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【摘　 要】 　 为解决传统分析方法在面对电力系统多因素非线性交互的复杂特性时存在专业知识整

合不足、因果推理可解释性弱等固有局限，提出一种融合大型语言模型（ ＬＬＭ）、检索增强生成

（ＲＡＧ）和知识图谱（ＫＧ）的电力生产安全事故分析大模型；构建包含知识检索、知识推理、答案生成

与效果评估 ４ 个核心模块框架：基于 ＲＡＧ 技术从专业文本中精准检索相关知识，利用 ＫＧ 结构化推

理事故实体和关系，以弥补检索盲区；通过 ＬＬＭ 生成专业、可解释的事故因果分析答案，通过主观专

家评分与自动评估指标（ＲＯＵＧＥ）、双语替换学习（ＢＬＥＵ）等客观指标全面评估系统。 结果表明：在
电力生产安全事故分析场景中，ＲＡＧ 与 ＫＧ 的知识增强技术对具备一定规模参数的基础模型有普

适性性能提升，能帮助模型精准捕捉设备故障传导链等专业关联，提升事故致因挖掘与结果演化推

理质量；ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１、Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 等大模型在该模式下解析专业术语、梳理多因素关联的准确性

显著提高，其中 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 综合评分达 ４􀆰 ０５ 分，更满足领域精度要求；增强效果存在模型能力阈

值，Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 增强后能高效解析跨区域电网故障联动等复杂逻辑，且平衡性能与部署成本，适配

企业实际需求，而 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 等小模型因基础推理能力有限，引入外部知识后难处理专业信息，
性能下降，无法满足专业性要求。
【关键词】 　 大型语言模型（ＬＬＭ）；　 检索增强生成（ＲＡＧ）；　 知识图谱（ＫＧ）；　 电力生产安全事

故；　 事故分析；　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１
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０　 引　 言

　 　 电力系统日益复杂，其各因素间关联紧密且逻

辑严谨复杂，具有非线性复杂交互特性，致使对电力

生产安全事故的致因推理与结果推演变得愈发困

难［１－４］。 基于文本中隐含的大量信息，对电力生产

安全领域专业知识的理解与推理成为理清因素间复

杂关系的关键。 为此，开发电力生产安全事故智能

问答大模型，实现电力生产安全事故的智能化因果

分析与预防，对确保电力生产安全运行具有重要

意义［４］。
当前，机器学习与深度学习技术被广泛应用于

电力生产事故文本数据挖掘，以分析与预测事故因

果［５－６］，但这类传统方法存在明显局限，即电力事故

报告中包含的事故过程、致因及结果等关键信息多

以隐性、链式的复杂形态存在，而传统技术多聚焦统

计分析与浅层语义解读，难以充分捕捉专业知识中

潜藏的关联逻辑，导致事故核心信息挖掘始终停留

在表面［７］。 相比之下，大语言模型（Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ， ＬＬＭ）凭借大规模文本处理能力及预训练、
微调带来的跨领域深层语义理解优势［８］，不仅能识

别文本中更细致、隐蔽的事故因果关系，还能弥补传

统方法在深度信息挖掘上的短板［９］，相关研究中，
已有基于 ＬＬＭ 构建因果发现框架以限制先验知识

范围规避推理偏差，也有研究分析 ＬＬＭ 在电力系统

应用中的潜在威胁并强调应对策略的重要性，另有

研究展望了 ＬＬＭ 在电力领域的应用方向与挑

战［１０－１１］，但 ＬＬＭ 在电力生产安全事故分析中仍存

不足：一方面，因领域内大量技术术语与特有概念的

存在，ＬＬＭ 缺乏足够专业知识与上下文支撑时易生

成不准确回答，专业性有待强化［１２］；另一方面，上下

文信息重叠与复杂因果网络导致其在因果推理中存
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在可解释性弱、推理能力不足等问题［１３］。 为破解这

一 局 限， 检 索 增 强 生 成 （ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ⁃Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ＲＡＧ）技术通过知识检索为 ＬＬＭ 补充背

景知识以提升回答准确性与专业性［１４－１５］，已有研究

针对电力领域设计适配的 ＲＡＧ 框架，也有研究借助

改进 ＲＡＧ 框架优化 ＬＬＭ 在开放域问答、多跳推理

等场景的表现，还有研究将专利事实识别与 ＲＡＧ 结

合 以 强 化 ＬＬＭ 能 力［１６－１８］； 同 时， 知 识 图 谱

（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ， ＫＧ）作为结构化语义知识库，能
帮助 ＬＬＭ 高效组织、链接领域复杂信息［１９－２０］，相关

研究中，有基于图数据驱动构建问答框架以提升查

询精度、降低歧义成本，也有通过 ＫＧ 与向量检索融

合的混合 ＲＡＧ 框架优化其他领域 ＬＬＭ 问答的检索

相关性，还有针对电力数据特点搭建 ＫＧ 与大模型

融合的技术架构［１０，２１－２２］。 可见：ＲＡＧ 与 ＫＧ 可互

补，二者结合 ＬＬＭ 的自然语言分析与整合能力，能
显著提升 ＬＬＭ 对电力领域专业知识的整合与逻辑

推理能力，进而精准推断事故因果、提供可解释回

答［２３－２４］，但这种先进融合思路尚未应用于电力生产

安全事故研究，因此，尚且存在以下不足：一是传统

机器学习方法难以解析事故报告中隐性、链式的复

杂因果关系；二是 ＬＬＭ 虽具备深层语义理解能力，
但在电力专业术语解读、多跳因果推理上存在局限，
且推理过程缺乏可解释性；三是 ＲＡＧ 与 ＫＧ 的协同

增强机制在电力安全领域应用尚属空白，导致专业

知识检索不精准、推理透明度不足，制约了智能问答

系统的实际应用［２５－２６］。
综上，笔者拟以 ＬＬＭ 自然语言分析与信息整合

能力为基础，加入 ＲＡＧ 提升对专业知识的检索和整

合，融合 ＫＧ 强化对信息的逻辑推理与可解释性，构
建融合 ＲＡＧ、ＫＧ 与 ＬＬＭ 的电力生产安全事故分析

大模型，以期实现基于大语言模型的电力生产安全

事故致因挖掘与结果演化推理，提升电力生产安全

事故风险防控水平。

１　 电力生产安全事故问答大模型设计

　 　 融合 ＬＬＭ、ＲＡＧ、ＫＧ 的电力生产安全事故智能

问答大模型构建流程如图 １ 所示，整体流程涵盖专

业知识检索、专业知识推理、专业回答生成与效果评

估 ４ 个核心模块，各模块相互协同，有效提升了模型

在电力安全事故问答场景中的应用能力。 其中检索

侧采用面向电力生产安全领域的专用语义嵌入模型

（ＢＥＲＴ⁃ｂａｓｅｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｇｒａｐｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ，
ＢＥＧ）嵌入模型提升语义匹配精度，推理侧结合机器

阅读理解模型 （ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｒｅａｄｉｎｇ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ，
ＭＲＣ） 进 行 关 键 实 体 抽 取 并 用 关 系 抽 取 模 型

（ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｌｏｂａｌ Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ，
ＰＲＧＣ）完成潜在关系抽取与三元组筛选。

图 １　 电力生产安全事故致因推理的专业大模型构建流程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｏｗｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

１􀆰 １　 基于 ＲＡＧ 的知识检索

　 　 利用 ＲＡＧ 技术提升大模型对专业问题的语义

理解和知识匹配的精准度，通过结合 ＬａｎｇＣｈａｉｎ 框

架和 ＢＥＧ 嵌入模型实现知识检索与生成的协同优

化。 流程包括：①利用 ＢＥＧ 模型将专业知识和问题

向量化，通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码和相似度计算完成初
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步检索。 ②采用重排序算法的全局相关性评估检索

结果，结合滑动窗口机制，提升排序精度。 ③基于

ＬａｎｇＣｈａｉｎ 框架将优化后的专业知识与问题构建

Ｐｒｏｍｐｔ 输入 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 模型生成最终回答。

１􀆰 ２　 基于 ＫＧ 的知识推理

　 　 ＫＧ 从专业文献与典型案例中构建语义背景和

知识网络以补充 ＲＡＧ 的检索盲区，从而增强问题表

示的知识覆盖度和模型对知识的推理能力，为答案

生成提供结构化信息支撑。 利用 ＫＧ 为 ＬＬＭ 提供

专业化知识提示，主要包含以下 ２ 个步骤：
１） 通过 ＭＲＣ 抽取用户问题与知识库中的关键

实体。 ＭＲＣ 模型通过问题－文本对的方式对问题进

行语义解析，并抽取其中具有语义承载作用的核心

名词或专业术语，如人物、机械、专业术语、设备设施

等。 基于已抽取出的实体作为检索入口，在已有

ＫＧ 数据库中进行实体匹配，从而获取所有相关联

的知识三元组。
２） 基于 ＰＲＧＣ 抽取潜在关系，进一步删选优化

知识三元组（实体－关系－实体）。 某实体对可能存

在单一关系、多类关系或与不同实体间存在多种关

系，为解决类似关系重叠问题，ＰＲＧＣ 旨在抽取问题

中某实体的潜在关系，以进一步缩小检索范围，筛选

最有价值的专业知识。

１􀆰 ３　 专业问题生成与回答效果评估

　 　 引入主观专家评分与客观指标评分 ２ 种回答效

果评估机制，确保生成内容的质量与实用性。 专家

根据答案的专业性、准确性和可读性进行主观打分；
客观评分依据语言通顺度、知识点覆盖率等指标进

行量化评估［２７］。
主观专家评分方面，基于现有 ＬＬＭ 评估基线标

准，融合电力生产安全专业特性，构建包含以下维度

的评价体系：①语法正确：问题的回答是流畅的、通
顺的。 如果语法正确能够被保障，评价得 １ 分。
②事实正确：问题的回答与电力生产安全知识的问

题相关，不能出现答非所问的幻觉情况，如果满足事

实正确的标准，得 １ 分。 ③符合专业知识：回答结果

能够给出问题的专业回答，包括了问题的专业词汇。
而且，回答结果的分析不能泛泛而谈，需要具备专业

分析的知识深度。 如果专业知识满足，得 ２ 分。
④知识推理：当无法直接找不到问题的答案时，正确

答案能被推理依据 ＫＧ 的实体关系。 另外，回答能

够给出一些延伸知识也算具备推理能力。 如果知识

推理满足，得 １ 分。

客观指标评分方面，一种自动评估指标（Ｒｅｃａｌｌ⁃
Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ ｆｏｒ Ｇｉｓｔｉｎｇ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＲＯＵＧＥ）
侧重于衡量所提模型生成回答的信息完整性和涵盖

程度，具体包括：①ＲＯＵＧＥ⁃１：计算自动生成文本与

参考答案中各个短语之间的重合度分数，其中短语

包括单个的词语和句子。 ②ＲＯＵＧＥ⁃２：计算自动生

成文本与参考答案中相邻 ２ 个短语之间的重合度分

数，其中短语为 ２ 个单词组成的二元组；③ＲＯＵＧＥ⁃
Ｌ：使用最长公共子序列来计算生成文本和参考答

案的相似性分数。 另一种自动评估指标（ Ｂｉｎｇｕａｌ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ，ＢＬＥＵ）则侧重于衡量相对于

参考答案所提模型生成回答的准确性和精确匹配

程度。

２　 事故问答大模型回答展示与分析

２􀆰 １　 回答展示

　 　 电力生产安全事故问答模型的问答界面右侧具

有 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１、 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１⁃Ｄｉｓｔｉｌｌ⁃Ｑｗｅｎ⁃１４Ｂ、
Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ、Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 和 ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ ５ 种基

础大模型和 ＬＬＭ、ＬＬＭ⁃ＲＡＧ、ＬＬＭ⁃ＲＡＧ⁃ＫＧ ３ 种模

式供选择。
针对问题“请问污闪断串事故的原因是什么”，

融合了 ＲＡＧ 和 ＫＧ 的大语言模型 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 将

回答分为直接原因、间接原因、技术与管理综合因素

３ 个部分。 其中，直接原因是绝缘子机械故障和检

修人员违规操作。 间接原因则是安全管理漏洞和设

备与电网结构缺陷。 可以看出，模型对该问题的回

答简洁专业且有逻辑。
对比知识库中该问题的正确答案：一是由于陶

瓷绝缘子的钢帽爆炸而引起的；二是因绝缘子钢脚

被短路电流烧断所致。 可以看出，融合了 ＲＡＧ 和

ＫＧ 的 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 准确回答出“陶瓷绝缘子的钢帽

爆炸”和“钢脚烧断”２ 个关键信息，将针对该事故

应该预防和关注的重点直观展现了出来。

２􀆰 ２　 基于 ＫＧ 的知识推理

　 　 ＫＧ 将知识构建为三元组，使得实体间可以被

推理，进而提升模型可解释性。 电力生产安全事故

智能问答大模型的回答因而变得透明，知识的演化

推理过程更加清晰。 以另一个问题“发电机大轴弯

曲的原因是什么”为例，ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１⁃ＲＡＧ⁃ＫＧ 模型

对此回答见表 １。
　 　 将关于实体发电机和大轴的 ＫＧ 进行扩展，纳
入“换氢气不彻底”和“因弯曲引起大轴剧烈振动”
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　 　 　 　 　 　表 １　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 强化模型回答展示

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ ｍｏｄｅｌ

问题 发电机大轴弯曲的原因是什么？

回答

　 　 根据提供的资料分析，发电机大轴弯曲的主
要原因可归纳为以下技术和管理层面的关键
因素：

１） 直接技术原因：①高压转子胀差超限未及
时处理：高压转子在运行中因热膨胀产生胀差
（＋５􀆰 ０２ ｍｍ），远超规程允许值（报警值＋３􀆰 ０ ｍｍ，
停机值＋ ４􀆰 ０ ｍｍ）。 未按规定在胀差达到 ＋ ４􀆰 ０
ｍｍ 时立即停机，导致高压前 ／后汽封及隔板汽封
发生轴向与径向碰磨。 ②设备监测失效：功率表
因接线错误导致并网后无指示（有功 ／无功功率
均无法显示），使汽轮机数字电液控制系统系统
失去功率反馈控制：油动机被迫全开（推测负荷
达 ３３～４５ ＭＷ），蒸汽流量异常升高至约 ２２０ ｔ ／ ｈ；
高蒸汽流量加剧了高压转子的热膨胀速率。
③机组参数匹配失控：启动至并网阶段主蒸汽温
度持续偏高；锅炉多支油枪投入造成主蒸汽温度
调节困难，为高压胀差的快速增加提供热力学
条件

２） 管理及操作失误：①违反运行规程：运行
人员在高压胀差已达＋ ４􀆰 ４６ ｍｍ 时才解列停机
（超出规程停机阈值 １１􀆰 ５％）；惰走时间长达
２４ ｍｉｎ，延长了摩擦作用时间。 ②系统性风险管
控缺失：仪表接线错误未被及时发现并纠正；高
温工况下缺乏有效的参数协调控制措施

３） 关联安全隐患：参考其他事故案例可得，
氢气置换不彻底或压缩空气未排空虽未直接导
致本次大轴弯曲事件，但反映出电厂在关键工艺
过程控制中的系统性缺陷（如安全隔离措施执行
不到位），此类管理漏洞可能间接影响设备可
靠性

结论：发电机大轴弯曲的根本原因是热膨胀
失控与保护机制失效的耦合作用：设备监测缺陷
导致工况异常未被识别→高温与高流量加速胀
差增长→规程执行滞后加剧机械损伤→最终引
发大轴塑性变形。 此事件暴露出从仪表维护到
应急处置的全流程管理漏洞

等潜在问题，并以此进行多次延展，从而搜寻更多相

关专业知识，生成更加专业且有逻辑的回答。 这个

过程便是 ＫＧ 到回答的转化。 间接体现了 ＬＬＭ 回

答的可解释性。 因此，ＫＧ 不仅能增强 ＬＬＭ 的推理

能力，更能提高 ＬＬＭ 的可解释性。

３　 事故问答系统回答效果评价

　 　 为评价电力生产安全事故问答系统回答效果，
选取 １００ 个电力生产安全事故相关问题作为测试

集，通过客观指标评分与专家主观评价相结合的方

式， 对 比 分 析 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１、 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１⁃Ｄｉｓｔｉｌｌ⁃
Ｑｗｅｎ⁃１４Ｂ、Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ、Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 及 ＣｈａｔＧＰＴ⁃

４ｏ ５ 种基础大模型分别在 ＬＬＭ、 ＬＬＭ⁃ＲＡＧ 以及

ＬＬＭ⁃ＲＡＧ⁃ＫＧ ３ 种模式下的回答效果。

３􀆰 １　 主观专家打分

　 　 基于 ４ 项评价标准，５ 位领域专家对模型回答

评分。 专家主观评分对比如图 ２ 所示，
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 结合 ＲＡＧ 与 ＫＧ 的融合方案取得

了最优的综合均分 ４􀆰 ０５。 该结果充分证明：ＲＡＧ 与

ＫＧ 模块通过引入外部结构化知识与实时信息检索，
对模型性能产生了显著的增强效应。 值得注意的是，
除 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 模型外，其他模型（包括 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃
Ｒ１、 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１⁃Ｄｉｓｔｉｌｌ⁃Ｑｗｅｎ⁃１４Ｂ、 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 以

及 ＣｈａｔＧＰＴ⁃４ｏ）均在“ＬＬＭ ＋ ＲＡＧ ＋ ＫＧ”的增强模

式下达到性能最优。 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 的异常表现构

成了一个关键案例，其性能提升不显著甚至受到

抑制，可归因于其相对有限的模型参数规模与固

有推理能力较弱的叠加效应。 可知：ＲＡＧ 与 ＫＧ
的技术效益存在明显的模型能力阈值。 它们能够

有效赋能那些本身具备强大推理能力与大规模参

数的基础模型，而对于参数不足、推理能力欠佳的

模型，外部知识的引入反而可能构成信息干扰，导
致性能下降。

图 ２　 专家主观评分对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ

由图 ２ 可知：基础版 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２ＢＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１⁃
Ｄｉｓｔｉｌｌ⁃Ｑｗｅｎ⁃１４Ｂ 的评分分别为 ３􀆰 ２８ 与 ３􀆰 ２５，均低

于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 的基线分数 ３􀆰 ３９。 然而，在引入

ＲＡＧ 与 ＫＧ 增强后，二者性能均实现显著提升，评分

分别为 ３􀆰 ６８ 与 ３􀆰 ３６。 尤为重要的是，增强后的

Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 模型，其性能表现甚至超越了仅采用

ＲＡＧ 增强的 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 模型，凸显了 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃
７２Ｂ 卓越的知识融合与协同推理潜力。

尽管 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 在纯推理能力上展现出优

·０７·
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势，但其部署与推理过程对计算硬件有着严苛要求，
导致其总体拥有成本较高。 相比之下，Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃
７２Ｂ 在保持强大基础性能的同时，具备更优的消费

级硬件适配性，从而大幅降低部署门槛与运营成

本。 因此，从技术可行性与经济性角度进行综合

权衡，Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 结合 ＲＡＧ 与 ＫＧ 的增强方案，
在实际应用中实现了性能优势与实施便利性的最

佳平衡。

３􀆰 ２　 文本匹配指标分析

　 　 采用 ＲＯＵＧＥ⁃１、ＲＯＵＧＥ⁃２、ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ 和 ＢＬＥＵ
等 ４ 项文本匹配指标评估本大模型的性能。 文本匹

配指标（客观性指标评分：Ｓｃｏｒｅ）对比如图 ３ 所示，
ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 在各项指标上相较其他基础模型均表

现最优，且其 ＬＬＭ⁃ＲＡＧ⁃ＫＧ 增强模型显著优于基础

模型。 这一提升趋势同样体现在其他 ４ 类模型中，
进一步验证了知识增强模块的普适性优势。

图 ３　 文本匹配指标对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｃｏｒｅｓ

４　 结　 论

　 　 １） 在电力生产安全事故分析场景中，ＲＡＧ 与

ＫＧ 的知识增强技术对具备一定规模的基础模型仍

具有普适性的性能提升效果，其核心价值在于能帮

助模型精准捕捉电力事故特有的专业关联，如设备

故障传导链、操作违规与事故后果的因果关系，有效

填补模型在电力专业知识覆盖与事故逻辑推理上的

短板。 结果显示，在 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１、Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 等

大规模参数模型上，融合 ＲＡＧ 与 ＫＧ 的增强模式，
使其对电力事故致因挖掘、结果演化推理的回答质

量显著提升，尤其 ＤｅｅｐＳｅｅｋ⁃Ｒ１ 综合评分达最优的

４􀆰 ０５ 分，可充分满足电力安全领域对事故分析精度

（如故障溯源准确性、风险预判时效性） 的严苛

要求。
２） 知识增强的效果在电力事故分析场景中存

在明显的模型能力阈值，且不同模型增强后展现的

电力场景适配潜力差异显著。 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃１４Ｂ 等较小

模型增强后性能不升反降，核心原因是其基础推理

能力不足以处理电力事故中密集的专业信息（如设

备运维记录与事故诱因的匹配、电力系统非线性交

互逻辑解析），无法支撑电力安全分析需求；而增强

后的 Ｑｗｅｎ２􀆰 ５⁃７２Ｂ 模型，得益于其卓越的结构化知

识处理能力，不仅能高效解析此类因果链复杂的事

故，显著提升分析性能，更能在致因挖掘的准确性与

逻辑清晰度上表现出色，从而为电力企业提供高精

度、强逻辑的事故复盘报告，精准满足其对事故根源

分析的核心需求。

·１７·
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