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摘  要：以往基于社交媒体文本的定位方法主要集中在将文本语义空间映射到地理位置空间，忽略了文本之

间的语义相关性和地理位置之间的距离相关性。提出了一种新的无监督多层次对比学习框架，并设计了 3 个

对比学习模块：语义学习模块、位置学习模块和跨层次学习模块。首先利用 Transformer 编码器获取文本的语

义表示，以无监督的对比学习方式，聚拢位置相近文本之间的语义表示和地理表示，随后进行有监督训练，

输出地理位置分类或回归结果。在 4 个数据集上与 5 个基线模型的对比实验结果表明，该框架有效地提升了

社交媒体地理定位的准确性。 
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Abstract: Previous work on social media text-based geolocation focused on mapping language semantic space to 

geospatial space, which ignores the semantic correlation between social media texts and the distance correlation be-

tween geographical locations. To take advantage of these correlations, mCLF, a new unsupervised multiple-level con-

trastive learning framework was proposed, three contrastive learning modules were designed: a semantic learning 

module, a location learning module, and a cross-learning module. Transformer encoder was used to obtain semantic 

representation of posts, utilizing unsupervised contrastive learning method to decrease the distance of semantic re-
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method for geographic location regression or classification outputs. Compared with five baseline methods, extensive 

experiments based on four datasets demonstrate the effectiveness of the proposed framework. 
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0  引言 

移动互联网加速了社交媒体的快速发展，用

户生成内容（user generated content，UGC）快速

增长，Twitter、Facebook、微博等社交媒体上信

息快速传播。研究者可以从中挖掘出与地理位置

相关的隐性信息，用于实时应急感知系统[1]、在

线营销[2]、公共卫生监测[3]、人口迁移分析等。近

年来已经开发了许多社交媒体地理定位方法，包

括特征选择、自然语言处理（natural language 

processing，NLP）和图神经网络（graph neural 

network，GNN）模型。一般来说，现有的方法分

为两类。第一类通过特征选择方法或相应的 NLP

模型对推文中的自然语言文本进行分析；第二类

通常采用社会网络知识，利用 GNN 获取位置网络

和社会网络的地理嵌入。然后使用地理嵌入预测

用户的位置，或者结合帖子文本训练地理定位模

型[4]。但由于社交网络的稀疏性和获取社交网络

数据困难，第二类方法的实用性受到了限制，重

点研究 NLP 方法。 

目前的NLP地理定位模型有两个缺点。第一，

忽略了文本之间的语义关联，现有方法将社交媒

体文本地理定位看作一个从帖子语义空间到地理

位置空间的独立映射问题。一方面，帖子内容过

于灵活，良好的语义表示能够有效地表达帖子内

容，从而预测得到更准确的位置；另一方面，由

于社交媒体的快速发展，没有位置标签的 UGC 数

据相对更容易获得，因此，挖掘无标签社会文本

中的语义关联可以有效地帮助提高定位的准确

性。第二，忽视了地点之间的地理空间关联，之

前的工作忽略了相似帖子之间的地理坐标相似

性，例如，报道同一起交通事故的帖子的用户很

可能在同一地区。 

为了解决上述问题，提出了一个用于社交媒

体地理定位的框架——多层次对比学习框架

（multiple contrastive learning framework，mCLF），

该框架可用于分类和回归任务，主要贡献如下。 

（1）提出了一种新颖有效的用于社交媒体定

位的对比学习框架 mCLF，其中，引入无监督对

比学习获得语言语义的相似性，有监督学习获得

社交媒体文本之间的隐性地理位置关系。 

（2）在对比学习框架中引入了语义层、地理

位置层和语义－地理的跨层次 3 个不同的模块，

这些模块的协作使得文本语义的地理定位变得更

加准确。 

（3）在对比框架下，提出了一种用于回归任

务地理位置层次对比学习模块的相似度表达式

GeoSim，支持细粒度位置预测，并在 4 个社交媒

体地理定位数据集上进行了大量的实验，结果表

明，该方法优于主流模型。 

1  相关工作 

以往关于社交媒体用户地理定位的研究大多

采用分析帖子中使用的自然语言的方法。用户在

社交媒体上的帖子反映了他们的地理空间语态，

因为不同地区的词汇先验知识不同，帖子通常包

括当地的实体或事件[5]。此外，生活在同一个地

区的人们可能有一些共同的语言模式或习惯。例

如，Han 等[6]采用特征选择方法发现地理位置指示

词；Wing 等[5]利用语言使用的地理差异，对不同

地区进行了单词分布估计；Rahimi 等[7]提出从用

户帖子中提取词袋特征。然而，这些方法只是将

文本映射到地理位置，而不考虑句子之间的相关

性。除了用户在社交媒体上发布的帖子，用户与

用户之间的社交互动也可以用于社交媒体地理定

位，因为同一地区的相邻用户彼此联系的机会更

大。例如，Jurgens[8]利用了基于图的半监督标签

传播，依赖用户关系中的位置冗余；Wang 等[9]

将从定位网络和社交网络中获得的地理嵌入作为

社交媒体地理定位的特征。一些方法同时考虑了

帖子文本和社会网络知识，如利用社会网络中的

文本频率和异质特征训练[10-11]。Rahimi 等[12]利用
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文本和网络上下文进行社交媒体地理定位。Scalia

等[13]提出了利用社交媒体文本和社交网络对紧急

事件识别和有关人员的地理定位（context-aware 

geolocation of emergency-related posts，CIME）方

法，然而，公众获取第三方服务商保存的社交网

络信息并不容易，空间上相距较远的用户之间也

有密切的社交媒体联系。社交网络的稀疏性会导

致性能不理想和不稳定[14]。 

句子表示学习，即将句子编码为固定维度的向

量，捕捉输入之间的语义关系，是自然语言处理中

的一个基本问题，可以有效地帮助执行下游任务。

以往的句子表示学习工作可以分为有监督方法[15-16]

和无监督方法[17-18]。有监督方法采用带标签的自然

语言推理（natural language inference，NLI）和并行

数据作为监督。Alexis 等[15]首先提出在 NLI 数据集

上对 Siamese 模型进行微调。Reimers 等[16]和 Cer

等[19]将该策略扩展到其他编码器和预训练模型。一

些研究人员更加关注正则化句子嵌入以缓解表征

退化问题[20-22]，结果表明，该模型较之前的模型有

明显的改进。无监督方法能够利用自然语言文本语

料库中嵌入的内在语义信息调整训练目标以适应

语义文本相似性（semantic textual similarity，STS）

任务。最近的研究多利用对比学习目标将语义差别

较大的句子推开，语义相似的句子拉近，从而正则

化嵌入空间（embedding space）[23-25]。一些研究者

通过数据增强利用对比目标捕捉句子之间的语义

相似性[26-27]。SimCSE[17]仅利用了 Tansformer 中的

丢弃掩盖（Dropout Mask），使相同的句子输入得

到不同的隐含层表示，这些隐含层表示作为彼此的

增强数据，在有监督和无监督方法下在 STS 任务上

表现得更加出色。 

在上述工作的激励下，提出了一种无监督方

法下的 mCLF，在语义层面提高句子理解和推理

能力，在地理位置层面提高句子间地理位置差异

的学习能力。 

2  mCLF 

mCLF 总体架构如图 1 所示。在基于文本的

地理定位模型中，首先将文本输入映射到单词嵌

入空间，利用 Transformer 编码器生成上下文化表

示，使模型能够学习文本的语义知识。随后采用

一个线性层将语义表示转化为地理特征表示。通

图 1  mCLF 总体架构 
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过一个预测层，将地理特征表示投影到特定位置

的坐标（纬度和经度）。在该模型的基础上，进

一步设计了 3 个对比学习模块，用于学习文本之

间的语义距离、地理位置距离和跨层次距离，这

有助于提高模型对文本之间这些距离的理解和推

断能力，更准确地预测用户的地理位置。 

2.1  对比学习 

对比学习通过将语义相关的句子拉近、将语义

无关的句子推开的方式学习有效表示的方法[28]。前

提是有一个成对的句子数据集 ( , )i iD x x＇= ，其中，

ix＇包含 ix+ 和 ix- ，成对样本中的 ix 与 ix+ 在语义上是

高度相关的，与 ix- 的相关度较低。参考 SimCSE[17]

中的无监督对比框架和 ( , )i ix x+ 对的构造思想，将文

本两次输入 Transformer 编码器 θ，不同的 Dropout 

Mask p 和 p＇ 可以得到两个相似的嵌入，这是由于

Transformer 标准训练中放置在全连接层上的

Dropout Mask 和注意力概率（attention probabilities，

prob=0.1）。设置 z=θpi
(xi)，其中，pi是随机 Dropout 

Mask， z 为 ix 的语义表示。相对于 z ，正面实例

( )
ip iz xθ+
＇= 具有相似的语义信息，而负面实例

( )
ip iz xθ-
＇= 具有不同的语义信息。批（batch）处理

大小为 N，且
,i j N

j i
∈

≠ ，其中，正对为 ( )
ip iz xθ+
＇= ，

负对为 ( )
ip iz xθ-
＇= 。提出了 3 个对比学习模块，具

体如下。 

（1）语义层次的对比学习（semantic contrastive 

learning，SemCL） 

为了增强模型学习句子间语义距离的特定能

力，Transformer 编码器先将一个句子 x 编码为语

义表示 z ，其中包含了对应句子的语义信息。语

义相似度表达式（1）计算 z 和 z＇之间的余弦相似

度表示 x 和 x＇之间的语义距离。 

1

2 2

1 1

1 1
SemSim( , )

( ) ( )

n

i i
i

n n

i i
i i

z z
z z

z z
z z t t

z z
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＇

＇×

∑

∑ ∑
  

  （1） 

其中，t 为比例因子，以调整语义层次对比学习的

重要性。语义距离较近的句子的编码表示具有较

高的相似度，反之则相似度较低。 

（2）跨层次对比学习（cross-level contrastive 

learning，CrsCL） 

线性层将语义表示 z 映射到地理特征空间，

得到地理特征表示 g 。为了增强同一句子的语义

和地理特征表示之间的相关性，添加了一个跨层

次相似度引导模型保持同一句子的语义和地理一

致性，跨层次相似度如式（2）所示。 

 1

2 2

1 1
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i i
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n n

i i
i i
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z g
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=
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= ·

×

∑

∑ ∑
 （2） 

以句子 1x 和 2x 为例，跨层次距离的设计是为

了使模型学习 1x 的语义表示 1z 和地理特征表示

1g 之间有更高的相关性，以及 1x 的语义表示 1z 和

2x 的地理特征表示 2g 之间有更大的差异。 

（3）地理位置层次的对比学习（geolocation 

level contrastive learning，GeoCL） 

利用一个预测层分别预测两个句子的坐标

(lat, lon)c 和 (lat , lon )c＇ ＇ ＇ 。为了提高模型学习句子

间地理距离的能力，设计式（3）计算句子的地理

相似度。 

 
1 tanh(dist( , ))

GeoSim( , )
c c

c c
t

＇-＇ =  （3） 

其中，dist( , )c c＇ 用于计算 c 和 c＇之间的欧氏距离；

tanh()是一个激活函数，将欧氏距离的值映射至

0～1。地理位置较近的用户发布的帖子具有较高

的地理相似性，而地理位置较远的用户发布的帖

子具有较低的地理相似性。 

2.2  损失函数 

为了保持语义学习，同时解决句子间语义距

离和地理位置距离被忽略的问题，设计了一个加

权损失函数，其中包含语义距离、地理距离、跨

层次距离和掩码语言模型（masked language 
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model，MLM）损失。MLM 损失帮助 Transformer

编码器学习社交媒体帖子的语义知识。在预训练

阶段，损失函数赋予文本的语义距离和地理位置

距离较高的权重。因此，对比学习训练目标驱动

语义和地理上相似句子的语义和地理位置聚集，

而负对样本之间的距离则更远。加权损失函数

totalL 由语义距离损失 SemCLL 、跨层次距离损失

CrsCLL 、地理位置距离损失 GeoCLL 和 MLM 损失

MLML 组成，损失函数如式（4）～式（7）所示。 
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 total MLM CrsCL SemCL GeoCLL L L L Lα β= + + · + ·  （7） 

3  实验与分析 

本节首先介绍实验的实验设置和实验结果，

并对实验结果进行了详细的分析。 

3.1  实验设置 

本节详细介绍实验中的数据集、评价指标、

基线模型及实验参数设置。 

（1）数据集 

采用 4 个数据集评估 mCLF，分别是 BCMS、

DE-AT、CH 和 Geotext，它们基于两个社交媒体

平台：Jodel 和 Twitter，数据集信息见表 1。Geotext

是 Twitter 用户地理定位常用的数据集[29]，BCMS、

CH、DE-AT 数据集由 VarDial 评估活动[30]提供。

参照文献[29]的方法，对其进行数据过滤和预处

理，每个数据集被分为训练集、验证集和测试集，

文本数据被标记为用户发帖时所在的地理位置坐

标，包含经度和纬度。 

表 1  数据集信息 

数据集名称 训练集 验证集 测试集 
每个帖子 
Token 数量

BCMS 353 953 38 013 4 189 13 

DE-AT 318 487 2 416 31 515 69 

CH 25 261 29 122 2 438 50 

Geotext 302 064 37 758 37 758 12 

 

（2）评价指标与基线模型 

为验证模型有效性，选用如下两个评价指标[31]

评估 mCLF 的性能。 

● 中值误差距离（Median，单位为 km），数

据集中用户的真实位置和预测位置之间误

差距离的中位数。 

● 平均误差距离（Mean，单位为 km），数据

集中用户的真实位置与预测位置之间的误

差距离的平均数。 

在文本地理位置共享任务中，这两个指标在

大多数情况下显示出相关性。在某些情况下，

Median 在小型数据集中比其他数据集具有更大的

说服力，因为离群值对小型数据集的平均误差距

离有更大的影响。 

为证明本框架的有效性，选取如下几个较为

经典或现阶段定位效果排名靠前的模型作为基线

模型。 

● geoBERT[31]：一个利用 BERT 体系结构学

习文本地理特征和地理信息的地理位置共

享任务的回归模型，geoBERT-cls 是基于相

同体系结构的分类模型。 

● MDN[32]：在连续向量空间中嵌入二维位置

的神经网络模型。 

● LR[33]：一种基于文本预测的用于彼此无连

接的用户的混合分类方法。 

● MLP[7]：一种基于神经网络的简单有效的

文本用户地理定位模型。 

● Sparse-Coding[34]：一种基于稀疏编码和字

典学习的数据驱动的地理定位和区域分类

方法。 
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（3）参数设置 

首先使用无监督方式对模型进行预训练，随

后使用有监督方式对模型进行微调。编码器遵循

BERT-base 的设计，包含 12 个隐含层、12 个自注

意力头，输出 768 维张量，参数量为 110M

（1M=1 ×106）。VarDial 提出的两种场景，受限场

景下仅可使用上述提供数据集，不受限场景可以

使用其他数据集和预训练好的模型[31]。 

在受限场景中，除了提供的训练数据，任何

数据都不能使用，为每个数据集获取标记器，并

从头开始预训练 Transformer 编码器。词汇量大的

模型比词汇量小的模型产生的距离更小[31]、收敛

速度更快，在受限场景中将词汇量固定设置为

30 000。在不受限的情况下，根据不同的数据集的

语言选择公开预训练好的 Transformer 编码器。

BCMS 数据集的 Transformer 编码器选择 BERTic1

模型，DE-AT 和 CH 数据集的 Transformer 编码器

选择 DBMDZ2 模型，将 Twitter-US[35]部分训练数

据融入 Geotext 数据集作为补充。 

回归和分类是社交媒体地理定位任务中两

种具体的建模形式。mCLF 同时支持两种建模。

在回归建模中，模型以文本为输入，输出对应文

本的经度、纬度坐标。在分类建模中，首先采用

K 均值（K-means）策略将数据集划分为 75 个聚

类作为标签，用于预测地理位置区域。实验是在

NVIDIA RTX-3090 GPU 平台上，利用 PyTorch 工

具包实现的。batch 的大小 N 设置为 32。在 3 个

相似度表达式中，初始学习率 lr=3×10−5，比例因

子 t 参照文献[17]设置为 0.15。 

3.2  损失函数权重 

定义两个权重α 和 β 平衡语义层面和地理位

置层面对比学习。为了探索 SemCL 和 GeoCL 权

重对模型性能的影响，在 BCMS 数据集上进行了

实验，为使 3 种对比学习目标的权重组成不同比

例，固定 CrsCL 的权重为 1，在{0.5,1.0,2.0}范围

内改变α ，在{0.5,1.0,1.5,2.0,3.0,4.0}范围内改变

β 。不同权重α 和 β 的影响如图 2 所示。基于文

本的社交媒体地理定位的前提是模型对文本有足

够的理解和推理能力。随着α 的增加，模型区分

句子语义距离的能力增强。句子的语义表示在映

射到地理空间时保持了这种区别性，从而获得了

更高的地理定位精度，特别是中位数距离误差。

当 α=2 和 β=0.5 时，取得了最好的结果，说明语

言语义理解和推理能力对社交媒体地理定位的重

要性，合理利用语义层面和地理定位层面的对比

学习可以有效提高社交媒体地理定位的准确性。

因此，在下述实验中设置α = 2 和 β = 0.5。 

 
图 2  不同权重α 和 β 的影响 
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3.3  实验结果 

同模型的社交媒体定位精度比较见表 2，给出

了不同方法在 4 个数据集上的实验结果。在回归

和分类方法上，mCLF 在所有数据集上都取得了

最佳的地理定位效果。在 Geotext 数据集上，MLP、

MDN和LR这些基线方法都使用L2范数标准化词

袋特征作为给定用户帖子的输入，未考虑句子的

语义信息，因此无法获得最佳的定位效果。

geoBERT 模型使用类似的 Transformer 架构进行

语义学习，但没有考虑样本之间的语义层次、地

理位置层次和跨层次的联系。上述结果证明，该

框架有效地帮助模型利用 3 个不同层次关系的知

识。除了上述评价指标，为了更直观地显示本框

架的优点，可视化了 mCLF 和 geoBERT 在 Geotext

测试集上的预测结果和对应样本的真实位置，如

图 3 所示。mCLF 预测的地理位置分布明显比

geoBERT 更接近真实分布，这表明 mCLF 对于具

有复杂分布的数据集有更好的度量，而不是偏向

输出数据集地理分布的中心位置。该框架在社交

媒体地理定位任务中无论在误差数值还是可视化

方面都有优异的性能，并且对分类和回归方法都

具有很高的适应性。 

在不受限场景下，mCLF 在所有数据集上都

实现了最佳性能。与受限场景相比，使用针对数

据集的特定语言的预训练好的Transformer编码器

进一步提升了在 4 个数据集的定位精度。这反映

了预训练语言模型提高的文本理解能力也可以用

于增强使用回归和分类方法的社交媒体地理定位

任务。这主要是因为额外的训练数据有助于扩展

样本之间语义关系的知识，最终表现为 Median 和

Mean 距离误差值的降低。此外，从不同数据集上

的实验结果来看，该框架在小型和大型数据集上

都有效。 

（1）对比学习的零次效果（zero-shot effect） 

由于对比学习属于无监督度量学习，本文对

其在没有微调的情况下是否学习到一些相对位置

信息进行验证。首先，将 BCMS 数据集按照经度、

纬度划分为多个网格，每个网格为 0.5°×0.5°。取

表 2  不同模型的社交媒体定位精度比较（单位：km） 

方法 
BCMS DE-AT CH Geotext 

Median Mean Median Mean Median Mean Median Mean 

回归+受限         

geoBERT 52.06 98.74 161.13 184.97 20.7 29.62 424.90 593.08 

本文分类方法 37.35 88.63 160.11 182.53 20.25 28.55 410.01 566.52 

回归+不受限         

geoBERT 26.07 83.61 149.83 174.55 19.13 27.01 403.84 588.07 

本文分类方法 20.88 81.33 149.28 173.57 18.76 26.74 379.75 561.26 

分类+受限         

MLP — — — — — — 389 844 

MDN — — — — — — 412 865 

LR — — — — — — 397 880 

Sparse-Coding — — — — — — 425 581 

geoBERT-cls 41.84 107.38 183.17 210.04 22.18 32.77 380.08 578.89 

本文分类方法 15.75 89.62 181.09 208.62 18.80 30.59 326.24 557.84 

分类+不受限         

geoBERT-cls 15.00 90.96 170.25 197.40 21.61 30.77 356.43 572.77 

本文分类方法 12.32 89.62 166.32 193.92 18.79 29.12 316.70 555.23 
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其中一个网格作为基准（G.base），然后根据到

G.base 的距离选择其他 3 个网格（G.near、

G.medium、G.far），共 4 组数据。每组包含 30 个

帖子，G.near、G.medium、G.far 与 G.base 之间的

距离逐渐增大（平均距离分别为 65.16 km、

222.05 km 和 347.56 km）。在没有对 BCMS 数据

集进行微调的情况下，使用 geoBERT 和 mCLF 在

受限场景下在 4 组样本上进行预测。根据模型的

二维输出，计算 G.near、G.medium、G.far 和 G.base

组之间的欧氏距离。值得注意的是，geoBERT 和

mCLF 输出的欧氏距离值不能直接与参考距离进

行比较，因为它只表示相对位置信息，并没有在

真实坐标系中进行校准。 

 
图 3  Geotext 真实地理位置分布及 geoBERT 和 

mCLF 预测分布结果的可视化 

不同距离组之间的零次效果见表 3，对比了使

用 mCLF 预训练的模型和仅使用蒙面语言建模预

训练的 geoBERT 模型在的平均欧氏距离。在上述

3 个对比中，mCLF 输出的相对位置与趋势中的真

实相对位置是一致的，这表明该框架确实能够使

相似的例子学习到相似的距离度量，并且，预训

练阶段具有 zero-shot 位置关系的学习能力。然而，

基于 MLM 预训练的 geoBERT 并没有取得良好的

效果，预测得到 G.base 与 G.far 之间的欧氏距离

甚至小于其他组合，这说明它没有在预训练中学

习到地理位置之间的距离度量。 

表 3  不同距离组之间的零次效果 

数据组 参考距离/km 
欧氏距离 

mCLF geoBERT 

G.base-G.near 65.16 1.536 5 4.38 

G.base-G.medium 222.05 1.808 5 4.69 

G.base-G.far 347.56 1.954 2 3.07 

 
其次，为了进一步验证上一步的分析，对文本

地理定位数据微调后的模型在 4组样本上的预测位

置进行了评估。在 G.base、G.near、G.medium、G.far

数据集上的地理定位效果见表 4。结果表明，mCLF

对 4 个数据集的预测的 Median 和 Mean 显著低于

geoBERT，这表明在预训练阶段相对位置信息的度

量学习有助于在微调阶段的绝对位置学习。 

（2）实例分析 

使用 geoBERT 和 mCLF 对 Geotext 数据集中

包含的单个或多个地理位置词的帖子进行小规模

实验。地理位置词的实例实验结果见表 5，由相应

的经度、纬度坐标推断获得的参考城市，以及由

真实坐标与 geoBERT和mCLF预测的坐标计算的

误差距离。可以看出，对于同时包含有效位置词

和误导性位置词的情况，mCLF 的误差距离比

geoBERT 低。同样的结果也适用于只包含误导性

位置词的情况。这说明该对比学习框架具有较好

的捕获有效位置信息的能力，并且对误导位置信

息具有抗干扰能力。 
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（3）消融实验 

为了进一步说明不同的对比学习层次

SemCL、GeoCL 和 CrsCL 的影响，在 BCMS 数据

集上进行了消融实验。在 BCMS 上的消融实验结

果见表 6。与 wo/GeoCL+SemCL 相比，wo/GeoCL

的中位数和平均距离误差分别减小了约 26.6%和

6.9%，wo/SemCL 的中位数和平均距离误差分别

降低了约 7.4%和 2.0%，这是因为权重α 高于权重

β。与 wo/GeoCL+SemCL 相比，mCLF 的中位数

和平均距离误差由 (52.58, 97.42)减小到 (37.35, 

88.63)。跨层次对比学习有助于将表示的语义空间

和地理空间对齐，从而帮助提高地理定位精度。

综上所述，对比学习框架在提高社交媒体地理定

位的准确性方面效果显著。 

表 6  在 BCMS上的消融实验结果（单位：km） 

方法 Median Mean 

mCLF 37.35 88.63 

跨层次模块（wo/CrsCL） 37.75 89.64 

地理位置模块（wo/GeoCL） 38.57 90.73 

语义模块（wo/SemCL） 48.67 95.45 

地理位置模块-语义模块 
（wo/GeoCL+SemCL） 

52.58 97.42 

 

4  结束语 

本文提出了一种新的用于社交媒体地理定位

的多层次对比学习框架。为了获取样本之间的语

义层次、地理位置层次和跨层次的联系和信息，

在社交媒体地理定位模型中引入了 3 个对比学习

模块。在 4 个数据集上的实验表明，该框架在受

限和不受限场景下的性能都优于基线模型。此外，

可视化展示了 3 个对比学习模块的 zero-shot 距离

度量学习能力，这为社交媒体地理定位带来了显

著的增强。 
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