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摘要：目前煤矿行业大模型仅对用户的提问进行知识问答，未与现场实时数据相关联，无法对煤矿生产运行

状况进行实时分析与指导。针对这些问题，提出一种基于大语言模型的低阶适应（LoRA）微调和检索增强生成

（RAG）融合的煤矿专业大模型。该模型先运用 LoRA 技术从历史文本语料中抽取出知识实体并定义知识结构输

入大模型进行微调，使大模型能够深入理解领域知识，再将实时产生的生产数据、实时更新的作业规程、法规条例

等数据经过向量化清洗输入向量数据库，并与 RAG 的检索机制相结合，确保数据信息的实时性和准确性。实验

结果表明：① 经 LoRA 微调后，模型回答可以精准契合某煤矿 “一通三防” 管理制度汇编，不仅详细阐述了控制

瓦斯排放的增阻限风、分风限风、逐段排放等具体方法，还对排放时间计算、传感器设置、图纸绘制及断电撤人等

操作细则进行说明，实现了从泛泛而谈到精准定位具体煤矿特定文件内容的跨越。② 选取现场 143 万条液压支

架时序数据，分别存入 Milvus 向量数据库与 MySQL 关系型数据库，从写入效率与查询性能 2 个维度进行对比，

结果表明：Milvus 向量数据库写入速度为 MySQL 关系型数据库的 2.4 倍；在向量检索场景方面，Milvus
的向量相似度检索延迟稳定在 20 ms，在混合查询场景效率方面，MySQL 需全表扫描后排序，143 万条数据延迟

超 100 ms，而 Milvus 将设备 ID 过滤后的子集输入分层可导航小世界图（HNSW）层，仅读取查询涉及的向量字

段，避免了全表扫描。③ 将本地基于 LoRA 微调与 RAG 融合的煤矿专业大模型与本地离线 deepseekR1−7b 模

型进行部署，对多项指标进行测试，结果表明：基于 LoRA 微调与 RAG 融合的煤矿专业大模型在煤矿专业领域知

识学习性、知识动态化更新时效性、模型泛化与回答精确度方面具有显著优势，为工业级 AI 落地提供了可行路径。
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Abstract: At present, large models in the coal mine industry only perform knowledge question answering for 
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users’ queries, without being linked to real-time on-site data, and therefore cannot conduct real-time analysis and
guidance on coal mine production and operation conditions. To address these problems, a coal mine domain large
model  based  on  Low-Rank  Adaptation  (LoRA)  fine-tuning  and  Retrieval-Augmented  Generation  (RAG)  fusion
was proposed. The model first  used LoRA technology to extract knowledge entities from historical text corpora
and define  knowledge structures,  which were  then input  into  the  large model  for  fine-tuning,  enabling the  fine-
tuned  large  model  to  deeply  understand  domain  knowledge.  Then,  real-time production  data,  updated  operating
procedures,  and  regulations  were  vectorized,  cleaned,  and  input  into  a  vector  database,  and  combined  with  the
retrieval  mechanism  of  RAG  to  ensure  the  timeliness  and  accuracy  of  the  information.  Experimental  results
showed that:  ① after  LoRA  fine-tuning,  the  model’s  answers  precisely  matched  a  certain  coal  mine's  "One
Ventilation  and  Three  Prevention"  management  regulations  compilation,  not  only  elaborating  specific  methods
such  as  increasing  resistance  to  limit  airflow,  branch  airflow  limiting,  and  section-by-section  discharge  for
controlling  gas  emissions,  but  also  explaining  operational  details  such  as  discharge  time  calculation,  sensor
setting, drawing preparation, and power-cut evacuation, thus achieving a leap from general discussion to precisely
locating the content of specific coal mine documents. ② A total of 1.43 million items of hydraulic support time-
series data from the site were stored separately in the Milvus vector database and the MySQL relational database.
A comparison was made in two dimensions: write efficiency and query performance. The results showed that the
write speed of the Milvus vector database was 2.4 times that of MySQL. In vector retrieval scenarios, the vector
similarity retrieval latency of Milvus was stable at the 20 ms level; in hybrid query scenarios, MySQL needed to
perform  a  full  table  scan  followed  by  sorting,  with  a  latency  exceeding  100  ms  for  1.43  million  data  entries,
whereas Milvus filtered the subset by equipment ID and then input it into the Hierarchical Navigable Small World
(HNSW) graph, reading only the vector  fields involved in the query,  thereby avoiding a full  table scan.  ③ The
locally deployed coal mine domain large model based on LoRA fine-tuning and RAG fusion, along with and the
offline  DeepSeekR1-7b  model,  were  tested  on  multiple  indicators.  The  results  show that  the  coal  mine  domain
large  model  based  on  LoRA  fine-tuning  and  RAG  fusion  has  significant  advantages  in  domain  knowledge
learning,  timeliness  of  dynamic  knowledge  updates,  model  generalization,  and  answer  accuracy,  providing  a
feasible path for the industrial application of AI.

Key words: Artificial  Intelligence;  coal  mine  domain  large  model;  Low-Rank  Adaptation  fine-tuning;
Retrieval-Augmented Generation; Hierarchical Navigable Small World; LoRA fine-tuning; RAG; HNSW
 

0　引言

煤炭行业具有专业知识复杂、数据类型多样、现

场环境复杂多变等特点，传统的信息处理方式不能

有效融合行业知识与现场数据，难以满足对实时洞

察和智能决策的需求。为深入探究并获取更有价值

的煤矿专业知识，必须采取一种高效的方法来系统

地描述、整理煤矿相关信息[1-5]。

随着人工智能技术的迅猛发展，在大模型的垂

域应用方面[6-8]，现有通用生成式人工智能通过引入

更多的专业领域知识和数据来增强其跨领域的能

力，能够自适应多种任务和场景，将这些前沿技术应

用于煤矿行业，不仅有助于提升行业的智能化水平，

更能显著提高生产效率和安全性，推动传统产业的

数字化转型[1,9]。

大模型首先将煤矿领域的历史文本、操作规程、

安全条例等专业数据作为微调的核心数据[10]，进行

清洗、标注和结构化处理，然后进行领域自适应微

调，进而实现知识关联与知识推理，完成对于煤矿领

域知识的适配。目前，大模型构建技术已应用于煤

矿领域。江耀森等[11]提出了一种基于 ChatGLM3−6B
模型的煤矿事故知识图谱构建方法，该方法通过构

建提示模板，利用 ChatGLM3−6B的上下文学习能力

进行知识抽取，将结果存储于 Neo4j图数据库中，并

结合 LangChain框架，实现针对煤矿事故知识图谱的

智能查询问答功能，但提示模板的设计需要人工干

预，且可能无法覆盖所有复杂的煤矿事故场景，易导

致信息抽取不完整或错误。许洁等[12]提出了一种基

于煤矿安全生产知识库的煤炭行业大模型生成方

法，构建行业特定数据集，通过多样化的指令增强大

模型对非正式查询的理解能力，但该方法对复杂或

模糊的非正式查询的响应不准确，且未充分解决知

识库和模型的动态更新问题，难以适应煤炭行业快

速变化的安全规范和标准。王海玲等[13]设计了提示

工程方法，利用 ChatGLM大语言模型解决煤矿安全
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预警知识的自动提取问题，但其知识抽取的准确性

依赖于输入数据的质量，如果原始文本数据存在噪

声或不完整，可能导致知识图谱构建不准确。

当前煤矿行业大模型仅对用户的提问进行知识

问答[14-15]，并未与现场实时数据相关联，现有大模型

不具备对现场数据进行清洗、特征提取、分析的功

能，无法对煤矿生产运行状况进行实时分析与指导，

并无法对操作人员生成建议提供决策支持[1,16-18]。检

索增强生成 （Retrieval-Augmented  Generation，RAG）
技术可以连接到一个专门构建的向量数据库，该数

据库存储了煤矿相关的实时生产数据、最新法规、

技术文档等信息的向量化表示[19]。这些数据会随着

时间推移不断更新，确保数据库中的知识始终与行

业最新发展同步，从而使微调后的大模型能够从外

部知识源中动态获取信息来辅助生成决策 [20]。鉴

此，本文提出一种基于大语言模型的低阶适应（Low-
Rank Adaptation of Large Language Models，LoRA）微
调和 RAG融合的煤矿专业大模型，先运用 LoRA技

术从历史文本语料中抽取出知识实体并定义知识结

构输入大模型进行微调，使大模型能够深入理解领

域知识，再将实时产生的生产数据、实时更新的作业

规程、法规条例等数据经过向量化清洗输入向量数

据库，并与 RAG的检索机制相结合，确保数据信息

的实时性和准确性[21-23]。 

1　煤矿专业大模型垂域应用技术架构

煤矿专业大模型垂域应用技术架构包括多模态

数据库层、大模型主动洞察业务逻辑层和自然语言

交互应用层，如图 1所示。

多模态数据库层分为指令微调知识库与向量数

据库。指令微调知识库将煤矿历史专业文献、设计

资料、技术资料、煤矿规程等数据进行清洗、标注和

格式化，构建高质量的模型微调训练与推理特征数

据集，并输入大模型进行煤矿专业微调训练。向量

数据库将现场实时产生的设备数据、生产数据、环

境数据、文本数据等结构化和非结构化文本数据进

行清洗与分块，再通过嵌入模型（Embedding Model）
将其转换为高维向量，完成向量化存储，为大模型主

动洞察业务逻辑层提供高效语义检索基础。

大模型主动洞察业务逻辑层首先通过煤矿专业

大模型 LoRA微调训练逻辑后台将指令微调知识库

输入大模型，完成大模型在煤矿领域的高效适配，得

到煤炭行业知识与现场数据融合分析大模型结构

体，即微调后大模型。然后引入 RAG 技术，通过大

模型专业数据向量化 RAG后台将向量数据库中的

向量数据输入微调后大模型，并结合查询生成最终

的回答，使得 RAG 能够从海量最新数据中精准检索

出与查询相关的上下文信息，提升生成模型的效果，

解决模型泛化能力不足和知识利用率低的问题，为

自然语言交互应用层提供强大的模型支持。

自然语言交互应用层通过用户提问输入窗口与

信息报告输出窗口完成交互，利用微调后大模型理

解用户的自然语言输入，结合构建的煤矿行业向量

数据库进行精准的知识检索与生成，支持上下文理

解及复杂查询方式。 

2　LoRA 微调与 RAG 增强融合技术

LoRA微调与RAG增强融合技术路线如图 2所示。 

2.1　煤矿历史数据 LoRA 微调技术

煤矿历史数据 LoRA微调技术流程如图 3所示，

分为数据集构建、LoRA微调与模型量化 3个部分。

1） 数据集构建。首先修复煤炭行业知识资料中

的文本编码错误 ，利用 BeautifulSoup解析 HTML/
XML，提取出纯文本，并借助 spaCy完成分词、分句

和实体识别，使文本结构保持一致。其次根据固定

窗口大小对清洗后的文本进行截断，确保上下文完

整性。然后构建 Alpaca格式模板 ，将任务指令

“instruction”、截断文本“input”和预期输出“output”
填充为结构化数据。最后将生成的 Alpaca格式数据

存储为 JSON文件格式并存储于 MySQL数据库中，
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图 1    基于 LoRA微调与 RAG融合的煤矿专业大模型技术架构

Fig. 1    Technical architecture of coal mine domain large model
based on LoRA fine-tuning and RAG fusion
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构建指令微调知识库。

2） LoRA微调。预训练模型的参数虽然庞大，但

在解决具体任务时，真正起作用的参数可能极少，

LoRA技术在大模型上能以更低的秩实现与小模型

较高秩相当的性能，同时大幅减少可训练参数：通过

冻结预训练模型的权重，并在 Transformer架构的每

一层注入可训练的秩分解矩阵，只训练降维矩阵

A与升维矩阵 B，而模型的输入输出维度不变，输出

时将 BA与预训练模型的参数叠加合并，在保证微调

模型性能的基础上，大大降低训练参数与 GPU内存

使用。

h =W0x+∆Wx =W0x+BAx,B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k（1）

W0

∆W
W0

r≪min(d,k) W0

式中：h为输入 x通过微调后模型的输出向量； 为

预 训 练 权 重 矩 阵 ； 为 需 要 更 新 的 参 数 ， 即

LoRA需要微调的部分；d为 的输出特征维度；r
为低秩矩阵的秩， ；k为 的输入特征

维度。

3）  模型量化。模型量化通过 llama.cpp统一完

成。量化位数用 q表示，即权重存储精度；llama.cpp
提供 q2，q3，q4 等多种档位。q越大，精度损失越小，

回答质量越接近原始模型，但磁盘占用与算力需求

也随之增加。综合评估后，应在 q3 或 q4 中选择最贴

近煤矿业务场景的量化参数，从而在成本可控的前

提下，最大化微调模型的整体效益。

通过 Python下载基础大模型 deepseekR1−7b，将
指令微调知识库中的数据集内容按大模型的对话格

式进行转换处理 ，并输入到设置好的 batch_size，
learning_rate，lora_alpha，lora_dropout等 LoRA训练参

数中进行微调训练，使用基于计算统一设备架构

（Compute  Unified  Device  Architecture， CUDA） 的

GPU进行训练，其性能利用率达到了 100%，微调完

成后输出信息显示预训练模型参数共计 75.2亿个，

需要训练的参数约为 2 100万个，运用 LoRA技术微

调了其中0.28%的参数。之后运用 llama.cpp中 convert_
hf_to_gguf.py脚本进行模型的合并操作，完成合并后

运用 q4_0 量化对模型进行量化，结果表明量化后模

型较微调合并后模型缩小了 70%，节省了 10 GiB的

存储空间。 

2.2　煤矿实时数据 RAG 增强技术

煤矿实时数据 RAG增强技术的核心是检索、生

成相关信息来辅助微调后大模型生成更准确、更丰

富的文本内容。检索主要是利用煤矿向量数据库的

高效存储和检索能力，召回目标知识；生成是利用微

调后大模型和 Prompt工程，将召回的知识合理利用，

生成目标答案。煤矿实时数据 RAG增强技术流程

如图 4所示。

1）  数据处理。针对煤矿设备现场数据包含设

备 ID、时间戳（结构化数据）及设备传感器运行状态

的数据向量表示（非结构化数据）的多源异构特性，

提出一种双层索引优化方法，旨在解决结构化元数

据与高维向量数据的协同检索难题。该方法首先将

设备 ID和时间戳作为核心元数据进行结构化存储，

其中设备 ID采用唯一标志符编码体系确保全局唯

一性，时间戳统一转换为标准化时间格式以支持时

间维度的语义解析。对于多传感器采集的设备运行

状态数据，通过特征提取与降维处理构建 128～512

 

指令微调知识库
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域知识
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煤矿
历史
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微调
技术

行业
知识
资料

采煤专业文献: 名词定义、经验公式、
专业分析方法、创新研究成果等

煤矿设计资料: 初步设计、工作面设计、
采煤方法、地质条件、设备参数等

煤矿规程: 工作面作业规程、安全规程、
采煤工序要求等

煤矿信息知识输出用户自然语言输入

LoRA微调与RAG
融合的煤矿专业

大模型

Questions

环境状态

瓦斯单位
涌出量、

粉尘级别···

数据清洗、指令格式化

大模型LoRA微调进程

检索

图 2    LoRA微调与 RAG融合技术路线

Fig. 2    Technical route of LoRA fine-tuning and RAG fusion
 

指令微调知识库

预训练模型
W A

B

煤矿历史数据清洗、指令格式化

煤矿历史数据LoRA微调后模型

llama.cpp合并量化

+

×

数据集构建

LoRA微调

模型量化

图 3    煤矿历史数据 LoRA微调技术流程

Fig. 3    Technical flow of LoRA fine-tuning for historical
coal mine data
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维的实值向量表示，并采用列存储方式构建高维向

量数据库，每个向量样本通过主键与对应元数据建

立关联，最终将不同来源的数据统一进行索引和检索。

2）  知识库构建。应用 Milvus向量数据库构建

煤矿实时数据知识库，主要包括文档加载、切分、向

量化及索引入库 4个模块，以实现煤矿实时数据的

高效存储。首先将实时采集的煤矿数据（如液压支

架顶板压力数据）与最新文件通过拉取的 Embedding
模型（BAAl/bge−large−zh−v1.5）进行切分分块处理，

生成语义向量表示，然后将向量化后的数据结合结

构化元数据（如支架 ID、时间戳等）构建混合索引，

最后写入煤矿向量数据库（Milvus），支持高效的多模

态查询。

3）  知识检索。构建基于分层可导航小世界图

（Hierarchical  Navigable Small  World，HNSW）的近似

最近邻索引层和基于倒排索引的结构化过滤层双层

索引体系。

当接收到用户包含结构化条件与向量相似度的

复合查询时，首先通过结构化过滤层进行元数据过

滤，利用设备 ID倒排表快速定位目标设备，结合时

间戳 B+树索引实现时间范围的精确扫描，将检索范

围缩小至特定设备的历史数据子集；然后将过滤后

的向量子集输入近似最近邻索引层进行相似性搜

索，通过多层图结构的导航优化，实现高维空间中的

近似最近邻检索。这种先结构化过滤、后向量检索

的处理流水线，通过结构化元数据的语义约束有效

降低向量检索空间的复杂度，实现异构数据的高效

协同检索，如图 5所示。

在知识检索后，仅依赖向量检索或关键词匹配

的初始排序，将导致候选集中混入大量低相关、重复

或逻辑冲突的信息，关键知识片段可能因排序靠后

而被排除在模型输入范围外，直接影响大模型生成

内容的准确性与完整性。为进一步提升检索精度，

引入重排序 Rerank模型（BAAl/bge−reranker−v2−m3）
对初始召回结果进行重排精细化处理，以提升检索

环节的召回率与排序效果，如图 6所示。首先，融合

检索结果与输入问题的语义相似度值，利用 Rerank
模型对初始召回的文档进行二次语义匹配打分，精

准捕捉深层语义关联。然后，结合知识库类型进行

分层排序，在召回阶段将信息按业务知识库、技术文

档库、实时数据库等类型分组，每组内再依据相似度

值从高到低排列，形成类型聚类−相似度优先的有序

候选集。这种结构化重排策略确保大模型在生成

SQL时，能够优先获取同类型知识库中相关性最高

的信息，例如优先调用业务知识库中与查询字段匹

配的表结构定义、技术文档库中对应的 SQL语句规

则、实时数据库中相似场景的查询模板，从而为模型

生成逻辑清晰、语法准确、贴合业务需求的 SQL语
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数据处理 知识库构建

答案生成 知识检索

5.问题分析
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语句模板

图片模板

弹性模板

图 4    煤矿实时数据 RAG增强技术流程

Fig. 4    Technical flow of RAG for real-time coal mine data
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图 5    检索优化策略

Fig. 5    Retrieval optimization strategy
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句提供更有序、更聚焦的上下文输入，从根本上提升 复杂查询场景下的生成质量与效率。
 
 

政策
法规

现场
数据

检索到的相关信息 语意相似度重
排序Rerank模型

二次打分

初步排序文
档语义得分
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业务知识库

作业
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技术文档库
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序

图 6    双重维度优化重排序机制

Fig. 6    Dual-dimension optimization of re-ranking mechanism
 

4） 答案生成。提示词（Prompt）设计作为激活大

模型答案生成潜能的关键媒介，通过融合知识库召

回信息与用户问题构建语义增强 context输入。因

此，在设计煤矿设备现场数据任务的提示词模板时，

引导大模型实现时空维度精准定位能力、设备关联

关系理解能力、多系统数据融合分析能力与复杂逻

辑分层推理能力 4点核心回答能力，优化模型对问

题的理解能力，并提高其生成回答的准确率。

时空维度精准定位能力通过提示词明确生产时

间（如班次、日期等）和设备空间位置（如综采工作面

区域、巷道编号等），使大模型能理解并生成包含时

空过滤条件的查询。例如，当用户询问“早班 A区的

设备运行数据”时，大模型需自动关联“早班”的时

间范围（如 6:00−14:00）和“A 区”的地理区域，精准

筛选对应时段、地点的设备数据，避免跨时空的信息

混淆。

设备关联关系理解能力是指煤矿设备常以系统

形式协同工作，提示词需引导大模型理解设备拓扑

结构（如“主设备→子设备”的层级关系）。当用户提

问 “采煤机故障影响哪些区域” 时，大模型需通过设

备关联关系，推断出受影响的子设备或下游区域，生

成关联分析的查询逻辑，而非孤立查询单一设备。

多系统数据融合分析能力是指煤矿数据涉及安

全监控、人员定位、设备管理等多个系统，提示词需

引导模型跨系统关联数据。例如，用户查询“瓦斯超

限期间的人员分布”时，模型需自动关联安全监控系

统的瓦斯数据与人员定位系统的位置信息，生成多

表联合查询，实现“数据孤岛”的融合分析，而非局限

于单一系统的数据调用。

复杂逻辑分层推理能力是指对于多层级查询需

求（如“先统计设备运行时长，再筛选超限设备，最后

分析故障规律”），提示词需引导模型拆解问题为多

个子步骤，按逻辑顺序生成嵌套查询。例如，用户提

问“运行超过 500 h设备的故障频率”时，模型需先

过滤出符合时长条件的设备，再统计其故障次数，最

终输出分层分析结果，避免直接返回未处理的原始

数据。

本文设计的一个提示词模板示例如下。

question = "查询 2023−04−24T09:40:55时 89号支架与 59号支架

的行程均值，并分析是否存在安全隐患情况"

# 检索召回的表结构信息

tables_info = """

1. equipment_monitoring （设备监测表）

　- equipment_id （设备编号）

　- monitor_time （监测时间）

　- stroke （行程值）

　- status_code （状态码）

2. safety_threshold （安全阈值表）

　- parameter_name （参数名称）

　- min_value （最小值）

　- max_value （最大值）

　- safety_status （安全状态描述）

3. equipment_info （设备信息表）

　- equipment_id （设备编号）

　- equipment_type （设备类型）

"""

# 检索召回的专业名词解释

context_info = """

- 支架行程: 液压支架的伸缩距离，反映顶板支护状态

- 安全隐患判定规则:当支架行程均值超出安全阈值表中 stroke参

数的范围（1.2 m≤store≤1.8 m）时，存在安全隐患

"""

# 响应指南

response_guidelines = """

1. 如果提供的上下文足够，请生成一个有效的 SQL查询，不需要

对问题进行任何解释。

2. 如果提供的上下文几乎足够，但需要知道特定列中的特定字符

串，请生成一个中间 SQL查询来找到该列中不同的字符串。在查询
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前加上注释 intermediate_sql。

3. 如果提供的上下文不充分，请解释为什么不能生成。

4. 请使用最相关的表。

5. 如果问题已经被问过并回答过，请完全重复之前给出的答案。

"""

# 生成最终 Prompt

prompt  =  generate_coal_mine_prompt（question,  tables_info,

context_info, response_guidelines）

print（prompt） 

3　技术测试

为测试基于 LoRA微调与 RAG融合的煤矿专业

大模型的可行性，在一台独立搭载 Windows操作系

统的工作站上进行大模型的微调部署与数据库构

建。该工作站配备 24核心 i9−13900k处理器、64 GiB
运存、6 TiB内存和 RTX4090显卡。 

3.1　大模型 LoRA 微调前后应用测试

LoRA微调前后大模型应用效果如图 7所示。

微调前，大模型回答仅能提供排放瓦斯安全措施的

通用原则，像加强通风、监测浓度等宽泛内容，无法

针对某一煤矿的特定文件作答；而 LoRA 微调后，回

答可以精准契合该煤矿 “一通三防” 管理制度汇编，

不仅详细阐述了控制瓦斯排放的增阻限风、分风限

风、逐段排放等具体方法，还对排放时间计算、传感

器设置、图纸绘制及断电撤人等操作细则进行说明，

实现了从泛泛而谈到精准定位具体煤矿特定文件内

容的跨越。 

3.2　煤矿设备数据写入与查询测试

选取现场 143万条液压支架时序数据（含压力、

位移量、设备 ID、时间戳等），分别存入 Milvus向量

数据库与 MySQL关系型数据库，从写入效率与查询

性能 2个维度进行对比，结果见表 1和表 2。
由表 1可看出，Milvus向量数据库的写入速度

达到 MySQL的 2.4倍，向量索引构建效率显著；而

MySQL受限于行式存储和事务日志带来的额外输

入输出操作，写入性能相对较低。

由表 2可看出，在向量检索场景方面，Milvus的
向量相似度检索延迟稳定在 20 ms，而 MySQL无法

原生支持向量搜索 ；在混合查询场景效率方面 ，

MySQL需全表扫描后排序，143万条数据延迟超

100  ms，而 Milvus将设备 ID过滤后的子集输入

HNSW层，仅读取查询涉及的向量字段，避免全表扫

描，查询速率明显优于传统数据库。 

3.3　煤矿专业大模型应用测试

将本地基于 LoRA微调与 RAG融合的煤矿专业

大模型与本地离线 deepseekR1−7b模型系统进行部

署，并以 Web与 AnythingLLM作为前端展示，对多

项指标进行测试，以验证 LoRA微调与 RAG融合的

煤矿专业大模型的专业性与技术有效性。其中使用

10人 20轮问答分级打分评价指标，将模型面对不同

类型问题的回答分为 4个等级，4分代表完全符合标

准，3分代表基本满足但有小瑕疵，2分代表有明显

 

（a） LoRA微调前

（b） LoRA微调后

晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中排放瓦斯安全措施是什么?

晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中的排放瓦斯安全措施通常会包括以下内容(具体条
款可能因企业内部规定而有所不同):

加强通风管理01.

02.

03.

04.

05.

06.

07.

确保矿井通风系统稳走可靠, 主扇和局扇正常运行。定期检查风筒接头是否严密, 及时修补破损部分, 保
证局部通风效果。

瓦斯浓度监测

人员撤离与警戒

排放瓦斯前, 必须撤出受威胁区域的所有人员, 并设置警戒线, 禁止无关人员进入危险区域。

瓦斯排放工作应由矿救护队或经过专门培训的专业人员负责, 确保操作规范和安全。

在启动主要通风机或局部通风机之前，必须检测回风井口或巷道内的瓦斯浓度, 确认符合安全标准后方
可开机。

制定瓦斯事故应急预案, 并定期组织演练, 确保在紧急情况下能够快速响应和处置。

定期对员工进行瓦斯防治知识的培训, 提高全员的安全意识和应急能力。

专业团队操作

启动通风机前的检查

应急预案与演练

培训与教育

以上内容为一般性建议, 具体排放瓦斯安全措施需以晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编为准。
如需详细信息, 请查阅相关文件或咨询企业相关部门。

在排放瓦斯过程中, 必须实时监测瓦斯浓度。当瓦斯体积分数超过1%或二氧化碳体积分数超过1.5%时,
必须立即采取安全措施, 如停止作业、撤离人员等。

嗯, 用户又问了关于晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中的排放瓦斯安全措施。
我之前已...

晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中排放瓦斯安全措施是什么?

晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中排放瓦斯的安全措主要包括以下几点:

嗯, 用户问了关于晋能控股忻州公司王家岭煤业“一通三防”管理制度汇编中的排放瓦斯安全措施。我...

控制方法:
增阻限风法: 通过增加局部通风机的工作风阻, 限制风量, 以控制瓦斯排放。

分风限风法: 让风流分岔, 部分进入独头巷道排放瓦斯, 另一部分稀释瓦斯。

逐段排放法: 在独头巷道内断开风筒, 由外向里逐段排放积存的瓦斯。

明确停风后积存的瓦斯量、浓度、最大供风量、排风量和最短排放时间, 并根据
实际情况灵活调整。

在第一回风汇合处设置甲烷传感器, 实现井上和井下同时监督。

方法包括在局部通风机入风口用木板阻挡或在出风口侧用绳子捆绑。

方法包括设置“三通”调节阀门、断开风筒调节对口位置或打开调风窗。

计算参数:

准备工作:

图示绘制:

01.

02.

03.

04.

图 7    LoRA微调前后大模型后应用效果

Fig. 7    Application effects of large model before and after LoRA
fine-tuning

 

表 1    数据写入性能对比

Table 1    Data write performance comparison

指标 Milvus向量数据库 MySQL数据库

写入速度/（条·s-1） 12 000 5 000

写入耗时/s 119 286

资源占用 CPU 65%（内存18 GiB） CPU 85%（内存9 GiB）
 

表 2    数据查询性能对比

Table 2    Data query performance comparison

查询类型 Milvus向量数据库 MySQL数据库

2023−04−24 T09:40:52
第53号支架行程

架号：53，最大行程617.00 mm，
最小行程42.00 mm —

向量相似度搜索 20 ms 不支持

混合查询（设备ID+
时间范围+向量） ≈119 s ≈286 s
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不足但大意清晰，1分代表完全不符合要求，满分

40分，20轮得分取均值。打分与应用测试结果见表 3，
智能问答对比结果见表 4。

从表 3、表 4可看出，使用历史数据 LoRa微调

与实时数据 RAG增强后的大模型在煤矿专业领域

知识学习性、知识动态化更新时效性、模型泛化与

回答精确度方面具有显著优势，为工业级 AI落地提

供了可行路径。
 
 

表 4    智能问答对比结果

Table 4    Comparison results of intelligent question-answer

问题（用户） 通用大模型（deepseekR1−7b） 煤矿专业大模型

问题1：3101工作面2023−04−24T
09:40:52—09:50:20第66号支架的

平均压力是多少？

由于无法实时访问数据，请通过上述步骤查询系统或
联系监测部门获取具体数值。若数据正常且无异常波
动，平均值通常反映支架的稳定状态，需结合安全标准
进一步分析

根据3101工作面支架压力监测系统数据，2023−04−24T
09:40:52—09:50:20第66号支架的平均压力为30 MPa（数
据采样间隔10  s，共56个有效数据点计算得出）。该压力
值处于该支架额定工作压力（35  MPa）的85.7%范围内，
符合工作面正常矿压显现规律

问题2：行驶5台及以上胶轮车时，应装备
车辆位置监测系统，并符合哪些规定？

具体以当地安全生产标准或行业规范为准：
1）  系统功能要求：系统应能实时监测和显示胶轮车的
位置、运行状态及速度等信息。具备车辆调度管理功
能，支持对多辆胶轮车的统一监控和协调
2）  数据精度：位置监测的精度应满足实际需求，通常
应在米级范围内，确保准确掌握车辆分布情况

1） 无轨胶轮车运输井筒、辅运大巷、采区辅运巷等主要
运输线路应具备车辆位置监测功能，能够反映运行区域
车辆的位置状态。在采煤工作面两巷道口和掘进工作
面巷口应设置定位分站，能够确认车辆进出采掘工作面
的状态
2） 根据车辆车牌号对车辆进行编码，对应车辆车牌号实
行“一车一卡”或“一车一接收器”，保证每台车辆信息
在监测系统中的唯一性

  

4　结论

1） 煤矿专业大模型垂域应用技术架构包括多模

态数据库层、大模型主动洞察业务逻辑层和自然语

言交互应用层。其中多模态数据库层通过指令微调

知识库与向量数据库解决了煤矿行业多源异构数据

的统一管理与高效检索问题，实现了大模型对于数

据的高效整合与利用；大模型主动洞察业务逻辑层

通过预训练大模型的 LoRA微调与 RAG技术，解决

了煤矿行业复杂业务场景下的模型泛化能力不足与

知识利用率低的问题，提升了大模型对于煤矿专业

领域智能化分析与决策能力；自然语言交互应用层

解决了煤矿行业人机交互效率低、知识获取困难的

问题，通过自然语言理解与生成技术，提供了直观、

高效的智能化服务支持。

2） 通过实验测试，LoRA微调与 RAG融合的专

业模型在专业响应精度、实时数据分析及知识更新

能力上实现质的突破，验证了该技术可实现煤矿行

业大模型多源数据的智能整合、高效分析与精准检

索推理，显著提升大模型在煤矿行业的专业应用水

平和知识利用率。
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