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摘　 要: 【目的】 强对流天气通常具有突发性和局地性。 有效获取社交媒体中的灾情信息, 能够弥补

强对流天气实况观测密度不足的问题, 为灾害应急管理提供信息支撑。 【方法】 对典型强对流天气数

据文本进行中文分词和统计分析, 融合气象专家知识, 形成适用于强对流天气的灾害主题语料库。 将

语义信息融入主题模型(LDA)和支持向量机(SVM)分类算法, 构建了强对流灾害天气灾情信息提取

模型。 以江苏 2021 年 “4·30” 强风雹天气为例, 收集了 16
 

334 条原创微博文本信息进行仿真试验。
【结果】 结果显示: (1)构建的强对流灾情信息提取模型对微博文本中的灾情信息识别与分类效果显著。
一次文本主题挖掘提取出天气状况、 科普防御、 灾情影响、 求助救援和其他信息 5 个主题, 对 “灾情影

响” 信息进行二次分类, 提取出公共设施、 电力通信、 车辆交通、 农业设施、 人员伤亡和其他 6
 

种具体

灾情信息。 经过交叉验证, 一次分类平均准确率为 92. 70%, 二次分类平均准确率为 90. 95%。 (2)将强

对流天气发生发展过程划分为预警期、 突发期和灾后期 3 个阶段, 各类信息均在突发期处于高值区。 灾

害突发期, 公共设施、 电力通信信息最多, 灾后期, 人员伤亡信息讨论度最高。 (3)灾情信息数量的空

间分布基本与灾害影响严重地区一致。 强对流天气发生时, 公共设施暴露风险较高, 受损现象最普遍。
【结论】 基于微博的强对流灾情信息提取模型能够有效获取微博文本隐含的灾情信息, 反映灾害事件的

变化特征和舆论焦点, 对灾害监测预警服务和应急决策指挥具有一定参考意义。
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Abstract:
 

[Objective] Severe
 

convective
 

weather
 

is
 

typically
 

characterized
 

by
 

abrupt
 

onset
 

and
 

localized
 

impact.
 

Effectively
 

acquiring
 

disaster
 

information
 

from
 

social
 

media
 

can
 

compensate
 

for
 

the
 

insufficient
 

observation
 

density
 

of
 

severe
 

convective
 

weather
 

and
 

provide
 

information
 

support
 

for
 

disaster
 

emergency
 

management. [Methods]Chinese
 

text
 

segmentation
 

and
 

statistical
 

analysis
 

were
 

performed
 

on
 

text
 

data
 

of
 

typical
 

severe
 

convective
 

weather.
 

By
 

integrating
 

meteorological
 

expert
 

knowledge,
 

a
 

disaster-themed
 

corpus
 

tailored
 

to
 

severe
 

convective
 

weather
 

was
 

developed.
 

Semantic
 

information
 

was
 

incorporated
 

into
 

the
 

latent
 

Dirichlet
 

allocation
 

(LDA)
 

topic
 

model
 

and
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM)
 

classification
 

algorithm
 

to
 

construct
 

a
 

disaster
 

information
 

extraction
 

model
 

under
 

severe
 

convective
 

weather.
 

Taking
 

the
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

in
 

Jiangsu
 

on
 

April
 

30,
 

2021
 

as
 

an
 

example,
 

16
 

334
 

original
 

Weibo
 

text
 

messages
 

were
 

collected
 

for
 

simulation
 

experiments. [ Results] ( 1)
 

The
 

constructed
 

disaster
 

information
 

extraction
 

model
 

for
 

severe
 

convective
 

weather
 

demonstrated
 

remarkable
 

effectiveness
 

in
 

identifying
 

and
 

classifying
 

disaster
 

information
 

in
 

Weibo
 

texts.
 

Through
 

primary
 

topic
 

mining,
 

five
 

themes
 

were
 

extracted:
 

weather
 

conditions,
 

public
 

education
 

on
 

disaster
 

prevention,
 

disaster
 

impact,
 

rescue
 

requests,
 

and
 

other
 

information.
 

The
 

secondary
 

classification
 

was
 

performed
 

on
 

“ disaster
 

impact”
 

to
 

extract
 

six
 

specific
 

categories:
 

public
 

facilities,
 

power
 

and
 

communication,
 

vehicle
 

traffic,
 

agricultural
 

facilities,
 

casualties,
 

and
 

others.
 

Cross-validation
 

revealed
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

92. 70%
 

for
 

the
 

primary
 

classification
 

and
 

90. 95%
 

for
 

the
 

secondary
 

classification.
 

( 2)
 

The
 

development
 

process
 

of
 

severe
 

convective
 

weather
 

was
 

divided
 

into
 

three
 

stages:
 

warning
 

stage,
 

outbreak
 

stage,
 

and
 

post-disaster
 

stage.
 

All
 

information
 

categories
 

peaked
 

during
 

the
 

outbreak
 

stage.
 

During
 

the
 

outbreak
 

stage,
 

information
 

on
 

public
 

facilities
 

and
 

power
 

and
 

communication
 

was
 

the
 

most
 

prevalent,
 

while
 

during
 

the
 

post-disaster
 

stage,
 

discussions
 

about
 

casualties
 

were
 

the
 

most
 

frequent.
 

(3)
 

The
 

spatial
 

distribution
 

of
 

disaster
 

information
 

quantity
 

was
 

generally
 

consistent
 

with
 

the
 

regions
 

severely
 

affected
 

by
 

the
 

disaster.
 

During
 

severe
 

convective
 

weather
 

events,
 

public
 

facilities
 

faced
 

a
 

higher
 

risk
 

of
 

exposure
 

with
 

damage
 

being
 

the
 

most
 

common. [Conclusion]The
 

extraction
 

model
 

of
 

disaster
 

information
 

based
 

on
 

Weibo
 

for
 

severe
 

convective
 

weather
 

can
 

effectively
 

extract
 

implicit
 

disaster
 

information
 

in
 

Weibo
 

texts,
 

reflect
 

the
 

variation
 

characteristics
 

of
 

disaster
 

events
 

and
 

the
 

focus
 

of
 

public
 

opinion,
 

and
 

provide
 

valuable
 

reference
 

for
 

disaster
 

monitoring
 

and
 

early
 

warning
 

services
 

as
 

well
 

as
 

emergency
 

response
 

command.
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0　 引　 言

　 　 近年来, 极端天气频发, 带来的灾害损失极其严

重。 当前全媒体环境下, 灾害发生时, 公众通过社交

媒体平台实时传递灾情[1] 、 表达情绪[2-3] 、 发表观点

评论[4] 、 分配资源[5-6]等, 自动参与线上线下灾害信

息传播, 为受灾者提供支持[7] 。 目前, 国际各界已

经认识到社交媒体数据在灾害管理中的应用价值, 要

求加大利用社交媒体、 传统媒体、 大数据等为灾害风

险传播行动提供支持[8] 。 国内外学者对社交媒体数

据在自然灾害领域的应用研究越来越多。 研究表明,
社交媒体数据由于其海量、 实时、 自带时空属性的优

势, 能够用于灾害事件的监测预测[9-10] 。
作为国内主流社交媒体平台, 微博具有互动性

强、 数据量大、 传播及时、 内容丰富等特点, 已经

成为了解民意、 分析舆情和收集灾情的重要来源。
目前, 利用微博监测预测突发事件、 提取灾情信息

的热门研究领域包括洪涝区域识别[11] 、 洪水风险管

理[12] 、 干旱风险管理[13] 、 火灾蔓延[14] 、 地震震情

评估[15-16] 、 台风灾情评估[17] 等, 针对气象灾害方

面的研究较少。

主题识别和文本分类是通过社交媒体平台提取灾

情信息的常用方法。 苏凯等[18] 采用短文本主题模型

(BTM)和隐含狄利克雷分布主题模型( LDA)对 2013
年台风 “海燕” 相关推文进行灾害主题聚类, 分析

了台风过程中物资医疗需求的空间分布, 对比了不同

模型的精度和优势; HUANG 等[19] 将台风 “ 天鸽”
文本划分为 9 个主题, 结合微博和腾讯位置数据, 分

析了公众行为和社会响应特征; XIAO 等[20] 提出了基

于多用户、 多阶段、 多元素组合的台风灾害信息主题

分类方法, 使分类更精细。 CHEN 等[21] 通过多类分

类器对台风文本进行分类, 识别并量化了台风灾害的

物资损坏信息, 为评估社交媒体文本中的台风损伤程

度提供了新方法; 谢雪苗等[22] 运用 LDA 主题模型分

析了 2023 年台风 “杜苏芮” 相关微博数据, 分析了

灾害不同阶段应急响应和公众需求的变化, 证实了社

交媒体在灾害管理中的应用潜力和重要价值。 梁春阳

等[23]基于 LDA 与 SVM 主题分类模型建立了 “莫兰

蒂” 台风的精细化灾情数据库, 提出了基于签到点

用户活跃度的加权模型, 但未检验分类结果的可靠

性; 杨辰等[24]对 110 报警的气象灾情信息采用 LDA

2
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模型进行主题聚类, 识别出 4 类气象灾种, 证实了

110 报警数据在灾情分析研究中的价值。 王艳东

等[25]采用主题分类模型, 将北京暴雨相关微博分为

交通状况、 天气预报、 灾情、 损失影响等几类主题,
为快速提取、 定位应急信息提供了思路。 黄晶等[26]

构建了基于 LDA 和 SVM 的暴雨灾情信息挖掘模型,
从 2019

 

年 “4·11
 

深圳暴雨” 数据中提取了 6
 

种灾

情信息: 交通影响、 人员伤亡、 积水、 停电、 停水和

建筑物倒塌, 为暴雨灾害应急服务提供了思路, 但灾

情信息二次分类准确率(82. 7%)仍需进一步提高。
以上研究识别了社交媒体数据中的灾害主题, 并

对灾情信息进行了提取和分类, 对相关研究具有重要

借鉴意义。 但已有研究主要针对台风、 暴雨等单一灾

害。 强对流天气是指伴随雷暴现象的对流性大风、 冰

雹、 短时强降水等, 时常多种现象同时发生, 形成灾

害叠加效应, 具有发生突然、 天气剧烈、 破坏力极大

的特点。 目前, 结合强对流天气的灾害信息提取研究

比较少。 灾情主题识别一般使用传统的 LDA 主题模

型, 该模型的应用仍存在改进空间。 一方面, 语料库

是主题模型识别提取信息的重要依据, 其质量和数量

将直接影响主题分类模型的性能[27] 。 同样的技术方

法, 如果使用不同语料库, 得到的分类结果可能存在

差异。 以上研究均未呈现语料库的构建过程和最终样

本, 不便于后续研究直接借鉴和引用; 另一方面, 传

统的 LDA 主题模型假设词项之间相互独立, 忽略了

词与词之间的语义关系, 导致主题质量下降, 影响模

型效果[27] 。 为解决上述问题, 本文将结合强对流天

气的特征和影响, 将客观数据和气象领域知识相结

合, 构建丰富且精细的强对流天气灾害专用语料库,
为后续此类研究提供参考。 同时, 采用词向量

(Word2Vec)将词的语义信息融入主题模型, 改进传

统 LDA 主题模型的性能。 构建基于 LDA 主题模型和

SVM 分类算法的强对流天气灾情信息提取模型, 提

取灾情时空分布特征, 并创新结合气象灾害发生发展

的特点和舆情演化规律, 分析不同阶段、 不同地区的

灾情影响和用户关注焦点, 为强对流天气的监测服务

和应急管理提供信息支持。

1　 研究资料和方法

1. 1　 灾害事件选择

　 　 受东北冷涡影响, 2021 年 4 月 29 日和 30 日江苏

沿江及以北大部分地区遭受大风、 冰雹等强对流天气

袭击。 据江苏省气象局官方数据统计, 4 月 30 日全

省 13 个市的 630 个乡镇(街道)(占全省 50. 4%)日极

大风达到 8 级(17. 2
 

m / s) 以上, 153 个乡镇(街道)
(占全省 10. 2%) 日极大风达到 10 级( 24. 5 m / s) 以

上。 图 1 为 2021 年 4 月 30 日 05 时—5 月 1 日 05 时

江苏省日极大风实况空间分布, 前三位分别是南通通

州湾 15 级(47. 9 m / s)、 南通通州三余镇 14 级(45. 4
m / s)、 海门包场镇东灶港 12 级(39 m / s)。 徐州、 宿

迁、 连云港、 淮安、 盐城、 扬州、 泰州、 南通和常州

9 个市的 23 个乡镇(街道)出现冰雹, 最大冰雹直径

3 ~ 5 cm。 受其影响全省 27
 

358 人受灾, 17 人死亡,
转移安置 3

 

138 人, 农作物受灾面积 10
 

984
 

hm2, 房

屋倒损 12
 

977 间, 直接经济损失高达 1. 64 亿元[28] ,
受到社会舆论高度关注。
1. 2　 数据获取与预处理

　 　 利用新浪舆情平台, 以 “江苏+大风或冰雹或雷

暴或强对流” 为关键词, 提取 2021 年 “4·30” 强

风雹天气的微博平台数据。 信息地域来源设置为江

苏, 数据时段为 2021 年 4 月 30 日 0 点—2021 年 5 月

1 日 13 点, 数据文本总量 59
 

523 条。 人工剔除转发

微博和重复、 无意义文本, 保留 16
 

334 条原创微博

作为语料分析和模型构建的基础数据, 数据格式如

表 1 所列。 其中, 4
 

255 条数据不含地理信息, 其他

12
 

079 条数据含明确的城市地域信息。 数据预处理

时, 删除了标点符号、 表情符号、 非中文字符、 网址

链接和停用词等, 对文本进行了有效清洗和标准化

处理。
1. 3　 技术方法

1. 3. 1　 中文分词

中文分词是文本挖掘研究的基础。 将一段中文句

子分成一个个独立的词语, 有助于电脑自动识别语句

含义。 考虑到灾害天气文本包含各类气象预警信息,
预警信息文本具有一定的领域专业性, 通用分词系统

无法满足所需效果, 因此, 本文分词时引入 Word2Vec
词向量, 捕捉词语之间的语义关系, 并引用 FCWS_
WI 领域纠正器模型[29] , 构建预警领域知识的权重哈

希双字词典, 并利用已有合法预警文本构建人工分词

语料, 提高预警领域适应性。 该算法对输入的字符串

标注粗分结果的四词位标签, 将字符串和粗分标签输

入双向 GRU-CRF 纠正器。 计算得到纠正序列, 并将

粗分四词位标签(B, M, E, S) 转化为二词位标签

(B, N), 根据纠正序列的转换规则输出分词结果。
1. 3. 2　 LDA 主题模型

隐含狄利克雷分布, 简称 LDA ( Latent
 

Dirichlet
 

Allocation), 是 BLEI 等[30] 提出的一种无监督学习的

主题概率生成模型, 主要用于文本挖掘相关领域[31] ,

3
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图 1　 2021 年 4 月 30 日江苏省日极大风实况分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

daily
 

maximum
 

wind
 

speeds
 

observed
 

in
 

Jiangsu
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2021

表 1　 微博文本数据格式示例

Table
 

1　 Example
 

of
 

Weibo
 

text
 

data
 

format
编　 号 类　 别 内　 容

1 原文链接 http: / / weibo. com / 19958352188 / . . .
2 微博内容 刚刚第一次在淮安见到鹌鹑蛋一样大的冰雹

3 来源网站 新浪微博

4 作　 者 @ 用户名称

5 发布日期 ××××年××月××日××时××分
6 认证类型 普通用户 / 个人认证-橙 V / 机构认证-政府等

7 信源地域 江苏

8 行业标签 政务 / 公安 / 气象 / 生活 / 娱乐 / 其他 / 旅游等

9 精准地域 江苏、 淮安

10 涉及关键词 冰雹

可以识别大量文档集或语料库中隐含的主题信

息[32-33] 。 其核心观点是每个文本由多个主题以多项

式分布构成, 每个主题由多个单词以多项式分布构

成, 多项式分布的先验概率分布为狄利克雷分布, 按

该方法可以生成含有多个文本的数据集[18-26] 。 该模

型训练数据时需输入用户指定的主题个数和语料库,
输出以概率分布形式呈现的主题, 并人工归纳合并相

似主题[26] 。 本文通过 Matlab 语言, 采用关键词识别

与 LDA 模型相结合的方法实现主题挖掘。
1. 3. 3　 SVM 分类算法

支持向量机( SVM) 是一种广义线性分类器[34] ,
用监督式机器学习算法对数据进行分类。 采用 SVM
对标注好的文档样本集进行训练。 训练样本分为 N
份, 其中 N-1 份为模型训练样本, 剩余 1 份为检验

样本, 用于验证 N-1 份数据分类结果的精准度[26] 。
1. 3. 4　 信息提取模型的性能评价

K 折交叉验证(K-Fold
 

Cross-Validation)是机器学

习中一种用于评估模型性能的技术, 核心思想是将
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图 2　 2021 年 “4·30” 强风雹天气微博信息数量及全省逐 10
 

min最大风速变化

Fig. 2　 Variations
 

in
 

Weibo
 

post
 

numbers
 

and
 

province-wide
 

maximum
 

wind
 

speeds
 

every
 

10
 

minutes
 

during
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

on
 

April
 

30,
 

2021

数据随机分成多个大小相等的子

集, 轮流使用不同子集进行训练

和验证, 确保模型在不同数据集

上均表现良好[35-36] 。 一般 K 值取

5 或 10。 将 K 次测试结果的性能

指标进行平均作为模型最终评估

结果[37] 。 信息提取模型的性能评

价指标一般采用准确率、 精准率、
召回率、 F 值 (F1-Measure)。 准

确率是用被分类正确的样本数除

以所有样本数。 准确率越高, 则

分类器越好, 该指标最直观。 当

精准率和召回率出现矛盾时, 采

用综合评价指标 F 值。 F 值是精

准率和召回率的加权调和平均。

2　 强对流天气灾情信息提取

模型构建

　 　 构建强对流灾情信息提取模

型前, 统计网络文本中强对流天

气的句法表达特征、 高频词汇、 关键词共现关系等,
为语料库提供客观依据。
2. 1　 强对流天气灾害信息统计分析

2. 1. 1　 时间分布特征

4 月 30 日傍晚到上半夜是此次强对流天气的高

影响时段, 8 级以上区域性大风在江苏历时 5 h(17—
22 时), 其中东南部地区出现大范围 12 级以上大

风[38] 。 4 月 30 日江苏全省日极大风速的前十名大部

分出现在 21—22 时。 图 2 为 “4·30” 强风雹天气过

程微博信息数量及全省逐 10 min 最大风速变化。 由

图 2 可以看出, 4 月 30 日白天微博信息较少, 17 时

以后大风冰雹的舆论热度迅速攀升, 20—21 时前后

达到峰值, 与当日风力最强时段基本一致; 0 时以

后, 本轮天气过程结束, 夜间用户活跃度逐渐下降,
微博信息量明显减少; 5 月 1 日 6 时以后出现了第二

个舆论高峰, 信息主要以灾情相关的新闻报道和天气

回顾为主。 这与杨永清等[39] 的研究结果一致, 气象

灾害舆情一般在灾害发生后短时间内快速达到峰值,
且具有明显的长尾效应。 灾害过后, 媒体和公众对事

件仍会持续关注。 微博数据可以体现社会公众对强对

流灾害事件的关注度和舆论热度。
2. 1. 2　 空间分布特征

带有地理空间描述的数据可以被视为地理空间中

的一个点, 有助于进行灾害空间分布研究[40] 。 图 3

为 2021 年 “4·30” 强风雹天气过程微博信息所属

地区的空间分布。 南通地区信息量最多, 达到

图 3　 2021 年 “4·30” 强风雹天气过程微博信息空间分布

Fig. 3　 Spatial
 

distribution
 

of
 

Weibo
 

posts
 

during
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

on
 

April
 

30,
 

2021

3
 

989 条, 其他城市信息量均不足 1
 

000 条, 其中,
苏州、 南京相对较多, 淮安、 镇江信息量最少。 气象

监测数据显示, 本次灾害过程风力最大、 影响最严重

的地区为南通, 因此, 南通地区舆论热度最高。 气象

灾害舆情信息的扩散具有以受灾地区为核心的远距
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图 4　 2021 年 “4·30” 强风雹天气微博高频词汇词云图

Fig. 4　 Word
 

cloud
 

of
 

high-frequency
 

terms
 

in
 

Weibo
 

posts
 

during
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

on
 

April
 

30,
 

2021

离衰减规律[39] , 邻近地区的用户对气象灾害感知明

显, 信息关注度和传播意愿更强。 因此, 毗邻南通的

苏州、 泰州地区受大风影响, 也受到舆论关注。 微博

信息量与灾害影响区域具有较好的一致性。
2. 1. 3　 高频词汇特征

对 “4·30” 强风雹天气过程微博文本进行分词处

理, 得到 205
 

485 个词语。 提取前 200 个高频词汇, 以

词云图的形式展现, 结果如图 4 所示。 图中每个词语

的大小与其出现的频率或次数成正比。 大风、 南通、
14 级、 冰雹等词汇频率最高, 其次是城市名称、 时间

描述及气象术语。 灾害影响相关词语包括窗户、 阳台、
玻璃、 热水器、 太阳能、 广告牌、 路灯、 车辆、 高速

等承灾体, 以及断电、 停水、 抢修、 受伤等灾损信息。
公众情绪和情感相关词汇较多, 比如吓人、 可怕、 恐

怖、 瑟瑟发抖, 体现了微博作为社交媒体成为公众在

突发事件中情绪表达和意见交换的重要平台。
2. 1. 4　 关键词共现关系特征

一段文本中的关键词存在某种关联关系, 这种关

联可以用共现频次来表示。 一对词汇在同一文本中出

现的频次越高, 说明这两个主题关系越密切。 图 5 为

2021 年 “4·30” 强风雹天气关键词共现关系图谱。
网络节点之间的连线表示两节点间的共现关系强度。

线条越粗, 颜色越深, 表明共现频率越高。 节点的大

小表示该节点在网络中的重要程度, 节点越大, 表明

重要程度越大。 由图 5 可以看出, 特征词以 “大风”
为中心, 关联南通、 冰雹、 14 级等多个主题词, 形

成了一个完整的灾害舆论体系。 包含了公共设施、 车

辆交通、 电力通信、 人员等多方面信息。 “断电” 与

“大风” “太阳能” “空调外机” “广告牌” “热水器”
等词语存在共现关系, 说明大风天气可能造成电力设

备受损, 导致停电, 影响家用电器使用; 同时, 空调

外机、 太阳能热水器、 广告牌等存在被大风吹落的风

险, 造成安全事故。 “航班” “飞机” “高铁站” “高

速” “堵车” 等词语, 体现了大风天气对交通的影

响。 词语共现关系可以反映致灾因子与承灾体之间的

关系。
2. 2　 强对流天气灾害语料库构建

　 　 语料是任何自然语言研究的基础。 语料库是词向

量训练的基础, 是指与主题相关的大量文本数据的集

合[40] 。 通用语料库一般针对常用词语建立, 具有一

定普适性, 但不包含气象领域知识及特殊词汇。 随着

新媒体的发展和网络用语的流行, 网络用户对灾害事

件的语义表达趋向多元化。 基于 2021 年 “ 4 ·30”
强风雹天气过程数据的高频词汇及关键词共现关系,
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图 5　 2021 年 “4·30” 强风雹天气微博关键词共现关系图谱

Fig. 5　 Co-occurrence
 

network
 

of
 

keywords
 

in
 

Weibo
 

posts
 

during
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

on
 

April
 

30,
 

2021

结合强对流天气灾害领域知识, 对大风、 冰雹、 短时

强降水灾害特征词汇进行梳理, 采用归纳法, 构建了

基于社交媒体平台的强对流天气灾害信息主题语料

库, 如表 2 所列。 该语料库是文本主题分类的重要依

据, 包含了天气状况、 科普防御、 灾情影响、 求助救

援及其他信息五个大类, 其中, 灾情影响信息包含公

共设施、 车辆交通、 电力通信、 人员伤亡、 农业设施

及其他 6 个方面。 该语料库不仅考虑了强对流灾害全

生命周期相关术语, 还融合了气象领域专家知识及网

络用语, 比如大风、 冰雹、 龙卷等灾害的方言表达,
公众情绪状态的网络语境表述, 进一步提高了语料库

的质量和可用性, 能够为其他强对流天气相关研究提

供参考。
2. 3　 强对流天气灾情信息提取模型

　 　 结合 LDA 主题模型和 SVM 分类算法, 构建强对

流天气灾情信息提取模型的思路如下: 首先, 用

Word2vec 模型对文本信息进行分词, 并用 FCWS _
WI 领域纠正器模型进行预警领域词义纠正[29] , 获得

词向量, 进而构建文本向量集合。 将社交媒体的文本

数据矩阵化并提取文本特征是强对流灾害天气信息主

题提取的关键步骤。 本文通过以下流程实现: 一是充

分考虑气象预警信息的领域特性, 利用具有领域特征

的语料库, 将文本信息转化为词向量。 二是以词向量

为基础, 进一步考虑上下文语境, 实现更加有效的文

本向量提取。 然后, 引入 LDA 主题模型计算文本向

量离散词语共现频率, 提取文本向量集合所表达的相

关主题, 并输出对应主题的词汇分布[26] 。 最后, 对

已获取的主题采用 SVM 分类算法训练, 构建灾害信

息提取模型。 当出现新文本时, 通过该模型判断该文

本的主题类别并分类。 根据分类提取结果携带的时间

空间信息, 制作强对流灾情信息的时间、 空间分布

图, 为灾害天气监测、 预报、 服务和应急管理提供
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　 　 　 　 表 2　 基于社交媒体平台的强对流天气灾害信息主题语料库

Table
 

2　 Disaster
 

information
 

thematic
 

corpus
 

for
 

severe
 

convective
 

weather
 

based
 

on
 

social
 

media
 

platform
编　 号 主题类别 主题特征语料

1 天气状况

气象台、 发布、 天气、 预报、 预警、 警报、 消息、 信号、 早间、 午间、 晚间、 今日、 今天、 未来、 短期、 短时、 短临、 三
天、 趋势、 临近、 24 小时、 12 小时、 6 小时、 2 小时、 重要、 报告、 预计、 温度、 最高、 最低、 气温、 风力、 中等、 局
部、 雷暴、 雷电、 冰雹、 严重、 雹灾、 大风、 蓝色、 黄色、 橙色、 红色、 最大、 极大、 瞬时、 阵风、 平均、 偏北、 偏东、
偏南、 偏西、 西北、 西南、 东北、 东南、 海区、 陆上、 强对流、 飑线、 阵风锋、 下击、 暴流、 龙卷、 龙卷风、 下雨、 暴
雨、 大雨、 中雨、 小雨、 雷阵雨、 气旋、 冷涡、 卫星、 云图、 雷达、 回波、 实况、 数据、 现在、 刚刚

2 科普防御
大风、 冰雹、 暴雨、 来袭、 风力、 影响、 科普、 知识、 防御、 收下、 收好、 指南、 应急、 攻略、 准备、 防范、 防止、 怎
么、 政府、 部署、 安置、 检查、 措施、 提醒、 加固、 加强、 减少、 注意、 回港、 关好、 不要、 玻璃、 启动、 响应

3 灾情影响

第一次、 头一次、 出现、 冰雹、 雹子、 下冰雹、 电闪雷鸣、 闪电、 风雨交加、 狂风暴雨、 疾风骤雨、 黑云、 忽闪、 打雷、
打闪、 天雷、 闷雷、 落汤鸡、 漏风、 起风、 刮风、 大风、 妖风、 狂风、 强风、 台风、 龙卷、 暴风、 风灾、 灾难、 灾害、 雹
灾、 从天而降、 威力、 遭遇、 袭击、 伤亡、 威胁、 生命、 死人、 受伤、 转移、 撤离、 人员、 万人、 余人、 井盖、 刮倒、 掀
翻、 遭殃、 摧残、 损坏、 毁坏、 摧毁、 树木、 树枝、 折断、 折倒、 倒伏、 农业、 大棚、 顶棚、 雨棚、 设施、 高空、 广告
牌、 空调外机、 太阳能、 热水器、 屋檐、 房屋、 瓦片、 仓库、 棚顶、 楼顶、 吊顶、 天花板、 阳台、 窗户、 花盆、 户外、 坠
落、 掉落、 东倒西歪、 砸伤、 砸坏、 砸烂、 击穿、 疼、 吹走、 吹跑、 掀起、 掀飞、 吹翻、 席卷、 玻璃、 碎片、 垃圾、 灯、
路灯、 电灯、 电缆、 电压、 高压、 电线、 断电、 停电、 没电、 电力、 抢修、 跳闸、 通信、 线路、 交通、 路途、 封路、 中
断、 拥堵、 堵塞、 堵车、 骑车、 开车、 高速、 大桥、 晚点、 延误、 航班、 飞机、 起飞、 停运、 恢复、 退票、 车票、 改签、
取消、 公交、 地铁、 电动车、 故障、 游轮、 游船、 渔船、 划船、 轮渡、 受淹、 淹没、 世界末日、 终于、 来了、 噼里啪啦、
恶劣、 糟糕、 崩溃、 头疼、 天昏地暗、 东摇西晃、 惨烈、 厘米、 毫米、 直径、 半径、 鸡蛋、 硬币、 花生、 玉米、 乒乓球、
鸽子蛋、 黄豆、 荔枝、 汤圆、 石子、 大小、 大冰雹、 小冰雹、 超大、 很大、 太猛、 冰蛋子、 盐粒、 米粒、 豆子、 豆粒、 一
颗、 大颗、 弹珠、 水深、 深度、 大片、 吓死、 吓人、 可怕、 恐怖、 躲雨、 猛烈、 飞升、 体重、 抗风、 劫难、 渡劫、 经历、
连根拔起、 逃生、 晃动、 摇晃、 塌了、 碎、 渣、 瑟瑟发抖、 蒙圈、 刺激、 死神、 发誓、 雷劈、 哐当、 吃席、 酒席、 横幅、
高架、 脚手架、 索命、 要命、 送走、 跑、 嘭、 淋雨、 理赔、 赔偿、 保险、 车险、 车窗、 被困、 回家、 声音、 挡风、 漆黑、
屋顶、 窟窿、 外面、 随手、 记录、 奇形怪状、 飞沙走石、 图片、 视频、 头盔、 龙门、 工地、 景点、 景区、 游客、 疏散、 关
闭、 农田、 水稻、 小麦、 蔬菜、 瓜果、 暴击、 洗礼、 秧苗、 鞭炮、 街道、 位置、 砸晕、 晕倒、 围栏、 横祸、 油菜、 枯枝败
叶、 狼藉、 主干道、 天灾、 人祸、 震碎、 清障队、 凌乱、 绿化、 清洁、 环卫、 工人、 受害者、 变形、 满天飞、 暴扣、 群
众、 头破血流、 急诊、 红绿灯、 意外、 事故、 医院、 救护、 防疫、 途中、 安全

4 求助救援 帮忙、 帮助、 求救、 求助、 救命、 危险、 救出、 抢救、 急救、 急需、 紧急、 需要、 赶紧、 立刻、 马上、 120、 医院

5 其　 他
爱情、 明星、 艺人、 演员、 偶像、 友谊、 游戏、 网游、 手游、 电影、 电视剧、 专辑、 歌词、 歌曲、 诗词、 古文、 古风、 美
容、 植发、 晕染、 整形、 整容、 暴风雪、 风水、 发际线、 钱、 文艺、 风景、 名胜、 心灵、 鸡汤、 安宁、 甜蜜、 温情、 祈
祷、 盼望、 希望、 祝愿、 祈求、 感谢、 感动、 平安、 点赞、 辛苦、 回忆、 想起、 据说、 听说、 讨厌、 喜欢

信息支撑。 灾情信息提取流程如图 6 所示。

3　 仿真试验与结果分析

3. 1　 灾害信息类别划分

　 　 提取灾情信息时需要对灾害相关的文本进行主题

分类。 图 7 为本文构建的灾害信息类别划分标准。 对

社交媒体数据一次分类时分为 “天气状况” “科普防

御” “灾情影响” “求助救援” “其他” 5 大类主题。
天气状况信息包含天气预报、 灾害预警及实况数据

等, 主要由气象部门或气象爱好者、 新闻媒体发布;
科普防御信息包括气象科普、 灾害提醒、 防御准备等

信息, 一般由气象、 应急、 媒体和科普账号发布。 灾

情影响信息包括灾害对公共设施、 交通、 农业、 电

力、 人员等各方面造成的影响; 求助救援信息指被困

受灾现场的人们的呼吁、 求助信息, 救援队伍的救灾

情况进展等; 其他信息指不属于以上几类的信息, 以

及含灾害相关词语, 但并非真实强对流天气的信息,
比如与灾害相关的诗词、 歌词、 广告、 游戏等特定

语句。

根据灾害影响的承灾体将一次分类提取的灾害影

响信息进行二次分类, 划分为 “公共设施” “车辆交

通” “电力通信” “农业设施” “人员伤亡” “其他”
6 个小类。 公共设施相关灾害主要指树木绿植和门窗

围栏受损、 景区工地事故、 广告牌、 空调外机和太阳

能热水器坠落等; 车辆交通类灾情影响包括水陆空交

通延误取消、 交通拥堵、 道路积水、 车辆被冰雹砸坏

等; 电力通信灾情主要指电线杆倒伏、 电力设备受

损、 网络信号变差、 断电、 停电等; 农业设施灾情信

息包括田园果蔬和畜牧家禽受损、 设施大棚坍塌、 果

实被冰雹砸伤坠落、 作物减产等; 人员伤亡类信息包

括人员被困情况、 伤亡情况和伤亡数据等。
3. 2　 灾害信息分类结果

　 　 结合 LDA 主题模型和 SVM 分类算法构建强对流

天气灾情信息提取模型时, 选取 90%数据进行模型

训练, 其余 10%作为测试数据集。 通过多次对比试

验, 初始主题设为 25 个效果较好。 LDA 主题模型是

无监督学习算法, 因此, 人工对 25 个主题进行归纳

合并[26] , 最终保留 5 个主题, 如表 3 所列。 其中灾

8
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图 6　 基于社交媒体数据的强对流灾情信息提取流程

Fig. 6　 Disaster
 

information
 

extraction
 

flowchart
 

of
 

severe
 

convective
 

weather
 

based
 

on
 

social
 

media
 

data

表 3　 训练数据: 一次分类信息统计

Table
 

3　 Training
 

data:
 

statistics
 

of
 

primary
 

classification
 

information
编　 号 主　 题 微博数量 / 条 所占比例 / %

1 天气状况 4121 28. 03
2 科普防御 109 0. 74
3 灾情影响 7352 50. 01
4 求助救援 121 0. 82
5 其　 他 2

 

998 20. 39
合　 计 14

 

701 100. 00

表 4　 测试数据: 一次分类主题提取结果

Table
 

4　 Test
 

data:
 

topic
 

extraction
 

results
 

of
 

primary
 

classification

编　 号 主　 题 微博数量 / 条 所占比例 / %
1 天气状况 68 4. 14
2 科普防御 4 0. 24
3 灾情影响 1

 

425 86. 84
4 求助救援 12 0. 73
5 其　 他 132 8. 04

合　 计 1
 

641 100. 00

情影响信息 7
 

352 条, 占比 50. 01%; 天气状况信息 4
 

121 条, 占比 28. 03%; 科普防御、 求助救援和其他

信息相对较少。 表 4 为测试数据一次分类结果。 经测

试数据验证, 模型对强对流灾害信息一次分类的准确

率为 93. 4%。
　 　 二次分类时, 将一次分类提取的 7

 

352 条 “灾情

影响” 信息分为 6 种具体灾情, 结果如表 5 所列。
　 　 　 　

图 7　 灾害信息提取流程及类别划分

Fig. 7　 Disaster
 

information
 

extraction
 

flowchart
 

and
 

category
 

classification

9
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表 5　 训练数据: 二次分类 6 种具体灾情统计
Table

 

5　 Training
 

data:
 

statistics
 

of
 

six
 

specific
 

disaster
 

information
 

categories
 

in
 

secondary
 

classification
编　 号 具体灾情信息 微博数量 / 条 所占比例 / %

3-1 公共设施 1
 

838 25. 00
3-2 车辆交通 1

 

007 13. 70
3-3 人员伤亡 859 11. 68
3-4 电力通信 1

 

133 15. 41
3-5 农业设施 32 0. 44
3-6 其　 他 2

 

483 33. 77
合　 计 7

 

352 100. 00

表 6　 测试数据: 二次分类 6 种具体灾情提取结果
Table

 

6　 Test
 

data:
 

extraction
 

results
 

of
 

six
 

specific
 

disaster
 

information
 

categories
 

in
 

secondary
 

classification
编　 号 具体灾情信息 微博数量 / 条 所占比例 / %

3-1 公共设施 417 29. 26
3-2 车辆交通 65 4. 56
3-3 人员伤亡 48 3. 37
3-4 电力通信 210 14. 74
3-5 农业设施 3 0. 21
3-6 其　 他 682 47. 86

合　 计 1
 

425 100. 00

“公共设施” 类灾情最为普遍, 信息量占 25%。 电力

通信信息 1
 

133 条, 占比 15. 41%; 提及 “车辆交通”
和 “人员伤亡” 相关信息的微博分别占 13. 70% 和

11. 86%
 

。 农业设施类灾情信息仅占 0. 44%。 表 6 为

测试数据提取的 6 种具体灾情信息, 经验证, 构建的

强对流灾情信息提取模型对灾情影响信息二次分类的

准确率为 95%。
为进一步验证模型的稳定性, 采用 K 折交叉验证,

K 值选为 10。 每次按照 9 ∶ 1 划分训练集和测试集。 一

次分类交叉验证结果如表 7 所列。 模型平均准确率

92. 70%, 精准率 96. 06%, 召回率 95. 11%。 二次分类

交叉验证结果如表 8 所列, 平均准确率 90. 95%, 精准

率 92. 96%, 召回率 93. 70%。 由此可见, 构建的强对

流灾情信息提取模型的分类效果较好, 相比同类研究,
分类效果显著提升。 这主要源于本文构建的语料库融

合了气象领域知识和网络用语, 并将词的语义信息融

入主题模型, 提高了模型的准确性。
3. 3　 灾情信息提取结果应用与分析

3. 3. 1　 时间趋势

一次分类结果中, 除 “其他信息” 外的 4 类主

题微博数量随时间的变化趋势如图 8
 

所示。 结合气象

灾害舆情的特点和本次天气过程的起止时间, 将强对

流天气发生发展过程划分为预警期、 突发期和灾后期

三个阶段[41] 。 总体来看, 各类信息均在突发期(4 月

30 日 17 时—5 月 1 日 00 时)处于高值区。 预警期内

“天气状况” 微博数量最多, 但关注度较低。 灾害突

　 　 　 　 表 7　 一次分类信息 K折交叉验证结果
Table

 

7　 K-fold
 

cross-validation
 

results
 

of
 

primary
 

classification
 

information
交叉验证 准确率 / % 精准率 / % 召回率 / % F1-Measure / %

Fold-1 93. 40 92. 83 98. 10 95. 39
Fold-2 92. 50 93. 42 97. 94 95. 63
Fold-3 91. 70 96. 34 94. 39 95. 36
Fold-4 94. 50 99. 59 94. 56 97. 01
Fold-5 90. 90 96. 76 91. 89 94. 26
Fold-6 91. 60 92. 35 97. 82 95. 01
Fold-7 92. 90 97. 24 92. 77 94. 95
Fold-8 93. 20 97. 13 94. 43 95. 76
Fold-9 94. 00 98. 81 93. 75 96. 21
Fold-10 92. 30 96. 91 93. 59 95. 22
平均值 92. 70 96. 06 95. 11 95. 58

表 8　 二次分类信息 K折交叉验证结果

Table
 

8　 K-fold
 

cross-validation
 

results
 

of
 

secondary
 

classification
 

information

交叉验证 准确率 / % 精准率 / % 召回率 / % F1-Measure / %
Fold-1 95. 00 94. 82 93. 61 94. 21
Fold-2 92. 64 96. 94 95. 38 96. 15
Fold-3 91. 67 91. 75 95. 83 93. 75
Fold-4 93. 07 96. 83 93. 28 95. 02
Fold-5 89. 60 92. 04 92. 66 92. 35
Fold-6 91. 71 89. 59 99. 10 94. 11
Fold-7 77. 78 98. 66 74. 16 84. 67
Fold-8 89. 08 91. 09 92. 74 91. 91
Fold-9 88. 03 85. 03 95. 50 89. 96
Fold-10 91. 53 92. 88 93. 79 93. 33
平均值 90. 95 92. 96 93. 70 93. 33

发后, 天气状况信息的关注度明显增加。 4 月 30 日

18 时以后, 强风雹天气对公共设施、 电力通信、 车

辆交通等造成不利影响, 各类灾情逐渐显现, “灾情

影响” 信息数量超过 “天气状况” 信息, 受到广泛

关注和讨论。 “灾情影响” 微博的时间趋势与图 2 的

总体时间趋势相似, 主要集中在强风雹突发期间, 并

在 4 月 30 日 21 时前后达到峰值。 “救援信息” 主要

集中在强风雹发生过程中。 科普防御信息占比较低,
主要由于这类信息的发布主体较少, 一般以气象、 应

急系统账号为主。 灾害发生时, 媒体和公众对灾情影

响的关注度更高。
“灾情影响” 二次分类后的 5 种灾情信息时间趋

势如图 9 所示。 农业设施类信息普遍较少。 灾害突发

期内, 公共设施、 电力通信、 车辆交通、 人员伤亡等

各类灾情信息在短时间内迅速攀升, 体现了强风雹天

气的突发性和高致灾性, 尤其公共设施、 电力通信受

损情况较多。 灾后期, 5 月 1 日 10 时前后, “@ 南通

发布” 微博公布了此次灾害的应急救援和人员伤亡

01
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图 8　 一次分类信息的时间趋势

Fig. 8　 Temporal
 

trends
 

of
 

primary
 

classification
 

information

图 9　 二次分类信息的时间趋势

Fig. 9　 Temporal
 

trends
 

of
 

secondary
 

classification
 

information

情况后, 关于人员伤亡的讨论出现第二波高峰, 其他

信息逐渐减少, 灾害不同阶段, 用户关注焦点呈现显

著变化。
3. 3. 2　 空间分布特征

根据灾情影响信息二次分类结果, 南通地区灾情

信息最多, 其他地区灾情信息较少, 与实际情况相

符。 以南通地区为样本, 将仿真试验中二次分类的灾

情信息中提及精细地理位置的微博进行统计。 图 10
为基于微博数据的南通地区灾损信息空间分布。 据统

计, 如皋地区灾情提及频次最高, 达 153 人次。 启东

11
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图 10　 基于微博数据的南通地区灾损信息空间分布

Fig. 10　 Spatial
 

distribution
 

of
 

disaster
 

damage
 

information
 

in
 

Nantong
 

based
 

on
 

Weibo
 

data

105 人次, 次之。 其他地区灾情信息数量较少。 各类

灾害中, 公共设施受损的信息比例最高。 强风雹天气

中公共设施因其暴露性而面临较高的受损风险。 冰雹

可能对建筑物屋顶、 外墙、 车辆和户外设施造成直接

损害。 强风可能导致建筑物损坏、 树木折断倒塌, 影

响道路通行和电力通信。 精细地理位置信息与用户隐

私密切相关, 灾害中分享精细地理位置的用户比例较

小, 分享意愿受多种因素综合影响, 因此, 该图不能

全面反映灾情的空间分布特征, 但可以作为参考信息

为气象服务和应急管理人员提供灾情线索, 为社交媒

体数据提取结果的应用提供可视化解决方案。
据江苏省气象局官方微博 “ @ 江苏气象” 公布

数据, 南通部分地区 4 月 30 日 18 时至 22 时出现冰

雹和强雷暴大风天气, 全市有 66 个自动站最大风力

超过 10 级, 风力最强时段集中在 4 月 30 日 20 ∶ 00—
21 ∶ 00。 江苏全省极大风风速前十名如表 9 所列, 其

中有 8 个站点位于南通, 且极大风均出现在该时间段

前后。 4 月 30 日 20 ∶ 37—21 ∶ 13, 南通兴东国际机

场突发大风天气持续 36 min, 最大阵风 33 m / s, 达

12 级, 为南通机场自 1992 年开航以来极大值[42] 。 一

架停泊的飞机受强风天气影响发生移位, 该事件短时

间内快速传播, 受到媒体和公众的广泛关注。
据南通市委宣传部官方微博 “ @ 南通发布” 通

报, 截至 5 月 1 日 10 点, 南通有 3
 

000 余人口因强风

雹天气受灾, 其中, 11 人因大树倒伏砸倒房屋、 狂

　 　 　 　表 9　 2021 年 4 月 30 日江苏全省极大风速前十名

Table
 

9　 Top
 

ten
 

maximum
 

wind
 

speeds
 

in
 

Jiangsu
 

Province
 

on
 

April
 

30,
 

2021

站　 名 极大风速 / m·s-1 发生时间

南通通州湾 47. 9(15 级) 30 日 20 时 48 分

南通通州湾三余镇三友 45. 4(14 级) 30 日 20 时 46 分

南通海门包场镇东灶港 39. 0(13 级) 30 日 20 时 47 分

南通通州环本农场 37. 9(13 级) 30 日 20 时 42 分

盐城射阳射阳港 37. 7(13 级) 30 日 18 时 00 分

南通启东海复镇东元滩涂 37. 7(13 级) 30 日 21 时 08 分

淮安市淮安区 36. 2(12 级) 30 日 17 时 40 分

南通如东太阳沙 36. 1(12 级) 30 日 20 时 33 分

南通吕泗 34. 3(12 级) 30 日 20 时 52 分

南通启东近海镇塘芦港 34. 2(12 级) 30 日 21 时 08 分

风卷入河道等原因死亡; 102 人因灾受伤。 “苏海门

渔 01728” 渔船因突遇大风而倾覆, 11 名船员落水。
受灾严重地区多处房屋倒损, 紧急转移安置 3

 

050
人; 多处电力设施受损、 树木倒伏、 围墙倒塌、 车辆

受损、 热水器掉落等。 图 11 为媒体报道的部分现场

灾情图片。 以上灾情信息在微博高频词汇及灾情提取

结果中均有体现。 吴洪颜等[43] 通过对江苏 2008—
2022 年江苏省雷暴大风灾情数据和气象因子的分析

证实, 天气过程降水量较小时, 风速、 降水和冰雹对

成灾均呈正相关。 最大风速与伤亡人口、 倒损房屋、
直接经济损失呈显著正相关[43] 。 本文的研究结果
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图 11　 2021 年 4·30 强风雹天气灾害现场图片(来源: 微博平台)
Fig. 11　 Photos

 

of
 

severe
 

wind-hail
 

event
 

on
 

April
 

30,
 

2021
 

(Source:
 

Weibo
 

platform)

印证了以上结论, 此次灾害降水量较小, 日最大风速

较大是南通受灾严重的主要原因。

4　 结果讨论

　 　 本研究构建的强对流天气灾害专用语料库, 可以

显著提高灾情信息提取和分类的准确性, 为相关研究

提供参考。 基于 LDA 主题模型和 SVM 分类算法的强

对流灾情信息提取模型对微博文本隐含的灾情信息识

别与分类效果较好, 为大数据背景下强对流天气灾情

的社会化观测和收集提供了思路。 相关部门可以依据

此方法从舆情平台实时提取灾情信息, 并将提取结果

与灾害风险预警地图、 气象台站观测数据、 人口热力

图等信息叠加进行综合展示, 为灾害天气监测服务和

应急管理提供信息参考。
研究仍然存在不足之处。 一是社交媒体数据具有

一定主观性以及空间分布不均衡性[1-44] , 且受人口密

度、 通信信号等因素影响, 存在部分虚假或干扰信

息, 需要结合多方面因素综合分析。 本研究案例未出

现重大谣言, 但在其他案例应用时需要考虑不实信息

对灾情信息提取结果的干扰, 提前剔除谣言和不实信

息。 二是强对流天气通常会对农作物和农业生产造成

显著威胁[45] , 本次灾害江苏全省农作物受灾面积

10
 

984
 

hm2。 灾情影响信息二次分类时设置了农业设

施类别, 但仿真试验提取到农业设施类灾情信息比例

非常低。 这主要由于微博用户以年轻群体为主, 且灾

害期间社交媒体的内容生成和传播更倾向于关注大城

市或人口稠密的区域[46] 。 农村或偏远地区人口密度

小, 微博用户相对偏少, 社交媒体参与度低, 造成微

博平台对农村地区灾情信息传播缺失或滞后, 农业设

施类灾情信息较少。 城市地区基础设施更完善、 互联

网普及率更高, 社交媒体的使用率通常高于农村地

区[47] 。 因此, 本研究的模型和方法对人口密集、 网

络发达的城市地区灾情信息提取具有一定优越性, 有

助于及时获取局地性的灾情信息和公众反馈, 不适用

于农村及偏远地区。

5　 结　 论

　 　 本文构建了强对流天气灾害专用语料库, 以及基

于 LDA 主题模型和 SVM 分类算法的强对流天气灾情

信息提取模型, 以江苏 2021 年 “4·30” 强风雹天

气为例, 识别出 5 类主题文本和 6 类具体灾情信息。
主要研究结论有以下几点。

(1)通过对 “4·30” 强风雹天气的数据文本进

行统计分析, 发现 4 月 30 日 18 点以后江苏大风冰雹

的舆论热度迅速攀升, 20—21 点前后达到峰值, 与

风力最强时段一致。 强对流天气的高频词汇、 词语共

现关系可以体现舆论关注焦点。 考虑灾害全生命周

期, 融合气象领域专家知识和网络用语的强对流天气

灾害主题语料库, 能够为灾害信息提取与分类提供有

效支撑。
(2)融合语义信息的 LDA 主题模型和 SVM 分类

算法构建的强对流灾情信息提取模型对微博文本中隐

含的灾情信息识别与分类效果较好。 以 “4·30” 强

风雹天气微博数据进行仿真试验, 一次文本主题分类

提取出天气状况、 科普防御、 灾情影响、 求助救援和

其他信息 5 个主题。 二次分类提取出公共设施、 电力

通信、 车辆交通、 农业设施、 人员伤亡和其他 6
 

种具

体灾情影响信息。 经过 10 折交叉验证, 一次分类平

均准 确 率 为 92. 70%, 二 次 分 类 平 均 准 确 率 为

90. 95%, 优于同类已有研究。
(3)强对流灾情信息提取结果的时间趋势可以反

映不同时期的灾情变化和用户关注焦点。 各类信息均

在灾害突发期处于高值区。 灾害突发期, 公共设施、
电力通信信息关注度最高, 灾后期, 人员伤亡信息讨
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论度最高。 灾情空间分布基本能反映灾害的高影响区

域, “4·30” 强风雹天气南通地区灾情信息最多,
公共设施受损情况最普遍。 日最大风速较大是南通受

灾严重的主要原因。
社交媒体信息具有多样性。 本文主要进行了文本

信息的提取, 后续还需深入研究基于社交媒体的图

片、 视频等多模态灾害信息提取技术和应用场景, 进

一步提高灾情态势感知的准确性和全面性[48] , 为气

象灾害监测预警与风险管理提供支撑。 同时, 结合气

象灾害下网络信息传播模式[49] , 进一步完善强对流、
台风、 暴雨等各类气象灾害应急预案, 加强自然灾害

网络舆情综合治理, 维护健康网络生态。
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