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摘要：随着新型电力系统对仿真智能化需求的提升，传统工具难以满足快速响应要求，而通用大语

言模型在垂直领域面临知识局限与幻觉生成挑战。为解决现有模型缺乏特定仿真平台操作知识的

问题，提出一种基于大语言模型的自适应演进仿真智能体框架。该框架建立了“决策—执行—反

馈—学习”闭环机制，设计了动态技能提取与向量化存储方法，将成功的探索轨迹转化为结构化技

能库，解决通用模型领域知识匮乏问题。同时，构建基于历史轨迹训练的技能评估模型，量化预测

特定状态下的技能执行成功率，为智能体决策提供价值函数引导，降低试错成本。最后，基于

CloudPSS 平台的算例测试表明，所提方法能提升不同参数规模模型的任务完成率并降低对话轮

数，验证了该方法在降低仿真软件使用门槛和实现即时仿真方面的潜力。
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0 引言

随着新型电力系统建设加速推进，仿真工具的

作用愈发重要，成为保障系统安全稳定运行的支撑

性技术［1］。传统仿真工具依赖人工操作，难以自适

应处理复杂多变的仿真任务，难以满足新型电力系

统快速响应和即时决策的仿真需求，亟须提升其智

能化和自动化水平［2-3］。

近年来，以大语言模型（large language model，
LLM）为代表的生成式人工智能技术取得突破，展

现 出 广 泛 的 应 用 潜 力［4-12］。 文 献［13-14］综 述 了

LLM 智能体框架，阐明了感知、推理、记忆和执行等

子系统的作用和实现机制，其中，应用较广的机制包

括：1）ReAct 机制，即通过在每一步交错进行推理和

动作序列［15］；2）Reflection 机制，即对既往失败轨迹

和自身错误进行自我反思［16］。研究表明，LLM 在代

码 生 成 任 务 中 表 现 优 异 ，AlphaCode［17］ 、

IntelliCode［18］等项目在代码生成基准测试中取得了

较高的准确率，且具备零样本学习能力，无须微调即

可 完 成 新 的 代 码 生 成 任 务［19］。 在 此 基 础 上 ，

MapCoder［20］、CODEsim［21］等多智能体代码生成框

架应运而生，通过规划、编码和调试等多个智能体协

同工作构建复杂软件工程。文献［22-23］提出了

LLM 智能体“规划—行动—观察—迭代”等行为，对

应优化决策模型和求解策略。此外，类型约束［24］和

形式化验证［25］等技术也被应用于上述决策流程，进

一步提升了代码质量、安全性和可靠性。可见，随着

LLM 技术的演进及其代码生成能力的不断提高，构

建电力仿真智能体的条件逐步成熟。

仿真智能体是能够自主理解用户需求、规划执

行路径/操作仿真环境并返回专业分析结果的人工

智能系统，是当前电力人工智能研究的重要方向之

一。文献［26］针对神经网络模型无法利用物理约

束 进 行 正 则 化 的 问 题 ，提 出 了 动 态 仿 真 架 构

Py_PSOPS，实现了仿真引擎与人工智能模型的融

合。 Grid-Agent 探索了多智能体电网控制，提出

LLM 与多智能体强化学习相结合的数值优化方

法［27］。PowerChain 针对传统配电网分析需要手动

编写脚本的问题，提出利用标注任务对、编排验证器

的方式构建配电网络来分析智能体［28］。上述工作

关注强化学习与仿真融合、智能体执行仿真代码任

务等技术问题，初步验证了电力仿真智能体的技术

可行性。

尽管 LLM 在通用代码生成领域表现出众，但在

面向电力系统仿真这一垂直领域时，仍面临严峻挑

战：1）领域知识与操作环境的断层，电力仿真依赖复

杂的应用程序编程接口（application programming 
interface，API）与物理约束，通用 LLM 缺乏特定平
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台的先验知识，极易生成语法正确但逻辑无效的“幻

觉”代码；2）静态检索的局限性，传统检索增强生成

（retrieval augmented generation，RAG）仅依赖语义

相似度匹配，难以实现从自然语言任务及状态描述

到计算机代码的匹配，面临“检索相关但执行失败”

的困境［29-32］。

针对上述挑战，提出一种具备自适应演进能力

的电力仿真智能体框架。该框架通过建立“决策—

执行—反馈—学习”的闭环机制，使智能体能够在执

行中自主构建并积累技能库，并通过对历史交互轨

迹的学习，实现对仿真任务的高效求解。主要贡献

如下：

1）提出了电力仿真智能体演进框架，通过闭环

机制实现智能体能力的迭代更新。针对通用 LLM
缺乏电力领域先验知识且难以处理复杂任务的问

题，设计了具备自我调试与技能积累的智能体架

构。该框架通过环境交互接口与提示工程，实现了

从自然语言任务到仿真代码的精准映射，将成功的

探索轨迹转化为结构化知识，支持智能体能力的迭

代更新。

2）提出了技能库以及技能评估模型构建方法。

在技能库方面，提出了技能库构建方法及分层检索

策略；在技能评估方面，构建了基于历史轨迹训练的

技能评估模型，量化预测特定状态下候选技能的执

行成功率，为智能体在部分可观测环境下提供等效

的价值函数引导，降低试错成本。

1 电力仿真智能体问题建模

1. 1　仿真智能体工作机制

1）仿真智能体

仿真智能体的核心能力在于将用户的自然语言

指令转化为仿真系统可执行的操作序列，并在执行

过程中不断学习和积累技能。与传统的自动化脚本

不同，仿真智能体具有上下文理解、任务规划和环境

交互的能力，能够处理不确定性和复杂任务。其运

行基于如下关键映射过程：

（1）自然语言理解与指令生成。

L user¾ ®¾¾¾¾
ALLM L computer （1）

式中：L user 和 L computer 分别为用户命令（自然语言）和

计算机识别语言（如可执行代码）；A LLM 为基于智能

体的映射函数，这一过程将模糊的用户指令转化为

精确的计算机可执行操作。

（2）任务规划与执行控制：基于当前任务目标

和环境状态，智能体生成执行策略。

P = H ( u，o )          u ∈ U，o ∈ O （2）

式中：H ( · )为规划函数；P 为仿真执行的策略序列；

u ∈ U 为任务目标，其中，U 为任务集；o ∈ O 为当前

环境状态信息，其中，O 为观察空间。该过程确保了

智能体能够处理复杂、多步骤的仿真任务。

2）仿真系统

作为电力系统的数字镜像，仿真系统支持接收

计算机语言执行仿真；验证用户策略在实际物理系

统不具备测试条件下的性能；模拟人为操作对电气

对象状态的影响，观测其响应特性；生成覆盖复杂场

景的仿真数据样本，支持电力系统优化分析与建

模。仿真系统具备构建与真实电力系统在特定业务

领域高度一致的物理模型的能力，可表示为：

ì
í
î

M sim = f (W，x，t )
W ≈ W real

（3）

式中：M sim 为仿真系统的动态模型；W 为模型的参数

集合，保持与真实物理系统参数 W real 的一致性；x为

系统状态向量（如母线电压、线路功率等）；t 为时间

变量；f为系统的动态物理映射函数。

1. 2　仿真智能体决策模型

仿真智能体的决策过程本质上是一个基于观察

进行推理和行动的迭代过程。考虑到仿真环境的复

杂性和部分可观测性，采用部分可观测马尔可夫决

策 过 程 （partially observable Markov decision 
process，POMDP）对智能体的决策行为进行建模，

表示为六元组 U，S，A，O，T，Z ，每个元素的定义

和作用如下。

1）任务集 U：为智能体需要解决的 n 种仿真业

务问题的集合，如“执行 10 kV 母线短路故障仿真”

等具体任务。

U = { u1，u2，⋯，un } （4）
2）环境状态空间 S：当前环境所处的有限状态

集 合 ，表 示 为 s ∈ S（s 对 应 S 中 任 意 一 个 元 素

s1，s2，⋯，si，⋯，sn）。描述仿真模型 M sim 的所有可能

状 态 配 置 ，包 括 仿 真 模 型 参 数 设 置 W i、运 行 状

态 vi 等。

ì
í
î

S = { s1，s2，⋯，si，⋯，sn }
si = (W i，vi )

（5）

3）动作空间 A：智能体的动作空间。智能体生

成代码块形式的动作 a ∈ A（a 对应 A 中任意一个元

素 a1，a2，⋯，ai，⋯，an）以改变环境状态。这些动作

本质上是通过 A LLM 映射函数转换的计算机可执行

指令 L computer。

A = { a1，a2，⋯，ai，⋯，an }        ai ∈ L computer （6）
4）状态转移概率 T：执行动作 a 后，环境状态从

s转移到新的状态 s'的概率分布。
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T ( s'|s，a )：S × A × S → [ 0，1 ] （7）
式中：×表示集合的笛卡尔积，下同。

这反映了动作 a 对仿真模型 M sim 状态变化的影

响，其中，T 满足归一性条件，即

∑
s'∈ S

T ( s'|s，a )= 1       s ∈ S，a ∈ A （8）

5）观察空间 O：智能体对环境状态的观测结果

oi，通常是仿真系统的输出或反馈信息 Output ( M sim )
的子集。

O = { o1，o2，⋯，oi，⋯，on }      oi ⊂ Output ( M sim ) （9）
6）观察概率 Z：环境在状态 s 下，执行动作 a 后

产生观察 o（o 对应 O 中任意一个元素 o1，o2，⋯，on）

的概率。

Z ( o|s，a )：S × A × O → [ 0，1 ] （10）
基于上述模型，仿真智能体的决策过程可以描

述为：首先，在每个时间步 t，智能体根据历史观察

{ o1，o2，⋯，ot - 1 } 和任务目标 u ∈ U，通过映射函数

A LLM 生成并执行动作 at ∈ L computer；然后，从仿真模型

M sim 接收新的观察 ot，继续下一轮决策，直至完成任

务或达到最大决策轮数。

在实际应用中，基于 LLM 的仿真智能体存在两

个问题，动作空间太大无法搜索、状态转移概率与观

察概率未知。

1）动作空间太大而无法搜索

在普通的马尔可夫决策中，动作空间通常是有

限且离散的，但在 LLM 执行仿真过程中，动作空间

是无限且高维的。智能体通过生成代码来操作环

境，编程语言的语法、函数库、参数组合是无穷无尽

的，智能体面临的是一个连续且极度稀疏的搜索空

间。完成一个复杂任务可能需要多步连续的代码操

作。在如此庞大的搜索树中，每一步的轻微偏差都

会导致最终失败，传统的广度优先或深度优先搜索

在此完全失效。在 POMDP 中，为了确定一个动作

的有效性，需要进行多次模拟，但在真实仿真中，运

行一段代码、等待环境反馈可能需要几秒甚至几分

钟，计算代价大。

2）状态转移概率与观察概率的未知性

在 LLM 操作仿真环境时，状态转移概率和观察

概率难以显式定义，进而缺乏引导生成完成仿真任

务动作的期望奖励。仿真环境信息难以全部放入

LLM 上下文中导致未知性信息损失，且智能体根据

观察报错很难精准判断整个环境状态。同样的报错

可能由多种不同的隐藏状态引发，这导致智能体在

更新信念状态（belief state）时，无法确定观察值到底

反映了哪种真实情况。

2 基于技能增强的智能体框架与方法

2. 1　电力仿真智能体系统框架

针对 M sim 环境下动作空间 A 过于庞大且稀疏的

问题，引入技能库 Σ 作为动作空间的“高效子空间”。

存储历史验证过的成功动作序列可将智能体的探索

范围从无限的 L computer 约束至有限且高价值的技能库

Σ，从而解决动作搜索难题。同时，针对状态转移概

率 T ( s'|s，a )和观察概率 Z ( o|s，a )隐式且未知，导致

智能体缺乏明确奖励信号的问题，设计了技能评估

模型。该模型基于历史交互轨迹学习状态与动作的

关联映射，显式地预测动作的成功概率 P succ ( s，σ )（σ
为技能库中的技能），以此作为一种近似的期望奖励

或 Q 值 估 计 ，引 导 智 能 体 在 决 策 阶 段 选 择 最 优

策略。

如图 1 所示，智能体系统框架由 5 个主要组件构

成：任务集 U、LLM、仿真模型 M sim、技能库 Σ、技能

评估模型函数。这些组件通过交互，实现了技能的

生成、验证、累积和评估。

1）任务集：任务集由单步操作任务和多步骤复

合任务两类任务组成。单步操作任务对应简单的原

子操作，如“查询母线电压”。多步骤复合任务则需

要多个原子操作的组合，如“修改参数方案，执行短

路故障仿真”。任务集覆盖了常见的仿真操作场景。

2）任 务 执 行 智 能 体 ：智 能 体 负 责 解 析 任 务

u ∈ U、生成执行代码 a、与仿真模型 M sim 交互并归纳

技能。智能体采用提示工程技术设定其角色约束和

行为模式，并通过参数配置优化其响应特性。通过

评估智能体与仿真模型的交互过程，判断任务完成

情况，并从成功案例中提取结构化技能，存入技

能库 Σ。

3）仿真模型：提供代码执行环境和仿真接口，支

持 智 能 体 通 过 软 件 开 发 工 具 包（software 
development kit，SDK）控制仿真过程。模型接收智

能体生成的代码，执行后返回观察信息 o，形成闭环

交互。
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图 1　电力仿真智能体系统框架
Fig. 1　Framework of power simulation intelligent 

agent system
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4）技能库 Σ：存储高质量动作模板的技能，支持

高效的相似度检索，从技能库中选择适当的技能

σ ∈ Σ，为 LLM 生成动作提供高质量参考信息。类

似 于 POMDP 求 解 器 中 的 经 验 重 放（experience 
replay），利用历史成功的轨迹估计了该路径下的长

期累积奖励。

5）技能评估模型：基于预测模型评估当前状态

采用某技能的执行成功概率。由于系统状态是不可

见的，模型基于信念状态（当前的上下文历史）计算

执行每个动作后的期望收益。

仿真任务执行是一个迭代过程，智能体与模型

M sim 交互完成仿真任务。图 1 中①~⑥表示仿真智

能体框架的逻辑顺序，呈现了智能体执行任务的全

生命周期逻辑，即

①任务输入与目标定义：专业人员从任务集 U
中选定目标任务 u，智能体基于此优化决策序列。

②技能检索与先验知识注入：从技能库检索相

关技能集合，结合历史观测序列形成决策引导的先

验知识。

③引导学习循环：专业人员在初期技能库较少

或复杂场景下介入指导，帮助智能体快速收敛至正

确策略；智能体生成动作 a，在执行之前经专业人员

审核修改形成 a'后，由智能体重新生成动作。

④环境交互与状态观测：智能体生成并执行代

码指令 a，接收仿真环境反馈形成新观察 o，通过试

错循环理解环境状态。

⑤技能提取与技能库更新：交互产生的经验包

含了 动作 - 观察 序列，智能体通过分析这些经验，

对成功策略的结构化总结提取出可复用的通用技

能。将新生成的技能进行结构化和向量化处理后，

通过入库策略评估后，存入技能库 Σ 中，动态扩展动

作空间。

⑥技能评估：评估技能在特定状态下采用某动

作 的 成 功 概 率 ，将 评 估 后 的 候 选 子 集 C 提 供 给

LLM，为生成代码动作提供依据。

仿真智能体的任务执行流程见表 1，附录 A 图

A1 展示了示例。仿真智能体的核心架构由 LLM、

技能库与技能评估模型 3 个部分耦合而成。技能库

Σ 的设计旨在重构动作空间。在原始 POMDP 中，

智能体需在连续的代码空间中盲目探索，效率极

低。技能库通过经验重放机制，记录并索引了历史

上导致任务成功的状态 -动作对 ( s，a )。这实际上是

将决策过程从生成探索转化为检索式利用，利用历

史后验知识来逼近最优策略。技能评估模型的设计

旨在逼近价值函数。由于仿真环境数据量大导致无

法完整加载到 LLM 上下文，智能体无法直接获取状

态转移矩阵 T。技能评估模型通过拟合历史轨迹数

据，构建了参数化的判别器。该判别器在决策时为

LLM 提供关于“当前动作是否符合环境约束”的置

信度评估，相当于在规划层引入了一个基于模型的

价值预估器，从而指导智能体规避无效的仿真操

作。基于此逻辑，下面将详细阐述技能库的构建与

检索机制，以及技能评估模型的训练和应用方法。

2. 2　技能库构建方法及检索机制

在技能表示方面，传统代码检索系统采用单一

代码表示方式，这存在两个主要问题：1）自然语言与

表 1　仿真智能体的决策-执行算法
Table 1　Decision-making and execution algorithm for 

simulation agents

算法 1：技能增强智能体的决策-执行算法

Require：任务集 U，初始技能库 Σ0，最大交互轮数 Tmax，初始 LLM   
               的映射函数 ALLM

Ensure：扩展的技能库 Σ*，任务执行轨迹集合 H
1） 初始化：Σ=Σ0，H = ∅
2） for 每个任务 u ∈ U do
3） 初始化对话历史 h0 = ∅
4） 初始化会话轮次 t=0
5） 任务完成标志 completed=False
6） while t<Tmax且 completed=False do
7） //状态感知与条件检索

8） ot←当前仿真模型 Msim的观察，获取执行计划 P
9） S cand=RetrieveSkills ( Σ，ot，u )//基于状态和任务检索候选技能

10） Psucc=EvaluateSkills（Scand，ot）//评估技能成功概率

11） σre=ResortSkill（Scand，Psucc）//技能重排序

12） //代码生成与执行

13） ( S thou，t，at )= ALLM ( u，ht，σ re，P，ot )//注入选定技能生成动作

14） at ∈ L computer//动作是计算机可执行指令

15） //执行反馈与状态更新

16） if at存在且为代码 then
17） Rt = Execute ( at，M sim )//获取执行结果

18） ht = ht - 1 ∪{ S thou，t，at，ot，Rt }//更新会话上下文

19） et = UpdateEnvState ( Rt )//更新环境状态

20） else
21） ht = ht - 1 ∪{ S thou，t }
22） end if
23） //任务完成判断

24） completed=ALLM是 TaskCompleted（u，ht）//获取完成标记

25） t = t + 1
26） end while
27） //技能提取与库更新

28） if completed=True then//如果完成任务

29） σnew = ExtractSkill ( ht，u )//从对话历史提取新技能

30） if Similarity ( σnew，Σ )<Threshold then//如果新技能与已有技    
      能相似度小于阈值

31） Σ = Σ ∪{ σnew }
32） end if
33） H = H ∪{ ht }
34） end if
35） end for
36） return Σ， H
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代码语义映射偏差问题，用户查询通常以自然语言

形式呈现，而代码片段的语法结构与其实际任务语

义之间的关联性较弱，这使得系统难以精准匹配用

户意图，进而导致检索精度较低；2）上下文信息匮

乏问题，单一代码片段往往缺少必要的前置条件说

明和使用场景介绍，LLM 难以据此准确判断该代码

片 段 的 适 用 性 。 因 此 ，提 出 二 元 技 能 表 示 σ =
( state，code )，其中，state 表示自然语言描述的适用

场景，包含技能的功能说明、环境状态（如仿真任务、

执行失败报错的反馈），回答“何时使用该技能”；

code 表示代码模板，采用 Python 函数形式。该方法

通过语义对齐使系统状态与技能在同一语义空间，

提高向量检索精度。通过 code 提供完整上下文，

LLM 可直接生成可执行代码。

选择 Python 作为技能表示语言，有 3 个关键优

势：1）普遍性——Python 能够描述各种仿真操作；

2）组合灵活性——函数的形式支持模块化组合，便

于构建复杂任务；3）LLM 亲和性——现代 LLM 在

预训练阶段已大量接触 Python 代码，具备优秀的代

码生成和理解能力。

在技能提取方面，通过智能体与仿真环境的交

互执行仿真任务，将执行成功的代码提取并泛化为

模板形式，移除特定任务的硬编码参数，增加可配置

项，提高技能的适应性和复用性，附录 A 表 A1 中展

示了提取的技能示例。当执行新任务时，智能体可

以检索技能库中已积累的技能，通过组合这些技能

来完成下一项任务，渐进式提升仿真任务执行难

度。由于仿真模型 M sim 的复杂性决定了执行过程可

能遇到各种意外情况。利用动作执行失败并后续调

试成功的执行轨迹提取调试技能作为技能库的一部

分，其包含了在失败状态下智能体调试的经验。当

执行出现失败或观察到的状态转移不符合预期时，

基于当前环境状态从技能库检索调试技能，将候选

调试技能集输入智能体，以辅助智能体失败后调试

生成新的动作。

在动态拓展技能空间方面，相较于现有智能体

的动作空间通常为固定或有限集合，提出动态可扩

展技能库的方法。当有新技能生成时，仅需对新技

能进行向量化处理，并将其追加到现有向量库中，无

须对整个技能库进行重新计算。为了确保技能库的

精简和高效，避免冗余和重复技能的无限制增长，使

用技能入库预处理策略，在新技能被正式纳入技能

库之前，对其与现有技能集进行相似度评估，设定一

个预定义的相似度阈值。若相似度超过阈值，则认

为新技能与技能库中已有的技能存在高度重叠，被

判定为冗余技能。当一个新技能被判定为冗余时，

不被纳入技能库。

在技能适配设计方面，从技能库中检索到相关

技能后，还需要将其适配到当前具体任务和环境状

态。使其能够将通用技能模板转化为特定环境下可

执行的具体动作。完成从历史信息中提取相关参

数，替换技能模板中的参数占位符，形成针对当前仿

真模型 M sim 的具体实现。根据当前环境状态 s，调整

技能实现中的条件分支和逻辑结构。添加适当的错

误检测和异常处理机制，提高执行稳定性。

在检索策略方面，传统 RAG 系统采用两种极端

策略，一种是始终检索，存在冗余计算、上下文污染、

效率低下问题；另一种是从不检索，存在知识缺失、

错误率高、无法自我修正问题。因此，设计了条件检

索策略，根据对话状态动态决定是否检索。用户首

次提出任务时，LLM 无上下文可依赖，需技能库提

供领域先验知识。当执行错误时，是 LLM 知识不足

的观测信号。若 LLM 拥有完成任务所需的全部知

识，应能生成正确代码，执行不会出错。错误出现表

明 LLM 的知识存在差距，需通过检索技能库补充外

部知识。若任务正在正常进行，LLM 无需额外的知

识注入。

传统 RAG 系统将长文本分为多个片段进行相

似度计算，召回时仅返回当前片段，这种方法一方面

导致了返回的片段信息存在缺失导致技能不完整，

另一方面将导致自然语言任务与代码实现之间相似

度计算不匹配。为解决上述问题，设计了分层检索

策略。通过任务与技能描述的语义相似性实现更准

确的检索；通过渐进式披露信息的方法，保持上下文

的简洁性。

定义 Φ 为检索函数，可将当前观察状态映射到

相关技能子集。

阶段 1：语义匹配与概览获取。当接收到任务

时，将环境状态观察量（当前任务）的自然语言描述

进行向量化 φ ( o )，并与技能库中所有技能的描述部

分进行向量相似度计算：

C candidates = TopK ( sim (φ ( o )，φ ( state ( σ ) ) ) ) （11）
式中：C candidates 为候选子集；TopK ( · )表示获取与当前

环境状态相似度最大的前 K 个技能；sim ( · )表示向

量之间的相似度。

阶段 2：精确实现获取，在检索到最相关的技能

描述后，根据 ID 查找完整 code 内容。由于 state 与

查询均为自然语言，匹配精度高。代码内容不参与

相似度计算，消除了语法噪声。

2. 3　技能评估模型

为量化预测技能执行成功率并引导智能体决

策，构建了技能评估模型。评估模型能够预测给定
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技能 σ 在特定任务状态观察 o 下的成功概率，为后续

的技能选择提供量化依据。技能评估模型作为策略

执行前的预验证器，其输出的成功概率 P succ ( s，σ )近
似了当前动作在 POMDP 中的即时奖励期望，从而

在规划阶段抑制低价值动作的生成。对于从技能库

检索到的相似技能，将其文本与当前环境状态的描

述输入技能评估模型，模型输出各技能的“成功概

率”，根据概率对所有候选技能进行排序后输入智能

体来选择最优技能。在完成构建评估模型之前，智

能体执行任务时，检索到的技能直接注入 LLM 上下

文中。该模型构建过程包括数据准备、特征工程和

模型训练 3 个步骤。

1）数据准备

技能评估模型的训练数据来源于智能体与仿真

环境的交互过程，智能体的每次任务执行都生成轨

迹 τ = { u，{ ( a1，o1 )，( a2，o2 )，⋯，( at，ot ) }，r }，其中，

r 为任务完成状态。这些数据被结构化为三元组形

式 o，a，f ，其中，o 为智能体执行技能时的上下文，

动作 a 为智能体为了完成任务而生成的动作代码，

执行结果标签 f来自仿真模型的反馈，定义为细粒度

分 类 标 签 F = { AttributerError，⋯，OtherError， 
Complete }。智能体与仿真模型交互产生的执行轨

迹包含执行任务的知识，每次动作执行产生一个标

注样本。通过对电力仿真任务的执行过程进行采

样，积累了包含成功与多种失败案例的训练数据集

（包括直接执行成功轨迹、执行失败且后续调试成功

的轨迹、执行失败的样本）。上述执行轨迹可作为技

能评估模型的训练样本集，考虑到失败原因的长尾

分布，设置最小样本数阈值。采用加权交叉熵损失

函数来确保模型训练的统计显著性和结果可靠性。

2）特征工程

为了将非结构化的文本数据（环境状态和执行

的技能）转化为模型可处理的数值向量，采用了句向

量 嵌 入 技 术 。 嵌 入 模 型 采 用 预 训 练 模 型 all-
MiniLM-L6-v2 作为嵌入函数。该模型在语义文本

相似性任务上表现优异，能够有效捕获电力仿真领

域的专业术语语义。相较于基于 Transformer 架构

的预训练语言模型 BERT 等大型模型，all-MiniLM-

L6-v2 模型在保持良好性能的同时具有更高的推理

效率。对于每个样本 o，a，f 构造特征向量时，将

状 态 描 述 和 动 作 描 述 的 嵌 入 分 别 表 示 为 ：vu =
φ ( o )∈ R 384、va = φ ( a )∈ R 384。技能向量将场景描述

（state）和代码实现（code）拼接后编码，以确保完整

的语义信息。将任务向量与技能向量拼接为式

（12）所示模型输入，该 768 维向量表示智能体行动

与环境状态之间的内在关联，为模型提供了上下文

信息。

x= vu ⊕va ∈ R 768 （12）
式中：⊕ 表示向量拼接。

3）模型架构与训练

网络结构：技能评估模型采用 3 层全连接神经

网 络 （MLP） 作 为 分 类 器 ，结 构 定 义 为

R 768¾ ®¾¾¾¾Linear R 256¾ ®¾¾¾¾Linear R 128¾ ®¾¾¾¾Linear R |F|。其中，Linear 表
示线性层；|F|为分类类别。

详 细 的 层 级 定 义 为 ：h 1 = Re LU (W 1 x+
b1 )∈ R 256，h '1 = Dropout ( h1，p )，h 2 = Re LU (W 2h '2 +
b2 )∈ R 128， h '2 = Dropout ( h2，p )， z=W 3h '2 + b3 ∈      
R |F|。其中，h 1、h 2 为经过线性层变换后再通过 ReLU
激活函数得到的隐藏状态；h '1、h '2 分别为 h 1、h 2 应用

随机失活操作后的结果；z为未归一化的 logits向量；

p 为 随 机 失 活 操 作 中 的 丢 弃 概 率 ，此 处 取 0.3；
W 1 ∈ R 256 × 768、W 2 ∈ R 128 × 256、W 3 ∈ R |F| × 128 为 权 重 矩

阵；b1、b2、b3 为偏置向量；ReLU ( · )为激活函数，引入

非线性变化能力；Dropout ( · )为随机失活层，通过随

机失活神经元防止过拟合。

模型前向传播输出未归一化的 logits 向量 z，在
推 理 阶 段 通 过 Softmax 转 换 为 式（13）所 示 概 率

分布。

P θ (Y = f |s，σ )= exp ( zf )

∑
j = 1

|F|

exp ( zj )
         f ∈ F （13）

式中：P θ (Y = f |s，σ ) 表示在给定输入 s 和 σ 的情况

下，样本属于各个类别 f 的概率，其中，θ为包含所有

权重（W1、W2、W3）和偏置（b1、b2、b3）的集合；zf 为 z
中与类别 f 相对应的值；zj 为 z中对应类别集合 F 中

第 j个类别的值。

训练目标为最小化多分类交叉熵损失 L ( θ )：

L ( θ )= - 1
M ∑

i = 1

M

log P θ (Y = yi |si，σi ) （14）

式中：M 为批次样本数；yi 为真实标签。

4）模型评估

模型性能通过总体准确率、类别准确率、成功率

预测准确度指标来评估。

技能评估模型是多分类模型，除了预测候选技

能的成功率外，也能够预测可能的失败类型。通过

对智能体大量执行轨迹统计总结，分析了主要的失

败类型及恢复策略，构建了失败恢复策略集合。将

技能评估得到的概率最高失败类型从策略集合中匹

配恢复策略，添加到 LLM 上下文中，引导 LLM 生成

正确代码或从失败状态中恢复。
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3 基 于 CloudPSS 和 LLM 应 用 平 台 的 电 力

仿真智能体系统实现

为了实现上述设计的仿真智能体框架，利用

CloudPSS 仿真平台和 LLM 应用平台构建了一个辅

助仿真的智能体。该智能体通过自然语言对话的方

式，辅助用户完成模型构建和仿真结果分析，如附录

A 图 A2、图 A3 所示，核心功能与流程如下：

1）需求解析与工具调用：用户通过自然语言提

出仿真需求（包含了查询输出通道名称、将输出通道

添加到计算方案中、修改元件参数、执行仿真并计算

结果等）。智能体基于自定义的仿真操作技能库，检

索并生成代码以完成相应任务。

2）模型构建与参数调整：通过对话，智能体能

够辅助用户修改元件参数，例如将故障开始时间设

定为 0.2 s等等。

3）仿真执行与结果分析：用户下达仿真运行指

令后，智能体自动执行“电磁暂态仿真”计算方案，并

分析仿真结果。例如，计算并输出“故障电流”三相

曲线的最大值。通过提取关键仿真数据，为用户提

供更深入的分析。

4）Python 代码生成与执行：智能体生成并在

CloudPSS 环境中执行 Python 代码，实现对仿真模

型的精细化操作和数据分析。

4 算例分析

4. 1　电力仿真任务实验设计

评价基准：基于 CloudPSS 仿真平台构建电力

系统的仿真任务测试环境，设计了一系列评价任务

（见附录 A 表 A2）以评估智能体能力，重点研究基于

技能库检索与技能评估的方法对智能体任务完成能

力的影响。实验重点包括两方面：1）技能库增强条

件下对单步骤、多步骤任务的完成率和对话效率；

2）技能累积对智能体任务完成率的影响规律。

任务分为单步骤任务和多步骤任务，单步骤任

务只需调用单一技能即可完成。多步骤任务需要技

能组合与规划完成多组操作。完成率定义为模型在

指定实验条件下的任务完成率。对话轮数为一次任

务中完成动作生成与环境交互会话的轮数。

初始化：LLM 智能体生成的内容很大程度上依

赖系统提示词（system prompt）［19，33］，提示词描述得

越清晰，智能体的表现就越好。智能体初始化设置

如表 2 所示。

模型 ：实验对比了以下几种模型 ：Qwen1.5-

14B、Qwen2.5-7B、Qwen2.5-72B、GPT-4o-mini、
GPT-4o-2024-11-20、DeepSeek-V3、Llama3.3-70B。

参数设置：使用了 bge-base-zh-v1.5 的向量化模

型；设置传统 RAG 检索数量 k=5；分层检索 RAG
第 1 层检索 k=10，第 2 层选择数量 3；最大会话轮数

为 10；LLM 的温度系数为 0.4。

消融实验：共制定 27 个仿真任务，在 4 种条件

（无 RAG（仅提示词）、仿真帮助手册 RAG、技能库

RAG、技能库 RAG 结合评估模型）下，对比不同模

型的任务完成率和会话轮数，以及智能体在不同数

量的技能积累下的任务完成率。

交互环境构建：LLM 生成的内容中涵盖了文本

和代码，对代码块内容进行提取。实验代码环境为

Python3.10，调用 ipykernel 执行代码，符合 SDK 规

范的代码能够调用仿真器。

实验结果：技能评估模型的训练与性能结果见

附录 A 表 A3—表 A5、图 A4、图 A5。电力仿真实验

结果见表 A6，本次研究 Tokens消耗情况见表 A7。
4. 2　仿真任务实验结果分析

1）模型性能对比分析：模型规模与性能呈现正

相 关 性 ，如 图 2 所 示 。 图 中 ：单 位 B 表 示 十 亿

（billion），是大模型参数量的数量级。大参数量模

型（如 GPT-4o 和 DeepSeek-V3 等）在双任务类型中

均表现出更高的完成率和更低的对话轮数。而小参

数量模型（如 Qwen1.5-14B 和 Qwen2.5-7B）的性能

严重依赖技能库的支持。例如，Qwen2.5-7B 的多步

骤任务完成率从无 RAG 的 0% 提升至技能库 RAG
下的 89%，说明技能库可有效减少模型规模差异带

来的性能差距。Qwen2.5-7B 的表现相较 Qwen1.5-

14B 更优，说明模型性能除了与模型参数量大小有

关，还与模型架构、训练数据和训练方法等多种因素

有关。同时，技能库能降低所有模型的平均对话轮

数，如图 3 所示，采用技能库 RAG 时，DeepSeek-V3

表 2　智能体初始化
Table 2　Agent initialization

初始化对象

角色

目标

技能

仿真初始化

执行策略

交互方式

操作系统

详细描述

Python 程序员

专业的电力系统仿真专家

实现电力系统仿真任务，给定不同阶段目标函

数要求

安装新软件包

利用 CloudPSS SDK 库进行电力系统仿真

访问知识库

执行 Python 代码

在 Python 代码中初始化 CloudPSS 的链接、

Token、Model
逐步尝试、打印相关信息、循序渐进

在 Markdown 中向用户写入消息

Windows
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和 GPT-4o 系列模型仅需 1.34~3.25 轮对话即可达

到较高的任务完成率，表明技能库增强检索有助于

提升执行效率。这意味着大参数量模型在丰富技能

的支持下，能更高效、更精确地生成动作，减少不必

要的试错和迭代，从而提升人机交互效率。

2）技能库 RAG 与仅提示词对比分析：附录 A 表

A6 中展示的实验结果表明，在所有模型配置下，单

步骤任务的完成率显著高于多步骤任务。对于多步

骤任务，无 RAG 条件下 50% 模型完成率为 0%，表

明简单提示词难以支撑复杂任务的规划与执行。引

入技能库 RAG 后，单步骤任务和多步骤任务都呈现

不同程度的提升（见表 3），技能库使复杂任务完成

率提升 11.0%~55.5%。

3）技能评估方法对执行效率的影响：通过对比

技能库 RAG 方法与技能库 RAG 结合评估模型方法

的报错次数与会话轮数（见表 4）可知，加上评估模

型后，智能体在生成代码前就排除了低分动作，且提

供可能失败的类型及恢复策略，故执行报错率降

低了。
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图 2　模型任务完成率对比分析
Fig. 2　Comparative analysis of model task 

completion rates
表 3　技能库 RAG 的提升任务完成率结果

Table 3　Results of skill library RAG in improving 
task completion rate

模型

Qwen1.5-14B
Qwen2.5-7B

Qwen2.5-72B
GPT-4o-mini

GPT-4o-2024-11-20
DeepSeek-V3

单步骤任务

提升/%
17
22
22
0
0

17

多步骤任务

提升/%
78
89
89
33
22
44

平均值/%

47.5
55.5
55.5
16.5
11.0
30.5

表 4　技能评估方法对执行效率的影响
Table 4　Impact of skill assessment methods on 

execution efficiency

方法

技能库 RAG
技能库 RAG 结合评估模型

报错出现次数

1.31
0.98

平均会话轮数

2.60
1.97
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图 3　模型任务执行效率对比分析
Fig. 3　Comparative analysis of model task 

execution efficiency
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4）技能库的积累与任务完成能力的关系：实验

观察了技能库规模与任务完成能力的关系。结果表

明，随着技能条目的增加，模型的任务完成率整体呈

现上升趋势，如图 4 所示，其中，总体趋势线是取所

有模型数据拟合的线性函数。实验结果表明，技能

知识的累积有助于提升模型性能，尤其对小参数量

模型效果更为明显。

4. 3　N-1 案例分析

为进一步验证所提仿真智能体在处理真实电力

系统复杂分析任务时的综合能力，本节在增加 N -
1 相关技能到技能库的基础上，以一个典型的 N - 1
暂态稳定仿真任务为例进行深入分析。N - 1 仿真

是电力系统安全性分析的核心环节，通常涉及潮流

计算、故障设置、暂态仿真和结果分析等多个步骤，

该案例说明了智能体在面对复杂任务时，运用任务

分解、技能检索、动态规划调整以及失败恢复等核心

能力，最终完成用户以自然语言下达的指令，见附录

A 图 A6。用户的初始指令为：“随机执行一次 N - 1
仿真任务，并利用仿真结果检查电压、频率、功角是

否稳定”。这是一个高度复合的任务，要求智能体不

仅要执行一系列仿真操作，还要对结果进行评估。

4. 3. 1　任务分解与初步规划

接到用户指令后，智能体首先将复杂的自然语

言需求解析为一个有序的、可执行的子任务序列。

智能体的初步规划如下：

1）加载模型并初始化仿真环境；

2）创建并执行一个随机的 N - 1 仿真任务；

3）提取并检查仿真结果以确定电压、频率和功

角是否稳定。

4. 3. 2　环境交互与自调试修正

在执行上述规划的过程中，智能体在“量测配

置”后的验证环节展示了环境交互与自调试能力。

智能体在添加量测后，通过访问 SA.job 属性来验证

配置是否成功，但仿真环境返回了 AttributeError。
这是一个典型的环境负反馈，表明智能体的先验知

识（或技能）与当前环境状态不匹配。面对出现的错

误，智能体自我修正迭代并生成了新的代码，成功获

取了更新后的任务信息，并从返回结果中确认了量

测通道已被正确添加。在这个“尝试—失败—修正”

的闭环过程中，智能体通过与仿真环境的实时交互，

接收观察（错误信息），并不断调整其动作（生成的代

码），最终在不依赖外部干预的情况下解决了问题，

保证了复杂任务的顺利推进。

4. 3. 3　案例总结

智能体通过任务分解、与环境的闭环交互、错误

自调试，完成了 N - 1 复杂仿真任务，完成了预期任

务目标。其他案例如附录 A 图 A7 所示。

4. 4　HumanEval 代码生成实验及结果分析

评价基准：为验证智能体与编译器环境迭代交

互的框架在普遍性代码生成任务上的有效性，实验

采用 HumanEval PASS@1 数据集，取消技能累积作

用，将环境设置为 Python 基本编译器，与当前主流

的 代 码 生 成 方 法 进 行 对 比 ，包 括 CodeSim、

MapCoder、LATS、Reflexion、Analogical、自我规划

（Self-Planning）、思维链（Chain-of-Thought，CoT）、

直接生成（Direct）。上述生成方法的实验模型都选

择 GPT-4o。
参数设置：最大会话轮数为 6，温度系数为 0.4。
实验结果：实验结果如图 5 所示，智能体自迭代

方法在 HumanEval PASS@1 数据集上达到 92.1%
的准确率，优于大部分基线方法。
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Fig. 5　Results of various methods on basic 

programming tasks

185



2026， 50（13） · 新型电力系统大模型关键技术及应用  ·

4. 5　失败案例分析和局限性讨论

4. 5. 1　典型失败案例

1）案例描述：选择技能库中没有对应技能的任

务，使智能体执行并最终失败。任务目标为：“查看

模型中 label 为三相故障元件，查看该元件的参数，

将故障开始时刻修改为 0.2 s，并保存模型”。该任

务涉及元件检索、参数访问和模型保存 3 个操作，是

典型的模型配置修改任务。详细执行过程如附录 A
图 A8 所示。

2）失败过程：智能体在尝试完成该任务时，进

行了 10 次迭代，最后以失败告终。表 5 总结了主要

的尝试过程和错误类型。

3）失败原因：在针对模型配置修改任务的测试

中，智能体在 10 次交互后仍未能完成目标。通过分

析执行轨迹，可以发现智能体陷入了“幻觉生成—负

反馈接收—无效重试”的低效循环。

4. 5. 2　局限性讨论

通过对执行日志的语义分析，将失败原因归纳

为以下 3 个维度：

1）技能库覆盖度的约束。当任务涉及技能库未

涵盖的底层 API（如特定的模型保存指令）时，智能

体无法通过检索获得先验引导，被迫退化为通用

LLM 模式。由于缺乏准确的领域 SDK 文档约束，

LLM 产生了大量不存在的方法调用，性能下降

严重。

2）技能表示带来的检索准确性。当前技能库

采用场景描述作为索引，且技能缺少能力层级划

分。这一方面导致检索到的技能场景与当前任务虽

有语义相关性，但在代码逻辑细节上存在差异。另

一方面导致多步骤任务缺乏更细颗粒度的决策顺序

引导，智能体一次性生成复杂代码更容易失败。

3）技能评估模型的精度局限。虽然评估模型能

有效识别常见的 AttributeError，但对于涉及仿真逻

辑顺序的隐性冲突（如在未初始化时调用保存）预测

准确率不足。评估模型未能为智能体提供足够的

“反向修正”信息，导致其在失败后无法精准锁定最

匹配的调试技能，从而在无效路径上耗尽了会话

轮数。

5 结语

本文提出一种基于自适应演进的仿真智能体框

架以解决通用 LLM 在电力仿真领域面临的知识幻

觉与操作断层的问题。将仿真交互建模为部分可观

测马尔可夫决策过程，建立了闭环机制。通过设计

结构化技能库有效约束了高维动作空间，并构建技

能评估模型作为价值函数引导决策。CloudPSS 平

台测试表明，本文方法降低了试错成本，将多步骤任

务完成率提升了 11.0%~55.5%。上述工作通过自

然语言执行仿真，降低了专业门槛，非仿真专业人员

也能有效利用仿真工具；对话轮数减少意味着用户

等待时间缩短，使“即时仿真”成为可能。

研究中也发现了当前方法的局限性，例如，在技

能库覆盖度不足的时候，智能体性能下降、技能表示

缺少层级划分导致检索精度受限、技能评估模型对

隐性逻辑冲突预测准确率有待提高。后续工作将探

索基于强化学习的技能优化策略、分层级技能拓扑

图的构建方法、融合规划知识与技能动作的存储检

索机制。

本文仿真及测试数据已共享，可在本刊

网站支撑数据处下载。

附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20250328001，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。

表 5　失败案例的尝试过程和错误类型
Table 5　Trial processes and error types in failed cases

轮次

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

尝试代码

model.getComponentByLabel('三相故障元件 ')
for comp in model.components

model.updateComponent(label='三相故障元件 '...args={...})
job = model.getModelJob(' 电磁暂态方案  1')

job = model.getModelJob(model.jobs[0])
data = Job.fetchMany()

model = cloudpss_Model; print(model.args)
components = model.getAllComponents()

components = cloudpss_substation_Model.getComponents()
if component.label == '三相故障元件 '

错误信息

Model' has no attribute'getComponentByLabel'
Model' has no attribute 'components'

missing 2 required positional arguments: 'self' and 'key'
missing 1 required positional argument: 'name'

Model' has no attribute 'jobs'
name 'Job' is not defined

'str' object has no attribute 'args'
'str' object has no attribute 'getAllComponents'

(成功获取，但下一步失败）

'str' object has no attribute 'label'

错误类型

AttributeError
AttributeError

TypeError
TypeError

AttributeError
NameError

AttributeError
AttributeError

AttributeError
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Large Language Model Based Power Simulation Agent and Design Method for Its Skill Library

YUAN Xuefeng1， DING Lifu2， CHEN Ying2， XIAO Tannan3， HUANG Shaowei2

(1. Energy Internet Research Institute, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 
2. Department of Electrical Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 

3. State Key Laboratory of Power System Operation and Control (Tsinghua University), Beijing 100084, China)

Abstract: With the increasing demand for intelligent simulation in new power systems, traditional tools struggle to meet rapid 
response requirements, while general large language models face challenges of knowledge limitations and hallucination generation 
in vertical domains. To address the lack of operational knowledge about specific simulation platform in existing models, this paper 
proposes an adaptively evolving simulation agent framework based on large language models. The framework establishes a 

“decision-execution-feedback-learning” closed-loop mechanism, designs a dynamic skill extraction and vectorized storage method, 
transforming successful exploration trajectories into a structured skill library to address the domain-knowledge deficiency of general 
models. Meanwhile, a skill evaluation model trained on historical trajectories is constructed to quantitatively predict skill execution 
success rates under specific states, providing value function guidance for agent decision-making and reducing trial-and-error costs. 
Finally, case studies based on the CloudPSS platform show that the proposed method can improve the task completion rate of 
models with various parameter scales and reduce the number of dialogue rounds, verifying the potential of this method in reducing 
the threshold for using simulation software and achieving real-time simulation.

This work is supported by Smart Grid-National Science and Technology Major Project under Grant Demonstration of Flexible 
Multi-terminal Interconnection for Megacity Power Grid (2024ZD0802600).
Key words: new power system; large language model; power simulation; agent; skill library; retrieval-augmented generation
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