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摘要：地球科学（以下简称地学）知识图谱将地学知识以有向图的方式进行形式化表达，具有强大的知识表达能力、开放

互联能力和推理预测能力，是地学与人工智能交叉融合发展的基础设施之一，已成为当前地学研究中重要的研究热点。因

此，国际上很多科学组织或团队先后开展了地学领域的知识图谱研究，并构建了一系列具有代表性的知识图谱。然而，目

前尚缺乏对这些知识图谱的深入研究和分析。文章从基本情况、构建方法、主要内容及特点等方面，对当前国际上主要的

地学领域知识图谱进行了系统的比较分析, 并在此基础上，指出了对未来地学知识图谱研究的启示：从构建方法上，应构建

地学知识图谱统一表达模型，建立融合多源、多模态数据的知识源，研究地学知识表示与计算方法；从内容上，应加强地

学知识时空特征描述，考虑地学知识复杂时空关系和推理规则；从应用上，应发展地学知识质量评估和修正方法，提升地

学知识图谱应用成效。 
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Abstract: Geoscience knowledge graphs (GKGs) formally represent geoscience knowledge in a way of directed graph and 

have strong capabilities in knowledge representation, openness and interconnectivity, and reasoning and prediction. GKGs 

have been one of the important infrastructures for the development of combining geoscience and artificial intelligence, thereby 
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becoming one of the important research focuses in geoscience. Therefore, many international scientific organizations or groups 

have successively carried out studies in this domain, and constructed some representative GKGs. However, there is a lack of 

an in-depth study and analysis of these existing GKGs. To this end, this paper makes a systematic comparative analysis on 

their general information, construction methods, and main contents. On this basis, some enlightenments about future research 

of GKGs are discussed. In terms of the construction method, a unified representation framework for GKGs should be built, 

the source of geoscience knowledge should be enhanced by conflating multi-source and multimodal data, and methods for the 

representation and computation of geoscience knowledge should be studied. Regarding the contents of GKGs, complex spatio-

temporal characteristics, relations, and reasoning rules should be considered. From the perspective of application, methods for 

assessing quality and making correction for geoscience knowledge should be developed, and application effects of GKGs should 

be improved.

Key words: �geoscience knowledge graphs (GKGs); geoscience knowledge; geoscience ontology; formal representation; artificial 

intelligence
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现代地球观测手段的不断丰富使得地球科学

（以下简称地学）研究进入了空天地、全天候、全

要素覆盖和观测的地学大数据时代（周成虎等 , 

2021）。在地学大数据的驱动下，地学研究进入数

据密集型的第四科研范式（Hey et al., 2009），开始

逐渐注重从海量数据中挖掘和发现地学规律，并

形成了地学大数据挖掘的系统理论与方法（裴韬

等，2019）。与此同时，人工智能的技术进步和迅

速发展给地学研究带来新的发展动力，地学研究逐

步进入与人工智能的交叉融合发展，并形成地学人

工智能的重大交叉学科研究方向，聚焦于利用人工

智能技术提升地学研究的自动化和智能化（高松， 

2020）。

无论是地学大数据挖掘还是地学人工智能的发

展均需要系统化、形式化、规范化的地学知识的支

撑（陆锋等，2017）。地学大数据挖掘需要地学知

识驱动以发现更多隐藏在结构化或非结构化的地

学数据中的新知识 ；地学人工智能则需要可计算、

可推理的地学知识作为基础设施，辅助人工智能

深刻理解地学规律，提升其地学思维能力（高松， 

2020）。然而，地学研究涉及地理学、地质学、地

貌学、海洋科学、大气科学等分支学科，具有极为

庞大和复杂的学科知识体系（孙鸿烈，2017），如

何自动化地获取地学知识，并将其用一种形式化的

方式进行表达，以能够支撑地学知识的计算和推理，

成为亟待解决的问题。

知识图谱作为一种高效的知识挖掘、组织和表

示方式，可为上述问题提供完整的解决方案（周成

虎等，2021; 王志华等，2021）。知识图谱将知识

以有向图（节点 - 边）的方式进行组织，并以形式

化、机器可理解的语言进行表示（Hartig, 2017），

可支持知识的智能查询与推理（Hey et al., 2009）。

正因为知识图谱强大的知识表达、查询和推理能

力，它在通用领域的智能问答与搜索、个性化推荐

等方面已有广泛应用（徐增林等 , 2016; Shin et al., 

2019; Shao et al., 2021）。地学知识图谱（Geoscience 

Knowledge Graph，GKG）可视为知识图谱技术在地

学领域的延伸（Sun et al., 2020），主要通过结构化

和形式化的方式来组织、表示和存储地学知识，并

服务于基于地学知识的查询发现、推荐等应用（陆

锋等 , 2017; Zhang et al., 2018; Zheng et al., 2021）。

现有地学知识图谱研究主要从方法和应用两个

方面展开。方法上，考虑地学知识图谱的构建过程，

从知识抽取（包括实体抽取（Wang et al., 2018; Qiu 

et al., 2019b; Wang et al., 2020）和关系抽取（余丽

等，2016a; 余 丽 等，2016b））、 知 识 融 合（Sun et 

al., 2019; Sun et al., 2020）、 知 识 表 示（Mai et al., 

2020; Santos et al., 2018; Gao and Yan, 2018）、知识

补全（Qiu et al., 2019a）和知识质量评估（Senaratne 

et al., 2017; Degrossi et al., 2018）等方面开展研究。

应用上，在地学信息的智能关联和发现（赵红伟等， 

2016）、推荐（Zhu et al., 2017）以及可视化（蒋秉

川等，2020）等方面已有系列研究。这些研究以及

国际上很多科学组织或团队构建了很多地学知识图

谱，可分为任务型和通用型两种。前者通常用于为

具体应用任务提供知识服务；后者则是为地学领域
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的某方面知识提供统一的知识框架。在任务型地学

知识图谱研究方面，蒋秉川等和陈晓慧等均以新型

冠状病毒肺炎的大量疫情时空数据为数据源，构建

疫情地学知识图谱，基于此，对病患关联关系、疫

情防控态势等进行分析（蒋秉川等，2020; 陈晓慧

等，2020）。刘俊楠等则借助于维基百科构建地学

知识图谱以完善地学实体的语义信息（刘俊楠等，

2020a, b）。此外，还有地学数据关联知识图谱和

应急减灾知识图谱（赵红伟等，2016; 陶坤旺等， 

2020; 杜志强等，2020）等研究。然而，这些研究

仅是针对特定场景的案例应用，其中绝大多数随着

学术论文的发表而停止维护和更新，无法从整体上

推动地学与知识图谱的融合发展。

相比来说，通用型地学知识图谱，例如 GeoNames 

Ontology、OSM（OpenStreetMap）Semantic Network 等，

通常包含大量地学知识，且由稳定的社区或团体维

护和运营，可对地学知识图谱的发展起到极大的推

动作用。这些地学知识图谱，采用了哪些构建技术

方法、侧重于哪方面的主题内容、知识来源是什么

等？这些问题对未来地学知识图谱研究至关重要，

其回答需要对已有知识图谱的构建方法及内容等做

全面系统的比较分析，但是目前缺乏相关研究。为

此，本文针对现存主要的地学知识图谱，从其基本

情况、构建方法及内容等方面进行深入的比较分析

和研究，基于此，指出当前地学知识图谱研究中存

在的问题以及对本领域未来发展的启示。本研究的

重要意义体现在：首先，基于对现有地学知识图谱

构建方法和内容的系统分析，可为未来地学知识图

谱的构建提供借鉴；其次，从中获取的启示可指引

和加速地学知识图谱及其高级应用的发展和实现 ；

最后，对于刚刚进入或者准备进入本领域的研究人

员或组织，可帮助其全面掌握已有大型地学知识图

谱的概况，以快速融入本领域研究。

1  地学知识图谱

地学知识图谱可视为地学实体及其属性和实体

间相互关系的集合（陆锋等，2017），可形式化为

式（1）:

                           GKG E R P= , , � （1）

其中E表示实体，主要包含概念和实例。概念，又

称类，是指一类事物或对象的统称，例如平原。实

例则是概念具体的实现，例如华北平原。R表示实

体间的关系，主要是时空关系以及语义关系，例如

华北平原与太行山、秦岭等山脉以及与北京、天津

等地间的空间关系。P表示实体的属性，指对实体

特征的定义和描述，包含本质属性以及其他描述属

性，例如华北平原的面积、空间位置等。具体到实

现上，所有知识都可采用资源描述框架（Resources 

Description Framework, RDF）的主谓宾三元组表示

（式（2））。

               Triple Subject= , ,Predicate Object � （2）

从知识的不同层次上区分，地学知识图谱可分

为模式层和实例层（刘峤等，2016），如图 1 所示。

其中模式层，又称本体层，指知识图谱所涉及的概

念、属性、关系和规则等的形式化定义，它构成知

识图谱的概念模型和逻辑基础；实例层，又称数据

层，是模式层的实例化，包含概念的实例及其属性，

实例间的关系等。模式层是实例层的约束和抽象化；

实例层是模式层的实现。地学知识图谱可仅包含模

式层，此时可理解为地学本体；也可仅包含实例层，

此时由于没有模式层对于关系和规则等的定义，将

无法支持推理。

2  材料与方法

本文采用 Kitchenham 和 Charters （2007）提出

的文献综述方法对现有地学知识图谱进行比较分

析，共包含三个步骤。（1）研究对象初步筛选。典

型文献综述以文献分析或总结为目的。与此不同，

本文的目标并不是对地学知识图谱相关文献进行综

述，而是对典型地学知识图谱进行比较分析，因此

研究对象筛选的目的是找出具有代表性的地学知识

图1  地学知识图谱示意图
Fig. 1  The illustration for a geoscience knowledge graph
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图谱。同时，本文主要聚焦在具有一定知识规模的

通用型地学知识图谱上，对于面向案例的小型知识

图谱不做研究。然而，大多数相关文献是研究案例

型的地学知识图谱，鉴于此，本文未通过文献检索

来发现研究对象，而是基于专家知识初步确定现有

主要的地学相关知识图谱。（2）研究对象确定。指

根据本文地学知识图谱比较分析的目标，按照制定

的原则，从现有地学相关知识图谱中进一步选择典

型目标作为研究对象。（3）比较分析。针对研究对

象，结合数据解析和统计、文献资料阅读和理解等

方式从构建方法和内容视角对地学知识图谱进行比

较分析。

2.1  研究对象初步筛选

首先由 5 位本领域专家（覆盖固体地球科学、

地理学等学科领域）按照知识图谱的代表性分别列

举主要的地学知识图谱，经过分析讨论，初步筛选出

16 个研究对象，包含 8 个地学知识图谱：GeoSciML 

(Geoscience Markup Language)、OSM Semantic Network、

GeoNames Ontology、LinkedGeoData、SWEET、

GeoWordNet、LinkedEarth Ontology 和 Global Change 

Information System (GCIS) Ontology ；8 个 通 用 领 域

知 识 图 谱：CYC、DBpedia、YAGO、Freebase、

Nell (Never-Ending Language Learner)、Wikidata、

Knowledge Vault 和 Microsoft Concept Graph。 本 文 将

通用领域知识图谱包含在初步筛选的研究对象中，

其原因在于，通用知识图谱发展较早，也更为成熟，

通过与通用知识图谱的比较，可在多个方面对地学

知识图谱的构建及应用有所启发：方法上，通用知

识图谱构建过程中使用大量知识抽取、对齐融合等

自动化方法，可为地学知识图谱的自动构建关键技

术研发提供借鉴；时空信息表达上，通用知识图谱

中时空信息的表示可为地学时空信息的表示提供启

示；应用上，通用知识图谱已有广泛应用，可一定

程度上启发未来地学知识图谱的应用推广。为了对

上述知识图谱进行比较分析，还进一步获取其相关

资料，主要包括知识图谱官方网站、知识图谱数据

文件、相关文献及报告等。

为了进一步从上述知识图谱中遴选典型目标

作为本文的研究对象，首先对上述知识图谱的

基本情况进行研究，主要包括 ：知识图谱的定位

目标、创建时间、创建者及所在国家、知识规

模、是否开源以及最新版本（本文后续以最新版

本的知识图谱作为研究分析的对象）等。上述信

息主要从知识图谱的官方网站获取得到，结果如

表 1 所示。上述知识图谱的定位目标可大致分为

两类，一类是知识的共享利用，另一类则是数据

的 共 享 集 成。GeoNames Ontology、OSM Semantic 

Network、LinkedGeoData 和 GeoWordNet 均以地理

信息的共享为目标，而 SWEET 则主要共享地学

知识体系。全部 8 个通用领域知识图谱主要聚焦

在开放网络资源蕴含知识的共享上。相比来说，

GeoSciML、LinkedEarth Ontology 和 GCIS Ontology

分别以地学数据、古气候数据和全球变化相关数

据资源的集成共享为目标。

从创建时间上看，除 CYC 外，其他知识图谱

均创建于 2000 年以后。严格意义上，CYC 并不是

知识图谱项目，而仅是一个知识库。2000 年前后，

本体及知识工程研究开始迅速发展，以此为时间节

点，地学知识图谱陆续出现（Li et al., 2017）。从

创建者看，创建人或团队主要来自发达国家，发

展中国家无论在通用知识图谱或地学知识图谱的

研究上均落后于发达国家。知识图谱的知识规模

差别较大，其主要原因在于知识获取方式的不同。

GeoSciML、SWEET、CYC 等 依 赖 人 工 构 建 的 知

识图谱规模较小 ；OSM Semantic Network、YAGO、

Freebase 等采用众包技术或自动知识抽取方法获取

知识，具有更大的知识规模，可达数亿甚至数十亿

的三元组。是否可开源获取对于知识图谱的共享利

用极为重要，目前，除 Knowledge Vault 和 CYC 外，

其他均可开源获取。版本信息通常预示着知识图谱

维护更新的频度，总体来看，通用知识图谱的更新

频率高于地学知识图谱。

2.2  研究对象确定

初步筛选的 16 个知识图谱中存在数据重复、

活跃度低等问题，需根据一定原则进行剔除。本文

考虑如下剔除原则 ：（1）通用性强 ：指研究对象需

为通用型地学知识图谱，面向案例的任务型知识

图谱将被剔除 ；（2）数据不重复 ：指当有多个知识

图谱的数据相同时，仅保留其中一个 ；（3）可开源

获取：指知识图谱可通过文件下载或查询服务等形

式自由开放获取，无法开源获取的将被剔除 ；（4）

仍处于活跃期：指知识图谱仍在维护或更新中，已
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表1  初步筛选的知识图谱基本情况
Table 1  General information of all the selected knowledge graphs

知识图谱 发布网址 定位目标 创建时间
创建者及所在

国家
知识规模 是否开源

最新

版本

GeoSciML http://geosciml.org/
创建一套服务于地学数据共

享传输的数据模型
2003

国际地球科学信

息委员会，—
包含1772个概念 是 4.1

OSM Semantic 

Network

https://www.openstreetm

ap.org/

创建一个内容自由的、免费

的且能让所有人编辑的世界

地图。

2004
Stephen Coast，

英国

60亿个点状要素，6.89

亿 个 线 状 或 面 状 要

素。

是 2014*

GeoNames 

Ontology

http://www.geonames.

org/ 
创建覆盖全球的地名词典。 2005 Marc Wick，瑞士

全球约1200万个地理实

体的约2500万个地名。
是 3.3

LinkedGeoData http://linkedgeodata.org/
以OpenStreetMap为数据源，

创建大型知识库。
2009

莱比锡大学，德

国

超过30亿个节点和3亿

条边，约200亿个三元

组。

是 2016*

SWEET
h t t p s : / / g i t h u b . c o m /

ESIPFed/sweet

创建一套描述地球科学领域

的本体库。
2009

国 家 航 空 航 天

局，美国

4533个概念以及359个

属性。
是 3.5.0

GeoWordNet —

通 过 集 成 W o r d N e t 和

GeoNames形成一个语义信息

更丰富的地名词典。

2010
特伦托大学，意

大利

3698238个实例，334

个概念，182个概念间

关系。

是 2016*

GCIS Ontology
https://data.globalchange.

gov/gcis.owl 

集 成 开 源 和 基 于 网 络 的 资

源，以协调和整合全球环境

变化相关的数据资源。

2013
全球变化研究计

划，美国

2106个报告、7406篇

文章、1277个期刊、

3220个数据集等。

是 2.0

LinkedEarth 

Ontology

h t t p : / / l i n k e d . e a r t h /

ontology/ 

以支撑古气候研究为应用场

景，创建古气候数据集成和

归档的语义平台。

2015
国家自然科学基

金会，美国

6个子本体，148个概

念，55种关系
是 1.2.0

CYC
h t t p s : / / c y c . c o m /

knowledge-layer/ 

创建一个包含人类常识背景

知识的本体库。
1984

Douglas Lenat，

美国

50万条术语和700万条

断言。
否 2017*

DBpedia https://www.dbpedia.org/ 

以Wikipedia为信息源，从中

提取结构化的知识并构建知

识图谱。

2007
莱比锡大学等，

德国

1219个本体，2.2亿个

实体，14.5亿个三元

组。

是 Largest 
Diamond

YAGO
https://yago-knowledge.

org/

创建包含人、城市、国家和

组织等通用性知识的知识图

谱。

2007
Max Planck信息

学研究所，德国

超过5000万实体，20

亿事实。
是 4

Freebase
h t t p s : / / d e v e l o p e r s .

google.com/freebase 

创 建 一 个 允 许 所 有 人 （ 机

器）快捷访问的知识库。
2007

Metaweb公司，

美国

超过1.25亿个三元组，

4000个概念，7000种

属性。

是 2013*

Nell
http://rtw.ml.cmu.edu/

rtw/ 

通过自学习的方式不断从网

络资源上学习和抽取新的知

识。

2010
卡 内 基 梅 隆 大

学，美国

2810379个实例，1186

个概念及关系。
是 2018*

Wikidata

https://www.wikidata.

org/wiki/Wikidata:

Main_Page 

创建一个可自由协作编辑的

结构化知识库，为Wikimedia

项目提供支撑

2012
Wikimedia基金

会，美国

超过12亿个三元组，

超过9500万个实体。
是 2021*

Knowledge Vault

https://developers.

google.com/knowledge-

graph

从互联网数据中抽取知识并

构建知识图谱。
2014 谷歌公司，美国

16亿个三元组，4500

个 概 念 ， 4 4 6 9 种 关

系。

否 —

Microsoft 

Concept Graph

https://concept.research.

microsoft .com/Home/

Introduction 

以数以亿计的网页和数年积

累的搜索日志为数据源，创

建知识图谱。

2016 微软，美国

超过1255万个实体，

540万个概念以及8760

万个关系。

是 v1

* 表示该知识图谱未提供版本信息，因而以最新版本的更新年份指代版本信息；—表示未发现相关信息。

完全不再维护或更新的知识图谱将被剔除 ；（5）包

含丰富的地学知识：指知识图谱需包含大量地学知

识，因此，完全不包含或者只包含少量地学知识的

知识图谱将被剔除。
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根据上述原则，按序剔除不符合要求的知识图

谱，剔除过程如图 2 所示。第一步，考虑通用性原则。

LinkedEarth 为面向古气候数据的任务型知识图谱，

通用性低，因此被剔除。第二步，考虑数据不重

复原则。LinkedGeoData 以 OpenStreetMap 为数据源

（Stadler et al., 2012; Auer et al., 2009），通过建立

数据与 RDF 的映射关系，将其进行 RDF 转换，因

此它与 OSM Semantic Network 数据相同，本文保留

OSM Semantic Network，剔除 LinkedGeoData。第三

步，根据开源获取原则，表1中Knowledge Vault (Dong 

et al., 2014) 和 CYC（Matuszek et al., 2006）无法开

源获取，因此被剔除。第四步，考虑对于活跃度的

要求，GeoWordNet 已不再维护和更新（Giunchiglia 

et al., 2009; Giunchiglia et al., 2010）， 因 此 被 剔

除 ；Freebase 目前也已不再维护和更新，但考虑到

Freebase 在开放知识库发展中的重要性，予以保留。

第五步，Nell 和 Microsoft Concept Graph 中未发现

大量地学相关的实例以及时空关系等知识（Mitchell 

et al., 2018），因此被剔除。经过上述过程后仍然

保留的 5 个地学知识图谱 GeoSciML、OSM Semantic 

Network、GeoNames Ontology、SWEET 和 GCIS 

Ontology 以及 4 个通用知识图谱 DBpedia、YAGO、

Freebase 和 Wikidata，共同构成本文地学知识图谱

比较分析的目标对象。

3  比较分析

构建方法和内容是地学知识图谱研究的核心，

因此本节对现有地学相关知识图谱的比较分析主要

聚焦在这两个方面。

3.1  构建方法对比分析

本节分别从知识来源、构建方式、自动化程度和

序列化格式四个方面比较分析现有地学知识图谱的构

建技术方法及其实现模式，并总结其特点和优劣。

3.1.1  知识来源

地学知识图谱的知识源可大体分为两类 ：（1）

人工知识源：指可以为知识图谱贡献知识的人，主

要包含领域专家和众包社区的志愿者 ；（2）数据知

识源：指蕴含知识的数据，按其结构化程度可分为：

结构化的已有知识库、表格类数据，半结构化的百

科类网页以及非结构化或结构化程度较低的普通网

页、语料库等（黄恒琪等，2019）。

9 个地学相关知识图谱的知识来源如表 2 所示。

针对 5 个地学知识图谱，从模式层看，GeoSciML、

GeoNames Ontology 和 GCIS Ontology 的主要知识来

源均为领域专家（魏勇等，2016）；OSM Semantic 

Network 在领域专家贡献知识的基础上，允许众

包社区用户视需求在模式层中添加知识 ；SWEET

则进一步增加了地球科学领域词典作为知识来源

（ 马 胜 男 等，2010）。 从 实 例 层 看，GeoSciML 和

SWEET 不包含实例知识 ；OSM Semantic Network 实

例层知识来源于众包社区用户和部分国家政府数

据 ；GeoNames Ontology 实例层结合了众包方法和

各国官方结构化地名库的直接转换（Acheson et 

al., 2020）；GCIS Ontology 实例层知识则仅来源于

领域专家（Ma, 2014）。相比于地学知识图谱仅通

图2  典型地学相关知识图谱确定过程
Fig. 2  The process of determining typical geoscience knowledge graphs

否
是否重复 是否开源 是否活跃

是否包含
地理知识

是是 是

是 否 否 否

剔除
LinkedGeoData

剔除CYC、
Knowledge Vault

剔除
GeoWordNet

剔除Nell、Microsoft

 Concept Graph

是是否为
通用型

否

剔除
LinkedEarth
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过领域专家、众包社区用户和领域词典等获取知

识，DBpedia、YAGO、Freebase 和 Wikidata 作 为

基于开放网络资源的大型知识库，知识来源更为

丰富（Mendes et al., 2012）。在模式层上，DBpedia

主要由领域专家根据维基百科最常用的信息框中

的 数 据 而 创 建（Lehmann et al., 2015），YAGO 主

要为 WordNet 等已有本体的融合，而 Freebase 和

Wikidata 则由领域专家和众包社区用户共同构建。

在实例层上，DBpedia 和 YAGO 的主要知识源为维

基百科 ；Freebase 既集成了维基百科以及普通网页

（例如，美国国会图书馆和斯坦福大学图书馆网站

的网页）等网络资源，还包含了众包社区成员的贡

献 ；Wikidata 则主要来源于维基百科和众包社区用

户（Vrandečić and Krötzsch, 2014）。

3.1.2  构建方式

知识图谱的构建方式主要有自顶向下、自底向

上和二者混合三种（黄恒琪等 , 2019）。其中，自

顶向下指先通过专家知识等方式定义知识图谱的模

式层，再在模式层的约束下填充实例层知识；自底

向上指在模式层缺失的情况下直接提取实例层知

识，并根据实例层知识自下而上抽象出模式层（刘

峤等，2016）。混合法指预先定义模式层，在模式

层的约束下填充实例层，填充过程中可通过实例层

知识的归纳总结迭代更新模式层。

GeoSciML、SWEET、GCIS Ontology、GeoNames、

DBpedia 和 YAGO 均采用自顶向下的构建方式，但

具体实现有所不同。前三者通过自顶向下的方式创

建模式层，且由于其目的均为建立相关领域的概念

模型，主要包含概念性知识，缺乏实例知识或实例

知识较少，因此可理解为只包含模式层的地学知识

图谱（Raskin and Pan, 2005; Ma, 2014; Emile-Geay et 

al., 2019）。GeoNames 构建了模式层，并以众包的

方式获取实例知识。DBpedia 和 YAGO 二者比较相

近，均采用自顶向下方式先创建模式层，在此约束

下从网络资源中提取实例层知识。

OSM Semantic Network、Freebase 和 Wikidata

均采用混合构建方式，即其模式层是可以迭代更

新的。OSM Semantic Network 的模式层对于几何数

据规定了节点、路和关系的数据结构，对于属性

数据则采用键值对的方式实现（Girres and Touya, 

2010）。在模式层的约束下，该知识图谱采用众包

方法由志愿者协同编辑的方式获取知识。尽管已有

模式层，但用户仍然可以视需求在模式层上添加知

识。例如，在该知识图谱中，一级类 building 被划

分为住宿、商业、宗教等共 78 个子类，社区用户

添加 building 的实例时，需为其选择二级类，用户

可首先从已有的子类中选择，但当发现缺乏合适的

类型时，用户可自行创建要素类型，经过审核后即

可作为模式层的新知识。Freebase 和 Wikidata 二者

均定义了顶层架构（例如，Freebase 的“域 - 类型 -

主题”的三层结构），但对于模式层并没有严格的

限制，社区用户可自由编辑。

3.1.3  自动化程度

自动化程度指知识图谱构建过程中的人工参

与程度，可分为人工、半自动和自动（徐增林等 , 

2016）。自动化程度与构建方式相关，采用自底向

上构建方式的知识图谱通常均为全自动化；而采用

自顶向下构建方式时则有不同程度的人工参与。自

动化程度还与知识图谱的不同构建阶段有关。知识

图谱构建可分为模式层构建阶段和实例层构建阶

表2  地学相关知识图谱的知识来源
Table 2  Knowledge sources of the related geoscience knowledge graphs

地学相关知识图谱 模式层知识来源 实例层知识来源

GeoSciML 领域专家 —

OSM Semantic Network 领域专家/众包社区用户 众包社区用户/政府数据

GeoNames Ontology 领域专家 众包社区用户/结构化地名库

SWEET 领域专家/众包社区用户/领域词典 —

GCIS Ontology 领域专家 领域专家

DBpedia 领域专家 维基百科

YAGO 已有知识库 维基百科

Freebase 领域专家/众包社区用户 维基百科/普通网页/众包社区用户

Wikidata 领域专家/众包社区用户 维基百科/众包社区用户
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段。模式层构建阶段的目标是形成知识图谱的概念

模型，由于其对于专业知识要求较高（尤其对于地

学等领域知识图谱，更是如此），因此通常以学科

领域专家手工构建为主，计算机自动构建或复用已

有本体为辅。实例层构建阶段的目标是获取概念模

型的实例数据，由于其数据量庞大，有限人力无法

穷尽，可采用两种方式构建：第一种以自动化知识

抽取手段为主，以人工构建等方式为辅；第二种采

用众包方法借助于大量志愿者用户获取知识。

地学相关知识图谱两个阶段的构建技术以及

其总体的自动化程度如表 3 所示。总体上，通用

知识图谱比地学知识图谱具有更高的自动化程

度。GeoSciML 仅包含模式层，且以人工方式构建。

OSM Semantic Network 和 GeoNames 均以人工方式

构 建 模 式 层 (Girres and Touya, 2010; Frontini et al., 

2013)，以众包方式构建实例层。与依赖于有限人

力的完全人工构建不同，众包方式由大量志愿者的

共同协作完成；但同时，其本质上仍然依赖于人工

输入，与自动知识抽取有显著差别。因此，本文中

将其视为与完全的人工构建和自动知识抽取不同的

方式。众包方式的优点在于可借助于大量贡献者快

速获取大量知识，而且内容更新快，具有更好的现

势性。然而，该方式也有以下缺点。首先，它对于

众包社区的活跃度具有较高的要求，当缺乏足够的

贡献者自愿贡献知识时，将无法实现知识图谱的构

建。因此，当通过众包方式构建知识图谱时，需通

过积分奖励等机制鼓励社区成员贡献更多知识，以

保持社区活跃，实现“共建共享”。其次，众包方

式获取数据的质量无法保证。例如，OpenStreetMap

采用众包方式获得的矢量数据的精度可能存在一定

的人为误差。因此，需通过贡献者声誉排名、知识

审核、加强知识质量评估等方式提升数据可靠性

（Barron et al., 2014）。SWEET 在初始阶段为完全

人工方式构建（马胜男等 , 2010; Emile-Geay et al., 

2019），目前已实现通过群智协同和专家审核的方

式进行构建更新，而 GCIS Ontology 则主要依赖于

人工构建（Ma, 2014）。

通用知识图谱中，DBpedia 在模式层阶段通过

人工构建 DBpedia Ontology，而在实例层构建阶段

则是通过自动化地解析、提取等步骤建立维基百科

文本和 DBpedia Ontology 间的映射，从而将其转换

为结构化的三元组。同时，DBpedia 通过海量本体

的对齐有效提升了知识图谱质量（Brümmer et al., 

2016）。YAGO 通过已有本体的自动融合形成模式

层，并在此约束下，从多语言的维基百科文本中

自动抽取海量的三元组，因此 YAGO 是完全的自

动化构建（Mahdisoltani et al., 2014）。YAGO 的特

点在于通过内容准确性的评测实验评估知识的准

确性，以减少由于自动知识抽取带来的潜在错误。

Freebase 和 Wikidata 总体上为半自动构建，其模式

层构建结合了人工和众包两种方式。二者的特点在

于实例层使用了自动抽取和众包两种构建方式，既

整合大量网络资源并从中自动提取知识，也接受社

区贡献者通过人工的协同编辑贡献知识，极大提

升了知识图谱知识来源的丰富性（Bollacker et al., 

2008; Vrandečić and Krötzsch, 2014）。

3.1.4  序列化方式

序列化是指将地学知识转换为可以持久性存

储的形式的过程。知识图谱的序列化存储格式主

要 有 ：RDF/XML、OWL（Web Ontology Language）、

表3  地学相关知识图谱构建的自动化程度
Table 3 Degree of automation for constructing the related geoscience knowledge graphs

地学相关知识图谱 模式层构建技术 实例层构建技术 自动化程度

GeoSciML 人工 — 人工

OSM Semantic Network 人工 众包 人工

GeoNames Ontology 人工 众包 人工

SWEET 人工/众包 — 人工

GCIS Ontology 人工 人工 人工

DBpedia 人工 自动抽取 半自动

YAGO 本体融合 自动抽取 自动

Freebase 人工/众包 自动抽取/众包 半自动

Wikidata 人工/众包 自动抽取/众包 半自动
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NT（N-Triples）、N3（Notation3）、TTL（Turtle）、

JSON 等。9 个地学相关知识图谱所提供的序列化

方式如表 4 所示。由表可知，RDF/XML 和 NT 是

两种最为常用的格式，前者是 RDF 数据序列化的

基于 XML 的一种标准格式，后者则是一种轻便且

易于解析的基于行的格式。开源地学知识图谱通

常会提供相应格式的文件下载，其中部分还会以

SPARQL Endpoint 的形式对外共享。

3.2  内容对比分析

本节通过知识图谱的文件解析统计和文献资料

概括总结相结合的方式，从知识图谱内容的角度，

对地学知识图谱的主要概念、属性及关系进行比较

分析；同时，由于地学知识具有显著且复杂的时空

特征，这是地学知识区别于其他领域知识的最主要

特点，因此，本文还对知识图谱中时空特征及其表

示进行了详细分析。

3.2.1  主要概念及属性

GeoSciML 包含了地球物质、地质单元和地层

学、地质年代、地质构造、地貌学和地球化学等固

体地球科学的 1772 个主要术语，并将其进行二级

划分，其中一级类包含岩性、断层、钻孔等概念，

二级类则是一级类的细化，例如岩性包含石灰石、

大理石等子类。OSM Semantic Network 包含了覆盖

全球的地理实体的矢量数据，尤其是城市路网数据

非常完整。它将地理实体划分为地点、边界、建筑、

水系等 29 个大类，地理实体的属性信息以 Tag 标

签的形式添加，所有实体均包含地名、别名、要素

类型等基本的属性信息。在此基础上，每个实体可

以任意添加其他属性。GeoNames Ontology 包含了

全球所有国家和地区约 1200 万个地理实体的地名

及其属性信息（魏勇等， 2016），并将地理实体划

分为行政区域、聚居地、道路、水文等 9 大类。与

OpenStreetMap 不同，GeoNames 中实体具有统一的

属性，包含唯一标识、地名、别名、经纬度、高程、

实体类型等共 19 项。GeoNames 地名数据比较完整，

既包含实体的地名，还包含实体的别名以及多语言

地名。然而，它提供的多语言地名存在翻译和音译

的不一致问题。

SWEET 包含地球科学领域的人类活动、自然

现象、物理过程、物质等顶层概念，共 12 层分

类体系、4533 个概念以及 32 种属性（马胜男等， 

2010; Raskin and Pan, 2003）。SWEET 的特点在于

它以“概念空间正交化”（例如，概念“空气温

度”为概念“空气”和“温度”的正交化组成）

的方式分解概念，极大提升了知识表示的可扩展

性。与上述以地学实体相关信息为核心的知识图

谱不同，GCIS Ontology 以数据或资源的共享为目

标，因此，它主要包含与数据和资源相关的概念。

GCIS Ontology 对“全球变化”领域的相关资源分

类十分详细，包含报告、章节、图表或数据、出

版物、软件等 69 个概念以及唯一标识、出版年

份、出版状态等 26 种属性。从上述概念属性内容

的学科领域上看，现有地学知识图谱主要聚焦在

地理学，在固体地球科学等领域则很少（齐浩等，

2020）。在本文初步选定的 8 个地学知识图谱中，

只有 GeoSciML 和 SWEET 包含固体地球科学的相

关知识，但也仅仅涉及顶层本体，不包含具体的实

例知识。

表4  地学相关知识图谱的序列化存储格式
Table 4  Formats for serializing the related geoscience knowledge graphs

地学相关知识图谱
序列化格式

RDF/XML OWL NT N3 TTL JSON

GeoSciML √

OSM Semantic Network √

GeoNames Ontology √

SWEET √ √

GCIS Ontology √

DBpedia √ √ √ √ √

YAGO √

Freebase √

Wikidata √ √ √ √
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通用知识图谱除包含地学知识外，还包含很

多其他知识。DBpedia 包含地点、资源、人、物

种、工作、组织等 768 个类，每个类具有不同的属

性，共有超过 3000 个属性（Vaidya et al., 2015）。

DBpedia 实现了自动监测机制能够根据新的网络

资源定时更新知识图谱的内容。YAGO 包含国家、

名人、城市、电影、艺术作品和组织机构等概念

以及标记、别名、注释等基本属性（Suchanek et 

al., 2007; Hoffart et al., 2013; Suchanek et al., 2013; 

Mahdisoltani et al., 2014; Tanon et al., 2020） 。由于采

用了内容准确性评测实验，使得 YAGO 的内容具

有高精度的优势。Freebase 则包含地点、人、事物

等超过 4000 个概念以及超过 7000 个属性（Bollacker 

et al., 2008; 李俊， 2011; 周鹏程等，2016）。Wikidata

包含超过 74000 个概念和超过 9000 个属性（Pellissier 

Tanon et al., 2016）。

3.2.2  主要关系

地学知识图谱中概念或实体间的关系，尤其是

时空关系，是知识计算和推理的基础，对于支撑

下游应用极为重要。然而，现有地学知识图谱所实

现的关系均较为简单。GeoSciML 包含了同义近义

等语义关系以及开始于、结束于等时间关系。OSM 

Semantic Network 主要为矢量数据，因此包含实体

间的空间拓扑关系。GeoNames Ontology 仅构建了

地名实体间的包含和邻近关系。SWEET 包含了之

前、之后等时间关系，上、下、左、右等空间关系，

大于、最大等数值关系以及 part of、related to 等共

327 种关系。GCIS Ontology 包含开始于、结束于等

时间关系，位于、工作于等空间关系以及其他语义

关系等共 78 种。

相比于地学知识图谱，通用知识图谱中的语义

关系更为丰富，但时空关系则更为简单。DBpedia、

YAGO、Freebase 和 Wikidata 中 有 大 量 的 isA（ 或

instance of）、isPartOf、subClassOf、sameAs 等 语 义

关系；时空关系上，则主要有包含、邻近等时空拓

扑关系以及出生地位于、死亡地位于、出生日期、

死亡日期等时空描述关系。

3.2.3  时空特征及表示

相比于通用知识，地学知识的特点在于其显著

的时空特性，在形式化的地学知识图谱中主要表现

为时空谓词。GeoSciML 包含“during（在…期间）、

interval starts（开始于）、interval finishes（结束于）”

等 时 间 谓 词。OSM Semantic Network 和 GeoNames 

Ontology 是典型的地学知识图谱，包含大量地学知

识的空间谓词，例如“gn:parentFeature（包含于）、

gn:nearbyFeatures（邻近）、wgs84_pos:long（经度）、

wgs84_pos:lat（纬度）”等，但二者均缺乏关于时

间特征的表达。SWEET 包含“has start time（开始

时间）、 has end time（结束时间）、has time reference

（时间参考）”等时间谓词以及“has location（位于）、

has coordinates（空间坐标）、has spatial extent（空

间范围）、has spatial projection（空间投影）”等空

间 谓 词。GCIS Ontology 中 包 含“started at（ 开 始

于）、ended at（结束于）、at location（位于）、<east 

bound longitude，west bound longitude，south bound 

latitude，north bound latitude>（外接矩形经纬度）”

等时空谓词。

通用知识图谱通常包含与人物相关的出生

地、死亡地、出生日期、死亡日期等时空信息，但

使用不同的谓词表达。例如，DBpedia 中表示为

“dbo:birthPlace、dbo:deathPlace、dbo: birthDate、

dbo:deathDate”，YAGO 中表示为“schema:birthPlace、

schema:deathPlace、schema:birthDate、schema: 

deathDate”， 而 Wikidata 中 则 表 示 为“place of 

birth”、“place of death”、“date of birth”、“date of 

death”。DBpedia 还包含“geo:geometry（几何类型）、

geo:long（经度）、geo:lat（纬度）”等描述地理实体

空间信息的谓词。综上，不同知识图谱对于相同的

时空特征，使用不同的时空谓词，带来了地学知识

图谱在模式层上的异构。

4  讨论与启示

在对现有地学知识图谱构建方法和内容比较分

析的基础上，本文发现：构建方法上，现有地学知

识图谱的知识来源比起通用知识图谱还显得过于单

一，构建的自动化程度也较低；内容上，现有地学

知识图谱对于时空特征，尤其是复杂时空计算和推

理规则等缺乏考虑，同时，时空谓词表达也存在异

构。基于上述比较分析结果，本文从构建方法、内

容和应用推广三个方面对于未来地学知识图谱研究

提出以下七点启示。

（1）构建地学知识图谱统一表达模型



高　校　地　质　学　报 2 9 卷 3 期392

不同地学知识图谱的构建均基于其自身的模式

层，相互间存在严重的异构，例如地学实体的分

类体系、属性的定义与描述、空间关系或者语义关

系的谓词表示等均存在不一致。同时，由于实例层

是在模式层的约束下构建，因此，模式层的异构也

将间接导致实例层的异构。鉴于此，应考虑建立

综合地学实体、现象、机理、状态、活动、过程、

事件等要素的地学知识统一表达模型（Zheng et al., 

2021; 张雪英等， 2020; Wang et al., 2019）。在表达

模型的指导下，通过已有地学本体的共享复用和对

齐融合以及众包和专家审核等相结合的方式构建统

一的模式层，为实例层知识的自动抽取奠定统一的

顶层约束和规范。

（2）建立融合多源、多模态数据的知识源

在模式层的约束下，从大规模知识源中自动抽

取知识，是地学知识图谱实例层构建的一种重要方

法。然而，目前地学知识图谱的知识来源还过于单

一，因此，需构建融合网络自由文本、结构化知识

库或数据库、矢量数据、栅格影像等多源、多模态

数据的知识源，为实例层知识的自动抽取奠定数据

基础，以提升地学知识图谱的知识完整性。

（3）研究地学知识表示与计算方法

通过嵌入式表示将知识图谱中的实体及关系表

示在低维实数向量空间中，是知识图谱推理、预测

和补全等方法以及语义检索、问答和推荐等应用的

基础，也是目前知识图谱领域的研究热点。借助于

循环神经网络、图神经网络等深度学习方法，通用

领域的知识表示研究已有系列成果（Dai et al., 2020）。

然而，目前地学知识的嵌入式表示研究还较少，主

要集中在地学实体的地名和空间坐标上（Mai et al., 

2020; Santos et al., 2018; Gao and Yan, 2018）。 因 此，

需加强利用人工智能方法实现地学知识的嵌入式表

示，为地学知识的计算和推理奠定基础。

（4）加强地学知识时空特征描述

现有地学知识图谱在模式层上缺乏对于地学知

识复杂时空特征的考虑，导致实体时空特征的描述

过于简单。因此，知识图谱表达模型的建立以及模

式层的构建应从时空尺度、粒度、频度以及类型、

格式等多方面全面考虑时空知识的表达。针对时间

特征，应充分考虑时间点、时间段、时间基准与参

考系、时间不确定度等内容；针对空间特征，应充

分考虑空间位置、空间形态、几何形状、空间基准

与参考系、空间不确定性等，以使得地学知识图谱

既可以表达简单时空特征（例如，现代时间），也

可以支持复杂时空特征的表达（例如，地质时间）。

（5）考虑地学知识复杂关系及推理规则

现有地学知识图谱，在概念层通常仅具有“父

子类”等简单的语义关系，在实例层则仅存在“相

同”等简单的语义关系以及“包含”、“邻接”等空

间拓扑关系，缺乏对于地学知识中实体间复杂的计

算、演化等非线性关系的表达，由此而导致的基于

关系的推理规则也同样过于简单，无法支撑地学知

识的复杂推理。因此，未来地学知识图谱构建中，

应充分考虑地学知识的复杂关系和规则，以增强其

在复杂关系上的推理能力。同时，已有地学知识图

谱主要集中在地理学，应加强对于包含固体地球科

学在内的其他地学学科的知识图谱研究。

（6）发展地学知识质量评估及修正方法

目前，大规模地学知识图谱的构建主要依赖于

众包或者自动知识抽取，但这两种方式均可能带来

错误。众包方式可能由于社区贡献者的操作错误或

者理解不一致导致知识的错误、异构等问题，尽管

通过权限控制和质量审核等手段可一定程度上缓解

该问题，但部分错误仍将存在。自动知识抽取通常

以网络资源为主要数据源，而网络资源自身就极有

可能存在知识的偏差甚至错误。因而，需发展地学

知识质量评估及修正方法，从地学知识的准确性、

全面性、现势性等方面评估地学知识，检测并修正

错误，从而不断提升地学知识图谱的质量。

（7）提升地学知识图谱应用成效

与通用知识图谱在智能问答、个性化推荐、智

能生活助手等实际应用中已取得的应用成效相比，

地学知识图谱仍然处于理论探索和实验阶段，缺

乏 实 际 应 用。GeoNames Ontology 和 OSM Semantic 

Network 等地学知识图谱仍然仅仅作为一个地名词

典或者空间数据库使用，未能真正发挥知识图谱知

识推理和预测的作用，因此应在地学研究中选择典

型案例开展实际应用研究，提升地学知识图谱的应

用成效。
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