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数据-知识协同驱动的共伴生矿产知识图谱构建方法 
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摘要：针对地质大数据与成矿知识割裂导致的共伴生关系建模难题，亟需构建支撑智能分析

的知识方法体系。本文提出一种数据-知识协同驱动的知识图谱构建方法，融合领域本体与

BERT-BiLSTM-CRF模型，通过  知识引导—数据反馈”机制实现本体演化与信息抽取的动

态协同，系统地从多源地质文本中提取矿床特征与共伴生关系，建立勘查数据与成矿知识间

的语义映射。实验表明：实体识别 F1值达 83.2%，较基线提升 15.4%；实体重复率降低 5.7

个百分点，图谱一致性显著改善。最终构建包含 1.2万节点与 2.8万关系的结构化知识图谱，

支撑可视化分析、智能问答、成矿预测及平台服务。该方法实现了知识与数据的深度融合，

为矿产勘查向数据-知识协同驱动的智能范式转型提供了可解释、可操作的技术路径。 

关键词：知识图谱；本体；数据知识协同；共伴生矿产；深度学习；Neo4j图数据库 

中图分类号：P617；P628；TP18    收稿日期：2025-10-15 

Developing a Data–Knowledge Synergy-Driven Methodology for 

Co-Associated Minerals Knowledge Graph Construction 

QIN Ying1, YANG Hui1,2*, CUI Liu1, FENG Gefei3, WANG Jia4, QIAO Yina1, LV Qingzhou1, 

FENG Jian5, WANG Wenfeng6,1 

1 Key Laboratory of Coalbed Methane Resources & Reservoir Formation Process Ministry of 

Education, School of Resources and Geosciences, China University of Mining and Technology, 

Xuzhou 221116, China 

2 Urumqi Meteorological Satellite Ground Station, Urumqi 830002, China 

3 School of Linguistic Sciences and Arts, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116, China 

4 School of Computing and Mathematical Sciences, University of Greenwich, London SE109LS, 

United Kingdom 

5 Coalfield Geological Center, Geological Bureau of Xinjiang Uygur Autonomous Region , Urumqi 

                                                   
基金项目：国家自然科学基金面上项目 (42571545，52478011)；第三次新疆综合科学考察项目

（2022xjkk1006）；新疆维吾尔自治区重点研发项目（2022B01012-1）；江苏省自然资源科技计划项目

（2023018）；中央高校基本科研业务费专项资金资助（2024ZDPYCH1002）；江苏省科技智库计划项目

（JSKX0225042） 

第一作者简介：秦颖（2002-），女，硕士研究生，地球探测与信息技术专业，主要从事矿产资源大数据智

能挖掘研究。E-mail：qinying@cumt.edu.cn，ORCID：0009-0008-1683-943X 
*通讯作者简介：杨慧（1983-），女，教授，博士，博士生导师，从事地球信息科学与技术及相关教学工

作，主要从事大数据的地球时空信息智能分析研究。E-mail：yanghui@cumt.edu.cn，ORCID：0000-0001-

9421-3573  

mailto:qinying@cumt.edu.cn，Tel：18185032423
mailto:yanghui@cumt.edu.cn，ORCID：0000-0001-9421-3573，Tel：15162138990
mailto:yanghui@cumt.edu.cn，ORCID：0000-0001-9421-3573，Tel：15162138990


 

 

830000, China 

6 School of Geology and Mining Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830047, China 

 

Abstract：The growing disconnect between geological big data and metallogenic knowledge poses 

a significant challenge to modeling co-associated mineral relationships, underscoring the urgent 

need for a knowledge-based methodology capable of supporting intelligent analysis. To address this, 

we propose a data-knowledge synergy-driven approach for constructing knowledge graphs, which 

integrates domain ontology with the BERT-BiLSTM-CRF model. By leveraging a  knowledge-

guided, data-informed” mechanism, the method enables dynamic collaboration between ontology 

evolution and information extraction, systematically identifying ore deposit features and co-

associated relationships from multi-source geological texts and establishing semantic mappings 

between exploration data and metallogenic knowledge. Experimental results show that entity 

recognition achieves an F1 score of 83.2%, representing a 15.4 percentage-point improvement over 

the baseline; entity redundancy is reduced by 5.7 percentage points, markedly enhancing graph 

consistency. The resulting structured knowledge graph, which comprises 12,000 nodes and 28,000 

relations, has been deployed in visualization analysis, intelligent question answering, mineralization 

prediction, and data platform services. This work realizes deep integration of data and knowledge, 

offering an interpretable and actionable technical pathway for transforming mineral exploration 

from an experience-driven paradigm to one driven by data-knowledge synergy. 

Key words：Knowledge graph; ontology; data-knowledge synergy; symbiotic and associated 

minerals; deep learning; Neo4j graph database 

0 引言 

矿产资源的高效勘探与开发是国家资源安全与经济可持续发展的重要保障。资源勘查过

程中积累的海量矿产地质数据具有显著多源异构性和语义歧义性（赵鹏大，2019；左仁广，

2021），导致原始矿产地质信息向可推理的专业成矿知识的转化困难，制约了数据在矿产预

测等智能分析流程中的有效应用（周永章，肖凡，2024）。共伴生矿产作为主矿产开采过程

中的关键性伴生有价组分（吴占伟等，2024），其矿物组合间存在着典型的空间关联、区域

差异与动态演化特征，为深入解析成矿规律和提升资源综合利用效能提供了重要依据 （鞠建

华等，2024）。然而，由于这类复杂知识的系统化建模需求与多源异构数据整合分析的瓶颈

制约，亟需构建系统化的矿产资源知识管理体系，以驱动资源评价与找矿预测模式向智能化

方向发展（周成虎等，2021；王成彬等，2024；吴润泽等，2025；张宝一等，2025）。 

知识图谱凭借其独特的结构化语义网络表达能力，通过对概念、实体及其语义关联进行

符号化建模，构建富含属性的实体关系知识网络（田玲等，2021；韩伟等，2025）。其在数

据集成、语义解析与智能决策支持方面展现出显著优势，为矿产资源知识管理提供了新路径

（Yu et al., 2025）。近年来，相关研究已取得初步进展：例如，基于网络爬虫整合多源数据，

构建涵盖地质实体、地理区域与组织机构的知识图谱 （王晴等，2022）
错误!未找到引用源。；依托成

矿系统概念模型实现矿床知识特征的系统化表达（周永章等，2021）；融合地质时空本体以

增强矿产预测的语义建模能力（叶育鑫等，2024）；引入 BERT等深度学习模型提升矿床实

体识别性能（汪陈，2021）；以及结合自然语言处理与机器学习技术，推动矿产勘查知识图

谱的自动化构建与语义推理（张前龙等，2024）。 

然而，当前矿产资源领域知识图谱仍普遍存在明显局限：一方面，建模方法往往侧重于



 

 

单一驱动方式。数据驱动方式因缺乏领域知识约束，易产生语义偏差；知识驱动方式则受限

于人工构建的高成本与滞后性。另一方面，现有研究多聚焦于单一矿种或典型矿床类型，对

复杂共伴生矿产体系的系统性建模仍显薄弱，尚未形成统一的建模框架，难以有效刻画其独

特的空间依存、组合共生与演化规律。因此，亟需有机融合数据驱动与知识驱动的优势，构

建面向共伴生矿产的结构化、可推理知识图谱，实现更精准的矿产知识表达与智能应用。 

为此，本文聚焦共伴生矿产知识体系，提出一种数据-知识协同驱动的知识图谱构建范

式：融合领域本体建模与基于 BERT-BiLSTM-CRF的混合信息抽取技术，并引入语义对齐与

人工校验协同的知识融合机制，实现多源异构地质数据向结构化成矿知识的高效转化，建立

勘查大数据与成矿知识体系的语义映射，构建共伴生矿产知识图谱。通过 知识引导-数据

反馈”的闭环协同，智能提取地质构造特征、成矿规律及矿物伴生关系等核心知识，为矿产

资源识别、矿体定位预测与勘查精度提升提供可解释、可复用的语义支撑。 

1 数据预处理与语料库构建 

1.1 数据来源与预处理 

矿产信息资源按领域知识表达形式可分为三类：结构化数据 （如统计表单、数据库）具

有固定模式和明确字段，便于处理但表达灵活性差；半结构化数据 （如标签图件）通过层级

和标签组织信息，兼具一定结构与扩展性；非结构化数据 （如论文、报告、日志）以自由文

本承载丰富语义，知识密度高但缺乏统一格式，难以自动解析。表 1简要概括了三类数据的

典型形式与核心语义特征，突显其在结构化程度、语义表达与处理难度上的差异。 

表 1 矿产领域数据类型 

Table1 Data types in mineral resource domain 

数据类型 典型形式 语义特征 

结构化数据 统计表单、关系型数据库等 预定义字段与关系，严格模式约束 

半结构化数据 XML/JSON报告、标签化地质图件等 嵌套层级，部分字段标记 

非结构化数据 地质调查报告、科研论文、勘查日志等 自由文本，隐含领域知识 

 

图 1 原始语料文本类型分布 

Fig.1 Distribution of text types in the original corpus 

由于部分核心地质勘查数据的获取权限限制，本研究以科技文献及网络公开资源中的非

结构化文本作为主要数据源。通过智能信息采集技术与文献筛选相结合，系统采集了 2000-



 

 

2024 年间发布的政策文件、行业标准、技术报告和学术论文等非结构化文本，构建的原始

语料规模达 150万字符。如图 1，语料构成分析显示学术论文 （49.7%）和技术报告 （29.8%）

占比最高，合计近 80%，构成研究主体；行业标准和政策文件分别占 14.3%和 6.2%。时序

分析表明，2000-2024年间四类文档的文本量均呈现稳定增长态势，其中学术论文年均增长

率达 14.0%，技术报告为 13.8%，充分反映出矿产领域技术信息持续加速积累的趋势，为本

研究的深度知识挖掘提供了动态、丰富且持续更新的数据支撑。 

在数据预处理阶段，对原始语料进行了系统性清洗与规范化处理，包括文本格式统

一、冗余信息剔除以及非地质领域内容和敏感信息的过滤。经过标准化预处理流程，构建

了约 115万字的高质量文本数据集。该数据集经过校验与整理，具备规范的结构化特征和

良好的可扩展性，能够有效支持后续的语料库构建、命名实体识别及关系抽取等自然语言

处理任务。 

1.2 语料库构建 

尽管本体构建尚缺乏普适性的方法论，但其作为领域知识的形式化规范与共享基础 （杨

慧等，2008），在专家共识度较高的地质矿产领域，因知识体系成熟、术语规范性强，更易

于构建高质量本体。为支撑共伴生矿产知识的结构化组织与可计算化的语义表达，本文提出

融合数据反馈机制的协同式本体建模方法，该方法采用自顶向下（top-down）的建模策略，

通过系统整合成矿理论、矿产资源行业标准及领域与专家认知，构建层级清晰的本体知识框

架体系，并引入勘查报告、剖面图、矿物组合记录等多源地质调查数据进行验证与反馈，形

成  知识引导建模—数据反馈优化”的协同建模策略，作为  知识引导-数据反馈”机制在本

体构建阶段的具体实现路径，如图 2所示。 

 

图 2共伴生矿产语料标注流程 

Fig.2 Semantic Annotation Workflow for co-associated mineral entities 

本方法流程包含三个相互关联的阶段。首先，基于成矿理论与行业规范开展本体建模，

通过系统梳理共伴生矿产相关的核心概念及其属性关系，构建初步的本体结构；其次，设计

面向多维语义表达的标注框架，并结合 Protégé与 LabelStudio等工具完成语料标注；最后，

标注过程中同步引入冲突检测与一致性检验机制，用于识别本体中存在的概念缺失或语义模

糊问题。这些问题被反馈至初始建模环节，形成从标注实践到本体优化的闭环，推动模型的

动态修订与持续完善。该协同机制实现了领域知识体系与实际语料之间的双向互动，在提升



 

 

本体理论完备性的同时，也增强了其在具体应用场景中的适应能力。 

最终构建的共伴生矿产语料库结构规范、语义清晰，为后续知识抽取与知识图谱构建奠

定了高质量的数据基础。 

1.2.1 知识与本体建模 

参照斯坦福七步法
错误!未找到引用源。构建领域本体（Du et al., 2024），其标准化流程包括：①

确定本体领域和范围；②复用现有本体资源；③枚举本体核心术语；④定义类与类层级体系；

⑤定义类的属性 （槽位）；⑥定义属性约束 （槽位刻面）；⑦创建类实例。为顺应语义Web发

展需求，本研究将上述方法论输出抽象为 概念-属性-关系-规则-实例”五元组结构，并基

于 OWL语言实现形式化建模，其核心要素如表 2所示。该本体具备良好的语义表达能力与

机器可读性，支持后续的知识推理、查询扩展与跨系统共享，有效推动地质知识向语义Web

环境的融合。 

在具体实现中，OWL通过类 （Class）对应五元组中的  概念”，用于定义矿区、矿体等

核心地质实体；通过数据属性 （Data Property）和对象属性 （Object Property）分别表达  属

性”与 关系”，如矿体厚度、共生关系等，实现特征描述与语义关联的结构化建模。逻辑

规则部分则利用 OWL的公理机制 （如类包含、属性限制等）对成矿组合、空间依存等关系

形式化约束；对于涉及多条件组合的复杂规则，则结合 SWRL规则语言 （支持  若…则…”

形式的逻辑推理）进行补充建模（Zhang and Lobov，2024；Bilenchi et al., 2025）。同时，将

实际勘查数据中的具体对象作为个体 （Individual）实例化到相应概念下，实现概念到实例的

具体落地。 

表 2 共伴生矿产本体五元组结构 

Table2 Five-tuple structure of the co-associated minerals ontology 

所属本体 成分 符号表示 含义说明 

CMOntology 

概念（Concept） CMConcept 领域核心术语集合，如矿区、矿床、矿段、矿体等 

属性（Property） CMProperty 实体特征信息，如成矿年代、构造位置、矿体厚度等 

关系（Relation） CMRelation 实体间语义关联，如共生、包含、继承、实例等 

规则（Rule） CMRule 约束矿种组合与成因联系的逻辑规则 

实例（Instance） CMInstance 概念到具体对象的映射，如“金堆城钼矿”对应“斑岩型钼矿”类型 

1.2.2 数据标注与质量评估 

为提升通用语言模型在共伴生矿产领域知识抽取中的准确性，本文基于所构建的领域本

体，依托 Protégé建模环境，设计了一套语义结构清晰、层级明确的标注体系。该体系以本

体中的类、数据属性和对象属性为语义锚点，通过建立文本片段与本体元素之间的语义映射

关系，系统覆盖矿产实体在成矿地质背景、空间展布特征、成矿演化过程、规模品位信息及

共伴生组合关系等维度的多粒度表达。该映射机制有效支撑了非结构化文本向结构化、机器

可读知识的转换，为后续知识抽取提供了可解释的语义框架，具体内容如表 3所示。 

表 3 共伴生矿产实体多维语义特征分类 

Table3 Multi-dimensional semantic feature classification of co-associated mineral entities 

维度 子类目 描述说明 

时间 

成矿时代 
指矿产形成所处的具体地质历史阶段，通常以地质纪或世等单位表示，如侏

罗纪晚期、早白垩世等 

发现时间 矿产地首次在文献中被记录的时间 

大地构造位置 

地名 矿产所在的具体地理区域或矿区名称，用于标识其空间归属 

经纬度 标注矿产实体中心位置的地理经纬度信息，用于精确定位 

类型  根据成因、矿物组合及构造背景对矿床进行分类 



 

 

成矿地质过程 

成矿地质作用 矿床形成的地质作用机制，包括内生、外生和变质成矿作用等 

成矿构造特征 控制矿体形成、定位和分布的主要构造要素，如断裂带、褶皱构造等 

空间 

走向 描述矿体在空间上的延伸方向 

形态 描述矿体在空间上的展布形态，如似层状、脉状、透镜状等 

产状 

倾向 矿产实体倾斜面的水平投影方向，用于表征其空间产出方位 

倾角 矿产实体倾斜面与水平面之间的夹角，反映其倾斜程度 

规模 

规模等级 对矿体资源量和体量的定性划分，分为大型、中型、小型等 

长度 矿体沿某一方向延伸的长度，用于定量描述其几何规模 

宽度 矿体横向扩展的宽度，是衡量矿体规模的重要参数之一 

厚度 矿体在垂直或倾斜方向上的厚度，影响矿产开采价值和经济性 

共伴生矿种 

矿物名称 矿产实体中主要共存或伴生的金属或非金属元素种类 

含量 元素在矿石中的平均含量，常以百分比（%）或克/吨（g/t）表示 

共伴生元素赋存状态 元素在矿物中的存在形式，如独立矿物、类质同象、吸附态、包裹体等形式 

在标注体系实施过程中，采用  知识引导-数据反馈”的协同机制，并实施  基于知识共

识的标签定义-面向真实语境的迭代优化”策略。一方面，基于成矿理论、行业标准及领域

专家对勘查术语的认知共识，系统定义实体类别与语义关系，体现知识对标注体系的引导作

用；另一方面，引入多源地质调查数据作为验证语料，通过实际文本中的标注实践发现问题、

修正歧义，实现对标签体系的动态优化，体现数据对模型构建的反馈价值。语料标注工作依

托 Label Studio平台，采用多轮迭代与自我校验相结合的方式，在持续的冲突检测与标准统

合中不断完善标签体系与标注规范，形成从理论指导到实践反哺的闭环演化过程。 

最终选取具有代表性的 10%语料 （约 4,750条句子）完成精细化标注，涵盖综述类文献、

研究报告及学位论文等多种文本来源。为全面评估标注体系的质量与可操作性，从一致性、

覆盖率、标签迭代情况及使用频率四个方面开展多轮标注实验。结果表明，该体系具有良好

的一致性、覆盖性和实用性，能够有效支持后续信息抽取与知识图谱构建的需要。 

标注一致性方面，采用 Cohen’s Kappa系数（Pérez et al., 2020）进行度量，其数学表达

式为： 

𝐾𝐶𝑜ℎ𝑒𝑛=
𝑃𝑂 − 𝑃𝑒
1 − 𝑃𝑒

(1) 

其中，𝑃𝑂表示两次独立标注的观察一致率，𝑃𝑒为基于类别分布计算的随机一致概率。该

指标有效排除了偶然一致的影响，更准确反映标注者间的实际一致性。经三轮迭代标注，并

对 5%样本进行复标验证，最终 K=0.85，表明标注协议具有高度稳定性和良好可操作性。 

实体类型覆盖率的计算如式（2）： 

𝑅𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒=
𝑁𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑒𝑑
𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

× 100% (2) 

其中，𝑁𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑒𝑑为已标注的实体类型数量，𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙为本体中定义的实体类型总数。结果显

示，14类本体实体中已有 13类被实际标注，覆盖率达 93%，验证了标注体系对领域语义空

间的充分表达能力。 

在迭代优化过程中，经过三轮标注共新增标签 4项、修订 6项，体现了标注体系良好的

动态适应与持续完善能力。 

标签使用频率计算如式（3）：  



 

 

𝑓𝑖=
𝐶𝑖

𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
× 100% (3) 

其中，𝑓𝑖表示第 i类标签的使用频率，𝐶𝑖为该类实体在语料中出现的次数，𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙为所有

实体标注的总次数。分布分析表明，大地构造位置 （34%）和共伴生矿种 （31%）为最高频

类别。该分布特征契合地质文本中对控矿要素与矿化组合的重点描述需求。 

2 研究方法 

面向共伴生矿产资源智能化勘查的实际需求，本文提出一种数据-知识协同驱动的知识

图谱构建方法，通过深度融合多源异构地质数据与成矿领域知识，实现数据驱动表征与知识

引导推理的有机协同，旨在将非结构化文本转化为结构化、可推理的知识体系。该方法以  知

识引导-数据反馈”为核心协同机制，在知识建模与信息处理的全过程中实现领域知识与实

际数据的双向互动：知识体系指导信息抽取与语义建模，实际数据则通过标注与融合过程反

向优化知识模型，推动其动态演进。 

 
图 3共伴生矿产知识图谱技术路线图 

Fig.3 Technical roadmap for the construction of co-associated mineral resources knowledge graph 

整体技术路线涵盖信息获取、知识抽取、知识融合与知识存储及应用四个环节 （图 3）。

①信息获取阶段通过构建领域语料库完成多源文本的系统采集；②知识抽取阶段采用知识增

强型 BERT-BiLSTM-CRF与 BERT关系抽取框架，融合上下文语义表征与领域规则，实现地

质实体及其实体间关系与属性关联的精准识别；③知识融合阶段引入实体对齐与规则驱动的

后处理机制，结合向量语义匹配与人工校验，解决多源表述异构性带来的实体冗余与语义冲

突问题；④知识存储与应用层面，采用W3C标准的 RDF模型与 OWL语言对矿产概念、属

性约束及逻辑规则进行形式化建模，保障知识的语义一致性与可计算性；最终基于 Neo4j图



 

 

数据库完成知识的结构化存储与高效查询，兼具复杂关系检索与系统扩展能力，服务于矿产

知识的智能管理与辅助决策。 

2.1 知识抽取 

在共伴生矿产知识体系深化过程中，由于非结构化文本具有语义跨度长、句法结构复杂

和术语密度高等特点，精准识别实体、属性及关系的高质量知识抽取成为构建结构化知识的

关键环节（廖振鑫，2021）。传统知识抽取中基于规则与词典的方法依赖人工构建的语义资

源，虽具有一定的可解释性和可控性，但由于泛化能力较弱，难以适应非结构化文本中多样

化的表达形式（李冬梅等，2020）。半监督学习策略可在标注数据有限的情况下提升模型训

练效果，但其性能高度依赖于初始种子集的质量，因而对研究者的专业判断提出了较高要求

（Bull et al., 2018）。近年来，深度学习技术的快速发展使得基于神经网络的语言模型在自然

语言处理领域取得显著突破，为共伴生矿产信息的自动化抽取提供了新的技术解决方案，该

类方法能有效捕捉文本上下文语义特征，并在命名实体识别、属性抽取及关系分类等任务中

表现出优于传统方法的性能（鄂海红等，2019）。 

 

图 4 BERT-BiLSTM-CRF 混合抽取模型 

Fig.4 BERT-BiLSTM-CRF hybrid extraction model 

（1）实体抽取 

现有研究多采用单一神经网络模型进行地质实体与属性的信息提取，难以全面捕捉共伴

生矿产文本中复杂的语义特征（徐浩然等，2025；Qiu et al., 2019）。针对共伴生矿产数据多

样性与领域知识异构性导致的语义理解局限 （赵汀等，2025），本文提出一种数据-知识协同

驱动的多层次知识抽取框架。该框架并非传统意义上的单向流水线，而是构建了一个  抽取

反馈-本体更新-知识反哺”的动态闭环，作为  知识引导-数据反馈”协同机制在信息抽取环

节的关键执行单元，确保抽取过程兼具领域适应性与知识体系的动态扩展能力。 



 

 

具体实现上，实体抽取采用知识增强型 BERT-BiLSTM-CRF 架构（图 4），深度融合深

度学习技术与领域规则知识：在数据驱动端，采用动态融合领域词典的 BERT模型生成上下

文感知表征，结合 BiLSTM-CNN挖掘序列模式特征；在知识引导端，设计基于 CRF的规则

编码器，将矿产命名构词规则、先验知识以及手工定义的标签转移约束结构化嵌入解码过程。 

①BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）层作为模型的底层语

义编码模块，负责将输入文本映射为具有丰富语义信息的上下文感知向量表示（谢腾等，

2020）。该层基于预训练语言模型对输入文本进行逐词编码，能够有效捕捉词与词之间的长

距离依赖关系及语义上下文信息，为后续序列建模提供高质量的特征表示 （王乃钰等，2021），

尤其适用于处理共伴生矿产文本中的复杂地质术语、多义词及专业表达。 

②Bi-LSTM（Bidirectional Long Short-Term Memory）层用于对 BERT 输出的上下文向

量进行序列建模，进一步提取文本中的时序语义特征（Yin et al., 2025）。通过前向与后向 

LSTM 网络的联合建模，能够同时捕捉当前词在前后文中的语义依赖关系，增强模型对复杂

句法结构和嵌套语义表达的理解能力，从而在实体识别任务中有效识别实体边界、判断实体

类型，并为后续标签解码提供上下文一致的特征表示。 

③CRF （Conditional Random Field）层作为模型的顶层解码模块，负责对 BiLSTM 输出

的特征向量进行标签预测，并通过引入标签之间的转移约束实现标签序列的全局优化 （陈伟

等，2018）。该层不仅能够建模标签间的依赖关系（如 B-实体”后不能直接接 I-其他实

体”），还通过嵌入领域专家制定的先验规则（如基于领域知识设计的转移矩阵），实现对矿

产领域术语结构的增强识别。 

（2）关系抽取 

针对共伴生矿产文本中复杂的语义关联，构建了一种基于 BERT 的关系抽取框架（图

5），旨在识别实体间的核心关系 （如  共生” 伴生”）以及实体与其属性之间的语义联系 （Li 

et al., 2022）
错误!未找到引用源。。该方法依托 BERT 强大的上下文建模能力 （Meng et al., 2019），能

够动态融合前后语义信息，对地学文本中的复杂句法结构和专业术语进行深度语义编码 （庄

子浩等，2024），有效捕捉诸如构造关系、矿物共生关系及成矿环境间的因果联系等关键语

义模式。为进一步增强模型对领域特有关系的理解能力，本模块引入领域专家定义的规则与

先验知识，在模型微调阶段融入知识引导，优化关系分类边界。 

 

图 5 基于 BERT 的语义关系抽取模型
错误!未找到引用源。

 

Fig.5 BERT-Based semantic relation extraction model 

2.2 知识融合 

本文提出的混合信息抽取框架在共伴生矿产语义关系识别中初见成效，但仍存在实体边

界模糊与关系类型混淆等问题，需进一步优化。例如，  铁矿-铜矿-共生”等复合型实体关系

的三元组边界难以精准界定，且  伴生”与  共生”关系易因表达歧义而误判。经误差溯源

分析，问题根源可归结为三方面：地质文本表达多样性导致同一关系存在多变表述 （如  共

生”被表述为  共同产出”或  相伴而生”）；部分关系具有隐含性，需依赖地质背景知识 （如

年代、岩层特征）进行推理；标注数据中稀有关系 （如伴生关系仅占训练集 12.3%）样本量



 

 

不足，限制了模型对特定关系的判别能力。因此，单一信息抽取模块难以保障知识图谱构建

的一致性与完整性。 

为应对上述问题，本文引入知识融合机制作为后处理优化的关键环节。在地学知识图谱

构建过程中，多源文献的表述异构性 （如同一矿床被表述为  个旧锡矿床”与  个旧锡铜多

金属矿床”）不仅加剧了实体识别的难度，也进一步了放大信息抽取结果中的边界模糊与关

系误判问题。为此，本文一方面通过动态扩充与优化标注语料库增强模型泛化能力；另一方

面，依托知识融合技术中的实体对齐与人工校验机制，对抽取结果进行后处理以提升准确性。

在数据清洗阶段，综合采用同义词词典、语义匹配算法及基于规则的实体匹配策略，对重复

或变体实体进行归并与表述标准化，从而显著提升数据存储效率与知识图谱的可操作性。 

知识融合的核心在于对多源异构实体进行语义归一化。本文通过实体消歧、实体对齐、

属性/关系对齐及冲突消解等关键技术，统一结构各异但语义一致的实体。具体而言，以向

量化表示为基础，结合语义相似度计算 （见式 4、式 5），将共伴生矿产实体映射至统一特征

空间。当实体特征向量的余弦相似度超过经验阈值 0.9时，判定为同一实体并执行合并操作，

同时引入人工校验机制，确保对齐结果的准确性与知识融合的可靠性（杨秀璋，2016）。 

V=α⋅𝑉𝑐ℎ𝑎𝑟+β⋅𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑+γ⋅𝑉𝑐𝑡𝑥 (4) 

𝑉𝑐𝑡𝑥=
1

N(c)
∑

f∈C
Wf (5) 

式中，𝑉𝑐ℎ𝑎𝑟表示为基于实体名称字符序列生成的字符级向量；𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑为由领域微调语言

模型输出的词级向量；𝑉𝑐𝑡𝑥 表示实体上下文语境的平均语义向量特征向量；Wf 是上下文词𝑓

对应的词向量；N(c)为上下文窗口中的词项总数；α、β、γ为归一化融合权重，满足α+β+γ=1。 

2.3 知识存储与应用 

图数据库以节点和边的形式直观表达实体间的复杂关联，是构建知识图谱的理想载体。

当前主流图数据库包括 Neo4j、JanusGraph、HugeGraph和 Dgraph等 （杨军，2020；邱宇辰，

2021）。相较于传统关系型数据库，图数据库在处理高连接度数据方面具有显著优势，尤其

适用于需频繁执行多跳查询与复杂推理的知识图谱场景。针对共伴生矿产知识图谱中实体高

度互联的特点，本文选用 Neo4j作为底层存储引擎。该平台采用原生图存储机制，支持高效

的图遍历操作，并允许以灵活方式建模图结构，在组织、检索和扩展复杂地质关系方面具有

明显优势。同时，其内置的事务管理机制与对属性图模型的良好支持，有助于保障知识图谱

运行的稳定性与后续扩展的可行性（王红等，2017）。 

在知识表示层面，本文构建了面向矿产领域的结构化表示框架。该框架以三元组

（Subject-Predicate-Object）为基础语义单元，并将其映射为图结构中的节点（Node）、边

（Relationship）和属性 （Property）。具体而言，节点对应矿床、矿体等地质实体；边用于表

达  共生” 伴生” 赋存于”等地质关系；属性则用于描述实体或关系的附加信息，如品位、

储量、空间位置等。这种表示模式不仅契合图数据库的建模逻辑，也为后续的知识推理与查

询分析提供了统一的数据接口。 

在数据存储实现中，本文将融合后的三元组数据批量导入 Neo4j数据库，并采用基于唯

一标识符的去重机制确保实体一致性。具体利用 Python 脚本调用 Neo4j 官方驱动，结合

Cypher 语言中的 MERGE 操作与唯一约束策略，实现判断性插入，有效避免重复节点的生

成。同时，在如矿床名称、矿物种类等关键字段上建立索引，并引入复合索引机制以优化多

条件组合查询的执行效率。 

为提升图谱的可用性与扩展性，本文还设计了动态更新策略。通过周期性执行预定义的

Cypher脚本，支持知识图谱的增量式扩展，确保矿产知识库的持续更新与时效性，满足地质

数据动态变化的研究需求。 



 

 

3 结果与分析 

3.1 知识抽取结果 

为验证模型性能，本文对比了三种主流架构：传统的 BiLSTM-CRF 基线模型、基于预

训练语言模型的 BERT-CRF 架构、以及本文采用的 BERT-BiLSTM-CRF 混合模型。所有模

型均在同一标注数据集上进行训练与评估。数据按 7:1:2 的比例随机划分为训练集（3,325

条）、验证集（475条）和测试集（950条）。实验采用信息抽取领域广泛使用的三项核心评

价指标，即准确率（Precision, P）、召回率（Recall, R）以及 F1值（F1-score），以系统评估

领域中实体与属性信息抽取的性能。准确率用于衡量模型预测结果中正确识别实体或属性占

预测结果的比例，反映模型的精确性；召回率则表示在实际存在的实体或属性中，被成功识

别出来的比例，体现模型抽取的完整性；F1 值通过对准确率与召回率进行调和平均计算，

综合反映模型的整体性能。 

实验结果 （表 4）表明，本文提出的多特征融合模型在实体识别和属性识别任务上均显

著优于对比方法。在实体识别任务中，本模型 F1值达到 83.2%，较基线 BiLSTM-CRF提升

15.4个百分点；属性识别任务 F1值为 80.3%，提升 11.9个百分点。特别值得注意的是，模

型在实体识别的召回率表现尤为突出（R=86.7%），表明其能更全面地捕捉矿产文本中的各

类实体。 

表 4实体与属性信息抽取结果 

Table4 Extraction results of entities and attributes information  

模型 

任务指标 

实体识别 属性识别 

precision recall f1 score precision recall f1 score 

BiLSTM-CRF 67.9% 67.7% 67.8% 60.6% 57.9% 59.2% 

BERT-CRF 76.9% 73.3% 75.1% 68.1% 68.8% 68.4% 

BERT-BiLSTM-CRF 79.9% 86.7% 83.2% 80.1% 80.6% 80.3% 

为评估关系抽取模块在共伴生矿产语义识别中的有效性，本文从测试集中随机选取样本

进行结果分析。表 5列出了模型在若干典型文本上的关系抽取结果示例，反映了其在复杂句

式和多实体场景下的输出情况。实验结果表明，模型在完整测试集上表现出较高的整体性能，

精确率达到 85.6%，召回率为 84.2%，F1值达到 84.9%，表明该方法在保障较高准确率的同

时，具备良好的覆盖能力。 

表 5关系抽取结果示例 

Table5 Relation extraction results 

原始文本 实体 1 实体 2 预测关系 真实标签 是否正确 

金堆城钼矿床主要共伴生矿种有黄铁矿、黄铜矿 黄铁矿 黄铜矿 共生 共生 是 

个旧锡矿位于云南东南有色金属成矿带西端，矿床

中锡、铜等元素呈现共伴生形态 
锡 铜 共生 共生 是 

当前已经完成了矿区的详查工作，在钽铌铷铍矿中

发现矿石中还含有大量的共（伴）生矿产，如铍和铷 
铍 铷 伴生 伴生 是 

综上，本文提出的混合抽取框架在共伴生矿产文本处理中表现出良好的适应性与稳定性。

通过融合上下文语义建模与领域知识引导策略，模型在实体识别和关系抽取任务中均体现出

更高的判别精度，显著提升了抽取结果的准确性与一致性。该方法为矿产领域知识图谱的自

动化构建提供了结构清晰、语义准确的数据基础，验证了知识增强型深度学习方法在地学文



 

 

本处理中的应用潜力。 

3.2 知识融合结果 

本文提出的融合策略在实体识别与关系判别层面均展现出显著优化效果，特别是在处

理命名异构、表达多样及语义模糊等问题上具有较强适应性。为进一步量化其提升效果，

本文从知识一致性（如实体重复率、表述标准化率）、图谱规模与结构（节点与边数量）以

及构建效率（人工校验工作量）三个维度对融合前后结果进行系统评估，如表 6所示。 

融合后实体重复率降低 5.7个百分点，标准化率提升 16.3%，图谱节点与边数分别减少

14.0%和 6.1%，人工校验工作量下降 56.2%，表明该策略在提升知识一致性的同时有效精简

了图谱结构并降低了构建成本。 

表 6知识融合前后关键指标对比 

Table6 Comparison of key metrics before and after knowledge fusion 

指标 知识融合前 知识融合后 变化幅度 

实体重复率（重复实体数量占比） 11.40% 5.70% ↓ 5.7% 

实体表述标准化率 67.20% 83.50% ↑ 16.3% 

知识图谱节点数量（实体总数） 12,553 10,800 ↓14.0% 

知识图谱边数量（关系总数） 34,200 32,100 ↓6.1% 

人工校验工作量（需审核实体对数量） 2,522 1,104 ↓56.2% 

3.3 共伴生矿产知识图谱服务与智能应用 

共伴生矿产具有多矿种共生、成因耦合、赋存关系复杂等典型特征，其资源评价与勘察

决策高度依赖对矿物组合、空间配置及成矿协同性的系统认知。在知识图谱构建的基础上，

本文围绕共伴生矿产的知识可视化、智能问答与成矿预测开展系统化应用探索。基于 Neo4j

提供的 Cypher 查询语言，设计并实现了实体检索、路径查找与子图匹配等核心查询功能，

有效支持对高连接度地质知识网络的多跳检索与语义挖掘。 

（1）知识图谱可视化与特征分析 

 
 图 6 共伴生矿产知识图谱可视化与特征分析 

Fig.6 Visualization and feature analysis of the knowledge graph for Co-associated Minerals  



 

 

图 6a 展示了所构建的知识图谱的整体拓扑结构，节点代表矿区、矿床、矿物种类等核

心实体，边表示  共伴生”、   赋存于”等地质关系，并附带诸如  规模等级”、  成矿类型”、

 空间位置”等属性信息，增强了图谱的语义表达能力。截至当前版本，该知识图谱已包含

了 1.2万余个节点和 2.8万余条关系，覆盖了多个重要成矿区带。数据主要来源于 100余份

地质勘查报告与 387篇科研文献，确保了知识图谱具有良好的广度和代表性。 

图 6b是以 金堆城钼矿”为典型矿床构建的知识子图，集中呈现了矿床尺度的精细信

息，涵盖其成因类型、区域构造背景、成矿时代及岩性特征等多个维度。该子图基于 Cypher

查询语言从知识图谱中精准抽取相关节点与关系构建而成，该方法有助于聚焦特定矿床的详

细属性，有效规避了全局图结构中常见的视觉重叠与信息冗余问题。通过可视化查询界面，

可清晰展示该矿床的斑岩型成因特征及其所处的燕山期岩浆热液成矿背景。此外，子图进一

步揭示了除主矿种钼之外，共伴生的黄铁矿、黄铜矿、磁铁矿等多种矿物信息，并明确了这

些矿物中金、银、硒、铼等有益元素的赋存状态，为矿产资源综合评价与综合利用提供了重

要参考。 

图 6c揭示了共伴生矿产图谱中出现频率最高的共伴生矿物组合，其中  铅-锌” 铜-金”

 钼-钨”最为常见，广泛分布于我国多个重要成矿区带。这些组合多形成于特定的成矿环

境中，如热液型、斑岩型或矽卡岩型矿床，反映出特定地球化学条件下元素的协同富集规律。

例如，铅锌组合常与热液活动或沉积改造作用相关，铜金组合多见于斑岩系统，而钼钨则常

见于中高温岩浆热液体系。该统计结果不仅体现了共伴生矿产的典型成因模式，也验证了知

识图谱对区域成矿规律的有效表达能力。 

（2）智能问答 

 

图 7 智能问答系统架构与功能示例 

Fig.7 Architecture and functional examples of the intelligent question-answering system  

为提升知识图谱的易用性，本文开发了基于语义解析的智能问答模块（图 7）。该系统

采用领域自适应分词与实体识别技术，能够准确理解用户自然语言问题中的地质实体与查询



 

 

意图。如图 7a 所示，系统首先通过专业地质词典增强的分词模块识别关键实体，然后基于

预定义的意图分类规则识别查询类型，最终将语义解析结果转换为 Cypher 查询语句在知识

图谱中执行。 

系统支持多种类型的知识查询 （图 7b）：在共伴生关系查询方面，能够准确返回特定矿

床的完整伴生矿物组合及其详细的含量、赋存状态信息，如查询  金堆城钼矿的共伴生矿产”

可返回黄铁矿、黄铜矿等 8种主要伴生矿物及其品位数据；在空间位置查询方面，可提供矿

床的大地构造位置、精确经纬度坐标及区域地质背景；在成因特征查询方面，能够识别成矿

时代并关联同期区域构造岩浆事件，实现深层次的地质知识挖掘。测试结果表明，在一个由

领域专家构建并审核的测试集上 （共包含 50个典型地质问题），系统在多类查询任务上的平

均准确率达到 86.3%。 

（3）成矿预测 

本研究基于知识图谱中整合的矿床成矿模式信息，提出一种面向共伴生矿产的多维度相

似性匹配预测方法。该方法从知识图谱中提取候选矿床的关键特征，包括矿床类型、目标矿

产、成矿时代、构造背景及共伴生矿物组合等，并将其编码为结构化特征向量；在此基础上，

采用改进的余弦相似度算法，结合地质认识对不同特征赋予相应权重，计算目标区域与已知

矿床之间的综合相似度。依据相似度排序结果，生成成矿潜力评估报告，为勘查靶区优选提

供依据。 

 

图 8 知识图谱驱动的成矿预测示例 

Fig.8 Example of mineral prospectivity prediction using the co-associated mineral knowledge graph 

如图 8a所示，预测流程主要包括特征提取、相似度计算与预测结论三个环节；图 8b以

寻找斑岩型钼矿有利靶区为例，展示了系统输出的预测分析报告，其中金堆城钼矿匹配度达

95%，结合其成因类型、成矿时代与共伴生组合特征，推荐东秦岭成矿带等区域作为优先勘

查区，并提出预期共伴生矿物及找矿标志，为区域矿产勘查提供了可解释的支持依据。 

（4）共伴生矿产数据大平台 

为支撑共伴生矿产知识的系统化管理与可视化分析，本文构建了共伴生矿产数据大平台。

如图 9所示，该平台整合重点成矿区带的矿床类型、矿物组合、成矿时代及构造背景等多源

信息，形成结构化数据基础，并融合知识图谱与地理信息系统，实现属性语义与空间分布的

联动展示。用户可在知识图谱中探索矿产间的成因关联与共伴生关系，同时在地图上直观查



 

 

看矿床分布与区域构造格局。平台支持双向交互：点击图谱节点可定位其在地图上的位置并

获取详细地质信息，也可通过地图选区反向查询对应区域的矿产知识网络。该机制显著提升

了数据的可解释性，为区域成矿规律分析与勘查方向研判提供有力支撑。 

 

图 9 共伴生矿产数据大平台界面（示例） 

Fig.9 Interface of the co-associated mineral data platform 

4 结论与展望 

本文面向共伴生矿产知识的结构化表达与智能应用需求，构建了数据-知识协同驱动的

知识图谱方法体系，实现了从非结构化地质文本到可计算知识的高效转化。共伴生矿产的高

度耦合性与语义隐含性，决定了其建模必须兼顾领域知识与数据规律，而本文提出的协同范

式为此类复杂地学问题提供了有效路径。所形成的知识基础设施，为矿产勘查智能化提供了

可解释、可扩展的技术支撑。 

（1）提出 知识引导—数据反馈”双向协同机制，破解传统模式中知识建模与数据处

理割裂的问题。基于成矿理论构建初始本体，并通过多源地质数据持续迭代优化；采用融合

领域词典与先验知识的增强型 BERT-BiLSTM-CRF 模型进行信息抽取，实体识别 F1 值达

83.2%，较 BiLSTM-CRF 基线模型提升 15.4 个百分点，较 BERT-CRF 基线模型提升 8.1 个

百分点，显著提升复杂地质术语的识别精度。 

（2）构建了涵盖 1.2 万余节点与 2.8 万余关系的共伴生矿产知识图谱，集成矿区、矿

床、矿物及构造单元等核心实体及其  共伴生” 赋存于”等地质语义关系，支持基于 OWL

的语义一致性校验与 Neo4j的高效存储与查询。通过知识融合策略，有效解决实体歧义与语

义冗余问题，图谱实体重复率降低 5.7个百分点，结构显著优化，节点与边数分别减少 14.0%

和 6.1%，在保障知识完整性的同时大幅提升图谱的紧凑性与可维护性。 

（3）所构建的知识图谱已支撑多元化的知识服务应用：通过融合 Neo4j 与地理信息系

统，实现矿产知识的可视化分析与时空关联展示；依托数据大平台，支持矿床特征的交互式

查询与共伴生关系追溯；开发智能问答系统 （准确率达 86.3%），提升知识获取效率；并基

于图谱模式匹配，开展成矿预测与靶区推荐。上述应用初步形成了  数据—知识—推理—服

务”的闭环，有效支撑矿产勘查中的多场景信息提取与辅助决策，展现出良好的实用性与推

广前景。 

未来研究将面向更复杂的矿产场景，进一步拓展知识图谱的动态更新与多跳推理能力，



 

 

融合 NLP 与深度学习提升地质文本自动化解析效率；同时探索跨区域、跨矿种的领域知识

迁移机制，推动构建开放共享、持续演化的智慧地质知识体系。 
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