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摘要
灾害事件态势的准确感知取决于及时、有效地获取承载事件信息的相关数据以及对数据的深入理解和分

析。社交媒体大数据蕴含了丰富的事件信息，但其海量、非结构化、时空敏感等特点为动态复杂的灾害事

件态势感知带来巨大的挑战。从社交媒体大数据的角度出发，首先，通过构建灾害事件的因果知识图谱，

有效整合社交媒体大数据中的异构信息，解决其非结构化和时空敏感问题；其次，利用大型语言模型及微

调技术，提升对灾害事件演变过程的推理能力，并通过微调后的生成式预训练模型，更准确地识别具有针

对性和实用性的灾害事件的因果子事件，有效应对数据海量和信息冗余带来的挑战；最后，设计了一个灾

害事件态势感知系统，通过用户与系统的交互，辅助相关人员快速、全面地理解和分析灾害事件情况。实

验结果表明，该系统在灾害事件相关文本分类任务中，平均F1分数达到0.891，显著优于基线模型。在因

果关系生成方面，微调后的生成式预训练模型能够更准确地识别具有针对性和实用性的灾害事件的因果子

事件，有效提升了灾害事件态势感知的准确性和效率。
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Abstract
Accurate perception of disaster event situational relies on the timely and effective acquisition of relevant data carrying 

event information, as well as in-depth understanding and analysis of such data. Social media big data contains a wealth 

of event information. However, its characteristics of being voluminous, unstructured, and spatiotemporally sensitive 

pose significant challenges for the dynamic and complex awareness of disaster event situational. From the perspective of 

social media big data, we firstly constructed a causal knowledge graph of disaster events to effectively integrate 

heterogeneous information from social media big data, addressing the issues of unstructured data and spatiotemporal 

sensitivity. Secondly, we leveraged large language models and fine-tuning techniques to enhance the reasoning 

capability of disaster event evolution processes. Moreover, through the fine-tuned generative pre-trained model, we 

could more accurately identify causal sub-events of disaster events that were targeted and practical, effectively 
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0　　引言

灾害事件是人与自然或社会矛盾冲突

的一种表现形式，具有较强的破坏作用。

数据作为描述事件本身及其与相关事件在

时间、空间上发展变化的有效载体，蕴含

了十分有价值的信息。如果人们能够利用

这些数据优化灾害事件信息的表达，清晰

地刻画灾害事件的发展脉络，并进一步推

理灾害事件的发展逻辑，对提升灾害事件

态势感知能力、辅助人类应对突发的自然

灾害行为具有重要意义。

近 年 来 ， 随 着 信 息 技 术 的 飞 速 发 展 ，

社交媒体作为发布灾害事件信息的主要平

台，承载了大量灾害事件的文本信息。当

灾害事件发生时，微博、新浪网等媒体平

台都会及时发布很多与灾害事件相关的新

闻和报道。这些新闻数据蕴含了反映灾害

事件演化及其影响的相关信息。研究基于

社交媒体大数据的灾害事件分析技术，通

过个人、社区、企业和政府紧密协作，收

集灾情数据，及时共享灾情信息，从而合

理协调社会资源，可以帮助人们实现灾前

充分准备、灾中敏捷响应以及灾后快速恢

复。社交媒体灾害事件大数据在数据产生、

事件演化等方面存在独特的性质。首先，

灾害事件的发生往往具有突发性、动态性

和不确定性等特点[1]。通常情况下，灾害

事件信息不会大量存在，其在灾害临近、

发生过程中，以及发生后的短时期内爆发

式地增多。其次，灾害发展过程中产生的

数据具有海量、多源、异构、时空敏感等

特点[2]。再次，灾害事件及其次生事件之

间是一个复杂系统，且每一个灾害事件的

演化都有其独特性，缺乏历史可学习数据

和经验知识。最后，重大灾害事件因其后

果十分严重，往往会引起人们的广泛关注，

从而产生不良的社会影响，具有广泛的社

会性特征。

社交媒体大数据的复杂性使灾害事件

态势感知面临诸多挑战。例如，海量数据

中包含大量与灾害事件无关的信息，导致

信息过载；非结构化数据形式增加了信息

提取的难度；时空敏感性则要求灾害事件

感知系统能够快速响应并准确反映灾害事

件的动态变化。为了应对上述挑战，本文

提出了一种基于社交媒体大数据的灾害事

件态势感知系统。该系统通过构建因果知

识图谱，整合灾害事件相关信息，并利用

大型语言模型及其微调技术，实现了对灾

害事件演变过程的高效推理。此外，所提

系统还通过用户交互功能，进一步提升了

addressing the challenges brought by the large volume of data and information redundancy. Finally, a disaster event 

awareness system was designed to assist relevant personnel in quickly and comprehensively understanding and analyzing 

disaster situations through user-system interaction. Experimental results show that the system achieves an average F1 score 

of 0.891 in disaster event-related text classification tasks, significantly outperforming baseline models. In terms of causal 

relationship generation, the fine-tuned generative pre-trained model can more accurately identify targeted and practical 

causal sub-events of disaster events, effectively improving the accuracy and efficiency of disaster event situational 

awareness.
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用户对复杂灾害事件的理解能力，为决策

者提供更及时、全面的灾害情报支持。

1　　社交媒体大数据分析技术在灾害事
件态势感知中的应用

1.1　社交媒体大数据在灾害管理中的
应用

随着社交媒体的普及，其在灾害管理

中的作用日益凸显。在灾害发生时，社交

媒体平台成为公众获取和分享信息的重要

渠道。研究表明，社交媒体上的实时信息

对于提高灾害预警的准确性、加快应急响

应 速 度 以 及 优 化 资 源 分 配 具 有 显 著 影

响[3-4]。 例 如 ， 通 过 分 析 社 交 媒 体 上 的 帖

子，赈灾决策团队可以快速识别受灾区域

和受灾人群的需求，从而为救援团队提供

宝贵的现场信息。此外，社交媒体大数据

还可以用来监测灾后受灾区域恢复进程和

评估灾情救援效果，为政策制定者提供决

策支持等。

1.2　因果关系提取技术的发展现状

因果关系提取是自然语言处理领域的

重要研究方向，旨在从文本中识别出事件

之间的因果联系。在灾害管理领域，因果

关系提取技术可以帮助人们分析灾害的发

展过程、理解灾害发生的原因，以及预测

可能的后果。目前，因果关系提取方法主

要 包 括 基 于 规 则 的 方 法[5-6]、 机 器 学 习 方

法[7-8]和深度学习方法[9-10]。基于规则的方

法依赖于预定义的模式和语法结构，机器

学习方法和深度学习方法通过训练数据学

习因果关系的表示。最新的研究趋势是利

用 大 规 模 语 料 库 和 复 杂 的 神 经 网 络 模

型[11-12]来提高因果关系提取的准确性和鲁

棒性。例如，Li 等[7]提出了一种基于自注意

力机制的因果关系提取模型，能够有效处

理文本中的复杂因果关系；Khetan 等[11]提

出 了 一 种 基 于 因 果 BERT （bidirectional 

encoder representation from transfor-

mer） 的模型，专用于文本中事件因果关

系的检测；Liu 等[9]提出了一种知识增强的

事件因果关系识别方法，通过引入外部知

识库 （如 ConceptNet） 来提高因果关系提

取的准确性和鲁棒性；Zhu 等[12]提出了一

种跨语言事件因果关系识别的预训练方法，

通过在多种语言上进行预训练，提高了模

型的泛化能力。

1.3　知识图谱在灾害情报分析中的
应用

知识图谱作为一种结构化的语义知识

表示方法，在灾害情报分析中发挥着重要

作用。知识图谱通过构建包含与灾害相关

的实体和关系的图谱，帮助人们组织和整

合分散的信息，提供灾害事件的全面视图。

随着知识图谱技术的不断发展，其在灾害

情报分析中的应用前景广阔，有望进一步

提升灾害管理的效率和效果。

目前对灾害事件数据构建知识图谱的

方法主要包括多模态数据融合方法、灾害

链角度分析方法，以及二者相结合的方法。

多模态数据融合方法通过整合遥感影像、

社交媒体文本和地理信息等多种数据源，

实现知识图谱构建[13]；灾害链角度分析方

法需要分析灾害发展过程中关联的诸多要

素 ， 建 立 统 一 的 灾 害 链 本 体 语 义 表 达 框

架[14]；二者相结合的方法要求从数据源角

度自底向上构建数据层，通过数据获取、

知识抽取、融合、存储建立实体间关联关

系，且需要从灾害链角度自顶向下构建模

式层，通过本体建模形成知识图谱的概念

框架[15]。
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2　　基于社交媒体大数据的灾害事件
态势感知系统

本文构建了一个基于社交媒体大数据

的灾害事件态势感知系统，其整体架构如

图图 11 所示。首先，该系统从海量社交媒体

大数据中识别与特定灾害相关的文本信息，

解决社交媒体大数据带来的信息过载问题；

然后，从灾害文本信息中进一步提取灾害

相关子事件并进行事件解析；最后，通过

构建灾害子事件的因果知识图谱，推理事

件的演变过程，提高用户对复杂灾害事件

的理解，并为决策者提供更及时、全面的

灾害情报支持。

2.1　灾害相关文本识别模块

灾害相关文本识别模块负责从海量社

交媒体文本中识别出与灾害相关的信息，

主要包括文本预处理和基于预训练语言模

型的分类模型，判断文本是否与特定灾害

相关，如图图 22 所示。

在预处理步骤中，识别模块首先从原

始文本去除噪声内容。本文引入 3 种预处

理设置来探讨它们分类性能的影响。

· 去除 URL、日期、提及、符号、表

情符号、标点符号、数字、话题标签和停

止词。

· 只删除 URL、日期和提及。

· 保留所有原创文字内容。

本文将以上的 3 种预处理设置分别命

名 为 RoBERTa-1、 RoBERTa-2 以 及

RoBERTa-3。

在分类模型对社交媒体文本进行分类

时，本文使用规定的微调过程对其进行微

调 。 如 图图 22 所 示 ， 首 先 ， 识 别 模 块 使 用

RoBERTa 对社交媒体文本进行编码，并

从最后一层获取令牌[CLS]的隐藏状态作为

文本表示；接着，将其输入神经网络线性
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图1　基于社交媒体大数据的灾害事件态势感知系统的整体架构
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图2　分类模型进行社交媒体文本分类
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层以输出预测的标签 （二值分类，即相关

或不相关）。

以 CrisisBench 数 据 集[16] 为 例 ， 分 类

模型在该数据集上的评估结果见表表 11。适

当的预处理可以提升模型性能，但过度预

处理可能会丢失关键信息。

2.2　子事件提取与解析

灾害事件感知系统通过 3 步流程来提取

灾害子事件，如图图 33 所示。其中，P 表示指

示代词，V 表示动词，N 表示名词，subj 表示

主语与谓语构成主谓结构，obj 表示宾语与

宾语构成动宾结构。ARG0、ARG1 是 AMR

（abstract meaning representation） 解 析

中使用 Amrlib 产生的边。ARG0 表示边相

连的两个节点构成动宾结构，ARG1 表示

边相连的两个节点构成主谓结构。

第一步，对社交媒体中的文本进行解

析，以识别可能与灾害相关的子事件。这

个过程类似于寻找句子中的关键动作和对

象，如“洪水淹没了村庄”中的“洪水”

和“淹没”。

第二步，去除重复或不太重要的子事

件，保留能够提供有关灾害重要信息的子

事件，帮助用户更加准确地理解灾害的主

要信息。为了实现这一目标，系统运用了

两种文本解析技术：依赖项解析[17]和 AMR

解析[18]。这两种技术可以从复杂的文本中

提取出重要的事件片段，并将它们转换成

更易于分析的结构。例如，系统能够识别

出“hitting”实际上是“hit”的变形，从

而确保用户得到准确的事件描述。

表1　基线模型和3种预处理设置下的分类模型在CrisisBench

数据集上的评估结果

方法

基线模型

RoBERTa-1

RoBERTa-2

RoBERTa-3

精度

0.883

0.886

00..891891

0.889

召回率

0.884

0.886

00..892892

0.890

F1分数

0.883

0.886

00..891891

0.889

D9B/>(
They discuss the drought affecting the agricultural heartland, leading to crop failures.

1> 1>

A*B21> AMR1>

/@*�D>1./,(1.�

.5

D;0

1.drought affect 2. affect heartland3. lead crop failures

subj subj obj obj

they discuss� �drought affccting heartland leading crop failures
P V N V N NVsubj

ARG0
discuss

they

ARG1 ARG0
drought lead

ARG1

ARG1

ARG0
affect heartland crop failures

1. they discuss 2. drought affect 3. affect heartland 4. drought lead 5. lead crop
failures 6. they discuss 7. discuss drought 8.drought affect 9.affect heartland
10.drought lead 11.lead crop failures

图3　灾害子事件提取流程
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第三步，系统需要确保提取的子事件

是独一无二的，并且具有实际意义。这需

要排除包含常见但无关紧要词汇的子事件，

或不符合寻找目标的特定结构 （如名词—

动词对） 的子事件。

通过以上 3 个步骤，灾害事件感知系

统能够自动提取出对灾害事件态势感知最

有帮助的信息。

2.3　因果生成框架

知识图谱作为一种结构化的语义知识

表示方法[19]，能够有效整合分散的信息，

提供全面的事件视图。此外，其可以清晰

地刻画灾害事件的因果关系，为态势感知

和决策支持提供依据。目前，知识图谱在

灾害情报分析中的应用逐渐增多，但仍面

临数据异构性、动态性等挑战。本文设计

了一个灾害子事件的因果生成框架，并构

建了针对灾害事件的因果知识图谱。

灾害子事件的因果生成框架如图图 44 所

示 。 首 先 ， 因 果 生 成 框 架 从 因 果 语 料 库

CausalBank[7] 中 筛 选 与 灾 害 相 关 的 文 本

对，覆盖多种灾害类型；接着，提取子事

件与因果化标注，使用前述文本分类和子

事件提取与解析的方法，从筛选完后的因

果 语 料 库 CausalBank 中 构 建 灾 害 子 事 件

的因果事件图；最后，进行知识图谱构建

和模型微调，将因果对整合到知识图谱中，

形成包含灾害事件因果关系的知识图谱，

并通过知识图谱对 GPT 模型进行微调，使

其能够生成准确的因果子事件。

CausalBank 是一个大型句子级因果语

料库，包含 3.14 亿个文本对，存储方式为

<文本 A, 关系, 文本 B>。其中，大多数

的关系可以分为因果两种模式：原因和结

果 （见表表 22）。因果关系模式为原因时，文

本对可以表示为<文本 A, 原因, 文本 B>，

表示 B 是 A 的原因；因果关系模式为结果

时，文本对可以表示为<文本 A, 结果, 文

A.;0=
.11, CausalBank

B43
B/?.>(;( D;0<9B1>

A.;0=

A.;0
:)1, A.;0 GPT6?>+ ;2B8

� �

thus (1.) move southward establish commission

so that (1.)

respond flood
as a result of (1.)

reduce impact

because (BA)

commission respond

图4　灾害子事件的因果生成框架
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本 B>，表示 B 是 A 的结果。以文本对为

例，首先，本文预处理输入文本 a 和文本 b

的连接([文本 a；文本 b])至文本分类模型

中识别是否与灾害相关；然后，使用提取

框架分别从文本 a 和文本 b 中提取子事件

（若与灾害相关）；最后，将子事件配对成

形式<子事件 a，模式，子事件 b>。使用

上 述 方 法 ， 本 文 从 CausalBank 中 识 别 了

70 多万个与灾害相关的文本对，并提取了

约 20 万个子事件对；对所有子事件对进行

整合，构建灾害子事件的因果知识图，图图 44

展示了其中一个子图。为了让 GPT 能学习

到因果知识图里的灾害知识，本文将 GPT

在因果知识图上进行了微调。

在模型训练阶段，本文通过在训练样

本中加入每个子事件对相反模式的描述，

进行数据扩充。对于子事件因果对，两种

因果关系模式是可以相互转换的，如子事

件 b 是子事件 a 的结果，反过来子事件 a 可

以是子事件 b 的原因。具体以子事件对<子

事件 a，原因，子事件 b>为例，在训练样

本中加入其相反模式<子事件 b，结果，子

事 件 a> 的 描 述 。 数 据 覆 盖 了 多 种 灾 害 类

型，包括地震 （25%）、洪水 （20%）、台

风 （15%）、 火 灾 （10%）、 其 他 灾 害

（30%）。每种灾害类型的数据均衡分布，

以确保模型能够学习到不同灾害的因果关

系模式。本文一共进行了 5 轮训练，每轮

训练样本数量为 20，采用自适应学习率，

初始值为 1×10-5，并通过学习率调度器进

行动态调整。在生成阶段，以因果关系模

式为导向词，将查询事件与因果关系模式

的拼接输入模型。生成长度设置为 2 （即

两个单词）。此外，为了生成多样性的结

果，将参数温度系数设置为 0.8，将结果个

数设置为 5。

2.4　案例分析

表表 33 中为两个查询子事件 （关闭机场、

水位上涨） 的因果生成结果，用于研究因

果事件图的影响。其中，GPT 表示原始模

表2　因果关系模式与CausalBank数据集中文本对关系的对应

因果关系模式

原因

结果

文本对关系

as, as a consequence of, because, because of, result from, …

bring about, induce, result in, in order to, thereby, therefore, thus, …

表3　不同模型下DSECG对因果生成关系影响的案例研究

子事件查询

关闭机场

水位上涨

生成式预训练模型GPT

原因

当时天气

一个不幸的

一个恐怖分子

变暖

高温

地下水增多

结果

其他危机

更多恐惧

服务中断

崩溃

风险增加

更高的级别

微调后的生成式预训练模型GPT*

原因

火山喷发

地震袭击

飓风袭击

降雨

修筑大坝

冰川融化

结果

人们受困

关闭度假胜地

高速公路堵塞

修筑桥梁

疏散人群

洪水发生
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型 ， GPT* 表 示 在 因 果 事 件 图 上 微 调 的

模型。

由表表 33 可知，GPT 能够生成常识性答

案，得益于在大规模语料库上的预训练；

GPT*能够学习因果事件图中的灾害领域

知识并生成结构化的因果子事件，其原因

是用于训练的子事件对是严格对齐的。例

如，在子事件查询“关闭机场”中，GPT

生成“一个不幸的”和“一个恐怖分子”

的 原 因 ， 而 GPT* 对 应 生 成 “ 地 震 袭 击 ”

和“飓风袭击”。本文认为前者是一种常

识，对因果分析没有帮助，而后者可以更

好地捕捉事件的原因。本文从子事件查询

“水位上升”中也可以发现与之类似的结

果 ， GPT 生 成 “ 变 暖 ” 和 “ 高 温 ” 的 原

因，而 GPT*生成了更具体的“降雨”和

“冰川融化”原因。

为了验证构建的灾害子事件因果知识

图谱系统的有效性，本文增加了更多灾害

类型的生成案例，包括地震、火灾等，并

引入人工标注准确率作为定量评估指标。

表表 44 是不同灾害类型的因果生成的部分案

例及其评估结果。

通过人工标注和对比分析，系统能够

有效地表示灾害事件的因果关系，并通过

微调后的生成式预训练模型生成准确的因

果子事件对。本文所提系统在不同灾害类

型 中 的 表 现 均 较 出 色 ， 平 均 准 确 率 接 近

85%， 验 证 了 所 提 系 统 的 有 效 性 和 泛 化

能力。

3　　系统实现与功能

上 述 模 块 集 成 了 一 个 在 线 演 示 系 统 ，

其 作 为 一 个 Web 应 用 程 序 实 现 ， 并 由

Streamlit 工具包提供编程支持。如图图 55 所

示，灾害事件态势感知系统有一个直观的

用 户 界 面 ， 用 于 交 互 式 地 可 视 化 系 统 的

3 个主要功能模块的结果，其由 5 个步骤

构成。

3.1　文本分类的可视化

第一步，社交媒体文本输入。当系统接

收到输入文本时，其首先只删除 URL、日

期和提及的预处理方式对文本进行预处理，

然后将预处理后的文本提供给 RoBERTa-2

分类模型。预处理步骤的目的是减少无关

信息的干扰，提高模型的分类准确性。

第二步，展示文本分类的结果。分类

模型的输出是两个标签 （相关或不相关）

的概率值，其和为 1。这些概率值使用饼

状图进行可视化，其中深灰色条表示相关

的概率，浅灰色条表示不相关的概率，饼

状图的中间显示相关概率值的大小。

3.2　子事件提取和因果生成的可视化

如果文本被分类为与灾害相关，系统

将进入子事件提取和因果生成的可视化阶

段。子事件提取模块首先对文本进行解析，

识别出可能与灾害相关的子事件。系统运

用依赖项解析和 AMR 解析技术，从复杂

文本中提取出重要的事件片段，并将其转

换为更易于分析的结构。接着，在第四步

表4　不同灾害类型的因果生成的部分案例及其评估结果

灾害类型

地震

地震

火灾

火灾

洪水

洪水

查询子事件

地震袭击

地震袭击

火灾发生

火灾发生

水位上涨

水位上涨

生成因果子事件

建筑倒塌

交通中断

电力中断

疏散人群

降雨增加

冰川融化

人工标注准确率

85%

80%

90%

88%

83%

82%
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子事件因果生成步骤中，用户可以选择不

同 的 子 事 件 和 不 同 的 因 果 关 系 模 式 选 项

（“原因”“结果”以及“原因和结果”共

3 种选项），界面将模型计算出来的因果子

事件可视化展示在第五步中。

3.3　案例分析

基于以上功能模块，本文进行案例展

示并根据系统输出的结果进行分析。首先，

系统从社交媒体中提取一个实时社交媒体

文 本 “Tech companies helping out 

hurricane-damaged Puerto Rico.”， 即

“科技公司帮助受飓风破坏的波多黎各”。

如图图 55 所示，在“飓风破坏”子事件中，

系统快速生成风暴形成、温度上升、模式

转变、气候影响和压力下降 5 个原因子事

件，以及电网崩溃、基础设施损坏、交通

中断、供应中断和损失激增 5 个结果子事

件；接着，让决策者结合原因中已有的信

息，得到灾害最有可能发生的结果，结果

子事件可以帮助决策者采取措施解决问题。

例如，从获得的原因和结果来看，如果监

测到显著的气压下降造成飓风破坏程度大，

导致电网崩溃大面积停电、基础设施的损

坏影响整个地区的恢复、物资供应的中断

影响救援和恢复工作，那么决策者需要考

虑优先修复基础设备和恢复供应链，优先

修复关键基础设施，如电力、通信和交通

系统，以支持救援和恢复工作、迅速调配

救援物资和人员，优先保障受影响最严重

地区的供应。这些因果关系不仅可以帮助

决策者快速了解灾害事件的起因和可能的

后果，还为应急响应和资源调配提供重要

的参考依据。

4　　结束语

大数据技术的发展以及社交媒体的普

及使人们能够以更加广阔的视角洞察灾害

事件的复杂性。事件因果关系发现是实现

+A)�:15<>(;9
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事件推理的重要前提。灾害事件的偶发性

和独特性使现有大多依赖历史数据的分析

方法很难直接推理出灾害事件的潜在发展

逻辑和可能产生的危害。基于事件的研究

方法 （如知识图谱、事理图谱等） 能够形

成对既定知识逻辑路线的发现与探索，结

合因果关系发现技术可以以直观、形象的

方式解读复杂事件的发展模式，为灾害事

件态势感知提供强而有力的支撑。利用媒

体大数据及时、广泛、参与性强的优势，

人们可以在时间维度上追踪灾害事件随时

间的演化过程，在空间维度上展示某时刻

各受灾地点的详细灾情，并根据灾害事件

的时空情景自动规划出相应的辅助应急建

议措施，提升灾害应急响应的时效性和全

面 性 。 尽 管 本 文 已 取 得 了 一 定 的 研 究 成

果，但仍存在需要进一步改进和完善的地

方。例如，当前的模型在处理大规模数据

时的准确率还有待提高，且对于不同类型

灾害事件的适应性还有待进一步验证。在

未来的研究中，笔者将进一步丰富数据来

源，引入更多类型的灾害事件数据，构建

跨模态灾害事件感知模型，以增强模型对

不同灾害类型和灾害数据的适应能力。
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