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基于大语言模型的航空发动机领域高质量数据集构建
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摘 要： 随着人工智能技术的快速发展，大语言模型（Large language models， LLMs）在多个领域的应用日

益广泛。然而，航空发动机领域由于缺乏高质量的人工编写问答数据集，限制了专家问答大模型的应用。

本文提出了一种基于 LLMs的问答数据集自动化构建方法，该方法无需人工干预即可生成高质量的开放式

问答数据。在数据生成阶段，采用上下文学习方法和输入优先生成策略，增强了生成数据的稳定性；在数据

过滤阶段，通过原文相似度的忠实度评估和大模型的语义质量评估，建立了数据质量自动评估机制，有效筛

选出受幻觉影响的异常数据，确保数据的事实可靠性。实验结果表明，该方法显著提升了生成数据集的质

量，经过指令微调后的模型在航空发动机领域的知识问答表现显著提升。本文的研究成果不仅为航空发动

机领域的大模型应用提供了坚实基础，也为其他复杂工程领域的数据集自动化构建提供了参考。
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Abstract： With the rapid advancement of artificial intelligence technology， large language models （LLMs） 
are increasingly being applied across various domains. However， the lack of high-quality， manually curated 
question-answering datasets in the field of aero-engine has hindered the practical application of expert-level 
question-answering model. To address this issue， this paper proposes an automated method for 
constructing question-answering datasets based on LLMs， which generates high-quality open-domain 
question-answering data without human intervention. During the data generation phase， the method 
employs in-context learning and input-priority generation strategies to enhance the stability of the generated 
data. In the data filtering phase， a dual evaluation mechanism is established， combining faithfulness 
assessment based on source text similarity and semantic quality evaluation using large language models， to 
automatically filter out hallucinated or anomalous data and ensure factual reliability. Experimental results 
demonstrate that the proposed method significantly improves the quality of the generated dataset. Models 
fine-tuned on this dataset exhibit notable performance improvements in aero-engine domain knowledge 
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question-answering tasks. The findings of this study not only provide a solid foundation for the application 
of large language model in the aero-engine domain but also offer valuable insights for automated dataset 
construction in other complex engineering fields.
Key words: large language model; vertical domain large language model; question-answering data 
generation; quality assessment of question-answering data

引   言

随着大语言模型（Large language model，LLM）领域近年来的高速发展，以 ChatGPT 系列［1］、LLa⁃
MA 系列［2］和 Qwen 系列［3］等为代表的大模型，在知识问答、文本摘要和内容生成等自然语言处理任务

上表现出卓越的通用性能［4］。这些模型不仅成为学术界的研究热点，也被工业界广泛应用于人工智能

系统的构建。尽管通用大模型通过大规模预训练掌握了丰富的开放领域知识，但在处理垂直领域的复

杂问题时，仍面临专业知识覆盖不足的挑战［5］。为此，文献［6］提出了提示工程，基于外部知识库的检索

增强生成［7］及基于高质量数据集的监督微调［8］等方法，以提升模型在垂直领域的对话表现，使其能够更

准确地理解用户输入并生成专业内容。然而，垂直领域大模型的发展面临高质量数据集匮乏的挑战。

构建此类数据集通常依赖耗时且成本高昂的人工编写，而垂直领域文档的专业性进一步增加了对专业

人员的需求，显著提升了人力成本和构建难度。特别是在航空发动机等工程领域，除公开的教材和论

文外，还存在大量私有文档（如事故报告、设计文档和操作手册）。人工编写不仅难以全面覆盖领域知

识，还可能因私有文档的保密性而受限。因此，利用大模型自动生成数据以替代人工编写，成为解决数

据集短缺问题的有效途径。大模型在生成问答数据时，常因幻觉问题［9］及上下文遗忘［10］等缺陷，导致

生成内容偏离事实或前后矛盾，严重影响数据集质量，因此亟需有效的数据质量度量方法对生成数据

进行筛选。此外，封闭式问答（如多选题和判断题）难以满足人机对话场景的指令微调需求，而开放式

问答数据的质量评估仍是一个未解决的难题。传统方法依赖人工评估筛选生成数据，但其效率与成本

和人工编写数据集类似，存在显著局限性。

为解决上述问题，本文提出了一种基于大语言模型的高质量问答数据集构建方法，并构建了航空

发动机领域问答数据集 EngineQA。该方法通过上下文学习与分阶段生成策略优化提示工程，并结合

基于原文相似度的忠实度评估与大模型驱动的语义质量评估，建立了开放式问答数据的自动评估机

制，有效过滤低质量数据。本文的主要贡献总结为：

（1） 提出了一种基于大语言模型的高质量问答数据集生成方法。针对航空发动机领域数据集构建

难题，通过上下文学习与输入优先生成策略优化生成过程，显著提升了数据的稳定性与一致性。

（2） 设计了开放式问答数据质量的自动评估

机制。结合基于原文相似度的忠实度评估与大模

型驱动的语义质量评估，有效过滤低质量数据，确

保数据集的事实可靠性与语义准确性。

（3） 构建了航空发动机领域问答数据集 En⁃
gineQA。该数据集包含 8 800 余条复杂工程问题

及回答，覆盖领域专业知识，其开放式问答形式更

贴近人机对话场景，适用于领域专家问答模型的指

令微调，为航空发动机领域大模型应用提供了重要

数据基础。EngineQA 数据集的问答数据示例如

图 1 所示。

图 1　EngineQA 数据集问答数据示例

Fig.1　Example of question-answering data from the En⁃
gineQA dataset
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1　相关工作　

（1） 问答数据生成。问答数据生成在专家问答与教育应用中具有重要意义，相关研究已取得一定

进展。早期，Mitkov 等［11］通过句法转换模板将文本转换为问答形式；Heilman 等［12］结合手动排序规则

与逻辑回归模型生成问答，提升了数据的人工评估认可度；Lee 等［13］采用变分自编码器生成通用领域的

高一致性问答数据。近期，Virani 等［14］提出了多功能问答生成系统，能生成特定领域的多样化问答数

据，但仍依赖预定义回答。本文利用大模型从特定领域文档中生成高质量的问答数据，无需人为预定

义与评估筛选，生成的开放式闭卷问答数据形式更契合垂直领域专家问答系统的微调训练需求。

（2） 问答数据质量评估。评估长篇生成文本（如开放式问答对）的质量因主观性强而颇具挑战性。

传统机器翻译指标如 BLEU（Bilingual evaluation understudy）；ROUGE（Recall⁃oriented understudy for 
gisting evaluation）；METEOR（Metric for evaluation of translation with explicit ordering）依赖 n⁃gram 计

算，难以捕捉回答与原文的语义相似度［15］。随着大模型的发展，其在语义评估中的潜力逐渐显现。

Song 等［16］通过实验验证了大模型在开放式问答数据评估中的有效性；Yue 等［17］利用提示工程方法实现

了问答数据归因性的自动评估。Wan 等［18］设计了基于大模型的 RACAR（Relevance， Agnosticism， 
Completeness， Accuracy， Reasonableness）指标，全面衡量科学问答数据的语义质量。本文结合数据生

成策略与垂直领域对事实可靠性的高要求，设计了基于原文相似度的忠实度评估与大模型驱动的语义

质量评估方法，从两个维度全面评估垂直领域开放式问答数据的质量。

（3） 垂直领域问答数据集。垂直领域问答基准数据集通常由科学文献、教科书或专家问答记录构

成，对评估问答系统在垂直领域的性能至关重要。现有数据集多集中于医学与法律领域，且形式局限

于选择题或判断题，而非开放式问答。例如，Jin 等［19］构建的 PubMedQA 数据集基于 PubMed 文章摘

要，测试问答系统通过生物医学文本推理回答问题的能力，但答案仅限于“是”“否”或“可能”三元分类。

Guha 等［20］构建的 LegalBench 数据集涵盖法律领

域多种推理任务，旨在评估大模型在法律语料上

的阅读理解与推理能力，但同样局限于二元分类。

本文构建的 EngineQA 数据集采用开放式问答形

式，更贴近人机交互场景，同时填补了航空发动机

领域数据集的空白。本文数据集与其他垂直领域

数据集的基本信息对比如表 1 所示。

2　本文方法　

2. 1　问题定义及方法概览　

大模型在文本摘要、抽取式问答等传统 NLP任务中已展现出卓越性

能，而生成问答对的任务可转化为依赖摘要与抽取能力的任务［22］。本文

将问答数据生成任务形式化定义如下：对于包含领域知识的文档上下文

片段 ci，大模型 M 需概括 ci 的信息生成若干问题，即 M ( ci ) =  { qi }
n

i = 1

（n ≤ 3）；随后，大模型 M 需理解 ci并从中抽取对应的事实信息，整合生成

回答 ai，即 M ( ci， qi ) = ai。值得注意的是，在航空发动机领域，问题 qi 不

仅限于“是什么”或“什么时间”等简单询问，更多涉及“如何解决”或“原

因是什么”等需要归纳推理能力的复杂问题，如图 2所示。

图 3 为本文提出的一种基于大语言模型的数据集自动构建方法，包含 3 个阶段：语料预处理、数据

生成和数据过滤。在语料预处理阶段，首先收集领域高质量语料，利用 OCR（Optical character recogni⁃

表 1　垂直领域数据集概览

Table 1　Overview of vertical domain datasets

数据集名称

PubMedQA
LegalBench
MedQA[21]

EngineQA

构建方式

人工

人工

半自动

自动

问答形式

三元判断

二元判断

多项选择

闭卷开放式

数据量/103

1
90

10.2
8.8

图 2　生成复杂问题示例

Fig.2　Example of generating 
complex questions
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tion）技术从 PDF 文档中提取文本，并进行去噪和去重等预处理操作。在数据生成阶段，采用提示工程

中的上下文学习方法［23］与输入优先策略［24］，分阶段生成问答数据。在数据过滤阶段，结合基于原文与

回答嵌入向量余弦相似度的忠实度计算指标，以及基于大模型的语义质量评估指标，全面度量数据质

量以过滤低质量数据。各阶段的实现细节算法表示如算法 1 所示。

算法算法 1 问答数据集自动构建

输入：

  D: 语料库，表示为文档集合D= { d1,d2,⋯,dn }，其中 di 表示第 i个文档

  M: 生成大模型，用于生成问题和答案

  E: 评估大模型，用于计算 RAR(Relevance, Adequacy, Reliability)得分

  F: 余弦相似度计算函数，用于计算回答与文档块之间的忠实度得分

  Tr: RAR 得分通过阈值

  Tf: 忠实度得分通过阈值

输出：

  H: 高质量问答数据集，表示为三元组集合 H= {( q1,a1,c1 ),( q2,a2,c2 ),⋯,( qn,an,cn ) }，其中 qi

表示第 i个问题，ai 表示第 i个回答，ci 表示第 i个文档块

（1）   语料预处理

（2）  对语料库D中的每个文档 di 进行句子粒度的文本去噪处理

（3）  去噪后的文档 di 划分为文档块，并存储在集合 C= { c1,c2,⋯,cL }中
（4）  对集合 C进行 SimHash 去重处理，去除重复文档块

（5）   问答数据生成

（6）  初始化空集H用于存储生成问答数据

（7）  for each ci ∈ C do
（8）    生成问题 qi: qi ←  M ( c i )

图  3　问答数据集自动构建流程

Fig.3　Flowchart of automatic construction process of question-answering dataset 
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（9）    生成回答 ai: ai ←  M ( q i,ci )
（10）    将三元组 ( qi,ai,ci )插入集合H

（11）  end for

（12）   数据质量过滤

（13）  for each ( qi,ai,ci ) ∈H do
（14）    计算 RAR 得分 r: r ←  E ( q i,ai,ci )
（15）    计算忠实度得分 f: f ←  F ( ai,ci )
（16）    if r < Tr or f < Tf then
（17）       将三元组 ( qi,ai,ci )从集合H删去

（18）    end if
（19）  end for
（20）  return H

2. 2　语料预处理　

本文收集的原始语料包括经典教材与中文期刊两部分。经典教材来源于西北工业大学姜长英数

据库，涵盖《航空发动机原理》《航空发动机结构设计分析》等 64 本教材；中文期刊部分选自《航空发动

机》（2001 年至今，共 128 期）与《航空工程进展》（2019 年至今，共 27 期）。所收集的语料覆盖航空发动机

领域的基础理论、材料科学、控制系统及维护修理等多方面知识，确保了领域知识的完备性。

2. 2. 1　文本提取　

由于初始语料均为 PDF 格式，本文使用 PyMuPDF 库将 PDF 切分为图片。鉴于期刊论文存在单列

与双列两种排版方式，统一 OCR 处理可能导致段落不连贯，因此通过 PyMuPDF 计算文本块边界框宽

度，准确识别排版方式并采用不同切分方法，确保单图片内语句的连续性。随后，使用 PaddleOCR［25］开

源 OCR 库从切分图片中提取纯文本信息。实验表明，与 TesseractOCR 相比，PaddleOCR 在中文图片文

本识别中具有更高的准确性。

2. 2. 2　文本去噪去重　

通过 OCR 提取的非结构化文本常包含无意义的噪声文本，如参考引用、截断公式、书目号及页脚等

数字和符号信息。为在去噪的同时尽量保留原文段落完整性，本文采用基于正则表达式的启发式规则

过滤方法，以句子为单位处理不同类型噪声。具体而言，当中文字符比例远低于其他字符时，视为有效

信息过少而丢弃该句；若句子涉及图片描述且后续生成输入不包含图片，则同样弃置；若句子仅含少量

符号字符，则仅剔除符号而保留句子。尽管该方法尽可能保留了连贯段落信息，但仍不可避免地损失

部分数值信息。

对去噪后的非结构化文本，需将其划分为固定长度的上下文文本块。为保证文本块内语义完整

性，本文以句子为单位，按固定最小长度划分文本块，而非传统的固定长度与重叠长度划分方式。在划

分长度选择上，本文通过实验评估了不同长度对提示工程效果及问答信息覆盖率的影响，最终确定以

大于 600 字符（平均 330 Tokens）作为划分长度。

为避免重复数据导致模型训练过拟合，本文采用基于 SimHash［26］的相似度计算方法对文本块集合

进行去重。SimHash 通过提取文本特征，将高维特征向量映射为低维向量并转换为固定长度哈希值，从

而获得长文本集合中每个元素的哈希表示。通过计算哈希值间的汉明距离，若距离低于经验阈值，则

判定文本相似。由于文本块划分长度大于 600 字符，文本块数量达 26 000 余个，SimHash 方法在处理长

文本哈希去重时兼具高准确性与高效性，契合该阶段的大规模文本块去重需求。
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2. 3　问答数据生成　

为避免生成问题复杂度过高，本文在提示词中强调问题的原子性与简洁性，确保大模型在后续回

答中能准确抽取相关原文信息。同时为防止解答信息超出上下文范围，采用输入优先策略，要求模型

基于原文实体生成问题。在本文实验过程中发现，在基于提示工程的问题生成场景中，多样本提示词

的表现逊于零样本提示词。这是因为问题生成对输出稳定性要求较低，而更注重提问方式的多样性，

以确保问答数据集在对话场景中的有效性，因此无需样本对生成内容进行规范与限制。

在问题生成完成后，问答生成模块进入回答生成阶段。高质量的问答数据集需满足 3 个基本要求：

问题种类丰富多样、回答准确详实和问答对原文覆盖率高。回答生成阶段的主要挑战在于保证大模型

回答质量的稳定性，具体体现在：（1）回答需严格依据原文信息，避免大模型幻觉问题；（2）回答需保持

稳定输出长度，避免过于简短，确保涵盖问题所指目标的完整信息。为此，本文采用提示工程中的上下

文学习方法：首先通过零样本方式生成问答对并进行人工筛选，构建小规模高质量问答及上下文样本

集合；随后在多样本提示词中随机选取样本嵌入，以避免生成内容单一。在确定示例嵌入数量时，需兼

顾大模型上下文窗口长度限制与长文本提示词导致的上下文遗忘问题。实验表明，嵌入 5 个或更多样

本时，模型易遗忘提示词前段的约束，影响问答质量。由于该阶段输入（问题与上下文片段）通常超过

600 字符，加上输出回答后单个样本超过 1 000 字符，经尝试后选定每次嵌入 3 个样本，使提示词总长度

不超过 4 000 字符，以达到最佳生成效果。问题生成及回答生成提示词示例如表 2 所示。

表 2　生成阶段提示词示例

Table 2　Example of prompts for the generation phase

问题生成提示词：

你的任务是从〈文本〉生成适合作为问答对数据集的 question，并输出能够解答该问题的 context。以下是[任
务要求]:

[你的输出包含 question 和 context两部分。你应该保证问题只跟 context中的信息有关。

question 中只能包含一个问题。问题应该简洁并且有概括性。问题应该是航空发动机领域的专业性问题。

context内应该是完整的句子。

你应该忽略〈文本〉提及的任何图片信息，context部分不能出现类似‘如图’的描述。你应该忽略〈文本〉提及

的任何公式信息。

如果〈文本〉中存在你无法理解的公式或数字信息，则直接输出"无法提取"。
你的输出应该使用标准 JSON 格式数据。]
〈文本〉:{{context}}

回答生成提示词：

你是一位问答对数据处理专家。你需要帮助我生成高质量问答对数据集。

我会输入 question 和 context，你的任务是根据 context回答该 question，输出 answer。以下是[任务要求]:
[你的输出只包含 answer部分，

answer部分应该非常详细而准确。answer部分应该分点进行回答。answer不能提到图片信息。

你应该充分理解 context的信息,通过推理归纳成航空领域的知识后，再输出 answer。
如果根据 context无法准确回答问题，你应该直接输出“无法回答”。

使用标准 JSON 格式。]
示例 1: 〈{question:[eg_q],context:[eg_c]},{answer:[eg_a]}〉
        ︙
示例 3: 〈{question:[eg_q],context:[eg_c]},{answer:[eg_a]}〉
human:{question:{{input_q}},context:{{input_c}}}
assistant:

608



邹冠沄  等：基于大语言模型的航空发动机领域高质量数据集构建

在航空发动机领域问答数据集的构建中，本文采用 DeepSeek API 调用 deepseek⁃V2.5 模型进行生

成任务。DeepSeek 系列［27］是采用了多头潜在注意力结构和稀疏混合专家模型技术的国产开源大模型。

在中文测试集的对战式评测中，deepseek⁃V2.5 对 ChatGPT⁃4o⁃latest 的胜率达 43%，表明其在中文对话

场景中具备接近 SOTA 模型的通用能力，实验结果验证了 deepseek⁃V2.5 在中文对话文本生成任务中

的优异表现，且其调用成本显著低于 ChatGPT 系列。

2. 4　数据过滤　

经过数据生成阶段，得到未过滤的问答数据集 H= {( q1，a1，c1 )，( q2，a2，c2 )，⋯，( qn，an，cn ) }，每条

数据由问题、回答和上下文 3 部分组成。本文旨在构建高质量的开放型闭卷式问答数据集，在后续模型

实验中转换为指令微调数据集时将剔除上下文部分。因此，数据过滤阶段重点关注问答数据可能存在

的两类缺陷：（1）忠诚度低。受幻觉问题影响，大模型可能生成超出上下文范围或事实错误的虚假信

息，导致问答数据的事实准确性不足；（2）语义质量低下。由于航空发动机领域语料稀疏，大模型预训

练的通用能力难以覆盖领域专业知识需求，可能导致生成回答时出现一致性或相关性等语义错误。针

对上述问题，本文提出基于词向量嵌入余弦相似度的忠实度评估与基于大模型评估的语义质量评估相

结合的方法，共同作用于过滤阶段，以确保最终数据集的高质量。

2. 4. 1　忠实度评估　

本文提出了一种基于语义相似度的问答数据忠实度评估方法。该方法通过计算回答中与原文语

义相似的句子比例来评估忠实度。与传统的字符级相似度计算方法［28］（如编辑距离、Jaccord 相似度等）

不同，本文采用基于双向编码器（Bidirectional encoder representations from Transformers， BERTs）结构

的句子嵌入模型［29］结合余弦相似度的策略，以捕捉更深层次的语义信息。具体而言，首先利用 BERT
的预训练语言模型将文本转换为上下文相关的向量表示，该模型通过双向 Transformer架构捕获句子级

的语义表征，能够更好地处理一词多义和长距离依赖问题。在此基础上，采用余弦相似度计算向量间

的语义相似度，其值域范围为［-1，1］，值越大表明语义相似度越高。实验采用 Google 预训练的双向编

码句子嵌入模型 LaBSE［30］进行句子向量化处理，最终获得忠实度评分。

本阶段过程可形式化描述如下：给定回答与上下文的数据对 ( ai， ci )及嵌入模型 M b，通过嵌入模型

得到其向量表示 va = M b( ai )，同时对上下文进行嵌入得到向量集合V c。随后对 va 与V c 中各元素 v c 计

算余弦相似度，有

v cos = va ·v c

 va × v c

（1）

得到 ai 中每个句子 s i 对应的相似度值 v cos。设定有

相似度阈值 T cos，若 v cos > T cos 则将 s i 归类为相关句子

S rel，否则归类为无关句子 S irr。最终得到该回答 ai 对应相

关句子集合 S rel 和无关句子集合 S irr，从而计算该回答 ai

的忠实度得分 f为

f =
|| S rel

|| S rel + || S irr
（2）

式中 | S rel |和 | S irr |分别表示相关句子和无关句子的数量。

得分越高，表明回答段落中与原文相关的句子比例越大。

基于过滤前的 26 000 余条数据，图 4 展示了忠实度得分

的分布情况。

图 4　过滤前问答数据忠实度分布

Fig.4　Distribution of faithfulness in question-an⁃
swering data before filtering
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2. 4. 2　语义质量评估　

本文针对数据集设置了 3 个大模型语义评估指标：（1）相关性。衡量回答与问题的匹配程度，反映

模型对问题的理解能力；（2）合理性。评估回答文本的逻辑一致性，确保内容前后连贯；（3）可靠性。检

验回答是否基于上下文信息生成，避免凭空捏造。由于问答生成阶段采用输入优先策略，确保了问题

均基于上下文提出，无需额外知识解答。其中可靠性指标作为对回答忠实度的补充评估，与基于原文

相似度的忠诚度评估结果共同保障过滤后数据的高事实准确率。

本文在语义评估设计中引入了可解释性推理方

法［31］，要求评估大模型在输出评估结果时不仅提供得

分，还需附上推理依据，以增强其归纳推理能力及结果

的可解释性。基于过滤前的 26 000 余条数据，图 5 展示

了 3 种语义评估指标（相关性、合理性、可靠性）的通过数

据与未通过数据的对比结果。

生成问答对的质量缺陷主要集中于可靠性方面，这

与大模型普遍存在的幻觉问题密切相关。尽管在数据

生成阶段采用了多样本提示和分阶段生成策略以缓解

幻觉问题，但仍有大量生成数据因事实可靠性不足而被

过滤。相比之下，相关性与合理性未通过的样本较少，

主要原因如下：（1）输入优先策略与分步生成机制有效

避免了答非所问现象，表明通用大模型在问答任务中具备较强的对话相关性保持能力；（2）合理性评估

涉及复杂的推理验证，且难以通过提示词全面描述否定条件，导致大模型倾向于给出乐观判断，从而降

低了否定结果的准确性。

2. 4. 3　过滤策略　

经过忠实度评估和语义质量评估，原始问答数据集H在忠实度维度和语义质量维度上获得了不同

评分。针对忠实度维度，基于图 4 所示的统计分布，采用回归树［32］中的最优分割目标函数确定忠实度过

滤阈值 T f =  0.537，从而划分出忠实度通过集。具体而言，阈值  T f 通过最小化高分集和低分集内数据

点与各自均值的平方差之和确定，如式（3）所示，以确保两集合间的差异最大化。

T f = arg min
T

  ∑
j ∈ F low

(H F( xj ) - Ĥ low ) 2
+ ∑

j ∈ Fhigh

(H F( xj ) - Ĥ high) 2
  （3）

F low ={ j：H F( xj ) < T }，  Ĥ low = 1
|| F low
∑

j ∈ F low

H F( )xj     （4）

F high ={ j：H F( xj ) > T }，  Ĥ high = 1
|| F high

∑
j ∈ Fhigh

H F( )xj   （5）

式中：H F( )xj 表示原始问答数据集 H 中的一条样本 xj 的忠实度得分。

对于语义质量维度，本文设定仅当 3 个子维度（相关性、

合理性和可靠性）均通过评估的元素方可划入语义质量通过

集。最终，通过两个维度过滤得到高质量问答数据集，并采用

留出法以约 3∶1 的比例随机划分训练集和测试集用于实验。

表 3 展示了过滤完成后原始数据集的划分数量及统计结果。

3　实验与分析　

为评估本文框架构建的问答数据集对航空发动机领域知

识问答任务的表现提升效果，从高质量数据集 EngineQA 中

随机划分训练集与测试集，并选取多个具备中文对话能力的

图 5　3 种语义质量指标评估结果统计

Fig.5　Statistics of three semantic quality metrics 
evaluation

表 3　过滤阶段各集合数据数量

Table 3　Data quantity in each set dur⁃
ing the filtering phase

集合类型

原始数据集

忠实度通过集

语义质量通过集

EngineQA 训练集

EngineQA 测试集

数据数量

26 245
13 963
14 325
6 820
2 000
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开源大模型。通过对其中一个大模型在训练集上进行微调，并在测试集上对比微调前后模型的对话表

现，验证了该框架生成的数据集在微调后显著提升了大模型在航空发动机领域的知识问答能力。

3. 1　实验设置　

本文实验选取了 4 个开源通用模型：基于 Llama2⁃7B⁃chat 模型并经过中文数据集对齐的 Lla⁃
ma2⁃Chinese⁃7B⁃chat 模型、通过直接偏好优化（Direct preference optimization，DPO）与结构优化改进的

ChatGLM2⁃6B 模型、经过高质量语料训练优化的 Baichuan2⁃7B⁃chat 模型，以及基于 Qwen1.5 系列继续

预训练与 DPO 优化的 Qwen2⁃7B⁃Instruct 模型。为确保微调模型性能验证的有效性，所有对比模型均

选用同尺寸且在初代模型基础上优化的二代对话版本，

并采用零样本提示词，使测试结果更贴近真实问答环境

中的泛化性能。

在指令微调阶段，本文采用 LoRA 微调［33］方法对

Qwen2⁃7B⁃Instruct 模型进行微调，使用 6 820 条训练数

据，得到航空发动机领域问答大模型 Qwen2⁃7B⁃Engine。
微调过程在 8×A5000 服务器上进行，超参数设置参考千

条级别指令数据集的常规配置，如表 4 所示。

为全面评估模型回答质量，本文实验不仅采用基于

n⁃gram 的常用指标（BLEU、ROUGE 和 METEOR），还

引入了基于 BERT 模型的 BERTScore 指标。

3. 2　结果分析　

不同模型在测试集上的表现如表 5 所示。结果显示，经 LoRA 微调后的 Qwen2⁃Engine 模型在各指

标上均较同尺寸通用模型及微调前模型提升 5% 以上。

该结果表明，基于本文问答数据生成方法构建的航空发

动机领域问答数据集，能够通过指令微调显著提升大模

型在该领域问答任务中的事实准确性，验证了该方法生

成的数据在垂直领域问答任务微调中的有效性。

为验证该数据集在模型微调任务中不仅能编辑领域

知识至参数化记忆，还能提升生成回答的语义质量与稳

定 性 ，本 文 采 用 更 大 参 数 量 的 开 源 模 型

Qwen2.5⁃72B⁃Instruct，对各模型生成的问答对数据进行

准确性、完整性和合理性 3 个维度的语义质量评估。评

估结果如图 7 所示。微调前的 4 个通用模型中，Baich⁃
uan2⁃Chat 在 3 个 维 度 上 得 分 最 高 ；而 微 调 后 的

表 4　LoRA微调超参数

Table 4　Hyperparameters for LoRA fine⁃tuning

超参数名

单设备训练批次

梯度累积步数

训练轮次

学习率

LoRA 秩

LoRA 缩放因子

LoRA Dropout率

数值

4
4
5

0.000 1
8

32
0.1

图 7　不同模型在测试集上的语义质量评估

Fig.7　Semantic quality evaluation of different 
models on the test set

表  5　不同模型在测试集上的事实准确性评估

Table 5　Evaluation of fact accuracy across different models on test set

模型

Llama2⁃Chat
Qwen2⁃Instruct
Baichuan2⁃Chat

ChatGlm2
Qwen2⁃Engine

参数量/B
7
7
7
6
7

BLEU
18.17
17.15
17.89
15.61
28.32

ROUGE
28.74
31.37
33.27
30.93
41.88

METEOR
23.04
33.87
24.84
21.26
36.82

BERTScore
70.77
71.80
71.56
70.84
76.46
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Qwen2⁃Engine 在准确性、完整性和合理性上均优于微调前模型，并超越 Baichuan2⁃Chat。结果表明，

该数据集用于微调能显著提升模型生成回答的语义质量与稳定性，使其更贴合问答场景需求。

3. 3 案例研究

为了直观展示本文所构建的高质量航空发动机领域数据集对大语言模型问答能力的提升效果，本

节选取了一个典型案例进行分析。具体地，考察了模型在经过该数据集进行指令微调前后，针对航空

发动机领域中的一个具体专业问题：“如何实现涡轮机不平衡振动补偿？”给出的回答差异。微调前的

模型是 Qwen2⁃7B⁃Instruct基础模型，微调后的模型则是在此基础模型上利用本文方法构建的航空发动

机专业数据集进行指令微调得到的 Qwen2⁃Engine 模型。表 6 详细对比了模型微调前后对该问题的具

体回答内容及 Token 消耗量。微调前的模型针对该问题提供了一个相对较长（消耗  504 Tokens）的回

答。该回答列举了诸如设计改进、制造精度、热处理和故障诊断等多种与减少或处理涡轮机振动相关

的方法。虽然内容具有一定的相关性，但其涵盖范围较广，并未能精准聚焦于“不平衡振动补偿”这一

特定技术目标，回答的逻辑结构也显得较为分散，未能体现出领域内的专业知识体系。

相比之下，经过本文方法构建的高质量数据集进行指令微调后的模型，给出了一个更为精炼（仅消

耗  304 Tokens）且指向性更强的回答，该回答清晰地阐述了实现涡轮机不平衡振动补偿的关键技术途

径，包括转子结构优化设计、转子动力学特性分析以及实时监测与补偿等。这些方法更加准确地对应

了问题的核心需求，且回答的专业性和逻辑性显著增强，体现了模型在经过该数据集微调后，能够更好

地理解和解答航空发动机领域的具体问题。

表 6　模型微调前后问答能力对比

Table 6　Comparison of model question answering capability before and after fine⁃tuning

问题

如何

实现

涡轮

机不

平衡

振动

补偿

微调前模型（消耗 504 Tokens）
在航空领域中，涡轮机（通常指涡轮喷气发动机或涡轮风扇

发动机中的涡轮部分）的不平衡振动是一个严重的问题，实

现涡轮机的不平衡振动补偿通常涉及以下几个方面：

1. 设计改进：叶片设计。优化叶片的几何形状和材料，减

少叶片质量分布的不均匀性。例如，使用轻质合金或复合

材料减轻重量，同时确保叶片的强度和刚度。平衡片。在

叶片的适当位置添加平衡片，以调整叶片的质量分布，从

而减少不平衡量。

2.制造精度：精密加工。采用高精度的加工设备和技术来

制造涡轮叶片和转子，减少制造过程中的误差，提高部件

的尺寸精度和表面光洁度。热处理：通过合理的热处理工

艺，改善材料的力学性能，进一步减小由于热膨胀等因素

引起的不平衡。

︙
5.故障诊断：利用先进的诊断技术，如振动分析、油液分析

等，预测可能的故障并采取预防措施。

通过上述方法的综合应用，可以有效地减少涡轮机的不平

衡振动，提高发动机的可靠性和运行效率。在实际应用

中，这些技术往往结合使用，以达到最佳的补偿效果。

微调后模型（消耗 304 Tokens）
在航空领域中，实现涡轮机的不平衡振动补偿

主要通过以下几种方法：

1. 转子结构优化设计。通过对转子结构进行

优化设计，减少不平衡量和不平衡响应。例

如，采用特定的支承方案和轴承设计，以提高

转子系统的稳定性和抗振性能。

2. 转子动力学特性分析。利用转子动力学特

性分析，确定转子的不平衡响应和振动特征。

通过仿真模型模拟转子在不同工况下的振动

情况，为实际工作中的振动补偿提供依据。

︙
5.实时监测与补偿。通过实时监测转子系统的

振动状态，根据监测数据调整转子的支承位置

或施加外力补偿，以消除或减小不平衡振动。

综上所述，实现涡轮机的不平衡振动补偿涉及

转子结构优化、动力学特性分析、不平衡响应

分析以及实时监测与补偿等多个环节，通过综

合运用这些方法，可以有效降低涡轮机的振动

水平，提高其稳定性和可靠性。
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4　当前问题与未来研究方向　

高质量的问答数据集是构建实用可靠对话大模型应用的基础，然而在航空研制等知识密集且专有

性强的垂直领域，由于人工构建难度大、成本高、对标注人员专业知识要求高等因素，相关研究与应用

一直受限于数据集的匮乏。本文提出了一种问答数据集生成方法，成功构建了航空发动机领域的高质

量问答数据集 EngineQA，并通过实验验证了大模型能够通过合理的提示工程设计生成垂直领域数据

集。本文的研究工作为垂直领域数据集的生成以及开放型闭卷式问答数据质量的评估，提供了有益的

参考和借鉴。本文工作仍存在一定局限性。未来研究可从以下几个方面展开，以进一步推动数据生成

与数据质量评估领域的发展。

（1） 生成模型的选择。本文工作聚焦于数据生成与过滤策略的选择和尝试，在生成模型的选择上

只采用了在中文对话能力上接近 SOTA 水平的国产模型 Deepseek⁃V2.5。随着后续大模型领域研究发

展以及大模型的能力不断提升，在未来工作中可以选择性能更好、长文本能力更强的模型，以进一步提

高生成质量从而减少过滤导致的信息流失。

（2） 大模型幻觉缓解技术。尽管本文通过多样本提示词、输入优先策略等方法缓解了大模型幻觉

问题，但在过滤阶段仍因事实可靠性不足而筛除大量数据。未来可结合学术界对幻觉问题的最新研究

成果，采用更先进的缓解技术，进一步提升生成数据的可靠性。

（3） 多模态数据集的构建。本文仅构建了文本形式的问答数据集，而在航空发动机等复杂工程领

域，图片、表格等多模态数据同样具有重要价值。未来可探索构建多模态数据集，以支持故障检测等任

务，提升大模型在多模态场景下的能力，这将是垂直领域大模型研究的重要方向之一。

5　结束语　

本文提出了一种基于大语言模型的高质量问答数据自动生成方法，通过上下文学习与输入优先策

略，显著提升了生成数据的稳定性与一致性。在数据过滤环节，本文设计了一种开放式问答数据质量

的自动评估机制，该机制结合了基于原文相似度的忠实度评估与基于大模型的语义质量评估，有效过

滤了生成数据中的幻觉问题与语义错误，确保了数据集的事实可靠性与语义质量。基于该方法，本文

构建了航空发动机领域的开放式问答数据集 EngineQA，并通过与多个通用大模型的测试对比，验证了

该数据集在领域知识问答能力提升方面的有效性，同时证明了其适用于航空发动机领域专家问答大模

型的指令微调任务。本文的研究成果不仅为航空发动机领域的大模型应用提供了数据基础，也为其他

垂直领域的数据集构建与质量评估提供了参考与借鉴。
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