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摘 要： 为解决矿产勘查场景下通用大语言模型领域语料稀缺、领域术语覆盖与语体适配不足、事实性幻觉突出的问题，

构建约 2 500 万 token 规模的领域语料库，在此基础上提出课程式持续预训练策略，按术语、机制、案例三阶段组织训练数

据，并配合渐进式 Transformer block 解冻与学习率调度，对 Qwen3-1.7B 进行持续预训练以实现分阶段领域适配，得到面向

矿产勘查场景的大语言模型 Geo-MineLLM；推理阶段集成 Hybrid RAG，以混合检索与证据约束生成提升事实一致性 . 人
工评估表明，Geo-MineLLM 相较基座模型与同系列更大参数规模的模型能显著提升领域问答表现；集成 Hybrid RAG 后，

综合领域问答表现接近 GPT-4.1. 该训练、推理一体化方案为矿产勘查领域大模型构建与可靠问答提供了轻量化路径 .
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constructed a mineral-exploration corpus of approximately 25 million tokens and, on this basis, proposed a curriculum-based 
continual pre-training strategy, which organizes training data into three stages: terminology, mechanisms, and cases. Coupled 
with gradual unfreezing of Transformer blocks and learning-rate scheduling, we conducted continual pre-training of Qwen3-

1.7B to achieve stage-wise domain adaptation, resulting in a mineral-exploration-oriented LLM, Geo-MineLLM. During 
inference, we integrated a Hybrid RAG framework, leveraging hybrid retrieval and evidence-constrained generation to 
enhance factual consistency. Human evaluation indicates that Geo-MineLLM substantially improves domain question-answering 
performance relative to the base model and larger-parameter models within the same family. With Hybrid RAG enabled, 
overall domain QA performance approaches that of GPT-4.1. The proposed training-inference integrated framework provides 
a lightweight pathway for building mineral-exploration LLMs and enabling reliable domain-specific question answering.
Key words: large language models; continual pre ⁃ training; retrieval ⁃ augmented generation; mineral exploration; artificial 
intelligence.

0 引言  

近年来，以大语言模型（Large Language Mod⁃
els， LLMs）为代表的新一代生成式人工智能技术

推动多个行业发生范式变革（Lachowycz， 2024），

如 医 学（Yang et al.， 2022）、农 业（Zhang et al.， 
2024b）、金融（Wu et al.， 2023）、工程（Hou et al.， 
2024）等 . 与这些领域类似，LLMs 的发展也改变

了地球科学的研究范式（左仁广等， 2024），领域学

者开展了一系列相关研究，如 Deng et al. （2024）提

出首个地球科学领域的 LLM 模型 K2、Zhang et al. 
（2024a）将 LLM 固 有 的 语 义 理 解 能 力 与 GIS 领

域 内 成 熟 的 工 具 相 结 合 并 开 发 GeoGPT 框 架 .
人工智能是挖掘和提升大数据价值的关键

（Qiu et al.， 2023a）. 当前，基于 LLMs 对地球科学

中的地质资源、矿产勘查领域的探索仍十分有限，

近 期 工 作（成 秋 明 ， 2025； 师 路 易 和 左 仁 广 ， 
2026）表明，构建矿产勘查领域大模型有望成为推

动该领域智能化发展的新范式，可作为突破研究

方法瓶颈的重要途径，具有明确的研究必要性 .
Wu et al. （2025）提出面向地质领域的 GeoProspect，
通过构建高质量地质语料并结合持续预训练与有

监督指令微调实现通用模型的领域适配 .Fu et al. 
（2025）提出一种融合私人地质文档和知识注入方

法的混合方案，以开发大语言模型 GeoMinLM 用

于地质调查和矿产勘探领域的智能问答应用 .
与通用领域相比，矿产勘查场景具有更强的表

达专业性，其知识高度依赖长期积累的专业术语、

文献资料、调查报告，同时受数据隐私与获取成本

因素影响，通用 LLMs 在该场景下面临领域语料供

给不足、专业知识覆盖有限以及术语与语体适配能

力 不 足 等 问 题 . 持 续 预 训 练（Continual Pre ⁃       

Training， CPT）是一种在已有通用预训练语言模型

的基础上，使用目标领域或目标任务分布的无标注

文本，沿用原有自监督预训练目标进行下一阶段预

训练（Gururangan et al.， 2020），可用于缓解通用语

料与目标领域语料之间的分布偏移，从而提升模型

的领域适配能力 . 然而，若在缺乏数据配比、选择与

保留机制的情况下对目标域偏置的数据分布进行

朴素持续预训练，LLMs 模型可能出现既有能力退

化，即灾难性遗忘等风险（Gupta et al.， 2023）.
通用大语言模型在应对专业领域与知识密

集型问题时，往往更易产生事实性幻觉（Ji et al.， 
2023），是 LLMs 可 靠 性 的 重 要 障 碍（Farquhar et 
al.， 2024）. 为缓解幻觉，先前研究（Lewis et al.， 
2020）通 常 引 入 检 索 增 强 生 成（Retrieval ⁃          
Augmented Generation，RAG）框 架 ，通 过 在 生 成

过程中检索外部证据并将其作为条件约束模型生

成，以提升回答的可归因性与事实性 . 在地学语境

下，已有工作通过将领域模型 GeoGPT 与 Light⁃
RAG 架构相结合以构建问答系统，从而加速矿

产 勘 探 知 识 发 现 与 应 用（Zhou and Li ， 2025）.
尽 管 上 述 相 关 研 究 已 推 出 如 K2、GeoGPT、

GeoProspect等地球科学大模型或框架，推动了地学

知识问答与文本理解能力的发展，但矿产勘查任务

在语料形态、知识组织与推理链条上与通用地学场

景存在显著差异 . 其一，矿产勘查语料以勘查报告、

调查成果和专题评价为主，普遍呈现长篇幅、强流

程叙事与高密度专业术语等特征；其二，矿产勘查

知识具有更突出的层次化结构与证据链依赖，往往

需要在术语定义、成矿机制、典型案例之间建立稳

定衔接 . 受上述差异影响，直接沿用通用地学模型

的训练范式可能容易出现领域术语覆盖不足、机制

性表述不稳定以及在缺乏证据约束时的事实性幻
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觉等问题（张宝一等， 2026）. 为此，本文面向多源地

学数据，构建规模约 2 500 万 token 的矿产勘查领域

语料库，包含辞典语料、文献语料与报告语料三类

子集，以多维度覆盖领域专业知识与术语表达；依

托语料库专业知识结构，提出面向矿产勘查场景的

课 程 式 持 续 预 训 练 策 略（Prospect ⁃ Curriculum 
CPT），即按术语、机制、案例分阶段组织训练数据，

配合渐进式 Transformer block解冻与学习率调度，实

现递进式领域适配，据此开发领域大语言模型（Geo⁃
logical Mineral Exploration Large Language Model，
Geo⁃MineLLM）；针对领域专业知识问答任务，在推

理阶段基于 Geo⁃MineLLM 集成混合检索生成（Hy⁃
brid RAG）框架，通过混合检索与证据约束生成机制

增强回答的事实一致性；引入人工评估方法，多维度、

多角度对模型输出质量进行评估与对比分析，实验结

果表明，Geo⁃MineLLM 相较多种对比模型在矿产

勘查问答任务中能取得更优表现，且在集成 Hy⁃
brid RAG 后整体性能可与 GPT⁃4.1 达到相近水平 .

1 数据集与方法  

1.1　语料库构建　

地质知识是人类对地质对象或过程的空间

分布、演化和相互作用模式的认知成果，矿产勘

探 数 据 作 为 地 质 知 识 具 有 显 著 层 次 性（Qiu et 
al.， 2023b）. 本文将其归纳为三层，一是术语与

定义层面，包括词条、名词解释以及计量单位与

年代范式等基础概念；二是机制与过程层面，涉

及成矿作用链等推理性内容 ；三是案例与报告

层面，侧重勘查线索的综合分析、证据链条的叙

述及研究结论的归纳 . 本文以新疆东天山地区

为主要研究区域 ，面向铜矿及多金属成矿规律

认知建模与智能问答应用场景 ，基于领域知识

层次性构建由辞典、文献、报告三类来源组成的

多源中文语料库，用于后续 LLMs 持续预训练 .
语 料 库 构 建 过 程 具 有 较 强 的 工 程 复 杂 性

与 时 间 成 本 ，原 因 在 于 原 始 数 据 载 体 以 PDF 、

Word 等 非 结 构 化 文 档 为 主 ，且 文 本 抽 取 与 去

噪 是 影 响 语 料 质 量 的 关 键 环 节 .
为保证后续训练文本的语义完整性与结构一

致性，本文首先明确抽取范围：保留题名、摘要、作

者信息、章节标题及章节正文、结论等与知识表达

直接相关的内容；而对目录、页眉页脚、页码、版权

声明、水印以及参考文献列表等非正文信息进行剔

除，以降低版式噪声对模型学习的干扰；对于图表

信息，直接删除可能造成论述链条断裂与指代丢

失，本文在不进行表格数值重建的前提下，选择在

图表出现位置邻近段落的段尾保留对应图名与表

名，以维持文本叙事的连贯性与必要的指代线索 .
完成抽取后，本文以自然段落为基本切分单

元，按照原文顺序将段落依次序列化为 JSONL
样本，每条样本仅包含 text 字段，用以承载该段

文本内容 . 同时，为避免过短段落导致的语义碎

片化与上下文割裂 ，本文对长度不足的段落与

其后相邻段落进行合并 ，以提高样本的语义完

整度与训练稳定性 . 语料库构建的整体流程如

图 1 所示，分为三种子语料，明细见表 1.
现 在 对 三 种 子 语 料 进 行 详 细 介 绍 ，分 别

对 应 的 数 据 示 例 见 表 2.
（1）辞典语料：语料组成分为四部分，首先是专

表 1　语料明细

Table 1　Corpus details

语料数据明细

文件数（个）

token 数（万）

样本平均 token 数（个）

样本数（个）

辞典语料

8
1 314

124.36
105 676

文献语料

106
72

417.76
1 720

报告语料

152
1 135

413.49
27 465

图 1　集成 Hybrid RAG 的智能问答框架

Fig.1　An intelligent question-answering framework integrating Hybrid RAG
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业领域辞典，主要涵盖《地球科学大辞典：基础学科

卷》、《地球科学大辞典：应用学科卷》、《地球科学大

辞典：地球化学》、《中国百科大辞典》第十四卷：地

质学部分；其二是引入全国科学技术名词审定委员

会公布的《地质学名词》等权威审定资源 .其三，整理

并引入地学领域本体知识，将地质要素如地质体、地

质事件、地质年代等相关词汇对齐到可复用的标准

语义框架 . 其四，通过网络爬虫程序爬取地质学家

介绍、地质学著作等用于补全辞典覆盖之外的情

况，仅选择来源清晰、可追溯且可核验的公开资源 .
（2）文献语料：覆盖期刊论文与会议论文两

类来源，其中期刊论文 98 篇，来自领域知名中文

期刊如《地球科学》、《中国地质》、《岩石学报》、

《地质学报》、《西北地质》、《矿床地质》、《地质通

报》等，会议论文 8 篇，主要来自全国青年地质大

会 . 数据聚焦我国东天山 ‒北山及其邻区等典型

有色、贵金属成矿带与关键成矿单元，覆盖天山

中西段相关区段及新疆北部 ‒甘肃西部结合部等

重点研究区 . 矿种方面以铜、金、铅锌及多金属组

合为主，并涉及镍等相关矿床研究 . 文献内容侧

重矿床地质特征、控矿构造与岩浆作用、成矿机

制与成因模型、找矿标志及预测意义等方向 .
（3）报告语料：报告数据来自全国地质资料馆、

地质云等线上开放平台 . 报告类型可归纳为矿产勘

查与评价类报告、基础地质与区域地质调查类报

告、专题研究与应用类报告三种，其中矿产勘查与

评价类报告为最主要类型，共有 95 篇，包括普查报

告、详查报告、资源储量核实报告、矿产调查与评价

报告、区域典型矿种报告等；基础地质与区域地质

调查类共有 33 篇，主要包括区域地质调查报告、图

幅说明书、构造与成矿带研究等，其中包含丰富的

数据和文本信息（He et al.， 2024）；专题研究与应用

类报告共有 24 篇，主要包括关键地质问题调查报

告、成矿规律研究、新技术应用等 . 整合东天山‒北
山及其邻区、哈密周缘、天山成矿带等典型构造‒成
矿单元的地质调查与矿产勘查成果，报告多以金属

矿产如金、铜、铁、钴及铅锌多金属组合为研究对

象，空间范围延伸至安徽、甘肃、广东、贵州、湖北、

辽宁、内蒙古、山东、山西、陕西、西藏、黑龙江、海南、

河南等省、自治区，覆盖造山带、克拉通边缘、陆内盆

地等多种构造背景下的不同类型工作区 . 语料涵盖

传统矿产勘查流程，包括区域地质填图、矿产地质调

查、资源潜力评价与规划、详查 ‒勘探阶段钻探验

证等，并收纳城市环境地质、水文地质及地质灾害

（邱芹军等， 2023）调查与区划等应用领域成果 .
1.2　课程式持续预训练方法　

本文提出面向矿产勘查领域语料结构与知识

形态的课程式持续预训练策略 Prospect⁃Curriculum 
CPT. 该策略旨在将术语、机制、案例的认知顺序工

程化：在约 2 500 万 token 的专业语料规模下，通过

三阶段课程编排即由基础概念到过程机理再到案

例叙事，结合渐进式 Transformer block 解冻与分阶

段学习率调度实施持续预训练，旨在强化领域术

语覆盖与语体适配能力的同时，尽可能保持基座

模型的通用能力，并降低领域漂移与过拟合风险 .
Prospect ⁃ Curriculum CPT 的 设 计 理 念 受 到

Bengio et al.（2009）研究中的课程学习思想启发，按

样本复杂程度进行数据分桶、以学习节奏控制促进

稳定收敛与泛化 . 在参数更新策略上，本方法引入

迁移学习中的渐进解冻范式（Howard and Ruder，

表 2　语料样本示例

Table 2　Example of corpus samples

数据类别

辞典数据

文献数据

报告数据

样本示例

黄铜矿，化学组成为 CuFeS2. 有同质三象变体 . 常见的是四方晶系变体温度稳定在 550~213 ℃. 成分中常有机械混入物，银、金、

铊、硒、碲、锗、镓、铟等 .黄铜矿中还常见闪锌矿、黝锡矿等的小包体 .晶体少见，呈四方四面体，主要呈致密块状或粒状集合体 .黄
铜黄色 .表面常有蓝、紫红的斑状锖色 .条痕绿黑色 .金属光泽 .不透明 .硬度 3~4.性脆 .相对密度 4.1~4.3.黄铜矿分布很广，可在

各种条件下形成 .主要有超基性岩铜镍硫化物矿床，也有接触交代矽卡岩矿床,与黄铁矿、磁铁矿、磁黄铁矿共生 .
已有研究表明，在所有的流体类型中，岩浆流体对金的迁移能力最强，而单纯的岩浆结晶作用并不能形成金矿，这是因为岩浆中

大部分 Au 将随岩浆结晶分异和去气作用而被萃取至流体相，而且这些过程会产生使成矿流体沿通道发生迁移的驱动力，这种驱

动作用对于金矿床的形成至关重要 . 马头滩矿区内广泛发育岩浆岩，且相邻矿区内含矿围岩与矿石的 Sr、Nd、pb、S、Si 同位素具

有继承相似性，说明岩浆作用为 Au 的富集和运移提供了前提(刘重芃等, 2014).
东天山成矿区包括有 8 个Ⅲ级构造‒成矿单元，面积约 18×104 km2. 区内己发现铜矿产地 63 处，其中有超大型资源远景的矿床 1
处 (延东)、大型矿床 1 处 (土屋)、中型矿床 2 处 (黄山及黄山东)、小型矿床 11 处 . 己探明铜储量 145.08×104 t，占新疆已知铜储量的

29.30%；占天山己知铜储量的 55.22%.
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2018），以缓解因过于激进的整体更新导致的能力

退化与遗忘风险 . 在优化配置方面，本方法借鉴

Gupta et al. （2023）的研究，在各阶段切换时重新

设置学习率，以兼顾阶段式领域适配的训练效率

与稳定性 .Prospect⁃Curriculum CPT 方法见图 2.
P0、P1、P2 三阶段分别以术语与定义、机制与

流程、案例与结论为对齐目标 . 综合硬件条件与训

练开销，本文选用包含 28 个 Transformer block 的

Qwen3 ⁃ 1.7B 作为 CPT 基座模型 . 已有研究表明

（Jawahar et al.， 2019），Transformer 模型内部存在

清晰的层级功能分工，底层主要承载通用词法与基

础句法表示，中层负责跨句语义组合，而高层更侧

重概念抽象与任务相关推理 . 因此，在 CPT 过程中

仅解冻中高层并保持底层冻结，旨在注入领域知

识的同时，较好地保留模型原有的通用语言能力 .
本文对可训练 Transformer block 层数设置全局

上限，基于渐进解冻范式以及 Raffel et al. （2020）研

究中部分参数冻结以保持既有知识的做法，优先更

新包含相对较少通用知识的顶层以缓解灾难性遗

忘 . 同时，在不同阶段采用差异化的解冻深度设置 .
P0 阶段以大规模辞典与术语语料为主，侧重领域概

念与术语语义空间的构建，解冻 i 层 Transformer 
block，以增强高层语义对领域概念的适配能力，同

时避免对底层通用表示的扰动 .P1 阶段语料规模较

小，主要包含成矿机制与地质过程描述，为降低过

拟合风险并保持前序阶段已形成的领域语义结构，

解冻最顶层 j层 Transformer block，对高层语义风格

与机制性表达进行有限调整 .P2 阶段以地质调查报

告和找矿案例为主，文本篇幅长、逻辑结构复杂，对

篇章级建模与推理能力要求更高 ，解冻最顶层

k 层 Transformer block，使 模 型 中 高 层 能 够 参 与

跨段语义融合与推理模式学习 ，同时继续冻结

底层以控制领域漂移 . i、j、k 取值见章节 2.2.
通过在不同知识层级与语义复杂度下动态调

节模型可塑性，旨在实现在有限专业语料条件下稳

定注入领域知识与保留通用能力之间的平衡 .
1.3　集成 Hybrid RAG 的智能问答框架　

矿产勘查场景的报告与调查成果通常篇幅较

长、结构复杂且包含大量与问题无关的流程性叙述

与版式噪声，同时受模型上下文窗口长度约束，长

文直接拼入 Prompt会带来输入截断风险，并显著增

加推理开销，也容易引入无关信息干扰，削弱回答

的论述聚焦 . 此外，矿产勘查问答往往对专业术语、

细粒度事实高度敏感，仅依赖 CPT 的模型仍然容易

产生事实性幻觉（Ji et al.， 2023），需要兼顾词项匹

配召回的精确性与语义召回的语义泛化能力 .
基 于 以 上 考 虑 ，本 文 在 推 理 阶 段 引 入 混 合

检 索 的 检 索 增 强 生 成 框 架 Hybrid RAG. 该 框

架 通 过 融 合 基 于 词 项 的 检 索 方 法 BM25（Rob⁃
ertson and Zaragoza ， 2009）与 基 于 语 义 向 量 的

检 索 方 法（Karpukhin et al. ， 2020），结 合 排 序

融 合 与 证 据 约 束 生 成 机 制（Reciprocal Rank Fu⁃
sion ，RRF ；Cormack et al. ， 2009）整 合 多 路 检

索 结 果 ，以 提 升 检 索 召 回 率 与 系 统 鲁 棒 性 .
Geo⁃MineLLM 在 生 成 时 以 检 索 到 的 外 部

证 据 作 为 条 件 输 入 并 进 行 约 束 生 成 ，从 而 提

升 输 出 的 事 实 一 致 性 . 框 架 工 作 流 程 见 图 1.
本文基于第 1.1 节所述的文献与报告语料构建

图 2　Prospect-Curriculum CPT 方法

Fig.2　Prospect-Curriculum CPT Method
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外部向量化知识库 . 先对语料进行段落级预处

理，通过短段落合并与长段落条件切块操作，形

成文档块集合 D = { d 1，d 2，…，dN }，其中，每个文

档块 di 为段落级文本单元，是后续检索与证据

引 用 的 最 小 语 义 单 位 . 在 此 基 础 上 ，采 用 bge ⁃
large⁃zh⁃v1.5 中文嵌入模型对文档块进行向量化

表示，并将生成的嵌入向量注入向量知识库，为

后续语义检索与 Hybrid RAG 问答提供支撑 .
Hybrid RAG 兼 顾 关 键 词 匹 配 能 力 与 语 义

泛 化 能 力 ，采 用 双 通 道 检 索 机 制 ，在 不 同 表

示 空 间 中 对 同 一 文 档 块 集 合 进 行 检 索 . 现 设

检 索 通 道 集 合 为 R = {BM25，Dense}，每 个

r ∈ R ，分 别 表 示 一 种 独 立 检 索 通 道 .
基于词项的检索 BM25 在文本段落层面对问题

q 与文档块 d ∈ D 进行词项匹配，得到按相关性排序

的文档块列表 RBM25 = BM25( q，D )，该检索过程完

全基于文本倒排索引，不依赖向量表示，能够有效

捕获专业术语、地名与地质单元等显式信息 .
基于语义向量的检索通过将问题与文档块映

射至同一向量空间，并基于向量相似度进行近邻搜

索，得到语义相关的候选结果 RDense = Dense ( q，D )，
在实现层面，该过程等价于在向量数据库中对问题

向量执行近邻检索；在方法层面，其本质是在嵌入

空间中寻找与问题语义最相近的文档块 .
由于 BM25 与语义检索在相关性评分尺度上不

可直接比较，Hybrid RAG 采用基于排名的融合方法

RRF，对双通道检索结果进行融合 .对于每一个检索

通道 r ∈ R，记其返回的排序结果为 Rr.对于任意后续

按文档块 d ∈ ⋃ r ∈ R Rr，其 RRF融合得分公式为：

          RRF (d )= ∑r ∈ R

1
k + rank r ( d )

， (1)

其中，rank r ( d )表示文档块 d 在通道 r的排序结果 Rr

中的名次；k 为平滑常数，用于控制不同排名位置的

贡献衰减 .本文结合矿产勘查语料以长文档为主、段

落冗余与模板性叙述较多的特点，为进一步降低排

名候选对融合结果的边际影响、加强对尾部噪声的

抑制，采用比默认值 k = 60 略偏保守的 k = 80 作为

平滑常数 .根据 RRF得分进行排序，并选取得分最高

的 Top⁃K=5个文档块，构成最终证据材料集合 C.
在 生 成 阶 段 ，本 文 采 用 证 据 约 束 的 检 索 增

强生成策略 ，将检索得到的证据集合显式注入

Geo⁃MineLLM 的 Prompt 中 ，以 提 升 生 成 结 果 的

可 验 证 性 . 当 检 索 阶 段 未 能 返 回 任 何 证 据 ，系

统 直 接 输 出“ 证 据 不 足 ，无 法 回 答 ”，以 避 免 事

实 性 幻 觉 . 当 证 据 集 合 非 空 时 ，Geo⁃MineLLM
在证据条件约束下生成答案 Answer (q) .

2 模型训练  

2.1　训练环境　

所有实验均在统一的硬件与软件环境下完

成 . 实验硬件平台配置为 NVIDIA RTX 4090 D 显

卡、128 GB 运行内存及 Intel i9⁃14900KF 处理器，

操作系统为 Windows 10. 关键软件环境及其版本

包 括 Python 3.11、Torch 2.5.1+cu124、Elastic⁃
search 9.0.1 以及 Transformers 4.51.3. 模型 CPT 实

验基于 LLaMA Factory 开展，LLaMA Factory 是一

个用于微调大型语言模型的强大工具，可以适应不

同的模型架构和大小，支持多种微调与训练技术 .
2.2　持续预训练　

三 阶 段 语 料 规 模 差 异 显 著 ，本 文 基 座 模 型

Qwen3 ⁃1.7B 包含 28 层 Transformer block，基于训

练成本与稳定性预实验对比 5、7、9、11 层不同解冻

深度的训练、验证损失稳定性与收敛趋势，现将最

大 解 冻 深 度 限 定 为 模 型 顶 部 7 层 Transformer 
block，并在各阶段依据语料规模与语义复杂度进

行阶段化调整：P0 阶段基于辞典语料集，因规模较

大且为对齐术语、定义，使用上限解冻即 i = 7 以建

立地学概念适配空间；P1 阶段基于文献语料集，需

对齐机制、过程，因语料规模最小，应收缩至更浅解

冻以保持前序语义框架稳定，经对比 1、2、3 层不同

解冻深度预实验，确定 P1 阶段解冻深度为 j = 3；
P2 阶段基于报告语料集，规模较大，需适度加深解

冻以增强跨段落语义融合能力，经对比 4、5、6 层不

同 解 冻 深 度 预 实 验 ，确 定 P2 阶 段 解 冻 深 度 为

k = 5. 接下来介绍每阶段具体训练，参数优化对于

提高模型准确性和可重复性至关重要 . 在后续

CPT 实验中，峰值学习率、模型导出策略的设置对

模型训练效果有显著影响，因此本文将着重论述三

阶段 CPT 中对峰值学习率的确定，并详细规定模

型导出策略 . 三阶段 CPT 通用超参数设置见表 3.
2.2.1　辞典语料注入：P0 阶段　P0 阶段以术语与

定义对齐为主要目标，训练语料主要由辞典条目、

名词解释与规范化定义文本构成，整体呈现定义性

强、句式相对稳定、概念边界清晰的语言特征 . 为在

既定数据规模与训练预算约束下获得稳健的优化

配方，本阶段在其余训练配置保持一致的条件下，
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设置验证集为 5%，对峰值学习率进行对比实验：

设置 1×10-5、3×10-5、5×10-5、8×10-5 四组候选

值，并在统一训练轮次上限 Epoch=4 下开展持续

预训练，以综合评估不同学习率对收敛速度、验

证集表现与训练过程稳定性的影响 .P0 阶段的训

练损失与验证损失曲线如图 3 所示，四组峰值学

习率由小至大对应图 3 中从左往右的四列图像，

其中图 3a~3d 给出不同峰值学习率下的训练损

失曲线，图 3e~3h 给出对应的验证损失曲线 .
由图 3 可知，随着峰值学习率增大，训练损失

下降速度整体加快，表明更大的步长能够提高短

期收敛效率；但当学习率增至 8×10-5 时，验证损

失在训练后段出现更明显的平台波动与回升趋

势，提示在该设置下继续迭代可能带来泛化收益

递减，并伴随一定不稳定风险 . 相较之下，1×10-5

与 3×10-5 的验证损失下降过程更为平滑，但在相

同训练预算内其验证损失水平整体高于更大学习

率组，体现出收敛偏慢的特征 . 综合验证损失水平

与后期稳定性，5×10-5 在本阶段呈现更为均衡的

表现：其验证损失整体低于 1×10-5 与 3×10-5，同

时相较 8×10-5 具有更好的后期稳定性 . 因此，本

文将 5×10-5 作为 P0 阶段峰值学习率，并以验证

损失最低点作为截断依据进行模型选择，即在当前

Epoch 上限约束下选取验证损失达到最小值时对应

的全局训练步所保存的模型检查点，导出作为 P1 阶

段初始化模型，本阶段取 Training Step=1 100.
2.2.2　文献语料注入：P1 阶段　P1 阶段面向机制、

过程层面的知识对齐，且该阶段语料规模相对有

限，若延续大范围参数更新，容易在小样本条件下

放大过拟合风险并扰动 P0 阶段已建立的术语、概念

语义空间 . 因此，本研究在 P1 阶段采用更保守的分

层冻结策略 . 具体而言，本阶段将训练轮次上限设

置为 10 epochs，并将验证集比例提高至 10%，以增

强对泛化行为的过程性约束 .同时，基于 cosine 学习

率调度，使学习率在训练中后期逐步衰减，降低训

练后期更新幅度与振荡，抑制小样本条件下的过拟

合倾向，从而提升训练稳定性与泛化能力 . 在此基

础上，为系统评估不同峰值学习率对收敛速度与泛

化趋势的影响，本阶段设置 1×10-5、3×10-5、5×
10-5、1×10-4 四组候选峰值学习率开展对比实验 .
P1 阶段的训练损失与验证损失曲线如图 4 所示，四

组峰值学习率由小至大对应图 4 中从左往右的四列

图像，其中图 4a~4d 给出不同峰值学习率下的训练

损失曲线，图 4e~4h 给出对应的验证损失曲线 .
结果表明，随着峰值学习率增大，训练损失下

降速率加快，其中 1×10-4 在训练端收敛最快 . 然
而，从验证曲线可见，该组在训练中后段即 Training 
Step 为 60 之后验证损失出现持续且幅度较大的回

升（图 4h），呈现先降后升的反弹形态 . 这表明在当

前小样本语料条件下，过大的峰值学习率会使有效

更新步长过强，即便采用 cosine 衰减，仍可能在中前

期引入较大幅度的参数扰动并导致后期泛化退化，

表 3　三阶段 CPT通用超参数设置

Table 3　Three-stage CPT general hyperparameter settings

超参数

Compute type
Cutoff length

Batch size
Gradient accumulation

LR schedule
Pack sequences
Enable thinking

值

fp16
2 048

8
2

cosine
true
true

图 3　P0 阶段 CPT 的训练损失曲线与验证损失曲线

Fig.3　Training loss curve and validation loss curve for CPT during phase P0
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表现为过拟合或不稳定优化 . 相对而言，1×10-5

的验证损失下降过程较为平滑，但整体下降幅度

有限，且训练损失曲线波动相对更明显、最终验证

损失水平高于中等学习率组（图 4e），说明该学习

率设置下更新强度不足，存在一定欠拟合倾向 .
综合训练与验证表现，峰值学习率为 3×10-5

与 5×10-5 均取得较好验证损失水平与收敛趋势

（图 4f、4g），但二者在稳定性与扰动风险上存在差

异：在小规模语料条件下，5×10-5 的更新幅度相对

更大，潜在表示漂移风险更高；而 3×10-5的验证损

失下降更为单调、后期未出现反弹且趋于稳定，体

现出更稳健的泛化趋势 . 为在有限语料上优先保

证泛化稳定性、同时控制对前序阶段表征扰动，本

阶段选择 3×10-5 作为 P1 阶段的峰值学习率 .
模型导出遵循验证集最优原则，训练过程中

以固定频率评估验证损失，并选择验证损失达到

最 小 值 时 的 模 型 检 查 点 作 为 P2 阶 段 初 始 化 权

重 . 在本实验的 10 epochs 范围内，峰值学习率为

3×10-5 的验证损失持续下降后趋于稳定且未出

现回升，最优检查点位于训练末段，因此最终导

出末轮对应的最优检查点用于后续阶段初始化 .
2.2.3　报告语料注入：P2 阶段　在完成词汇与学

术表达层面的适配后，P2 阶段进一步引入规模更

大、结构更复杂的地质勘查报告语料，以增强模型

对长篇技术文本、勘查流程描述及多要素综合论

述的建模能力 . 本阶段训练语料为整理后的地质

调查与勘查报告文本，总规模约 1 135 万 token.
考虑到语料规模显著扩大，为避免过度训练导

致的表示漂移与计算成本上升，P2 阶段将训练轮次

上限设置为 5 epochs，并固定验证集比例为 5%. 在
峰值学习率设置上，首先选取 1×10-5、3×10-5 与

5×10-5三组峰值学习率开展对比实验，综合分析训

练损失与验证损失的收敛行为，以确定合理的参数

更新区间 . 在此基础上，进一步补充 4×10-5学习率

实验，用于检验 5×10-5条件下验证损失最低点是否

源于过快学习带来的偶然性收敛谷底，以及在更温

和更新强度下是否能够稳定逼近相同的验证性能 .
P2 阶段的训练损失与验证损失曲线如图 5 所示，四

组峰值学习率由小至大对应图 5 中从左往右的四列

图像，其中图 5a~5d 给出不同峰值学习率下的训

图 5　P2 阶段 CPT 的训练损失曲线与验证损失曲线

Fig.5　Training loss curve and validation loss curve for CPT during phase P2

图 4　P1 阶段 CPT 的训练损失曲线与验证损失曲线

Fig.4　Training loss curve and validation loss curve for CPT during phase P1
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练损失曲线，图 5e~5h 给出对应的验证损失曲线 .
由图 5 可见，随着峰值学习率的逐步增大，训

练损失整体呈现出更快的下降趋势，且训练曲线

的局部波动逐渐减弱，表明模型在更高更新强度

下能够更充分地拟合报告语料所包含的复杂表达

结构 . 其中，峰值学习率为 5×10-5 时训练损失下

降速率最快，显示出较强的参数更新能力；相比之

下，1×10-5 虽然整体收敛过程较为平稳，但在限

定训练轮次内损失下降幅度有限，且训练曲线存

在较为明显的局部起伏，说明其更新幅度不足以

有效驱动模型对报告语料中深层结构性与跨段落

信息的充分建模 .3×10-5 与 4×10-5 在收敛速度与

训练稳定性之间表现出相对均衡的特征，能够在

保证下降效率的同时维持较为平滑的训练轨迹 .
进一步结合图 5e~5h 的验证损失曲线分析，

不同学习率在泛化表现上呈现出明显差异 . 峰
值学习率为 1×10-5 时，验证损失随训练过程持

续下降，但其最终水平显著高于其余配置，表明

在当前语料规模与训练设置下 ，该学习率可能

存 在 一 定 欠 拟 合 倾 向 .5×10-5 在 训 练 中 前 期 达

到最低验证损失 ，但随后出现一定程度的波动

与回升，结合其训练端较大的更新幅度，可推断该

最低点可能与较大的步长更新引发的偶然性收敛

有关，存在一定稳定性风险 . 相比之下，4×10-5 的

验证损失下降过程更为平滑，未出现明显反弹，在

稳定 收 敛 的 前 提 下 逐 步 逼 近 5×10-5 所 达 到 的

最低验证损失水平，体现出更可靠的泛化趋势 .
综合考虑训练损失的收敛效率、验证损失的稳定

性以及大规模报告语料对参数更新安全边界的要求，

本文在 P2阶段最终选取 4×10-5作为峰值学习率 .选
择验证损失进入稳定最低区间时对应的训练步所保

存的模型检查点，作为后续实验阶段使用的最终模型

Geo⁃MineLLM ，本 阶 段 取 Training Step=1 300.

3 评估与讨论  

3.1　准备　

本文引入研究（Fu et al.， 2025）提出的评估方

法，并在其基础上扩展评估指标体系、细化评估粒

度 . 围绕基础地质、地质矿产资源勘探、矿床类型与

分布以及成矿规律四个维度，每个维度包含 15 个问

题，构建包含共 60 个问题的评测集，用于系统评估

不同 LLMs 在矿产勘查领域的知识理解与推理能

力 . 对比模型涵盖：当前具有代表性的商业通用大

模型 GPT⁃4.1 与 DeepSeek⁃V3，均通过 API调用；本

地 部 署 大 模 型 Qwen3 ⁃ 4B、Qwen3 ⁃ 1.7B、Geo ⁃        
MineLLM ，以 及 Geo⁃MineLLM+Hybrid RAG.

为 系 统 评 估 Prospect ⁃ Curriculum CPT 方 法

及 其 集 成 Hybrid RAG 智 能 问 答 框 架 的 有 效

性，本文设计两阶段对照实验：

（1）Geo⁃MineLLM 与轻量级本地大语言模型

的对比，旨在评估基于 Prospect⁃Curriculum CPT 的

领域知识注入在相同模型架构和近似规模条件下，

对地质领域任务能力的提升效果 .
（2）集成 Hybrid RAG 后的 Geo ⁃MineLLM 与商

用通用大语言模型的对比，旨在衡量结合检索增强生

成策略后的Geo⁃MineLLM在专业问答任务中的竞争

力，及其与当前业界通用模型基准之间的性能差异 .
为保证评估结果的专业性与可靠性，本文邀

请 5 位地质学家对各模型在相同问题集下生成

的回答进行时间性能评估与独立人工评估 . 为降

低主观偏差，所有模型回答均以匿名形式呈现，

评估者未知模型来源 . 最终结果取三位评估者评

分的平均值作为模型在各指标下的最终得分 .
独立人工评估指标与评分规则包括四个方面：

（1）逻 辑 清 晰 度 . 评 价 模 型 回 答 在 结 构 组

织 、论 述 连 贯 性 及 表 达 简 洁 性 方 面 的 表 现 . 若

模型回答逻辑关系明确、无多余重复且结构完

整 ，记 2 分 ；若 回 答 在 逻 辑 组 织 上 基 本 合 理 、但

存在部分表达冗余或衔接欠佳，记 1 分；若回答

逻辑混乱、无明显结构或难以理解，记 0 分 .
（2）表达专业性 . 考察模型回答在专业术语使

用、语言规范性及学科风格符合程度方面的表现 .若
回答全面采用地质学专有术语、表述规范且符合专

业写作风格，记 2 分；若回答具有一定专业表达但术

语使用不够准确或存在措辞偏差，记 1 分；若回答

缺乏专业性、使用术语错误或表述模糊，记 0 分 .
（3）回答全面性 . 评估模型是否覆盖问题所涉

及的核心要点及相关背景信息 . 若回答全面且涉

及问题的所有关键维度，记 2 分；若回答部分覆盖

关键要点，但遗漏若干重要内容，记 1 分；若回答只

涉及少量相关内容且无法满足问题要求，记 0 分 .
（4）事实准确性 . 判断模型回答是否符合地学

事实与问题语境，是否存在概念混淆、事实错误或

不当推断 . 若回答在事实层面无明显错误且解释依

据明确，记 2 分；若回答在大体事实框架上无严重错

误，但存在细节不精确或轻微混淆，记 1 分；若回答
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包含明显事实错误或误解基本概念，记 0 分 .
3.2　评估结果　

为消除不同解码策略对推理耗时的干扰、保证

评估结果的公平性，本文对参与对比的本地模型统

一采用确定性解码配置：设定 do_sample 为 False 且

num_beams 为 1，因此采样相关参数如 temperature、
top_p 不参与解码过程且对输出与耗时不产生影响 .
同时，统一设置 max_new_tokens 为 1 024 作为生成

长度上限，从而减少由生成上限与解码策略差异引

入的时延偏置 . 本地模型推理均在同一硬件与软

件环境下完成，统一设置 low_cpu_mem_usage 为

True 用于降低模型加载阶段的 CPU 内存峰值，统

一采用 fp16 半精度以降低显存占用 . 为避免通过

改变数值精度或计算路径引入不可比性，所有本地

模型均未启用 int8 或 int4 量化等额外加速策略 .
时间性能评估采用模型从接收输入问题到

生成完整回答的实际耗时作为衡量指标 ，以模

型完成全部评测问题的总耗时的平均值表示 .
由表 4 可得，六个模型在推理时延上存在显

著差异：Geo⁃MineLLM 平均耗时最低，为整体最

快；其后依次为 Qwen3⁃1.7B 与 Geo⁃MineLLM + 
Hybrid RAG 等，Qwen3⁃4B 因在本地部署模型中

的参数量最大，耗时最多 . 整体上，Geo⁃MineLLM
体现出在小参数量模型与领域化知识注入条件

下 具 有 更 高 的 推 理 效 率 ；集 成 Hybrid RAG 后 ，

Geo⁃MineLLM 的耗时由 5.39 s 增至 8.22 s，反映

出检索、重排与证据融合等环节带来的额外开

销，但其端到端时延仍显著低于 GPT⁃4.1、Deep⁃
Seek⁃V3 等，揭示 Hybrid RAG 虽带来一定时延代

价 但 可 保 持 较 高 效 率 . 总 之 ，在 本 文 实 验 设 置

下，本地化领域模型及其 RAG 增强形态在推理

时延方面具备较强的工程可用性与部署优势 .
3.2.1　Prospect⁃Curriculum CPT 有效性评估　现

对 Geo ⁃ MineLLM 与 本 地 LLMs Qwen3 ⁃ 4B 、

Qwen3⁃1.7B 进 行 人 工 评 估 与 对 比 ，结 果 见 图 6.
图 中 的 每 个 柱 形 表 示 对 应 模 型 在 该 维 度 某 一

指标上的人工评分平均值之和 .
由图 6a~6d 所示，三种模型在四项指标上呈现

出较为一致的差异 .Geo⁃MineLLM 在四个维度中均

取得最高综合表现，优势主要集中于表达专业性与

回 答 全 面 性 ：在 图 6b~6d 三 个 维 度 中 ，Geo ⁃          
MineLLM 在上述两项指标上显著高于 Qwen3⁃4B
与 Qwen3 ⁃ 1.7B，体现出 Prospect ⁃ Curriculum CPT
带来的领域术语掌握度、学科表述规范性与要点覆

表 4　不同模型的时间性能

Table 4　Time performance of different models

模型名

DeepSeek-V3
GPT-4.1

Geo⁃MineLLM

Qwen3-1.7B
Qwen3-4B

Geo-MineLLM + Hybrid RAG

时间性能(s)
15.86
14.31
5.39

7.54
22.95
8.22

图 6　人工评估与对比

Fig.6　Human evaluation and comparison
a.基础地质维度；b.地质矿产资源勘探维度；c.矿床类型与分布维度；d.成矿规律维度
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盖能力提升；同时，Qwen3⁃4B 在表达专业性、回答

全面性上略高于 Qwen3⁃1.7B，符合模型规模与通

用能力差异的预期 . 就事实准确性而言，Geo⁃Mi⁃
neLLM 在四个维度上均表现为略优，其优势幅度

相对小于前述两项指标；且 Qwen3⁃4B 与 Qwen3⁃
1.7B 在 事 实 准 确 性 上 的 差 距 整 体 较 小 ，呈 现

Qwen3⁃4B 轻微占优但接近的态势 . 就逻辑清晰度

而言，Geo⁃MineLLM 相较 Qwen3⁃4B 存在轻微优

势，而 Qwen3⁃4B 相较 Qwen3⁃1.7B 优势更为稳定，

说明在论述结构组织与连贯性方面，领域化知识

注入与更强的基础生成能力均能带来正向增益 .
跨维度对比进一步表明，Geo⁃MineLLM 在图 6b

勘探、图 6c矿床类型与分布、图 6d成矿规律三个维度

的整体得分水平高于图 6a基础地质维度，揭示其优势

更集中地体现在需要综合术语、机制解释与多要点组

织的专业问答场景中；而基础地质维度相对更接近

背景性、概念性知识问答，其模型间差距相对收敛 .
在 相 近 参 数 规 模 的 本 地 模 型 对 比 条 件 下 ，

Geo ⁃ MineLLM 通 过 Prospect ⁃ Curriculum CPT 实

现的领域知识注入能够稳定、有效提升矿产勘

查问答质量，且提升主要体现在专业表达、回答

完整性等面向任务的生成质量维度 ，而事实准

确性改善相对温和 . 不同模型问答示例见图 7.
3.2.2　集成 Hybrid RAG 智能问答框架有效性      
评估　 现 对 集 成 Hybrid RAG 后 的 Geo ⁃ Mi⁃

neLLM 与 商 用 通 用 大 语 言 模 型 GPT ⁃4.1 与

DeepSeek⁃V3 进 行 对 比 ，结 果 见 图 8.
由图 8 可知，Geo⁃MineLLM + Hybrid RAG 在

四个维度的事实准确度上均表现出显著优势，其柱

状高度在各子图中明显高于 DeepSeek⁃V3、GPT ⁃
4.1，表明引入 Hybrid RAG 后，模型能够更有效地约

束生成并提升事实一致性与错误抑制能力；同时，

DeepSeek ⁃ V3 在事实准确度上整体略优于 GPT ⁃
4.1，但二者与 Geo⁃MineLLM + Hybrid RAG 之间

仍 存 在 清 晰 差 距 . 就 表 达 专 业 度 而 言 ，Geo ⁃          
MineLLM+Hybrid RAG 在四个维度中普遍保持一

定优势，说明领域化模型在术语使用、学科化表述

风格与语言规范性方面仍具有相对优势，同时引入

外部知识片段会一定程度提高回答专业性 . 相比之

下 ，在 逻 辑 清 晰 度 维 度 上 ，Geo ⁃ MineLLM+        
Hybrid RAG 整体呈现一定劣势：多数子图中其得

分略低于 DeepSeek ⁃V3、GPT ⁃4.1，但差距幅度较

小，反映出在引入检索链路后，回答结构组织并未

获得同等幅度增益，且可能受到证据整合与信息拼

接带来的叙述连贯性波动影响 . 在回答全面度指标

上，Geo⁃MineLLM+Hybrid RAG 在四个维度中均

低于 DeepSeek⁃V3 与 GPT⁃4.1，且 DeepSeek⁃V3 整

体表现最强、GPT⁃4.1 次之，说明商业通用大模型在

开放式扩展与要点覆盖方面仍具优势；相较之下，

Geo⁃MineLLM + Hybrid RAG 策略更突出事实对

图 7　模型问答示例

Fig.7　Example of model-based question answering
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齐 而 非 内 容 扩 展 ，从 而 形 成 准 确 性 显 著 提 升

但 全 面 性 相 对 不 足 的 现 象 .
评估结果验证了集成 Hybrid RAG 智能问答

框架对专业问答任务中事实可靠性的显著增益，

表明轻量级模型在通过领域知识注入与检索增

强生成策略可以达到综合表现不输于商业通用

图 8　人工评估与对比

Fig.8　Human evaluation and comparison
a.基础地质维度；b.地质矿产资源勘探维度；c.矿床类型与分布维度；d.成矿规律维度

图 9　模型问答示例

Fig.9　Example of model-based question answering
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大模型的表现 . 不同模型回答对比示例见图 9.
3.3　讨论　

本文方法仍存在一定局限 . 其一，当前语料主

要集中于新疆东天山及相关成矿带，对其他地区

与矿种覆盖不足，在超出主要语料分布范围且知

识边界模糊或证据不足的情形下，模型仍可能产

生一定程度的事实性幻觉，特别是在涉及具体数

值、精细年代或局部地质细节时更为明显 . 其二，

受模型参数规模限制，对于跨多个成矿阶段、需综

合多源证据的复杂推理任务，1.7B 的模型在此类

复杂推理任务上的原生涌现能力仍存在上限，在

推理深度与稳定性上仍弱于大型通用模型 . 而面

向矿产勘查中高频的事实性、机制解释型与弱推

理型问答，Geo⁃MineLLM + Hybrid RAG 具有较

为出色的性能 . 本文方法并不是对大型通用模型

的全面替代，而是作为一种有限资源与条件下的

领域适配轻量化方案 . 其三，本文对 Hybrid RAG
的评估主要面向检索返回证据整体可信且与问题

相关的常规场景，并进一步通过 Prompt 规范证据

不足的情况，但尚未在当前版本中系统构造并量

化评测错误证据或矛盾证据对生成结果的影响 .

4 结论  

本文面向矿产勘查领域的专业知识问答需求，

提出领域大语言模型 Geo⁃MineLLM 及其训练、推

理一体化技术路线，旨在缓解领域语料稀缺与模型

幻觉带来的专业性不足、事实一致性偏弱问题 .（1）
构建的高质量、多源融合的领域语料库，在公开资

源相对匮乏的背景下兼顾数据的专业覆盖与内容

完整性，可为领域模型研发提供专业的数据基础；

（2）提出 Prospect⁃Curriculum CPT 策略，通过三阶

段逐步解冻可训练层，实现递进式领域知识注入与

领域表达结构学习，从而显著提升模型在矿产勘查

问答任务中的术语规范性、论述专业度与回答完备

性；（3）综合评估结果，Geo⁃MineLLM 相较基座模

型与同系列更大参数规模的模型具有显著优势，在

推理侧引入 Hybrid RAG 后，能显著提升事实准确性

与一致性，从系统层面降低幻觉风险，矿产勘查领域

问答表现达到与主流通用大语言模型相当的水平 .
（4）Geo⁃MineLLM 在硬件成本、响应速度具有独特优

势，可显著降低部署与应用门槛，可为矿区现场、勘探

团队等资源受限场景提供一定即时问答支持 .
未来研究计划将围绕以下方向展开：

（1）在 更 大 参 数 规 模 基 座 模 型 如 7B 、14B
模 型 上 验 证 方 法 可 迁 移 性 ，以 系 统 评 估  Pros⁃
pect⁃Curriculum CPT 方 法 在 更 高 复 杂 度 场 景 下

的适用性与性能上限 .
（2）构 建 规 模 更 大 、结 构 更 丰 富 的 领 域 语

料库，拓展空间范围、矿种类型，引入更多区域

地质报告与多尺度勘查数据 ，以提升模型泛化

能力并缓解信息孤岛问题 .
（3）后续工作将围绕噪声证据鲁棒性边界开

展系统评测与方法增强 . 构建分层噪声注入基

准，并探索证据质量控制与一致性约束策略如基

于融合得分阈值的证据过滤、来源可信度加权、

跨证据一致性检测与冲突重排等，以进一步提升

Hybrid RAG 在复杂证据环境下的稳定性 .
（4）在 Prospect⁃Curriculum CPT 后 续 流 程 中

引 入 针 对 性 微 调 策 略 ，动 态 调 整 Hybrid RAG
策 略 以 适 应 空 间 关 系 抽 取 、地 名 实 体 识 别 、矿

床要素结构化提取等地学下游任务 ，推动模型

由领域问答向地学智能分析工具拓展 .
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