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摘 要： 随着人工智能技术向产业纵深发展，通用大模型在垂直领域的应用面临数据稀疏、领域知识缺失与推理成

本高昂等挑战。现有研究多聚焦于通用模型的预训练阶段优化，或依赖大规模领域专用数据进行模型重构，难以满

足企业级场景对快速响应、低成本部署及专业化服务的需求。针对已积累垂直领域数据的场景，提出基于模块化技

术栈的大模型生产线构建方案，通过基座模型选型、领域数据增强、轻量化微调、高效推理引擎与知识架构增强五维

联动，实现专业化 AI 服务的快速落地。该方案突破传统大模型开发周期长、算力消耗大的瓶颈，为金融、医疗、法律

等数据富集领域提供了可复用的技术路径，对于推进产业智能化升级具有重要实践价值。
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Abstract： With the deep development of artificial intelligence technology into industry， the application of general large models in vertical 
fields faces challenges such as sparse data， lack of domain knowledge and high reasoning costs. Existing research mostly focuses on the optimi⁃
zation of the pre training phase of the general model， or relies on large-scale domain specific data for model reconstruction， which is difficult 
to meet the needs of enterprise level scenarios for rapid response， low-cost deployment and professional services. For the scenario where verti⁃
cal domain data has been accumulated， the construction scheme of large model production line based on modular technology stack is proposed. 
Through base model selection， domain data enhancement， lightweight fine-tuning， efficient inference engine and knowledge architecture en⁃
hancement， the five dimensional linkage is realized to realize the rapid landing of specialized AI services. This scheme breaks through the bot⁃
tleneck of long development cycle and high computing power consumption of traditional large models， provides a reusable technical path for da⁃
ta enrichment fields such as finance， medical care and law， and has important practical value for promoting industrial intelligent upgrading.
Key Words： vertical domain； large model； technical solution； production line； data enhancement

收稿日期：2025-07-01
作者简介：靳宇浩（1996-），男，国家信息技术安全研究中心工程师，研究方向为网络与信息安全、人工智能、威胁情报、事件核查、数据

泄露调查等；陈学（1999-），男，中国电子信息产业集团有限公司第六研究所工程师，研究方向为网络与信息安全、企业安全

防护、零信任等；屈梦楠（1998-），男，中电长城网际安全技术研究院（北京）有限公司工程师，研究方向为图像处理与机器学

习、大语言模型应用等；朱继宽（1997-），男，中国科学院网络信息中心工程师，研究方向为网络传输技术、网络协议分析等。

本文通讯作者：屈梦楠。



XXXX 年软 件 导 刊

0 引言

近年来，以 Transformer为代表的通用大模型凭借强大

的泛化能力推动了人工智能技术的飞跃式发展，但其在垂

直领域的落地仍面临显著瓶颈：一方面，垂直领域往往存

在数据分布不均衡、标注质量参差等问题，导致模型性能

受限；另一方面，企业级应用对模型的实时性、可解释性和

合规性提出了更高要求，传统的“一刀切”式模型开发模式

难以满足多样化需求。尤其是在金融风控、医疗辅助诊

断、法律文书生成等专业场景中，模型需深度融合行业知

识体系与业务逻辑，这对大模型的生产范式提出了根本性

变革的要求［1］。
当前垂直领域大模型落地主要存在以下矛盾：一是数

据供需失衡。高质量领域数据的获取成本远高于通用互

联网数据，且受隐私保护限制；二是知识融合障碍。通用

大模型缺乏对行业术语、规则约束和隐性知识的编码能

力；三是工程效率低下。从数据采集到模型迭代的全链条

缺乏标准化工具支撑，导致定制化开发周期冗长。这些问

题本质上反映了通用能力与专业需求之间的鸿沟，亟需建

立一套适应垂直领域特征的工业化生产体系［2-3］。本研究

旨在构建一种可复制、低门槛的大模型生产线，其核心贡

献体现在以下 3 个层面：①在技术层面，通过模块化设计

解耦大模型开发的关键节点，降低技术迁移难度；②在经

济层面，利用存量数据的增值潜力减少对新增标注数据的

依赖；③在产业层面，为不同垂直领域提供“即插即用”的

解决方案模板，加速AI技术与实体经济的深度融合。

1 专业化大模型生产线构建方案

本文提出的生产线采用“输入—处理—输出”三级流

水线结构，包含基座模型选型模块、领域数据增强模块、轻

量化微调模块、高效推理引擎模块和知识架构增强模块 5
个核心模块，涵盖了从模型选型到推理增强的完整生命周

期。各模块通过统一的数据总线和 API 接口实现动态协

同，形成闭环迭代的开发环境。其核心思想为通过系统性

的工程与算法创新，应对将通用大模型应用于特定领域时

所面临的数据稀缺、计算成本高昂、专业知识缺失及推理

效率低下等关键挑战。本文方案采用分层递进式设计，架

构如图 1所示。

1.1　基座模型选型模块

该模块是整个系统的基础，核心任务是将领域需求转

化为具体的模型架构决策，其理论基础源于迁移学习

（Transfer Learning）和模型缩放定律（Scaling Laws）［4］。模

块的运作并非简单枚举，而是构建一个多维度评估矩阵进

行量化决策。该矩阵应至少包含任务匹配度、资源适配

性、生态健康度与未来扩展性 4 个核心维度，具体如图 2
所示。
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Fig. 1　Construction scheme architecture of specialized large model production line

图1　专业化大模型生产线构建方案架构
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首先，任务匹配度是首要考量。对于文本生成（如报

告撰写）、对话和复杂推理任务， decoder-only 的自回归架

构（如 LLaMA［5］、Qwen 系列［6］）因其强大的序列生成能力

成为首选；而对于分类、命名实体识别等序列标注任务，

encoder-decoder（如 T5［7］）或仅编码器（Encoder-only）架构

（如BERT变体［8］）可能在微调效率和精度上更具优势。行

业预训练模型（如 FinBERT［9］、BioBERT［10］）已在特定领域

的语料上进行预训练，其词嵌入空间已蕴含丰富的领域语

义，提供了极高的起点性能。其次，资源适配性涉及严格

的约束条件。预期推理延迟和硬件预算直接驱动了在模

型规模上的权衡。轻量化架构（如 TinyLLaMA［11］、Mobile⁃
BERT［12］）通过减少层数、隐藏维度或采用蒸馏技术降低参

数量，是资源严格受限场景的帕累托最优解。再次，生态

健康度是工程化成功的保障。模型架构的开放性避免了

商业风险，微调工具链（如 Hugging Face Transformers［13］、
PEFT［14］、LoRA［15］）的成熟度决定了开发效率，活跃的社区

支持能快速解决技术问题。最后，未来扩展性考量了模型

的量化压缩潜力，即模型对 INT8、FP16等低精度量化技术

的耐受性，这直接关系到最终部署的成本和灵活性。综上

所述，该模块通过构建一个加权评分模型将上述定性因素

定量化，从而为特定领域筛选出在性能、效率和成本上最

为均衡的基座模型。

1.2　领域数据增强模块

垂直领域普遍面临标注数据稀缺的瓶颈，领域数据增

强模块旨在系统性地扩充高质量训练数据，架构见图 3。

其理论支柱包括表示学习（Representation Learning）、半监

督 学 习（Semi-supervised Learning） 和 主 动 学 习（Active 
Learning）。在第一层次，语义相似度引导的数据合成旨在

不改变语义标签的前提下增加样本多样性，这依赖于预训

练模型强大的语言表示能力，可运用基于同义词词林或上

下文感知嵌入（如 Sentence-BERT［16］）的同义词替换、回译

（Back-Translation） 以及句法结构变换（如主动被动语态转

换、依存树修剪与重组）等方法，通过引入词汇和句法层面

的扰动增强模型的泛化能力，防止过拟合［17］。在第二层

次，跨领域迁移学习用于从数据丰富的相邻领域（源域）汲

取知识，该过程采用渐进式微调（Progressive Fine-tuning） 
策略：首先在源域数据上对基座模型进行微调，使其学习

相关领域的通用特征；其次在目标域稀缺数据上进行二次

微调。这种方法有效缩小了源域与目标域之间的分布差

距。在第三层次，主动学习机制构成了一个迭代的“模型

—数据”协同进化循环。该机制首先使用当前模型对大量

未标注样本进行预测；其次基于不确定性采样（Uncertain⁃
ty Sampling）（如选择预测熵最高的样本）、多样性采样（如

基于聚类选择代表性样本）或委员会查询（Query-by-Com⁃
mittee）等策略筛选出对模型提升最具信息量的样本，进而

提交给人工标注。这种策略确保了有限的标注预算被用

于最关键的样本，极大提升了数据利用效率［18］。
1.3　轻量化微调模块

全参数微调（Full Fine-tuning）的计算和存储成本极

高，轻量化微调模块采用参数高效微调（Parameter-Effi⁃
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Fig. 2　Base model selection module flow
图2　基座模型选型模块流程

·· 3



XXXX 年软 件 导 刊

cient Fine-Tuning， PEFT）技术来应对这一挑战，其理论基

础为模型参数的低内在维度（Intrinsic Dimensionality）假

说，即适配一个新任务不需要更新所有参数，只需优化一

个很小的参数子集。该模块创新性地采用“冻结+适配器”

策略，采用 LoRA（Low-Rank Adaptation） 及其变种微调手

段，理论核心为模型在适应新任务过程中的权重更新

（ΔW）具有低秩特性。因此，其不直接优化原始权重矩阵

W，而是将其更新分解为两个低秩矩阵的乘积（ΔW = A * 
B），其中 A 和 B 为可训练的参数，而原始模型参数则被冻

结［19］。在推理时，只需将 ΔW 与 W 相加即可，几乎不引入

延迟。这种方法将可训练参数量减少数个量级，从而将

GPU显存占用降低至全参数微调的 1/5，甚至更低，使得在

消费级 GPU 上进行大模型微调成为可能［20］。此外，为防

止在有限数据上出现过拟合现象，该模块引入动态早停机

制（Dynamic Early Stopping）。该机制并非简单地监控验证

集损失的一个固定阈值，而是基于其曲线变化趋势（如连

续多个 epoch未改善、或采用平滑处理后的导数判断）智能

地终止训练，从而进一步节约计算资源，并确保最终模型

的泛化性能［21-22］。
1.4　高效推理引擎模块

推理效率是决定系统能否投入生产的关键。高效推

理引擎模块旨在构建一个高性能、低延迟的部署环境，其

理论基础为计算图优化、算子融合（Operator Fusion） 和硬

件异构计算。该引擎以 ONNX（Open Neural Network Ex⁃
change）Runtime 为核心构建，ONNX 提供了一个标准的模

型中间表示（Intermediate Representation，IR），将模型从训

练框架中解耦出来。ONNX Runtime则针对该 IR进行深度

优化，包括层与张量融合（将多个操作符合并为一个内核

以减少内存读写）、常量折叠、精度量化（FP16、INT8）以及

为目标硬件（CPU、GPU、TPU）生成高度优化的内核代码。

构建的异构计算平台能根据部署环境的硬件配置自动选

择最优的后端执行提供程序（Execution Provider），例如在

GPU 上使用 CUDA，在 CPU 上使用 OpenVINO 或 TensorRT
等。针对不同应用场景设计分级推理策略：高并发的实时

交互任务（如对话 API）采用流式处理（Streaming Process⁃
ing）架构，对输入进行分块处理并逐步输出，最大化降低

首字延迟（Time-to-First-Token）；离线的批量处理任务（如

文档摘要）则启用张量并行（Tensor Parallelism） 及批处理

优化，充分利用硬件计算单元以最大化吞吐量（Through⁃
put）。经过上述一系列优化措施，该引擎在严格保证数值

精度与模型输出一致性的前提下实现了 3 倍以上的推理

加速。

1.5　知识架构增强模块

通用大模型往往缺乏深度的领域专业知识，知识架构

增强模块通过引入外部知识源来弥补这一缺陷，其理论建

立在知识增强的表示学习与神经符号系统（Neuro-Symbol⁃
ic Systems） 的融合之上。如图 4 所示，该模块开发了一个

知识图谱注入组件，通过实体链接、关系抽取等技术将结

构化的行业术语表、业务规则库和非结构化的专家经验文

档转化为（头实体，关系，尾实体）形式的三元组，构建成一

个领域知识图谱。为将符号化的知识图谱整合到子符号

化的神经网络中，该模块采用注意力门控机制（Attention 
Gating Mechanism） 进行融合。具体而言，对于模型处理中

的关键隐藏状态（如［CLS］ token或序列输出），计算其与知

识图谱中实体嵌入的相似度得分，并将其作为注意力权重

来加权聚合相关知识三元组表示，形成一个知识上下文向

量。该向量随后通过一个可控的门控单元（如线性层+Sig⁃
moid 激活函数）与模型原有的隐藏状态进行自适应融合。

该门控网络掌握何时以何种强度注入外部知识：当输入问

题涉及专业领域时，门控打开，强化知识上下文；当进行通

用对话时，门控关闭，保留大模型原有的强大语言生成

能力。

2 系统集成与生产线工作流

基于垂直领域数据的专业化大模型生产线构建方案

是一个集成数据工程、模型工程与运维工程（MLOps）的系

统性工程实践，旨在将原始业务需求转化为高精度、高性

能且符合行业规范的专业化模型服务，总体流程如图 5所

示。该生产线的核心环节为：①输入。该生产线的启动依

赖于对多维初始条件的综合解析。输入层不仅接收原始

领域数据（如行业文献、交易日志、多模态专业文档等非结

构化与结构化数据），而且必须形式化定义业务需求（包括

任务类型、精度目标、响应模式等）以及性能约束（涵盖推

理延迟、吞吐量、内存 footprint 以及硬件部署环境的限

制）。该阶段的核心在于将模糊的业务目标转化为可量化

输入：少量种子标注数据

未标注数据池

不确定性/多样性采样

大语言模型辅助标注

筛选高价值样本

加载相邻领域数据

渐进式微调
源域 目标域

生成迁移样本

同义词替换

句法变换
翻译/语态变换

生成虚拟样本

合成数据池

数据清洗与去重

输出：增强后的高质量训练数据集
 

Fig. 3　Domain data enhancement module architecture
图3　领域数据增强模块架构
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的技术指标，并建立数据溯源与版本控制机制，为后续的

流水线作业提供明确的输入规范；②流水线执行。该阶段

是生产线的核心处理引擎，采用模块化编排，通过标准化

接口（RESTful API/gRPC）串联起多个关键处理单元。首

先，基座选型模块依据领域特性与性能约束，从模型库中

筛选出最优的基础预训练模型（如编码器架构适用于理解

任务，解码器架构适用于生成任务），考量因素包括模型容

量、领域适配潜力及社区成熟度；其次，在数据增强与知识

注入环节，针对垂直领域数据稀疏或噪声问题，采用回译、

生成式对抗网络生成以及基于知识图谱的语义增强等技

术扩充数据集，并通过嵌入领域实体向量或构造领域特定

预训练任务将专业知识注入模型；再次，采用参数高效微

调技术（如 LoRA、Adapter Tuning、Prefix Tuning），在冻结大

部分基座模型参数的前提下仅更新少量可训练参数来适

配下游任务，在降低计算成本的同时有效缓解灾难性遗

忘。微调后的模型需经过压缩与推理优化，综合运用量化

（PTQ/QAT）、剪枝、知识蒸馏等技术缩减模型体积，并针对

特定硬件（如 GPU、NPU）优化算子，以满足严苛的实时性

要求；最后，知识架构集成负责将优化后的模型核心与外

部知识源（如向量数据库、领域知识图谱）通过检索增强生

成（Retrieval-Augmented Generation， RAG）架构或神经符

号系统进行融合，确保模型输出具备可解释性与事实依

据；③自动化测试。为确保模型的鲁棒性与合规性，流水

线触发的自动化测试涵盖多维度验证。内置领域 Bench⁃

mark 采用留出的测试集或行业标准评测集对模型进行准

确率、召回率及 F1分数等核心指标的量化评估；压力测试

通过模拟极端负载场景，探测模型在高并发下的吞吐量变

化与响应延迟的稳定性，验证其是否满足服务等级协议；

安全合规检测则重点审查模型输出的偏见性、毒性内容以

及数据隐私泄露风险，确保模型符合法律法规与行业伦理

标准；④输出。测试通过后，流水线将产出一个可部署的

专业化模型服务，该服务以模型服务端点（Endpoint）的形

式发布，封装了模型推理逻辑，并暴露标准 API 接口供上

层应用调用。同时，生产线配套生成实时的监控仪表盘，

持续追踪服务的在线性能指标（如推理延迟、错误率）与业

务指标（如用户满意度），为系统的可观测性提供支撑；⑤
闭环迭代。生产线具备持续学习与自适应演化的能力，构

成闭环迭代机制。基于监控仪表盘捕获的在线反馈（如用

户隐式反馈、bad case 日志）、定期接入的新数据以及业务

策略的新需求，系统将自动或半自动地触发模型再训练或

模块级更新，这一过程涉及数据漂移检测、模型性能衰退

分析等；同时通过 A/B 测试验证新模型版本的有效性，从

输入：用户查询

文本编码器

生成隐藏状态向量

领域知识图谱

实体链接与检索

知识表示学习

计算注意力权重

生成知识上下文向量

门控融合

解码器

输出：知识增强后的回答
 

Fig. 4　Knowledge architecture enhancement module flow
图4　知识架构增强模块流程
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Fig. 5　Overall flow of the proposed scheme
图5　本文方案总体流程
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而形成数据—模型—业务的良性循环进化生态，确保模型

在动态变化的垂直领域中始终保持最佳性能。

3 应用验证与性能评估

本文对基于模块化技术栈构建的大模型生产线在垂

直领域应用中的综合性能进行系统性评估，围绕效果提

升、效率优化与成本效益 3 个核心维度，通过设计比较实

验采集实际运行数据，对该生产线方案相较于传统通用大

模型直接应用及领域全参数微调方法的优势进行量化分

析与讨论。

3.1　效果提升

传统通用大模型（如GPT-3.5、LLaMA2）在开放域任务

上表现卓越，但在垂直领域（如金融风控、医疗诊断辅助、

法律条文解析）中，因领域知识稀疏和专业术语理解偏差，

其表现往往不尽如人意。本文生产线通过领域数据增强

与知识架构增强模块系统性解决了这一问题。领域数据

增强模块采用合成数据生成（Synthetic Data Generation）和

RAG技术，将一份高质量的领域种子数据扩展为多样化的

训练与上下文样本。轻量化微调模块采用 LoRA、QLoRA
等参数高效微调技术，确保模型能够以极低的参数量适应

增强后的领域数据分布，从而精准捕获领域特征。知识架

构增强模块通过外部知识图谱集成和向量数据库（Vector 
Database）实时检索，为模型推理提供可验证、可追溯的事

实依据，极大缓解了“幻觉”问题。本文在金融财报分析、

医疗病历 ICD 编码生成、法律合同风险点审查 3 个典型场

景下设计实验，以准确率（Accuracy）、F1分数（专业术语与

关系识别）和领域适应性评分（由领域专家盲评）作为核心

评价指标，将本文方案与通用基座模型（零样本/少样本）、

全参数微调（Full Fine-Tuning）模型进行比较。结果见表

1。可以看出，本文提出的生产线方案在三大场景中的核

心指标为最优或接近最优。相较于零样本/少样本的通用

模型，本文方案的准确率平均提升超过 30个百分点；相较

于计算代价高昂的全参数微调，本文方案通过轻量化微调

与知识架构增强的协同作用在效果上实现了反超。这是

由于知识架构模块提供的实时、准确的外部知识弥补了纯

参数化学习可能存在的知识遗忘或偏差，使模型输出更具

专业性和可靠性。

3.2　效率优化

效率是本文生产线的核心设计目标之一，其优势体现

在模型开发（训练）和模型服务（推理）两个生命周期阶段。

在开发阶段，传统全参数微调需要对数百亿参数进行反向

传播，需要大量GPU内存和漫长的训练周期。本文采用的

轻量化微调技术仅需优化极少量的适配器参数，大幅降低

了计算和内存需求。高效推理引擎模块则集成了模型量

化（Quantization）、动态批处理（Dynamic Batching）和持续批

处理（Continuous Batching）等先进技术，显著提升了推理吞

吐量并降低了响应延迟。如表 2 所示，在开发效率上，与

全参数微调方案相比，本文方案的训练时间缩短了 87.5%，

GPU内存需求降低了 85.0%，这使得企业可以使用更少、更

便宜的硬件资源（如单张A100即可完成训练）快速完成模

型迭代，极大缩短了项目上市时间。在推理效率上，基于

量化技术和高效推理引擎，本文方案的吞吐量提升超过 2
倍，延迟降低超过 70%，这不仅直接降低了云服务或自建

集群的推理成本，而且为高并发、低延迟的实时在线服务

（如智能客服、实时决策支持）提供了技术可行性，拓展了

AI的应用边界。

3.3　成本效益

本文生产线的成本效益为效果与效率优势共同作用

的必然结果，其节约体现在直接成本和间接成本两个层

面。直接成本主要包括计算资源成本和人力开发成本。

训练和推理阶段的资源消耗大幅降低。人力成本则因生

产线提供了模块化、标准化的技术栈，降低了算法工程师

的接入门槛，减少了模型调试和运维所需的昂贵专家人力

投入。间接成本则主要包括风险成本。知识架构增强模

块带来的低幻觉率和输出可追溯性减少了因模型错误输

出可能导致的法律、声誉或业务决策风险。硬件和推理成

本的节约源于效率优化，而人力与运维成本的降低则得益

于生产线的模块化与自动化设计，实现了“开箱即用”的快

速部署能力。风险成本的量化评估虽具挑战性，但低幻觉

Table 1　Comparison of professional task effects of different models
表1　不同模型专业化任务效果比较

应用场景

金融财报分析

医疗 ICD编码生成

法律合同审查

评估模型

通用模型 （零样本）

通用模型 （少样本）

全参数微调模型

本生产线方案

通用模型 （零样本）

通用模型 （少样本）

全参数微调模型

本生产线方案

通用模型 （零样本）

通用模型 （少样本）

全参数微调模型

本生产线方案

准确率/%
58.3
72.1
88.5
92.7
45.6
65.8
91.2
94.5
51.2
68.9
86.7
90.3

F1分数

0.61
0.74
0.89
0.93
0.52
0.68
0.90
0.95
0.55
0.71
0.87
0.91

领域适应性 （1-10）
4.2
6.5
8.7
9.4
3.1
5.7
8.9
9.6
3.8
6.2
8.5
9.2

幻觉率/%
19.5
12.8
5.2
2.1

28.4
15.3
4.5
1.8

23.7
14.1
5.8
2.5
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率和高可靠性带来的业务价值是毋庸置疑的。这种成本

结构使得中小企业也能够负担起顶级大模型的定制化应

用，极大促进了AI技术的普惠化与规模化产业落地。

4 结语

本文提出的基于模块化技术栈的专业化大模型生产

线构建方案有效解决了通用模型在垂直领域落地面临的

数据、知识与成本挑战，通过基座选型、数据增强、轻量微

调、推理优化、知识增强五维联动，实现了领域专业化 AI
服务的快速构建、高效部署与持续进化，在金融、医疗、法

律等领域的实验验证了其普适性与工程价值。该生产线

范式为产业智能化升级提供了一条高效、可行、可持续的

技术路径，具有广阔的产业应用前景。

当前方案虽实现了模块化联动，但仍存在若干挑战：

①模块间接口标准化程度不足，可能导致集成异构性与版

本漂移；②自动化测试对领域特定偏见与隐性安全风险的

覆盖尚不全面，依赖静态基准难以动态捕获伦理问题；③
知识注入与压缩优化存在张力，量化或剪枝可能削弱领域

知识表征；④闭环迭代依赖高质量在线反馈，实际场景中

反馈稀疏且延迟，影响模型更新时效性；⑤多模态融合与

可解释性机制尚未深度集成，限制了复杂场景应用。未来

工作将聚焦于：①研发更鲁棒的自适应跨领域泛化机制；

②探索多模态融合与具身推理在垂直场景的深度应用；③
构建覆盖全生命周期的可信赖AI治理框架。
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Table 2　Comparison of training and reasoning efficiency of different 
models

表2　不同模型训练与推理效率比较

评估维度

开发效率

推理效率

评估指标

单轮训练时间/h
最低GPU内存需求/GB
达到收敛所需轮次

吞吐量Tokens/s
平均响应延迟/ms

峰值负载下的稳定性

全参数微调方案

48
320

8
1 250
350

偶尔超时

本文方案

6
48
10

3 850
95

无超时

提升幅度

87.5%
85.0%
+25%*
208%
72.9%
显著

注：轻量化微调收敛轮次略有增加，但因单轮时间大幅缩短，总训练时间

仍远低于全参数微调。

·· 7


