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摘   要 ：  针对智能问答系统中用户意图识别准确率不足及旅游领域知识图谱资源匮乏的问题，提出了一种基于大连市红色旅游

知识图谱与 ERNIE-BILSTM-CRF 联合模型的知识问答系统。系统构建了涵盖城市、地区、景区、旧址、背景、意义

及门票价格七类节点的红色旅游知识图谱，利用 Neo4j 图数据库实现数据的结构化存储与可视化查询。为提升语义理

解能力，创新性地将百度预训练语言模型 ERNIE 与双向长短时记忆网络（BILSTM）、条件随机场（CRF）相结合，

构建联合模型用于命名实体识别，显著提高了关键实体和意图的识别准确率。实验基于5000条大连红色旅游问答数

据集，结果显示 ERNIE-BILSTM-CRF 模型在精确率、召回率及 F1值上分别达到98.99%、99.75% 和98.91%，

优于多种对比模型，验证了模型的有效性和鲁棒性。节点类型测试进一步表明系统对不同类别实体均具备较高识别能

力。本文丰富了旅游领域知识图谱资源，并为智能问答系统的自然语言理解与知识检索提供了新思路，推动了旅游信

息智能化服务。
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A b s t r a c t  :   In response to the issues of insufficient accuracy in user intent recognition within intelligent question-

answering systems and the lack of knowledge graph resources in the tourism domain, we propose 

a knowledge question-answering system based on a knowledge graph of red tourism in Dalian and 

a joint model of ERNIE-BILSTM-CRF. The system constructs a red tourism knowledge graph that 

encompasses seven types of nodes: city, region, scenic spot, historical site, background, significance, 

and ticket price. Data is structurally stored and visually queried using the Neo4j graph database. To 

enhance semantic understanding capabilities, we innovatively combine the Baidu pre-trained language 

model ERNIE with Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) and Conditional Random Fields 

(CRF) to build a joint model for named entity recognition, significantly improving the accuracy of 

identifying key entities and user intents. Experiments were conducted using a dataset of 5,000 Q&A 

pairs related to red tourism in Dalian, with results showing that the ERNIE-BILSTM-CRF model 

achieved precision, recall, and F1 scores of 98.99%, 99.75%, and 98.91%, respectively, outperforming 

various comparative models and validating the effectiveness and robustness of the model. Further 

testing of node types indicates that the system possesses a high recognition ability across different 

categories of entities. This paper enriches the knowledge graph resources in the tourism domain and 

offers new insights for natural language understanding and knowledge retrieval in intelligent question-

answering systems, promoting the intelligent service of tourism information.

Keywords  :  knowledge graph; ERNIE; bidirectional long short-term memory; conditional random field; joint 

natural language model

智能问答系统是人工智能领域的重要应用之一，其中一个关键技术是问题理解技术。由于用户提问通常以自然语言形式呈现，如何

将其转化为机器可理解的语言，成为问答系统面临的核心挑战。当前多数智能问答系统依赖基于模板匹配的知识库实现意图识别，该方
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一、相关研究

近年来，领域知识图谱技术得到了迅猛发展。知识图谱作为

一种结构化的知识表示手段，致力于以图形化的形式呈现并存储

丰富的知识内容，以解决信息检索 [5]、智能推荐 [6]、问答系统 [7]

等问题。目前中文领域的知识图谱有 Zhishi.me [8]、Zhishi.schema 

[9] 和 XLore [10] 等。除上述的大规模知识图谱之外，还有不少领

域内的研发人员也正在着力研发自己专业的知识图谱，比如，影

视领域的 IMDB[11]、生物医药领域的 BMKN[12]、资讯领域的 EC 

KG[13]、保健领域的 SHKG[14] 等等。

不同于其他数据库，知识图谱能够体现出数据与数据之间的

关系，该技术为问答系统提供了新的研究思路：让机器理解人类

的语言，将人类的问题解析后，在知识图谱中通过与问题相关的

关系寻找答案。不过目前让机器理解人类语言是一个相当艰难的

事情，这不仅是问答系统中必须克服的问题，同时也是自然语言

处理领域中必须克服的困难。而要想在图谱中获得精确的答案，

对用户问题要能准确的识别，这就需要使用大语言模型来解决智

能问答 [15]、文本理解 [16] 等问题。如 Bordes[17] 等人直接将问句和

最终的答案做匹配、王子岳 [18] 等人用 S-LSTM 模型解决整体语

义的理解等。在旅游领域，王博 [19] 等研究人员巧妙地融合了知识

图谱与 BERT-BIGRU-CRF 模型，成功构建了西藏旅游问答系

统，这一举措将先进的大语言模型与知识图谱技术相得益彰。鄢

晗晖 [20] 等人采用了知识图谱与 BERT-BILSTM-CRF 模型，打

造了澳大利亚旅游问答系统，并通过实际应用验证了该模型相较

于传统方法所展现出的卓越性能。

然而，BERT 模型在实际应用中存在两大挑战：一是其在中

文任务中的准确率较英文任务低约5%-10%；二是可能生成“有

害幻觉事实”[21][22]。自百度推出 ERNIE(Enhanced Representation 

through Knowledge Integration) 模型后，凭借其在中文领域的显

著优势，罗琳凡 [23] 等研究者借助知识图谱与 ERNIE-CRF 模型，

开发了山东省旅游问答系统，有效弥补了 BERT 模型在中文语言

处理方面的局限性。张峻菖 [24] 等研究者借助知识图谱与 ERNIE-

BIGRU-CRF 模型，构建了山西旅游问答系统，进一步提高了识

别的准确率。

以上研究表明知识图谱与大语言模型的结合为智能问答系统

带来了新的机遇，但仍需克服多方面的挑战，以实现更高效、更

准确的问答服务。本文旨在解决这些问题，通过构建大连市红

色旅游知识图谱，并开发基于 ERNIE-BILSTM-CRF 联合模型

的问答系统，重点改进用户意图识别准确性和问答系统性能。

本文提出的联合模型在旅游领域问答系统中实现了两项创新性

突破  [25]：

（1）通过 ERNIE 的多层次语义理解能力，解决了旅游领域

实体名称多样性和口语化表达的识别难题（如‘关向应故居’与

‘关向应纪念馆’的语义关联）；

（2）结合 BILSTM-CRF 的序列标注优势，显著提升了地址

类实体（如‘金州区 XX 路 XX 号’）的识别准确率，弥补了传统

模型在长地址分词中的不足。

二、构建知识问答系统

为了克服知识问答系统准确率低的问题，本文提出了一种新

的知识问答系统方法。该系统基于大连市的旅游数据构建了知

识图谱，并整合百度预训练语言模型 ERNIE、双向长短时记忆

（BILSTM）网络和条件随机场（CRF）这些模型的优势，构建了

联合模型 ERNIE-BILSTM-CRF 进行命名实体识别，以提高整个

问答系统的性能。该问答系统由三部分构成：用户层，问答系统

层，知识图谱层，其框架如图1所示。具体细节如下：

（1）用户层：作为问答系统的实际操作者，用户得以通过自

然语言向系统提出问题，系统便会智能解析问题内容，并针对性

地检索相关信息，最终将搜索到的结果反馈给用户。

（2）问答系统层：在问答系统的核心层，用户提出的问题将

被接口传递至 ERNIE-BILSTM-CRF 模型进行深入的语义分析，

随后，这些分析结果将被转换成 Cypher 查询语句，从而在知识图

谱中精确地定位并检索所需信息。

（3） 知识图谱层：在知识图谱层， 系统将通过接口执行

Cypher 语句，在图谱中进行精确查询。一旦查询顺利完成，系统

将即时返回相关结果。若查询未能成功找到匹配信息，系统将提

示用户，告知图谱中不存在相应的数据。

法存在两大局限性：（1）模板设计依赖专家经验，导致开发成本高昂；（2）模板仅适配特定句式，缺乏普适性与灵活性。因此，如何

让机器理解自然语言，不仅是问答系统面临的难题，也是人工智能领域亟需攻克的挑战。针对问答系统中模型理解能力不足的问题，大

语言模型 [1](Large Language Models, LLM) 的引入开辟了新的研究前景。这些模型经过广泛的预训练 [2]，展现了强大的语言理解和泛化

能力，有望提升语义解析的准确性。

智能问答系统的另一个关键技术是建立知识库。2012 年，Google 提出了知识图谱 [3] 的概念，尽管近年来基于领域的知识图谱快速

发展，但目前主要集中在医学、工业和器械等领域。相比之下，旅游领域的知识图谱相对较少。然而，随着旅游业的蓬勃发展，公众对

旅游信息的需求日益增加 [4]。传统的旅游信息获取方式，如口碑传播或依赖专业导游，往往存在信息准确性不足、真实性难以保证以及

成本较高等问题。因此，如何整合官方网站上的旅游信息，并提供便捷、可靠的查询途径，已成为业内亟待解决的重要挑战。



计算机科学与技术 | COMPUTER SCIENCE AND TECHNOLOGY

054 | Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License.

图1 知识问答系统框架

Fig.1 Knowledge Question Answering System Framework

三、知识问答系统的工作原理

本文提出的知识问答系统包括知识图谱的构建和联合模型的

创建，接下来将对各个组成部分的工作原理进行详细介绍。

（一）构建红色旅游知识图谱

为了实现红色旅游问答系统，需要构建大连市的红色旅游知

识图谱。知识图谱数据来源于大连市文旅局官方公开数据、景区官

方网站及权威历史文献，经人工校验确保准确性。知识图谱通过

定期爬取官方数据实现动态更新，确保时效性。该知识图谱包含7

种节点，分别为城市（city）、地区（area）、景区（zone）、旧

址（address）、背景（background）、意义（meaning）和门票

价格（money）。以景区名称为主体，建立与其他类别实体之间的

关系，形成三元组（实体，实体，关系），并将数据存储到 Neo4j

数据库中。Neo4j 是一款 NoSQL 图数据库，通过节点和关系存储

数据，并支持可视化展示。构建成功后，可以通过浏览器访问网址

localhost:7474，查看构建的知识图谱，部分图谱如图2所示。其

中，黄色节点代表城市（city），粉色节点代表地区（area），绿

色节点代表景区（zone），灰色节点代表旧址（address），橙色

节点代表背景（background），蓝色节点代表意义（meaning），

紫色节点代表门票价格（money）；节点之间的箭头则表示它们之

间的关系，例如金州区有金县政府旧址等6个景区，关向应纪念馆

的门票价格为15元。7类节点基于对5000条用户查询的统计分析

确定，覆盖95% 的高频问题类型（如‘在哪里’对应地址节点，

‘多少钱’对应门票节点）。未纳入‘交通方式’节点因其查询频

率不足5%，后续可通过模块化扩展支持。这种节点与节点之间关

系的可视化，正是知识图谱与其他数据库的最大区别。通过这种关

系，问答系统能够快速锁定答案并将其返回给用户。

图2 大连市红色旅游知识图谱（部分）

Fig.2 Knowledge Graph of Red Tourism in Dalian (Partial)

（二）构建 ERNIE-BILSTM-CRF 联合模型

为了更高效地实现用户语义识别和特征提取，本节提出了

ERNIE-BILSTM-CRF 的联合模型。接下来将对这三个模型进行

逐一详细介绍。

1. 语义识别模型 ERNIE

ERNIE 是百度研发的基于 Transformer 架构的预训练语言模

型，通过整合大规模语料和知识图谱，采用多任务学习与分层预

训练策略，提升语言理解与生成能力。其架构（见图3）包括通用

表示模块和特定任务表示模块，前者捕获基础特征，后者针对生

成与理解任务进行适配。ERNIE 通过多种预训练任务覆盖词法、

句法和语义信息，支持自然语言生成、理解和关系抽取，构建一

个通用多模式预训练框架，实现了在多任务上的显著性能提升。

图3 ERNIE 模型结构图

Fig.3 ERNIE Model structure diagram

2. 特征提取模型 BILSTM

为了更有效地对用户的问题进行特征提取，采用了双向长

短 时 记 忆 网 络 （Bidirectional Long Short-Term Memory，

BILSTM）。BILSTM 由前向 LSTM 与后向 LSTM 组合而成。每

个 LSTM 单元包含三个门 —— 记忆门、遗忘门和输出门，如图4

所示。

图4 LSTM 结构图

Fig.4 LSTM structure diagram

图5展示了 BILSTM 的模块流程。BILSTM 由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成，用于更有效地

对用户的问题进行特征提取。

图5 BILSTM 模块流程图

Fig.5 BILSTM Module flowchart

输入一个词向量序列，每个词向量可以是预先训练好的，也

可以随机初始化，并且在模型训练过程中还可以进一步训练。前

向 LSTM 从序列的开始到结束依次处理每个词向量。每个时间

步，前向 LSTM 会输出一个隐层状态 ht。例如，对于输入序列

w1，w2，w3，w4，w5， 前向 LSTM 经过5个时间步后， 输出
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隐层状态 h1，h2，h3，h4，h5。后向 LSTM 从序列的结束到开

始依次处理每个词向量。每个时间步，后向 LSTM 也会输出一个

隐层状态 ht。例如，对于输入序列 w5，w4，w3，w2，w1，后

向 LSTM 经过5个时间步后，输出隐层状态 h5，h4，h3，h2，

h1。前向 LSTM 和后向 LSTM 的输出隐层状态在每个时间步上进

行拼接。例如，对于时间步 t，前向 LSTM 的输出和后向 LSTM

的输出拼接成一个新的向量。最终，所有时间步的拼接向量形成

BILSTM 的输出序列。

表1展示了一些生成词示例，例如用户输入问题“关向应故

居有什么背景故事”时，经过 BILSTM 的提取后结果为（关向应

故居，背景故事，background），这些词将作为关键信息填充到

Cypher 语句中，以便将其调用到知识图谱寻找答案。

表1 生成词

Tab.1 Generate words

输入语句 输出词

大连市都有哪些地区 < 大连市，地区，area>

关向应故居在哪里 < 关向应故居，哪里，address>

关向应故居有什么背景故事
< 关向应故居，背景故事，

background>

3. 条件随机场（Conditional Random Field, CRF）

序列标注（Sequence Tagging）是 NLP 中最基础的任务之

一，应用十分广泛，包括分词、词性标注、命名实体识别、关键

词提取、语义角色标注以及槽位抽取（Slot Filling）等，这些任

务都属于序列标注的范畴。在本模型中，文本文件以 BIO 格式存

储。在进行命名实体识别时，通常需要对每个字符进行标注，其

中中文以单个字为单位，英文则以单词和空格进行分割。标注标

签的类型如表2所示。

表2 BIO 格式

Tab.2 BIO format

类型 含义

B Begin，表示实体片段的开始。

I Internediate，代表实体片段的中间。

O Other，代表字符不为任何实体。

对所有数据标注完毕后如图6所示。例如问句“关向应故居有

什么背景故事”中，“关向应故居”作为 zone 实体，“背景”作

为 background 关系。

图6 数据标注结果图

Fig.6 Data annotation result graph

在命名实体识别（NER）任务中，其表征标签的可解释性序

列存在严格的“语法”约束，例如实体的起始标记必须为 B-，而 

I- 代表实体片段的中间。鉴于此，引入条件随机场（CRF）模型

具有重要意义。CRF 层可捕捉句子的上下文依赖关系，为标签序

列预测提供关键的上下文信息。通过学习标记之间的转移概率，

CRF 能确保预测的标签序列符合既定的约束规则，从而有效提

升命名实体识别的准确性和合理性，使最终预测结果更加可靠。

CRF 考虑前后标记依赖约束，综合使用标记状态转移概率作为评

分，如公式（1）。

1

1
, ,1 1

( , )
i i i

n n
i y y yi i

score x y P A
−

+

= =
= +∑ ∑ （1）

上式意为对整个序列 x，整个序列标注的打分等于各个位置的打分

之和，打分为两个部分：前者由 LSTM 输出的决定。后者由 CRF

转移矩阵 A 决定，其中 Ayi-1,yi 表示从第 yi-1 个标签到第 yi 个标签

的转移得分。

4.BILSTM-CRF 模型

为了更有效地实现特征提取和语义识别，本文将双向长短时

记忆网络（BILSTM）与条件随机场（CRF）相结合，为知识问

答系统的构建做好准备。

BILSTM-CRF 模 型 如 图7所 示，ERNIE 输 出 词 向 量 经

BILSTM 双向编码后， 通过 CRF 层优化标签转移概率， 其中

转 移 矩 阵 约 束 规 则 为：B-zone 必 须 后 接 I-zone 或 O， 禁 止

B-background 直接跳转至 I-address，最后经过 CRF 模型对向

量进行评分，得分最高的向量即为识别结果。

图7 BILSTM-CRF 模型结构图

Fig.7 BILSTM-CRF Model structure diagram

（三）知识问答系统的工作流程   

用户提出问题后，问答系统将问句传输给 ERNIE-BIGRU-

CRF 模型，经过模型分析后，系统获得意图识别结果，并将该结

果代入 Cypher 语句，以从知识图谱中找出准确的答案。找到答

案后，系统将其返回给用户。例如用户输入问题“关向应故居在

哪里”，系统首先使用 ERNIE-BIGRU-CRF 模型进行识别，提

取出关键词“关向应故居”，并与类别库进行比较，最终确定该

问题的类别为“address”，该类别对应知识图谱中的关系；接

着，构建查询模板“match (n)-(r)->(m) where n.title = ‘{0}’ 

return n.title, m.title”，将提取到的关系和关键词填入查询语句

中，最终语句变为“match (n)-(r:address)->(m) where n.title = 

‘{ 关向应故居 }’ return n.title, m.title”。通过查询知识图谱，

系统返回结果。结果如图8所示。

图8 返回的查询结果

Fig.8 The results of the query that were returned
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四、实验

（一）实验环境和数据集

本研究的实验环境搭建在拥有 NVIDIA RTX 4060显卡的个

人计算机上，该显卡具备出色的计算性能和12GB 的显存，配备了

32GB 的 RAM 以及1TB 的 SSD 存储，确保了数据的高效读写和

模型的流畅运行。操作系统采用 Windows 10专业版，其良好的硬

件兼容性和软件支持为实验提供了稳定的运行基础。主要开发工

具为 PyCharm，Python 环境为3.11版本，该版本在性能和兼容

性方面表现出色，能够满足大语言模型开发的需要。

实验采用原创的大连市红色旅游问答数据集，包含5000条问

答语句，涵盖景区信息、历史背景、门票价格等7类节点问题。

这些问答语句经过严格的筛选和审核，确保了数据的质量和多样

性，能够充分满足实验对于数据规模和内容丰富度的需求。

（二）对比实验

本节对所使用的 ERNIE-BILSTM-CRF 模型进行了实验，

并与其他模型进行了对比。实验采用精确率（Precision，P）、

召回率（Recall，R）和 F1值（F1-Measure）作为评价标准，实

验结果如表3所示，各个模型的可视化结果如图9所示（其中 B 为

BERT，BL 为 BILSTM，C 为 CRF，BG 为 BIGRU）。

表3 各种模型实验性能指标对比

Tab.3 Comparison of experimental performance indicators of various models

模型类型 P R F1

BERT 56.80% 51.84% 52.11%

BERT-CNN 60.52% 55.23% 57.14%

BERT-RCNN 62.93% 59.64% 60.36%

BERT-GNN 80.52% 76.65% 78.27%

GPT-3.5 88.56% 89.79% 89.12%

BERT-BILSTM-CRF 91.23% 90.34% 90.78%

ERNIE-CRF 94.96% 96.88% 96.22%

ERNIE-BIGRU-CRF 95.83% 98.58% 96.53%

ERNIE-BILSTM-CRF 98.99% 99.75% 98.91%

a) 精准率（P）

b) 召回率（R）

c)F1值

图9 各模型性能指标的柱状图

Fig.9 Histogram of the performance metrics of each model

根据表3和图9可以看出，随着模型结构的优化，精确率、

召回率和 F1值均显著提升。基础 BERT 模型在三项指标上表现

较弱， 分别为56.80%、51.84% 和52.11%；引入 CNN、RCNN 和

GNN 后，性能稳步提高，尤其是 BERT-GNN 的 F1达78.27%。

结合序列标注的 BERT-BILSTM-CRF 进一步提升至90.78%。

ERNIE 系列模型表现更优，尤其是 ERNIE-BILSTM-CRF，精确

率和召回率分别达到98.99% 和99.75%，F1高达98.91%，体现了

其在命名实体识别任务中的卓越准确性和全面性，显示出明显的优

势。4.3 消融实验消融实验是验证模型各模块有效性的关键环节，

通过逐步移除或替换核心组件，定量分析其对性能的影响。本节对

所使用的 ERNIE-BILSTM-CRF 模型进行的消融实验如表4所示。

表4 消融实验对比

Tab.4 Comparison of ablation experiments

模型类型 P R F1

ERNIE 88.61% 90.96% 89.63%

ERNIE-BILSTM 95.54% 96.17% 96.06%

ERNIE-CRF 94.96% 96.88% 96.22%

ERNIE-BILSTM-CRF 98.99% 99.75% 98.91%

表4的消融实验结果显示，不同模型组件对性能的影响显著。

基础 ERNIE 模型的 Precision、Recall 和 F1值分别为88.61%、

90.96% 和89.63%。 加 入 BiLSTM 后， 模 型 性 能 显 著 提 升，

Precision、Recall 和 F1分别达到95.54%、96.17% 和96.06%，表

明 BiLSTM 增强了上下文信息的捕捉能力。结合 CRF 后，Recall

和 F1进一步提高至96.88% 和96.22%，显示 CRF 在优化标签依赖

关系方面的有效性。当同时使用 BiLSTM 和 CRF 时，性能达到最

佳，Precision 为98.99%，Recall 为99.75%，F1为98.91%， 验证

了这两者在捕获上下文特征和序列依赖中的互补作用，体现了模

型设计的合理性和有效性。4.4 节点类型实验在模型整合完毕后，

需要对系统进行评估，本文随机抽取了200条问题用于所有节点

的测试，测试结果如表5所示。

表5 测试结果

Tab.5 Test results

节点类型 P R F1

city 100% 100% 100%

area 99.57% 100% 98.78%

zone 98.56% 99.88% 97.87%

address 95.83% 98.64% 96.87%

background 100% 100% 100%

meaning 100% 100% 100%

money 100% 100% 100%

表5的测试结果显示，整合模型在不同节点类型上的性能表现
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极为优秀。城市（city）、背景（background）、意义（meaning）

和 金 钱（money） 节 点 均 实 现 了100% 的 Precision、Recall 和

F1值，表明模型在这些领域具备完美的识别能力。区域（area）

节 点 的 Precision 为99.57%、Recall 为100%、F1值 为98.78%，

显示出其性能的可靠性；而区域（zone） 节点的 Precision 为

98.56%、Recall 为99.88%、F1值为97.87%，同样表现优异。地

址（address）节点的 Precision 为95.83%、Recall 为98.64%、F1

值为96.87%，"Address 节点 F1值较低（96.87%）主要因用户输

入中存在非标准地址格式（如‘关向应故居旁边’）, 未来可通过

地址归一化模块（如结合高德地图 API）提升识别率。总体而言，

模型在所有节点类型上均展现了高水平的准确性与稳定性，验证

了系统的有效性和鲁棒性。

五、结束语

本文提出的基于 ERNIE-BILSTM-CRF 联合模型与大连市

红色旅游知识图谱的智能问答系统，有效提升了旅游领域用户意

图识别的准确性和问答的精确度，充分发挥了预训练语言模型与

结构化知识图谱的协同优势。系统不仅丰富了红色旅游的知识资

源，还通过多层次语义理解和序列标注技术，实现了对多类别实

体的高效识别，显著优于传统模型。随着知识图谱规模的扩大和

多模态数据的引入，未来工作包括：（1）集成多模态数据（如景

区图片）增强问答丰富性；（2）结合强化学习优化对话策略；

（3）拓展至全域旅游场景，验证模型泛化能力。
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