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采用知识增强大语言模型的输电线路故障处置
智能辅助决策方法
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摘要： 针对输电线路故障处置中规程匹配效率低、历史案例关联不足，以及通用大语言模型缺乏

电气机理约束、易生成不可靠建议的问题，提出一种知识增强大语言模型智能辅助决策方法。该

方法在检索增强生成框架下，构建融合序分量特征、告警事件轨迹、故障处置规程和典型案例的跨

模态知识库，设计物理一致性约束的混合检索评分函数，将语义相似度、电气特征相似度、元数据

匹配度和故障机理一致性纳入统一相关性度量，并引入置信度感知生成机制，在证据不足或证据

冲突时触发保守提示或人工复核。基于多场景输电线路故障问答样本和 IEEE 39 节点系统进行

验证，结果表明：Top-1 和 Top-3 检索命中率、故障诊断准确率、处置完整性和依据可追溯率分

别达到 88. 6%、95. 7%、94. 3%、91. 4% 和  94. 3%，幻觉率降至 2. 9%；相较仅语义 RAG 方法，故障

诊断准确率提高 11. 4%，幻觉率降低 8. 5%。该方法通过显式融合故障物理机理、规程知识和大语

言模型推理能力，提高了输电线路故障处置建议的准确性、可追溯性和安全可靠性。
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Abstract： To address inefficient rule matching， insufficient historical-case association， and unreliable 
suggestions from general large language models in transmission-line fault handling， this paper 
proposes a knowledge-enhanced LLM-based intelligent decision-support method.  Within a retrieval-
augmented generation framework， the method constructs a cross-modal knowledge base integrating 
sequence-component features， alarm-event trajectories， fault-handling procedures， and typical cases.  
A physics-consistency-constrained hybrid retrieval score is developed to jointly measure semantic 
similarity， electrical-feature similarity， metadata matching， and fault-mechanism consistency.  A 
confidence-aware generation mechanism is also introduced to trigger conservative prompts or manual 
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review when evidence is insufficient or conflicting.  Validation using multi-scenario transmission-line 
fault question-answering samples and the IEEE 39-bus system shows that the Top-1 and Top-3 
retrieval hit rates， fault-diagnosis accuracy， decision completeness， and evidence traceability reach 
88. 6%， 95. 7%， 94. 3%， 91. 4%， and 94. 3%， respectively， while the hallucination rate is reduced 
to 2. 9%.  Compared with semantic-only RAG， the method improves fault-diagnosis accuracy by 
11. 4% and reduces the hallucination rate by 8. 5%.  The results demonstrate that explicitly 
integrating fault mechanisms， procedural knowledge， and LLM reasoning improves the accuracy， 
traceability， and safety reliability of transmission-line fault-handling suggestions.
Keywords： large language model； transmission-line fault handling； knowledge enhancement； 

physics-consistency constraint； retrieval-augmented generation； intelligent decision 
support

现代电力系统是支撑经济社会运行的关键基

础设施，其安全、稳定和韧性运行直接关系能源供

应安全与公共服务连续性［1］。随着新能源、储能、电

力电子化负荷和柔性互联设备的大规模接入，电网

运行方式更加多变，故障传播机理和保护控制耦合

关系日益复杂［2］。因此，故障处置已不再是单一设

备或单一保护动作的局部分析问题，而是涉及实时

量测、告警序列、设备状态、运行规程、应急预案和

历史处置经验的综合决策过程。调度人员需要在

极短时间内完成故障识别、影响范围判断、规程核

对和操作建议生成，任何信息遗漏、判断滞后或处

置不当均可能扩大故障影响，甚至诱发连锁停电

风险。

目前，电网故障处置仍较大程度依赖调度人员

人工检索和经验判断。该方式在长期运行实践中

具有一定有效性，但在复杂故障和极端运行条件下

存在明显不足：一是规程、预案和历史案例数量庞

大，人工检索难以满足应急场景下“秒级感知、分钟

级处置”的要求；二是不同调度人员对同一告警序

列和量测变化的理解可能存在差异，影响故障诊断

和处置步骤的一致性；三是现有检索系统多以关键

词匹配为主，难以理解“单相接地”“重合闸失败”

“覆冰闪络”等专业概念之间的物理因果关系，也难

以将文本规程与实时电气特征有效关联。

近年来，大语言模型（Large Language Model，
LLM）在文本理解、知识问答、任务规划和人机交互

等方面表现出较强能力［3］-［4］，为构建自然语言驱动

的电网智能辅助决策系统提供了新的技术路径。

已有研究指出，LLM 可应用于调度知识问答、运行

辅助决策、设备运维和故障诊断等场景［5］-［9］，面向电

力调度的领域大模型和提示增强方法也开始出

现［7］。然而，电力系统属于高可靠性、高约束行业，

直接使用通用  LLM 仍存在风险：其参数知识难以

及时覆盖电网企业内部最新规程、设备台账和真实

处置案例，同时可能生成缺乏物理依据或规程依据

的“幻觉”式回答，影响故障处置建议的安全性和可

审核性。

早期相关研究主要集中于专家系统和传统智

能诊断方法。文献［10］针对电力电子化配电系统

故障电流处理能力提出保护方案，文献［11］面向实

时信息传输故障管理构建专家系统知识库。此类

方法能够将领域专家知识转化为固定规则并开展

推理，但知识库构建和维护成本较高，规则表达灵

活性不足，难以适应新能源、电力电子设备和保护

控制策略频繁变化的工程需求。近年来，基于深度

学习的故障定位和诊断方法也取得进展［12］-［14］，但这

类方法通常侧重于故障识别或定位，难以直接生成

符合调度规程且具有证据出处的处置步骤。

随着调度规程、事故预案和运维日志等文本资

料的数字化，知识图谱和检索式问答逐步应用于电

力故障诊断与处置。已有研究表明，知识图谱能够

表达设备、故障、保护动作、告警信息和处置措施之

间的结构化关系，为电力系统故障诊断和处置提供

知识组织基础［15］-［20］。但传统知识图谱方法主要依

赖实体抽取、关系抽取和规则推理，虽然具有较好

的结构化表达和可解释性，但在复杂自然语言交

互、跨文档综合推理和处置方案生成方面仍存在

局限。

检 索 增 强 生 成 （Retrieval-Augmented 
Generation，RAG）将外部知识检索与 LLM 生成能

力结合，可缓解大模型知识滞后、事实依据不足和

推理过程不可追溯等问题［21］-［23］。已有研究指出，

RAG 在知识密集型任务中具有较好适应性，但工程

应用中仍可能出现检索噪声、证据遗漏、上下文冲
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突和错误证据被模型采信等问题［24］-［25］。因此，在电

力系统这类安全关键场景中，仅将规程文本向量化

并输入 LLM 并不足以保证生成结果可靠，还需引

入能够反映电气机理和安全约束的领域校核机制。

综上，现有工作已从专家系统、深度学习故障

诊断、知识图谱辅助决策和 RAG 问答等方面推动

了电网故障处置智能化，但仍存在三方面不足：第

一，多数 LLM 相关研究更关注故障诊断或知识问

答，对调度处置步骤的规范性、完整性和可执行性

关注不足；第二，已有 RAG 方法主要依赖文本语义

相似度，难以区分“语义相近但电气机理不同”的故

障场景；第三，现有知识图谱或规则推理方法对连

续量测、序分量特征、潮流方程残差和故障边界条

件等数值化机理信息利用不足。

针对上述问题，本文提出一种面向输电线路故

障处置的物理约束知识增强大语言模型方法。区

别于已有故障诊断型 LLM 或文本 RAG 方法，本文

将电力系统方程、故障边界条件、序分量特征、规程

条款和历史案例共同纳入检索—生成闭环：检索阶

段综合语义相似度、数值特征相似度、物理一致性

评分和规程元数据匹配筛选证据；生成阶段通过证

据可追溯约束、置信度评价和拒答机制限制  LLM 
自由生成。由此，所提方法不再是单纯的“电力文

档问答系统”，而是面向高风险调度场景的物理约

束智能辅助决策框架。

本文主要贡献如下：

（1）提出“数据-知识-机理”三元融合知识表示

方法，将三相量测、序分量、保护动作、重合闸结果

和潮流残差等电气机理特征，与规程、预案和历史

案例等文本知识进行跨模态关联。

（2）提出物理一致性约束的混合检索与证据融

合方法，将语义相似度、电气特征相似度、故障边界

残差和规程元数据适用性纳入统一相关性评分，提

高候选证据的机理一致性和规程适用性。

（3）设计置信度感知生成机制，综合证据一致

性、检索熵和证据冲突度评估生成可靠性，在证据

不足或证据冲突时触发保守回答或人工复核提示。

（4）构建多场景故障问答样本和 IEEE 标准节

点系统算例，对比不同方法在检索命中率、诊断准

确率、处置完整性、依据可追溯率、幻觉率和响应时

间等指标上的差异，并验证关键模块有效性。

1　输电线路故障机理特征与物理约

束建模
输电线路故障处置需要综合故障相电压跌落、

故障电流突增、序分量变化、保护动作和重合闸结

果等信息。对称分量法可将不平衡三相量分解为

正序、负序和零序分量，使单相接地、两相短路、两

相接地和三相短路等故障在特征空间中具有可分

性［26］。因此，本文从序分量特征、可分性指标和电

力系统方程残差三个方面提取可用于知识检索和

大模型生成约束的物理特征。

1. 1　典型输电线路故障与序分量关系

相量从相分量到序分量的变换关系可表示为
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其逆变换关系为
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上述关系同样适用于电压相量。对于 A 相单

相接地故障，三序网络串联，故障序电流可近似表

示为

I0 = I1 = I2 = Vf

Z 0 + Z 1 + Z 2 + 3Zf
（3）

对于两相短路故障，零序网络通常不参与回

路，正序与负序电流满足

I1 = - I2 = V f

Z 1 + Z 2 + Z f
，  I0 = 0 （4）

对于两相接地故障，正序网络与负序、零序支

路构成并联关系，其典型序电流关系可表示为
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（5）

由式（1）～（5）可见，单相接地故障通常表现为

故障相电压显著跌落并伴随零序电流升高；两相短

路故障表现为负序电流升高但零序电流接近零；两

相接地故障则通常同时出现零序和负序分量。上

述特征为后续构造故障机理特征向量和物理一致

性评分提供依据。图 1 给出了电力系统常见故障

类型。
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1. 2　面向知识增强检索的故障可分性指标

为使故障机理参与知识检索和大模型生成，本

文将序分量规律转化为可计算的故障可分性指标。

设故障前后某一时间窗口内的三相电压有效值分

别为 V pre = [V pre
A ，V pre

B ，V pre
C ]和 V f = [V fA，V fB，V fC ]，

三相电流有效值分别为 I pre 和 I f，则电压跌落向量和

电流突变量定义为

ΔV= V pre - V f

V base
，   ΔI= I f - I pre

Ibase
（6a）

进一步定义零序电流占比 ρ0、负序电流占比 ρ2

以及电压不平衡度 κV 为

ρ0 = |I0 |
|I1 | + ε

，   ρ2 = |I2|
|I1 | + ε

κV =
max{ }|VA - VB|，|VB - VC|，|VC - VA|

V base

（6b）

其中，ε为避免分母为零的极小正数。由此可构造

故 障 机 理 特 征 向 量

ψ= [ ΔV，ΔI，ρ0，ρ2，κV，T trip，R rec ]，其 中 T trip 表 示 保

护动作时间，R rec 表示重合闸结果。给定故障类型 c
原型特征中心 μ c和协方差矩阵 Σ c，当前故障特征 ψ

与故障类型 c之间的物理一致性评分为

Sphy(ψ，c)= exp é
ë
êêêê - 1

2 (ψ- μ c) T
Σ-1
c (ψ- μ c) ù

û
úúúú（6c）

该评分可视为当前故障样本属于故障机理原

型 c置信度近似。当某一候选规程或历史案例对应

的故障类型与当前样本的 Sphy 得分较低时，即使其

文本语义相似，也应在检索重排序阶段予以降权。

由此，知识检索不再仅依赖语言相似度，而是同时

受到电网物理规律约束。

1. 3　电力系统方程约束与大模型表示的耦合

上述故障特征主要来自序分量和保护动作信

息。为进一步增强物理约束，本文将稳态潮流方

程、支路电流方程和故障边界条件嵌入知识增强过

程，使 LLM 在电力系统方程残差、故障机理特征和

规程证据共同约束下生成辅助决策。

设节点电压相量为 Vi = |Vi |∠θi，网络导纳矩

阵元素为 Gij+jBij，则故障前后的有功、无功注入应

满足交流潮流约束

Pi = ∑
j= 1

n

|Vi ||Vj | (Gij cos θij + Bij sin θij)

Qi = ∑
j= 1

n

|Vi ||Vj | (Gij sin θij - Bij cos θij)
（7a）

对 于 由 SCADA/PMU 估 计 得 到 的 状 态 x=
[ |V |，θ ]，可定义归一化潮流残差为

rpf =







 





é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

P m - P ( x )
Qm - Q ( x )

2






 




é

ë
êêêê

ù
û
úúúúP m

Qm

2

+ ε

（7b）

当故障发生在线路 l= ( i，j)并伴随故障阻抗 Zf

时 ，支 路 电 流 和 故 障 点 边 界 条 件 可 概 括 为 Iij 和

g c ( x，Z f )。g c根据单相接地、两相短路、两相接地和

三相短路等故障类型选取相应边界约束。候选故

障类型的物理一致性进一步表示为

Sphy(ψ，x，c)= exp{ - η1 rpf - η2dM - η3 gc 2}（7c）

式中， 
2 为马氏距离，g c为故障边界残差，η1、η2和

η3为非负权重。该式建立了电力系统方程与大模型

检索排序之间的接口：潮流残差、边界条件残差和

序分量特征共同进入式（15b）所示统一检索评分；

同时，rpf、ρ0、ρ2、κV、Ttrip和 Rrec等物理证据被编码为结

构化提示片段，用于约束 LLM 的故障解释和处置

步骤生成。

2　基于多源数据融合的电力领域知

识库构建

本文构建面向输电线路故障处置的电力领域

知识库，用于支撑混合检索、证据追溯和大模型生

成。知识库融合两类数据：一是 SCADA、PMU 等

时序运行数据，包括三相电压、电流、功率、保护动

对称故障

典型示例：

三相短路故障

负

荷

A

B

C

Ua

Ub

Uc

Ia

Ib

Ic

不对称故障

典型示例：

单相接地故障

负

荷

A

B

C

Ua

Ub

Uc

Ia

Ib

Ic Ifault

复合故障

典型示例：

断线接地故障

负

荷

A

B

C

Ua

Ub

Uc

Ia

Ib

Ic

 

图 1　电力系统常见故障类型的详细分类

Fig.  1 Detailed classification of common power system faults
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作、开关变位和告警序列等，用于刻画故障事件的

定量特征；二是运行规程、应急预案、典型事故分析

报告和设备运维说明等文本知识，用于提供处置步

骤、安全校核要求和专家经验。两类数据通过统一

事件编号、设备标识、时间戳和故障标签进行关联，

形成可检索、可追溯的跨模态知识表示。

2. 1　知识来源构成

2. 1. 1　时序运行数据

时序运行数据主要来源于监控与数据采集系

统 （Supervisory Control and Data Acquisition， 
SCADA）［27］和相量测量单元（Phasor Measurement 
Unit， PMU）［28］。系统以故障发生时刻为中心截取

事件窗口，提取三相电压、三相电流、功率、频率、保

护动作、开关变位和重合闸结果等信息，并通过异

常值剔除、时间对齐、量纲统一和缺失值处理，提高

多源数据的可比性。

2. 1. 2　文本化规程知识

文本化规程知识包括调度规程、现场运行规

程、应急处置预案、典型事故分析报告和反事故措

施等。为便于检索和追溯，本文按照“故障类型—

适用条件—处置步骤—安全注意事项—引用来源”

的结构对文本进行分块，并标注来源文件、章节条

款、适用设备、适用电压等级和更新时间等元数据。

2. 2　知识表示与向量化

为实现高效检索与可追溯生成，本文分别构建

故障事件特征向量和文本语义向量。对于时序运

行数据，首先基于对称分量变换计算零序、正序和

负序电流 I0、I1 和 I2，其中 I2/I1 可反映系统不平衡程

度；随后融合常规电气量，形成故障特征向量：

F= [V rms，I rms，I0，I1，I2，I2 /I1 ] T
（8）

其中，Vrms和 Irms分别表示三相电压和电流有效值向

量。最终得到的特征向量 F可进一步包含电压跌

落、电流突变量、序分量比值、保护动作时间、重合

闸结果和环境参数等信息，用于区分接地故障、相

间故障、覆冰闪络和设备异常等场景。

对于文本化规程知识，本文按照标题层级、条

款编号和语义完整性切分原始文档，并通过预训练

语言模型将文本片段映射为稠密向量。给定文本

片段 T，其文本嵌入向量 E由 LLM 的编码函数 fenc
生成：

E= fenc (T ) （9）
其中，E表示文本片段 T的语义向量，语义相近的规

程片段在嵌入空间中具有更高相似度。

为增强数值故障特征与文本规程知识之间的

关联，本文引入跨模态对齐机制。设第 i个故障事

件的数值特征为 Fi，对应文本嵌入为 Ei。通过映射

矩阵W f和偏置项 bf，将数值特征投影至文本嵌入空

间：z i =W fF i + b f。

实验中，以多场景故障问答样本及对应规程、

预案和历史案例片段构造正样本对；将故障类型、

电压等级或处置阶段不一致的事件—文本组合构

造为负样本对，负样本约按 1：4 比例采样。数值故

障 特 征 为  18 维 ，文 本 嵌 入 为 768 维 ，因 此 ，

W f ∈ R768 × 18，b f ∈ R768，且 zi与 Ei维度一致。训练采

用式（10）所示  InfoNCE 对比学习损失：

L align = -∑
i= 1

N

log
exp ( )sim ( )z i，E i /τ

∑
j= 1

N

exp ( )sim ( )z i，E j /τ
（10）

其中，sim（·）表示余弦相似度，τ为温度系数，实验

中去 0. 07。该损失用于拉近同一故障事件的数值

特征与规程文本，同时拉远不同故障机理或不同处

置逻辑的样本对，从而缓解文本相似但电气机理不

同、或电气特征相似但文本表述不同导致的检索

偏差。

2. 3　知识库存储与索引

完成向量化后，知识库以“向量索引+元数据

索引+原文片段”的形式存储。第 i条知识项 Ki的

结构定义如下：

Ki = (F i，E i) （11）
其中，Fi表示故障事件数值特征向量，Ei表示对应文

本嵌入向量。向量数据库同时对 Fi和 Ei建立索引，

并结合电压等级、设备类型、故障类型、规程版本和

时间范围等元数据进行过滤，从而同时支持相似历

史故障检索和相关规程文本检索。两类证据在检

索阶段融合后，共同构成 LLM 的上下文输入。

2. 4　知识老化评估与动态更新

考虑到运行规程、保护定值、设备状态和网架

结构会动态变化，知识库为每条知识项记录规程版

本、更新时间、适用电压等级、设备对象、保护定值

版本和有效期等元数据。当检测到规程修订、保护

定值变更、设备改造、新能源接入导致运行边界变

化，或历史案例与当前网架不再匹配时，系统触发

知识项重嵌入和索引更新；同时，对长时间未验证

或适用条件变化的历史案例施加时间衰减权重，以

降低过期证据在检索排序中的影响。

3　面向输电线路故障处置的增强型  
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RAG 框架
本文构建面向输电线路故障处置的增强型检

索 增 强 生 成（Retrieval-Augmented Generation，
RAG）框架［25］。该框架将查询解析、故障特征抽取、

混合检索、证据重排序、安全约束注入和结构化生

成组织为闭环流程，将原始告警和自然语言问题转

化为包含依据、步骤和风险提示的辅助决策结果。

3. 1　检索与排序机制

检索过程通过相关性评分函数评估知识项 Ki

与用户查询 Q及当前故障特征之间的匹配程度。

为避免单一文本相似度无法反映故障物理本质，本

文并行执行语义检索和基于电气特征的检索，并进

一步引入物理一致性和规程元数据约束。

3. 1. 1　语义检索

首先，利用文本编码器将用户自然语言查询 Q
映射为查询嵌入向量 Eq。

E q = fenc (Q ) （12）
随后，计算查询向量与知识库中处置规程文本

嵌入向量 Ei的语义相似度，通常采用余弦相似度：

S sem (Q，E i)= E q ⋅E i

 E q  E i

（13）

其中，Eq⸱Ei表示两个向量的点积，||Eq||和 ||Ei||分别

为向量模长。Ssem越大，表示文本语义相关性越强。

3. 1. 2　基于特征的检索

当用户查询包含或隐含数值化故障信息时，系

统提取目标特征向量 Ft，并计算其与历史故障特征

向量 Fi的欧式距离Deuc：

D euc(F t，F i)= ∑
j= 1

n

( )Ft，j - Fi，j

2
（14）

其中，n为特征维度，Ft，j和 Fi，j分别为目标特征向量

和第 i条知识项特征向量的第 j个分量。距离越小，

表明两者在电气特征空间中越相似。为便于融合，

可定义 Sfeat=1/（1+Deuc）。

3. 1. 3　融合检索评分

综合语义信息和数值特征信息，知识项 Ki的基

础相关性评分 Stotal为：

S total(Q，Ki)= αS sem (Q，E i)+ βS feat(F t，F i)（15a）
其中，α和 β用于平衡文本语义信息与数值特征信

息。进一步考虑规程元数据和物理一致性，本文将

该评分扩展为：

S total( )Q，Ki = λ sS sem ( )Q，E i + λ fS feat( )F t，F i

+λpSphy( )ψ，ci + λmSmeta( )Mt，Mi

（15b）

其中，Smeta表示电压等级、设备类型、规程版本、时间

有效性和适用场景等元数据的匹配程度；ci为知识

项 Ki对应的故障类别；λs、λf、λp 和 λm 为非负权重，且

满足 λs+λf+λp+λm=1。
在本文算例中，综合调度处置场景对物理正确

性和规程适用性的要求，默认取 λs=0. 30、λf=0. 25、
λp=0. 30、λm=0. 15。该设置使语义相关性和物理

一致性在排序中占较高权重，同时保留电气特征相

似度和元数据适用性约束。权重可根据查询类型、

验证集网络搜索结果或调度业务规则进行调整。

为刻画检索证据对生成结果的支撑强度，定义

Top-k候选证据的归一化权重 pi=exp（Stotal，i）/Σj exp

（Stotal，j），并计算检索熵 H= -∑
i= 1

N

pi log pi。当最高

相关性得分较高且检索熵较低时，说明证据集中且

一致；反之，生成结果应更加保守。本文定义回答

置信度为：

Conf= σ [γ1 max (S total，i)- γ2H- γ3C conflict ]（15c）
其中，σ（·）为 Sigmoid 函数，Conf表示回答置信度，

Cconflict表示候选证据之间在故障类型、处置步骤或安

全约束上的冲突度，γ1、γ2和 γ3为可调参数。当 Conf
低于阈值或 Cconflict 高于阈值时，系统不输出确定性

处置建议，而是提示“证据不足或存在冲突，需调度

人员复核”。

3. 1. 4　证据重排序与生成约束

初步检索后，系统对候选证据的适用电压等

级、设备对象、故障类型、规程版本和时间有效性进

行重排序校验。对于得分接近但处置逻辑不同的

候选片段，优先保留与当前设备和故障特征一致的

证据；对于来源不明、版本过旧或与当前故障特征

冲突的片段，则降低其权重或剔除。物理一致性评

分主要用于抑制明显违背电气规律的候选证据，而

非排除对故障处置具有关键影响的非电气事件。

生成阶段，提示模板要求 LLM 按照“故障判断

图 2　电力系统方程约束、跨模态知识库与大模型推理的耦

合机制

Fig.  2 Coupling mechanism of equation constraints， cross-
modal knowledge base， and LLM reasoning
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—证据依据—处置步骤—安全校核—后续监测”的

结构输出，并区分检索证据和模型推理结论。当证

据不足以支持明确操作建议时，系统输出保守提

示，而非生成未经验证的操作指令，以降低幻觉风

险并增强工程可用性。图 2 给出了机理—知识—大

模型耦合关系。实时量测和告警经潮流方程、故障

边界条件和序分量计算转化为物理特征与残差；规

程、预案和历史案例则转化为文本向量与元数据。

两类证据经跨模态对齐后进入增强提示模板，使

LLM 生 成 结 果 能 够 同 时 引 用 电 气 机 理 和 规 程

依据。

图 3 展示了高安全约束场景下的证据筛选与拒

答机制。与普通 RAG 直接输入 Top-k文本不同，本

文在语义相关性、特征相似度和物理一致性之外增

加证据冲突检测。当候选证据分散、物理残差较大

或规程条款冲突时，系统降低回答置信度并触发人

工复核提示，避免在证据不足时生成确定性操作

指令。

3. 1. 5　知识增强生成算法流程

本文方法的在线推理流程包括 4 个步骤：首先，

解析自然语言问题和实时故障数据，抽取设备对

象、电压等级、告警序列和故障特征向量；其次，基

于式（15b）进行混合检索和重排序，获得 Top-k条规

程证据和历史案例证据；再次，基于式（15c）计算回

答置信度，并据此生成确定性建议或触发人工复

核；最后，将检索证据、故障特征、规程约束和输出

格式要求输入 LLM，生成结构化辅助决策结果。

综上，所提增强型 RAG 框架能够同时处理自

然语言查询以及实时或历史故障数据，从知识库中

关联检索处置规程和相似历史故障案例，并通过规

程依据、风险提示和回答格式约束，使生成结果在

电气机理和运行规程层面具有可靠依据。整体结

构如图 4 所示。

4　算例分析

为验证所提方法在网调层面输电线路故障处

置场景中的有效性，本文以我国华东地区某山区

500 kV 输电通道覆冰闪络故障为典型案例开展测

试。该线路位于山区微地形微气象区，冬季低温、

高湿及风口效应易造成导线和绝缘子覆冰，适合作

为高安全约束下的线路故障处置场景。训练阶段

构建包含真实故障数据、告警事件记录、故障处置

方案和相关标准文件的领域知识库，并基于增强型

RAG 框架完成检索配置和提示模板设计；测试阶段

输入 SCADA 量测、环境参数和自然语言查询，对比

人工调度员查阅文件、通用大语言模型和基于增强

型 RAG 的领域专用大语言模型。

本文从响应时间、故障诊断准确性、处置步骤

完整性、术语规范性和依据可追溯性 5 个维度进行

评估。其中，响应时间反映应急场景下的可用性；

诊断准确性衡量故障类型和故障原因判断是否与

真实事件一致；处置步骤完整性评价是否覆盖故障

隔离、运行方式调整和故障恢复等关键环节；术语

图 3　物理一致性约束下的证据筛选、冲突检测与拒答机制

Fig.  3 Evidence filtering， conflict detection， and refusal 
mechanism under physical-consistency constraints

Sfeat=1/(1+Deuc)
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图 4　面向输电线路故障处置的增强型 RAG 框架及在线推理流程

Fig.  4 Augmented RAG framework and online reasoning workflow for transmission-line fault handling
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规范性和依据可追溯性用于检验输出内容是否符

合调度业务表达习惯并支撑人工复核。典型故障

场景的线路信息、SCADA 量测数据和山区微气象

参数如表 1 所示。

由表  2 可见，人工检索方式在经验充分时能够

形成较准确的故障判断，但处理时间较长，且易受

人员经验和信息检索完整性影响。通用 LLM 能较

快给出概括性回答，但缺少规程条款、设备对象和

历史案例支撑，处置建议较为笼统。相比之下，基

于增强型  RAG 的领域  LLM 能够结合 A 相电压跌

落、电流突增和重合闸失败等量测特征，关联山区

低温高湿条件下的覆冰闪络场景及相关处置规程，

因此在诊断依据、操作顺序和后续监测要求方面更

完整。

为进一步验证泛化能力，本文构建多场景扩展

测试集，共 70 组故障问答样本。每类场景设置不同

故障位置、故障阻抗、负荷水平和告警扰动条件，以

避免模型仅依赖固定模板回答。评价指标包括

Top-1/Top-3 检索命中率、故障诊断准确率、处置

步骤完整性、依据可追溯率和幻觉率。其中，Top-
1/Top-3 检索命中率衡量排序结果中首条或前三条

证据是否包含与当前故障类型、设备对象和处置阶

段相匹配的有效证据；故障诊断准确率考察故障类

型、故障相别和主要诱因是否正确；处置步骤完整

性按照故障隔离、保护/重合闸状态核查、运行方式

调整和故障恢复等环节评分；依据可追溯率表示输

出答案中可由规程、案例或量测证据直接支撑的内

容占比；幻觉率表示无证据支撑、与电气机理不一

致或与规程要求冲突的表述比例。为降低主观评

价偏差，本文由资深调度专家依据统一规则复核生

成结果；当评价意见不一致时，以复核讨论后的多

数意见作为最终标签。所有方法均采用相同输入

信息和评价规则。

表 3 表明，本文方法在 Top-1 和 Top-3 检索命

中率上均高于仅语义 RAG 和仅特征检索 RAG，说

明物理一致性评分和元数据约束有助于过滤语义

相似但规程不适用的候选证据。在生成质量方面，

本文方法的诊断准确率和处置完整性分别达到

94. 3% 和  91. 4%，幻觉率降至 2. 9%。虽然平均响

应时间略高于通用  LLM，但仍处于十余秒量级，可

满足离线辅助分析和调度决策支持中的快速响应

需求。

从误差来源看，影响准确度的主要因素包括量

测噪声、告警缺失或误报、规程文本分块粒度与实

际处置阶段不一致、罕见复合故障覆盖不足，以及

不同故障类型在序分量特征和保护动作上的重叠。

当多类因素同时出现时，候选证据检索熵升高，系

统更容易触发保守回答。

表 4 的消融实验进一步表明，去除物理一致性

评分后，系统更容易检索到文本相似但电气机理不

一致的案例，导致诊断准确率和处置完整性下降；

去除元数据过滤后，部分证据在电压等级、设备类

型或规程版本上不匹配，依据可追溯率降低；去除

置信度控制后，模型在证据冲突或证据不足时仍可

能输出确定性建议，导致幻觉率升高。上述结果说

明，物理一致性约束、元数据匹配和置信度控制共

同构成面向高安全故障处置场景的可信生成约束。

4. 1　不同电压等级输电线路故障分析差异

不同电压等级输电线路故障智能分析的侧重

点存在差异。对于 500 kV 及以上主网输电通道，故

障处置更强调系统稳定约束、跨区潮流转移、纵联

保护与重合闸策略、备用通道承载能力以及网调—

省调协同；对于 220 kV 及以下输电线路，处置重点

更多体现为区域供电可靠性、局部负荷转供、保护

配合和现场操作条件。

进一步分析可知，物理一致性评分主要影响故

障类型和故障相别判断，元数据过滤主要影响规程

适用性和依据可追溯性，置信度控制主要影响证据

不足场景下的输出边界。因此，本文方法的准确度

并非仅由 LLM 语言生成能力决定，而是受量测质

量、知识库覆盖度、检索排序可靠性和证据冲突处

理机制共同制约。

表 1　华东山区 500 kV 输电通道覆冰闪络故障场景信息

Table 1 Scenario information of a 500 kV transmission-line icing flashover fault in East China mountainous area

信息类别

基本故障信息

SCADA 数据

环境参数

具体内容

时间：2024 年 2 月 22 日；线路：华东地区某 500 kV 输电通道；导线型号：4×JL1/LHA1-465/210
初始故障状态： A 相电压 10. 9 kV；B 相电压 296. 9 kV；C 相电压 298. 7 kV；故障电流 GS 侧 11 kA，JQ 侧 1. 8 

kA；

山区低温高湿微气象；温度：-1. 6 °C；风速：4 m/s；相对湿度：85%；
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表 2　典型 500 kV 输电线路覆冰闪络故障处置结果对比

Table 2 Comparison of handling results for a typical 500 kV transmission-line icing flashover fault

方法

调度员文件查询与汇

总判断

通用  LLM

增强型 RAG 领域  
LLM

输出内容

故障诊断

A 相永久性接地故障，

重合闸失败特性与该

类故障一致。

低温天气导致线路覆

冰，引发接地故障。

依据 GB/T 32673-
2016《架空输电线路故

障巡视技术导则》第

4. 1 条相关技术要求，

结合山区低温高湿环

境（-1. 6 °C、湿度

85%、风速 4 m/s）与

SCADA 数据：A 相电

压骤降至 10. 9 kV，B/
C 相为 296. 9/298. 7 
kV，符合单相金属性

接地故障特征，判定为

绝缘子覆冰闪络，导致

A 相永久性接地故障。

GS 侧故障电流 11 kA、

JQ 侧 1. 8 kA，两侧电

流差异较大，故障点距

GS 侧较近。

处置方案

通过 SCADA 系统确

认线路两侧开关均分

闸；调整近区电厂出力

控制 GS 站-JQ 站另

一回 500 kV 线路潮

流；调整无功补偿设备

确保 500 kV 母线电压

>515 kV；安排运维人

员检查一、二次设备；

根据现场汇报确认是

否线路强送。

建议派员现场检查覆

冰并对故障线路进行

停电处理。

依据《华东电网年度故

障处置预案》，降低 TL
电厂出力，将 GS-JQ
另一回 500 kV 线路潮

流控制在限额内，控制

GS 站、JQ 站 500 kV 母

线电压>515 kV；依据

《华东电网异常及事故

处理细则》，安排运维

人员在故障后 15 分钟

内完成一、二次设备检

查并汇报；依据《国家

电网调度规程》，鉴于

本故障属于山区覆冰

引发绝缘子闪络的永

久性接地故障，暂不建

议强送，待现场查明故

障点并确认消除后，按

调度指令恢复送电。

平均处

理时间

5~15 
min

5~15 s

10~20 
s

准确性

最终判断准确，但在时

间压力或经验差异下，

个别步骤或细节存在

遗漏风险。

能给出基本合理判断，

但可能存在表述模糊

或建议不够规范的

问题。

决策主要基于知识库

证据，结果与标准规程

具有较高一致性，可降

低个人经验差异带来

的不确定性。

输出内容专业性

使用专业术语，但

完整性和规范性

受个人经验影响

较大。

语言泛化，缺乏电

力调度领域特有

术语、规范引用和

操作精度。

输出符合专业规

范，能够自动嵌入

标准条款编号、设

备标识和专业术

语，格式较为统

一。

表 3　多场景输电线路故障智能处置性能对比

Table 3 Performance comparison for intelligent handling of multi-scenario transmission-line faults

方法

通用  LLM
仅语义  RAG

仅特征检索  RAG
本文方法

Top-1 检索

命中率/%
—

72. 9
77. 1
88. 6

Top-3 检索

命中率/%
—

85. 7
88. 6
95. 7

诊断准确

率/%
71. 4
82. 9
85. 7
94. 3

处置完整

性/%
62. 8
78. 6
74. 3
91. 4

依据可追溯

率/%
18. 6
75. 7
68. 6
94. 3

幻觉率/%

21. 4
11. 4
10. 0
2. 9

平均响应时

间/s
8. 7

12. 6
11. 8
14. 2
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4. 2　基于 IEEE 39节点标准测试系统的扩展算例

为验证所提方法在标准拓扑条件下对不同故

障类型的泛化能力，本文补充构建基于 IEEE 39 节
点 New England 标准测试系统的扩展仿真算例。该

系统能够反映多机互联输电系统的潮流分布、线路

耦合和故障传播特性。仿真以系统稳态潮流解作

为故障前运行点，在 80%、100% 和 120% 负荷水平

下构造运行方式变化；在典型线路和母线处设置单

相接地、两相短路、两相接地、三相短路及断路器拒

动 等 故 障 类 型 ，故 障 阻 抗 取 0. 01、0. 05 和 0. 10 
p. u. 。

本文构建 48 组 IEEE 39 节点故障问答样本，覆

盖单相接地、两相短路、两相接地、三相短路和复合

故障 5 类场景，并在故障位置、持续时间、故障阻抗

和负荷扰动水平上进行组合设置。评价指标包括

故障诊断准确率、处置步骤完整性、物理一致性通

过率、依据可追溯率、幻觉率和平均响应时间。

结果表明，通用 LLM 虽响应较快，但缺少实时

量测、故障边界条件和规程证据约束，操作精度不

足；仅语义 RAG 能提高依据可追溯率，但在故障文

本描述相近时可能检索到物理机理不一致的证据；

仅特征检索 RAG 对故障类型较敏感，但难以充分

利用规程文本中的操作顺序、许可条件和安全注意

事项。相比之下，本文方法通过“电气特征相似度

—文本语义相似度—物理一致性评分—规程元数

据约束”的联合排序机制，使证据同时满足语义相

关和机理一致要求，因此在诊断准确率、处置完整

性和幻觉抑制方面取得更优结果。

4. 3　无完全匹配先验案例条件下的组合推理分析

为说明所提方法并非仅依赖历史案例复用，本

文设置无完全匹配先验案例的组合推理测试，将

“覆冰闪络、断路器拒动、通信告警延迟”等因素组

合为知识库中未直接出现的复合场景。此时，系统

无法通过单一历史案例完成匹配，而需综合相近故

障类型的物理特征、相关规程条款、保护动作逻辑

和非电气事件标签生成处置建议。

测试结果表明，本文方法能够优先识别  A 相接

地、重合闸失败和后备保护动作异常等关键证据，

并给出扩大隔离范围、核查通信通道、复核保护动

作和人工确认等保守建议。该过程由“电气机理判

断—规程条款组合—非电气事件校核—置信度约

束”共同形成，既避免仅语义检索直接套用单一处

置模板，也弥补仅特征检索难以体现通信异常、保

护拒动和后备保护要求的不足。

由表 5 可见，在知识库不存在完全相同历史案

例时，本文方法仍可通过故障机理特征、规程片段、

保护动作逻辑和非电气事件标签的组合完成辅助

判断，并在证据冲突或自动化信息可信度不足时给

出人工复核提示。该结果说明，所提方法的智能化

能力主要体现为多源证据重组、机理约束推理和不

确定条件下的保守决策，而非简单文档检索或固定

模板复用。

表 4　关键模块消融实验结果

Table 4 Ablation results of key modules

模型配置

完整方法

去除物理一致性评分

去除元数据过滤

去除置信度控制

仅保留语义检索

诊断准确率/%
94. 3
88. 6
87. 1
91. 4
82. 9

处置完整性/%
91. 4
84. 3
82. 9
88. 6
78. 6

依据可追溯率/%
94. 3
87. 1
78. 6
91. 4
75. 7

幻觉率/%
2. 9
7. 1
8. 6

10. 0
11. 4

表 5　无完全匹配先验案例条件下的组合推理测试

Table 5 Combinational reasoning test without exactly matched prior cases

未见组合场景

覆冰闪络+断路器拒动

单相接地+通信告警延迟

两相短路+保护拒动

组合推理验证结果

知识库中无完全相同历史案例。系统融合覆冰闪络规程、断路器拒动处置要求、A 相电压跌落和

零序电流证据，输出扩大隔离范围并人工复核断路器状态的保守建议；专家复核结果为合理。

知识库中无完全相同告警时序案例。系统结合单相接地序分量特征、保护动作时间异常和通信

状态标签，不直接采信延迟告警，而以量测证据为主形成保守判断；专家复核结果为合理。

知识库中无完全相同保护异常案例。系统利用两相短路负序特征、零序电流缺失特征和保护拒

动规程，提示核查主保护、后备保护和断路器跳闸状态，避免盲目送电；专家复核结果为合理。
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5　结 论

本文提出一种基于知识增强大语言模型的输

电线路故障处置智能辅助决策方法。该方法构建

融合时序故障数据、告警事件轨迹、故障机理特征

和文本化规程知识的领域知识库，并通过物理一致

性约束的混合检索评分、跨模态知识对齐和置信度

感知生成机制，将电气机理、规程依据和历史案例

共同纳入检索—生成过程。真实故障场景、多场景

扩展测试和  IEEE 39 节点系统算例表明，所提方法

能够提升故障诊断准确性、处置步骤完整性和依据

可追溯性，并降低大语言模型在高风险调度场景中

的幻觉输出风险。
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