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摘  要：利用具有多源、异构、重叠等特征的爆炸事故调查报告建立意外爆炸毁伤知识图谱，对进行数据驱动的爆炸

评估以及溯源具有重要的作用。针对意外爆炸事故调查数据中存在重叠和嵌套事件的特点，采用以事件联合抽取为核

心的知识图谱构建方法以及爆炸调查报告构建了意外爆炸毁伤知识图谱；通过余弦相似度在知识图谱中检索类似爆炸

事件并采用贝叶斯分类方法进行分类，较准确地实现了对贝鲁特港口爆炸事故爆炸源物资种类的确定。知识图谱构建

结果表明，在意外爆炸毁伤语料库上的事件分类以及事件元素分类分析，相较于现有抽取模型，提出的基于动态掩码

的事件联合抽取方法的 F1 值分别提高至少 2%和 5.4%。溯源分析表明，基于知识图谱的溯源与传统的人工溯源相比，

速度和准确性都有较大的提高。 
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Research on the knowledge graph of accidental explosion damage 
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Abstract: Utilizing accident explosion investigation reports characterized by multi-source, heterogeneous, and overlapping 

information to construct an accidental explosion damage knowledge graph plays a significant role in enabling data-driven1  

explosion assessment and traceability. To extract the overlapping and nested event commonly present in accidental explosion 

investigation data, a knowledge graph construction method centered on joint extraction of Chinese events was proposed. This 

construction process involved four key steps: semi-automatic ontology construction, corpus building, joint extraction of Chinese 

event based on dynamic mask, and event coreference resolution. During semi-automatic ontology construction, TextRank was 

employed to compute keyword importance scores, and K-Means clustering was applied to identify core domain terminology, 

then, domain knowledge was used to analyze the clustering results. 13 top-level ontologies and four types of accidental explosion 

events were obtained. Subsequently, a corpus for accidental explosion damage was built by annotating texts gathered from online 

explosion investigation reports. The annotation was performed using a method that combines human effort and prior knowledge. 

To enhance the capability of recognizing overlapping and nested events, a GlobalPointer layer was integrated into the pre-trained 

RoBERTa(Robustly optimized Bidirectional Encoder Representations from Transformers approach) to form the RoBERTa-
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GPointer model in this paper, and the RoBERTa-GPointer model was trained on the constructed corpus. Finally, extracted entities 

was aligned based on semantic and syntactic similarity, and the extracted events with same time and location were aligned. The 

constructed knowledge graph was applied to trace the explosion source of the Beirut port explosion on August 4, 2020. Initially, 

common explosion source materials were categorized into 11 types based on domain knowledge. The accidental explosion 

knowledge graph was then vectorized using confidence-optimized embedding. Descriptive texts of the Beirut port explosion 

phenomena were extracted, and cosine similarity was used to retrieve a set of similar historical explosion cases from constructed 

knowledge graph. Finally, a Bayesian classifier was applied to predict the type of explosion source material. The traceability 

analysis correctly identified the explosion source of the Beirut port explosion. The experimental results of knowledge graph 

construction show that the proposed RoBERTa-GPointer improves the F1 scores for event classification and event element 

classification on the accidental explosion damage corpus by at least 2% and 5.4%, respectively, compared to existing extraction 

models. The traceability results demonstrate that the knowledge graph-based approach offers substantial improvements in both 

speed and accuracy compared to traditional manual traceability methods. Furthermore, it also demonstrates that the constructed 

knowledge graph for accidental explosions can be adapted to downstream applications related to damage effects. 

Keywords: accidental explosion; knowledge graph; event extraction; explosion traceability 

随国家基础建设的发展，易燃易爆品的生产、运输和使用也更加频繁，在促进经济、社会发展的

同时，意外爆炸事故也随之增多，这对国家稳定、经济建设和人民生命财产安全都带来了重大隐患[1,2]。

意外爆炸往往具有爆炸威力大、爆源物资种类多、事故现场复杂等特点，使得依赖传统科研“三范式”，

即理论分析、试验研究和数值仿真，进行爆炸事故分析捉襟见肘。随着机器学习技术的发展，以及领

域数据的积累，使得“数据驱动”的研究范式成为可能，即通过收集、分析和挖掘数据，揭示隐藏的

规律。意外爆炸事故调查数据是该领域最常用、信息容量最大的数据，但这些数据往往具有多源、异

构和重复等特征，从而为数据驱动的毁伤效果评估带来了困难。 

知识图谱是一种语义网络，为知识提供了一个结构化的表示形式，可以高效地发掘事物间的复杂

关联信息[3,4]。知识图谱非常适用于进行信息查询和推理，因此被广泛应用于信息检索、智能问答，推

荐系统[5]以及垂直领域[6]。通过信息抽取从大量意外爆炸毁伤资料中抽取出实体关系三元组，并建立

意外爆炸毁伤知识图谱，有利于将分散的、难以利用的意外爆炸数据有效组织起来，构建出精简的、

统一视角的意外爆炸毁伤信息库，对意外爆炸的评估以及溯源具有重要的作用。刘宝等人[7]基于循环

神经网络（recurrent neural network，RNNs）技术，抽取化学品的实体与关系，构建危险评估知识图谱，

提升评估人员获取相关知识和质检信息的效率。李聪等人[8]对于燃气管泄漏事故建立燃气管网知识图

谱，研究人员、管道缺陷、管理之间的关系，并且根据管道缺陷的信息预测防腐缺陷的类型。何允等

人[9]构建化工事故原因知识图谱，围绕爆炸、中毒、泄漏、火灾等事故，分析人员行为、企业决策和

物品状态等致因，建立完整的原因分类体系。 

目前中文领域尚未建立成熟的意外爆炸毁伤知识图谱，相关研究工作都没有深入研究意外爆炸的

爆炸源、毁伤元、以及对目标的毁伤效应等，尚无法支撑对意外爆炸事故的毁伤评估。如表 1 所示，

意外爆炸毁伤领域除爆炸事件外，还存在包括引燃、毁伤事件等其他类型的事件，这些事件构成了嵌

套和重叠事件。根据本文作者的统计，54%的意外爆炸事件中存在嵌套事件，32%的事件中存在重叠

事件，从而造成触发词抽取和事件类型检测结果的误差，影响事件的最终抽取效果。 

表 1 意外爆炸毁伤事件嵌套和重叠示例 

Table 1  Example of nested and overlapping events in accidental explosion damage 

问题 例子 说明 

重叠事件 爆炸导致小轿车燃烧 事件类型：爆炸事件、毁伤事件 

嵌套事件 爆炸抛出的碎石砸毁了附近的房屋 事件类型：爆炸事件、毁伤事件 
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综上，针对意外爆炸毁伤效应文本资料的特点，本文提出了构建意外爆炸毁伤知识图谱的方法，

并开展了意外爆炸事故溯源的下游应用分析。首先针对意外爆炸非结构化文本资料的特点，提出了集

成半自动本体构建、基于动态掩码的中文事件联合抽取以及事件共指融合等算法的知识图谱构建方法。

并将其与现有抽取模型进行实验对比。然后基于意外爆炸毁伤知识图谱，对其中的爆炸源、毁伤元、

毁伤效应等之间的关联和规律进行挖掘和分析，实现了爆炸溯源。本文研究为爆炸事故毁伤评估提供

了一种新的技术途径。 

1 意外爆炸毁伤知识图谱构建 

意外爆炸毁伤知识图谱(Accidental Explosion Damage Knowledge Graph，AEDKG)构建流程如图 1

所示，主要包括 4 个步骤：意外爆炸毁伤领域本体的半自动构建、意外爆炸毁伤语料库的构建、基于

动态掩码的中文事件联合抽取以及事件共指融合。 
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图 1 意外爆炸毁伤知识图谱构建流程 

Fig.1  Construction process of knowledge graph for accidental explosion damage 

1.1 意外爆炸毁伤领域本体半自动构建 

本体是共享概念的模型明确的形式化规范说明[10]，是构建知识图谱的“蓝图”，其主要用于定义

知识图谱的概念/类、关系/属性和约束等。鉴于传统的本体构建方法主要采用人工方式自顶向下的方

法，其过分依赖于构建者所掌握的专家知识、缺乏对本领域文本中概念的分析和归纳。本文提出基于

TextRank[11]和 K-Means[12]的半自动本体构建法，以提高意外爆炸领域本体构建工作的效率和质量。半

自动本体构建过程包括：确定本体范围与复用评估、基于聚类的领域本体提取以及事件定义三个步骤。 

1.1.1 确定本体范围与复用评估 

本体构建聚焦于意外爆炸毁伤领域，研究内容涵盖爆炸源的起爆方式、毁伤元的形成与作用过程。

由于国内外在意外爆炸毁伤领域的知识图谱研究尚属空白，现有军事、化工等相近领域的本体在术语

体系与研究重点上差异较大，难以满足本研究需求，因此不能复用现有本体，需从头构建领域专属本

体结构。 

1.1.2 基于聚类的领域本体提取 
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为了全面提取意外爆炸毁伤领域的核心术语，本文采用三种方式进行关键词收集。一是从权威机

构或出版社发布的专业调查报告、工具书或标准文件中的术语附录中收集；二是采用聚类算法从领域

文本中自动筛选关键词；三是由领域专家对自动提取与聚类结果进行补充，完善遗漏的重要术语。 

采用聚类从意外爆炸毁伤领域文本中自动提取关键词包括两个步骤。第一步，在预处理的语料上

使用 TextRank 算法计算出关键词的得分。假设语料库有词语集合 V，Vi 表示第 i 个词，根据公式(1)计

算每个词语的重要性得分。 

 Z(𝑽𝑖) = (1-𝑑) + 𝑑 ⋅ ∑
𝒌𝑗𝑖

∑ 𝒌𝑗𝑘𝑽𝑘∈𝑶(𝑽𝑗)
𝑽𝑗∈𝑰(𝑽𝑖) 𝒁(𝑽𝑗) (1) 

式中：Z(Vi)为词语 Vi 的重要性得分；d 为阻尼系数，通常设为 0.85。I (Vi)表示指向节点 Vi 的所有

词语。O(Vj)表示 Vj出发指向的所有词语集合；kji为节点 Vj到 Vi 的边权重，默认为 1。使用 Word2vec[13]

将这些关键词转为语义向量，对向量使用 K-Means 方法进行聚类。  

第二步，利用专家知识拆分、合并得到的关键词聚类结果，抽象出本体的层级。最终将意外爆炸

本体分为爆炸事件、毁伤元、爆炸源、环境、目标种类、起爆方式、点火方式、爆炸当量、目标响应、

次生灾害、国际规范、爆炸产物和反应过程等 13 个一级分类。进一步根据专家知识在此基础上划分二

级本体，其中毁伤元包括冲击波、破片、燃烧、成坑、地冲击以及震动；目标种类包括建筑、设施以

及人；目标响应包括压力、距离、加速度、速度、变形以及人员伤亡。 

1.1.3 事件定义 

将意外爆炸毁伤过程中发生的事件分成四类，事件类型和触发词示例如表 2 所示。 

表 2 意外爆炸毁伤领域中事件类型、触发词、论元角色和论元 

Table 2 Event types, trigger words, ontological roles and ontological elements in the field of accidental explosive damage 

事件类型 触发词 论元角色 论元 

爆炸事件 
爆炸、爆燃、炸、闪

爆、爆裂 

事件名称 天津大爆炸、清水河大爆炸 

时间 凌晨 5 点 30 分、2017 年 8 月 

地点 工厂、车间 

爆炸源 化学制剂类、火药类、粉尘、混合物 

环境 潮湿、高温、雷击、阵雨、风、封闭 

TNT 当量 1000t、0.05t 

次生灾害 二次爆炸、水污染等。 

毁伤元 冲击波、破片、火焰、深坑等 

目标 建筑、设施和人 

损失金额 人民币 1000 多万元 

引爆事件 
点燃、引燃、 

点着、起火、爆燃 

爆炸源 化学制剂、火药类、粉尘、混合物等 

点火方式 明火、阴燃、火星、摩擦引热、热表面 

反应事件 氧化、硝化 
爆炸源 化学制剂、火药类、粉尘、混合物等 

产物 氮气、水蒸气、一氧化碳、二氧化碳、氨气 

毁伤事件 

砸毁、冲击、砸、 

震碎、死亡、受伤、 

震飞、燃烧 

毁伤元 冲击波、破片、火焰、炸坑等 

目标 建筑、设施和人 

响应程度 飞出 100m、位移 7m 

毁伤描述 重度变形、坑深 8m 

环境 潮湿、高温、雷击、阵雨、风、封闭 

爆炸事件与其他三类事件具有一定的因果关系，爆炸事件的触发词可能也是引燃事件的触发词，

事件间触发词存在共享，因此意外爆炸毁伤领域存在事件重叠的情况。 
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1.2 意外爆炸毁伤语料库构建 

对非结构化文本数据利用领域知识进行清洗，剔除异常数据，并进行分词和分句等操作。根据本

体中定义的 13 种一级实体类型对意外爆炸文本进行标注，构建意外爆炸毁伤语料库。其中关系标注

采用人工标注和利用先验知识标注两种方式，首先人工标注单个句子中出现的事件触发词和论元，然

后将人工标注得到的三元组作为先验知识采用远程监督的方式增加标注样本量。经过以上步骤，得到

了标注的意外爆炸毁伤语料库。为方便读取采用 JSON 格式存储，用于训练、验证和测试抽取模型。 

1.3 基于动态掩码的事件联合抽取 

本文在 RoBERTa（Robustly optimized Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

approach）模型中加入 GlobalPointer 层形成 RoBERTa-GPointer 模型，来增强对重叠事件和嵌套事件的

抽取和识别能力，模型结构如图 2 所示，主要由输入层、编码层、GlobalPointer 层、事件抽取层和输

出层组成。 

 

GlobalPointerGlobalPointer layer

火 星 引 爆 了 空 气 中 的 粉 尘 ， 爆 炸 产 生 了 焰 烧 毁火

Event extraction layer

(detonation event，explosion source，dust) 

(explosion event, damage element, flame)

(explosion event，explosion source，dust)

火 星 引 爆 了 空 气 中 的 粉 尘 ， 爆 炸 产 生 了 火 焰 烧 毁

explosion source

explosion source damage element

damage elementexplosion 

source

explosion 

source

Outputlayer

Encode layer RoBERTa

Input layer

 

图 2  RoBERTa-GPointer 模型结构 

Fig.2  Structure of RoBERTa-GPointer 

（1）输入层。将标记的语料传入模型，将标记的触发词、事件类型、论元和论元角色作为关系抽

取任务最终的真实值。模型的输入为中文文本，以字符为单位将待抽取文文本切分，得到一个文本序

列 Qinput={w1,w2,...,wn}，其中，wi 是待抽取文本中第 i 个字符。 

（2）编码层。采用中文预训练模型 RoBERTa[14]作为编码层，输入为 Qinput，然后经过 12 层

Transformer 后得到最终的向量表示{h1,h2,...,hn}。编码具体计算公式如(2)和(3)所示。 

 𝒉0 = 𝑬i + 𝑬p + 𝑬s (2) 

 𝒉𝛼 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠(𝒉𝛼−1
), 𝛼 ∈ [1, 𝑛] (3) 

式中：h0为初始的向量，Ei、Ep 和 Es 分别表示输入的词嵌入、位置嵌入以及段嵌入向量。 hα为

输入序列 Qinput 经过 α 层 Transformer 编码后的向量。n 代表 Transfomer 的层数。 

（3）GlobalPointer 层[15]。将输出层学习到的字符向量按其在序列中的次序两两拼接，得到 token-

pair 的向量表示，并构建多头 token-pair 关系矩阵，用于处理事件抽取中触发词和论元的重叠问题。 

（4）事件抽取层。用于进一步实现事件抽取，包括触发词识别和分类、事件元素检测和识别论元

角色事件信息。 

（5）输出层。为事件抽取层解码后的结果，得到模型抽取的触发词、事件类型、论元和论元角色

等信息。将其转为（事件类型，论元角色，论元）的三元组形式，便于之后意外爆炸毁伤知识图谱的

构建。 
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在事件抽取任务中，事件分类和事件元素分类为多目标分类任务，损失函数如公式(4)所示。 

 𝐿 = 𝑙𝑜𝑔(1 + ∑ 𝑒𝑗∈𝑨
−𝑠𝑗) + 𝑙𝑜𝑔( 1 + ∑ 𝑒𝑖∈𝑩

𝑠𝑖) (4) 

式中：A是正类别集合，B是负类别集合，si为类别 i 的得分。 

1.4 事件共指融合 

常出现同一意外爆炸事件被多篇报告描述的情况，为避免信息冗余并构建更加完整、一致的事件

信息库，需要对抽取出的事件进行共指融合。主要包括基于语义语法相似度的实体对齐和意外爆炸事

件共指融合。 

1.4.1 基于语义语法相似度的实体对齐 

实体对齐[16]是事件共指融合的基础。首先利用 BERT（Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers）模型得到实体在句中的向量表示，计算实体之间的余弦相似度，进而得到两实体的语义

相似度，接着利用 NTLK（Natural Language Toolkit）的词法分析判断实体在各自句子中的词性。如果

两实体词性相同且语义相似度大于阈值，则认为两个实体在语义、语法上都相似，两个实体实质上为

同一实体，将其对齐。具体对齐过程如表 3 所示。 

表 3 基于语义和语法相似度的实体对齐算法 

Table 3  Entity alignment algorithm based on semantic and syntactic similarity 

输入：待对齐的实体 ent1 和 ent1，其上下文 sen1 和 sen2，相似度阈值 τ  

输出：ent1 和 ent2 对齐结果 

1. 将所有抽取出的实体加入分词词典 w_dict 

2. 按照 w_dict 对 sen1 和 sen2 进行分词  

3. 预训练 BERT 模型计算 ent1 在 sen1 的表示 vec1，ent2 在 sen2 中的表示 vec2 

4.  //1.语义相似度计算 

5.  vec1 和 vec2 扁平化处理 

6.  if  vec1.shape[0]>vec1.shape[0]: 

7.     vec2 进行零填充操作 

8.  else  

9.     vec1 进行零填充操作 

10. 计算 Sim(ent1,ent2）=1- cos(vec2,vec1) 

11.  //2.语法相似度计算 

12. 利用 NTLK 库词法分析判断 ent1 在 sen1 中的词性 flag1，ent2 在 sen2 中的词性 flag2  

13.  if  flag1==flag2:       

14.    Pos(ent1,ent2)=1 

15.  else  

16.    Pos(ent1,ent2)=0 

17.  if  Pos(ent1,ent2)*Sim(ent1,ent2) < τ : 

18.    return 

19. return len(ent1)>len(ent2)?ent1:ent2 

在表 3 的算法中，1-10 行计算实体的语义相似度，利用 BERT 模型得到实体在句中的向量表示，

通过零填充统一向量长度、计算实体之间的余弦相似度，进而得到两实体的语义相似度 Sim；12-16 行

判断实体在语法上是否相似，利用 NTLK 的词法分析判断实体在各自句子中的词性，如果实体词性不

同则语法 Pos 不相似，两个实体不对齐；17-19 行表示如果两实体语法相似且语义相似度大于阈值，

则认为两个实体在语义、语法上都相似，那么两个实体实质上为同一实体，将其对齐，返回信息更全

面的实体作为最终对齐后的结果。表 4 给出意外爆炸毁伤领域的基于语义语法相似度实体对齐的示例，

下划线词为需要判断是否对齐的实体。可以看出第一个例子中两实体语义相似度高、且词性相同，因
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此应该对齐；第二个例子中，虽然两实体字面上完全一样，但词性不同、在句子中的含义也不同，因

此不能对齐两个实体。 

表 4 基于语义和语法进行实体对齐的示例 

Table 4  Example of entity alignment based on semantics and syntax  

序号 样例 语法 语义相似度 是否对齐 

1 
电路老化产生火星点燃氧气和空气的混合物。 

空气氧气混合物被点燃，导致 A 地发生爆炸。 

名词 

名词 
0.78 是 

2 
导致这次爆炸发生的原因是设施老化 

10 月 11 日在 A 工厂 B 楼锅炉突然爆炸了。 

名词 

动词 
1 否 

1.4.2 意外爆炸事件共指融合 

根据表 3 的算法判断事件论元实体是否相同，如果爆炸发生的时间和地点等实体相同，则将该爆

炸事件进行融合，对所有不同的事件元素进行保留，相同的事件元素仅保留一个；若爆炸事件对应不

同的爆炸时间和地点，则两个爆炸事件不进行事件融合。此外，由于爆炸事件、引燃事件、反应事件

和毁伤事件间存在共享论元，需要对不同事件类型间的论元实体对齐，整合一场意外爆炸完整的爆炸

毁伤过程。通过这种方式将不同报道来源，实质相同的事件合并为一个，得到关于某特定事件全面的、

精简的信息，实现了多源异构爆炸信息的融合，完成意外爆炸毁伤知识图谱的构建。 

1.5 知识图谱构建实例 

下面以广西维尼纶集团有限责任公司 2008 年 8 月 26 日的爆炸事故为例构建意外爆炸毁伤知识图

谱。首先使用训练的 RoBERTa-GPLinker 模型从三篇来自互联网的针对该爆炸事故的报告中抽取出事

件的触发词和论元，将抽取的事件信息转化为三元组列表，表 5 至表 7 分别为从三篇报告中提取的三

元组信息；然后对三元组的实体对齐，保留不同的事件元素，相同的事件元素仅保留一个。未进行对

齐和融合前，三篇调查报告共包含 27 个三元组，经过对齐和融合后，这一爆炸事故的图谱共包含 23

个关系三元组，消除了冗余的信息，图 3 展示了最终生成的知识图谱信息。 

表 5 从报告 1 中提取的三元组 

Table 5  Triples extracted from Report 1  

实体 关系 实体 

爆炸 EXTIME_IS 2008 年 8 月 26 日凌晨 

爆炸 EXLOC_IS 广西维尼纶集团公司 

爆炸 EXSOUR_IS 有机车间 

爆炸 EXTIME_IS 2008 年 8 月 26 日 6 时 45 分 

爆炸 EXLOC_IS 广西维尼纶集团有限责任公司 

爆炸 EXSOUR_IS 乙炔气体 

表 6 从报告 2 中提取的三元组 

Table 6  Triples extracted from Report 2  

实体 关系 实体 

爆炸 EXTIME_IS 2008 年 8 月 26 日 6 时 40 分 

爆炸 EXTARIS 20 人死亡、60 受伤 

爆炸 EXTAR_IS 厂区附近 3km 范围 18 个村屯及工厂职工、家属共 11500 多名群众 

大火 EXLOC_IS 广西维尼纶集团有限责任公司所属广西广维化工股份有限公司 

爆燃 EXDAM_IS 白雾 

爆燃 EXSOUR_IS 乙炔、乙醛、醋酸乙烯等易燃易爆气体 

静电火花 IGNIEXSOUR 乙炔、乙醛、醋酸乙烯等易燃易爆气体 

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



 爆  炸  与  冲  击 

Explosion and Shock Waves 

8 

 

爆炸 EXSOUR_IS 大量可燃液体和乙炔 

火源 IGNI_EXSOUR 大量可燃液体和乙炔 

表 7 从报告 3 中提取的三元组 

Table 7  Triples extracted from Report 3  

实体 关系 实体 

爆炸 EXTIME_IS 2008 年 8 月 26 日 6 时 40 分 

爆炸 EXLOC_IS 广西维尼纶集团有限责任公司所属广西广维化工股份有限公司 

爆炸 EXTAR_IS 共 11500 多名群众疏散 

爆炸 EXTAR_IS 导致 20 人死亡、60 人受伤 

爆炸 EXTAR_IS 共 11500 多名群众疏散 

爆炸 EXDAM_IS 冲击波 

爆炸 EXDAM_IS 大火 

冲击波 DAMAGE_TAR 合成、蒸憎、醇解、聚合等工段的部分建筑物和设备、管道 

冲击波 DAMAGE_TAR 罐场的储罐 

大火 DAMAGE_TAR 罐场的储罐 

合成、蒸憎、醇解、

聚合等工段的部分建

筑物和设备、管道 

TAREXTENT 震坏 

罐场的储罐 TAREXTENT 震坏 

爆炸

爆燃

静电火花

大火

广维化工...

大量可燃...

2008年8...

乙醛、醋...

乙炔

有机车间

乙炔气体

火源

导致20... 共11500...

多次爆炸

二次污染

罐场的...

合成、蒸...

2008年8...

冲击波

白雾

震坏

DAMAGE_...

CAUSE_DISAS

E
X

S
O

U
R

_
IS

EXNAME_IS

E
X

D
A

M
_

IS

 
图 3 意外爆炸毁伤知识图谱实例 

Fig.3  Instance of knowledge graph for accidental explosion damage 

2 实验与结果分析 

2.1 实验数据集 

数据集的数据来源包括互联网上爬取的领域内调查报告，以及 NTRL （National Technical Reports 

Library）、NASA （National Aeronautics and Space Administration）、DHS （Department of Homeland 

Security）等权威数据库的科研报告，专业报告，以及从意外爆炸领域的知名专著中提取的意外爆炸事

件调查报告。 

2.2 数据预处理 
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对数据进行标注，标注格式如图 4 所示。“text”为根据规则生成的待抽取文本，“event_list”为

在文本 text 中出现的所有意外爆炸毁伤领域事件的集合，“event_type”标记事件的类型，“trigger”

标记文本中出现的触发词，“ trigger_start_index”记录触发词在待抽取文本中出现的位置，

“argument_start_index”为论元在待抽取文本中出现的位置，“role”为论元角色，“argument”标记

文本中出现的论元。对于标记后的数据随机划分训练集、测试集和验证集，比例为 80%、10%和 10%。 

{"text"：" Explosion at A city intersection"，  "id"："01", 

"event_list":[ 

{"event_type"："explosion event"，"trigger"："explosion"，"trigger_start_index"：7， 

"arguments":[{"argument_start_index"：0, "role"："location"， "argument"："A city"，"alias":[]} ] 

} 

] 

} 

图 4 意外爆炸毁伤事件标注格式 

Fig.4  Format of accidental explosion damage event label 

2.3 评价指标 

将事件从非结构化的文本中抽取出来，规定只有在触发词和论元都正确抽取的前提下，才能认为

当前的事件抽取结果是正确的。采用事件抽取任务通用的精确率（Precision, P），召回率（Recall, R）

以及综合评价指标 F1(F1-Score)对知识图谱的构建结果进行评价。 

 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (5) 

 𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100% (6) 

 𝐹1 = 2 ×
𝑃×𝑅

𝑅+𝑃
× 100% (7) 

式中：TP 表示真实例，FN 表示反实例，FP 表示假实例，TN 表示真反例。 

2.4 实体对齐相似阈值分析 

对验证集中的实体进行余弦相似度计算，并进行匹配。选择不同的相似度阈值，分析实体匹配的

精确率，如图 5 所示。相似距离在 0.725 以上时，91%的样本匹配正确，因此将实体识别的阈值设为

0.725。当两个实体的相似值在阈值以上时，认为是匹配的，然后通过人工对部分错误实体进行修正。 

 

图 5 相似度阈值与实体对齐精确率关系 

Fig.5  Precision vs. similarity threshold curve 

2.5 实验结果分析 

为验证提出的模型在事件抽取任务中的性能，在自建的意外爆炸毁伤语料集上分别从事件分类和

事件元素分类两个方面进行实验评估。在事件分类实验中，选取了 BERT-BiLSTM-CRF（BERT   

Bidirectional Long Short-Term Memory Conditional Random Field）、BiLSTM-CRF和 DMCNN[17]（Dynamic 

Multi-pooling Convolutional Neural Network）作为对比模型。在事件元素分类任务中，选取了 C-BiLSTM
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（Cascade BiLSTM）、BERT-QA（BERT for Question Answering）和 DMCNN 进行对比。对比结果如

表 8 和表 9 所示。 

 

表 8 事件分类比较 

Table 8  Comparison of event classification  

模型 P R F1 

BERT-BiLSTM-CRF 71.4% 49% 57% 

BiLSTM-CRF 52.1% 44% 47.7% 

DMCNN 66.5% 53% 58% 

RoBERTa-GPLinker 69.2% 55% 61.0% 

表 8 显示，RoBERTa-GPLinker 在意外爆炸毁伤语料集上具有明显优势，其在事件分类任务中表

现出最好的综合性能 F1 值。RoBERTa-GPLinker 的召回率 R 相比于 BERT-BiLSTM-CRF 和 BiLSTM-

CRF 分别高出约 6%和 11%，这主要得益于 RoBERTa-GPLinker 在面对文本中触发词重叠问题时，仅

标注触发词的起始和结束位置，避免了传统序列标注模型在字符重叠情况下容易出现的遗漏问题。

RoBERTa-GPLinker 的精确度 P 略低于 BERT-BiLSTM-CRF，这是由于其将事件抽取建模为关系抽取

任务，触发词识别受到论元抽取误差的影响。与同是联合抽取模型的 DMCNN 相比，RoBERTa-GPLinker

的精确率 P 和召回率 R 分别提高 2.7%和 2%。 

表 9 事件元素分类比较 

Table 9  Comparison of event element classification  

模型 P R F1 

C-BiLSTM 47.3% 46.6% 46.9% 

BERT-QA 56.2% 50.7% 53.3% 

DMCNN 55.3% 52.2% 53.7% 

RoBERTa-GPLinker 63.4% 55.4% 59.1% 

表 9 中，RoBERTa-GPLinker 在事件元素分类中的综合性能指标 F1 值优于其他模型。相比于 C-

BILSTM，RoBERTa-GPLinker 精确率 P 和召回率 R 分别提高 16.1%和 8.8%，主要原因在于后者基于

序列标注，难以应对重叠和嵌套事件。相较于 BERT-QA，RoBERTa-GPLinker 在精确率 P 和召回率 R

上提升了 7.2%和 4.7%，得益于其采用动态全词掩码策略，更好地捕捉上下文语义。与 DMCNN 相比，

RoBERTa-GPLinker 在精确率 P 和召回率 R 上分别提升约 8.1%和 3.2%。 

为了分析重叠事件和嵌套事件对模型性能的影响，将验证集中的文本进行划分成无嵌套和重叠事

件、完全嵌套和重叠事件以及混合数据。采用不同模型进行事件类型检测。表 10 为不同数据下，各模

型的事件分类精确率 P。从表 10 可以看出，加入嵌套和重叠事件的文本后，各模型的事件分类精确率

P 有所下降。对完全是嵌套和重叠事件的文本中， RoBERTa-GPLinker 比 DMCNN 精确率 P 提高了

6.3%。 

表 10 不同数据下事件分类精确率比较 

Table 10  Comparison of the precision of event type classification under different datasets 

模型 混合数据 无嵌套和重叠事件 完全嵌套和重叠事件 

BERT-BiLSTM-CRF 71.4% 82.2% 64.7% 

BiLSTM-CRF 52.1% 68.3% 43.2% 

DMCNN 66.5% 78.6% 60.5% 

RoBERTa-GPLinker 69.2% 81.0% 66.8% 
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3 基于知识图谱的意外爆炸溯源应用 

3.1 爆炸源类型分析 

爆炸溯源是指通过收集、整合和分析多种信息，推理爆炸发生的机制、爆炸源类型等信息的工作。

本文应用通过利用爆炸事件现场的物证、痕迹、残余物等进行采集、分析和鉴定，初步推断可能涉及

的爆炸源类型。经过专家知识分析，本文将常见的意外爆炸事故的爆源物资类型归类为如表 11 的 11

类。 

表 11 爆源类型和说明 

Table 11  Type and description of explosion source 

编号 爆源类型 说明 

A 石油、煤油、汽油、酒精或其他液体易燃易爆品 无毒无异味 

B 天然气、煤气、酒精蒸汽、混合气体等气体爆炸 无毒无异味 

C 烷、苯、油漆等液态石化产品 有毒有异味 

D 烷、苯、烯类固态化工产品 有毒有异味 

E 烷、苯、烯类气态化工产品 有毒有异味 

F 炸药、火药、烟火药、推进剂等 含 C、H、硝基固态材料 

G 金属粉尘 铝、镁、硅等 

H 其他粉尘 面粉、木屑等 

I 压力容器 物理爆炸 

J 静电、雷电、电火花等 物理爆炸 

K 其他爆炸源 占比极少、不常见 

3.2 基于相似查询和贝叶斯分类的爆炸溯源 

基于相似查询和贝叶斯分类的爆炸溯源流程如图 6，主要包括如下步骤： 

（1）置信度优化的图谱向量化表示。使用基于置信度优化的 CompGCN[18]（Composition-based 

Multi-relational Graph Convolutional Networks）训练意外爆炸毁伤知识图谱，将意外爆炸知识图谱进行

向量化表示，得到事件的向量，这也是所有下游应用的基础。同时还要将所有爆炸案例的毁伤现象的

主要特征按照表 12 等级进行离散化。 

（2）爆炸特征向量化表示。在步骤（1）的基础上行将待溯源的爆炸案例描述向量化。 

（3）相似爆炸案例检索。利用余弦相似度查找相似案例，得到相似案例集合。 

（4）使用贝叶斯分类器[19]进行分类。对于相似案例集合中每一场历史上发生的爆炸案例，将其爆

炸源所属分类作为标签，爆炸事件中出现的爆炸现象、毁伤描述、目标、目标响应等信息作为贝叶斯

算法的输入，然后根据用户所给出的查询条件预测爆炸事件的爆炸源类型。根据贝叶斯准则，在某种

特征下每种爆炸源的概率如公式(8)所示。 

 𝑃(𝑐|𝑡) =
𝑃(𝑡|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑡)
 (8) 

其中，c 为表 11 预先定义的爆炸源类型标签，t 代表一场意外爆炸毁伤的特征信息，P(c)为爆炸源

类型为 c 的爆炸事件的先验概率，表示在相似案例集中 c类别分布的概率；P(t|c)为爆炸源种类为 c时，

在案例集中爆炸事件的特征为 t 的条件概率；P(t)表示在相似案例集合中爆炸特征为 t 的概率；P(c|t)为
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后验概率，表示当前发生了新的爆炸事件，并且得知了爆炸事件的信息，判断其爆炸源种类为 c 的概

率。 
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图 6 爆炸溯源流程 

Fig.6  Explosion traceability process 

表 12 爆炸现象描述及等级划分 

Table 12  Description and classification of explosion phenomena 

爆炸现象 现象描述 等级划分 等级标号 

爆炸成坑 坑深(m) 

[0，0.5） 1 

[0.5,1） 2 

[1,3) 3 

[3,5) 4 

>=5 5 

破片抛掷 破片最大飞行距离(m) 

[0,10) 1 

[10,30) 2 

[30,50) 3 

[50,100) 4 

>=100 5 

普通窗玻璃破坏 距离范围(km) 

[0,10) 1 

[10,50) 2 

[50,100) 3 

>=100 4 

爆炸火球 高度(m) 

[0,10) 1 

[10,30) 2 

[30,50) 3 

[50,100) 4 

>=100 5 

爆源物质等效 TNT 质量 质量(t) 

[0,0.5) 1 

[0.5,1) 2 

[1,2) 3 

[2,10) 4 

[10,20) 5 

[20,50) 6 

[50,100) 7 

[100,300) 8 
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爆炸现象 现象描述 等级划分 等级标号 

[300,500) 9 

>=500 10 

烟雾 颜色 

白色 1 

黑色 2 

红色或者粉红色 3 

气味  
无刺激性气味 1 

有刺激性气味 2 

在筛选出相似爆炸事件后，对所有事件元素进行统计然后按照表 12 进行处理，将其转为便于贝

叶斯算法处理的格式。对应的事件元素采用数值，“-1”代表该元素没有出现，正值整数代表该事件元

素出现，且该数值描述该毁伤元的严重程度，数值越大毁伤情况越严重。 

3.3 溯源案例 

以 2020 年 8 月 4 日黎巴嫩贝鲁特港口区爆炸[20,21]为例进行溯源。融合相关的报道得到该爆炸的

爆炸现象描述包括“剧烈爆炸、升起一团红色烟雾、巨大的冲击波、粉色蘑菇云、港口及港口半径 100 

米内的建筑在 1 秒内被夷为平地”。根据爆炸现象描述及以及其主要特征参数等级分类作为爆炸源的

特征，进行相似查询，得到如表 13 的相似历史爆炸案例。 

表 13 相似意外爆炸事件 

Table 13  Similar accidental explosion events 

序号 c 爆炸现象 爆炸现象描述 

1 F 普通窗玻璃破坏；爆炸成坑；烟雾 范围 60km；直径约 120 米；红色蘑菇云。 

2 D 普通窗玻璃破坏；爆炸成坑 范围 10km；深度 4.57 米。 

3 F 普通窗玻璃破坏；爆炸成坑；破片；烟雾和烟 范围 2km；深 2m；飞出 400m；黑色火焰。 

4 F 普通窗玻璃破坏；破片；爆炸成坑；烟雾 
范围 5km；飞出 100m 外；直径 7m，深约 1m; 白色，

红褐色烟雾。 

5 F 普通窗玻璃破坏；爆炸成坑；烟雾 
范围 500m；距离 29m；直径范围 15.6m，深度 1.9m；

灰白色蘑菇云。 

6 E 普通窗玻璃破坏；烟雾 范围 5km；高约 15m; 红色。 

7 F 普通窗玻璃破坏；烟雾 约 110 公里；约 150 米高；红色蘑菇云。 

将表格 13 处理为贝叶斯算法的输入格式，-1 代表该爆炸没有出现这种毁伤元或者调查没有得到

相关的数据，结果如表 14 所示。 

经过贝叶斯分类得到该爆炸源为表 11 中的 F 类，即为“炸药、火药、烟火药、推进剂等”。事后

多方调查表明，实际爆炸源主要物资为硝酸铵，与基于知识图谱溯源结果吻合[20,21]。与传统的人工溯

源相比，基于知识图谱的意外爆炸溯源能够同时从海量的爆炸数据中搜索数据，在向量化表示的知识

图谱中，相似内容的向量空间分布是靠近的，因此能够通过相似分析发现更多的潜在的相似的爆炸案

例，避免人工识别的不准确和遗漏。 

表 14 贝叶斯算法输入 

Table 14  Input of Bayesian algorithm 

编码 c 冲击波 爆炸成坑 烟雾 破片 

1 F 4 5 3 -1 

2 D 2 4 -1 -1 

3 F 1 3 2 5 

4 F 1 5 1,3 -1 
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5 F 1 3 1,2 2 

6 E 0 -1 3 -1 

7 F 3 -1 3 -1 

4 结 论 

针对意外爆炸毁伤领域的知识图谱构建问题进行研究，提出以事件联合抽取模型为核心的意外爆

炸知识图谱构建方法，并在构建的知识图谱上进行了意外爆炸溯源应用分析，得到以下主要结论。 

（1） 针对意外爆炸毁伤领域文本中存在事件重叠和嵌套的情况，基于动态掩码的事件联合抽取

模型可以较好的提取出事件信息。在意外爆炸毁伤语料库上，相较于现有抽取模型，提出的事件联合

抽取方法在事件分类上，精确率 P 以及召回率 R 分别提高至少 2.7%以及 2%，因为模型在面对文本中

触发词重叠问题时仅标注触发词的起始和结束位置，避免了传统序列标注模型在字符重叠情况下容易

出现的遗漏问题。在事件元素分类任务中，综合 F1 值、精确率 P 和召回率 R 指标分别至少提升 5.4%，

7.2%和 3.2%。 

（2）所构建的意外爆炸知识图谱具备良好的下游评估与推理支持能力。在溯源分析中，首先对知

识图谱进行向量化表示，随后从贝鲁特港口区爆炸的相关文献报告中抽取爆炸描述，通过向量相似性

检索在知识图谱中查找类似爆炸事件，最终利用贝叶斯分类方法准确推断爆炸源种类。基于知识图谱

的溯源与传统的人工溯源相比，速度和准确性都有较大的提高，也表明，所建立的意外爆炸知识图谱

能够适应毁伤效应的下游分析应用。 
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