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基于大模型语义对齐和判别的核动力文档搜索
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 摘　要               针对核动力领域知识文档数量激增带来的查阅需求，传统搜索技术存在明显局限——字符串匹配难以适

配专业术语的多样化表达，深度表征方法则受限于模型通用性与领域语义理解能力。为此，文章提出了

一种基于大语言模型的核动力知识文档搜索技术，利用其世界知识储备与少样本学习能力，构建语

义对齐与相关性判别的优化框架。首先，通过大语言模型的语义对齐算法，对用户查询、用户画像

及核动力知识文档进行语义关联建模，缩小语义差距以提升建模精度；其次，采用大模型相关性计

算算法优化传统深度学习模型的初步搜索结果，并结合少样本学习进一步提高相关性判别准确性。

实验结果表明，该技术可显著提升核动力知识文档的检索效率与准确性，为核动力领域相关工作提

供有效支撑。   
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0  引言

随着国家对核动力基础设施的持续投资，核动力设施的

设备数量和种类不断增加。这一趋势导致核动力相关单位积

累了大量涵盖设计、研发、建造等全周期流程的知识文档，

在一定程度上增加了工作人员查阅这些文档的时间成本，从

而影响了核电建设工作的效率。但文档搜索技术作为一种广

泛应用于不同知识查询场景的智能技术，可以有效缓解因知

识文档过多而导致的查询低效问题 [1]。因此，在核动力领域，

开发高效且智能的核动力知识文档搜索技术显得尤为重要。

目前，知识文档搜索技术旨在根据用户的查询输入和个人画

像，从文档库中找出最相关的文档作为搜索结果。传统的搜

索技术主要分为两类：基于字符串统计匹配方法 [2] 和基于深

度学习表征 [3] 方法。字符串统计匹配方法通过寻找用户查询、

用户画像与文档中完全相同的文本片段，并结合统计规律来

判断文档的相关性。然而，在核动力领域，专业术语常常有

多种表达方式。例如，“核电负荷”可能被称为“核电载荷”，

使字符串匹配方法在核动力领域的效果有限。

近年来，基于深度学习表征的方法成为主流，其通常使

用 BERT 等模型对用户查询、用户画像和知识文档进行向量

化表示，然后通过计算用户向量和文档向量之间的语义关联

性来判断文档相关性。然而，这种方法在核动力文档搜索中

面临两大挑战：一是现有的深度学习模型通常只具备通用语

言知识，而核动力文档中包含大量专业核领域术语，使模型

难以准确建模用户查询及画像与核动力文档之间的语义关联

性；二是深度学习模型需要大量标注数据进行监督训练，而

核动力领域缺乏这一数据，限制了模型的性能。

随着大语言模型的快速发展，这些挑战得到了部分缓解。

大语言模型丰富的世界知识使其能够准确地建模用户查询、

画像和知识文档之间的语义关联性。此外，其强大的少样本

学习能力使其能够在不依赖大量监督数据的情况下，仍实现

精确的相关性建模 [4]。

基于此，本文提出了一种基于大模型语义对齐和相关性

判别的核动力知识文档搜索技术（LLM4Search）。

针对挑战一，该技术引入了基于大模型的语义对齐算法。

该算法利用大语言模型对用户查询、用户画像和核动力知识

文档进行语义对齐，缩小语义差距，从而提高基于深度学习

表征的搜索技术建模语义关联的准确性。

针对挑战二，该技术采用基于大模型的相关性计算算法，

利用少样本学习技术对深度学习表征方法的搜索结果进行二

次相关性判别，以更精确地返回最相关的文档给用户。需要

注意的是，由于大语言模型的推理效率较低，直接用其替代

传统搜索技术不符合核动力文档搜索任务对实时运行效率的

要求。
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因此，本文选择将大语言模型与深度学习表征的搜索技

术相结合，以在应对现有技术挑战的同时确保高效性。通过

实验，本文验证了该方法在核动力知识文档搜索场景中的有

效性，为核动力建设工作的高效推进提供了有力支持。此技

术不仅在理论上拓展了大语言模型在专业领域应用的边界，

也在实践中为核动力行业的知识管理和信息获取提供了新的

解决方案。

1  文档搜索技术研究概况

当前的文档搜索技术主要划分为三大类：基于字符串统

计匹配的方法、基于深度学习表征的方法，以及基于大语言

模型的方法。

（1）基于字符串统计匹配的方法：依赖于在用户查询、

用户画像与文档中寻找相同的文本片段，并结合 TF-IDF

等算法来量化文档与用户信息之间的相关性。然而，在核

动力领域，专业术语常常存在多种表达方式，例如“核电

负荷”可能被称为“核电载荷”，这限制了字符串匹配方

法的有效性。

（2）基于深度学习表征的方法：通常利用 BERT 等模

型对用户查询、用户画像和知识文档进行向量化表示，然后

通过计算余弦相似度或欧氏距离来评估用户向量与文档向

量之间的相似度，以此判断文档的相关性。然而，这些模型

往往仅具备通用语言知识，而核动力文档中包含大量专业术

语，导致难以准确建模用户查询及画像与核动力文档之间的

语义关联。此外，深度学习模型通常需要大量标注数据进行

有监督训练，而核动力领域缺乏这样的数据，限制了模型性

能的提升。

（3）基于大语言模型的方法：为上述挑战带来了有效

的解决方案。大语言模型拥有丰富的世界知识，使其能够更

准确地建模用户查询、画像和知识文档之间的语义关联性。

此外，其强大的少样本学习能力使其在不依赖大量监督数据

的情况下，仍然能够实现较为精确的相关性建模。然而，大

语言模型在核动力文档搜索领域的应用仍然较为稀缺。

2  基于大模型语义对齐和相关性判别的核动力知识文档搜索

技术（LLM4Search）

本文提出了一种基于大语言模型的核动力知识文档搜索

技术（LLM4Search），该技术通过语义对齐和相关性判别来

提升文档检索的准确性。其核心目标是利用大模型缩小用户

查询、用户画像与知识问答之间的语义差距，并在有限的训

练数据下利用大语言模型提高文档相关性的判别精度。如图

1 所示，LLM4Search 由两个主要组件构成：基于大模型的语

义对齐算法和基于大模型的相关性计算算法。

     图 1  基于大模型语义对齐和相关性判别的核动力知识文

档搜索技术（LLM4Search）

     （注：该技术分为基于大模型的语义对齐算法和基于大模型的相

关性计算算法）

由图 1 所示，首先，语义对齐算法通过大语言模型对

用户查询、用户画像与核动力知识文档进行处理，以缩小语

义差距。这一过程提升了后续深度学习表征方法在捕捉文档

语义关联性方面的能力。随后，利用深度表征搜索技术进行

初步检索后，相关性计算算法通过少样本学习技术对初始搜

索结果进行进一步分析。即使在训练数据有限的情况下，该

算法仍能有效识别与用户需求最相关的文档。考虑到 Qwen-

72B[5] 的强大性能，本文在方法模块涉及大语言模型的部分

都选择了 Qwen-72B 用于实现。

2.1  核动力知识文档搜索任务定义

对于用户 ui，本文将用户的查询语句定义为 qi，将用户

的个人画像定义为 pi，将深度模型定义为 e(·)，将核动力知

识文档库表示为 H={h1, h2,…, hn}，其中 hj 表示文档库中的第

j 个文档。

文档搜索任务旨在基于 qi 和 pi，计算文档库 H 中各文档

hj 的相关性，并将相关性最高的 k 个文档返回给用户。

为了实现这一目标，基于深度学习表征的搜索方法会利

用深度模型对用户查询、个人画像和知识文档进行向量化表

示，然后计算向量之间的相似度，以判断文档的相关性。这

一过程可以表示为：

sj = cos(e(qi+pi), e(hj))                                              （1）

式中：sj 代表文档 hj 的相关性分数；cos(·) 代表向量相似度计

算；e(qi+pi) 代表使用深度模型对用户查询 qi 和画像 pi 进行

向量化表征；e(hj) 代表使用深度模型对文档 hj 进行表征。  

计算结束后，相关性分数最高的 k 个文档将作为搜索结

果返回给用户。

2.2  输入数据示例

本文提供了核动力知识文档搜索任务的输入数据示例，

以更详细地展示该任务的输入输出设置。具体的数据示例如

表 1 所示。
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表 1  输入数据示例

字段名称 数据示例

用户画像 pi

责任科室：热工水力与安全分析设计研究室

所属项目：福建福清核电厂 5、6 号机组

……

用户查询 qi

依据《核动力厂安全评价与验证》（HAD102/17），

请给出落棒事故初始状态下的轴向功率分布假设，

并说明保守性。

核动力

知识文档 hj

落棒事故初始状态采用 AO 为 9% 的轴向功率分

布。在运行图满功率水平的右边界 AO 为 6%……

这将导致……最小 DNBR，因此是保守的……

2.3  基于大模型的语义对齐算法

本章提出了一种基于大模型的语义对齐算法。该算法利

用大语言模型对用户查询 qi、用户画像 pi 和核动力知识文档

hj 进行语义对齐，缩小语义差距。这有助于在后续提升模型

e(·)在式（1）中建模用户和文档之间语义关联性的能力。因此，

本文深入探讨了两种利用大模型实现语义对齐的方法：大模

型显式语义对齐、大模型隐式语义对齐。

显式语义对齐：相关研究表明，大语言模型凭借其强大

的世界知识和推理能力，具备出色的语义概括能力。大模型

能够利用自身的知识对给定文本进行推理、概括和重述，生

成新的文本版本。由于预训练参数的影响，重述后的文本在

语义空间上趋近于大模型的知识空间。基于这一特性，该算

法尝试利用大语言模型的语义概括能力，对用户查询 qi、用

户画像 pi 和核动力知识文档 hj 三类信息进行重述，使这三类

信息在语义空间上更接近大模型的预训练语义知识，从而实

现语义对齐。本文通过多次验证，选择了 Prompt 构建形式用

于语义对齐。该构建形式经验证具有最佳的语义对齐效果如

表 2 所示。

表 2 大模型显式语义对齐 Prompt 构建

1. 针对用户查询 qi

你是一位核动力领域的专家。现在有一位核动力工作人员，

他想要了解的内容是：{qi}。

请基于你的专业知识，理解并概括用户此时的意图。

2. 针对用户画像 pi

你是一位核动力领域的专家。现在有一位核动力工作人员，

他的背景信息是：{pi}。

请基于你的专业知识，概括这个用户可能对哪些方面的核动

力知识感兴趣。

3. 针对核动力文档 hj

你是一位核动力领域的专家。现在有一篇核动力领域的知识

文档：{hj}。

请基于你的专业知识，概括文档的关键信息。

通过上述的 Prompt 构建，该算法可以对 qi、pi 和 hj 分别

进行语义重述。本文将重述后的信息定义为：qi
*、pi

* 和 hj
*。

随后，该算法将对齐后的信息通过式（1）输入给深度模型

e(·) 执行文档相关性的计算以实现搜索过程。

隐式语义对齐：隐式语义对齐不需要大模型显式地对输

入文本进行概括和重述。相反，这种方法更像是将大语言模

型用作编码器，替代传统的深度学习模型 e(·) 来进行文本编

码，从而生成向量表示。随后，该算法可以直接计算大模型

生成的文档向量与用户向量之间的相似度，以此计算文档相

似度。这一过程为：

sj = cos(LLM(qi+pi), LLM(hj))                                  （2）

其中，在使用大模型对文本进行编码时，首先将待编码

的文本输入到大模型中。然后，从大模型的最后一层网络中

提取输出向量序列并进行平均处理，以生成文本的整体向量。

2.4  基于大模型的相关性计算算法

本算法充分利用了大模型的强大少样本学习能力，通过

对深度搜索模型的相关性计算结果进行二次评估，以更精确

地为用户返回最相关的文档。具体而言，本文采用语义对齐

算法，结合式（1）和（2），首先从文档库中检索出 t 个初

步相关的文档作为候选集，定义为：Hi
t={h1

i, h2
i,…, ht

i}。然后，

利用大模型结合用户信息，对候选集中的文档进行二次相关

性计算，最终选出 k 个相关性最高的文档（其中 k<t）作为最

终的搜索结果。此外。该算法使用了两种大模型相关性计算

的 Prompt 构建范式：Point-Wise 判别式计算和 List-Wise 排

序式计算。而在具体使用时，该算法会同时调用以上两种范

式计算各文档的相关性并得到两种排序结果，并叠加得到各

文档最终排序。

（1）Point-Wise 判别式计算：该算法直接将用户查询

qi、用户画像 pi，以及待计算的核动力知识文档 ht
i 输入给大

模型，要求大模型输出一个分数值来代表该文档的内容是否

与用户的搜索意图相关。这一过程的 Prompt 如表 3 所示。  

表 3  Point-Wise 判别式计算 Prompt 构建

请基于用户查询和用户画像理解用户的核动力知识搜

索意图，并基于你的理解，输出一个 0~1 之间的分数来表

示该核动力知识文档是否符合用户的搜索意图。

少样本示例：{...}

此时的输入：

用户查询及画像：qi、pi；文档内容：ht
i

分数：

（2）List-Wise 排序式计算：该算法将用户查询 qi、用

户画像 pi，以及整个待计算的核动力文档候选集 Hi
t 输入给大

模型，要求大模型对 Hi
t 中各文档与用户信息的相关性程度

进行排序，并输出一个排序后的顺序列表作为搜索结果。这

一过程如表 4 所示。
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表 4  List-Wise 排序式计算 Prompt 构建

请基于用户查询和用户画像理解用户的核动力知识搜索

意图，对候选集中的文档按照与用户意图的匹配程度进行排

序，并输出序号。

少样本示例：{...}

此时的输入：

用户查询及画像：qi、pi；

文档候选集：[1]h1
i [2]h2

i... [t] ht
i

排序结果：

3  实验设置

3.1  数据集

本研究构建了核动力知识领域专用的中文核动力知识搜

索数据集（CN-NUC），数据集收集了某核电厂系统从 2021

年 3 月—2024 年 3 月所查询的反应堆一回路系统中主要设备

设计文本。这些文本包含了脱敏的核动力工作人员画像、查

询语句以及核动力文档。该数据集总共包含 2 000 条数据，

其中 1 800 条数据用于模型微调，200 条数据用于测试。

3.2  基线方法

本文选择了基于字符串统计匹配的方法 BM25，基于深

度学习表征的方法 BERT、RoBERTa[6] 和 monoT5[7]，以及基

于大语言模型的方法 Qwen 结合少样本学习 [8] 和检索增强 [9]，

得到 QwenFewShot 和 QwenRAG。具体地，对于 BERT、

RoBERTa 和 Qwen，本文采取了微调和不微调两种范式。此

外，由于核动力文档通常具有较高的保密级别，本文未选择

ChatGPT、GPT4[10] 等未开源的大语言模型作为基线。

3.3  评估指标

本文选择了 3 个被广泛应用于评估搜索模型性能的评估

指标：nDCG@1、nDCG@5 和 nDCG@10[11]。这些指标可以

有效衡量搜索模型搜索正确结果的排序情况，值越高，表示

模型搜索性能越好。

3.4  总体实验结果

从表 5 中可以看出，本文提出的方法 LLM4Search 在所

有数据集上均表现出色，取得了最佳效果。特别是与表现最

好的基线方法相比，利用隐式语义对齐的 LLM4Search 在 3

个指标上分别提升了 +2.49、+10.07 和 +7.29。而利用显式语

义对齐的 LLM4Search 则提升了 +2.68、+10.36 和 +8.69，这

表明本文的方法在核动力搜索任务中具有显著的性能优势。

同时，使用显式语义对齐的LLM4Seach相较于隐式语义对齐，

在 3 个指标上都有一定的优势。这说明了通过要求 LLM 显

式地对文本内容进行概括和输出，可以更好地拉近用户信息

和文档内容的语义关联。

表 5  总体实验结果 

 模型 \ 指标 nDCG@1 nDCG@5 nDCG@10

不微调（Non-Fine-Tuned）

BM25 43.33 45.96 45.77

BERT 47.11 47.92 48.23

RoBERTa 48.52 49.07 50.26

QwenFewShot 54.29 52.93 55.02

QwenRAG 55.39 54.30 55.28

微调（Fine-Tuned）

BERTFinetuned 56.38 53.05 56.44

RoBERTaFinetuned 57.64 54.83 56.52

monoT5 63.33 57.46 61.27

LLM4Search
w/ 隐式语义对齐

65.82 67.53 68.56

LLM4Search
w/ 显式语义对齐

66.01 67.82 69.96

3.5  消融实验

本文通过消融实验验证了所提出的大模型语义对齐和大

模型相关性计算两个模块的有效性。实验结果如表 6 所示，

去除大模型的语义对齐和相关性计算功能后，LLM4Search

的性能显著下降。具体来说，当消融语义对齐算法时，实验

不再要求大模型对用户和文档信息进行概括性对齐，而是

直接使用未处理的原始文档进行相关性计算。这一改变导致

LLM4Search 的性能显著下降，从而进一步证明了预先使用

大模型进行语义对齐的重要性。在消融大模型相关性计算时，

实验分别对两种相关性计算范式进行了测试。结果表明，每

种计算范式的消融都导致了性能的一定程度下降，这表明这

两种范式均对 LLM4Search 的性能提升有积极影响。

表 6  消融实验结果 

模型 / 指标 nDCG@1 nDCG@5 nDCG@10

LLM4Search 66.01 67.82 69.96

w/o 语义对齐 64.53 63.19 67.62

w/o 大模型相关性计算

-PointWise
65.49 64.82 68.91

w/o 大模型相关性计算

-ListWise
64.76 63.35 67.74

4  结论

本文提出了一种基于大语言模型进行语义对齐和相关性

判别的核动力知识文档搜索技术，有效解决了核动力领域知

识文档搜索中的两大主要挑战。首先，通过采用大语言模型

进行语义对齐，本文成功缩小了用户查询、用户画像与核动

力知识文档之间的语义差距。这种方法提高了深度学习表征

技术在建模语义关联性方面的准确性。其次，利用大语言模

型的少样本学习能力，本文对搜索结果进行了二次相关性判

别，即便在缺乏大量标注数据的情况下，依然能够实现精确
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的文档相关性判断。实验结果表明，LLM4Search 在核动力

知识文档搜索场景中表现出色，不仅提高了文档查找的效率，

还加速了核电建设工作的整体推进。这一技术的成功应用，

不仅扩展了大语言模型在专业领域应用的理论边界，也为核

动力行业的知识管理和信息获取提供了创新的解决方案。
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