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摘　 要: 大型工程施工过程中产生了海量的安全隐患排查记录, 蕴含了多类隐患要素关联知识, 对工

程安全管控有重要参考意义。 然而, 通过人工手段进行隐患危险源信息抽取与其内在关联挖掘耗时费

力, 难以及时反馈现场管控。 提出一种基于通用信息抽取(Universal
 

Information
 

Extraction, UIE)框架

与改进 Apriori 算法的隐患危险源实体智能抽取与知识挖掘方法。 首先, 基于 UIE 框架构建危险源实

体识别模型, 确定实体抽取提示标签, 并通过小样本微调实现高效、 准确的危险源实体自动抽取; 然

后, 提出考虑隐患数据类型约束改进 Apriori 算法流程, 进行多要素关联规则的挖掘与可视化。 实例

分析表明, 所提出的危险源实体抽取模型在验证集与测试集上的 F1 值分别达到了 0. 892 和 0. 886,
显著高于基础模型的 0. 253 与 0. 307, 在整体模型上的危险源实体识别率提高了 36. 66%; 此外, 利

用桑基图和关联网络图对改进 Apriori 抽取的多要素强关联规则进行可视化, 展示出良好的可解释性。
可为大型工程的海量安全隐患文本知识挖掘提供了高效、 智能化的技术手段, 为施工现场针对性安全

管控措施制定提供了数据支持。
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Abstract:
  

Mega
 

projects
 

generate
 

a
 

vast
 

amount
 

of
 

safety
 

hazard
 

inspection
 

records,
 

which
 

contain
 

valuable
 

knowledge
 

on
 

the
 

relationships
 

between
 

various
 

hazard
 

elements
 

and
 

are
 

essential
 

for
 

safety
 

management.
 

However,
 

manually
 

extracting
 

safety
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hazard
 

information
 

and
 

uncovering
 

their
 

internal
 

correlations
 

is
 

time-consuming
 

and
 

inefficient,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

provide
 

timely
 

feedback
 

for
 

on-site
 

safety
 

management.
 

An
 

intelligent
 

extraction
 

and
 

knowledge
 

mining
 

method
  

was
 

proposed
 

for
 

hazard
 

source
 

entities
 

based
 

on
 

the
 

Universal
 

Information
 

Extraction
 

(UIE)
 

framework
 

and
 

an
 

improved
 

Apriori
 

algorithm.
 

First,
 

a
 

safety
 

hazard
 

entity
 

recognition
 

model
 

is
 

constructed
 

using
 

the
 

UIE
 

framework,
 

with
 

specific
 

entity
 

extraction
 

prompts
 

defined.
 

The
 

model
 

is
 

fine-tuned
 

with
 

few-shot
 

learning
 

to
 

achieve
 

efficient
 

and
 

accurate
 

automatic
 

extraction
 

of
 

safety
 

hazard
 

entities.
 

Then,
 

an
 

improved
 

Apriori
 

algorithm
 

is
 

introduced,
 

considering
 

the
 

constraints
 

of
 

hazard
 

data
 

types,
 

to
 

perform
 

multi-factor
 

association
 

rule
 

mining
 

and
 

visualization.
 

Case
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

safety
 

hazard
 

entity
 

extraction
 

model
 

achieved
 

F1
 

scores
 

of
 

0. 892
 

and
 

0. 886
 

on
 

the
 

validation
 

and
 

test
 

datasets
 

respectively,
 

significantly
 

outperforming
 

the
 

baseline
 

model′s
 

scores
 

of
 

0. 253
 

and
 

0. 307,
 

and
 

the
 

overall
 

entity
 

recognition
 

rate
 

improves
 

36. 66%.
 

Additionally,
 

the
 

extracted
 

multi-factor
 

strong
 

association
 

rules
 

are
 

visualized
 

using
 

Sankey
 

diagrams
 

and
 

association
 

network
 

graphs,
 

demonstrating
 

good
 

interpretability.
 

Research
 

findings
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

intelligent
 

method
  

for
 

mining
 

knowledge
 

from
 

the
 

vast
 

amount
 

of
 

safety
 

hazard
 

text
 

data
 

generated
 

in
 

mega
 

construction
 

projects,
 

offering
 

data-driven
 

support
 

for
 

the
 

development
 

of
 

targeted
 

safety
 

management
 

measures
 

on
 

construction
 

sites.
Keywords:
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0　 引　 言

　 　 大型工程施工周期长、 建设规模大, 在建设全周

期内产生了大量安全隐患排查文本, 记录了安全隐患

的具体描述、 隐患部位、 时间等多维数据。 充分、 高

效利用海量隐患排查记录文本、 挖掘其中多要素关

联, 可以为现场良好安全管理反馈机制的形成与针对

性管理措施的制定提供可靠的数据支持, 有助于预防

和减少安全事故的发生。 然而, 安全隐患排查记录数

据量大且为非结构化数据, 其中的隐患描述为短文本

记录, 需要从中抽取隐患危险源信息进行进一步挖掘

分析, 人工进行处理耗时费力且准确率低[1] 。 因此,
需要引入自然语言处理、 深度学习、 知识挖掘等智能

化的技术手段进行隐患危险源的智能抽取与挖掘分

析, 从而为高效的安全管控提供支持。
关联规则挖掘是数据挖掘领域的一个重要研究方

向, 其主要目标是从事务数据库、 关系数据库和其他

信息存储中挖掘出大量数据项之间的隐藏规律[2] 。
在建筑工程施工领域, 国内外的专家和学者使用关联

规则挖掘算法, 以探索隐患之间的内在联系和规律,
从而为安全管理提供更加有效的支持和帮助[3-10] 。
XU 等[3]运用统计分析、 可视化分析和关联规则挖掘

(Association
 

Rule
 

Mining, ARM)方法对大型建筑施工

伤亡数据集进行分析, 提取其中的特征、 模式、 机制

和知识, 并制定了降低安全风险的策略。 谭章禄

等[4] 通过建立无向加权安全隐患共词网络并利用链

路预测技术, 挖掘安全隐患的关键词之间的关联规

则。 XU 等[5]提出了基于共词共现网络和关 ARM 算

法模型, 从地铁建设安全风险管理的大型文本文档数

据集中挖掘领域安全知识元素, 为降低安全风险提供

支持。 蔡近近等[6] 利用 FP-Growth 算法和贝叶斯网

络, 基于事故调查报告对铁路施工安全高风险致因进

行了分析。 Apriori 算法是 ARM 的经典算法, 在施工

安全隐患与事故分析领域得到了广泛的应用[7-10] 。
FU 等[7]基于 Apriori 算法与加权网络对施工安全隐患

因素之间的相互作用进行分析, TAO 等[8] 对 Apriori
算法的剪枝过程进行改进以缩小候选项集并提高计算

效率, 对输水工程不同任务场景下的隐患关联进行了

分析。 陈碧云等[9] 则对电力生产安全事故诱因关键

诱因进行筛选和分析。
然而, 上述研究所使用的数据集均为人工整理而

成, 对于大规模非结构化的安全隐患数据仍需进一步

研究高效的分析方法。 随着自然语言处理( Natural
 

Language
 

Processing, NLP)的发展, 基于深度学习模

型的自然语言处理技术在建筑工程领域得到了较为广

泛的应用。 其中中文分词、 语义分析、 命名实体识别

( Named
 

Entity
 

Recognition,
 

NER )、 信 息 抽 取

(Information
 

Extraction,
 

IE)等文本挖掘方法在工程施

工文档分类[11-17] 与关键知识的提取[18-20] 方面起到了

重要的推动作用。 如, TIAN 等[11] 、 CHENG 等[12] 将

词向量模型分别与卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network, CNN)和门控循环单元(Gate
 

Recurrent
 

Unit,
GRU)结合进行隐患事故分类; 钟雪妍等[13] 提出了

CBOW 词向量与 BiLSTM-CRF 的质量隐患实体智能识

别方法。 近年来, 基于 Transformer
 

Decoder 框架的语

义表示模型, 如 BERT[14] 、 GPT[15] 模型的提出, 使

得自然语言处理进入了动态预训练技术的时代, “预

301



刘国平, 等 / / 基于 UIE 与改进 Apriori 的大型工程隐患危险源抽取与知识挖掘方法

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 S1期

训练-微调” 成为完成自然语言处理任务的一个新的

实现途径。 结合 BERT 模型, 学者进一步提出了

BERT-BiLSTM[16] 、 BERT-CNN[17] 的水利工程隐患事

故文本分类方法; TIAN 等[18] 基于 BERT、 BiLSTM 对

安全隐患文本进行编码, 提出了一种融合句法结构与

语义信息的图神经网络模型, 在水利工程安全隐患分

类中取得了较高的精度。 在命名实体识别任务中, 杨

飘等[19]构建了 BERT-BiGRU-CRF 模型, 以提高中文

命名实体识别准确率; 田丹等[20] 提出了 BERT-
BiLSTM-CRF 的混凝土坝施工文档实体识别方法。
ChatGPT 等生成式大语言模型(Large

 

Language
 

Model,
LLM)的出现为 NLP 带来了又一次革新, 融合 LLM
与提示学习策略, 杨燕等[21] 对数字孪生水利领域知

识进行了抽取; 杨阳蕊等[22]设计了动态提示生成器,
并对基于 T5 的信息抽取模型进行小样本微调, 实现

水利工程抢险实体和关系的智能抽取。

图 1　 大型工程安全隐患危险源挖掘分析方法框架

上述研究为安全隐患危险源实体的智能抽取与知

识挖掘提供了参考借鉴。 然而, 常用的如 BERT-
BiLSTM-CRF 安全隐患实体识别方法, 主要应用了预

训练语言模型的语义理解能力, 在进行具体任务时仍

依赖于大规模标注数据的训练, 数据标注成本较高。
如何进行安全隐患危险源实体抽取的提示设计, 并基

于大规模预训练语言模型+小样本微调策略达到较优

的危险源实体识别效果仍需要进一步研究。 同时, 在

进行安全隐患多要素关联挖掘中, 对于关联规则的可

解释性考虑不充分, 存在着冗余、 重复关联规则, 需

进一步研究考虑数据类型约束的关联规则挖掘方法。
本文提出了一种基于通用信息抽取 ( Universal

 

Information
 

Extraction, UIE) [23] 与改进 Apriori 的大型

工程隐患危险源抽取与知识挖掘方法。 首先, 利用自

然语言处理、 深度学习等技术, 基于 UIE 框架设计

实体抽取模型, 通过小样本微调实现危险源实体的智

能识别, 构建安全隐患排查记录结构化数据集; 然

后, 考虑安全隐患数据类型约束对 Apriori 算法进行

改进, 实现多要素关联规则挖掘与可视化; 最后, 结

合工程实例对所提出方法进行验证。

1　 研究框架

　 　 针对大型工程施工过程中收集的安全隐患记录文

本未得到充分利用, 难以形成良好反馈机制以辅助工

程安全管控的问题, 本文提出了基于 UIE 与改进

Apriori 的大型工程安全隐患危险源抽取与知识挖掘

方法, 通过自然语言处理、 深度学习与数据挖掘技

术, 基于隐患记录文本进行危险源实体抽取与多要素

关联分析, 总体研究架构如图 1 所示, 主要研究内容

为, (1)基于 UIE 的危险源实体智能识别。 分析确定

隐患危险源实体类别, 并对隐患文本数据集进行实体

标注, 利用 UIE 框架对危险源实体抽取模型进行微

调, 并基于微调后的模型获取隐患危险源实体, 结合

时间、 隐患类型、 隐患部位等多维数据构建结构化数

据集。 (2)通过分析不同关联规则的可解释性, 确定

多要素挖掘规则约束, 利用考虑约束的改进 Apriori
算法进行关联规则分析与可视化, 挖掘隐患危险源、
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隐患部位、 隐患类型、 施工单位等多要素之间的关

联, 为施工现场安全管控提供支持。

图 2　 基于 UIE的危险源实体抽取模型架构

2　 大型工程隐患危险源实体抽取与分析方法

2. 1　 基于 UIE 的大型工程隐患危险源实体抽取

2. 1. 1　 大型工程隐患危险源实体抽取提示标签确定

　 　 施工安全隐患排查数据覆盖了工程项目施工过程

中各个环节, 记录了造成安全隐患的 “物的不安全

状态、 人的不安全行为” 的具体描述, 包含了作业

环境、 机械设备等各种风险要素, 为安全隐患风险识

别提供了全面可靠的数据支撑。 常用的预训练语言模

型经过了大量文本的学习, 对于常见概念有了基础的

理解。 当利用预训练语言模型在垂直领域进行实体抽

取时, 设置合理的实体类别提示标签对于模型更精准

地理解任务、 识别目标实体有重要意义。 因此, 本研

究按照危险源实体的属性, 对危险源实体类型进行划

分, 分别是: 防护与标识、 机械设备、 施工设施、 施

工环境、 施工材料、 电气设备 6 类, 每一类的具体内

容如表 1 所列。

表 1　 大型工程隐患危险源实体抽取提示标签

危险源实体提示标签 描　 述

防护与标识
防护措施、 警示标识等的不当、 缺失,
支撑不到位等情况

机械设备 机械设备、 车辆等的使用、 保管不当

施工设施
施工排架、 台车、 作业平台等临时施工设施的
搭设不符合要求、 使用不当、 强度不足等

电气设备
电器设备的使用、 维护不当, 带电部位的裸露、
漏电等

施工环境
施工现场积水、 垃圾、 扬尘, 掉块、
爆破飞石等; 地质缺陷如裂缝、 节理发育等

施工材料 施工材料等的质量不达标、 保管不当等

2. 1. 2　 基于 UIE 的危险源实体抽取

模型

本文使用 UIE 框架进行危险源实

体抽取, 并结合预训练大模型与小样

本微调的方式对模型进行训练, 以降

低人工标注成本并提高效率。 UIE 框

架是一种通用的文本到结构生成架

构, 可用于对不同信息抽取任务进行

统一建模, 自适应地生成目标结构,
并持续从不同的知识源协同学习通用

的信息抽取能力[24] , 其主要包括结

构 模 式 指 导 器 ( Structural
 

Schema
 

Instructor, SSI )、 信 息 抽 取 模 型

(Information
 

Extraction, IE)、 结构化

抽 取 语 言 ( Structured
 

Extraction
 

Language, SEL) [23]三部分, 如图 2 所示。
SSI 是一种基于 Schema 的提示构建机制, 用于

描述不同的信息抽取任务并构造统一的编码形式, 与

文本序列一同作为信息抽取模型的输入, 计算公式

如下

S 􀱇 X = [[CLS], prompt1, [SEP], prompt2,
[SEP], …, [SEP], x1, x2, …, x | x| , [SEP]]

(1)
式中, 危险源实体抽取结构模式指导器 S 由不同危险

源实体提示标签与特殊标识符号[ CLS] 和[ SEP] 组

成; [CLS]位于每个输入序列的开头; [SEP]位于每

个危险源实体类型提示文本 prompt 以及隐患描述文

本序列后, 以标注分割当前任务类型。 本文危险源实

体抽取结构模式指导器 S 中包括所有实体类型。
基于 UIE 框架的危险源实体信息抽取模型采用

编码-解码模式进行实体抽取, 并将结果生成 SEL 序

列。 本文采用预训练的 ernie3. 0 模型作为编码器, 编

码器的输入包括 S 􀱇 X 的 token 编码、 位置编码、 掩

码以及用于区分提示信息与文本序列的 token 类型编

码, 经 ernie3. 0 进行编码生成输入序列的上下文表示

矩阵 H = [h1, h2, …, h | h| ]。 其中, h 为长度为

768 的向量。 解码器由两个线性全连接层与激活函数

组成, 其接收编码器生成的上下文向量 H 并分别预

测不同实体类型的开始与结束位置, 返回其条件概

率。 基于危险源实体信息抽取结果序列, SEL 将不同

类型实体抽取任务的结果进行统一的定位-关联格式

编码, 转化为结构化抽取语言序列。
2. 1. 3　 危险源实体抽取模型训练

本文以 Paddlenlp 的 “ UIE-base” 模型作为基础
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模型, 其已通过大规模文本语料对深度神经网络进行

预训练, 可直接应用到自然语言处理的下游任务中。
然而, 在大型工程安全隐患管理专业领域, 模型仍缺

乏对相关专业知识与术语的理解, 为了使其能够适配

于隐患危险源实体抽取任务, 提高在垂直领域不同自

然语言处理任务场景下的适应能力和通用性, 需要结

合施工安全隐患文本数据即对其进行微调。 本文采用

小样本微调策略以使其适配于危险源实体抽取任务,
微调训练的具体步骤如下。

(1)数据标注。 根据隐患类型的不同, 对隐患数

据集中物体打击、 车辆伤害、 机械伤害、 起重伤害、
高处坠落、 坍塌伤害、 触电伤害、 火灾 / 爆炸、 中毒

窒息、 文明施工 10 个隐患类型的隐患数据, 按照不

同隐患类型的比例随机抽取 1
 

600 条隐患描述短文

本, 并上传至 Doccano 平台对不同类型危险源实体进

行数据标注。
(2)数据转换。 将标注数据导出, 并转化为可用

于模型训练的编码格式:
 

{ “content”: “隐患描述”,
“result_ list”: [{ “ text”: “危险源实体”, “ star”:
起始字符, “end_ ”: 结束字符}], “prompt”: “实

体标签”}。 同时, 为了提高模型的鲁棒性与泛化能

力, 基于标注数据按照 1 ∶ 3的比例为每一类危险源

实体抽取任务构造负样本。 对转换好的数据按照 8 ∶
1 ∶ 1的比例生成训练集、 验证集和测试集, 共得到包

含负样本的训练集数据 5
 

492 条、 验证集 900 条, 测

试集 900 条。
(3)微调训练与评估。 利用训练集对模型进行微

调, 并同步利用验证集进行模型评估, 最终保留验证

集效果最好的模型参数。 本文采准确率 P、 召回率

R、 F1 值三个指标来评估模型的抽取效果, 计算公式

如下

P = TP / (TP + FP)
R = TP / (TP + FN)
F1 = (2 × P × R) / (P + R)

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

式中, TP、 FP、 FN 分别为真正例、 假正例和假

负例。
2. 1. 4　 结构化数据集构建

由于安全隐患数据集多由人工填报组成, 其中存

在着大量的口语化词汇, 基于危险源实体抽取模型从

隐患描述短文本中抽取出的实体难免包含大量的同义

近似词, 如 “防护栏、 防护栏杆、 临边防护” “电

线、 线路、 电缆、 电缆线” 等。 大量同近义词的存

在降低了同一危险源出现的频率, 不利于后续的知识

挖掘, 因此, 需要对这些危险源实体进行编码和同类

归纳。 首先, 对抽取出的危险源实体进行遍历和编

码, 生成每个实体的编码和出现频次数据; 然后, 采

用人工标注归纳的方法, 构建同近义词词典, 将所有

同义、 近义实体标注为相同的危险源实体标签; 最

后, 利用同近义词词典对所有抽取出的危险源实体进

行替换处理, 并导入到安全隐患结构化数据集中, 与

隐患排查数据中的时间、 类型、 部位、 责任单位等隐

患要素进行信息关联, 得到安全隐患多要素结构化数

据集, 为后续工程的安全隐患数据挖掘、 关联分析提

供数据支撑。
2. 2　 基于改进 Apriori 算法的隐患多要素关联挖掘

方法

2. 2. 1　 约束确定

Apriori 算法是关联规则挖掘中的常用算法, 可

以获取频繁前项与频繁后项的关联规则, 可解释为频

繁前项的出现会提高频繁后项出现的概率。 安全隐患

排查数据除了从隐患描述文本中抽取的危险源实体,
还包含隐患编号、 排查时间、 隐患类型、 隐患部位、
责任单位以及整改期限等多维信息。 传统的 Apriori
算法应用过程中, 对频繁前项、 后项的属性不加以限

制, 产生的关联规则存在着可解释性低或不具备实际

的指导意义的情况, 例如: {电缆线(危险源实体) →
配电箱(危险源实体)}、 {1 天(整改期限) →车辆伤

害(隐患类型)} 等; 此外, 产生的关联规则存在着

频繁前后项重复的情况。 重复、 冗余、 可解释性低的

关联规则生成不仅增加了无效运算量, 同时会降低实

际工程中反馈管理的效率。
实际工程中, 管理人员对各责任单位(C)、 施工

部位(P)的多发危险源( E)及其带来的隐患类型( T)
较为关注, 从而能够针对性的提出对责任单位、 不同

工程部位的安全管理改进措施。 本文主要挖掘上述 4
类要素间的关联规则, 其中, 同一项集在生成 3 项及

以上的关联规则时, 会生成支持度不同的多条关联规

则, 这种冗余会增加管理人员的工作, 因此, 不同于

2 项集的关联规则, 对于 3 项及以上的关联规则, 对

频繁前项、 后项的类型同时进行约束, 设置约束如表

2 所列。
2. 2. 2　 考虑数据类型约束改进的 Apriori 算法流程

Apriori 算法是经典的基于多候选产生关联规则

的挖掘算法, 其挖掘过程主要包含频繁项集搜索和关

联规则生成两个过程。 频繁项集搜索是在数据集中从

单项集开始遍历不断扩展到多项集, 生成候选项集并

计算在数据集中的支持度。 当候选项集的支持度大于

或等于设定的最小支持度, 则将其作为频繁项集。 关
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