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基于 BERT 模型的主设备缺陷诊断方法研究 
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摘要：主设备缺陷诊断旨在及时定位处理电网的异常情况，是电力系统平稳运行的基础。传统方法以人工为主，

存在效率低下、诊断成本高、依赖专家经验等问题。为了弥补这些不足，提出了一种基于 BERT 语言模型的主设

备缺陷诊断方法。首先，使用 BERT 初步理解输入，获取嵌入表示，结合缺陷等级分类任务判断故障的危急程度。

然后，利用大语言模型汇总输入信息和评判结果，并通过大语言模型提示学习提高知识问答过程的准确性与推理

可靠性，返回正确有效的回答。最后，探究了大语言模型在电力领域的应用潜力。实验结果表明，所提方法在缺

陷等级分类任务和问答任务上都表现良好，可以生成高质量的分类证据和指导信息。 
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Research on primary equipment defect diagnosis method based on the BERT model 
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Abstract: Primary equipment defect diagnosis aims to promptly locate and address abnormal situations in the power grid, 

serving as a foundation for the stable operation of the power system. Traditional methods rely heavily on manual efforts, 

leading to low efficiency, high diagnostic costs, and dependence on expert experience. To overcome these limitations, this 

paper proposes a primary equipment defect diagnosis method based on language models such as BERT. First, the BERT 

model is employed to preliminarily comprehend the input and obtain embedded representations, which are then used in 

the defect level classification task to assess the severity of the defect. Subsequently, a large language model is utilized to 

consolidate the input information and classification results, improving the accuracy and reasoning reliability of the 

knowledge-based Q&A process through prompt learning, thereby providing correct and effective answers. Finally, the 

potential applications of large language models in the power industry are explored. Experimental results demonstrate 

outstanding performance of this method in both defect level classification and question-answering tasks, generating 

high-quality classification evidence and guidance information. 
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0  引言 

电力系统是现代社会不可或缺的基础设施，它

支撑着工业生产、商业运营和日常生活，保障了医

疗、通信、信息技术等重要行业的正常运转。面对

不断增长的能源需求和可持续发展的挑战，电力系

统作为推动社会进步和创新的重要支撑，其重要性

愈发凸显。然而，电力系统的设备缺陷可能直接影 
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响其稳定性与可靠性，主设备(如变压器、电抗器等)
的缺陷可能导致能源传输中断，影响工业、商业和

生活用电。因此，对主设备缺陷进行及时定位和处

理，对维持电力系统的正常运行至关重要。这一任

务被称为主设备缺陷诊断，其主要目的在于对设备

缺陷的情况进行评估，确保电力系统运维人员可以

根据设备的实际状况和缺陷的严重性来制定维护计

划，确保系统高效运行和长期稳定性。 
传统的缺陷诊断主要由人工完成，以规程文档

或缺陷手册为基础，耗时耗力，对从业人员的技术

水平和相关经验都有所要求。随着智能电网概念的



- 156 -                                         电力系统保护与控制   

推广和电力大数据时代的来临，传感监控系统、大

数据分析、专家系统、机器学习算法等先后进入缺

陷诊断体系，有效提高了从业人员的工作效率[1-3]。

文献[4]深入分析过去十余年的缺陷记录数据，从设

备、部件、缺陷情况等多个角度挖掘重点设备及家

族性缺陷设备，并给出了针对性的分析建议。文献

[5]利用改进贝叶斯网络建立故障类型与故障位置

之间的映射关系，全面捕捉变压器整体运行状态。

文献[6]针对缺陷样本不足的问题，提出了一种混合

过采样技术，并借助灰狼优化(grey wolf optimizer, 
GWO)算法优化支持向量机(support vector machine, 
SVM)模型，提升了模型的整体性能。文献[7]针对

历史数据文件进行知识抽取与整合，形成一套基于知

识图谱与变电站配置描述(substation configuration 
description, SCD)文件的安全措施知识库，直接应用于

智能运检。文献[8]将近似动态规划思想引入能源系统

调度，提高风险检测的效率，以实现实时的风险规避。 
这些方法从多个视角提供了自动化缺陷诊断方

案，但在实际应用中，仍存在未解决的共性问题。

首先，这些方法都具有输入输出局限，虽然可以通

过词嵌入方法加以弥补，但仍无法深入理解不同设

备名称、缺陷描述之间细微的语义差距。其次，对

运维人员而言，推理结果依赖于推理依据，而机器

学习方法大都缺少生成推理依据的能力，无法适应

人类认知习惯。最后，多数模型依赖数值检测，在

状态含糊、缺少确切信息的情况下，无法发挥作用。

文献[9]和文献[10]虽然在文档的向量化表示与知识

问答方面进行了一些研究，但本质上仍然是对现有

知识库的检索利用，并未涉及更深层的推理。 
为了应对这些问题，本文提出了一种基于

BERT、ChatGLM 等语言模型的主设备缺陷诊断方

法，具体来说，这一种由 BERT[11]和 ChatGLM3 组

成的两阶段问答模型。首先，利用 BERT 理解输入

信息，挖掘蕴含语义，对缺陷情况进行初步判断。

然后，引入对话式大语言模型 ChatGLM3，借助该

模型的自然语言理解能力，理解故障现状和由

BERT 模型给出的判断结果，针对故障现象进行分

析，并给出解决方案。最后，本文探究了将大语言

模型应用在电力领域的其他方法。本文选用分类任

务和问答任务评价基于 BERT、ChatGLM 等语言模

型的主设备缺陷诊断方法的效果，实验结果表明，

本文所提方法能够针对用户提出的问题提供高质量

的答案。 

1   基于 BERT 的文本分类 

BERT 是一种基于 Transformer[12]的自然语言表

示模型，与前期经典词嵌入方法，如 GloVe[13]、

Word2vec[14]等相比，BERT 引入注意力机制来捕捉

相关的语义信息，以学习每个词语的上下文表示。 
BERT 的基本结构如图 1 所示，针对输入“油

浸变压器渗油”，每个字被视作一个“单词”，其初

始表示分为 3 部分：与语义相关的的词嵌入、标记

句子的段嵌入和位置嵌入，三者经特征求和获得输

入表示。之后利用 Transformer 编码器进行 “遮蔽

语言模型”和“下一句预测”两步训练。“遮蔽语言

模型”指随机遮蔽一部分输入，要求模型预测被遮

蔽的内容；“下一句预测”指随机筛选两个句子 A、

B，判断句子 B 是否是句子 A 之后的下一个句子。

这两步训练内容都未涉及数据标注，是自监督过程。

模型通过自监督学习完成预训练后，针对不同的下

游任务，只需要使用少量的数据调整模型参数。 

 

图 1 BERT 模型结构图 

Fig. 1 Structure of BERT model 

单个 Transformer 层的结构如图 2 所示。原始的

Transformer 模型包括了编码器和解码器，在 BERT 中

只使用了编码器部分结构，包括多头注意力、残差

连接与归一化、前馈层及第二层残差连接与归一化。 
与同量级模型(如 GPT-2)相比，BERT 在中文上

具有更佳的表现，本文选择使用由谷歌开源的中文

预训练 BERT 模型 BERT-base-chinese，该模型支持

简体和繁体中文，可以满足基本的中文理解需求。 
文本分类步骤选用 BERT 获取句嵌入，用于下

游任务。模型在训练过程中将参数设为可变，即对

BERT 模型进行微调。BERT 模型有两种常用的输出

格式，一种被称为“pooler output”，它提取 BERT 中
每个句子句首标识符“[CLS]”的嵌入表示；另一种

被称为“sequence output”，输出每个字的表示。前者 
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图 2 Transformer 层结构图 

Fig. 2 Structure of a Transformer layer 

更侧重于句子的表示，适用于文本分类任务，此处

采取这种输出，将[CLS]符号的嵌入表示记为
CLS
h 。 

模型在 BERT 基础上增加了一个全连接层，用

于承担分类任务。该层的主要功能是将句子的嵌入

表示映射到分类空间中，该过程如式(1)所示。 

output CLSSoftmax( )W b  h h         (1) 

式中： outputh 为本层的输出；Softmax( ) 表示多分类

激活函数；W 、b分别表示该全连接层的权重和偏置。 
该过程使用交叉熵损失函数检验模型训练状

态，并使用 Adam 优化器进行优化，交叉熵损失函

数可表示为 

1

1
log( ( ))

N

n

L P n
N 

              (2) 

式中：L为损失值；N为样本数量； ( )P n 为序列为

n的样本分类结果正确的概率，此处为输出向量

outputh 中对应的表示。 

根据全连接层的维数设置，可以利用 BERT 完

成二分类和多分类任务。本文利用该方法完成两步

分类：1) 缺陷等级分类，目的是预估缺陷的严重程度；

2) 缺陷依据分类，旨在初步识别可能的分类标准，以

帮助大语言模型更精准地进行问答。此外，BERT 模

型本身起到了编码器的作用，可以将输入的自然语

言转化为字嵌入和词嵌入，允许下游任务将向量化

表示引入机器学习方法中，完成更多操作处理。 

2   基于大语言模型提示学习的问答增强 

大语言模型本身具备了一定的基础知识和领域

知识，可以针对不同的问题给出对应的回答[15]。该

回答通常具有较好的可读性和一定的逻辑性，但在

电力领域，专业术语繁多、知识庞杂，大语言模型

可能很难理解领域背景，导致输出有偏差甚至错误

的回答，即出现“幻觉”问题。为了提高回答的质

量，可以通过变更输出内容的方式引导模型回答问

题，即提示工程。本节将从提示的角度入手，采用

角色扮演与思维链技术相结合的方法，提高大语言

模型在问答任务上的能力。 
2.1 提示模板设计 

2.1.1 角色扮演方法 

角色扮演提示是在与大语言模型正式交互前预

先构建会话场景的一系列行为的统称，常包含对场

景和身份的预设。大语言模型的训练数据来源于自

然语言，一般认为，在自然语言场景中，知识的质

量、相关度、可信度往往与其来源密切相关。角色

扮演方法是最常见的一类提示，这种提示可能比较

简短，只涉及身份，如“你是一名电力工程师”，也

可能添加如背景、对话示例等内容。 
此处使用角色扮演方法设计提示模板的目的有

两点：1) 使回答更贴合电力领域；2) 提高回答的可

信度。为此，在角色扮演提示中应重点考虑适应电

力领域的要求和回答内容可信。 
综合考虑两点需求，角色扮演提示设计如下。 

“你是一名电力领域专家。从现在起，你将参

加电网专业知识测验，回答各种问题并确保答案的

准确性。” 

提示包括专业身份信息“电力领域专家”和场

景信息“知识测试”，既强调了领域特点，又隐含了

知识倾向，即“电网专业知识测试题”，可以覆盖提

示需求。该提示将置于提示模板开头。 

2.1.2 思维链技术 

思维链技术的核心思想是引导大语言模型将一

个复杂问题分解为多个子问题，并分步求解，从而

提升大语言模型的解题能力[16]。一个完整的思维链

提示分指令、逻辑依据、示例三部分。指令用于限

定大语言模型的输出格式和输出范围，如“输出推

理过程”、“以 json 格式输出回答”。逻辑依据对推

理过程进行引导，如可能涉及的推理路径、可能相

关的推理步骤。示例是以少样本的方式直接给出一

个或多个理想的输入输出，每一个示例都至少包括

问题与回答。 
思维链提示技术可分为零样本提示和少样本提

示，两者的直接区别在于是否给出示例。零样本提

示不涉及任何问答示例，也不直接给出专业知识，

往往比较简短，如只在原问题之后增加一句“注意

一步步思考”。少样本提示则会给出一个或多个示
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例，即问题、解答过程、推理路径三者的结合体，

引导大语言模型模仿示例问题的解答过程，输出正

确答案。思维链提示案例如图 3 所示。 

 

图 3 思维链提示示例图 

Fig. 3 An example of chain of thought prompts 

主设备缺陷诊断标准多样，如果设计零样本提

示，需要提炼一致的业务逻辑，这是难以实现的。

因此，本文选择使用少样本提示，通过向大语言模

型提供一个推理示例和简单的推理引导的方法，实

现思维链提示。 
2.2 预处理知识植入 

第 1 节已经从缺陷等级、分类依据两个角度对

输入问题进行了初步处理，但从提高结果可读性的

角度出发，仍需使大语言模型理解整合分类结果。

此外，将分类结果融入提示，也有利于大语言模型

捕捉问题中的关键点，给出更有针对性的答案。 
2.2.1 结果信息直接融合 

使大语言模型理解分类结果最直接方法，是将

该信息直接插入提示文本中。具体来说，针对缺陷

等级分类结果，在填写提示模板时，额外加入“分

类结果”一项，并在之后填写分类结果、置信度，

如：“分类结果：严重(置信度：0.85)”。置信度数值

可由分类器输出直接获得，为增强表现力，此处额

外进行了一步换算，若置信度高于 0.7，将标注为

“高”，置信度在 0.5~0.7 之间，将标注为“中”，

否则标注为“低”。进行换算后，示例将变更为：“分

类结果：严重(置信度：0.85，高)”。针对缺陷依据

分类结果，同样加入“分类依据”项，直接填写对

应分类依据的文本信息。 
2.2.2 结果信息辅助提示示例设计 

除直接揭示缺陷现象危急程度与缺陷原因外，

分类结果还间接起到了案例过滤的作用，这允许模

型使用缺陷等级或分类依据作为过滤条件，在训练

集中检索与用户输入关联更紧密的示例，用作提示。

由于缺陷依据类型繁多，难以准确区分，根据缺陷

获取相似案例可能不够可靠，且容易出现过滤结果

为空的问题，本文选择缺陷等级进行初步过滤。 

考虑到电力设备之间的巨大差距，在进行过滤

时，除缺陷等级，额外加入设备类型作为约束，即

要求设备类型相同、缺陷等级相同。若过滤结果为

空，则变更为只依据缺陷等级进行过滤，优先确保

缺陷场景的相似度。为检索更优质的推理路径，除

过滤外，此处针对问题描述新增了自监督评估机

制。该评估机制基于 K-Means 聚类算法，以句嵌入

表示
CLS
h 为基础在每一类训练数据内部构建聚类。

K-Means 聚类算法的流程如下。 
1) 随机选取 k个质心； 
2) 针对每一个节点，计算其与各个质心的坐

标，将其分配到对应的簇； 
3) 判断是否有节点的簇发生改变，如果没有，

结束迭代，输出聚类结果，否则继续进行步骤 4)； 
4) 更新质心坐标，新坐标为该簇内所有节点坐

标的平均值； 
5) 继续进行步骤 2)。 
因缺陷等级主要分为“一般”、“严重”、“危急”

三类，此处 k值初始设定为 3。经过多轮迭代后，

模型趋于收敛，可获得聚类质心坐标，可以根据各

训练数据与聚类质心之间的距离对其排序，选择 k
个中心节点，其距离 ( , )

i t
w wd 计算公式为 

2
( , )

1
i t

D

w w iu tu
u

d w w


            (3) 

式中：D为聚类空间的维数；
i
w表示当前聚类内第

i个节点的坐标；
t
w为中心节点的坐标； iuw 、 tuw 分

别为第 i个节点、中心节点的坐标在第 u个维度的

分量。距离越小，表示该节点越靠近质心，即该案

例越典型。 
2.3 基于大语言模型提示学习的问答任务 

汇总上述内容，大语言模型提示模板共由 5 部

分组成：角色扮演提示、提示示例、指令提示、问

题、文本分类结果，问题与文本分类结果为嵌套关

系。其组成关系如下。 

1) 角色扮演提示。预设大语言模型的角色和回

答问题的场景。 

2) 提示示例。包括一个正确的、由聚类方法筛

选获得的问答示例，该事例由问题和答案两部分组

成，答案又由缺陷原因和推理路径组成。 

3) 指令提示。引出大语言模型需要回答的问

题，比较简短，如“需要回答的问题是”。 

4) 问题。在用户输入的缺陷现象的基础上，添

加引导语句和补充信息获得。 

5) 文本分类结果。文本分类结果嵌套在问题

中，是补充信息的一部分。 
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在提示模板的引导下，大语言模型将以半结构

化的方式输出答案，允许通过简单的程序实现批量

化处理。 

3   BERT 模型实验结果与分析 

3.1 实验数据 

实验原始数据集为电力主设备缺陷故障表。该

表来自多地主设备日常运维数据，经人工整理、清

洗、去重后获得，表中包括了多种缺陷标准库中涵

盖的典型缺陷及不属于标准库的罕见缺陷，其详细

信息如表 1 所示。针对缺陷等级分类任务，本文选

取该数据中“缺陷现象”与“缺陷等级”两列，构

建缺陷等级分类数据集。其中，“缺陷现象”列记录

了设备缺陷的表现，是一句自然语言；“缺陷等级”

列则记录了缺陷的严重程度。针对缺陷依据分类任

务，本文选取该数据中“缺陷现象”与“分类依据”

两列，构建缺陷依据分类数据集。其中，“分类依据”

是一句在标准库中有记录的自然语言。 
表 1 实验数据信息 

Table 1 Information of experimental data 

缺陷等级 数量 占比/% 

一般缺陷 50 831 68.9 

严重缺陷 18 414 24.9 

危急缺陷 4566 6.2 

全部缺陷 73 811 100 

在“缺陷等级”分类数据集中，缺陷等级分一

般、严重、危急三类。危急缺陷指设备或其他外物

出现了直接威胁安全运行、亟需处理的问题，若不

及时处理，可能会威胁人身安全，造成设备损坏、

大面积停电甚至火灾等事故；严重缺陷指当前缺陷

对人身安全或平稳供电有威胁，但尚且不影响设备

正常运行，需要尽快处理；一般缺陷影响级别较低，

影响范围不大。设备缺陷等级并非一成不变，它可

能随着设备运行状态或气候环境的变化而变得更加

严重或逐渐消失，把握一般缺陷的演化方向，辨别

严重缺陷与危急缺陷的紧迫程度，是缺陷等级分类

任务的重点与难点。 
在“分类依据”数据集中，统计可得，分类依

据共有 549 种，如“缺陷暂不影响运行”、“轻度：

无标识或缺少标识”等，这 549 类标签中仅 2 类标

签在缺陷依据分类数据集中出现 3500 次以上，即占

比超过 5%，最高项占比为 7.1%。多数分类依据出

现占比在 0.1%以下，多分类、少样本问题是该分类

任务的最主要挑战。 
3.2 实验设置 

为证明模型的有效性，本文选择了文本分类的

常用方法 Transformer[12]、FastText[17]、DPCNN[18]

及经典方法 TextCNN[19]、TextRNN[20]进行比较。其

中，FastText 使用了经典的连续词袋(continuous bag 
of words)结构，可应用于多类别、大数据量场景；

DPCNN 又称“深层金字塔模型”，通过减采样和残

差连接的设计，抽取长文本中词语词之间可能出现

的远距离依赖关系；TextRNN 与 TextCNN 则与传统

RNN、CNN 网络相似。TextRNN-Att 表示在原始

TextRNN 的基础上引入了注意力机制，TextRCNN
则表示在 TextRNN 的基础上添加了池化层。 

针对 BERT 模型，本文设置随机失活值为 0.5，

训练轮数为 100，批大小为 128，短切长度为 32，

学习率为 0.000 05，输出维度为 768。本文通过单一

线性层实现分类任务，该线性层的输入维度为 768，

输出维度受分类数量影响。FastText 模型的隐藏层

维度为 256；DPCNN 模型的卷积核数量为 256； 

TextCNN 模型的卷积核数量为 256；TextRCNN、

TextRNN-Att与TextRNN模型的隐藏层维度为 256，

隐藏层数量为 1。以上基准模型的学习率均设置为

0.001，其他未提到的参数与 BERT 模型保持一致，

或遵循原始论文初始设置。Transformer 模型的隐藏

层维度为 1024，最后一个隐藏层的维度为 512，编

码器数量为 2，注意力头数为 5，每个注意力头的维

度为 300，其余设置与 BERT 模型保持一致。 
诊断流程如图 4 所示。整个缺陷诊断流程包括

缺陷等级分类、缺陷依据分类、问答 3 个子任务。其

中，缺陷等级分类、缺陷依据分类任务由 BERT 模

型实现，本文随后将对其实验结果进行重点介绍与

分析；问答任务由大语言模型 ChatGLM3[21]实现。 
3.3 评价指标 

针对缺陷等级分类任务，本文选取准确度

Accuracy，精确率 Precision，召回率 Recall 和 F1
值评价实验结果。这些概念由混淆矩阵获得，分类

结果的混淆矩阵如表 2 所示。 
设

TP
N 、

FP
N 、

TN
N 、

FN
N 分别表示真正例、假

正例、真反例、假反例，则准确率
Accuracy
S 、精确率

Precision
S 、召回率

Recall
S 、F1 值

F1core
S 表达式分别为 
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N N

N N N N




  
         (4) 

TP

Precision

TP FP

N
S

N N



              (5) 
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
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Precision Recall
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S S

 



             (7) 
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图 4 缺陷诊断流程图 

Fig. 4 Defect diagnosis flowchart 

表 2 分类结果混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix for classification results 

预测情况 
真实情况 

正例 反例 

正例 真正例(TP) 假反例(FN) 

反例 假正例(FP) 真反例(TN) 

3.4 实验结果分析 

模型在全部数据上的分类结果如表 3 所示。从

实验结果可以看出，本文使用的 BERT 模型在多个

评价指标都远远超过了基准方法，即能在大部分测

试数据上取得正确的结果，具有一定的实用性。 
表 3 全部设备实验结果 

Table 3 Experimental results of all equipment 

方法 准确率 精确率 召回率 F1 值 

TextCNN 0.8021 0.7913 0.8021 0.7932 

TextRNN 0.7895 0.7785 0.7895 0.7812 

TextRNN-Att 0.7928 0.7877 0.7928 0.7888 

TextRCNN 0.8084 0.8003 0.8084 0.8019 

FastText 0.8055 0.7989 0.8055 0.7998 

DPCNN 0.7956 0.7856 0.7956 0.7881 

Transformer 0.7754 0.7661 0.7754 0.7612 

BERT(Ours) 0.8730 0.8575 0.8730 0.8627 

模型仅针对主变压器缺陷进行分类的结果如表

4 所示。可见，模型虽仍能取得超过其他基准方法

的实验结果，但优势较全部数据集明显偏低。考虑

到主变压器是训练数据集中出现频率最高的设备，

这可能是因为主变压器这一类设备出现缺陷的次数

更多，训练数据集更充分，模型在该类设备上可以

得到充分的训练。由该现象可以推知，BERT 模型

可以在更少的训练数据上取得更好的训练结果，且

不容易出现过拟合问题，这可能与 BERT 模型卓越

的语义理解能力相关。与经典文本分类方法相比，

本文所提方法可以深入理解文本语义信息，有效建

模句与句、词与词之间的关系，在更小的数据集上

更有效地捕捉每一类样本的特点。 

表 4 主变压器实验结果 

Table 4 Experimental results of main transformers 

方法 准确率 精确率 召回率 F1 值 

TextCNN 0.8640 0.8548 0.8640 0.8528 

TextRNN 0.8492 0.8306 0.8492 0.8353 

TextRNN-Att 0.8503 0.8378 0.8503 0.8359 

TextRCNN 0.8570 0.8469 0.8570 0.8492 

FastText 0.8585 0.8525 0.8585 0.8532 

DPCNN 0.8492 0.8311 0.8492 0.8300 

Transformer 0.8420 0.8339 0.8420 0.8379 

BERT(Ours) 0.8830 0.8675 0.8830 0.8752 

缺陷依据分类实验结果如表 5 所示。在该实验

中，BERT 模型基本实现了对分类依据的识别，而

其他基准方法则在该复杂多分类问题上表现不佳，

难以建模缺陷现象与分类依据之间的关系，其准确

率、精确率皆在 0.6 以下。 
表 5 缺陷依据分类实验结果 

Table 5 Defect classification experiment results 

方法 准确率 精确率 召回率 F1 值 

TextCNN 0.5805 0.5770 0.5805 0.5581 

TextRNN 0.5601 0.5328 0.5601 0.5308 

TextRNN-Att 0.5485 0.5228 0.5485 0.5175 

TextRCNN 0.5716 0.5720 0.5716 0.5439 

FastText 0.5687 0.5639 0.5687 0.5439 

DPCNN 0.5409 0.5261 0.5409 0.5093 

Transformer 0.5140 0.5196 0.5140 0.4966 

BERT(Ours) 0.6822 0.6474 0.6822 0.6643 

由分类实验结果，可得以下结论： 
1) BERT 模型在文本分类任务上具有巨大的潜

力，可以有效理解电力领域专业用语、专业知识； 

2) BERT 模型更适应少样本环境，能在训练

数据有限的情况下捕捉样本特征，且不容易陷入过

拟合； 
3) BERT 模型更善于处理多样的文本信息与分

类场景，更能应对复杂的阅读理解问题。 
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4   大语言模型的实验结果与分析 

4.1 实验数据 

在本文模型架构中，大语言模型的主要任务为

汇总 BERT 分类信息，针对缺陷现象给出相应的分

析与解决方案。该任务原始数据集介绍见第 3 节。

本文从中提取了大量主设备缺陷的具体缺陷现象，

并用这些现象构建数据集，构成问答数据集。回答

的质量将由专家评判获得，评价标准细节见 4.2 节。 
4.2 评价指标 

目前针对文本生成任务的自动化评估已经取得

了显著进展，尤其在文本翻译等任务上，BLEU[22]、

ROUGE[23]、BERTScore[24]等方法可以取得与人工评

审相近的结果。但在本节的任务背景下，这些方法

都难以取得满意的效果，有以下原因：1) 缺陷分析

有多个角度，解决方案也往往有多个条目，难以通

过简单的重叠度计算或语义匹配进行评价；2) 数据

集内针对缺陷的处理方法为人工填写，存在主观性

与一致性问题，无法视作有效的答案。为提高评价

结果的可信度，本文选用人工评审方法，结合电力

问题的特性，综合考虑生成回答的质量及回答在电

力问题上的正确度、应用价值，设计了一套以流畅

度、一致性、常识逻辑性、回答准确度为主的评价

体系，并将满分置为 100 分，其设计如表 6 所示。 
表 6 问答任务评分标准 

Table 6 Grading criteria for Q&A tasks 

评估维度 占比 评估维度 占比 

流畅度 0.1 常识逻辑性 0.3 

一致性 0.1 回答准确度 0.5 

其中，流畅度反映回答的可读性，生成的回答

越通顺，越容易阅读，该项得分越高；一致性指回

答与电力领域的关联程度，模型的回答应该与电力

领域相关，而不应该过多涉及其他领域的知识，否

则将在该项内进行扣分；常识逻辑性指回答内容是

否符合一般逻辑，有没有容易出现歧义或误会的地

方；回答准确度指问题的答案是否正确，如果答案

完全错误，则不对其他项进行评分，直接记为 0 分。

常识逻辑性和回答准确度的评分细则如表 7 所示。 

本文从生成回答中随机选取 200 条，由 3 名电

力领域专家分别打分，并取平均值，评定回答的质

量，用于评估模型在问答任务上的能力。 
4.3 实验结果分析 

电力主设备缺陷问答实验结果如表 8 所示。由

实验结果可知，只使用大语言模型与增加提示引导

相比，在流畅度和一致性上差距不大，但仍高于无 

表 7 常识逻辑性和回答准确度的评分细则 

Table 7 Scoring criteria for common sense logicality 

and answer accuracy 

评估维度 分数 解释 

常识逻辑性 0—10 
回答几乎没有逻辑，只是自然 

语言的堆叠 

常识逻辑性 10—20 
回答具有一定的逻辑，但可以发现

明显的常识性错误或冲突 

常识逻辑性 20—30 
回答逻辑完备， 

但可能留存机器生成的痕迹 

回答准确度 0—10 回答完全错误，或与问题完全无关

回答准确度 10—20 
回答中包含明显的错误、漏洞或 

对问题的理解有明显偏差 

回答准确度 20—30 
回答与问题关联不足，但没有 

明显的错误 

回答准确度 30—40 
回答与问题强相关，但有细节上的

错误，或缺乏可行性 

回答准确度 40—50 
回答与问题强相关，答案基本 

正确，且具有一定的可行性 

提示的情况。在常识逻辑性上，使用了提示的大语

言模型比无提示模型提高了 2.75 分，提升了约

12.67%，这说明设计合理的提示可以在客观上提高

大语言模型生成结果的表述合理性。而针对回答准

确度，有提示模型较无提示模型的得分提高了 2.91
分，提升约 7.77%。该实验结果可以证明提示学习对

生成合理的答案有显著的正面影响。 

表 8 缺陷问答实验结果 

Table 8 Q&A experiment results 

评估维度 ChatGLM3(得分) ChatGLM3 + 提示信息(得分)

流畅度 7.78 7.98 

一致性 8.42 8.64 

常识逻辑性 21.70 24.45 

回答准确度 37.43 40.34 

总计 75.33 81.41 

由问答实验，可以得出以下结论： 
1) 大语言模型初步具备了一定的电力知识，可

以回答简单的电力领域问题，但生成的回答可能有

细节错误，或太过宽泛，缺乏实用性； 
2) 提示学习有助于提高大语言模型的常识逻

辑性和回答准确度，即有助于提高模型的推理能力，

帮助模型回答更复杂的问题。 

4.4 案例分析 

为了进一步说明大语言模型在缺陷问答任务上

的良好表现及提示学习的作用，本节选取其中有代

表性的案例进行详细阐述。 
示例如图 5 所示。该案例提出了一个关于开关
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柜温湿度控制器的问题。“控制器无法实现温控功

能”未出现在标准库中，属于罕见故障，考虑到开

关柜升温是一个长期过程，且不会立即影响正常供

电和从业人员的人身安全，可定为一般缺陷。 

 

图 5 示例 1 

Fig. 5 Case analysis 1 

根据回答内容可知，无论是否使用提示，大语

言模型都可以正确判断缺陷等级。但在不使用提示

的情况下，模型对“推理路径”的认识有偏差，只

分析了缺陷原因，没有一步步说明该原因导致的后

果，无法形成逻辑链路。同时，对“无法实现温控

功能”的认识过于广泛，从过冷和过热两个角度分

析，这明显是冗余且没有必要的。而在增加了提示

的情况下，大语言模型可以简要分析缺陷原因，并

针对缺陷等级分类结果给出合理的推理路径。 

综上，使用提示学习方法有助于大语言模型更

深入理解文本语义，从而提高回答的质量，使模型

能更好地完成“主设备缺陷诊断”这一核心任务。

针对问答结果而言，该方法可有效提高大语言模型

的推理能力，增加结果的逻辑性、准确度和有效性。 

4.5 大语言模型的其他实验 

提示学习允许大语言模型在不重新训练的情况

下回答特定领域问题、引用外部数据信息、执行多

种下游任务。本文尝试从两个视角进一步挖掘大语

言模型在电力领域的应用潜力。首先，大语言模型

具有卓越的文本生成能力，可以用于数据集的生成、

增强；其次，大语言模型本身具备语义理解能力与

电力领域知识，可以在不进行参数微调的情况下回

答电力领域问题，即零样本学习。 
4.5.1 大语言模型用于缺陷文本增强 

在电力故障记录单中，缺陷现象多为人工描述，

存在大量缩写、简写情况，不便直接用于统计或模

型训练。而大语言模型有赖于丰富的预训练资源，

可以理解多种格式的数据，并将这些数据整理为统

一的表格或自然语言，直接方便系统整合与从业人

员阅读，且有望为模型训练提供更高质量的数据。 
为有效利用大语言模型进行缺陷文本增强，本

文构建了一种背景、原则、模板、语言风格四位一

体的大语言模型提示模板框架，如图 6 所示。在该

提示模板的作用下，大语言模型对“硅胶变色”缺

陷进行了更详细的说明，将缩写的“主变”复原为

“主变压器”，并简要说明了该现象可能导致“吸湿

性能下降”，因此可能需要对硅胶进行及时更换，与

原始文本相比，包含了更多的关键信息。 

 

图 6 缺陷文本增强提示模板 

Fig. 6 Prompt template for defect data augmentation 
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4.5.2 基于大语言模型的缺陷等级分类 

基于大语言模型提示的电力问答实验结果已证

明，大语言模型本身具备了一定的电力知识与领域

专业词汇理解能力。本节尝试只通过添加提示的方

法，在不训练模型的前提下进行缺陷等级分类。 
该方法以提示工程为核心只使用原始的角色扮

演提示和思维链提示，如，发生缺陷：“#2 主变

220 kV 侧门型架上有一鸟窝”，可将这个现象填写入

提示模板中，查询缺陷的等级和分类依据，通过大

语言模型问答获得结果。该案例的实践如图 7 所示。 

 

图 7 大语言模型用于缺陷等级分类 

Fig. 7 LLM for defect levels classification 

“出现鸟窝”并非电力系统主设备的典型缺陷，

但根据“一般”缺陷的定义，一般缺陷指该缺陷暂

未表现出危及人身安全或电力系统运行的趋势。该

缺陷的分级应该为“一般”，大语言模型给出了正确

的答案，且针对这一分类结果给出了合理的解释。 

5   结论 

针对传统主设备缺陷诊断依赖人工、自动化程

度低、效率低下等问题，本文提出了一种基于 BERT
等语言模型的两阶段诊断框架。第一阶段，通过微

调 BERT 模型执行分类任务，初步理解缺陷；第二

阶段，利用提示工程，激发大语言模型的推理潜能，

使之生成高质量的缺陷分析和处理意见。模型不但

在分类任务上取得了卓越的成果，而且能针对电力

主设备缺陷问题生成可靠可行的答案。之后，本文

又从文本增强和零样本学习两个角度探究了大语言

模型在电力领域的其他应用。 
然而，大语言模型本身仍存在内部领域知识匮

乏、答案过于宽泛的问题，如何通过参数高效微调

获得一个电力大语言模型，是下一步研究的重点。 
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