任务对事件抽取任务的注意力过程

中，类似地，以实体特征为查询，事件特征为键

值，使实体识别能够借助事件的全文特征来消歧和

修正实体边界。

QN =W N
Q Hner

KE =W E
K Hevent

（17）VE =W E
V Hevent

计算注意力权重An2e = softmax ( QN K T
E

dk )，得到

事件场景信息CN =An2eVE，为实体识别提供全文语

义约束。

最终，将获得的跨任务上下文特征与原特征进

行残差连接，并通过线性映射得到最终增强后的任

务特征。
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Hner =Hner +CN （18）

Hevent =Hevent +CE （19）

上述过程使模型中的NER任务可获得事件层

面信息（如整体事件情景），而事件分类任务可利

用实体层面细节，实现语义信息的双向交互。这种

方式区别于单纯共享层的硬参数共享，通过动态权

重自适应地融合任务间重要信息，有效提升了多任

务学习性能。

2.5　损失函数与模型优化

本文模型框架的总损失函数为各任务加权损失

的组合。

L = λnerLner + λeventLevent （20）

其中，λ为不同任务的权重系数，用于平衡任务优

先级。在不同任务中，NER任务采用CRF损失以

建模序列依赖，从而避免非法标签的出现得到整体

最优的预测结果；事件抽取任务中存在非事件样本

远多于事件样本数量，因此在该任务中使用加权交

叉熵函数来处理文本中的类别不平衡问题。不同任

务的损失函数定义为：

Lner =-∑
i = 1

n ∑
j = 1

||T

wj yij loge( )P ner
ij （21）

Levent =-∑
k = 1

|| E

yk loge( )P event
k （22）

其中，wj是第 j类的权重，用于缓解类别不平衡问

题；n为样本序列长度，| × |为相应任务的类别数；

y 为相应任务的真实标签独热编码（one-hot）表

示，P为样本的预测概率。模型优化选择Adam优

化器自适应调整学习率，通过梯度下降方法优化总

损失L，实现各任务参数的联合训练与更新
[30]

。

3　实验与讨论

3.1　数据集与实验环境配置

本文使用的社交媒体数据集为 1 000条经过筛

选和标注的交通事件相关微博文本数据（均为

2012年上海区域相关的帖子）
[31-33]

。标注工作由4名

标注人员使用标签工作室对数据进行手动标注完

成，标注过程中对交通事件关键词以及事发地点实

体进行选中标注，并构建实体之间的关系标签。为

保证训练、测试的合理划分，数据按 7:2:1的比例

划分为训练集、测试集和验证集。在预处理阶段，

对文本进行了清洗与规范化，去除了文本中的重复

空白、特定符号以及停用词等。在模型训练阶段

使用网格搜索方法，在验证集上评估不同超参数

组合（如学习率、批量大小、隐藏层维度等）的性

能，选择验证集上F1分数最高的组合作为最佳超

参数。

模型实现基于Pytorch框架，实验的硬件配置包

括14代Intel(R)Core(TM)i7-14700KF处理器、32 GB

运行内存及NVIDIA GeForce RTX 4070 super显卡。

软件环境基于64位Ubuntu 18.04操作系统。以上配

置确保了实验过程的顺利以及实验结果的可靠性。

3.2　基线模型与评估指标

为了更加全面地评估GeoKE-MTL的性能，将

本文模型与多种先进模型进行比较：命名实体识别

领域先进模型基于Transformer的双向编码器表征-

双向长短期记忆网络-条件随机场（bidirectional en‐

coder representations from transformers-bidirectional 

long short-term memory-conditional random field，

Bert-BiLSTM-CRF）[34]
；多任务学习领域的多种先

进模型稳健优化的 BERT 预训练多任务学习（ro‐

bustly optimized BERT pretraining approach + multi-

task learning，RoBERTa + MTL）模型
[35]

、多任务

深度神经网络（multi-task deep neural network，MT-

DNN）[36]
以及层级式多任务学习（hierarchical multi-

task learning，HMTL）模型
[37]

；近几年交通事件

检测领域中取得优秀表现的成熟模型，如在线隐狄

利克雷分配+双向长短期记忆网络（online latent 

Dirichlet allocation + bidirectional long short-term 

memory，OLDA+BiLSTM）
[7]
以及卷积神经网络-

长短期记忆网络+核密度估计（convolutional neural 

network-long short-term memory + kernel density es‐

timation，CNN-LSTM+KDE*）模型
[8]
。

本节实验通过使用精确率（Precision）、召回

率（Recall）、F1分数（F1-score）3个指标来衡量

模型的表现
[39]

，其中TP表示真实为正类的文本实

体被正确预测为正类的数量，FP表示真实为负类

的文本实体被错误预测为正类的数量，FN表示真

实为正类的文本实体被错误预测为负类的数量。

精确率是自然语言处理领域中衡量模型的文本

识别性能的一个重要指标，它表示在所有预测为正

类的文本实体中模型正确预测的实例比例。精确率

的计算式为：

Precision =
TP

TP + FP
（23）

召回率表示在所有真实为正类的文本实体中，
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模型正确预测为正类的比例，其计算式为：

Recall =
TP

TP + FN
（24）

F1分数是精确率和召回率的调和平均数，用

于综合评估模型性能，具体的计算式为：

F1-score =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（25）

3.3　对比实验

表 1展示了GeoKE-MTL模型在自建数据集上

与其他多个基线模型在事发地点识别与交通事件识

别任务中的定量对比结果。由实验数据可知，相较

于各类基线模型，GeoKE-MTL模型通过整合地理

知识增强与多任务学习机制，在社交媒体交通事件

检测任务中表现出显著综合优势。

在事发地点识别任务中，GeoKE-MTL模型精确

率达78.48%、召回率达80.84%、F1分数达79.42%，

较最优基线模型OLDA+BiLSTM（F1分数 78.50%）

和CNN-LSTM+KDE*（F1分数78.41%）均有一定提

升，且相较于传统的 Bert-BiLSTM-CRF 模型（F1

分数67.59%）提升幅度达17.5%。在交通事件识别

任务中，GeoKE-MTL 模型的 F1 分数为 79.75%，

与表现最优的基线模型MT-DNN（F1分数80.07%）

基本持平，但明显优于其他模型。与最优基线模型

相比，GeoKE-MTL模型在召回率（79.12%）与精

确率（80.39%）之间取得了更佳平衡，显示出模

型对正负样本的判别能力更稳健。

图2进一步展示了对比实验的可视化结果，从

图 2可以看出，GeoKE-MTL模型在两个任务中均

表现出色。尽管在交通事件识别任务中 GeoKE-

MTL模型性能与最优基线模型性能相当，但对比

最优基线模型，GeoKE-MTL模型在对比实验中的

性能方差降低约15%，表明模型在噪声数据下具有

更强的稳定性，这种稳健性的提升主要得益于跨任

务注意力机制带来的信息互补，使模型抵抗非结构

化文本对单一任务带来的噪声干扰能力更强。

上述性能的提升可归因于以下几个关键因素：

首先，知识增强模块通过引入外部知识显著提高了

本文模型对社交媒体中噪声数据的理解能力，尤其

在位置识别任务中，知识增强方法帮助本文模型更

好地理解文本中和交通事件地名有关的语义描述。

其次，多任务学习架构促进了任务间协同优化，与

图2　事发地点与交通事件识别性能比较可视化

表1　本文方法和基线方法的指标对比

模型

Bert-BiLSTM-CRF

RoBERTa + MTL

MT-DNN

HMTL

OLDA+BiLSTM

CNN-LSTM+KDE*

GeoKE-MTL

事发地点识别性能

Precision

67.14%

65.74%

71.23%

65.49%

79.17%

77.50%

78.48%

Recall

68.06%

70.79%

73.05%

66.28%

77.85%

79.34%

80.84%

F1分数

67.59%

68.17%

72.13%

65.88%

78.50%

78.41%

79.42%

模型

Bert-BiLSTM-CRF

RoBERTa + MTL

MT-DNN

HMTL

OLDA+BiLSTM

CNN-LSTM+KDE*

GeoKE-MTL

交通事件识别性能

Precision

78.16%

78.30%

81.65%

74.97%

79.15%

79.74%

80.39%

Recall

78.59%

79.09%

78.55%

76.36%

71.47%

73.53%

79.12%

F1分数

78.37%

78.69%

80.07%

75.65%

75.12%

76.51%

79.75%
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单任务模型相比，多任务框架的底层共享表示和跨

任务交互机制充分利用了不同任务之间的内在关

联，提高了本文模型的泛化能力和资源利用效率。

此外，动态权重机制确保了训练过程的均衡性，避

免了某一任务主导优化过程，进一步提升了整体性

能。这些因素的协同作用，不仅解决了现有方法在

地理信息提取和任务孤立方面的局限，还在实验中

体现了显著的量化优势。

3.4　模型计算复杂度与时间代价分析

（1）模型复杂度计算

本文模型由知识增强与多任务学习两个部分组

成，这种设计可能增加了模型的复杂度和时间代

价，因此本文对GeoKE-MTL模型的计算复杂度进

行了详细的理论分析。其中模型整体复杂度主要来

源于以下几个部分。

模型的编码层采用预训练BERT模型，其复杂

度为O (n2·d )，其中n为输入序列长度，d为隐藏层

维度。这是模型计算复杂度增加的主要部分，与标

准的Transformer架构基本一致。知识增强部分包

含动态门控融合机制，计算复杂度为O (n·d 2 )。其

中知识检索基于高效的Trie树匹配算法，时间复杂

度仅为O (n·L)，L为平均实体长度，对整体计算开

销影响较小。不同任务的特定编码层部分，NER

任务采用单层BiLSTM，复杂度为O (n·d 2 )；事件

抽取任务采用双层BiLSTM结合自注意力机制，复

杂度为O (2·n·d 2 + n2·d )。跨任务注意力层部分采用

双向交叉注意力机制，复杂度为O (2·n2·d )。输出

预测层部分，NER输出层复杂度为O (n·d·C )，其

中C为NER标签数量；事件输出层采用注意力池

化和多层分类器，复杂度为O (n·d 2 )。
综合上述分析，当处理社交媒体文本时，由

于隐藏层维度d为固定值，n2
在复杂度中占主导地

位，GeoKE-MTL 模型的整体复杂度近似为 O (n2·

d + n·d 2 )。与其他基线模型相比，Bert-BiLSTM-

CRF 的复杂度为 O (n2·d + n·d 2 )量级，MT-DNN 等

多任务模型的复杂度同样为 O (n2·d + n·d 2 )量级，

表明GeoKE-MTL模型在引入知识增强和跨任务交

互机制的同时，保持了与主流多任务学习模型相当

的计算复杂度。

（2）时间损耗分析

在时间效率方面，由图3可以看出，本文模型

的训练时间和推理速度与其他多任务基线模型基本

处于同一水平，尽管模型引入了知识增强模块与跨

任务注意力层等额外组件，但通过合理的结构设计

与并行计算优化，其训练总时间为 1 025 s，介于

RoBERTa+MTL与HMTL之间，优于MT-DNN。在

推理效率方面，GeoKE-MTL模型的单样本推理时

间为38.4 ms，吞吐量为28 Sa/s，略优于RoBERTa+

MTL，显著优于MT-DNN，表明模型在保持高性

能的同时，具备良好的实时处理能力。

这种效率表现得益于模型在实现上的优化，知

识检索阶段采用高效的Trie树结构，门控融合机制

与跨任务注意力层均设计为轻量级模块，并通过

GPU 并行计算有效降低了额外开销。总体而言，

GeoKE-MTL模型在计算复杂度与时间代价之间取

得了良好平衡，具备实时部署的潜力。

3.5　消融实验

为了验证GeoKE-MTL模型中各关键组件在不

同任务下的有效性，本文逐一去除模型中的特定模

块进行消融实验，通过观察模型在事发地点识别和

交通事件识别两个任务上的性能变化，从而量化每

个组件的独立影响。本节实验去除的组件包括：知

识增强模块（w/o KE），该模块负责注入地理领域

知识以处理模糊位置信息；跨任务注意力层（w/o 

CTA），该层促进实体识别与事件抽取间的双向信

息交互；动态权重机制（w/o DW），该机制在训练

中动态调整各任务的损失权重以实现平衡优化。所

有消融变体在相同数据集、硬件环境和超参数设置

下重新训练和评估，使用精确率、召回率和F1分

数作为评价指标，以全面反映模型的准确性和完

整性。

由图4可见，事发地点识别任务主要依赖于地

理信息的精确提取，因此知识增强模块对该任务的

影响较大。而交通事件识别任务更注重整体语境捕

捉，因此跨任务交互机制的作用更显著。通过消融

实验结果图，可以更加直观地比较完整模型与各消

融变体的性能差异。此外，通过对比图3和图4可

以看出，在事发地点识别任务中，完整模型的F1

分数显著高于其他基线模型，而消融变体则接近或

低于这些基线，这种现象表明消融后的模型性能退

化到了基线水平，证明了模型中的关键组件对于模

型性能提升的重要性。
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3.6　真实场景识别效果分析

为了验证本文模型对真实场景社交媒体文本的

理解与识别能力，本节选取了部分涵盖不同语言特

征的未训练微博文本数据进行案例分析，并展示了

6种不同特征类别文本的识别效果，见表2。

本文模型对于结构化或非结构化文本表现出了

精准的识别能力，本文构建的知识增强模块能够有

效匹配和注入交通领域实体知识，而多任务学习架

表2　案例识别结果

文本类型

结构化文本

结构化文本

地理信息残缺

非结构化文本

无关文本

语义模糊文本

文本内容

上海延安东路隧道一如既往堵

早高峰路况内环南浦大桥至鲁班立交事故

张江真堵还堵绕路还堵

擦水产路宝杨路堵

早上起来心里堵得慌

南浦大桥成停车场

识别结果

交通拥堵，延安东路隧道

交通事故，南浦大桥至鲁班立交

交通拥堵，张江路

交通拥堵，水产路，宝杨路

无，无

无，无

图4　事发地点识别任务及交通事件识别任务消融实验结果

图3　各模型训练时间损耗对比
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构确保了事件类型与地理位置信息的协同准确抽

取。在面对地理信息残缺文本时，本文模型展现出

一定的语义推理和泛化能力，在“张江真堵还堵绕

路还堵”这条文本中，本文模型成功匹配并补全事

发地点“张江路”，验证了知识增强对于缓解信息

模糊的积极作用。

但是本文模型对于深层语义和隐含逻辑的理解

上仍存在局限性，对于“南浦大桥成停车场”这条

文本，模型未能识别出其隐喻的交通拥堵事件，此

类文本的稀疏和隐晦的表达方式导致了识别失败，

表明模型在深层次语义理解方面仍有提升空间。

4　结束语

本文针对社交媒体文本非结构化、地理信息模

糊及传统模型任务协同不足的问题，提出融合地理

知识增强与多任务学习的交通事件检测模型，实验

结果验证了模型对社交媒体数据中交通事件信息识

别的有效性。交通事件实时检测作为智能交通系统

的重要组成部分，其识别准确性和高效率至关重要。

然而，本文也存在一定局限性。首先，实验所

使用的数据集规模有限且时间跨度较小，未能充分

涵盖当前社交媒体中新兴的表达方式以及多样化的

复杂交通事件场景。此外，模型的可扩展性尚未在

实时数据流和大规模处理环境中得到充分验证，计

算资源需求仍需进一步优化，以适配实际应用中的

部署需求。

未来研究可从以下方面展开改进：扩展数据集

规模，纳入近期、多样化的社交媒体数据，覆盖多

城市、多平台及多语言场景；探索多模态数据的融

合，整合文本、图像、交通传感器等多源数据，进

一步提升交通事件检测的细粒度与识别准确性；优

化模型架构以更好地适配实时数据流和高流量处理

场景，例如通过边缘计算或硬件加速实现低延迟处

理
[38-41]

。上述改进方向可有效提升模型的实用价值

与泛化能力。
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