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【摘　 要】 　 为准确识别水电工程施工安全规范实体，通过预训练模型中双向编码器表征法（ＢＥＲＴ）
挖掘文本中丰富的语义信息，利用双向长短期记忆神经网络（ＢＩＬＳＴＭ）提取规范实体语义特征，依靠

条件随机场（ＣＲＦ）分析实体之间的依赖关系，构建水电工程施工安全规范的命名实体识别模型；以
《水利水电工程施工安全防护技术规范》（ＳＬ７１４—２０１５）为例，计算命名实体识别模型精确率。 结果

表明：ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型准确率为 ９４􀆰 ３５％，相比于 ３ 种传统方法，准确率显著提高。 研究成果

有助于水电工程施工安全规范知识智能管理，为施工安全隐患智能判别提供支撑。
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０　 引　 言

　 　 水电工程施工安全隐患多而复杂［１－２］，人工排

除隐患耗时费力，且准确性存在主观依赖，基于大数

据的智能化检测是必然趋势［３］。 水电工程施工安

全规范是安全文本大数据的基础，目前，水电工程施

工安全规范是由各种实体词按照中文语法组成的非

结构化文本，关键信息难以直接挖掘。 通过命名实

体识别技术获取水电工程施工安全规范关键实体信

息，可有效助力水电工程施工安全规范知识智能管

理，为构建水电工程施工安全知识图谱、智能判别施

工安全隐患提供重要支撑。
命名实体识别是给定非结构文本后，从文本句

子中寻找、识别和分类相关实体，已成为人工智能领

域重要的研究方向。 １９９５ 年，张小衡等［４］ 采用人工

规则的方法识别与分析中文机构名称，开拓了中文

命名实体识别的先河。 １９９９ 年，ＢＩＫＥＬ 等［５］ 提出基

于隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）
的英文命名实体识别方法，通过机器语言规则识别

出英文地名、人名。 ＺＨＡＮＧ Ｑｉｑｉ 等［６］ 引入条件随

机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ），识别命名实

体任务，弥补了 ＨＭＭ 模型只能匹配单个实体的缺

点，增强了命名实体识别能力。 ＴＡＥＫＨＹＵＮＧ 等［７］

以建筑事故文本为模型数据，建立了以命名实体识

别为基础的建筑事故案例知识管理系统。 李明超

等［８］将命名实体识别中的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术运用到水

电工程领域，提取水电工程领域专业词，然而，工程

建设领域由于环境因素复杂，识别文本关键词精度

较低，导致匹配实体出现边界模糊的问题。 刘婷

等［９］采用预训练模型中的双向编码器表征法

（ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）生成水利事故文本的动态特征

向量，并通过大量预训练提高了文本特征识别的准

确率。 杨秀璋等［１０］ 引入情感词典优化特征词的权

重，进一步明确了实体的匹配边界。 易明等［１１］ 基于

深度学习的文本语义理解和挖掘，使用双向长短期

记 忆 神 经 网 络 （ Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＢＩＬＳＴＭ）提取语义特征，构建实体信息库的

自动化分类预测，能有效结合文本上下文信息提取

特定领域实体。 上述研究大多采用传统的命名实体

识别方法，在抽取水电工程施工安全领域实体词过

程中容易忽视实体词之间的联系，识别实体词效果

不佳，导致缺乏准确性［１２］。
鉴于此，笔者拟采用基于命名实体识别深度学

习的方法，通过预训练模型 ＢＥＲＴ 作大规模语料预

训练，利用 ＢＩＬＳＴＭ 模型提取施工安全规范实体的

语义特征，依靠 ＣＲＦ 模型增加实体之间的约束条

件，精准抽取实体，建立水电工程施工安全规范实体

识别模型，以期为智能化地安全隐患排查提供参考。

１　 命名实体识别模型

　 　 研究框架如图 １ 所示。 主要研究步骤如下：
①预处理文本数据。 收集水电工程施工安全相关规

范，去除无用符号、句子隔断，过滤词语，进行分词处

理。 采用 ＢＩＯ（Ｂｅｇｉｎ⁃Ｉｎｓｉｄｅ⁃Ｏｕｔｓｉｄｅ）标标注方法实

现施工文本实体标注，其中，Ｂ 表示实体的起始位

置，Ⅰ表示实体的中间与结尾，О 表示非实体。 并

将实体分为施工区域 （ Ｐｌａｃｅ， ＰＬＡ）、 施工设备

（Ｆａｃｉｌｉｔｙ， ＦＡＣ）、施工行为（Ａｃｔｉｏｎ， ＡＣＴ）、施工人

员（Ｐｅｏｐｌｅ， ＰＥＯ）等 ４ 类。 ②预训练文本语库。 采

用 ＢＥＲＴ 预训练模型，经过隐藏层 Ｈ，获取水电工程

施工安全规范文本对应的词向量，通过大规模文本

语料训练，建立水电工程施工安全规范文本的实体

特征语库。 ③提取语义特征。 使用 ＢＩＬＳＴＭ 双向神

经网络，将水电工程施工安全规范分成若干条进行

正反向处理输入序列，将 ２ 个 ＬＳＴＭ 的输出拼接起

来，深度学习上下文语义特征，提取实体的语义特

征，进一步筛选实体特征语库。 ④分析实体依赖关

系。 通过 ＣＲＦ 计算实体关系最优解，分析水电工程

施工安全规范实体之间的依赖关系，获取实体之间

的约 束。 ⑤ 输 出 结 果。 通 过 耦 合 模 型 ＢＥＲＴ⁃
ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 训练，计算命名实体识别准确率。

·０２·



第 ９ 期 陈述等：基于命名实体识别的水电工程施工安全规范实体识别模型

图 １　 命名实体识别框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１􀆰 １　 数据预处理

　 　 收集水电工程施工安全规范文本数据，建立水

电工程施工安全领域的停用词表，去除各项停用词

以及特殊符号，隔断文本语句，提取图表信息。 采用

ＢＩＯ 注方法［１３］，对处理后的规范文本数据逐一进行

实体标注，获得带标注的单个字符。

１􀆰 ２　 基于 ＢＥＲＴ 的字符向量化

　 　 中文词语存在一词多义，在不同句子表示不同

含义［１４］。 识别水电工程施工安全规范文本实体需

要大量语料库，才能获取精确的信息表达。 为此，利
用大规模无标注语料 ＢＥＲＴ 模型训练，获得丰富语

义信息，建立水电工程施工安全规范的实体特征

语库［１５－１６］。
以“坠落物”为例进行文本输入，以［ＣＬＳ］表示

命名语句的开始，［ＳＥＰ］表示命名识别语句的结束

与分隔，中间部分用句子中的单个字符表示。 位置

向量从 １ 开始，表示文本中每个字符的位置信息。
在 ＢＥＲＴ 模块中，文本输入以单个字符表示。 输出

文本的字符以 Ｒ１， Ｒ２， …， ＲＮ 量化表示，其中，Ｎ 为

输出文本字符数量，经过若干次训练，建立水电工程

施工安全规范的实体特征语库。

１􀆰 ３　 ＢＩＬＳＴＭ 的语义特征提取

　 　 水电工程施工安全规范上下文环境较为复杂，
传统的循环神经网络无法保留与结尾位置相隔较远

的上下文信息，性能受到限制［１７］。 使用 ＢＩＬＳＴＭ 双

向循环神经网络，每一个时刻都可以综合上下文的

信息，更好地结合上下文语境，使模型对于语义有更

好把握［１８］。
以句子“电梯井、闸门井、门槽、电缆竖井等井

口应设置临时防护盖板”为例，ＢＥＲＴ 模型训练获取

ＬＳＴＭ 处理的前向、后向隐藏词向量 ｈ：｛ ｈａ １， ｈａ ２，
…， ｈａ ７｝和｛ｈｂ １， ｈｂ ２， …， ｈｂ ７｝，其中，ｈａ 表示前向

隐藏向量，ｈｂ 表示后向隐藏向量。 电梯井、闸门井、
门槽、电缆竖井、井口、设置、防护盖板在正向 ＬＳＴＭ
和反向 ＬＳＴＭ 中的隐藏向量叠加后得到词向量｛ｈ１，
ｈ２， …， ｈ７｝，使 ＢＩＬＳＴＭ 储存每个字词语义信息。
ＢＩＬＳＴＭ 模型处理过程如图 ２ 所示。

按以下步骤计算 ＢＩＬＳＴＭ 双向循环神经网络：
１） 计算经过遗忘门单元的权重 λ ｆ 和偏差 ｕｆ，

通过 ｔ － １ 时刻的隐藏层信息 ｈｔ －１ 与 ｔ 时刻的当前单

元输入规范信息 ｖｔ，耦合 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 σ，获得 ＬＳＴＭ
模型的遗忘门 ｆｔ，决定应丢弃或保留规范信息：

ｆｔ ＝ σ（λ ｆｈｔ －１ ＋ λ ｆｖｔ ＋ ｕｆ） （１）
　 　 ２） 通过深度学习不断更新记忆门 ｋｔ，保留更新

后的规范信息，从而进行更迭：
ｋｔ ＝ σ（λｋｈｔ －１ ＋ λ ｉｖｔ ＋ ｕｉ） （２）

ｖｔ ＝ ｔａｎｈ（λｖｈｔ －１ ＋ λｖｖｔ ＋ ｕｖ） （３）
　 　 ３） 上一单元保留的规范信息 ｃｔ －１ 和当前单元

输入规范信息 ｖｔ 组成当前单元规范信息状态 ｃｔ 输
出到下一个单元：

ｃｔ ＝ ｃｔ －１·ｆｔ ＋ ｋｔ·ｖｔ （４）

·１２·
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图 ２　 ＢＩＬＳＴＭ 处理过程

Ｆｉｇ． ２　 ＢＩＬＳＴＭ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 ４） 通过计算 ｔ 时刻输出门 Ｏｔ，输出用于决定哪

些信息可作为当前阶段的任务，以及各项关联信息：
ｏｔ ＝ σ（λｏｈｔ －１ ＋ λｏｖｔ ＋ ｕｏ） （５）

ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）
　 　 ５） 将 ＢＩＬＳＴＭ 层输出的隐藏层互相连接，组合

成一个句子的特征向量来预测标签，这些标签表示

不同类型的实体，如脚手架、滑坡、门槽等。

１􀆰 ４　 ＣＲＦ 层的实体依赖关系分析

　 　 水电工程施工安全规范实体部分的约束条件往

往来源于其他实体［１９］。 ＢＩＬＳＴＭ 只考虑到句子的上

下文信息，而未能考虑实体之间的依赖关系，ＣＲＦ 可

通过学习实体之间的相邻关系，在命名实体识别过程

中关联性限制实体识别，进而确保实体识别有效。
通过 ＢＩＬＳＴＭ 模型输出大小为 ｎ×ｍ 的矩阵 Ｓ，

其中，ｎ 为实体词数量，ｍ 为实体类别。 Ｓｉｊ 表示句子

中第 ｉ 个字符的第 ｊ 个实体词的分数。 对预测序列

ｙ ＝ （ｙ１， ｙ２， …， ｙｎ）而言，得到它的分数函数为：

Ｓ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ，ｙｉ

＋ Ｗｙｉ，ｙｉ＋１
） （７）

式中：转移矩阵 Ｗ 为 ＣＲＦ 模型的参数； Ｗｙｉ，ｙｉ＋１
为实

体词 ｙｉ 转移到实体词 ｙｉ ＋１ 的概率； ｐｉ，ｙｉ
为第 ｉ 个字

符预测为实体词 ｙｉ 的概率。
对于一个句子 ｘ 的预测实体序列 ｙ 产生的概

率为：

ｌｎ（ｐ（ｙ ｘ）） ＝ Ｓ（ｙ ｜ ｘ ｜ ） － ｌｎ（∑ｅｘｐ（Ｓ（ｘ，􀭴ｙ）））

（８）
　 　 两头去对数函数，得到预测实体序列的似然

函数：

ｌｎ（ｐ（ｙ ｘ）） ＝ Ｓ（ｙ ｜ ｘ ｜ ） － ｌｎ（∑ｅｘｐ（Ｓ（ｘ，􀭴ｙ）））

（９）

式中： 􀭴ｙ 表示命名实体识别中真实的实体序列；

ｌｎ（∑ｅｘｐ（Ｓ（ｘ，􀭴ｙ））） 表示所有可能的实体序列的

得分，解码后得到最大分数的输出序列：

ｙ∗ ＝ ａｒｇｍａｘｌｎ（∑ｅｘｐ（Ｓ（ｘ，􀭴ｙ））） （１０）

　 　 通过 ＣＲＦ 层处理 ＢＩＬＳＴＭ 层的输出结果，预测

实体序列的概率，并输出概率较高的实体序列，从而

使标签的输出结果更加准确。

１􀆰 ５　 评价指标

　 　 评价模型性能主要从准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、加权

平均值 Ｆ１ 等 ３ 个方面衡量。 准确率 Ｐ 指正确识别

（Ｔｒｕｅ Ｐｒｅｃｉｓｅ，ＴＰ）实体数占正确识别和错误识别

（Ｆａｌｓｅ Ｐｒｅｃｉｓｅ，ＦＰ）实体个数总和的占比：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１１）

　 　 召回率 Ｒ 为指正确识别出实体个数 ＴＰ 占正确

识别实体个数 ＴＰ 和未能识别（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＮ）
的实体个数的占比：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１２）

　 　 加权平均值 Ｆ１ 值是结合准确率与召回率进行

加权平均，评价模型整体：

Ｆ１ ＝ ２（Ｐ·Ｒ）
Ｐ ＋ Ｒ

（１３）

２　 命名实体识别结果分析

２􀆰 １　 规范文本数据处理

　 　 以《水利水电工程施工安全防护设施技术规

范》（ＳＬ７１４—２０１５） ［２０］ 为数据文本，剔除文本中的

停用字词、特殊符号等。 同时，为覆盖 ＳＬ７１４—

·２２·
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２０１５［２０］的所有信息，将实体词划分为 ４ 类，包括施

工区域、施工设备、施工行为、施工人员。 表 １ 为实

体对应的定义及示例。 针对目标实体类型，将文本

切分为单个字符，采用 ＢＩＯ 标注方法实现施工文本

实体标注，并进行实体分类。 最终选取 １ ０６７ 条安

全规范描述开展标注工作，ＢＩＯ 标注语料 １ ０４９ 条

规范。
表 １　 实体对应的定义及示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ
实体 定义 示例

ＰＬＡ 施工区域 作业面、进出口

ＦＡＣ 施工设备 脚手架、钢爬梯

ＡＣＴ 施工行为 敷设、拆除

ＰＥＯ 施工人员 员工、作业人员

２􀆰 ２　 实体识别模型计算环境设置

　 　 采用 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６ 计算环境，模型的超参数设置

如下：总迭代次数选择 ７０ 次是通过测试发现 ７０ 次

迭代后 ｌｏｓｓ 值函数就已经收敛，模型准确性能得到

保证；学习率决定着目标函数能否收敛到局部最小

值以及何时收敛到最小值，选择 ０􀆰 １ 的学习率能够

确保目标函数在短时间内收敛到局部最小值；
Ｄｒｏｐｏｕｔ 是作为缓解神经网络过拟合而被提出的一

种正则化方法，选择 ０􀆰 ５ 时，Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机生成的网

络结构最多， 能够有效缓解过拟合现象发生；
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 版本为 １􀆰 １４􀆰 ０；隐含层大小为 ２５６；字词

嵌入维度为 １００；批处理数为 ６４。

２􀆰 ３　 计算结果

２􀆰 ３􀆰 １　 模型对比

　 　 最终构建的实体库包括 ＰＬＡ、ＦＡＣ、ＡＣＴ、ＰＥＯ
等 ４ 类实体，共出现 １ ４３３ 次，通过实体库筛选出水

电工程施工安全相关实体，提取出施工安全关键词。
使用 ＰＹＴＨＯＮ 统计规范文本中的实体出现次数，结
果见表 ２。

表 ２　 实体次数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｎｔｉｔｙ ｎｕｍｂｅｒ
实体类别 次数

ＰＬＡ ３９４
ＦＡＣ ５２３
ＡＣＴ ２４９
ＰＥＯ ２６７

　 　 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型中不同实体计算结果

见表 ３。 通过表 ３ 可知：ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型在

施工设备和施工人员方面有明确特征边界的实体词

的识别准确度能够达到 ９６％以上，而在施工区域和

施工行为方面的实体词边界特征较为模糊，导致识

别精准度偏低。
表 ３　 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型中不同实体计算结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ
ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ ％

实体类别 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＰＬＡ ９１􀆰 ３１ ８９􀆰 ５５ ９０􀆰 ４３
ＦＡＣ ９８􀆰 １２ ９７􀆰 ６６ ９７􀆰 ８９
ＡＣＴ ９２􀆰 ７９ ９１􀆰 ５３ ９２􀆰 １６％
ＰＥＯ ９５􀆰 １８ ９７􀆰 ５３ ９６􀆰 ３６

　 　 设 置 ＢＩＬＳＴＭ、 ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ、 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 与

ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 等 ４ 种模型，分别计算 ４ 种模型

的精确率、召回率、Ｆ１ 值，结果见表 ４。
表 ４　 不同实体网络计算结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｔｉｔｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＩＬＳＴＭ ７８􀆰 ７２ ７７􀆰 ０７ ７７􀆰 ８９
ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ ８６􀆰 ７９ ８４􀆰 ５１ ８５􀆰 ６５

ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ ８９􀆰 ５２ ８８􀆰 １６ ８８􀆰 ８４
ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ ９４􀆰 ３５ ９４􀆰 ０７ ９４􀆰 ２１

　 　 比较 ＢＩＬＳＴＭ 与 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 的试验结果，增
加 ＣＲＦ 模型后，Ｆ１ 值提高了 １０􀆰 ９５％，主要归因于

ＣＲＦ 模型能够有效利用相邻实体的关联性，从而能

够改善实体识别性能。
比较 ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 和 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 这 ２ 个计算结

果，ＬＳＴＭ 用 ＢＩＬＳＴＭ 替换后的 Ｆ１ 值高出 ３􀆰 １９％。
ＢＩＬＳＴＭ 使用双向长短期记忆网络获取水电工程施

工安全规范上下文实体语义特征，从而 ＢＩＬＳＴＭ 在

性能上展现出相较于 ＬＳＴＭ 的显著提升。
使用效果更加优异的 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ，同时耦合

ＢＥＲＴ 模型进行预训练，从试验结果看，Ｆ１ 值达到

９４􀆰 ２１％，同比 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型，Ｆ１ 值提高 ５􀆰 ３７％。
加入 ＢＥＲＴ 模型，充分提取水电工程施工安全规范

中各个实体之间关系的特征，预训练后的水电工程

施工安全规范能够更准确地表达不同情景中的环境

与实体的关联信息，进而增强模型泛化能力，提高实

体识别能力。
２􀆰 ３􀆰 ２　 模型解析

　 　 开展试验来验证和评估 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模

型在文本结构化的可靠性。 对比 ＢＩＬＳＴＭ 模型、
ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型、ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型、ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模

型和 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型命名实体识别任务。
图 ３ 为 ４ 种模型在试验中随着训练步数增加而

损失值的变化情况。 从图 ３ 看出，尽管未在解码层

·３２·
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使用 ＣＲＦ 的 ＢＩＬＳＴＭ 模型也表现出良好的收敛速

度，表明 ＢＩＬＳＴＭ 模块具备类似 ＣＲＦ 分析依赖关系

的能力。 此外，比较 ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型和 ＬＳＴＭ⁃
ＣＲＦ 模型的收敛速度，当 ２ 个模型的解码层都采用

ＣＲＦ 时， ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型的损失收敛明显快于

ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型，表明基于 ＢＩＬＳＴＭ 的模型在损失收

敛上更为高效。

图 ３　 各标注模型的损耗收敛对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｓｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

图 ４ 为 ４ 种模型在命名实体识别任务训练集上

的精确率对比。 从图 ４ 可以看出，随着训练步数的

增加，ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型的精确率总体上优于

其他模型。 结合图 ３ 和图 ４ 可知：在解码层添加

ＣＲＦ 模型加快了 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型的损失收

敛速度，提高了模型的精确率。

图 ４　 各标注模型的精确率对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｔｉｔｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ３􀆰 ３　 模型语句识别对比

　 　 通过对同一条规范文本进行命名实体识别，各
个模型识别精度有所区别，具体区别见表 ５。
　 　 通过表 ５ 可知：ＢＩＬＳＴＭ 模型缺少 ＣＲＦ 的实体

依赖关系分析，导致所有实体都是独立的，无法体现

　 　 　 　 　 　 表 ５　 模型文本识别示例

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
模型 识别效果

ＢＩＬＳＴＭ
设有消防 ／安全 ／通道，油库 ／内 ／道
路宜布置成环行道，车道宽应不小
于 ４ ｍ

ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ
设有消防 ／安全通道，油库 ／内 ／道
路宜布置成环行道，车道宽应不小
于 ４ ｍ

ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ
设有消防 ／安全通道，油库内 ／道路
宜布置成环行道，车道宽应不小于
４ ｍ

ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ
设有 ／消防安全通道 ／ ，油库内 ／道
路 ／宜布置成环行道，车道宽应 ／不
小于 ／ ４ ｍ

关联性；ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型无法进行双向深度学习，在
处理定位词方面不够精准；ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型缺乏

大规模无标注预训练，导致未出现过的词语无法与

实体关联；ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 模型取得较好的识别

效果，在提取实体关联性等方面也有良好性能。
２􀆰 ３􀆰 ４　 消融试验

　 　 对水电工程施工安全规范实体识别模型进行消

融试验，以分析各个模型模块对性能的提升效果。
表 ６ 为消融试验的结果。 通过逐步移除各个模块并

观察其对整体性能的影响，可清楚地了解每个模块

在提升模型性能中的作用。 首先，去除 ＣＲＦ 模块，
进行预训练和双向循环神经网络迭代，在表中表示

为 ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ 模型。 可以观察到，在去除 ＣＲＦ
模块依赖关系的限制条件时，Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 指标均有所

下降，Ｐ 值下降 ６􀆰 ７％，Ｒ 值下降 ７􀆰 ７４％，Ｆ１ 值下降

７􀆰 ２２％。 指标下降原因是由于 ＣＲＦ 模型对实体识

别关联性限制的增强效应。
表 ６　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＥＲＴ ６７􀆰 ５３ ６５􀆰 ０５ ６６􀆰 ２９
ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ ８７􀆰 ６５ ８６􀆰 ３３ ８６􀆰 ９９

ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ ９４􀆰 ３５ ９４􀆰 ０７ ９４􀆰 ２１

　 　 之后，去除水电工程施工安全规范实体识别方

法中的双向循环神经网络模型，方法退化为仅剩

ＢＥＲＴ 模型进行大规模语料无标注预训练的命名实

体识别方法。 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 指标继续下降，Ｐ 值下降

２０􀆰 １２％，Ｒ 值下降 ２１􀆰 ２８％，Ｆ１ 值下降 ２０􀆰 ７％。 单

独使用 ＢＥＲＴ 模型预训练方法准确率下降明显，说
明在大规模语料无标注预训练中，仅采用 ＢＥＲＴ 模

型难以识别水电工程施工安全领域的实体。 消融试

·４２·
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验中，分别对水电工程施工安全规范实体识别方法

中的 ２ 个核心模块消融，验证每个模块对实体识别

效果带来的提升，反映出所提算法在水电工程施工

安全领域有良好的适应性。

３　 结　 论

　 　 １） 提出水电工程施工安全规范实体识别

ＢＥＲＴ⁃ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 方法，实例计算结果得到模型实

体识别精确率为 ９４􀆰 ３５％，高于 ＢＩＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ、
ＢＩＬＳＴＭ⁃ＣＲＦ 等 ３ 种传统命名实体识别方法，证明

所提方法在处理水电工程施工安全规范实体识别方

面具有优越性。
２） 水电工程施工安全规范知识不仅由实体组

成，实体之间也存在实体关联关系，扩大规范知识实

体识别范围，提炼实体关系，建立水电工程施工安全

的知识图谱，是下一步的研究方向。
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