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摘　要　大语言模型是近年来自然语言处理领域的一个重大突破,已成为该领域研究的一种新范式.在金融、法律等垂直领

域,基于FinGPT,ChatLaw等垂直领域大模型的智能问答系统,促进了大模型技术在相关领域的学术研究与应用落地.然而,

由于电力领域缺乏相关的高质量数据,相关的大模型问答系统的构建工作遇到了较大阻碍.为了构建电力领域的智能问答系

统,提出了基于大语言模型的电力知识库智能问答系统 ChatPower.为了确保问答效果,ChatPower充分利用了电力管理各环

节的数据.通过语义化理解,梳理和整合了大量的电力专业知识,精心设计和构建了一个较大规模的电力系统知识库.该知识

库覆盖电力相关规章制度、安全生产管理体系以及发电设备故障知识等方面的内容.此外,通过参考检索到的电力知识,ChatＧ

Power显著缓解了问答中存在的模型幻觉问题,并在检索系统中引入了 BM２５检索、向量库检索与重排相结合的方法,有效降

低了单纯依赖向量库检索的不准确性.同时,ChatPower结合基于大模型的提示工程技术,提升了对于规章制度类型问题生成

回复的条理性.为了对问答系统进行评价,构建了一个电力知识问答的测试数据集,并对其进行了测试验证,测试结果表明:基

于大语言模型的电力知识库问答系统 ChatPower能够有效提升电力相关知识的检索和问答的准确性.

关键词:大语言模型;知识库问答系统;信息检索;自然语言生成
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Abstract　LargelanguagemodelisamajorbreakthroughinthefieldofnaturallanguageprocessinginrecentyearsandhavebeＧ

comeanewparadigmforresearchinthisfield．Inverticalfieldssuchasfinanceandlaw,intelligentquestionandansweringsysＧ

temsbasedonlargemodelsinverticalfieldssuchasFinGPTandChatLawhavepromotedtheacademicresearchandapplication
oflargemodeltechnologyinrelatedfields．However,duetothelackofrelevanthighＧqualitydataintheelectricpowerfield,the

constructionofrelatedlargeＧmodelquestionansweringsystemshasencounteredgreatobstacles．Inordertobuildanintelligent

questionandansweringsystemintheelectricpowerfield,anintelligentquestionandansweringsystemforelectricpowerknowＧ

ledgebaseChatPowerbasedonalargelanguagemodelisproposed．InordertoensuretheQ&Aeffect,ChatPowerfullyutilizes

datafromallaspectsofpowermanagement,sortsoutandintegratesalargeamountofpowerprofessionalknowledgethroughseＧ

manticunderstanding,andcarefullydesignsandconstructsalargeＧscalepowersystemknowledgebase．TheknowledgebasecoＧ

verspowerＧrelatedrulesandregulations,productionsafetymanagementsystems,andpowergenerationequipmentfailureknowＧ

ledge．Inaddition,byreferringtotheretrievedelectricityknowledge,ChatPowersignificantlyreducestheproblemofmodelilluＧ



sioninquestionandanswering,andintroducesamethodthatcombinesBM２５retrieval,denseretrievalandrerankintheretrieval

system,effectivelyreducingthetheinaccuracyofrelyingsolelyonvectorlibraryretrieval．Atthesametime,ChatPowercombines

promptengineeringtechnologybasedonlargemodelstoimprovetheorderlinessofgeneratingresponsestorulesandregulations

typequestions．InordertoevaluatetheQ&Asystem,atestdatasetforelectricpowerknowledgequestionandansweringisconＧ

structed,andChatPoweristestedandverified．ThetestresultsshowthattheelectricpowerknowledgebasequestionandansweＧ

ringsystemChatPowerbasedonalargelanguagemodelcaneffectivelyimprovetheaccuracyofretrievalofpowerＧrelatedknowＧ

ledgeandQ&A．

Keywords　Largelanguagemodel,Knowledgebasequestionansweringsystem,Informationretrieval,Naturallanguagegeneration

　

１　引言

随着信息技术的迅猛发展,大数据时代的到来使得人们

面临着前所未有的信息规模.在专业领域中,各类知识不断

涌现,而获取、管理和应用这些知识变得愈发复杂.在这一背

景下,构建一个高效且智能的专业知识问答系统,成为了解决

专业领域知识管理难题的迫切需求.

Molla等[１]将问答系统(QuestionandAnswering,QA)定

义为一个能回答任意自然语言形式问题的自动机.其输入是

自然语言形式的问题,输出是一个简洁的答案或者可能答案

的列表.问答系统主要有两种形式:基于文本的问答和基于

知识库的问答.其中,基于知识库的问答系统(Knowledge

BaseQuestionAnswering,KBQA)可以极大地提高问答系统

解决专业领域知识管理的能力.它的核心是知识库,这是一

种结构化的信息集合,通常以三元组的形式表示,如三元组

(中国,首都,北京)描述了“中国的首都是北京”这个知识.一

些大规模的知识库,如Freebase[２],DBPedia[３]和 Wikidata[４],已

经服务许多下游任务.目前,在工业垂直领域,基于知识库的

智能问答系统已经得到广泛的应用,例如 Facebook社交知识

图谱[５]、Amazon商品知识图谱[６]、Bing的网络搜索图谱[７]等.

传统的基于知识库的问答系统可以很好地完成对简单问

题的回答,但对于复杂问题的处理能力有限.过去的研究总

结了一 系 列 方 法 来 解 析 复 杂 问 题,如 基 于 模 版 匹 配 的

QUINT[８]和BBＧKBQA[９]模型、基于语义解析的SequenceＧtoＧ

Action[１０]模型和基于深度学习的embedding[１１]模型.这些研

究虽然都取得了一定成效,但是仍然存在准确率不高、通用性

不强等问题.

而随着大语言模型的崛起,智能问答领域发生了巨大的

变革.大语言模型在问答系统等任务上展现出强大的潜能,

其可以使计算机更好地理解和生成自然语言,这有助于增强

问答系统对用户提出的复杂问题的理解能力.目前基于大语

言模型的智能问答系统已经取得巨大的进步.在金融、法律

等垂直领域,基于 FinGPT[１２],Chatlaw[１３]等垂直领域大模型

的智能问答系统促进了大模型技术在相关领域的应用落地,

为领域专业知识的智能化处理提供了强大的支持.

然而,在电力领域,我们面临着一个挑战,即缺乏高质量

的相关专业数据,这给构建相应的大模型问答系统带来了较

大的阻碍.

为了应对电力领域中知识处理的独特挑战,本文提出了

一种创新性的解决方案———基于大语言模型的电力知识库智

能问答系统,我们称之为 ChatPower.通过深度理解语义

信息,ChatPower能够充分利用电力管理各环节的数据,以梳

理和整合大量的电力专业知识,从而确保问答的准确性和实

用性.我们精心设计和构建了一个庞大的电力系统知识库,

该知识库覆盖了电力相关规章制度、安全生产管理体系以及

发电设备故障排查等多方面的内容.

与此同时,为了解决问答系统中存在的模型幻觉问题,

ChatPower采用了一系列有效的技术手段.通过引入 BM２５
检索、向量库检索与重排相结合的方法,有效降低了单纯依赖

向量库检索的不准确性.此外,ChatPower还结合基于大模

型的提示工程技术,显著提升了对规章制度类型问题的回答

条理性.

在实验阶段,本文构建了一个电力知识问答的测试数据

集,并对ChatPower进行了测试验证.测试结果表明:基于大

语言模型的电力知识库问答系统 ChatPower能够有效提升

电力相关知识的检索和问答的准确性,为电力制度管理流程

的优化提供了有力支持.通过 ChatPower的研发与应用,我

们在电力领域智能化方面取得了较好成绩,为未来的智能化

电力管理进行了有益的探索.

２　相关工作

本章将依次介绍大语言模型和知识库问答技术的现有方

法,这些方法都已取得良好的效果,对相关领域的发展起到了

重要推动作用,对本文的工作也有着很强的借鉴意义.

２．１　大语言模型

虽然传统的预训练语言模型(PLM),如 BERT[１４],通过

微调的方法已经在许多的自然语言处理任务中取得了良好的

效果.但为了更好地挖掘预训练语言模型的能力,研究人员

尝试扩展预训练语言模型的规模,且发现随着模型规模的增

大,模型在解决一系列下游的复杂任务时展现了更加出色的

能力[１５],研究人员将这些大规模的预训练语言模型命名为大

语言模型(LLM).大语言模型一般指包含百亿、千亿(或更

多)级参数的 Transformer[１６]语言模型,这些模型除了会在大

规模文本数据上进行预训练,还会通过微调与人类价值进行

对齐[１７].目前常见的大语言模型包含 GPT３．５,GPTＧ４[１８],

LLaMAＧ２[１９]和ChatGLMＧ２[２０]等.

大语言模型展现了强大的自然语言理解能力和解决

复杂任务的能力,许多传统的自然语言处理任务在大语言

模型的帮助下正在变得更加简化,且取得了更好的效果.

以信息抽取任务为例,Wei等[２１]提出了基于 LLM 的信息

抽取 模 型 ChatIE,其 使 用 了 上 下 文 学 习[２２]和 思 维 链

(COT)[２３]两种技术,在几个数据集上(例如 NYT１１ＧHRL)的

７８２张金营,等:基于大语言模型的电力知识库智能问答系统构建与评价



性能超过了监督模型.

尽管大语言模型在传统自然语言处理任务上表现出色,

但其也面临着如幻觉生成[２４]等问题,即生成的信息与现有来

源冲突(内在幻觉)或无法通过现有来源进行验证(外部幻

觉).为 了 缓 解 这 个 问 题,研 究 人 员 提 出 了 如 ChainＧofＧ

Thought(CoT),Tree of Thoughts(ToT)[２５],GraphＧofＧ

Thought(GoT)[２６]和 ProgramofThoghts(PoT)[２７]等解决方

案,在一定程度上减轻了这些幻觉,但仍会发生事实错误.因

此,基于大模型的知识库智能问答是解决大语言模型幻觉问

题的有效途径.

２．２　知识库问答

虽然传统的问答系统的技术发展已经取得较大的成就,

但是由于知识覆盖的限制,传统的问答系统在回答一些领域

特定问题时可能会不准确或不完整.近年来,知识库技术的

发展引起了众多专家学者的兴趣.知识库(KB)是一个数据

库,其中包含了关于特定主题或领域的知识和信息,通常包含

结构化和非结构化两种数据存储形式.而知识库问答技术

(KBQA)旨在利用预先构建的知识库作为知识来源来回答用

户的提问.目前存在两种的主流的技术方案:基于语义解析

(SPＧbased)的方法和基于信息检索(IRＧbased)的方法.前者

通过符号逻辑的形式对问题进行表示,然后通过知识库执行

该问题以获得答案.为了解析复杂问题的语法语义信息,

Luo等[２８]通过编码方向依存路径,将句法特征和局部语义特

征串联在一起,形成全局的问题表征.Zhu等[２９]则研究了

查询的结构特性,提出了基于查询Ｇ问题匹配的 KBQA 方法.

他们使用结构感知编码器对查询中的实体或关系上下文进行

建模,以促进查询和问题之间的匹配.基于信息检索的方式

主要从知识库中提取问题对应的三元组或文本,并将其作为

参考来生成确定答案.同样是为了解决 复 杂 问 题,Miller
等[３０]使用键Ｇ值记忆网络来实现动态的指令更新,以更好地

表示复杂问题的组合语义.Shi等[３１]则提出了一个用于关系

图多跳问答的透明有效框架,在标签形式的 MetaQA 的 ２Ｇ

hop和３Ｇhop问题上实现了１００％ 的准确率.

随着预训练语言模型和大语言模型的兴起,大语言模型

可以作为知识库问答任务的底座模型.Luo等[３２]提出基于

大模型的生成Ｇ检索知识问答框架 ChatKBQA,利用生成再检

索代替检索再生成的方式,解决了检索效率低、检索误导生

成、KBQA 任务解决方案复杂等痛点,在 WebQSP和 CWQ
两个知识问答基准(Benchmark)上均取得了优异的表现.

３　电力知识库问答系统ChatPower

３．１　问题描述

首先,给出了知识库问答任务的形式化的描述:给定用户

问题x,系统S将根据用户问题x 和知识库D,生成该问题对

应的答案y.

３．２　系统框架

如图１所示,本文提出的 ChatPower系统主要由３个模

块组成:数据处理模块、数据存储模块和人机交互模块.

图１　系统的总体框架

Fig．１　Overallsystemframework

３．２．１　数据处理模块

数据处理模块的主要功能是对电力企业内的相关电力领

域文档进行处理,以构建电力领域知识库.首先该模块对文档

系统中的文档进行筛选,选出包含电力相关内容的各类文档

(包含txt,word,pdf以及excel等格式);然后结合版面解析技术,

提取文档中的内容,提取的内容主要包含表格和文本两类.

由于文档内容长度差别较大,较长文档无法直接输入到

大模型中,因此需要对文档内容进行切片处理.模块将根据

文档的布局和段落信息以及预设的片段最大长度对文档内容

进行切分.

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



３．２．２　数据存储模块

数据存储模块的主要功能是存储已整理的电力知识以及

多轮的对话记录,并在进行问答时完成对相关知识的检索与

整合.

电力知识的存储方式包含结构化和非结构化两种.对于

表格类型数据,本系统将其存储在数据库中,通过查询语句完

成对表格中相关数值的检索以及分析计算型的检索.对于文

本型数据,系统将其存储在非结构化数据库中.

３．２．３　人机交互模块

人机交互模块即知识库问答的入口,用户在向系统进行

提问后,意图识别模块对用户问题类别进行判别,包含４个类

别:直接生成、非结构化查询、结构化查询以及制度条例查询.

１)直接生成:根据用户的问题,通过提示工程模块直接构

造相应的提示,并输入到大模型,由大模型生成问题的回复.

２)非结构化查询:检索引擎根据用户的问题,检索与该问

题相关的文本片段;然后提示工程模块根据用户问题以及检

索到的文本片段,构造相应的提示;最后,将其输入到大模型

中进行相关问题的回答.

３)结构化查询:该类别针对结构化知识库的问答.首先,

提示工程模块根据用户的问题,构造生成SQL查询语句的指

令;然后大模型生成相应SQL语句;接着检索引擎执行查询语

句得到相应的数据;最后,提示工程模块根据用户问题和查询

到的结果,构造相应的提示,输入到大模型以生成相应的回复.

４)制度条例查询:该类别根据用户问题对制度知识库进

行检索,并设计相应的指令来引导大模型有条理地生成相应

的制度解释和回答.

３．３　系统实现

３．３．１　电力知识库构建

为确保ChatPower的问答效果,结合电力管理的各环节

数据,通过语义化理解,梳理和整合了大量电力专业知识,构

建了大规模的电力知识库.该知识库覆盖电力相关规章制

度、安全生产管理体系以及发电设备故障知识等方面.

本文采集了电力相关文档１７３篇,并对文档进行了归类,

主要包含电力系统相关规章制度、安全生产管理和发电设备

使用说明３方面的文档.文档的具体数据如表１所列.

表１　知识库文档统计信息

Table１　Knowledgebasedocumentstatistics

文档类别 文档数 总页数

规章制度 １０ １０２３
安全生产管理 ６８ ８５９
发电设备使用 ９５ ７３８

通过版面解析算法,对这些文档进行结构化解析,将其中

的文本进行切片得到文本块,用于构建非结构化知识库;对其

中的表格进行抽取,用于构建结构化知识库.

３．３．２　数据存储系统构建

数据存储系统的整体架构如图２所示,主要包含索引和

检索两部分.本文基于 ElasticＧSearch框架和 MySQL 框架

分别构建了非结构化知识存储系统和结构化知识存储系统.

如图２所示,数据存储部分主要分为离线索引部分和在线检

索部分.在离线检索部分,系统分别将经过数据处理模块处

理得到的非结构化的文档片段和表格数据录入到非结构化数

据库和结构化数据库中.

图２　知识库构建与检索流程

Fig．２　Processofknowledgebaseconstructionandretrieval

　　非结构化数据库的索引采用了稀疏检索和稠密向量检索

相结合的方式.稀疏检索向量库的构建采用了BM２５算法和

关键词检索相结合的方式.

BM２５索引是一种词袋检索功能,它根据每个文本片段

中出现的查询语句的频数对一组文档进行排名,而不管它们

在文本片段中的接近程度如何.给定用户问题 Q,包含词

q１,􀆺,qn,一个文本片段D 的BM２５分数为:

score(D,Q)＝∑
n

i＝１
IDF(qi)􀅰

f(qi,D)􀅰(k１＋１)

f(qi,D)＋k１􀅰 １－b＋b􀅰 |D|
avgdl( )

(１)

其中,f(qi,D)是qi在文本片段 D 中出现的频数;|D|是文

本片段 D 的长度;avgdl表示文本片段集合的平均长度;

k１和b是超 参 数;IDF(qi)是 每 个 词qi的 逆 文 档 频 率,其

９８２张金营,等:基于大语言模型的电力知识库智能问答系统构建与评价



计算式如式(２)所示:

IDF(qi)＝ln N－n(qi)＋０．５
n(qi)＋０．５ ＋１( ) (２)

其中,N 表示文本片段集合的总数量;n(qi)表示包含qi的文

档数.

关键词索引过程中,系统借助大模型生成每一个文本片

段D 中的关键词KeyD来更加简要地表征文本片段的内容.

稠密索引过程中,系统使用了BGEEmbedding模型对每

个文本片段D 进行编码,得到每个文本片段对应的向量vD.

用户问题 Q 通过BM２５检索得到每一个文本片段对应的相

关分数scorebm２５(D,Q).同时将用户问题通过句子向量模型

进行编码得到向量vQ,然后vQ与所有文本片段对应的向量vD

通过内积计算相关分数scoredense(D,Q).根据两种检索方法,

计算混合分数:

scorehybrid＝β􀅰scorebm２５(D,Q)＋(１－β)􀅰scoredense(D,Q)

(３)

根据混合分数,选取分数最高的５０个文本片段.

上述检索过程中,算法更加侧重于共现词汇,对于语义的

相关性的检索能力较差,因此本文使用 ROM 语义相关性模

型对检索到的文本片段进行重排.将问题与５０个文本片段

分别输入 ROM 中,计算相关性分数,选取分数最高的５个文

本片段.

对于结构化数据库的索引,首先将表格进行预处理,对于

普通表格,直接构造相应的数据库表格;对于存在合并列的表

格,对表格进行拆分,重组成多个表格后再录入到数据库中.

对于结构化数据库的检索,首先使用大模型将用户问题

转化为SQL语句,然后通过查询语句查询相应的数据库得到

相应的答案.

３．３．３　人机交互流程构建

本文假设用户的问题可以分为两大类:第一类问题为非

结构化问答,问答可以直接回答或者相应答案包含在非结构

化知识库中;第二类问题对应的答案包含在结构化知识库中.

因此,系统首先需要对用户的意图进行识别,从而决定回答问

题所使用的流程.针对电力所处的场景,本文设计了直接生

成、非结构化查询、结构化查询以及制度条例查询４类意图以

及相应的问答流程.用户进行提问后,首先经过基于大模型

的意图识别模块进行意图的识别,然后根据识别的意图来选

择不同的答案生成方式.

１)直接生成.用户的提问不需要进行相关电力知识的检

索,可以直接经过提示工程构造相应的指令后回答.

２)非结构化查询.用户问题首先通过混合检索的方式从

非结构化知识库中检索和问题最相关的k个文本片段.然后

问题与最相关的文本片段通过提示工程模块生成指令,将其

输入到大语言模型中生成回复返回给用户.

３)结构化查询.用户问题首先通过混合检索的方式从结

构化知识库中检索和问题最相关的k个表格.然后根据问题

最相关的表格信息通过提示工程模块生成SQL语句生成指

令,将其输入到大语言模型中生成相应的SQL语句.接着,

再根据查询语句去关系数据库中查询相应的结果.如果能够

查询到结果,则根据查询结果结合问题再次经过提示工程模

块构造回复生成的指令,将其输入到大模型中生成相应的回

复;如果不能查到结果或者查询语句查询失败,则通过大模型

生成无法回答的回复返回给用户.

４)制度条例查询.由于电力系统中存在部分条例类型的

问题,使用普通的指令构造方法通常无法使大模型稳定生成

按点列出的相关条例结果.因此,本文对条例类的查询的指

令构造进行了优化,使得大模型可以稳定输出条例结果.

具体实现上,系统实现环境为 Linux下的 Centos７,CPU
为IntelXeon(R)CPUE５Ｇ２６９８v４＠２．２０GHz,显卡为 A１００

４０GB×２,内存为５１２GB.在大模型的选择上,本文综合考量

了模型在中文任务上的表现,如模型推理速度以及安全性,选

择了通义千问的 QwenＧ１４bＧint４模型.此外,本文结合开源

框架FastChat对大模型进行部署,并在无网环境中进行了测

试,确保数据的安全性.

４　实验验证

４．１　数据集

本文根据表１所列文档,构建了一个电力知识问答的测

试数据集,其中包括非结构化问答和结构化问答两大类.非

结构化问答包含直接生成、非结构化查询和制度条例查询３
种具体的查询类型;非结构化问答包含制度条例查询.具体

的测试数据集信息如表２所列.

表２　数据集问题统计

Table２　Datasetquestionstatistics

问答类型 具体类别 问题数

非结构化问答 直接生成 ２０
非结构化问答 非结构化查询 ５０
结构化问答 结构化查询 ５０

非结构化问答 制度条例查询 ５０

４．２　参数设置

在BM２５算法中,k１设置为５,b设置为１,β设置为０．６.

大模型的生成中,采样算法为贪心采样.

４．３　评价指标

本文使用准确率来评价问答系统的性能.

Acc＝Ncorrect

Ntotal

其中,Ncorrect表示系统能够正确回答的问题数量,Ntotal表示所

有问题数量.

４．４　实验结果及分析

表３和表４分别列出了本系统在非结构化知识库问答以

及结构化知识库问答上的表现.其中,BM２５表示 BM２５稀

疏索引算法;Keyword表示关键词检索算法;Dense表示稠密

检索算法;Rerank表示精排算法.

表３　非结构化问答实验结果

Table３　Experimentalresultsofunstructuredquestionanswering
(％)

Methods Acc
BM２５ ６３．３

BM２５＋Keyword ６８．３
ffBM２５＋Keyword＋Dense ７２．５

BM２５＋Keyword＋Dense＋Rerank ７９．２

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



表４　结构化问答实验结果

Table４　Experimentalresultsofstructuredquestionanswering
(％)

Methods Acc
BM２５ ５２．０

BM２５＋Keyword ５４．０
BM２５＋Keyword＋Dense ６０．０

BM２５＋Keyword＋Dense＋Rerank ６８．０

实验结果表明,在BM２５检索的基础上,关键词、向量检

索以及重排能够有效提升检索的准确率,从而提升大模型最

终生成的答案的准确性.其中,精 排 算 法 的 引 入 能 够 有 效

提升知识召回的质量,从而有效提升问答的准确率.在非

结构化问答 以 及 结 构 化 问 答 任 务 上,本 系 统 分 别 达 到 了

７９．２％ 以及６８．０％的准确率,能够满足电力相关的基本

问答需求.

结束语　本文系统地介绍了基于大语言模型的电力知识

库智能问答系统的构建方法,并给出了其中算法部分的实验

验证.在面向特定的垂直专业领域时,首先应梳理和整合相

应领域的专业数据,构建相应的专业知识库;然后根据领域的

特点,设计知识检索和人机交互模块的问答流程;最后,可以

参考本文提供的系统框架,实现一个面向垂直专业领域的知

识库智能问答系统.
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