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摘要
知识图谱通过图结构组织和表达实体关系，为机器理解和推理提供了基础，但推理能力受限于覆盖范围和

人工规则。大模型展现了强大的语义理解和生成能力，但缺乏对符号知识的有效利用和可解释性。近年

来，学术界和产业界致力于探索知识图谱与大模型的结合，以融合两者优势，构建更强大且可解释的人工

智能系统。首先，梳理了知识图谱与大模型融合的研究现状，重点介绍了两种技术融合在事实表达和逻辑

推理增强方面的主要研究成果，包括基于知识图谱的预训练语言模型、基于大模型的知识图谱表示学习以

及二者融合的推理方法。然后，对产业界当前图模融合的主流技术路线和应用场景进行了介绍。最后，对

图模融合未来的发展方向进行了展望，并且提出两者融合是人工智能的重要发展方向之一。
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Abstract
Knowledge graphs organize and represent entity relationships through graph structures, providing a foundation for 

machine understanding and reasoning, but their reasoning capabilities are limited by coverage and manual rules. Large 

language models demonstrate strong semantic understanding and generation abilities but lack effective utilization of 

symbolic knowledge and interpretability. To combine the strengths of both technologies, academic and industrial 

communities have devoted significant effort in recent years to exploring the integration of knowledge graphs and large 

language models, aiming to build more powerful and interpretable AI systems. Firstly, this paper reviews the current 

state of research on the fusion of knowledge graphs and large language models, with a focus on the key achievements in 

enhancing fact representation and logical reasoning. These achievements include pre-trained language models based on 

knowledge graphs, knowledge graph representation learning based on large language models, and reasoning methods 
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0　　引言

知 识 图 谱 （knowledge graph， KG）

是一种对结构化知识进行表达和符号推理

的经典技术，具备准确、推理高效、可解

释性强等特点，但同时面临着知识获取和

构建成本高、泛化能力弱等挑战[1-2]。大语

言模型 （简称大模型） 则对海量语义信息

具备很强的提取、推理和生成能力，但面

临幻觉问题、可解释性差、知识获取和更

新困难等挑战[3]。

两种技术有各自的特点和优劣势，如

何取长补短，实现优势互补成为当前研究

的热点。当前学术界对知识图谱和大模型

的协同进行了广泛的研究。协同方式主要

包括两种，一种是两种技术保持独立，对

彼此进行增强，例如使用大模型辅助知识

图谱构建或利用知识图谱提升大模型的知

识储备[4]；另一种是两种技术进行深度的

融合，实现 1+1>2 的效果。

本文重点介绍深度融合知识图谱与大模

型的主要研究成果和状态，并对未来可能的

发展方向进行讨论。其中，融合方式又分为

增强人工智能系统事实表达和逻辑推理能力

两类，分别着重于构建对事实更加完备的描

述与表达及联合推理，以处理解决复杂的任

务和问题。例如，在事实表达方面，可以将

知识图谱中的结构化知识融入大模型的预训

练过程，从而提升模型对实体和关系的理解

能力；而在逻辑推理方面，可以利用大模

型基于图上的数据进行推理，使复杂的逻

辑问题得到准确且可解释的回答。

本文的内容组织如下。首先，回顾知

识图谱和大模型各自的技术原理和发展历

程，并深入分析两者的优势和局限性。其

次，聚焦于知识图谱与大模型的协作方式，

着重探讨深度融合这一前沿方向。本文提

出融合方法主要有两大类——知识表达能

力增强和推理能力增强，并结合具体研究

案例，对这两类方法进行详细的阐述和比

较分析。然后，讨论产业界关于图模融合

技术技术路径的探索，并以智能审计场景

为例，给出图模融合实际应用案例，以展

示图模融合的优势。最后，本文针对图模

融合现有的问题和挑战进行深入探讨，并

展望未来可能的技术突破点和研究方向。

1　　大模型和知识图谱发展现状和特点

1.1　大模型发展现状和特点

2017年，Google的研究者在机器学习领

域引入自注意力机制，提出 Transformer[5]

模 型 ， 该 架 构 通 过 自 注 意 力 机 制 并 行 处

理 序 列 中 的 每 个 单 词 ， 从 而 有 效 地 捕 捉

单词间的长期依赖关系。在预训练阶段，

大 模 型 通 常 采 用 掩 码 语 言 模 型 或 下 一 个

词 预 测 等 任 务 学 习 语 言 的 统 计 特 性 ； 然

后 ， 通 过 微 调 来 适 应 特 定 的 下 游 任 务 。

that leverage the fusion of the two approaches. Furthermore, the paper outlines the mainstream technical approaches and 

application scenarios of graph-model integration in the industry. Finally, future development directions of graph-model 

intgeration are discussed, and it is posited that the integration of these two technologies represents a crucial trend in the 

advancement of artificial intelligence.

Key words
knowledge graph, large language model, graph neural network, machine reasoning, pre-training, attention, graph 
representation learning
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Transformer 模型在处理序列数据方面比

传统的循环网络更加高效，这为后续大模

型的发展奠定了基础。随着 Transformer

模型的成功，研究人员开始构建越来越大

的模型，如 OpenAI 的 GPT 系列、Google

的 BERT 模型等。这些模型的参数规模从

数 十 亿 迅 速 增 长 到 千 亿 甚 至 万 亿 级 别 。

2020 年，OpenAI 发布了 GPT-3，这是一

个具有 1 750 亿参数的大模型，它在自然

语言生成、理解和多任务学习方面展现了

惊人的能力。

此后，国内外迅速涌现出 Anthropic、

Cohere、 LLAMA、 ChatGLM、 QWen 等

大模型。当前，大模型呈现出参数规模增

长迅速、多模态兴起、开源模型增多、商

业应用广泛、由通用领域走向专业领域等

特点。尽管大模型在多个领域展现出强大

的应用潜力，但也面临着计算资源需求高

昂、数据需求量大、可解释性差、知识获

取和更新困难等挑战。

1.2　知识图谱的发展现状和特点

知识图谱是一种用于表示实体和实体

间的各种关系和属性的结构化数据结构。

它将现实世界中的各种实体 （如人、地点、

事物等） 和它们之间的关系以图的形式表

示出来，并通过节点和边来存储信息。它

能发现数据之间的潜在联系，使数据检索

变得更加高效，尤其是在处理复杂的关系

查询时。知识图谱能够灵活地更新和扩展，

可以随着时间的推移不断地加入新的知识

和信息。同时，知识图谱的推理过程是准

确的、显式的。

当前知识图谱被广泛应用于搜索、风

控、营销、产品推荐、客服等领域。在运

用过程中，它也面临着知识获取和构建成

本高、泛化能力弱等挑战[2]。

2　　图模融合的技术发展路线

知识图谱和大模型两种技术具备互补

性优势。知识图谱通常包含大量的结构化

信息，这些信息可以作为先验知识帮助大

模型更好地理解数据，提高数据效率，减

少大模型对大规模标注数据的依赖，这在

需要逻辑推理和知识检索的任务中非常有

用。将知识图谱与大模型相结合，可以增

强模型在需要复杂推理的任务中的表现，

并清晰地展示决策的依据，提高模型的可

解释性和用户的信任度。知识图谱可以帮

助大模型在不同的领域和任务中迁移知识，

帮助大模型更快地适应新的专业领域任务。

知识图谱可以较容易地更新和扩展，以包

含新的知识和信息；大模型可以借助知识

图谱进行持续学习，实时更新模型的知识

库，保持模型的时效性。与此同时，大模

型能够捕捉大量文本数据中的丰富语义信

息，有很强的泛化能力，能够帮助知识图

谱进行图谱的自动化抽取、生成和补全，

大大提高了知识图谱的生产准确率和效率。

两者的优势如图图 11 所示。

知识图谱和大模型的协同包括两种方

式，一种是两种技术相对独立，对彼此进

行增强；另一种是两种技术进行深度融合。

本文聚焦于未来两者更深层次的融合，因

此将简要阐述它们如何相互增强，而不过
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图1　知识图谱与大模型各自的优势
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多探讨具体的增强细节。

2.1　大模型和图相互增强

2.1.1　大模型增强知识图谱

大模型可以对知识图谱进行多方面的

增强。大模型具备比知识图谱更加广泛和

全面的知识，在知识图谱构建阶段，可以

以较高的效率完成实体抽取、关系抽取等

关键任务。以重叠和不连续命名实体识别

为例，传统方法难以处理重叠和不连续的

实体，然而通过大模型的跨度式模型可以

同时识别重叠和不连续的实体。Li 等[6] 提

出可以首先通过遍历可能的文本片段来识

别实体片段，然后进行关系分类以判断片

段间的重叠度或连续性，从而实现更精确

的实体识别。大模型可以对知识图谱中缺

失的实体、关系、属性进行有效的补全，

以及对实体、关系、属性进行分类等，大

大减少过往知识图谱构建成本昂贵、效率

低 下 等 问 题 。 KG-BERT[7] 提 出 了 使 用 预

训练语言模型进行知识图谱补全的框架。

该方法将知识图谱中的三元组 （实体及其

关系） 视为文本序列，利用 BERT 模型来

对这些三元组进行评分，从而实现三元组

分类、链接预测和关系预测。实验结果表

明，KG-BERT 在多项基准知识图谱任务

（如链接预测） 中取得了最先进的性能，极

大地改善了传统的知识图谱补全方法。

此外，大模型通过语义消歧的能力增

强了知识图谱的构建。例如，跨文档语言

建 模[8] 引 入 了 跨 文 档 学 习 的 预 训 练 方 法 ，

通过在多个相关文档上进行预训练，学习

文档之间的关系。这一机制使大模型能够

在长文本或多文档场景下更好地建模语义

上下文，从而提高了知识图谱中实体的消

歧能力。同样，BERT[9]在共指消解任务中

的表现也得到了提升，尤其是在区分相似

但不同的实体 （如总裁和首席执行官） 方

面效果显著。

2.1.2　知识图谱增强大模型

知识图谱在多个方面显著增强大模型

的性能，知识图谱通过提供丰富的结构化

知识，提升了大模型对复杂任务的理解和

处理能力。知识图谱可以在大模型的预训

练阶段作为目标注入，大模型也可以在输

入层结合知识图谱的内容。

在大模型的预训练阶段，知识图谱可

以作为大模型的训练目标，帮助增强大模

型对结构化知识的理解。例如，GLM[10]采

用了一种自回归空白填充的预训练方式，

并通过引入二维位置编码，优化了大模型

在自然语言理解任务中的表现。GLM 通过

不同的任务设计 （如空白预测） 将结构化

的知识信息融入预训练过程，使其在多种

任务上超越了 BERT 的表现。SKEP[11] 针

对情感分析任务，提出了一种将情感知识

（如情感词汇和情感关联对） 融入预训练的

方 式 。 通 过 构 建 情 感 知 识 预 测 目 标 ，

SKEP 在多个情感分析任务中嵌入了情感

信息，显著提升了模型在情感分类、极性

预测等任务中的表现。

除了在预训练阶段融入知识图谱，知

识图谱还可以在输入层引入外部知识或结

构化信息以增强大模型的推理能力。例如，

ERNIE 3.0[12] 是一种知识增强的预训练框

架 ， 结 合 了 自 回 归 和 自 编 码 网 络 结 构 。

ERNIE 3.0 将知识图谱中的结构化知识与

文本信息相结合，通过在大规模知识图谱

上进行训练，显著提升了模型在自然语言

理解和生成任务中的表现。通过这种方式，

大模型在不需要重新训练的情况下，能够

有效利用知识图谱中的结构化信息。K-

BERT[13] 通过将知识图谱中的三元组 （实

体及其关系） 注入输入文本中，增强了大
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模型对领域知识的理解。该模型利用软位

置编码和可见矩阵来限制知识噪声，使大

模型能够在不失去语义信息的情况下利用

知识图谱中的领域知识。

2.2　大模型和图互相融合

在 大 模 型 和 图 的 相 互 增 强 的 过 程 中 ，

由于两方是独立的技术组件，交互过程中

一方往往只能利用另一方的部分能力，增

益有限。越来越多的研究将二者进行深度

融合，构建更加完善的人工智能系统，从

而充分发挥两种技术的优势。目前，图模

融合对人工智能系统的能力提升集中在事

实 表 达 与 逻 辑 推 理 两 方 面 。 相 关 技 术

见表表 11。

2.2.1　人工智能系统事实表达能力提升

知 识 图 谱 擅 长 表 达 知 识 的 复 杂 结 构 ，

大模型擅长表达文本中丰富的语义信息。

两者如能充分融合，则能构建起对事实更

加完备的描述与表达。神经网络是表达图

的主要技术手段之一，通过节点之间的递

归消息传递和聚合机制，在节点、边或图

级别为不同类型的下游任务获取表达性表

示 。 虽 然 图 神 经 网 络 （graph neural 

network，GNN） 擅长捕获结构信息，但

它们主要依赖于语义约束的嵌入作为节点

特征，这在一定程度上限制了其对节点复

杂性特征的全面表达能力。而大模型擅长

对文本进行编码，但难以捕获图谱中存在

的结构信息。两者相结合可以实现更全面、

更强大的事实表达能力。笔者将相关研究

成果划分为两类，一类是基于 GNN 提升人

工智能系统事实表达能力的研究，另一类

是基于非 GNN 提升人工智能系统事实表达

能力的研究。

基于 GNN 的人工智能系统事实表达能

力提升的研究成果如下。ConGrat[14] 提出

了一种通用的自监督的方法，用于对齐大

模 型 和 GNN 的 在 潜 在 空 间 中 的 表 示 。

GNN-LM[15]是一个先用异质图的信息对大

模型进行微调，再与 GNN 进行联合训练的

框架，获取的表达既包括结构和连接信息，

又包括语义信息。TAPE[16] 设计了一个翻

译 器 ， 将 语 义 信 息 转 换 为 特 征 ， 传 递 给

GNN。GLEM[17]提出了一个期望值最大化

的框架，在大规模的文本属性图上进行图

结 构 和 语 义 信 息 的 融 合 。 GPEFT[18] 用

GNN 将邻居节点中的结构信息编码为一个

图提示词，并将该提示插入文本序列的开

头。如图图 22 所示，JAKET[19]提出一个预训

练框架对知识图谱和语言进行建模。知识

模块和语言模块生成互补的基本信息，知

识模块为文本中的实体生成嵌入，而语言

表1　图模融合相关技术

类别

人工智能系统事实

表达能力提升

人工智能系统逻辑

推理能力提升

子类别

基于图神经网络技术

基于非图神经网络技术

需要重新训练

不需要重新训练

相关技术

ConGraT、GNN-LM、TAPE、GLEM、GPEFT、JAKET

ERNIE、GraphBridge、METAG、BERT-MK、CokeBERT、KEPLER、UniGLM、

WalkLM、DRAGON、DeltaKG、HKLM

GoT、StructGPT、KD-Cot、KSL、Think-on-Graph、Graph-CoT

JointLK、KagNet、MHGRN、GreaseLM、ReasongLM、QA-GNN、Graph Rea‐

soning Transformers
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模块为图中的实体和关系生成上下文感知

的初始嵌入。GNN 具有良好的表征能力，

能够处理复杂的数据结构，与大模型之间

具有较强的融合能力，但 GNN 要进行多轮

消息传递和特征更新，计算开销较大，因

此在处理的数据量较大时，其需要的计算

资源往往会急剧增加。同时，GNN 的训练

过程较复杂，加大了以上基于 GNN 的图模

融合技术在实际应用中落地的难度。

基于非 GNN 技术的人工智能系统事实

表达能力提升的研究成果如下。ERNIE[20]

利用大规模文本语料库和知识库来训练一

个增强的语言表示模型，这个模型可以同

时 充 分 利 用 词 汇 、 句 法 和 知 识 信 息 。

GraphBridge[21] 提出了一个框架，将上下

文信息和图结构信息进行联合表达，从而

获得对文档的全局性视角。METAG[22] 利

用一个文本编码器对跨关系的共享知识进

行建模，同时通过每个关系的少量参数生

成特定于关系的表示。这种设计既能有效

捕获图中复杂的多路复用结构，又能在不

同关系间共享知识，从而避免了单一嵌入

难 以 表 达 多 种 语 义 关 系 的 问 题 。 BERT-

MK[23] 支 持 从 知 识 图 谱 中 提 取 任 何 子 图 ，

并将这些子图输入一个新的基于变换器的

模型中以学习知识嵌入，并使用预先训练

的语言模型来构建一个包含所学知识表示

的 模 型 。 CokeBERT[24] 是 一 种 新 的 框 架 ，

用于根据预训练模型的文本上下文动态选

择 上 下 文 知 识 并 嵌 入 知 识 上 下 文 ， 避 免

KG 与输入文本不匹配导致的冗余和模糊

知识。KEPLER[25]使用预训练模型作为嵌

入对文本实体描述进行编码，然后共同优

化知识表示和语言建模目标,  以更好地将

;9

<@;+9::6EDA+[MASK]643B�

B@6?1

B@6?2

B@6?1

);.?

?>9/

;<:>>
890A

;<6;>(

<@;>A<@>D?+/?�

+9;23<@++92??�

=:2=5

<@�

?> ??

+9

D)

), 3(

D;=8

B@49>B@49>

:>>(;

@5;<B) @5*B) .>B) ;<3(B)
+9 E�+9 E�+9 C�??�E�+9�E�<@>�→R�;A[@5] 3B→ → →

图2　JAKET的整体架构

180



2025014-7

专栏：信息技术应用创新：系统与软件

事实知识整合到预训练模型中，并通过预

训练模型生成有效的文本增强知识嵌入方

法。UniGLM[26]可以对多个跨领域的文本属

性图进行统一的学习和编码。WalkLM[27]

将大模型与随机游走技术相结合，获取属

性图的结构和语义信息。DeltaKG[28] 构建

了一个对以上的事实表达进行修改和更新

的方法，在快速高效更新事实表达的同时

不 显 著 影 响 模 型 的 性 能 。 如 图图 33 所 示 ，

DRAGON[29]是一种联合训练文本和知识图

谱，增强模型在知识密集型任务中的表现

的自监督方法，将成对的文本片段和相关

的子图作为输入，并双向融合两种模态的

信息，通过统一两个自监督推理任务 （即

掩码语言建模和 KG 链接预测） 来预训练

该模型。HKLM[30]是一个统一的预训练语

言模型，使用掩码语言模型目标来学习单

词知识，使用三重分类目标和标题匹配目

标分别学习实体知识和主题知识，适用于

所有形式的文本，包括非结构化文本、半

结构化文本和结构化良好的文本。

在以上技术中，GraphBridge、BERT-

MK、UniGLM、WalkLM、DRAGON 需要

将生成知识图谱作为输入，适用于图应用

已经比较成熟的领域；ERNIE、METAG、

CokeBERT、KEPLER、DeltaKG、HKLM

不依赖于已有的知识图谱，适用于更加通用

的领域，但是也对训练的资源和技巧提出了

更高的要求。

2.2.2　人工智能系统逻辑推理能力提升

推理是一种认知过程，涉及从已知信

息得出新结论的过程。推理是人类智能的

核心特征之一，也是逻辑学和哲学研究的

重要内容。在人工智能领域，推理是构建

智能系统的重要部分，尤其是在机器学习、

自然语言处理和专家系统中，机器通过推

理来模拟人类的思考过程，处理复杂的任

务和问题。常用的大模型的推理技术包括

预训练、微调、对齐等。常用的知识图谱

推理技术包括符号推理、路径发现等。大
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模型推理往往存在幻觉问题，知识图谱凭

借其结构化的知识表示和精确的逻辑推理

能力，为实现高效、可解释的推理提供了

重要途径。然而，传统的知识图谱推理方

法往往受限于知识图谱的覆盖范围和推理

规则的表达能力，难以处理复杂的现实问

题，例如用户多样化的自然语言查询、隐

含的语义关系等。两者的融合可以有效地

提升人工智能系统整体的推理能力。利用

大模型的优势来增强知识图谱的推理能力，

在提高推理的泛化性、灵活性和可解释性

等方面具有重要意义。近年来，一系列研

究工作尝试将大模型和知识图谱推理技术

进行融合，提出一系列图上推理或图模联

合推理等技术，并取得了不错的效果。笔

者根据技术实现的难易程度以及对算力的

消耗情况，将其分为不需要重新训练模型

和需要重新训练模型两类。

不需要重新训练的人工智能系统逻辑

推 理 能 力 提 升 的 研 究 成 果 如 下 。 思 维 图

（graph of thought，GoT） [31]将大模型生

成的信息建模成图，信息单元作为节点，

信息单元之间的关联作为边，通过不断变

换 图 的 结 构 生 成 新 的 信 息 聚 合 。

StructGPT[32] 是一种迭代式读取然后推理

（reading-then-reasoning） 框 架 ， 完 成

多种结构化数据 （包括知识图谱） 的问题

回答任务，对结构化数据的访问接口进行

迭代式的调用和评价。KD-Cot[33] 是一种

新的方法，在多个文档上创建一个知识图

谱，其中节点象征着段落或文档结构，边

表示段落之间或文档结构关系之间的语义/

词汇相似性，作者设计了一个基于大模型

的图遍历代理充当本地导航器，收集相关

上下文以逐步解决问题并保证检索质量。

KSL[34]提出了一种范式，称为知识求解器，

设计了一个简单而有效的提示，将检索转

换为多跳决策序列，使大模型能够以零样

本的方式搜索知识，并提供了完整的检索

路径，从而提高大模型推理过程的可解释

性 。 如 图图 44 所 示 ， Think-on-Graph[35] 提

出一种方法，使大模型迭代地在知识图谱
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上执行波束搜索，发现最有希望的推理路

径，从而返回最可能的推理结果。Graph-

CoT[5] 提出了一个图上推理的评测数据集

GRBench，同时给出一个框架，帮助大模

型在图上进行迭代式推理，包括大模型推

理、图模交互、图上执行 3 个阶段。以上

技术的共同特点是将大模型的推理问题转

换为图上的检索和跳转问题，不断迭代直

至收敛，有效地增强了推理过程的逻辑性

和可解释性。在此过程中，多轮迭代的效

率和最终的收敛条件成为增强大模型与知

识图谱融合效果的核心挑战。

需要创新训练的人工智能系统逻辑推

理能力提升的研究成果如下。如图图 55 所示，

JointLK[36] 中 有 一 个 双 向 注 意 力 的 模 块 ，

每个问题令牌都关注知识图谱节点，每一

个知识图谱的节点也都关注问题令牌，两

种模态的表示通过多步交互来进行融合和

更新。KagNet[37]是一种用于回答常识问题

的文本推理框架，将问答对从语义空间扩

展到基于知识的符号空间，再用一种新型

知识感知图网络模块表示模式图，最后用

图表示对答案进行评分。MHGRN[38] 是一

种新的知识感知方法，为预训练语言模型

配备了一个多跳关系推理模块，从外部知

识图谱中提取的子图进行多跳、多关系推

理，将基于路径的推理方法与图神经网络

相结 合 ， 以 实 现 更 好 的 可 解 释 性 和 可 扩

展性。GreaseLM[39] 是一种新的模型，在

多 层 模 态 交 互 操 作 中 融 合 了 来 自 预 训 练

语 言 模 型 和 图 神 经 网 络 的 编 码 表 示 ， 允

许 语 言 上 下 文 表 示 以 结 构 化 的 世 界 知 识

为 基 础 ， 并允许上下文中的语言细微差别

（如 否 定 、 对 冲） 为 知 识 图 谱 提 供 信 息 。

ReasongLM[40]基于一种子图感知的自注意

力机制来模仿 GNN 进行结构化的推理，并

合成了 20 000 个子图及相应的问题对大模

型的参数进行适应性调整。QA-GNN[41]使

用 大 模 型 来 估 计 大 模 型 节 点 相 对 于 给 定

QA 上 下 文 的 重 要 性 ， 给 出 相 关 性 评 分 ，

并将 QA 上下文和 KG 连接起来形成一个联

合 图 ， 并 通 过 GNN 更 新 它 们 的 表 示 。
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Graph Reasoning Transformers[42]使用一

个三元组级别的图编码器来捕捉图特征，

然后构建了一个跨模态的信息混合层，使

用注意力机制来进行文本信息和图信息的

充分混合。进行重新训练的图模融合方式

可以对图和大模型中的知识进行充分的细

粒度混合，具有良好的理论效果，但是在

实际应用中其对于算力和算法提出了较高

要求，同时面临知识更新方面的挑战。

3　　图模融合的产业界探索和实践

随着人工智能技术的迅猛发展，图模

融合不仅在学术界取得了丰硕的研究成果，

同时也在产业界引发了广泛的关注与应用。

各大企业和技术公司逐渐认识到，将知识

图谱的结构化知识与大模型的强大生成能

力相结合能够为多种实际场景提供更智能

化、精准化的解决方案。本节将重点介绍

产业界在图模融合领域的技术探索与实践，

分析其在实际应用中的成功案例。

3.1　产业界图模融合的技术路径探索

产业界图模融合技术的探索主要分为

两大路径：一类是以大模型为主体，将知

识图谱作为增强模块融入大模型中；另一

类则是以知识图谱为主体，大模型作为知

识图谱应用的一部分进行协同工作。以下

将重点介绍以知识图谱为主的图模融合技

术在工业界的应用实践。

3.1.1　大模型驱动的图模融合技术探索

百度提出的 ERNIE 3.0 是一个多范式

统一的大规模预训练框架，旨在克服传统

预训练模型无法充分利用常识知识和世界

知识的局限性。与仅基于纯文本数据进行

预训练的传统大模型不同，ERNIE 3.0 通

过引入知识图谱类数据，将知识与语言模

型有机结合起来，从而提升了模型在多种

任务上的表现，尤其是在常识推理和复杂

关系推理任务中的能力。在知识图谱与模

型 的 融 合 方 面 ， ERNIE 3.0 采 用 了 一 种

词-实体对齐的预训练目标。ERNIE 3.0 

将文本中的句子和对应的实体同时输入大

模型中，并训练模型预测文本词元与知识

图谱中实体之间的对齐关系。这种对齐机

制使模型能够在语言理解的过程中，将文

本内容与外部知识图谱中的实体信息关联

起来，从而增强模型对常识性和结构化知

识的感知能力。

智谱 AI 是一家由清华大学计算机科学

与技术系的技术成果转化而来的公司，致

力于构建新一代认知智能通用模型。在其

产品研发中，智谱 AI 成功实现了超大规模

预训练模型和高精度知识图谱的深度融合，

形成了数据与知识双轮驱动的认知引擎。

这一融合大大增强了模型的推理和生成能

力，尤其是在复杂的认知任务中展现了优

异 的 表 现 。 智 谱 AI 的 代 表 性 模 型 GLM-

130B 是一个双语千亿级预训练模型，与

高精度知识图谱协同工作。通过引入知识

图谱，模型能够在文本生成和理解任务中

更加准确地利用背景知识，提升对复杂语

义和逻辑关系的处理能力。基于这一融合

技 术 ， 智 谱 AI 推 出 了 一 个 智 能 对 话 系 统

ChatGLM，其能够为用户提供自然、上下

文相关且知识丰富的交互体验。

OpenAI 最新发布的 OpenAI o1 大幅提

升了大模型的推理能力，尽管其具体实现

方法尚未公开，但根据部分公开资料推测，

极有可能是通过强化学习技术与蒙特卡罗

树 搜 索 技 术 相 结 合 ， 将 链 式 推 理 （chain 

of thought,  CoT） 能 力 内 化 。 相 比 CoT

技术，GoT 技术更适合处理复杂的逻辑推
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理问题，因为它能够更好地处理多步推理

和复杂的关系网络。因此，未来知识图谱

的推理能力很有可能进一步被吸纳进产业

界的大模型中，以增强大模型的逻辑推理

能力。

微软提出了 GraphRAG 框架，该框架

旨在通过知识图谱增强大模型的推理和生

成能力。GraphRAG 不仅将知识图谱作为

外部辅助系统来丰富大模型的语义理解，

还通过图结构的组织形式提升生成内容的

准确性和一致性。通过这一框架，知识图

谱成为大模型推理过程中的重要参考，不

仅提高了生成的质量，还降低了大模型生

成错误或无关内容的可能性。

3.1.2　知识图谱驱动的图模融合技术
创新

数据库厂商如 Neo4j、TigerGraph 和

PingCap，以及知识图谱技术服务商如海

致星图和 Palantir，正积极探索以知识图

谱为核心的图模融合技术。这些公司通过

将大模型的能力整合到知识图谱的构建与

应用中，提升了知识查询、复杂推理和智

能生成的效率与精度。

具体而言，这些系统首先利用大模型

来构建企业内部的知识图谱。大模型从非

结构化的数据源 （如文本、图像、表格等）

中抽取出实体和关系，并将其与企业现有

的结构化知识图谱进行融合。在这一融合

过程中，大模型技术还被用于处理实体消

歧、指代消解以及实体链接等任务，以确

保知识图谱的一致性和准确性。

在 构 建 出 企 业 内 部 的 知 识 图 谱 之 后 ，

系统通过算法模块结合大模型与知识图谱

来回答用户的问题。具体操作流程是，系

统根据用户的输入在知识图谱中搜索相关

资料，并将这些资料返回给大模型。大模

型再基于返回的知识，生成更丰富的答案，

或决定是否需要进一步在知识图谱中进行

检索，从而确保回答的全面性和准确性。

一些产品，例如 Neo4j 和 AtlasGraph，不

仅在图数据库中存储知识图谱，还存储向

量数据，使系统可以通过模糊搜索查找相

关信息，进一步增强搜索的灵活性和效率。

在知识图谱和大模型的融合搜索之上，

相关系统通常还提供智能体应用的编排功

能。这使用户可以根据不同的业务需求，

构建灵活的检索流程和应用逻辑。最终，

用户获得的是一个基于知识图谱与大模型

融合的应用构建平台，能够满足复杂的知

识检索和推理需求。

上述以知识图谱为主的图模融合具备

可解释性强、图谱的数据模型贴近实际应

用场景、技术路径成熟等特点。因此，这

一融合技术已成为大模型应用落地的重要

方向，在多个领域展现出广泛的应用潜力。

3.2　图模融合的产业界实践案例

本文以智能审计场景为例，提出了一

种基于图模融合技术的智能审计方案生成

系统，如图图 66 所示。该系统的核心任务是

根据审计规章制度与审计目标的业务指标，

自动生成适配的审计方案。审计规章制度

数据为非结构化数据，而审计目标的业务

指标数据被构建为结构化的知识图谱。因

此，生成审计方案时，需要同时结合非结

构化的审计规章制度与结构化的业务指标，

综合分析两者提供的信息，才能生成符合

实际需求的智能审计方案。

智能审计系统的构建过程涉及多个数

据源和步骤。审计方法、审计制度、报告

模板、过往审计资料等均属于非结构化数

据，而来自业务指标的具体明细则被构建

为结构化的知识图谱。为了整合这些异构

数据并生成符合业务需求的审计方案，本
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文提出了基于大模型与知识图谱融合的技

术方案，具体包括以下 6 个步骤。

· 指标接入：将构建好的结构化业务

指标 （如企业财务数据、风险主题、业务

模块等） 接入系统。这些结构化数据为后

续的审计方案生成提供了基础的分析维度。

· 文档接入：将审计规章制度、审计

方法、报告模板等非结构化文档接入系统。

这些文档包含了生成审计方案所需的法律

法规、行业标准以及过往的审计经验。

· 图谱融合：利用大模型对接入的非

结构化规章制度文本进行语义解析，自动

抽取关键实体 （如审计方法、审计要点），

并将其与结构化的业务指标知识图谱进行

融合，形成统一的图谱表示。这一步骤确

保了非结构化和结构化数据的有机结合。

· 图谱检索：系统根据用户的审计需

求，结合业务对象 （如企业、金融产品、

员工等） 进行图谱检索。大模型通过解析

用户需求，提取出相关的关键词，并在图

谱中检索匹配的审计规章和业务指标。

· 内 容 召 回 ： 根 据 图 谱 检 索 的 结 果 ，

系统从规章制度和业务指标中召回与审计

目标相关的内容片段。例如，系统可能会

返回适用于某类企业的审计方法、报告模

板，以及对应的风险评估指标。

· 智能生成审计方案：大模型基于召

回的内容，生成一个符合用户需求的审计

方案。该方案不仅包括审计流程和方法，

还结合了历史审计经验、业务指标及合规

要求，以确保方案的全面性和准确性。

在上述场景中，知识图谱与大模型的

融合实现了高效的知识管理与智能生成。

大模型从非结构化文档中自动抽取信息，

构建结构化的知识图谱，提供了精准的检

索与推理支持。知识图谱作为基础信息载

体，增强了系统在复杂场景中的处理能力。

与此同时，大模型依托其强大的自然语言

处理和生成能力，基于知识图谱的查询结

果，生成准确、上下文相关的方案。最终，

这种融合技术有效满足了规章制度复杂性

和多维度数据需求，显著提高了智能审计

方案的准确度和丰富度。

4　　未来展望

知识图谱和大模型作为各自领域的尖

端技术，二者融合是人工智能发展的重要

趋势。现实世界充满了复杂的关系网络，

而知识图谱结构为这些关系提供了有效的

表征方式。将知识图谱与大模型相结合，

能够显著增强大模型的理解、推理和生成

能力，从而促进其在更广泛的实际应用中

落地。然而，尽管图模融合具有广阔的前

景，仍存在诸多挑战和机遇。

（1） 增强模型对知识图谱的理解能力

当前，大模型在处理复杂的知识图谱结

构，特别是包含丰富语义信息的图谱时，其

理解能力依然有限。例如，GPT4Graph 一

文中[43]研究显示，大模型在知识图谱的理

解测试中的表现还需提高。因此，未来的
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图6　智能审计方案生成系统
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研究方向应包括探索更有效的模型架构和

训练策略。例如知识图谱神经网络与大模

型的深度融合，将图神经网络作为大模型

的重要组成部分，在预训练和微调阶段引

入知识图谱信息，以增强模型的图谱表征

能力。基于知识图谱的预训练任务设计开

发专门用于知识图谱的预训练任务，如链

接预测、节点分类等，使模型能够更好地

捕捉图谱结构和语义信息。

（2） 提升模型对复杂知识图谱的构建

能力

大模型可以利用其强大的文本处理能

力，从海量文本数据中自动抽取实体、关

系等信息，进而构建大规模知识图谱。未

来需要进一步关注如下方面：基于大模型

的知识抽取方法，如利用大模型的语义理

解能力提高实体识别、关系抽取等任务的

准确率和效率；知识图谱的自动构建和更

新，如探索利用大模型自动构建和动态更

新知识图谱的方法，以适应不断变化的现

实世界。

（3） 发展模型对复杂知识图谱的知识

表示和推理能力

大模型需要具备对复杂知识图谱进行

逻辑推理、路径查找、知识发现等的高级

认知能力。未来需要关注：图神经网络与

符号推理的结合，如将图神经网络的强大

表征能力与符号推理的逻辑性相结合，实

现更精准和可解释的图推理；基于大模型

的知识问答和推理，开发基于大模型的知

识问答系统，使其能够理解复杂问题，并

在知识图谱上进行推理，给出准确答案。

（4） 探索多模态大模型与知识图谱的

融合

现实世界的信息往往以多模态的形式

存在，如文本、图像、视频等。未来，需

要研究如何将多模态信息融入知识图谱和

大模型中。例如，多模态知识图谱的构建

和应用，构建包含多模态信息的知识图谱，

并研究其在大模型中的应用；基于图的多

模态推理和生成，利用图结构关联不同模

态的信息，实现跨模态推理和生成。

（5） 应用侧的落地展望

随着上述技术的发展，知识图谱与大

模型的融合将在各个领域催生出颠覆性的

应用，如更智能的 AI 智能体。融入图谱推

理能力的 AI 智能体将具备更强的逻辑思

维和决策能力，在虚拟助理、游戏 AI 等

领域发挥重要作用。神经符号推理与图推

理的结合利用神经符号推理技术自动生成

图推理代码，可以处理更加复杂的问题，

在图谱深度分析等领域具有巨大潜力。

经过数十年的发展，知识图谱的应用

在各行各业已有了广泛的基础。当前，大

模型作为新兴技术，正在向各行各业快速

渗透。两者作为人工智能的不同流派，具

有各自的技术特点。如何将其充分地进行

融合，解决人工智能在各个领域落地应用

的 实 际 问 题 ， 已 经 成 为 学 术 领 域 的 焦 点

之一。
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