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大语言模型时代下的知识图谱构建综述
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摘　要: 知识图谱旨在将现实世界中的对象、概念及其相互关系, 以图的形式进行有效组织. 面对不断演变的真

实世界信息, 传统静态知识图谱在数据质量、准确性、复杂性、动态更新维护等方面面临挑战. 近期, 大语言模型

在语义理解和文本生成方面取得了卓越进展, 其跨领域、跨模态、跨任务的强泛化能力为知识图谱构建提供了新

机遇. 鉴于此, 针对大语言模型在知识图谱构建中的研究进展进行综述. 首先, 介绍知识图谱和大语言模型的基本

概念以及两者融合的通用计算框架; 然后, 围绕知识图谱的生命周期, 深入分析和讨论大语言模型在知识抽取、

知识融合和知识推理这 3大关键环节的进展和挑战; 接着, 从知识问答和检索增强生成系统剖析大语言模型驱动

的知识图谱的应用成效; 最后, 总结和展望大语言模型时代知识图谱构建的发展趋势, 多角度探讨亟待研究的问

题, 为未来研究提供启示.
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Abstract: Knowledge  graphs  aim  to  organize  real-world  entities,  concepts,  and  their  relations  in  a  structured  graph
form. Traditional static knowledge graphs face challenges in data quality, accuracy, complexity, and dynamic updates.
Real-world information evolves constantly, increasing the difficulty of maintenance. Recently, large language models
achieve remarkable progress in semantic understanding and text generation. Their strong generalization ability across
domains, modalities, and tasks brings new opportunities for knowledge graphs construction. This paper surveys recent
advances  in  using  large  language  models  for  building  knowledge  graphs.  First,  it  introduces  the  basic  concepts  of
knowledge graphs and large language models, and outlines a general framework for their integration. Then, it analyzes
the progress and challenges of large language models in three key phases: knowledge extraction, knowledge fusion, and
knowledge  reasoning.  Next,  it  discusses  practical  applications  in  knowledge-based  question  answering  and  retrieval-
augmented generation systems.  Finally,  it  summarizes  development  trends and open problems,  providing insights  for
future research.
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0    引　言

知识图谱 (KG)[1] 是以图形式表示客观世界中

的实体及其关系的知识库
[2], 由实体和关系组成. 实

体作为节点, 表示真实世界中的物体或抽象的概念;
关系作为边, 表示实体间的联系. 2012年谷歌首次提

出了知识图谱的概念
[3], 随后广泛将其应用于问答

[4]
、

推荐
[5]
和搜索

[6]
等多个下游任务. 知识图谱的构建

质量是智能系统效果的基础, 直接影响推理的准确

性、决策的可靠性、下游任务的应用效率等.
依赖于深度学习 (DL)技术, 从结构化和非结构

化数据中提取三元组并形成图谱的构建方法
[7-9], 是

大语言模型兴起前的主流手段, 但是其结果多为静

态图谱, 泛化性、推理性、实时性和解释性均具有局

限性, 不足以支持知识的动态更新和跨场景迁移.
近期 , 以 DeepSeek[10]、GPT-4[11] 为代表的大语

言模型 (LLMs)在语义理解、上下文推理和文本生

成方面取得了显著突破, 展现出强大的跨领域、跨模

态、跨任务的泛化能力, 从而衍生了一系列融合大语

言模型的知识图谱构建研究成果
[12]. 本质上, LLMs

和 KG均是存储和利用知识的一种方式. 形式上, 前
者通过网络参数隐式地存储知识, 后者通过三元组

显式地存储知识. 其中: LLMs既能够完成场景复杂

的生成任务, 又可应用于开放域理解任务, 在少样本

和零样本场景内, 知识表示能力甚至超过有监督模

型
[13]. 将 LLMs用于知识图谱构建, 首先, 能够有效

从多源异构数据中提取结构化知识并更新至 KG中;
其次, 通过表征实体及其关系来推理补全或校正图

谱内容, 从而提升构建质量; 再次, 可从多种形式的

用户查询中准确识别其意图, 缩小召回范围, 以提高

知识检索的准确性
[14-15]. LLMs以其出色的语言建模

和推理能力, 正在推动知识图谱构建进入新阶段. 值
得注意的是, 本文提到的 LLMs, 涵盖“预训练 + 微
调”范式的预训练语言模型 (PLMs)[16] 以及“预训练

+ 提示”范式的大语言模型
[17-18].

近两年进入 LLMs时代后, KG迎来新的发展机

遇, 学者们纷纷发表了综述文章. 如: 曾泽凡等
[19]

从

知识图谱的基本构成要素出发, 梳理了基于 PLMs

的相关算法模型和方法的核心思路; 李紫宣等
[20]

综

述了代码大语言模型在 KG中的应用, 主要介绍了

代码化的知识表示、知识抽取和知识推理; 杨观赐

等
[21]

重点分析了 KG在搜索引擎优化、智能问答系

统、具身智能系统等典型应用领域. 尽管这些综述均

为近两年在大语言模型背景下发表, 然而, 鲜有从文

档级、多模态、低资源、跨领域等具体任务不同场景

的角度进行深入细致分析. 鉴于此, 在对已有综述进

行深入剖析和思考的基础上, 本文将视角拓展至整

个大语言模型时代, 围绕“大语言模型如何赋能知识

图谱构建”这一核心问题, 系统地梳理该方向的最新

研究进展. 与已有综述相比, 本文能够更加精准地呼

应实际应用中对知识图谱构建多样化的任务需求,

更加深入地挖掘 LLMs对知识图谱构建的潜在优势.

本文主要内容如下:
1)以知识图谱生命周期为视角 , 系统地梳理

LLMs在知识抽取、知识融合、知识推理 3个核心阶

段中的应用进展, 并深入剖析各阶段具体任务场景

所面临的关键挑战;
2)探讨 LLMs时代下 KG的应用价值, 首先分

析 KG在问答系统中与 LLMs的协同构建和集成应

用, 然后聚焦于 KG在检索增强生成框架中的关键

作用和实践路径;
3)总结当前知识图谱构建所面临的主要挑战,

进一步提出若干具有前瞻性的研究方向. 

1    知识图谱定义及其构建任务

G = (E,R, S) E R

S R× E × E

知识图谱通常采用三元组的形式, 将现实世界

的实体及其相互关系以结构化的方式进行存储, 实

体和关系分别视作节点和连接节点的有向边
[22], 可

表示为 . 其中:  为实体集合,  为关

系集合,  为包含在 中的三元组集合. 每

个三元组通常表示一条事实, 包括头实体、尾实体和

关系. 在特定情况下, “关系”亦称为“属性”, 对应尾

实体被视为属性值. 目前, 公开的大规模知识图谱包

括 Freebase[23]、 DBpedia[24]、 Knowledge  Vault[25] 等 .

这些图谱广泛应用于多种人工智能任务中, 成为认

知智能的重要基础设施. 知识图谱的构建流程包括

知识获取、知识融合和知识推理
[26]

这几个核心阶段.

在传统方法中, 这一流程依赖人工标注或深度学习

模型对语料进行信息抽取, 存在知识更新滞后、泛化

能力有限以及构建成本高等问题.

伴随 LLMs的飞速发展, 融合 LLMs的知识图

谱构建方法受到了广泛关注. LLMs具备强大的语言

生成能力、上下文理解能力、零样本/少样本学习、跨

领域知识整合等能力, 面对海量非结构化文本数据,

能够自动化地完成语言学知识
[27]
、世界知识

[28]
和常

识知识
[29]

的实体识别以及关系抽取任务, 同时, 具备

消除歧义、推理和更新功能, 为高质量知识图谱的自

动化构建提供了新路径.
图 1为融合 LLMs的知识图谱构建通用框架.
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该框架包括数据层、模型层和应用层: 数据层是 KG
构建的基础, 涵盖表格等结构化数据, 百科等半结构

化数据以及文本、音频等多模态的非结构化数据; 模
型层充分利用 LLMs的优势, 将 LLMs深入融合 KG
构建的全流程中, 完成知识抽取、知识融合、知识推

理等任务, 显著提升了知识图谱的构建质量和自动

化程度; 应用层侧重于将融合后的 LLMs和 KG应

用于更复杂的下游任务, 如检索增强生成、智能问

答、语义检索等, 进一步实现知识驱动的智能决策和

信息服务.
 
 

Excel 链接数据 语音 图像 视频

多模态数据

. . .

. . .

. ..提示增强、领域知识、可解释性

微调、预训练、通用知识 . ..

. ..

丰富的知识储备

数据库

{JSON}

XML</>

LLMs
上下文理解能力

低资源适应能力

强大的生成能力

推理能力

强泛化性

抽取实体、关系、事件
自动生成三元组

对多源异构数据中的
实体和关系进行对齐

推理隐式关系、补全路径 ,
生成解释性答案

知识抽取

知识融合

知识推理

检索增强生成 智能问答 语义检索 智能推荐 图计算

智能应用

KG

图1   LLMs 和 KG 构建结合的通用框架
[18]

 
 

2    大语言模型时代下知识图谱构建关键

技术

本节将从知识抽取、知识融合和知识推理 3个
关键任务对融合 LLMs的知识图谱构建技术研究成

果进行梳理、剖析、总结和分析. 

2.1    知识抽取遇上大语言模型

对于包含文本、图片、音频、视频等非结构化数

据的互联网信息, 从文本模态中抽取知识被称为信

息抽取
[30]. 信息抽取包括 4个子任务, 即实体识别、

属性抽取、关系抽取和事件抽取
[31], 其中属性抽取可

看作实体与属性值间的一种名词性关系, 能够转化

为关系抽取.

n X

= [x1, x2, . . . , xn] P Y = [y1,

y2, . . . , ym]

LLMs时代下的实体抽取、关系抽取、事件抽取

3个子任务范式渐渐由判别式过渡到生成式
[32]. 核心

思想为给定一段输入文本, 包含 个标记词序列

、一个提示 、目标序列

, 目标是最大化条件概率, 如下所示:

pθ(Y |X,P ) =
m∏
i=1

pθ(yi|X,P ). (1)

θ X

P

其中:  为 LLMs中的参数, 允许冻结或训练; 在 上

附加额外提示 , 以增强 LLMs对特定任务的理解

能力. 整体任务框架如图 2所示. 

2.1.1    实体抽取

实体抽取, 亦称为命名实体识别 (NER), 旨在从

文本中识别出实体的指称项, 并标记类别, 是知识图

谱构建和信息抽取的基础. 最早期的实体抽取方法

多依赖于规则和统计模型
[33], 随后为提升实体边界

定位的精度和复杂文本的识别效果 , 如 CNN-
BiLSTM-CRF[34]、ALL-CNN[35]

、BiLSTM-ATT-CRF[36]

等深度学习模型及其改进模型架构
[37]

被提出. 尽管

如此, 面对高准确度要求和复杂情境下, 传统深度学

习方法依然面临着一定的局限性, 尤其是在精细化

的实体识别和复杂的上下文理解方面, 表现尚未达

到理想状态. 伴随 LLMs的广泛应用, 实体抽取技术

迎来了新一轮的创新和突破.
对于实体类型预测任务, Yuan等[38]

提出了生成

式实体分类范式, 引入了课程学习思想, 依靠课程对

实体类型粒度以及异构数据的理解自我调整进度,
从而使得 PLMs生成高质量的细粒度实体类型; Feng
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等
[39]

提出了 CASENT方法, 通过约束搜索生成多种

候选实体类型, 采用校准方法将预测类型的序列概

率转化为置信度分数; 此外, GPT-NER框架
[40]

以及

开放域信息抽取的学生模型
[41]

等, 均利用语言模型

学习丰富的知识, 减少了实体类型预测误差.
对于少样本或零样本任务, Zhang等[42]

提出的

2INER框架通过引入指令微调和辅助任务, 有效增

强了实体类型的表征能力; 同时, 少样本多模态 NER
结构

[43]
、OADA方法

[44]
、PromptNER方法

[45]
以及基

于实体到文本的 EnTDA增强方法
[46], 进一步优化了

少样本和零样本任务的处理.
对于文档级任务, Amalvy等[47]

针对 Transformer
结构在处理长文本时的局限性, 通过检索相关上下

文增强了文档级 NER能力, 并采用指令微调的 LLMs
生成了上下文数据集.

对于多模态场景, Li等[48]
提出的 PGIM框架利

用 ChatGPT作为隐式知识库, 解决了多模态场景下

文本预测的知识冗余问题, 显著提高了实体预测的

效率.
对于跨领域场景, Chen等[49]

基于文本到文本生

成式 PLMs, 提出了 CP-NER以调整协作域前缀, 解
决了跨领域实体类型间可能存在的不匹配问题.

对于低资源场景, Chen等[50]
利用轻量级微调范

式; Cui等[51]
通过知识迁移有效提升了实体识别性

能; Wang等[52]
提出的多任务指令生成框架, 通过引

入实体抽取和实体分类辅助任务, 进一步增强了实

体识别的效果.
对于嵌套和非连续实体的场景, Yan等[53]

将NER
任务统一表示为实体跨度序列生成问题, 提出了新

F1

的实体表示法; Zhang等[54]
通过去噪增强方法进一

步优化了实体识别; Xia等[55]
发现生成式 NER结构

易产生偏差, 从而引入了对比损失来解决这一问题;
最新的研究中, DiFiNet方法

[56]
从捕捉实体差异和减

少非实体噪声两方面提升了嵌套实体边界的敏感度.
在 ACE04、ACE05和 GENIA三个基准数据集上的

实验结果表明 ,  分别达到了 88.45%、88.94%和

81.87%, 为解决嵌套 NER任务中的边界不敏感问题

提供了新思路.
综上, 表 1对近 4年实体抽取领域的代表性工

作进行了详细对比. 借助 LLMs的生成范式, 实体抽

取任务在处理复杂任务时取得了显著进展. 与此同

时, LLMs仍然存在一些局限性, 如可解释性不足
[13],

模型决策过程难以透明化; 其训练数据可能存在偏

差, 需要通过预处理或数据增强来缓解噪声影响. 随
着 LLMs的进一步应用和优化, 其在实体抽取领域

的潜力仍然有待深入挖掘和扩展. 

2.1.2    关系抽取

关系抽取 (RE)旨在识别两个或多个实体间存

在的特定语义联系. 基于深度学习的方法
[57-58]

分为

流水线和联合学习, 克服了传统特征工程的局限, 但
是, 未有效解决关系多义性和重叠问题. 随着 LLMs
的引入, 关系抽取迎来了突破性进展.

针对流水线方式可能导致错误传播问题, Cabot
等

[59]
将关系三元组表示为文本序列, 引入了自回归

生成式模型, 以端到端的形式有效抽取了 200余种

关系类型.
针对文档级场景中长距离关系表征困难的问题,

Huang等[60]
将其转化为模板生成问题, 有效捕捉了

 

文本 : 苹果公司将于10月15日举行新品发布会.

实体抽取

请对上述句子进行实体
识别 , 提取出所有的人名、
地名、组织机构名等实体 ,
并标注其类别 . 输出格式 :

[{类型 : 实体}]

关系抽取

请对上述句子进行关系抽取 ,
提取出所有的三元组关系

(主语 , 关系 , 宾语). 输出格式 :
[{“主语”: ... , “关系”: ... ,

“宾语”: ...}]

事件抽取

请对上述句子进行事件抽取 ,
提取出所有的事件触发词、
事件类型以及参与角色 . 输出
格式 : [{“事件触发词”: ... , 

“事件类型”: ... , 
参与角色 : ...}]

Large Language Models

提示 微调 数据增强

[{组织机构 : 苹果公司},
{时间 : 10月15日上午10点},

{事件 : 新品发布会}]

[{苹果公司-举办-新品发
布会}, {新品发布会-举办
时间-10月15日上午10点}]

[{事件类型 : 发布信息},
{触发词 : 举行}, {参与角色 :

苹果公司 ...}]

图2    知识抽取任务框架
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N跨实体依赖关系, 并利用标签语义避免识别 元关

系, 降低了计算复杂度. 2024年发表的 REIC方法
[61]

首次提出了基于强化学习的句子选择模块, 在长文

档中通过迭代选择关键句子并结合强化学习优化过

程, 更好地捕捉了实体对之间的复杂关系.

针对数据中 NULL示例关系定义归类错误的问

题, Wan等 [62]
提出了 GPT-RE模型, 其在演示中添

加了特定任务的实体表示和真实样本诱导的逻辑推

 

表1     实体抽取代表性工作及其分析

任务 发表时间 名称/作者 数据集 P/R/F1/% 主要贡献 局限性 难点 LLMs优势

实体
类型
预测

2022 GET[38] 多语言NER 66.20 / 63.52 / 64.83

能够生成未见的
开放类型, 增加实
体多样性; 提高类
型生成质量

生成时可能忽略
正确类型; 生成类
型选择的阈值可
能影响精确度与
召回率的平衡

无法将实体分配
给预定义类型集
合外的类型, 导致
类型扩展误差

通过预训练和微
调能够学习到丰
富的语言模式和
知识, 以预测超出
预定义集合的实
体类型

2023 CASENT[39] UFET 53.30 / 49.50 / 51.30

训练过程简易; 高
效推理; 对未见领
域和类型的泛化
性强

对其他语言的数
据表现未知; 自回
归解码可能降速

2023 GPT-NER[40] CoNLL2003 94.73 / 96.97 / 95.85

在低资源和少样
本下表现良好; 通
过自我验证策略
有效减少了
LLMs的幻觉问题

难区分相似实体
类型; 生成格式可
能与预定义不符

少样本
零样本

2023 2INER[42] CoNLL2003 — / — / 93.93
在少样本或标注
成本高昂的场景
中表现出色

面对大规模实体
类型, 示例和候选
类型字段易变得
冗长, 影响模型性
能

少样本或零样本
任务中, 训练数据
有限, 难以充分学
习到实体与关系
间的复杂模式

强大泛化能力和
扩展能力, 能够借
助已有的知识模
式, 扩展到更大的
数据规模, 对新的
实体有效抽取

2023 FewMner[43] Twitter2015
Twitter2017

51.24 / 67.20 / 58.14
69.00 / 78.09 / 73.26

利用LLMs的上下
文学习能力, 有效
处理多模态数据,
提升了少样本情
况下的性能

采用全部数据量,
效果弱于微调方
法

2024 OADA[44] CoNLL2003
ACE2005

— / — / 81.47
— / — / 67.08

从顺序无关的角
度首次探索数据
增强, 提出了使用
排序指令和创新
的 OADA-XE 损
失函数来联合微
调预训练语言模
型

生成所有可能的
实体排列组合在
计算上是不现实
的; 可能无法完全
捕捉实体间的复
杂嵌套关系

文档级 2023 Amalvy等[47]
English NER

literary
dataset

— / — / 92.50

相比于无监督检
索方法或引入人
工标注数据训练,
性能均有所提升

可能引入冗余信
息; 计算成本增
加; LLMs可能会
复制训练数据中
的偏见, 引入偏差

一词多义和歧义
词、长距离依赖
的问题

深层网络结构利
于捕捉语篇内上
下文信息和语义
特征, 以理解文档
特征

多模态 2023 PGIM[48] Twitter2015
Twitter2017

79.21 / 79.45 / 79.33
90.86 / 92.01 / 91.43

基于多模态数据
生成的辅助知识
更加精炼; 能够正
确预测未标记实
体

将图像转换为标
题的方法难以完
全捕捉图像所有
细节

实体类型不匹配
问题

整合来自不同模
态的信息, 同时对
实体类型不匹配
问题进行校正

跨领域 2023 CP-NER[49] CoNLL2003 — / — / 72.30

无需为每个领域
设计模型和微调
所有参数; 利用多
源知识增强目标
领域的表现

对特定领域适应
性较弱; 依赖大量
无标注数据

领域间词汇差异
大, 标注数据稀缺

统一的模型架构
可适配多个领域
任务, 能够跨领域
迁移, 无需为每个
新领域训练独立
模型

低资源

2022 LightNER[50] CoNLL2003 92.39 / 93.48 / 92.93

无需针对目标领
域构建新模型; 通
过指导模块来实
现跨领域和跨任
务的知识迁移

更高资源场景下
仍然有改进空间;
需要进一步引入
KG来增强知识迁
移能力

难以处理长尾类
型且识别效率较
低

利用上下文捕捉
实体类型的概率
分布, 基于少样本
和零样本学习能
力, 生成合理的提
示2022 Instructionner[52] AirlineTravcldata — / — / 95.40

利用LLMs, 提高
泛化能力; 辅助任
务增强边界定位
和类型识别精度

当辅助任务数据
量超过主任务时,
影响主任务性能

嵌套和
非连续

2023 RerankNER[55]

CoNLL2003
OntoNotes5
ACE2004
ACE2005

93.26 / 93.69 / 93.48
90.03 / 91.24 / 90.63
87.64 / 87.61 / 87.63
85.01 / 87.47 / 86.22

对实体边界和类
型进行校正, 减少
候选生成预测偏
差

增加额外计算开
销; 与理论上最佳
分数(oracle
score)仍然有差
距, 需要进一步缩
小

边界定位错误问
题

将现有问题转换
为生成式任务, 利
用LLMs提示学习
可提高实体边界
定位精度

2024 DiFiNet[56]
ACE2004
ACE2005
GENIA

88.57 / 88.43 / 88.45
88.16 / 88.74 / 88.94
83.01 / 80.80 / 81.87

提出新的边界感
知语义差异化和
过滤网络, 构建了
一个新颖的端到
端框架

需要遍历所有跨
度, 带来了较高的
计算成本; 预测连
续实体较好, 对于
非连续实体识别
任务的适用性有
限
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理, 以弥补 LLMs与全监督模型的性能差距.
针对无监督关系抽取任务难以挖掘出潜在的、

未知的关系类型问题, Wang等[63]
提出了对比学习

策略; Zhang等[64]
提出了 LLMaAA方法, 探索 LLMs

生成训练数据的可能性, 提升了关系类型的预测准

确性.
针对零样本/少样本关系抽取中大量预定义类型

的关系类型干扰 LLMs识别未定义类型的问题, Li
等

[65]
引入了思维链来改进 RE框架; Zhang等[66]

提

出了 QA4RE框架, 将 RE问题与问题解答 (QA)相
结合; Xu等[67]

基于 GPT-3.5进一步提出了任务相关

指令和模式约束数据生成.
表 2详尽展示了近 4年相关代表性方法的贡献

和局限性, 揭示了 LLMs克服深度学习时代面临的

难题, 并在常用数据集上实现了性能的显著提升. 得
益于 LLMs在语义理解和上下文感知方面的进步, RE
任务获得新的推动力, 但是同时也面临着新的挑战,
特别是在实体间弱相关性问题上. 此外, 其黑盒特性

易造成生成结果的可解释性较差, 这可能会导致特

定领域关系抽取的性能下降. 在资源有限的情况下,
LLMs缺乏对于领域的深层理解. 

2.1.3    事件抽取

事件作为现实世界中的动态过程, 具备时间、地

点以及参与者等固有属性, 其发生源于特定动作的

执行或系统状态的转变. 事件抽取 (EE)旨在精准识

别并提取用户关注的事件信息, 并以结构化的形式

呈现. 此过程不仅涉及对文本中事件要素的识别, 还
包括对事件类型、属性以及参与者的抽取. 通过该过

程, 能够系统理解和描述事件的结构和内涵, 为文本

挖掘、知识图谱构建等方向提供有力支持. 如今, 随
着 LLMs的突破, 事件抽取已进入一个更先进的发

展阶段.
在事件检测 (ED)中, LLMs与小语言模型 (SLM)

的结合
[68], 充分利用提示策略, 解决 SLM难以处理

的样本, 对于构建事件抽取器有较大优势. 面对事件

类型多样和标注数据稀缺的挑战, Cai等[69]
提出了

自动化数据生成方式, 构建了涵盖 3 000多种事件类

型的数据集, 微调后的 LLaMA-2-7B模型在零样本
 

表2     关系抽取代表性工作及其分析

任务 发表时间 名称/作者 数据集 P/R/F1/% 主要贡献 局限 难点 LLMs优势

传统RE 2021 REBEL[59]

CONLL04 75.59 / 75.12 / 75.35
自适应新领域或
任务; 模型结构
简单, 且易于高
效训练

参数量较大, 需
要较多的计算资
源; 推广到关系
分类, 可能需要
额外微调

传统关系抽取依
赖于NLP工具, 引
入噪声易导致错
误传递, 影响抽
取性能

泛化能力: LLMs在
多项NLP任务上表
现出色, 有助于减少
因使用性能较差的
工具产生的误差

DocRED 45.89 / 48.37 / 47.10

NYT 91.71 / 92.21 / 91.96

ADE 81.45 / 83.07 / 82.21

文档级
场景

2021 Huang等[60] MUC-4
SciREX

68.55 / 49.90 / 57.76
17.11 / 13.56 / 14.47

利用生成模型的
自回归特性, 有
效地捕捉实体间
的依赖关系, 避
免传统序列标注
方法的局限性

生成模型, 参数
数量较多, 训练
和推理过程需要
较高的计算资源 文本中可能存在

隐式关系信息,
缺乏明确的标识,
增加了抽取的难
度

隐式关系识别:
LLMs通过深度上下
文理解, 挖掘文本中
隐含的浅层关系, 即
使得缺乏明确标识
或直接表述, 也能为
RE任务提供提示2024 REIC[61] CodRED — / — / 65.02

提出了基于强化
学习的句子选择
模块, 通过最大
化关系预测分数
作为奖励, 有效
地选择了包含关
系证据的句子

引入网络增加了
模型的运行时间,
训练时间和推理
时间均成倍增加

NULL
示例RE 2023 GPT-RE [62]

SemEval — / — / 91.90 显著降低LLMs,
错误地将NULL
示例归类为其他
预定义标签的可
能性

生成表示的健壮
性不足

同一短语或词汇
在不同上下文中
表示的关系可能
存在差异, 易造
成关系识别混淆

上下文理解:
LLMs利用强大的上
下文学习能力, 精确
区分同一短语或词
汇存在的多种关系

TACRED — / — / 72.14

SciERC — / — / 69.00

ACE05 — / — / 68.73

无监督RE 2023 LLMaaa[64]
OntoNotes4.0
CoNLL03
TACRED

72.66 / 75.49 / 74.00
82.91 / 82.78 / 82.84
71.49 / 93.28 / 80.79

通过主动学习策
略, 能够高效利
用未标注数据,
并优化训练过程

面对复杂任务,
若LLMs的零样
本推理错误, 则
需要引入演示,
这可能会增加成
本

缺乏标注数据,
难以处理实体歧
义, 数据不均衡
以及模型的可解
释性问题

通过强大的语义理
解和推理能力, 可以
在没有人工标注的
情况下, 自动从大量
文本中挖掘潜在关
系

零样本/
少样本RE

2023 Li等[65] NYT 55.70 / 78.30 / 65.10

增加中间推理步
骤提升LLMs性
能; 其在处理重
叠关系抽取时表
现良好

受预算限制, 提
示格式种类有限,
存在更有效的提
示设计

同一实体对可能
存在多重关系,
难以抽取全部关
系

多重关系识别:
LLMs综合考虑上下
文信息和全局语境,
准确捕捉复杂关系

2023 Zhang等[66]

TACRED
RETACRD
TACREV
SemEval10

47.70 / 78.60 / 59.40
56.20 / 67.20 / 61.20
46.00 / 83.60 / 59.40
41.70 / 45.00 / 43.30

与QA任务对齐,
提升LLMs在RE
中的性能; 减少
对高质量模板的
依赖, 提高对模
板变化的鲁棒性

对未经指令微调
的LLMs, 可能无
法提升性能; 少
样本条件下, 缺
乏LLMs性能与
样本量的关联探
讨
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事件检测中超越了 GPT-3.5-Turbo等大语言模型, 取
得了显著的性能提升. 这验证了所提出方法为知识

图谱构建中事件检测提供了高效解决方案.

F1

在事件论元抽取 (EAE)中, 现有的深度学习方

法易忽视不同论元间的相关性. 由此, Ma等[70]
提出

了 PAIE模型, 利用对抽取目标的及时调整来发挥

PLMs的最大优势; Luo等 [71]
基于扩散模型创建了

首个端到端的 Zero-shot事件论据生成提示方法 ;
Wang等[72]

发现结构化代码能够与语义结构形成互

译, 因此, 将事件论元抽取重构为代码生成问题, 以
充分利用基于文本和代码混合训练的 LLMs; 此外,
Zhang等[73]

引入了 HMPEAE的新模型, 解决了统一

类型论据间的语义差异和不同类型论据差异 , 在
WikiEvents数据集上 值达到 72.1%, 结果达到了

以往研究的最好效果.
然而, 低资源情况会限制事件抽取的效果. 对此,

Zhao等[74]
提出了基于演示增强的模式引导生成方

法, 从两方面提升抽取效果: 1)针对事件抽取提出了

基于演示的学习范式, 将其转换为演示来揭示抽取

过程, 进而充分利用标注数据; 2)将事件抽取表述为

基于模式提示的文本生成任务, 从而利用标签语义

来推动知识迁移. 为降低成本, Ma等[75]
提出了一种

名为 STAR的数据生成方法, 进而发现 LLMs对于

低资源事件抽取的性能提升显著.
伴随研究深入, 一些学者逐步将事件抽取视为

一种提示驱动的序列生成问题. 如: Lu等[76]
提出的

生成范式 Text2Event, Liu等[77]
提出的基于动态前缀

的生成式事件抽取方法, Pang等[78]
提出的指南学习

框架. 最为典型的是 Liu等[77]
提出的 GTEE-DynPref,

旨在解决生成式方法所面临的次优提示和静态事件

类型信息的挑战, 该方法通过集成上下文信息和类

型特定的前缀, 以学习上下文特定前缀.
综上, 表 3整理了近期事件抽取的代表性工作,

分析得出:
1) LLMs在事件检测、事件论元提取、低资源事

件抽取等子任务中展现出更好的性能;
2)将事件抽取视为生成问题, 对抽取效果有显

著提升. 然而, 尽管 LLMs拥有丰富的先验知识, 其
直接应用仍然面临挑战, 如必须符合严格的输出格

式规范
[79]. 详细挑战以及未来展望将在第 4节进行

阐释. 

2.2    知识融合遇上大语言模型

知识融合是对不同来源的数据、不同表示结构

的知识进行融合, 是对知识图谱进行补充、去重、更

新的有效手段. 由于数据来源非常广泛, 质量也会参

差不齐, 关注重点也不尽相同. 因此, 不同知识图谱

存在多样性和异构性, 而知识融合是解决知识图谱

异构问题的有效途径, 任务示例如图 3所示. LLMs
在知识融合任务中扮演着重要角色, 采用多领域知

识整合、信息汇总和提炼、实时知识更新等能力促进

信息的互通和创新. 根据融合的对象, 将从 LLMs时
代下的本体融合和实例融合两方面进行详细评述.
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图3   知识融合任务示例
  

2.2.1    本体融合

本体映射和本体集成是解决本体异构的通用方

法
[80]. 来自不同信息源的异构本体可用两种方式进

行融合: 1)本体间建立映射规则, 即本体映射; 2)多
个本体合成统一本体间交互, 即本体集成. 最新研究

中本体融合主要利用 LLMs获取本体的向量表示,
并将语义相似度计算结果作为本体融合的依据.

He等[81]
针对传统本体对齐系统性能较低的问

题, 提出了一种名为 BERTMap的新型本体对齐系

统, 通过比较不同知识图谱中的全部文本概念, 复杂

度达到了平方级别, 成本较高; 随之, Hertling等 [82]

首先使用预训练的句子编码器, 生成匹配的候选句

子, 然后使用经过校准的基于 Transformer的交叉编

码器生成了最佳候选句; Amir等[83]
提出了 Truveta

Mapper (TM)框架, 利用多任务模型, 以零样本、统

一式、端到端的方式在多个本体间进行对齐; 随后,
Wang[84] 发现前人工作中并未考虑运行时的延迟以

及端到端框架内不同图结构的问题, 进而引入了一

种新颖的自监督学习本体匹配框架 LaKERMap, 充
分利用了概念的上下文和结构信息; Schneider等[85]

提出了自然语言导向的本体对齐模型, 以处理本体

的语义和图形结构; 此外, 事件本体为现实世界中发

生的事情提供了一个共享的、正式的规范, Guo等[86]

基于 FrameNet和 Wikidata构建了一个事件本体对

齐数据集, 并提出了一种多视角事件本体对齐方法,
利用描述信息和邻接信息以获得丰富的事件本体表

示.
现有研究表明, 利用 LLMs的语义理解能力、丰
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富的语境知识, 能够进一步提升本体融合的效果. 然
而, 本体融合的语法、逻辑、表达能力不匹配、元语

异构和概念化异构等问题并不能完全消解
[87], 仍需

持续研究. 

2.2.2    实例融合

实例融合是指将一个知识图谱内部或多个不同

知识图谱间的实体实例、关系实例进行融合的过程,
实体对齐 (EA)是其主要手段. 任务演示如图 3所示.
传统的实体对齐方法其有效性易受到有限的知识图

谱数据和表示学习能力的限制. 融合 LLMs的实体

对齐技术通常采用基于语义匹配的方法, 将知识图

谱中的名称、属性、描述等多维度的实例压缩为低维

向量, 计算实例向量间的相似度以判断两个实例间

的语义关系.
在跨知识图谱的实体对齐中, Zhao等[88]

提出了

两种基于 PLMs的实体对齐器, 将序列间的关联概

率表征为实体间的相似性; Jiang等 [89]
提出了框架

ChatEA, 将知识图谱结构翻译为 LLMs可理解的格

式, 创新地结合 LLMs来改进实体对齐.
在跨语言实体对齐中, Yang等[90]

探究了如何应

用深度学习中图卷积网络结合实体的多方面信息学

习实体嵌入, 然而, 结果显示性能仅有 87.1; 而 Tang

 

表3     事件抽取代表性工作及其分析

任务 发表时间 名称/作者 数据集 P/R/F1/% 主要贡献 局限 难点 LLMs优势

事件

检测

2023 Ma等[68] ACE2005 — / — / 67.80

优化LLMs的调用,
显著降低预算和延

迟; LLMs有效纠正

SLM的错误预测

样本难度评估方式

可能不完善

事件表达多样性

涉及不同的句法

结构、语义组合

和上下文关系, 导
致其复杂性较高

全面理解: LLMs凭
借其上下文理解能

力, 能够有效识别事

件描述的句法结

构、语义组合、上

下文关系, 提升抽取

的准确性
2024 Cai等[69]

ACE2005
M2E2
MEE

46.7 / 26.9 / 34.2
21.2 / 26.1 / 23.4
70.9 / 16.7 / 27.1

设计了一个包含多

样化事件类型和定

义的自动生成数据

集; 发现事件类型

数量和定义多样性

对于零样本事件检

测性能有显著影响

依赖于自动生成数

据集, 可能无法完

全捕捉现实事件的

复杂性; 方法的有

效性依赖于详细事

件本体和硬负样本

事件论

元抽取

2022 Code4struct[70] ACE2005 — / — / 62.3

将自然语言处理任

务转化为代码生成

问题, 利用编程语

言的结构化特性,
提高模型对于事件

结构的理解能力,
有效提高事件论元

抽取的性能

对事件检测系统的

依赖、对复杂事件

层次的覆盖不足,
以及相对于传统监

督学习方法较高的

推理成本
需要综合考虑上

下文, 进行广泛地

文本理解; 事件

间可能存在嵌套

关系, 需要识别其

层级结构

歧义消除: 利用长文

本处理能力, LLMs
能够有效捕捉事件

描述的相关上下文,
增强抽取的鲁棒性

2024 HMPEAE[73] RAMS
WikiEvents

— / — / 58.6
— / — / 72.1

提出了针对类内差

异和类间差异的原

型网络方法, 以及

最优传输方法解决

论元和原型的分配

问题, 增强了模型

对不同类别论元的

识别能力

模型对不同类别的

子簇数量假设有统

一限制, 可能某些

事件类型的论元抽

取不够精准

低资源

场景

2023 DemoSG[74] ACE2005 — / — / 25.5

低资源事件抽取中

表现出色, 能够在

不需要微调模型参

数的情况下适应新

领域和事件类型

需要进一步探索减

少训练和推理阶段

暴露偏差的方法,
以增强鲁棒性 相关领域知识匮

乏, 标注数据缺

少, 有用信息难以

挖掘

提示学习: LLMs基
于海量语料训练, 获
取丰富语言知识和

语境信息, 一定程度

上可以进行自我学

习2023 STAR[75] ACE2005 — / — / 54.56

能够在有限的种子

示例下生成高质量

的训练数据; 提出

一种自我学习机

制, 迭代改进生成

数据

在某些情况下仍然

需要人工干预

统一为

生成

方式

2021 Text2Event[76] ACE2005 69.60 / 74.40 / 71.90
增强决策交互和信

息共享; 在推理过

程中注入事件知识

对复杂事件结构,
可能需要特定优

化; 在不同语言或

领域中的泛化能力

未知 事件的多样性、

非结构化描述和

跨文档推理需求

其强大的生成能

力、上下文推理能

力和跨文档整合能

力, 具有研究前景

2022
GTEE-

DynPref[77]
ACE2005 63.7 / 84.4 / 72.60

有效利用上下文信

息与事件类型间的

关联; 通过迁移学

习提升模型对新事

件类型的适应性

在处理特定类型的

错误或歧义时面临

挑战; 复杂事件结

构需要针对性优化
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等
[91]

采用了两种预训练多语言 BERT模型来弥补

跨语言差距; Zhang等[92]
构建了用于跨语言实体对

齐的新型关系感知图神经网络; Jiang等[93]
提出了无

监督跨语言实体对齐方法, 结果达到了 96.6, 比 Yang
等

[90]
的方法提升了 9.5.
在多语境实体对齐中, 多数方法缺乏实体与关

系间的全局交互, 造成关键语义信息丢失. 对此, Xin
等

[94]
提出了一种知情多语境实体对齐模型, 以全面

捕捉关系、路径和邻域上下文, 同时设计了推理方

法, 以通过嵌入相似度和实体关系交互来估计对齐

概率.
在多模态信息的实体对齐中, Zhu等[95]

提出了

PathFusion, 通过构建连接实体与模态节点的路径来

表示多种模态以简化配准过程, 以路径为信息载体,

有效融合了来自不同模态的信息; Huang等[96]
提出

了 PMF策略, 通过为模态分配对齐相关性分数, 逐

步对齐不相关的特征, 采用对比学习解决多个模态

间的一致性问题.

表 4对比了近期实体对齐的典型方法. 进一步

分析发现, 利用 LLMs识别不同语言中描述相同实

体的等价关系, 归纳实体间的语义模式和关系, 从而

获取更丰富的实体特征, 以减少人工成本, 对实体对

齐的研究产生巨大影响. 然而, LLMs的局限性也较

为显著, 即对大量的计算资源进行训练和推理, 增加

了实体对齐的复杂度.
 
 

表4     实体对齐典型方法及其分析

任务 发表时间 名称/作者 数据集 H@1 主要贡献 局限 难点 LLMs优势

跨知识

图谱的

实体

对齐

2023 Zhao等[88] DBP15K 95.0

通过文本蕴含框架

统一建模关系和属

性; 考虑实体间直接

交互

重排阶段计算成本

过高; 候选选择可能

在某些极端情况下

受限 知识图谱异构性, 实
体的描述和属性在

不同图谱中的表达

方式不一致, 增加了

对齐的复杂性

通过上下文推理来理

解不同知识图谱中的

实体语义, 进而帮助

识别与对齐相同的实

体2024 ChatEA[89] DBP15K 99.0

提出了将KG结构转

换为LLMs可理解的

格式, 采用两阶段策

略, 利用LLMs在对

话格式中的多步推

理能力, 增强准确性

的同时保持效率

在时间敏感或资源

受限的环境中, 由于

现有 LLMs 的推理

速度存在固有限制,
其性能受限

跨语言

实体

对齐

2019 Yang等[90] DBP15K 87.1

通过两种策略整合

GCN和BERT模型,
提高对齐准确性, 是
深度学习时期较优

方式

受限于图结构和特

征选择; 处理大规模

知识图谱所需计算

资源庞大
某些语言中的实体

或概念可能没有直

接对应的翻译或等

价物, 造成对齐困难

结合上下文信息, 不
仅基于单一的翻译,
还能通过对不同语言

文本的整体理解来进

行准确的实体对齐
2023 Jiang等[93] DBP15K 96.6

减少对标注数据的

依赖; 能够适应不同

的数据规模, 保持较

高的对齐精度

特殊类型的实体对

齐(如缩写、节目名

称或特殊字符), 可
能需要额外预处理

多语境

实体

对齐

2022 IMEA[94] EN-DN-
15K

63.9
推理过程增强嵌入

学习, 提升性能; 实
现模型迭代优化

处理大规模知识图

谱可能造成推理的

复杂度增加

语境可能包括时

间、地点、事件等

多种因素, 难以在多

变的语境下准确对

齐实体

LLMs可以学习不同

语境下的实体表现,
做到更高效的跨语境

对齐

多模态

实体

对齐

2023 PathFusion [95] FB15K-
DB15K

87.7
迭代融合来自不同

模态的信息, 统一建

模不同模态

计算复杂度较高; 要
求两知识图谱具有

近似的模态分布
不同形式的数据在

表达同一实体时的

方式有很大不同

通过对信息的联合建

模, 生成更丰富的语

义表达, 进而有效地

进行多模态实体对齐2024 PMF[96] DBP15K 87.9

通过为模态分配对

齐相关性分数, 逐步

冻结对齐不相关的

特征, 同时整合有益

的多模态信息

在跨知识图谱中识

别相似特征的有用

性时, 有时可靠性不

一致

 
 

2.3    知识推理遇上大语言模型

知识推理的目标是通过推理的方式揭示出已有

知识中的潜在信息. 现实世界中的数据量是无比庞

大的, 知识图谱明显缺乏完整性, 而对于知识图谱中

某些缺失的知识难以直接进行填补. 因此, 通过已有

知识推断出未知知识是重要途径, 是知识推理的核

心.

传统的知识推理可分为命题逻辑、描述逻辑、一

阶逻辑以及高阶逻辑. Chen等 [97]
提出了 KGDL方

法, 联合 TransE与 LSTM模型将实体描述的句子嵌

入与三元组编码为实体描述, 从而实现知识推理, 这

种深度学习推理本质上是一种映射, 并不具备推理
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性, 缺乏“归纳推广”的能力, 难以实现更高维度的

知识推理; 随后, Zhou等[98]
提出的 L2M将语言模型

迈向了更复杂的推理; 思维链 (CoT)的开山之作
[99]

指出 LLMs的常识推理能力赶超人类, 数学逻辑推

理能力显著提升, 具备更佳的可解释性和可信性, 进
而 LLMs的推理能力得到了更加深入的研究

[100-101].
最早利用 LLMs处理文本问题并指导 KG中的

推理过程出现在 Yasunaga等 [102]
提出的 QA-GNN

模型, 通过弥合文本与结构信息间的差距, 从而为推

理过程提供可解释性; 面对复杂的知识图谱推理任

务, Choudhary等[103]
提出了 LARK方法, 利用 LLMs

引导逻辑推理 , 实现了 KG的推理任务 ; 同样地 ,
Wang等[104]

将结构推理和语言模型统一在一个学习

框架中, 采用 LLMs学习上下文表征来初始化结构

空间, 沿着语义表征空间对 KG执行逐步推理从而

确定答案. 为缓解 KG中关系的不确定以及不同关

系可能包含不同语义的局限, 2024年最新的工作
[105]

在多链路查询方面进行了改进, 在两个基准数据集

上的实验验证了该方法超越了目前最先进的方法.
通过思维链技术, LLMs具备通用且灵活的推理

能力, 对更加复杂的 KG逻辑推理任务有较明显的

助力. 然而, 在多模态、多语言、垂直领域场景中, 逻
辑歧义、专业知识缺乏均可能会导致错误的提示

[106].
因此, 结合 LLMs的知识推理研究是一个难点问题. 

3    大语言模型时代下的知识图谱应用

知识图谱的出现显著提升了网络智能化水平,
提供了高效的方式来表达、组织、管理和利用海量异

构的动态数据, 使得信息处理更贴近人类思维. 通过

构建知识图谱, 可以更好地挖掘和利用网络中的信

息, 为智能系统的发展奠定基础. LLMs的引入进一

步推动了知识图谱的应用发展
[107-108]. 本节将总结融

合 LLMs的知识图谱的代表性应用, 重点综述目前

应用最广的知识问答和检索增强生成. 

3.1    知识问答

知识问答是知识图谱的核心应用之一, 旨在通

过解析用户的自然语言问题, 准确识别其询问意图

并检索相关信息, 最终生成恰当的答案. 如图 4所示,
LLMs作为实体关系提取器和答案推理器, 与知识图

谱相融合, 搭建了知识问答框架.
LLMs作为实体关系提取器: LLMs在语言理解

方面具有出色的能力, 利用 LLMs识别自然语言问

题中提及的实体和关系, 并在 KG中检索相关事实,
是一个具有前景的应用方向. 如 Yasunaga等[102]

的

QA-GNN方法、Zhang等[109]
提出的基于 LLMs的路

径检索器以及 Hu等[110]
采用 LLMs检测实体和关系

在知识图谱中查询答案等, 均表明利用 LLMs进行

实体链接和关系检测已显著提高了问答系统的性能.
LLMs作为答案推理器: LLMs具备直接生成答

案的能力, 在知识问答系统中能够对检索到的事实

进行推理并直接生成理想答案. Xu等[111]
和Yan等[112]

利用外部知识库提取相关事实, 解决了搜索答案时

推理路径不一致问题. 面对多跳问答任务和复杂问

答任务, 具有代表性的方法有 UniKGQA模型
[113]

和

RELMKG模型
[114]. 研究发现, LLMs作为答案推理

器, 在复杂知识问答结果的准确性上有了很大的进

展.
在知识问答应用中, LLMs利用语言理解和生成

能力, 对简单问题直接检索生成答案, 对复杂问题采

用提示工程, 结合 KG中的关键信息, 进行推理从而

生成结果, 具有出色表现. 总体而言, 融合 LLMs的
KG在知识问答中的应用展现了强大的语言理解和

生成能力, 但是仍然需要解决与多轮交互、一致性和

生成内容安全性相关的挑战, 以确保其广泛应用的

可行性和安全性
[18]. 

3.2    检索增强生成

大语言模型的一大优势是能够从无标注数据中

学习知识, 并将这些事实以参数形式进行存储, 然而,
其存在下述问题: 1)可能过时的知识; 2)无法追踪的

推理过程; 3)缺乏现实的知识存储结构; 4)易产生

“幻觉”; 5)缺乏可解释性. 上述问题均易导致其在

知识检索和推理的过程中产生偏差, 降低结果的精

确性. 针对上述问题, 将 KG应用于 LLMs中, 成为

一种很有前景的解决方案.
当前比较具有代表性的方法为检索增强生成

(RAG), 旨在通过语义相似度计算从外部知识库中检

索到相关文本块, 并将其与输入信息组合并反馈给

 

在 KG 中索引

问题答案

LLMs

[CLS] 问题 [SEP] [SEP] [SEP]相关
事实 候选词

KG

实体 乔布斯 出生地 关系

实体 / 关系抽取

LLMs

问题 : 乔布斯出生在哪里?

图4    融合 LLMs 和 KG 的知识问答框架
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LLMs, 以增强 LLMs[115]. 通过引入外部知识 ,  RAG
系统可有效减少生成与事实不一致的内容, 提高生

成内容的可信度, 解决幻觉
[116-117]

、知识时效性
[118]

等

问题. 经多方验证的 KG能够提供更精确的信息
[119],

将其与 LLMs集成, 能够显著增强 RAG过程. 这种

协作方式有助于对齐现实世界的知识和文本向量空

间. KG可作为检索数据源, 不仅能够提高 LLMs生
成信息的质量, 也能有效提升索引构建的质量

[120]. 具
体而言, 通过 KG来构建文档的层次结构, 以保持一

致性. 由 KG构建的索引具有两个优点: 1)能够描述

不同概念与实体间的关系, 有效减少模型产生“幻

觉”的可能性; 2)将语义检索过程转换为适应 LLMs
理解的指令, 提高知识检索的准确性, 促进 LLMs生
成上下文一致的内容, 从而增强 RAG的整体性能.
如 Wang等[121]

引入 KG在多个文档间构建索引, 以
挖掘文档内容与结构间的逻辑关系, 有效解决了多

文档背景下知识检索和推理的问题. 因此, 将 KG集

成到 RAG系统具有较大的研究潜力. 通过利用知识

图谱中结构化和相互连通的数据, 能够显著提高现

有 RAG系统的推理能力
[121]. 

4    挑战及未来展望 

4.1    挑　战

知识图谱作为重要的知识表征手段, 自从 LLMs
涌现后与其进行了更深入地融合研究. 然而, 在展现

出巨大潜力和应用价值的同时, 仍然面临诸多挑战.
1)知识更新难.
从知识表示角度看, LLMs和 KG本质上均为知

识载体, 面临相似的时效性和更新挑战. 当前, 剑桥

大学团队指出现有技术仍然难以处理 50万条规模

的真实世界知识, 正在研究采用知识编辑技术突破

这一瓶颈. 在 ICLR 2025的杰出论文中, Fang等[122]

针对大语言模型存在的知识遗忘、文本生成质量下

降等问题, 提出了 AlphaEdit方法, 为解决知识更新

中的模型稳定性问题提供了新思路. 然而, 面对训练

过程中的海量数据, 知识更新过程中存在明显的时

间差, 幻觉、过时、领域信息缺少等问题, 均可能影响

知识图谱构建质量. 因此, 确保知识图谱持续反映最

新的知识状态具有挑战性.
2)知识冲突.
针对知识图谱构建面临多源数据融合引发的知

识冲突问题, 目前, 最新研究从不同角度提出了创新

性的解决方案, 如由香港大学、北京智源研究院、厦

门大学和深圳中文大学联合提出的 Micro-Act框
架

[123], 将复杂知识分解为细粒度的推理步骤, 在解决

时序冲突和语义冲突方面表现出色. 然而, 知识冲突

的复杂性仍然需要从不同维度进一步探索, 如: ① 事
实一致性: 新知识应与现实世界相符, 避免引入虚假

或过时的信息; ② 逻辑一致性: KG中的实体及其关

系应遵循逻辑规则, 避免出现推理错误; ③ 语义一致

性: 新知识应在概念上与已有知识保持一致, 避免引

入歧义. 尽管 LLMs在处理非结构化文本方面表现

卓越, 但是在处理结构化知识时, 仍然面临上述问题.
3)缺乏可解释性.
LLMs产生的知识可能缺乏解释性, 降低了 KG

的可信度. 其原因在于 LLMs属于黑盒模型, 推理过

程往往是不透明的.
在将 LLMs嵌入 KG构建的过程中, 可能因其

黑盒特性而导致知识缺乏可解释性, 降低 KG的可

信度和准确性. 具体而言, LLMs的推理过程不透明,
使得用户难以清晰理解知识图谱中实体、关系以及

推理的逻辑. 此外, 研究指出 LLMs易出现“谄媚”

行为
[124], 即为迎合用户偏好而牺牲知识的真实性, 如

模仿用户的错误或提供有偏见的反馈. 尽管基于人

类反馈的强化学习
[125]

尝试缓解此类问题, 但是, 其
高昂的标注成本和人类标注者的主观性仍然制约着

KG知识的解释性提升.
4)多语言多模态场景的 KG构建.
传统知识图谱通常基于纯文本和图结构构建,

而现实世界中的知识多源于图像、音频、视频等非文

本模态数据, 如何有效表征和融合这些数据成为知

识图谱构建研究的重要挑战
[126]. 多模态大模型

[127]

的兴起为模态对齐提供了潜在方案, 但是, 如何有效

弥合其与知识图谱间的差距仍是亟待解决的问题.
此外, 不同文化和语言背景下的知识可为知识图谱

提供更丰富的信息, 但是, 跨语言知识表达的差异也

给知识的对齐和融合带来了新的难题.
5)垂直领域 KG构建.
从应用角度而言, 通用 KG构建和垂直领域 KG

构建在数据来源、知识粒度、建模方法以及与 LLMs
的融合方式方面存在显著差异, 如表 5所示. 这些差

异化的融合路径表明, 垂直领域 KG构建在未来交

叉研究领域仍是一个挑战.
综上所述, 大语言模型时代下的知识图谱构建

和应用仍然面临诸多挑战, 在工业界和学术界的研

究和实践中需要持续探索, 以解决这些挑战. 

4.2    未来展望

剖析上述挑战, 本文展望未来, 认为以下 7个研

究方向具有较大潜力和价值.
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1)端到端的 KG构建.
如图 5所示, 当前研究

[130]
尝试利用 LLMs实现

端到端的 KG构建, 这一方法不同于传统的多阶段

管道模式. 目前, Melnyk等[131]
提出的端到端多阶段

提取器, 通过语言模型生成图节点, 随后构建边关系,
实现了从文本到 KG的高效转换. LLMs具备隐式知

识编码能力
[28], 使得直接从模型中提取知识构建 KG

成为可能, 尤其是在常识性 KG构建中表现突出
[29].

未来发展将向其他类型的通用知识图谱和领域知识

图谱的构建进行扩增. 此外, LLMs可用于数据标注

和增强
[132], 提升 KG构建效率, 特别适用于数据敏感

或隔离的场景. 尽管面临幻觉、知识准确性、知识更

新的挑战, 端到端的 KG构建方法仍然在通用领域

和特定领域知识图谱构建中展现出广阔前景.
 
 

奥巴马出生于 [MASK]
颤香山位于 [MASK]

美国的首都是 [MASK]
...

LLMs

(奥巴马 , 出生 , 颤香山)
(颤香山 , 位于 , 美国)
(美国 , 首都 , 华盛顿)

...

位于

首都是
华盛顿美国

奥巴马
出生于

颤香山

从
政

于

图5   端到端 KG 构建框架示例
 

2) LLMs理解 KG结构.
当前, LLMs主要以非结构化文本为训练语料,

缺乏对图结构数据的有效编码能力, 限制其对知识

图谱中显式知识和隐式语义的理解. 此外, 知识图谱

规模庞大, 难以将整个图谱线性化为适配于 LLMs
的输入指令, 导致图谱结构以及关键语义信息的损

失, 给 LLMs的图数据推理造成困难. 另一方面, 利

用 LLMs优化知识图谱结构具有显著潜力
[133]: ① 扩

展实体描述; ② 提炼图谱的结构信息; ③ 深层理解

实体关系. 因此, 开发具备直接理解知识图谱结构能

力的 LLMs[134], 对于推动图谱数据的深度语义解析

具有重要意义.
3) KG增强 LLMs.

Pan等 [18]
对 KG增强 LLMs的预训练能力、推

理能力和可解释性的经典方法进行了较为全面的总

结 .  KG通过其结构化的存储机制 , 提供对知识来

源、关系和更新过程的透明性和可追溯性, 令其能够

有效作为 LLMs的补充训练资源, 增强 LLMs对复

杂关系和深层次知识的解析能力, 进而在精确性、透

明度、专业性、一致性等重要方面弥补 LLMs的潜在

缺陷. 未来探索 KG对 LLMs的知识推理、语义理解

和文本生成等方面的增强机制将是一个潜在的研究

方向.
4) KG与 LLMs协同.
已有研究

[135]
提出了 GraphEval评估框架, 旨在

衡量 LLMs与 KG间的关联度. 尽管二者具有明显

的互补优势, 但是, 现有工作对其协同机制的探索较

为有限.
利用 KG的结构化知识表示信息和 LLMs的上

下文学习能力, 构成高效协同系统. 然而, 为充分发

挥该协同效应, 需要引入多模态学习、图神经网络、

智能体等前沿技术
[18]. 具体应用中, 协同系统既可通

过 KG以知识驱动的方式对潜在数据进行检索, 又
能采用 LLMs以文本驱动的推理对可能出现的新数

据进行生成. 二者相互验证, 增强结果的可解释性.
未来深入融合 KG与 LLMs, 有望实现技术突破, 并
广泛应用于多种下游任务.

 

表5     通用 KG 与垂直领域 KG 及其与 LLMs 融合差异

对比维度 通用KG构建 垂直领域KG构建 与LLMs融合差异

数据来源
开放网络文本(如维基百科、

新闻、论坛)
行业专有数据(如病历、地质报告、

财报、油藏数据)
通用KG偏向大规模非结构化数据挖掘;
领域KG需结构化 + 语义理解混合处理

术语体系 通用词汇、跨领域术语 领域术语、行业标准、上下文相关概念
领域KG需领域术语消歧和归一化,
依赖术语词典或知识本体辅助LLMs

知识结构
面向事实三元组(如实体-关系-
实体), 以广覆盖为目标

强结构化、包含属性、类型、层次分类、

事件演化等复杂结构

领域LLMs需具备图结构感知能力,
支持层次/因果建模, 融合更依赖结构先验

实体类型和

范围

实体数量庞大、类型繁多、

泛化性强

实体种类少但是要求精细区分

(如症状VS疾病, 油藏VS储层)
领域LLMs需进行高精度NER和上下位概念识别,
往往需要提示/微调

构建方式
大规模自动抽取为主,
容忍一定错误率

质量优先, 需人工校验与规则支持 通用KG侧重抽取效率, 垂直KG更重视精度和可控性

KG应用 QA系统、搜索引擎、推荐系统 决策支持、故障诊断、科研辅助
领域LLMs生成需具备推理能力、可解释性、

遵循行业规则

LLMs使用

方式

Prompt工程 + 零样本抽取;
通用模型迁移能力较强

微调或领域适配(如LoRA、指令微调);
需要更具体更强结构感知

领域对LLMs参数量控制、性能稳定性、

可解释性提出更高要求

示例 Freebase[23]、Knowledge Vault[25]等 医学图谱UMLS[128]、金融FinDKG[129]等 —
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5)多模态 KG构建.

多模态知识图谱通过对齐融合文本、图像、视

频、声音等异构数据, 具备更丰富的语义表示能力,

是实现人机智能的重要路径. 目前, 构建方法主要采

用两种策略: ① 从图像 (images)到符号 (symbols),

采用知识图谱中的结构符号 (如概念、实体)以标记

图像 ; ② 从符号到图像 , 即符号接地 (symbol

grounding), 将 KG中的符号信息链接到对应的多模

态数据
[136]. 近年来, 多模态大语言模型的发展为此提

供强大支持, 提升了多模态知识图谱构建的准确性

和效率, 并推动了智能问答、内容生成以及推荐系统

等场景的深入应用. 此外, 多模态知识图谱也面临动

态更新、语义理解和推理、跨领域融合、开放式构建

以及可解释性等关键挑战
[137].

6)垂直领域 KG构建.

特定领域的数据包括结构化数据、半结构化数

据以及大量非结构化文本、图像、音视频等, 如何从

这些日益多样化的异构数据中提取知识构建领域

KG, 是未来仍然需要考虑的基本问题. 尽管在医学
[128]

和金融领域
[129] KG构建小有进展, 然而, 垂直领域

KG要与实际业务场景和应用需求紧密结合, 距可扩

展、可持续和可解释的领域 KG还有一定距离. 因

此, 未来 KG构建仍然需要考虑与实际业务场景和

应用需求紧密结合, 持续探索特定领域的语义规则、

本体模型和算法以及高效利用融合领域知识的 LLMs

的概括推理能力.
7) KG和具身智能.
LLMs在智能“涌现”的巨大突破, 具身智能这

一前沿领域逐渐受到广泛关注. 该范式旨在研究于

环境中具有实体的智能体如何通过与环境的交互来

取得认知能力, 学习并掌握新技能新知识. 将 LLMs
作为智能体的核心决策模块, 能够利用其强大的场

景理解和推理能力辅助智能体认知世界、执行决策,
如 Voxposer[138] 和 PaLM-E[139]

已在机器人路径规划

以及多模态推理方面取得进展. 然而, LLMs在具身

智能领域还未达到非具身智能领域的性能表现, 可
能原因有两个: ① 基座模型基于概率驱动的黑盒式

参数化知识, 更新慢且难以动态维护; ② 训练过程中

缺乏现实世界链接, 依赖高质量提示工程和去偏学

习
[140]. 而基于场景驱动的多模态知识图谱融合符号

知识和参数知识的优势, 在场景信息、可解释性方面

与 LLMs相辅相成
[141], 辅助智能体理解环境并做出

合理决策, 有望成为具身智能应用的重要支撑. 

5    结　论

本文聚焦于大语言模型时代知识图谱构建技术

及其应用. 首先, 概述了大语言模型与知识图谱融合

的统一框架; 然后, 围绕知识图谱生命周期, 深入剖

析了大语言模型在知识抽取、知识融合以及知识推

理关键技术环节的研究进展; 接着, 从知识问答系统

和检索增强生成两个典型应用场景出发, 系统地梳

理了知识图谱在新范式下的实际应用价值; 最后, 全
面审视了当前研究所面临的挑战, 并从多个视角探

讨了未来的发展方向.
当前, 基于大语言模型的知识图谱构建正处于

快速发展阶段, 相关平台和应用持续涌现, 展现出强

劲的研究和落地活力. 随着知识图谱在提升大语言

模型可解释性、增强知识可控性方面的作用日益凸

显, 其在迈向通用人工智能过程中的战略地位也愈

发重要. 综上, 本文旨在帮助读者系统把握大语言模

型与知识图谱构建融合的国内外研究进展, 分析其

关键技术和应用趋势, 并为未来研究提供方向指引,
期望为学术界和工业界的相关从业者提供实质性的

参考和启发.
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