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摘    要：准确的光伏功率预测对于保障电力系统安全、提高太阳能利用效率至关重要。本文提出一种基于微调

预训练大语言模型的光伏功率预测模型。设计了一种高适应性且高效的三阶段微调策略，在提升预测精度的

同时，训练参数量仅占总参数量的 0.49%。构建了一种嵌入时间信息的输入编码层，以增强大语言模型对时间

信息的建模能力，消融实验表明平均绝对误差下降约 1%。提出了一种光伏数据切片标记方式，解决单时间点

信息有限、难反映光伏数据整体特征规律的问题。实验结果表明，本模型相较 DLiner、PatchTST、LLM4TS，平
均绝对误差分别下降 18.9%、4.1%、5.4%。
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Abstract: Accurate photovoltaic power forecasting is crucial for ensuring the security of power systems and improving
the efficiency of solar energy utilization.This study proposed a photovoltaic power forecasting model named GPT4PF,
which was developed by fine-tuning a pre-trained large language model (LLM). A highly adaptive and efficient three-
stage  fine-tuning  strategy  was  proposed,  which  enhanced  forecasting  accuracy  while  limiting  the  number  of  training
parameters to merely 0.49% of the total model parameters. An input encoding layer embedded with temporal informa-
tion was constructed to strengthen the LLM’s capability of modeling temporal  features.  Ablation experiments showed
that the mean absolute error (MAE) was reduced by approximately 1%. In addition, the issue that a single time point car-
ries  limited  information  and  struggles  to  reflect  the  overall  characteristics  and  patterns  of  photovoltaic  data  was  ad-
dressed  through  time-series  segmentation  technology.  Experimental  results  showed  that  compared  with  DLiner,
PatchTST, and LLM4TS, the proposed model achieved a reduction in MAE by 18.9%, 4.1%, and 5.4% respectively.
Keywords: pre-trained large language model; photovoltaic forecast; large language model; time encoding; multi-stage
fine-tuning; time-series segmentation; input encoding; linear probing

随着全球能源危机与环境污染的日益加剧，

可再生能源的开发利用变得愈发紧迫。截至

2024 年底，全国太阳能发电装机容量达 8.9 亿千

瓦，同比增长 45.2%[1]。太阳能凭借其清洁、无排

放的特性，在“碳达峰、碳中和”战略目标实施过

程中，扮演着日益重要的角色。然而，光伏发电

的输出功率受太阳辐射强度、季节及温度等因素
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的影响，呈现较大的波动性，因此，准确的光伏功

率预测对提高太阳能利用效率至关重要。

光伏功率预测模型主要分为 3 类，即传统方

法、机器学习方法与深度学习方法。传统方法包

括物理方法和统计方法。物理方法运用数值天气

预报模型[2] 来预测光伏发电的输出功率。常见的

统计方法包括时间序列分析 [3]、回归分析 [4]、差分

自回归移动平均模型 [5]。然而，面对复杂多变的

气象状况，传统方法的预测能力显示出局限性。

机器学习模型擅长从输入中直接映射非线性复杂

特征至输出，常用技术涵盖支持向量机[6]、随机森

林 [7] 等。这些技术能够高效处理历史数据，进而

实现精准预测，为电网提供更为精确的电力调度

策略。随着光伏发电系统所采集数据的复杂度不

断提升，机器学习算法在应对复杂特征关联及非

线性模型时，难以精确捕捉数据中的深层次特

征。相比之下，深度学习凭借其更为强大的表征

学习能力，在处理大规模数据时，有着更为出色

的表现 [8]。因此，在解决复杂的光伏功率预测任

务时，深度学习展现出了明显的优势。循环神经

网络 (recurrent neural network, RNN)[9] 在捕获顺序

依赖关系方面具有较高性能，已被广泛应用于光伏

预测领域。基于注意力的模型由于其显著的性能

而在时间序列预测中越来越受欢迎。文献 [10] 提
出一种线性分解和周期增强 Informer 的地表太阳

辐射短临预报方法，大幅提高模型短临预报效果。

预训练的基础模型在计算机视觉、自然语言

处理 (natural language processing, NLP) 领域取得了

令人印象深刻的进步，研究人员正在探索如何将

大模型应用到时间序列预测中 [11]。GPT4TS(GPT
for time series)[12] 首次将大语言模型应用到时间序

列预测领域，利用一个冻结的预训练语言模型，

通过微调其中的位置编码模块和层归一化模块，

在各种主要类型的时间序列分析任务中实现了

SOTA(state-of-the-art) 或相当水平的性能。Sun 等[13]

通过构建编码器并将时间序列数据标记化，使用

冻结的大语言模型 (large language model, LLM) 实
现时间序列任务，结果表明 LLM 在时序任务中表

现良好。Time-MoE[14] 由一系列解码器模块组成，

采用自回归方式运行，支持不同输入上下文长度

下的灵活预测范围，首次将时间序列基础模型规

模扩展至 24 亿参数，大幅提升预测精度。

上述研究证明了将 LLM 应用到时间序列预

测任务的可行性，然而如何充分发挥其优势并应

用到光伏预测任务中仍存在如下挑战。

1）LLM 在预训练阶段主要基于海量文本语

料，以离散的单词、字符为基本处理单位，模型通

过学习离散符号间的概率分布和语义关联实现语

言理解与生成。而光伏数据不仅包含数值信息，

更蕴含复杂的时间依赖关系、趋势变化和周期性

特征，这与 LLM 擅长处理的离散序列差异显著，

导致 LLM 难以满足时间序列分析与预测的需求。

2）由于注意力机制具有二次复杂性，受计算

和记忆约束，限制了 LLM 处理时间序列数据的能

力。此外光伏数据易受云层遮挡、传感器误差等

噪声影响，模型在处理含噪声的时序数据时易过

拟合，同时现有的微调方法在提升预测精度与适

应性上仍有不足，存在计算开销大、模型收敛慢

等问题。

针对以上问题和研究现状，本文提出一种基

于微调预训练 LLM 的光伏功率预测模型 GPT-
4PF(GPT for photovoltaic forecast)，主要贡献总结为

1）通过时间序列切片技术将光伏数据标记

化，在丰富信息的同时，解决了单个时间点携带

信息有限，且难以反映光伏数据整体特征与规律

的问题。

2）提出了一种高适应性且高效的三阶段微调

策略，提升预测准确度的同时增强模型的适应

性。首先将模型与时间序列数据对齐，然后使用

线性探测训练一个新的输出层，最后对模型进行

全微调，让 LLM 逐步适应光伏预测任务。

3）通过参数选择与低秩适配，降低了微调过

程中需要更新的参数数量和计算开销，使参与训

练的参数仅占总参数量的 0.49%，同时减小光伏

数据中存在的噪声在训练过程中对过拟合的影响。

4）考虑到 LLM 缺乏对光伏数据中时间信息

显式建模的能力，设计了一种嵌入时间信息的输

入编码层，对时间信息进行编码并将其嵌入每个

切片，解决了 LLM 无法对时间信息显式建模的问

题，使模型可以更好地理解时间顺序与周期性。 

1   相关工作
 

1.1    深度学习方法

在光伏功率预测领域，深度学习模型的应用

日益广泛。基于 RNN 开发的长短时记忆网络 (long
short-term memory, LSTM)[15]，优化了递归神经网

络存在的梯度消失和梯度爆炸问题。Kumari 等[16]

使用 LSTM-CNN(convolutional neural network) 模
型提取时空特征，结果表明，模型在不同气候、季

节和天空条件下具有良好的预测精度。文献 [17]
提出了一种基于二次分解方法和改进粒子群算法

的 CNN-BiLSTM(CNN-bidirectional LSTM) 光伏功
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率预测模型，采用自适应噪声完备集合经验模态

分解对关键气象因素和功率进行二次分解，充分

挖掘时序信息并降低数据的不稳定性。但由于

RNN 模型参数共享和多次连乘的特性，在处理长

序列时难以捕捉长期依赖关系。

基于注意力的模型由于其显著的性能而在时

间序列预测中越来越受欢迎 [18]。Informer[19] 通过

改进自注意力机制，在大幅减少内存占用与计算

成本的前提下，强化了对长序列数据中关键时序

模式的提取能力。Autoformer[20] 将时序数据分解

为趋势项与周期项分别建模，显著提升了预测结

果的稳定性与准确性。PatchTST(patch time series
Transformer)[21] 利用了计算机视觉中基于补丁的

技术，将单点的词元 (Token)变为子序列级别的

Patch Token，被证明用于时序预测是有效的。然

而自注意力机制在建模长序列时易捕捉过多噪声

而导致过拟合，导致难以实现准确预测。 

1.2    大语言模型方法

LLM 具有强大的表征能力及可迁移性，预训

练 LLM 在时序预测任务中已展现出良好的跨模

态适配潜力与实用价值。目前针对时间序列预测

的 LLM 研究可分为以下 3 类：

1）通过提示设置实现预训练的 LLM 直接进

行预测 [22]。受聊天机器人的启发，Time-LLM[23]

开发了一个重编程预测框架，将 LLM 用于时间序

列数据，其中输入用文本原型重新编程，以使源

数据和自然语言的模态保持一致。

2）通过将来自不同领域的时间序列数据聚合

到一个大模型中，创建一个适用于广泛场景的模

型。TimeGPT-1[24] 基于 Transformer 的架构开发，

该模型使用的数据集包含了来自金融、经济、天

气、能源、交通和银行业务等多个领域的超过

1 000 亿个数据点。这使得 TimeGPT-1 能够学习

到不同的时间模式，从而更好进行泛化。Rasul 等[25]

提出的 Lag-Llama，在 Monash 时序仓库等多个数

据集上进行了训练，并在未见过的数据集上进行

了零样本测试，实验结果优于基线模型。

3）第 3 种侧重于对 LLM 进行微调。LLM4TS[26]

提出了一种多级微调方法，首先对骨干网进行微

调，使时间序列和文本数据对齐，然后对下游预

测层进行训练。BERT(bidirectional encoder repres-
entation from Transformers)4ST[27] 利用了 BERT 模

型的双向注意力网络，通过重新设计时空编码来

捕捉风电数据的时空依赖性，相较主流模型具有

出色的性能。Wu 等[28] 提出一种时空增强预训练

大语言模型 (spatio-temporal enhanced pre-trained

large language model, STELLM)，为增强模型的时

空建模能力，引入了时空提示，之后利用自回归

微调策略将 LLM 与时间序列数据对齐，实验显

示 STELLM 显著优于基线方法。ChatTS[29] 是首

个以多元时间序列为输入进行理解和推理的时间

序列大型语言模型，该模型仅在合成数据集上进

行微调，模型在对齐与推理任务上具有突出优势。 

2   本文方法

本文模型整体结构如图 1 所示，提出了一种

高适应性且高效的三阶段微调策略，先将 LLM 与

时间序列数据对齐，然后使用初始线性探测训练

一个新的输出层，最后对模型进行全微调。考虑

到 LLM 输入编码层并不适配于时间序列数据且

无法对时间信息建模，构建了一种嵌入时间信息

的输入编码层，以增强 LLM 对时间信息的建模能

力。此外，设计了一种光伏数据切片标记方式，

解决单个时间点携带信息有限，且难以反映光伏

数据整体特征与规律的问题。 

2.1    相关性分析

准确选取与光伏功率紧密相关的关键变量是

构建高效预测模型的基础。光伏功率受多种因素

影响，包括太阳辐射强度、温度、湿度、降水、风

速等，因此需要选取对光伏功率影响程度较大的

因素参与预测，从而提高预测的准确性。由于各

影响因素与光伏功率之间可能存在非线性关系，传

统的 Pearson 相关系数难以准确衡量此类关系。

因此，本研究采用 Spearman 相关系数进行变量间

相关性分析。Spearman 相关系数通过计算变量秩

次的线性相关性，能够有效捕捉变量间单调变化

的趋势，无论这种变化是线性还是非线性，从而

为关键变量的筛选提供可靠依据。其计算公式为

ρs= 1−
6

n∑
i=1

d2
i

n (n2−1)
(1)

n di i
ρ

式中： 为样本数量， 表示第 个样本中两个变量

秩次的差值。 取值范围为 [−1,1]，其绝对值越接

近 1，表明变量间的相关性越强。

对 DKASC 数据集，计算了光伏功率与其他

变量的 Spearman 相关系数，并绘制热力图如图 2
所示。根据图中计算结果，可以看出光伏功率与

总倾斜辐射、总水平辐射、漫射倾斜辐射、漫射水

平辐射、温度、湿度、风向相关性最高，分别为

0.97、0.92、0.80、0.75、0.75、−0.96、−0.99，因此选

择功率与以上 7 个参数参与预测。对 SRRL 数据

集采取同样的方式进行处理。
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图 1    GPT4PF 总体结构

Fig. 1    Overall structure of GPT4PF
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图 2    Spearman 相关系数热图

Fig. 2    Spearman correlation coefficient heatmap
 
 

2.2    主干模型选取

本文选择 GPT2 作为主干模型，GPT2 是基于

Transformer 预训练的语言模型，不同于早期依赖

循环神经网络或浅层自注意力机制的模型，

GPT2 通过自回归机制进行大规模无监督学习。

区别于 BERT 的双向上下文建模，GPT2 采用单向

的自注意力机制，逐层生成文本序列，这使得它

在文本生成任务中表现出更强的连贯性和创造

性。GPT2 模型主干由堆叠的 Transformer 解码器

层构成，每层包含掩码自注意力模块和前馈神经

网络，模型的输入通过标记嵌入和位置嵌入的叠

加实现文本表示，位置嵌入采用可学习参数捕捉
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序列顺序关系。在预训练阶段，GPT2 利用掩码

自注意力机制，确保每个位置的预测仅依赖于左

侧历史信息，从而严格遵循文本生成的因果依赖

关系。在训练完成后，GPT2 在预训练权重基础

上采用微调策略，在模型顶部添加特定任务输出

层，并使用标注数据对全模型参数进行有监督训

练，从而让 GPT2 适配下游任务。 

2.3    时间序列切片

与 NLP 不同，在时间序列预测中单个时间步

长不像一个单词一样具有语义信息，在传统的时

间序列处理中，单个时间点所携带的信息量有

限，难以充分反映整体数据特征与规律。

L N N = ⌊(L−P)/S ⌋+2

x = (x1, x2 · · · , xL) ∈ RC×L

xi ∈ R(1×L), i = 1,2, · · · ,C
xi s ∈ RC×N×P

对于输入长度为 L 的单变量时间序列，设切

片长度为 P，步长为 S，经切片操作后，输入切片

的数量从 减少到 ，其中 ，由

于注意力机制的内存使用和计算复杂度与输入数

量呈二次关系，切片数量的大幅减少使计算开销

显著降低。通道独立是针对多变量时间序列任务

提出的一种处理方式，每个变量即一个通道，通

道独立将多变量序列拆分成多个单变量序列，每

个序列独立进入模型进行训练，并共享权重。在

多通道数据中，不同通道之间可能存在冗余信

息，通道独立可以避免通道间的干扰，减少模型

对冗余特征的依赖，从而降低过拟合风险。对于

一个长度为 L，C 个通道的多变量时间序列样本

，模型将输入分为 C个单变

量序列 ，再对每个单变量序

列 应用切片操作，生成切片序列 。 

2.4    输入编码层

适当的编码方式对于将时间序列数据输入

到 GPT2 中至关重要，预训练 GPT2 的输入编码层

并不适配于时间序列数据且无法对时间信息建

模，为此本文重新设计了模型的输入层，同时嵌

入时间信息，以增强模型对时间信息的建模能

力。在 GPT2 模型中，通过使用两个可训练的权

重表词嵌入表与位置编码表，将每个输入词元

映射到高维空间，然而这种方式仅适用于标量数

据。因此本文不使用 GPT2 中的词元嵌入层，而

采用一维卷积层代替，卷积层能够更好得提取时

间序列数据中局部数据间的关联信息，即：

esegment = Conv1d (s) (2)
此外本文还重新设计了位置编码层，它用于

标记同一批次输入中各个切片的顺序，帮助模型

捕捉时间序列中的顺序信息和长期依赖关系。切

片处理改变了数据的顺序和结构，本文通过一个

可训练的查找表来映射每个切片的位置信息，即：

eposition = Embed(n,dmodel) (3)
dmodel式中：n表示切片的序数， 表示嵌入维度，Em-

bed 为映射函数。

dmodel

由于 GPT2 缺乏对时间信息显式建模的能

力，为此本文设计了一个时间编码层，如图 3 所

示，将单个时间戳的月、日、时、分 4 个分量分别

映射到与模型输入维度 相同的维度，再对映

射后的 4 个向量求和得到最终的时间编码，即：

etemporal = Embed(month,dmodel)+Embed
(
day,dmodel

)
+

Embed(hour,dmodel)+Embed(min,dmodel)
(4)

最后将这 3 种编码相加，作为骨干模型的输入：

einput = esegment+ eposition+ etemporal (5)
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图 3    时间嵌入

Fig. 3    Time embedding
  

2.5    参数高效微调

W0 ∈ Rd×k ∆W
W =W0+∆W

∆W
B ∈ Rd×r A ∈ Rr×k W =W0+αBA
α

大语言模型在海量的数据中学习了丰富的知

识，但对于预训练数据涉及较少的领域，大模型

的表现并不理想。参数高效微调旨在减少微调过

程中需要更新的参数数量和计算开销，从而提高

微调大语言模型的效率。参数选择方法选择性的

对原始模型中的部分参数进行微调，在垂直领域

的任务中，模型中通常只有部分参数起决定性作

用，通过微调这些参数，可以在减少计算开销的

同时提升模型性能。低秩适配方法 (low-rank ad-
aptation, LoRA) 通过引入低秩矩阵来替代传统的

全参数微调。在传统方法中为适配下游任务，对

参数矩阵 通过更新矩阵 进行更新，即

，这需要占用大量的 GPU 内存。如

图 4 所示，LoRA 将 分解为两个低参数量的矩阵

和 ，使更新过程变为 ，

是缩放因子，用于控制 LoRA 权重的大小。这种

方法将原始的参数矩阵低秩分解为两个小矩阵，

在微调时冻结原始矩阵仅训练这两个小矩阵，从

而大幅减少计算成本。
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图 4    模型输入与微调

Fig. 4    Model input and fine-tuning
 

如图 4 所示，对 GPT2 中解码模块的 Query 矩

阵、Key 矩阵以及全连接前馈层进行训练。将

LoRA 应用于对自注意力机制中的 Query 和 Key
矩阵的更新，通过使用两个低秩矩阵的乘积来更

新原始的权重矩阵，从而在降低显存占用的同时

显著提高训练效率。GPT4PF 采用 GPT2 的前

4 层作为主干模型，模型的总参数量约为 68 MB，

通过参数选择与低秩适配，微调训练参数仅占总

参数量的 0.39%，降低了微调中需要更新的参数

量和计算开销。 

2.6    三阶段微调 

2.6.1   时间序列对齐阶段

时间序列对齐阶段是将时间序列数据与

LLM 内部表征空间进行语义和结构匹配的关键

环节。由于 GPT2 主干模型预训练于语言数据，

对时间序列数据适应性较差，此阶段需通过自回

归训练实现 GPT2 与光伏数据特征的对齐，使其

有效捕捉时序动态特征与逻辑关系。基于 2.2 节

的时间序列切片方法，将光伏数据切分为固定长

度的时序切片序列，自回归训练的预测目标设为

根据前 N－1 个时序切片，预测第 N个时序切片，

损失函数采用均方误差。此外在时间序列对齐阶

段采用实例归一化 (instance normalization, IN)
对输入数据进行处理，帮助模型更稳定地学习数

据分布，从而加速训练过程并提高模型的性能。 

2.6.2   输出层微调阶段

在这一阶段对模型的结构进行了调整，采用

了新的归一化层−可逆实例归一化 (RevIN)。
RevIN 是由 Kim 等 [30] 为时间序列预测专门设计

的一种归一化方法，它通过可逆的归一化与反归

x

µ σ

一化操作，解决时间序列数据中分布随时间变化

的核心问题，显著提升预测模型的鲁棒性。在归

一化阶段，对输入的时间序列数据 ，RevIN 像实

例归一化一样，对每个样本的每个通道单独计算

均值 和标准差 ，然后，对输入数据进行归一化

处理，使其均值为 0、方差为 1，即：

RevINnorm (x) =
x−µ
σ+ε

(6)

ε

µ σ

其中 是一个很小的常数，用于防止除以零。在

反归一化阶段，模型输出预测结果后，RevIN 利用

之前计算的均值 和标准差 ，对预测结果进行反

归一化操作，将其恢复到原始数据的尺度，即：

RevINdenorm (y) = y×σ+µ (7)
y其中 是模型的预测输出。

先进行线性探测再进行全微调 (linear probing
followed by full fine-tuning, LP-FT) 是一种经典的

微调策略，特别适用于目标数据集较小或计算资

源有限的情况。Tomihari 等[31] 的研究证明了这种

方法的有效性。LP-FT 先冻结预训练模型中除最

后一个线性层之外的所有参数，仅对最后一个线

性层进行训练，这个过程在不改变预训练模型主

体特征的基础上，找到一个适合当前下游任务的

线性变换，初步探索出如何利用预训练特征来解

决下游任务。之后在完成线性探测的基础上，对

整个模型进行全微调。

因此，在输出层微调阶段本文结合 RevIN 与

线性探测，冻结其余全部参数，仅对模型的输出

层进行训练。 

2.6.3   全微调阶段

在时间序列对齐阶段与输出层微调阶段完成

第 4 期 王德文，等：GPT4PF：一种微调预训练 LLM 的光伏功率预测模型 ·869·

 



之后，模型对光伏预测任务已初步适配，在此基

础上进行全微调以实现模型性能的深度优化。在

全微调阶段，参与微调的可训练参数全部解冻，

模型针对光伏预测任务进行全面优化。 

3   实验仿真及结果分析
 

3.1    数据集选取

本研究选择了两个数据集进行实验分析，数

据集一选取澳大利亚沙漠知识太阳能中心 (The
Desert Knowledge Australia Solar Centre, DKASC)
爱丽丝泉的实测数据，数据集采集时间为 2015 年

9 月—2016 年 9 月，采集时间间隔为 5 min；数据

集二选取美国太阳能辐射研究实验室 (NREL Sol-
ar Radiation Research Laborator, SRRL)的实测数

据，数据采集时间为 2024 年 1 月—2024年 12 月，

采集时间间隔为 5 min。数据均涵盖太阳辐照强

度、温度、湿度、风速等气象参数，为光伏功率预

测提供了丰富的信息基础。为保证预测的准确

性，对数据集中的缺失值采用线性插值法进行填

充，对超出光伏数据正常物理范围的值同样通过

线性插值法替换，以保证数据的连续性。数据在

输入前均经归一化处理。 

3.2    实验设置

为验证所提方法的可行性与有效性，在两个

具有代表性的数据集 DKASC 与 SRRL 上，设计并

实施了对比试验与消融实验。采用平均绝对误

差 (mean absolute error, MAE)、均方根误差 (root
mean square error, RMSE) 来评估模型的性能，评

估指标定义为

EMA =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi| (8)

ERMS =

Ã
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)2 (9)

n yi

ŷi

其中： 表示光伏功率样本数量， 表示第 i 个光

伏功率的真实值， 表示第 i个光伏功率的预测值。

本文选择 G P T 2 作为主干模型， G P T 2 由

12 层 Transformer 解码器堆叠而成，模型维度为

768，在实验中仅使用前 4 层作为主干模型。实验

中将窗口长度设置为 256，切片大小为 24，预测步

长为 12，隐藏状态的维度同样设置为 768，与

GPT2 的输入维度保持一致。两个数据集均按照

7∶2∶1 的比例分为训练集、验证集和测试集。实

验环境为 Ubuntu22.04LTS、PyTorch、Intel Core i5-
13600kf、Nvidia 4070。使用 Adam 优化器对网络

进行训练，MSELoss 作为损失函数。学习率设置

为 0.000 1，批大小设置为 64。学习率随训练轮数

动态下降，并引入早停机制，当超过 30 轮网络的

损失不再下降时停止训练，以避免过度拟合。 

3.3    对比实验

为验证本文模型的性能，将 GPT4PF 与多种

模型对比，包括时间序列模型与基于 LLM 的时序

模型。其中 LSTM 是经典的时间序列预测模型。

Informer、Autoformer 和 PatchTST 均为基于 Trans-
former 模型的时序预测模型。与 Transformer 模型

不同，DLiner 是一种通过序列分解和线性映射实

现的单层线性模型。这些模型在时序预测任务上

均取得了较好的效果。此外，还将 GPT4PF 与基

于 LLM 的时序模型进行对比，包括 GPT4TS 与

LLM4TS，它们均是基于 GPT2 的时间序列模型。 

3.3.1   与经典时间序列预测模型的对比实验

与经典时间序列预测模型的对比结果如表 1
所示，可以看出本文所提方法相较主流模型在两

个数据集上均取得最优结果，证明了本文所提方

法的有效性。在 DKASC 数据集上，本文模型相

较 Informer 与 Autoformer，在 1 h 与 8 h 预测长度

上，MAE 均下降超 30%，说明其对噪声的泛化能

力较弱。得益于 Patch 机制，PatchTST 在降低计

算量的同时保留全局依赖，从而表现出优异性能。

DLiner 凭借单层线性结构规避了复杂注意力计算

带来的过拟合风险，但在 2 h 以上预测长度中表

现不佳，说明简单架构难以捕捉非线性动态特征。
 
 

表 1    与经典时间序列预测模型的对比实验结果
Table 1    Comparison experiment results with classical time series prediction models

 

数据集 方法
1 h 2 h 4 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

DKASC

LSTM 0.303 1.834 0.490 3.042 0.650 3.514 0.758 4.001

Informer 0.413 2.103 0.515 3.260 0.650 3.497 0.749 3.912

Autoformer 0.418 2.207 0.540 3.277 0.660 3.679 0.758 3.892

DLiner 0.356 1.841 0.489 3.001 0.642 3.506 0.723 3.914

PatchTST 0.304 1.829 0.429 2.679 0.431 2.703 0.514 3.271

GPT4PF 0.291 1.716 0.402 2.429 0.429 2.676 0.487 3.150
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续表 1

数据集 方法
1 h 2 h 4 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

SRRL

LSTM 0.210 0.377 0.321 0.520 0.461 0.623 0.546 0.721

Informer 0.257 0.479 0.359 0.622 0.460 0.607 0.549 0.729

Autoformer 0.260 0.489 0.361 0.618 0.467 0.613 0.549 0.730

DLiner 0.227 0.440 0.329 0.583 0.449 0.615 0.534 0.714

PatchTST 0.202 0.370 0.311 0.512 0.410 0.621 0.487 0.694
GPT4PF 0.198 0.369 0.294 0.491 0.373 0.570 0.485 0.690

注：加粗表示结果在该列最好，下划线表示结果在该列次好。
 

为验证性能差异的统计可靠性，本文选取性

能最接近的 PatchTST 模型，针对 1 h 与 8 h 预测

长度，选择 DKASC 数据集，在固定条件下完成 10 次

独立重复实验，经独立样本 t 检验：1 h 预测任务

中 MAE 差异 p=0.018 8（<0.05），8 h 任务中 p<0.000 1，
表明 GPT4PF 的性能优势具有统计显著性。 

3.3.2   与 LLM 时间序列预测模型的对比实验

与基于 LLM 时序模型对比结果如表 2 所示。
 
 

表 2    与基于 LLM 时间序列预测模型的对比实验结果
Table 2    Comparison experiment results with LLM-based time series prediction models

 

数据集 方法
1 h 2 h 4 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

DKASC

GPT4TS 0.373 2.197 0.507 3.312 0.565 3.217 0.701 3.839

LLM4TS 0.309 1.788 0.434 2.574 0.459 2.900 0.507 3.339

GPT4PF 0.291 1.716 0.402 2.429 0.429 2.676 0.487 3.150

SRRL

GPT4TS 0.263 0.499 0.413 0.629 0.620 0.892 0.842 1.157

LLM4TS 0.212 0.394 0.311 0.533 0.384 0.621 0.512 0.725

GPT4PF 0.198 0.369 0.294 0.491 0.373 0.570 0.485 0.694

注：加粗表示结果在该列最好。
 

由表 2 可以看出本文所提方法在两个数据集上

均取得最优结果。GPT4TS 首次将 LLM 应用到时

间序列预测领域，表现出较强的性能，但未针对

光伏数据周期性、数据分布等设计中间优化环节。

得益于两阶段微调方法，LLM4TS 预测精度相较

GPT4TS 显著提升，但仍未解决通用 LLM 到光伏任

务的适配断层问题。GPT4PF 采用三阶段微调逐

步适配光伏任务并结合参数高效微调技术进行训

练，此外本文模型设计了新的输入编码层，解决

对时间信息显式建模的问题，增强模型在较长时

序预测中的准确度。训练效率方面，由于采用多

阶段微调策略且新增模块引入了额外参数，GPT4PF
的训练时长较 GPT4TS 大幅增加，较 LLM4TS 增

加约 19%；推理速度上，GPT4P 较 GPT4TS 提升约

9%，与 LLM4TS 基本持平，表明新增模块未对推理

效率造成显著影响，模型在保证预测精度优势的

同时，仍维持了较好的推理高效性。所提模型在

两个数据集的各预测长度均展现出性能优势，其

MAE 与 RMSE 较 LLM4TS 普遍降低 3%~8%。为

验证性能差异的统计可靠性，本文选取性能最接

近的 LLM4TS，针对 1 h 与 8 h 预测长度，选择 SR-
RL 数据集，在固定条件下完成 10 次独立重复实

验，经独立样本 t 检验：1 h 预测任务中 MAE 差异

p=0.000  1（<0.05），8 h 任务中 p<0.000  1，表明

GPT4PF 的性能优势具有统计显著性。在 DK-
SAC 和 SRRL 上的可视化实验结果如图 5~8 所示。

从图 5~8 可以看出，在 1 h 预测长度上基于

LLM 的时间序列预测模型均实现了较好的预测

结果，在 8 h 预测长度上，LLM4TS 与 GPT4PF 均

有较高的预测精度，二者性能优势印证了多阶段

微调策略的有效性。从图 6 和图 8 可以看出，在 8 h
预测长度中，除 PatchTST 外的经典时序模型均有

较大偏移，反观本文模型 GPT4PF 预测结果均与

真实值高度贴合，这得益于时间编码与时序切片

技术，从而在长时预测任务中保持稳定精度。

为验证所提方法的有效性，本文设计并开展

了两个消融实验。首先验证多阶段微调带来的性

能提升，之后对时间编码的有效性进行验证。
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图 5    DKASC 数据集上 1 小时预测长度结果可视化

Fig. 5    Visualization of 1-hour prediction results on the DKASC dataset
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图 6    DKASC 数据集上 8 小时预测长度结果可视化

Fig. 6    Visualization of 8-hour prediction results on the DKASC dataset
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图 7    SRRL 数据集上 1 小时预测长度结果可视化

Fig. 7    Visualization of 1-hour prediction results on the SRRL dataset
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图 8    SRRL 数据集上经典时序模型 8 小时预测长度结果可视化

Fig. 8    Visualization of 8-hour prediction results on the SRRL dataset
  

3.4    消融实验 

3.4.1   多阶段微调消融实验

GPT4PF 采用三阶段微调方法进行训练，模型

第 1 阶段进行自监督训练将时间序列与 LLM 对

齐，第 2 阶段采用可逆实例归一化并通过线性探

测训练新的输出层，第 3 阶段进行全微调。将仅

经过第 1 阶段微调后的模型命名为 GPT4PF-1s，

将经过前两阶段微调后的模型命名为 GPT4PF-
2s。由表 3 可知，在两个数据集的各预测长度下，

GPT4PF-2s 的 MAE 与 RMSE 均显著低于 GPT4PF-
1s，而 GPT4PF 的指标较 GPT4PF-2s 进一步降低

1%~2%，这一阶梯式性能提升表明，多阶段微调

的递进式优化，增强了模型对光伏预测任务的适

应性，为模型的性能提升提供了关键支撑。
 
 

表 3    多阶段微调消融实验结果
Table 3    Ablation study results of multi-stage fine-tuning

 

数据集 方法
1 h 2 h 4 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

DKASC

GPT4PF-1s 0.301 1.767 0.407 2.491 0.441 2.686 0.497 3.211

GPT4PF-2s 0.296 1.750 0.403 2.479 0.433 2.681 0.488 3.174

GPT4PF 0.291 1.716 0.402 2.429 0.429 2.676 0.487 3.150

SRRL

GPT4PF-1s 0.202 0.378 0.301 0.501 0.376 0.586 0.491 0.706

GPT4PF-2s 0.198 0.374 0.298 0.501 0.375 0.581 0.488 0.703

GPT4PF 0.198 0.369 0.294 0.491 0.373 0.570 0.485 0.694

注：加粗表示结果在该列最好。
 
 

3.4.2   时间编码消融实验

考虑到 LLM 缺乏对光伏数据中时间信息的

显式建模能力，本文重新设计了模型的输入编码

层，将每个切片对应的时间映射到与模型输入相

同的维度，得到时间编码，将时间编码、切片编码

和位置编码求和得到模型的输入。由表 4 可知，

在两个数据集的各预测长度下，引入时间编码的

模型其 MAE 与 RMSE 均低于未采用时间编码的

版本，这一结果表明，所提时间编码能够有效弥

补 LLM 对光伏数据时序规律的捕捉能力，减少因

时间信息缺失导致的预测偏差，验证了时间编码

设计的合理性与有效性。 

3.5    不同太阳辐射条件下的模型鲁棒性验证实验

为验证模型在不同辐射条件下的泛化能力与

鲁棒性，本节在 DKASC 数据集上设置对比实验，

将数据集按光伏辐射强度划分为强辐射、中辐

射、弱辐射三组场景，预测长度为 1 h 与 8 h，以 MAE
与 RMSE 为评价指标，将本文模型与 PatchTST、

LLM4TS 进行跨场景性能对比，实验结果如表 5
所示。预测长度为 1 h，在强辐射与中辐射条件

下，三者性能差距较小， G P T 4 P F 的 M A E 较

PatchTST 与 LLM4TS 降低 1%~3%；在弱辐射条件

下，GPT4PF 的优势显著扩大，其 MAE 较 PatchTST、
LLM4TS 降低超 5%。预测长度为 8 h，在中辐射与弱
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辐射场景下，基于 LLM 的模型表现优于 PatchTST，
GPT4PF 的 MAE 较 PatchTST 降低超 5%，较

LLM4TS 降低 2%~4%。这一结果表明：对比模型

在辐射强度波动时易出现性能衰减，而 GPT4PF

得益于时间编码对辐射周期性特征的精准捕捉，

以及多阶段微调对复杂数据分布的适配能力，在

不同辐射条件下均保持稳定预测精度，充分证明

了模型在光伏辐射场景变化下的泛化能力与鲁棒性。
 
 

表 4    时间编码消融实验结果
Table 4    Ablation study results of time embedding

 

数据集 方法
1 h 2 h 4 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

DKASC
无时间编码 0.293 1.729 0.404 2.444 0.432 2.693 0.492 3.196

GPT4PF 0.291 1.716 0.402 2.429 0.429 2.676 0.487 3.150

SRRL
无时间编码 0.200 0.372 0.296 0.496 0.377 0.578 0.490 0.703

GPT4PF 0.198 0.369 0.294 0.491 0.373 0.570 0.485 0.694

注：加粗表示结果在该列最好。
 
 
 

表 5    不同辐射条件下实验结果
Table 5    Experimental  results  under  different  radiation

conditions
 

数据集 方法
1 h 8 h

MAE RMSE MAE RMSE

强辐射

PatchTST 0.220 1.494 0.392 2.797
LLM4TS 0.221 1.472 0.391 2.824
GPT4PF 0.210 1.407 0.380 2.709

中辐射

PatchTST 0.359 1.981 0.590 3.502
LLM4TS 0.362 2.006 0.585 3.453
GPT4PF 0.355 1.922 0.560 3.361

弱辐射

PatchTST 0.413 2.399 0.678 4.236
LLM4TS 0.416 2.409 0.653 4.112
GPT4PF 0.393 2.265 0.639 4.023

注：加粗表示结果在该列最好。
  

4   结束语

本文提出了一种光伏功率预测模型 GPT4PF。
针对单个时间点携带信息有限，且难以反映光伏数

据整体特征与规律的问题，设计了时间序列切片方

法；为增强 LLM 对时间信息的建模能力，构建了嵌

入时间信息的输入编码层；为提高模型的适应性

与预测精度，提出了一种高适应性且高效的三阶段

微调策略。对比实验结果表明，本文模型在两个数

据集上的预测精度具有明显优势。消融实验证明

本文所提的三阶段微调方法与时间编码的有效性。

但改进的模型仍有不足，当前使用 GPT2 作为

主干模型，在处理超长时间序列时计算开销较高，

且对极端天气下的突发数据鲁棒性有待提升；其次

时间编码层虽有效补充时序建模能力，但未与气象

数据进行动态关联优化，未能充分挖掘“时间−气

象”协同特征对预测的增益。未来将探索轻量化

主干模型，在降低计算成本的同时，构建“时间−

气象”融合编码机制，进一步提升模型泛化能力。
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