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摘　 要:【目的】构建一套融合大语言模型与领域知识图谱的智能问答系统,解决领域知识检索低效、决策

支持薄弱以及大语言模型的专业准确性不足等难题,为运维人员提供实时、精准且科学规范的辅助决策支

持。 【方法】首先,构建适用于抽水蓄能电站设备运维的知识图谱,实现电站设备运维知识的系统化表达。
其次,创新提出双阶段知识召回方法,将知识图谱与 DeepSeek 大语言模型深度融合,设计抽水蓄能电站设

备运维问答系统(KG-DS
 

QAS)。 【结果】①在 BERTScore 评价指标中,KG-DS
 

QAS 的精确率、召回率和 F1
值分别达到 0. 85、0. 87 和 0. 86,具有优异的稳定性和准确性。 ②专家主观评价中平均得分为 4. 65,综合

表现显著优于同参数规模(7B)的基准模型(模型 Q、模型 D、模型 L)。 ③在时效性验证中,系统平均耗时

12
 

s,满足现场运维的实时性需求。 【结论】KG-DS
 

QAS 实现了抽水蓄能电站设备运维领域精准适配与应

用,为知识图谱技术和大语言模型在抽水蓄能电站设备运维中的应用提供了思路和示范。 未来可从设备

运维扩展到电站规划-建设-运营全生命周期管理,构建多维度、多模态的综合智慧管理系统。
关键词:抽水蓄能电站;设备运维;知识图谱;DeepSeek 模型;问答系统
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　 　 近年来,我国积极推进新型电力系统建设,加
速产业数字化转型,重点推动智慧能源领域的电站

智能化升级[1] 。 随着抽水蓄能电站电力系统规模

的持续扩大与业务数字化转型的不断深入,电站运

维数据呈现爆发式增长态势,传统运维模式面临严

峻挑战[2-3] 。 具体表现为:设备运行状态监测依赖

人工经验,跨系统数据孤岛问题突出,故障诊断与

决策效率低下,且运维流程中缺乏智能化的支持,
导致设备运行压力增大、运维成本攀升,甚至威胁

电站生产安全[4] 。 这严重制约了电站的运维质量

与系统的运行效率,亟须开发有效的人机交互应

用,以推动电站运维工作的智能化升级[5] 。 Deep-
Seek[6]等大语言模型( Large

 

Language
 

Model,LLM)
的出现,为解决上述问题提供了新途径。 LLM 具备

强大的自然语言理解能力、数据处理能力和出色的

任务推理能力[7-8] ,能够有效地解决业务痛点,加
速电力行业数智化升级[9] 。 但通用 LLM 缺乏领域

知识,且存在“幻觉”问题,在抽水蓄能电站领域难

以达到较好的实用性。 而知识图谱[10] ( Knowledge
 

Graph,KG)结构化的知识表示方式能够为 LLM 提

供显式知识支持,提高其在垂直领域应用中的可解

释性、可溯源性和可信性[11] 。 将两者融合能够有

效弥补 LLM 在领域应用中准确性不足、适配性差

等缺陷,为电站运维智能化提供技术支撑。
抽水蓄能电站运维涉及电气工程、水利工程与

自动化控制等多个领域,其业务复杂性对人员的知

识储备和经验积累提出了更高要求。 目前,以人工

查阅方式为主的电站信息检索方式,难以应对海量



数据和复杂任务的分析需求。 为解决传统人工检

索方式效率低下、数据管理困难等问题,周义棋

等[12] 提出构建电网应急预案知识图谱的方法,采
用图数据库存储数据信息,实现了知识图谱在信息

检索场景中的应用。 然而,基于知识图谱的信息检

索与问答研究仍存在泛化性不足、交互效率低等

问题[13] 。
LLM 具有很强的自然语言处理和交互能力。

蒲天骄等[14] 和江秀臣等[15] 提出了将 LLM 应用于

设备运维的可行性方案,展现了 LLM 在电力设备

运维领域的广泛应用前景,但是在应用时仍面临

“幻觉”等挑战[16] 。 胡昊等[17] 采用检索增强生成

的方法,提高了 LLM 在电站运维领域的准确性,但
该方法存在检索噪声较大的问题,从而影响输出的

准确性。 张金营等[18]采用知识图谱与 LLM 相结合

的方式进行电力行业信息检索,解决了电力信息管

理和检索困难等问题。 然而,该方法聚焦于电力行

业知识,未深入具体设备业务场景,例如电站设备

管理、操作规范与故障处置的精准关联。 因此,知
识图谱与 LLM 的融合应用仍处于基础层面,难以

满足实际运维的微观深层次需求。
针对知识图谱与大语言模型在电站运维中交

互效率低、领域适配性差及微观场景支持不足等问

题,本研究提出一种融合知识图谱与 DeepSeek 模

型的设备运维问答系统( Knowledge
 

Graph - Deep-
Seek

 

Operation
 

and
 

Maintenance
 

Question
 

Answering
 

System,KG-DS
 

QAS)。 首先,根据抽水蓄能电站设

备运维业务的工作特点和实际需求,构建包含电站

设备、业务和人员的多维知识图谱。 其次,引入

DeepSeek 模型,设计双阶段召回方法,利用外部知

识检索和提示工程技术实现领域知识图谱与 LLM
的融合。 最后,开发抽水蓄能电站设备运维问答系

统,支持通过自然语言指令进行实时交互,辅助运

维人员完成设备状态监测、故障诊断、维护决策等

任务,提升运维效率,推动电站运维从“经验驱动”
向“人机协同智能”转变。

1　 系统设计

抽水蓄能电站设备运维具有显著的复杂性,源
于其多变的运行场景、异构的运维数据和庞大的系

统规模。 机组频繁在发电、抽水、调相等多种工况

之间切换,涉及水力、机械与电气系统的强耦合作

用,易引发瞬态应力、振动加剧和绝缘老化等问题,
且在不同工况下设备的状态特征与运维需求存在

显著差异。 同时,大量来自数据采集与监视控制、

在线监测、巡检机器人等系统的多源异构数据涵盖

格式多样、语义分散的高维时序信号、图像、音频及

非结构化文本日志等,制约了知识的统一表征与深

度挖掘。 此外,电站包含水泵水轮机、发电电动机、
调速、励磁及水道系统等在内的数千台(套) 主辅

设备,各子系统之间耦合紧密,局部故障易通过物

理或控制链路传播,对故障诊断与系统级决策提出

了严峻挑战。 传统的运维模式已难以满足高效、精
准的管理需求,迫切需要智能化手段实现知识整合

与辅助决策。
鉴于此,本研究构建了电站设备运维问答系

统。 该系统由数据层、图谱层、模型层和应用层 4
个核心层组成,其功能分别为:数据标准化处理、运
维知识图谱构建、知识图谱与 DeepSeek 模型融合

以及人机交互应用。 系统框架如图 1 所示。

图 1　 系统框架图

Fig. 1　 System
 

framework

1. 1　 数据层

数据层主要负责运维数据的采集与标准化处

理。 本研究共收集了约 200 万字的电站运维资料,
包括设备台账、维修工单、技术文档等,具体信息见

表 1。 数据存在多源异构、字段缺失、格式混乱等

问题,造成后续实体抽取困难。 为此,本研究采用

脚本自动补全、OCR 识别、LLM 解析与 ETL 流程整

合等方法,对数据进行清洗、转换和归一化处理,剔
除冗余错误信息,提升数据质量与可用性,为后续

分析提供可靠的数据支撑。

311第 47 卷第 3 期 胡昊,等:融合知识图谱与 DeepSeek 的抽蓄电站设备运维问答系统研究 　 　 　 　 　 　 　 　



表 1　 数据信息

Tab. 1　 Data
 

information

数据名 数据内容 数据格式 存在问题

设备台账 包括设备编号、型号等 表格 / Excel / 数据库 字段缺失、格式不统一等

维修工单 维修记录、操作日志等 表单 / JSON / CSV 多源异构、关键字段缺失等

技术文档 操作手册、维护规范、安全标准等 PDF / Word / 扫描件 / 网页 文件格式多样、版本混乱等

历史案例 故障记录、诊断过程、解决方案等 PDF / Word / 图片 描述不规范、关键信息缺失、格式混杂等

1. 2　 图谱层

为了更全面覆盖电站设备运维业务的数据信

息并保存数据的结构关系,本研究采用自顶向下与

自底向上混合的方式进行知识建模,构建电站设

备、业务和人员的知识图谱。 图谱采用 LLM 以自

动与手动相结合的方式进行知识抽取,并通过知识

融合消除歧义,同时为抽取的实体补充实体属性与

关联关系,完善知识图谱的属性关联与拓扑结构。
采用 Neo4j 图数据库进行存储,实现电站设备运维

综合知识图谱的系统化构建。
1. 3　 模型层

模型层以 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 为核

心。 该模型是基于 Qwen2. 5-7B 架构进行知识蒸馏

训练得到的推理模型,实现了 DeepSeek-R1 推理能

力与轻量模型的结合统一,下文简称为 DeepSeek-
7B。 本研究运用所提出的双阶段知识召回方法,深
度融合知识图谱与 DeepSeek 模型,并结合提示词

优化策略、思维链等技术,增强 DeepSeek 模型在电

站运维领域应用的性能,进而构建运维问答系统。
1. 4　 应用层

为保护电站数据隐私安全,防止数据外泄,系
统基于本地服务器进行模型部署,搭建可视化交互

平台。 该平台集成了知识检索、图谱可视化、疑难

解答等功能,能够实现文档的快速查询检索、设备

信息追踪、故障处理和运维意见反馈等操作,为运

维人员提供全流程的决策支持。

2　 系统关键技术

2. 1　 知识图谱构建技术

2. 1. 1　 知识建模

知识建模方式通常可分为自顶向下、自底向上

和混合方式 3 类。 自顶向下方式是先预定义知识

图谱架构,再填充实例;而自底向上方式则通过实

体抽取进行逐步归纳总结以形成架构。 混合方式

结合了两者的优势,在预设模式层的基础上根据数

据特征动态优化架构[19] 。
在构建电站设备运维知识图谱的过程中发现,

运维文档除包含设备名称、问题类别、发生地点等

结构化知识外,还存在非结构化的图表信息、巡检

文本等,这部分内容无法按预先架构进行知识建

模[20] 。 为此,本研究采用专家方式,提出一种基于

混合知识建模方法的电站设备运维知识图谱构建

策略,通过融合自顶向下的本体建模与自底向上的

数据驱动方法,构建适用于电站设备运维的知识图

谱。 设备运维知识图谱如图 2 所示,具体构建策略

如下:
1)设备知识图谱。 由于电站设备复杂多样,难

以形成设备的一体化管理,因此需要围绕电站设备

资产管理进行建模。 本研究对电站设备进行架构

预设,设计了涵盖电站地理空间、物理厂站、设备集

群、部件模块及基础零件等 5 个关键层级。 通过五

级拓扑架构清晰描绘出“场地-站点-设备-部件-
零件”的关系网络,对电站设备进行完备的统计建

模,形成电站设备资产树,实现电站设备信息的一

体化、可视化管理。
2)业务知识图谱。 该图谱以设备的运维业务

为核心,对电站运维业务流程中的工作进行细化和

总结,形成“设备对象-运维业务-项目单元-作业

节点-详细内容”的实体框架,并根据具体业务和

关系进行调整,构建设备运维业务图谱,形成业务

与设备的交叉管理网络。 既可以定位具体设备的

业务内容,也能够根据业务实体反向追溯关联设备

实体,实现业务数据与设备信息的双向映射。
3)人员知识图谱。 该图谱遵循“架构-职能-

责任”三级映射原则,通过电站组织架构层级建模

和部门业务与设备责任关联,实现运维责任的精准

定位与流程化管控。 包括对电站组织架构进行层

级化建模,明确各部门的组成与协作关系;建立部

门业务流程与具体设备的映射关系,形成“部门-
业务-设备”的三维关联网络;分解设备运维任务

至岗位层级,落实“设备主人制”管理要求,从而实

现设备运维任务与责任主体的结构化关联,形成设

备全生命周期的管理闭环。
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图 2　 设备运维知识图谱

Fig. 2　 Knowledge
 

graph
 

of
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance

　 　 在设备运维图谱建模过程中,本研究共定义了

9 大类实体(设备、场所、人员等)、17 种关系(从

属、责任、包含等)以及 42 项属性。 部分实体属性

和关系类型见表 2、表 3。 本研究以结构化三元组

表征设备知识图谱,具体表示如下:
KG = (E,R,S), (1)

E= {(e1,e2,…,en),(A1,A2,…,An)}, (2)

R= (R1,R2,…,Rn), (3)
S=E×R×E。 (4)

式中:KG 为由实体、属性及三元组构成的整体知识

图谱;E 为带有属性的实体集合;R 为关系类型集

合;S 为多个实体及关系组成的增强三元组集合;en
为第 n 个实体;An 为第 n 个实体的属性集合。

表 2　 实体属性(示例)
Tab. 2　 Entity

 

attributes
 

(example)

实体类别 实例 属性

设备 主变压器、GIS 设备、水轮发电机组等 设备型号、技术规格与操作参数等

运维业务 日常维护、巡检、操作、反措等 项目、周期、措施、质量标准、责任归属等

场站 主变压器室、GIS 室、控制中心、值班室等 位置、功能、负责人等

人员 项目单位、运检部、安质部等部门人员 个人信息、所属单位、职责、联系方式等

表 3　 关系类型(示例)
Tab. 3　 Relationship

 

types
 

(example)

关系 类别 定义　 　 　 　 　 实例　 　 　 　 　

从属

设备 设备属于某个场所或系统 球阀属于输水系统
人员 人员隶属于某部门或班组 运维人员属于运维班组
故障 故障属于某个设备或系统 轴承磨损属于水泵水轮机故障

责任
责任归属 部门 / 人员对设备或业务负责 运维班组负责机组日常巡检
操作责任 人员执行特定操作 值班员负责启动机组

包含
系统组成 场所或系统包含设备 输水系统包含压力钢管和调压井等
流程步骤 流程包含具体操作 故障处理包含检查、诊断、修复等
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2. 1. 2　 知识抽取

知识抽取的核心目标是从非结构化文本中提

取实体、关系及属性特征,从而构建结构化知识图

谱。 本研究采用 LLM 以自动与人工协同的方式进

行知识抽取,共分为 3 个阶段。 第 1 阶段,采用监

督式的 LLM 全自动批量实体识别与关系映射,通
过定义上下文抽取模板,并结合领域实体词库,完
成对全部数据的初级三元组实体抽取。 同时,对抽

取结果运用词嵌入模型与领域实体词库进行余弦

相似度对比计算,筛选出置信度低于 0. 6 的文本

块。 此阶段可覆盖约 85%的原始文本。 第 2 阶段,
针对低置信度的文本(约占总量 15%),基于知识

建模规则进行人工干预抽取,通过修改提示词模板

以及对抽取结果手动精调,确保抽取三元组的完整

性和逻辑关系的精准映射。 第 3 阶段,专家依据抽

水蓄能电站基本名词术语、国家标准、公司规程、运
维导则和专家经验进行审查,验证抽取的准确性,
补充缺失信息、修正错误并去除冗余信息。 在这 3
个阶段中,人力投入约占 18%,LLM 自动化抽取可

达 82%,通过自动与人工协同的方式实现了领域知

识的有效补充,确保了领域知识全覆盖。
2. 1. 3　 知识融合

经过知识抽取产生的三元组,其内部结构关系

可能仍存在缺失、重复或歧义等问题。 例如,主变

压器室与 GIS 设备室中都含有“互感器” “分接开

关”“控制柜”等,这些可能被错误地识别为同一实

体,造成检索冲突和错误。 此部分约占全文的 5%,
不可忽视。 因此,有必要对提取的知识进行融合处

理,并对融合后的知识图谱作进一步校验。 首先,
通过专家构建领域同义词表进行共指消解,合并重

复实体。 其次,依据知识建模规则对一词多义实体

进行分类,并标注标签以实现实体消歧,进而完成

实体的整合和区分。 最后,利用 Neo4j 图数据库的

Cypher
 

查询语言,定义若干关键子图模式( Motif),
如位置冲突模块、层级缺失模块以及标准模块等,
进行图模式挖掘,对知识融合后的知识图谱实施冲

突检测、模式验证和知识补全。 经过知识融合后的

图谱,可以完全填补数据源差异造成的空白,并消

除图谱中的错乱信息和结构。
2. 1. 4　 知识存储

研究中使用 Neo4j 图数据库对三元组信息进

行存储。 Neo4j 能够以结构化形式高效存储复杂的

关系型知识,具备优化的索引与缓存机制,且拥有

卓越的数据处理能力和存储容量优势,能够实现电

站设备信息的大容量存储与可视化管理。 Neo4j 图

数据库的样例如图 3 所示。

图 3　 Neo4j 样例

Fig. 3　 Neo4j
 

example

2. 2　 双阶段知识召回方法

知识图谱与大语言模型融合的核心在于构建

高效的知识召回机制。 本研究提出一种双阶段知

识召回方法,通过 LLM 与知识图谱的协同实现精

准知识映射,具体召回流程如图 4 所示。

图 4　 知识召回流程

Fig. 4　 Knowledge
 

recall
 

process

第 1 阶段,基于 LLM 进行问题解析与实体提

取。 首先,设计结构化提示模板,引导模型输出标

准化实体信息,如角色设定、提取原则、格式要求
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等,并注入领域实体词典作为先验知识约束,以提
升实体识别的准确性。 随后,通过正则表达式去除
LLM 输出的冗余信息,过滤提取目标实体如“设备
名称:水泵,部件:轴承,异常类型:振动”等,为第 2
阶段提供结构化输入。

第 2 阶段,通过模糊检索动态构建知识子图,
实现多跳关系检索。 通过改进的 Cypher 查询语言
优化模糊匹配机制,具体如下:系统以目标实体 e1

为起点,以其余实体 en 为经过,通过扩展路径匹配
实现多跳关系检索,动态构建包含目标实体 E1、关
联实体集(E1,E2,…,En)及关系(R1,R2,…,Rn)的
完整知识子图 KG = (E1,R1,E2,R2,…,En,Rn)。 同
时,为精准界定子图边界,设定最大跳数限制为 5
跳以防止扩散,并通过计算检索到的知识子图与用
户查询的语义相似度过滤低相关性节点,确保子图
的完整性与精准性。 最终,知识子图通过提示工程
输入 LLM,辅助生成结构化答案,提升复杂场景下
的知识检索效率。

当系统检测到无法召回实体的新问题时,知识
召回模块向 DeepSeek 模型发送信号,触发保守回
答模式:模型不再直接输出答案,而是提供标准解
决原则指引、相关文档索引路径,并生成推荐解决
方案或关联问题建议。 该机制可以有效规避错误
输出风险,同时为用户提供可追溯的知识定位路径
与问题解决方向。

通过上述方法,双阶段知识召回机制实现了从

自然语言问题到结构化知识子图的精准映射,可以
有效解决冗余信息干扰,为抽水蓄能电站运维场景
提供高效、可靠的知识支持。

3　 系统构建与应用

3. 1　 系统构建
知识召回后的知识子图与 DeepSeek 模型强大

的推理能力进一步结合,借助检索增强生成、思维
链、提示词工程等技术,为 LLM 提供与问题相关的
上下文信息,以此构建融合知识图谱与 DeepSeek
模型的设备辅助运维系统,实现对设备运维领域的
深度推理与应用。

以“GIS 设备轻微漏气检查措施是什么?” 为
例。 前期在数据层及图谱层已完成运维文档的整
理并形成知识图谱。 首先,DeepSeek 模型基于知识
召回机制提取问题中的实体名称“ GIS 设备” “漏
气”,召回与其相关的知识子图,包括设备信息、故
障类型、具体措施等,并将其注入到提示工程中,为
模型提供针对性的问题与参考答案。 其次,引入思
维链技术,知识子图中的实体关系路径为模型提供
复杂任务思考推理示例,指导模型分解复杂任务,
优化推理路径。 最后,将模型角色定义为抽水蓄能
电站运维专家,将场景限制在电站的设备运维领
域,避免生成无关内容,同时使输出结果符合设备
运维工作人员的要求和习惯,提高其在运维领域应
用的适用性。 应用流程示例如图 5 所示。

图 5　 应用流程示例

Fig. 5　 Example
 

of
 

application
 

flow

711第 47 卷第 3 期 胡昊,等:融合知识图谱与 DeepSeek 的抽蓄电站设备运维问答系统研究 　 　 　 　 　 　 　 　



3. 2　 实例应用

本研究开发的抽水蓄能电站设备智能运维平

台如图 6 所示。 通过深度融合大语言模型、知识图

谱与可视化技术,构建了面向电站设备运维的智能

问答系统。 该系统支持用户通过交互问答的方式

解决运维任务相关问题,同时也可通过结构化知识

库进行快速检索,进而根据具体需求精准获取信

息,提供知识图谱的可视化展示,降低人工查阅纸

质手册的时间成本。

图 6　 抽水蓄能电站设备智能运维平台界面

Fig. 6　 Interface
 

of
 

intelligent
 

operation
 

and
 

maintenance
 

platform
 

for
 

equipment
 

in
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations

此外,系统可对关联文档如《检修手册》 等的

源文件进行链接,进一步提升信息获取效率。 针对

设备故障情况,系统可快速提供解决方案,具备故

障设备的信息查询、借助故障代码库快速定位问题

根源,以及维护记录检索等功能。 同时,系统还可

直接整合相关人员、业务和设备信息,为工作人员

提供辅助决策依据。
通过实现这些功能的集成,平台有效简化了运

维人员的日常工作流程,提升了操作效率与数据管

理的系统性,为设备维护提供了兼具时效性与可追

溯性的支持。

4　 验证与评价

为了验证 KG-DS
 

QAS 的可行性和有效性,本
研究采用模型 Q、模型 L 和模型 D

 

3 种通用模型与

本研究提出的融合知识图谱与 DeepSeek-7B 模型

的方法进行对比分析,并分别根据客观、主观和时

效性 3 种指标进行验证分析。
4. 1　 环境配置

系统部署所采用的软硬件环境配置见表 4。

表 4　 软硬件环境配置

Tab. 4　 Hardware
 

and
 

software
 

configuration

序号 配置名称 配置详情 序号 配置名称 配置详情

1 CPU Intel(R)
 

i9-19700 4 开发框架 Python
 

3. 10. 14,Transfomer
 

4. 42. 4
2 GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090D
 

28G 5 大语言模型 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B
3 操作系统 Windows

 

11 6 知识图谱 Neo4j
 

5. 21. 2

4. 2　 数据集

本研究通过实地调研某抽水蓄能电站,进行专

家访谈收集典型故障案例,并引入国家电网《电力

安全工作规程》等 15 份行业标准文本,整理电站电

气设备相关文本,获得 14 类 100 组数据。 数据集

按照训练集 60%、验证集 20%、测试集 20%的比例

划分,具体类别和数量见表 5。
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表 5　 数据集类别和数量

Tab. 5　 Type
 

and
 

number
 

of
 

datasets
类别 数量 类别 数量 类别 数量

发电机组 10 母线及启动设备 5 静止变频器 5
主变压器 10 直流系统设备 5 安全工作规程 5
GIS 设备 5 监控系统 5 电站管理规定 10
高压电缆 5 继电保护 5 基础知识与技能 10

出线场设备 5 励磁系统 5

4. 3　 评价指标
4. 3. 1　 客观评价指标

为了弥补传统指标(如 BLEU、ROUGE)依赖表
面词汇匹配的不足,本研究采用 BERTScore[21]作为
客观评价指标对模型性能进行评估。 通过分别计
算生成文本和参考文本在预训练模型 BERT 隐藏
层表征的余弦相似度,得出准确率 Precision(Pre)、
召回率 Recall(Rec)和调和平均值(F1)。

Pre = 1
X ∑

x∈X
max
y∈Y

S(x,y), (5)

Rec = 1
Y ∑

y∈Y
max
x∈X

S(x,y), (6)

S(x,y)= x·y
‖x‖‖y‖

, (7)

F1 = 2 Pre·Rec
Pre+Rec

。 (8)

式中:x 和 y 分别为生成文本和参考文本中 token
的 BERT 嵌入向量;X 和 Y 分别为生成文本和参考
文本中 token 向量的集合。
4. 3. 2　 主观评价指标

为了进一步检验系统在实际工作中的回答效
果及实用价值,本研究联合多名电力行业专家拟定
了评价标准(表 6),并按比例抽取 100 道测试题进
行主观评价打分。 针对回答,共设定有无结果、是
否回答问题、是否正确、是否准确和是否完善 5 项
标准,据此对模型进行打分,得出各模型的评价结
果,进而分析其在实际工作中的实用性。

表 6　 评价标准

Tab. 6　 Evaluation
 

criteria

评分标准 分值

无结果 0
有结果,但是文不对题,没有理解问题 1
有结果,理解了问题,但是回答结果错误 2
有结果,理解了问题,回答正确,但是回答
缺乏关键信息

3

有结果,理解了问题,回答结果正确,包含
关键信息但不完善

4

有结果,理解了问题,回答结果正确,关键
信息正确且完善

5

4. 3. 3　 时效性验证指标

基于本地部署的 KG-DS
 

QAS 系统,在表
 

4 所

示的软硬件配置下进行验证集测试,检验其响应速

度能否满足电站运维的时效要求。 为此,将输出问

题进一步划分为短 ( < 500
 

tokens )、 中 ( 500 ~
1

 

000
 

tokens)、长( > 1
 

000
 

tokens) 3 种长度的问题

进行时效性验证。
4. 4　 应用效果分析

4. 4. 1　 客观评价结果

BERTScore 得分结果见表 7,KG-DS
 

QAS 模型

在精确度(0. 85)、召回率(0. 86)和 F1 值(0. 86)等

关键指标上均显著优于同参数规模的模型 Q、模型

L 和模型 D 等通用模型。 相较于 3 种通用模型,
KG - DS

 

QAS 在 BERTScore 得分上平均提升约

20%。 其生成的文本不仅提高了输出的准确度,同
时覆盖了问题所需的核心信息,综合性能表现最佳。
这表明,基于知识图谱的信息增强检索机制能够有效

地召回相关的知识子图,为模型提供上下文参考,进
而提高系统输出的准确率和关键信息的覆盖率。

表 7　 BERTScore
 

得分结果

Tab. 7　 BERTScore
 

results
模型 Pre Rec F1

模型 Q 0. 632
 

1 0. 653
 

9 0. 642
 

8
模型 L 0. 657

 

1 0. 669
 

9 0. 663
 

4
模型 D 0. 648

 

3 0. 698
 

9 0. 672
 

6
KG-DS

 

QAS 0. 853
 

2 0. 869
 

1 0. 861
 

1

4. 4. 2　 主观评价结果

专家主观评价结果如图 7 所示,KG -DS
 

QAS
模型在综合评估中的得分分布显著优于其他通用

模型。 KG -DS
 

QAS 可将 DeepSeek 的推理能力与

领域知识图谱进行深度融合,增强模型对领域语义

的深度理解与思考能力。 其在最高评分标准( 5
分)的样本占比达到 76%,远超其他 3 种模型。 同

时,其低分样本(0 ~ 2 分)占比仅为 2%,显著低于

模型 D 的 25%、模型 Q 的 27%和模型 L 的 23%。
这一结果表明,KG-DS

 

QAS 不仅实现了在复杂任

务中的精准推理,更验证了其在抑制“幻觉” 生成

方面的技术优势。
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图 7　 专家主观评价结果

Fig. 7　 Subjective
 

expert
 

evaluation
 

results

4. 4. 3　 综合对比分析

综合对比分析结果如图 8 所示,模型 Q、模型 L
和模型 D 这 3 种通用模型均存在稳定性不足的问

题。 其中,客观得分均在 0. 6 ~ 0. 7 间波动,主观得

分较低,平均分分别为 2. 78、2. 88 和 2. 99。 主观得

分与客观得分呈现同步波动,表明其性能和稳定性

不足。 相较之下,KG-DS
 

QAS 的客观得分稳定在

0. 85 附近,主观评价持续位于 4~ 5 分区间,平均分

为 4. 65,且波动较小。 同时,其主客观得分趋势

呈现正相关,波动呈现高度同步,这表明 KG -DS
QAS 在抽蓄电站运维领域具备高性能与高稳

定性。

图 8　 综合对比分析结果

Fig. 8　 Comprehensive
 

comparative
 

analysis
 

results

上述分析表明,知识图谱与大语言模型能力存

在互补性。 DeepSeek 模型通过强化推理过程降低

了“幻觉” 风险,但同时也受限于领域知识。 本系

统通过知识图谱驱动推理框架,实现了领域知识图

谱以结构化知识对 LLM 在领域任务上的补充和增

强作用,显著提高了 LLM 在专业领域关键信息的

覆盖率,有效弥补了其领域知识的局限。 同时,基
于图谱实体关系的约束机制,既保留了 LLM 的逻

辑推理优势,又有效降低了模型的无效输出率。 本

实验综合验证了知识图谱在提升 LLM 领域适应性

方面的关键作用,以及融合知识图谱与 DeepSeek
模型方法的有效性。
4. 4. 4　 时效性验证结果

KG-DS
 

QAS 时效性验证结果见表 8,系统平均

耗时 约 12
 

s, 输 出 文 本 量 达 597
 

tokens ( 约

49. 75
 

tokens / s)。 在处理短问题时,该系统平均响

应时间为 6. 65
 

s;而在处理长问题时,其响应时间

延长至 34
 

s,但仍满足电站运维场景的实时性要
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求。 KG-DS
 

QAS 系统的时效性指标充分满足运维

场景的实际需求,可以显著降低运维人员的文档检

索时间,提高人员知识检索与信息查询的响应速

度,有效保障了运维工作人员进行辅助决策的时

效性。

表 8　 时效性验证结果

Tab. 8　 Timeliness
 

validation
 

results

KG-DS-7B 短问题 中等问题 长问题

平均耗时 / s 6. 65 14. 42 34. 37
平均输出 / tokens 367 695 1

 

586

5　 结论

本研究构建了融合知识图谱与 DeepSeek 模型

的抽蓄电站设备运维问答系统。 通过混合知识建

模策略,建立了抽水蓄能电站运维领域知识图谱,
并设计双阶段知识召回方法与 DeepSeek 模型结

合,实现了非结构化问题到结构化知识子图的精准

映射,完成了从知识检索到智能问答的闭环。 具体

结论如下:
1)基于本地化部署搭建的 KG-DS

 

QAS 系统,
实现了 7B 参数量级的 DeepSeek 大语言模型在领

域知识上的精准增强与实时交互。 系统集成了知

识检索、图谱可视化与智能问答功能,显著提升了

运维人员信息查询与分析的效率。
2)系统在 BERTScore 指标上的精确率与召回

率均达到 0. 85 以上,专家主观评分高达 4. 65 分,
显著优于同参数规模的通用模型,有效抑制了“幻

觉”并提升了回答质量。 同时,系统平均响应时间

约为 12
 

s,能够为现场运维提供快速、可靠的辅助

决策支持。
未来将沿纵向和横向两个方向深化研究。 纵

向上,将系统覆盖范围从设备运维扩展至电站规

划、建设、运营的全生命周期管理。 横向上,构建多

维交互应用体系,深度融合电站自动化控制、信息

采集及监控系统的多模态数据,打通信息壁垒,进
一步提升电站的自动化和智能化水平。
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Abstract:【Objective】
 

This
 

study
 

develops
 

an
 

intelligent
 

question-answering
 

system
 

that
 

integrates
 

a
 

large
 

language
 

model
with

 

a
 

domain-specific
 

knowledge
 

graph
 

to
 

address
 

challenges
 

such
 

as
 

inefficient
 

domain
 

knowledge
 

retrieval,
 

weak
 

decision
support,

 

and
 

insufficient
 

professional
 

accuracy
 

of
 

large
 

language
 

models.
 

This
 

system
 

provides
 

operation
 

and
 

maintenance
 

per-
sonnel

 

with
 

real-time,
 

precise,
 

and
 

scientifically
 

standardized
 

auxiliary
 

decision
 

support.
 

【Methods】
 

First,
 

a
 

knowledge
 

221 华
 

北
 

水
 

利
 

水
 

电
 

大
 

学
 

学
 

报(自
 

然
 

科
 

学
 

版)　 2026 年 5 月



graph
 

applicable
 

to
 

the
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

station
 

equipment
 

was
 

constructed,
 

enabling
 

a
systematic

 

representation
 

of
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance
 

knowledge
 

for
 

the
 

power
 

station.
 

Second,
 

a
 

two-stage
knowledge

 

retrieval
 

method
 

was
 

innovatively
 

proposed,
 

deeply
 

integrating
 

the
 

knowledge
 

graph
 

with
 

the
 

DeepSeek
 

large
 

lan-
guage

 

model
 

to
 

design
 

and
 

implement
 

the
 

KG-DS
 

QAS,
 

a
 

question-answering
 

system
 

for
 

pumped
 

storage
 

power
 

station
 

equip-
ment

 

operation
 

and
 

maintenance.
 

【Results】
 

(1)
 

KG-DS
 

QAS
 

achieved
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

scores
 

of
 

0. 85,
 

0. 87,
 

and
0. 86,

 

respectively,
 

on
 

the
 

BERTScore
 

evaluation
 

indicator,
 

demonstrating
 

outstanding
 

stability
 

and
 

accuracy.
 

(2)
 

The
 

aver-
age

 

score
 

in
 

the
 

expert
 

subjective
 

evaluation
 

was
 

4. 65,
 

and
 

the
 

overall
 

performance
 

significantly
 

outperformed
 

benchmark
models

 

(Model
 

Q,
 

Model
 

D,
 

Model
 

L)
 

of
 

the
 

same
 

parameter
 

scale
 

(7B).
 

(3)
 

In
 

timeliness
 

verification,
 

the
 

system′s
 

aver-
age

 

processing
 

time
 

was
 

12
 

seconds,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

requirements
 

for
 

on-site
 

operation
 

and
 

maintenance.
  

【Conclusion】
KG-DS

 

QAS
 

achieves
 

precise
 

adaptation
 

and
 

application
 

in
 

the
 

field
 

of
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance
 

for
 

pumped
 

stor-
age

 

power
 

stations,
 

providing
 

insights
 

and
 

demonstration
 

for
 

the
 

application
 

of
 

knowledge
 

graph
 

technology
 

and
 

large
 

language
models

 

in
 

this
 

domain.
 

Future
 

development
 

can
 

extend
 

from
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance
 

to
 

full-lifecycle
 

manage-
ment

 

of
 

power
 

stations,
 

covering
 

planning,
 

construction,
 

and
 

operation,
 

to
 

build
 

a
 

multidimensional
 

and
 

multimodal
 

integrat-
ed

 

intelligent
 

management
 

system.
Keywords:
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station;
 

equipment
 

operation
 

and
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knowledge
 

graph;
 

DeepSeek
 

model;
 

ques-
tion-answering

 

system
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