
随着社会经济的快速发展，我国开展了全国土地

调查、全国土壤普查、自然灾害综合风险普查、地理

国情监测、自然资源确权登记等一系列与空间数据相

关的普查或调查，而空间数据成果文档是空间数据相

关普查中不可或缺的成果资料之一[1-2]。通常空间数据

成果文档的数量巨大，且包含的内容繁杂，涵盖了空

间数据的属性信息、遥感影像数据统筹、遥感监测等

图件成果和统计信息。通过人工方式完成空间数据成

果文档的制作往往需要花费大量的人力、时间和经济

成本；且在制作过程中难免会出现属性信息缺失、统

计信息不全、图件成果错位等问题，导致生产的空间

数据成果文档质量不高，难以满足实际生产项目的要

求[3-4]。人工采集或填报时常出现音错、形错等文本错误，

这些数据处于整项工作的上游，错误会蔓延从而严重影

响自然资源普查整体质量，因此时空数据文本智能纠错

是标准化文档生成迫切需要解决的问题。自2018年

Google 提出基于Transformer架构的预训练模型BERT[5]

以来，陆续诞生了许多在错别字纠正方面表现优异的改进

模型，如 Soft-Masked BERT[6]、 FASPell[7]、 PLOME[8-9]

等。本文根据不同调查工作领域文本内容的特性，提出

了一种基于文本特性的Textual-Feature BERT中文文本

纠错模型，在实际项目中取得了较好的应用效果。

结合自然资源普查文档标准化特定应用项目需

求，本文对成果文档生成过程中的关键技术进行了研
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摘 要：为提高时空数据文档成果的生成效率和质量，降低工作成本，针对特定的调查工作，提出了Textual-Feature BERT文

本纠错模型；设计了时空数据标准化文档生成算法，通过自定义的数据抽取规则对属性数据进行智能化抽取，对空间数据成果

图件进行自动编制，实现快速、便捷生成文档成果的目标。该算法已应用于地理国情监测、自然灾害综合风险普查、“两违”

遥感监测等项目中，错别字纠错正确率达 95%以上、文本缺失填充正确率可达 93%。结果表明，该算法具有一定的应用价值，

且可应用于类似项目中。
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究。首先设计了基于文本特性的Textual-Feature BERT
中文文本纠错模型，并在特定专用训练集进行模型训

练和优化；然后设计了空间数据与成果文档之间的数

据匹配规则；最后结合GIS、GDAL、Python等技术设

计研发了空间数据成果文档标准化生成工具的架构。

本文采用自顶向下的方法对系统进行整体设计，包括

文本纠错智能算法模块、数据匹配规则设计模块、基

于GIS的动态制图模块、空间数据成果预览模块和成

果文档标准化生成模块等核心功能模块。

1 Textual-Feature BERT中文文本纠错模型

基于文本特性的 Textual-Feature BERT 中文文本

纠错模型 （图 1） 包括 4 个部分：输入层通过分层、

序列化等操作将数据集转换为BERT模型可识别的输

入数据[10-11]；模型层根据设定的优化器、学习率、分

块大小、迭代次数、收敛条件等参数进行训练，经过

多轮参数调整，保存较理想的模型；微调层根据保存

的模型以及应用场景下的特定数据集，通过分块大

小、学习率、验证集正确率等参数对模型进行微

调[12]，并保存较理想的优化模型，同时可通过融合多

个理想模型来提升模型的泛化能力；应用层将优化模

型部署到应用场景的服务器上，通过 RESTful API 规
范提供对外的接口，使用者可通过接口完成单个词

语、单个句子或文档的文本纠错任务。
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图1 Textual-Feature BERT模型框架

1.1 专题数据集构建

为了训练具有文本特性的 Textual-Feature BERT
中文文本纠错模型，根据实际应用场景需求，从地理

国情监测、土壤普查、自然灾害综合风险普查、自然

资源确权登记、遥感影像数据统筹、遥感监测等项目

中收集错误文本实例和正确文本示例构成自定义数据

集，共计 5 000个样本。模型层数据的训练集来源于

自定义数据集训练集、SIGHAN14 和 SIGHAN15 训练

集、CGED2018和CGED2020训练集、CGED2021训练

集；测试集来源于自定义数据测试集、SIGHAN15测

试集、CGED2016 和 CGED2017 测试集部分数据。微

调层中的特定数据集来源于自定义数据集中地理国情

监测、自然灾害综合风险普查等特定场景的样本训练

集和测试集[13-14]。验证集分为通用验证集和专用验证

集，通用验证集随机从 SIGHAN数据集抽取 300个样

本、CGED数据集抽取1 000个样本、自定义数据集抽

取200个样本，共计1 500个样本。从自定义数据集抽

取地理国情监测验证集记为专用验证集1，共计300个样

本；从自定义数据集抽取自然灾害综合风险普查验证

集记为专用验证集2，共计500个样本。

地理国情监测和自然灾害综合风险普查数据集均

为根据实际项目情况制定的数据集。本文以自然灾害

综合风险普查数据集为例，对自定义数据集内容进行

介绍。该数据集主要包括行政区划名称样本和自然灾

害综合风险普查常用名词样本两个部分（表1）。采用

这两个部分样本的原因在于：①审核调查阶段数据时，

经常出现县、乡镇、村（居委会）名称存在错别字的情

况；②审核评估与区划阶段提交成果报告时，经常出现

与评估、区划规范中专用名词不一致的错别字。

表1 自然灾害综合风险普查数据集样本示例

样本类别

行政区划名称类

自然灾害综合风险普查常用名词

正确样本值

水口寺街道

宗岭镇

乌尧村

承灾体

风险评估

防治图

综合减灾能力

错别字样本值

水口是街道

鬃岭镇

乌要村

承载体

奉献评估

防止图

总和减灾能力

1.2 模型训练与实验分析

本文利用深度学习框架PyTorch对Textual-Feature
BERT模型进行训练[15-16]。设置 10组优化器、学习率、

分块大小、最大迭代次数等实验参数，对训练时间、

召回率、测试集正确率等进行评估和参数优化，最终选

定模型的训练参数为优化器AdamW、学习率 0.000 1、
分块大小 32、最大迭代次数 10、隐藏层维度 768、
Transformer层数16、预热学习率调整策略ExponentialLR。

在选定优化模型参数的基础上，利用专题数据

集再次进行参数微调生成地理国情监测（GNM Textual-
Feature BERT）、自然灾害综合风险普查（NDRG Textual-
Feature BERT）两个特定场景的专用模型。其中，对

GNM Textual-Feature BERT模型的学习率、最大迭代

次数进行微调，能提升模型的召回率和测试集正确

率；对 NDRG Textual-Feature BERT 模型的分块大

小、最大迭代次数进行微调，能提升模型的召回率、测

··8
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试集正确率。利用通用验证集、专用验证集1、专用验

证集 2 对 Textual-Feature BERT、GNM Textual-Feature
BERT、NDRG Textual-Feature BERT 模型进行验证，

并与 Soft-Masked BERT、FAS Pell和PLOME 的结果进

行对比分析。验证集上的纠错数、命中数、准确率、

召回率结果见图 2，结果表明：①Textual-Feature
BERT模型在训练时加入自定义数据集，融合了特定

数据的文本特性，因此在通用验证集上表现出较好的

性能，说明该模型对特定文本特性具有较好的应用价

值，也说明微调后Textual-Feature BERT模型的泛化能力

降低；②专用模型在其对应的专用验证集上的表现优于其

他模型，正确率均能达到 95%，说明 Textual-Feature
BERT模型经过特定数据集微调后，在特定场景下具

有较高的文本纠错准确率，可在实际项目中进行推广使

用；③Textual-Feature BERT在特定场景下的召回率优于

其他模型，均在 95%以上；④NDRG Textual-Feature
BERT 模型在专用验证集 1 以及 GNM Textual-Feature
BERT在专用验证集2的表现较好，给人一种专用模型

在专用验证集上的表现优于通用模型的错觉，通过分析

两个对应的数据集发现，其原因是两个数据集中存在许

多相似的空间数据描述，若采用两个几乎无相似之处的

专用验证集，则不同专用模型的表现通常不及Textual-
Feature BERT模型。综上所述，Textual-Feature BERT及

其微调后的模型在特定应用场景下具有较好的文本纠

错能力，微调后的模型通过牺牲其泛化能力进一步提

高在特定应用场景下的文本纠错准确率，在后续还需

在平衡纠错准确率与泛化能力方面进行深入研究。
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图2 不同模型在不同验证集的结果对比

2 时空数据文档生成关键算法

2.1 数据抽取规则

时空数据文档内容是从大量的基础数据中抽取而

来，不同的时空数据文档成果对应不同的基础数据，

本文采用配置数据抽取规则的方式搭建了基础数据与

成果文档之间的桥梁。为使数据抽取规则可视化、便

于编辑、通用性强[17]，本文采用 JSON格式文本配置数

据抽取规则，包括文本信息规则、图片信息规则和统

计信息规则。所有规则信息的数据类型均为数组。

1）文本信息规则包括包括数据来源（DSource）、

文档位置（DLocation）、文档位置值（DLValue）、文

档值单位 （DLVUnit） 和字体样式 （FSSetting） 等元

素。DSource项数据类型为数组，长度为2，第一个元

素为字符串，可取值常量和动态；第二个元素为字段

名称，若第一个元素为常量，则该值为固定字符串，

若第一个元素为动态，则该值为基础数据字段名称，

通过“，”连接可配置多个字段名称。DLocation项数

据类型为字符串，可取值段落和表格。DLValue项数据

类型为字符串，值根据DLocation项确定，若DLocation
项为段落，则该值为段落顺序值，从 0开始计数；若

DLocation项为表格，则该值为单元格行列值，从0开

始计数。DLVUnit项数据类型为字符串。FSSetting项数

据类型为数组，长度为 5，依次为字体名称、字体大

小、字体居中设置（1为居中、0为默认）、字体是否

加粗 （1 为加粗、0 为不加粗）、字体颜色 （取值为

RGB值数组）。

2）图片信息规则包括图片来源（ISource）、图片

元数据（IMetadata）、DLocation、DLValue和图片大小

（ISize）等元素。ISource项数据类型为字符串，可取

值静态和动态。IMetadata项数据类型为数组，长度为

7，依次为文件路径、字段名称、图片名称前缀、图片

名称后缀、图片格式名称 （取值为 PNG、 JPEG、

TIFF）、动态图片大小（仅当图片来源为动态时有效）、制

图模板路径（仅当图片来源为动态时有效）。DLocation、
DLValue项与文本信息规则配置一致。ISize项数据类型

为数组，长度为2，依次为图片宽度、高度。

3） 统计信 息 规 则 包 括 DSource、 DLocation、
DLValue、 DLVUnit、 FSSetting 和 数 据 统 计 类 型

（DSStatistical Type）等元素。DSource项数据类型为字

符串，取值为基础数据字段名称，且字段数据类型必

须为数值。DLocation、DLValue、DLVUnit、FSSetting
与文本信息规则配置一致。DSStatistical Type 项数据

类型为字符串，可取值 SUM、MEAN、MIN、MAX、

STD、COUNT。
根据上述规则，将同一图斑两个时相的属性信息

和影像图片信息写入时空数据成果的 Word 文档中，

写入的内容需求是一个可变标题和一个动态内容表

刘满义等：基于文本纠错模型的时空数据标准化文档生成研究 ··9
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格。对表格中的14项文本信息和两项图片信息配置数

据匹配模板文件，其中行政区名称需配置乡镇名称和

村名称两个字段。文本信息配置示例为：

{"DSuorce":["动态","TBZLZ,TBZLC"],"DLocation":"
表格","DLValue":"0,0,1","DLVUnit":"","FSSetting":["宋
体",12,1,1,[255,0,0]]}

图片信息配置示例为：

{"ISuorce":" 静 态 ","IMetadata":["E:\\img\\ 前 ",
"TBBH" , " ", "_1" , "PNG" , [0 , 0]] , "DLocation":"表格 ",
"DLValue":"0,8,0","ISize":"6.95,6.95"}
2.2 基于GIS的空间数据解析与动态制图

基于GIS和GDAL提供的Python语言包，根据空间

数据的格式调用不同的空间数据解析模块对空间数据

进行解析，并采用键值存储结构存储解析后的数据，以

属性字段名称为键，属性字段值为值，geom为空间位置信

息的键，采用OGC标准中的WKT格式表示空间位置信息。

支持的数据类型包括 ESRI Shapefile、ESRI FileGDB、
ESRI Personal Geodatabase、 GeoPackage、 Geographic
Javascript Object Notation、 SQLite、 Comma-Separated
Values。若输入的空间数据类型为 Comma-Separated
Values，则表示空间位置信息的键值必须为 geom且空

间位置必须是标准的WKT格式[18]。

在空间数据解析的基础上，根据当前空间要素的

位置进行动态制图。将输入的空间数据要素动态添加

至GIS制图模板中，根据生产项目实际需求设置空间

数据样式；并将制图模板空间显示范围设置为当前空

间要素外接矩形范围，调用 Python 中相应的制图接

口，将当前制图模板视图按照配置模板的要求导出为

图片，支持 ArcMap （.mxd）、 ArcGIS Pro （.aprx）、

QGIS（.qgz） 3种格式的GIS制图模板。基于ArcGIS提

供的Arcpy包完成空间数据解析和动态制图过程。

3 文档标准化生成方案设计与实现

文档生成功能的输入包括空间数据、成果文档模

板、数据匹配模板、文档输出路径、文档命名规

范；输出为文档成果。文档生成功能的总体流程包

括：①数据检查，根据数据匹配模板检查所有配置的

数据字段是否均已在输入的空间数据中，若不是则输

出缺少数据字段，根据数据匹配模板检查所有配置的

文档位置值是否存在，若不存在则输出该文档位置

值；②数据提取，根据数据匹配模板配置的文本信

息、图片信息、统计信息的数据来源，从输入的空间数

据中提取信息，若图片信息规则中存在动态图片，则根

据配置信息中的制图模板生成满足要求的图片文件；

③文档生成，根据数据匹配模板中空间数据值与文档对

应的位置关系，将提取空间数据值写入文档对应位置，

按照字体样式或图片大小要求对文档相应内容进行调

整，将文档按照规范命名后输出至指定的文件路径下。

3.1 文档数据解析

本文利用 Python 中相关的文件解析包对 JSON 格

式的数据匹配模板、Word格式的成果文档模板进行解

析。解析完成后，数据匹配模板采用键值存储结构进

行存储，文本信息规则、图片信息规则、统计信息规

则采用 3个键值对存储变量进行分开存储；成果文档

模板采用 Document 数据结构进行存储，Document 包
括当前文档中所有的文本段落、表格、图片信息。

3.2 文档数据写入

基于 Python 中 Word 文件相应的操作包，根据数

据匹配模板信息在成果文档模板的对应位置写入相应

信息，并依据不同的信息类型对写入信息进行样式

定制。文档数据写入的关键在于将文本信息、图片

信息、统计信息与文档模板中的位置一一对应。若

写入信息为文本，则根据文档位置和文档位置值获

取 Document 的 Paragraphs 或对应 Cell 的 Paragraphs 数
组下的Paragraph元素，通过Paragraph的 text属性写入

文本信息，通过 Paragraph 的 bold、 font、 element、
alignment、color等属性设置字体样式。若写入信息为

图片，则根据文档位置和文档位置值获取Document的
Paragraphs或对应Cell的Paragraphs数组下的Paragraph
元素，通过 Paragraph 的 add_picture 方法写入图片信

息，通过 add_picture方法返回值的width、height属性

设置图片大小，如果图片在表格中，则默认设置图片

样式为居中。若写入信息为统计数据，其写入方式与

文本一致，不同点在于统计数据需先根据配置的字段

信息、数据统计类型进行统计分析。

4 应用实例

地理国情监测项目中首先采用 Python 语言的

GDAL 库对空间数据进行解析，读取三调土地类型、

地理国情土地类型、变化原因等重要属性值；然后加

载GNM Textual- Feature BERT模型对属性值进行文本

纠错，将正确属性值重新写回空间数据并对数据进行标

记；最后采用人工抽检的方式对纠错属性值进行核查，

并将核查结果加入地理国情监测数据集中，不断地对

GNM Textual- Feature BERT模型进行改进。统计纠错文

本发现，纠错正确率可达95%，错误类型主要为错别字。
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自然灾害综合风险普查项目中首先采用Python语

言的 GDAL 库对调查阶段的空间数据成果进行解

析，读取行政区划相关字段值；然后加载 NDRG
Textual-Feature BERT模型对字段值进行文本纠错，将

正确字段值重新写回空间数据相应字段并对数据进行

标记；最后采用人工抽检的方式对纠错字段值进行核

查，并将核查结果加入自然灾害综合风险普查数据集

中。采用Python语言的docx库对评估与区划阶段的成果

报告Word文档进行分段读取；然后采用段中分句输入

NDRG Textual-Feature BERT 模型的方式进行文本纠

错，并将纠错前后的文本一并写入报告成果中；最后通

过人工确定是否进行替换，并将错误的文本纠错内容加

入自然灾害综合风险普查数据集中，不断地对NDRG
Textual-Feature BERT模型进行改进。统计纠错文本发

现，调查成果数据的纠错正确率可达96%，错误类型

主要为错别字；成果报告的纠错正确率可达93%，错

误类型主要为错别字和文本缺失。

利用开发的空间数据成果文档标准化生成工具将

某“两违”遥感监测生产项目中涉及的成果数据

（ESRI Shapefile 文件）、成果文档模板 （docx 文件）、

数据匹配模板文件（JSON文件）、成果文档输出文件

夹生成成果文档，输出成果示例见图 3，行政区名

称、图斑编号设置为红色，行政区名称在配置文件中

设置为乡镇名称和村名称两个字段，再动态写入两个

字段的组合值。
XXX'两违'遥感监测图斑之记 

行政区名称 XX 镇 XX 村 图斑编号 NKZ2024020049 

前时相 20231225 后时相 20240212 

中心点经度 118.47196302 中心点纬度 24.80353315 

前时相地类 建筑物 后时相地类 建筑物 

图斑变化类别 建筑加建 图斑面积（㎡） 207.42 

图斑占永久基本

农田面积（㎡） 
0.0 

图斑占耕地面积

（㎡） 
6.04 

历史图斑   

说明 
1.前后时相对比，红色线框区域为地类变化区域。 

2.变化区域面积采用软件计算。 

  

前时相卫片 后时相卫片 

填表人:XXX    检查人:XXX   填表时间：2023年 4月 1日 

统计值 66121.47 

 

图3 成果文档输出示例图

5 结 语

本文利用GIS、GDAL、Python等技术研究了空间

数据成果文档生成过程的关键技术，并构建了基于数

据匹配模板的动态空间数据成果文档标准化生产工

具。该工具已在多个实际生产项目中得到应用，结果

表明其可代替人工进行包含繁杂信息的成果文档生

成，提升了工作效率和成果文档质量。工具运行所需

的参数可按实际生产项目需求进行自定义配置，可应

用于类似的空间数据成果文档生成项目中，具有较强

的可复制性、可重用性、可维护性。

从GNM Textual-Feature BERT 和 NDRG Textual-
Feature BERT模型在实际项目应用中的表现来看，在

短文本纠错方面的表现较好，对于长句子的纠错能力较

弱，特别是在文本缺失的纠错能力方面表现最差。其原

因在于，地理国情监测数据集和自然灾害综合风险普查

数据集样本的代表性有待提升，模型微调过程和最优模

型选择条件有待改进，后续将针对这两个方面进行更

加深入的研究，不断提升模型能力。
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