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摘　要　为实现军事情报问答,提出了一种基于知识图谱的检索增强生成框架.该框架通过问题分类、实体识别、实体链接、知

识检索有效地获取了背景知识.同时考虑到情报问题多约束的特点,使用回答集编程在知识上通过约束限制减少知识数量或

者直接获得答案.最后,使用大语言模型在精炼后的知识上对问题进行求解,以减少问题理解过程中的属性识别与链接.在

MilRE数据集上的实验表明,所提框架能够提供基于知识图谱的增强知识检索功能,并具有较好的军事情报问题解答能力.
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中检索、解析并生成相关答案的过程.随着人工智能技术的

发展,结合大语言模型与知识图谱的问答技术已经成为问答

系统的一大发展方向[１].

１　问题的提出

军事情报问答领域需要基于准确事实的回答.知识图谱

通过结构化方式组织信息,以知识图谱为数据源的军事情报

问答方法可以高效获取相关事实信息.现有基于知识图谱的

军事情报问答方法大多基于深度学习的方法来实现[２Ｇ５],基于

大语言模型实现的军事情报问答方法较为罕见.基于深度学

习的知识图谱问答方法主要分为语义解析方法和信息检索方

法[６],在应对复杂的、多重约束条件或需深度推理的查询时,

这些方法常面临困难,并且在数据稀疏的情形下,难以准确捕

捉用户意图并理解语境.大语言模型[７]通过海量数据的训

练,具备处理复杂问题和模糊查询的能力,涵盖了广泛的主题

与知识范围.但是,大语言模型有时会生成与现实情况不符

的内容[８],特别是在处理要求高可靠性的军事情报问题时,这

种“幻觉”可能导致错误决策和评估,带来潜在风险.同时,在

军事情报问答领域,知识会随着时间快速变化,微调大语言模

型不仅成本高昂,且通常难以实现[９].这些问题使得研究者

在仅依靠大语言模型处理军事情报问答时面临挑战.

近年来,检 索 增 强 生 成 (RetrievalAugmentedGeneraＧ

tion,RAG)[１０]通过结合知识库中检索到的相关事实并利用大

语言模型生成回答,有效缓解了大语言模型生成幻觉[８]的问

题,提升了问答的准确性.

近年来主流的 RAG为基于文档分割的 RAG,其首先将

文档分块并构建索引,再依据查询条件检索最相关的内容片

段,最后将这些片段整合为上下文提供给大语言模型用于生

成答案[１１].例如,WebGPT[１２]结合人类反馈,以浏览器辅助

问答的方式从网络检索信息;SelfＧRAG[１３]通过‘反思令牌’机

制自我检索和评估,提高了生成的连贯性和准确性;而 RAGＧ

Fusion[１４]则通过多查询策略,捕获显性和隐性信息以提高回

答的相关性.基于文档分割的 RAG方法虽然在开放域问答

的任务中表现出了较高的性能,但它在特定领域应用时的有

效性还面临着若干挑战:１)面对特定领域的应用,原本用于开

放域场景的检索器往往难以实现高效的检索;２)在某些专业

领域的知识往往以结构化的形式存储,如知识图谱或结构化

数据库等.通过文档切分实现的 RAG方法无法有效检索这

些知识库,同时在匹配背景知识和覆盖复杂问题所需的全部

背景知识方面面临困难.由于本研究的文本情报问答系统采

用知识图谱来存储数据,因此需要研究基于知识图谱数据源

的 RAG方法来应对以上挑战.

同时,由于大语言模型如ChatGLM３和 Qwen１．５在处理

输入时受限于模型的输入长度上限[１５],使用 RAG方法时,若

上下文过长,不仅可能增加经济成本,还可能影响模型的推理

性能[１６],甚至当输入长度超出 Token限制时,模型可能无法

处理查询.多约束问题是军事情报中常见的一类问题,约束

条件代表已知信息,解答必须满足这些条件.常见的约束

包括实体约束、类型约束、时间约束、地点约束等.例如,问题

“空客公司生产的飞机有哪些”中含有类型约束“飞机”和实体

约束“空客公司”.再如,“２０２１年４月１６日 RCＧ１３５由哪个

基地起飞出发前往南海开展侦察任务”中包含军事兵器约束

“RCＧ１３５”、地点约束“南海”、类型约束“侦察任务”以及时间

约束“２０２１年４月１６日”等.在查询知识图谱时,只有符合

所有这些约束的事件才会被加入候选事件集合.在处理类似

问题时,RAG方法在检索时不可避免地会检索出大量相关或

者冗余的知识.为了解决这一问题,需要设计一种新的 RAG
方案,以减少传递给大语言模型的背景信息长度,从而降低经

济成本并提高推理性能.

总的来说,在军事情报问答领域,当前的 RAG方法面临

两大挑战.１)现有的基于文档的 RAG主要在开放域任务上

进行训练和评估.然而,军事领域的知识通常以结构化形式

存储,如知识图谱和结构化知识库,这使得文档型检索器无法

有效检索信息,导致 RAG 在以知识图谱为数据源的知识库

中难以获得有效信息,需要探索数据源为军事领域知识图谱

的 RAG方案来解决上述问题.２)在面对军事情报领域常见

的多约束问题时,现有 RAG 方法在检索阶段往往引入大量

无关知识,导致上下文长度过长,不仅会增加经济成本,还会

影响模型的推理性能,因此有必要对输入给大语言模型的知

识进行精炼.

本文针对上述问题,提出了一种基于知识图谱的检索增

强生成框架.该框架以知识图谱为数据源,通过问题分类、实

体识别、实体链接、知识检索有效地获取问题的相关知识.借

助回答集编程(AnswerSetProgramming,ASP)[１７],通过对知

识施加约束条件并推理,缩减知识数量或者直接推理出答案.

最后,使用大语言模型在精炼后的知识上对问题进行求解,以

尽量减小属性识别与链接对问题理解的影响.

２　情报问答算法

２．１　情报问答方案设计

本文设计了一个新的框架,如图１所示.该框架的运作

过程可以划分为６个步骤.１)问题分类:利用在军事问题数

据集上训练的文本分类模型对问题进行分类,从而确定预定

义的类别.２)实体识别:利用经过军事领域实体识别语料库

中训练得到的模型对问题进行处理,提取相关的待选实体和

属性,后续的实体链接步骤依赖于此过程所提供的基础.

３)实体链接:基于预训练的模型,采用向量相似度等技术,将

候选实体和属性与存储在知识图谱中的目标实体和属性进行

对齐,以识别与问题相关的实体及其约束条件.４)知识检索:

依据实体信息和兵器的类别,提取与问题求解有关的知识,通

过 ASP对事实建模,为后续步骤提供支撑.５)知识精炼:

ASP可以方便地对约束进行表示,其求解器能够通过自动推

理,找到所有满足约束的解集.在知识精炼过程中,框架利用

ASP内嵌的求解器对已经实例化的 ASP事实和规则进行计

算与推理,可以有效地压缩知识量,从而减轻大语言模型在求

解问题时的推理负担.此外,ASP还可以直接给出解答,在

某些场景下减少对大语言模型的依赖.６)问题求解:结合

８８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



问题内容、提示 语 和 使 用 ASP 规 则 精 炼 后 的 知 识,利 用 大语言模型生成相应的查询回答.

图１　问答方案整体架构图

Fig．１　OverallarchitectureofQ&Asolution

２．２　问题分类

问题分类任务需要确定问题的类型.本文采用在数据集

上训练好的文本分类模型对问题进行识别,确定其对应的预

设类型.后续的知识检索和问题求解方法将根据问题类型的

不同设定相应的策略.

在具体实施方面,为了增强模型在军事领域知识理解方

面的能力并提升其整体性能,本文使用 KＧBERT[１８]作为预训

练模型,将结构化的军事知识图谱知识融入模型.KＧBERT
通过结合知识图谱和语义上下文,增强了对实体和语义的捕

捉能力,使用这些词向量初始化词节点有助于提升模型的

分类效果.后文所有的预训练模型均使用 KＧBERT,不再赘

述.本文使用 KＧBERT 模型(BERT[１９]的一种变体)将分词

后的文本序列q嵌入到高维向量空间hq,通过多个自注意力

层计算每个词与其他词之间的依赖关系,从而捕捉全局的上

下文信息,最后使用分类层将编码后的表示hq转换为具体的

分类结果cr.具体过程为:

hq＝KＧBERT(q) (１)

２．３　实体识别

实体识别任务的目标是识别出问题中的候选实体.识别

结果将作为输入传递给实体链接任务,以进行实体消歧以及

９８成志宇,等:一种基于知识图谱的检索增强生成情报问答技术



知识精炼任务,从而进行知识过滤.

本文定义的实体识别任务如下,针对每一个军事问句S,

生成的待选实体集为E＝{(ce１,l１),(ce２,l２),􀆺,(cen,ln)}.

其中,每一个元组的cei代表候选军事实体,li 代表识别出的

兵器类型.

在具体实施方面,本节聚焦军事实体识别任务.与通用

领域命名实体识别相比,此任务面临以下挑战:１)该领域实体

类型丰富且数量庞大;２)军事领域实体往往伴随着复杂的修

饰词修饰,这对精确界定实体边界提出了更高的要求;３)某些

实体的表示形式中可能包括缩写、大小写混用或中英文混杂

等情况,如装备型号等.为应对上述挑战,将实体识别模型分

解为如下３个部分.

１)使用预训练的深度学习模型获取问题中的语义信息.

BERT等预训练模型由于主要依赖大规模通用语料库,缺乏

针对特定领域如军事领域的深入训练,这限制了其在这些领

域内对知识的理解.本节采用 KＧBERT,该模型能够将领域

知识图谱信息注入到文本中,更有效地应对军事领域中的专

业词汇与特定概念.具体过程为:对于给定的长度为 N 的输

入序列S＝{C０,C１,C２,C３,􀆺,Cn－１},通过式(２)所示过程得

到S的 KＧBERT的隐藏层编码序列Sv.

Sv＝KＧBERT(S) (２)

２)在 KＧBERT 模型后增加双向长短期记忆网络(BiLＧ

STM),以提高处理长文本的能力.BiLSTM 的引入使得模型

能够更好地捕捉词间长距离依赖,优化了文本特征表达,增强

了命名实体识别的准确性,从而提升识别的准确度.具体过

程为,对于通过KＧBERT获得的隐藏层编码Sv,使用BiLSTM
网络处理后得到特征表示序列X.

３)条件随机场(CRF)利用从数据中学习到的标签转移模

式及约束,确保模型精确地构建合规的实体识别序列,提高标

签预测的正确性.本研究在使用 BiLSTM 表示完文本特征

后,整合了CRF层,旨在精确地识别不同的实体类型.具体

过程中,假设输入CRF层的序列为 X＝(x１,􀆺,xn),预测的

标签序列Y＝(y１,􀆺,yn),Encoder层 得 到 的 分 数 矩 阵 为

Pn×n,其中pi,j表示第i个输入序列xi预测为第j个标签yj的

得分.由此,可以得到整体预测序列Y 的评分函数为:

Score(X,Y)＝∑
n

i＝０
Myi,y∗

i＋１ ＋∑
n

i＝１
Pi,yi

(３)

其中,Myi,yi＋１
表示标签yi转移为yi＋１的得分,其构成了整个标

签转移得分矩阵 M.

在此基础上,可以计算出Y 的产生概率:

P(Y|X)＝ eScore(X,Y)

∑
Y~∈YX

Score(X,Y
~)

(４)

其中,Y
~
为真实的标注序列,YX为标注序列所有可能的形式.

CRF通过对上述预测序列Y 得分函数求最大似然函数

的方式来进行模型优化,并最终得到最大得分的序列Y∗ .

lnP(Y|X)＝Score(X,Y)－ln(∑
Y
~
∈YX

Score(X,Y
~)) (５)

Y∗ ＝argmax
Y
~
∈YX

　Score(X,Y
~) (６)

２．４　实体链接

实体链接模块中会计算向量相似度,将候选实体与知识

图谱中的对应实体匹配.这一过程生成的已链接实体将用于

知识检索模块,以便从知识图谱中获取相关背景知识.

本方法基于 Neo４j和本地存储的军事领域知识图谱实

现.Neo４j５．１８版本引入了向量索引机制,允许用户在特定

列上为各类实体创建索引,通过相似度计算快速查找相似实

体,降低了实体链接步骤的复杂性.本方法借助此机制,针对

每个节点的属性进行了调整,新增了 Embedding字段.该字

段由预训练模型的编码器生成填充.同时,我们为不同类别

的实体创建了向量索引,用于提高检索效果.

本节选用了命名实体识别任务中预训练的 KＧBERTＧ

BiLSTMＧCRF模型中的 KＧBERT编码层作为预训练模型,具

体原因已在２．３节中说明.

２．５　知识检索

图２展示了本文所定义的检索任务流程.针对每个问题

S,相关实体的集合表示为 E＝{(e１,t１),(e２,t２),􀆺,(en,

tn)},其中ei代表具体的军事实体,ti表示该实体所属的武器

类型.同时,若待查询问题中包含兵器类型,本方法将从知识

库中检索相关实体,以此补充实体集合 E,这时 E＝{(e１,

t１),􀆺,(en,tn),􀆺,(en＋m,tn＋m )}.随后,本文根据问题的类

型制定了具体的检索策略,针对每个实体元组,利用该策略生

成相应的知识集合K＝{k１,k２,􀆺,kn＋m},其中ki表示第i个

实体的知识集合,是检索结果的一部分.为了简化系统结构,

提高维护性和复用性,本研究使用Cypher语句设计了一些基

本操作用于实现对知识的有效查询.

图２　知识检索过程图

Fig．２　Diagramofknowledgeretrievalprocess

本文实验中采用的 MilRE 数据集中,事件通过关系表

示,从而将多跳事件查询简化为单跳查询.因此,有必要将关

系区分为行动关系和非行动关系.行动关系专指实体在特定

地点和时间发生的事件,例如某架次PＧ３C在特定时间和地点

执行的侦察任务;非行动关系则表示与行动无关的其他关联

关系,像FＧ２２与其制造商L公司之间的关系.在本研究所采

用的军事知识图谱中,区分实体间关系类型依赖于连接的导

向.具体来说,非行动关系表现为从当前实体节点指向其他

实体节点,相对地,行动关系则由其他实体节点指向当前实体

节点.

本文在实体链接环节对候选实体的非行动关系以及属性

做了精简处理,目的是减轻后续流程中的大模型的计算推理
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负担.在问句S中,其第i个被识别的命名实体关联到的相

关知识集合表示为ki＝{Pi１,Pi２,Pi３,􀆺,Pin},ki∈K,Pij代表

第j个属性,其属于第i个实体.通过计算S和Pij之间的向

量余弦相似度获得属性得分,用于评估属性的相关性,随后排

序,最后选出得分前K 名的属性用于后续流程.这样不仅提

升了推理效率,还显著缩短了处理时间.

２．６　基于回答集编程知识精炼和大语言模型问题的求解方法

　　尽管检索到了与问题相关的知识,但知识的范围过广,需

要对其进行精简以缩短上下文长度,加快大语言模型的推理

速度.因此,本节提出了一种将回答集编程与大语言模型相

结合的方案,用于解决军事问题.其具体流程如图３所示.

图３　知识精炼与问题求解过程图

Fig．３　DiagramofknowledgerefinementandproblemＧsolvingprocess

在军事情报问答领域,识别和链接属性时常面对挑战.

由于数据中涉及属性的部分常存在指称具有多义性、含义不

明确、指称模糊、上下文不清等多重问题,因此确定并链接属

性显得尤为困难.通常,属性的识别受到数据集完整性与质

量的影响,而一些属性相关的训练数据可能较少,这让依靠数

据驱动的深度学习模型在区分这些属性时面临挑战.比如,

面对“哪种运输机飞行距离最远”这一问题,属性识别可能只

能捕捉到“最远”,而无法链接到更具体的“最大航程”属性.

因此在这一情况下,减少对属性链接的依赖和频率变得尤为

关键.为应对上述挑战,我们引入了大语言模型并结合相关

知识和提示进行问题求解,利用大模型的强大常识储备和自

然语言理解能力,在减少对属性识别的依赖的同时,提升问题

求解的效率.然而,大语言模型在处理大量上下文时,性能会

受到输入长度的限制,同时带来更高的计算成本.因此,为了

提高模型效率,我们通过设计 ASP规则对相关知识进行精炼

处理,减少模型所需处理的信息量,从而在保持问题求解准确

性的同时提升效率.

ASP是一种声明式逻辑编程方法,以出色的建模能力著

称,尤其在表达复杂约束条件时表现优异.在处理军事领域

中的多约束问题时,ASP具备强大的描述和求解能力.ASP
内嵌的搜索和推理功能可以在给定约束条件下搜索所有可能

的解集,非常适用于处理多重约束问题.同时,ASP能够在

满足硬性约束的前提下找到符合软约束要求的最优解,这一

特点能够在多重约束问题求解过程中减少文本理解时产生的

误差累积.接下来将详细介绍每种问题需要的 ASP规则以

及对应的求解方法.

在处理数量统计类问题时,即计算符合指定约束的实体

数量时,为提升求解过程的可解释性,本节采用了 ASP规则

(式(７))来定位满足指定约束的所有实体并列出名称,而非直

接计算数量.这种设计使得求解过程更加透明,便于理解和

验证.

constraint(Entity):Ｇentity (Entity,_,“{entity _conＧ

straint}”) (７)

针对最大值类问题,鉴于其多样的表达方式,本文使用了

ASP规则(式(８))进行处理.我们并不急于判断具体是哪种

属性,而是计算所有相关属性的最大值并以 ASP三元组的形

式表示,最后将三元组与问题一并输入到大语言模型中以生

成答案.通过这种设计实现了延迟属性链接.求最小值的步

骤与式(８)所描述的类似,在此不做叙述.

max _constraint(Entity,“{property_constraint}”,MaxＧ

Value):Ｇentity(Entity,{property_constraint},Value),

Value＝＃max{{W:entity(_,“{property_constraint}”,

W)}},MaxValue＝Value (８)

针对枚举类问题,即符合特定约束条件的实体类型,本文

直接应用式(７)来快速获取答案.

在处理含有多重约束的交集问题时,即需要同时满足两

个约束条件的实体,本研究在式(７)的基础上增设了一个相同

的约束条件,以满足双重条件要求,其结果由 ASP直接计算

得出.

差集类问题中,实体需要符合第一个约束并排除第二个.

ASP规则如式(９)所示,其中使用了not关键字来排除不符合

第二个约束的实体.

constraint(Entity):Ｇentity (Entity,_,“{entity _conＧ

straints[０]}”),notentity(Entity,_,“{entity_constraints
[１]}”) (９)

针对单实体问题和有限实体限制下的多实体问题,包括

选择、判断、比较以及基础四则运算问题等,其通常涉及有限

属性/实体的检索和分析.通过对相关知识的 ASP精炼,大

模型可以对这些问题实现较好的解答效果.本文采用表１所

列的提示词模板生成答案,其中{context_str}和{query_str}

为动态填充项,分别用于填充背景知识和具体问题.特别地,

在处理计算类问题时发现,大模型可能倾向于根据文本模式

生成预测结果,导致直接的计算往往不准确.为此,我们通过

在问题前添加“请编写程序进行计算”的提示,来引导大语言

模型生成Python代码进行计算,以提高计算结果的准确性.

表１　简单问题查询模板

Table１　Querytemplateofsimplequestion

提示词模板

你需要基于我提供的上下文信息而非先验知识,回答以下问题,并在exＧ
planation中明确说明答案的知识来源.如果上下文中未包含相关知识,
请在回答中指出,而不是凭空编造.
当前提供的上下文信息如下,每个元组代表一条事实:{context_str},问题

为:{query_str}.格式:请以answer和explanation为key的JSON形式提

交回答,请严格遵循我指定的格式.
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　　针对单事件类问题,本研究利用多种 ASP规则对背景知

识进行过滤与精炼,当对齐过程失败时,通过放宽约束条件来

获取潜在的背景知识,以确保精炼后的数据保持较高的准确

性.本文定义了如式(１０)所示的 ASP规则,用于表示硬约

束.规则中定义了３个可填充的字段,这些字段可以是实体、

实体类 型、日 期、起 点、终 点 和 任 务 类 型.我 们 定 义 了 以

式(１１)形式呈现的软约束,其适用于日期、起点和终点,以上

软约束的惩罚值均设定为１.通过筛选惩罚总值最小的事

件,确定最终的输出结果.

constraint(EntityType,Entity,TaskType,Date,DeparＧ
ture,Destination,ID)

EntityType＝{entity_type_constraint},

TaskType＝{task_constraint}． (１０)

date_soft_constraint(ID,１):Ｇconstraint(_,_,_,

Date,_,_,ID),

Date! ＝{date_constraint} (１１)

针对多事件问题,本文将实体链接分析得到的主体类型、

主体、起点和终点作为约束条件进行处理,应用多种 ASP规

则对知识进行精炼.由于多事件问题的约束条件较为宽松,

因此会产生大量符合条件的事件.为此,本文将所有约束条

件设定为硬约束,以缩小符合条件的事件范围.这些约束均

采用通配符作为默认值.在完成知识精炼后,本文将其与问

题文本和预设提示词相结合,通过大语言模型生成查询结果.

３　实验

３．１　数据准备

鉴于军事领域的敏感性,公开的相关数据集非常有限,且

多数仅涉及实体问答数据.经过调研,本文使用 MilKB[４],这

是军事领域的一个中文开源知识库,除了实体知识以外,还包

含了丰富的事件相关知识.该知识库将问题划分为多种类

别,共收录了２８２９个问题及其答案,其中包括６００余个针对

军事领域事件的实例.为了扩展对军事相关问题的覆盖范

围,并提高分类的准确性,本文依托 MilKB对军事问题类别

进行了重新设计,新增了实体问题大类中的“数量比较”类型

和事件问题大类下的“事件判断”类型.同时参考了军事领域

专家的意见,补充了相应的问题数据.通过这些调整和补充,

本文构建 了 多 样 性 更 强 的 MilRE 数 据 集,该 数 据 集 相 比

MilKB能够更全面地覆盖军事领域问题并反映其知识结构.

在接下来的测试中,各测试者需要使用 MilRE数据集作

为测试数据来源,从每一类问题中随机选取５个样本,总共抽

取１１５个样本用于后续评估.MilRE数据集包含２３个不同

的问题类别,因此１１５个问题覆盖了数据集中的所有类别.

每个类别抽取５个样本,涵盖了每个类别的数据多样性和特

征.基于以上方法抽取的样本,测试人员使用本文设计的框

架调用 GLM４[２０]进行实验.测试流程包含两个步骤:１)衡量

检索结果的正确率,对应框架中的知识精炼结果;２)评估框架

的总体效能,对应框架的求解结果.

３．２　框架测试效果评估

在对问答框架进行评估的过程中,由于用户的主观期待

和理解上存在差异,各用户对答案的满意度可能会有所不同.

此外,大语言模型的输出往往表现出一定程度的不一致性或

不确定性.为确保评估的客观性和全面性,本研究聘请了两

名专业评测人员参与了测试工作.在测试过程中,评测人员

会对答案进行标记:若判断答案为正确,标记为“TRUE”;若

判断为不正确,标记为“FALSE”.在测试中,我们特别关注以

下两种特殊情况:１)在评估知识检索正确率时,若查询结果显

示知识库中缺少或只有部分与问题直接相关的信息,则此类

输出仍然被判断为正确检索;２)在评估问答准确率时,在知识

库的内容不足以全面回答问题的情况下,如果模型仍能明确

表示出无法求解的原因,例如通过声明“无法解答”或“比较困

难”并附带正确的理由,则认为问题解答正确.

３．３　实验结果与分析

实验结果如表２所列.

表２　框架测试结果

Table２　Testresultsofframework

测试人员 测试条数 检索正确率/％ 问答正确率/％

A

实体问题 ８０ ９３．７５ ９２．５０
事件问题 ３５ ８８．５７ ８５．７１
问题总和 １１５ ９２．１７ ９０．４３

B

实体问题 ８０ ９５．００ ９２．５０
事件问题 ３５ ９１．４３ ９１．４３
问题总和 １１５ ９３．９１ ９２．１７

从框架的测试结果来看,无论是 A 还是 B测试人员,其

在实体问题处理上的检索和回答正确率均超过９０％,表明了

本框架在此类问题上的可靠性.在处理事件问题时,尽管 A
和B两位测试人员所测得的检索正确率都保持在８８％以上,

但 A所得的问答准确率有所下降,为８５．７１％,表明框架在事

件问题上的问答正确率略低于在实体问题上的表现.整体而

言,在两位测试人员的测试中,框架在所有问题类型上的表现

均保持高水平,检索和问答的正确率均超过９０％.以上评估

显示,本文提出的框架对于解决实体和事件的问题均有高正

确率.

结束语　本文提出了一种基于知识图谱的检索增强生成

框架,以实现军事情报问答.该框架通过问题分类、实体识

别、实体链接、知识检索有效获取问题背景知识.同时,考虑

到情报问题多约束的特点,通过回答集编程,表示并利用约束

条件减少知识数量或者直接推理获得答案.最终,大语言在

精炼后的背景知识基础上求解并回答问题,减少了在问题理

解过程中对于属性识别与链接的依赖.在 MilRE数据集上

的实验表明,框架能够提供基于知识图谱的增强知识检索功

能,并提供了较好的军事情报问题解答能力.但文中工作仍

存在以下不足需要改进.

１)意图识别的优化:为了降低知识检索过程的复杂性,可

以摆脱传统依赖问题模板设计和问题分类模型的方法,转而

探索约束识别的方法,通过设定约束类型并生成相应的 ASP
规则实现高效的知识获取.

２)ASP事实的动态化表达改进:由于当前的事件问题处

理受限于背景知识的固定表示形式,在应对以非七元组的形

式表示的约束时存在一定困难.后续的研究将探索采用新的

数据结构,以期实现对 ASP事实和规则更加灵活的表示.
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