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【摘　 要】 　 为辅助制定水电工程施工安全隐患治理措施，收集水电工程施工巡检积累的隐患文本，
借助 Ｐｙｔｈｏｎ 工具对半结构化的隐患文本进行实体与关系抽取，构建安全隐患知识图谱，并导入到

ｎｅｏ４ｊ 图数据库中进行存储；搭建水电工程施工隐患语义匹配的基于双向编码器表征的句子嵌入

（Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ）模型，学习目标隐患与历史隐患的深层语义特征，推荐与目标隐患最相似的历史安

全隐患；利用 Ｃｙｐｈｅｒ 查询语句，检索该历史安全隐患对应的治理措施。 结果表明：Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模

型对于施工隐患与历史相似隐患的识别准确率为 ９６􀆰 ４８％，明显优于双向编码器表征（ＢＥＲＴ）模型、
基于词向量的深度语义匹配模型（Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ）和基于 ＢＥＲＴ 的 ＤＳＳＭ 模型（ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ）。 在

随机抽取的 １５０ 条目标隐患数据中测试历史相似隐患推荐精确度达到 ９２％，并通过隐患知识图谱展

示隐患治理措施的检索效果，验证了该方法的适用性和有效性。
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第 １２ 期 陈述等：水电工程施工安全隐患语义匹配模型

ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｏｄｉｎｇ ｗａｓ ｂｕｉｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ
ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ． Ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｈａｚａｒｄｓ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｗｅｒｅ ｌｅａｒｎｅｄ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｍｏｓｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔａｒｇｅｔ ｈａｚａｒｄｓ ｗｅｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｙｐｈｅｒ ｑｕｅｒｙ
ｓｔａｔｅｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｒｉｓｋ ｗｅｒｅ ｓｅａｒｃｈｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９６􀆰 ４８％ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌｌｙ ａｎｄ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＢＥＲＴ， Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃Ｄｅｅｐ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ （Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ）， ａｎｄ ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ ｍｏｄｅｌｓ． Ａｍｏｎｇ １５０ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔａｒｇｅｔ
ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｄａｔａ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｉｍｉｌａｒ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ ｒｅａｃｈｅｓ ９２％，
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈａｚａｒｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｈａｚａｒｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈ， ｗｈｉｃｈ ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； 　 ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ； 　 ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ； 　 ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

ｍｅａｓｕｒｅｓ；　 ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；　 ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ

０　 引　 言

　 　 水电工程施工安全隐患多，人员伤亡事故屡有

发生［１］。 目前，安全隐患治理措施主要由项目管理

人员或邀请专家依据行业标准规范，结合项目实际

制定而成，治理措施的有效性依赖于人员经验，制定

效率相对较低，亟需通过人工智能技术，从历史隐患

中智能推荐出治理措施，为制定隐患治理措施提供

辅助支持。
近年来，有关水电工程施工安全隐患的研究多

聚焦于隐患智能分类［２－３］、特征提取［４－５］、主题挖

掘［６－７］等。 如王仁超等［２］提出一种利用基于整个单

词掩码的鲁棒优化双向编码器表征方法混合深度学

习模型的隐患文本快速智能分类方法；陈述等［４］ 采

用短语提取技术，首次描述隐患特征、隐患部位、隐
患类型之间的信息流动，挖掘隐患部位与隐患类型

的关联规则；肖琪耀等［６］ 提出一种基于双向长短期

记忆网络、条件随机场和文档主题生成模型的煤矿

隐患类型、地点和比重的主题挖掘模型，得到每个工

作队全年出现安全隐患的类型、发生地点及比重。
以上研究通过自然语言处理技术实现安全隐患的智

能化管理，但局限于对安全隐患特征规律的分析，缺
乏挖掘安全隐患的治理措施。

科学有效的治理措施是消除隐患的关键，直接

关系到施工人员的生命财产安全［８］。 随着施工安

全隐患历史文本数据的积累，从海量历史隐患中挖

掘与目标隐患相似的隐患，可为当前隐患治理工作

提供重要参考。 然而，这一过程较为复杂，需要深度

理解文本的语义信息并进行匹配［９］。 在自然语言

处理技术的发展过程中，基于预训练的深度学习模

型在语义匹配中表现出良好的效果，为安全隐患匹

配提供了技术支撑［１０］。 当前，基于深度学习的语义

匹配技术在医疗［１１］、农业［１２］、法律［１３］ 等领域应用

广泛，较少应用于水电工程施工领域［１４］。 此外，知
识图谱通过图结构清晰表示各实体及其关系，有助

于帮助理解和分析复杂的数据，为从历史隐患中提

取与治理措施有关的信息提供了便利［１５］。
鉴于此，笔者拟构建安全隐患知识图谱，在此基

础上利用深度学习的语义提取优势，搭建水电工程

施工隐患语义匹配的基于双向编码器表征的句子嵌

入 （ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ）网络模型，提取目

标隐患与历史隐患的深层语义特征并进行历史相似

隐患的智能推荐，运用 Ｃｙｐｈｅｒ 语句进行隐患治理措

施检索，以期为制定当前隐患治理措施提供参考。

１　 安全隐患数据及语义匹配模型

１􀆰 １　 安全隐患数据来源与预处理

　 　 从某水电工程施工巡检记录中获取安全隐患文

本记录 ３２ ２２１ 条，涵盖触电、文明施工、高处坠落、
物体打击等 １６ 种隐患类型，具有较强代表性。 为确

保安全隐患数据质量，清洗数据，剔除隐患描述不完

整、重复记录以及整改要求缺失的数据，最终得到有

效隐患数据 ３１ ８４５ 条。 根据时间先后顺序，将发现

时间较早的 ２１ ２３０ 条作为历史隐患数据集，发现较

晚的 １０ ６１５ 条作为目标隐患数据集。
为更好地训练模型，提高相似隐患文本对的语

义匹配能力，组合历史隐患数据集与目标隐患数据

集中相似的隐患，共得到 ３ １２５ 条相似隐患文本对

作为正样本集。 将目标隐患与其非相似的一条历史

隐患组建文本对定义为负样本集，并且在非相似的

历史隐患选取时，尽可能地选取具有部分相似特征

·１４·
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的历史隐患，据此构建负样本集。 最终得到正负

样本集共计 ６ ２５０ 条数据，部分样例见表 １。 并将

该数据按照 ７ ∶ １􀆰 ５ ∶ １􀆰 ５ 划分为训练集、验证集

和测试集。
表 １　 目标隐患－历史隐患数据集样例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔａｒｇｅｔ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ⁃ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ
ｄａｔａ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ

编号 目标隐患记录 历史隐患记录 标签

１
顶拱挂网施工，汽车
吊吊装范围未警戒
防护

下岔洞，７ 号尾水下
游钢筋台车吊装无
警戒

１

２
５ 号尾调溜渣井下部
未施工时未设置警
示警戒

７ 号尾水连接管二层
竖 井 下 部 警 戒 线
缺失

１

︙ ︙ ︙ ︙

３ １２６
安装间上游排架区，
一配电箱有一闸多
接现象

进水口 ＥＬ７４４ 平台，
二 级 配 电 箱 箱 门
脱落

０

︙ ︙ ︙ ︙

６ ２５０
主厂南厂顶交通洞
及 ５－ ２ 廊道南侧排
架竹跳板破损

开挖道路临边警示
带破损

０

１􀆰 ２　 安全隐患知识图谱构建

　 　 水电工程施工安全隐患文本通过表格形式记录

隐患发现时间、地点、隐患描述、类型、整改要求、整
改期限等主要内容，属于半结构化文本。 为此，以隐

患问题这一实体作为核心，通过定义隐患实体、实体

　 　 　 　 　 　

属性以及不同类型实体间的关系，建立隐患实体—
关系，具体框架如图 １ 所示。

图 １　 水电工程施工安全隐患主要实体和关系模式
Ｆｉｇ． １　 Ｍａｉｎ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｐａｔｔｅｒｎｓ

ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ
ｈｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｒｏｊｅｃｔｓ

首先，借助 Ｐｙｔｈｏｎ 工具，采用基于规则结合人

工修正的方式［１６］，通过“将每列定义为一个实体”
的规则抽取包括检查日期、隐患部位、隐患问题、隐
患整改要求等 ９ 类实体，共计 １９１ ０７０ 个实体。 其

次，采用基于模板关系抽取方法［１７］，依据定义的实

体关系模板，抽取隐患－时间、隐患－类型、隐患－部
位、隐患－措施、隐患－期限、隐患－单位、单位－执行

７ 类关系，共计 １４８ ６１０ 个关系。 最后，运行构建知

识图谱的代码，并通过链接“ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌｏｃａｌｈｏｓｔ：７４７４ ／
ｂｒｏｗｓｅｒ ／ ”将知识图谱存储到 ｎｅｏ４ｊ 数据库中。 利用

Ｃｙｐｈｅｒ 查询语句，以实体为节点，以实体关系为边，
得到水电工程施工隐患知识图谱［１８］，图 ２ 中展示了

２ ０００ 个节点。

图 ２　 水电工程施工安全隐患知识图谱（部分）
Ｆｉｇ． ２　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ ｈｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ （ｐａｒｔｉａｌ）

１􀆰 ３　 隐患语义匹配模型构建

　 　 中文表达一词多义，增加了语义匹配难度，如风

带被吹烂和风带破损表达意思相同但在句子向量化

表示时差异较大，导致语义相似度较小。 为解决这

一问题，采用隐患语义匹配的 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 网络

模型，将语义相近的 ２ 句话映射为相似的向量空间，
提取文本深层语义信息为相似隐患间的语义匹配提

供支持［１９］。

·２４·
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　 　 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模型包含输入层、ＢＥＲＴ 模型层、池化层以及输出层，模型结构如图 ３ 所示。

图 ３　 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 在输入层，将安全隐患文本以及对应的历史相

似隐患文本输入 ＢＥＲＴ 模型层，将其转化为词嵌入

向 量。 与 此 同 时， ＢＥＲＴ 模 型 层 通 过 多 个

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层， 学 习 句 子 的 上 下 文 语 义 信 息。
Ｐｏｏｌｉｎｇ 层对 ＢＥＲＴ 输出进行平均池化操作，将整个

句子的表示压缩为一个固定维度的向量。 再经由输

出层后计算目标隐患与历史相似隐患句子向量 ｘ 和

ｙ 的余弦相似度：
Ｃｏｓｉｎｅ＿Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｘｉ，ｙｉ） ＝

ｘｉ·ｙｉ

‖ｘｉ‖·‖ｙｉ‖
＝

∑
Ｄ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ·ｙｉｊ

∑
Ｄ

ｊ ＝ １
ｘ２
ｉｊ ∑

Ｄ

ｊ ＝ １
ｙ２
ｉｊ

（１）

式中：ｘｉ 为第 ｉ 条目标隐患对应的向量；ｘｉ ｊ 为目标

隐患向量第 ｊ 个位置上的值；ｙｉ 为第 ｉ 条历史隐患对

应的向量；ｙｉ ｊ 为该历史隐患向量第 ｊ 位置上的值；
Ｄ 为向量维度。 Ｃｏｓｉｎｅ＿Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ ｘ，ｙ）值越大表示

２ 个句子的语义相似度越高。
采用孪生网络的思想，训练 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模

型，结构如图 ４ 所示。 Ｘ１ 和 Ｘ２ 作为孪生神经网络

的 ２ 个输入，分别传入具有相同权重 Ｗ 的神经网络

模型中进行编码映射，生成在新空间中的向量表示。
由于通过设定阈值判断句子对的相似主观性较强，
因此，采用余弦相似度计算损失函数 Ｌｏｓｓ，以优化模

型在语义相似性任务上的性能，从而达到“最小化

相似句子对的距离，最大化不相似句子对的距离”

的效果［２０］。

图 ４　 孪生网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｌｏｓｓ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
｜ ｌｉ － Ｃｏｓｉｎｅ＿Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｘｉ，ｙｉ） ｜

ｍ
（２）

式中：ｍ 为训练集样本量；ｌｉ 为第 ｉ 个文本对标签对

应值，正样本标签为 １，负样本标签为 ０。

１􀆰 ４　 语义匹配模型性能评价指标

　 　 分别计算隐患文本对在曼哈顿距离、欧几里得

距离、点积相似度以及余弦相似度 ４ 种语义相似度

评估方法下的相似度得分。 通过该得分与实际标签

之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数（ｐ）和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数（Ｓ）来衡

量文本对语义相似度与标签之间的相关性，并将其

作为模型性能的评估指标。

ｐ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｙｉ －Ｙ

－
( ) ｌｉ － ｌ

－
( )

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｙｉ －Ｙ

－
( ) ２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｌｉ － ｌ

－
( ) ２

（３）
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Ｓ ＝ １ －
６∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｒａｎｋ（Ｙｉ） － ｒａｎｋ（ ｌｉ）） ２

ｍ（ｍ２ － １）
（４）

式中：Ｙｉ 为第 ｉ 个文本对的相似度得分； Ｙ－ 为 ｍ 个文

本对相似度的均值； ｌ
－
为 ｍ 个文本对标签的均值；

ｒａｎｋ（ ａ） 为向量 ａ 的秩。 ｐ 与 Ｓ 取值范围均为

［－１，１］，当 ｐ 和 Ｓ 值为 ０ 时表明 ２ 个所选样本无相

关性，值越趋于 １，二者正相关性越强，值越趋于－１，
二者负相关性越强［２１］。

为进一步准确客观地检验水电工程施工安全隐

患语义匹配模型的效果，在测试阶段计算准确率 Ａ、
精准率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值（精确率和召回率的调

和平均数），评价模型对目标隐患和历史相似隐患

的识别效果［２２］。

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ

× １００％ （５）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （６）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （７）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％ （８）

式中：ＴＰ 为真阳性（正样本且识别正确）；ＦＮ 为假

阴性（正样本且识别错误）；ＦＰ 为假阳性（负样本且

识别错误）；ＴＮ 为真阴性（负样本且识别正确）。

２　 语义智能推荐结果与分析

　 　 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统下，使用 ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 １􀆰 ０ 深

度学习框架，采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９ 编程语言和 ＰｙＣｈａｒｍ
编程平台搭建试验运行环境，构建 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ
网络模型，实现相似隐患之间的语义匹配，利用微处

理器进行计算，显卡为 ＲＴＸ３０５０，８ Ｇ 显存，内存

１６ ＧＢ。 为使模型达到全局最优，参考设置学习率

０􀆰 ０００ ５，单 次 训 练 文 本 对 数 ３２， 总 迭 代 轮 次

５０［１４，２３］。 基于以上超参数，分析所提水电工程施工

安全隐患语义匹配模型的效果。

２􀆰 １　 模型训练结果分析

　 　 评价指标和模型迭代轮次之间的关系如图 ５ 所

示。 整体上，４ 种方法的 ｐ 和 Ｓ 系数变化趋势基本

保持一致，在训练的前 ５ 轮增长幅度较为明显，随着

训练轮次的增加呈现出波动趋势，在训练 ５ ～ ３５ 轮

时数值波动较小，３５ 轮以后基本趋于稳定，模型达

到拟合状态。
从 ｐ 和 Ｓ 的具体数值来看，当达到拟合状态时，

曼哈顿距离、欧氏距离、点积相似度和余弦相似度的

ｐ 值均稳定在 ０􀆰 ９２ 左右，Ｓ 值均稳定在 ０􀆰 ８５ 左右。
表明经过训练的模型在不同度量方法下均取得较高

语义识别能力，语义相似度与实际标签之间具有强

烈的线性关系，模型性能良好。

图 ５　 评价指标和迭代轮次关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ

２􀆰 ２　 语义匹配模型测试与评价

　 　 为评估 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模型对目标隐患和历史

相似隐患的语义匹配效果，在同一试验环境下，采用

常见的 ＢＥＲＴ、基于词向量的深度语义匹配模型

（ Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃Ｄｅｅｐ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ，
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ）和基于 ＢＥＲＴ 的深度语义匹配模

型（ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ）等文本语义匹配模型［２４］ 进行对比

分析。
将数据集分别导入构建好的 ＢＥＲＴ、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃

ＤＳＳＭ 和 ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ 模型中进行训练。 处理批次

大小均为 １００，学习率均为 ０􀆰 ０００ ５，迭代轮数均设

置为 ２００ 轮。 为防止过拟合，在每个线性层的输出

后，应用 Ｄｒｏｕｐｏｕｔ 操作，并将概率 Ｐ 设为 ０􀆰 ２，对训练

好的模型进行保存。 采用 Ａ、Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 值评估测试

集数据的模型性能，结果见表 ２。
　 　 由表 ２ 可知：Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 模型在进行水电工

程目标隐患与历史相似隐患识别方面效果优于

ＢＥＲＴ、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ 和 ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ 模型，其准确

率等评价指标均在 ９５％以上，能够有效捕捉安全隐

患语义信息。

·４４·
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表 ２　 不同模型测试性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ ８６􀆰 ６１ ８７􀆰 ７２ ８６􀆰 ６２ ８６􀆰 ６４
ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ ８４􀆰 ５５ ８３􀆰 ３４ ８４􀆰 ４９ ８４􀆰 １２

ＢＥＲＴ ９０􀆰 ４３ ８９􀆰 ５５ ９１􀆰 ５７ ９１􀆰 ２４
Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ ９６􀆰 ４８ ９５􀆰 ８０ ９７􀆰 ２３ ９６􀆰 ５１

２􀆰 ３　 相似历史隐患治理信息检索

　 　 通过调用训练好的模型，推荐与目标隐患相似

度最高的历史隐患。 若推荐的历史隐患与目标隐患

相对应，则通过 Ｃｙｐｈｅｒ 语句进行隐患治理措施实体

的查询；若推荐的相似度最高的历史隐患与目标隐

患相似度较低，且二者相关性较小（即推荐的历史

隐患相关治理措施并不能对目标隐患治理提供参

考），则表明该目标隐患在以前并未发生，针对此情

况，需要将该目标隐患存储到历史隐患中以更新隐

患图谱，从而提升图谱的泛化能力。
２􀆰 ３􀆰 １　 历史隐患匹配

　 　 在测试集样本中随机抽取 １５０ 条目标隐患文

本，将整理的 ３ １２４ 条历史隐患作为召回文本集，进
行历史相似隐患推荐测试。 最终发现，抽取的

１５０ 条目标隐患文本中有 １３８ 条都准确地推荐到了

与其对应的相似历史隐患，推荐精度达到 ９２％，部
分目标隐患的推荐结果见表 ３。

表 ３　 历史隐患推荐结果展示

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉｓｐｌａｙ
目标隐患记录 历史隐患记录 相似度值

左岸 ４ 号帷幕灌浆洞
洞口 Ｋ０＋１０ 位置，氧气
瓶和乙炔瓶混放，未到
达相关规定的安全距
离，存在安全隐患

氧气瓶与乙炔气瓶
未按安全距离摆放，
存在爆炸危险

０􀆰 ９７６ ５

钢筋绑扎区域无上下
通道，施工作业人员沿
斜放钢筋上下

７ 号机背坡备仓过程
中，该段无通道，人
员在已安装的钢筋
上行走

０􀆰 ９６３ ２

施工现场防护栏底部
挡脚板缺失，存在物体
打击风险

６５４ 马道防护挡脚板
缺失， 且 文 明 施 工
较差

０􀆰 ９８２ ７

电焊机插头使用钢筋
代替，存在触电风险

抗力体马道电焊机
电焊线插头用钢筋
代替，存在安全隐患

０􀆰 ９６８ ８

炸药临时存在点未警
戒，无专人看守

０＋２３０ 处炸药临时存
放无人看守，无警示
灯，警示牌

０􀆰 ９４４ ６

续表 ３
目标隐患记录 历史隐患记录 相似度值

砼泵管使用 Ｋ１８００ 塔
机长短泵管混吊入仓
易发生坠物伤害风险

下游围堰防渗墙浇
筑溜槽稳定性不够，
存在倾倒危险

０􀆰 ６５３ １

２􀆰 ３􀆰 ２　 历史隐患治理措施检索

　 　 为直观展示相似历史安全隐患治理措施的检索

结果，运用 ｃｙｐｈｅｒ 查询语句依次将表 ３ 中的相似历史

安全隐患进行治理措施检索，具体结果如图 ６ 所示。

图 ６　 信息检索结果展示

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

为清晰展示检索效果，以“左岸 ４ 号帷幕灌浆

洞洞口 Ｋ０＋１０ 位置，氧气瓶和乙炔瓶混放，未到达

相关规定的安全距离，存在安全隐患”为例，由表 ３
可知：通过语义推荐得到历史隐患“氧气瓶与乙炔

气瓶未按安全距离摆放，存在爆炸危险”与之对应，
二者语义相似度值为 ０􀆰 ９７６ ５。 利用 Ｃｙｐｈｅｒ 语句，
在 ｎｅｏ４ｊ 数据库中输入 “ＭＡＴＣＨ（（ ｎ： ＇隐患问题 ＇
｛ｎａｍｅ： “氧气瓶与乙炔气瓶未按安全距离摆放，存
在爆炸危险。”｝））ＲＥＴＵＲＮ ｎ ＬＩＭＩＴ ２５”，检索结果

如图 ７ 所示。

图 ７　 具体安全隐患治理措施检索结果展示

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ
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由图 ７ 可知：该隐患的解决需要安全人员将氧

气瓶和乙炔瓶按 ５ ｍ 以上安全距离分开存放，并且

需要注意氧气瓶和乙炔瓶的摆放位置避免阳光照

射，此隐患治理须在一天内整改落实到位。 由此可

知：水电工程施工安全隐患智能推荐方法能够有效

辅助目标隐患治理措施的制定。

３　 结　 论

　 　 １） 针对水电工程施工安全隐患文本特征，定义

安全隐患实体、实体属性以及实体间的相互关系，运
用实体和关系抽取技术，构建施工安全隐患知识图

谱，将安全隐患与其对应的治理措施进行有效关联，

清晰展示隐患各实体间的逻辑关系。
２） 搭 建 水 电 工 程 施 工 隐 患 语 义 匹 配 的

Ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ 网络模型，提取目标隐患与历史相

似隐患的语义信息，计算 ２ 个文本之间的余弦相似

度确定其语义匹配程度。 通过测试模型，其准确率、
精确率、召回率以及 Ｆ１ 值等评估指标均高于 ９５％，
明显优于 ＢＥＲＴ、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＤＳＳＭ 以及 ＢＥＲＴ⁃ＤＳＳＭ
模型，智能推荐效果优异。

３） 在历史相似隐患智能推荐的基础上，利用知

识图谱的 Ｃｙｐｈｅｒ 语句，成功实现历史相似隐患治理

措施相关实体查询。 这一实践验证文中所提方法在

隐患治理领域的可行性，有效促进隐患的高效处理。

参 考 文 献

［１］ 　 樊启祥， 林鹏， 魏鹏程，等． 水电工程安全事故发生机制与管理对策［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０１９，２９（１）：
１４４－１４９．
ＦＡＮ Ｑｉｘｉａｎｇ，ＬＩＮ Ｐｅｎｇ，ＷＥＩ Ｐｅｎｇｃｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１９，２９（１）：１４４－１４９．

［２］ 　 王仁超， 张毅伟， 毛三军． 水电工程施工安全隐患文本智能分类与知识挖掘［Ｊ］ ． 水力发电学报， ２０２２，４１（１１）：
９６－１０６．
ＷＡＮＧ Ｒｅｎｃｈａｏ， ＺＨＡＮＧ Ｙｉｗｅｉ， ＭＡＯ Ｓａｎｊｕｎ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｓａｆｅｔｙ
ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２，４１（１１）：９６－１０６．

［３］ 　 靳嵩，朱艳，吴可嘉，等． 基于 ＢＥＲＴ 的海上船舶安全隐患分类［Ｊ］ ． 船舶工程， ２０２３，４５（增 １）：３８１－３８４．
ＪＩＮ Ｓｏｎｇ， ＺＨＵ Ｙａｎ， ＷＵ Ｋｅｊｉａ，ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｉｐ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｏｆ ｍａｒｉｎｅ ｖｅｓｓｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ ［ Ｊ］ ． Ｓｈｉｐ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，４５（Ｓ１）：３８１－３８４．

［４］ 　 陈述， 习俊博， 王建平，等． 水电工程施工安全隐患关联规则挖掘［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２１，３１（８）：７５－８２．
ＣＨＥＮ Ｓｈｕ， ＸＩ Ｊｕｎｂｏ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｎｉｎｇ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ｎｅａｒ⁃ｍｉｓｓｅｓ ｏｆ ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１，３１（８）：７５－８２．

［５］ 　 陈述， 刘文濯， 邵波，等． 水电工程施工安全隐患时空分布特征研究［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２２，３２（１１）：
９０－９６．
ＣＨＥＮ Ｓｈｕ， ＬＩＵ Ｗｅｎｚｈｕｏ， ＳＨＡＯ Ｂｏ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ
ｎａｚａｒｄｓ ｉｎ ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２，３２（１１）：９０－９６．

［６］ 　 肖琪耀， 贾宝山， 徐以诺，等． 基于深度学习模型的煤矿安全隐患数据主题挖掘［Ｊ］ ． 中国安全生产科学技术，
２０２４，２０（４）：４９－５５．
ＸＩＡＯ Ｑｉｙａｏ， ＪＩＡ Ｂａｏｓｈａｎ， ＸＵ Ｙｉｎｕｏ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｐｉｃｓ ｍｉｎｉｎｇ ｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｄａｔａ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２４，２０（４）：４９－５５．

［７］ 　 宁桂峰，高龙，刘利平． 基于遗传算法的采煤工作面隐患数据关联规则挖掘［Ｊ］ ． 采矿与岩层控制工程学报， ２０２４，
６（２）：１３６－１４５．
ＮＩＮＧ Ｇｕｉｆｅｎｇ， ＧＡＯ Ｌｏｎｇ， ＬＩＵ Ｌｉｐｉｎｇ． Ｍｉｎｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ ｄａｎｇｅｒ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｓｔｒａｔａ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４，６（２）：１３６－１４５．

［８］ 　 陈述， 鲁世立， 王建平，等． 缆机安全运行本体知识表示及复用方法［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２４，３４（３）：
９３－１００．
ＣＨＥＮ Ｓｈｕ， ＬＵ Ｓｈｉｌｉ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｕｓｅ ｏｆ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｏｒ ｓａｆｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｂｌｅ
ｃｒａｎｅ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４，３４（３）：９３－１００．

［９］ 　 臧洁， 周万林， 王妍． 融合多头注意力机制和孪生网络的语义匹配方法 ［Ｊ］ ． 计算机科学， ２０２３，５０（１２）：
２９４－３０１．
ＺＡＮＧ Ｊｉｅ， ＺＨＯＵ Ｗａｎｌｉｎ， ＷＡＮＧ Ｙａｎ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３，５０（１２）：２９４－３０１．

［１０］ 　 阮光册， 钟静涵， 张祎笛． 基于深度学习的术语识别研究综述［Ｊ］ ． 数据分析与知识发现， ２０２４，８（４）：６４－７５．
ＲＵＡＮ Ｇｕａｎｇｃｅ， ＺＨＯＮＧ Ｊｉｎｇｈａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｉｄｉ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｅｒｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｄａｔａ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０２４，８（４）：６４－７５．

·６４·



２４１２００００１３３００２ １２１１ 陈述． ｆｂｄ

第 １２ 期 陈述等：水电工程施工安全隐患语义匹配模型

［１１］ 　 管立本， 李实． 融合多粒度语义信息和知识图谱的中文医疗问答匹配模型［Ｊ］ ． 计算机工程与应用，２０２４，
６０（１４）：１５２－１６１．
ＧＵＡＮ Ｌｉｂｅｎ， ＬＩ Ｓｈｉ． Ａ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｅｄｉｃａｌ Ｑ＆Ａ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２４，６０（１４）：１５２－１６１．

［１２］ 　 许童羽， 赵冬雪， 周云成，等． 基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 的水稻病虫害智能问答方法研究［Ｊ］ ． 沈阳农业
大学学报， ２０１９，５０（３）：３７８－３８４．
ＸＵ Ｔｏｎｇｙｕ， ＺＨＡＯ Ｄｏｎｇｘｕｅ， ＺＨＯＵ Ｙｕｎｃｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｑ＆Ａ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ａｎｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１９，５０（３）：３７８－３８４．

［１３］ 　 李琳， 段围， 周栋，等． 基于深度语义匹配的法律条文推荐方法［Ｊ］ ． 软件学报， ２０２２，３３（７）：２ ６１８－２ ６３２．
ＬＩ Ｌｉｎ， ＤＵＡＮ Ｗｅｉ， ＺＨＯＵ Ｄｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｗ ａｒｔｉｃｌｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０２２，３３（７）：２ ６１８－２ ６３２．

［１４］ 　 张晓健， 张栋梁， 李明超，等． 面向质量检测的混凝土坝施工规范智能检索［Ｊ］ ． 水力发电学报， ２０２３，４２（４）：
１１４－１２５．
ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｊｉａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｌｉａｎｇ， ＬＩ Ｍｉｎｇｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，４２（４）：１１４－１２５．

［１５］ 　 罗香玉， 杜浩， 华颖，等． 一种煤矿顶板灾害防治知识图谱构建方法［Ｊ］ ． 工矿自动化， ２０２４，５０（６）：５４－６０．
ＬＵＯ Ｘｉａｎｇｙｕ， ＤＵ Ｈａｏ， ＨＵＡ Ｙｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｒｏｏｆ ｄｉｓａｓｔｅｒ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｉｎｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０２４，５０（６）：５４－６０．

［１６］ 　 张吉祥， 张祥森， 武长旭，等． 知识图谱构建技术综述［Ｊ］ ． 计算机工程， ２０２２，４８（３）：２３－３７．
ＺＨＡＮＧ Ｊｉｘｉａｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｓｅｎ， ＷＵ Ｃｈａｎｇｘｕ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２，４８（３）：２３－３７．

［１７］ 　 王莉， 王建平， 许娜，等． 基于知识图谱的地铁工程事故知识建模与分析［Ｊ］ ． 土木工程与管理学报， ２０１９，
３６（５）：１０９－１１４，１２２．
ＷＡＮＧ Ｌｉ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ＸＵ Ｎａ， ｅｔ ａｌ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｒｏ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１９，３６（５）：１０９－１１４，１２２．

［１８］ 　 郭天颖， 茆晓阳， 段齐骏，等． 基于知识图谱的地震救援装备智能管理方法［ Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２４，
３４（７）：２３９－２４５．
ＧＵＯ Ｔｉａｎｙｉｎｇ， ＭＡＯ Ｘｉａｏｙａｎｇ， ＤＵＡＮ Ｑｉｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
ｒｅｓｃｕｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４，３４（７）：２３９－２４５．

［１９］ 　 ＨＵ Ｃａｉｐｉｎｇ， ＳＮＵ Ｘｕｅｋｕｉ， ＤＡＩ Ｈｕａ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｌｏｇ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｔｅｎｃｅ⁃ＢＥＲＴ ［ Ｊ］ ．
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２３，１２（１７）：ＤＯＩ： １０􀆰 ３３９０ ／ ＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ１２１７３５８０．

［２０］ 　 叶文豪， 王东波， 沈思，等． 基于孪生网络的基金与受资助论文相关性判别模型构建研究［Ｊ］ ． 情报学报， ２０２０，
３９（６）：６０９－６１８．
ＹＥ Ｗｅｎｈａｏ， ＷＡＮＧ Ｄｏｎｇｂｏ， ＳＨＥＮ Ｓｉ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆｕｎｄｓ ａｎｄ ｆｕｎｄｅｄ ｐａｐｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ２０２０，３９（６）：６０９－６１８．

［２１］ 　 苏锦钿， 洪晓斌， 余珊珊． 基于多模型集成的语义文本相似性判断［Ｊ］ ． 华南理工大学学报：自然科学版， ２０２２，
５０（４）：１－９．
ＳＵ Ｊｉｎｄｉａｎ， ＨＯＮＧ Ｘｉａｏｂｉｎ， ＹＵ Ｓｈａｎｓｈａｎ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｔｅｘｔｕａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｊｕｓｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｅｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ［Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ， ２０２２，５０（４）：１－９．

［２２］ 　 ＣＡＯ Ｋｕｎｙｕ， ＣＨＥＮ Ｓｈｕ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｋａｉ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｕｓａｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｆａｔａｌ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ
ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｘｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ［ Ｊ］ ． Ａｌｅｘａｎｄｒｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ，
２０２４，１０２：２９０－３０８．

［２３］ 　 夏占杰， 张贝克， 高东． 基于数据增强的 ＨＳＥ 检查纪要命名实体识别［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２２，３２（１２）：
５３－６２．
ＸＩＡ Ｚｈａｎｊｉｅ， ＺＨＡＮＧ Ｂｅｉｋｅ， ＧＡＯ Ｄｏｎｇ． Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ＨＳＥ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｍｉｎｕｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２，３２（１２）：５３－６２．

［２４］ 　 钱杨舸， 秦小林， 张思齐，等． 基于深度学习的文本语义匹配综述［Ｊ］ ． 软件导刊， ２０２２，２１（１２）：２５２－２６１．
ＱＩＡＮ Ｙａｎｇｇｅ， ＱＩＮ Ｘｉａｏｌｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｓｉｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｅｘｔｓ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ．
Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｇｕｉｄｅ， ２０２２，２１（１２）：２５２－２６１．

［２５］ 　 ＪＡＤＨＡＶ Ｓ Ｓ， ＴＨＥＰＡＤＥ Ｓ． Ｆａｋｅ ｎｅｗｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｓｓｍ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１９，３３（１２）：１ ０５８－１ ０６８．

作者简介：　 陈 述　 （１９８６—），男，湖北英山人，博士，教授，主要从事安全管理方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｃｈｅｎｓｈｕ
＠ ｃｔｇｕ． ｅｄｕ． ｃｎ。

·７４·


