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面向多类型知识库的多引擎智能问答系统设计

李春豹
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摘　 要： 针对现有问答系统存在的问题理解不清、问答引擎单一、答案溯源困难等不足，该文设计了一种面向多类型知识库的

多引擎智能问答系统。 根据用户数据特点将其组织存储为问答对库、文档库、图谱库和结构化数据库，并分别设计对应的智

能问答引擎，结合复杂问题理解与意图识别分类结果和问答引擎选择策略，完成答案及其来源获取。 此外，系统还支持基于

用户评价反馈的自优化，在使用中不断提升问答效果。 在构建的新冠疫情数据集上进行了实验验证，结果表明，该系统能够

准确理解用户输入问题并快速精准给出答案，提升了用户信息获取效率。
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０　 引　 言

随着信息技术的飞速发展，海量的互联网信息

不断涌现，无论是数据样式、还是数据种类都变得繁

多，给互联网用户带来更加丰富多样信息的同时加

大了用户信息获取的难度。 为了应对传统检索方式

存在检索结果仍需人工筛选、研读、答案确认等耗时

耗力的问题，与此同时进一步提高用户准确获取信

息的效率，智能问答系统应运而生。
根据应用场景的不同，现有智能问答系统类型

主要包括电商客服类、闲聊陪护类［１］、虚拟助理类、
检索式问答［２］ 和综合问答类。 针对军事领域特定

场景数据，诸如 ＩＢＭ ｗａｔｓｏｎ、Ｗｏｌｆｒａｍ Ａｌｐｈａ 等的综

合问答类系统已经取得了一些成果，但是距离实际

使用仍然有一定差距［３－４］，现有研究的不足主要体

现在以下 ３ 个方面：
（１）复杂问题理解不清晰：用户输入问题时存

在描述不完整、描述冗余、字词错误等情况，而现有

系统大多未进行针对性处理导致问题理解偏差或错

误，进而返回错误答案。
（２）现有系统大多是针对某一类特定类型数据

进行设计：例如，面向用户常见问题对形式的智能客

服，还有一系列针对知识图谱、数据库表或自由文档

而提出的问答系统，然而，实际应用场景中的数据往

往是以多种类型存储。
（３）答案来源不可追溯：现有智能问答系统仅

返回用户输入问题对应答案，用户验证给定答案的

正确性比较困难。



为了应对上述问题，本文设计了一种面向多类

型知识库的多引擎智能问答系统。 在充分理解用户

输入复杂问题的基础上，针对特定领域的多来源、多
类型数据分别设计智能问答引擎以分别获取用户输

入问题的候选答案，完成候选答案筛选排序，以文

本、图像和可视化图谱等方式展示最终答案。 同时，
将答案获取过程和答案内容在原文中位置进行可视

化，让用户更直观、更便捷地分析返回答案的准确性

和全面性。

１　 面向多类型知识库的多引擎智能问答系

统设计

　 　 面向多类型知识库的多引擎智能问答系统的整

体流程如图 １ 所示。 由图 １ 可知，针对用户输入的

自然语言描述问题，首先进行复杂问题理解，结合文

本描述、外部业务知识、外部业务常识知识、上下文

对话信息以及问题所属主题等对问题进行深度剖

析，合理补全用户输入问题并抽取用户问题中的核

心要素，进而对该问题的真实意图进行准确识别、理
解与分类。 然后，基于理解补全后的问题、用户问题

意图分类结果和业务问答知识库构建多引擎智能问

答模型，完成面向不同类型知识库的候选答案快速

获取，结合特定规则完成最终答案及其来源的获取，
同时为了方便用户进行答案溯源，从用户问题输入、
问题理解、问答引擎答案获取到答案组织的全过程

进行展示。 此外，还支持用户对给定答案进行评分、
反馈与入库，并基于入库语料对问答模型进行自优

化，持续提升问答系统的性能。
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图 １　 面向多类型知识库的多引擎智能问答系统流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ － ｅｎｇｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＱＡ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉ－ｔｙｐｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅｓ

１．１　 复杂问题理解设计

复杂问题理解的目标是在补全问题的同时结合

问题中的核心要素识别用户问题真实意图，辅助多

引擎智能问答模型的问答策略选择，其详细流程如

图 ２ 所示。
　 　 首先，对用户输入的文本问题进行字词纠错、事

实性纠错与语法纠错。 其中，字词纠错采用面向大

规模字词纠错语料集的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 深度卷积神经网络

模型［５］完成问题中多字、漏字、错字等错误的纠正。
事实性纠错则是采用基于外部常识知识库的事实检

测方法对问题中偏离常识知识的错误进行纠正。 语

法纠错则是采用基于语义搭配的错误检测方法完成

问题中语义搭配错误检测和纠正。

自然语言描述文本问题

智能纠错

指代消解

核心信息抽取 问题意图分类 相似问题推荐

图 ２　 复杂问题理解流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

　 　 当用户输入问题中出现 “他”、 “她”、 “它”、
“呢”等代词和语气助词或者省略实体等情况时，还
需要结合上文对话信息采用基于规则的方法进行指

代消解与问题补全，得到的新问题作为复杂问题理

解的输出，同时采用基于 Ｂｅｒｔ 预训练模型对问题中

的时间、国家、人物、军种、专用名词等核心实体进行

识别与抽取。 针对军事领域数据，将用户问题意图

划分为事实描述类、属性查询类、统计计算类和分析

总结类，并将其设置为意图分类结果标签，标注训练

数据，对基于 Ｂｅｒｔ 的 ＴｅｘｔＣＮＮ 分类算法［６］ 进行训练

后获取用户问题的意图分类结果，用于指导多引擎

智能问答模型的问答策略选择。 此外，复杂问题理

解还提供了相似问题和热点问题推荐功能，其中相

似问题推荐结果是基于 ＢＭ２５ 和语义相似度算法计

算用户输入问题与历史问题库的相似度排序得到，
热点推荐问题结果则是根据近一周、一月和近三月

的问答匹配次数排序得到。
１．２　 多引擎智能问答模型设计

面向多来源、多类型问答知识库构建多引擎智

能问答模型，多个引擎面向不同类型知识库分别设

计问答算法，包括问答对库问答算法、阅读理解问答

算法、知识图谱问答算法和数据库表问答算法，以帮

助用户全面、高效、精准获取问题答案、答案置信度

及其答案来源。
针对军事领域的用户业务数据，问答知识库按

照知识的不同类型分别进行存储，以供用户进行提

问。 知识库类型主要分为以下 ４ 类：业务活动中积

累的领域常见问题与典型问题及其答案构成问答对

库，存储在 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｓｅａｒｃｈ 库中；针对领域中的结构

化数据，尤其是基础参数、性能、属性等一段时间内
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固定不变的静态数据，将其组织为知识图谱，采用

Ｎｅｏ４ｊ 进行存储与展示；一些日常业务活动相关的

动态数据，以数据记录的形式存储在 ＭｙＳＱＬ 或

Ｏｒａｃｌｅ 结构化数据库中；而一些非结构化的文档、资

料等构成文档库，存储在 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｓｅａｒｃｈ 中。 针对上

述 ４ 种不同类型的知识库分别提供最适合该类知识

的问答引擎，４ 种问答引擎共同构建了多引擎智能

问答模型，如图 ３ 所示。

补全后新问题

问答对库问答

意图分类结果 核心信息 业务问答知识库

基于BM25算法的问答
对筛选与粗排序

基于核心信息的SQL
语句组装

基于语义相似仪式的
问答对再筛选

基于问题核心信息的
精排序

基于自然语言推断的
关联度计算

面向知识图谱的候选
三元组查询

知识图谱问答 数据库表问答

基于核心信息+语义相似
度的表格筛选

用户问题与数据库
表头的实体链接

基于seq2seq和
注意力的NL2SQL生成

面向数据训表的SQL
查询

候选答案集及其置信度

阅读理解问答

基于BM25和语义相似度
的文档筛选

基于问题核心的候选
段落筛选与排序

基于预训练模型的问
题-段落特征提取

基于注意力机制的问题段
落联合表示

基于指针网络的答案跨度
概率估计多源融合问答

图 ３　 多引擎智能问答模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｅｎｇｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＱＡ ｍｏｄｅｌ

　 　 针对问答对库数据，设计了问答对库问答引擎。
首先，面向 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｓｅａｒｃｈ 库采用 ＢＭ２５ 算法完成问

答对的初步筛选，并根据评分完成排序，取前 Ｔｏｐ－ｋ
问答对；然后，基于 Ｓｉｍｈａｓｈ 计算文本语义相似度，
并根据评分完成排序，取前 Ｔｏｐ－ｎ 问答对，完成再

筛选；最后，结合问题中抽取的时间、国家、人物、军
种或专用名词等核心实体对前 Ｔｏｐ－ｎ 问答对问题

进行精确匹配，剔除不包含核心实体的问答对以得

到最终候选答案集。
针对知识图谱数据，构建了知识图谱问答引擎。

首先，根据核心信息中的实体，采用 ＢＭ２５ 算法从

Ｅｌａｓｔｉｃ Ｓｅａｒｃｈ 库中存储的知识图谱实体集中检索出

达到指定阈值的相似度最高的实体，若未找到符合

要求的实体，则直接向用户推荐相似实体；然后，采
用 ｃｙｐｈｅｒ 语句查询 Ｎｅｏ４ｊ 中对应实体的所有关系；
最后，基于自然语言推断计算输入问题与各关系的

关联度以得到候选答案三元组结果。 其中，自然语

言推断采用 ＬＳＴＭ 网络［７］ 进行计算，问题和答案整

体的显式匹配度由 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归层计算：
ｒｅ ＝ σ（Ｗｅ·ｈｑ ＋ ｂｅ） （１）

　 　 其中，Ｗｅ 和 ｂｅ 为逻辑斯蒂回归的参数， ｈｑ 为输

入问题的浅层语义向量表示。 问题和答案的潜层关

联度用张量神经网络计算获得：
ｒｉ ＝ σ（Ｗｉ·Ｔ（ｈｑ，ｈａ） ＋ ｂｉ） （２）

　 　 其中， Ｔ 表示张量变换； Ｗｉ 和 ｂｉ 为逻辑斯蒂回

归的参数； ｈａ 为三元组答案的浅层向量表示。
使用动态加权求和的方式从问题和答案的显式

匹配度和浅层语义关联度计算其整体的关联度得

分：
ｒ ＝ ｇ·ｒｅ ＋ （１ － ｇ）·ｒｉ （３）

ｇ ＝ σ Ｗｇ·［ｈｑ，ｈａ］ ＋ ｂｇ( ) （４）
　 　 其中， ｇ 表示门限权重，即通过问题和答案的浅

层语义向量动态地估计显式匹配度和浅层语义关联

度的有效程度。
针对存储在结构化数据库中的数据记录，采用

了数据库表问答引擎［８］。 首先，基于语义相似度模

型对补全后问题与数据库表名计算最长公共子串，
同时与表名－列名组成的语义向量做相似度匹配，
获取 Ｔｏｐ－ｋ 数据表；然后，将修正后问题与数据表

名－列名连接后输入构建的 ＮＬ２ＳＱＬ 模型［９］ 中以生

成 ＳＱＬ 查询语句，其中 ＮＬ２ＳＱＬ 模型包括 ２ 个独立

的模型：模型一将问题与表头名字采用标志位分割

并连接后输入 Ｂｅｒｔ －ｗｗｍ 中文预训练模型进行编

码，随后针对聚合操作、组合关系和比较关系三个不

同的任务分别连接稠密网络和交叉熵损失函数层，
最后通过最小化 ３ 个任务的损失之和完成模型一的

训练；模型二将问题与模型一选择的列输入 Ｂｅｒｔ －
ｗｗｍ 中文预训练模型进行组合获取候选＜列，操作，
值＞，然后通过一层稠密层对所有候选组合进行分

类，选出最终组合后得到 ＳＱＬ 语句；最后，采用 ＳＱＬ
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语句对数据库表进行查询的结果即为最终答案。
针对自由文档数据，构建了面向多文档的阅读

理解问答引擎。 首先，面向存储海量非结构化自由

文档的 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｓｅａｒｃｈ 库，针对补全后新问题完成基

于 ＩＫ－ＢＭ２５ 算法的检索，获取 ｔｏｐ － ｋ 文档数据；然
后，结合核心信息中的国家、时间、地点、人物、装备、
任务和其他专有实体等进行再筛选，得到 ｔｏｐ － ｎ 文

档数据；第三，将 ｔｏｐ － ｎ 文档按照 ５１２ 长度进行分

段并与问题连接输入 Ｂｅｒｔ 中文预训练模型中完成

对段落的筛选；第四，将问题与筛选后的段落连接后

输入 Ｂｅｒｔ 中文预训练模型和注意力网络［１０］，提取问

题－段落的联合特征表示；最后，输入指针网络层估

计各段落中答案的开始位置及跨度，并按照评分答

案置信度进行排序。
面向多种类型的问答知识库，将补全后问题输

入多引擎智能问答模型中，结合意图分类结果自动

选择问答引擎，实现候选答案、答案置信度及其答案

来源的获取。 其中，意图分类结果与问答引擎对应

关系：事实描述类问题采用问答对库、知识图谱和阅

读理解问答引擎；属性查询类问题采用知识图谱问

答和阅读理解问答引擎；数据计算类问题采用数据

库表问答和知识图谱问答引擎；统计分析类问题则

采用数据库表问答引擎。 当采用多问答引擎时，返
回更快、更准的问题答案及其置信度，即采用多线程

方式同时请求上述不同意图问题对应问答引擎，最
先返回满足该引擎方式设定的答案阈值的答案结果

即为最终答案。
同时，该系统从用户问题输入、问题理解和问题

推荐到问答引擎答案获取和答案组织进行全流程展

示。 其中，复杂问题理解展示用户输入问题、问题推

荐结果、指代消解结果、意图问题结果、核心词及关

键短语；问答对库问答展示 Ｔｏｐ５ 粗检索结果与精排

序问题答案对；知识图谱问答展示问题对应图谱中

的实体、ｃｙｐｈｅｒ 查询语句、候选三元组和图谱答案；
数据库表问答展示选表结果、ＳＱＬ 查询语句、答案及

答案对应表格记录；阅读理解问答展示文档检索与

筛选后 Ｔｏｐ５ 结果、答案及其对应原文。
１．３　 答案评价反馈与训练优化设计

答案评价反馈与训练优化是为了让用户在使用

问答系统的同时提升其性能，其流程如图 ４ 所示。
用户可以对系统给定答案进行评分，若评分高于给

定阈值（例如，给定阈值三颗星，满分五颗星）或者

评分低于给定阈值同时用户对给定问题的答案进行

反馈，则将答案及其来源存入问答对库以便用户下

次提问时能给出正确答案，同时存入训练语料库。
当用户反馈的语料达到一定数量或者达到指定训练

间隔时间时，提醒用户进行问答模型手动训练评估

或者根据用户设定完成自动训练评估，且当准确率

或 Ｆ１ 值等评估指标优于线上问答模型时，支持一

键上线或自动上线新版本以提供更优的问答服务。

自动上线、一键上线

EM/F1/Rouge值更优

手动训练与评估定时/定量训练与评估

自动训练

问答对库及训练语料库

用户反馈?

答案评分>阈值?

答案及其来源

否

是

是

否

是

是

图 ４　 用户反馈与模型训练流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｕｓｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２　 实验

为验证本文构建的多引擎智能问答系统的有效

性，收集构建了新冠疫情数据集，包含 ５ ０００ 余条数

据，其内容涵盖了国内、日本和美国半年内每日疫情

确诊数据、疫情防疫政策数据、政要疫情言论数据、
政要基础信息数据和疫情常识数据，并将其组织存

储为问答对、知识图谱、自由文档和数据库中记录的

形式。 由于构建的多引擎智能问答系统支持面向上

述 ４ 类数据的问答，且未发现类似的开源综合问答

系统，因而在该疫情数据集下实验验证多引擎智能

问答系统下各引擎的问答效果，其准确率 ＥＭ 和 Ｆ１
指标结果见表 １。
　 　 从表 １ 中可以看出，本系统在构建的新冠疫情

数据集上取得了较好的结果，尤其是问答对库问答

表现最好，这主要得益于基于核心实体的粗排序－
精排序思想，既可以得到语义最相近的答案，又可以

筛除问题句式相似、但核心实体错误的候选答案。
而知识图谱问答、阅读理解问答和数据库表问答的

测试结果也取得了与主流算法模型相当的得分。 此

外，本文设计的多源融合问答方式（Ｔｏｐ１ 答案）准确

率得分 ８４．４０％略低于针对不同类型问题分别采用

对应问答引擎进行测试得分的平均值 ８７．８０％，这主
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要是因为该引擎采用了返回更快、更准答案的方式，
损失了极少的答案精度，但可以有效提升系统的响

应速度。 同时，提供了融合问答（Ｔｏｐ３ 答案）方式以

满足特定场景下对精准问答的需求。
表 １　 本系统模型的不同引擎问答效果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｇｉｎｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ％

问答引擎
问答对库

问答

知识图谱

问答

阅读理解

问答

数据库表

问答

多源融合问答

ｔｏｐ１ 答案 ｔｏｐ３ 答案

ＥＭ 值 ９４．６７ ９２．５７ ８４．５７ ７７．３４ ８４．４０ ８９．６０

Ｆ１ 值 ９５．２４ ９４．１９ ８７．８５ ８１．４６ ８６．６４ ９１．７３

３　 结束语

面向多类型知识库的多引擎智能问答系统集数

据管理、智能问答、用户反馈及模型训练优化于一

体，针对不同格式数据分别存储并构建对应问答引

擎，同时提供方便、快捷、友好的用户评价反馈方式，
让用户在使用中不断帮助该系统提升问答效果，从
实验结果可以看出，本系统提供了一种效果更优、速
度更快的多类型知识智能问答解决途径，更切合实

际使用场景。 未来可不断从数据自动组织、常识知

识辅助问答等方面继续完善系统，为多引擎智能问

答系统的工程落地应用提供支撑。
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战效能研究［ Ｊ］ ．海军航空工程学院学报，２０２０，３５（０４）：３１０－
３１５．

［１０］彭庭睿，刘海鹏，刘彦，等． 基于模糊层次分析法和图像对比毁

伤评估法的目标权重计算方法［ Ｊ］ ． 兵工学报，２０２１，４２（Ｓ１）：
１７３－１８０．

［１１］魏燕明，张雪艳，岳奕丹，等． 基于模糊物元分析法的坦克作战

效能评估［Ｊ］ ． 火力与指挥控制，２０１７，４２（１１）：１５１－１５５．
［１２］邓雪亚． 基于深度学习的战场目标检测和跟踪研究［Ｄ］ ． 西安：

西安工业大学，２０２１．
［１３］梁凌． 多视角聚类新算法研究［Ｄ］ ． 无锡：江南大学，２０２１．
［１４］詹炜， ＲＡＭＡＴＯＶ Ｉ， 崔万新，等． 基于候选区域的深度学习目

标检测算法综述［ Ｊ］ ． 长江大学学报（自然科学版），２０１９，１６
（０５）：１０８－１１５．

［１５］杨荣，王明伟，刘思铭． 基于图像处理算法的目标识别、定位与
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