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摘要：为提高光伏发电系统在复杂多变气象条件下输出功率预测的精确性和稳定性，基于物理-数据融合的驱动策

略，提出一种物理特征扩展的 ASReLU-CNN-LSTM 短期光伏功率预测方法。该方法首先通过改进太阳轨迹模型

动态校正斜面辐照度，使其更准确地反映组件实际受光强度，接着结合光电转换模型与小型前馈网络扩展数据集

的相对功率特征。其次，构建自适应平滑修正线性单元(adaptively smooth rectifier linear unit, ASReLU)，通过参数

自适应平滑修正优化卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)的负特征提取能力。最后，将物理特征扩展

的数据集输入 ASReLU-CNN-LSTM 模型，实现光伏功率的预测。在两个不同气候区数据集上的实验结果表明，

该预测方法具有较高的精确性和泛化能力。 
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Abstract: To enhance the accuracy and stability of photovoltaic (PV) power output forecasting under complex and highly 

variable meteorological conditions, a physics-data fusion-driven strategy is adopted, and a physical feature expansion 

ASReLU-CNN-LSTM method for short-term PV power forecasting is proposed. First, an improved solar trajectory model 

is used to dynamically correct the tilted surface irradiance so that it accurately reflects the actual irradiance received by 

PV modules. Subsequently, a PV conversion model and a lightweight feedforward network are employed to expand the 

dataset with relative power features. An adaptively smooth rectifier linear unit (ASReLU) is then designed, in which 

parameterized adaptive smoothing is introduced to enhance the negative-feature extraction capability of the convolutional 

neural network (CNN). Finally, the dataset augmented with physical features is fed into the ASReLU-CNN-LSTM model 

for PV power prediction. Experimental results on datasets from two distinct climatic regions demonstrate that the 

proposed method achieves high prediction accuracy and strong generalization capability. 
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0  引言 

随着“双碳”目标的推进，光伏装机容量持续

攀升，光伏出力的间歇性波动给电网运行带来严峻

挑战。光伏功率预测对保障系统安全、提高可再生

能源利用至关重要[1-5]。根据建模的方式不同，常见 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(62473096) 

的短期光伏功率预测方法可分为物理驱动方法、数据

驱动方法以及物理-数据融合驱动方法 3 种形式[6-7]。 
物理驱动方法通常基于光伏系统原理，综合利

用光伏电站的固有信息和气象预报的辐照度、温度

等气象因子建立数学模型以计算光伏功率[8]。例如，

文献[9]基于光电转换模型构建功率预测框架。文献

[10]建立斜面辐照度计算模型，引入了光谱响应校

正因子、入射角余弦效应及积尘衰减系数，为无历



刘 伟，等   物理特征扩展的 ASReLU-CNN-LSTM 短期光伏功率预测研究                - 59 - 

史数据的新建电站提供可靠预测方案。以上物理驱

动方法可解释性强，不依赖大量的历史数据，但模型

参数需要人工标定，难以适配动态气象条件下的非线

性响应特性[11]，局限性明显。数据驱动方法通过机器

学习从历史功率与气象数据中学习映射关系[12]。文献

[13]利用极度随机树分类器 (extra trees classifier, 
ETC)结合多种传统机器学习模型用于短期光伏功

率预测，在多变天气条件下预测效果突出。近年来，

深度学习方法在光伏预测领域中取得了显著进展。

在众多的学习模型中，长短期记忆网络(long short- 
term memory, LSTM)因其在处理时序数据上的强大

能力，已经成为短期光伏功率预测领域的重点研究

方向，基于该模型[14]及其改进模型[15-16]的预测方法

在不同地区的光伏数据集中均有着优秀的表现。然

而，纯数据驱动的方法往往依赖海量数据，且对数

据质量敏感，模型缺乏物理约束和物理可解释性。 
相较于单一驱动方式，物理-数据融合驱动的预

测方法能够根据物理机理设计数据预处理环节，或

根据物理特性改造数据驱动模型，将典型场景下的

光伏物理原理融入数据驱动模型之中，有助于提高

模型的性能和物理可解释性[17]，逐渐成为当前研究

的热点。现有的物理-数据融合驱动方法大致可以分

为以下 3 类：基于集成学习的融合驱动方法、基于

多源异构数据的融合方法以及组合物理模型与数据

驱动模型的混合建模方法。文献[18]提出一种机理-

数据融合的光伏预测方法，在 Stacking 集成框架中

并行部署机理模型、LSTM 和轻量级梯度提升机

(light gradient boosting machine, LGBM)，最后通过

线性回归融合基学习器输出。该方法通过引入机理

模型对光伏出力的区间加以约束，提高了预测精度

和结果的物理可解释性，但所使用的机理模型依赖

参数标定，易受环境干扰，泛化能力不足。文献[19]
提出一种基于多源异构气象数据的多源变量光伏功

率预测模型(multi source variables photovoltaic power 
prediction model, MPPM)，将云层的 3 维结构信息

加入预测分析，融合 2 维卫星云图与 3 维气象要素

特征，通过多源物理信息整合的方式增强了模型对

于时间序列数据的理解和建模能力。然而，该方法

的模型构建依赖于高质量的卫星云图以及天气研究

与预报模型(weather research and forecasting model, 
WRF)数据，对数据获取与处理能力提出较高要求，

因此不适用于外部数据匮乏的部分电站场景。文献

[20]提出了一种基于斜面辐照度机理模型 (tilted 
irradiance mechanism, TIM)的光伏功率组合预测模

型。该模型通过 TIM 将全球水平总辐照度修正为光

伏板上的斜面辐照度，提升了预处理环节辐照度数

据的准确性和物理可解释性，再结合类别型梯度提

升算法(category boosting, CatBoost)和具有多头注

意力的双向门控循环单元网络(bidirectional gated 
recurrent unit with multi-head attention, BiGRUM)，
最终实现了预测精度的提升。然而，该方法在计算

斜面辐照度时需实时调用中国气象局的系统数据，

对外部数据接口的稳定性和时效性依赖度较高；同

时，计算过程中引入了较多的经验参数(如晴空指

数、地表反射率和多个校正系数)，这些参数在真实

环境中受动态气象因子的影响存在较明显的时变特

性，固定的假设可能将经验误差传导至后续数据驱

动模块，限制模型的泛化能力。 
综上所述，目前用于短期光伏功率预测的物理-

数据融合驱动方法主要存在以下局限性：首先，现

有方法对高质量的外部数据仍存在明显依赖，融合

驱动方法的实际应用范围被限制，泛化性有待提高；

其次，现有方法在融合过程中未能很好地规避物理

模型中经验参数带来的传导误差，在复杂天气场景

下的鲁棒性有待提升。 

针对以上问题，本文提出一种物理特征扩展的

ASReLU-CNN-LSTM 短期光伏功率预测方法。在数

据预处理阶段，充分利用电站的固定参数和实测气

象数据构建动态的太阳轨迹模型，校正原始斜面辐

照度数据，使其更接近组件的实际受光强度，继而

利用光电转换模型结合小型前馈神经网络对数据集

进行相对功率特征扩展，为后续的数据驱动模型注

入具有明确物理意义的特征基底。在数据驱动建模

阶段，通过对传统的修正线性单元(rectified linear 

unit, ReLU)进行改进，提出自适应平滑修正线性单

元(adaptively smooth rectifier linear unit, ASReLU)作

为 CNN 层的激活函数，在保留 ReLU 优点的同时

优化负特征的提取效果，增强 CNN 层的特征提取

能力。最后利用 LSTM 的时序预测能力实现光伏功

率的短期预测。为了验证所提方法的有效性，利用

黑龙江某光伏电站的实测数据进行了对比实验和分

析；为了进一步验证方法的泛化能力，利用澳大利

亚 DKASC 项目的 Alice springs 数据集[21]搭建典型

干旱沙漠地区验证场景，在 3 种典型天气场景下设

置多个对比模型进行了实验分析。 

1   方法 

1.1 基于改进太阳轨迹模型的斜面辐照度校正方法 

辐照度指单位面积上所接收到的辐射通量，在

光伏系统中用于描述太阳辐射能量的分布密度。光

伏电站的实测数据集一般包含总辐照度、斜面辐照
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度、直接辐照度和散射辐照度 4 种辐照度数据。总

辐照度(global horizontal irradiance, GHI)是指单位时

间内照射到水平面上的太阳总辐射，斜面辐照度

(titled irradiance, TI)指太阳辐射在光伏组件实际安

装倾角上的投影辐照度，是影响光伏发电功率的重

要因素，在光伏电站中通常由 GHI 和太阳高度角经

过几何换算得到，用 TIG 表示。然而，由于太阳高

度角和方位角在日间持续变化，固定倾角的光伏系

统无法实时跟踪太阳轨迹，导致由总辐照度计算得

到的斜面辐照度数据与光伏面板的实际受光强度之

间存在偏差，进而影响功率预测的准确性。 
本文通过改进的太阳轨迹模型计算电站内固

定倾角光伏面板的有效入射角 eff ，并在组件安装

倾角 (光伏面板与水平地面的夹角)的基础上对斜

面辐照度进行比值校正，得到更加贴近组件实际受

光强度的斜面辐照度数据。该方法所需要的数据均

为光伏电站的固定参数，无需依赖外部的实时气象

数据或大量经验性系数。校正方法的计算链如图 1
所示。 

 

图 1 基于太阳轨迹的斜面辐照度校正方法计算链 

Fig. 1 Calculation chain of the inclined irradiance correction 

method based on solar trajectory 

1.1.1 天文参数实时计算 

1) 真太阳时校正 

真太阳时 sT 是以太阳实际位置计算的计时方

式，与我国统一使用的北京时间存在差异。为保证

太阳高度角和方位角的计算精度，需对标准时间进

行转换，以获得站点的真太阳时。 
真太阳时的校正公式为 

 Ts l 15
T T E


  

              
(1) 

式中： lT 表示当地标准时间；为光伏电站所在位

置的经度； TE 为时差，由日地轨道偏心率计算。 

T 9.87sin(2 ) 7.53cos( ) 1.5sin( )E B B B      (2) 

 
2 ( 81)

365

D
B

 
   

             
(3) 

式中：B 表示日角，反映地球在公转轨道上的位置；

D 表示计算日的天数序号。 
2) 改进的太阳赤纬角计算 
太阳赤纬角 是指太阳在地球上的纬度角度，

它表示太阳在地球上的位置相对于赤道面的夹角，

变化范围为-23.45° ~ +23.45°。中高纬度地区冬季的

太阳高度角相对于其他季节会有明显的下降，为了

消除地球公转引起的太阳直射点纬度变化的影响，

需要对年周期内的太阳赤纬角进行计算，通常采用

Cooper 公式，如式(4)所示。 

284
23.45 sin 360

365

D     
 

      (4) 

式中： (284 )D 为相位项。 

由于本研究涉及到的计算期为一年，无法考虑

闰年误差，为了减少年内计算的累积误差，将分母

项改为更接近地球公转真实周期的 365.25 天；考虑

到相位项与赤纬角的对齐关系，将其调整为

( 80)D  来更精准地对齐 0  的天文节点，另外

采用弧度制计算便于计算链的连接，改进后的计算

公式为 
2 ( 80)

23.45 sin
365.25

D      
 

        (5) 

依据式(5)计算得到的年周期误差小于 0.12°。 

3) 太阳高度角与方位角 
太阳高度角 指太阳光线的入射方向与地平面

的夹角，它决定了太阳辐射穿过大气层时的路径长

度，直接影响到达地面的太阳辐射强度。在冬天太

阳高度角较低时，太阳辐射的大气衰减会显著增加；

太阳方位角 zA 指太阳光线在水平面上的投影与正

北方向的夹角，它表示太阳在天空中的方位，决定

了太阳在水平面的投影方向。太阳方位角的变化会

影响固定倾角组件的有效受光面积[22]。 
太阳高度角和方位角的计算公式分别如式(6)

和式(7)所示。 
sin sin sin cos cos cos            (6) 

 z

sin
arctan

sin cos cos tan
A


   

 
   

     (7) 

式中：ϕ表示光伏电站所在的地理纬度，北纬为正，

南纬为负， 90 90  ≤ ≤ ；ω 表示太阳时角，计

算公式为 
 s15 ( 12)T               (8) 

1.1.2 入射角动态修正 

1) 有效入射角计算 

有效入射角 eff 是太阳光线与光伏组件法线之

间的实际夹角，表征太阳光线与光伏板之间的空间

几何关系，直接影响组件表面实际接收的辐照强度，
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光伏电站内大量的固定倾角光伏板无法跟踪太阳轨

迹，其标称倾角仅在特定时段(如正午)与太阳入射

角匹配，晨昏时段因太阳高度角 变化和方位角 zA

偏移导致入射角发生显著变化，如图 2 所示。因此

需要在当地的光伏最佳安装角度基础上进行有效入

射角修正以适应晨昏时段的光照特点。 

 

图 2 光线入射角随太阳高度变化示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the variation of the angle of 

incidence of light with solar altitude 

有效入射角的计算公式为 

eff zarccos[cos cos( )sin sin cos ]A         (9) 

式中： 为组件安装倾角，取当地最佳安装角度；
为组件方位角，是指光伏组件安装方向与正南方向

(以北半球为例)之间的水平夹角。 
2) 斜面辐照度动态校正 
在得到太阳的有效入射角后，利用式(10)对原

数据集里的斜面辐照度进行动态比值校正，将校正

后的斜面辐照度用 effG 表示，它将更真实地反映光

伏组件的受光强度。 

f
TI

e f
eff

cos

cos
G G




             (10) 

1.2 基于光电转换模型的物理特征扩展 

1.2.1 光电转换物理模型 

光伏系统的输出功率特性受光照强度、环境温

度及半导体材料属性的综合影响，其核心机理是光

电转换效率的动态响应特性。传统静态模型虽能表

征基础功率输出，但未充分考虑温度对材料本征效

率的影响。针对上述问题，本文提出一种基于特征

解耦与温度修正的光电转换特征扩展方法。 

所采用的基础光伏电池原理模型如式(11)所示。 
P A G               (11) 

式中：A 为有效面积； 为光电转换效率；G 为辐

照度。 
由于面积 A 在所有数据样本中保持一致，其影

响可以通过归一化处理忽略，因此利用转换效率与

辐照度的乘积即可表征光伏系统的相对功率特征，

如式(12)所示。 

rP G                (12) 

式中： rP 为扩展得到的相对功率特征，它可以反映

不同辐照度下光伏输出的变化情况。 
对于式(12)中的光电转换效率，考虑温度对光

电转换效率的影响，采用光伏行业内常用的估算公

式计算其理论值，形式为 
 s[1 (T     25 ℃)]         (13) 

式中： s 为材料的本征效率；T 为背板温度；ρ 为

温度系数，取值在 0.003 ℃1~0.005 ℃1。 
1.2.2 小型前馈网络非线性修正 

在得到理论转换效率后，本文引入了一个小型

前馈神经网络来对理论效率进行修正，使其符合当

下气象条件特征。为了保留物理模型引入的强物理

特性，此网络不对转换效率的绝对值进行拟合，而

是通过引入残差连接让网络学习转换效率的增量修

正  ，具体结构为包含 3 层隐藏层(神经元数与输

入通道数一致)的小型网络，输入为理论转换效率和

环境特征，输出为加入残差校正后的理论效率。
该网络的整体结构如图 3 所示。 

 
图 3 小型前馈网络非线性修正 

Fig. 3 A small feedforward network for nonlinear correction 

该网络利用 3 个全连接层来捕捉环境特征，2
个 ReLU 层引入分段线性的非线性激活机制。为了

防止过大的修正扰乱原有的物理一致性，在网络的

第三个全连接层后使用缩放 Tanh 函数，确保将生成

的增量修正控制在[-0.1, 0.1]范围内。最后将修正后

的转换效率与对应的辐照度数据相乘，得到相对功

率特征。利用光电转换模型强化特征与功率结果之

间的关联性，可以为后续的模型训练提供高适用性

和高物理一致性的优质扩展数据。 
1.3 自适应平滑修正线性单元 

1.3.1 激活函数需求分析 

对于光伏功率预测任务，激活函数的选取需兼

顾以下两个方面：其一，不同物理特征与输出功率

之间存在差异化的非线性关联，多特征之间的共同

调制作用也具有区域性和天气差异；其二，功率序

列自身具有时间连续性和光照上下限约束，因此模

型输出曲线需要一定的平滑性。 
在传统的 CNN-LSTM 模型中，为了增强模型

的非线性表达能力，往往在卷积层和池化层之间插
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入激活函数进行特征映射，所使用的激活函数一般

为 ReLU 函数，其数学表达式为 
 mR aeL xU( ) ( ,0)x x          (14) 

式中：x 表示经卷积处理后的特征值，当 0x＞ 时，

函数的输出就是 x 本身；当 0x≤ 时，输出为 0，这

意味着该函数会将所有负特征直接置 0。然而，负

特征中可能包含对功率预测具有一定意义的非线性

物理信息，简单地将其置 0 可能会抑制模型对这部

分特征的学习与表达能力，从而影响预测性能。 
针对上述问题，已有研究提出了 Leaky ReLU[23] 

(下称 LReLU)、PReLU(Parametric ReLU)[24]和 ELU 
(exponential linear unit)[25]等基于ReLU的变体形式，

它们的数学公式分别为 
LReLU( ) max( ,0) min( ,0)x x k x       (15) 

PReLU( ) max( ,0) min( ,0)x x J x       (16) 

ELU( ) max( ,0) min((e 1),0)xx x J       (17) 

式中：k 为固定系数，需要手动赋值； J 为可调节

参数，通过梯度反向传播来训练；ex 表示指数函数。

LReLU 通过对负特征赋予固定系数的方式将其引

入非线性变换；在此基础上，PReLU 引入可训练的

参数 J ，使模型能够自动调整负特征的响应强度。

然而，上述两种改进忽略了不同特征之间的差异性；

ELU 虽提供了平滑性，但在所有特征上统一使用指

数衰减，同样不具备差异化调节能力。 
1.3.2 ASReLU 

基于上述分析，本文设计了一种改进于 ReLU
的激活函数模块——ASReLU，该函数在正半轴保

持与 ReLU 相同的响应形式，在负半轴引入一个

修正函数
min( ,0)

( )
1 min( ,0)

x
s x

x


 
用于平滑度调节， 

ASReLU 函数的数学表达式为 

min( ,0)
ASReLU( ) max( ,0)

1 min( ,0)

x
x x a

x
 

      
 (18) 

式中：a 为自适应参数，其通过反向传播训练获得，

它可以使网络根据负特征是否重要来确定其压缩比

例。例如，在以晴天或噪声为主导的场景中，负特

征所包含的信息较少，对预测结果的贡献有限，网

络会通过减小 a 值来压缩负特征；而在阴天或光照

不足等情况下，负特征对预测结果的贡献明显，网

络则会相应增大 a 值，从而保留更多有用信息； 
为平滑参数，控制负半轴的非线性幅度， 较大时

响应更平滑，β较小时模型对负特征更敏感。a 和 
的共同调节作用使得 ASReLU 能为负特征提供“柔

性激活”能力，更适合光伏功率预测任务中的弱辐

照、低温等非理想输入情况。图 4 展示了激活函数

在 0.1a  条件下的可视化曲线。 

 
图 4 ASReLU 函数(以 0.1a  为例) 

Fig. 4 ASReLU function ( 0.1a   as an example) 

ASReLU集成了一个特殊设计的子网络[26]用于

生成模型所需的 a 和 参数，其整体结构如图 5 所示。 

 
图 5 ASReLU 结构示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of ASReLU structure 

首先，输入特征分别通过 ReLU 函数和 min(x,0)
函数，经全局池化后，生成对应的一维向量来表示

正、负特征的全局信息。随后，将这两个一维向量

拼接并输入至计算通道，该通道由两个全连接层组

成，每层神经元数等于输入特征的通道数，中间嵌

入 ReLU 函数用于非线性转换。在获得一组最优的
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自适应参数后，利用 ASReLU 函数完成最终的非线

性映射，将映射结果的形状和格式转换为与输入特

征完全相同，得到最终的输出特征。 
1.4 ASReLU-CNN-LSTM 模型 

在传统的 CNN-LSTM 模型中引入 ASReLU，构

建 ASReLU-CNN-LSTM 模型，其整体结构如图 6

所示。图中： ih 表示 LSTM 单元输出的隐藏状态；

iy 为输出的预测值；N 为样本数量。模型输入为经

斜面辐照度校正及光电转换模型扩展后的特征数

据集；在 CNN 层中，用 ASReLU 函数替换原有的

ReLU 函数，由于 ASReLU 的输出特征与输入特征

形状一致，因此可直接替换而无需对网络结构进行

额外调整[26]。 

 

图 6 ASReLU-CNN-LSTM 模型 

Fig. 6 ASReLU-CNN-LSTM model 

所述方法的流程图如图 7 所示。 

 
图 7 物理特征扩展的 ASReLU-CNN-LSTM 

短期光伏功率预测方法流程图 

Fig. 7 Flow chart of ASReLU-CNN-LSTM short-term PV 

forecasting method based on physical 

features augmentation 

图 7 所示具体流程如下：1) 对原始数据集进行

缺失填补和异常替换；2) 对数据集进行斜面辐照度

校正和相对功率扩展；3) 对数据集进行归一化后划

分为训练集、验证集和测试集；4) 初始化模型参数，

将训练集放入ASReLU-CNN-LSTM模型进行训练，

利用验证集调整超参数和监控过拟合，利用测试集

进行测试；5) 输出符合精度要求的预测结果。 

2   算例分析 

2.1 算例设置 

实验所依托的硬件平台为：Intel(R) Core(TM) 

i7-12700H处理器、NVIDIA GeForce RTX4060显卡、

16.0 GB RAM，操作系统为 Windows 11。软件开发

与运行环境基于 Python 3.9。 

2.1.1 数据来源 

本文所使用的数据分别来源于黑龙江省某光伏

实验基地(II-1 区，装机容量为 20 MW)与澳大利亚

DAKSC项目，分别代表中温带和干旱沙漠地区的典

型场景。黑龙江数据集为 2022 年全年数据集，包含

从逆变器采集的电气数据和从电站气象系统采集的

数值天气预报(numerical weather prediction, NWP)数

据，采样间隔为 15 min；澳大利亚数据集为 2024

年全年数据集，包含有效发电数据及对应气象变量，

采样间隔为 5 min。两个数据集均满足开展短期光

伏功率预测的基本要求。 
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对于异常数据的处理，采用四分位距法识别异

常数据点，考虑到光伏功率具有时间相关性，异常

数据点通过其前后两个采样时刻的值计算平均值，

并以该平均值进行替代。 

2.1.2 参数设置 

为保证模型训练的一致性，统一设定各模型参

数如下：在 CNN 部分，设置 3 层卷积结构，卷积

核大小均为 3×1，卷积核数量依次为 32、32、64；
在 ASReLU 中，参数 a 由其内部子网络通过反向传

播自动学习获得，由子网络给出，在设定平滑参数

 的初值时，为了避免在初期训练时激活值波动过

大，导致训练不稳定，将  的初始值设置为 0.1；

在 LSTM 部分，设置训练轮数为 100，批大小为 32，
优化器选用 Adam，初始学习率设置为 0.0001，损

失函数采用均方误差(mean squared error, MSE)。 
2.1.3 评价指标 

考虑到光伏发电功率有量级变化，且这种量级

变化可能体现在归一化均方根误差(root mean square 
error, RMSE)、归一化平均绝对误差(mean absolute 
error, MAE)的量级上[27]。为排除尺度影响，实验同

时引入归一化均方根误差、归一化平均绝对误差和

决定系数 2R 作为模型性能评估指标。上述评价指标

的计算公式如下所示。 
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式中： RMSEe 、 MAEe 分别为归一化均方根误差和归

一化平均绝对误差； iy 为真实值； ˆiy 为预测值； y

为样本的平均值；n 为样本数量。 
2.2 斜面辐照度校正结果分析 

为验证所提出的斜面辐照度校正方法的有效

性，分别选取晴天、雨天与多云 3 种典型天气情景，

并以 2022 年 4 月 16 日、8 月 8 日、10 月 29 日和

12 月 10 日分别作为春、夏、秋、冬四季代表日期，

进行全天候、多季节的实证分析。校正结果如图 8
和图 9 所示。 

从图 8 可以观察到，校正后的斜面辐照度曲线

更符合光伏功率的变化趋势，特别是在晴天天气下，

校正后的曲线大大减小了晨昏高估误差，并在峰值

时段展现出更优的跟随能力。 

 
图 8 不同天气下的斜面辐照度校正效果对比 

Fig. 8 Comparison of inclined irradiance correction effects 

under different weather conditions 

 

图 9 不同季节的斜面辐照度校正效果对比 

Fig. 9 Comparison of inclined irradiance correction effects 

across different seasons 

从图 9 可以观察到，在春、夏、秋、冬各季节

中，校正后的曲线均与实际光伏功率趋势保持更好

的一致性。具体而言，在春夏季，原始斜面辐照度

曲线于晨昏时段表现出显著的高估，而在正午时段

则存在低估现象，经校正后，该误差得到显著修正；

在秋冬季，校正方法在改善正午与黄昏时段的辐照

度方面表现尤为明显。值得指出的是，在进入秋冬

季后，原始斜面辐照度曲线于清晨时段在部分情况

下与功率曲线的拟合程度更优。分析认为，这可能

源于太阳高度角的降低使得太阳辐射在穿越大气层

时路径延长，而东北地区在秋冬季节空气质量普遍

较差，增强的大气衰减效应在一定程度上弥补了辐

照度估计的高偏差。尽管如此，校正后的曲线在整

体趋势上仍然更加符合光伏输出功率的变化趋势。 

以上分析表明，所提出的斜面辐照度校正方法

可在全年范围内有效消除光伏系统在日周期内的几

何失配误差，增强数据的物理一致性。 
2.3 特征扩展前后的对比实验分析 

利用原始的 CNN-LSTM 模型对提出的特征扩

展方法进行对比实验分析。原始数据集和扩展后的

数据集均选取 05：30—18：30 时间段的样本点，按

照 6:3:1 的比例划分训练集、验证集和测试集，扩
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展前后的预测效果对比如图 10 所示。由图可知，扩

展后的数据集在预测精度和预测稳定性方面均有所

提升，验证了本文提出的特征扩展方法的有效性。 

 
图 10 特征扩展前后的预测结果 

Fig. 10 Forecast results before and after feature expansion 

2.4 平滑参数   的敏感性分析 

为研究平滑参数   对预测性能的影响，在保持

其他参数不变的条件下，设置 0.1a  ， {0.01,   

0.05,0.1,0.5,1.0}，在黑龙江数据集晴天场景下训练

ASReLU-CNN-LSTM 模型。以预测曲线一阶差分的

均方值(mean squared error of differences, MSED)表
征预测曲线的波动度，该指标计算公式为 

2 2
MSED 1

2 2

1 1
( ) ( )

1 1
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t t
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t
t t

e y y y
L L 
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   
     (22) 

式中：L 表示采样序列的总长度； ty 表示第 t 个采

样点的一阶差分； ty 表示第 t 个采样点的预测值。

通过对比  不同取值下模型的预测误差指标和波

动度来评价  对模型性能的影响。实验结果如图 11

所示，误差指标和波动度信息如表 1 所示。 

 

图 11 不同 取值下模型的预测结果对比 

Fig. 11 Comparison of the prediction results of the model 

under different   values 

表 1 不同取值下的指标对比 

Table 1 Comparison of indicators with different smoothing 

parameter  configurations 

 的取值 RMSE/MWe MAE/MWe  2R  
2

MSED/MWe  

0.01 1.57 1.29 0.87 1.22 

0.05 1.16 0.90 0.89 0.86 

0.1 0.82 0.75 0.94 0.43 

0.5 0.59 0.53 0.95 0.38 

1.0 0.44 0.37 0.97 0.29 

由图 11 和表 1 可以看出， 值较小时，ASReLU
引入了较多的负特征信息，造成预测曲线波动剧烈。

随着 β值的增大，模型输出曲线的波动度逐渐降低，

预测精度也有所提升。这表明，在辐照稳定的晴天

条件下，输入特征中负值信息相对较少，适度压缩

负半轴响应有助于提升预测曲线的平滑性并抑制不

必要的噪声，从而提升整体预测效果。因此，控制

负特征在网络中的参与度，在准确性与平滑性之间

实现平衡，是优化模型性能的关键。 
2.5 ASReLU-CNN-LSTM 模型预测结果分析 

为了验证本文所提出的ASReLU激活函数的有

效性，根据历史天气预报和数据特征选取黑龙江地

区典型的晴天、多云、雨天和雪天 4 类天气，设置

CNN-LSTM、LSTM 和 CNN 3 种模型进行对比实

验。每种天气类型下选取 10 天数据，经预处理和特

征扩展后，按照 6:3:1 的比例划分为训练集、验证

集和测试集，输入至模型中进行预测。本文模型的

预测结果用红色曲线表示。 
2.5.1 不同天气场景下的预测结果对比 

不同天气场景下的预测曲线图分别如图 12—
图 15 所示。 

由图 12—图 15 可知，相较于其他模型，本文

所提出的 ASReLU-CNN-LSTM 模型在各类天气条

件下的预测曲线都更接近真实值曲线；进一步求取

各模型的 RMSE、MAE 以及 2R 指标，结果见表 2。 

  

图 12 不同模型晴天时预测曲线 

Fig. 12 Prediction curves of different models on a sunny day 
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图 13 不同模型多云时预测曲线 

Fig. 13 Prediction curves of different models on a cloudy day 

 

图 14 不同模型雨天时预测曲线 

Fig. 14 Prediction curves of different models on a rainy day 

 

图 15 不同模型雪天时预测曲线 

Fig. 15 Prediction curves of different models on a snowy day 

由表 2 可知，相较于传统 CNN-LSTM 模型，

ASReLU-CNN-LSTM 模型在各类天气下的 RMSE

与 MAE 均显著降低， 2R 均有所提高。在晴天时，

本文方法在测试集上的 RMSE、MAE 以及 2R 值分

别为 0.17 MW、0.13 MW 以及 0.99，两个误差指标

分别下降 43.33%和 43.47%， 2R 提升 0.01；雨天条

件下，3项指标分别为0.40 MW、0.30 MW以及0.96，

两个误差指标分别下降 33.33%和 23.07%， 2R 提升

0.06。上述结果表明，ASReLU 激活函数显著增强

了模型在不同天气场景下的特征提取能力，从而提

高了模型的预测精度与鲁棒性。 

表 2 不同天气下各个模型误差对比表 

Table 2 Error comparison of different models in 

different weather conditions 

天气 模型 RMSE/MWe  MAE/MWe 2R  

ASReLU-CNN-LSTM 0.17 0.13 0.99

CNN-LSTM 0.30 0.23 0.98

LSTM 0.34 0.29 0.98
晴天

CNN 0.51 0.40 0.96

ASReLU-CNN-LSTM 0.49 0.37 0.98

CNN-LSTM 0.79 0.54 0.95

LSTM 1.26 0.74 0.88
多云

CNN 1.73 1.20 0.77

ASReLU-CNN-LSTM 0.40 0.30 0.96

CNN-LSTM 0.60 0.39 0.90

LSTM 0.76 0.52 0.85
雨天

CNN 0.85 0.61 0.81

ASReLU-CNN-LSTM 0.41 0.28 0.99

CNN-LSTM 0.69 0.56 0.98

LSTM 0.76 0.57 0.97
雪天

CNN 1.05 0.92 0.94

2.5.2 不同气候区的泛化性验证 
为评估所提方法的泛化能力，选取澳大利亚数

据作为典型干旱沙漠气候场景的验证对象。由于该

地区全年未出现降雪，故仅设置晴天、多云和雨天

3 种典型的天气场景进行试验。 
除 CNN-LSTM 模型外，为增强对比的全面性，

进 一 步 引 入 CNN-BiGRU 、 TCN-Attention 及

XGBoost 模型作为对比模型。3 类天气下的预测结

果分别如图 16—图 18 所示，本文所提模型的预测

结果同样以红色曲线表示。 

 
图 16 不同模型晴天时预测结果 

Fig. 16 Prediction results of different models on a sunny day 
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图 17 不同模型多云时预测结果 

Fig. 17 Prediction results of different models on a cloudy day 

 

图 18 不同模型雨天时预测结果 

Fig. 18 Prediction results of different models on a rainy day 

由图 16—图 18 可知，ASReLU-CNN-LSTM 模

型的预测曲线与真实曲线最为贴合，优于其他对比

模型。进一步计算 RMSE、MAE 与 2R 指标，结果

见表 3。 
由表 3 可知，相较于 CNN-LSTM 模型，在晴

天条件下，本文模型在测试集上的 RMSE、MAE

和 2R 指标分别为 4.67 kW、2.40 kW 和 0.985，两项

误差指标分别下降 44.14%和 64.07%， 2R 提升

0.019；在雨天条件下，3 项指标分别为 8.24 kW、

5.65 kW 和 0.968，两项误差指标分别下降 39.46%

和 48.07%， 2R 提升 0.056。结果表明，ASReLU 激

活函数在干旱沙漠地区同样具备优秀的特征学习能

力与非线性建模能力。 
相较于其他模型，ASReLU-CNN-LSTM 同样表

现出良好的性能。XGBoost 作为基于集成学习的梯

度提升树模型，在晴天场景下表现良好，但由于其

建模机制偏线性 [28]，导致在多云与雨天场景下

RMSE 与 MAE 显著上升，雨天时甚至出现所有模

型中最大的误差值；CNN-BiGRU 模型通过门控机 

表 3 不同天气下各个模型误差对比表 

Table 3 Error comparison of different models in 

different weather conditions 

天气 模型 RMSE /kWe  MAE /kWe 2R  

ASReLU-CNN-LSTM 4.67 2.40 0.985

TCN-Attention 7.39 5.60 0.978

CNN-BiGRU 8.03 6.47 0.974

CNN-LSTM 8.36 6.68 0.965

晴天

XGBoost 6.52 5.26 0.980

ASReLU-CNN-LSTM 4.92 3.65 0.976

TCN-Attention 9.51 6.09 0.967

CNN-BiGRU 7.72 5.52 0.970

CNN-LSTM 9.77 7.82 0.947

多云

XGBoost 15.55 12.64 0.903

ASReLU-CNN-LSTM 8.24 5.65 0.968

TCN-Attention 12.84 10.15 0.945

CNN-BiGRU 12.92 10.37 0.939

CNN-LSTM 13.61 10.88 0.912

雨天

XGBoost 17.79 14.21 0.863

制提升时序特征建模能力，在复杂天气下优于

XGBoost，但整体表现仍不如本文模型；TCN- 
Attention 模型结合了时间卷积与注意力机制，提升

了对时序依赖特征的处理能力，但因传统 TCN 结构

对局部特征适应能力有限，整体误差依旧高于本文

模型。上述结果验证了 ASReLU-CNN-LSTM 模型

在多变气象条件与复杂气候条件下的强适应性与良

好泛化能力。 

3   结论 

本文提出了一种物理特征扩展的 ASReLU- 

CNN-LSTM 短期光伏功率预测方法。该方法首先基

于改进的太阳轨迹模型对斜面辐照度数据进行校

正，进而通过光电转换模型对辐照度数据进行相对

功率特征扩展，在此基础上设计 ASReLU 激活函数

替代传统 ReLU，提升 CNN-LSTM 模型的特征提取

能力。结合黑龙江(中温带)与澳大利亚(干旱沙漠)

两地区光伏电站数据，开展方法有效性与泛化能力

对比实验，得出以下结论。 
1) 在中温带气候区，ASReLU-CNN-LSTM 模型

在多种天气条件下均优于 CNN-LSTM、LSTM 与

CNN 等对比模型，尤其在复杂气象条件下，其预测

曲线与真实值拟合更佳，验证了 ASReLU 激活函数

在提升模型预测稳定性方面的作用。 
2) 在干旱沙漠气候区，ASReLU-CNN-LSTM 同

样展现出良好的预测精度与稳定性。ASReLU 增强

了模型对输入特征间及输入特征与光伏功率间复杂
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非线性关系的建模能力，从而提升了模型在复杂天

气条件下的表现，展现出较强的区域泛化能力。 
本文所提方法在两个不同气候区的短期光伏功

率预测任务中均表现出良好的预测性能，后续工作

将进一步面向多气候区、多时间尺度的预测任务，

探索模型在多气候区光伏电站部署中的实用性并提

升其推理效率。 
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