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基于知识图谱支持的西藏交通问答系统研究
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 摘　要               针对西藏地区地形复杂、交通信息分散、传统信息获取方式效率低下的问题，文章构建了一个基于知识

图谱的西藏交通问答系统。该系统利用知识图谱技术整合西藏地区交通相关的多源异构数据，构建结构

化的交通知识库；并结合自然语言处理技术，实现对用户自然语言查询的智能问答功能。该系统能够为

游客提供精准、实时的交通信息，有效解决传统信息渠道存在的信息分散、更新滞后等问题，对于提升

西藏地区旅游信息服务的质量与效率具有重要的现实价值。   
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0  引言

西藏地区以其丰富的旅游资源和独特的文化魅力吸引

着众多游客，然而复杂的地形条件和相对滞后的交通基础

设施建设给游客出行带来了显著挑战 [1]。目前游客获取交通

信息主要依赖传统搜索引擎和旅游网站，这些渠道存在信

息分散、更新滞后且准确性难以保证等问题，严重影响了

旅游体验。在该背景下，开发一个能够整合多源数据、提

供精准实时交通信息的智能问答系统具有重要的实践价值。

知识图谱技术为这一需求提供了理想解决方案，该技术通

过结构化方式组织现实世界中的实体、属性及其相互关系，

构建起庞大的语义网络 [2]。基于知识图谱的问答系统能够将

自然语言查询转化为结构化检索，从语义网络中精准提取

相关实体、属性和关联信息，最终生成准确、简洁的应答，

这种智能化服务模式将有效提升西藏地区旅游信息服务的

质量和效率 [3]。

1  知识图谱的构建

构建知识图谱的数据主要分为结构化数据、半结构化数

据和非结构化数据。其中半结构化数据主要来源于网站上通

过爬虫爬取的按关键字分类好的数据。本研究采用的半结构

化数据主要来自西藏交通部门、旅游部门发布的官方交通路

线、地点信息，以及旅游网站、地图服务和点评平台提供的

商户信息与用户评价等数据。通过数据爬取和清洗流程，我

们剔除了重复、错误和不完整的数据，并将其转换为标准化

的 CSV 格式，既作为图谱数据，同时对数据进行标注，进行

实体识别和关系抽取。

知识抽取是从非结构化数据中提取结构化知识的过程，

主要分为流水线抽取和联合抽取，流水线抽取先对文本进行

实体识别，抽取出头实体和尾实体，再将两个实体和文本放

入另一个模型中进行关系抽取，即文本分类对应的关系 [4]。

由于实体识别和关系识别采用了不同的模型，因此灵活性较

差，存在错误传播和上下文信息丢失的问题，例如实体识别

错误会导致关系抽取失败，并且每个模块只处理局部信息，

缺乏全局上下文理解，模型会忽略长距离依赖和跨句信息。

联合抽取是一种同时进行实体识别和关系抽取的方法，旨在

通过共享信息和联合建模，克服传统流水线方法的弊端，模

型通过共享输入文本的表示，使用一个损失函数，同时处理

两个任务，以此来提升知识抽取的性能。

本文使用 prgc 模型来进行关系抽取，其核心思想是通过

潜在关系预测和全局对应机制，减少冗余计算并提升模型对

复杂语境的理解能力 [5]。主要分为三个部分，首先预测文本

中可能存在的关系，通过构建一个全局指针对所有可能存在

关系的主宾位置进行标记；其次捕捉实体和关系之间的全局

依赖，如果句子中存在某一特定关系，那么就将这个关系所

在的位置进行标记；最后在潜在关系和 全局对应的基础上，

进行实体识别和关系分类，针对存在的多个关系，计算出此

关系的头尾实体位置，将其作为最终的三元组数据进行输出。

模型整体如图 1 所示。 
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图 1  PRGC 模型

计算公式为：

                                                  （1）

                             （2）

  （3）

将爬虫爬取的数据以及通过PRGC抽取的数据进行整合，

构建了西藏交通知识图谱。其中关系分为商家数、重点商家

数、营业时间、交通拥挤情况、位置、人流密度、人均消费。

实体为地点、数量、时间、金额、情况介绍和密度。以地点

为主体，与其余实体节点建立关系，形成三元组，将其存储

到 Neo4j 数据库中，Neo4j 是一个高性能的、NOSQL 的图形

 数据库，提供 Cypher 查询语言，为处理高度互联的数据提供

了高效的解决方案。在浏览器中打开 localhost：7474，可以

看到构建的部分知识图谱如图 2 所示。

图 2  知识图谱数据

2  问答系统开发与文本分类

基于知识图谱的问答系统开发有基于模板的方法，基于

语义解析的方法以及基于深度学习的方法 [6]。基于模板的方

法通过预先定义问题模板，将用户问题与模板匹配，并从知

识图谱中提取答案；基于语义解析的方法，将用户问题解析

为逻辑表达式，并将其转换为知识图谱查询语言；基 于深度

学习的方法利用深度学习模型，直接从知识图谱中生成答案。

本文将三种方法结合起来，首先通过深度学习模型对用户问

句进行语义解析，包括命名实体识别和意图识别，再通过预

定义的模板生成查询语句在知识图谱中查询答案。

命名实体识别是自然语言处理中的一项基础任务，旨在

从非结构化的文本中识别出命名实体，并将其分类到预定义

的类别中，例如人名、地名、组织名、时间、日期等 [7]。本

文使用的模型为 BERT-BiLSTM-CRF，该模型如图 3 所示。

图 3  BERT-Bi-LSTM-CRF 模型

其中，BERT 作为编码器，将输入文本转换为上下文相

关的词向量表示，捕捉丰富的语义信息。BiLSTM 进一步捕

捉文本序列中的长距离依赖关系，学习序列特征。CRF 考虑

标签之间的依赖关系，进行全局优化，输出最优的标签序列。

BERT 是 Google 于 2018 年发布的一种预训练语言模型，它

在自然语言处理领域取得了突破性进展。BERT 基于 Trans-
former 架构，利用自注意力机制捕捉文本中的长距离依赖关

系，与传统的单向语言模型不同，BERT采用双向编码的方式，

能够同时考虑上下文信息，从而更好地理解文本语义 [8]。通

过在大规模无标注文本上进行预训练，学习通用的语言表示，

然后在特定任务上进行微调，以适应不同的 NLP 任务。

双向长短期记忆网络是一种特殊的循环神经网络，它能

够有效地处理序列数据，并捕捉序列中的长距离依赖关系。

LSTM 是一种特殊的 RNN 单元，通过引入门控机制，能够

解决传统 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸问题，BiLSTM 
由两个独立的 LSTM 组成，一个从前向后处理序列，另一

个从后向前处理序列，然后将两个方向的输出进行拼接或求

和，从而捕捉序列中每个元素的前后文信息。LSTM 的计算

公式为：

                                     （4）

                                     （5）

                                    （6）

                                                             （7）

条件随机场是一种判别式概率模型，常用于序列标注任

务，其核心思想是判别式模型和全局最优 [9]。CRF 直接对条

件概率 P(Y|X) 进行建模，其中 X 是观测序列，Y 是标签序列，

考虑整个序列的标签之间的依赖关系，通过最大化序列的联

合概率来找到最优的标签序列。

文本分类是自然语言处理中的一项基础任务，旨在将文

本文档自动分类到预定义的类别中 [10]。本文需要对用户的

意图进行识别，因此可以通过文本分类将用户的问句对应到

不同的查询模板当中。本文使用的文本分类模型为融合 Tex-
tCNN 与 BiGRU 的特征融合模型。 模型采用 BERT 为编码层，

TextCNN 和 BiGRU 分别提取文本的局部特征和序列特征，

将两种特征进行拼接融合，通过全连接层判别输出 [11]。该模

型如图 4 所示。
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图 4  融合 TextCNN 与 BiGRU 的特征融合模型

TextCNN 是一种用于文本分类的卷积神经网络模型，其

核心思想是将文本数据视为一维的序列，通过使用多个不同

大小的卷积核，对输入矩阵进行卷积操作。每个卷积核可以

看作是一个特征提取器，用于捕捉文本中的局部特征，接着

对每个卷积核的输出进行最大池化操作，提取每个特征图中

的最显著特征。最大池化操作可以减少特征的维度，同时保

留最重要的信息，将池化层的输出拼接成一个向量，然后通

过一个或多个全连接层进行分类。

GRU 是一种改进的循环神经网络结构，通过引入门控机

制来控制信息的流动 [12]。但其结构更加简洁，只有两个门，

更新门和重置门，其中更新门决定当前时刻的状态有多少来

自前一时刻的状态，有多少来自当前时刻的输入。重置门决

定前一时刻的状态对当前时刻的影响程度。

3  实验结果分析

3.1  实验参数设置

本文采用的模型通过 TENSORFLOW 平台进行搭建，实

验环境如表 1 所示。

表 1  实验环境

配置 参数

操作系统 Windows 10

CPU AMD Ryzen 7 6800H with Radeon Graphics 2.90 GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060

编程语言 Python 3.7

内存 32 GB

本文将网上爬取的有关西藏交通的信息进行整合，通过

标注精灵对数据进行标注。在知识抽取实验中，选用 BERT
作为编码层，输入维度为 768，学习率设置为 1e-4，共训练

30 个 epoch。在命名实体识别实验中，将 BiLSTM 隐藏层维

度设置为 128，批量大小设置为 16，学习率设置为 2e-5，训

练 10 个 epoch。在文本分类实验中，CNN 使用的卷积核大小

为 [2, 3, 4]，每种卷积核数量为 100，GRU 的隐藏层维度为

128，Dropout 为 0.2，共训练 10 个 epoch。

3.2  实验结果分析

本文使用精确率、召回率、F1 值对实验结果进行评估，

其中精确率衡量模型预测为正类的样本中有多少是真正的正

类，召回率衡量实际为正类的样本中有多少被模型正确预测

为正类，F1 值是精确率和召回率的调和平均值，用于综合评

估模型的性能。 其计算公式为：

                                                                  （8）

                                                                （9）

                                                               （10）

本文使用的知识抽取模型通过与 TPLinker 和 CasRel 模

型进行对比，实验结果如表 2 所示。

表 2  知识抽取模型

模型 P/% R/% F1/%

CasRel 75.73 73.91 74.82

TPLinker 77.61 76.47 77.02

PRGC 78.89 77.43 78.14

由表 2 可以看出，本文模型比 CasRel 和 TPLinker 模型

F1 值分别提高了 3.32% 和 1.12%，其原因是 CasRel 采用级联

二元标记框架，需要对每个关系类型进行独立的实体识别和

关系分类，导致计算冗余，TPLinker 通过标记对链接的方式

进行实体和关系的联合抽取，需要对所有可能的标记对进行

处理，计算复杂度较高，而 PRGC 通过潜在关系预测和全局

对应机制，减少了冗余计算，捕捉了全局依赖，从而提升了

模型的效率和性能。

本文使用的命名实体识别模型通过与 BERT_SOFT-
MAX、BiLSTM_CRF、BERT_CRF 进行对比，实验结果如表

3 所示。

表 3  实体识别模型

模型 P/% R/% F1/%

BERT_SOFTMAX 87.92 88.39 88.14

BiLSTM_CRF 90.28 91.34 90.80

BERT_CRF 90.83 91.67 91.24

BERTA_BiLSTM_CRF 91.37 92.06 91.70

由表 3 可以看出，加入 CRF 后的 BERT 模型比不加

CRF 的 F1 值提高了 3.1%，主要原因在于 CRF 的引入能够

显式地建模标签之间的依赖关系，从而解决 BERT 在序列标

注任务中的一些局限性；BERT_BiLSTM_CRF 比 BiLSTM_

CRF、BERT_CRF 模型的 F1 值分别高 0.9% 和 0.46%，说明

通过引入 BiLSTM，可以增强序列依赖关系的建模能力，而

引入 BERT 可以提升了上下文表示能力和泛化能力。

本文使用的文本分类模型通过与 BERT_TextCNN 和

BERT_BiGRU 进行对比，实验结果如表 4 所示。
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表 4  文本分类模型

模型 P/% R/% F1/%

BERT_BiGRU 83.19 82.64 82.92

BERT_TextCNN 85.76 84.91 85.34

本文模型 86.87 85.34 86.08

由表 4 可以看出，进行特征融合后的文本分类模型比

只使用卷积神经网络和门控循环网络模型的 F1 值分别提高

0.74% 和 3.16%，其原因在于 TextCNN 擅长捕捉局部特征，

能够提取文本中的关键短语或模式，而 BiGRU 擅长捕捉序

列中的长期依赖关系，能够建模文本的上下文信息，通过将

二者的特征进行融合，可以结合二者的优势，弥补各自的不

足，从而提升模 型的性能。

4  系统设计与实现

将命名实体识别得到的实体数据与文本分类得到的意图

数据放入 cypher 语句中得到最后的查询语句，例如 match（n：

地点） where n.address = 万达广场 return n. 人流密度表明用

户想知道实体万达广场的人流密度信息，即用户的意图。问

答系统前端采用 Django 框架，界面由 html，css 编写，前后

端交互通过 JavaScript实现，当用户的问句出现在输入框 中时，

通过发送按钮，系统将会把问答结果返回给用户界面，如图

5 所示。

图 5  问答系统界面

5  结论

本项目成功构建了一个基于知识图谱的西藏交通问答系

统，实现了交通信息的智能化获取。该系统利用知识图谱技

术整合多源异构数据，构建了结构化的西藏交通知识库，并

结合自然语言处理技术实现了智能问答功能，为用户提供准

确、及时、全面的交通信息。未来会继续完善知识图谱：不

断扩充和更新西藏交通知识图谱，提高知识库的覆盖范围和

准确性。同时优化问答系统：提升问答系统的理解和推理能

力，支持更复杂的自然语言问句。
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