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摘要：当前地质找矿领域的大语言模型应用面临着专业知识不足、数据隐私安全

和模型幻觉等问题，同时大语言模型在地质找矿领域应用中仍缺乏高效快捷的知

识推荐手段。本研究提出了知识图谱与检索增强生成相结合的 KG-RAG 

(Knowledge graph Retrieval-Augmented Generation) 框架，以大语言模型为工具，

在地质本体约束下实现了地质找矿知识图谱的自动化抽取和结构化表达，同时利

用知识图谱的多跳检索算法实现检索内容的深度与广度优化，实现了地质找矿智

能知识问答模型。实验结果表明：KG-RAG 在准确率、召回率和可信度(F1-score)

上分别取得的 0.807、0.833 和 0.819，在知识图谱构建任务相比大语言基模型

GLM4-9B 的直接知识抽取，分别取得了约 50%、8%和 29%的提升；在问答任务

中，KG-RAG 召回率和准确率上分别取得了 0.917 和 0.88，相比文档向量检索增

强生成方法分别取得了约 24%和 22%的提升。KG-RAG 在知识图谱构建与智能

问答两方面均表现出了较好的性能，能够有效从地质资料中进行地质找矿知识收

集与表达，支持地质工作者的地质调查与找矿预测工作，本研究为大语言模型与
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知识图谱的联合应用提供了借鉴。 
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Abstract：Current applications of large language models (LLMs) in geological 

prospecting face challenges including insufficient domain expertise, data privacy 

concerns, and model hallucinations. Furthermore, there remains a lack of efficient and 

rapid knowledge recommendation methods for LLMs in this filed. This study 

proposes a KG-RAG (knowledge graph-embedded retrieval-augmented generation) 

framework that automates the extraction and structured representation of geological 

prospecting knowledge under the constraints of a geological ontology, leveraging 

large LLMs as tools. It further employs multi-hop retrieval algorithms within the 

knowledge graph to enhance the depth and breadth of retrieved content, thereby 



 

 

 

constructing an intelligent question-answering model for geological prospecting. 

Experimental results demonstrate that KG-RAG achieved scores of 0.807 (Precision), 

0.833 (Recall), and 0.819 (F1-score) in knowledge graph construction tasks. 

Compared to direct knowledge extraction using the baseline LLM (GLM4-9B), 

KG-RAG delivers improvements of approximately 50% (Precision), 8% (Recall), and 

29% (F1-score), respectively. In question-answering tasks, KG-RAG achieved 0.917 

(Recall) and 0.88 (Precision), outperforming document vector-embedded 

retrieval-augmented generation methods by approximately 24% (Recall) and 22% 

(Precision), respectively. KG-RAG exhibits superior performance in both knowledge 

graph construction and intelligent question-answering. It effectively collects and 

represents geological prospecting and mineral exploration knowledge, providing a 

valuable reference to geologists for the combined application of LLMs and 

knowledge graphs. 

Key words：Geological Prospecting；Knowledge Graph (KG); Large Language 

Models (LLMs); Retrieval Augmented Generation (RAG); Geological Ontology; 

Chain of Thought (CoT). 

 

1 引言 

大数据与人工智能技术的迅猛发展为科学研究范式带来了深刻变革。在地学

领域，地质勘探作为典型的数据密集型科学工作，其数据的收集、更新、维护、

挖掘与分析已成为地学研究的重要内容(王登红等, 2015 , 周永章等, 2021 , 

Zhang et al., 2023)。当前人工智能逐步演进到大语言模型（Large language models, 

LLMs）阶段，LLMs 已经在各种自然语言处理任务中取得了巨大成功，表现出

了令人印象深刻的Zero-shot和Few-shot性能表现，其代表模型有GPT-3、GPT-4、

LLaMa、ChatGLM 和 DeepSeek 等(Floridi and Chiriatti, 2020 , Katz et al., 2024 , 徐

春等, 2024 , Dreyer, 2025 , Xie et al., 2025)。受益于大量的模型参数和广泛的预训

练语料库，LLMs 可以通过提示词工程和上下文学习来解决复杂的推理任务

(Zhang et al., 2024a , 佟彬等, 2025 , 吴华意等, 2025)。在地学领域，LLMs 有助于



 

 

 

地学知识理解与问题解决，Hu et al. (2023)将位置描述的地理知识和 LLMs 进行

结合，有效提取了自然灾害的位置信息；Memduhoglu et al. (2024) 提出了使用

LLMs 来解读 OpenStreetMap 标签的方法，通过 LLMs 嵌入捕捉深度语境理解，

结合物理和空间指标来对城市建筑功能进行分类；Zhang et al. (2024b)开发了一

款融合了 LLMs 和地理空间数据的人工智能助手 GeoGPT，结合知识链和扩展工

具实现了空间分析和文本报告生成；De Almeida et al. (2025)利用 GPT-4 和微软 

Azure 创建了一个文本转视频生成工具，以增强采矿中的安全报告；Fu et al. (2025) 

开发了云南省地质和矿产勘探智能问答系统 GeoMinLM，通过知识图谱整合专

家知识，减少幻觉现象并提高专业性；Li et al. (2025)开发了面向地理空间数据问

答系统 GDQA，将地理空间数据知识图谱 GDKG 与 LLMs 相结合，使 LLMs 能

够在 GDKG 上进行推理和探索，从而增强其理解和回答复杂地球科学查询的能

力；吴若玲和郭旦怀 (2025)开展了 LLMs 在空间认知问题上的测试标准研究，

最终形成一套具备 LLMs 空间认知能力的测试标准框架 SRT4LLM 和测试流程。

然而需要注意的是，LLMs 在地学领域应用过程中，也面临着专业知识不足、数

据隐私安全和模型幻觉等挑战。 

为解决 LLMs “幻觉”问题，检索增强生成（Retrieval-Augmented Generat

ion，RAG）技术应运而生。RAG 以外挂知识库的方式，能有效避免隐私数据泄

露，同时在内容生成过程中，会检索大规模知识集合，生成的内容更丰富，有效

增强 LLMs 的泛化能力(Chen et al., 2025 , 江双五等, 2025)。目前主流使用的 R

AG 框架有 LangChain、Langchian-Chatchat、LlmaIndex 和 RAGFlow(Church et 

al., 2024 , Vidivelli et al., 2024 , Hosseini and Seilani, 2025)。随着 DBpedia(B

izer et al., 2009)、多模态地球科学知识图谱 GAKG(董少春等, 2020)、地球科学

数据语料库 ESDC(Li et al., 2024)等国内外地学领域开放知识库的迅猛增长，知

识图谱(Knowledge Graph, KG)已广泛用于支持语义网络的各类地学应用(Ma, 2

022 , 邱芹军等, 2023 , 郭飞等, 2024 , 王成彬等, 2024)。Jiang et al. (2020)

提出了一种知识增强对话生成模型 KADG，通过预先优化每个知识候选对象并

结合推断出的话题转换线索来进行一跳主题推理，并充分利用所选知识生成上下

文连贯且富有知识性的回答；Liang et al. (2025)提出了基于图的检索增强生成



 

 

 

框架 GeoGraphRAG，从外部知识库中检索相关子图，并将结构和语义信息注入

到 LLMs 中用于地理空间建模。然而，地质找矿领域的知识推荐需要一套以成矿

概念与数据混合驱动的背景信息组织方法，当前的文档向量 RAG 和知识库 RA

G 并不能完全胜任这份工作。 

面向地质找矿领域的大语言模型应用，本研究提出结合大语言模型和知识图

谱的检索增强生成框架 KG-RAG (Knowledge Graph Retrieval-Augmented 

Generation)来实现地质领域的知识抽取与知识应用，解决地质找矿领域的知识图

谱构建中依赖人工标注、扩展性差等问题，同时针对地质找矿应用的知识碎片化

与智能化不足的问题，通过将结构化的知识图谱嵌入 RAG 增强生成机制中，实

现地质找矿信息的深层次和多粒度检索。 

2 KG-RAG 框架 

针对地质知识图谱构建与找矿问答推荐任务，本研究融合大语言模型、知识

图谱和检索增强生成构建了 KG-RAG 框架，如图 1 所示，包括：利用语料数据、

大语言模型和提示词工程实现知识图谱的构建，以及通过大语言模型和检索增强

生成和知识图谱信息实现问答推荐。 

 

图 1 基于知识图谱的检索增强生成框架 KG-RAG 

Fig. 1 KG-RAG: knowledge graph-embedded retrieval-augmented generation framework 



 

 

 

for geological prospecting. 

 

由于地质资料的涉密性，在知识图谱构建与地质找矿知识推荐中，采用了本

地部署 GLM4-9B 大语言模型辅助来实现两类任务。两类任务均采用思维链

(Chain of Thought, CoT)进行任务逻辑拆分，以保证复杂任务能够有效进行分解，

从而使得 9B 参数的 GLM4 大语言模型能够有效执行单次逻辑推理分析任务。同

时对提示词模板进行参数化，以保证在知识图谱构建中的地质本体模式层约束，

在知识推荐中提示词参数化则为知识图谱节点提供增强检索生成的入口连接。 

2.1 大语言模型辅助构建知识图谱 

地质找矿知识图谱本体模式层是对地质找矿领域概念体系的形式化规范，通

过概念节点与关系边构建语义网络，为数据层实例的属性分解和关联推理提供理

论框架。本研究从地理、地层、岩体、构造、地质年代、成矿要素、地球物理、

地球化学等 8 类要素进行了总结，通过先验知识厘定各要素的层次关系、定义属

性关系及语义关系，如图 2 所示。 



 

 

 

 

图 2 地质找矿知识图谱本体模式层 

Fig. 2 Ontology Schema of geological prospecting knowledge graph. 

 

在地质找矿知识的信息抽取时，需要利用 CoT 流程辅助大语言模型进行推

理工程。思维链的意义是让大语言模型逐步参与，将一个复杂问题进行分解为一

步一步的子问题并依次求解。CoT 允许垂直领域的大语言模型应用，将复杂推理

任务进行分解，从而保证模型的有效性；同时，CoT 也在任务构建与调优过程中

显式地表达任务中存在的问题与正确思考，如表 1 所示。提示词设计（图 3）分

为模糊关键词匹配推理、三元组知识抽取和知识校验与规则迭代三部分。 

表 1 基于思维链的三元组抽取伪代码 

Table 1 Pseudocode of triple extraction through chain-of-thought.  

算法 1. TripleExtractionByChainOfThought 

输入: 

Q: 用户问题 

K: 领域知识文本 

E: few-shot 示例集合 



 

 

 

Ontology: 本体定义（实体、关系约束） 

输出:  

Triplets(Q, K): 抽取的三元组集合 [Subject, Rel, Object] 

函数定义: 

对问题进行语义解析与关键词提取 

将 few-shot 示例引入问题，提示大模型学习推理模式 

实体对齐，保证与本体定义一致 

根据问题和知识文本抽取候选实体与关系 

验证三元组是否符合语义和本体约束 

对三元组格式进行规范化表达 

程序: 

1. keywords ← parse(Q) 

// 问题解析，提取出关键实体和关系词 

2. prompt ← augment(keywords, E) 

// 将 few-shot 示例注入提示，形成 Chain-of-Thought 引导 

3. candidates ← extract(K, prompt) 

// 从知识文本中抽取候选实体和关系，得到初步三元组集合 

4. for each triple ∈ candidates do 

  a. aligned ← align(triple.entities, Ontology) 

   // 将实体与本体对齐，解决术语不一致 

  b. valid ← validate(triple, Ontology) 

   // 检查关系类型、实体层级是否合理 

  c. If valid then 

   Triplets ← Triplets ∪ normalize(triple) 

   // 保留并规范化该三元组 

5. Return Triplets 

//返回三元组 

 



 

 

 

 

图 3 基于地质找矿本体模式层的三元组抽取提示词工程框架 

Fig. 3 Prompt engineering framework for triple (head entity, relationship, tail entity) 

extraction constrained by the geological prospecting ontology schema.  

 

（1）模糊关键词匹配 

模糊关键词匹配主要是利用本体定义的实体类型和关系规则进行信息抽取、

获取相关语料，在语料的基础上进行信息分析与评价，从而为后续三元组知识抽

取提供推理信息，其逻辑映射可以表达： 

𝑖𝑛𝑓𝑜 = 𝑓(𝑝 𝑟 𝑜 𝑚 𝑝 𝑡𝑖𝑛𝑓𝑜  , 𝑜 𝑛 𝑡 𝑜 , 𝑡 𝑥 𝑡)#(1)  

式中，𝑖𝑛𝑓𝑜为大语言模型推理的知识分析文本，𝑓表示大语言模型映射函数，

𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡𝑖𝑛𝑓𝑜表示模糊关键词推理的提示词模板，𝑜𝑛𝑡𝑜表示本体定义的实体和关系，

𝑡𝑥𝑡表示基于关键词匹配的上下文语料。 

（2）三元组知识抽取 

三元组知识抽取是按照本体设计的上下框架进行从顶层到底层的实体节点

抽取。在抽取对应层级的实体节点时，利用本体定义关系对其进行锚定，从而避

免得到错误的结果。同时在提示词工程中，利用 Few-shot 的示例回答机制，将

对应实体节点的实例𝐺𝑒𝑜𝑙𝑖𝑛𝑠tan𝑐𝑒进行补充，从而让大语言模型对抽取的三元组与



 

 

 

正确三元组进行形式与内容上的比对，最终有效从上下文分析的语料中抽取出三

元组。Few-shot 不需覆盖全部预定义关系，而是按照专家经验设置少量回答模板

来引导模型进行回答。 

（3）知识校验与规则迭代 

本研究采用的是 9B 等级的本地大语言模型，尽管大语言模型大部分情况下

能对提示词工程任务进行有效和合理的反馈，但是也会存在错误分类的情况，因

此有必要在推理思维链中补充校正与规范化输出的过程。本研究将抽取得到的三

元组与本体设计的规则以及实例进行匹配验证，让大语言模型判别三元组的合理

性，从而建立补充规则以优化原始关系定义的描述，最终改善大语言模型推理的

效果，得到结构化的三元组结果输出。 

2.2 知识图谱增强大语言模型 

检索增强生成是指结合文本嵌入模型和生成模型，利用外部知识库补充大语

言模型的隐性知识。针对传统文档向量化的检索增强生成面临的地质文本数据集

Chunk 划分困难和长文本信息噪声导致的弱相关性问题，本研究设计了一个基于

知识图谱的检索增强生成框架，旨在结合知识图谱和嵌入模型，通过多跳关系检

索相关知识，以取代文档级检索增强生成流程，优化问答效果。实验使用的

Embedding 模型是 MiniCPM-Embedding，模型参数大小为 2.4B，结合知识图谱

的检索增强生成流程如图 4 所示。以问题“川口区域的地层出露状况是什么”为

例，首先，经过问题重构后将保留主要关键词“川口区域、地层、出露状况”等

集合，通过对上述重组的关键字利用嵌入模型形成特征向量，同时从图数据库中

将三元组知识进行图嵌入以形成特征向量；其次，在第一次相似性排序可以获取

诸如<川口区域，出露的地层，泥盆系跳马涧组>等高度语义相似性的知识信息；

最后，利用图节点进行多跳扩展，便可以从“川口区域”和“泥盆系跳马涧组”

进行相关节点检索，从而得到诸如<泥盆系跳马涧组，岩性，巨厚层状石英砾岩>

和<泥盆系跳马涧组，上段厚度，约 35m>的详细地层背景信息，从而摆脱原始

chunk划分对于引申信息的弱关联性，并通过辅助回答模板对问答推荐进行生成。

优化问题的输入，主要是提取问题的关键词从而弱化原始问题文本对回答的影响。

问题重构不会强制依赖知识图谱，而会根据关键词属性关联图结构，即通过关键



 

 

 

词与节点属性的相似性进行关联。 

 

图 4 嵌入知识图谱的检索增强生成 

Fig. 4 Knowledge graph embedded retrieval-augmented generation. 

通过将问答模型的自然语言交互进行任务逻辑划分，从而让大语言模型能够

构建一条逻辑推理，提示词工程设计如图 5 所示，分为任务描述/角色定义、找

矿知识图谱利用和回答示例补充。通过该提示词确保 LLM 生成的回答既准确又

符合专业领域的表达方式，同时也提高了可控性。 

 



 

 

 

图 5 地质找矿问答模型提示词工程 

Fig. 5 Prompt engineering for geological prosecting question-answering model. 

（1）任务描述/角色定义 

通过提示词让 LLM 扮演地质专家角色，确保回答具有专业性和针对性。同

时对原始问题进行输入，让 LLM 基于这个输入进行回答。同时强调回答的目标

是“解答地质找矿相关问题”，而不是提供通用信息，避免回答泛化。 

（2）地质找矿知识图谱的利用 

首要是明确 LLM 的回答，要求 LLM 的回答基于三元组提供的信息，而不

是凭空生成。同时要求前后文风格一致性，以便 LLM 的回答能够按照后续示例

进行优化，保证回答的规范性。还要通过列出所有使用的三元组来源，确保信息

的可溯源性，并且采用标准格式进行输出，方便对回答三元组进行解析。 

（3）示例提示 

通过提供参考领域问题和答案，帮助 LLM 理解理想的回答风格、格式和内

容层次。在 Few-shot 的基础上，LLM 可以基于示例的结构进行模仿，确保输出

风格与预期一致。同时面对不同类型的问题，让 LLM 学会如何灵活处理各种输

入。 

3 大语言模型赋能的知识图谱构建 

3.1 语料库制作 

本研究所采用的数据集源自湖南省衡阳市川口钨矿田的地质勘探资料，涵盖

川口、白水、毛湾、塘江沅共四个主要钨矿床(蔡富成等, 2021 , 宋宏邦等, 2002 , 

Li et al., 2023)。目前在川口钨矿田已经完成多次地质勘探工作，并分析了其矿床

类型与地球化学特征，对其成矿规律进行了总结(彭能立等, 2017 , Qin et al., 2020 , 

Li et al., 2021)。收集的文档资料主要包括钨矿普查总结报告、钨矿普查设计书、

地球物理勘探报告、质量总结报告等 17 类地质技术文档，如表 2 所示。这些资

料以 PDF 格式为主，辅以部分 Word 与 Excel 文档，其内容涵盖地质背景调查、

勘查设计、物探成果、找矿结论等关键信息，全面反映了区域内的成矿特征与勘

探工作进展。 



 

 

 

表 2 研究区文档资料 

Table 2 Geological prospecting documents of the study area. 

序号 资料类型 资料字符数 

1 矿区钨矿普查设计书 25096 

2 矿区钨矿普查总结报告 46826 

3 矿区钨矿普查附表 33239 

4 矿区地球物理勘探报告 16323 

5 矿区野外工作总结 20434 

6 矿区工程测量报告 1507 

7 矿田外围钨成矿规律及靶区预测研究  30260 

8 矿区质量总结报告 6605 

9 矿区实测地质剖面原始地质记录表 72 

10 矿区实测剖面数据计算表 87 

11 矿区实测剖面小结 2683 

12 矿区外检样 63 

13 矿区地质填图小结 4320 

14 矿区内检查样 71 

15 矿区钻孔采样登记表 338 

16 矿区化学样分析结果 275 

17 矿区情况说明 81 

 

在对地质文档进行知识抽取前，需要对文档资料数据集进行非结构化数据转

换，进行图文表分割以进一步处理。数据预处理流程分为以下 4 步：首先，数据

输入主要负责数据的收集与归类；其次，转换与筛选主要是为文本数据集的字符

串收集进行统一处理；再次，句子分割则是将字符串数据集进行合理的拆分，以

保证输入大语言模型的语义连贯性；最后，校正优化则是补充自动化算法的遗漏

或者校正错误。 

采用 pdfplumber 进行图文表的划分，同时在数据拆分时能够有效去除噪音

字符，如文档中的页码和页眉等信息。然后，通过集成 spaCy 的中文大语言模型

包 zh_core_web_lg 对预处理数据进行句子分割以保证语义完整性，便于大语言

模型能够有效地理解内容。对于文本 T，每个词𝑡𝑖被赋予一个标签𝑠𝑖，表示该词

是否是句子的边界： 

𝑠𝑖 = {
1, 𝑡𝑖是句子结束点

0, 𝑡𝑖不是句子结束点
#(2)  



 

 

 

式中主要采用 3 类规则进行句子边界约束，即标点符号规则𝑅(𝑡𝑖)、依存关系规

则𝐷(𝑡𝑖)和机器学习概率模型规则𝑃(𝑡𝑖)。 

𝑅(𝑡𝑖) = {
1,如果𝑡𝑖 ∈ {。, ? , !}且满足上下文条件

0,否则
#(3)  

𝐷(𝑡𝑖) = {
1,如果𝑑𝑒𝑝(𝑡𝑖) = 𝑝𝑢𝑛𝑐𝑡且 ℎ𝑒𝑎𝑑(𝑡𝑖) = 𝑅𝑜𝑜𝑡

0,否则
#(4)  

式中，𝑅𝑜𝑜𝑡表示句子的主谓结构结束，𝑝𝑢𝑛𝑐𝑡表示句尾标点符号依附于主句。

𝑑𝑒𝑝(𝑡𝑖)表示对𝑡𝑖词互补性依存关系判断，ℎ𝑒𝑎𝑑(𝑡𝑖)表示对𝑡𝑖词进行句法依存中的

头节点进行判断。 

𝑃(𝑡𝑖) = 𝜎(𝑊 ⋅ 𝜙 (𝑡𝑖) + 𝑏)#(5)  

式中，𝑊表示权重向量，𝑏表示为偏置量，σ 表示激活函数，𝜙(𝑡𝑖)表示对词𝑡𝑖的

词性标注。 

3.2 地质找矿知识图谱 

 

经过上述提示词引导的大语言模型三元组抽取工作之后，最终累计获得了

973 条领域相关的三元组数据，其部分实例如表 3 所示。 

表 3 地质找矿知识图谱三元组示例（部分） 

Table 3 Some triple instances in the geological prospecting knowledge graph. 

实体 A 属性 实体 B/关系 

泥盆系跳马涧组 岩性 巨厚层状石英砾岩 

泥盆系跳马涧组 岩性 砂砾岩 

泥盆系跳马涧组 岩性 砂岩 

泥盆系跳马涧组 岩性 含泥、钙质砂岩 

泥盆系跳马涧组 上段厚度 约 35m 

泥盆系跳马涧组 中段厚度 约 37m 

泥盆系跳马涧组 下段厚度 约 46m 

研究区域 气候类型 亚热带季风气候 

花岗岩体群 岩性 中细粒二云母花岗岩 

花岗岩体群 岩性 细粒白云母花岗岩 

花岗岩体群 岩性 斑状黑云母花岗岩 

花岗岩体群 形态 岩株 

某背斜 核部地层 棋梓桥组 

某断层 长度 17.35km 

某矿区 矿产类型 岩体型钨矿 



 

 

 

本研究从知识覆盖度和关联完备性两个维度评估了知识图谱质量，具体指标

定义如下： 

（1）知识覆盖度（丰度指标），知识覆盖度用于衡量图谱信息量的充分程度，

其核心特征表现为：实体属性的完备性、关系连接的密集程度和概念层次的完整

性。基于图论中的节点中心性理论，本研究用度中心性作为量化指标。具体而言，

通过计算实体节点的平均连接度（包含入度和出度）来评估知识覆盖水平，平均

度(aveD)的计算方式为： 

𝑎𝑣𝑒𝐷(𝐺) =
∑ 𝐷(𝑣𝑖)
|𝑉|
𝑖=0

|𝑉|
, 𝐷(𝑣𝑖) =∑𝑎𝑖𝑗

|𝑉|

𝑖=0

#(6)  

式中，𝐷(𝑣𝑖)代表每个顶点 的度。 

（2）链接预测（Link Prediction），链接预测通常是评估知识图谱推理能力

正确性，直接衡量了知识图谱中隐藏信息的推理能力。知识图谱的推理能力指的

是基于现有的三元组，推导出新的合理三元组的能力。这对于评估非监督知识图

谱构建的有效性非常重要，因为推理能力直接与图谱的表现能力相关。通过这种

方式，可以评估图谱的推理是否能够从已有的三元组推导出新的知识。本研究使

用了准确性和召回率指标，具体定义如下： 

（a）准确性，准确性反映了知识图谱中存储的三元组是否正确地表达了实

体之间的关系。在实际应用中，由于知识图谱构建通常依赖于自动化方法（如关

系抽取模型、实体识别等），因此会存在一定的错误信息。通过比较知识图谱中

的推理结果与已知的真实数据进行匹配，能够量化图谱的准确性。具体通过

MRR(Mean Reciprocal Rank)和 Hits@K(K=1,3,10)指标来量化预测的准确度。 

MRR =
1

|𝑇|
∑

1

𝑟𝑖

|𝑇|

𝑖=1

#(7)  

式中，𝑟𝑖是第𝑖个预测的排名，|𝑇|是测试集中三元组的数量。MRR 衡量的是所有

预测中正确三元组的平均倒数排名，值越大表示模型预测准确度越高。 

Hits@K 则是衡量在前 K 个预测中，正确答案是否出现在其中，即 

Hits@K =
正确的预测数量

总预测数量
#(8)  

（b）召回率，召回率衡量的是模型从知识图谱中检索到的正确实体和关系

的比例。尽管模型在某些任务中具有较高的准确性，但往往可能会遗漏某些真实

的实体或关系，因此召回率能够有效衡量模型的检索能力。为了评估召回率，本

研究采用 Hits@3 和 Hits@10 等指标，测试模型在多个预测中能否识别出正确

的尾实体。较高的 Hits@3 和 Hits@10 值表明，模型在大范围的预测中能够涵盖



 

 

 

更多的真实实体。 

本研究构建的地质找矿知识图谱评估如表 4 所示。当前知识图谱节点总数，

小于 1000 个节点属于轻量级，因此丰度的合理区间为 2-5。本研究构建的平均丰

度数表现为 3.05，这个结果表明图谱相对不是特别稀疏，但仍存在许多低度数节

点。其中经统计发现度数为 1 的节点占比最高，说明知识图谱中有许多“孤立”

实体，这部分的原因是因为部分实体节点作为属性表现出了“叶子节点现象”，

比如“岩性，走向，厚度”等关系对应的属性实体。同时少数节点在度数呈现几

十的数量级，这说明这些节点连接了大量其他节点，主要是矿区和地质单元节点，

可能在矿区这个概念细分得不够彻底，导致该节点存在过度泛化的现象。本研究

采用 TransE 作为预测模型，在 MRR 实验中计算为 0.631，符合 0.5-0.8 的合理区

间之内，这一结果表明，模型在预测尾实体时，能够相对较好地找到正确的实体。 

表 4 评估指标统计表 

Table 4 Evaluation metrics of the constructed knowledge graph 

𝑎𝑣𝑒𝐷 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 

3.05 0.631 0.476 0.741 0.933 

 

3.3 知识图谱构建方法对比 

为验证本文所知识图谱构建方法的有效性，将本文方法与基于纯语料的知识

图谱构建方法（ChatGLM-9B）进行了比较。人工标记了 100 份语料（表 5），选

取了精确率、召回率和可信度进行方法比较。 

表 5 用于知识图谱对比的人工标注语料库 

Table 5 Manually annotated corpus for KG comparison. 

序号 语料类型 数量 内容描述 

1 地理 10 描述区域、矿区等的地理位置、坐标范围等信息 

2 地层 25 描述各地层单位的岩石特征、厚度、组成等 

3 岩体 5 描述岩体类型、成分、结构等信息 

4 构造 20 描述褶皱、断层、背斜等地质构造信息 



 

 

 

序号 语料类型 数量 内容描述 

5 地质年代 8 描述地质时代、期次等时间尺度信息 

6 成矿要素 20 描述成矿系统、控矿因素、矿化特征等信息 

7 地球物理 6 描述物探异常、物理场特征等信息 

8 地球化学 6 描述化探异常、元素分布等信息 

 

（1）精确率(Precision)，用于评估在模型预测的正例中，实际为正的比例。

在面对地质垂直领域的知识图谱构建时，高精确率意味着可以有效避免生成大量

无效或者错误的三元组，从而衡量有多少实际相关的地质知识被成功抽取出来。 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP
#(9)  

式中，TP(True Positives)表示模型正确预测的三元组数量，即预测为地质知识相

关三元组且实际也为地质知识相关的三元组；FP(False Positives)表示模型错误预

测的三元组数量，即模型预测为地质知识相关但实际与领域主题无关的三元组。 

（2）召回率(Recall)，用于衡量模型是否能捕捉到所有的正例三元组，即所

有实际相关的三元组中有多少被模型正确识别出来。高召回率意味着模型能够从

大量的语料中提取出更多的潜在知识。对于地质找矿知识图谱构建任务，较高的

召回率有助于确保图谱中包含尽可能多的知识信息。 

Re𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
#(10)  

式中，FN(False Negatives)为模型漏掉的三元组数量，即预测为不相关的三元组

但实际是相关的三元组数量。 

（3）可信度(F1-socre)是精确率和召回率的调和平均数，用于综合考虑精确

率和召回率的指标。对于知识图谱构建任务，F1-score 能够平衡精确率和召回率，

避免只关注一方面导致的偏差。 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ Re𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + Re𝑐𝑎𝑙𝑙
#(11)  

根据上述评估方法，地质找矿知识图谱构建的实验评估结果如表 6 所示。 

表 6  地质找矿知识图谱构建评估表 

Table 6 Evaluation of knowledge graphs for geological prospecting. 

 Precision Recall F1-score 

KG-RAG 0.807 0.833 0.819 

ChatGLM-9B 0.537 0.768 0.632 



 

 

 

4 地质找矿智能问答模型构建 

4.1 地质找矿问答模型 

地质找矿问答模型允许人工输入自然语言问句与大语言模型进行交互，大模

型根据自然语句执行知识图谱检索增强生成(KG-RAG)，从而得到领域内的专业

结果。例如,对于问题“毛湾区域存在哪些地层，这些地层的岩性是什么?”的回

答（图 6），KG-RAG 能够正确总结区域地层及岩性信息，而不使用知识图谱的

大语言直接回答，缺乏地质背景信息产生幻觉，进行了信息捏造。 

 

（a）                               （b） 

图 6 知识图谱检索增强生成的知识回答示例：（a）使用 KG-RAG 的大语言模型，（b）大语

言模型直接回答 

Fig. 6 Instances of question-answering by (a) KG-RAG and (b) LLM directly. 

 

此外，本研究分别从矿区的找矿标志和控矿因素进行提问，问答模型均能从

众多提供的背景信息三元组中选择相关的成矿信息进行总结回答，如图 7 所示。 



 

 

 

 

（a）                          （b） 

图 7 研究区地质找矿知识回答结果：（a）找矿标志，（b）控矿要素 

Fig. 7 Question-answering instances of geological prospecting knowledge in the study area: 

(a) prospecting clues and (b) ore-forming conditioning factors. 

4.2 检索增强生成方法对比 

为验证本研究所提出 KG-RAG 模型的有效性，分别与微软的 GraphRAG

（https://github.com/microsoft/graphrag）、基于 LangChain 构建的文档级检索增强

生成（Doc RAG）模块以及不采用 RAG 方案(No RAG)的单纯大语言模型进行比

较，实验共设置 100 组问答对。选取了检索增强生成任务中常用的召回率和可信

度来评估模型的检索性能与生成质量，并增加了准确率作为整体输出效果评估指

标。 

（1）召回率（Recall）：通过将检索内容与正确回答所涉及的事实内容进行

比较从而确定是否检索到有效信息，在文档级 Doc RAG 中，为统计检索到的

Chunk（Chunk𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙）中包含标准答案 Chunk（Chunk𝑡𝑟𝑢𝑒）的比例；在知识图

谱级 GraphRAG 和 KG-RAG 中，则统计检索三元组（Triple𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙）中涵盖正

确答案（Triple𝑡𝑟𝑢𝑒）的比例。召回率计算公式为： 



 

 

 

Recall =

{
 

 
Chunk𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙
Chunk𝑡𝑟𝑢𝑒

, 𝑓𝑜𝑟 𝐷𝑜𝑐

Triple𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙
Triple𝑡𝑟𝑢𝑒

, 𝑓𝑜𝑟 𝐾𝐺 

#(12)  

（2）可信度（Faithfulness）：用以评估大语言模型的生成是否基于检索结果，

不添加无关信息或歪曲事实。可信度能直接衡量生成内容是否严格遵循检索到的

证据，从而减轻幻觉或篡改事实。本研究将检索生成事实（Chunk𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛或

Triple𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛），与检索正确事实（Chunk𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙或Triple𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙）进行对照，

如果检索生成结果无法与事实匹配，则视为幻觉生成。可信度指标计算公式为： 

𝐹𝑎𝑖𝑡ℎ𝑓𝑢ln𝑒𝑠𝑠 =

{
 
 

 
 Chunk𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

Chunk𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙
, 𝑓𝑜𝑟 𝐷𝑜𝑐

Triple𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

Triple𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑣𝑎𝑙
, 𝑓𝑜𝑟 𝐾𝐺

#(13)  

（3）准确率（Accuracy）：用以衡量采用 RAG 方案前后的模型输出正确与

否，本研究采用预测回答和标准回答的语义相似性值进行判定，从而确定预测回

答（Answering）是否为正确回答（Answering𝑡𝑟𝑢𝑒），准确性计算公式为： 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
Answering𝑡𝑟𝑢𝑒
Answering

#(14)  

根据上述评估方法，问答关联检索的实验结果评价如表 7 所示。实验结果表

明，KG-RAG 在各项指标上都取得了最好的表现，尤其是召回率和准确率方面，

验证了结构化的知识能够显著提升检索和生成的效果。 

表 7 问答关联检索实验结果评价 

Table 7 Evaluation metrics of question-answering models. 

 Recall Faithfulness Accuracy 

KG-RAG 0.917 0.808 0.88 

GraphRAG 0.785 0.808 0.73 

Doc RAG 0.735 0.813 0.72 

No RAG   0.38 

5 结论 

本研究围绕地质找矿领域的知识图谱构建、大语言模型问答优化展开，提出

了一种融合地质找矿知识图谱的增强检索框架（KG-RAG），建立了从数据采集

处理、知识抽取、知识组织、问答优化到实际应用的完整流程，不仅为地质找矿

提供了新的智能问答模型，也为大语言模型与知识图谱的联合应用提供了借鉴。

本研究取得的主要结论如下： 



 

 

 

（1）采用大语言模型辅助进行知识图谱的构建，避免了监督方法依赖人工

标注数据的问题，同时面对大语言模型的数据信息噪声干扰、实体关系抽取准确

率下降与知识融合不稳定问题，以地质找矿本体模式层作为指导，配合模糊关键

词匹配算法，有效改善了地质文本语料中的信息冗余和数据噪声问题，实现了地

质知识的自动化抽取和结构化组织； 

（2）利用本体模式层引导大语言模型提示词工程的思维链，通过实体关系

分析、三元组抽取和知识校验三步走的思维链，改善了相较于通用大语言模型在

地质找矿领域知识抽取的准确率下降问题和知识融合问题，从地质文献、报告、

数据库等多种数据源中有效提取地质实体及其关系； 

（3）提出了知识图谱与检索增强生成结合的 KG-RAG 框架，搭建了地质找

矿智能问答模型，利用知识图谱和思维链引导替代了传统文档向量 RAG 手段的

Chunk 划分，改善了在地质知识中长上下文 Chunk 划分困难与 Chunk 段落检索

相关性低的问题，同时利用多跳检索算法，将问答模型进行深度与广度拓展，确

保了回答检索信息的全面性与可靠性。 

本研究提出的地质找矿智能问答模型的 KG-RAG 框架，仍存在一些需要进

一步优化和拓展的方向：首先，大语言模型在地质找矿知识推理和生成方面仍存

在“幻觉”问题，可以进一步引入基于知识图谱的事实验证机制，以及结合多轮

对话增强，提高模型问答的可信度和逻辑一致性；其次，目前的知识图谱构建主

要以文本数据为主，然而地质找矿领域的地、物、化、遥的数据形式丰富，如何

将地质大数据的多模态信息有效地映射到知识图谱中，提高知识表示的多样性和

完整性，也是未来的重要研究方向。 

本 研 究 的 Python 源 代 码 （ KG-RAG ） 可 在  Github 上 开 放 获 取

（https://github.com/Geo3D-AI-CSU/KG-RAG）。 
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