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基于 TimeGAN 的极端天气光伏功率预测方法
TimeGAN-based photovoltaic power prediction method under extreme weather events
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摘 要： 极端天气下准确预测光伏发电量对保障能源供应和电网稳定至关重要，但此类天气的突发性导致光伏电

站历史数据稀缺，难以有效预测极端天气场景下的光伏功率。针对上述问题，提出一种基于时间序列生成对抗网

络（TimeGAN）的少量历史数据扩充预测方法，捕捉光伏功率和天气条件中的复杂时间依赖关系，根据光伏电站已

有少量历史数据，生成逼真的时间序列数据，模拟极端天气发生的过程，进而展开光伏功率预测。试验结果显示，

相较于采用传统生成对抗网络（GAN）扩增小样本数据，采用 TimeGAN 扩充小样本后的预测结果有较好的拟合性，

数据扩增 25% 后平均绝对误差（MAE）降低了 1.14 MW，均方根误差（RMSE）降低了 1.09 MW，数据扩增 50% 后 MAE
降低了1.08 MW，RMSE降低了0.99 MW，精确度得到了明显提高。
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Abstract：Accurate prediction of photovoltaic power generation under extreme weather events is crucial for ensuring energy 
supply and grid stability. However， the suddenness of such weather events leads to scarce historical data from photovoltaic 
power stations， making it difficult to effectively predict photovoltaic power under extreme weather conditions. To address 
this issue， a prediction method based on Time-series Generative Adversarial Networks（TimeGAN） was proposed to 
augment limited historical data. The method captured the complex temporal dependencies between photovoltaic power and 
weather conditions. Based on the limited historical data from photovoltaic power stations， the TimeGAN model generated 
realistic time-series data to simulate the occurrence of extreme weather events， and subsequently conducted photovoltaic 
power prediction. The experimental results showed that compared to traditional GAN for small sample augmentation， the 
TimeGAN-augmented prediction results demonstrated better fitting performance. After 25% data augmentation， the Mean 
Absolute Error（MAE） decreased by 1.14 MW， and the Root Mean Square Error（RMSE） decreased by 1.09 MW. After 
50% data augmentation， the MAE decreased by 1.08 MW， and the RMSE decreased by 0.99 MW. These results indicated 
significant improvements in prediction accuracy.
Keywords：TimeGAN； extreme weather； small sample augmentation； photovoltaic power prediction； time series

0 引言 

在全球能源结构加速低碳转型的背景下［1-2］，光

伏产业凭借其技术突破与规模化应用，已成为推动

可再生能源发展的核心力量［3］。然而光伏出力具有

间歇性和不确定性［4-5］，受天气影响较大，寒潮、雾

霾、冰雹、沙尘暴等气象灾害会严重影响新能源电

力系统的稳定输出，因此，在极端天气气象条件下

准确预测光伏出力，对提高现有电力系统的稳定性

和可靠性至关重要［6］。

文献［7］聚焦数据驱动方法在太阳辐照度建模

领域的应用，通过对比分析其理论框架与技术路线

的差异性特征，从技术演进视角系统评述了太阳辐

射预测方法的创新进展，揭示了模型泛化能力不足

等核心问题并提出面向复杂气象场景的跨模态优

化路径；文献［8］构建了低参数依赖的晴空辐射计

算新架构，融合动态参数自适应机制，实现弱气象

扰动场景下光伏电站短时功率的超前预测；文献

［9］提出了一种基于 t- 分布随机邻域嵌入（t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE）流
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形学习与快速聚类算法的光伏逆变器故障预测技

术，将历史信号作为原始数据提取特征值，利用 t-
SNE进行降维处理，提取特征矩阵，最终实现对故障

的准确预测；文献［10］对 2020年 6月 21日中国地区

发生的日环食过程进行剖析，采用数值天气预报叠

加事件影响的方法，提出了极端天文、天气事件对

新能源间歇性与电网运行影响的预测方法。

文献［11］采用图像神经网络方法，解决了以往

研究中多光伏场站间光伏出力的时空关联难以进

行精准建模导致预测结果精度不够的问题；文献

［12］针对天气状况不确定性限制光伏功率预测性

能的问题建立混合模型，从多维时间序列数据中提

取关键特征，缓解天气变化对光伏功率预测精度的

不利影响；文献［13］提出了一种元学习方法，通过

动态混合多个模型来学习每个模型在什么条件下

表现最好，在不使用数值天气预报的情况下，使用 4
种不同长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）

神经网络实现逐小时光伏发电量预测。

目前，大部分研究集中于算法的改进而忽视了

原始数据量的重要性，由于寒潮等极端天气发生频

次低且不可预测，造成光伏电站缺乏足够的极端工

况运行数据，影响后续建模分析。为了能获取足够

的数据作为训练集训练模型，文献［14］提出使用

Wasserstein 生成对抗网络（Wasserstein Generative 
Adversarial Network，WGAN）模型对光伏电站历史

数据进行扩充，再将数据增强后的样本用于训练预

测模型。文献［15］采用生成对抗网络（Generative 
Adversarial Network，GAN）模型对有限的历史负荷

数据进行扩充，再将数据增强后的样本数据用于训

练模型，使得预测模型对于负荷预测的精度变高。

然而，目前几乎没有研究将GAN用于生成光伏时间

序列数据，因此本文提出时间序列生成对抗网络

（Time-series Generative Adversarial Network，
TimeGAN）算法来扩充极端天气的小样本数据，解

决极端天气的历史训练数据不足而导致的光伏发

电功率预测精度较低问题，进而在时间和空间维度

上捕捉光伏功率的发电规律，以提高光伏功率预测

精度。

1 模型理论基础 

1. 1　极端天气特性分析　

本文研究的江苏某光伏电站所处区域寒潮以

强降温、大风及雨雪天气为特征，高发于 3月、10月

及 11月。依据中央气象台标准及区域实际情况，寒

潮判定需满足：冷空气过境后 24 h 内降温≥ 8 ℃ 或

48 h内≥ 10 ℃；过程最低气温≤ 6 ℃，两项条件同时

触发即构成寒潮事件［16］。

云量、相对湿度、环境温度、风速、气压、辐照度

等气象因素均会对光伏发电功率造成一定影响［17］，

由于这些因素对光伏发电功率的影响程度不同，因

此选取合适的环境因素作为预测模型的参数尤为

重要。本文对各影响因素进行灰色关联度分析（见

表 1），选取典型气象要素，以更好地进行气象分型

聚类。

从表 1 可以看出，辐照度对光伏发电效率的影

响最大，然后依次为风速、环境温度、云量、相对湿

度和气压。当环境温度较高时，太阳辐射也较强，

因此在常规天气下，影响光伏发电效率的因素中，

辐照度起着决定性的作用［18］。

基于极端天气对光伏功率的影响机理，经过对

比研究和分析，本文对寒潮事件的定义为：起始于

剧烈降温开始的最高温度，中止于气温回升至低温

阈值 6 ℃以上。对寒潮天气做进一步拆分，其中雨

雪、大风以及强降温为主要特征。

1. 2　时间序列生成模型　

原始的GAN容易产生两种问题：一是在训练过

程中生成器出现梯度消失问题；二是生成器优化目

标混乱导致梯度不稳定，样本多样性和准确性下

降，引发模式崩溃。

对极端天气下收集到的光伏电站气象、功率数

据样本集合 x1：T = {(Wt，Pt ) |Wt，Pt ∈ Ωext}（其中：Wt

为 数 值 天 气 预 报（Numerical Weather Prediction，
NWP）气象预报数据；Pt为功率；Ωext 为极端天气条

件下整体的样本空间；t = 1，⋯，T）进行扩充处理。

样本的时间序列做如下分布 p ( xt| x1：t - 1 )（表示在给

定历史数据 x1：t-1 的条件下，t时刻数据 xt的概率分

布）。自编码器和GAN的联合学习过程如下。

重构损失函数为

表 1　气象因素灰色关联度结果

Table 1　Grey relational analysis results of meteorological factors

区间

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

云量

0.312 4
0.363 3
0.495 2
0.567 1
0.600 4
0.628 4
0.661 1
0.699 8
0.725 3
0.746 7

相对湿度

0.225 2
0.258 1
0.287 4
0.291 5
0.345 3
0.378 9
0.482 1
0.531 4
0.559 0
0.574 1

环境温度

0.344 3
0.471 4
0.572 3
0.593 6
0.645 3
0.691 4
0.725 6
0.748 4
0.761 2
0.777 5

风速

0.381 4
0.502 1
0.592 1
0.645 2
0.697 2
0.739 3
0.754 5
0.788 2
0.791 7
0.813 1

气压

0.183 1
0.208 7
0.216 4
0.263 2
0.298 8
0.313 1
0.328 4
0.357 9
0.389 1
0.393 5

辐照度

0.684 2
0.736 4
0.771 9
0.819 2
0.832 3
0.858 2
0.890 1
0.901 3
0.910 4
0.923 7

··52



第 9 期 孙师奇，等：基于TimeGAN的极端天气光伏功率预测方法

LR = Ex1：T~p
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ù

û
úúúú， （1）

式中：Ex1：T~p为从概率分布 p中采样的时间序列 x1：t的

期望值；xt为整体时间序列的真实值；x͂ t为自编码器

学习映射后得到的数值； xt - x͂ t 2 为 xt与 x͂ t之间的

欧氏距离。

监督损失函数为

LS = Ex1：T~p
é

ë
êêêê∑

t
 h t - gX( )h t - 1，z t 2

ù

û
úúúú， （2）

式中：h t为隐藏层向量，映射在潜在空间；gX 为循环

网络内置的生成器函数；z t为生成的自由向量。

无监督损失函数为

LU = Ex1：T~p
é

ë
êêêê∑

t

log ytù
û
úúúú + Ex1：T~p̂

é

ë
êêêê∑

t

log (1 - ŷ t )ù
û
úúúú，（3）

式中：yt和 ŷ t分别为真实样本和生成样本，通过判别

器进行判别后得到；p̂为条件分布，表示时序样本的

合成值。

自动优化参数的自编码器过程为

minθe，θr(λLS + LR )， （4）

参数优化GAN的过程为

minθg(ηLS + maxθdLU )， （5）

式中：θe，θ r，θg和 θd 分别为嵌入、恢复、生成器和判别

器中的参数；λ和 η分别为平衡自编码器和 GAN 中

损失函数的参数，均大于0。
对抗学习后，判别器 LS和生成器 LU在训练过程

中达到纳什均衡，生成的样本结果更接近真实值。

TimeGAN模型结构如图1所示。

1. 3　功率预测模型　

LSTM 网络具备的 3 个门控机制有效控制了信

息的流动，并在时间序列的长期依赖特性捕捉方面

表现出色。由于门控机制允许并行计算，因此大大

提高了模型的运行速度和效率［19］。

数据中的局部特征提取、捕捉主要依靠卷积神

经 网 络（Convolutional Neural Networks，CNN），将

LSTM 和 CNN 结合，可以实现对时空信息的综合利

用，提高模型的性能。

因此本文构建CNN-LSTM神经网络模型，用于

预测光伏场群的功率。应用 CNN 对时间序列的分

析，提取空间结构中多维时间序列数据之间的关

系。通过CNN模块实现数据特征提取，CNN模块部

分的输出作为LSTM模块的输入，由LSTM模块实现

高精度预测。CNN-LSTM模型结构如图2所示。

为了避免陷入局部最优和梯度爆炸，达到优化

模型的目的，需要设定合理的学习率和 LSTM 单元

数量，以提高模型的训练速度［20］。

遗传-粒子群优化（Genetic Algorithm-Particle 
Swarm Optimization，GA-PSO）算法在复杂多峰参数

空间中具有更高的全局收敛效率，将其应用于

LSTM 网络的超参数优化，可以有效解决人工选择

参数造成的模型精度不佳问题，减少人工因素对模

型精度的影响。

GA-PSO算法分为GA部分和PSO算法部分，其

中 PSO算法用于优化GA选择步骤中未被选中的个

体。为避免人工选择参数对功率预测结果造成干

扰，本文采用 GA-PSO 算法对学习率、LSTM 单元数

量的设定进行优化，具体流程如图3所示。

模型的计算过程如下。

步骤 1：将输入层的数据输入卷积层提取特征

值，定义卷积核函数在卷积层中，进而输入数据进

行卷积计算，然后通过激活函数并添加偏置值，得

到该层的特征图。卷积计算过程为

M l
i = f (∑i ∈ Nt

M l - 1
i ⊗ wl

i，j + blj )， （6）

式中：M l
i，M l - 1

i 分别为第 l、第 l-1 个卷积层的第 i个
特征图；wl

i，j为第 l-1个卷积层第 i个特征图和第 l个
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图 1　TimeGAN 模型结构

Fig. 1　Structure of TimeGAN model
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图 2　CNN-LSTM 模型

Fig. 2　CNN-LSTM model
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图 3　GA-PSO 算法优化 LSTM 模型超参数流程

Fig. 3　Flowchart of hyperparameter optimization for LSTM 
model using GA-PSO algorithm
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卷积层第 j个特征图间的权重；blj为第 l个卷积层的

第 j个特征图偏置；Nt为输入层的特征图集；⊗为卷

积操作；f（·）为激活函数，此处选择Relu函数［21-22］。

步骤 2：进入池化层进一步获取隐藏信息，降低

特征维度。池化运算可以降低对输入变形的敏感

度，从而得到具有平移不变性的单元。平均池化是

池化区域中所有值都被池化区域内的均值替代，计

算公式为

Pl
j = f ( β lj dowm (M l - 1

i ) + blj )， （7）

式中：Pl
j为第 l个池化层的第 j个特征图；β lj 和 blj分别

为特征图的乘性偏置和加性偏置；dowm（）为池化

函数［23］。

步骤 3：数据进入 Flatten（展平层），通过将卷积

层输出的多维特征图转换为一维向量，完成卷积层

到全连接层的平稳过渡。

步骤 4：将提取完特征的数据送入LSTM模块进

行预测训练。

步骤 5：全连接层与LSTM隐藏层的神经元之间

以全连接方式连接，作用是将这些特征进行综合，

生成最终的输出，计算公式为［24］

F l
j = f ( ∑

i ∈ l - 1
wl
i，jN l - 1

i + blj )， （8）

式中：F l
j 为第 l层的第 j个神经元。

2 基于 TimeGAN 的寒潮天气下光伏功率预

测模型
2. 1　预测模型框架　

本文构建了寒潮天气下光伏功率预测模型，如

图4所示。

步骤 1：对输入的数据进行预处理。先将 NWP
气象数据和功率数据在时间尺度上统一，然后使用

具有噪声的基于密度的空间聚类应用（Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise，
DBSCAN）算法识别风光电站数据集中的分散型和

堆积型异常数据并将其剔除后做归一化处理，最后

对寒潮天气下的气象和功率数据进行扩充。

步骤 2：建立和训练预测模型并预测结果。首

先，将每个场站相关性最高的两个因素作为输入变

量，组成多任务学习（Multi-Task Learning，MTL）的

硬参数共享模式；其次，采用 TimeGAN 对原始小样

本数据进行扩增，生成大量逼真数据作为训练集，

由共享层连接 CNN 模块进行特征提取；然后，通过

LSTM 部分进行预测；最后，输入测试集的数据，得

到预测结果并将其反归一化处理后输出对应曲

线图。

步骤 3：误差校验。用主成分分析（Principle 

Component Analysis，PCA）和 t-SNE校验扩充数据的

质量，用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、平均

绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error，
MAPE）和决定系数R2判定模型的误差，对结果进行

分析，检验模型在极端天气下光伏功率预测的

效果。

2. 2　误差校验　

模型的准确性通常会通过预测结果和实际值

的误差来反映，本文采用 MAE，RMSE，MAPE 等指

标来评定。其中 MAE 适合评估光伏功率在稳定天

气下的平均误差，RMSE适用于评估极端天气事件，

MAPE 适合评估小功率时段预测精度的预测风险，

计算公式为

δMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi ， （9）

δRMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi 2
， （10）

δMAPE = 100%
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷ i - yi
yi

， （11）

式中：ŷ i为预测值；yi为实际值；n为预测样本数。
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图 4　寒潮天气下光伏功率预测模型

Fig. 4　Photovoltaic power prediction model for cold wave weather
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预测结果和实际值的拟合水平一般可直观地

由图表看出，决定系数 R2则可以量化拟合度，计算

公式为

R2 = 1 - ∑i = 1
m ( )yi - ŷ i 2

∑i = 1
m ( )yi - -y

i

2， （12）

式中：
-y
i
为实际值的平均值。

MAE，RMSE 和 MAPE 越小表示误差越小；R2取

值为 0 —1，数值越接近 1表示预测曲线和实际曲线

拟合度越高。

针对时间序列模型，而非持久性模型，R2可能高

估模型性能，因此引入准确度Acc（accuracy）、精度Pre
（precision）和召回率Rec（recall）进行综合评价，计算

公式为

Acc = nTP + nTN
nTP + nFP + nFN + nTN

， （13）

P re = nTP
nTP + nFP

， （14）

Rec = nTP
nTP + nFN

， （15）

式中：nTP 和 nTN 分别为被正确地分类为正例和负例

的样本数量；nFP 和 nFN 分别为被错误地分类为正例

和负例的样本数量。

Acc可以判断分类的正确率。Pre和Rec是有关联

的两个指标，Rec越高，Pre就越低。

3 试验与分析 

3. 1　算例概况　

本文以江苏某地 4 个光伏电站为研究对象，使

用这 4 个光伏电站 2022 年 12 月—2023 年 1 月以寒

潮、大风、降雨为主要气象因子的 NWP气象数据和

光伏电站输出功率数据。气象数据时间分辨率、光

伏输出功率数据时间分辨率均为 15 min。结合中国

气象网及当地气象局发出的寒潮预警及数据标准，

统计了发生的 4 次寒潮事件，伴有大风 6 次、降雨 2
次，共计2 000条样本气象数据。

本文所采用模型的训练与验证均在 Tensorflow
平台进行，具体参数见表2。
3. 2　数据生成结果分析　

数据集的数量和质量是影响开发数据驱动预

测模型预测结果的最基本因素，本文使用 PCA和 t-
SNE降维处理生成的数据，检验其分布情况是否合

理且具有代表性特征。将 2 000条样本数据的生成

数据与原始数据进行对比，如图5所示。

高维数据降维技术中，PCA与 t-SNE各具特点，

两者的协同应用为评估 TimeGAN 生成数据质量提

供了多维度的分析方法。PCA 基于协方差矩阵特

征分解，通过构造正交基向量构建主成分空间，最

大限度维持数据的总体变异量，首主成分承载最大

方差，后续成分依次递减。这种线性投影机制对全

局结构特征的保持具有显著效果。t-SNE采用概率

方法构建高维与低维空间的相似性分布，通过

表 2　算法参数设置

Table 2　Parameter settings for algorithm

模型

TimeGAN

CNN-LSTM

参数

θ

λ

逻辑框架数量

学习率1
学习率2
批量大小

学习率

隐藏层

迭代次数

批量大小

梯度阈值

数值

2
0.1
3

0.001
0.005

56
0.009
134
100
128
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图 5　生成数据与原始数据对比

Fig. 5　Comparison between generated and original data
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Kullback-Leibler（KL）散度优化实现非线性映射。

学生 t分布的低维空间建模对数据点间的微观关联

具有敏锐的捕捉能力，能有效放大局部邻域关系，

因此，它对识别生成数据中的异常聚集、虚假聚类

等局部结构失真具有良好的效果。生成数据与原

始数据之间的PCA和 t-SNE分布如图6所示。

由图 6 可见：TimeGAN 生成的数据与原始数据

分布规律相似，说明TimeGAN能较好地学习极端天

气下的气象和出力特性并生成符合真实数据特征

的样本数据；在降维空间中，生成数据复现了极端

天气特有的气温骤降和剧烈波动等特征，生成数据

与真实数据在PCA空间中全局分布重叠且在 t-SNE
中局部结构一致，说明TimeGAN成功捕捉了原始数

据的时空特征。PCA和 t-SNE的结果能够有效论证

TimeGAN生成数据在极端天气场景下的质量，为其

在光伏功率预测中的应用提供可靠性支撑。

3. 3　预测出力结果分析　

利用GAN算法扩充的数据进行建模预测，分别

对原始数据和扩增后的数据进行预测，预测结果如

图7所示。

通过图 7 可以直观感受到，在原始历史数据不

足的情况下，利用GAN扩增历史数据可以提高光伏

功率预测的精准度，但对时间序列数据的处理仍存

在局限性，误差对比见表3。
为了使试验更具说服力，本文利用相同的数据

样本采用 TimeGAN 扩增样本数据，进一步验证
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图 6　PCA 和 t-SNE 分析结果

Fig. 6　PCA and t-SNE analysis results
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图 7　GAN 扩增方式下不同数据量的光伏出力预测结果

Fig. 7　Photovoltaic output prediction results with different data 
volumes under GAN-based augmentation
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TimeGAN 处理时间序列的能力以及对于极端天气

下光伏预测小样本扩充的可行性，预测结果和实际

值的对比如图8所示。

图 8 显示，采用 TimeGAN 捕捉时间特征，扩增

数据量后的预测结果明显优于小样本历史数据的

预测结果。

误差指标可以量化模型的准确性，夜间会存在

光伏发电功率为 0的点，无法计算MAPE值，所以不

考虑该指标。

光伏电站 3种数据量的误差对比见表 4。GAN
与TimeGAN的综合评价对比见表5。

4　结论　

针对极端天气下光伏电站历史数据获取困难

导致历史样本数据过少的问题，本文提出了一种基

于TimeGAN的极端天气光伏功率预测方法，得出以

下结论。

（1）利用TimeGAN对光伏电站历史数据进行扩

充，解决了极端天气的样本原始数据量过小而导致

训练集样本不足，进而影响预测精度的问题，通过

扩充小样本数据，可为后续功率预测做好准备。通

过对比生成数据和原始数据可以看出，扩增的数据

与原始样本数据相似度极高，增强了样本的可

靠性。

（2）采用TimeGAN扩增小样本后的预测结果优

于GAN扩增的小样本数据预测结果，有较好的拟合

性，数据扩增 25%后，MAE降低了 1. 14 MW，下降率

为 21%，RMSE 降低了 1. 09 MW，下降率为 18%；数

据扩增 50% 后，MAE 降低了 1. 08 MW，下降率为

23%，RMSE 降低了 0. 99 MW，下降率为 20%。由此

可见，在处理时间序列数据时，TimeGAN 扩增数据

后的预测精确度得到了明显提高。

从预测结果可以看出，TimeGAN对极端天气气

象数据和光伏出力数据的扩充，可以较好地应用于

极端天气光伏功率预测，有效弥补了原始数据量不

足的问题，提高了预测模型的精准度，增强了结果

的可靠性，当极端天气来临时，可以有效提高电力

系统的应变能力，应用价值较高。

随着新能源技术的飞速发展，新能源发电场站

数量不断增加，新建场站的历史数据较少，采用

表 5　不同数据扩增方式的综合评价

Table 5　Comprehensive evaluation of different data 
augmentation methods %

数据扩增方式

GAN
TimeGAN

准确度

96.09±0.79
98.16±0.27

精度

92.93±2.76
98.93±0.46

召回率

74.75±0.63
66.63±1.50

表 3　GAN 扩增方式下 3 种数据量误差对比

Table 3　Error comparison of three data volumes under GAN-

based augmentation

数据量

无扩增

扩增25%
扩增50%

MAE/MW
7.82
5.40
4.09

RMSE/MW
10.96
5.81
4.98

R2

0.763
0.873
0.891

�
)
�-7

��

��

��
��
��
��
���

��

��

�
)
�-7

�
)
�-7

��

��

��

N#�-���

N#�-���

N#�-���

G�&

��� ��� ��� ����� ����� ����� ����� �����

G�&

� ��� ����� ����� ����� ����������

G�&


��


��
��
��
��
��
��
���

��� ����� ����� ����� �����

A�������
A��)NITIAL�SMALL�SAMPLES

B��������.����������
B������DATA�AUGMENTATION�BASED�ON�INITIAL�SMALL�SAMPLE

图 8　TimeGAN 扩增方式下不同数据量的光伏出力预测

结果

Fig. 8　Photovoltaic output prediction results with different data 
volumes under TimeGAN-based augmentation

表 4　TimeGAN 扩增方式下 3 种数据量误差对比

Table 4　Error comparison of three data volumes under 
TimeGAN-based augmentation

数据扩增

无扩增

25%
50%

MAE/MW
7.15
4.26
3.11

RMSE/MW
10.60
4.72
3.99

R2

0.796
0.878
0.912

··57



第 47 卷 
TimeGAN 数据扩增的光伏功率预测技术可提升极

端天气下的抗风险能力，通过精准预测新能源场站

出力等方式全方位保障电力系统稳定运行。
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