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基于深度学习的道路交通风险因素知识图谱构建研究
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 摘　要               深度学习技术的进步带来了知识图谱新的发展，使知识图谱能够在智能搜索、智能问答、个性化推荐等

多个领域得到认可。BGA-CRF 模型以道路交通事故数据为基础，通过知识抽取和构建技术等步骤，提

取出关键信息并确保数据的一致性，得到影响道路交通事故的主要风险因素 11 种，借助 Neo4j 图数据

库技术构建融合道路交通事故数据风险因素的知识图谱，从而实现数据的存储与可视化，并开发问答系

统以便于更好地理解和分析相关数据，提升检索信息的效率，从而扩展了知识图谱的应用范围。   
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0  引言

近年来，全国汽车保有量持续增长。据统计，截至 2023

年底，全国的民用汽车保有量已增至 3.36 亿辆，相较于 2022

年增加 1714 万辆 [1]。随着汽车保有量的不断增加，道路交通

事故的发生率也呈现上升趋势。2023 年，全国共记录 25.47

万起道路交通事故，相较于 2022 年增长了 8%。数据表明，

道路交通安全领域正面临着极为严峻的挑战。因此，强化交

通安全管理举措、切实降低事故发生率，已然成为当下高度

关注并亟需采取切实有效措施加以解决的重要课题。 因此，

通过构建道路交通事故领域风险因素知识图谱，利用自然语

言处理技术来处理事故数据中的非结构化信息，以提取关键

信息并将其永久存储，形成事故知识库至关重要。在此基础

上设计智能问答系统，不仅能促进对事故信息的深入挖掘，

更有助于分析事故的风险因素和成因，为交通安全管理提供

更为精确的数据支持和决策依据。

1  逻辑架构

知识图谱嵌入技术在推荐系统的应用中已经受到广泛关

注。通过将知识图谱的结构化信息整合到推荐算法中，可以

显著提升推荐结果的个性化水平 [2]。

知识图谱架构主要分为数据层与模式层。数据层以三元

组的形式表示，负责存储实际的道路交通事故数据，确保知

识图谱的灵活性和可扩展性；模式层作为知识图谱的核心所

在，定义知识图谱的概念模型和逻辑结构。在交通事故分析

领域，将事故实体和其成因关系映射到向量空间中，通过向

量间的匹配和运算来捕捉和解析语义信息，从而挖掘出潜在

的交通事故信息 [3]。

2  技术架构

在技术层面，构建知识图谱所涉及的关键技术包括实体

抽取、关系抽取、知识检索等方面 [4]，共同构成知识图谱的

核心技术体系，如图 1 所示。

图 1  道路交通事故领域风险因素知识图谱构建

2.1  数据来源及构建思路

本文选取某市 2023 年道路交通事故实例数据作为分析

对象，共计 9937 条记录。通过对事故数据的整理和分析，识

别出 11 种不同的实体类型和 9 种关系类型。为进一步增强图

谱的实用性并拓展其应用范围，构建了一个融合三大商业车

险信息的道路交通事故风险因素知识图谱，并开发相应的智
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能问答系统。这一系统旨在帮助用户快速获取交通事故风险

因素的相关信息并及时预防风险。图 2 展示了该知识图谱的

概念模型。

图 2  道路交通事故风险因素知识图谱模型

2.2  数据标注

本文中，首先对文本数据中的实体进行 BIO（begin 

inside outside）标注。完成标注后，将文件以 .ann 格式导出。

随后，利用 Python 脚本读取 .ann 文件中的标注信息，从中

提取每个字符的 BIO 标签，从而构建基于 BIO 标注的交通事

故文本数据序列。在这一标注体系中，“B”代表实体的起

始字符，“I”代表实体的内部字符，“O”则代表非实体字符。

数据标注示例如表 1 所示。

表 1  BIO 标注示例

实体类型 起始字符标志 中间字符标志 结尾字符标志

交通事故 B-ACCID I-ACCID L-ACCID

事故地点 B-LOC L-LOC I-LOC

事故成因 B-REA I-REA I-REA

事故形态 B-TYPE I-TYPE I-TYPE

非实体类型 O O O

2.3  改进后的 BGA-CRF 模型

在对主流的 BERT-BiLSTM-CRF 模型 [5] 进行优化的过

程中，对模型的核心组件 BiLSTM 进行升级，将其替换为

BiGRU，并引入注意力机制，以更好地捕捉文本中的关键信

息，提高对结构化信息的提取精度。

改进后的BGA-CRF模型主要由图3四个关键模块构成，

模型的工作流程如下：

首先，利用 BIO 标注方法处理文本数据，构建一个专门

针对道路交通事故风险因素的语料库。接着，将该语料库中

的文本送入 BERT 模块，以生成词向量；这些词向量随后被

送入 BiGRU 层进行深入的特征学习。在这一过程中，引入

了自注意力机制来增强模型的性能。之后，CRF 模块对特征

进行序列解码。最终，模型综合预测并输出最优的标注序列。

整体模型结构设计如图 3 所示。

图 3  BGA-CRF 模型架构

2.3.1   BERT 模型

BERT 作为自然语言处理领域内的预训练语言模型，具

备学习词汇间以及句子间关系的能力 [6]。对比其他模型，

BERT 的优秀之处就在于能探寻文本中的逻辑，面对文本间

可能蕴含的真实语境，BERT 模型显现出了优越的特性。模

型的结构如图 4 所示。

图 4  BERT 模型结构

2.3.2  BiGRU 模型

GRU 内部的两个门：更新门和重置门，负责决定新输入

信息与先前记忆的结合方式，以及确定保留多少先前记忆到

当前时间步 [7]。这两个门控机制共同决定了哪些信息将作为

GRU 的输出 [8]。双向 GRU（BiGRU）由两个 GRU 层构成，
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能够捕捉更多信息，同时处理前向与后向部分的序列有助于

扩大模型的视野，更好地理解文本序列结构，对预测能力有

一定的提高。模型的结构如图 5 所示。

图 5  BiGRU 模型结构

2.3.3  自注意力机制层

自注意力机制也称为内部注意力机制，能够对序列中的

不同位置赋予不同的关注程度。每个元素的重要性都由其对

应的注意力权重来决定。通过添加自注意力机制模型，可以

并行处理序列中的所有元素，去除时间步的影响，捕捉序列

中任意两个元素之间的联系，提高处理效率。模型的结构如

图 6 所示。

图 6  自注意力机制工作原理

2.3.4  CRF 层

为了增强实体识别的准确性，在 BiLSTM 层之后加入

CRF[9] 层，通过对序列向量施加计算约束，确保输出与预

设标签之间的一致性。基于观测到的序列 𝑥，CRF 层计算

输出标签序列 y = [y1,y2, …,yn] 的条件概率，其分数函数

定义为：

          （1）

                      （2）

式中：A 为网络层输出的转移分数矩阵；Ayn-1yn
是从标签 yn-1

转移到 yn 的权重；N 是文本长度；λyn
是关于单个标签 yn 的

相关权重。CRF 模型计算标签序列的概率分布得分矩阵具体

实现为：

                     
         （3）

2.4  实验与结果分析

在实验阶段，本文对比了 BiLSTM 模型、BERT-BiL-

STM-CRF 模型以及 BGA-CRF 模型的性能。为了评估这些模

型的效果，采用了精确率 P、召回率 R 和 F1 分数作为衡量标

准。计算公式分别为： 

                                                            （4）

                                                            （5）

                                                                （6）

分析表 2 的数据发现，采用组合模型相较于单一模型

能够带来更佳的性能表现，这体现在模型的精确率 P、召回

率 R 和 F1 分数随着模型的优化而稳步提升。在所有比较的

模型中，BGA-CRF 模型在 3 个关键评价指标上均展现出最

高的数值，分别为 96.93%、96.84% 和 95.77%。综上，基于

BGA-CRF 模型在 3 种模型中的良好表现，命名实体识别步

骤选择采用此模型。

表 2  三种模型的评价指标

模型 精确率 P/% 召回率 R/% F1 值 /%

BiLSTM 93.13 93.69 93.16

BERT-BiLSTM-CRF 94.25 94.39 94.59

BGA-CRF 96.93 96.84 95.77

基于 Neo4j 道路交通事故领域风险因素知识图谱可视化

Neo4j 图数据库以其可扩展性和适应性著称 [10]，具有实时更

新、查询和编辑时不干扰现有数据的常规操作。相同实体的

节点采用一致的风格表示，例如，以紫色表示事故 ID 实体

的节点，而事故位置实体的节点则以橙色表示。棕色节点则

表示这两种实体之间的关系，如“Accident Location”。该知

识图谱的局部示意图如图 7 所示。

图 7  部分道路交通事故领域知识图谱示意图
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3  知识图谱事故画像说明

在构建道路交通事故领域风险因素知识图谱的过程中，

利用该图谱中的事故画像来详细描包括事故发生的时间、位

置、天气情况、事故形态以及事故成因等信息。通过这种方式，

知识图谱能够为每个交通事故提供一个全面而详细的视图，

有助于深入理解和分析事故的各个方面。以某事故说明为例

如图 8 所示。

图 8  基于道路交通事故知识图谱的随机事故说明查询

苏 E751M8 车主在 2022 年 1 月 1 日 12 时 20 分驾驶轿

车在湖东中队辖区苏州大道东 222 号路灯杆附近路段处因未

按规定让行的行为，承担本次事故的主要责任。从当事人的

事故数据中，可以看到事故代码、事故时间、车型、事故发

生的位置、天气情况、所属辖区等信息。

4  问答系统

知识图谱问答系统的发展，结合人工智能、自然语言处

理、图数据库和机器学习等多个领域的最新技术，为用户带

来了更加智能和便捷的信息检索体验。以交通事故风险因素

知识图谱为基础的智能问答系统如图 9 所示。

图 9  交通事故风险因素知识图谱问答系统界面

5  结语

本文通过对交通事故数据的系统化处理，提取了事故

的关键信息，实现了数据从非结构化到结构化的转变。为

了更直观地分析这些数据，采用 Neo4j 图数据库技术对数据

进行存储与查询，构建道路交通事故数据风险因素知识库，

不仅提升了数据的可视化分析能力，还增强了驾驶员对于驾

驶时可能产生的道路风险因素的认知。此外，通过构建基于

交通事故风险因素知识图谱测智能问答系统，提升了检索效

率，实现了数据资源的有效共享，从而扩展了知识图谱的应

用范围。
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