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【摘  要】随着我国建筑行业的高速发展，建筑领域在各个方面积累了大量的原始数据，如何从

这些琐碎的数据中获取结构化的知识成为了行业智能化所面临的新问题，而知识图谱是一个很好

的解决方案。在构建知识图谱的过程中，本研究分别应用和评估了 BiLSTM-CRF 和 ResCNN 模型，

结果表明它们具有良好的性能。针对机电设备规范中的属性约束条件，本研究提出了一种基于知

识图谱的提取方法，该方法对于辅助 BIM 模型的审查具有重要意义。 
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1  引言 

随着我国建筑行业的高速发展，建筑领域在技术规范、学术文献、项目档案和社区讨

论等各个方面中积累了丰富的数据。如果能够从这些数据中提取出关键信息，将对建筑设

计、施工和运维的自动化实现起到极大的帮助。例如，把规范中的设计限制信息提取出来，

就可以减少设计人员对规范的查询，进而提高设计效率。 

知识图谱是结构化的知识库[1]，它通过符号形式来描述物理世界中的概念及其相互关

系。知识图谱的基本单元是“实体－关系－实体”或者“实体－属性－属性值”三元组，

实体与实体之间通过关系相互联结，构成一个网状的知识结构。 

 
图 1  知识图谱示例 
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知识图谱从海量的数据中提取出实体和关系信息，并通过图的方式进行表示，实现了

知识的结构化和可视化，从而使知识的获取更加准确和快速
错误!未找到引用源。

。知识库的构建方

法通常有以下两种：人工构建的方法和自动（或半自动）构建的方法。其中，人工构建的

方法要求工作者对该领域有深入的了解，并且在整个构建过程中都要参与，存在着效率低、

成本高、可扩展性差的问题，因此自动（或半自动）构建的方法正在逐步取代人工构建的

方法[3]。 

随着 NLP（Natural Language Processing，自然语言处理）技术的不断发展并日渐成熟，

知识图谱构建的自动化程度不断提高，其应用范围也越来越广，特别是在互联网行业中出

现了大量的应用。近年来国内也出现了搜狗知立方、百度知心等知识图谱的应用，如知立

方可以通过已有语义网来推理获取新的知识以补充数据，并实现对用户查询内容的句法分

析和语义理解等[4]。 

2  研究现状 

知识提取是从原始数据中提取所需信息的过程，也是构建知识图谱的主要步骤，涉及

的关键技术包括实体提取、关系抽取和属性抽取，下面分别对它们进行介绍。 

实体提取也称为 NER（Named entity recognition，命名实体识别），是指识别出文本中

具有特定意义的命名实体如专业实体词汇。早期的实体提取多采用人工编写规则的方法，

主要从文本中识别地名、人名、时间等特定的实体[5]，如 Rau 通过结合人工编写规则与启

发式算法的方式实现了能够自动提取公司名称的原型系统[6]。后面渐渐出现了统计机器学

习和深度学习的方法，一般通过标注数据对模型进行参数训练，然后利用训练好的模型提

取新数据集中的实体，如 Liu 等通过条件随机场模型以及 K-最近邻算法来识别 Twitter 文本

中的实体[7]。 

关系抽取也称为 RE（Relation extraction，关系抽取）。经过实体提取之后，得到的只

是实体内容和类别信息，还需要获取实体与实体之间的关联信息，这样才能构建出完整的

知识图谱。关系抽取的方法与实体提取类似，包括人工编写规则和机器学习方法，如刘克

彬等通过知网的知识库来构造核函数，在开放数据集上进行关系抽取并得到了 88%的准确

率[8]。 

属性抽取是指从原始数据中抽取出实体的相关属性信息，如人物的出生时间、出生地

点等。属性抽取问题可以归类到广义上的关系抽取问题，即把属性作为实体和属性值之间

的一种关系，这样的话就可以通过关系抽取的方法进行属性抽取，如郭剑毅等通过支持向

量机实现了对人物属性的抽取[9]。其方法与前两者类似，由于百科类网站上有大量的半结

构化数据，可以通过这些数据来训练模型，再利用模型对非结构化数据进行属性抽取[10]。 

建筑领域中已经出现了构建知识图谱的尝试，如吴浪韬采用 BiLSTM-CRF 模型进行实

体提取，使用 CNN 模型进行关系抽取，在 MEP 领域构建了一个以三元组方式储存的关系

数据库原型，并通过图数据库 Neo4j 实现了数据的检索和可视化展示[11]；吴雪峰同样采用

BiLSTM-CRF 模型进行实体提取，并进一步进行了关系抽取和属性抽取，最终通过图数据

库 Neo4j 对获取的知识进行存储，构建了一个煤矿巷道支护领域的知识图谱[12]。 
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3  实体提取和关系抽取 

实体提取和关系抽取是构建知识图谱的关键步骤，其中实体提取是从文本中提取出有

意义的实体，而关系抽取则是抽出实体之间具有的关系。本章主要介绍我们在实体提取以

及关系抽取中选用的方法、工作流程以及评估结果。 

3.1  实体提取 

实体提取的目的是从文本中提取出实体的内容和类别信息，其中类别一般是预先定义

好的。BiLSTM-CRF（双向长短期记忆-条件随机场）是一种结合了深度学习和统计机器学

习的方法，也是目前比较常用的实体提取方法。BiLSTM-CRF 模型的作用是为句子中的每

个字打上一个标签，其中 BiLSTM 层是长短时记忆神经网络，用来给每个字的每种可能标

签打出一个评分，而 CRF 层是一个条件随机场模型，用来选择其中一组最为合理的标签作

为结果。 

数据标注是实体提取中最为基础的工作，只有通过一定量数据的训练，才能让模型“学

会”从句子中提取出实体及其类别。目前在某些领域已经有一些公开可用的标注数据集，

但是建筑领域仍然十分缺乏这样的数据。考虑到人工标注数据的工作量较大，我们在建筑

机电领域相关规范中通过正则匹配和简单人工筛查等方式整理了 7 类实体（部位、场所、

设备、属性、行为、系统、修饰）。生成自动标注数据的思路是：将这些实体词语在原始数

据中进行匹配，如果匹配上则认为句子中的该词语表示该实体且属于对应的分类。 

我们将前 80%的数据作为训练集，后 20%的数据作为测试集。研究中先采用部分数据

集进行试训练和评估，并结合一些已有研究的经验，最终调整主要超参数如下表。 

表 1  BiLSTM-CRF模型超参数设置 

超参数 字向量维度 隐藏层向量维度 学习率 权重衰减 训练轮数 

值 300 300 0.001 0.0001 15 

完成以上工作之后，将训练集的数据传入到模型中进行训练，之后便得到了最终的模

型。训练好的模型在测试集中取得了 96.21%的精确率和 95.19%的召回率。模型预测结果

的精确率和召回率都在 95%以上，说明 BiLSTM-CRF 模型具有很好的性能，且能够较好的

用于建筑领域的实体提取。 

3.2  关系抽取 

关系抽取的目的是从文本中抽取出实体与实体之间的关系，因此通常要在实体提取的

基础上进行。我们选择了 ResCNN（深度残差卷积神经网络）模型进行关系抽取部分的研

究，它是一种用于弱监督关系提取的深度残差卷积神经网络[13]。ResCNN 模型的作用是在

句子中捕捉实体对的关联信息，从而给出实体对最可能的关系类别。此外，由于 ResCNN

模型在判断实体对关系类型时参考了所有相关句子的信息，因此能够极大的减少噪声数据

带来的影响。 

同样由于建筑领域中关系标注数据的缺乏，我们尝试通过某种方式来自动生成标注数
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据，以完成 ResCNN 模型的训练。在设计实体的 7 个类别时，我们考虑了类别对关系抽取

的辅助作用，即通过两个实体的类别信息来辅助校验它们的实际关系，例如在“A 具有属

性 B”这样一条关系中，实体 B 的实体类别应当为属性，否则这条关系很可能是错误的。

由于实际关系的分类较为复杂，为了简化自动标注的流程，我们定义了一种抽象的关系：

处于同一句子中的两个不同类别的实体即认为是有关系的。此外，如果一个词对在句子里

共同出现的次数很少，那么这两个实体词语有可能是偶然出现在同一个句子里的，我们认

为一方面它们的关系不明显，另一方面应用的机会也很小，因此需要对这些词对进行过滤。

基于 Apriori 算法，我们以出现次数大于 10 作为频繁项集的条件，并把共同出现次数大于

10 的所有词对过滤出来作为有关系的实体对。 

标注数据集同样被划分为 80%的训练集和 20%的测试集，模型的主要超参数最终调整

如下表。 

表 2  ResCNN模型超参数设置 

超参数 词向量维度 句子最大词数 训练轮数 Batch Size Dropout 

值 100 100 30 64 0.5 

其中，设置 Dropout 参数是为了避免模型出现过拟合，其值为 0.5 意味着每次迭代中每

个单元有 50%的概率被丢弃。将训练集的数据传入到模型中进行训练，完成后即得到了最

终模型。模型最终取得了 95.72%的精确率和 95.72%的召回率，说明该模型在建筑领域的

关系抽取方面具有良好的性能。 

4  基于知识图谱的 BIM 模型审查 

通过实体提取和关系抽取，我们得到了机电领域中的一些实体和关系，它们构成了一

个简单的知识图谱。在我们定义的关系之中，“设备_属性”关系是一种比较直观的关系，因

为当设备实体 A 和属性实体 B 经常出现在同一句子中时，那么属性 B 很可能是针对设备 A

而言的，或者说“A 具有属性 B”。例如，对于“变压器”这一设备，查询与其具有“设备

_属性”关系的实体可以得到部分结果如下。 

 

图 2  与变压器具有“设备_属性”关系的部分属性 
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从图 2 中可以看到，在我们构建的知识图谱中，变压器与许多属性是有关联的，如“高

度”、“负荷”、“容量”等等，这些也确实是变压器所具有的属性。对于不了解变压器的人

来说，通常很难知道它包含哪些属性，也就很难找到对应的约束条件。而根据这一查询结

果，我们可以方便的了解规范中所描述的变压器属性。 

进一步的，对于变压器的某一特定属性，我们可以给出这一条关系的来源语句，从而

辅助工作者对 BIM 模型进行审查。例如，对于“变压器”的“净距”这一属性，通过查询

得到其部分来源如下，当“变压器”和“净距”两个实体出现在同一句子中时，该句子就

被认为是关系来源之一。 

 

图 3  规范中变压器与净距的关系来源语句 

根据这些句子，我们可以很快得出变压器的净距所需满足的约束条件，如一般变压器

之间的净距不应小于 1.0m、与围栏的净距不宜小于 0.6m 等，从而对 BIM 模型进行相应的

检查。通过关系来源查找，我们能够直接得到反映实体对关系的所有句子，而不需要再到

规范中去人工检索，从而节约了翻阅、查找约束语句的时间，提高了人工审查的效率。 

 

图 4  三维模型中变压器的净距 

通过应用知识图谱技术，我们实现了从机电领域相关规范中自动提取设备和设备所具

有的属性，并进一步对“设备_属性”关系进行来源查找。即使是不熟悉规范的工作者，在

进行 BIM 模型的审查工作时，也能够方便的了解该设备所具有的属性，并快速查找到规范
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对相关属性的约束语句。 

在本研究的基础上，可以考虑进一步对相应属性的属性值进行提取，例如根据“变压

器”、“净距”提取出对应的属性值“不小于 1.0m”，从而减少工作者阅读、理解规范中句

子的时间，进而实现部分内容的自动化审查；另外，从图 3 中也可以看到，规范中的一些

约束条件是以图片、表格的形式给出的，仅依靠文本数据来构建知识图谱并不全面，因此

可以考虑进一步对规范中的非文本内容进行解析提取，从而更加充分的利用已有数据。 

5  总结 

本文研究了知识图谱的自动构建技术，选用了 BiLSTM-CRF 和 ResCNN 两个模型，并

分别应用于机电领域相关规范中的实体提取和关系抽取工作，结果表明它们具有良好的性

能，能够较好的应用在建筑领域知识图谱的自动构建工作之中。在此基础上，我们将得到

的实体和关系应用到规范约束条件的自动提取之中，在一些机电设备及其属性上取得了理

想的效果，说明这一方法对于 BIM 模型的审查能够起到有效的辅助作用。 
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