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摘要摘要：【目的】为应对新型核电系统在保障能源供应、推

动清洁能源转型及实现“双碳”目标过程中面临的结构多

样化、负荷不确定性、数据复杂性等挑战，并解决大语言

模型应用于核电领域时存在的知识局限性、幻觉及推理成

本高等问题，研究了大语言模型与知识图谱结合，特别是

图 检 索 增 强 生 成 (graph retrieval-augmented generation，

GRAG)技术的应用潜力，以构建更智能、高效、可靠的核

电系统信息处理能力。【方法】分析了大语言模型与知识

图谱在核电领域的研究现状、各自优缺点及结合的互补

性；重点介绍了 GRAG 技术相较于传统检索增强生成

(retrieval-augmented generation，RAG)技术的优势，并探

讨了其在核电风险评估、智能问答辅助、知识管理与决策

支持、故障诊断与预测等场景的具体应用；梳理了引入并

微调大语言模型、构建领域知识图谱、实现GRAG增强的

技术路径。最后，从混杂数据下的知识图谱构建、大语言

模型认知推理与决策、人机交互可控性等方面对未来研究

进行了展望。【结论】结合知识图谱的GRAG技术能有效

缓解大语言模型在专业领域的知识局限性和幻觉问题，增

强生成内容的可解释性与可靠性。研究结果可为未来优化

核电领域知识图谱的构建、提升大语言模型在复杂推理任

务中的能力、开发与核电领域专家高效互动的人工智能体

提供参考。

关键词关键词：双碳；核电；智能电网；人工智能(AI)；深度学

习；大语言模型；知识图谱；检索增强生成

ABSTRACT: [Objectives]　To address the challenges faced 

by new types of nuclear power systems in ensuring energy 

supply, promoting clean energy transition, and achieving 

“dual carbon” goals, such as structural diversification, load 

uncertainty, and data complexity, and to solve problems 

associated with the application of large language models in 

the nuclear power domain, such as knowledge limitations, 

hallucinations, and high reasoning costs, the study explores 

the application potential of combining large language models 

with knowledge graphs, especially graph retrieval-augmented 

generation (GRAG) technology. This combination aims to build 

more intelligent, efficient, and reliable information processing 

capabilities for nuclear power systems. [Methods]　The research 

status of large language models and knowledge graphs in the 

nuclear power domain, their respective advantages and 

disadvantages, and the complementarity of their integration are 

analyzed. The advantages of GRAG technology over traditional 

retrieval-augmented generation (RAG) are highlighted, along 

with its specific applications in scenarios such as nuclear power 

risk assessment, intelligent question-answering assistance, 

knowledge management and decision support, and fault 

diagnosis and prediction. Furthermore, the technical pathway for 

introducing and fine-tuning large language models, constructing 

domain-specific knowledge graphs, and implementing GRAG 

enhancement is outlined. Finally, an outlook on future research is 

provided, covering areas such as knowledge graph construction 

under heterogeneous data, cognitive reasoning and decision-

making of large language models, and the controllability of 

human-computer interaction. [Conclusions]　GRAG technology 

combined with knowledge graphs can effectively alleviate the 

knowledge limitations and hallucination problems of large 
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language models in specialized domains, enhancing the 

interpretability and reliability of the generated content. The 

research findings can provide references for the future 

optimization of knowledge graph construction in the nuclear 

power domain, enhancing the capabilities of large language 

models in complex reasoning tasks, and developing artificial 

intelligence agents for efficient interaction with experts in the 

nuclear power field.

KEY WORDS: dual carbon; nuclear power; smart grid; 

artificial intelligence (AI); deep learning; large language 

model; knowledge graph; retrieval-augmented generation

0　引言　引言

国家能源局在新型核电系统数字技术支撑体

系白皮书中指出，为保障能源核电安全可靠供应、

加快清洁低碳转型，并助力实现“双碳”目标的

重大战略任务，必须要构建新型核电系统[1]。这

要求数字技术与实体电网深度融合，提高电网数

字化水平[2-3]。随着核电工业的快速发展，我国的

核电系统遇到了新的挑战，如核电能源结构多样

化、核电负荷持续增长及其不确定性、核电市场

化改革以及核电跨区域传输等[4]。此外，随着时

间的推移和核电智能终端的不断升级，核电数据

的收集、处理难度和复杂性也在不断增加。因此，

如何利用高效的信息化手段为日益复杂的核电系

统提供卓越的信息处理能力显得尤为重要[5]。

大语言模型(large language model，LLM)的出

现为核电领域带来了前所未有的发展机遇。大语

言模型是一种基于深度学习的自然语言处理技术，

凭借其海量的训练数据，能够捕捉词语之间的复

杂关系，解析上下文语义，从而在专业对话、翻

译、文本生成等任务中表现出高度的智能化水

平[6]。目前，大语言模型已在医疗、法律、金融、

科技等多个专业领域得到了广泛的研究与应用，

并取得了显著的成果。在核电领域中，大语言模

型的应用潜力同样巨大，可以用于负荷预测、智

能问答、故障检测、决策支持等多个方面，提升

系统的智能化水平和运营效率。这不仅可以提高

核电系统的可靠性，还可为可再生能源整合和智

能电网的发展提供有力支持。

大语言模型在核电领域的发展虽然前景广阔，

但仍面临一些严峻的挑战。首先，知识局限性是

一个重要问题。大语言模型在训练过程中只能从

其训练数据中获取知识，这意味着大语言模型的

回复受到训练数据时间点的限制，无法动态更新

以反映最新的信息。在核电领域，尤其需要模型

能够利用最新的政策文件和技术进展进行推理，

如对于最新发布的核电政策和标准[7]，大语言模

型很难根据自身内部存储的知识来进行回答。其

次，幻觉(hallucination)问题也是大语言模型的一

大短板[8-9]。纯生成式模型在缺乏外部知识支持的

情况下，容易出现幻觉，即生成的内容可能与现

实情况不符，甚至完全没有依据[10]。这种情况在

核电领域尤其不可接受，因为该领域对信息的准

确性和可靠性要求极高，任何错误的信息都可能

导致严重的后果。最后，大语言模型的推理开销

同样不容忽视。纯生成式模型在进行推理时计算

成本较高，特别是在处理长文本或需要深度推理

的复杂任务时，其生成效率会显著下降。这不仅

增加了使用成本，也限制了其在大规模应用场景

中的可行性。

为了解决上述问题，检索增强生成(retrieval-

augmented generation，RAG)技术应运而生，成为

大语言模型时代的重要应用范式。RAG的核心思

想是在大语言模型生成答案之前，从广泛的文档

数据库中检索出相关信息，为大语言模型提供丰

富的背景知识，使得生成的内容更加准确和相关。

RAG技术结合检索和生成 2个步骤，通过引入真

实、可靠的文献资料，有效地缓解了语言模型常

见的幻觉问题[11]。此外，RAG还可以直接检索最

新的文档材料，加快知识更新的速度，使得语言

模型能更及时地反映最新的信息和研究成果。更

重要的是，RAG增强了生成内容的可追溯性，用

户可以掌握生成内容的来源，从而提高了对模型

输出的信任度。这种透明性在核电领域的许多实

际应用场景中尤为重要，如智能问答、辅助决策

和故障诊断等，这是因为在这些场景中用户对信

息的准确性和可靠性有着更高的要求。

综上可知，将RAG技术与大语言模型相结合

是一个极具潜力的发展方向。其中，由于核电行

业的知识存储异构复杂，而且容易分散在众多文

档中，直接进行RAG文档检索相当困难。在核电
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领域，通常需要先把知识结构化，大多会以知识

图谱为主要的知识管理工具。因此，本文将重点

探讨大语言模型与核电领域知识图谱的结合，特

别是在图检索增强生成(graph RAG，GRAG)方面

的应用，以推动更加智能化的核电系统发展。

1　大语言模型和知识图谱在核电领域的研　大语言模型和知识图谱在核电领域的研

究现状究现状

1.1　大语言模型发展　大语言模型发展

作为重要研究方向之一，语言模型经历了从

早期的统计和神经语言模型到基于Transformer的

预训练模型的发展。近年来，研究发现，随着预

训练语言模型参数和数据量的增加，大语言模型

(如 GPT-3、PaLM、LLaMA 等)在效果上显著提

升，并展现出小模型所不具备的特殊能力，如上

下文学习和逐步推理[12]。代表性的大语言模型

ChatGPT展示了出色的人机对话和任务解决能力，

对人工智能(artificial intelligence，AI)的研究产生

了重大影响[13]。

尽管大语言模型在语言处理能力上表现出色，

但目前仍主要集中于通用知识领域。这些模型的

训练数据通常较为广泛，但相对浅显，在核电领

域应用时表现不佳。因此，许多研究者开始考虑

为核电领域设计专用的大语言模型，以更有效地

解决该领域的问题。

目前，核电领域的大语言模型实现方案主要

有 2种。第一种是通过有监督微调的方法，对现

有的通用大语言模型进行核电领域数据的特定训

练，以适配核电领域特点。这一方案的实施过程

相对简单，只需收集核电领域的数据并设计特定

的任务指令格式，然后将数据输入大语言模型进

行训练。这种有监督微调的方法在一定程度上能

够提升模型处理复杂任务的能力。然而，该方法

的结果并不总是可靠，最终得到的模型仍然是

一个黑箱，缺乏安全性和可解释性。因此，对于

核电领域那些需要可解释性和安全性的应用，有

监督微调的方法效果往往难以保证[14]。

除了微调通用领域模型的方案外，还有一种

方法，即RAG。在RAG 技术中，无需微调大语

言模型的参数，只需在模型执行核电领域特定任

务时检索出一些相关文档资料。这样，大语言模

型就可以根据这些示例进行类比推理。由于RAG

技术具备良好的可解释性，它在专业领域的大语

言模型中备受关注。尽管RAG能够直接增强大语

言模型的推理能力和可解释性，但在实际应用中

仍存在一些显著问题，如RAG在处理复杂的图结

构知识时表现不佳，尤其是在需要多跳推理或跨

实体连接的任务中，生成的内容可能缺乏逻辑性

和一致性。结合具体图结构进行检索，可以提升

这部分效果，如图 1所示，GRAG可以通过直接

检索图谱结构来帮助大语言模型生成。

1.2　知识图谱技术发展　知识图谱技术发展

1.2.1　知识图谱的定义

知识图谱是以图的形式表现客观世界中实体

及其相互关系的结构化语义知识库[15]。一般在知

识图谱中，实体间关系的基本组成单位为“实体−
关系−实体”三元组，实体的属性特征则使用“属

性−值”对来表示。在知识图谱中，“实体”是知

识图谱的基本元素，“关系”是不同实体之间的关

系，“属性”是对实体的说明，“值”是实体属性

的具体数值。在知识图谱中，通过上述的“实体−
关系−实体”方式相互连接，形成网状的知识结

构，即可构成客观世界中知识的符号化表达方

式[16]。知识图谱按内容进行分类，主要分为2种：

一种是通用的知识图谱，它涵盖了泛用领域的知

识，适用于多种应用场景；另一种是领域知识图

谱，这类知识图谱专注于特定领域的知识，更加

专业，适用于领域专家或特定场景。核电系统知

识图谱是将知识图谱技术应用于核电系统领域的

技术形式，属于领域知识图谱[17]。

图图1 基于图数据库的基于图数据库的RAG流程流程

Fig. 1 Graph database-based RAG process

456



第第 46 卷卷 第第 3 期期 发 电 技 术发 电 技 术

1.2.2　核电领域的知识图谱技术发展

在核电领域知识图谱构建技术方面，许多专

家学者进行了深入研究，如：王鑫等[18]采用层次

学习和事实学习的方法，成功实现了自底向上的

知识图谱构建，这种方式不仅提高了构建效率，

也增强了图谱的可解释性；刘津等[19]则结合领域

专家的丰富经验，开展了自顶向下与自底向上的

中文专业词典和知识图谱构建，进一步推动了专

业领域知识的系统化和结构化。

尽管这些研究在构建可解释性良好的核电领

域知识图谱方面取得了一定成效，但也存在一些

局限性：1）构建的知识图谱往往不完备，这使得

在面对用户提出的问题时，常常难以给出准确和

全面的回答；2）用户对核电领域知识图谱的理解

能力不足，往往需要具备一定的专业知识，才能

有效地访问和利用核电领域知识图谱中的信息。

这种门槛限制了核电领域知识图谱的广泛应用。

1.3　知识图谱与大语言模型的结合　知识图谱与大语言模型的结合

通过引入大语言模型，可以实现知识图谱与

自然语言处理技术的充分协作与互补[20]。大语言

模型具备强大的理解和生成能力，可以帮助用户

更轻松地访问和利用知识图谱中的信息，提升知

识图谱的实际应用效果[21]。大语言模型和知识图

谱对比如表1所示，结合这2种技术，有望克服当

前知识图谱面临的问题，推动领域知识的进一步

发展与应用。

因此，GRAG技术被提出，大语言模型可以

从知识图谱等图结构中检索、提取出高质量的知

识内容，增强输出的准确性和严谨性。与传统的

RAG技术相比，GRAG技术主要有以下优势[16]：

1）GRAG对图结构的利用更加深入。传统的

RAG主要依赖文本数据进行信息的检索和生成，

而GRAG则在此基础上引入了知识图谱的结构信

息，使其能够理解和利用实体之间的复杂关系。

在生成过程中，GRAG结合图结构，能够提供语

义连贯且上下文相关的输出，尤其在处理多实体

或多层关系的推理时，表现得尤为突出。

2）GRAG 在减少幻觉现象方面具有显著优

势。通过引入图结构，GRAG能够更有效地验证

信息的准确性和相关性，从而降低大语言模型生

成虚构内容的风险。此外，GRAG能够高效处理

多跳推理任务，这在传统RAG中相对困难。通过

引入 k-hop邻接图(即从某个实体节点出发，通过

其邻居节点扩展出多层次的关联节点)，GRAG能

够在图结构中进行推理，从而生成更具逻辑性和

一致性的回答。

与传统基于图神经网络(graph neural network，

GNN)的检索方法相比，GRAG技术在核电领域的

应用具有更大优势。基于GNN的检索方法通常依

赖于节点和边的嵌入表示，虽然能够捕捉局部图

结构信息，但在处理大规模知识图谱时，计算复

杂度较高且难以处理复杂的语义关系。而GRAG

技术通过大语言模型的强大语义理解能力和知识

图谱的结构化信息，能够在更广泛的语义空间中

进行检索和推理，同时保持较高的效率和准

确性[22]。

基于GRAG的大语言模型技术为核电系统的

信息化和智能化提供了有力支持。然而，这一切

的前提是必须拥有高质量的核电领域知识图谱。

2　大语言模型和知识图谱在核电领域的　大语言模型和知识图谱在核电领域的

应用场景应用场景

2.1　概述　概述

结合知识图谱和大语言模型，使用GRAG技

术能够在特定领域提供专业而准确的知识推理，

帮助用户更好地理解和利用数据，其在核电领域

的应用场景如图2所示，涵盖以下方面：1）利用

历史数据和实时信息，大语言模型能够准确预测

未来的核电风险，从而优化资源配置和电网管理；

2）基于大语言模型的智能问答辅助系统能使用户

表表1　大语言模型和知识图谱对比　大语言模型和知识图谱对比

Tab. 1　　Comparison of large language models and knowledge graphs

类型

大语言模型

知识图谱

优点

通用知识覆盖广，泛化能力强

领域知识组织结构清晰，可解释性强，推理能力突出

缺点

存在黑箱、幻觉问题，缺乏专业性

存在不完备性，缺乏语言理解能力，泛化能力不足
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快速获取专业知识，提升决策效率；3）大语言模

型通过整合和分析大量信息，可以帮助企业在复

杂的环境中做出明智的选择；4）大语言模型能够

实时监测设备状态，提前预警潜在问题，降低故

障发生的风险。这些应用不仅提高了核电行业的

运营效率，也为实现智能电网和可持续发展提供

了强有力的支持。

2.2　核电风险评估场景　核电风险评估场景

核电风险评估是核能领域的重要基础工作，

其基于历史和实时的安全数据、设备状态、环境

变化、维护记录等信息，预测未来一段时间内核

电站的潜在风险需求[23]。核电风险评估是确保核

电系统安全、经济、高效运行的关键工具，直接

影响着核反应堆的运行、冷却系统的稳定、应急

响应以及核能市场的各个环节。

目前，核电风险评估方法主要分为传统统计

方法和机器学习方法两大类。典型的统计方法有

自回归积分滑动平均模型(autoregressive integrated 

moving average， ARIMA) [24] 和 Prophet[25] 等，其

中：ARIMA通过差分将非平稳时间序列转化为平

稳时间序列，非常适合短期风险评估[26]；Prophet

则适合包含环境因素和设备维护周期的风险评

估[27]。然而，传统方法在应对核电风险评估中的

非线性问题时存在局限性，尤其是在面对高维度

数据时，往往无法取得理想效果。因此，越来越

多的研究者开始探索机器学习方法，尤其是支持

向量机(supported vector machine，SVM)等先进算

法[28]。这些方法利用非线性核函数建模，能够捕

捉复杂的风险数据关系，适合中长期风险评估。

相比于传统统计方法和机器学习方法，采用

大语言模型进行核电风险预测，能够更好地捕捉

复杂高维时间序列中的非线性关系。大语言模型

的优势在于其无需进行大量包括特征工程在内的

复杂建模，能够自动从数据中提取关键特征，从

而提高预测的准确性[29]。此外，大语言模型还可

以利用自身的上下文学习能力，结合GRAG外部

提供的时间、空间、社会经济等因素，深入揭示

不同数据之间的隐含关联，进一步提升负荷预测

的精度。

2.3　智能问答辅助场景　智能问答辅助场景

核电行业的技术标准是确保设备安全、高效

运行的重要依据，定义了设备的使用规范、操作

流程以及安全要求。然而，由于地域差异、修订

频率和标准内容的多样性，这些技术标准往往呈

现出复杂的特征，使得在实际应用中进行检索和

分析时需要耗费大量时间和精力。因此，构建

一个能够理解自然语言并进行智能分析的问答系

统显得尤为重要。

传统的智能问答系统主要依赖知识库匹配来

实现，按工作原理通常分为基于语义分析的系统

和信息检索的系统 2类[30]。这些系统在处理简单

问题时表现良好，但在面对复杂的查询时，往往

效果不佳。为了解决该问题，深度学习的方法被

应用于智能问答系统中。文献[31]总结了在问答

系统实现中使用Transformer模型的相关研究。文

献[32]则通过构建核电领域知识图谱来实现智能

搜索、问答和推荐，将问题转化为对知识图谱进

行查询并返回答案。

然而，依托知识库构建的问答系统处理复杂

问题的能力仍然有限。大语言模型的引入为问答

系统赋予了更强的智能推理和分析能力，使其能

够解决更为复杂的问题。尽管如此，这些大语言

模型在实际应用中常常面临幻觉问题，导致问答

系统的可信度下降。为了解决这一问题，可以结

合知识图谱，利用GRAG来增强问答系统的可解

释性，从而提高其在回答核电领域专业知识问题

的准确性[21]。每次输入用户查询时，大语言模型

都可以先通过GRAG从知识图谱中检索出高质量

图图2 知识图谱和大语言模型在核电领域的应用场景知识图谱和大语言模型在核电领域的应用场景

Fig. 2 Application scenarios of knowledge graphs and 

large language models in nuclear power field
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的内容，然后凭借自身强大推理能力来快速响应

用户的查询，并且提供更为可靠的答案。

2.4　知识管理与决策支持场景　知识管理与决策支持场景

在核电系统的建设过程中，随着数据的不断

积累，知识逐渐呈现出冗余的趋势。这种冗余不

仅影响信息的有效利用，还可能导致决策过程中

的误判。因此，迫切需要一种系统化的方法来存

储和管理技术文档、研究成果以及行业经验，以

此来提高知识的共享性和决策的有效性。当前，

知识管理和决策支持的方法主要依赖于知识图谱。

文献[33]探究了知识图谱在安全领域的知识管理

应用，提出了构建领域知识图谱的 4个阶段。文

献[34]提出了利用电力行业内部专业数据与外部

客服语料数据构建知识图谱的应用框架，通过问

答系统的形式为用户提供决策支持。

基于知识图谱的方法虽然在一定程度上提升

了知识的可获取性，但仍存在以下问题：1）知识

库的内容往往呈现出多源异构和非结构化的特点，

导致知识的构建和维护成本显著增加；2）现有的

知识图谱功能相对单一，用户体验不佳，无法满

足目前核电领域对知识管理和决策支持日益增长

的需求。大语言模型的出现为解决这些问题提供

了新的思路。大语言模型具备丰富的知识储备，

能够有效抽取多源异构数据中的信息，从而显著

降低知识管理系统的构建和维护成本。结合知识

图谱的构建，引入GRAG技术，能够为大语言模

型提供更为智能和专业的决策支持。这种结合不

仅能够提升知识的整合效率，还能增强系统的智

能化水平，使核电系统在面对复杂决策时能够更

加灵活和高效地应对各种挑战。

2.5　故障诊断与预测场景　故障诊断与预测场景

为保障核电系统的稳定运行，及时准确的故

障诊断机制至关重要，它不仅能够降低故障引发

的影响和损害，还能有效延长设备的使用寿命。

在核电系统中，通常会对设备产生的时序数据进

行深入挖掘，以推测可能发生的故障，如：文献

[35]通过识别时序数据中的异常片段挖掘发生故

障的原因；文献[36]通过从设备故障诊断数据中

提取有用知识来构建知识图谱，实现快速故障诊

断；文献[37]提出基于图神经网络构建电力缺陷

诊断文本评级的分类方法，同时结合大语言模型

实现故障智能诊断分析。

然而，上述方法仍存在以下不足：1）这些方

法往往需要人工分析异常原因，增加了故障处理

的复杂性；2）知识图谱主要依赖历史事件的检索

进行故障诊断，导致其在复杂核电领域中的适用

性受到限制。

为此，可以利用大语言模型的强大分析能力，

对核电设备的数据、维护记录等信息进行全面分

析。这种方法不仅能够识别潜在的故障模式，还

能有效定位故障原因。结合大语言模型与GRAG

技术，可以根据设备数据和历史案例生成智能诊

断建议，从而显著缩短故障排除时间。同时，结

合知识图谱的专业领域知识，利用GRAG技术，

可以辅助大语言模型在故障诊断过程中的信息检

索、关联和推理。这种多层次的结合不仅提高了

故障诊断的准确性，还增强了系统在面对复杂核

电环境时的灵活性和适应能力。通过这种方式，

能够实现更加高效、智能的故障诊断，为核电系

统的稳定运行提供有力保障。

3　核电领域知识增强大语言模型　核电领域知识增强大语言模型

3.1　核电领域大语言模型构建　核电领域大语言模型构建

3.1.1　构建流程

在大语言模型中，通常模型参数量是非常重

要的指标，它体现了模型的表达能力、泛化能力

及处理能力。随着模型参数的增加，大语言模型

逐步涌现出了各种功能[38]。代表性的大语言模型

包括闭源的GPT-4[39]及开源可部署的LLaMa-3[40]、

Qwen2[41]等。

然而，通用领域大语言模型在核电领域任务

中，存在生成的内容无参考价值或与源领域的专

业知识不符等问题，因此需要通过微调使大语言

模型学习该领域特定的语言模式和知识，提高模

型在领域任务中的表现，如图 3所示，核电领域

大语言模型的构建通常包含领域知识搜集与处理、

模型选择与微调、推理优化与部署。

3.1.2　领域知识搜集与处理

核电领域复杂且庞大，数据具有多源异构的

特点，主要包括行业标准、专业术语等内部专业
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知识，以及客服语料、设备图片等外部数据。为

了确保数据集的质量，需要对上述数据进行预处

理、标注、验证以及知识图谱构建等操作。这些

操作将帮助构建核电领域知识库，为大语言模型

微调和知识图谱构建提供数据支撑。

3.1.3　模型选择与微调

为保障核电领域知识和模型隐私安全，通常

选择可本地部署的开源大语言模型，如LLaMa-3、

Qwen2.5，当涉及图片等多模态数据时，可以选

择 MiniCPM-V 2.0[42]，BLIP2[43]等多模态大语言

模型。

现有微调方法主要有全参微调(full-parameter 

fine-tuning) 和参数高效微调 (parameter efficient 

fine-tuning)。前者对整个预训练大语言模型进行

微调，适用于任务和模型之间存在较大差异的情

况，通常需要分布式全参微调。后者通常只更新

模型的顶层或少数几层，目前主要以 P-Tuning 

v2[44]、QLoRA[45]等算法为主。常用的大语言模型

微调框架为 LlamaFactory[46]，支持多种开源大语

言模型的分布式全参微调和参数高效微调算法。

通过领域微调，可以大幅提高模型在核电领域的

问答准确性和语义理解能力。

3.1.4　模型推理优化与部署

在系统资源受限的场景下部署大语言模型，

是当前实践应用面临的主要挑战，由于大语言模

型参数量较大，注意力计算的复杂度较高，解码

生成方式自回归，其在推理时的响应时间较长，

因此，需要对大语言模型进行推理优化，以减轻

应用系统的负担。文献[47]总结了主要的3种优化

方向：1）数据层面，如压缩输入和输出的内容；

2）模型层面，如模型量化和结构优化；3）系统

层面，如优化服务系统和计算资源。这些优化方

法在适度损失模型性能的条件下，可显著提升推

理速度。对于微调后的大语言模型，可以通过

Ollama、vLLM等[48]框架实现高效部署，以支持实

际应用调用。

3.2　领域知识图谱构建　领域知识图谱构建

在构建领域知识库后，为将GRAG技术引入

大语言模型，需要分别根据文档及其内容构建知

识图谱。首先，以文档为知识图谱节点，以文档

间的关系为边，构建具有跨文档且含全局信息的

文档知识图谱[49]。其次，对于文档内容，先将其

分块，再应用命名实体识别和关系抽取工具(包括

大语言模型)抽取实体和关系[50]，以此构建含细粒

度文档内容的知识图谱。

大语言模型在知识图谱构建中发挥了重要作

用，尤其是在命名实体识别和关系抽取的过程中。

通过其强大的自然语言处理能力，大语言模型能

够更准确地识别和提取文档中的实体及其关系，

减少人工干预的需求，提高知识图谱构建的效率

和准确性。此外，大语言模型还可以通过上下文

理解，捕捉复杂的语义关系，从而为知识图谱的

丰富性和准确性提供支持。这一优势使得其在处

理大规模文档时，能够快速生成高质量的知识图

谱，进而推动GRAG技术的有效应用。

除了从零开始构建知识图谱之外，还可以利

用公开的知识图谱数据集，如中文开放知识图谱

(OpenKG)，其涵盖了核电领域的知识图谱数据。

基于具体项目的特有文档和数据，对OpenKG进

行完善和修改，能够更加快速地得到可靠的知识

图谱。需要注意的是，不管采用何种方法构建知

识图谱，都需要保证知识的准确性，为GRAG的

应用提供知识支撑。

3.3　　GRAG增强大语言模型增强大语言模型

3.3.1　GRAG应用技术路径

由于大语言模型存在幻觉问题，对于在大语

言模型训练语料库中未曾出现的领域知识和实时

更新的消息，大语言模型在回答时存在捏造事实、

图图3 引入并微调大语言模型技术流程图引入并微调大语言模型技术流程图

Fig. 3 Process flowchart for introducing and fine-tuning 

large language models
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逻辑错误等问题。RAG技术通过引入外部知识，

能够有效减少大语言模型的幻觉问题，增强大语

言模型在下游任务中的表现[51]。

然而，传统的RAG存在诸多问题，如冗余信

息过长，忽略知识库全局的上下文信息等[52]。而

GRAG利用结构化知识图谱来减少无关的冗余信

息，同时利用文档级的知识图谱提高大语言模型

对外部知识的全局上下文理解能力。图 4为知识

图谱构建及GRAG技术在核电领域应用的一般技

术路径。

3.3.2　索引构建

为实现在知识库中快速检索与用户查询内容

相关的信息，需要对构建的知识图谱建立索引。

文献[52]介绍了主要的索引方法，包括直接基于

图结构的索引、将图结构转化为文本的索引以及

将图转化为嵌入向量的索引等；文献[53]从图结

构出发，进一步总结了基于图中路径构建索引

(GraphGrep)；文献[54]使用频繁子图作为基本索

引单元(GIndex)；文献[55]则是采用基于图中关系

的索引方式(GraphREL)。这些索引方式能够提高

检索效率，确保在用户查询时快速获取相关信息。

3.3.3　检索与生成

检索阶段主要根据用户的查询信息，在索引

数据库中提取与目标内容相关的信息，其检索结

果对于大语言模型输出的内容质量起到关键作用。

通常 GRAG 需对内容进行多粒度的检索，如子

图、节点、路径等。其中，最重要的是基于子图

的检索方式，常见的有基于启发式规则或图搜索

的检索方式，如G-Retriever[56]直接基于节点间的

语义相似度进行检索；此外，还有基于语言模型

的检索方式和基于图神经网络的检索方式[54]。

完成检索后，需要将检索结果转化为自然语

言形式的外部知识，将其与用户查询一同构建为

输入文本，并输入到大语言模型中。这种方法可

以有效地约束和增强大语言模型的回答。通过这

种方式，大语言模型不仅能更准确地理解用户的

意图，还能利用外部知识提供更加全面和可靠的

回答。这种整合策略利用了图数据的结构化信息

和大语言模型的生成能力，使得最终的输出既富

有上下文关联性，又具备逻辑严密性和实用性。

4　展望　展望

4.1　混杂数据下的领域知识图谱构建　混杂数据下的领域知识图谱构建

核电系统中的知识通常具有信息广泛性、多

源异构特性，且有时伴有歧义、噪声与冗余。对

于知识图谱构建，这些特性会造成有关实体、概

念的属性描述缺乏精确性、一致性，或实体间关

系错置、扭曲，使得图谱结构混乱及语义描述相

互冲突，在图谱中产生大量孤立、无用的实体和

属性关系，一定程度上稀释了数据信息内容和价

值密度。由于多种影响因素之间可能存在复杂的

相互关系和交叉影响，即使可以通过大语言模型

辅助生成知识图谱，也使得模型在学习和预测时

难以分辨各个因素的相对重要程度，导致最终的

结果往往不佳，或者需要人工进行结果的校对，

使得构建知识库的效率大大降低[57]。

如何将核电领域独有的知识内容有机融合起

来，构建更大规模、结构清晰、可解释的核电领

域知识图谱，并赋能使之在混杂数据下自主进化，

是实现核电系统智能化发展的必由之路。

4.2　大语言模型的认知推理与决策　大语言模型的认知推理与决策

核电领域的复杂推理也是一大难点，如需要

进行多跳推理的问答。现有的大语言模型往往需

要大量高质量的样本进行训练学习，需要耗费很

大的代价才能具备一些基础的推理问答能力。而

专家以及一线工作人员则可以依据先验知识与小

样本数据，对核电拓扑以及运行数据进行分析判

图图4 知识图谱构建及知识图谱构建及GRAG应用技术路径应用技术路径

Fig. 4 Knowledge graph construction and GRAG 

application technology pathway
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断。因而，如何高效利用核电领域原生数据来推

动大语言模型的认知推理能力是一个重要课题。

另外，如何保持对上下文的正确理解，进行有效

的信息检索和融合，以及在不同核电场景下建立

知识之间的关联并进行合理推理，都是亟待解决

的问题[58]。

4.3　人机交互的可控性与可靠性　人机交互的可控性与可靠性

尽管在核电领域基于知识图谱的大语言模型

检索增强技术能够有效支持系统的信息化和智能

化，但人类的作用依然不可忽视。人机交互的核

心实际上是人与数据之间的关系。在环境交互过

程中，人与多领域知识的交叉、沟通存在诸多挑

战，限制了人机之间的深度融合。随着大语言模

型时代的到来，大语言模型成为人机交互的中心，

交互的核心功能逐渐转向具备智能生成能力的多

模态大语言模型。依托大语言模型的智能生成能

力，人机交互模式发生了根本性的变化，二者的

融合也在不断加深。然而，便捷的人机交互背后

仍然存在大语言模型生成内容的不可控性和不可

靠性问题。以当前的大语言模型为例，虽然其生

成的文本符合自然语言规则，语义流畅且与人类

偏好相符，但在事实性和时效性等方面仍存在许

多不足。由于缺乏有效的评价和校验机制，尚无

法对生成内容进行准确可靠的评估。

目前，大语言模型技术仍处于初级阶段，模

型的逻辑性和理解能力存在一定的偏差。由于大

语言模型内部参数量庞大，其不可知的程度加深，

决策过程的不可信性进一步增加了核电领域大语

言模型应用的难度。在此基础上，可深入研究人

机交互的AI智能体，这种智能体可与核电工作人

员高效互动，实时获取核电领域资深专家的经验

知识，并在复杂应用场景中发挥关键作用[59-63]。

5　结论　结论

系统探讨了大语言模型结合知识图谱的

GRAG 技术在核电领域的研究现状、应用场景、

技术路径，并提出未来研究方向。具体结论如下：

1）GRAG技术能够有效解决大语言模型在核

电领域面临的知识局限性、幻觉和推理能力不足

等问题，显著提升核电系统智能化水平。在风险

评估、智能问答、知识管理和故障诊断等场景中，

GRAG技术展现出更高的准确性和可靠性。

2）尽管GRAG技术具有广阔前景，但仍有一

些问题亟待解决，未来 GRAG 技术研究可以从

3个方面开展：一是优化核电领域知识图谱的构

建，提高其在复杂数据下的准确性和可扩展性；

二是提升大语言模型在复杂推理任务中的能力，

特别是在多跳推理和实时知识更新方面；三是开

发与核电领域专家高效互动的AI智能体，增强人

机交互的可控性和可靠性。通过这些研究，有望

推动GRAG技术在核电领域的深化应用，助力智

能核电系统的发展。
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