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摘 要：针对黄土高原集中式光伏电站发电功率预测需求，本文基于陕西省延安市某集中式光伏

电站 2024 年气象与光伏发电功率实测数据，系统对比了长短期记忆网络（LSTM）、门控循环单元

（GRU）、卷积神经网络-长短期记忆网络混合模型（CNN-LSTM）、时间卷积网络（TCN）及时序融合

Transformer（TFT）共 5 种深度学习模型的预测精度、稳定性、计算效率及适应性。结果表明，CNN-
LSTM 模型综合性能表现最优，其结合空间特征提取与时间依赖建模的混合架构更适用于该地区

光伏功率预测；5 种模型均表现出天气依赖性，晴天条件下 LSTM 模型表现最佳，阴天/多云天气下

CNN-LSTM 更具优势，雨天环境下GRU与TCN模型适应性更强。研究为黄土高原地区光伏功率预

测的模型选择提供了实证参考。
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在“双碳”目标的持续引领下，光伏发电作为可再

生能源体系的关键一环，装机容量正以显著速度扩

张。然而光伏出力所固有的间歇性和随机性特征，

也给电网系统的稳定运行带来了不小的挑战，特别是

在地形复杂、气候多变的区域，电网面临更大的压

力［1］。因此，提升光伏功率的预测精度，已成为强化

电网调度能力、保障能源供应安全的关键技术手段。

黄土高原太阳辐射资源丰富，使得实现较高的

光伏发电量成为可能［2］，在该区域发展集中式光伏

电站有着显著的经济优势，还能起到一定生态修复

作用［3］。黄土高原地处暖温带与中温带气候过渡

区，再加上其沟壑纵横的地貌，造就了局地气象条

件复杂多变的局面，使得光伏发电功率最终呈现出

显著的高波动性特征。传统功率预测方法在面对

复杂环境下光伏出力响应规律时存在局限性，导致

预测精度不佳［4］。
近年来，深度学习模型在光伏功率预测中展现

出显著优势。长短期记忆网络（LSTM）［5］、门控循环

单元（GRU）［6］等循环神经网络因其变体擅长处理时

间依赖问题，被广泛应用于捕捉光伏功率的时序规

律。单一的计算模型存在模型适用性低、预测误差

高等问题，有学者提出将卷积神经网络（CNN）与长

短期记忆网络相结合，构建CNN-LSTM混合结构以

捕捉气象要素的空间关联与时间动态，在GHI预测
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中取得了优异精度，同时降低了约 30%的计算复杂

度［7］。也有学者将时间卷积网络（TCN）引入膨胀卷

积与因果结构，以增强长序列建模的稳定性，较于传

统序列模型误差降低了 28.3%［8］。基于自注意力机

制的时序融合 Transformer（TFT）能够自适应地对关

键特征和时间步进行加权，将其用于风电预测时误

差降低达 60%［9］。然而，现有研究多集中于一般场

景或模型本身的改进［10］，针对黄土高原这类高波动

地理气候区的系统化模型对比与机理解析仍相对

缺乏。因此，针对黄土高原区域的功率预测模型进

行适用性评价，具有重要的理论意义与工程价值。

本研究选取陕西省延安市某集中式光伏电站

作为研究对象，如图 1所示。基于该电站 2024年气

象与光伏发电功率的实测数据，通过构建统一评估

框架，对 LSTM、GRU、CNN-LSTM、TCN 及 TFT 五种

深度学习模型进行了系统性的对比分析，评估维度

涵盖预测精度、模型稳定性、计算效率及环境适应

性，研究揭示了不同模型对高波动数据的适应机

制，旨在为黄土高原区域集中式光伏电站的功率预

测模型选择提供实证参考与决策依据。

1　发电功率预测模型

1.1　LSTM模型

在循环神经网络（RNN）的演进历程中，LSTM
无疑是一类重要的变体模型。其核心在于设计了

由输入门、遗忘门和输出门组成的精巧结构，克服

了传统 RNN 在处理长序列数据时遇到的梯度信号

消失或爆炸的缺陷。LSTM之所以能够捕捉时间序

列中的长期依赖关系，根源在于被独特设计的单元

状态。这一结构配合着门控机制，使得信息能够在

序列传递过程中保持相对的稳定，而门控机制的作

用，也正是通过控制信息的流入、更新与输出来保

障这一过程的实现［11］。基于上述特性，本研究将

LSTM 选为基准模型，意在从经典递归网络的视角

出发，考察其在高波动光伏功率预测任务中的基础

性能表现，为后续不同复杂度模型的对比分析提供

一个相对稳定的参照基准。

1.2　CNN-LSTM模型

图 2 展示的是本研究所采用的 CNN-LSTM 混

合架构［12］。这一架构的设计思路在于将问题分解

为空间特征提取与时间依赖建模两个环节，并分别

交由对应的网络模块进行处理。具体指：经预处理

的标准化多特征气象时序数据首先流入 CNN 模块

的隐含层，该隐含层由交替堆叠的卷积层与池化层

构成，作用是通过局部感知与降维的操作从辐照

度、温度、风速等多个并行特征序列中提取关键的

局部空间交互信息。这些提取出的高层空间特征

随后被展平开，并按照时间步输入至LSTM模块，然

后凭借内部的门控机制与细胞状态，进一步学习上

述空间特征在时间维度上的动态演化规律与长期

依赖关系。最后，把 LSTM 层的输出由全连接层进

行整合再经反归一化处理后，在输出端得到最终的

功率预测值。本研究采用这一混合架构，目的是验

证时空特征融合机制在本地区光伏预测场景中的

有效性，即让 CNN 先行梳理气象要素间的空间关

联，再由LSTM捕捉功率输出的时间依赖特性，得到

二者协同运作是否能够较好地契合黄土高原区域

光伏功率预测的实际需求。

1.3　TCN模型

基于膨胀因果卷积的 TCN 模型提供了一种不

同于递归网络的时序建模思路［13］。其显著特点在

图2　CNN-LSTM模型结构图

图1　黄土高原某集中式光伏电站

4



第 1 期 马 越 等：黄土高原集中式光伏电站功率预测模型适用性评价

于采用并行化计算架构，可一次性的处理整个序

列，训练效率比传统递归结构高。通过叠加膨胀卷

积层，TCN 能有效扩展感受野以捕捉长期依赖，同

时无循环连接的架构设计也确保了梯度传播的稳

定性，优化了训练收敛性能。基于上述的特性，本

研究将其纳入实验框架，以评估全卷积架构在光伏

功率预测中的实际表现。

1.4　GRU模型

作为 LSTM 的一种轻量化变体，GRU 在结构上

进行了精简［14］。GRU 通过将输入门与遗忘门合并

为更新门，并省略了细胞状态，从而能够以相对精

简的结构实现对中长期依赖关系的有效建模。得

益于这一结构简化，其在参数规模和计算复杂度上

相较于 LSTM 有着一定优势，训练速度上也有明显

提升。基于上述特点，本研究引入 GRU 模型，旨在

系统性地对比分析模型精简对预测性能与计算效

率所带来的实际影响，并进一步评估此类轻量级架

构在波动性强、特征复杂区域背景下的实际应用

潜力。

1.5　TFT模型

作为一种基于 Transformer架构思想、专为多步

时序预测任务而设计的先进模型［15］，TFT模型采用

了 Transformer的核心机制，通过多头注意力机制能

够自适应地对输入序列中的不同时间步及特征变

量进行权重分配，实现了模型在重要气象因子的感

知与利用效率提升。然而，与 Transformer主要用于

处理完整序列的做法有所不同，TFT在结构设计层

面进行了多项改进，以更好地适应预测任务场景。

具体体现在两个方面：一是引入了静态协变量编码

器，用以处理那些不随时间变化的静态站点信息。

二是设计了序列到序列的解码器结构，来执行最终

的多步预测任务［16］。本研究选择引入 TFT模型，旨

在检验其在特殊地域场景下的泛化能力与模型解

释性，并进一步探索其对关键气象特征自适应捕捉

的潜在能力。

2　数据处理与模型评价指标

2.1　数据预处理

本文所用实验样本数据来自陕西省延安市某光

伏电站2024年1月1日至2024年12月30日的实测数

据，时间分辨率为15 min。原始数据共包含34 488条
记录，数据缺失率低于 0.3%。对存在的少量缺失值

采用前向填充法进行处理，最终得到用于实验的连

续时间序列数据共计 34 560条，每条数据包含总辐

照度、直辐照度、散辐照度、风速、风向、温度、湿度、

气压及实际功率 9个变量，共 31.1万个数据构成完

整数据集。

在对完整连续数据集进行预处理时，首先基于

8 个气象特征与功率变量构建初始数据集，并明确

特征与目标变量。为捕捉光伏功率的时序动态特

性，采用滑动窗口法将时间序列重构为监督学习样

本［17］。图 3 为滑动窗口示意图，设定窗口长度为

12，每个样本由连续 12个时间点的气象与功率数据

构成，用于预测下一个时间点的功率值，随后窗口

沿时间轴滑动，依次生成后续样本。之后按时间顺

序将数据集划分为 80% 训练集与 20% 测试集。为

消除量纲差异，采用最小-最大归一化将各变量缩

放至 0 到 1 之间，其归一化参数严格依据训练集计

算，并同步应用于测试集，以避免数据泄漏。最终

将数据转换为PyTorch可处理的DataLoader格式，训

练集在每个 Epoch 内进行随机打乱，完成数据预处

理全过程。

2.2　模型评价

为全面评估光伏功率预测模型的性能，本研究采

用均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数

（R2）作为评价指标［12］，各指标计算如式（1）、（2）和

（3）所示。

δMSE = 1
m∑

i = 1

m ( yi - yi_pred )2 （1）
δMAE = 1

m∑
i = 1

m |yi - yi_pred| （2）

R2 = 1 - ∑
i

( yi_pred - yi )2

∑
i

( ȳ - yi )2 （3）

图3　滑动窗口构造示意图
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其中，m为样本数量，yi、yi_pred为 i时刻的实测功率和

预测功率，ȳ为m个实测功率均值。

2.3　实验设置

本研究基于 PyTorch深度学习框架构建所有预

测模型，采用Adam优化器进行参数优化，学习率设

置为 0.001，并以均方误差作为模型训练的损失函

数。在模型架构方面，LSTM 与 GRU 采用标准的递

归神经网络结构；CNN-LSTM通过卷积层提取空间

特征并结合 LSTM 捕捉时序依赖；TCN 基于膨胀卷

积机制构建时序建模能力；TFT则利用自注意力机

制实现多变量时序融合。训练过程中设置最大迭

代轮次为 50，并采用早停策略监控，保存最优模型

权重用于最终测试评估。

3　结果与分析

3.1　综合预测性能对比

各模型在统一测试集上的整体性能对比结果

汇总于表 1，评估指标包括MSE、MAE和R2。从表中

呈现的结果来看，CNN-LSTM的综合预测表现最为

突出，其R2值最高，MSE最低，这说明将空间特征提

取与时间依赖建模相结合的思路，能够较好地应对

黄土高原地区光伏功率的高波动特性。TFT模型则

在预测稳定性上展现出一定优势，其 MAE值最低。

相比较之下，TCN在本研究场景中的表现并不十分

理想，推测是膨胀卷积结构难以适配气象要素的剧

烈波动。LSTM 作为基准模型表现稳定，而结构更

为轻量的 GRU 在保持较高训练效率的同时预测精

度略有下降。

3.2　不同天气条件下的预测结果分析

为评估模型在黄土高原不同天气场景下的适应

性，本研究基于总辐照度、湿度与温度等多种气象参

数构建了天气分类方法。其中，晴天指日最高总辐

照度大于800 W/m2的情况；阴天或多云天气为日最高

总辐照度介于 400~800 W/m2之间；雨天则通过辐照

度、湿度与温度等特征综合判定，当日最高总辐照度

低于 300 W/m2、平均湿度高于 80%且低辐照度持续

时间超过 4 h的情况下予以识别。从全年数据中筛

选出晴天、阴天/多云、雨天三种典型天气各10 d，覆盖

春、夏、秋、冬四季，提取每日06：00—18：00时段的48
个时间点的功率数据，进而分析各模型在不同天气

条件下的平均预测性能［18］。基于这 480个样本点得

到各模型决定系数如表 2所示，三种典型天气下不

同模型预测的发电功率随时间变化如图4所示。

由表 2和图 4可知，晴天工况下 5个模型均表现

出优异的预测性能，R2均高于 0.92。R2衡量的是预

测值对实际值波动的解释程度，其值越接近 1，代表

模型捕捉数据趋势的能力越强。正因如此，图 4中

显示的各模型预测曲线与实际功率曲线高度吻合、

均能精准捕捉平滑“单峰”形态的现象，是其高R2值
的直观体现。在此高度一致的性能基础上，LSTM模

型表现最佳，R2达到 0.949 1，显示出对稳定辐照条

件下功率输出的最佳跟踪能力。在剧烈波动的阴

天/多云天，CNN-LSTM模型凭借其时空特征融合机

表1　各模型在测试集上的性能指标对比

模型

CNN-LSTM
LSTM
TFT
GRU
TCN

δMSE
16.742 9
19.236 2
19.723 2
20.258 8
20.616 9

δMAE
1.580 9
1.617 2
1.441 6
1.658 7
1.578 2

R2

0.816 3
0.788 9
0.783 6
0.777 7
0.773 8

表2　不同天气类型下的R2值

天气类型

晴天

多云/阴天

雨天

LSTM
0.949 1
0.709 2
0.602 4

GRU
0.932 3
0.690 6
0.887 0

CNN-
LSTM

0.921 7
0.760 8
0.602 5

TCN
0.940 7
0.743 7
0.867 9

TFT
0.935 7
0.745 2
0.838 0

图4　不同天气条件下的发电功率预测结果
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制，展现出最优的波动捕捉能力，R2为 0.760 8，能够

快速响应功率突变。相比之下，LSTM 与 GRU 模型

由于结构限制，出现明显的预测滞后现象，R2分别

为0.709 2和0.690 6。在雨天场景下，GRU与TCN模

型表现更为突出，R2分别为 0.887 0和 0.867 9，说明

结构相对简洁、参数更新机制灵活的模型更能适应

低功率、复杂波动场景。而 LSTM 与 CNN-LSTM 模

型由于对输入序列的长时依赖处理能力不足，适应

性较差，R2仅为0.602 4和0.602 5。
上述性能差异实质上源于模型内在机理与气

象条件波动带来的数据特征变化之间的复杂相互

作用。在晴天条件下，功率曲线相对平滑且规律性

也较强，呈现出明显的长期依赖特征，这是因为

LSTM本来就很擅长通过门控机制去捕捉和传递时

序上的长期依赖。在情况复杂的阴天或多云天气

下，云层快速移动带来的不只是功率的剧烈波动，

还伴随着多气象因子的瞬时联动及其后续演变，这

里面既有空间上的局部相关性，又有时间上的演化

性，属于典型的时空耦合问题。而CNN-LSTM的混

合架构恰好能先通过 CNN 模块提取多气象变量的

空间关联模式，再交由 LSTM 模块对其时间演变进

行建模，从而在应对此类复杂时空波动时展现出独

特优势。在雨天环境下，此时功率输出水平本身偏

低且信号噪声大、波动模式不规则。面对这种低信

噪比的场景，模型太复杂反而效果不佳，更关键的

是要简洁，能快速更新参数，还得抵抗噪声干扰。

结构精简的 GRU 模型和有并行因果卷积机制的

TCN模型，反而在应对这类突变时显得更灵活一些。

综上，光伏功率预测模型的性能具有显著的

天气依赖性，不存在适用于所有天气场景的单一的

最优模型。针对黄土高原地区多变的气候特点，实

际应用中可以根据天气条件来动态选择预测模型。

在晴天采用 LSTM 模型，阴天或多云选用 CNN-
LSTM 模型，雨天则更适合 GRU 或 TCN 模型。这种

按天气适配的方式，可以提升预测的准确性与实

用性。

3.3　模型计算效率对比分析

各模型在统一实验环境下的训练时间与推理

时间对比如图 5所示，相关结果基于训练集与测试

集分别统计得出。从计算结果来看，CNN-LSTM在

计算效率方面表现最为突出，其平均每轮训练耗时

为 1.58 s，在各模型中用时最短；推理延迟也低至

0.009 s，同样优于其他对比模型。这表明该模型在

预测精度与计算成本之间取得了较好的平衡。进

一步分析其结构设计，CNN-LSTM之所以能够实现

较高的计算效率，与其混合架构中两个模块的功能

划分有着密切关系。CNN 模块通过局部卷积操作

提取气象特征的空间关联信息，同时降低了输入序

列的特征维度与数据复杂度，而简化后的时序特征

随后交由 LSTM 模块处理，二者协同运作有效减少

了整体的计算负载。TCN与LSTM同样也具备计算

优势，平均每轮训练耗时分别为 1.90 s 和 1.96 s，对
应推理时间分别为 0.02 s 与 0.01 s。TCN 的计算效

率得益于全卷积结构与膨胀卷积机制，使其不但能

够并行处理长序列，而且避免了递归网络固有的顺

序计算瓶颈。LSTM则是凭借门控机制实现了较为

稳定且高效的时序建模。

与上述模型相比，TFT 模型的计算成本则处于

较高水平，训练耗时达到了 16.80 s 每轮，推理时间

也达到了 0.42 s。这种现象很大程度上可以归因于

其核心的自注意力机制。该机制需要对所有时间

步之间的关联进行计算，这使得计算复杂度会随着

序列长度的增加而呈现出二次方级别的增长，同时

模型的整体参数量也相对较大。另外对比 GRU 和

LATM，GRU 模型虽然较 LSTM 更为轻量，但从本次

实验的实际表现来看，其训练效率仅为每轮 2.04 s，
这一结果并没有显著优于 LSTM，而其推理时间也

达到了 0.04 s，相对偏长。这一现象背后所反映出

的问题是：当面对本研究所涉及的高波动、强非线

性光伏功率序列时，GRU 所采用的简化门控机制，

可能需要在训练过程中进行更为频繁的梯度调整

以适应复杂的数据模式，导致性能不佳。总之，在

黄土高原光伏功率预测任务中，一个模型的计算效

率表现实际上是其底层架构设计、并行化程度与特

定数据波动模式这三者因素共同作用形成的结果。

图5　模型训练与推理时间对比
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3.4　气象特征与发电功率相关性分析

为系统识别影响光伏发电功率的关键驱动因

子，本研究基于皮尔逊相关系数［19］量化了黄土高原

地区各气象要素与功率输出的线性关联强度，相关

系数矩阵热力图如图 6 所示。由图 6 可知，不同气

象因子对功率预测的重要性呈现明显层次化特征：

辐照度参数（总、直、散辐照度）与功率输出呈现极

强的正相关性，是光伏发电的决定性因素，反应该

地区日照充足的特点；湿度与功率呈弱负相关性，

这与半干旱气候下湿度较低但对辐射仍有微弱衰

减的规律相符；温度虽呈正相关但系数较弱，体现

了其对光伏效率的双重影响；风相关参数（风速、风

向、气压）相关性极弱，这与黄土高原沟壑地貌下局

地湍流复杂、风速风向波动性强的区域气候特征有

关，其线性贡献因此相对有限。

4　结论

1）在黄土高原高波动性气候背景下，CNN-LSTM
模型在预测精度与计算效率上均表现最优。其混

合架构融合了CNN的空间特征提取能力与LSTM的

时序建模优势，能有效协同捕捉气象要素间的局部

关联和动态演变规律，因而在该区域集中式光伏电

站的功率预测场景中有较好的适用性。

2）不同天气条件下，各模型的预测性能存在显

著差异。晴天工况下，太阳辐照稳定、规律性强，

LSTM在此类场景中表现最佳；阴天或多云工况下，

天气波动剧烈且涉及多因子交互，CNN-LSTM的优

势较为突出；而在雨天工况下，结构简洁的 GRU 与

并行化的TCN更具适应性与鲁棒性。

3）从计算效率来看，不同模型的表现与其内在

架构复杂度及外部数据特征密切相关。CNN-
LSTM 通过模块化分工有效优化了计算负载，在效

率与精度之间取得了较好平衡；而TCN则凭借并行

卷积结构在处理长序列时展现出显著优势。TFT虽

然预测能力突出，但其自注意力机制所带来的二次

计算复杂度，导致计算效率成为主要瓶颈。另外，

GRU 在本研究中并未充分体现出其结构精简带来

的轻量化优势，可能与数据的高波动特性有关。

4）气象因子对光伏功率的影响呈现明显的层

级差异。辐照度起决定性作用，湿度与温度通过影

响组件效率及大气透射率间接调节发电水平，风速

等参数在本区域特定地形与气候条件下贡献度相

对有限。

5）从工程应用的角度来看，“场景适配”的动态

模型选择策略是较为合理的思路。在日常预测中

追求综合性能最优，CNN-LSTM 是最佳选择；若对

长序列预测的稳定性有较高要求，TCN 则更有优

势；在计算资源相对受限的环境中，GRU 因其效率

优势会更实用。后续研究中，将尝试把实时天气识

别与空间关联信息引入模型调度机制，从而进一步

提升预测系统对区域复杂条件的适应性。
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Evaluation of the applicability of power prediction models for centralized 
photovoltaic power stations in the Loess Plateau

MA Yue1，GUO Zhezhuo1，LI Shangming2，BAI Jing1，XU Xinyin3，
YANG Hongxia1，YANG Liping1*

（1. School of Architecture and Civil Engineering， Yan’an University；2. Yan’an Power Utility， Yan’an 716000；
3. School of Electronic and Information Engineering， Suzhou University of Science and Technology， 

Suzhou 215009， China）
Abstract：To meet the power prediction requirements of centralized photovoltaic power stations in the Loess Plateau， 
this paper systematically compares the prediction accuracy， stability， computational efficiency， and adaptability of 
five deep learning models， namely Long Short-Term Memory （LSTM）， Gated Recurrent Unit （GRU）， Convolutional 
Neural Network-Long Short-Term Memory （CNN-LSTM） hybrid model， Temporal Convolutional Network （TCN）， 
and Temporal Fusion Transformer （TFT）， based on the measured meteorological and photovoltaic power generation data 
of a centralized photovoltaic power station in Yan’an City， Shaanxi Province in 2024. The results show that the CNN-
LSTM model has the best overall performance， and its hybrid architecture combining spatial feature extraction and 
temporal dependency modeling is more suitable for photovoltaic power prediction in this region. All five models 
exhibit weather dependence， with the LSTM model performing best under clear weather conditions， the CNN-
LSTM model having an advantage under cloudy and overcast conditions， and the GRU and TCN models showing 
stronger adaptability under rainy conditions. This study provides empirical references for the selection of power 
prediction models for photovoltaic power stations in the Loess Plateau region.
Key words：Loess Plateau； photovoltaic power generation； power forecasting； deep learning； CNN-LSTM
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