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摘   要： 针对多能源发电领域因缺乏高质量数据集导致问答(question ansuering,QA)效果欠佳的问题，以

及中文回答泛化能力不足的现状，提出了一种基于 Llama 架构、面向多能源发电领域的微调大语言模型

EcoPowerGPT. 通过整理多能源发电领域的文献与报告，采用分类过滤和多维度评分方法进行数据处理，进

而构建多能源发电微调数据集，并基于该数据集对大语言模型进行指令微调 . 将 EcoPowerGPT 在多能源发

电 QA 测试集及单选题测试集上与其他 6 个对话模型进行对比实验 . 结果表明，EcoPowerGPT 在回答的准确

性与全面性上均优于现有对话模型 .
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Abstract： To address the issues of poor question answering （QA） performance due to the lack of 
high-quality datasets in the multi-energy power generation field， as well as the current limitations 
in the generalization capability of Chinese responses， a fine-tuned large language model called 
EcoPowerGPT based on the Llama architecture was proposed for the multi-energy power 
generation field.  By organizing literature and reports in the multi-energy power generation field， 
the model employed classification filtering and multi-dimensional scoring methods for data 
processing， thereby constructing a fine-tuned dataset for multi-energy power generation.  This 
dataset was then used to fine-tune the large language model.  Comparative experiments were 
conducted between EcoPowerGPT and six other dialogue models on multi-energy power 
generation QA test sets and test sets of multiple-choice questions with a single correct answer.  
The results demonstrate that EcoPowerGPT outperforms existing dialogue models in terms of both 
the accuracy and comprehensiveness of its responses.
Key words： generative large language model； question answering； natural language processing； 
multi-energy-power generation； instruction fine-tuning

在全球能源需求快速增长和实现可持续发

展目标的背景下，多能源发电已经成为能源领域

的重要发展方向 . 多能源发电技术涵盖火力发

电、水力发电、风力发电、核能发电和光伏发电等
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多种能源形式，通过多种能源的互补与协同，构

成了现代电力系统的核心 . 随着全球对环境保护

和碳排放减少的需求不断加强，多能源发电不仅

能够提升供电系统的稳定性与灵活性，还可以有

效减少对单一能源的依赖，降低碳排放强度 . 特

别是清洁能源的引入，通过与传统能源的优化组

合，能够进一步推动全球向低碳经济转型，实现

更为清洁、绿色的可持续发展 . 因此，如何提高多

能源系统的协同效率、降低整体碳排放，已成为

推动未来能源变革的关键 .

随着人工智能技术的迅猛发展，自然语言处

理（natural language processing， NLP）领域正在经

历一场前所未有的变革，而大语言模型的崛起正

是这场变革的核心驱动力［1］. 从早期的 GPT 系列

模型到如今的各种大语言模型，这些参数规模庞

大的语言模型凭借深度学习技术和对海量文本

数据的精细训练，具备了令人惊叹的文本生成和

理解能力［2］. 与传统的语言模型相比，大语言模型

不仅能够生成连贯且逻辑严谨的文本，还能在各

种复杂的任务中展现出超越以往的智能表现［3］.

无论是专业领域的问答、创意写作，还是复杂的

语言推理，这些模型都展现出了接近人类甚至超

越人类的能力 . 这些技术的进步彻底改变了我们

对机器语言理解能力的传统认知 . 随着大语言模

型的不断优化，它们在多个行业的应用也变得更

加广泛，如智能文档处理［4］、情感分析［5］、医疗诊

断支持等 . 这不仅提升了工作效率，还推动了企

业和社会在数字化转型中的加速发展［6］.

尽管近年来开源的大语言模型和通用模型

在自然语言处理方面取得了显著进展，但其在高

度专业化领域的表现仍存在较大差距［7］. 相较于

英语语料库的丰富性和可访问性，中文语料库常

常因为数据封闭、质量不均和缺乏公开评审而受

限 . 这种现象使构建高质量的中文预训练模型变

得更加困难，同时也限制了中文大语言模型在实

际应用中的广泛性和精度 . 尤其是在一些特定领

域，例如多能源发电领域，通用模型由于缺乏领

域相关的高质量数据，无法提供准确的技术分析

或深入的决策支持 .

在多能源发电这类复杂且专业性强的领域，

即便是 ChatGPT 这样的先进模型也常面临挑战 .

该领域技术体系与术语相对复杂，模型需具备精

准背景知识，但现有模型往往因领域数据不足难

以输出高水平回答 . 高质量中文数据的稀缺使其

在处理相关问题时泛化能力不足，对特定术语的

理解及上下文逻辑处理能力欠缺 . 这些问题制约

了大语言模型在多能源发电领域的实际应用，无

法满足行业专业需求 .

在多能源发电这一复杂专业领域，现有模型

如 ChatGPT 面临领域数据不足、高质量中文数据

稀缺等问题，导致回答水平有限、泛化能力弱，

难以满足专业需求 . 本文提出 EcoPowerGPT，通

过系统化数据处理获取高质量数据集，结合低

秩适应（low-rank adaptation，LoRA）参数高效微

调技术进行模型构建 . 实验表明，EcoPowerGPT

在 多 能 源 领 域 问 答 效 果 优 于 ChatGPT-3.5 等

模型 .

为解决多能源发电领域缺乏专用问答数据

与适配大模型的问题，本文开展如下研究工作：

1） 构建领域 QA 数据集 . 为后续模型训练提

供优质数据支撑，本文系统收集多能源发电领域

论文、指南、报告等资料，通过“能源相关性判别+

子领域多分类”的两阶段层次化分类法，结合“领

域专业性、问答准确性、可解释性”的多维度评分

标准处理数据，构建适配该领域的中文 QA 数

据集 .

2） 开发领域专用大语言模型 . 为让模型充分

适 配 多 能 源 发 电 领 域 的 知 识 与 问 答 逻 辑 ，以

Llama 3.1-8B 为 基 座 模 型 ，采 用 LoRA 微 调 技

术 ，开 发 针 对 该 领 域 的 专 用 大 语 言 模 型

EcoPowerGPT.

3） 开展模型性能分析 . 为验证所开发模型的

领域适配效果，计划在多能源发电 QA 数据集（采

用 BLEU-4，ROUGE 等指标）与单选题数据集（采

用 Accuracy 指标）中，将其与基线模型进行对比

分析，以明确其在领域问答任务中的表现 .

1　多能源发电大语言模型构建

本文通过整理多能源发电领域的文献与报

告，提出系统化的数据处理方法，从大规模多源

数据中筛选高质量的能源碳排放相关问答对，并

结合参数高效微调技术实现大语言模型在多能

源发电领域的高性能表现 . 多能源发电大语言模

型的整体构建思路如图 1 所示 .

首先，进行多源数据采集与初步处理，广泛

收集多能源发电领域的文献、报告等数据，通过

正则匹配、立场识别及数据标准化等操作完成初

步处理，随后借助 ChatGPT-3.5 生成领域问答对，

为后续流程提供基础数据支撑 .
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其次，采用两阶段层次化领域分类过滤：第 1

阶段进行能源相关性判别，筛选出与能源领域强

相关的问答对；第 2 阶段开展子领域多分类，进一

步将问答对细分至具体能源子领域，确保数据的

领域聚焦性与专业性 . 经过层次化过滤后，保留

符合要求的问答对进入下一环节 .

然后，实施多维度评分筛选，基于领域专业

性、问答准确性、可解释性 3 个核心维度构建奖励

模型，对过滤后的问答对进行量化评分，最终精

选出 15 000 条高质量问答对 . 该过程通过严格的

多维评估，保障数据在内容深度与逻辑严谨性上

满足模型训练需求 .

最后，进入模型微调阶段，以 Llama 3.1-8B

为基座模型，利用筛选出的高质量问答对进行参

数高效微调，使模型充分学习能源领域知识与问

答逻辑，最终构建出多能源发电大模型，该方法

通过多层次数据采集、系统化过滤机制及精准微

调策略，有效提升数据质量与模型性能，确保模

型在多能源发电领域实际应用中实现高效、准确

的问答交互，为专业场景提供坚实的技术支撑 .

1. 1　多能源发电领域数据获取与处理

本文对多能源发电数据进行收集与整理，主

要包括风能、太阳能、核能等不同发电技术的研

究文献和行业报告 . 这些文献来源于最新的报

告、学术论文及政策文件，提供了丰富的领域知

识基础，涵盖了设备规格、技术应用、环境影响等

方面 . 对获取到的数据首先通过正则表达式匹配

与数据标准化统一单位进行初步处理，并基于大

模型构建问答对数据 .

由于多能源发电领域涉及风能、光伏、水力、

核能及火力等多种子领域，文本数据来源广泛且

噪声较大 . 如何在微调大语言模型时有效过滤与

评估数据质量，是提升模型专业性和鲁棒性的关

键 . 本文围绕“领域分类过滤-多维度评分”构建

数据处理流程，提出一套适配该领域的具体数据

处理方法，为该领域大语言模型微调提供技术

参考 .

通过数据处理，本文形成了 1 个包含 15 000

条高质量问答对的多能源发电中文 QA 数据集 .

1. 1. 1　两阶段层次化领域分类

在多能源发电领域，大语言模型的数据处理

需兼顾数据质量与领域专业性 . 本方法通过两阶

段层次化分类为大语言模型提供高质量、细粒度

的预处理数据，使其在微调后能更好地理解能源

领域语义与子领域特征 .

第一阶段进行能源相关性判别 . 由于 BERT

模型在自然语言处理任务中表现出强大的语义

表征能力，能够有效捕捉文本的深层语义信息［8］，

本文采用开源 bert-base-uncased 编码器，对经清

洗与 WordPiece 分词［9］后的文本 x 输出［CLS］向

量，如下式（1）所示：

hCLS =BERT ([CLS] x[SEP] ) ÎRd. (1)

式中：hCLS 是 BERT 模型处理输入序列后，输出的

［CLS］标记对应的向量；BERT(·)是 BERT 模型的

编码函数；［CLS］是 BERT 模型中的特殊起始标

记；［SEP］是 BERT 模型中的特殊结束标记;d 为

BERT 模型输出的［CLS］向量维度 .

这一向量富含句子级别的语义信息，适合下

游判别任务 . 由于预训练的 BERT 模型是基于通

用语料库进行训练的，虽然具备强大的语义理解

能力，但对于能源领域这种专业性较强的领域，

其输出的特征可能无法完全适配该领域的特定需

求 .因此，需要结合后续的分类任务对BERT进行微

调，使其能够更好地捕捉能源领域文本的特征 .

第二阶段进行相关性判断，相关性判别公式

如式（2）所示：

p rel( x) = σ (w T
rel hCLS + b rel) . (2)

式中：σ 为 Sigmoid 函数，它能够将输入映射到

图1　EcoPowerGPT构建流程

Fig. 1　EcoPowerGPT construction process
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（0，1）区间，输出一个概率值，便于判断文本与能

源领域相关的可能性；在大语言模型数据处理中，

剔除数据中混入的、不属于能源领域的文本内容

可避免模型学习到无效信息，提升后续微调效率

与效果 .w rel ÎRd，b rel ÎR 为可学习参数，通过训练

可以优化这些参数，使模型更准确地判断相关性 .

本文设置 τ rel = 0.5 作为默认判定阈值 . 该值来

源于二分类模型常用的“概率中点”策略，能在多

数场景下平衡精度与召回率 . 若 p rel (x)< τ rel，则将 x

视为与能源主题无关的样本并直接丢弃；这样可

以有效剔除噪声数据，减少无效数据对后续子领

域分类的干扰 . 否则进入子领域多分类环节，确

保进入下一阶段的文本都与能源领域相关，从而

提高子领域分类的针对性 .

在子领域多分类中，本文定义 5 个子领域标

签集｛C1，C2，…，C5｝=｛风能，光伏，水力，核能，火

力｝，覆盖多能源发电核心子领域 . 对每个“已判

定为相关”的文本 x，使用分类头参数{w i bi }
5
i = 1，

通过 Softmax 函数计算其属于第 i 类的概率，如下

式（3）所示：

pi( x) = exp ( )w T
i hCLS + bi∑j = 1

5   exp ( )w T
j hCLS + bj

i = 125. (3)

式中：w i 为第 i 个子领域分类对应的权重向量；w j

为对所有子领域的权重向量的遍历表示；bi 为第 i

个子领域分类对应的偏置项；bj 为对所有子领域

的偏置项的遍历表示 .

Softmax 函数能够将模型输出转化为概率分

布，方便确定文本属于各子领域的概率，从而实

现多分类任务 . 本文损失函数 Ldom（x）采用加权交

叉熵，如下式（4）所示：

Ldom( x) =-w ( x)∑
i = 1

5

 yi( x) ln pi( x) . (4)

其中 yi（x）为文本的 One-hot 标签，w（x）为术语加

权函数 . 该损失在参数学习中，与 BERT 模型主干

一同反向更新，对其参数进行微调，可以使 BERT

模型更好地适应能源领域的文本特征，从而提高

整个分类系统的性能 . 引入加权交叉熵的目的是

为了突出含有专业术语的文本的重要性，因为在

能源领域中，包含专业术语的文本往往更能体现

其所属子领域的特征 .

本文预先构建能源领域专业术语集D，包含

“涡轮机”“光伏组件效率”等关键词，并通过式（5）

计算文本中专业术语的密集度 .

ρ ( x) = ||DÇ Tokens ( )x

||Tokens ( )x
. (5)

式中：Tokens ( x)为文本 x 分词后的所有 token 构

成的集合 .

密集度反映了文本中专业术语的占比情况，

占比越高，说明文本与能源领域的专业性越强 .

本文设计的术语加权函数如式（6）所示，主要基

于监督式术语加权方法，可以有效放大专业度高

的文本的梯度贡献 .

w ( x) = 1 + ηρ ( x) η > 0. (6)

式中，η为调节术语加权强度的超参数 .

通过这种方式，当文本中包含较多专业术语

（即 ρ ( x)较大）时，w ( x)会相应增大，使得模型在

训练过程中更加关注这些专业度高的文本，从而

提高模型对能源领域各子领域特征的学习效果，

提升分类的准确性 .

1. 1. 2　多维度评分

本文构建了包含 5 000 条人工标注样本的多

能源发电数据集，并基于该数据微调 Llama 2-7B

模型得到奖励模型，用于对多能源发电领域问答

数据进行高质量筛选 . 模型从 3 个核心维度对每

条样本进行评分，分别是领域专业性、问答准确

性、可解释性，并通过线性加权筛选出总分大于

等于 0.6 的高质量样本，以确保最终训练集的精

炼与可靠 .

首先，领域专业性评分 Sdomain主要评估回答中

行业术语与概念的使用是否恰当、专业 . 使用微

调后的模型对输入回答计算自回归（next-token）、

负对数似然（negative log-likelihood，NLL），并将

其线性映射到［0，1］区间，计算公式如下式（7）

所示：

Sdomain = 1 -
NLL ( )x

C
. (7)

式中：NLL（x）为输入文本 x 对应的负对数似然

值；C 为训练集中所有样本 NLL 的最大值，以保

证 Sdomain Î[01].

然后，问答准确性评分主要用于衡量模型回

答与专家参考答案的语义贴合度，将生成回答与

参考答案分别编码为向量，并计算它们的余弦相

似度 Sacc，如式（8）所示 .

Sacc = cos (Epred E ref ) = Epred ×E ref

‖Epred‖‖E ref‖ . (8)

式中：Epred 为模型生成回答经过编码后得到的向

量；E ref 为专家参考答案经过编码后得到的向量 .

可解释性评分 Sexp 用于判断模型评分决策是

否具备一定透明度 . 选取回答中若干关键词或句

法结构（如因果句），对其进行简单扰动（如增删
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关键词），再比较扰动前后模型输出的评分差异，

如式（9）所示：

Sexp = 1 -
1
M∑

p = 1

M

 | r ( x) - r ( x'p ) |. (9)

式中：r（⋅）表示单一评分头输出（取值于［0，1］）；

x′p 为对第 p 个位置做微小修改后的输入；M 表示

位置个数，为 5；此时 Sexp∈［0，1］，数值越大表明评

分对小改动越不敏感，可解释性越好 .

最后，进行综合加权与数据筛选，总体评分

采用线性加权，如下式（10）所示：
S total = αSdomain + βSacc + γSexp α + β + γ = 1. (10)

式中：本文权重参数设置为 α=0.4，β=0.4，γ=0.2.

针对权重设置，由于多能源发电领域高度依赖专

业术语和技术细节，且模型答案必须与专家参考

高度一致，故将领域专业性与问答准确性置于同

等且较高权重 . 虽然可解释性对数据筛选的透明

度与可追溯性非常重要，但在首轮筛选中，其作

用略低于前两者，因此赋予略低权重 .

本文将样本总分阈值定为 τ = 0.6. 原因是三

维评分均匀分布在 0～1 的情形下，τ = 0.6 相当于

各维度平均分达到 0.6，确保样本在专业性与准确

性上均不低于中等水平 . 同时，本文通过对 5 000

条样本进行初步打分及人工抽检，τ = 0.6 可筛出

约 60% 的高质量样本，既保证数据量，又良好提

升了平均分布和下游训练效果 . 最终，保留集合

Dgood 定义为：

Dgood = {x | S total( )x ≥ 0.6}. (11)

1. 2　基座模型

本文构建多能源领域大模型所使用的基础

模 型 是 Llama 3.1-8B.Llama 3.1 是 MetaAI 在 其

Llama 系列中的重要更新，基于 Llama 3 的设计，

通过更细致的训练策略进一步提升了模型性能

和效率 . 该模型延续了仅解码器（decoder-only）

的 Transformer 架构，增强了词汇表的容量，从而

从原来的 32 K 提升至 128 K，极大地提升了编码

效率，使其在处理复杂语言任务时表现得更加游

刃有余 . 此外，Llama 3.1 继续使用分组查询注意

力机制，有效地优化了推理过程，降低了计算成

本 ，并 确 保 在 处 理 长 文 本 时 保 持 高 效 与 准

确性［10］.

本文多维度评分构建的奖励模型，所用基础

模型是 Llama 2-7B. 该模型采用了 Transformer 架

构，并针对多样化的语言任务进行了特别优化 .

其 核 心 特 点 之 一 是 相 对 较 小 的 词 汇 表（32 K 

token vocabulary），尽管如此，Llama 2 依然在多种

基准测试中展现了卓越的性能［11］.

1. 3　大语言模型微调

微调是大语言模型训练的常用技术，在预训

练模型基础上调整参数，使其适配特定任务 . 指

令微调是常见策略，通过提供任务指令示例，助

力模型学习任务执行方法 . 此外，我们还可以使

用全微调（full fine-tuning，FFT）更新模型全部权

重 ，但 是 资 源 消 耗 较 大 ；使 用 参 数 高 效 微 调

（parameter-efficient fine-tuning，PEFT）方 法 只 更

新模型的一小部分参数［12］，避免了全量微调时的

大规模资源消耗，同时保留了模型原有的知识和

能力 . 这种方法提高了内存利用效率并减少了过

拟合和灾难性遗忘的风险 . 其中最具代表性的是

2021 年微软提出的 LoRA 方法［13］. 之后陆续提出

了很多参数高效微调方法，如斯坦福大学提出的

Prefix-Tuning［14］、谷 歌 提 出 的 Prompt Tuning［15］、

2023 年华盛顿大学提出的 QLoRA［16］以及 2024 年

英伟达提出的 DLoRA［17］.

本文采用 LoRA 方法，通过减少可训练参数

数量实现低成本高效的模型适配 . 该方法在预训

练模型基础上添加新路径，引入降维矩阵 A 和升

维矩阵 B 相乘模拟权重更新，同时“冻结”预训练

模型权重，仅训练 A 和 B.

具体而言，设预训练模型某层原始权重为

W0，LoRA 通过增加低秩增量DW 调整原有权重，

构 造 方 式 为 引 入 两 个 低 秩 矩 阵 A 与 B，公 式

如下：

DW =BA. (12)

式中：AÎRd ´ r 为降维矩阵；BÎR r ´ d 为升维矩阵；

r 为低秩维度（通常远小于 d）.

因此，经过 LoRA 微调后的权重可以表示为

W =W0 +BA. (13)

对应地，对于输入向量 x，该层的输出为

y =W0 x +BAx. (14)

这两个矩阵的乘积 BA 可直接与预训练模型

原始权重叠加，在推理时无需额外计算开销，即

可实现与全量微调相当的效果 .

2　实验与分析

2. 1　实验环境与实验设置

本实验环境配置如下：GPU 为 NVIDIA RTX 

4090；显存为 24 GB；Python 版本为 3.10.8；CUDA

版本为 12.1；PyTorch 版本为 2.0.0. 本实验大模型

LoRA 微调参数设置如表 1 所示 .
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2. 2　基线模型

为了全面评估 EcoPowerGPT 在多能源发电

领域问答的有效性，本文选取了 6 款在问答任务

中具有代表性且覆盖不同架构特点的主流模型

进行对比 . 这些基线模型既包括完全开源、可自

由微调的研究型模型，也涵盖了拥有成熟商业化

服务的闭源平台；既有侧重中文处理优化的本土

化方案，也有在推理能力上表现突出的轻量化模

型 . 通过在同一评测框架中对这 6 款模型展开横

向对比，可以分析 EcoPowerGPT 在多能源发电领

域问答能力的优势 .所选择的基线模型详细如下：

1） Llama 2 由 Meta 于 2023 年发布［18］，相比第

1 代 Llama，其在推理、文本生成和对话系统等任

务上均有显著提升，且支持自定义微调和扩展，

已在多个研究和工业场景中展现出了出色的可

扩展性［19］.

2） Qwen 2 是阿里巴巴最新推出的开源大模

型系列［20］，采用混合专家架构，结合大规模预训

练与针对性微调，并行优化模型能力 . 该系列在

多语言理解、文本生成、数学运算与复杂推理等

方面表现突出［21］，社区活跃且易于二次开发和应

用创新 .

3） ERNIE-3.5 是百度推出的商用级大语言

模型，综合能力超越 ChatGPT-3.5，并引入插件系

统以便接入实时信息和处理长文本；同时结合知

识图谱与自适应混合并行训练技术，在逻辑推理

和数学计算等复杂任务上具备明显优势 .

4） Baichuan 2 是百川智能推出的新一代开

源大模型，该模型专注于中文处理和多维度任务

表现［22］，在中文处理上展现出显著的优势，其开

源特性尤其适合中文开发者［23］.

5） Mistral-7B 模型参数量为 70 亿，通过创新

架构在小参数规模下实现了对推理、数学运算和

代码生成的卓越性能，同时在推理速度和长序列

处理能力上也颇具竞争力［24］.

6） ChatGPT-3.5 作为 OpenAI InstructGPT 的

改进版本，专注于对话生成与上下文理解，具备

成 熟 的 应 用 程 序 编 程 接 口（application 

programming interface，API）及“安全提示”策略，

能生成流畅连贯且逻辑清晰的文本，在智能助

手、客服机器人等应用中被广泛采用［25］.

2. 3　实验数据

本文所用微调数据集为自主收集并处理的

多能源发电领域 QA 数据集，总量 15 000 条，其

中水力发电 4 998 条、火力发电 5 007 条、光伏发

电 4 994 条、核能发电 4 995 条、风力发电 5 006

条 . 测试基准包含两个数据集：其一是基于多能源

发电报告及学术论文构建的 QA 测试集（含 1 000

个问答对），用于比对输出结果与真实答案；其二

是从多能源题库整理的单选题集（含 1 000 题），

每题设多个候选答案且仅有一个正确选项，用于

评估选择准确性 .

数据组织方面，QA 类数据均按子领域分类

存储，每条记录包含子领域缩写、序号、问题、答

案、来源及子领域标签；训练集额外标注质量评

分，测试 QA 集增设真实答案字段，单选题集则包

含题干、候选答案与正确选项 . 采用 JSON 格式存

储方案，并对高频访问的测试数据实施内存缓存

策略以保障实验连贯性与硬件利用率 .

训练集与测试集均源自权威渠道，各子领域

数据占比严格控制在 18%~22%，并通过数据溯源

确保样本唯一性 . 训练集侧重 QA 知识学习，测试

集通过“答案匹配与单选题选择”多任务模式评

估模型泛化能力，有效规避过拟合风险 .

2. 4　评价指标

针 对 问 答 数 据 集 ，本 文 采 用 BLEU-4，

ROUGE-1，ROUGE-2 和 ROUGE-L 共 4 种评价

指标来评估模型性能；针对单选题测试数据集，

本文采用 Accuracy 评价指标进行评估，评价指标

如下所示：

表1　大语言模型微调参数设置
Table 1　Fine-tuning parameter settings for large language models 

参数

per_device_train_batch_size

gradient_accumulation_steps

max_steps

save_steps

learning_rate

lr_scheduler_type

num_train_epochs

中文含义

每个训练设备上训练的批次大小

梯度积累步数

指定训练的最大步数

模型保存间隔

学习率

学习率曲线

训练周期数

参数值

2

8

5 000

1 000

0. 000 1

cosine

4
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1） ROUGE 是由 Lin 等［26］提出的自动化文本

摘要评估方法，是基于 N-gram 召回率的自动化

评估指标，用于度量生成文本与参考文本之间的

重叠程度，得分范围为 0 至 1.

ROUGE-N 通过计算生成文本与参考文本在

N-gram 级别上的重叠召回率，衡量摘要或答案

生成质量 . 本文选用 ROUGE-1 和 ROUGE-2，分

别评估模型在词（1-gram）和短语（2-gram）层面

的覆盖情况 .

ROUGE -N =∑
tÎ R

∑
gramN Î gramN( )t

Countmatch( )gramN s

∑
tÎ R

∑
gramN Î gramN( )t

Count ( )gramN t
. (15)

式中：R为参考文本集合；t为单个参考文本；s为生成

文本；N 指代 N-gram 的长度参数；gramN(t )为参考

文本 t中所有N-gram的集合；Countmatch(gramN s)为
生成文本 s 与参考文本 t 中匹配的 N-gram 数量；

Count (gramN t )为参考文本 t 中所有 N-gram 的总

数量 . 当 N=1 时，即 ROUGE-1，评估单词层面的

重叠率；当 N=2 时，即 ROUGE-2，评估连续双词

短语的覆盖度 .

ROUGE-L 通过最长公共子序列（LCS）计算

召回率与精确率，既反映了词汇重叠，又兼顾了

文本结构，公式如式（16）所示：

ROUGE - L = ( )1 + λ2 R lcs P lcs

R lcs + λ2 P lcs

. (16)

式中：Rlcs代表最长公共子序列的召回率；Plcs代表

最长公共子序列的准确率；λ是召回率的权重参数 .

2） BLEU-4 用于衡量模型生成文本与参考

答案在词汇和结构上的相似度，通过统计 1-gram

至 4-gram 的精确率并结合长度惩罚因子，防止过

短输出获得高分［27］，如下式（17）所示：

BLEU-4=

BP´exp ( ln ( )P1 + ln ( )P2 + ln ( )P3 + ln ( )P4

4 ).(17)

式中，P1，P2，P3，P4 分别代表 1-gram 到 4-gram 的

精确率 . 长度惩罚因子 BP 定义为

BP =
ì
í
î

ïï

ïï

1       lc > ls ;

e
1 -

ls

lc  lc ≤ ls.
(18)

式中：lc 为生成文本长度；ls 为参考文本长度 .

3） Accuracy 用于评估构建的多能源发电领

域单选题数据集，公式如（19）所示 .

Accuracy =
CorrectAnswers

1 000
´ 100%. (19)

式中，CorrectAnswers 代表正确的题目数 .

2. 5　实验结果与分析

根 据 构 建 的 多 能 源 发 电 微 调 数 据 集 ，对

EcoPowerGPT 模型进行了 LoRA 微调训练，并在

训练过程中记录了每轮的损失值 . 训练损失曲线

如图 2 所示，该曲线展示了模型在训练过程中的

表现 . 损失值是衡量模型输出与实际结果之间差

异的指标，数值越小表明模型输出与实际结果越

接近，模型性能越好 . 图中原始曲线代表原始损失

值，其波动较为明显，反映了每一轮训练中损失值

的具体变化情况；而平滑曲线是对原始损失值进

行平滑处理后得到的，它过滤了部分随机波动，更

清晰地展现了损失值随训练步骤的总体变化趋势 .

图 2 中的曲线清楚地显示，随着训练轮数的

不断增加，损失值逐渐降低 . 这一变化表明，模型

逐步学习到了训练集中的特征，并不断改进其预

测能力 . 最终，损失值趋于稳定，表明模型已经达

到基本收敛状态，在训练集上的性能也趋于稳定 .

这种稳定的损失值表明模型在经过充分训练后，

其对训练数据的理解和预测能力已趋于成熟 .

本 文 对 原 始 大 语 言 模 型 与 微 调 后 的

EcoPowerGPT 模型的效果进行了对比评估，结果

如表 2 所示 .

从实验结果可以看出，微调后的大语言模型

在 BLEU-4，ROUGE-1，ROUGE-2 和 ROUGE-L

图2　模型训练损失曲线

Fig. 2　Model training loss curves

表2　原始大语言模型与微调大语言模型对比
Table 2　Comparison between original large 

language model and fine-tuned 
large language model 

评价指标

BLEU-4

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

原始大语言模型

9. 24

34. 44

12. 19

24. 24

微调大语言模型

61. 61

75. 17

64. 00

70. 40
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这 4 个指标上都显著优于原始模型 .BLEU-4 的

提升表明模型在生成文本的准确性方面有了显

著进步，而 ROUGE 指标的提升则反映出模型在

词汇重叠、连续词组匹配以及文本结构上的表现

更加出色 . 这表明微调后的模型不仅能够更好地

生成与标准答案相似的文本，同时在语言流畅性

和语义一致性上也有明显提升，充分验证了微调

策略的有效性 .

本文基于多能源发电 QA 数据集以及多能源

发电领域的单选题数据集将 EcoPowerGPT 与其

他基线模型进行比较 . 首先基于多能源发电 QA

数据集进行测试，结果如表 3 所示 .

实验结果表明，EcoPowerGPT 在所有评价指

标 上 均 表 现 出 显 著 优 势 . 相 比 其 他 模 型 ，

EcoPowerGPT 的 BLEU-4 得 分 高 达 61.61，高 于

其他模型，表明其在多能源发电领域生成与参考

文 本 高 度 一 致 的 句 子 方 面 能 力 突 出 . 同 时 ，

EcoPowerGPT 在 ROUGE-1， ROUGE-2 和

ROUGE-L 得分也分别达到 75.17，64.00 和 70.40，

表明其在整体语义结构的一致性上也保持了领

先优势 . 这说明 EcoPowerGPT 在多能源发电领域

具备较精准的领域问答能力 .

本文基于多能源发电单选题测试集对模型

进行测试，结果如表 4 所示 .

在 多 能 源 发 电 单 选 题 数 据 集 评 估 中 ，

EcoPowerGPT 以 90.3% 的准确率显著领先于其

他基线模型，充分体现了其对多能源发电领域专

业知识的深度理解与语义逻辑的精准把握，表明

其在多能源发电场景下具有更全面的知识整合

能力和更可靠的推理性能 .

本文还针对 EcoPowerGPT 与 Qwen 2-7B 模

型在多能源场景下的问答进行了典型问答示例

测试对比，如表 5 所示 .

在典型问答示例测试中，EcoPowerGPT 展现

出高效的推理效率与出色的专业问答能力 . 相较

于 Qwen 2-7B，其回答优势更体现在对问题核心

的精准聚焦、专业信息的无冗余传递，以及与多能

源领域需求的高度适配 . 模型回答术语使用精准，

逻辑清晰，体现了对能源技术体系的深度理解与

知识整合能力 . 实验结果表明，EcoPowerGPT 在

多能源领域问答中，既能快速响应不同复杂度的

问题，又能确保回答内容准确专业、逻辑严谨，充

分展现了其在实际应用场景中为用户提供高效、

可靠知识服务的能力，有效验证了模型在多能源

发电领域的实用性 .

2. 6　模型部署

本 文 将 微 调 后 的 EcoPowerGPT 模 型 基 于

Ollama 框架部署为本地服务，以实现对多能源发

电领域问答的在线对话能力 .Ollama 作为一款开

源轻量级框架，可在本地硬件上简化大模型的管

理与运行，有效减少对外部API的依赖并提升隐私

安全性 .部署完成后，EcoPowerGPT既可通过命令

行接口直接交互，也可结合轻量级 HTTP 服务以

RESTful API 形式对外提供问答接口，满足电力系

统场景中对高并发、低延迟与本地化推理的需求 .

表3　多能源发电QA数据集评价指标对比
Table 3　Comparison of evaluation indexes for QA dataset of multi-energy power generation 

模型

EcoPowerGPT

Llama 2-7B

Qwen 2-7B

ERNIE-3. 5

Baichuan 2-7B

Mistral-7B

ChatGPT-3. 5

BLEU-4

61. 61

9. 41

8. 15

29. 24

6. 95

5. 37

44. 59

ROUGE-1

75. 17

27. 60

27. 13

26. 61

21. 78

25. 95

27. 85

ROUGE-2

64. 00

8. 92

9. 58

13. 25

7. 65

8. 36

17. 19

ROUGE-L

70. 40

18. 41

15. 73

14. 51

14. 09

14. 61

15. 19

表4　多能源发电单选题数据集评价指标对比
Table 4　Comparison of evaluation indexes for 

dataset of multiple-choice questions 
with a single correct answer of 
multi-energy power generation % 

模型

Mistral-7B

Baichuan 2-7B

Llama 2-7B

Qwen 2-7B

ChatGPT-3. 5

ERNIE-3. 5

EcoPowerGPT

Accuracy

42. 4

62. 6

64. 2

76. 8

81. 2

84. 2

90. 3
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表5　多能源领域QA测试对比
Table 5　Comparison of QA testing in multi-energy fields

问题

太 阳 能 光 伏 发

电 技 术 与 传 统

能源相比，如何

实 现 能 源 的 清

洁和环保

太 阳 能 光 伏 发

电 技 术 与 传 统

能源相比，如何

实 现 能 源 的 清

洁和环保

《中华人民共和

国原子能法（草

案）》的出台对核

能发展有何作用

模型

EcoPowerGPT

Qwen 2-7B

EcoPowerGPT

回答

太阳能光伏发电技术与传统能源相比，实现能源的清洁和环保的主要

体现在以下几个方面

1. 零排放：光伏发电技术利用太阳能将其转化为电能，不产生二氧化

碳等温室气体和污染物的排放，对大气环境没有任何污染

2. 降低碳排放：光伏发电技术的使用减少了对传统能源的依赖，降低

了碳排放量，有助于减缓全球气候变暖

3. 减少环境污染：光伏发电技术不需要进行燃烧过程，减少了空气、水

和土壤的污染，对环境的影响较小

4. 节约能源资源：光伏发电技术利用太阳能作为能源，不需要消耗有

限的化石能源资源，有助于节约能源

5. 降低环境风险：光伏发电技术不需要进行燃烧过程，减少了火灾和

爆炸等环境风险

综上所述，太阳能光伏发电技术通过零排放、降低碳排放、节约能源资

源、减少环境污染和降低环境风险等方式，实现了能源的清洁和环保

太阳能光伏发电技术是一种清洁、环保、可持续的能源，它与传统能源

相比，实现了以下几点能源的清洁和环保

1. 无污染排放：太阳能发电过程不产生任何污染物，包括二氧化碳、二

氧化硫、氮氧化物等温室气体和有害气体，因此对大气环境没有污

染，有助于减缓全球气候变化和空气污染问题

2. 资源的可再生性：太阳能是一种可再生能源，来源于太阳的光能，理

论上可以无限供应，不像煤炭、石油和天然气等化石燃料是有限的

资源 . 使用太阳能发电可以减少对这些有限资源的依赖，促进能源

的可持续发展

3. 减少对化石燃料的依赖：传统能源的开采和使用导致了大量的环境

破坏和生态失衡 . 太阳能发电可以减少对化石燃料的依赖，降低对

环境的破坏，有助于保护自然资源和生态系统

4. 促进能源结构的多样化：随着太阳能发电技术的不断发展和成本的

降低，太阳能成为全球能源结构多样化的重要组成部分 . 这有助于

减少对单一能源的依赖，提高能源系统的稳定性和安全性

5. 提高能源利用效率：现代太阳能发电技术，如高效光伏电池和智能

电网系统的集成，可以大大提高能源的利用效率，减少能源浪费，实

现资源的高效利用

6. 促进技术创新和就业：太阳能光伏发电技术的发展带动了相关产业

的创新和就业，如太阳能电池板制造、系统安装和维护等，为经济发

展提供了新的动力

综上所述，太阳能光伏发电技术在实现能源清洁和环保方面具有显著

优势，是推动全球能源转型和可持续发展的重要途径 . 随着技术的进

步和成本的降低，太阳能的应用将更加广泛，对全球能源结构和环境保

护产生深远影响

《中华人民共和国原子能法（草案）》的出台可以为核能发展提供法律依

据和规范，推动核能产业的健康发展 . 该法律可以明确核能的合法性和

安全要求，加强对核能的管理和监督，提高核能的运营安全性和可靠性

生成时间

5. 23 s

10. 67 s

3. 49 s
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在电力系统实际应用中，EcoPowerGPT 可直

接对接水电、风电、光伏及火电等场站的 SCADA

系统，通过自然语言接口实时检索各类运行参数

（如水轮机出力、风速、面板温度等），并在发现异

常时自动生成故障报警与排查建议 . 调度人员和

运维工程师只需以对话方式询问，如“当前风机

振动水平是否正常”或“光伏阵列逆变器出现过

载怎么办”，即可快速获得巡检指南、故障原因分

析及针对不同能源类型的应急预案支持，为水

电、风电、光伏等分布式能源场站的高可用性与

运行安全提供了有力保障 .

3　结  语

本研究构建了针对多能源发电领域的生成

式大语言模型 EcoPowerGPT，通过系统化数据处

理与高效微调技术显著提升模型专业问答能力 .

本研究提出两阶段层次化领域分类（能源相关性

判别与子领域多分类）及多维度评分的数据处理

方法，从多源数据中筛选出 15 000 条高质量中文

QA 数据集，结合 Llama 3.1-8B 基座模型与 LoRA

参数高效微调技术，实现对多能源领域复杂术语

的深度学习 . 实验表明，EcoPowerGPT 在多能源

发电 QA 数据集以及多能源发电单选题数据集上

的表现显著优于 Qwen 2，ChatGPT-3.5 等基准模

型，有效解决了领域数据不足与中文处理能力薄

弱的问题 . 该模型为多能源领域智能问答系统提

供了高性能解决方案，所提出的数据处理方法可

为垂直领域大模型构建提供参考，推动相关技术

在能源行业的实际应用与研究进展 .

同时，本研究仍存在可改进之处 . 其一，数据

以静态文本为主，缺乏多模态信息，知识时效性

与场景适配性有待提升；其二，模型对复杂推理

与数值计算的支持不足，架构未充分融合领域因

果逻辑；其三，实验评估场景较单一，未覆盖实际

运维、调度等场景 . 后续可围绕上述方向补充数

据、优化模型架构与评估体系，推动模型向实用

落地迈进 .
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