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摘要：为解决文本类地铁应急处置流程存在的流程顺序关

系 不 明 确 、流 程 执 行 人 员 模 糊 等 问 题 ，提 出 了 基 于

BiLSTM-CRF（Bidirectional Long Short-Term Memory-
Conditional Random Field）的地铁应急处置知识抽取与推理

方法。首先，利用BiLSTM-CRF方法对地铁应急处置流程

的文本资料进行命名实体识别，完成文本资料的知识抽取；

其次，选用TransD模型对识别后实体数据进行知识推理，从

而完成以实体和属性对为节点、关系对为边的知识图谱构

建；最后，利用Neo4j图数据库对构建的地铁应急处置流程知

识图谱进行了可视化展示和案例分析。研究结果表明，基于

BiLSTM-CRF 的知识抽取模型的精确率、召回率和 F1 值

均达到了 90%以上，且基于BiLSTM-CRF的TransD模型

的推理结果准确率提升了 22.92%，保证了知识图谱构建的

准确性，可为地铁应急管理提供决策支持。

关键词：地铁应急处置；知识图谱；条件随机场的双向长短

时网络；TransD模型；知识抽取
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Abstract：To address issues such as the unclear sequence 

of procedures and ambiguity in the personnel responsible for 
executing the emergency response procedures in text-based 
metro emergency response processes， this paper proposes 
a knowledge extraction and knowledge reasoning method for 
metro emergency response procedures based on knowledge 
graph of bidirectional long short-term memory- conditional 
random field （BiLSTM-CRF）. First， the BiLSTM-CRF method 
is used to identify the named entity of the text data of the 
metro emergency response process， and complete the 
knowledge extraction of the text data. Then， the TransD 
model is selected to conduct knowledge inference on the 
identified entity data， thereby completing the construction 
of a knowledge graph with entities and attribute pairs as 
nodes and relational pairs as edges. Finally， the Neo4j graph 
database is used to visualize and analyze the knowledge 
graph of metro emergency response process. The research 
results show that the precision， recall， and F1 value of the 
knowledge extraction model based on BiLSTM-CRF have all 
reached more than 90%， and the accuracy of the inference 
results of the TransD model based on BiLSTM-CRF has 
increased by 22.92%， ensuring the accuracy of knowledge 
graph construction and providing decision support for 
subway emergency management.

Keywords： metro emergency response； knowledge 
graph；bidirectional long short-term memory- conditional 
random field (BiLSTM-CRF)；TransD model；knowledge 

extraction 

城市地铁系统的复杂性和其突发事件的不可预

测性要求有一个清晰、高效的应急处置流程。现阶

段，大多数地铁运营公司均以普通文档的形式对突
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发事件应急处置流程进行了保存，但没有进行系统

整理和数字化存储，且文本类应急处置流程存在结

构化程度低、不易快速查阅、处置流程不明确等问

题，因此，为了满足应急处置准确性、便捷性和普适

性的要求，对地铁应急处置流程进行建模分析，对于

地铁应急管理具有十分重要的实践和理论意义。

知识图谱可以从多种类型的复杂数据中抽取实

体和关系，转化为简单、清晰的“头实体—关系—尾

实体”的三元组，以图数据的方式对文本数据进行结

构化存储和展示［1］，被广泛应用于地理［2］、医疗［3］、图

书档案［4］等领域。现有关于知识图谱在城市交通领

域的研究大多集中于知识图谱的构建以及结果预测

方面。Zhang等［5］和Zhou等［6］利用知识图谱的方法

分别实现了交通事故推理和城市道路拥堵区域的预

测。朱广宇等［7］基于构建城市轨道交通突发事件知

识图谱，结合关系图卷积神经网络模型提出一种城

市轨道交通突发事件演化结果预测方法。此外，知

识图谱也被运用于铁路运维［8］。林海香等［9］从实际

出发，提出了基于建筑信息模型和数据驱动的铁路

设备运维多模态知识图谱构建方法。上述研究表明

知识图谱在基于交通流量、交通事故等数字型数据

的挖掘、处理和应用等领域有着较好的研究前景，虽

然已有知识图谱研究基于铁路运营文本数据进行了

相关探索，但在地铁应急管理领域的文本类数据应

用尚未开展相关研究。因此，文本类地铁应急处置

数据因描述多样化，容易导致流程表述不清、执行人

员职责模糊等问题，这对构建精准、高效的地铁应急

处置流程知识图谱提出了更高要求。

知识图谱的构建采用自然语言处理（Natural 
Language Processing，NLP）方法对文本资料进行命

名实体识别（Named Entity Recognition，NER），以实

现实体标注和关系链接［10］。当前，命名实体识别应用

比较广泛的方法有卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）、长短时记忆网络（Long 
Short-Term Memory，LSTM）、双向长短时记忆网络

（Bi-directional Long Short-Term Memory，BiLSTM）

等。在此基础上，条件随机场（Conditional Random 
Field，CRF）被引入了BiLSTM模型构成了BiLSTM-

CRF模型，进一步提升了命名实体识别的准确度，逐

渐成为了命名实体识别的主流方法［11-12］。目前，

BiLSTM-CRF模型在文本类地铁应急处置流程领域

尚未有相关应用，但由于模型的双向性，更适用于文

本类地铁应急处置流程的专业术语识别和上下文联

系紧密的文本处理。因此，本文将BiLSTM-CRF模

型用于地铁应急处置流程文本数据的实体识别。

基于此，需要利用知识推理模型来挖掘潜在的实

体关系，用于实现文本类地铁应急处置流程知识图谱

的构建。现阶段，应用最为广泛的推理模型有TransE
（Translation Embedding）［13］、TransH（Translation on 
Hyperplanes）模型［14］、TransR（Translation by Relation-

specific Matrices）模 型［15］、TransD（Translation via 
Dynamic Mapping Matrix）模型［16］。上述模型均是基

于Word2vec模型扩展而来，基本原理是将词映射为

结构化的向量，通过计算向量间的距离来刻画实体之

间的语义关联［17］。其中，TransD模型更适用于多对多

的复杂网络结构和关系推理［18］，更适合处理地铁应急

处置流程中多主体间的相互联系，因此，选取TransD
模型来实现地铁应急处置流程的知识推理。

综上，为解决地铁应急处置流程的文本数据存

在结构化程度低、不易快速查阅、处置流程不明确等

问题，利用BiLSTM-CRF方法对地铁应急处置流程

文本进行实体识别，完成文本类地铁应急处置流程

的知识抽取并进行结构化存储。在此基础上，通过

知识推理将上述结构化数据以知识图谱的方式实现

对文本类地铁应急处置流程的模型构建，以图形方

式代替文本信息实现地铁应急处置流程的清晰可视

化展示以及流程关系间的深度挖掘。

1 问题描述 

1. 1　现有应急处置流程案例分析　

现阶段大多数地铁运营公司均以普通文档的形

式对突发事件应急处置流程进行了保存。但受限于

各地铁公司发展现状、中文语言灵活多变等原因，一

方面导致了现有的文本类地铁应急处置流程对同一

应急事件的描述存在多样化的差异，另一方面也暴

露了文本描述的地铁应急处置流程存在流程顺序关

系不明确、流程执行人员模糊、流程间联系不紧密等

问题，以某地轨道交通火灾应急处置流程为例［19］，具

体示例如下所示。

例1　“步骤2、确认为火灾误报警，由车站行车

值班员消音处理后向环控调度报告故障；步骤 3、确
认为真实火灾，且为可控制火灾时，由车站人员现场

灭火处理。”

例2　“步骤5、车站行车值班员报行车调度、环

控调度、站长、部门安全生产专员、119，视情况拨打

120、110；步骤 6、值班站长启动乘客疏散应急预案，

通知站台岗疏散站台乘客。”
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例3　“（处置流程A）步骤4、车站行车值班员报

行车调度、环控调度、站长、部门安全生产专员、119，
视情况拨打120、110。（处置流程B）步骤3、指令车站

将FAS主机切换到自动位置，执行相应的火灾模式。

做好引导协助疏散并视情况拨打119、120、110。”
例 1 显示了在同一处置流程中步骤 2 和步骤 3

之间并不是标号的顺序关系，而是 2个步骤不可能

同时发生的互斥关系，应急处置流程顺序关系不明

确导致应急处置人员按照处置流程操作时需要选择

判断，一定程度上影响了应急处置效率。例 2为车

站值班人员的应急处置流程步骤，但其相邻 2个步

骤的应急处置执行人员发生变动，不易于应急处置

操作的开展。例 3罗列了 2套应急处置流程中的一

项步骤，且 2个步骤之间存在先后顺序关系，表明 2
套流程之间存在相应的处置关系，但通常缺失对上

述情况的描述，存在流程间联系不紧密的问题。

1. 2　基于知识图谱的地铁应急处置流程构建　

为解决上述问题，利用BiLSTM-CRF方法对地

铁应急处置流程文本进行实体识别，并通过知识推

理以知识图谱的方式实现文本信息的数据化存储和

流程关系间的深度挖掘。

采用基于 BiLSTM-CRF 的地铁应急处置流程

知识图谱的构建，首先需要收集基础文本资料并明

确主体流程与流程间的相互关系。其次，运用

BiLSTM-CRF 方法将数据按照实体、关系、属性的

类别进行命名实体识别，即知识抽取过程。命名实

体识别后的数据经知识推理后完成实体对、关系对

和属性对存储。最后，选用TransD模型进行知识推

理用于明确流程实体之间的相互关系，即以“头实体

—关系—尾实体”三元组的形式描述实体及其之间

的关系，从而实现以实体和属性对为节点、关系对为

边的知识图谱构建。三元组示例如下，文本描述内

容为“地铁站台发生了火灾”，基于BiLSTM-CRF方

法和TransD模型即可完成“火灾—事件地点—地铁

站台”三元组的构建，其中“火灾”为头实体，“地铁站

台”为尾实体，“事件地点”为关系，头实体通过关系

指向尾实体，表明应急事件“火灾”发生的地点为“地

铁站台”。最后，基于Neo4j平台将三元组数据以图

结构方式进行展示，从而完成文本类地铁火灾应急

处置流程的知识图谱的搭建。

地铁应急处置流程知识图谱通过对基础数据的

知识抽取和知识推理从而实现数据存储和图谱构

建，所述流程如图 1所示。其中基础数据包括应急

处置预案、应急操作规范、应急处置评价等，然后依

照事件主体、事件等级、事件原因等特征信息分类对

基础数据进行知识抽取，同时对相关特征信息进行

知识推理，完成概念图谱、案例图谱、逻辑图谱等不

同类型的图谱构建。

2 基于BiLSTM-CRF的命名实体识别

地铁应急处置流程包含了许多步骤和环节，而

BiLSTM-CRF 可以同时考虑正向和逆向的上下文

信息，可以充分考虑每个步骤与其前后环节之间的

相互联系，从而提高命名实体识别的准确性。此外，

BiLSTM-CRF 可以通过多层的非线性变换去捕捉

到地铁应急处置流程中的复杂语义信息，且以往研

究表明BiLSTM-CRF 在实现量化数据的序列标注

方面有很好的效果［9-10］。因此，选用 BiLSTM-CRF
进行命名实体识别可以实现地铁应急处置流程基本

语义资料的知识抽取。

命名实体识别是基于构建好的文本数据集而展

开，其中文本数据集构建需要通过数据收集、数据清

洗、实体划分、实体标注等步骤完成，也是搭建知识

图谱的首要步骤。首先，将从互联网搜集到的地铁

应急处置流程文本案例作为实验的数据集，其中包

括上海、兰州、南昌等地铁在站台、轨道、区间、列车

等场所的应急处置流程。然后对收集到原始文本数

据进行清洗，处理数据中的噪声和错误，如：无关信

息、特殊字符、HTML标签等，同时标准化文本数据

的格式和结构，以便后续处理。其次是实体划分，将

地铁应急处置流程内容赋予其对应的类别。

如表 1 所示，在地铁应急处置流程中涉及实体

有应急事件、事件地点、处置人员、处置组织、应急处

置流程等，各实体均有其涉及的相关属性，各实体之

间存在顺序、因果、并发、协同、互斥、隶属等关系。

图1　地铁应急处置流程知识图谱构建流程信息

Fig. 1　Knowledge graph construction process infor⁃
mation of metro emergency response process
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基于此，对文本数据采用BMEO标注方法进行

实体标注，其中B表示实体的开头，M表示实体的中

间部分，E表示实体的结尾，O表示非实体数据。根

据地铁应急处置流程知识图谱构建需求定义相关标

注符号如表 2所示。以“车站安全员接到火灾报警

信息后，立即报告车控室”这一事件为例，基本语义

资料中利用BMEO标注结果示例如表3所示。

根据上述实体划分和实体标注的方法，将每一

个地铁应急处置流程文本标注为原文序列、索引序

列、命名实体序列、关系序列，组成一个序列集合

{s0，s1，s2，s3}。对上述序列进行编码得到具有相同纬

度、长度为样本字符的长度、由特征向量组合而成的

文本词序列向量。在此基础上，将文本词序列向量

引入BiLSTM-CRF中，完成命名实体标注用于地铁

应急处置流程图谱的构建，BiLSTM-CRF流程见图

2，图中字母上箭头表示神经网络的传播方向。

BiLSTM-CRF主要包括输入层、前向LSTM层和后

向LSTM层（即BiLSTM层）、输出层、CRF层。

（1）输 入 层 是 由 文 本 词 序 列 向 量

{x1，x2，x3，…，xn}经Word2vec工具转化为词向量序

列{X1，X2，X3，…，Xn}而来，Word2vec词向量工具将

预处理的词序列转换为低维且计算机可处理的词向

量，并含有初始语义信息［15］。

（2）BiLSTM 层（即 前 向 LSTM 层 和 后 向

LSTM层）对输入的词向量进行语义信息建模，并进

行前后向拼接后输出。在该层中，每一个 hn 即为一

个LSTM，LSTM神经元结构如图3所示。

图 3实现过程如下，对于 t时刻，输入的内容包

括 t时刻的输入向量Xt（即输入层的词向量），上一时

表1　地铁应急处置流程中实体、关系、属性信息

Tab. 1　Entity, relationship, and attribute information in the metro emergency response process

相关实体

应急事件
事件地点
处置人员
处置组织

应急处置流程

涉及属性

事件原因、事件等级等
地点名称

人员名称，所属组织等
组织名称

流程名称、流程内容、流程进度等

存在关系

顺序关系、因果关系、并发关系、协同关系等
并发关系、协同关系等

顺序关系、并发关系、协同关系、隶属关系等
顺序关系、并发关系、协同关系、隶属关系等

顺序关系、因果关系、并发关系、协同关系、互斥关系等

表2　实体标注定义示例

Tab. 2　Example of entity annotation definition

实体名称

地铁应急事件
应急处置流程

事件地点
事件原因
处置人员
处置组织

标注符号

OBJE（Object）
PROCE（Process）
PLACE（PLACE）
CAUSE（CAUSE）
NAME（NAME）

ORG（Organization）

表3　BMEO标注结果示例

Tab. 3　Example of BMEO labeling results

索引编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

标注

B-NAME
M-NAME
M-NAME
M-NAME
E-NAME

O
O

B-OBJE
E-OBJE

O
O

索引编号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

标注

O
O
O
O
O
O
O
O

B-ORG
M-ORG
E-ORG

图2　BiLSTM-CRF命名实体识别流程

Fig. 2　Flowchart of BiLSTM-CRF named entity rec⁃
ognition

图3　LSTM神经元结构

Fig. 3　Structure of LSTM neuron
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刻的状态信息 Ct - 1 和隐藏层输出信息 ht - 1，σ 为

sigmoid函数，tanh为激活函数，完整计算步骤为

ft = σ (W f，x xt + W f，hht - 1 + b f) （1）

it = σ (W i，x xt + W i，hht - 1 + b i) （2）

C͂t = tanh (WC，x xt + WC，hht - 1 + bC) （3）

Ct = itC͂t + ftCt - 1 （4）

ot = σ (Wo，x xt + Wo，hht - 1 + bo) （5）

ht = ot tanh (Ct) （6）

式中：ft、it 和 ot 分别为遗忘门限、输入门限和输出门

限的输出；W f，x、W i，x 和Wo，x 为x t 在 3个门限的输出

权重；W f，h、W i，h 和Wo，h 为 h t - 1 在 3个门限的输出权

重；WC，x 和WC，h 分别为实时序列特征 C͂t 的权重；b f、

b i、bo和bC分别为计算3个门限和实时序列特征时的

偏差量。

（3）输出层就是将前向LSTM和后向LSTM输

出信息拼接，作为BiLSTM的输出，即输入词向量的

相对应的标注概率分布。

Yn =[ hn； hn ] （7）

（4）CRF 层 通 过 转 移 概 率 矩 阵 用 于 修 正

BiLSTM输出，最后得到文本序列的最优标记。假

设对于文本序列{x1，x2，…，xn}的预测标签序列为

{y1，y2，…，yn}，它的最佳得分计算步骤为

f (x，y)=∑
i ∈ n

( )Ayi，yi + 1 + Ki，yi （8）

式中：Ayi，yi + 1 为标签 yi 之后是标签 yi + 1 的概率，即转

移概率矩阵；Ki，yi
为第 i个字符映射到第 yi 个标签上

的概率，即BiLSTM的输出概率矩阵。

最后，CRF层会将得分最高的标注序列输出，从

而实现命名实体识别完成知识抽取，从而实现从文

本数据抽取实体的过程。

3 基于TransD的三元组关系搭建 

TransD 模型通过计算实体间（头实体和尾实

体）之间的相似性，从而实现三元组的关系搭建，即

实体关系抽取过程。TransD 模型将知识图谱中的

实体编码为关系空间中的低维嵌入向量，从而实现

实体在向量空间中的映射，而每个实体关系对都被

视为嵌入空间中的平移。

如图 4所示，在TransD模型中每个实体或者关

系都由2个向量表示，一个向量 ( p，r，q)用于描述头

尾实体 ( p，q)两者关系 r的实际意义，另外一个为投

影向量 ( ps，rs，qs)，用于构建映射矩阵［16］。此外，三元

组中头实体和尾实体大部分情况下具有不同实际意

义，因此，对头尾实体选取了不同的映射矩阵进行转

换，其中，头实体映射矩阵 Mrp 和尾实体映射矩阵

Mrq定义为
Mrp = rs pT

s + I （9）

Mrq = rsqT
s + I （10）

式中：I为单位矩阵。上述公式表明映射矩阵是由实

体和关系共同决定的，因此投影向量可以表示为
p⊥ =Mrp p （11）

q⊥ =Mrqq （12）

TransD模型得分函数定义为

fr ( p，q)=- p⊥ + r - q⊥
2

2
（13）

式中： . 2是L2范数，表示向量各元素的平方和然后

求平方根，用于描述空间上2个向量矩阵的直线距离。

为了防止模型过拟合，对式（12）涉及的向量设

置了相关约束，为

 H 2 ≤ 1，H ={ p，r，q，p⊥，q⊥} （14）

对于TransD模型而言，正确三元组期望得分越

高越好，错误三元组期望得分越低越好，因此

TransD模型的损失函数如式（15）所示：

L loss = ∑
( )p，r，q ∈ B

∑
( )p′，r，q′ ∈ B′

[ ]γ + fr ( )p′，q′ - fr ( )p，q

（15）

式中：B为正三元组集合，即正确三元组集合；B′为
负三元组集合，即头实体或者尾实体是错误的三元

组集合。因此，负三元组 ( p′，r，q′)是基于正三元组

实体对 ( p，r，q)挑选出来的，而 p′和 q′是分别以 tpp/
（tpp+hpq）和 hpq/（tpp+hpq）的概率替换而得，其

中，tpp 表示每个头实体对应的尾实体数量的平均

值，hpq表示每个尾实体对应头实体数量的平均值；γ
为超参数，用于均衡正负三元组之间的间隔。

根据上述 TransD 模型，即可实现在给定的

图4　TransD模型原理

Fig. 4　Schematic diagram of TransD model
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( p，r )或者 (r，q)情况下补充对应的 q或 p，从而完成

知识推理的过程，实现了三元组的构建，所有三元组

组合在一起即是知识图谱。

4 实验结果与分析 

4. 1　基于 BiLSTM-CRF 的命名实体识别　

以地铁火灾应急为例，选取上述构建文本数据

集中地铁火灾应急处置流程的文本数据进行命名实

体 识 别 。 实 验 在 NVIDAI GeForce RTX3060 
LapTop GPU上进行，编程语言采用Python 3. 6，实
验所用的深度学习框架为PyTorch 1. 5，同时使用了

Word2vec 0. 3. 1 作为词嵌入工具。实验选取其中

50%数据，总计 1 184份段落文本、182 576字节数，

作为命名实体识别的训练集，再选取 25%数据，总

计 592份段落文本、92 123字节数据作为验证集，剩

余25%数据，总计592份段落文本、97 684字节数据

作为测试集。基于此，选取了精确率（Precision，P）、

召回率（Recall，R）、F1值（F1-score，F1）来评估命名

实体识别性能指标，上述 3个指标被广泛应用于信

息检索和统计学分类领域，常用于评价结果的质量，

即表征命名实体识别的准确性。其中，精确率P和

召回率R大于等于90%时，表明模型的全面性和准

确性均具有较好的表现，F1值综合考虑精确率和召

回率，当F1值达到 80%以上时，说明模型具备较好

的性能。各计算式分别为

P = TP

TP + FP
× 100% （16）

R = TP

TP + FN
× 100% （17）

F1 = 2PR
P + R

× 100% （18）

式中：TP 为正样本预测为真数量；FP 为负样本预测

为真数量；FN为正样本预测为假数量。

根据上述评价指标公式和数据划分，用训练集

和验证集进行模型训练和验证，并将训练好的模型

在测试集上进行预测，计算结果如表 4所示。由表

中数据可知，该模型在测试集上的精确率、召回率和

F1值均大于90%，证明BiLSTM-CRF在该数据集上

有着良好的表现，可以对地铁火灾应急处置流程文

本数据实现较好的实体识别效果，可进行知识抽取

后完成知识图谱搭建。

4. 2　TransD模型的三元组构建　

基于实体识别的三元组数据集，使用TransD模

型进行关系推理，并选取TransE、TransH推理模型

进行推理结果对比分析。3种模型均选用随机梯度下

降法更新嵌入向量，模型学习率设置为0. 01，实体和

关系的向量维度设定为100，正负三元组之间的最小

间隔 设置为 1，迭代次数为 500［20］。为了对比 3种模

型的推理结果，选用了平均排名（Mean Rank，MR）、平

均倒数排名（Mean Reciprocal Rank，MRR）和预测结果

前 m 项准确率（Prediction results accuracy of top m，

PHits@m）作为评价指标，各评价指标计算式为

MR = 1
|| D ∑

i ∈ D

ri （19）

MRR = 1
|| D ∑

i ∈ D

1
ri

（20）

PHits@m = 1
|| D ∑

i ∈ D
∏ ( )ri ≤ m ，m ={ }1，3，10     （21）

式中：D为所有三元组集合；ri为第 i个三元组的推理

排名；∏ ( )ri ≤ m 为第 i个三元组是否满足m的排名

要求，满足为1，否则为0。
根据指标计算公式（19）—（21），考虑BiLSTM-

CRF 对知识图谱构建的影响，分别对 TransD、

TransE、TransH 这 3 个模型的推理结果进行展示，

具体如表5所示。一般MR值越低、MRR值和PHits@m值

越高，模型推理结果越好。由表可知，无论有无

BiLSTM-CRF用于知识图谱构建，TransD模型的推

理效果均是最优，各项评价指标均优于 TransE 和

TransH模型。以MRR和PHits@10 评价指标为例，采用

了BiLSTM-CRF的TransD模型MRR的推理结果比

不采用BiLSTM-CRF的TransD模型MRR推理结果

提高了 29. 09%，而在PHits@10 方面，采用了BiLSTM-

CRF 的 TransD 模型推理结果比不采用 BiLSTM-

CRF 的 TransD 模型提升了 22. 92%。因此，在

BiLSTM-CRF的基础上运用TransD模型进行三元

组搭建效果更好，更适用于地铁火灾的应急处置流

程知识图谱构建。

4. 3　基于BiLSTM-CRF的地铁火灾应急处置流程

知识图谱　

地 铁 火 灾 应 急 处 置 流 程 知 识 图 谱 ，是 以

BiLSTM-CRF 的命名实体识别后的实体数据集为

表4　命名实体识别结果

Tab. 4　Results of named entity recognition

数据集

训练集
验证集
测试集

P/%
89. 45
90. 72
91. 74

R/%
88. 59
90. 58
90. 23

F1/%
88. 35
90. 19
91. 47
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基础，以TransD模型推理的三元组为框架搭建而成

的。Neo4j图数据库被用于地铁火灾应急处置流程

知识图谱的可视化展示和数据存储，如图 5 所示。

图中每个圆圈都代表了一个实体，各实体均由文字

描述的箭头相互关联，即实体间的相互关系。其中，

含数字的圆圈表示地铁应急处置流程，剩余白色字

体所在圆圈分别表示地铁突发事件、事件发生地点、

应急处置部门以及应急处置人员。

5 案例分析 

目前面向地铁火灾应急处置流程知识图谱的研

究成果极少，因此采用案例对比分析的方式来考量

基于BiLSTM-CRF 的地铁火灾应急处置流程知识

图谱的可靠性。

5. 1　单一应急处置流程案例分析　

以地铁气体灭火防护区（接报设备区）发生火灾

时应急处置流程为例，其基于BiLSTM-CRF所构建

的地铁火灾应急处置流程知识图谱如图6所示。如

图6中椭圆所示，应急处置流程2和3以及应急处置

流程4和5均为互斥关系，而不是如同文本描述的简

单的标号顺序的处置关系。因此，知识图谱不仅明确

表示出流程间的顺序关系还展示出了流程间存在互

斥关系，解决了文本描述的应急处置流程顺序关系不

明确的问题，同时不需要应急处置人员多次进行选择

判断，提高了处置人员执行流程时的处置效率。

此外，如图 6中方框所示，该流程中存在 2个主

要应急处置流程执行人员，其中执行流程1—5的处

置人员为车站值班员，而执行流程6—9的处置人员

是值班站长。因此，基于BiLSTM-CRF的地铁气体

灭火防护区应急处置流程知识图谱可以更直观准确

给出应急处置流程的执行人员，解决了文本描述的

应急处置流程存在的流程执行人员模糊的问题，从

而避免执行人员不明确造成的应急处置延误或应急

处置流程实施不当的问题。

5. 2　同一场景下不同应急处置流程案例分析　

当地铁发生突发事件时，执行应急处置流程的

处置人员不同会导致相应的应急处置流程也有所不

同。同样以地铁气体灭火防护区（接报设备区）发生

火灾时应急处置流程为例，构建了同一场景下不同

应急处置流程知识图谱，具体如图7所示。

不同于文本描述中由车站值班员和环控调度人

员分别执行的应急处置流程，这 2个流程在同一场

表5 推理结果对比

Tab. 5　Results of comparison of inference

构建方式

有BiLSTM-CRF

无BiLSTM-CRF

推理模
型

TransD
TransE
TransH
TransD
TransE
TransH

MR

81. 74
362. 76
116. 13
146. 74
386. 72
161. 01

MRR

0. 71
0. 43
0. 68
0. 63
0. 41
0. 62

PHits@m

m=1
60. 65
35. 22
59. 46
48. 48
32. 16
53. 61

m=3
72. 03
47. 65
70. 67
65. 34
43. 46
63. 72

m=10
79. 47
54. 60
78. 93
73. 65
51. 98
70. 32

图5　基于BiLSTM-CRF的地铁火灾应急处置流程知识图谱示例（部分）

           Fig. 5　An example of the knowledge graph of metro fire emergency response process based on 
BiLSTM-CRF (part)
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图7　基于BiLSTM-CRF的地铁气体灭火防护区火灾应急处置流程知识图谱

Fig. 7　Knowledge graph of fire emergency response process in metro gas fire extinguishing protection zone 
based on BiLSTM-CRF

图6　基于BiLSTM-CRF的地铁气体灭火防护区火灾单一应急处置流程知识图谱

Fig. 6　Knowledge graph of single emergency response process for fire in metro gas fire extinguishing protec⁃
tion zone based on BiLSTM-CRF
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景下相互独立，彼此之间并无直接关联。根据图 7
中圆角矩形框可知，环控调度人员执行完相应的处

置流程 3之后，车站值班人员才可执行对应的处置

流程4，2个不同应急处置流程之间存在先后顺序联

系。综上，基于BiLSTM-CRF的地铁气体灭火防护

区应急处置流程知识图谱不仅对同一流程之间的相

互关系进行展示，还对同一场景下不同应急处置流

程之间的关系也进行了展示，并实现了同一场景下

不同应急处置流程的关系推理，确保了应急处置流

程的连贯性和有效性。

5. 3　不同案例样本量的对比分析　

为了进一步验证基于 BiLSTM-CRF 构建的地

铁应急处置流程知识图谱的准确性和可靠性，仍以

地铁火灾应急事件为例，分别计算了不同案例样本

量下的三元组搭建的准确率（Accuracy，A），即搭建

正确的结果占总样本的分数，具体计算如式（22）所

示，其结果如表6所示。

A = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（22）

式中：TN为负样本预测为假数量。

由表 6数据可知，有BiLSTM-CRF的三元组搭

建准确率优于无BiLSTM-CRF 的三元组搭建准确

率，且随着案例样本数量的增加，三元组搭建准确率

也随之上升，当案例样本量为 30时，三元组搭建准

确率为 82. 74%，有较好的准确性。因此，数据量越

多越能保证构建三元组的准确性，从而提升了所示

地铁应急处置流程知识图谱的可靠性，实现了对文

本类地铁应急处置流程的优化。

6 结论 

基于 BiLSTM-CRF 的地铁应急处置知识抽取

与推理方法进行研究，解决目前文本类地铁火灾应

急处置流程存在的结构化程度低、没有形成数字化

存储、流程顺序关系不明确、流程执行人员模糊等问

题，并利用 Neo4j 图数据库实现地铁应急处置流程

知识图谱的可视化展示，为地铁应急管理提供辅助

决策支持。实验结果表明，基于BiLSTM-CRF的知

识抽取模型的精确率、召回率和F1值均大于 90%。

与此同时，基于BiLSTM-CRF推理模型的结果准确

率 比 不 采 用 BiLSTM-CRF 推 理 模 型 提 升 了

22. 92%，保证了知识图谱构建的准确性。此外，基

于知识图谱的地铁应急处置流程仍可开展进一步的

深入研究，未来可收集更多地铁火灾应急处置流程

用于完善知识图谱的构建，并可研究多种地铁应急

场景下的应急处置流程知识图谱的构建，从而实现

面向地铁应急的智能调度辅助决策系统的构建。
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