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摘 要：面向生态环境领域，提出了一种利用文献文本的领域知识图谱自动构建方法。首先利用机器学习技术抽取生态环境领域

的关键词和关键关系；再结合统一建模语言系统构建生态环境领域知识图谱模式层，并以该模式层为指导建立生态环境领域语料

库；然后采用深度学习方法从文本文献中自动抽取关键信息，通过来源指数和校验次数保证抽取知识的置信度；最终实现知识图

谱的自动化构建与可视化展示。结果表明，利用2 000万字规模的文献文本可得到含29 490条知识三元组的知识图谱，利用Trans⁃
former模型抽取的总体精度为96.27%。
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Abstract: In this paper, we proposed a knowledge graph construction method in the ecology and environment field based on literature texts. First-

ly, we applied machine learning and modeling language system to structure the model layer of domain knowledge graph. Then, we utilized a deep

learning technique to extract key information from literature texts automatically. In order to guarantee the accuracy of extracted knowledge, we

used the source index and verification times to ensure the confidence of extracted knowledge. Through experiments, we found that the knowledge

graph containing 29 490 knowledge triplets was obtained by using 20 million words of literature texts, and the total extraction accuracy by using

Transformer model was 96.27%.
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知识图谱是通过节点和有向边的方式来表达实

体、概念及其相互之间关系的大型语义网络，是大数

据时代背景下从数据互联迈向知识互联服务的基

础[1-2]。目前，知识图谱在很多领域发挥作用，而应用

知识图谱的前提是构建知识图谱。地学领域已有学者

探究面向灾害应急响应的地质灾害链知识图谱的构建

方法，但所用方法未充分利用丰富的文献文本资

源[3]；部分信息管理领域学者对从文献等文本资源中

提取的知识进行了研究，但通用方法对专业领域知识

图谱构建具有局限性[4-5]。生态环境是人类赖以生存和

发展的重要基础，人类社会的建设对生态环境安全造

成了难以估量的影响，为了人类的可持续发展，生态

环境的治理保护显得尤为重要[6]。生态环境领域期刊

文献中的文本具有形式简洁、知识集中、现势性好等

特点。本文选择生态环境领域文献作为数据源研究领

域知识图谱的构建方法具有典型性。

本文设计的文献驱动的领域知识图谱构建方法如

图 1所示，包括数据获取与存储、领域知识图谱模式

层构建、语料库语义标注、知识自动抽取与知识验

证等部分。输入数据源可以是文献数据库、行业标

准等，步骤①通过自动抓取程序、OCR 文本识别以

及 PDF 文本抽取等方式获取领域文献文本数据；步

骤②将数据存储到原始语料数据库中；步骤③~④通

过统计和机器学习方法，如 TextRank、TF-IDF 利用

无监督关系抽取模型OPENIE抽取领域中关键的实体

概念以及实体间的相关关系；步骤⑤利用领域知识

和建模系统人工总结归纳、提炼得到领域知识图谱

的模式层，并将其作为语义标注平台的标注依据；

步骤⑥将模式层导入语义标注工具中；步骤⑦通过

语义标注平台从原始语料库获取未标注的文本；步

骤⑧人工参与标注领域实体和关系组建语义丰富的领

域实体关系语料库；完成标注的语料库作为训练样
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本，通过步骤⑨对领域知识自动抽取算法进行训练；

训练完成后，将未标注的大量文本数据通过步骤⑩输

入领域知识抽取算法；经算法处理后，步骤􀃊􀁉􀁓得到抽

取的知识三元组；步骤􀃊􀁉􀁔对抽取的知识三元组进行验

证；步骤􀃊􀁉􀁕将符合规定条件的知识三元组存储到领域

知识图谱中。

图1 文献驱动的领域知识图谱构建方法技术流程图

1 自动化语料内容数据获取

数据源的质量将对研究结果造成很大影响，文献

文本数据规范、客观、可信。本文选取的数据来源于

《生态学报》《环境科学》等专业生态环境领域中文期

刊，均从收录期刊的文献数据库或期刊官网中获取。由

于这些文本数据具有较规则的数据形式和特定的Dom结

构，因此可通过分析页面要素的特点和规律，编写抓

取程序对文章的标题、作者、关键词、摘要以及全文

内容等信息进行自动获取。本文共获取2014—2020年

见刊的5 000多篇文献约2 000万字的语料内容数据。

2 利用机器学习的图谱模式层构建

模式层构建是构建知识图谱的核心内容 [7]，模式

层构建即构建本体模型。本体模型的构建包括手工构

建和自动构建等方法[8]，首先需明确概念、关系等内

容，然后便可在某种本体语言的基础上进行本体建

模[9]。传统构建方法几乎完全需要领域专家从语料文献

中人工提炼，而自动构建方法可快速建立本体模型，

但与人们的认知习惯有所差距[10]。因此，本文首先利用

机器学习技术从大量生态环境领域文献文本中自动抽

取领域关键词和领域关系，再人工从语义层面分析抽

取结果，然后通过建模语言归纳出领域知识图谱的模

式层，最终以构建的模式层为指导建立领域语料库。

2.1 领域关键词和领域关系抽取

关键词可集中反映相关领域的特征，本文利用

TF-IDF与TextRank算法，并融合词频统计的方式自动

挖掘生态环境领域关键词。TF-IDF算法兼顾了词频特

征和逆文本频率指数，TextRank算法利用图的思想在

提取时顾及了语义信息。在使用Python中文分词库 jie⁃
ba的基础上，利用各方法抽取领域关键词。为保证领

域关键词抽取结果的可靠性，根据各方法的提取能力

定权，加权计算综合重要性指标。 I
综合

为综合重要性

指标， I
词频

、 ITF - IDF 、 ITextRank 分别为归一化后的词频、

TF-IDF值和TextRank值。利用式（1）得到1 500个关

键词语及其重要级。为了可视化分析和直观展示抽取

结果，本文制作了领域关键词云图（图 2），可以看

出，“污染”、“群落”、“生物”、“环境”等词语是生

态环境领域中的关键概念，但“土壤”、“碳”等一些

词语是要素实例，还存在一些高频词汇与生态环境领

域相关性不高，如“评价”、“可能”、“说明”等。

I
综合

= 0.2I
词频

+ 0.4ITF - IDF + 0.4ITextRank （1）
关系是指实体或概念间的联系，是知识图谱模式

层的核心要素。本文首先对文本数据进行分句处理，

然后通过OPENIE工具（来源于Stanford CoreNLP自然

语言处理工具包）进行无监督开放信息抽取，最终提

炼出 135 971条关系三元组。人工筛除含义不明的关

系后，统计关系出现的频次，归纳得到具有生态环境

··15
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领域含义的关系，如表1所示。

2.2 领域知识图谱模式层建立

UMLS是一种工具化、集成化、跨领域的语言系

统[11]。本文将UMLS的顶层概念（图3）与提取的领域

关键词和关系相结合，构建生态环境领域知识图谱的

模式层。

参照UMLS体系，将领域知识体系在顶层概念中

分为概念实体、物理实体、现象过程和活动 4 个实

体，含义分别为人类主观认知的实体，客观存在的实

体，唯物的、无意识的自然现象，计划性的、可归因的

人类行为。通过对生态环境领域关键词和关系的归类，

归纳得到生态环境实体列表与关系列表（表2、3）。

图2 生态环境领域关键词云图

表2 生态环境领域实体列表

实体类型

环境、生态环境要素

量化指标、评价标准

生态环境风险—污染物

分析、研究、处理手段

生物、生物群落

数据、参数

属性—空间信息

生态环境现象、过程

生态环境风险—污染源

属性—时间

人类活动

相关词语

土壤、环境、水体、大气、沉积物、城市、流域、污泥、典型、水稻、河流、有机、物质、表面、地下水、
水库、农业、气溶胶、农田、湖泊、底泥、径流、地表水、长江、稻田、地表、城区

浓度、含量、评价、水平、质量、活性、水质、范围、温度、指标、指数、表层、排放量、能力、粒径、
功能、强度、通量、均值、梳理、生物量、性质、特性、产量、空气质量

重金属、污染、污染物、风险、颗粒、污水、臭氧、废水、抗生素、氮磷、化合物、金属

研究、模型、方法、分析、吸附、处理、采样、反应器、工艺、方式、测定

生物、植物、细菌、物种、秸秆、生物质、藻类、根系、人类

样品、因子、数据、组分、参数、水样

区域、地区、中国、空间、北京、分布、上海、美国

过程、硝化、氧化、降雨

来源、工业、污染源、机动车、企业

时间、季节

标准、经济

表1 生态环境领域关系抽取与筛选结果

关系

具有

存在

高于

分布、位于

排放

处理

吸附

去除

分析

采样

频次

1 274
666
645
863
459
424
308
294
281
267

关系

产生

影响

降低、减少

形成

属于

造成

导致

提取

研究

组成

频次

203
221
223
131
131
130
112
107
95
89

关系

释放

胁迫

提高、改善

促进

增加、随着

下降

抑制

不利于

萃取

-

频次

84
82
141
66
65
61
56
56
54
-

顶层概念 实体事件

活动

现象过程

概念实体

物理实体

图3 UMLS顶层概念

表3 生态环境领域关系列表

关系

处理分析研究

排放产生造成导致

含有属性—空间

影响相关促进抑制

含有其他属性

包含

存在 栖息于

关系

处理分析研究

相关词语

处理、吸附、去除、分析、采样、提取、研究、萃
取、采集

排放、产生、造成、导致、释放、来源于、是因为

分布、位于

高于、影响、降低减少、胁迫、提高改善、促进、
增加、随着、下降、抑制、不利于、 主要受

具有

属于、组成、含

存在

相关关系

处理、吸附、去除、分析、采样、提取、研究、萃
取、采集

生态环境的核心是环境要素和生物体。人类活动

造成的损害与生态治理过程中的分析都不断影响着生

态环境[12]。沿此思路，本文将知识图谱模式层归纳为

生态环境风险、生态环境主体、生态功能现象过程、

人类活动、分析方法五大要素。UMLS顶层概念将实

体间关系分为上下位关系和相关关系，其中相关关系

涵盖环境实体间、属性实体间、环境与属性实体间的

关系，环境实体间的关系又包含相关关系、概念关

系、等价关系等。整合上述生态环境实体与关系，得

到生态环境领域知识图谱模式层，如图4所示。

2.3 领域语料库建立

建立语料库是自动抽取知识的先决条件。目前生

··16
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生态环境风险

生态环境

影响（促进、抑制）

生态功能、过程、现象

影响（促进、抑制）

具有、存在

人类活动

影响（促进、抑制）

影响（促进、抑制）

影响（促进、抑制）

生态功能、过程、现象

分析、研究

分析、研究

群落、生物体

栖息地、生态环境主体要素

包含

生存、栖息

包含

污染物

自然风险源、其他风险源

污染源
产生

影响（促进、抑制）
包含

时间属性

空间属性

评价参考指标

时间属性

空间属性

数据、参数

量化指标
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图4 生态环境领域知识图谱模式层

态环境领域还没有公开可查询的语义标注集，且诸多

语义标注软件在用户体验上不能满足需求。语义标注

应从知识图谱的模式层出发，包含实体和关系的标

注。关系表达为三元组 (E1RE2) ， R 表征实体 E1 和

E2 的关系。本文设计和开发了语义标注软件工具，主

界面如图5所示。语义标注流程为：①标注实体，标注

人员在选定文字后，选择实体类型与空间信息，点击

标注按钮即可完成实体标注；②标注关系，先在实体

列表上设置头实体和尾实体，再设置关系类型点击标

注关系按钮即可标注一条关系。本文共标注了40万字

的语料，其中实体类别标签2.2万条，关系类别标签

1.1万条。

图5 设计实现的语义标注软件工具

3 领域知识图谱自动化构建

在生态环境领域，已有学者针对生态环境领域命

名实体识别进行了研究，如蒋翔 [13] 等基于 BiL⁃
STM-IDCNN-CRF模型进行了生态治理技术领域命名实

体识别。本文采用BERT-BiGRU-CRF模型进行生态环

境领域实体提取，并讨论了最佳的实验参数；采用

Transformer[14]特征提取网络对生态环境领域实体之间的

关系进行抽取；利用校验次数和来源指数对抽取的知识

进行质量验证，从而自动构建生态环境领域知识图谱。

3.1 实体信息自动抽取

在构建的语料库的基础上，通过程序生成训练样

··17
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本，实体利用程序转换并输出参考BIO方案的标注结

果，标记数据以 60%、20%、20%的比例随机用于训

练、验证和最终测试。BERT[15]是应用广泛的词向量编

码模型，几乎替代了以Word2vec[16] 为主流的词向量编

码模型，在许多自然语言处理任务中精度更高；对于

长序列文本处理，GRU[17]比LSTM[18]模型所需的训练样

本更少，CRF[19] （条件随机场）是序列化标注算法。

本文利用样本训练 BERT-BiGRU-CRF 模型并测试，

相关文献指出模型学习率与BatchSize比值越大泛化性

越好 [20]，以此为指导权衡训练时间，最终调整Batch⁃
Size 为 4、学习率为 1e-5 时，平均准确率为 88.64%、

平均召回率为 88.90%，各类的识别准确率在 85%~
99%之间。

3.2 实体概念间关系自动抽取

本文利用Transformer网络进行关系抽取。基于该

网络的编码器组件，将数据输入到Transformer网络的

Encoder 中，多头注意力机制将从语句中提取重要信

息，然后将注意力层的输出与输入进行合并和正则

化。为充分抽取不同特征等级的句子信息，此处借鉴

ResNet网络的方法，将Transformer的结果拼接并传送

给全连接层输出分类结果。经试验得到，学习率为

1e-4、BatchSize 为 16 时，取得最优的平均准确率

（97.25%）。

3.3 知识验证与知识图谱存储

生态环境领域实体和关系自动抽取完毕后，得到

了数目庞大的领域实体和关系构成的三元组，即知识

图谱的知识单元。这些通过深度学习算法抽取的知识

单元并非完全可靠，不能直接构建知识图谱，需先将

其暂存在 Elasticsearch 数据库中，再利用知识质量验

证算法过滤筛选得到可靠的知识，最终将验证后的知

识数据同步到Neo4j数据库。

知识来源是衡量知识置信度的重要指标。本文设

置 Q 为来源指数（指数越高表明知识越可信），图谱

知识来源包括人工标注文献文本、模型识别文献文

本、模型识别其他文本等，模型的训练样本是经人工

标注的文献文本，且基于最大似然的思想，认为文献

文本数据、人工标注数据相对于其他来源的数据可信

度更高，综上得出式（2）。
Q

人工标注
>Q

模型抽取
，Q

文献
>Q

其他
（2）

T 为校验次数，是指同一个知识三元组被尝试插

入知识图谱多次，其中来源指数不小于现有图谱中该

三元组来源指数的次数。当某知识校验次数大于阈

值，可将该知识视为正确。知识三元组需经过 Q 、 T

指数的考核才能录入图谱数据库，知识更新的流程

为：当知识图谱中插入新的知识三元组时，首先从知

识图谱中查询是否具有头尾实体相似的三元组，若

无，则该三元组是新知识，设置知识来源后插入知识

图谱；若有，如果关系相同，判断来源是否更加权

威，更新现有相似知识三元组的来源指数和校验次

数，如果关系不同，则比较知识三元组置信水平，倘

若图谱中知识三元组校验次数超过阈值，则认为知识

正确，倘若校验次数不及阈值，则比较知识来源的权

威性，新增知识权威性较高则插入，反之则丢弃，否

则比较模型识别的置信度，新知识置信度较高则插入

知识，随后更新 Q 、 T 指数，如图6所示。

知识三元组
图谱中是否存
在该三元组？

关系是否
相同？

Q 新 > Q 旧 ?

T 是否大于

阈值？

模型识别置信
度是否更大？

否

丢弃

初始化 Q

初始化 T

否

是

是

更新三元组

否

否

否

图谱
知识库

Q 新   Q 旧 ?

是

否

是



图6 知识验证流程图

本文通过上述步骤自动构建知识图谱，并将部分

结果做可视化处理，结果如图 7所示，通过认证次数

确定知识节点的符号大小，不同节点颜色表示不同类

别的知识节点，知识节点的名称通过文本显示。

图7 部分知识图谱可视化

4 结 语

当前海量生态环境文献文本中蕴含了丰富的非结

构化领域专业知识，这些数据可被用于构建知识图

谱。本文提出了一种生态环境文献文本驱动的自动化

领域知识图谱构建方法。该方法以生态环境类期刊文

献文本为数据源，通过构建生态环境领域知识模型，

标注生态环境领域语料库，并基于深度学习方法抽取
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生态环境领域信息，实现生态环境领域知识图谱的自

动化构建。

1）本文共获取5 000余篇生态环境领域文献，共

计 2 000万余字，采用机器学习方法抽取保留了重要

性指数前 1 000的词组和关系，再从抽取结果中总结

归纳构建生态环境领域知识图谱模式层。

2）从领域知识图谱模式层出发，分析了标注过

程的需求，自主开发了语义标注工具，并利用该工具

识别语料40万字，完成了2.2万条实体与1.1万条关系

的语义标注工作。

3）本文进行了生态环境领域信息抽取算法的

训练与调优。实验结果表明，BERT-BiLSTM-CRF
模 型 在 BatchSize(4)、 Learningrate（3e-5）时效果较

好、效率较高，抽取总体精度为 89.09%，召回率

为 88.60%，F1 值为 88.85；Transformer 模型在 Batch⁃
Size（16）、Learningrate（1e-4）时效果最好，抽取总体

精 度 为 96.27% ， 召 回 率 为 97.33% ， F1 值 为

96.80%。抽取数据经过本文提出的知识验证算法筛

选后存储到知识图谱数据库中，最终得到 29 490 条

知识三元组。

本文还可在以下两个方面进一步开展工作：①语

义标注时，在选取文本契合度方面可进一步利用专

家知识，并研究提高标注效率的方法；②本文使用

的实体提取和关系提取模型仍为通用模型，可进一

步对生态环境领域实体提取和关系提取的网络结构

进行优化。
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