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摘 要：电力调度是电网安全稳定运行的核心环节。传统人机交互模式已难以满足日益增长的调度信息处理需

求。自动语音识别（automatic speech recognition，ASR）技术在电力调度领域展现出巨大潜力，但面临噪声、专业词

汇识别、数据匮乏、实时性、安全性和方言口音等多重挑战。文中全面总结了ASR技术在电力调度中的研究进展，

包括基于深度学习（如DRSN-Conformer、CNN-TDNN-FSA、CT-LSTM）的声学模型在噪声抑制和语音特征提取方

面的创新，以及领域定制化语言模型（如NE-BERT、融合专业术语模块、大语言模型微调）在提升专业词汇识别准确

率和语义理解上的关键作用；文章还探讨了流式识别、本地化部署、安全监督和声纹识别等系统实现与应用；最后，

展望了未来在数据扩充、多模态融合及大语言模型应用等方向的趋势，旨在推动电力调度智能化进一步发展。
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0 引言

电力调度作为电力系统运行的“大脑”，承担着电

力资源优化配置和电网安全调控的重任，任何指令误

判或误操作均可能引发重大事故。长期以来，电力调

度主要依赖调度员通过电话指令进行人机交互与人

工记录，这种传统人机交互模式在日益复杂的智能电

网环境中暴露出诸多弊端。具体而言，人工记录耗时

耗力，易造成信息遗漏和记录不准确；大量通话信息

涌入，易导致信息阻塞和调度效率下降；极端情况下，

甚至可能因误操作引发重大事故。

自 动 语 音 识 别（automatic speech recognition，

ASR）技术能将语音自动转为文本或指令，是提升调

度交互效率、降低误操作风险的有效手段，引入自动

语音识别技术成为提升电力调度效率与安全性的必

然趋势。

文中旨在总结电力调度语音识别技术的研究进

展、面临挑战及未来方向，以期为电力调度智能化转

型提供参考。

1 电力调度语音识别面临的挑战

1.1 复杂声学环境制约

电力调度中心和变电站等工作场所环境复杂多

变，设备运行产生的轰鸣声、电流声、风扇声以及环境

混响等构成持续性背景噪声，严重劣化语音信号质

量。这些噪声使得语音信号的信噪比显著降低，语音

特征提取困难，影响 ASR 模型的识别精度。研究表

明，通用ASR模型在相对安静的场景中表现良好，但

在真实电力调度场景下准确率显著下降。

1.2 领域语言特性限制

电力调度语言具有高度专业性和规范性，与日常

用语存在显著差异，主要表现为：

1）专业术语和命名实体密集：调度指令中包含

大量电力行业特有的专业词汇，如“XX 变电站”“冷

备用转运行”“断路器”“隔离开关”等。这些词汇在用

于通用模型训练的语料库中出现频率极低，导致通用

语言模型难以准确识别。

2）特殊发音规则：数字、时间等在电力调度中有
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特定的读法，例如“1780”常读作“幺拐八洞”，而非“一

千七百八十”；“09∶00”读作“洞拐点洞洞”。这种差异

性极易造成ASR系统的误识别。

3）口语化与非规范表达：调度员在实际通话中

可能存在口语化、省略或非标准表达，增加了语音识

别的难度。

1.3 数据稀缺与标注挑战

电力调度数据因其敏感性和保密性，难以对外公

开，导致缺乏大规模的公开数据集进行模型训练。自

建语料库需要耗费巨大的人力物力进行语音采集、整

理和精确标注，且数据更新缓慢。这种数据匮乏严重

制约了模型的训练效果，尤其是在专业术语识别方面。

1.4 硬件计算资源限制

电力调度指令的发布和接收需要极高的实时性，

尤其在处理紧急故障时，系统响应延迟可能导致严重

后果。然而，高性能的端到端 ASR 模型通常参数量

庞大，计算复杂度高，难以在电力调度终端有限的硬

件资源（低功耗、低算力）上实现高效、低延迟的部署

和运行。

1.5 安全性制约

电力系统中的语音数据包含大量敏感信息（如电

力运行状态、关键指令、位置信息等），一旦泄露可能

引发严重安全后果。因此，电力调度系统强制要求

ASR系统进行本地化、离线化部署，避免数据通过外

部网络传输至第三方云服务平台，这与当前主流

ASR服务普遍依赖云端计算的模式形成冲突。

1.6 地域口音差异

我国幅员辽阔，不同地区的调度人员与现场操作

人员常带有一定的地域性口音或方言特征。以江西

省为例，当地方言在语音、语调、词汇等方面与普通话

存在显著差异，且省内不同区县的方言之间也有明显

区别。这种语音特征的区域性差异，极大增加了自动

语音识别模型对不同口音泛化能力的要求。如果模

型无法有效适应多样化的口音，将直接影响到语音识

别的准确率与系统在实际场景中的可用性。

2 电力调度语音识别技术研究进展

语音识别系统的基本框架通常包括信号预处理、

特征提取、声学模型、语言模型等模块。为应对上述

挑战，研究人员主要在声学模型、语言模型和系统集

成等方面进行了大量创新。

2.1 声学模型研究进展

声学模型主要负责将语音信号转换为音素或字

符序列的概率分布，其发展大致经历了模板匹配阶

段、统计模型阶段和深度学习阶段。其中，模板匹配、

统计模型归为传统声学模型。

2.1.1 传统声学模型

模板匹配阶段：语音识别技术起源于 20世纪 50

年代，贝尔实验室的 Audrey系统实现了对 10个孤立

数字的识别[1]。该阶段主要采用模板匹配算法，通过

动态时间规整技术解决了不同时长音频的匹配问题。

虽然，模板匹配方法对孤立词识别效果较好，但对陌

生发音识别准确率较低[2]。

统计模型阶段：20世纪 80年代，基于概率统计的

隐马尔可夫模型（hidden markov model，HMM）及其与

高斯混合模型（gaussian mixture model，GMM）结合的

GMM-HMM框架成为语音识别的主流方法。研究人

员运用统计方法，采用梅尔倒谱系数作为声学特征，在

小规模词汇量下，基于 GMM-HMM的声学建模方法

在电网调度语音数据集上达到了 95.76% 的识别精

度[2]。GMM-HMM 模型能够表征语音信号的时变性

和波动性，具有很好的模型参数估计与连续解码能力，

并在之后的二十年间得到广泛应用。然而，GMM-

HMM在识别率达到80%左右后，难以再取得突破，面

临模型表征能力不强、鲁棒性差等问题。

2.1.2 基于深度学习的声学模型

进入 21 世纪，深度学习技术的飞速发展极大地

促进了 ASR 性能的提升，尤其是在处理复杂语音和

大规模数据方面。

2009 年，Hinton 等人首次将深度神经网络（deep

neural network，DNN）应用于声学建模并取得成功[3]；

随后，大量学者用DNN替代GMM，对HMM状态的后

验概率进行建模，形成了DNN-HMM混合模型，在连

续语音识别任务中显著提升；窦建中等人将 DNN-

HMM技术引入电力调度，识别准确率达到94.63%，显

著优于传统的GMM-HMM[4]。

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）特

别是长短期记忆网络（long short-term memory net‐

work，LSTM），因其在处理序列数据方面的优势，被
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广泛应用于语音识别；Alex Graves 等人研究了深度

循环神经网络，并结合 LSTM 架构，在 TIMIT音素识

别基准测试中实现了 17.7%的测试集错误率，表明其

在语音识别领域具有先进水平[5]。LSTM基于门控机

制解决了 RNN 的梯度消失和梯度爆炸问题，有效提

升了语音识别系统的整体性能。

2017年，Ashish Vaswani等人舍弃了循环和卷积，

提出Transformer模型，在捕获长距离信息和并行训练

方面表现出色，成为序列建模任务的特殊AED结构[6]；

另一方面，随着卷积神经网络（convolutional neural

network，CNN）的广泛应用，研究人员发现其在处理语

音信号受环境干扰的问题上表现出色，CNN逐渐被大

量研究者用于语音识别任务。Anmol Gulati 等人将

CNN 与 Transformer相结合，提出了 Conformer网络，

有效建模音频序列的局部和全局依赖性，在 LibriSp‐

eech基准测试中取得了 2.1% 的词错误率（word error

rate，WER）[7]；针对电力调度噪声场景，有研究提出

DRSN-Conformer（DRformer）模型[8]，该模型在声学编

码器Conformer前加入深度残差收缩网络（DRSN），通

过动态软阈值模块对含噪音频进行降噪预处理，有效

减少噪声干扰；在公开数据集Aishell-1、Thchs30及某

电网公司内部电力调度数据集上的实验表明，

DRformer 相较于 Transformer 网络模型，字错误率

（character error rate，CER）降低了8.5%，专业术语识别

字错误率降低了 5.2%；卢蓬媛提出 CTDNN-FSA 模

型，通过 CNN 与深层 TDNN-F 级联增强局部特征提

取，并引入受时间约束的多头自注意力层捕捉上下文

关联，使字符错误率降低 2.31%[1]；金俣含提出的 CT-

LSTM声学模型结合了CNN、TDNN-F和LSTM的优

势，通过关注语音特征的局部和全局信息，相比单一

LSTM网络，字错误率降低5%[9]。

2.2 语言模型研究进展

语言模型（language model，LM）旨在用于计算上

下文中某一句子或单词出现的概率，是语音识别系统

中另一个重要模块，其可分为基于统计的语言模型和

基于神经网络的语言模型两类。

2.2.1 基于统计的语言模型

传统的语言模型多基于 N-gram 统计方法。N-

gram模型通过统计文本数据中词或字符序列的出现

频率来预测下一个词的概率，结构相对简单、计算效

率高，能够获取局部依赖；然而，N-gram 模型最大的

弊端是存在数据稀疏问题，且难以捕捉长距离依赖关

系。

2.2.2 基于神经网络的语言模型

随着深度学习的发展，基于神经网络语言模型逐

渐取代传统基于统计的语言模型。

Jacob Devlin 等人首次提出 BERT 模型，利用双

向自注意力机制，从未标记文本中预训练深度双向表

示，有效提取了长距离依赖关系，在多项自然语言处

理任务中取得了出色效果[10]；陈蕾等人将BERT模型

用于电网调度语音识别任务，提出基于BERT的电网

调度语音识别语言模型[11]，通过对调度语句进行语义

特征、关键字特征和命名实体特征提取，提高了模型

对电网调度语言的适应性；闫圣学进一步提出 NE-

BERT 语言模型，通过改进 BERT 的掩码策略和语言

模型训练方式，融合电力调度语义特征，显著提升了

电力调度语音识别任务的准确率。实验结果显示，

NE-BERT+BiLSTM+CRF 模 型 相 比 于 BERT+BiL‐

STM+CRF 模型，提升了 5.38% 的精确度和 2.45% 的

F1分数[12]。

韩亚旭等人在电力调度语音识别语言模型业术

语模块中加入了专业术语模块，该模块由文本编码器

和交叉注意力机制层构成，结合 CTC 和注意力损失

进行联合训练，旨在提高 DRformer声学模型对电力

调度专业术语的识别准确率。实验结果显示，融合专

业术语模块后，字错误率相对降低4%[13]。

2.3 语音识别模型对比

为更直观地展示不同模型在电力调度场景下的

性能和适用性，本节对文中重点提及的各类模型进行

横向对比，主要从技术特点、适用场景及性能优势维

度进行分析。

如表 1 所示，GMM-HMM 模型在小规模词汇量

和简单场景下能达到较高的识别精度，为语音识别奠

定了基础。然而，随着电力调度场景复杂度的提升，

DNN-HMM 等深度学习模型的引入，通过强大的非

线性建模能力，显著提升了识别准确率，并能利用上

下文信息增强泛化能力。

针对电力调度场景特有的复杂噪声环境，

DRformer 模型通过融合 DRSN，在降噪方面表现出

突出优势，有效降低了电力调度场景的字错误率。
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CTDNN-FSA 和 CT-LSTM 模型则通过结合 CNN、

TDNN-F和 LSTM，增强了模型对语音信号局部和全

局特征的表征和还原能力，尤其擅长处理语音信号的

时域频域偏移或畸变。

通用语言模型 BERT 在电力调度专业领域识别

性能不佳，NE-BERT 模型通过对 BERT 的改进和领

域语义特征的融合，显著提升了对电力调度专业词汇

的识别准确率，体现了领域定制化的重要性。RNN-

T模型因其天然的流式化特性，成为满足电力调度高

实时性需求的理想选择。

表1 各语音识别模型在调度领域性能对比

模型名称

GMM-HMM

DNN-HMM

DeepRNNs/
LSTM

Conformer

DRformer

CTDNN-FSA

CT-LSTM

NE-BERT

RNN-T

技术特点

基于统计建模，高斯混合
模型与隐马尔可夫链

用深度神经网络替代
GMM，结合HMM

循环神经网络，长短期记
忆网络

CNN与Transformer结合

DRSN与Conformer结合

CNN与TDNN-F结合，多
头自注意力

CNN、TDNN-F和LSTM结
合，兼顾局部与全局特征

改进BERT，动态掩码策
略，融合语义特征

改进CTC，预测网络，在线
实时解码

适用场景及性能优势

适用小规模词汇、简单声学环境环
节，CER 约 4.24%

利用上下文信息增强泛化能力，擅
长处理大词汇量连续语音识别，

CER 约 5.37%
解决RNN梯度问题，TIMIT CER

17.7%

有效平衡局部与全局信息，LibriSp‐
eech WER 2.1%/4.3%

噪声鲁棒性强，适用于复杂噪声环
境，电力调度场景CER 15.9%

增强局部特征提取，捕捉上下文关
联，擅长处理电力调度语音信号的

时域频域偏移或畸变
相比单一LSTM CER降低5%，相比
TDNN-F CER降低4.64%，提升整

体识别效果
解决通用BERT在电力调度领域适
应性不佳问题，相比Transformer‐

LM CER降低0.87%
克服CTC语言建模能力弱问题，适

用于实时识别任务

3 系统实现与应用研究

电力调度语音识别系统一般包括语音数据采集、

信号预处理与语音特征提取、声学模型、语言模型等

组件，各组件功能描述如表 2所示。为提升ASR技术

在电力调度场景的应用效果，研究人员在系统层面进

行了适应性改进。

表2 电力调度语音识别系统组件及功能

组件名称

语音数据
采集

信号预处
理与特征

提取

声学模型

语言模型

解码器

专用数据
集与词典

功能描述

采集电力调度通话语音数据，通
常为8 kHz采样率

对原始语音信号进行降噪、静音
检测、端点切割，提取MFCC等

声学特征
将语音特征序列映射为音素或

字符序列的概率分布。

评估词序列出现的概率，处理领
域特定语义和语法。

结合声学模型、语言模型和发音
词典，搜索最优文本序列。

包含电力调度专业术语、特殊发
音规则的语音和文本数据。

典型技术/原型

/

DRSN

GMM-HMM、DNN-HMM、DRform‐
er、CTDNN-FSA、CT-LSTM

N-gram、BERT、NE-BERT、Transfor‐
merLM、LLM

WFST解码、CTC、RNN-T、AED

Pd-Data、Pd-Data1、Pd_E

3.1 实时性流式语音识别

电力调度系统对实时性要求极高，传统非流式技

术难以满足电力调度对实时性的要求。文献[14]选

择具有流式化特性的循环神经网络转换器（RNN-

transducer，RNN-T）模型作为研究对象，并对其网络

框架进行改进优化。通过引入预测网络实现声学模

型和语言模型的端到端联合优化，能实现在线实时

解码。

3.2 数据稀缺和地域口音适配

针对电力调度数据稀缺问题，文献[1]提出基于

迁移学习的电力调度语音识别系统设计方法。该方

法通过在通用数据集上预训练模型，再利用小规模电

力调度专有数据集进行微调，从而提高模型对专有词

汇的识别率，并解决了训练数据匮乏的问题，提升了

模型优化升级效率。

为提升语音识别模型对地域口音的识别准确率，

文献[9]提出多地区口音语音识别方法，在 CT-LSTM

声学模型基础上，针对特定方言训练输出层，对不同地

区的语料进行训练，共享隐藏层神经网络，有效适应地

域口音。实验结果显示，该方法在西北地区数据集的

字错误率降低了5.32%。

3.3 本地化与安全部署

针对电力调度数据的敏感性和安全性要求，本地

化部署是关键。将语音识别服务部署在本地，无需外

部网络连接，可有效保障了数据安全。王邦鸿设计并

实现了基于国网电力调度场景的本地化智能语音识

别系统，强调了本地化部署以满足数据安全性和隐私

性要求[15]。该系统实现了终端侧的实时数据接收、多

级数据预处理（包括静音检测、端点切割、降噪、数据

增强）和关键词唤醒等功能。通过改造 Kaldi解码框

架，实现了并行多路数据解码，提升了实时响应速率

并降低了功耗。

3.4 拓展应用

ASR 技术在电力调度中不仅是效率工具，更是

主动安全监督、人员行为回溯与智能人机交互的关键

支撑。

1）主动安全监督：高卫恒提出基于智能语音识

别技术的电力调度主动安全监督策略，该策略利用

ASR 技术将调度录音转译为文本，并以此作为安全

监督分析判据的来源[16]。通过对转译结果进行分词、
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实体提取（设备名称、时间关键字）并与规程制度比

对，可实现对调度联系汇报中复诵情况的验证和对

“禁止约时停送电”等违规行为的程序化判据分析。

目前，商业引擎在电力行业的字识别率约 85%，因此

需要足够的容错机制，并为电力生产环境建立专属语

音数据集，以提高准确率。

2）人员声纹特征 AI回溯提取：郭萌提出基于卷

积神经网络（CNN）的声纹特征 AI 回溯提取方法[17]。

该方法通过对调度人员语音信号进行预处理（傅氏变

换、短时能量与过零率均值分析），提取声纹特征参

数，并利用CNN训练语音数据，引入连续片段说话人

识别模型确定目标说话人身份，实现声纹特征的高精

度、快速回溯提取，这为电力调度风险识别和管理规

范性提供了重要支持。

3）智能人机交互：ASR 技术将传统的人机交互

方式（如键盘鼠标）转变为更自然的语音交互，大大提

升了调度员的工作效率和电网指挥效率。通过语音

指令，调度员可以快速完成指令传达、调度日志记录

和信息查询，有效解决信息拥堵问题。

4 结语

电力调度语音识别技术经历了从模板匹配、统计

模型到深度学习的演进，已在声学模型、语言模型和

系统部署三个维度取得显著进展。

在声学模型层面，以Conformer为代表的混合架

构有效融合了 CNN 的局部特征提取能力与 Trans‐

former 的全局建模优势，DRSN-Conformer 通过动态

软阈值降噪机制显著改善了噪声场景下的识别性能；

CTDNN-FSA和 CT-LSTM 等模型则从不同路径强化

了对电力调度语音时频特征的捕获能力，推动字错误

率持续降低。

在语言模型层面，从传统N-gram到NE-BERT等

领域定制化预训练模型的引入，有效缓解了通用模型

对电力专业术语识别不足的问题；大语言模型

（LLM）通过 LoRA 等参数高效微调方法与声学模型

的融合解码，进一步提高了电力调度场景的识别准

确率。

在系统实现层面，迁移学习策略有效应对了电力

调度数据稀缺与地域口音适配难题，RNN-Transducer

等流式架构满足了实时调度的低延迟要求，本地化离

线部署方案与声纹识别、主动安全监督等拓展应用则

充分契合了电力调度专业对数据安全和运行规范的

特定需求。

尽管如此，电力调度语音识别技术仍面临若干亟

待突破的瓶颈。展望未来，以下方向值得关注：

1）数据扩充与多模态融合：当前电力调度专用

语料库规模有限，应积极探索数据增强、合成语音生

成等手段扩充训练数据，同时融合视频监控、操作票

文本等多模态信息，增强模型在复杂场景下的泛化

能力。

2）鲁棒性持续提升：针对强噪声、多人同时说

话、复杂口音叠加等极端场景，进一步研究噪声自适

应、说话人分离与口音无关建模技术，提升系统在全

场景下的稳定表现。

3）轻量化与边缘部署：推进模型压缩、知识蒸馏

与高效推理算法研究，实现高性能 ASR 模型在低功

耗、低算力的调度终端设备上的稳定运行，兼顾识别

精度与部署效率。

4）安全与可信体系建设：在本地化部署基础上，

进一步完善声纹认证、指令合规性校验等安全机制，

构建覆盖语音采集、传输、识别、存储全链路的可信语

音交互体系，为电力系统稳定运行提供安全可靠技术

保障。
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1）台账一致性图像识别校核：针对基础台账与

现场实际不一致问题，提出基于 YOLO-OBB 的旋转

目标检测方法，结合OCR文本识别技术，实现了设备

铭牌中厂家名称、设备编号等关键信息的自动提取与

系统比对，能够有效支撑大规模电网设备的台账自动

化校核。

2）跨系统数据融合校核：在确保台账准确性的基

础上，融合PMS3.0系统与用电信息采集系统的电压数

据，构建均方根误差、皮尔逊相关系数、标准差等多维度

指标，结合时钟偏移校验与时间序列分割技术，实现了

电压数据的快速校核与异常类型的精准识别。
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