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摘  要 

光伏指数保险是一种基于太阳辐射总量的天气指数保险产品，旨在为光伏电站提供发电量不足的风险保

障。然而，光伏指数保险中存在着因缺乏客观数据与评价标准而导致的保险欺诈问题。本文针对这一问

题，提出了一种基于深度学习的模型，结合LSTM、注意力机制和残差连接，该模型使用太阳辐射量对光

电企业发电量进行预测。为验证模型的有效性，本文使用2019年新疆光电光伏数据集进行测试并与传统

的最小二乘法的回归预测进行比较。测试结果表明，本文所提出的模型可以有效使用太阳辐射量对光电

企业发电量进行预测，进而帮助保险企业针对光伏企业的发电量有关的保险欺诈行为进行识别，为光伏

保险业务的规范化和发展提供了一种有效的技术手段。 
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Abstract 
Photovoltaic (PV) index insurance is a weather index insurance product based on the total amount 
of solar radiation, designed to provide risk protection against insufficient power generation for PV 
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power plants. However, PV index insurance faces issues of insurance fraud due to the lack of objec-
tive data and evaluation standards. To address this problem, this paper proposes a deep learning-
based model that combines LSTM, attention mechanism, and residual connections. This model uses 
solar radiation data to predict the power generation of photovoltaic enterprises. To validate the 
effectiveness of the model, the 2019 Xinjiang photovoltaic dataset was used for testing and com-
pared with traditional least squares regression predictions. The test results show that the proposed 
model can effectively use solar radiation data to predict the power generation of photovoltaic en-
terprises, thereby helping insurance companies identify fraudulent activities related to power gen-
eration in PV enterprises. This provides an effective technical means for the standardization and 
development of PV insurance business. 
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1. 引言 

随着“双碳”目标的提出，我国各地区各有关部门围绕能源绿色低碳发展制定了一系列政策措施，

推动了太阳能、风能、水能、生物质能、地热能等清洁能源的开发利用。 
光伏发电是一种利用太阳能产生清洁电力的方式，作为主要的清洁能源之一，它有利于实现我国的

“双碳”目标。然而，现今光伏发电站建设运营以及光伏产品生产过程中仍存在较大风险。例如：光伏

发电是利用半导体的光电效应，将太阳能直接转化为电能的一种技术，虽然这项技术有很高的应用前景，

但这项技术很大程度上取决于天气状况，所以存在天气原因导致发电不足的风险[1]。并且虽然光伏发电

不需要燃料，但是其初始投资较高，其光伏单位千瓦成本约为 6500 元，且其运行和投资回收期更长[2]。
这就导致了光伏企业需要大量融资，但银行等金融机构对光伏项目的贷款意愿不高的问题[3]。 

天气指数保险作为一种新兴的绿色保险产品，在国内具有重要意义。它能够帮助风光水电企业摆脱

“靠天吃饭”的困境，平滑其年度经营成果。同时，通过稳定企业的年度收入，天气指数保险为企业融

资提供了增信支持。这不仅有助于绿色能源企业的长期可持续发展，还通过保险的形式为实现“双碳”

目标贡献了金融力量[4]。 
光伏指数保险是一种基于太阳辐射总量的天气指数保险产品，旨在为光伏电站提供发电量不足的风

险保障。 
我国光伏指数保险虽然起步较晚，但发展迅速。2014 年，安邦保险公司向保监会提交了新保险备案，

主要承保因极端天气导致的电力输出不足所带来的损失。2016 年，中国人寿财险与汉能发电公司合作，

首次推出了“光伏 + 保险”新模式。尚德益家新能源公司与中华财险合作，推出了第一个综合性保险方

案，涵盖了发电量损失险、机器设备损坏险、营业中断险、财产损失险以及公众责任险。2022 年 1 月，

中国保险行业发布首个光伏领域保险评估标准——《晶体硅光组件承保验厂评估规范》，完善了我国保

险业在光伏组件方面的风险评估标准[5]。 
然而，我国光伏保险产品仍面临着许多的问题，如在理赔过程中，企业需要提供相关的损失数据。

然而保险公司往往缺乏客观的参考数据和第三方损失评估标准。一方面，光伏发电项目的运行数据往往
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由项目方自行监测和报告，保险公司难以获得第一手真实信息，也难以区分正常损耗和异常损耗。这就

给保险欺诈者提供可乘之机，他们可以通过篡改数据、伪造证据、夸大损失等手段，向保险公司索赔，

一定程度上导致保险公司的赔付额度与赔付率的上升。另一方面，由于光伏保险市场还不够成熟，缺乏

统一的行业规范、专业的评估机构、完整的数据平台等，导致保险公司在理赔过程中难以判断真假、定

责定损、追究法律责任等，也给保险欺诈者留下空间。 
在其他保险领域，保险欺诈已经有了深入的研究，如车险欺诈一直是保险欺诈的主要领域。为了有

效识别车险欺诈，国内外许多学者将机器学习模型应用于车险欺诈检测技术，并取得了显著效果。例如：

Viaene 等人[6]、Hanafizadeh 等人[7]、Li 等人[8]分别使用贝叶斯模型、聚类模型、随机森林对车险欺诈

进行了研究；He 等人[9]进一步研究了深度学习在此领域是否能有很好的应用；Majhi 等人[10]对混合模

型进行了研究。赵桂芹等人[11]、汤俊等人[12]、王海巍等人[13]使用传统的机器学习模型对国内车险欺

诈进行了研究；闫春等人[14]、喻炜等人[15]、徐徐等人[16]从深度学习网络、混合模型的角度出发，在

车险欺诈检测任务上得到了较好的效果。 
光伏指数保险欺诈不同于车险欺诈的地方在于光伏指数保险的数据是时间序列数据，它具有周期性、

趋势性和随机性等特征。而车险的数据既包括结构化数据，也包括非结构化数据，具有多样性、复杂性

和稀疏性等特征。因此，车险欺诈识别方法主要依赖于机器学习对这些结构化和非结构化的数据进行分

析。 
所以本文选择使用有别于常规车险欺诈所用到的深度学习模型，对 2019 年新疆光电光伏数据集进行

训练以识别在光伏指数保险中因谎报发电量而引起的保险欺诈问题。 

2. 文献综述 

光伏保险根据面向客户的不同，有不同的险种，包括面向组件制造商的巩固率保障险、面向电站建

造商的职业责任险、面向已建成电站的财产险、面向家庭光伏的家庭太阳能光伏设备综合保险等[17]。例

如，财产一切险(BRI 保险)承保财产因自然灾害或意外事故造成的直接物质损失。其中，德国 Conergy 公

司提出用财产一切险减少施工及施工后造成的光伏电站损失；在“华龙一号”项目运营期，由中再产险

担任执行机构的中国核保险共同体为项目提供约 130 亿元的核风险保障；人保财险在南平、宁德和莆田

等地推广家庭太阳能光伏设备综合保险，对因火灾、暴雨、洪水、台风、泥石流、地面突然下降下沉等造

成的设备损伤进行保险。 
然而以上保险产品所承包的风险主要为自然灾害或意外导致的设备损坏、设备质量缺陷、光伏组件

损害等，虽然也有涉及因非意外与非自然灾害的光照不足引起的发电损失的保险产品。但由于缺乏光伏

保险数据的积累以及有效的欺诈行为识别手段，在理赔方面，企业索赔时需要提供相关的损失数据，但

保险公司缺乏客观的参考数据与评估标准，一定程度上提高了保险公司的赔付额度与赔付率。 
太阳辐射量反映在一段时间内特定地区的客观光照强度，光伏数据作为典型的时间序列数据，记录

了光伏发电量或者太阳辐射量等随时间变化的变量。因此构建光伏发电量或者太阳辐射量的时间维度上

的相关模型可以在一定程度上为光伏保险欺诈识别提供数据支持。 
分析时间序列数据的模型可以分为传统的统计模型和基于深度学习的模型。传统的统计模型主要包

括自回归模型(AR)、移动平均模型(MA)、自回归移动平均模型(ARMA)、自回归整合移动平均模型(ARIMA)
等。这些模型通常基于线性假设，能够有效地捕捉时间序列数据中的趋势和季节性，但是对于非线性和

复杂的时间序列数据，它们的表现可能不够理想。基于深度学习的模型主要分为以下三类： 
卷积神经网络(CNN)是一种利用卷积和池化操作来提取图像特征的深度学习模型，最初是为了解决

计算机视觉中的图像识别问题而设计的[18]。Li 等人[19]在 2017 年提出了一种将时间序列数据转换为图
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像数据的方法，然后用 CNN 模型对图像数据进行特征提取和聚类，再结合天气等外部因素，来预测电力

负荷的变化。 
循环神经网络(RNN)是一种深度学习模型，它能够学习时间序列数据的特征，由 Jordan 于 1990 年首

次提出[20]。Schuster 等人[21]在 1997 年将 RNN 扩展为双向循环神经网络(Bi-RNN)，使其能够同时利用

前后两个方向的信息。长短期记忆网络(LSTM)是 Hochreiter 于 1997 年设计的一种改进的 RNN 模型，它

通过引入门控机制，解决了 RNN 在训练过程中容易出现的梯度消失和梯度爆炸的问题[22]。门控循环单

元(GRU)是 Cho 等人[23]在 2014 年基于 LSTM 模型的简化版本，它减少了参数的数量，降低了训练时间，

同时保持了与 LSTM 相当的准确性。 
Transformer 是一种新型的深度学习框架，它与传统的 CNN 或 RNN 结构有所不同，由 Vaswani 等人

[24]于 2017 年提出。Transformer 的核心机制是自注意力模块，它可以动态地生成权重矩阵，根据输入模

式之间的相似性来计算输出。自注意力模块的参数数量较少，计算量也较低，因此它能够有效地建模长

距离的依赖关系[25]。 
这些模型通常能够处理非线性和高维的时间序列数据，并且具有更强的泛化能力和灵活性。然而，

这些模型也存在一些问题。如 CNN 的预测精度与循环神经网络相比，对处理步长较长的时许预测问题略

显不足。尽管循环神经网络(RNN)能够捕捉并利用时间依赖关系进行预测，但在长时间序列预测任务中表

现不佳。此外，RNN 通常采用串行计算，这一计算方法会导致训练过程中内存消耗巨大，并且梯度消失

和梯度爆炸问题始终未能彻底解决。Transformer 类模型需要对输入序列的每个元素进行两两比较，计算

它们之间的相关性。这样的操作需要大量的内存和时间，尤其是当序列很长时。 
2022 年 3 月 Google 研究团队和瑞士 AI 实验室 IDSIA 提出了一种新的架构，称为 Block Recurrent 

Transformer (DeLesley Hutchins et al. Block Recurrent Transformers (March 2022))。Block Recurrent Transformer
模型通过引入循环单元和滑动自注意力机制解决了 Transformer 模型在处理序列很长时非常耗时和消耗

内存的缺点。该模型需要对输入序列进行分块处理，这可能会导致一些信息丢失或者边界效应。  
综上，本文选择在 LSTM 的基础上引入注意力机制并使用残差连接，降低模型的复杂度和训练时间。 

3. 模型构建 

本文所用到的模型是在标准的 LSTM 模型基础上，加入了注意力机制和残差连接。具体如下： 
输入层后接一个双向 LSTM 层，可以捕捉文本的前后上下文信息； 
在 LSTM 层后接一个注意力层，可以学习到不同特征的重要程度； 
注意力输出后接一个残差连接，将注意力输出与 LSTM 输出相加，既包含了注意力信息，也保留了

LSTM 层提取的特征； 
最后接一个输出层做分类预测。结构图见图 1 所示。 
LSTM 模型是一种改进的循环神经网络，其由四个交互的子层分别是遗忘门、输入门、输出门和记

忆单元组成，基本原理见图 2 所示。 
自注意力机制是一种用于捕捉输入向量之间的相关性的方法，详细见图 3 所示。它可以让模型不仅

关注当前的输入，还能考虑其他位置的输入，从而提高模型的表达能力和泛化能力。自注意力机制的基

本思想是，对于每个输入向量，都要计算它与其他输入向量的相似度，然后根据相似度对其他输入向量

进行加权求和。具体步骤如下： 
首先，将序列中的每个元素转换为三个向量：键(Key)、查询(Query)和值(Value)。这些向量通过不同

的权重矩阵生成。 
其次，对于每个元素，计算其其他所有元素的键向量的点积，得到注意力得分。 
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Figure 1. LSTM-AR flowchart 
图 1. LSTM-AR 流程图 

 

 
Figure 2. LSTM structure diagram 
图 2. LSTM 结构图 
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Figure 3. Self-attention mechanism diagram 
图 3. 自注意力机制图 

 
然后，对于每个元素，对其得分应用 softmax 函数，使得它们的和为 1，这样就可以将得分转换为权

重。 
最后，将每个元素的值向量乘以其 softmax 权重，并求和。这样就得到了一个对整个序列的加权表

示，其中更重要的元素会有更大的影响。 
残差连接的基本思想是，对于每个网络层或模块，不仅保留它的原始输出，还将其他的输入直接加

到输出上。这样每个输出都包含了输入的信息，但是不同层或模块的输入有不同的权重，权重越大越重

要。具体来说，残差连接的计算公式如下： 

 ( )y x F x= +  (1) 

其中，x 是输入 y 是输出， ( )F x 是一个非线性变换函数，可以包含卷积、激活、归一化等操作。 

4. 实验设计 

为验证所提方法的有效性，本文使用 2019 年新疆风电的光伏数据，对实际发电量进行学习预测。该

数据集包括新疆风电 2019 年中每隔 15 分钟的光伏数据，一共包含了 35,040 个观测时点和 8 个特征属

性，部分数据信息见表 1 所示： 
 

Table 1. Photovoltaic data table of Xinjiang wind power in 2019 
表 1. 2019 年新疆风电的光伏数据表 

时间 2019-01-01 
09:30:00 

2019-01-01 
09:45:00 

2019-01-01 
10:00:00 

2019-01-01 
10:15:00 

2019-01-01 
10:30:00 

组件温度(℃) −24.73 −23.5875 −19.5775 −15.115 −9.0225 

温度(˚) −15.44 −15.064 −14.108 −14.491 −14.232 

气压(hPa) 926.063 926.063 926.063 926.057 926.057 

湿度(%) 62.197 60.738 57.275 57.702 57.983 

总辐射量(W/m2) 7.3 39.375 97.1 142.375 154.875 

直接辐射(W/m2) 6.57 35.4375 87.39 128.137 139.387 

散射辐射(W/m2) 9.46667 19.7067 44.6933 64.8533 75.1333 

发电功率(mw) 0.94007 2.98933 5.21873 7.6602 9.50367 
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由于夜晚没有阳光的照射，所以会存在在大量的时间点出现总辐射量、直接辐射和散射辐射为 0 的

情况，为了避免因此对建模形成影响，删除总辐射量、直接辐射和散射辐射为 0 的时间点的样本。最后

光伏数据集包含了 17,044 个观测时间点。同时对数据进行划分，将其中 80%作为训练集，剩余 20%作为

测试集。 
本文采用了两种指标，首先均方误差(MSE)，它是实际输出值和预测输出值之差的平方和的平均值，

它衡量了模型预测的准确性。 

 ( )2

1

SSE 1MSE
m

i i i
i

y y
n n

ω
=

= = −∑  (2) 

 ( )2

1
SSE

m

i i i
i

y yω
=

= −∑  (3) 

其中， iy 是真实数据， 

iy 是拟合的数据，n 是样本个数， 0iω > 。 
其次是平均绝对误差(MAE)，它是实际输出值和预测输出值之差的绝对值的平均值。他衡量了模型

预测的稳健性 

 ( )
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m

i i
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h x y
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其中， iy 是真实数据， ( )ih x 是拟合的数据，m 是样本个数。 

5. 实验结果与分析 

出于性能的比较，用最小二乘法对实际发电率进行面板回归进行对比，其中用最小二乘法所得到的

MSE 和 MAE 分别为 66.0903 和 5.9163；用本文所引用的模型所得到的 MSE 和 MAE 分别是 0.0613 和

0.2151。从结果来看，本文所用到的模型在预测实际发电率时，明显优于最小二乘法的回归预测，其 MSE
和 MAE 都比最小二乘法低了几个数量级。这说明本文所引用的模型可以更准确地拟合数据中的非线性

和复杂特征，而用最小二乘法则可能存在欠拟合和过拟合的问题。 
本文所引用的模型之所以能优于最小二乘法，可能有以下几个原因： 
首先，该模型使用了 LSTM 层来处理面板数据中的时间序列特征，可以捕捉数据中长期依赖和动态

变化，而最小二乘法则忽略了时间维度的信息，只考虑了截面维度的信息。 
其次，该模型使用了注意力机制来学习不同特征的重要程度，可以给予更多的权重给对预测有贡献

的特征，从而减少对无关或噪声特征的影响，而用最小二乘法做回归分析则假设所有特征都有相同的影

响力，可能会导致特征选择不合理或多重共线性的问题。 
最后该模型使用了残差连接来将 LSTM 层的输出与输入相加，可以保留 LSTM 层提取的特征，同时

也包含了注意力信息，而用最小二乘法做回归分析只是使用了线性层来输出预测值，可能会丢失一些有

用信息或增加一些冗余的信息。 

6. 结论 

本文针对光伏指数保险欺诈的识别问题，提出了一种基于深度学习的模型，结合 LSTM、注意力机

制和残差连接，来处理时间序列数据，并对 2019 年新疆光电光伏数据集进行训练和测试。实验结果表明，

本文所提出的模型在预测实际发电率方面，明显优于最小二乘法的回归预测，其 MSE 和 MAE 都比最小

二乘法低了几个数量级。本文所提出的模型可以有效地识别光伏指数保险中因谎报发电量而引起的保险

欺诈问题，为光伏保险业务的规范化和发展提供了一种有效的技术手段。 
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本文的主要贡献有以下几点： 
1) 本文综合考虑了时间序列数据的特征和复杂性，设计了一种结合 LSTM、注意力机制和残差连接

的深度学习模型，能够有效地捕捉数据中的长期依赖、动态变化和非线性特征。 
2) 本文在 2019 年新疆光电光伏数据集上进行了实验验证，结果表明本文所提出的模型在预测实际

发电率方面，明显优于最小二乘法的回归预测，其 MSE 和 MAE 都比最小二乘法低了几个数量级。 
3) 本文所提出的模型可以有效地识别光伏指数保险中因谎报发电量而引起的保险欺诈问题，为光伏

保险业务的规范化和发展提供了一种有效的技术手段。  
本文还存在以下不足之处： 
1) 本文只使用了一个数据集进行实验验证，未考虑不同地区、不同季节、不同天气条件下的数据特

征差异。 
2) 本文只使用了 MSE 和 MAE 作为评价指标，未考虑其他更能反映欺诈检测性能的指标，如准确

率、召回率、F1 值等。 
3) 本文未对比其他基于深度学习的模型，如 CNN、RNN、Transformer 等，未能充分展示本文所提

出模型的优势和局限性。为了进一步提高本文的研究水平。 
未来的工作可以从以下几个方面进行： 
1) 使用更多的数据集进行实验验证，考察本文所提出模型在不同场景下的泛化能力和稳定性。 
2) 使用更多的评价指标进行性能分析，考察本文所提出模型在欺诈检测任务上的准确性和效率。 
3) 对比其他基于深度学习的模型，分析本文所提出模型的优势和局限性，探索更适合光伏指数保险

欺诈识别问题的模型结构和参数设置。 
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