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【摘　 要】 　 为解决大语言模型（ＬＬＭ）在安全工程领域应用中面临的语料资源有限、输入容量受限

和数据隐私等制约因素问题，构建结合 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 与检索增强生成（ＲＡＧ）机制的本地化事故问答模

型，以实现复杂文本的智能解析和知识服务，从而辅助安全管理决策。 基于政府应急管理系统发布

的事故报告与法律法规，构建语义特征语料库，融合 ＰａｄｄｌｅＯＣＲ、ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３、ＹＯＬＯｖ８ 等技术完成文

档结构重建与语义建模。 模型涵盖文档解析、语义对齐、知识库构建和混合检索 ４ 阶段，具备因果链

条提取、法规匹配与语义映射能力。 结果表明：相较未使用 ＲＡＧ 机制的 Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 模型，模型

问答自动评分提高 ７􀆰 ７％，人工评分提高 １７􀆰 ６％，响应速度与稳定性指标较对照模型呈现出更高的

数值表现。 模型运行仍受到本地参数规模与知识更新机制的影响，试验结果表明其在任务中可实现

预期功能。
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第 １ 期 李华等：基于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 与 ＲＡＧ 的事故调查报告知识生成模型

ＹＯＬＯｖ８ ｗｅｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｏ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｔｈｅ
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ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ—ａｎｄ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｃａｕｓａｌ⁃ｃｈａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｍａｔｃｈｉｎｇ，
ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ
ＲＡＧ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ７􀆰 ７％ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｃｏｒｉｎｇ ａｎｄ １７􀆰 ６％
ｉｎ ｈｕｍａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ⁃ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｃａｌｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｕｐｄａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｙｅｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ
ｆｕｌｆｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ；　 ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ （ ＬＬＭ）；　 ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；　 ａｃｃｉｄｅｎｔ

ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｒｅｐｏｒｔ；　 ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ

０　 引　 言

　 　 事故调查报告作为明确事故原因、划分责任及

制定整改措施的重要依据，在安全管理与执法监管

中具有关键作用。 但此类报告普遍篇幅冗长、结构

复杂，涵盖大量技术细节与法规条文，人工解读分析

效率偏低，难以适配事故快速响应与知识智能提取

的需求。 人工智能技术的快速发展，特别是大语言

模型（Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）在语义理解与文

本生成领域的突破，为复杂文本自动解析与知识服

务提供了全新路径。
刘瑞祥等［１］提出流程简易表示法，降低结构信

息形式化的复杂性，提升大模型任务聚焦能力。 检

索增强生成（Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ）
技术引入外部文档，缓解数据滞后与语料不足问题，
提升生成准确性与可靠性［２］。 大模型在信息采集、
理解与推理中表现优越，可为应急管理提供科学支

持［３］。 林鹏等［４］指出安全智能化正向数据融合、知
识驱动、人机协同等方向发展。 向量数据库结合大

模型语义检索，优于传统关键词匹配，提升事故知识

库检索效率与泛化能力［５］。 大模型在命名实体识

别等语义处理任务中展现出重要优势［６］。
为提升智能制造问答效果，ＷＡＮ Ｙｕｗｅｉ 等［７］ 提

出融合知识图谱与向量检索的混合 ＲＡＧ 框架，缓解

领域适应与知识时效问题。 ＷＵ Ｃｈｅｎｇｋｅ 等［８］ 设计

ＲＡＧ 施工管理框架，融合文档解析、检索优化与偏

好学习，改善施工管理中的交互体验。 ＷＯＮＧ Ｓａｉｋａ
等［９］构建结合领域知识的合同审查模型，提升风险

识别能力。 ＳＵＮ Ｊｉａｎｗｅｎ 等［１０］提出自适应多级检索

增强框架，无需调参实现教学问答的控制与一致性。
ＲＥＮ Ｔｅｎｇｆｅｉ 等［１１］ 将 ＲＡＧ 用于航空事故因果识别，
提升准确性与鲁棒性。 ＳＩＬＶＡ 等［１２］ 通过生成查询

增强训练数据，提升低资源语义搜索能力。 ＬＥＥ
等［１３］对比 ＲＡＧ 与微调方法，验证其在建筑安全知

识检索中的效果与边界。 ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｙａｎｇ 等［１４］ 提

出结合法学知识的免调优合同审查模型，在实测中

展现高准确率。 ＪＥＯＮ 等［１５］ 构建 ＬＬＭ 对话监控系

统，联通自然语言与数控数据，准确率达 ９３􀆰 ３％，显
示其在智能制造中的应用潜力。 尽管 ＬＬＭ 与 ＲＡＧ
技术在多个领域取得进展，但现有研究多聚焦于通

用场景，缺乏对事故调查报告中复杂语义结构与专

业知识的深入建模，检索机制融合度不高，模型验证

也缺乏行业落地支持。
鉴于此，笔者拟聚焦于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 语言模型与

ＲＡＧ 机制的融合应用，构建面向事故调查语境的本

地化问答模型，围绕语义特征建模、知识库构建、混
合检索设计与问答性能评估等关键环节展开模型设

计与实证测试，以期为构建面向安全领域的专业智

能问答模型提供技术支撑与实践依据。

１　 语义建模与 ＬＬＭ 相关技术

１􀆰 １　 事故调查文本与法规语义特征分析

　 　 事故调查报告与法规文件承载着事故事实还原

与规范约束的双重功能，是智能辅助决策的数据基

础。 鉴于前者强调时序与因果逻辑，后者侧重条款

严谨性与责任界定，模型需重点解决因果链条提取、
法律实体识别及跨文档语义映射难题，以实现“事
故－法规”的深度联动。

基于 ＭｉｎｅｒＵ 构建包含文档解析、版面分析、语
义理解与结构化重建的 ４ 阶段建模框架，如图 １ 所

示。 该框架融合光学字符识别 （ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）、ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３ 及 ＹＯＬＯｖ８ 等技术，
精准提取多模态特征并重构复杂版面，最终将文档

转化为标准Ｍａｒｋｄｏｗｎ 语义单元，显著提升检索与问

·７２·
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图 １　 ＭｉｎｅｒＵ 语义建模处理流程

Ｆｉｇ． １　 ＭｉｎｅｒＵ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ

答模型的解析精度。
事故报告的因果演变逻辑与法规文件的责任界

定规范互为补充。 基于此双重特征，开展语义对齐

与结构建模，构建精准适配的知识库框架，为事故智

能问答与决策提供核心支撑。

１􀆰 ２　 ＬＬＭ 与 ＲＡＧ 机制

　 　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的 ＬＬＭ 凭借卓越的上下

文理解与泛化能力 ［１６］，为危机管理提供智能化新

范式。 结 合 罗 伯 特 · 希 斯 的 ４Ｒ 模 式 （ 缩 减

Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ、 预 备 Ｒｅａｄｉｎｅｓｓ、 反 应 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ、 恢 复

Ｒｅｃｏｖｅｒｙ）可深度赋能突发事件的全生命周期管理，
在风险隐患排查、应急响应决策及灾后恢复总结等

关键环节展现出广阔的应用前景［３］。
针对事故调查报告与法规文本兼具时序因果

与规 范 约 束 的 复 杂 特 征， 传 统 自 然 语 言 处 理

（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）难以精准解析，
而通用大模型面临知识幻觉与缺乏可追溯性的挑

战。 为此，引入 ＲＡＧ 机制，通过句法切分、实体识

别与向量化编码构建领域知识库。 采用稀疏与稠

密混合检索策略，协同 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型形成“检索＋
生成”闭环（图 ２），有效提升问答的准确性与可解

释性。

图 ２　 ＬＬＭｓ 与 ＲＡＧ 组合结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＬＭｓ ａｎｄ ＲＡＧ

１􀆰 ３　 大模型本地部署与知识库构建方法

　 　 为兼顾数据隐私保护与低成本运行需求，基于

Ｗｉｎｄｏｗｓ 环境与 Ｏｌｌａｍａ 工具，实现 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 模

型的本地化部署。 选用模型为 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ，其
经由 Ｑｗｅｎ⁃７Ｂ 架构优化，具备卓越的逻辑推理与代

码理解能力，有效保障了离线环境下的智能交互体

验。 在此基础上，构建可扩展的私有语义知识库以

支持 ＲＡＧ 流程。 通过格式解析与清洗 Ｗｏｒｄ 与

Ｍａｒｋｄｏｗｎ 文档，利用中文 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型将文本转

化为高维向量并构建索引，最终实现基于语义相似

度的高效检索与增强问答。

２　 知识库构建与问答模型设计

２􀆰 １　 数据预处理与知识库构建

　 　 为构建高质量本地知识库，统计分析了 １ ６３１ 份

核心文献，包含 ６２９ 份法规与 １００２ 份事故报告，涵盖

成因分析与责任认定等关键信息。 针对数据异构性，
直接提取 ８４５ 份结构化文档文本，并引入 ＭｉｎｅｒＵ 工

具深度解析剩余 ７８６ 份含复杂排版或扫描图的文档，
完成多源文档的结构化重建与语义重构。 全文数据

可访问链接 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓｃｉｄｂ． ｃｎ ／ ｓ ／ ｍＱｂＱｂｙ 获取。
ＭｉｎｅｒＵ 文档处理包含 ４ 阶段：①文档解析，利

用 ＰａｄｄｌｅＯＣＲ 提取图文位置信息以生成基础版面。
② 版 面 分 析， 融 合 ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３、 ＹＯＬＯｖ８ 与

ＵｎｉＭＥＲＮｅｔ 等模型，精准识别表格、公式及复杂结

构。 ③语义标注，微调 ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３ 以完成语义单元

划分与逻辑构建；④结构化重建，依据自然阅读顺序

重组内容，最终输出语义清晰的 Ｍａｒｋｄｏｗｎ 文档。
基于清洗后的结构化数据，利用 ＲＡＧＦｌｏｗ 框架

构建本地事故语义知识库。 该框架集成分块、嵌入

与检索功能，首先，对文档进行语义切分以保障信息

完整性；然后，利用预训练 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型生成高维

向量索引；最后，知识库与本地大模型实现无缝集

成，通过领域知识的精准调用，显著提升问答系统的

·８２·



第 １ 期 李华等：基于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 与 ＲＡＧ 的事故调查报告知识生成模型

准确性与上下文关联能力。

２􀆰 ２　 问答模型集成与流程设计

　 　 图 ３ 为模型以本地知识库为核心，集成问题理

解、语义检索与答案生成流程，通过模块化设计实现

高效协同，提升事故调查问答的响应速度与专业匹

配度［１６］。

图 ３　 事故调查报告知识生成模型整体流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｒｅｐｏｒｔｓ

　 　 模型构建涵盖事故报告与法规的本地知识库，
通过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向 量 化 建 立 语 义 索 引。 利 用

ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１ ３２ｂ 模型精准解析用户意图与实体关

系，结合向量相似度与关键词的混合检索策略，筛选

高相关内容构建精准语境上下文。
检索模块引入缓存与并行策略提升响应速度，

将匹配文本注入 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型生成专业回答。 系

统内置质量控制机制，从语义一致性与逻辑性维度

优化输出，并强制嵌入引用标注，确保答案的专业性

与可追溯性。
采用包含数据处理、语义检索及用户接口等

６ 大单元的模块化集成架构。 各模块通过明确的数

据流协同，支持负载均衡与动态资源调度，有效保障

多用户并发场景下的系统扩展性与运行稳定性。
生成端设置 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ０􀆰 ２、Ｔｏｐ Ｐ ０􀆰 ３ 及惩罚

系数（存在 ０􀆰 ４、频率 ０􀆰 ７），以抑制冗余与幻觉；检
索端采用混合相似度加权（关键词 ０􀆰 ７、向量 ０􀆰 ３），
设定阈值 ０􀆰 ２ 并截取 Ｔｏｐ ８ 高相关片段，在保障上

下文完整性的同时优化计算效率。

２􀆰 ３　 模型架构与功能模块实现

　 　 为满足语义理解与知识检索的综合需求，设计基

于本地大模型与向量数据库的 ４ 层模块化系统架构。
该架构包含数据处理层、知识构建层、问答服务层和

用户交互层，分别承担数据清洗、索引构建、语义响应

及界面呈现功能，具备良好的可维护性与扩展性。

数据处理层对 １ ６３１ 份文献（含 １ ００２ 份事故报

告和 ６２９ 份法规文本），利用 ＭｉｎｅｒＵ 平台完成 ＯＣＲ
识别、版面还原与语义重排，准确提取复杂表格及非

连续段落，将结果转化为结构化 Ｍａｒｋｄｏｗｎ 格式，为
后续向量编码奠定基础。

知识构建层基于 ＲＡＧＦｌｏｗ 框架构建语义索引。
模型以段落为单元，采用 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 嵌入模型提取文

本高维向量，推理过程由本地 Ｏｌｌａｍａ 平台支持，通过

构建向量索引库实现离线环境下的高效语义匹配。
问答服务层集成了意图识别、语义检索与回答

生成模块。 先解析用户输入以提取核心意图，通过

向量相似度匹配相关文档片段并构建多轮上下文，
并输入本地 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型生成自然语言回答，保障

输出质量。
用户交互层采用 Ｄｏｃｋｅｒ 容器技术实现 Ｗｅｂ 前

端与 Ｐｙｔｈｏｎ ／ Ｊａｖａ 后端的解耦部署。 各模块通过环

境隔离提升维护效率，前端通过端口 ８０ 提供服务，
并将 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 服务端口 １１４３４ 映射至 ８０ 以方便访

问。 结合异步通信与本地缓存机制，系统显著提升

并发响应速度，全流程本地化处理有效保障了数据

隐私与合规。
图 ４ 为模型整合了从 ＯＣＲ 结构化、语义编码到

交互推理的完整流程。 该架构设计清晰、部署灵活

且成本较低，为领域知识驱动的智能问答提供高效

的技术路径。

·９２·
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图 ４　 知识生成模型架构示例

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３　 知识生成模型测试与评估

３􀆰 １　 测试方案与评估方法

　 　 为验证模型生成内容的质量与实用性，设计包

含自动与人工评估的综合评价体系，从正确性、完整

性及表达效果等多维度进行验证。 试验选取涵盖事

故起因、过程复盘、责任判定及法规依据的 ５ 条典型

问答任务（表 １），确保样本具备行业代表性与知识

广度。 过程设置对照组，分别采用基础模型（无检

索）与构建的 ＲＡＧ 模型生成回答，形成对比样本以

分析检索增强机制的实际增益。
　 　 在自动评估方面，选用 Ｋｉｍｉ、通义千问、豆包、
文心一言及讯飞星火 ５ 款工具进行质量评价。 构建

标准 提 示 词， 要 求 模 型 扮 演 学 术 专 家， 针 对

“｛ｉｎｐｕｔ｝”的回答从正确性、法规合规性、完备性、可
读性、 语 义 相 关 性 ５ 个 维 度 进 行 评 分 （ 范 围

１􀆰 ０００ ０～５􀆰 ０００ ０，保留 ４ 位小数）。 利用大模型的

高质量指令遵循能力，确保评价结果的稳定性与可

复现性。
人工评估环节邀请 ５ 位具备安全工程、法律法

规及应急管理背景的专家，独立评价 ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ、
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３、本地 Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 及 ＲＡＧＦｌｏｗ 增

表 １　 事故调查类问答任务问题类型设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃ａｎｄ⁃ａｎｓｗｅｒ ｔａｓｋｓ

评估问题 问题类型

内蒙古阿拉善新井煤业有限公司露天煤
矿“２·２２”特别重大坍塌事故中，涉事企
业未履行哪几项《安全生产法》规定的主
体责任？ 请列举条款依据

法规依据与
责任判定

宁夏银川富洋烧烤店“６·２１”特别重大
燃气爆炸事故的原因是什么

事故起因

请分析一个事故报告中关于“应急预案
未执行”的判断逻辑，并指出企业因此可
能违反的法律条文及处理建议

过程复盘与
整改建议

请根据河南安阳市凯信达商贸有限公司
“１１·２１”特别重大火灾事故，指出涉事
单位未落实《消防法》中的哪几项要求？
依据该事故调查结论，应追责的对象有
哪些

责任判定与
法规依据

事故报告中常提及“安全教育培训不到
位”，请结合具体案例说明如何判断培训
责任落实情况，并指出应依据的法律
文件

责任判定与
法规依据

强版 ４ 种模型的生成结果。 试验采用双盲随机排序

机制，覆盖事故处理与法规等多场景，依据同一指标

·０３·
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体系打分（总分 ２５ 分）。 评审前已完成标准校准以

保障公正性，最终形成 “ ５ 类问题 × ４ 个模型” 的

２０ 条基础评测数据。

３􀆰 ２　 知识生成模型性能与问答效果评估

　 　 大模型效果评估是 ＬＬＭ 领域的重要研究问题，
现有主流方法可分为特定任务指标、标准基准测试、
自我评估和人工评估 ４ 类。 生成的事故调查文本具

有引用标识符、非唯一答案等特性，更具开放性与主

观性，传统自动评估难以全面衡量其语义质量。 因

此，在自动化评分基础上，引入人工评估以补充验证。

１） 自动评估。 为量化大模型在事故调查问答

任务中的性能，构建自动评估体系，选取 Ｋｉｍｉ、通义

千问、豆包、文心一言和讯飞星火 ５ 种主流中文模型

作为评估器，从正确性、法规合规性、完备性、可读性

和语义相关性 ５ 个维度对 ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ、ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃
Ｖ３、Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 和 ＲＡＧＦｌｏｗ 的输出结果进行

评分，评分区间为 １􀆰 ０００ ０ ～ ５􀆰 ０００ ０，保留 ２ 位小数

增强分辨率。 各问题得分见表 ２，一致性检验结果

表明：评分的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ＇ｓ α 系数为 ０􀆰 ９８５，具备较高

信度和稳定性。

表 ２　 自动化评估结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
测试模型 Ｋｉｍｉ 阿里通义千问 豆包 文心一言 讯飞星火 Ｃｒｏｎｂａｃｈ＇ｓ α
Ｃｈａｔｇｐ＇ｔ⁃４ｏ １１４􀆰 ２５ １１５􀆰 １０ １０６􀆰 ００ １０６􀆰 １０ １０６􀆰 ７０
Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃Ｖ３ １１５􀆰 ５３ １１３􀆰 ６０ １１１􀆰 ８５ １０９􀆰 ００ １０７􀆰 ３０

Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ １００􀆰 ２２ １０２􀆰 ３５ ９１􀆰 ４０ ９３􀆰 ７０ ８７􀆰 ００
ＲＡＧＦｌｏｗ １０６􀆰 ６５ １０９􀆰 ７０ ９７􀆰 ２０ １００􀆰 １５ ９７􀆰 ５０

０􀆰 ９８５

　 　 自动评估结果如图 ５ 所示，从 ５ 个维度综合分

析，大模型性能差异明显。 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 整体表现

优异，评分稳定，特别是在正确性与语义相关性方面

接近满分，展现出较强的语言理解与泛化能力。
ＲＡＧＦｌｏｗ 显著优于其基础模型 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ，说
明检索增强机制在提升回答准确性和相关性方面效

果显著，适用于专业性任务。
从 ５ 种自动评分工具的评价看，ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 与

ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 得分显著高于 ２ 款本地部署模型，分
别为 １０９􀆰 ６３ 和 １１１􀆰 ４６，在线模型表现更优。 值得

注意的是，ＲＡＧＦｌｏｗ 在正确性维度相较基础模型提

升 ７􀆰 ３１ 分，说明外部知识注入能有效增强事实性任

务表现，微调策略亦对综合性能提升具有积极作用。
由图 ５ 可知：ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 与 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 在事

故调查问答任务中综合表现最佳，ＲＡＧＦｌｏｗ 在提升

专业准确性方面展现出一定潜力。 自动化评估体系

为后续人工评估与模型优化提供了稳定、可信的量

化基础。
２） 人工评估。 邀请 ５ 位长期从事事故调查或

安全管理研究的专家参与主观评价。 试验围绕 ５ 个

问题，利用 ４ 种模型生成事故调查相关文本，并采用

匿名盲审形式进行打分。 专家依据 ５ 项一级指标，
从 １—５ 分评分，结果见表 ３。 人工评估的评分信度

（Ｃｒｏｎｂａｃｈ＇ｓ α）为 ０􀆰 ６６４，属中等一致性水平。
　 　 人工评估结果如图 ６ 所示，ＲＡＧＦｌｏｗ 在全部维

度均优于其基础模型 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ，特别在文本

真实性与思辨性方面表现突出，显示出其在学术性

图 ５　 自动化评估结果

Ｆｉｇ． ５　 Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

语言生成任务中的实际应用价值。 微调后的模型在

正确性与完备性方面提升明显，整体得分较基础模

型提高 １３􀆰 ４ 分，增幅达 １７􀆰 ６％。

·１３·
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表 ３　 人工评估结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍａｎｕａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
测试模型 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５ Ｃｒｏｎｂａｃｈ＇ｓ α
Ｃｈａｔｇｐｔ⁃４ｏ ８２ １１５ ８７ ８６ ９２

Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃Ｖ３ ８０ ９７ ９５ ８３ ９２
Ｄｅｅｐｓｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ ７８ ８３ ７８ ６５ ７６

ＲＡＧＦｌｏｗ ９６ ８１ １０５ ６９ ９６

０􀆰 ６６４

图 ６　 人工评估结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｍａｎｕａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ３　 ＬＬＭ 问答效果对比

　 　 为评估不同 ＬＬＭ 在突发公共安全事件中的问

答能力，以宁夏银川富洋烧烤店“６·２１”特别重大

燃气爆炸事故为案例，调用 ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ （在线）、
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３（在线）、ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ（离线）及其

增强版 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ⁃ＲＡＧＦｌｏｗ（离线） ４ 种模型

进行问答测试。
在信息准确性方面，ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 与 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃

Ｖ３ 能准确识别事故的直接原因（液化石油气泄漏

引发爆炸）与间接原因（安全管理缺失、员工操作不

当、监管不到位等），内容与国务院事故调查报告基

本一致，表现出良好的事实把握能力。 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃
ｒ１：３２ｂ 未能输出有效内容，仅停留在情绪表达层

面，明显偏离问答目标。 ＲＡＧＦｌｏｗ 通过嵌入本地文

档，在离线环境下较准确地复现事故要点，虽措辞略

有差异，但内容可靠。
在信息完整性方面，ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 结构分明，区

分直接与多层次间接原因，覆盖钢瓶老化、违规操

作、安全监管等多个维度。 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 内容简洁，
涵盖关键要素如燃气泄漏、管理失职与追责等，逻辑

紧凑。 ＲＡＧＦｌｏｗ 结合本地文档推演事故发展，进一

步识别建筑设计缺陷、应急预案不足等次生问题，信
息层次更为丰富。 相比之下，ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 内容

空泛，缺乏结构与技术细节支持。
在专业表达方面，ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 使用“软管老化、

燃气积聚、点火源”等术语，体现较强的工程专业性；
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 偏向通俗表达，呈现新闻报道风格；
ＲＡＧＦｌｏｗ 除复现爆炸机制外，还涉及阀门故障、报警

装置、疏散设计等专业细节，具备一定学术分析价值。
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 未体现任何术语或技术深度。

在生成策略方面，ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 与 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３
表现出“摘要提取＋结构化组织”的应答模式，快速

聚焦问题核心；ＲＡＧＦｌｏｗ 融合文档信息与生成能

力，形成“分析＋归纳”型文本，更贴近人类专家写作

风格；而 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ 未能根据任务指令有效

生成内容，暴露其在离线状态下上下文建模与知识

支撑能力的不足。
综合评估结果表明：ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ 在准确性、结

构完整性与专业性方面表现最为突出，适用于突发

公共事件中的报告重建与原因分析等高精度任务。
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｖ３ 回答简洁、逻辑紧凑，适合在线环境下

的信息提取与摘要类问答应用。 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ⁃
ＲＡＧＦｌｏｗ 在本地文档支持下展现出较强的分析与

推理能力，适用于安全管理领域中依托知识库的本

地闭环系统。 相比之下，基础模型 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃ｒ１：３２ｂ
缺乏上下文理解与事实支撑能力，难以胜任独立完

成的信息挖掘与问答任务。

４　 结　 论

　 　 １） 基于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ ＬＬＭ 与 ＲＡＧ 机制构建的本

地事故问答模型能够高效解析事故调查报告与法规

文件，实现因果链条提取、法规匹配与语义映射，显
著提升事故类复杂文本的信息提取能力与智能问答

质量。
２） 模型在实际测试中表现出良好的问答准确

·２３·
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性和用户响应速度，问答质量相比未集成 ＲＡＧ 机制

的模型在自动评分与人工评分中分别提升 ７􀆰 ７％与

１７􀆰 ６％，验证了语义建模与混合检索策略在事故知

识服务中的可行性与优越性。

３） 尽管受限于本地大模型的参数规模与知识

更新频率，该模型仍展现出较强的适配性和实用性，
为事故调查、应急响应与安全管理提供智能化支持，
具备在更多安全场景中推广应用的潜力。
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