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[摘  要] 为解决钢铁企业安环领域数智化实施过程中存在的信息透明度不足、传递不及时、数据难以

分析以及分析结果难以被业务人员理解等问题,引入能深度理解和应用安全和环保领域内的专业知识,

提供准确和专业的信息,为复杂问题提供专业回答和解决方案大语言模型。然而,大模型自身面临解释性

不足、知识实时性差、生成结果存在虚假信息等诸多挑战。知识图谱作为一种结构化的知识模型,其真

实性和可靠性,成为提高大模型解释和推理能力的有力工具。因此结合二者的优势,本文探讨知识图谱增

强大模型几个方向,为安环领域的数智发展提供参考。 
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[Abstract] To address the challenges of digital implementation in the safety and environmental protection (EHS) 

sector within steel companies, including lack of information transparency, delayed transmission, difficulties in 

data analysis, and the complexities faced by business personnel in understanding analytical results, this paper 

introduces large language models equipped with deep understanding and application capabilities in safety and 

environmental knowledge. These models provide accurate and professional information and propose solutions 

to complex problems. However, large models face several issues such as insufficient explainability, poor 

timeliness of knowledge, and the generation of false information. Knowledge graphs, as structured knowledge 

models, offer authenticity and reliability, thereby enhancing the explanatory and inferential capabilities of large 

models. By leveraging the strengths of both, this paper discusses various approaches for enhancing large models 

with knowledge graphs, providing insights for the digital advancement in the EHS sector. 
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引言 

钢铁行业作为全球经济的基石,承担着支撑基础设施建设、

交通运输、制造业等多个领域的重要职责。根据国际钢铁协会

的数据显示,2022年全球粗钢产量达到18.7亿吨,其中中国占据

了超过一半的份额。这一庞大的市场规模不仅反映了钢铁行业

在国民经济中的重要地位,也突显了其在应对环境挑战和实现

可持续发展方面的责任。近年来,随着全球经济的快速发展与产

业结构的不断调整,钢铁行业面临着日益严峻的挑战。一方面,

传统的高能耗、高排放生产模式已难以适应日益严格的环保政

策和市场对绿色产品的需求。另一方面,国际市场竞争的加剧以

及原材料价格的波动,使得行业的盈利能力受到严重影响。技术

创新是推动钢铁行业可持续发展的重要驱动力。 

近年来,智能制造、大数据和物联网等新技术的应用逐渐成

为行业转型的重点。此外,绿色生产技术的发展,如低碳冶炼和

废钢回收利用,正在重塑钢铁生产的生态环境。同时,政策环境

的变化也对行业发展产生了深远影响,各国政府纷纷出台相关

政策,推动行业向环保和低碳转型。因此,应重视安全环保行业

的发展。近年来,大模型的涌现能力在各个垂直领域取得了一定

的进展,聚焦安全环保垂直领域的大模型构建,整合安全环保行

业知识,使模型能够深度理解和应用安全和环保领域内的专业

知识,提供准确和专业的信息,为复杂问题提供专业回答和解决

方案是钢铁安环领域数智发展的重要方向。然而大模型仍然面
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临着诸多挑战,包括模型内部的不可控性,缺乏解释性、无法保

证知识实时性、语言数据质量的不确定性,以及产生幻觉和有毒

信息的潜在风险。知识图谱以其数据的真实性而著称,这一特点

可以有效地减轻大模型产生幻觉的问题。知识图谱使用图结构

表示知识,其中节点表示实体,边表示实体之间的关系。自2012

年谷歌推出知识图谱以来,知识图谱在知识表示中变得至关重

要,很多公司使用它们来提高产品性能,提高推荐系统的数据表

示和透明度,提高问答系统的效率,以及信息检索系统的准确

性。因此本文探讨知识图谱增强大模型的几个方向,为安环领域

提供管理决策参考。 

1 大模型相关介绍 

大模型是指具有超大规模参数量和数据量的神经网络模

型。大模型通过从大量文本或多模态数据中学习语言和模式识

别能力,可以更好地理解和处理自然语言,甚至生成新的文本或

内容。近年来,随着模型的不断发展,人机交互与智能化的前景

正随之快速变化。大模型的原理是基于深度学习,利用大量的数

据和计算资源来训练具有大量参数的神经网络模型。通过不断

的调整模型参数,使得模型能够在各种任务中取得最佳表现。其

特点在于参数量庞大、训练数据量大、计算资源需求高等,在许

多科学和工程领域引起了具有颠覆性与变革性的全新研究范

式。目前,OPENAI的聊天机器人ChatGPT的推出让问答领域的研

究变得更加火热,并且随着语言模型的迭代,人工智能的智力水

平已经越来越逼近真正的人类。 

在大模型的能力方面的研究,Yang等人以具有代表性的大

型语言模型ChatGPT,探索了语境学习在基于实体的多模态情绪

分析任务中的潜力,开发了一个带有任务指令的通用ICL框架用

于零样本学习,通过在提示符中引入少量的示范样本将其扩展

到少样本学习,并通过实验验证了采用微调大模型在MEBSA子任

务上表现出优异的性能；Sun等人提出了一种名为“Clue And 

Reasoning Prompting”的渐进式推理策略框架,用以缓解GPT

系列大型语言模型处理复杂语言现象时缺乏推理能力和token

数量限制问题；Liu等人针对直接使用现成的描述模型为LLMs

的示例提示,从而导致LLMs给出错误的预测的问题,提出了一种

带有LLM反馈的零样本学习VQA(ZVQAF),该框架应用LLM来区分

生成的字幕的质量,并利用这个反馈来训练字幕模型。通过带反

馈的训练,使提示模型能够从LLM中识别任务目标和信息需求,

利用优化的描述模型和LLM进行推理,使得大模型在ZVQAF上基

于零样本学习实现准确的问题预测；Reshma等人将深度学习模

型与大语言模型在自然语言处理领域的应用情况作对比,将使

用预训练语言模型和提示工程方式处理问题效果与采用深度学

习经过大规模训练得到的结果相比,发现大模型在小样本微调

的情况下处理自然语言问题依然具有较好的处理效果[1]。 

在大模型的应用方面,Mohamed等人结合大模型,采用基于

规则的方法和混合方法从电子医疗文件中提取信息,且验证了

这种方法为信息抽取有前途的技术；Webson等人验证了在大语

言模型prompt和案例学习对复杂文本信息抽取的作用；Wu等人

提出一种基于生物医学文献的预训练语言模型,通过对LLaMA模

型进行微调,注入医疗知识以增强其在医疗领域专业的能力,从

而提高其在医疗问答基准测试中的表现；SINGHAL等人在医疗领

域,提出MultiMedQA 医学问题回答基准,涵盖了医学考试、医学

研究和消费者医学问题；Yun等人使用医疗领域知识对LLaMA模

型进行微调获取医疗聊天模型,其根据在线医疗咨询网站的10

万条真实世界患者医生对话,对模型进行了微调,添加了自主知

识检索功能,通过构建适当的提示在大语言模型中实现具体检

索功能。 

2 知识图谱相关介绍 

知识图谱是一种用于表示和存储结构化知识的图形知识库,

以实体和实体之间的关系构成的三元组(头实体,关系,尾实体)

为基本组成单位。垂直领域知识图谱,专业知识的联系更为繁杂,

在知识的表示上难度更大,而且对于知识的准确性要求更高。就

要求在知识的来源、处理、本体定义等流程上都达到高质量的

标准,才有进一步使用的价值和意义。垂直知识图谱的构建是将

大量结构化、半结构化或非结构化的数据通过知识抽取、知识

融合、知识推理等操作之后加入知识库,初步构建后,再进行不

断地增量迭代来丰富所构建的知识图谱。 

针对知识表示,Qin等针对大规模个性化产品,考虑制造资

源相互作用、制造环境的动态特性及自适应制造控制等因素,

提出了基于知识图谱的动态制造环境下自适应制造控制语义表

示方法。Gajewski等提出一种基于对象特征和可用性的任务表

示方法,提高了任务知识的泛化和可解释性[2]。针对知识抽

取,Zhong等提出的PURE方法利用先抽取出的实体结果,并加

上实体类型标签做提示,设计了悬浮标记的方法,完成关系抽

取任务[3]。Nan等提出了一种基于潜在结构化文档级关系推理

方法[4]。针对知识融合,郭浩等针对多模态知识图谱中存在的

知识不完整问题,提出依据不同模态数据质量动态融合实体结

构信息和视觉信息的自适应特征融合方法。Shen等人针对图谱

的结构稀疏性和噪声路径问题,提出了一种属性体现的神经关

系路径预测模型来预测图谱中实体之间的缺失关系[5],帮助从

噪声路径中学习更有价值的信息以进行关系预测；He等人针对

知识图谱不完备的问题,提出了面向知识图谱的增强型知识图

谱嵌入框架,进一步提升了图谱补全的性能。 

随着对大数据处理的需求不断增长,知识图谱补全的重要

性也日益凸显。传统的知识补全模型主要包括基于翻译的模型

和基于张量分解的模型。Li等提出基于高效关系旋转的知识图

谱补全方法,这是基于翻译的知识图谱补全模型的简单而有效

的替代方法[6]。Nickel等提出的RESCAL模型是最具代表性的张

量分解模型之一[7]。Yu等提出基于关系交互的块项分解知识图

谱补全模型,该模型利用逆关系的强化增强正向关系和逆向关

系的融合[8]。为了适应复杂的知识图谱补全任务,翻译模型需要

具备较强的语义建模能力和泛化能力,并且需要足够的标注数

据来训练模型。同时,面对数据稀疏性和长尾实体、关系的情况

时,可能会出现泛化能力不足的问题。由于张量分解模型忽略了
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实体和关系之间的上下文信息,对于长尾实体和关系的建模效

果不够理想,且嵌入表示方式较为简单,无法表达实体和关系的

更多信息。 

基于神经网络的知识图谱补全模型具有端到端学习、多层

次表示学习、结合语义信息和多任务学习等特点,是目前研究热

点之一。基于卷积神经网络的知识补全模型可以通过卷积操作

捕捉实体和关系之间的语义信息,并将其映射到低维空间中；基

于图神经网络的知识补全模型可以通过学习实体和关系的图结

构,对实体和关系进行表示；基于胶囊网络的知识补全模型则可

以利用胶囊层对实体和关系进行表示,保留实体和关系之间的

方向性信息,实现链接预测。邹长龙等提出基于邻域聚合与卷积

神经网络的知识图谱实体类型补全模型。Zhai等提出了一种新

的多模态知识图谱补全方法,旨在学习多层次的图结构特征,以

充分挖掘知识图谱中隐藏的关系,提高推理精度。 

元学习的一个重要目标就是使得机器学习模型能够从少量

或者甚至零个样本中快速地适应新任务或者新领域。元学习的

方法被广泛应用于少样本知识补全和零样本知识补全领域,能

够快速适应新的实体和关系,预测未知实体之间的关联,提高预

测的准确性和泛化能力。Li等提出用于少样本知识图谱补全框

架,通过对三元组的图上下文建模学习每个少量关系的全局和

局部特定关系表示,以提供比直接邻域更丰富的关系依赖,同时

又不会丢失有价值的实体局部信息。大部分知识图谱补全方法

的性能高度依赖于已知知识图谱的质量,零样本学习是用来预

测没有标记训练数据的看不见的类,能够应对知识图谱补全的

冷启动场景。为了预测知识图谱中看不见的知识,Qin等提出零

样本补全模型ZSGAN。 

3 知识图谱增强大模型 

大模型自身面临解释性不足、知识实时性差、生成结果存

在虚假信息等诸多挑战。知识图谱作为一种结构化的知识模型,

其真实性和可靠性,成为提高大模型解释和推理能力的有力工

具。尽管大模型在处理自然语言下游任务时,表现出色的性能,

但是大模型仍存在一些致命缺陷问题尚未解决,例如大模型理

解问题需要依赖上下文信息,逻辑推理能力不足、输出存在幻觉

和编造的现象。这些问题导致大模型输出结果存在虚假性,可能

对社会和道德产生负面影响。 

3.1增强大模型自身性能 

大模型幻觉的缺陷是语言模型的通病,主要在于生成文本

时过度依赖语言模型的概率分布,并且大模型自身不考虑文本

是否与现实世界或常识一致,以及预训练数据可能包含错误、过

时、有偏见或有争议的信息。研究表明,使用结构化的数据可以

提高大模型的性能,有助于大模型确认事实性问题,从模型本身

的角度避免幻觉与编造。因此在大模型预训练阶段,可将知识图

谱中的结构化信息(实体、关系、链接路径)作为训练数据,增强

大模型自身涌现能力。 

事实上,在BERT和GPT为代表的预训练模型发布不久,不

少学者已经开始研究知识增强型预训练模型。例如将知识图

谱的三元组作为领域知识注入到句子[9,10],以及实体链接模型

KnowBERT。如今知识内嵌大模型通常是采用对齐技术将知识图

谱与自然语言相关联。例如ERNIE和ERNIE 3.0。ERNIE是一种增

强语言表示模型,通过构造结构化知识编码模块,将知识纳入语

言理解,显著提高知识驱动的性能。ERNIE 3.0则是对其进行改

进,同时融合自回归网络和自编码网络,使用大量纯文本和大规

模知识图谱进行训练。不同于上述模型,SKILL设计一种直接在

知识图谱的事实三元组上训练T5模型的方法,避免了知识图模

型之间的差异,使模型能够轻易学习内嵌的事实化知识,应用在

各种行业领域的问答工作中。此外,知识增强型大模型还包括集

成实体间的细粒度关系的预训练语言模型KLMo、统一知识嵌入

和预训练语言表示模型KEPLER、将知识图数据转换为自然语言

的嵌入模型以及基于ChatGPT的黑箱知识注入方法KnowGPT。 

3.2增强大模型自身性能 

大模型在处理结构化推理方面(如解决数学问题)表现不佳,

目前增强大模型推理能力的技术主要有思维链(CoT)、思维树

(ToT)、思维图GoT)等等。思维链是一种通过少样本示例提示来

增强大型模型推理任务的方法,它能够通过生成 中间推理步骤

执行复杂的推理。然而,思维链模型在使用偏见特征时可能会导

致推理结果受到影响,改变其原本的方向。通常情况下,大模型

被视为黑箱模型,即使是开源模型也很难显式判断其内部推理

链和决策过程,为了克服大型模型在结构化推理方面的不足,可

将知识图谱结构化推理、支持可解释的预测的能力与大型模型

结合起来。JointLK和QA-GNN则采用图神经网络(GNN)和知识图

谱来提高模型推理能力。相较于以往文本与知识独立的模

式,QA-GNN将问题上下文与检索到的知识连接起来,构成一个联

合图[11-13]。实验表明,相比较于RoBERTa,QA-GNN表现出更好的效

果。JointLK模型则是在QA-GNN模型上的优化,由于QAGNN仅将QA

上下文作为一个额外节点附加到知识图,无法完成双向交互。而

JointLK通过密集的双向注意力模块实现语言模型和知识图谱

的多步联合推理。具体来说,JointLK模型将任务文本信息与外

部知识图谱数据这两种不同模态的信息结合起来,设计了一个

联合推理模块,在每个问题标记和每个知识图谱节点之间生成

细粒度的双向注意映射,实现不同模态信息的融合。同

时,JointLK 模型设计了一个动态图裁剪模块,通过移除无关的

图节点进行去噪,以确保模型正确地使用完整和适当的证据进

行推理。实验结果表明,JointLK 在解决带有否定词的复杂推理

问题方面表现出色。DRAGON模型在文本和知识图的深度双向联

合(QA-GNN)的基础上,采用自监督学习策略。通过统一两个自我

监督的推理任务,包括掩码语言建模和链接预测,DRAGON 模型

实现了对文本和知识图的全面预训练。这种自监督学习策略使

得模型能够更好地理解文本和知识图之间的关系,从而更准确

地进行推理。 

3.3增强大模型检索 

知识图谱通过检索增强大模型是自然语言处理领域备受关

注的研究方向之一。一种代表性的方法是检索增强生成。大模
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型自身无法精确处理知识密集型任务,也无法探究信息的来源

和知识的更新,RAG旨在通过外部真实知识向量索引来解决大

模型无法自我更新知识的问题[14]。RAG是一种包含查询编码

器、预训练检索器和预训练的生成式模型相结合的端到端训练

方法。具体步骤为通过文档检索器检索潜在信息,将潜在文本作

为输入信息的附加上下文执行大模型,最终获得文本目标序列

与之类似,LaMDA模型包括LaMDA-Base和LaMDA-Research 模型,

在执行过程中,首先调用LaMDA-Base模型生成输出,但是输出结

果可能存在不真实信息,模型会继续调用LaMDA-Research与信

息检索系统进行多次交互,直到LaMDA-Research响应用户输出,

将无法验证的结果进行替换。相较于RAG,LaMDA的检索范围较小,

但检索结果的精确度相对较高。为了解决大模型内存开销过大

的问题,RETRO通过从大型语料库中检索相似文档块来 增强语

言模型,在处理下游知识密集任务时,小参数模型性能达到了

GPT-3的表现效果。RAG和RETR二者都需单独训练检索模型,并且

在面对超大规模和更新性强的外部文档时,可能会导致计算成

本的增加。在检索的基础上,KaLMA构建了一个基于检索、重新

排序和生成的管道,检索增强大模型的知识感知属性,同时提出

“Conscious Incompetence”的设置,即当语言模型意识到自己

无法提供某些知识,会在文本中插入“[NA]”标记,表示该部分

知识无法被验证。实验结果表明,KaLMA在提高大模型的引用生

成能力和检索准确性方面具有一定的潜力。与上述不同,KMLM

是一种直接基于多语言三元组的知识增强型预训练方法,将三

元组信息以代码形式转化为多语言文本,同时在预训练过程中

附加文本的结构信息,实验结果表明,KMLM提高了隐性知识的推

理能力,跨语言知识密集型任务(事实知识检索)中表现出显著

的性能改进。 

3.4增强大模型可解释性 

大模型因其异常复杂的结构、庞大的参数量、对大规模文

本数据的高依赖性等问题,往往很难提供具备逻辑推理过程的

解释,在许多领域(如生物医疗、军事和金融等)是无法接受的。

并且大模型内部工作机制难以理解,加之大模型输出的不确定

性,导致相同输入可能得到不同输出,即使目前性能比较出色

的大模型GPT-4也存在不可解释性的问题。传统解决模型可解

释性问题的方法集中于模型内在和事后的解释,如可解释模

型结构和事后特征选择。然而,这些方法在解释模型决策过程

方面存在不足。近期研究通过多实例学习、注意矩阵和外部知

识结构等手段提供文本解释,但仍未完全理解模型的推理过程。

LMExplainer设计了一个知识增强的解释模块,将知识图谱与大

模型相结合,采用知识图谱和图注意力网络(GAT)提取大模型的

关键决策信号,提供了全面、清晰、可理解的文本解释[15,16]。通

过大模型生成输入语言的嵌入,同时从知识图谱中检索到相关

知识 以构建子图,以语言嵌入和子图作为图神经网络的输入,

通过图注意力网络来获取注意力分数,生成最终的预测结果和

决策的解释过程。实验结果显示,LMExplainer不仅提高了模型

性能,并且可以更准确地解释模型推理过程。同样的,XplainLLM

是首个捕捉大模型推理元素并通过人类可理解的解释呈现决策

过程的数据集,满足大模型在决策过程中透明度、可解释性和可

理解性的需求。通过结合知识图和图注意力网络,构建一个问题

-答案-解释(QAE)三元组,将大模型推理过程与知识图谱中实体

和关系相连接的。评估结果显示,使用解释后的大模型性能提高

2.4%,并且在问答任务中具有更出色的可解释性和理解效果。 

4 结束语 

本文探讨了安环领域知识图谱增强大模型的四个方向：增

强大模型自身性能、增强大模型推理、增强大模型检索、增强

大模型可解释性。知识图谱与大模型各有优势,各有不足,未来

可以考虑图模互补,构建知识图谱和大模型协同的系统,建立有

效的反馈机制以动态调整和优化知识图谱与大模型之间的互

动。在工业实践中,需要整合知识图谱和大语言模型。一方面,

利用大语言模型的文本理解能力,自动处理大量本地非结构化

文档,在零样本或者少样本前提下,进行实体识别和关系抽取的

工作,构建知识图谱的节点和边,并消缺可能存在的重复或歧

义；另一方面,基于知识图谱的检索增强生成模型,让大语言模

型具备查询、推理本地知识能力,解决通用基座模型仅能解决通

用任务,无法直接服务于特定行业和企业、回答内容存在“幻觉”

的问题。 
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