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摘要:
 

针对当前河涌整治方案决策中多源数据整合不足、系统级关联缺失及决策可解释性弱等问

题,提出了一种知识图谱与大语言模型协同的河涌整治方案智能决策方法。 该方法通过整合河涌、
水闸工况、联围拓扑等多源数据构建了河涌整治知识图谱,设计了两阶段分类模型(阶段 1 基于随

机森林建模物理特征与工程比值参数;阶段 2 从知识图谱中提取拓扑关系,采用 Node2Vec 算法生

成 64 维图嵌入特征输入逻辑回归模型优化决策边界),开发了基于 DeepSeek-R1 的生成式评估引

擎,结合领域知识增强的提示学习,通过多步推理生成可解释推理链,用于方案可行性评估与改进

建议生成,并通过多标签分类性能对比和消融实验对该方法进行了验证。 广州市南沙区 228 条河

涌实例验证结果表明:该方法可有效缓解传统方法中多源数据整合不足、系统级关联分析缺失、决
策过程可解释性弱的问题,其 F1 值(精确率与召回率的调和平均数)达 0. 853,准确率达 0. 921,整
体性能优于所列基线模型;拓扑嵌入和领域知识增强的多步推理机制均能有效改善方法的性能,本
文方法取得了最高的 F1 值和最低的汉明损失,验证了各关键模块的有效性。
关键词:河涌整治;知识图谱;大语言模型;系统关联分析;可解释决策;方案优选
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Abstract:
 

To
 

address
 

problems
 

such
 

as
 

insufficient
 

multi-source
 

data
 

integration,
 

lacking
 

system-level
 

association
 

analysis,
 

and
 

weak
 

decision
 

interpretability
 

in
 

current
 

decision-making
 

of
 

river
 

regulation
 

schemes,
 

an
 

intelligent
 

decision-making
 

method
 

for
 

river
 

regulation
 

schemes
 

via
 

collaboration
 

of
 

knowledge
 

graph
 

and
 

large
 

language
 

model
 

was
 

proposed.
 

In
 

this
 

method,
 

a
 

knowledge
 

graph
 

for
 

river
 

regulation
 

was
 

constructed
 

by
 

integrating
 

multi-source
 

data
 

such
 

as
 

river
 

channels,
 

sluice
 

operating
 

conditions,
 

and
 

dyke-cluster
 

topology.
 

A
 

two-stage
 

classification
 

model
 

was
 

designed
 

(Stage
 

1
 

modeled
 

physical
 

features
 

and
 

engineering
 

ratio
 

parameters
 

based
 

on
 

random
 

forests;
 

Stage
 

2
 

extracted
 

topological
 

relationships
 

from
 

the
 

knowledge
 

graph
 

and
 

utilized
 

the
 

Node2Vec
 

algorithm
 

to
 

generate
 

64-dimensional
 

graph
 

embedding
 

features
 

input
 

into
 

a
 

logistic
 

regression
 

model
 

for
 

optimizing
 

decision
 

boundary).
 

A
 

generative
 

evaluation
 

engine
 

based
 

on
 

DeepSeek-R1
 

was
 

developed,
 

which
 

combined
 

domain-knowledge-enhanced
 

prompt
 

learning
 

to
 

generate
 

interpretable
 

reasoning
 

chains
 

through
 

multi-step
 

reasoning
 

for
 

scheme
 

feasibility
 

assessment
 

and
 

improvement
 

recommendation
 

generation.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

validated
 

through
 

multi-label
 

classification
 

performance
 

comparison
 

and
 

ablation
 

experiments.
 

Verification
 

results
 

of
 

228
 

river
 

channels
 

in
 

Nansha
 

District,
 

Guangzhou
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

multi-source
 

data
 

integration,
 

missing
 

system-level
 

association
 

analysis,
 

and
 

weak
 

interpretability
 

of
 

decision-making
 

process
 

in
 

traditional
 

methods.
 

Its
 

F1
 

score
 

( the
 

harmonic
 

mean
 

of
 

precision
 

and
 

recall)
 

reaches
 

0. 853,
 

and
 

the
 

accuracy
 

reaches
 

0. 921,
 

indicating
 

that
 

its
 

overall
 

performance
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

baseline
 

models
 

considered.
 

Both
 

the
 

topological
 

embedding
 

and
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the
 

domain-knowledge-enhanced
 

multi-step
 

reasoning
 

mechanism
 

can
 

effectively
 

improve
 

method
 

performance.
 

The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

the
 

highest
 

F1
 

score
 

and
 

the
 

lowest
 

Hamming
 

loss,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

each
 

key
 

module.
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analysis;
 

interpretable
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scheme
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本文所指的河涌是珠江三角洲城市内的河汊、支流及人工渠化河道,在城市水系中承担着排涝、水质净

化和生态景观等重要职责[1] 。 城市化进程加速导致河涌淤积、断面缩窄,防洪能力持续下降;叠加极端天气

频发,城市内涝风险显著增加,易引发交通瘫痪、基础设施损毁及公共卫生风险[2-5] 。 因此,科学整治河涌对

提升城市水系管理效能具有关键意义[6-7] 。
为强化城市对抗内涝灾害的韧性,减小其造成的损害与波及范围,国内外学者围绕城市内涝防灾与河涌

整治开展了系列研究。 马超等[8]将示踪方法与水力计算耦合揭示排水分区间水量关联性并提出防灾方案,
使方案制定时聚焦区域积水量,降低规划成本;Wang 等[9] 结合 CMIP6 数据模拟未来城市降雨和内涝情景,
为城市排涝规划提供依据;徐存东等[10]提出一种基于信息熵权的改进 TOPSIS 综合评价模型,并将其应用于

乌海市摩尔沟河道整治方案的优选中;李慧宁等[11]采用 Infoworks
 

ICM 水力模型分析城市的排水防涝体系,
剖析内涝成因并提出治理方案;王凌河等[12]结合雅砻江流域内的调水工程,选择多指标表征生态环境,设置

多种调水方案,利用模糊优选方法对雅砻江调水方案进行优化选择。 然而,现有研究多依赖独立数据库,缺
乏对多源实体数据(如河涌、水闸、联围等)的动态关联建模。 使用传统的水动力数学模型和机器学习模型

虽能通过数据分析和评估提出一种可行性高的河涌整治方案,但是未考虑方案组合对河涌整治的影响,并且

评估机制具有黑箱性,无法生成领域适配的推理链。
随着人工智能的快速发展,神经网络[13-14] 、知识图谱 ( knowledge

 

graph, KG) [15] 、大语言模型 ( large
 

language
 

model,LLM) [16]等开始广泛应用于水利信息化领域的研究中。 Wang 等[17] 利用图卷积神经网络

(graph
 

convolutional
 

network,GCN),以低成本、高精度、广覆盖和细粒度的方式实现了城市内涝监测;Waqas
等[18] 将长短期记忆网络(long

 

short-term
 

memory,LSTM)和循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)与小

波变换(wavelet
 

transform,WT)相结合,在季节性降雨预测中比传统 LSTM 模型具有更高的预测精度;冯钧

等[19]提出了基于 LLM 的水工程调度知识图谱构建法,能高效提炼规则文本,完成数据集与图谱的构建;杨
燕等[20]融合 LangChain 和提示学习,提出了面向数字孪生水利领域的 LLM 知识抽取方法,确保了知识图谱

构建质量,实现了该领域图谱的构建。 然而,知识图谱与大语言模型在河涌整治中的潜力尚未充分挖掘。
本文以广州市南沙区的河涌为研究对象,提出了一种知识图谱与大语言模型协同的河涌整治方案智能

决策方法(以下称为 KG-TS2-LLM),构建了“全域感知 知识融合 动态评估”的全链条决策框架。 区别于单

一数据驱动方法,本文决策框架通过知识图谱实现结构化工程参数与拓扑关系的系统整合,采用随机森

林[21]与 Node2Vec 算法[22]构建两阶段分类模型,并结合 DeepSeek-R1[23] 设计领域知识增强的提示学习,进
行多维度、多步骤评分修正的评估与优化,筛选高质量方案。 需说明的是,本文方法与当前主流的检索增强

生成(retrieval-augmented
 

generation,RAG) [24]范式不同,RAG 依赖单向知识检索辅助生成,而本文方法通过

“物理特征→拓扑约束→语义验证”协同机制,知识图谱提供拓扑关联约束,驱动两阶段分类模型动态优化

决策边界,LLM 则受思维链(chain-of-thought,CoT) [25-26]技术启发,通过针对性提示工程模块,以知识图谱信

息为事实锚点、评估标准为考量依据,生成可解释推理链并反馈修正模型输出,形成完整优化链路;同时,针
对水利工程数据量受限的场景,Node2Vec 算法与随机森林的高效计算特性有助于降低对训练样本量的依

赖,结合提示学习注入的防洪排涝标准等先验知识,可为河涌整治建立系统关联约束下的动态决策框架。

1　 关键技术基础

1. 1　 Binary
 

Relevance
Binary

 

Relevance[27]即二元相关性,通过将多标签分类问题转化为多个二元分类问题简化问题的复杂

度,其中每个二元分类器对应一个待预测的标签。 该方法适用于因变量之间不存在相关依赖关系的情况,便
于快速处理河涌整治多标签决策场景。
1. 2　 随机森林

随机森林是一种机器学习算法,它通过构建大量决策树进行分类或回归任务,并通过聚合这些树的预测
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结果提高整体模型的准确性和鲁棒性。 选择随机森林作为基分类器,是因其具有强非线性拟合能力,抗噪声

鲁棒性强,可捕捉河涌物理参数与整治方案间的复杂关系。
1. 3　 Node2Vec 算法

Node2Vec 算法是一种基于随机游走的节点嵌入方法,通过对图中节点进行采样,并利用这些采样结果

训练能够表示节点的嵌入向量。 这些向量不仅能保留节点的局部邻域信息,还能反映节点在整个图中的全

局位置。 Node2Vec 算法能平衡捕捉水系网络的局部结构与全局层级关联,较动态图神经网络更具计算效率

与工程适配性,能有效解决数据量限制下的系统级关联建模难题。
1. 4　 逻辑回归模型

逻辑回归模型[28]使用一个参数化函数(式(1))计算给定输入变量的输出概率。 该函数称为 sigmoid 函

数,它将输入变量的线性组合映射到 0 ~ 1 间的数值,表示预测样本属于正例的概率。 sigmoid 函数的特性使

其能够将任意实数映射到(0,1)区间,故适用于二分类问题的概率预测。

σ(x) = 1
1 +e -x (1)

式中:x 为逻辑回归模型的线性预测量;σ(·)为 sigmoid 函数。
1. 5　 DeepSeek-R1

DeepSeek-R1 是基于 Transformer 的千亿参数大语言模型,具有推理性能优异、自我演化等特点,采用基

于规则的强化学习方法,可观察输出内容,使用预定义的规则计算每个输出的奖励,从而训练模型生成首选

方案。 由于不使用神经模型生成奖励,该方法简化并降低了训练成本。 其中,思维链作为 DeepSeek-R1 的重

要推理增强机制,是一种模拟人类逻辑推理过程的技术,它将复杂问题拆解为一系列连续的、具有因果关联

的中间推理步骤,通过逐步推导最终得出结论。 采用该链式设计,可使复杂决策的逻辑清晰、可追溯,提升推

理的准确性。

2　 河涌整治方案智能决策方法

河涌整治方案智能决策方法包括知识图谱构建、多模态特征融合、生成式评估优化 3 个核心模块,可完

成从原始数据到决策方案的全流程处理。
2. 1　 双驱动协同决策体系架构

双驱动机制即数据驱动与知识驱动的协同:数据驱动聚焦物理参数建模,为知识驱动提供数据基础;知
识驱动则通过知识图谱编码拓扑关系约束,以修正数据驱动的结果。 双驱动协同决策体系架构,自顶向下分

别为感知层、认知层和决策层(图 1):①感知层整合多源异构数据,包括河涌信息、水闸分布统计、政府排涝

规划等数据,通过知识图谱实现知识对齐;②认知层采用两阶段多标签分类器,阶段 1 基于物理参数生成基

础方案概率,阶段 2 引入图嵌入特征优化决策边界;③决策层设计领域知识引导的 LLM 评估引擎,对认知层

中得到的方案进行多维评估和多步推理,融合数据特征与知识图谱关系,通过评分机制评估并优化方案,从
而得到最优整治方案。
2. 2　 河涌整治知识图谱构建

知识图谱在逻辑架构上分为模式层和实例层,模式层在实例层之上,是知识图谱的核心[29] 。 河涌整治

知识图谱采用自顶向下与自底向上结合的研究范式构建领域知识图谱(图 2)。 ①进行模式层构建。 模式层

采用自顶向下的方式,结合专家经验、业务机理、产业准则等领域知识,设计出河涌整治所涉及的实体、实体

属性和关系,实现河涌整治知识图谱的本体设计和模式层构建。 ②进行实例层构建。 实例层采用自底向上

的方式,对河涌断面观测统计、防洪排涝规划等多源异构数据进行收集和预处理,从中抽取实体及关系,利用

DeepSeek-R1 进行知识融合与加工,实现知识对齐,完成实例层的构建。
2. 2. 1　 模式层构建

本体是一个描述性的形式化概念体系,是知识图谱的模式层,包含点类型、点类型属性以及边类型、边类

型属性。 领域本体是指领域概念体系的形式化规范定义。 本文关注河涌整治领域的相关知识,采用七步法

构建该领域的本体模型(图 3),结合领域知识定义了河涌、水闸、排涝片、联围、镇街、整治方案 6 种本体类

(实体类型),以及各本体类的属性(表 1)和本体类之间的关系(表 2)。
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图 1　 双驱动协同决策体系架构

Fig. 1　 Dual-driven
 

collaborative
 

decision-making
 

system
 

architecture

图 2　 河涌整治知识图谱构建框架

Fig. 2　 Construction
 

framework
 

of
 

knowledge
 

graph
 

for
 

river
 

regulation

图 3　 七步法构建本体模型流程

Fig. 3　 Seven-step
 

process
 

for
 

constructing
 

ontology
 

model

表 1　 模式层本体类及其属性

Table
 

1　 Ontology
 

classes
 

and
 

their
 

attributes
 

in
 

the
 

schema
 

layer

本体类(实体类型) 属性

河涌 ID、名称、河底高程、河长、河口宽、河底宽、水深、流速、过流能力、天然来水、是否满足排峰要求

水闸 ID、名称、净宽、闸底板高程、过流能力、天然来水、是否满足排峰要求
排涝片 ID、名称、最高水位、水面率、泵站流量、规划排涝标准
联围 ID、名称、总面积、围内面积、河涌面积、围内河涌水面率、堤防长度、岸线长度
镇街 ID、名称、负责人、联系电话

整治方案 ID、名称、推理链

28
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2. 2. 2　 实例层构建
表 2　 模式层本体类之间的关系

Table
 

2　 Relationships
 

among
 

ontology
 

classes
 

in
 

the
 

schema
 

layer

头实体类型 关系类型 尾实体类型

河涌 出口连接 水闸

河涌 流经 镇街

河涌 计划 整治方案

河涌 位于 排涝片

水闸 位于 排涝片

排涝片 属于 镇街

联围 包含 排涝片

　 　 知识图谱的实例层一般以三元组为基本单位,用
于存储具体的数据信息[30] ,一般表示为:

G = {E,R,F}
 

(2)
式中:G 为知识图谱;E、R、F 分别为实体集合{ e1,e2,
…,enE}、关系集合{ r1,r2,…,rnR } 和事实集合{ f1, f2,
…,fnF}。 F 中每个事实均表示为一个三元组(h,r,t),
其中,h 为头实体,r 为关系边,t 为尾实体。

收集的数据类型包括结构化数据、半结构化数据

和非结构化数据,如图 4 所示。 结构化数据为表格形

式的数据,如河涌信息汇总表、现状涝片最高水位统计表等;半结构化数据为嵌入在文本里的表格和具有固

定格式的文本;非结构化数据为排涝分析报告和河涌水系规划等文本内容。

图 4　 与河涌整治相关的多模态数据类型

Fig. 4　 Multimodal
 

data
 

types
 

related
 

to
 

river
 

regulation

对于结构化数据,结合本体模型批量提取关键信息。 对于半结构化数据,通过定义正则表达式从固定格

式的文本中提取关键信息,人工抽取文本中的表格。 对于非结构化数据,利用 DeepSeek-R1 通过少样本提示

和上下文提示的方式,根据本体模型提取文本中的关键信息。 具体流程如下:①降噪处理。 对非结构化数据

进行降噪处理,保留文本内容,并利用切片做到“文章→段落”,把得到的段落内容存入 JSON 格式文件中。
②段落分析与填充。 发挥 DeepSeek-R1 的长上下文推理能力,通过深度语义理解,将段落中“该河道” “如上

措施”等模糊指代词汇精准映射为具体名称。 ③实体与关系抽取。 调用 DeepSeek-R1 对已经处理好的段落

进行实体识别并提取出它的名称和类型,结合本体模型,构造 Prompt 进行提示学习(图 5),将输出的实体以

JSON 格式进行保存。 ④知识融合与加工。 将抽取的三元组经过 DeepSeek-R1 过滤,剔除同义和近义的

表达。

图 5　 Prompt 设计模板

Fig. 5　 Prompt
 

design
 

template

对提取的知识进行融合与加工之后,将 JSON 格式的实体 属性、实体 关系三元组存入 Neo4j 图数据库

中,实现对河涌整治知识图谱的构建与存储。
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2. 3　 拓扑嵌入的两阶段分类模型

构建两阶段分类模型,通过物理特征与拓扑嵌入的级联融合,输出 9 种预定义整治方案的多标签概率分

布。 其中,拓扑嵌入指从知识图谱提取拓扑关系(如河涌 水闸连接),通过 Node2Vec 算法编码为 64 维向量

的过程;预定义的整治方案参照《广州市南沙新区防洪(潮)排涝规划标准》,包括维持现状、清淤、拓宽、延
伸、部分调整、局部改道、改道、开挖为人工湖、开挖为水库。 如图 6 所示,模型采用“物理特征→拓扑嵌入”
的双阶段特征传递机制:阶段 1 为物理特征分类,采用 Binary

 

Relevance 分解多标签任务,通过随机森林学习

河涌特征与方案间的映射关系,基于水文参数生成基础概率分布;阶段 2 为拓扑特征融合,融合知识图谱的

拓扑特征进行方案修正,将阶段 1 输出的概率向量与 Node2Vec 算法生成的图嵌入拼接,利用逻辑回归建模

系统级约束。

图 6　 两阶段分类模型框架

Fig. 6　 Framework
 

of
 

two-stage
 

classification
 

model

2. 3. 1　 物理特征分类

阶段 1 的基本输入特征为河涌参数(表 1),输出的概率分布为各种预定义方案的可能性。 由于在河涌

整治实践中经常出现组合型决策(如清淤并拓宽),故整治方案具有多标签特性。 为此,本模型设计为多标

签分类任务,以实现对复合整治方案的识别与概率量化。 在完成去除缺失值、重复值、异常值的数据清洗后,
需要根据数据特征进行特征工程的处理。 根据水利领域知识,新增断面形态系数(S)、流速效率(Ve )、过流

容纳率(ρcn)3 项特征:

S =
Wb

Wot
　 　 Ve = v

　 gh1

　 　 ρcn =
Qc

Qn

 (3)

式中:Wb、Wot 分别为河底宽和河口宽;v 为流速;g 为重力加速度(取 9. 8 m / s2 );h1 为水深;Qc 为过流能力;
Qn 为天然来水量。

阶段 1 将 Binary
 

Relevance 多标签分类方法与随机森林模型结合,共同预测河涌整治方案的基础概率分

布。 Binary
 

Relevance 将多标签任务分解为 M 个相互独立的二分类子任务。 给定 N 个样本,对第 j 个标签训

练随机森林分类器,则样本 i 对应的预测概率及二值预测结果表示为:
pij =f j(xi)

 

　 　 ŷij = Ι(pij ≥ τ)　 　 ( i = 1,2,…,N,
 

j = 1,2,…,M) (4)
式中:N 为样本数;M 为标签数;xi∈ dp

为样本 i 的物理特征向量;dp = 12 为物理特征维数;f j(·)为第 j 个标

签对应的随机森林概率预测函数;pij∈[0,1]为预测概率;ŷij∈{0,1}为预测结果;Ι(·)为示性函数,当括号

内条件成立时取 1,否则取 0;τ= 0. 5 为分类阈值。

表 3　 阶段 1 关键参数

Table
 

3　 Key
 

parameters
 

of
 

Stage
 

1

参数 取值 作用

决策树数量 200 平衡精度与计算成本

最大深度 10 控制过拟合,经交叉验证确定

类别权重 ‘balanced’ 缓解类别不平衡问题

融合河涌的水文参数和领域知识引导的新增特征

参数作为输入特征, 采用表 3 中参数, 利用 Binary
 

Relevance 和随机森林得到阶段 1 的基础概率分布 P:
P =fBR-RF(Xphys) = (pij) N×M (5)

式中:fBR-RF(·)为 Binary
 

Relevance 与随机森林组合模

型的整体概率预测映射;Xphys ∈ N×dp
为物理特征矩

阵;P∈[0,1] N×M 为基础概率矩阵。
2. 3. 2　 拓扑特征融合

阶段 2 的输入特征为阶段 1 得到的基础概率分布 P 和河涌的拓扑特征,其中拓扑特征即为河涌在知识

图谱中的关联信息。 对于拓扑特征的提炼,首先通过图数据库查询语言 Cypher 从 Neo4j 中提取有关该河涌
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的关联信息,包括其出口连接的水闸,所处的排涝片等信息;其次,由于传统的机器学习方法难以直接处理图

数据,故引入 Node2Vec 算法,将节点映射为低维向量,使其能够被应用到分类任务中。 需要说明的是,“河

涌 计划 整治方案”关系仅在决策完成后用于存储输出结果,不参与 Node2Vec 训练及阶段 2 的特征构建;
Node2Vec 仅利用河涌与水闸、排涝片、联围和镇街之间的既有拓扑关系生成图嵌入。 此外,采用逻辑回归作

为阶段 2 的分类算法,由于该算法适用于二分类问题,故本研究将其与 Binary
 

Relevance 相结合,使算法能够

适用于多标签分类任务。 在得到图嵌入矩阵 Z∈ N×de
(de 为图嵌入特征维数,de = 64)后,将其与基础概率矩

阵 P 进行水平拼接,并输入逻辑回归模型,基于表 4 中参数得到最终多标签预测矩阵 Ŷ:
Ŷ = I{σ[Concat(P,Z)W + b] ≥ τ} (6)

式中:Concat(·)为矩阵水平拼接;W∈ (M+de)×M 为权重矩阵;b∈ M 为偏置向量,并按样本维度逐行参与运

算;σ(·)为逐元素作用的 sigmoid 函数;Ŷ∈{0,1} N×M 为最终预测矩阵。
表 4　 阶段 2 关键参数

Table
 

4　 Key
 

parameters
 

of
 

Stage
 

2

参数 取值 作用

图嵌入维度 64 平衡信息量与维度灾难

节点遍历的步长 20 反映平均路径长度

随机游走的次数 10 生成一系列随机游走路径,这些路径将用于训练模型

惩罚项 l1 特征选择,提升模型可解释性

正则化系数 0. 1 控制正则化强度,防止过拟合

2. 4　 生成式决策评估优化引擎

基于 DeepSeek-R1 的生成式决策评估优化引擎,通过自然语言推理与领域知识注入,引入思维链技术,
将评估过程分解为多步推理,通过提示学习对 DeepSeek-R1 进行启发式引导,为方案的可行性论证提供依

据。 图 7 为生成式决策评估优化引擎的流程框架。

图 7　 生成式决策评估优化引擎流程框架

Fig. 7　 Process
 

framework
 

of
 

generative
 

decision
 

evaluation
 

and
 

optimization
 

engine
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从认知层中得到两阶段分类模型给出的结果,将其作为待评估的决策方案;并从感知层中通过 Cypher
语法提取有关河涌的关联信息,包括河涌的属性、出口水闸、联围等,将这些关联信息转换成自然语言作为接

下来评估的领域信息依据。 此外,从《广州市防洪排涝建设标准》中提炼 4 个关键点,包括技术可行性、经济

效益、环境影响和实施难度,将其作为评估标准。
受 CoT 技术的启发,提出推理链启发式提示策略。 模型在推理过程中以知识图谱中的信息为事实锚

点,以评估标准为考量依据,采用多步推理的方式,首先根据领域信息和评估标准给出待评估方案存在的关

键问题;其次,基于关键问题的严重性、方案的可行性与河涌及周边设施的现状对方案进行综合性评分(五

分制)。 若评分在 4 分及以上,则视为方案通过,推理链需要总结推理过程,给出简短且具有可解释性的评

估理由;若评分在 4 分以下,则需要结合河涌现状和方案存在的问题,对决策库中的 9 种整治方案进行五分

制的评分,选取评分在 4 分及以上的方案进行组合,作为最终的确定方案,并在推理链中给出修正理由。

3　 实例验证

3. 1　
 

研究区概况

南沙区位于广州市最南端,珠江虎门水道西岸,是西江、北江、东江三江汇流入海口,东邻东莞,西接中

山、佛山,南濒伶仃洋,总面积 803 km2(其中陆域 570 km2,水域 233 km2),其概况如图 8 所示。 地属亚热带季

风气候,年均降水量达 1 700 mm,汛期占全年 80%以上,且 7—9 月台风多发,最大风力超 9 级。 区域内河涌

众多,共有 228 条,但是水面率仅 3. 64%,调蓄能力有限。 作为粤港澳大湾区核心枢纽,南沙区亟须通过优化

系统性防洪排涝规划,提升城市韧性,以支撑其国际化滨海新城的定位。

图 8　 南沙区概况

Fig. 8　 Overview
 

of
 

Nansha
 

District

3. 2　 实验数据与环境

实验选用广州市南沙区截至 2022 年底的水利数据,涵盖河涌、水闸、排涝片、联围、镇街及整治方案等信

息,来源于 106 个结构化表格和非结构化文档。 基于上述数据构建的南沙区河涌整治知识图谱包含 509 个

实体节点,其中河涌 228 个、水闸 228 个、排涝片 25 个、联围 11 个、镇街 8 个、整治方案 9 个;包含 1 237 条关

系边,如出口连接、流经等,以及 4 401 个属性字段,如名称、底高程、过流能力等。 在感知层中,上述数据经

融合后存储于 Neo4j 图数据库。 针对两阶段分类模型,将数据集按照 7 ∶ 3 随机划分为训练集和测试集。 实

验所用的实际方案(即真实值)由水利领域专家小组制定,方案已经过为期一年的观察调研,具有极高的可

行性。
实验在 Windows

 

10 操作系统下进行,具体的实验环境有: Intel ( R)
 

Core ( TM)
 

i7-10750H
 

CPU
 

@
 

2. 60 GHz;GPU 型号:NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650
 

Ti;编程工具、语言和关键库包括:PyCharm
 

2024. 3. 3、Neo4j
 

Community
 

5. 26. 3、Python
 

3. 12、scikit-learn
 

1. 6. 1、py2neo
 

2021. 2. 4、node2vec
 

0. 5. 0、networkx
 

3. 4. 2、numpy
 

1. 26. 4、pandas
 

2. 2. 3。 其中,生成式决策评估优化引擎通过 API 调用 DeepSeek-R1 模型。
3. 3　 评价指标

为了综合考量实验方法的效果,采用准确率、精确率、召回率、F1 值(精确率与召回率的调和平均数)、汉

68



第 5 期 张凯博,等　 知识图谱与大语言模型协同的河涌整治方案智能决策方法

明损失[31]对实验的结果进行分析。 汉明损失是多标签分类问题中的一种评价指标,用于衡量预测结果与实

际标签之间的差异。 它定义为预测错误的标签比例,即错误标签的个数占总标签数量的比值。 汉明损失的

取值范围为[0,1],值越小表示预测越准确。 本文采用样本级 Jaccard 准确率,精确率和召回率采用宏平均

方式计算,F1 值由宏平均精确率与宏平均召回率的调和平均得到,汉明损失按照全部样本和标签中错误标

签所占的比例计算。
3. 4　 基线对比实验

在基线模型的选择上,鉴于南沙区河涌的数据量限制,难以充分训练深度学习模型参数,故主要参考常

见的多标签分类模型,在神经网络的基线选取上仅选择 GNN-MLP。 所选的基线模型如下:①BR-RF,融合二

元关联法和随机森林,将多标签任务分解为多个独立的二分类问题,每个标签单独训练一个随机森林模型;
②CC-LR,融合分类器链和逻辑回归,将标签预测顺序串联,每个逻辑回归模型输入包含原始特征及前面标

签的预测结果;③ML-KNN[32] ,多标签 KNN 近邻算法,即在多标签场景下,根据 KNN 个近邻样本的标签分布预

测目标样本标签;④RAkEL,即随机标签子集集成方法,每次随机选择包含 Ksub 个标签的子集构建 Label
 

Powerset 分类器,并通过投票得到最终结果;⑤GNN-MLP,即融合图神经网络和多层感知机。 将 KG-TS2-
LLM 与以上 5 种基线模型进行对比实验,结果见表 5。

表 5　 不同模型性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型 准确率 精确率 召回率 F1 值 汉明损失

GNN-MLP 0. 610 0. 462 0. 314 0. 374 0. 073
CC-LR 0. 654 0. 700 0. 507 0. 588 0. 061
BR-RF 0. 807 0. 820 0. 686 0. 747 0. 029

ML-KNN 0. 846 0. 726 0. 769 0. 747 0. 037
RAkEL 0. 864 0. 811 0. 708 0. 756 0. 026

KG-TS2-LLM 0. 921 0. 885 0. 823 0. 853 0. 011

由表 5 可知,KG-TS2-LLM 表现出较为明显的优势,其准确率达 0. 921,F1 值为 0. 853,能够精准识别正

类方案并减少误判,使输出结果更接近真实情况。 相比之下,GNN-MLP 由于数据量限制导致过拟合,学习能

力受限,导致各项指标表现不佳;CC-LR 由于标签预测误差累积影响精度;BR-RF 仅仅将多标签任务独立分

解,导致召回率低影响 F1 值;ML-KNN 因邻域统计难以捕捉复杂关联特征,致使精度与 KG-TS2-LLM 相比有

所差距;RAkEL 随机选择标签子集构建分类器的方式在数据量有限时无法充分利用标签信息,不能很好代

表数据集特征,整体性能不如 KG-TS2-LLM。 因此,KG-TS2-LLM 通过整合多源数据构建知识图谱实现图嵌

入、设计两阶段分类模型、开发生成式评估引擎等措施,实现系统性风险量化与决策逻辑透明化,性能优于其

他基线模型。
3. 5　 消融实验

为验证 KG-TS2-LLM 各关键组成部分对整体性能的贡献,分别开展感知 认知层消融实验和决策层消融

实验。
感知 认知层消融实验是将感知层中构建的领域知识图谱与认知层中的两阶段分类模型相结合,探究图

嵌入在多标签分类中的关键作用。 实验设计了 3 种变体模型:①BR-RF,仅保留阶段 1 中的 Binary
 

Relevance
和随机森林,针对河涌基本水文参数进行建模;②FC-BR-RF,在①模型的基础上添加特征工程(式(3));
③KG-TS2,即本文方法,在②模型的基础上引入 Node2Vec 图嵌入技术。 将 KG-TS2 与以上两种变体模型进

行对比,实验结果如图 9(a)所示。
决策层消融实验的目的是探究生成式评估引擎中各个环节对整体性能的影响。 本实验的待评估方案统

一为 KG-TS2 方法的输出内容。 实验设计了 3 种变体模型:①LLM,直接使用 DeepSeek-R1 生成最终确定方

案;②KG-LLM,在①模型的基础上引入感知层中的领域知识图谱,生成最终确定方案;③KG-TS2-LLM,即最

终方法,在②模型的基础上结合领域知识增强的提示学习,通过多步推理,生成最终确定方案和可解释推理

链。 将 KG-TS2-LLM 与以上两种变体模型进行对比,实验结果如图 9(b)所示。
通过上述实验,清晰地揭示了本文方法中各关键部分对整体性能的影响。 认知层中物理特征与图嵌入

的融合显著扩展了特征空间并提升决策准确率,决策层中 LLM 利用其语义推理与自然语言生成能力,构建
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图 9　 消融实验结果

Fig. 9　 Ablation
 

experiments
 

results

可解释的决策方案及推理链,提供透明化决策依据。 而领域知识增强的提示学习通过将结构化知识注入提

示模板并约束分步推理过程,有助于降低 LLM 生成无依据内容的风险,提升方案修正可靠性。

4　 结　 论

a.
 

构建的河涌整治知识图谱通过整合多源异构数据,可实现跨部门数据动态对齐,缓解了传统方法中

多源数据整合不足的难题,为后续分析提供了结构化知识基础。
b.

 

融合物理特征与拓扑嵌入的两阶段分类模型,在当前数据量限制下有效提升了整治方案的决策精

度。 相较于单一随机森林模型,其通过拓扑嵌入机制捕捉系统级关联,感知 认知层消融实验验证了小数据

场景下经典技术的适配性。
c.

 

基于 DeepSeek-R1 和领域知识增强的生成式评估引擎实现了可解释决策优化。 该引擎结合知识图

谱和预定义的评估标准,对认知层输出的方案进行多步推理和多维评估,生成包含具体扣分 / 加分项和修正

建议的可解释推理链。 决策层消融实验表明,该引擎可有助于降低 LLM 生成无依据内容的风险。
d.

 

提出的知识图谱与 LLM 协同的河涌整治方案智能决策方法,可有效缓解传统方法中多源数据整合

不足、系统级关联分析缺失、决策过程可解释性弱的问题。 实验验证了本文方法在静态数据集上的有效性

(F1 值达 0. 853,准确率达 0. 921),较基线模型提升显著,为河涌整治提供了可解释、可扩展的智能决策范

式。 但是其基于 Node2Vec 静态图算法的特性,难以捕捉河涌水系随季节、气候、城市发展的动态演变。
e.

 

为拓展框架在长周期、前瞻性决策中的应用,未来可从两方面优化:①接入实时传感器数据构建时序

知识图谱,引入动态图神经网络捕捉水系拓扑的时序变化;②在数据量充足时,将两阶段分类模型升级为深

度学习框架(如 Transformer),结合注意力机制增强复杂关联特征的提取能力。
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