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摘 要

金属材料在现代工业和科技发展中扮演着重要的角色。随着材料基因组计划的

深入实施，数据驱动的材料研究方法成为目前的研究热点之一，被认为是材料研究

的第四范式。科学文献作为展示材料研究成果的重要方式，其中蕴含着极具价值的

材料数据，迫切需要数据挖掘及应用方法从非结构化文献中获取关键信息，为数据

驱动的材料研究提供支撑，并从挖掘结果中提取有效特征，构建出最相关的特征集，

为材料研究提供更准确的模型。本文对材料文献进行深入分析，并将挖掘结果通过

数据驱动的方式应用在材料研究上，提出了基于上下文感知的文献提取方法以及交

叉特征选择的材料性能预测方法。本文主要工作和创新点包括：

首先，针对材料文献文本的表述特点和成分表格的结构特征，本文提出一种基于

上下文感知的文献信息提取方法，分别对文本和表格信息进行挖掘。使用命名实体

识别技术对材料文本进行挖掘，将动态词向量与材料领域静态词向量相融合，使得每

个词向量中都包含上下文语境信息和材料领域知识，显著提高材料文本的命名实体

识别效果。在不锈钢材料和无机材料的命名实体识别数据集上实验， 得分分别为

和 ，相较于基线 方法分别提高 和 。

针对材料文献中成分表格的结构特点，结合形态学、目标轮廓检测、文本相似度等

方法，提出基于传统图像技术的表格识别方法，将成分表格的结构拆解为标题、表

头和表体，分别从不同区域中提取出材料名称、元素、元素含量和单位信息。经过实

验验证，成分表格识别方法的提取准确率为 ，达到较好的效果。

然后，针对从材料文献上下文中挖掘得到的抗拉强度和材料成分数据，本文提

出一种基于文献信息提取的材料性能预测方法。该方法利用 材料信息学库

对成分数据进行特征扩充，根据扩充的计算原理，设计一种十字交叉特征压缩及特

征选择方法，筛选得到元素级统计特征和抗拉强度数据，并使用机器学习在这些数

据上训练预测模型。实验采用日本国立材料科学研究所公布的数据，结果显示 2得

分提高 ，证明所提出的成分特征处理方法能够显著提升模型的预测性能。

最后，以不锈钢为示范材料，将本文提出的文献挖掘和性能预测方法应用在

篇不锈钢科学文献上。从文献文本中挖掘得到 万个材料实体，从文献
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表格中提取得到 组材料成分信息，从中筛选出相关数据，对抗拉强度进行数值

预测，对抗腐蚀性、延展性、强度和硬度进行变化趋势预测。

本文在多个材料命名实体识别数据集和成分表格数据集上进行实验，并在不锈

钢文献上进行应用，证明了所提出的文献挖掘方法与材料性能预测方法的有效性和

可行性，为材料性能内禀关系探究、材料数据库建设提供数据源，为数据驱动的材

料研究提供一种新的方案。

关键词：文献挖掘；材料性能预测；命名实体识别；表格提取；特征选择
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第一章 绪论

课题来源

本课题得到国家重点研发计划（编号： ， ，

），国家自然科学基金（面上，编号： ），上海市自然科

学基金项目（编号： ），上海市“科技创新行动计划”启明星项目（扬

帆专项）（编号： ），之江实验室科研攻关项目（编号： ）

资助。

课题背景概述

随着社会文明的发展和科技的进步，材料作为现代社会中不可或缺的基础资源，

在航空航天、电子工业、生物医疗等领域都扮演着重要角色，而当今社会需求的变

化也对新材料的研发提出更高的要求。传统上新材料的发现依赖于经验法和实验试

错法 ，需要不断地实验和试验，浪费大量时间和资源。当新材料的发现受到高昂

成本和研发周期限制，新材料的制备受到合成技术限制时 ，材料研究的第四范式

和数据驱动研究方法 的出现，为材料学的发展提供了新的思路和方法。第四

范式在实验、理论和计算模拟方面统一前三种材料科学范式 ，为材料研究提供了

数据分析和计算方法的理论基础，而数据驱动的方法则提供了实现这一理论的技术

手段。因此，如何获取海量的优质材料数据是数据驱动方法当前面临的严峻挑战。科

学文献作为展现材料研究成果的主要载体，其中包含了研究者的实验设计、研究方

法、实验数据等重要信息，因此科学文献可以作为数据驱动方法的重要数据源。然而

文献数量庞大，手工提取的文献信息已经无法满足数据驱动的需求，因此材料文献

挖掘技术应运而生。材料文献挖掘是以计算机技术和自然语言处理技术为基础，可

以从海量材料文献中自动化地提取出重要的信息和知识，以支撑数据驱动方法在材

料研究上的应用，对推动材料科学的发展具有重要的意义。

因此，如何对材料文献文本和非文本内容进行挖掘，从中获取有用信息应用于

材料研究，已经成为当下研究的重要问题。本文围绕材料文献展开研究，针对文献

文本和表格进行信息提取，并将提取结果进行特征处理后应用在材料性能预测上。



上海大学硕士学位论文

课题研究的目的和意义

随着网络和数字化技术的发展，数据共享比以往任何时候都更加地便利和快捷

，极大地促进了文献信息的获取和传播。在全球各大科学文献数据库中，存储着大

量便携式文档（ ）格式科学文献，以材料科学文献为例，在

全文数据库中，以“ ”为检索关键词，“ ”为时间区间，可以

检索到约 万篇科学文献，这些文献都是以非结构化形式予以存储发表，其中包含

着大量文本内容（如摘要、正文）和非文本内容（如表格），这些内容中蕴含着大量

有价值的信息，包括材料名称、成分、工艺、性能、实验等信息。将文献挖掘与数据

驱动的材料研究方法相结合，对大量材料科学文献进行挖掘，使用机器学习处理挖

掘得到的数据，可以达到整合借鉴已发表科学文献信息的目的，为新材料低成本改

进和设计提供一种可行的方式。

但是文献挖掘涉及多种形式的内容提取，如文字、表格等，这些内容分布在文献

的上下文中，这是文献挖掘面临的主要困难和挑战，为了实现更好的文献挖掘，需

要采用多种技术和算法。文本是文献中最常见的形式，在现有研究工作中，常利用

自然语言处理技术对文献文本进行分类、关键词提取、命名实体识别等任务 。

这些文献挖掘工作尚未将文献上下文中的文本内容与非文本内容共同挖掘，而非文

本也是科学文献内容的重要组成部分，其中包含的重要信息能对文本内容进行有力

支撑与补充，因此现有文献挖掘工作存在一定的局限性。此外，现有材料文献挖掘

工作常聚焦于关键信息提取、实体标准化或材料数据库构建上 ，并没有深入

探究挖掘结果在材料研究上的应用，而将文献挖掘得到的数据通过数据驱动的方法

应用于材料性能预测，可以为材料研究提供新的思路和方案。

对于现有材料性能预测工作而言，其存在的重要问题是过度依赖人工数据集。性

能预测需要大量的数据进行模型的训练和验证，但是这些数据十分依赖于专业人员

的采集和标注，因此往往需要耗费大量的时间和人力成本，导致人工数据集存在数

据来源面狭窄、数据收集困难等缺点。此外，相较于科学文献中最新的材料研究成果

数据，人工数据集还存在更新不及时的问题。因此，可以通过文献挖掘的方式，从海

量材料文献中收集并整理与性能相关数据，并对数据进行适当处理和特征选择，以

构建更为准确、可靠的材料性能预测模型。

综上所述，材料文献挖掘与应用方法尚不完善，材料性能预测依赖人工数据集。
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针对上述方法存在的问题和不足，本论文进行了相应的研究和解决，为材料文献挖

掘和数据驱动的材料研究提供可行方案。

国内外研究现状

本论文主要围绕材料文献信息挖掘进行研究，并探究了将挖掘结果应用在材料

性能预测上，因此本节将分别介绍文献挖掘和材料性能预测工作的国内外研究现状，

这些研究为本工作提供了启发和借鉴。

文献挖掘研究概况

文献挖掘是利用计算机技术对海量文献进行信息提取及分析，是机器学习和自

然语言处理等多个领域的交叉研究，目的是发掘文献中的知识和潜在信息，揭示不

同文献间的规律和内在联系。近年来，国内外学者在文献挖掘领域取得了不少成果。

在文献的自动分类方面 ，研究者主要采用机器学习和数据挖掘技术，如朴素

贝叶斯算法、支持向量机等，根据文献文本的特征将大量文献按照一定的规则或特

征划分为若干类别，便于文献检索和管理，提高文献利用价值。在文献文本的情感

分析方面 ，研究者主要采用情感词典、支持向量机、最大熵模型、深度学习

等方法，对文献中的情感色彩进行分析，帮助研究者了解文献文本内容的情感倾向

和态度，进而深入理解文献内容。在文献的主题挖掘方面 ，研究者主要采用

潜在狄利克雷分配主题模型、词频 逆文档频率、 图模型等方法，将文本数

据转化为主题空间，并根据文本中的词汇共现关系自动发现主题信息。

随着自然语言处理和学科交叉融合的发展，自然语言处理技术被广泛应用于生

物医学、材料科学等领域的文献挖掘工作中，研究人员提出许多大规模从文献文本

中提取信息并分析的工具或方法 。针对科学文献文本挖掘结果价值性的探究，

等人 对 万篇各类科学文献的正文内容进行文本挖掘，并通过

量化基准，评估文献正文的挖掘结果和摘要之间的差异，证明了文献正文挖掘在知

识管理和发现上的有效性。 等人 为了探究文献挖掘中摘要与正文是否有

相同价值时，采用潜在语义索引和潜在狄利克雷分配方法对计算机和信息科学文献

进行挖掘，发现正文中研究主题的一致性值均显著高于摘要内容。

在生物医学文献挖掘领域， 等人 提出生物医学命名实体链接系统
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，利用自然语言文本挖掘方法提取医学文本中实体信息，并将实体与

医学语言知识库关联，以提高对复杂医学词汇的理解度，为医生的临床决策

提供理论支持和病例参考。 等人 使用自然语言处理和文本挖掘技术提

取电子病历文本中症状和治疗方法信息，并将提取到的患者自述症状映射到标准化

医学语言系统中，构建健康沟通和症状实时评估系统。 等人 针对化学品

和蛋白质实体，引入大量手动注释的语料库和专用的文本挖掘方法来分析生物医学

和临床文本。

在材料科学文献挖掘领域， 等人 利用文献挖掘技术从 万篇材料

文献的摘要中挖掘材料名称、对称性或材料相、样品描述符、材料性能、应用、合成

方法和表征方法，将已发表文献的非结构化原始文本映射到允许编程式查询的结构

化数据库中，生成的数据库包含 万个规范化材料实体，并基于这个材料实体数

据库构建出一个全面的材料科学搜索和知识发现引擎。 等人 以文献挖掘为

基础，开发自动化工具材料科学信息提取器 ，用以从密度泛函理论或第一性

原理计算的论文中挖掘材料名、代码、参数、方法和结构信息，并建立结构化数据

库，易于材料模拟。 等人 针对无机材料文献中包含的材料名称和属性，

提出集成文本序列标注模型和数字标准化模块的文献挖掘框架，用来分析和预测无

机材料发展趋势，为研究人员提供参考和指导。 等人 使用自然语言处理

方法进行文献文本挖掘，从 万篇聚合物文献中挖掘文本信息，并将材料知识嵌入

到词向量空间中，用于材料知识推理和新型聚合物合成预测。 等人 为探

究有机金属框架 的设计潜力，从 份科学文献中挖掘得到 多种溶剂

去除稳定性措施和 个热降解温度，用以分析稳定性与化学成分、几何结构之间

的关系。 等人 使用自然语言处理和文本挖掘技术从 万篇材料文献中

提取金纳米颗粒的合成配方和形态信息，使用数据驱动的材料研究方法探究影响金

纳米颗粒大小及形状的合成参数和潜在机制。

现有针对材料文献的数据挖掘工作尚未将文献上下文中的文本与表格信息共同

挖掘。表格作为一种嵌入在文献中的非文本组件，具有半结构化的特性 ，是传达

关键信息的重要媒介，其中包含的重要信息能对文本内容进行有力支撑与补充，因

此现有文献文本挖掘工作存在一定的局限性。
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材料性能预测研究概况

数据驱动的材料性能预测是基于现有数据的研究方法，即从大量的数据中挖掘

规律和特征，通过建立模型预测新材料的性能。机器学习作为数据驱动方法的一种重

要实现手段，它利用已有的数据和统计学方法来构建预测模型，对材料的性能进行预

测。已有大量研究人员使用机器学习方法探究材料的性能， 等人 、

等人 、 等人 利用机器学习方法研究化学成分、转变温度和工艺对

玻璃性能的影响，生成预测模型协助功能性玻璃和生物玻璃的研发。 等人

在 钢数据集上利用随机森林算法在特征集上预测疲劳强度、抗拉强度、断裂

强度和硬度，并通过符号回归得到性能值计算公式。 等人 采用高通量粉末冶

金技术和机器学习方法，建立了一套完整的多主元素合金的成分设计和基础研究策

略，从材料相组成、基体强度、位错运动活化能等方面揭示了不同因素对强度和塑

性的影响。 等人 基于机器学习构建钢铁材料相位识别方案，可以从显微

组织图像中识别出对钢力学性能有重要影响的马氏体相，并从多相微组分中估计其

体积分数，估算的马氏体分数是增材制造中预测材料力学性能的基本特征。 等

人 利用化学成分等材料描述符，建立了一种新的数据驱动机器学习模型来预测

硼钢的淬透性曲线，并采用最优模型与正交设计相结合的方法，成功地设计出一种

淬透性较好的压硬钢。 等人 采用实验和机器学习结合的方法，预测了基于

合金成分和氧化条件的 的抗氧化性，发现 中的 元素形成加厚

无保护性氧化垢，容易因热膨胀而剥落。但是，现有通过机器学习算法研究材料性

能的工作，数据来源面狭窄，数据收集困难，甚至使用人工的方式，并且相较于科学

文献中最新材料研究成果数据，这类数据集往往还存在数据陈旧的问题。

在机器学习中，特征处理是一个非常重要的环节。通过对原始数据进行特征提

取，可以帮助消除无关特征，构建出强相关特征集，使数据更易于处理，是解决模

型效果不佳的有效方法之一。特征选择可以提高模型的效率和准确性，对于实现精

确预测和科学发现具有重要的意义。 等人 提出一种数据驱动的方法来估算

锂离子电池容量，该方法对电池的电压 放电容量曲线进行分析，以探究电池循环老

化的演变模式，并提取具有电化学意义的特征；在特征选择和高斯过程回归的帮助

下，建立了一个数据驱动的模型来预测锂离子电池的容量。 等人 运用三种特

征选择方法（递归特征消除、过滤法特征选择、套索回归特征选择）和三种机器学习
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模型（支持向量回归、线性回归、岭回归），选出包括熔点、晶体结构、门捷列夫序

号等材料特性的特征子集来预测无机化合物的弹性性能，为获得无机化合物弹性性

能描述符和进一步开发更有效的材料性能预测方法提供参考。 等人 利用

随机森林和符号回归进行特征选择，使用五种机器学习算法预测疲劳强度、抗拉强

度、断裂强度和硬度。对于高维度数据，直接使用机器学习算法进行特征选择会导

致计算复杂度的大幅增加，从而降低算法的效率和可行性。此外，特征选择结果可

能受到数据分布和样本选取的影响，导致结果不够稳定可靠。因此，为了避免这些

问题，常常需要在使用机器学习算法之前，根据高维特征生成的方式进行特征工程，

从而提高模型的准确性和可靠性。

综上所述，虽然近年来关于文献挖掘和数据驱动的材料性能预测的研究越来越

多，但是只对文献文本挖掘只能获取有限信息，人工收集数据的方式无法为数据驱

动的方法快速地提供足够数据，常见的特征选择方法不一定适合所有机器学习任务。

因此，如何对材料文献上下文中的文本和非文本内容进行挖掘，从中提取出与材料

性能相关的数据，经过特征处理后应用在材料性能预测上是数据挖掘和材料信息学

领域急需解决的问题。

论文主要工作

为了从材料科学文献上下文中挖掘出有价值信息，本文针对材料文本的表述特

点和成分表格的结构特征，结合深度学习与传统方法，实现了材料文献上下文内容

的挖掘，并将挖掘数据关联地应用在材料性能预测上。本文的主要工作和创新如下：

（ ）利用提出的基于词向量融合的命名实体识别方法对材料文献文本进行实体

信息提取。本方法针对材料文本的表述特点，将动态词向量与材料领域静态词向量

相融合，使得每个词向量中都包含上下文语境信息和材料领域知识，显著提高了材

料文本的命名实体识别效果。在不锈钢和无机材料命名实体识别数据集上实验，F1

得分分别为 和 ，与其他方法相比，本方法在材料文本命名实体识别

任务中取得更佳的提取效果。

（ ）使用设计的基于传统图像技术的材料成分表格识别方法从文献中提取材料

成分信息。针对材料文献中成分表格的结构特点，本方法结合形态学处理、目标轮

廓检测、文本相似度计算等方法，对成分表格进行结构拆解，从不同区域中识别并
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提取出材料名称、元素、元素含量和单位信息。经过实验验证，本方法成分表格提取

准确率为 ，单张平均耗时 秒，取得较好的准确度和较高的识别速度。

（ ）采用基于文献信息提取的材料性能预测方法对材料抗拉强度值进行预测。本

方法将文献上下文中提取结果相结合，以文本中挖掘到的抗拉强度和表格中提取到

的材料成分为基础，利用材料信息学库对材料成分进行特征扩充。根据扩充的计算

方式，设计出一种十字交叉特征压缩及选择方法，筛选得到元素级统计特征和抗拉

强度数据，并使用机器学习在这些数据上训练预测模型。实验表明该特征处理方法

将抗拉强度预测的 R2得分提高了 。

（ ）以不锈钢文献为例，将本文提出的文献提取和性能预测方法应用在

篇不锈钢科学文献上。从文献中提取得到 万个实体信息和 组成分信息，从

中筛选出相关数据，对抗拉强度值进行预测，对抗腐蚀性、延展性、强度和硬度的变

化趋势进行预测。

论文组织结构

本文以作者攻读硕士研究生期间参与的课题为基础，针对材料科学文献的特点，

研究深度学习与传统方法相结合的文献挖掘方法，以及基于文献提取结果进行材料

性能预测的方法。本文总共由六个章节组成，组织结构如图 所示，具体如下：

 

 

图 本文组织结构图
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第一章介绍课题来源和背景，阐述本课题的研究目的和意义，概述文献挖掘以

及性能预测的相关工作，并指明本文的主要工作和创新点。此外还对论文的组织结

构进行介绍。

第二章介绍与本工作相关的背景知识和理论方法。首先，介绍了命名实体识别

任务以及涉及的网络结构；其次，对自然语言处理领域经典的预训练语言模型进行

介绍；然后，对传统图像处理中的部分方法进行原理解析；最后，介绍材料性能预测

的相关理论和所涉及的常用机器学习算法。

第三章提出基于上下文感知的材料文献信息提取方法，分别对文献上下文中的

文本和表格进行提取。针对材料文本提出一种 的命名实体识别方

法，首先对模型结构和原理进行概述，然后详细介绍了动静态词向量融合的过程，最

后在不锈钢和无机材料命名实体识别数据集上进行一系列消融和对比实验，并对实

验结果进行讨论分析。针对文献表格提出一种基于传统图像处理的材料成分表格识

别方法，首先介绍方法的整体框架和各个模块的作用，然后详细叙述表格文本区域

识别和成分提取的实现方法，最后对该方法进行实验验证和测试，并分析实验结果。

第四章基于第三章提取得到的材料文献上下文数据，提出一种材料性能预测方

法。首先，对提出的性能预测方法进行总体描述；其次，详细介绍材料成分特征的扩

充方法；接着，重点介绍十字交叉特征压缩及选择方法；最后，利用文献挖掘得到

的材料成分和抗拉强度数据，以及获取到的日本国立材料科学研究所数据进行实验，

验证本方法对成分特征处理以及性能预测的有效性，并对四组实验的结果进行分析

和讨论。

第五章以不锈钢科学文献为例，对第三章和第四章方法进行应用。首先，从文

献数据库中收集可开源获取的 篇英文不锈钢文献，并对文献进行预处理；其

次，利用第三章中科学文献提取方法对不锈钢文献进行挖掘；然后，对文本中提取

到的材料实体进行不同类别的统计分析；最后，利用从文献中提取得到的数据，对

不锈钢抗拉强度进行性能值预测，对不锈钢抗腐蚀性、延展性、强度和硬度进行性

能变化趋势预测。

第六章对全文工作和成果进行总结回顾，并展望了未来的研究方向。
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第二章 相关理论和方法概述

命名实体识别技术

自然语言处理

自然语言处理（ ）是人工智能和语言学交叉领域的一个重要分支，旨在使计

算机理解、分析和生成自然语言，解决与语言相关的复杂且具有挑战性的任务。按

照研究目的可以将 分为两个主要的子领域，即基础研究和应用研究 ，如

图 所示。基础研究主要构建模拟人类语言系统所需的基础模块，包括语言分词、

词法分析、句法解析、语义分析、语言建模等；应用研究主要包括信息提取（例如命

名实体识别、关系抽取）、语言翻译、文档摘要、问答系统、语音识别等，这些研究

在实际生活中具有广泛的应用场景，使得人们可以更加方便地利用自然语言进行交

流和处理信息。应用研究往往依赖于基础研究的成果，例如分词和词法分析是许多

任务的先决条件，而句法分析和语义分析则是很多高级任务的基础。在探索这

些研究时， 通常涉及到许多机器学习算法，如朴素贝叶斯、支持向量机、最大熵

模型、隐马尔可夫模型等。随着计算机技术的快速发展，深度学习的神经网络结构可

以自动地提取和学习语言的各种特征和规律，在处理自然语言时具有更强的表达和

泛化能力，因此相比与传统机器学习方法，深度学习在 领域更受欢迎。例如，在

机器翻译中基于短语的统计方法已经被神经机器翻译 、编码器 解码器模型、注

意力机制（ ）等所取代，并获得更好的性能；早期基于字典和语法规则的命

名实体识别方法已经被循环神经网络（ ）、 、条件随机场（ ）等

所取代 。此外， 中常涉及的深度学习方法还包括长短时记忆网络（ ）、

门控循环单元（ ）、卷积神经网络（ ）以及预训练语言模型（如 、

、 ）等，这些算法和网络都有各自的特点和适用场景，需要根据具体的任

务和数据进行调整，以达到更好的效果。

此外，语料库在 领域是非常重要的数据资源和基础，对 相关算法和

模型的发展起到了至关重要的作用，常见的语料库包括 、 、 、

等，还有一些特定领域的语料库，用于支持该领域的自然语言处理任务，例

如 生物医学文献库、 材料文本语料库等。随着 技术在不同领域



上海大学硕士学位论文

的广泛应用，新的模型和大规模语料库也在不断涌现，以实现计算机对自然语言的

理解和应用。

����

����

����

图 自然语言处理基础研究和应用研究的分类

命名实体识别

命名实体识别（ ， ）是 领域中的一个重要任

务，是实现信息抽取、机器翻译、问答系统等任务的基础，其概念最早在第六届消息

理解会议（ ）上被提出 ，当时计算机科学家开始研究如何从英文新闻的

文本中自动识别和提取中具有特定意义的实体名称，例如人名、地名、组织机构名

等，一种标准的 总体流程如图 所示。但最近 也被用于生物医学和材料

科学等领域中 。例如，在生物医学领域， 被广泛用于从医学文献或临床记

录中提取实体信息，包括疾病、药物、治疗方案等，这些实体对于医学诊断、新药物

发现、医学知识图谱构建具有重要意义；在材料科学领域， 可以从材料文本中

提取材料名称、组成、制备方法、性能参数等信息，为材料数据库构建、材料设计和

优化等提供支撑，加快研究进度。

图 一种标准 任务的总体流程
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常见的 方法主要包括：基于规则和词典的方法、基于统计的方法和基于深

度学习的方法等。基于规则和词典的方法主要依赖于人工设计的规则或定义的字典

来识别命名实体，该方法缺点在于需要领域专家和语言专家来编写规则和整理字典，

耗费大量人力成本，并且不具备普适性，但在特定领域中这种方法可能会表现得非

常有效。基于统计的方法需要根据领域知识和数据特点，设计出适合该 任务的

特征，在特征工程的基础上使用传统机器学习算法（如 、 等）在标注好的

语料库中训练模型，预测每个单词是否属于命名实体。该方法优点是不依赖手工定

义的规则即可对多种类型实体进行识别，并且具有较强的可解释性，其缺点在于需

要大量的训练数据，语料库的质量直接关乎到模型性能。基于深度学习的方法已经

成为 任务的主流方法之一，常用的神经网络包括 、 和 等，

这些方法能够自动地学习文本中的特征，并且对长文本序列有较好的提取效果。相

较于传统的统计学习方法，深度学习方法提取命名实体更加灵活和准确，但是也需

要大量标注数据和计算资源。基于深度学习的 方法通常需要标注好的数据集，

并使用预训练语言模型对文本进行词嵌入，然后使用神经网络模型学习命名实体特

征，即可使模型拥有识别命名实体的能力。

除了上述方法外，研究人员还提出基于远程监督的方法和基于无监督的方法。

基于远程监督的方法利用大规模未标注的语料库和部分标注数据，自动构建训练数

据集，从而训练 模型，其主要思想是利用外部的结构化语料库（如 、

等）和一些启发式规则来处理未标注数据，将其转化为有监督的训练数据。

使用远程监督的方法可以节省标注数据的成本，同时可以利用大规模未标注的文本

数据来增强 模型的训练效果。但是，远程监督 方法也存在一些挑战，比如

怎样解决数据噪声和未知实体类型、如何利用多个知识库等问题，这些都需要进一

步的研究和改进。基于无监督的 方法是一种不需要标注数据的 方法，通

过聚类、分布式表征学习等无监督方法，自动从未标注的文本中识别命名实体，相

比于传统的有监督方法，无监督 方法不需要标注数据，因此能够节省大量的标

注成本。但是，由于其使用未标注数据，识别准确率通常较低，需要依赖于后处理和

实体消歧等方式来提高其准确性。另外，无监督 方法通常也会受到语料库质量

和领域限制等问题的影响，其在实际应用中的效果需要进一步验证和改进。
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长短期记忆网络

长短期记忆网络（ ） 是一种递归神经网络，它具有处理变长序列信息

的能力，并通过门控机制来控制信息的流动，从而解决了传统递归神经网络中存在

的梯度消失问题。 网络中的每个单元都包含一个单元状态和三个门，分别为

输入门、遗忘门和输出门，如图 所示。

ht-1 xt

Whi Wxi

×
it

σ

ht-1 xt

Whc Wxc

tanh

ht-1 xt

Whf Wxf

σ

×

Ct-1

ft

+

tanh

Ct

ht-1

xt

Who

Wxo
σ × ht
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×

tanh
ot

+

W
h
x
C

图 神经元细胞结构图

通过控制这些门的开关， 网络能够根据输入序列中的不同模式来记忆和

提取信息，从而实现对序列数据的建模和预测。 网络已经被广泛应用于自然

语言处理、语音识别、时间序列预测等领域，成为当前深度学习领域中的重要技术

之一，可以被认为由三个关键阶段组成：

遗忘阶段：通过遗忘门 ft 控制过去的单元状态中信息的保留和遗弃，使用门控

机制来控制信息的流动。如公式 所示，其中 xt表示当前时间步的输入，ht−1表示

上一个时间步的输出（隐藏状态），Wxf 和 Whf 是遗忘门的权重矩阵，bf 是遗忘门

的偏置向量。

ft = σ (Wxfxt +Whfht−1 + bf )
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输入更新阶段：通过输入门 it控制新输入的信息的添加，如公式 所示，其中

Wxi和Whi是输入和隐藏状态的权重矩阵，bi是输入门的偏置向量，σ是 激

活函数函数，用于将输入门的值限制在 和 之间。此外，根据前时间步的输入 xt

和上一个时间步的输出 ht−1可以学习到当前单元状态 C̃t，如公式 所示，其中Wxc

和Whc 是当前单元状态的权重矩阵，bc 是当前单元状态的偏置向量， 是双曲正

切函数，用于将输入的信息映射到 和 之间。最后更新单元状态 Ct时，需要考虑

短期单元状态 C̃t 和获得的长期单元状态 Ct−1，通过遗忘门 ft 和输入门 it 控制不同

状态保留的比例，如公式 所示，其中 �表示按元素相乘。

it = σ (Wxixt +Whiht−1 + bi)

C̃t = (Wxcxt +Whcht−1 + bc)

Ct = ft � Ct−1 + it � C̃t

输出阶段：通过输出门 ot控制当前的状态信息 Ct哪些需要被输出，如公式 所

示，其中Wxo和Who是输出门的权重矩阵，bo是输出门的偏置向量，最终得到隐藏

状态 ht用于后续任务的处理和分析，如公式 。

ot = σ (Wxoxt +Whoht−1 + bo)

ht = ot � (Ct)

能够处理文本序列中的长期依赖关系，捕捉到文本中上下文语义信息；通

过学习 语料库中的标注数据，预测输入序列中每个单词是否属于预定义的命名

实体。在实际应用中， 已经被广泛被用于 任务，并取得很好的效果，同

时也有很多改进的 网络结构被提出，例如双向 和多层 ，这些结

构可以进一步提高 网络在 任务中的性能。

条件随机场

条件随机场（ ） 是一种基于最大熵模型和隐马尔可夫理论的概率图

模型，在 任务中能够捕捉序列中不同实体标签之间的依赖关系，输出可能
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性最优的预测序列。假设输入序列为 x = (x1, x2, · · · , xm)，对应的标签序列为

y = (y1, y2, · · · , ym)，其中 yi是 xi对应的标签，需要满足的条件概率如下所示：

P (yi | x, y1, y2, · · · yn) = P (yi | x, yi−1, yi+1)

使用 对输入序列 x处理，可以得到状态序列 y的概率公式为：

P (y|x) = 1

Z(x)
exp

(
m∑
i=1

K∑
k=1

λktk(yi, yi−1, x, i) +
m∑
i=1

L∑
l=1

μlsl(yi, x, i)

)

Z(x) =
∑
y

(
m∑
i=1

K∑
k=1

λktk (yi−1, yi, x, i) +
m∑
i=1

L∑
l=1

μlsl (yi, x, i)

)

其中， 是归一化因子，tk 是转移特征函数，sl 是状态特征函数，转移特征表示

相邻两个标记之间的关系，状态特征表示当前标记和当前输入之间的关系，λk 和 μl

是特征权重，K 和 L分别表示转移特征函数和状态特征函数的个数。特征函数的定

义是由任务和数据决定的，需要根据任务和数据的特点进行设计。

的目标是学习一组最优的特征权重 λ，使得训练数据中的输入序列到输出

序列的条件概率最大化，这可以通过最大似然估计来实现。

L =
1

N

N∑
i=1

p
(
y(i) | x(i)

)− λ2

2σ2

其中，N 是训练集中的样本数量，y(i)和 x(i)分别是第 i个样本的标记序列和观察序

列。λ2是正则化系数，用于控制过拟合。 的预测过程是寻找一个最优的输出序

列，使得条件概率最大，这可以通过维特比算法 来实现。

预训练语言模型

预训练语言模型是使用神经网络模型在大量的无标注文本语料库中学习人类语

言的表示方法，包括句法、语义等多层次的语言知识。在 领域的特定下游任务

中，例如 、问答任务等，使用规模较小的任务相关语料库对预训练语言模型进

行微调，可以提高模型的性能和泛化能力。目前为止，预训练语言模型的发展经历

了三个主要阶段，从最初缺乏上下文信息的静态词向量（如 ），到基于深
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度神经网络的上下文相关词向量（如 ），再到基于 和自注意力机制

的语言编码器（如 ）。

模型

是一种无监督学习算法，用于将单词映射到向量空间中，使用固

定长度的向量表示单词的语义信息，具有相似语义的单词向量会在向量空间中聚集。

有两种不同的模型：连续词袋模型（ ）和 ，两种模型都

依赖于独热编码（ 编码）。

（ ） 编码

编码是一种将离散数据表示为连续向量的技术，每个离散数据都被表

示为具有唯一性的高维向量，该向量的维度等于离散数据集合的大小。在对语料库

中的文本内容进行 编码时，使用 和 进行编码，使得每个字符都有唯一

向量表示，例如对语料库中“自然语言”这句话进行编码，“自”对应的向量为

，“然”对应的向量为 ，“语”对应的向量为 ，“言”对应的

向量为 。

（ ） 模型

模型的基本思想是利用前后一定范围内的单词预测中间单词，这是一种

基于前后文单词的模型，其输入为一组范围内单词的独热编码，输出是中间目标单

词的独热编码。例如，如果中心词是“语”，上下文是“自然 言”，则 模型

会试图预测“语”，具体是通过将上下文中的所有编码向量相加并取平均值得到输入

向量，然后将其输入到隐藏层中进行转换，通过全连接层最终输出一个向量，表示

预测得到中心词。 模型结构如图 所示，其中 [x1k, . . . , xCk]表示 k位置中心

词的前后 C 个单词的 编码，将编码输入矩阵WV×N 进行查表，V 为词表大

小，N 为隐藏层维度，将查表结果累加求和，并通过 N × V 维的矩阵W ′映射到输

出层。矩阵W 和W ′是由模型训练得到。 模型的优点包括高效的训练和推理

速度，能够处理未知单词并生成高质量的单词嵌入表示。这些嵌入表示可用于各种

自然语言处理任务，例如命名实体识别、推荐系统、文本相似度计算等。

（ ） 模型

对一个给定的单词前后一定范围内的单词进行建模，来训练这些单
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图 模型结构图

词的分布式表示，从而捕捉单词之间的语义关系，生成高质量的词向量。

模型的结构如图 所示，包括：输入层使用一个 编码的词向量，表示当前

的中心词；隐藏层利用一个线性变换层，将输入层的词向量映射到一个低维的稠密

向量，表示中心词的语义信息；输出层本质是 层，将隐藏层的向量作为输

入，输出每个词作为上下文词的概率。 模型的训练过程使用最大化对数似

然函数，即最大化给定中心词时，上下文词出现的概率。

综上所述， 是通过周围单词预测当前单词，而 通过当前单词

来预测周围单词。在实际应用中， 模型在大型语料库或者词汇较常见时更加

适用，因为它可以更快地训练出词向量；如果语料库较小，或者生僻词较多，则

模型能够更准确地训练出词向量。

模型

（ ）模型 是一种

以双向 编码器为核心的深度学习语言模型，该编码器具有多个堆叠的自

注意力层和前馈神经网络层组成，每个层之间还包括残差连接和层归一化。 可

以通过预训练和微调两个阶段来完成 任务。在预训练阶段， 在大量的未

标记的文本语料库上使用两种任务训练模型，语料库主要由英文 和
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图 模型结构图

组成，两种任务分别是遮蔽语言建模（ ）和下一句预测（ ），

任务是从输入序列中随机挑选 的单词使用掩码标记替换，训练模型根据上下文

信息预测掩码位置处的单词， 任务以两个句子作为输入，并判断这两个句子是

否相邻，目的在于帮助 模型学习句子级别的语义表示。

在预训练完成后， 模型可以根据不同的 任务进行微调，通常只需要

在最后一层编码器上加上额外的输出层，并使用少量任务相关的标签数据进行训练

即可。例如，对于文本分类任务，可以在最后一层编码器输出的首位（对应 符

号位）加上一个全连接层和一个 层；对于问答任务，可以在最后一层编码器

输出上加上两个全连接层和一个 层，分别预测答案的起始位置和结束位置。

模型在多个自然语言处理任务上都取得了显著地提升，证明了预训练模型在

自然语言处理任务中的巨大潜力，并为自然语言处理领域的研究和应用提供了重要

的思路。

传统形态学方法

传统图像处理是数字图像处理的基础，主要使用基于数学模型和信号处理的方

法对数字图像进行分析、处理和增强，常用的方法包括图像分割、滤波、增强、边缘

检测、目标识别等。在这些方法中，图像通常被视为二维数组，每个元素代表图像
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的像素值。传统图像处理方法易于理解和实现，且具有较高的效率和可解释性，因

此得到广泛的应用。形态学操作是最常用的传统图像处理方法之一，其基于图像形

态学理论，主要用于分析和处理图像中的形状和结构。形态学操作包括膨胀、腐蚀、

开运算、闭运算等，可以用于图像增强、图像分割等。

形态学膨胀操作是一种基于集合论的图像处理方法，它可以用来扩大图像中的

前景区域，缩小背景区域。设 和 是二值图像中的两个集合，其中 表示图像中

的前景像素， 表示一个结构元素，则 对 的膨胀操作的数学定义如下：

A⊕ B = {x|(B)x ∩ A �= ∅}

其中，(B)x表示将结构元素 的中心点在 上移动后得到的元素集合，上式的意义

是，将结构元素 在图像的前景像素中滑动，只要 与 有任何重叠部分，就将

加入到膨胀结果中，如图 所示。因此，膨胀操作相当于将结构元素 映射到图像

中的每个前景像素上，从而扩大了前景区域。

+

+ ++ + ++ ++ +

++ + ++
+

++ + ++
++
+

++ + ++
++
++
+

Step:1 Step:2 Step:3

Step:4 Step:5 Step:6

图 形态学膨胀操作示意图

形态学腐蚀操作也是一种基于集合论的图像处理方法，与膨胀操作效果相反，它

可以用来缩小图像中的前景区域，扩大背景区域。设 表示图像中的前景像素，

表示一个结构元素，则 对 的腐蚀操作表示为：

A�B = {x|(B)x ⊆ A}

其中，(B)x表示将结构元素 的中心点在 上移动后得到的元素集合，上述公式的
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含义是将结构元素 在 中滑动，只有当 完全包含在 中时，才将 的原点（即

锚点）加入到腐蚀结果中，如图 所示。

+ +
+

图 形态学腐蚀操作示意图

此外，开运算是腐蚀和膨胀操作的组合，处理顺序为先腐蚀后膨胀，可以去除

物体细节部分或小噪声，同时保持较大物体的形状，其公式见 ；闭运算本质是先

膨胀后腐，可以填补小型空洞或裂缝，同时保留图像中的整体结构，其公式见 。

A ◦B = (A�B)⊕ B

A •B = (A⊕B)� B

材料性能预测

材料性能预测是指利用计算机模拟或机器学习等方法，根据材料的组成、结构

等因素，预测材料在不同条件下的物理、化学或力学等性质，从而为材料的设计和

优化提供指导 。相较于传统的实验方法，材料性能预测可以在现有数据基础上，

通过计算模拟和机器学习构建数据驱动的模型，预测材料的性能和特性，无需多次

试验，节约了大量时间和成本。此外，材料性能预测可以探索未知的材料空间，具有

发现新的稳定化合物或新的功能材料的可行性，还可以结合高通量筛选技术，快速

寻找满足特定需求的候选材料 。

随着计算材料科学的发展，研究人员提出多种性能预测方法，在预测具体材料

的性能时可以根据不同的输入和输出选择合适的方法，主要可以分为以下几类：

（ ）基于理论模型的方法：理论模型是基于物理和化学原理的模型，通常建立材

料基本方程和数学模型来预测材料的性能和特性。这种方法适用于对材料的基本结
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构和物理化学特性已有深入了解的情况下，具有较高的准确性和预测能力，但需要

耗费大量时间和精力来建立模型和进行计算。常见理论包括密度泛函理论（ ）、

分子动力学模拟（ ）、含时密度泛函理论（ ）等。

（ ）基于计算模型的方法：计算模型是通过计算机模拟来预测材料的性能和特性，

其基本思想是通过计算机模拟材料的微观结构和宏观行为，来预测材料的性能和特

性。这种方法具有高效性和可重复性，能够通过调整模型参数来优化预测结果，但模

拟和分析的过程需要大量的计算和时间资源。常见计算方法包括有限元方法（ ）、

分子力场（ ）等。

（ ）基于数据模型的算法：数据模型是通过统计分析已有数据中的关系来预测材

料的性能和特性，其基本思想是通过机器学习等技术，从已有数据中学习模型，来预

测新材料的性能和特性，机器学习在材料性能预测研究中的一般工作流程如图 所

示。这种方法适用于数据量大、维度高的情况，能够有效地发现材料的隐藏关系和

规律，但是需要定义合适的材料描述符，如成分，结构，元素周期表特征等。常见算

法包括决策树、随机森林、支持向量机等。

图 机器学习在材料性能预测研究中的工作流程

此外，也有一些在线的工具和平台提供材料性能预测功能，用户无需干预或调

参，输入材料的成分、工艺或结构等元素，即可获得相关性能的预测值，如 钢

疲劳预测器 、 ， 等。

性能预测已经在材料领域得到广泛应用，例如：从大量的候选材料中筛选出具

有特定性质的材料，如高熵合金 、超导材料 等；从材料的图像或谱图中提

取特征，识别材料的相或缺陷，已经在纳米材料 ，电池材料 等研究中得到

应用；模拟材料在不同条件下原子运动和微观结构演化，如晶体生长、相变 等。

然而，材料性能预测也面临着一些挑战和局限，数据质量和数量是影响材料性
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能预测准确性的关键因素，因为收集到的实验数据可能存在噪声、缺失和系统偏差

等问题，从而导致模型的预测结果不够准确；此外材料的性质数据往往是稀疏和不

均匀的，对于新型材料或者极端条件下的材料，数据获取成本和难度都很高，限制

了模型的构建。另外，描述符的选择、预测模型的选择和优化等都对性能预测工作

有重要的影响。

本章小结

本章首先介绍自然语言处理的基本概念和不同研究类别。接着，阐述命名实体

识别在具体领域上的应用以及实现方法，包括基于规则、基于统计和基于深度学习

的方法，以及远程监督和无监督方法。随后，详细介绍命名实体识别方法中涉及的

长短期记忆网络和条件随机场的结构和原理。本章还介绍了预训练语言模型，例如

模型、 模型。然后对传统图像处理中形态学的常用方法进行回顾，并

对膨胀和腐蚀的原理进行详细介绍。最后，介绍了材料性能预测的定义、方法种类

和具体应用。
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第三章 基于上下文感知的材料文献信息提取

数据驱动下的新材料研发是目前的研究热点之一，被认为是材料研究的第四范

式，可以实现材料的快速研发；而科学文献作为展示材料研究成果的重要方式，蕴含

着极具价值的材料研究数据，迫切需要挖掘方法从非结构化文献的上下文中获取关

键信息。然而，现有文献挖掘工作常常忽视了包含重要信息的非文本内容如表格。因

此，本章针对现有文献挖掘存在的缺点提出一种面向材料科学文献的挖掘方法，分

别从材料文献的上下文中挖掘文本信息和表格数据以供分析与应用，如图 所示。

具体而言，针对材料科学文献中语句表达的特点，提出的命名实体识别模型将通用

领域语言模型动态词向量与材料领域语言模型静态词向量相融合，让词向量同时融

入上下文信息和材料领域知识，实现材料实体的提取；针对材料文献中材料成分表

格的结构特点，提出的基于传统图像处理的成分表格提取方法依靠单元格文本和位

置信息，可以提取出材料名称、元素、元素含量和含量单位，并与上下文中提取得到

的材料实体相互结合，在材料性能预测上进行应用。

Material Name, Unit, Composition:{ Cr:22.52, Mo:3.11, ......}
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4. Conclusions
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图 基于上下文感知的材料文献信息提取方法结构图
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基于词向量融合的材料命名实体识别

命名实体识别（ ）是自然语言处理中的一个重要序列标注任务，即将一个

句子中的每个词与一个预定义的实体类型进行匹配，其目的是在文本中识别和提取

特定类型的实体。材料文献的文本中，涉及的实体通常包括材料名称、材料性能、制

备方法、实验条件、实验设备等，通过对这些文本进行命名实体识别，可以为材料科

学领域的研究提供有益的信息支持。

命名实体识别方法框架

本文使用自然语言处理技术对文献文本进行数据挖掘，提出一种称为

（ ）的材料文本命名实体识别模型，能够从材料文本中提取处预

定义类别的材料实体。 模型具体由通用领域动态语言模型 、材料

领域静态语言模型 和词向量融合模块组成，模型的下游结构包括双向长

短期记忆网络（ ， ）、全连接层（

， ）和条件随机场（ ， ），模型整体结构如

图 所示。针对材料科学文献中包含众多领域性专业词汇的特点，现有的大规模预

训练语言模型如 、 等在对这些句子进行向量表示时缺乏重要

的材料领域知识，而使用材料文本语料库训练得到的语言模型如材料 、

、材料 等对文献句子进行表征时，对每个词有固定的向量表

示，无法捕捉到词之间的上下文关联性，不能解决一词多义问题。因此， 模型

将通用领域语言模型 的动态词向量与材料领域语言模型 的

静态词向量相融合，使得每个词向量中都包含上下文信息和材料领域知识，从而弥补

通用领域动态语言模型在表征时材料领域知识的缺失，解决材料领域静态语言模型

在表征时缺少上下文信息的问题。得到的融合词向量被输入到双向 层中，每

个词元位置的前向和后向隐藏状态拼接得到特征向量；特征向量将被输入到 层，

得到每个词元对应各个材料实体类别的可能性得分，并通过 函数将得分转

换为概率；将 层输出的概率矩阵和训练得到的转移矩阵作为 层的输入，通

过维特比 动态规划算法找到最优的材料实体标签序列作为材料 任务的输

出结果。
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Material FasttextSciBERT

BertTokenizer 

electropolishing of 316 steel stainless 

electro ##pol ##ishing of 316 stainless steel 

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM

CRF

B-Research Aspect O(outside) I-Material Name I-Material Name

FC

LSTM

LSTM

I-Research Aspect

+ + + ++

图 材料命名实体识别模型 的结构图

动静态词嵌入向量融合

模型使用 预训练语言模型对材料文本执行动态词嵌入，使用

材料领域 语言模型执行静态词嵌入。 模型以 模型

为基础，使用计算机科学和生物医学两个领域的 万篇科学文献语料库进行微调，

其基于科学文本的词汇表 大小为 。原生 模型是一个文本

分类和词向量表示的语言模型，使用固定维度、固定内容的高维向量表示单词信息。

模型使用字符级别的 表示策略来提高词序列的表达能力，一方面

能够优化低频词的表示效果，解决 问题；另一方面能够捕捉到单

词内部的结构信息，不仅考虑单个词，还考虑词的组合。 等人在原生

模型的基础上，使用 万篇材料科学文献训练得到用于辅助材料合成研究的材料

领域 模型。

在自然语言处理领域中，词元（ ）代表自然语言的基本构成单元，这些单元

可以是单词、短语、词的一部分、符号或者其他任何有意义的单元等。使用词元分析

器 将输入句子中的单词词元化，是自然语言处理相关任务的基础步骤，对
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下游流程有着重要的影响，其能将自然语言文本分割成可以赋予意义的基本单元，以

提取关键信息和特征。使用单词序列 Seq = [W1,W2, . . . ,Wn]表示输入的句子，其中

n为句子中单词的数量，Wi为句子中的单词，i代表单词在句子中的序号，1 ≤ i ≤ n。

将单词序列 Seq输入到 的词元分析器中，该分析器使用

词元化策略，单词Wi将会被切分为若干个词元，表示为：

Wi = [Ti1, Ti2, . . . , Timi
]

其中 mi 为单词 Wi 切分得到词元的数量，Tij 表示词元，mi ≥ 1，1 ≤ j ≤ mi。经

过词元化处理，单词序列 Seq 被转化成词元序列，把每个词元添加上句中位置编码

信息后，输入到 模型中执行融合上下文信息的词嵌入，通过模型的多

层自注意力网络，得到每个词元的隐藏状态向量。因此词元 Tij 被表征为 维向量

TVij，进而得到单词Wi的动态词向量 BVi，其本质为mi ∗ 768维向量，表示为：

BVi = [TVi1, TVi2, . . . , TVimi
]

使用材料领域 模型对句子序列 Seq 中的单词Wi 进行静态词嵌入，得到

维静态词向量 FVi。将单词Wi的动态词向量 BVi与材料领域静态词向量 FVi进

行词向量融合，具体过程为词元向量 TVij 逐个与向量 FVi 叠加，得到 维向量

[TVij, FVi]，最终得到单词Wi的mi ∗ 868维融合词向量WVi：

WVi = [[TVi1, FVi], [TVi2, FVi], . . . , [TVimi
, FVi]]

输入句子中每个单词都被表示为融合向量，进而单词序列 Seq 被向量化表示为∑n
i=1 mi ∗ 868维向量 SVi：

SVi = [WV1,WV2, . . . ,WVn]

序列向量 SVi被输入进下游 网络中，用以提取材料命名实体。

如图 所示，以单词“ ”为例，其被词元分析器切分为三个词

元：“ ”、“ ”和“ ”，每个词元都被 表示为 维动态向

量。此外，单词“ ”还被材料领域 表示为 维静态向量。

在三个词元的动态向量中分别拼接上单词“ ”静态向量，即可得到单
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词的融合向量，其维度为 。与此相同，将输入句子中每个单词都表征为融合向

量，最终将单词序列向量输入到下游网络结构中提取材料实体。

材料命名实体提取

在 模型中， 层的输入维度为 维，单向 的隐层状态 ht和

细胞状态 ct 的特征维度为 ，将正向和反向 层的输出拼接成 维特征作

为 的输出。将融合得到的
∑n

i=1 mi ∗ 868维词嵌入向量 SVi输入到

结构中，通过双向循环神经网络得到每个词元在文本序列中的上下文特征向量，帮

助 模型更好地理解句子中的语义知识和句法信息，从而实现更准确地实体识

别。经过 层处理后，以
∑n

i=1 mi ∗ 868维特征向量作为输出，并输入到全连
接层 中。

全连接层 能够将每个词元位置的 868维特征向量映射到 N 维实体类别空间，

即 R
868 
→ R

N，N 是每个词元位置候选实体类别的数量，其取决于数据集中预定义

的实体类别数量和使用的序列标注策略。例如，数据集中预定义的实体类别数量为

n，并且使用的标注策略是 ，“ ”表示实体的开始，“ ”表示实体的内部，将

“ ”和“ ”分别拼接在数据集中预定义的实体类别的头部，能够有效地划分实体边

界，并区分不同类型的实体，因此 n类实体转换为 2 ∗ n类；“ ”表示非实体，数据

集中所有未标注的单词被设定为“ ”，最终 N = 2 ∗ n + 1。经过 层的处理，将

层得到的特征向量映射为每个词元对应各个标签类别的得分，该得分也称

为发射分数，所有词元的发射分数构成发射矩阵，矩阵维度为
∑n

i=1 mi ∗N。
在 层中，转移矩阵表示不同实体标签之间转换的概率或得分，为了使转移

矩阵更加健壮，加入两个特殊的标签： 和 ，分别表示句子的开始和结束，

因此转移矩阵为 (N + 2) ∗ (N + 2)的方阵。转移矩阵可以随机初始化，并在训练过

程中更新，从而学习到标签之间的约束条件和依赖关系。以
∑n

i=1 mi ∗N 维的发射矩
阵和 (N + 2) ∗ (N + 2)维的转移矩阵作为 层的输入，将各个实体标签类别之间

转移概率组合起来计算整个标签序列对应输入文本序列的得分，通过维特比 动

态规划算法求出所有可能路径得分之和，并利用 函数计算每条路径对应输

入文本序列的概率值。在训练时，目标是最大化正确标签序列对应输入文本序列的

概率值；在预测时，目标是找出概率值最大的那条路径作为输出结果，路径中的每
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个节点为预测得到的每个词元对应的实体标签。最终 模型对单词序列 Seq 的

命名实体识别结果是长度为
∑n

i=1 mi的实体类别标签序列。

以图 中的句子为例，输入的单词序列 ， ， ， ，

被切分为词元序列 ， ， ， ， ， ， ， 模型能够预

测每个词元对应的实体标签类别，输出结果为 ， ，

， ， ， ， 。经过后

处理，即可得到“ ”实体类别为研究方面（ ， ），“ ”

为非实体，“ ”实体类别为材料名称（ ， ）。

数据集及标注策略

为了验证 模型在材料文本上提取命名实体的有效性和泛化性，本文选取

两种材料领域 数据集：不锈钢材料 数据集（ ） 和无机材料

数据集（ ） ，分别对 模型进行实验评估。其中，

数据集是在本文中进行收集、标注并整理开源， 数据集为材料领域公开

数据集。

（ ）不锈钢 数据集

本文从 数据库中收集得到 篇开源不锈钢主题的英文

文献，从文献摘要和正文中获取 条句子，并使用 工具对这些句子

进行命名实体序列标注，以创建 数据集。其中，训练集包括 条数

据，测试集包括 条数据。数据集中使用 种实体标签定义不锈钢实体对象，包

括：材料名称、研究方面、处理工艺、使用技术、材料性能、性质值、实验名称、实

验条件、条件值、实验产出、使用设备、涉及元素和适用场景。每个类别定义如下：

材料名称（ ， ）：文献中存在若干个材料名称，这些材料名称

以全名或缩写的形式出现，例如“

”

研究方面（ ， ）：研究方面表示科学文献中讨论与研究的重点，

例如“ ” 。

处理工艺（ ， ）：处理工艺表示科学文献里提及材料研究过程中

所涉及到的工艺，例如“
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” 。

使用技术（ ， ）：使用技术表示材料研究实验中使用的研究技术，例如

“ ” 。

材料性能（ ， ）：材料属性表示科学文献中研究的材料性能特征，例

如“

” 。

性能值（ ， ）：性能值表示材料性能的变化趋势或具体性能数值，

例如“

” 或者“

” 。

实验名称（ ， ）：实验名称表示科学文献中的研究所做的实

验，例如“ ” 。

实验条件（ ， ）：实验条件表示实验中涉及的影响因素、

变量等，例如“

” 。

条件值（ ， ）：条件值表示实验条件的具体值，例如“

” 。

实验产出（ ， ）：实验产出表示从实验中获得的结果，例如

“ ” 。

使用设备（ ， ）：使用设备表示在各种材料研究实验中使用

的实验设备的名称，例如“

” 。

涉及元素（ ， ）：涉及元素表示研究人员在研究过程中重点探

究的元素，这些元素可能是材料自身成分的一部分，也可能是研究人员在实验过程

中额外添加的，例如“

” 。

适用场景（ ， ）：适用场景是指科学文献中被研究材料的应

用场景，例如“
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” 。

（ ）无机材料 数据集

等人 对 篇材料文献的摘要进行手工标注，形成材料领域

数据集，因为这些文献主要对无机材料进行研究，故本文使用 指代此

数据集。该数据集定义了 种实体标签类型：无机材料名（ ）、对称性或材料相

（ ）、样品描述符（ ）、材料性能（ ）、材料应用（ ）、合成方法（ ）

和表征方法（ ），这些实体类别的定义一定程度与材料科学四面体理念（加工、

结构、性能和特性）相互关联，不同实体标签的具体含义如表 所示。

数据集中，训练集包括 条标注数据，测试集包括 条标注数据。

表 数据集实体标签定义

序号 标签类别 标签含义

（ ） 无机材料的名称，如：
（ ） 材料对称性或相的标签，如：

（ ） 材料类型或形状的描述符，如：
（ ） 材料特定的性能，如：
（ ） 材料的应用方面，如：
（ ） 材料合成的方法，如：
（ ） 材料表征的方法，如：

（ ）数据集标注策略

和 数据集均使用 （ ， ， ）

标注策略，其中“ ”表示实体的开始，“ ”表示实体的内部，“ ”表示实体的

外部，即非实体。以 数据集中的“ ”为例，被标注的类别是

“ ”（研究方面， ），转换成 格式后，“ ”被标记为“

”，“ ”被标记成“ ”；以“ ”为例，标记的类别为

“ ”（材料名称， ）；转换成 格式后，“ ”标记为“

”；其他未被标注的单词都为“ ”类。

实验环境与评价指标

（ ）实验环境

实验所用操作系统均为 ，采用 版本进行编码，使

用的深度学习框架版本为 ，硬件平台为
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， 型号为 。

（ ）评价指标

按照 等人 提出的命名实体识别评价指标的计算方式，将句子的

手工标注记为真实值（GT），模型对句子的 预测结果记为预测值（Pred），使用

准确率（ ，Pner）、召回率（ ，Rner）和 得分（ ，F1ner）作

为实验的评价指标。如图 所示，以 数据集中句子为例，样本句子的手

工注释结果在图中的 表，模型预测结果在图中的 表，正确的预测结果在图

中的 ∩ 表，“开始”和“结束”表示输入句子中实体的开始和结束位置，“类

别”是实体类型。评价指标的计算公式如 所示。

GT

Assets

1 1 O

2 2 O

3 3 O

4 5 MN

Pred

Assets

1 1 O

2 2 EC

3 3 O

4 5 MN

GT∩Pred

Assets
1 1 O

3 3 O

4 5 MN

This grade  is  304L steel

1 2  3  4 5

O MN EC

图 命名实体识别评价指标示意图

Pner =
| GT ∩ Pred |

| Pred |

Rner =
| GT ∩ Pred |

| GT |

F1ner =
2PnerRner

Pner +Rner

验证动静态词向量融合的有效性

为了验证通用动态词向量与领域静态词向量相互融合的策略，在材料领域

任务上的有效性，本实验选取两种大规模预训练语言模型 和 ，
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与两种材料领域语言模型材料 和材料 进行词向量融合，得

到四种融合词向量： 材料 、 材料 、 材料

和 材料 。 模型使用 以及英语

维基百科语料作为训练数据，单词量分别是 亿以及 亿 ； 模型以

模型为基础，使用 万篇科学文献专门针对科学文本进行训练和微调；

材料 模型基于原生 技术 ，使用 万篇材料合成相关文

献训练得到；材料 模型使用原生 模型的训练方法，在 万

篇材料科学文献数据上训练而成。本实验分别在 和 数据集

上，使用四种融合词向量模型与四种单一词向量模型进行对比实验，所有语言模型

与下游网络 组成命名实体识别模型，使用 作为优化器，学习率

为 ， 使用 正则优化，参数设置为 ，每个模型训练 轮，批

量大小为 。

数据集实验结果

各个模型在 数据集上 总体效果如表 所示，在 种不同实

体类别上的 得分如表 所示。

对不同模型的总体得分情况分析：（ ）使用 材料 对材料文本进

行词嵌入，生成融合词向量，并输入到 网络中提取材料实体的 得分

为 ，相较于仅使用 的 得分提高 ，相较于仅使用材料

的 得分提高 ；（ ）使用 材料 生成融合词向量提取材料实体

的 得分为 ，相较于仅使用 的 得分提高 ，相较于仅使用材料

的 得分提高 ；（ ）使用 材料 生成融合词向量提

取材料实体的 得分为 ，相较于仅使用 的 得分提高 ，相

较于仅使用材料 的 得分提高 ；（ ）使用 材料

生成融合词向量提取材料实体的 得分为 ，相较于仅使用 的 得

分提高 ，相较于仅使用材料 的 得分提高 。

对比静态词向量、动态词向量和融合词向量实验，本文提出在材料 任务中

使用融合词向量，能够充分考虑上下文语境信息和材料知识，显著提高 的准确

度。其中， 与材料 词向量相融合效果最佳，准确率、召回率和 得

分分别达到 、 和 ，相较于基线模型 分别
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提高 、 和 ， 轮次训练中不同指标的变化见图 。

表 融合与非融合方法在 上总体得分对比

模型类型 语言模型 Pner Rner F1ner

静态
材料 （ ）
材料 （ ）

动态
（ ）
（ ）

动静融合

材料
材料
材料
材料

对不同模型在 种材料实体上的 得分进行分析：（ ） 材料

在 种实体上 得分最高，具体为 类别得分 ；（ ） 材料

在 种实体上 得分最高，分别为 类别得分 ， 类别得分 ；（ ）

材料 在 种实体上 得分最高，分别为 类别得分 ，

类别得分 ， 类别得分 ；（ ） 材料 在 种实

体上 得分最高，分别为 类别得分 ， 类别得分 ， 类别得

分 ， 类别得分 。此外， 在 种实体上 得分最高，具体为

类别得分 ； 在 种实体上 得分最高，分别为 类别得分

， 类别得分 。因此，在 个类别中，采用融合策略的模型在

类中取得最高得分， 材料 的融合效果最佳。总体而言，将通用领

域动态词向量与材料领域静态词向量融合，能够有效地提高材料文本 准确度。

数据集实验结果

各个模型在 数据集上 总体效果如表 所示，实验分析如

下：（ ）使用 材料 生成融合词向量，提取 类材料实体的

得分为 ，比仅使用 的 得分提高 ，比仅使用材料 的

得分提高 ；（ ）使用 材料 生成融合词向量，提取 类材

料实体的 得分为 ，相较于仅使用 的 得分提高 ，相较于仅

使用材料 的 得分提高 ；（ ）使用 材料 生成

融合词向量，提取 类材料实体的 得分为 ，相较于仅使用 的

得分提高 ，相较于仅使用材料 的 得分提高 ；（ ）使用
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表 融合与非融合方法在 上 类实体 得分对比

实体类别 �

� 本表格中使用“ ”代替“材料 ”，使用“ ”代替“材料 ”，使用“ ”代替
“ ”，使用“ ”代替“ ”

材料 生成融合词向量，提取 类材料实体的 得分为 ，相

较于仅使用 的 得分提高 ，相较于仅使用材料 的 得分

提高 。

对比三类模型的实验结果可以发现，材料领域静态语言模型受语料库规模和词

向量表示时缺乏上下文及语境信息的限制，其性能远不如在大规模语料库上训练得

到的预训练语言模型；而 系列语言模型，虽然使用 结构和多任务

预训练，克服了静态语言模型的缺点，实现基于上下文和句子层面的深度双向语言

表征，但是在领域特征明显的自然语言处理任务中，其性能也受到限制。在材料领域

任务中，将通用领域动态词向量与材料领域静态词向量相融合做词嵌入，使得

词向量中包含上下文语境信息和领域知识，能够显著提高模型的实体识别效果，其

中 与材料 词向量相融合效果最佳，准确率、召回率和 分别达到

、 和 ，相较于基线模型 分别提高 、

和 ， 轮次训练中不同指标的变化见图 。
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表 融合与非融合方法在 上总体得分对比

模型类型 语言模型 Pner Rner F1ner

静态
材料 （ ）
材料 （ ）

动态
（ ）
（ ）

动静融合

材料
材料
材料
材料

数据集 数据集
图 模型在不同数据集上训练曲线。（ ）图为 数据集，（ ）图为

数据集。

融合词向量与单一词向量的对比实验

为了验证通用动态词向量与领域静态词向量相互融合的策略，在材料领域

任务上的有效性，本实验选取 、 、 、

、 、 、 语言模型与

融合模型进行对比，分别在 和 数据集

上进行材料 实验。 材料语言模型是利用 技术构建的材料

领域语言模型，其使用 万篇材料、化学、物理等领域的文献摘要进行模型训练；

是一种轻量级 模型，通过嵌入参数因式分解和跨层参数共享等技术，

显著降低了模型的参数量，同时保持了与 相当或更优的性能； 是

在 数据集的临床笔记数据上训练得到的医学领域语言模型； 基

于 模型，使用 和 等大规模的生物医学语料库训练得到的模型；



上海大学硕士学位论文

材料语言模型是在 的基础上，使用包含 万个段落的语料库进

行训练与微调的材料语言模型； 材料语言模型是以 为基础的

材料语言模型，其使用 万篇材料文献进行训练和微调； 材料语

言模型使用 模型对参数初始化，并在张量处理单元（ ）上使用 万

篇材料文献进行训练和微调。实验中，所有语言模型与下游网络 组成

方法，使用 作为优化器，学习率为 ， 使用 正则优化，

参数设置为 ，每个模型训练 轮，批量大小为 。

数据集实验结果

各个模型在 数据集上 总体效果如表 所示，在 种不同实

体类别上的 得分如表 所示。本文提出的 词向量与材料 词向

量相融方法的 得分为 ，比 得分高 ，比 得分高

，比 得分高 ，比 得分高 ，比 得分

高 ，比 得分低 ，比 得分高 。

表 不同方法在 上总体得分对比

模型类型 语言模型 Pner Rner F1ner

静态 （ ）

动态

（ ）
（ ）
（ ）
（ ）
（ ）
（ ）

动静融合 材料

通过对比实验可以发现，融合词向量在材料 任务上的性能普遍高于

系列的非材料领域语言模型，而相较于材料领域的 模型（ 、

和 ），融合词向量策略无需在大量材料文献语料库中进行训练

和微调，即可取得近似或者更优的性能。对 种材料实体具体的 得分进行分析，

材料 在 种实体上取得 最高分，分别为 （ ）、

（ ）、 （ ）和 （ ）； 在 种实体上取得

最高分，分别为 （ ）、 （ ）和 （ ）； 在

种实体上取得 最高分，分别为 （ ）和 （ ）； 在
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种实体上取得 最高分，分别为 （ ）、 （ ）和 （ ）；

在 种实体上取得 最高分，为 （ ）。由此也可以发现，与材料

领域最新的预训练语言模型相比，融合词向量策略无需使用大量语料库对语言模型

进行训练，就可取得近似的提取效果，显著减少时间和资源的消耗。

表 不同方法在 上 类实体 得分对比

实体类别 � 材料

� 本表格中使用“ ”代替“ ”，使用“ ”代替“ ”，使用“ ”代替“ ”，
使用“ ”代替“ ”，使用“ ”代替“ ”，使用“ ”代替“ ”，使用
“ ”代替“ ”

数据集实验结果

各个模型在 数据集上 总体效果如表 所示。实验中，将一

种材料领域静态语言模型（ ）和三种材料领域动态语言模型（ 、

和 ）与本文提出的融合方法（ 材料 ）

进行对比，使用这五种 方法从 数据集中提取 类材料实体。使用

模型做词嵌入的方法提取表征方法（ ）实体的效果最佳， 得分为

；使用 的方法提取无机材料名称（ ）、材料应用（ ）

和合成方法（ ）实体的效果最佳， 得分分别为 、 和 ；使

用 材料 的方法提取对称性或材料相（ ）、样品描述符（ ）和

材料性能（ ）实体的效果最佳， 得分分别为 、 和 。从不

同方法在 数据集上的总体得分来看， 模型生成的词向量在
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任务上效果最佳， 得分为 ，而本文方法 材料 的

得分为 ，仅比最高分低 分。从 种实体类别的 得分分析，

材料 在 个类别上得分最高。因此，本文方法具有显著优势，无需在材料文

献语料库中继续训练语言模型就可以获得与目前最佳方法相当的性能，避免重新训

练模型的开销，节省大量的时间和计算资源。

表 不同方法在 上准确率、召回率和 得分对比

语言模型 评价指标 �

Pner

Rner

F1ner

Pner

Rner

F1ner

Pner

Rner

F1ner

�

Pner

Rner

F1ner

�

Pner

Rner

F1ner

� 模型在 数据集上总体准确率、召回率和 得分
� 语言模型的完整名称为
� 语言模型的完整名称为 材料

小结

在面向材料文本的命名实体识别方法中，基于通用动态语言模型和领域静态语

言模型的特点和缺点，提出一种动静态词向量融合的命名实体识别方法 ，阐

述了不同语言模型词向量融合的原理并详解介绍向量融合的构建流程。该方法针对

材料科学文献文本的特点，利用 模型能够更好地捕捉科学领域的词汇、语

法、语义和上下文信息的优点，与材料领域 模型具有材料领域知识的优点相

结合，更好对材料文本进行向量表征，用以提取材料实体。本节中使用

和 两种材料 数据集进行实验，结果表明 模型在两种数据集
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上的 、 和 得分均高于基线模型 ， 得分提高 分以上。

此外，相较于材料领域最新的语言模型 ，将 与材料 融

合用于材料命名实体识别能取得近似的效果，在两个数据集上 得分仅低 和

分，但本文方法具有显著的优势，它无需收集数十万篇甚至百万篇材料文献对

语言模型进行训练就可以取得近似效果，节省了大量的时间和计算资源。实验证明

了将通用领域语言模型的动态词向量与材料领域语言模型的静态词向量相融合，使

得每个词向量中都包含上下文信息和材料领域知识，有助于提高材料文本命名实体

识别效果。

基于传统图像处理的材料成分表格识别

表格识别是指从图像或文档中检测和提取表格的内容和结构的过程，材料成分

表格能够详细地记录材料的组成成分，包括元素、化合物、含量、比例等信息，这

对于理解材料的性质和特性非常重要。大多数科学文献以便携式文档格式（

， ）呈现，因此本文的材料文献挖掘方法以 格式文献为挖

掘对象。 科学文献中的表格无法直接获取，材料成分表格识别方法将 文献

逐页转化为图像格式，使用图像目标检测 算法训练表格区域检测模型，

实现从文献版面图像中识别并截取出表格区域，再使用传统图像处理和形态学方法

对图像型材料成分表格进行识别，并从中提取出材料成分信息，见示意图 。

Table 1   Chemical  compositions  of  3207  duplex  stainless  steel  (wt%).

Table 1   Chemical  compositions  of  3207  duplex  stainless  steel  (wt%).

Table 1 Chemical compositions of 3207 duplex stainless steel (wt%).

Cr Ni Mo Mn Si C S P N Fe

31.05 6.64 3.88 0.151.03 0.029 0.005 0.014 0.53 Bal.

Cr Ni Mo Mn Si C S P N Fe

31.05 6.64 3.88 0.151.03 0.029 0.005 0.014 0.53 Bal.

Cr Ni Mo Mn Si C S P N Fe

31.05 6.64 3.88 0.151.03 0.029 0.005 0.014 0.53 Bal.

3207 duplex stainless steel
wt%

Cr Ni Mo Mn Si C S P N Fe
Cr Xleft Ytop Xright Ybottom ... ...

31.05 6.64 3.88 1.03 0.15 0.029 0.005
0.014 0.53 Bal.

31.05 Xleft Ytop Xright Ybottom ... ...

Cr

31.05

3207 duplex stainless steel
wt%
{Cr:31.05 Ni:6.64 Mo:3.88 ... ...}

Cr : 31.05

图 材料成分表格识别方法示意图
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成分表格识别方法框架

材料成分表格识别方法的整体流程如图 所示，使用识别方法可以从图像型表

格中提取材料名称、元素、元素含量和成分单位，并以 键值对格式存储，便于

计算机读取成分信息。识别方法总体可以分为五个步骤：表格图像预处理、文本区

域检测、成分表格筛选及分类、表格结构解析和成分信息提取。文本区域检测目的

是从表格图像中准确地识别出包含文本信息的区域，以便后续的文本识别和表格结

构分析等处理步骤；图像型成分表格是本方法的识别对象，表格筛选目的是从材料

文献的表格图片中筛选出成分表格图片；成分表格可以分为单种材料表格和多种材

料表格，成分表格分类目的是将两种表格进行区分，不同类型采用不同的提取规则；

表格结构解析能够将表格拆解为标题、表头和表体，有助于分离出表格中不同类型

的信息，提高识别效率和准确率；成分信息提取是从成分表格的不同区域中提取出

材料名称、元素、元素含量和成分单位信息。

N

Y

图 材料成分表格提取整体流程图

表格文本区域识别

电子文档中表格结构形态多样，表格线作为表结构的组成部分，虽然可以作为

拆解表格结构、识别文本区域的重要依据，但是在科学文献中，学术性风格的表格

通常没有完整的框线结构，因此表格线对文献表格识别意义较小。此外，表格线会

在图像中会形成大量的直线和交点，影响表格中的文本检测和识别，加剧表格识别

任务的难度。因此对科学文献中表格进行识别时不能依赖于表格线信息，需要对表
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格图像进行预处理，以去除表格线，预处理流程和效果如图 所示。

图 成分表格形态学预处理的过程

成分表格识别方法首先使用 将 格式的表格图像转化为表格灰度

图，去除 彩色图像中可能存在的干扰，提供更简洁的图像特征信息，灰度化计

算公式如 所示：

Gray(x, y) = 0.299×R(x, y) + 0.587×G(x, y) + 0.114×B(x, y)

其中，R(x, y)、G(x, y)、B(x, y)分别表示位置 (x, y)处像素的红、绿、蓝三个通道的

值，Gray(x, y)表示转换后位置 (x, y)的像素灰度值。为了进一步凸显表格图像中的

线条轮廓、文字边缘等特征信息，对表格灰度图执行二值化操作得到二值化表格图。

二值化是将灰度图像中的像素灰度值转换为只有两个值（通常是黑和白），基本原理

是根据设定的阈值（thresh）对灰度图像进行分割，将灰度值小于阈值的像素设为

（黑色），将灰度值大于等于阈值的像素设为 （白色），其数学表达式为：

Binary(x, y) =

⎧⎨
⎩ 255, if Gray(x, y) ≥ thresh

0, if Gray(x, y) < thresh

其中，Gray(x, y)表示灰度图像在位置 (x, y)处的像素灰度值，thresh表示设定的阈

值，Binary(x, y)表示二值化后在位置 (x, y)的像素值，本方法中 thresh设定为 。
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接着，使用形态学方法检测并去除表格线。对于二值化表格图中的水平表格线，

使用一个高度较小、宽度较大的矩形结构元素对二值化表格图像进行开操作，其本

质为先进行腐蚀操作，将垂直线前景像素区域完全融入背景像素区域，水平线的边

缘像素也会被融入背景像素区域，导致水平线被细化；再进行膨胀操作，增强水平

线特征，将水平线恢复成近似原来的宽度，由此可以得到二值化的水平线图。对于

二值化表格图中的垂直表格线，使用一个高度较大、宽度较小的矩形结构元素对二

值化表格图像进行开操作，其本质也是先进行腐蚀操作，将水平线前景像素区域完

全融入背景像素区域，垂直线的边缘像素也会被融入背景像素区域，导致垂直线被

细化；再进行膨胀操作，增强垂直线特征，将垂直线恢复成近似原来的宽度，由此可

以得到二值化的垂直线图。将水平和垂直线图相加得到二值化表格线图，前景为白

色线条，背景为黑色像素，得到最终的表格线检测结果。对二值化表格线图进行取

反操作，使得前景为黑色线条，背景为白色像素，其数学表达式为：

Binaryinv(x, y) = 255− Binary(x, y)

其中 Binaryinv(x, y) 表示取反后在位置 (x, y) 的像素值。将取反后的二值化表格线

图（黑色线条、白色文字、白色背景）与二值化表格图（白色线条、白色文字、黑色

背景）进行逐个像素与操作，白色与白色像素与操作结果为白色像素，白色与黑色

像素与操作结果为黑色像素，由此可以得到无线二值化表格图（黑色线条、白色文

字、黑色背景），并对此图进行形态学膨胀操作，将单个字符连通成字符块，增强文

本区域的特征，完成形态学预处理操作。

准确地从表格图片中识别出文本内容及坐标信息是表格识别的关键，本方法的

处理过程如图 所示。针对预处理得到的文本区域特征增强图采用基于二值图像的

轮廓检测方法，从二值图像中找到文本连通区域，并将它们表示为一系列的点集合，

对区域最外层轮廓进行检测，并采用只保留轮廓端点的近似方法，从而检测出文本

区域，得到文本区域轮廓图。根据文本区域轮廓在图中的坐标位置，可以从表格原图

中截取出文本区域，并使用开源光学字符识别（ ）模型 进行文本识别，最

终可以得到文本内容及区域坐标。根据文本区域坐标信息垂直方向上的数值，对文

本区域行分类，根据水平方向的数值，对文本区域进行列分类，把文本区域文字识

别结果记为 Ti,j，i为文本区域的行号和 j 为文本区域在本行中的序号，由第 i行文
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本区域组成的文本行内容记为 TLi

TLi = [Ti,0, Ti,1, . . . , Ti,ni
]

其中，ni 表示第 i行中文本区域的数量，坐标信息记为 Li,j = (Xl, Yt, Xr, Yb)，其中

(Xl, Yt)为文本区域左上角坐标，(Xr, Yb)为文本区域右下角坐标。

δ Ferrite
Xl:84, Yt:132, Xr:234, Yb:161)

0.125
(Xl:1853, Yt:178, Xr:1960, Yb:207)

图 成分表格文本内容及区域坐标获取

材料成分信息提取

经过表格文本区域识别，表格中文本区域的文本信息和坐标信息已经被获取，识

别方法对表格结构进一步解析，以获取材料成分信息。提取成分表格信息，一方面需

要从科学文献表格中筛选出成分表格，另一方面需要将表格拆解为标题、表头和表

体三个组成部分，因为每个部分都有不同的结构和语义信息，这些信息对于成分数

据提取至关重要。科学文献中表格标题通常在表格框线之外，因此可以依据表格顶

部横线划分出表格标题区域和表格内容区域（包括表头和表体），即横线上方为表格

标题，下方为表格内容。对表格标题进行正则匹配， “ ”，

判断该表格是否为成分表格，本方法只对成分表格进行信息提取。科学文献中常见

的材料成分表格结构如图 所示。
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0.57

0.42

0.005

Cr Ni Mo Mn Si C S P N 

31.05 6.64 3.88 0.151.03 0.029 0.014 0.53 

C Si Mn P S Cr Ni Mo 

409FSS 0.03 0.030.77 0.01 11.1 0.25 0.01 

309L 0.02 0.021.88 0.001 23.03 13.74 0.08 

Table 1 Chemical compositions of 3207 duplex stainless steel (wt%).

Table 2 Chemical compositions of 409 FSS and 309L (wt%).

图 材料成分表格结构示意图

针对成分表格的表头和表体区域，如果文本行总数等于 时，则第一行为表头，

第二行为表体，该表格为单种材料成分表格。表头和表体部分文本行的数量大于

时，使用文本行间的余弦相似度来区分表头和表体。具体是利用材料领域

语言模型，将表头和表体部分的文本区域内容 Ti,j 表征为 维文本向量 Vi,j，进而

将文本行内容 TLi转化为文本行向量 V Li：

V Li = Vi,0 + Vi,1 + · · ·+ Vi,ni

其中，ni表示第 i行中文本区域的数量。将当前文本行向量 V Li和下一行向量 V Li+1

的余弦相似度记为 Si，计算公式如下：

Si =
V Li · V Li+1

‖V Li‖ ‖V Li+1‖

依次计算表头和表体区域文本行向量与下一行向量之间的余弦相似度，文本内容相

似度越高，余弦相似度得分越高。在表体中通常展示的是同一类数据，因此表体文

本行之间存在极高的相似性，实验中表体文本行之间的相似度均大于 。而表头末

行和表体首行相似度低，多行表头内的文本行之间相似度也较低，若有两个及以上

Si < 0.6，则表明表头区域有多行文本，不对该类型表格进行提取。若计算发现仅有

一个 Si < 0.6，可以推断出表头区域有单行文本，表体区域包含多行文本，该表格为

多种材料成分表格。

针对单种材料成分表格，表格标题中含有材料名称和含量单位，表头中包括组

成元素，表体中为元素含量；针对多种材料成分表格，表格标题中包含单位，表头中

包括元素，表体部分含有材料名称和元素含量。将单种材料表格标题输入到上一节
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的材料文本命名实体识别 模型和单位提取正则表达式中，分别提取出材料名

称和单位；将多种材料表格标题输入到单位提取正则表达式中，可以提取出单位，再

从表体部分每行首个文本区域获得材料名称。对于从单种和多种材料成分表格中提

取出元素及其含量，成分表格识别方法依次取出表头中文本区域文字信息 Ti,j 和坐

标信息 Li,j，根据坐标信息 Li,j 中 Xl和 Xr 的数值跨度，寻找位于序号 (i, j)文本区

域下方序号为 (i+ t, j)的文本区域，得到的 Ti,j 为元素文本，Ti+t,j 为元素对应的含

量数值，其中 1 ≤ t ≤ n，n为表体文本行数量，即表格中包含材料成分信息的数量。

将表头中所有文本区域和表体中每一本文行处理完毕，即可得到由材料名称、元素、

元素含量和单位组成的材料成分信息。

实验及方法测试

为了验证基于传统图像处理的材料成分表格识别方法的准确率和效率，本文分

别做了两组实验和一组测试，分别为表格检测实验、表格文本识别实验和成分表格提

取测试。依靠表格区域检测实验，验证 算法从文献版面图像中检测表格的

精确性；使用表格文本识别实验，验证成分表格识别方法获取文本区域和字符

的准确性；通过成分表格提取测试，检验成分表格识别方法获取成分信息的准确率

和时间效率。

（ ）表格检测实验

以“ ”为检索关键词，从 全文数据库中获取

篇文献用于表格区域检测实验。成分表格识别方法中基于 的表格检测

模型是在 张文献版面图像数据集中训练，该数据集使用 工具对表格区

域进行标注。将训练得到的 模型、 工具 和 在 篇

科学文献上进行表格检测实验。人工对 篇科学文献中的表格数量进行统计，总

计 个，本文的 模型提取到 个表格，其中表格区域完整且正确的

个；通过 转化得到 个表格，远超出人工统计的 个，该方法引入大量错

误的表格；使用 方法定位得到 表格，其中正确的数量为 个。

对 模型未检测到的 个表格进行分析，其中一个表格横向占满整个页

面，一个表格纵向占满整个页面，一个表格单元格内展示不是文本而是图片，以上三

种类型并未包含在训练数据中，导致模型无法检测这几类表格区域。对表格区域不
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完整或边界溢出的 个表格进行分析，区域不完整的主要表现在多行表格标题情况

下截取不完整，主要由于数据集中这类数据太少而导致检测结果不佳；边界溢出是

因为表格区域和文献文本区域之间间距太小，将部分文本识别成表格的一部分。总

体分析，使用 对文献版面图像中表格进行检测，能够达到较好的效果。

（ ）表格文本识别准确率实验

以单元格（表格标题也视为一个单元格）为基本单位，对检测得到的 个图

像型表格进行人工数据标注，表格标注结果记为集合 i = {tj}ni
j=1，其中 i代表表格

序号，i = 1, 2, . . . , 244，tj 表示标注数据中单元格文本内容，ni代表标注数据中第 i

个表格单元格数量。使用成分表格识别方法对 个图像型表格进行表格文本区域

识别，识别结果记为集合 i = {cj}mi
j=1，cj 表示识别结果中单元格文本内容，mi 代

表识别结果中第 i个表格单元格数量，按照公式 计算单张表格识别结果得分。

Scorei = | i ∩ i|

对所有表格得分累加求和并除以单元格总数，即可得到表格文本识别准确率得

分，如公式 所示。经过实验，本方法文本识别准确率为 ，错误的识别结

果主要由带上下标的文字内容所导致。

Acc =

∑244
i=1 Scorei∑244
i=1 |Ai|

（ ）成分表格提取测试

从 个表格图像中筛选得到 个材料成分表格，单种材料成分表格和多种

材料成分表格数量分别为 和 个，使用人工的方式对成分表格进行标注，标注

内容包括材料名称、元素及对应含量、元素单位，总计得到 条成分信息。使用本

文提出的成分表格识别方法对 个成分表格进行识别，并与标注数据对比，从

个单种材料表格中成功提取得到 条正确的成分信息，从 个多种材料成分表格

中正确提取到 条成分信息。因此，单种材料提取准确率为 ，多种材料表

格提取准确率为 ，综合准确率为 。对错误结果或无结果的情况进行分

析，发现错误的结果主要是文字识别存在问题，无结果的情况主要出现在多行表头

的成分表格中。此外，经过测试每张成分表格的平均提取耗时为 秒，效率较高。
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小结

在成分表格识别方法小节中，基于科学文献中学术表格的特点和成分表格的结

构，提出一种基于传统图像处理的材料成分表格识别方法。在使用目标检测算法从

文献版面图像中获取表格区域图像后，该方法分为五个步骤对成分表格进行识别：第

一步，对表格图像预处理，去除表格线，并增强文本区域的特征；第二步，利用二值

图像轮廓发现方法获取文本区域，使用 模型对文本区域的文字内容进行识别；

第三步，根据表格标题从文献表格中筛选出成分表格，依据表头和表体区域文本行

数量将成分表格分为单材料和多材料两类；第四步，计算表头和表体区域相邻文本

行的余弦相似度，对多材料成分表格的结构进行解析；第五步，基于成分表格的结

构特征，从标题、表头和表体中提取出材料名称、元素、元素含量和单位。经过实验

发现，成分表格识别方法的提取准确率为 ，达到较好的效果。

本章小结

在本章中，针对材料文献上下文中的文本和非文本内容，本文提出一种基于上下

文感知的材料文献信息提取方法，分别对文献文本和成分表格进行挖掘，为材料研究

提供数据支持。面向材料文本的命名实体识别模型 利用不同类别语言模型能够

提供不同特征的特点，将通用领域动态词向量与材料领域静态词向量相融合，使得每

个词向量中都包含上下文信息和材料领域知识，将融合词向量输入 网

络中，能够准确地从材料文本中提取出材料实体。在 和 数

据集上进行实验，结果表明词向量融合策略能够显著提高 模型的性能。 模

型的融合词向量与材料领域最新的预训练语言模型 的词向量相比，无需

在大规模材料语料库上训练语言模型，就能在材料 任务中达到与

近似的效果，极大地节约时间和计算资源。

基于传统图像处理的材料成分表格识别方法对材料文献中的表格进行筛选，并

对成分表格进行识别，从中提取得到材料名称、元素、元素含量和单位信息。该方

法根据表格线的形态特征，利用不同形状的矩形结构元素执行膨胀腐蚀操作，将表

格线去除；使用二值图像轮廓检测方法获取文本区域的坐标信息，并利用 模型

识别文本区域的文字内容；随后基于规则将成分表格结构拆解为标题、表头和表体，

最终从不同区域中提取出材料名称、元素、元素含量和成分单位信息。相较于深度
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学习表格识别方法，本方法通过传统方法就能准确地提取出材料成分信息，无需消

耗时间和计算资源训练模型。从材料文献上下文中提取得到的文本信息和成分信息

将会在材料性能研究的工作中得到应用。

但是，本章提出的方法也存在不足。第一，在文本挖掘方法中，动态语言模型在

词嵌入时融合上下文信息，能够解决一词多义问题，而静态语言模型使用固定内容

的向量进行词嵌入，无法对一词多义进行表征。因此，在动态词向量中融入材料领

域静态词向量，虽然能够补充材料领域知识特征，但是也削弱了动态语言模型对一

词多义的表征能力。第二，在基于传统图像处理的表格识别方法中，只能对材料成

分表格进行结构化提取，并且传统方法依赖于手工设计的特征和表格结构规则定义，

难以应对复杂的表格结构。本工作会在后续研究中探索并解决上述问题。
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第四章 基于文献信息提取的材料性能预测

上一章中提出的基于上下文感知的材料文献提取方法对文献上下文中的文本和

表格信息进行挖掘，可以得到材料名称、成分、性能等数据。本章中对文献提取结果

进行进一步材料学研究，提出一种基于文献信息提取的材料性能预测方法，方法整

体架构如图 所示。

Assets

Cr Ni ... Mo

SUS 304 18.6 9.45 ... 0.13

SUS 316 17.5 13.5 ... 2.28

ave:
atomic
number

ave:
atomic
radius

sum:
atomic
number

sum:
atomic
radius

Fave

Fsum

Fmin

SciBERT Fasttext

CRF

Bi-LSTM

Fato_num Fato_rad FPola

min:
atomic
number

min:
atomic
radius

min:
atomic
radius

ave:
Polarizability

sum:
Polarizability

min:
Polarizability

Word Embedding Fusion

XGBoost
图 基于文献信息提取的材料性能预测方法整体架构

材料性能预测是通过计算机模拟和预测方法，快速准确地预测材料的性能和行

为，可以为材料设计、制造和应用提供重要的指导和帮助。机器学习作为一种新的
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材料研究手段，在数据驱动的基础上，为材料科学领域带来了新的机遇。机器学习

方法使用已知数据训练模型，从而使模型具有预测材料性能的能力。训练数据的多

样性和广泛性对于机器学习预测材料性能至关重要，而材料文献中包含大量与性能

相关的实验或结论，因此可以作为性能研究重要的数据源。此外，特征选择在机器

学习中具有重要的作用，可以帮助消除无关特征，构建出强相关特征集，是解决高

维数据问题、提高模型效果的有效方法之一，对于实现精确预测和科学发现具有重

要的意义。

性能预测方法

性能预测方法框架

对于从文献上下文中挖掘得到的材料成分及抗拉强度数据，本文提出一种材料

成分特征扩充及压缩选择的方法，利用筛选后的成分特征与抗拉强度数据共同训练

性能预测模型。使用材料信息学库扩充材料成分的特征，根据特征扩充的计算方式，

将扩充后的高维特征重塑成矩阵结构，分别对特征矩阵中所有行和列进行特征压缩，

并对压缩结果进行重要性评价，从中筛选出重要特征所在的行和列，最终组合为特征

筛选结果，用于抗拉强度预测。性能预测方法具体处理流程包括：（ ）使用

材料信息学库 将文献表格中的材料成分数据扩充为 维成分特征；（ ）使用

提出的十字交叉特征压缩及选择方法从扩充后的 维材料成分特征中选择重要特

征用于抗拉强度预测；（ ）借助机器学习 算法 ，使用筛选得到的重要

成分特征以及从文献文本中挖掘得到的抗拉强度数据，训练抗拉强度预测模型。训

练得到的预测模型，能够依据材料成分预测抗拉强度值。抗拉强度性能预测方法的

过程如图 所示。

406

60

XGBoost

图 基于文献信息提取的材料性能预测方法流程
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成分特征扩充方法

是一个应用于材料信息学领域的机器学习工具，并封装成 库以

供使用，旨在提供高效的数据处理和建模工具，以加速材料设计和发现的过程。本文

利用该库对文献挖掘得到的材料成分进行特征扩充。现版本 材料信息学库

包括材料描述符库、预训练模型库 （支持迁移学习）和相应的机器学

习工具，这些算法可以用于材料性质预测、材料分类和聚类等任务。此外，

还提供了模型解释和可视化的功能，以帮助用户理解模型的预测结果和特征重要性。

还提供与公共材料数据库的接口，包括 、 、 、

等数据库，用户可以将数据库导入到 ，以便进行材料分析和建模。

材料描述符库中提供元素级属性数据，具体为元素周期表中从氢（ ）

到钚（ ）这 种元素的 种元素级属性，如原子核中质子数（ ）、

原子半径（ ）、晶面上占有率的赫芬达尔 希尔斯曼指数（ ）、密

度泛函理论带隙能量（ ）、范德华力系数（ ）、瞬时偶极子形成能

力（ ）等。此外， 材料描述符库还提供 种统计特征计算器：

加权均值、加权和、加权方差、几何平均数、调和平均数、最大值和最小值计算器，

用于对 种元素级属性进行统计学特征运算。使用统计特征计算器对元素级属性

进行特征运算可以对材料成分数据进行特征扩充。以一种由两种元素组成的二元化

合物 AwABwB 为例，设其元素级属性分别为 fA,i 和 fB,i(i = 1, 2, . . . , 58)， 种统计

特征数学计算公式见表 。其中 w∗
A 和 w∗

B 表示归一化处理后的对应元素含量，即

w∗
A + w∗

B = 1。使用 种统计特征计算器对 种元素级属性进行特征运算，即可将

材料成分扩充为 （ ）维元素属性统计特征。

表 库中 种统计特征计算器及数学计算公式

序号 统计计算器 数学计算公式

加权均值（ ） fave,i = w∗
AfA,i + w∗

BfB,i

加权和（ ） fsum,i = wAfA,i + wBfB,i

加权方差（ ） fvar,i = w∗
A (fA,i − fave,i)

2
+ w∗

B (fB,i − fave,i)
2

几何平均数（ ） fgmean,i = wA+wB

√
fwA

A,i ∗ fwB

B,i

调和平均数（ ） fhmean,i =
wA+wB

1
fA,i

∗wA+ 1
fB,i

∗wB

最大值（ ） fmax,i = (fA,i, fB,i)

最小值（ ） fmin,i = (fA,i, fB,i)
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以 为例，该种材料是由 种元素

组成的八元化合物，对于原子核中质子数（ ）这种元素级属性而言，根

据表 中二元化合物的 种统计特征计算方式，可以计算得到该八元化合物原子核

中质子数这种元素级属性的 个统计特征值，如表 所示。

表 样例材料原子核中质子数属性的统计特征计算结果

序号 元素级属性统计特征名称 元素级属性统计特征值

原子核中质子数加权均值
原子核中质子数加权和
原子核中质子数加权方差
原子核中质子数几何平均数
原子核中质子数调和平均数
原子核中质子数最大值
原子核中质子数最小值

十字交叉特征压缩及选择方法

使用 材料信息学库对材料成分数据进行特征转换，将成分特征扩充至

维，特征维度的上升为数据分析和模型学习提供依据，但同时也引入大量低重

要性或冗余特征，影响机器学习模型对数据的处理和学习能力。特征选择在机器学

习中至关重要 ，其能够从高维特征中消除不相关的特征，选择出与结果密切相

关的特征，进而降低数据维度，以便提高机器学习任务的性能和准确性 。根据

材料信息学库成分特征扩充的计算方式，本文提出一种十字交叉特征压缩

及选择方法，分别对 种统计特征计算器的输出结果进行水平压缩，如图 所示；

对 种元素属性特征（如原子核中质子数 、原子半径 、

原子体积 、 原子半径 等）进行垂直压缩，如

图 所示。根据水平和垂直方向的压缩结果对特征进行筛选和组合。将 种统

计特征计算器对 种元素级属性的计算结果分别记为 fave,i、fsum,i、fvar,i、fgmean,i、

fhmean,i、fmax,i 和 fmin,i(i = 1, 2, . . . , 58)，以加权均值统计特征计算器（ ）为例，

将其水平压缩后的特征记为 Fave，计算公式如下：

Fave =

∑58
i=1 |fave,i| ∗ fave,i∑58

i=1 fave,i
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如是分别计算其余 种统计特征计算器水平压缩后的特征，分别记为 Fsum、Fvar、

Fgmean、Fhmean、Fmax和 Fmin，最终将 维特征水平压缩为 维统计计算器特征。

以元素级属性特征原子核中质子数（ ）为例，其在 种元素级属

性中序号为 ，将其垂直压缩后的特征记为 Fato mum，计算公式如下：

Fato mum =

∑
∈ } |f ,1| ∗ f ,1∑

∈{ , } f ,1

如是分别计算其余 种元素级属性垂直压缩后的特征，分别记为 Fato rad、Fato vol、

Fato radh等，最终将 维特征垂直压缩为 维元素属性特征。

本文使用 分别对水平和垂直压缩得到的 维统计计算器特征和

维元素属性特征进行特征重要性评估，其基本原理基于特征分裂的次数（ ）。

是一种基于决策树的梯度提升框架，它采用了 的增长策略，该

策略每次从当前所有叶子中，找到分裂增益最大的一个叶子进行分裂，如此循环。基

于分裂次数的特征重要性评估方法是计算每个特征在所有树中被用作分裂点的次数，

并将次数作为特征重要性的度量，次数越多，说明该特征越重要，本质上可以反映

出特征在模型中出现的频率。 计算基于分裂次数的特征重要性的数学公式

如下：

FIj =
T∑
t=1

I (splitt = j)

其中，FIj 表示特征 j 的重要性，I (splitt = j)为特征 j 在第 t次分裂中是否被选为

最佳分裂特征的指示函数，T 为总的分裂次数。特征重要性评估结果可以识别出对

模型预测结果贡献较大的特征，从而优化特征选择的结果，构建相关度更高的特征

集，提高模型性能。使用 基于分裂次数的特征重要性评估方法对 维统

计计算器特征进行重要性评分，从中选出 维重要特征，结果见表 ；对 维元素

属性特征进行重要性评分，从中选出 维重要特征，结果见表 。使用筛选得到的

种特征统计计算器对 种元素级属性进行计算，得到 维元素属性统计特征用

于抗拉强度预测。

在化学信息学中，不同化合物的性能和性质通常受分子结构、原子体积、共价半

径等多种因素的影响。在对材料进行性能预测时，需要统筹考虑这些因素之间的相

互作用和权重，加权方差（ ）的特点是可以考虑每个因素的权重和变异程度，因
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表 维元素属性统计特征水平压缩结果重要性评分

序号 统计方式特征 得分 序号 统计方式特征 得分

加权方差（ ） 几何平均数（ ）
加权和（ ） 加权均值（ ）

调和平均数（ ）

表 维元素属性统计特征垂直压缩结果重要性评分

序号 元素级属性特征 得分 序号 元素级属性特征 得分

此可以更好地描述化合物之间的差异和相似性；加权和（ ）的特点是可以更好地

描述数据的权重分布情况，并将数据值相加，但不能反映数据之间的比例关系；调

和平均数（ ）的特点是对于异常值具有较强的鲁棒性，可以更好地处理原始数

据中存在的异常值；几何平均数（ ）的特点是可以很好地描述原始数据中的比

例关系，特别是在数据中存在多个维度时，对于不同维度之间的比例关系具有很好

的鲁棒性；加权均值（ ）的特点是可以考虑每个数据点的权重，不仅反映了原始

数据中每个数据点的贡献大小，还考虑了每个数据点的个数或者样本量。因此使用

上述特征计算器扩充成分特征，能够更全面地反映原始材料成分数据的信息，提高

模型的预测准确度。

材料元素级属性特征中， 特征表示材料的赫芬达尔—赫希曼指数（ ），

即组成元素的摩尔分数的平方和，这个指标可以反映材料的组成复杂度。 特征

对抗拉强度有很大影响。抗拉强度衡量材料在受到拉伸力时能够承受的最大应力，会

受到材料的微观结构和缺陷的影响，而这些因素又与材料中元素的分布和相互作用

有关 。一般来说，如果材料中元素的多样性和均匀性较高，那么材料的微观结

构和缺陷就会较少，从而提高抗拉强度。 特征表示材料的密度泛函理论

（ ）带隙能，即在零温度下基态的电子能带之间的能量差，特征值反映材料的导

电性，值越小表示材料导电性越佳。 带隙能对抗拉强度的影响与材料的结构、相
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变等因素有关，有些研究表明，使用非融合结构的宽带隙受体可以提高材料的抗拉

强度和稳定性 。 特征表示声速，具体指的是声波在介质中的传播

速度，它与介质的密度和弹性有关。 特征对抗拉强度有很大影响，因

为声速反映了材料的刚度和韧性，这些性质与材料的抗拉能力密切相关 ，声速

越高，表明材料刚性越好，抗拉强度越高；声速越低，表明材料越偏柔性，抗拉强

度越低。因此元素级属性可以反映材料的基本组成和特性，构建出高维的特征空间，

能够提高机器学习模型的预测能力。

算法预测抗拉强度

上一章中基于上下文感知的文献提取方法能够从材料科学文献中提取出材料成

分及抗拉强度数据，材料成分包括铬（ ）、镍（ ）、钼（ ）、氮（ ）、锰（ ）、硅

（ ）、铜（ ）和碳（ ）这八种元素，抗拉强度为材料在拉伸载荷作用下所能承受的

最大拉伸应力。使用 材料信息学库将材料成分数据扩充至 维元素属性

统计特征，再将 维特征进行十字交叉特征压缩及筛选获得 维与抗拉强度密切

相关的特征用于抗拉强度预测。使用机器学习 （ ）

算法 ，利用经过特征扩充、十字压缩及特征选择得到的 维特征和抗拉强度数

据训练得到预测模型。

是一种基于梯度提升决策树的机器学习算法，它通过对多个弱学习器

（决策树）组合来构建一个强学习器。在每次迭代时，使用梯度下降来拟合一个新的

弱学习器，并对前面模型的误差进行加权，使得模型能够集中于更难预测的样本。在

回归预测中， 使用平方误差损失函数来衡量预测值与真实值之间的误差。在

每个决策树上， 通过最小化平方误差损失函数来确定最佳分裂点，并使用

梯度提升算法来逐步优化每个决策树的预测效果。具体来说， 会计算每个

样本的损失函数梯度和二阶导数，然后使用这些信息来训练每个决策树，最终将多

个决策树的预测结果进行加权平均得到最终的预测结果。与传统的支持向量机、人

工神经网络等方法相比较， 能获得更高的准确率，并且对奇异值体现出较

强的鲁棒性，因此对原始数据的标准化要求低，是目前相关领域中处理回归预测问

题的最常用算法之一。
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实验分析

使用从材料文献中提取得到的材料成分和抗拉强度训练预测模型，元素包括 、

、 、 、 、 、 和 ，元素含量单位为质量百分含量（ ），抗拉强

度单位为兆帕（ ）。利用机器学习回归任务相关算法，使用挖掘得到的数据训练

抗拉强度预测模型，依据材料成分对抗拉强度进行预测，并使用 材料数据库

（ ） 中 库的认证数据进行验证，证明文献提取方法的可行性、材

料成分特征处理方法的有效性和回归预测的准确性。

实验数据准备

（ ）用于训练模型的文献提取数据

在 全文数据库中，以“ ”为检索词，“

”为时间区间进行检索，从结果中筛选并收集得到 篇可以开源获取的英

文文献，将文献提取方法应用于这些文献，并对提取结果进行筛选，最终从中得到

符合要求的 条不锈钢材料“材料成分 抗拉强度”数据。提取结果数据特征统计

信息见表 。

表 从文献中提取到的不锈钢成分 抗拉强度数据特征统计信息

序号 数据特征项 特征描述 最大值 最小值 均值 标准差

铬含量
镍含量
钼含量
氮含量
锰含量
硅含量
铜含量
碳含量

抗拉强度（ ）

（ ）用于验证模型的权威数据

从 材料数据库（ ）中 库获取 条不锈钢材料的“材料成

分 抗拉强度”数据，用这些认证数据对本文方法进行验证。 由日本国立材

料科学研究所（ ）组建，拥有 个基础性能数据库（聚合物 、无机材料

、计算相图 、计算电子结构 、扩散 和热物理特
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性）、 个工程数据库（金属材料 和 图）、 个结构材料数据库（蠕变

、疲劳 、腐蚀 和强度 ）和 个数据应用系统（复合材料设计和性

能预测 、金属偏析预测 和金属氧化物预测 ）。其

中，金属材料数据库 包括金属材料的密度、弹性模量、泊松比、硬度、韧

性、拉伸、蠕变、蠕变断裂特性和各种疲劳特性等数据，可按 标准号、 标

准号、材料名称、材料形式等进行检索。本文使用的 库部分不锈钢认证数

据的特征统计信息见表 。

表 库中不锈钢成分 抗拉强度数据特征统计信息

序号 数据特征项 特征描述 最大值 最小值 均值 标准差

铬含量
镍含量
钼含量
氮含量
锰含量
硅含量
铜含量
碳含量

抗拉强度（ ）

实验环境与评价指标

（ ）实验环境

实验所用操作系统均为 ，代码采用 版本进行编码，使用的

机器学习框架为 和 库，硬件平台为

，内存为 ，未使用 。

（ ）评价指标

实验采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R2）作

为评价指标。RMSE 是预测值与真实值偏差的平方与观测次数 比值的平方根，用

来衡量预测值同真值之间的偏差，对异常值敏感，定义如公式 所示；MAE 是所

有单个预测值与算术平均值的偏差的绝对值的平均，可以避免误差相互抵消的问题，

因而可以准确反映实际预测误差的大小，定义如公式 所示；R2反映因变量的全部

变异能通过回归关系被自变量解释的比例，使用均值作为误差基准，衡量预测误差
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同均值基准误差之间的关系，定义如公式 所示。RMSE和MAE的取值范围与实

际回归任务相关，无固定范围，数字越小模型效果越好；R2是回归任务的综合性评

价指标，具有任务无关性，取值范围通常为 到 之间，越接近于 则可认为回归

模型拟合效果越好。当 R2 < 0时，模型预测能力差，且最小值没有下限。

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

MAE =
1

n

n∑
i=1

|(yi − ŷi)|

R2 = 1−
∑n

i=1 (ŷi − yi)
2∑n

i=1 (ȳi − yi)
2

其中，n表示样本数量，yi表示真实值，ŷi表示预测值。

不同特征预测抗拉强度的对比实验

为验证本章提出的基于文献信息提取的材料性能预测方法的有效性，分别设计

如下对比实验：

实验 ：使用文献提取方法得到的“材料成分 抗拉强度”数据，其中成分包括

种元素，再分别使用随机森林（ ）、梯度提升树（ ）、极端梯度增强（ ）

和 近邻（ ）算法训练抗拉强度预测模型，并使用 认证数据进行验证，

根据抗拉强度预测模型的预测结果值和 中真实值计算 种评价指标。

实验 ：使用 材料信息学库将原始 维成分数据扩充为 维元素属

性统计特征，在“元素属性统计特征 抗拉强度”数据上，使用实验 中相同的 种

机器学习算法训练抗拉强度预测模型，并使用 库认证数据进行验证并计算

种评价指标。

实验 ：在实验 中“元素属性统计特征 抗拉强度”数据的基础上，直接使用

算法对 维特征进行重要性评分，筛选出重要特征（分别包括 维、

维、 维和 维特征），得到“ 元素属性统计特征 抗拉强度”数据。再使用实

验 中相同的 种机器学习算法训练抗拉强度预测模型，并使用 库认证数

据进行验证并计算 种评价指标。
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实验 ：在实验 中“元素属性统计特征 抗拉强度”数据的基础上，使用本文提

出的十字交叉特征压缩及选择方法，对 维元素属性统计特征进行特征筛选，获

取重要特征（分别包括 维、 维、 维和 维特征），得到“重要元素属性统计

特征 抗拉强度”数据。再使用实验 中相同的 种机器学习算法训练抗拉强度预测

模型，并使用 库认证数据进行验证并计算 种评价指标。

实验中，使用的 、 和 算法均源自 库，使用的

算法来自 库，所有算法均使用库中默认参数构建模型。以RMSE、MAE和

R2作为评价指标， 种机器学习算法在不同特征上的实验结果如表 表 所示。

表 不同实验中 RMSE 评价指标的对比结果

维度

实验 维
实验 维

实验

维
维
维
维

实验

维
维
维
维

表 不同实验中MAE 评价指标的对比结果

维度

实验 维
实验 维

实验

维
维
维
维

实验

维
维
维
维
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表 不同实验中 R2评价指标的对比结果

维度

实验 维
实验 维

实验

维
维
维
维

实验

维
维
维
维

实验结果及分析

种机器学习模型在 维“材料成分 抗拉强度”数据上，预测效果一般。相较于

实验 ，实验 中 、 、 在 维数据上，预测效果有所提升，但

预测效果较差。实验 中，使用 对 元素属性统计特征进行筛选，在

种维度的筛选结果上， 和 预测效果有明显改善，但 和 模型

的预测误差大于实验 中的误差，因此直接使用 对 维数据进行筛选

效果不佳。在实验 中，使用本文提出的十字交叉特征压缩及选择方法对 维特

征进行筛选，在 种机器学习模型上预测效果整体优于其余实验。所有实验中，

最优结果出现在实验 的 维数据中，R2 ； 最优结果出现在实验 的

维数据中，R2 ； 最优结果出现在实验 的 维数据中，R2 ；

最优结果出现在实验 的 维数据中，R2 ，相较于实验 中的 R2

得分提高 。 最优模型的真实值与预测值散点图如图 所示。本方法

通过特征水平压缩，将每种计算器对 种元素级属性的计算结果压缩为统计特征，

使得每个特征值中都涵盖所有元素级属性信息，在特征筛选时能够选出更重要的统

计特征计算器；通过特征垂直压缩，将每种元素级属性被 种特征计算机处理后的

结果压缩为元素属性特征，使得每个特征值都考虑所有的统计信息，在特征选择时

能够选出影响力更大的元素级属性。因此，使用本文提出的十字交叉特征压缩对

维特征进行处理后，再使用 对水平和垂直压缩结果进行筛选，得到的元

素属性统计特征在抗拉强度预测上能够取得更好的效果。
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图 实验 中 在 维特征上真实值与预测值散点图

本章小结

本章提出一种基于文献信息提取的材料性能预测方法，旨在协助材料性能改善

工作，加快数据驱动的新材料研发步伐。通过上一章节的文献提取方法从科学文献

上下文的文本中挖掘得到材料名称和抗拉强度，从图像型表格中提取得到材料成分，

由此组合得到材料成分和抗拉强度数据。依靠 材料信息学库将材料成分扩

充为 维元素属性统计特征，再使用本文提出的十字交叉特征压缩及选择方法对

维特征进行筛选，最终使用机器学习回归算法，在筛选得到的特征和抗拉强度数

据上训练得到抗拉强度预测模型。从 篇不锈钢科学文献中挖掘得到 条满

足要求的材料成分和抗拉强度数据，在 、 、 和 算法上训练模

型，并使用 中 库 条不锈钢数据进行测试和评价指标计算。通过

对比实验可以发现，本文提出的十字交叉特征压缩及选择方法对 维元素属性统

计特征处理效果更好，显著提高模型对抗拉强度预测的准确性。其中， 算

法在 维特征上效果最佳，R2 。

但是，本章提出的方法也存在不足。影响材料性能的因素繁杂，除了材料成分

之外，加工工艺、微观结构、晶体结构等都对材料性能有重要影响，这些因素相互

作用，共同决定了材料的性能。因此，本章方法存在一定局限性，在未来的研究中，

会探究从科学文献中提取更多性能相关数据，并对数据特征进行处理，使得模型能

更好地预测各种因素和材料性能之间的内禀关系。此外，使用机器学习 预

测抗拉强度其背后的预测原理可解释性较低，需要进一步研究可解释性机器学习。
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第五章 基于不锈钢文献提取结果的统计分析和性能预
测

本章以不锈钢为示范材料，将第三章中提出的基于上下文感知的材料文献信息

提取方法应用在 篇英文不锈钢科学文献上，将第四章中提出的性能预测方法

应用在不锈钢文献提取结果上。首先，使用 模型从文献文本中提取得到的

类总计 万个材料实体，并基于提取结果统计分析 年间不锈钢研究热

点的变化和部分实体类别之间潜在关系。其次，利用基于传统图像处理的成分表格

识别方法对 篇科学文献中的成分表格进行识别，提取得到 组材料成分

信息。最后，从 万个材料实体和 组成分信息中筛选出材料成分和抗拉强度

数据，使用交叉特征选择及性能预测方法，对不锈钢材料的抗拉强度进行预测；此

外，还筛选出材料成分、工艺、性能和性能变化数据，直接使用机器学习算法对不锈

钢材料抗腐蚀性、延展性、强度和硬度进行性能变化趋势预测。

文献收集与信息提取

本文从 和 数据库中收集 篇 格式的开源

英文不锈钢科学文献，为了进行文献提取，需要对 格式的科学文献进行预处理。

预处理步骤包括：（ ）将 转换为 格式，提取文献的文本内容，并对文本分

句以用于文本提取；（ ）使用 中的 和 工具库将 文献逐页

转化为版面图像，用于成分表格识别。预处理后，可以从文献文本中识别 类材料

实体，从图像型成分表格中提取成分信息。材料实体类别包括材料名称、研究方面、

处理工艺、使用技术、材料性能、性质值、实验名称、实验条件、条件值、实验产出、

使用设备、涉及元素和适用场景；成分信息包括材料名称、元素、元素含量和单位。

提取结果统计分析

单实体类别统计分析

在本节中分析了 年至 年间材料名称、处理工艺、使用技术、材料性

能、涉及元素和适用场景这六种材料命名实体研究热度的趋势，绘制了不同年份抗
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拉强度和屈服强度值的分布情况。具体如下：

材料名称：对奥氏体不锈钢、马氏体不锈钢、铁素体不锈钢、双相不锈钢和沉淀

硬化不锈钢出现频率的比例进行统计，不锈钢的具体型号和统计结果在图 中。

不锈钢是一种低碳不锈钢，近年来受到研究人员的更多关注，其频率比例从

年的 增加到 年的 。因为添加了钼（ ）元素，使其具有更好的

耐腐蚀性和高温性能，特别适用于海水、卤水和高温环境，这与对应适用场景统计

结果相一致，适用场景统统计结果显示不锈钢在核电站和航空航天领域中得到了更

广泛地使用。然而， 不锈钢的研究热度逐渐下降，其频率比例从 年的

降至 年的 。此外， 不锈钢、碳钢、超级双相不锈钢等材料在不锈钢文

献中的受关注度都在增加，统计结果图显示不锈钢领域的研究趋势和热点，可以为

相关研究人员提供参考，更好地把握未来研究和发展方向。

处理工艺：收集退火、热处理、选择性激光熔化、激光粉末床融合等 种工艺

在文献中出现频率的数据，详细信息见图 。其中，退火工艺的应用比例持续下

降，特别是在 年之后，频率比例从 连续降至 。退火工艺使不锈钢结构趋

向平衡状态，降低了其耐蚀性，同时退火也会使不锈钢的硬度过低，不适合用于高

强度和高耐磨场合，因此退火工艺的频率显著下降。激光粉床熔合与增材制造技术

密切相关，增材制造技术是一种新兴的快速制造技术，受到学术界和工业界广泛关

注 ，因此越来越多的研究涉及激光粉床熔合，其比例在 年达到 。

材料性能：收集硬度、耐蚀性、屈服强度、拉伸强度等 种性能的数据，统计结

果见图 。不锈钢的耐蚀性一直最受关注，但近年来其研究热度却有所下降。相

反，越来越多的材料科学文献涉及不锈钢的强度，这种变化的原因在于应用需求的

改变。不锈钢的强度与其耐磨性、耐久性和稳定性密切相关，在工业制造（如汽车和

飞机制造）中采用轻质、高强度的不锈钢材料，能够提高车身和机身的承载能力和

疲劳强度。

适用场景：对不锈钢的应用场景进行统计分析，主要包括核电站、航空航天、化

工行业等领域。从图 中可以观察到不同应用领域在材料文献中的出现情况呈现

出较大波动，但核电站一直是最重要的应用场景。此外，不锈钢在航空航天和增材

制造零件中的应用越来越广泛。统计结果可以指导研究人员确定研究发现，例如开

发适用于航空航天应用的轻质高强度不锈钢或使用增材制造方法生产不锈钢零件等。
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材料名称研究热度变化 处理工艺研究热度变化
图 材料名称和处理工艺研究热度在不同年份间的变化。（ ）图中 是奥氏体 不锈
钢， 是奥氏体 不锈钢， 是奥氏体 不锈钢， 是奥氏体 不锈钢，
是马氏体不锈钢（牌号包括 ）， 是铁氧体不锈钢（牌号包括 ），
是马氏体沉淀硬化型不锈钢、 是双相不锈钢（牌号包括 ），

是超级双相不锈钢（牌号包括 ）， 是碳钢。（ ）图中 是退火，
是热处理， 是冷轧， 是热轧， 是淬火， 是选择性激光熔化， 是激

光粉末床融合。

材料性能研究热度变化 适用场景研究热度变化
图 材料性能和适用场景研究热度在不同年份间的变化。（ ）图中 是硬度， 是
耐腐蚀性， 是强度， 是屈服强度， 是抗拉强度， 是抗疲劳性， 是伸长率，

是耐磨性。（ ）图中 是核电领域， 是航空航天， 是化学工业， 是生物医
学， 是医疗器械， 是建筑， 是汽车工业， 是增材制造零件。

使用技术：统计背向散射电子衍射技术（ ）、 射线衍射（ ）、能量色

散光谱（ ）等技术，其中 最常用并且所占比例逐年增加，完整的数据显示

在图 中。 是一种在扫描电子显微镜中进行毫米到纳米尺度量级的定量微观

结构分析的技术，可以提供材料的晶体学信息，例如晶界角度、晶粒大小、纹理、应

变等。此外， 还可以与其他技术相结合，如能量色散光谱、波长色散谱等，实

现多模式分析，并提高材料表征的效率和准确性。
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图 使用技术研究热度在不同年份间的变化

涉及元素：材料成分中的元素对材料的性能有重要影响，本文对 种元素数据

进行统计分析，例如铬（ ）、氮（ ）、镍（ ）、钼（ ）等，统计结果显示在

图 中。对于不锈钢，研究人员最关注的元素是铬，该元素是不锈钢的主要合金元

素，只有当铬含量达到一定值时，钢材才具有耐蚀性，原因在于铬元素使得钢材电

极电位发生突变，从负电位变成正电位，从而抑制空气中的氧化反应。另一方面，铬

元素可以在钢材表面形成一层紧密的氧化铬膜（称为钝化膜），防止水和空气接触钢

材，从而保护钢材免受进一步的腐蚀。因此，在不锈钢材料中，铬元素是提高耐腐蚀

性和保护金属光泽的关键元素。

图 涉及元素研究热度在不同年份间的变化

强度数值：按年份分类，收集得到 组抗拉强度和屈服强度值，使用分类散
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点图将数据显示在图 中。可以清晰地观察到，文献中提到的强度值普遍越来越高。

例如， 年强度为 的频率与以前的年份相比显著增加。
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图 抗拉强度和屈服强度值在不同年份的分布

多实体类别联合分析

从文献提取结果中收集 年至 年期间的 条三元组（性能，性能趋

势，工艺）数据，并绘制“性能 趋势 工艺”关系热力图，如图 所示；整理

条三元组（性能，性能趋势，涉及元素）数据，并绘制“性能 趋势 元素”关系热力

图，如图 所示。图 和图 分别展示了统计数据中， 种工艺对 种性能

变化的影响，以及 种元素对 种性能变化的影响，颜色越红表示性能提高出现频

次越高，颜色越蓝表示性能降低出现频次越高。性能包括抗腐蚀性、硬度、耐磨性、

抗氧化性、抗拉强度、韧性、延展性、屈服强度和生物相容性；性能趋势的描述包括

提高（ ）和降低（ ）；工艺包括退火、热处理、冷轧、热轧、淬火、选择性激光熔

化和激光粉末床融合；涉及元素包括铬、镍、钼、氮、碳、铜、钛、铝、铁、锰、硅

和钴元素。从图 中可以观察到，退火和热处理工艺与抗腐蚀性、延展性的提高

密切相关，与硬度、抗拉强度屈服强度的衰退也密切相关。从图 中可以观察到，

铬、镍和钼在提高材料耐腐蚀性方面起着重要作用。
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性能 趋势 工艺 性能 趋势 元素
图 工艺、元素与性能变化趋势关系的热力图。图例中颜色越接近红色表示性能提高出
现频次越高，颜色越接近蓝色表示性能降低出现频次越高。（ ）和（ ）图的 轴表示不同
性能的提高或降低，性能包括抗腐蚀（ ）、硬度（ ）、耐磨性（ ）、抗氧化性（ ）、
抗拉强度（ ）、韧性（ ）、延展性（ ）、屈服强度（ ）和生物相容性（ ），性能趋势
包括提高（ ）和降低（ ）。（ ）图中 轴表示工艺，包括退火（ ）、热处理（ ）、冷轧
（ ）、热轧（ ）、淬火（ ）、选择性激光熔化（ ）、激光粉末床融合（ ）。（ ）
图中 轴表示元素，包括铬（ ）、镍（ ）、钼（ ）、氮（ ）、碳（ ）、铜（ ）、钛
（ ）、铝（ ）、铁（ ）、锰（ ）、硅（ ）和钴（ ）。

不锈钢性能预测

本文从不锈钢文献提取得到的 万个材料实体和 组成分信息中筛选出材

料成分和抗拉强度数据，使用第四章中提出的性能预测方法，对不锈钢材料的抗拉

强度进行预测。此外还还筛选出材料成分、工艺、性能和性能变化数据，使用机器学

习算法对不锈钢材料抗腐蚀性、延展性、强度和硬度进行性能变化趋势预测。

抗拉强度性能值预测

从文献文本和表格提取结果中，收集到 条不锈钢“材料成分 抗拉强度”数

据用于训练预测模型，成分元素包括铬、镍、钼、氮、锰、硅、铜和碳，元素含量单

位为质量百分含量（ ），抗拉强度单位为兆帕（ ）。第四章中提出的交叉特

征选择及性能预测方法，对不锈钢材料的抗拉强度进行预测，具体内容已在第四章

实验部分介绍过，最终使用 训练的抗拉强度预测模型 R2得分为 。
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四种性能变化趋势预测

从文献文本和表格的提取结果中，收集到 条（成分，工艺，耐腐蚀趋势）数

据用于训练耐腐蚀预测模型， 条（成分，工艺，延展性趋势）数据用于训练延展

性预测模型， 条（成分，工艺，硬度趋势）数据用于训练硬度预测模型， 条

（成分，工艺，强度趋势）数据用于训练强度预测模型，训练得到的模型以材料成分

和工艺为输入，以性能变化趋势为输出。工艺和性能趋势数据来自文本提取结果，材

料成分数据来自表格识别结果，材料成分由铬、镍、钼、氮、锰、铝、硅、钛、铜、

碳和钴元素组成，工艺包括退火、热处理、热轧、冷轧、淬火、回火、选择性激光熔

化和激光粉末床融合，性能变化趋势分为提高和降低。

在收集得到四组数据上分别进行性能预测实验。使用机器学习决策树（ ）、随

机森林（ ）、 近邻（ ）、 和 算法，在不同数据上训练对应的

性能预测模型，并使用十折交叉验证的方式分别验证 、 、 、 和

的准确性，评价指标为准确率（ ，Pprop）、召回率（ ，Rprop）和

得分（ ，F1prop），计算公式如 所示，实验结果见表 所示。

Pprop =
TP

TP + FP

Rprop =
TP

TP + FN

F1prop =
2PpropRprop

Pprop +Rprop

其中，TP 表示正确预测性能提高的样本数量，FP 表示将性能降低错误的预测为性

能提高的样本数量，FN 表示将性能提高错误的预测为性能降低的样本数量，TN 表

示正确预测性能降低的样本数量。其中， 算法整体预测效果最好，因此使用

在四组数据上训练四个性能预测模型，所有模型都使用 默认参数进行

初始化。抗腐蚀性预测模型 得分为 ，延展性预测模型 得分为 ，

强度预测模型 得分为 ，硬度预测模型 得分为 。每个模型都可以

根据输入的材料成分和工艺，预测相应的性能变化趋势。

此外，为了验证文本信息与表信息相结合（工艺 成分）的有效性，本文还单

独使用文本信息（工艺）和单独使用表格信息（成分）对四种性能的变化趋势进行预
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测，结果如表 和表 所示。图 显示了使用 对文本数据和表格数据、仅文

本数据和仅表格数据进行性能预测的得分比较，由此可见将文本和表格提取结果应

用于性能预测的效果，要比仅使用文本或表格提取结果更好。

表 机器学习在文本和表格数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分

算法
抗腐蚀 延展性 强度 硬度

Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop

表 机器学习在文本数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分。每个数据都与表 中
的对应数据比较，“ ”意思是得分提高，“ ”意思是得分下降。

算法
抗腐蚀 延展性 强度 硬度

Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop

表 机器学习在表格数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分。每个数据都与表 中
的对应数据比较，“ ”意思是得分提高，“ ”意思是得分下降。

算法
抗腐蚀 延展性 强度 硬度

Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop Pprop Rprop F1prop
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图 使用 在文本表格结合、仅文本和仅表格数据上预测性能趋势的得分比较。
轴中 代表抗腐蚀性， 代表延展性， 代表强度， 代表硬度， 为准确率（Pprop），
为召回率（Rprop）， 为 得分（F1prop）； 轴表示评价指标得分。

本章小结

本章将第三章文献提取方法和第四章性能预测方法应用在 篇不锈钢文献

上，统计材料名称、处理工艺、使用技术、材料性能、涉及元素和适用场景这六种命

名实体在近十年间研究热度的变化，汇总了抗拉强度和屈服强度值的分布情况，还

分析了不同实体间的潜在关系。此外，利用文献提取结果中材料成分和抗拉强度数

据训练得到抗拉强度值预测模型，还筛选出材料成分、工艺、性能和性能变化数据，

对不锈钢材料抗腐蚀性、延展性、强度和硬度的变化趋势进行预测。
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第六章 总结与展望

总结

本研究结合自然语言处理、传统图像处理和计算材料学等多种领域知识，对利

用计算机技术实现材料文献数据挖掘及应用进行了重点研究。由于科学文献上下文

中包含文本和非文本内容，现有文献挖掘工作常常忽视了包含重要信息的非文本内

容如表格，导致文献信息提取不充分。本文针对材料文献内容的特点，结合现有理

论知识提出一种基于上下文感知的材料文献提取方法，并将挖掘结果在材料性能预

测上进行应用。本文的研究成果如下所示：

（ ）针对材料文献文本包含众多专业词汇的特点，在 节中提出基于动静态词

向量融合的命名实体识别方法。该方法将包含上下文语境信息的动态词向量与具有

材料领域知识的静态词向量相融合，使得每个词向量中都嵌入上下文信息和领域知

识，在不需要使用大规模材料语料库对语言模型微调的前提下，显著提高了材料文

本命名实体识别效果。

（ ）根据材料文献中成分表格的结构特征，在 节中提出基于传统图像技术的

成分表格识别方法。该方法在预定义成分表格结构规则的前提下，使用形态学方法、

二值化轮廓检测技术、文本相似度计算等方法，将成分表格分类为单种材料表格和

多种材料表格，并进一步把表格拆解为标题、表头和表体，分别从这三种区域中提

取出材料名称、元素、元素含量和单位信息。

（ ）基于从材料文献上下文中提取得到的文本和表格数据，在第四章中提出一

种基于文献信息提取的材料性能预测方法。从文献提取结果中筛选出材料成分和抗

拉强度数据，使用 材料信息学库对成分数据进行特征扩充，根据特征扩充

的原理分别对元素属性统计特征进行交叉特征压缩和特征选择，使用机器学习算法

在选择的特征上预测抗拉强度。该方法显著提高了抗拉强度性能的预测效果，并为

数据驱动的材料性能预测提供了一种不依赖于人工数据的可行性方法。

（ ）以不锈钢为示范材料，将文献提取和性能预测方法应用在 篇科学文

献上，对上述方法的可行性和有效性进行验证，应用结果可以为不锈钢材料的研究

方向提供指导，为性能研究和优化提供参考。
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本文对提出的三种方法都进行了实验探究，实验结果表明（ ）命名实体识别方

法能更准确地提取材料命名实体；（ ）成分表格识别方法能够简单准确地获取文献

中成分信息；（ ）材料成分特征处理能够提高性能预测的准确率。本工作为材料内

禀关系的探究、材料数据库建设提供数据来源，为数据驱动的材料研究方法提供了

一种新的可行方案。

展望

尽管本文所提出的材料文献挖掘及应用方法能够更好地从科学文献中获取相关

信息，并辅助材料性能研究工作。但是，仍存在一定局限性，作者认为本工作在以下

两个方面值得更进一步的探究：

（ ）文献挖掘方面：首先，科学文献中不仅包含文本和表格内容，一些非文本内

容比如提供关键信息的数据统计图、示意图、公式等也包含着重要内容，这些信息

的提取结果能为文本内容提供支撑和补充。其次，自然语言处理、计算机视觉等领

域的发展，多种数据源融合的多模态方法已经被广泛应用，可以利用端到端的多模

态深度学习模型对文献中各类信息进行融合提取，以实现计算机对文献的充分理解。

此外，现有文献挖掘工作主要针对各种文献库进行挖掘，但未来文献挖掘可能会结

合多种数据源，如专利、科技新闻、社交媒体等，以获取更全面的信息。

（ ）材料应用方面：首先，数据的质量是影响数据驱动材料研究的关键点之一，

需要更完善的数据挖掘和处理方法，修正或去除包含误差和噪声的材料数据，提高

模型的准确性和预测能力。其次，数据驱动材料研究需要大量数据对模型进行训练

和测试，某些高端材料或实验成本高的材料可能缺乏足够的数据，可以借助半监督

学习、迁移学习等方法充分利用现有数据。此外，数据驱动的材料研究中使用的机

器学习模型，其背后的预测原理可能难以解释，导致在实际应用中存在障碍，可以

进一步发展可解释性机器学习，以促进材料科学领域的发展与应用。

以上问题仍需要不断的实验和探索，完善文献挖掘和材料研究工作，加快数据

驱动的材料研发步伐，推动材料科学的发展和创新，促进材料研发的成果转化，带

动经济增长和社会进步。
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插图索引

图 本文组织结构图

图 自然语言处理基础研究和应用研究的分类

图 一种标准 任务的总体流程

图 神经元细胞结构图

图 模型结构图

图 模型结构图

图 形态学膨胀操作示意图

图 形态学腐蚀操作示意图

图 机器学习在材料性能预测研究中的工作流程

图 基于上下文感知的材料文献信息提取方法结构图

图 材料命名实体识别模型 的结构图

图 命名实体识别评价指标示意图

图 模型在不同数据集上训练曲线

图 材料成分表格识别方法示意图

图 材料成分表格提取整体流程图

图 成分表格形态学预处理的过程

图 成分表格文本内容及区域坐标获取

图 材料成分表格结构示意图

图 基于文献信息提取的材料性能预测方法整体架构

图 基于文献信息提取的材料性能预测方法流程
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图 维元素属性统计特征十字交叉压缩

图 实验 中 在 维特征上真实值与预测值散点图

图 材料名称和处理工艺研究热度在不同年份间的变化

图 材料性能和适用场景研究热度在不同年份间的变化

图 使用技术研究热度在不同年份间的变化

图 涉及元素研究热度在不同年份间的变化

图 抗拉强度和屈服强度值在不同年份的分布

图 工艺、元素与性能变化趋势关系的热力图

图 使用 在不同数据上进行性能预测的评价指标得分比较
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表格索引

表 数据集实体标签定义

表 融合与非融合方法在 上总体得分对比

表 融合与非融合方法在 上 类实体 得分对比

表 融合与非融合方法在 上总体得分对比

表 不同方法在 上总体得分对比

表 不同方法在 上 类实体 得分对比

表 不同方法在 上准确率、召回率和 得分对比

表 库中 种统计特征计算器及数学计算公式

表 样例材料原子核中质子数属性的统计特征计算结果

表 维元素属性统计特征水平压缩结果重要性评分

表 维元素属性统计特征垂直压缩结果重要性评分

表 从文献中提取到的不锈钢成分 抗拉强度数据特征统计信息

表 库中不锈钢成分 抗拉强度数据特征统计信息

表 不同实验中 RMSE 评价指标的对比结果

表 不同实验中MAE 评价指标的对比结果

表 不同实验中 R2评价指标的对比结果

表 机器学习在组合数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分

表 机器学习在文本数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分

表 机器学习在表格数据上对四种性能趋势预测的评价指标得分
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作者在攻读硕士学位期间发表的论文与研究成果

学术论文发表情况

会议，导师一作，作者二作，已录用。

专利授权情况

专利名称：基于图像处理的文献表格内容识别与信息提取方法，发明人：韩越

兴、张家旺、张瑞、陈侨川、钱权、夏锦桦、王迎港，专利号： ，

授权日： 年 月 日，授权公告号： 。

软著授权情况

软件名称：表格文字识别与复原软件 ，开发人：韩越兴、张家旺、张瑞，

登记号： ，申请人：上海大学，开发完成日期： 年 月

日，登记日期： 年 月 日。

软件名称： 科学文献图表公式检测软件 ，开发人：张瑞、张家旺、韩

越兴，登记号： ，申请人：上海大学，开发完成日期： 年

月 日，登记日期： 年 月 日。
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作者在攻读硕士学位期间所作的项目

项目来源：国家重点研发计划项目

项目名称：材料基因组工程专用数据库平台建设与示范应用

项目编号：

执行期限：

项目来源：国家重点研发计划项目

项目名称：材料基因工程关键技术与支撑平台

项目编号：

执行期限：

项目来源：上海市自然科学基金项目

项目名称：小样本环境下物体自适应识别方法研究

项目编号：

执行期限：

项目来源：之江实验室科研攻关项目

项目名称：智能计算材料平台建设与示范应用

项目编号：

执行期限：
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支持。再次感谢所有给予我支持和帮助的老师们，祝愿各位老师家庭幸福美满，学

术蓬勃发展，桃李满天下！

此外，感谢实验室和课题组同学的帮助和陪伴。讨论往往能消除难题，协作常常

能激发灵感，在科研道路上，我们一起互帮互助，勇往直前，共同度过了三年的难忘

时光。感谢我的家人和朋友，他们一直是我的坚实后盾，给予我无尽的支持和鼓励。

最后，衷心感谢百忙之中参与论文评审和答辩的各位专家教授，感谢您们的宝

贵建议和专业指正。


