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内容提要:
 

地质调查正在从“数字化”走向“智能化”,需要在大数据思维的指导下,面向非结构化数据开展机器

阅读和地质知识的自动提取。 地学命名实体和关系联合提取是当前研究的难点和核心。 本文采用基于大规模预训

练中文语言模型的 BERT—BiLSTM—CRF 方法开展岩石描述文本命名实体与关系联合提取。 首先,通过收集数字地

质填图工作中的剖面测量和路线地质观测数据,建立岩石描述语料;然后,在岩石学理论指导下分析岩石知识组成,
完成岩石知识图谱命名实体与关系的模式设计,标注岩石语料;最后,开展岩石描述语料知识提取的深度学习训练

和消融试验对比。 试验结果显示,大规模预训练中文语言模型( BERT)对岩石描述语料知识提取具有较高的适用

性。 推荐的 BERT—BiLSTM—CRF 模型方法对岩石命名实体与关系联合提取的准确率(F1 值)为 91. 75%,对岩石命

名实体识别的准确率(F1 值)为 97. 38%。 消融试验证明基于 BERT 的词嵌入层对岩石描述知识提取的性能提升影

响显著,双向长短时记忆网络模型层(BiLSTM
 

Layer)能提升实体关系联合提取性能。

关键词:大数据思维;深度学习;预训练中文语言模型;命名实体识别;关系提取

　 　 随着大数据思维和人工智能技术在地学研究中

的不断应用(周国玉等,2020;黄敬军等;2020;刘传

正和陈春利,2020;周永章等,2021a),基于自然语言

处理技术的机器阅读技术(Peters
 

et
 

al. ,
 

2014;蒋璟

鑫等,2020)和地学领域知识提取技术( Abu-Salih,
 

2021;周永章等,2021b) 也越来越受到地学研究者

的关注。
在地 学 领 域, 针 对 文 献 的 机 器 阅 读 技 术

(Geodeepdive)较早应用于以沉积学为主的地质数

据库(Macrostrat;Peters
 

et
 

al. ,
 

2014)。 在叠层石的

时空分布研究中,机器阅读技术成功从文献中智能

提取了叠层石词汇及其所处岩石地层名称( Peters
 

et
 

al. ,
 

2017)。 对于非结构化的中文地学文献,学
者开展了基于中文分词和词频统计的文献关键字提

取,采用知识图谱的图方式展示了文献的内蕴信息

(Zhu
 

Yueqin
 

et
 

al. ,
 

2017; Wang
 

Chengbin
 

et
 

al. ,
 

2018)。 基于深度学习的命名实体识别技术也被应

用于从文献中提取信息构建地质灾害知识图谱

(Fan
 

Runyu
 

et
 

al. ,
 

2019)。 刘鹏等(2020)引入基于
 

BiLSTM—CRF
 

改进的网格结构模型
 

Lattice—LSTM
 

进行了煤矿领域知识提取。 周永章等(2021b)依据

斑岩型铜矿床概念模型,开展华南钦州—杭州成矿

带内典型矿床的知识获取、标注和提取。 机器阅读

技术和地学领域知识提取技术关注的同为如何从非

结构化的数据(如文本)中提取出事实。 在知识图

谱中事实既是知识,是以实体及其关系组成的三元

组(王万良,2020;Ji
 

Shaoxiong
 

et
 

al. ,
 

2021)。 目前,
在地学领域知识的自动获取和图谱构建的过程中,
实体识别是其重要内容,关系提取则是其中的难点

和核心(齐浩等,2020;周永章等,2021b)。
当前,地质调查正在从“数字化”走向“智能化”

(
 

李超岭等,2015)。 建设中的地质调查智能空间以

“需求+数据+知识+智能驱动”理念为指导,研发空

间数据自适应感知服务、非结构化数据挖掘服务、地
质知识的流程化和智能化应用等 ( 李丰丹等,
2019)。 在非结构化数据挖掘方面,现有智能空间

平台已开展基于位置和关键词的地质报告信息检索

技术研究,基于机器学习的非结构化数据挖掘工作



是需要开展的研究内容( Wu
 

Liang
 

et
 

al. ,
 

2017)。
在地质调查智能空间平台中,岩石描述文本是除照

片、地质报告文档外重要的非结构化数据之一。 当

前,基于机器学习的岩石和矿物智能识别研究正在

逐渐深入(张野等,2018;徐述腾和周永章,2018;任
伟等,2021),但针对岩石描述文本的机器阅读和知

识提取技术研究却尚未开展。 岩石描述文本与地质

报告的显著区别是其短文本特点,非常适合开展基

于大规模预训练语言模型的深度学习。 如 BERT 预

训练语言模型的最大支持标记序列为 512 个字词

(Devlin
 

et
 

al. ,
 

2018)。 同时,岩石描述文本中命名

实体和关系明确,也有利于人工语料标注并开展实

体和关系的联合提取。
本文针对地学领域知识的自动获取,特别是关

系提取这一难点问题,以智能地质调查空间中岩石

描述这一短文本为研究对象,开展基于深度学习的

岩石描述文本命名实体和关系联合提取方法研究。
分为:中文语料库与词嵌入技术、地学命名实体识别

和关系提取的相关研究工作;岩石实体与关系的模

式设计、 岩石描述语料的收集和标注以及基于

BERT—BiLSTM—CRF 模型的知识提取方法;试验

结果和讨论,开展了推荐模型方法的消融试验,比较

分析了模型中各部分对岩石知识提取性能的影响。

1　 相关工作

开展地学领域知识提取方法研究主要涉及:①
  

中文地学语料库与地学领域词嵌入技术;
 

②
 

地学

命名实体识别与关系提取。
1. 1　 中文地学语料库与词嵌入技术

向量是理解和表示文本数据的数学方法。 词嵌

入技术(Word
 

Embeddings),是将文本的每个字(单

词)封装成向量表述的一种技术,是机器学习算法

开展自然语言处理的基础。 当前,地学领域词嵌入

技术主要有 GeoVec,其与通用词嵌入技术相比,在
多项地学英文语言处理任务中取得了更好的效果

( Padarian
 

and
 

Fuentes,
 

2019;
 

Fuentes
 

et
 

al. ,
 

2020)。 然而,地学领域中文语料库和中文地学领

域词嵌入技术却相对匮乏。 由于本次以中文地学知

识提取作为研究对象,在地学领域词嵌入技术缺乏

的情况,通用中文词嵌入技术成为可选方案,如

Word2Vec( Mikolov
 

et
 

al. ,
 

2013)、 BERT ( Devlin
 

et
 

al. ,
 

2018)等。 特别是后者作为一个 Word2Vec 的

替代者,在自然语言处理领域的多个方向大幅刷新

了精度。 通用中文词嵌入技术在地学知识提取中的

应用效果成为本次研究的内容之一。
1. 2　 地学命名实体识别与关系提取

目前地学领域命名实体识别主要有基于词典及

规则的方法和基于机器学习的方法。 对于非结构化

的中文地学文献,学者开展了基于扩展地质词典及

规则的地质知识提取( Zhu
 

Yueqin
 

et
 

al. ,
 

2017)。
而传统的机器学习方法应用于地学命名实体提取的

主要为条件随机场模型( CRF)。 Wang
 

Chengbin
 

等

(2018)基于地质词典采用 CRF 模型开展了地学文

献的中文分词和词频统计。 条件随机场模型对灾害

领域命名实体提取实现 F1 值 72. 55%的识别结果

(杜志强等,2020)。 近年,深度学习方法提取特征

逐渐成为主流(周永章等,2018),如 DBN、BiLSTM—
CRF、 Lattice—LSTM、 BiGRU—CRF、 ELMO—CNN—
BiLSTM—CRF 模型等。 DBN 模型在小规模矿产资

源地质调查报告语料的地质实体识别评估中,各项

评估指标(P,R,F1)均取得了 90%以上(张雪英等,
2018)。 BiLSTM—CRF

 

模型及其改进的 Lattice—
LSTM 模型对煤矿领域命名实体分别取得了 F1 值

91. 94% 和 94. 04% 的识别结果 ( 刘鹏等, 2020)。
BiGRU—CRF 模型对地质灾害命名实体识别也取得

了 F1 值 94. 19 的识别结果 ( Fan
 

Runyu
 

et
 

al. ,
 

2019)。
基于深度学习的方法对地学命名实体识别展现

了较好的识别效果,但地学命名实体与关系联合提

取目前工作开展较少。 随着大规模预训练语言模型

BERT 在自然语言处理领域众多任务中取得最优结

果(Devlin
 

et
 

al. ,
 

2018),其对地学数据集的命名实

体识别特别是实体与关系的联合提取的适应性研究

尚未开展。

2　 材料与方法

2. 1　 岩石命名实体与关系的模式设计

岩石观察和描述的内容一般包括颜色、构造、结
构、矿物成分的种类和含量,以及依据岩石的分类命

名原则对岩石命名。 岩石知识图谱是节点和边(有

向边)组成的知识三元组表现形式。 节点,即实体,
内容包含岩石、地层代号、颜色、结构、构造、矿物、第
四纪沉积物、接触关系等。 边,即关系,是各节点之

间广泛的知识关联,如主要矿物、次要矿物、新鲜色、
风化色等。 图 1 为岩石知识命名实体与关系的模式

设计元图。 接触关系为岩石之间的接触关系,多为

岩石描述语句之外单独语句描述。 本次考虑描述语

句字数限制,暂对接触关系描述语句只做命名实体

347第
 

2
 

期 陈忠良等:基于 BERT—BiLSTM—CRF 模型的中文岩石描述文本命名实体与关系联合提取



图 1
 

岩石知识图谱命名实体与关系的模式设计元图

Fig.
 

1
  

Meta-graph
 

for
 

named
 

entities
 

and
 

relations
 

of
 

the
 

domain—specific
 

knowledge
 

graph
 

of
 

petrology

设计。
2. 2　 数据来源及语料标注

岩石知识来源众多,可分为结构化数据、半结构

化数据和非结构化数据。 其中,非结构化数据以岩

石学文献和岩石描述文本为主,是岩石知识提取的

主要研究对象之一。 特别是岩石描述文本,其是数

字填图系统和研发中的智能地质调查系统(李超岭

等,2015;李丰丹等,2019)野外采集人员输入的主要

数据,成为了本次岩石知识提取的主要语料资源。
本次岩石描述文本所描述的岩石类型涵盖了岩浆

岩、沉积岩、变质岩和第四纪沉积物。
岩石描述语料标注为“ BIO +命名实体” 方式。

其中,B 代表命名实体片段的开始;I 代表实体片段

的中间;O 代表字符不为任何实体。 由于岩石描述

多为围绕某种岩石或第四纪沉积物展开,本次岩石

描述语料中的实体关系同样采用“BIO+关系”的标

注方式。 标注工具采用开源的 BRAT( Stenetorp
 

et
 

al. ,
 

2012)。 采用这种方式,实体与关系联合提取

任务将转换成序列标注任务。 图 2 为岩石描述语料

命名实体和关系标注示例。 对于“风化色”这一“岩

石”与“颜色”命名实体间的关系,一般岩石描述中

均在颜色实体前有“风化”字词,具有一定的前后文

语义特征。 其它实体关系,如主要矿物、次要矿物

等,均具有类似的前后文语义特征。
最终选取了 300 个地质点的岩石描述开展了标

注工作。 BIO 标注语料 771 个句子。 为了测试命名

实体识别和实体与关系联合提取的差异,本次对语

料分为两个版本,V1 版为只标注岩石命名实体,V2
版则是岩石命名实体与关系同步标注。 两版语料均

以 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。
V1 版岩石命名实体提取语料共标记 771 个句子。
其中,629 个句子训练集,66 个句子验证集,76 个句

子测试集。 V2 版岩石命名实体与关系联合提取语

料同样标记 771 个句子。 其中,620 个句子训练集,
73 个句子验证集,78 个句子测试集。
2. 3　 基于 BERT—BiLSTM—CRF 模型的岩石

命名实体识别与关系提取

　 　 本次采用基于大规模预训练中文语言模型的

BERT—BiLSTM—CRF 模型开展岩石描述文本命名

实体与关系联合提取。 模型结构如图 3 所示。 主要

包含基于 BERT 的词嵌入层 ( BERT - Embedding
 

Layer),双 向 长 短 时 记 忆 网 络 模 型 层 ( BiLSTM
 

Layer)和条件随机场模型层(CRF
 

Layer)。
基于 BERT 的词嵌入层,首先利用基于大规模

中文语料预训练 BERT 中文语言模型输出的字典文

件,将输入的岩石描述语句逐字映射转换为字符编
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图 2
 

岩石描述语料命名实体和关系标注示例

Fig.
 

2
 

A
 

example
 

for
 

the
 

annotations
 

of
 

the
 

named
 

entities
 

and
 

relations
 

on
 

lithological
 

description
 

corpus

图 3
 

BERT—BiLSTM—CRF 模型结构示意图

Fig.
 

3
 

The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

architecture

码。 然后字符编码进入预训练参数初始化的 BERT
模型层转换为词向量输出。 本层主要学习输入的岩

石描述语句中每个字和符号到对应的岩石命名实体

和关系标签的规律(Devlin
 

et
 

al. ,
 

2018)。

双向长短时记忆网络模型层由一个正向和一个

反向长短时记忆网络( LSTM)组成。 该层主要学习

岩石描述语句的上下文信息(刘鹏等,2020)。 本层

输出为岩石语句中每一个字属于不同岩石命名实体
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和关系的概率。
条件随机场模型层则是学习岩石描述句子中相

邻岩石命名实体和关系标签之间的转移规则(Wang
 

Chengbin
 

et
 

al. ,
 

2018),如“B—岩石”为岩石实体的

开头,一般后面会是“ I—岩石”。 句子的开头应为

“B—”或“O—”。 “
 

I—”只出现在句中和句尾。 转

移规律的学习能够提高预测的准确度。

图 4
 

BERT—BiLSTM—CRF 模型损失函数训练曲线:
 

(a)V2 版语料训练曲线;(b)V1 版语料训练曲线

Fig.
 

4
 

Training
 

loss
 

curves
 

of
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model:
  

(a)
 

training
 

loss
 

curves
 

on
 

the
 

second
 

version
 

corpus;
 

(b)
 

training
 

loss
 

curves
 

on
 

the
 

first
 

version
 

corpus

模型训练实验均在配置有 Quadro
 

P3200 显卡

的 移 动 工 作 站 上 完 成。 机 器 学 习 平 台 采 用

Tensorflow-gpu
 

1. 13. 1。 模型训练参数见表 1 所示。
批处理尺寸为 2。 输入语句最大长度设定为 500(实
际语料句子最大长度为 424)。 LSTM

 

模型的隐藏层

神经元数量设置为
 

128。 词向量大小设置为
 

768。
模型训练参数中,编译优化器选择 Ruder(2016)推

荐的 Adam 自适应优化器,初始学习率为 0. 00002,
Dropout 设置为 0. 5。

表 1
 

BERT—BiLSTM—CRF 模型训练参数

Table
 

1
 

The
 

experiment
 

settings
 

for
 

the
 

training
 

of
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model

批
处
理
尺
寸

输入最大

长度

LSTM 隐

藏层

节点数

词
向
量
维
度

初
始
学
习
率

Dropout

2 500 128 768 0. 00002 0. 5

3　 结果和讨论

3. 1　 评估指标

试验结果评估指标采用( Goutte
 

and
 

Gaussier,
 

2005)定义的三个测试指标:查准率( precision,P)、
召回率( recall,R)和 F1 值。 根据模型在测试集上的

预测结果,其中 TP 为能正确识别岩石命名实体和

关系标签的个数、FP 为能识别出岩石命名实体和关

系但标签类别判定出现错误的个数、FN 为应该但没

被识别的岩石命名实体和关系个数。 按照公式(1 ~
3)可以得到 P、R 和 F1(β= 1)值。

precision
 

=
 TP

  

TP
 

+
 

FP
 

(1)

recall
 

=
 TP

  

TP
 

+
 

FN
(2)

Fβ
 =

 (β2
 

+
 

1)
 

·precision·
 

recall
β2

 

·
 

precision
 

+
 

recall
(3)

3. 2　 测试结果

BERT—BiLSTM—CRF 模型在 V2 版语料上,训
练集损失函数 loss 值和验证集损失函数 loss 值均逐

渐减小,趋于收敛,未见明显过拟合(图 4a)。 训练

后的模型在测试集上查准率 P 为 91. 83%,召回率 R
为 91. 67%,F1 值为 91. 75%(表 4),表现出较好的

实体 和 关 系 联 合 提 取 效 果。 表 2 为 BERT—
BiLSTM—CRF 模型在 V2 版语料上对主要岩石关系

的分项提取准确率。 在“沉积物颜色”、“新鲜色”、
“所具结构”、“所具构造”、“主要矿物”等关系提取

方面均实现了超过 95%的 F1 值。 在“基质与胶结

物成分”、“斑晶成分”、“生物碎屑成分”等关系提取

方面 F1 值均低于 80%,明显效果不理想。 这些岩

石与矿物之间的关系多存在于斑状结构、陆源碎屑

结构和粒屑结构的岩石描述之中。
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表 2
  

BERT—BiLSTM—CRF 模型在 V2 版语料上对主要岩石关系的分项提取准确率

Table
 

2
 

Performance
 

of
 

the
 

proposed
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

which
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

major
 

relations
 

from
 

the
 

second
 

version
 

corpus

关系
BERT—BiLSTM—CRF

P R F1
关系

BERT—BiLSTM—CRF

P R F1

主要岩性 75. 00 100. 00 85. 71 所具结构 95. 35 97. 62 96. 47
主要沉积物 100. 00 50. 00 66. 67 所具构造 92. 68 100. 00 96. 20
岩屑成分 100. 00 87. 50 93. 33 主要矿物 97. 03 94. 23 95. 61
斑晶成分 71. 43 83. 33 76. 92 次要矿物 84. 00 91. 30 87. 50
新鲜色 94. 52 98. 57 96. 50 基质或胶结物成分 28. 57 66. 67 40. 00
风化色 86. 67 92. 86 89. 66 砾石成分 100. 00 100. 00 100. 00

沉积物颜色 100. 00 100. 00 100. 00

表 3
 

BERT—BiLSTM—CRF 模型在 V1 版语料上对主要岩石命名实体的

分项提取准确率

Table
 

3
 

Performance
 

of
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

which
 

was
 

used
 

to
 

recognize
 

the
 

rock
 

named
 

entities
 

on
 

the
 

first
 

version
 

corpus

命名实体
准确率

P R F1
命名实体

准确率

P R F1

岩石 96. 77 95. 74 96. 26 结构 100. 00 100. 00 100. 00
颜色 98. 21 99. 10 98. 65 构造 100. 00 100. 00 100. 00

第四纪沉积物 100. 00 100. 00 100. 00 矿物 94. 59 97. 22 95. 89
地层代号 93. 75 100. 00 96. 77 接触关系 94. 74 100. 00 97. 30

表 4
 

不同模型对测试集的预测结果

Table
 

4
 

The
 

comparison
 

of
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

against
 

the
 

BERT—CRF
 

model
 

and
 

BiLSTM—CRF
 

model
 

on
 

rock
 

named
 

entity
 

recognition
 

task
 

and
 

joint
 

entity
 

and
 

relation
 

extraction
 

task

任务
评估

指标

BiLSTM—
CRF

BERT—CRF
BERT—BiLSTM—

CRF

岩石命名实体识别

(V1 版语料)

岩石命名实体与关

系联合提取(V2 版

语料)

P 69. 33 97. 57 96. 79
R 75. 66 97. 57 97. 97
F1 72. 36 97. 57 97. 38
P 47. 43 89. 78 91. 83
R 51. 81 89. 13 91. 67
F1 49. 52 89. 45 91. 75

　 　 为 了 与 复 杂 的 关 系 提 取 做 对 比, 本 次 对

BERT—BiLSTM—CRF 模型在 V1 版语料上进行了

主要岩石命名实体的识别试验。 训练集损失函数

loss 值和验证集损失函数 loss 值同样逐渐减小,趋于

收敛,未见明显过拟合(图 4b)。 训练后的模型在测

试集上查准率 P 为 96. 79%,召回率 R 为 97. 97%,
F1 值为 97. 38%。 表 3 为 BERT—BiLSTM—CRF 模

型在 V1 版语料上对主要岩石命名实体的分项提取

准确率结果。 所有命名实体均取得了超过

95%的 F1 值,说明 BERT—BiLSTM—CRF 模

型对现有语料中岩石命名实体表现出非常好

的识别效果。 也进一步说明模型是对复杂的

岩石物质成分描述知识的提取仍然存在不

足。
3. 3　 消融试验

为了检验 BERT—BiLSTM—CRF 模型中

不同部分的作用,本次还开展了针对本文所

提模型方法的消融试验。 消融试验分别去掉

双向长短时记忆网络模型层(BiLSTM
 

Layer)
和 基 于 BERT 的 词 嵌 入 层 ( BERT—
Embedding

 

Layer),在 V1 版和 V2 版数据集

上 执 行 BiLSTM—CRF 模 型 和

BERT—CRF 模型的实体识别和岩

石命名实体与关系联合提取任务。
消融试验中的 3

 

种模型的性能对比

见表 4 所示。 双向长短时记忆网络

模型层 ( BiLSTM
 

Layer) 的去除对

V2 数据集上的实体关系联合提取

任 务 性 能 稍 有 影 响, F1 值 从

91. 75%降低到 89. 45%。 但该层的

删除对 V1 版数据集上的实体识别

任务性能影 响 不 大。 去 除 基 于

BERT 的词嵌入层后的 BiLSTM—CRF 模型在两项

任务性能上均明显降低,说明此层非常重要。 由此

可推断,在小规模的地学语料库上,模型中加入大规

模预训练中文语言模型 BERT,能够丰富词向量语

义,更好的学习岩石描述语句中每个字和符号到对

应的岩石命名实体和关系标签的规律,可以很好的

提升模型的性能。
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4　 结论

地质调查正在从“数字化”走向“智能化”,需要

在大数据思维的指导下,面向非结构化数据开展机

器阅读和地质知识的自动提取。 在地质调查智能空

间平台中,岩石描述文本是除照片、地质报告文档外

重要的非结构化数据之一。 岩石描述文本中岩石命

名实体的识别,特别是关系提取是本次的研究对象。
由于中文地学领域词嵌入技术尚未发布,本文采用

通用中文词嵌入技术,针对中文岩石描述语料,开展

了基 于 大 规 模 预 训 练 中 文 语 言 模 型 BERT—
BiLSTM—CRF 方法的岩石领域命名实体识别以及

实体与关系联合提取试验研究。 试验结果显示,大
规模预训练中文语言模型(BERT)对岩石语料知识

提取具有较高的适用性,特别是针对岩石描述语料

中岩石命名实体提取表现出了较好的识别效果。
由于 BERT—BiLSTM—CRF 模型在斑状结构、

陆源碎屑结构和粒屑结构的岩石描述命名实体和关

系的联合提取任务上表现出不足,同时模型在单一

命名实体识别任务上的良好性能,后续需要继续开

展基于流水线模式的实体与关系联合提取研究,并
与联合模型方法开展对比。 岩石描述标注语料库的

数据规模也需要后续进一步提升。 大规模中文地学

语料库的欠缺制约着地学领域中文词向量技术的开

发。 共建共享中文地学语料库也是行业内研究者与

管理者需要积极推动的工作方向之一。
致谢:感谢审稿专家周永章教授和责任编辑章

雨旭研究员提出的宝贵修改意见。 感谢安徽省地质

调查院王翔高级工程师、吴衡高级工程师、邓佳良高

级工程师和黄蒙高级工程师在岩石描述语料收集和

标注工作中提供的大力帮助。
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on
 

BERT—BiLSTM—CRF
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corpus
CHEN

 

Zhongliang1,2) ,
 

YUAN
 

Feng1) ,
 

LI
 

Xiaohui1)
 

,
 

ZHANG
 

Mingming1)

1)
  

School
 

of
 

Resources
 

and
 

Environment
 

Engineering,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei,
 

230009;
2)

  

Geological
 

Survey
 

of
 

Anhui
 

Province,
 

Hefei,
 

230001

947第
 

2
 

期 陈忠良等:基于 BERT—BiLSTM—CRF 模型的中文岩石描述文本命名实体与关系联合提取



Abstract:
 

At
 

present,
 

the
 

geological
 

survey
 

is
 

developing
 

from
 

digitization
 

towards
 

the
 

direction
 

of
 

intelligence.
 

According
 

to
 

the
 

big
 

data
 

thinking,
 

the
 

machine
 

reading
 

technique
 

and
 

the
 

auto-extration
 

of
 

geological
 

knowledge
 

based
 

on
 

the
 

unstructured
 

data
 

deserves
 

academic
 

concern
 

in
 

geosciences.
 

The
 

problem
 

about
 

joint
 

extration
 

of
 

the
 

geological
 

named
 

entity
 

and
 

relation
 

is
 

the
 

key
 

to
 

this
 

research
 

and
 

yet
 

it
 

is
 

lack
 

of
 

study.
 

This
 

paper
 

proposes
 

the
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
  

based
 

on
 

the
 

pre-trained
 

Chinese
 

language
 

representation
 

model
 

which
 

was
 

called
 

BERT
 

to
 

conduct
 

the
 

joint
 

task
 

of
 

geological
 

named
 

entity
 

recognition
 

( NER)
 

and
 

relation
 

extraction
 

(RE)
 

on
 

the
 

lithological
 

description
 

corpus.
 

First,
 

the
 

sentence-level
 

corpus
 

was
 

collected
 

from
 

the
 

the
 

profiling
 

and
 

field
 

geological
 

observation
 

data
 

which
 

were
 

produced
 

by
 

the
 

digital
 

geological
 

survey
 

information
 

system
 

designed
 

by
 

China
 

Geological
 

Survey
 

( CGS).
 

Second,
 

based
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

petrology,
 

the
 

meta - graph
 

was
 

projected
 

for
 

the
 

rock
 

named
 

entities
 

and
 

relations
 

and
 

the
 

corpus
 

was
 

manual
 

labeled.
 

Third,
 

the
 

comparison
 

experiment
 

of
 

geological
 

knowledge
 

extration
 

task
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

labeled
 

corpus.
 

The
 

experiment
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

BERT
 

model
 

does
 

apply
 

to
 

the
 

NER
 

and
 

RE
 

task
 

on
 

the
 

lithological
 

description
 

corpus.
 

The
 

performance
 

(F1)
 

achieved
 

by
 

the
 

proposed
 

BERT—BiLSTM—CRF
 

model
 

on
 

the
 

lithological
 

named
 

entity
 

and
 

relation
 

joint
 

extraction
 

task
 

reached
 

91. 75%,
 

and
 

F1
 

even
 

reached
 

97. 38%
 

on
 

the
 

task
 

of
 

the
 

named
 

entity
 

recognition.
 

The
 

ablation
 

experiments
 

indicated
 

that
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

BERT-embedding
 

layer
 

is
 

prominent
 

on
 

the
 

lithological
 

knowledge
 

extration
 

task
 

and
 

the
 

BiLSTM
 

layer
 

can
 

improvement
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

entity
 

and
 

relation
 

joint
 

extraction
 

task.
Keywords:

 

big
 

data
 

thinking;
 

deep
 

learning;
 

pretrained
 

Chinese
 

language
 

model;
 

named
 

entity
 

recognition;
 

relation
 

extraction
Acknowledgements:

 

This
 

study
 

was
 

financially
 

supported
 

by
 

the
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

(Nos.
 

41820104007,
 

42072321,
 

41872247).
First

 

author:
 

CHEN
 

Zhongliang,
 

male,
 

born
 

in
 

1984,
 

senior
 

engineer,
 

doctor
 

candidate,
 

mainly
 

engaged
 

in
 

the
 

regional
 

geological
 

survey
 

and
 

information
 

technology
 

research
 

on
 

geosciences;
 

Email:
 

c_mulder@ 163. com
Corresponding

 

author:
 

YUAN
 

Feng,
 

male,
 

born
 

in
 

1971,
 

professor,
 

doctoral
 

tutor,
 

mainly
 

engaged
 

in
 

mineralogy,
 

petrology
 

and
 

ore
 

deposit;
 

Email:
 

yf_hfut@
 

163. com
Manuscript

 

received
 

on:
 

2021-07-07;Accepted
 

on:
 

2022-01-05;
  

Network
 

published
 

on:
   

2022-01-20
Doi:

  

10. 16509 / j. georeview. 2022. 01. 115 Edited
 

by:
 

ZHANG
 

Yuxu

057 地　 质　 论　 评 2022 年


