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Abstract
尽管大型语言模型（LLMs）展现出强大的语言能力，但
它们对静态知识的依赖和不透明的推理过程限制了其在
知识密集型任务中的表现。知识图谱（KGs）提供了一种
有前途的解决方案，但当前的探索方法面临一个基本的
权衡：问题引导的方法由于粒度不匹配而导致冗余探索，
而线索引导的方法未能在复杂场景中有效利用上下文信
息。为了解决这些限制，我们提出了指导图引导的知识
探索（GG-Explore），一种创新框架，通过引入中介指导
图来桥接非结构化查询和结构化知识检索。指导图通过
抽象目标知识的结构而定义了检索空间，同时保持更广
泛的语义上下文，从而实现精确和高效的探索。基于指
导图，我们开发了：(1) 结构对齐，可以在不增加 LLM
负担的情况下过滤不兼容的候选项，以及 (2) 情境感知
剪枝，确保与图约束的语义一致性。大量实验表明，我
们的方法在复杂任务上实现了卓越的效率和优于现有技
术的表现，同时在较小的 LLM 上保持强大的性能，展
示了实际价值。

1 介绍
大型语言模型（LLM）在各种自然语言任务中展示了卓
越的能力，包括问答 (Wang et al. 2024a; Li, Zhou, and
Dou 2024; Zhao et al. 2024) 、文本生成 (Ji et al. 2024;
Chen et al. 2023, 2022; Gong and Sun 2024) 和推荐系
统 (Zhang et al. 2023, 2024; Wu et al. 2024; Wang et al.
2024c) 。通过利用深度学习和庞大的训练数据，它们实
现了类似人类的语言流畅性。然而，它们在训练后知识
是静态的，限制了实时更新；它们可能会生成似是而非
但不正确的回答（“幻觉”）(Bang et al. 2023; Ji et al.
2023; Luo et al. 2023b) 。整合外部知识源（例如，知
识图谱）提供了有前途的解决方案 (Zhang et al. 2019a;
Yao, Mao, and Luo 2019; Wang et al. 2021; Luo et al.
2023a) ，强调了在这一不断发展的领域中进一步研究
的必要性。
一些研究人员尝试直接采用大型语言模型（LLM）将

问题转换为数据库查询语句，以从知识图谱中检索相关
知识 (Hu et al. 2023; Wang et al. 2023) 。虽然这种方
法很直接，但生成的查询可能并不总是与知识图谱的结
构良好对齐。一种可行的替代方法是为 LLM 提供知识
图谱上下文，使用问题引导的多轮迭代逐步识别相关知
识 (Li et al. 2023d; Zhao et al. 2023; Sun et al. 2024)
。这种问题引导的方法从根本上遭受自然语言查询与知
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Figure 1: 仅依赖于细粒度信息可能无法区分包含相同
实体但具有不同关系结构的路径。

识图谱实体之间的粒度不匹配之苦，导致两个关键的限
制：（1）由于语义不对齐导致的知识定位不精确，以及
（2）由于冗余图探索造成的计算低效。

FiSKE 从查询中提取细粒度关键词用于有状态知识
检索，避免了无状态方法中的冗余 (Tao et al. 2025) 。
然而，FiSKE会丢弃问题中的其他上下文信息，以提取
细粒度关键词。虽然这种简化对于结构简单的场景证明
有效，当处理知识密集型环境中复杂的结构关系时则显
得不足，正如图中所示 1 。
在本文中，我们提出了指导图引导的知识探索（GG-

Explore），这是一种将非结构化查询与结构化知识检
索之间的差距弥合的新范式。该新范式引入了一个中介
的指导图构建阶段。指导图定义了检索空间，要求所有
提取的知识与其结构和语义框架对齐。它抽象化了目标
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知识的结构，同时保留了更广泛的语义，从而以精确的
方式指导检索。与现有的方法仅基于关系和实体进行修
剪不同，我们的方法利用指导图提供的结构和上下文信
息，设计了结构对齐和上下文感知的修剪机制。这些组
件从结构和语义视角选择性地过滤和匹配目标知识。具
体来说，结构对齐有效地消除了与指导图结构不一致的
候选项，而无需模型计算，而上下文感知修剪则精确地
识别与指导图中上下文信息一致的知识。
本文的贡献如下：

1. 我们提出了一种新颖的问题引导图知识范式，该范
式引入了一个中间的引导图构建阶段，以连接非结
构化查询和结构化知识检索。引导图通过抽象目标
知识的结构而定义检索空间，同时保留更广泛的语
义。

2. 我们开发了基于指导图的两个核心机制：结构对齐
和上下文感知剪枝。这些组件协同工作，从结构和语
义两个角度精确过滤和匹配目标知识，显著提高检
索效率和准确性。

3. 大量实验证明了我们方法的有效性，具有三个主要
优势：（1）与现有方法相比，答案准确率显著更高，
特别是对于复杂问题；（2）高效，仅需最少的 LLM
调用和符号使用；（3）在小参数 LLM 上表现优异，
突显出强大的实用价值。

2 相关工作
2.1 使用提示进行 LLM 推理
近年来，在 LLMs的推理能力方面取得的进展主要源于
各种提示技术，这些技术旨在提高其在复杂任务中的表
现。DecomP (He et al. 2021) 将推理任务分解为可管
理的子任务，从而实现逐步解决问题。链式思维（CoT）
(Wei et al. 2022a) 及其衍生方法，例如思维树（ToT）
(Yao et al. 2023) 、思维图（GoT） (Besta et al. 2024)
和思维记忆（MoT） (Li and Qiu 2023)，在鼓励 LLMs
生成中间推理步骤方面起到了重要作用，从而增强其认
知过程。计划与解决 (Wang et al. 2024b) 提示 LLMs
根据这些计划制定计划并进行推理。

2.2 基于知识图谱增强的大型语言模型的问答
知识图谱问答 (KGQA) 随着大语言模型和知识图谱的
整合而显著发展。早期的方法在预训练或微调期间嵌
入知识图谱知识至大语言模型中 (Zhang et al. 2019b)
，但这限制了解释能力和更新效率。为了增强推理能
力，检索增强技术从知识图谱中检索相关事实 (Li et al.
2023a) 。UniKGQA (Jiang et al. 2022) 在单一的大语
言模型中统一了图谱检索和推理，实现了最先进的结
果。最近的方法将知识图谱知识翻译成用于大语言模型
的文本提示，在不牺牲知识图谱优势的情况下增强推理
能力 (Li et al. 2023b)。例如，生成 SPARQL查询或采
样相关的三元组有助于大语言模型的推断 (Baek, Aji,
and Saffari 2023) 。知识图谱增强的大语言模型范式将
大语言模型视为探索知识图谱的互动代理，从而提高推
理能力 (Jiang et al. 2023a) 。

3 方法
3.1 问题定义
知识图谱问答涉及查询结构化的知识图谱，以生成对自
然语言问题的准确回答。在我们提出的方法中，我们首
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Figure 2: 指导图构建流程

先从问题中提取信息以构建一个指导图 GG = (e, v) 。
随后，在知识探索过程中，我们识别从 GG 到知识图谱
中的实体和关系的所有节点 clue_e 和边 clue_r 的映
射关系。最后，我们从这些映射中检索相应的知识，并
提供给 LLM 进行问题解答。

3.2 指导图构建
我们的框架构建了图 2 所示的指导图。
我们使用大型语言模型来对问题进行层次化处理。首

先，我们将省略性问题转化为完整的陈述句以解决信息
不完整性问题。其次，我们从这些陈述中提取细粒度的
元素，并将其分类为：（1）特定关键词（如“北美”这
样的命名实体）和（2）通用关键词（如“国家”这样
的广义术语）。第三，我们挖掘关键词之间的语义关系，
以加强指导图的结构表示。
为了建立图结构同时丰富语义信息，我们基于特定和

通用关键词设计了以下生成规则：

1. 特定的关键词专门作为图节点（即三元组中的实体），
而不是边缘。
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2. 当一个通用关键字与一个特定关键字共同指代同一
实体时，它作为三元组的关系而不是一个实体。

3. 对于引用同一实体的两个不同通用关键词，其中一
个必须被指定为三元组中的关系。

4. 对于引用不同实体的相关关键词，我们构建三元组，
其中关键词作为头/尾实体，它们的关联形成关系边。
这些规则确保指导图的结构和语义与问题的原始意

图紧密对齐。使用的提示显示在附录中。
为了避免与知识图谱中的实体和关系混淆，我们将指

导图中的实体和关系称为线索实体和线索关系。我们通
过反复的知识探索逐步将线索实体和线索关系映射到
知识图谱，最终识别出在结构和语义上都与指导图对齐
的知识子图。所使用的提示在附录中显示。

起始点 知识探索从起点开始，并逐渐向外扩展。问题
引导的方法倾向于将这些起点视为先验知识，而线索引
导的方法尝试利用所有细粒度的线索作为起点。前者缺
乏实用性，而后者可能会错误地将概念实体（例如，国
家）视为起点，直接导致探索失败。
在我们的方法中，我们选择指导图中的特定关键词作

为起始点。知识图谱通常包含与这些特定关键词同名的
实体，可以通过基本的数据库操作检索到。一旦检索到
任何一个起始点，知识探索就可以继续进行，而无需识
别所有的特定关键词。在实验部分，我们研究了起始点
检索成功对我们方法的影响。指导图中的线索实体与知
识图谱中相应实体之间的映射保持在 clue_mapping =
{clue : entities} 中，其中包括作为该映射一部分的已
检索到的起始点。
为确保生成的知识子图在结构和语义上与

指 导 图 一 致， 我 们 从 指 导 图 中 选 择 线 索 实
体 作 为 目 标 next_e ， 并 在 每 次 探 索 迭 代 之
前确定其上下文 (next_e, next_r, current_e) 或
(current_e, next_r, next_e) 。选择标准如下：

• 在 Guidance Graph 中， 存 在
(next_e, next_r, current_e) 或
(current_e, next_r, next_e) ，其中 current_e ∈{
c | (c : e) ∈ clue_mapping

}
• clue_e /∈

{
c | (c, e) ∈ clue_mapping

}
多个有效的目标知识候选可能存在，它们的映射顺序对
置换不变——随机选择就足够了。
为了确保检索到的知识子图与引导图之间的结构一

致性，我们在每次知识探索迭代中对当前候选子图进
行结构对齐。候选子图由两个部分组成：映射子图和候
选实体集。映射子图包括来自 clue_mapping = {clue :
entities} 的所有映射实体，而候选实体集 Ecand 则包
含知识图中与 current_e 的映射实体相关联的所有实
体，这些实体可以通过简单的数据库操作获得。
在只有 current_e 拥有指向目标实体 next_e 的边

的情况下，候选子图自然与指导图的结构对齐。为了说
明这点，我们假设指导图还包含一个额外的线索实体
related_e ，它也与 next_e 和 current_e 相连。
我们从 clue_mapping = {clue : entities} 中检索出

两组映射实体：对应于 current_e 的实体集 Ecurr 和
对应于 related_e 的实体集 Erel 。
对于候选集合 Ecand 中的每个实体，如果它在知识图

中满足以下两个连接条件，我们认为它在结构上是有效
的：(1) 与集合 Ecurr 中至少一个实体有连接边，以及

(2) 与集合 Erel 中至少一个实体有连接边。这个双重连
接要求确保选择的候选在指导图中指定的同时维持与
两个线索实体的结构关系。在结构上有效的候选实体集
和已映射的子图共同形成一个结构上有效的候选子图。
在完成这轮知识探索并获得新的映射 { next_e:

new_entities } 后，将进行整体结构对齐。该对齐从
新发现的映射向外传播，以涵盖所有现有映射。对于实
体集 Ecurr 或 Erel 中与 new_entities 中的实体不共享
边的任何实体，该实体将从映射集中移除。然后，将相
同的连接性检查应用于连接到 current_e 和 related_e
的其他线索实体，以及之后完成的所有映射。此过程确
保所有映射之间的相互连通性，从而维护指导图的整体
连接结构。

上下文感知剪枝 结构上对齐的候选实体集可能仍包
含无关的实体。为了解决这个问题，我们设计了一种上
下文感知的修剪方法来优化候选项，确保所选实体与指
导图保持一致的上下文语义。
候选实体集可能非常庞大，因此逐一评估每个候选实

体的上下文在计算上代价很高。由于知识图谱中的关系
数量通常远小于实体数量，我们转而操作候选关系集 R
。这个集合由候选实体集和实体集 Ecurr 之间的所有关
系组成。
对 于 目 标 选 择 阶 段 确 定 的 目 标

的 (next_e, next_r, current_e) 或
(current_e, next_r, next_e) ，我们通过顺序连接
其组件来构建上下文短语。然后，指示 LLM 选择最合
适的关系 r ∈ R ，可以替换 next_r ，同时保留目标短
语的原始语义。这种替代方法确保了与 next_r 的最佳
语义匹配，同时保持上下文实体语义。
在获得映射关系 r 后，我们将 Emapping 定义为候选

实体集中与 r 相连的实体集合，并用新的映射 next_e :
Emapping 更新 clue_mapping 。然后，我们执行上述整
体结构对齐，去除 clue_mapping 中的不连通实体。
我们的剪枝方法相较于现有的关系剪枝方法提供了

两个关键优势：目标感知和上下文感知，使其在理论上
更为精确。所提出的结构对齐方法不仅确保了已探索子
图与指导图之间的结构一致性，而且在整体结构对齐过
程中，无关的实体自动被消除，从而完全取代了传统实
体剪枝方法的作用。

3.3 知识不完整下的动态分支选择
知识图通常表现出不完整性，其中并非所有特
定关键字派生的线索实体都能映射到相应的节
点，或者它们的关联关系可能无法映射。当由
于缺少关系而识别了 related_e 但直接约束修
剪失败时，我们从 (current_e, next_r, next_e) 和
(related_e, related_r, next_e) 生成语义短语。LLM 选
择更符合查询上下文的短语。选择 related_e 会触发从
它开始的新探索，而非选择分支的起点将在后续探索路
径中被永久修剪。

4 实验
4.1 实验设置
数据集和评估指标。为了评估我们所提出范式的性能，
我们选择了一个开源知识图谱和一个自主构建的图谱
作为实验的外部知识库。开源知识图谱是 Freebase (Bol-
lacker et al. 2008) 。我们自主构建的图谱将很快公开发
布，在本文中称为农业知识图谱。
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Method WebQSP CWQ
partial match complete match partial match complete match

without external knowledge
IO prompt (Brown et al. 2020) w/DeepSeek-V3 63.3 35.3 44.8 44.8
COT (Wei et al. 2022b) w/DeepSeek-V3 70.5 41.4 46.7 46.7

with external knowledge
ToG (Sun et al. 2024) w/Llama3-8B-Instruct 55.6 32.3 - -
PoG (Chen et al. 2024) w/Llama3-8B-Instruct 63.4 34.4 - -
FiSKE (Tao et al. 2025) w/Llama3-8B-Instruct 70.8 40.4 - -
StructGPT (Jiang et al. 2023b) w/GPT-3.5 72.6 - 54.3 54.3
KB-BINDER (Li et al. 2023c) w/GPT-3.5 74.4 - - -
ToG (Sun et al. 2024) w/GPT-3.5 76.2 - 57.1 57.1
PoG (Chen et al. 2024) w/DeepSeek-V3 81.9 60.7 55.7 55.7
FiSKE (Tao et al. 2025) w/DeepSeek-V3 82.5 61.1 50.2 50.2
Ours w/Llama3-8B-Instruct 79.3 54.1 56.7 56.7
Ours w/DeepSeek-V3 81.8 64.5 71.8 71.8

Table 1: WebQSP 和 CWQ 的结果。在 CWQ 中，每个问题只有一个答案，因此部分匹配等同于完全匹配。

Method 1-Hop Query multi-Hop Query
partial match complete match partial match complete match

IO prompt (Brown et al. 2020) w/DeepSeek-V3 35.8 22.1 12.4 6.6
CoT (Wei et al. 2022b) w/DeepSeek-V3 37.2 23.3 12.8 7.1
PoG (Sun et al. 2024) w/DeepSeek-V3 67.7 62.6 23.9 13.0
FiSKE (Tao et al. 2025) w/DeepSeek-V3 71.1 62.8 28.3 12.9
Ours w/DeepSeek-V3 89.9 75.8 81.8 56.8

Table 2: 农业图的结果。

Dataset Method LLM Call Input Token Output Token Total Token

WebQSP
PoG 11.3 6590.2 427.0 7017.2

FiSKE 7.9 3079.0 1379.7 4458.7
Ours 8.6 3264.5 584.0 3848.5

CWQ
PoG 23.4 15483.4 694.8 16178.2

FiSKE 9.4 3578.8 1828.7 5407.5
Ours 10.2 4052.0 708.6 4760.6

agr-one-hop
PoG 5.6 2233.9 217.4 2451.4

FiSKE 5.9 - - -
Ours 4.6 1000.0 294.4 1294.4

agr-multi-hop
PoG 6.9 3243.6 379.6 3623.3

FiSKE 13.1 - - -
Ours 4.1 975.5 380.7 1356.2

Table 3: 不同数据集的效率比较。agr 表示农业数据集。
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Dataset Method LLM Call Input Token Output Token Total Token Partial match Complete match
CWQ Ours 10.2 4052.0 708.6 4760.6 0.7179 0.7179
Filtered-CWQ Ours 12.0 4875.4 769.9 5645.3 0.7460 0.7460

Table 4: 关于起始点的实验结果。在 Filtered-CWQ 中，没有可识别起始点的问题被移除。在我们的方法中，这些问
题直接由 LLM 回答。

Variant partial match LLM Call Input Token Output Token Total Token
Ours 71.8 10.2 4052.0 708.6 4760.6
w/o Context-Aware Pruning 53.8 7.9 2908.5 591.1 3499.6
w/o Structural Alignment 67.9 11.6 4761.9 829.5 5591.4
w/o Dynamic Branch Selection 69.2 10.0 3983.8 701.4 4685.2

Table 5: 关于 CWQ 数据集的消融研究。

Freebase 是一个由 Google 支持的大规模半结构化数
据库，旨在收集和连接有关全球数百万实体及其关系
的信息。凭借其异常庞大的关系和实体量，Freebase 完
全契合我们的知识密集场景。我们在两个以 Freebase
作为外部知识库的 QA 集上进行实验：WebQSP (Yih
et al. 2016) 和 CWQ (Talmor and Berant 2018) 。
我们构建的农业知识图谱包含超过 100,000 个实体和

100 万个三元组。虽然与 Freebase 等通用知识图谱相
比，实体数量相对较少，但其关系结构仍然非常复杂。
在此基础上，我们构建了单跳和多跳问答集。
我们通过两个不同的指标来评估多答案问题：（1）部

分匹配，其中成功要求检索到至少一个正确答案，以及
（2）完全匹配，其需要识别出所有正确答案。
基线方法。我们将我们的方法与五种基线方法进行了

比较：标准提示（IO提示）(Brown et al. 2020)，思维链
提示（CoT 提示）(Wei et al. 2022b) ，ToG (Sun et al.
2024) ，PoG (Chen et al. 2024) ，StructGPT (Jiang
et al. 2023b)，KB-BINDER (Li et al. 2023c)和 FiSKE
(Tao et al. 2025)。IO提示和 CoT提示是两种无知识的
方法，用于衡量大型语言模型仅基于其内部知识可以回
答多少问题。ToG、PoG、StructGPT 和 KB-BINDER
代表了以前在知识库问答中的最新方法，作为基线来评
估我们知识检索方法的有效性。
实验细节。为了确保实验的可靠性和可重复性，我们

将所有大语言模型的温度参数设为 0。对于英文 QA 数
据集（WebQSP 和 CWQ），我们采用了基线方法代码
库中提供的原始提示。对于中文农业 QA 数据集，我们
通过翻译英文模板来调整中文版本的提示，同时保留每
个基线方法的结构格式。

4.2 性能比较
WebQSP 和 CWQ 的结果如表 1 所示。在WebQSP 数
据集上，我们采用 Llama3-8B-Instruct的方法显著优于
使用相同模型的现有方法，取得了可与或甚至超越大型
模型（如 GPT-3.5或 DeepSeek-V3 (DeepSeek-AI et al.
2024) ）的结果。这不仅证明了我们设计的有效性，还
突出了它对较小的 LLM 特别适合，表明其具有实质性
的实际价值。在 DeepSeek-V3上的评估中，我们的方法
在部分匹配性能上可媲美最先进的 FiSKE 和 PoG 方
法，同时优于所有其他方法，并在完整匹配结果中超过
所有方法。这表明我们的方法更倾向于检索更全面的知

识。
与 WebQSP 相比，CWQ 数据集包含更多的多跳问

题。在 CWQ 上，FiSKE 表现不如 PoG，这验证了我
们的主张，即仅依赖细粒度信息难以应对复杂问题。我
们的方法在 FiSKE的基础上提高了 20多个百分点，展
示了其在知识密集型场景中解决复杂问题的强大能力。
在表格 2中展示了农业数据集上的实验结果。为了公

平比较，我们为 PoG 配备了与我们相同的细粒度信息
提取方法，因为其原始实现依赖于数据集提供的主题实
体，而这些在农业 QA 集合中不可用。我们的方法显示
出比现有方法显著的改进，特别是在多跳问答方面，优
势达到了显著水平。值得注意的观察是，尽管现有方法
在单跳和多跳 QA任务之间表现出显著的性能差距，我
们的方法在这两种情况下始终维持高性能。这显示了我
们的方法在处理知识密集型图中的复杂问题方面的卓
越能力，这也在表格 1 中得到了证实。
总体而言，我们的方法显示出优于现有方法的性能，

尤其在知识密集型场景中解决复杂问题时表现出色，同
时保持与小规模 LMs 的强兼容性。

4.3 计算成本
我们对我们的方法进行了效率研究，结果如表 3 所示。
总体而言，我们的分析揭示了我们的方法在 LLM 调用
次数和总 token 消耗方面相比 PoG 展示了全面的优势。
在 WebQSP (以单跳问题为主) 上，我们的方法显示出
适度的改善，而在 CWQ（主要包含多跳问题）上，则
取得了显著的提升，突显了其在处理复杂问题方面的优
越能力。
在农业数据集上，我们的方法所需的 LLM 调用比

PoG 略少，同时 LLM 的令牌消耗则显著减少。我们
将此归因于 PoG 依赖于有严格规则限制的提示来管理
LLM 输出，而我们的方法主要是在设计策略中嵌入约
束而不是提示。这一区别可能解释了为什么我们的方法
对较小的 LLM 更友好。FiSKE 在 WebQSP 和 CWQ
上表现出高效率，但在处理结构复杂的农业数据集时会
产生显著的计算开销。相反，我们的方法在所有数据集
中始终实现稳定且优越的性能。
我们进行了实验来评估起始点检索成功对我们提出

的方法的影响，结果如表 4 所示。当起始点检索失败
时，我们的方法默认由 LLM 直接回答问题。需要注意
的是，像 ToG 和 PoG 这样的引导性问题方法直接从数
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据集中检索主题实体作为起始点。
结果表明，绕过没有明确起始点的问题可以在效率

略微降低的情况下提升答案准确性。此观察是合理的：
虽然我们的方法比直接使用 LLM 回复显著提高了准确
性，但它自然会带来额外的计算开销。
总体而言，尽管无法识别起始点影响了我们方法的表

现，但这一限制并不掩盖其显著优势。

4.4 消融研究
我们进行了消融研究，结果如表格 5 所示。起始点的影
响在上一小节中进行了讨论。因此，我们对上下文感知
剪枝、结构对齐和动态分支选择进行了消融研究。对于
上下文感知剪枝，我们用单一线索替换了原本语义丰富
的目标短语。对于后两个组件，我们在消融过程中将其
完全移除。
消融研究证明了每个组件的必要性，因为去除任何模

块都会导致性能下降。去掉上下文感知剪枝会导致显著
的性能下降，突出了上下文语义在基于 LLM 的剪枝中
的关键作用。去除结构对齐不仅降低了准确性，还降低
了效率，证实了其所设计的双重优势。禁用动态分支选
择虽然略微减少了计算开销，但却以性能为代价，为了
显著提高准确性，其最小化 token 消耗的权衡是合理
的。
我们的方法的另一个关键特征是其顺序性，具体体现

在目标选择过程中。三个模块（情境感知修剪、结构对
齐和动态分支选择）只能在这种顺序框架内有效运行。
这些模块的综合效果证明了保持这个有序执行流程的
必要性。
在本文中，我们提出了一种新的范式，称为指导图引

导的知识探索，该范式在非结构化查询和结构化知识检
索之间建立了桥梁。通过引入指导图，我们的方法解决
了现有方法面临的难题，这些方法要么遭遇冗余探索，
要么难以区分复杂结构。我们的方法从问题中提取多维
信息，并为指导图建立系统的构建规则，赋予其丰富的
结构和语义信息。我们提出了上下文感知修剪和结构对
齐，以高效准确地识别与指导图保持结构和语境语义一
致的知识子图。大量实验表明，我们的方法在多个数据
集上取得了显著的改进，特别是在知识密集型场景中展
现了卓越的区分复杂结构的能力。结果进一步揭示了我
们的方法与小规模 LLM 的强大兼容性，突显其实用价
值。全面的消融研究验证了每个提出模块的贡献。
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