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摘要：针对当滑坡防治工作中文字报告中的知识提取和利用问题，本研究探索出一套

基于地灾资料和数据的知识图谱构建和运用方法，促进地灾防控工作从数据管理到知识管

理转型。对 182 份报告、22 篇规范、5 篇文献、4668 个滑坡点和 313 项治理工程的基础

数据、3 年来的历史灾情数据、当前滑坡监测数据和预报的天气数据进行了知识提取和图

谱构建，并采用检索增强生成技术实现多源知识的整合和输出。建成了一个具有 12797 个

实体、34873 个关系、9658 个 chunk 的知识图谱系统，实现了 4518 个滑坡的 10 天预警。

知识图谱技术可有效提取文字报告中的知识，检索增强生成技术可有效整合多个知识来

源，提高了知识问答的准确性。 
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prevention and control work, this study explores a set of methods for constructing and applying a knowledge graph 
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based on geological disaster data and materials, promoting the transformation of geological disaster prevention from 

data management to knowledge management.Knowledge extraction and knowledge graph construction were 

conducted on basic data from 182 reports, 22 specifications, 5 literatures, 4,668 landslide points, and 313 governance 

projects, as well as three years of historical disaster data, current landslide monitoring data, and forecasted weather 

data. Retrieval-augmented generation (RAG) technology was adopted to integrate and output multi-source 

knowledge.A knowledge graph system with 12,797 entities, 34,873 relationships, and 9,658 chunks was established, 

enabling 10-day early warning for 4,518 landslides.knowledge graph technology effectively extracts knowledge 

from text reports, and RAG technology efficiently integrates multiple knowledge sources, improving the accuracy 

of knowledge question-answering. 

Key words: Three Gorges Reservoir Area; Landslide Monitoring and Early Warning; Knowledge Graph; Large 

Language Model; Retrieval-Augmented Generation;  

0 引言 

三峡库区蓄水后，受复杂地质构造与多重自然-人为因素叠加影响，该区地质灾害呈高

发态势，严重威胁着该区的生命财产安全、工程运行状态及生态环境稳定。为有效应对地

质灾害威胁，近二十多年来，国家在该区域开展了广泛的地质灾害调查、分析和研究工

作，取得了丰硕的成果，为库区的地质灾害防治工作提供了有力支撑。然而，这些研究成

果大多以研究报告、专著等形式存放，其中蕴含的丰富信息和知识难以被信息系统直接利

用。新兴的知识图谱技术能够挖掘文档中的知识，同时抽取数据库中的知识，从而将原本

分散在文字报告中的信息和信息系统产生的数据融合成知识网络，构建起结构化的知识体

系。这不仅实现了地质灾害知识的显性化，有助于深化对地质灾害规律的认识，更重要的

是，通过知识计算，能够提高地质灾害防治工作的智能化水平和及时性，进一步提升地质

灾害防治的效率和效果。 

知识图谱的概念由 Google 公司于 2012 年正式提出，其初衷旨在整合多个来源的信

息，提升信息搜索质量。它是一种基于图的数据结构，由节点（代表实体、概念或属性）

和边（代表实体之间的关系、实体与属性之间的关联）组成，以结构化的方式表示和存储

知识，从而支持计算机对知识的理解、处理和应用(Singhal, 2012;Zou, 2020;Hogan et 

al., 2021)。近年来，知识图谱在智能搜索、推荐系统和自然语言处理等领域得到广泛应

用(徐增林等, 2016; 漆桂林等, 2017; Abu-Salih, 2021)，在各个专业领域的中也展现出

知识管理与应用的巨大潜力，如中医、电力、金融、航空、水利等领域(阮彤等, 2016; 冯

钧等, 2019; 李新鹏等, 2019; 吕华揆等, 2020; 曹现刚等, 2021; 韩涛等, 2021; 蒲天

骄等, 2021; 周逸凡等, 2024)。 

地球科学领域也开展了知识图谱相关研究。早期的研究偏重于知识网络的建立，SWEET

（2005）（Semantic Web for Earth and Environmental Terminology）和 GeoLink

（2018）是地学知识图谱发展中的两个典型项目。SWEET 项目由美国国家科学基金会

（NSF）资助，旨在建立一个包含定义、关系和属性信息的地球和环境科学术语库；而

GeoLink 项目则利用语义技术和链接数据的方法，整合来自不同数据源和学科领域的地学

信息，构建一个跨学科、跨领域的地学知识图谱，使研究人员能更轻松地获取和理解地球

科学领域的知识。近年来的研究偏重于地学数据的整合与分析，Ma（2020）提出了一种新

的深时知识图谱结构，用于更好地表示和追踪地学概念的版本信息；周成虎等（2021）系

统性探讨了地学大数据背景下的知识图谱研究方向，着重阐释其在处理海量地学数据方面

的技术优势；Zhang et al.（2022）通过 GeoKG知识图谱的构建实践，揭示了地学知识图



谱在数据完备性提升和时空关联性强化方面面临的关键挑战；Zhu et al.（2023）提出具

有时空自适应特征的地学知识图谱框架，有效整合了多维时空特征与复杂关系表达。 

具体到滑坡灾害领域，一些学者也进行了知识图谱应用方面的探索。王成彬等

（2018）利用自然语言处理技术从地质文献中提取关键信息，这是构建地学知识图谱的基

础工作，其研究帮助解析复杂的地质数据；Fan et al.(2019)提出了一种结合多分支

BiGRU 和 CRF的深度学习模型，用于从地质灾害文献中自动识别位置、方法和数据等命名

实体，并构建知识图谱；杜志强等(2020)在自然灾害应急领域提出了一种新的知识图谱构

建方法，并以洪涝灾害应急知识图谱为例进行了实验验证；刘文聪(2022)构建了滑坡知识

体系，设计了滑坡知识问答系统，为决策者提供知识查询，辅助决策；许强等(2023)通过

自顶向下与自底向上结合的方式，构建了包括滑坡野外调查、滑坡评价等 10 大类知识为基

础的滑坡知识图谱体系，通过多源异构数据融合与 Neo4j可视化存储，实现了滑坡知识的

语义关联与智能推理；邱芹军等(2023)根据地质灾害的不同阶段进行实体建模，增强了防

灾减灾的系统性和针对性。 

综上所述，知识图谱作为一项新兴技术，已在多个领域展现出其数据整合、知识提取

和知识应用能力，但具体到地质灾害领域，这方面研究方向比较分散，针对单个方法或单

个应用偏多，即便存在综合性的研究，也是偏理论较多，迄今为止，在地灾监测预警方面

尚未发现可供日常工作的应用案例。 

本研究将充分借鉴其他领域成熟的知识图谱技术和现有地灾领域的研究成果，结合三

峡库区的地灾数据资料实际和监测预警要求，针对滑坡监测预警本体构建、非结构化数据

的知识抽取、动态数据与静态数据融合、多源知识集成输出等难题，进行知识抽取方法上

的集成创新、滑坡监测预警本体构建的理论创新和服务三峡库区工作实际的应用创新，形

成一套涵盖了数据和资料管理、信息抽取、知识图谱构建、知识计算和知识输出的方法体

系，最终实现一个基于知识图谱检索增强生成的三峡库区滑坡监测预警系统。 

1  数据来源 

本研究所使用的数据主要来自于三峡库区的地质灾害监测数据、历史灾害记录、滑坡

勘察报告以及治理工程数据。具体数据来源包括： 

（1）结构化数据：①滑坡基本信息表，包括滑坡 4668 个和崩塌 446 个，该表详细记

录了滑坡和崩塌的相关情况，如地理位置、滑坡时间、滑坡类型、地层岩性、构造部位、

规模等级等；②三峡库区治理工程数据表，该表记录了三峡库区 313 个灾害体的治理工程

相关信息。包括工程名称、工程级别、工程地理位置。通过结构化数据表，可以获取到滑

坡灾害体的重要属性和构建知识图谱的关键实体，且关系型数据表天然包含属性之间的关

系，为构建知识图谱提供了良好的支持。 

（2）非结构化数据：①三峡库区灾害应急调查报告，包含巴东县、秭归县、巫山县等

地区 2003-2020 年的共 66个报告，报告详细记录了灾害发生的时间、地点、规模等信息；

②治理工程勘察报告：包含兴山、秭归、巴东等地区的共 50 个报告，主要内容是灾害体详

细勘察知识及工程防治措施；③地质灾害防治信息化名词术语字典：包含地质灾害领域名

词术语字典及其释义；④地质灾害防治相关标准及规范化文档：包括地质调查相关工作指

南、技术要求、评估规范等文档共 22 篇，如工程地质调查工作指南、地质灾害风险调查评

价技术要求等；⑤滑坡领域相关书籍、科研论文共 5 篇：包括滑坡领域相关理论介绍以及

案例分析，如《三峡库区滑坡监测预警理论与实践》等。 

（3）监测数据：主要包括了兴山县、秭归县的监测月报（2023-2024 年共 66 份），

数据内容为灾害体变形威胁对象、监测分析结果、防治建议。为了确保数据质量与可用



性，对所有数据进行了预处理，包括数据清洗、去重、标准化处理等，确保数据能够准确

反映滑坡灾害的发生与发展规律。 

2  三峡库区滑坡监测预警知识图谱构建 

如图 1 所示为知识图谱构建流程图。通过分析滑坡的结构特征、动力成因等要素，构建

了滑坡本体模型，然后收集并整理了所有三峡库区滑坡相关的结构化数据和非结构化数据，

经预处理形成本研究区的语料库，最后通过知识抽取、融合、消歧等工作构建出滑坡知识图

谱。 

 
图 1 三峡库区滑坡监测预警知识图谱构建技术路线图 

Fig.1 Construction Approach of a Knowledge Graph for Landslide Monitoring and Early Warning in the 

Three Gorges Reservoir Area 

2.1 本体模型设计 

三峡库区滑坡监测预警本体模型设计如图 2 所示。该滑坡灾害监测预警本体模型通过

不同实体之间的关联实现滑坡灾害的实时预警。其中，监测数据是系统的基础，它提供了

有关滑坡体的实时信息；监测数据通过与预警模型和判据结合进行计算，生成预警结果；

预警判据则来源于相关调查报告，并通过发生过的滑坡事件，对其进行校正。在此过程

中，滑坡体作为核心对象，与事件紧密相关，后者提供了发生时间和地点等详细信息；滑



坡体的位置和属性进一步细化了灾害的特征，并能通过类别对灾害体进行分类统计。而各

类文字报告中的关键部分以 chunk 的形式存储到向量数据库中，支持不同类型滑坡及其成

因理论方面的知识检索。 

 

 

图 2 三峡库区滑坡灾害监测预警本体模型 

Fig.2 Ontology Model for Landslide Monitoring and Early Warning  

in the Three Gorges Reservoir Area 

基于此本体模型，可完成如下功能： 

1．滑坡画像：通过灾害体及关联边，多维度刻画滑坡特征。 

2．分类统计：按类别对灾害体进行分类统计。 

3．单体预警：结合监测数据、判据及模型信息，实现滑坡单体动态预警。 

4．知识问答：利用实体与知识单元 chunks 连接，支持自然语言交互查询。 

5．知识推理：基于知识图谱，通过结点相似性计算挖掘潜在知识关联。 

根据此本体模型，设计了滑坡监测预警知识图谱模式层，如图 3 所示。该模式层系统

地描述了滑坡预警领域的关键实体、属性及其复杂关系，主要包括临滑判据、灾情预警、

监测模型、复活判据、历史滑坡和工况等核心要素，构成了滑坡风险分析与预警的知识框

架。模型通过动态修正与补充机制，将监测数据与工况条件（如库水工况、降雨工况、位

移数据）相结合，以稳定性系数为核心指标，综合历史滑坡数据和复活分析结果，建立了

多模型预警的滑坡预警预报本体模型。 

该模型依托实时监测数据接口，同步获取库水位、降雨量及位移等动态参数，结合地

质静态特征与历史案例库进行时空关联分析，从而实现了静态与动态数据有机整合，通过

并行计算三大模型的预警结果并依据最危原则生成最终预警等级，同时动态更新知识图谱

节点以存储预警信息及决策路径，形成“监测-分析-预警-响应”闭环管理。 



 

图 3 三峡库区滑坡监测预警知识图谱模式层 

Fig.3 Schema Layer of the Knowledge Graph for Landslide Monitoring and  

Early Warning in the Three Gorges Reservoir Area 

2.2 知识抽取 

按数据来源，知识抽取为分结构化数据抽取和非结构化数据抽取。 

2.2.1 结构化数据抽取 

结构化数据表主要包括滑坡基本信息表和三峡库区治理工程信息表，涵盖了滑坡灾害

体的基本属性信息，如滑坡名称、地理位置、滑坡类型、滑体岩性等内容。通过将模式层

中定义的实体类型与属性映射到 Neo4j 数据库，可以实现对滑坡相关信息的高效存储和管

理，为后续的查询、分析和可视化提供支持。结构化数据导入 Neo4j 示例如图 4所示，图

中该滑坡相关属性是由抽取的结构化数据映射得来。 

该映射方法主要包含四个核心层面：实体映射、属性映射、关系映射和数据完整性处

理。在实体映射层面，将滑坡记录映射为图数据库中的“历史滑坡”主实体节点，同时建

立“滑坡类型”、“工程治理”、“规模等级”和“县区名称”等关联实体节点。属性映

射层面涵盖了标识属性（滑坡 ID）、名称属性（滑坡名称和乡镇名称）、地理属性（经纬

度）和时间属性（滑坡年代）等基础属性，以及包括滑体性质、岩性、结构等地质特征属

性和坡度、坡向、面积、体积等几何属性的映射转换。在关系映射层面，构建了分类关

系、治理关系、等级关系和地理关系四类关联关系，形成完整的图数据模型。数据完整性

处理方面，通过空值处理机制、特殊字符处理和数据类型转换确保了数据的规范性和可用



性。这种多层次的映射方法不仅保持了原始数据的完整性和关联性，而且有利于后续基于

图数据的分析和查询。 

 

图 4 基于结构化数据映射的知识图谱 

Fig.4 Knowledge Graph Based on Structured Data Mapping 

2.2.2 非结构化数据抽取 

在本研究中，采用了三种方法进行非结构化数据的知识抽取：基于专家的知识标注、

基于深度学习模型的知识学习和基于大语言模型的知识理解。 

1 基于 Prodigy 的知识标注 

在三峡库区滑坡知识图谱模式层的指导下，使用 Prodigy工具对非结构化文本进行手

动标注。Prodigy 是一款高效的文本标注工具，它结合了深度学习模型和基于规则的标注

方法，能够实现对非结构化文本数据的快速实体标注、关系提取及语义识别。该工具提供

了一个简洁而直观的界面，支持用户快速高效地进行标注任务，如图 5 所示，涂色部分标

注了滑坡和地理位置这两类实体。 

 

图 5 基于 Prodigy的实体与关系标注 

Fig.5 Entity and Relation Annotation Using Prodigy 

2 基于 Transformer 的知识学习 

针对人工标注的实体识别与关系抽取数据集，采用基于 Transformer 的深度学习模型

进行双任务联合训练。实验结果表明，基于 Transformer 架构训练的模型在各实体类别的

性能指标（召回率、精确率、F1 值）均稳定达到 0.85 以上，充分验证了该模型在滑坡领



域信息抽取任务中的有效性。 

针对预测文本中的实体标注误差，执行实体标注纠错处理后，将人工校验数据导出为

JSON 格式，通过 Python脚本自动化转换为 Cypher 语句，最终导入 Neo4j 图数据库。如图

6 所示，展示了与张家湾滑坡相关的多种关联信息。其中，张家湾滑坡是核心节点，与之

相关联的节点包括其地理位置、滑坡类型、规模等级、复活判据分类等。 

 

图 6 张家湾滑坡勘察报告信息抽取实例 

Fig.6 An Example of Information Extraction from Zhangjiawan Landslide Investigation Report 

3 基于大语言模型的知识理解 

在基于深度学习实现知识抽取与图谱构建的基础上，为确保知识抽取的全面性与准确

性，本研究引入大型语言模型（Large Language Model, LLM）优化抽取流程。LLM 凭借其

强大的语义理解与生成能力，可在多维语义空间补充传统深度学习模型可能遗漏的知识节

点，有效提升知识覆盖度。 

通过大模型接口调用，对初步构建的知识图谱实施二次验证与扩展：一方面利用其上

下文语义理解能力捕捉长尾知识及隐含关系，补全初步抽取的语义缺口；另一方面通过领

域知识推理增强图谱的语义一致性和逻辑严谨性。同时，LLM 的动态学习特性可适配知识

更新需求，实现新增数据的快速抽取与图谱迭代，显著增强知识图谱的时效性。 

在模型选型上，采用 OneKE 框架（Gui et al., 2024）。该框架由蚂蚁集团与浙江大

学联合研发，支持中英文双语、多领域多任务的泛化知识抽取，并提供完善的工具链支

持，以开源形式贡献至 OpenKG 开放知识图谱社区。通过人工定义 Schema解释指令，可直

接对非结构化文本（如 doc/txt）进行批量实体关系抽取，生成结构化 JSON 等格式数据，

比如：{" 滑坡 ":[" 大岭西南滑坡 "]," 滑坡类型 ":[]," 所在地区 ":[" 锣鼓洞河左岸 

"," 秭归县沙镇溪镇三星店三组 "]," 滑坡名称 ":[]," 监测预警级别 ":[]}。 

实验结果表明，LLM 在滑坡领域信息抽取任务中显著提升了实体抽取的完整性与关系

识别的准确性，同时展现出更强的领域泛化能力。最终构建的知识图谱有效抽取了滑坡地

理位置、规模、降雨阈值等核心预警判据信息及滑坡类型划分体系，尤其在复杂长短期实

体构成的预警判据抽取中，LLM 对多语义嵌套场景的解析优势显著。如图 7 所示，该图谱

通过 LLM 增强抽取，实现了结构化知识的系统性整合，形成包含多维度预警指标与实体关



联关系的体系。 

 

图 7 基于大型语言模型的知识图谱构建实例 

Fig.7 Knowledge Graph Construction Based on Large Language Model 

2.3 知识图谱构建 

本研究构建的知识图谱包含 12797个异构节点，涵盖了历史滑坡实体、地质特征、工

程措施和滑坡判据等多个领域的知识实体。图谱中包含 34873 条多样化的关系边，包括滑

坡分类关系、空间位置关系、成因关系和防治关系等，形成了一个高度互联的知识网络结

构。如图 8为三峡库区滑坡知识图谱示意图，呈现了图谱中部分节点的核心信息：紫色节

点代表滑坡实体，红色节点对应位置实体，橙色节点表示滑坡类型，棕色节点为治理措

施。节点间的关系通过连线上的标签显示，呈现不同实体类型间的语义关联。 



 

图 8 三峡库区滑坡知识图谱示意图 

Fig.8 Schematic Diagram of the Landslide Knowledge Graph for the Three Gorges Reservoir Area 

3 三峡库区滑坡监测预警知识图谱应用 

三峡库区滑坡监测预警知识图谱系统的主要功能有知识管理、滑坡画像、监测预警、检

索增强生成、知识问答等功能。 

3.1 知识管理  

图 9 为知识管理模块页面。该模块旨在实现对非结构化数据的高效管理和利用。用户

可以通过上传文档模块将湖北灾情数据、应急报告、相关技术规范等各类非结构化文档导

入系统。这些文档经过预处理后，会被存储到向量数据库中，为后续的智能检索、相似性

匹配及知识推理提供支持。模块支持多种文件格式的上传，并能根据文档内容自动提取关

键信息，形成结构化索引，为灾情数据分析和应急决策提供数据支撑，显著提升知识管理

的效率和精度。 



 

图 9 三峡库区滑坡监测预警知识管理界面 

Fig.9 Knowledge Management Interface of the Landslide Monitoring and Early Warning in the Three Gorges 

Reservoir Area 

 

3.2 滑坡画像 

本系统的知识图谱可视化基于 Neo4j 数据库构建，不同颜色的节点表示不同的节点类

型，不同结点之间存在不同的关系。如图 10 所示，显示了张家湾滑坡的知识图谱画像，展

示了与该滑坡有关的 33个结点和 38个关系。 

 

图 10 张家湾滑坡的知识图谱画像 

Fig.10 Zhangjiawan Landslide Profiling 



3.3 监测预警 

由于实际边坡形状不规则，所受荷载条件复杂，且滑动面在失稳前难以确定，因此，

基于刚体假设的极限平衡法，和有限元等数值模拟方法无法准确地计算边坡稳定系数(张忠

孝, 2023)。本研究采用传递系数法计算边坡稳定系数，该方法通常与数值分析相结合，计

算在降雨和地震工况下边坡的稳定系数，为解决此种复杂工况下的稳定性计算问题提供了

实现路径。 

为实现滑坡灾害的精准风险评估，本研究完成了知识图谱系统与滑坡监测系统的实时

数据接口集成工作。该模块从监测数据库中实时提取关键工况指标，包括当前及历史时段

的位移量、降雨量和库水位数据。这些关键参数随后输入预编译的 MATLAB 算法，该算法基

于当前工况条件，结合滑坡稳定性分析模型计算稳定性系数，评估滑坡的实时稳定状态，

并将计算结果反馈至系统。 

监测预警模块集成了单体滑坡判据和滑坡稳定性计算模型，并基于实时数据动态和天

气预测数据分析滑坡风险，实现了基于多模型的实时预警体系。一旦监测数据触发预警阈

值，系统立即生成预警信息并将最危预警结果展示在地图上，并以不同颜色和图标区分预

警等级。如图 11 所示展示了当前日期（2025 年 6 月 19 日）后 10 天预测预警情况。 

 
图 11 三峡库区滑坡预警结果图 

Fig.11 Interface of the Landslide Early Warning in the Three Gorges Reservoir Area 

3.4 检索增强生成 

为提升生成内容的准确性、专业性和时效性，降低大模型直接生成答案产生的幻觉问

题，本研究采用检索增强生成（RAG）技术，该技术将信息检索与大语言模型的生成能力相

结合，通过优先检索知识图谱来增强模型的回答。它包含检索、增强、生成三个阶段。 

在检索阶段，本研究整合了多数据源，包括三峡滑坡基本信息图数据库、滑坡报告知

识片段向量数据库、灾险情数据库、滑坡预警预报数据库等。针对用户问题，系统将同时

调用图数据库检索工具（Neo4j）、向量数据库检索工具（Milvus）及关系型数据库检索工

具（MySQL），分别从滑坡知识图谱实体关系网络、滑坡报告等专业文档语义向量空间、结

构化历史数据中提取关联信息，形成对大语言模型（LLM）的知识补全。 

增强阶段构建多源信息与大语言模型的深度融合链路，通过对检索到的滑坡知识图谱

的三元组、向量文档的语义片段、关系数据的字段集合进行提示词工程优化，引导大语言

模型生成响应结果，实现 “事实性信息基于检索数据，逻辑性推理依托模型能力” 的混



合生成模式，显著提升回答的准确性与可信度。 

生成阶段负责与用户交互，将增强阶段输出的结构化答案转化为自然语言文本，并以

友好的界面形式反馈给用户，同时支持多轮对话和上下文理解。具体的框架如图 12 所示。 

 
图 12 三峡库区滑坡监测预警系统 RAG问答架构图 

Fig.12 RAG Q&A Architecture of the Landslide Monitoring and Early Warning in the Three Gorges 

Reservoir Area 

3.5 知识问答 

为实现滑坡灾害信息的高效检索与知识推理，本研究构建了一个集成多源知识库和工

具链的智能问答系统。该系统基于滑坡专家知识构建的对话框架，结合先进的自然语言处

理技术，能够精准解析用户查询，并从多维数据源中获取相关信息，其回答类型包括滑坡

数据查询、知识查询、统计分析、统计推理、预测预报多类问题。 

如图 13 所示为数据查询型问答场景，查询特定滑坡的基本信息。针对此类问题，知识

图谱数据库与 Milvus 向量数据库的知识较为完善，可提供全面且精准的回答。 

 

图 13 数据查询型问答示例 

Fig.13 Example of Data Query-Type Question Answering 

如图 14 所示为知识查询型问答场景,查询动水压力型滑坡的特点。针对此类问题，

Milvus 向量数据库因存储大量相关文档，可基于向量检索能力实现多维度技术内容的匹配



与关联响应，并进行总结后输出。 

 

图 14 知识查询型问答示例 

Fig.14 Example 1 of Knowledge Query-Type Question Answering 

如图 15 所示为统计分析查询型问答场景，示例问题为 “2023 年有多少灾险情？这些

灾险情有什么共同特点？”。在此类问答中，系统首先提取问题中的时间关键词与灾险情

关键词，定位至灾险情数据库并基于时间条件筛选数据，通过关系型数据库提取结构化统

计数据解答 “数量” 类问题，此外大模型会将查询到的结果进行汇总回答并补充相关知

识。 

 
图 15统计分析型问答示例 



Fig.15 Examples of Statistical Analysis Q&A 

如图 16 所示为统计推理问答场景，查询满足特定参数下的滑坡数目以及共同特点，在

此类问答中，大模型首先提取问题中的查询目标与查询条件，随后由图数据库和关系型数

据库执行统计分析任务，AI 模块则负责注入与问题背景相关的延伸知识，实现数据驱动的

分析结果与领域背景信息的有机融合。 

 

图 16统计推理型问答示例  

Fig.16 Examples of Statistical Inference Q&A 

如图 17 所示为预测预报型问答场景。针对此类问题，后台系统将基于未来数天的工况

参数，通过专业模型计算滑坡稳定性系数、判据匹配等，进而对潜在高风险滑坡进行预

警。 

 

图 17预测预报型问答示例  

Fig.17 Examples of Predictive and Forecasting Q&A 

4 结论 

本研究针对三峡库区滑坡监测预警的日常工作需求，构建了基于知识图谱检索增强生

成的滑坡监测预警系统，为类似的地质灾害防治工作提供了参考性的解决方案。取得的主



要成果如下： 

1.构建了的三峡库区滑坡监测预警本体模型。面向滑坡地质灾害的孕育过程，满足地

质灾害“监测-识别-预警-处置”业务需求，系统梳理了地质灾害领域的实体、语义关系和

关联属性信息，构建一个“监测-分析-预警-响应”地质灾害领域本体模型。 

2.盘活了 209 本“沉睡”的资料，抽取出了相应的信息和知识。所处理的资料包括:学

术文献 5 篇，规范文档 22 篇，监测月报、勘察报告等多类报告 182 份。通过知识图谱的建

立，这些分散且难以利用的资料得以结构化和关联化，形成了一个涵盖多维度信息的系统

知识体系，为滑坡监测预警、数据挖掘与智能分析提供了的数据基础和理论支撑。 

3.建立了三峡库区滑坡监测预警知识图谱。该知识图谱包括了 12797 个实体、34873

个关系、9658 个 chunk，融合了历史地质灾害数据、灾险情数据、临滑判据报告、监测预

警数据、复活判据数据以及防治工程数据、以及各类资料等多源异构数据， 并以结构化的

形式存储。它不仅实现了地质灾害相关信息的语义化表达，还建立了数据之间的复杂关联

关系，如灾害诱因、时空分布特征、风险评估指标与预警阈值等，从而为滑坡监测与预警

提供了精准的数据支撑与智能化的决策依据。 

4.实现了 4518 个滑坡的每日预警。将知识图谱与监测预警平台、稳定性系数计算系统

和趋势预测平台等 3 个关键信息系统对接，实现了多系统间的数据互通与功能协同，并显

著提升了数据处理的实时性与分析的精确性。该系统根据未来 10 天的天气预报和库水调度

数据，每日定时自动计算，输出三峡库区 4518个滑坡预警状态。 

5.实现了三峡库区监测预警的智能问答。所开发的系统基于三峡库区滑坡知识图谱，

将滑坡相关的多源异构数据进行关联，构建了一个集知识整合、推理与解答于一体的智能

问答机器人，它能回答库区滑坡数据查询、知识查询、统计分析、统计推理、预测预报多

类信息，改变了以往需要调取多个信息系统才能获取信息的方式，本研究只通过人机对话

即可完成。这种工作方式不但降低了用户的使用门槛，节省了用户的获取信息的时间，并

且由于采用了检索增强生成技术，减少了大语言模型普遍存在的幻觉现象，所生成回答的

质量较高。 

虽然本研究将滑坡监测预警工作推向了知识化、智能化，但客观而言，本研究的工作

也还比较初步，功能也比较原始，特别是大模型的建设方面还要进一步的应用和完善，下

一步研究计划如下： 

1．继续完善库区地灾监测预警大模型。结合最新地质研究成果和最新发生的案例进行

优化完善，利用实际监测数据和历史灾害数据对系统功能进行多场景、多角度验证，提高

模型对复杂地质条件和新型灾害类型的适应性。 

2．进一步完善数据更新机制。收集、加工和投喂更多资料，及时纳入新发生地灾案例

数据、更新调查成果等，确保数据时效性和准确性。 

3．进一步拓展应用场景。拓展知识图谱在地灾应急方案制定、灾后重建规划等方面的

具体场景应用，提升服务能力。 

4. 研究系统对声音、图像、图形等形式的输入和输出的支持。 

5. 对更多地灾信息系统进行智能体化的改造，并开展基于 MCP 的智能体对接，让大模

型从 chating 走向 acting。 
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