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摘　 要: 【目的】 为解决目前抽水蓄能电站预选址大多依靠人工比选, 存在耗时费力、 自动化程度低

等问题, 提出一种将多模态大模型应用于抽水蓄能电站预选址的方法。 【方法】 基于抽水蓄能电站选

址规范, 构建站址评价体系, 结合模糊综合评价法计算各站址综合得分, 作为电站标签。 通过设计特

定提示引导 GPT 模型生成与遥感图像相关的指令微调数据。 在此基础上, 采用提示工程(prompt)与

LoRA 微调技术对多模态大语言模型 LLaVA 进行训练, 并将模型应用于安徽绩溪抽水蓄能电站预选址

工程, 对模型实施系统评估。 【结果】 结果显示: 模型对安徽绩溪抽水蓄能电站工程水文、 地形、 经

济等方面的关键指标评分准确, 得出其综合得分为 84. 4 分, 符合理想站址标准; 在 1091 个样本的测

试集上进行验证时, 模型能识别出 74. 1%的理想站址样本和 82. 4%的非理想站址样本; 微调后的

LLaVA 模 型 的 AUC 值 为 0. 822, 相 比 Qwen-VL-Chat、 InternLM-XComposer-VL、 VisualGLM 和

InstructBLIP 模型分别高出了 0. 106、 0. 152、 0. 205 和 0. 207。 【结论】 结果表明: 利用上述方法进行

微调的 LLaVA 模型在站址分类方面的精准率、 召回率和误检率相较于多模态通用模型有显著提升,
并在实际的选址中展现出良好的站址评分能力, 具有较高的推广应用价值。 通过对 LLaVA 模型进行

领域微调和应用, 充分展示了多模态大模型在提高选址工作效率和自动化程度中的独特作用, 可为抽

水蓄能行业的智能化转型提供有力支撑。
关键词: 抽水蓄能电站; LLaVA 模型; 预选址; 指令微调; 影响因素

DOI: 10. 13928 / j. cnki. wrahe. 2025. 06. 017 开放科学(资源服务)标志码(OSID):
中图分类号: TV743 文献标志码: A 文章编号: 1000- 0860(2025)06- 0199- 15

Research
 

on
 

pre-site
 

selection
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations
 

based
 

on
 

artificial
 

intelligence
LI

  

Shuying,
 

ZHOU
  

Shenbei,
 

XU
  

Qi
(Business

 

School,
 

Hohai
 

University,
 

Nanjing　 211100,
 

Jiangsu,
 

China)

Abstract:
 

[ Objective] Current
 

pre-site
 

selection
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations
 

heavily
 

relies
 

on
 

manual
 

comparison
 

and
 

selection,
 

which
 

suffers
 

from
 

time-consuming
 

processes
 

and
 

low-automation
 

levels.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

method
  

integrating
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multimodal
 

large
 

models
 

into
 

the
 

pre-site
 

selection
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations
 

is
 

proposed. [ Methods] Based
 

on
 

site
 

selection
 

criteria
 

for
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations,
 

an
 

evaluation
 

system
 

for
 

potential
 

sites
 

was
 

established.
 

The
 

fuzzy
 

comprehensive
 

evaluation
 

method
  

was
 

employed
 

to
 

calculate
 

an
 

overall
 

score
 

for
 

each
 

site,
 

which
 

served
 

as
 

the
 

station
 

label.
 

Then,
 

specific
 

prompts
 

were
 

designed
 

to
 

guide
 

the
 

GPT
 

model
 

in
 

generating
 

prompt
 

fine-tuning
 

data
 

associated
 

with
 

remote
 

sensing
 

images.
 

Based
 

on
 

this,
 

prompt
 

engineering
 

and
 

Low-Rank
 

Adaptation
 

(LoRA)
 

fine-tuning
 

techniques
 

were
 

used
 

to
 

train
 

the
 

multimodal
 

large
 

language
 

model
 

LLaVA.
 

Subsequently,
 

the
 

trained
 

model
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

pre-site
 

selection
 

of
 

the
 

Jixi
 

Pumped
 

Storage
 

Power
 

Station
 

in
 

Anhui
 

Province,
 

followed
 

by
 

a
 

systematic
 

evaluation
 

of
 

the
 

model
 

performance. [Results]The
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

model
 

accurately
 

scored
 

for
 

key
 

indicators
 

such
 

as
 

hydrology,
 

topography,
 

and
 

economic
 

factors
 

for
 

the
 

Jixi
 

Pumped
 

Storage
 

Power
 

Station,
 

yielding
 

a
 

comprehensive
 

score
 

of
 

84. 4
 

that
 

met
 

the
 

criteria
 

for
 

an
 

ideal
 

site.
 

When
 

validated
 

on
 

a
 

test
 

set
 

of
 

1
 

091
 

samples,
 

the
 

model
 

successfully
 

identified
 

74. 1%
 

of
 

ideal
 

site
 

samples
 

and
 

82. 4%
 

of
 

non-ideal
 

site
 

samples.
 

The
 

fine-tuned
 

LLaVA
 

model
 

achieved
 

an
 

Area
 

Under
 

the
 

Curve
 

( AUC)
 

value
 

of
 

0. 822,
 

outperforming
 

Qwen-VL-Chat,
 

InternLM-XComposer-VL,
 

VisualGLM,
 

and
 

InstructBLIP
 

models
 

by
 

0. 106,
 

0. 152,
 

0. 205,
 

and
 

0. 207,
 

respectively.
[Conclusion]The

 

findings
 

indicate
 

that
 

the
 

LLaVA
 

model
 

fine-tuned
 

by
 

the
 

proposed
 

method
  

achieves
 

significant
 

improvements
 

in
 

accuracy,
 

recall,
 

and
 

false
 

detection
 

rates
 

for
 

site
 

classification
 

compared
 

to
 

general-purpose
 

multimodal
 

models.
 

Additionally,
 

it
 

demonstrates
 

excellent
 

site
 

evaluation
 

in
 

practical
 

applications,
 

showing
 

high
 

potential
 

for
 

broader
 

application.
 

The
 

domain-
specific

 

fine-tuning
 

and
 

application
 

of
 

the
 

LLaVA
 

model
 

effectively
 

highlight
 

the
 

unique
 

advantages
 

of
 

multimodal
 

large
 

models
 

in
 

improving
 

the
 

efficiency
 

and
 

automation
 

level
 

of
 

site
 

selection,
 

providing
 

robust
 

support
 

for
 

the
 

intelligent
 

transformation
 

of
 

the
 

pumped
 

storage
 

industry.
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0　 引　 言
 

　 　 为助力实现 “双碳” 目标, 我国正积极推动能

源结构的转型升级。 作为目前电力系统中最成熟的大

规模储能技术, 抽水蓄能电站具有调峰填谷、 调频调

相、 事故备用和黑启动等多项功能, 能够有效应对能

源转型带来的调峰难题和储能需求[1] 。 抽水蓄能电

站通过上下两座水库以及水轮机和泵机系统的相互作

用, 在电力需求低谷时段利用多余电力将水从下库抽

至上库进行储能; 在电力需求高峰时段释放上库的水

来驱动水轮机发电, 实现能量的释放[2] 。 电站的选

址是决定其运行效率、 经济性和环境影响的关键环

节, 具有重要意义[3] 。 合理的位置布局能确保上下

水库具备充足的水位差, 有效提升抽水蓄能电站的蓄

能能力和发电效率[4] 。 同时, 恰当的坝址位置有助

于简化工程设计, 降低建设成本, 规避地震、 滑坡等

自然灾害的潜在风险, 为电站的长期、 稳定和高效运

行提供有力保障。
目前, 国内外学者对抽水蓄能电站选址的研究主

要集中在选址影响因素和选址方法两个方面。 在选址

影响因素方面, 学界普遍认为可以从水文地质特征、
工程技术特征、 经济社会特征和生态环境特征四个维

度出发, 构建站址评价体系[5-8] 。 在选址方法方面,
现有选址方法大致可概括为以下 3 类: (1)实地勘测

法。 通过现场访问和调查的方式, 直接获取目标区域

的地理、 环境、 资源、 基础设施等信息, 用于选址决

策[9] 。 (2)基于地理信息系统( Geographic
 

Information
 

System, GIS)的空间分析法。 借助 GIS 技术整合多源

地理空间数据, 并通过缓冲区分析、 叠加分析、 坡度

分析等空间分析方法对各类因素进行识别和量化评

估[10] 。 进一步地, 宋云丽等[11] 利用 ArcPy 站点包调

用 ArcGIS 的空间分析工具, 综合考虑库容、 坝长及

副坝数量等因素, 通过编程实现地理空间数据的批量

处理, 提高了选址工作的自动化程度与准确性。 (3)
基于遥感和激光雷达技术的选址方法。 利用无人机搭

载激光雷达、 RGB 相机获取地面的三维地形数据和

地形表面的 RGB 图像, 结合抽水蓄能电站上水库与

下水库的位置关系, 确定抽水蓄能电站的候选站

点[12] 。 上述方法在当前的选址工作中得到了大规模

应用, 但存在人力成本高、 易遗漏部分优质站点、 对

数据质量要求较高、 自动化程度低等问题, 难以适应

新形势下抽蓄选点工作对 “高精度、 高效率” 的

要求。
随着人工智能和大数据技术的发展, 以 GPT-4

为代表的多模态大模型通过 “多模态预训练+多模态

任务调优+多模态提示生成” 的技术路线[13] , 推动融

合图文音视频等多种模态数据的感知、 推理与决策一

体化, 促进人工智能迈向新高度[14] 。 与之前的大语

言模型相比, 多模态大模型在处理复杂数据结构和多

源数据融合方面表现卓越, 能够挖掘出隐藏在不同模
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态数据之间的深层次关联和模式[15] 。 近年来, 学者

们对多模态大模型进行了广泛的研究, 通过融入多模

态预训练、 多任务学习和强化学习等策略, 使得模型

不仅能够理解图像和文本, 还能够进行复杂的推理任

务, 推动多模态推理向智能推理的方向发展, 形成了

多种在不同任务和领域中各具特色的大模型[16-17] 。
例如, MiniGPT-4 模型实现了图像和文本之间的深度

语义对齐, 在多任务的协同学习中表现出色[18] 。
XU 等[19] 提出的 mPLUG-Ow 模型优化了推理路径和

生成能力, 在某些动态的决策任务中表现出色。
LI 等[20]提出的 LLaVA 模型不仅依赖传统的图像-文

本对进行训练, 还结合细粒度的视觉-语言预训练和

多任务学习框架, 能够更精细地捕捉图像与文本间的

深层次关系, 在处理图像描述生成和回答复杂视觉问

题时展现出明显的优势。
以多模态大模型为基座开发垂直专用大模型, 为

各专业领域的创新变革注入了新动能, 在教育、 医

疗、 文化遗产保护、 情感分析等领域被广泛应用[21] 。
然而当前国内外将多模态大模型应用于抽水蓄能电站

选址却鲜有研究。 鉴于 LLaVA 模型在细粒度视觉-语
言交互和视觉推理方面具有显著优势, 本文借助

LLaVA 多模态大语言模型, 结合抽水蓄能电站的卫

星遥感图像, 以及区域水文地质、 地理地形、 社会经

济、 生态环境等数据, 提出一个综合权衡多种关键因

素的电站预选址模型, 以期为缩短选址的工作周期、
提升选址的准确性和效率, 推动抽水蓄能行业高质量

发展提供可行性建议。
本文研究框架如下: 首先, 参照国家行业标准及

前人研究成果, 构建抽水蓄能电站预选址评价体系,
运用博弈论组合赋权法、 模糊综合评价法得出全国范

围内 153 个电站(包括已建、 在建、 核准的抽水蓄能

电站)的综合得分, 将该得分作为各电站的标签。 其

次, 通过设计特定的提示( prompt)来引导 GPT 模型

以问答的形式生成与图像相关的指令数据, 避免人工

生成数据耗时且效率低下的问题。 然后, 利用已选址

电站以及不适合建电站区域的相关数据, 对多模态大

语言模型 LLaVA 进行训练, 并引入 LoRA 微调, 增

强模型对电站预选址任务的理解能力。 最后, 通过比

较模型在不同类型的提示工程(prompt)下的精准率、
召回率和 F1 值, 并将微调后的 LLaVA 模型与其他多

模态大模型进行对比, 结合安徽绩溪抽水蓄能电站的

具体案例, 进一步验证 LLaVA 模型在抽水蓄能电站

预选址上的效能。 本文的研究框架如图 1 所示。

1　 抽水蓄能电站选址综合评价体系构建

　 　 本文构建了涵盖水文、 地理、 地形、 经济、 环境

等 5 个因素、 10 个评价指标的评价体系, 运用层次

分 析 法 与 CRITIC ( Criteria
 

Importance
 

Through
 

Intercriteria
 

Correlation)方法相结合的主客观赋权法,
引入博弈论计算评价指标综合权重, 实现主观权重和

客观权重的统一[2] , 并在此基础上采用模糊综合评

价法对各电站进行量化打分, 将每个电站的站址可行

性评分作为电站的标签。
1. 1　 指标选取

　 　 参照国家发布的 NB / T
 

35009—2024《抽水蓄能电

站选点规划编制规范》 [22] , 综合考虑影响抽水蓄能站

址选择的刚性要求和模糊约束, 从水文条件、 地形条

件、 地理条件、 经济效益和环境效应 5 个维度, 选取

了 10 项评价指标, 构建抽水蓄能电站预选址评价体

系(见表 1)。 具体指标选取和测量方式如下。
1. 1. 1　 水文条件

本文用多年平均径流量和多年平均泥沙含量来衡

量站址的水文条件。 抽水蓄能电站的稳定运行依赖于

充足的水量以满足抽水和发电的循环用水需求。 若多

年平均径流量过低, 可能导致电站无法满足抽水需

求, 进而影响发电效率; 若流量过高, 则会增加防洪

和调度的复杂性。 此外, 泥沙含量是影响电站运行寿

命和调节能力的重要因素[23] 。 抽水蓄能电站的机组

兼具水轮机和水泵功能, 运行过程中频繁启停, 泥沙

含量过高易导致泥沙颗粒对机组部件造成磨损, 缩短

机组寿命。 同时, 过多的泥沙淤积会占据水库的调节

库容, 减少水库的有效蓄水空间, 进而降低电站的调

节能力[24] 。 因此, 多年平均径流量和多年平均泥沙

含量是保障抽水蓄能电站长期稳定运行、 优化防洪调

度的关键因素。
1. 1. 2　 地形条件

本文选用水头和距高比作为衡量指标。 水头是指

上下水库的高度差, 水头的大小直接影响到电站在储

能与释能过程中的能量转换效率, 进而决定了该地建

设抽水蓄能电站能够提供的电能资源[11] 。 而距高比

作为衡量电站布局合理性的关键参数, 是指抽水蓄能

电站上、 下水库水平距离与垂直高度的比值, 其数值

大小对电站的工程投资、 水头损失以及电站布局有着

重要影响。 具体而言, 距高比较小通常意味着上、 下

水库的水平距离较短, 能够减少水流输送过程中的能

量损失, 提高能量转换效率。 然而, 若距高比过小,
则可能导致电站布局的空间不够充分, 不利于输水
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图 1　 研究思路框架

Fig. 1　 Research
 

framework

表 1　 抽水蓄能电站选址综合评价体系

Table
 

1　 Comprehensive
 

evaluation
 

system
 

for
 

site
 

selection
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations
一级指标 二级指标 指标量化

水文条件 多年平均径流量 多年时间尺度上, 通过水体某一固定断面的平均流量

多年平均泥沙含量 多年时间尺度上, 水体中泥沙含量的平均值

地形条件 水　 头 上下水库的高度差

距高比 上、 下水库水平距离与垂直高度的比值

地理条件 区域构造稳定性 量化为稳定性好、 稳定性较差、 稳定性差三个级别

与电网负荷中心的距离 电站与最近的地级市之间的距离

经济效益 抽蓄单位装机成本 每单位装机容量所需的投资成本

峰谷价差 电力系统中高峰时段电价与低谷时段电价之间的差值

地区人均 GDP 国内生产总值(GDP)与该地区常住人口总数的比值

环境效应 降低温室气体排放量 电站建设替代火电发电所减少的二氧化碳排放量

系统和地下主厂房的合理布置[25] 。 相反, 若距高比

过大, 则意味着上水库与下水库之间的水平距离较

长, 这将导致输水道延长, 引发工程量和投资的

增加。
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1. 1. 3　 地理条件

本文选用区域构造稳定性、 与电网负荷中心的距

离作为衡量指标。 区域构造稳定性评价是水利工程规

划、 坝址选择和工程设计的一项基本工作, 其通过识

别潜在的地质风险, 如地震、 断层活动、 滑坡和泥石

流等, 有效降低工程实施的风险和投资成本。 水利水

电工程对区域构造稳定性提出了三分法方案, 将区域

构造稳定性分为三级, 分别是稳定性好、 稳定性较

差、 稳定性差[26] 。 电网负荷中心是指电力需求集中、
电能消费量大的地区, 选择其附近区域作为电站站

址, 可以有效缩短输电线路的长度、 降低输电损耗,
提高电力系统的整体效率。
1. 1. 4　 经济效益

抽水蓄能电站建设的经济效益主要体现在提供电

力调节、 储能和负荷平衡等服务所带来的经济回报和

价值。 本文分别以地区人均国内生产总值 ( Gross
 

Domestic
 

Product, GDP)、 峰谷价差和抽蓄单位装机

成本三个指标加以测度。 地区人均 GDP 是衡量一个

地区经济实力和居民生活水平的重要指标。 一般而

言, 地区人均 GDP 越高, 表明该地区经济发展水平

越高, 对抽水蓄能电站的建设和运营的经济支撑能力

越强。 峰谷价差是电力市场供需关系的直接体现, 若

某一区域的峰谷价差较大, 则表明该地区电力供需的

波动性更为显著, 更需要抽水蓄能电站等灵活性资源

以保障电网稳定运行, 抽水蓄能电站在此区域的建设

将更具现实价值和经济意义[27] 。 此外, 由于不同地

区的地理条件和资源禀赋存在差异, 抽水蓄能电站的

投资成本也会因地区而异。 为了更清晰地评估不同装

机容量下的成本分布, 本文采用抽蓄单位装机成本来

衡量抽水蓄能电站的投资成本。
1. 1. 5　 环境效应

本文以降低温室气体排放量来衡量电站建设的环

境效应。 抽水蓄能电站通过在电力需求低谷期以及新

　 　 　 　

能源发电量较大的时段进行抽水, 吸收系统内过剩的

新能源电力; 在电力需求高峰期和新能源发电量较小

的时段, 释放先前储存的电能, 替代火电出力, 以降

低系统碳排放量。 同时, 由于不同地区的发电结构不

同, 火电占比也不尽相同, 平均排放因子能够准确地

反映该地区电力系统的碳排放水平[27] 。 因此, 本文

基于替代效应的思想, 采用 “抽水蓄能电站年发电

量×省级电力平均二氧化碳排放因子” 来估算抽水蓄

能电站替代火电发电所减少的二氧化碳排放量。
1. 2　 确定评价指标权重

　 　 电站选址是一个涉及多因素、 多层次、 多准则的

复杂决策问题。 在权重赋值过程中, 主观赋权法能够

体现决策者对评价指标的主观偏好和重视程度, 但客

观性相对较差, 而客观赋权法基于客观数据, 能有效

减少主观判断带来的偏差[28] 。 为了充分发挥主观赋

权法和客观赋权法各自的优势, 本文将层次分析法与

CRITIC 方法相结合, 以提高赋权的科学性和合理性。
针对二者之间可能存在的冲突或偏差, 博弈论理论可

以有效弥补这一不足, 通过对两种方法所确定的指标

权重进行优化组合, 使 “主观权重” 和 “客观权重”
达到 “纳什均衡” 状态, 进而形成最优权重值[29] 。

本研究邀请了 10 位行业专家(涵盖设计、 咨询、
科研以及投资方), 对各指标的相对重要程度进行主

观赋值, 并基于国家能源局、 水电水利规划设计总

院、 中国水力发电工程学会发布的相关指标数据, 利

用 CRITIC 法计算得到客观权重, 结合博弈论理论进

行组合赋权。 选址评价指标的权重结果如表 2 所列。
1. 3　 模糊综合评价法建立电站综合得分体系

　 　 模糊综合评价方法是一种基于模糊数学理论的多

因素决策分析方法, 广泛应用于复杂系统的评价与决

策领域。 该方法通过引入模糊集合的概念, 综合考虑

多个评价因素, 并利用模糊数学对评价结果进行量化

处理, 从而有效应对评价过程中存在的模糊性和不

　 　 　 　表 2　 站址评价指标权重结果
Table

 

2　 Weights
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

site
 

selection
准则层 主观权重 客观权重 组合系数 组合权重 指标层 主观权重 客观权重 组合系数 组合权重 综合权重

水　 文 0. 257 0. 200

地　 形 0. 206 0. 230

地　 理 0. 203 0. 240

经　 济 0. 137 0. 150

环　 境 0. 197 0. 180

α∗
1 = 0. 663

 

6
α∗

2 = 0. 336
 

4

0. 238

0. 214
 

0. 216
 

0. 141
 

0. 191
 

多年平均径流量 0. 750
 

0. 420
 

多年平均泥沙含量 0. 250
 

0. 580
 

水　 头 0. 500
 

0. 474
 

距高比 0. 500
 

0. 526
 

区域构造稳定性 0. 667
 

0. 416
 

与电网负荷中心距离 0. 333
 

0. 585
 

抽蓄单位装机成本 0. 500
 

0. 296
 

峰谷价差 0. 333
 

0. 309
 

地区人均 GDP 0. 167
 

0. 395
 

降低温室气体排放量 1. 000
 

1. 000
 

α∗
1 = 0. 719

 

4
 

α∗
2 = 0. 280

 

6
 

α∗
1 = 0. 000

 

0
α∗

2 = 1. 000
 

0
α∗

1 = 0. 646
 

2
α∗

2 = 0. 353
 

8

α∗
1 = 0. 736

 

8
α∗

2 = 0. 263
 

2

α∗
1 = 1. 000

 

0
 

0. 657
 

0. 156
 

0. 343
 

0. 082
 

0. 474
 

0. 101
 

0. 526
 

0. 113
 

0. 578
 

0. 125
 

0. 422
 

0. 091
 

0. 446
 

0. 063
 

0. 327
 

0. 046
 

0. 227
 

0. 032
 

1. 000
 

0. 191
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确定性[30-32] 。 具体流程如下。
1. 3. 1　 建立综合评价因素集

因素集涵盖了所有与评价目标相关的关键因素,
通常用 U 表示。 本研究中, 因素集包括上文所述的

所有与电站选址相关的因素, 具体为

U = {u1, u2, …, un} (1)
1. 3. 2　 确定评语集

评语集是指对评价对象进行综合评价时所采用的

一组定性描述或等级划分, 用于对评价结果进行归类

和描述。 本文建立的评语集为 V = {优秀, 良好, 一

般, 较差, 差}, 为了计算综合评价的具体分值, 将

评价集量化为 V = {90 ~ 100, 80 ~ 89, 70 ~ 79, 60 ~
69, ≤60}。
1. 3. 3　 构建模糊综合评价矩阵

模糊综合评价矩阵中的每个元素表示某个评价因

素对某个评语的隶属度, 本文对多个专家的意见进行

汇总和平均处理, 构造模糊评价矩阵 R, 其公式为

R = ( r1, r2, …, rn) T (2)

ri = ∑
k

m = 1
rim / k (3)

式中, k 为专家数量; rim 为第 m 个专家对第 i 个因素

的评价, m ∈ (1, k); ri 为第 i 个因素的综合得分,
i ∈ (1, n)。
1. 3. 4　 进行模糊综合评价运算

若已知因素集的权向量 W = (w1, w2, …,
wn), 根据构建的模糊综合评价矩阵和确定的权重

向量, 计算出各电站的综合评价结果。 具体计算

公式为

S = WR = (w1, w2, …, wn)( r1, r2, …, rn) T

(4)
式中, S 为电站的综合评价得分。

2　 面向站址评分体系的多模态模型
 

　 　 LLaMA 作为一个强大的开源语言模型, 已经成

为许多多模态大模型的语言模型基础。 LAmingo、
FROMAGe 和 LLaVA 等多模态模型均使用

 

LLaMA
 

作

为语言模型核心, 并通过大规模的无监督数据进行预

训练, 具有出色的零样本学习和任务转移能力。 然

而, LAmingo、 FROMAGe 等多模态大模型主要依赖

图像文本对进行训练, 并未专门使用视觉-语言指令

数据进行调整, 在处理多模态任务时的表现不如处理

单一语言任务时出色[33] 。 相比之下, LLaVA 模型通

过结合视觉编码器和语言模型, 创新性地引入视觉-

语言指令数据进行微调, 实现了对图像和文本信息的

深度理解和融合, 在处理复杂地理空间数据和多因素

综合评估方面具有显著优势[33] 。 因此, 本文采用

LLaVA 模型进行研究。
2. 1　 构建高质量的指令微调数据集

　 　 本文在全国范围内采集了已选址电站、 不适合建

电站区域的相关数据(包含图像数据和文本信息),
形成多组图像-文本对。 在图像数据方面, 采集了相

关区域的卫星遥感图像, 以提取水文、 地理和地形特

征; 在文本信息方面, 收集了大量数据集条目, 每条

记录涵盖电站与最近地级市的距离、 建设成本、 所在

地区峰谷价差、 地区人均 GDP 和降低温室气体排放

量等基本信息, 从而对电站的经济效益和环境效应进

行评估。
鉴于现有图像-文本对数量相对有限, 且人工创

建此类数据的过程较为耗时, 本文基于提示工程

(prompt)填充任务的背景信息, 借助 GPT-4 生成与图

像相关的问答数据( Question-Answering, QA)。 问题

由多模态数据、 具体的站址评价指标构成, 回答为对

站址某一维度的分析评价和打分。 电站选址分析问答

内容涵盖水文、 地形、 地理、 经济和环境条件五个维

度。 为避免生成的数据缺乏多样性和深入的推理, 本

文采用 “渐进式” 引导的方式, 针对每个维度, 生

成了三种类型的指令跟随数据, 包括对话式、 细节描

述式和复杂推理式。 对话式数据生成围绕图像内容展

开, 注重互动性和自然对话的流畅性, 涵盖对象类

型、 数量、 位置以及对象间的相对位置等, 模拟真实

世界中的沟通交流情景。 细节描述式数据生成旨在提

供对图像内容全面而丰富的描述, 引导模型捕捉图像

的重要细节。 复杂推理式则要求模型不仅要识别图像

内容, 还要进行深入的逻辑推理。 此外, 为了减少

GPT-4 生成的问答样本中可能出现的脏数据, 如图像

误解和问题重复等, 最后的数据还需要经过人工反馈

校正与修复, 从而提供可微调、 精确的指令数据集。
指令微调数据示例如图 2 所示。
2. 2　 基于 LLaVA 大模型的站址评分问答

　 　 LLaVA 模型通过将视觉编码器和大型语言模型

(Large
 

Language
 

Model, LLM)相结合, 利用 “双流”
Transformer 结构分别处理图像和文本输入, 在多模态

数据联合处理方面展现了高度灵活性[34] 。 本研究利

用 LLaVA 模型中的语义嵌入技术, 将图像的水文、
地形特征转化为统一的向量表示, 并与经过多级编码

的涵盖地理、 经济和环境等文本信息的向量进行拼

接, 形成一个综合表征抽水蓄能电站选址情景的特征
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图 2　 指令微调数据示例

Fig. 2　 Examples
 

of
 

prompt
 

fine-tuning
 

data

向量。 在此基础上, 将构建的综合特征向量输入到

LLM 模型中, 以抽水蓄能电站的综合得分作为目标

变量, 从而构建一个评估区域建站可行性的抽水蓄能

电站预选址模型。 上述分析框架如图 3 所示, 下面将

对其中的关键流程进行详细介绍。
2. 2. 1　 视觉流

在视觉信息处理方面, 模型采用基于 ViT-L / 14
架构的 CLIP 视觉编码器, 以提取抽水蓄能电站选

址相关的视觉特征[35] 。 具体而言, 遥感影像首先被

输入 CLIP 视觉编码器, 模型通过视觉 Transformer
处理图像数据, 将输入图像分割为一系列小块

( patch) , 并通过多层 Transformer 网络提取丰富的

视觉特征, 包括地形形态、 周围水资源分布、 地质

条件、 植被覆盖等关键信息, 进而将视觉特征转换

为高维嵌入表示。 接着, 应用一个可训练的投影矩

阵, 将图像特征转换成语言嵌入标记, 使得抽水蓄

能电站选址相关的水文、 地形信息能够与语言模型

中的词嵌入向量具有相同的维度, 从而将电站图像

中关键的物理信息提取出来, 便于后续与文本信息

的融合。 计算公式为

Zv = g(Xv) (5)
EImage = W·Zv (6)

式中, Xv 为输入的遥感影像; Zv 为视觉特征向量, 通

过函数 g 从 Xv 中提取; EImage 为遥感图像的视觉语言

嵌入标记; W ∈ RdModel×dImage 为用于将视觉特征向量 Zv

转换为语义嵌入向量的可训练权重矩阵。
2. 2. 2　 文本流

在文本流方面, LLaVA 采用预训练的 LLaMA 语

言模型处理文本信息[33] 。 LLaMA 模型首先对输入文

本 Xq 进行分词处理(Tokenization), 将其分解为更小

的语义单元 token, 以便模型能够细粒度理解站址描

述的关键信息。 然后, 模型利用其预训练的参数, 结

合
 

token
 

嵌入( Token
 

Embeddings)、 段嵌入( Segment
 

Embeddings)、 位置嵌入(Position
 

Embeddings), 将语

义单元 token 编码为对站址评分有参考意义的高维语

义嵌入 Hq, 并在每个站址文本信息的前后分别添加

特殊的<s>和< / s>
 

token, <s>作为起始标记, 使得模

型在生成或分析文本时能够识别完整的输入信息,
< / s>用于标记一个站址文本信息的结束。 为深入理

解各个站址方案的可行性, LLaMA 模型依托自注意
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力机制(Self-Attention)和 Transformer 架构, 在语义层

面捕捉站址描述中的关键因素及其相对重要性。 自注

意力机制能够动态计算不同要素的相关性, 量化水文

条件、 地质稳定性、 输电距离等因素对选址决策的影

响, 确保模型对选址文本的理解符合实际工程需求。
例如, 水文条件的可靠性会影响可供调度水量的稳定

性, 地质条件决定了工程施工的可行性和安全性, 而

输电距离则与电站运营成本密切相关等。 语义单元

token 编码的计算公式为

EToken(T) = WM(WTT) (7)
ESegment(T) = WM(WST) (8)
EPosition(T) = WM(WPT) (9)

EText = EToken + ESegment + EPosition (10)
式中, EToken 为每个 token 的唯一嵌入; ESegment 为不同

的站址进行区分; EPosition 为编码序列中每个标记的位

置; EText 为 文 本 信 息 的 语 义 嵌 入 向 量; WM ∈

Rde×dmodel, WT ∈Rl ×de, WS ∈R1×dN, WP ∈R1×dmax 为用

于嵌入函数的可训练权重矩阵。
2. 2. 3　 视觉流和文本流的融合

LLaVA 在中间层引入多模态融合模块, 将遥感

影像中的地区地形、 坡度特征与区域规划文件、 环境

影响评估报告、 调查数据等文本信息进行拼接, 形成

包含电站选址相关地理、 环境、 水文等多维特征的完

整语义表示。 计算公式为

EConcat = EImage 􀱇 EText (11)
式中, EConcat 为拼接后的完整语义嵌入向量; EImage 为

遥感图像的视觉语言嵌入标记, EText 为文本信息的语

义嵌入向量。
2. 2. 4　 LLaVA 模型的多模态理解与站址评分

LLaVA 模型将拼接后的文本和图像 token 序列作

为输入, 通过线性变换将文本特征映射为查询向量

(Query), 并将图像特征映射为键向量( Key)和值向

量(Value)。 以 “水头” 这一指标为例, 给定文本描

述: “绩溪抽水蓄能电站上水库的正常蓄水位设定为

959. 50
 

m, 下水库为 339. 30
 

m, 上下水库之间的高

差为 620. 20
 

m, 为电站提供了充足的水头差, 保证

了发电和抽水的效率”, 模型会将 “水头” 转化为查

询向量。 同时, 根据图像中的河流、 湖泊等视觉特

征, 模型为每个图像区域生成键向量 ( K) 和值向

量(V)。 接着, LLaVA 通过点积计算文本查询向量与

图像区域的键向量之间的相似度。 在与 “水头” 指标

密切相关的图像区域, 文本描述与视觉特征之间的相

似度较高, 从而使得模型能够识别出与 “水头” 相关

的图像区域, 实现文本与图像的有效匹配和关联。
在评分问答过程中, 用户输入指令 “请对该区

域进行建站的适宜性评分” 后, LLaVA 模型会对指

令进行解析, 识别任务目标及其相关要求, 从文本中

提取与建站适宜性相关的特征(如水文、 地形、 地质

等), 并将这些文本信息与图像中相应区域的视觉特

征进行匹配与推理。 基于跨模态推理的结果, LLaVA
模型依据预设的评分标准, 从多个维度(如水资源条

件、 地形适宜性、 环境影响等)对各项评分指标进行

量化评估, 最终生成综合评分。
2. 3　 训练策略

2. 3. 1　 LLaVA 模型预训练阶段

第一阶段的训练目标是将图像特征 EImage 与预训

练的 LLM 词嵌入 EText 对齐[34] 。 在这一阶段中, 模型

冻结视觉编码器和 LLM 的权重, 只训练投影矩阵

W, 从而使投影模块能够在实现最优对齐性能的同

时显著降低训练成本[35] 。 具体而言, 模型先从

CC3M 数据集中筛选出 595K 图像-文本对, 并将其转

换为指令跟随数据。 其次, 对于每张图像, 随机采样

一个问题作为语言指令, 采用单轮对话的形式, 要求

模型简要描述图像内容, 预测的目标答案是图像的原

始描述文本。
2. 3. 2　 针对电站评分任务的微调阶段

在端到端微调阶段, 冻结视觉编码器, 对投影层

W 和语言模型 LLM 进行训练, 以针对电站评分任务

进行优化。 实验中, 使用构建的高质量指令微调数据

集对 LLaVA 模型进行微调, 采用多轮回答和单轮回

答相结合的方式, 重点训练模型在抽水蓄能电站选址

领域的多模态理解能力和问答能力。
其中, 指令微调数据集通过结构化的 JSON 格式

进行表示, 包含以下字段。
(1)id: 数据记录的唯一标识符。
(2) image: 遥感图像的路径, 用于提供视觉

信息。
(3)text: 用于描述或补充选址任务的文本信息。
(4)conversations: 包含一系列对话的数组, 每个

对话包含表用户提问(指令)和模型回答。
用户指令( value): 在每轮对话中, 用户提出的

三种任务指令被作为
 

value
 

字段提供给 LLaVA 模型,
引导模型对电站选址的不同维度进行多层次的分析和

推理, 使得模型能够在多种选址场景中生成多样化且

富有逻辑的回答。
模型回答( value): 将此前 GPT-4 根据用户指令

生成并经过人工修正的回答数据填充在 value 字段
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图 3　 面向站址评分体系的多模态模型架构

Fig. 3　 Multimodal
 

model
 

architecture
 

for
 

site
 

evaluation
 

system

中, 具体包含分析性回答、 描述性回答和推理性回答

三类回答数据。

3　 试验与分析
 

3. 1　 数据预处理

　 　 在数据预处理阶段, 研究对原始数据集进行了以

下操作: (1)数据清洗: 对文本数据进行去噪、 填补

缺失值、 标准化数据格式、 删除重复记录等基本的清

洗操作, 提高数据质量。 (2)图像翻转: 以 0. 5 的概

率分别对图像进行随机水平、 垂直翻转, 增加数据的

多样性。 (3)图像旋转: 在
 

-20° ~ 20°之间随机旋转

图像, 增强模型对不同角度的适应性。 (4)图像裁剪

和缩放: 模拟图像在不同视角、 不同尺度下的视觉效

果, 提升模型对输入图像的泛化能力。 (5)图像颜色调

整: 随机调整图像的亮度、 对比度、 饱和度和色调。
3. 2　 试验内容与超参数设置

　 　 本文采用消费级服务器进行实验, 具体环境配置

如下: 系统, 64 位 Ubuntu
 

16. 04LTS; CPU, Intel
(R)

 

Xeon(R)
 

Gold
 

6132
 

CPU
 

@
 

2. 6
 

GHz×45; 内存,
128

 

GB
 

RAM; GPU, NVIDIA
 

A800; Python 版本,
3. 10. 12; Cuda 版本, 12. 4; Pytorch 版本, 2. 1. 2。

根据前文提出的站址指令数据集生成方法, 针对

现有图像-文本对进行数据生成。 为获得足够的问答

数据, 每个问题会生成 5 ~ 8 种语义表述相近的指令
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数据, 最终共生成了 7200 条指令数据, 用于微调预

训练的 LLaVA 模型, 以提高其在抽水蓄能电站选址

领域的性能和准确性。 训练参数配置如表 3 所列。

表 3　 训练参数配置

Table
 

3　 Configuration
 

of
 

training
 

parameters

模型参数 参数值

训练批次大小 40
训练周期 4
学习率 2×10-4

学习率调度类型 Cosine
权重衰减系数 0. 01
预热比例 0. 03
多模态投影器学习率 2×10-5

多模态视觉选择层 -2
LoRA

 

rank 128
LoRA

 

alpha 256

　 　 由表 3 可知, 本文采用较高的基础学习率(2e-4),
结合 Cosine 学习率调度策略, 确保模型在训练初期

快速收敛, 并在训练后期降低学习率以增强模型的稳

定性。 同时, 本实验引入了 Warmup 策略, 有助于模

型在训练初期逐渐增加学习率, 避免因初始学习率设

置过高而导致训练不稳定。
在多模态适配设计方面, 试验采用了基于 CLIP

模型的视觉编码器, 以实现视觉特征抽取, 且设置多

模态视觉选择层(mm_vision_select_layer)为-2, 指定

模型使用视觉编码器输出的倒数第二层作为图像特

征, 优化图像特征的嵌入效果。 与此同时, 通过加载

预训练的多模态适配器 mm_mlp_adapter, 确保多模

态融合模块在任务中的表现最优。
为提高模型的训练效率, 本实验选用 DeepSpeed

作为深度学习优化库, 利用 ZeRO
 

Stage
 

2 作为核心优

化技术。 ZeRO
 

Stage
 

2 通过将数据分片存储在不同的

GPU 上, 使得每个 GPU 只需存储其负责的部分数

据, 从而大幅降低了单个 GPU 的显存占用, 实现了

参数的高效分配。 在此基础上, 本文对 DeepSpeed 的

优化配置文件进行了定制化调整, 保证在复杂模型任

务下的内存和计算资源分配更加合理。 此外, 为进一

步优化内存使用, 采用了混合精度训练和梯度检查点

技术。 混合精度训练利用 16 位浮点运算显著减少了

显存占用, 而梯度检查点则允许模型在特定点保存梯

度, 使得更深层的模型结构可以在有限的显存资源下

进行训练。
在模型微调过程中, 启用了 LoRA 技术, 并对其

低秩矩阵维度和缩放因子进行了配置。 将低秩矩阵分

解维度设为 128, 用于控制模型参数的压缩程度, 使

模型在保留适度特征的同时, 能够更高效地进行参数

更新。 同时, LoRA 缩放因子设为 256, 放大低秩矩

阵权重, 使模型在更新时对目标任务特定信息具有更

高的灵敏度。 模型微调过程中损失(Loss)的变化趋势

如图 4 所示。

图 4　 模型微调 Loss损失

Fig. 4　 Loss
 

curve
 

of
 

model
 

fine-tuning

3. 3　 结果分析

　 　 利用上述方法及训练集对大模型进行训练, 为了

验证大模型的有效性及精度, 继而采用测试集进行测

试。 测试集包含不适合建电站的区域 562 个, 适合建

电站的区域 529 个。 模型对每个测试集样本的预测结

果是一个分数, 该分数在
 

0 ~ 100 范围内。 为提高模

型输出的可比性、 可解释性和一致性, 研究将分数校

准到 0 ~ 1 之间, 分数越小, 代表该站址是一个理想

站址的概率越低, 反之, 分数越大, 代表该站址是一

个理想站址的概率越高。
3. 3. 1　 提示工程(prompt)试验结果分析

为深入分析各类 prompt 在模型指令微调中的作

用, 本文进一步评估了缺失任意一种 prompt 对模型

性能的影响。 在站址评分效果测度上, 采用精准率、
召回率和 F1 值作为评价指标, 具体计算方式为

Precision = TP
TP + FP

(12)

Recall = TP
TP + FN

(13)

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(14)

式中, TP 为模型正确预测为理想站址的数量; FP 为

模型错误预测为理想站址的数量; FN 为模型错误预

测为非理想站址的数量; Precision 为对站址的预测精

度; Recall 为对理想站址的召回率; F1 值为精准率和

召回率的调和平均值。
试验结果如表 4 所列, 以下为具体分析。
(1)对话式+细节描述式+复杂推理式: LLaVA 模

型在此组合下的精准率为 82. 4%, 召回率为 74. 1%,
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F1 值为 78. 0%, 表明模型在进行电站选址任务时,
能够有效结合不同维度的任务要求, 既保持了较高的

精准率, 又提升了召回率。 其原因在于实验对模型进

行了多维度训练, 对话式 prompt 帮助模型能够通过

与用户的互动深入理解任务, 细节描述式 prompt 则

增强了模型对电站选址各项指标以及图像的精准把

握, 而复杂推理式 prompt 使得模型能够进行深度推

理, 综合分析电站选址中的潜在因素。 因此, 模型能

够在准确性与全面性之间取得平衡。

表 4　 不同 prompt下模型性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

different
 

prompts
prompt 类型

对话式 细节描述式 复杂推理式
精准率 召回率 F1 值

√ √ √ 82. 4 74. 1 78. 0
√ √ 65. 6 60. 2 62. 8
√ √ 69. 8 62. 7 66. 1

√ √ 75. 5 68. 2 71. 7

　 　 (2) 对话式+细节描述式: 该组合下的 F1 值较

“对话式
 

+
 

细节描述式
 

+
 

复杂推理式” 组合下降了

15. 2%, 且召回率较低, 主要原因在于其侧重通过基

本信息提取和细节描述来理解任务, 未能引入推理机

制, 限制了模型的高维度信息综合分析能力, 导致在

面对具有多重因素交织的电站选址任务时, 模型无法

从整体上抓住任务的复杂性, 对理想站址的识别较为

局限。
(3)对话式+复杂推理式: 该组合的各项指标值

相对适中, 但相比于 “对话式
 

+
 

细节描述式
 

+
 

复杂

推理式” 组合, 召回率下降了 11. 4%、 F1 值降低了

11. 9%。 本研究将其原因归为缺乏对细节的全面理

解。 尽管复杂推理式 prompt 增强了模型的推理能力,
使其能够更好地进行图像文本匹配, 但在没有细节描

述式 prompt 的支持下, 模型可能会忽视某些关键细

节, 如植被的覆盖情况、 基础设施的布局等, 导致未

能全面把握电站选址任务中的各个维度, 进而影响对

理想站址的预测。
(4)细节描述式+复杂推理式: 该组合的 F1 值达

到了 71. 7%, 精准率和召回率的差距较小, 表现出

较为稳定的综合性能。 究其原因, 是因为细节描述式

与复杂推理式 prompt 互为补充, 细节描述式使得模

型能深入理解电站选址的具体要求和特定参数, 复杂

推理式帮助模型在多个维度之间建立关联, 进行更深

层次的推理, 二者结合使得模型具备了从微观到宏观

的分析能力。 然而, 该组合缺乏对话式 prompt 的训

练, 更侧重于静态的信息描述和推理, 动态调整和应

变能力较弱。 因此, 在处理高度复杂和多变的任务

时, 灵活性不及 “对话式
 

+
 

细节描述式
 

+
 

复杂推理

式” 组合。
3. 3. 2　 模型与基线方法的试验结果对比分析

为全面衡量经过微调的 LLaVA 模型的效能, 本

研究对比测试了 4 种多模态大模型在电站选址任务上

的 性 能 表 现, 包 括 Qwen-VL-Chat、 InternLM-
XComposer-VL、 VisualGLM 和 InstructBLIP 模型。 研

究在对模型进行站址分类效果评定的时候, 采用理想

站址的召回率和非理想站址的误检率作为评测指标,
同时, 为五种模型在测试集上的表现绘制

 

ROC
(Receiver

 

Operating
 

Characteristic)曲线(见图 5), 并

计算对应的
 

AUC 值(Area
 

Under
 

ROC
 

Curve)以量化评

估模型的分类性能(见表 5)。

图 5　 各模型在测试集上的 ROC
 

曲线

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curves
 

of
 

different
 

models
 

on
 

test
 

set

表 5　 多模态模型 AUC汇总表

Table
 

5　 Summary
 

of
 

AUC
 

for
 

multimodal
 

models

模　 型 AUC 标准误差 P 值 95%置信区间

微调后的 LLaVA 0. 822 0. 014 0. 000∗∗ 0. 795 ~ 0. 849

Qwen-VL-Chat 0. 716 0. 016 0. 000∗∗ 0. 686 ~ 0. 747

InternLM-XComposer-VL 0. 670 0. 017 0. 000∗∗ 0. 637 ~ 0. 703

VisualGLM 0. 617 0. 017 0. 000∗∗ 0. 583 ~ 0. 651

InstructBLIP 0. 615 0. 017 0. 000∗∗ 0. 581 ~ 0. 649

　 　 注: P
 

<
 

0. 05:∗表示结果在统计上具有显著性; P
 

<
 

0. 01:∗∗
 

表示
结果在统计上具有高度显著性。

　 　 从 ROC 曲线的整体趋势来看, 所有模型的曲线

均位于对角线之上, 表明五个模型均具备一定的站址
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分类能力, 但不同模型之间存在显著差异。 具体而

言, 微调后的 LLaVA 模型的曲线位于其他模型之上,
表现出较高的召回率和较低的误检率, 说明 LLaVA
模型能够根据遥感图像和文本信息有效识别适宜的电

站选址区域, 并排除不适宜的区域, 在电站选址任务

中具有较为优越的性能。 相较之下, Qwen-VL-Chat
模型的误检率较高, 在电站选址过程中存在一定的错

误分类风险, 可能将不符合建设条件的区域误判为适

合 电 站 建 设 的 地 点。 InternLM-XComposer-VL、
VisualGLM 和 InstructBLIP 模型的整体表现相对较弱,
且其 ROC 曲线明显低于 LLaVA 和 Qwen-VL-Chat, 尤

其是在误检率低于 0. 3 的情况下, 这些模型的召回率

增长较为缓慢, 表明在相同的误检率下, 这些模型的

正确分类能力相对有限。
结合表 5, 可以进一步分析各模型性能的差异。

一般而言, AUC 值越高, 表示模型的预测能力越强。
根据 MAO 等[36] 提出的 AUC 判断标准, AUC 值在

0. 5 至 0. 7 之间表示模型的站址预测能力较弱, 介于

0. 7 至 0. 9 则表示模型具有较好的预测能力, 而超过

0. 9 则表明模型具有出色的预测能力。 微调后的

LLaVA 模型 AUC 值为 0. 82, 说明本文提出的框架在

结合图像和文本进行抽水蓄能电站预选址时, 具有较

高的准确性。 相比之下, Qwen-VL-Chat、 VisualGLM
和 InstructBLIP 的 AUC 值均低于 0. 7, 在电站站址分

类任务中的表现较差。 所有模型的 p 值均小于 0. 01,
说明实验结果具有统计学显著性[36] 。 根据实验结果,
可以得出结论: 微调后的 LLaVA 模型优于 VisualGLM
等多模态通用模型, 原因在于通用模型缺乏针对相关

领域的知识训练, 导致对电站数据的编码能力较弱。
而微调后的 LLaVA 模型经过大规模数据集预训练,
并结合领域知识进行微调, 能更有效地学习和理解抽

水蓄能电站选址的相关知识。
为确定微调后的 LLaVA 模型在站址分类中的最

佳阈值, 本研究采用了约登指数(Youden’ s
 

Index)作

为评价标准。 该指数用于评估二分类模型的整体性

能, 通过平衡召回率和特异度, 衡量分类器对正负样

本的整体预测能力, 从而帮助确定使模型分类性能最

优的阈值。 当约登指数达到最大值时, 相应的阈值即

为最佳界值[37] 。 计算公式为

J = Precision - Recall (15)
式中, J为约登指数; Precision为精准率; Recall为召

回率。
通过计算不同阈值下的约登指数, 发现当阈值为

0. 57 时, 约登指数达到最大值, 此时模型的分类性

能最优。 因此, 在定量评估中, 选择 0. 57 作为最终

的决策阈值, 预测值高于该阈值的样本被分类为理想

站址, 低于该阈值的样本则为非理想站址。 在此阈值

下, 模型能够识别出 74. 1% 的理想站址样本和

82. 4%的非理想站址样本。
3. 3. 3　 案例分析

为了更加充分地验证 LLaVA 模型在电站选址任

务中的有效性, 本小节通过案例分析对微调后的

LLaVA 模型的实验结果进行了深入探讨。 以安徽绩

溪抽水蓄能电站为例, 重点分析了模型在实际应用中

的站址评分预测能力。 模型在选址任务中对各影响因

素的预测结果如表 6 所列, 涵盖了水文、 地形、 地

理、 社会经济以及环境效应等多个方面。
首先, 模型能够准确识别遥感图像中的关键特

征。 在分析该地区的水头与距高比时, 模型成功识别

出该区域地形高差显著, 坡度变化较大, 上下水库的

高度差明显。 因此, 模型认为地区距高比和水头条件

较好, 分别给出了 90 分和 91 分。 这一结果表明, 微

调后的 LLaVA 模型在处理遥感图像方面表现出了较高

的准确性与可靠性。 其次, 模型在文本信息处理方面

同样展现出良好的能力。 例如, 在分析文本 “电站装

机容量 1
 

800 MW, 年平均发电量 40. 20 亿 kWh, 年发

电利用小时 2
 

233 h, 抽蓄单位装机成本 5. 49 元 / W”
时, 模型成功捕捉到电站装机容量较大、 年发电小时

数充足、 经济性与运营能力较强等信息, 针对抽蓄单

位装机成本给出了 89 分; 根据文本 “电站在促进清洁

能源消纳方面效果十分显著, 相当于每年减少电网煤

炭消耗量约 21. 6 万 t, 减少排放二氧化碳约 47. 5 万 t”,
模型认识到该电站的环境效益显著, 为 “生态效益”
赋予了 93 分的评分。 此外, 模型能够有效地关联遥

感影像和文本信息, 进行综合分析和深入推理。 例

如, 模型将图像中的两片水体与文本中提到的 “上

水库位于登源河的北支流, 下水库位于登源河的北

支流” 进行关联, 将图像中上下水库的地势差异和

文本中描述的 “上水库和下水库的高差为 620
 

m”
相匹配, 进一步验证水头和距高比的评分; 同时,
模型结合图像中的道路和村落与文本信息 “距离绩

溪县城约 29
 

km” , 进一步确认该区域的交通便捷性

和经济条件, 并为 “负荷中心距离” 这一指标赋予

了 86 分。 通过综合分析各项指标, 模型最终得出

电站综合得分为 84. 4 分, 大于上一节中提出的阈

值 57 分, 表明该区域适合建设电站。 该结果进一

步验证了本研究所提出的模型在电站选址任务中的

潜力。
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表 6　 案例分析

Table
 

6　 Case
 

analysis
文本信息 遥感图像 指　 标 预测分数

安徽绩溪抽水蓄能电站位于安徽省绩溪县伏岭镇境内, 距
绩溪县城公路里程约 29

 

km, 地理位置优越。 电站装机容量
1

 

800
 

MW, 年平均发电量 40. 20 亿 kWh, 年发电利用小时
2

 

233
 

h, 建设成本 5. 49 元 / W。 电站在促进清洁能源消纳
方面效果十分显著, 相当于每年减少电网煤炭消耗量约
21. 6 万 t, 减少排放二氧化碳约 47. 5 万 t。 该地区 2023 年
人均 GDP 为 76

 

830 元, 峰谷价差为 0. 875
 

9 元。 绩溪抽水
蓄能电站上水库的正常蓄水位设定为 959. 50

 

m, 下水库为
339. 30

 

m, 上下水库之间的高差为 620. 20
 

m, 为电站提供
了充足的水头差, 保证了发电和抽水的效率。 上水库位于
登源河的北支流、 近东西向展布的赤石坑沟内, 由一座钢
筋混凝土面板堆石坝及库周山岭围成。 下水库位于登源河
的北支流、 赤石坑沟口的上岭前、 下岭前村所在的山涧盆
地, 库坝坝型为混凝土面板堆石坝。 登原河年平均径流量

1 亿~3 亿 m3 , 多年平均泥沙含量 0. 1~ 0. 3
 

kg / m3 。

多年平均径流量 79

多年平均泥沙含量 85

距高比 90

水　 头 91

区域构造稳定性 67

与负荷中心距离 86

抽蓄单位装机成本 89

峰谷价差 80

地区人均 GDP 78

生态效益 93

总　 分 84

　 　 尽管如此, 模型在某些隐含信息的推断上仍存在

不足。 例如, 针对遥感图像和文本中提到的 “上水

库由一座钢筋混凝土面板堆石坝及库周山岭围成, 下

水库库坝坝型为混凝土面板堆石坝”, 模型未能对

“区域构造稳定性” 进行准确预测, 导致该指标的评

分偏低。 这可能是由于图像分辨率或影像特性限制,
模型难以有效识别图像中的地质特征, 未能充分将图

像中的地理信息与文本中提到的地质描述关联起来,
从而影响了区域稳定性的准确判断。 总体而言, 微调

后的 LLaVA 模型在跨模态推理和多维度综合分析方

面表现出色, 但在处理低分辨率影像和识别复杂地质

特征方面的能力仍有待提升。

4　 结论及展望

　 　 针对传统抽水蓄能电站选址方案存在耗时费力、
自动化程度低、 人为主观影响较大等问题, 构建一个

抽水蓄能电站预选址领域的 LLaVA 模型, 取得了如

下成果。
(1)从水文、 地形、 地理、 经济和环境五个方面

出发, 建立了抽水蓄能电站选址评价体系, 提出一种

基于博弈论组合赋权的抽水蓄能电站选址评价方法,
并应用于全国范围内的 153 个抽水蓄能电站, 得出各

站址的综合得分。
(2)针对抽水蓄能电站选址领域可利用的图像和

文本数量少、 质量低, 手动构建数据代价高的问题,
提出了一种多维度、 递进式的站址指令数据集生成方

法。 该方法通过指导 GPT-4 根据实际的遥感图像和

文本信息, 从不同维度生成三种类型的指令跟随数

据, 丰富了问答数据的多样性, 提供了构建抽水蓄能

电站选址领域模型所需的高质量微调数据集。

(3)针对通用 LLaVA 大模型领域知识不足的问

题, 首先, 使用面向电站选址任务的指令微调数据对

大模型进行指令微调, 以增强模型对特定任务的理解

能力。 其次, 利用 LoRA 技术进行领域有监督微调,
构建了抽水蓄能电站预选址领域模型。

(4)经过预训练和指令微调的 LLaVA 模型在站址

分类方面的精准率、 召回率和误检率要显著优于

Qwen-VL-Chat、 InternLM-XComposer-VL、 VisualGLM
和 InstructBLIP 等多模态通用模型, 表明 LLaVA 模型

在抽水蓄能电站预选址任务中具有较高的适应性。
本文提出了一种基于 LLaVA 大模型的抽水蓄能

电站预选址方法, 可为水利水电工程的智能化转型提

供新思路。 未来研究中, 可以考虑集成地方政策、 气

候等更多的影响因子, 进一步提高抽水蓄能电站预选

址的科学性、 准确性和实用性; 此外, 还可扩展模型

参数量, 增加模型数据集规模, 并引入强化学习方法

以进一步提升模型性能, 推动抽水蓄能行业的数字化

转型和高质量发展。
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