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摘  要 

针对光伏发电功率预测精度较差的问题，提出一种基于Informer-LSTM-MLP的短期光伏发电功率预测混

合模型。首先，利用3δ法则、箱线图法及孤立森林法检测异常数据，结合邻近窗口均值法与三次样条插

值填补缺失值。通过Pearson相关系数筛选关键气象要素，并采用改进K-means算法将历史数据聚类为

晴天、阴天及复杂天气3类。在此基础上，构建Informer-LSTM-MLP混合模型：采用LSTM网络提取环境

特征的时序信息，生成隐含状态矩阵；采用Informer模型对功率序列进行深层时序依赖建模，提取全局

特征；将两类特征输入Cross-Attention机制进行多源信息融合，最后通过MLP实现端到端功率预测。实

验结果表明，该混合模型在不同天气条件下均能有效提升光伏发电功率预测精度。 
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Abstract 
To address the problem of low prediction accuracy in photovoltaic (PV) power forecasting, this pa-
per proposes a hybrid short-term PV power prediction model based on Informer-LSTM-MLP. First, 
the 3σ criterion, box plot method, and Isolation Forest algorithm are adopted to detect anomalous 

https://www.hanspub.org/journal/aepe
https://doi.org/10.12677/aepe.2026.142015
https://doi.org/10.12677/aepe.2026.142015
https://www.hanspub.org/


邓文倩，王世刚 
 

 

DOI: 10.12677/aepe.2026.142015 135 电力与能源进展 
 

data, while the adjacent window mean method and cubic spline interpolation are used to impute 
missing values. Key meteorological factors are selected via the Pearson correlation coefficient, and 
an improved K-means algorithm is employed to categorize historical data into three weather types: 
sunny, cloudy, and complex. On this basis, the Informer-LSTM-MLP hybrid model is constructed: the 
Long Short-Term Memory (LSTM) network extracts temporal information from environmental fea-
tures to generate hidden state matrices; the Informer model performs deep modeling of long-term 
dependencies in power sequences to capture global features; these two types of features are then 
fed into a Cross-Attention mechanism for multi-source information fusion, and finally, the Multi-
Layer Perceptron (MLP) realizes end-to-end power prediction. Experimental results demonstrate 
that the proposed hybrid model can effectively improve the prediction accuracy of PV power gen-
eration under various weather conditions. 
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1. 引言 

近年来，全球社会与经济的飞速发展是能源消费激增的核心驱动力，而由此产生的能源安全与生态

环境恶化，已成为人类社会亟待解决的双重挑战[1]，如何利用可再生能源已经成为当前世界的研究主流

[2] [3]。据报告显示，从 2005 年至 2025 年，全球光伏发电累计装机容量呈现指数级增长，尤其是 2015
年后进入爆发式增长；从 2010 年到 2020 年，全球光伏发电总装机容量从约 40 GW 增长到约 766 GW，

增长了约 19.15 倍，然而光伏发电系统的安装成本下降了 81.2% [4]；同时，中国光伏发电累计装机容量

从 2016 年的 77 GW 跃升至 2020 年的 253 GW，自 2015 年超越德国后，累计装机量连续六年位居全球首

位[5]。太阳能作为一种清洁能源，虽具有资源丰富、分布广和易获取等优势，但同时也具备间歇性、波

动性与随机性等典型特征，这导致发电曲线难以实时匹配用电负荷动态变化，由此引发的功率失衡与调

度困境已成为制约产业规模化发展的核心瓶颈[6]。构建高可靠性的光伏发电功率预测模型，能够为电网

的经济、高效运行提供关键技术支撑，也在光伏产业中发挥不可或缺的作用[7]。 
光伏发电功率预测方法可以分为物理方法、统计方法、机器学习方法及深度学习方法。其中，物理

方法虽不依赖历史数据，通过光伏电站的地理信息与辐照数据进行建模，但其建模过程复杂，抗干扰能

力较差，难以适应多变的环境；统计方法通过挖掘历史功率与气象数据的关系进行预测，但其高度依赖

数据质量，在处理突发天气状况时实时响应能力不足，预测精度受限；传统机器学习方法(如支持向量机、

浅层神经网络)在一定程度上平衡了计算复杂度与预测性能，但在处理高维非线性特征及复杂时序依赖关

系时，其特征表达能力与泛化能力仍显不足[8]-[10]。深度学习模型凭借其强大的特征提取与非线性拟合

能力，在光伏发电功率预测任务中表现出显著优势。 
为克服传统单一深度学习模型在光伏发电功率预测中精度不足的问题，混合模型逐渐成为研究热点，

其通过组合不同算法的优势，更有效地捕捉光伏出力的动态变化规律[11]-[13]。文献[14]引入改进的鲸鱼

优化算法增强全局搜索能力，构建了 PCA-Attention-TCN-LSTM 融合模型，并通过消融实验验证了模型

的有效性；文献[15]提出改进的 Transformer 架构，将各影响因子的时间序列嵌入独立通道(token)中，利

用注意力机制进行多变量相关性分析，将 LSTM 和 iTransformer 的表征输入到 MLP，构建了 LSTM-
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iTransformer-MLP 融合模型，但均未考虑不同天气，尤其是复杂天气对光伏发电功率的影响。文献[16]采
用自组织映射神经网络(SOM)和逐次变分模态分解(SVMD)对数据进行处理，根据子序列复杂度高低分别

采用 Transformer 和 BP 神经网络进行预测，最后结合两者的输出，但 SVMD 作为迭代分解算法，在大规

模数据上耗时较长，Transformer 模型在小样本条件下优势难以发挥，且与 SOM 聚类后的短序列可能存

在适配性问题。文献[17]采用变分模态分解(VMD)处理光伏发电功率时序数据，结合主成分分析降维，利

用极限学习机实现短期功率预测，其时序依赖建模能力不足。文献[18]利用一维小波卷积网络(WTC)进行

多尺度特征提取，结合 KAN 的非线性映射能力作为输出层，提高了模型的泛化能力，但各模块参数空间

相互耦合，难以进行端到端的高效训练，易陷入局部最优。 
基于上述理论基础与分析，本文提出一种基于 Informer-LSTM-MLP 的短期光伏发电功率预测混合模

型。首先开展数据预处理工作，综合 3δ法则、箱线图法及孤立森林法实现异常数据的检测，结合邻近窗

口均值法与三次样条插值法完成缺失值填补，保障输入数据质量。随后通过 Pearson 相关系数筛选影响光

伏发电功率的关键气象特征，采用改进 K-means 算法将历史数据聚类为晴天、阴天及复杂天气 3 类，实

现数据的分层优化。模型构建阶段，利用 LSTM 网络的门控机制提取环境特征的时序关联信息并生成隐

含状态矩阵，借助 Informer 模型的 ProbSparse 自注意力机制对功率序列进行深层时序依赖建模、提取全

局特征，通过 Cross-Attention 机制实现两类特征的深度融合，最后由 MLP 完成端到端的功率预测。实验

结果表明，该混合模型可有效弥补单一模型的不足，在不同天气条件下均能显著提升短期光伏发电功率

预测精度，验证了所提方法的有效性。 

2. 数据预处理与分析 

2.1. 数据预处理 

异常值检测旨在识别光伏发电功率与气象数据中的离群观测值，这些异常值可能源于传感器测量误

差、噪声干扰、数据传输异常等系统缺陷，若不予以处理，可能会增加预测模型的学习难度，进而影响

模型预测精度。本文采用 3δ准则、箱线图法以及孤立森林法检测异常值，结合邻近窗口均值法以及三次

样条插值法对异常值进行处理，主要流程如图 1 所示。 
在 3δ准则中，data 为平均值， xσ 为标准差，数据分布在 1~3 个标准差内的概率分别为 0.6827、0.9545

和 0.9973，各数据类型基本集中在 3 个标准差内，因此可将超出这个范围的数据视为异常数据。 
在箱线图法中，下边缘(剔除异常值后的最小值)、第一四分位数(Q1)、中位数(Q2)、第三四分位数(Q3)

和上边缘(剔除异常值后的最大值)为五个关键数值。四分位距 IQR = Q3 − Q1，异常值通常定义为低于 Q1 
− 1.5IQR 或高于 Q3 + 1.5IQR 的数据点，并在图中单独标出。 

在孤立森林法中，假设一个含 N 个样本的数据集： { }1 2, , , d
NX x x x= ⊂  ，从 X 中随机取 n 个数据

点构成子样本集；从子样本集中随机选择一个特征，并在该特征区间内选择一个随机切分点 p；子样本集

被切分为两个子空间，小于切分点的放在左叶子节点，大于则放在右子节点；在每个分支节点不断重复

以上步骤，递归构建树，直到每个叶子节点只包含一个样本或达到树的高度限制。 
重复训练 t 棵孤立树组成孤立森林，再整合 t 棵树的切割结果得到异常分数，其计算如式(1)所示。 

 ( )
( )
( ), 2

E h x
c ns x n
  −

=  (1) 

式中， ( )h x 为 x 在某棵孤立树中的路径长度； ( )E h x  为样本 x 在所有 t 棵树中路径长度的均值； ( )c n
为归一化因子，其计算方法如式(2)所示。s 越接近 0 表示样本为正常值的可能性大，反之，s 越接近 1 表

示样本为异常值的可能性大，s 越接近 0.5 则无法去本样本是否为异常值。 
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 ( ) ( ) ( )2 1
2 1

n
c n H n

n
−

= − −  (2) 

式中， ( ) ( )lnH k k γ≈ + ， γ 为欧拉常数， 0.5772γ ≈ 。 
 

 
Figure 1. Flowchart of abnormal data processing 
图 1. 异常数据处理流程图 

2.2. 光伏发电功率影响因素分析 

为探究不同气象特征对光伏发电功率的影响程度，本文采用 Pearson 相关系数对气象特征与有功功

率的相关程度进行分析。相关程度取值范围均为[−1, 1]，相关性等级划分如表 1 所示。 
 
Table 1. Correlation magnitude classification table 
表 1. 相关性程度划分表 

取值范围 [−1, −0.6) [−0.6, −0.2) [−0.2, −0) 0 (0~0.2] (0.2~0.6] (0.6~1] 

相关程度 强负相关 弱负相关 极弱负相关 无关 极弱相关 弱相关 强相关 

 
由表 1 可看出，越往 1 靠近，正线性相关程度越高；越往−1 靠近，负线性相关程度越高；0 表示无

线性相关，其计算方法如式(3)所示。 

 
( )( )

( ) ( )
1

22

1 1

m

i i
i

m m

i i
i i

a a b b
r

a a b b

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
 (3) 

式中，m 表示样本数； ia 、 ib 分别为两个变量的值； a 、 b 分别为两个变量的均值。 

2.3. 改进 K-Means 聚类分析 

对于短期功率预测，各环境因素与光伏发电功率关系紧密，将相似的环境条件聚成簇，同一簇内功
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率数据和环境特征之间的相似性最高，能有效降低模型训练的难度，为本文最终构建 Informer-LSTM-MLP
深度学习模型提供数据基础。聚类算法是一种无监督的机器学习方法，本文基于改进的 K-means 算法进

行数据聚类，其主要改进点为： 
1) 选取强相关性的环境特征构建均值、标准差、一阶差分和作为聚类向量； 
2) 结合肘部法则和轮廓系数法则确定簇数 K 值； 
3) 采用欧式距离进行簇分配。 

3. 基于 Informer-LSTM-MLP 的光伏发电功率预测模型构建 

构建 Informer-LSTM-MLP 的光伏发电功率混合预测模型主要包括 3 个核心板块，分别是：数据预处

理与分析、混合模型搭建与预测、结果分析。其具体搭建流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Flowchart of the informer-LSTM-MLP hybrid prediction model construction 
图 2. Informer-LSTM-MLP 混合预测模型搭建流程图 

 
Informer-LSTM-MLP 光伏发电功率预测模型的搭建过程基本如下： 
步骤 1：数据预处理与分析。采用利用 3δ法则、箱线图法、孤立森林法剔除异常值，结合邻近窗口

均值法和三次样条插值法对异常值进行合理补偿。 
步骤 2：相关性分析。采用 Pearson 相关系数分析各环境特征对功率的影响，去除相关性低的特征。 
步骤 3：聚类分析。采用改进的 K-means 聚类算法将数据集划分为多种显著的天气类型。 
步骤 4：数据集划分。将数据集中 70%作为训练集，15%作为验证集，15%作为测试集，训练集用于

模型的训练与参数拟合，验证集用于模型调优与性能监控，测试集用于性能评估与泛化能力的检验。 
步骤 5：构建 Informer-LSTM-MLP 光伏发电功率预测模型。确定模型中 Informer、LSTM 以及 MLP

的层数以及模型中隐含层神经元的个数，算法迭代次、学习率等参数。 
步骤 6：将训练得到的超参数组合在验证集上进行性能验证与迭代优化，记录最佳模型参数配置。使

用测试集对最终优化后的模型进行性能评估，生成预测结果并用所选评估指标来评估模型的性能，完成

模型泛化能力检验。若效果未达预期，可返回步骤 5 调整寻优区间或模型结构重新优化。 

3.1. Informer 网络 

Informer 是一种基于 Transformer 改进的预测模型。Informer 采用 ProbSparse 自注意力机制、自注意

力蒸馏技术和生成式解码器，减少了长序列预测中的时间复杂度与内存占用，使得其能够处理大规模的
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时序数据并保持较高的实时性与预测精度，大幅提高了效率。Informer 在捕捉长时序依赖特征方面表现

优越，能够有效应对光伏发电系统在不同气象条件下所呈现的长期依赖性，其整体架构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Architecture diagram of Informer network 
图 3. Informer 网络结构 

3.2. LSTM 网络 

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种特殊的循环神经网络(Recurrent Neural Net-
work, RNN)，专门设计用于处理和预测时间序列数据。由于 RNN 存在长期依赖的问题，导致 RNN 面临

梯度消失和梯度爆炸的问题，因此 LSTM 在 RNN 的基础上，引入了如图 4 所示的遗忘门、输入门和输

出门，通过组合和调节这三种门结构，LSTM 能够选择性地存储、遗忘和输出信息，使其能够更好地处

理长期依赖关系，并以长序列记住关键信息。这种门控机制允许 LSTM 在许多序列建模任务中表现良好。

相较于其他模型如线性回归、支持向量机和极限学习机等，LSTM 算法具有更好的预测精度。 
 

 
Figure 4. Architecture diagram of LSTM network 
图 4. 长短期记忆网络结构图 

 
图 4 中，遗忘门用于读取上一时刻的波动特征 1th − 和当前输入特征 tx ，利用 tanh 函数进行非线性映

射，得到输出 tf ；输入门决定哪些波动特征值得保留，输出门将处理后的波动特征传递给下一层网络结
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构。具体计算方法如式(4)~(9)所示。 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +  (4) 

 [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +  (5) 

 [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +  (6) 

 [ ]( )1tanh ,t c t t fC W h x b−= ⋅ +  (7) 

 ( )tanht t th o C= ∗  (8) 

 1t t t t tC f C i C−= ∗ + ⋅   (9) 

式中，遗忘门参数： fW 为权重矩阵， fb 为偏置向量；输入门参数： iW 、 ib 、 cW 均为权重矩阵， cb 为偏

置向量；输出门： oW 为权重矩阵， ob 为偏置向量；细胞状态：×表示元素相乘， tC 为遗忘门和输入门的

结果。 

3.3. 交叉注意力机制 

交叉注意力是注意力机制的核心变体，与注意力的本质区别在于：查询(Q)与键/值(K, V)来自不同的

输入模块，而非同一序列。这种设计使模型能够在两个独立模态或序列之间建立依赖关系，广泛应用于

多模态学习、多模型融合等场景。其表达方法如式(10)所示： 

 ( )
( )( ) ( )

T

1 2
1 2 2, softmax

Q K
V

k

VW V W
CA V V V W

d

 
 =   
 

 (10) 

式中， ( )CA ⋅ 为交叉注意力运算， ( )softmax ⋅ 为行级 softmax 函数，用于归一化注意力权重； 1V 为查询源

输入， 1 1
1

s dV ×∈ ； 2V 为键值源输入， 2 2
2

s dV ×∈ ； 1s 、 2s 为序列长度， 1d 、 2d 为特征维度； kd 为查询/键
的隐空间维度， kd 为缩放因子，用于避免点积过大导致 softmax 饱和； 1 kd dQW ×∈ 、 2 kd dKW ×∈ /

1 kd dVW ×∈ 为查询、键/值投影矩阵，分别将 1V 、 2V 映射到查询、键/值空间。当 1 2V V= 时，交叉注意力退

化为自注意力，即 ( ) ( )1 1 2,SA V CA V V= 。 

3.4. MLP 网络 

多层感知机(MLP)为前馈神经网络，包含输入、隐藏与输出层(如图 5)。它通过隐藏层非线性变换与

激活函数赋予非线性拟合能力，理论上可高精度逼近任意连续函数，常用于高维数据映射与回归预测。

如图 5 所示，其中每一层函数的计算方法如式(11)所示： 

 ( )y T wx b= +  (11) 

式中，x 为输入，w 为权重，b 为阈值，T 为激活函数。 
假设有两个输入，单层隐藏层，隐藏层中有 3 个隐神经元，激活函数为 tanh，则输出的表达方式如

式(12)所示： 

 

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

3,2 2,1 2,1 2
12 11 1 12 2 1

3,2 2,1 2,1 2
12 21 1 22 2 2

3,2 2,1 2,1 2 3
13 31 1 32 2 3 1

tanh

tanh

tanh

y w w x w x b

w w x w x b

w w x w x b b

= ∗ + +

+ ∗ + +

+ ∗ + + +

 (12) 
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式中，激活函数 ( ) 2
2tanh 1

1 e xx −= −
+

；为了不限制输出，因此输出层无激活函数。 

 

 
Figure 5. Architecture diagram of MLP network 
图 5. 多层感知机网络结构图 

3.5. 模型评估指标 

为科学评估预测模型性能，需构建多维度评价体系。本文采用平均绝对误差(MAE，单位为 KW)、均

方根误差(RMSE，单位为 KW)、决定系数(R2，无度量单位)作为模型评价指标，后续分别用 MAE、RMSE、
R2表示，其计算方法如式(13)~(15)所示。 

 
1

1 ˆMAE
m

i i
i

y y
m =

= −∑  (13) 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
m

i i
i

y y
m =

= −∑  (14) 

 
( )

( )2

2

2

1

1

ˆ
1R

m

i i
i
m

i
i

y y

y y

=

=

−
= −

−

∑

∑
 (15) 

式中，m 为样本数量， iy 、 ˆiy 、 y 分别为光伏发电功率的真实值、预测值以及真实值的平均值。 

4. 算例分析 

本文实验用的数据来源于澳大利亚–爱丽丝泉某光伏电站从 2018 年 6 月 1 日至 2019 年 5 月 31 日

光伏发电功率数据，该数据采样频率间隔 5 mins，记录的数据包括有气温、相对湿度、水平面总辐射、

水平面散射辐射、日降雨量、倾斜面总辐射、倾斜面散射辐射、有功功率。所有数据共计 365 天，87,264
组。 

4.1. 影响因素分析结果 

对本文数据集进行 Pearson 相关系数计算，得到如图 6 所示的热力图以及如表 2 所示的相关系数表。

根据图表结果，日降雨量与光伏发电功率相关系数为系数为−0.112，呈极弱负相关关系，不作为后续研究

对象。因此，本文采用水平面总辐射、水平面散射辐射、气温、相对湿度、倾斜面总辐射、倾斜面散射辐

射这 6 个气象特征进行实验分析。 
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Figure 6. Pearson correlation heatmap of active power and environmental factors 
图 6. 有功功率与环境因素的 Pearson 相关性热力图 

 
Table 2. Table of correlation coefficient results 
表 2. 相关性系数结果表 

环境特征 Pearson 相关性系数 

水平面总辐射 0.864 

水平面散射辐射 0.346 

倾斜面总辐射 0.876 

倾斜面散射辐射 0.352 

气温 0.328 

相对湿度 −0.426 

日降雨量 −0.112 

4.2. 聚类结果 

本实验数据集来自沙漠地区，且由表 2 可知，光伏发电功率与日降水量的相关性极低，可忽略不计；

光伏发电功率与辐照度相关的环境特征相关程度最高，水平面总辐射可通过数值天气预报(NWP)直接获

取，故选其用作聚类分析。计算每一天水平面总辐射的均值、标准差及一阶差分和作为聚类算法的输入，

以此进行天气划分。图 7 展示了基于肘部法则与轮廓系数法则得到的聚类数选择曲线。从轮廓系数法来

看，当聚类数为 3 时，轮廓系数达到最大值 0.31，表明此时簇间差异性最大；当聚类数大于 3 时，轮廓

系数虽有波动，但整体均低于 0.31。从肘部法则来看，当聚类数由 2 增至 3 时，惯性值变化最为显著，

斜率变化也最大，呈现明显的“手肘”形态。综合肘部法则与轮廓系数法的结果，确定本数据集的最佳
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聚类数为 3。因此，将峰值较高，具有一定波动性的簇标记为晴天；将峰值较低，波动性较低的簇标记为

阴天；而将峰值不定，波动性较大的簇标记为复杂天气。 
 

 
Figure 7. Graph of elbow rule and silhouette coefficient rule curves 
图 7. 肘部法则与轮廓系数法则曲线图 

4.3. 环境参数配置及模型层数选择 

本仿真过程在 python3.10、Intel(R)Core(TM)i7-12650H 处理器、载有 3050 显卡的个人计算机上完成。

为验证模型效果，本文基于 Informer-LSTM-MLP 混合模型进行短期光伏发电功率预测，通过一天 53 个

采样点的数据来预测未来一天 53 个时间点的光伏发电功率值。混合模型的参数配置如下： 
Informer 层：特征维度为 64，8 头自注意力，前馈网络中间层为 128，dropout 为 0.1，输出 Q 矩阵； 
LSTM 层：输入维度为 6，隐藏层维度为 64，LSTM 层数为 2，dropout 为 0.1，输出 K、V 矩阵； 
Cross-Attention：注意力特征维度为 64，8 头交叉注意力，dropout 为 0.1，实现特征的融合； 
MLP 层：层数为 3，其神经元个数依次为 128、64、32，最终输出 53 个时间点的光伏功率预测值。 
此外，学习率为 0.001，epoch 为 80，batch size 为 32，Adam 为优化器。使用 L1Loss (MAE)作为损

失函数，当验证损失连续 5 个周期未改善时，学习率衰减为原来的 0.5 倍。采用 early stopping 机制，

patience 为 8，当验证损失连续 8 个周期未下降超过 0.0001 时停止训练，以防止过拟合。 

4.4. 对比实验结果分析 

为验证所提 Informer-LSTM-MLP 混合模型在光伏发电功率预测任务中的优越性，选取子模型

Informer、LSTM、MLP 以及主流时序模型 TCN 和 GRU 等作为基本模型进行对比实验。实验根据不同的

天气类型分别进行，实验结果在各类天气下分别随机取连续 3 天作为可视化和评估指标分析。晴天、阴

天和复杂天气的实验结果分别如图 8~10 所示，其评估指标如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparative experiment evaluation metrics 
表 3. 对比实验评估指标 

模型 
晴天天气 阴天天气 复杂天气 

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 

Informer 0.9329 1.1024 0.8994 0.7037 0.837 0.9073 1.0359 1.462 0.7476 
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续表 

LSTM 1.0979 1.3476 0.8496 0.795 0.8993 0.893 1.1556 1.382 0.7747 

MLP 0.8999 1.184 0.8839 0.6225 0.8483 0.9048 1.0135 1.2443 0.8174 

TCN 1.1368 1.3637 0.846 0.8328 0.954 0.8795 2.2514 2.9383 0.0263 

GRU 1.148 1.4196 0.8331 0.7126 0.9755 0.8741 1.5682 2.0508 0.5039 

Informer-LSTM-MLP 0.406 0.5442 0.9755 0.2585 0.3333 0.9853 0.5246 0.7296 0.9372 

 

 
Figure 8. Prediction results of comparative models for clear-sky conditions 
图 8. 晴天天气–对比实验预测结果图 

 

 
Figure 9. Prediction results of comparative models for cloud conditions 
图 9. 阴天天气–对比实验预测结果图 
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Figure 10. Prediction results of comparative models for complex conditions 
图 10. 复杂天气–对比实验预测结果 

 
对比实验结果显示，本文提出的 Informer-LSTM-MLP 混合模型在各类天气条件下均取得最优性能。

在晴天天气下，模型 MAE 为 0.406 KW、RMSE 为 0.5442 KW、R2 达 0.9755；在阴天天气下，MAE 为

0.2585 KW、RMSE 为 0.3333 KW、R2达 0.9853；在复杂天气下，MAE 为 0.5246 KW、RMSE 为 0.7296 
KW、R2达 0.9372，显著优于 Informer、LSTM、MLP、TCN 及 GRU 基准模型。 

从模型机制分析，该混合架构通过多模块协同实现性能提升：Informer 的稀疏注意力有效捕捉光伏

序列的长程依赖特征，LSTM 精准建模局部时序非线性关联，交叉注意力机制实现全局与局部特征的深

度融合，弥补了单一模型的特征提取缺陷。然而，TCN 在复杂天气场景下 R2仅为 0.0263，预测性能严重

退化，归因于其因果卷积结构难以适配光伏发电功率的突变特性；LSTM 与 GRU 受限于循环网络的长序

列梯度衰减问题，对平稳晴天序列的建模能力弱于 Informer，且在非平稳复杂天气下鲁棒性不足；单一

Informer 模型缺乏对局部时序特征的针对性建模，预测误差高于混合模型；MLP 虽整体性能优于部分时

序模型，但全连接结构无法有效捕捉序列依赖关系，仍存在精度瓶颈。 
综上，所提模型通过多模块优势互补，在不同天气条件，尤其在强波动的复杂天气场景中展现出显

著优势，验证了该混合模型在光伏功率预测任务中的有效性。 

4.5. 消融实验结果分析 

为探究所提 Informer-LSTM-MLP 混合模型中各核心模块的有效性，设置 Informer-LSTM、Informer-
MLP 及 LSTM-MLP 三种变体作为消融实验。实验根据不同的天气类型分别进行，为保证数据分析的有

效性，取 4.4 章节中各类天气对应的时间作为可视化和评估指标分析。晴天、阴天和复杂天气的实验结果

分别如图 11~13 所示，其评估指标如表 4 所示。 
消融实验结果显示，Informer-LSTM-MLP 混合预测模型在各天气条件下均显著优于各变体模型。在

晴天天气下，所提模型相较于表现次优的 Informer-LSTM模型，MAE和RMSE分别降低了47.4%和 45.6%，

R2提升 0.0583。在阴天天气下，所提模型 MAE 和 RMSE 低至 0.2585 KW 和 0.3333 KW，较 LSTM-MLP
模型分别降低 57.2%和 59.1%，R2 提升 0.0732。在复杂天气这一最具挑战性的场景下，完整模型 R2 达
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0.9372，而各变体模型 R2 介于 0.8208 至 0.8792 之间，预测精度提升尤为明显。交叉注意力机制与 MLP
映射层的引入，有效实现了环境特征与功率特征的深层融合与非线性映射，证明了各模块在提升模型预

测性能方面的不可或缺性。通过消融实验，进一步验证了该混合架构在光伏功率预测任务中的泛化能力。 
 
Table 4. Ablation experiment evaluation metrics 
表 4. 消融实验评估指标 

模型 
晴天天气 阴天天气 复杂天气 

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 
Informer-LSTM 0.772 0.9998 0.9172 0.689 0.7861 0.9182 0.8209 1.0121 0.8792 
Informer-MLP 0.863 1.0633 0.9064 0.6403 0.8024 0.9148 0.801 1.0554 0.8686 
LSTM-MLP 0.9316 1.046 0.9094 0.6038 0.8151 0.9121 0.9902 1.2326 0.8208 

Informer-LSTM-MLP 0.406 0.5442 0.9755 0.2585 0.3333 0.9853 0.5246 0.7296 0.9372 

 

 
Figure 11. Prediction results of ablation models for clear-sky conditions 
图 11. 晴天天气–消融实验预测结果 

 

 
Figure 12. Prediction results of ablation models for cloud conditions 
图 12. 阴天天气–消融实验预测结果 
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Figure 13. Prediction results of ablation models for complex conditions 
图 13. 复杂天气–消融实验预测结果 

5. 结论 

针对传统单一模型在光伏发电功率预测中精度不足的问题，本文提出一种基于 Informer-LSTM-MLP
的短期光伏发电功率预测混合模型，通过对比实验和消融实验，验证了模型的优越性并得到以下结论： 

1) 通过对历史光伏发电数据进行预处理、相关性分析以及聚类分析，可以有效提升输入数据的质量

与特征表达能力，从而降低模型复杂度，提高模型学习能力。 
2) 与传统单一模型相比，构建合理的混合预测模型，能发挥各模块的优势，提高模型预测精度与鲁

棒性。 
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