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摘　 要:【目的】针对抽水蓄能电站运维工作复杂、专业知识要求高、传统知识检索效率低下以及通用大语

言模型难以准确理解抽蓄运维特有专业术语和复杂工况的问题,为提高运维人员业务水平、运维效率及知

识复用效率,满足国家水利电力新质生产力发展要求,构建适用于抽水蓄能电站运维领域的智能辅助系

统。 【方法】构建基于大语言模型的抽水蓄能电站智能运维辅助系统(PS-AIOM),以本地部署的大语言模

型为底座,采用检索增强生成和提示工程技术,通过外挂知识库检索,增强大语言模型在抽水蓄能电站运

维领域应用的准确性。 为确保运维业务回答的准确性,构建了运维专业知识库;为验证系统的有效性,构
建了测试数据集。 【结果】①采用综合关键词和语义相似性的方法对 PS-AIOM 的回答进行评分,既考虑了

回答内容的具体匹配程度,也考虑了整体的文本相似性,实现了较为全面的评估。 ②PS-AIOM 对运维业务

的回答满意率为 83%,综合平均分为 0. 813
 

8,能够较好地辅助运维人员工作。 ③PS-AIOM 的表现远优于

先进的通用大语言模型(模型 Z:回答满意率为 4%,综合平均分为 0. 398
 

2;模型 T:回答满意率为 17%,综
合平均分为 0. 477

 

5)。 【结论】通过结合本地化部署的大语言模型底座、检索增强生成技术和专业领域知

识库,PS-AIOM 系统有效克服了通用大语言模型在专业领域知识匮乏的问题,实现了在抽水蓄能电站运维

领域较为准确的知识应用。
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　 　 构建以新能源为主体的新型电力系统是实现

碳达峰、碳中和目标的关键举措[1] 。 随着风能、光
伏等新能源大规模高比例并网,新型电力系统对调

节电源的需求日益凸显。 基于我国能源资源禀赋,
发展抽水蓄能电站可有效缓解风能和光伏等新能

源出力不稳定的问题,对保障电力系统稳定运行具

有战略意义[2] 。 2021 年 9 月,国家能源局发布《抽

水蓄能中长期发展规划(2021—2035)》,提出构建

满足新能源高比例大规模发展需求的现代化抽水

蓄能产业[3] 。 2022 年 3 月,国家发改委和能源局

联合印发《“十四五”现代能源体系规划》,着重强

调要加快推进抽水蓄能电站建设,全面落实全国新

一轮抽水蓄能中长期发展规划[4] 。 随着抽水蓄能

电站的大力建设,对具备专业知识和技术的运维人

员需求更加迫切。 抽水蓄能电站系统复杂且技术

密集,运维人员需系统掌握电机学、水力学、电力系

统等基础知识,熟练运用电力安全工器具及应急救

护技能,深入理解设备运行、维护、安全生产管理全

流程,精准执行调度操作与异常事故应急处置,全
面掌握电气、机械及辅机设备全生命周期运维技

术。 在进入抽水蓄能电站工作前,运维人员需经过

职业资格培训和技能鉴定,取得相应资格证书后方

可从事运维工作[5] 。 由于抽水蓄能电站的运行工

况多样、设备结构复杂、枢纽布置独特[6] ,运维人员

需根据业务流程及现场情况做出决策,这些决策高

度依赖于运维人员的知识和经验,直接关系到电站



的安全稳定运行。
  

目前,抽水蓄能电站的运维研究主要集中在两

个方面:一是电站设备数字化智能化,二是电站运

维管理。 在电站设备数字化智能化方面,通常利用

数字孪生技术[7] ,通过融合水电机组设备、变电设

备、水工建筑物等物理实体与数字模型,实现电站

的协同运维,为运营管理提供决策支持[8] 。 此外,
通过云计算、大数据、物联网等技术,构建以信息运

维调度为核心的智慧运维平台,实现自动化智能化

运维、本地化远程化维护、全方位监控等功能,智慧

运维平台还需构建运维知识图谱,管理运维知识、
运维任务、预测模型、故障模型等[9] 。 在运维管理

方面,主要研究运行管理模式及运维一体化实践,
涵盖生产准备、调试及试运行、人员编制、值班方式

等[10] 。 运维一体化以运维班为单位,轮换人员定

期参与值守、操作等运维业务,需要大量复合型高

素质人才,对运维人员的专业知识、业务知识和岗

位技能要求极高[11] 。 当前,运维人员主要通过理

论技能培训学习运维业务知识,获取知识效率较

低,同时在工作过程中需要查询各种文件资料,工
作效率较低。 随着生成式人工智能技术的发展,以
ChatGPT 为代表的大语言模型在各个领域的应用

潜力凸显。 在水利水电行业,通过部署智慧电站领

域的垂直大模型,可实现工程建设、生产运维、流域

调度与管理决策、安全培训等场景应用[12] 。 在电

力行业,通过将大语言模型与电力设备结合,可实

现电力设备综合状态评估、面向设备运维的高度智

能化人机交互等应用[13] 。 大语言模型时代智能运

维的核心在于运维人员与多种智能体之间的交互,
通过人机协同,运维人员可以更高效地处理各种运

维业务问题,保障运维工作的安全可靠进行[14] 。
  

为了满足抽水蓄能电站运维的需求,提高运维

人员业务水平,提高运维效率、降低运维成本,同时

满足国家对水利新质生产力[15] 的要求,本文提出

基于大语言模型的抽水蓄能电站智能运维辅助系

统 ( Pumped
 

Storage-Artificial
 

Intelligence
 

Operation
 

and
 

Maintenance,PS-AIOM),构建了一个涵盖知识

问答、理论知识、实操技能、典型案例、标准规范的

运维专业知识库。 为了解决大语言模型的幻觉问

题,本文采用提示工程( Prompt
 

Engineering)、检索

增强生成(Retrieval-Augmented
 

Generation,RAG)技

术,以本地部署的大语言模型为底座,通过检索知

识库,提高了大语言模型在抽水蓄能电站运维领域

应用的准确性。 为了验证系统的有效性,本文构建

了一个包含运维业务知识的测试数据集,其中包含

专家给出的标准答案,通过综合关键词得分和语义

相似性得分对本系统的回答进行评分。

1　 相关技术方法

1. 1　 大语言模型及微调
  

人工智能的迅速发展正在形成技术奇点,将为

人类社会带来深远影响和无限可能[16] ,而大语言

模型[17] 作为近年来人工智能技术的重大突破,开
启了人工智能应用新时代,引领人工智能技术创新

和应用。 大语言模型以深度学习和自然语言处理

为基础,采用 Transformer 架构[18] ,通过在大规模无

标注文本语料库上自监督学习,获得预训练语言模

型[19] 。 预训练语言模型虽然包含了大量的文本知

识,能够生成文本补全句子,但缺乏指令理解和上

下文理解能力。 因此,通常采用有监督微调的方

式,在预训练模型的基础上,利用少量高质量的数

据集进一步训练得到通用大语言模型。 目前开源

的 ChatGLM3-6B、 Qwen-7B、 Llama3-8B、 Mistral-7B
等模型均是在预训练模型基础上经过一定指令微

调得到的通用大语言模型。 通用大语言模型尽管

涵盖广泛的知识,但由于缺乏精准的领域知识,无
法满足特定应用场景的需求,容易产生幻觉现

象[20] 。 为解决大语言模型在垂直领域应用时的不

准确性,通常采用的方法有微调、提示工程和检索

增强生成等。
  

相较于预训练模型,微调使用的训练语料和消

耗的算力较少。 微调是调整大语言模型的参数,针
对不同业务场景进行优化。 根据参数调整的范围,
可分为全量微调和高效微调,全量微调需要调整模

型的所有参数,而高效微调仅调整少量参数,使模

型能够快速适应具体业务场景。 高效微调的方法

包括适配器微调(Adapter
 

Tuning)、前缀微调( Pre-
fix

 

Tuning) 和低秩适配器微调( Low-Rank
 

Adapta-
tion

 

Tuning,LoRA),其中 LoRA 微调方法在训练参

数相近的情况下性能较优,可以在较少的训练参数

下使模型达到与全量微调相当的性能[21] 。
1. 2　 提示工程技术

  

提示工程通过结构化设计输入指令,定向引导

大语言模型输出符合预期的结果,其核心在于语义

空间映射与知识路径引导。 大语言模型在经过微

调后已具备一定的知识,对于简单问题,直接输入

问题即可得到相应回答。 但对于复杂问题,需要结

合多个知识点,按照特定逻辑回答。 此时,通过设
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计提示词引导大语言模型思考尤为重要。 提示词

包括执行指令、上下文信息、输入内容、输出格式,
提示越具体,大语言模型生成的结果越准确。 提示

工程技术通过模拟人类思考的过程将问题分解,将
解决问题的方法或步骤写入提示词,使大语言模型

像人类一样分步骤思考和生成回答。 常用的方法

包括思维链( Chain-of-Thought,CoT)、自我一致性

思维链( Self-Consistency
 

with
 

CoT,CoT -SC)、思维

树(Tree
 

of
 

Thought,ToT) [22] 等。 提示工程不仅需

要提示技巧,还需要熟悉业务或场景,提示词需要

不断地迭代和测试。 提示工程是优化大语言模型

性能的一种非常有效的方法[23] ,相比于微调,它侧

重挖掘大语言模型已学习的知识,而微调是通过改

变模型参数使其学习新的知识。
1. 3　 RAG 技术

  

检索增强生成(RAG) [24]是通过向大语言模型

提供外部知识,结合信息检索技术和大语言模型的

思维推理能力,对检索到的信息进行总结生成,使
模型能够基于外部知识生成更加准确的回答。
RAG 技术相当于给大语言模型配置了一本“工具

书”,当模型遇到“未学过的” 知识时,可以通过检

索“工具书”生成回答,避免根据自身知识生成错

误回答。
  

微调和 RAG 是大语言模型在垂直领域应用之

前对领域知识的处理。 微调通过领域知识训练改

变模型参数,使模型“记住”领域知识;RAG 则通过

切分领域知识构造向量知识库,使模型“使用” 领

域知识。 提示工程是大语言模型在垂直领域应用

时对领域知识的挖掘,它不改变模型参数和领域知

识,通过构造具体详细的提示引导模型思考,结合

自身知识和外部知识回答问题。 微调需要改变模

型参数,需要一定的算力支持;RAG 需要构建详细

的知识库,需领域专家对知识结构进行分层分布式

的划分;提示工程需要领域专家根据经验设计提示

模板。 在大语言模型应用于垂直领域时,考虑到微

调成本和领域文档的私密性,采用提示工程和

RAG 技术是提高模型准确性和可信度的最简单方

法,特别适用于知识密集型任务,且便于领域知识

的持续更新[25] 。

2　 抽水蓄能电站智能运维辅助系统
  

本文主要研究大语言模型在抽水蓄能电站运

维领域的应用。 在预训练阶段,由于缺乏高精度的

垂直领域知识,通用大语言模型在具体业务场景应

用时存在准确率不高、易产生幻觉等问题。 为满足

垂直领域业务场景的需要,通过本地部署通用大语

言模型,采用外挂领域知识库和构造提示工程相结

合的方式,搭建抽水蓄能电站智能运维辅助系统,
可更精准地回答运维领域业务问题,辅助运维人员

决策,提高工作效率。
2. 1　 系统描述

运维人员在巡视、操作、维护、故障或异常处理

过程中,当需要根据现场情况做出决策时,向系统

提出问题 Q,检索模块 R 从知识库 K 中检索到与问

题最相关的前 k 个文本片段 D= {d1,d2,…,dk},将
问题 Q 和文本片段 D 通过提示模板 P 输入大语言

模型 LLM 生成回答 A,运维人员根据回答 A 进行相

关操作。 系统工作流程可以表示为:
D=R(Q,K), (1)

A= LLM(P(Q,D))。 (2)
通过本系统辅助决策,可以提高运维人员的业

务水平和运维工作质量,保障运维工作的安全进行。
2. 2　 系统框架

本系统主要由 5 个模块组成:知识库构建模

块、提示模板构建模块、检索模块、大语言模型生成

模块、人机交互模块。 系统总体框架如图 1 所示。
1)知识库构建模块。 其主要功能是:根据抽水

蓄能电站运维业务分别构建知识问答库、理论知识

库、实操技能库、典型案例库、标准规范库 5 个一级

知识库,根据专业、设备等知识类别在一级知识库

中细分二级知识库。 收集抽水蓄能电站运维相关

文档资料,分别进行处理后生成向量数据库,按照

对应的类别放入二级知识库中。 文档资料的处理

包括文本切分、向量化存储,模块根据文档结构以

及预设的最大文本段长度对文档资料进行切分,选
择词嵌入模型进行向量化后存储。

2)提示模板构建模块。 其主要功能是:根据任

务要求构建提示模板,用于嵌入检索到的文本片

段,引导大语言模型生成回答。 提示模板包括任务

描述及要求,模块可以根据任务类型分别构建提示

模板。
3)检索模块。 其主要功能是:根据业务问题查

询相关向量数据库,将业务问题向量化后分别在对

应向量数据库中进行检索匹配,得到每个向量数据

库中最相似的 k 个文本片段,再将所有文本片段拼

接起来作为检索结果嵌入到提示模板中对应的位

置。 模块可以根据设置的 k 值选取向量库中检索

到的文本片段数量。
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图 1　 系统总体框架图

Fig. 1　 Overall
 

system
 

framework
 

diagram

　 　 4)大语言模型生成模块。 其主要功能是:根据

提示模板中的检索结果以及任务要求,利用大语言

模型进行总结生成。 模块包括本地大语言模型部

署以及超参数设置。 超参数包括模型最大字符数、
温度以及采样策略。

5)人机交互模块。 其主要功能是:运维人员向

系统提问后,根据业务问题选择需要查询的向量数

据库,经检索和大语言模型生成后得到业务问题的

回答。 模块可以手动选择知识库或通过大语言模

型对业务问题进行意图识别自动选择知识库。
2. 3　 系统实现

2. 3. 1　 运维知识库构建
  

知识库构建包括数据收集、文本切分、向量化

存储,构建流程如图 2 所示。
  

1)数据收集。 收集抽水蓄能电站运维领域专

业知识,将专业知识划分为知识问答、理论知识、实
操技能、典型案例、标准规范 5 类。 知识库具体划

分类别见表 1。

图 2　 知识库构建流程

Fig. 2　 Knowledge
 

base
 

construction
 

process
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表 1　 知识库划分类别

Tab. 1　 Classification
 

categories
 

of
 

the
 

knowledge
 

base

类别 知识范围 知识类型

知识问答 运维工作中的常见问题 问答对

理论知识
抽水蓄能电站工作原理、运行方式、水泵水轮机、发电电动机、调速系统、主进水
阀、主变压器等设备与设施、设备运维管理及安全管理

自然文本

实操技能
电力安全工器具使用、典型设备操作、调度业务联系、异常及事故应急处理与救
护、电气机械辅机设备的运行维护技能

自然文本

典型案例
主变压器、GIS 设备、母线、励磁系统、SFC 系统、发电电动机本体、轴承、水轮水泵
机本体、导水机构、启闭机、闸门本体等设备故障案例

自然文本

标准规范
《抽水蓄能电站设计规范》《国家电网有限公司水电厂重大反事故措施》 《国家电
网公司十八项电网重大反事故措施》等国家及行业标准规范

自然文本

　 　 2) 文本切分。 采用 LangChain 框架中的文本

加载器 Document_Loaders 上传各类型数据,采用基

于递归的文本分割器 TextSplitter 进行文本分割,分
割时按照文本章节、标题、段落构造正则表达式,同
时保证文本段长度不超过 1

 

024 个字符数。 由于

是按照文本本身语义结构切分,因此文本段前后的

重复部分字符数设置为 0。
  

3)向量化存储。 采用词嵌入模型 Bge-Large-
ZH- V1. 5 将切分后的文本段进行向量化得到

1
 

024 维向量。 采用 LangChain 框架中的 Vector-
storeIndexCreator 将所有文本段向量按段构造索引

存入向量数据库 Chroma。
  

按照以上流程,根据知识类别分别构造不同的

向量数据库,使得在检索时能够更精确更快速地找

到相应的运维知识。
2. 3. 2　 提示模板构建

  

为了使本系统能够严格按照知识库中内容进

行回答,需要合理设计提示词模板。 本系统提示模

板库中的提示词模板示例如图 3 所示,可通过提示

模板构建模块对其内容进行设计。

图 3　 提示词模板示例

Fig. 3　 Prompt
 

template
 

example

模板中 context_str 为根据问题检索到的相似

文本片段,query_str 为输入系统的业务问题。

2. 3. 3　 RAG 系统搭建
  

本系统中 RAG 的实现流程包括业务问题分

类、业务问题向量化、选择相应的向量数据库检索、
将检索结果构建提示、大语言模型总结生成 5 个部

分,系统流程如图 4 所示。

图 4　 RAG 系统流程

Fig. 4　 RAG
 

system
 

process
 

flow
 

diagram

1)业务问题分类。 为了更高效精准地选择向

量数据库,需要将业务问题按照构建向量数据库时

的类别进行划分,采用主动选择和大语言模型识别

两种方式。 当运维人员知晓是哪一类问题时,自主

选择相应的向量数据库;当运维人员不清楚是哪一

类问题时,通过大语言模型提取业务问题中的实体

与所有类别进行相似度匹配后选择最有可能的向

量数据库。
  

2)业务问题向量化。 采用向量化存储时使用

的词嵌入模型将业务问题进行向量化,得到 1
 

024
维向量。

  

3)向量库检索。 将业务问题向量与向量数据

库中的所有文本段向量分别进行余弦相似度计算,
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将计算结果按照从大到小的顺序排列,选取前 10
个最相似的文本片段作为检索结果。

  

4)构建提示。 将检索到的文本片段以及业务

问题替换提示模板中的 context_str 和 query_str,构
造成完整的提示词作为大语言模型的输入。

  

5)总结生成。 本系统采用本地部署的 Chat-
GLM3-6B 开源模型,选用具有增强长文本理解能

力的 128K 预训练模型文件。 将包含检索结果和业

务问题的提示词输入大语言模型进行总结,生成来

源于知识库的业务解决方案。

3　 试验验证
  

本试验的环境配置为 Windows10 操作系统,处
理器为 Intel(R)

 

Core(TM)
 

i9-11900
 

@
 

2. 50
 

GHz,
内存为 64

 

GB,显卡为 NVIDIA
 

Geforce
 

RTX
 

3090
 

24G,Python 版本为 3. 10,深度学习框架为 PyTorch
 

2. 2. 1+cu121。
3. 1　 数据集

  

根据抽水蓄能电站系统的功能结构,构建了一

个包含运维知识的测试数据集。 测试数据集的具

体类别见表 2。

表 2　 测试数据集类别

Tab. 2　 Categories
 

of
 

the
 

test
 

dataset

类别 数量 / 个 类别 数量 / 个
基本知识 20 主变压器 6

水泵水轮机 6 发电机出口设备 3
调速系统 3 静止变频器 6
主进水阀 5 机组机械保护 5

油气水系统 14 事故应急处理 2
金属结构 5 抽水蓄能电站规范 20

升压站设备 5 总计 100

3. 2　 参数设置
  

本系统运维业务问题的回答严格按照知识库

中的知识,仅利用大语言模型的推理能力对检索到

的知识片段进行总结生成,不使用大语言模型本身

的知识。 因此,大语言模型的超参数设置最大字符

数为 8
 

192,温度为 0,采样策略为 0. 7。
3. 3　 评价指标

  

本系统的评价指标综合考虑生成结果的关键

词得分 Score_k 和语义相似性得分 Score_s,满分均

为 1 分。 评价标准为抽水蓄能电站运维专家对 100
道测试问题进行人工作答给出的标准答案 Answer_
st,标准答案中给出体现答案主旨的关键词 Answer
_k1、…、Answer_kn。

  

假设运维人员提出业务问题 Q,本系统生成回

答 A,将语义相似性得分和关键词得分按 4∶6 的权

重加权平均,计算系统的综合得分。
Score(A,Q)= 0. 4×Score_s(A,Q) +

 

　 　 　 　 　 　 　 0. 6×Score_k(A,Q), (3)
Score_s(A,Q)= f(A,Answer_st), (4)
Score_k(A,Q)= f(A,Answer_ki) / (n_k)。

 

(5)
式中:f(A,Answer_st)是通过对 A 和 Answer_st 分别

进行词嵌入向量化后计算两个向量的余弦相似性;
f(A,Answer_ki)是关键词 Answer_ki 在回答 A 中出

现的总次数;n_k 是标准答案中关键词的总数。 通

过这种加权方式,既考虑了回答内容的具体匹配程

度,也考虑了整体的文本相似性,实现了较为全面

的评估。
3. 4　 实验结果及分析

  

采用本系统对测试数据集中的 100 个问题进

行回答, 回答结果的各项得分频数分布如图 5
所示。

图 5　 本系统得分频数分布

Fig. 5　 Score
 

frequency
 

distribution
 

of
 

the
 

system

由图 5 可以看出,本系统语义相似性得分有 99
个问题回答在 0. 6 以上,其中 77 个在 0. 8 以上;关
键词得分有 79 个在 0. 6 以上,其中 71 个在 0. 8 以

上;综合得分有 83 个在 0. 6 以上,其中 73 个在 0. 8
以上。 由于语言文字的多样性,即使是同一个问题

不同的专家也有不同的回答,因此如果按照 0. 6 分

满意的标准,本系统对运维业务的满意率是 83%,
能够辅助运维人员日常工作。

  

为进一步验证本系统对业务问题回答的效果,
采用相同的评价指标对通用大语言模型 Z、T 就同

样问题的回答进行评分,得分频数分布分别如图 6
和图 7 所示。 由图 6 和图 7 可以看出,由于模型 Z、
T 在模型训练或微调阶段缺乏细粒度的专业知识,
使得在垂直领域应用时缺乏一定的准确性。 在语

义相似性方面,模型 Z、T 对 97%的问题回答得分在

0. 6 以上,模型 T 的回答得分在 0. 8 以上的数量较

模型 Z 多 65%;在关键词方面,模型 Z 对 97%的问
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题回答得分在 0. 6 以下,模型 T 对 87%的问题回答

得分在 0. 6 以下,它们对关键词的回答效果都不太

好。 综合考虑语义相似性得分和关键词得分,模型

Z 对运维业务的回答满意率是 4%,模型 T 对运维

业务的回答满意率是 17%。

图 6　 模型 Z 得分频数分布

Fig. 6　 Score
 

frequency
 

distribution
 

of
 

model
 

Z

图 7　 模型 T 得分频数分布

Fig. 7　 Score
 

frequency
 

distribution
 

of
 

model
 

T

本系统(PS-AIOM)和模型 Z、T 在语义相似性

得分、关键词得分、综合得分的平均分见表 3。

表 3　 与最新大语言模型的得分对比

Tab. 3　 Score
 

comparison
 

with
 

latest
 

LLM

模型 Ave(Score_s) Ave(Score_k) Ave(Score)
模型 Z 0. 759

 

9 0. 157
 

1 0. 398
 

2
模型 T 0. 801

 

4 0. 261
 

6 0. 477
 

5
PS-AIOM 0. 849

 

8 0. 789
 

9 0. 813
 

8

　 注:Ave(·)为求平均值函数。

本系统中采用的大语言模型为本地部署的

ChatGLM3-6B 开源模型,相较于千亿参数级模型

Z、T,该模型的参数规模较为有限,因此对于通用知

识回答的准确性显著低于最新大语言模型。 此外,
由于实验设备显卡资源有限以及专业数据集构建

工作量较大,本系统未采用微调方式对大模型进行

训练。 本系统较最新大语言模型在抽水蓄能电站

运维领域回答更准确的原因主要是采用了提示工

程技术和 RAG 技术,通过构建一个较为全面的运

维知识库和引导大语言模型输出,实现了抽水蓄能

电站运维领域较为准确的应用。 RAG 的知识库可

以在后续运维过程中不断维护改进,根据实际生产

需求添加或删除知识库知识,在应用时成本更低。
  

本系统综合得分平均分为 0. 813
 

8,未达到理

想精度主要归因于系统构建与评价两方面的局限

性。 在系统构建方面,可能是知识库不够全面、检
索系统不够准确、本地部署的 ChatGLM3 逻辑推理

能力较弱;在系统评价方面,由于自然语言的多样

性,同一句话的表述也不一定完全相同,使得语义

相似性得分很小几率得到满分。

4　 结语
  

为更好地满足国家对水利电力新质生产力的

要求,提高抽蓄运维人员业务水平和运维效率,本
文主要研究了大语言模型在抽水蓄能电站运维领

域的应用。 针对通用大语言模型在具体业务场景

应用时存在准确率不高、易产生幻觉等问题,提出

了基于大语言模型的抽水蓄能电站智能运维辅助

系统 PS-AIOM,得出如下结论:
  

1)基于抽水蓄能运维国家及行业标准规范、运
维业务培训书籍及技术文档等资料构建了运维知

识库,将知识库划分为知识问答、理论知识、实操技

能、典型案例、标准规范 5 类,使检索范围更精确,
为运维领域知识工程提供了数据支持。

  

2)通过本地部署大语言模型和外挂运维专业

知识库,实现了大语言模型在抽水蓄能运维领域的

智能应用。 相比先进的通用大语言模型,PS-AIOM
在本地部署参数量仅有 6

 

B 的大语言模型的基础

上,实现了运维垂直领域较为准确的智能应用,同
时保证了本地知识的私有性和可维护性。

  

3)后续研究将继续优化知识库,使知识范围更

全面、知识存储更合理;优化检索流程,使检索更全

面、检索结果更准确;优化大模型底座,通过本地部

署参数量更大的大语言模型增强对检索结果的总

结归纳能力。
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Abstract:【Objective】
  

To
 

address
 

the
 

complexities
 

of
 

operation
 

and
 

maintenance
 

(O&M)
 

work
 

at
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations,
 

the
 

high
 

demand
 

for
 

specialized
 

knowledge,
 

the
 

inefficiency
 

of
 

traditional
 

knowledge
 

retrieval,
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

general
 

large
 

language
 

models
 

(LLMs)
 

in
 

accurately
 

understanding
 

the
 

unique
 

terminology
 

and
 

complex
 

operating
 

conditions
 

specific
 

to
 

pumped
 

storage
 

O&M,
 

this
 

study
 

aims
 

to
 

enhance
 

the
 

professional
 

competence
 

and
 

O&M
 

efficiency
 

of
 

personnel,
 

improve
 

knowledge
 

reuse
 

efficiency,
 

and
 

meet
 

the
 

national
 

strategic
 

requirements
 

for
 

developing
 

new
 

quality
 

productivity
 

in
 

water
 

conservancy
 

and
 

electric
 

power
 

systems
 

by
 

constructing
 

an
 

intelligent
 

O&M
 

assistance
 

system
 

tailored
 

for
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations.
  

【Methods】
 

The
 

Pumped
 

Storage-Artificial
 

Intelligence
 

Operation
 

and
 

Maintenance
 

(PS-AIOM)
 

system
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

large
 

language
 

models.
 

Utilizing
 

a
 

locally
 

deployed
 

LLM
 

as
 

the
 

foundation,
 

the
 

system
 

integrated
 

retrieval-augmented
 

generation
 

(RAG)
 

and
 

prompt
 

engineering
 

techniques.
 

Through
 

external
 

knowledge
 

base
 

retrieval,
 

it
 

enhanced
 

the
 

accuracy
 

of
 

LLM
 

applications
 

in
 

pumped
 

storage
 

O&M.
 

To
 

ensure
 

response
 

accuracy
 

for
 

O&M
 

tasks,
 

a
 

dedicated
 

O&M
 

knowledge
 

base
 

was
 

constructed.
 

To
 

validate
 

system
 

effectiveness,
 

a
 

test
 

dataset
 

was
 

created.
  

【Results】
 

(1)
 

An
 

evaluation
 

method
 

combining
 

keyword
 

matching
 

and
 

semantic
 

similarity
 

was
 

adopted
 

to
 

score
 

PS-AIOM’s
 

responses,
 

considering
 

both
 

the
 

specific
 

matching
 

of
 

content
 

and
 

overall
 

textual
 

similarity
 

for
 

a
 

comprehensive
 

assessment.
 

(2)
 

PS-AIOM
 

achieved
 

a
 

satisfaction
 

rate
 

of
 

83%
 

for
 

O&M
 

queries,
 

with
 

a
 

comprehensive
 

average
 

score
 

of
 

0. 8138,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

in
 

assisting
 

O&M
 

personnel.
 

(3)
 

PS-AIOM
 

significantly
 

outperformed
 

advanced
 

general
 

LLMs
 

(Model
 

Z:
 

4%
 

satisfaction
 

rate,
 

0. 3982
 

average
 

score;
 

Model
 

T:
 

17%
 

satisfaction
 

rate,
 

0. 4775
 

average
 

score).
  

【Conclu-
sion】

 

By
 

integrating
 

a
 

locally
 

deployed
 

LLM
 

base,
 

RAG
 

technology,
 

and
 

a
 

domain-specific
 

knowledge
 

base,
 

the
 

PS-AIOM
 

system
 

effectively
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

general
 

LLMs
 

regarding
 

professional
 

domain
 

knowledge
 

scarcity.
 

It
 

achieves
 

relatively
 

accu-
rate

 

knowledge
 

application
 

within
 

the
 

O&M
 

domain
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations.
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gener-
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