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０　 引言

建筑领域的节能降碳对我国达成“双碳”目标

至关重要ꎮ 精确测算碳排放是评估建筑碳排放状

况的有效依据ꎮ 根据文献[１]ꎬ可将建筑全生命周

期划分为建材生产及运输、建造及拆除、运行 ３ 个阶

段ꎮ ２０２１ 年数据显示ꎬ建材生产及运输阶段的碳排

放约占建筑全生命周期碳排放总量的 ５１.９％[２]ꎮ 因

此ꎬ精准计算建材生产及运输阶段的碳排放是推动

建筑全生命周期节能减排的关键ꎮ
碳排放因子法是广泛应用于建材生产阶段的

碳排放计算方法ꎮ 碳排放量为建材数量与每种建

材对应的碳排放因子(简称为碳因子)的乘积ꎮ 现

有技术能够通过文本数据处理方式为输入的不同

建筑材料匹配正确的碳因子[３]ꎬ但存在建材计量单

位与碳因子单位的不匹配问题ꎮ
生成式人工智能技术的发展为解决语言类的

复杂 问 题 提 供 解 决 途 径ꎮ 大 语 言 模 型 ( ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) (如生成式预训练变换器

(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＧＰＴ)、星火[４]、
Ｑｗｅｎ[５]和 ＤｅｅｐＳｅｅｋ[６] 等)代表自然语言处理领域

的前沿技术ꎮ 这些模型通过大规模语料库的预训

练ꎬ能够高效理解和生成自然语言文本ꎮ 在通用问

答领域ꎬ尽管许多 ＬＬＭ 已展现出接近人类水平的

表现ꎬ但仍存在一些不足:一方面ꎬＬＬＭ 有时会产生

不可控的“幻觉”ꎬ导致输出内容与现实脱节或逻辑

不连贯[７]ꎻ另一方面ꎬＬＬＭ 的训练数据往往相对封

闭且单一ꎬ在特定专业领域的表现不佳ꎮ
针对上述问题ꎬ主流解决方案包括微调和检索

增强生成( ｒｅｔｒｉｅｖａｌ￣ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ)等

技术ꎮ 微调通过在特定领域数据上进一步训练模

型ꎬ只需调整少量参数即可达到与全量训练相近的

效果ꎬ但计算成本较高ꎬ难以应对频繁的知识更

新[８]ꎮ ＲＡＧ 结合检索与生成技术ꎬ预先检索权威知

识库ꎬ筛选可信信息作为生成依据ꎬ减少误导性内

容ꎬ确保答案与用户问题的高度匹配[９]ꎮ 文献[１０]
提出自适应 ＲＡＧꎬ在多项开放式知识问答任务中均

表现出色ꎬ体现出 ＲＡＧ 在调用外部知识库的优势ꎮ
然而ꎬＲＡＧ 受知识库范围的限制ꎬ难以处理超出知

识库的问题ꎬ无法执行复杂数值计算、访问实时信

息或调用外部程序等任务ꎬ影响落地应用的效果ꎮ
人工智能体(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ａｇｅｎｔꎬ ＡＩ Ａｇｅｎｔ)
技术可以通过调用计算器、搜索引擎、应用程序接

口(ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ＡＰＩ)等工具ꎬ
赋予 ＬＬＭ 更强的推理与执行能力ꎬ使 ＬＬＭ 突破静

态知识库限制ꎬ实现动态信息处理与复杂任务的逐

步解决[１１]ꎮ 针对天然气阀室泄漏问题ꎬ文献[１２]
利用 ＲＡＧ 技术构建基于相关泄漏文档的本地知识

库ꎬ辅助 ＬＬＭ 进行知识问答和推理ꎬ设计泄漏检测

智能体(Ａｇｅｎｔ)ꎬ集成泄漏检测、知识推理及处置方

案生成等功能ꎬ实现智能化泄漏管理ꎮ ＲＡＧ、ＡＩ
Ａｇｅｎｔ 和 ＬＬＭ 作为人工智能领域的三大核心技术ꎬ
各自发挥不同的作用ꎬ通过协同工作ꎬ不断拓展新

的应用场景ꎬ为各种应用和服务的开发提供更多可

能性ꎮ
本研究构建一种基于 ＲＡＧ 和 Ａｇｅｎｔ 的建筑材

料碳排放单位换算问答模型ꎮ 通过解析典型材料

的单位换算步骤ꎬ完成本地知识库搭建ꎬ为后续换

算提供计算步骤参考ꎻ构建 ＲＡＧ 组件ꎬ完善提示词

设计并接入 ＬＬＭꎬ使 ＬＬＭ 能够基于本地知识库实

现文本问答功能ꎬ但无法提供正确的数学计算结

果ꎻ构建能够调用计算工具的 Ａｇｅｎｔꎬ完成模型搭

建ꎮ 当用户向模型提问与单位换算相关的问题时ꎬ
模型可依托本地知识库中的换算步骤ꎬ调用计算工

具进行完整的数学计算ꎮ 通过创建 ＦａｓｔＡＰＩ 应用ꎬ
模型可在 Ｗｅｂ 端与本地控制台展示换算过程ꎮ

１　 问题的提出

在实际工程中ꎬ建筑材料清单的记录格式缺乏

统一标准ꎮ 由于建筑材料种类较多ꎬ不同的供应

商或项目阶段可能采用不同的计量单位ꎮ 因此ꎬ
在利用碳排放因子法进行建筑材料碳排放计算

时ꎬ会出现建筑材料工程量清单(简称为工程清

单)中记录的建筑材料计量单位与碳因子数据库

中的单位不匹配问题ꎮ 工程清单中建筑材料的计

量单位通常为 ｍ３、ｍ２、ｋｇ、个等ꎬ碳因子的单位大

多为ｋｇＣＯ２ｅ / ｔ[１３] ꎮ 此时ꎬ往往依赖人工查阅材料

密度、体积等参数ꎬ或根据材料名称中标注的特定

型号进行单位换算ꎬ使建筑材料的计量单位与碳因

子的单位一致ꎬ再计算碳排放量ꎮ 某厂商碳排放云

计量平台如图 １ 所示ꎬ平台中不锈钢管的数量以 ｍ
为单位ꎬ碳因子单位为 ｋｇＣＯ２ｅ / ｔꎮ 用户需线下自行

查询换算关系ꎬ手动将不锈钢管的数量单位从 ｍ 换

算为 ｔꎬ再将换算后的结果填入换算系数字段中ꎬ系
统才能进行后续计算ꎮ 这一过程不仅增加计算复

杂度ꎬ也影响计算效率ꎮ
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图 １　 某厂商碳排放云计量平台的单位不匹配问题
Ｆｉｇ.１　 Ｕｎｉｔｍｉｓｍａｔｃｈ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｃｌｏｕｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ａ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ

２　 建筑材料碳排放单位换算问答模型

２.１　 模型构建

本研究模型主要由 ＲＡＧ 和 Ａｇｅｎｔ 两大模块构

成ꎬ模型结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 单位换算问答模型结构
Ｆｉｇ.２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｑｕｅｓｔｉｏｎ￣ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 (１) ＲＡＧ 模块:基于换算步骤详情构建本地知

识库ꎬ完成文档加载ꎻ利用文本切分器将加载的文本

分割成文本段落ꎬ通过词嵌入模型对段落进行向量

化处理ꎬ形成向量知识库ꎻ对于输入的文本问题ꎬ使
用同样的词嵌入模型进行文本向量化处理ꎻ在已有

的词向量库中搜索与问题向量最相似的若干条文

本ꎬ将文本整合进预设的提示词模板内ꎬ生成提示词

发送至 Ａｇｅｎｔꎮ
(２) Ａｇｅｎｔ 模块:Ａｇｅｎｔ 执行器接收到提示词

后ꎬ触发 ＬＬＭ 解答问题ꎻＬＬＭ 根据提示词内容分析

出问题的参数信息与要调用的工具ꎬ通过工具计算

得到结果ꎻＬＬＭ 根据计算结果完成提示词的汇总整

理ꎬ得到包含计算结果的完整解答ꎻ将完整解答反馈

给 Ａｇｅｎｔ 执行器并输出ꎮ
２.２　 本地知识库与 ＲＡＧ 的构建

２.２.１　 本地知识库的构建

根据建材清单和碳因子之间的单位差异ꎬ确定

典型建材的单位换算步骤和相应的数学表达式ꎬ形
成包含单位换算步骤专业知识的本地知识库ꎮ 利用

生成式语言模型ꎬ得到其他材料的换算步骤和相应

的数学表达式ꎬ用于扩充本地知识库内容ꎮ
比对工程清单和碳因子数据库中相同材料的单

位ꎬ找出材料类型相同而单位不同的情况ꎬ将换算方

式归纳为以下 ４ 种类型:ｍ 向 ｔ 换算、ｍ２ 向 ｔ 换算、
ｍ３ 向 ｔ 换算、个或套向 ｔ 换算ꎮ

对每种换算类型构建“换算步骤详情”的语言描

述ꎬ具体构建步骤如图 ３ 所示ꎮ 提取工程清单中的材

料名称、单位和数量ꎬ利用设定变量代替固定数值ꎬ形
成通顺的语言描述ꎻ根据建材形状提取关键尺寸参

数ꎬ增加建材密度的描述ꎻ根据碳因子单位、建材形状

及数量ꎬ给出由尺寸参数和密度信息组成的单位换算

计算公式ꎮ 本地知识库中的“换算步骤详情”描述如

表 １ 所示ꎬ每种换算类型以一种材料举例ꎮ

图 ３　 “换算步骤详情”的构建步骤
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｔｅｐｓ ｏｆ " ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｔｅｐ ｄｅｔａｉｌｓ"
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表 １　 “换算步骤详情”描述
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ " ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｔｅｐ ｄｅｔａｉｌｓ"

换算类型 材料名称
工程清单中的

材料单位
数据库中的
碳因子单位

换算步骤详情

ｍ 向 ｔ 换算 止水钢板 δ ３×４００ ｍ ｔＣＯ２ｅ / ｔ

　 止水钢板(规格为 δ ｘ×ｙ)的长为 Ａꎬ详细参数如下:厚为 ｘ
(单位 ｍｍ)ꎬ将 ｘ 的单位换算为 ｍ 为 ０.００１×ｘꎻ宽为 ｙ(单位
ｍｍ)ꎬ将 ｙ 的单位换算为 ｍ 为 ０. ００１ × ｙꎻ 钢的密度为
７.８５ ｔ / ｍ３ꎮ 换算步骤为 ０.００１×ｘ×０.００１×ｙ×Ａ×７.８５

ｍ２ 向 ｔ 换算 麻袋布 ｍ２ ｔＣＯ２ｅ / ｔ
　 麻袋布的面积为 Ｂꎬ详细参数如下:密度为 １.３３ ｔ / ｍ３ꎬ厚为
０.００２ ４ ｍꎮ 换算步骤为 Ｂ×０.００２ ４×１.３３

ｍ３ 向 ｔ 换算 混合砂浆 ｍ３ ｔＣＯ２ｅ / ｔ
　 混合砂浆的体积为 Ｃꎬ详细参数如下:密度为 １.８ ｔ / ｍ３ꎮ
换算步骤为 Ｃ×１.８

个或套向 ｔ 换算
铸铁盖板 ６００×

５００ 个 ｔＣＯ２ｅ / ｔ

　 铸铁盖板(规格为 ａ×ｂ)的数量为 Ｄꎬ详细参数如下:长为
ａ(单位 ｍｍ)ꎬ将 ａ 的单位换算为 ｍ 为 ０.００１×ａꎻ宽为 ｂ(单位
ｍｍ)ꎬ将 ｂ 的单位换算为ｍ 为 ０.００１×ｂꎻ密度为 ７.８６ ｔ / ｍ３ꎻ厚
为 ０.０１ ｍꎮ 换算步骤为 ０.００１×ａ×０.００１×ｂ×０.０１×７.８６×Ｄ

　 　 注:止水钢板 δ ３×４００ 是指厚为 ３ ｍｍ、宽为 ４００ ｍｍ 的止水钢板ꎬ铸铁盖板 ６００×５００ 是指长为 ６００ ｍｍ、宽为 ５００ ｍｍ 的铸
铁盖板ꎮ

　 　 本地知识库的构建统一了计算规则ꎬ通过明确

换算步骤ꎬ确保不同系统对同一材料计算逻辑一

致ꎬ减少人为换算出现的错误ꎮ 后期可以通过更新

文本格式文档适配新单位或新材料ꎬ实现动态更新ꎮ
２.２.２　 ＲＡＧ 的构建

ＲＡＧ 框架主要由检索器和生成器两部分组成ꎮ
检索器负责在本地知识库中查找与用户问题相关的

信息ꎬ生成器则基于检索结果生成最终答案ꎮ 在检索

器中ꎬ采用词嵌入模型对本地知识库中的文本进行向

量化处理ꎬ建立向量知识库ꎬ对用户输入的问题进行

同源词嵌入表示ꎬ通过向量相似度检索ꎬ从向量知识

库中匹配最相关的知识段落ꎬ完成 ＲＡＧ 的构建ꎮ
２.３　 利用 Ａｇｅｎｔ 技术调用计算工具

本研究解决的单位换算问题本质是一个数学

计算问题ꎮ ＲＡＧ 技术通过检索相关数学公式、定理

和解题步骤ꎬ给 ＬＬＭ 提供解题思路ꎬ提高解决数学

问题的准确性和效率ꎮ 然而ꎬＲＡＧ 本身并不执行数

学计算ꎮ 因此ꎬ利用 Ａｇｅｎｔ 可以使 ＬＬＭ 具备规划思

考、记忆及使用工具函数的能力ꎬ最终能够自主完

成给定任务ꎮ
本研究开发的 Ａｇｅｎｔ 工具为一段数值计算程

序ꎬ将文本中出现的阿拉伯数字指定为浮点数ꎬ执
行本地知识库中数学表达式的数值计算并返回计

算结果ꎮ
在设置工具之前ꎬ定义一个装饰器 ｃｌｅａｎ＿ｔｏｏｌ＿

ｉｎｐｕｔꎬ用于清理传递给工具函数的输入ꎮ 该装饰器

通过去除输入问题文本字符串中的多余空白字符

并仅保留第一行ꎬ确保输入的一致性和规范性ꎮ 装

饰器应用于 ｃａｌｃｕｌａｔｅ 函数ꎮ 该函数利用 ＮｕｍＥｘｐｒ

库中的 ｎｕｍｅｘｐｒ.ｅｖａｌｕａｔｅ 函数计算输入的数学表达

式并返回结果ꎬ保证数学表达式字符串的安全解析

与高效运算ꎮ 装饰器将 ｃａｌｃｕｌａｔｅ 函数注册为一个可

用工具ꎬ使 Ａｇｅｎｔ 执行器能够调用该工具ꎮ
将提示词输入 Ａｇｅｎｔ 模块后ꎬＡｇｅｎｔ 执行器根

据提示词内容触发 ＬＬＭ 进行推理思考ꎬ调用相关

工具解决问题ꎮ 模型通过反复推理和自我检查验

证答案的准确性ꎮ 若发现错误ꎬＡｇｅｎｔ 会对回答进

行修正并重新生成输出ꎮ Ａｇｅｎｔ 解决问题的流程如

图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ａｇｅｎｔ 解决问题流程
Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｏｂｌｅｍ￣ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｇｅｎｔ

２.４　 完善提示词

在 ＲＡＧ 模块中ꎬ当查询并返回与问题文本相

似的本地知识库中相关文本后ꎬ输入问题和返回文

本将同时传递至提示词模板ꎮ 提示词模板通过编

辑和整合这些输入ꎬ生成适当的提示词以引导后续

任务的执行ꎮ 提示词工程可视作一种指令或上下

文引导[１４]ꎬ主要目标是明确告知 ＬＬＭ 所需执行的

任务类型及期望模型以何种形式对输入数据作出
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响应ꎮ 提示词工程的部分代码及说明如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 提示词工程的部分代码及说明
Ｆｉｇ.５　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｄｅ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｍｐｔ

　 　 提示词工程采用模板化方法构建一个多轮推

理框架ꎮ 首先明确问题ꎬ然后要求 ＬＬＭ 基于本地

知识库进行初步推理ꎬ并在必要时调用 Ａｇｅｎｔ 工具ꎬ
通过工具的输出不断调整推理过程ꎬ直至得出最终

答案ꎮ 这种结构化的提示词设计使模型能够逐步

推理ꎬ选择合适的工具执行任务ꎬ并根据反馈结果

更新思考过程ꎬ最终收敛至正确答案ꎮ
本研究构建 ＲＡＧ 与 Ａｇｅｎｔ 协同的问答模型ꎮ

ＲＡＧ 依托本地知识库与词嵌入检索提供知识支撑ꎻ
Ａｇｅｎｔ 模块以数值计算程序为核心工具弥补 ＲＡＧ
的计算短板ꎬ通过提示词工程构建多轮推理框架ꎬ
形成完整逻辑体系ꎮ 本研究将通过试验验证模型

在建筑材料碳排放单位换算任务中的有效性ꎮ

３　 试验与分析

３.１　 数据集

本研究使用的数据集为某建筑工程的建筑材

料清单ꎬ共包含 １ ７００ 种建筑材料ꎬ换算方式涵盖 ｍ
向 ｔ 换算、ｍ２ 向 ｔ 换算、ｍ３ 向 ｔ 换算、数量(个或套)
向 ｔ 换算等多个维度ꎮ
３.２　 试验设置

本试验环境配置如下:ＧＰＵ 为 Ａ４０００ꎬ显存为

１６ ＧＢꎬＰｙｔｈｏｎ 版本为 ３.１０ꎬＬａｎｇＣｈａｉｎ￣Ｃｈａｔｃｈａｔ 版
本为 ０.２.６ꎬ分词器为 ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＴｅｘｔＳｐｌｉｔｔｅｒꎬ
嵌入模型为 ｍ３ｅ￣ｂａｓｅ＠ ｃｕｄａꎮ
３.３　 大语言模型选取

当前常见的大语言模型包括多款主流产品ꎬ各
模型 的 预 训 练 规 模 与 能 力 特 点 各 有 不 同ꎮ
Ｂａｉｃｈｕａｎ￣７Ｂ 是一款支持中英双语、基于约 １.２ 万亿

ｔｏｋｅｎｓ 的预训练大语言模型ꎬ但本身不具备对话能

力[１５]ꎮ ＣｈａｔＧＬＭ２￣６Ｂ￣３２ｋ 模 型 ( 基 于 １. ４ 万 亿

ｔｏｋｅｎｓ 预训练)在逻辑推理和长上下文处理方面相

对较弱ꎮ Ｌｌａｍａ￣３.１￣７０Ｂ 模型(基于 １５.６ 万亿 ｔｏｋｅｎｓ

预训练)和 ＤｅｅｐＳｅｅｋＭａｔｈ￣Ｂａｓｅ￣７Ｂ 模型(基于约 １.４
万亿 ｔｏｋｅｎｓ 预训练) 均为业内领先的开源模型ꎮ
Ｑｗｅｎ２￣Ｍａｔｈ 模型(基于 １８ 万亿 ｔｏｋｅｎｓ 预训练)在

数学相关任务中展现出显著优势ꎬ其数学推理能

力、公式处理精度及复杂问题求解效率均优于同类

模型ꎬ在 ＭＡＴＨ、ＧＳＭ８Ｋ 等权威数学基准测试中取

得当前开源模型的最高成绩[１６]ꎮ 与 Ｑｗｅｎ２￣Ｍａｔｈ
相比ꎬＬｌａｍａ￣３. １￣７０Ｂ 和 ＤｅｅｐＳｅｅｋＭａｔｈ￣Ｂａｓｅ￣７Ｂ 在

基准测试中的表现欠佳ꎮ 因此ꎬ本研究选用 Ｑｗｅｎ２￣
Ｍａｔｈ 作为基准大语言模型ꎮ
３.４　 试验对比与分析

为了验证本研究模型的有效性ꎬ设置 ３ 种方法

开展对比试验:方法 １ 为无 ＲＡＧ 参与ꎬ仅由 ＬＬＭ
独立回答的 ＬＬＭ 对话模式ꎻ方法 ２ 为 ＬＬＭ 结合

ＲＡＧ 回答的知识库对话模式ꎻ方法 ３ 为本研究构建

的基于 ＲＡＧ 和 Ａｇｅｎｔ 的知识库及智能体对话模式ꎮ
３.４.１　 方法 １、２ 的试验结果分析

前 ２ 种方法利用 ＬａｎｇＣｈａｉｎ 框架开发一个基于

ＬＬＭ 的应用[１７]ꎬ通过外接多种市面上主流的大语

言模型 ＡＰＩꎬ实现单位换算问题的问答ꎮ 试验测试

星火、Ｑｗｅｎ２ 和文心一言等模型的 ＡＰＩꎬ回答结果在

内容上较为相近ꎮ 以星火大模型 ＡＰＩ 作为对话模

型ꎬ方法 １ 和方法 ２ 的回答结果示例如图 ６、７ 所示ꎮ
２ 种方法在该大模型下的回答篇幅较为简短ꎬ便于

进行直观对比ꎮ

图 ６　 方法 １ 的回答结果
Ｆｉｇ.６　 Ａｎｓｗｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ １

图 ７　 方法 ２ 的回答结果
Ｆｉｇ.７　 Ａｎｓｗｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ２
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　 　 由图 ６ 中的回答结果可以看出ꎬ由于 ＬＬＭ 缺乏

相关专业知识ꎬ无法提供正确的计算结果ꎮ 由图 ７
中的回答结果可以看出ꎬＬＬＭ 参考本地知识库中的

相关信息ꎬ使回答符合正确的计算步骤ꎬ但最终结

果仍然错误ꎬ因为 ＬＬＭ 采用自回归预测机制ꎬ擅长

语义理解ꎬ但难以处理数字运算的位值对齐、进位

等复杂逻辑ꎮ
３.４.２　 方法 ３ 的试验结果分析

本研究构建模型可通过创建 ＦａｓｔＡＰＩ 应用ꎬ在
Ｗｅｂ 端与本地控制台查看模型的完整运行结果ꎮ 请

求 ｉｎｉｔｄｂ 端口对本地知识库进行处理ꎬ将结果加载进

向量库ꎬ生成向量文件ꎻ请求 ｑｕｅｒｙ 端口ꎬ向模型输入

问题ꎬ得到最终答案ꎮ 例如ꎬ要求模型将 ３０ ｍ２ 麻袋

布换算为麻袋布质量的回答结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 方法 ３ 的试验结果
Ｆｉｇ.８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ３

　 　 首先ꎬ模型接收输入的单位换算问题ꎬ根据问

题内容检索向量知识库中对应的换算步骤详情ꎻ随
后ꎬ模型将问题和换算步骤信息填入提示词模板ꎬ
生成本次问题的最终提示词ꎮ Ａｇｅｎｔ 根据生成的提

示词信息ꎬ逐步执行推理过程ꎬ得出计算逻辑为“面
积乘厚度乘密度”ꎮ 调用工具 ｃａｌｃｕｌａｔｅ 进行数学计

算ꎬ提取计算信息作为输入ꎬ经过工具计算得到初

步结果为 ０.９９７ ２ꎮ Ａｇｅｎｔ 进行自我检查ꎬ验证结果

的正确性ꎮ 意识到计算错误后ꎬＡｇｅｎｔ 重复推理过

程ꎬ直到最终得出正确结果为 ０.０９５ ７６ꎬ将结果展示

于 ＦａｓｔＡＰＩ 的 Ｗｅｂ 端ꎮ 上述推理过程如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 控制台的推理过程
Ｆｉｇ.９　 Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｏｌｅ

　 　 在模型的 ＲＡＧ 模块执行过程中ꎬ利用向量数

据库对单位换算问题进行相似度搜索时ꎬ模型会根

据问题的内容ꎬ从数据库中检索出与换算问题词向

量相似度最高的换算步骤详情ꎮ 例如ꎬ当要求模型

将长 ２ ｍ、宽 ３ ｍｍ、厚 ４００ ｍｍ 的止水钢板换算为

止水钢板质量时ꎬ模型回答问题的情况如图 １０ 所

示ꎮ 为了更清楚地展示推理过程ꎬ相似度最高的换

算步骤详情如图 １１ 所示ꎮ

图 １０　 回答问题情况
Ｆｉｇ.１０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ

图 １１　 相似度检索结果与推理过程
Ｆｉｇ.１１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３.４.３　 不同任务下 ３ 种方法的对比分析

为验证所提模型的有效性ꎬ本研究设定 ３ 个复

杂度由低到高的任务ꎬ分别为单步换算、多步换算

和动态换算ꎬ测试 ３ 种方法的表现ꎮ
单步换算是针对基础量纲间的直接转换任务ꎬ

聚焦单一转换关系的执行ꎮ 例如将 ｋｇ 换算为 ｔꎮ
多步换算是针对需要经过多环节转换的复合

计算任务ꎬ强调分步逻辑链的完整执行ꎮ 以钢材碳

排放计算为例ꎬ先通过 ＲＡＧ 获取钢材单位质量碳

因子ꎬ再完成钢材从 ｋｇ 到 ｋｇＣＯ２ｅ 的第一级转换ꎬ
最后基于 １ ｔ ＝ １ ０００ ｋｇ 的关系完成从 ｋｇＣＯ２ｅ 到

ｔＣＯ２ｅ 的第二级转换ꎬ形成“钢材质量( ｋｇ)→碳排

放总量(ｋｇＣＯ２ｅ)→碳排放总量( ｔＣＯ２ｅ)”的完整逻

辑链ꎮ
动态换算针对建材单位量纲与碳因子量纲不

匹配的复杂推理任务ꎬ突出参数适配与动态计算能

力ꎮ 以麻袋布碳排放计算为例ꎬ根据 ＲＡＧ 匹配最

近似的换算步骤详情ꎬ利用 Ａｇｅｎｔ 进行反复推理计

算ꎬ直至完成从 ｍ２ 到 ｔ 的量纲转换ꎬ得到与碳因子
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适配的单位ꎮ 该过程需同时处理固定知识库数据

与动态输入参数的融合计算ꎮ
３ 种方法面向不同任务的测试结果如表 ２ 所

示ꎬ测试问题数量为 ２００ 个ꎬ其中准确度表示模型回

答正确的问题数量占测试问题数量的百分比ꎮ 由

表 ２ 可以看出:在单步换算任务中ꎬ因换算关系明

确ꎬ３ 种方法回答的准确度均为 １００％ꎻ在多步换算

任务中ꎬ方法 １ 仅依赖 ＬＬＭ 内置逻辑ꎬ易出现步骤

遗漏ꎬ且碳因子等专业数据易偏离实际ꎬ准确度最

低ꎬ方法 ２ 虽可通过 ＲＡＧ 获取各环节所需数据ꎬ但
需人工明确分步指令ꎬ缺乏自动串联逻辑链的能

力ꎬ方法 ３ 的 Ａｇｅｎｔ 能够将任务自动拆解为 “数据

调用→分步计算→结果整合” 环节ꎬ基于 ＲＡＧ 获取

的精准数据自动串联多步逻辑ꎬ无需人工干预即可

完成完整计算ꎬ步骤完整性和结果准确性均最优ꎻ
在动态换算任务中ꎬ方法 １ 无法识别动态参数与碳

因子的关联关系ꎬ直接使用固定值计算ꎬ准确度较

低ꎬ方法 ２ 可通过 ＲＡＧ 获取基础碳因子和厚度影响

规律ꎬ但需人工输入参数计算修正系数ꎬ无法自动

完成动态校准ꎬ方法 ３ 的 Ａｇｅｎｔ 能够自动识别动态

参数与核心指标的关联规则ꎬ基于 ＲＡＧ 获取基础

数据和修正规律ꎬ自动计算校准系数并完成动态推

理ꎬ结果最贴合实际场景需求ꎮ
表 ２　 ３ 种方法面向不同任务的准确度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋｓ

方法
准确度 / ％

单步换算 多步换算 动态换算

方法 １ １００ ８０ ６４
方法 ２ １００ ９０ ８０
方法 ３ １００ ９８ ９２

４　 结论

本研究提出一种基于 ＲＡＧ 和 Ａｇｅｎｔ 的单位换

算问答模型ꎬ通过设计本地知识库给出换算规则ꎬ
完善提示词工程ꎬ搭建 ＲＡＧ 模块ꎬ利用 Ａｇｅｎｔ 的工

具调用能力完成数学计算ꎬ解决建筑材料的计量单

位与碳因子单位不匹配的问题ꎮ 模型的运行结果

通过 ＦａｓｔＡＰＩ 应用展示ꎬ用户可在 Ｗｅｂ 端提问并查

看模型回答ꎬ同时控制台展示问题的完整推理过程ꎮ
当前模型的本地知识库主要依赖人工手动构

建ꎬ尽管通过大类划分策略降低了部分工作量ꎬ但
整体构建效率和单位覆盖范围仍有不足ꎮ 未来研

究可考虑采集国标文档、学术公式、工程记录等多

源数据ꎬ通过实体识别、关系抽取等自然语言处理

技术抽取关键信息ꎬ构建结构化换算数据集ꎻ针对

不同复杂度场景ꎬ分别采用预训练语言模型微调或

领域大语言模型生成固定系数或带场景约束的动

态换算规则ꎬ拓展单位换算覆盖范围ꎬ提升模型泛

化能力ꎬ使模型能迁移至更多领域ꎬ增强实用价值

与推广潜力ꎮ
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