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内容提要:作为我国地质调查领域最重要的数据源之一,地质调查报告中蕴含着丰富的地学知识及地质体描述

等关键信息,准确高质量地抽取地质命名实体为地学知识图谱构建、知识推理及知识演化提供基础。 笔者等在阐述

地质命名实体识别任务基础上,分析地质实体不仅包含大量专业术语,还存在实体嵌套、大量长实体等领域特性,进
一步增加了地质命名实体识别难度。 笔者等提出一种基于轻量级预训练模型( ALBERT)—双向长短时记忆网络

(BiLSTM)—条件随机场(CRF)模型的地质命名实体识别方法。 首先利用 ALBERT 对输入字符上下文特征进行建

模,并采用 BiLSTM 对其进行进一步上下文特征表征,最后采用 CRF 实现标注序列预测。 实验结果表明,在构建的地

质命名实体识别数据集上,相比于主流的命名实体识别模型算法,本文所提出的方法具有更好的抽取性能,提出的

命名实体识别模型能为领域实体识别提供借鉴,同时为地学领域实体关系抽取和地学知识图谱构建提供有力方法

支撑。

关键词:地质命名实体识别;轻量级预训练模型;ALBERT
 

;知识图谱;地质报告

　 　 地球科学研究已经进入了一个全球覆盖、全天

候监测、全要素观测的大数据时代。 由于地质对象

演化时间长、空间范围大,涉及的因素和过程也非常

复杂,关于地质对象的参数、结构、关系、演化等方面

的信息存在高度的不完全和不确定性特征,采用自

动化的手段从地质大数据中进行数据挖掘有助于发

现隐含的知识(Qiu
 

Qinjun
 

et
 

al. ,
 

2018;
 

吴冲龙等,
2020)。 在以大数据和数据密集型计算为基础的第

四范式主导下,从地质大数据中挖掘有价值的信息

并将其应用于地学领域已是必然趋势(Ma
 

Xiaogang
 

et
 

al. ,
 

2020;余先川等,2022;雷传扬等,2022;陈忠

良等,2022)。 当前,地球科学研究已经进入了以大

数据驱动为手段构建计算机可理解的知识模式的新

阶段(周成虎等,2021;诸云强等,2022)。
2019 年中国启动了“深时数字地球国际大科学

计划”(Deep-time
 

Digital
 

Earth,
 

DDE),将构建最大

的地学基础数据库,形成具有地球演化大数据支撑

的“深时数字地球”,其中深时地球知识图谱构建正

是该项目需要做的重要工作之一(周成虎等,2021;
Wang

 

Chengshan
 

et
 

al. ,
 

2021;
 

Ma
 

Xiaogang,
 

2022)。
知识图谱是实现语义搜索、智能问答、内容推荐等人

工智能任务的知识基础,知识图谱以图的形式存储,
以方便检索和推理。 命名实体识别作为文本信息抽

取、知识图谱构建等任务的基础性工作之一,一直以

来都得到了广泛的关注和长足的发展(张雪英等,
2018;Ma

 

Chao
 

et
 

al. ,
 

2022;Wang
 

Bin
 

et
 

al. ,
 

2022)。
地质报告是地质学家野外考核及科研管理工作

所需要的重要优质信息资源,海量高质量的地质报

告数据蕴含着丰富可靠的地学知识,如能对地质报

告中的这些信息进行自动化抽取和识别,将对自动

高效地构建地学知识图谱具有重要意义(Qiu
 

Qinjun
 

et
 

al. ,
 

2019a,
 

2019b)。 在地质领域,目前缺少公开



标注的数据集,相关研究仍处于起步阶段(储德平

等,2021)。 地质领域实体识别属于特定领域的实体

识别问题,相比通用领域实体识别,它具有如下特点:
(1)地质报告中的地名大多较长且复杂,可读

性和可理解性相对偏低。 例如: “ 念青唐古拉主

脊”、“昂仁县”、“岗龙乡麻勒果-嘎干拉”等。
(2)地质报告中较多信息都是分条进行陈述,

上下文信息不是很连贯。 在命名实体识别任务中,
实体识别很大程度上依赖于上下文信息,如缺乏上

下文信息,会对实体识别产生较大影响。
(3)地质报告中的实体存在大量名称嵌套,即

一个实体中包含另一个实体。 例如:“薄层细粒长

石石英砂岩”,这一单一的岩石实体中包含有“石

英”,“石英”属于矿物实体,该情况在命名实体识别

中往往会导致识别不全。
(4)地质报告中的实体边界比较模糊。 例如

“前震旦系念青唐古拉岩群”,在这个词中包含两个

实体,分别为“前震旦系”和“念青唐古拉岩群”,它
们分别属于地层。 综上所述,针对地质领域的文本

特性以及实体特点,亟需一种适合该领域的命名实

体识别方法。
笔者等主要针对地质报告文本特性以及实体描

述特点,通过构建地质领域命名实体数据集,提出了

一种基于 ALBERT—BiLSTM—CRF 模型的地质领

域命名实体识别方法。 为了验证模型性能,使用同

一语料库在当前其他主流的命名实体识别模型上进

行了对比实验,结果展示笔者等所提出的模型在地

质命名实体数据集下具有很好的识别效果。

1　 相关工作
 

地质领域知识图谱构建的基础是命名实体识

别,即从未加工的地质领域文本中识别出特定类别

的专有名词实体。 其准确率直接影响地质领域多种

自然语言处理技术的结果 ( Qiu
 

Qinjun
 

et
 

al. ,
 

2019a;谢雪景等,2023;王权于等,2023)。 由于基于

规则或统计机器学习的传统命名实体识别方法依赖

于人工构建文本特征,基于深度神经网络模型的

“端到端”识别方法成为当前主要研究方向(焦凯楠

等,2021)。
在中文地质命名实体识别任务方面,由于不准

确的中文分词可能会造成误差传递问题,以字向量

作为输入特征成为中文语境下的另一解决方案。
Fan

 

Runyu 等 ( 2019)
 

提出一种基于深度学习的

NER 模型;即深度多分支 BiGRU—CRF 模型。 该模

型结合了多分支双向门控递归单元( BiGRU) 层和

CRF 模型。 在端到端和监督过程中,所提出的模型

通过多分支双向 GRU 层自动学习和转换特征,并使

用 CRF 层增强输出。 实验结果表明,所提出的深度

多分支 BiGRU—CRF 模型优于最先进的模型。
Enkhsaikhan 等(2021a)

 

提出了一个迭代深度学习

NER 框架,使用远程监督来自动标记特定于域的数

据集。 实验结果证明了这种方法的有效性,并得到

了领域专家的进一步证实。 Enkhsaikhan 等(2021b)
 

使用监督深度学习方法提取地质实体进行序列标

记,使用领域字典进行远程监督,以及通过使用无监

督机器学习算法进行语义分组和聚类来提取实体之

间的关系类型。 并取得了不错的效果。 由此可见,
当前基于深度神经网络的命名实体识别方法总体上

可以规约为由嵌入层、编码层和解码层构成的三层

模型架构,其中适宜的特征表示和深度网络模型是

实现识别性能提升的关键。
近年来,为克服传统深度神经网络模型在长程

记忆能力等方面存在的不足,国内外学者开始将注

意力机制引入深度神经网络模型,并在自然语言处

理研究领域取得了较好的应用效果。 如 Qiu
 

Qinjun
等(2019a)针对传统的 NER 方法严重依赖于特征方

程并且存在大量标注不一致的问题,提出了一种基

于注意力机制的条件随机场层双向长短时记忆

(Att—BiLSTM—CRF)的地质命名实体识别方法,提
取任务中的 F1 平均得分达到 91. 47%。 Qiu

 

Qinjun
等(2019b)采用基于一元语言模型的随机抽取算法

生成由概率标注伪句组成的大规模训练数据集,然
后将生成的每个句子作为自我训练和学习算法的输

入,结果证明可有效的识别地质命名实体。 Devlin
等

 

(2018)提出了 BERT 预训练模型,并在通用领域

的 11 项文本分析任务中取得了当时的最佳效果,成
为当前国内外自然语言处理领域关注的焦点。 在此

基础上,储德平等 ( 2021) 设计了
 

ELMO—CNN—
BiLSTM—CRF

 

模型,基于预训练字向量构建深层
 

BiLSTM—CRF
 

神经网络模型,通过添加词语动态特

征以及词语字符级别的特征,弥补字向量特异性缺

失的问题,提高对于地质文本中复杂多词义的识别

水平和对地质实体局部特征的提取能力。 该模型在

小规模语料地质实体识别方面效果更优,且能够有

效识别长地质实体词汇和地质多义词。 Liu
 

Hao 等

(2022)提出了一种双阶段微调方法。 在第一个微

调阶段,使用来自 Transformer 语言模型和地质领域

知识(GeoBERT)的双向编码器表示,它将地质领域
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知识结合在预先训练的 BERT 模型上,在第二阶段,
使用少量样本来完成基于 GeoBERT 的地质报告中

的 NER 任务。 与构建数据集上的基线模型相比,提
出的模型获得了较高的 F1 分数。 Yu

 

Yuqing 等

(2022)提出一种基于矿物领域深度学习的 NER 模

型。 与之前的 NER 模型相比,引入了 Transformers
的双向编码器表示。 将 BERT 与 LSTM 和 CRF 合

并,对 MNER 任务进行比较实验。 结果表明,该模

型能够有效识别 7 个矿物实体,平均 F1 得分为

0. 842。
然而目前现有的 NER 方法无法很好的提取序

列信息,且会出现梯度消失和梯度爆炸等现象,其梯

度问题并未得到良好的解决。 此外,现有的 NER 方

法无法解决地质领域实体中存在嵌套及大量长实体

等问题。 开源的 BERT 模型通常基于通用领域文本

进行预训练,对于含有大量专业术语和语法结构的

特定领域很难直接适用。 适用于中文地质文本描述

方式特性的命名实体识别方法仍有待进一步研究。

2　 区域地质调查文本特性分析

在领域业务特性方面,地质学是地学中的主要

分科。 随着科学的发展和人类物质文明的需要,地
质学的任务已不仅仅局限于解释地球的过去,研究

和反演地球的历史。 今天地质学研究的内容十分广

泛,包括岩石学、矿石学、古生物学、历史地质学、环
境地质学、灾害地质学等(Qiu

 

Qinjun
 

et
 

al. ,
 

2018;钟
自然,

 

2018;
 

Wang
 

Chengshan
 

et
 

al. ,2021)。 深入了

解地质领域文本特性是制定语料库标注规则的前提。
地质报告文本隶属于中文科技文的范畴,内容

是地质勘察成果的总结及对地质调查研究成果的记

录和汇总,是根据研究区域的历史数据及当前的勘

察成果整理汇编而成。 按专业类型可以分为区域地

质调查报告、环境地质报告、水文地质报告、矿产地

质报告等,按工作阶段可以分为中间报告、总结报

告、补充报告等。 这些地质报告虽然内容侧重点不

同,但结构都比较规范,且最终都需要通过主管部门

的评审。 一般来讲地质报告中的图表比较丰富,文
本中专业术语较多,用词比较规范,篇幅较长,各章

节文本主题性较强,一般章节标题就能代表各部分

的主题。
通过对地质调查报告分析,发现不同地区的地

质报告文本在其结构方面仍然存在差异,但其编写

内容都符合相关行业规范要求。 在文本描述特性方

面,在每一份地质报告中,都涉及了地质时间、地质

构造、地层、矿物、岩石和地点等实体要素,也是报告

中知识的重要载体,对这些元素进行高效、准确的识

别和抽取是实现地质报告知识挖掘的基础。
地质报告文本是记录一定区域范围内相应的地

质条件及地质事件,其中涵盖大量的地质实体,而且

实体的类型是多样化的。 地质报告文本不管是对地

质变化的记录、地质状况的描述还是对地质灾害的

统计,其本质上都是对相关的地质实体、其伴随的附

属信息及相互之间的语义关系的描述。 因此,地质

实体是中文地质报告中核心的组成要素,其他的关

系及属性的描述都是围绕地质实体这一核心要素展

开。 地质实体往往是中文地质报告中一系列地质知

识的主要体现,对其进行精准有效的识别能够进一

步提升地质大数据的深度挖掘。
在文本内容特性方面,本文选取的地质报告文

本主要来自尼玛区调查报告❶、杂多县幅区域地质

调查报告❷、广东万阳春市幅区域地质调查成果报

告❸、金牛镇幅高桥幅区域地质调查报告❹,通过对

这些调查报告的分析,发现不同地区的地质报告文

本在其结构方面仍然存在较大的差异,这方面并无

统一的规范化标准,但其核心仍然是围绕通用的地

质本体库等相关行业规范要求来编写的。 其中,地
质年代、地质构造、地层、矿物、岩石和地点是地质报

告中最重要的部分,对其进行高效、准确的识别是实

现地质报告信息抽取的基础,具有重要的研究意义

和发展前景。

3　 语料库构建

3. 1　 标注体系

实体是知识图谱中的基本单元,是文本中承载

信息的重要语言单位。 本文在分析中文文本领域命

名实体信息描述规则和抽取方法特点的基础上,参
考地质领域的行业规范(中国地质调查局地质调查

技术标准),结合地质报告中关键信息的描述特点,
将地质调查报告和地质科技文献这类文本中出现的

关键内容划分为地质时间、地质构造、地层、岩石、矿
物、地名六种类型,总结归纳出一套适用于地质领域

的命名实体参考体系。 地质领域术语识别是构建地

质知识图谱的基础性工作,而一个地质领域知识图

谱需要包含地质体的属性及层次关系、时空关系,又
包括通用类(如地点)的基础要素。 地质科学研究

具有明显的区域性,而且地质数据具有显著的时空

特性,脱离了空间位置的地质数据没有意义。 地质

时间是地学研究中的基础性的要素也是关键性的要
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素,通过地质时间能够直接反映地质体的时空演化

规律。 地点反映的是地质体产生的区域范围及空间

信息。 本文在基于构造地学知识图谱及地学演化机

理基础上,结合已有的地质领域本体库,围绕地质体

标注与其相关的地质时间、地质构造、地层、矿物、岩
石和地点等语言单元。

表 1
 

实体类型及示例

Table
 

1
 

Entity
 

type
 

and
 

examples

实体类型 符号 示例 例句

地质年代 GTM
晚白垩世、晚侏罗世、三叠纪、古生代

多数为 xxx 世、xxx 代、xxx 纪…

该亚带侵入早白垩世多尼组、化石表明多尼组形成于阿普特期,同

时发现部分岩脉侵入晚白垩世镜柱山组

地质构造 GST 海陆交互相、火山通道相、浅海相等
去申 拉 组 火 山 岩 岩 相 划 分 为 爆发相、 喷溢相、 喷发沉积相、

火山通道相等 4 种基本类型

地层 STR
结扎群、诺日巴尕日保组、巴塘群

多数为 xxx 群、xxx 组、xxx 系

该亚带侵入早白垩世多尼组、化石表明多尼组形成于阿普特期,同

时发现部分岩脉侵入晚白垩世镜柱山组

岩石 ROC
英云闪长岩、细粒斜长岩、花岗岩

多数为 xxx 岩

岩石类型以片麻岩、 混合岩、 石英岩、 大理岩 为主, 总厚度大于

5000m,变质程度达角闪岩相

矿物 MIN
斜长石、石英、黑云母、磁铁矿等

多数为 xxx 石、xxx 矿

深解理和颗粒边缘被纤闪石交代;基质由斜长石微晶和基质组成,

绿泥石、玉髓充填形成杏仁体

地名 PLA 治多县、通天河、阿文俄育、肖恰错等
晚白垩世折勒—得木我碱性斑岩亚带分布于图幅南部昂子错附近,

西延出图,部分地段被第四系覆盖。

命名实体识别中的人名、地名、组织机构名等实

体,都属于序列标注问题。 在序列标注中,目标是对

给定序列的每个元素标注一个标签。 一般来说,一
个序列代表一个句子,而一个元素指的是句子中的

一个词语或者一个字。 针对地质领域语料库,结合

实体类型,在标注语料库的过程中,所采用的标注方

法是 BIOES 标注法, 分别表示实体片段的开始

(Begin)、实体片段的中间( Inside)、实体片段的结

束(End)、单个字的实体( Single)、非实体( Other),
并去除了英文单词、特殊符号图表等其他无关信息。
3. 2　 标注结果

地质年代表示地球历史的地质时间单位,是地

质历史中一个连续的时间片段。 地质构造泛指地壳

运动形成的地球构造现象和特征,包括从大地构造

到各种构造特征(如断层、褶皱、岩层、岩体等)。 地

层是具有某种共同特征或属性的岩石体。 岩石是天

然产出的具有一定结构构造的矿物集合体,它构成

地球上层部分(地壳和上地幔),在地壳中具有一定

的产状。 矿物是具有一定化学组成的天然化合物,它
具有稳定的相界面和结晶习性。 地名是人们赋予某

一特定空间位置上自然或人文地理实体的专有名称。

此次实验将地质报告划分为六大类实体并综合

当前语料库构建工作及地质领域文本特性制定标准

体系,对地质年代、地质构造、地层、岩石、矿物、地名

六大类实体将进行标注。 具体标注结果实体类型及

标签如表 1 所示,示例如表 2 所示。

4　 ALBERT—BiLSTM—CRF 模型

笔者等提出的 ALBERT—BiLSTM—CRF 模型

结构图如图 1 所示。 该模型图共分为三部分,分别

为 ALBERT 层、BiLSTM 层和 CRF 层。 首先将原始

文本输入 ALBERT 层,通过 ALBERT 层的预训练过

程,可以将词表表征为向量的形式,然后将输出的向

量输入到 BiLSTM 层进行编码,前向的 LSTM 可以挖

掘下文的特征,而反向 LSTM 则可以挖掘上文的信

息,最终得到全局特征,即在 t 时刻所得到的隐藏状

态 ht ,最终通过 CRF 层,利用 CRF 进行解码,从而

输出最好的标签序列。
4. 1　 ALBERT 预训练语言模型

ALBERT 模型与 BERT 模型的原理相同,均采用

了 Transformer 模型的方案,但 ALBERT 模型共享了

所有层的参数,使得参数数据大量减少,因此在本次

实验研究中,笔者等使用 ALBERT 模型进行预训练。
BERT 模型是一个无监督的预训练模型,基于

Transformer 的双向编码器( Liu
 

Hao
 

et
 

al. ,
 

2022),
BERT 模型的核心部分就是 Transformer,将其结构

进行堆叠,便可以形成 BERT 模型,结构简图如图 2
所示。 将原文本进行输入时,每个序列的第一个词
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图
 

1
 

ALBERT—BiLSTM—CRF 模型图

Fig. 1
 

ALBERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

diagram

始终是特殊分类嵌(【 CLS】),而剩下的每一个词则

代表一个汉字。 BERT 模型的输入分为 3 个部分,

表 2
 

数据标注示例

Table
 

2
 

Data
 

set
 

annotation
 

examples
语料 黄 铜 矿 呈 星 散 状 细 脉

标注 B-MIN I-MIN E-MIN O O O O O O O
语料 状 , 团 块 状 , 不 均 匀 分

标注 O O O O O O O O O O
语料 布 于 砂 岩 中 , 砂 岩 表 面

标注 O O B-ROC E-ROC O O B-ROC E-ROC O O
语料 孔 雀 石 、 铜 蓝 等 内 部 为

标注 B-MIN I-MIN E-MIN O B-MIN E-MIN O O O O
语料 黄 铜 矿 沉 积 性 矿 化 点 。
标注 B-MIN I-MIN E-MIN O O O O O O O

分别为词向量、句子向量和位置向量。 词向量层可

以将每一个词转换为固定维度的向量;句子向量层

可以用作分类任务,最后位置向量层是在训练过程

中得到的。 BERT 模型通过 Transformer 可以有效地

捕捉句子之间的上下文关系,使得命名实体识别任

务的精度得到了大幅度的提升。
笔者等使用 ALBERT 模型判断句子中的每一

个单词是否为实体,微调时将整个句子作为输入,在
每一个时间片输出一个概率,从而得到实体类别。
4. 2　 BiLSTM 层

LSTM 是 RNN 的一种,使用 LSTM 模型可以更

好地捕捉到较长距离的依赖关系,这是由于 LSTM
在训练的过程中可以学到记忆哪些信息和遗忘哪些

信息(Schmidhuber
 

et
 

al. ,
 

1997)。 LSTM 模型是由 t

时刻的输入词 X t ,细胞状态 C t ,临时细胞状态 C t
 ,

隐藏层状态 ht ,遗忘门 ft ,记忆门 it ,和输出状态 ot

组成。
(1)

 

计算遗忘门的输出。 LSTM 中的遗忘门可

以在一定概率上控制是否遗忘上一层的隐藏细胞状

态。 当输入上一序列的隐藏状态 ht -1 和本次序列输

入的数据 xt 时,可以通过一个激活函数得到遗忘门

的输出,即 ft 。 其计算公式为:
ft = σ Wf· ht -1,X t[ ] +bf( ) (1)
(2)计算输出门。 其主要负责处理当前序列位

置的输入,主要分为两个阶段,在第一个阶段主要使

用 sigmoid 激活函数,输出 it  ,第二个部分则使用

tanh 激活函数,输出为 C t
 。 其计算公式为:

it = σ Wi· ht -1,X t[ ] +bi( ) (2)

C t
 = tanh Wc· ht -1,X t[ ] +bC( ) (3)
(3)

 

在进行输出门之前,应先计算当前时刻的

细胞状态 C t 。 其计算公式如下:

C t =ft·C t -1 +it·C t
 (4)

(4)
 

最后计算当前时刻的隐藏层状态及输出的

结果。 其计算公式如下:
ot = σ Wo· ht -1,X t[ ] +bo( ) (5)
ht =ot·tanh C t( ) (6)
前向 的 LSTM 和 反 向 的 LSTM 相 结 合 即

BiLSTM,这种构建网络结构可以更方便的提取上下

文信息,使之充分的提取文本特征,其结构图如图 3
所示。
4. 3　 CRF 层

通过 BiLSTM 层后,得到的输出结果表示该单

词对应各个类别的分数,将这些分数作为 CRF 层的

输入,类别序列中分数最高的类别即预测的最终结

果。 选择加入 CRF 层,是因为在 BiLSTM 层可对序

列中的上下文信息进行分析,并输出最终的得分并

选取最高的得分,但 BiLSTM 模型却无法考虑到序

列之间的限制关系。 通过 CRF 层,可以为最后预测
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图
 

2
 

BERT 模型图

Fig. 2
 

BERT
 

model
 

diagram

的标签添加一些约束条件,并且保证标签的合法性,
主要约束为:

(1)
 

一个实体的开头是以“ B-”和“ O”开始的,
而非“I-”。

(2)
 

标签“ B-label1, I-label2,…, E-label3” 中,
label1,label2,label3 应该属于同一类实体,否则就判

定为非法标签序列。

图 3
 

BiLSTM 模型图

Fig. 3
 

BiLSTM
 

model
 

diagram

(3)有效的标签序列只能为“ O
 

B-label”,而“ O
 

I-label”则是非法序列。
CRF 模型中有两类特征函数,分别为状态特征

函数和转移特征函数。 状态特征函数是用当前节

点,即某个输出位置的状态分数表示;而转移特征是

用上一个节点到当前节点的转移分数表示。 笔者等

考虑线形链 CRF。 即当定义好一组特征函数时,给
每一个特征函数 f j 赋予一个权重 λ j ,便可以利用特

征函数集来进行评分,数学表达式如下:

score l | s( ) = ∑
m

j = 1
∑ n

i = 1
λ j f j s,i,li,li -1( ) (7)

其中 s 代表一个句子,l 为所标注的序列,表达

式中有两个求和,外层求和用来求每一个特征函数

f j 评分值的和,里面的求和用来求句子中每个位置

单词的特征值的和。 对这个分数进行指数化和标准

化,即可得到标注序列 l 的概率值 p l | s( ) ,数
学表达式如下:

p l | s( ) = exp score l | s( )[ ]

∑ l'
exp score l' | s( )[ ]

(8)

实验采用 ALBERT—BiLSTM—CRF 对地

质领域进行命名实体识别,其主要优势在于利

用 ALBERT 模型中的 Transformer 可以有效地

捕捉句子之间的上下文关系,使得命名实体识

别任务的精度得到了大幅度的提升;其次采用

BiLSTM 这一模型可以更好地捕捉较长距离之

间的依赖关系;最终通过使用 CRF 层,可以使
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得为模型提供一个标签约束关系,最终选择得分最

高的序列作为最终的输出结果。

5　 实验分析

5. 1　 语料库设置

实验所采用的语料库为自行标注的面向地质领

域命名实体识别语料库。 该语料库包含四份地质报

告文本,分别为治多县福地质报告、广东万阳春市地

质报告、尼玛区调查报告以及金牛镇福、高桥区域地

质报告。 语料库中共含有 6 类实体,包括地质年代、
地质构造、地层、岩石、矿物、地名。 语料库共包含标

记句子 10803 句,已标注实体字数 100106 字,非实

体字数 598406,6 类实体具体数目如表 3 所示。
实验将按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例将语料库划分为训

练集、 验 证 集、 测 试 集, 并 采 用 传 统 的 准 确 率

(Precision,P)、召回率( Recall,R)和 F1 值(F1) 作

为评价指标。
5. 2　 实验及参数设置

实验对模型 ALBERT—BiLSTM—CRF 参数设

置如下表 4 所示。
由于地质语料库文本的特殊性,经常出现长句

描述,故设置最大输入句子序列长度为 256;对于

ALBERT—BiLSTM—CRF 模 型, 优 化 器 设 置 为

Adam,设置 Batch
 

size 为 16,迭代次数为 20 次;为了

防止过拟合现象,加入 Dropout 并设置参数为 0. 1。
为了验证 ALBERT—BiLSTM—CRF 模型的有

效性,在使用该地质语料库的基础上,设置了 6 组对

比实验, 使用的模型包括了 ALBERT—BiLSTM、
BiLSTM—CRF、 BiLSTM—Attention—CRF、 BERT—
BiLSTM—CRF、IDCNN、IDCNN_v2,均为命名实体识

别领域常见模型。
5. 3　 实验结果

5. 3. 1　 不同实体实验结果比较

ALBERT—BiLSTM—CRF 与 ALBERT—BiLSTM
模型实验结果如表 5 所示。

从表 5 可以看出,在地质语料库中,所构建的

ALBERT—BiLSTM—CRF 模型 F1 值 达 到 了 76.
27%,明显高于 ALBERT—BiLSTM 模型的 65. 17%,
这是由于 CRF 层可以增加一些约束到最后的预测

标签,使得非法序列减少,从而增强最后模型预测结

果的准确性。 对于各个实体的预测结果来说,矿物

类型实体(MIN)预测准确度最高,F1 值达到了 80.
41%,这是因为矿物类型实体数量较多,而且词汇本

身多为固有词汇,例如“黑云母”、“石英”等,歧义较

表 3
 

实体数量统计

Table
 

3
 

Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

entities

实体类型 数量 占比

地质年代(GTM) 1864 7. 99%
地质构造(GST) 1359 5. 82%

地层(STR) 3016 12. 92%
岩石(ROC) 9827 42. 09%
矿物(MIN) 4924 21. 09%
地点(PLA) 2355 10. 09%

表 4
 

模型参数设置

Table
 

4
 

Model
 

parameters
 

setting

参数名 参数值

MAX_SEQ_LEN 256
Batch_size 16

Epoch 20
Dropout 0. 1

Optimizer Adam
BiLSTM_Units 128

表 5
 

ALBERT—BiLSTM—CRF 模型实验结果

Table
 

5
 

Experimental
 

results
 

of
 

ALBERT—BiLSTM—CRF
 

model

实体类型
ALBERT—BiLSTM—CRF ALBERT—BiLSTM

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1
 

(%)
GTM 81. 82 68. 94 74. 83 59. 68 64. 26 61. 89
GST 88. 57 56. 36 68. 89 55. 63 47. 88 51. 47
STR 80. 00 69. 27 74. 25 64. 44 64. 80 64. 62
ROC 76. 68 72. 79 74. 68 62. 12 65. 27 63. 66
MIN 79. 22 81. 64 80. 41 68. 41 76. 87 72. 39
PLA 65. 88 69. 14 67. 47 36. 36 54. 32 43. 56

Average 78. 64 74. 03 76. 27 62. 78 67. 76 65. 17

表 6
 

无预训练模型条件下不同模型的对比实验结果

Table
 

6
 

Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

without
 

pre-training
 

model

模型 P(%) R(%) F1(%)
IDCNN 63. 30 63. 98 62. 84

IDCNN_v2 68. 30 61. 33 64. 33
BiLSTM—Attention—CRF

 

60. 50 62. 08 60. 11
BiLSTM—CRF 59. 38 58. 15 56. 97

ALBERT—BiLSTM—CRF 78. 64 74. 03 76. 27

少;地名实体(PLA)预测结果最低,且两模型 F1 值

差异较大,说明 CRF 层对语料库中相对复杂的地名

名词有着较好的识别效果;其他实体,包括地质年代

(GTM)、地质构造(GST)、地层( STR)、岩石( ROC)
F1 值均衡,总体来看识别效果较为理想。
5. 3. 2　 不同模型的性能比较

表 6 和表 7 分别描述了无预训练模型和 BERT
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表 7
 

预训练模型条件下不同模型的对比实验结果

Table
 

7
 

Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

based
 

on
 

pre-training
 

model
 

conditions

模型 P(%) R(%) F1(%)

BERT—Trans—CRF 70. 11 70. 09 70. 10
 

BERT—CNN—CRF 71. 19 71. 21 71. 20
 

BERT—BiLSTM—CRF 73. 21 73. 05 73. 13
 

BERT—CNN—BiLSTM—CRF 72. 99 72. 18 72. 58
 

Lattice—LSTM—CRF 71. 98 71. 77 71. 87
 

ALBERT—BiLSTM—CRF 78. 64 74. 03 76. 27

预训练模型两组实验条件下不同模型的综合对比结

果。 总体而言,本文模型在两组实验中的精确率、召
回率和 F1 值三方面均优于其他对比实验模型,具
有更佳的综合识别效果。

在第一组无预训练模型实验条件下,所有对比

模型均基于随机初始化的字向量。 BiLSTM—CRF
模型的实验结果较差,F1 指标仅有 60. 11%。 其原

因主要在于该模型仅使用了 BiLSTM 作为字符特征

提取单元,对于字符级命名实体的前后顺序方向性

特征提取能力不足,导致识别效果较差。 类似地,
IDCNN 模型的 F1 值也仅有 62. 84%,综合识别效果

也 有 待 提 升。 与 BiLSTM—CRF 模 型 相 比,
BiLSTM—Attention—CRF 模 型 的 正 确 率 提 升 1.
12%,召回率提升 3. 93%,F1 值也提升 3. 14%。

表 8
 

地质实体识别抽取结果

Table
 

8
 

Extraction
 

Results
 

of
 

Geological
 

NER

句子 正确抽取类型 错误抽取类型

以昂杰组中上部为代表,主要岩性为中粒石英杂砂岩、
中细粒长石石英砂岩,表现为色浅、层厚,粒粗等特征

(1)
 

昂杰组(STR)
(2)

 

中粒石英杂砂岩(ROC)
(3)

 

细粒长石石英砂岩(ROC)

(1)石英(MIN)
(2)砂岩(ROC)

通过以上资料分析,结合区域构造背景可以看出,第一

期的北向逆冲期参与变形的地层主要为中晚三叠世巴

颜喀拉山群

(1)
 

中晚三叠世(GTM)
(2)

 

巴颜喀拉山群(STR)
(1)

 

中晚三叠世巴颜喀拉山群

(GTM)

出露于尼玛县卓尼乡—申扎县夏谷北,呈东西向带状展

布,出露面积约 1
 

200
 

km2

(1)
 

尼玛县卓尼乡—申扎县夏谷北

(PLA)
(1)

 

尼玛县卓尼乡(PLA)
(2)

 

申扎县夏谷北(PLA)

该亚带闪长岩形成于俯冲构造阶段,其侵入早白垩世则

弄群火山岩,与其空间关系密切

(1)
 

闪长岩(ROC)
(2)

 

早白垩世(GTM)
(3)

 

则弄群火山岩(ROC)

(1)
 

亚带闪长岩(ROC)
(2 )

 

早白垩世则弄群火山岩

(ROC)

私荣藏布以西下部为灰白、灰黄色中层细粒长石石英砂

岩

(1)
 

灰黄色中层细粒长石石英砂岩

(ROC)

(1)
 

灰白、灰黄色中层细粒长石

石英砂岩(ROC)
(2)石英(MIN)

正如本文第 3 节所述,除了蕴含丰富的专业术

语以外,地质领域命名实体还具有较强的字符多义

性、位置相关性以及方向敏感性等特点, 结合

ALBERT 和 BiLSTM 特征提取能力的本文方法能够

同时捕获长距离和方向性特征,相较于 BiLSTM—

Attention—CRF 模型,对比实验结果的正确率提升

了 19. 26%,召回率提升了 15. 88%,F1 值提升了

19. 3%,取得了在第一组实验测试集下的综合最优

效果。
第二组实验采用 BERT 中文预训练模型将输入

序列字符映射为字向量,并固定 BERT 模块参数,对
下游对比模型进行参数微调。 如表 7 所示的实验结

果表明,BERT 预训练模型的引入对所有实验对比

模型的识别性能均有较大提升作用,第一组实验中

效果较差的 Trans—CRF 模型识别 F1 值达到 70.
1%。 CNN—CRF 模型的 F1 值提升至 71. 2%。 笔者

等提出的 ALBERT—BiLSTM—CRF 模型的识别正

确率提升至 78. 64%,召回率提升至 74. 03%,F1 值

为 76. 27%,优于 Lattice—LSTM—CRF
 

模型 F1 值

4. 4%,仍然具有实验测试集下最优的综合识别效

果。
5. 3. 3　 案例分析

与通用领域命名实体识别语料库相比,笔者等

所构建的面向地学领域命名实体识别语料库具有一

些特殊的特点,使得实验结果相比于通用领域命名

实体识别准确率还存在一定差距(如表 8 所示)。
具体特点如下:

(1)在地学领域特别是地质报告文本中,地名

大多比较长而且复杂,如“尼玛县岗龙乡麻勒果-嘎
干拉”、“麻勒果”等;而通用领域语料库(例如《人民

日报》语料库)中主要包括人名、地名、机构名和其

他专有名词,其往往出现的是比较常见且熟知的地

名,如“北京、台湾等”。 因此采用的 BiLSTM 能够更
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好利用句子级的语义特征,而特征模板只能在窗口

内提取,无法利用上下文内容。 而《人民日报》中出

现的实体大多数比较灵活且长度较短,所以同一模

型下《人民日报》的训练效果可能更好一些。
(2)相对于地质报告,《人民日报》中的实体边

界更加明确,更有利于模型理解上下文信息。 而地

质报告相对复杂晦涩,且存在大量干扰性公式符号

等使得整体较为复杂,因而模型可能对边界信息抽

取不完整,界限不明确从而影响抽取的结果。
(3)地质报告中的实体存在实体名称嵌套,即

在一个实体中包含另一个实体。 例如:“薄层细粒

长石石英砂岩”,这一单一的岩石实体中包含有“石

英”,“石英”属于矿物实体,这种情况在命名实体识

别中可能会发生错误。
(4)地质报告中很多信息都是分条进行陈述,

上下文信息不是很连贯。 在 NER 任务中,实体识别

很大程度上依赖于上下文信息,如果缺乏上下文信

息,会对实体识别产生影响。 其次从可用性角度上

看,本次实验研究是针对地质报告文本中的六大类实

体,并且最终的实验结果基本上达到了 75%以上。

6　 总结

地球科学研究已经进入了大数据时代,在以大
数据驱动的第四科学范式下,地球科学大数据相关

的分析理论与方法还亟需完善与拓展,建立全域地

学知识图谱模型、探究地学知识演化规律等,是目前

地学知识研究中的重要发展战略与前沿性课题。 而

地质命名实体的识别是地学知识图谱构建的基础性

工作。
在上述目标任务驱动下,针对地学领域文本描

述 特 性, 笔 者 等 提 出 了 一 种 基 于 ALBERT—
BiLSTM—CRF 模型的地质领域命名实体识别方法。
该方法利用 ALBERT 对输入字符上下文特征进行

建模,并采用 BiLSTM 对其进行进一步上下文特征

表征,最后采用 CRF 实现标注序列预测。 实验结果

表明,在构建的数据集上,该方法能够有效识别地质

年代、地质构造、地层、岩石等领域实体,同时与现有

方法相比,具有更好的性能。
在未来的研究工作中,笔者等还需要构建更加

完善及丰富的语料库,研究顾及不同粒度下的地质

命名实体识别,以及考虑引入更多的领域先验知识

及多源数据源,进一步提升领域命名实体识别性能。
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Abstract:
 

As
 

one
 

of
 

the
 

most
 

important
 

data
 

sources
 

in
 

the
 

field
 

of
 

geological
 

survey
 

in
 

China,
 

geological
 

survey
 

texts
 

contain
 

a
 

wealth
 

of
 

geological
 

knowledge
 

and
 

descriptions
 

of
 

geological
 

bodies
 

and
 

other
 

key
 

information,
 

and
 

accurate
 

and
 

effective
 

extraction
 

of
 

geological
 

entities
 

in
 

this
 

field
 

can
 

provide
 

the
 

basis
 

for
 

geological
 

knowledge
 

graph
 

and
 

knowledge
 

inference.
 

In
 

this
 

paper,
 

based
 

on
 

the
 

description
 

of
 

the
 

geological
 

named
 

entity
 

recognition
 

task,
 

it
 

is
 

analysed
 

that
 

geological
 

entities
 

contain
 

a
 

large
 

number
 

of
 

terminologies
 

along
 

with
 

domain
 

characteristics
 

such
 

as
 

entity
 

nesting
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

long
 

entities,
 

which
 

further
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

geological
 

named
 

entity
 

recognition.
 

A
 

lightweight
 

pre-training
 

model
 

(ALBERT)
 

—
 

bi-directional
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

( BiLSTM)
 

—
 

conditional
 

random
 

field
 

( CRF)
 

model
 

is
 

proposed
 

for
 

geological
 

named
 

entity
 

recognition.
 

Firstly,
 

ALBERT
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

contextual
 

features
 

of
 

the
 

input
 

characters,
 

and
 

BiLSTM
 

is
 

used
 

to
 

further
 

characterize
 

the
 

contextual
 

features,
 

and
 

finally
 

CRF
 

is
 

used
 

to
 

achieve
 

annotated
 

sequence
 

prediction.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

superior
 

extraction
 

performance
 

than
 

the
 

mainstream
 

named
 

entity
 

recognition
 

model
 

algorithms
 

on
 

the
 

constructed
 

geological
 

named
 

entity
 

recognition
 

datasets,
 

and
 

the
 

proposed
 

named
 

entity
 

recognition
 

model
 

can
 

provide
 

reference
 

for
 

domain
 

entity
 

recognition,
 

as
 

well
 

as
 

provide
 

powerful
 

methodological
 

support
 

for
 

entity
 

relationship
 

extraction
 

and
 

geological
 

knowledge
 

graph
 

construction
 

in
 

the
 

geoscience
 

domain.
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