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摘 要：为防范危险化学品的储运事故衍生出化学事故的发生，优化事故风险识别流程以减少对人工的依赖。首

先从中文语料角度，基于融入了诸多语义信息，通过多粒度空洞卷积网络，利用联合预测层来推断词与词之间的关

系，抽取危化品事故实体；然后，针对已经抽取的实体，融入位置编码，对每个主语以及对应的多个关系，识别出宾

语，达到危化品事件关系识别。结果表明，实体抽取模型的 F1 值在自建数据集和公开数据集分别达到 92.91% 和

96.59%，关系识别模型的F1值达到了76.04%；与现有方法相比，两个模型性能均有提升，尤其是关系识别模型优势

明显，取得了6.28%的性能领先。抽取的危化品实体和关系，进一步建立了危化品事理图谱及预警系统。
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Abstract: In order to prevent the occurrence of chemical accidents derived from storage and transportation accidents of hazardous 

chemicals, the accident risk identification process is optimized to reduce the reliance on manual work. Firstly, from the perspective 

of Chinese corpus, based on the incorporation of many semantic information, the hazardous chemicals accident entities are extracted 

by Multi-Granularity Dilated Convolution Networks using Co-Predictor Layer to infer the relationship between words; then, for the 

entities that have been extracted, positional coding is incorporated to recognize the object of each subject as well as the correspond‐

ing multiple relations to achieve the Hazardous Chemicals Incident Relationship Recognition. The results show that the F1 value of 

the Namedity Extraction model reaches 92.91% and 96.59% in the self-constructed and public datasets, respectively, and the F1 val‐

ue of the Relation Recognition model reaches 76.04%; the performance of the two models improves compared with the existing 

methods, and the Relation Recognition model, in particular, has a clear advantage and achieves a performance lead of 6.28%. Named 

Entity Recognition of hazardous chemicals and Relation Extraction further establishes the hazardous chemicals Eventic Graph and 

early warning system.
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0 引言 

一直以来，危险化学品在各行各业扮演着

必不可少的角色，在工业、医疗、农业以及日常

用品等领域，都提供显著的价值和收益。尽管

如此，国内的危险化学品事故频发，如 2015 年 8
月，天津市滨海新区某一化学品仓库发生了重

大火灾爆炸案，导致 165 人遇难，798 人受伤［1］。

危化品事件的发生凸显出在事故预警方面存在

的不足，尤其是针对这类化学品的安全管理机

制尚有改进空间。因此，如何有效融合危险化

学品的专业知识与现代科技手段，构建一套高

效的预警系统，成为当前亟待攻克的难题。

国内外学者对于危化品的预警开展了大量

研究。陈文坚［2］通过对危化品的物质特性和生

产工艺角度，预测事故后果，提出针对性措施。

Yuan 等［3］深入探究事故的动态演化路径，挖掘

每个事件环节，构建了一套火灾风险源识别模

型。王好一等［4］通过蝴蝶结模型分析事故前因

后果，后经贝叶斯网络模型，建立动态风险评

价系统。Je 等［5］通过光电离检测器传感器和网

络控制程序，实现有机化合物的多通道连续监

测。贾进章等［6］则提出一种基于网络层次分

析，并运用灰色聚类的火灾风险评价方法。马

全宇等［7］基于深度学习模型，设计了一套海关

危化品数智能监管系统，识别并分析危险化学

品。目前对于危化品的预警大部分依靠高成本

的人工标注，通过对危化品事件演化关系从而

寻求解决方法的策略较少，同时互联网中大量

积累的危化品事件数据未被有效利用，由此本

文采用事理图谱对危化品事件演变展开深入分

析，构建危化品预警系统。

2012 年，谷歌团队提出了知识图谱，引起全

球学术界以及工业界的广泛关注，国内外学者

随即开展研究，包括对通用知识图谱的构建，

和对某些特殊领域知识图谱的构建［8-11］。然而

知识图谱存在一定局限性，主要体现在知识图

谱一般只描绘静态的确定性事实，研究名词实

体、实体属性和实体之间的关系，缺乏对事物

逻辑演化和发展过程的描绘能力。事理图谱是

一种事理逻辑知识库，它以事件为节点，以事

件之间的因果、顺承关系为边，构成一个刻画

事件的发展规律和演化逻辑的有向有环图［12］。

事理图谱是知识图谱动态的延伸，重点解决

Why、How 问题，通过事件的多维度信息并利用

高级语义关系分析技术，有效挖掘了事件序列

中的内在联系和发展脉络［13-14］。目前国内外对

于事理图谱有一定研究。宁慧涵等［15］提出一

种顾及时空关系的事故灾难事理图谱构建方

法。Liu 等［16］通过事件关联识别关键风险源，

构建了金融事理图谱。李诗轩等［17］针对突发

公共卫生事件，使用规则模板和基于转换器的

双向编码器表示的主题建模（Bidirectional En⁃
coder Representations from Transformers Topic 
Modeling，BERTopic）模型，来构建支原体肺炎

网络舆情的事理图谱。事理图谱可以利用事件

信息和语义关系来挖掘出对应的事件，可以充

分用于对危化品事故的预警。但是目前对于危

化品事故的事理图谱构建工作较少，并且危化

品事故的数据集有限，对于危险化学品实例图

谱的构建以及研究都缺乏相关的数据支持。

为了优化事故风险识别流程，减少对人工

的依赖，需要构建基于危化品事故的事理图

谱，本文针对国家发布的权威性文件以及高质

量、大规模的危化品语料库进行收集和清洗。

而在抽取阶段中，发现现有的抽取方法存在三

个问题：1）抽取危化品潜在事故事件实体时，

缺少了中文显式语言学知识；2）在危化品事件

实体中，缺少对实体边界的识别；3）在识别危

化品事件关系时，缺少对主语和宾语的抽取能

力。因此本文提出了一种基于危险化学品事故

的事理图谱抽取方法，该方法融合了中文语义

对实体显式识别任务进行词词分类处理，并添

加位置编码实现关系识别。在抽取后本文将大

量复杂的事件信息和关系进行整合并可视化，

最后设计了一套基于 Web 的危化品潜在风险

预警系统。具体而言，本文的贡献如下：1）提

出了危化品潜在危险事件实体抽取模型 SEM-

NER（Semantic W2NER）；2）提出了危化品潜在

危险事件关系抽取模型 POS-Rel（Position Cas⁃
Rel）；3）构建了危化品潜在风险事理图谱及预

警系统。

1 危化品事故的抽取方法研究 

事件的实体和关系识别都是构建事理图谱
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的核心技术要素。本文分别设计了事件实体抽

取 模 型 SEM-NER，以 及 事 件 关 系 识 别 模 型

POS-Rel。
1.1　事件实体抽取　

为了捕获更多的分词信息和词信信息，来

增强模型对语义的感知，本文从中文语料处理

角度出发，根据语言学信息编码器，基于词-词

关 系 分 类 的 实 体 识 别（Word-to-Word Relation 
Entity Recognition，W2NER）［18］模 型 ，设 计 了

SEM-NER 模型，由预训练模型、卷积层、联合

预测层组成，模型结构如图 1 所示。

1.1.1　预训练模型　

BERT［19］（Bidirectional Encoder Representa⁃
tions from Transformers）是一种基于 Transformer 
的预训练语言模型，其高效利用海量未标注文

本数据，借助双重预训练任务策略，深化了对

语言语义的理解层次。虽然 BERT 对上下文的

编码很有帮助，但是缺少中文语义信息。本文

采 用 LERT［20］（Linguistically-motivated bidirec⁃
tional Encoder Representation from Transformer）
模型来进行预训练，其基于 BERT，并结合语言

技术平台（Language Technology Platform，LTP）
工具。由哈尔滨工业大学开发，提供了一系列

中文自然语言处理工具，包括语义角色标注，

句法分析，分词和词性标注，依赖分析和命名

实体识别等。本文使用该工具获取危化品事件

句子的分词信息和词性标注信息。同时使用双

向长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）对 LERT 的输出，来捕捉序列中的长期

依赖关系，得到每个单词或字的隐层向量。将

LSTM 的输出传入条件层归一化（Conditional 
Layer Normalization，CLN）中，条件层归一化有

助于将数值范围控制在一个相对小的区间内，

提高学习速度，同时避免了梯度消失，提高了

网络的通用性，降低了模型的敏感度。

1.1.2　卷积层　

受到 BERT 模型的启发，卷积首先对单词、

位置和句子三个维度进行编码，依次表示为

V ∈ RN× N× dEd、Ed ∈ RN× N× dEd 和 E t ∈ RN× N× dEt。

将三种嵌入拼接，并用全连接网络进行特征混

合 ，同 时 降 低 维 度 ，得 到 词 对 表 示 为

C ∈ RN× N× dc 个计算过程如式（1）所示。

C= MLP1 ([V；Ed；E t ] )， （1）
Ql= σ (DConv l(C ) )。 （2）

接下来，采用多个不同扩张率的二维膨胀

卷积（Dilated Convolutions， DConv），用于词对

之 间 的 交 互 。 计 算 过 程 如 式（2）。 其 中

Ql ∈ RN × N × dc 扩张率为 l的扩张卷积输出，σ为

GELU 激 活 函 数 。 最 终 得 到 的 词 对 表 示 为

Q= [Q1，Q2，Q3 ]∈ RN× N× 3dc。

1.1.3　联合预测层　

卷积操作得到了词对表示 Q，随后采用全

连接层，来预测词对之间的关系。在此，先前

的研究表明，在关系分类方面，结合全连接预

测器和双仿射预测器效果更佳，因此本文采取

选择两种预测分别再组合的策略。

编 码 器 的 输 出 H={h1，h2，…，hN}∈ RN× dh

仿射预测器的输入。给定词表示 H，在全连接

网络之后，分别计算出主体 x i 示 s i 及客体 x j 的
表 示 o j。 然 后 采 用 双 放 射 分 类 器 计 算 词 对

图1　SEM-NER模型

Fig.  1　SEM-NER model
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(x i，x j)的分数关系，如式（3）—式（5）所示：

s i= MLP2(hi)， （3）
o j= MLP3 (h j)， （4）

y′ij= s i ⊤Uo j+W [ s i；o j ]+ b， （5）
其中 U、W和 b均为可学习的参数，y′ij ∈ R|R| 为

预定义关系R的分数。

用词对 (x i，x j) 的表示 Q ij 全连接网络预测

器的输入，得到的关系分数为，如式（6）：

y″ij= MLP (Qij)， （6）
其中 y″ij ∈ R|R| 为预定义关系R的分数。

最终词对 (x i，x j)的关系概率向量 y″ij 由两个

预 测 器 Biaffine 和 MLP 的 计 算 结 果 得 出 ，

如式（7）：

y ij= softmax (y′ij+ y″ij)。 （7）
对于每个句子 X={x1，x2，…，xN}，其目标

是最小化负对数似然损失，如式（8）：

L=- 1
N 2 ∑

i= 1

N

∑
j= 1

N

∑
r= 1

||R

ŷrij log yrij， （8）

其中 N是词的数量，ŷrij 是词对 (x i，x j) 的正确标

注标签，yrij 为预测概率向量，r则表示预定义的

关系集合R中第 r个关系。

1.2　事件关系识别　

为了获取危化品事故中的关系，本文设计

了一种实体位置嵌入信息的关系联合抽取模型

POS-Rel，如图 2 所示，该模型基于 CasRel［21］模

型进行优化，不同于 CasRel，本文已从句子中抽

取实体，对已获取的实体，加入位置编码，增强

CasRel 中编码器对主语和谓语的抽取关系。

1.2.1　编码器　

本 文 基 于 BERT 改 进 了 CasRel 中 编 码 部

分。首先已经抽取的实体嵌入Ws 经过 BERT
模型，得到隐状态输出 hα，具体表示如下：

h0 =SWs+Wp， （9）
hα= trans (hα- 1)，α∈ [1，N ]， （10）

其中Ws 表示实体嵌入，S表示文本的词组成的

one-hot 编码，trans (x) 代表 Transformer 模块，hα
代表的是第 α个隐状态输出。

接着需要融合实体位置信息，本文提供了

三种位置信息的编码方式，如下所示。

1）将实体开头位置标注 1，该实体剩余部

分 位 置 标 注 2，不 属 于 任 意 实 体 部 分 位 置

标注 0。
2）将实体所有位置标注 1，不属于任意实

体位置标注 0。
3）将实体开头位置标注 1，实体结束位置

标注 2，不属于任意实体位置标注 0。
对位置长度为N的张量 P，以及 BERT 输出

长度同样为 N的句子张量 H进行拼接，得到长

度为 2N的新张量 Z，通过线性（Linear）层，得到

长度为N的张量Y，接着对其进行归一化处理，

最后与 BERT 的输出 H逐个相乘，得到长度为

N的编码。计算过程如式（11）—式（12）：

Y=UZ+B， （11）
x i=H i softmax (Y i)， （12）

其中 U和 B均为可学习的参数，Z为 BERT 与

位置张量拼接后的新张量，Y为 Z通过线性层

变换后的张量，H i 为 BERT 的第 i个输出，x i 为

编码器的第 i个输出。

1.2.2　解码器　

将上述编码器的输出作为解码器的输入。

解码器分为主体标注器和特定关系的客体标注

器，其过程需要经过两步，先是选取一个主语，

对其进行识别，并对每个候选主体，逐一排查

每种关系，查询是否有对应的客体。

在主体标注器阶段，采用了二元标签分配，

进行 0 或者 1 的标签方式，分别检测主体的起

图2　POS-Rel模型

Fig.  2　POS-Rel model

874



陈观林等：面向危险化学品事故的事理图谱抽取方法研究

始与末尾位置。若此 token 是主体的起始或者

末尾索引，则给当前位置分类为 1，反之为 0。
具体公式如（13）—式（14）：

pstarts
i = σ (Wstart x i+ bstart )， （13）
pends
i = σ (Wend x i+ bend )， （14）

其中 x i 是第 i个 token 的编码，pstarts
i 为起始索引

的概率，pends
i 为末尾索引的概率。σ代表 sigmoid

激活函数。

对于给定的 token 编码结果，我们的训练目

标为最大化似然函数，如式（15）：

pθ ( s | x )= ∏
t∈{ } starts，ends 

∏
i= 1

L

( )pti  I { }y ti = 1 ( )1 -pti
I { }y ti = 0

，（15）

其中当且仅当 z= ture 时，I ( z ) = 1，否则为 0。
L为整个句子长度，y starts 

i 表示第 i个 token 对应

开 始 位 置 的 二 元 标 签（0 或 者 1）。 对 于

pθ ( s | x )，给定句子 x，尽可能找出句子主体。

而在特定关系的客体标注器中，需要同时

识别关系和客体，每种关系都对应了各自的客

体识别器，如式（16—17）：

pstarto
i = σ (W r

start (x i+vksub )+ brstart )， （16）
pendo 
i = σ (W r

end (x i+vksub )+ brend )， （17）
其中 vksub 表示第 k个主体的编码表示向量。x i
与 vksub 的维度需要保持一致。

训练目标与主体标注器一致，如式（18）：

pθ (o | s，x )= ∏
t∈{ } starts，ends 

∏
i= 1

L

( )pti  I { }y ti = 1 ( )1 - pti
I { }y ti = 0。

（18）

2 实验与分析 

2.1　实验数据　

本文采用自建数据集以及开放的数据集

Resume-zh。构建的危险化学品的中文数据集，

描述了危化品潜在危险事件。具体方法为：首

先从《危险化学品目录（2015 版）》和公开网站

的危化品信息上采集危化品的信息，根据物质

安全数据单（Material Safety Data Sheet，MSDS）
信息清洗出消防信息、危险性描述和操作方法

等 16 项信息，并剔除和本文研究无关的信息，

再根据危险化学品事故本体框架进行人工标

注。得到的标注风险信息为 995 条，据此本文

训练了一个标注模型，通过此模型对剩余数据

进行处理。数据集由 6 620 条危化品潜在危险

事件组成，实验中将数据集按照 7∶1.5∶1.5 的比

例划分为训练集、验证集和测试集，其中训练

集为 4 634 条，验证集为 993 条，测试集也为

993 条。

2.2　评价指标　

实验中采用精确率（Precision， P）、召回率

（Recall， R）和 F1 值来作为衡量事件实体和关

系识别的评价指标，计算公式如下：

P= TP
FP+TP

， （19）

R= TP
FN+TP

， （20）

F1 = 2 ×P×R
P+R

（21）

其中 TP（True Positive）代表真正例，FP（False 
Positive）代表假正例，FN（False Negative）代表

假反例。

2.3　对比模型　

2.3.1　事件抽取　

1）BERT+BiLSTM+CRF：由 BERT 作 为

预训练模型，BiLSTM 用 LSTM 来获取上下文

的信息，条件随机场（Conditional Random Field，
CRF）用来处理相邻标签的依赖关系。

2）BERT+BiGRU+CRF：包 含 BERT 和

CRF，BiGRU 用双向门控循环单元（Gated Re⁃
current Unit，GRU），结合过去和未来的信息。

3）BERT+IDCNN+CRF：包 含 BERT 和

CRF，以及迭代空洞卷积网络（Iterated Dilated 
Convolutional Neural Network，IDCNN），其 中

IDCNN 比 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）更能提取上下文信息。

4）LERT：基于 BERT，融入语言学特征。

5）POS（Part-of-speech Tagging）：词性标注

方法。

6）CWS（Chinese Word Segment）：中文分词

方法。

7）W2NER：将命名实体识别（Named Entity 
Recognition，NER）问题视为词词分类问题。

2.3.2　关系识别　

1）Graphrel［22］：基于图卷积网络，联合学习

命名实体和关联。

2）CopyR［23］：Seq2seq 学习框架，采用 Copy
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机制，将关系识别转化为三次生成过程。

3）CasRel：基于参数共享的联合实体关系

识别模型，解决实体重叠问题。

2.4　参数设置　

实验参数设置如表 1 和表 2 所示。

2.5　实验结果　

2.5.1　事件抽取　

本文提出的 SEM-NER 模型与 7 个对比模

型在危化品潜在危险事件数据集和 Resume-zh
数据集上的事件抽取效果如表 3 所示。在 Re⁃
sume-zh 数据集上，F1 达到了 96.59%。可以看

出 SEM-NER 模型比未基于词对关系的抽取效

果 更 好 。 同 时 ，SEM-NER 也 有 效 地 提 高 了

W2NER 模型的效果，证实融入语义信息的有效

性，尤其是通过 LERT 提供的内容以及本文新

提出的分词和词性矩阵，这些方法均能显著提

升命名实体识别的性能。与原 W2NER 模型效

果对比如图 3。

2.5.2　关系识别　

表 4 是本文的 POS-Rel 三种标记方法与其

他三个模型的不同实验结果，其中第一种标记

方法都优于对比模型，并且方案一对比其他两

种方案更能提取事件的关系，精确率达到了

75.86%，召 回 率 达 到 了 76.23%，F1 达 到 了

76.04%，相比于最初的 CasRel 模型，这三个指标

都有不小的提升，方案一更是提升了 6.28%。

3 危险化学品事故的事理图谱构建 

本文方法构建的危险化学品事故事理图

谱，可以十分直观地展示危险化学品事故的发

展过程，可视化整个事件过程，并且搭建了一

个基于事理图谱的预警系统。

3.1　事理图谱构建　

根据本文提出的危险化学品事故的事理

图谱构建方法，首先从《危险化学品目录（2015
版）》和公开网站的危化品信息上采集危化品

表1　POS-Rel模型主要参数默认值及其描述

Table 1　The default values of the main parameters of the 

POS-Rel model and their descriptions

参数名称

bert_lr
other_lr

batch_size
max_epoch

max_len
bert_dim

默认值

0.000 01
0.003

8
200
300
768

描述

预训练模型学习率

其他部分学习率

批处理大小

最大训练轮数

序列最大长度

预训练模型的嵌入维度

表2　SEM-NER模型主要参数设定值及其描述

Table 2　The setting values of the main parameters of SEM-

NER model and their descriptions

参数名

dist_emb_size
type_emb_size

epochs
batch_size

learning_rate

参数设定值

20
20
30
12

0.001

描述

距离信息词嵌入长度

实体类型词嵌入长度

训练轮次

批大小

学习率

图3　W2NER和SEM-NER的对比示例

Fig.  3　Example of comparison between W2NER and SEM-NER

表3　危化品在自建数据集和Resume-zh下不同模型的

NER性能

Table 3　NER performance of different models of hazardous 

chemicals in self-built data set and Resume-zh %

模型

BERT+BiL⁃
STM+CRF
BERT+BiG⁃

RU+CRF
BERTH⁃

DCNN+CRF
-AII(W2NER)

-POS
-CWS
-LERT

SEM-NER

自建数据集

精确率

90.66

85.38

82.45

88.94
91.34
94.04

92.39
93.33

召回率

89.00

85.11

80.18

90.74
90.49
87.92
89.68
92.50

F1

89.82

85.24

81.30

89.83
90.91
90.88
91.01
92.91

Resume-zh
精确率

96.19

92.84

80.35

95.65
95.68
95.84
95.45
96.74

召回率

91.85

93.69

84.86

95.71
96.38
96.01
96.63

96.44

F1

93.97

93.26

82.54

95.68
96.03
95.92
96.04
96.59

表4　不同模型事件关系识别实验结果

Table 4　Entification of experimental results of different 

model event relationships %

模型

Graphrel
CopyR
CasRel

POS-Reltag1

POS-Reltag2

POS-Reltag3

精确率

48.73
55.78
68.75
75.86

68.54
74.74

召回率

47.52
54.95
70.79
76.23

72.27
73.26

F1
48.12
55.36
69.76
76.04

70.36
73.99
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的信息，作为构建事理图谱的基础语料。其中

包含了消防信息、危险性描述和操作方法等 16
项信息，利用 SEM-NER 模型进行危化品事故

事件抽取，得到 2 685 个危化品节点，30 种类

别，再利用 POS-Rel 模型进行危化品事故事件

关系识别，得到 18 735 条风险相关关系，将危

化品与事件属性作为节点，事件关系作为边，

利用 Neo4j 进行可视化展示，如图 4 所示。可

以看到该事理图谱不同于传统知识图谱，其包

含因果事理，条件事理和并发事理等事件。

3. 2　预警系统搭建　

为了更加实现与事理图谱的交互，本文设

计了一个危化品事故的预警系统，查询 Neo4j
的信息，实现交互，如图 5 所示。

图 6 则是事理图谱的具体应用，起初的环

境为潮湿，继而引发了过氧化钾燃烧和爆炸的

可能。而燃烧和爆炸又会触发高温，在高温下

碘乙酸乙酯就可能放出有毒气体。

4 结论 

本文提出一种危险化学品事故的事理图谱

构建方法研究，设计了基于词词分类的模型，

在预训练模型上融入了诸多语义信息，从危险

化学品事故中提炼出更准确的事件实体信息，

同时基于主语和谓语的抽取关系模型，提出了

一种编码方法，进行危化品实体位置信息的嵌

入。实验验证了两种模型，分别在对危化品事

件抽取以及事件关系识别的效果上均优于对比

模型，并以抽取出来的实体和关系建立危化品

事故的事理图谱以及对应的预警系统，直观展

现危险化学品事故的发展逻辑，能为危险化学

品事故的应急管理提供决策支持。未来的工作

图4　氯化甲氧基乙基汞事理图谱的构建

Fig.  4　Construction of ethylmercury chloride eventic graph
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中还可以结合危化品事故发生的图像、视频等

信息，深入研究危化品事故的多模态事理图谱

构建方法；深入挖掘潜在的危化品事故，进行

事理图谱的补全，完善整个危化品事故的事理

图谱，提高预警水平。
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