
第４１卷 第３期
２０１６年３月

武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．３
Ｍａｒｃｈ　２０１６

收稿日期：２０１４－１０－２９

项目资助：国家自然科学基金（４１２７１３９９）；测绘地理信息公益性行业科研专项经费（２０１５１２０１５）；高等学校博士学科点专项科研基金

（２０１２０１４１１１００３６）。

第一作者：王艳东，博士，教授，主要从事城市大数据分析计算相关研究。ｙｄｗａｎｇ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３２０３／ｊ．ｗｈｕｇｉｓ２０１４０８０４ 文章编号：１６７１－８８６０（２０１６）０３－０２９０－０８

基于社交媒体的突发事件应急信息挖掘与分析
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摘　要：社交媒体越来越多地被看作是随人们移动的传感器，感知周围发生的事件。当突发事件发生时，大量

含有位置信息的文字迅速地充斥整个社交网络。本文探讨突发事件应急信息挖掘与分析的一种新思路。基

于社交媒体，建立实时应急主题分类模型，从大量、实时的文本流中快速提取、定位应急信息；针对不同主题，

利用统计分析和空间分析方法，探寻突发事件的时间趋势和空间分布，为应急响应提供决策支持。
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　　随着大数据时代的到来，与时空相关的数据
挖掘成为当前 ＧＩＳ领域研究的热点。手机数
据［１－２］、ＧＰＳ轨迹数据［３－５］、智能卡数据［６］等都可以
作为挖掘相关知识的数据源，特别是以人类为中
心的相关活动规律。近几年来，各种社交网站发
展迅速，例如国外的Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ以及国内
的新浪微博等。越来越多的人愿意在社交媒体平
台上发表自己的看法，这也使得社交媒体数据成
为了一种重要的数据源，可以反映现实世界的各
种社会活动［７－８］。将社交媒体数据与不同的领域
知识相结合可以研究和挖掘不同的信息，如结合
传染性疾病领域知识，社交媒体数据可以研究疾
病的当前状况、疾病的传播模式［９］，甚至对疾病的
发展趋势做出预测［１０］。结合城市规划相关知识，

社交媒体数据可以研究不同区域的活动模式［１１］、

检测城市的用地类型［１２］以及评价公共服务设施

的合理性等。结合社会学知识，社交媒体数据可
以研究探索人类不同的活动模式［１３－１４］。结合市场
决策相关知识，社交媒体数据可以用于研究企业
的营销策略、产品传播模式等［１５］。结合灾害应急
的相关知识，社交媒体数据可用于检测灾害事件
的发生［１６］以及了解事件发生的状况［１７］等。

本文旨在探讨如何利用社交媒体数据，在突
发事件发生的时候，通过挖掘与分析，得到有价值
的应急信息以辅助决策者作出应急响应，合理分
配应急资源。本文基于目前国内最热门的社交媒

体平台———新浪微博（一种允许用户通过互联网
公开发布并可以及时更新的简短文本形式），建立
了基于新浪微博文本数据的应急主题分类模型，

从实时、大量的文本流中快速分辨、定位突发事件
的实况、救援等应急信息。针对不同主题，从新浪
微博数据量和空间属性出发，探寻突发事件随时
间的发展趋势并分析可能的影响。同时，利用空
间聚类分析找出突发事件的空间分布规律和异常

区域，为应急决策提供依据。

１　应急信息的主题分类与定位

在突发事件中，社交媒体数据蕴含着大量的
主题、时空等应急信息。通过对实时、海量的应急
信息进行分类，能够识别出事件实况、救援、事件
影响等主题信息，有利于了解突发事件的状况。

针对微博数据文本简短、主题多样、高时效
性、丰富的空间信息等特征，本文提出了一种基于
社交媒体文本流的应急主题实时分类与定位模

型，其流程如图１所示。
应急信息实时甄别与定位模型是实现对实时

获取的微博数据进行分类与定位，本文将主题模
型［１８］（ｌａｔｅｎｔ　ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）与支持向量
机［１９］（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）结合起来。首
先利用主题模型发现隐藏在已经获取的微博数据

文本中的主题；然后，在这些已发现主题的基础上，
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图１　应急信息实时甄别与定位

Ｆｉｇ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ　ａｎｄ　Ｌｏｃａｔｉｎｇ　Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ

Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

采用支持向量机进行监督学习，这样，对每一条新
获取的微博数据可以利用ＳＶＭ 进行实时分类。
另一方面，微博数据由于文本短且存在稀疏性，大
量的转发而导致重复度高，且口语化明显，因此，模
型构建程中需要先进行数据预处理，应急信息实时
甄别与定位模型的具体流程如下。

１）对社交媒体原始文本集合进行去掉重复、
广告和低频词汇等预处理；另外，微博中的表情符
号传达了重要的语义信息，纳入词典，同时弥补了
微博的稀疏性。

２）利用ＬＤＡ，通过计算文本集合的离散词

语共现频率来找出隐藏在文本集合中的应急主

题；同时输出对应的主题的词汇分布。

３）基于已发现的主题，利用ＳＶＭ 训练已有
的训练样本（应急主题和主题的词汇分布）。当新
微博文本进入时，通过模型的判断确定该微博文
本的主题类别，从而实现微博文本的实时分类。

４）另外，如果该条微博包含ＧＰＳ位置信息，
可以对微博进行地理标注，使用经纬度进行定位。

５）微博数据由大众参与，实时性极高，能在
第一时间反应突发事件的状况和发展态势。因
此，每间隔一定时间，新获取的微博文本将被纳入

ＬＤＡ主题模型，更新分类模型、词汇分布。
突发事件以“７·２１”北京特大暴雨为例：２０１２

年７月２１日至２２日８时左右，北京遭遇６１年来
最强暴雨及洪涝灾害。据北京市政府公布数据显
示，此次暴雨造成房屋倒塌１０　６６０间，１６０．２万人
受灾，经济损失１１６．４亿元。我们实时地收集了从

７月２０日０时到８月１０日２４时，以“北京暴雨”为
关键词的７０６　８３５条微博，其中包含ＧＰＳ位置信息
的微博有２６　０５０条，有１０　９８８条位于北京。初始
时，取出截止７月２１日２４时的７９　７２３条文本作为
应急主题分类模型中ＬＤＡ的训练样本，得到样本
文档各自的主题分布和所有主题各自的特征词汇

分布，其中部分主题如图２所示。

图２　相关主题的特征词汇分布

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｗｏｒｄ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ　Ｗｉｔｈｉｎ　Ｒｅｌａｔｅｄ　Ｔｏｐｉｃｓ

　　有了标注好的文档样本集（应急主题和词
汇），就可以利用ＳＶＭ 进行训练。同时，为了验
证模型分类的精准度，我们随机将文档样本集分
为５组，其中４组作为训练集，１组作为测试集，
经交叉验证，该模型准确率为８７．５％，这说明此
模型适合对微博数据进行应急信息分类。
利用上述应急信息实时甄别与定位模型，将

“７·２１”北京特大暴雨所有微博进行主题分类，最
后得到了４０个主题类别。分析发现其中有一些
很有意义的主题，把这些主题挑选出来并进一步
归纳，将相似的主题合并，以便作进一步的分析。
例如，从图２中的主题的特征词汇分布来看，

Ｔｏｐｉｃ　２９和Ｔｏｐｉｃ　３３都是讨论暴雨事件所引起
的损失与影响方面的内容，将这两个Ｔｏｐｉｃ的内

１９２



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１６年３月

容合并为一个有关暴雨事件损失影响的大主题。
这样，最终得到“交通状况”、“天气预报”、“灾情信
息”、“损失与影响”、“救援信息”、“内涝原因”等６
个应急信息相关的主题。同时，基于该模型，实现
了微博应急决策支持原型系统。

２　突发事件的时空分析

２．１　突发事件趋势分析
人们除了关注突发事件的应急信息，还想了

解突发事件的发展趋势。微博数量随突发事件的
时间发展而产生波动，通过分析这些变化可以发
现事件总体趋势，有助于提前作出应急对策；另
外，人们讨论的主题会随着事件的发展而不断发
生变化，利用不同主题微博数目的变化来分析事

件发展过程，有助于了解突发事件的发展规律。

２．１．１　总体趋势
研究表明［２０］，社交媒体数据量与事件的发展

存在一定的关系。通过分析“北京暴雨”事件的相
关微博数据，可发现突发事件趋势与微博数量有
明显的相关关系。图３展示了暴雨事件中每小时
的微博总数随着时间的变化趋势。从微博的总体
数量趋势图来看，数据集中在暴雨爆发后的一周
内，然后开始慢慢地平息，淡出了社交媒体的热门
话题。图３中每一天的微博曲线有个最低点，为
凌晨４时左右，然后数据开始上升，到达峰值有波
动，慢慢下降到另一天凌晨４时左右，呈现循环波
动。鉴于此，我们假设认为此时间序列有多期的
按天循环波动趋势，利用季节性趋势分解［２１］来进
一步分析事件情况。

图３　“７·２１”北京特大暴雨时间趋势

Ｆｉｇ．３　Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｔｒｅｎｄ　ｏｆ“７·２１”Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｈｅａｖｙ　Ｒａｉｎｓｔｏｒｍ

　　季节性趋势分解将某一时刻的趋势被分解为

３个不同的部分，包括趋势循环、季节性因子以及
误差项，如式（１）所示：

ｘｔ＝Ｔｔ＋Ｓｔ＋Ｒｔ （１）

式中，ｘｔ代表原始数据；Ｔｔ 代表总体趋势；Ｓｔ 代表
季节性因子；Ｒｔ代表误差项。
本文采用季节性趋势分解对北京暴雨相关微

博数据量的波动趋势进行分析，结果如图４所示。
图４（ａ）表示总体趋势图，反映了北京暴雨微博数
量的总体变化趋势；图４（ｂ）表示季节性因子图，
反映了北京暴雨微博数量的周期性变化的部分，
从图中可以看出微博数量最低点出现在每天凌晨

４时左右，而在每天上午９时和晚上１０时会出现
峰值，这很好地反映了微博活动的周期性趋势；
图４（ｃ）表示季节分解误差图，反映了微博数据量
的波动趋势中的随机因子，体现出一些偶然因素
所导致的微博数据量的波动。为了将季节性因素
从时间序列中分离出去，以便观察又暴雨事件本

身对微博数量的影响，我们进一步作了季节性调
整；图４（ｄ）是经过季节性调整后的序列，从图中
可以得知，北京暴雨相关微博数据量的趋势在暴
雨爆发前和暴雨过后呈现规律的周期波动，这是
一种正常态。在暴雨发生时，微博的数量激增，微
博数量表现出很大的波动，７月２１～７月２３日微
博数据量波动幅度最大，在２１日的２２时（图中Ａ
点）达到最大值，并且维持在较高的水平上。此后
的７月２４、２５日两天北京暴雨依然是比较热门的
话题，从曲线上看，表现为在较高的水平上周期波
动，然而，在２６日（图中Ｂ 点），微博数据表现出
异常，在短期内数据激增，与通常的模式相异，经
查阅资料，可以发现在２６日当天，北京市气象局
和一些网络电商发布了暴雨预警，引起人们对北
京暴雨的再次关注。但是，当天北京市只是降了
小雨，并没有带来危害的暴雨发生，所以这次暴雨
事件也就慢慢的趋于平缓，并没有在社交网络上
引起持续热议。因此，北京暴雨事件的发展趋势

２９２
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与微博数量的变化趋势存在明显的相关性，可以
通过研究微博数量时间序列的季节性趋势来探索

相关事件的总体波动趋势、周期模式等不同发展
模式，以帮助人们更全面地了解事件的发展过程。

图４　“７．２１”北京特大暴雨时间趋势季节性分解

Ｆｉｇ．４　Ｓｅａｓｏｎａｌ－ｔｒｅｎｄ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｔｒｅｎｄ　ｏｆ“７．２１”Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｈｅａｖｙ　Ｒａｉｎｓｔｏｒｍ

３９２
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２．１．２　主题趋势
人们对应急事件的关注侧重点随着事件发展

不断发生变化，而主题直接对应人们关注点。因
此，探索主题分布有助于了解应急事件的发展过
程。为精确刻划不同主题在时间维度上的变化，
我们分别统计“灾情信息”、“天气报道”、“损失影
响”３个主题在７月２１日６时至２４日４时内每个
小时内微博数占对应小时内微博总数的比例。如
图５所示，在暴雨来临之前，即７月２１日的１５时
之前（图５中Ａ 点），微博主要以天气为主，此时
可能由于气象局的暴雨预警和天气变化引起的关

注；然后在暴雨袭来的时候，给人们的下班出行带
来阻碍，暴雨天气持续，并且产生了严重的灾情，

人们关注的重点是灾情本身和极端的恶劣天气，
在暴雨中也会有一些损失和影响的关注，但并没
有占主要部分，在２２日的１９时（图５中Ｂ点），暴
雨已经慢慢退去的时候，带来的巨大损失和影响
开始成为微博讨论的热门话题，主要应为灾后的
损失评估和思考。结合整个“７·２１”北京特大暴
雨事件过程来看，“天气报道”、“灾情信息”、“损失
影响”三个主题分别对应暴雨事件的前期、中期和
末期。因此，在一个事件发生时，微博中不同主题
变化能够反映应急事件发展的不同阶段，通过分
析微博的主题，有助于进一步从不同的角度来分
析事件的发展。

图５　不同主题下微博比例随时间变化曲线

Ｆｉｇ．５　Ｔｒｅｎｄ　ｏｆ　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ　Ｕｎｄｅｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｔｏｐｉｃｓ　Ｏｖｅｒ　Ｔｉｍｅ

２．２　探寻空间分布模式
由于包含ＧＰＳ信息的微博数据具有丰富的

位置信息，每条微博可看成一个点状的地理实体。
通过对这些点状实体进行空间聚类分析，可揭示
突发事件在空间上的热点区域和分布规律。

２．２．１　发现突发事件空间分布
为了探索突发事件的空间分布模式，通过对带

有ＧＰＳ信息的微博点进行聚类，以揭示突发事件
在空间上的分布规律，有助于决策者了解突发事件
的空间格局，作出正确的应急决策。本文在传统的
贪心聚类算法基础上，设计了多层次贪心聚类算
法。改进后的算法适应地图缩放，进行多层次的聚
类，建立每层次聚类阈值与地图缩放层级的映射，
计算聚类簇及其空间范围。随着地图的缩放，可得
到不同空间范围下的聚类效果，从而获得不同空间
尺度时突发事件空间分布模式。算法步骤如下：

１）初始时默认地图缩放层级为０，将所有微
博点看成一个聚类簇。

２）根据地图缩放层级递增顺序，计算下一层

级层次的聚类阈值。

３）依次取出上一层级的每个聚类簇，根据步
骤２的聚类阈值对该聚类簇重新聚类：依次取出
聚类簇内的微博点ａ，计算其与各个新聚类簇的
距离。如果距离小于聚类阈值，将ａ加入这个聚
类簇；否则，形成一个新的聚类簇。

４）从最低层级至最高层级，重复步骤２）、步
骤３），形成各个层级的聚类簇，计算聚类簇的凸
包范围，并存储到树结构中。
图６为２０１２年７月２１日１３时～１４时带有

ＧＰＳ信息的暴雨微博的聚类结果，在交通高峰时
段，暴雨微博点沿地铁呈线状分布，这与人们的正
常空间活动相符合。另一方面，微博点在地铁１
号线的中段（城区）和东段（通州区）聚集较多。这
一点与北京市气象台１４时发布的暴雨黄色预警
（预计通州、城区大部分地区未来３ｈ雨强将超过

３０ｍｍ／ｈ）非常吻合。这说明微博数据的分布不
但能够反映出人口的聚集模式，还在一定程度上
能够反映暴雨事件的实况信息。

４９２
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图６　暴雨微博点聚类图

Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｍａｐ　ｏｆ　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ　ａｂｏｕｔ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｈｅａｖｙ　Ｒａｉｎｓｔｏｒｍ

２．２．２　不同主题下微博的空间分布
各主题下的微博不仅具有时间分布规律性，

还在空间上有着明显的分布模式。本文选取了
“交通”和“灾情”两个主题的微博数据进行了空间
聚类分析，“交通”主题包含１　０５６条带有ＧＰＳ信
息的微博，“灾情”主题包含４７０条带有 ＧＰＳ信
息的微 博。采 用 基 于 密 度 的 聚 类 算 法 ＤＢ－
ＳＣＡＮ［２２］分别对这两个主题的带有 ＧＰＳ的微博
数据进行了聚类分析，选择聚类半径４００ｍ、最小
邻域点数４作为聚类的参数。
对于“交通”主题，如图７所示，得到了２７个

聚类中心，对应图中的每一个圆，其中圆的大小表
示该聚类中心所包含点的个数。从图中可以看
出，这些聚类中心主要分布在北京西站、北京站和
首都国际机场。事实上，北京西站、北京站、首都
国际机场是北京对外交通的枢纽，受强降雨影响，
大量列车晚点，同时航班大面积延误，造成大量
旅客滞留。

图７　“交通状况”主题微博的空间聚类

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｍａｐ　ｏｆ　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ　Ｕｎｄｅｒ

ｔｈｅ　Ｔｏｐｉｃ　ｏｆ“Ｔｒａｆｆｉｃ”

对于“灾情”主题，如图８所示，得到了４个聚
类中心，这４个聚类中心都分布方框所在的区域，

这说明在这个区域很可能有重大灾情发生。根据
北京官方在北京暴雨事件过后所公布的信息来

看，在此次暴雨事件中北京地区核心城区有一人
遇难，而这位遇难者正是在这个区域（图中五角星
所在的位置）。

图８　“灾情”主题微博的空间聚类

Ｆｉｇ．８　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｍａｐ　ｏｆ　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ　Ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ

Ｔｏｐｉｃ　ｏｆ“Ｄｉｓａｓｔｅｒ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ”

综合上面两个主题的空间聚类分析来看，结
合主题的微博数据聚类分析，能够很好地反映与
当前主题密切相关的空间分布状况。在突发事件
发生的时候，通过结合主题的空间分析可以针对
性地分析事件的某一个方面而去除其他噪音的影

响，从而获取更有价值的应急信息。

３　结　语

社交媒体正处于生机勃勃的良好时期，日益
增长的跨学科研究人员结合不同的领域解决一系

列挑战性的问题。同样，对于灾害应急响领域，社
交媒体有着重大的意义。社交媒体是一个大众参
与的平台，其中包含的信息具有很强的时效性，当
一个突发事件发生时，往往在社交媒体中充斥着
与事件相关的各种信息，如果及时获取其中有价

５９２
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值的信息，将有利于决策者及时作出决定，有效地
分配应急资源。
尽管目前社交媒体数据也存在一些问题，比

如社交媒体数据与人口在地理上的分布特征具有

高度相关性，可能会在一定程度上对分析的结果
带来一些困扰。另外，社交媒体数据包含了大量
的垃圾信息，还存在一定的片面性，这些都会影响
数据的可信度。但是由于数据量的庞大以及众多
用户的参与，社交媒体数据仍然应该成为一种重
要的数据源。
本文探讨了突发事件应急信息挖掘与分析的

一种新思路，对于实时获取的微博数据，根据其主
题进行分类，有效地识别出有价值的应急信息，并
加以定位。在此基础之上，进一步考虑时空分析，
探索突发事件的发展趋势和空间分布规律，有利
于发现深度挖掘事件的发展规律，帮助决策者合
理调配应急资源以及时处理与应对突发事件。
社交媒体仅是突发事件应急信息来源之一，

突发事件的其他属性数据也非常重要，如洪涝灾
害中的实时天气、地形数据。今后将进一步结合
多方面的突发事件大数据进行协同挖掘分析研

究。
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