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大模型赋能的电力装备运行状态智能感知新模式探索 
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摘 要：电力装备运行状态智能感知是支撑新型电力系统安全可靠运行的关键技术，为实现装备的预防性运维与

健康状态动态评估提供核心信息。该文综述了电力装备运行状态智能感知的技术发展与研究现状，从先进传感技

术、集群感知方法与人工智能学习范式 3 个层面系统梳理了相关研究进展，并归纳了其典型工程应用。最后，针

对新型电力系统呈现的强随机、宽动态、高时变等复杂特性，分析了现有感知技术在传感性能、多模态数据融合

与泛工况适应方面的不足，进而探讨了大模型赋能电力装备状态智能感知的关键技术路径，旨在为实现电力装备

的状态自评估、故障自诊断与工况自适应提供参考。 
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Abstract：IntelliSense of operation state for power equipment is a key technology underpinning the safe and reliable op-
eration of new-type power systems, and it provides core information to enable real-time health-state assessment and 
preventive maintenance. This paper reviews the development and current status of IntelliSense technologies from three 
perspectives, i.e., advanced sensing techniques, collective sensing methods, and artificial intelligence learning paradigms, 
and then their applications in typical engineering scenarios are also outlined. Finally, the limitations of existing technolo-
gies are analyzed in terms of sensing performance, multimodal fusion, and general operating-condition adaptability, in 
response to the strong stochasticity, wide dynamic range, and high time variability exhibited by new-type power systems. 
On this basis, key technical pathways for large-model-enabled IntelliSense of operation state for power equipment are 
discussed. This work aims to provide technical references for enabling self-assessment, self-diagnosis, and operat-
ing-condition adaptation of power equipment. 
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0 引言 1 

电力设备的良好运行是电网可靠供电的基础。

随着我国经济社会快速发展，在运电力装备规模持

续扩大，省级电网保有装备规模可达亿级，电力装

备的运维工作量巨大[1]。传统运维依赖计划性状态

检测方法，其检测效率低、实时性差且精准评价困

难。通过实时感知电力装备的运行状态，有目的地

制定运维策略，实现电力装备的精准运维，已成为

学界和行业共识[2]。 

——————— 
基金资助项目：国家电网有限公司科技项目(52120025002J-137-ZB)。 
Project supported by Science and Technology Program of SGCC 
(52120025002J-137-ZB). 

电力装备运行状态感知遵循信号传感、数据处

理与运行状态诊断的基本流程[3]。信号传感将温度、

振动、电磁场等物理量转换为便于采集的电信号，

为感知提供信息基础[4]；数据处理将分散的测量信

息整合为可信特征，为感知提供特征基础[5]；运行

状态诊断将特征映射为装备健康状态，实现状态辨

识与故障诊断[6]。 
新型电力系统建设推动电网逐步成为结构复

杂、设备繁多的高维信息物理系统，亟需高敏感、

多参量与强泛化的状态感知新技术支撑。然而，现

有技术存在传感灵敏度与响应带宽不足[7]、多源异

构数据融合对齐困难[8]、少样本条件下模型泛化能

力与可解释性不足[9]等缺陷，无法满足感知需求。
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为此，需构建具备自主感知、自适应融合与可解释

推理能力的智能感知体系。 
大模型技术的兴起为突破上述瓶颈提供了新

路径。相较于面向单一任务的传统深度学习模型，

大模型的突出作用不在于参数规模扩大本身，而在

于其通过大规模预训练实现了知识表征、跨模态理

解、推理生成与任务编排能力的统一，能够支撑跨

模态对齐、知识组织和跨任务迁移[10]。传统深度

学习方法多针对特定任务和特定数据构建专用模

型，虽在状态识别、故障分类和趋势预测等方面取

得了较好效果，但总体仍属于“单任务-单模型”

的数据拟合范式，存在知识利用不足、跨场景迁移

能力弱、复杂工况适应性有限及难以支撑系统级协

同推断等问题。相比之下，大模型有望将传感波形、

巡检图像、运维文本和运行规程等多源异构信息纳

入统一语义空间和同一分析流程，推动电力装备状

态感知由局部判别向“感知—推理—决策”一体化

演进，更好服务于状态识别、异常诊断和决策生成

等业务。 
目前，大模型已在电力设备运维、缺陷识别和

知识问答等方面展现出初步应用潜力。然而，电力

装备运行状态感知所依赖的连续时序信号具有强非

平稳性、强工况耦合性和显著物理约束特征，现有

电力大模型尚未针对电力传感信号统计规律、跨模

态关联机理及装备状态演化过程开展充分适配，因

而难以直接迁移至高精度、高可靠的运行状态感知

任务[11]。因此，大模型在电力领域的价值不在于简

单替代传统深度学习模型，而在于与专用感知模型、

物理机理模型及领域知识协同融合，系统拓展智能

感知方法的能力边界。 
亟需从感知数据、感知模型和感知功能 3 个层

面系统探索大模型赋能的智能感知技术路径，提升

电力装备状态感知在传感性能、多模态融合和泛工

况适应等方面的能力。本文综述电力装备运行状态

智能感知的技术发展与研究现状，梳理电力传感技

术、集群感知方法与人工智能学习范式的研究进展，

分析新型电力系统下面临的新挑战，讨论大模型的

应对潜力及适用边界，进而总结其发展脉络及电力

应用现状，并从电力传感、集群感知与学习范式演

进等方面探讨大模型赋能电力装备运行状态感知的

实现路径，为实现自评估、自诊断与自适应的电力

装备运行状态智能感知提供参考。 

1  电力装备运行状态感知的关键技术 

电力装备运行状态感知通过观测并分析装备

运行过程中的物理量来评价装备的运行状态，主要

包括信号传感、数据处理及状态分析等环节。本章

将从感知载体、数据保障与核心功能 3 个层面梳理

相关研究进展，并选取典型电力装备，综述状态感

知技术的应用效果(如表 1 所示)。 
1.1  感知载体：电力传感技术 

电力装备的绝缘老化、载流发热、机械松动与

局部放电等状态劣化，往往以电磁量、热量、化学

组分与力学响应等多物理量耦合形式体现于运行过

程。相较于通用传感技术，电力传感面临强电磁干

扰、极端温湿度与高动态范围等挑战，需围绕传感

新原理、新材料与新器件开展研究，从而为后续数

据处理提供多维度信息，具体技术如表 2 所示。 
1.1.1  电力传感原理 

电力传感原理是电力传感材料与器件研发的

理论基础，其本质是利用不同物理效应实现对电力

装备运行状态相关信号的感知与转换。围绕电磁、

热力、化学、力学等典型状态信息，研究者已揭示

出多种可用于传感的物理效应，为敏感材料筛选、

器件结构设计和应用场景拓展提供了理论依据。 
在电磁信号感知方面，磁电阻效应、磁致伸缩

效应、电光效应和量子效应构成了主要理论基础。

磁电阻效应反映了材料电阻随外加磁场变化的规

律，包括各向异性磁电阻效应[12]、巨磁阻效应[13]

及隧道磁电阻效应[14]等；磁致伸缩效应是铁磁材料

在外加磁场作用下产生机械应变的现象[15]；电光效

应是某些晶体在外电场作用下折射率发生改变的现

象[4]；以金刚石氮空位色心(NV 色心)为代表的量子

效应则为高灵敏磁场测量提供了新的机理基础[16]。

这些效应共同支撑了电流、电场和磁场等电磁量传

感技术的发展。 
在热力信号感知方面，热光效应、热膨胀效应

和散射光谱效应是主要实现途径。热力信号的传感

主要依托热光效应、热膨胀效应与布里渊散射效应

等实现。热光效应是介质折射率随温度变化而改变

的现象[17]。热膨胀效应体现材料尺度对温度变化的

响应特性[18]。布里渊散射效应则揭示了光与介质中

声子相互作用产生频移散射光的机理[19]。上述效应

为温度及相关热过程感知提供了重要理论支撑。 
在化学信号感知方面，吸收光谱效应、光声效 
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表 1  电力装备运行状态感知的关键技术 

Table 1  Key technologies for operation status sensing of power equipment 

类别 具体内容 

电
力
传
感 

传感原理 

电磁信号：磁电阻效应、磁致伸缩效应、电光效应、量子效应 

热力信号：热光效应、热膨胀效应、布里渊散射效应 

化学信号：吸收光谱效应、光声效应、拉曼散射效应 

力学信号：压电效应、光弹效应 

传感材料 

电磁敏感材料：Terfenol-D 合金、TbFe/FeCo 多层膜、铌酸锂晶体、金刚石 NV 色心 

热敏材料：石英光纤、光子晶体光纤、标准单模光纤 

化学敏感材料：石英玻璃、氟化钙、压电石英晶体、空心光子晶体光纤 

力学敏感材料：锆钛酸铅压电陶瓷、聚偏氟乙烯柔性压电聚合物、透明聚合物 

传感器件 

电磁信号传感器：磁阻电流传感器、磁致伸缩光纤磁场传感器、光波导电场传感器、NV 色心传感器 

热力信号传感器：FBG 温度传感器、液体填充光子晶体光纤温度传感器、BOTDR/BOTDA、拉曼分布式温度传感系统 

化学信号传感器：TDLAS 多气体检测器件、光声光谱传感器、CERS 检测器件 

力学信号传感器：压电晶片主动传感器、压电阻抗传感器、压电浮栅传感器、偏振式光纤应力传感器、FBG 压力传感器 

集
群
感
知 

自确认 
硬件冗余法：静态表决、自适应表决 

解析冗余法：变点检测、约束构造、主成分分析 

混合冗余法：信息冗余法、多样性冗余法 

软测量 
机理模型法：加权最小二乘 

数据驱动法：偏最小二乘回归、支持向量回归、集成学习 

灰箱融合法：混合建模、物理信息神经网络、集合卡尔曼滤波 

广义标准器 
约束一致性求解法：约束最小二乘、交替方向乘子法 

概率递推融合法：卡尔曼滤波、粒子滤波、因子图建模 

结构化重构法：低秩矩阵补全 

人
工
智
能
学
习 

无监督学习 
聚类分析：K-means 算法、DBSCAN 

生成建模：自编码器、变分自编码器、生成对抗网络 

有监督学习 
传统机器学习：支持向量机、集成学习 

深度神经网络：卷积神经网络、循环神经网络、图神经网络 

半监督学习 
聚类与图结构方法：标签传播算法、图卷积网络 

生成建模方法：半监督生成对抗网络、变分自编码器 

典
型
应
用 

发电机 
绕组匝间短路：轴向磁通传感器、主成分分析、CNN、LSTM 

轴系扭转振动：电涡流传感器、磁电式拾振器、卡尔曼滤波、LSTM、CNN-LSTM 

变压器 
热故障：基于 TDLAS 的多组分气体检测装置、支持向量回归、ISSA-CNN、DNN 

局部放电：超高频传感器、静态表决、Swin Transformer 

断路器 
机械故障：压电式加速度传感器、主成分分析、CNN、度量学习 

绝缘故障：超高频局放传感器、支持向量回归、Swin Transformer 

电缆 
外力侵扰损伤：DAS 分布式光纤传感、集成学习、GRT-Transformer 

绝缘劣化：超高频传感器、主成分分析、一维 CNN 

动力电池 
过充过放故障：光声光谱气体传感器、卡尔曼滤波、物理约束的深度学习模型 

短路故障：FBG 光纤温度/应变传感器、集成学习、ResNet+迁移学习 

 
应和拉曼散射效应奠定了原理基础。吸收光谱效应

反映了特定气体对特定波长光的吸收特性[20]。光声

效应描述了气体吸收调制光能后产生周期性声波的

过程[21]。拉曼散射效应揭示了光与分子相互作用后

产生频率偏移散射光的规律[22]。这些效应为气体组

分分析和绝缘介质状态检测等提供了理论依据。 
在力学信号感知方面，压电效应与光弹效应构

成了主要原理基础。压电效应是晶体在机械力作用

下产生电荷的现象[23]。光弹效应是材料在应力作用

下产生双折射的现象[24]。上述效应为振动、应力以

及应变等力学量感知提供了重要理论支撑。 
1.1.2  电力传感材料 

传感材料是实现传感原理的物质载体，其性能

直接影响传感器件的灵敏度、响应速度、稳定性及

适用范围。近年来，随着电力装备感知需求由单一

物理量测量向多场耦合、复杂环境和高可靠运行场

景拓展，电力传感材料在电磁、热学、化学和力学

等方向均取得了明显进展，并呈现出高灵敏化、宽

量程化、集成化和场景适配化的发展趋势。 
在电磁感知方面，相关材料主要用于磁场和电 
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表 2  电力传感技术 

Table 2  Power sensing techniques 
信号 传感原理 传感材料 传感器/器件 

电磁 

磁电阻 
效应 

AMR/GMR/TMR 多层膜 磁阻电流/磁场传感器 

磁致伸缩

效应 
铽镝铁合金、铽铁/铁钴多

层膜 
磁致伸缩光纤磁场传感器 

电光效应 铌酸锂 光波导电场传感器 

量子效应 金刚石 NV 色心 NV 色心传感器 

热力 

热光效应 液体填充光子晶体光纤 
液体填充光子晶体光纤温

度传感器 

热膨胀效

应 
标准单模光纤 

光纤布拉格光栅温度 
传感器 

布里渊散

射效应 
传感光纤 

布里渊光时域反射仪、 
分析仪 

化学 

吸收光谱

效应 
石英玻璃、氟化钙 

可调谐半导体激光吸收光

谱多气体检测系统 

光声效应 压电石英晶体 光声光谱传感器 

拉曼光谱

效应 
空心光子晶体光纤 
金属纳米颗粒基底 

腔增强拉曼光谱检测系统 

力学 

压电效应 
锆钛酸铅压电陶瓷、 
聚偏氟乙烯柔性压电 

聚合物 

压电晶片主动传感器、 
压电阻抗传感器、 
压电浮栅传感器 

光弹效应 
保偏/侧孔光纤、聚醚 
醚酮封装光纤光栅 

偏振式光纤应力/压力 
传感器、FBG 压力传 

感器 

 
场信号检测。磁电阻材料和超磁致伸缩材料提升了

弱磁场检测[25]与磁-应变转换能力[26]；电光晶体材

料拓展了宽带电场传感应用[27]；以超纯金刚石为代

表的新型量子敏感材料，则为超高灵敏磁场测量提

供了新的实现路径[28]。总体上，电磁敏感材料正向

高灵敏、宽频带和新机理并行发展的方向演进。 
在热学感知方面，光纤类材料仍是温度传感的

核心载体。基于热光效应的石英光纤材料具有技术

成熟、适用范围广等优势，是分布式温度传感的重

要基础[29]；光子晶体光纤通过结构设计增强了温度

响应能力[30]；基于布里渊散射效应的光纤材料则适

用于长距离分布式温度监测[31]。热敏材料的发展总

体呈现出高精度、远距离和分布式并重的特点。 
在化学感知方面，材料发展主要围绕高灵敏、

高选择性和微量检测展开。高透过率光学材料为痕

量气体吸收光谱检测提供了基础[32]；压电石英晶体

支撑了光声检测应用；空心光子晶体光纤和金属纳

米颗粒基底进一步拓展了拉曼光谱检测能力[33-34]。

总体上，化学敏感材料正朝着高选择性和低检测限

方向发展。 
在力学感知方面，相关材料主要用于实现振

动、应力与形变测量。其中，锆钛酸铅等无机压电

材料适用于高灵敏振动与应力检测[35]；聚偏氟乙烯

等柔性压电聚合物适用于复杂曲面和低频微振动感

知[36]；环氧树脂、聚碳酸酯等透明聚合物则广泛用

于应力场测量[37]。该方向呈现出高灵敏与柔性适配

并重的发展趋势。 
1.1.3  电力传感器件 

电力传感原理与材料的突破，最终需通过传感

器件实现工程化应用。传感器件是在一定传感原理

指导下，将敏感材料与辅助结构集成为可实际部署

的功能单元，是连接传感机理与装备应用的关键载

体。通过敏感材料、结构形式和封装方式的优化，

同类器件可适配不同电力装备的状态感知需求。 
在电磁信号感知方面，相关器件主要包括磁阻

电流传感器、磁致伸缩光纤磁场传感器、光波导电

场传感器和 NV 色心传感器等。其中，巨磁阻器件

通常采用电桥结构实现电流检测[38]；磁致伸缩光纤

器件通过敏感材料与光纤光栅耦合实现磁场测量，

适用于强电磁环境[39]；光波导电场传感器基于干涉

或耦合结构实现宽带电场检测[40]；NV 色心传感器

包括激光激发模块、金刚石、微波天线及荧光探测

模块，可实现纳米级磁场成像[41]。 
在热力信号传感器件方面，光纤布拉格光栅温

度传感器通过在光纤纤芯刻写周期性光栅，形成布

拉格反射结构，可实现多点准分布式测量[42]；光子

晶体光纤温度传感器通过特殊结构或填充介质增强

温度响应[30]；布里渊光时域反射仪和布里渊光时域

分析仪可实现长距离分布式温度测量[43]，均可实现

千米级分布式测量、米级空间分辨率。拉曼分布式

温度传感系统则已广泛用于电力电缆等设备在线温

度监测[44-45]。该类器件总体呈现出高精度、长距离

和分布式发展的趋势。 
化学信号传感器件方面，相关器件主要面向气

体组分与绝缘介质状态检测。可调谐半导体激光吸

收光谱传感器通过激光光源、气室和探测电路实现

多组分气体检测[46]；光声光谱传感器利用调制激光

与光声池结构实现高灵敏检测[47]；腔增强拉曼光谱

器件则借助高精细度谐振腔提升弱信号探测能 
力[48]。总体上，化学传感器件正向高灵敏、高选择

性和多组分联合检测方向演进。 
在力学信号感知方面，相关器件主要包括压电

晶片主动传感器、压电阻抗传感器、压电浮栅传感

器、偏振式光纤传感器和光纤布拉格光栅压力传感

器等[49]。压电类器件适用于裂纹、脱黏、腐蚀和局
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部刚度变化等状态监测[50-51]；偏振式光纤传感器通

过应力引起的偏振态变化实现压力测量[52]；光纤布

拉格光栅压力传感器则通过封装结构优化增强压力

响应能力[53]。这类器件的发展特点是高灵敏检测与

复杂结构适配并重。 
总体来看，电力传感器件的发展体现为由原理

到材料、再到器件集成的持续推进。一方面，新型

器件不断拓展可感知物理量范围和响应频域；另一

方面，器件结构设计与封装优化推动传感能力由点

式向分布式、由单参量向多参量方向发展，逐步形

成信息维度更丰富、时空分辨率更高、环境适应性

更强的电力传感体系，为电力装备运行状态感知提

供了可靠的物理基础。 
1.2  数据增强：集群感知方法 

集群感知方法是指面向同一系统中存在同类

和异类信息的多源数据体系，综合利用数据间的时

空相关性、统计一致性与物理耦合约束，对状态感

知开展全维增强的技术[54]，其核心在于从系统层面

将离散观测组织为可校核的信息集群[55]。该技术目

前主要形成自确认、软测量以及广义标准器 3 类关

键方法，具体如表 3 所示。 

表 3  集群感知方法 

Table 3  Collective sensing methods 

技术类别 方法类别 典型方法 

自确认 
技术 

硬件冗余法 静态表决、自适应表决 

解析冗余法 变点检测、约束构造、主成分分析 

混合冗余法 信息冗余法、多样性冗余法 

软测量 
技术 

机理模型法 加权最小二乘 

数据驱动法 偏最小二乘回归、支持向量回归、集成学习 

灰箱融合法 混合建模、物理信息神经网络、集合卡尔曼 
滤波 

广义标准

器技术 

约束一致性

求解法 
约束最小二乘、交替方向乘子法 

概率递推融

合法 
卡尔曼滤波、粒子滤波、因子图建模 

结构化重 
构法 

低秩矩阵补全 

 
1.2.1  自确认 

自确认技术是以“同构数据互证”为主线，利

用传感器冗余关系实现其自身状态评估的技术，其

典型方法有硬件冗余法、解析冗余法及混合冗余法。 
硬件冗余法通过部署多路同构传感通道，并借

助投票裁决机制实现一致性输出，属于基于多通道

一致性比较的自确认方法。该方法结构相对简单、

实时性较好，且不依赖精确物理模型，适用于对可

靠性和实时性要求较高的场景，典型方法有静态表

决(多数表决[56]、加权平均表决[57]、中值表决[58])、
自适应表决[59]等，适用于一般容错聚合、存在持续

偏差或离群通道以及通道可信度动态变化等场景。 
解析冗余法主要利用同构量测的时间连续性、

统计稳定性或变量间解析关系，构造虚拟参照并开

展一致性检验，从而实现在线偏离判别与异常定位。

与硬件冗余法相比，该方法无需额外增加硬件成本，

能够充分利用已有测量信息实现冗余校核，但其有

效性通常依赖于系统关系或数据统计规律的合理建

模，典型方法有基于累积和的变点检测[60]、基于解

析冗余关系的约束构造[61]及基于主成分分析的统

计冗余[62]等，分别适用于在线突变识别与统计决

策、系统关系或变量间一致性方程约束构造及多变

量相关性压缩与重构残差刻画等场景。 
混合冗余法是一种在关键节点保留少量硬件

冗余作为长期稳定锚点、同时用解析冗余模块为其

余通道构造虚拟参照、并在统一裁决层对两类证据

进行融合的自确认技术，通过物理锚点与解析规律

的协同，实现多源证据的动态融合与漂移自动校正，

优势是兼具硬件冗余的稳定性与解析冗余的灵活

性，典型方法为信息冗余法[63]，多样性冗余法[64]

等，适用于硬件冗余成本过高且解析冗余难以建立

精确数学模型的场景。 
1.2.2  软测量 

软测量技术是以“异构信息映射”为主线，利

用物理量间数学关联从多个易测物理量推断少数难

测物理量的技术[65]，可分为机理模型法、数据驱动

法以及灰箱融合法。 
机理模型法是一种以物理方程约束为基础进

行可解化推断的软测量技术，典型方法有加权最小

二乘状态估计[66]等，通过建立状态估计模型将多源

量测统一纳入同一可观测性框架，实现一致的系统

状态与目标变量估计，优势是可解释性强且结果可

校核，适用于机理明确且观测覆盖充分的场景。 
数据驱动法是一种聚焦高维非线性映射学习

与泛化的软测量技术，从历史数据中学习辅助变量

与目标变量之间的映射关系，实现难测量目标量的

预测估计，优势是无需精确物理模型且能适应复杂

非线性关系，典型方法有偏最小二乘回归[67]、支持

向量回归[68]及集成学习[69]等，分别适用于多重共线

性与小样本场景、机理难以显式建模而数据关联稳
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定的场景以及噪声与变量冗余条件下的场景。 
灰箱融合法是一种将物理先验与数据驱动模

块进行结构化耦合的软测量技术，通过机理模型提

供结构与边界约束、数据驱动模块补偿未建模动态

与参数漂移，实现兼具物理可解释性与数据驱动灵

活性的软测量推断，优势是泛化能力强且小样本条

件下仍能保持精度，典型方法有混合建模[70]、物理

信息神经网络[71]及集合卡尔曼滤波[72]，分别适用于

参数漂移补偿场景、偏微分方程约束下的稀疏数据

推断场景以及长期在线递推更新等场景。 
1.2.3  广义标准器 

广义标准器技术以“参考系推断”为主线，将

同构一致性证据与异构物理约束证据组织成统一推

断框架，输出目标量的最佳估计及其不确定度表述，

满足可追溯的应用需求的技术。其典型方法有约束

一致性求解、概率递推融合与结构化重构等。 
约束一致性求解法是一种将参考系表达为可

解约束方程组的广义标准器技术，通过将守恒关系、

拓扑耦合与同构一致性固化为约束并进行优化求

解，实现收敛到统一参考系的一致性估计，优势是

结构清晰且收敛性有保证，典型方法有约束最小二

乘[73]及交替方向乘子法[74]等，适用于存在硬约束的

估计场景以及大规模分布式约束并行计算的场景。 
概率递推融合法是一种用后验分布表述参考

值与不确定度的广义标准器技术，通过贝叶斯递推

将先验信息与观测证据融合为后验分布，实现参考

值与不确定度的联合估计与在线更新，优势是能够

提供完整的不确定度量化且支持在线递推更新，典

型方法有卡尔曼滤波[75]、粒子滤波[76]及因子图消息

传递[77]等，分别适用于线性高斯系统的实时状态估

计场景、非线性或非高斯系统的后验分布近似场景

以及约束可分解为局部因子的分布式推断场景。 
结构化重构法是一种在参考约束下恢复高置

信度样本的广义标准器技术，通过利用数据在时空

与变量维度上的低秩结构将缺失恢复转化为带正则

项的凸优化求解，实现可控的缺失数据重构，优势

是在满足低秩条件与随机采样假设下可精确恢复且

重构结果可融入物理约束进行校核，典型方法有低

秩矩阵补全[78]等，适用于传感器数据缺失恢复、多

变量时序数据插补等场景。 
1.3  功能应用：人工智能学习范式 

数据驱动的人工智能学习范式因能从多源量测

数据中学习复杂非线性模式[79]，在异常检测、故障诊

断与健康评估等任务上被广泛应用。根据训练数据集

中标签数据的可获得性及其对建模目标的影响，相关

方法可分为无监督、有监督与半监督 3 类。本节将从

数学原理与算法范式角度回顾上述方法，如表4所示。 
表 4  人工智能学习范式 

Table 4  Artificial intelligence paradigms 

方法类别 特点 技术分类 代表方法 

无监督 
学习 

不依赖标签 
适用于未知故障发现、 

样本稀缺场景 

聚类分析 
K-means 算法、 

DBSCAN 

生成建模 
自编码器、 

变分自编码器、 

生成对抗网络 

有监督 
学习 

高度依赖数据标签 
适用于故障机理明确、 

高精度诊断任务 

传统机器 
学习 

支持向量机、 

随机森林 

深度神经 
网络 

卷积神经网络、 

循环神经网络、 

图神经网络 

半监督 
学习 

仅需有限标签数据 
适用于标签获取昂贵、 
海量监测数据场景 

聚类与图 
结构 

标签传播算法、 

图卷积网络 

生成建模 
半监督生成对抗网 
络、变分自编码器 

 
1.3.1  无监督学习 

无监督学习不依赖人工标注信息，利用数据自

身的统计规律挖掘潜在结构。给定仅包含特征数据

的集合 1{ }N
i ix = ，通过最大化似然函数推断最优参数，

获得概率密度函数或学习低维流形表示，计算式为： 

 ( )*

1
arg max ln ;

N

θ i
i

p xθ θ
=

= ∑  (1) 

式中： *θ 为最优模型参数；θ 为待估计的模型参数；

N 为数据集中样本数量；xi 为第 i 个输入样本；

( );ip x θ 为在参数θ 下样本 xi的概率密度函数。 
在故障检测任务中，由于故障样本稀缺，该任

务可等价转化为对已知正常样本分布特性进行建模

的问题，即对于新样本 newx ，若 ( )newp x σ< (σ 为

设定阈值)，则判定为异常[80]。根据对数据分布特征

的先验假设，无监督学习可以分为基于几何聚类[81]

与基于生成建模两类方法。 
聚类方法侧重于挖掘样本在特征空间中的几

何结构，代表性方法是 K-means[82]和基于密度的带

噪声应用空间聚类(density-based spatial clustering of 
applications with noise，DBSCAN)[83]。具体而言，

K-means 通过迭代优化簇中心以最小化簇内样本的

误差平方和，计算效率极高。而 DBSCAN 则基于

密度连通性寻找高密度区域，能够有效识别任意不

规则形状的运行模式并自动剔除离群噪声。 
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生成建模方法侧重于学习正常数据的统计分

布或流形映射，将异常检测转化为重构质量的评估，

代表性方法包括自编码器(autoencoder，AE)[84]、变

分自编码器(variational AE，VAE)[85]和生成对抗网络

(generative adversarial neural network，GAN)[86]。AE
利用重构残差量化异常程度，有效克服了传统方法

在高维稀疏数据上的局限。VAE 则引入了概率推断

增强了模型对随机不确定性的鲁棒性。GAN 则将生

成器与判别器拆分为两个网络，隐式逼近正常数据

的概率分布，常用于解决故障样本极度匮乏下的数

据增强问题。 
1.3.2  有监督学习 

有监督学习方法是在已知完备标签的条件下，

建立量测特征与设备运行状态之间的强映射关系。

给定包含输入与标签的数据集 ( ){ }L 1
,

M
i i i

D x y
=

=  
( iy Y∈ 代表故障类别或健康指数)，有监督学习通

过最小化结构风险函数寻找最优模型参数θ ，以最

小化经验损失，即： 

 ( )( )*

1

1arg min , ;
M

i i
i

L y f x
Mθθ θ

=

= ∑  (2) 

式中， *θ 为最优模型参数；θ 为待估计的模型参数；

M 为数据集中样本数量；xi 为第 i 个输入样本；yi

为真实标签； ( )L ⋅ 为衡量预测偏差的损失函数(如交

叉熵或均方误差)。 
此类方法在故障类型明确、精度要求较高的任

务中应用最为广泛。根据模型结构的差异，有监督

学习主要分为传统机器学习与深度神经网络两类。 
传统机器学习方法通常依赖人工特征工程，侧

重于在中小样本下实现鲁棒判别，典型模型包括支

持向量机(support vector machine，SVM)[87]和人工神

经网络(artificial neural network，ANN)[88]。例如，

SVM 利用核技巧将非线性数据映射至高维空间，通

过求解凸二次规划寻找最大间隔超平面，在小样本

高维数据上具有严格的数学理论保证。除了上述基

础模型，也有研究通过集成学习将多个弱机器学习

模型集成为一个整体增强学习能力，代表性方法是

随机森林[69]，其采用 Bagging 策略集成多个决策树，

增强了机器学习方法的泛化性[89]。深度神经网络方

法侧重于通过多层非线性变换实现端到端的特征提

取，代表性方法包括卷积神经网络(convolutional 
neural network，CNN)[90]、循环神经网络(recurrent 
neural network，RNN)[91]和图神经网络(graph neural 

network，GNN)[92]。CNN 利用卷积核进行局部感知

与权值共享操作，能够有效提取图像中的平移不变

特征。RNN 和 GNN 则通过隐藏状态的时间递归和

邻域节点的消息聚合机制，能够解决长序列时间依

赖与非欧空间拓扑关联的建模难题。 
1.3.3  半监督学习 

半监督学习方法旨在通过联合利用少量标注样

本 LD 与大量未标注样本 UD 进行模型训练，解决电

力装备场景中“标签稀缺”的难题[93]。具体而言，

半监督学习假设数据分布呈现聚类或流形结构，在

有监督学习的基础上引入对应假设的正则化约束，

构建最终的优化目标函数 ( )J θ ，即： 
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式中：θ 为待估计的模型参数； LD 为有标签样本集

合；(x, y)为 LD 中的有标签样本对(x 为输入样本、y
为对应标签)； supL 为有监督损失函数；γ 为平衡系

数； UD 为无标签样本集合；x为由无标签样本 x 经
数据扰动后得到的样本； unsupL 为无监督一致性损失

函数，通常约束模型对 x保持输出一致性，或迫使

决策边界穿过数据低密度区域。 
依据先验假设的不同，现有半监督学习方法可

分为基于图结构的流形正则化与基于生成建模的分

布对齐两类范式。 
基于图结构的流形正则化方法利用“流形假

设”刻画数据的几何拓扑，即相似样本在低维流形

上具有相似的标签，代表性方法包括标签传播算法

(label propagation algorithm，LPA)和图卷积网络

(graph convolutional network，GCN)[94]。LPA 构建样

本近邻图并计算拉普拉斯矩阵，通过最小化平滑性能

量函数，将有限标签信息沿数据流形的高密度区域扩

散至未标注样本。GCN 则通过图卷积聚合邻域节点的

特征与拓扑信息，实现对未标注数据的有效约束。 
基于生成建模的分布对齐方法通过构建潜在

变量模型，在特征学习过程中引入无监督正则化项，

代 表 性 方 法 包 括 半 监 督 生 成 对 抗 网 络

(semi-supervised GAN，SSGAN)[95]和变分自编码器

(Semi-VAE)。SSGAN 通过博弈过程迫使模型同时

优化监督分类损失与无监督分布匹配损失，从而辅

助修正决策边界。Semi-VAE 通过最大化联合似然

的证据下界实现特征空间的分布对齐，显著增强了
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模型在标签稀缺情况下的泛化能力。 
1.4  智能感知典型应用 

本节以电力行业较为关注的发电机、变压器、

断路器、电缆与动力电池等 5 类关键设备为例，梳

理了状态感知技术的应用现状，如表 5 所示。大型

汽轮发电机组故障主要分为电气与机械两类。电气

故障以绕组匝间短路为代表，不及时切除将导致机

组振动，并最终引发设备损毁或机组非计划停 
运[96]。现有研究采用轴向磁通传感器[97]采集漏磁通

信号，通过主成分分析提取信号主成分构建故障判

别特征[62]，利用卷积神经网络[98]与长短期记忆网络

(long short-term memory，LSTM)[99]的方法实现故障

诊断。机械故障以轴系扭振为代表，扭转振动长期

累积将导致轴段、叶片及联轴器等部件的疲劳损 
伤[100]。现有研究采用电涡流传感器或磁电式拾振器

等非接触式传感器获取扭振信号[4]，通过卡尔曼滤

波递归估计扭矩特征 [75] ，利用 LSTM[101] 与

CNN-LSTM 融合网络[3]预测剩余寿命。 
截至 2024 年，全国 220 kV 及以上变压器超 2.7

万台，其故障主要包括热故障与局部放电两类。热故

障是其中最常见的故障类型，持续过热将加速绝缘纸

纤维的脆化与机械强度的下降，引发绝缘击穿事 
故 [102]。现有研究采用调谐半导体激光吸收光谱

(tunable diode laser absorption spectroscopy，TDLAS)
技术的多组分气体检测装置[103]获取油中溶解气体信

号，通过支持向量回归拟合溶解气体时序变化构建趋

势特征[68]，利用改进搜索的卷积网络(improved spar-
row search algorithm-CNN，ISSA-CNN)[104]与深度神经

网络(deep neural network，DNN)[105]实现变压器故障诊

断。局部放电是绝缘劣化的重要表征，持续放电将导

致绝缘失效[106]。现有研究采用超高频传感器[107]获取

放电信号，通过多传感器阵列静态表决构建放电源定

位特征 [56]，利用移位窗口变换器(shifted window 
transformer, Swin Transformer)实现局放识别[108]。 

截至 2024 年，全国 220 kV 及以上断路器共

55 339 台，故障以机械故障为主[109]，将引发分合闸

不及时或拒动，导致故障扩大、设备损毁甚至大面

积停电事故。现有研究采用压电式加速度传感器采

集振动信号[110]，通过主成分分析提取振动信号主成

分构建低维振动特征[62]，利用 CNN[110]与度量学 
习[111]等方法实现故障检测。绝缘故障是断路器另一

类重要故障，SF6 气体分解产物积累会引发闪络事

故[112]。现有研究采用超高频(ultra-high frequency, 

表 5  典型应用 

Table 5  Typical applications 
典型 
设备 

典型故障 电力传感技术 
集群感知

方法 
人工智能学习范式 

发电机 

绕组匝间

短路 
轴向磁通传感器 

主成分 
分析 

CNN、LSTM 

轴系扭转

振动 
电涡流传感器、磁电

式拾振器 
卡尔曼 
滤波 

LSTM、CNN-LSTM 

变压器 
热故障 

TDLAS 的多组分气

体检测装置 
支持向量

回归 
ISSA-CNN、DNN 

局部放电 超高频传感器 静态表决 Swin Transformer 

断路器 
机械故障 压电式加速度传感器 

主成分 
分析 

CNN、度量学习 

绝缘故障 超高频传感器 
支持向量

回归 
Swin Transformer 

电缆 

外力侵扰

损伤 
DAS 分布式光纤 

传感 
集成学习 GRT-Transformer 

绝缘劣化 超高频传感器 
主成分 
分析 

一维 CNN 

动力 
电池 

过充过放

故障 
光声光谱气体传感器 

卡尔曼 
滤波 

物理约束的深度学

习模型 

短路故障 
FBG 光纤温度/应变

传感器 
集成学习 ResNet+迁移学习 

UHF)局放传感器[107]检测放电信号，通过支持向量

回归拟合融合学习多类 SF6分解气体组分特征[68]，

利用 Swin Transformer 方法实现 GIS 局放识别[113]。 
截至 2024 年，全国 220 kV 及以上电缆线路共

25 874 km，电力电缆故障主要包括外力侵扰损伤与

绝缘劣化两类[114]。外力作用可直接破坏电缆护层与

绝缘结构，导致短路、停电甚至爆炸事故。现有研

究采用 DAS 分布式光纤传感技术采集振动信号[115]，

通过集成学习构建时空事件分类特征 [69]，利用

GRT-Transformer 方法实现电缆入侵识别[115]。在绝

缘劣化检测方面，局部放电是电缆绝缘老化的重要

表征[114]，持续放电将导致电树枝生长并最终引发绝

缘击穿失效。现有研究常用高频电流互感器和超高

频传感器[107]检测放电信号，通过主成分分析提取局

放统计特征主成分构建缺陷演化特征[62]，利用一维

CNN 实现局放监测系统构建[116]。 
锂离子电池的典型故障可分为过充过放故障

与短路故障两大类别，均是热失控的主要诱因[117]。

持续的过充电将导致电解液分解与锂枝晶生长，最

终引发热失控甚至起火爆炸事故。现有研究采用光

声光谱传感器[47]检测电池产气信号，通过卡尔曼滤

波构建含噪场景下的 BMS 荷电状态特征[75]，利用

物理约束的深度学习模型实现锂离子电池在线故障

诊断[118]。短路故障可直接引发起火爆炸等严重后 
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果[119]。现有研究采用光纤布拉格光栅(fiber Bragg 
grating，FBG)传感器[120]监测电池内部温度与应变

信号，通过集成学习组合多分类器对充放电特征进

行分类构建短路判别特征 [69]，利用残差网络

(residual neural network，ResNet)以及迁移学习可实

现电池健康状态诊断[121]。 
随着新型电力系统的加速构建，电力设备的状

态感知技术面临新的挑战：高比例可再生能源与电

力电子设备的深度耦合使电网呈现出强随机、宽动

态、高时变的复杂特性，导致传感器信噪比下降、

多源数据融合困难、模型泛化能力不足，现有技术

的感知准确性下降，难以支撑装备状态的实时精准

感知[122]。未来亟需在传感增强、数据融合与模型泛

化 3 个方面实现突破，为电力装备状态感知向智能

化方向演进提供技术支撑。 

2  大模型赋能智能感知 

随着新型电力系统持续建设，电力装备正加速

向高电压、大容量和高度集成化方向发展，部署场

景也不断向“沙戈荒”、深远海等复杂环境拓展，对

运行状态感知的精准性与可靠性提出了更高要求。

然而，现有技术在高质量数据感知、多源信息融合

和状态应用支撑等方面仍存在不足： 
1）装备集成化和电力电子化使故障特征更加

隐蔽、运行信号动态性更强，现有传感技术在灵敏

度、动态范围和环境适应性等方面仍受限制。 
2）状态感知涉及波形量测、在线监测、巡检

影像和运维文本等多源异构信息，现有方法在多模

态协同融合和跨工况稳定推断方面能力不足[123]。 
3）故障样本有限、标注成本高且工况持续演

化，传统有监督模型在小样本和分布漂移条件下泛

化能力受限，纯数据驱动方法的可解释性亦难以满

足工程需求[9]。 
近年来，大模型技术的发展为突破上述瓶颈提

供了新的思路。大模型通常是指基于 Transformer
架构、在海量数据上预训练并具有大规模参数的深

度学习模型[124]。得益于大规模预训练，其在知识表

征、语义理解、推理生成和跨任务迁移等方面展现

出明显优势，可为跨文献知识整合、多模态语义对

齐和跨场景协同感知提供新的技术支撑。基于此，

下文将梳理大模型技术的发展脉络，并进一步探讨

其赋能电力装备运行状态智能感知的实现路径与应

用模式，如图 1 所示。 
2.1  大模型技术发展演进 

人工智能技术总体经历了由传统机器学习、深

度学习到大模型的发展过程。传统机器学习主要依

赖统计建模[125]与人工特征设计，深度学习则通过端

到端表征学习提升了复杂特征提取能力；近年来，

随着算力提升、数据扩展和模型结构创新，以大规

模预训练为基础的大模型快速发展，推动模型范式

由面向单一任务的定制化建模转向面向多任务、多

模态和跨场景应用的统一能力建模。对电力装备运

行状态感知而言，这一演进趋势表明，感知模型正

由依赖人工经验的浅层建模，逐步走向依托预训练 

 

图 1  大模型技术的发展脉络 

Fig.1  Development trajectory of large model technology 
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表征、知识迁移和领域适配的统一感知框架，为跨

设备、跨工况和跨区域条件下的稳定感知提供了新

的技术基础。 
2.1.1  大模型的起源 

大模型是人工智能方法持续演进的阶段性结

果，其本质是在深度学习基础上，通过大规模预训

练推动模型由“任务级”向“能力级”演进。其形

成首先得益于 Transformer 架构的提出。Vaswani 等
以自注意力机制为核心构建 Transformer，实现了对

序列全局依赖关系的高效建模，并显著提升了并行

训练能力，为大规模模型训练奠定了结构基础[126]。

随后，BERT 通过在大规模无标注语料上进行预训

练，验证了“预训练—微调”范式的有效性，奠定

了预训练大模型的发展基础[127]。 
随着参数/数据规模和计算资源持续扩展，大模

型进一步由预训练表征模型演进为兼具推理与生成

能力的通用大模型。GPT-3 将模型规模提升至千亿

参数量级，“Scaling Law”揭示了模型性能随参数、

数据和算力协同扩展而持续提升的规律[128]，推动大

模型在上下文学习、跨任务迁移和复杂生成等方面

展现出显著优势。进一步，结合指令微调、对齐学

习、检索增强和工具调用等机制，大模型逐步形成

面向多任务、多模态和多场景的统一能力框架。 
进一步面向高电压技术等强物理约束、强安全

要求的专业领域，大模型开始向专用化方向发展。

通过领域数据增强、专业知识注入、物理机理嵌入

和任务定制化训练，可在保留通用能力的同时增强

其对特定对象、特定工况和工程约束的适应能力，

进而形成“通用能力为底座、专业能力为强化”的技

术路径。对于电力装备运行状态感知而言，这一路

径为多源异构信息融合、统一语义空间构建和复杂

工况下的高可靠感知提供了重要支撑。 
2.1.2  通用大模型 

通用大模型是在大规模预训练范式基础上发

展形成的统一模型形态，其核心特征是在少量任务

适配条件下支撑多样化下游应用。其典型训练流程

包括预训练与对齐两个阶段[129]：在预训练阶段，模

型在海量无标注数据上学习通用语言或多模态表

示，获得基础理解与生成能力；在对齐阶段，通过

指令微调与偏好对齐等方法，使模型输出更符合人

类意图、安全约束与应用规范。 
通用大模型的优势根源于其在表征学习与跨

任务迁移方面的系统性提升。生成式预训练范式具

备多样化输出能力，奠定了其作为多任务基座的内

在机制；而深层模型不同网络层次能够编码句法、

语义等不同粒度信息，奠定了层次化通用表征的结

构基础。在此基础上，当模型参数规模达到一定阈

值后，模型可能在未进行显式监督的情况下表现出

推理与迁移等涌现能力，而链式思维提示的引入则

可进一步提升模型在多步推理任务中的稳定性与一

致性[130]。上述机理共同支撑了大模型的“通用” 
能力。 

而在功能层面，通用大模型已逐步形成面向复

杂任务的系统化范式与工具链。针对知识密集型任

务，检索增强生成通过将外部知识库作为非参数化

记忆引入生成过程，在推理阶段动态检索并融合相

关信息，从而提升生成结果的准确性[131]。在“推理

—执行”一体化方向，推理与行动框架 ReAct 通过

将推理过程与外部工具调用交织进行，提高了多步

骤任务执行的可控性[132]，而 Toolformer 等则使模型

能够自主学习工具调用时机、参数传递与结果利用

方式，为复杂任务求解提供了新的技术路径[133]。 
尽管通用大模型在表征学习与跨任务迁移方

面展现出显著优势，但仍存在“幻觉”和应用成本

高等问题[134]。而面向电力系统这一强物理约束场

景，通用大模型在知识、数据与安全层面的领域适

配能力仍显不足，其预训练语料对电力系统物理机

理、运行规程与设备特性的覆盖有限，难以充分刻

画电力数据强时序性、多模态耦合与严格物理约束

等特征，且在面对虚假数据注入等完整性威胁时缺

乏有效约束机制，亟需探索面向电力系统特性的专

用化与可信化发展路径，以实现可靠、可控与可解

释的状态感知。 
2.1.3  专用大模型 

专用大模型(亦称行业大模型或领域大模型)是
在通用大模型基础上，通过领域预训练和任务微调，

将领域知识、数据结构与任务偏好系统性注入模型，

从而获得对特定行业或应用场景的高适配能力[135]。

在领域预训练阶段，模型在专业领域的大规模语料

上进一步学习，以掌握领域术语、知识结构与典型

推理模式；在任务微调阶段，则通过指令微调或偏

好对齐，使模型输出更好地契合具体业务需求。在

应用层面，专用大模型往往与领域知识图谱、专业

计算工具等深度集成，以增强模型对结构化知识的

利用能力和对业务规则的遵循程度[136]，从而实现

“通用能力为基座、领域能力为强化”的模型体系。 
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专用大模型已在多个行业领域初步应用。在自

动驾驶领域，基于 LLaMA2 的自动驾驶系统

DriveGPT4 能够分析行车视频，以自然语言解释驾

驶决策并预测车辆控制信号；在气候文本处理领域，

基于 DistilRoBERTa 基座的 ClimateBERT 在超过

200 万段气候相关文本上持续预训练，在多项下游

任务中显著降低了错误率[137]。在电力行业，国家电

网于 2024 年发布“光明电力大模型”，通过引入标

准规程等经验知识，在电力知识理解、多模态分析

和业务推理等方面相较基座模型取得约 20%的性能

提升；南方电网则构建了“大瓦特”模型体系，形

成了覆盖调度、运检、规划和客服等多业务场景的

分层大模型架构。 
相较通用大模型，专用大模型在能力结构上具

有更强的领域指向性，能够密集表征专业知识并准

确理解行业术语、业务规程与逻辑，在专业问答、

技术文档生成、数据分析与辅助决策等任务中表现

出明显优势，同时在电力、医疗和金融等关键领域

更强调输出的可解释性与可信性。然而，现有专用

大模型的能力边界仍主要集中于认知型任务，尚难

直接支撑电力装备运行状态的智能感知，其核心瓶

颈可归结为准确性与可靠性不足：一方面，多模态

建模尚未系统刻画电力传感信号的统计特性与物理

机理，限制了感知精度与可解释性[138]；另一方面，

工程知识虽可被检索或调用，但难以在推理过程中

形成强约束，导致结果可溯源性与工程可靠性仍显

不足[139]。因此，有必要在专用大模型基础上，进一

步探索与物理模型、传感机理及安全约束深度融合

的技术路径，以实现高准确、高可靠的电力装备运

行状态智能感知。 
2.2  大模型赋能智能感知展望 

针对专业大模型采用单一模型范式难以满足

电力装备运行状态智能感知的需求，构建大模型与

专用小模型协同赋能的智能感知框架成为一条更具

可行性与发展潜力的技术路径：通过引入大模型在

通用知识表征、跨模态理解与高层推理方面的能力，

为状态感知提供统一的语义空间与知识支撑，同时

发挥专用小模型在特定传感信号建模、物理特征提

取与高精度判别方面的优势，以满足关键状态感知

任务对准确性与稳定性的严苛要求[140]。借助大小模

型在功能层级与决策层级上的分工协作与优势互

补，有望在保持系统整体泛化能力的同时，实现对

电力装备运行状态的高精度与高可靠感知。基于这

一协同思想，后文将从大模型赋能电力传感、集群

化智能感知以及人工智能学习范式演进 3 个层面，

系统探讨其在电力装备运行状态智能感知中的实现

路径与关键科学与工程问题，具体方式如图 2 所示。 
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图 2  大模型赋能运行状态智能感知 

Fig.2  Large models empower IntelliSense 

 
2.2.1  大模型赋能电力传感 

大模型赋能电力传感，是指利用其在知识挖

掘、推理生成与多模态信息理解方面的能力，从传

感原理发现、敏感材料设计与器件结构优化等关键

环节提升传感技术的研发效率与性能水平。不同于

传统深度学习主要针对既有传感数据进行分类、回

归和识别，大模型的突出作用在于可将文献知识、

实验记录、结构参数与性能指标纳入统一分析过程，

推动模型能力由感知结果判别前移至传感技术设计

与优化，为电力装备运行状态高精度感知提供传感

支撑，如图 3 所示。 
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图 3  大模型赋能电力传感 

Fig.3  Large models empower power sensing 

 
在传感原理发现方面，大模型主要通过文献知

识提取、假设生成推理与跨学科知识融合发挥作用。

传统传感原理探索高度依赖研究者经验，且大量机

理知识以非结构化形式分散于文献之中，难以系统

利用。基于自然语言处理能力，大模型可对海量文

献进行自动解析，提取材料—结构—性能之间的潜
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在关联，并转化为可计算的结构化知识表示，其在

材料与化学文献的信息抽取任务中已展现出接近监

督学习方法的性能[141]。同时，得益于多学科语料预

训练，大模型具备从实验现象或工程观测出发生成

可验证机理假设的能力，其在生物医学等领域的实

验验证表明该思路具有可行性[142]。此外，多模态基

础模型通过联合建模材料结构、电子特性与文本描

述，实现了跨模态信息的统一表征，为复杂传感机

理的系统分析提供了新工具[143]。 
在敏感材料设计方面，大模型推动材料研发由

传统“结构-性能正向筛选”向“目标性能驱动的逆

向设计”转变。生成式大模型可从目标性能出发直

接生成满足约束条件的材料结构，将材料设计问题

转化为条件生成问题，例如 MatterGPT 已实现由目

标性能反推晶体结构的自动生成[144]。针对传感材料

研究中普遍存在的小样本问题，材料领域基础模型

通过在大规模数据库上预训练获得通用表征能力，

并结合迁移学习，可显著提升小样本条件下的性能

预测精度与稳定性[145]。同时，大语言模型支持基于

自然语言的人机交互，使研究人员能够通过文本描

述性能需求获取设计建议，从而降低材料设计对专

业经验的依赖[146]。 
在器件结构优化方面，大模型主要体现为结构

逆向生成与零样本性能预测能力。传统传感器件结

构设计依赖有限元仿真与大量试错实验，难以在高

维参数空间内高效搜索。生成式大模型通过将器件

结构参数编码为序列表示，可从目标性能直接生成

结构方案，大幅缩短设计周期。例如，OptoGPT 在

多层薄膜光学器件设计中实现了亚秒级逆向生成[147]，

MetaFO 等模型在超材料结构设计中展现出良好的

零样本预测与分布外泛化能力[148]。尽管相关研究主

要集中于光学与超材料领域，其方法框架对电力传

感器件结构优化具有重要借鉴价值。 
总体来看，大模型可在传感原理发现、敏感材

料设计与器件结构优化等关键环节对电力传感技术

形成系统性赋能，其核心作用在于加速机理认知、

支撑材料与结构的逆向设计并显著提升研发效率。

这一路径有望突破传统传感技术研发周期长、试错

成本高的瓶颈，为面向电力装备运行状态感知的高

性能传感技术发展提供新的方法基础。 
2.2.2  大模型赋能集群感知 

面向新型电力系统的广域协同运行需求，电力

设备集群感知正由局部、独立的状态判断向系统级

协同推断演进[149]，如图 4 所示。大模型凭借知识组

织、任务编排与推理生成等能力，可将分散的多源

数据、专业知识与分析工具整合为可执行的推断流

程，推动集群感知由经验驱动的“拼接式分析”向

模型驱动的流程化协同转变。不同于传统深度学习

主要在单一数据集上训练面向特定对象和特定任务

的局部诊断模型，大模型的突出作用不在于单点诊

断精度的局部提升，而在于能够面向复杂系统实现

多源信息整合、跨任务流程衔接以及全局推断组织。

其赋能作用主要体现在大规模协同组织、多模态证

据融合与泛工况稳定推断等 3 个方面[150]。 
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图 4  大模型赋能集群感知 

Fig.4  Large models empower collective sensing 

 
在大规模协同组织方面，大模型通过任务分解

与逻辑编排，将系统级感知目标拆解为具备明确依

赖关系的原子任务，并结合电网拓扑与业务约束，

协同专业求解工具完成一致性校核与证据汇总，从

而降低复杂场景对人工经验的依赖，并抑制设备规

模扩展带来的运维复杂度增长[151]。 
在多模态证据融合方面，大模型以语言推理为

中枢，联合视觉、传感与文本信息实现跨模态语义

对齐，将多源观测重构为可互证的证据链，并与运

行规程等规范性文本联动，提升集群诊断与处置决

策的可解释性与可核验性[152]。 
在泛工况稳定推断方面，大模型通过知识检

索、任务重编排与人机交互补证机制，在模态缺失

或场景切换条件下维持推断链路连续性，并与物理

模型和专业算法形成分工协同，将强约束校核固化为

结论发布环节，以保障输出结果的可控与可靠性[153]。 
总体来看，大模型对电力设备集群感知的赋

能，实质上是对规模协同、证据收敛与稳定发布 3
类关键能力的系统性增强：通过流程化协同提升大

规模系统的组织效率，通过多模态证据融合构建可

解释的诊断闭环，并通过可控推断机制支撑复杂工
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况下的可靠运行[154]。这一技术路径为大模型深度嵌

入电力设备运检与协同决策流程、实现可控演进的

工程化部署奠定了重要基础。 
2.2.3  大模型赋能人工智能学习范式 

在电力装备运行状态智能感知这一高复杂、高

可靠应用场景中，大模型以大规模预训练为基座，

实现了知识表征、推理生成与任务执行能力的统一

沉淀，为构建具备感知—推理—决策能力的智能系

统提供了通用能力中枢[155]。不同于传统深度学习主

要依赖单一监督学习范式、面向特定任务进行专用

建模，大模型的突出作用不在于单项识别性能的局

部提升，而在于通过无监督、有监督与半监督学习

的协同演进，形成兼具数据生成、推理校核与快速

适配能力的统一学习框架[156]，这一多范式协同机制

共同决定了模型在复杂工况下的生成能力、感知准

确性与跨场景泛化能力，从而为电力装备运行状态

智能感知提供了更强的基础支撑，如图 5 所示。 
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图 5  大模型赋能人工智能学习范式 

Fig.5  Large-model empowered artificial intelligence learning 

paradigms 

 

在无监督学习范式下，大模型通过对大规模运

行数据、仿真数据与历史工况分布的隐式建模，为

电力装备状态感知提供高覆盖的数据生成与工况补

齐能力。在故障样本稀缺、极端工况难以复现的场

景中，生成模型可合成具有统计一致性的波形、物

理场或状态演化轨迹，用于扩展训练数据分布、支

撑仿真分析与算法验证[157]。在引入物理约束与评价

函数后，生成过程可进一步与设备机理和运行边界

对齐，使状态空间探索由随机采样转向目标驱动发

现，为后续感知模型训练与对齐奠定基础。 
在有监督学习范式下，大模型通过指令微调、

偏好对齐与强化学习[158]，将通用生成能力压缩至符

合电力工程规程与安全约束的任务执行空间，从而

提升状态识别、异常诊断与风险评估结果的准确性

与可控性。同时，检索增强与结构化外部记忆机制

可将运行规程、设备参数与历史案例引入推理过程，

构建可追溯的证据链；多步推理与过程约束则有助

于抑制逻辑漂移，使模型在复杂状态演化分析与处

置决策中形成可复核的推导路径[159]。 
在半监督学习范式下，大模型的优势主要体现

在面向电力系统多设备、多场景与持续演化工况的

低成本适配能力。参数高效微调方法使模型能够在

少量标注数据条件下快速适配不同设备类型与运行

环境[160]；元学习与少样本学习增强了模型在新工况

和分布迁移条件下的鲁棒性；提示学习则通过上下

文约束激活预训练知识，为新设备上线或运行策略

调整提供快速部署路径，支撑电力感知系统的长期

演进。 
总体来看，大模型学习范式对电力装备运行状

态智能感知的赋能，本质上体现在对数据生成、推

理校核与能力适配 3 类关键环节的系统性重构：在

赋能路径上，无监督学习范式提供高覆盖的数据补

齐与状态空间探索能力，有监督学习范式保障结果

的准确性与可解释性，半监督学习范式支撑模型在

多设备、多场景与持续演化工况下的快速部署与长

期演进。从工程意义上看，这种多范式协同机制使

电力智能感知由依赖静态模型与离线经验的分析方

式，转向具备生成、校核与自适应能力的闭环体系，

为在复杂工况下实现高准确、高可靠、可演进的电

力装备运行状态感知提供了基础支撑。 

3  结论 

1）面向新型电力系统建设对电力装备运行状

态智能感知的迫切需求，本文系统梳理了电力装备

状态感知的关键技术体系与发展脉络。从底层感知

层面，综述了电力传感技术在新型电力系统复杂工

况下的发展现状与瓶颈，阐明其为状态感知提供高

质量原始数据的基础性作用；从系统层面，总结了

设备集群感知方法由局部独立分析向系统级协同推

断的演进趋势，明确了其在支撑广域协同运行与复

杂状态判别中的核心价值；从方法论层面，归纳了

人工智能学习范式在电力感知中的应用进展，指出

无监督、有监督与半监督学习在数据补齐、推理校

核与低成本适配方面对智能感知能力形成的关键支

撑作用。上述 3 类关键技术共同构成电力装备运行

状态智能感知的数据基础、模型基础与功能基础。 
2）在此基础上，本文进一步从大模型技术发
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展历程与能力演进出发，系统分析了大模型赋能电

力装备运行状态智能感知的内在机理与实现路径。

针对新型电力系统强随机、宽动态、高时变等特征

带来的跨模态对齐困难、泛场景适应能力不足以及

可信性与可解释性有待增强等突出问题，从大模型

赋能电力传感、大模型支撑集群感知以及大模型驱

动人工智能学习范式演进等方面进行了前瞻性展

望。相关分析表明，大模型并非以“单一模型替代”

为目标，而是通过在知识组织、推理生成与任务编

排层面的能力注入，与物理模型、专用算法及工程

规则形成协同体系，从而推动电力装备状态感知由

经验驱动向模型驱动、由静态分析向闭环演化转变。 
3）总体而言，大模型赋能电力装备运行状态

智能感知的本质，在于通过统一表征与推理能力打

通传感、认知与决策环节，并在生成、校核与适配

的闭环中提升系统的准确性、可靠性与可演进性。

其发展路径既涵盖面向科学的人工智能(AI for 
science，AI4S)理念下的电力传感原理发现、敏感材

料与器件设计，也面向运行阶段的自评估、自诊断

与自适应需求，为构建安全、高效、智能的新型电

力系统提供了重要技术支撑。未来，随着专用大模

型、大小模型协同框架以及可信与可解释机制的不

断完善，大模型有望在电力装备运行状态智能感知

中发挥更加基础性与体系化的作用，成为支撑新型

电力系统长期稳定运行的重要智能底座。 
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