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大语言模型赋能的气象Agent构建及其
在短期负荷预测中的应用
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摘　要：【目的】多元气象要素作为短期电力负荷预测的核心驱动因素，其精细化数据的获取和应用仍面临显著约束。

基于此，本文对大语言模型（large language model，LLM）赋能的气象Agent进行研究，并将其应用于短期负荷预测中。【方

法】首先，通过大语言模型开发平台构建融合LLM的工作流智能体，实现了结构化天气信息动态获取和解析，增强了预测

模型的实时响应能力，降低了短期负荷预测系统的开发和使用难度。在此基础上，建立了融合气象要素、电力负荷时序

数据、日期特征的电力系统短期负荷预测多模态输入体系，结合时间序列特性与梯度提升树算法构建电力系统短期负荷

预测模型。最后，通过实验验证与案例分析验证模型和算法的可行性和有效性。【结果】所提模型和算法简化了气象信息

获取流程，提高了预测精度。【结论】研究成果为电力系统中低成本获取和使用气象信息提供了新的研究思路。
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LLM-Empowered Meteorological Agent Construction and Its 
Application in Short-Term Power Load Forecasting
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ABSTRACT： [Objective] As the core driving factors for short-term power load forecasting， multivariate meteorological 
elements still confront prominent constraints in the acquisition and practical application of refined meteorological data.
Accordingly， this paper investigates meteorological Agents empowered by large language models （LLMs） and applies them to 
short‑term load forecasting. [Methods] First， a workflow agent integrated with large language models is constructed via the 
LLM development platform， which realizes the dynamic acquisition and intelligent parsing of structured meteorological 
information.  This approach effectively improves the real-time response performance of the forecasting model and reduces the 
development and application complexity of short-term load forecasting systems.  On this basis， a multimodal input framework for 
power system short-term load forecasting is established by integrating meteorological factors， power load time-series data， and 
calendar features.  Combined with the inherent characteristics of time series and the gradient boosting tree algorithm， an 
optimized short-term power load forecasting model is further developed. Finally， the feasibility and effectiveness of the proposed 
model and algorithm are verified through experimental validation and case analysis.  [Results] The proposed model and 
algorithm streamline the meteorological information‑acquisition process and improve the forecasting accuracy. [Conclusions] 
This research provides a novel technical idea for the low-cost acquisition and efficient utilization of meteorological data in power 
system operation and analysis.
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0　引 言

短期负荷预测作为电力调度决策的核心支撑技

术，其精度直接关系到机组最优组合、经济调度、最

优潮流、电力市场、备用容量配置等关键环节。提高

短期负荷预测精度对于新型电力系统的构建具有重

要意义［1-4］。
电力系统的短期负荷特性受气象条件、社会经

济活动、居民用电习惯等众多因素的综合影响，这些

因素之间相互关联且呈现出高度的非线性特征，传

统的统计和机器学习模型如时间序列法、回归分析

法 、自 回 归 积 分 移 动 平 均 模 型（autoregressive 
integrated moving average，ARIMA）［5］、支 持 向 量 机

（support vector machine，SVM）［6-7］、联邦学习［8］以及以

极端梯度提升（eXtreme gradient boosting，XGBoost）［9］

和轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine，
LightGBM）［10］为代表的梯度提升决策树模型，这些模

型虽具备可解释性优势，但其难以处理时间、天气、负

荷之间复杂的非线性特征。以神经网络［11］、循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）［12］、卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）［13-16］、长短期记忆

网络（long short-term memory network，LSTM）［17-19］、双
向 长 短 期 记 忆 网 络（bidirectional long short-term 
memory network，BiLSTM）［20］、时间卷积网络（temporal 
convolutional network，TCN）［21］等深度学习为代表的预

测模型［22-23］，通过时序特征自动提取，能显著提升预测

精度，但模型的可解释性差，且存在模型固化后无法

在线更新的瓶颈。近年来发展起来的大语言模型

（large language model， LLM）在提示词工程、多模态处

理、模型微调等方面具有较强的技术优势与实际应用

价值，在最优潮流计算、专业问答、电力设备智能运维

等智能化领域已经展示出广泛的应用潜力［24-27］，然而

基于LLM构建的短期负荷预测系统存在算力要求高、

参数规模大和部署成本过高的问题［28］。
气象是影响短期负荷的重要因素［29-31］，传统气象

数据主要从以下 3个途径获取：一是通过专业气象预

测平台从地面气象站获取气象监测数据，涵盖温度、

湿度、风速、气压、降水及云量等关键指标；二是通过

气象卫星获取高时空分辨率数据，可弥补地面气象

站点在空间分布上的局限性；三是采用中国气象局

全球预报系统发布的未来 72 h温度、风速、相对湿度

等数值天气预报数据。然而，上述传统的气象数据

获取方式主要依托于应用程序接口（application 
programming interface，API）及 文 件 传 输 协 议（file 
transfer protocol，FTP），这在处理非结构化语义信息

时存在明显的信息损耗与实时性滞后，且高度依赖

高频的人工干预，对于缺乏专业气象接口和数据分

析团队的工业园区、分布式电站及基层电力单位而

言，这种高门槛的准入机制严重阻碍了其预测精度

的提升。因此，如何降低获取难度、简化处理流程，

已成为此类企业亟待解决的难题。

基于此，本文针对现有短期负荷预测中存在的

多源气象数据获取能力不足、预测系统运维门槛高

等问题，开展大语言模型赋能的气象Agent构建的研

究工作，并将其应用于短期负荷预测中。本文所做

的创新性工作如下：

1）针对多源异构气象信息整合难、信息孤岛严重

的技术难点，构建以大语言模型为逻辑中枢的集成框

架。该框架改变了传统API/FTP硬编码的数据接入模

式，通过语义映射机制实现多维气象信息的深度对

齐，从架构底层解决了异构数据接入的技术难题。

2）构建具备较强交互能力的气象 Agent。首先，

该 Agent 通过自然语言接口将复杂的业务需求转化

为自动化工作流，实现气象数据的全自动获取与持

久化存储。其次，利用 LLM 具备的良好语义整合与

知识推理能力，整合和处理多源异构气象信息。通

过自然语言指令集，LLM 能实现 JSON（JavaScript 
object notation）、可扩展标记语言（extensible markup 
language， XML）、CSV（comma-separated values）等异

构格式的自动化模态对齐，确保特征维度的全局一

致性。最后，通过实验量化验证所构建的气象 Agent
在提升数据获取方面的时效性。

3）针对工业园区、分布式电站以及基层电力单

位等轻量化应用场景，构建基于梯度提升回归树

（gradient boosting regression tree，GBRT）的预测模型。

案例分析表明，在不显著增加模型算力消耗的前提

下，GBRT 能够有效提升平稳气象场景下的预测精

度。研究成果对 LLM 在电力系统中的轻量化、低成

本落地具有重要的参考价值。

1　短期负荷预测系统总体架构设计

本文所提短期负荷预测系统集成了气象 Agent、
舆情监测 Agent、极端天气预警 Agent、能量管理系统

（energy management system，EMS）以及需求响应平台

等模块，在短期负荷预测系统中实现了多源数据的

整合，其总体架构设计如图1所示。

在图 1 中，舆情监测 Agent 的主要作用是对舆情

的情感与活跃度进行量化［32-33］，将舆情热度与情感得

分转化为数值特征，形成负荷波动舆情预警系数，将

其输入短期负荷预测模型，以捕捉社会活动突变引发
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的负荷异常波动。极端天气预警Agent的主要作用是

对气象局发布的红色高温和台风等预警信号进行实

时监控。该Agent将每次极端天气下的预测偏差自动

存入向量数据库，形成长效记忆。当实际负荷与预测

值出现较大偏差时，Agent自动复盘其与历史极端天

气的关联度，动态微调搜索空间参数，实现系统的闭

环优化。最后，在预测系统的输入层增加极端天气预

警指数，用于量化极端天气对系统预测值的影响。

考虑到电力负荷预测对数据隐私与系统稳定性

的高要求，同时极端预警信号在统计学上属于稀疏

样本，本文已有的预测数据集尚没有舆情监测数据

和极端气象预警信息，基于以上考虑，本文的短期负

荷预测原型系统仅对后 2 个模块接入系统的方案进

行讨论，暂未将其作为闭环控制的直接判据。随着

这两大模块的接入，系统能从单纯依赖物理气象数

据转向“物理+社会”双驱动，显著提升模型在特殊时

段的动态适应性。鉴于此，以下内容仅针对平稳气

象信息获取的气象Agent的构建技术进行研究。

2　LLM赋能的气象Agent构建

2. 1　气象Agent架构设计

为构建一个具备高可用性、健壮性的气象信息

获取 Agent，将气象 Agent 抽象为一个 4 层的分层架

构，以解决系统访问中 API访问限制、返回的数据格

式异常以及地理位置解析失败等问题。气象 Agent
的架构设计如图2所示。

由图 2可知，气象Agent由 4层结构组成，分别为

交互与编排层、逻辑执行与工作流层、容灾与冗余

层、知识与存储层。

1）交互与编排层。

该层为Agent的接口，负责理解用户意图并驱动

后台任务。在该层定义人设与回复逻辑，进行用户

意图识别。此外，该层还负责进行输入的标准化工

作，其利用 LLM 将模糊查询地址转化为标准经纬度

或城市 ID。

2）逻辑执行与工作流层。

该层为气象Agent的核心骨架，其主要作用是通

过工作流来实现结构化气象信息的获取。在工作流

中特别设计用于数据清洗的功能节点，使用 JSON格

式过滤掉API返回的冗余字段，仅提取与短期负荷预

测相关的温度、湿度等关键参数，节省Token消耗。

3）容灾与冗余层。

该层提供异常捕捉机制、自动重试机制和备用数

据源，以确保气象Agent不宕机。其中访问异常捕获

机制通过对访问返回的状态码进行异常监控，实时捕

捉权限限制、访问限流或服务异常信号。在捕捉到访

问异常后，启动自动重试机制。若自动重试机制失

败，则自动切换到备用API进行处理。最后，该层提供

备用数据源进行兜底，即若所有API均调用失效，则从

历史数据库中检索并返回历史相似日的气象信息。

4）知识与存储层。

知识与存储层用于存储历史气象数据，包括各

时间节点的温度和湿度等结构化气象信息。

2. 2　气象Agent搭建流程

在 Coze 平台下，气象 Agent 是一个集成了 LLM、

插件工具、知识库和预设工作流的任务导向型 AI应
用。它可以根据用户气象查询指令，自主调用模型、

知识库、插件等技能并完成编排，最终完成用户气象

信息的返回。通过 Coze 开发平台构建的气象 Agent
既可以单独使用，也可以集成到短期负荷预测系统

中使用。具体搭建过程如图3所示。

在图 3 中，人设与回复逻辑节点主要完成气象

Agent架构中的交互与编排层任务。其中人设是气象

Agent的身份性格底色，定义回复的语气与立场，本文

图1　短期负荷预测系统总体架构

Fig. 1　Overall architecture of short-term load 
forecasting system

图2　气象Agent架构设计

Fig. 2　Architecture design of the meteorological agent
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的人设定义为“专业气象信息获取专家”。回复逻辑

是回应的规则框架，用于规范回答内容的边界。编

排节点主要完成气象Agent架构中第 2层至第 4层的

工作。具体是通过LLM将回复逻辑输入到气象获取

工作流，以获取结构化气象信息；预览与调试节点的

作用是通过与智能体进行交互，以验证智能体效果

并修正其中的问题。在气象Agent中，可以通过该节

点与Agent工作流交互获取气象预测信息。

2. 3　气象获取工作流设计

气象获取工作流是气象Agent的核心组成部分。

在 Coze 平台下，气象获取工作流执行过程如图 4 所

示。本文从以下 3 个方面对气象获取工作流的可靠

性进行针对性设计。

首先，开始节点用于处理用户的输入信息，此处

输入所查询天气信息的城市名，设置气象插件的重

试次数为NMAX。大模型节点 1用于整理输入信息，设

置查询位置、查询时间等标准化解析模块，将这些参

数统一转换为插件所需的地点和时间戳格式，解决

气象查询的时空精准性需求。

其次，根据短期负荷预测程序调用气象信息工

作流的场景，设计带双分支校验的异常处理逻辑，实

现思路为：在调用气象插件节点后，先校验返回数据

是否有缺失的状态信息，如果返回状态正常，则直接

进入数据格式整理环节，否则触发重试机制，重试机

制失败则调用备用气象数据源节点，如果备用数据

源可用，则返回备用数据源节点查询结果，否则最终

返回兜底数据，如采用历史均值数据或者最近同类

型日对应时段气象数据。

最后，通过大模型节点 2对查询到的天气信息进

行处理，以便形成结构化的查询结果。本文对 LLM
节点设置了精确的提示词，以便 LLM 发挥其强大的

自然语言处理能力，从而得到高质量的结构化气象

信息，如附录 A所示。代码节点作为适配处理节点，

用于将 LLM 返回的结构化信息进行存储，最后在结

束节点结束工作流的处理流程。

3　短期负荷预测模型

3. 1　整体思路

为验证气象智能体与预测算法的耦合性能，本

文构建了实证研究平台，通过典型场景下的闭环测

试评估其工程可行性。该平台首先通过气象 Agent
获取结构化气象信息，其次对获取的气象信息进行

数据预处理、特征选择和特征工程，最后将预测数据

注入预测模型，实现从非结构化气象感知到负荷预

测决策的闭环验证环境，其预测流程如图5所示。

由图 5 可以看出，气象 Agent 所获取的结构化气

象数据并不能直接等同于预测模型的有效输入。从

原始气象源到最终预测结果的生成，须通过数据预

处理、特征选择、特征工程、预测模型的选择与构建

以及模型评估等环节。预测模型的选择直接决定了

系统对 Agent 所获取信息的利用深度。鉴于气象驱

动因子与负荷之间存在复杂的映射关系，本文采用

在处理高维特征和捕捉非线性规律方面具有显著优

势的 GBRT 模型作为短期负荷预测模型。相对于传

统模型，GBRT 捕捉负荷与气象、负荷与时间的复杂

非线性关系；相对于深度学习模型和大语言模型，

GBRT具有求解效率高的优点。GBRT是一种强大的

集成学习算法，其核心原理是通过分阶段构建弱学

习器的加权组合来逼近目标函数。相比于线性回归

或基础的时序模型，该模型能更有效地挖掘Agent产
出的多维气象特征间的耦合关系。在特征空间构建

完成后，通过精细化的模型参数调优，并结合多维度

的验证评估，确保了预测精度的稳健性。

图3　气象Agent搭建过程示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the meteorological Agent 
construction process

图4　气象信息获取工作流流程

Fig. 4　Workflow flowchart of meteorological
 information acquisition

图5　预测流程

Fig. 5　Prediction process
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3. 2　数据预处理

数据预处理的作用是对原始数据进行清洗与标

准化。针对本文提出的电力负荷预测机器学习模

型，数据预处理过程主要包括以下步骤：首先，统一

时间格式，排序去重，确保时间序列严格单调递增，

以避免时间戳混乱。其次，进行缺失值处理。对缺

失的温度数据进行时间插值，以保留温度随时间的

连续性。由于湿度变化较缓慢，使用前向填充的方

式进行插值；滞后特征会导致前几行缺失，生成时需

删除缺失行。

3. 3　特征工程

特征工程的意义是提取时间与物理意义特征，

核心是捕捉负荷的时间自相关性与外部因素的非线

性关系。GBRT模型特征包括：

1）滞后特征。基于电力负荷序列的自相关性理

论，短期负荷具有显著的惯性效应，当前时刻负荷深

度依赖于前序时刻的状态［34-35］。为此，选取 0. 5、1. 0、
1. 5 h滞后时间点负荷值，用于捕捉负荷的短期波动；

选择 3、6 h滞后时间点负荷值，用于反映日间负荷变

化规律；选择 24 h滞后时间点负荷值，对应完整日周

期。滞后特征对应自回归模型AR（p）为：

yt = c + ∑
i = 1

p

ϕi yt - i + εt （1）
式中：yt为 t时段的负荷值；c为常数项，表示负荷的均

值；p为模型的滞后阶数，即模型使用目标变量自身

过去 p个时间点的历史观测值作为输入特征来预测

当前值；ϕi为自回归系数，表示过去 i时刻的值对当前

值的影响权重；εt为白噪声误差项。

2）时间周期特征。基于社会生产活动的节奏性

规律，通过正余弦转换将时间戳映射至单位圆，解决

了传统整数编码（如 23 点到 0 点）的数值断层问

题［36-37］。时间的周期特征可表示为：

ì
í
î

Xsin = sin (2πt/τ )
Ycos = cos (2πt/τ ) （2）

式中：Xsin=sin（2πt/τ）为时间点 t的正弦编码，用于表

征周期 τ内的波动特性；Ycos=cos（2πt/τ）为时间 t的余

弦编码，用于表征周期 τ内的相位信息。两者共同构

成时间的周期特征表示。

3）温度相关特征。选取 3 h 温度变化率差分信

息，反映温度突变对空调等负荷的影响。

4）温度平方项特征。电力负荷与温度并非简单的

线性关系，在极热和极冷天气下负荷均会激增。引入平

方项是为了模拟这种非线性U型曲线特征［38］。本文将温

度平方用于捕捉负荷值与温度之间的非线性关系。

yt = β0 + β1Tt + β2T 2
t + ωt （3）

式中：β0 为常数项；βi ( i = 1，2) 为影响系数，分别反映

温度一次项、温度平方项对预测值的影响；Tt为 t时段

温度值；ωt表示随机误差项。

5）交互特征。引入温度与湿度的交互特征，通

过乘积形式表征温湿度的综合效应，体现其对负荷

的叠加影响［39］，如式（4）所示。

It，i = Tt，iHt，i （4）
式中：It，i表示第 i日 t时间点的交互特征量；Tt，i、Ht，i分

别表示第 i日 t时间点的温度、相对湿度值。

6）日期特征。周末用电模式与工作日显著不

同，例如周末商业用电减少，居民用电增加。为此将

周六或周日标记为1，将周一至周五标记为0。
3. 4　GBRT短期负荷预测模型构建

GBRT 是加法模型，用决策树作为基学习器，通

过迭代拟合残差优化目标函数。对于本文提出的基

于GBRT短期负荷预测问题，其预测函数的形式为：

fM ( x ) = ∑
m = 1

M

γhm ( x ) （5）
式中：M为决策树的数量；fM（x）为最终的预测函数，

由M棵决策树共同作用得到；hm（x）为第m棵决策树，

每棵树会对输入 x给出一个预测结果；γ为学习率，用

于控制每棵树的贡献。

GBRT 短期负荷预测模型的核心机制通过迭代

集成多棵回归决策树实现预测精度提升。其建模过

程可表述为：每棵新增的基学习器以前序模型预测

结果与真实值之间的残差为优化目标，其中平方损

失函数通过负梯度方向驱动模型参数更新。在第m
次迭代中，残差项可表示为前m−1 次迭代模型预测

误差的累加值。

rim = yi - fm - 1 ( xi ) （6）
式中：rim为残差，指训练第m棵树时，前m−1棵树组成

的预测函数对样本 xi的预测值与该样本真实值 yi之间

的误差。目标函数采用平方损失，其数学表达式为：

L [ y，f ( x ) ] = 1
2 [ y - f ( x ) ]2 （7）

将式（7）对 f ( x ) 求导，可得：

dL
df ( x ) = -[ y - f ( x ) ] （8）

从式（7）和式（8）可以看出，梯度提升的核心是

用平方损失的负梯度来近似残差。

4　实验验证与案例分析

4. 1　实验平台和环境配置

本研究的实验验证平台和平台环境配置情况

见表1。
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4. 2　气象Agent气象信息获取效能分析

为验证本文气象Agent数据处理的时效性，针对

某城市未来 10 日天气预报信息进行连续 10 次迭代

查询。该气象Agent每次查询能获取并解析 240组结

构化气象数据，每组包含 15项关键气象特征，每次查

询平均耗时仅为 70 s。实验结果表明，相较于人工维

护 API/FTP 链路，气象 Agent 方案将多源异构数据的

接入周期从天/小时级缩短至分钟级，且显著降低了

对专业数据分析团队的依赖。同时，相较于易受反

爬机制干扰的网络爬虫，气象Agent表现出更强的任

务鲁棒性与数据获取可靠性。

4. 3　预测数据来源与特征选择

1）预测数据来源。

由 4. 2 节可知，通过气象 Agent 可以获取每天逐

小时的气象信息，该气象信息含有 15 个关键气象特

征，接下来需要研究这些特征之间的关系，以便进行

关键特征选择，最后将选择好的特征代入预测模型，

才能完成如图 5所示的从预测数据获取、特征选择、

特征工程到预测模型的完整负荷预测流程。但由于

缺乏完整的气象和负荷数据，本文将采取离线验证

的方式完成上述负荷预测的闭环流程。

本文采用文献［22］提供的公开数据集进行实

验，时间跨度自 2010 年 2 月 1 日至 5 月 2 日，共计 91
天。原始数据涵盖时间刻度、环境温度、相对湿度及

电力负荷等核心维度，采样频率为 30 min/点。经数

据清洗、异常值剔除及缺失值修复等预处理环节后，

最终构建了每日 48个采样点，包含 4368条记录的标

准化时序数据集，其中训练集为预测数据集的前

80%，测试集为预测数据集的后20%。

2）负荷特性分析。

对负荷数据进行傅里叶级数分解以确定负荷的

周期，分解结果如图6所示。

从图 6可以看出，原始负荷具有明显的日周期特

性，周期为 24. 0 h的归一化振幅值最大，因此在建模

时设定负荷的周期为 24 h，对应于一天 48个负荷值。

图7展示了2月1日至2月8日的日电力负荷曲线。

从图 7可以看出，原始负荷具有明显的日周期特

性，并且周末（2月 6日和 2月 7日）的负荷数据和工作

日差异明显。因此，预测模型应能同时应对工作日

和周末的负荷预测。

3）特征选择。

选择2月1日至5月2日共13周的数据作为原始数

据集。首先采用相关性分析进行特征选择。相关性分

析用于测量2个变量之间的线性关联程度，其计算式为：

rxy = cov ( x，y )
σxσy

（9）
式中：rxy为变量 x、y之间的 Pearson 相关系数；cov（x，
y）为变量 x、y之间的协方差；σx、σy分别为变量 x、y的
标准差。对前述原始数据集做相关性分析，结果如

图8所示。

从图 8中可以看出，温度和湿度与负荷的 3个特

征相关性均较大，因此这 2个特征均初步保留。接下

表1　实验平台和环境配置
Table 1　Experimental platform and environment 

configuration

类别

硬件
环境

软件
环境

API
接口

数据源/
插件

模型
基座

预测模
型

参数项

处理器CPU

开发语言/环境

主API/备用
API

主气象插件/备
用气象插件

LLM逻辑基座

对比基准模型/
本文核心模型

详细配置/版本

11th Gen Intel（R） Core（TM） i7-1165G7@
2.80 GHz
Python 3.10/ PyCharm 2023
Coze Bot API（用于工作流编排与插件调
用）/ SiliconCloud API（用于异构模型冗余
备份）

byteDance Weather Service 
（getNowAndForecastWeather）/墨迹天气、
高分天气、和风天气（via Coze Plugins）
DeepSeek-V3（基于Coze平台部署）

SVM，LSTM，XGBoost，LightGBM/GBRT

图6　负荷值的频谱分析结果

Fig. 6　Spectral analysis results of load values

图7　日负荷曲线

Fig. 7　Daily load curve
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来进一步检查温度、湿度各变量之间是否存在多重

共线性关系，从而决定需要保留的特征变量。采用

方差膨胀因子（variance inflation factor， VIF）来检测

两特征与负荷之间是否存在多重共线性，计算式为：

χVIFk = 1
1 - R2

k

（10）
式中：χVIFk为第 k个自变量的方差膨胀因子；R2

k 为将

第 k个自变量作为因变量，与其他所有自变量进行线

性回归时的决定系数。当VIF<5时，表示两变量存在

低共线性；当 5≤VIF≤10时，表示两变量存在中度共线

性；当 VIF>10时，表示两变量之间存在严重共线性。

对前述数据集中的温度和湿度进行VIF分析，所得的

结果如表2所示。

从表 2 中可以看出，温度和湿度的 VIF 均为

1. 169 52，因此，这 2个变量之间存在较低的共线性。

综上所述，温度和湿度 2个特征均选择作为短期负荷

预测的特征变量。

4. 4　预测性能评价与结果分析

4. 4. 1　实验设置与参数优化

为提升 GBRT 模型的预测精度，增强其泛化能

力，本文采用基于随机搜索结合K折交叉验证的自动

化调优策略。相比传统的网格搜索穷举法，随机搜

索在预设参数空间内进行随机采样，在重要参数的

捕捉上往往优于网格搜索，能有效避免陷入局部次

优解。同时为确保参数组合的稳健性，调优过程采

用了K折交叉验证，以确保模型在异构子集上的性能

一致性。具体实验设置和参数调优过程如下：

首先，进行样本切分。将原始训练集随机划分

为 3个互斥子集。其次，对于每一组随机选取的参数

配置，对模型进行 3轮训练与验证。每一轮选取 2个

子集作为训练数据，剩余 1个子集作为验证数据。最

后，进行性能聚合。以 3轮验证结果的平均负均方误

差作为衡量该参数组合优劣的最终评价指标。

在优化参数选择上，针对GBRT模型的特点，重点

优化了弱学习器数量（n_estimators）、最大树深度

（max_depth）、学习速率（learning_rate）、子采样比例

（subsample）、节点分裂最小样本数（min_samples_split）
和最大特征选择数（max_features）6个核心超参数。经

过超参数寻优，得到最优的模型超参数如表3所示。

4. 4. 2　预测结果分析

在数据预处理和特征选择的基础上，将预测数据

代入GBRT模型中进行模型训练和预测结果输出。对

于预测结果，选择以下评价指标进行预测结果的评估。

1）平均绝对误差（mean absolute error，MAE）δMAE，
反映预测的绝对偏差值的大小。

2）均方根误差（root mean square error，RMSE）
δRMSE，用于惩罚大误差。

3）决定系数（coefficient of determination）R²，反映

模型解释方差的比例。

4）平 均 绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute 
percentage error， MAPE）δMAPE，用于衡量预测值与真

实值之间的平均相对误差大小。

上述指标的计算式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

δMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i

δRMSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2

R2 = ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2

δMAPE = 100
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i
yi

（11）

图8　变量间的Pearson相关系数

Fig. 8　Pearson correlation coefficients between variables

表2　温度、湿度VIF分析结果
Table 2　VIF analysis results of temperature and humidity

变量

温度

湿度

VIF
1.169 52
1.169 52

表3　模型超参数寻优结果
Table 3　Hyperparameter optimization results of the model

超参数名

n_estimators
max_depth

learning_rate
subsample

min_samples_split
max_features

搜索范围

［100， 500］
［3， 8］

［0.01， 0.10］
［0.7， 0.9］
［2， 10］

｛'sqrt'， None｝

步长

200
1或2
非固定

0.1
非固定

类别选择

选定值

500
8

0.05
0.7
10

None
注：None表示全特征。

7



第 47 卷 电 力 建 设

http：//www. cepc. com. cn

式中：n为样本数量；yi为实际值；ŷ i为预测值；ȳ为实

际值的均值。

在相同数据集和相同特征工程的基础上，在型

号为 LAPTOP-E9RUK688、处理器为 11th Gen Intel
（R） Core（TM） i7-1165G7@2. 80 GHz 的笔记本电脑

上，采用 python3. 11 编程软件，将本文所提 GBRT 模

型 分 别 与 基 础 模 型 SVM，集 成 模 型 XGBoost、
LightGBM 以及经典的深度学习模型 LSTM 进行对比

实验，几种模型在测试集上的单步预测评估指标对

比如表4所示。。

从表 4中可以看出，本文所提 GBRT预测模型在

测试集上的整体表现均显著优于基础模型 SVM和典

型的深度学习模型 LSTM。同时在 MAE、RMSE、R2、
MAPE 几个指标上优于 XGBoost、LightGBM 两个模型

的表现，仅在模型的处理时间上高于后两者。主要

原因为：1）相比于经典的机器学习模型 SVM，GBRT
通过迭代拟合残差的机制，能够比 SVM 等全局优化

模型更精准地捕捉电力负荷中细微的气象波动。2）
相比XGBoost和LightGBM模型，GBRT模型采用原生

梯度提升框架，参数更直观，适合中小规模数据集。

本文的负荷预测样本数据属于中小规模数据集，而

GBRT在中小规模数据集上表现更为优秀。3）GBRT
不引入过多的复杂正则化或近似计算，在特征维度

较低时表现更稳健。本文选取的短期负荷预测特征

以及特征的组合仅为 6个，属于小规模特征维度的数

据集。同时本文结合气象数据存在多重共线性的特

点，对原始数据集进行了特征选择工作，这有效降低

了无关气象噪声对MAPE指标的影响。4）GBRT模型

作为标准的梯度提升算法，采用串行生成树，在处理

较大数据集时计算速度慢，但本文的短期负荷预测的

时间粒度为 0. 5 h，模型的处理时间在可接受范围之

内。综合来看，从样本数量、评价指标、内存要求以及

模型运行时间4个维度看，GBRT实现了计算成本与实

时性的平衡，更适合用于本文的短期负荷预测场景。

为便于直观观察模型的预测效果和泛化能力，选

择典型的SVM、GBRT和LSTM这3种模型，3种模型在

测试集上最后一周的单步预测效果对比如图9所示。

4. 4. 3　预测模型的多步预测应用

上述短期负荷预测模型能进行单步预测，即预测

序列中紧接着当前时刻的下一个预测时刻点的负荷

值。而实际使用时，经常要进行多步预测以支撑电力

调度制定日前发电计划、预留备用容量及评估系统供

需平衡，以确保电网安全稳定经济运行。目前有 3种

主流的预测策略能实现多步预测：第一种是直接预测

策略。这种策略为每个未来时位独立构建映射模型

（如 48步需训练 48个模型），这种方式虽然计算成本

高但能有效避免误差累积的影响。第二种是递归预

测策略。这种策略仅训练单步模型并采用预测值迭

代回传的方式逐步推演，模型简洁但在长序列中易产

生累积误差。第三种是多输出预测策略。这种策略

通过单一模型构建高维输出向量，一次性映射未来全

时段数值，兼顾了预测效率与时序相关性。

由于电力负荷在不同时位的气象敏感度与时间

关联逻辑存在异质性，采用直接预测策略通常能捕

获更精细的非线性映射关系，从而获得更高的预测

精度。本文采用直接预测策略，对前述的 SVM、

LSTM、XGBoost、LightGBM、GBRT 在多步预测上的性

能指标进行比较。为确保实验的严谨性与可比性，

所有模型在相同预测步长下均采用统一的特征集与

特征工程流程，重点针对 6步（3 h）、24步（12 h）及 48
步（24 h）3个典型预测维度的实验结果进行了定量对

比，具体各项性能指标详见表5。
同样，为直观评估不同算法的泛化性能，选取 

SVM、GBRT及LSTM三类代表性模型，对其在测试集

最后 6个采样周期内的拟合效果进行深度分析。3种

模型在测试集上最后 6天的 48步预测效果对比如图

10所示。

表4　测试集上单步预测评估指标对比
Table 4　Comparison of evaluation metrics for one-step 

prediction on the test set

模型

SVM
LSTM

XGBoost
LightGBM

GBRT

MAE/
MW

207.95
252.75
70.03
73.24
66.37

RMSE/
MW

289.21
349.90
100.12
102.88
92.35

R2

0.926 7
0.892 7
0.991 2
0.990 7
0.992 5

MAPE/%
2.69
3.01
0.84
0.89
0.81

时间/s
2.140 0

438.000 0
0.219 0
0.180 4

11.075 7

注：表中的时间包括模型参数的寻优时间和程序运行时间，下同。

图9　测试集最后一周的单步预测效果对比

Fig. 9　Single-step forecasting comparison for the 
last week on the test set
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从表 5、图 9、图 10中可以看出，随着预测步长的

增加，各模型的评价指标均出现不同程度的恶化，证

实了预测精度随时间跨度拉长而衰减的普遍规律。

在 48步的日前预测中，LSTM模型凭借其长序列时序

特征捕获能力表现出最佳的鲁棒性。需要指出的

是，本文主要聚焦于负荷短时波动规律与实时预测

性能验证，暂未引入跨季节、跨年度数据以分析季节

性影响。而在单步、3步、6步等短步长预测场景下，

GBRT模型的各项指标显著优于其他模型，这进一步

印证了本文所提 GBRT 模型能更精准地刻画该地区

电力负荷的细微波动特性，在超短期预测任务中具

有更高的实用价值。

4. 5　原型系统部署与可靠性设计

本文所提短期负荷预测的原型系统设计思路和

流程如附录 B所示。为保证该原型系统能够真正适

用于电网企业，需具有工程化实施的具体保障措施。

具体采用边缘感知-云端推理-本地控制混合部署架

构，该架构设计既利用了LLM的云端算力，又保证了

负荷预测核心逻辑在本地的闭环运行。在该混合云

部署架构中，将负荷数据采集与GBRT预测核心部署

在电网内部服务器，而 LLM 语义推理与非关键气象

插件通过 Coze/API部署在云端。这样既保证核心负

荷数据不出网，又符合安全规范，同时降低全链路时

延。同时针对 API与插件设置了三重可靠性保障机

制：第一层异常捕获机制，针对API超时或插件报错，

设置自动重试机制；第二层本地语义备选，当外部

LLM不可用时，系统降级使用规则库处理气象信息；

第三层数据质量监控机制，对插件返回的气象数值

进行物理合理性检查，例如当 2 h 内气温跳变超过

10 ℃则视为无效，启用本地历史相似气象数据替代。

此外，本原型系统在开发阶段选用 Coze 平台及

其插件，旨在快速验证LLM赋能的气象Agent在气象

信息获取、多源数据融合等方面的潜在价值。在实

际工程落地中，该架构可无缝迁移至企业级私有

Agent 平台，可有效规避 API 配额限制与数据隐私

风险。

5　结 论

当前短期负荷预测系统存在模型复杂度、精度

与效率兼顾不足，气象信息获取难度高、实时性差、

表5　测试集上多步预测评估指标对比
Table 5　Comparison of evaluation metrics for multi-step prediction on the test set

步长

6

24

48

模型

SVM
LSTM

XGBoost
LightGBM

GBRT
SVM
LSTM

XGBoost
LightGBM

GBRT
SVM
LSTM

XGBoost
LightGBM

GBRT

MAE/MW
245.90
333.23
190.78
195.06
206.68
330.55
376.80
307.32
308.29
305.19
373.26
280.74
387.75
346.64
358.62

RMSE/MW
349.00
441.29
265.19
267.33
286.82
463.82
487.86
449.95
439.34
446.44
526.94
381.37
529.43
466.65
504.17

R2

0.902 9
0.845 2
0.943 9
0.943 0
0.934 4
0.829 0
0.810 8
0.839 0
0.846 5
0.841 5
0.778 3
0.883 9
0.776 2
0.826 2
0.797 1

MAPE/%
2.99
4.05
2.32
2.37
2.49
4.04
4.70
3.83
3.81
3.77
4.53
3.41
4.70
4.22
4.31

运行时间/s
3.86
9.56
8.61

45.80
57.18
5.73
9.15
9.07

29.85
66.22
4.23

12.22
9.22

40.78
68.07

图10　测试集上最后6天的48步预测效果对比

Fig. 10　48-step forecasting comparison for the last 
6 days on the test set
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现场使用精度低等诸多挑战。本文对LLM赋能的气

象 Agent 进行研究，并将其应用于短期负荷预测中，

简化了气象信息获取流程，提高了预测精度，所得结

论如下：

1）通过 Coze 开发平台开发了气象 Agent，在

Agent中构建了气象信息获取工作流，实现了 LLM赋

能的气象数据获取功能。同时在工作流中配置异常

重试机制以及备用数据源，确保获取到高质量的温

度、湿度等天气信息返回值，大大减轻了负荷预测工

作量。该策略为短期负荷预测系统加入舆情监测、

极端天气/事件监测模块提供了新的研究思路，现有

负荷预测系统可根据该思路进一步完善。

2）在对负荷特性进行分析的基础上，构建了

GBRT短期负荷预测模型。实现了负荷特征提取、特

征变量选择、预测模型特征生成等功能，兼顾模型复

杂度和效率。案例运行结果表明，该模型的各项指

标满足单步和多步预测要求，并且运行时间短、预测

精度高。

3）本文的研究成果表明，利用 LLM 作为逻辑中

枢而非仅作为计算工具，是实现人工智能技术在电

力基层单位低成本落地的关键。这不仅对后续构建

更高级别的电力行业大模型 Agent 具有重要参考价

值，也为能源互联网的智数融合转型提供了新的

视角。

应该指出的是，当前大语言模型赋能气象智能

体的研究仍处于探索阶段，尚未形成成熟统一的技

术框架。同时受限于气象预测专用数据集稀缺、高

质量标注数据不足等现实约束，LLM 直接参与端到

端特征学习与预测推理仍存在较大技术瓶颈。本文

采用 LLM 协同 GBRT 模型的轻量化落地路径，在保

证预测精度与工程可行性的前提下，通过 LLM 实现

多源气象数据整合、结构化特征规整与任务流程调

度，该方案规避了纯 LLM 预测不稳定、泛化性不足

的问题，为 LLM 参与特征工程和预测推理提供了坚

实的研究基础，具备阶段性研究价值。未来将进一

步打通 EMS 实测数据流，并深度集成舆情监测与极

端天气预警 Agent，构建具备全时域感知能力的

Agent 集群。同时探索将 LLM 应用于自动化特征学

习、特征选择、特征工程、超参数寻优以及预测推理

之中，进一步降低人工运维成本，在复杂的实际运行

环境中全面增强模型的鲁棒性、泛化能力及现场投

运率。
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附录A
1）气象 Agent 中的 LLM 系统提示词。系统提示

词通常在对话开始前设定，用于规定模型的角色、行

为准则、知识边界及输出格式。它的作用是长期的、

全局性的。系统提示词示例见附表A1。
2）气象 Agent 中的 LLM 用户提示词。用户提示

词是对话过程中的具体指令，用于向模型传递当前

需要处理的数据、具体请求或即时问题。它的作用

是具体的、瞬时的。用户提示词示例见附表A2。

表A1　系统提示词示例
Table A1　System prompt example

角色定位：你是一名精通电力气象学的资深数据工程师，专门负责
将异构气象数据转化为电力负荷预测模型可用的“认知特征”。
处理逻辑：
1. 数据清洗：统一单位（温度：℃；湿度：%；风速：m/s）。
2. 风向矢量化：将方位描述（如“东北风”）转化为0°~360°的角度数值。
3. 语义增强：根据温度、湿度与风力计算“体感舒适度指数”，并评估
当前天气对居民空调负荷或工业用电的潜在影响等级。
4. 异常处理：若原始数据包含缺失值，请根据上下文逻辑进行语义
补偿（如标注为均值或推断值），而非返回空值。
输出约束：严禁返回任何解释性文字，仅输出标准的 JSON对象。

蔡子龙
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附录B
本文设计的短期负荷预测原型系统的界面如图

B1所示。在图B1中，预测模型模块主要用于训练模

型；短期预测模块用于对实时负荷进行预测；气象数

据模块通过 API从 Coze平台的工作流中获取气象数

据；历史负荷模块中历史负荷数据从EMS中获取；舆

情监测和气象预警模块属于舆情监测 Agent 和极端

天气预警两模块的具体实现环节。本文主要聚焦于

气象 Agent 的构建，并将其集成到 GBRT 短期负荷预

测模型，舆情监测Agent和极端气象预警模块还有待

在后续的开发中逐步实现。

B. 1　气象工作流的调用

气象信息既可以通过 Agent 中的预览与调试窗

口获取，也可以通过 Agent 中的气象工作流获取，本

文使用后者，所开发的短期负荷预测程序通过API调

用Agent中的气象工作流实现气象信息的获取，基本

流程为：首先，进行环境准备与认证配置。在Coze平
台创建气象数据获取工作流后，获取唯一的工作流

ID 和 API 访问密钥。其次，配置认证信息，设置

Authorization请求头和指定API端点URL。接着根据

气象工作流的输入要求，构建包含查询城市、查询日

期范围的 JSON请求参数，并确保参数格式与工作流

定义完全匹配，包括必填字段和可选参数的正确处

理。然后，执行 API 请求。使用 python 的 requests 库
发起HTTP POST请求，设置合适的重试和兜底策略。

最后，进行响应解析与气象信息的提取。

B. 2　气象工作流的调用示例

点击图B1中的气象数据按钮，进入图B2所示的

天气信息获取界面。在图B2中，输入城市名，点击查

询按钮，通过API从Coze平台的工作流中获取该地区

的气象预测的时间、温度和湿度等信息，并以 xlsx 格

式持久化保存于硬盘中。以昆明市呈贡区的天气信

息获取为例，在对话框里输入呈贡区，点击查询按

钮，结果如图B3所示。

图B2　气象信息预测界面

Fig. B2　Meteorological information forecasting interface

图B1　LLM赋能的短期电力负荷预测平台界面

Fig. B1　LLM-empowered short-term load forecasting 
platform interface

表A2　用户提示词示例
Table A2　User prompt example

请处理以下由气象Agent工作流获取的原始数据：
【原始数据输入】
｛｛Workflow_Output｝｝
【任务要求】
请根据上述数据，输出如下格式的 JSON报文：
JSON
｛
“timestamp”： “YYYY-MM-DD HH：mm”，
“temperature”： “数值”，
“humidity”： “数值”，
“wind_speed”： “数值”，
“wind_direction_degree”： “0~360数值”
“comfort_index”： “0~100 （基于温湿度的体感综合得分）”
“load_impact_factor”： “0~1.0 （气象对电力负荷的影响权重预估）”，
“is_extreme_weather”： “boolean”，
“data_quality_note”： “数据完整性说明”
｝

图B3　气象信息获取结果示意

Fig. B3　Meteorological information acquisition results
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从图B3中可以看出，由于获取气象数据的时间粒

度为1 h，而负荷采样序列时间粒度为0. 5 h，二者在时

域上不匹配。为此，基于气象要素的时间连续性规律，

引入线性插值算子进行数据增广，通过对相邻整点观

测值进行加权内插，构造出中间时刻的准观测值。该

处理有效模拟了气象物理场的平滑演变过程，实现了

异构数据源在时空维度上的精准对齐，从而消除特征

滞后效应，显著提升了GBRT模型的特征耦合精度。

B. 3　短期负荷预测原型系统应用

将所得的模型进行保存后，接下来就可以使用

所开发的 GBRT 模型进行相应地区的短期负荷预测

工作。首先在图B1中点击历史负荷按钮，从EMS中

获取历史负荷；其次在图B1中点击气象数据按钮，在

图 B3中设置查询城市，调用气象工作流获取查询城

市的气象信息，将 EMS 数据和气象信息数据按时间

戳对齐的方式进行合并，以获得预测所需要的数据

集。点击图B4中的外推预测按钮，进入图B5所示的

短期负荷预测界面。在图 B5所示的界面中，依次选

择预测数据集、历史数据集、预测模型、结果保存路

径和图表保存路径，其中历史数据用于计算模型中

所需要的特征数据。预测结果展示如图B6所示。

图B5　短期负荷预测界面

Fig. B5　Short-term load forecasting interface

图B6　短期负荷预测结果示意

Fig. B6　Short-term load forecasting results
图B4　短期负荷预测模块

Fig. B4　Short-term load forecasting module
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