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提　要：本文旨在探讨大语言模型（ＬＬＭ）在天气预报中的应用潜力及其面临的挑战。文章分析ＬＬＭ在气象及相关行业应

用，包括知识检索、基座模型、诊断分析、工具调用及文字生成等应用场景，指出ＬＬＭ在提升天气预报的精准度和业务智能化

水平方面有巨大潜力。ＬＬＭ通过高效处理海量气象知识、整合跨领域多源信息、生成定制化预报产品等，为预报员提供强大的

辅助工具。通过构建高质量的气象语料库、优化基准测试框架、结合外部工具等，可进一步提升ＬＬＭ在天气预报中的应用效果。

ＬＬＭ为气象领域带来了新的技术机遇，但其广泛应用仍需在语料质量、模型优化及人机协作等方面持续探索与完善。ＬＬＭ在

大气运动时空理解、“偏见”与“幻觉”等方面仍存在局限性，需通过数据清洗、去偏见及微调、检索增强生成等技术加以改进。
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引　言

天气预报作为科学研究与业务实践高度融合的

工作，随着气象观测手段与规模的提升、数值天气预

报模式的发展（Ｂａｕｅｒｅｔａｌ，２０１５）以及用户需求的

精细化，面临多重挑战。信息过载使预报员从海量

数据中准确、高效地提取关键信息变得愈加困难；而

大气运动的多尺度特征及预报信息从单一大气层向

地球多圈层的扩展，也对预报员的知识经验要求

（Ｓｔｕａｒｔｅｔａｌ，２０２２）提出了更高的要求。随着预报

业务的数字化进程加快，传统手工操作已难以满足

自动化需求，亟需先进技术优化流程（Ｐａｇａｎｏｅｔａｌ，

２０２２；唐健等，２０１８）；此外，用户日趋多元化，也对预

报产品针对性和定制化提出了更高要求。这些挑战

要求气象部门在技术与方法上持续创新，持续推动

天气预报业务向智能化方向发展（代刊等，２０１６）。

在科技迅猛发展的背景下，大语言模型（ｌａｒｇｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）迅速崛起，为人工智能在多

个垂直领域的应用带来新机遇（ＺｈａｎｇＹｅｔａｌ，

２０２４）。ＬＬＭ不仅具备文本生成、信息提取和数据

分析等多种功能，还能处理表格、图像、视频、元数据

及程序代码等多种数据类型（Ｙｉｎｅｔａｌ，２０２４）。统

一的模型架构使ＬＬＭ 能高效解决广泛问题，通过

生成假设、规划实验和设计复杂研究方案等方式提

升研究效率，加速科学发现进程 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０２５）。例如在生物医学领域，ＬＬＭ 分析海量医学

文献和电子健康记录，支持疾病预测和治疗方案制

定，提升临床决策质量，并通过文献分析识别潜在新

靶点（Ｂｕｓｃｈｅｔａｌ，２０２５；Ｓｉｎｇｈａｌｅｔａｌ，２０２３）。在化

学与材料科学领域，ＬＬＭ 在分子生成、反应预测以

及分子性质预测等任务上的表现不断优化，为新材

料设计与合成提供了有力支持（Ｆｒｅｙｅｔａｌ，２０２３）。

在天气气候与环境科学领域，ＬＬＭ通过分析气候变

化相关文献和数据，帮助理解气候模式，支持可持续

发展决策（Ｌｉｅｔａｌ，２０２４ａ），为政策制定提供科学依

据（Ｖａｇｈｅｆｉｅｔａｌ，２０２３）。Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０２４）将ＬＬＭ

在地理空间科学中的关键功能归纳为四个方向：提

取关键信息、转换数据形式、创造新内容、类人分析

判断。这种对跨领域、多模态数据的强大处理能力，

与天气预报整合气象数据、提升预报精度的核心需

求高度契合，具有重要借鉴意义。

综上所述，ＬＬＭ在科学领域展现出强大的数据

处理、知识整合与创新能力，为解决复杂问题提供了

新途径。本文参考ＬＬＭ 在多个领域的应用研究，

探讨其在提高天气预报精准度和业务智能化中的应

用和挑战；首先介绍ＬＬＭ 及其相关概念，随后分析

其在天气预报中的典型应用场景与潜力，最后讨论

推进ＬＬＭ 在气象领域应用所需要注意的关键问

题，并进行总结。

１　大语言模型概述

自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＮＬＰ）领域的迅猛发展催生了大语言模型（ＬＬＭ）这

一革命性技术，其强大的理解与生成能力正深刻改

变着人机交互方式。本节将系统介绍大语言模型的

基本概念和技术特点、关键技术等，并探讨智能体的

构建原理，为理解ＬＬＭ 在气象领域的应用奠定基

础。

１．１　犔犔犕简介

ＬＬＭ通过在大规模语料库上预训练深度神经

网络，以掌握广泛语言知识和复杂语义关系，因其参

数规模巨大（Ｂｒｏｗｎｅｔａｌ，２０２０）和所需语料量庞大

而得名。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的提出（Ｖａｓｗａｎｉｅｔａｌ，

２０１７）标志着语言模型进入了“预训练语言模型”阶

段。基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的预 训练 语 言 模 型 （如

ＢＥＲＴ、ＧＰＴ等）通过在大规模无监督语料上进行预

训练，掌握了通用的语言知识，再通过微调快速适配

特定任务（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０２３）。这一阶段的技术突破

为ＬＬＭ的快速发展奠定了基础。随着模型规模的

持续扩大，研究表明参数和训练数据量的增加显著

提升了ＬＬＭ的语言理解与生成能力，并在超过某

一“临界值”后展现出涌现效应（Ｋａｐｌａｎｅｔａｌ，２０２０；

Ｗｅｉｅｔａｌ，２０２２ａ），包括数学计算、基于上下文的学

习、复杂推理和指令跟随等新兴能力。近期，我国

ＤｅｅｐＳｅｅｋ开源大模型（ＳｅｅｋＡＩｅｔａｌ，２０２５）在推理

能力和计算效率方面取得了显著突破，为气象领域

的大模型应用提供了新的可能性。

１．２　提示词

提示词用于“指挥”ＬＬＭ 按照预设的思路去思

考问题、输出内容，其作为触发器能激发模型的记

忆、推理和生成能力（Ｓａｈｏｏｅｔａｌ，２０２４）。提示词工

程（ｐｒｏｍｐｔｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）作为一种新兴方法，通过设
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计和优化提示词来充分挖掘ＬＬＭ 的潜力。近年来

涌现出的多种高级策略，如少量样本提示（ｆｅｗｓｈｏｔ

ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ；Ｂｒｏｗｎｅｔａｌ，２０２０）、思维链（ｃｈａｉｎｏｆ

ｔｈｏｕｇｈｔ，ＣｏＴ；Ｗｅｉｅｔａｌ，２０２２ｂ）和验证链（ｃｈａｉｎｏｆ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ；Ｄｈｕｌｉａｗａｌａｅｔａｌ，２０２３）等，已在提升模

型任务表现方面展现出巨大应用前景。例如应用少

量样本提示，使 ＧＰＴ３模型在英法翻译任务中的

ＢＬＥＵ（ｂｉｌｉｎｇｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）指标评分

从５．２提升至２５．０，接近专门训练的翻译模型

（２８．４）（Ｂｒｏｗｎｅｔａｌ，２０２０）；ＣｏＴ提示词使谷歌的

ＰａＬＭ５４０Ｂ模型在数学和逻辑推理任务中准确率

分别提升４０．４％和１１．２％。上述提示词方法的提

出不仅丰富了提示词设计手段，还通过合理设计激

发ＬＬＭ的潜在能力，使其无需微调即可完成复杂

推理、领域适配和多模态任务，大幅提升了模型的实

用性和可靠性。

１．３　微　调

ＬＬＭ在预训练阶段学习了通用语言表达方式

和广泛知识，但语料中的噪声或错误信息，可能导致

其生成结果不可靠或内容与事实不符的“幻觉”现象

（Ｍａｙｎｅｚｅｔａｌ，２０２０；Ｊｉｅｔａｌ，２０２３）。这种现象在对

准确性要求极高的任务中，如医疗诊断、法律顾问以

及灾害性天气预报，可能引发严重后果（Ｓｈｕｓｔｅｒ

ｅｔａｌ，２０２１；Ｌａｗｓｏｎｅｔａｌ，２０２５）。为了减少“幻觉”

现象并提升ＬＬＭ 在特定任务中的适配能力，研究

者提出了“微调”技术，通过少量领域语料对预训练

模型进行微调，注入专业知识（ＨｏｗａｒｄａｎｄＲｕｄｅｒ，

２０１８）。这种方法有效降低了“幻觉”现象的发生概

率，并显著提升了模型在特定领域的生成质量和可

靠性。研究者提出了多种参数高效微调方法（Ｈａｎ

ｅｔａｌ，２０２４），如适配层技术（Ｈｏｕｌｓｂｙｅｔａｌ，２０１９）、

低秩适配（Ｈｕｅｔａｌ，２０２１）、提示微调（Ｌｅｓｔｅｒｅｔａｌ，

２０２１）等。这些方法使ＬＬＭ 能够在不显著增加计

算成本的情况下快速适配下游任务，提升专业性和

准确性。

１．４　检索增强生成

除了模型微调，另一种用于适配专业领域任务

的优化方式是基于检索的增强生成（ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇ

ｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ），即通过结合外部知识库

和实时检索系统，提升生成内容的准确性和可靠性

（Ｇａｏｅｔａｌ，２０２３）。ＲＡＧ架构包括索引、检索和生

成模块，其中索引模块通过嵌入技术将文档向量化，

检索模块根据查询向量与文档向量的相似度进行检

索，生成模块将检索到的信息与模型内置知识结合

生成准确内容（ＩｚａｃａｒｄａｎｄＧｒａｖｅ，２０２０）。与模型

微调相比，ＲＡＧ的优势在于其动态更新能力，通过

实时检索外部知识库避免因知识过时或不足而产生

错误回答。此外，基于知识图谱的ＲＡＧ也受到关

注（Ｐｅｎｇｅｔａｌ，２０２４），知识图谱通过结构化的方式

帮助智能系统理解实体之间的关联，为复杂检索任

务提供准确答案（Ｊｉｅｔａｌ，２０２２）。这种方法在医疗

问答系统中表现出显著优势，通过实时检索权威医

学数据库，生成更加准确的诊断建议，减少幻觉现象

的误导性回答（Ｘｉｏｎｇｅｔａｌ，２０２５）。

１．５　智能体

智能体指的是能够感知环境并采取行动以实现

目标的实体。ＬＬＭ 的出现为智能体发展提供了新

的设计范式，凭借其在自然语言理解、生成、推理和

多任务学习方面的优势，成为智能体核心决策引擎，

并通过与外部工具结合，展现出更强的灵活性和通

用性，成为当前研究的热点（Ｘｉｅｔａｌ，２０２５；Ｓｃｈｉｃｋ

ｅｔａｌ，２０２３）。基于ＬＬＭ 的智能体通常包括三个核

心部分：大脑、感知和行动。大脑模块负责推理、决

策和内容生成，借助ＬＬＭ 的自然语言处理能力、知

识整合与推理能力，能够解析用户输入、执行复杂任

务。感知模块从多种数据源获取信息并转化为大脑

模块能够处理的输入，不仅可以处理文本信息，还能

理解语音、图像和视频等非文本信息。行动模块将

大脑模块的决策转化为执行操作，通过工具调用机

制从预定义的工具集合中选择合适的工具执行任

务，目前比较领先的ＬａｎｇＣｈａｉｎ框架和ＲｅＡｃｔ框架

都通过增强的推理与工具调用能力，帮助智能体高

效、灵活地完成复杂任务（Ｙａｏｅｔａｌ，２０２２）。

２　大语言模型的天气应用场景

气象业务面临信息过载、多尺度特征分析与预

报产品定制化等多重挑战，ＬＬＭ凭借其强大的语言

理解、知识整合与生成能力，为天气预报智能化发展

提供了新思路。本节将从知识检索、预报基座模型、

诊断分析、工具调用和文字生成五个维度，系统探讨

ＬＬＭ在提升天气预报业务智能化水平方面的应用

场景与技术实践，展现其在气象领域的重要潜能。
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２．１　天气预报知识检索

天气预报业务正在经历深刻变革。在分析维度

上，已从聚焦单一大气层扩展到多圈层的综合分析；

在服务目标上，从主要关注灾害天气预报预警，延伸

至涵盖天气风险评估的综合性防灾减灾信息服务。

这一转变要求预报员具备跨学科知识，以应对复杂

气象现象及其对人类活动的广泛影响。然而，传统

的预报员培养方式难以满足实际业务需求，亟需新

方法和工具提升专业能力。在此背景下，ＬＬＭ作为

新兴技术，正在革新知识检索模式，其通过深度学习

高效压缩海量知识（Ｄｅｌéｔａｎｇｅｔａｌ，２０２３），不仅能快

速检索信息，还能辅助预报员在复杂气象条件下做

出更准确判断。

在专业领域的知识检索应用中，ＬＬＭ在处理复

杂数据、生成专业内容和实时更新信息方面展现出

巨大潜力。例如ＯｃｅａｎＧＰＴ（Ｂｉｅｔａｌ，２０２４）作为首

个专注海洋科学的ＬＬＭ，通过多代理协作生成海洋

指令数据集，解决数据获取难题并展示专业知识。

ＣｈａｔＣｌｉｍａｔｅ（Ｖａｇｈｅｆｉｅｔａｌ，２０２３）整合ＩＰＣＣ第六次

评估报告数据，采用ＲＡＧ技术实时获取最新气象

数据和研究成果，确保信息的及时性和准确性。

ＣｌｉＭｅｄＢＥＲＴ（Ｆａｒｄｅｔａｌ，２０２２）作为预训练语言模

型，捕捉气候事件与健康结果的关系，通过广泛训练

提升在命名实体识别、文本分类和事实核查等任务

中的表现，帮助识别气候变化对人类健康的潜在影

响，为政策制定提供科学依据。ＭａｐＧＰＴ（Ｆｅｒｎａｎ

ｄｅｚａｎｄＤｕｂｅ，２０２３）将ＬＬＭ 与空间数据处理相结

合，通过自然语言理解与空间分析的融合，提高位置

相关查询的响应准确性。

ＬＬＭ的气象知识来源多样，除了训练过程中积

累的历史气象记录和相关文献之外，还可通过模型

微调融入特定领域知识，如天气业务文档、气象数据

表格、数值预报及预报员的主观判断等，提升任务表

现。ＲＡＧ技术进一步增强了ＬＬＭ 的信息检索能

力，使其在用户提问时能够实时获取最新信息。例

如，在极端天气查询中，ＬＬＭ 不仅基于训练数据生

成回答，还能提取最新观测和预报信息，确保信息的

可靠性。然而，在实际应用中仍面临数据质量问题，

历史气象数据和实况资料可能缺失或不准确，因此

需建立完善的数据清洗与处理机制，构建高质量的

气象语料库。此外，大气运动的混沌特性使得预报

模型在预测未来天气信息时包含不确定性，因此，使

用ＬＬＭ进行天气预报信息检索时，需结合专家经

验和专业知识进行审核，以提高决策的可靠性。

总之，与传统关键词检索系统相比，ＬＬＭ 在天

气预报知识检索中具有显著优势。传统检索系统依

赖精确的关键词匹配和预定义的语义规则，而ＬＬＭ

能够理解更加复杂的查询意图并从海量非结构化资

料中提取相关信息，利用ＲＡＧ技术，信息的时效性

和准确性也将会不断提高。

２．２　天气预报模型基座

业界将专为特定科学任务（如天气预报）训练、

并能为下游应用提供基础预报预测的模型，称为科

学基座模型。由数据驱动的天气预报 ＡＩ模型，自

２０２２年以来利用再分析数据进行训练已取得了显

著进展（ＣｈｅｎＳＣｅｔａｌ，２０２３）。以盘古（Ｂｉｅｔａｌ，

２０２３）、风乌（ＣｈｅｎＫｅｔａｌ，２０２３）、伏羲（ＣｈｅｎＬｅｔ

ａｌ，２０２３）等为例，这些ＡＩ模型采用先进的深度学习

算法，从海量的气象数据中提取复杂的模式和规律，

显著提升了气象要素的预测准确性。此外，集成多

种数据类型的基座模型，如ＡｔｍｏＲｅｐ（Ｌｅｓｓｉｇｅｔａｌ，

２０２３）和Ａｕｒｏｒａ（Ｂｏｄｎａｒｅｔａｌ，２０２５），也成为天气预

报领域的重要发展方向。这些基座模型通过融合再

分析数据、遥感数据、实况观测数据等多源信息，增

强了模型的鲁棒性和预测能力。通过在不同的时空

尺度上进行优化，基座模型能够在短期、中长期、空

气污染等多个下游任务中表现出较好的性能。

除了上述科学基座模型之外，ＬＬＭ（特别是

ＧＰＴ４）逐步具备了通用基座模型的能力，因此也可

直接用于作为科学发现或预报预测模型。Ｗａｎｇ

ａｎｄＫａｒｉｍｉ（２０２４）研究了ＬＬＭ 在短期和长期降雨

预测中的表现，发现其倾向于生成保守的预测、回归

历史平均值。尽管ＬＬＭ在整合专家数据方面存在

挑战，但其能够捕捉气象变量间的复杂非线性关系，

发现传统模型难以识别的模式。随着技术进步，

ＬＬＭ 有望成为气象预报的重要工具。Ｌｉｅｔａｌ

（２０２４ｂ）提出了一个多模态基准数据集ＣＬＬＭａｔｅ。

ＣＬＬＭａｔｅ通过整合２．６万余篇环境新闻文章与

ＥＲＡ５再分析数据，首次实现了文本事件数据与数

值气象数据的对齐。对２３种现有的多模态大型语

言模型（ＭＬＬＭ）的系统基准测试结果表明，尽管

ＭＬＬＭ在某些任务上表现优于启发式基线，但其整

体性能仍受限，尤其是在细粒度事件类型预测方面。

该研究强调了进一步优化模型架构的必要性，并为
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未来的研究提供了一个有价值的基准。

作为天气预报模型基座，ＬＬＭ与由物理规律驱

动的数值预报模式、气象数据驱动的科学模型相比，

具有独特的潜力。ＬＬＭ 融合了人类的海量科学知

识，能够直接模拟预报员进行主观预报的思考，此外

其多模态能力能够快速浏览海量的气象数据，因此

在理论上具备可行性。目前，ＬＬＭ作为基座模型的

应用仍处于探索阶段，其物理一致性及在长时间预

报中的稳定性有待进一步验证。未来，ＬＬＭ与物理

模型的混合架构可能成为提升预报精度的重要方

向。

２．３　天气预报诊断分析

现代化的精准天气预报，要求预报员具备对各

类天气图进行快速诊断分析的核心技能（Ｓｔｕａｒｔ

ｅｔａｌ，２０２２）。然而，随着观测数据来源与数值模式

迭代日趋多元，依赖专业知识和经验的传统预报方

式已难以适应当下数据爆炸的环境，预报员在有限

时间内高效筛选海量图形产品并提炼关键信息的难

度不断增大。高效应对复杂的卫星、雷达及地面站

观测数据等的需求，“倒逼”预报员需兼具扎实的气

象学基础知识和较好的快速分析与综合判断能力。

２０２４年开始，ＬＬＭ 逐步迈入多模态阶段，跨语

言视觉大语言模型（ＬＶＬＭ）在图表和视频内容的解

读领域显示出显著潜力（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，２０２３）。相关

研究表明，ＬＶＬＭ 可高效处理文本、图像与视频等

多种输入形式，从而拓宽科学诊断分析的应用范畴，

并能通过自然语言交互增强多学科分析能力。例

如，ＧｅｏＣｈａｔ（Ｋｕｃｋｒｅｊａｅｔａｌ，２０２４）可针对高分辨率

遥感影像进行问答，并以坐标标识对象位置；Ｅａｒｔｈ

ＧＰＴ（ＺｈａｎｇＷｅｔａｌ，２０２４）通过统一指令调优整合

多传感器遥感任务，支持场景分类、图像描述与视觉

问答等功能。

在气象预报应用方面，Ｌａｗｓｏｎｅｔａｌ（２０２５）的研

究表明，ＧＰＴ４Ｖ（ＯｐｅｎＡＩｅｔａｌ，２０２３）在多张气象

要素图的综合解读上初显优势。针对对流有效位能

（ＣＡＰＥ）图，ＧＰＴ４Ｖ能够识别密苏里州至伊利诺

伊州的不稳定区，并指明模式在得克萨斯州沿海与

墨西哥湾的ＣＡＰＥ差异最为显著。在７００ｈＰａ高度

上，能捕捉俄克拉何马州至伊利诺伊州的高湿度带

以及阿肯色州、密苏里州的水汽辐合；在３００ｈＰａ高

度上，能识别急流的位置与强度差异；这展现了其综

合分析多层次风场、温度场和湿度场的潜力。在模

拟美国强天气预报时，其所示高风险区域与官方（美

国强风暴预报中心）结果有较好一致性，体现出类似

资深预报员的综合分析与判断能力。

　　图１给出使用最新多模态模型ＣｈａｔＧＰＴ４ｏ诊

断分析中央气象台发布的地面天气图的示例。模型

很好地完成了地面分析图的判识，同时结合自身的

知识进行了详细的推理和总结。由图１可见：模型

已经具备了基础的气象知识，正确判断了天气图类

型和日期；对高／低压中心、锋面等天气系统的分布

位置大部分进行了正确的识别，并对系统移动给出

了合理推算；对预期天气条件也给出了正确的描述，

重要天气特征解释和总结也接近于初级天气预报员

水平。同时也可看到，模型对于一些细节的描述存

在错误（图中下划线的文字）。例如：认为等压线在

东北地区分布较密，与东北地区的低压相矛盾；东南

部沿海地区气压梯度较小，不符合有大风的实际情

况；高压中心位于中国中部和西南部，对地理位置判

断不正确，导致西南地区的降水没有被描述出来等。

当然，实际业务中预报员是通过多种资料综合分析，

因此需要进一步结合实际场景以测试大语言模型在

多源资料综合诊断分析方面的能力。

相较于传统依赖人工经验的诊断分析方法，基

于ＬＬＭ的气象诊断分析展现出自动化、高效率和

综合分析的优势。虽然当前ＬＬＭ 在一些细节判断

上仍有不足，但其快速提取关键信息并进行综合分

析的能力已接近初级预报员水平，为预报流程的智

能化提供了可行路径。未来结合更多专业气象知识

的微调和ＲＡＧ技术，有望进一步提升ＬＬＭ的诊断

准确性。

２．４　天气预报工具调用

在传统天气预报业务中，预报员依赖专业的天

气预报系统进行分析和预报产品制作。这些系统作

为人机交互平台，既帮助预报员全面、准确地掌握大

气三维结构和运动情况（高嵩等，２０１７），又支持预报

产品制作（贺雅楠等，２０１８；胡争光等，２０２０）和天气

个例分析等研究工作（孙卓等，２０２０）。随着气象现

代化的快速发展，预报员在天气预报中的核心地位

依然未变（代刊等，２０１６），但传统的交互方式已无法

高效应对海量数据和满足复杂的预报需求。

ＬＬＭ的引入为天气预报工具带来了交互方式

的革新。相较于传统图形用户界面，ＬＬＭ通过自然

语言交互实现智能化工具调用，显著提高了用户体
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提示词：

你是天气预报员助手工具，可以协助气象学家解读各种气象图表和数据。输入是一张东亚区域的地面天气分析图，采用地面气象站点观

测数据制作，包括高／低压系统、气旋锋面和天气现象等。

请输出：识别提供的气象图表类型；识别地面图分析的日期；密切关注等压线，等压线可能紧密或分散。从图表中提取相关的气象信息；解

释图表中描绘的预期天气条件；识别并解释重要的天气特征（例如高／低气压系统、气旋锋面等）。

图中要素说明如下：气象站点的填图包括：云量、风向风速、天气现象、温度（红色数字）和露点（蓝色数字）；天气系统符号包括：高压中心

（Ｈ）、低压中心（Ｌ）、冷锋（带三角形蓝色线段）、暖锋（带半圆形红色线段）和台风符号；蓝色等值线为海平面气压场等压线（单位：ｈＰａ）；紫色填

充区为６级以上大风速区；绿色线条为等比湿线，其栅格化一侧为比湿达到１５ｇ·ｋｇ－１的区域。

模型输出：

气象图表类型：提供的图表为地面天气分析图，基于地面气象观测数据绘制，展示了海平面气压分布、高／低压系统、锋面及天气现象等。

地面图分析的日期：图表显示的日期为２０２５年１月１３日００时ＵＴＣ（０８时ＢＴ）。

等压线分布：图中蓝色等压线表示海平面气压分布，单位为ｈＰａ。等压线在北方部分区域（如蒙古国东部和中国东北地区）分布较密，显示

气压梯度较大，可能伴随较强的风力。东南部沿海地区气压梯度较小，等压线分布较稀疏。

相关气象信息：高压系统（Ｈ）：多个高压中心出现在中国西部、中部以及东南沿海地区，显示稳定的大气形势，天气可能以晴朗为主。低压

系统（Ｌ）：东北方向存在一个低压系统，可能带来降雪或雨夹雪天气。冷锋（蓝色三角线）：冷锋从中国北方延伸至东北方向，表示较冷的气团

正在向南推进，可能带来降温和降水。强风区域（紫色）：在东南沿海和南海部分区域显示６级以上强风，风速较高，需防范海上大风的影响。

预期天气条件：中国北方及东北地区：冷锋影响区域，预计会出现降温、降雪或雨夹雪，伴随风力增强。中国中部和西部：受高压控制，天气

相对稳定，可能以晴到多云为主，气温较低。东南沿海及南海：大风天气显著，局地可能伴有阵雨或对流性降水。

重要天气特征及解释：高压系统：高压中心位于中国中部和西南部，表明受冷高压影响，天气稳定、干燥，夜间可能出现较强的辐射降温。

冷锋：东北地区的冷锋向东南推进，冷空气活动活跃，可能带来降雪或寒潮天气。等比湿区（绿色栅格）：表示比湿达到１５ｇ·ｋｇ－１，东南沿海

和南海地区湿度较高，易于形成降水云系，需关注未来的降水变化。

总结：当前天气形势表明，中国北方和东北地区将受冷空气影响，出现降温降雪天气；中部和西部天气相对稳定；而东南沿海和南海将受到

大风影响，局部可能出现阵雨。建议关注冷空气和强风的持续发展及其可能带来的影响。

注：下划线为模型描述有误之处。

图１　利用ＣｈａｔＧＰＴ４ｏ诊断分析东亚地面天气分析图的示例

Ｆｉｇ．１　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｎＥａｓｔＡｓｉａｎｓｕｒｆａｃｅｓｙｎｏｐｔｉｃｃｈａｒｔｕｓｉｎｇＣｈａｔＧＰＴ４ｏ
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验和工作效率。用户只需输入简单的自然语言指

令，便能依托ＬＬＭ 的强大意图识别和工具调用能

力完成复杂的数据加载、分析和预报产品加工任务，

实时反馈机制可根据需求动态调整分析流程，灵活

适应不同场景；同时，会话式交互降低了对专业工具

和复杂界面的依赖，使预报员能够专注于核心分析

工作，避免频繁切换业务平台和界面；基于ＬＬＭ 驱

动的“智能体”功能使预报产品生成与发布高度自动

化，简化传统流程并提升效率。例如，预报员只需输

入“北京过去２４小时温度变化曲线”，ＬＬＭ 便自动

解析需求并调用相关工具完成数据加载、处理和结

果输出，可显著提升数据调用的效率和准确性。如

图２所示，将ＬＬＭ与后台网络服务接口结合，通过

ＬＬＭ的工具调用能力与文档总结能力，可实现指定

城市的预报信息查询，并以自然语言显示结果。

　　部分研究成果已经展示了ＬＬＭ 与工具调用带

来的优势。Ｌｉｅｔａｌ（２０２４ａ）设计了一个由ＬＬＭ 驱

动的高温热浪气候风险管理系统，用户输入的“展示

过去五年中该地区的高温热浪事件及其社会影响”

等自然语言指令，会被ＬＬＭ 编排为一套自动化分

析流程：从自动调用数值模式工具进行分析，到生成

关于热浪强度、影响范围及社会反馈的综合分析结

果，再到最终的可视化呈现，最终实现对热风险的深

度分析。此外，ＬＬＭ 能够整合多模态数据，扩展工

具调用能力。ＧｅｏＬＬＭ（Ｍａｎｖｉｅｔａｌ，２０２３）结合地

理信息系统（ＧＩＳ），在自然语言指令驱动下完成复

杂的地理空间分析任务，如风暴路径模拟和灾害影

响评估；ＯｃｅａｎＧＰＴ（Ｂｉｅｔａｌ，２０２３）平台则利用多模

态模型，自动调用工具获取海洋观测与卫星数据，对

海洋生物图像、海底地形、卫星遥感图像进行处理，

将自然语言转换为代码或命令，控制水下机器人完

成探测、样本采集及设备维护任务。

自２０２５年起，模型上下文协议（ｍｏｄｅｌｃｏｎｔｅｘｔ

ｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＭＣＰ）等创新协议的出现，正推动工具调

用能力迈向新的发展阶段。在气象领域，ＭＣＰ能够

建立预报模型与业务系统间的标准化交互机制。通

过该协议，预报员将能以统一、无缝的方式访问各类

异构气象数据源，从而大幅提升工作效率。

在ＬＬＭ的基础上，智能体技术将工具调用推

向了新的高度。近期，以 Ｍａｎｕｓ（ｈｔｔｐｓ：∥ｍａｎｕｓ．

ｏｒｇ／ａｇｅｎｔ）为代表的新一代智能体展现了强大的自

主性和决策能力。与传统 ＡＩ工具仅提供信息不

同，Ｍａｎｕｓ采用多代理联邦架构，由规划代理、工具

代理和验证代理协作完成端到端的任务闭环。这种

架构可以很好地适应气象预报的复杂场景。例如，

在强对流天气预报中，智能体能够自动监测多源观

测数据，识别潜在的强对流天气信号，主动调取相关

模式产品和历史案例，并根据综合分析结果，向预报

员提供预警建议，整个过程无需人为手动干预。

气象智能体技术超越了简单的工具调用，实现

从被动工具调用到主动决策支持的转变，并能在预

报员不在场时持续工作，保证预报服务的连续性。

目前在气象领域，“人机协作”模式仍占主导———智

能体提供建议，最终决策仍需要预报员介入，但随着

技术的不断进步，气象智能体的自主决策能力将不

断增强。

图２　大语言模型调用工具查询指定城市天气

Ｆｉｇ．２　ＬＬＭｑｕｅｒｙｉｎｇｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｏｆａｓｐｅｃｉｆｉｅｄｃｉｔｙｂｙｃａｌｌｉｎｇａｔｏｏｌ
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２．５　天气预报文字生成

天气预报文字生成将复杂的气象数据和预报结

论转化为易于理解的自然语言，以满足决策者和公

众的需求。在决策服务中，气象信息是政府防灾减

灾和经济社会决策的重要依据（王莉萍等，２０２４），但

天气预报的不确定性和实时调整使得决策材料难以

保持一致，在灾害过程中这一问题尤为突出（邵颖斌

等，２０２３）。在公众服务方面，随着新媒体和信息发

布渠道的扩展，对气象服务的时效性、精准性和可读

性要求更高（张振涛等，２０１４；田刚等，２０２１），而现有

平台在交互和文字生成方面的局限性，使得快速生

成高质量、个性化的气象文字产品成为一大挑战。

ＬＬＭ凭借强大的语言生成和上下文理解能力，

为天气预报服务产品的文字生成提供了新机遇。它

能够结合天气预报结论与历史相似天气个例，快速

生成定制化服务材料，并支持基于对话交互的内容

调整，以应对预报的不确定性问题。同时，通过微调

历史决策服务材料，ＬＬＭ可以自动提取高频表达方

式和逻辑框架，减少人工编辑带来的不稳定性，并根

据最新预报自动生成服务材料初稿，节省调整时间。

借助ＲＡＧ技术，ＬＬＭ还能与交通、健康、农业等专

业知识深度融合，确保生成内容的准确性，而在科普

宣传中，通过优化表达方式，能够提升气象信息的传

播效果，借助提示词工程可进一步扩大公众服务的

覆盖面和影响力。

多个领域已开始尝试使用ＬＬＭ 进行专业材料

编写，并取得显著成效。Ｌｉａｎｇｅｔａｌ（２０２４）阐述了

基于ＬＬＭ的可控文本生成（ＣＴＧ），提出通过重新

训练、微调、强化学习和提示词工程等方法，确保模

型在安全、主题和语言风格上的可控性，并制定了

ＣＴＧ的评估方法。在法律领域，Ｃｕｉｅｔａｌ（２０２３）通

过微调开源模型，构建了ＣｈａｔＬａｗ法律ＬＬＭ，整合

法律法规、司法解释和真实案例等知识，创建了知识

向量库和测试数据集，显著提升了法律团队的工作

效率并减少了错误率。

中央气象台尝试使用ＬＬＭ 来进行“灾害性天

气快报”的自动化生成。“灾害性天气快报”是综合

各种实况、预报及预警信息来源，并结合天气影响的

决策服务材料，通常需要预报员收集来自暴雨、强对

流、台风、海洋、环境、水文气象、农业气象等不同岗

位的大量文字、数据信息。借助ＬＬＭ，配合提示词

工程，可以快速将上述信息整理成摘要文字，同时根

据预报信息，结合灾害天气种类与发生地点，生成关

注重点与建议。最终结果如图３所示。

　　相较于传统基于模板的天气预报文本生成系

统，ＬＬＭ在文字生成方面具有显著优势。ＬＬＭ 能

基于对上下文的理解，动态调整生成内容的详细程

度、专业性和风格，适应不同受众群体。然而，当前

ＬＬＭ在生成内容的准确性和可靠性方面仍需人工

审核把关，特别是在关键预警信息传递方面。

图３　基于大语言模型生成灾害预警服务快报

Ｆｉｇ．３　ＡｄｉｓａｓｔｅｒｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｂｕｌｌｅｔｉｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＬＬＭ

８０９　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５１卷　



３　应用大语言模型的关键要素

将ＬＬＭ有效应用于气象领域需要克服多种挑

战和障碍。本节聚焦应用ＬＬＭ的关键要素（图４），

包含三个核心层次：基础数据层、模型优化层和应用

部署层。基础数据层主要解决气象业务语料库构建

和基准测试集开发问题；模型优化层重点解决时空

理解增强和“偏见”与“幻觉”消除两大技术难题；应

用部署层则关注数据资源、计算资源和开发模式等

支撑环境。这三层相互支撑，共同构成气象ＬＬＭ

应用的生态体系。

３．１　气象业务基础语料库

ＬＬＭ的能力是通过学习海量高质量的文本（即

语料库）而形成的，这些作为模型训练基础的开源语

料库主要可分为两种：通用型和专业型。通用型语

料用于模型预训练，旨在提升语言理解和生成能力，

主要来源于网站、书籍、学术文献及部分程序代码等

公开数据，具有规模大、种类多、通用性强的特点，常

见的数据集包括ＣｏｍｍｏｎＣｒａｗｌ和Ｃ４等（Ｌｉｕｅｔ

ａｌ，２０２４ａ）。专业型语料则侧重于模型在各垂直领

域的迁移应用，通常用于模型微调和ＲＡＧ内容生

成。研究表明，微调阶段的语料质量比数量更为关

键（Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０２３）。在科研领域，Ｗａｎｇｅｔａｌ

（２０２３）发布了数学语料库 ＭａｔｈＰｉｌｅ，旨在提升大模

型在数学推理和问答任务中的能力；在金融领域，

Ｙａｎｇｅｔａｌ（２０２３）收集整理了金融新闻、公司公告、

财务报表、市场趋势和学术论文等数据，构建了金融

语料库，并通过微调和结合ＲＡＧ技术，显著提升了

ＬＬＭ在量化交易和风险管理等金融任务中的表现。

为推动ＬＬＭ在天气预报服务中的应用，中国气象

局自２０２４年起启动了气象服务类ＬＬＭ“风和”的研

发，并通过清洗和加工气象部门在预报服务、过程总

结、教学培训和科研交流中积累的数据，构建高质量

的气象专业语料库，以支持ＬＬＭ 在气象知识检索、

预报文本生成和预报辅助决策等领域的应用。

３．２　气象业务基准测试集

基准测试是一种标准化方法，用于评估和比较

系统性能，特别是ＬＬＭ在不同任务中的表现，包括

自然语言理解、生成、推理和翻译等，帮助研究人员

改进模型并选择适合特定应用场景的模型（Ｃｈａｎｇ

ｅｔａｌ，２０２４）。ＬＬＭ 基准测试的目标还包括比较不

同模型在相同任务上的表现，以及判断模型在具体

应用场景中的有效性和可靠性。基准测试集和框架

是基准测试的两大核心组成部分，其中基准测试集

通过多样化任务评估模型能力，分为通用任务、特定

下游任务和多模态任务测试集。通用任务测试集评

估语言模型在文本分类、机器翻译、阅读理解等自然

语言处理任务中的表现，如 ＧＬＵＥ（Ｗａｎｇｅｔａｌ，

２０１９）和ＳｕｐｅｒＧＬＵＥ（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１８）；特定下游

任务测试集则评估模型在专业领域的能力，如

ＧＡＯＫＡＯＢｅｎｃｈ（ＺｈａｎｇＸＴｅｔａｌ，２０２４）；多模态

任务测试集则评估模型在文字与图像处理中的能

力，如 ＭＭＢｅｎｃｈ（Ｌｉｕｅｔａｌ，２０２４ｂ）。基准测试框架

的作用是通过使用数据集对模型进行测试，记录输

出结果，并利用评估指标对测试结果进行计算与对

比，支持开源和闭源模型，并能集成多个成熟的数据

集。该框架还支持对自定义数据集的扩充，提供灵

活的评估与测试环境。

　　针对气象领域的ＬＬＭ应用，气象业务基准测试

图４　大语言模型在天气业务领域应用的关键技术架构
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集应包含多类核心数据要素：基本气象要素（温度、

湿度、气压、风等）、多时空尺度数据（从临近预报到

季节预测的时间尺度，从全球到点位的空间尺度）、

多模态数据（文本类观测报告、图形类天气图、数值

类格点数据）、特殊气象场景数据（台风、暴雨等极端

事件和梅雨、季风等季节性过程），以及针对ＬＬＭ

特定应用场景（知识检索、诊断分析、文本生成、工具

调用）的任务数据和验证评价指标（准确性、完整性、

可用性）。通过这些全面的数据要素，可系统评估

ＬＬＭ在气象业务中的应用能力，为模型优化和应用

推广提供科学依据。

３．３　对于大气运动的时空理解

时间和空间是大气运动的重要特征，但当前

ＬＬＭ在时空理解上的局限性对其在天气预报辅助

和预报服务材料生成中的应用带来了显著挑战。尽

管ＬＬＭ通过预训练能够学习到丰富的地理知识，

但在处理较为少见的地理信息时，其表现仍不理想，

且难以精准判断空间相对位置和距离（Ｇｕｒｎｅｅａｎｄ

Ｔｅｇｍａｒｋ，２０２３）。这种局限性可能导致生成的预报

服务材料出现“幻觉”现象，影响内容的质量和可信

度。为解决这一问题，提升基座模型的地理推理能

力、结合ＲＡＧ扩充地理信息知识、以及结合外部工

具如ＧＩＳ进行空间计算和规划是三种可行的改进

方法。通过设计专门的地理推理任务并利用提示词

工程，可以帮助模型更好地完成复杂的地理推理；结

合ＲＡＧ技术可弥补模型对最新地理信息的掌握不

足，提升输出的准确性；而结合ＧＩＳ工具则能增强

模型在空间计算和规划方面的能力，提供更加精准

的文字描述。通过这些优化，模型在天气预报辅助

中的表现可以得到显著提升。

３．４　气象领域的“偏见”与“幻觉”

“偏见”和“幻觉”是ＬＬＭ 在实际应用中面临的

两大核心挑战。“偏见”源于训练数据中的不平衡或

社会刻板印象，可能导致模型在学习过程中进一步

放大这些倾向（徐磊等，２０２４）；而“幻觉”则是模型生

成看似合理但实际上错误的信息，原因包括数据噪

声、不一致性、过度依赖参数化知识和推理阶段的暴

露偏差（Ｊｉｅｔａｌ，２０２３）。在天气预报服务中，“偏见”

问题主要体现在地理信息的准确性和地区公平性

上，尤其是模型可能对欠发达地区的信息产生误差，

从而影响极端天气预警的精准性。“幻觉”问题则可

能导致虚构的气象事件或不准确的数据，严重影响

气象研究、预警系统和公众信息传播，增加核实成本

并降低预报服务效率。为了解决这些问题，学术界

和工业界提出了数据清洗与增强、去偏见微调技术

以及检索增强生成等方法，在降低“偏见”和“幻觉”

方面取得了显著进展（Ａｌｌａｍ，２０２４；Ｌｅｗｉｓｅｔａｌ，

２０２０）。在天气预报中，可通过构建多样化的数据集、

应用去偏见微调技术、结合实时气象知识库和ＲＡＧ

技术，进一步提高模型的公平性和准确性，并通过人

机协作和持续监测来确保生成内容的可靠性。

３．５　应用部署的资源需求及开发模式

气象智能化业务应用部署平台是实现ＬＬＭ 应

用于气象领域的关键支撑环境，其构建需要合理规

划数据资源、计算资源并采用先进的软件开发模式，

以确保平台的可用性和可持续发展。在数据资源方

面，在中国气象局已建成的气象大数据云平台“天

擎”基础上，需进一步构建多源异构数据融合体系，

除了气象观测数据、数值预报数据、历史预报案例等

之外，需要建立气象专业语料库或知识图谱，确保大

语言模型能够获得专业领域信息并支持知识推理。

此外，大语言模型对计算能力要求高，传统ＣＰＵ难

以满足需求，因此平台应配置ＧＰＵ加速计算集群；

同时，平台应构建支持大规模分布式推理的计算架

构，采用低延迟推理引擎降低响应时间；利用加速计

算技术，结合弹性资源调度，可根据预报业务需求动

态调整资源分配，提高利用效率。现代软件开发模

式对平台的稳定性和迭代速度至关重要。气象智能

化业务平台应采用（开发＋运维）理念，消除开发和

运维壁垒，实现代码提交、测试、构建、部署的自动

化。同时，采用微服务架构将平台拆分为多个独立

部署、松耦合的服务，便于并行开发和维护；使用容

器技术封装应用及其依赖环境，实现标准化交付和

弹性扩缩容。

４　结论与讨论

本研究系统探讨了ＬＬＭ 在天气预报中的应用

潜力及其面临的挑战。ＬＬＭ在气象知识检索、预报

模型基座、诊断分析、工具调用及文字生成等多个场

景中展现出显著应用潜力。通过高效处理海量气象

数据、整合多源信息、生成定制化预报产品，ＬＬＭ为

预报员提供了强大的辅助工具，可以提升天气预报

的精准度和业务智能化水平。特别是在极端天气事

件的预测和复杂气象图表的分析中，ＬＬＭ表现出较
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强的潜力，能够辅助预报员快速提取关键信息，优化

决策流程。

然而，ＬＬＭ在气象领域的广泛应用仍面临诸多

挑战。首先，ＬＬＭ在时空理解上的局限性影响了其

在天气预报中的应用，尤其是在处理复杂的地理信

息和空间关系时，模型的表现尚不理想。其次，

ＬＬＭ在训练和应用过程中可能产生“偏见”和“幻

觉”，导致生成内容的不准确或不公平。这些问题需

要通过数据清洗、去偏见微调、检索增强生成等技术

加以改进，以确保生成内容的准确性和可靠性。

为推进ＬＬＭ 在气象领域的应用，构建高质量

的气象语料库和优化基准测试框架是关键。高质量

的气象语料库能够为ＬＬＭ 提供丰富的训练数据，

支持其在气象知识检索、预报文本生成等任务中的

应用。同时，通过标准化基准测试，可以评估ＬＬＭ

在不同气象任务中的表现，帮助选择适合特定应用

场景的模型，并推动模型的持续优化。此外，结合外

部工具如 ＭＩＣＡＰＳ、天擎数据平台等，能够进一步

提升ＬＬＭ的推理和任务执行能力，增强其在气象

业务中的自动化能力。

随着ＤｅｅｐＳｅｅｋ等开源深度推理大模型的快速

发展，气象领域的ＬＬＭ 应用迎来新的发展机遇。

这些模型在推理能力、跨领域知识整合和语言生成

等方面的优势，与气象领域对复杂数据分析和精准

预报的需求高度契合。未来，通过领域专家与 ＡＩ

研究者的深度合作，构建气象专用大语言模型框架

并优化其在业务系统中的部署应用，将显著提升天

气预报的智能化水平，为气象现代化发展注入新动

力。
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