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摘要：为解决大型语言模型问答系统在建筑施工场景中存

在的生成幻觉与部署成本高的问题，提出了一种基于协同专

家机制的大型语言模型施工问答系统。该系统通过共享专

家与路由专家的协同工作方式，在保证模型表达能力的同

时，显著提升了问答生成的准确性与推理效率，并有效降低

了计算开销。此外，设计了一种领域知识库注入的微调策

略，在训练阶段引导模型深度学习施工领域专业语义，从而

增强其对工程文本的理解能力，确保生成结果更加符合实际

工程需求。实验结果表明，在仅激活约 1/3模型参数的情况

下，所提出系统仍可达到 81.1%的生成语义相似度，兼顾了

效率与性能，为建筑施工管理提供了一种高效、可靠且具备

工程针对性的智能决策支持工具。
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Abstract：To address the issues of hallucinated generation 
and high deployment costs encountered by large language 
model （LLM）– based question answering systems in 
construction scenarios， this paper proposes a construction-

oriented question answering system based on a 

collaborative expert mechanism. The system integrates 
shared experts and routing experts in a coordinated 
manner， which significantly improves the accuracy of 
answer generation and inference efficiency while preserving 
the model’ s expressive capacity and reducing 
computational overhead. In addition， a domain knowledge 
base– injected fine-tuning strategy is introduced to guide 
the model to deeply learn professional semantics in the 
construction domain during training， thereby enhancing its 
understanding of engineering-related texts and ensuring 
that the generated responses better align with practical 
engineering requirements. Experimental results 
demonstrate that， with only approximately one-third of the 
model parameters activated， the proposed system achieves 
a generation semantic similarity of 81.1%， effectively 
balancing efficiency and performance and providing an 
efficient， reliable， and construction-specific intelligent 
decision-support tool for construction management.

Keywords： building construction； intelligent 
construction； question and answer system； large 

language model；local knowledge base 

建筑施工覆盖场景广泛、工程需求多变，也正由

于其动态的非结构化工作场景，增加了项目规范化

的难度［1］，阻碍了施工项目的进展。此外，随着施工

过程日益复杂，组织协调与工法技术的日趋多样，项

目管理中的信息利用率低下，特别是在应对多维度

的文档问询和施工场景的动态变化时，显得尤为不

足。这种信息障碍严重影响了施工项目的进展效率

与科学性［2］。

基于上述问题，部分学者尝试引入自然语言处

理技术获取和分析建筑工程非结构化文本，具体体

现在事故分析［3］、安全管理［4］、合规性检查［5］等方面。
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然而，以往的研究受限于语言模型能力，难以显式表

达所存储的文本知识，从而不能满足施工场景多维

度问询需求，文本知识利用率低下［6］。随着生成式

大语言模型的出现［7-9］，这类模型在存储和生成自然

语言中的结构化知识上展现出了潜力。然而，现有

的通用大语言模型在建筑施工领域的应用依然存在

瓶颈。首先，通用模型在训练过程中未能充分引入

与建筑施工相关的数据和语料，导致在施工领域的

问答任务中幻觉现象严重，模型无法准确理解和回

答现场问题；其次，目前的问答系统大多基于稠密网

络进行微调适配，其庞大的计算开销和推理时间为

施工现场使用带来困难［10］；最后，基于本地知识库的

检索增强策略通常仅在推理阶段添加参考信息，导

致模型在训练和推理阶段的知识不一致，削弱了模

型对本地知识库的理解和利用能力，限制了其在施

工场景中提供精准问答的能力［11］。

为解决以上问题：①构建建筑施工领域本地知

识库以及高质量专业问答数据集，提升语言模型在

建筑施工领域中的生成能力；②提出基于协同专家

系统的生成式大语言模型优化方案，能够在计算开

销显著降低的前提下，快速输出更为准确的回答，并

适应建筑施工场景中的复杂语义需求；③最后，提出

知识注入训练策略，使得模型能够在训练阶段动态

学习到本地知识库文档知识，进一步提升模型在实

际施工场景中的应用能力。

本系统首次结合土木工程领域知识，从模型架

构与训练策略 2个维度优化大语言模型，并利用自

建的建筑施工数据集进行了多任务验证，旨在实现

对建筑施工工程场景的智能问答，为管理人员与专

业学习者提供知识支持，以辅助提升施工管理效率。

1 研究背景 

由 OpenAI 开 发 的 生 成 式 预 训 练 变 换 器

（Generative Pre-trained Transformer， GPT），经过海

量的非结构化文本预训练，具备了自然语言的理解

能力，能够根据学习到的知识流畅生成自然对话语

言，为自然语言处理技术带来了巨大的革新［7］。在

此基础上，大语言模型在建筑业中的应用也逐渐开

展。Zheng 和 Fischer［12］使用 GPT-3. 5 的 API 服务，

应用于建筑信息模型（BIM）信息检索任务，能够应

用自然语言检索BIM模型中的信息。You等［13］使用

ChatGPT进行施工顺序规划，驱动机器人处理复杂

的施工作业任务并适应环境动态变化。Prieto等［14］

使用ChatGPT为施工项目生成计划进度表，并进行

了专家主管评测，对生成结果进行主观评估。覃思

中等［15］对大语言模型在建筑工程垂域中的应用进行

了广泛的测试与探讨，探索了使用本地知识库对大

语言模型的增强策略，并在多个建筑问答场景进行

测试。丁志坤等［16］针对BIM正向设计，搭建了基于

大语言模型高效指令微调的问答系统，能够为设计

人员提供可靠的建议参考。

随着大语言模型的出现，其显性输出知识的生

成与回复能力为建筑文本处理提供了新的解决方

案。通过结合本地知识库和高效指令微调，模型在

建筑场景中的幻觉问题得到了初步改善，从而能够

对建筑领域问题进行相对可靠的回复，为建筑施工

领域的大模型问答系统的搭建提供了技术参考。然

而，现有的基于大语言模型问答系统，往往都基于稠

密网络，难以兼顾生成准确性与高效响应能力［8］。

并且目前的本地知识库增强策略往往只在推理阶段

添加相关参考信息，使得模型训练与推理阶段提示

不一致，降低了对本地知识库的理解利用能力［11］。

故选取阿里巴巴开源的 Qwen1. 5-1. 8B-Chat［9］

为基准模型，并通过一系列增强策略，进一步提升模

型针对施工广泛问询与复杂需求的回复能力。

2 施工问答系统设计 

本问答系统旨在为建筑施工场景提供可靠的决

策知识建议，提高管理人员的信息检索与知识获取

效率。考虑建筑施工场景特性，采用一种基于协同

专家系统的大语言模型，并结合高效指令微调与本

地知识库注入的训练方案，进一步解决大语言模型

在建筑施工场景下的幻觉问题，同时提供更快的响

应速度，满足多方使用需求。图 1为系统总体框架

图，本问答系统具体实施方案如下：①收集高质量施

工文本数据，构造问答数据与本地施工知识库；②基

于新型的路由专家、共享专家系统与协同相融模块，

构建施工大语言问答系统；③结合向量相似匹配进

行问询数据重组，并利用重组后的提示—问询与标

注答案对模型进行 LoRA［17］混合高效指令微调；

④在推理阶段再次使用文本相似性匹配策略，从而

在本地知识库中为相关问询进行知识补充提示，从

而得到更加准确的回复。

2. 1　施工垂域数据集制备　

为使系统能够有效地应用于建筑施工领域，先

需要收集高质量知识文档，从而构造本地知识库与
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施工专业问答数据。在数据选择中，通过收集建筑

施工规范、手册，组织设计文档以及中建八局内部的

施工手册技术文档，从中进行问答抽取与筛选。其

次，对建筑施工与土木工程施工专业教学过程中的

考核题目、问答过程记录、优秀案例解读以及相关建

筑施工专栏中的问答信息进行收集，包括施工工艺

解读、组织设计步骤、工艺类型选材等。

总体问答类别归纳为五大类，其中，施工基础知

识涵盖了施工测量、施工机械与设备以及施工管理

等知识；基础施工则包含了地基与桩基施工等知识；

钢筋混凝土施工则包括了钢筋工程、混凝土工程、钢

筋混凝土结构工程以及预应力工程等知识；混合结

构施工则主要覆盖钢—混凝土组合结构工程施工知

识。所收集的数据兼顾了行业应用案例与专业课程

教学，体现了一线工程师与专业学生在工作与学习

中所遇到的代表性问题，能够反映建筑施工领域切

实所需的问题类型。除在上述问答数据采集中所涉

及的文档资料外，还选择《建筑工程施工》［18］与《土木

工程施工》［19］两本专业课教材作为本地知识库专业

教材补充数据。为确保数据生成质量，对所获取的

数据进行了严格的人工数据清洗，包括文本消歧、错

别表达纠正以及转录格式审查等操作。

结合上述数据准备操作，总结出建筑施工领域

原始问答 11 652 条，并遵循 alpaca 格式组合成最终

指令微调数据。将数据按照8：2的比例划分训练集

与测试集，其中，问答数据类型如表1所示。

2. 2　知识注入策略　

在利用领域知识库增强策略的研究中，以往的

研究［12，15-16，20］选择在推理阶段为模型提供问询相关参

考。然而，由于模型在训练阶段未能注入建筑施工

领域的知识从而对本地知识库的理解存在不足，给

模型的表现带来了隐患。因此，提出了一种知识注

入策略。该策略首先通过问询知识相似性匹配策

略，对原始问询数据进行知识补充，重构为包含本地

知识的提示—问询数据；随后，执行高效指令参数微

调操作，将提示中的知识注入到模型参数中，完成知

识注入。该策略具体计算式为

r=R ( q，K )
p= f ( q，r )                               （1）

式中：q和K分别为原始问询文本与本地知识库；R
为文本知识相似性检索函数；r为基于知识库检索得

到的相似性参考信息文本语料；f 为提示词构建函

数；p为注入本地知识后重构的提示—问询文本语料。

在本地知识库构建过程中，需要根据问询的相

关性，匹配知识库中对应的知识，采取以下策略进行

问询知识匹配：①首先对知识库内容进行数据清洗

与markdown形式格式化存储；②在相关性匹配时，

对所存储的内容进行文本分块，以适应模型上下文

窗口长度；③通过滑块交叉与文本消歧等策略，确保

专业文档的语义连贯性与准确性；④最终，进行语义

相似匹配，通过构建参考块嵌入、语义相似匹配过

程，完成在本地知识库中检索相关文档知识块，将前

图 1　系统总体框架

Fig. 1　Overall framework of the system

表1　问答数据统计

Tab. 1　Statistics of question and answer

范围

施工基础知识
基础施工

钢筋混凝土施工
钢结构施工

混合结构施工

问答数/
条

2 413
2 088
2 690
2 312
2 149

平均问询子词
长度/个

24. 2
21. 5
26. 1
22. 2
20. 6

平均答案子词
长度/个
208. 3
211. 4
217. 7
222. 3
195. 4

问题样例

钢筋混凝土屋架吊装需进行哪几个阶段的验算？并说明各阶
段验算的要点。

请叙述单层工业厂房中“分件吊装法”和“综合吊装法”的吊装
流程和各自的优缺点？
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4块参考文本合并入问询，重构Prompt形成提示—

问询提示数据，如图2所示。

最终，基于上述知识提示数据，通过执行低秩分

解高效指令微调方法［17］，实现知识注入策略，使模型

参数在优化过程中加深对本地知识库的理解，从而

进一步提升模型对建筑施工知识的掌握能力。

2. 3　协同专家大语言问答系统构建　

以 GPT 为代表的解码器架构生成式大语言模

型，通过学习前文相关性预测下一子词的自回归训

练方法，能够针对问询提供基于概率的最大可能正

确的回复。相较于传统基于稠密网络的模型，基于

稀疏网络的生成式语言模型能够带来更少的激活参

数开销与更快的响应速度，且基于细粒度专家系统

的生成式模型能够进一步提升模型回复的准确

性［8，21-22］。基于此，为了更好地提升建筑施工场景广

泛问询下的回复准确性，选用新型的路由、共享专家

与协同相容模块，针对语言模型在施工场景下的准

确回复能力进行增强。整体架构如图 3所示，文本

通过子词编码、词向量嵌入等模块进入循环解码器

层，最终通过线性层与归一化预测出下一子词，计算

如式（2）：
youtput =D (E ( x )+ P )
yt + 1 = ssoftmax (L( youtput ) )                （2）

式中：x 为输入文本序列；E为词向量嵌入函数

（embedding）；P 为位置编码；D为解码器（decoder）
映射函数；youtput为解码器层的输出表征；L为输出线

性层（linear）映射函数；yt + 1 为下一时刻预测子词的

概率分布。

在解码器层中，使用稀疏感知块替代传统的多

层感知机，增强稀疏参数调用能力，从而增强模型对

范围广阔问询的回复能力，并进一步提升响应速度。

在稀疏感知块中，包含路由专家层与共享专家层 2
个核心模块，从调度与共享 2个维度对模型提供增

强能力。

图 2　提示—问询的构造流程

Fig. 2　Construction framework for prompt-query

图3　协同专家系统解码层架构

Fig. 3　Architecture of the decoding layer in the collaborative expert system
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在路由专家系统中，其问询适应能力尤为突出。

鉴于建筑施工领域涵盖了多种结构类型和复杂的工

艺操作，因此路由机制使得模型能够灵活地选择和

激活适合特定任务的参数，从而高效地处理其擅长

的领域。整体处理如图4a所示，式为

yroute =∑j = 1
k σ (δi )j ∙E ij( )xi （3）

式中：δ i 为通过门控模块计算出的对应专家权重向

量；σ为 sigmoid归一化激活函数，计算门控模块得到

的各个路由专家的权重值；E ij
为门控模型选中的 E i

候选专家中的第 j层对原始xi 文本隐层进行计算的

结果。在每个专家层处理操作中，为提升处理效率，

采用专家路由策略，对每个专家层首先进行指派，使

得在每次操作中一次性处理分派到指定该专家的隐

层状态，并传入相应权重，从而减少系统遍历次数，

降低计算复杂性。

共享专家层的设置旨在确保模型在处理复杂任

务时保持平衡与稳定，从而提升整体系统的鲁棒性

和可靠性。如图 4b 所示，与路由策略的多系统不

同，共享层中拓展了单一专家层的深度，从而形成 4
个总被激活的共享专家块。共享专家全部参与计

算，由共享门控层生成每个输出的权值。其得到的

结果与路由专家输出相加，组成最终的输出张量，从

而完成混合专家体系增强。其运算过程为

yshare =∑j = 1
k ϕ(Wg xi )⊙Sij

xi （4）

式中：Wg 为共享专家门控模块功能函数，根据输入

文本向量动态调节加权参数；S ij
为指定的共享专家

层转换函数；ϕ为归一化激活函数。

在得到路由专家和共享专家 2 项隐层输出后，

系统通过协同相融策略实现输出内容的融合。具体

来说，协同相融机制包括如下关键步骤：

（1）输出融合。首先，为了控制路由专家和共享

专家输出在融合过程中的占比，设置一个可学习调

节因子 αclipped，动态调整两者的融合权重，确保系统

能够适应不同任务的特性。在融合过程中，路由专

家的输出yroute和共享专家的输出yshared分别被乘以相

应的融合参数，随后进行相加。

（2）权重调整策略。在训练初期，αclipped 的初始

值通过梯度剪裁进行限制，并采用了梯度阶梯下降

策略，逐步调整融合权重的梯度更新过程。通过设

置平移激活函数，将融合参数的取值范围限定为

（0. 5，1. 5）。确保融合权重不会偏离合理区间，并能

根据模型训练过程自适应调整。

整体计算流程如式（5）所示，其中ψ表示为 tanh
平移激活函数运算式，ψ ∈( 0. 5，1. 5 )，αclipped表示参数

梯度剪裁限制的可学习调节因子。

youtput = ψ (αclipped) ∙yroute +( 2 - ψ (αclipped) ) ∙yshared

（5）

3 实验结果分析 

3. 1　生成式文本评测　

在生成式文本评测中，使用构造问询数据的评

测集进行评测。在评测指标中，考虑到建筑施工场

景文本的复杂多样性，应对生成关键信息的准确性

与整体信息的一致性进行多维度评测。故选用在自

然语言处理领域中常用的最长公共子序列评估指

标［23］ （Rouge-L）与余弦相似度［24］（cosine similarity）
作为评测指标。其中Rouge-L表示为预测与标注之

间的最长公共子序列与标注文本长度的比值，能够

体现预测与标注之间的细粒度信息准确性；Cosine
相似度则先用嵌入模型将预测与标注分别嵌入为文

本向量，进而计算两向量之间的夹角余弦值，从而能

够体现预测与标注文本之间的整体语义相关性。在

推理速度评测中，选取TPS（Tokens Per Second）指

标进行评估，其表示模型在生成过程中每秒处理的

子词（token）数量。

为综合考量系统回答性能，选用 4 种主流的大

语言模型进行对比实验，模型分别为：Qwen1. 5-7B-

chat［9］，Qwen1. 5-1. 8B-chat［9］， Llama3-8B-Instruct［25］

与 GPT4-Turbo［7］。其中，Llama3 为 Meta 研发的最

新开源文本生成式大模型，在多项通用文本生成任

务中取得最佳成绩。GPT4-Turbo 为 OpenAI 研发

的基于近1 800亿参数训练的强大闭源大语言模型，

故本文选择调用其API并接入本地知识库增强。其

图 4　路由专家与共享专家层架构

Fig. 4　Architecture of the routing expert and shared 
expert layers
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余模型的增强策略如表3所示。本实验环境具体配

置为：GPU， A6000， 显存 48G； CPU Intel（R） Xeon
（R） Platinum 8358P 3. 4 GHz； python 版本 3. 10； 
Cuda版本 11. 8。batch_size设置为2，梯度检查点设

置为4。训练过程如图5所示。

由表 2 评测结果所示，采用知识注入的协同专

家增强体系模型，在仅使用 1/3 激活参数的情况下

性能能够优于其他对比模型；并在Rouge-L指标中

相较GPT4-Turbo有9. 3%的提升；相较于其他本地

部署离线模型，具有更快的子词处理速度，能够满足

建筑施工场景中多方使用的需求，从而能够提供更

加快速准确的建议。

具体生成效果样例如图 6 所示，在辅助决策问

题表现中，图 6a为GPT4-Turbo与基准模型训练增

强后的生成结果，图 6b为本系统生成结果。由图 6
可见，本系统所提供的回复施工知识性更强。对于

问题一，涉及规范条文选择参考，系统能够根据问题

回答出相应的条文参考，提供更加准确的实际环境

决策推荐，生成内容更加贴合实际生产需求。对于

对比模型 GPT4-Turbo 而言，生成的内容虽与问询

相关，但回复内容笼统，建议性不强；对于问题 2所

示的组合问题，需要施工工艺特性知识，本问答系统

回复得更加全面，且回答更加具体，从而为施工决策

提供更好的辅助，获得更加准确的建筑施工知识。

而基准模型则回复能力较弱，难以提供实质性技术

支撑。

3. 2　客观题评测　

为验证问答系统在处理建筑施工领域中的逻辑

推理与指令遵循能力，从近 3年建筑施工专业课程

考试题与职业资格真题试卷中抽取除应用在训练集

中的单项选择题，建立建筑施工客观题评估测试集。

在收集过程中，针对施工基础知识、基础工程施工、

钢筋混凝土结构施工、钢结构施工与钢与钢筋混凝

土混合结构施工5个领域各遴选30道共150道单项

选择题作为评估基准，所选范围覆盖了建筑施工专

业课考试范围的核心知识，从而用来验证模型在建

筑施工下的推理能力。

在评测过程中，使用 few-shot 与思维链［26］的方

式构建问询 prompt，并同样采取与表 2 相同的对比

模型及增强策略。选取回答正确率作为评测指标，

即系统回答正确的数量占总问题数量的比例。通过

表 3可得，本系统在仅有 2. 7 B激活参数的前提下，

在多领域科目中取得了更加优异的表现，并且与使

用了相同本地知识库提示增强的 GPT4-Turbo 相

比，平均正确率提升了 8%，验证了本系统在建筑施

工领域下逻辑推断能力的优越性。相比于基线模

型，客观题正确率提升了36%，因此具有更强的推理

判断能力。

3. 3　消融实验　

为探究各个增强模块具体的提升贡献，对其逐

一进行了消融实验。具体结果见表 4。由消融结果

可得，在原版指令微调模型中，使用专家系统增强策

略前后，Rouge-l指标由 26. 3%跃升到 36. 6%，语义

余弦相关性由57. 7%上升到73. 1%，客观题平均正

确率由43. 3%上升到71. 3%，体现了专家系统增强

的有效性。在采用知识注入增强策略后，Rouge-l
上升 4. 9%，客观题平均正确率提升 6%，语义余弦

相关性提升5. 6%。在使用协同相融模块后，通过嵌

图 5　训练过程中损失值与余弦语义相似度变化曲线

Fig. 5　Curves of loss value and cosine semantic sim⁃
ilarity during training

表2　评测集评测结果

Tab. 2　Results of test set

模型

GPT4-Turbo（本地知识库）
Llama3-8B-instruct（微调+本地知识库）
Qwen1. 5-7B-chat（微调+本地知识库）

Qwen1. 5-1. 8B-chat（微调+本地知识库）
Ours（微调+本地知识库+协同专家+知识注入）

激活参数量/B

约1 800
8
7

1. 8
2. 7

最长公共子序列
占比/%

34. 4
37. 5
39. 3
26. 3
43. 7

余弦相似度/%

77. 2
73. 4
76. 3
57. 7
81. 1

推理速度/
（token·s-1）

585
1 115
1 815
1 703
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入全局、路由隐层信息，为系统带来了 2. 2% 的

Rouge-l 提升、2. 4% 的语义相关性提升与 2% 的客

观题正确率提升。进一步说明了系统增强策略的优

越性。

为直观观察协同融合后的系统对路由专家和共

享专家层决策的重要性，将每一层的融合参数

ψ (αclipped)通过求取均值进行可视化展示，具体如图7
所示。为了进一步展示不同专家的决策参与度，将

图7分为2个子图。

（1）图 7a展示了在 24层解码层中，每层的融合

参数ψ (αclipped)大小，该值表示模型在该层中对路由专

家的依赖程度，而共享专家的调节系数为 2 -
ψ (αclipped)。从图7a中可以看出，模型在前几层逐渐加

大对路由专家的依赖，表明这些层中模型更倾向于基

于任务的个性化决策。随着层数增加，中间层表现出

明显的动态调整，展示了对输入特征的兼容性和灵活

性。在后几层，融合参数趋于稳定，这种稳定性有助

于模型在深度层次上实现信息的统一整合。

图 6　生成效果

Fig. 6　Results of generation

表3 客观题正确率

Tab. 3　Accuracy of objective questions

模型

GPT-4-Turbo
Llama3-8B-instruct
Qwen1. 5-7B-chat

Qwen1. 5-1. 8B-chat
Ours

激活参数量/B

约1 800
8
7

1. 8
2. 7

各领域客观题正确率/%
基础知识

76. 6
66. 7
70. 0
40. 0
76. 7

基础工程

70. 0
50. 0
73. 3
50. 0
80. 0

钢筋混凝土

66. 7
70. 0
83. 3
36. 7
83. 3

钢结构

73. 3
60. 0
76. 6
43. 3
73. 3

混合结构

70. 0
63. 3
83. 3
46. 7
83. 3

平均正确率/%

71. 3
62. 0
77. 3
43. 3
79. 3

表4　消融实验

Tab. 4　Ablation study

指令微调

√
√
√
√
√

路由专家

√
√
√
√

共享专家

√
√
√

知识注入策略

√
√

协同相融

√

激活参数量/B
1. 8
2. 3
2. 7
2. 7
2. 7

最长共子序列占比/%
26. 3
28. 5
36. 6
41. 5
43. 7

余弦相似度/%
57. 7
61. 1
73. 1
78. 7
81. 1

平均正确率/%
43. 3
46. 0
71. 3
77. 3
79. 3
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（2）图 7b展示了路由专家的权值。由于在第 6
层中，模型对路由专家的依赖性最强，因此进一步对

该层的60个路由专家的权重参数进行了可视化，展

示在图7b中。可以观察到，路由专家中的中间部分

和末尾部分的决策权重较大，说明在第 6层的专家

决策过程中，模型更倾向于调用这些特定的路由专

家。这种分布模式体现模型在施工场景的多样化问

询下具备灵活的专家调度能力，从而应对不同的决

策需求。

3. 4　人工专家评测　

针对建筑施工领域问答系统的表现进行人工评

测，从测试集中随机抽取了200条问答数据，并组织

专家进行评分。为了确保评估的科学性与权威性，

邀请了 20 位具备建筑施工与人工智能领域知识背

景的专家参与打分，其中6位为高年级博士研究生，

另外14位均拥有博士学位并具备丰富的行业经验：

7位拥有10年及以上的建筑施工工作经验，另7位具

备 10年以上的施工教学与科研经验。评估维度参

考相关研究以及建筑施工特性［16，18-19］，分为以下 5个

维度：技术与工程知识、法律和标准遵循度、回复事

实正确性、施工可操作性、问题需求满意度，见表 5。
这些维度覆盖了建筑施工问答系统的核心功能与使

用需求。每个维度基于 1—10分进行打分，10分代

表最高水平，依次向下递减。将标注答案设置为 8
分的标准，当模型的回答在所有维度上表现较好，且

与参考答案质量相近时，即可获得 7~8分的得分水

平。最终收集所有专家打分，综合求取平均值，作为

人工评测最终得分。

通过上述人工评测结果可得，本系统框架在 5
个维度评分相较于基线模型均有大幅的提升，并且

超过了参数量3倍于本模型的Qwen-1. 5-7B模型以

及使用RAG增强策略的GPT4-Turbo。并且最终综

合评分为 7. 9，在 5 个维度中均表现出了较好的得

分，与人工标注的答案质量相近甚至部分超越，能够

满足实际建筑施工场景需求。

4 结论 

提出了一项适用于建筑施工领域的生成式问答

系统，并提出了基于协同专家系统与知识注入训练

策略，通过多维度验证了该系统在建筑施工知识获

取与决策辅助等问答任务上的可行性与优越性，具

体体现在如下几个方面：

（1） 使用协同专家增强策略，使模型在面临广

泛问询范围时，学习调用最适合解决当下问询的参

数，从而生成更贴切的回答。相比基线模型，带来了

12. 5% 的 Rouge-l 提升、17. 8% 的语义余弦相关性

提升与30%的客观题平均准确率提升。

（2） 为解决使用本地知识库检索所带来的训练

与推理问询不匹配问题，采用了知识注入策略，使模

型在训练时，通过语义相似性匹配方法，调用知识库

中的参考知识与问询重构为问询—提示数据，从而

达到在训练时注入垂域施工知识的效果，带来4. 9%
的 Rouge-l 提升、5. 6% 的语义余弦相关性提升与

6%的客观题正确率的提升。

（3） 为大语言模型在建筑施工垂域中提供了一

套离线部署的可能，仅采用2. 7 B的激活参数却能够

达到最优的回复生成性能与更快的子词吞吐速度，

从而能够进一步开拓离线施工大语言模型任务场

景，降低信息通讯成本与模型生成成本。

图 7　融合参数可视化

Fig. 7　Visualization of parameters

表5 人工评测

Tab. 5　Human evaluation

模型

GPT-4-Turbo
Llama3-8B-instruct
Qwen1. 5-7B-chat

Qwen1. 5-1. 8B-chat
Ours

各项指标得分

技术与工程知识分值

6. 7
6. 5
7. 0
5. 1
7. 8

法规和标准遵循度

6. 8
6. 5
7. 1
5. 2
8. 0

回复事实正确性

7. 3
7. 1
7. 5
5. 4
7. 9

施工可操作性

6. 7
6. 8
7. 3
4. 7
7. 5

问题需求满意度

6. 9
7. 3
7. 6
5. 6
8. 2

综合得分

6. 9
6. 8
7. 3
5. 2
7. 9
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本研究仍有部分不足：由于训练数据有限，在施

工场景问答下的准确回复能力仍有待提升；此外，尽

管模型在建筑施工领域的回复能力得到了增强，但

对通用问题的记忆却有所减弱。因此，在提升模型

特定领域表现的同时，如何保持其对通用知识的记

忆，将是未来值得进一步研究的方向。

综上，本文验证了在利用协同专家系统与知识

注入训练策略增强下，大语言模型问答系统在建筑

施工垂域文本生成任务上的可行性与优越性，能够

在广泛建筑施工场景中提供可靠的知识检索与决策

参考，能够有效帮助施工管理人员进行科学决策，并

辅助专业课程教学。本系统已在中建八局施工管理

场景中完成测试，在未来将持续探索模型能力增强

策略与扩增建筑施工垂域文本数据，从而继续赋能

建筑施工管理与专业课程教学。
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