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摘要摘要：【目的】随着可再生能源接入日益增多，新型电力

系统的复杂性大大增强，电力行业需要基于更大规模的多

源数据融合、更复杂的分析决策，并通过更智能化的手段

提高系统的灵活性和适应性。以大语言模型为代表的大模

型因其强大的自然语言处理能力及其在多种复杂任务中的

推理能力而受到极大关注。基于此，从大语言模型在电力

行业应用的实现技术出发，归纳总结相关成果，为后续大

模型技术应用提供借鉴。【方法】首先，介绍了大语言模

型应用落地的关键技术，包括提示词工程、检索增强生

成、模型微调和智能体开发，这些技术确保大语言模型在

实际应用中更准确实用，拓宽了应用场景。其次，介绍了

大语言模型在电力知识服务、电力辅助决策、设备故障诊

断、电力系统预测等领域应用的研究进展。最后，分析了

大语言模型在电力行业应用的挑战。【结论】大模型在电

力行业的应用主要集中在以大语言模型为基础的场景且较

为成熟，而基于多模态大模型、时序大模型及大小模型协

同的更复杂场景的应用仍处于探索和快速发展阶段。

关键词关键词：电力行业；新型电力系统；人工智能(AI)；大语

言模型；知识服务；辅助决策；故障诊断；预测

ABSTRACT: [Objectives]　With the growing integration of 

renewable energy, the complexity of new power system has 

significantly increased. The power industry requires the 

integration of large-scale multi-source data, more complex 

analysis and decision-making processes, and more intelligent 

approaches to enhance system flexibility and adaptability. 

Large models represented by large language models have 

attracted significant attention due to their robust natural 

language processing capabilities and reasoning abilities across 

various complex tasks. Based on this, the study reviews 

implementation technologies for applying large language 

models in the power industry and summarizes relevant 

achievements to inform future applications. [Methods]　Firstly, 

key technologies for implementing large language models are 

introduced, including prompt engineering, retrieval-

augmented generation, model fine-tuning, and the 

development of intelligent agents. These technologies 

enhance the accuracy and practicality of large language 

models in real-world applications and broaden their range of 

use cases. Secondly, the study outlines the research progress 

of large language models in areas such as power knowledge 

services, assisted decision-making, equipment fault diagnosis, 

and power system prediction. Lastly, the challenges in 

applying large language models in the power industry are 

analyzed. [Conclusions]　The application of large models in 

the power industry is currently focused on the cenarios based 

on large language models, which are relatively mature. In 

contrast, applications involving multimodal models, time-

series models, and large-small model collaboration remain in 

the exploratory and rapidly evolving stage.

KEY WORDS: power industry; new power system; artificial 

intelligence (AI); large language model; knowledge services; 

assisted decision-making; fault diagnosis; prediction

0　　引言引言

近年来人工智能(artificial intelligence，AI)技

术爆发式发展，逐渐成为推动全球各个产业加速

发展的重要动力[1-3]。AI 技术发展历史可追溯至

20世纪 50年代，以图灵测试为起点。从 20世纪

60年代专家系统和启发式算法兴起直至21世纪初

深度学习技术突破，大数据和计算能力提升，AI
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进入新的快速发展期。特别是2017年带有自注意

力机制和多头注意力机制的Transformer模型[4]的提

出，为生成式人工智能(AI generated content，AIGC)

领域带来了新的突破和发展机遇。到2022年，随

着 Transformer 等神经网络架构持续演进，AIGC

也迎来了关键发展拐点，以闭源商用ChatGPT[5-7]

和开源Llama模型[8-9]为代表的生成式大语言模型

(large language model，LLM)，不仅在消费领域引

起了广泛关注，更将各行业的智能化应用提升到

了新的高度。而2024年深度求索公司推出的一系

列基于混合专家模型架构的DeepSeek模型[10-11]在

保证模型性能的同时，大幅度降低了模型训练和

推理成本。与此同时，多模态大模型、时序大模

型的快速发展也大大拓宽了大模型行业应用的

范围。

随着电力行业对可再生能源的依赖性日益增

强，电力系统的复杂性和开放性日益加剧[12]。在发

电行业，基于大模型的人工智能技术同样展现出巨

大潜力，既有运行维护、智慧诊断、功率预测等应

用，又有智能安防、机器人运维等场景，共同实现

智慧巡检、安全生产等目标。虽然大模型技术发展

迅速，但其在发电行业的落地应用仍存在诸多挑

战。未来大模型技术必将在发电行业发挥不可或缺

的作用，成为推动产业转型升级的强大引擎，为我

国能源事业的可持续发展注入新的动力。

基于此，本文从LLM应用的关键实现技术出

发，归纳总结相关研究成果，并从电力知识服务、

电力辅助决策、设备故障诊断、电力系统预测等

层面介绍LLM在电力行业重点领域的应用情况。

最后，根据电力行业的特点，分析LLM应用面临

的挑战，为后续大模型技术应用的研究方向和项

目落地提供参考。

1　　LLM应用的实现技术应用的实现技术

1.1　　概述概述

提示词工程(prompt engineering)、检索增强生

成 (retrieval augmented generation， RAG)、微调

(fine-tuning)、智能体(agent)开发作为LLM在发电

行业应用的关键技术，发挥了重要作用并展现出

独有特点。LLM通过上述应用技术优化性能，强

化模型能力，实现在电力行业垂直落地应用，如

图1所示。提示词工程是LLM应用的基础。RAG

能够优化LLM在电力专业领域的上下文内容，通

过快速检索并整合电力行业专业知识库中的相关

信息，为发电系统的故障诊断、发电预测等任务

应用提供精确答案。微调技术能够提高LLM处理

电力行业特定领域问题的能力，通过发电行业数

据集对模型进行针对性训练，使其更好地适应发

电行业的特定场景和需求。智能体作为LLM的实

例化应用，通过对这些技术的综合应用，提高电

力系统数据、软件和工具之间的交互。

1.2　　提示词工程提示词工程

提示词工程通过设计精准的提示，使LLM能

够准确理解特定电力领域的问题，提高模型的响

应质量和效率。2019年，随着GPT-2的发布，通

过使用自然语言前缀或提示词来引发LLM进行特

定响应的想法逐渐出现。文献[7]研究发现，通过

给予模型适当的上下文或指令，可以显著提升其

性能。2021年，“提示词工程”这个术语首次出

现[13]。文献[14-15]研究表明，通过应用特定的提

示原则，可显著提高模型输出的质量和准确性。

这些原则涵盖了提示设计的多个方面，从结构、

清晰度到内容、语言风格。提示词框架是一种通

用的设计理念，它为不同类型的提示词工程技术

提供了结构化的指导。提示词工程的相关技术主

要包括零样本提示(zero-shot prompting)、少样本

提示 (few-shot prompting)、思维链提示 (chain-of-

thought prompting)等。

零样本提示和少样本提示是提示词工程的基

提示词工程  

零样本提示
 少样本提示
 思维链提示
 自动提示词工程

微调  

领域大模型

检索增强生成

·
·
·
·

检索前处理优化

 检索优化
检索后处理优化

 

· ·
·
·
·

 

 

生成优化

智能体开发

 规划

 记忆

 工具调用

 执行

模型性能优化

上
下
文
内
容
优
化

·
·
·
·

图图1 LLM应用的实现技术应用的实现技术

Fig. 1 Implementation technologies for LLM application
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础。零样本提示通过精心设计的自然语言描述，

使模型无需具体示例就能执行新任务，特点在于

极大地扩展了模型的应用场景[16]。少样本提示则

提供几个输入−输出示例，帮助模型快速适应新任

务，特点是提高了模型在特定任务上的准确性和

泛化能力。

思维链提示则是对前两者的扩展和优化。这

种技术通过提供推理步骤，引导模型进行更复杂

的逻辑推理，特点是增强了模型在处理需要深度

思考任务时的能力[17]。后续还发展出思维树提示

(tree-of-thoughts prompting)[18]、思维图提示(graph-

of-thought prompting)[19]等技术，它们通过不同的

提示策略，优化模型的响应质量和鲁棒性。

上述提示词工程技术虽然能够大幅度提高

LLM 的生成效果，但是通过人工设计的提示词

依然需要消耗大量时间且难以获得稳定的效

果。2022 年，自动提示词工程(automatic prompt 

engineering)技术应运而生[20]，其使用LLM作为黑

盒优化问题的解决方案来生成和搜索候选解，通

过自动化的手段优化提示词设计，提升大模型生

成的效果。

1.3　　RAG

尽管 LLM 在语义理解和生成等方面表现出

色，但它们无法融入实时或特定领域的知识，特

别是在处理专业化程度较高领域的问题时，“幻

觉”现象往往难以避免[21-22]。这一局限性促使研究

人员探索缓解该现象的各种方法，包括优化训练

数据和微调模型等[23-24]。而将外部知识快速整合到

LLM中的方法，即RAG的概念由 Facebook AI研

究团队于2020年提出[25]。RAG模型结合了检索机

制和LLM生成能力，以克服传统LLM的局限性。

RAG流程基本架构如图2所示，主要由检索器

(retriever)和生成器(generator)2个模块组成。检索

器负责搜索数据库、文档和知识来源，检索与输入

相关的信息和证据，从而支持生成器生成上下文相

关的更准确文本。生成器主要功能是利用LLM，

将检索到的信息整合到生成的提示词文本中，从而

确保大模型生成的文本既准确又符合上下文要求。

对RAG的改进方法都是在上述基本框架下进

行，如图 3所示。在检索过程之前的优化主要通

过合适的分块策略(chunking strategy)[26]、索引结

构 (index structures)优化、用户查询重写 (query 

rewriting)技术[27]等手段来提高被索引内容的质量，

降低索引难度。混合检索(hybrid retrieval)技术[28]

则是在检索阶段进行优化。检索完成之后，将其

与用户输入问题有效集成为新的提示词至关重要。

检索后处理优化主要通过重排序(rerank)模型[29-30]

将相关性高的信息片段前置，通过压缩提示

(prompt compression)技术[31]将检索信息中不重要

的词元(tokens)进行过滤，来保证高质量相关信息

提供给下一阶段的大模型生成。在生成阶段，则

主要是通过提示词的改进方法来实现优化效果。

整个RAG流程通过上述多种不同优化方法和技术

手段，最终提高RAG系统生成准确性。

1.4　　模型微调模型微调

通用LLM通常使用从互联网上收集包含多种
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·

·
·

·
·
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图图3 RAG流程改进框架流程改进框架

Fig. 3 Improved framework of RAG process
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Fig. 2 Basic architecture of RAG process
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主题和领域的数据集进行预训练，能够理解和生

成与人类语言相似的表达，适用于多种任务和场

景。在电力行业应用，特别是在专业性较强的决

策辅助领域，通用LLM往往难以满足要求，需要

在通用大模型基础上构建领域模型。领域模型是

指将预训练的LLM针对特定领域的数据进行进一

步的微调训练和优化，以提高其在该领域任务上

的性能和适应性[32]。

大模型微调技术可分为全面微调和参数高效

微调。参数高效微调只调整部分模型参数，以提

升模型在特定任务上的表现，包括 LoRA[33]、

QLoRA[34]、P-Tuning[35-36]等多种方法。参数高效微

调因其相较于全面微调在计算资源占用方面的优

势[37]而得到广泛发展和应用。

虽然领域模型微调相较于其他大模型应用技

术手段成本较高，但这却是在特定领域内提高应

用效果最有效的方法。在发电行业，LLM的领域

模型微调对于应用垂直落地具有关键作用，可以

提高任务性能、增强模型适应性、实现定制化服

务等[38-39]。

1.5　　LLM智能体智能体

LLM智能体通过使用LLM作为推理引擎来执

行复杂任务的方式重塑了智能体系统。相较于传

统智能体依赖人工预定义的规则或知识库，在特

定封闭领域内执行确定性任务[40]，LLM智能体大

大提高了任务执行的灵活性和任务扩展的泛化能

力。目前，LLM智能体虽然没有固定的智能体设

计范式，但是其核心模块基本都包括规划

(planning)、记忆(memory)、工具调用(tool use)和

执行(action)，而LLM充当“大脑”角色，如图 4

所示。

规划模块通常用于用户的任务理解及拆分规

划，其实现技术不仅包括提示词工程中的思维链

和思维树[41]，还包括自我反思(self reflection)能力

的实现。文献[42]通过ReAct提示词使得智能体不

断优化改进决策。记忆模块则模仿人脑构建感官

记忆、短期记忆和长期记忆。工具调用模块通过

调用外部API、外部工具程序来扩展智能体的信

息源，提升模型本身的决策和执行能力[43]。随着

模型上下文协议(model context protocol，MCP)的

出现，LLM能够以标准化、更安全高效的方式与

外部数据源和工具进行交互，极大地促进了LLM

智能体的互操作性和灵活性[44-45]。

多智能体协作(multi-agent collaboration)是指

多个具备高级认知能力的智能体协同完成复杂任

务[46]。这些智能体通过有效沟通、共享信息与资

源实现优势互补，提升整体工作效率。在多智能

体系统中，每个智能体都能独立学习与决策，同

时遵循协作策略，共同解决环境中的动态问题。

在大模型应用中，智能体扮演着核心角色。

首先，智能体作为模型与用户之间的接口，能够

理解用户需求并作出响应，提供个性化服务，智

能体通过持续学习和适应，能够提高模型的准确

性和效率，优化用户体验；其次，智能体在复杂

决策场景中发挥决策支持作用，辅助人类作出更

合理的决策；最后，智能体有助于实现模型的自

动化和智能化，降低运营成本，推动技术在各行

业的广泛应用。智能体在大模型应用中提升了交

互性、智能性和实用性，是连接技术与用户的关

键桥梁。

2　　LLM在电力行业的应用在电力行业的应用

传统人工智能在电力行业的应用已深入覆盖

了发、变、输、配、用的全场景，通过智能化技

术提升了各环节的效率与可靠性。传统人工智能

依赖手工特征工程和结构化数据，在电力行业全

场景应用都已取得显著的效果，但难以应对日益

复杂的新型电力领域的开放场景应用[47]。LLM在

电力行业的应用尚处于起步阶段，但因其具备逻

辑推理、跨任务泛化能力，已展现出显著的潜力。

LLM 因其为生成式模型特点，在发、变、输、

用户
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图图4 智能体设计范式智能体设计范式

Fig. 4 Intelligent agent design paradigm
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配、用环节中主要应用于电力知识服务、电力辅

助决策、设备故障诊断、电力系统预测等方面。

LLM能够理解和生成人类语言，从而有效地解析

技术文档、操作手册、维修记录和客户反馈等非

结构化文本数据。在通用 LLM 的基础上进行微

调，并通过提示词工程、RAG等技术结合外部工

具构建大模型智能体应用，在特定领域取得了令

人瞩目的成果。

2.1　　电力知识服务电力知识服务

电力知识服务主要通过大模型驱动构建电力

知识问答与自动出题培训系统，覆盖设备运维、

安全规程、故障处理等场景的知识，显著提升运

维人员技能熟练度与应急响应能力。相较于传统

电力知识服务，大模型的应用能够动态更新知识

体系、精准定位薄弱环节，有效降低人为操作风

险，保障电力系统稳定运行，同时助力电力企业

构建高效、安全的数字化人才培养体系，支撑新

型电力系统建设与行业技术迭代。知识服务应用

的技术路线如图5所示。

在实际应用中，通过构建知识图谱[48-53]或融合

检索增强生成技术[51,53-55]都能显著提升应用效果。

其中，文献[51]提出了ELPGPT方法(基于LLM增

强电气设备知识图谱中的链接预测)来优化知识图

谱构建。文献[50,53]则是在用户问题的意图识别

和知识库查询匹配之间进行了优化。文献[56]基

于LLAVA V1.5-13B构建了包括输电、变电、运维

等场景的电力视觉问答大模型PowerGPT，其训练

数据包括22万幅电力图像和80万条高质量电力问

答对的多模态数据。最近华电电力科学研究院发

布了发电领域首个全专业多场景应用的技术监督

智能助手，通过构建发电行业全专业多场景的知

识库，并结合RAG技术、智能体编排技术构建，

使得技术监督智能助手核心功能全面提升。其主

要功能覆盖技术监督专业问答、个性化培训出题、

问题清单与整改措施生成等，正重塑技术监督工

作范式。华电技术监督智能助手问答准确率达到

96%，标准查询与出题准确率接近100%[57]。

2.2　　电力辅助决策电力辅助决策

电力辅助决策应用主要以实时运行数据分析

为基础，利用大语言模型生成决策和规划建议，

如图 6 所示，相较于传统方式在大模型的应用，

其在多个方面实现了显著的提升和改进，具备更

强的自适应能力和智能化水平，能够整合多源信

息进行更全面的综合分析。

文献[58]建立了用于离岸风电操作与维护工

作安全监控的框架，该框架基于风电知识图谱、

微调的Llama2模型和额外的安全过滤层构建智能

体，通过读取监控与数据采集(supervisory control 

and data acquisition，SCADA)报警数据输出风电

的操作推荐与维护规划。文献[59-60]直接通过风

机的 SCADA数据进行设备状态预测和分析，利

用 LLM 生成信息丰富的警报数据，提供维护策

略，并测试LLM用于生成应用于风力涡轮机的运

维建议的可行性。文献[61]通过基于“报警−维护

措施”数据进行微调后的LLM来检测和过滤警报

系统中报警，并生成更安全的维修行动建议。文

献[62]采用一种基于大小模型的混合流程，用于

识别和分类导致核电站低功率停机的初始事件。

混合流程整合了基于机器学习模式的停机初始事

件预筛选和基于LLM的停机初始事件分类 2个阶

段，在非停机的初始事件检测和停机的初始事件

分类上都表现出卓越的性能。

2.3　　设备故障诊断设备故障诊断

电力设备故障诊断和缺陷检测对于电力行业

意义重大，其作用在于提前发现并处理故障，可

知识
服务

检索增强生成技术大语言模型

多模态大模型 微调

带意图识别的检索增强生成

辅助构建知识图谱

图图5 知识服务应用的技术路线知识服务应用的技术路线

Fig. 5 Technical route for knowledge service applications

辅助
决策

检索增强生成技术

提示词工程优化技术

微调 
大语言模型

构建涵盖工具调用、小模型协同
调度的大语言模型预测智能体 

图图6 辅助决策应用的技术路线辅助决策应用的技术路线

Fig. 6 Technical route for application in assisted decision-

making
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以防止设备性能进一步恶化，减少突发性事故，

保障设备稳定运行。但是在故障诊断和缺陷检测

中，场景的复杂性和缺陷的多样性对人工识别缺

陷提出了挑战。运用大语言模型、预测大模型和

多模态大模型可以实现对电力系统状态的深度理

解和预测，如图7所示。

在运用LLM方面，主要通过一种或多种LLM

应用的实现技术提高其在专业领域的性能。文

献[49]基于微调后的LLM模型，通过特定的提示

词对设备故障运维数据自动识别并构建知识图谱

三元组。文献[63]基于检索增强生成技术构建机

械故障诊断问答系统，该系统先对问题进行筛选，

通过层次性引导提示分层获取信息，再通过构建

整合提示词拼接输出结果。文献[64]采用大小模

型结合方式处理设备日志文本数据，生成电力设

备故障诊断结果，其中模糊逻辑语言提供了一个

结构化的框架来处理不精确信息，而LLM则提供

了对故障相关的文本数据的深入理解，最终结果

通过加权平均算法融合输出。文献[65]提出了一

种用于特高压直流输电系统中同步调相机故障预

测的增强框架，该框架将LLM与优化的小波包变

换相结合，以提高诊断准确性。

在运用大模型方面，文献[66]使用SCADA系

统的运行数据和警报数据，并结合维护记录进行

分析和处理，基于Transformer的无监督深度学习

模型来预测风机绝缘栅双极型晶体管 (insulated 

gate bipolar transistor，IGBT)模块的故障，能够在

故障发生前大约4.25个月预测实验结果。

在运用多模态大模型方面，由于电力行业的

特殊性，其普遍需要通过微调或直接预训练提高

大模型在专业领域的表现。文献[67]通过构建数

据集，采用两阶段训练策略，在相对较低的成本

下训练出Power-LLaVA多模态大模型，用于电力

输电线缺陷检查。文献[68]通过一个微调的多模

态大模型，构建基于电力设备缺陷图像和现场描

述的设备缺陷识别系统。该系统使用YOLOv8创

建了多模态电力缺陷检测的数据集，通过整合

LoRA和Q-Former方法进行模型微调，增强了视

觉和语义特征的提取，并使视觉和语义信息对齐。

文献[69]首次将LLM应用于故障瞬态识别，提出

了一个新颖的多模态文本−时间序列学习框架，该

框架包括自监督学习的预训练阶段和零样本分类

故障瞬态识别阶段。在预训练过程中，该框架利

用LLM学习文本数据来捕捉核电站的瞬态知识，

利用时间序列编码器来捕捉瞬态的时间依赖性。

在零样本分类过程中，该框架利用预训练模型有

效地识别实际核电站的故障瞬态。此外，针对特

定类型故障识别，LLM的应用也能在数据缺乏的

情况下显著降低误报率。

LLM的应用能够自动识别复杂模式和异常情

况，减少对专业人员的依赖性，降低误报率。它

们还能在数据稀疏的情况下保持较高的预测性能，

增强对早期缺陷的预警能力。此外，多模态模型

的引入使得检测过程更加全面，能够从不同角度

分析数据，提高解决问题的多样性。总体来说，

这些先进的模型在提升检测速度、减少人力成本

和增强系统可靠性等方面具有显著效果。

2.4　　电力系统预测电力系统预测

电力系统准确预测对于电力系统的稳定运行

和高效管理至关重要，有助于实现能源系统的供

需平衡、支持决策和优化调度。传统电力系统预

测应用包括功率预测、负荷预测和能源价格预测

等方向，基于预测结果能够进一步指导运行优化，

保障电力稳定供应，对于实现可持续能源发展也

具有重要意义。LLM在电力系统预测方面的应用

主要集中在功率预测和负荷预测。

在功率预测方面，文献[70]通过GPT智能体

解释天气的语言描述，准备训练数据。通过GPT

智能体数据训练 2层XGBoost模型进行光伏功率

设备故
障诊断

检索增强生成技术

提示词工程优化技术

微调

采用大语言模型框架，直接通过
时间序列数据进行预训练

多模态大模型

大语言模型

预测大模型

构建涵盖工具调用、小模型协同调
度的大语言模型预测智能体  

微调 

图图7 故障诊断应用的技术路线故障诊断应用的技术路线

Fig. 7 Technical route for application in fault diagnosis
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预测。此外，GPT智能体还可以给出天气预测与

光伏功率输出的相关性原因，提供光伏预测的可

解释性。文献[71-74]均使用Transformer架构模型

进行发电功率预测，其中文献[72]还将预测结果

与门控循环单元(gate recurrent unit，GRU)、深度

神经网络(deep neural network，DNN)模型进行对

比分析，结果表明，Transformer模型具有更好的

风机发电功率预测能力和稳定性。

在负荷预测方面，文献[75-78]通过引入数据

建模方法，将负荷的序列数据转换为适合LLM训

练的自然语言数据以进行模型训练。其中，文

献[76]还通过数据增强策略以减轻LLM在预测结

果中的“幻觉”影响。文献[79-82]则是通过改进

Transformer架构，直接基于时间序列数据进行模

型训练。其中，文献[81]引入了一种参数高效微

调策略，以应对训练LLM时的计算挑战，同时保

持其准确性。文献[82]通过开发新的上下文模块、

N空间变换模块改进Transformer架构，弥补语言

数据和电力数据之间的差异问题。

无论是功率预测模型还是负荷预测模型，根

据其在设计和训练方式上的不同，大致可分为 4

种技术路线，如图 8所示。第一种是通过将文本

数据转换为数字向量来实现预测。第二种是文本

数据训练模型，它通过将时间序列数据转换为文

本数据来实现预测。第三种是采用LLM框架，但

直接在大量时间序列数据上进行预训练。第四种

是构建涵盖工具调用、小模型协同调度的LLM预

测智能体，如文献[83]基于微调后能源预测大模

型，并整合特定的任务和知识，结合函数调用等

模块构建人机交互的AI辅助能源预测系统，不仅

可以用于负荷、光伏和风力发电的时间序列预测，

还能够提供预测前后的决策支持。

在电力系统预测方面，相关应用主要利用了

LLM处理长序列数据和捕捉复杂模式的能力。相

较于传统人工智能模型，大模型的优势在于能够

自动提取数据特征，理解上下文信息，以及更好

地处理非线性关系。这使得大模型在预测精度、

泛化能力和适应新数据方面表现更优，减少了人

工特征工程的需求，提高了预测的准确性和效率。

3　　LLM在电力行业应用的挑战在电力行业应用的挑战

尽管LLM具有很强的能力，在电力行业应用

前景广阔，但是在实际部署应用中仍面临数据隐

私、模型复杂性和行业专业知识等挑战，需要进

一步开展技术创新和行业合作。

3.1　　LLM安全层面挑战安全层面挑战

在安全性方面，尽管LLM具有众多优势，但

其在日益开放的电力系统中的部署也可能导致潜

在的安全威胁，特别是在数据安全和决策稳定性

方面[84-85]，具体如下：

1）数据隐私。处理电力敏感数据可能会带来

数据隐私和安全风险[86-87]，虽然有一定技术手段可

以进行限制，但是攻击者依然可以通过越狱攻击

技术[88]利用LLM获取敏感信息，如运营数据、控

制策略和安全协议等。

2）后门攻击。攻击者可以利用LLM的开放

性接口，通过改变输入或输出数据，使LLM产生

错误或误导性的信息[89-91]，从而影响电力系统的稳

定性和效率。

3.2　　LLM应用层面挑战应用层面挑战

在应用层面，电力行业的跨领域融合专业性、

实时性强等特点给大模型的应用带来诸多挑战，

包括可解释性、数据稀缺性和异质性、系统集成

等[92]，具体如下：

1）可解释性。能源领域中的许多应用(如设

备调度优化和故障诊断)要求人工智能给出的结果

具备可解释性，以满足安全性和可靠性标准。

LLM的“黑箱”性质使其在这些领域的应用面临

挑战。

电力系
统预测

功率预测

负荷预测 

通过大语言模型将描述
文本数据转换为数字向量

通过将时间序列数据转换为
文本数据来训练大语言模型

实现预测

采用大语言模型框架，直接
通过时间序列数据进行预训练

构建涵盖工具调用、小模型
协同调度的大语言模型预测

智能体
负荷、功率预测

负荷预测

功率预测 

图图8 电力系统预测应用的技术路线电力系统预测应用的技术路线

Fig. 8 Technical route for application in power system 

prediction

643



Vol.46 No.4严新荣等严新荣等：：大模型在电力行业的应用与挑战大模型在电力行业的应用与挑战

2）数据稀缺性和异质性。能源系统涉及领域

特定的术语、操作条件和复杂的工作流程。LLM

通常需要进行大量的微调才能处理和理解这些特

定的上下文，但是目前电力行业的相关数据往往

质量较差且是非结构化的，这使得有效的训练或

微调变得更加复杂。

3）系统集成难度。现有电厂运行所依赖的往

往是遗留基础设施和系统。将LLM集成到这些系

统中而影响现有运行操作是具有挑战性的，往往

需要高额的成本。另外，LLM通常会产生显著的

计算延迟，而许多涉及设备操作的应用需要实时

或接近实时的决策响应。

3.3　　LLM专业领域挑战专业领域挑战

由于电力行业在安全可靠层面的要求极为严

格，需要确保发电设备安全运行，保障人员生命

安全。大模型应用在电力专业领域的挑战主要涉

及操作高风险、合规性和责任归属等问题[93-94]。

1）操作高风险。在电厂管理等关键系统中的

错误可能会导致灾难性的后果，这使得能源行业

在采用像LLM这样的前沿技术时较为谨慎。

2）合规性。能源行业受到严格的监管，

LLM 必须遵循严格的安全性、可靠性和环境标

准，而这些标准可能在预训练的模型中并未涉及。

3）责任归属。LLM在能源操作中犯错可能

会导致代价较高的失误、安全隐患，甚至灾难性

故障，如何对由人工智能做出的决策归属责任仍

然是一个难题。

4　　结论结论

1）通过对近年来大模型技术和落地案例进行

归纳分析，可知大模型技术在电力行业的应用正

逐步深化，为电力行业发展注入了新的活力。目

前，电力行业中的大模型应用多集中于自然语言

处理技术的直接应用，如智能客服、文档解析、

报告生成、知识问答系统。这些应用通过运用提

示词工程精准引导复杂任务，通过检索增强生成

技术处理实时知识融合并防止出现“幻觉”，通过

微调技术解决行业长尾问题，加强LLM在电力领

域的知识理解和逻辑推理能力，进一步提升电力

企业的运营效率和服务质量。然而，LLM因其很

难直接融合图像、时序数据等多模态信息，在处

理设备故障诊断、实时调度优化等复杂电力场景

时存在局限性。此外，LLM的应用目前仍面临数

据质量、安全性、隐私保护及合规性等挑战。

2）尽管当前大模型在电力行业的应用仍以

LLM 为主，但多模态大模型、时序大模型及大

小模型协同的应用方式正在快速发展。未来，随

着多模态大模型技术成熟，通过融合设备运行数

据、监控图像和振动信号等多模态信息，其能够

更准确地识别设备故障类型和位置，减少人工巡

检成本，突破传统单一数据处理的瓶颈。时序大

模型虽然目前在大部分领域的表现和传统时序小

模型表现仍有差距，但是其泛化能力强的特点未

来在负荷预测、发电预测等方面值得期待，将降

低数据标注与训练成本。目前，大小模型协同的

应用方式利用传统小模型所需计算资源少、在特

定领域计算精度高的特点，能够有效弥补单一大

模型应用的不足。未来，随着大小模型间的数据

及调用接口逐步标准化，大小模型协同的应用方

式将向更智能化的方向推进，为大规模高效应用

该技术奠定基础。

3）随着技术的不断成熟和行业需求的日益明

确，大模型技术有望在电力行业发挥更大的作用，

助力实现电力系统的智能化、高效化发展。电力

企业需要积极布局相关技术研发，探索适合自身

需求的模型应用路径，以在数字化转型中抢占

先机。
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