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摘要

产业链自动分类是实现区域经济智能分析、辅助政府精准招商的关键基础任务。然
而，产业链标签体系层级深（5 级）、规模大（6,883 条路径）、语义细粒度高，现有
方法面临语义相似但业务不等同的核心困难：稠密检索虽速度快，却无法区分“相
关”与“等同”的业务本质差异；大语言模型虽理解能力强，但遍历全量标签库推理
延迟高、Token 消耗大。针对这一问题，本文提出了一种双塔召回与大语言模型精
排相结合的混合架构。第一阶段使用微调的 bge-large-zh-v1.5 双塔模型结合 FAISS
索引，从 6,883 条标签中快速召回语义相似的 Top-30 候选，耗时 100ms 以内，召
回率达 96.5%；第二阶段使用 Qwen2.5-14B大语言模型对候选标签进行深度推理精
排，识别企业的核心业务归属，输出 1~5 条最匹配的产业链完整路径。在 137,822
条企业-标签数据和人工标注测试集上的实验结果表明：该架构的 Precision@1 达到
93.1%，Precision@3 达到 96.4%，端到端延迟为 600~1100ms；候选数 k = 30 在召
回率与推理效率之间取得了最优平衡。本文方法已在中山市产业分析平台中实际部
署运行，为招商引资工作提供了有效的技术支撑。

关键词：产业链分类；层级文本分类；双塔模型；大语言模型；检索增强生成；混
合架构
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1 引言 3

1 引言

1.1 研究背景与动机

产业链分析是理解区域经济结构、识别产业集群特征、制定产业政策的基础性工作。
对于地方政府和产业园区而言，精准掌握辖区内每家企业的产业链归属，是实现精准招
商引资、优化产业布局、识别供应链薄弱环节的前提。然而，传统的产业链标注工作高
度依赖人工专家逐家研判，面对数以万计的企业，人工标注不仅成本高昂、效率低下，
而且一致性难以保证——不同专家对同一企业的产业链归属可能存在分歧。

近年来，自然语言处理技术的快速发展为产业链自动分类提供了新的可能。基于企
业名称、经营范围和国标行业分类等信息，利用文本分类模型自动预测企业的产业链归
属，有望大幅降低人工成本并提升标注效率。但产业链分类任务具有三个区别于通用文
本分类的显著特征：

(1) 层级深度大：产业链标签采用 5 级树状结构（一级产业链 → 二级节点 → 三级节
点 → 四级节点 → 五级节点），标签之间存在严格的层级约束，错误可能发生在任
意层级；

(2) 标签空间巨大：标签库包含 6,883 条完整的 5 级路径，覆盖 8 个一级产业链（信息
技术、装备制造、新材料、新能源、医疗健康、服务业、未来产业及其他），远超过
典型文本分类任务的标签数量；

(3) 语义推理难度高：企业经营范围文本与产业链标签之间并非简单的关键词匹配关
系。例如，一家“生产锂电池隔膜”的企业，从关键词看与“新能源 → 动力电池”
高度相关，但企业本质上是高分子材料供应商，正确标签应归入“新材料 → 高分
子材料 → 功能膜材料”。

上述特征决定了产业链自动分类不能简单套用通用文本分类方法，需要专门设计的
解决方案。

1.2 现有方法的局限

针对产业链自动分类任务，现有技术路线主要包括三类：
基于规则的方法：通过关键词匹配、正则表达式或国标行业 → 产业链映射表进行

分类。这类方法能够处理明确的、高频的对应关系，但覆盖范围有限，难以处理经营范
围描述模糊、跨产业链经营、新兴业态等复杂情况，且规则维护成本随产业链变更持续
增长。

基于稠密检索的方法：使用预训练语言模型（如 BERT、BGE）将企业文本和产业
链标签分别编码为稠密向量，通过向量相似度检索完成分类。这类方法速度快（百毫秒
级），但纯向量相似度无法理解产业链分类所需的深层业务逻辑——它只能判断两段文
本“写法像不像”，而无法判断企业“本质上属于哪个产业”。
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基于大语言模型的方法：将全部 6,883 条产业链标签和待分类企业信息一并送入大
语言模型的上下文窗口，由模型直接推理分类。这类方法理解能力强，但面临两个突出
问题：一是每条请求需将全部标签库（约 25,000 tokens）作为输入，Token消耗巨大；二
是上下文窗口过长导致推理延迟高（2~5 秒），难以满足在线服务的实时性要求。

1.3 本文贡献

针对上述方法的局限性，本文提出了一种 双塔召回 + 大语言模型精排的混合架构
（Two-Tower Retrieval + LLM Reranking）。该架构的核心思想是将分类过程分解为“粗
筛”和“精选”两个阶段：第一阶段利用高效的双塔模型快速缩小候选范围，第二阶段
利用强大但昂贵的 LLM 对少量候选进行深度推理。

本文的主要贡献包括：

(1) 提出混合分类架构：设计了”双塔语义召回 + LLM 推理精排”的两阶段产业链自
动分类方法，达到 Precision@1=93.1%、Precision@3=96.4%的分类性能，端到端延
迟控制在 600~1100ms，满足实际业务需求；

(2) 验证候选数最优平衡点：通过系统的消融实验，论证了 Top-30是召回率（95%~98%）
与推理效率之间的最优候选数，既保证了几乎不漏的真实标签，又避免了过多候选
导致精排阶段 Token 消耗过高；

(3) 实际场景部署验证：该方法已在中山市产业分析平台中实际部署运行，能够稳定服
务于招商引资场景中的企业产业链自动标注需求，验证了方法的实用性和可靠性；

(4) 构建大规模训练数据集：整理了 137,822条企业-标签训练数据对，覆盖 8个一级产
业链和 6,883 条 5 级路径，为该领域的研究提供了数据基础。

1.4 论文组织

本文其余部分组织如下：第 2节综述相关工作；第 3节给出产业链分类任务的形式
化定义和标签体系描述；第 4 节详细阐述双塔 +LLM 混合架构的技术方案；第 5 节报
告实验设置、对比实验、消融实验和案例分析结果；第 6 节进行讨论，分析错误模式和
局限性；第 7 节总结全文并展望未来工作。

2 相关工作

本文的研究工作处于层级文本分类、稠密检索、大语言模型应用和检索增强生成四
个领域的交叉点。本节分别对这四个方向的相关研究进行综述。
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2.1 层级文本分类

层级文本分类（Hierarchical Text Classification, HTC）旨在将文本归类到预定义的
层级标签体系中的一条或多条路径。与扁平分类不同，HTC 需要考虑标签之间的层级
结构约束。现有方法大致可分为两类：

全局方法（Global Approach）将层级分类建模为单一的扁平多分类问题，为每一
条从根到叶的完整路径赋予独立的类别标签。这类方法的优势是实现简单，直接复用现
成的多分类模型；劣势是当层级路径数量庞大时（如本文的 6,883条），分类器的输出空
间过大，且无法利用层级结构中的父子节点共享信息。Zhou等人 [1]提出的 HiAGM模型
通过层级感知的图神经网络在标签之间传播信息，有效缓解了深层路径的稀疏性问题。

局部方法（Local Approach）采用自顶向下的逐层分类策略，在每一层独立训练一
个局部分类器，父节点的分类结果约束子节点的候选范围。这类方法能够利用层级结构
缩减候选空间，但存在误差传播问题——上层分类的错误无法在下层纠正。Wehrmann
等人 [2]提出 HMCN 模型，通过全局-局部联合损失函数同时优化各层分类器，一定程度
上缓解了误差传播。

本文的产业链分类任务具有 5 级层级、6,883 条完整路径的特殊规模，直接套用现
有 HTC 方法面临标签空间爆炸或误差传播的挑战。本文采用全局方法的思想（将每条
完整路径视为独立标签），但通过两阶段检索-精排架构有效地控制了标签空间带来的计
算开销。

2.2 稠密检索与双塔模型

稠密检索（Dense Retrieval）是信息检索领域近年来的重要技术突破。与传统的基
于词项匹配的稀疏检索（如 BM25）不同，稠密检索使用预训练语言模型将查询和文档
分别编码为低维稠密向量，通过向量相似度（如余弦相似度）进行高效检索。

双塔模型（Two-Tower Model）是实现稠密检索的主流架构。查询塔和文档塔分别独
立编码，输出向量的内积或余弦相似度作为相关性得分。Sentence-BERT [3]通过孪生网
络结构和对比学习训练目标，首次在句子级别语义相似度任务上取得了优异表现。BGE
（BAAI General Embedding）[4]系列模型进一步通过大规模弱监督预训练和多阶段微调，
在中英文检索任务上达到了当时的最优性能。

在推理效率方面，FAISS [5]等向量索引库提供了 IVF（倒排文件）+ PQ（乘积量化）
等近似最近邻搜索算法，能够在毫秒级时间内从百万级向量库中检索 Top-K 相似项。

本文将稠密检索作为混合架构的第一阶段，利用微调的 bge-large-zh-v1.5 模型将企
业文本和产业链标签映射到同一语义空间，通过 FAISS 快速召回 30 个候选标签。

2.3 大语言模型用于文本分类

GPT 系列 [6]、Qwen 系列 [7]等大语言模型（LLM）的涌现为文本分类任务带来了新
的范式。与传统的微调式小模型不同，LLM可以通过上下文学习（In-Context Learning）
或指令微调（Instruction Tuning），在少量样本甚至零样本条件下完成分类任务。LLM
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的核心优势在于其强大的语义理解和推理能力——它们不仅能识别文本的表面特征，还
能进行常识推理和隐含逻辑判断。

在层级分类任务中，LLM 的一个直接应用方式是将全部候选标签作为上下文输入，
由模型一次性完成分类决策。然而，这种方法存在显著的效率问题：对于包含数千条路
径的标签体系，将全部标签作为上下文输入会消耗大量 Token并显著增加推理延迟。例
如，将本文的 6,883 条标签库一次性送入 LLM 上下文，输入约需 25,000 tokens，推理
耗时 2~5 秒。

本文利用 LLM 的深度语义理解能力，但仅在第二阶段对少量候选（30 条）进行精
排，使得输入 Token 从 25,000 降至约 4,000，将推理延迟压缩到 1 秒以内。

2.4 检索增强生成

检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）[8]是近年来 NLP 领域的标
志性技术范式。RAG 的核心思想是：在执行生成或推理任务之前，先从外部知识库中
检索相关信息片段，将检索结果作为附加上下文注入 LLM，从而提升答案的事实准确
性和领域相关性。RAG 最初应用于开放域问答任务，随后扩展到对话系统、事实验证、
代码生成等广泛领域。

粗排-精排流水线（Retrieve-then-Rerank Pipeline）是 RAG思想在检索任务上
的自然延伸。与本文架构最接近的工作包括：Nogueira 等人 [9]提出的多阶段文档检索系
统，使用 BM25快速召回候选文档，再用 BERT [10] 级联精排；Glass等人 [11]将这一思路
扩展到更大规模的语料库，实验表明两阶段流水线能在保持召回质量的同时将计算成本
降低一个数量级；Zhuang 等人 [12]进一步提出使用 LLM 作为最终的精排器，利用 LLM
的推理能力提升排序质量。

本文的“双塔召回 +LLM 精排”架构本质上将 RAG 和粗排-精排思想应用于层级
文本分类任务，是上述技术路线在产业经济领域的交叉落地。与已有工作的关键区别在
于：本文的精排目标不是判断文档是否与查询相关，而是在一组高度相似的候选产业链
路径中，基于对企业经营本质的理解，选出“真正属于”而非“看起来像”的产业链归
属。

3 问题定义

3.1 产业链标签体系

本文使用的产业链标签库是一个 5 级树状层级结构，共包含 6,883 条从根到叶的完
整路径。标签体系覆盖 8 个一级产业链，各一级节点及其路径数量如表 1 所示。
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表 1: 一级产业链节点及路径数量

编号 一级产业链 5 级路径数量

1 信息技术 1,200+
2 装备制造 2,000+
3 新材料 800+
4 新能源 600+
5 医疗健康 900+
6 服务业 700+
7 未来产业 400+
8 其他 200+

合计 6,883

每条产业链路径的格式为“一级 > 二级 > 三级 > 四级 > 五级”，表示从产业大类
逐步细化到具体子领域。例如：

•“装备制造 > 智能制造 > 智能家电 > 白色家电 > 空调器”

•“新能源 > 新能源汽车 > 动力电池 > 锂电池”

•“新材料 > 高分子材料 > 功能膜材料 > 锂电池隔膜”

•“医疗健康 > 生物医药 > CRO/CDMO”

标签体系的一个重要特性是同名异义问题：相同的五级名称可能出现在不同的上级
路径下，具有不同的语义。例如，“隔膜”同时出现在“新材料 > 高分子材料 > 功能膜
材料 > 隔膜”和“新能源 > 新能源汽车 > 动力电池 > 电池材料 > 隔膜”两条路径中，
前者指材料产品本身，后者指电池的上游材料。要求分类系统能够区分这类细粒度语义
差异。

3.2 任务形式化定义

给定一家企业 e，其可用信息包括：

• 企业名称 ne（字符串）

• 经营范围 de（字符串，可选，新注册企业可能缺失）

• 国标行业分类 ie（字符串，通常为 4 级路径，如“C38 电气机械和器材制造业”）

产业链标签库 L = {l1, l2, . . . , l6883}，其中每条标签 lj 是一条 5 级完整路径。
任务目标：学习一个映射函数 f : (ne, de, ie) → Y ⊆ L，其中 |Y| ∈ [1, 5]，使得 Y

中的每条路径都准确反映了企业的核心产业链归属。
这是一个多标签层级分类任务：
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•“多标签”：一家企业可能同时属于多条产业链（如既做动力电池又做储能），需输
出 1~5 条标签；

•“层级”：每条标签都是 5 级完整路径，需确保输出的路径确实存在于标签库 L 中
（closed-set constraint）。

3.3 评估指标

本文使用以下指标评估分类性能：

• Recall@k：真实标签中至少有一条出现在系统返回的 Top-k 结果中的比例。该指
标主要评估第一阶段的召回能力。本文关注 k ∈ {10, 20, 30, 50}。

• Precision@1 / Precision@3：系统返回的 Top-1（或 Top-3）结果中被判定为正
确的比例。这是系统最终准确率的核心指标，对应第二阶段精排的质量。

• 准确率（Accuracy）：系统输出的标签中，至少有一条被人工判定为正确匹配的
比例。实际评估中，由人工标注者对系统输出进行“正确/部分正确/错误”三级评
判。

• 平均倒数排名（MRR）：真实标签在排序结果中首次出现位置的倒数的平均值，
衡量排序质量。

• 端到端延迟：从接收请求到返回结果的完整耗时，衡量系统在在线服务场景中的
可用性。

• Token 消耗：单次推理消耗的总 Token 数（输入 + 输出），直接反映运营成本。

3.4 关键挑战

产业链自动分类的核心挑战在于区分“业务相关性”与“业务等同性”。以“锂电池
隔膜”生产企业为例：

• 从关键词匹配看，该企业与“新能源 → 新能源汽车 → 动力电池 → 电池材料 →
隔膜”高度相关（因为其产品直接服务于锂电池制造）；

• 但从企业本质看，该企业是一家材料供应商，其正确归属应为“新材料 → 高分子
材料 → 功能膜材料 → 隔膜”。

这一例子揭示了产业链分类的本质困难：不是判断企业“和什么有关”，而是判断
企业“本身是什么”。这种能力需要对企业经营范围、生产工艺、产品形态的深度理解，
这正是引入大语言模型作为精排器的内在动因。
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4 方法：双塔 +LLM 混合架构

4.1 整体架构

本文提出的产业链自动分类方法采用”粗筛-精选”两阶段流水线架构，如图 1 所
示。

输 入 层

企业名称 经营范围 国标行业分类

第一阶段：双塔语义召回（粗筛） ■ 延迟 < 100ms

bge-large-zh-v1.5
768 维编码

FAISS 索引
IVF+PQ，21MB

Top-30 候选
相似度 ≥ 0.5

6,883 条
产业链
标签库

第二阶段：LLM 推理精排（精选） ■ 延迟 500~1000ms

Qwen2.5-14B-Instruct
4bit GPTQ，vLLM

深度语义推理
区分业务本质

1~5 条标签
置信度 + 推理理由

输 入 ≈
4K tokens
输 出 ≈

1K tokens
合 计 ≈

4–5K tokens

输 出 层
selected_labels[ ] —5 级产业链路径

confidence —置信度 reason —推理依据

↑ 原始数据

↑ 粗筛阶段

↑ 精选阶段

↑ 最终结果

关键指标
端到端延迟 0.6~1.1s
Precision@1 93.1%
Recall@30 96.5%
单次 Token ≈4–5K
GPU 显存 ≈9GB

图 1: 双塔 +LLM 混合架构整体流程图。系统分为两个阶段：第一阶段使用双塔模型 +
FAISS 快速召回 Top-30 候选标签（<100ms）；第二阶段使用 Qwen2.5-14B 对候选进行
深度推理精排，最终输出 1~5 条产业链路径及置信度。

两阶段的分工设计体现了计算效率与语义理解之间的分工协作：第一阶段追求高召
回率——宁可多召回一些候选，也不能漏掉正确的标签。双塔模型以百毫秒级的延迟完
成这一任务，将 6,883 条的标签空间压缩至 30 条候选；第二阶段追求高精确率——基
于 30 条候选做深度推理，准确识别企业的核心业务本质，排除“看起来相关但本质上
不属于该产业链”的干扰项。

4.2 第一阶段：双塔语义召回

4.2.1 模型选型

本文选用 BAAI 开源的 bge-large-zh-v1.5 [4] 作为双塔模型的基座。该模型在中文语
义检索任务上表现突出，支持最大 512 tokens 的输入长度，输出 768 维向量。选择该模
型的主要考虑：（1）在 MTEB 中文榜单上排名前列，语义表示能力强；（2）采用双塔
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架构，支持查询端和文档端独立编码，适合构建离线索引 + 在线检索的部署模式；（3）
开源许可友好，适合工业场景部署。

4.2.2 企业端文本构造

为充分利用企业信息，我们将企业名称、经营范围和国标行业拼接为统一的输入文
本：

enterprise_text = “[企业名称] [经营范围] [国标行业]” (1)

例如：“宁德时代新能源科技股份有限公司全球领先的动力电池系统提供商，专注
于新能源汽车动力电池系统、储能系统的研发、生产和销售 C38 电气机械和器材制造
业”。

拼接后的文本送入 bge 编码器，输出 768 维归一化向量。

4.2.3 标签端预编码与 FAISS 索引

6883 条产业链标签路径在服务启动时预先编码并构建 FAISS 索引：

(1) 将每条 5 级路径作为独立文本，经 bge 编码器生成 768 维向量；

(2) 使用 FAISS 的 IVF（Inverted File）+ PQ（Product Quantization）算法构建近似
最近邻索引 [5]。IVF 将向量空间划分为多个聚类，显著加速检索；PQ 对向量进行
有损压缩，降低内存占用；

(3) 索引文件大小仅约 21MB，可完全加载到内存中，实现毫秒级检索。

在线推理时，对企业向量执行 FAISS 检索，返回相似度最高的 Top-30 个标签。相
似度阈值设为 0.5——相似度低于此值的候选视为语义无关，直接丢弃（实际中很少有
候选低于此阈值，绝大多数企业在 Top-30 内的最低相似度也在 0.5 以上）。

4.2.4 对比学习微调

预训练的 bge-large-zh-v1.5 虽然语义表示能力强，但未经领域适配，在企业文本和
产业链标签之间的对齐效果有限。为提高召回质量，我们使用 137,822 条企业-标签对数
据对模型进行对比学习微调。

训练采用MultipleNegativesRankingLoss [13] 作为损失函数。对于一个训练批次
中的每条企业文本，其对应的真实标签作为正样本，同批次中其他企业的标签作为负样
本（in-batch negatives）。损失函数为：

L = − 1

N

N∑
i=1

log exp(sim(ei, l
+
i )/τ)∑N

j=1 exp(sim(ei, lj)/τ)
(2)



4 方法：双塔 +LLM 混合架构 11

其中 ei 为企业向量，l+i 为真实标签向量，lj 为批次内全部标签向量（包含正负样
本），sim(·) 为余弦相似度，τ 为温度参数（设为 0.05），N 为批次大小。

微调的超参数配置如下：

• 批次大小：32

• 学习率：2× 10−5

• 训练轮次：3 epochs

• 最大序列长度：512 tokens

• 优化器：AdamW

• 温度参数 τ：0.05

4.3 第二阶段：LLM 推理精排

4.3.1 模型配置

第二阶段使用 Qwen2.5-14B-Instruct [7] 作为精排推理模型。该模型具有 140 亿参
数，在中英文推理任务上表现突出。为适配有限的 GPU 资源（单卡 16GB 显存），采
用 4-bit GPTQ 量化 [14]，量化后模型显存占用约 9GB。推理引擎使用 vLLM [15]，支持
高效的批处理推理和 PagedAttention 显存管理。

推理参数设置为：

• temperature = 0（关闭随机采样，确保输出确定性）

• max_tokens = 1,000

• top_p = 1.0

4.3.2 Prompt 设计

将企业信息和 30 条候选标签格式化后注入 LLM 的提示词模板。
输入 Token 构成如下：

• 系统指令（任务说明 + 判断规则）：约 500 tokens

• 企业信息（名称、经营范围、国标行业）：约 200~500 tokens

• 30 条候选标签（每条约 30~50 字符 + 检索分数）：约 2,500 tokens

• 输出格式指令：约 200 tokens

• 合计输入：约 3,500~4,000 tokens
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输出为结构化的 JSON 格式，包含选中的 1~5 条产业链路径、每条路径的置信度
分数以及简要的推理理由。此处置信度是 LLM 在推理过程中对自身判断的自评分数
（self-reported confidence score），反映模型对所选标签与输入企业匹配程度的内部评估，
并非经校准的概率值。输出 Token 量约 500~1,000 tokens。

4.3.3 精排推理规则

LLM 精排阶段要求模型遵循以下判断规则，这些规则体现了产业链分类的核心专
家知识：

规则 1 核心业务优先：以企业经营范围中的主营业务作为判断的第一依据，次要业务或关
联业务不应成为主标签；

规则 2 业务本质判断：区分企业是材料供应商、设备制造商还是服务提供商。例如，“生
产锂电池隔膜”的企业本质是材料供应商，即使其产品用于新能源领域；

规则 3 国标行业参考：国标行业分类（GB/T 4754）作为辅助参考，但不作为唯一依据——
国标行业侧重生产活动，不一定与产业链路径完全对应；

规则 4 检索分数审慎使用：第一阶段双塔模型给出的相似度分数反映的是文本语义相似
性，不代表业务匹配度。高相似度但业务不匹配的候选应被排除；

规则 5 置信度门槛：仅输出置信度 ≥ 0.7 的标签，避免低质量标签污染企业画像；

规则 6 候选内选择：仅从给定的 30 条候选中选择，不允许自创新标签路径（closed-set
constraint）。

4.4 候选数量选择

候选数 k 是混合架构的关键超参数。k 过小则漏召回风险高，k 过大则精排阶段
Token 消耗和延迟增加。本文通过实验系统评估了 k ∈ {10, 20, 30, 50} 四种配置的召回
率-效率权衡，结果详见第 5.4节的消融实验。实验表明 k = 30是最优平衡点：Recall@30
达到 95%~98%，同时精排阶段的 Token 消耗（约 4,000）和延迟（约 700ms）均在可接
受范围内。

4.5 部署架构

混合架构部署在一台配备 2 块 NVIDIA Quadro RTX 5000（每块 16GB 显存）的
物理服务器上，通过 GPU 隔离和进程分离确保各组件独立运行、互不干扰。整体部署
拓扑如图 2 所示。
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物理服务器（2× Quadro RTX 5000, 16GB each）

GPU 0（9GB / 16GB）
vLLM 推理引擎 | 端口 8000

Qwen2.5-14B-Instruct
4bit GPTQ 量

化 temperature=0
PagedAttention

max_tokens=1000

GPU 1（2GB / 16GB，空闲可扩展）
bge 编码 + FAISS 检索

产业标签推理服务
bge-large-zh-v1.5（768 维编码）
FAISS 索引（IVF+PQ, 21MB）

管 理 后 台
FastAPI 内联单页 HTML

批量打标 | 训练
管理 | 结果审核

对外 API 服务（端口 3892） POST /enterprise_label

数据层 SQLite (WAL) | 6,883 条标签 | 137K 训练样本

Top-30
候选

:3892

:8000

:3893

← 企业数据平台

图 2: 混合架构部署拓扑。Qwen2.5-14B 独占 GPU 0（vLLM 推理引擎，端口 8000），双
塔 bge 模型 + FAISS 索引部署于 GPU 1，管理后台（端口 3893）和对外 API 服务（端
口 3892）通过 FastAPI 提供。双阶段流水线通过内部 HTTP 调用串联：标签推理服务
先执行双塔召回，再调用 vLLM 完成精排。

4.6 容错与降级策略

在实际生产部署中，混合架构需要应对各类异常情况。本文设计了以下多层容错机
制：

(1) 双塔召回失败：若 bge 编码或 FAISS 检索发生异常（如模型未加载、索引损坏），
降级为将完整 6,883 条标签库直接送入 LLM 进行分类，虽延迟较高但保证服务可
用；

(2) LLM 输出格式异常：若 LLM返回的内容无法解析为有效 JSON（如格式错误、截
断），自动重试 1 次，仍失败则不分配标签，将企业标记为“待补标”并记录错误
日志；

(3) 返回标签不在候选列表中：若 LLM 输出的标签路径不在第一阶段的 Top-30 候选
中，判定为无效输出，触发重新推理并要求仅从候选中选择；

(4) 标签路径不完整：返回的标签若非完整的 5 级路径（如仅有 3 级或 4 级），自动丢
弃该条，仅保留完整路径；

(5) 经营范围为空：部分新注册企业可能暂无经营范围信息，此时 LLM 仅基于企业名
称和国标行业进行匹配；
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(6) 批量处理并发控制：批量打标（如新注册企业每日入库）使用信号量限制 10 路并
发调用，避免对 vLLM 服务造成过大压力。

5 实验

5.1 数据集

本文使用的数据来自中山市产业分析平台的真实业务数据，主要包括两部分：
产业链标签库：包含 6,883 条 5 级产业链完整路径，覆盖 8 个一级产业链。该标签

库由产业研究专家团队依据国家统计局《战略性新兴产业分类》等文件编制，具有领域
权威性。

企业-标签训练数据：共 137,822 条记录，每条包含企业名称、经营范围、国标行业
分类以及人工标注的产业链标签。数据来源于多批次的企业产业数据整理和人工核验，
覆盖了中山市及周边区域的主要存量企业。训练集、验证集、测试集按 8:1:1 的比例随
机划分，划分后各集合的样本量如表 2 所示。

表 2: 数据集划分

集合 样本量 占比

训练集 110,258 80%
验证集 13,782 10%
测试集 13,782 10%

合计 137,822 100%

此外，为进行严格的人工评估，我们按 8 个一级产业链的比例从测试集中分层抽样
500 条样本，邀请 2 位产业分析专家进行独立标注。两位标注者的一致性采用 Cohen’s
Kappa 系数衡量，κ = 0.81，表明标注一致性达到“高度一致”水平。以专家一致意见
作为评估的金标准。

需要说明的是，本节报告的实验结果均为混合架构在生产环境中实际部署后，基于
测试集运行测量获得，非模拟或估计值。

5.2 评估指标

本文采用以下评估指标：

• Recall@k（k ∈ {10, 20, 30, 50}）：衡量第一阶段双塔召回的覆盖能力。

• 准确率（Precision@1 / Precision@3）：Top-1 和 Top-3 结果中至少有一条被判
定为正确的比例，衡量端到端分类质量。

• MRR（Mean Reciprocal Rank）：首个正确标签排名的倒数的平均值。
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• 端到端延迟：单次请求的总耗时。

• Token 消耗：单次推理的输入 + 输出 Token 数。

5.3 对比实验

为验证混合架构的有效性，本文将其与以下基线方法进行对比。
需要说明的是，本文未将层级文本分类方法纳入对比，原因如下：（1）HTC 任务假

定标签之间的层级关系在训练时已知且固定，而产业链标签库是树状路径集合，路径之
间共享中间节点但不存在跨路径的显式层级依赖，与 HTC 的设定存在结构性差异；（2）
HTC 方法通常依赖标签文本作为分类依据，而本任务中产业链路径的语义信息已由 5
级路径文本充分承载，稠密检索基线已覆盖了基于标签文本的匹配能力；（3）HTC 方
法难以扩展到 6,883 条标签的规模——多数 HTC 模型的分类头参数量与标签数成正比，
在千级标签空间下面临严重的计算和内存瓶颈。

Baseline 1 纯关键词匹配：基于 TF-IDF 向量化的企业文本与标签文本余弦相似度排序，选择
Top-5 标签；

Baseline 2 纯双塔检索：直接使用微调的 bge-large-zh-v1.5 进行检索，取 Top-5 作为最终输出
（无精排阶段）；

Baseline 3 纯双塔 + Cross-Encoder精排：第一阶段双塔召回 Top-100，第二阶段使用 Cross-
Encoder（bge-reranker-large）对 100 条候选进行精排，输出 Top-5；

Baseline 4 纯 LLM 直接分类：将企业信息和全部 6,883 条标签一并送入 Qwen2.5-14B，由模
型直接输出分类结果（单阶段）；

Baseline 5 本文方法（双塔 + Qwen）：双塔召回 Top-30 + Qwen2.5-14B 精排。

表 3: 各方法在测试集上的性能对比

方法 Precision@1 Precision@3 MRR 延迟

纯关键词匹配（TF-IDF） 62.3% 71.5% 0.698 <10ms
纯双塔检索 76.8% 85.2% 0.825 <100ms
双塔 + Cross-Encoder 88.5% 93.1% 0.908 ~250ms
纯 LLM 直接分类 87.2% 92.8% 0.897 2~5s
本文方法（双塔 +Qwen） 93.1% 96.4% 0.948 0.6~1.1s

从表 3 可以看出：

(1) 纯关键词匹配的效果最差（Precision@1 = 62.3%），暴露了文本表面匹配无法处理
产业链语义的问题；
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(2) 纯双塔检索（76.8%）虽然速度很快，但与混合架构存在显著差距（∆ = 16.3 个百
分点），说明仅靠向量相似度无法替代深度语义推理；

(3) 双塔 + Cross-Encoder 精排（88.5%）效果接近本文方法，但 Cross-Encoder 需要对
每一个企业-标签对进行联合编码，推理复杂度为 O(k)（k 为候选数），候选数上升
时延迟呈线性增长；

(4) 纯 LLM 直接分类（87.2%）的 Precision@1 低于本文方法 5.9 个百分点，一个可能
的原因是：当 6,883 条标签全部塞入上下文时，模型注意力分散，难以精确区分相
似标签的细微差异；

(5) 本文方法的 Precision@1 为 93.1%，Precision@3 为 96.4%，MRR 为 0.948，在所有
指标上均优于基线方法。

5.4 消融实验：候选数 k 的影响

候选数 k 是混合架构的核心超参数，直接影响第一阶段召回率和第二阶段计算开销
之间的平衡。本消融实验考察 k ∈ {10, 20, 30, 50} 四种配置下的性能变化。

表 4: 不同候选数 k 的性能对比

候选数 k Recall@k Precision@1 精排延迟 Token 消耗

k = 10 87.3% 85.6% ~300ms ~2,000
k = 20 93.1% 90.8% ~500ms ~3,500
k = 30 96.5% 93.1% ~700ms ~5,000
k = 50 98.2% 93.4% ~1,200ms ~8,000

从表 4 可以看出：

(1) 候选数从 10 增至 30 时，Recall@k 从 87.3% 大幅提升至 96.5%（+9.2 pp），Pre-
cision@1 从 85.6% 升至 93.1%（+7.5 pp），表明充足的候选覆盖是精排效果的前
提；

(2) 候选数从 30 增至 50 时，Recall@k 仅提升 1.7 个百分点（96.5% → 98.2%），Pre-
cision@1 仅提升 0.3 个百分点（93.1% → 93.4%），但延迟增加 71%（700ms →
1,200ms），Token 消耗增加 60%（5,000 → 8,000），边际收益急剧下降；

(3) 结论：k = 30 是最优平衡点，在保证 96.5% 召回率的前提下，将精排阶段的延迟
和 Token 消耗控制在合理范围内。
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5.5 输入信息消融实验

为分析不同输入信息对分类性能的贡献，我们在 k = 30 配置下进行了输入消融实
验。

表 5: 输入信息消融实验

输入组合 Precision@1 Precision@3

仅企业名称 79.2% 84.1%
企业名称 + 国标行业 86.5% 91.3%
企业名称 + 经营范围 89.8% 94.0%
企业名称 + 经营范围 + 国标行业（完整） 93.1% 96.4%

结果表明：经营范围信息对分类效果贡献最大（∆ = +10.6 pp vs 仅企业名称），国
标行业作为辅助信息也带来了显著增益（∆ = +3.3 pp vs 名称 + 经营范围）。三种信息
的联合使用达到了最佳效果。

5.6 案例分析

表 6 展示了混合架构在两个典型案例上的分类结果，并与纯双塔检索进行对比。
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表 6: 典型案例分析

案例 纯双塔检索（Top-1） 本文方法（Top-1）

案例 1：
某锂电池隔膜生
产企业，国标行
业为”C26 化学
原料和化学制品
制造业”

新能源 > 新能源汽车 >

动力电池 > 电
池材料 >
隔膜（相似度
0.82）

新材料 > 高分子材料 >

功能膜材料 >
隔膜
（置信度 0.94）

案例 2：
某新能源整车企
业，经营范围包
括汽车、电池、
零部件的研发制
造

装备制造 > 汽车制造 >

整车制造 > 新
能源整车
（相似度 0.88） 新能源 > 新能源汽车 >
整车制造 > 纯
电动整车
（置信度 0.91）

案例 1 分析：纯双塔检索受“锂电池”关键词干扰，错误地将一家材料供应商归类
为新能源产业链。而 Qwen精排通过分析“国标行业 =化学原料和化学制品制造业”和
“经营范围中隔膜的材料属性”，正确判断企业本质为高分子材料供应商，归入新材料产
业链。这正是双塔模型“理解文本相似性”但“不理解业务本质”的典型例证。

案例 2 分析：虽然从传统制造分类看，整车企业应归属“装备制造”，但该企业经
营范围明确聚焦新能源整车，且涉及电池、电控等新能源核心技术。Qwen 精排综合判
断后将其归入更精准的“新能源 → 新能源汽车”路径，体现了对产业转型企业（从传
统装备制造向新能源转型）的灵活分类能力。
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5.7 部署性能

本文方法已在物理服务器上实际部署运行，服务器配置为 2 块 Quadro RTX 5000
（每块 16GB显存），双塔模型部署在 GPU 1上（显存占用约 2GB），Qwen2.5-14B-GPTQ
部署在 GPU 0 上（显存占用约 9GB），vLLM 推理引擎占用端口 8000。

实际运行性能指标如表 7 所示：

表 7: 部署性能指标

指标 实测值

双塔召回延迟 50~100ms
Qwen 精排延迟 500~1000ms
端到端总延迟 600~1100ms
单次 Token 消耗 约 5,000
串行吞吐量 约 60~100 条/分钟
批量吞吐量（10 并发） 约 500 条/分钟
FAISS 索引大小 约 21MB
bge 模型显存/内存 约 2GB
Qwen 模型显存 约 9GB

部署结果表明，本方法在单卡 16GB 显存的消费级 GPU 上即可稳定运行，端到端
延迟满足在线服务场景的实时性要求（<2 秒），批量模式下可高效处理每日新注册企业
的打标任务。

6 讨论

6.1 错误分析

为深入理解方法的局限性，我们对测试集中分类错误的样本进行了系统分析。错误
模式大致可分为以下几类：

(1) 产业链边界模糊（约占错误的 40%）：部分企业的经营范围横跨多个产业链节点，且
无明显的主次之分。例如，一家同时从事光伏组件（新能源）和半导体设备（信息
技术）的企业，任一单一标签都无法完整描述其业务。当前版本的模型对此类混合
型企业支持不足。

(2) 经营范围文本质量低（约占错误的 30%）：部分企业的经营范围文本过于简略（如
仅写“法律法规允许的经营范围”）、包含大量工商注册的模板化表述、或包含极少
见的技术术语。LLM 缺乏足够信息进行准确判断。
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(3) 新兴业态（约占错误的 20%）：标签库基于现有产业分类编制，对于快速涌现的新
兴业态（如“低空经济”“氢能储运”“AI Agent 开发”等），可能不存在精准的产
业链路径。模型被迫选择最接近但不完全匹配的标签，导致语义偏差。

(4) LLM 幻觉（约占错误的 10%）：少数情况下，LLM 输出了看似合理但实际与候选
标签均不符的产业链路径，或在推理理由中给出了与业务事实不符的判断。这类错
误虽然占比较低，但因其输出格式“看起来可信”而具有较高的隐蔽性。

6.2 局限性

本文方法存在以下局限性，值得在后续工作中加以改进：

(1) 标签库的静态性：产业链标签库是静态的 5 级树状结构，虽然覆盖了主流产业，但
无法自适应地捕捉产业融合、技术迭代带来的新业态。未来的一个方向是探索标签
库的自动扩展和更新机制，例如利用 LLM 从企业集群中自动发现新兴产业链节点；

(2) 冷启动问题：对新注册企业而言，如果缺少经营范围或经营范围描述极简，模型的
准确率会显著下降。引入企业官网、新闻报道等多源信息来丰富企业画像，是缓解
这一问题的可能途径；

(3) 地域定制化：当前训练数据主要来自中山市及周边区域的企业，产业链分布具有明
显的地域特征（如制造业企业占比高）。模型在其他区域或产业结构差异较大的城
市（如服务业主导、高科技聚集区）的泛化能力需要进一步验证；

(4) 两阶段级联的误差传播：虽然容错降级策略能在多数情况下兜底，但第一阶段的漏
召回（false negative）无法在第二阶段纠正。当真实标签不在 Top-30 候选内时，精
排器无从选择。进一步提高第一阶段的召回率（特别是对罕见产业链路径）是一个
持续的优化方向；

(5) 成本与延迟的权衡：虽然 k = 30 在当前业务场景下是最优选择，但对于对延迟要
求更苛刻的场景（如搜索引擎的实时查询建议），600~1100ms 的端到端延迟仍然偏
高。进一步探索更小的精排模型（如 Qwen2.5-7B）或适配推理优化（如 Speculative
Decoding）是值得尝试的方向。

6.3 未来工作

基于上述讨论，未来工作将围绕以下几个方向展开：

(1) 动态标签库更新：利用 LLM 的能力，从新注册企业的经营范围中自动发现新兴产
业链节点，经人工审核后纳入标签库，使分类体系保持时效性；

(2) 多源信息融合：在企业名称和经营范围的基础上，引入企业官网内容、新闻报道、
招投标公告等外部文本，构建更丰富的企业画像，提升冷启动场景下的分类质量；
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(3) 端到端联合优化：当前的双塔和 LLM 是独立训练的。探索将两个阶段的训练目标
进行联合优化（如通过强化学习微调双塔模型以最大化最终精排质量），有望消除
两阶段之间的信息不对称；

(4) 跨地域泛化验证：在多个不同产业结构的城市部署系统并对比分类准确率差异，评
估模型的地域泛化能力，必要时进行多地域数据扩充和领域自适应训练。

7 结论

本文针对大规模产业链自动分类任务，提出了一种双塔召回与大语言模型精排相结
合的混合架构。该方法将分类过程分解为两个阶段：第一阶段使用微调的 bge-large-zh-
v1.5 双塔模型结合 FAISS 索引，从 6,883 条产业链标签中高效召回 Top-30 候选；第二
阶段使用 Qwen2.5-14B 大语言模型进行深度推理精排，从候选池中精选出 1~5 条最匹
配的产业链路径。

在 137,822 条真实企业数据上的实验结果表明：（1）混合架构的最终分类准确率达
到 93.1%（Precision@1）和 96.4%（Precision@3），优于纯稠密检索（+16.3 pp）和纯
LLM 直接分类（+5.9 pp）；（2）候选数 k = 30 在召回率（96.5%）和效率之间取得了最
优平衡；（3）端到端延迟为 600~1100ms，满足在线服务的实时性需求，已在生产环境
中稳定运行。

本方法的实用价值在于：为政府产业分析、精准招商引资等场景提供了可自动化的
企业产业链标注能力，有效降低了人工标注成本和主观偏差。方法的技术思路——用
高效检索为昂贵 LLM 推理做减法——也适用于其他大规模标签空间下的细粒度分类任
务，具有良好的可迁移性。
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