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基于 TimeVAE 的 1DCNN-S-Mamba 组合

模型光伏功率短期预测 
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［摘 要］针对极端天气下光伏功率预测存在的气象响应失准、突变特征捕捉困难及数据稀缺等问题，

提出一种基于模糊 C 均值（fuzzy C-means，FCM）、最大信息系数（maximum information 

coefficient，MIC）、时序变分自编码器（time variational auto-encoders，TimeVAE）、一维

卷积神经网络（1D convolutional neural network，1DCNN）和 simple-Mamba（S-Mamba）的

组合功率预测模型。首先，通过气象特征结合 FCM 聚类将天气划分为晴天、多云、降雪和降

雨 4 类；然后，结合 MIC 筛选出最佳气象特征子集，同时针对极端天气样本匮乏问题，采用

TimeVAE 进行数据生成，利用其分解式重构机制生成仿真数据；最后，使用 1DCNN-S-Mamba

组合模型通过局部卷积捕获短时突变特征，结合双向状态空间建模实现长程依赖解析进行  

预测。实验结果表明，该模型提升了复杂天气下光伏功率预测的时效性与准确性。相较于    

S-Mamba，所提模型平均绝对误差和均方根误差在降雪天气下分别降低了 3.65%和 5.10%。 
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Short-term photovoltaic power forecasting based on TimeVAE and  

1DCNN-S-Mamba combined model 

XU Kezheng1, WEN Zhong1, WANG Qiujie1,2 

(1. College of Electrical and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China; 

2. Hubei Provincial Collaborative Innovation Center for New Energy Microgrid, China Three Gorges University, Yichang 443002, China) 

Abstract: To address the challenges of meteorological-power response inaccuracy, difficulty in capturing abrupt 

features, and data scarcity in photovoltaic power prediction under extreme weather conditions, a hybrid prediction 

framework is proposed based on fuzzy C-means (FCM), maximum information coefficient (MIC), time variational 

auto-encoders (TimeVAE), 1D convolutional neural network (1DCNN), and simple-Mamba (S-Mamba). Firstly, 

meteorological features are clustered using FCM to categorize weather into four types: sunny, cloudy, snowy, and 

rainy. Subsequently, MIC is employed to select the optimal subset of meteorological features. To mitigate the 

scarcity of extreme weather samples, TimeVAE is adopted for data generation, leveraging its decomposed 

reconstruction mechanism to synthesize realistic time-series data. Finally, a 1DCNN-S-Mamba combined model is 

utilized, where 1DCNN captures short-term abrupt features through local convolution, while bidirectional state-

space modeling in S-Mamba enables long-range dependency analysis for prediction. Experimental results 

demonstrate that the proposed model enhances both timeliness and accuracy in PV power prediction under complex 

weather conditions. Compared to S-Mamba, it reduces the mean absolute error (MAE) and root mean square error 

(RMSE) by 3.65% and 5.10%, respectively, in snowy weather scenarios. 
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随着气候变化引发的极端天气事件日益频繁，

全球能源格局正在经历深刻变革[1]。作为清洁能源

的重要载体，光伏发电系统的出力特性与气象条件

存在强耦合关系，这种关联性在极端天气条件下表

现得尤为突出。典型案例如 2021 年 7 月 20 日河南

省特大洪涝灾害导致 246 座光伏电站受损，受损总

装机容量达 45 572.9 kW；2022 年 4 月 30 日内蒙古

通辽光伏电站因暴雪灾害造成直接经济损失达   

7 307.65 万元[2]。这些事件表明，极端天气对电网安

全的威胁已从偶发性风险升级为系统性挑战。值得

注意的是，传统基于历史气象数据的预测模型在应

对复杂极端天气事件时，其预测误差率一般超过

30%，严重制约了电网调度系统的应急响应效能。

尽管深度学习技术在常规时间序列预测中展现出

卓越性能，但其在应对复杂极端天气场景时仍存在

明显局限[3]。如何实现精准预测极端复杂天气光伏

出力曲线是当前的关键课题。 

当前极端气候下的光伏功率预测方法主要分

为物理方法和统计方法两大类别。物理方法通过建

立辐照衰减模型，整合光伏设备特性与天气云层变

化数据，具体实现途径有数值天气因数模型[4]、天

空图像云图分析[5]及卫星遥感数据应用[6-7]。相关研

究显示，文献[8]提出了一种基于地基云图云量特征

的光伏发电功率区间预测方法，实现了对光伏出力

的评估；文献[9]创新性地将数值天气预报的大尺度

气象场预测与地基云图的局部特征相融合，设计了

动态权重分配模块，从而实现数据协同运算。然而，

这类方法对气象数据精度要求苛刻、难以准确模拟

动态环境因素、对天气突变适应性较差、计算成本

高昂且不适用于复杂地形场景。因此，物理方法更

适合作为基础参考模型或与数据驱动方法结合使

用，而非独立应用于高精度预测场景。 

在统计方法领域，随着机器学习技术的进步，

深度学习已成为主流预测手段。然而，这类方法依

赖大量历史数据进行训练学习，在数据不足场景

下，数据增强技术成为提升模型精度的有效解决方

案[9-11]。文献[12]提出的基于生成对抗网络的多尺度

判别器联合优化方法，通过时域频域特征协同处理

降低了误码率；文献[13-14]开发的时间序列生成对

抗网络（generative adversarial networks，GAN）模

型，成功生成符合真实市场分布的多维时序数据，

缓解了数据稀疏性问题。但是，GAN 算法需要大量

训练数据，这使得 VAE 模型在小数据集场景中更具

应用优势，也促使研究者致力于开发更适合时间序

列生成的改进 VAE 模型。 

针对极端天气下复杂多变的光伏出力曲线，理

想的预测模型需兼具状态突变响应能力和平稳序

列生成能力。传统单一模型如卷积神经网络

（CNN）、长短时记忆（LSTM）神经网络等的预测

效果有限[15-19]，难以满足精度要求。近期研究涌现

出多种改进方案：文献[20]结合特征优化与混合改

进灰狼算法优化双向 LSTM 神经网络，在预测精度

和效率上展现出双重优势；文献 [21]基于改进

Transformer 架构开发的双通道编码器，通过分别捕

捉长时序特征提升了故障诊断可靠性；文献[22]采

用一种新型相似日方法和 VMD-NGO-BiGRU 混合

模型的光伏短期功率预测方法，通过优化气象因子

选取和深度学习超参数调整，显著提升了预测精度

和计算效率。然而现有方法仍存在明显不足：多算

法组合模型长期建模能力欠佳且结构复杂；全局建

模算法对状态突变响应迟钝且算力需求高；某些改

进模型虽提升了对中长期数据的预测能力，却无法

有效处理短期预测任务和双向时序数据。 

基于上述研究现状，本文提出一种融合时序变

分自编码器（time variational auto-encoders，TimeVAE）、

一维卷积神经网络（1D convolutional neural network, 

1DCNN）和 simple-Mamba（S-Mamba）的 1DCNN-

S-Mamba 复合模型，用于复杂气象条件下的光伏功

率短期预测。该研究方案包含 3 个创新点：首先，

通过气象因素聚类构建特殊数据集并进行特征筛

选，为模型训练提供高质量数据基础；其次，针对

数据稀缺和模型泛化问题，采用 TimeVAE 技术模

拟生成复杂特殊天气数据；最后，创新性地结合一

维卷积与 S-Mamba 结构，通过卷积操作和双向处理

增强多尺度数据特征提取能力，在保证模型泛化性

能的同时显著提升短期功率预测精度。实验验证表

明，本文方法在复杂天气条件下的光伏出力曲线预

测中表现出优越性能。 

1 基本原理 

1.1 模糊 C 均值聚类 

光伏功率受天气因素影响显著。由于天气变化
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具有一定的连续性和不确定性，FCM 聚类是一种基

于模糊集理论的聚类方法，它允许数据点以一定的

隶属度属于多个类别，而不像传统聚类将每个数据

点明确划分到一个类别[23]。尤其是在天气突然变化

的情况下，它不会强行划分到某一个类别。而是  

根据其特性，分别计算它属于不同类别的隶属度，

从而给出更加灵活的聚类结果。其基本流程如图 1

所示。 

 

图 1 FCM 聚类流程 

Fig.1 FCM clustering flowchart 

算法通过最小化目标函数来求解。其目标函 

数为： 
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式中：N 为聚类的种类；u 为隶属度； m

iju 为在 m 模

糊决策加权指数条件下第 i 个特征数据对第 j 个聚

类中心的隶属度；c 为聚类数目，本文聚类中心数

目为 3；cj 为第 j 个聚类中心；xi为第 i 个特征数据。 

本文构建具有气象特征天气分类，先通过 FCM

聚类光伏出力曲线，将天气分为晴天、多云和特殊

天气 3 类。随后结合其具体气象特征，进一步识别

并提取出具有降雨和降雪特征的复杂天气类型。 

1.2 最大互信息数 

最大互信息数（MIC）是一种衡量 2 个变量之

间依赖关系的统计方法，尤其适用于捕捉非线性关

系。与传统的线性相关性度量方法不同，该方法不

仅能够识别线性相关，还能够检测线性关系、非线

性关系、周期性模式等复杂且叠加的依赖关系。MIC

是基于互信息的理念发展而来，旨在量化 2 个变量

之间的信息共享程度[24]。互信息衡量了 2 个变量共

同包含的信息量，MIC 的目标是寻找在多种不同划

分方式下，能够最大化变量间信息共享的分区。计

算流程如下。 

首先，将变量数据分别划分为 2 个网格。然后，

在每个网格划分下，计算变量 x 和 y 的互信息    

I(X, Y)，该值反映了 2 个变量之间的相关性。互信

息的定义为： 

2

( , )
( , ) ( , ) log

( ) ( )x y

p x y
I X Y p x y

p x p y
    (2) 

式中：p(x,y)为 x 和 y 的联合概率分布；p(x)和 p(y)

均为其边际概率分布。 

MIC 计算公式为： 

,

2

( , )
MIC( ) max

log (min( , ))x yG G

x y

I X Y
X,Y

G G
   (3) 

最终，通过归一化，MIC 的值在 0~1 之间，1

表示 2 个变量之间有非常强的相关性，0 则表示几

乎没有相关性。 

1.3 时序变分自编码器 

TimeVAE 模型于 2022 年提出，旨在专门用于

时间序列数据的生成任务[25]。相较于传统 GAN 的

方法，TimeVAE 在捕捉时间序列中的动态演化特征

方面表现更为出色。尽管部分基于 GAN 的变体尝

试引入时间特征建模机制，但通常依赖于大量训练

数据和长时间训练过程，难以适用于小样本场景。

在本文背景下，TimeVAE 基于 VAE 架构，通过潜

在随机变量，在小数据集上展现出更高的生成效率

与表现能力，能实现对时序数据的高质量生成。 

TimeVAE 采用编码器-解码器架构实现时间序

列生成。编码器通过卷积网络提取输入三维的局部

时序特征，映射为潜在空间参数，并基于重参数化

采样获得潜在变量 z。解码器将潜在变量重构为时

序数据，并分解为趋势项、季节项和残差项三部分，

三者叠加还原原始动态特征。训练时，联合优化重

构损失与 KL 散度，确保生成数据贴近真实分布且

结构可解释。其结构如图 2 所示。 

对于时间序列，在解码器部分加入趋势项，将

时间序列的趋势分解为多项式空间基函数的线性

组合，计算公式为： 
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图 2 TimeVAE 结构流程 

Fig.2 Flow diagram of the TimeVAE structure 
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式中：t 为时间步；T 为总时间步长；Vtr 为趋势项输

出； tr为从解码的多项式趋势系数；R 为多项式空

间基函数矩阵。 

对于季节项，使用索引操作，通过对时间步结

合季节标签进行周期性索引处理，捕捉序列中的重

复结构。最终通过加和得到不同季节模式的总输

出。其计算公式为： 
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式中：n 为样本数量索引；d 为特征维度索引； ( )

sn

j
V

为第 j 个周期性序列；S 为季节模式个数； ( )

sn

j 为第

j 个周期的季节系数矩阵； ( )j

tK 为每个时间步所属

的季节标签索引。 

最终由残差项 Vres 补充趋势项与周期项之外的

复杂变化，并与趋势项、季节项共同组成最终输出。

其计算公式为： 

tr sn resX̂ V V V            (8) 

最终通过生成的数据最小化损失函数来确保

生成质量，该函数由重构误差和 KL 散度构成，前

者衡量潜在在重构输入数据时的信息损失，并加入

权重因子，以增加或减少对重构误差的重视，使生

成样本贴近真实输入。后者用于度量后验分布与先

验分布之间差异，约束潜在空间的结构，使其逐渐

逼近设定的先验分布。提升潜在变量的泛化能力与

分布一致性。计算公式为： 

VAE ( | ) 2 KL[log ( | )] [ ( | ) || ( )]q z xE p x z D q z x p z (9) 

式中： 为权重因子；x 为输入变量；z 为潜在变量； 

Eq(z|x)为近似后验分布的数学期望；log2p(x|z)为信息

损失量；DKL为 2 种分布的差异；q(z|x)为近似后验

分布；p(z)为先验分布。 

2 预测模型 

2.1 一维卷积神经网络 

为提升光伏时间序列数据的特征提取能力，设

计了一种轻量级的组合卷积结构，该结构由一个普

通卷积层与一个空洞卷积层串行构成，可在不改变

序列长度的前提下提取多尺度时间特征。CNN 能有

效地提取局部特征，获取数据的关键信息，加快模

型的处理速度和提高泛化能力。 

1DCNN 模块在光伏预测中的作用是通过局部

特征提取将原始时间序列数据转换为高层次时空

特征表示，在第 1 层卷积层中，通过卷积核进行滑

动扫描，捕捉短时局部特征。第 2 层选择空洞卷积

采取间隔采样的方式，在不增加参数量或卷积核尺

寸的前提下，捕捉中期依赖关系。同时引入 ReLU

激活函数，增强模型的非线性表达能力。整个模型

输入输出时间步一致，适配后续序列长度建模，满

足超短期光伏功率预测的需求。 

2.2 S-Mamba 预测模型 

Mamba 是一类构建于状态空间模型（state space 

models，SSM）基础上的新型序列建模算法。相较于

LSTM 神经网络在面对极端天气场景时因“记忆衰

减”而难以捕捉长期滞后效应的局限，S-Mamba 能

够有效对历史输入中跨天、跨周的依赖关系建模。而

Transformer 虽然理论上可建模任意长度的序列，但
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其计算复杂度 O(N2)在实际面对上千时间步的长序

列时，面临巨大的资源开销，导致实用性下降。 

S-Mamba 通过零阶保持技术来处理离散化的

光伏数据，并通过卷积进行计算[26]，其卷积公式为： 

0

t

t ty K x             (10) 

, [ 0,1, , ]t

t t kK CA B         (11) 

式中：yt 为模型输出；xτ为模型输入；A 为离散化后

状态转移矩阵；B 和 C 分别为离散输入和输出映射

矩阵；Kt 为时间步 t 卷积核值； k 为卷积核长度； t

为当前时间步。 

通过 HiPPO（high-order polynomial projection 

operators）初始化生成一个记忆其历史的隐藏状态,

以处理长距离依赖关系。数据选择依赖机制通过生

成动态参数以提高捕捉输入序列中的关键事件的

能力，硬件感知算法通过并行计算和树状整合大大

提高计算速度。 

S-Mamba 主要由 4 层组成。第 1 层是线性标记

层，用线性层对时间序列进行标记。第2层是Mamba

变分分量编码层，采用双向 Mamba 块捕获变量间

的互信息。第 3 层是前馈网络时序编码层，进一步

学习时间序列信息，通过前馈网络生成未来序列表

示。第 4 层，即投影层，负责将上述各层的处理信

息映射为模型的预测。 

1）线性标记层 

将原始时间序列数据通过线性变换标准化为

高维特征，目的是标准化时间序列格式，通过单一

线性层对时间序列进行标记化。计算公式为： 

in

B V TU R              (12) 

inLinear(Batch( ))U U          (13) 

式中：U 为线性标记输出；Uin为原始输入序列，B

为批次大小；T 为总时间步数；V 为变量数。 

2）Mamba 变分分量编码层 

该层主要动态生成 SSM 参数，通过关联不同

变量间的相似趋势来获取它们的隐含特征，从而学

习变量间的信息。Mamba 的选择性机制类似于注意

力机制，但是其单向性限制了其对全局变量的建模

能力。因此选择使用 2 个 Mamba 模块构成双向

Mamba 层，用以捕捉所有变量间的相关性。其函数

表达式为： 

Mamba Block( )Y U          (14) 

Mamba Block( )Y U          (15) 

Y Y Y               (16) 

U Y U               (17) 

式中：Y 为向前扫描输出；Y 为向后扫描输出；Y 为

特征融合；U ′为残差连接输出。 

双向 Mamba 的输出通过聚合并与残差网络连

接，形成该层的最终输出保留原始特征。 

3）前馈网络时序编码层 

这层主要提取单个变量的时间演化规律，进一

步处理变分编码层的输出。采取了一个归一化层将

输入数据标准化为高斯分布，以提升深度网络的收

敛速度和训练稳定性，同时消除因测量尺度不同导

致的差异。接着，在前馈网络层对观察到的时间数

据进行编码。通过非线性变换隐式建模时间依赖，

避免显式循环或注意力机制。最后设置另一个归一

化层对未来序列进行调整。通过 2 次归一化分别约

束输入和输出的分布范围，避免深度网络因数据分

布偏移导致的性能下降。 

4）投影层 

位于模型末端，主要负责将高维特征映射到预

测目标空间，将经过前馈网络时序编码层处理后的

标记化时间信息映射为需要预测的时间序列，随后

进行转置以产生最终的预测结果。 

2.3 1DCNN-S-Mamba 组合模型 

本文提出了一种基于 1DCNN-S-Mamba架构的

多尺度时序预测模型，创新性地融合 CNN 与结构

化状态空间模型，实现了精准的短期功率预测。该

模型采用分层递进架构进行时序信号分析，其结构

如图 3 所示。 

1）在特征提取阶段，首先通过一维卷积层捕获

光照强度突变等短期局部模式； 

2）采用空洞卷积层扩展感受野，建立相邻中期

趋势的关联规律； 

3）将聚合的多尺度特征输入 S-Mamba 预测模

块，先经线性分词层对时序进行标记化处理，通过

可学习线性变换完成高维特征空间映射；继而采用

双向 Mamba 编解码结构建模跨周期变量间的互信

息关联性，利用选择性状态空间算法捕捉动态时变

依赖关系；随后通过门控前馈网络整合历史信息，

构建时空关联的上下文表征；最终借助动态权重投

影层融合多级抽象特征，通过可解释的特征组合机

制生成未来序列预测结果。 
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图 3 1DCNN-S-Mamba 结构 

Fig.3 Structure diagram of the 1DCNN-S-Mamba 

3 模型整体流程 

传统预测模型在气象突变场景下存在特征解

耦能力不足、长周期依赖建模失效等问题。本文提

出的融合聚类、特征筛选、数据增强和 1DCNN-S-

Mamba 组合预测框架，具体预测步骤如图 4 所示。 

 

图 4 光伏功率组合预测流程 
Fig.4 Flowchart of the PV power mix forecast 

第 1 步对数据集进行预处理。根据数据清洗原

则对一些异常值进行删除，以及通过前后 5 天的同

一时刻均值对数据的缺失值进行填充。 

第 2 步通过 FCM 算法进行初步聚类，得到晴

天、多云、特殊天气 3 类。然后结合特殊天气特征

通过原则确定降雨、降雪特殊天气。 

第 3 步使用 MIC 分别进行特征选择，并根据相

关性和线性相关选出最佳特征子集。 

第 4 步基于特殊天气较小的情况，使用 TimeVAE

进行数据生成，以扩充数据集提高后续预测模型的

准确度；同时，采用 T-SNE 可视化分析（观察生成

数据与原始数据的分布相似度）和 1DCNN-S-

Mamba 预测误差分析（对比使用生成数据前后的模

型误差），综合评价生成数据的质量。 

第 5 步展示 1DCNN-S-mamba 算法给出的完整

预测结果，并与其他算法进行对比。说明本文算法

可行性和优越型。 

4 算例及结果分析 

4.1 数据描述及评估指标 

为了验证本文所建模型及方法的有效性，选取

特殊天气进行试验。数据来自宁夏回族自治区某光

伏电站 2017—2020 年的测量数据。由于光伏发电

具有昼夜特性和季节特性，因此降雪选择每天的

09:00—20:30 时段，降雨选择每天 08:00—21:30 进

行预测，数据每 15 min 采集 1 次，其中降雪共计  

1 692步，降雨共计 2 530步。相关模型在基于 Python

语言的 Pytorch 环境中实现。硬件配置为 CPU，Intel 

Core i5-12700F；GPU RTX4060，8 G；RAM，16 GB。 

本文采用评价指标分别为平均绝对误差（mean 
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absolute error， MAE）、均方根误差（root mean square 

error， RMSE）、马氏距离衡量向量距离。其计算公式

分别为: 

MAE

1

1
ˆ

n

i i

i

y y
n

           (18) 

2

RMSE

1

1
ˆ( )

n

i i

i

y y
n

        (19) 

1( , ) ( ) ( )T

MD x y x y x y       (20) 

式中：n 计算的样本总数；yi 为第 i 个预测值；ŷi为

第 i 个实际值；x 和 y 为降维后的变量坐标值。 

4.2 聚类结果分析 

将清洗后的数据使用 FCM 算法对功率曲线进

行聚类，结合降雪和降雨特征因素分成 4 类。聚类

结果如图 5 所示。 

 

 

 

 

图 5 不同天气聚类结果 

Fig.5 Clustering results of different weathers 

由图 5 可见，晴天时光伏功率曲线高度集中，

呈对称单峰状，单峰对称性表明功率随时间呈典型

“钟形曲线”，符合正午光照最强、早晚功率较低的

规律。晴天光照稳定且充足，光伏发电或用电设备

功率输出规律性强，无明显外界干扰。多云时峰值

比晴天光伏偏低，整体波形还是处于稳定的状态，

只是功率输出稍微受到影响。云层遮挡导致峰值降

低，但时间分布规律与晴天相似。降雨天气的光伏

功率曲线分散、波动大，无显著峰值；阵雨天气突

发性强，光照和温度剧烈波动，导致功率曲线呈现

不规则波动。不同样本的降雨时间、强度和持续时

间差异较大，导致聚类分散，难以形成统一模式。

降雪曲线分散且整体功率值较低，无显著峰值。降

雪伴随低温、光照弱且持续时间长，功率曲线呈现

持续低值，但不同样本的积雪厚度、融化速度差异

导致曲线分散。 

4.3 特征选择结果 

使用 MIC 对所有数据之间进行相关分析，根据

相关度对不同天气筛选特征。数据相关性热力图如

图 6 所示，图 6 中左侧为降雪数据集，右侧为降雨

数据集。从图 6 可以看出，5 种辐射统计量之间存

在高度的相关性，为避免多重共线性问题，只选择

表现最好的量即总辐射。其余不同类型变量之间虽

然相关性较强，但是考虑到机制独立性，不能根据

其相关性系数大小直接进行处理。 

考虑到特征选择最终是为预测结果做铺垫，因

此使用 S-Mamba 作为预测模型，同时选取均方根误

差作为评价指标。采取淘汰策略，逐步移除互信息

最低的特征，不断重复这一策略，直至出现最优特

征子集，表 1 为去除特征均方根误差变化。由表 1
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可见，选择云层不透明度、露点温度、总辐射、大

气可降水量、气温、降雪深度和相对湿度作为最优

降雪特征子集。同时由于降雨天气数据集中，降雪

深度为 0，因此，降雨天气最优数据集为云层不透

明度，露点温度、总辐射、气温、大气可降水量和

相对湿度。 

 

图 6 数据相关性热力图 

Fig.6 Data correlation heat map 

表 1 去除特征均方根误差变化 

Tab.1 Changes in RMSE after feature removal 

天气类型 去除特征 RMSE/kW 

降雪 

无 7.76 

方位角 7.43 

方位角、高度 10 m 风速 6.85 

方位角、高度 10 m 风速、地面气压 6.53 

方位角、高度 10 m 风速、地面气压、

降雪深度 
7.23 

降雨 

无 7.46 

方位角 7.12 

方位角、高度 10 m 风速 6.94 

方位角、高度 10 m 风速、地面气压 6.79 

方位角、高度 10 m 风速、地面气压、

云层不透明度 
7.02 

4.4 数据生成结果分析 

采用降雨、降雪 2 个数据集验证生成数据的有

效性和评估生成数据质量。首先采用原始数据和合

成数据的 T-分布随机邻域（T-distributed stochastic 

neighbor embedding，T-SNE）嵌入，通过将高维数

据嵌入二维空间中，使得对复杂的数据结构的理解

更加直观（图 7）。对 2 种天气类型生成的功率曲线 

进行展示，选择使用 1DCNN-S-Mamba 进行预测。

同时对生成结果采用 1%递增的方式来确定最优数

据生成结果。TimeVAE 参数设置见表 2，图 8 为数

据生成评估结果变化，图 9 为降雪、降雨天气光伏

功率对比。 

 

图 7 T-SNE 可视图 

Fig.7 T-SNE visualization diagram 

表 2 TimeVAE 参数设置 

Tab.2 TimeVAE parameter settings 

参数符号 参数名称 参考值 

Latent_dim 潜在空间维度 16 

hidden_layer_sizes 隐含层结构 50, 100, 200 

reconstruction_wt 重建损失权重 2.0 

batch_size 批次大小 32 
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图 8 数据生成评估结果变化 

Fig.8 Changes of data generation evaluation results 

         

图 9 降雪降雨天气光伏功率对比 

Fig.9 The photovoltaic power in snowfall and rainfall weather 

由图 7—图 9 可见： 

1）随着数据扩充比例从 0 增至 40%，降雪与降

雨天气的平均绝对误差和均方根误差均呈现 U 型曲

线。其中降雪天气在 20%~30%扩充区间内评估指标

保持最低值，在扩充 31%时达到最佳值，其均方根

误差为 5.14 kW，平均绝对误差为 3.96 kW；而降雨

天气的最优区间提前至 15%~20%，在扩充 23%达到

最佳值，其中均方根误差为 5.13 kW，平均绝对误差

为 3.91 kW，超过该阈值后 2 类误差均显著反弹。 

2）生成数据具有较好的周期性，生成数据的整

体波形与原数据具备相同的变化趋势，并且针对一

些突变情况也能进行模仿。生成数据从具体数值上

看还存在一定的差异性，正是这种差异性大大丰富

了数据集，增加了数据的多样性。T-SNE 中可以看

到原始数据与生成数据在中心区域重叠显著，说明

生成数据逼近真实数据。但在边缘区域分布稀疏，

这是因为极端天气事件稀少，符合真实天气状况。 

4.5 预测结果分析 

为了验证模型预测的性能，分别对 2 种天气类

型的样本数据进行预测。针对降雨和降雪，采用   

5 种代表性的网络模型进行对比，来验证本文算法

的有效性，包括 S-Mamba、LSTM、Transfomer 和

Informer。每种天气类型分别选择测试集第 1 个月

的最后 4 天进行可视化分析。各算法模型预测结果

误差对比如图 10 所示，不同算法预测结果如图 11

所示。 
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图 10 模型预测结果误差对比 

Fig.10 The errors of the model prediction results 

 

 

图 11 不同算法预测结果 

Fig.11 Prediction results by different algorithms 

由图 10—图 11 可见： 

1）1DCNN-S-Mamba 组合模型在复杂天气条件

下的光伏功率预测表现优于单一模型。实验数据显

示，在降雪和降雨场景中，该组合模型相比单一   

S-Mamba 模型的均方根误差分别降低了 5.1%和

5.7%，平均绝对误差分别降低了 3.65%和 4.72%。

值得注意的是，S-Mamba 与 1DCNN-S-Mamba 的性

能差距较小，这说明 SSM 本身已具备较强的时序

建模能力，而融合卷积模块可以进一步增强局部特

征提取的敏感性。这一结果验证了 1DCNN 的局部

特征提取能力与 S-Mamba 时序建模能力的协同效

应，能够有效预测复杂的光伏功率曲线。另外，所

有模型在降雪场景下的均方根误差和平均绝对误

差均高于降雨场景，这表明由于降雪数据集相对较

小，模型在该场景下的表现不如降雨天气，进一步

凸显了数据增强的重要性。 

2）在降雨场景中，功率预测波动范围达到 0~  

120 kW，其中 1DCNN-S-Mamba 在高功率区的预测

误差较 Informer 降低了 43.5%；而在降雪场景中，

功率预测波动范围缩小至 0~90 kW，本文模型在低

功率区仍能保持平均绝对误差小于 3.5 kW，验证了

本文模型的普适性。值得注意的是，在天气突变阶

段，所有模型都会出现短暂的滞后现象。其中，

1DCNN-S-Mamba 和 S-Mamba 的预测曲线最接近

真实值，能够准确跟踪真实功率的变化，特别是在

放大图中可以看到其波动幅度较小。相比之下，

Informer 和 Transformer 的预测值普遍偏大，LSTM

则存在明显的滞后现象。虽然降雨天的功率波动较

大，而降雪天的整体功率较低，但模型在不同天气

条件下的相对性能保持一致。无论是处于平稳上升

阶段还是波动阶段，本文所提组合模型都能提供良

好的预测结果。 

5 结  论 

本文针对复杂天气光伏功率预测精度不足的

问题，提出了一种融合 FCM 天气聚类、最大信息

系数特征筛选、时序变分自编码数据增强的

1DCNN-S-Mamba 组合模型的预测框架。通过对宁

夏地区光伏电站的实证分析，验证了该方法在复杂

天气条件下的预测精准度。得到以下结论： 

1）基于 FCM 的天气分类通过光伏功率出力曲

线，成功将天气类型划分为晴天、多云及特殊天气

3 类。后结合具体气象特征，成功将特殊天气分为

降雪、降雨 2 类，为后续预测模型提供精确的气象

场景划分。并通过 MIC 分别选取最佳子集，提高模

型精度及运算速度。 

2）TimeVAE 在小样本的场景下展现出优异的

生成能力，通过趋势项、季节项和残差项对数据进

行重构生成。模型均方根误差、平均绝对误差在降

雨、降雪场景均有改善。证明生成数据能够有效增
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强模型对复杂天气突变状态的泛化能力。 

3）1DCNN-S-Mamba 模型通过局部卷积与全局

状态空间的组合建模，相较传统单一算法在降雨、

降雪天气下均有所改进，其双重卷积模块提高了模

型对局部突变情况的预测能力，双向 mamba 模块对

不同变量跨周期的动态编码能力，提高了模型对动

态变化的适应能力。在不同的天气状态下，该模型

仍具有良好的泛化性能。 

本研究虽然在复杂天气光伏功率预测方法上

有所突破，但是在“双碳”目标下，新能源出力激

增的双重挑战下，更需要建立物理-算法模型融合

架构，同时提升对台风、冰雹等复合极端型天气的

预测精准度。当前模型仍旧以数据驱动为主，未能

深度融合光伏板积雪融化、云层透射率衰减等物理

学方程。未来研究应注重多种物理、算法模型结合。

构建适应不同天气状况、地理特征的预测系统。 
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