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摘 要：为了应对高比例新能源并网导致电力系统受扰后频率响应特性复杂的问题，提出了一种基于大语言模型

的智能频率调控方法。首先，通过分析提示词工程、RAG、函数调用和大模型微调等关键技术，并结合自然语言

处理技术形成的基于向量数据库的低频减载优化规则，构建了电力系统垂直领域大模型。然后，利用人工智能生

成内容(artificial intelligence generated content，AIGC)技术的自适应能力，实现高效的频率优化控制，从而弥补了

传统低频减载方法在新能源电力系统中的适配性不足。仿真结果表明，经过该方案优化后的频率调控显著提升了

电力系统的稳定性，在多个脱机场景下的调控结果优于传统方法。该文研究为电力系统频率智能调控提供了新的

技术路径，具有较高的应用潜力。 
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Abstract：To deal with the problem of complex frequency response characteristics of power system after disturbance 
caused by high proportion of new energy grid connection, an intelligent frequency regulation method based on large lan-
guage model is proposed. Firstly, by analyzing the key technologies such as prompt word engineering, RAG, function call 
and large model fine-tuning, and combining the low-frequency load shedding optimization rules based on vector database 
formed by natural language processing technology, a large model of vertical field of power system is constructed. Then, 
the adaptive ability of artificial intelligence generated content (AIGC) technology is used to achieve efficient frequency 
optimization control, which makes up for the lack of adaptability of traditional under-frequency load shedding methods in 
new energy power systems. The simulation results show that the frequency regulation optimized by this scheme signifi-
cantly improves the stability of the power system, and the regulation results in multiple offline scenarios are better than 
those of the traditional methods. The research of this paper provides a new technical path for the intelligent control of 
power system frequency and has high application potentials. 
Key words：large language model; prompt word project; RAG; AIGC; low frequency load shedding 

 

0 引言 1 

频率是电力系统运行的重要指标，历史上曾多

次发生频率失稳引发的大规模停电。快速判断扰动

后的稳态频率并实施自动切负荷，对于防止频率崩

溃至关重要。电力系统频率控制需要综合分析频率
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稳定状态、动态特征和各测量点的扰动响应，提取

系统安全性、故障类型及位置等信息，以支持频率

调度决策和控制策略的选择[1-2]。 
低频减载是电力系统安全稳定控制的重要手

段，一般可分为 3 类：传统的分阶段方案、半自适

应方案和自适应方案，3 种方案的主要区别在于确

定切负荷量的方法。现有研究主要集中在对于不同

方法的优化过程。基于随机森林的暂态稳定评估方

法以及智能算法驱动的两阶段切负荷控制优化了控

制决策，有效提升了系统的故障响应能力[3-5]。改进
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的频率响应模型，结合旋转备用容量和负荷频率特

性，减少了减载量并改善了频率恢复过程[6]。文献

[7]通过功率缺额计算，推导了发电机频率偏移与系

统惯性中心频率偏移的关系，为低频减载整定提供

了理论依据。文献[8]同时优化负荷曲线与减载方法

提高了减载执行的稳定性。为适应可再生能源整合

后的电网频率控制需求，基于局部测量、同步相量

测量装置的快速在线扰动估计方法以及自适应低频

减载方案通过对多种不确定性因素的分析，提高了

控制方案的有效性，以应对不同环境中的低频减载

挑战[9-12]。此外，考虑系统拓扑以及基于频率控制

的自适应低频减载方案用来实现自动低频减载[13-14]。

虽然已有多项研究提出的优化方案在频率稳定性和

系统响应能力方面取得了一定的进展，但在泛化能

力和适应性方面仍存在不足，需要进一步改进以应

对更复杂的系统环境。 
在低频减载决策分析中，传统上依赖人工查找

和分析数据。然而，随着电网规模的不断扩展以及

负载需求的增加，人工处理的数据量呈指数增长，

导致处理难度和决策时间不断加大，进而延长了故

障响应时间。因此，借助计算机辅助决策已成为电

力系统调度与管理的必然趋势[15]。近年来，人工智

能生成内容(artificial intelligence generated content，
AIGC)迅速发展，AIGC 涵盖文本、图像、音频、视

频、增强训练样本等领域，可低成本、高效生成海

量内容，助力元宇宙与数字孪生等新兴应用[16-17]。

而大语言模型(large language model，LLM)作为其中

的一项颠覆性技术，正在深刻改变人工智能的发展

方向与应用模式，其性能不断提升，尤其在处理复

杂决策问题中展现出显著优势。关键技术如检索增

强生成(retrieval-augmented generation，RAG)、提示

词工程(prompt engineering，简称 Prompt)和大语言

模型微调，成为推动大模型广泛应用的核心要素。

RAG 技术通过在不更新模型参数的情况下，增强信

息生成的时效性与专业性，优化了决策效率；提示

词工程技术则通过精心设计的短语引导，提升了大

模型的推理和生成能力；微调技术则通过在特定领

域的数据上进行定制化训练，使得大模型能够满足

行业特定的应用需求。这些技术的融合与应用，将

进一步释放大语言模型在专业领域的潜力，推动其

变革性应用[18-21]。当前，电力系统中已有部分基于

大语言模型的应用实例，包括园区综合能源系统集

群多目标协同运行、电力系统运行状态的优化调度，

以及智能决策执行过程中的辅助决策与操作执行等

方面[22-24]。然而，大语言模型在提升效率的同时，

也带来了数据安全的隐患，尤其是在电力系统等敏

感领域的应用中，需要特别关注其安全性问题[25]。 
综上所述，本文通过分析大语言模型的微调训

练、提示词工程与 RAG 等技术在低频减载决策中

的应用效果与发展前景，提出了一种基于大语言模

型辅助的频率智能调控策略。随着未来电力系统中

新能源占比的增加及可能带来的更大扰动，传统的

调度与控制方法以及发电厂站的固定减载策略可能

不再适用，本文通过仿真技术获得系统运行数据，

结合自然语言处理技术提取“规则”，并利用大模型

相关技术构建垂直领域大模型，使其能够基于模拟

结果对该系统给出优化决策建议。该方法能够实现

对电力系统的预先评估，为电力系统在面对更复杂

的运行环境时提供更智能的决策支持。初步仿真结

果表明，所提策略具有良好的应用前景，能够有效

提升低频减载的智能化调控能力，为电力系统的高

效稳定运行提供有力支持。 

1  新能源电力系统低频减载策略制定 

低频减载策略作为一种有效应对电网受扰动

后频率跌落的手段，在增强系统频率稳定性方面发

挥着关键作用。随着电网可再生能源的日益发展，

针对可再生能源高占比条件下的低频减载方案的优

化研究对电网的频率稳定具有重要意义。低频减载

方案设计的目的是通过合理安排低频减载各级在各

地区的频率定值、时间定值及负荷切除量，从而尽

可能提高低频减载方案对系统不同运行方式、不同

干扰地点及不同功率缺额的适应能力。 
国标GB/T 200要求风机能在48.0~49.5 Hz频率

范围内至少并网运行 30 min[26]，而当频率低于 48.0 
Hz 时则根据风机允许运行的最低频率而定。此外，

依据《电力系统自动低频减负荷技术规定》[27]，为

有效延缓频率下降，减载首轮的动作阈值宜取高值。

同时，还要考虑到旋转备用的启动时延和避免因临

时性频率降低所导致的不必要动作。参考实际电网

减载方式，采用中国电科院算例 CSEE-FS 进行仿

真。初步方案设置 4 级基本轮，其动作的频率阈值

分别为 49.2、48.8、48.4 和 48.0 Hz；每轮次的减载

量 zP 依次设为固定减载功率的 27%、27%、23%和

23%。并设置一级特殊轮，由智能调控模型决定其

是否动作，其减载量 Pt的计算如式(1)所示。 
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 t s bP P P= ±  (1) 
式中：Ps为固定减载量；Pb为大模型输出的调整减

载负荷量，默认为 0。通过设置特殊轮，能够保证

系统频率在紧急控制期间有效恢复至 49.6 Hz 及以

上的安全稳定水平。通过设置特殊轮和多级基本轮，

可以最大程度地利用机组调频特性来补偿系统中的

功率缺额，从而尽可能地减少减载总量，在保证减

载措施可靠性的同时使其经济性最优。 
总减载量应分配到已安装在变电站出线配电

馈线上的低频减载继电器中[28]。因此原则上在确定

了各轮次减载所需切除的负荷量之后，需要提出合

理的选址与定容方法，以确定减载地点以及各母线

所需承担的具体减载量。但智能调控模型能够通过

分析不同减载地点(即切除不同负荷)的频率响应差

异，优化决策过程。值得提出的是，本研究仅针对

上文的减载策略进行深入分析。在实际工程应用中，

减载方案通常由理论经验初步确定，然后通过智能

调控模型进行调整和优化。 
综上，针对低频减载的控制需求，提出了 4 项

频率调控关键规则，这些规则既保障了电力系统在

遭遇频率波动时的稳定性，又考虑了新能源接入后

系统的特殊需求。规则如表 1 所示。 

2  大语言模型 

2.1 LLM 的原理与结构 
LLM的核心原理是通过神经网络进行序列建模，

利用 Transformer 架构将输入文本序列映射到输出序

列。Transformer 的基本原理是基于自注意力机制和位

置编码，这种结构能够有效捕捉长距离的依赖关系并

处理复杂的上下文信息。其内部逻辑如图 1 所示。 
Transformer 的结构主要由编码器和解码器组

成，其中编码器将输入序列转换为高维表示，并由

多层堆叠的子层(包括多头注意力和前馈神经网络)
构成。多头注意力通过并行计算不同的注意力头，

捕捉文本中的全局上下文信息，而前馈神经网络则

进一步加强语义表达。这些层通过残差连接和标准

化来优化训练过程，从而提高模型的学习效率。解

码器在编码器的基础上增加了遮蔽多头注意力机

制，用于在生成输出序列时结合输入序列和当前生

成的输出，确保模型在生成每个词时能够合理考虑

上下文。这一结构使得 Transformer 能够在处理序列

时，并不依赖于顺序的输入特性，从而高效地处理

长序列数据。 

表 1  低频减载调控规则 

Table 1  Low frequency load shedding control rules 

规则编号 规则内容 

规则 1 
自动低频减负荷装置动作后，系统稳态频率应恢复到不低于

49.5 Hz 

规则 2 
考虑到特殊情况，增设长延时特殊动作轮，防止系统频率长

期低于 49.0 Hz 

规则 3 限制系统频率低于 47.0 Hz 的时间不超过 0.5 s 

规则 4 负荷过切引起的频率过调，最大频率不得超过 51.0 Hz 

 

 

图 1  Transformer 内部结构原理图 

Fig.1  Schematic of Transformer internal structure 

 
相较于传统的循环神经网络(recurrent neural 

network，RNN)和长短期记忆网络(long short-term 
memory，LSTM)，Transformer 的自注意力机制突

破了 RNN 和 LSTM 的局限，避免了梯度消失和梯

度爆炸问题，能够实现全局信息的建模，极大地提

高了训练效率和精度。同时，Transformer 支持模型

参数的扩展，可以在训练过程中处理千亿级别的参

数，大大提升了大语言模型的表现能力。通过大规

模的文本数据训练，Transformer 模型能够学习语言

的深层次规律，捕捉语法、语义以及词汇间的复杂

关系，使得大语言模型在自然语言生成、翻译和问

答等任务中表现出色。 
当前，大型语言模型(如 GPT 系列、千问、

Deepseek 等)在多个领域得到广泛应用，在众多大模

型中，不同产品在性能、适应性和特定任务的优化

上表现各异，表 2 为常见大模型的参数性能对比。 
为深入研究不同模型在特定任务中的表现并

结合实际设备情况，本研究主要选取了参数量中等 
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表 2  大模型参数性能对比 

Table 2  Performance comparison of model parameters 

模型 参数量 评分/能力 响应速度/s 费用 (按千 tokens) 

GPT-3.5 Trudo 200 B 强 3~5 约 0.03 美元 

GPT-4 1.8 T 顶级 3~6 约 0.12 美元 

千问系列  72 B 强 4~9 免费/低成本 

InterLM 系列 72 B 强  4~6 约 0.02 美元 

Deepseek 系列 671 B 顶级 4~6 约 0.01 美元 

星火大模型 72 B 强  4~7 免费/低成本 

 
的 GPT-3.5 Trudo 和 Deepseek-R1、参数量较高的

GPT-4 和 Deepseek-V2.5 以及参数量较低的千问 7B
系列产品为例进行对比分析和验证。 
2.2  LLM 关键技术 
2.2.1  提示词工程 

人工智能生成模型的有效运用离不开 Prompt
的设计。Prompt 通过逐步引导大语言模型沿着一定

的推理路径进行思考，有助于弥补大语言模型在某

些复杂推理任务中可能存在的推理能力缺陷，从而

提高其处理复杂问题的准确性和连贯性。 
Prompt 的优化依赖于多项参数设置，以提升自

洽性和解决复杂问题的能力。首先，合理的例子和

应对规范设计能够增强模型理解和响应能力；多轮

对话提供了上下文捕捉的机会，促使输出更加连贯

和逻辑严谨。在模型参数设置中，temperature 参数

影响生成结果的多样性：较高值(如 2)促使结果多样

化，较低值(如 0)则使其更具一致性。top 参数限制

生成过程中的采样范围，控制输出的广度与精准度。

此外，presence 和 frequency 参数调节 token 的多样

性和频率，从而优化内容的合理性与新颖性。 
通过优化 Prompt 设计及参数配置，可以显著提

升大语言模型在特定任务中的表现，推动从大模型

到高效智能系统的转变。 
2.2.2  检索增强技术 

检索增强技术(RAG)通过接入外部信息，无需更

新大语言模型参数，即可提高模型生成信息的时效性

和专业性。该方法通过文本预处理和高效检索机制，

使生成模型能够精确利用大规模文档语料，从而提升

特定任务的表现。RAG 系统的实现流程如图 2 所示。 
文档加载与处理是系统构建的基础。首先，文

档根据一定规则切割成片段，以便进行后续检索。

切割时需要考虑文本的上下文关系，确保信息的完

整性。预处理后的文本片段通过检索引擎进行检索。 

 

图 2  RAG 系统实现流程 

Fig.2  RAG system implementation process 

传统的关键字检索效率较高，但可能无法捕捉到语

义相同但用词不同的情况。为解决此问题，向量检

索逐渐成为主流。向量数据库支持高效检索，且向

量由嵌入(Embedding)模型生成，与传统关系型数据

库形成互补，通常需要综合应用。 
在 RAG 系统中，文本分割的颗粒度至关重要。

颗粒度过大可能导致检索结果不精准，过小则可能

使信息割裂。为此，可采用部分重叠切割策略，以

保证上下文连贯性。同时，检索结果的排序也需优

化。初步检索结果可能并非最优，通过排序模型对

查询和文档进行打分，可以提高结果的相关性与准

确性。最后，混合检索策略结合稀疏表示的关键字

检索与稠密表示的向量检索，充分发挥了两者优势：

关键字检索在处理长专有名词时更精准，而向量检

索则有助于提供广泛的语义理解。 
2.2.3  模型微调 

为满足垂直领域应用需求，大型语言模型需在

特定领域数据上进一步训练，将该领域知识融合至

模型参数中。目前，微调方法主要分为全量微调(full 
fine-tuning, FFT)和参数高效微调技术 (parameter- 
efficient fine-tuning, PEFT)。 

FFT 更新预训练模型的所有参数，计算成本较

高，并可能导致模型在微调过程中过度适应特定领

域，进而引发灾难性遗忘问题，影响模型对先前知

识的保持。与之相比，PEFT 能够有效降低微调所

需的参数量和计算复杂度，同时提升模型在特定领

域的性能并缩短训练时间，其中低秩适配

(low-rank adaptation, LoRA)是 PEFT 中的一种重要

方法。LoRA 冻结大部分参数，仅更新 Transformer
网络的偏置参数或分类层参数[29]。常见微调方案的

特性和使用场景对比如表 3 所示。 



3014 高电压技术 2026, 52(7) 

模型微调、RAG 和提示词工程技术在数据透明

度、实时更新、数据需求、可定制性和性能优化等

方面各具优势，3 种技术的多维度对比如表 4 所示。 
模型微调适用于需要大量标注数据和高训练

复杂度的定制任务，但更新困难；RAG 依赖外部数

据源，具有较高透明度和实时更新能力，但性能受

限于检索机制，适应性较强；提示词工程数据需求

低、训练复杂度极低，能灵活调整语气和话术，快

速适应新任务，但缺乏长期优化能力，3 种技术可

以相互结合使用。 
2.2.4  函数调用 

函数调用(function calling)是一个可以与大语言

模型结合使用的技术，旨在增强模型的能力，尤其

是在需要与外部资源或系统交互时。它允许大语言

模型在特定任务中自动调用和执行函数，以获取所

需的结果或进行某些操作。函数调用不仅能调用内

置的函数，还能调用自定义函数或访问数据库。 
函数调用为大模型提供了灵活性和实时性，能

根据任务需求自动调用相关函数并获取结果，从而

扩展模型的应用场景。与上文提及的微调、RAG 和

提示词工程不同，函数调用更像是对大模型能力的

补充和增强，而不是核心决策机制。它能在需要时

有效地补充大模型的不足，使其在更复杂的任务中

具备更强的适应性和功能。 

3  大语言模型辅助频率智能调控研究 

3.1 频率智能调控方案的设计与实现 
利用现有工具并采用 Python 编程，制定一种基

于大语言模型辅助的低频减载调控策略，旨在通过

结合仿真数据和大模型对频率波动的实时分析，动

态制定出最优的低频减载方案。在这一过程中，首

先通过仿真找出低频减载方案的各参数适用的临界

范围，然后分析大模型微调、Prompt 和 RAG 技术

的表现，最终制定了在提示词工程基础上结合 RAG
与函数调用的优化减载策略。这一方案不仅能够满

足传统的频率恢复规则，还能够应对新能源波动性

带来的复杂情形，进一步提高电力系统的鲁棒性和

适应性。最终方案的逻辑架构图如图 3 所示。 
如图 3 所示，本策略通过自然语言处理技术提

取电力系统中的低频减载信息，并将其存入知识库。

随后，利用 Embedding 技术将该信息转换为向量形

式并存入向量数据库中待后续检索。在此基础上，

利用大模型结合提示词、RAG 与函数调用等技术， 

表 3  常见微调方案对比 

Table 3  Comparison of common fine-tuning schemes 

类别 定义 特点 适用场景 

FFT  
更新预训练模型所有

参数，完全适配目标 
任务 

精确性高；计算资

源需求大；容易过

拟合 

数据量充足、资源

丰富；需完全适配

任务的场景 

PEFT  
添加少量可训练参数

或高效参数策略，不改

动大部分模型参数 

参数量小；训练

快；资源需求低；

模型大小不变 

资源有限、需快速

适配任务，如移动

端或多任务场景 

LoRA  
将权重分解为低秩矩

阵，仅优化低秩部分 
参数 

参数量极少；模型

大小不变；计算开

销低 

大型模型高效适配

场景；工业级模型

快速部署 

 
表 4  大模型关键技术对比 

Table 4  Comparison of key technologies of big model 

维度 模型微调 RAG Prompt 

数据透明度 
较低，内部变更难

追踪 
高，基于外部

数据源可视化 
低，仅依赖输

入文本 

数据更新 
更新困难，需重新

训练 
实时更新，动

态检索新信息 
实时更新，基

于 Prompt 生成 

数据需求 
大量高质量标注

数据 
数据量小，依

赖外部文档 
数据需求低 

可定制性 高，输出可定制 
中等，通过检

索机制优化 

高，通过设计

不同 Prompt 控
制内容 

性能优化 
适用于特定任务，

定制化性能好 
依赖检索模

块，灵活性高 
快速，但无长

期优化能力 

更新频率 
难以更新，需重新

训练 
高，外部数据

源可随时更新 
高，随时调整

Prompt 

训练复杂度 
高，计算资源需 
求大 

低，依赖外部

检索，负担小 
极低，仅需优

化 Prompt 设计 

可扩展性 
差，依赖大规模数

据和计算资源 

良好，通过增

加数据源增强

扩展性 

极好，新

Prompt 可直接

接入扩展功能 

 

 

图 3  基于大模型的频率调控系统架构图 

Fig.3  Architecture diagram of frequency control system based 

on large model 

 
动态获取并更新电力系统的低频减载执行方案。值

得提出的是，整个过程的初期阶段仍需要人工干预，
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以确保规则的准确性与完整性。 
检索的过程中，常用方案有向量检索、关键字

检索和混合检索。关键字检索只能基于词面进行匹

配，对于同义词或变体的表达能力较差，而向量检

索能理解词语的相似性和语义关系。在电力领域中，

一些术语可能有不同的表述方式，例如“变电站”

和“电站变压器”可能指代类似的含义。通过向量

检索，可以捕捉这些术语的语义相似性，得到准确

结果。但对于如“故障负荷”和“非故障负荷”这

类专有名词，关键字检索的准确性往往高于向量检

索，而混合检索可以综合这种方法的优势给出得分，

鉴于混合检索消耗资源较大，本研究采用向量检索

依旧可以得到很好的效果。 
此外，由于电网数据的保密性，在实际工程应

用中联网调用大模型接口的方法可能存在电网数据

泄露的风险，因此在电网实际应用时，该方案所使

用的预测模型、向量化模型以及大语言模型均需内

网通讯或本地部署。 
3.2 大语言模型辅助频率智能调控的离线研究 

高新能源占比下频率响应的动态过程主要受 4
个因素影响：首先，功率缺额会导致电磁转矩与机

械转矩的失衡，进而引发转速变化，显著影响最低

频率点的确定。其次，新能源对系统惯量的影响决

定了系统对扰动的响应能力。然后，发电机组和负

荷的容量反映了系统的一次调频能力，对最低频率

点起到关键作用。最后，调频机制(如调速器)在惯

性响应结束后发挥调节作用，进一步稳定系统频率。

综上，功率缺额、新能源占比、发电机组和负荷的

容量以及系统惯量是影响低频减载启动后频率响应

的主要因素，考虑它们作为关键参数维度，如表 5
所示。 

鉴于电力系统数据的敏感性与安全性，本研究

通过仿真数据挖掘低频减载与系统参数的内在规

律。根据表 5 中的参数维度，离线仿真测试利用自

然语言处理技术提取并分析不符合规则的样本，揭

示参数内在联系。在发动机惯性常数波动范围为

2~4，发电机及负载波动范围为 200~300 W 的条件

下，当功率缺额占总功率的 7%时，除小比例样本

外，仿真结果符合低频减载规则，无需启动特殊轮；

当功率缺额占比增至 10%时，中比例数据无法满足

规则 1，需启动特殊轮；当功率缺额占比达到 12%
时，高比例数据样本无法满足规则 1，需启动特殊

轮，具体仿真结果汇总如表 6 所示。 

具体而言，在新能源占比为 18%~24%时，需要

执行 2 轮减载；当新能源占比超过 30%时，在执行

2 轮减载后，仍需启动特殊轮。然而，这可能导致

频率回升超过 51.0 Hz，违反规则 2，因此需降低特

殊轮的减载量，以控制频率回升幅度。 
由于惯性常数与功率缺额影响具有一致性，以

功率缺额占比达到 12%时，发电机水平、负荷水平

与新能源占比的三维热力散点图绘制为例，通过控

制变量法定性直观分析各参数影响，见图 4。 
图 4 中，横坐标为发电机水平，纵坐标为负荷

水平，热力值表示新能源占比水平。根据图 4 可得， 

表 5  关键参数维度 

Table 5  Key parameter dimensions 

参数 物理含义 

维度 1 新能源占比 

维度 2 功率缺额 

维度 3 系统惯量 

维度 4 发电机及负荷容量 

 
表 6  仿真结果及参数范围 

Table 6  Simulation results and parameter range 
功率缺

额占比 
惯性常数及

容量波动 
规则满足 
情况 

新能源占比

18%~24% 
新能源占比 

30%以上 

7% 
2~4，

200~300 W 
约 98%的样

本满足规则 
执行 1 轮 
减载 

执行 2 轮减载 

10% 
2~4，

200~300 W 
约 45%的样

本满足规则 
执行 1~2 轮

减载 

执行 1~2 轮减载

后部分样本启动

特殊轮 

12% 
2~4，

200~300 W 
约 25%的样

本满足规则 
执行 2 轮 
减载 

执行 2 轮减载后

启动特殊轮 

 

 

图 4  不满足规则的参数三维热力散点图 

Fig.4  Three-dimensional thermal scatter diagram of  

parameters that do not meet the rules 
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在该功率缺额水平下，哪些运行参数需启动特殊轮。

例如，图中最左下角的点表示在功率缺额占比 12%、

发电机和负荷水平均为 200 W、且新能源占比约

30%(600 W)时，样本不满足规则 1，无法满足低频

减载要求。 
3.3 大语言模型辅助频率智能调控的决策实施 

基于离线仿真测试形成系统运行特性的多维

数据库，通过检索不满足低频减载规则的工况，将

结论输入大模型进行学习，采用 RAG 结合 Prompt
技术构建频率智能调控系统，执行流程如图 5 所示。 

在当前系统架构下，低频减载方案的优化与应

用依赖于大量的仿真分析与数据驱动方法。首先，

通过对仿真数据的深入分析，利用数据检索技术识

别并定义现系统低频减载方案适用的“边界条件”，

即在特定操作条件下方案的有效范围。接着，结合

检索增强生成、函数调用等技术构建基于大语言模

型的频率调控系统，使其能够自动学习与这些边界

条件相关的规则，并对超出规则的工况采用频率预

测功能(函数调用)，给出调控建议并更新数据库。 
在实际应用中，当电力系统遭遇扰动时，首先

会实时收集运行参数，并根据现有规则进行初步判

断，若未能提供明确结论，接下来会利用预测的频

率响应数据，进行进一步判断。此方案提高了低频

减载的适应性和灵活性，同时增强了系统的实时决

策能力，使得系统能够在复杂扰动环境中动态调整

响应。值得提出的是，在仿真设置过程中特殊轮未

被启动，因此频率预测模型训练数据集不包括特殊

轮启动后的频率数据。但理论上当系统频率的稳态

值低于 49.5 Hz 时，需启动特殊机组以维持系统稳

定，而该数据集下特殊机组启动后，频率跃升未超

过 51 Hz。因此，若大模型经过预测模型的输出判

断需要启动特殊机组，应进一步通过大范围的验证，

确保特殊机组启动后不会导致频率超出设定范围，

并且最终使系统频率趋于稳定。 

4  算例分析 

模型在 Windows 11 系统环境下使用 Python 编

程语言编写的算法运行。PC 配置为：AMD Ryzen 9 
7940H w/Radeon 780M Graphics/16.00GB RAM/无
GPU。仿真数据由基于中国电科院算例 CSEE-FS 生

成，装机占比方面，新能源 (2 400 MW)与常规 
(5 400 MW)之比为 1:2.25。新能源出力 900 MW，

常规机组出力 4 100 MW。 

4.1 微调技术可行性探究 
本节研究旨在探索微调后的大语言模型在该

任务中的表现与潜力。基于千问与 InternLM 两个

大模型采用 LoRA 形式的轻量化微调，以适应任务

中复杂规则的需求。首先构建了包含多种功率缺额

状态及其对应标注的高质量数据集。输入数据以统

一格式拼接，包括参数描述与输出标签，数据经过

预处理后，转换为模型可识别的 Token ID 格式，并

通过标签部分标识出输出内容，保证模型训练时仅

对生成部分进行损失计算。本研究根据离线参数提

取后的规则生成如图 6 所示 JSON 格式数据集共

2 000 条。 
在模型加载阶段，引入了千问和 InternLM 的

7B 模型，通过 LoRA 技术在注意力层中加入额外参

数，调整低秩矩阵维度与缩放因子，从而在显存占

用较低的情况下实现轻量化微调。 

 

图 5  频率智能调控系统执行流程图 

Fig.5  Flowchart of frequency intelligent control system  

execution 

 

 

图 6  微调数据集样例 

Fig.6  Fine-tuning the dataset sample 
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微调完成后，将 LoRA 生成的轻量化参数与基

础模型权重合并，并进行了系统测试与验证。尽管

该方法初步实现了对电力系统复杂规则的适配，但

由于数据量小且模型参数庞大，再加上数据之间的

关联性容易过拟合，效果并不理想。 
综上所述，该方法展示了预训练模型轻量化微

调在垂直领域中的潜力，但受数据和资源限制，效

果仍需优化。图 7 和图 8 展示了千问 7B 模型训练

10 轮内的损失和大模型回复效果，InternLM 模型的

结果和其具有一致性。 
从微调后和大模型对话的结果看，由于数据丰

富度的不足以及数据格式的相对单一，大模型不能

很好地学习到规律，在回复过程中容易陷入过拟合

且有时候会回答错误，并不能有良好的表现，因此

后续仍需要结合 Prompt 使用，此处微调的意义仅是

减少大模型产生“幻觉”的概率，微调方案更新难

度大成本高，较为浪费资源，因此本文认为微调不

适用于该频率智能调控方案。 
4.2 提示词工程技术可行性探究 

本节旨在研究仅通过提示词工程的方式，探索

大语言模型在该任务中的表现与潜力。具体提示词

设计方案如下： 
第 1 步，角色定义。为确保模型准确理解任务

需求，为其定义了“低频减载专家”角色。使大模

型认识到该角色需要熟悉低频减载方案及其执行规

则，能够分析电力系统稳态频率变化，并判断是否

启动特殊轮。模型的判断需基于规则和输入数据，

确保科学性和专业性。 
第 2 步，规则理解与任务分解。模型任务被分

解为几个步骤，以确保其高效执行。关键规则包括：

稳态频率恢复需≥49.5 Hz；特定条件下，需要增设

长延时特殊动作轮，确保频率≥49.0 Hz；限制频率

低于 47.0 Hz 时间不超过 0.5 s；避免频率波动超过

51.0 Hz。任务分解包括检查输入数据完整性，判断

是否调用预测模型，验证方案是否符合稳定运行要

求，并输出是否调整方案或启动特殊轮。 
第 3 步，输入与输出的设计。输入参数包括系

统惯性常数、功率缺额比例和新能源占比。若数据

不完整，需调用预测模型补充稳态值。输出结果简

洁明确，指出是否需要调整方案或启动特殊轮，并

列出原因或违反的规则。 
第 4 步，推理与反思机制。为提高分析严谨性，

加入反思机制。推理过程包括逐步检查规则，综合

分析并输出结论；反思机制则确保输入数据和规则

覆盖全面，若不足，重新评估判断。 
通过 Python 编写底层代码采用 GPT-3.5 Turbo

进行 Prompt 下的多轮问答模拟(Deepseek-R1 与之

效果一致)。为保证大模型严格按照低频减载规则方

案给出意见，避免自行发挥，代码中 temperature 参
数设为 0，效果如图 9 所示。 

 

图 7  大模型微调训练损失图 

Fig.7  Large model fine-tuning training loss map 

 

 

图 8  大模型微调技术初步效果图 

Fig.8  Preliminary effect diagram of large model  

fine-tuning technology 

 

 

图 9  采用 GPT-3.5 多轮对话 

Fig.9  Dialogue by using multiple rounds of GPT-3.5 
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该过程模拟了用户在电力系统扰动发生后与

大模型对话的全过程，大模型首先分析参数范围是

否符合当前低频减载的标准，如果不符合会继续接

收频率预测模型的数值进行进一步判断。值得提出

的是，大模型本身并不具备真正理解低频减载背后

数学原理和规则的能力，它只是通过从文本中学习

到的模式规则进行概率推断。 
实验中记录了 3 次大语言模型的回复时间分别

为：4.63 s、4.82 s 和 6.11 s，因此基于该设备配置

的回复时间在 5 s 左右。接着，采用 GPT-4o 网站图

形界面中进行Prompt多轮问答(Deepseek-V2.5与之

效果一致)，效果图如图 10 所示。 
如图 10 所示，大模型能够根据提示词以及输

入的电力系统扰动信息做出判断，如果符合会输出

“符合要求”，如果不符合会获取频率预测值并执行

下一步操作。 
如图 11 所示，在输入预测模型传递的频率数据

后，大模型根据相应的规则会告知用户需要进行的

措施。尽管提示词工程表现符合预期，但后期参数

规则更新需要重复修改提示词，会造成提示词过于

冗长。因此接下来考虑通过 RAG 与函数调用技术

并结合提示词工程，来实现频率智能调控方案。 
4.3 频率智能调控方案验证 

首先，RAG 检索文档的设计需包括以下核心内

容：第一，需系统性描述低频减载规则的定义，包

括低频减载规则的具体内容、违反规则的判定标准

以及可能导致的后果等。第二，基于历史数据样本

的处理结果，识别可能触发规则不满足的参数组合

范围，包括系统惯性常数、发电机和负荷水平、功

率缺额比例、新能源渗透率等关键输入参数的定义

及取值范围，同时包含特殊轮启动的要求。第三，

文档需补充预测模型即函数调用的辅助说明，明确

模型的输出内容、调用条件以及返回数据示例，以

支持低频减载规则的评估与优化。 
其次，函数调用功能的启动需要在底层代码中

定义相应的工具模块，并明确告知大模型可以调用

该函数。由于受到预测模型应用的限制并为了确保

功能演示的完整性，本研究中的函数调用功能由用

户输入来代替实现。 
R A G 的实现主要有底层逻辑实现和基于

LlamaIndex 框架两种实现方式。本研究中采用

GPT-3.5 Turbo 模型和 Python 代码编程，通过底层

逻辑实现 RAG 与函数调用，并结合提示词工程， 

 

图 10  采用 GPT-4o 第 1 轮对话 

Fig.10  Dialogue by using the first round of GPT-4o 

 

 

图 11  采用 GPT-4o 第 2 轮对话 

Fig.11  Dialogue by using the second round of GPT-4o 

 
构建频率智能调控系统。第 1 步，读取相关知识库。

系统通过递归方式读取指定目录及其子目录下的所

有 Markdown 格式的文档，内容包括电力系统低频

减载的规则以及函数调用启动标准等。第 2 步，文

本分割与处理。在读取到的文档内容中，系统会根

据预设的文本块大小和重叠部分进行文本切割，每

个文本块会尽量保持一定的上下文信息，以便后续

进行高效的相似度检索。第 3 步，量化处理与存储。

系统使用 OpenAI 提供的嵌入模型将每个文本块转

换为向量表示并存储在 FAISS 向量数据库中。

FAISS 用于高效地存储和检索大规模的向量，支持

通过欧氏距离或内积来计算文本之间的相似度。 第
4 步，用户查询与生成回答。当收到相关信息时，

系统通过向量检索找到最相关的文档片段并嵌入到

预先设定的 Prompt 中，随后大语言模型做出回复。  
检索过程中，若发现数据不符合现有规则，大

模型会自动启动函数调用机制获取预测值，使用

GPT-3.5 Turbo 模型生成回答(Deepseek-R1 与之效

果一致)，效果图如图 12 所示。 
如图 12 所示，为抑制大模型产生“幻觉”，本

研究设计了 1 套机制来确保大模型输出的准确性。

系统首先从知识库中检索相关规则，并将这些规则 
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图 12  RAG 结合函数调用方案效果图 

Fig.12  RAG combined with function call scheme  

effect diagram 

 

嵌入到提示词中，输入给大模型进行判断。如果大

模型判断输入的参数不符合实际要求，它将启动函

数调用机制，从预测模型中获取关键的频率响应值，

并进行进一步的调整。这一过程中，系统规则与频

率预测模型共同作用，通过多层次的验证与校正，

有效避免了大模型产生偏离实际规则的错误推测。

对比未经调整的通用大模型的回答，此机制下的大

模型通过规则的约束和实时反馈，显著降低了“幻

觉”产生的风险。 
实验中，记录了 2 次实验的大模型各部分工作

时间如表 7 所示，其中 embedding 模型采用了

text-embedding-ada-002。此外，该次实验中未触发

函数调用机制，因此单独进行了预测模型的时间评

估综合约为 1 s。 
该实验设计不仅测试了大模型的响应速度，也

验证了在没有数学模型的严格推理情况下，如何通

过外部函数调用和规则检索来确保输出的有效性和

准确性。图 13 展示了 RAG 结合函数调用方案下大

模型参与前后在某工况下的频率仿真结果。 
由图 13 可知，通过大模型的输出结果辅助调

控，离线更新后的策略启动特殊轮使频率曲线避免

了悬停现象。综上，本文基于大模型技术构建了电

力垂直领域大模型，成功实现了通用大模型无法完

成的任务，并证实了其在频率调控领域的应用前景。

值得提出的是，本文旨在探讨大语言模型在电力系

统低频减载方案制定与频率调控中的应用，因此，

未来的研究工作可以进一步深入探索如何优化减载 

表 7  各部分时间指标 

Table 7  Time indicators of each part 

实验编号 向量化时间/s 检索时间/s 大模型回复时间/s 

1 1.73 0.77 2.28 

2 1.53 0.72 2.15 

 

 

图 13  大模型参与调控前后频率曲线对比 

Fig.13  Comparison of frequency curves before and after large 

model participation in regulation 

 
策略，并提升大模型在实际电力系统中的适应性与

准确性。 
4.4 大语言模型在电力系统稳定领域的应用潜力 

大语言模型在电力系统稳定性分析中具有广

泛应用潜力，尤其在处理大规模、多源和多维度数

据时展现出明显优势。通过自然语言处理技术，大

语言模型能够对电力系统的稳定性进行智能分析，

辅助实现系统的稳定性预测与实时监控。同时为应

对负荷波动、突发故障等情况提供了有效的预警机

制，并通过模型对历史数据的智能解读，帮助电力

系统决策者做出更为精准的判断。 
尽管大语言模型在电力系统稳定性分析中前

景广阔，但实施过程中仍面临一定挑战。例如：如

何处理不同来源和格式的数据，以及确保在数据质

量不稳定时保持预测准确性；如何解决模型的“黑

盒”特性，以满足电力系统对决策透明性和可追溯

性的要求；如何平衡模型对计算资源的高需求与实

时性要求，以及如何确保在复杂动态环境下，模型

能够保持足够的鲁棒性和可靠性，以应对突发故障

和异常情况。 
总之，无论是离线优化还是在线应用，大语言

模型在电力系统稳定性分析中均展现出巨大的潜

力。然而，数据质量、模型可解释性、计算资源需

求及鲁棒性等问题仍然是制约其广泛应用的关键挑
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战。未来的研究需要在数据融合、模型透明度提升、

计算优化等方面进行深入探索，以进一步推动大语

言模型在电力系统稳定性领域的应用和发展。 

5  结论 

本文提出了一种基于大语言模型辅助的频率

智能调控方案，经过算例分析，得到如下结论： 
1）该方案通过构建高质量低频减载样本数据

集，利用自然语言处理技术提取参数内在关系形成

规则，并运用提示词工程、RAG 与函数调用技术成

功实现电力系统垂直领域大语言模型的初步构建。 
2）基于大模型技术构建的电力系统垂直领域

大模型，成功实现了通用大模型无法完成的频率调

控任务，并且通过仿真验证得到，经过该方案初步

优化后的频率调控策略优于原低频减载策略。 
3）该方案通过多层次的规则验证与实时反馈，

有效避免了大模型产生偏离实际的错误推测，显著

降低了“幻觉”产生风险。与未经调整的通用大模

型相比，该方法提高了频率调控的准确性和可靠性。 
本文研究展示出从离线优化到在线辅助生成

低频减载策略的全过程，验证了所提出的智能决策

方法在电力系统复杂规则适配中的可行性和有效

性。尽管本研究在数据规模与资源条件上有所限制，

但随着新能源渗透率的增加及系统扰动范围的扩

大，基于仿真技术与大语言模型的智能决策支持方

法具有广阔的应用前景。 
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