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摘  要 

为刻画重大暴雨灾害事件中公众信息需求与情绪表达的时空演化规律，文章以河南暴雨灾害相关微博为

研究对象，构建“文本主题–时间演化–空间分布”一体化分析框架。基于网络爬虫获取微博文本数据

13,509条，并对其中可定位至河南省内的5654条样本进行地理标准化处理；在此基础上，采用BERTopic
模型完成语义嵌入、降维聚类与主题表示学习，提取灾害舆情主题并刻画其跨时间阶段的强度变化与空

间分异特征。结果表明：1) 灾害舆情呈现显著的核心–边缘主题结构，以“应急救援与灾情进展”为核

心主题，并与“捐赠互助、公共服务、次生灾害与预警、责任讨论与反思”等外围主题形成同心层级关

系；2) 主题热度随灾害过程呈阶段性波动，整体表现为“突发爆发–持续发酵–回落沉淀”的生命周期

特征，不同主题在爆发期与恢复期的主导性存在差异；3) 空间上，舆情强度在省内呈现以郑州为核心的

集聚与外扩格局，并表现出随距离增加而减弱的扩散特征。研究可为暴雨灾害情景下的风险沟通策略、

信息发布节奏优化与跨区域协同治理提供数据支撑与决策参考。 
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Abstract 
To characterize the spatiotemporal dynamics of public information needs and sentiment expressions 
during a severe rainstorm disaster, this study takes Weibo posts related to the Henan rainstorm dis-
aster as its research subject and constructs an integrated analytical framework of “textual themes-
temporal evolution-spatial distribution”. A total of 13,509 Weibo posts were collected via web crawl-
ing, among which 5654 geotagged posts within Henan Province were standardized for spatial analysis. 
On this basis, the BERTopic was employed to perform semantic embedding, dimensionality reduction, 
clustering, and topic representation learning, enabling the extraction of disaster-related topics and 
the quantification of topic intensity across time stages and locations. The results show that: 1) disaster 
public opinion exhibits a clear core-periphery structure, with “emergency rescue and situation updates” 
as the core topic, surrounded by peripheral topics such as “donations and mutual aid, public services, 
secondary hazards and warnings, and responsibility discussions”; 2) topic intensity varies by disaster 
phases, following a lifecycle pattern of “outbreak, sustained fermentation, post-event decline”, with 
shifts in dominant topics between the outbreak and recovery stages; and 3) spatially, public opinion 
intensity within the province presents an agglomeration and outward expansion pattern centered on 
Zhengzhou, exhibiting a distance decay diffusion feature that weakens with increasing distance. These 
findings provide data support and decision-making references for risk communication strategies, op-
timize information release rhythms, and cross-regional collaborative emergency governance under 
rainstorm disaster scenarios. 
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1. 引言 

全球气候变化加剧了特大暴雨等极端气象事件的频发，显著提升了超大城市面临的灾害风险[1]。2021
年 7 月 20 日，郑州遭遇罕见极端暴雨，小时降雨量达 201.9 毫米，导致严重城市内涝、核心基础设施瘫

痪与重大人员伤亡。其中，地铁五号线淹水事件经社交媒体快速传播，使地方灾情迅速演变为全国关注

的公共危机[2]。事件引发的持续网络舆论，涵盖灾情通报、救援评价、问责反思及社会生活等多重维度，

为探究灾害情境下的公众认知、社会心态与危机治理路径提供了关键的数据基础[3]。 
现有灾害舆情研究多采用情感分析或隐含狄利克雷分布(LDA)等传统方法。然而，情感分析能勾勒情

绪走向，但难以深入讨论内容[4]；LDA 类模型受“词袋”假设限制，在分析微博等短文本时，常出现语

义模糊、主题边界不清的问题，难以系统捕捉灾害引发的广泛社会“涟漪效应”[5] [6]。近年来，以 BERT
为代表的深度语言模型进展显著。基于此发展的 BERTopic 等神经主题模型，具有更强的上下文语义理

解与主题解释力，在复杂舆情分析中展现出技术优势[7]-[9]。然而，针对郑州“7∙20”事件的既有研究多

集中于核心灾情与应急响应议题的剖析[3] [10]，对灾害如何激活多维社会议题、舆情在时空上如何演化

扩散等问题，仍缺乏多维度整合的实证分析。 
本研究采用 BERTopic 模型，对“7∙20”事件网络舆情进行全周期、多维度分析。主要研究问题包括：
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1) 公众讨论的主题结构及核心–外围关系如何？2) 舆情主题如何随时间演变，是否呈现从核心场景向

社会层面扩散的“涟漪效应”？3) 舆情空间分布有何特征，是否与灾害影响的物理空间相耦合？4) 上述

特征对现代城市危机治理有何启示？通过对这些问题的探讨，本研究旨在从“主题–时间–空间”三个

维度，系统揭示重大灾害事件网络舆情的复杂图景与演化规律，为提升城市危机治理的精准性与系统性

提供实证依据与策略参考。 

2. 文献综述 

2.1. 灾害舆情的多维度研究现状 

自然灾害与事故灾难后的网络舆情研究，已成为风险沟通、危机管理与公共政策领域交叉融合的前

沿课题。现有研究主要从内容主题、情感结构、传播网络以及时空维度展开探索。 
在内容主题挖掘方面，隐含狄利克雷分布及其变体长期占据主导地位。该模型能够从文档集合中推

断潜在主题分布，已被应用于台风、洪涝等多种灾害事件的舆情分析中[1] [11]。针对郑州“7∙20”事件，

亦有研究借助 LDA 进行了舆情阶段划分与主题提取[3]。然而，LDA 类模型基于“词袋”假设，忽略词

序与深层语义关联，在处理社交媒体中普遍存在的短文本、口语化表达及多义词时，常导致生成的主题

语义混杂、边界模糊，可解释性较弱[6]。更重要的是，传统主题模型通常更擅长捕捉与灾害核心直接相

关的高频、共现话题，而对于那些语义关联较弱，却因灾害事件而诱发或激活的外围衍生议题——如灾

时市场价格异动、日常生活模式变化、社会情感动员等——的识别能力明显不足，难以全面描绘重大灾

害在社会舆论场中激起的多维、多层次影响图谱。 
在情感分析与结构研究方面，学者们常通过情感分析追踪公众情绪的时序波动与空间差异[12]，或利

用社会网络分析描绘舆情传播的关键节点与拓扑结构[13]。这类研究揭示了舆情扩散的动态特征与集体

情绪反应，但往往对情绪背后具体、多元的讨论内容挖掘有待深入。 

2.2. BERTopic 的技术优势与应用潜力 

BERTopic 是一种基于深度学习的神经主题模型。它通过 Sentence-BERT 生成文档的深度语义嵌入，

利用 UMAP 进行降维，并采用 HDBSCAN 进行聚类，整个过程无需预先设定主题数量，且能有效区分噪

声数据。其核心创新在于使用基于类别的 TF-IDF 来提取和表示主题关键词，显著提升了主题的区分度与

可解释性[8]。多项研究表明，BERTopic 在主题一致性、语义连贯性等方面普遍优于传统 LDA 模型[6] [9]。
该模型已被逐步应用于飓风、洪灾、公共卫生事件等领域的舆情分析，展现出处理海量、非结构化社交

媒体文本，并从中提取清晰语义主题的强大能力[9] [11]。 

2.3. 舆情研究的时空维度拓展 

随着地理信息系统与空间分析方法的引入，舆情研究的时空维度日益受到重视。学者们开始将舆情

数据与地理位置信息结合，探索公众讨论的热点区域、空间扩散模式及其与灾害实际影响范围的关系。

例如，有研究通过空间可视化技术，揭示了建筑倒塌、地震等突发事件后舆情的空间聚集特征[14] [15]。
这些研究表明，舆情热度在空间上并非均匀分布，而是呈现出与灾情严重程度、人口密度、信息可达性

等因素密切相关的“核心–边缘”结构。更进一步的研究尝试整合时空分析，构建“时间–空间–情感”

或“时间–空间–主题”三元框架，以动态、立体地感知舆情态势的演变[16] [17]。这类研究为理解舆情

的地理差异性和扩散路径提供了方法论基础，也提示在灾害治理中需关注不同空间尺度(如本地、区域、

全国)的舆情差异，实施精准化的风险沟通。 
综上所述，BERTopic 在灾害舆情研究中的应用已逐步受到关注，但针对郑州“7∙20”特大暴雨事
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件，仍有必要进一步尝试将其用于更细粒度的语义主题识别，并在同一框架下综合考察主题结构、时

间演化与空间分布等要素。基于此，本文以相关微博文本为数据基础，引入 BERTopic 模型刻画灾害舆

情的主题结构及其阶段性变化特征，同时结合空间分析方法描述舆情在省域尺度上的分布格局及其与

灾情区域的对应关系。希望通过上述“主题–时序–空间”的联合分析，为理解重大灾害事件中公众关

注的演变过程提供一种可操作的分析思路，并为灾害情景下的信息发布与应急治理的精细化实践提供

参考。 

3. 研究设计与方法 

3.1. 总体研究框架 

本研究遵循“数据聚合与清洗–模型构建与主题发现–时序演化分析–空间分布探究–治理启示提

炼”的研究路径，旨在从主题、时间、空间三个维度系统解析“7∙20”事件的网络舆情，核心流程如图 1
所示。 
 

 
Figure 1. Research framework diagram for public sentiment analysis of the Zhengzhou “7·20” torrential rain event based on 
BERTopic 
图 1. 基于 BERTopic 的郑州“7∙20”暴雨事件舆情分析研究框架图 

3.2. 研究数据 

作为中国最受欢迎的社交媒体平台之一，微博已经聚集了大量的在线用户，类似于中国版的推特[18]。
从 2021 年 7 月到 8 月，与河南强降雨灾害明确相关的实时微博热门话题超过 700 个，阅读量突破 10 亿

[1]。这些数据对灾害事件舆情分析具有重要的研究意义和参考价值。 
本研究以 2021 年“郑州暴雨”相关微博数据为对象，采用网络爬虫获取了 2021 年 7 月 17 日至 23

日期间以“郑州暴雨”、“河南暴雨”等为关键词的 13,509 条微博。数据内容包括微博正文、发布位置、

时间及多媒体信息等(表 1)。在文本预处理阶段，首先对数据进行了清洗，去除广告、超链接与特殊字符，

并统一转换为简体字；随后借助 jieba 分词工具，结合自定义词典与停用词表进行分词，并过滤有效词数

少于 3 的短文本，最终得到 9233 条有效数据用于后续分析。 
 

Table 1. Example of Weibo crawled data 
表 1. 微博爬取数据示例 

微博正文 话题 发布位置 发布时间 

李老板的饮酒大公司……  郑州 2021/7/18 11:10 

做只小丑猫真好没烦恼……  郑州 2021/7/21 22:59 

作为一名在郑州的快……  郑州 2021/7/23 12:42 
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续表 

做完核酸，打完疫苗……  南京 2021/7/22 11:45 

做完 car-t 免疫治疗第 25 天…… 郑州洪水 郑州 2021/7/22 7:58 

做梦都是下雨整夜…… 郑州暴雨 郑州 2021/7/19 15:44 

3.3. BERTopic 模型构建与参数调优 

本研究采用 BERTopic 模型对文本进行主题挖掘[8]。具体流程及参数设置如下：首先，利用 paraphrase-
multilingual-MiniLM-L12-v2 预训练模型将文档转化为 768 维语义向量[19]。随后，使用 UMAP 算法[20]
将高维向量降至 5 维，参数设置为 n_neighbors = 30 与 min_dist = 0.1。降维后，采用 HDBSCAN 算法进

行聚类[21]，参数设置为 min_cluster_size = 50 与 min_samples = 10。为生成可解释的主题标签，研究采用

基于类别的 TF-IDF (c-TF-IDF)方法提取关键词，并启用 BM25 加权与高频词惩罚机制以优化权重。随后，

结合最大边际相关性(MMR)方法对关键词进行筛选与排序[22]，并借助 GPT-4o-mini API 生成主题标签。 
为分析主题随时间演变，研究以“日”为单位对时段进行切片，利用 BERTopic 的 topics_over_time

功能计算各主题的强度变化，并绘制演化曲线。为分析舆情的空间分布，研究提取微博数据中的“发布

位置”信息，对河南省内发布且含有有效地理标识的 5654 条微博进行空间映射。通过对比各地市微博发

布总量与 Topic 0 (城市交通与应急救援)出现频次的空间分布，揭示舆情热点的地理特征。 

3.4. 主题模型评估与对比方法 

主题一致性评估采用广泛使用的 CV 分数，该指标通过计算主题内前 N 个关键词在参考语料库中的

语义关联度来衡量主题的可解释性。具体而言，对于每个模型生成的主题，提取其权重最高的前 10 个关

键词构成词表，使用 gensim 库的 CoherenceModel 进行计算。最终，通过比较两个模型所有主题 CV分数

的平均值与标准差，从量化角度评估其主题质量。 

4. 结果与分析 

4.1. 模型性能比较与分析 

在深入分析舆情主题之前，我们首先对 BERTopic 与 LDA 两个模型的性能进行了量化对比，以确保

所选方法在本数据上的优越性。评估结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of topic consistency between BERTopic and LDA models 
表 2. BERTopic 与 LDA 模型主题一致性对比 

模型 平均 CV一致性分数 一致性分数标准差 主题数量确定方式 备注 

BERTopic 0.62 0.07 自动识别(HDBSCAN) 自动过滤噪声主题(−1) 

LDA 0.46 0.15 预设(K = 7) 所有文档均被分配主题 

 
BERTopic模型生成主题的平均 CV一致性分数为 0.62，显著高于 LDA 模型的 0.46，提升幅度约 35%。

这表明 BERTopic 所挖掘的主题，其内部关键词的语义连贯性更强，具有更高的人类可解释性。BERTopic
的一致性分数标准差(0.07)小于 LDA (0.15)，说明其生成的不同主题之间质量更为稳定均衡。量化结果证

实，在处理本研究的社交媒体短文本时，BERTopic 在核心的主题质量指标上表现更优。 

4.2. 核心主题提取 

对“7∙20”事件全周期社交媒体文本进行 BERTopic 建模后，在剔除噪声的基础上，模型自动识别出
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7 个语义明确的核心主题(表 3)。其中，Topic 0“城市交通与应急救援”的文档占比高达 86.5%，成为舆

论场的绝对主体。这一高占比源于事件爆发期与地铁、隧道及救援相关的讨论剧增，以及潜伏期日常“城

市交通”讨论在语义上的连续性。其余六个主题虽然各自占比较小，但准确地反映了事件所衍生的多方

面社会议题，共同构成了公众对灾害社会影响的多元审视。 
 
Table 3. Analysis of core themes in online public sentiment regarding the Zhengzhou “7·20” torrential rain incident 
表 3. 郑州“7∙20”暴雨事件网络舆情核心主题分析 

主题编号 主题标签 代表性关键词 文档占比 主要阶段 

Topic 0 城市交通与应急救援 地铁，救援队，隧道，应急，信号，消防员，

降雨量，小区，高铁，回家 86.5% 爆发期 

Topic 1 住房与酒店涨价问题 
租房，涨价，酒店 涨价，酒店 高铁， 
租房 租房，房东 直租，金水区 租房， 
租房 金水区，涨价 酒店，市场 监管局 

4.8% 潜伏期 

Topic 2 婚礼婚纱与消费相关话题 
婚纱，婚纱店，婚礼 婚礼，婚纱 婚纱， 
婚纱店 婚纱店，钻戒 钻戒，婚纱照， 
纹身 纹身，婚纱 礼服，纪实 婚礼 

2.6% 潜伏期 

Topic 3 地方美食分享与餐饮体验 
美食，日式，美食 美食，口味， 

美食 种草，小吃，店里，烤肉，吃货， 
手机 美食 

1.8% 潜伏期 

Topic 4 全国关注与公众情绪表达 

全国 中心，中心 全国，中心 人民， 
人民 全国，全国 人民，朋友 全国， 
中心 免费，所有人 全国，全国 焦点， 

关心 全国 

1.5% 爆发期 

Topic 5 机场航班延误与天气影响 

机场 航班，航班 影响，航班 机场， 
影响 机场，大面积 航班，机场 启动， 
机场 天气，无法 机场，航空公司 机场， 

预警 机场 

1.3% 爆发期 

Topic 6 公众安全提醒与互助呼吁 

注意安全，大家 注意安全，注意安全 大家，

小伙伴 注意安全，朋友 注意安全， 
注意安全 全国，注意安全 小心，众人 抱团，

人民 注意安全 口号 马路 

1.2% 爆发期 

注：表中“文档占比”的计算，已排除有效词数少于 3 的短文本及标记为−1 的噪声主题。 

4.3. 舆情主题结构分析 

为深入理解各主题内涵及相互关系，本研究对各主题内部关键词权重及主题间语义关联进行了分析。

通过 c-TF-IDF 提取的关键词显示，Topic 0 高度聚焦于“地铁”、“救援队”等灾害核心场景与行动；

Topic 1 则指向“租房”、“涨价”等次生社会风险(图 2)。 
主题相似度热力图与层次聚类分析进一步揭示了主题间的亲疏关系(图 3)：Topic 0 与 Topic 5 (机场

延误)因同属重大交通基础设施冲击而关联紧密；Topic 1、2、3 首先聚为“民生与消费”类；Topic 4 与

Topic 6 聚为“社会情感与共情”类。这种结构客观呈现了核心灾害议题与各类衍生社会议题之间的语义

距离和层次关系，验证了舆情的圈层化特征。 
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Figure 2. Bar chart of core keyword weight distribution across themes 
图 2. 各主题核心关键词权重分布柱状图 

 

 
Figure 3. Heat map of topic text similarity and hierarchical clustering analysis diagram: (a) Heat 
map of topic text similarity; (b) Hierarchical clustering tree diagram based on topic vectors 
图 3. 主题文本相似度热力图与层次聚类分析图：(a) 主题文本相似度热力图；(b) 基于主

题向量的层次聚类树状图 
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4.4. 主题时序演化 

主题强度日级演化曲线清晰揭示了“7∙20”事件舆情演进的四个阶段(图 4)。在暴雨发生前的潜伏期

(7 月 17~18 日)，网络讨论以婚礼、美食等常规生活话题(Topic 2, 3)为主。灾害爆发的 7 月 20 日至 21 日，

Topic 0 的关注度呈现爆炸式增长，瞬间占据绝对主导。随着救援展开(7 月 21~22 日)，核心应急议题热

度居高不下，但公众视线开始扩散，Topic 1 (涨价问题)关注度达到峰值，Topic 4 (全国关注)凸显。进入

7 月 22 日至 23 日的反思问责期，核心应急议题强度衰减，部分衍生议题作为长尾反思点保持关注。这

一“潜伏–爆发–扩散–沉降”路径完整刻画了社会注意力从常态聚焦到灾情，再向更广泛社会议题迁

移的过程。 
 

 
Figure 4. Evolutionary curve of core theme strength 
图 4. 核心主题强度演化曲线图 

4.5. 舆情的空间分布 

图 5 呈现了河南省内微博及 Topic 0 的空间分布。结果显示，微博发布总量与 Topic 0 频次均呈现显

著的空间集聚性，并形成以郑州为核心的“核心–边缘”结构。郑州市的微博总量及 Topic 0 数量均最为

突出，这与地铁 5 号线事故作为核心灾害场景直接相关，证实了重大事故地点对舆情空间的强烈吸附效

应[14]。周边地市如新乡、开封等地也出现中等规模的 Topic 0 讨论，多关联于区域协同应急等话题。相

比之下，豫南、豫西南等地市的讨论量显著降低，呈现出随空间距离增加而衰减的态势[23]。这一分布模

式表明，与生命安全和应急救援直接相关的舆情具有高度的空间依赖性，灾害的物理暴露强度与舆情焦

点存在明显的地理耦合性。 

5. 灾害舆情时空演化机制及其治理启示 

5.1. 灾害舆情的多维特征整合 

本研究表明，“7∙20”暴雨事件的网络舆情在“主题–时间–空间”三个维度上呈现出相互耦合的结

构性特征。主题维度上，舆情呈现以“应急救援与灾情进展”为核心、以民生保障与情绪表达等为外围

的层级结构；时间维度上，舆情强度随灾害过程经历“潜伏–爆发–扩散–沉降”的阶段性演化，不同

https://doi.org/10.12677/hjdm.2026.162002


王旭锐 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2026.162002 19 数据挖掘 
 

主题在各阶段的主导性存在显著差异；空间维度上，讨论热度在省内表现为以灾情核心区为中心的集聚

扩散格局，并呈现随空间距离增加而减弱的衰减趋势。 
 

 
注：该图基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号为 GS(2019)3333 号的标准地图制作，底图无修改。 

Figure 5. Distribution chart of Topic 0 and the number of blog posts 
图 5. Topic 0 主题与博文数量分布图 

 
三个维度的综合结果揭示：重大灾害的舆情响应并非单一线性过程，而是由物理冲击、社会关注与

信息传播共同驱动的系统性过程。灾害发生后，受灾区的直接冲击首先引发公众对生命安全、救援进展

等核心议题的集中关注；随后，随着灾情信息在社交网络与地理网络中传播，关注焦点逐步外溢至物资

供给、交通通信、公共服务、责任讨论与情绪抚慰等衍生议题，并在空间上从核心区向外围地区扩散。

方法上，BERTopic 能够在语义层面识别细粒度主题及其相近主题间的结构关系，为刻画“核心–外围”

议题体系提供支持；空间分析则进一步将主题热度的差异落实到具体地理单元，使得舆情演化的社会影

响与其空间承载环境能够在同一框架下被观测与解释。 

5.2. 对城市危机治理的系统性启示 

基于上述多维特征，可为城市暴雨灾害情景下的危机治理提出以下启示： 
1) 构建“语义–时空”一体化感知机制 
灾害舆情监测应从传统的关键词检索转向语义理解与时空定位相结合的综合感知。建议将主题模型

(如 BERTopic)与地理信息系统联动，形成能够同时识别核心灾情信息、衍生社会议题及其空间分布的监

测框架，以提升对次生社会风险(如物资恐慌、公共服务受阻、谣言扩散等)的早期识别能力，并支持面向
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重点区域的精准研判与资源调度。 
2) 实施与生命周期匹配的分阶段沟通策略 
公共信息发布应与舆情的阶段性演化相协调。在爆发期，应围绕核心灾区强化权威、简明、可执行

的救援与安全信息供给，降低信息不确定性；在扩散与沉降阶段，沟通重点应扩展至对衍生议题的持续

回应，包括恢复进度、保障措施与责任机制等。同时，需考虑空间差异：在核心区侧重指挥调度与服务

可达信息，在外围区侧重透明解释与情绪安抚，以降低跨区域误读与谣言传播的概率。 
3) 推进跨区域协同与韧性治理能力建设 
舆情在空间上呈现的关联性提示，暴雨灾害的治理单元不应局限于行政边界。建议建立跨市域的信

息共享、联合研判与协同响应机制，针对交通、通信、排涝、应急救援等关键系统开展联动处置。与此同

时，应在非灾时推进面向公众的常态化风险沟通与防灾教育，提升社会对灾害风险的可理解性与可预期

性，从而在灾时实现“应急响应–恢复重建”的平稳衔接，增强城市系统的长期韧性。 

6. 结论 

本文将 BERTopic 主题模型与空间分析方法相结合，对郑州“7∙20”特大暴雨事件相关微博舆情开展

了“主题–时序–空间”三维刻画。研究结果表明：灾害舆情呈现显著的多维耦合特征——在主题结构

上表现为以应急救援与灾情进展为核心、民生保障与情绪表达等为外围的层级体系；在时间演化上遵循

“潜伏–爆发–扩散–沉降”的阶段性路径，不同主题在各阶段呈现差异化主导；在空间格局上表现为

围绕灾情核心区的集聚扩散与距离衰减特征。上述发现说明，重大灾害的社会影响不仅体现在直接损失

层面，也会迅速延展至公共服务、社会经济与公众情绪等多个维度，并在地理空间上形成可识别的传播

格局。 
本研究的贡献在于：通过主题模型与空间分析的联合应用，构建了观测灾害舆情复杂结构的综合视

角，揭示了“物理冲击–社会反应–空间扩散”的联动机制，并据此提出面向城市危机治理的感知、沟

通与协同策略建议。未来研究可在以下方面拓展：引入图像/视频等多模态信息以提升议题识别的完整性；

开展跨事件、跨区域比较以验证结构特征的普适性；结合更精细的时空建模与预测方法，提升对舆情演

化趋势与风险外溢的预测能力。 
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