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摘要：随着我国新型电力系统加快建设，分布式新能源和新型负荷规模化接入电网，电力设备承

受着宽频谐波扰动、高负荷波动等复杂应力作用，这对设备的运行可靠性和运维技术提出了更高

要求。针对电力设备智能运维中多源异构数据融合困难、专业知识迁移不足、复杂故障推理可信

性不强等问题，系统研究了大模型赋能电力设备智能运维的关键技术与发展路径。梳理了电力设

备智能运维大模型的关键技术及发展路径，构建了涵盖数据、感知、认知与决策等模块的电力设

备智能运维大模型框架。结合全域数据驱动、运行优化协同和智能化运检支持等典型场景，阐明

大模型在设备状态感知、任务分解、工具调用和人机协同决策中的作用机制。从数据质量与安

全、模型架构与物理一致性、算力部署和多场景适配这四个方面分析当前应用挑战，并提出私有

化部署、多模态语义对齐、神经-符号融合、云边端协同、大模型中枢结合小模型插件等发展路

径，为电力设备智能运维大模型可信构建与工程应用提供参考。
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Abstract: As China’s new-type power system accelerates its development, distributed renewable 

energy sources and new types of loads are being integrated into the power grid on a large scale. As a 

result, power equipment is subjected to complex stresses such as broadband harmonic disturbances and 

high load fluctuations, which impose higher requirements on operational reliability and maintenance 

technologies. To address the challenges in intelligent operation and maintenance of power equipment—

such as the difficulty in fusing multi-source heterogeneous data, insufficient transfer of domain 

knowledge, and the lack of trustworthiness in complex fault reasoning—this paper systematically 

investigates the key technologies and development pathways of large model-empowered intelligent 
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operation and maintenance for power equipment. It outlines the key technologies and development 

paths of large models in this domain and constructs a large model framework for intelligent operation 

and maintenance of power equipment, comprising modules such as data, perception, cognition, and 

decision-making. By drawing on typical scenarios such as globally data-driven operation, operation 

optimization coordination, and intelligent operation and inspection support, the paper elucidates the 

mechanisms through which large models function in equipment state perception, task decomposition, 

tool invocation, and human–machine collaborative decision-making. The study further analyzes current 

application challenges from four perspectives: data quality and security, model architecture and physical 

consistency, computational resource deployment, and multi-scenario adaptation. Finally, it proposes 

development pathways including private deployment, multimodal semantic alignment, neural-symbolic 

integration, cloud – edge – device collaboration, and the combination of large model hubs with small 

model plug-ins, thereby providing a reference for the trustworthy construction and engineering 

application of large models for intelligent operation and maintenance of power equipment

Keywords: large language model; power equipment; intelligent operation and maintenance; multi-

source heterogeneous data; human-machine collaborative decision-making; multimodal semantic 

alignment

中国致力于推进碳达峰、碳中

和[1]，其中，新型电力系统建设是推动

我国能源结构转型、实现“双碳”目标

的重要支撑[2]。新型电力系统以新能源

为主体，呈现源、网、荷、储多元耦

合，调控对象与方式动态变化等特点，

其状态和决策的高维特性显著，对系统

状态感知精度与调度决策的实时性提出

更高要求[3]。电力设备作为新型电力系

统的核心物理载体，其运行状态直接反

映系统整体运行态势。在高比例可再生

能源和高比例电力电子设备背景下，变

压 器 、 气 体 绝 缘 全 封 闭 组 合 电 器

（GIS）、断路器等设备承受高负荷波

动、宽频谐波扰动等复杂应力作用，对

设备的运行可靠性和运维水平都提出了

更高的要求[4]。

随着电力电子装置在源、网、荷、

储中的广泛应用，电力系统的动态特性

与非线性特征显著增强。电力电子装置

的快速控制特性与新能源出力的随机波

动相互叠加，可能使系统在短时间内出

现电压、电流与频率的快速波动。同

时，随着设备间耦合效应的不断增强，

变压器过载、线路谐振以及开关设备误

动作等运行事件可能相互触发，并形成

复杂的故障传播链条，从而导致潜在运

行风险呈现快速扩散、累积的特征[5]。

新型电力系统中的动态扰动与高频耦合

效应不仅显著增加了系统调控的难度，

也对电力设备状态感知及运维决策的实

时性与准确性提出了更高要求。

面对复杂运行场景，传统电力设备

运维方法的局限性逐渐显现。基于规则

的经验诊断方法通常依赖历史运行经验

与预设阈值；基于物理模型的工程分析

2



李 元，等：电力设备智能运维大模型的技术挑战与发展路径

方法通常依赖完整设备参数及精确边界

条件，这些方法在负荷快速变化、谐波

扰动频繁的场景下容易出现模型失配问

题。而传统机器学习方法需要依赖大量

同质化数据，难以有效融合监测数据、

图像视频及环境信息等多源异构数据，

也难以揭示复杂耦合故障之间的潜在因

果关系[6]。面对电力系统数据日趋多模

态、超规模以及复杂场景的态势，现有

运维手段已难以实现对新型电力系统设

备运行风险的全面感知与精准管控，亟

需探索新一代人工智能 （AI） 驱动的

智能运维技术路径。

近年来，AI 理论与技术的快速发

展，算法、算力、数据规模大幅提升，

超大参数的大模型应运而生。大模型在

医学、金融、物流和自动驾驶等通用、

专业领域得到广泛研究，促进了行业的

智能化升级。文献[7]明确，要加速我

国能源领域的智能化发展，以大模型为

代表的新一代人工智能技术为此目标的

实现注入了创新动能。大模型通过海量

文本进行预训练，其参数量通常在百亿

至数千亿级，典型大模型有 GPT-4、

Llama-3 和 DeepSeek 等[8-11]。与机器学

习相比，大模型具有更强大的文本理

解、知识推理及主动学习等强人工智能

特性，赋予机器更接近人类的跨模态理

解和生成能力[12-16]。在电力垂直领域，

以基础大模型为底座，已开发了客户智

能服务、配网辅助运检、调度预案生成

等多种高级应用[17-19]。

人工智能大模型在电力设备运维的

各类场景中已展现出显著优势。通过自

然语言处理技术，大模型能够高效地分

析和提取故障报告、检修记录、技术标

准等文本数据中的关键信息，为知识挖

掘和信息提取提供有力支持。基于计算

机视觉的大模型技术能够处理图像和视

频数据，在设备状态监测、故障检测、

现场巡视等任务中发挥重要作用。多模

态大模型技术通过融合数字、图像、文

本等多种数据模态，支持信息互补与交

叉验证，进而提供更为全面和精准的设

备健康分析及运维决策支持。大模型技

术正在重塑电力设备智能运维的底层逻

辑，推动行业向机器认知主导、人类智

慧协同的人机协同新范式演进。然而，

现有研究多聚焦于大模型具体应用实现

或电力通用模型构建，尚缺乏对其核心

能力与电力设备运行特性适配性的系统

分析。

为解决电力运维专业知识壁垒与通

用大模型能力边界之间的矛盾，本文剖

析了设备状态辨识与智能运维各发展阶

段及其技术特点，揭示其从知识驱动、

数据驱动，到知识与数据协同驱动，最

终迈向认知智能的阶段性演进特征，系

统探讨大模型在电力设备智能运维领域

的应用现状和关键技术。结合人工智能

大模型前沿技术，提出了电力设备智能

运维大模型发展路径，探讨智能运维大

模型应用所面临的主要挑战，并提出针

对性的技术攻关方向，为电力设备运维

能力升级、新型电力系统的建设提供

参考。
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1　电力设备状态辨识与运维技

术演进

电力设备状态监测数据量爆炸式增

长，以及数据智能分析技术的进步，推

动了设备状态辨识与智能运维技术的发

展。从技术演进看，电力设备的状态辨

识与运维逐渐从简单、定性、局部的应

用模式，逐步向精细、定量、智能方向

发展。发展历程可划分为知识驱动、数

据驱动、机理-数据融合与大模型 4 个

阶段，如图1所示。

1.1 知识驱动阶段

知识驱动范式基于设备运行原理与

故障机制，通过知识提取、分析和推理

来构建辨识模型。在电力监测技术发展

初期，设备监测手段尚不完善，以专业

知识、专家经验为主的诊断方法发挥了

重要作用，其中，专家系统就是一种典

型的应用形式。专家系统起源于 20 世

纪 70 年代，通过将专家的知识和经验

转化为计算机程序，处理较为复杂的故

障诊断问题。西安交通大学严璋教授团

队较早地研究并应用了电力设备绝缘诊

断专家系统[20]。杨莉、董明等提出了一

种基于面向对象层次分类的变压器故障

诊断专家系统[21]，其结构如图 2 所示。

该系统以诊断知识为基本载体构建层次

化知识拓扑，提高了设备状态评估的灵

活性和可靠性。专家系统数据依赖度

低，便于多学科集成，且具有较强的泛

化性和可解释性。

然而，知识驱动方法在实际应用中

逐渐暴露出其固有局限。一方面，领域

知识获取高度依赖专家经验，获得成本

高且难以实现系统化表达；另一方面，

随着设备运行场景的不断扩展，规则库

规模迅速膨胀，规则冲突与冗余问题日

益突出，显著增加了系统的维护成本。

更重要的是，规则推理机制对未编码的

新型故障缺乏有效适应能力，难以应对

复杂运行环境下，多源耦合和动态演化

特征，一定程度上限制了知识驱动方法

在电力设备智能运维中的应用效果[22-24]。

图1　电力设备状态辨识技术研究进展

Fig. 1　Progress on power equipment condition assessment techniques
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1.2 数据驱动阶段

20 世纪 90 年代，初代人工智能和

计算机技术快速发展，为大型智能模型

的训练与应用提供了便捷条件[25]。人工

智能融合了数学、统计学与逻辑学等多

学科，在处理大规模数据时展现出高

效、实时、准确的优势[26-28]。以机器学

习、深度学习为代表的人工智能数据驱

动应用范式，通过对海量监测数据的深

度分析，为设备智能化运维检修提供了

丰富的决策信息[29-31]。21世纪初，张冠

军教授团队将人工智能及信息推理技术

相结合，采用神经网络、援例推理和粗

糙集等方法，探索了多源信息融合的变

压器故障诊断方法[32-33]，如图3所示。

英国利物浦大学吴庆华教授团

队[34]、美国田纳西大学 Griffin 教授团

队[35]、华北电力大学刘云鹏教授团

队[36-37]、清华大学胡军教授团队[38-39]探索

了多源信息融合技术，提高了设备状态

评估的准确率，推动了设备状态检修技

术发展，如图4所示。

随着电力物联网的建设，电力设备

的监测手段日益丰富，设备运行监测信

息呈现多模态、异构的特征，包含文

本、音频、图谱、图像、视频等大量半

结构化和非结构化数据。开展电力图像

智能识别与文本信息挖掘，实现电力设

备多角度全景状态监测和故障诊断，是

此阶段的热点研究方向。

图2　变压器故障诊断专家系统

Fig. 2　Transformer fault diagnosis expert system

图3　多源信息融合的变压器故障诊断

方法［32-33］

Fig. 3　Transformer fault diagnosis 

method by multi-source information 

fusion［32-33］
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在图像识别方面，图像特征提取方

法可分为人工设计特征提取算法和基于

深度网络的特征提取方法。人工设计特

征提取方法难以应对复杂场景图像的识

别，相比之下，基于深度学习的特征提

取方法适用性更强。例如，徐凯等[40]提

出基于 Google LeNet Inception-V3 模型

的电力设备图像识别方法。在文本识别

方面，蒋逸雯等[41]提出了基于循环卷积

神经网络（RCNN）的变压器运维文本

挖掘方法，分析了设备缺陷等级并评估

其健康状况。文献[42]提出了一种字词

混用集成模型的电力变压器缺陷记录文

本挖掘分类方法，进一步提升了缺陷分

类的准确率。数据驱动应用范式依赖完

备的设备状态信息数据集，以保证状态

辨识结果的准确度。但随着电工材料、

制造工艺和运维理念的提升，电力设备

实际故障发生率逐渐降低，各故障类型

下样本不足、缺失等数据完备性问题较

为突出，导致模型的泛化能力大大降

低，易出现故障诊断偏差等问题[43]。

面对小样本的挑战，新型深度学习

架构不断涌现出，为电力设备智能运维

提供了重要技术支撑。Zhang等[44]提出

基于 Swin Transformer 的多维特征融合

方法，用于红外热成像图像缺陷检测，

在强噪声背景下显著提升了缺陷检测精

度。Daenens 等[45]将时空图神经网络应

用于风电机组的功率预测，有效捕捉功

率时空动态特征。Ha 等[46]提出基于自

监督异步联邦学习的局部放电诊断方

法，利用无标签数据生成伪标签，显著

增强了小样本场景下的模型泛化能力。

1.3 知识联合数据驱动阶段

中国工程院在人工智能发展战略中

指出[47]，人工智能 2.0 的显著特征在于

将数据驱动和知识驱动相结合。常用的

方法是在机器学习算法中引入先验假

设、逻辑规则等知识，建立数据和知识

双轮驱动的人工智能方法，对数据驱动

的电力设备状态评估智能模型进行引

导、纠偏和信息补充[48]。马润泽[49]等将

设备缺陷文本中的先验缺陷知识与运行

信息数据结合，对断路器状态进行综合

评估，提升了评价准确性。

实现知识辅助数据驱动的建模范

图4　电力设备状态预警及健康管理体系［34-39］

Fig. 4　Power equipment condition warning and health management system［34-39］
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式，关键在于构建机器可理解的知识表

征体系。知识图谱（KG）作为结构化

知识表征的有效工具，通过图结构和符

号系统对知识实体关系进行形式化表

达，架起人类认知与计算机处理之间的

语义桥梁。电力知识图谱源于电力专家

经验知识库，涵盖了数据获取、信息抽

取、知识融合和加工等多个步骤。李刚

等[50]论述了电力知识图谱的构建过程，

描绘了知识图谱在电力设备健康管理中

的应用场景。

知识图谱在电力行业主要用于构建

知识体系，如何实现数据联合知识驱动

的方法，形成上层应用，还有待进一步

探索。Wang 等[51]将知识图谱与梯度提

升决策树模型结合，在样本稀缺条件下

实现对变压器故障的诊断分析，展示了

知识图谱在故障特征不足情景的优势。

Yu 等[52] 提 出 了 一 种 基 于 ALBERT-

BiGRU-CRF架构的知识图谱构建方法，

其轻量化设计有效降低计算资源消耗，

提升了图谱大规模应用的可行性。Li

等[53]提出基于知识图谱与隐马尔可夫模

型的变电站动态故障分析方法，强化了

诊断过程的可解释性。

1.4 通用智能阶段

近年来，基于大规模语料预训练的

大语言模型取得了长足发展，其在文本

理解，知识关联和上、下文推理方面展

现出卓越能力，为电力设备智能运维提

供了新的技术范式。与专家系统或针对

特定任务训练的深度学习模型不同，大

模型通过大规模语料预训练获得通用表

征能力，并表现出一定的涌现特性、弱

监督学习与跨任务泛化能力，主动适应

多类型运维任务，无需针对单一诊断任

务重新设计模型结构[54]。

基于对非结构化信息的理解能力，

大模型能够直接处理运维日志、缺陷记

录及监测报告等文本数据，并支持知识

推理、故障定位与运维决策辅助。然

而，通用大模型在电力专业场景中的应

用仍面临诸多挑战。例如，领域知识与

专业语义的深度适配、设备运行物理机

理的有效融合以及模型推理过程的可解

释性与可信度问题。如何推动通用大模

型向电力专业领域的深度定制与协同融

合，使其与现有电力设备智能运维技术

体系形成有效协同，进一步提升模型在

复杂运行场景下的适应能力与决策可靠

性，已成为当前研究的重要方向。

2　智能运维大模型关键技术与

框架

2.1 电力大模型应用现状

本文系统调研并梳理了电力行业大

模型在智能运维及相关场景的发展历程

与应用现状，其核心参数及优势应用方

向的比较，如表1所示。华为盘古电力

大模型以电力交易与智慧能源为核心定

位，凭借高效的边缘推理能力，在负荷

预测、故障识别等任务中表现优异；清

鹏智能能源模型侧重于预测分析、能源

交易与设备管理一体化应用；百度文心

7
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电力模型在故障预测、巡检报告生成及

知识图谱构建等任务中展现出显著优

势；锦书、CyberwILM 与擎源大模型

主要面向预测性维护与全流程运维优

化；昆仑大模型与西清能源电力大模型

进一步拓展至能源全产业链协同管理，

实现设备全生命周期的智能化支撑。

总体而言，现有电力行业大模型已

在设备状态感知、运维决策辅助、知识

管理及全生命周期运维等方面取得阶段

性进展[55-59]。不同大模型在技术路径与

能力侧重点上呈现出显著差异，企业主

导提出的模型通常凭借千亿级参数规模

与工业数据优势，强调工程落地能力与

复杂场景适配性。高校等研究机构提出

的模型则以轻量化架构为主，侧重基础

能力验证与关键任务建模。从电力复杂

工况决策支撑能力上看，现有研究仍难

以满足高可靠性与强动态约束下的智能

运维需求[60]。一方面，尽管部分大模型

已具备多源数据融合能力，但尚未有效

刻画运行数据、环境变量与历史故障事

件之间的深层因果关联机制。另一方

面，现有生成式大模型在运维报告生成

与辅助决策方面表现较好，但整体仍停

留在任务驱动的响应式阶段[61]。

2.2 电力大模型关键技术

2.2.1 基 于 指 令 集 的 大 模 型 微 调

技术

大量应用已经表明，大模型在知识

推理和人机交互方面具有优势，但其全

参数训练仍面临计算成本高昂和专业知

识迁移效率低的双重挑战。未经领域适

应性优化的通用模型，在专业场景中的

性能将大打折扣。微调技术以通用大模

型为基础，在特定任务数据集上进行二

次训练，从而避免从零训练所需的巨额

计算成本。

指令化实例数据集是微调技术的关

键支撑，其质量直接影响知识迁移效

果，示例如图 5 所示。Stephen 等 [66]开

发的 Prompt Source 平台，能够高效支

持标注人员为不同数据集创建、共享及

验证指令化实例。目前，主流的大模型

微调技术包括 Adapter Fusion、Prefix 

Tuning 和 LoRA 等 。 李 莉 等[67] 基 于

Qwen1.5-14B-Chat 进行微调，构建了

Qwen-Elec Diag模型，对缺陷评级分类

准确率比BERT提升了8%。

2.2.2 基于知识嵌入的大模型增强

技术

大模型的知识更新迭代机制存在严

重的滞后。此外，其隐式存储的通识缺

乏符号表征，导致在专业领域推理时易

出现事实性偏差，即机器幻觉。针对此

问题，检索增强生成技术 （RAG） 应

运而生。它利用结构化知识语料与动态

知识接口，在无需修改大模型参数的情

况下，实现领域知识的动态嵌入，从而

提升生成内容的可信度与时效性，如图

6所示。

目前，RAG 技术主要围绕知识表

征、检索机制与知识生成3个核心方向

开展研究。知识表征聚焦结构化领域知

识体系构建，利用知识图谱与向量索引

8
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库技术，将非结构化知识转化为机器可

解析的结构化知识库。检索机制借助预

训练语义编码器与相似度计算模型，实

现知识要素的精准匹配。知识生成针对

大模型在专业领域中的幻觉问题，通过

动态记忆增强和知识自检机制，强化对

检索知识的理解，降低错误内容生成概

率。IHGR-RAG 框架结合电力知识图

谱提升了设备状态评估的准确率，增幅

达 5%[68]；电力知识问答系统通过引入

RAG 支持多轮交互式诊断，有效减少

幻觉现象[69-70]。

2.2.3 基于思维链-工具链的大模型

推理技术

面对复杂任务，思维链推理将复杂

问题分解为可执行的多阶段简单步骤，

从而提升模型的任务解析能力[71-73]。采

用工具链技术，将专业分析软件和数据

处理工具封装为自然语言接口，使大模

型能够调用相关专业工具执行自动化

操作。

为实现复杂问题的闭环处理，需将

思维链与工具链技术深度融合，其核心

在于建立双向语义转换机制，如图7所

示。例如，将变压器油温异常的语言描

述精准转化为所需的标准化参数矩阵

（如温度、电压、电流等时序数据）。利

用结构化输出模板，将软件工具生成的

数据分析、负载预测等结果转化为包含

解释性说明的决策依据。双向交互机制

使大模型能够动态生成决策方案，并通

过标准化接口触发设备诊断、能效优化

等专业模块的级联执行。

电力系统的高安全约束对思维链-

工具链技术的实际应用带来挑战。如果

推理链在早期阶段对告警信号理解偏

差，错误可能在工具链调用过程中被逐

步放大，最终导致误诊甚至误操作。不

同厂站在接口协议和语义映射上的差

异，也会削弱工具调用的准确性。一旦

错误指令作用于实际调度环节，可能直

接导致不当的负荷分配或保护动作，从

而造成系统级风险。可在思维链中引入

专家规则与物理约束，并结合多步错误

检测机制，以提升推理与工具调用的安

全性与稳健性。

2.3 电力设备智能运维大模型的

设计框架

针对电力行业智能化转型需求，大

模型技术已初步应用于现场作业监管、

客户服务响应和配电网调度等场景。然

而电力设备运维存在多源异构数据融合

困难、设备故障机理与参量表征映射关

系复杂、行业专业知识体系庞大等技术

难题，现有通用大模型尚未形成有效的

智能化解决方案。本文提出一种电力设

备智能运维大模型的设计框架，结构如

图 8 所示。大模型框架整体由观测感

知、记忆检索、规划推理与执行响应4

个层级构成，其功能组成如表2所示。

上述大模型通过观测感知、记忆检

索、规划推理以及执行响应系列运行流

程，实现从数据理解到智能决策的全链

路支撑，构建更高效、可靠的设备运维

体系，运行流程如图9所示。各运行流
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程的主要功能分述如下。

（1）  观测感知

面向电力设备多模态感知与智能分

析，构建涵盖运行监测、图像感知和运

维文本的多源异构数据体系，包括油中

溶解气体、局部放电、温度、振动、电

流、电压、红外热成像以及设备台账、

试验报告和缺陷记录等数据。通过特征

对齐、语义关联与联合建模，实现电

气、热、机械、气体和图像等多维状态

信息的融合表征。利用知识增强的自然

语言处理技术抽取设备实体、状态属

性、故障事件及其关联关系，构建电力

设备知识库与运维事理图谱，为大模型

提供可追溯的专业知识支撑，提升其状

态理解、故障推理和辅助决策能力。

（2）  记忆检索

设计短期-长期双通道记忆机制，

支持基于语义相似度的案例匹配与处置

经验复用。短期记忆聚焦实时告警事

件，如变压器顶层油温越限、断路器机

械特性异常，采用滑动窗口技术保留关

键数据。长期记忆构建三级存储结构：

③设备全周期运行数据库，含DGA历

史趋势、负载率分布等；③典型故障案

例库，覆盖变压器绕组变形、GIS放电

等缺陷图谱；③行业标准知识引擎，集

成状态检修规程、反事故措施条款。

（3）  规划推理

基于电力设备故障模式特征库，构

建可扩展的任务分解引擎，实现复杂运

维任务的模块化处理。将复合运维任务

拆解为绝缘诊断、机械性能评估等标准

化子流程，结合设备实时状态动态调用

诊断插件集，如频响分析模块、油中气

体三比值计算工具。利用思维链-工具

链技术构建决策路径优化模型，基于多

维诊断指标动态调整分析路径，生成包

含故障概率评估、检修优先级排序的决

策建议。

（4）  执行响应

根据规划推理模块分析结果，系统

生成负载优化方案、检修策略包等可执

行指令，可与能量管理系统 （EMS）、

生产管理系统（PMS）、调度管理系统

（OMS）等系统无缝对接，实现策略的

自动下发与执行反馈。例如，在变压器

过载等典型场景下，系统可自动启动辅

助冷却系统、触发无功补偿装置等闭环

控制，形成从状态感知到控制执行的智

能运维闭环。

2.4 应用场景展望

2.4.1 全域数据驱动：多模态融合

与知识增强

电力系统多源异构数据长期割裂，

导致设备状态认知不完整，限制了故障

诊断的精度。智能运维大模型通过数据

接口模块与知识库模块的协同工作，能

够实现设备全生命周期数据的统一映射

与动态更新，其全域数据驱动过程如图

10所示。

在监测阶段，大模型能够融合油色

谱、红外热成像和局部放电等分散特

征。当油色谱检测显示溶解气体组分异

10
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常时，模型可同步调用红外温升曲线与

局放信号，完成多源数据特征的对齐，

生成统一的设备运行状态画像，并量化

其演化趋势，实现从异常征兆到风险等

级的精准映射。

在知识关联阶段，大模型通过构建

运维知识图谱与因果图谱，将非结构化

台账、检修记录及规程条款转化为可计

算的知识。模型自动检索设备历次检修

报告，匹配相似案例的处置方案，并结

合状态检修导则等进行因果链条的推

演，最终输出具有明确依据路径的诊断

推理结果。

2.4.2 运行优化协同：自适应推理

与人机共决

电力系统的运行环境复杂多变，既

受气象条件、负荷波动等外部扰动的影

响，也受到设备老化、网络拓扑调整等

内部因素的制约。传统方法在面对多维

不确定性时，难以实现实时运行优化与

协调。智能运维大模型利用规划推理模

块和工具调用模块，实现电网的自适应

运行优化，其过程如图 11 所示。在迎

峰度夏期间，当城市核心区出现电压波

动告警时，大模型基于区域的多维特征

图谱，判断电压波动的成因是集中充电

负荷的接入，还是空调负荷的急剧增

长。针对不同成因，大模型动态组装诊

断插件集，分别生成以有序充电激励为

核心的治理方案，和以需求响应与无功

补偿为主的差异化运维策略。

2.4.3 智能化运检支持：全流程调

度与作业协同

智能运维不仅体现在诊断与决策环

节的提升，更标志着设备运维管理模式

的全面智能化。在输电线路突发故障的

场景下，智能运维大模型能够基于实时

拓扑、地理信息及班组与应急电源位

置，实现任务优先级排序、作业路径规

划和资源调度的全流程编排。调度方案

不仅包括操作步骤、风险防控措施和资

源配置策略，还与仿真平台联动，进行

电压稳定性和过载风险评估，确保指令

的可行性与合规性，其过程如图 12 所

示。大模型生成运检建议，并通过自然

语言或增强现实 （AR）、虚拟现实

（VR）等可视化手段引导运维人员进行

操作。作业完成后，大模型自动解析现

场视频与操作记录，依据标准流程进行

量化比对与质量评估，同时将有效经验

沉淀至知识库，实现运检流程的闭环优

化与持续迭代。

3　面临的挑战与解决思路

3.1 数据层面

数据资源已成为制约大模型能力上

限的核心因素，其重要性在基础模型时

代被进一步放大[74]。早期自然语言处理

任务主要依赖人工标注数据进行监督学

习，受限于标注成本高、领域覆盖有限

及一致性难以保证等问题，模型规模与

泛 化 能 力 受 到 显 著 约 束 。 随 着 以

Transformer 为基础架构的预训练范式

的兴起，自监督学习逐渐成为主流，通

11



西 安 交 通 大 学 学 报 第 XX 卷

过在大规模无标注语料上构建语言建模

目标，使模型能够从数据分布中自动学

习通用语义与结构表示[75]。在这一过程

中 ， 从 BERT 到 GPT 系 列 ， 再 到

LLaMA及GPT-4等大模型的发展表明，

模型性能与训练数据的规模、质量及多

样性之间呈现出显著的正相关关系[76]。

在电力智能运维领域，这一数据瓶

颈问题更为突出且复杂。一方面，公开

可用语料主要集中于通用文本，而电力

运维关键数据（如设备检修记录、故障

录波数据、SCADA运行数据）受限于

安全性与隐私约束，获取难度较高；另

一方面，电力系统状态感知涉及文本、

红外图像、超声信号与巡检视频等多模

态异构数据，其在数据结构、采样频率

与质量分布上的高度不一致性，使得模

型难以实现统一的语义表征与可靠推

理，从而易引发事实偏差与幻觉问题。

针对上述问题，电力大模型的发展

需围绕多模态数据治理与领域知识融合

展开。在数据层面，通过多模态对齐与

预处理方法，增强跨模态语义一致性，

降低冗余信息与噪声对模型学习过程的

干扰；在知识层面，结合领域自监督学

习与知识图谱建模，引入电力设备语义

关联约束，以提升模型对复杂运维知识

的理解与表达能力；在数据生成层面，

融合数字孪生与自监督学习机制构建高

质量合成样本，以缓解故障数据稀缺问

题并提升模型的泛化能力[77]。

3.2 架构算法层面

基于 Transformer 架构的大模型由

于其固有的黑箱特性，推理过程不可追

溯、无法解释，与电力系统高可靠性、

强约束性及可解释性的需求之间存在冲

突。特别是在电力设备故障诊断、状态

评估与运行控制等关键应用场景中，模

型输出不仅需具备高精度，还必须严格

满足电磁学、热学及能量守恒等基本物

理定律，并提供可验证、可复现与可计

算的推理依据。现有方法如知识图谱增

强、检索增强生成及特征归因分析等，

主要通过外部知识补充或后验解释提升

模型可用性，但本质上仍属于外部约束

机制，尚未实现与电力系统物理规律在

模型架构层面的深度融合。因此，这类

方法难以从根本上抑制大模型幻觉现

象，并保障推理结果的物理一致性[78]。

从物理机制看，电力设备运行状态

演化与故障发展过程本质上受多物理场

耦合机制、设备拓扑约束及运行边界条

件共同支配，具有显著的因果性、守恒

性与确定性特征。若模型推理过程未引

入上述物理先验，即使在历史数据拟合

层面表现良好，仍可能生成违背基本物

理规律的结论。针对上述问题，研究者

开始探索物理机理与大模型融合的不同

路 径 。 江 秀 臣 等[79] 提 出 基 于 类

DeepSeek 范式的电力装备故障诊断方

法，通过在模型结构、损失函数及生成

链路中系统性嵌入物理约束，实现数据

驱动与物理规则的协同推理。董旭柱团

队提出基于 Trans-DeepSeek 与 RAG 融
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合的方法，将电力通信协议解析与转换

任务统一建模为大模型驱动的字段分类

与报文生成问题，从而实现多类型电力

协议的自适应互转[80]。

3.3 算力层面

电力设备智能运维场景中，大模型

训练与推理面临显著算力瓶颈。一方

面，复杂设备状态监测与智能运维通常

依赖多源数据融合，如SCADA实时量

测、录波波形及历史运维日志。处理高

维度、多模态数据的大模型，往往需要

百GB级存储和千万亿次浮点运算每秒

（PFLOPS） 级的算力支撑，而边缘侧

装置普遍难以满足这一条件[81]。另一方

面，尽管云端集中式部署可缓解边端算

力不足，但推理延迟和通信耦合问题严

重制约了电力运维的实时性。在大规模

新能源并网和跨区域电网运行中，集中

式云端还可能在高并发状态估计与调度

请求下出现排队阻塞，甚至因异常请求

或恶意攻击导致的云端服务中断，从而

引发系统性失稳风险。

针对上述挑战，电力领域逐渐形成

了云-边-端三级协同架构的解决思路：

云端负责全局模型训练、知识蒸馏与统

一优化；边缘节点承担区域范围的快速

推理与故障定位；终端设备运行压缩的

轻量化子模型，实现设备级的实时监

测。南方电网的云边融合调度实践表

明，通过云端全局优化与边缘快速协

同，可有效缓解终端算力不足问题，提

升新能源消纳能力并增强电网的运行安

全裕度。

动态量化技术可根据设备运行状态

与任务需求对模型进行精度压缩，以适

配输电线路巡检等资源受限场景；知识

蒸馏可将复杂模型简化为轻量子模型，

适合部署在风电机组叶片振动监测或配

网状态评估等终端设备中[82]；绿色计算

框架通过低功耗硬件和节能策略降低数

据中心及边缘节点能耗，实现运维算力

体系的可持续发展。

3.4 多场景适配层面

电力设备智能运维涵盖变电站巡

检、输配电线路监测及发电设备维护等

典型场景。不同场景对大模型能力的需

求差异显著，不仅涉及多模态信号的解

析，还要求大模型针对多样化设备与运

维任务进行定制优化。电力多场景适配

挑战并不仅限于任务本身的异质性，还

受到动态环境约束与接口兼容性的共同

制约。

变电站巡检依赖高精度图像识别，

而风电机组维护则侧重振动与声学时序

信号的解析，此类任务难以通过单一模

型实现直接泛化。极端恶劣条件进一步

放大了模型适应性问题，在极端气象条

件下进行线路覆冰监测时，噪声干扰易

导致诊断精度下降。与此同时，受限于

边缘设备算力，多源复杂任务的并行处

理往往引发过载风险，从而削弱系统的

鲁棒性。在大模型系统集成兼容性方

面，不同厂商设备接口与通信协议存在

显著差异，如巡检机器人应用程序编程

13
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接口服务（API）与电网调度系统协议

的不一致，往往导致插件集成失败。缺

乏统一标准化框架不仅加剧了跨厂商环

境下的兼容冲突，也增加了系统集成与

运维的成本。在智能电网场景中，这类

问题尤为突出，甚至可能造成运维中断

或部署受阻。

面向上述挑战，需要多层次的解决

思路。在任务异质性应对方面，形成大

模型中枢结合小模型插件的协同架构，

由大模型完成全局推理，小模型插件针

对特定任务进行精细诊断[83]。文献[84]

提出面向储能电站的大小模型协同智能

维护框架，将专用领域小模型的精确计

算能力与大模型的认知推理、知识整合

及交互功能相结合，实现更精准、高效

的运维。在集成兼容性优化方面，可进

一步探索 AI-native 协议与动态插件的

深度集成，实现无缝跨场景运维，从而

显著提升智能运维体系的灵活性、兼容

性与工程可行性，推动大模型从静态适

配向智能自适应转型。

4　结 论

电力设备智能运维是新型电力系统

建设的重要环节，运维大模型不仅代表

着技术的升级，更是推动电力数字化、

智能化转型的重要里程碑。本文探讨了

大模型在电力设备智能运维领域中的关

键支撑技术与框架设计，深入剖析了其

应用实践面临的挑战，并提出了针对性

的技术发展路径，为新型电力系统数智

化赋能提供技术参考。

（1）电力设备智能运维大模型的核

心在于认知基座与协同应用范式的融合

构建。认知基座侧重于通过指令集微调

与知识嵌入增强，建立模型对电力设备

运行机理、故障机理及多源数据特征的

深度认知；协同应用范式依托思维链-

工具链推理机制，对观测感知、记忆检

索、规划推理与执行响应等任务流程进

行整体统筹与动态调度。这种融合实现

了从多模态状态感知到自主推理决策的

全链路支撑，构建兼具数据智能、感知

智能、认知智能与决策智能的大模型运

维框架。

（2）尽管设备智能运维大模型具有

巨大发展潜力，但其应用实践面临数

据、算法、算力与场景适配等多方面挑

战。应着力发展私有化部署与语义重构

技术，构建面向电力领域的多模态特征

表示学习框架，提升大模型对专业模态

的理解与推理能力，探索神经-符号混

合架构，将电力专业知识以知识图谱、

符号规则显式注入模型，构建大模型中

枢结合小模型插件的协同体系，优化大

模型在多场景应用的灵活适配。

（3）大模型技术正在重塑电力设备

智能运维的底层逻辑，推动行业向机器

认知主导、人类智慧协同的人机协同新

范式演进。技术突破的核心价值不仅体

现在性能指标的持续优化，更在于让大

模型真正成为理解电力系统运行规律、

洞察设备运行状态、引领运维模式革新

的智能化基座。
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表1　主流电力领域大模型核心参数

Table 1　Core parameters of mainstream large models in the power industry

模型

盘古大模型

PowerPulse

大瓦特天璇

eGridGPT

锦书

盘古矿山

ThinkLabs 

Copilot

清鹏智能能

源模型

文心电力模

型

羚羊能源大

模型

光明大模型

电力调度智

慧大脑

擎源大模型

CyberwILM

Grid-Agent

曦谋决策模

型

西清能源模

型

朗新能源模

型

PowerGPT

发布

2023

2023

2023

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2024

2025

2025

2025

2025

2025

2025

2026

研发主体

华为

文献[62]

南方电网

文献[63]

中广核

山东能源

通用电气

清鹏智能

百度

科大讯飞

国家电网

阿里云

国家能源

中能拾贝

文献[64]

曦谋智能

西清能源

朗新科技

文献[65]

参数

量/

109

>72

7

>100

>7

72

72

>100

>100

>100

>100

>100

>100

>100

>100

>7

>100

>100

>100

7

应用

聚焦电力交易与智慧能源，负荷预测准确率达到 97.5%以上，边缘

推理响应时间低于100 ms

面向交互式查询与决策支持任务，支持公开电力文本问答基准测试

用于调度运行与智能运维场景，调度知识对齐程度显著提升，并支

持边缘量化部署

面向电网调度与数字孪生交互应用，为轻量化调度决策与数字孪生

场景提供适配能力

在核电运维场景中，专业检索Top-5，召回率超过95%，满足核电安

全运维需求

聚焦矿山与电力设备监测融合应用，有效提升安全生产告警准确率

构建运维Copilot系统，支持跨区域电网运维问答与故障辅助处置，

显著提升运维效率

应用于能源交易与设备管理任务，电价预测准确率较传统方法提升

约3%

面向故障预测与巡检报告生成任务，增强设备异常识别与文本生成

能力

服务于能源客服与数据分析场景，意图识别准确率显著提升，优化

客服响应效率

面向调度、规划与客服一体化场景，供电方案生成效率提升 7 倍，

决策响应时间缩短至1 min

聚焦电力系统负荷预测与故障处置任务，区域电网负荷预测精度达

到行业领先水平

覆盖火电、水电及新能源全链条，实现发电设备预测性维护应用，

可降低发电成本约0.3%

面向知识管理与智能运维场景，问答准确率显著提升，设备缺陷检

索效率与精度同步优化

聚焦多智能体协同控制任务，完成电网多智能体协同调度仿真验证，

具备基础协同决策能力

电力交易策略优化，提升电力市场交易收益水平，适配动态电力市

场环境

电力系统管理任务，实现电网运行与设备管理知识协同，提升系统

整体智能化水平

聚焦新能源消纳与交易优化策略，提升新能源消纳率，为电力现货

市场交易提供决策支持

电力巡检多模态基础模型，覆盖70种电力安全场景，支持设备缺陷

识别、异常行为检测等
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图5　指令化训练数据

Fig. 5　Instruction-based training data

图6　检索增强生成技术

Fig. 6　Retrieval-augmented generation technology

图7　思维链-工具链技术

Fig. 7　Thought chain-tool chain technology
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图8　电力设备智能运维大模型框架

Fig. 8　Large language model 

framework for intelligent operation and 

maintenance of power equipment
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图9　智能运维大模型的运行流程

Fig. 9　Operation process of intelligent operation and maintenance large model

表2　模块功能解析

Table 2　Module function analysis

运行流程

观测感知

记忆检索

规划推理

执行响应

模块

知识库

数据接口

记忆检索

工具调用

场景分类

规划推理

执行响应

具体功能

构建电力设备全生命周期知识图谱，涵盖变压器、断路器等设备的故障案例库、设备

参数库、运维规程库，支持向量化检索与动态知识更新，为状态评估和决策提供

支撑。

支持多源异构的数据接入，实现多模态监测数据的特征提取与向量映射，内置数据清

洗、时间序列对齐及归一化处理。

建立设备数字孪生档案，存储历史缺陷记录、家族性缺陷特征、专家处置经验，采用

时序数据库与知识图谱混合存储，支持基于设备编码的缺陷模式匹配与相似案例

检索。

集成电力专用工具链，包括负荷预测算法、局部放电模式识别、设备健康指数计算模

块及知识图谱推理模块等。

按风险等级（紧急、重大、一般）和设备类型（输变电一次设备、二次装置）构建差

异化感知策略，动态生成特巡周期与监测参数权重。

基于设备全景信息模型，结合运行方式、气象环境因子进行多维状态推演，生成检修

策略优化方案。

输出符合电力安全规程的标准化处置方案（含停电范围、风险预控措施）。
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图10　智能运维大模型的全域数据驱动

Fig. 10　Global data-driven of intelligent operation and maintenance large model

图11　智能运维大模型的运行优化协同

Fig. 11　Operation optimization collaboration of intelligent operation and maintenance 

large model
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