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【摘　 要】 　 为提高地质地震灾害事件预测的准确性和可靠性，提出一种结合知识图谱和图卷积神

经网络（ＧＣＮ）的预测模型。 首先，构建地质地震灾害事件的知识图谱，将灾害相关的多源信息整合

成结构化数据；然后，利用知识图谱卷积网络（ＫＧＣＮ）模型，对知识图谱中的实体和关系进行深度学

习，挖掘潜在的关联规则，从而预测灾害的演化结果；最后，通过地质地震灾害事件案例集验证模型

的有效性。 结果表明：结合知识图谱和 ＧＣＮ 的预测模型在地质地震灾害事件演化结果预测方面展

现出显著效果，特别是在处理复杂的多源数据时，模型能够高效整合信息，准确挖掘潜在关联，在灾

害等级、伤亡等级、承灾体类别等多个方面的预测准确率均表现优异，尤其是在灾害应急响应等级的

预测上，准确率达到 ８９􀆰 ９２％。
【关键词】 　 知识图谱卷积网络（ＫＧＣＮ）；　 地质地震灾害；　 灾害事件；　 演化结果；　 知识图谱；　

图卷积神经网络（ＧＣＮ）
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０　 引　 言

　 　 《“十四五”国家综合防灾减灾规划》指出，我国

自然灾害易发频发，防灾减灾救灾工作面临新形势

新挑战。 地质地震灾害作为制约区域经济发展和威

胁人民生命财产安全的重要因素，严重影响了我国

经济社会的可持续发展［１］。 由于灾害事件的演化

趋势和发展态势涉及多个复杂因素的相互作用［２］，
因此，需要系统性地理解因素之间的关联，揭示灾害

演化的机制和特征［３］。
随着人工智能和大数据技术的快速发展，灾害

事件演化结果预测已成为降低灾害损失、保障人民

生命财产安全的关键环节。 目前灾害事件演化的预

测方法有基于知识图谱、情景推演、决策支持模型

等［４－５］，在灾害预测领域取得了初步成果。 但是，在
面对不同形式的数据时，往往需要多个数据库或表

格进行关联，数据管理较为复杂，且难以实现多模态

数据和跨领域数据的大规模互联［５］。 灾害事件演

化结果预测方法智能化程度不高，过分依赖决策者

主观设定的特征权重及检索模板，导致提取复杂、预
测准确性低且应用性较弱［６］。 因此，寻求新的预测

方法和技术手段，提高预测的准确性和可靠性，成为

当前灾害研究领域亟待解决的问题。
在数据管理、多模态数据和跨领域数据互联、预

测智能化程度等方面，众多学者展开了深入研究，如
邱芹军等［７］ 通过海量地学数据构建地质灾害链知

识图谱，结构化表达灾害事件与应急响应资源信息，
实现数据－信息－知识的转换，有助于应急救援资源

信息的整合与共享；陶坤旺等［８］ 基于自然灾害相关

知识，提出面向一体化综合减灾的知识图谱构建方

法，总结和剖析知识图谱在应急减灾领域的构建流

程和应用情况；樊润宇等［９］ 针对灾害文献中命名实

体形式多样、语义模糊、上下文不确定等问题，提出

结合多分支双向门控循环单元层和条件随机场模型

的深度多分支模型，可有效识别地质灾害相关研究

文献中的实体；杜志强等［１０］提出自顶向下和自底向

上相结合的自然灾害应急知识图谱构建方法，实现

了从多源数据到互联知识的转化。
综上，知识图谱能够有效整合和表示多领域、多

来源的信息，为灾害预测提供丰富的数据基础，但并

不能作为事件演化结果预测的工具。 而图卷积神经

网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）能够

有效利用图结构数据，挖掘节点之间的复杂关系和

全局结构信息，可实现对知识图谱的深度学习和分

析［１１］。 因此，笔者提出基于知识图谱卷积网络

（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ＧＣＮ，ＫＧＣＮ）的预测方法，融合知识图

谱和 ＧＣＮ 的双重优势，全面捕捉与事件相关的各类

信息并进行有效的结构化处理，挖掘节点之间的潜

在关系，预测灾害事件的演化结果。 并通过地质地

震灾害事件案例集进行验证，以期为灾害防范与减

灾工作提供有力的技术支持。

１　 ＫＧＣＮ 模型概述

１􀆰 １　 知识图谱构建

　 　 知识图谱以三元组（头实体、关系、尾实体）的

形式描述表现实体及其之间的关系，涉及类目定义、
实体识别与关系抽取、图谱构建等多个关键步骤，其
构建流程如图 １ 所示。 其中，本体层是对知识的一

种规范化、系统化的描述，通过确定本体类目及类目

之间的关系，梳理数据源的内容结构及其关联关系。
数据层则是知识图谱中存储实例知识数据的地方，
该部分主要进行知识获取，即从各种原始数据源

（如结构化数据库、半结构化网页、非结构化文本等）
中抽取与目标领域相关的实体、关系及属性信息。 此

外，数据层还负责确保数据的准确性和完整性。

图 １　 知识图谱构建流程

Ｆｉｇ． １　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１􀆰 ２　 ＧＣＮ

　 　 ＧＣＮ 是一种利用卷积来提取空间特征的图神

经网络（Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ） ［１２］，通过聚合

节点及其邻居的特征信息，能够学习到图中节点和

·３１２·
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边 的 复 杂 关 系。 与 传 统 的 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）不同，ＧＣＮ 能

够处理非欧几里得空间的数据，其每一个卷积层的

传播规则如下：

Ｈ（ ｌ ＋１） ＝ σ（Ｄ
～ － １

２ Ａ
～
Ｄ
～ － １

２ Ｈ（ ｌ）Ｗ（ ｌ）） （１）

式中：Ａ
～
为无向图 Ｇ 的邻接矩阵加上自连接，Ａ

～ ＝ Ａ ＋

ＩＮ，ＩＮ 为单位矩阵； Ｄ
～
为 Ａ

～
的度矩阵，即 Ｄ

～
ｉｉ ＝∑

ｊ

Ａ
～
ｉｊ；

Ｈ（ ｌ） 为第 Ｉ 层的激活单元矩阵， Ｈ０ ＝ Ｘ；Ｗ（ ｌ） 为每一

层的参数矩阵； σ 为非线性激活函数。
ＧＣＮ 在处理图结构数据时，通过卷积层聚合网

络中节点及邻居的信息，根据归一化拉普拉斯矩阵

的性质向邻居分配权重，利用图的邻接关系，将邻居

节点的特征信息融合到中心节点，从而更新中心节

点的特征。 ＧＣＮ 模型实现图卷积操作的过程

如下［１３］：
对于包含顶点的集合和边的集合的无向图 Ｇ ＝

（Ｖ，Ｅ） ，归一化的拉普拉斯矩阵为：

Ｌ ＝ Ｉｎ － Ｄ
－ １

２ ＡＤ
－ １

２ （２）
式中： Ａ 为图 Ｇ 的邻接矩阵； Ｄ 为顶点的度矩阵。

由于 Ｌ 半正定，则 Ｌ 可以进行谱分解：
Ｌ ＝ ＵΛＵＴ （３）
Ｕ －１ ＝ ＵＴ （４）

式中 Ｕ 的列向量两两正交。
再使用 Ｌ 及其特征向量定义傅里叶变换：

Ｆ（λｌ） ＝ ｆ
∧
（λｌ） ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｆ（ ｉ）ｕｌ（ ｉ） （５）

式中： ｆ（ ｉ） 与图中顶点位置相对应； ｕｌ（ ｉ） 为第 ｌ 个
特征向量的第 ｉ 个分量。

ｆ 在图上的傅里叶变换就是与特征向量 ｕｌ 做内

积运算，得到傅里叶变换的矩阵形式：

ｆ
∧

＝ ＵＴｆ （６）
　 　 推广到傅里叶逆变换的矩阵形式为：

ｆ（ ｉ） ＝ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
ｆ
∧
（λｌ）ｕｌ（ ｉ） （７）

　 　 根据卷积定理，函数 ｆ 和 ｈ 的卷积结果等于傅

里叶变换后相乘的逆变换：

ｆｈ ＝ Ｆ －１ ｆ
∧

ｗ( ) ｈ
∧

ｗ( )[ ]

＝ １
２Π∫ｆ

∧
ｗ( ) ×ｈ

∧
ｗ( ) ｅｉｗｔｄｗ

（８）

则 ｆ 与卷积核 ｇ 的卷积为：
ｆ × ｇ( ) Ｇ ＝ Ｕｄｉａｇ ｇ λｌ( )( ) ＵＴｆ （９）

式中 ｄｉａｇ ｇ λｌ( )( ) 为图卷积操作的参数。
在深度学习中，设 ｇθ（Λ） 为卷积核，则令

ｇθ（Λ） ＝ ｄｉａｇ（ｇ（λｌ）） ＝ ∑
Ｋ－１

ｊ ＝ ０
ａｊΛｊ （１０）

　 　 卷积层的输出为：
ｙ ＝ δ（Ｕｇθ（Λ）ＵＴｘ） （１１）

　 　 又因：

Ｕｇθ（Λ）ＵＴ ＝ ∑
Ｋ－１

ｊ ＝ ０
Ｕａ ｊΛｊＵＴ ＝ ∑

Ｋ－１

ｊ ＝ ０
ａ ｊＬ ｊ （１２）

ｙｏ ＝ δ（∑
Ｋ－１

ｊ ＝ ０
ａ ｊＬ ｊｘ） （１３）

式中：Ｋ 为卷积核个数； （ａ１，ａ２，…，ａＫ－１） 为任意

参数。
引入切比雪夫多项式简化计算，可得 ＧＣＮ 最终

模型为：
Ｈｌ＋１ ＝ ＡＨｌＷ （１４）

Ａ ＝ ＩＮ ＋ Ｄ
－ １

２ ＡＤ
－ １

２ （１５）

１􀆰 ３　 ＫＧＣＮ

　 　 ＫＧＣＮ 包含知识图谱和 ＧＣＮ 这 ２ 部分，其核心

组件和层次结构主要围绕图的节点和边展开，在输

入层接收以知识图谱为表现形式的图结构数据，隐
藏层通过多层卷积层来捕获输入层中的节点和边信

息。 在卷积层中，每个节点的表示都会通过聚合其

邻居节点的信息来更新，从而增强节点特征的表示

能力。 最后，输出层根据隐藏层提取的特征，预测事

件演化结果。 ＫＧＣＮ 事件演化结果预测流程如图 ２
所示。

图 ２　 ＫＧＣＮ 事件演化结果预测流程

Ｆｉｇ． ２　 ＫＧＣＮ ｅｖｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

ＫＧＣＮ 事件演化结果预测模型通过训练 ＧＣＮ
模型来预测事件演化结果。 首先，在构建地质地震

灾害事件知识图谱的基础上，通过 ＫＧＣＮ 将地质地

震灾害事件知识图谱作为输入层；其次，通过多层

ＧＣＮ 传播和聚合知识图谱中的节点（实体）和边（关
系），提取每个实体的邻域信息，形成特征表示，然
后，对于特定的预测任务（如灾害等级预测），使用

·４１２·
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实体特征表示作为输入，通过全连接层等神经网络

结构进行决策制定；最后，模型输出的预测结果可

直接与知识图谱中的实体和关系相关联。 并且该

模型能够融合多源异构信息，处理不确定性和复

杂性问题，并提供可解释性强的预测结果。

２　 基于地质地震灾害的知识图谱构建

２􀆰 １　 自然灾害分类

　 　 根据《自然灾害分类与代码》 （ＧＢ ／ Ｔ ２８９２１—
２０１２）和 《自然灾害承灾体分类与代码》 （ ＧＢ ／ Ｔ
３２５７２—２０１６），筛选其中的自然灾害和承灾体并将

其作为实体，自然灾害节点表见表 １。 把自然灾害

划分为气象水文、地质地震、海洋、生物和生态环境

共 ５ 类灾害，简称灾类。 其中，气象水文灾害分为

１２ 类灾种、地质地震灾害分为 ９ 类灾种、海洋灾害

分为 ６ 类灾种、生物灾害分为 ６ 类灾种、生态环境灾

害分为 ５ 类灾种，共将灾类划分为 ４０ 种灾害。
表 １　 自然灾害节点

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎａｔｕｒａｌ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｎｏｄｅ
灾类 种类

气象水文灾害

干旱

洪涝

台风

暴雨

大风

冰雹

低温

冰雪

高温

沙尘暴

大雾

其他气象水文

地质地震灾害

地震

火山

崩塌

滑坡

泥石流

地面塌陷

地面沉降

地裂缝

其他地质

海洋灾害

风暴潮

海浪

海冰

海啸

赤潮

其他海洋

续表 １
灾类 种类

生物灾害

植物病虫害

疫病

鼠害

草害

赤潮

森林 ／草原火灾

生态环境灾害

水土流失

风蚀沙化

盐渍化

石漠化

其他生态环境

２􀆰 ２　 地质地震灾害事例定义及描述

　 　 以地质地震灾害为研究重点，其特征信息为灾

害城市、天气情况（晴天、阴天、雨天、雪天、雾天）和
致灾因子。 其中，致灾因子包括地震灾害、火山灾

害、崩塌灾害、滑坡灾害、泥石流灾害、地面塌陷灾

害、地面沉降灾害、地裂缝灾害、其他地质灾害，共
９ 种灾种。 地质地震灾害事件结果信息定义及描述

见表 ２。 承灾体受灾关系词见表 ３。
表 ２　 地质地震灾害事件结果信息定义及描述

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｅｖｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

结果信息 描述

承灾体类别
人、消费品、房屋、设施和设备、产品、原
料、资源、环境

灾害等级 特别重大、重大、较大、一般

伤亡等级 ０、１、２、３、４、５

灾害应急
响应等级

Ⅰ级、Ⅱ级、Ⅲ级和Ⅳ级

持续时长 ／ ｈ ０～１２、１２～３６、３６～７２、７２ 以上

衍生灾害
火灾、水灾、泥石流、瘟疫、爆炸、毒气泄
漏、放射性物质扩散

表 ３　 承灾体受灾关系词

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｓａｓｔｅｒ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｌｏｓｓａｒｙ
承灾体类别 描述关系词

人 伤亡

消费品 损失

房屋 倒损

施和设备 损坏

产品 减产

原料 损失

资源 破坏

环境 污染

·５１２·
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　 　 国家地质地震应急预案将地质地震灾害分为特

别重大、重大、较大、一般 ４ 个等级，对应地质地震灾

害应急响应分为Ⅰ级、Ⅱ级、Ⅲ级和Ⅳ级。 按照不同

的灾害应急响应等级，进行人员搜救、开展医疗救治

和卫生防疫、抢修基础设施、安置受灾群众、加强现

场监测、防御次生灾害、开展社会动员、维护社会治

安、发布信息、加强涉外事务管理、开展灾害调查与

评估、应急结束等，详细内容以《国家自然灾害救助

应急预案》为准。

２􀆰 ３　 数据层

　 　 文中数据来源于国家自然灾害防治研究院、国
家减震网、国家标准全文公开系统等公开数据源，共
收集到 ３ ２７９ 条以文本形式呈现地质地震灾害实

例。 数据层构建的关键步骤是数据抽取，涉及到从

数据源中提取出实体、关系、属性等信息。 对于结构

化数据，可直接通过数据库查询等方式获取，对于非

结构化数据和半结构化数据，则需要借助自然语言

处理、图像处理等技术进行信息抽取［１４］。
实体识别依赖于自然语言处理技术从文本中

自动识别出具有特定性质的实体信息，利用已有

的双向变换器模型，根据灾害特点制定规则和模

板来匹配和提取文本中的实体信息。 利用命名实

体识别技术识别原始非结构化或半结构化的数

据，共提取出灾害名称、灾害城市、天气情况、致灾

因子、承灾体类别、灾害等级、伤亡等级、灾害应急

响应等级、持续时长、衍生灾害 １０ 种地质地震相

关实体。
关系抽取是指在非结构或半结构化数据中识别

出主体与客体之间的关系，形成实体关系三元组。
关系抽取主要分为 ２ 个任务，①关系分类，基于预先

给定的关系对实体进行分类匹配；②开放关系抽取，
直接从文本中抽取结构化文本关系，将文本关系映

射到知识库的规范关系。 根据地质地震灾害领域的

特点，制定关系抽取的规则和模板，对非结构化数据

进行关系抽取，当与设定的模板相匹配时，根据制定

的规则模板提取出实体之间的关系，共抽取到 ９ 种

“实体－关系－实体”三元组关系：（灾害名称）－（“灾
害城市”） －（灾害城市）、（灾害名称） －（“天气情

况”）－（天气情况）、（灾害名称） －（“致灾因子”） －
（致灾因子）、（灾害名称） －（“承灾体类别”） －（承
灾体类别）、（灾害名称） －（“灾害等级”） －（灾害等

级）、（灾害名称） －（“伤亡等级”） －（伤亡等级）、
（灾害名称） －（“灾害应急响应”） －（灾害应急响

应）、（灾害名称） －（“持续时长”） －（持续时长）、
（灾害名称）－（“衍生灾害”）－（衍生灾害）。

２􀆰 ４　 地质地震灾害知识图谱可视化

　 　 使用 Ｐｙ２ｎｅｏ 库将经过处理的结构化数据存储

到 Ｎｅｏ４ｊ 数据库中，并完成包括 １０ 种实体和 ９ 种关

系的地质地震灾害知识图谱的构建，具体构建流程

如图 ３ 所示。

图 ３　 地质地震灾害事件案例知识图谱构建流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃａｓｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍａｐ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｅｖｅｎｔｓ

　 　 完成数据存储后，通过 Ｃｙｐｈｅｒ 语句可查询地质

地震灾害知识图谱中的特定实体和关系，并以图的

形式展示实体之间的关系网络。 例如：通过 Ｃｙｐｈｅｒ
语句 ＭＡＴＣＨ （ｎ：－灾害名称－ ｛ｎａｍｅ： ＇２００８ 年四川

汶川地震 ＇｝） ＲＥＴＵＲＮ ｎ 查询灾害名称节点“２００８
年四川汶川地震”，查询结果如图 ４ 所示。

３　 地质地震灾害事件演化结果预测

３􀆰 １　 地质地震灾害事件演化结果预测模型构建

　 　 ＫＧＣＮ 地质地震灾害事件演化结果预测模型在

地质地震灾害知识图谱构建完成的基础上，将知识

图谱作为 ＧＣＮ 的输入来训练事件演化结果预测模

型，模型预测步骤如图 ５ 所示。
首先，将地质地震灾害事件案例知识图谱中的

实体映射成实值向量，并融合所有邻域实体特征及

关系特征。 使用 ＤｉｓｔＭｕｌｔ 知识图谱嵌入模型进行打

分，将关系向量 ｒ 对角化变成对角矩阵，作为线性变

换矩阵，变换矩阵将头实体向量映射到尾实体向

量［１５］，公式为：
ｆ（ｈ，ｒ，ｔ） ＝ ｅＴ

ｈＲｒｅｔ （１６）
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图 ４　 单个实体节点查询示例

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｑｕｅｒｙｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｅｎｔｉｔｙ ｎｏｄｅ

式中： ｅｈ、ｅｔ 分别为头实体和尾实体的向量； Ｒｒ 为关

系 ｒ 的矩阵向量。
归一化打分结果，其中，打分结果最高 ３ 元组的

尾实体认为其为真，即灾害事件最有可能的演化结

果。 模型的损失函数为：

Ｌ ＝ ∑
（ ｉ，ｊ）∈Ｙ（ ｉ，ｊ∈Ｎｄ，ｊ≠ｉ）

－ ｙｉ，ｊ ｌｇｆ（ｈ，ｒ，ｔ） －

（１ － ｙｉ，ｊ）ｌｇ（１ － ｆ（ｈ，ｒ，ｔ）） （１７）
式中 ｙ 为一个指标集，如果是正样本，则 ｙ ＝ １，如果

是负样本，则 ｙ ＝ ０。

３􀆰 ２　 地质地震灾害结果预测试验及结果分析

３􀆰 ２􀆰 １　 试验过程

　 　 将收集到的 ３ ２７９ 条地质地震灾害实例按

３ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集（１ ９６９ 条）、验证集

（６５５ 条）和测试集（６５５ 条）。以准确率为性能评价

图 ５　 ＫＧＣＮ 事件演化结果预测步骤

Ｆｉｇ． ５　 ＫＧＣＮ ｅｖｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ

指标，损失函数为交叉熵函数、梯度下降方法利用的

Ａｄａｍ 优化算法，本文采用地质地震灾害实例作为

试验数据集，从收集到的 ３ ２７９ 条实例中提取出

９ 种关系、２６ ２３２ 个三元组，构建地质地震灾害事件

案例知识图谱，如图 ６ 所示。
３􀆰 ２􀆰 ２　 灾害事件预测试验结果及验证

　 　 地质地震灾害事件预测试验结果见表 ４，由表 ４
可知：ＫＧＣＮ 模型无论是在灾害等级、伤亡等级还是

衍生灾害的预测，均能提供相对准确的预测结果，除
承灾体类别外，其他预测结果的准确率均达到 ８０％
及以上，尤其是灾害应急响应等级的预测准确率达

到 ８９􀆰 ９２％，表明 ＫＧＣＮ 模型具有良好的泛化性能。

表 ４　 地质地震灾害事件预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
ｄｉｓａｓｔｅｒ ｅｖｅｎｔｓ

结果信息 准确率 ／ ％
灾害等级 ８３􀆰 ３８
伤亡等级 ８６􀆰 ３０

承灾体类别 ７７􀆰 ５０
灾害应急响应等级 ８９􀆰 ９２

持续时长 ８１􀆰 ７５
衍生灾害 ８０􀆰 ３８

　 　 为验证 ＫＧＣＮ 模型的有效性，使用 ＧＮＮ、ＣＮＮ、
三支决策的 ＧＮＮ（Ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃，ＴＷＤ⁃ＧＮＮ）、
多层感知器（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）这 ４ 种模型预
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图 ６　 地质地震灾害事件案例知识图谱（部分）
Ｆｉｇ． ６　 Ｃａｓｅ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍａｐ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｅｖｅｎｔｓ （ｐａｒｔ）

测地质地震灾害测试数据集并对比，预测流程与 ＫＧＣＮ
模型一致，不同模型预测准确率对比结果见表 ５。

由表 ５ 可知：在相同数据集及参数下，由于

ＣＮＮ 对于非图结构数据的处理能力有限，ＭＬＰ 无法

直接利用节点间的复杂关系等原因，ＣＮＮ、ＭＬＰ 模

型预测的准确率较低。虽然 ＧＮＮ、ＴＷＤ⁃ＧＮＮ能够

捕捉复杂数据之间的关系，但由于 ＧＮＮ 缺乏结构化

知识表示，ＴＷＤ⁃ＧＮＮ 在模型构建和参数调整上较

为复杂，相比 ＫＧＣＮ 的模型预测的准确率仍然较

低。 而 ＫＧＣＮ 模型既捕捉了复杂数据之间的关系，
又进一步挖掘了知识图谱中的潜在关联和规律，验
证 ＫＧＣＮ 模型在该问题上的性能优势。

表 ５　 不同模型预测准确率对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

预测模型
准确率

灾害等级 伤亡等级 承载体类别 灾害应急响应 持续时长 衍生灾害

ＧＮＮ ６１􀆰 ６６ ６３􀆰 １７ ５８􀆰 ４３ ６５􀆰 ３１ ５７􀆰 ９９ ５８􀆰 １３
ＣＮＮ ３８􀆰 ４９ ４０􀆰 ０１ ３２􀆰 ６０ ３５􀆰 ７５ ３９􀆰 １１ ３８􀆰 ５２

ＴＷＤ⁃ＧＮＮ ６７􀆰 ２８ ６５􀆰 ９９ ６１􀆰 ４６ ７４􀆰 １３ ６９􀆰 ４２ ５９􀆰 ８６
ＭＬＰ ４１􀆰 ２１ ３８􀆰 ３７ ３４􀆰 ６２ ４１􀆰 ３５ ３８􀆰 ２１ ３８􀆰 ８２
ＫＧＣＮ ８３􀆰 ３８ ８６􀆰 ３０ ７７􀆰 ５０ ８９􀆰 ９２ ８１􀆰 ７５ ８０􀆰 ３８

４　 结　 论

　 　 １） 采用实体识别和关系抽取技术，将非结构化和

半结构化的地质地震灾害文本转化为结构化格式，构
建 １０ 种实体和 ９ 种关系的地质地震灾害知识图谱。

２） 通过 ＫＧＣＮ 模型提取和学习图谱特征，挖掘

灾害事件的潜在关联规则，有助于准确预测地质地

震灾害事件的灾害等级、伤亡等级、承灾体类别等演

化结果。
３） 未来将扩展知识图谱的范围，涵盖更多的灾

害类型和相关因素，结合其他机器学习或深度学习

方法，构建混合模型以进一步提高预测性能。

·８１２·
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