
INTELLIGENCE TECHNOLOGY 情报技术

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2025 年·第 11 卷·第 6 期
003

基于知识图谱和大模型的博物馆 
智能问答系统研究
李哲1　孙鹏劼2

1. 北京市科学技术研究院  北京  100089； 
2. 北京自动测试技术研究所有限公司  北京  100094

摘要：[ 目的 / 意义 ] 随着博物馆的建设规模和参观人数日益增长，对博物馆的服务形式和服务能力也提出了更高的要求。

以某自然博物馆为例探索一种基于知识图谱和大模型的问答系统构建新方法，整合大模型和知识图谱各自具备的优势，

提升博物馆公众服务能力。[ 方法 / 过程 ] 在知识图谱构建过程中，为了提升该博物馆知识图谱的构建效率、降低构建成本，

对 13B 大模型进行微调训练，利用微调后的模型抽取构建图谱所需的实体、关系和属性等元素。问答系统将大模型与

知识图谱相结合，利用大模型识别用户意图并提取实体和关系在知识图谱中进行精准匹配，用匹配结果设计提示词交由

大模型推理并返回最终结果。[ 结果 / 结论 ] 知识抽取平均准确率达到了 85% 以上，整体召回率为 88%，满足知识图谱

构建和更新的工作需要。在问答系统单轮问答准确率为 91.00%，基于上下文的多轮对话准确率为 88.93%，可以满足博

物馆使用需求。

关键词：博物馆；大模型；知识提取；知识图谱；问答系统

中图分类号：G254；G35

Research on the Intelligent Q&A System for Museums Based on 
Knowledge Graph and Large Models

LI Zhe1  SUN Pengjie2 

1. Beijing Academy of Science and Technology, Beijing 100089, China

2. Beijing, Auto-Testing Technology Institute Co., Ltd., Beijing 100094, China

Abstract: [Objective/Significance] With the increasing scale of museum construction and growing number of visitors, higher de-

mands are being placed on museum service formats and capabilities. This paper takes a natural history museum as an example to 

explore a novel method for constructing a question-answering system based on knowledge graphs and large models, integrating 

the respective advantages of large models and knowledge graphs to enhance public service capabilities. [Methods/Processes] Dur-

ing the knowledge graph construction process, to improve efficiency and reduce costs, a 13B model is fine-tuned and utilized to 
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extract required entities, relationships, and attributes for graph construction. In the process of constructing the question-answering 

system, the large language model is integrated with the knowledge graph.By leveraging the large model to identify user intent and 

extract entities/relationships for precise matching in the knowledge graph, the matched results are then used to design prompts for 

large model reasoning. [Results/Conclusions] The average accuracy of knowledge extraction exceeds 85% with an overall recall 

rate of 88%, meeting the requirements for knowledge graph construction and updates. Q&A System achieving 91.00% accuracy 

in single-round dialogue and 88.93% accuracy in context-based multi-round dialogues, effectively meeting museum operational 

needs.

Keywords: Museum; Large Model; Knowledge Extraction; Knowledge Graph; Question-Answering System

引言

随着人工智能时代的到来，语音识别、语

义理解、语音合成、知识图谱和大模型等人工

智能技术已基本成熟，具备了在博物馆领域进

行应用实践的条件。同时随着人们对文化生活

要求的逐步提高，博物馆讲解也应该由单方面

的输出转为开放的、主动的、能够提供个性化

服务的互动交流，并且博物馆展览面积和观众

规模的不断增长以及数字博物馆的不断发展建

设，对讲解员的知识体系和服务能力的要求也

日益增长，因此以青少年观众为主体的自然博

物馆需要建设一套专业性和趣味性兼具的智能

问答系统作为自助讲解导览服务的补充，在传

播知识的同时激发兴趣和探知欲。

传统的问答系统通常由底层知识库支撑，

包括问答对、文档问答、表格问答、知识图谱

等技术 [1]。2022 年 ChatGPT 问世以来，基于

大模型的智能问答技术得到了蓬勃发展 [2]，但

是大模型技术在博物馆垂直领域的应用目前还

存在一定的制约因素，一方面其生成内容的专

业性和准确性还需要提高 [3]，另一方面大模型

的部署、训练和运维均需要较高的成本投入，

技术门槛较高。为了解决上述问题，一些学者

提出了大模型和传统问答系统相结合的知识增

强技术路线，有效地将大模型技术的开放性、

人性化与传统问答技术的领域专业性相结合。

Peng 等 [4] 提出了一种利用外部知识库对大模型

增强的方法，该方法建立了自反馈机制对答案

进行核实。Paranjape 等 [5] 提出了自推理和利用

外部工具的方法，以提升大模型的准确性和适

用范围。Christmann 等 [6] 提出了一种基于图神

经网络的可解释问答系统研究方法。

在几种传统的问答系统中，知识图谱由于

其可解释性和关系推理能力，已经广泛应用于

搜索、推荐、问答等通用领域 [7]。近年来，一

些研究机构和学者尝试利用各种技术构建文博

领域的专业知识图谱，将其作为知识底座应用

于智慧导览、智能问答和智慧展陈等业务方向。

例如邱超 [8] 提出了一种基于 Web 文本的文物知

识图谱自动生成方法。张娜 [9] 提出了一种基于

半监督学习的文物关系抽取算法，在算法中使

用了经过改进的三分类器协同训练模型。中国

国家博物馆 [10] 在 2019 年开始针对馆藏文物进

行知识图谱的构建工作。高劲松等 [11] 利用 Pro-

tégé 软件构建了可移动文物的知识图谱。杨伟
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强 [12] 与山西博物院的专家合作，共同完成馆内

100件具有代表性的馆藏文物的知识图谱构建。

万达信息基于 CNN 深度学习技术构建了上海博

物馆“董其昌数字人文”专题书画知识图谱并

应用 [13]。

对于专业属性较强的博物馆垂直领域，本

文探索建立一个系统，把大模型和知识图谱技

术相结合，利用知识图谱的精确性和关系推理

能力，弥补通用大模型在智能问答方面领域知

识的限制，并降低大模型的训练、调优成本。

1　研究思路

本文结合大模型与知识图谱各自的优势构

建博物馆问答系统，研究思路如图 1所示。首先，

知识图谱可以提供领域内问题的精准回答，并

具有响应快速、维护方便、更新成本低等优势；

其次，大模型的语义理解能力可以帮助问答系

统更好、更准确地理解用户意图，同时基于大

模型能力在多轮对话场景中结合上下文对话信

息，对用户本轮问题改写再理解，可实现多轮

对话自然交互；最后，人工智能技术发展迅速，

系统采用知识图谱和大模型的低耦合设计一方

面更利于博物馆对核心知识数据的掌握，另一

方面技术迭代后可快速实现大模型的更新或更

换。在问答系统使用过程中，大模型作为与用

户互动的媒体，对用户问题进行识别和理解，

并通过知识图谱匹配领域知识，系统最后将知

识图谱的匹配结果用大模型加工润色后反馈给

用户。对于非领域知识，则通过大模型进行回答。

图 1　基于知识图谱和大模型的问答系统建设研究思路

2　知识图谱构建

由于自然博物馆的知识数据来源复杂、形

式多样、标准化程度低，在数据处理过程中往

往需要大量的人工处理，要消耗很多人力和时间

成本，例如利用 BiLSTM+CRF 机器学习模型，

需要大量的人工标注工作和模型训练成本 [14-15]。

2022 年 底 至 今， 在 OpenAI 的 ChatGPT 带 动

下，国内以文心一言、星火、通义千问、豆包、

DeepSeek 等为代表的国产大模型快速迭代优

化，上述的不足得到了有效改善。2023 年开始，

国内外的学者和研究机构开始尝试使用大模型

从文本中自动抽取关键元素。王奎芳等 [16] 利用

ChatGPT 和 ChatGLM 大模型实现专利技术功效

词的提取。白如江等 [17] 使用 ChatGPT+Prompt

的方法实现专利技术词、功效词以及技术功效

二元组的识别、提取和生成。上述工作均是针

RESEARCH ON THE INTELLIGENT Q&A SYSTEM FOR MUSEUMS BASED ON
KNOWLEDGE GRAPH AND LARGE MODELS
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对特定元素的提取，例如实体的提取或技术功

效词次的提取，不是针对构造知识图谱所包含

的本体、实体、关系和属性等元素的提取。

本章节旨在探索利用大模型技术自动提取

元素、辅助构建知识图谱的方法，分析大模型

在自然博物馆知识图谱构建过程中的可行性和

实际效果。

2.1　数据模型设计

某自然博物馆知识图谱的构建需要将知识

进行分析、归纳和标准化，构建有效、可扩展

的知识模型。本体模型作为一种知识表达方式，

能够清晰地描述概念的结构、概念之间的关系

等固有特征 [18]，其表达元素主要包括概念、属性、

关系、函数、公理和实例等，在实际使用过程中，

根据具体的案例应用进行适当裁剪 [19-20]。本文

以陈列的展品为核心，整理讲解词和展品资料、

相关的教科书和已经发表的学术论文、维基百

科和百度百科等权威数据，对其生物名称、地

质年代等概念之间的关系进行分析，设计数据

模型如图 2 所示，确定本体概念、关系和属性

等图谱元素。

图 2　数据模型设计示例

2.2　知识抽取大模型微调

本文尝试使用大模型辅助完成知识图谱元

素的抽取工作，自然博物馆知识属于专业的垂

直领域知识数据，对于知识抽取单一任务，在

实现目的的基础上为了提高效率节约成本，考

虑选择规模较小的 13B 模型进行监督微调。由

于属性抽取和关系抽取的复杂性，专门制作了

属性抽取数据集和关系抽取数据集，并与通用

数据集结合制定适用于自然博物馆场景的训练

方案，如图 3 所示。其中通用数据集 CD 的数

据量为 50 万条，属性抽取数据集 ED、ED1 的

数据量为 2 万条，关系抽取数据集 RD、RD1

的数据量为 1 万条。

图 3　模型训练过程

为验证微调模型的有效性，使用微调前的

13B 模型、微调后的 13B 模型和讯飞星火线上

商用大模型，使用同样的样本进行测试，测试

文本数量 65 条，文本中均含有名称、食性、生

存年代、身长、体重、繁殖方式 6 种元素。测

试结果如表 1 所示，可以看出微调后的 13B 模

型知识提取的正确率大幅提高，在垂直领域的

准确率超过商用大模型，工作效率和经济性远

高于商用大模型。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.06.001
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表 1  不同模型知识抽取准确率对比
微调前 13B 模型 微调后 13B 模型 讯飞星火大模型

名称 78.46% 98.46% 93.84%

食性 73.85% 98.46% 87.69%

生存年代 73.85% 100.00% 89.23%

身长 76.92% 98.46% 92.31%

体重 69.23% 93.85% 90.77%

繁殖方式 69.23% 93.85% 86.15%

平均 73.59% 97.18% 90.00%

2.3　知识抽取

用于知识抽取的大模型训练完成后进入知

识抽取的工作过程，知识抽取分为信息输入、

三元组抽取、片段溯源、实体 / 关系对齐和系

统输出 5 个步骤，如图 4 所示。

图 4  知识抽取流程

（1）信息输入

输入信息基于文本数据利用滑动窗口

（Sliding Window）方法进行截取，每一段输入

信息包括文本列表和需要抽取的信息（例如名

称、体长、重量等）两个部分。滑动窗口是一

种有效的文本分割方法，它通过在文本上移动

一个固定大小的窗口并将窗口内的内容作为单

独的段来处理，从而实现对长文本的分割。在

具体处理过程中，滑动窗口的大小（即每次处

理的文本长度）为本句文本的长度，以标段符

号句号或感叹号为分割点。下一步窗口滑动的

步长等于上一步滑动窗口的大小，避免信息的

丢失或重复。

（2）知识抽取

本 文 的 知 识 组 抽 取 由 大 模 型 辅 助 完

成，关键点是设计有效的 Prompt（提示词）

设计。Prompt 基于输入信息生成，另外还

包括一个完整、正确的示例，要求大模型

按照示例 Prompt 进行抽取，Prompt 样例如

图 5 所示。

RESEARCH ON THE INTELLIGENT Q&A SYSTEM FOR MUSEUMS BASED ON
KNOWLEDGE GRAPH AND LARGE MODELS
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Prompt  
请按照以下示例，从输入中抽取出规定的实体信息以及其所在的原文片段， 
输入：大熊猫是中国的国宝。它们体长约为 1.2 到 1.9 米，以竹子为主要食物。 
需要抽取的信息：哺乳动物以及它的名称。 
输出：大熊猫属于哺乳动物，输入中存在需要抽取的实体信息。 
##名称##：大熊猫 
##原文片段##：大熊猫是中国的国宝 

…… 
仅在规定范围内分析，按照示例的格式输出，如果没有对应的实体信息，则输出“无法回答”， 
输入：霸王龙是暴龙属仅有的一个有效物种。成年霸王龙体长约 11.5~14.7米，体重约8~14.85吨，相比成年霸

王龙，幼年霸王龙体型更加修长，四肢比例相对较长、灵活。 
需要抽取的信息：陆生动物，以及它们的名称、体长和捕食关系。 

图 5　抽取提示词模板设计

（3）片段溯源

为避免大模型生成错误信息，保持知识的

正确性，加入了片段溯源功能。将抽取的三元

组信息在原文中进行匹配并输出匹配成功的文

本位置索引，过滤掉无法匹配的数据。片段溯

源利用 Embedding 模型将文本片段向量化为多

维向量数组，然后通过计算和比较这些向量之

间的相似度来追溯其可能的来源或相似内容。

这种技术可以高效地在大型数据集中查找与查

询相似的文本片段。

（4）实体 / 关系对齐

在非结构化文本中提取的三元组信息，由

于来源多样、编写不规范，导致同一实体和关

系产生不同的多种表达，例如实体：< 雷克斯

暴龙 , 霸王龙 >，关系：< 捕食，食物是 >。实

体 / 关系对齐采用 Embedding 方法实现，将知

识图谱中的实体、关系等要素映射到低维向量

空间，相似的实体在向量空间中更为接近，进

而通过聚类等方法完成语义的映射。

（5）系统输出

完成片段溯源和名称对齐的三元组为系统

的输出，输出信息包括三元组及其位置索引，

例如“三元组：（霸王龙，体长，‘11.5~14.7 米，

15 米’）；索引：((1, 25, 35)，(2, 20, 23))”。

2.4　知识图谱的构建和更新

本文的研究思路采用知识图谱和大模型低

耦合模式，一方面可以发挥知识图谱和大模型

各自优势，另一方面在技术更新日新月异的当

下，可以更方便地替换新版本大模型以及更新

知识图谱。本系统的知识图谱用于涵盖与博物

馆展品有关的专业知识，当展品更换、增加或

扩展到其他展馆时更新知识图谱即可。在实际

操作过程中，图谱分为零星更新和批量更新。

批量更新针对大规模文本，为了提高效率

使用知识提取模型完成，具体流程参照本文 2.3

节，抽取得到的图谱元素利用 Python 脚本或其

他工具导入图数据库完成谱图的构建和更新。

零星更新是指单个或者少量的实体、关系

等元素更新，涉及的文本数量少，可以直接使

用图谱管理工具中的 Cypher 语句对图数据库进

行操作。创建图谱实体和属性后，用关系将所

有节点连接形成一个能够表达数据关系所隐含

逻辑链条的知识网络，并存储于图数据库中。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.06.001



TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2025 年·第 11 卷·第 6 期
009

基于知识图谱和大模型的博物馆智能问答系统研究 

2.5　知识抽取结果分析

本文利用了微调后 13B 大模型作为知识抽

取工具，大模型微调尝试使用了表 2 中的三种

方案进行对比，其中通用数据集 CD 的数据量

为 50 万条，属性抽取数据集 ED、ED1 的数据

量为 2 万条，关系抽取数据集 RD、RD1 的数

据量为 1 万条。

表 2　知识抽取模型训练方案

试验方案 训练策略
数据量
（条）

方案 1 CD+ED1+RD1 53 万

方案 2 CD+ED+ED1+RD+RD1 56 万

方案 3
第一轮：ED+ED1+RD+RD1

62 万
第二轮：CD+ED+ED1+RD+RD1

测试数据共 2382 条，通过三个训练方案

得到的模型测试结果如表 3 所示，三个方案

的平均准确率都达到了 85% 以上，整体召回

率为 88%，满足了知识图谱构建和更新的工

作需要。模型对实体的抽取准确率高，关系

抽取由于其文字表达和逻辑的复杂性目前的

准确率略低，三个方案关系抽取的平均正确

率为 62.45%。总体的平均准确率方案 1 最高、

方案 3 次之、方案 2 最低，说明对于大模型

的微调，不是训练数据越多微调的质量越好，

而是在训练中需要根据应用场景输入针对性

强的训练数据，可以在较少训练资源的条件

下达到同样的效果。

表 3　知识抽取准确率统计数据

方案 1 方案 2 方案 3 测试样本量（条）

名称 99.36% 99.32% 98.70% 148

食性 94.78% 94.59% 96.55% 111

生存年代 100.00% 98.10% 97.06% 105

身长 99.07% 97.25% 94.69% 109

体重 93.33% 94.94% 92.21% 79

分布区域 72.73% 84.04% 75.49% 118

标本发现地 87.13% 65.56% 90.00% 200

主要武器 76.47% 77.67% 77.31% 178

简介 90.57% 84.56% 88.41% 118

繁殖方式 94.12% 84.72% 93.94% 176

能力 83.19% 72.22% 76.19% 187

形态特征 95.30% 93.15% 94.59% 176

生活习性 94.57% 85.04% 93.85% 127

辨认特征 94.56% 98.71% 97.24% 190

关系 61.76% 63.97% 61.61% 360

平均 89.13% 86.26% 88.52% —
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利用上述的抽取模型，完成了 300 余份文

件的抽取工作，实现了某自然博物馆三个展厅

的知识图谱构建，共得到实体和关系数量为

301100 作为展厅导览互动问答的知识底座，其

中植物展厅相关的实体数量 149740、关系数

量 134130，非洲展厅实体数量 3668、关系数量

604，古爬行动物展厅实体数量 10080、关系数

量 2878。

3　问答系统构建

3.1　构建方法

问答系统将大模型与知识图谱相结合，核

心逻辑是通过大模型识别用户意图并提取实体，

使用问题中涉及的实体在知识图谱中进行精准

匹配，将匹配结果交由大模型推理并返回最终

结果，如图 6 所示。

图 6   问答系统逻辑架构

以领域问题“霸王龙的捕食对象的重量是

多少 ?”为例，首先通过大模型进行实体抽取，

得到“{ 霸王龙 }，{ 捕食对象 }，{ 重量 }”三

个实体 / 关系，经过 AC 自动机、模糊匹配和语

义计算等模块的实体对齐后，在知识图谱中匹

配到“{ 霸王龙 }，{ 捕食 }，{ 体重 }”三个对

应的实体 / 关系。

得到对应实体后，利用策略生成模块、

路径召回模块和路径排序模块生成知识匹配

逻辑。其中策略生成模块针对已对齐的实体、

属性、概念、关系，按照语义层面信息进行

逻辑组合，基于原始问题，识别并生成对应

图谱的实体、属性、关系、概念的逻辑筛选

策略。路径召回模块基于策略生成模块生成

的逻辑策略，调用图谱查询接口，获取并召

回图谱中针对实体、概念、属性、关系的相

关路径。路径排序模块针对召回的多条路径，

结合语义相似度或模糊查询功能，针对多条

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.06.001
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路径进行排序，获取与原始问题最相关的候

选路径，得到最终结果。

在与大模型的交互过程中，提示词的设计

至关重要，本文通过知识图谱匹配到正确结果

后，在此结果的基础上加入一定的场景描述，

作为提示词模板输入给大模型，如图 7 所示，

大模型利用提示词生成一个既包含正确内容，

又具有人性化和互动性的答案。

领域知识 Prompt 设计 
请学习以下知识： 
“ 霸王龙捕食梁龙”  
“ 梁龙体重 11 吨”  
… 
请仅在上述已知的知识范围内，回答我的问题，不要作额外解释： 
霸王龙的捕食对象的重量是多少? 

图 7  问答提示词模板设计

3.2　领域知识问答结果分析

本系统针对制定展馆范围内的知识和数

据集的问答功能共测试 678 次，准确率为

91.00%；基于上下文的多轮对话理解的问答功

能共测试 289 轮，准确率为 88.93%。详细测

试结果见表 4，单轮回答除了有 1 次由于系统

原因未给出回答外，其余 60 次错误中有 51 次

是由于无法在知识图谱中匹配结果，完全由大

模型生成的答案与博物馆内部知识冲突而产生

的错误。在多轮问答的 32 次错误中，有 30 次

回答中只有一轮答案错误，其中 26 次是由于

未能在知识图谱中匹配到答案而导致首轮答案

错误，由于问答语义理解导致的非首轮回答错

误为 6 次。

表 4  问答系统错误结果统计 

单轮问答错误回答总结 多伦问答错误回答总结

回答错误
图谱参与 9

回答错误
图谱参与 5

图谱未参与 51 图谱未参与 27

无法回答 1 无法回答 0

— —
单轮错误

首轮 26

— — 非首轮 4

— — 多轮错误 2

由上述结果可以看出：（1）系统回答的正

确率较高，能够满足日常的工作需要，但仍有

提升的空间；（2）能够在知识图谱中匹配答案

的问题错误率较低，知识图谱跟博物馆内部的

知识资源可以高度匹配，后续可以通过优化和

迭代知识图谱提高回答的正确率；（3）大模型

多轮问答的语义理解正确率高，由于多轮问答

语义理解导致的错误仅为 6 次。
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4　结论

本文结合大模型和知识图谱各自具备的优

势，探索知识图谱构建和问答系统设计的新方

法，并对结果进行分析评估，结论如下：

（1）使用 13B 大模型进行知识提取的综

合准确率高于 85%；问答系统单轮问答准确率

为 91.00%，基于上下文的多轮对话准确率为

88.93%，初步可以满足博物馆使用需求。

（2）在知识提取和问答等大模型交互中，

提示词设计尤为重要，合理的提示词设计有助

于得到好的结果。

（3）大模型对实体的抽取准确率高，关系

抽取由于其文字表达和逻辑的复杂性目前的准

确率还比较低。对于大模型的微调，不是训练

数据越多微调的质量越好，而是在训练中需要

根据应用场景输入针对性强的训练数据，可以

在较少训练资源的条件下达到同样的效果。

（4）由于可以与博物馆内部的知识高度匹

配，结合知识图谱既可以保证大模型回答的完

整性、趣味性和逻辑性，也可以提高在特定领

域内知识问答的准确性。
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