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融合语义消歧与知识图谱约束的发电设备

多源异构数据质量提升方法 

彭  强 1，赵小红 1，曹庆才 1，黄言军 2，陈子文 2，肖祥武 2 

（1.中国大唐集团有限公司，北京 100033； 

2.中国大唐集团数字科技有限公司，河北 雄安新区 071800） 

 

［摘 要］【目的】针对发电设备多源异构数据治理中普遍存在的字段缺失、语义歧义及补全结果违

反业务规则等难题，提出一种融合语义消歧与知识图谱约束的数据质量提升方法，以实现

缺失字段的精准补全与故障文本的规范化。【方法】以设备标识和时间为主键，关联设备

台账、SCADA 告警及运维日志构建多源语料库；基于 DeepSeek-V3 生成多类型候选补全

结果，利用领域适配 BERT 模型评估语义一致性，并结合本地模块计算候选支持度；构建

发电设备领域知识图谱，明确定义属性范围、设备层级、时序等强制规则与软约束；在此

基础上设计双因子动态门控机制，以语义复杂度因子 S 和领域约束强度因子 C 动态融合语

义评分、候选支持度及知识图谱软合规评分，通过硬约束过滤与综合重排序实现结果优选。

【结果】基于某大型发电集团区域公司 2020—2024 年 76 360 条火电、风电和光伏运营数

据的实验表明，该方法宏平均补全准确率、语义一致性和业务合规率分别达到 95.0%、93.9%

和 95.8%，均优于单一 BERT、DeepSeek 零样本及固定权重融合等对比方法。消融实验进

一步显示：去除知识图谱约束后业务合规率降至 84.3%；去除双因子门控后三项指标均出

现下降，验证了各模块的有效性。【结论】所提方法通过语义理解与业务规则的深度协同，

显著提升了发电设备数据补全质量与文本规范化水平，为能源电力行业的数据治理提供了

可靠的技术参考。 

［关 键 词］发电设备；知识图谱；动态加权；BERT；DeepSeek 

［引用本文格式］彭强, 赵小红, 曹庆才, 等. 融合语义消歧与知识图谱约束的发电设备多源异构数据质量提升方法[J]. 热力

发电, 年, 卷(期): 1.   Peng Q, Zhao X H, Cao Q C, et al. Data quality enhancement method for multi-source heterogeneous power 

generation equipment data integrating semantic disambiguation and knowledge graph constraints [J]. Thermal Power Generation, 年, 
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Data quality enhancement method for multi-source heterogeneous power 

generation equipment data integrating semantic disambiguation 

and knowledge graph constraints 

Peng Qiang1, Zhao Xiaohong1, Cao Qingcai1, Huang Yanjun2, Chen Ziwen2, Xiao Xiangwu2 
(1. China Datang Corporation Ltd., Beijing 100033, China;  
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Abstract: [Objective] To confront the enduring challenges in governing multi-source heterogeneous data from 

power generation equipment-such as the frequent occurrence of missing fields, semantic ambiguity, and the 

persistent problem where completion results violate complex business rules-this paper introduces an innovative 

data quality enhancement method that seamlessly integrates semantic disambiguation with knowledge graph 
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constraints, aiming to achieve highly accurate missing-field completion and standardized normalization of 

fault-related texts. [Methods] Using equipment unique identifiers and timestamps as primary keys, a multi-source 

corpus is constructed by associating equipment ledgers, SCADA alarm records, and operation-maintenance logs. 

DeepSeek-V3 is then employed to generate multiple types of candidate completions based on existing fields and 

similar historical samples, while a domain-adapted BERT model-fine-tuned on power generation datasets with a 

partial freezing and layer-wise unfreezing strategy-evaluates the semantic consistency between candidates and 

contexts. The fine-tuning process uses a batch size of 16, the AdamW optimizer, and a maximum sequence length 

of 512. A local module further calculates candidate support degrees. Concurrently, a specialized knowledge graph 

for power generation equipment is built to explicitly define mandatory rules-including attribute ranges, equipment 

hierarchies, and temporal logic-alongside soft constraints. A dual-factor dynamic gating mechanism is designed to 

dynamically fuse semantic scores, candidate support degrees, and knowledge graph soft compliance scores using a 

semantic complexity factor S and a domain constraint strength factor C, where hard constraints strictly filter out 

invalid candidates and comprehensive reranking optimizes the final output. [Results] Extensive evaluations are 

conducted on seventy-six thousand three hundred and sixty actual operational records from thermal power, wind 

power, and photovoltaic systems of a regional subsidiary of a major power generation group spanning 2020 to 

2024. The dataset is divided into training, validation, and test sets in a ratio of 7:1:2. The proposed method 

achieves macro-average completion accuracy, semantic consistency, and business compliance rates of ninety-five 

point zero percent, ninety-three point nine percent, and ninety-five point eight percent respectively, significantly 

outperforming standalone BERT, DeepSeek zero-shot, and fixed-weight fusion methods. Ablation studies further 

indicate that removing the knowledge graph constraints causes the business compliance rate to plummet to 

eighty-four point three percent, and removing the dual-factor gating degrades all three metrics, fully confirming 

the effectiveness of each core module. [Conclusion] By deeply synergizing semantic understanding with explicit 

business rules, the proposed method effectively overcomes semantic ambiguity and rule conflicts in data 

completion for power generation equipment, significantly improving data quality and text normalization levels, 

and providing a reliable technical reference for data governance in the energy and power sector. 

Key words: Power generation equipment; Knowledge graph; Dynamic weighting; BERT; DeepSeek 

随着能源电力系统朝着清洁化、数字化、智能

化方向加速转变，发电设备的精细化运维与智能化

决策对高质量数据的依赖程度日益加深[1-3]。然而，

发电设备数据普遍存在语义歧义显著、字段缺失率

较高、业务规则适配性欠佳等治理难题，制约了大

数据与人工智能技术在设备故障诊断等方面的应

用[4-6]。能源大数据治理研究已提出覆盖规划、集成、

应用和维护环节的全生命周期管护框架，但面向设

备缺失字段与歧义文本的候选生成、语义判别和规

则一致性校验仍需协同设计[7]。随着人工智能及大

语言模型（large language model, LLM）的发展，数

据异常检测与智能补全成为了主流解决方案[8]。 

在数据清洗与异常识别方面，文献[9-12]分别

基于 Transformer 编码器、高斯过程回归、自适应

DBSCAN 和深度学习方法，面向船舶运行数据异常

检测、热工系统数据驱动建模、风电机组异常数据

识别和光伏数据异常修复等工业对象开展研究，为

发电设备数据异常识别、建模与修复提供了方法参

考。在相关数据处理研究中，文献[13-16]分别涉及

不完整时序数据补全、工业大数据质量管理、电力

变压器知识图谱补全和电力设备缺陷记录短文本

分类，为本文的字段补全、图谱约束与语义处理提

供参考。除利用传统人工智能技术外，近年来，大

模型技术的应用也得到诸多研究。例如，文献[17]

通过大模型和知识图谱（knowledge graph, KG）协

同，构建一个跨域异质数据查询的治理方案；陈晓

红等学者[18]系统分析多模态大模型对电力设备运

行状态预测、电力设备故障诊断等场景的赋能作

用，并提出优化数据质量的策略方法；在数据异常

检测方面，文献[19]提出一种基于多模态数据的电

力系统信息异常检测方法；文献[20]利用多模态数

据驱动的方法开展电力模型故障诊断与预测研究。 

BERT、DeepSeek 等预训练语言模型为发电设

备数据治理提供新思路。BERT 基于 Transformer 编

码器架构实现双向上下文理解，广泛用于自然语言

处理任务，擅长深层语义理解与消歧，但生成补全

长文本或数值时灵活性不足[21]；DeepSeek 大语言模

型有强大问答对话、文本生成等能力，易产生“幻

觉”，缺乏领域知识约束，业务合规性难保障[22]；

KG 技术在设备知识融合关联方面能力较好，但传

统“静态知识注入”难适配发电设备多源动态数据

融合需求[23]。综上，BERT、DeepSeek 和 KG 等技

术在各自擅长领域表现良好，但单一方法难以同时

满足发电设备数据治理中对语义理解和业务合规
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性的双重需求，复杂设备场景下的自适应融合能力

有待进一步研究。 

本文处理对象包括设备台账中的结构化数值、

类别和日期字段，SCADA 系统中的半结构化告警

记录，以及故障、缺陷和检修日志中的非结构化中

文文本，不涉及原始波形、图像和音频数据。与通

用文本补全任务不同，发电设备字段补全与文本规

范化同时受到设备类型、运行工况、厂家参数、检

修制度和安全规程等约束。本文将研究任务定义

为：在给定已有字段、故障描述及领域知识的条件

下，生成缺失的结构化字段值或规范化文本描述，

并使结果满足语义一致性和业务合规性要求。 

针对上述问题，本文提出一种基于 DeepSeek

和领域适配 BERT 模型的候选结果层外部动态评分

融合与知识图谱约束协同方法。本文的核心创新与

贡献主要体现在以下 3 个方面： 

1）提出面向发电设备数据补全的双因子动态

加权机制。基于语义复杂度和领域约束强度，对语

义一致性评分、候选支持评分和知识图谱合规评分

进行动态加权，提升不同缺失场景下的结果选择能

力。 

2）构建知识图谱约束的候选补全校验方法。

围绕设备属性范围、设备—部件关系、故障—处置

逻辑和检修时序规则，对大模型候选结果进行过滤

和重排序，降低生成结果违反业务规则的概率。 

3）建立面向发电设备数据治理的实验评价流

程。针对结构化字段补全、非结构化日志规范化和

规则合规校验三类任务，分别设置补全准确率、语

义一致性和业务合规率等指标，并通过消融实验验

证各模块作用。 

1 基于动态门控机制的候选评分融合  

1.1 候选评分融合机制设计 

针对语义歧义与业务约束并存的发电设备数

据，本文构建基于语义复杂度因子 S 和领域约束因

子 C 的候选评分融合机制。在候选生成前，以设备

标识为主键，将设备台账、SCADA 告警记录以及

故障、缺陷和检修日志关联至相应设备实体，并结

合记录时间和设备层级关系建立跨源上下文。对于

每个待补全对象，从设备台账中提取设备类型、厂

家参数和已有属性，从 SCADA 记录中提取运行状

态及告警信息，从运维日志中提取故障现象和检修

语义，再结合知识图谱中的属性范围、设备层级、

时序及检修规则，构成候选生成与校验所需的统一

输入。针对目标字段的数据类型，模型分别生成数

值、类别、日期或规范化文本候选。DeepSeek 根据

已有字段、相似历史样本和知识图谱检索规则生成

候选集合；BERT 计算输入上下文与候选结果之间

的语义一致性评分；本地候选评分模块计算候选支

持评分；知识图谱对属性范围、设备层级、关系逻

辑和时序规则进行校验。动态门控位于模型外部，

根据 S 和 C 对 BERT 语义一致性评分、候选支持评

分和知识图谱软约束合规评分进行归一化加权。违

反强制性规则的候选先被过滤，其余候选再按综合

得分重排序。整体流程包括候选生成、硬约束过滤、

三类评分、动态加权与结果优选五个阶段，整体架

构如图 1 所示。

 

图 1 候选评分融合机制整体架构 

Fig.1 Overall architecture of the candidate score fusion mechanism 
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1.2 特征提取 

1.2.1 BERT 模型参数微调与特征提取 

针对发电设备检修领域存在的风电叶片故障

日志、设备检修报告等非结构化多源数据[24]，本研

究以 BERT-base 为基础模型，利用发电领域数据进

行参数微调，实现深层语义特征的有效提取。模型

微调是提升领域适配性的关键环节。常见的微调方

法包括全参数微调、分层学习率微调等[25]。结合数

据集规模和领域适配需求，本文采用部分冻结—逐

层解冻策略：初始阶段冻结编码器底部层，仅训练

顶部层；随后按轮次逐步解冻编码器层，并依据验

证集损失选择最优模型，以降低小样本条件下的过

拟合风险。 

BERT 编码器输出词元级上下文特征，经均值

池化及特征映射得到句子级语义向量。领域微调后

的特征提取过程可表示为： 

  (1) 

 BERT BERT BERT BERTPooling F H W b      (2) 

式中：X 表示输入的原始文本数据；Embedding 表

示融合发电领域词典的词向量嵌入层；PE 表示词

元位置编码；HBERT 表示编码器输出的词元级特征

矩阵；Pooling 表示均值池化操作；WBERT、bBERT

分别表示特征映射的权重与偏置；⊙表示元素级乘

法，用于特征缩放；FBERT 表示最终输出的句子级

语义特征向量。式(1)中的“+”表示词向量嵌入与位

置编码按对应元素相加，两者的词元数和隐藏维度

一致。 

1.2.2 DeepSeek 候选字段生成 

本文调用DeepSeek-V3文本接口生成候选补全

结果。模型输入包括设备已有字段、待补全字段名

称及缺失标记、训练分区检索得到的相似历史样本

和知识图谱检索规则，不包含目标字段的真实值；

输出为候选补全结果集合。DeepSeek-V3 参数在实

验中保持冻结，领域适配通过提示词约束、相似样

本检索和后验校验实现。 

针对发电设备目标字段缺失问题，本文依据训

练分区中的相似样本和知识图谱规则构建提示词，

由 DeepSeek 生成多个候选结果。 

 DS DS miss exist energyGenerate | ,Y K X X
   

  (3) 

  DS DS DS DSLinear sH Y F W b       (4) 

式中：Xmiss、Xexist 和 Kenergy分别表示待补全字段标

记、已有字段和知识图谱约束；YDS 表示由 DeepSeek

接口返回的候选集合；Hs表示领域适配 BERT 对候

选文本进行本地编码后得到的句子级表示；WDS 和

bDS 表示映射参数；FDS 表示式（4）的输出，该输

出经归一化后形成候选支持评分。 

1.3 外部动态评分单元 

1.3.1 双因子驱动的动态门控机制 

DeepSeek 内部的混合专家路由仅参与候选生

成，本文的动态门控位于模型外部，不改变

DeepSeek 模型结构；DeepSeek 仅负责生成候选，

生成完成后由各评分模块评分，再由外部门控融合

评分并重排序。候选结果层的外部门控结构如图 2

所示。DeepSeek-V3 生成候选集合 Y 后，知识图谱

强制规则先执行硬过滤；BERT、本地候选评分模

块和知识图谱分别计算语义一致性、候选支持度和

软合规性。外部门控根据语义复杂度和领域约束强

度生成归一化权重，对可行候选进行综合排序。具

体计算见式(5)—式(7)。 

 

图 2 外部门控候选评分与重排序架构 

Fig.2 Architecture of external-gating-based candidate 

scoring and reranking 

       sem gen kgi m i i i my q y q y q y S C       g W b

(5) 

     (6) 

 
 

   
sem,gen,kg

i k i k i

k

Q y w y q y


      
  (7)

 
式中：⊕仅表示拼接：将三项候选评分和 2 个因子

按 qsem、qgen、qkg、S、C 的顺序组成 5×1 列向量。

g(yi)为 3×1 门控输出向量，其 3 个分量依次为 gsem、

ggen和 gkg；Wm为 3×5 权重矩阵，bm为 3×1 偏置向

量。式（6）中，k∈{sem, gen, kg}，Softmax 对同

一候选的 3 个门控输出归一化，分别生成 wsem、wgen

和 wkg，3 项权重均为非负标量且和为 1；权重随候

选 yi变化。 

式(7)中，3 项评分分别表示 BERT 语义一致性、

本地候选支持度和知识图谱软约束合规性，相应权

重经 Softmax 归一化；语义复杂度和领域约束强度

作为门控输入，综合得分用于候选排序。语义一致
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性评分由候选与上下文的 BERT 余弦相似度经线性

映射得到；本地候选支持评分依据式(6)在可行候选

集合内归一化；知识图谱软合规评分由候选与图谱

关系及建议性规则的匹配程度计算。门控参数在训

练集上学习，经验证集选择后在测试阶段冻结。 

1.3.2 语义复杂度因子 

语义复杂度因子 S 用于量化故障日志、运维文

本等非结构化数据的歧义水平，取值范围为[0,1]，

值越大表示语义越复杂、歧义越高。经发电领域微

调的 BERT 模型，对输入文本进行语义标签预测，

获取 Top1 和 Top2 置信度最高的语义标签，采用余

弦相似度计算语义向量相似度，再通过归一化公式

得到 S： 

 

 
    1 2 1 2 3 1 21 ,

log

H
S p p Sim

M
         

p
v v (8) 

式中：H 表示语义标签分布的信息熵，M 表示候选

标签数量，p1和 p2 分别表示置信度最高的两个标签

对应的置信度；v1和 v2表示相应的BERT 语义向量。

3 项内容分别反映预测不确定性、标签置信度接近

程度和候选语义相似程度。λ1、λ2、λ3 系数之和为 1，

本文依次取 0.4、0.3 和 0.3，并通过验证集网格搜

索确定。 

1.3.3 领域知识约束因子 

领域约束因子C用于量化目标字段与已有字段

之间的规则关联强度，取值范围为[0, 1]，值越大表

示候选结果受到的领域约束越强，可计算基于知识

图谱中的实体关系置信度，从已有字段中抽取核心

实体，查询这些实体与目标字段实体之间的关系。

C 增大时，外部门控提高知识图谱软合规评分的权

重。 

 miss

1

1
Conf ,

n

i

i

C e e
n 

 
     

     (9) 

式中：n 表示已有实体数量；Conf 表示知识图谱中

实体关联的置信度，ei和 emiss 分别表示已有实体和

待补全字段对应实体；关联越强，领域约束因子越

接近 1；未检索到有效关联实体时取 0。 

1.4 候选评分融合 

本文在候选结果层融合 3 类评分。知识图谱规

则分为两类：禁止属性越界、设备层级冲突、必需

处置步骤缺失和时序矛盾的规则属于强制规则，先

用于过滤违规候选，得到可行集合 Ypass；建议性规

则、关系匹配程度和处置流程完整性用于计算软合

规评分 qkg。随后，外部门控依据式(10)—式(11)融

合 BERT 语义评分、本地候选支持评分和 qkg，从可

行候选中选取综合得分最高者： 

  pass hard 1i iY y Y R y  ∣
    

   (10) 

 *

passargmax ,i iy Q y y Y 
    

  (11) 

式中：Rhard 表示强制规则判定函数；Ypass 表示硬约

束过滤后的候选集合；y*表示最终输出。候选只有

通过全部强制规则才进入可行集合；集合为空时重

新生成或转入人工审核。 

1.5 质量校验 

为评价方法的有效性，本文在离线测试集上采

用数据补全准确率、语义一致性和业务合规率 3 个

指标[26]。其中，补全准确率根据遮蔽字段的真实值

计算，测试集语义一致性根据故障日志的参考文本

计算，用于离线评价；在线推理使用候选语义评分、

知识图谱硬约束和软合规评分进行质量控制。各评

价指标定义如下： 

1）数据补全准确率（Acc 补全）：用于评估发电

设备结构化和半结构化记录中遮蔽目标字段的补

全准确性，量化模型在数据缺失场景的修复能力。 

correct

total

100%
N

Acc
N

 
补全

   

      (12) 

式中：Ncorrect 表示补全结果中与真实值一致的样本

数量；Ntotal表示参与补全的总样本数量。 

2）语义一致性（Sim 语义）：校验模型输出文

本与故障日志参考文本的语义一致程度，采用

Jaccard 系数与 SBERT 语义相似度的加权组合，

避免单一指标的偏差。 

     gen true gen trueJaccard , 1 SBERT ,Sim T T T T     语义

  (13) 

式中：Tgen 和 Ttrue 分别为生成文本与参考文本；

Jaccard 系数衡量词项重合程度，SBERT 余弦相似

度衡量句子语义接近程度；η 为词项相似度权重，

本文取 0.4。测试集语义一致性为全部文本样本得

分的算术平均。 

3）业务合规率（Com 业务，即冻结知识图谱规

则集内部符合率）：在冻结测试分区上，按记录计

算自动输出对适用规则的符合程度。规则集在测试

前冻结，并按设备类型、目标字段和运行场景匹配

适用规则；强制规则用于判定候选是否具备输出资

格，建议性规则用于评价业务合理性。 

1 hard 2 softCom Com Com    
业务  

(14) 

式中：硬约束通过量按记录取值：自动输出通过全

部适用强制规则时取 1，其余情况取 0；软约束满

足度为已满足的建议性规则数占适用建议性规则

总数的比例。无可行候选或无自动输出时，两项均
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按 0 处理。综合业务合规率按强制规则平均符合率

和建议性规则平均满足率加权计算，ω1 和 ω2 分别

取 0.7 和 0.3，并在测试前固定。 

候选只有通过全部硬约束后才可自动输出；若

不存在可行候选或系统未产生输出，该记录按 0 计

入，因此强制规则平均符合率并非预设为 100%。

综合业务合规率同时反映自动输出覆盖和建议性

规则满足程度。补全准确率和语义一致性基于参考

值计算，用于离线评价；在线阶段依据候选语义评

分、知识图谱软合规评分和强制规则校验结果进行

质量控制。最高候选得分或软合规评分低于验证集

阈值时，系统重新生成或转入人工审核。 

2 知识图谱协同大模型知识生成 

LLM 与 KG 的协同包括知识图谱约束候选生

成和大模型辅助图谱补全，可兼顾生成灵活性与

业务合规性[27]。基于上述思路，本文构建的知识

图谱协同大模型设备知识生成机制如图 3 所示。 

多源
异构
数据

结构化数据
(SCADA传感器数据、

CMMS故障记录等)

半结构化数据
(设备手册、验收规范、运

维日志等)

非结构化数据
(专家经验、故障案例、维

修文本等)

知识抽取
（实体、关系和属

性）

领域知识约束
（属性范围、关系
逻辑和时序约束）

大模型定向生成
（Prompt 注入图谱三元组、采样策略优化）

大模型持续补全知识图谱
（多源数据的隐性知识抽取）

图谱的增量更新与版本管理

置信度、
相似度

是

否

 

图 3 知识图谱协同大模型设备知识生成机制 

Fig.3 Knowledge graph–LLM collaborative mechanism for 

equipment knowledge generation 

注：图 3 为模块协同示意。实际入库路径为“通过置信度与

相似度初筛→候选暂存区→领域专家复核→来源追溯→版

本审批→增量入库及版本留痕”。未通过筛选或审核的候选

不得入库；测试期间图谱版本保持冻结。 

2.1 知识抽取 

采用专家规则设定、DeepSeek 大模型等技术，

从多源异构数据集中提取实体、关系和属性，构建

发电设备领域的知识图谱。 

表 1 知识图谱约束类型与示例 

Tab.1 Knowledge graph constraint types and examples 

约束类型 示例规则 作用 

属性范围约束 
逆变器额定效率应处于合理区间（如

90%～98%） 
过滤数值异常 

关系逻辑约束 
风机振动异常应关联轴承、叶片、传

动链等检查项 

避免处置建议

跳步 

时序约束 
检修日期应晚于投运日期，维护周期

不得超过制度规定 
保证时间逻辑 

设备层级约束 部件必须属于对应设备类型 避免实体错配 

本文构建的发电设备知识图谱包含实体、关系

和属性，如表 1 所示列出该图谱的约束类型与示例。

其中，实体包括设备、部件、故障和检修对象等，

关系用于描述实体间的语义关联；属性用于记录实

体或关系的特征。 

2.2 领域知识的硬约束与软评分 

知识图谱规则按执行方式分为硬约束和软约

束。硬约束包括属性取值范围、设备—部件层级、

操作先后顺序和日期逻辑等不可违反的规则，任一

硬约束不通过即过滤候选；软约束包括建议检查

项、关系匹配程度和处置流程完整性等，用于形成

qkg并参与候选重排序。例如，候选若违反设备温度

范围或检修日期先后关系，将被直接过滤；仅缺少

建议性检查项时则降低软合规评分。 

2.3 知识图谱引导生成与后验校验 

知识图谱分别作用于候选生成和候选校验阶

段：生成前将检索到的三元组与规则注入提示词，

以缩小候选空间；生成后执行硬约束过滤并计算软

合规评分。本文将两类作用分别定义为生成引导和

后验校验[28]： 

1）生成引导：将与目标字段相关的实体、关

系、属性及规则转化为 Prompt 输入 DeepSeek。 

2）后验校验：对 DeepSeek 生成的多个候选执

行强制规则校验，并计算候选与图谱关系及建议规

则的一致程度，形成 qkg；该分数用于候选重排序。 

通过强制规则校验后，按式（15）计算各可行

候选与知识图谱三元组的一致性。对同一输入的候

选，将所得分数经极差归一化，得到知识图谱软合

规评分；各候选一致性相同时，统一取中性值 0.5。 

   
1

,KG
m

s i ij ij

j

C y I I 



 
     

   (15) 

式中：KG 为本文构建的发电设备领域知识图谱，

yi为第 i 个通过强制规则校验的候选；  为参与校

验的知识图谱三元组数，Tj 为第 j 条三元组；I+和

I-均为二值指示量，取值仅为 0 或 1。若候选 yi与

Tj匹配，则 I+为 1，若两者冲突，则 I-取 1，其他情

况下二者均为 0；λ为冲突惩罚系数。 

2.4 大模型持续补全知识图谱 

通过 DeepSeek 持续补全 KG 的核心逻辑是利

用大模型对非结构化数据的语义理解和隐性知识

挖掘能力，填补 KG 在实体覆盖、关系链路、属性

细节上的缺口，形成动态迭代机制。在发电设备领

域，该过程通过以下技术路径实现。 

1）多源数据的隐性知识抽取 

以非结构化数据为输入，通过大模型的命名实

体识别、关系抽取与属性抽取能力，挖掘潜在知识。 
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2）补全知识的置信度量化与筛选 

为降低错误知识进入图谱的风险，候选知识的

可靠性（Conf 补全）由模型抽取置信度及其与图谱同

类知识的关系相似度共同衡量，计算式如下。 

 1 2Conf ,P Sim t T     同类补全 模型   
 (16) 

式中：t 表示由非结构化运维文本抽取的候选知识

三元组，由主体实体、关系和客体实体构成；T 同类

表示冻结知识图谱中与 t 属于同一知识类型的已确

认三元组集合；P 模型表示大模型抽取候选三元组的

置信度；Sim 表示候选三元组与图谱中同类型知识

的相似度；α1、α2 为权重系数，满足两者和为 1，

本文 α1和 α2分别取 0.6、0.4。 

3）图谱的增量更新与版本管理 

经置信度公式筛选的 LLM 抽取结果仅进入候

选暂存区，不因 Conf 补全达到阈值而直接写入生产

知识图谱或升级为硬约束。候选知识须经领域专家

复核、来源追溯和版本审批后方可入库；每次变更

均保留版本号与回滚记录。实验期间用于检索、生

成约束和离线评价的知识图谱版本在测试前冻结，

测试样本及其输出不得反向更新该版本。 

3 实例分析 

3.1 数据集与模型参数设置 

为验证所提方法对不同电源类型和数据形态

的适用性，采用国内某大型发电集团下属某区域公

司 2020—2024 年的实际运营数据，覆盖 10 台火电

机组、320 台风电机组和 150 个光伏单元。数据集

共 76 360 条记录，如表 2 所示，其中 9 062 条至少

含 1 个目标字段缺失，缺失记录率为 12.9%；含缺

失记录数是指至少 1 个目标字段缺失的记录，同一

记录仅计 1 条。故障日志均关联至具体设备，并按

电源类型纳入相应子集，用于文本规范化和语义一

致性评价，不纳入缺失记录率统计。各类记录按

7∶1∶2 划分为训练集、验证集和测试集，对应    

53 452、7 636 和 15 272 条；其中结构化/半结构化

记录分别为 49 014、7 002 和 14 004 条，故障日志

分别为 4 438、634 和 1 268 条。划分时先按数据来

源和电源类型分层：台账记录按设备标识成组分

配，保证同一台账实体不跨分区；SCADA 和日志

记录在设备内按时间顺序切分，较早记录用于训

练，较晚记录用于验证或测试，以避免未来信息进

入训练。训练集用于构建相似样本检索库，验证集

用于选取参数和阈值，测试集在模型选择前冻结。 

表 2 实验数据集统计信息 

Tab.2 Statistics of the experimental datasets 

数据类别 数据来源 样本量 字段数 
含缺失记录

数 

缺失记录

率/% 

火电设备台账 
设备管理系

统 
12 860 36 1 415 11.0 

风电 SCADA

数据 

SCADA 系

统 
48 520 24 6 783 14.0 

光伏设备台账 
资产管理系

统 
8 640 28 864 10.0 

故障日志 
缺陷/工单

系统 
6 340 — — — 

数据划分后，对每条结构化或半结构化记录遮

蔽 1 个原本非缺失且可评价的目标字段，以原业务

系统字段值为参考值；原有自然缺失字段保留为输

入缺失信息；补全准确率以原本非缺失的遮蔽字段

为评价对象。故障日志以原始故障描述为输入，以

同一闭环缺陷或检修工单中的终审结论作为参考

文本。为防止标签泄漏，测试目标值及其对应的实

例级属性三元组不进入提示词、相似样本检索库或

候选评分模块；知识图谱仅保留测试前冻结的型号

级属性范围、实体关系和业务规则。结构化和半结

构化记录按“字段名—字段值”序列化，故障日志

保留自然语言形式；火电、风电和光伏训练记录均

参与 BERT 微调。外部门控以每条训练记录对应的

候选集合为排序单元，根据参考值生成候选正确性

标签，并与 BERT 分开优化。DeepSeek 参数、知识

图谱及检索库均在测试前冻结。按批次大小 16、最

多 10 轮计算，BERT 微调为 33 410 个优化步，其

中前 3 341 步用于学习率预热；微调参数具体见表

3。 

表 3 BERT 模型微调过程关键参数 

Tab.3 Key parameters for BERT model fine-tuning 

序号 参数类型 设定值 说明 

1 批次大小 16 依据验证集稳定性设定 

2 
学习率预

热步数 
3341 步 最大优化步数的 10% 

3 
最大训练

轮数 
10 

在训练预算内选择最优检

查点 

4 优化器 AdamW 采用权重衰减的参数更新 

5 
序列最大

长度 
512 

超长序列截断、短序列填

充 

6 基础模型 bert-base-chinese 中文预训练语言模型 

7 
训练样本

数 
53452 条 

覆盖火电、风电和光伏训

练分区 

8 
验证样本

数 
7636 条 

用于参数选择，与测试集

隔离 

9 学习率 2×10
−5 

依据验证集选择并在测试

阶段固定 

10 冻结层数 前 6 层 保留底层通用特征 

11 解冻策略 第 3 轮逐层解冻 每轮解冻 2 层 

12 损失函数 
Cross Entropy 

Loss 
BERT 语义标签分类 

3.2 动态门控权重响应分析 

外部门控对语义复杂度因子 S 和领域约束因子
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C 在预设门控参数下的受控敏感性计算结果如图 4

所示。其中，保持 3 项候选基础评分分布不变：固

定 C 为 0.45 考察 S 的变化，固定 S 为 0.45 考察 C

的变化；每个区间生成 200 个仿真点，并依据式(5)

和式(6)计算归一化权重。结果表明，随着 S 增大，

BERT 语义评分权重由 25.3%增至 75.7%；随着 C

增大，知识图谱软合规评分权重由 20.8%增至

70.8%。两图分别突出语义评分权重和知识图谱软

合规评分权重的变化；图示用于检验门控函数的响

应方向，其中阴影表示每个区间 200 个仿真点的 5%

至 95%分位范围。 

 

图 4 双因子驱动的外部门控权重受控仿真结果 

Fig.4 Controlled simulation results of dual-factor-driven 

external gating weights 

3.3 案例验证与结果分析 

本文从冻结测试分区选取火电、风电和光伏 3

个典型记录，依次呈现目标任务、可见输入、候选

生成、规则校验及最终输出。这些案例用于展示语

义消歧、字段补全和规则约束的执行过程。 

案例 1 针对火电汽轮机台账字段缺失和简略温

度告警，检验高语义复杂度场景下的文本规范化及

检修规则约束。建立如下知识图谱 5，表示其汽轮

机、轴承测点、润滑系统和检修规则之间的关系。

经计算该案例的语义复杂度为 0.85，属于高歧义区

间；外部门控提高语义评分作用，知识图谱分别执

行检修周期硬过滤和候选软合规评分，结果见表 4。 

案例 1 表明，语义评分用于选择补足简略告警

中关键状态信息的候选，知识图谱用于排除违反检

修周期和时序要求的候选，两类机制在候选结果层

分工明确。在 18 个月与 24 个月候选均满足检修间

隔上限，规则 R1 只能排除 30 个月候选，不能单独

确定最终补全值。18 个月候选的选取还取决于语义

评分、候选支持度与软合规评分的综合排序。因此，

与参考值一致的补全结果不能仅归因于硬规则过

滤，还需结合合规候选之间的排序过程分析。 

 

图 5 某火电厂汽轮机设备的知识图谱 

Fig.5 Knowledge graph of steam turbine equipment in a 

thermal power plant 

表 4 案例 1：某火电汽轮机本体设备数据治理 

Tab.4 Case 1: Data governance for steam turbine main 

equipment in a thermal power plant 

任务 事项 结果 

数据

补全 

目标与可

见输入 

汽轮机 ID：HT-101；额定功率：600 MW；

样本日期：2024-06-01；维护周期字段缺失 

候选生成 
从训练分区同类型设备记录生成 18、24 和 30

个月三个候选，并调用检修周期规则 R1 校验 

输出与效

果 

30个月候选违反不超过24个月的强制规则并

被过滤；最终输出 18 个月，与测试集参考值

一致 

语义

消歧 

目标与可

见输入 

告警文本为“1 号轴承温度高”；可见字段包

括轴承金属温度 82.6 ℃、告警阈值 80.0 ℃

和机组负荷 92% 

规范化结

果 

1 号轴承金属温度为 82.6 ℃，高于告警阈值

2.6 ℃；建议先核查测点有效性，并结合润滑

油温、油压及冷却状态排查 

案例效果 
规范化文本补入了可验证的测量值和阈值信

息，未在缺少证据时直接断定故障原因 

业务

合规

性 

候选 
候选下次检修日期为 2026-12-01，与样本日

期间隔 30 个月 

知识图谱

校验 

规则 R1 要求检修日期晚于样本日期，且检修

间隔不超过 24 个月 

最终结果 

原候选被硬过滤，系统选择 2025-12-01 的 18

个月候选；案例说明语义评分与规则过滤分

别约束文本和日期结果 

案例 2 针对风电机组叶片检查计划缺失和振动

告警信息不足，检验日期字段补全及维护处置顺序

约束，依据上述方法，建立如下知识图谱图 6，表

示风电机组、振动测点、传动链、叶片及变桨系统

之间的关系，图中测点与部件的关联用于支撑规则

R2 的分层排查。模型依据上次检查日期、样本日期

和检查周期生成日期候选；知识图谱将未经测点与

工况核查便直接调整桨距的候选判定为不合规，结

果见表 5。 
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图 6 某风电场 4.5 MW 风力涡轮机的知识图谱 

Fig.6 Knowledge graph of a 4.5 MW wind turbine in a wind 

farm 

表 5 案例 2：某风电场风力涡轮机设备数据治理 

Tab.5 Case 2: Data governance for wind turbine equipment 

in a wind farm 

任务 事项 内容 

数据

补全 

目标与可

见输入 

风电机组 ID：WT-2020-023；上次叶片检查

日期：2023-03-15；样本日期：2024-02-20；

下一次计划检查日期缺失 

候选生成 

根据训练分区检查记录和高风区检查周期规

则 R2 生成 2024-03-15、2024-06-15 等日期候

选 

输出与效

果 

2024-06-15候选超过12个月检查间隔并被过

滤；最终输出 2024-03-15，与测试集参考值

一致 

语义

消歧 

目标与可

见输入 

SCADA 告警为“振动值异常”；测点 A 归

一化振动指标为 1.50，告警阈值为 1.00，传

感器自检状态正常 

规范化结

果 

测点 A 振动指标超过告警阈值，建议先核查

运行工况，再检查轴承、传动链及叶片/变桨

系统 

案例效果 
结果保留异常事实和排查顺序，没有虚构振

动单位或直接归因于单一部件 

业务

合规

性 

候选 候选维护动作是“直接调整叶片角度” 

知识图谱

校验 

规则 R2 要求先核查测点和运行工况，再检

查轴承、传动链及叶片/变桨系统；原因未确

认前不得直接调整桨距 

最终结果 

不合规候选被硬过滤，系统输出分层排查建

议；案例说明知识图谱能够约束维护处置顺

序 

案例 3 针对光伏逆变器额定转换效率缺失和组

串输出异常，检验结构化数值补全及跨字段更换规

则。模型从训练分区的同型号主数据生成效率候

选，并结合组串电流、辐照条件、运行年限和复测

要求校验维护建议，结果见表 6。图 7 表示光伏逆

变器、组串、运行指标和更换规则之间的图谱关系。

通过案例 3 计算表明，同型号主数据可为缺失字段

提供候选，跨字段硬约束可排除缺少检测依据的更

换建议。额定转换效率与归一化输出效率在校验中

分别使用，不互作替代。 

 

图 7 某光伏电站集中式逆变器的知识图谱 

Fig.7 Knowledge graph of a centralized inverter in a 

photovoltaic power plant 

表 6 案例 3：某光伏电站逆变器设备数据治理 

Tab.6 Case 3: Data governance for inverter equipment in a 

photovoltaic power plant 

任务 事项 内容 

数据

补全 

目标与可

见输入 

逆变器 ID：INV-2021-035；型号：SG500HX；

输入电压：600 V；额定功率：500 kW；额

定转换效率缺失 

候选生成 

从训练分区同型号主数据生成 97.2%、

96.8%等候选，并用知识图谱属性范围规则

排除异常值 

输出与效

果 

最终输出额定转换效率 97.2%，与测试集参

考值一致 

语义

消歧 

目标与可

见输入 

告警文本为“组串-5 输出异常”；组串电

流为 8.2 A，同汇流箱其他组串电流中位数

为 10.4 A，辐照度和温度处于稳定区间 

规范化结

果 

组串-5 电流较同汇流箱其他组串中位数低

约 21.2%，建议检查遮挡、污染、接插件和

绝缘状态，并结合 I-V 曲线复测 

案例效果 
结果量化了异常幅度，同时避免在未完成

检测时直接判定组件失效 

业务

合规

性 

候选 
归一化输出效率为 88%，运行 4 年；候选

维护动作是“更换组件” 

知识图谱

校验 

规则 R3 规定：归一化输出效率不高于 80%

且复测异常，或达到规定年限并经检测不

合格时，方可生成更换候选 

最终结果 

更换候选被硬过滤，系统输出清洁、接插

件与绝缘检查及 I-V 曲线复测建议；案例说

明跨字段规则可抑制依据不足的更换建议 

上述案例展示了单条记录的处理过程。图 8 进

一步给出火电、风电和光伏测试子集的总体结果。 

火电的补全准确率、语义一致性和业务合规率分别

为 95.1%、93.3%和 95.5%；风电分别为 94.7%、92.8%

和 95.9%；光伏分别为 95.3%、95.6%和 96.1%。对

3 类设备等权计算得到宏平均 95.0%、93.9%和

95.8%。风电语义一致性相对较低，可能与动态工

况及告警表达差异增加文本规范化难度有关。案例

1 和案例 2 表明，日期补全需满足检修或检查间隔

规则；案例 3 中，额定转换效率与归一化输出效率

不能混作更换依据。告警规范化还应对应可见测

点、阈值和工况，避免在缺少复测结果时直接归因。



10  选择年份 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

3 项指标分别对应补全、语义和合规评价。 

95.1%
93.3%

95.5%94.7%
92.8%

95.9%95.3% 95.6% 96.1%

数据补全准确率 语义一致性 业务合规率

0.0

0.1

0.9

1.0

1.1

数
值

质量校验指标

 火电设备结果
 风电设备结果
 光伏设备结果

 

图 8 不同电源类型主要设备数据质量校验结果 

Fig.8 Data quality validation results for major equipment 

across different power generation types 

3.4 不同方法对比与消融验证 

为比较候选评分融合与知识图谱约束的作用，

本文设置单模型、固定权重及消融方法。各方法在

同一冻结测试分区上的结果见表 7。 

表 7 不同方法对比实验结果 

Tab.7 Comparative experimental results of different 

methods 

方法 
补全准确率

/% 

语义一致

性/% 

业务合规

率/% 

平均推理时

间/s 

KNN 插补法 78.3 — — 0.12 

MICE 多重插补 81.6 — — 0.35 

单一 BERT 模型 86.8 90.4 83.8 0.28 

DeepSeek Zero-shot 89.2 91.8 80.5 2.15 

BERT+DeepSeek 固定

权重 
91.4 93.2 88.6 2.43 

DeepSeek+KG Prompt 92.7 94.5 92.7 2.68 

去除 KG 约束 93.5 95.3 84.3 2.51 

去除 S、C 因子 92.1 91.2 87.5 2.48 

本文方法 95.0 93.9 95.8 2.56 

对比实验包括 KNN、MICE、单一 BERT、

DeepSeek Zero-shot、BERT 与 DeepSeek 固定权重、

DeepSeek+KG Prompt 以及两组消融方法。各方法

使用同一冻结测试分区，并在各自适用任务中采用

相同的目标遮蔽和参考值设置。除 KNN 和 MICE

外，补全准确率在共 14 004 条结构化/半结构化测

试记录上评价，每条记录在分区完成后仅遮蔽 1 个

原本非缺失的目标字段；语义一致性在共 1268 条

故障日志上评价，以对应闭环工单终审结论为参考

文本；业务合规率在共 15272 条测试记录上评价，

按设备类型、目标字段和运行场景匹配冻结规则进

行记录级统计。3 项指标先在火电、风电和光伏子

集中计算，再对 3 类设备等权平均。在表 7 中 KNN

和 MICE 的算法模型仅在结构化字段补全子集上评

价，不报告语义一致性和业务合规率；其准确率仅

作结构化字段子集参考，不据此与 3 项宏平均作同

口径优越性推断。平均推理时间为单条记录从输入

到最终候选输出的端到端平均耗时，不包括离线训

练和索引构建。 

通过消融实验，结果显示在去除知识图谱约束

后，补全准确率由 95.0%降至 93.5%，业务合规率

由 95.8%降至 84.3%，而语义一致性由 93.9%升至

95.3%。该结果说明知识图谱主要改善候选的业务

合规性和字段补全准确率，同时严格规则过滤与文

本语义相似度之间存在权衡。去除 S、C 因子后，3

项指标均下降，说明双因子门控对不同场景的评分

组合具有调节作用。 

与单一模型和固定权重方法相比，本文方法 3

项宏平均指标的点估计均取得更高结果；知识图谱

消融的语义一致性变化反映上述权衡，不据此作全

面优越性判断。 

4 总结与讨论 

本文提出一种面向发电设备结构化、半结构化

与文本数据的数据质量提升方法。DeepSeek 负责生

成候选，BERT 计算语义一致性评分，知识图谱通

过硬约束过滤和软合规评分参与候选优选；双因子

动态门控完成候选结果层的自适应评分融合。对某

发电企业 2020-2024 年运营数据分析，火电、风电

和光伏 3 类设备的宏平均补全准确率、语义一致性

和业务合规率分别为 95.0%、93.9%和 95.8%；与单

模型和固定权重方法相比，3 项宏平均指标的点估

计均更高。消融实验中，去除知识图谱约束后业务

合规率下降，去除 S、C 因子后 3 项指标均下降，

表明两个模块分别影响规则合规性和多场景评分

融合。未来可基于本文研究成果，重点探索以下方

面：1）进一步优化动态加权机制，引入更多领域

特征因子，提升模型在复杂场景下的自适应能力；

2）扩展知识图谱的覆盖范围，增强对多样化设备

类型的支持能力；3）探索模型在实时性要求更高

的工业场景中的应用潜力；4）研究跨电厂、跨区

域的数据治理迁移学习方法，提升方法的泛化能

力。 
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