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Abstract
本文介绍了一种名为 Chat-of-Thought 的新型
多智能体系统，旨在促进工业资产的失效模式
及影响分析（FMEA）文件的生成。Chat-of-
Thought利用了多个基于大型语言模型（LLM）
的智能体，每个智能体扮演特定的角色，通过高
级人工智能技术和动态任务路由来优化 FMEA
表格的生成和验证。该系统的一个重要创新是
引入了“思维聊天”，通过动态、多角色驱动的
讨论，实现内容的迭代改进。本研究探讨了工
业设备监控的应用领域，突出显示了主要挑战，
并展示了 Chat-of-Thought 通过互动的、模板
驱动的工作流程和环境感知的智能体协作来应
对这些挑战的潜力。

1 引言
在现代数据驱动的行业中，团队经常依赖多样化的专业
知识来提取可操作的洞察并优化运营。主题专家、数据
科学家和工程师之间的协作努力在分析复杂系统、识别
风险和改善决策方面起着关键作用。然而，这些过程资
源密集并且需要大量协调。为了解决这些挑战，我们提
出了一个新颖的框架，Chat-of-Thought，它利用大型语
言模型（LLMs）[Achiam et al., 2023] 、[Touvron et al.,
2023] 、[Jiang et al., 2023] 的角色扮演能力来模拟协作、
多代理环境 [Park et al., 2023]，以生成特定领域的知识。

Chat-of-Thought系统可以创建虚拟人物，每个人物代
表一个特定的专业领域。这些人物协同工作，以生成假
设的文件和见解，而无需人工干预。通过整合来自多种
信息来源的输入——如失效模式与影响分析（FMEA）、
关键绩效指标（KPIs）、诊断数据、YAML 配置、合成
数据集和建模代码——该框架促进了以自动化和可扩展
的方式探索复杂场景。
该框架的一个关键应用是 FMEA 的自动化，FMEA

是一种系统的可靠性工程方法，用于识别和减轻工业系
统中的潜在失效模式。手动创建 FMEA 文档劳动强度
大且需要多学科专业知识，使其成为自动化的理想选择。
我们的系统 Chat-of-Thought 采用具有专门角色的多代
理架构来简化 FMEA 的生成，确保准确性和可扩展性，
同时显著减少所需的工作量。
通过将模拟角色的协作潜力与多样化的数据输入相结

合，Chat-of-Thought 系统展示了一种变革性的流程优
化、风险识别和决策制定方法。这项工作旨在展示大型

Figure 1: 聊天思维概述。

语言模型（LLMs）在变革传统工作流程方面的潜力，使
行业能够利用人工智能提升可靠性和运营效率。

1.1 应用领域和问题场景
该系统专为管理复杂高价值资产的行业设计，包括泵、
锅炉、冷水机组和类似设备。这些资产固有地容易因机
械、电气和操作问题而发生故障，通常导致较长的停机
时间和高昂的成本。失效模式和影响分析（FMEA）文
档的手动创建是可靠性工程中的一项关键任务，但因缺
乏可扩展性、一致性和验证延迟等限制而受到影响，尤
其是在涉及新型或不常见资产的超出范围（OOS）情景
中。该领域的主要挑战包括：

• 对高度专业化领域特定专业知识的要求。
• 准确地理解多样化资产类别及其相关的失效机制的
上下文。

• 简化和高效的 FMEA数据验证，以最小化主题专家
（SMEs）的工作量。

2 系统架构和关键组件
所提出的 Chat-of-Thought 系统采用了由大型语言模型
（LLMs）驱动的协作多智能体框架。系统中的每个智能体
都被设计了预定义的角色、技能和上下文系统消息，使
其能够模拟特定领域的专业知识。该架构被分为以下关
键阶段：
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Figure 2: 聊天思维系统架构概述

2.1 助手代理的初始化
个代理被初始化，带有预定义的属性，以模拟 FMEA 生
成中所需的特定角色。这些角色包括但不限于：每个代
理 Ai 被表示为一个元组 (Ri, Si,Mi) ，其中 Ri 表示角
色，Si 表示技能集，Mi 指定引导代理行为的系统消息。

2.2 上下文发现
该系统首先识别资产类别（例如，泵 - 垂直紧耦合）及
其操作参数。相关的失效模式、原因及关联的影响会动
态地从特定领域的知识库和历史数据中提取。该阶段确
保分析针对被检查资产的特定上下文量身定制。

2.3 多轮相互作用链
Chat-of-Thought 的核心创新在于其 Chat-of-Thought
机制，其中代理通过迭代的、多角色驱动的讨论协作改
进输出。这种方法通过促进跨越专业角色的动态、上下
文感知的对话，超越了传统的 Chain-of-Thought 框架。
该过程包括以下步骤：

1. 问题选择：促进者代理从预定义的问题库 QB 中选
择一个问题 Q 。

2. 动态角色分配：问题分配代理根据上下文理解 C 和
技能匹配 Si 将选定的问题路由到最合适的角色 Ai

。
3. 回应生成：指定的角色生成回应 R ，结合其领域特
定的专业知识和 LLM 能力。

4. 总结汇总：问题总结代理将响应汇聚成一个连贯且
可操作的总结，以供后续处理。
为了确保高质量的输出，系统采用了一种基于模板的

路由机制。每个模板 T 定义了将问题路由到合适角色的

结构化指南。这些模板会动态调整，以保持上下文的相
关性并优化所生成 FMEA数据的质量。通过利用这种模
板驱动的方法，Chat-of-Thought 在适应各种场景的细
微差别的同时，确保了交互的一致性。
这种架构通过强调协作智能和角色特定的专业知识，

使得各行业能够在保持精确性和可扩展性的同时，有效
地自动化劳动密集型的 FMEA 任务。

2.4 质量检查
在每轮结束时，有一个质量控制机制，使用预训练的分
类器过滤掉无用的问题，使用自 BLEU 得分 [Papineni
et al., 2002] 阈值去除重复的问题/答案。

3 人工智能技术与创新
Chat-of-Thought集成了先进的 AI技术，以简化 FMEA
生成并提升复杂任务的性能。其核心在于利用大型语言
模型 (LLMs) 的强大能力进行领域特定推理、自然语言
理解和生成高质量输出。任务分配通过上下文感知路由
机制来引导，其中内部思维模板将代理技能与查询的具
体要求对齐。多代理协作确保输出的迭代改进，而有状
态的设计则使代理可以高效地管理多步骤和依赖上下文
的过程。
该系统通过一个多阶段过程运行，该过程结合了失效

模型分析、迭代学习和问答框架。初始阶段（第 1轮）评
估零样本学习能力，测试系统在缺乏任务特定示例时的
基线性能。随后是上下文中学习（第 2 轮），其中源自失
效模式及影响分析（FMEA）的场景指导响应生成，并
结合人类反馈进行优化。
后续轮次建立在该基础上（第 3 轮）。链式互动技术在

问题库和答案库之间引入反馈循环，从而实现迭代学习
和持续改进。随机少样本学习方法（第 4 轮）增强了系

www.xueshuxiangzi.com



Figure 3: 回合推进。Chat-of-Thought 是一个灵活的框架，其中代理使用各种方法进行协作。

统从有限样本中普遍化知识的能力，使其能够适应新的
或不常见的情境。这些迭代阶段最终形成一个强大且优
化的系统，能够应对复杂的、特定领域的挑战。

4 结果和演示
思维对话的展示突显了其在各种操作阶段的能力。代理
被初始化为不同的角色和技能，以协作生成 FMEA 内
容。展示了思维对话过程，在这一过程中，多代理迭代
讨论优化了输出并确保了上下文相关的响应。该系统还
包括一个供专家审查的界面，从而实现对生成的 FMEA
表格的高效验证。

Chat-of-Thought 展示了其为标准和范围外资产生成
详细且准确的 FMEA表格的能力。专家的验证确认该系
统能够可靠地识别失效模式、根本原因和潜在影响。这
些输出有助于实施预防性维护策略，并在工业应用中提
升整体可靠性规划。
在补充材料中，我们提供了一个视频来演示该系统。
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