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【摘　 要】 　 为提高灾害应对效率，将“河北暴雨”“黑龙江暴雨”作为典型跨区域研究案例，收集短

视频的文本－图像－音频多模态数据；面对海量的非结构化数据，运用深度学习技术，构建多模态情

感智能分类模型，实现短视频情感特征的提取、跨模态融合与智能情感分类；并综合利用时空大数

据，在时空维度上深度挖掘与分析暴雨灾害短视频多模态情感特征。 结果表明：该模型准确率达

８５％以上，能有效实现短视频多模态情感智能分类任务。 在时间维度上，网民情感波动与暴雨灾害

周期大致相符，可作为判断灾情严重程度和舆情走向的依据；媒体及政府的干预对暴雨灾害情感演

化具有重要作用。 在空间维度上，消极情感随灾情转移呈现“低—高—低”变化趋势，且消极情感的

共鸣和扩散效应呈现明显的地域性特征，需重视灾区、我国部分东部地区及类似灾害频发的非灾区

舆情引导工作。
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０　 引　 言

　 　 近年来，我国极端暴雨灾害频发，给社会安全造

成严重威胁。 ２０２３ 年 ８ 月初，多地相继遭到强降雨

的袭击，均造成严重的人员伤亡和财产损失。 暴雨

灾害因突发性强、破坏性大、成灾面广，具有巨大的

社会影响力。 与此同时，现代网络技术的高度发达，
加快了灾害舆情的发酵、扩散速度，加剧了负面情绪

的传染、蔓延［１］。 国务院指示：“加强舆论引导，及
时回应社会关切，同时避免灾害可能引起的社会恐

慌情绪” ［２］。 网民情感特征不仅能直接用于灾情评

估，更是能否满足社会关切的重要衡量标准，对综合

减灾及应急管理具有重要意义［３］。
国内外学者对突发灾害事件情感研究领域涉及

较早，基于微博等文本类社交媒体的研究成果已相

当丰富。 如张谱等［４］ 以 ２０２１ 年 ３ 场重大暴雨洪涝

灾害为例，利用语言预训练 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型呈现了

时间序列上的情感分析；ＧＵＯ Ｄｉｆａｎ 等［５］ 通过情感

词典分析了 ２０２０ 年长江中下游特大洪水的网民评

论，并按空间分布进行统计；ＬＩＵ Ｙａｎｇ 等［６］ 提出情

感文本数量与受灾程度呈正相关，与公众满意程度

呈负相关。 由于纯文本模态无法直观展示灾害场

景，不能准确揭示舆情全貌。 于是，学者们转向多模

态信息研究，其中，短视频可同时向用户传递文本、
图像和音频等多模态信息，情绪传染力更具优

势［７］。 如韩坤等［８］ 通过自注意力机制处理视频图

像，发现图像能够带来更为强烈的冲击感，强化了消

极情绪的扩散；魏宏程等［９］ 基于音频数据的频谱特

征识别情感特征，通过对比短视频文本所表达的情

感值，发现音频蕴含更丰富的情感信息；ＷＡＮＧ
Ｘｉａｏｈｏｎｇ 等［１０］ 通过复杂网络分析情感极性影响因

子，发现“郑州洪水”中视频更易引起情绪极化，造
成社会恐慌。 然而，多模态情感分析仍存在一定的

技术难点［１１－１４］，如文本评论具有碎片化、高冗余等

特点，难以准确识别特征词；视频提取图像多应用单

帧识别技术，转换精度较低；音频易受环境噪声干

扰，易出现失真、鲁棒性较差等问题。 此外，文本、图
像和音频模态之间的异构性也给特征融合带来了极

大挑战，直接进行特征融合往往会导致信息冗余、丢
失以及噪声干扰等问题，从而影响情感分类的准

确性。
暴雨灾害短视频具有模态形式多、数据容量大、

增长速度快等特点与难点，如何智能化分析灾害短

视频多模态情感特征，成为亟待解决的难题。 已有

的研究多数局限于单个模态的情感分析，或单独分

析各个模态的情感倾向后再进行简单的整合拼接。
这种方法忽视了不同模态之间的互补性和关联性，
导致情感分类结果存在一定的偏差。 鉴于此，笔者

提出一种融合文－图－音多模态数据的智能化情感

分类模型，运用深度学习技术自动学习、识别、提取

并融合多模态数据中的情感特征，实现更细粒度的

情感分析，提升情感分类的准确率。 并针对暴雨灾

害下网民情感的时效性和地域性特点，从时空维度

对比分析 ２ 场暴雨灾害短视频的情感特征，揭示网

民情感的时空变化特征，以期为提高灾害应对效率

提供重要的案例支撑和决策依据。

１　 多模态数据获取与处理

１􀆰 １　 暴雨灾害案例

　 　 根据中华人民共和国应急管理部发布，２０２３ 年

７ 月底至 ８ 月上旬，我国华北地区和东北地区相继

遭遇极端强降雨。 ７ 月 ２７ 日—８ 月 ２ 日，华北地区

出现大面积强降雨天气，其中，河北省遭受历史罕见

特大暴雨灾害，引发严重城市内涝和流域局部洪水；
８ 月 １ 日—６ 日，东北多地遭受暴雨灾害，导致大量

农田受淹，基础设施损毁严重［１５］。 ２０２３ 年华北、东
北地区突发暴雨灾情情况，见表 １。
　 　 综合考虑灾情严重程度、受灾范围等因素，可发

现“河北暴雨”和“黑龙江暴雨”分别在华北和东北

·０２２·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 ２０２３ 年华北、东北地区突发暴雨灾情情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｄｄｅｎ ｒａｉｎｓｔｏｒｍ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２０２３
地区 灾害 发生时间 降雨量情况 受灾人数 生命损失 直接经济损失

华北

河北暴雨 ７ 月 ２７ 日—８ 月 ２ 日
多地超过 ３００ ｍｍ，最大
累计降雨量为 １ ００９ ｍｍ ３８８􀆰 ８６ 万人

因灾死亡 ２９ 人、
失联 １６ 人

９５８􀆰 １１ 亿元

北京暴雨 ７ 月 ２９ 日—８ 月 ２ 日 平均降雨量 ３３１ ｍｍ ７７􀆰 ７６ 万人
因灾死亡 ３３ 人、

失联 １８ 人
１５９􀆰 ８６ 亿元

天津暴雨 ７ 月 ２９ 日—８ 月 １ 日 平均降雨量 １０８􀆰 ５ ｍｍ ８ 万余人 — —

东北

黑龙江暴雨 ８ 月 ２ 日—５ 日
多地降雨量超 ２５０ ｍｍ，
２５ 条河流超警戒水位

超过 ３７ 万人 — —

辽宁暴雨 ８ 月 ４ 日 平均降雨量 １５２􀆰 ５ ｍｍ １ ４６９ 人 — ３８３􀆰 ７２ 万元

吉林暴雨 ８ 月 １—６ 日 平均降水量 １１７􀆰 ７ ｍｍ 超过 ４ 万人
因灾死亡

１４ 人，失联 １ 人
—

地区最为严重，具有显著性与代表性，且均造成重大

社会影响。 此外，这 ２ 场灾害在短视频平台上具有

较高的传播度，“河北暴雨”在抖音平台产生 １０２ 个

相关话题，最大话题播放量高达 １􀆰 ４ 亿次；“黑龙江

暴雨”产生 １００ 个相关话题，最大话题播放量高达

６ ０１８􀆰 ４ 万次。 故分别选取“河北暴雨”和“黑龙江

暴雨”作为典型研究案例，进行跨区域的暴雨灾害

情感特征对比分析。

１􀆰 ２　 数据采集与预处理

　 　 截至 ２０２３ 年 ６ 月，抖音用户数量已达 ８􀆰 ０９ 亿，
其知名度和影响力均领先于其他短视频平台［１６］，故
文中短视频多模态数据来源于抖音平台，分别检索

“河北暴雨 ／洪灾” （７ 月 ２７ 日—８ 月 １５ 日）、“黑龙

江暴雨 ／洪灾” （７ 月 ２９ 日—８ 月 １７ 日），灾害发生

前后合计 ２０ 天的短视频数据。 具体步骤如下：
１） 采集短视频的影像、音频和文本（包括视频

标题、网民评论数据）多模态数据，以及时间、地理

等特征标签。 分类存储并进一步压缩多模态数据

集，提高后续智能化分析速度。
２） 删减重复视频、剔除与灾害无关视频后，利

用 Ｐｙｔｈｏｎ 技术进行去重、删除空值、剔除无意义数

据等数据清洗。
３） 经核查，共采集到“河北暴雨”有效短视频

２ ２６１ 个，文本数据共计 ３３ ８１９ 条；“黑龙江暴雨”有
效短视频 １ ９０６ 个，文本数据共计 ２７ ７６２ 条。

１􀆰 ３　 暴雨灾害短视频多模态情感特征研究框架

　 　 研究框架分为 ３ 部分，分别为：①多模态数据获

取与处理，通过 Ｐｙｔｈｏｎ 解析短视频文件，抓取暴雨

灾害短视频文本－图像－音频多模态数据，预处理后

分类存储；②构建多模态情感智能分类模型，运用深

度学习技术实现多模态情感信息的处理与智能分

类；③多模态情感特征分析，从时序演化特征、空间

分布特征 ２ 方面可视化展示并对比分析暴雨灾害多

模态情感特征，如图 １ 所示。

注：卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ），开源音频提取工具（ｏｐｅｎ Ｓｏｕｒｃｅ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ）。

图 １　 暴雨灾害短视频多模态情感特征研究框架

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ ｖｉｄｅｏ ｏｆ ｒａｉｎｓｔｏｒｍ ｄｉｓａｓｔｅｒ

２　 多模态情感特征分析模型

　 　 基于深度学习技术，多模态信息的识别方法越

来越发达，通过提取并融合情感特征，可更加精确地

判断短视频情感倾向［１３］。 故提出一种基于深度学

习的多模态情感智能分类模型，模型主要由 ３ 部分

·１２２·
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组成：①特征提取模块，使用 ＢＥＲＴ 模型捕获文本中

的深层语义信息提取出文本情感特征［１１］，通过双层

ＣＮＮ 实现图像原始层到特征图的转换［１２］，利用

ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ 识别频率（能量值）更高、情感信息更丰

富的音频特征［１３］；②特征融合模块，采用多头注意

力机制 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＭＡＭ） ［１４］

跨模块融合文本、图像和音频模态的特征向量，并引

入最大池化消除模态融合后产生的噪声和冗余信

息；③情感分类模块，用于接收融合后的特征向量，
输出相应的情感极性。 模型架构如图 ２ 所示。

图 ２　 基于短视频多模态数据的情感智能分类模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｓｈｏｒｔ ｖｉｄｅｏｓ

２􀆰 １　 多模态情感特征提取

　 　 １） 文本特征提取。 为实现多模态信息融合，需
要通过向量化编码将信息转为特征向量。 ＢＥＲＴ 模

型通过其强大的语言理解能力和上下文语境感知能

力，在理解短视频文本时，能够同时考虑文本前后语

境，很好地解决一词多义的问题，从而更准确地提取

文本中的情感特征［１１］。 ＢＥＲＴ 模型在多个评测数

据集上都取得了优秀的性能，这证明了其强大的泛

化能力，故使用 ＢＥＲＴ 模型提取短视频文本中的情

感特征。 首先，利用 ＢＥＲＴ 模型对文本进行编码，定
义文本集合 Ｔ＝（ ｔ１，ｔ２，…，ｔｉ，…，ｔｎ），ｔｉ 表示第 ｉ 条文

本，共 ｎ 条；其次，对 Ｔ 中每一条文本 ｔｉ 进行向量化

表示，得到 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｍ），ｍ 为文本 ｔｉ 中
词向量个数。

２） 图像特征提取。 首先，短视频数据集通常包

含大量的图像帧，相比于其他图像特征提取方法，
ＣＮＮ 在处理大规模数据集时表现更加出色，其性能

会随着数据量的增加得到提升。 其次，ＣＮＮ 采用了

深度学习和神经网络的特性，可学习到丰富的特征

表示，通过双层堆叠的层级结构对图像进行卷积操

作，从而实现原始层到特征图的转换，较好地提取图

像情感特征［１２］。 该模型首先将视频看作多帧图像

序列；然后，将图像经输入层送入卷积层，通过 ２ 次

滑动卷积核对图像进行卷积运算，得到特征图；最
后，对特征图进行降维，提取图像模态特征并展平，
得到向量化表示 Ｐ ＝ （ｐ１，ｐ２，…，ｐｉ，…，ｐｅ），ｐｉ 表示

第 ｉ 个图向量，共 ｅ 个。 如图 ３ 所示。
３） 音频特征提取。 暴雨灾害短视频多拍摄于

露天复杂环境，音频易受雨声、环境噪声干扰，易出

·２２２·
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图 ３　 双层堆叠的卷积神经网络

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｏｕｂｌｅ⁃ｓｔａｃｋｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

现失真、鲁棒性较差等问题［１０］。 ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ 作为开

源的音频特征提取工具包，通过对音频信号进行分

帧、加窗、傅里叶变换等处理，从而得到音频信号的

频谱图，便于筛选频率（能量值）更高、情感信息更

丰富的音频数据。 ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ 可计算多达 ６ ０００ 个

音频特征，并能够捕获到情感的细微差别，有利于处

理暴雨灾害短视频中复杂的音频信号，准确提取音

频情感特征［１３］。
该模型先分帧处理音频信号，定义音频集合Ａ＝

（ａ１，ａ２，…，ａｉ，…，ａｋ），ａｉ 表示第 ｉ 条音频，共 ｋ 条；
将各段音频 ａｉ 分成连续的音频序列 ｆｉ∈｛ ｆ１，ｆ２，…，
ｆｋ｝；再加窗处理每一帧，令音频 ｆτ 乘以窗函数

ｈ（τ－ｔ），得到在该时刻的一个切片 ｆτ×ｈ（τ－ｔ）；并利

用 ＳＴＦＴ 算法进行傅里叶变换，在 τ 时刻对切片 ｆτ×
ｈ（τ－ｔ）积分，得到频谱图，如下式：

ｆｉ ＝ Ｃ ｔ（ａｉ，ｌ，ｋ） （１）

Ｓｆ（ ｔ，ｇ） ＝ ∫∞
－∞

ｆτ × ｈ（τ － ｔ）ｅｘｐ（ － ｊ２ｇπτ）ｄτ（２）

式中：Ｃ ｔ 为 Ｃｕｔ 分割函数； ｌ 为帧长度；τ 为某一时

刻；ｔ 为时间参数；ｇ 为滑动窗函数，表示在时间上可

滑移的窗口。
通过频谱图筛除频率较低、振幅值较小的噪声

片段，更准确地提取音频情感特征。 最终将筛选后

的音频转换为纯文本进行 ＢＥＲＴ 模型分析，得到向

量化表示 Ｓ＝（ ｓ１，ｓ２，…，ｓｉ，…，ｓｋ）。
４） 特征向量归一化。 将 Ｘ、Ｐ、Ｓ 分别输入到全

连接层中，得到归一化特征向量 Ｆｘ、Ｆｐ、Ｆｓ，用于后

续的多模态特征融合，如下式：
Ｆδ ｉ ＝ Ｗδ ｉ ＋ ｂ （３）

式中：δ ｉ 为文本、图像和音频特征向量；Ｗ 为全连接

层权重矩阵；ｂ 为偏置项。

２􀆰 ２　 多模态情感特征融合

　 　 多模态情感特征融合是情感分析的核心，融合效

果决定了情感分类的性能。 利用 ＭＡＭ 能够有效融合

跨模态情感特征，提高情感三分类的准确率［１７］

（Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ⁃３，Ａｃｃ⁃３）。 考虑到文

本模态的情感分类效果往往优于图像和音频模态［１８］，

该模型分别将图像与文本、音频与文本两两融合，再拼

接融合后的 ２ 大特征与文本特征。 原理如下：
１） 各模态注意力分数计算及加权。 ＭＡＭ 融合

过程可视为一个查询操作＜Ｑｕｅｒｙ ＞和一系列键值

＜Ｋｅｙ，Ｖａｌｕｅ＞进行逐次交互，从而使＜Ｑｕｅｒｙ＞获得注

意力分数。 将图像特征向量 Ｆｐ 和音频特征向量 Ｆｓ

分别作为查询值 Ｑ，文本特征向量 Ｆｘ 作为键值 ＫＶ，
如下式：

Ａｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （４）

式中：Ａｔ（·） 为注意力机制；Ｓ （·） 为激活函数；
Ｑ 为查询向量矩阵 Ｑｕｅｒｙ；Ｋ 为键向量矩阵 Ｋｅｙ；
Ｖ 为值向量矩阵 Ｖａｌｕｅ；ｄｋ 为键向量的维度。

ｈｉ ＝ Ａｔ（ＱＷＱ
ｉ ，ＫＷＫ

ｉ ，ＶＷＶ
ｉ ） （５）

Ｍｈ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｃｃ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｄ）Ｗ０ （６）
式中：ｈｉ 为第 ｉ 个注意力计算；Ｗｉ

Ｑ、Ｗｉ
Ｋ、Ｗｉ

Ｖ、Ｗ０ 为

多头注意力的线性变换权重矩阵；Ｍｈ 为多头注意力

计算结果；Ｃｃ 为 Ｃｏｎｃａｔ 拼接函数；ｄ 为 ＭＡＭ 中头的

数量。
２） 根据计算结果融合不同模态的特征。 首先，

输入到线性层进行特征转换，经过 ＭＡＭ 内部作用

后，得到初步融合的特征向量 Ｆｘ －Ｆｐ（文本—图像）
和 Ｆｘ－Ｆｓ（文本—音频）；融合后的特征向量易存在

信息冗余和噪声问题，无法保证短视频情感分析的

准确性，故对模型加入最大池化，有利于消除模态融

合后产生的噪声和冗余信息，减少计算量。 得到降

噪融合后的特征向量 Ｆｘｐ 和 Ｆｘｓ 后，拼接文本 Ｔ 中最

后一个向量 ｘｍ 与 Ｆｘｐ、Ｆｘｓ 的特征，得到多模态融合

特征向量，如下式：
Ｆｘｐｓ ＝ Ｃｃ（ｘｍ，Ｆｘｐ，Ｆｘｓ） （７）

式中 Ｆｘｐｓ 为文本—图像—音频多模态融合特征。

２􀆰 ３　 多模态情感分类

　 　 情感三分类准确率 Ａｃｃ⁃３ 是情感分类模型的关

键评价指标。 为验证多模态情感智能分类模型的准

确性，分别从“河北暴雨”和“黑龙江暴雨”数据集中

随机挑选 １００ 个短视频，构建测试集。 模型测试及

·３２２·
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分类流程如下：
１） 首先采用人工方式标注情感类别（积极 ／中

性 ／消极），然后利用该模型分别对测试集进行情感

分类预测。
２） 情感极性值区间定为（０， １），取值越接近于

１ 表示情感越积极，越接近于 ０ 则表示越消极。 将

多模态融合特征 Ｆｘｐｓ 输入到全连接层中，统计特征

向量的情感极性值，如下式：
Ｌａ ＝ Ｄ（Ｆｘｐｓ，β） （８）

式中：Ｌａ 为情感极性值；Ｄ 为全连接层；β 为全连接

层的参数。
３） 通过多次试验调整阈值，发现情感极性值位

于（０􀆰 ６，１）可较好地包含大多数人工标注的积极情

感视频；（０，０􀆰 ４） 包含大量消极情感视频； （ ０􀆰 ４，
０􀆰 ６）则包含大量中性情感视频，故最优的情感阈值

设置为 ０􀆰 ４、０􀆰 ６。 将阈值区间代入模型可得到对应

的情感类别。
经多次测试，对比人工标注与智能分类结果，该

模型在“河北暴雨”和“黑龙江暴雨”测试集中的情

感智能分类准确率均达到 ８５％以上，分析示例见

表 ２。 对比现有的多模态情感分类模型，如韩燚笑

等［１９］提出的 ＲＣＨＦＮ 模型在微博数据集的情感三分

类准 确 率 达 到 ８１􀆰 ２５％； 张 继 东 等［２０］ 提 出 的

ＢｉＬＳＴＭ⁃ＶＧＧ１６ 模型对“７·２０ 河南特大暴雨”数据

集的情感分类准确率为 ８３􀆰 ２４％，文中所提出的模

型准确率相对有所提升。
表 ２　 多模态情感智能分类示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
序号 短视频 多模态信息 人工标注 模型分类

１
文本：种大米的家庭却一粒米都没有了…
图像：悲伤哭泣
音频：（哭泣声）年迈的父母不刷抖音，才敢在这哭一下…

消极 消极 ／ ０􀆰 １６

２
文本：捐赠物资满满的感动…
图像：面带微笑、大拇指
音频：（雨声）…抗灾…良心…加油…

积极 积极 ／ ０􀆰 ８１

３
文本：好心人多关注霸州…
图像：房屋被淹
音频：…泪目…希望更多力量加入…帮帮忙…

中性 中性 ／ ０􀆰 ４５

　 　 此外，通过深入比较与验证错误分类的短视频

样本，得到影响模型准确率的因素如下：
１） 暴雨灾害短视频多拍摄于室外复杂环境，视

频中可能存在噪声和异常值，如画面模糊、音频失真

等，从而对模型的分类结果产生负面影响，导致分类

错误。
２） 在暴雨灾害的情境下，人们可能会表现出各

种复杂的情感反应，如以反讽的语气表达对救援管

理的批评，这些反应难以进行准确识别，从而导致分

类错误。 此外，由于文化差异、个体差异等因素的影

响，人们对同一情感可能有不同的理解和表达方式，
这也增加了情感分类的难度。

３） 人工标注的方式导致数据标注的结果具有

一定的偏差，标注者的情感理解或标注过程中的主

观性也会影响模型的准确率。

３　 多模态情感特征分析

　 　 运用多模态情感智能分类模型分别对“河北暴

雨”“黑龙江暴雨” 数据集进行情感分类，结果见

表 ３。
表 ３　 多模态情感分类结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

情感倾向

河北暴雨 黑龙江暴雨

短视频
数量 ／个 占比 ／ ％ 短视频

数量 ／个 占比 ／ ％

消极情感 ５７２ ２５􀆰 ３０ ７３８ ３８􀆰 ７２
中性情感 ９２８ ４１􀆰 ０４ ８３３ ４３􀆰 ７０
积极情感 ７６１ ３３􀆰 ６６ ３３５ １７􀆰 ５８

合计 ２ ２６１ １００ １ ９０６ １００

　 　 由表 ３ 可知：２ 场灾害均为中性情感占优，由于

暴雨灾害通常被视为不可抗的极端自然现象，网民

发布视频或发表评论更多以中性、谨慎的态度。 此

外，“河北暴雨”积极情感占比 ３３􀆰 ６６％，消极情感占

比 ２５􀆰 ３０％；“黑龙江暴雨”积极情感占比 １７􀆰 ５８％，
消极情感占比 ３８􀆰 ７２％。 在不考虑中性情感的情况

下，“河北暴雨”积极情感居优，“黑龙江暴雨”消极

情感占据主导。

·４２２·
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３􀆰 １　 时序演化特征

　 　 多模态情感信息是反映灾情实时态势的重要方

式，不仅蕴含时间、地点、状态等关键要素，而且通过

挖掘时空大数据，可获取更多维度的数据，更能够相

互补充、相互印证，对提高灾害应对效率起到重要支

撑作用［２１］。

灾情态势及舆情演化往往具有一定的生命周

期。 参照以往研究［２２－２３］ ，结合 ２ 场暴雨灾害实时

进展，将生命周期分为形成期、爆发期、扩散期及

衰退期。 基于时间序列对情感分类结果进行可视

化呈现，探究情感波动及演化特征，结果如图 ４
所示。

图 ４　 ２ 场暴雨灾害时序演化特征

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｗｏ ｒａｉｎｓｔｏｒｍ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ

　 　 对照查证 ２ 场灾害实时进展，由图 ４ 可知：
１） 情感波动与暴雨灾害生命周期大致相符。

①形成期内，暴雨开始出现，情感出现波动，舆论对暴

雨的关注程度开始上升；②爆发期内，暴雨发展态势

严重，情感波动迅速上升至峰值，舆论关注度呈现爆

发式增长；③扩散期内，暴雨逐渐停息，情感波动迅速

下滑，表明随着救援工作的展开和灾情的缓解，舆论

关注度逐渐下降；④衰退期内，灾害得到妥善处理，情
感波动下降至完全消退，舆论关注度逐渐消失。

２） 情感演化与灾情发展、舆论发布密切相关。
①分析图 ４ａ，“河北暴雨”于爆发期（８ 月 １—５ 日）
出现情感波峰，２ 日前，因突发暴雨，中性和消极情

感占据主导；其后，大量媒体对抗灾救援等正能量行

为竞相报道， 情感演化趋势由消极转为积极。
１１ 日，再次出现情感波动，消极情感占据主导。 经

查证，１１ 日召开的“河北省防汛救灾暨灾后重建”新
闻发布会对此次特大暴雨进行灾情通报，引发舆论

再次关注，公众对洪灾造成的巨大损失表示惋惜和

痛心。 ②分析图 ４ｂ，“黑龙江暴雨”于爆发期（８ 月

４—７ 日）出现情感波峰，因降雨态势严重，同样以中

性和消极情感为主，但却始终占据主导地位。 经查

证，８ 月 ３ 日—６ 日黑龙江省气象台多次发布暴雨红

色预警，伴随各地的大规模降水，媒体对洪灾破坏的

报道更频繁和突出。 此外，“黑龙江暴雨”的情感波

动峰值更高，消极情感占比更多。
综上，灾害破坏易引发消极情感，若中性、消极

情感迅速爆发，可作为判断灾情严重性的一个重要

参考，相关部门需警惕事件的严重性，及时采取预防

措施。 其次，媒体及政府的干预对网民情感演化具

有重要作用，关于抗灾救援的正能量报道能极大提

升积极情感。 因此，可有针对性地淡化灾害本身相

关话题，转而更多的引导公众给灾区人民加油打气，
快速推进舆情正面化发展。

３􀆰 ２　 空间分布特征

　 　 相比中性、积极情感，消极情感更能反映灾情的

严重性和紧迫性，不仅可作为感知灾情的依据，更易

促成负面舆情的爆发，具有诱发社会恐慌的风

险［２４－２５］。 一方面，灾区网民通过感知灾情现场，抒
发悲伤、悲惨和不公平等消极情感，易引起大众情感

共鸣，进而被广泛传播；另一方面，非灾区网民通过

感知多模态信息，感染担忧、恐惧等消极情感，并传

染给他人。 这种跨地域的共鸣和扩散效应增加了消

极情感的影响力。
因此，基于空间分布可视化呈现消极情感结果，

结合降雨轨迹进一步探究消极情感分布及演化特

征，如图 ５ 所示。 其中，利用自然间断法将消极情感

视频数量划分为 ５ 个等级，颜色越深表示该地区消

极情感强度越高。
对照查证 ２ 场灾害实时进展，由图 ５ 可知：
１） 受灾地区的消极情感强度随降雨轨迹呈

“低—高—低”变化趋势。 ①第 １ 阶段（７ 月 ２７ 日—
８ 月 ２ 日），降雨轨迹由南向北。 河北省正处于降雨

中心，其消极情感强度高于降雨范围内的山东省，显

·５２２·
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注：图 ５ａ 和图 ５ｂ 均依据自然资源部标准地图服务网站提供的标准地图制作（审图号为 ＧＳ（２０１９）１８２７ 号），
底图无修改。 降雨轨迹来自中央气象台公开发布。

图 ５　 ２ 场暴雨灾害空间分布特征

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｗｏ ｒａｉｎｓｔｏｒｍ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ

著高于受前期降雨影响的江苏、浙江等省份。 此时，
黑龙江省等未受降雨影响，消极情感强度相对较低。
②第 ２ 阶段（８ 月 ２—５ 日），降雨轨迹由西向东。 黑

龙江省处于新的降雨中心，消极情感最为强烈，且强

度依次高于雨水经过的吉林省、辽宁省。 此时，河北

省等第 １ 阶段受灾地区的消极情感强度显著下降。
因灾情转移， 受灾地区消极情感强度呈现

“低—高—低”变化趋势：前期受灾地区消极情感强

度显著下降，新受灾地区消极情感强度显著上升，最
终随着灾情的缓解，消极情感强度逐渐下降至消散。

２） 消极情感的共鸣和扩散效应呈现地域性特

征。 ①相对其他未受灾地区，广东省、四川省虽地理

距离较远，但消极情感更为强烈。 经查证，广东省、
四川省常年遭受暴雨洪涝灾害，１９９１—２０２０ 年共

３０ 年，广东省洪涝灾害发生频率高达 ５０％以上，四
川省则为 ３０％～５０％［２６］。 可知：频发的灾害更易使

大众“感同身受”，拉近了大众与灾情的心理距离，
增强了消极情感的感染力。 ②消极情感的分布呈现

一定的聚集性特征。 经统计，在 ２ 场灾害中，我国东

部地区所发布的视频数量较多，西部地区数量较少。
一方面，东部地区人口密度更大、经济和社会发展水

平较高，网民数量及参与度更高；另一方面，东部地

　 　 　 　 　 　

区降雨丰富，公众对暴雨灾害的心理距离较小，更容

易产生共鸣和关注［２７］。
综上所述，消极情感与灾情具有强相关性，灾情

转移直接影响某地区消极情感强度。 频发类似灾害

的地区，更易拉近与灾区人民的心理距离，更应重视

消极情感的共鸣和扩散效应。

４　 结　 论

　 　 １） 基于深度学习技术，构建暴雨灾害短视频多

模态情感智能分类模型，准确性达 ８５％以上，能有

效实现短视频的多模态情感智能分类任务。
２） 基于时间维度分析情感波动及演化，可达到

舆情预警作用，帮助相关部门及时调整应急策略。
情感的时序变化与暴雨灾害生命周期大致相符，抗
灾救援等正能量报道能够有效提升积极情感，而灾

害破坏等负面信息，则会激化消极情感。
３） 基于空间维度探究消极情感随灾情分布，有

助于针对性的监测、防控负面舆情，避免社会恐慌。
受灾地区消极情感强度随降雨轨迹呈＂低－高－低＂
变化趋势，可根据气象预测，加强新受灾地区舆论宣

传。 类似灾害频发使得大众心理距离较小，更易感

染消极情感。
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