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摘  要: 针对轨道交通运维知识图谱构建过程中人工依赖程度高、数据处理复杂、构建效率低等问题，提出一种

基于大语言模型的自动化知识图谱构建方法。首先，设计面向轨道交通运维领域的双阶段垂域专属提示词模板，

分别用于领域概念层生成和运维数据抽取；其次，利用大语言模型的零样本学习能力，自动生成符合资源描述框

架(resource description framework，RDF)语法规范的知识图谱数据；最后，构建基于提示词驱动的知识图谱构建框

架，实现轨道交通运维元数据向 RDF 知识图谱的自动转化，并支持与已有知识图谱的融合。实验结果表明：与

通用 Prompt 相比，本文方法的实体抽取准确率由 81.2%提升至 93.8%；概念层完整性由 68.4%提升至 91.6%，复

杂关系抽取准确率由 46.7%提升至 78.9%；与 OpenNRE、语言技术平台(language technology platform，LTP)、Bert4Keras 

3 种三元组抽取方法相比，本文方法 Prompt+LLM 的精确率为 94%，召回率为 93%，F1 值为 0.93，抽取时间为

562 ms，整体效果最优。该方法有效提高轨道交通运维知识图谱的构建效率和质量，可为轨道交通智能运维决策

及其他领域知识图谱自动构建提供参考。 
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Construction Method of Rail Transit Operation and Maintenance  
Knowledge Graphs Based on Large Language Models 

Cui Yulong, Wang Junyan, Chen Jinghao, Sun Kexin 

(CRRC Qingdao Sifang Locomotive & Rolling Stock Co., Ltd., Qingdao 266111) 

Abstract: To address the problems of high manual dependence, complex data processing, and low construction efficiency in 

constructing knowledge graphs for rail transit operation and maintenance, this paper proposes an automated knowledge graph 

construction method based on large language models. First, two-stage domain-specific prompt templates for rail transit operation 

and maintenance are designed for domain concept layer generation and operation and maintenance data extraction, respectively. 

Second, the zero-shot learning capability of large language models is employed to automatically generate knowledge graph data 

that conform to RDF syntax specifications. Finally, a prompt-driven knowledge graph construction framework is developed to 

automatically transform rail transit operation and maintenance metadata into RDF knowledge graphs and support integration 

with existing knowledge graphs. The experimental results show that, compared with the general prompt, the proposed method 

improves entity extraction accuracy from 81.2% to 93.8%, an increase of 12.6 percentage points; the completeness of the concept 

layer increases from 68.4% to 91.6%; and the accuracy of complex relation extraction increases from 46.7% to 78.9%. In the 

comparison with three triple extraction methods, namely OpenNRE, the Language Technology Platform (LTP), and Bert4Keras, 
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the proposed Prompt+LLM method achieves a precision of 0.94, a recall of 0.93, an F1-score of 0.93, and an extraction time 

of 562 ms. The results indicate that the proposed method can effectively improve the efficiency and quality of knowledge graph 

construction for rail transit operation and maintenance, providing a reference for intelligent rail transit operation and maintenance 

decision-making and the automated knowledge graph construction in other domains. 

Keywords: rail transit; operation and maintenance; knowledge graph; large language model; prompt engineering 

 
在轨道交通运维领域，构建知识图谱可以支撑故

障诊断、维修决策与智能运维[1-2]。然而，该垂直领域

在知识图谱构建过程中仍面临显著挑战，其核心痛点

在于运维数据呈现出多源异构、语义复杂、结构差异

显著的特征[3-4]，既包括结构化的运维数据，也包含大

量非结构化的维修记录、技术文档等[5]。 

传统的轨道交通运维知识图谱构建方法主要依赖

规则工程或监督学习模型，需要大量人工参与进行实

体与关系标注[6]。这类方法不仅构建周期长、标注成

本高，而且对标注数据规模与覆盖度高度敏感，难以

适配运维场景中普遍存在的低频实体、长尾故障模

式及复杂因果关系抽取需求。随着大语言模型(large 

language model，LLM)的快速发展，生成式知识图谱

构建方法逐渐兴起[7-8]。然而，现有生成式知识图谱研

究多聚焦于开放或通用语义空间，尚未针对工业级垂

直领域的复杂业务逻辑进行系统优化[9]。 

具体到轨道交通运维场景，现有“大模型+提示

词”的知识抽取方案多采用通用提示设计，缺乏对领

域知识的显式注入[10-11]，未能充分融合设备分类标准、

故障演化逻辑及运维流程规范等关键约束条件[12]。通

用提示词仅能抽取基础实体与简单关系，无法识别轨

道交通运维的专属术语(如“DMI 触屏无效”、“3 取 2

冗余技术”)、复杂因果链(如“轮对磨损→制动性能

下降→列车延误”)。这一不足导致模型在概念层生成

与数据层填充之间难以形成一致的语义约束，无法实

现“概念层自动生成—数据层精准填充”的全流程自

动化构建[13]，同时在复杂关系与低频实体抽取精度方

面仍存在明显不足[14-15]。针对上述问题，本文提出了

一种基于大语言模型的轨道交通运维知识图谱构建框

架，通过面向领域特性的提示词设计，引导模型在概

念层与数据层两个阶段协同工作，通过嵌入领域标准、

术语词典、故障逻辑等知识，引导大模型精准生成符

合垂域需求的概念层，并高效抽取专属实体与关系，

填补通用方法的垂域适配缺口，构建符合领域语义约

束的知识图谱。 

1  轨道交通运维知识图谱构建 

1.1  构建框架 

本文设计了一种基于 LLM 的轨道交通运维知识

图谱构建方法，整体框架如图 1 所示。该方法以轨道

交通运维数据表、运维案例和运维文本为主要数据来

源，围绕领域概念层生成和资源描述框架(resource 

description framework，RDF)数据层填充两个环节展

开。首先利用面向轨道交通运维场景设计的提示词，

引导 LLM 从运维数据表和运维案例中提取设备、故

障、现象、原因、措施等领域核心概念及其关系，生

成符合 RDF 语法规范的领域概念模型。为提高概念层

质量，对生成结果进行人工校核与规范化调整，主要

包括去除无关或重复概念、合并语义相近类别、补充

缺失实体及关系、修正不合理的类层级和属性约束。 

 

图 1  基于大模型轨道交通运维知识图谱构建框架 

Figure 1  Construction framework of a rail transit O&M 

knowledge graph based on large language models 

在 RDF 数据层填充阶段，利用数据抽取提示词引

导 LLM 从轨道交通运维文本中抽取实体、关系和属

性，并按照概念层结构转化为 RDF 三元组。该过程通

过概念层约束抽取范围，通过 RDF 标准化表示保证数

据规范性，同时依托 LLM 的零样本学习能力减少人

工标注，提高构建效率。生成的 RDF 数据层可进一步
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融合到已有知识图谱中，并随新增运维数据持续更新，

从而保证知识图谱构建的准确性和可扩展性。 

在构建过程中，LLM 不断进行迭代优化，确保抽

取出的知识具有较高的准确性和完整性。每当有新的

轨道交通运维数据(如新的故障记录或设备更新信息)

产生时，新的数据将通过同样的流程进行抽取，并与

现有的 RDF 数据进行融合，更新知识图谱。具体的构

建流程包括 2 个步骤。 

步骤 1：将故障运维元数据输入大语言模型，并通

过 Prompt 1 生成初始知识图谱概念层(RDF Schema)，

以构建轨道交通故障运维知识图谱的概念层。由于大

语言模型生成的概念层可能存在概念冗余、关系缺失

或层级划分不准确等问题，因此需要结合领域知识对

其进行校核与调整。调整过程主要包括：对重复或语

义相近的概念进行合并，对与故障运维业务无关的概

念进行删除，对缺失的核心实体、属性及关系进行补

充，并对不合理的类层级结构和属性约束进行修正，

从而提高概念层的规范性和领域适配性。 

步骤 2：完成概念层构建后，进一步开展实例层

知识抽取与图谱融合。首先利用 Prompt 2 引导大语言

模型对实际故障运维数据进行解析，抽取其中的实体、

关系和属性信息，并按照 RDF 标准将其格式化为三元组

数据。随后，将生成的 RDF 三元组与已有知识图谱进行

匹配和合并，避免重复实体并保持图谱结构的一致性。 

该流程可在每次数据更新时重复执行，使知识图

谱能够随着新增运维数据的引入而持续更新和完善。 

1.2  构建提示 

在轨道交通运维领域，知识图谱的构建需要遵循

特定的领域知识体系和标准。《城市轨道交通运营管理

规范》(GB/T 30012—2013)[16]中定义的设备分类标准

和故障等级划分逻辑，为设备类型和故障模式的识别

提供了明确的框架。通过精心设计的提示词，大语言

模型能够基于这些标准和逻辑进行知识图谱的自动化

构建。当构建设备类型知识图谱时，Prompt 框架首先

会引导 LLM 识别设备的类别，如列车、信号系统等。

基于《城市轨道交通运营管理规范》中的设备分类标

准，LLM 能够自动区分不同类型的设备，并将这些类

别与其相关属性(如型号、生产日期等)一起生成知识

图谱。这种基于行业标准的提示词设计，能够有效提

升知识图谱生成的精确性和一致性。 

在构建轨道交通运维知识图谱的过程中，设计合

适的 Prompt 是关键的一步。以设备类型为例，通过对

这一概念进行精准的定义和结构化表达，提示词可以

引导 LLM 根据标准化的分类逻辑来进行设备类型的

识别与生成。例如，图 2 是一个与设备类型相关的提

示词设计： 

 

图 2  提示词设计 

Figure 2  Prompt design 

为了进一步提升 RDF Schema 建模及三元组抽取

的效率和轨道交通运维领域专有属性，本文设计了两

种针对轨道交通运维知识图谱构建的 Prompt 模板，分

别为领域概念层生成 Prompt 和数据抽取 Prompt。如

图 3 示例的领域概念层生成 Prompt 所示，该框架

设计了 4 个固定模块，保证 Prompt 输入清晰、输出标

准化。 

模块 1：背景信息与历史输入：限定轨道交通运维

领域范围； 

模块 2：源文本描述：指明多源异构数据来源，如

工单、维修记录、技术文档等； 

模块 3：任务描述：明确目标，如生成概念层 RDF 

Schema 或抽取三元组； 

模块 4：结构化输出需求：要求输出标准 JSON/ 

RDF 格式，便于自动构建图谱。 

示例  Generating Prompt for Domain Concept Layer 

功能：引导 LLM 生成知识图谱的顶层概念框架(RDF Schema) 

具体内容： 

//背景信息 

你是一个轨道交通运维领域的知识工程师，需构建符合 RDF 语法

的知识图谱。 

已有领域知识包括：设备类型(如列车、信号系统)、故障模式、

维修流程等。 

//源文本描述 

输入数据为轨道交通运维原始数据，包含结构化数据、半结构化

数据及非结构化数据。 

//任务描述 

请根据领域知识，生成轨道交通运维知识图谱的概念层结构(RDF 

Schema)。 

要求： 

① 定义核心类(Class)及层级关系(如：列车 ⊑ 设备) 

② 定义每个类的属性(Property)及数据类型(如：生产日期 ⊑ xs：
date) 
③ 用 RDF 语法输出 

//结构化输出需求 
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输出格式： 
{ 

"classes"：[ 
{ 

"name"："类名"， 

"subClassOf"："父类名"， 

"properties"：[ 

{"name"："属性名"，"type"："数据类型"} 
] 

} 
] 

} 
例如： 
{ 

"classes"：[ 
{ 

"name"："列车"， 

"subClassOf"："设备"， 

"properties"：[ 

{"name"："列车标识"，"type"："xs：string"}， 

{"name"："制造商"，"type"："xs：string"}， 

{"name"："生产日期"，"type"："xs：date"} 
] 

}， 
{ 

"name"："运维事件"， 

"subClassOf"："事件"， 

"properties"：[ 

{"name"："事件时间"，"type"："xs：datetime"}， 

{"name"："事件原因"，"type"："xs：string"}， 

{"name"："解决方案"，"type"："xs：string"} 
] 

} 
] 

} 

 

图 3  领域概念层生成 Prompt 示例 

Figure 3  Example of prompt generation at the domain concept layer 

在知识图谱的增量更新过程中，Prompt 的动态调

整机制是确保图谱持续扩展的重要环节。当新的设备

实体如“5G 车载通信模块”出现时，领域概念层 Prompt

需要自动补充该实体的类定义和属性。在数据抽取

Prompt 中，LLM 会根据新的设备特征和故障模式，自

动调整数据抽取规则，识别并抽取新型设备的故障属

性和相关信息。这一机制确保了知识图谱在面对新兴

设备和技术时，能够自动进行扩展和更新。 

1.3  检索增强生成模块 

检索增强生成(retrieval-augmented generation，RAG)

是一种结合检索和生成的自然语言处理技术。它通过

将信息检索和生成式模型相结合，使得模型能够在生

成过程中充分利用外部知识库的信息，从而提高生成

内容的准确性和相关性。RAG 的核心思想是将传统的

生成模型与信息检索相结合，利用检索模块从大量非

结构化文本或结构化知识库中检索到相关信息，再结

合这些信息进行生成。 

在本文中，知识图谱作为外部知识库，与 RAG 中

的检索模块紧密集成。当用户输入查询时，模型首先

通过查询生成器生成与输入任务相关的查询条件，然

后从构建的轨道交通运维知识图谱中检索出相关的实

体、关系及事件信息。这些信息将作为辅助知识输入

到生成模块中，帮助生成模型生成具有高语义一致性

和专业性的推理结果。此举不仅提高了模型在任务中

的准确性，也提升了生成结果的领域相关性。具体而

言，RAG 的推理流程包括 3 个步骤。 

步骤 1：查询生成。基于用户输入的轨道交通运维

相关任务或问题，生成与之相关的查询条件。对应的

函数式为 

  QueryGeneratorq x  (1) 

式中，q 表示生成的查询条件；x 是用户输入的轨道交

通运维相关任务或问题；QueryGenerator 是查询生成

器模型。这个函数根据用户输入的内容，生成与之相

关的查询条件。 

步骤 2：知识检索。通过查询生成器，从知识图谱

中检索轨道交通运维相关实体和关系，并作为辅助信

息。对应的函数式为 

  Retrieve ,R q G  (2) 

式中，R 表示检索到的轨道交通运维相关实体及其

关系；G 表示轨道交通运维知识图谱，包含实体集

 1 2, , , nE e e e  和关系集  1 2, , , mR r r r  。通过函

数 Retrieve，从知识图谱 G 中检索出与查询条件 q 相

关的实体和关系。 

步骤 3：结果生成。结合检索到的轨道交通运维

相关知识，通过生成模块生成最终的推理结果，提供

任务所需的详细信息或解决方案。对应的函数式为 

  GenerationModel ,y q R  (3) 

式中，y 表示最终生成的推理结果；GenerationModel

表示生成模型，该模型根据查询条件 q 和检索到的轨

道交通运维相关知识 R，生成最终的结果。该生成过

程可视为一个条件生成过程，条件是查询与检索结果，

目标是生成与任务相关的精确输出。知识图谱的自动

化推理与 RAG 的生成能力相结合，能够有效地处理

轨道交通运维领域中的复杂任务。 

2  实验结果与分析 

2.1  实验设置 

 为验证本文方法在轨道交通运维知识图谱构建
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任务中的有效性，从数据来源、模型选择以及抽取效

果 3 个方面展开实验。考虑到轨道交通运维数据具有

多源异构、专业性强和长尾故障突出等特点，本文构

建了包含结构化、半结构化和非结构化数据的实验数

据集，并在统一大语言模型基础上，对提示词机制下

的知识抽取效果进行对比分析。 

实验数据集：实验中采用多源异构数据，包括以

下 3 类：①结构化数据。指轨道交通设备故障领域的

数据集，包含 9 000 条维修工单记录。每条工单详细记

录了设备编号、所属部门与人员 ID、维修时间、设备

地点、故障现象、维修记录等信息；②半结构化数据。

包括检修台账、运维日志文件、报表数据等，总计

13 300 条；③非结构化数据。包括维修记录文本、设

备技术手册、历史故障报告、专家经验文档等，总文

本量约 80 万字。 

实验模型：不同大语言模型在基础抽取能力上存

在差异，但本文关注的重点在于提示词机制对运维知

识图谱构建质量的影响，因此后续实验统一采用通义

千问大模型进行对比分析。 

在轨道交通运维领域，高频故障模式通常已固化

于既有的规则与经验中，而各类低频、长尾的异常事

件(如“DMI 触屏无效”“站台门关闭但列车门未关”

等)恰恰是运维应急决策的痛点与难点，其能否被有效

识别直接关系到知识图谱在应急处置等关键场景中的

支撑能力。为进一步评估方法在真实运维场景中的实

用性，本实验针对低频实体抽取效果进行了专项分析

与验证，并分析其复杂关系的抽取效果。 

2.2  专属提示词对知识图谱质量的影响 

本节将探讨专属提示词和通用提示词对知识图谱

构建质量的影响。实验在相同数据集、相同大语言模型

及相同计算环境下，仅以提示词设计方式作为控制变

量，分别构建专属提示词和通用提示词两组实验方案。 

方案 1：专属提示词组。采用本文设计的两阶段定

制化提示词体系，即领域概念层生成 Prompt(Prompt 1)

与数据抽取 Prompt(Prompt 2)。该提示词在设计中显式

嵌入轨道交通运维领域知识，包括设备分类体系、典

型故障术语、运维事件结构及故障演化逻辑，用于引

导模型先生成符合领域规范的 RDF Schema，再完成

数据层三元组填充。 

方案 2：通用提示词组。采用通用知识抽取提示

词，不引入任何领域约束，仅要求模型“从轨道交通

运维文本中抽取实体、关系并生成 RDF 图谱”，模拟

当前通用大模型直接抽取或通用 Prompt 的常见使用

方式。 

为全面评估提示词设计对运维知识图谱构建质量

的影响，本文从概念层完整性、实体抽取准确率以及

复杂关系抽取准确率 3 个与行业应用高度相关的核心

指标进行对比分析。 

指标1：概念层完整性。用于衡量生成的RDF Schema

是否覆盖轨道交通运维领域的核心概念体系。评价基

准参考实际运维业务需求，重点关注设备类、故障现

象类、故障原因类、运维事件类、处理措施类及其层

级关系是否完整生成。 

指标 2：实体抽取准确率。用于评估图谱中实体

识别的准确性，重点考察领域专属实体(如设备子系

统、专业故障术语、技术方案名称等)的识别效果。 

指标 3：复杂关系抽取准确率。用于评估模型对

运维领域中隐含逻辑关系的抽取能力，重点包括多级

因果关系与影响链条(如“设备部件磨损→系统性能下

降→行车影响”)的识别与建模效果。 

实验结果如表 1 所示。由表 1 可知：专属 Prompt

相比通用 Prompt，概念层完整性由 68.4%提升至 91.6%，

实体抽取准确率由 81.2%提升至 93.8%，复杂关系抽

取准确率由 46.7%提升至 78.9%。可见，在 3 项核心

指标上，采用专属提示词的实验组均显著优于通用提

示词组。轨道交通运维知识图谱构建质量的提升并非

仅依赖大语言模型本身的通用能力，而在很大程度上

取决于是否采用面向垂域特性的专属提示词设计。专

属提示词通过将领域知识显式注入模型推理过程，有

效弥补了通用方法在垂域语义理解与结构化表达方面

的不足，是实现高质量运维知识图谱构建的关键技术

环节。 

表 1  提示词对知识图谱构建质量的影响 

Table 1  The impact of prompts on the quality of 
knowledge graph construction        % 

提示词 概念层完整性 实体抽取准确率 复杂关系抽取准确率

通用 Prompt 68.4 81.2 46.7 

专属 Prompt 91.6 93.8 78.9 
 

2.3  现有方法对三元组抽取对比 

为了进一步验证本文提出的方法的有效性，将本

文方法 Prompt+LLM 与一些常见的中文自然语言处理

方法包括 OpenNRE、语言技术平台(language technology 

platform，LTP)和 Bert4Keras 等进行对比。实验中，以

三元组抽取效果作为评价指标，使用精确率(Precision)、
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召回率(Recall)、F1 值(F1-score)及时间 T 作为性能衡

量标准，实验结果如表 2 所示。 

表 2  4 种方法进行三元组抽取的效果对比 

Table 2  Performance comparison of four triple  

extraction methods 

方法 精确率/% 召回率/% F1-score T/ms 

OpenNRE 90 92 91 1 131

LTP 94 94 94 981 

Bert4Keras 89 91 90 1 268

Prompt+LLM 94 93 93 562 

 

由表 2 可知：基于 Prompt 与 LLM 的组合方法在

三元组抽取任务中表现出色，精确率达到 94%，召回

率为 93%，F1 值为 0.93，且运行时间显著低于其他深

度学习模型；相比于 Open-NRE、LTP 和 Bert4Keras

等基于深度学习的工具，基于提示的 LLM 方案具有

更低的计算成本和更高的处理效率，尤其在低代码平

台中具有较高的可操作性和响应性。 

综上，基于 LLM 的知识图谱构建方法相较于传

统深度学习模型，能够更加高效、便捷地完成三元组

抽取，并且在处理大规模数据时具有较大的优势。 

2.4  低频实体抽取分析 

本文在实验数据集上依据实体出现频次将其进行

排序，并根据 20%、60%、20%的比例将实体划分为

高、中、低 3 个频次区间。针对出现频次后 20%的低

频实体的专项分析实验中，设置召回率(Recall)和 F1

值(F1-score)用于评估抽取效果。针对低频实体抽取任

务，选取 OpenNRE、LTP、Bert4Keras 和 Prompt+LLM 

4 种方法进行对比，结果如表 3 所示。 

表 3  低频实体抽取效果对比 

Table 3  Performance comparison of low-frequency  

entity extraction 

方法 召回率/% F1-score 

OpenNRE 56 62 

LTP 41 49 

Bert4Keras 58 65 

Prompt+LLM 75 72 

 

由表 3 可知：在低频实体抽取任务中，本文所提

出的方法展现出了显著优势，在低频测试集上的 Recall

和 F1 值分别达到了 75%与 0.72，显著优于对比方法；

LTP 在高频实体抽取任务上表现稳健，但召回率在低

频实体上急剧下降至 41%；OpenNRE 与 Bert4Keras 两

者 F1 值分别降至 0.58 和 0.65，表明了监督学习模型

对数据分布的强依赖性。本文引入的 LLM 推理机制

有效弥补了传统方法在零样本/少样本场景下的能力

短板，通过利用领域知识进行逻辑推理，实现了对低

频实体的精准捕捉。 

3  结论 

本文主要研究了基于大语言模型的轨道交通运

维知识图谱构建方法，提出了一种双阶段垂域专

属提示词机制，实现了轨道交通运维原始数据向

领域知识图谱的自动化构建，并对 OpenNRE、LTP 和

Bert4Keras 等传统方法进行了实验，得出如下结论： 

1) 与通用 Prompt 相比，本文提出的专属 Prompt

能够有效提升知识图谱构建质量，其中实体抽取准

确率由 81.2%提高到 93.8%；概念层完整性由 68.4%

提高到 91.6%；复杂关系抽取准确率由 46.7%提高到

78.9%。 

2) 在 OpenNRE、LTP、Bert4Keras 和 Prompt+LLM4

种三元组抽取算法对比中，本文采用的 Prompt+LLM

方法取得了较好的综合效果，其 F1 值为 0.93，召回

率为 93%，同时抽取时间为 562 ms，表现出较高的抽

取效率和应用价值。 

未来研究将进一步探索面向多领域的知识图谱自

动构建方法，研究 Prompt 自动生成技术，并完善知识

图谱构建效果的评价指标体系，以提升方法的通用性

和智能化水平。 
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