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融合K-BERT与KG-BART的测井文本生成方法研究

曹茂俊, 田明家, 肖阳

（东北石油大学计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆 163318）

摘 要：测井文本生成是油气勘探开发中的关键环节，其质量直接影响地层构造解释的效率与准确性。现有方法

主要包括基于模板的规则策略、统计摘要技术以及基于循环神经网络（recurrent neural network，RNN）/Trans‐

former的小规模数据驱动模型，但这些方法普遍存在领域知识利用率不足、长文本语境与逻辑一致性差以及缺少

多任务协同机制等问题。针对中文测井文本的高专业性与复杂性，提出一种融合知识增强型基于Transformer的

双向编码器表示（knowledge-enhanced bidirectional encoder representations from transformer，K-BERT）语义理解与

知识图谱增强型双向自回归 Transformer（knowledge graph-enhanced bidirectional and auto-regressive transformer，

KG-BART）生成能力的多任务模型K2-KGLogGen。该模型通过引入测井领域知识图谱以增强语义感知，利用

分类模块提供类别语境引导，并借助自注意力机制实现分类与生成的协同优化。实验结果表明，在分类任务

中，K2-KGLogGen模型的F1-score相较于现有主流模型均有显著提升。其中，相较于K-BERT（单任务）提升

约2.2%，相较于BERT模型、文本卷积神经网络（text convolutional neural network，TextCNN）、支持向量机+词

频-逆文档频率（support vector machine+term frequency-inverse document frequency，SVM+TF-IDF）分别提升

3.2%、4.7% 及 9.3%；在生成任务中，ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE-L 分别达 0.63、0.41 和 0.54，显著优于

Transformer、文本到文本迁移 Transformer（text-to-text transfer transformer，T5）、统一语言模型（unified lan‐

guage model，UniLM）、指针生成网络（pointer generator network，PGN）和BART等方法。消融实验进一步验

证了自注意力机制与知识注入模块对性能提升的关键作用，表明K2-KGLogGen模型在专业测井文本生成中具

有显著优势，并在其他高专业性技术文本生成任务中具有推广价值。
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Abstract: Well-logging text generation is a key task in oil and gas exploration and development, and its quality directly 

affects the efficiency and accuracy of subsequent geological structure interpretation. Existing approaches mainly include 

template-based rule strategies, statistical summarization techniques, and small-scale data-driven models based on recur‐

rent neural network (RNN)/Transformer architectures. However, these methods generally have problems such as insuffi‐
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cient utilization of domain knowledge, poor contextual and logical consistency in long-text generation, and the absence of 

multi-task collaborative learning mechanisms. To address the high specialization and complexity of Chinese well-logging texts, 

this paper proposed a multi-task model, K2-KGLogGen, which integrated the semantic understanding capability of knowledge-

enhanced  bidirectional encoder representations from transformer (K-BERT) with the text generation strength of knowledge 

graph-enhanced bidirectional and auto-regressive transformer (KG-BART). The model incorporated a well-logging domain 

knowledge graph to enhance semantic awareness, used a classification module to provide category-specific contextual guid‐

ance, and employed a self-attention fusion mechanism to achieve joint optimization of classification and generation. The experi‐

mental results show that in the classification task, the proposed model achieves significant improvements in F1-score compared 

to existing mainstream models. Specifically, it outperforms K-BERT (single-task) by approximately 2.2%, BERT by 3.2%, text 

convolutional neural network (TextCNN) by 4.7%, and support vector machine + term frequency-inverse document frequency 

(SVM+TF-IDF) by 9.3%. In the generation task, it attains ROUGE-1, ROUGE-2, and ROUGE-L scores of 0.63, 0.41 and 

0.54, significantly outperforming Transformer, text-to-text transfer transformer (T5), unified language model (UniLM), pointer 

generator network (PGN), and BART. Ablation studies confirm that the self-attention mechanism and knowledge injection 

module are key contributors to performance gains. The results demonstrate the effectiveness of K2-KGLogGen in profes‐

sional well-logging text generation and its potential applicability to other highly specialized technical text generation tasks.

Key words: well logging text generation, multi-task learning, knowledge graph, K-BERT, KG-BART, attention fusion 

mechanism

0　引言

在石油勘探与开发领域，测井技术是揭示地下

地质特征与评估储层潜力的重要工具，其生成的测

井文本对地质学家和工程师至关重要
[1-5]

。然而，

随着测井数据的急剧增长，如何高效、准确地生成

专业测井文本，已成为亟待解决的关键问题。

近年来，预训练语言模型在自然语言处理

（natural language processing，NLP）领域取得了显

著成果
[6]
。基于Transformer架构的预训练语言模型

BERT [7]
凭借其双向编码器，在语义理解方面表现

出色，但在处理专业领域文本时，仍面临领域知识

缺乏与专业术语理解能力不足等挑战
[8]
。相比之

下，序列到序列预训练模型BART[9]
结合了编码器

和自回归解码器结构，具备更强的文本生成能力，

更适用于摘要、翻译等序列到序列任务。

为打破预训练模型在专业文本处理中的局限，

研究人员提出了基于知识图谱的语言表示模型K-

BERT[10]
和知识图谱增强的生成式模型KG-BART[11]

。

K-BERT模型通过引入知识图谱，将结构化知识嵌

入文本中，从而提升模型对复杂术语和实体关系的

语义理解能力
[12]

。KG-BART模型在BART模型的

基础上融合知识图谱信息，提升生成文本的专业性

与准确性，其双向注意力机制
[13]

更适合中文语法

特点，尤其适用于测井文本生成场景。

尽管K-BERT与KG-BART在各自任务中表现

优异，测井文本生成仍面临一个关键挑战，即如何

将文本分类信息与领域知识有效融合，以共同引

导生成过程
[14]

。为此，本文提出一种融合K-BERT

与KG-BART的多任务测井文本生成模型——K2-

KGLogGen，该模型具备以下5个创新点。

（1）引入测井领域知识图谱。针对测井文本高

专业度与术语密集的特性，本文构建了覆盖常用专

业术语、实体及其关系的测井领域知识图谱。在分

类任务中，利用K-BERT模型实现对术语与实体关

系的深度语义建模，增强模型对领域知识的理解能

力。在生成任务中，将知识图谱嵌入KG-BART的

生成模块中，使生成过程具备领域感知能力，从而

提升文本的准确性与专业适配性。

（2）提出多任务学习框架。本文设计了可联合

执行分类与生成任务的多任务学习框架，使分类预

测结果能够直接为生成阶段提供类别先验信息。在

分类任务中，K-BERT能够精准捕捉关键特征与语

义信息，实现高精度类别判定。在生成任务中，

KG-BART结合知识图谱嵌入技术，生成符合目标类

别特征的高质量文本，从而形成任务间的良性互补。

（3）融合注意力机制实现深度信息交互。本文

提出一种注意力融合模块，将分类模块输出的类别

语义向量作为查询，与生成模块的编码向量进行注

意力计算，从而将分类信息显式引入生成过程。同

时，该模块能够引导模型关注与类别强相关的内

容，并动态调节外部知识的使用比例，确保生成文
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本既契合分类语义，又保持逻辑连贯性。

（4）自适应的联合损失优化策略。针对分类与

生成任务在训练过程中可能出现的梯度不均衡问题，

设计了联合损失函数 L_total = α × L_cls + β × L_gen，

并在训练过程中根据任务性能动态调整损失权重比

例，使两项任务在优化过程中协同提升。

（5）多维度评估验证。除了采用基于召回导向

的摘要评估（recall-oriented understudy for gisting 

evaluation，ROUGE）方法，本文在模型评估中引

入领域专家的主观质量评分，从专业性、准确性、

可读性等维度进行人工验证。实验结果表明，K2-

KGLogGen在测井文本生成任务中具有良好的有效

性与实用价值。

1　相关工作

1.1　K-BERT模型

K-BERT模型是由北京大学与腾讯AI实验室联

合提出的一种融合知识图谱的预训练语言模型。该

模型在保留BERT双向编码与语言理解能力的基础

上，通过引入外部知识图谱显著提升了其在专业领

域文本处理中的性能。

1.1.1　K-BERT模型框架

K-BERT模型在BERT的基础上增加了知识层，

用于将知识图谱中的三元组信息与文本中的实体进

行关联。模型的整体框架包括知识层、嵌入层、视

图层以及掩码转换器与编码器4个部分，其总体框

架如图1所示。

具体而言，通过实体链接识别文本中的实体，

并从知识图谱中查询相关三元组，将其注入原句中

以构建知识增强的句子树。随后，嵌入层将句子树

转换为嵌入表示，除了传统的令牌、位置和段嵌

入，还引入软位置嵌入与可见矩阵以保留结构信

息。视图层利用可见矩阵限制令牌的可见范围，避

免注入知识导致的语义偏移。掩码转换器与编码器

在Transformer基础上引入掩码自注意力机制，结

合可见矩阵实现有效的信息交互，从而完成对句子

树的深度语义建模，掩码自注意力机制的具体定义

分别如式（1）~式（3）所示：

Qi + 1Κ i + 1V i + 1 = hiWqh
iWkh

iWv （1）

Si + 1 = softmax ( Qi + 1 K i + 1 +M

dk ) （2）

hi + 1 = Si + 1V i + 1
（3）

其中，Wq、Wk和Wv均为模型待学习的矩阵参数；

hi
为隐状态的第 i个Mask-Self-Attention模块；dk为

缩放因子，用于控制训练过程中的梯度稳定性；M

为可见矩阵。

1.1.2　K-BERT模型关键技术

K-BERT模型的成功得益于其引入的 4项关键

技术，如图2所示。

知识注入将知识图谱中的三元组信息融入文

本，增强了模型的领域知识表达能力。软位置嵌入

解决了由句子树重排序引发的语义混乱问题，保留

了结构信息。可见矩阵通过限制令牌间的可见范围，

减少了知识干扰，从而提升了模型的鲁棒性；掩码

自注意力机制结合可见矩阵实现有效信息交互，进

一步提升了对结构化文本的建模能力。K-BERT在

多个专业NLP任务中表现优异，尤其在测井文本处

理方面，通过引入测井领域知识图谱
[15-16]

，该模型

显著提升了对专业术语与复杂语义关系的理解与生

成能力。

1.2　KG-BART模型

KG-BART是一种预训练语言生成模型，通过

将知识图谱与BART模型相结合，显著提升了模型

在生成专业领域文本时的准确性和专业性。

1.2.1　KG-BART模型架构

KG-BART模型整体基于BART的编码器-解码

器结构，并引入了知识融合模块，以实现知识图谱

信息与文本表示的深度融合，其架构如图3所示。

KG-BART模型采用多层Transformer结构，其图1　K-BERT模型框架

··446
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编码器通过自注意力机制捕捉输入文本中的长距离

依赖关系，生成高质量的语义表示，既保留了语义

信息，又体现了上下文关系，为后续知识融合和文

本生成奠定基础。模型的核心是知识融合模块，该

模块通过实体链接识别文本中的实体，在知识图谱

中查询相关的三元组，并利用知识图谱嵌入技术将

三元组转换为向量表示，再与编码器输出进行融

合。在此过程中，常采用注意力机制或门控机制，

确保融合结果的同时具备语义与知识信息。解码器

同样基于多层Transformer结构，以自回归方式逐

步生成目标文本，在此过程中综合考虑已有文本、

融合表示以及知识图谱信息，从而保证生成内容在

语法、语义与专业性方面高度一致。

1.2.2　KG-BART模型关键技术

KG-BART模型的成功主要得益于实体链接技

术、知识图谱嵌入技术和融合机制的引入。实体链

接是知识融合的基础，负责从输入文本中准确识别

实体，并将其与知识图谱中的对应实体进行关联，

KG-BART通过上下文感知消歧和多源图谱融合等

策略，提升了链接的准确性与鲁棒性。知识图谱嵌

入技术负责将三元组信息转化为向量表示，以保留

语义与结构信息，常用方法包括知识图谱平移嵌入

（translating embeddings for knowledge graph，TransE）

模型
[17]

、知识图谱实体与关系嵌入（embedding 

entities and relations for learning and inference in 

knowledge bases，DistMult）[18]
和复杂空间中基于

关系旋转的知识图谱嵌入（knowledge graph embed‐

ding by relational rotation in complex space，RotatE）

模型
[19]

等，模型可根据具体任务灵活选择并优化

嵌入方式。融合机制则负责将知识嵌入信息与编码

图2　K-BERT处理的关键技术

图3　KG-BART模型架构
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器输出的语义表示进行融合，生成兼具语义理解和

领域知识的表示，通常采用注意力机制或门控机制

计算相关性权重，以实现信息的自适应整合，从而

显著提升生成文本的准确性与专业性。

1.3　注意力机制

注意力机制
[20]

是深度学习领域，尤其是NLP

任务中的关键技术，它使模型能够动态聚焦于输入

数据的不同部分，从而在处理复杂任务时表现出更

高的灵活性和准确性。

1.3.1　注意力机制的基本原理

注意力机制的基本思想源于人类在处理信息时

的注意力分配方式，即在处理信息时重点关注重要

信息，而忽略次要信息
[21]

。在NLP任务中，注意

力机制允许模型在处理序列数据时，根据上下文信

息动态调整对不同单词或子序列的关注度。具体来

说，注意力机制通过计算一组注意力权重来分配对

输入序列不同部分的关注度，从而引导模型聚焦对

当前任务更重要的信息。

1.3.2　自注意力机制

自注意力机制是注意力机制的一种特殊形式，

该机制在处理序列数据时，不仅关注当前位置与输

入序列的相关性，还能捕捉序列内部各位置之间的

依赖关系，特别适用于建模长距离依赖关系，这是

传统RNN或卷积神经网络难以实现的。在该机制

中，输入序列分别被映射到查询（query）、键（key）

和值（value）3个空间，通过计算查询与键的点积

运算，并经 softmax归一化得到注意力权重，再对

值向量进行加权求和，最终生成每个位置的输出表

示，从而有效提升整体语义建模能力
[22]

。

1.4　多任务学习机制

K2-KGLogGen在模型设计中引入多任务学习

框架
[23]

，同时优化了测井文本分类与生成任务，

其联合损失函数定义如式（4）所示：

L_total = α × L_cls + β × L_gen （4）

其中，L_total为联合损失函数总值，L_cls为分类

任务的交叉熵损失，L_gen为生成任务的负对数似

然损失，任务权重设置为α = 0.4，β = 0.6。

在训练过程中，K-BERT编码器的参数在分类

与生成任务间共享，以保证特征一致性。同时，分

类模块输出的隐向量经注意力融合模块引入KG-

BART解码器，从而动态引导生成过程聚焦于分类

标签相关的关键信息，实现类别语境与生成内容之

间的有效对齐。

1.5　测井知识图谱构建流程

本文基于行业标准与现场测井报告数据，构

建了一个面向测井领域的知识图谱，具体步骤

如下。

（1）实体抽取：基于BERT与条件随机场（BERT 

with conditional random field，BERT-CRF）模型
[23]

并结合人工校对，从数据中识别出测井设备、地

层、岩性、测井曲线、参数等 10类实体，累计约

12 000个实体。

（2）关系抽取：采用规则模板与深度学习关系

抽取模型，识别实体间的关系类型，包括“属于”

“测量于”“相关于”等18类关系，共计约36 000条

关系。

（3）图谱存储：将数据存储于 Neo4j 数据库

中，以实现高效的知识检索与嵌入调用。

（4）覆盖范围：图谱涵盖了常见的产出剖面、

注入剖面、工程测井等作业类型，并包含井别、地

层层系、岩性类型及各类测井设备与参数。

该知识图谱在模型的训练和推理阶段均可提供

领域知识支持，提升了生成文本的专业性和一

致性。

2　融合 K-BERT 与 KG-BART 的测井文本

生成模型

测井文本生成任务主要面临以下难点：①测井

数据具有多源异构特性，既包含数值型参数，又涉

及大量专业术语与符号信息；②不同任务（如分类

和生成）的目标不同，如何实现高效共享语义表示

与任务互补是一大挑战。

K-BERT能够在语义编码阶段引入领域知识图

谱，从而有效缓解通用语言模型在专业术语与知识

关系理解方面的不足。而KG-BART在长文本生成

中能够很好地利用外部知识结构，保证生成文本的

逻辑连贯性与专业一致性。

因此，本文提出测井文本生成模型K2-KGLog‐

Gen，该模型融合了K-BERT的语义理解与知识图

谱能力，以及KG-BART在文本生成方面的优势。

K2-KGLogGen模型采用多任务学习框架，联合执

行文本分类与生成任务，并通过注意力机制融合信

息，确保生成文本既符合分类语义，又具备专业性

与流畅性。

K2-KGLogGen 模型架构如图 4 所示，主要由
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K-BERT分类模块、KG-BART生成模块以及注意

力融合模块3个部分组成。

（1）K-BERT分类模块

K-BERT分类模块通过对测井文本的深度语义

理解和知识融合，完成文本分类任务。K-BERT模

型能够精准捕捉文本中的关键特征和语义信息，并

通过 softmax函数将文本表示映射到相应的分类标

签，实现测井文本的准确分类。知识图谱的引入显

著增强了文本表示的深度，使模型能够更深入地理

解测井文本中的专业术语和复杂语义关系。K-BERT

的双向编码能力和强大的语言理解能力进一步提升

了分类任务的准确性和效果。

（2）KG-BART生成模块

KG-BART生成模块基于BART架构，引入知

识图谱信息以处理测井文本的生成任务。该模块通

过知识融合模块将知识图谱嵌入与编码器输出进行

融合，生成包含领域知识的文本表示。然后，利用

解码器的自回归生成机制，逐步生成目标文本中的

词或短语，确保生成的文本既符合语言规范，又包

含丰富的领域知识。

（3）注意力融合模块

注意力融合模块是K2-KGLogGen模型的核心

部分，负责将K-BERT分类模块的输出与KG-BART

生成模块中的文本编码向量进行融合，以指导文本

生成过程。

该模块采用注意力机制，通过计算分类结果与

文本编码向量之间的相关性权重，将分类信息有效

融入文本生成中。

K-BERT分类模块的输出作为查询向量，KG-

BART生成模块中的文本编码向量作为键向量和值

向量。首先，计算查询向量与键向量的点积，并采

用 softmax函数进行归一化以得到注意力权重。随

后，利用权重对值向量进行加权求和，生成融合后

的文本表示作为KG-BART生成模块的输入，用于

指导后续的文本生成过程。

注意力融合模块的计算过程如式（5）、式（6）

所示：

αi =
exp ( )C × ei

∑
j = 1

n

exp ( )C·ej

（5）

Efused =∑
i = 1

n

αiei （6）

其中，C 为 K-BERT 分类模块的输出；KG-BART

生成模块中的文本编码向量为E = [ ]e1e2en ，n

为编码向量的长度；αi为第 i个编码向量 ei的注意

力权重；·表示点积运算；Efused为融合后的文本表

示，它将作为KG-BART生成模块的输入，指导后

续文本生成过程。

3　实验结果及分析

3.1　数据集与知识图谱规模

在数据集部分，本文使用大庆测试服务分公司

和中国石油勘探开发研究院的测井文本数据集，经

过严格筛选与标注，包含10 000条记录。数据涵盖

产出剖面类、注入剖面类、工程测井类等类别。该

数据集采用结构化数据库表的形式存储文档数据，

整体上呈现为文本标注信息与数值型参数混合的结

构化数据。所有数据均经过标准化处理与缺失值筛

选，确保基础数据的可靠性。数据集按8:2比例划

分为训练集和测试集，用于检验模型在不同测井场

景下的性能。

图4　K2-KGLogGen模型架构
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在知识图谱部分，本文构建的测井领域知识

图谱具有覆盖范围广、结构完整的特点，包括测井

设备、地层、岩性、测井曲线、参数等 10类，共

计约 12 000个实体；涵盖 18种常见关系类型，如

“属于”“测量于”“相关于”等，约36 000条关系。

在模型训练与推理阶段，测井知识图谱作为外

部知识被嵌入编码与解码过程中，有效提升了生成

文本的领域术语一致性和逻辑连贯性。

3.2　实验环境与超参数设置

本文使用阿里云平台进行模型训练与测试。阿

里云平台通过其强大的技术实力和多样化服务，为

企业和个人用户提供了全面的云计算解决方案，助

力数字化转型和业务创新。本次实验的实验环境设

置见表1。

本文实验的模型超参数设置见表2。

3.3　评价指标

本文实验采用NLP领域常用的指标ROUGE-N

和ROUGE-L进行评估。其中，ROUGE-N是ROUGE

指标家族的基础形式，通过计算生成文本与参考文

本之间的 n-gram重叠率来评估相似度，N表示 n-

gram 的长度（即连续 N 个词的组合）；ROUGE-L

为衡量生成文本与参考文本之间最长非连续但顺序

一致的词序列匹配程度的评估指标，L表示最长公

共子序列。

这些指标能够综合反映模型在文本生成或摘要

任务中的表现，衡量模型生成的文本与参考文本之

间的重叠程度，从而评估模型的准确性和流畅性，

ROUGE-N和ROUGE-L的计算式如式（7）、式（8）

所示：

ROUGE -N =
∑

n-gramsÎCandidate

Countmatch( )n-gram

∑
n-gramsÎCandidate

Count ( )n-gram
（7）

ROUGE -L = ( )1 + β2 ×Recall × Precision

β2 ×Recall + Precision
（8）

其中，Countmatch（n-gram）为候选文本中与参考文

本匹配的 n-gram数量，Count（n-gram）为参考文

本中n-gram的总数量。Recall和Precision分别为召

回率和精确率，β为权重参数，通常设置为较大的

值，以强调召回率的重要性。

3.4　分类任务性能评估

为验证多任务框架中分类任务模块的有效性，

本文引入以下主流分类模型作为基线进行对比。

（1）支持向量机（support vector machine，SVM）：

基于TF-IDF特征的传统文本分类器。

（2）TextCNN：利用卷积神经网络捕捉局部n-

gram特征。

（3）BERT：使用[CLS]向量进行分类。

（4）K-BERT：在BERT中引入领域知识图谱。

（5）本文多任务框架分类模块K2-KGLogGen-

Classifier。

在本文实验中，分类任务采用与生成任务相同

的数据集和类别标签，评价指标包括准确率、精确

率、召回率和F1-Score，结果见表3。

从表 3 可以看出，K2-KGLogGen-Classifier 的

准确率、精确率、召回率和F1-Score均优于其他基

线模型。相较于K-BERT（单任务），K2-KGLogGen-

Classifier 的 F1-Score 提升了约 2.2%。实验结果表

明，本文方法的分类模块具备更强的类别区分能力

和鲁棒性。

图 5为各模型的混淆矩阵可视化结果。由图 5

表1　实验环境设置

相关名称

操作系统

CPU

内存

GPU

语言

框架

配置

Ubuntu-20.04.1

Hygon C86 3285 8-core Processor

32 GB

NVIDIA V100

Python3.8

Pytorch2.0.1-CUDA11.7.1

表2　模型超参数设置

参数

learning_rate

batch_size

max_sequence_length

masking_proportion

attention_heads

参数含义

学习率

批量大小

最大序列长度

掩码比例

注意力头数

值

2 ´ 10-5

128

128

0.15

8

表3　分类任务性能评估结果

模型

SVM+TF-IDF

TextCNN

BERT

K-BERT（单任务）

K2-KGLogGen-Classifier

准确率

85.4%

89.7%

91.2%

92.1%

94.3%

精确率

84.9%

89.4%

90.8%

91.5%

94.0%

召回率

85.1%

89.9%

91.4%

92.7%

94.7%

F1-Score

85.0%

89.6%

91.1%

92.1%

94.3%
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可见，K2-KGLogGen-Classifier在主要类别上的预

测准确率显著高于其他基线模型，同时对低频类别

的预测效果更均衡，类别间的混淆度较低，有效提

升了整体分类性能。

3.5　实验结果与分析

为全面评估K2-KGLogGen模型在测井文本生

成任务中的性能，本文选取多种当前主流文本生成

模型及知识增强型预训练语言模型作为对比基线，

并进行严格的实验和全面评估。

具体选取的对比基线模型包括 Transformer、

T5、UniLM、PGN和BART。实验结果见表 4，可

视化柱状对比结果如图6所示。

由表 4 可见，K2-KGLogGen 模型在所有评估

指标上均显著优于其他对比模型。在 ROUGE-1、

ROUGE-2 和 ROUGE-L 指标上，K2-KGLogGen 分

别获得0.63、0.41和0.54的分数，展现出更优的文

本信息捕捉能力、连续词组匹配能力和整体文本结

构一致性。

3.6　消融实验

为深入分析K2-KGLogGen模型中各组件的作

用，本文设计了消融实验，构建了4个模型变体进

行性能评估。

K2-KGLogGen（无自注意力）模型去除了自

注意力机制，以评估自注意力机制对性能的贡献；

K-BERT+BART模型去除了知识图谱组件，以评估

知识图谱的影响；KG-BART模型去除了K-BERT

分类模块，以探究分类信息在文本生成任务中的作

用；BART模型作为基线模型，去除了知识图谱与

图5　各模型的混淆矩阵可视化结果

图6　可视化柱状对比结果

表4　实验结果

模型

Transformer

T5

UniLM

PGN

BART

K2-KGLogGen

ROUGE-1

0.55

0.57

0.59

0.60

0.60

0.63

ROUGE-2

0.33

0.34

0.37

0.38

0.38

0.41

ROUGE-L

0.47

0.49

0.50

0.53

0.52

0.54
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分类信息。

所有模型变体均在相同的实验环境和超参数设

置下进行训练和测试，以确保结果的公平性与可比

性。消融实验结果见表5。

实验结果表明，K2-KGLogGen模型通过融合

K-BERT的语义理解能力、KG-BART的文本生成

能力以及自注意力机制，显著提升了测井文本的生

成质量。

具体而言，自注意力机制有效整合了分类信

息，增强了生成文本与分类意图之间的一致性。知

识图谱为模型提供了丰富的领域知识支持。K-

BERT分类模块凭借其强大的特征提取能力助力文

本生成。与基线模型 BART 相比，K2-KGLogGen

模型在ROUGE-1、ROUGE-2和ROUGE-L等关键

指标上均表现优异，验证了各组件协同工作对整体

性能的促进作用。

K2-KGLogGen在消融实验中展现出较强的鲁棒

性。移除自注意力机制后，ROUGE-1和ROUGE-2

分别下降至0.61和0.39，而ROUGE-L仍稳定在0.54，

说明该机制对短语匹配的提升作用更显著，对长序

列匹配的影响相对有限。与基准模型（K-BERT+

BART）相比，K2-KGLogGen在ROUGE-1、ROUGE-2

和ROUGE-L方面分别提高了0.03、0.03和0.01；与

KG-BART相比，ROUGE-1和ROUGE-2方面均提

高了 0.02，ROUGE-L持平。这表明本文模型在知

识图谱融合方面具有显著优势，能够更精准地捕捉

实体间的语义关联。与BART相比，K2-KGLogGen

各项指标均提高了 0.02~0.03，进一步验证了知识

图谱对生成质量的关键作用。整体而言，模型结构

稳定性高，知识图谱的深度整合是性能提升的核心

因素，即使在部分组件被移除的情况下，模型仍能

保持较强的生成能力。

4　结束语

本文提出一种融合K-BERT与KG-BART的多

任务测井文本生成模型K2-KGLogGen。该模型结

合 K-BERT 在语义理解和知识图谱融合方面的优

势以及KG-BART在文本生成任务中的良好性能，

并通过引入注意力机制实现分类任务与生成任务的

有效融合。实验结果表明，K2-KGLogGen模型在

ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE-L 等评估指标上

表现优异，验证了其生成准确专业测井文本的能

力。消融实验进一步表明，自注意力机制和知识图

谱对模型性能的提升具有关键作用。

K2-KGLogGen模型在需要深度融合领域知识、

实现动态意图对齐及处理多源特征的专业场景中展

现出显著优势。该模型尤其适用于地质测井报告、

专利技术文档等专业文本生成任务，其知识图谱组

件通过结构化领域术语与逻辑关系，有效保障了专

业术语的一致性与生成文本的逻辑连贯性。

尽管K2-KGLogGen模型在测井文本生成任务

中取得了显著成果，但仍存在若干可进一步研究的

问题。未来的研究方向包括：①优化模型架构，采

用轻量化设计及更高效的并行计算与分布式训练技

术，以提升训练与推理效率，同时保持性能；②探

索多源知识图谱的整合与动态更新机制，增强模型

对复杂测井文本的理解与生成能力；③拓展模型至

更多专业领域，并提升其可解释性，使生成过程更

透明，易于用户理解和信任。
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