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基于社交媒体大数据的交通感知分析系统

郑治豪 1 吴文兵 2 陈 鑫 3 胡荣鑫 1 柳 鑫 1 王 璞 1

摘 要 社交媒体数据中蕴含了丰富的交通状态信息, 这些信息以人类语言为载体, 包含了大量对交通状态的因果分析与多

角度描述, 可以为传统交通信息采集手段提供有力补充, 近年来已成为交通状态感知的重要信息来源. 本文以新浪微博为主要

数据来源, 分别利用支持向量机算法、条件随机场算法以及事件提取模型完成微博的分类、命名实体识别与交通事件提取, 开

发了基于社交媒体大数据的交通感知分析与可视化系统, 可以为交通管理部门及时提供交通舆情及突发交通事件的态势、影

响范围、起因等信息. 在交通信息采集系统建设较为薄弱的地区, 本文建立的系统可以为交通管理提供信息补充.
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A Traffic Sensing and Analyzing System Using Social Media Data
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Abstract Social media data, which encapsulate abundant traffic status information, have gradually become an impor-

tant data source for sensing traffic status. The information recorded by human language contains a large amount of

causality analysis and multi-angle descriptions of the traffic condition, acting as a powerful supplement to traditional

traffic information collecting methods. Employing Sina Weibo as a main data source, we apply SVM algorithm, CRF

algorithm and event extracting model for classification, named entity recognition and events extraction of microblogs. We

develop a traffic sensing and visualizing system, which can collect public opinion, situations, scales and even origins of

traffic incidents for transportation agency. Furthermore, this system can provide traffic information for the transportation

department in the area which lack traffic detectors.

Key words Social transportation, machine learning, text classification, named entity recognition, data visualization

Citation Zheng Zhi-Hao, Wu Wen-Bing, Chen Xin, Hu Rong-Xin, Liu Xin, Wang Pu. A traffic sensing and analyzing

system using social media data. Acta Automatica Sinica, 2018, 44(4): 656−666

进入新世纪, 我国交通信息化建设快速推进, 公
交车或出租车上的 GPS 轨迹数据[1−2]、磁感线圈数

据[3]、视频监控数据[4−5] 大量涌现, 基于这些数据的
交通状态感知与预测技术发展迅速. 翁剑成等[1] 基

于浮动车 GPS 数据, 获取了路段区间运行速度与行
程时间信息, 改善了传统交通检测方式高投入、精度
低的缺点. 董均宇[2] 通过融合多类型车辆 GPS 轨
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迹数据与道路交通信息, 估计了城市路段的平均速
度. 陶汉卿等[3] 基于分段序列相似度的分析方法对

转弯车辆和直行车辆的感应数据进行联合分析, 获
取了车辆的转弯信息, 提高了交通调查和交通信息
采集的效率和准确性. 张佐等[4] 指出先进的视频技

术将成为视频和无线传感器 “按需” 布设和多参数
交通信息采集的基础, 利用视频处理技术可以发现
混合交通流的新特性. 王川童[5] 运用视频检测技术

获取的交通数据, 结合卡尔曼滤波跟踪与虚拟检测
线法提取交通特征参数, 提高了车辆识别的精度. Li
等[6] 利用实测交通流数据, 提出了一种基于模糊集
理论的交通流预测方法, 该方法还可以准确预测交
通流变化的范围.
基于车辆 GPS 轨迹、磁感线圈、视频监控等数

据的交通分析方法在智能交通系统的建设和发展中

发挥了重要作用, 然而这些数据自身结构和特点也
使它们在某些应用方面存在不足. Shang 等[7] 指出:
某些时刻很多路段上并没有出租车行驶, 浮动车数
据一定程度上缺乏完整性; 感应线圈的埋置深度、性
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能和寿命、线圈与导线接头的可靠性和防潮绝缘性

能等均有待进一步完善和改进; 而视频检测设备在
气象恶劣的情况和低光照强度下, 很难得到清晰可
靠的图像. 陆锋[8] 指出基于移动目标速度感知方式

的交通信息采集手段在运营成本和时空覆盖范围上

仍然存在较大的局限性. Zhang 等[9] 发现节假日交

通出行由于受到天气、旅游商业等特殊活动以及服

务价格、交通事故等多种偶发、可变因素影响, 难以
通过历史数据作出有效预测, 常常导致交通突发事
件预报失当、应对失当.
进入 “互联网 +” 时代, 社交媒体已经成为人们

生活的重要组成部分和人类语言的重要发布平台.
社交媒体中蕴含了大量与交通相关的语言描述, 在
某些应用方面甚至比在物理空间中采集的交通信息

更有优势. 复杂系统管理与控制国家重点实验室主
任王飞跃教授认为社会信号是复杂系统平行管理与

控制的重要一环[10], 并首次提出 “社会交通” 研究方
向[11].

社交媒体是社会交通研究的重要数据来源, 基
于社交媒体大数据的交通研究与应用方兴未艾.
Qiao 等[12] 指出微博消息可以作为线圈、视频等

交通检测传感器的有效补充, 可以用于及时定位交
通拥堵. Zeng 等[13] 指出社交媒体信息可以提供交

通预警信号与路况信息预报. Wanichayapong 等[14]

开发了一个基于 Twitter 数据的交通信息采集与归
类系统. Endarnoto 等[15] 开发了一个 Twitter 交通
信息采集系统, 并设计了一款安卓手机软件用于显
示交通信息. Balagapo 等[16] 开发了一款安卓手机

软件, 采用信息众包的方式采集使用者记录, 分享
公共交通出行数据. D′Andrea 等[17] 开发了一个基

于 Twitter 信息流的交通信息实时监测系统, 该系
统可以在新闻网站发布相同资讯之前监测到相关的

交通信息. 张恒才等[18] 提出了一种从微博消息中快

速获取和融合交通信息的技术方法, 他们首先对获
取的微博进行分词和路网匹配, 然后用模糊 C 聚类
方法对微博进行定量化结果分析, 从而获取各个路
段置信度最高的交通状态描述. 张恒才等[19] 还提

出了一种基于 D-S 证据理论的微博交通信息获取方
法, 构建了微博文本中交通状态信息的评价体系, 作
者定义了微博消息源的基本概率分布函数, 通过证
据合成与证据决策, 实现微博消息中实时交通信息
的甄别与融合. 崔健等[20] 开发出一套基于微博的节

假日突发交通事件感知与分析系统, 旨在分析节假
日交通状况, 评估个体出行者的情感状态等. 熊佳
茜[21] 运用条件随机场模型对微博进行时间与地点

词语的识别, 用于感知交通事件. Hasan 等[22] 利用

社交媒体数据分析出行者活动模式. Gkiotsalitis 等
利用社交媒体数据分析用户参加各类活动的出行意

愿[23], 并针对休闲活动的出行随机特性进行分析[24].
Gu 等[25] 开发了一套基于社交媒体的交通事件探测

系统，并在两个城市得到应用. Kuflik 等[26] 提出

了一个从社交媒体信息中抽取交通相关信息的框架.
Rashidi 等[27] 探讨了社交媒体数据在挖掘人类出行

行为方面的机遇与挑战. Cottrill 等[28] 讨论了社交

媒体信息在大型事件发生时的交通信息传播策略.
Xiong 等[29] 提出了一个基于信息 –物理 –社会系统
的智能交通系统框架, 文中详细介绍了社会交通系
统的运行机制.
车辆 GPS 轨迹数据、磁感线圈数据、视频监控

数据等由物理空间的传感器采集, 具有量化、精确、
客观的特点. 蕴涵交通信息的微博文本由社交媒体
采集, 虽然在描述上存在一定模糊性、主观性, 但包
含了人类的分析、推理和智慧. 物理空间与社会空
间交通数据在交通分析、预测与应用中具有各自的

优势. 目前物理空间交通数据的采集、处理方法比
较成熟完善, 但社会空间交通数据方面的研究还较
少, 尚缺乏系统性好、应用性强的社交媒体交通感知
系统.

本文的结构组织如下: 第 1 节总述本文所构建
系统的构架与要解决的重难点; 第 2 节阐述数据来
源与数据处理; 第 3 节和第 4 节阐述两个难点的解
决方案; 第 5 节展示数据可视化; 第 6 节讨论系统特
色; 第 7 节是结论及下一步工作.

1 系统构架

基于社交媒体大数据的交通感知分析系统由以

下几个模块组成: 1) 微博数据采集与预处理模块;
2) 微博分类模块; 3) 微博命名实体识别模块; 4) 交
通事件归类与可视化模块. 系统构架图如图 1 所示.

图 1 系统构架图

Fig. 1 Architecture of the system

建立基于社交媒体大数据的交通感知分析系统
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需解决的难点如下:
1) 微博内容语义消歧与交通话题筛选. 中文具

有一词多义的特点, 带有关键词的微博可能与交通
无关, 且与交通相关的微博也不一定带有实际的交
通信息, 如何进行语义消歧和交通话题筛选, 减少对
无效微博的后续处理, 提高系统效率, 是本论文解决
的第一个难点.

2) 微博数据中交通信息的有效识别与提取. 微
博中包含的交通事件发生地点往往比普通的地点实

体更复杂, 如何准确界定微博中的交通相关信息, 并
选择相应的算法提取这些信息是本论文解决的第二

个难点.
针对上述研究重点与难点问题, 我们使用数据

挖掘、机器学习、自然语言处理的方法对社交媒体数

据进行了大量的实验与测试, 最终选择出可靠有效、
性能优良的方法, 建立了一个基于社交媒体大数据
的交通感知分析系统. 该系统体现了 “社会交通” 的
信息众包机制[30−31], 发挥了群体智慧的优势, 在突
发事件的检测, 交通事件的原因分析、规模判断, 舆
情采集等方面是现有交通检测方式的有力补充, 并
且为未来 “社会交通” 研究提供基础数据与分析平
台.

2 微博数据采集与预处理

首先运行网络爬虫, 通过设置好的关键词 (表 1)
随机收集 4 万条相关的原始微博数据.

表 1 关键词表

Table 1 Keywords list

堵 车祸 剐蹭 事故 绕行

路 追尾 相撞 塞车 高速

原始微博数据的每一条信息包含: 微博发布时
间、官方标记 (是否源于认证的官方微博)、微博正
文、微博定位地点. 原始微博正文中可能含有一些
特定符号, 包括表情符号、话题标签 (##)、链接、
转义字符、用户引用 (@ 符号) 以及多余的空格等,
这些内容没有实际含义与信息, 剔除后不影响全文
语义表达.
文中使用 Python 的正则表达式模块对这些符

号匹配剔除. 同时, 为了减小微博不准确信息和不真

实信息经大量转发后的扩散影响, 在抓取微博时仅
对原创微博进行抓取, 不使用转发微博. 数据预处理
后, 得到了标准化的微博数据, 如表 2 所示.

3 微博分类

本文采用机器学习的方法进行微博分类, 解决
微博内容语义消歧与交通话题筛选问题. 首先, 制定
了有效微博交通信息的评判标准, 并以此为依据划
分微博信息, 构建训练集; 其次, 利用不同的文本分
类算法进行测试; 最后, 综合考虑各种因素选出最适
合本系统的分类算法.

3.1 有效微博与无效微博

根据微博内容是否与交通信息有关进行评判,
本文将抽取到的微博分为有效微博与无效微博, 其
定义如下:
定义 1. 有效微博
有效微博包含表 1 关键词, 所讨论的话题属于

交通话题, 且描述实际交通情况. 例如:
“大鹏片区南西路沙坑农庄路段发生小车追尾

事故, 民警正在现场处理事故, 疏导交通.”
定义 2. 无效微博
无效微博包含表 1 关键词, 但其描述的话题与

交通无关, 或者其虽然属于交通话题, 但并不描述实
际交通情况. 例如:

“黄山再美都被人挤人的人群给淹没了还好下
山不堵.”

“交通管理部门要求: 1. 小汽车的司机和前排
乘客必须系好安全带—这样可以防止惯性的危害;
2. 严禁车辆超载—不仅仅减小车辆对路面的破坏,
还有减小摩擦、惯性等; 3. 严禁车辆超速—防止急
刹车时, 因反应距离和制动距离过长而造成车祸”.

3.2 微博分类训练集

本文通过人工浏览标准化微博数据库中的 4 万
条微博, 从中人工分类出 5 000 条有效微博与 5 000
条无效微博, 去除停止词后, 分别存入两个文档中,
其分类标签分别为 1 和 0.

在微博分类之前, 需要将文本向量化, 本文所
构建的文本分类器使用隐性语义分析 (Latent se-
mantic analysis, LSA) 进行向量化, 流程如图 2 所
示.

表 2 标准化微博数据

Table 2 Standardized Weibo data

微博发布时间 官方标记 微博正文 微博定位地点 (缺省为 *)

201604022042 0 竟然能在一个地方堵车堵快 1 个小时了！气得好多人中途下车了！ 北京·北七家
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图 2 文本向量化流程图

Fig. 2 Flowchart of document vectorization

本文使用 LTP[32] 提供的中文停止词表去除微

博正文中的停止词, 使用 Gensim[33] 工具包进行微

博正文的向量化.

3.3 微博分类算法

文本分类算法则主要基于朴素贝叶斯 (Naive
Bayes, NB)、k最近邻 (k-nearest neighbor, KNN)、
支持向量机 (Support vector machine, SVM)、决策
树 (Decision tree, DT) 等算法. Scikit-learn[34] 是

Python 中的一个机器学习包, 提供了多种分类器算
法. 其中, SVM 形参 kernel 的值代表其分类时所采
用的核函数, 本测试取 linear、rbf、sigmoid、poly
四种核函数; KNN 方法中, k 表示分类决策时选取

的最相似数据的个数, 测试选取 1NN、3NN、5NN;
NB 方法中, 可以选择不同的模型训练, 本文选取
高斯模型 (Gaussian NB) 和多项式模型 (Multino-
mial NB); DT 方法中, 形参 criterion 表示构造决
策树时节点测试属性选取的标准, 测试选取信息熵
(Entropy) 和基尼不纯度 (Gini).
研究中使用第 3.2 节中得到的微博分类训练集

训练分类模型. 在训练分类模型时, 采用十折交叉验
证法, 对十次训练得到的模型评估参数取平均值作
为最终评估模型的参数.
文中选择 MUC 会议制定的评估体系. 其评价

模型性能的指标有准确率 (Precision)、召回率 (Re-
call) 和 F-score. 其中, 准确率是预测结果为有效微
博中预测正确的比例, 召回率是预测结果为有效微

博中预测正确的数量占全部人工标注的有效微博数

量的比例, F-score 的计算公式如下:

F-score =
(λ× λ + 1)× p× r

(λ× λ× p) + r
(1)

其中, λ 是召回率相对于准确率的权重, 当λ取值小
于 1 时, 结果偏向准确率; 大于 1 时, 结果偏向召回
率. 在本次分类中, 准确率和召回率同等重要, λ取
值为 1.

在利用训练集对所有算法进行测试之后, 测试
结果如表 3 所示.

表 3 不同分类算法的测试结果

Table 3 Test results of different algorithms

算法 Precision Recall F1-score

SVM (kernel = ‘linear’) 0.880 0.850 0.859

SVM (kernel = ‘rbf’) 0.747 0.574 0.504

SVM (kernel = ‘sigmoid’) 0.799 0.524 0.419

SVM (kernel = ‘poly’) 0.234 0.500 0.318

1NN 0.693 0.685 0.683

3NN 0.725 0.699 0.692

5NN 0.727 0717 0.717

Gaussian NB 0.645 0.626 0.618

Multinomial NB 0.766 0.768 0.767

DT (criterion = ‘entropy’) 0.676 0.687 0.676

DT (criterion = ‘gini’) 0.674 0.677 0.672

由表 3 结果可以看出, SVM 算法总体表现优

异, 采用的各种核函数中, 线性核表现最优, 表明文
本向量化得到的数据是线性可分的; KNN 算法整体
的表现不佳, 这与 KNN 算法的归纳偏置密切相关:
一个新数据的分类标签总是与其在欧氏空间中若干

个临近数据的多数标签相同. 在算法应用的过程中,
数据间的距离是根据数据的所有属性计算的, 近邻
间的距离往往会被大量的不相关属性所主导, 从而
降低 KNN 算法的分类性能. 对比不同 k 值的 KNN
算法可以看出, 当 k 增大时, 分类性能有所提升, 说
明在一定范围内 k 值增大能够更好地排除错误数据

与噪声的影响, 提高分类性能; 朴素贝叶斯分类器采
用不同的模型时, 分类性能差异较大. 高斯分布的
朴素贝叶斯分类器的性能明显低于多项式分布的朴

素贝叶斯分类器. 其原因在于, Gaussian NB 假定
训练集中的各样本特征值服从高斯分布, 而这一假
定并不一定符合微博语料的实际情况. Multinomial
NB 以文档中的单词作为特征, 对应的特征值是单
词在文档中出现的次数, 是典型的词袋模型, 适用于
文本分类; 决策树算法在测试中表现较差. 构造决策
树时节点测试属性选取标准的不同, 并不会对最终
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的分类性能产生明显的影响.
综上, 在本系统中选择性能最优的 SVM 算法

进行微博分类, 为解决有效、无效微博分类提供了一
个可行的方案, 解决了第 1 节所述难点 1.

4 微博命名实体识别

本文同样采用机器学习的方法进行微博命名实

体识别, 解决微博内容中交通信息的有效识别与提
取问题. 首先, 我们对微博蕴含交通信息的实体名词
进行定义; 其次, 我们讨论了不同实体名词标注方案
的优劣, 建立了微博交通信息实体的界定方法; 最
后, 我们讨论并确定了最适合本系统的实体识别算
法.

4.1 时间实体与地点实体

在对微博分类后, 我们使用命名实体识别
(Named entity recognition, NER) 对有效标准微
博数据进行时间实体和地点实体的识别 (如图 3 所
示).

图 3 时间实体与地点实体示例

Fig. 3 An example of time entity and location entity

最常见的两种命名实体识别方法为基于语法规

则的方法和基于机器学习的方法. 前者在所制定的
规则适应于相对应文本情景的情况下具有良好的表

现, 但在面对陌生随机文本时表现不佳[35]. 后者的
优点在于它可以利用标记文本反复训练, 适应性强,
维护成本远小于基于语法规则的方法[36]. 基于机
器学习的方法又分为有监督、半监督和无监督方法.
由于后者无需太多的语言学知识, 且有监督的机器
学习方法只需通过训练模板设定待考察的特征, 并
用算法对人工标注真值的训练集进行训练, 便可得
出相应的模型文件用于实体识别, 简单易用, 对随机
文本适应性强. 所以, 文中选择基于有监督的机器学
习算法完成微博命名实体识别的工作.
由于命名实体识别需要基于词序列进行建模,

文中使用 LTP[32] 分词工具将每一条微博文本切分

为词序列并标注词性后进行序列标注, 如表 4 所示.

4.2 命名实体识别训练集

文中选取分类阶段中筛选出的 5 000 条未过滤
停止词的有效微博进行分词序列化处理及词性标注,
并采用文献 [21]提出的方法进行人工命名实体标注,
作为训练真值. 标注规则与示例如表 5 所示.

表 4 微博的词序列示例

Table 4 An example of a sequence of Weibo word

微博词序列示例 词性符号 词性

1 月 nt nt temporal noun

6 日 nt

13:55 m m number

, wp

愈 j wp punctuation

昆 j

高速 d j abbreviation

成 v

渝段 n d adverb

上行 v

方向 n v verb

白市驿 ns

至 p n general noun

中梁山 ns

隧道 n ns geographical name

车流量 n

大 a p preposition

在标注命名实体的过程中, 我们发现, 较长的交
通地点实体常常占据 5∼ 7 个窗口, 且由多个短地点
实体组成, 导致不同的人对同一个地点实体的标注
会有不同的结果 (如图 4 (a) 和 4 (b) 所示).

图 4 命名实体标注示例

Fig. 4 Examples of NER labels

从图 4 可以看出, “G30 连霍高速宝天段观音山
隧道”描述的是一个具体交通事件发生的位置,在这
个位置中包含了多个可以作为命名实体的地点, 例
如 “连霍高速”、“观音山隧道”.
从词义角度分析, 描述一个交通事件发生地点

通常是由高级地名向低级地名递减. 示例二将这种
地理描述完整的标记出来, 作为一个地点实体. 而示
例一则将一个地理描述中的多个地名作为单独的地

点实体.
从应用角度分析, 如果利用示例一的标注方法,

多个地点实体之间的从属性较难判断, 造成定位困
难. 而示例二则避免了这个问题, 降低了定位难度.
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表 5 命名实体标注方案

Table 5 Method of NER labelling

类别 标注符号 说明 词序列示例 标注示例

B-Ns 地点词的起始 1 月 nt B-Nm

6 日 nt I-Nm

地 I-Ns 地点词的中部 13:55 m E-Nm

点 渝 wp B-Ns

实 E-Ns 地点词的结尾 昆 j I-Ns

体 高速 j I-Ns

S-Ns 完整的地点词 成 d I-Ns

渝段 v E-Ns

B-Nm 时间词的起始 上行 n O

方向 v O

时 I-Nm 时间词的中部 白市驿 n S-Ns

间 至 ns O

实 E-Nm 时间词的结尾 中梁山 nt B-Ns

体 隧道 n E-Ns

S-Nm 完整的时间词 车流量 n O

大 wp O

综上, 文中采用示例二所示的标注方法对微博
命名实体训练集进行标注, 该方法为: 在连续的地理
位置描述中, 以两个相同等级的地名为地点实体分
隔点, 每个地点实体由最高等级地名开始至最低等
级地名结束. 例如 “G30 连霍高速宝天段观音山隧
道” 这一描述中, “G30” 是 “连霍高速” 的代号, 故
二者属于平行关系, 我们将 “G30” 作为单独的地点
实体. “连霍高速” 和 “观音山隧道” 分别是该描述
中最高级和最低级的地名, 故我们将 “连霍高速宝天
段观音山隧道” 标注为一个地点实体. “附近” 一词
不具有定位意义, 不作标注. 该方法能够清晰地标定
微博文本中的交通地点实体, 减少判定尺度不一致
带来的误差, 为解决微博交通信息提取提供了可行
方案, 解决了第 1 节所述难点 2.

4.3 测试分析

文献 [37] 指出, 较常用的用于命名实体识别的
序列标注算法有: 最大熵马尔科夫模型 (Maximum-
entropy markov model, MEMM)、隐性马尔科夫模
型 (Hidden markov model, HMM)、条件随机场模
型 (Conditional random field, CRF)以及支持向量
机模型 (Support vector machine, SVM). 对于序列
标注问题, 隐性马尔科夫模型的识别速度快[38], 但
对观察序列的多个非独立特征建模存在困难[39]. 支
持向量机模型则需要进行两步操作, 先对各行独立
分配标签, 再进行调整, 这种方式忽略了状态转移
和观察之间的紧密关系[39]. 最大熵马尔科夫模型虽
然克服了 HMM 模型输出独立性假设的缺点, 但只

在局部统计归一化概率, 且会产生标注偏置的问题.
条件随机场模型汲取了 HMM 和 SVM 的优点, 特
征设计灵活, 可以容纳任意的上下文信息, 被广泛
运用于诸如命名实体识别等多种自然语言处理任务

中[39]. 而 CRF 与MEMM 相比, CRF 模型计算的
是全局最优输出节点的条件概率, 也克服了标注偏
置的问题. 虽然 CRF 复杂度高, 训练代价大, 但在
使用时速度满足本系统的使用要求. 所以, 我们拟运
用 CRF++[40] 工具包对 CRF[41] 算法的性能进行

测试.
在测试 CRF 算法时, 为了得到最准确的模板,

我们采用了 6 套适合我们数据结构的模板进行实验,
以期得到一个准确率和召回率最高的模板. 在此过
程中, 同样采用第 3.3 节中使用的评价体系. 模板的
设定方式和性能如表 6 所示, 表中用 a 代表分词结
果, b 代表词性.

表 6 CRF 不同模板的设置方案与测试结果

Table 6 Settings of different CRF templates and

test results

方案窗口大小考虑的列考虑的相对关系 Precision Recall F1-score

一 3 a N/A 0.790 0.665 0.72

二 3 a, b N/A 0.798 0.743 0.769

三 3 a, b a, b 0.794 0.754 0.773

四 5 a N/A 0.787 0.639 0.703

五 5 a, b N/A 0.788 0.735 0.760

六 5 a, b a, b 0.791 0.741 0.764

根据测试结果, 方案三的 F1 值最高, 在准确率
和召回率上都有良好的表现, 故本文采用方案三作
为训练模板.

4.4 标注信息的提取

系统运用训练好的 CRF 模型对词序列进行标
注, 逐行遍历标注结果并提取出相关的词语并将其
组合起来, 如图 5 所示.
系统通过标签尾部的 Ns 和 Nm 标识判断该词

是一个交通地点实体, 还是一个交通时间实体的组
成部分, 再通过标签前部的 B、I、E、S 标识判断该
词属于该实体的哪一部分. 若是 S 标签, 该词即为
一个完整的实体; 若是 B 标签, 则读取至下一个 E
标签处, 将这两个标签之间对应的词组合起来作为
一个实体.
在获取了微博中的交通时间实体和交通地点实

体后, 我们不能直接将其作为交通事件的发生时间
和地点. 因为我们在采集微博时获得了微博的发布
时间, 所以我们通过系统将交通时间实体数字化后,
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选取两个时间中较早的时间作为事件发生时间. 同
时, 在微博定位地点不缺省时, 文中优先选择微博定
位地点作为事件发生地点. 最后, 使用百度地址解析
API[42] 将其转化为 GPS 坐标供可视化模块调用.

图 5 微博命名实体标注结果

Fig. 5 Weibo NER labelling results

5 交通事件归类与可视化

5.1 交通事件归类

在这个部分我们用关键词对采集的微博交通事

件作简要归类, 实现可视化模块中信息分类浏览的
功能. 交通事件类别如表 7 所示.
我们人工将第 3 节中的有效微博归为表 7 所示

6 类, 统计每一类中出现频率最高的词, 从高频率词

表中选取具有代表性的且与交通相关的词语作为该

类别对应的关键词库. 在进行微博事件归类的过程
中, 我们用每一个关键词库中的词语对微博进行匹
配, 若微博中含有该词语, 则我们将该微博贴上相应
类别标签. 例如涉及车辆相撞等事故的的微博中, 可
能出现” 撞”、” 追尾”、” 剐蹭” 等词语, 我们将这些
词语作为车辆相撞类别的关键词库. 由于交通事件
之间常具有一些因果关联, 如事故可能导致路段拥
堵, 所以每一条微博可能同时具有多个类别标签. 值
得注意的是, 由于本环节处理的微博已是有效微博,
所以不需考虑一词多义等问题.

表 7 交通事件归类

Table 7 Classification of traffic events

路况正常 施工 封路

路况拥堵 车辆相撞 其他

5.2 数据可视化模块

本系统的可视化模块桌面端基于Web 平台构
建, 采用 PHP 语言编写. 可视化模块移动端基于安
卓平台构建, 采用 Java 语言编写. 系统对获取到的
原始微博信息进行处理后, 获得了交通事件发生的
时间、地理坐标以及事件类型等信息, 可视化模块读
取上述格式的数据后, 根据不同的事件类型用不同
颜色的图标在地图上进行可视化标记, 点击该图标,
会弹出具体的事件信息. 对于含有多个类别标签的
数据, 我们以封路、施工、车辆相撞、路况拥堵、路
况正常、其他的优先级顺序显示标记的颜色. (如图
6 (a) 和图 6 (b) 所示).

图 6 可视化模块

Fig. 6 Visualization module
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6 系统应用评估

由于实时数据量巨大, 系统在实际运用中采取
少量高频采集、采集与处理同时进行的方式采集和

处理数据, 以保证系统的实时性与高效性.
在进行性能与可靠性测试期间, 系统于 2016 年

4 月 2 日下午全程跟踪监测到了沪蓉高速常州段两
辆大货车相撞翻车, 事故发生后几分钟内, 车辆连续
追尾, 造成重大交通事故.
根据央视等官方权威媒体事后的报道, 该事件

发生于 4 月 2 日下午 13 时 20 分左右, 最终导致约
56 辆汽车追尾, 本系统于事故发生前就监测到多条
微博信息反应该路段拥堵, 而在事故发生 14 分钟之
后, 本系统即监测到该路段交通中断, 而事故发生
35 分钟之后, 系统即报告了该事故的严重程度. 图 7
显示的是 13:55 分系统在该路段监测到的数据量.

图 7 13:55 系统在相关路段的监测截图

Fig. 7 A system screenshot at 13:55

官方新闻最早播报这起事故是中国广播网于

15:00 发出了一条新闻, 这比本系统首次监测到该
路段交通中断延迟了 1 小时 26 分钟. 分析其原因
在于, 本系统利用信息众包的思想, 信息来源更加广
泛, 而传统的新闻媒体由于其工作性质, 需要对信息
反复沟通确认后才会发布信息, 这使得社交媒体在
突发情况的信息传播方面通常比传统媒体更加快速,
也更能反映普通民众针对该事件的舆情导向. 除此
之外, 相较于车辆 GPS 轨迹、感应线圈、微波等常
用的交通检测手段, 社交媒体数据中蕴含着因果关
联与对事件的文字描述, 能够直接反应出事件的原
因、规模、影响程度等信息, 与视频监控等方式相比
又具有成本低廉的特点, 是一种行之有效的交通检
测辅助手段.
当然, 社交媒体数据也有不足之处. 首先, 社交

媒体数据的置信度有待进一步考量. 虽然我们在采
集信息时已排除转发信息的影响, 但系统采集到的

信息中仍含有部分不准确的信息, 这一定程度上是
人们在主观上对同一事件的不同程度的判断所导致

的. 如图 8 所示数据, 系统在采集信息的过程中也采
集到一些过分夸张的信息, 这些信息并不是真实的,
图中微博显示该路段有百车相撞, 但实际上这只是
微博用户对于现场情况的夸大估计. 此外, 在少数情
况下, 微博中也存在部分虚假信息.

图 8 偏差数据示例

Fig. 8 An example of bias

其次, 社交媒体数据具有一定的地理模糊性. 我
们从社交媒体数据中获得的地理位置信息来源于原

文或发布者的地理定位, 部分位置信息在进行地理
坐标解析时, 难以在地图上找到准确的位置, 仍需进
一步研究解决.

7 结论

本文开发了一个基于社交媒体大数据的交通感

知分析系统. 该系统能够自动采集、分类、提取微博
中的有效交通信息并在地图上进行可视化标注. 系
统充分利用了社交媒体上人们对于交通事件的最新

信息分享、原因分析和程度描述, 相比与传统交通
检测设备所采集的数据, 本系统所采用的数据包含
了更多角度的信息, 且空间分布不受限制, 不需要布
设、维护地面传感设备, 具有明显的经济优势, 可以
为交通数据的采集提供有力支持.
我们将当前最有效的软件工具和自然语言处理

技术引入到社会交通领域, 并对比、分析了多种算法
在微博交通信息处理方面的技术性能, 将其中表现
最优异的算法整合到整个系统中.
随着社交媒体交通信息数据库的逐步完善, 数

据的实时性、准确性逐步提升, 数据量不断扩大, 可
以为从事社会交通研究的学者提供必要的数据资源

和可视化平台.
本文工作也存在一些值得进一步研究的问题.

由于社交媒体数据中人们对于同一个交通事件的描

述是不同的, 其中也可能包含有一些不真实的信息,
如何将这些类似的信息融合, 是我们今后需要继续
研究的问题. 此外, 社交媒体交通数据与传统交通数
据的交叉验证与多元信息融合也可能成为剔除不真

实社交媒体数据的重要手段, 值得进一步研究与探
索.
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