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显/隐性知识增强驱动大模型的再制造工艺智能决策方法

张海洋1，鄢　威1†，张绪美1，梁晓磊1，江志刚2，柴麟姚1

(1. 武汉科技大学 汽车与交通工程学院，武汉 430065；
 2. 武汉科技大学 机械传动与制造工程湖北省重点实验室，武汉 430081)

摘　要: 针对因知识形态异构、复用效率低导致的再制造工艺决策严重依赖人工的难题, 提出一种显/隐性知识增

强驱动大语言模型 (LLM)的智能决策方法. 首先, 分别提出基于向量嵌入和决策目标公式参数化建模的再制造

工艺显/隐性知识抽取方法, 构建包含工艺向量库和工艺函数库的再制造工艺知识库; 其次, 提出一套检索增强生

成 (RAG)策略, 驱动 LLM从工艺向量库中提炼再制造工艺知识, 生成可行再制造工艺方案集; 然后, 建立函数学

习机制, 通过 LLM调用工艺函数库中的公式计算工艺决策目标值, 确定最优再制造工艺方案; 最后, 以汽车发动

机蜗杆再制造为例对所提出方法的可行性进行验证. 结果表明, 所提出方法不仅能大幅降低对工艺人员经验的依

赖, 更能准确生成再制造工艺方案并进行决策, 可显著提升再制造工艺决策的自动化水平与可靠性.
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Intelligent decision-making approach for remanufacturing process based
on explicit and implicit knowledge-augmented large language model
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Abstract: To address the challenge of heavy reliance on manual effort in remanufacturing process decision-making due
to knowledge with heterogeneous forms and low reuse efficiency,  an intelligent  decision-making approach driven by
explicit  and  implicit  knowledge-augmented  large  language  model  (LLM)  is  proposed.  First,  explicit  and  implicit
knowledge  extraction  methods  are  introduced  based  on  vector  embedding  and  parametric  modeling  of  decision
objectives,  respectively,  constructing  a  remanufacturing  process  knowledge  base  comprising  a  process  vector  library
and a process function library. Second, a retrieval-augmented generation (RAG) strategy is proposed to drive the LLM
in  extracting  remanufacturing  process  knowledge  from  the  process  vector  library,  generating  a  set  of  feasible
remanufacturing  process  schemes.  Then,  a  function-learning  mechanism  is  established,  allowing  the  LLM to  invoke
formulas  from  the  process  function  library  to  calculate  decision  objective  values  and  determine  the  optimal
remanufacturing process scheme. Finally, the feasibility of the proposed approach is validated through a case study on
the  remanufacturing  of  an  automotive  engine  worm  gear.  The  results  show  that  the  proposed  approach  not  only
significantly  reduces  reliance  on  the  experience  of  process  engineers  but  also  accurately  generates  remanufacturing
process  schemes  and  facilitates  decision-making,  which  greatly  enhances  the  automation  level  and  reliability  of
remanufacturing process decision-making.

Keywords: explicit/implicit  knowledge； retrieval-augmented  generation； function-learning； remanufacturing
process decision-making；large language model
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0    前　言

智能化是引领再制造产业升级、催生新质生产

力的关键路径
[1]. 工艺决策作为其核心环节, 其水平

直接决定了再制造智能化程度. 我国再制造产业虽

已沉淀了丰富的工艺知识, 但这些知识往往呈现显/
隐性经验交织的状态, 难以高效转化与复用, 极大地

制约了决策的智能化水平
[2].

显性知识可理解为以技术标准、工艺手册等文

本形式明确记录的成熟知识与固定流程, 可为工艺

决策提供基础依据
[3]. 隐性知识通常深植于专家经验

及历史案例中, 表现为工艺参数动态调整规则、复杂

工况下多目标权衡策略等难以被直接编码的经验逻

辑
[4]. 显性知识缺乏高效的检索与语义化利用机制,

隐性知识则因理解困难而无法被直接计算, 制约了

再制造工艺知识的高效复用
[5-6]. 目前已有学者对其

开展了研究. 如He等[7]
提出了基于本体的再制造工艺

知识建模方法, 以支撑相似案例中知识复用; Hu等[8]

构建了人机协作拆解本体模型与基于规则的推理方

法, 以自动生成最佳拆解方案; 江志刚等
[9]
提出了基

于动态数据流的再制造拆解工艺知识图谱 (KG)构
建方法, 通过知识高效更新与重用, 提升了拆解效率.
上述研究大多聚焦于显性知识的重用, 对隐性知识

的融合考虑不足, 且其知识表示 (如三元组为离散的

符号结构)框架无法深度解耦显/隐性知识
[10], 在应

对再制造工艺决策中多目标权衡时存在明显不足
[11].

此外, 由于显/隐性知识的异构性, 上述基于本体或 KG
的方法因推理能力有限难以实现两种知识的有效联

合重用, 限制了复杂场景决策的可靠性
[12-13].

大语言模型凭借其强大的推理能力和通畅自然

的交互能力, 有望为显/隐性知识联合重用及工艺智

能决策提供崭新的思路
[14]. 如郑小虎等

[15]
融合加工

工艺模型与向量数据库形成的问答系统, 根据零件

特征能够推荐相应加工工艺方案; Hu等[16]
提出了一

种将多模态 KG与 LLM相结合的风力涡轮机装配

工艺问答系统, 实现了历史知识的高效重用; 郭喜锋

等
[17]

构建了一个装配工艺 KG, 利用 LLM从中匹配

相关装配工艺信息并回答问题. 这些实践表明, LLM
在异构知识的集成与复用方面展现出显著潜力. 然
而, 此类应用仍主要局限于知识检索与问答层面, 在
涉及工艺方案评估、多目标优化决策等需要精确数

值计算和可靠函数推理的关键环节, LLM仍受限于

其固有的“幻觉”问题与计算不可靠性, 难以独立完

成决策任务.

为应对上述问题, 研究者开始探索将 LLM与外

部工具相结合, 以增强其在复杂决策中的综合能力.
如 Li等[18]

为 LLM提出了一种新的代理框架, 配备

了专门的工具来改善战略决策; Khoee等[19]
将 LLM

与外部工具集成, 实现了具有决策支持的自动化复

杂数据分析任务, 显著提高了软件发布决策的效率

和准确性. 这些研究为将数学模型与计算模块嵌入

LLM推理流程, 增强其在制造领域的可靠决策能力

提供了重要借鉴.

鉴于此, 本文提出一种显/隐性知识增强驱动大

模型的再制造工艺智能决策方法, 通过构建包括工

艺向量库与工艺函数库的再制造工艺知识库, 提出

LLM与工艺知识库的交互方法, 实现再制造工艺决

策的智能生成与优化. 这一方法旨在高效重用企业

已有的再制造工艺知识资源, 不仅提升了决策效率,
更可减轻工艺人员在信息搜集和决策上的工作负担,
促进再制造智能化发展.
 

1    显/隐性知识增强驱动 LLM 的再制造工

艺智能决策方法框架

本文所提出方法主要由基于显/隐性知识抽取的

再制造工艺知识库构建、RAG与函数学习混合驱动

LLM的再制造工艺决策组成, 整体方法框架如图 1
所示.

1)基于显/隐性知识抽取的再制造工艺知识库

构建. 提出一种长文本分割方法, 通过构建向量化嵌

入模型, 将分割后的文本转化为向量形式, 进而形成

基于显性知识的工艺向量库. 提炼出决策目标经验

公式, 通过参数化建模将其转化为可执行数学模型,
构建基于隐性知识的工艺函数库, 形成再制造工艺

知识库.

2) RAG与函数学习混合驱动 LLM的再制造工

艺决策. 首先, 构建包含基于向量余弦相似度匹配的

检索机制和基于提示词模板生成方式的检索增强生

成策略, 结合工艺人员输入的实际再制造问题, 通过

LLM与工艺向量库交互, 生成可行再制造工艺方案

集; 其次, 构建函数学习机制, 结合工艺人员设置的决

策目标及权重值, 利用 LLM与工艺函数库交互, 计
算不同方案决策目标值, 进而计算各可行方案的综

合评估值, 辅助工艺人员制定最佳再制造工艺方案.
 

2    基于显/隐性知识抽取的再制造工艺知识

库构建

再制造显性知识, 如再制造设备和工具、再制造

工艺方案及工艺参数等, 主要以文本形式储存. 本研

究依据再制造部件中零件 (回收件)的组成与类型
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(如蜗杆、齿轮等)对文本进行模块化分类. 其次, 对
包含关键信息的各类工艺文档进行文本预处理. 预
处理步骤包括使用语义分析技术来区分每个文档中

的核心概念和次要概念, 提取包含关键再制造工艺

知识的文本片段. 然后, 通过文本去重技术识别并消

除重复或冗余内容, 以确保提取数据的准确性和可

靠性. 最后, 从预处理后的文档中提取和分割文本数

据, 建立向量嵌入模型, 形成包含不同回收件模块的

工艺向量库, 其流程如图 2所示.

相较于显性知识易于系统化整合, 再制造工艺

决策目标的计算常隐含于专家经验或显性知识的细

节中, 其缺乏显式数学表征的特性难以直接融入工

艺知识库. 本研究基于历史案例和专家经验, 提炼再

制造过程中各工艺决策目标的经验公式, 进而基于

参数化建模技术, 将经验公式转化为可执行数学模

型, 构建支持动态调用的工艺函数库. 图 3展示了工

艺函数库的构建流程.
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图 3   再制造工艺函数库的构建流程

如以切削能耗计算为例, 可基于历史案例与专

家经验, 结合能量守恒原理整理其经验公式与数学

模型, 对应的表达式为

Ec = Fcvc

Lw

af

. (1)

Ec Fc vc af Lw其中:  为切削能耗 (J),  、 、 和 分别为切
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图 1    显/隐性知识增强驱动 LLM 的再制造工艺智能决策方法框架
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图 2    再制造工艺向量库的构建流程
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削力 (N)、切削速度 (m/s)、进给速度 (m/rad)以及工

件长度 (m). 对应的可执行数学模型的伪代码如表 1
所示.
 
 

表 1     切削能耗目标值计算的执行过程伪代码

The process of generating objective values for energy consumption

Function cutting_energy_consumption_formula

　Inputs

　　cutting_force: float //切削力(N)

　　cutting_speed: float //切削速度(m/min)

　　workpiece_length: float //工件长度(mm)

　　feed_rate: float //进给率(mm/rad)

　End Inputs

　//参数合法域检查

　If cutting_force < 0 or cutting_speed < 0 or workpiece_length < 0 or
feed_rate <= 0 Then

　　Output “错误: 参数不能为负数”

　　Return null //返回空值

　End If

　//单位转换过程

　cutting_speed_mps = cutting_speed / 60.0 //从m/min转换为m/s

　workpiece_length_m = workpiece_length / 1 000.0 //mm转换为m

　feed_rate_mpr = feed_rate / 1 000.0 //从mm/rad转换为m/rad

　//计算切削能耗(使用统一单位后的参数)

　cutting_energy_consumption = cutting_force * cutting_speed_mps *
workpiece_length_m / feed_rate_mpr

　//返回切削能耗结果

　Return cutting_energy_consumption //单位: 焦耳(J)

End Function
 

3    RAG 与函数学习混合驱动 LLM 的再制

造工艺决策 

3.1    基于 RAG 的再制造工艺方案生成策略

基于 RAG的再制造工艺方案生成策略包括基

于向量余弦相似度的检索机制, 以及基于提示词模

板的方案生成, 具体流程如下.

w∗={W ∗
1 ,W

∗
2 , . . . ,W

∗
n}

w ={W1,W2, . . . ,Wn}

首先, 根据需求选择特定类型回收件模块, 定义

该模块在工艺向量库中的空间包含了已嵌入的各个

文档文本块向量化集合 和

对应的文本块集合 , 再将用

q Wq户问题 嵌入, 并向量化表示为 .
S

Wq Wi
∗

其次, 选择一个相似度度量函数 来计算问题向

量 与文本块向量 之间的相似度. 度量函数采

取如下余弦相似度表示:

cosine(Wq,Wi
∗) =

Wq ·Wi
∗

||Wq||||Wi
∗||

. (2)

Wi
∗ Wq si

= S(Wq,Wi
∗) Wi

∗ Wq

Wi
∗

在进行相似度分数计算时, 对于每个文本块向

量 , 计算其与问题向量 之间的相似度分数

. 计算数值越接近 1代表 与 之

间的相似度越高,  对应的分数也越高.
k

k si

k

然后, 确定一个正整数 , 检索与问题向量最相

关的 个文本块向量, 该步通过对相似度分数 进行

排序并选择分数最高的 个匹配向量来实现.
k W ∗

qi

k Wqi q

最后, 根据检索到的 个匹配向量 , 从数据

库中检索 个对应文本块元信息 与用户问题 组

成提示词以增强驱动 LLM生成可行再制造工艺方

案, 为后续的决策做准备. 

3.2    基于函数学习的最佳方案评估机制

首先, 在基于 RAG策略获得可行的再制造工艺

方案后, 工艺人员将每个方案划分为若干个具体工

艺, 并根据决策要求设定相应若干决策目标. 每个再

制造工艺方案的工艺集可按下式确定:

Ai = {Ai1,Ai2, . . . ,Aij}, (3)

Aij Ai j其中 表示再制造工艺方案 中的第 个工艺.

Aij

其次, 工艺人员按再制造要求统一设定各方案

决策目标, 可得到工艺 的决策目标集

Bij = (b1ij, b
2
ij, . . . , b

n
ij), (4)

bnij Aij n其中 是工艺 的第 个决策目标.
接着, 在函数学习机制 (见表 2)下, 工艺人员输

入带有决策目标、工艺参数等相关描述的问题, LLM
匹配工艺函数库中是否含有问题所描述的函数, 若
匹配则依据该函数说明中详细规定的参数规格, 将
通过函数服务器从问题中抽取必要的工艺参数输入

该函数以生成决策目标值.
 

表 2     函数学习机制

阶段 输入/触发条件 关键动作 输出

函数匹配

问题“计算切削能耗” + 候选函数列表

(列表包括: cutting_time_formula、
cutting_cost_formula等)

基础模型

(如ChatGLM3-6B)
选择匹配函数

选定函数: cutting_energy_consumption_formula
函数描述 =“需提供4个数值参数(支持逗号分隔):

切削力(N) , 切削速度(m/min) , 工件长度(mm), 进给率(mm/rad)”
所需参数:{ [name: 切削速度, 进给率, 切削力, 工件长度, type: FLOAT.] }

参数抽取

用户问题“切削速度 = 60 m/min,
进给率 = 150 mm/rad, 切削力 = 50 N,
工件长度 = 1.0 mm” + 函数描述

(包含调用函数所需参数)

利用函数服务器

(如GET请求)
提取参数并输出

输出参数: {cutting_speed: 60, feed_rate: 150,
cutting_force: 50, workpiece_length: 1.0}

响应生成 函数返回结果 + 用户问题 生成自然语言回答 输出回答: “所需切削能耗为0.33 J”

注: (用户)问题“已知切削速度 = 60 m/min, 进给率 = 150 mm/rad, 切削力 = 50 N, 工件长度 = 1.0 mm, 计算切削能耗”.
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进一步为保证后续加权求和的严谨性, 在根据

参数区间范围设定两次提问得到最大、最小决策目

标值后, 通过 min-max归一化处理得到归一化值

dn
ij =

ĉnij −min cnij
max cnij −min cnij

. (5)

ĉnij min cnij max cnij

dn
ij Aij n

其中:  为原始实测值,  与 分别为根

据参数区间范围算出的最小和最大决策目标值 ,
为工艺 的第 个决策目标的归一化值.

Ai Aij

Aij

然后, 假设每个方案 中工艺 的多个决策目

标的归一化值都是基于上述流程得到的 , 则工艺

的归一化值集合为

Dij = (d1
ij, d

2
ij, . . . , d

n
ij). (6)

λB λA

λB λA

最后, 通过设置两级权重计算再制造工艺方案

的综合评估值. 其中, 两级权重包括具体工艺中各目

标的权重 和方案中不同工艺的权重 , 分别由工

艺人员和决策人员根据实时工况进行动态调整, 以
提升决策的可靠性与鲁棒性. 基于该方法, 即可根据

计算某再制造工艺的综合评估值, 进而利用 计

算整个再制造工艺方案的综合评估值, 分别为

Tij = λ1
Bd

1
ij + λ2

Bd
2
ij + . . .+ λn

Bd
n
ij, (7)

Ti = λ1
ATi1 + λ2

ATi2 + . . .+ λj
ATij, (8)

Tij Ti Aij Ai其中 和 分别是 和 的综合评估值. 

4    案例分析

以汽车发动机中蜗杆的再制造为例, 验证本文

所提出显/隐性知识增强驱动 LLM的再制造工艺智

能决策方法的可行性和有效性. 本文方法由嵌入模

型 BGE-M3、自定义本地工艺向量库和工艺函数库、

基础模型 ChatGLM3-6B等组成, 依托配置 NVIDIA
GeForce RTX 4070显卡、i7-13700KF处理器及 32 GB
RAM的上位机, 确保系统运行的稳定性和流畅性. 

4.1    案例结果
 

4.1.1    再制造工艺方案生成结果

首先, 基于合作企业提供的蜗杆再制造工艺文

档, 构建包含蜗杆模块的工艺向量库. 其次, 通过提

炼关键决策目标经验公式, 构建工艺函数库, 进而以

“45#钢制成的蜗杆外锥面存在 0.4 mm磨损, 怎样进

行再制造？”作为问题输入 ChatGLM3-6B, 结果如

表 3所示.

 

表 3     可行再制造工艺方案生成结果

问题: 45#钢制成的蜗杆外锥面存在0.4 mm磨损, 怎样进行再制造？

ChatGLM3-6B+工艺向量库

回复: 根据已知信息, 针对45#钢制成的蜗杆外锥面存在0.4 mm的磨损问

题, 提供以下两种再制造方案:

　　方案 1　电弧喷涂-粗磨-精磨. 涉及技术为电弧喷涂、磨削, 使用设

备为电弧喷涂设备、磨床. 具体工艺参数如下:

∼ ∼
∼

　　1) 电弧喷涂: 喷涂温度250   350°C, 喷涂速度5   20 mm/s, 喷涂厚

度0.2   1 mm.

∼ ∼
∼

　　2) 粗磨: 磨削速度20   40 m/s, 进给速度0.05   0.2 mm/rad, 磨削深

度0.2   0.5 mm.

∼ ∼
∼

　　3) 精磨: 磨削速度30   60 m/s, 进给速度0.02   0.1 mm/rad, 磨削深

度0.1   0.3 mm.

　　方案 2　电刷镀-车削-粗磨-精磨. 涉及技术为电刷镀、车削、磨削,
使用设备为电刷镀设备、车床、磨床. 具体工艺参数如下:

∼ ∼
∼ ∼

　　1) 电刷镀: 电刷镀电流80   120 A, 电刷镀电压10   15 V, 镀液浓

度150   200 g/L, 电刷速度4   8 m/min.

∼ ∼
∼

　　2) 车削: 切削速度50   100 m/min, 进给速度0.1   0.3 mm/rad, 切削

深度0.1   0.3 mm.

∼ ∼
∼

　　3) 粗磨: 磨削速度20   40 m/s, 进给速度0.05   0.2 mm/rad, 磨削深

度0.2   0.5 mm.

∼ ∼
∼

　　4) 精磨: 磨削速度30   60 m/s, 进给速度0.02   0.1 mm/rad, 磨削深

度0.1   0.3 mm.

加工全程可能发生金属碎屑高速飞溅, 必须佩戴全面罩、防刺穿防护服

并扎紧袖口, 严禁皮肤裸露.

结果表明, 利用 RAG策略生成的蜗杆再制造工

艺方案与企业历史数据中的相应方案吻合, 可见所

提出方法能有效生成可行再制造工艺方案. 

4.1.2    最佳方案评估结果

Ai

Aij λA

λ1
B : λ

2
B : λ

3
B = 4: 4: 2

为了验证所提出方法评估最佳方案的可行性,
本节实验基于上述生成的两个蜗杆再制造方案展开.
首先, 为了简化分析过程, 假设再制造方案 中各工

艺 之间的权重 平均分配. 在这种情况下, 只需

累加各工艺的同类型归一化值并赋权, 进而可得到

该方案的综合评估值. 然后, 将工艺人员设置的相应

的目标权重 作为问题输入, 计
算各方案的综合评估值, 如表 4所示.

结果表明, 函数学习机制能够依据蜗杆再制造

的需求调用工艺函数库, 精准计算各个决策目标值

及综合评估值, 且这些数据与实际值高度吻合. 通过

对综合评估值进行排序分析确定方案 1为最佳再制

造方案, 符合企业实际要求. 通过整体方法的实施,
工艺人员仅需要根据回收件的失效特征提出问题,
并根据再制造需求进行目标及权重设定, 即可得到

最佳再制造工艺方案, 极大提高了决策效率. 

 

表 4     综合评估值

序号 方案 时间 成本 能耗
权重 综合

评估值λB λA

1 电弧喷涂-粗磨-精磨 1.058 3 1.133 3 1.109 9
λ1

B : λ
2
B : λ

3
B = 4: 4: 2 —

1.098 7

2 电刷镀-车削-粗磨-精磨 1.244 0 1.183 3 1.254 0 1.221 8
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4.2    分析与讨论
 

4.2.1    RAG 策略的效能验证实验

为检验 RAG策略在知识重用中的效果, 选取了

目前流行的 ChatGLM3-6B、Qwen2-7B和 Index-1.9B
等开源模型作为基线, 与集成了工艺向量库的本文

方法进行对比实验. 基于汽车发动机蜗杆特性, 编制

了涵盖不同难度的工艺决策选择题集 (SQ, MQ, DQ),
并以模型作答的准确率为指标, 量化 RAG策略对工

艺向量库知识的重用效能. 具体问题设置与对比结

果分别见表 5和图 4.
 
 

表 5     问题设置

问题难度 问题设置 选项设置 问题数量n/个

简单(SQ) 根据蜗杆再制造工艺决策的表面知识解决直接问题 提供清晰简洁的选项, 仅一项正确, 其他选项错误或不相关 50

中等(MQ) 根据蜗杆再制造工艺决策的基本知识, 解决稍复杂的问题 选项之间的差异不太明显, 需要进行推理才能选出正确答案 30

困难(DQ) 根据对蜗杆再制造工艺决策的深入知识, 解决复杂问题 提供的选项具有干扰性, 需要通过深入分析得出正确答案 20

 
 

ChatGLM3-6B+
工艺向量库

ChatGLM3-6B Qwen-7B Index-1.9B

准
确
率
/
%

模型

 SQ (n = 50)  MQ (n = 30)  DQ (n = 20)
100

80

60

40

20

0

94
98

80
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35
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图 4   不同模型在不同难度问题上的准确率对比
 

由图 4可以看出, 在涉及蜗杆再制造工艺决策

表面知识的问题上, 基于 RAG的 ChatGLM3-6B相

较于其他 3个模型表现出更高的准确率. 另一方面,
在依赖于蜗杆再制造工艺决策深入知识或详细参数

的问题上, 所提出方法的准确率显著优于其他模型.
尽管本文选择的基础模型 ChatGLM3-6B在回答这

3类问题时的准确率低于 Qwen2-7B, 但在整合工艺

向量库后, 其回答这 3类问题的准确率显著提高, 平
均准确率从 64%跃升至 81%. 

4.2.2    函数学习机制的效能验证实验

∼

通过构建 21个以“计算特定工艺的时间、成本

或能耗”为核心的具体问题, 对每个问题进行 50次
重复测试. 通过统计 ChatGLM3-6B模型正确生成决

策目标值的成功率, 量化函数学习机制对工艺函数

库知识的重用效果, 结果如图 5所示. ChatGLM3-6B
生成特定工艺决策目标值的成功率介于 66%   72%
之间. 对于涉及简单计算的决策目标, 模型的成功率

普遍较高, 接近 72%. 而对于需要综合考虑多个工艺

参数的决策目标, 成功率则相对较低. 总体而言, 函
数学习机制在知识重用方面达到了较高且稳定的精

度, 能满足计算目标值的要求. 

4.2.3    整体方法性能分析

1)消融实验.

设置 ChatGLM3-6B”“工艺向量库 + ChatGLM3-
6B”与“工艺向量库 + 工艺函数库 + ChatGLM3-6B”
不同配置下的消融实验, 以评估整体方法的性能. 该
实验统计了各配置在回答不同难度问题上的准确率

均值, 以及在计算 21道决策目标值问题上的成功率

均值. 由于前两组配置缺少函数库, 无法自动调用目

标值计算公式和进行单位换算, 提问时会主动把相

关公式和单位制一并提供给模型. 消融实验结果如

图 6所示.
在引入工艺向量库后, ChatGLM3-6B在不同难

度问题上的平均回答准确率由 64%提升至 81%, 相
对提升 17%. 在引入工艺函数库后 ,  ChatGLM3-6B

 

图 5    生成特定工艺决策目标值的成功率
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在决策目标值计算任务中的平均成功率由 25%跃

升至 69%, 相对提升 44%. 由消融实验结果可知, 两
项改进均优于原始基线模型.

2)横向对比实验.
为进一步检验所提出方法的综合性能, 本节将

其与 GraphRAG (KG + ChatGLM3-6B)方法进行横

向对比实验. 实验选取 10组蜗杆失效案例分析, 以
GraphRAG方法的测量均值为基准, 计算本文方法

在各评估指标上的相对改进百分比. 具体评估指标

包括方案生成与方案决策的总时间、方案生成的完

备率以及方案决策的准确率. 需要特别说明的是,
GraphRAG方法能够自动生成方案集, 但其方案评

估环节仍需依赖人工介入. 对比结果如图 7所示.
 
 

改
进
百
分
比

 
/
%

总时间 完备率 准确率

-5.00

5.00

15.00

25.00

35.00

-3.539

14.29

31.13 总时间
完备率
准确率

图 7   横向对比实验结果
 

横向对比结果表明, 本文方法在时间效率与决

策准确率两个指标上均显著优于 GraphRAG方法.
然而, 在方案生成完备率方面, 本文方法略低于对比

方法, 这可能是因为 GraphRAG基于知识图谱的链

式推理能力能够探索并整合分散的相关信息, 从而

生成更广泛的候选方案. 

4.2.4    模型性能与计算资源的权衡分析

为探究模型性能与计算资源对本方法效能的影

响, 在 ChatGLM3-6B基础上, 引入参数量相对较大、

性能相对较强的 ChatGLM4-9B进行权衡分析. 实验

设置沿用第 4.2.3节的评估框架, 分别以不同难度问

题的回答准确率均值与决策目标值问题的成功率均

值为指标进行分析. 实验结果如图 8所示.
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图 8   模型性能与计算资源的权衡分析结果
 

在相同的实验设置下, ChatGLM4-9B在不同难

度问题与决策目标值计算任务中的准确率与成功率

均略优于 ChatGLM3-6B, 分别提升 3%和 2%. 然而,
在本文的实验环境下, ChatGLM4-9B的推理速度明

显低于 ChatGLM3-6B, 且显存占用接近硬件极限 ,
导致系统响应延迟增加, 难以满足实际工业场景中

对决策实时性的要求. 综上所述, 在实际部署中, 需
权衡基础模型的性能与计算资源开销之间的依赖关

系, 以实现决策精度与系统效率的最佳平衡. 

5    结　论

本文提出了一种显/隐性知识增强驱动大模型再

制造工艺智能决策方法, 构建了包括工艺向量库与工

艺函数库的再制造工艺知识库, 提出了基于 RAG与

函数学习的再制造工艺方案智能决策方法. 案例验

证表明: 该方法仅需要工艺人员输入简单的信息, 即
可自动生成并评估再制造工艺方案, 显著降低了对人

工经验的依赖与劳动强度. 在基础模型 (ChatGLM3
-6B)上, 该方法使工艺方案生成与评估的准确率分

别提升 17%与 44%; 当采用性能更强的基础模型 (如
ChatGLM4-9B)时, 准确率仍具持续提升潜力, 表明

所提出方法具有良好的模型适配性与扩展性.
受硬件条件限制, 本文所采用的基础模型为参

数量化后的版本, 对方案生成与评估结果的准确率

有一定影响, 如何引入更高性能的基础模型或利用

参数高效微调后的语言模型来进一步提升模型性能,
是下一步工作重点. 另外, 本文方法对历史再制造工

艺知识的依赖较大, 如何进一步引入更多样本与典

型案例, 不断丰富再制造工艺知识库, 也是重点之一.
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