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摘 要：在数字化转型背景下，精准建模电力行业业务流程对实现智能运营与标准化管理具有重要意义。为

此，提出了一种面向电力工作流程标准化的领域自适应语言模型ElecBPM-LoRA。该模型通过引入低秩微调

（low-rank adaptation，LoRA）技术与结构化提示词机制，能够将自然语言准确转化为结构化语句，并自动生

成符合BPMN 2.0规范的业务流程图。实验表明，ElecBPM-LoRA在电力行业流程要素的识别任务中的表现均

优于目前主流大语言模型，且在流程结构建模的完整性与语义一致性方面表现出显著优势，为关键基础设施

领域的流程自动化与标准化建模提供了可靠支撑。
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Abstract: In the context of digital transformation, accurate modeling of power industry business processes is consid‐

ered crucial for achieving intelligent operation and standardized management. To this end, a domain-adaptive lan‐

guage model named ElecBPM-LoRA was proposed for power workflow standardization. By incorporating low-rank 

adaptation (LoRA) and a structured prompting mechanism, the model was enabled to accurately transform natural lan‐

guage into structured statements and automatically generate business process diagrams compliant with the BPMN 2.0 
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specification. Experimental results demonstrate that ElecBPM-LoRA outperforms mainstream large language models 

in identifying power industry process elements, and exhibits significant advantages in the completeness of process 

structure modeling and semantic consistency. The proposed approach provides reliable support for process automation 

and standardized modeling in the field of critical infrastructure.
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0　引言

业务流程管理（business process management，

BPM）作为提升组织运营效率与管理效能的重要

手段，在企业、政府机构及科研组织中被广泛应

用，已成为推动数字化转型的重要机制之一。然

而，实际业务流程常以非结构化文本形式存在，

表现出高度的复杂性与多样性，这给流程的自动

识别、建模与优化带来了挑战。

随着自然语言处理（natural language process‐

ing，NLP）技术的持续发展，从文本中自动抽取

流程信息并生成标准化流程模型逐渐成为可能。

此类方法不仅降低了人工建模成本，也提高了建

模过程的效率与一致性[1]。然而，中文流程文本

普遍存在语法灵活、语义歧义性强、领域术语密

集以及隐含逻辑复杂等特点[2]，使得面向中文的

自动化流程建模仍面临诸多技术瓶颈。目前，相

关研究多聚焦英文语境，针对中文建模的系统化

研究仍较为缺乏。

近年来，预训练大语言模型（large language 

model，LLM）的兴起为中文流程建模提供了新

契机。LLM具备强大的上下文理解与语言生成能

力，已广泛应用于信息抽取、问答系统与文本生

成等任务。借助LLM，有望构建一套面向中文业

务流程建模的高效框架，自动识别流程中的关键

实体与关系，并生成符合BPMN 2.0规范的标准

流程图，从而为流程标准化与智能化奠定坚实

基础。

基于上述背景，本文面向电力行业提出一种

中文业务流程建模与可视化方法框架。作为关键

基础设施领域，电力行业的业务流程具有高度的

专业性、规范性与跨系统协同性，其文本描述形

式多样，对结构化建模提出了更高要求。为此，

本文构建了基于Qwen架构的 ElecBPM-LoRA模

型，以Qwen3-32B作为基座模型，并引入LoRA

（low-rank adaptation，低秩微调）方法进行参数

高效微调，以增强模型对电力领域术语与流程逻

辑的理解能力，同时降低训练与部署成本。进一

步结合结构化提示词工程，引导模型精准抽取流

程关键要素，并生成符合BPMN 2.0标准的流程

图。该方法为电力行业流程建模的标准化、智能

化提供了可行的路径与技术支撑。

1　相关工作

BPM旨在提升组织的流程效率与管理水平，

涵盖流程的建模、执行、监控与优化[3-4]。其中，

业务流程规范作为BPM的关键组成部分，能够

确保流程执行的标准性与可重复性[3,5]。然而，传

统依赖人工编写流程规范的方法效率低、易出错，

难以应对复杂、跨部门场景下的高频更新需求。

为实现流程建模的自动化，多种技术路径被

提出。例如，模板匹配方法（如Sterling B2B In‐

tegrator）依赖预定义结构，适用于重复性任务，

但灵活性有限[6]；流程挖掘技术通过业务日志构

建流程模型，但在结构松散或数据缺失的情况下

效果不佳，难以应用于电力系统等高复杂度行

业[7]； NLP 方法，如 CoreNLP[8]、 OpenNLP[9]、

NLTK[10]等通过语义角色标注、词义消歧、指代

消解等技术实现流程要素抽取，有效解析了业务

流程描述中的复杂语义关系。然而，面对电力系
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统等特定领域的专业术语与复杂语境，标准NLP

系统往往力不从心[11]。

LLM 的兴起为流程建模开辟了新路径，例

如，BioGPT[12]、Legal-BERT[13]、FinGPT[14]等模

型分别在医学、法律、金融等领域中，通过领域

语料微调实现对专业术语与复杂任务的深度适

应，显著提升了问答、推理与信息抽取等能力。

然而，针对电力行业文本的建模研究起步较晚，

相关工作仍较为缺乏。相较于其他行业，电力业

务流程更加复杂，常涉及多层嵌套结构与跨部门

协同，对流程建模提出了更高的技术门槛。同

时，电力行业文档语义丰富、术语专用性强，流

程表达形式多样，给语言模型的理解与生成带来

较大挑战。此外，电力领域数据具有较强的安全

与保密属性，这也限制了大规模高质量语料的获

取，进一步增加了模型训练与迁移的难度。

本文旨在弥补电力行业在流程建模与标准化

表达方面的技术空白。电力行业的复杂性要求语

言模型不仅能够处理行业特有的复杂术语和标准

化流程，还需要具备跨层次嵌套结构的建模能

力。现有研究大多未能深入探讨如何构建能够理

解和生成电力行业业务流程的智能模型，尤其是

在复杂业务流程系统性地建模与标准化表达方

面，技术尚不成熟。因此，本文提出了一种针对

电力行业定制化的大语言模型 ElecBPM-LoRA，

旨在解决该领域在流程建模中的技术难题。该模

型融合了电力行业的大规模语料与专业知识体

系，在Qwen架构下实现针对业务流程建模任务

的深度适配。借助LoRA技术实现高效微调，结

合结构化提示词设计，有效提升了模型在中文业

务流程文本中抽取实体、识别关系与生成BPMN 

2.0 流程图的能力。相较通用 LLM，ElecBPM-

LoRA模型更能精准捕捉电力领域专属语义与流

程逻辑结构，为复杂流程的自动建模与智能管理

提供了更具实用性的解决方案。

2　方法

2.1　微调

本研究构建的电力行业大语言模型以Qwen3-

32B作为基座模型。Qwen3-32B模型遵循自回归

解码范式，由64层Transformer解码器堆叠而成，

每层依次包含自注意力子层与前馈子层，并配以

残差连接和层归一化。自注意力机制用于捕捉全

局依赖，前馈网络负责非线性映射与特征扩展，而

层归一化与残差连接共同加速收敛，并奠定了模型

的强语义表示能力和下游适配性。Qwen3-32B

模型整体架构如图1所示。与传统Transformer不

同，Qwen3-32B采用了层前归一化设计，即在每

个子层（自注意力和前馈网络）之前应用层归一

化，而不是之后。这种设计有助于稳定深层网络

的训练过程。为实现模型对电力行业业务语义与

标准化流程任务的深度融合，本文在Qwen3-32B

基座模型上引入了微调机制。

微调阶段模型训练过程如图 2所示。微调阶

段侧重于对从标准化文本描述到流程生成的映射

进行建模。此阶段的数据主要来自电力行业的标

准化业务流程文本，涵盖各种任务类型，如电网

操作流程、设备维护工作流程和法规遵从性流

程。原始数据集由两部分组成：（1）输入端，包

括包含标准操作程序详细描述的原始长格式流程

文本；（2）输出端，包括代表标准化流程逻辑的
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图1　Qwen3-32B模型架构
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相应 PiperFlow语句，该语句可在程序中解析并

转换为BPMN 2.0图形模型。服务请求标准流程

示例如图3所示。

在模型参数微调过程中，考虑到全参数微调

所需的计算资源和存储空间的开销较高，本研究采

用参数高效微调（parameter-efficient fine-tuning，

PEFT）策略。目前主流的参数高效微调方法主

要有以下3类：（1）适配器微调（adapter tuning）。

该方法通过在模型中插入额外的适配器层，仅对

这些插入部分的参数进行更新。虽然能够显著降

低训练开销，但增加了额外参数，会导致推理延

迟增加。（2）前缀微调（prefix-tuning）。该方法

将一段可学习的虚拟指令（token）作为前缀拼接

于输入序列，训练过程中优化该前缀向量。其不

足之处在于会占用固定序列长度，从而影响模型

对长文本上下文的建模能力。（3）P-Tuning v2。

该方法借鉴了前缀微调的思路，进一步在模型的

多个层同时注入可学习的提示向量，并引入多任

务学习策略以提升泛化能力。尽管如此，其训练

与部署仍面临较高资源开销问题。

综合对比上述PEFT策略，本研究选用LoRA
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图2　微调阶段模型训练过程
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图3　服务请求标准流程示例
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作为参数微调方法。LoRa架构与全参数微调架

构的区别如图 4所示。LoRA架构通过在注意力

机制的投影层引入低秩增量A、B，仅需要训练

极少量可学习参数即可获得与全参数微调近似的

效果。在该方法中，待微调的参数量从原来∆W

的 d ´ d，变成了B和A的 2rd；同时，在推理阶

段可将A、B与冻结权重合并，不引入额外推理

时延。相较于适配器微调与前缀微调，LoRA不

增加模型前向路径的计算负担，也不占用输入序

列的有效长度；与P-Tuning v2相比，LoRA训练

更快、显存占用更低，尤其适合本研究面向小样

本的流程文本建模任务。因此，本文基于Qwen 

3-32B模型，引入 LoRA进行轻量化微调，为电

力行业复杂标准化流程的智能建模与语义生成提

供高效、易部署的技术支撑方案。

如图 2所示，LoRA通过在Qwen 3-32B基座

模型的注意力机制中插入可训练的低秩矩阵，有

效实现对下游任务的轻量级适配。在传统自注意

力机制中，查询（query）和键/值（key/value）

通过线性映射获得注意力权重和表示输出，而

LoRA针对这类线性变换提出了参数高效替代方

案。具体而言，在注意力权重矩阵中引入了 2个

低秩矩阵AÎRd ´ r和BÎRr ´ k。其中，r < d。仅对

A和B进行训练，其余参数保持冻结状态。此结

构的参数更新形式为：

W' =W + ∆W =W +AB （1）

其中，W表示原始预训练权重，∆W为低秩增量

矩阵。

设置适中的秩值（如 r = 8，16），在保证模

型推理效率的同时，实现了对行业任务的有效适

配。在本研究中，LoRA仅被注入注意力模块中

的查询和值投影矩阵，以进一步降低计算开销并

保持部署的轻量性。

2.2　提示词设计方法

提示词工程（prompt engineering）是一种通过

设计和优化输入提示，引导LLM生成目标输出的关

键技术，有助于提升生成结果的准确性、相关性，

已成为高效利用LLM完成各类任务的核心能力。

从理论上看，提示词工程的核心作用可形式

化为对输入−输出映射函数的调控过程。设 f表示

一个可学习的函数，输入 x为输入部分，输出 y 

为目标标签，二者之间存在映射关系 y=f(x)。在

大语言模型的通用监督学习框架中，输入通常表

示为一个有序序列 x ={x1x2xt }，输出为待预

测序列 y={xt + 1xt + 2xT }。此时，大模型生成

任务可等价表述为：

{xt + 1xt + 2xT }= f (x1x2xtprompt)（2）

其中，prompt表示附加在输入序列中的提示性信

息，用于明确任务目标或引导模型关注特定上下

文，从而提升输出的相关性与准确性。

此时，函数 f为LLM，其参数在推理阶段通

常保持冻结状态，通过构造合理的prompt实现对

输出行为的调控与优化。

2.2.1　无关信息过滤机制

在实际电力业务场景中，自然语言文本往往

夹杂大量冗余或无关信息，这些信息虽具有一定

的背景参考价值，但并不直接构成流程步骤。若

不加以处理，易导致流程图结构冗余、逻辑紊

乱，甚至引入非流程性节点，严重影响后续建图

的准确性与清晰度。为此，本研究在提示词设计

中引入了一种无关信息过滤机制，通过对非流程

性内容进行类型划分，并嵌入提示词模板，引导

y y
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图4　LoRa架构与全参数微调架构的区别
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模型在结构抽取前完成语义净化与信息筛选。具

体而言，非流程性信息被归纳为以下4类。

（1）介绍性语句。主要用于说明组织职能、

部门职责或业务目标，虽具背景意义，但不构成

具体流程动作。

例如：“维护团队的任务是确保电网设备的

安全运行，进行定期维护和检查，保证电力供应

的连续性。”

（2）活动目标或结果描述。用于说明流程目

标或结果成效，属于对流程的总结性评价，不具

备流程动作属性。

例如：“省计量中心旨在通过先进的校准技

术提高仪器的准确性。”

（3）示例性信息。用于解释说明的辅助信

息，但不属于流程主体。

例如：“例如，可以记录‘超过功率限制×××

千瓦时’。”

（4）外部引用信息。引用其他标准、文件或

政策的信息。

例如：“根据国家电网公司《架空输电线路

技术标准》的相关要求……”

因此，本研究在构建提示词模板时，明确列

出需排除的信息类型，并配合少量示例，指导模

型在结构抽取前完成预处理任务。ElecBPM-

LoRA模型在接收到该类提示词后，自动识别并

过滤上述 4类无关语句，确保模型输入内容专注

于流程行为。

2.2.2　PipeFlow语句提示词设计

在完成对原始流程文本的无关信息过滤后，

本研究进一步构建了满足BPMN建图任务的 Pi‐

perFlow语句提示词模板，以引导ElecBPM-LoRA

模型将自然语言流程描述高质量地转换为结构化

的流程表达。提示词设计遵循明确任务操作、详

细指导任务等原则，同时融合小样本学习策略与

分隔符机制，以提升模型的泛化能力与准确性。

（1）明确任务操作。

在提示词设计的起始部分，本研究明确指示了

模型的具体任务名称及操作流程，以确保其正确理解

目标任务。明确任务操作提示词示例如图5所示。

（2）任务详细指导。

在任务说明基础上，提示词还需提供明确的

结构生成规范，以便模型按照标准格式完成建图

任务。为此，本文提炼并在提示中列出13条Piper‐

Flow语法生成规则，用于约束模型的语法构造与

逻辑结构。任务详细指导提示词示例如图6所示。

（3）融入小样本学习策略。

为提升大模型对任务结构与语义关系的理解

能力，本研究在提示词中融入了小样本学习策

略，借助典型示例对模型进行高效引导。融入小

样本学习策略提示词示例如图7所示。

（4）运用分割符。

为进一步增强模型对输入结构的解析能力，

本文在提示词设计中引入了结构化分隔符机制。

通过使用清晰统一的标识符（如“###”）对不同

图5　明确任务操作提示词示例
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组成部分（包括任务描述、规则说明、示例内容、

输出指令）进行区隔，确保模型能够准确识别任

务边界与生成要求。此外，为保障生成结果的格式

一致性与后续自动处理的便利性，提示词最后设置

了标准输出引导语句，引导模型专注于输出结构化

内容。含分隔符的提示词设计示例如图8所示。

图7　融入小样本学习策略提示词示例

图8　含分隔符的提示词设计示例

图6　任务详细指导提示词示例

··175



研究与开发

3　实验与分析

3.1　数据集

本研究所使用的数据集来源于国家电网，涵

盖电力行业权威的技术与规范性业务流程文件，

内容覆盖设备运维、调度控制、应急处置、巡检

检修等多个典型场景。这些文档以操作规程、技

术手册和标准规范等形式呈现，具备高度结构化

和专业性，适合作为流程建模任务的数据基础。

在训练阶段，本研究基于电力流程文件构建

了 3 000个“电力流程文本—PiperFlow语句”的

样本对，用于对 ElecBPM-LoRA模型进行 LoRA

微调。同时，选取电力行业中具有代表性的93份

技术与规范性文件作为测试集，用于评估所提模

型及多个对比模型在真实电力业务语境下的流程

图自动构建性能与泛化能力。

3.2　实验设置

实验基于PyTorch 2.0.1和CUDA 12.1环境开

展，模型架构设计与训练过程均在该环境下实

现。硬件配置与实验参数设置见表 1。训练过程

中使用了Adam优化器，并使用多GPU并行策略

以加速模型训练。此外，还引入了学习率调度、

梯度累积与正则化技术，以提升模型稳定性，缓

解过拟合问题，并增强其泛化能力。

3.3　评价指标

为了全面评估模型在自然语言文本自动生成 

BPMN图任务中的整体性能，对ElecBPM-LoRA

模型生成的BPMN图中3个关键要素——泳道（L）、

节点（N）和网关（G）的识别准确性进行了对

比分析。在BPMN2.0图中，泳道用于表示流程

中涉及的不同角色或组织单元；节点是流程的基

本构件，涵盖了任务、事件与子流程等核心元

素；网关是控制流程分支与汇合的关键节点。采

用精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 分

数（F1-score）评估模型在不同流程元素上的表

现，这些评估指标的数学表达式分别为：

Precision =
TP

TP + FP
 （3）

Recall =
TP

TP + FN
（4）

F1 = 2·
Precision · Recall
Precision + Recall

 （5）

其中，TP表示待测目标被正确检测的数量，FP

表示非待检目标被视为正确的检测数量，FN为

检测错误的负样本数量。

3.4　实验结果与分析

本文使用电力行业业务流程数据集对ElecBPM- 

LoRA模型进行评估，并通过对比实验分析不同

LLM 在电力领域自然语言文本自动生成 BPMN 

2.0流程图任务中的表现。实验涵盖多个主流模

型，包括 DeepSeek-R1[15]、OpenAI o3[16]、Seed 

1.5-VL[17]、文心一言、豆包，并与本文提出的

ElecBPM-LoRA模型进行全面对比。实验结果包

含定量评估和可视化结果展示。

3.4.1　性能评估

各类模型在生成泳道、节点和网关元素的性能

比较见表2、表3、表4。从整体性能来看，本文提

出的ElecBPM-LoRA表现出最佳性能，在3个流程

构建维度上均优于对比模型，展现出优秀的流程结构

建构能力与语义理解能力。具体而言，ElecBPM-

LoRA在识别泳道上达到了0.936 5的F1值，相比

DeepSeek-R1、OpenAI o3和Seed 1.5-VL分别提高

4.7%、1.3%与2.4%，比文心一言与豆包高出了13.6%

和20.3%。在节点识别任务中，ElecBPM-LoRA的F1

值为0.897 6，相较于DeepSeek-R1、OpenAI o3和

Seed 1.5-VL分别提升9.1%、3.1%与6.5%，对比文心

表1　硬件配置与实验参数设置

项目

硬件配置

实验参数

CPU

GPU

训练轮数

批量大小

学习率

配置/数值

AMD EPYC 7R32 64-Core Processor

8 NVIDIA A800 Tensor Core GPUs

2

16

1×10−5
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一言和豆包更是提升了14.6%和19.6%；而在网关识

别任务中，ElecBPM-LoRA的F1值为0.905 2，分别

比 DeepSeek-R1、OpenAI o3 和 Seed 1.5-VL 提升

10.3%、4.9%与6.0%，较文心一言和豆包提升则达

16.6%和21.4%，充分体现了ElecBPM-LoRA在电

力流程泳道、节点和网关识别中的综合性能优势。  

从模型对比角度分析，各类通用模型未能充

分适应电力流程建模任务的结构特性。DeepSeek-

R1缺乏电力领域的微调支撑，准确理解专业术语

与流程构造的逻辑能力不足；OpenAI o3虽具有

强大的语言生成能力，但流程控制性不足，易在

复杂网关关系识别中出现偏差；Seed 1.5-VL偏向

多模态处理，对纯文本结构抽取任务缺乏精度控

制；文心一言与豆包虽具中文理解能力，但在控

制节点识别与长距离依赖建构方面表现不佳。相

比之下，ElecBPM-LoRA在训练过程中通过引入

“电力流程文本-PiperFlow语句”的样本对，并结

合LoRA参数微调机制，使其能够在保持预训练

模型通用能力的基础上，有效适配流程图结构生

成任务，增强了对电力行业专业术语、行为动词

等结构性线索的识别能力。同时，ElecBPM-LoRA

模型结合结构化提示词工程，在输入阶段明确限

定“流程行为提取”与“非流程信息排除”的任

务目标，引导自注意力机制聚焦关键要素，降低

语义干扰，提高建图的准确性与稳定性。这些对

比结果有力证明了ElecBPM-LoRA在电力流程结

构建模中的显著优势，其通过领域微调与结构化

提示词协同机制，显著提升了流程要素识别的准

确性与稳定性，可助力高质量 BPMN 图的自动

构建。

3.4.2　BPMN 2.0流程图生成结果展示

本小节展示了由ElecBPM-LoRA模型生成的部

分电力业务流程文本所对应的BPMN图，用以直观

呈现模型在流程结构建构任务中的实际应用效果。

采购物资入库的业务流程图如图 9所示。大

致流程如下：（1）物资公司根据交接单和到货验

收有关要求，进行物资交接和验收，供应商协助

验收物资。如果是特殊物资，则应与项目管理部

门共同进行验收，验收合格后办理入库手续。

（2）物资公司办理完入库手续后，要及时提供入

库信息至项目管理部门。

某个电力行业任务的常规巡视流程，如图10

所示。大致流程如下：每日检查设备外观，检查

本体是否有异常振动或声音，检查弹簧机构是否

有裂纹或断裂，检查电容器有无渗漏，检查机构

箱密封是否完好，检查接地线是否松动或脱落；

检查基础有无下沉，检查支架是否锈蚀或变形。

4　结束语

本文围绕电力行业中文业务流程建模的现实

表3　各类模型在生成节点的性能比较

模型

DeepSeek-R1

OpenAI o3

Seed 1.5-VL

文心一言

豆包

ElecBPM-LoRA

召回率

0.838 9

0.872 1

0.853 2

0.854 3

0.791 2

0.958 9

精确率

0.804 3

0.860 9

0.814 7

0.786 4

0.743 1

0.917 4

F1值

0.806 6

0.866 4

0.832 3

0.752 0

0.701 3

0.897 6

表4　各类模型在生成网关的性能比较

模型

DeepSeek-R1

OpenAI o3

Seed 1.5-VL

文心一言

豆包

ElecBPM-LoRA

召回率

0.845 8

0.878 7

0.851 2

0.826 7

0.754 8

0.944 5

精确率

0.803 2

0.873 5

0.853 1

0.771 5

0.702 1

0.926 8

F1值

0.801 4

0.856 1

0.845 1

0.738 9

0.690 5

0.905 2

表2　各类模型在生成泳道的性能比较

模型

DeepSeek-R1

OpenAI o3

Seed 1.5-VL

文心一言

豆包

ElecBPM-LoRA

召回率

0.842 4

0.885 7

0.873 5

0.745 6

0.668 9

0.916 8

精确率

0.897 4

0.948 1

0.934 5

0.864 3

0.813 5

0.961 2

F1值

0.889 8

0.923 2

0.912 4

0.800 3

0.733 2

0.936 5
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需求与技术挑战，提出了一套集语言理解、知识

抽取与流程可视化于一体的自动化建模框架。通

过构建专用于电力领域的ElecBPM-LoRA大语言

模型，并引入LoRA技术实现参数高效微调，模

型在理解中文流程语义、识别关键业务要素方面

表现出显著优势。同时，本文设计的结构化提示

词工程有效提升了模型对非结构化文本的处理能

力，使其能够自动生成符合BPMN 2.0标准的高

质量流程图，满足电力行业对流程表达准确性、

规范性与可视化的多重要求。

实验证明，ElecBPM-LoRA在泳道、节点、网

关等关键元素的识别精度方面显著优于现有主流模型，

为电力系统中复杂流程的数字化、标准化管理提供了

可行方案。展望未来，本研究为业务流程文件自动

化领域的深入探索开辟了新路径，可作为多语言、

跨行业应用的基础框架。随着技术的不断演进，期

待进一步拓展该方法的适用范围，纳入更多语言特

性与复杂文件类型，同时深化模型对商业语言语义

细节的理解能力，以生成更加精准可靠的BPMN 2.0

图表，全面赋能业务流程管理的各个环节。
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