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摘    要 

本研究提出了一种基于深度学习算法的光伏发电量预测方法，用来解决长短期

预测问题。该方法基于长短记忆网络（LSTM）。在数据处理方面，我们对数据集进

行了多项处理，包括数据集融合、缺失值处理、数据重采样、数据集划分、数据归

一化和获取数据标签。为了增强模型对于时序信息（如周期性、尖峰、高峰、低谷

等特征）的学习，我们采用了碎片化（patch）的方法，将连续的长序列按天切片，

并按小时对齐。在短期预测方面，我们将 Patch-LSTM 与 ARIMA 模型进行了对比；

在长期预测方面，我们与 MLP 和 DLinear 模型进行了对比。在模型训练方面，我

们采用了 Adam 方法进行梯度下降，并使用均方误差（MSE）作为损失函数。为了

避免过拟合，我们使用了早停方法训练模型。模型的输入包括前若干小时的发电量、

电流和逆变器温度等特征信息，用于预测未来 1 小时和 24 小时的发电量。在模型

评估阶段，我们使用了多个指标：均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、均方

根误差（RMSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）。这些指标能够更公平、更综合、

更全面地评价和比较不同模型的性能。最后，我们将本文的长短期预测模型与传统

时序预测模型 ARIMA、深度学习模型多层感知机（MLP）和 DLinear 进行了对比。

对比结果表明，本文的预测方法具有更高的精确性和更强的稳定性。 

 

关键词：深度学习、光伏发电、时间序列、数据处理、MLP、LSTM 
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ABSTRACT 

This study proposes a deep learning-based method for photovoltaic (PV) power 

generation forecasting to address both short-term and long-term prediction challenges. 

The method is built upon the long short-term memory (LSTM) network. In terms of data 

processing, various techniques were employed including data fusion, missing value 

handling, data resampling, dataset partitioning, data normalization, and label acquisition. 

To capture temporal patterns such as periodicity, peaks, and valleys, the study adopts a 

patch-based approach by dividing continuous long sequences into daily slices and 

aligning them at an hourly level. For short-term forecasting, the Patch-LSTM model is 

compared against the ARIMA model, while for long-term forecasting, comparisons are 

made with MLP and DLinear models. During the model training phase, the Adam 

optimization method is used for gradient descent, and mean squared error (MSE) is 

employed as the loss function. To prevent overfitting, early stopping is implemented. The 

model takes inputs such as the previous 24 hours' power generation, current, and inverter 

temperature as features, and predicts the power generation for the next 1 hour (short-term) 

and 24 hours (long-term). For model evaluation, a range of metrics including MSE, mean 

absolute error (MAE), root mean squared error (RMSE), and mean absolute percentage 

error (MAPE) are utilized, enabling a fair, comprehensive, and holistic assessment and 

comparison of different models. Finally, the proposed short-term and long-term 

forecasting models are compared against traditional time series forecasting model 

ARIMA, as well as deep learning models MLP and DLinear. The comparative results 

demonstrate that the proposed approach achieves higher accuracy and greater stability in 

power generation forecasting. 

 

Keywords: Deep learning, photovoltaic power generation, time series, data processing, 

LSTM, MLP, ARIMA. 
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1  绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，随着全球变暖问题的不断加剧，发展可再生能源成为了各国共同努力

的目标。太阳能作为一种广泛可用且环保的可再生能源，已成为许多国家日益重要

的能源来源之一[1]。光伏发电作为太阳能的一种主要形式，具有趋势和周期性，其

发电量的准确预测对于电力系统的稳定性和普及推广具有重要意义。然而，由于光

伏发电的间歇性特性以及预测的不确定性，准确地预测光伏发电量成为了一项重

要的研究课题。基于深度学习技术的光伏发电量预测方法可以有效地提高预测的

准确性和可靠性，有望为工业应用和可再生能源的普及做出重要贡献[2]。 

时间序列分析是一种用于处理时间相关数据的统计分析方法，具有广泛的应用

领域[3]。在经济、物流、医疗等领域，时间序列分析已经得到了广泛的应用。随着

5G 时代和物联网的到来，大量传感器设备被部署在各种设施和设备上，产生了大

量的时间序列数据。对这些数据进行分析和预测，可以帮助我们更好地理解自然现

象和社会现象，提高生产力和生活质量。季节性分析、趋势分析、周期性分析和异

常检测等是时间序列分析的常用方法[4]。在本研究中，我们将应用这些方法和深度

学习技术来预测光伏发电量，提高预测的准确性和可靠性。 

总之，本研究旨在探究基于深度学习技术的光伏发电量预测方法，以提高光伏

发电量预测的准确性和可靠性，为工业应用和可再生能源的普及推广做出贡献。 

1.2 国内外研究现状 

在文献中，目前预测光伏系统发电量的方法大致可分为三类：物理方法、统计

方法和深度学习方法。物理方法通过利用大气参数如温度、压力和风速等，构建复

杂的数学模型和大量参数，以估算日辐照度，进而预测光伏系统的发电量[5]。但是

该方法需要专业知识和复杂计算设备才能实现。统计方法包括时间序列传统算法

和机器学习模型[6][7]。其中时间序列预测经典方法 ARIMA 只能进行短期预测，而

在长期预测领域的误差累计使得其表现并不卓越。基于人工神经网络的算法属于

深度学习算法[2][8]。随着深度学习和大数据的发展，深度学习方法成为最为流行的

预测方法，同时它也提供更好的预测效果。据研究，人工神经网络最适合预测短期

光伏功率预测和在线时序极佳的自适应网络极限学习机；而 Bootstrap 技术最适合

估计不确定。此外，[10,9]发现卷积神经网络（CNN）在引发模型的深层基础方面表

现出色非线性输入输出关系。[11]循环神经网络（RNN）的出现使得模型可以容易

捕捉时序特征。[12]LSTM 的出现则解决了长时间序列训练中梯度消失和梯度爆炸

的问题。[13]Transformer 架构中注意力机制则使得模型可以捕捉整个时间序列的特

征。由此得出结论，深度学习模型为光伏发电预测计划提供了新的希望，尤其是在
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混合人工神经网络和进化算法的使用方面。此外，光伏发电功率预测受很多关键因

素的影响，尤其是光伏发电预测模型的输入，经过研究光辐照度、天气、湿度等均

对光伏发电产生影响。基于深度学习的预测有望在应对现代电网系统面临的挑战

所需的光伏功率预测中发挥关键作用。 

从方法论的角度来看，可再生能源预测被认为是一种大数据应用，因此决定输

入和输出的数据质量至关重要。 

1.3 研究内容 

光伏发电的间歇性和波动性是电力系统中需要克服的难题，因此准确预测光伏

发电量对于保持电力系统的稳定性至关重要。然而，预测光伏发电量存在以下几个

问题： 

• 光伏发电系统具有间接性，并且其波动性不规律。 

• 传感器是建造成本中非常重要的一部分，大多数基站缺乏采集温度、湿

度、风速、日辐照度等指标的传感器。因此，可利用的外部数据十分稀

少。 

• 尽管传统的短期预测模型已经具有良好的精度，但是仍有巨大的提升空

间。 

• 对于一个较长时间的预测（如 24 小时、48 小时、一周、一个月等），目

前并没有模型做出较好的预测。传统的统计方法存在累计误差，一次的

不准确预测将会造成巨大的灾难。 

本研究旨在基于深度学习的方法解决以上问题，实现光伏发电量的短期和长期

预测。具体来说，本研究将回顾前人的研究成果，并介绍基于统计学习和深度学习

的预测方法。在此基础上，我们将建立适合光伏发电系统的深度学习模型，针对选

取的数据进行建模和研究，并进行预测。同时，我们还将通过评价指标改进模型，

构建出适合用于光伏发电的预测方法。 

本研究的创新点在于解决了利用少量特征构建强大的数据特征提取器的问题，

同时改进了深度学习模型在波动较为剧烈的时间序列上的长期预测效果。通过本

研究，我们希望能够为解决光伏发电预测中存在的问题提供一定的帮助。 

1.4 论文组织结构 

本文的内容一共包括五个章节，各章节的内容安排如下： 

第一章：绪论。本章介绍了光伏发电对于有效使用大阳能清洁能源，对于可再

生能源开发和利用的重大意义，其次简要介绍课题中时间序列的概念和包含相关

阐明了本文所选课题考虑的应用场景，对光伏发电预测的国内外研究现状进行了

整理，最后给出了本文各章节的内容安排。 

第二章：基本原理。本章介绍了时间序列、时间序列预测和深度学习神经网络

的一些基本组件的定义，数学表达和发展历史，还介绍了在深度学习训练过程中经
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常使用的技巧批标准化和反标准化的定义以及数据表达，最后介绍了一些常用的

模型评价指标并确定了本文选择使用的模型评价指标。 

第三章：光伏发电量预测相关技术。本章介绍了关于时间序列预测的四种常用

方法——基于传统统计学习的时间序列预测方法 ARIMA 以及基于深度学习的时

间序列预测方法 MLP，LSTM 的神经元的结构和数学形式，以及在神经网络发挥

的作用，最后介绍了神经网络中的重要算法：前向传播和反向求导。 

第四章：预测实验。本章首先对数据进行预处理操作，在短期预测实验中对比

了本文提出的 Patch-LSTM 与 ARIMA 进行了对比；在长期预测实验中将 Patch-

LSTM 与经典的神经网络模型 MLP 和先进时序预测模型 DLinear 设计了对比实验

得到了相同基站的不同模型的预测精度。 

第五章：总结。对全文所做工作进行总结。 
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2  基本原理 

2.1  时间序列 

 时间序列是一种数据类型，它按照时间的顺序记录了某个现象的变化过程。

时间序列的特点是数据点之间存在一定的时间间隔，这些数据点可能在等间隔的

时间点上采集，也可能在不等间隔的时间点上采集。 

假设有𝑁个固定长度为𝑇的时间序列，其中第𝑖个序列的时间序列数据可以表示

为式（2.1）： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1: 1: 1 1 2 2, , , , , , ,i i i i i i i i

T T T TX Y x y x y x y =
 

         （2.1） 

在表达式中， ( )i

tx 是时刻𝑡的输入， ( )i

ty 是时刻𝑡的输出。在时间序列的预测中，

应该有 ( ) ( ),i i

t tx y R 以及 ( ) ( )

1

i i

t ty x += 。为了方便起见，我们将用𝑋1:𝑇 = [𝑋1, … , 𝑋𝑇]和

𝑌1:𝑇 = [𝑦1, … , 𝑦𝑇]来表示一般的时间序列。 

时间序列通常被用来描述各种现象的变化，例如气温、股票价格、销售额、心

电图等等。 

时间序列数据具有一些特殊的性质。首先，时间序列数据的趋势通常是非线性

的，因为趋势可能会随时间变化而变化。其次，时间序列数据通常存在季节性和周

期性的变化，因为许多现象会受到季节、周期等因素的影响。此外，时间序列数据

还可能存在噪声，噪声是指随机误差或者非系统性误差。 

在实际应用中，时间序列数据的分析和预测被广泛应用于金融、医疗、天气预

报、工业生产等领域。对于预测性应用，时间序列的分析和预测可以帮助人们更好

地理解各种现象的变化规律，并能够提前进行相应的决策和调整，以减少风险和提

高效率。 

 

2.2  时间序列预测 

时间序列预测是指对时间上连续的数据进行分析和建模，从而对未来的时间

点或时间段进行预测的一种方法。它的应用广泛，包括金融市场、气象学、医疗保

健等领域。 

时间序列通常由时间点和相应的数值组成。通过对历史数据的分析，可以得到

时间序列的一些特征，例如趋势、季节性和周期性等。然后，可以利用这些特征来

建立模型，预测未来时间点或时间段的数值。如果进行公式化，即给定的观测值

（𝑋1:𝑇 , 𝑌1:𝑇）和未来的输入𝑋𝑇:𝑇+𝐾，来预测未来的输出𝑌𝑇:𝑇+𝐾。在时刻 t，给定一个

模型的输入为𝑥𝑡，此时的输出为𝑜𝑡，那么时间序列预测的优化公式就表示为式（2.2）： 
2

1

min
T

t t
t

o y
=

−                           （2.2） 

时间序列预测的方法包括传统的统计学方法和机器学习方法。在传统的统计
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学方法中，常见的方法包括平滑方法、指数平滑方法、自回归移动平均模型（ARMA）

和自回归积分移动平均模型（ARIMA）等。这些方法通常需要对数据的特征进行

假设，并且需要对模型参数进行估计 

机器学习方法则不需要对数据特征做出假设，而是通过训练模型来自动学习

数据的特征。常见的机器学习方法包括支持向量回归（SVR）、随机森林回归（RFR）

和长短时记忆网络（LSTM）等。 

近年来，深度学习已经成为时间序列预测中的一种重要方法，其主要优势在于

可以自动学习时间序列中的特征，无需手工设计特征。常见的深度学习模型包括循

环神经网络（RNN）、长短时记忆网络（LSTM）、门控循环单元网络（GRU）等。 

2.3  深度学习 

深度学习是人工智能领域的一种重要技术，具有极高的应用价值。随着计算机

技术的飞速发展，深度学习得以快速发展，从最初的人工神经网络，到卷积神经网

络、循环神经网络和生成对抗网络等，其发展历程呈现出不断迭代和创新的特点。 

20 世纪 50 年代，人工神经网络（Artificial Neural Networks，简称 ANN）被提

出。最初的神经网络主要由感知机（Perceptron）组成，能够实现二分类问题的解

决，但是其深度有限，无法处理复杂的非线性问题。 

20 世纪 80 年代，通过引入多层神经网络的方法，实现了更深的网络结构，但

是训练难度较大，存在梯度消失或梯度爆炸等问题。 

20 世纪 90 年代，支持向量机（Support Vector Machine，简称 SVM）和决策树

（Decision Tree）等机器学习算法逐渐成为主流，神经网络的发展受到了抑制。 

2006 年，Geoffrey Hinton 等人提出了深度置信网络（Deep Belief Networks，简

称 DBN），并发明了有效的训练算法——贪婪逐层训练（Greedy Layer-Wise 

Training），这标志着深度学习的重要突破，使得神经网络能够实现更深层次的结构，

同时也解决了传统神经网络训练难的问题。 

2012 年，Alex Krizhevsky 等人提出了基于卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，简称 CNN）的深度学习模型——AlexNet，获得了当年的 ImageNet 挑战

赛冠军，引起了全球的关注。CNN 在计算机视觉领域得到广泛应用，并取得了很

大的成功。 

2014 年，Ian Goodfellow 等人提出了[14]生成对抗网络（Generative Adversarial 

Networks，简称 GAN），GAN 可以通过生成器和判别器的博弈学习，生成高质量

的样本数据，被广泛应用于图像生成、语音合成和自然语言处理等领域。 

2015 年，循环神经网络（Recurrent Neural Network，简称 RNN）的变种——

长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，简称 LSTM）被提出，解决了传统 RNN

存在的梯度消失或梯度爆炸的问题，成为处理序列数据的重要工具，被广泛应用于

语音识别。 
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2016 年，AlphaGo 以 4:1 的成绩战胜了世界围棋冠军李世石，这标志着深度学

习在复杂博弈领域取得了重大突破，同时也引发了人工智能领域的革命。 

2017 年，深度学习在自然语言处理领域得到了广泛的应用，Google 提出的

Transformer 模型大大提高了机器翻译的效果，成为了该领域的标杆模型。同时，

BERT 模型也成为了处理自然语言处理任务的重要模型。 

2018 年，深度强化学习取得了重要进展，DeepMind 提出的 AlphaZero 模型在

围棋、国际象棋和将棋等游戏中取得了惊人的成绩，表明深度学习在强化学习领域

的应用前景广阔。 

2019 年至今，深度学习在诸多领域都取得了突破性进展。在自然语言处理领

域，BERT 模型被进一步优化，成为了处理文本分类、命名实体识别等任务的重要

工具。在计算机视觉领域，YOLOv4 模型和 EfficientDet 模型在目标检测和实例分

割任务上取得了领先的成绩。在自动驾驶领域，深度学习被广泛应用于目标检测、

车道线检测、跟车等任务中，成为了自动驾驶技术的重要支撑。 

 

2.4  神经网络 

神经元是神经系统的基本单位，也是神经网络的基本组成部分。它是一个接收

输入信号，并将其转换成输出信号的计算单元。 

神经元的输入输出关系可以用以下公式表示： 

𝑦 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖 + 𝑏)                      (2.3) 

其中，xi 是输入信号的第𝑖个分量，𝑤𝑖是第𝑖个输入信号对应的权重，𝑏是神经

元的偏置（也被称为阈值），𝑓是神经元的激活函数，𝑦是神经元的输出信号。 

神经网络是一种模仿生物神经网络工作方式的计算模型，由一系列神经元组

成。如图 2-1 所示： 

 
图 2-1 神经网络结构图 
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神经网络的主要任务是对输入数据进行处理，通过对数据的加工，将其转换

为输出结果。神经网络由输入层、隐藏层和输出层组成，其中每一层都包含若干

个神经元。输入层接收原始数据，隐藏层对数据进行加工处理，输出层则产生最

终的结果。 

 

2.5  批标准化和反批标准化 

Batch Normalization (BatchNorm)和 De-Batch Normalization (De-BatchNorm)是

神经网络中常用的正则化方法，用于加速模型的训练并提高其性能[15]。 

BatchNorm 是在每个 mini-batch 数据上对输入数据进行归一化，即使得其均

值为 0，标准差为 1，使得数据分布更加稳定。BatchNorm 的公式如下： 

𝑥 =
𝑥−μ𝐵

√σ𝐵
2 +ϵ

                                 (2.4) 

 

其中，𝑥是输入数据，μB和σB
2分别是当前 mini-batch 中的均值和方差，ϵ是为

了避免分母为 0 而加的小常数。然后，对于每个特征通道，使用可学习的缩放因

子γ和偏移因子β对数据进行缩放和平移： 

𝑦 = γ𝑥 + β                                   (2.5) 

这个缩放和平移操作可以使得网络能够自适应地学习到每个特征通道的重要

性，从而提高网络的表现力和泛化能力。 

De-BatchNorm 是 BatchNorm 的逆操作，可以用于网络的 fine-tuning 或特定

任务下的前向传播。它的公式如下： 

𝑥 =
𝑦−β

γ
√σ𝐵

2 + ϵ + μ𝐵                        (2.6) 

其中，y是经过 BatchNorm 后的输出，γ和β是 BatchNorm 中学习到的参数，

μB 

和σB
2是 BatchNorm 中当前 mini-batch 的均值和方差。de-BatchNorm 的作用是

将经过 BatchNorm 的输出重新变为未经过 BatchNorm 的原始数据，使得可以在该

数据上进行进一步的操作，例如进行可视化或计算特征的统计信息等。 

BatchNorm 和 De-BatchNorm 是神经网络中非常有用的正则化方法，可以使

得网络更加稳定、泛化能力更强、训练更加高效。 

 

2.6  模型评价指标 

构建和训练好深度学习模型后需要使用模型评价指标来对模型的能力进行量

化的评价。深度学习模型评价指标是用于衡量机器学习模型性能的度量标准，[16]

用于评估模型在给定数据集上的预测精度。常见的模型评价指标有：平均绝对误

差（Mean Absolute Error，MAE）、均方误差（Mean Square Error，MSE）和均方

根误差（Root Mean Square Error，RMSE），平均绝对百分比误差（Mean Absolute 
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Percentage Error，MAPE）和均方根百分比误差（Root Mean Square Percentage 

Error，RMSPE）。一般评价指标输出的值越小，意味着预测精度越高。假设在一

段时间内，数据测试集的真实值为𝑦𝑖，对应的模型预测值为 iy ，N 为数据测试集

的样本数量。 

（1）平均绝对误差（MAE） 

平均绝对误差（MAE）的计算公式如式（2.7）所示： 

1

1 N

ii
i

MAE y y
N =

= −                      （2.7） 

对于长度为 N 的时间序列数据，将其中每一个原始数据和预测数据一一相减

取绝对值，再对所有绝对值求和计算这个差值的平均值，就得到了平均绝对误

差。它反映的是预测数据相对于原始数据的偏移平均值。 

（2）均方误差（MSE） 

均方误差（MSE）的计算公式如式（2.8）所示： 

2

1

1
( )

N

ii
i

MSE y y
N =

= −                    （2.8） 

均方误差和平均绝对误差的计算方法类似，但是它是对模型预测值和真实值

之间的绝对值求了平方和后再取平均值，若存在异常值导致模型预测值和真实值

相差较大，则求出的均方误差就会比较大。 

（3）均方根误差（RMSE） 

均方根误差（RMSE）的计算公式如式（2.9）所示： 

2

1

1
( )

N

i i

i

RMSE y y
N =

= −                   （2.9） 

均方根误差是在均方误差的计算基础上，对均方误差取数学平方根。和均方

误差相同，均方根误差对于异常值也比较敏感。 

（4）平均绝对百分比误差（MAPE） 

平均绝对百分比误差（MAPE）的计算公式如式（2.10）所示： 

1

1
100%

N
ii

i i

y y
MAPE

N y=

−
=                 （2.10） 

对于长度为 N 的时间序列数据，将其中每一个原始数据和预测数据一一相减

取绝对值，再将绝对值除以原始数据，求和计算这个值的平均值，就得到了平均

绝对百分比误差。它反映的是预测数据相对于原始数据的偏移百分比。 

（5）均方根百分比误差（RMSPE） 

均方根百分比误差（RMSPE）的计算公式如式（2.11）所示： 

2

1

1
100

N
ii

i i

y y
RMSPE

N y=

 −
=   

 
               （2.11） 
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绝对误差和相对误差都是用于衡量预测值和真实值之间的误差的指标。它们

的优劣会因具体应用场景和任务而不同。相对误差可以用来衡量预测误差与真实

值的比例，具有更强的可解释性，可以反映出误差随着真实值的变化而变化的趋

势。而绝对误差则可以更好地反映出预测误差的绝对大小，更直观地表示出预测

的准确性。 

在应用中，相对误差通常用于需要比较不同规模或数量级的预测值的任务，

如销售额预测、股票价格预测等。而绝对误差则更适用于需要精准预测的任务，

如机器人导航、自动驾驶等。在不同场景下，选择合适的误差指标可以更好地评

估模型的性能并进行参数调整。 

本文中为了全面体现模型之间的差异，使用了绝对误差：MSE，MAE。和相

对误差 RMSE，MAPE。 

 

2.7  本章小结 

本章首先介绍了时间序列的定义和公式化表达，接着说明了时间序列预测定

义和在实际生活中的应用场景。其次，紧扣本文主题介绍了时间序列预测方面的常

见方法 ARIMA 和深度学习方法，其中重点介绍了深度学习的发展历史，神经网络

的定义和数学表达。另外，介绍了构建深度模型时经常使用的技巧批标准化和反批

标准化，以便提高模型的预测能力。最后，介绍了模型评价指标并且指出了本文使

用的四个评价指标 
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3  光伏发电量预测相关技术 

3.1  差分自回归移动平均（ARIMA）模型  

3.1.1  自回归（AR）模型 

自回归模型是基于线性回归的一种预测方法，它通过分析一个变量过去的数

据来预测该变量自身的未来值，因此只适用于与该变量密切相关的数据。要使用

AR 模型进行预测的时间序列必须满足平稳时间序列的要求。自回归模型的计算公

式如式（3.1）所示： 

1

p

t i t i t

i

y y  −

=

= + +                     （3.1） 

其中，μ 为常数项，p 为阶数，γ𝑖为自相关系数，ε𝑡表示误差，𝑦𝑡为当前时刻数

据值。 

3.1.2  移动平均（MA）模型 

移动平均模型是对自回归模型中的误差加权求和，计算公式如式（3.2）所示： 

1

q

t i t i t

i

y    −

=

= + +                     （3.2） 

3.1.3  自回归移动平均（ARMA）模型 

[17]自回归模型和移动平均模型结合，得到了自回归移动平均模型，计算公式

如式（3.3）所示： 

1 1

p q

t i t i i t i t

i i

y y    − −

= =

= + + +                 （3.3） 

其中，p 和 q 都是自回归移动平均模型的阶数。当 p=0 时就等于移动平均模

型，当 q=0 时就等于自回归模型。 

3.1.4  差分自回归移动平均（ARIMA）模型 

差分自回归移动平均（ARIMA）它结合了自回归模型（AR）和移动平均模型

（MA），并加入了差分（I）操作，可以应对一定程度的非平稳性时间序列数据。

具体地，ARIMA 模型包含三个参数：p、d、q。其中 p 表示自回归模型的阶数，d

表示时间序列需要差分的阶数，q 表示移动平均模型的阶数。在实际应用中，可以

通过观察时间序列的自相关图和偏自相关图来确定 p 和 q 的值，而 d 的值则需要

根据时间序列数据的平稳性情况来确定。 

3.2  多层感知机（MLP） 

多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）是一种前向反馈神经网络，由至少

三层节点组成（输入层、隐藏层和输出层），常用于分类和回归问题的解决[18]。它

可以通过学习一组训练数据来建立非线性的模型，实现对未知数据的预测。模型结

构如图 3-1 所示： 
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图 0-1 MLP 神经元示意图 

 

MLP 的基本单元是人工神经元，它可以接受多个输入，并生成一个输出。每

个神经元都有一个或多个输入权重，以及一个偏置项，这些权重和偏置项是 MLP

学习的参数。每个神经元还使用一个激活函数将加权输入求和的结果转换为输出。

一个 MLP 申请网络如图 3-2 所示： 

 

 
图 0-2 MLP 神经网络示意图 

 

如果使用公式化的语言描述 MLP 网络：假设我们有一个包含𝑛个样本的训练

集D = (x1, y1), (x2, y2), … , (xn, yn)，其中xi是输入向量，yi是输出标签。 

对于一个有 L 层的 MLP，第 l 层（l ∈ [1, L]）有N(l)个神经元，每个神经元都
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有一个激活函数f (l)。对于第 l 层第i个神经元，其输入为zi
(l)，输出为ai

(l)。第一层是

输入层，因此L ≥ 3。 

输入层接受输入向量𝑥，输出𝑎(1) = 𝑥。 

对于每个𝑙 ∈ [2, 𝐿]，通过以下公式计算该层的输入𝑧(𝑙)和输出𝑎(𝑙)： 

𝑧(𝑙) = 𝑤(𝑙)𝑎(𝑙−1) + 𝑏(𝑙)                   （3.4） 

𝑎(𝑙) = 𝑓(𝑙)𝑧(𝑙)                        （3.5） 

其中，𝑤(𝑙)是第𝑙层的权重矩阵，𝑏(𝑙)是第𝑙层的偏置向量，𝑓(𝑙)是激活函数。 

对于一个具有 K 个输出的 MLP，输出层的激活函数通常为恒等函数，因此输

出𝑎(𝐿)即为预测值。 

MLP 通过最小化损失函数来学习权重和偏置项的值，常用的损失函数包括均

方误差（Mean Squared Error，MSE）和交叉熵（Cross-Entropy）等。通常使用反向

传播算法来计算梯度，并使用梯度下降等优化算法来更新权重和偏置项的值。 

 

  

3.3  长短期记忆单元反馈神经网络（LSTM） 

3.2.1  循环神经网络（RNN） 

RNN（Recurrent Neural Network，循环神经网络）是一类特殊的神经网络，主

要用于处理序列数据，例如文本、音频、视频等等。相比于传统神经网络，RNN 最

大的特点是引入了循环结构，使得网络可以记忆之前的信息，并将之作为输入用于

当前的计算。这种记忆能力使得 RNN 能够更好地处理序列数据，例如文本数据

中的语义、音频数据中的语音识别等等。 

RNN 的结构可以看作是对某个时间步的输入数据进行处理，同时将上一个时

间步的状态作为额外的输入进行计算。这种状态称为“隐藏状态”，并通过循环连接

使得它可以在时间上持续传递。 RNN 的训练通常采用反向传播算法

（Backpropagation Through Time，BPTT），通过对隐藏状态和输出进行误差反向传

播来更新网络的权重参数。 

RNN 的简化结构如图 3-3 所示： 

 
图 0-3 RNN 简化结构图 
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其中，X 表示输入，S 表示隐藏状态输出，O 表示输出。W、V 和 U 都表示权

值，分别表示隐藏层自身各节点之间的、隐藏层到输出层的、输入层到隐藏层的权

值。这个网络在𝑡时刻接收到输入𝑥𝑡之后，隐藏层的值是𝑠𝑡，输出值是𝑜𝑡。关键一点

是，𝑠𝑡的值不仅仅取决于𝑥𝑡，还取决于𝑠𝑡−1 。我们可以用下面的公式来表示循环神

经网络的计算方法： 

从输入层到隐藏层的计算如式（3.6）所示： 

( ) ( ) ( ), ( ) ( ) ( ), ( 1) ( 1) ( )
( ) ( 1)

tanh( )j j j k k j j j j
k j

S Z g U X U X b        
 

− −
−

 
= = + + 

 
   （3.6） 

该式子可以简化为式（3.7）： 

( ) ( ) ( ) ( 1)tanh( ) ( )S Z g UX WS b    −= = + +             （3.7） 

某一时刻的输出 Y 的计算公式如式（3.8）所示： 

( ) ( ) ( )softmax( ) ( )Y Z f VS c  = = +                （3.8） 

式中，b 和 c 都为偏置项。 

为了优化模型性能，我们需要最小化损失函数，即预测值与真实值之间的差距。

为此，我们可以使用梯度下降法对损失函数进行反向传播，从最终损失值开始，逐

层计算每个参数对损失函数的梯度。这个过程被称为误差反向传播。设𝐸τ为时间 τ

时的梯度损失，E 为最终的损失，则有式（3.9）： 

E E


=                          （3.9） 

总损失关于 U 的偏导数如式（3.10）所示： 

( ) ( )
1

t

j k

E
X

U
 




=


=


                      （3.10） 

总损失关于 V 的偏导数如式（3.11）所示： 

( ) ( )i j

E
S

V
 






=


                       （3.11） 

总损失关于 W 的偏导数如式（3.12）所示： 

( ) ( ) ( 1)
1

t

j j j

E
S

W
  



  −
=


=


                    （3.12） 

从理论上来说，RNN 具备随着时间传递下去并保留过去信息的特性，因此应该在

处理长时间序列时表现良好。然而，在实际训练过程中，RNN 并不能很好地实现

长时间序列的记忆，存在梯度消失和梯度爆炸等问题。 

3.2.2  长短期记忆单元反馈神经网络（LSTM） 

LSTM（Long Short-Term Memory，长短时记忆网络）是一种常用的循环神经

网络变体，旨在解决 RNN 在处理长序列时遇到的梯度消失问题。LSTM 通过引入

三个门（输入门、遗忘门和输出门），可以更好地控制信息的流动和遗忘，使得网

络可以在长序列上保持更好的记忆和预测能力。 

与传统的 RNN 相比，LSTM 引入了一个新的状态向量ht，称为 LSTM 的记忆
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状态。该状态可以被看作是 RNN 中的隐藏状态的扩展，用于记录过去的信息，并

在当前时间步上更新和传递。 

LSTM 包括三个门，分别是输入门、遗忘门和输出门，这些门通过对输入和隐

藏状态的加权控制，决定了信息是否进入、保留或输出。每一个 LSTM 都包含着

三个门结构，如图 3-4 所示： 

 
图 0-4 LSTM 的网络结构图 

 

其中，𝑥𝑡为当前时刻的输入，ℎ𝑡−1为上一时刻网络输出的状态。 

           
图 0-5 LSTM 前向计算遗忘门 

 

如图 3-5 所示，LSTM 模型的前向计算过程可以分为多个步骤，其中第一步是

决定上一时刻存储元中的哪些信息可以被保留或遗忘。这个决策由“遗忘门”来控制，

通过将上一时刻的隐藏状态ℎ𝑡−1和当前时刻的输入xt输入到 sigmoid 激活函数中，

得到一个 0 到 1 的输出，表示应该保留或遗忘的信息的比例。然后将该输出与上

一时刻存储元中的信息Ct−1按位相乘，从而得到更新后的存储元信息Ct。遗忘门的

计算公式如式（3.13）所示： 

1( [ , ] )t f t t ff W h x b −=  +                  （3.13） 

            
图 0-6 LSTM 前向计算输入门和隐层输出信息 
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如图 3-6 所示，LSTM 前向计算的第二步是产生新的存储单元信息。该步骤包

含两部分，首先是ℎ𝑡−1和𝑥𝑡通过一个“输入门”，门结构前的激活函数为 sigmod 函

数，在激活函数的作用下产生 0 到 1 的值，来决定隐层输出的信息的保留或者丢

弃；第二个部分是通过一个 tanh 函数用来生成隐层输出信息 tC ，它是当前层产生

的输出信息，在下一步时有被添加到下一个隐层单元中的概率。输入门的计算公式

如式（3.14）所示，隐层输出信息的计算公式如式（3.15）所示： 

1( [ , ] )t i t t ii W h x b −=  +                   （3.14） 

1tanh( [ , ] )t C t t CC W h x b−=  +                 （3.15） 

 
图 0-7 LSTM 前向计算过程存储元状态更新 

 

如图 3-7 所示，现在我们对隐层单元存储状态进行更新。将上一时刻的存储元

中的信息 Ct-1与遗忘门输入 ft相乘，然后将隐层输出信息 tC 与 输入门结果 it相乘，

最后将两者相加就得到了新的存储元状态，计算公式如式（3.16）所示： 

1 tt t t tC f C i C−=  +                      （3.16） 
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图 0-8 LSTM 前向计算输出 

 

如图 3-8 所示，LSTM 前向计算的最后一步是计算模型的输出。ℎ𝑡−1和当前时

刻的输入𝑥𝑡经过“输出门”，门结构前的输出函数的为 sigmoid 函数，由激活函数来

得到一个 0 到 1 之间的值，然后将更新后的存储单元信息经过 tanh 函数输出一个-

1 到 1 之间的值，两个输出值按位相乘，从而得到隐层的输出。输出门计算公式如

式（3.17）所示，隐层输出计算公式如式（3.18）所示： 

1( [ , ] )t o t t oo W h x b −= +                   （3.17） 

tanh( )t t th o C=                       （3.18） 

同样的，LSTM 也具有反向误差传播过程，下游误差通过遗忘门、输入门、隐

层单元和输出门反向传播到上一时刻的计算公式如式（3.19）所示： 

1
( 1) ( 1) ( 1) ( 1)

o o f f i i C CE
W W W W

h


   



   +
+ + + +


= + + +


         （3.19） 

3.3  本章小结 

本章首先介绍了差分自回归移动平均（ARIMA）模型的演变过程，它是将差

分法和自回归（AR）模型与移动平均（MA）模型相结合得到的模型。接着介绍了

长短期记忆单元反馈神经网络（LSTM）的演变过程，它是由循环神经网络（RNN）

加入门控单元演变而来的，最后介绍了长短期记忆单元反馈网络的前向计算流程、

误差反向传播和计算公式。 
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4  实验过程 

4.1 台州光伏数据集 

本文实验的数据集来自深圳一家能源公司设立在浙江省台州市光伏基站传感

器的数据，原始数据一共包含 14 个基站，30 个特征。记录了从 2021 年 4 月 14 日

开始到 2022 年 12 月 31 日结束共约 20 个月的数据，数据值间隔不定，我选择了

其中一个基站的数据进行实验。 

 

4.2 数据预处理 

 4.2.1 数据聚合 

由于原始数据中不同月份，不同天的数据都存放在不同的 Excel 文件中。所以

我首先使用 python 工具实现了一个自动将不同天，不同月份的数据按顺序聚合到

同一个 Excel 文件中的脚本程序。最后使用 python 工具绘制出完整数据集的图像。

如图 4-1 所示： 

 
 图 0-1 未经处理的原数据 

 

 由图 4-1 可知，数据最低值为 0，最高值为 6000，数据起始于 2021 年 4 月

结束于 2022 年 12 月。 

 

4.2.2 数据重采样 

每天数据采集的间隔不定，绘制出 2021 年 4 月 15 日的有功功率的时序图，

如图 4-2 所示： 
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图 0-2 2021 年 4 月 15 日发电量原数据 

 

由图 4-2 可知：传感器采集数据不是按一个固定的频率进行采集，这不方便后

续的模型学习。所以我进行了重采样，在数据采样频率调整为 1 个小时，每天的采

集时间为 0 点到 23 点。重采样方式为将包含在这段时间内的数据求和，生成一条

新的数据。将重采样后的数据集绘制，如图 4-3 所示： 

 
图 0-3 重采样后的数据 

 

 如图 4-3 所示，数据仍起始于 2021 年 4 月结束于 2022 年 12 月。但是由于

重采样过程中的求和操作，数据的最大值变为 100000。与原始数据存在差异。每

天的数据采集间隔相同，绘制 2021 年 6 月 23 日的发电量数据如图 4-4 所示： 
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图 0-4 重采样后 2021 年 6 月 23 日的数据 

 

 如图 4-4 所示，重采样的数据变得光滑且平稳，这样可以有利于模型对于

时序信息的学习。 

 

4.2.3 数据归一化 

在深度学习中，数据归一化是指将原始数据通过某种方式缩放到相同的范围

或分布中。数据归一化的作用主要有以下几个方面： 

提高模型收敛速度和效果：不同特征的数值范围可能相差很大，这会导致模型

在更新参数时对不同特征的梯度有差异，从而导致训练效果较差，收敛速度较慢。

通过数据归一化，可以将不同特征的数值范围缩放到相同的区间内，从而减少特征

间的差异，提高模型的训练效果和收敛速度。 

减少过拟合：过拟合是深度学习中常见的问题之一，通过数据归一化可以减少

不同特征之间的相关性，从而降低过拟合的风险。 

提高模型的鲁棒性：当输入数据发生一定变化时，模型的输出也会发生相应的

变化。通过数据归一化，可以使得输入数据的变化对模型的输出影响更加稳定，提

高模型的鲁棒性。 

优化算法：部分深度学习算法（如梯度下降）对数据的范围敏感，通过数据归

一化可以避免算法收敛速度受到数据范围的影响，提高算法的优化效果。 

根据这个数据集最大值，最小值的特点，我将数据放缩到 0-1 的范围，因为符

合下限为 0 这个重要的特征，如果放缩到-1 – 1 的范围，模型可能会学习到负数，

不利于模型预测。放缩的数学公式 4-1 为： 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
                        (4-1) 

其中，x是原始数据，xmin和xmax分别是原始数据的最小值和最大值，xnorm是

经过归一化后的数据。绘制归一化后的发电量数据如图 4-5 所示： 
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图 0-5 归一化后的发电量数据 

 

如图 4-5 可知：数据除数值范围发生变化外，相对高低，频率，总时间均相同，

保证了数据处理前后特征的一致性。 

4.3 发电量短期预测 

4.3.1 实验过程 

传统方法 ARIMA 模型适合进行单变量的时间序列预测，在发电量短期预测

中，我会把本文提出的方法 Patch-LSTM 与 ARIMA 模型进行对比。 

4.3.2 时间序列分析 

面对一个时间序列任务，要做的第一件事就是判断时间序列是否是噪声序列

以及时间序列是否平稳。因为噪声序列不具有可预测性。而传统方法如：ARIMA

要求序列是平稳序列。 

4.3.2.1 白噪声检验 

白噪声检验是检验时间序列是否具有随机性的一种方法。在白噪声序列中，任

何两个观察值之间都不存在自相关性和异方差性，而且它们的平均值和方差都是

恒定的。因此，如果时间序列是白噪声序列，则它是具有随机性的，不具备可预测

性。 

Ljung-Box Q 检验是一种广泛应用的统计检验方法，用于检测时间序列中是否

存在自相关性。在 Ljung-Box Q 检验中，我们计算出时间序列的自相关函数值，并

计算出一个统计量 Q，该统计量表示自相关函数值是否随机分布。如果统计量 Q

的值越大，则表明自相关函数值越可能不是随机分布，即时间序列存在自相关性。 

在 Ljung-Box Q 检验中，我们通常会计算出一个 p 值，该 p 值表示统计量 Q

在假设时间序列不存在自相关性的情况下得到的概率。如果 p 值小于某个显著性

水平（通常是 0.05），则可以拒绝假设时间序列不存在自相关性的假设。而本次实

验中，多次 Q-state 的值在发生变化，而 P 值始终保持 0 值。说明该序列说明该时

间序列不是白噪声序列，具有可预测性。下表 4-1 是 python 中 acorr_ljumgbox 的

返回参数值： 
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Q-stat P-value 

12595.169974 0.0 

21309.949616 0.0 

26042.163925 0.0 

27811.040719 0.0 

28082.622761 0.0 
表 0-1 ljumgbox 的返回值 

 

如表 4-1 所示：我设置了返回五个滞后时间步的 Q 统计量和 P 值，五个滞后

时间步的 P 值全为 0。 

 

4.3.2.2 平稳性检验 

在时间序列分析中，平稳性检验是一个非常重要的步骤，用于确定一个时间序

列是否平稳。平稳性是指时间序列在不同时间段内的统计特性如：均值、方差、自

相关等不随时间变化，因此平稳性是进行时间序列分析的基础。 

平稳性检验的方法有很多种，如：绘制时序图，绘制自相关图和偏自相关图，

单位根检验等，单位根检验通过检验时间序列中单位根是否存在，判断时间序列是

否平稳。常见的单位根检验方法有 ADF（Augmented Dickey-Fuller）检验、PP

（Phillips-Perron）检验等。本次实验选择了 ADF 方法。 

ADF 方法是一种常用的单位根检验方法，用于检验一个时间序列是否是平稳

的。该方法基于单位根模型（unit root model），假设时间序列存在单位根（即不平

稳），并通过检验是否存在单位根来判断时间序列是否是平稳的。通过 python 中

adfuller 工具包求出时间序列的统计量和 P 值，如表 4-2 所示： 

 

ADF-stat P-value 

-11.369291 0.000000 
表 0-2 adfuller 的返回值 

 

由表 4-2 可知：P 值为 0，所以该时间序列是平稳的，可以使用 ARIMA 进行预

测。 

 

4.3.3 ARIMA 

经典的时间序列预测一般使用 ARIMA 方法，在短期预测中，ARIMA 方法具

有精度较高、适用范围广、可解释性强、相对简单、可自适应性强的优点，所以我

们将 ARIMA 方法作为短期预测（1 小时预测）的基线模型。 

4.3.3.1 时间序列平稳性检测 

因为 ARIMA 模型对于非平稳时间序列的预测效果较差，所以使用模型前要进

行时间序列平稳性检测。 

在非平稳时间序列中，时间序列的均值、方差等统计特征可能随时间而变化，

因此无法使用 ARIMA 模型进行准确的预测。平稳性是指时间序列在统计学意义下
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具有稳定的统计特征，包括均值、方差和协方差等。 

由 4.3.2 中时序平稳性分析得，该数据的发电量是平稳数据，可以使用直接使

用 ARIMA 模型进行预测。 

4.3.3.2 确定 ARIMA 模型参数 

要使用 ARIMA 模型进行预测，需要确定两个关键的参数 p 和 q，分别表示自

回归项和移动平均项的阶数。自回归项用来捕捉时间序列自身的历史趋势对当前

值的影响，p 的取值通常根据样本的自相关函数（ACF）和偏自相关函数（PACF）

确定。移动平均项用来捕捉时间序列中的噪声对当前值的影响，q 的取值通常根据

样本的 ACF 和 PACF 确定。所以绘制出发电量时序数据的 ACF 和 PACF 图，如 4-

6 所示： 

 
图 0-6 ACF 和 PACF 

 

因为数据未经过差分，所以参数 d=0，由图 4-6 可知：p =1，q=4，即参数

order=(1,0,4)。 

 

4.3.3.3 ARIMA 模型预测 

因为，ARIMA 模型对于时间序列的记忆能力十分有限，所以训练集输入大量

数据没有任何意义，所以我截取了整个数据集的最后一个月数据进行实验，将数据

集分为训练集和验证集，训练集起始于 2022 年 12 月 1 日，终止于 2022 年 12 月

29 日。测试集起始于 2022 年 12 月 30 日，终止于 2022 年 12 月 30 日。训练集共

29 天，共 696 小时，验证集共 1 天，共 24 小时。如图 4-7 所示： 



杭州电子科技大学本科毕业设计 

- 23 - 

 
图 0-7 训练集与测试集 

 

由图 4-7 所示：第一幅子图是整个十二月份的数据，第二幅子图是进行预测那

天的真实数据，第三幅子图和训练集和测试集的分布情况。 

预测过程的数据和标签由名为”滑动时间窗口”的数据分割方式产生，有一个固

定的历史数据时间窗口 T，和预测时间步 P，和滑动长度 S。从下标为 0 的数据开

始，预测模型中的输入 X=T，输出 y=T:T+P；然后时间窗口向前滑动，产生下一个

X 和 y。以此类推，形成历史数据 X 矩阵和真实值 y 向量。 

 
图 0-7 ARIMA 预测更新训练集过程示意图 

  

ARIMA 模型预测的流程图 4-8 为： 
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图 0-8 ARIMA 预测过程流程图 

 

4.3.3.4 网格搜索确定 ARIMA 参数 

[17]在 ARIMA 模型中 AIC（Akaike Information Criterion）是一种用于评估模型

拟合质量的统计指标。它基于信息论原理，考虑了模型的拟合能力和参数数量之间

的平衡。 

AIC 的计算公式为： 

AIC = -2log(L) + 2k                      （4-2） 

其中，L 是模型的似然函数值，k 是模型的参数数量。AIC 的值越小，表示模

型的拟合能力越好，同时考虑到参数数量的限制，更适合用于预测。 

在 ARIMA 模型中，AIC 用于选择最优的 ARIMA 模型。通常，会针对不同的

ARIMA 模型，计算其 AIC 值，然后选择具有最小 AIC 值的模型作为最优模型。

这可以通过在 ARIMA 模型中尝试不同的阶数（p、d、q）来实现，以找到最小 AIC

值对应的参数组合。 

由于 ACF 和 PACF 确定的参数就有的一定的主观性，所以需要使用网格搜索

法穷举所有可能的参数，比较 AIC 的值，并确定最优选择。由于未进行差分运算，

所以 d=0, 在实验中 q 的范围是 1-6，p 的范围是 1-6，使用网格搜索法确定最优的
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阶数是 q=2,d=0,p=2，最小的 AIC 是-1723.755163705643。 

4.3.3.5 预测结果 

ARIMA 预测结果如图 4-9 所示： 

 
图 0-9 ARIMA 模型短期预测结果 

 

 

 
图 0-10 ARIMA 模型短期预测结果局部放大 

 

图中蓝色线表示真实值，绿色线表示预测值，由图可知，ARIMA 模型捕捉到

了时序的基本结构，但是预测结果出现负值，并且峰值预测滞后。模型误差统计如

表 4-3 所示： 

MSE 0.0013888212092888917 

RMSE 0.03726689159681676 

MAE 0.02743285985117187 
表 0-3 ARIMA 预测结果误差统计 
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4.3.4 Patch-LSTM 

4.3.4.1 模型超参数 

本文提出的模型 Patch-LSTM 结构如 4-11 所示，在数据输入前经过一个 Batch-

Norm 的处理层，可以加速模型训练，[19]接着经过 Patch 处理单元，将连续的时间

序列进行切片，从而通过模型时，增加模型对于时间序列结构特征的学习能力，然

后通过 LSTM 进行训练，最后经过反标准化恢复数据得到预测值。在本次实验中，

使用的历史数据为前 24 小时，预测数据为后 1 小时，patch 的大小为 24，输入特

征维度为 5：当天最高温，明天最高温，当天最低温，明天最低温，和历史发电量。 

图 0-11 Patch-LSTM 模型结构图 

 

隐藏层神经元大小为 512，一个批次 batchsize 为 128，使用的优化器为 Adam，

损失函数是 MSE。 

 

4.3.4.2 模型预测结果 

 预测结果图如图 4-12 所示： 
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图 0-12 Patch-LSTM 模型短期预测结果局部放大 

 

如图 4-12 所示：橘色线为真实值，蓝色线为预测值。由图可知预测滞后性减

弱，同时在凌晨和夜晚的跟随较好，基本符合实际。其中误差统计如下表 4-4 所示： 

 

MSE 0.00028879829915240407 

RMSE 0.016994066586676775 

MAE 0.00970529392361641 

表 0-4 Patch-LSTM 预测结果误差统计 

 

指标对比图为： 

 
图 0-13 Patch-LSTM 和 ARIMA 模型短期预测指标对比图 

 

由图 4-13 可知： 

对于 MSE 和 MAE 指标，Patch-LSTM 模型的表现优于 ARIMA 模型。具体而

言，PATCH 模型的 MSE 值为 0.00028，远小于 ARIMA 模型的 0.00139；Patch-

LSTM 模型的 MAE 值为 0.0097，也小于 ARIMA 模型的 0.0274。在 RMSE 指标

上，Patch-LSTM 模型的表现也好于 ARIMA 模型，ARIMA 模型的 RMSE 值为

0.0373，稍微小于 PATCH 模型的 0.0169。 

 

4.4 发电量长期预测 

4.4.1 实验介绍 

与短期预测不同，ARIMA 模型进行长期预测时，由于会产生误差累计，进行

长期预测时，结果会十分不准确。为了证明本文提出的 Patch-LSTM 方法在长期预
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测方面仍具有有效性，在进行长期预测时与主流时序预测模型模型进行对比，分别

是：MLP，DLinear 模型。  

4.4.2 数据集划分 

在进行长期预测时，与 ARIMA 不同的是，为了使神经网络有效学习时序信息，

需要扩大训练数据的数量，而不是像 ARIMA 方法那样仅适用预测前近期的数据。

所以在预测时，对数据集进行了新的划分，将数据集分为训练集，验证集，测试集，

比例为 6:3:1，划分结果如图 4-14 所示： 

 
图 0-14 发电量长期预测数据集分割图 

 

如图 4-14 所示：数据集被以 6:3:1 的比例分为训练集，验证集和测试集，分别

由蓝色，橘色和绿色部分表示。 

此外，在长期预测中，选择使用前两天的历史数据（48 小时）来预测后一天

（24 小时）。 

4.4.3 MLP 

[18]MLP（多层感知器）是一种前馈神经网络，由一个或多个中间层（隐藏层）

和一个输出层组成。每个隐藏层和输出层都由多个神经元组成，每个神经元都与前

一层的所有神经元连接，并具有可学习的权重和偏差。结构如下图 4-15： 
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图 0-15 MLP 神经网络结构图 

 

MLP 是一种简单且容易训练的神经网络，在本次实验中，共有两层 Linear 单

元，神经元数为 256，优化器为 Adam，损失函数为 MSE。 

使用 MLP 预测未来 24 小时结果图 4-16，4-17 如下： 

 
图 0-16 MLP 神经网络 24 小时预测图 

 

局部放大图 4-17 为： 
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图 0-17 MLP 神经网络 24 小时预测局部放大图 

 

如图所示：MLP 模型学到了每天发电量的时序特征，但是预测的不够精细和

准确，在凌晨和深夜附近波动较大，峰值预测不够准确。具体数置指标为表 4-

5： 

MSE 0.005282088648527861 

RMSE 0.07267797911697779 

MAE 0.03936387971043587 

MAPE 1.4119446 
表 0-5 MLP 预测结果误差统计 

 

4.4.4 DLinear 

随着神经网络在时间序列的进一步研究和 Transformer 模型的爆火，越来越多

的研究开始集中在使用类 Transformer 模型和 Attention 机制来进行时间序列预测，

比较卓越的工作有[20]Informer，[21]Autoformer，[22]ETSformer，[23]FEDformer。Patch-

LSTM 模型，[24]但是最新研究表明，Transformer 模型或者 Attention 机制，对于时

间序列的信息学习能力不足，甚至不如最简单的 MLP 模型，作者根据简单的时序

知识：由于时间序列可以分解为趋势项，季节项和残差项；可以通过分解趋势项和

季节项并同时用 Linear 层预测，最后进行合并得到输出。网络结构图 4-18 为： 

 
图 0-18 DLinear 神经网络结构图 

 

DLinear 预测未来 24 小时的预测图 4-19 为： 
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图 0-19 DLinear 神经网络 24 小时预测图 

 

局部放大图为： 

 
图 0-20 DLinear 神经网络 24 小时预测局部放大图 

 

由图 4-20 可知：DLinear 学习到了每天发电量的基本时序结构，但是预测不平

滑，毛刺过多，峰值基本稳定，不能快速预测每天的峰值涨幅。具体数字指标如表

4-6 所示： 

MSE 0.005549801047891378 

RMSE 0.07449698683766598 

MAE 0.0542387031018734 

MAPE 1.5561291 
表 0-6 DLinear 预测结果误差统计 

 

4.4.5 Patch-LSTM 

[25]LSTM 相比于 MLP，在时间序列预测中：首先善于处理长期依赖性，LSTM

的主要特点是可以处理长期依赖性，即在序列中较远的时间步长的信息仍然可以

影响当前的预测结果。这是由 LSTM 的内部结构所决定的，它具有三个门控单元，

能够选择性地记住或忘记一些历史信息，从而使网络可以适应长期依赖性的问题。

其次对缺失数据具有鲁棒性，在时间序列预测中，经常会遇到缺失数据的情况，这

时候传统的 MLP 往往无法处理。LSTM 可以通过控制门控单元的输出，来过滤掉
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缺失数据，从而保持模型的连续性和稳定性。并且具有更好的建模能力：LSTM 通

过自适应地学习时间序列的模式，能够更好地拟合非线性、非平稳的时间序列数据，

从而获得更高的预测精度。而传统的 MLP 往往无法捕捉时间序列的这些特点，容

易产生过拟合或欠拟合的问题。 

Patch 的思想来自[19]提出的 Patch，这篇文章中讲一段长的时间序列进行切片，

分别使用不同的注意力来获取时间信息。但是在[24]中提到，Transformer 类模型对

于时间序列的信息抓取能力并不强，甚至弱于 MLP。在此基础上，结合本数据集

的特点，我将一段长的时间序列，进行了按 24 小时长度的切片，并且按照相同的

时间点进行重新排列，示意图 4-21 如下： 

 
图 0-21 Patch-Layer 示意图 

 

这样当数据输入到 LSTM 模型中，模型可以从不同天的相同时刻学习到数据

的时序模式，从而做出精确的预测。 

使用 Patch-LSTM 预测未来 24 小时的发电量结果图如下图 4-22，4-23 所示： 

 
图 0-22 Patch-LSTM 发电量长期预测图 
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图 0-23 Patch-LSTM 发电量长期预测局部放大图 

 

由图可知：Patch-LSTM 很好的学习到了发电量时序数据的特征信息，零点出

波动不大，且峰值预测比起 MLP，DLInear 模型具有很大的改善。数字指标指标为

表 4-7： 

MSE 0.003447531256824732 

RMSE 0.05871568152397392 

MAE 0.0294288732111454 

MAPE 0.8023116 

表 0-7 Patch-LSTM 预测结果误差统计 

 

4.4.6 长期预测结果分析 

比较 MLP，DLinear，Patch-LSTM 模型的 MSE，RMSE，MAE，MAPE，如下

图 4-24，4-25 所示： 

 
图 0-24 模型指标对比图 
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图 0-25 模型 MSE 对比图 

由图 4-24,图 4-25 可知，根据给出的数据，分别对 MLP、DLinear 和 Patch LSTM

模型在 MSE、RMSE、MAE 和 MAPE 四个指标下进行了比较。结果如下： 

MSE（均方误差）：Patch LSTM 模型表现最好，为 0.0034，其次是 MLP 和

DLinear 模型，分别为 0.0053 和 0.0055。说明 Patch LSTM 在预测值与实际值之间

的误差方差最小。 

RMSE（均方根误差）：Patch LSTM 模型表现最好，为 0.0587，其次是 MLP 和

DLinear 模型，分别为 0.0727 和 0.0745。说明 Patch LSTM 在预测值与实际值之间

的误差方差开根号后最小。 

MAE（平均绝对误差）：Patch LSTM 模型表现最好，为 0.0294，其次是 DLinear

模型和 MLP，分别为 0.0542 和 0.0394。说明 Patch LSTM 在预测值与实际值之间

的误差绝对值的平均值最小。 

MAPE（平均绝对误差百分比）：Patch LSTM 模型表现最好，为 0.8023，其次

是 MLP 和 DLinear 模型，分别为 1.4119 和 1.5561。说明 Patch LSTM 在预测值与

实际值之间的误差绝对值的平均百分比最小。 

综上所述，Patch LSTM 模型在时间序列预测中表现最好，其次是 MLP 和

DLinear 模型。其中 Patch LSTM 模型在 MAPE 指标下表现最好，其 MAPE 值最

小，说明其对于预测值与实际值之间的误差百分比控制能力最强，对于实际应用中

的预测具有更高的可靠性。 
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4.5 本章小结 

本章重点讲述的是整个实验的流程，本文提出了 Patch-LSTM 深度学习模型，

他融合了 LSTM 在时间序列预测方面的优秀特性和 Patch 技术在增强模型对于时

间序列学习能力的提升，并与其他模型进行对比来突出它的有效性。在开始说明了

本次实验使用的数据集和数据处理的方法。正式的预测实验分为两大类：短期预测

（1 小时预测）和长期预测（24 小时预测）。在短期预测中，将 Patch-LSTM 与传

统预测模型 ARIMA 进行对比，在预测准确性和稳定性方面都有了较大的提高，在

相对误差和绝对误差都有下降。在长期预测中，将 Patch-LSTM 与经典的深度学习

模型 MLP，和最新时序研究成果 DLinear 进行了对比，在长期预测方面体现出较

大的提升，对于实际应用中的预测具有更高的可靠性。 
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5 总结 

本研究旨在通过应用时间序列分析和深度学习技术，提高光伏发电量预测的

准确性和可靠性。随着全球变暖问题的不断加剧，各国对可再生能源的发展越来越

重视。太阳能作为一种环保且广泛可用的可再生能源，已经成为许多国家的重要能

源来源之一。光伏发电作为太阳能的一种主要形式，由于其趋势和周期性特征，其

发电量的准确预测对于电力系统的稳定性和普及推广具有重要意义。本研究旨在

探索时间序列分析和深度学习技术在光伏发电量预测中的应用，以提高预测的准

确性和可靠性，为可再生能源的普及和工业应用做出重要贡献。 

首先，本文介绍了时间序列，时间序列预测的定义和相关数学表达，对后续的

研究实验提供坚实的理论的基础。接着，从历史发展的角度，引出了深度学习和神

经网络，介绍了神经元的数学表达，和经典神经网络训练技巧批正则化和反批正则

化。最后介绍了两类模型评价指标，绝对误差：MSE，MAE；相对误差：RMSE，

MAPE，使得后续实验评价多样，有效，可靠。 

接着，本文对后续实验中的一些组件如 AR，MA 模型，MLP，LSTM 神经元

进行了详细的介绍和数学推导。介绍了组件的定义，作用，和在时间序列预测中的

作用。 

然后，本文在实际数据集上进行了预测实验，首先介绍了数据集，保证其真实

可靠性。和数据预处理方法，数据聚合使基站每天的分散数据能够整合成可供深度

学习训练的数据，数据重采样保证了数据颗粒度一致，使得数据更加平滑，降低了

噪声。数据归一化使得模型更容易训练和收敛。接下来进行了短期预测实验来对比

Patch-LSTM 和 ARIMA 模型。对于 ARIMA 模型，使用时间滑动窗口技术，依次

取出训练数据和预测数据，采用网格搜索法，确定了最佳的 ARIMA 参数，最后进

行预测，并对预测结果做出量化评价。与 ARIMA 模型不同，深度学习模型需要大

量的训练数据和更多特征来学习其中的模式和规律，绘制了 Patch-LSTM 的短期预

测图，并进行指标计算。随后，进行了长期预测，将本文提出的 Patch-LSTM 模型

与经典模型 MLP 和最新时序研究成果 DLinear 进行对比。在长期预测中，首先将

数据集按照训练集，验证集和测试集划分，比例为 6：3：1。然后详细介绍了每一

种模型的网络架构，和超参数设置，经历了长期预测实验，分别绘制和全局预测图

和局部预测图，更详细展示了每一种的模型的预测精度。最后对比分析了三种模型

的指标对比图，与短期预测不同，根据实际应用场景，在长期预测中新增了 24 小

时总和的 MAPE，更直观准确的反应了模型的预测能力。 

综上，在短期预测中，Patch-LSTM 相比于 ARIMA 模型，在数据层面上，一

是有着更大的数据吞吐量，二是具有结合外部驱动特征辅助预测的能力。在预测层
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面，Patch-LSTM 预测更加准确，尤其在凌晨，深夜和峰值的滞后性上有了有大的

改善；在长期预测中，Patch-LSTM 相比 MLP 和 DLinear 模型，在 MSE，MAE，

RMSE，MAPE 所有指标均是最佳，并且模型十分稳定，在 0 值，峰值的精确度，

以及不同天的涨落的适应速度都有明显的提升。说明其对于预测值与实际值之间

的误差百分比控制能力最强，对于实际应用中的预测具有更高的可靠性。但是预测

图中也反映出模型对于峰值的预测仍不够准确，对于变化的跟随预测不够灵敏，需

要后续更为强大的时序模型解决。总之，本文为了后续关于如何使用少量特征进行

较为准确的预测做了大量有效的研究。 
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