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摘 要

我国是一个地震灾害频发的国家，每年由于地震灾害造成的经济损失与人员伤

亡巨大。并且受灾人群由于相关应急知识储备不足，导致本可避免的事故发生。故

加强大众灾害应急知识储备，增强大众灾害风险应对能力将是预防地震灾害和减少

损失的关键举措。而随着人工智能技术的发展，大语言模型（Large Language Model,

LLM）问答已成为一种高效、直接的信息获取方式，其问答能力及文本生成能力有

目共睹，能够快速地为用户提供答案，有效地降低用户搜索的时间成本。

然而，一方面地震应急领域数据结构复杂、种类繁多，尤以非结构化文本居多。

相关领域知识缺少一种高效且直观的方式进行表达，无法为公众提供便捷的查询和

科普服务。在另一方面，在面对专业领域问题时，大语言模型会出现回答不准确甚

至错误的现象。

针对以上问题，本文结合实际情况，提出构建地震应急知识图谱，利用其结构

化的表示方式并结合大语言模型，提出了 EEQA-GLM6B 问答模型并搭建了地震应

急问答服务，用户借助该服务能够获取地震应急知识，具有实际意义和应用价值。

本文以设计和构建 EEQA-GLM6B问答模型为主线展开研究，主要工作内容有：

（1）针对相关数据复杂、查询不便等问题，本文提出构建地震应急知识图谱，

将地震应急领域的知识进行结构化表示。本文结合当前国内外研究成果与实践效果，

提出将 BERT-BiLSTM-CRF模型运用在地震应急知识抽取任务中。经过知识抽取、

知识融合及知识存储等流程，最终，完成了地震应急知识图谱的构建。

（2）设计并构建 EEQA-GLM6B问答模型。本文对现有的知识库问答技术做出

总结并对基于大语言模型的问答技术进行分析，利用 GLM（General Language Model）

大语言模型并结合地震应急知识图谱的优势，构建了服务于地震应急领域的

EEQA-GLM6B问答模型。经过对比，EEQA-GLM6B问答模型能较准确地向用户提

供相关问题的答案，验证了结合大语言模型与知识图谱的问答方案的可行性。

（3）搭建地震应急知识服务平台。本文利用 Python、Flask、Neo4j等技术实现

了地震应急问答服务，实现了地震应急知识问答、实体查询、实体识别等功能。经

测试，该系统界面简洁，能够提供稳定、准确的问答服务。

关键词：地震应急；大语言模型；知识图谱；问答技术
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ABSTRACT

China is a country where earthquakes occur frequently, and the economic losses and

casualties caused by earthquakes every year are enormous. Moreover, the disaster-affected

people do not have enough knowledge about emergency response in the face of disasters,

which leads to avoidable accidents. Therefore, strengthening the public's emergency

response knowledge and enhancing the public's ability to cope with disaster risks will be

the key to preventing earthquake disasters and reducing losses. With the development of

natural language processing technology, Large Language Model (LLM) Q&A has become.

an efficient and direct way of obtaining information, and its question and answer ability

and text generation ability are obvious to all, which can quickly provide users with

answers and effectively reduce the time cost of user search.

However, on the one hand, the data structure in the field of earthquake emergency

response is complex and varied, especially unstructured text. The related domain

knowledge lacks an efficient and intuitive way to express, and cannot provide the public

with convenient query and science popularisation services. On the other hand, when facing

questions in the professional domain, the large language model may occur the

phenomenon of inaccurate or even wrong answers.

For the above problems, this thesis combines the practical situation and proposes to

construct an earthquake emergency knowledge graph, using its structured representation

and combining with the large language model, proposes the EEQA-GLM6B model and

builds an earthquake emergency Q&A service, with which users can obtain earthquake

emergency knowledge, which is of practical significance and application value. In this

thesis , the main line of research is to design and construct the EEQA-GLM6B model, and

the main work contents are:

(1) For the problems of complexity of related data and inconvenience of query, the

thesis proposes to construct an earthquake emergency knowledge graph, which is a

structured representation of the knowledge in the field of earthquake emergency.

Combining the current domestic and international research results and practical effects,

this thesis proposes to apply the BERT-BiLSTM-CRF model in the earthquake emergency
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knowledge extraction task. After the processes of knowledge extraction, knowledge fusion

and knowledge storage, finally, the construction of earthquake emergency knowledge

graph is completed.

(2) Design and construction of EEQA-GLM6B model. The thesis summarises the

existing knowledge base Q&A techniques and analyses the Q&A techniques based on the

General Language Model, and constructs the EEQA-GLM6B Q&A model that serves the

earthquake emergency field by using the GLM (General Language Model) and combining

with the advantages of the Earthquake Emergency Response Knowledge Graph. After

comparison, the EEQA-GLM6B model can provide users with answers to relevant

questions more accurately, which verifies the feasibility of the Q&A scheme that combines

the General Language Model and the Knowledge Graph.

(3) Establishing an earthquake emergency knowledge service platform. The thesis

uses Python, Flask, Neo4j and other technologies to implement an earthquake emergency

Q&A service, which realises the functions of earthquake emergency knowledge Q&A,

entity query, entity recognition and so on. After testing, the system has a simple interface

and can provide stable and accurate Q&A service.

Key words: Earthquake Emergency; Large Language Models; Knowledge Graph;

Q&A Technique
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1 绪论

1.1 课题研究背景和意义

1.1.1 课题背景

地质灾害是指在自然或者人为因素的作用下形成的，对人类生命财产造成的损

失、对环境造成破坏的地质作用或地质现象[1]。常见的地质灾害主要有地震、滑坡、

泥石流、地面塌陷等。其中，地震尤为严重，它不仅极易导致大量的人员伤亡，更

会对房屋、道路、桥梁等关键工程设施以及宝贵的土地资源造成巨大破坏，这无疑

会进一步加剧地震灾害所带来的损失。

我国地理位置比较特殊，地处太平洋板块、印度洋板块和亚欧板块三大板块交

界处，位于环太平洋地震带和欧亚地震带两大全球地震活动带之间，地壳运动强烈，

地震活动频率高、范围广、强度大[2]。并且我国很多城市和重要建筑都分布在地震带

上，因此，我国是一个地震灾害多发、频发的国家。经统计，自 2008年以来，我国

发生的地震就造成近十万人死亡和数十万人受伤，相关伤亡情况如表 1-1所示。

表 1-1 2008年以来造成巨大损失的地震统计

Tab.1-1 Statistics of earthquakes that have caused significant damage since 2008

日期 发生地点 震级 震中烈度 死亡人数 受伤人数 伤亡比

20080512 四川汶川 8.0 Ⅺ 87150 375783 4

20080830 四川仁和区与会理区交界 6.1 Ⅷ 41 1010 25

20100414 青海玉树 7.1 Ⅸ 2968 11000 4

20130420 四川芦山 7.0 Ⅸ 196 13019 66

20130722 甘肃岷县漳县 6.6 Ⅷ 95 2414 25

20140803 云南鲁甸 6.5 Ⅸ 729 3143 4

20170808 四川九寨沟 7.0 Ⅸ 30 543 18

20220905 四川泸定 6.8 Ⅸ 118 423 4

20231218 甘肃积石山 6.2 Ⅷ 151 983 6.5
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地震可在较短的时间内造成大规模的损失，如何快速应对突发的地震及地震引

发的次生灾害，最大程度地减少人员伤亡和财产损失，是当前必须面对的一项严峻

课题。

汶川大地震后的十年，是我国地震应急救援事业蓬勃发展的十年，尤其是在各

级各类救援队伍能力建设方面取得了长足的发展[3]。地震应急救援力量进一步发展壮

大，训练设施得到较大的完善，法律法规及标准建设得到加强[4]。

2018年十三届人大一次会议提出整合国家应急救援力量组建应急管理部，由此

实现了由“单灾种”的条块管理，向多灾种的综合管理、综合减灾、综合救灾的转

变。应急管理部的组建，从应急管理机制、指挥调度体系、救援队伍建设和应急响

应机制方面均有了较大的改变。

整体而言，随着我国经济实力的提升、科技水平的提高，我国在应对突发的地

质灾害或公共卫生事件、环境安全事件时已经拥有相对成熟的应急部署和应对预案。

地震及地震次生灾害造成的人员伤亡与经济损失已逐年降低。

即使如此，地震及地震次生灾害所造成的损失仍然不可小视，造成这类型问题

的原因一方面是由于地震及地震次生灾害一旦事发，受灾规模普遍较大，具有时间

紧迫性和资源紧缺性。另一方面，由于受灾人群在面对突发的灾难时极易产生畏惧

心理，并且在面对这类型灾害时应当采取的相关应急知识储备不足，也会导致人员

伤亡和财产损失。故地质灾害知识与应急知识科普刻不容缓，加强大众灾害应急知

识储备，增强大众灾害风险应对能力将是当前预防和减少人员伤亡的关键。

1.1.2 研究意义

随着自然语言处理技术和深度学习技术的飞速发展，地震灾害相关的数据量呈

现出爆炸性增长。然而，这些数据来源广泛、种类繁多、结构复杂且格式不统一，

导致仅有少量数据能够直接用于分析和应用。同时，相关信息的共享和展现程度相

对较低，这无疑对数据处理和分析能力提出了更高的要求和挑战[5]。

另一方面，公众对于智能知识服务的需求日益迫切，以支持在应急避险和减灾

救灾中的快速决策。因此，如何从海量的信息中精准提取并有效表达知识，进而将

这些知识应用于智能化的应急服务中，具有极其重要的现实意义和实用价值。而知

识图谱（Knowledge Graph，KG）作为一种有效的知识组织和表示方式，可以用于构

建地震应急知识库，将地震应急知识进行结构化表示，便于检索和展示。

近年来，知识图谱和大语言模型迅速崛起，成为人工智能领域的一大研究热点。
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其中，知识图谱技术可以将知识结构化地表示，能够准确地匹配、查询各个实体及

关系，大语言模型则可以弥补知识图谱在语义解析和自然语言理解方面的不足。大

语言模型有着极强的文本生成能力，但给出的答案往往不够准确，利用知识图谱丰

富的结构化知识表示这一优势可以弥补大语言模型生成答案时所欠缺的准确性[6]。

综上，将知识图谱和大语言模型结合并应用于地震应急领域，不仅可以为用户

提供应急问答科普服务，还能够进一步促进大语言模型在垂直领域的研究与应用。

这将在一定程度上降低地震给人类社会造成的影响，降低受灾损失，进而提升城市

应急响应能力。

目前，针对地震应急领域构建知识图谱以及相关问答技术的研究和应用相对较

少[7]。通过分析实际需求，本文将以地震应急领域相关研究、知识图谱构建技术以及

问答技术为基础，对地震应急领域知识问答应用展开研究。最终完成地震应急领域

知识图谱的构建，并通过结合大语言模型的方式实现地震应急领域的知识科普与问

答服务。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 地震应急领域研究现状

国内外科研人员和学者在地震应急领域已有了广泛的探索，就应急知识科普、

地震防治和应对策略、重特大地震灾害舆情获取与跟踪以及地震次生灾害防治等方

面取得了一定的进展。

在应急知识科普方面，国内众多研究者做了大量的研究。雷羽南等人认为利用

短视频的应急科普方式，能够凭借其生动有趣、短小灵活的特点避免以往科普宣传

过程中篇幅大、内容多、触及人群少的弊端，能够让应急知识更容易受到大众欢迎[8]。

孙士宏等人认为地震具有自然性和社会性的双重属性，其通过对地震相关的案例进

行研究认为知识科普的社会效果会直接影响自然灾害所造成的损失[9]。

王林等人也认为开展地震预警宣传教育是必要的，其针对当前地震科普宣传方

面存在的问题提出既要面向公共行业用户进行科普宣传，也要对普通公众加强相关

知识培训和教育[10]。而刘允林等人选取四川芦山 7.0级地震、甘肃岷县漳县 6.6级地

震等有较大影响的地震，进行了实地调研，访谈当地震时科普工作开展情况，最终

得出，相关调研地区存在震时现场防震减灾科普的产品不足、震时现场防震减灾科

普资源整合开发不足、科普效率低等问题[11]。
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地震应对策略方面，张炜超等通过对我国地震应急技术框架分析认为经过 20多

年的发展，我国已形成全国一体化的地震应急指挥技术系统，应急技术发展显著，

但仍存在不足和薄弱环节，标准化、智能化、综合化或将成为新方向[2]。

重特大灾害舆情获取与跟踪方面，袁庆禄等以 2022年四川芦山 6.1级、马尔康

5.8级和泸定 6.8级 3次地震后 7日内发布的相关微博及其评论为数据样本进行分析

监测，结果认为震后 24小时是地震舆情的风险监测关键时段，需要高度关注和密切

观察[12]。陈亚男等认为社交媒体地震舆情数据可实时反映灾区现状，能够为震后应

急提供较好的地震灾情舆情研判服务，选取新浪微博作为数据源设计实现地震舆情

数据库[13]。

地震次生灾害防治方面，陆新征等指出密集的高层建筑群可能会引发一系列严

重的衍生灾害。这些建筑群的外围护构件在地震中容易坠落，造成安全隐患，同时

电梯内的人员也可能因此被困[14]。除物理性次生灾害之外，心理性次生灾害如“盲

目避震”、“盲目搭建防震棚”躲避灾害等也是需要重点研究的方向[15]。

相较于国内地震应急领域的发展，日本自上世纪 80年代以来，就开始投入大量

人力和物力，建设起全国范围的地震预警和应急响应体系[16]。当地震监测到震级超

过一定阈值时，地震预警网络会迅速传递信息，提前几秒至几十秒的时间给政府、

企事业单位和民众。同时，日本还通过各种手段广泛宣传地震知识，教导民众如何

应对地震，提高了公众的地震意识和自救能力。

美国是另一个在地震预警与应急响应体系建设方面取得重要成果的国家[17]。美

国的地震预警系统主要依赖于美国地质调查局和地震科学研究所等机构的协作。美

国地震预警系统的特点是高度自动化和多样化的警报方式，一旦地震监测到，系统

会立即通过警报器、手机应用和电视等多种渠道向公众发送预警信息。

随着经济发展水平日益提升和工业能力的提高，我国在地震应急领域已取得极

大成效。而在应急救援动员能力和响应速度方面，我国一直处于世界顶尖水平。

2023年 12月 18日晚，甘肃临夏州积石山县发生 6.2 级地震[18]。部分群众提前

收到预警，并且充分了解到相关应急知识，切实减少地震造成的损失。

在救援期间，应急指挥辅助决策系统、无人机等新型救援装备发挥巨大作用，

有力保障了相关指挥部门实时了解现场灾情情况，及时掌握受灾情况及人员伤亡情

况，为明确救援救灾重点方向和救援力量高效调度提供关键决策依据。积石山地震

伤亡情况如图 1-1所示[19]。
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图 1-1 甘肃积石山 6.2级地震人员伤亡分布图

Fig.1-1 Casualty distribution map of 6.2 earthquake in Jishishan, Gansu province

从国内、国际上的经验来看，地震预警与应急响应体系的建设是一个长期而持

续的过程。除了技术的不断创新和改进外，公众的教育和宣传也是至关重要的。通

过广泛宣传地震知识，提高公众的地震意识和自救能力，可以使地震预警和应急响

应体系发挥最大的效能。地震无法避免，但预警和应急响应体系的建设可以最大限

度地降低其对人类社会的影响。

1.2.2 知识图谱及相关构建技术研究现状

在知识图谱里，节点象征客观实体，边则描绘实体间的内在关联。知识图谱构

建一般采用自动或半自动技术从结构化、半结构化以及非结构化数据资源中抽取知

识[20]。利用自然语言处理、深度学习等技术从多源异构的数据资源中自动构建知识

图谱的技术取得长足进展[21]。

在大数据时代，深度学习、机器学习等人工智能技术在处理海量数据方面发挥

着重要作用，在数据预测和决策制定上具有一定的优势，但是在数据描述上有所不

足，因此知识图谱自提出后就备受学术界、工业界关注，发展至今已取得较多成果，

其具有强大的数据描述能力，可弥补这方面的不足[22]。

目前，知识图谱已经在众多垂直领域得以应用，例如利用知识图谱构建相关辅
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助决策系统[23]、问答服务[24]、企事业内部知识库、推荐系统[25]等。訚实松利用知识

图谱构建了一个飞行器知识问答系统[26]。付雷杰等人通过对国内知识图谱垂直领域

的应用研究，分析了国内的发展现状和趋势，并探讨了知识图谱垂直领域发展中存

在的问题和对策[27]。李岩基于知识图谱构建了政务知识问答系统，用可视化的形式

为公务人员展示所搜索的政府公文，以期帮助政府公务人员办公[28]。申豪杰基于电

影行业的观影需求，构建了电影知识图谱，实现模板匹配式的电影问答系统[29]。

在计算机技术的不断革新与发展下，在灾害应急领域的研究中，有了一定的探

索和应用实践。杜志强等人采用自顶向下和自底向上相结合的方法，完成了自然灾

害应急知识图谱的构建[30]。刘汉龙等人详细总结了大数据技术在地质灾害防治中的

应用，并且介绍了在地质灾害数据获取、存储、分析的几项关键的基于大数据的方

法和技术，从滑坡、泥石流、崩塌、地面变形四个方面综述了迄今国内外学者利用

大数据技术开展地质灾害研究和防治方面的工作[1]。刘晓慧重点研究了基于本体建模

理论的地质灾害应急决策知识表达方法，对基于预案的地质灾害应急决策所需知识

作出形式化表达[32]。提出了一个突发地质灾害智能应急决策支持模型，最终构建了

突发地质灾害应急预案智能化原型系统。陶坤旺等人以九寨沟地震减灾知识图谱为

例，利用知识图谱实现对不同用户的信息智能推送[33]。

但是，在应急减灾领域，知识图谱构建的自动化程度依然不足。海量结构化、

非结构化数据给知识图谱的存储和快速构建带来挑战[34]，相关领域数据质量不高, 挖

掘高质量的知识还需要处理数据噪音[35]，就目前的发展来看，知识图谱在应急减灾

领域的应用仍存在一些问题，应急减灾领域知识图谱在实际应用中也仍然存在不足。

1.2.3 基于深度学习的知识抽取技术研究现状

基于深度学习的知识抽取方法能够利用模型自动抽取特征，有较高的准确率[36]。

主要分为流水线式（Pipeline）方法和联合抽取（Joint）方法两类。

流水线式方法是指在完成实体识别的基础上，抽取实体之间关系并生成三元组

的过程。循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）在实体及关系抽取任务上

曾有较好的表现[37]。RNN擅长处理带有时序信息的序列，其能够随着时间推移更新

自身“记忆”，但在面对长期依赖与梯度消失等问题时，其表现较差，难以解决。

为解决相关问题，研究者们引入了双向长短期记忆网络（Bi-directional Long

Short-term Memory network，BiLSTM）[38]。Zhang等人使用了BiLSTM模型结合当前

词语之前和词语之后的信息进行关系抽取，取得了极大的进步，证实了BiLSTM在关
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系抽取任务的有效性[39]。Dai等人利用BiLSTM提取每个单词的表示特征并且结合条

件随机场（Conditional Random Fields，CRF）模型对实体进行识别[40]。

而随着Transformer[41]的提出，BERT（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）[42]等预训练模型逐步流行起来，这类模型是已经在大量数据集上训练

并保存的网络模型，目前已大量运用在流水线式抽取方法中。

流水线式抽取方法的特点在于将实体识别任务和关系抽取任务分为两个独立的

阶段，分别优化和改进。但是该方法存在误差传播和实体冗余等问题，为了解决这

些问题，研究者们将实体识别任务和关系抽取任务结合起来，构建实体关系联合抽

取模型[43]。

联合式抽取方法则统一了实体关系抽取过程，能够解决误差传播的问题。其直

接从非结构化文本中直接抽取出结构化三元组，其中在编解码过程中的步骤又有所

区别，故可以将联合抽取方法分为参数共享方法和联合解码方法。

Wei等人针对重叠三元组问题采用参数共享的方法提出了CasRel模型。该模型首

先抽取头实体，然后根据头实体的相关信息抽取尾实体和实体间关系。这种方法在

一定程度上克服了关系重叠的问题，并获得了优异的抽取效果[44]。Wang等提出了单

阶段的联合解码方法TPLinker（Token Pair Linking），其运用“握手标注”方案，利

用标注的矩阵提取所有实体和重叠关系，在关系抽取任务上也取得了不错的表现[45]。

关于流水线式方法和联合抽取方法的优劣，学术界一直存在不同见解。大量的

研究指出，联合抽取方法在捕捉实体与关系之间的交互作用以及缓解误差传播方面

具有优势。然而，值得注意的是，在不同资源条件、任务场景和数据集下，联合抽

取模型的表现未必能超越流水线式方法。因此，在评估这两种方法的有效性时，必

须充分考虑特定领域的数据特性及质量。

1.2.4 结合大语言模型的知识库问答研究现状

问答系统的发展与自然语言处理技术和人工智能的探索息息相关。最初的问答

系统也被称为专家系统。其主要基于预先定义的规则和知识库，通过匹配问题和预

设答案来提供回答。而现代的问答系统通常结合了机器学习、深度学习及自然语言

处理等技术。它们可以通过分析大量的文本数据来学习语言模式，从而更准确地理

解问题并生成符合用户意图的回答[46]。

2012年，随着谷歌提出知识图谱这个概念，知识图谱相关技术快速发展，其能

够为智能问答系统的实现提供了优质的知识来源，并且可以让专业人员更好地帮助
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用户去学习、沉浸使用真实世界中各类实体概念之间的联系。由此开始出现了基于

结构化知识库的问答方法（Knowledge Base Question Answering，KBQA）[47]，其根

据对自然语言问题的理解并依赖知识库获取问题答案。

基于知识图谱的问答系统能够增强用户获取知识的便捷性，不但能够节省筛选

信息的时间，还能获得更加精确、更符合问题需求的答案[48]。最典型的案例就是人

工智能信息助手。其典型代表有百度小度语音、小米小爱助手等。

而在中文问答领域，由于中文的语法和语义十分复杂，问句往往以短文本的方

式出现，这也为中文知识图谱问答的发展带来了新的研究课题[49]。并且传统的通过

人工问答模版的方法构建的问答系统满足不了如今的需求，因此结合深度学习模型

构建问答系统以提高检索能力成为当前研究的主流。在医疗领域，侯梦薇等人基于

肝病知识图谱构建了肝病基础知识问答系统，有效地解决了一部分肝病相关的问题，

节省医生和患者大量时间，推动了问答系统在医疗领域的发展[50]。

多年来，经过相关研究者们的不断探索和改进，大型语言模型（Large Language

Models，LLM；下称大语言模型）在多种自然语言处理任务上展现出了令人惊叹的

能力[51]。通过预训练（Pre-Training）、微调（Fine-tuning）等技术，能够使大语言模

型正确理解问题并且能够回答复杂问题。大语言模型在各种自然语言处理任务上性

能卓越，尤以文本生成能力见长，这便为回答问题提供了个性化的模板。

张鹤译等人就此思路提出一种利用大语言模型并结合专业知识库的基于提示学

习（Prompt Learning）的问答技术方案，并基于大语言模型和知识图谱技术设计了一

套医疗垂直领域的问答系统，探索了大语言模型和知识图谱两种知识表示路线结合

的可能性[52]。

而冯钧等人提出了基于大语言模型的水工程调度知识图谱的构建方法，其利用

大语言模型挖掘和抽取数据中蕴藏的知识，完成概念层本体构建和实例层“三步法”

提示策略抽取[53]。

然而，值得注意的是，目前的大语言模型仍然存在一些局限。首先，大语言模

型参数量庞大，部署困难，运行调试时所耗费的计算资源不菲。此外，大语言模型

理解新出现的事物的能力普遍不强，无法提供事物的最新信息且存在回答逻辑混乱，

混淆概念等各种问题。在面对专业领域问答任务时，大语言模型生成的结果可能缺

乏真实性和准确性，其处理专业问题的能力仍然有所不足。
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1.3 主要研究内容与创新点

我国是一个地震频发、遭受人员伤亡和经济损失十分严重的国家。若想有效地

预防地震，减轻地震带来的影响，就要对地震本身和应急知识有深刻的了解。然而

当前地震应急领域存在大量的非结构化数据，其中有大量知识值得挖掘。

因此，本文收集并整理了百度百科、应急管理部、国家减灾网、中国政府网公

开的地震数据和应急预案文本数据。并以此作为知识库的数据来源，结合现有方法，

构建地震应急领域知识库，运用一种新的问答模型为用户问题提供合理回答。本文

具体的研究内容如下：

（1）地震应急知识抽取方法对比与地震应急知识图谱的构建。知识抽取结果的

好坏直接决定着问答知识库的质量高低。本文结合当前国内外的最新研究成果与实

践效果，通过对比实验，提出将 BERT-BiLSTM-CRF模型运用在地震应急知识三元

组抽取任务中，在对比其他相关模型后，最终使用 BERT-BiLSTM-CRF模型完成知

识三元组的抽取工作，得到相关三元组 6486条。最终，通过 Py2neo模块存储到 Neo4j

图数据库中，完成了地震应急知识图谱的绘制。

（2）结合大语言模型的地震应急问答模型的设计。本文对基于模板规则、语义

解析、向量建模等主流的问答技术与大语言模型问答方法进行分析，对现有问答技

术作出总结，提出基于 ChatGLM 大语言模型并结合地震应急知识库设计并构建了

EarthquakeEmergencyQA-GLM6B（下称 EEQA-GLM6B）问答模型，经过对比，

EEQA-GLM6B问答模型能准确地理解用户提出的问题，向用户提供有效的、地震应

急领域的专业回答。

（3）地震应急问答服务的设计与实现。在实现并验证 EEQA-GLM6B问答模型

的有效性之后，本文利用 Python、Flask、Neo4j 等技术实现了一个应急问答服务，

该服务主要提供应急问答等功能。经测试，该系统界面简洁，能够提供较好的问答

服务。

1.4 论文组织结构介绍

本文共分为六个章节，全文内容结构安排如下：

第一章为本文的绪论。在该章节中，主要介绍了本文的研究背景与研究意义，

分析了当前国内外地震及应急相关领域的研究现状、知识图谱构建技术的研究现状
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以及知识库问答技术的研究现状。其次，介绍了本文进行的工作和研究内容。最后，

介绍了本文的组织结构。

第二章为相关理论与技术基础。在该章节中首先阐述了自然语言处理技术和知

识图谱构建的相关理论知识，为后续地震应急知识图谱构建提供理论依据和方法论。

其中，重点对知识抽取任务中的相关技术及路线进行了论述，详细地分析了 BERT

模型的结构。接下来，简单介绍了用于存储知识的图数据库 Neo4j。最后阐明在当前

知识库问答相关研究中，结合大语言模型的知识库问答方法已经成为一大研究热点，

并举例介绍了国内外主流的大语言模型。

第三章为地震应急知识图谱的构建。在该章节中，首先对构建地震应急知识图

谱的实际需求进行分析并阐述了地震应急知识图谱的构建过程。其次，对该知识图

谱构建过程中所需要的技术和流程进行了介绍，包括数据来源、模型对比、知识抽

取以及知识存储。

第四章为 EEQA-GLM6B 模型的设计与构建。该章节主要介绍了当前大语言模

型的技术流派，对相关基座模型进行了阐述，分析了该模型的基础结构。其次，构

建了针对地震应急问答的 EEQA-GLM6B模型并通过两项实验验证该模型在实际问

答过程中的能力。在对比分析了当前主流的大语言模型后，最后探讨了知识库结合

大语言模型这种问答技术方案的未来研究方向。

第五章为地震应急知识问答服务的实现。该章节首先分析了地震应急知识问答

服务的相关需求，设计了地震应急问答功能、实体识别功能等功能模块，最后利用

Python、Flask框架和 HTML、CSS等前端技术完善并测试了相关功能，并在前端以

简洁、直接的页面展示给用户。

第六章为总结与展望。此章节对本文的工作做出全面总结，分析了当前工作所

存在的不足，最后指出仍需进一步研究的方向并进行了展望。
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2 相关理论与技术基础

2.1 知识图谱构建相关理论技术

2.1.1 知识图谱相关理论及构建流程

知识图谱[54]这个概念最早是由谷歌公司于 2012年提出的，是一种结构化的知识

表示方式，即结构化知识库。究其根源，知识图谱起源于语义网络，并且跟语义网

（Semantic Web）有着极深的渊源。

知识图谱是一种用于描述客观世界中实体、概念及其相互关系的知识表示方法，

它由节点和边构成，节点通常代表实体或概念，而边用来表示它们之间的关系。

构建知识图谱具体包括知识获取与预处理、知识抽取、知识融合、本体构建、

知识存储、知识查询与推理、知识维护与更新等步骤。在本文中，主要对知识图谱

进行简单构建，涉及到数据获取、知识抽取、知识存储等关键流程，因此对于知识

图谱的构建流程不做详细阐述。

2.1.2 知识抽取及相关方法

知识图谱作为一种结构化表示知识的方式，知识抽取直接关系到知识图谱的内

容丰富度和质量。知识抽取任务重主要是从非结构化或半结构化数据中提取出结构

化知识，这个过程将使得数据能够以一种更易于处理和分析的形式存在，一般是以

三元组的形式体现，如实体-关系-实体、实体-关系-属性等。在知识抽取任务中，最

为核心且不可或缺的两项工作便是命名实体识别和关系抽取。

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）是整个知识抽取任务的基础工

作，其任务是准确捕捉并识别出那些具有特殊含义的实体，如人名、组织名、日期、

时间、地点等，为之添加相应的标注信息，为后续抽取工作提供便利。

关系抽取（Relation Extraction，RE）在知识抽取中同样占据重要地位，它的目

标是从文本中捕捉并提取出实体间的语义关系，如“包含”、“发生”等关系。

对于命名实体识别、关系抽取任务，目前有四种不同的知识抽取方法，分别是

基于规则的方法、基于概率图模型的方法、基于深度学习的流水线式抽取方法以及

近些年出现的基于深度学习的联合抽取方法。
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本文在 1.2.3小节中指出，流水线式抽取方法先抽取实体再进行关系抽取。但是，

在抽取过程中，上一个任务中产生的误差可能会影响到后续任务的实际效果，并且

识别出的实体需成对组合进行关系分类，导致无关联的实体对冗余，使得关系分类

的错误率升高。由此出现了另一种联合抽取方法，其又分为两种具体做法，分别是

基于参数共享的联合抽取方法，例如 CasRel 模型[44]。除此之外，还有如 TPLinker

等一步解码的方法[45]。

基于深度学习的流水线式抽取方法将命名实体识别和关系抽取作为两个独立的

子任务来处理。首先，使用深度学习模型（如卷积神经网络或循环神经网络）在文

本中识别出实体；然后，对识别出的实体进行两两组合，并使用另一个深度学习模

型来完成关系的分类。这种方法的优点是两个子任务可以独立设计和优化，但其缺

点是存在误差传播问题，即实体识别模型的错误可能会影响到关系分类模型的结果。

为了克服流水线式方法的缺点，近年来出现了基于深度学习的联合抽取方法。

这种方法旨在同时优化实体识别和关系抽取两个子任务，以减少误差传播并捕捉实

体和关系之间的交互信息。联合抽取方法通常采用端到端的模型设计，如基于参数

共享、标注策略或概率图的方法。这些方法的优点是能够更好地利用实体和关系之

间的内在联系，提高抽取的准确率。然而，联合抽取方法的模型设计和训练复杂度

通常较高，需要更多的计算资源和数据支持。

2.1.3 知识存储技术

在知识图谱中，知识的存储和管理是至关重要的，其既要保证保证数据的质量

和准确性，也要保证数据的扩展性和灵活性。

知识图谱通常需要不断地更新和扩展。因此，存储和管理知识图谱的数据库需

要具有良好的扩展性和灵活性，能够支持大规模数据存储和高效的查询和更新。

目前，图数据库管理系统是知识存储的主流方案。图数据库管理系统通过图结

构来建模和存储知识图谱，支持高效的查询和推理。图数据库在许多领域都有应用，

包括社交网络分析、知识图谱、推荐系统等。随着数据复杂性的增加，图数据库变

得越来越受欢迎，因为它们提供了一种有效的方式来处理和查询高度互联的数据。

Neo4j是目前最流行的开源图数据库。Neo4j创建的图是用顶点和边构建一个有

向图，其查询语言 Cypher 已经成为事实上的标准，并且可以使用 Cypher 查询语言

对数据库中的节点、关系及属性进行查询。对存在大量丰富关系的数据，Neo4j的优
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势就在于它能够快速、高效地处理这些数据，能够提供更优秀的性能、更好的扩展

性和更高的可靠性，这些优势都使得 Neo4j成为解决图形问题的理想数据库。

2.2 问答技术相关理论

2.2.1 传统的基于知识库的问答技术

知识库问答（Knowledge Base Question Answering，KBQA）是一种基于结构化

知识库（如知识图谱）的智能问答方法，其中，知识库是大量知识的集合。其主要

任务是使计算机能够理解自然语言问题，并从知识库中检索出相关的信息，以自然

语言的形式回答用户的问题。

当用户进行提问时，相关自然语言问题需要得到正确的理解，并将其转换为知

识库可以理解的查询语句。通过语义解析，系统可以识别出问题中的实体和关系等

信息，并将其转化为结构化的查询语句。在知识库中执行转换后的查询并返回相关

结果，检索出相关的信息用于答案的生成。答案生成部分用于将查询执行的结果转

换为普通用户可以直接理解的自然语言答案。当存在多个可能的答案时，系统还需

要进行答案排序，以选择最合适的答案返回给用户。

知识库问答方法有模板匹配式、向量建模式以及语义解析式三种路径[55]。

模板匹配方法是一种基础的框架。用户的自然语言输入首先被转化为结构化的

三元组，随后这些三元组与预先设定的 SPARQL查询模板进行匹配。CUI W等人曾

利用机器学习方法，对庞大的问答数据集进行训练，使系统能够自动构建和优化查

询模板。该系统能够识别用户的查询意图，并将问答对分类匹配至相应模板，最终

生成精准的答复[56]。

进入 2019 年，Aiting Liu 等人引入了一种创新的方法，他们利用 BERT预训练

模型来训练系统生成查询模板。这种方法不仅克服了人工创建模板的局限，还显著

减少了算法对庞大训练数据集的依赖[57]。

而在对于知识库问答的路线，向量建模方法也占据着关键地位。这种方法的核

心思想是将问题与答案转化为向量表示。例如，2014年 Bordes Antoine 等人提出的

embedding模型，便在不依赖人工干预和特征提取的情况下，通过向量建模与深度学

习技术，高效训练问题答案对，实现了快速而准确的问答处理[58]。

此外，基于知识图谱的语义解析方法则是一种无需模板辅助的先进策略。它首

先将用户问题进行语义上的归一化处理，转化为知识图谱能够理解的表示形式。随
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后，系统将知识图谱中的信息转化为逻辑形式，并在知识库中依此查询得出最终答

案。这种方法在无需依赖预设模板的前提下，实现了用户问题的高效解析与回答。

知识库问答的优势在于精确性高、可扩展性强和支持复杂查询。其利用结构化

知识库中的精确信息进行回答，因此可以提供更准确、可靠的答案。其可以通过不

断地扩展知识库来提高其覆盖范围和回答能力。

尽管知识库问答技术可以利用结构化知识库中的信息进行回答，但知识库的覆

盖面仍然是有限的。有些问题可能无法在知识库中找到答案，或者答案并不完整。

并且基于知识库的问答系统的性能在很大程度上取决于知识库的质量。如果知识库

中存在错误或不一致的信息，那么最终输出也可能会出现错误的答案。此外，由于

自然语言问题的表达方式多种多样，在理解问题时也可能存在歧义或不确定性。

2.2.2 基于大语言模型的问答技术

大语言模型在问答过程中的作用主要体现在两个方面。首先，大语言模型可以

作为答案生成器，根据用户的问题生成简洁、准确、自然的回答。其次，大语言模

型也可以作为问题的理解器，对用户的自然语言问题进行语义解析，识别出问题中

的实体和关系，从而准确地定位到知识库中的相关信息。

然而大语言模型的语言生成能力也会出现负面作用，在某些情况下可能会生成

不准确或不合理的回答，如图 2-1所示。

图 2-1 ChatGPT的典型错误

Fig.2-1 Typical ChatGPT error
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2.2.3 主流的大语言模型

当前大语言模型飞速发展，更新迭代速度越来越快。国内外发布的大语言模型

如 GLM、GPT、文心大模型、LLaMA 等大模型已经迅速推广并且流行起来，成为

许多工作不可或缺的生产力工具。

GLM 是由清华大学知识工程实验室提出的一种基于 Transformer 架构的预训练

语言模型结构，目前拥有 1300亿个参数[59]。在 GLM-130B的基础上，智谱 AI研发

出 ChatGLM 这一开源的、支持中英双语问答的对话语言模型，并且推出了

ChatGLM-6B，其优势是训练成本较低，推理速度较快，可以在消费级的显卡上进行

本地部署，为相关领域的研究者提供了一个性能与资源消耗之间平衡的解决方案。

而 GPT则是由 Open AI团队开发[60]。GPT模型通过学习大量的文本语料库来预

测下一个可能的单词或短语，从而生成自然语言的文本。GPT 模型的核心就是

Transformer 架构，它使用自注意力机制来处理输入序列，并捕捉序列中不同位置之

间的依赖关系。其通过在大型语料库上进行无监督的预训练来学习语言模式和知识，

然后在有监督的下游任务上进行微调，如文本分类、机器翻译、问答等。

文心大模型则是由百度公司在 ERNIE（ Enhanced Representation through

Knowledge Integration）模型的基础上研发的文心大模型[61]。ERNIE 技术在预训练阶

段使用了不同于 BERT的掩码语言模型，它不再是对单个字或词进行掩码，而是对

整个短语或实体进行掩码，从而更好地学习语言的整体结构和语义信息。此外，其

还引入多源数据和多任务学习的方法，将不同领域和场景的知识进行融合，提高了

模型的通用性和适应性。

LLaMA模型是元宇宙平台公司（Meta）开源的大语言模型，其架构使用的也是

Transformer Decoder结构[62]。2023年 7月，Meta公司发布了 LLaMA 2模型。LLaMA2

系列模型也是经过预训练和微调的生成式文本模型，其参数量从 70亿到 700亿不等。

2.2.4 知识图谱与大语言模型结合

以知识图谱为代表的符号主义和以大语言模型为代表的连接主义在人工智能的

发展历史上都具有举足轻重的地位。并且就目前问答技术的相关研究进展而言，知

识图谱与大语言模型的结合将是一个具有极大价值的研究课题。

从发展源头来看，知识图谱和大语言模型发展的核心思路具有高度的相似性。

大语言模型的预训练与知识图谱的知识建模的过程十分相似，都需要人工整理和理
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解数据，但是也可以通过自动化方式提升效率。模型的监督微调与知识抽取任务相

对应，都是用于从数据中提取知识。所以，知识图谱和大语言模型都可以看作是知

识库，前者是符号化的知识库，而后者则是参数化的知识库。

从知识问答准确性的角度来看，基于知识库的问答结果要优于大语言模型问答

的结果，但是基于知识库的问答在解析相关自然语言问句时却存在困难，其需要先

将自然语言问句转化成一个结构化查询语言，即 SPARQL，并且现有的语义解析方

法在进行结构化转化的时候需要对大量的标注数据进行模型训练和参数优化，因此

很难应对用户千变万化的问法。并且由于知识量的限制，很多问题知识库无法回答。

而大语言模型问答不仅仅是基于一个知识库进行问答，它本身还是一个神经网

络模型，所以可以直接对自然语言进行理解，将一个自然语言问句进行解析并且自

动生成答案，在这个过程中几乎不需要人类的参与，因此大语言模型在面对多样的

问答形式时，展现出的泛化能力更强，语言解析能力更强，用户体验更好。

大语言模型和知识图谱各自在问答方面的优劣势都非常明显。因此，通过引入

知识图谱的结构化知识，可以增强大语言模型对现实世界的认知和理解能力。同时，

大语言模型的强大自然语言处理能力也使得知识图谱中的知识得以更好地被利用和

表达。

2.3 相关技术与模型介绍

2.3.1 Transformer模型

Transformer模型整体采用编码器-解码器架构，通过采用自注意力机制、多头注

意力、位置编码、残差连接和层归一化等技术，实现了对输入序列的高效处理和信

息捕捉[41]。

Transformer模型中的编码器负责将输入序列转换为一系列高维的特征表示，而

解码器则根据这些特征生成输出序列。编码器和解码器都包含多个相同的层堆叠而

成，每一层都包含一个自注意力子层和一个前馈神经网络子层。

自注意力机制是 Transformer模型的核心，它通过计算输入序列中不同位置之间

的注意力权重来实现对信息的捕捉和传递。具体来说，自注意力机制将输入序列中

的每个位置都视为一个查询，并将其与包括自身的所有位置的键值对进行匹配，从

而得到该位置与所有位置之间的注意力权重。这些权重再被用来加权求和所有位置

的值，得到该位置的输出表示。
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Transformer模型还采用了多头注意力机制以进一步地增强模型的表示能力。其

每个自注意力子层都包含多个并行的自注意力头，每个头都独立地计算输入序列的

注意力权重，并将它们的输出拼接在一起作为该子层的输出。这样做可以使模型同

时关注输入序列中的不同方面，从而捕捉到更丰富的信息。

而且由于 Transformer模型本身不具备对输入序列顺序的感知能力，因此需要通

过额外的位置编码来引入位置信息。位置编码通常是以固定或可学习的方式添加到

输入表示中的，以确保模型能够区分和处理不同位置的信息。

此外，为了缓解深度神经网络中的梯度消失或爆炸问题，Transformer模型每个

子层的输出都会与其输入进行残差连接（即相加），然后再进行层归一化操作。这

样做可以使得模型的训练更加稳定，并且能够加速模型的收敛速度。Transformer 模

型结构如图 2-2所示[41]。

图 2-2 Transformer模型结构图

Fig.2-2 Structure of the Transformer model
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2.3.2 BERT模型

BERT自提出以来就备受学者们关注，通过对其进行微调和结构改进，能够取得

很好的抽取效果。

BERT 是一种基于 Transformer 的多层双向语言表征模型，其将若干个相同的

Transformer块叠加起来，通过点积注意力的方法更深层次地学习单词的特征信息[41]。

除 Transformer编码器外，BERT模型主要包含遮蔽语言模型（Masked Language Model，

MLM）、下一句预测（Next Sentence Prediction，NSP）等结构。

BERT所使用的 Transformer的编码器（encoder）部分是一种采用多头自注意力

（Self-attention）机制的深度神经网络架构。自注意力机制使模型能够在处理某一词

的同时参考输入序列中的所有其他词汇，进而捕获词与词之间错综复杂的相互依赖

关系。该编码器包含三部分，输入部分、多头注意力机制及前馈神经网络 [42]，

Transformer的编码器具体结构如图 2-3所示。

图 2-3 BERT中的 Transformer编码器结构

Fig.2-3 Transformer encoder structure in BERT

在输入部分，一个输入是有三个部分组成的，起始的 CLS标记、由文字组成的

子句序列以及子句与子句之间用 SEP标识进行分割。如式 2-1所示：

input = CLS , s1, s2, ⋯, sm, SEP , p1, p2, ⋯, pn, SEP （2-1）

其中 CLS的作用是在句子开头加入的特殊符号，在训练时 CLS的输出向量接入

二分类器完成二分类任务，用作分类任务的表示。其次，子句 s(s1, s2, ⋯, sm)为前序

句子，子句 p(p1, p2, ⋯, pn)为后序句子。这样的输入序列既包含了句子之间的前后关
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系，也包含了单词之间的顺序关系。最后，SEP可以理解为句子与句子之间的分隔

符，用来标记子句的结束位置。

BERT模型的嵌入表示分为三部分，第一部分是符号嵌入 Token Embeddings，表

示的是句子中单词本身的含义；第二部分是 Segment Embeddings，其表示句子的语

义信息以及子句之间的前后顺序信息；而第三个部分 Position Embeddings表示的是

子句中各个单词的前后关系信息。BERT模型的输入嵌入表示流程的示例如图 2-4所

示。

图 2-4 BERT模型的嵌入过程

Fig.2-4 The embedding process of BERT model

在 BERT模型的MLM 模块中，输入序列中的每个词语有 15%的概率被遮蔽。

被遮蔽的词语中，有 80%的概率被替换为特殊的MASK标记，10%的概率被替换为

任意的其他词语，剩下的 10%的概率保持不变。这种策略迫使模型不仅仅依赖于上

下文来预测遮蔽的词语，而且还要考虑到遮蔽本身的不确定性。

在 BERT模型的 NSP任务中，BERT模型接收两个句子作为输入，这两个句子

可以是一个连续文本中的两个句子（正样本），或者是从不同文档中随机抽取的两

个不相关的句子（负样本）。NSP结构设计的目的是利用 NSP结构预测两句话是否

连续，即判断上下文的构成是否合理。但近年来的研究表明，在某些情况下，NSP

任务可能并不是必要的，甚至可能会对模型的性能产生负面影响[63]。

2.3.3 Langchain及其功能模块

Langchain 可以帮助开发人员使用大语言模型构建人工智能应用程序，可以为

LLM的开发利用提供有力支撑[65]。它提供了一套组件、工具和接口，使得相关领域

的研究者可以快速构建基于大语言模型的应用。Langchain共包含六大组件。

（1）模型（Models）：即调用或加载的大语言模型。其提供了便捷的接入各类
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大语言模型的接口，这其中就包括本文使用的大语言模型 ChatGLM-6B。

（2）提示词管理（Prompts）：包括提示管理、提示优化和提示序列化。该模块

可对输入按照一定格式进行修饰，对提示模板进行封装，以便于生成用于操作链

（Chains）或代理（Agents）中的提示。其可以简化提示难度，丰富提示灵活度，给

开发者提供较为灵活的自定义提示模板。

（3）代理执行器（Agents）：可以看做是一个智能化的流程封装。它基于 LLM

的思维链能力，动态串联多个工具或操作链，完成对复杂问题的自动推导和执行解

决。Agent的架构如图 4-2所示。

图 4-2 Agent架构图

Fig.4-2 Architecture of the Agent

（4）操作链（Chains）：其旨在更好的理解用户的意图，其最主要的操作链包

括 LLM Chain、Sequential Chains、Router Chain、Documents Chain。

LLM Chain 可以接收用户的查询，将其发送给语言模型进行处理，并将模型生

成的响应返回给用户，并且可以结合提示管理模块使用。

Sequential Chains是顺序执行的链式结构，可以按照特定的顺序连接多个处理组

件。

Router Chain是一种具有“路由器”功能的操作链，其会根据信息的内容将信息

分发传输到不同的操作链。

Documents Chain包含了四种操作链，其主要功能是对文件进行处理，在基于文
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档生成摘要、基于文档的问答等场景中经常会用到。

除以上主要的操作链之外，Langchain 中还包含 Stuff Documents Chain、Refine

Documents Chain、MapReduce Documents Chain、MapRerank Documents Chain等不同

功能的操作链。

（5）交互存储器（Memory）：在 Langchain中存储信息的方法都被封存在Memory

模块中，其通过存储对话过程中的上下文记住用户的提示和自身操作，进一步提升

用户体验。例如 Conversation Buffer Memory就是一种简单的记忆力组件，它会记住

与大语言模型的问答内容，并在下一轮问答时将历史对话记录传送给大语言模型。

（6）文件索引（Index）：该模块用于提供本地文件索引，索引最常用于“检索”

步骤中，该步骤指的是根据用户的查询返回最相关的文档，便于从外部知识库获取

答案。索引模块检索文档的步骤如图 4-3所示。

图 4-3 索引模块检索文档的步骤

Fig.4-3 The procedures of the index module to retrieve the document

上图中，首先通过 Document Loaders 中加载各种不同类型的数据源，通过 Text

Splitters 进行文本语义分割，通过 Vector store 将非结构化数据进行向量化存储，最

后，通过 Retrieval步骤对文档进行数据检索，生成相应提示后，由大语言模型组织

答案并输出。

2.4 本章小结

在本章节中，本文主要对知识图谱的构建过程、知识抽取理论基础及相关技术、

相关问答技术的理论基础作出阐述，并且从理论可行性和技术可行性两个角度针对
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知识图谱与大语言模型的结合进行了分析，最后对本文所使用的深度学习模型的结

构及原理进行了分析。

首先，在 2.1小节中，本章简要介绍了知识图谱构建流程，针对命名实体识别和

关系抽取任务进行了技术概述，接下来简单地介绍了知识存储相关技术以及 Neo4j

图数据库。在 2.2小节，本章简述了基于知识库的三种问答技术路线并指出当前的知

识库问答技术存在不足，进而引入基于大语言模型的问答技术，介绍了当前国内外

发布的大语言模型，并且对知识库问答与大语言模型两者相结合的理论基础做出总

结。最后，在 2.3小节，对本文所使用的 Transformer模型和 BERT模型的结构及原

理进行了分析。
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3 地震应急知识图谱的构建

在 2.1.2小节中，本文简述了知识抽取任务在知识图谱构建过程中的重要性并介

绍了命名实体识别和关系抽取两个关键子任务。本章节中，将在 3.1小节介绍构建地

震应急知识图谱的需求以及构建流程。在 3.2小节将介绍相关技术模型，分析其原理，

对该模型的训练过程及相关评价指标做出阐述，并分析模型训练的结果。3.3小节将

介绍地震应急数据的来源和获取方法，并对相关数据进行预处理。在 3.4小节中将利

用 3.2小节构建的模型进行地震应急知识抽取任务。在 3.5小节中将介绍地震应急知

识图谱的存储技术，最后在 3.6小节总结了本章的研究内容。

3.1 需求分析与构建流程

3.1.1 需求分析

对于地震应急知识库的构建而言，最为紧迫的是快速、准确地获取和整理相关

的专业知识，以供后续的应用和决策支持。故本文对于构建地震应急知识图谱的需

求是通过知识图谱将地震应急领域中结构复杂的文本知识进行结构化表示，并利用

图数据库 Neo4j简洁的界面，具象地展示地震应急知识库。即通过 Neo4j提供的可

视化服务直观地展示地震应急领域的结构化知识。

因此，在后续的工作中，本文的核心任务聚焦于地震应急领域结构化知识的获

取和知识图谱的快速构建。鉴于这一明确的目标导向，我们不需要对知识图谱构建

过程的每个环节都进行深入的探索和研究。具体来说，本文主要关注于知识抽取这

一关键环节，通过精确有效的技术手段，从地震应急数据中抽取出知识三元组。

3.1.2 构建流程

本文中用于构建知识图谱的数据来源于政府机构网站公开的应急预案、相关法

规条例及官方媒体发布的灾情新闻和应急科普知识。

由于本文不进行深层次、高精度的知识融合工作和知识推理工作，故选择了简

单而高效的方法，仅对抽取出的相关知识三元组进行初步的整合和展示，形成一个

基础的知识图谱框架。地震应急知识图谱的构建包括地震知识数据收集与处理、知

识抽取、知识存储等步骤，具体流程如图 3-1所示。
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图 3-1 本文知识图谱构建过程

Fig.3-1 The construction process of knowledge graph

3.2 基于 BERT-BiLSTM-CRF模型的实体关系抽取方法

在 3.2.1 小 节 中 ， 本 文 将 阐 述 BERT-BiLSTM-CRF 模 型 结 构 ， 并 将

BERT-BiLSTM-CRF 模 型 运 用 于 地 震 应 急 知 识 抽 取 任 务 中 ， 以 验 证

BERT-BiLSTM-CRF模型的性能。

3.2.1 BERT-BiLSTM-CRF模型

在本小节中，本文将 BERT-BiLSTM-CRF这一流水线式实体关系抽取模型用于

地震应急实体关系抽取任务。在该模型中利用 BERT对于文本数据进行训练，获得
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文本词向量；使用 BiLSTM神经网络提取文本特征；最后通过 CRF模型利用图的算

法获得最优的标签标注序列。

在 BERT-BiLSTM-CRF中，BERT模型是用于联合上下文语境进行预训练，获得

相应的词向量。而 BiLSTM模型由两个独立的 LSTM网络联合构成，其中一个 LSTM

网络沿序列的正向进行信息处理，另一个则沿序列的逆向进行信息处理[39]。这种设

计是基于对传统 RNN的改进，因为传统 RNN在处理长序列时往往难以捕捉和维持

长距离上下文之间的依赖关系，从而导致关键信息的丢失。LSTM 通过其独特的网

络结构设计，能够在长序列中保持重要特征的信息，但其单向传播的特性限制了它

对反向序列信息的利用。为了解决这一问题，BiLSTM应运而生，它能够同时捕获前

向和后向的上下文信息，确保在任一时间点都能够考虑到双向的特征依赖关系，从

而更全面地提取问句文本的上下文特征信息[39]。

CRF指条件随机场，是由 Lafferty等人在 2001年首次提出的统计学习模型[64]。

CRF的核心在于它能够通过训练得到特征函数，进而定义不同标签之间的转移概率，

实现对序列数据中相邻标签之间关系的建模。在自然语言处理等任务中，CRF通常

用于对 BiLSTM等模型的输出进行后处理，从而生成全局最优的标签序列，而不仅

仅是在局部做出最优选择，进而提高模型在序列标注任务上的性能[64]。

BERT-BiLSTM-CRF整个模型在实体抽取任务中包含三部分，其中 BERT为词向

量 嵌入 层 [43] 、 BiLSTM 为 特 征提 取层 [43] 以 及 CRF[64] 标 注序 列层 组 成。

BERT-BiLSTM-CRF模型的结构如图 3-2所示。

图 3-2 BERT-BiLSTM-CRF模型结构

Fig.3-2 Structure of BERT-BiLSTM-CRF model
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输入的数据在 BERT模块完成词嵌入与特征提取的操作，使用 BERT的好处是

能够学习到语料的语义特征；将生成好的词向量或字向量输入 BiLSTM模块，在该

模块中，BiLSTM能学习到词之间较长的上下文关系，对输入的词向量进行双向编码

并输出其属于各类实体的概率分布；随后将相关概率分布输入条件随机场层（CRF）

中进行判断，对 BiLSTM 模块中输出的结果进行解码，赋予单词适合的标签，形成

一个预测标注序列，并对序列中各类型实体进行分类提取，最终得到实体类别。

3.2.2 训练数据的收集与处理

本文用于训练相关模型的数据来源于中国知网收录的 100篇地震及突发事件应

急领域相关文献，这些文献数据都是非结构化的 PDF文件或者文本数据。其中，PDF

文件经过 OCR识别和相应处理后，得到文本数据。接下来采用正则表达式对文本内

容进行数据清洗，过滤缺失样本和无关信息，最终得到 13122条地震应急领域的高

质量文本。接下来，对清洗后的文本使用 jieba分词工具进行分词操作，为保证地震

应急领域专有名词的完整性，本文预先收集了如震中、震源地、烈度、医护人员、

应急救援队、国家突发环境事件应急预案等地震应急领域专有名词加入分词词典，

以改善分词结果。将这些语料数据用于训练 BERT-BiLSTM-CRF模型，确保结果科

学和准确。

在进一步参考了相近领域的数据集和文献之后，本文确定了本领域数据集中的

实体类型和关系类型，并且人工对这些数据进行标注。最终得到地震应急领域数据

集，训练集和测试集的划分比例为 7:3。其中，实体类型包含相关地震事件名、人物、

组织、地名、时间等；关系包含“发生”、“受到”、“开展”、“得到”等与地

震应急救援行动相关的动词。部分地震应急领域实体类型与关系类型如表 3-1、表 3-2

所示。

表 3-1 实体类型表

Tab.3-1 Entity type table

实体类型 样例

人物 武警部队官兵、民兵、工程兵、医护人员

设施工具 灭火器、消防车、铁锹、铲车

组织机构 解放军、地震局、应急管理部、某爱心组织

地点 四川、雅安、巧家县、堰塞湖

时间 2008年 5月 12日 14时 28分
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表 3-2 关系类型表

Tab.3-2 Relation type table

关系类型 样例

发生 雅安市芦山县发生 7.0级地震

受到 受到地震影响后的楼体结构损毁严重，救援工作举步维艰

开展 各级党政部门迅速开展救灾工作，保障人民生命财产安全

得到 在收到帐篷后，受灾群众的休息环境得到极大改善

合作 消防部队与人民群众通力合作，共同参与到救援工作中

遭遇 突然遭遇余震，余震造成堰塞湖上方山体滑坡

3.2.3 评价指标

本实验属于经典的命名实体识别及关系抽取任务，并且相关实体关系抽取评测

数据集，通常采用精确率（Precision），召回率（Recall）以及 F1值对一个模型的抽

取性能进行评价。相关计算公式如式 3-1、式 3-2、式 3-3所示。

��������� = ��
��+��

（3-1）

�ecall= ��
��+��

（3-2）

�1 = 2 ∗ �recision*�ecall
�recision+�ecall

（3-3）

上式中 TP表示预测为真，实际为真的情况；FP表示预测为真，实际为假的情

况；FN表示预测为假，实际为真的情况；TN表示预测为假，实际为假的情况。

Precision 表示预测为真且实际正确的样本占全部预测为真的样本数的比例，

Recall代表了预测为真且实际正确的样本占实际为真的总样本数的比例，F1值则是

这两个指标的加权调和平均值。

3.2.4 实验环境和参数设置

本实验基于 PyTorch平台进行，具体实验环境如表 3-3所示。
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表 3-3 实验环境

Tab.3-3 Experimental environment

环境 配置 信息详情

硬件配置

CPU AMD Ryzen 5800H

GPU Nvidia GeForce RTX 3070 8GB

内存 32GB

软件环境

操作系统 Windows 10 专业版

Python 3.8

Pytorch 1.13

本实验基于实际硬件环境，对实验中的参数设置如下：学习率为 0.0001，学习

衰减率 Dropout值为 0.2，训练轮次为 30，并且选用 Adam进行训练参数优化，各模

型具体参数设置如表 3-4所示。

表 3-4 BERT-BiLSTM-CRF模型训练参数设置

Tab.3-4 Training parameter configuration of BERT-BiLSTM-CRF model

参数名 参数值

LSTM隐含单元 256

学习率 0.0001

学习衰减率 0.2

优化器 Adam

最大样本长度 256

批处理大小 32

3.2.5 实验结果对比与分析

经过 30 轮训练并且在测试集进行测试后，最终第 22轮模型综合表现最好。其

具体结果如表 3-5所示。

表 3-5 BERT-BiLSTM-CRF模型结果（单位：%）

Tab.3-5 Results of BERT-BiLSTM-CRF model （unit:%）

精确度 Precision 召回率 Recall F1 值

实体抽取 68.84 78.05 73.16

三元组抽取 73.80 81.97 77.67
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此外，本文选取 CasRel模型、BERT-CRF模型以及 BiLSTM-CRF模型进行对比，

其实验结果如表 3-6所示。

表 3-6 对比实验结果（单位：%）

Tab.3-6 The results of the Contrast experiment (unit:%)

对比模型 精确度 Precision 召回率 Recall F1值

BERT-BiLSTM-CRF 68.84 78.05 73.16

CasRel 70.68 64.80 67.61

BERT-CRF 69.73 72.75 71.21

BiLSTM-CRF 67.45 57.30 61.96

通过对比实验结果可见，BERT-BiLSTM-CRF模型在知识抽取任务中能够取得不

错的效果。在精确度上，BERT-BiLSTM-CRF模型比 CasRel模型和 BERT-CRF模型

相差 1.84%和 0.89%，但是在召回率和 F1值两个指标中，与其他三个模型中的最优

模型 BERT-CRF对比，BERT-BiLSTM-CRF模型分别领先 5.30%和 1.95%。

综合看来，BERT-BiLSTM-CRF模型在本文的地震应急数据集的表现更好，故在

本文的地震应急知识图谱构建过程中，将使用该模型进行知识抽取工作。

3.3 地震应急数据获取及预处理

3.3.1 数据来源及获取方法

地震应急知识涵盖领域广泛，包括但不限于地震灾害、次生灾害、地理信息、

应急管理对象等，这些领域的数据具有不同的结构和特性，导致数据整合难度大。

并且其数据来源多样，包括政府发布的预案、灾情报告、科普知识，以及来自权威

网站的公开数据等，这些数据在格式、质量、准确性等方面存在差异，增加了数据

处理的复杂性。

本文中，非结构化的文本数据量较多，处理难度较大，其主要由政府等机构发

布的地震应急预案、灾情报告及通过官方媒体发布的应急科普知识构成。

另外，本文还收集到包含时间、震级、震中、震中经纬度等属性的近 10000 条

半结构化数据，这部分数据是应急管理部、国家减灾网、国家统计局等网站的公开

数据。相关地震应急领域数据如图 3-3、图 3-4及图 3-5所示。
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图 3-3 地震相关知识问答对

Fig.3-3 Earthquake knowledge Question and answer pairs

图 3-4 地震相关法规条例

Fig.3-4 Earthquake related laws and regulations

图 3-5 Excel表格中的部分地震数据

Fig.3-5 Part of earthquake data in Excel
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3.3.2 数据预处理

由于非结构化的文本数据影响最终的抽取质量，因此需要对数据进行一定的处

理。在收集到相关数据后，对地震应急文本数据按行进行拆分，拆分后得到 5316条

文本。处理后的部分文本如图 3-6所示。

图 3-6 处理后的部分文本图

Fig.3-6 Part of text diagram after processing

3.4 地震应急相关知识抽取

3.4.1 实验环境及参数设置

经过数据清洗和数据预处理后，本小节利用 3.2小节对比实验中各项评价指标较

优的 BERT-BiLSTM-CRF模型进行地震应急实体及关系抽取工作。实验环境同上文，

具体参数如表 3-7所示。
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表 3-7 实验环境

Tab.3-7 Experimental environment

环境 配置 信息详情

硬件配置

CPU AMD Ryzen 5800H

GPU Nvidia GeForce RTX 3070 8GB

内存 32GB

软件环境

操作系统 Windows 10 专业版

Python 3.8

Pytorch 1.13

3.4.2 知识抽取结果

最终，BERT-BiLSTM-CRF模型共抽取出相关实体 8307个，关系 10364条。部

分实体及关系如图 3-7所示。

图 3-7 部分实体

Fig.3-7 Knowledge graph display effect
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3.5 知识融合

知识融合是知识图谱构建过程中的一个关键步骤，其目标是消除数据中的歧义、

冲突和不一致性，创建一个统一的、高质量的知识表示。

本文知识融合的具体方法是通过计算两个实体之间的字符相似度和语义相似度，

加权计算得到两个实体的最终相似度计算结果。本文采用 Jaccard系数来衡量实体间

的相似度，具体计算方式如式 3-4所示。

sim� �,� = ∣�∩�∣
∣�∪�∣

= ∣�∩�∣
∣�+�+�∩�∣

（3-4）

其中 simt(A,B)代表两个实体之间的相似性，|A∩B|表示 A、B两个实体中相同的

字符，|A∪B|指实体 A和实体 B的字符总量。

此外，通过计算余弦相似度来表示文本语义的相关程度，其将实体嵌入表示成

向量，两个向量中的夹角越小，则两个实体越相似。相关公式如式 3-5所示。

sims A, B = cos θ = A⋅B
A × B

= i
n Ai� ×Bi

i
n Ai 2� × i

n Bi 2�
（3-5）

其中 sims(A,B)代表 A和 B的语义相似性，A=[A1,A2,.....,An]表示实体 A的词嵌

入向量，B=[B1,B2,.....,Bn]表示实体 B的词向量。

本文在计算实体间的字符相似度和语义相似度后，再对以上两个参数赋予不同

权值计算综合相似度，具体计算公式如式 3-6所示。

sim �,� = 0.4 × sim� �,� + 0.6 × sim� �,� （3-6）

考虑到地震应急领域的文本数据存在一定相似性，将字符相似度的权重设置为

0.4。经过计算分析，对综合相似度超过 0.8的实体进行融合。最终得到地震应急领

域实体 7637个，关系 9658条。

3.6 知识存储

目前知识图谱主流的存储工具为图数据库 Neo4j，它采用图形理论和基于图的查

询语言 Cypher。此外，Neo4j还提供了可视化工具，使得知识图谱中的节点（实体）

和边（关系）能够直观地展示出来。用户可以通过这个可视化界面轻松地浏览和理

解数据之间的复杂关系。

在经过知识预处理、知识抽取以及知识融合等流程后，最终将得到的地震应急
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相关知识三元组通过 Py2neo模块进行批量导入，存储在 Neo4j图数据中。地震应急

部分知识图谱展示效果如图 3-8所示。

图 3-8 知识图谱展示效果

Fig.3-8 Knowledge graph display effect

3.7 本章小结

在本章节中，重点阐述了 BERT-BiLSTM-CRF模型的构建及训练过程，并且构

建了地震应急知识图谱。针对知识抽取任务，提出将 BERT-BiLSTM-CRF模型运用

于地震应急知识抽取任务中，并与 CasRel、BERT-CRF、BiLSTM-CRF三个模型进行

对比。通过比较，本文验证了 BERT-BiLSTM-CRF模型在地震应急领域进行知识抽

取任务的有效性。经过知识获取及预处理、知识抽取、知识融合、知识存储等过程

后，最终得到地震应急知识图谱。
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4 EEQA-GLM6B问答模型的设计与构建

4.1 大语言模型预训练框架介绍

一般来说，现有的大语言模型预训练框架可以分为三类：自回归模型、自编码

模型和编码器-解码器模型。

自回归模型虽然在长文本生成任务中取得了成功，并且在扩展到数十亿个参数

时显示出很少的学习能力，但其固有的缺点是单向注意力机制，无法完全捕捉自然

语言理解任务中上下文词之间的依赖关系。

而自编码模型通过掩蔽语言模型完成了对双向 Transformer的预训练，生成了深

层的双向语言表征，其能够产生适合自然语言理解任务的上下文表示，但不能直接

应用于文本生成任务。

第三类预训练框架是编码器-解码器模型。其对编码器采用双向注意力，对解码

器采用单向注意力，并在它们之间进行交叉注意力。然而，这三类模型没有一种能

在自然语言理解、无条件文本生成、条件生成三个方面都达到最佳的效果。据此，

GLM模型设计的出发点就是设计一个能够兼具三类模型优势的模型。以上三类模型

与 GLM模型在进行自然语言处理任务的具体能力对比如表 4-1所示。

表 4-1 三类框架在不同自然语言处理任务下的表现

Tab.4-1 The performance of three kinds of frameworks in different tasks of NLP

下游任务 自回归模型 自编码模型 编码器-解码器模型 GLM模型 例子

自然语言理解 — √ — √ 情感分类

条件生成 — × √ √ 文本摘要

无条件生成 √ × — √ 语言建模

4.2 GLM模型结构

GLM 模型也使用了主流的 Transformer 模型结构，并对架构进行了一些修改：

（1）重新安排了层的归一化和残差连接的顺序；（2）使用单一的线性层进行输出

token 预测；（3）用高斯误差线性单元（GeLU）替换线性整流函数（ReLU）激活

函数。
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GLM模型将不同类型的下游任务的预训练目标统一为一个目标，即自回归空白

填空任务。其结合混合的注意力机制和全新的二维位置编码方式，自然语言理解任

务被表达为条件生成任务。具体过程如图 4-1所示[60]。

图 4-1 GLM模型的文本编码过程

Fig.4-1 Text encoding process of GLM model

上图中，过程（a）[x1;x2;x3;x4;x5;x6]指的是原文本。在（b）中，输入序列

分为两部分，Part A 是损坏后的文本，Part B 部分是被掩盖的部分，即 [x3]、

[x5]和[x6]是将被掩盖的两个文本片段。其将 Part A 部分的采样的 span 块替换

为 [M]，并对 Part B 部分的 span 块进行洗刷。在自回归空白填空任务中，有

一个挑战是如何编码位置信息，因此 GLM 模型提出利用二维位置编码（2D

Positional Encoding）解决这个问题。过程（c）是 GLM 自回归生成 Part B 的

过程。其在每个 span 块开始位置加 [S]表示掩盖部分的开始；在每个 span 块

末尾加[E]表示一个预测结果的结束。其中每个字符用两个位置 ID 编码。第一个

位置 ID 表示的是在损坏后的文本中的位置，第二个位置 ID 表示的是在填空内部的

相对位置。两个位置 ID 分别通过不同的 embedding映射成为两个位置向量，最后添

加到输入的词向量上。

在一个文本片段中，用 Zm表示长度为 m的编号序列的所有可能的排列的集合，

故预训练目标可以表示为公式 4-1：

maxθ�z∼Zm i=1
m log� pθ szi|xcorrupt, sz<i （4-1）

GLM用从左到右的顺序按照自回归的方式预测缺失的字符，生成片段 Si的概率

可以用公式 4-2表示：
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�� ��|����������<� = �=1
�� �� ��,�|����������<�,��<�, （4-2）

GLM模型提出的自回归空白填空（Autoregressive Blank Infilling）的目标的精妙

之处就在于此，当被掩盖的片段长度为 1的时候，空格填充任务等价于掩码语言建

模；当将文本 1 和文本 2拼接在一起，然后将文本 2整体掩盖掉，空格填充任务就

可以看作条件生成任务。当全部的文本都被掩盖时，空格填充任务就等价于无条件

生成任务。

如上文所说，GLM是将自然语言理解分类任务重新表述为空白填充的生成任务。

因此可以直接将预训练的 GLM 用于无条件生成或者在下游的条件生成任务中对其

进行微调。

在本文中，由于地震应急知识库规模较小，微调大语言模型的操作，实际上并

不会对大语言模型在地震应急领域的问答能力产生实质性的提升，因此，本文中并

未涉及训练与微调大语言模型的过程。

综上，本文认为，当知识库规模较小时，通过 Langchain外接知识库的方式更容

易使大语言模型接受某一专业领域的知识。这是由于 Langchain可以更快地检索结构

化知识，将非结构化知识进行向量化表示[65]。并且 Langchain中的提示管理模块可以

结合用户问题和专业知识库知识生成提示模板，从而向大语言模型提供更加精准的

输入，进而改善大语言模型在输出答案时出现的事实幻觉问题。只有当具体领域的

知识库规模达到足以影响大语言模型改变原本答案时，此时的大语言模型才可利用

微调、训练等方法针对下游任务进行优化。

4.3 EEQA-GLM6B模型构建过程

4.3.1 EEQA-GLM6B模型构建环境

通过结合 Langchain和 ChatGLM-6B模型，对基于地震应急知识库的问答模型即

EarthquakeEmergencyQA-GLM6B（下称 EEQA-GLM6B）进行设计和构建。

目前，ChatGLM-6B模型已经在 GitHub等代码分享社区开源，相关访问网址为：

https://github.com/THUDM/ChatGLM-6B。加载运行 ChatGLM-6B模型的方法有两种，

一种是通过官方提供的 API 接口在线调用调用 ChatGLM-6B 模型；另一种方法是

GitHub下载该模型，在本地运行。出于对知识库数据安全的考虑，本文采用离线加

载大模型的方式构建该模型。



基于大语言模型的地震应急知识问答技术研究

38

值得注意的是，由于参数量较大，在本地运行该模型时可能因硬件资源条件不

足导致模型运行失败。本文所构建的问答模型中选取的 ChatGLM-6B 模型相关参数

和精度信息如表 4-2所示。

表 4-2 ChatGLM-6B模型精度和参数信息

Tab.4-2 The ChatGLM-6B model quantifies levels and parameter information

参数名 参数值

预训练 token量 1T

参数数量 6.2 Billion

量化级别 INT4

最长序列长度 2048

语言支持能力 中英文双语

Embedding 模型 text2vec-large-chinese

4.3.2 EEQA-GLM6B模型结构

本文采用的 EEQA-GLM6B模型主要分为问题输入层、知识库层、Langchain文

本解析层、答案生成与输出层。具体结构如图 4-4所示。

图 4-4 EEQA-GLM6B模型结构图

Fig.4-4 structure diagram of EEQA-GLM6B model

上图中，知识库层为 EEQA-GLM6B问答模型提供外部知识库，Langchain层的

文件加载器 Loader 将知识库文件加载并转化为标准的 Document类型，Loader 可以
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加载包括但不限于文本、音频、视频、网页等各类文件，最终将各类文件解析为标

准化的文本。随后，文本分割器 TextSplitter将语义相关的句子放在一块形成一个文

本块，并将文本块控制在一定的大小。接下来，通过文本向量嵌入模型（即

text2vec-large-chinese）对文本块进行向量嵌入，将相应的知识向量化，再将文本的

向量表示、文本本身、及文本的源数据共同存储到向量数据库中，并准备在向量空

间中寻找最相似的文本块。此时，当问题输入层出现查询相关知识的情况时，

Langchain文本解析层再次将问题输入进行向量化，转变为结构化的向量查询，通过

计算问题输入层与知识库层的知识相似度，从向量库中挑选出若干个与问题语义最

相近的关联文本块，经由 Langchain 层提示模板产生对应提示，最后将提示输入

ChatGLM-6B，大语言模型通过接收到的提示，生成相应回答并输出结果。

4.4 问答实验过程与样例分析对比

4.4.1 问答实验过程

本文中针对EEQA-GLM6B问答模型设计了两项实验，分别是地震应急问答实验

和诱导性问答实验。

（1）实验 1：地震应急问答实验

在相关地震应急源文本数据中包含 100余条问答对，本文从中选取具有代表性

的 50条问题作为输入。问题类型有地球和地震领域专业问题、应急避险相关问题、

相关法律法规问题、地震事件咨询问题。本实验问题类型及部分问题表如表 4-3所示。

表 4-3 地震应急问答实验部分问题表

Tab.4-3 Question table of earthquake emergency response experiment

问题类型 详情

地球和地震领域专业问题
我国的地震带有哪些？

地震引发的次生灾害有哪些？

应急避险相关问题
地震时的避震原则是什么？

地震后发生火灾，灭火器怎么用？

事件咨询 我国发生过哪些大地震？

法律法规问题 我国有地震防治预案吗
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在本问答实验中，将问答模型给出的答案与问答对的答案对比，可以评估问答

模型的问答能力。因此，本文将问答对中的答案称为标准答案ANSs，将EEQA-GLM6B

输出的答案称为ANSm，通过判断标准答案ANSs是否被ANSm完整表述来计算问答模型

答案的正确率accuracy。用counterm表示EEQA-GLM6B模型回答各类问题的正确数量，

counters表示各类问题标准答案的数量，可知正确率accuracy的计算公式如式 4-3所示：

�������� = ��������
��������

（4-3）

根据accuracy的数值便可以评价本问答模型在地震应急领域的实际问答能力。需

要注意的是，大语言模型本身具有文本生成能力，若在ANSm中将ANSs完整表达后继

续生成其他文本，此时的ANSm是正确的。若ANSm中的片段A表达了部分ANSs，则计

算片段A的字符数量 lena在ANSs中的字符数量 lens中的比例，记为proportion，当

proportion大于 0.75时，记ANSm正确；否则，记ANSm错误。proportion的计算公式如

式 4-4所示：

���������� = ����
����

（4-4）

（2）实验 2：诱导性问答实验

由于地震应急领域存在问题数据短缺的情况，因此本文通过人工归纳的方式并

借助其他文本生成工具总结出部分与地震应急领域有限相关或无关的“诱导性”问

题。此外，该问答模型是基于ChatGLM-6B模型构建的，且提问的相关问题与外部知

识库知识相关程度低，所以在一定程度上是在考察ChatGLM-6B模型的文本生成能力，

故此项实验中无客观评价标准，后续将其他大语言模型的答案进行主观评价对比。

该实验问题类型及部分问题如表 4-4所示。

表 4-4 诱导性问答实验部分问题表

Tab.4-4 Part of the questions in the guided question-answering experiment

问题类型 详情

与地震有限相关的诱导性问题
哪些企业曾经在地震中捐款？

遭遇极端天气，怎么保证自己安全？

与地震应急无关的其他问题
介绍一下山西省。

中国有多少人口？
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4.4.2 实验结果

在实验 1中，通过向EEQA-GLM6B模型提问，获得最终答案。部分问答结果如

图 4-5所示。

（a）问题 1

（b）问题 2

图 4-5 实验 1的部分问答结果

Fig.4-5 Partial QA results of Experiment 1

EEQA-GLM6B问答模型在地震应急问答实验 1中的表现如表 4-5所示。

表 4-5 实验 1正确率对比

Tab.4-5 Comparison of accuracy in Experiment 1

问题类型 地球地震领域问题 应急避险问题 相关法规问题 事件咨询问题

正确数量 17 18 3 2

问题数量 20 20 5 5

正确率 85% 90% 60% 40%

加权正确率 80%
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在实验 2中，通过向EEQA-GLM6B模型依次提问，获得答案。部分问答结果如

图 4-6所示。

图 4-6 实验 2的部分问答结果

Fig.4-6 Partial QA results of Experiment 2

4.4.3 实验结果分析

如图 4-5中的问题一所示，在回答如：“我国的地震带有哪些？”这类地震应急

型问题时，知识库中存在与问题相关的知识，该问答模型能够提供专业且较精准的

回答，其提供的答案与事实基本相符。

而在回答如：“地震的次生灾害有哪些？”等问题时，一方面知识库中没有完

全包含相关事件知识，该模型基于知识库检索后产生的答案并不完整，因此为使最

终答案呈现地更加饱满，问答模型杂糅了其他事实，导致出现幻觉事实的情况。示

例如图 4-7所示。

图 4-7 相关问题示例

Fig.4-7 Examples of related questions

在面对与地震事件弱相关的问题时，如：“有哪些人为汶川地震捐款？”大语

言模型发挥了其文本生成的能力，利用知识库提供的有限的提示，最终生成的答案

能够正面回答提问，并且较快地生成与正确答案接近的回答，当然也不可避免地出

现了幻觉事实。示例如图 4-8所示。
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图 4-8 相关问题示例

Fig.4-8 Examples of related questions

而在面对与地震应急无关的问题时，如：“遭遇极端天气，怎么保证自己安全？”。

EEQA-GLM6B问答模型也能够直接基于知识库中的知识利用ChatGLM-6B模型生成

相关回答。示例如图 4-9所示。

图 4-9相关问题示例

Fig.4-9 Examples of related questions
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4.4.4 样例对比

为了继续验证该模型的问答能力，本文设置了“介绍一下山西省”，“地震时

的避震原则是什么？”，“我国的地震带有哪些？”三个问题，并选择与中文大语

言模型文心一言以及没有知识库的ChatGLM-6B模型进行对比，相关模型的回答结果

如表 4-6、表 4-7、表 4-8所示。

表 4-6 问题 1结果对比

Tab.4-6 Comparison of question 1 results

模型 回答结果

EEQA-GLM6B

山西省，简称“晋”，中华人民共和国省级行政区，省会太原市，位

于中国华北地区。山西的煤炭储量丰富，是中国重要的能源基地之一......

近年来，随着经济结构的调整和产业升级，山西也在积极发展新能源、

高新技术产业和旅游业。山西还是中国历史文化名省之一，拥有众多的历

史遗迹和文化景观。例如，大同古城、平遥古城等古迹，山西省还有许多

其他的历史文化景点，如太原小店、晋祠和五台山等。此外，山西省还拥

有许多美丽的自然景观，例如恒山风景区、吕梁山区和太行山区等。

总之，山西省是一个具有丰富资源、历史文化和经济活力的省份，有

广阔的发展前景和投资潜力。

ChatGLM-6B

山西省是中国北方的一个省份，位于太行山、中条山和吕梁山脉之间。

其总面积约为 16.7万平方公里。山西省是中国的一个主要粮食生产基地

之一，也是中国的重要煤炭工业基地之一......

山西省有着丰富的文化遗产。例如，大同古城和平遥古城等古迹，都

是山西省的重要文化遗产。此外，山西省还有许多其他的历史文化景点，

如晋祠和五台山等......

文心大模型

山西是中国的一个内陆省份，位于中国中部，地处黄河中游东岸，华

北平原西面的黄土高原上......

总的来说，山西是一个拥有丰富自然资源和人文历史的省份，在中国

的经济文化发展中扮演着重要角色。近年山西正积极推进资源型经济转型

和高质量发展，努力打造内陆地区对外开放新高地和国家综合能源基地。
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表 4-7 问题 2结果对比

Tab.4-7 Comparison of question 2 results

模型 回答结果

EEQA-GLM6B

地震时的避震原则主要包括以下几点：

1.保持冷静，迅速判断地震类型和影响范围：在地震发生时，首先要保

持冷静，根据地震类型和影响范围判断可能的危险程度。

2.马上行动，迅速采取措施：在判断后，应迅速采取措施，如躲在桌子

等坚固家具下、保护头部、抓牢桌子腿等。

3.不依赖消防车等救援：地震发生摇晃后，不要依赖消防车等救援，以

免耽误救援时间导致危险扩大。

4.注意避开危险区域：碎玻璃、屋顶上的砖瓦、广告牌等易掉落物体会

砸在身上，水泥预制板墙、自动售货机等易倒塌物体会倒塌，要尽量避开

这些危险区域。

5.保持通风和畅通的出口：在地震发生时，要尽量保持室内通风和畅通

的出口，以便紧急情况下逃生。例如，某人在地震发生时躲在桌子底下，

随后地震导致桌子晃动，他迅速抓牢桌子腿，保持冷静并等待了一段时间，

最终成功逃出了房间，没有受到伤害。

ChatGLM-6B

地震时的避震原则有以下几点：

1.震时保持冷静：在地震发生时要保持冷静，不要惊慌失措，迅速采取

正确的避震措施。

2.迅速判断地震类型：要根据地震的震级、波速、震中位置等因素来判

断地震类型，以便采取相应的避震措施。

3.做好自我保护：根据所处的位置，选择合适的避震措施。如在室内，

可以躲在桌子底下、墙角等位置，用书包护住头部；在室外，要尽量远离

建筑物、大树等高大物体，以免被砸伤。

4.疏散群众：在地震发生后，要迅速组织疏散群众，避免因恐慌造成更

大的损失。

5.及时报告：在地震发生后，要及时向相关部门报告，以便及时采取措

施，减少损失。总之，在地震发生时要保持冷静，迅速采取正确的避震措

施，以减少损失。
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续表 4-7 问题 2结果对比

Continued from Tab.4-7 Comparison of question 2 results

模型 回答结果

文心大模型

地震时的避震原则主要包括以下几点：

因地制宜，正确选择。根据自身环境及自身情况确定避震方法......

行动果断，切忌犹豫。避震能否成功，就在千钧一发之间，容不得瞻

前顾后、犹豫不决。例如，住平房避震时，更要行动果断，或就近躲避，

或紧急外出，切勿往返......

伏而待定，不可疾出。发生地震时，不要急着向外跑，躲避一时等待

地震过去还是有希望的。谨记避震的一条重要原则：破坏性地震突然发生

时，就近躲避、震后迅速撤离是应急避险的好办法......

总之，在地震时应保持镇静，迅速采取正确的避震措施，确保自身安

全。同时要注意观察周围环境变化，做好后续的应急处理。

表 4-8 问题 3结果对比

Tab.4-8 Comparison of question 3 results

模型 回答结果

EEQA-GLM6B

中国的地震带可以分为以下几个区域：

1.环太平洋地震带：位于太平洋板块与欧亚板块交界处，包括台湾省、

西南地区、西北地区、华北地区、东南沿海地区和 23条地震带上。其中，

台湾省位于环太平洋地震带上，是地震活动最强烈的地区之一。

2.喜马拉雅-地中海地震带：位于青藏高原、印度洋板块和菲律宾海板

块交界处，包括西藏、新疆、云南、四川、青海等省区。这里是世界上地

震活动最频繁的地区之一，也是中国的地震活动中心之一。

3.华北地震区：包括河北、河南、山东、内蒙古、山西、陕西、宁夏、

江苏、安徽等省的全部或部分地区。这里是中国的政治、经济、文化和交

通中心，也是中国地震活动最为频繁的地区之一......

4.青藏高原地震区：包括青藏高原的广大地区，包括青海、西藏、新

疆、甘肃、宁夏、四川、云南等省区......

5.南北地震带：纵贯中国大陆、大致南北方向的地震密集带，包括宁

夏、甘肃、四川、云南等省区......
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续表 4-8问题 3结果对比

Continued from Tab.4-8 Comparison of question 3 results

模型 回答结果

ChatGLM-6B

中国是一个地震活动频繁的国家，存在多个地震带。以下是一些常见

的地震带：

1.中国地震带：这条地震带位于中国西南地区，包括四川、云南、贵

州和西藏等地。这条地震带是世界上最活跃的地震带之一，平均每年发生

600次地震以上。

2.台湾岛地震带：这条地震带位于台湾岛的中央地带，是世界上最活

跃的地震带之一。该地震带自 20 世纪以来一直持续活动，平均每年发生

200次以上的地震。

3.环太平洋地震带：这条地震带位于太平洋周围，包括日本、美国、

加拿大、澳大利亚和新西兰等地......

4.阿尔卑斯山脉地震带：这条地震带位于欧洲阿尔卑斯山脉地区，包

括瑞士、法国、德国和意大利等地......

5.环太平洋火山地震带：这条地震带位于太平洋周围，包括夏威夷、

菲律宾、印度尼西亚等地......

文心大模型

我国位于世界两大地震带-环太平洋地震带与欧亚地震带之间，受太平

洋板块、印度板块和菲律宾海板块的挤压，地震断裂带十分活跃。我国地

震带的分布情况较为复杂，但可以根据不同的划分方式，将其分为不同的

地震带。

一种常见的划分方式是将我国地震带分为 23条或 13条。其中，23条

地震带包括台湾带、闽粤沿海带、东北深震带、营口-郯城带、华北平原带......

而 13条地震带则包括华北平原带、汾渭带、郯庐带、长江下游-南黄海带、

银川-河套带......

4.4.5 模型评价

通过对比文心大模型和 ChatGLM-6B 模型，可以得知 EEQA-GLM6B 模型在面

对地震应急领域的问题时的表现是值得肯定的，这主要得益于地震应急领域知识库

的支持。这个模型能够回答很多涉及知识库的相关问题，能够直截了当地为提问者

提供一些专业领域内有价值的答案。而文心大模型在回答地震应急领域相关问题时，
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也能够提供一定的有效信息，但是，答案内容冗长，需要用户在得到答案之后加以

理解，不能快速的给用户直接的答案，答案整体质量不如 EEQA-GLM6B模型。

然而，EEQA-GLM6B模型存在的问题依然不能忽视。首先，由于知识库的局限

性，模型能够回答的问题范围是有限的，对于一些超出知识库范围的问题，模型表

现捉襟见肘。其次，由于模型训练数据的边界，模型在应对事件类型的问题时，仍

会生成一些看似相关但实际并不准确的信息。

4.5 本章小结

在本章节中，本文基于第三章中构建的结构化知识库并结合一部分地震应急领

域的非结构化数据组成了地震应急知识库，将该知识库与ChatGLM-6B大语言模型结

合，最终构建出了EEQA-GLM6B问答模型。

为了验证该问答模型的实际效果，本文设计了地震应急问答实验和诱导性问答

实验。最终实验结果证明，由于大语言模型本身以及知识库知识规模的限制，在遇

到弱相关的地震应急问题时，该模型存在“张冠李戴”的现象，但是在面对地震应

急领域相关问题时的表现值得肯定，该问答模型具备地震应急领域的专业问答能力。
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5 地震应急知识问答服务的实现

5.1 需求分析

5.1.1 功能性需求

近年来，随着相关技术的不断更新迭代，我国的地震应急救援体系已经十分完

善。但是在地震来临时，人们还是会不可避免地出现恐慌。因此地震应急知识问答

服务的主要服务对象就是普通民众等。他们面对地震需要获取准确的应急知识，以

便在地震发生时能够迅速、有效地应对。

地震应急服务需要实现的几大基本功能：

（1）能够在地震应急知识库查询相关实体。

（2）能够回答用户提出的各种问题，并且在面对专业问题时提供专业回答。

（3）识别用户上传的文本信息中的有效地震应急实体信息。

（4）相关功能的前端用户界面友好，使用便捷。

具体在问答时应能够提供以下几个方面的知识。

（1）提供地震时的安全防护措施、逃生技巧、救援信号的发送方法等应急自救

知识，以帮助用户在地震发生时保护自己和他人的安全。

（2）提供如何参与救援工作、与救援机构和社会各界进行有效沟通和协调的方

法，以及如何进行搜救、简单的医疗救护等。

（3）提供地震的成因、特点、应急方法等科普知识，以提高用户的地震防范意

识和应对能力。

5.1.2 非功能性需求

为使服务在运行过程中更加稳定、可靠且在日后项目功能扩展时更加简单高效，

开发过程中需满足以下性能需求。一个服务运行操作过程中功能响应时间的长短直

接决定了用户使用时地体验效果，在用户触发相关的点击事件时，要给用户流畅的

使用体验。

此外，在系统运行过程中，还须保证系统在规定的运行阶段内按用户操作给定

的命令完成功能规定的指定动作。且在系统开发过程中及开发完成后须进行相应的

测试操作，保证系统运行的正确与稳定。
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5.2 平台架构设计

本文搭建的地震应急服务旨在为用户提供一个高效、便捷的数据查询平台，通

过实体查询、关系查询和实体信息展示等功能，帮助用户筛选信息，解决实际生活

中遇到的地震、应急相关的问题。

通过该平台，用户可以快速获取到地震应急相关实体的信息，并能够更直观地了

解相关实体之间的关系，从而更好地满足他们的查询需求，帮助用户筛选和获取有

效信息，进而解决困扰用户的相关问题。因此，平台实现了实体查询，关系查询，

实体信息展示等功能。平台的总体结构设计如图 5-1所示。

图 5-1 地震应急问答服务平台框架结构

Fig.5-1 Earthquake emergency Q&A service framework

5.2.1 实体查询功能模块

实体查询功能下，用户可以输入想要查询的地震应急实体名称，通过点击查询

按钮，轻松地获得与地震应急实体相关的信息；在点击查询按钮之后，后台会获取

用户输入的地震应急实体名称，并且通过 Cypher语句在结构化知识库（知识图谱）

中查询检索地震应急实体以及与其相关的其他实体，最终将查询结果返回前台。实

体查询流程如图 5-2所示。
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图 5-2 实体查询流程

Fig.5-2 Entity query process

5.2.2 地震应急知识问答功能模块

该功能下，用户可以根据自己想要咨询的问题通过输入框进行提问，点击提问

按钮之后，后台会获取用户输入的问题，通过 Langchain解析识别问句和知识库中的

相关地震应急实体及地震应急实体关系，通过计算向量相似度，向大语言模型提供

相应提示，最后 ChatGLM-6B模型组织相关内容，生成答案并返回给前台。流程图

如图 5-3所示。

图 5-3 地震应急问答流程

Fig.5-3 Earthquake emergency Q&A process
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5.2.3 实体识别功能模块

在这一模块，用户可以将自己需要识别的地震应急领域相关的泛网络文本上传，

在点击确认按钮后，可以查询到识别出的相关地震应急实体名称结果。在点击识别

按钮之后，后台会获取用户输入的文本数据并判断是否超出规定长度，若符合要求

即进行文本实体识别，识别出的相关结果最终将在前端页面展示给用户。相关流程

如图 5-4所示。

图 5-4 实体识别流程

Fig.5-4 Entity recognition process

5.3 系统功能实现

5.3.1 实体查询功能

用户首先点击进入实体查询页面，输入待查询的地震应急实体名称。输入后点

击查询按钮等待识别，实体识别成功后页面会显示出该实体节点在知识图谱中的存

储的若干关系与实体节点。实体查询结果展示如图 5-5所示。



中北大学专业学位硕士学位论文

53

图 5-5 实体查询结果

Fig.5-5 Entity query result
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5.3.2 智能问答功能

用户首先点击进入智能问答页面，输入想要提出的问题。输入后点击发送按钮，

后台的问答模型查询并组织答案，成功后页面会显示出问题的答案。智能问答界面

展示如图 5-6、图 5-7所示。

图 5-6 智能问答界面

Fig.5-6 Intelligent question answering interface

图 5-7 智能问答界面

Fig.5-7 Intelligent question answering interface
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5.3.3 实体识别功能

用户进入相关界面，输入地震应急实体相关文字，字数限制为 300 字。输入后

点击确认按钮等待识别，识别成功后页面会对实体高亮显示。实体识别结果展示如

图 5-8所示。

图 5-8 实体识别结果

Fig.5-8 Entity recognition result

5.4 系统功能测试

通过测试验证其功能完整性以及寻找与预期结果的不同的地方对其质量进行评

价。对相关功能的检验和测试是软件开发过程中一个重要的环节。

（1）地震应急实体查询测试：在用户输入界面输入地震应急实体名称，根据不

同的输入，展示不同的错误信息，地震应急实体实体查询测试结果如表 5-1所示。

表 5-1 实体查询测试用例

Tab.5-1 Entity query test cases

测试用例 预期结果 实际结果 测试结果

汶川地震 识别成功 识别成功 测试通过

输入为空 提示输入不可为空 提示输入不可为空 测试通过

茶叶 未查询到该实体 未查询到该实体 测试通过
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（2）地震应急问答测试：用户在输入框输入想要提问的问题，根据不同的输入，

展示不同的答案，地震应急问答功能测试结果如表 5-2所示。

表 5-2 知识问答测试用例

Tab.5-2 Question answering test cases

测试用例 预期结果 实际结果 测试结果

用户提出相关问题 出现问题答案 出现问题答案 测试通过

不提出问题，点击提问按钮 提示输入问题 提示输入问题 测试通过

提出无关问题 出现无关领域答案 出现无关领域答案 测试通过

（3）地震应急实体识别测试：在用户输入界面输入相关实体内容，根据不同的

输入，展示不同的信息，测试结果如表 5-3所示。

表 5-3 实体识别测试用例

Tab.5-3 Entity recognition test cases

测试用例 预期结果 实际结果 测试结果

不填写内容 提示须填写相关内容 提示须填写相关内容 测试通过

填写内容超过 300字 提示内容须少于 300字 提示内容须少于 300字 测试通过

输入地震应急无关文本 识别出的实体不高亮显示 识别出的实体不高亮显示 测试通过

输入地震应急相关文本 相关实体高亮显示 相关实体高亮显示 测试通过

5.5 本章小结

在本章节中，本文主要对地震应急问答服务的构建过程进行了介绍。其中，首

先对系统进行了需求分析，并设计该服务应具有的功能，随后，接着对该服务的整

体架构和功能实现过程进行了详细的介绍和展示。该服务的主要功能有识别用户上

传文字当中的地震应急实体，查询相关地震应急知识库中的实体关系图以及地震应

急问答助手三个功能。最后就相关功能进行了测试，对该服务的可靠性进行了验证。
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6 总结与展望

近年来，人工智能应用已逐渐地走入大众视野，在人们的衣食住行等方面发挥

着重要作用。在此背景之下，越来越多的研究者开始探索自己研究领域与人工智能

技术结合的可能性。据此，本文针对当前地震应急领域的实际需求，基于资源条件

的考虑采用构建地震应急知识库并与大语言模型相结合的方式实现了应急问答服务，

以期帮助受灾地区的民众掌握科学的地震知识和避震方法。

6.1 全文工作总结

本文首先介绍了构建地震应急领域知识库的课题背景和研究意义，并对地震应

急领域、知识图谱构建技术、地震应急知识抽取技术以及知识库与大语言模型结合

的问答方法的国内外研究现状进行了分析和阐述。接下来对本文中涉及的相关理论

基础和技术基础进行了介绍，这其中包含了领域知识库构建技术、知识抽取技术、

知识库与大语言模型结合的问答方法等内容。

随后，针对当前地震应急领域的研究，本文结合深度学习和自然语言处理相关

技术，在对比了不同的知识抽取方法后，通过 BERT-BiLSTM-CRF模型对地震应急

领域的非结构化知识进行知识抽取，获得相关实体 8307个，关系 10364条，在通过

Py2neo模块存入 Neo4j图数据库后，完成了结构化的地震应急知识图谱的绘制。

接下来基于该地震应急知识库，本文提出并构建了 EEQA-GLM6B 问答模型，

经过与源数据中的问答对比以及与其他大语言模型的对比后，对比结果表明，该模

型能够在硬件资源有限的情况下进行专业问答，并且能够保证答案的置信度，该模

型的问答能力和知识有效性得以验证。

最后，本文利用该模型实现了一个简单的地震应急知识问答服务。在地震应急

问答服务中，最终实现了查询地震应急知识、地震应急知识问答及地震应急领域文

本实体识别等功能。

6.2 工作不足与展望

尽管本文的工作和研究基本满足了该服务的使用要求，完成了基本的功能，但

是仍然存在诸多不足之处，以待未来继续探索和改进。
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其一，在知识库规模方面，地震应急领域拥有浩瀚数据，而目前构建的知识库

只能为小型应用进行服务，无法成为服务大众的公共产品。因此在未来的研究中，

需要不断地丰富知识库的知识来源，不断地扩充知识库。据此，知识的存储问题和

多模态知识的表示问题都是极具价值的研究方向。

其二，在知识抽取技术方面，经过几十年的发展，知识抽取任务的主流方法已

经由基于模板规则的方法转变为基于深度学习的方法。随着实体关系联合抽取方法

的不断改进，抽取出的知识的质量将会有进一步的提高，因此在后续的研究中，可

以继续探索联合抽取方法，并对模型做出结构性的调整，进而解决流水线式抽取方

法的误差传递、关系重叠等问题。

其三，在问答技术方面，大语言模型的出现打开了通用人工智能的大门，而且

令人惊叹的是，大语言模型学习了人类的知识，并且可以利用这些知识来解决问题。

当然，不可否认的是大语言模型作为一个知识库存在很多问题，正如当前模型中的

ChatGLM-6B模型只是众多大语言模型中参数量相对较小并且开源的大语言模型，因

此在面对事实性知识任务时，它可能会杂糅多方的信息从而生成错误答案。但是，

随着硬件性能的提升以及大语言模型技术的不断迭代，本文构建 EEQA-GLM6B 模

型的核心思想，即专业领域知识库结合大语言模型这一全新的问答技术方案将会得

到广泛地应用。

总之，针对问答技术的研究是融合计算机科学、语言学和人工智能技术的研究。

随着理论的创新和技术的进步，我们可以期待通过结合深度学习和自然语言处理技

术，未来的问答系统能够更准确地理解问题的意图，并生成更有针对性的回答，还

能够提供更加便捷和多样化的交互体验。
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