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摘 要：随着大语言模型在自然语言处理任务中的广泛应用，提升其在垂直领域问答任务中的表现成为当前

研究的重点方向。针对传统方法在复杂多跳推理任务中存在的局限，提出了一种融合知识图谱的多跳问答方

法（LLMKG）。该方法通过在Prompt中注入知识图谱中的事实知识，有效提升了大语言模型在特定领域问答

中的推理能力。在COKG-DATA数据集上的对比实验显示，LLMKG在Hits@1指标上较最优基线模型提升了

3.5%。该方法具备零样本能力，适用于各类大语言模型，且无须额外参数更新。还探讨了时间性知识增强与

多模态知识融合的潜力，并提出构建多模态知识图谱（MMKG）作为未来的发展方向。该方法为面向垂直领

域的智能问答系统提供了新的研究思路和可行的技术路径。

关键词：大语言模型；知识图谱；多跳问答；多跳推理

中图分类号：TP301

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025238

Multi-hop question answering by integrating large language 
models and knowledge graphs

JIANG Xian, WANG Hanyi, YANG Shiting, CHEN Xingyu, ZHOU Mengyao, DONG Ligang

School of Statistics and Data Science, Zhejiang Gongshang University, Hangzhou 310018, China

Abstract: With the widespread application of large language models (LLM) in natural language processing tasks, im‐

proving their performance in domain-specific question answering has become a key research focus. To address the 

limitations of traditional methods in complex multi-hop reasoning tasks, a knowledge-graph-enhanced multi-hop ques‐

tion answering approach, LLMKG, was proposed. Factual knowledge from knowledge graphs was injected into 

Prompt to enhance the reasoning capability of LLM in vertical domains. Comparative experiments conducted on the 

COKG-DATA dataset show that LLMKG outperforms the best baseline by 3.5% in terms of Hits@1. The method op‐

erats in a zero-shot setting, requires no additional parameter updates, and is applicable to various types of LLM. Tem‐

poral knowledge enhancement and multimodal knowledge fusion strategies were further explored, and a multi-modal 

knowledge graph (MMKG) was proposed as a future direction. This approach offers a novel and effective pathway for 
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advancing intelligent question answering systems in specialized domains.

Key words: large language model, knowledge graph, multi-hop question answering, multi-hop reasoning

0　引言

近年来，随着大语言模型（large language 

model，LLM）在语言理解与生成任务中的广泛

应用，基于其强大语言建模能力的问答系统成为

智能搜索与人机交互领域的研究热点。尽管LLM

在通用问答任务中已取得显著进展，但在垂直领

域、复杂语义理解及多跳推理等任务中仍面临知

识不足与推理链条不完整的问题。这种限制主要

源于其知识获取方式依赖预训练语料，缺乏与结

构化知识源的高效交互能力。

知识图谱（knowledge graph，KG）作为结

构化知识的有效表达方式，具有强语义关联性和

显式可追溯性，为增强语言模型的知识表示与推

理能力提供了可行路径。近期研究逐步探索将知

识图谱中的实体和关系注入语言模型，从而提升

其在复杂问答场景中的表现。其中，基于自然语

言提示（Prompt）的知识注入策略因其轻量、高

效、易迁移的优势而引起广泛关注。然而，如何

构建适用于多跳问答任务的Prompt模板，并实现

知识图谱与LLM之间的无缝衔接，仍是当前研

究中的重要问题。

现有方法在多跳推理场景中仍存在诸多瓶

颈，例如，缺乏对问题驱动的事实链条建构机

制，导致模型生成路径模糊、推理过程不可控；

在涉及事件演化与时间限制的问题中，由于缺乏

显式时序表示，模型难以准确把握事实的时间逻

辑；同时，传统知识图谱大多局限于结构化文本

模态，在多模态语境中面对图像、视频等异构信

息时无法提供统一的表示与推理支撑，严重制约

了其在真实应用场景中的泛化能力。

为了解决上述问题，本文提出了一种面向多

跳问答任务的大语言模型与知识图谱融合推理框

架，旨在实现更高效、更精准、更可解释的复杂

问答能力。不同于以往仅通过实体检索或静态

三元组注入实现知识增强的做法，本文方法从

“结构逻辑引导+语义适配”双重视角出发，设计

了一套高度适配多跳推理过程的 Prompt 构建机

制，可将知识图谱中与问题语义强相关的多跳事

实路径以结构化方式动态嵌入语言模型输入中，

形成显式推理链条。这一机制不仅在保持语言生

成能力的同时增强了知识可控性，还显著提升了

推理过程的连贯性和可解释性。通过该方式，模

型能够在理解复杂问题语义的基础上，借助图谱

的实体关系结构构建起推理支撑路径，从而在多

跳问答中实现对高阶逻辑关系的有效建模与精准

回答，展现出较现有方法更强的结构感知能力与

事实一致性。

相比现有研究，GMeLLo[1]通过引入图谱记

忆机制提升LLM对外部知识的保留能力，Paths-

over-Graph方法[2]则通过多跳路径构建显式引导

模型推理逻辑，均在知识增强方向上取得一定突

破。但前者在路径组织上的结构控制能力有限，

后者则未充分考虑时序性与知识裁剪等实际应用

中的关键问题。本文提出的方法首次结合了“问

题驱动的多跳路径显式注入”机制与动态子图构

建策略，有效提升了推理的准确性与连贯性，并

显著降低了知识注入过程中的冗余与计算开销，

在多跳问答任务中展现出更强的结构控制力与实

用性。

1　相关工作

随着LLM在自然语言处理领域的持续突破，

如何将其与结构化知识图谱深度融合，以提升问

答系统的准确性、可解释性与知识覆盖率，已成

为当前研究的热点方向。特别是在多跳问答任务
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中，模型需基于多个知识片段完成链式推理，对

LLM的知识感知、推理路径选择及语义组织能力

提出了更高要求。

1.1　知识图谱与LLM融合策略

知识图谱与大语言模型融合的核心在于增强

LLM对结构化知识的感知与利用能力。早期研究

主要聚焦于将KG三元组转化为Prompt，通过提

示工程引导LLM生成更具知识依据的结果。例

如，CogMG框架[3]通过设计“知识感知、信息融

合与生成优化”三阶段模块，实现了KG与LLM

的深度协同，缓解了知识更新滞后与覆盖不足的

问题。当前主流的知识注入范式被系统总结[4]，

涵盖实体对齐、嵌入融合和提示设计等方法，为

多模态信息融合提供了理论指导。在无监督知识

注入场景下，PURE（prompt-based unsupervised 

relation extraction）模型[5]被提出，通过构建上下

文感知的提示模板进行关系抽取，有效降低了知

识抽取过程中的幻觉问题。

近年来，随着任务复杂性的提升，融合方式也

进一步向“问题驱动+检索优化+推理链生成”的方

向演进。Linders & Tomczak[6]提出的KG‑RAG方

法，集成问题分解模块与KG检索机制，构建多

跳推理链条，不仅提升了生成准确性，也增强了推

理路径的可解释性。 Lu 等[7] 提出了 KEDKG

（knowledge editing with dynamic KGs for multi‑hop 

QA），引入动态知识图进行知识修订，并结合细

粒度实体关系检索显著提升了LLM的生成质量，

在动态信息环境中展现出更强的鲁棒性。

1.2　推理路径构建与多跳机制优化

针对多跳推理任务中路径建模的挑战，研究

者尝试引入显式路径规划来提升模型的逻辑连贯

性。Tan 等[2]提出了 PoG（paths-over-graph）方

法，通过在KG中预先构建推理路径，引导LLM

生成过程遵循事实链，有效增强了可解释性和精

度。相较之下，Xu等[8]提出的GoG（generate-on-

graph）方法更具前瞻性：他们将LLM视为图谱

生成器和使用者双重角色，借助动态填补知识图

谱缺口以应对知识不完备的挑战，该方法在多个

不完整知识图谱问答基准上展现了优异的泛化能

力。此外，最新研究CuriousLLM框架提出了一种

“好奇心驱动”的多跳推理范式，训练基于Mis‐

tral‑7B的LLM代理主动生成后续问题，引导检索

路径构建，而非直接预测缺失证据[9]。该方法引

入动态终止机制，当模型判断已获取充分信息时

输出“NA”终止检索，显著降低了延迟与无关信

息干扰。此外，研究者还构建了Follow‑upQA数据

集，以训练LLM代理在桥接、比较等问题中学

会构造逻辑合理的后续查询。实验表明，Curi‐

ousLLM在HotpotQA等 4个多跳问答基准上准确

率平均提升3%，同时运行效率优于传统KGP‑T5

方法，展现了路径建模与检索效率的双重提升

潜力。

1.3　复杂问题建模与原子级知识检索

为了提升LLM处理复杂、嵌套问句的能力，

Li等提出了“问题分解树”策略[10]，将复杂问句

分解为多个原子子问题，在KG中分别检索相关

信息，再交由LLM综合生成答案。该方法不依

赖大规模微调，在Few-shot场景下表现出强大的

跨任务迁移能力。在教育场景中，另一项由Li团

队推动的工作[10]将教科书内容结构化为图谱后，

构建知识驱动的 Prompt，用以提升 LLM在教材

问答任务中的准确率。实验结果表明，该方法在

CK12-QA数据集上带来了 5.7%的性能提升，展

示了结构化知识在增强模型领域适应性的潜力。

同时，为了提升 LLM在结构化知识图谱上

的路径建模能力，Shu等[11]提出KG-LLM框架，

通过将多跳实体关系链转化为自然语言提示（如

“A 的 X 是 B，B 的 Y 是 C”），并结合指令微调

（IFT）与上下文学习（ICL），实现多跳路径的生

成式预测。该方法支持 Flan-T5、LLaMA2 和

Gemma等模型，借助特殊标记增强对KG中实体

与关系的辨识能力。在多跳链接预测与关系补全
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任务中，KG‑LLM在WN18RR、FB15k‑237等多个

标准数据集上取得显著领先效果。实验表明，在

5跳推理中其性能下降最小，且具备良好的零样

本泛化能力，表明该框架在复杂路径建模场景下

具有优越的解释性与扩展性。

2　方法概述

在COKG-DATA数据集上的实验证明，所提

方法在零样本设定下，相较于当前最优基线模

型，其Hits@1性能提升达 3.5%。该方法无须对

LLM进行参数更新，具备良好的通用性与可迁移

性。本文为提升LLM在知识驱动的问答任务中

的表现提供了新思路，也为多源异构知识与语言

模型的高效融合提供了理论基础与实践路径。

为了减少 LLM产生幻觉的现象，本文利用

知识图谱中的事实信息来增强LLM回答问题的

准确性。本节设计的LLMKG方法主要包括 3个

步骤：信息检索、知识生成和问题回答。通过信

息检索，可以筛选和获取与用户查询相关的真实

信息，从而提高LLM回答问题的可靠性。此外，

为了使 LLM 能够有效理解知识图谱中的信息，

提出了基于简单连接的知识库生成方法，将结构

化知识转换为LLM可理解的自然语言文本，形

成只与该查询相关的知识库。在最后的问题回答

阶段，根据提出的问题和相关知识库利用 LLM

进行回答，从而提高回答的准确性。融合 LLM

和知识图谱的多跳问答方法总览如图1所示。

LLMKG方法具体的流程如下：首先，根据

给定的问题识别问题文本中的主题实体，并在知

识图谱中检索与主题实体相关的关系。接着通过

基于 Prompt 的关系筛选方法得到与问题相关的

top-K个关系。然后，根据上一步得到的 top-K个

关系，提取主题实体和 top-K个关系相关的所有

三元组，并采用本文提出的简单连接策略，将提

取的三元组转化为语义一致的文本描述，构建与

问题相关的知识库。最后，以Prompt的形式将构

建的知识库添加到问题中，将其转发给LLM以

生成最终的答案。

在执行多跳问答时，构建出与问题相关的知

识库后，系统将通过知识判断策略评估其是否包

含足够信息以回答问题。若信息充足，则生成答

案；否则，对三元组中的尾实体进行下一跳迭

代。在这个过程中，LLMKG可以在多层级知识

结构中灵活导航，以确保能够全面而精准地提供

复杂问题的答案。这种动态的评估和决策机制使

得多跳问答系统更智能化，能够适应问题不同复

杂程度的需求。
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图1　融合LLM和知识图谱的多跳问答方法总览
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3　基于Prompt的关系筛选

为了降低 LLM产生幻觉的可能性，本文通

过信息检索有效地筛选和获取与给定问题相关的

信息，并将检索到的信息处理后传入LLM，从而

增强了LLM在回答问题时的可靠性。首先，模

型在信息检索时会根据给定问题  q 识别出问题文

本中的主题实体  eh，并检索整个知识图谱  G中

与主题实体相关的关系路径  z。信息检索模块的

最终目标是在知识图谱  G 中检索出能回答  q 的

推理路径  pz 的集合  Pz，且检索过程是由问题的

主题实体  eh开始的， Pz 的求解过程为：

Pz = {pz(ehr*e* ) |pz(ehr*e* ) =

eh®
r1

e1®
r2

...®
rl

eapz(ehr*e* ) ÎG} （1）

其中，(ehr*e* )表示一个三元组，关系  r* 连接

了eh和  e*，ea表示最后得到的答案实体。

由于知识图谱中往往涵盖了丰富的事实知

识，在检索知识图谱时，通常会获得与主题实

体相关的大量关系。如果不对这些关系进行筛

选，可能导致下游知识生成任务中包含大量与

问题无关的信息，影响下游问答任务的性能。

因此，为了应对这一问题，本节提出一种基于

Prompt 的关系筛选策略，该策略通过过滤与问

题无关的关系，限制LLM生成答案的范围，降

低LLM生成虚假信息的可能性，从而改善问答

系统的性能。

研究者发现，与 LLM进行交互时，通过设

置合适的Prompt，可以有效缓解幻觉的现象，使

得模型能够更加专注地理解并满足用户的实际任

务需求，从而显著提高模型的性能表现[12]。先前

的研究和实践充分证明，高质量的Prompt应当具

备多个关键特征，包括清楚的任务描述、精准的

语言表达，以及提供一些案例提示等。这些特征

不仅能够有效引导LLM的学习和生成过程，还

能够确保模型对于不同任务和用户输入的适应

性。基于Prompt的关系筛选示例如图2所示。本
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图2　基于Prompt的关系筛选示例
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节提出的基于Prompt的关系筛选策略经历了以下

几个关键步骤。

（1）根据关系筛选任务设计特定的Prompt模

板。在这个模板中，需要明确表达任务要求，以

及明确定义输出格式，以便从关系列表中筛选出

与问题最相关的前K个关系。

（2）加载数据。将Prompt模板中需要的信息

填充进去，随后输入预训练的 LLM 进行处理，

这一过程有助于优化模型学习和适应特定任务的

能力。

（3）得到 LLM 输出的预测结果。通过传递

具体信息和指令给LLM，获得最终的答案文本。

基于Prompt的关系筛选策略无须额外的标记数据

或模型参数更新，本质上是一种零样本学习方

法，通过有效地利用已有信息，使得模型在未见

过的问题或领域中也能取得良好的性能。

近年来，基于Prompt的关系筛选策略得到了

进一步发展，新的研究成果为该领域带来了新的

技术和应用。例如，Huang等[5]提出了一种基于

Prompt学习的无监督关系抽取模型（PURE），该

模型通过设计上下文感知的Prompt模板，将无监

督关系抽取任务转换为掩码预测任务，并结合链

接预测模块，从文本中有效提取关系。这一方法

通过预测关系三元组中的缺失实体，显著提升了

模型性能。此外，AdaPrompt方法[13]将关系提取

任务重新定义为掩码语言建模，并引入自适应标

签选择机制，通过可变数量的标签令牌来处理复

杂的多标签空间，取得了在少样本和监督设置下

的优异表现。在零样本关系抽取方面，2023年的

一项专利提出了一种基于Prompt多模板融合的零

样本关系抽取方法，旨在解决在缺乏标注数据的

情况下如何从文本中有效提取关系[14]。通过这些

创新，基于Prompt的关系筛选策略变得更加高效

和适应不同的应用场景。

基于Prompt的关系筛选策略能够获取与问题

相关的 top-K个关系，辅助生成主题实体和 top-K个

关系相关的所有三元组。信息检索模块通过使用

LLM选取与问题最相关的关系，为后续任务提供

更有针对性的信息，使得LLMKG在处理复杂问

题时更加灵活和精准。

基于Prompt的关系筛选策略的筛选过程可以

被公式化为：给定问题  q 和最终生成的答案  a 

之间，存在推理路径  pz = eh®
r1

e1®
r2

®
rl

a，那么

 z = {r1r2rl}  即与  q 相关的所有关系集合。

为了得到与  q 相关的 top-K个关系，可以通过最

小化  pz 的后验分布的KL散度（Kullback-Leibler 

divergence）来实现[15]，后验分布  Qz的表达式如

式（2）所示。这表示路径 z是否在图G中是合法

的，且与问题q所蕴含的关系匹配。

Qz @Q ( z|aqG ) = ì
í
î

ïï
ïï

1 qz( )eha ÎG

0 其他
（2）

为了得到有效的关系集合，本文只考虑  eh 

和  a 之间的最短关系路径，使用KL散度DKL(P

(z|q)||Q(z))衡量两种分布的差异。KL散度  DKL的

计算式如式（3）所示：

DKL(P ( z|q) ||Q ( z ) ) =
∑

zÎQ ( )z|aqG
P ( z|a) log ( )P ( )z|a

Q ( )z|aqG
（3）

因为Q(z|a,q,G)是 one-hot形式，所以最终退

化为：

=-∑
zÎQ ( )z|aqG

logP ( z|a)    

其中，P(z|a)等价于LLM对路径 z生成答案a的概

率。通过最小化DKL，可最大化LLM生成“忠实

于知识图谱关系路径”的概率，确保推理结果与

知识图谱结构一致。

4　基于简单连接的知识库生成

LLMKG是一种零样本问答方法。零样本问

答的特殊之处在于测试集包含了训练集中不存在

的类别，因此在零样本学习中需要引入额外的信
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息。然而，这种方法目前仍然存在一些挑战。首

先，LLM依赖于参数中的知识，容易导致生成与

事实相悖的答案，因为LLM中的知识可能不准

确，并且随着时间的变化，存在过时的可能性。

其次，LLMKG需要不断纠正错误并且增加新知

识。然而，通过额外的参数更新（即微调）来调

整LLMKG内部知识是一项非常耗时且繁琐的任

务。此外，现有方法在知识更新时缺乏高效的增

量学习机制，使得整个系统在面对新知识时的适

应性较低[16]。最后，LLM在生成问题答案时所

用到的知识来源不够清晰，这限制了它们对输出

结果的可解释性，并影响用户对答案的信任度。

为了解决上述问题，本文提出了基于简单连

接的知识库生成方法。该方法的核心思想是将结

构化知识图谱中的信息转化为语义一致的自然语

言文本，并将其嵌入问题中。这样一来，LLM在

回答问题时不再仅依赖于内部参数中的知识，而

是通过从外部知识图谱中额外获取和注入知识来

提升回答的专业性。这种注入的知识包含了有助

于回答问题的准确和最新的事实，从而有效地改

善了LLM在垂直领域问题上的表现。

知识图谱是一种结构化的语义知识库，用于

存储实体之间的关系和属性，并以图形的方式表

示各种实体（如人、地点、事物）及其相互之间

的多种联系。知识图谱通常被定义为 G = {(eℎ, r, 

et) | eℎ, et ∈ E, r ∈ R}，其中E表示实体集合，R

表示关系集合。三元组(eℎ,r, et)表示关系 r链接了

头实体 eℎ和尾实体 et。例如，现有的关系事实为

“淋巴炎的并发症是颈部淋巴转移癌”可以表示

为两个实体 eℎ=“淋巴炎”，et=“颈部淋巴转移

癌”以及关系 r=“并发症”组成的一个三元组

（淋巴炎，并发症，颈部淋巴转移癌），将该三元

组作为外部知识嵌入问题回答模块的Prompt模板

中，以提示LLM生成基于知识图谱中事实知识

的正确答案。然而，LLM仅处理自然语言文本作

为输入内容，而不直接处理结构化数据。因此，

在将结构化知识图谱嵌入LLM之前，需要先将

其转换为LLM可以理解的自然语言文本。

基于简单连接的知识库生成方法首先定义了

一个 Prompt模板  p，它的作用是引导 LLM将结

构化的三元组转化为自由格式的文本。p 中的内

容为：“给定一个三元组：{}，你需要使用简单

的连接词将它转换为一个句子”。本文将正确的

输出序列定义为  y = [ y1y2yT ]，模型输出定

义为  o= [o1o2ou ]。LLM 预测的概率分布为

 D′ot ，在第 t 步时模型输出是基于 p 的并与前 t−1步

的正确输出序列  y1y2yt - 1有关， D'ot和d 'oc
的

表达式如式（4）和式（5）所示[17]：

D′ot = [d ′o1
d ′o2

d ′ou ] （4）

d ′oc
=P (oc|py1y2yt - 1 ) c = 12u （5）

d ′oc
表示在给定  p 和  y1y2yt - 1 的情况下

生成  oc 的概率。如果LLM预测的下一个 token oc 

与  yt 相等，则预测概率为1，不相等则为0，事实

概率分布Dot和 dot的表达式如式（6）和式（7）

所示：

Dot = [do1
do2

dou ] （6）

dot =
ì
í
î

1oc = yt

0oc ¹ yt
c = 12u （7）

知识库生成方法的主要目标在于将三元组转

化为其相应的文本字符串，即进行语言化。本文

采用了一种简单的连接方法，即通过LLM将头

实体、关系和尾实体组合成自然语言文本。根据

第 6.7节中的实验结果可知，相较于采用复杂的

方法进行从图形到文本的转换，本文提出的方法

在LLM提示问答中表现更为出色。例如，上述

示例三元组（淋巴炎，并发症，颈部淋巴转移

癌）在经过简单连接后被表示为“淋巴炎的并发

症是颈部淋巴转移癌”。经由该方法生成的相关

知识将被整合到知识库中。对于多跳问题，如果

需要进行迭代式的知识检索，之前加载到知识库
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中的文本信息将持续存在，直到LLM判断知识

库已经包含足够信息来回答当前给定的问题。这

种机制有助于提高LLMKG在处理复杂问题时的

效率和准确性，同时确保了知识库中的信息始终

保持与问题的要求相匹配。

5　基于知识判断的迭代检索

为了提高 LLM在回答问题时的专业性，本

文在模型回答问题时用Prompt的形式将垂直领域

知识注入LLM中，扩大了LLM所能解决的问题

范围。这种方法的独特之处在于，它能够让LLM

在特定专业领域内表现出色，而无须再次训练。

相较于引入专业数据并进行微调，这种提示注入

的方式更加高效，同时确保了模型对专业性问题

的应对能力。因此，上述方法不仅能够提升模型

在垂直领域问答中的表现，还具备了更快速、灵

活的部署优势。

本文提出的知识判断策略的重要性在于它解

决了多跳问题所面临的挑战，即需要检索多个知

识点问题。在进行最终的问题回答之前，知识判

断策略首先通过预设的Prompt模板，将当前问题

（q）和已构建的知识库（B）提交给大语言模型

（LLM），要求LLM评估现有信息是否足以解答

给定的问题。该评估的核心标准是知识覆盖的完

整性（即知识库需包含问题涉及的所有核心实体

并能形成从主题实体到答案实体的完整、逻辑连

贯的关系路径）和语义相关性（确保知识片段与

问题高度相关）。通过这种方式，可以在实际回

答问题之前对知识库的信息覆盖程度进行全面评

估，确保模型能够有效处理多跳问题，从而避免

信息缺失或不完整而导致错误答案的情况发生。

这一策略的实施不仅能够显著提高回答准确性，

同时也加强了系统鲁棒性，使其更好地适应并解

决各种复杂问题的挑战。

知识判断的过程如下：假设给定问题  q 已经

检索出 3个与当前问题相关的三元组，并经过语

言化处理，将它们纳入与当前问题相关的知识库

 B 中。该模块会先基于知识库判断当前已知信息

是否足以回答问题。在获得LLM回答“是”的

情况下，立即执行知识注入步骤，将知识库嵌入

问题回答 Prompt。借助 LLM在语义理解方面的

优势，得出最终答案。此外，上述方法是一种零

样本学习方法，与引入专业相关数据对LLM进

行微调的方式相比，具有明显的优势，因为它无

须重新训练模型就能够快速部署一个在专业领域

具备强大语言处理能力的模型。问题回答模块根

据  B 中的知识推理出问题答案，其推理出正确答

案的概率如式（8）所示：

Pθ(a|qG ) =∑pzÎB
Pθ(a|qBG ) Pθ( )pz|q （8）

其中，Pθ(a|qBG )  表示基于知识库  B 回答出正

确答案  a 的概率，Pθ( pz|q)  表示给定问题  q 生

成推理路径  pz 的概率，θ 表示LLM的参数。

Prompt 设计及问题回答模块示例如图 3 所

示，该示例首先将问题和知识库中的内容嵌入知

识库判断 Prompt中，让LLM判断给定的知识是

否足以回答该问题，在模型回复“是”以后，再

把问题和知识库中的内容嵌入问题回答 Prompt

中，利用LLM推理出问题答案。

本文方法所依赖的Prompt结构具备良好的可

扩展性与通用性，能够轻松迁移至其他垂直领域

问答任务中，实现跨任务、跨知识库的快速部

署。这也体现了Prompt注入策略在当前大模型应

用范式中的独特优势，即无须重新训练模型便可

实现领域能力的迁移与扩展。

LLM的知识注入策略在学术研究和实际应用

中展现出显著潜力。Cadeddu 等[18]系统研究了

LLM在科学文章分类任务中的知识注入方法，比

较了 4种主流策略（知识增强编码、知识嵌入对

齐、实体链接注入与知识提示生成）的效果及适

用场景。研究结果表明，这些注入方法能显著提

升模型的领域适应性与专业理解能力。该研究还
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构建了涵盖丰富三元组的专业知识图谱及评估体

系，为后续知识增强型 LLM提供了方法论支持

和实验参考。

6　实验结果及分析

本节针对融合大语言模型与知识图谱的多跳

问答方法进行了实验设计和结果分析，以验证该

方法的有效性。

6.1　数据集

为了验证LLMKG的有效性，本文使用了由

达观数据与同济大学合作发布的新冠病毒知识图

谱多跳问答数据集 COKG-DATA[19]进行实验。

COKG-DATA 是基于 OpenKG 发布的知识图谱

OpenKG-COVID19的一个大型中文多跳问答数据

集。该数据集包含一个知识图谱和与COVID-19

七方面（即百科、防控、物资、诊疗、健康、流

行病、英雄）相关的单跳问题和多跳问题。其中，

COKG-DATA 的知识图谱中包含了 112 246 个实

体、209个关系和787 056个三元组。

COKG-DATA 数据集的统计数据量信息

见表1。

本节实验所采用的LLM都在Python3.8和Py‐

Torch2.0.1环境下基于NVIDIA GeForce RTX 4 090

硬件运行，显存为24 GB。

6.2　评估指标

为了评估模型回答复杂问题的能力，本文使

用Hits@1作为检验模型效果的评估指标。Hits@1

表示在所有候选答案中，问题正确答案在候选答

案中排名第一的比例。即如果模型预测问句的

></*Prompt
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11-,><�{}
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图3　Prompt设计及问题回答模块示例

表1　COKG-DATA数据集的统计数据量信息

数据集

COKG-DATA 1hop

COKG-DATA 2hop

COKG-DATA 3hop

训练集

165 795

48 147

2 811

验证集

55 239

16 049

927

测试集

55 239

16 049

927
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top-1答案存在于标注答案中，则该问句的Hits@1

为 1，高 Hits@1 值说明模型具有较高的预测性

能。这种评估指标很受欢迎，也得到了研究者的

认可，并在最近的许多KGQA工作中使用[20-21]。

在验证基于知识图谱嵌入的排名框架的有效

性时，还用到了Hits@10指标，它表示在所有候

选答案中，问题正确答案在候选答案中排名前10

的比例。

6.3　大语言模型

LLMKG方法中的各个模块都需要与LLM进

行问答交互：基于Prompt的关系筛选策略、基于

简单连接的知识库生成方法、知识判断策略和最

终进行的问题回答。为了验证LLMKG框架在不

同 LLM 上的性能，在 COKG-DATA 上设计了实

验。本节使用了 11 种中文开源 LLM：Moss-

moon-003-sft-int4[22]、Chinese-Llama2-7B[23]、Chat‐

GLM-6B[24]、ChatGLM2-6B、Baichuan-7B、Bai‐

chuan2-7B[25]、 Qwen1.5-110B[26]、 Qwen1.5-14B-

MoE[26]、Qwen3-8B[27]、DeepSeek-VL-7B-base[28]、

LLama-3-8B[29]。LLMKG框架实验中使用的中文开

源LLM概览见表2。

LLMKG方法的性能受所使用基座LLM的影响，

使用不同的LLM可能影响LLMKG方法的效果。在

LLMKG 方法的性能评估中，Qwen1.5-110B 与

Qwen1.5-14B-MoE未被选为测试基准模型，主要

基于以下两方面考量。

（1）资源效率瓶颈： Qwen1.5-110B 需 4×

A100-80G GPU进行FP16推理[30]，其千亿级参数

的微调与推理成本远超常规实验条件[31]，而

Qwen1.5-14B-MoE虽激活参数仅 14 B，但 140 B

总参量导致显存占用显著高于同规模稠密模

型[32]，二者均不符合大规模重复实验的资源

约束。

（2）任务适配缺陷：LLMKG要求精准的知

识编辑与稳定的实时响应，但 Qwen1.5-110B 的

超大参数量导致知识注入可控性低且推理延迟过

高（>5 s）[33]；Qwen1.5-14B-MoE的专家路由机

制则引入输出波动性，可能干扰知识对齐结果的

可复现性[34]。

因此，在 LLMKG 这类强依赖可重复实验、

低成本迭代、高知识可控性的任务中，选用其他

6种模型进行实验以平衡计算可行性、知识编辑

表2　LLMKG 框架实验中使用的中文开源LLM概览

模型名称

Moss-moon-003-sft-int4

Chinese-LLaMA2-7B

ChatGLM-6B

ChatGLM2-6B

Baichuan-7B

Baichuan2-7B

Qwen1.5-110B

Qwen1.5-14B-MoE

Qwen3-8B

DeepSeek-VL-7B-base

LLama-3-8B

参数规模

—

70亿

62亿

62亿

70亿

70亿

1100亿

140亿

80亿

70亿

80亿

特点与描述

预训练数据包括约7 000亿中英文及代码单词，具备对话指令微调、插件增强学习和人类偏好训练

能力，支持多轮对话和多插件使用

中文版LLaMA2模型，全部开源，完全可商用

支持中英双语的对话语言模型，基于General Language Model架构

ChatGLM的第二代版本，基座模型升级，整体性能显著提升

基于Transformer结构，在约1.2万亿 tokens上训练，支持中英双语，上下文窗口长度为4 096

在数学、代码、安全、逻辑推理和义理解等方面均较前代有显著提升

对话能力增强，支持多语言文本与代码处理，稳定支持最长32 K上下文，适合长文档分析与长对

话任务

动态路由，总参数量为14 B，但通过专家子网络动态路由，实际激活参数量仅 2.7 B，平衡性能与

计算成本

阿里最新推出的80亿参数开源大模型，在多语言能力、代码、数学等方面表现出色，并使用了

GQA等技术来提升效率，可免费商用

使用SigLIP-L和SAM-B作为支持1 024×1 024图像输入的混合视觉编码器，并基于在约2 T文本 to‐
ken语料上训练的DeepSeek-LLM-7b-base 构建

Meta推出的新一代开源模型，基于超过15 T tokens的高质量公开数据训练，在推理、代码生成和

指令遵循方面表现优异
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效率与实验严谨性需求。

不同LLM性能对比见表 3，展示了LLMKG

在不同LLM下的性能对比结果，最好的分数用

粗体表示，1hop、2hop和 3hop分别表示COKG-

DATA中的1跳、2跳和3跳数据集。

在表 3中，可以观察到LLMKG方法在不同

LLM模型上的性能表现。由于它们在训练时所用

数据不同，且参数及参数量存在差异，不同LLM

模型可能具有不同的特征提取和表示能力。因

此，它们在相同任务上也可能产生不同效果。通

过对比不同LLM下的性能指标，发现在LLMKG

方法中，Qwen3-8B模型展现出了最佳效果，且

基于其推理复杂问题的能力，在3hop的表现上也

很出色。在接下来的实验中，将使用基于

Qwen3-8B 的 LLMKG 方法与其他基线方法进行

对比。

6.4　对比实验

本节在COKG-DATA数据集上设计实验，将

LLMKG在与最先进的KGQA模型进行对比，融

合LLM与知识图谱的多跳问答模型与基线模型

对比见表4，最好的分数用粗体表示。

（1）EmbedKGQA：首次将知识图谱嵌入方

法用于执行多跳KGQA任务，并且通过执行缺失

链接预测来减少知识图谱的稀疏性，增强模型在

稀疏知识图谱上回答问题的能力。

（2）TransferNet：是一个可解释性较强的多

跳问答模型，支持标签和文本关系，通过关系分

数传输实体分数从而推断答案。

（3）COKG-QA：通过增加嵌入投影和模式

感知模块来扩展EmbedKGQA，采用嵌入投影机

制，将不同空间的问题和知识嵌入的重要特征融

合到一个共同的语义空间中。

分析表 4 中的结果可知，LLMKG 在 KGQA

任务中相较于其他基线模型表现较好，特别是在

解决多跳问题方面表现出色，相较于最好的基线

模型COKG-QA、LLMKG的平均Hits@1值提升

了 3.5%。LLMKG方法通过检索知识图谱中的有

用信息作为LLM的输入，使LLM更好地理解问

题并获取与问题相关的知识，进而生成更准确的

答案。这种知识增强的方法有效地减少了 LLM

生成不准确或错误答案，以及产生幻觉的情况。

借助知识图谱中的结构化信息，LLMKG方法能

够更精准地进行推理和回答复杂问题，尤其是那

些涉及多跳推理的问题。

6.5　消融实验

为了验证本文提出基于Prompt的关系筛选策

略、基于简单连接的知识库生成方法和知识判断

策略的对模型效果的影响，在此处进行消融，融

合LLM与知识图谱的多跳问答模型消融实验结

果如图4所示。下面是对实验设置的解释。

（1）NK（no knowledge）：表示仅使用LLM

生成答案，而不使用知识图谱中的信息进行知识

增强。在这种情况下，LLM只依靠输入问题进行

答案生成，没有额外的知识注入。

（2）RRF（remove relation filtering）：表示去

表3　不同LLM性能对比

LLM

Moss-moon-003-sft-int4

Chinese-llma2-7B

ChatGLM-6B

ChatGLM2-6B

Baichuan-7B

Baichuan2-7B

Qwen3-8B

DeepSeek-VL-7B-base

LLama-3-8B

1hop

88.6

96.4

95.6

98.7

95.3

99.2

99.7

98.8

99.4

2hop

83.4

93.1

92.7

94.6

93.7

97.6

98.3

97.2

97.9

3hop

79.1

90.3

91.3

93.9

92.7

97.4

98.5

96.6

97.6

表4　融合LLM与知识图谱的多跳问答

模型与基线模型对比

模型

EmbedKGQA[35]

TransferNet[36]

COKG-QA[19]

LLMKG

1hop

72.9

98.8

95.8

99.7

2hop

80.3

96.5

92.9

98.3

3hop

86.6

13.3

97.3

98.5

平均值

79.9

69.5

95.3

98.8
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除了关系筛选策略，不再提取 top-K个相关关系，

而是将在知识图谱中检索到的所有关系都视为相

关关系进行后续的知识生成。这种方法的问题在

于，知识图谱中的关系通常包含大量无关甚至冗

余的信息，不进行筛选会导致LLM处理的知识

过于复杂，从而影响问答准确性。王得强等[37]提

出了一种结合知识图谱的行业知识库构建方法，

该方法主要涉及关系抽取、知识融合和信息筛选

等技术，以确保知识图谱的质量和有效性。这与

消融实验中RRF的问题类似，即如何从庞大的知

识库中筛选出最有用的信息，从而提升问答系统

的精度。

（3）RKT（remove KG2 text）：表示去除了

基于简单连接的知识库生成方法，不再对检索到

的三元组进行语言化处理，而是直接将结构化信

息传递给 LLM。这一修改对 1hop（单跳）问题

影响较小，但在2hop（双跳）及以上的多跳问题

中，直接提供结构化知识会降低模型的理解能

力。Ma等[38]总结了强化学习在知识图谱构建和

推理中的应用，尤其是在关系抽取、知识推理和

结构化数据转换方面的研究进展。这表明强化学

习等方法可用于优化知识图谱数据的传递方式，

从而提高LLM的理解能力，而不是直接将未经

处理的结构化数据输入LLM。

（4）RKJ（remove knowledge judgment）：表

示去除了知识判断策略，将仅根据主题实体检索

三元组改为检索与问题相关的所有三元组，将检

索到的信息注入LLM中进行问答。由于多跳问

答任务通常需要正确选择和组合多个实体及其关

系，去除知识判断策略后，模型可能检索到无关

或错误的关系，导致回答错误。Pan等[4]探讨了

将LLM与知识图谱相结合的方法，包括知识图
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图4　融合LLM与知识图谱的多跳问答模型消融实验结果
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谱到文本转换（KG-to-text）、实体关系提取

（entity-relation extraction）和多跳推理等关键技

术。研究表明，利用知识判断策略（如主题实体

的层级筛选）能够有效提高多跳问答的准确性，

从而减少误检信息的影响。

分析图4中的结果可知，仅使用LLM进行问

答时，准确度相对较低，几乎无法正确回答问

题。这表明LLM中内化的知识不足以生成事实

答案，使用知识图谱结合LLM从而提升问答模

型的性能是非常有必要的。首先，只有提高信息

检索模块在LLMKG中的表现，才能更好地执行

知识增强任务，即通过引入外部知识来丰富知识

库。因此需要进一步测量信息检索模块的性能。

实验表明，在去除关系筛选策略的情况下，将检

索到的所有与问题相关的信息传递给LLM，这种

方式无法过滤掉与问题无关的信息，LLM在回答

问题时需要理解和分析大量知识，导致模型准确

回答问题的能力下降，特别是在问题跳数增加的

情况下影响更为显著。其次，去除基于简单连接

的知识库生成方法对 1跳问题的影响相对较小，

主要因为LLM本身可以理解一些简单的结构化

知识。然而，随着问题跳数的增加，LLM难以

一次性理解大量结构化知识，成为问答准确度降

低的主要原因。最后，去除知识判断策略对多跳

问答的影响最为显著，因为多跳问答通常需要链

接多个实体和关系，如果不根据主题实体迭代检

索相关信息，可能引入大量无关的关系并导致关

键知识的遗漏。综合分析上述实验结果可知，本

文提出的基于Prompt的关系筛选策略、基于简单

连接的知识库生成方法和知识判断策略均是有

效的。

6.6　信息检索模块性能分析

为了评估信息检索模块的性能，在本节中分

析了信息检索模块检索到的 top-K个关系与答案覆

盖率和检索时间之间的关系。检索准确率性能分

析如图5所示，答案覆盖率是指检索到的 top-K个

相关三元组中正确推理路径的覆盖率。分析实验

结果可知，检索到的 top-K个相关三元组随着K

值的增大而增加，但是答案覆盖率却在降低。这

是因为随着K值增大，引入了更多与问题无关的

知识。

此外，检索效率性能分析如图 6所示，信息

检索模块的检索时间随着K值的增加而增加。综

合检索时间与答案覆盖率考虑，文本将 top-K的

值设置为 3，即保证了信息检索模块的结果包含

了正确的推理路径，也不会引入过多的噪声，并

且合理平衡了检索时间。

6.7　知识库生成方法的有效性

本文提出的基于简单连接的知识库生成方法

通过连接词组合将结构化三元组转化为自然语言
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图5　检索准确率性能分析
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文本，从而实现了语言化的过程。与现有使用神

经网络的方法不同，该方法采用了简单的语言化

技术，但效果却非常好。在本节中对比了该方法

与现有的知识图谱语言化技术之间的性能差异。

本节采用了 Ribeiro 等[39]提出的结合局部知

识与全局知识的文本生成方法，将结构化知识转

换为自然语言文本，并将该模型用LLMKG-CGE

表示。为了验证基于简单连接的知识库生成方法

的有效性，本节对 LLMKG-CGE 与仅使用 LLM

生成答案的 LLMKG-NK 和采用简单连接的

LLMKG进行对比，验证知识库生成方法有效性

的实验结果见表5。

通过分析表5中的结果，可以得出以下结论。

在回答 1跳问题时，将结构化知识转化为自然语

言文本与直接使用简单连接对结构化文本进行编

码在问题回答效果上差别不大。然而，在回答

2hop 和 3hop 问题时，基于简单连接的知识库生

成方法展现出了其优势。由于采用将知识图谱转

换为自然语言文本的预训练模型存在固有误差，

可能生成与原始三元组在语义上不同的错误输

出。如果生成的自然语言文本不准确，将直接影

响下游的问答任务效果。与此不同，简单连接方

法并不改变三元组的实际含义，因此在某种程度

上能够减小由于文本生成误差引起的负面影响，

并且可以提高转换的效率与准确性。

本文方法的性能受多个关键因素的影响。其

中，知识图谱的实体覆盖率和事实准确性决定了

推理路径的可用性；Prompt模板的结构清晰性与

引导能力影响大模型对外部知识的响应效率；路

径构建与子图裁剪策略决定了输入内容的信息密

度与相关性。上述因素在多跳推理场景中相互耦

合，对模型性能具有显著影响。因此，未来工作

可进一步从Prompt自动生成、路径优化、图谱补

全与知识可信度控制等角度提升整体问答系统的

效果与稳定性。

6.8　时序与多模态知识增强的未来研究展望

在真实世界的问答任务中，信息复杂性和语

境多样性日益凸显，传统依赖文本或结构化三元

组构建的静态知识图谱在语义覆盖和推理能力方

面已难以满足各类应用需求。特别是当问题涉及

时间约束或异构模态时，仅靠静态图谱往往存在

表达受限、更新滞后、信息割裂等问题，影响了

问答系统的准确性与上下文适应性。

首先，针对具有时效性需求的问题，例如

“当前美国总统是谁”“某项政策于何时生效”

等，模型不仅需识别实体与关系间的静态语义，

还应具备对事实时序演化的理解能力。为此，近

年来提出的时间性知识图谱（temporal knowl‐

edge graph，TKG）通过引入时间戳、事件序列

与历史状态建模等机制，显著提升了模型对动态

事实的识别与区分能力。在未来工作中，可继续

拓展时间性感知能力。例如，TwiRGCN通过在

图卷积网络中引入时间权重机制和门控结构，实

现了在多跳时序问答（如TimeQuestions数据集）

中精度提升 9~10 个百分点[40]。另一重要工作是

Chen等[41]提出的Multi-granularity TKGQA方法，

它创新性处理了多粒度时间约束下的问题，并建

立了CronQuestions等高复杂度时间问答数据集。

这些成果证明，在时间问答场景下引入显式时间

机制能够显著提升模型对动态事实的推理能力与

准确性。

其次，在医疗诊断、电商推荐、社交媒体分

析等多模态应用场景中，文本信息常常难以独立

表达完整语义，而图像、音频、视频等感知层数

据中蕴含着大量关键线索。为了应对这一挑战，

多模态知识图谱（multimodal knowledge graph，

表5　验证知识库生成方法有效性的实验结果

模型

LLMKG-NK

LLMKG-CGE

LLMKG

1hop

22.5

97.8

99.7

2hop

5.8

91.4

98.3

3hop

2.6

88.7

98.5

平均值

10.3

92.6

98.8
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MMKG）被提出，作为一种将图像、文本、音频

等异构模态与结构化知识联结的统一语义框架，

不仅继承了传统知识图谱的组合性与可推理性，

还显著增强了语义表达能力和上下文感知能力[42-43]。

Lee等[44]提出的MR-MKG、He和Wang[45]提出的

Multimodal Graph Transformer等方法，已在多模

态问答与视觉推理任务中展现出优异性能，验证

了MMKG在增强模型语义理解与推理能力方面

的潜力。然而，现有方法大多依赖于全图输入，

缺乏针对问题的结构裁剪与上下文适配。

未来，本文提出的“任务驱动的动态子图构建

机制”可为上述两类方向提供可扩展的统一框架：

在用户提出问题时，根据其语义信息裁剪与之强相

关的时间敏感子图或多模态子图，并以结构化形式

注入大语言模型，实现知识的高效调度与语义增

强。该策略不仅能够提升问答系统对时序逻辑与感

知信息的响应能力，也有望推动系统从“感知驱

动”向“知识驱动”转变，进一步拓展其在政务、

金融、医学、教育等复杂场景中的应用边界。

7　结束语

本文提出的LLMKG方法通过将结构化知识

图谱以Prompt形式注入大语言模型，有效提升了

模型在多跳问答任务中的准确性与可解释性。该

方法具备良好的零样本适应能力，能够在无须微

调的前提下适配多种主流LLM。引入的时间性知

识增强策略与多模态融合构想，为复杂语义和动

态场景下的问答系统提供了潜在路径。然而，当

前方法仍存在Prompt构造依赖人工、图谱注入、

计算开销较大等问题。未来可进一步探索自动化

Prompt生成、任务驱动的动态子图构建及多模态

知识融合等方向，以构建更高效、灵活且具知识

可控性的问答系统。
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