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摘要：大语言模型凭借其强大的语义理解和生成能力成为街头巷尾热议的话题。虽然大语言模型在

处理通识性问答方面表现出色，但是在涉及复杂决策的行业领域仍普遍存在“幻觉”现象，且在可

解释性、可信度等方面问题突出。在梳理国内外研究现状的基础上，从知识图谱与大语言模型融合

的思路出发，提出了城市交通知识增强大语言模型系统架构，探索了提示词工程、检索增强生成、

模型融合及智能体构建技术，研发了城市交通知识增强大语言模型(TransKG-LLM)，并从数据增

强、知识增强、模型增强及任务增强等4个维度进行了实践探索。研究结果表明，所提出的模型可

以缓解通用大模型的“幻觉”现象，有助于提升城市交通治理能力的科学化、精细化和智能化

水平。
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Abstract: Large language models (LLMs) have become a hot topic of discussion because of their powerful

semantic understanding and generation ability. Although the large language models perform well in dealing

with general knowledge-based questions and answers, there is still a widespread phenomenon of“halluci-

nations”in industries involving complex decision-making, and problems such as interpretability and credi-

bility are prominent. On the basis of combining current domestic and aboard research, this paper puts for-

ward a knowledge-enhanced system architecture for large language models in urban transportation starting

from the perspective of integrating knowledge graphs with large language models. Furthermore, the paper

explores the technologies of prompt word engineering, retrieval enhancement generation, model integra-

tion, and agent construction. A knowledge-enhanced LLM for urban transportation (TransKG-LLM) is de-

veloped. Practical explorations are conducted from four dimensions: data enhancement, knowledge en-

hancement, model enhancement, and task enhancement. The results indicate that the proposed model can

alleviate the“hallucinations”phenomenon of the general large language model, and help to improve the

scientific, refined, and intelligent level of urban transportation management ability.
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00 引言引言

城市交通是新技术、新产业的重要栖息

地，是典型的知识、技术密集型行业，涵盖

了交通运输、城乡规划、社会学、经济学、

管理学等多个学科门类[1]，应用场景多样且

差异性较大。因此，从业人员对复杂问题的

认知水平和新技术的掌握能力是培育新质生

城市交通知识增强大语言模型构建及应用探索城市交通知识增强大语言模型构建及应用探索
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产力的关键。现阶段，中国城市交通面临着

复杂性提升、决策响应快、科学决策需求高

等挑战[2]，这些挑战对从业人员的综合素养

提出了更高要求，迫切需要提出创新理论方

法体系，以提升行业新质生产力水平。

大 语 言 模 型 (Large Language Models,

LLMs，以下简称“大模型”)是生成式人工

智能(Generative Artificial Intelligence, GAI)领

域的重要分支，是新质生产力的关键技术。

自 2022 年底 OpenAI 的 ChatGPT 推出以来，

大模型便在全球学术界与产业界引发广泛关

注[3]，国内外众多机构陆续推出了各自的大

模型 [4]，如 Google 的 Gemini[5]、Facebook 的

LLaMA[6]、 Mistral AI 的 Mistral- 7B[7]、

OpenAI的文生视频模型Sora[8]，以及近期推

出的具备复杂任务推理能力的OpenAI O1[9]

等。而在中国，百度的文心一言、阿里巴巴

的通义千问、智谱AI的ChatGLM等也在持

续跟进，特别是 2025年初深度求索公司推

出的DeepSeek-R1受到广泛关注。

尽管大模型在处理通识性问答方面表现

出色，但在涉及复杂决策的行业领域，仍普

遍存在幻觉现象，以及可信度、可解释性差

等突出问题。大模型的幻觉现象是指大模型

生成内容时由于领域知识覆盖不全导致的训

练数据偏差、缺乏事实验证机制，或推理过

程中的错误匹配，致使生成不准确或虚假的

信息。此外，由于大模型的参数规模庞大且

缺乏明确的决策路径，使得其可解释性和可

控性较差，难以追溯其生成内容的推理逻

辑，在重视因果联系的应用领域难以获得用

户信任。近年来从知识工程 (Knowledge

Engineering, KE)入手，将大模型和领域知识

图谱有效融合，可以有效缓解大模型的幻觉

现象，增强其在行业领域的适应性，是推进

大模型落地应用的重要技术路径。大模型和

知识图谱的深度融合是一个新兴研究领域，

医疗、金融等行业已经展开了积极探索，并

构建了医疗[10]、金融[11]等领域大模型，然而

在城市交通行业仍处于早期探索阶段。

本文在梳理国内外研究现状的基础上，

从知识图谱与大模型融合的思路出发，提出

了城市交通知识增强大语言模型系统架构，

探索了提示词工程、检索增强生成、模型融

合及智能体构建技术，研发了城市交通知识

增强大语言模型(TransKG-LLM)，并从数据

增强、知识增强、模型增强及任务增强等 4

个维度进行了实践探索。

11 大模型研究现状及发展态势大模型研究现状及发展态势

大模型可以分为通用大模型和领域大模

型(又称为垂类大模型)。通用大模型是指在

大规模数据集上进行训练，具备泛用性的模

型。领域大模型通常基于通用大模型进行微

调或在特定领域数据上训练，以更好地解决

专业领域问题。本节首先介绍通用大模型和

领域大模型的发展历程和技术路线，并重点

介绍医疗、金融和交通领域大模型发展现

状，最后对研究现状进行述评。

11..11 通用大模型通用大模型

从发展历程看，语言模型分为统计语言

模型、神经网络语言模型、预训练语言模型

和大模型 4个阶段[4](见图 1)。早期的统计语

言模型多采用统计方法来预测单词序列概

率，如N-gram模型[12]。神经网络语言模型则

通过构建神经网络，将单词转换为词向量来

进行预测，如 Word2vec 模型 [13]。2017 年，

A. Vaswani等[14]提出的Transformer模型是语

言模型发展的重要里程碑，通过自注意力机

制和并行计算的优势，能够更好地处理长距

离依赖关系，提高了模型的训练和推理效

率。2020 年，OpenAI 推出的 GPT-3 模型的

参数规模达到 1 750 亿个，其强大的“涌

现”能力标志着进入了大模型阶段。

02
图1 语言模型发展历程

Fig.1 Development of language models
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2022年末ChatGPT[15]发布，大模型进入

公众视野。近年来大模型正逐步从文本向图

片、视频等多模态融合方向发展(见图 2)，

即多模态大模型(Multimodal Large Language

Model)，显著增强了大模型对现实世界的理

解与创造能力，例如LLaVA模型[16]、GPT-4

多模态大模型 [17]、Sora文生视频大模型等。

因训练文本知识结构、知识更新速度、训练

成本等原因，大模型在医疗、金融、交通等

垂直领域的表现仍然受限，幻觉现象较为

明显。

11..22 领域大模型领域大模型

领域大模型一般基于通用大模型进行训

练优化，可以分为内部优化和外部优化两个

技术路线。

1）内部优化：通过改变大模型参数(如

权重)来增强其在特定领域任务上的表现，

主要包括预训练及微调两种方式。预训练是

指从大规模无监督数据中学习领域知识，形

成参数模型以理解与执行人类世界真实的任

务[14]；微调是指高效参数微调，通常利用领

域标注数据进行有限增量训练，以优化其在

特定领域任务上的表现[18]。

2） 外部优化：不直接更新大模型参

数，通过引入外部知识库或工具来优化大模

型在垂直领域的性能，主要包括提示词工

程 、 检 索 增 强 生 成 (Retrieval Augmented

Generation, RAG)、 模 型 融 合 、 智 能 体

(Agents)等。提示词工程是指通过提示词来

引导大模型产生更准确的输出[19]；RAG则预

先在外部知识库中存储信息，并在检索过程

中采取重排序策略，以辅助大模型生成相关

性高的内容[20]；模型融合主要采取大小模型

优势互补策略，融合大模型泛化能力和行业

小模型专业任务理解与处理能力；智能体主

要指基于大模型所构建的智能体，通常包括

规划、记忆、反馈、执行等模块，用于执行

更复杂的任务[21-22]。

综上所述，内部优化可以提升通用大模

型在垂直领域的性能，但也存在训练数据量

大、成本较高及知识更新慢等问题。而外部

优化具有知识更新快、可解释性强、成本低

等特点，更易发挥领域知识的积累作用，近

年来在领域大模型研发方面得到广泛关注。

领域大模型内外部优化方法在领域数据、建

设成本、数据安全和输出可控方面的性能对

比如图3所示。

11..22..11 医疗领域大模型医疗领域大模型

医疗领域拥有较好的数据和知识图谱基

础，较早地在领域大模型方面开展了应用探

索。内部优化方面，谷歌的Med-PaLM2[23]通

过微调医学领域数据集和提示词优化相结

合，显著提升了智能问答系统在医学领域的

效果。而PMC-LLaMA[24]，则以LLaMA为基

础，基于医学领域的学术论文和经典教材，

引入知识图谱对大模型进行微调，在多个医

学问答基准测试中表现良好。ChatDoctor[25]

同样以LLaMA为基础，基于医生与患者对

话数据集，并引入外部知识库对大模型进行

微调，构建了更加贴近实际医疗场景的问答

系统。外部优化方面，MedDoc-Bot[26]在多个

大模型的基础上构建了基于医学文档的对话

系统。微软通过提示词优化，在无须额外微

调的情况下，将ChatGPT的问答能力达到专

家水平[27]。医疗领域大模型在应用过程中面

临知识训练不充足、长上下文推理技术不成

熟等问题[28]，仍需进一步的深入研究与探索。

11..22..22 金融领域大模型金融领域大模型

金融领域数据计算量大，且隐私性和安

全性要求高，近年来也在尝试将领域专业知

识与通用大模型融合，在智能问答、工单助
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图2 大模型演化历程

Fig.2 Development of large language models
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图3 领域大模型内外部优化方法对比

Fig.3 Comparison of internal and external optimization methods

for large domain language models
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手等场景方面取得了良好成效。内部优化方

面，基于领域头部企业的海量数据资源，采

用通用大模型与领域知识融合的方式，构建

行业领域大模型。基于BLOOM开源多语言

大模型，BloombergGPT[29]结合多年金融领域

数据进行训练，构建了专注于金融领域的大

模型，并在知识问答、推理等任务上表现优

异。外部优化方面，主要结合领域知识和内

部数据，构建符合领域安全要求的应用，如

中国农业银行的ChatABC以问答助手、工单

回复助手等形式开展应用；此外，也有结合

金融领域专业工具库、模型库来构建大模型

驱动的应用，以解决领域的复杂应用问题，

如FinGPT[30]是一个专为金融领域设计的开源

大模型框架，旨在增强该领域的适应性。鉴

于金融领域对隐私与安全的严格约束，行业

企业主要将大模型应用于降本增效方面，然

而仍面临可解释性及数据隐私保护等挑战。

11..22..33 城市交通领域大模型城市交通领域大模型

城市交通是一个涉及多学科的复杂领

域，更关注系统整体的复杂性、动态性和不

确定性[31]。当前，城市交通领域大模型的内

部优化主要以开源大模型为基础，如基于

ChatGLM 进行领域微调的 TransGPT[32]，其

通过微调交通领域的文本和对话数据，训练

了面向问答任务的领域大模型，提高了专业

知识回答的准确性；TrafficSafetyGPT 基于

LLaMA 对交通安全领域指令集进行训练，

弥补了提示词工程能力的限制[33]。而更多研

究聚集于大模型外部优化。有研究人员通过

提示词来辅助大模型解决复杂的交通问题，

例如信号控制[34]、移动行为预测[35]等。也有

学者结合提示词优化与多智能体协同来进行

监控管理[36]。另外，为增强交通专业模型的

迁移性，部分学者将专业模型与大模型融

合，共同提升处理复杂任务的能力 [37]。此

外，也有学者为适配城市交通多模态场景，

研究了多模态大模型框架(MT-GPT)，采用

分层“点线面”结构，为复杂交通系统决策

任务提供数据驱动支持[38]。当前，城市交通

领域大模型面临领域知识完备性、复杂场景

适应性、可解释性等挑战，需加强跨领域知

识融合、复杂任务推理能力、模型可解释性

等方面的研究。

11..33 研究述评研究述评

领域大模型的研究主要聚焦于两个方

向：一是基于内部优化的方式，通过微调增

强通用大模型在行业领域的适应性；二是基

于外部优化的方式，通过RAG、“大模型+

小模型”融合等方法，更好地将通用大模型

应用于行业领域场景。内部优化的技术路线

需要强大的技术实力、丰富的数据及算力资

源，可以实现大模型知识产权保护及应用能

力深度定制，但成本高且开发难度大；外部

优化的技术路线更注重行业领域数据、知识

资源的融合，可以结合场景需求实现研发的

快速迭代，加速领域大模型的应用落地。

鉴于城市交通领域的复杂性与动态性，

以及大模型训练所面临算力资源和技术人员

的需求，采用外部优化的方式是更加切实可

行的技术路线。该技术路线主要基于开源通

用大模型，通过现有的学科知识、科技文献

和行业报告等构建语料库和知识图谱，应用

提示词工程、RAG、模型融合及智能体等方

法构建领域大模型，来提升对城市交通领域

的理解能力和复杂问题处理能力，为城市交

通治理提供更加科学化和精细化的决策支持。

22 城市交通知识增强大模型的构建城市交通知识增强大模型的构建

22..11 城市交通领域大模型现状问题产生城市交通领域大模型现状问题产生

的原因的原因

通用大模型在城市交通领域应用时面临

推理能力不足及“幻觉”问题，原因如下：

1）缺少交通领域高质量语料库。与医

疗、金融等领域相比，城市交通在文本数据

分析领域的前期积累少，特别是缺乏开源的

语料库，使得大模型很难深入理解城市交通

领域专用名词、标准规范和演变规律。如在

制定交通规划时需要遵循最新的城市规划、

环境生态保护、公共安全等法规，而大模型

因知识不完备往往无法给出准确的内容。

2）缺少与领域知识图谱的融合。城市

交通领域存在场景复杂、多维空间语义信息

的理解与分析等难题，导致大模型无法理解

城市交通领域决策的内在逻辑，不具备业务

的推理能力。如对大模型给出“研判大雨时

交通拥堵形势并给出治堵策略”的指令时，

由于大模型无法理解“下雨—通行能力下降

—拥堵”的内在逻辑，致使无法生成逻辑自

洽的内容。

3）缺少与交通专业模型的融合。即使

大模型具备交通领域问题识别及内在逻辑分

析能力，也难以有效开展量化决策工作。如

向大模型提出“基于当前道路拥堵与天气状
04
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况，预测并优化下一高峰时段的交通量分

配”这样的问题时，由于大模型无法实时调

用交通流模型、气象预测模型以及信号控制

模型等专业工具进行动态模拟和策略评估，

因此无法给出具体路段、时段和信号配时的

优化方案，从而限制了其应用效能。

4）领域复杂任务的执行能力不足。尽

管知识问答类技术已在诸多领域得到了应

用，但在规划方案评估、行业报告自动生成

等复杂任务上仍处于初步探索阶段。特别是

在涉及多主体参与的交通规划方案征求意见

过程中，如何模拟并理解不同参与主体的思

维与行为模式，以及如何在复杂任务中实施

多轮次的迭代评估与反馈，都是亟待解决的

关键问题。为此，需设计出一套科学合理的

交通规划方案评估指标体系。

22..22 融入大模型的决策模式及决策支持融入大模型的决策模式及决策支持

系统系统

如何科学认知城市交通、精准谋划解决

实际问题的可行决策对行业从业人员至关重

要。城市交通是典型的学科交叉领域，内容

涉及社会学、经济学、管理学和工程学等多

学科，而且决策需要权衡多方面利益诉求，

定量的决策分析方法是提升决策科学化、精

细化的关键。在城市交通规划或治理的实践

中，用于决策支持的定量模型被广泛应用于

问题研判、特征分析和方案评价等工作 [39]。

随着中国城镇化进入生态文明的新阶段，城

市交通的内涵和外延均发生显著变化，从支

撑城市发展的先行官转变为空间组织的催化

剂，面临有效支撑协同发展、精细治理等一

系列高质量发展的新挑战。在此背景下，城

市交通决策难度增大，如何合理利用数字

化、智能化等新技术提升决策的科学性、精

细化和智能化水平成为目前行业关注的热点

问题。

决策支持系统自 20世纪 70年代被提出

以来[40]，在多个行业领域得到广泛应用。按

照驱动要素，决策支持系统的发展可以分为

经验判断、模型驱动、数据驱动和人工智能

驱动4个阶段(见表1)。经验判断阶段主要依

赖决策者的经验，并结合相关的案例和规则

进行决策分析[41]。模型驱动阶段对决策者的

经验依赖减少，重视采用模型和仿真对策略

或方案进行定量评估。数据驱动阶段则更强

调将数据分析融入决策过程[42]，重视基于数

据分析的证据生成，并强调循证决策，即基

于证据的决策分析。人工智能驱动阶段充分

发挥大模型在人机交互、知识推理和模型融

合方面的优势，进一步提升了决策支持的

效能。

融入大模型的决策支持系统，在决策模

式和系统性能方面有较为显著的变化和提升

(见图4)。

1）在决策模式方面，由于大模型具备

复杂情境理解、推理与方案生成能力，可以

显著减少决策分析人员的工作。现状的决策

模式是“决策者—决策分析人员—决策对

象”的三层结构。融入大模型后，针对较为

简单且程序化的决策需求，决策者可以直接

通过大模型进行交互；针对复杂问题，仍可

采取三层结构逻辑，但大模型也可以有效赋

表1 决策支持系统发展阶段

Tab.1 Development stages of the decision support system

发展阶段

经验判断

模型驱动

数据驱动

人工智能
驱动

决策模式

主观经验+少量案例

主观经验+模型研判

循证分析

循证分析+人机交互

决策方法

经验+规则

定性判断+定量评估

证析(Analytics)

知识推理

决策信息环境特征

以案例库+规则库为支撑

理论模型+计算仿真

大数据分析+模型研判

以大模型等人工智能为支撑

任务增强(T)

模型增强(M)

知识增强(K)

数据增强(D)

大模型

决策者

决策对象

决策分
析人员

决策应用

模型库

知识库

数据库

决策支持系统

决策者

决策分析人员

决策对象

融入大模型的决策模式融入大模型的决策模式
现状决策模式现状决策模式

图4 大模型在决策支持系统中的定位和作用

Fig.4 The position of large language models in decision support systems
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结构化输出

知识排序——知识检索方法

个体
出行

城市
生长

车辆
轨迹

…

城市交通模型算法库构建

模型增强模型增强

结果+反馈

模型算法Agent

基于知识增强的模型算法
检索方法

模型算
法执行

上下文记
忆增强

文本
数据

…
交通
数据

非结构化数据抽取补全

多元图谱构建

多元图谱

多元数据融合

数据清洗

数据增强数据增强

智能体1

智能体2 智能体3

多
智
能
体
框
架

基于任务的多智能体(Multi-Agent)
系统构建

任务增强任务增强

智能体即服务(Agent-as-a-Service,
AaaS)原型系统设计与应用

问题主动识别

方案智能生成 用户有效反馈

面向交通任务的多智能体协同方法

·公共汽车 IC卡刷卡数据
·城市轨道交通AFC刷卡数据
·22种多源异构交通数据

多源数据

科技文献 …

标准规范 行业报告

多元数据融合

·个体出行知识图谱
·道路信息知识图谱
·6种场景9个知识图谱

·个体活动规律模型库
·城市生长演化模型库
·3类22个交通算法模型库

·出题者、做题者、阅卷者
·规划师、模型师、公众
·2类场景6个智能体

多智能体

多智能体协同

智能体3

智能体2
…

智能体1

知识图谱 算法模型

知识图谱推理 大小模型融合

知识表征 推理执行

记忆 模型

思考

决策

行动

…

图5 城市交通知识增强大模型系统架构

Fig.5 System architecture of knowledge-enhanced LLM in urban transportation domain

能决策分析人员。决策模式由现有的三层结

构转变为两层半的结构，而且随着大模型的

内外部调优，可以逐渐成为决策信息的辅助

制定者、执行者、反馈者与评估者，能够极

大地提升决策支持的能力和效率。

2）在决策支持系统架构方面，针对传

统的数据库、案例库、模型库和任务库，大

模型可以显著增强系统性能。在数据增强方

面，引入的大量文本数据有效弥补了传统关

系型数据库的不足，通过筛选领域数据集以

构建面向城市交通领域的知识资源底座；在

知识增强方面，通过构建知识图谱将行业知

识体系化，在大模型内外部知识库的支撑

下，增强检索覆盖面与生成内容的相关性；

在模型增强方面，通过对城市交通专业模型

的融合以强化对领域场景的理解、执行与反

馈；在任务增强方面，通过构建思维链将复

杂任务拆解为若干子问题，引导大模型逐步

求解，从而提高决策的准确性与可解释性。

此外，大模型多智能体能够模拟真实世界中

的多主体决策过程，并借助对话协同机制，

在多轮迭代中不断增强决策结果的可解释性

与可信度。

22..33 系统架构系统架构

城市交通知识增强大模型(Knowledge-

Enhanced LLM for Urban Transportation,

TransKG-LLM)的系统架构如图5所示。大模

型在城市交通领域落地的关键在于数据利

用、信息检索、推理能力提升，同时融合专

业模型与实时工具，形成智能体以提升生产

力。数据增强主要侧重文本数据处理，并与

现有的结构化数据进行融合；知识增强是在

前期知识图谱的基础上，结合知识表征、评

价等方面的工作，生成可信、可解释的结

果；模型增强主要是大模型与现有的行业模

型融合；任务增强主要是针对具体场景问题

进行智能体设计和协同。

1）数据增强。

收集和整理本领域的多学科、多场景文

本数据。

① 数据收集：收集城市交通领域的标

准规范、行业报告、科技文献、调查报告及

社交媒体等文本数据。

② 实证分析：面向城市交通主要问

题，采用基于实证分析的方法对资料进行筛

选和评估，以确保其准确性和可靠性。

06
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③ 构建指令集：采用监督学习的方

式，形成带有指令标记的文本对(高质量的

问题—符合预期的响应)，以增强指令集服

务于后续城市交通领域大模型的训练。

2）知识增强。

通过城市交通领域知识图谱系统组织和

呈现本领域内的实体及其之间的复杂关系，

应用结构化的知识语义网络，使大模型生成

过程可控且生成结果可信。

① 离线文本数据加工：首先对海量文

本数据进行分段与文本嵌入，随后将分段结

果及索引存入向量数据库，使其利用空间相

似度检索方法实现高效查询；同时，在完成

命名实体识别与关系抽取任务后，对抽取后

的三元组进行对齐与补全，实现知识图谱中

知识的完备性。

② 在线RAG：接收来自用户输入的查

询任务后，先进行知识图谱查询子图的生成

和向量数据库的空间相似度检索；然后面向

主题对检索结果进行初选与重排序，提升检

索命中率和文本生成的相关性；最后通过大

模型生成文本并反馈至用户。

3）模型增强。

通过融合领域大模型与交通专业模型，

在大模型的泛化能力基础上，增强其在特定

领域的专业性。

① 静态交通专业模型管理：明确交通

领域专业模型的相关信息，如模型的主要功

能、接口参数等，在此基础上进行接口适配

以确保互操作性；通过统一的注册平台实现

服务信息的管理与查询；根据交通专业模型

参数生成提示词，为大模型调用提供指引。

② 动态交通专业模型交互：根据用户

需求生成初步响应方案及所需内外部资源，

路由至外部交通专业模型，以完成具体场景

下的特定任务，然后充分评估模型输出，并

利用大模型生成人类可理解的结果。

4）任务增强。

基于大模型的多智能体协同框架，实现

多个智能体间的信息交互与任务联动，使其

具备实现城市交通领域敏捷治理的能力。

① 明确任务目标：通过分析应用场景

和业务需求，定义多智能体框架需要解决的

问题和达成的目标，为后续的智能体创建与

任务编排提供指导。

② 创建智能体及编排任务：根据场景

任务及大模型能力边界设计不同角色的智能

体，并为智能体分配任务与资源，确保智能

体间高效协同，共同完成复杂任务。

③ 多轮迭代与评估：持续优化任务协

同执行水平，每轮迭代后，按照预设的规则

进行评估，旨在判断既定条件的完成情况。

33 应用探索应用探索

基于上述技术路线，在前期大规模知识

图谱积累的基础上，探索提示词工程、

RAG、模型融合及智能体技术，并从数据增

强、知识增强、模型增强及任务增强四个维

度进行了城市交通知识增强大模型的实践探

索。此外，进一步探讨了该模型在应用场景

中的研发难度(见图 6)，旨在为城市交通领

域智能化转型提供参考。

33..11 数据增强数据增强：：融合多源数据的城市交融合多源数据的城市交

通领域知识图谱构建通领域知识图谱构建

多源数据融合是解决数据孤岛、提升数

据价值的关键。知识图谱具备较强的知识组

织与表示能力，为城市交通领域数据融合提

供了新技术路径。其技术实现主要包括本体

设计、知识抽取、知识融合、知识推理等任

务(见图7)。

1）本体设计：作为知识图谱的核心结

构，本体定义了领域内的基本概念和实体，

通常包括本体分层设计、本体属性设计及本

体关系设计。

2）知识抽取：旨在从非结构化或半结

构化的文本数据中提取实体、关系及属性等

信息，如基础设施、建成环境、乘客出行、

交通运营等。

3）知识融合：将不同数据源抽取的知

识进行对齐、映射等操作，以形成统一、高

质量的知识体系。

4）知识推理：通过具有准确且可解释

研发难度

知识问答
(K)

报告生成
(T)

智能治理
(T)

数据融合
(D)

信号控制
(M)

推理规划
(T)

协同编程
(T)

图谱构建
(D)

模型融合
(M)

流程优化
(T)

文档生成
(K)

辅助问答
(O)

低 较低 适中 较高 高

其他场景(O)

数据增强(D)

知识增强(K)

模型增强(M)

任务增强(T)

图6 城市交通知识增强大模型应用场景及研发难度对比

Fig.6 Comparison of application scenarios and development challenges

for LLM in urban transportation domain 07
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知识 …
文献 …
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识别
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事实
推理

…

知识评价指标

多源知识图谱

带有可信度评价的知识表征

图8 城市交通行业知识问答系统

Fig.8 Knowledge-based question-answering systems in urban transportation domain

知识排序 知识推理

知识检索结果

知识输出

行业认可的知识输出

(1)知识1

(2)文献1

(3)知识 n

(4)文献 n

9分

7分

5分

3分

知识反馈更新

特性的规则推理支撑多样化的智能决策。

对城市交通领域文本数据进行收集整

理，以学科知识为基础串联城市交通场景信

息，搜集了包括标准规范、行业报告、科技

文献、社交媒体、学科教材、人大代表议案

等高质量的文本数据。按照顶层—领域—任

务进行城市交通领域知识图谱本体设计，利

用大模型和规则学习方法实现文本数据的智

能抽取融合，通过知识抽取与知识融合构建

了涵盖万级实体的城市交通领域知识图谱。

在沉淀城市交通领域核心知识要素的同时，

也为领域大模型的研究与实践提供了知识资

源底座。

33..22 知识增强知识增强：：融合知识图谱与通用大融合知识图谱与通用大

模型的交通行业知识问答模型的交通行业知识问答

知识增强是通过知识图谱系统组织和呈

现本领域实体之间复杂关系的过程，应用结

构化的知识语义网络，使领域大模型生成过

程可控且生成结果可信。本文针对通用大模

型在领域应用中如何消除“幻觉”的挑战，

构建了领域知识图谱和通用大模型相融合的

知识问答系统，以更有效地服务行业知识问

答需求。其技术实现主要包括知识表征、知

识检索、知识输出及知识更新四个部分(见

图8)。

1）知识表征：通过引入可信标签来确

保知识来源的可靠性和权威性。

2）知识检索：通过大模型的自然语言

处理能力，识别用户问题及提取关键词，随

后在子图中完成检索操作。

3）知识输出：主要包括知识排序与知

识推理，前者确保按可信度与相关性进行内

容排序，后者在此基础上进行内容生成。

4）知识更新：通过反馈持续更新、修

正及补充知识至领域知识图谱中。

面向交通治理的科学决策需求，以低碳

出行行为干预为场景，构建了基于科学文献

的循证(evidence-based)知识图谱，可以支持

领域大模型输出可信科学证据。研究提出了

证据分类、分级的方法，并支持对证据进行

荟萃分析(meta-analysis)。决策者或决策分析

人员可以根据特定情境和目标，结合城市特

征，通过查询循证知识图谱获得证据，包括

候选证据、证据等级及相关特征(见图 9)。

在此基础上，借助领域大模型构建的问答系

统，决策者或决策分析人员能够根据实验场

景和人群进行提问，从而快速和有效获取可

信的科学证据。

33..33 模型增强模型增强：：城市出行规划智能助手城市出行规划智能助手

模型增强是基于通用大模型的泛化能

基础设施
子图谱

领域图谱

图谱构建

数据组织

建成环境
子图谱

乘客出行
子图谱

交通运营
子图谱

城市交通
领域知识图谱

类型定义
属性关系定义

本体设计

基于规则
基于属性

知识抽取

实体映射
实体对齐

知识融合

基于规则

知识推理

基础设施 乘客出行 乘客属性 车辆开行 土地属性 社会经济

物理域数据 信息域数据 社会域数据

图7 城市交通领域知识图谱构建示意

Fig.7 Construction of knowledge graphs in urban transportation domain
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X月XX日，XX用户的轨迹是什么样的？

X月XX日，XX用户的轨迹图和轨迹热力图如下

根据上述轨迹图，为我总结该用户有什么特征

根据该用户的轨迹图，该用户具有XXXXXXXXX

数据类型

数据格式

…

数据库

网络 API

本地算法模型

…

模型库 规划者

1. 2. 3.…

模型执行结果

1. 2. 3.…

图10 城市出行规划智能助手系统

Fig.10 Intelligent assistant system for urban travel planning

大模型

证据检索

证据排序证据排序

知识输出

XXX政策，需要XXXXX？

对于XXX问题，XX和XX城市有相关
的文献和案例

(1)

(2)

(3)

(4)

证据1

证据2

证据3

证据 n

结合上述问题和证据，给我最终的答案

图9 面向低碳出行行为干预循证决策的问答系统

Fig.9 Question and answer system for evidence-based decision-making of low-carbon travel behavior interventions

候选证据 证据等级 相关特征

候选证据
生成

循证数据库 证据

情景
目标
决策目的决策者

证据筛选

力，嵌入专业小模型的行业知识与业务理解

能力，实现领域大模型面向具体交通场景的

分析与应用。以交通规划中的出行特征分析

为例，本文利用大小模型融合的方法，研发

了城市出行规划智能助手(见图10)，其主要

功能包括：

1） 数据库：作为信息存储与处理中

心，集成了海量的城市交通数据，包括但不

限于道路网结构、用户轨迹及出行需求等

信息。

2）模型库：作为智能助手实现自主规

划的能力支撑，通过集成在线与本地算法模

型库，实现城市出行规划任务的自动执行。

3）规划者：在领域业务理解的基础上

将复杂任务分解为可执行子任务，并路由至

相应的算法模型服务，在任务执行过程中不

断进行评估与效果评价。

基于上述方法，面向出行行为分析的场

景，构建了包含数十万条用户轨迹数据的数

据库和 10余个出行行为分析小模型的模型

库，结合模型增强实现了出行行为在大尺度

视角下的空间分析、模式识别和小尺度视角

下的出行方式预测、轨迹预测。在所构建的

模型库的基础上，对主流的开源、闭源模型

进行测试。在进行提示的情况下，本文所使

用的模型增强方法中小参数模型命中率均超

过80%；在不进行提示的情况下，主流的大

参数模型命中率也均达到80%以上(见表2)。

33..44 任务增强任务增强：：基于多智能体的教学智基于多智能体的教学智

能助手能助手

任务增强是以领域任务为导向，通过通

用大模型的多智能体协同框架实现多个智能

体间的信息交互与任务联动，使其具备解决

领域任务的能力。本文以交通工程课程为

例，设计了教学、考核等多智能体及其协作

机制，研发了课程智能教学助手(见图11)。

1） 课程知识图谱构建：对教材、课

件、习题和试卷等教学资源进行知识提取、

融合、存储与评价。

2）教学智能体：主要包括导航、答疑

和反馈三个模块。导航模块依托知识图谱和

领域大模型生成可定制化的学习大纲；答疑

模块通过自然语言处理技术实时解答学生的

问题；反馈模块生成个性化的学习报告以优

化学习效果评价。

3）考核智能体：包括出题、阅卷和评

分三个模块。出题模块利用知识图谱、题库

09



U
rban

TransportofC
hina

Vol.23
N

o.2
M

arch
2025

城城
市市
交交
通通

二二○○
二二
五五
年年

第第
二二
十十
三三
卷卷

第第
二二
期期

本刊特稿

数据自动生成题目；阅卷模块结合光学字符

识别 (Optical Character Recognition, OCR)技

术和自然语言处理技术实现自动批阅与评

估；评分模块基于多维评分体系进行考题完

成水平的评价。

基于上述方法，本文采用某大学交通工

程期末考试试卷作为测试对象，以专业知识

点的问答作为测试集，对比分析了城市交通

知识增强大模型和通用大模型的结果。实验

结果表明，知识增强技术能够有效缓解通用

大模型的“幻觉”现象，提升通用大模型在

交通工程专业知识理解、细节识别和计算准

确性上的稳定性和准确性。表 3是试卷评估

结果，城市交通知识增强大模型在各类题型

准确率方面均有显著提升，优于通用大模

型。此外，在知识点问答方面，城市交通知

识增强大模型也有优异的表现。例如，在通

行能力类别及大小关系的问答中，城市交通

知识增强大模型能够准确回答理论通行能

力、实际通行能力和设计通行能力及其大小

关系，而通用大模型的回答则是泛泛而谈；

在黄灯时间计算问题中，城市交通知识增强

大模型可以给出正确计算，而通用大模型不

能给出准确的计算结果。

44 结束语结束语

作为人工智能领域的重要分支，大模型

在城市交通领域展现出广泛的应用前景，其

语义理解、文本生成及逻辑推理等能力为城

市交通管理决策提供了有力支撑。从技术路

线看，采用外部优化的方式，基于现有的开

源通用大模型，通过已有的学科知识、科技

文献和行业报告等构建语料库和知识图谱，

探索提示词工程、RAG、模型融合及智能体

等方法，是推进城市交通领域大模型更加切

实可行的方式。然而，城市交通领域尽管积

累了大量的结构化数据和定量分析模型，但

在行业知识图谱构建、大模型和行业模型融

合、智能体设计等方面仍缺少研究积累，这

些方面限制了大模型“泛化”与领域“专

业”需求的有效衔接。未来需要结合具体场

景进一步完善知识图谱和知识增强大模型，

表2 模型增强测试结果

Tab.2 Results of knowledge enhanced LLM

模型类型

开源

闭源

模型名称

qwen2-7b

qwen2-57b

qwen2-72b

gpt-4

gpt-3.5

qwen-max

chatglm-4

命中率

不提示

30

60

98

90

80

80

95

提示

80

90

99

95

90

95

99

%

介绍一下黄灯时间的计算公式

教学助手示意图

图谱检索图谱检索
黄灯时间的定义 …
黄灯时间的计算公式 …

涉及的知识点涉及的知识点
前导知识 车辆制动特性 …
后导知识 绿灯时间 …

进一步学习进一步学习
例题、考核、应用 …

给我几道相关的例题

基于多智能体的教学助手

图11 课程智能教学助手示意

Fig.11 Schematic diagram of intelligent teaching assistant

知识加工

知识
提取

知识
融合

知识
储存

知识
评级

图谱构建

知识点
图谱

学习资
源图谱

课程知
识图谱

教学资源汇总

教材 课间 习题 试卷

交通工程知识图谱架构设计

课程知识图谱

知识
查询

知识
推理

知识
应用

考核智能体

出题 阅卷 评分

教学智能体

导航 答疑 反馈

交通工程课堂多智能体构建

表3 某大学交通工程期末考试试卷评估结果

Tab.3 Evaluation results of the final examination paper of transportation

engineering in a university

题型

判断题

选择题

简答题

计算题

总分

满分分值

10

30

30

30

100

城市交通知识增强
大模型得分

8

24

30

18

80

通用大模型得分

7

16

22

13

58
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并通过产学研协作打造城市交通领域大模型

开源生态，提升城市交通治理能力科学化、

精细化和智能化水平。
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