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检测

阴凯东 1，张茂元 1，2，李晨阳 3

（1. 华中师范大学 计算机学院；2. 国家语言资源监测与研究网络媒体中心；

3. 华中师范大学 人工智能教育学部，湖北 武汉 430079）

摘 要： 网络欺凌现象愈发凸显，日益成为不容忽视的严重社会问题。现有网络语言暴力检测方法通常仅从话题或

情感单一视角建模，忽略了两者之间的不一致性，如情感特征未与其所属话题正确匹配，从而导致检测结果存在语义

偏差与误判现象。为此，提出一种基于“话题—情感”协同演化的网络语言暴力动向检测与预警方法，通过融合 BERT
语义表示、情感、话题与时间特征构建协同演化模型 Co-Evolution Model，挖掘网络暴力的潜在演化规律，生成协同分

布图以直观展示动态趋势，并基于动态阈值与一阶差分方法实现暴力风险的自动识别预警。实验结果显示，所提方

法在SCCD和CHNCI两个数据集的准确率和F1得分均优于对照方法，特别是在标签稀疏的情况下表现出更强的鲁棒

性，为舆情预警与干预提供了可靠技术支撑。
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Abstract： Cyberbullying has become increasingly prominent and is emerging as a severe social issue that cannot be overlooked. Existing 
detection methods for online verbal violence often model from a single perspective， either topic or emotion， neglecting the inconsistency 
between the two—such as emotional features not matching their corresponding topics， leading to semantic bias and misjudgment in detec⁃
tion results. To address this， a novel method for detecting and warning about online verbal violence trends based on "topic-emotion" co-
evolution is proposed. By integrating BERT semantic representations， emotion， topic， and temporal features， a co-evolution model is 
constructed to uncover the underlying evolutionary patterns of online violence. A co-distribution map is generated to visually display dy⁃
namic trends， while automatic risk identification and early warning are achieved through dynamic thresholds and first-order difference 
methods. Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms baseline approaches in both accuracy and F1 scores on 
the SCCD and CHNCI datasets， particularly exhibiting stronger robustness in scenarios with sparse labels， providing reliable technical 
support for public opinion monitoring and intervention.
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0 引言

网络语言暴力以文字、语音或图像的形式实施攻击、

侮辱、威胁行为，且具有匿名性强、传播快、影响广等特征，

对受害者的身心健康乃至公共安全构成风险［1］。早期研

究多采用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、朴素

贝叶斯（Naive Bayes，NB）或随机森林（Random Forest，RF）
等经典机器学习模型，利用 n-gram、TF-IDF（Term Frequen⁃
cy-Inverse Document Frequency）及情感词典特征实现分

类，但存在两方面局限：一是特征工程过于依赖人工经验，

难以覆盖隐形侮辱、讽刺等复杂表达；二是模型泛化能力

受限，当训练语料领域或话题变化时，性能会显著下降［2］。
鉴于此，政府与学界正积极推进基于人工智能技术的网络

语言暴力自动化检测，以实现其早期识别、风险预警与干

预，从而降低社会危害。

1 相关研究

目前已有多种网络暴力自动检测方法，如基于深度学

习的文本分类模型、基于预训练语言模型以及大语言模型

的暴力内容识别方法［3］。卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural 
Network，，RNN）能够学习文本的局部或序列特征，被广泛

应用于网络暴力检测［4］。随后，基于 Transformer的预训练

语言模型成为主流，例如BERT引入双向上下文编码，对语

料具有更强的语义捕捉能力［5］；HateBERT 则通过预训练

使攻击性表达更加敏感［6］。近年来，轻量化 Prompt-learn⁃
ing 与参数高效调优技术应用广泛，其能在仅有几百条标

注的少样本情况下进行匹配，甚至超越全量微调性能［7］。
此外，大语言模型跨域推断能力表现突出，例如 Qwen-7B
在多语言仇恨检测上取得了优于传统微调模型的效果［8］。
然而，以上方法存有明显局限性，其往往只考虑文本本身

的语义特征，或以话题或情感单一视角建模，忽视了两种

特征之间的不一致性，未将二者对齐，如情感特征未与其

所属话题正确匹配，从而产生语义偏差并导致检测误判。

如表 1所示，单靠情感或话题的分析很容易出现偏差。此

外，其还缺乏对网络暴力风险趋势的精准量化与预警，难

以实现对网络暴力动向的早期识别与及时响应。

情感分析中的情感词典、情感分类器常被用作网络暴

力检测的辅助特征［9］。Shen 等［10］发现在公共健康谣言场

景中，主题与情绪存在显著的同频共振关系，验证了“主

题—情绪”协同演变对风险治理的价值。为此，本文提出

一种“话题—情感”协同的网络语言暴力演化动向检测与

预警方法 Co-Evolution Model，主要创新点为：①借助迁移

学习建立话题、情感与时间三维信息的跨域映射，实现多

维标签的自动对齐与补全，从数据层面提升协同建模的

一致性与完整性；②将话题、情感及时间特征联合投射到

统一潜空间，通过非线性变换生成具备协同演化语义的

高阶表示，为后续检测与预测提供具有强表达力的特征

向量；③利用协同演化分析增强网暴演化动向的感知力，

既能捕捉突发性爆发，又能对中度或短时上涨进行及时、

精准的风险预警。实验结果表明，所提方法具有更高的准

确性和鲁棒性，为舆情治理提供了理论与工具支撑，具有

一定的现实应用价值。

2 网络语言暴力检测方法

如图 1所示，本文提出的模型架构由基于迁移学习的

标签补全、协同演化建模及预警机制组成。

2.1　基于迁移学习的标签补全

在公开的中文社交媒体网暴数据集中，SCCD 数据集

标注了评论相对时间［11］，CHNCI 数据集标注了绝对时间

戳［12］。由于时间维度对本文研究至关重要，二者是最适合

的数据集。然而，SCCD 提供了话题标签，但缺少情感标

签；CHNCI 除缺乏情感维度外，还未提供话题分类。缺失

Table 1　Example sentences
表1　例句

句子

我觉得他们的

文化很有趣，但

他们还是应该

回到自己的国

家去（仅情感）

你真是没用（仅

话题）

情感分析

正面

负面

话题分析

种族

无

正确标签

网暴

网暴

检测错误

偏差

偏差

数据
+缺失标签

迁移学习
适配器

对齐标签
话题·情感·时

间

文本编码器
BERT

话题嵌入

情感嵌入

时间嵌入

对齐/监督
情感-话题

协同演化建模

交互
对齐层

双层全连接
融合

系统演化
表示

基于迁移学习
的标签补齐

分类器

网暴

非
网暴

时间序列检测
动态阈值·
一阶差分

网暴
预警

预警机制

 
Fig. 1　Architecture of temporal evolution of cyberbullying

图1　网络语言暴力演化检测模型架构
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的多维标签不仅削弱了数据的描述力，而且限制了模型对

“话题—情感—时间”三元演化机制的学习深度，因此本文

设计了“人工标注+迁移学习+人工核验”的标签补全流程。

组织具有语言学背景的标注员为 SCCD数据集逐条补

充三元情感标签，完善其维度并构建高质量源域数据。

CHNCI 数据集同时缺失话题与情感标签，且包含 220 676
条评论，完全依赖人工标注成本过高，因此采用标注完整

的 SCCD 微调大语言模型，对 CHNCI实施标签迁移。为确

保标签质量，随机抽取 20%的自动标注样本进行双人交叉

核验，若一致性低于 85%，则提高抽检比例、细化准则，并

经人工讨论消歧。另将 CHNCI 的绝对时间戳转换为相对

时间，以满足协同演化模型的相对时序分析要求。上述流

程系统性补全并统一了两个数据集的标签空间，为后续协

同演化研究奠定了数据基础。

标签补全后实施系统化清洗与预处理，对全体样本进

行缺失值检测，剔除任一维度存在缺失的记录。社交平台

上网暴的发生往往与特定时间段有关，因此将评论相对时

间离散为 24 个时间桶，以刻画时间特征并识别时段聚集

性。采用 TOPIC2ID与 SENT2ID将话题与情感标签映射为

数值编码，便于后续建模。为保证与预训练 BERT 的兼容

性，文本仅经 BERT 分词器统一编码，不额外进行去噪或

正则化处理。以上流程在保证原始语义完整性的同时实

现了数据格式的标准化与高效加载。

2.2　“情感—话题”协同演化建模

联合话题、情感与时间特征，构建“话题—情感”协同

演化模型。首先，由BERT获取文本语义表示，与 3类离散

特征进行向量级融合；其次，通过两层感知机提炼融合表

示中的协同演化信号；最后，由分类头完成网暴判别回传

梯度，实现文本编码、多维嵌入、特征融合与分类决策的完

整流程。

2.2.1　文本编码与多维嵌入

首 先 ，将 评 论 文 本 编 码 为 input_ids，配 套

 attention_mask 屏蔽补齐位，输入BERT中得到上下文语义

表示 hBERT［7］。表示为：

hBERT =  BERT ( input_ids， attention_mask ) （1）
话题和情感标签由嵌入层编码，得到话题特征表示

e topic 和情感特征表示 e topic。公式分别为：

e topic =  Embedtopic ( topic_id ) （2）
esent =  Embedsent ( sentiment_id ) （3）

式中：topic_id为离散的话题编号，包括地域、性别、性

少数群体、种族和无，用于捕获不同话题之间的潜在语义

关联；sentiment_id采用三元情感体系，分别为负面、中性和

正面，为模型注入宏观情感线索。

为使模型感知网暴演化节律，通过时间嵌入层生成小

时级时间 e time。表示为：

e time =  Embedtime ( time_index ) （4）
式中：time_index表示相对会话起点的小时编号，范围

为 0~23。
2.2.2　特征融合

协同演化模块将文本语义、话题、情感和时间信息放

在同一个连续空间内。表示为：

c = [  hBERT； e topic； esent； e time ] （5）
信息经过两层全连接网络 fcoevo 处理，两个线性层均采

用 RELU 激活函数，并采用 0.2 的 Dropout 防止过拟合。上

述 4种信息进行非线性交互得到 zcoevo。表示为：

zcoevo = fcoevo (c ) （6）
2.2.3　分类决策

分类头 fabuse 为两层全连接网络，映射出 2维 logits。表

示为：

o = fabuse ( zcoevo ) （7）
输出经 Softmax转化为“网暴/非网暴”概率分布。训练

采用交叉熵损失与真实标签对齐，以优化二分类目标。

2.3　预警机制

为实现早期预警并遏制网暴扩散，构建基于时间序列

分析的预警机制。在二分类的基础上形成“演化分析—风

险识别—可视化呈现”的闭环，为网暴治理提供即用型技

术支撑。 按照事件粒度统计各小时网暴占比并绘制其时

间序列，基于上节分类结果计算小时级时间桶的网暴比例

ah。公式为：

ah = ∑i： Δti = h
 yi∑i： Δti = h
 1 ， h ∈ { Δtmin， Δtmin + 1， …， Δtmax } （8）

式中：Δt i 表示第  i 条评论相对会话首条评论的整点

小时差；时间范围  h 覆盖会话全程的小时级网暴密度。直

接跳过无评论的小时桶。在进行可视化时，峰值对应网暴

高发时段，可用于预警与重点分析；低谷则表明互动相对

平和。

为捕捉网暴急增情况，采用一阶差分度量其变化速

率，用于支撑趋势分析、峰值检测与预警工作。计算公

式为：

dh = ah - ah - 1 （9）
式中：dh 表示从 h - 1 小时到第  h 小时网暴密度的增

减量。通过一阶差分序列 { dh }可以快速定位趋势变化点

以及加速上升、下降的时段。

为跨会话自适应识别网暴显著暴发情况，基于网暴比

例序列 { ah }的整体水平与波动范围构建动态阈值。首先

计算各小时桶网暴比例的算术平均  μ 。公式为：

μ =  mean (ah ) （10）
标准差  σ 反映了数据的波动幅度。计算公式为：

σ =  std (ah ) （11）
根据算术平均  μ 和标准差  σ 进行动态阈值构建。公

式为：

θout = μ + 1.8 σ （12）
多会话调优结果表明，当 k ∈ [1.6，2.1 ]时，最终预警结

·· 3
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果的变化均在 2% 以内，对结论影响可忽略，故折中取 k =
1.8。模型随事件的网暴密度与波动自适应设定阈值，既

能抑制偶发小幅波动，又能捕捉真实暴发。预警分为暴

发点、持续上升和单点上升 3 类。当 ah > θout 时判定为暴

发点，以确保仅对显著高于常态水平的突发网暴进行预

警。当至少连续 3 h 的一阶差分 dh > 0.03 时判定为持续

上升，用于捕捉稳步增势。在未检测到持续上升，且某小

时段满足 ah > 0.06 时判定为单点上升，以捕捉无连续上

升但出现急剧单小时跃升的场景。这 3 类互补的判定规

则既能不遗漏突发暴发，又能兼顾对中度或短暂上涨的

及时响应。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

软件环境：Python 3.8、PyTorch 1.6 和 NumPy 1.19.1。
硬件环境：RTX 2060。参数设置：学习率为 3×10−5，训练轮

数为 3，批量大小为 16，随机种子为 42。训练策略：每个

epoch 结束即验证并保存；采用五折交叉验证以检验稳健

性；模型训练过程中实时记录 loss值、准确率、F1分数和召

回率。

3.2　数据集

采用 SCCD 和 CHNCI 两个基准数据集。其中，SCCD
来源于微博，共有 38 999条评论，以会话为单位，保留了上

下文信息，每条评论均附有相对原微博的发表时延，这有

利于识别网暴中的连续攻击行为［11］；CHNCI来源于抖音、

微博、小红书、哔哩哔哩等，共有 220 676条评论，涵盖了 91
个真实网络热点事件，以事件为单位构建，每条评论均有

发表时间，适合演化趋势分析与预警研究［12］。为保证可比

性与一致性，在随机抽样下复现 SCCD、CHNCI 的实验设

定，即 CHNCI 分别取 600、1 000 和 1 600 条样本为训练集，

其余为测试集；SCCD 按照 7∶3 的比例划分为训练集和测

试集。

3.3　基线模型

在 SCCD 数据集上复现两类基线实验：第一类是面向

单条评论的欺凌实例识别任务CL-CD，用于判断每条评论

是否包含欺凌内容［11］。该类实验选取的基线模型为Baid⁃
uTC、COLDETECTOR［13］、BERT［5］和RoBERTa［14］；第二类是

面向完整会话的欺凌标签预测任务 SL-CD，用于判断整个

对话会话是否存在欺凌行为［11］。该类实验选取的基线模

型为 CNN［15］、LSTM［16］、BERT［5］、RoBerta［14］以及在少样本

（k=4）设置下的大语言模型GPT-5与 DeepseekV3.2［17］。本

文研究重点为“情感—话题”协同演化，而非直接比较评论

级与会话级粒度下的性能差异，因此采用同一组实验结

果，分别与上述两种基线结果进行比较分析。

在 CHNCI 数据集上选取 9 种基线模型，覆盖 3 种实验

设定：第一种是预训练模型微调，在 600、1 000 和 1 600 条

标注样本上分别对 BERT［5］与 HateBERT［6］进行微调；第二

种是提示微调，在 30、40 和 50 个少样本示例下分别使用

P-tuning［18］、KPT［19］、KPT++［20］与 Conprompt［21］方法进行提

示微调；第三种是大型语言模型评估，分别在零样本、少样

本（k=4）以 及 思 维 链 设 置 下 评 估 Llama3-8B［22］ 、

Qwen-7B［23］。
3.4　实验结果与分析

3.4.1　比较实验

各模型在 SCCD 数据集上的实验结果如表 2所示。可

以看出，本文方法在网暴检测任务中表现优异，尤其在准

确率和 F1 分数上显著优于其他基线模型，召回率虽略低

于GPT-5模型，但亦处于较高水平。

各模型在 CHNCI 数据集上的实验结果如表 3 所示。

可以看出，在 3 种数据集划分方式中，本文方法均处于领

先地位，表明其在有标签数据和少量示范数据情况下均具

有显著优势。

本文方法能精准检测网络语言暴力，尤其是在情感强

度高或话题可辨性强的语句上表现突出。其核心是将话

题、情感与时间联合嵌入统一潜在空间，并以非线性映射

获得蕴含协同演化语义的高阶表征，生成用于检测的判别

性特征；同时依靠情感与所属话题的精确对齐显著提升语

义一致性与识别准确率。总之，该方法通过统一建模“话

题—情感—时间”并学习协同演化表征，显著增强了对复

杂语义的刻画与推断能力，在两个数据集上均取得显著性

能增益。

3.4.2　实例分析

为验证本文模型在情感和话题特征对齐方面的有效

性，从数据集中随机抽取若干样本进行定性分析。表 4给

出了不同模型在这些样本上的预测结果。在例一中，Ro⁃
BERTa 可能受到关键词干扰，误判为“网暴”，而 GPT-5 与

本文模型正确判为“网暴”；在例二中，其余两个模型均误

判为“网暴”，本文模型捕捉到整体正向情感及文本语义为

非攻击性意图，因而正确判为“非网暴”；在例三中，其余两

个模型均误判为“非网暴”，本文模型识别到“地域”这一话

题及其隐含语义线索，从而正确判为“网暴”。

Table 2　Experimental results of different models on the SCCD dataset

表2　各模型在SCCD数据集上的实验结果 (%)
方法

CL-CD

SL-CD

本文方法

模型

Baidu TC
COLDETECTOR

BERT
RoBERTa

CNN
LSTM
BERT

RoBERTa
GPT-5

DeepseekV3.2
Co-Evolution Model

准确率

62.33
64.22
70.23
73.66
86.56
81.66
89.55
91.98
91.87
91.55
93.84

召回率

21.92
39.07
62.77
65.92
63.82
62.67
84.82
83.66
88.21

85.32
83.46

F1分数

76.64
79.21
84.33
85.78
72.66
70.74
84.32
86.34
90.41
89.17
91.15
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为验证所提网络暴力预警机制的有效性，选取一个网

络暴力事件，分析其网络暴力比例的时间演化情况，揭示

其生命周期的潜伏期、扩散期、控制期与平稳期 4个阶段，

对预警机制的有效性进行系统评估［24］。如图 2所示，在潜

伏期（0~10 h），网络暴力比例维持在 20%~30%，风险较低；

在扩散期（10~35 h），比例持续上升，由 30% 增至 70% 以

上，按预警规则捕获“持续上升”，并触发“单点上升”；在控

制期（35~42 h），比例显著提升并接近 90%峰值，超出动态

阈值，被标记为“暴发点”，表明舆情与负面情绪达顶、治理

难度加大；在平稳期（42 h 至事件结束），比例快速回落至

小于 20%，关注与风险逐步消退。实验结果表明，所提预

警机制能准确刻画阶段演化并提前识别高风险时点，具备

有效干预价值。

4 结语

本文通过引入时间、话题与情感维度的协同特征融合

机制，构建了一种网络语言暴力动向检测与预警模型，其

基于迁移学习完成三维信息的跨域映射与标签对齐/补
全，在数据层面确保了协同建模的一致性与完整性，并为

跨平台和跨语种的协同演化建模与预警扩展提供了可复

用的基础。实验结果显示，所提模型在两个数据集上表现

优异，特别是在标签稀疏的情况下表现出更强的鲁棒性，

这是由于其能精准捕获协同演化特征，增强了演化动向检

测能力；所设计的预警机制通过严格定义暴发点、持续上

升和单点上升三类预警类型，实现了对演化生命周期的全

面覆盖，具有良好的灵敏性。该模型具备广泛的跨领域应

用潜力，可为舆情监测等提供新手段。未来可进一步考虑

引入图像、视频、音频等多模态信息融合分析网络暴力行

为，以挖掘更多隐含的网络暴力特征行为；还可构建同时

具备会话粒度与时间戳的英文网暴数据集，以用于跨语言

评测。
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