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摘　要：结合社会媒体大数据获取城市降雨灾情数据和开展灾害风险评估是一种新的可行途径。但互联网数据量大，有
效处理数据是工作中的难点。为此提出利用社交媒体数据，并基于降雨专业词汇、广州地区语言特色、支持向量机算法以

构建降雨灾情文档分类模型。同时根据数据采集与预处理、降雨灾情文档分类模型、灾情权重分级和热点分析的流程设

计了广州线上降雨灾情检测系统。该系统采用Ｂ／Ｓ架构，利用ＷＥＢ与ＧＩＳ技术，实现了灾情应用管理、风险告警、数据分
类、数据过滤、数据采集的功能。实际运行效果表明，系统利用机器学习算法解决了大量数据处理效率低下的问题，同时

通过灾情热点分析结合利用气象雷达、自动站观测数据进一步提高灾情提取的准确度，以自动检测和评估降雨雨情、灾情

的状态是可行的，在灾情收集业务应用上具有一定的参考价值。
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０　引　言
近年来中国城市化发展迅速，城市内涝和交通拥

堵等“城市病”也随之而来。特别是降雨造成的交通

拥堵、涵洞和道路积水等，严重影响了城市的运行，甚

至威胁到公众的人身安全。针对这类“城市病”，及时

准确的雨情和内涝灾情信息能在城市应急处置和防灾
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救援中发挥至关重要的作用。但传统的降雨灾情收集

往往基于现场调查，而恶劣的天气非常不利于实时了

解现场状况。

随着互联网和社交媒体的发展，微博、微信等具有

广泛参与性和实时性的社交资讯，在灾情提取中表现

出良好的应用前景，国外已有在突发事件、灾情收集等

方面的应用［１－３］，国内也有利用社交媒体进行自然灾

害应急管理［４］、地震应急［５］、台风灾情［６］、城市内

涝［７］、大风［８］等方面的灾情挖掘和分析。多方研究表

明社交媒体大数据在及时提取和分析灾情中具有充分

可行性。但如何从海量数据中快速提取对应的信息是

灾情采集的难点，作为拥有庞大用户的社交媒体，每天

都能产生大量的数据。人工分类存在成本高、效率低

的缺陷，而机器学习已实现在文本分类［９－１０］、目标识别

方面的应用［１１－１２］；基于机器学习如神经网络、Ｋ近邻、
决策树、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等
方法在文档信息提取和识别上已取得良好的效果，同

时有实验显示：ＳＶＭ在文档分类识别的精度上存在优
势［１３－１７］。基于以上背景，该文利用微博、微信收集到

的带地理位置信息的社交媒体数据，运用自然语言处

理及机器学习技术，设计高效的线上降雨灾情检测系

统，从而充分利用社交媒体雨情和灾情动态资讯，为自

动挖掘第一手降雨情报提供技术支持，以提高大城市

降雨灾害应急管理和处置的效率。

１　线上降雨灾情检测流程设计
１．１　总体流程设计

线上降雨灾情检测的总体流程设计如图１所示。

图１　线上降雨灾情检测的总体流程
线上降雨灾情检测的总体流程包括：数据采集和

预处理、降雨灾情文档分类模型建模、灾情权重分级和

热点分析。

１．２　数据采集和预处理
（１）降雨灾情提取索引关键词目录。通过

ＩＣＴＣＬＡＳ（中国科学院计算技术研究所开发的汉语词
法分析系统）的语义分析，根据广州地区灾害性天气

时期社交媒体的高频词和关键词，以及本地用语特征，

挑选了雨情相关的（雨、大雨、暴雨、冰雹、落狗屎）及

积水相关的（水浸、大水、积水、淹、涝、涨水、洪水、水

灾）索引关键词共１３个。
（２）社交媒体数据采集。从新浪微博的开发者平

台接口获取位置微博数据，通过自建微信灾情上报

ＨＴＭＬ５页面获取微信数据，以匹配到任意索引关键词
的文档信息数据构建成降雨灾情检测基础信息库。

（３）数据标注及建模集划分。从降雨灾情检测基
础信息库通过人工筛选提取部分文档信息组成降雨灾

情文档分类模型的建模数据，按照雨情信息和其他信

息的二分类要求对文档信息条目进行人工标注。共标

注了雨情信息（７６６条）和其他信息（２３４条）数据，再
按７０％为训练集、３０％为测试集的比例从中随机分割
数据构成建模集。

（４）数据预处理。对降雨灾情检测基础信息库数
据进行去重去噪，包括剔除重复数据、特殊符号及错别

字过多或字数极少的文档；采用百度停用词表和

ＩＣＴＣＬＡＳ分词工具进行去停用词、去特殊字符、分词
等预处理。在文档预处理中，由于广州地区用词有一

定的特色词汇和易混淆的词条，如“落汤鸡”（粤语的

“淋湿”）、“落狗屎”（粤语的“下大雨”）等，为此制定

了专用分词词库供文档预处理使用。专用分词词库的

来源为：高频词、热门人名和地名、粤语特色词汇、指示

性灾情词等。部分词条如图２所示。

落汤鸡 淹没 雨水节气 风雨兼程

落狗屎 龙吸水 周冬雨 挥汗如雨

落雨大 雨点 雨神 冰雹预警

水浸街 谷雨 暴雨预警 雷雨大风预警

图２　专用分词词库的部分词条
（５）降雨灾情检测信息特征向量提取。将预处理

后的降雨灾情检测信息表示成能表征文档语义的词语

序列。对词语序列进行类别关联度计算和特征词提

取，得到每个降雨灾情检测信息文档的特征向量。

１．３　降雨灾情文档分类模型建模
（１）文档类别特征提取。该文将降雨灾情检测信

息文档ｍ表示为ｍ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝，ｔｉ表示文档中的
特征词，利用 ＣＨＩ计算特征词与类别之间的关联度，
提取出关联程度高的特征词作为文档的特征向量［１８］。

特征权重则利用ＴＦ－ＩＤＦ计算，其公式为：

ＴＦ－ＩＤＦ（ｔｋ，ｄｊ）＝ＴＦｋｊ×ｌｏｇ（
Ｎ
ｎｋ
） （１）
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式中，ＴＦ－ＩＤＦ（ｔｋ，ｄｊ）为特征词ｔｋ在文档ｄｊ中的
特征权重值，ＴＦｋｊ为特征词ｔｋ在文档ｄｊ中的词频，Ｎ为
文档总数，ｎｋ为包含ｔｋ的文档数。

（２）降雨灾情信息 ＳＶＭ分类器构建。该文选择
ＳＶＭ算法实现降雨灾情文档信息分类，并以 ＬＩＢＳＶＭ
软件包构建二分类模型，即判断文档信息若属于雨情

相关，则为雨情信息文档，反之，则为其他信息文档。

ＳＶＭ通过寻找最优超平面，并使该平面在分割各类数
据时，让各类数据离超平面的间隔达到最大，以确保其

泛化能力达到最好，因此具有很好的分类效果［１９－２０］。

其学习策略是训练一个超平面，并在处理高维度问题

时引入核函数，以适用于文档分类。其最优超平面的

求解如下：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ζ

１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ζｉ （２）

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｙｉ［（ｗ
Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ）］≥１－ζｉ，ζｉ≥０

　　（ｉ＝１，２，…，ｌ） （３）
式中，ｌ是数据样本总数，ｘｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ是数据，ｙ是
类别且ｙｉ∈（１，－１）。φ（ｘｉ）把ｘｉ映射到高维空间，同
时引入了惩罚因子 Ｃ和松弛变量 ζ，则有决策函数
如下：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ［∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ］ （４）

式中，Ｋ为映射到高维空间的核函数。
同时以精确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）和

Ｆ１值作为模型评价指标。其中精确率 Ｐ评价的是某
个类别的分类是否有更多的正确数，召回率 Ｒ评价的
是某个类别的数据是否多数被正确分类。对于二类的

分类问题，其分类结果如表１所示。
表１　文本二分类结果

正类样本 负类样本

分类判断为正 ＴＰ ＦＰ

分类判断为负 ＦＮ ＴＮ

　　则：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （５）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （６）

Ｆ１值是精确率Ｐ和召回率Ｒ的调和平均值，综合
反映整体指标。

Ｆ１＝２ＰＲＰ＋Ｒ （７）

利用建模集对核函数类型ｔ、惩罚因子Ｃ、核函数
参数ｇ取值进行调试。其中三种核函数ｔ比较结果如
图３所示：可见线性核函数分类效果最优，其 Ｆ１值明
显高于多项式核函数、ＲＢＦ核函数。而多项式核函数

的高召回率是因为该模式判定其中一类为无，所以不

选用。另外对于ＳＶＭ来说，通过调整惩罚因子 Ｃ，可
以更有效地解决其在分类中数据集的“偏斜”问题，

“偏斜”是指参与分类的两个类别或多个类别的样本

数据量差异很大。采用了交叉验证法，得出最优的 Ｃ
和ｇ参数组合为（８，０．５）。优化后召回率和Ｆ１值分别
提高了２．０８％、０．３７％，表明类别内的分类正确性有
提高，这在一定程度上提高了模型应对数据集“偏斜”

的准确性和适应性。

图３　三种核函数比较
１．４　灾情权重分级和热点分析

（１）灾情权重分级。基于索引关键词的权重值，
计算每个雨情信息文档的权重等级。考虑社交媒体内

容常带有较浓的人的主观感受和情感状态，当人在感

受到更危急情况时，会倾向于用更严重的描述，或者描

述的词汇量更多。而这些往往表示该地点的雨情或灾

情更重，因此根据这点把索引关键词赋予不同的权重

值，如把“雨”设置为１的权重值，把具有明显灾情指
示性的词语（如大雨、落狗屎、水浸、大水、积水、淹、

涝、涨水）设置为２的权重值，把显示严重和紧急灾情
的词语（如暴雨、冰雹、洪水、水灾）设置为 ３的权重
值。具体如：当雨情信息文档出现“雨”为关键字，如

“下雨了，很讨厌下雨啊”则该信息点的权重等级为１；
当出现“大雨、暴雨”为关键字，如“上午落大雨，晚上

大暴雨”则该信息点的权重等级为５。
（２）灾情热点分析。分析每个目标雨情信息点及

其邻近位置中的每个雨情信息点的灾情权重等级。要

成为具有显著意义的灾情信息热点，该雨情信息点的

权重等级应具有高值，且被其他同样具有高权重等级

值的雨情信息点所包围。

２　系统设计与实现
２．１　总体设计

该系统采用 Ｂ／Ｓ的框架结构：包括应用管理层、
风险告警层、数据分类层、数据过滤层、数据采集层五

个层级。后台应用程序将文档信息数据通过采集、过

滤、分类、插值等加工处理后存入数据库中，前台ＷＥＢ
平台运用ＧＩＳ地图技术展示处理后的降雨灾情信息。
线上降雨灾情检测系统的总体框架如图４所示。
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图４　系统总体框架
２．２　系统功能

五个层级的具体功能如下：

（１）应用管理层：提供线上灾情查询和综合管理
功能。其中灾情查询用于实时展示降雨灾情情况，将

以灾情检测流程处理后的信息以ＧＩＳ方式直观地展示
出现降雨灾情的时间、地点、热点分析等。系统管理员

可通过灾情综合管理对系统和模型的相关参数进行查

询和操作，包括：微博数据管理、微信数据管理、分词专

用词库、索引关键词目录、敏感词目录、索引关键词权

重值等的查询和配置。

（２）风险告警层：提供灾情预警、告警信息发送、
灾情统计、灾情库、灾情密度图等功能。灾情预警主要

是根据城市网格化管理的要求生成各个网格的告警信

息。告警信息发送用于对网格管理员、值班人员的信

息发送，支持微信、短信等渠道发送。灾情统计可通过

区域纬度统计当前生效的所有降雨灾情数据。灾情库

将某个时段的降雨灾情数据进行汇总形成灾情事件

库，并支持外部附件和数据的上传导入。灾情密度图

可查看和统计某个时段内的降雨灾情空间密度分布

情况。

（３）数据分类层：提供分词、停用词过滤、模型分
类功能。分词主要利用 ＩＣＴＣＬＡＳ和专用分词词库将
文档信息进行分词操作。停用词过滤是剔除停用词表

中的用词。模型分类是通过 ＳＶＭ最优模型对采集到
降雨灾情检测基础信息库的文档信息进行分类处理。

（４）数据过滤层：提供关键词过滤、敏感词过滤。
关键词过滤根据索引关键词目录将与降雨信息或灾情

状况无关的文档信息进行剔除过滤。敏感词过滤主要

针对社交媒体数据来源于用户的主动上传，没有进行

严格的审核和排除，内容可能存在一些敏感的风险词

汇，可根据用户设置的敏感词目录将包含了当中关键

字的数据进行剔除。

（５）数据采集层：通过新浪微博开放 ＡＰＩ接口获

取实时位置微博数据。通过 ＨＴＴＰ请求的方式，从微
信服务号自建开发的ＡＰＩ接口定时获取降雨灾情上报
数据。通过数据库连接的方式定时获取相关的气象

数据。

３　关键技术
３．１　多线程采集

微博数据采集通过ＡＰＩ接口实现对某个位置周边
动态数据的获取。其流程如图５所示。先获取经纬度
点数据集，然后启动线程池，过程中针对多个经纬度

点，需采用多线程技术，对每个点启动一个线程单独去

执行，再通过微博应用授权码 ａｃｃｅｓｓＴｏｋｅｎ以获取
数据。

图５　微博数据采集流程
３．２　数据过滤入库

数据过滤均基于可动态更新的词目录。在信息数

据入库时，将预处理后的数据遍历关键词和敏感词目

录进行过滤，然后通过逆地址编码接口获取该条数据

的地理位置信息，最后入库。

３．３　网格管理
通过灾情综合管理功能模块配置城市网格管理信

息和网格告警的权重等级，包括行政区域、街道、网格

名称、网格员姓名、网格员联系方式、网格范围（经纬

度坐标）等信息，同时支持行政区域、街道或者单个网

格的告警阈值设置。当社交媒体数据经过采集、过滤、

分类等流程处理后，若信息点的灾情权重等级达到网

格告警阈值时，则自动生成告警信息，并可选择向指定

人员发送告警信息，同时将告警动态展示在线上灾情

查询模块上。
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３．３．１　利用ＱＰＥ及自动站数据订正
每６分钟定时获取最新时次的天气雷达定量降水

估测（ＱＰＥ）产品资料，通过ＩＤＷ库函数将格点形成的
ＱＰＥ产品采用反距离加权方法插值到相应的雨情信
息点上。若ＱＰＥ产品插值后得到的雨情信息点降水
量未达到设定的阈值，则认定该雨情信息点为误报，取

消其告警。

每５分钟获取最新时次的自动站分钟数据，并实
时计算各站点５分钟滑动雨量和１小时滑动雨量数
据，通过 ＮＥＡＲ函数将自动站数据采用距离最近法关
联到相应的雨情信息点上。若自动站附近无雨情信息

点，则订正结束；若有，则判断该自动站５分钟滑动雨
量和１小时滑动雨量是否达到设定的阈值，如都未达
到则认定该雨情信息点为误报，取消其告警。

３．２．２　灾情密度图
通过灾情密度图，可查看任意时间段内的降雨灾

情数据在空间范围上的密度分布情况。首先根据设定

时间范围，搜索出该时间范围内的分类处理后为雨情

信息点的数据。然后再计算出每个雨情信息点的权重

等级，其中权重值选取的是该点半径２．５公里（Ｒ）范
围的所有雨情信息点权重等级（Ｗ）作为该点的密度
权重，计算公式为：

∑
ｎ

ｉ＝０
ｗｉ／（Ｍａｔｈ．ＰＩＲＲ） （８）

其中搜索半径２．５公里范围的雨情信息点时，需要计
算两个经纬度点之间的球面距离，其算法实现如下：

Ｄｏｕｂｌｅ：ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｌａｔ１，ｌｎｇ１，ｌａｔ２，ｌｎｇ２）｛　

　　ｒａｄＬａｔ１＝ｌａｔ１Ｍａｔｈ．ＰＩ／１８０．０

　　ｒａｄＬａｔ２＝ｌａｔ２Ｍａｔｈ．ＰＩ／１８０．０

　　ａ＝ｒａｄＬａｔ１－ｒａｄＬａｔ２

　　ｂ＝ｌｎｇ１ Ｍａｔｈ．ＰＩ／１８０．０－ｌｎｇ２ Ｍａｔｈ．ＰＩ／１８０．０

　　ｓ＝２Ｍａｔｈ．ａｓｉｎ（Ｍａｔｈ．ｓｑｒｔ（Ｍａｔｈ．ｐｏｗ（Ｍａｔｈ．ｓｉｎ（ａ／

２），２）＋Ｍａｔｈ．ｃｏｓ（ｒａｄＬａｔ１）Ｍａｔｈ．ｃｏｓ（ｒａｄＬａｔ２）Ｍａｔｈ．ｐｏｗ

（Ｍａｔｈ．ｓｉｎ（ｂ／２），２）））

　　ｓ＝ｓ ＥＡＲＴＨ＿ＲＡＤＩＵＳ

　　ｓ＝Ｍａｔｈ．ｒｏｕｎｄ（ｓ１０００）

Ｒｅｔｕｒｎｓ

Ｅｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ

当完成每个雨情信息点的权重值计算后，通过热

力图函数将数据插值到地图上。

４　应用案例
利用２０１７年５月７日广州多地突发特大暴雨过

程进行应用案例的事后分析。系统首先通过正则表达

式的方式将数据的 ＵＲＬ地址（＂ｈｔｔｐ：／／ｔ．ｃｎ（．？）
＂）、＠人（＠（．？））、话题（＃（．？）＃）、特殊图片（＼
＼？＼＼？＼＼？＼＼？＋）等特殊符号剔除并进行关键词和

敏感词过滤，再调用高德 ＡＰＩ接口 ｇｅｏｃｏｄｅｒ获取对应
的地理位置信息后将数据入库。在当日０时至１９时
降雨灾情检测基础信息库共采集到 １１５９条文档数
据，进行人工标注后获得６１７条雨情信息。在雨情信
息当中有１２４条含水浸、涨水、积水等相关资讯，证明
在降雨灾情提取上，社交媒体数据能提供如水浸街道、

易积水点等灾情实况，协助快速发现降雨造成的次生

灾害，对灾情收集具有参考和实用价值。系统通过专

用分词词库和 Ｌｉｂｒａｒｙ．Ｉｎｓｔａｎｃｅ．ＮＬＰＩＲ＿ＧｅｔＫｅｙＷｏｒｄｓ
函数提取关键字，并利用预存模型特征向量计算特征

权重，通过ｓｖｍ＿ｓｃａｌｅ．ｍａｉｎ（｛＂－ｌ＂，＂０＂，＂－ｕ＂，＂１＂，
＂－ｐ＂，ｓｃａｌｅＰａｔｈ，ｆｅａｔｕｒｅＰａｔｈ｝）函数归一化处理后，再
调用ｓｖｍ＿ｐｒｅｄｉｃｔ函数分类，经气象数据订正后的自动
分类结果与人工标注和灾情实况对比分析得出：热点

分析显示（图６）共有３２个热点，其分布地点与广州市
三防办通报的水浸受灾区域吻合（花都、增城、黄埔出

现严重水浸，白云、天河、番禺多路段出现严重积水，多

处交通中断受阻）。系统灾情检测的精确率为

７９６％，召回率为９６．８２％，Ｆ１值为８７．３７％，证明该系
统在重大灾害性天气中能实现雨情、灾情数据的自动

识别和提取，提高社交媒体数据的利用效率，能一定程

度上反映出广州地区雨情和灾情的真实状态。

图６　灾情热点分布

５　结束语
目前传统的气象灾情收集大多为灾情实地调查，

在突发状况或恶劣天气下非常不利于及时了解实时灾

情状况。而线上降雨灾情检测系统根据气象灾情收集
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业务的需要，利用社交媒体大数据检测降雨雨情、灾情

的发生发展状态，结合了社交媒体数据优势，同时以

ＳＶＭ机器学习算法解决大量数据处理效率低下的问
题。在提取过程中，通过灾情热点分析结合利用气象

雷达、自动站观测数据进一步提高灾情提取的准确度。

因为社交媒体数据具有低成本、大数据、即时性的优

势，所以结合 ＳＶＭ算法模型建成的线上降雨灾情检
测系统，能为降雨灾情的收集提供有效的实时采集

工具。
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２０１８，３３（３）：１１７－１２２．
［８］　黎洁仪，梁之彦，范绍佳．基于位置微博的大风信息提取及

应用［Ｊ］．气象科技，２０１９，４７（５）：８７９－８８４．
［９］　彭云建，欧善国，梁　进．在线气象科普知识竞赛试题的自

动组卷方法［Ｊ］．计算机技术与发展，２０２１，３１（５）：２０９－
２１４．

［１０］骆　聪，王　帅．结合深度学习与词性标注的网页分类算
法研究［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１８，２８（８）：７１－７４．

［１１］王新美，丁爱玲，雷梦宁，等．基于 ＣＮＮ和 ＳＶＭ融合的交
通标志识别［Ｊ］．计算机技术与发展，２０２０，３０（６）：７－１２．

［１２］姬晓飞，石宇辰．多分类器融合的光学遥感图像目标识别
算法［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１９，２９（１１）：５２－５６．

［１３］王莉莉，杨鸿武，宋志蒙．基于多分类器的藏文文本分类方
法［Ｊ］．南京邮电大学学报：自然科学版，２０２０，４０（１）：１０２－
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ＳＶＭ文本分类研究［Ｊ］．南昌大学学报：理科版，２０１８，４２
（３）：２８９－２９２．

［１５］徐沛娟，李雄飞，惠　癑，等．中文文本分类相关算法的研
究与实现［Ｊ］．吉林大学学报：理学版，２００９，４７（４）：７９０－
７９４．

［１６］马建斌，李　滢，滕桂法，等．ＫＮＮ和 ＳＶＭ算法在中文文
本自动分类技术上的比较研究［Ｊ］．河北农业大学学报，
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