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基于 AIGC 的加油站安全事故案例文本结构化数据抽取 
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(重庆工程学院软件学院，重庆  400056) 

摘要：针对加油站安全事故案例文本无固定模版、事故描述各异、篇幅相差很大等特点，常用数据抽取方法存

在过程复杂、准确率不够高和普适性不好等缺点，提出一种加油站安全事故案例文本结构化数据抽取的新方法。对

搜集的 165 例非结构化的加油站安全事故案例电子文本，通过案例文本预处理构建用于大模型提示的模式知识，基

于模式知识的大模型测评和基于橙篇大模型训练与微调，抽取 165 个案例对应的 2 475 个结构化数据；针对人工验

证抽取数据费时费力的实情，采用 Phthon3.9.0 编制了对抽取的结构化数据进行自动验证的算法，并测试通过。验证

结果表明：该方法在时效性、准确率、简捷性等方面均优于传统方法，在零训练样本场景下仍能有效处理其他领域

的新任务，具备跨领域通用能力。 
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Text Structured Data Extraction of Gas Station Safety Accident Cases Based on AIGC 

Li Heng, Liao Ning 

(School of Software, Chongqing Institute of Engineering, Chongqing 400056, China) 

Abstract: In view of the characteristics of gas station safety accident case text, such as no fixed template, different 

accident descriptions and different length, and the shortcomings of common data extraction methods, such as complex 

process, low accuracy and poor universality, a new method of structured data extraction from gas station safety accident 

case text is proposed. For 165 unstructured electronic texts of gas station safety accident cases collected, 2475 structured 

data corresponding to 165 cases were extracted through case text preprocessing, pattern knowledge construction for large 

model prompt, large model evaluation based on pattern knowledge and training and fine -tuning based on orange model; In 

view of the fact that manual verification of the extracted data is time-consuming and laborious, an automatic verification 

algorithm for the extracted structured data is compiled by using Phthon3.9.0, and the test passes. The verification results 

show that the method is superior to the traditional methods in timeliness, accuracy, simplicity and so on, which is can deal 

with new tasks in other fields under the condition of zero training samples, and have cross-domain general capabilities. 
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0 引言 

加油站安全事故案例文本常常以中文自然语言

方式呈现，为了对众多案例事故进行统一、深入的

数据统计、分析与挖掘，必须对这些中文文本进行

结构化数据抽取和数据库存储，然后才能对事故的

典型特征进行统计分析、直观化图形展示和关联知

识挖掘利用。常用数据抽取方法存在过程复杂、准

确率不够高和普适性不好等缺点，利用大模型对加

油站安全事故案例文本进行结构化数据抽取为一种

新的尝试方法。 

加油站安全事故案例中文文本的结构化数据抽

取涉及自然语言处理、数据库管理、大数据分析和

可视化等多个领域，以“加油站”“事故”“抽取” 

等组合关键词在主要文献数据中检索，尚未发现直

接针对该主题的专门研究，检索到其他相关文献有：

刘克等 [1]研究了基于深度学习的空中侦察取证目标

自动分类技术，通过对比 VGG、ResNet 和 Inception

等模型，在嵌入式系统验证了其准确率和性能；张

晓瑜等 [2]设计了一套军事训练数据全方位分析系

统，通过数据采集、处理和可视化，优化训练方案，

提高训练效率；夏旭东等 [3]构建了航天领域语料库

Space-Corpus ， 并 提 出 了 一 种 基 于

BERT+Bi-LSTM+CRF 的命名实体识别模型，具有

较高的准确率、召回率和 F1 分数；郑佳斌等[4]针对

航天领域涉密信息保密审核需求，提出一种基于大

模型的增强方法，通过动态交叉 Prompt 微调策略， 
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显著提高了涉密信息审核的准确率和召回率；张钦

彤等 [5]综述了大语言模型微调技术的发展历程和现

状，详细介绍了经典参数微调、高效参数微调、提

示微调和强化学习微调等方法，并总结了当前微调

技术的研究重点和发展方向；喻金龙等 [6]研究了

ChatGPT 在风湿科中医电子病历症状信息预处理中

的应用，通过小样本学习策略，实现了主诉、专科

检查和舌脉象等症状信息的自动抽取，具有较高准

确率；刘合等 [7]综述了油气行业人工智能大模型的

应用研究现状，分析了大模型在油气勘探开发、数

据分析与可视化等方面的应用实例和未来发展。 

以上研究在大语言模型领域应用、性能评测、

微调技术等方面取得了显著进展，但仍存在以下 2

点不足：1) 专门关于大模型应用于加油站安全事故

案例文本结构化数据抽取的研究不全面和深入，特

别是大模型微调技术如何有机融合在结构化数据抽

取，提高数据抽取性能和优化资源还需进一步探究；

2) 加油站安全事故案例文本结构化数据抽取结果，

其准确率决不能采取人工验证方式(对照每个事故

案例，逐个数据进行验证)，如何自动、高效、准确

对结构化数据抽取结果进行验证，也是必须解决的

问题。笔者重点针对上述问题展开研究，以提升加

油站安全事故案例文本结构化数据大模型抽取精度

和抽取结果验证的自动化程度。 

1  基于 AIGC 的案例文本结构化数据抽取 

基 于 生成式人工智能 (artificial intelligence 

generated content，AIGC)的加油站安全事故案例文

本结构化数据抽取，就是利用大语言模型 (large 

language models，LLMs)通过深度学习技术进行关键

信息抽取，并采用复杂神经网络结构和海量参数来提

高模型的性能，可以在零样本训练的情况下，通过

接收中文自然语言提示，完成加油站安全事故案例

文本的知识抽取任务，具有强大的表达与泛化能力。

其抽取过程如图 1 所示。 

1.1  加油站安全事故案例文本收集与预处理 

1.1.1  案例文本收集 

笔者通过各种相关网站(如应急管理部官网、安

全管理网等)、相关的各种纸质材料(如范继义等 [8]

编著的《加油站事故案例分析》)、各级油品油销售

公司(含加油站)、网络爬虫等方式，共收集了 1981

年以来的加油站安全事故案例文本 165 例。 

 

图 1  基于 AIGC 的事故案例文本结构化数据抽取过程 

所收集的案例文本，基本上都属于规范程度不

够高、不能直接进行统计分析和数据挖掘的非结构

化数据，主要表现为：1) 没有规定模版。有的是详

细的案例事故分析、有的是简短新闻报道、有的是

简要几句话的事故记录。2) 事故描述各异。在加油

站安全事故前因后果的描述要素、描述方式和描述

顺序等区别较大。3) 篇幅相差很大。有的案例只有

短短 100 字左右，有的案例长达 7 000 字以上。 

1.1.2  案例文本预处理 

对于搜集得到加油站安全事故案例文本，必须

进行相应的预处理工作。  

1) 案例统一编号。编码如下：案例 001～165。 

2) 案例统一采取 DOCX 或者 TXT 格式，且每

个案例以案例编号作为开始标志，以空行作为结束

标志。 

3) 删除案例中隐私数据。从目前收集到的 165

例案例来看，只有极少数的案例文本中涉及到个人

的姓名、身份证号和手机号等隐私数据，需要对这

些隐私数据进行删除处理。 

1.2  构建用于大模型提示的模式知识 

要求抽取的关键信息：能全面、客观地反映案

例的本质，从而进行事故的统计分析；便于大模型

对模式知识的理解，进而自动生成所需要做的内容。

通常，加油站安全事故案例文本结构化数据抽取，

所构建的用于大模型提示的模式知识一共 15 个属

性知识：编号、事故名称、发生时间、所属省份、

具体地点、事故等级、事故类型、事故性质、死亡

人数、受伤人数、财产损失(万元)、发生环节、发

生区域、燃烧物、点火源。重点属性取值为： 

1) 事故名称：不能包含时间。 
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2) 事故等级：特别重大事故，指造成 30 人以

上死亡，或者 100 人以上重伤(包括急性工业中 

毒)，或者 1 亿元以上直接经济损失的事故；重大事

故，指造成 10 人以上 30 人以下死亡，或者 50 人以

上 100 人以下重伤，或者 5 000 万元以上 1 亿元以

下直接经济损失的事故；较大事故，指造成 3 人以

上 10 人以下死亡，或者 10 人以上 50 人以下重伤，

或者 1 000 万元以上 5 000 万元以下直接经济损失

的事故；一般事故，指造成 3 人以下死亡，或者 10

人以下重伤，或者 1 000 万元以下直接经济损失的

事故。 

3) 事故类型：高处坠落事故、跑冒漏油事故、

燃爆事故、触电事故、卸错油事故、自然灾害、污

染事故、中毒事故、站内车祸、安全隐患。 

4) 事故性质：责任事故、非责任事故、其他。 

5) 财产损失：单位为万元。 

6) 发生环节：施工、检修、卸油、加油、存储。 

7) 发生区域：加油区、储油区、缴费区、进出

道路。 

8) 燃烧物：油品、油气、其他易燃物。 

9) 点火源：焊接、明火、碰撞、烟头、静电。 

1.3  基于模式知识的大模型测评与选择 

将模式知识和 10 个加油站事故案例文本一起

投喂给橙篇、文心一言 4.0、ChatGPT3.5、豆包和

Kimi 5 种大模型，5 种大模型在零训练样本情况下

自主进行学习和训练 [9]，并返回抽取的结构化数据。

测评结果如表 1 所示。 

表 1  5 种常见大模型测评结果 

大模型名称 是否支持输入文件 文本字数限制 每轮抽取案例数 是否支持 Excel 输出 准确率/% 

橙篇(擅长长文) 是  可输入 10万字的文件 20 是  95± 

文心一言 4.0 是  可输入 10万字的文件 10 是  95± 

ChatGPT3.5 否  4 000 字以下 5 是  85± 

豆包 否  可输入 5 000 字的 10个测试案例 10 是  85± 

Kimi 是  可输入 10万字的文件 10 偶尔 95± 

 

根据表 1 的 5 种大模型对 10 个加油站事故案例

文本的测评数据，笔者最终选定橙篇大模型作为加

油站事故案例文本的训练和微调大模型。 

1.4  基于橙篇大模型的结构化数据抽取 

将收集到的约 10万字的 165例加油站事故案例

文件输入到橙篇大模型，然后根据表 1 及每个属性

的取值要求生成提示语，橙篇大模型就可以基于提

示语在案例文件中从头至尾、逐个案例进行结构化

数据抽取，但由于案例文件有 165 例约 10 万字，每

次橙篇大模型只能抽取约 20 个案例的结构化数据，

用户根据抽取结果直观查看是否有明显问题，如有

的案例没有任何返回值、有的属性没有抽取值、有

的属性抽取值错列等，如果有的话，则需要对模型

进行微调，重新训练输出；否则，就得到本批次的

结构化数据抽取结果，如图 2 所示。 

1.4.1  结构化数据统一抽取 

橙篇大模型对给定的 15 个模式知识进行统一

结构化数据抽取，主要包括： 

1) 属性识别：利用命名实体识别(named entity 

recognition，NER)技术专门抽取加油站安全事故案

例文本中的具有特定意义的实体，如编号、事故名

称、发生时间、所属省份、具体地点、事故类型、

死亡人数、受伤人数、财产损失(万元)、发生区域、

燃烧物、点火源 12 个属性。如果案例中有明确匹配

数据，则自动抽取；如果案例中没有明确提及的匹

配数据，则返回未提及或未知。 

 

图 2  基于橙篇大模型的结构化数据抽取 

2) 关系判断：应用预设的条件逻辑，如复杂的

if-else 语句或逻辑表达式，根据死亡人数、受伤人

数和财产损失 3 个属性值，按照 1.2 节中给定规则

自动判断事故等级的值。 
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3) 上下文推理：事故性质，有的案例没有明确

提到责任、非责任或其他事故，就根据事故分析中

的上下文关键词，如安全管理到位否、安全监护过

硬否、是否违规施工等，进行推理得到；发生环节，

有的案例没有明确提及，就根据上下文所描述的作

业过程进行推理得到，如“这是一起因支撑缺陷引

发的责任事故……承受不了浇筑混凝土的重压而引

发”，可以推理得到发生环节为施工。 

1.4.2  大模型微调 

若输出结果明显不对，则需进行微调，笔者采

用的是 Prompt Tuning(提示语微调)，就是保持底层

大模型参数不变，为加油站安全事故案例结构化数

据抽取这个特定任务，训练一个少量参数的小模型，

以提高模型的性能，所需计算资源和存储空间相较

fine-tuning 大大减少。 

其核心思想是在原始输入序列 X 前添加一些具

有一定长度的特殊标记(Token)，其目的是提高生成

目标序列 Y 的概率。记 θ 为模型的参数，X 为输入

序列，Y 为输出序列，T 为一系列 Token，则模型正

确输出 Y 的概率为 P(Y |[X, T, θ])。提示语微调就是

在模型生成 Y 的过程中，通过添加一系列 Token 到

输入序列 X 中，使模型得到正确 Y 的概率 P 最大化，

同时保证模型的(部分)参数 θ 不变[5]。 

在进行 Prompt Tuning 时，通常需要进行多次

迭代和实验，以找到最适合特定任务和数据的提示

语和微调方法。具体有 3 种情况： 

1) 多阶段提示：由于案例文本有 165 个案例约

10 万字，橙篇大模型每次抽取 20 个左右的案例数

据；因此，宜将整个复杂的结构化数据抽取过程分

解为多个阶段，并为每个阶段提供相应的提示语。

①单个案例抽取：有的案例篇幅很长，抽取结果错

的比较多，如没有抽取值、抽取值错列等，则对这

些案例单独进行数据抽取，并更新到结果集中；   

②属性分类抽取：在 Prompt 中添加“属性识别”“关

系判断”和“上下文推理”等特殊控制 Token，以

指导模型在不同的阶段关注不同的任务，如首先使

用提示语进行属性识别，然后使用另一个提示语  

进行关系判断，最后使用第 3 个提示语进行上下文

推理。 

2) 知识注入：由于 1.2 节中的用于大模型提示

的模式知识是一次性全部作为提示语投喂给橙篇大

模型的，可能对大模型的理解和推理能力造成负担，

致使有的属性抽取结果有明显问题，主要体现在事

故名称、事故等级、事故性质、财产损失(万元)、

发生环节这 5 个属性上，将 1.2 节中的取值规则作

为额外监督 Token 信号来指导模型训练，然后一次

性或者分多次投喂这 5 个属性及其取值规则，改进

其推理和抽取能力。 

3) 对比学习：通过对比正确和错误的输出示

例，让模型学习如何从提示语中生成正确的结构化

数据。向模型展示一对输入文本和相应的正确与错

误输出，让模型学习如何从提示语中识别并纠正错

误，以提高其泛化能力。 

1.4.3  结构化数据抽取结果 

经过几十轮橙篇大模型训练和微调，笔者提供

的约 10万字的 165例加油站安全事故案例抽取的结

构化数据如表 2 所示(省去发生省份、具体地点 2

个属性，限于篇幅只列前 3 个案例)。 

表 2  基于橙篇大模型的结构化数据抽取结果(部分) 

编号 事故名称 发生时间 
事故 

等级 

事故 

类型 

事故 

性质 

死亡 

人数 

受伤 

人数 

财产损失 / 

万元 

发生 

环节 

发生 

区域 
燃烧物 点火源 

1 
加油站建在居民区紧靠

锅炉房处 

2011年 8月 

23 日 

一般 

事故 

安全 

隐患 

责任 

事故 
0 0 未提及 建设 居民区 未提及 未提及 

2 
某加油站整体迁移生活

用房中工人被困身亡 

2011年 7月 

13 日 8 点 30 分 

一般 

事故 

燃爆 

事故 

责任 

事故 
1 0 未提及 迁移 

生活 

用房 
未提及 未提及 

3 
某加油站在浇筑混凝土

时坍塌 

2011年 6月 

17 日 9 点 

一般 

事故 

施工 

事故 

责任 

事故 
0 5 未提及 施工 加油区 未提及 未提及 

 

2  案例文本结构化数据抽取结果自动验证 

表 2 所示的加油站 165 例加油站安全事故案例文

本经橙篇大模型抽取的结构化数据，共有 165×15=    

2 475 个数据。验证这些数据的准确率，如果按照人工

方式，逐个数据对照案例文本进行数据验证，肯定费

时费力，而且验证效果不能得到保证，人工验证模式 

是绝对不可接受的。为此，笔者采用 Phthon3.9.0  

编制了对抽取结果进行自动化验证的算法，已测试

通过。 

2.1  抽取步骤 

1) 对话框方式打开 Excel 文件，并返回文件  

路径。 
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2) 读取指定路径的 Excel 文件到 DataFrame。 

3) 将 DataFrame 中的数据插入到数据库的指

定表中。 

4) 对话框方式打开 Word 文档，并返回文件  

路径。 

5) 读取 Word 文档，按照特定格式截取案例并

保存到字典中。 

6) 将截取的每个案例保存到文本文件中，一个

案例对应一个文件，编码为 GBK。 

7) 连接数据库并获取指定表的 12 个字段的所

有记录到 DataFrame。 

8) 按照案例编号打开指定的文本文件中，查找

与案例编号对应的 12 字段(字段值为未提及、未知

的就不用查找)，循环本步骤，直到将所有案例文本

文件全部查找完毕。 

9) 统计查找成功的字段及数量，并计算准   

确率。 

2.2  抽取的结构化数据自动验证结果 

1) 编号、事故名称、发生时间、所属省份、具

体地点、死亡人数、受伤人数、财产损失(万元)8

个属性的准确率达到 97%以上。 

2) 事故类型、发生区域、燃烧物、点火源 4 个

属性的准确率达到 94%以上。 

3) 事故等级、事故性质、发生环节 3 个属性，

由于涉及到属性间关系的判断和上下文推理，经人

工验证准确率达到 92%以上。 

笔者曾基于常用抽取方法，在 Phthon3.9.0 中进行

编程实现，但抽取结果不够理想。验证结果表明，该

方法在时效性、准确率、简捷性等方面都优于常用的

基于统计的抽取方法(TF-IDF、TextRank)、基于机器

学习的抽取方法(word2vec)等。证明了该方法实用、

高效和可靠，抽取的结构化数据能真正用于数据统计、

分析、挖掘和知识发现等。 

3  结论 

笔者采用基于 AIGC 的加油站安全事故案例文

本结构化数据抽取方法，能够自动进行结构化数据

抽取，便于后续进行数据的多维度统计分析、可视

化展示、规律发现和知识图谱构建等，且在时效性、

准确率、简捷性等方面优于常用结构化数据自动抽

取方法，证明其实用、高效和可靠。 

该方法还可在无训练样本数据的情况下处理其

他领域的新任务，可快速、方便地推广到医学文本、

司法文本、合同文本等其他领域，证明其通用性和

普适性，必将成为各领域案例文本结构化数据抽取

和分析的重要利器。 
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