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Abstract 

Accurate forecasting of solar energy generation is considered one of the main challenges 

in the management of renewable energy systems due to the inherent variability of solar 

irradiance, dynamic weather conditions, and climatic uncertainties. In this study, a 

comprehensive systematic review was conducted on 40 selected studies published 

between 2019 and 2025 to investigate the performance of deep learning models in solar 

power generation forecasting. The primary focus is placed on Long Short-Term 

Memory (LSTM) networks and hybrid models, which have gained widespread 

application in recent years. The comparison of models was carried out based on error 

evaluation metrics, including Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

The results indicate that hybrid models exhibit superior performance in short-term 

forecasting, reducing prediction errors by up to approximately 2.9%, while models 

equipped with attention mechanisms provide higher accuracy in medium- and long-

term forecasting horizons. Furthermore, the use of multi-source data, including local 

measurements, satellite imagery, and meteorological data, improves forecasting 

accuracy by up to approximately 30%. Overall, the findings reveal a growing trend 

toward the adoption of multi-level approaches, diverse data integration, and intelligent 

modeling techniques to enhance reliability and sustainability in solar energy resource 

management. 
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1- Introduction 

The rapid growth of photovoltaic (PV) systems and 

their increasing penetration into modern power 

grids have significantly intensified the need for 

accurate, reliable, and robust solar power 

forecasting techniques [1, 2]. As PV generation 

becomes a dominant component of renewable 

energy portfolios, its intermittent and weather-

dependent nature introduces considerable 

uncertainty into grid operation, energy scheduling, 

and market transactions. Variations in solar 

irradiance caused by cloud movement, atmospheric 

conditions, and seasonal effects directly affect PV 

power output, making precise forecasting a critical 

requirement for maintaining grid stability and 

ensuring efficient energy management. 
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Traditional statistical methods and conventional 

machine learning approaches have been extensively 

applied to PV power forecasting problems. 

However, their performance is often constrained 

when dealing with highly nonlinear, nonstationary, 

and multivariate solar energy data, particularly 

under rapidly changing weather conditions. In 

contrast, deep learning models have demonstrated 

superior capability in learning complex nonlinear 

mappings, capturing long-term temporal 

dependencies, and extracting high-level features 

from large-scale and high-dimensional datasets  

[3, 4] Consequently, deep learning architectures 

such as LSTM networks, CNN-based models, and 

more recently Transformer-based frameworks have 

been increasingly adopted for PV power forecasting 

across different temporal horizons [5, 6]. 

Despite the growing volume of published research, 

the reported performance of deep learning models 

varies considerably depending on factors such as 

data sources, input feature selection, forecasting 

horizon, and model architecture. This variability 

highlights the need for a structured and comparative 

review that systematically evaluates existing 

approaches and identifies key performance trends. 

Therefore, this study aims to provide a 

comprehensive review and comparative analysis of 

recent deep learning models applied to PV power 

generation forecasting, with particular emphasis on 

LSTM-based and hybrid architectures. 

2- Methodology of Literature Review 

This study follows a structured and systematic 

literature review methodology to ensure 

consistency, transparency, and reproducibility of 

the analysis. Relevant articles were collected from 

leading peer-reviewed journals in the fields of 

renewable energy, power systems, and artificial 

intelligence. The primary selection criteria included 

publication year (2019–2025), application to real-

world PV plants or satellite-based solar datasets, 

utilization of deep learning models, and explicit 

reporting of quantitative evaluation metrics. 

After the initial screening, the selected studies were 

analyzed according to four main dimensions. These 

include the adopted model architecture, 

encompassing LSTM, CNN, Transformer, and 

hybrid deep learning models; the types of input data 

employed, such as SCADA measurements, 

meteorological variables, numerical weather 

prediction data, and satellite imagery; the 

forecasting horizon considered; and the evaluation 

metrics used to assess model performance. This 

analytical framework enables a consistent and 

transparent comparison across different studies and 

allows for a comprehensive assessment of the 

strengths and limitations of various deep learning 

approaches in PV power forecasting. 

3- Results 

The comparative analysis of the selected studies 

reveals several important performance patterns 

across different deep learning architectures. LSTM-

based models are widely adopted as baseline 

approaches due to their proven effectiveness in 

capturing temporal dependencies within PV power 

generation time series. These models perform well 

in scenarios where historical power output data 

constitute the primary input; however, their 

predictive accuracy may decline when dealing with 

high-dimensional inputs or complex spatial 

features. 

Hybrid architectures that integrate CNN layers with 

LSTM units address these limitations by enabling 

automatic feature extraction from multivariate and 

spatially distributed inputs prior to temporal 

modeling [7, 8]   . The reviewed studies consistently 

report that CNN–LSTM and Attention–LSTM 

models achieve lower prediction errors compared to 

standalone LSTM networks, particularly in short-

term forecasting applications, with error reductions 

reaching up to approximately 2.9%. These 

improvements are attributed to the complementary 

strengths of CNNs in spatial feature extraction and 

LSTMs in temporal sequence modeling. 

Another key outcome of the comparative analysis is 

the significant impact of multi-source data 

integration on forecasting performance. 

Quantitative results from the reviewed literature 

indicate that incorporating heterogeneous input 

data—such as on-site PV measurements, numerical 

weather prediction outputs, and satellite-derived 
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information—can enhance forecasting accuracy by 

up to approximately 30%, especially for medium-

term forecasting horizons [9, 10]. These findings 

demonstrate that performance gains are primarily 

driven by effective data fusion strategies and 

architectural hybridization rather than by increasing 

model complexity alone. 

4- Conclusion 

This review study provides a comprehensive and 

structured comparison of deep learning models 

applied to photovoltaic power generation 

forecasting. The synthesized results confirm that 

hybrid deep learning architectures, particularly 

CNN–LSTM and Attention–LSTM models, 

consistently outperform standalone approaches in 

short-term forecasting tasks, while attention-based 

and Transformer architectures (including 

Autoformer with multi-scale attention mechanisms) 

offer improved stability and reliability for medium- 

and long-term horizons. 

Quantitative evidence from the reviewed literature 

indicates that error reductions of up to 

approximately 2.9% can be achieved through 

architectural hybridization, while the integration of 

multi-source data inputs (e.g., satellite imagery, 

local measurements, and numerical weather 

predictions) can further enhance forecasting 

accuracy by up to 30% and improve generalizability 

under unstable weather conditions. In short-term 

horizons, CNN–LSTM models have demonstrated 

superior performance, with some studies reporting 

MAPE values below 3% and RMSE under 0.09, 

highlighting their robustness in variable 

meteorological environments. For longer horizons, 

Transformer-based models, especially Autoformer, 

have achieved up to 25% accuracy improvements 

compared to pure LSTM approaches, particularly in 

complex and seasonal scenarios. 

Furthermore, the combination of deep learning 

models with metaheuristic algorithms and ensemble 

approaches has been shown to reduce forecasting 

errors (MAPE and RMSE) and increase model 

stability, though at the cost of higher computational 

requirements and potential risks of overfitting. 

Overall, the findings highlight a clear transition 

toward review-supported, data-driven forecasting 

frameworks that balance model performance, data 

availability, and computational requirements. The 

insights provided in this study can assist researchers 

and practitioners in selecting suitable deep learning 

models for photovoltaic forecasting applications 

and support future research directions focused on 

robustness, scalability, and practical relevance for 

real-world PV systems. 
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های بینی تولید انرژی الکتریکی سیستمهای یادگیری عمیق در پیشمقایسه و مرور کاربرد مدل

 های ترکیبیو مدل LSTM فتوولتائیک با تمرکز بر

  3یرازیش  یاله رب یمحمدعل،   2یکلانتر  نایمب،    *1الدینسیف  ی رعلیام 

 ایران ، تهران، دانشگاه تهران، داری و منابع پا  ی انرژ ی دانشکده مهندس، دانشیار -1

 ایران ، تهران، دانشگاه تهران، داری و منابع پا  یانرژ یدانشکده مهندس، کارشناسی ارشد یدانشجو -2

 ایران ، تهران، دانشگاه تهران، داری و منابع پا یانرژ ی دانشکده مهندس، دکتری یدانشجو -3
 

 چکیده 
و  پیش  پویا  جوی  شرایط  خورشید،  تابش  متغیر  ماهیت  دلیل  به  خورشیدی،  انرژی  تولید  دقیق  عدم  بینی 

شود. در های انرژی تجدیدپذیر محسوب می های اصلی در مدیریت سیستماقلیمی، یکی از چالش   یهاتیقطع

  202۵تا    2019ی زمانی  ی منتخب منتشرشده در بازهمطالعه   40این پژوهش، یک مرور سیستماتیک جامع بر  

بینی تولید انرژی خورشیدی مورد بررسی قرار گیرد. تمرکز  های یادگیری عمیق در پیشانجام شد تا کارایی مدل

های  های ترکیبی بوده است که در سالو مدل (LSTM) بلند مدت–مدت   کوتاهی  های حافظهاصلی بر شبکه 

ی میانگین های ارزیابی خطا، شامل ریشهشاخص  بر اساسها  ی مدلاند. مقایسهای یافتهاخیر کاربرد گسترده

خطا(RMSE)  مربعات خطا مطلق  قدر  میانگین   ، (MAE)   مطلق درصد خطای  میانگین  ، صورت (MAPE)و 

عملکرد بهتری داشته و خطا را تا    مدت  کوتاههای  بینیهای ترکیبی در پیشگرفت. نتایج نشان داد که مدل

دقت   بلند مدتمدت و  های میانهای مجهز به مکانیزم توجه در افقکه مدلاند، در حالیکاهش داده  %9/2حدود  

ای ، شامل اطلاعات محلی، تصاویر ماهواره چند منبعیهای اند. علاوه بر این، استفاده از داده بیشتری ارائه کرده 

ها بیانگر روند  شده است. در نهایت، یافته   %30بینی تا حدود  های هواشناسی، موجب بهبود دقت پیش و داده 

ها برای ارتقای  شمندسازی مدلهای متنوع و هو، تلفیق داده یچند سطحگیری از رویکردهای  بهره  روبه رشد

 .قابلیت اطمینان و پایداری در مدیریت منابع انرژی خورشیدی است 

 کلمات کلیدی  

 های تجدیدپذیر انرژی 

 بینی انرژی خورشیدی پیش 

 بلندمدت –مدتی کوتاه های حافظهشبکه
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 های ترکیبیمدل

 0۵/09/1404دریافت مقاله:   
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 نویسنده مسئول *
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 مقدمه  -1

تأثیر بالقوه ناپایداری   به دلیلبینی دقیق تولید انرژی خورشیدی  پیش 

کاهش   و  شبکه  پایداری  تقاضا،  و  تولید  تعادل  بر  خورشیدی  تابش 

سال   سازیذخیره های  هزینه در  دارد.  حیاتی  اخیر،  اهمیت  های 

حافظه  شبکه  عصبی  مدت  -   مدت  کوتاه های  قابلیت   به  بلند  دلیل 

وابستگی  طولانی استخراج  داده   های  در  غیرخطی  و  سری  های  مدت 

با   .[1] اندعنوان ابزاری کارآمد برای این منظور شناخته شده ، به زمانی

انرژی  سهم  پیشافزایش  اهمیت  تجدیدپذیر،    مدت   کوتاهبینی  های 

از پیش برجسته شده است. تولید توان   تولید توان خورشیدی بیش 

شدت تحت تأثیر شرایط جوی، میزان تابش و تغییرات  فتوولتائیک به 

مدل  بنابراین،  دارد؛  قرار  پیش زمانی  الگوریتمهای  نیازمند  هایی  بینی 

های مکانی  و ویژگی  سری زمانیهای  زمان دادههستند که بتوانند هم

کنند تحلیل  روش .را  راستا،  این  بهدر  عمیق  یادگیری  ویژه  های 

حافظه  شبکه  و  بلند مدت–مدت  کوتاه های  قابلیت ذخیره  دلیل  به   ،

بینی ایفا پردازش تاریخچه اطلاعات، نقش مهمی در ارتقای دقت پیش

 کوتاه های حافظه  ه ترکیبی نظیر شبک  هایاند. علاوه بر این، شبکه کرده 
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نیز توسعه  2های عصبی کانولوشنی  همراه با شبکه   1بلند مدت –مدت

های  های عصبی کانولوشنی ویژگیها، شبکه اند. در این معمارییافته

ها  آن   بلند مدت–مدت کوتاه ها را استخراج کرده و حافظه فضایی داده 

کند. این ترکیب، توانایی مدل در شناسایی  را در بعُد زمانی تحلیل می

فضایی پیچیده  بهبود  –الگوهای  به  منجر  و  داده  افزایش  را  زمانی 

 کاهش خطاهایکه  ای  گونه  بهبینی شده است  چشمگیر دقت پیش 

RMSE   و MAE   های  درصد نسبت به مدل   25تا    5ای حدود  بازهدر

است شده  مشاهده  نسخه   .[2]  پایه  جدیدتر،  مطالعات  های  در 

با افزودن مکانیزم توجه و تنظیم هوشمند   CNN–LSTM یافتهتوسعه

 اند که در مقایسه باسازی بیزی( ارائه شده )مانند بهینه  ابر پارامترها

CNN–LSTM     را در بالاتری  پایداری  و  معنادار خطا  پایه، کاهش 

آب متغیر  کرده سناریوهای  گزارش  استفاده  وهوایی  همچنین،  اند. 

ها،  و تصاویر آسمان در این چارچوب   سری زمانیهای  زمان از داده هم

  طور محسوسی افزایش داده است را به   مدت  کوتاه  فوقبینی  دقت پیش 

پیش   .[3] زمینه  انرژی خورشیدی، شبکه در  تولید  های عصبی  بینی 

به دلیل توانایی   بلند مدت–مدت کوتاه های حافظه و شبکه 3  بازگشتی

توجه زیادی    بلند مدتو    مدت  کوتاه های زمانی  سازی وابستگی در مدل 

کرده  مدل جلب  این،  بر  علاوه  شبکه اند.  بر  مبتنی  عصبی  های  های 

تر، با بینی دقیقهای تصویری و پیشنیز برای پردازش داده   کانولوشنی

ویژگی بهره  از  انرژی  گیری  تولید  تاریخچه  و  آسمان  تصویری  های 

شده در مطالعات  نتایج گزارش . اندگرفتهخورشیدی مورد استفاده قرار 

می نشان  مدلپیشین  که  مدل  LSTM دهد  با  مقایسه  های  در 

حدود   RMSE بینی ساعتی تابش خورشیدی مقادیرکلاسیک، در پیش 

در   W/m² 46تا   41 است،  کرده  ثبت  مختلف جوی  شرایط  در  را 

در برخی   RNN و BPNN هایی نظیرکه این مقدار برای مدل حالی 

همچنین در روزهای    رسیده است.  W/m² 1۷0سناریوها به بیش از  

درصد کمتر از   10  [4]حدود   LSTM مدل MAPE ترکیبی، مقدار

استمدل  شده  گزارش  متداول  بازگشتی  کلی، به   . [5]  های  طور 

عمیق مدل  یادگیری  پیش   4های  در  استفاده  انرژی  مورد  تولید  بینی 

می را  فتوولتائیک  کرد. الکتریکی  تقسیم  اصلی  دسته  چند  به  توان 

بلند  –مدت  کوتاه های حافظه  ویژه شبکه های عصبی بازگشتی، به شبکه 

های زمانی  سازی وابستگی یافته آن، برای مدل های توسعهو گونه  مدت

داده زمانیهای  در  گسترده  به  سری  کارطور  شده   به  اند.  گرفته 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Long Short-Term Memory (LSTM) 
2 Convolutional Neural Network (CNN) 
3 Recurrent Neural Network (RNN) 
4 Deep Learning 

نیز  شبکه  کانولوشنی  عصبی  دلیلهای  استخراج    به  در  توانایی 

به ویژگی مکانی،  دادههای  تحلیل  در  و  ویژه  آسمان  تصویری  های 

یافته فراوانی  کاربرد  فضایی،  معماری اطلاعات  این،  بر  علاوه  های  اند. 

مدل  و  توجه  مکانیزم  بر  به مبتنی  ترنسفورمر  نسل جدید  های  عنوان 

های زمانی  و افق   یچند گامهای  بینیویژه در پیش یادگیری عمیق، به

مدت عملکرد  بلند  داده   توجهیقابل  ،  نشان  سال از خود  در  های  اند. 

های هیبریدی و تجمیعی، با  ها در قالب مدل اخیر، ترکیب این معماری 

بهره  روندهای  گیری همهدف  از  یکی  به  رویکرد،  مزایای هر  از  زمان 

  .فتوولتائیک تبدیل شده است  بینی انرژیهای پیش غالب در پژوهش 

های  های جدید منتشرشده در ژورنال علاوه بر مطالعات منفرد، پژوهش 

دهند که دامنه کاربرد  متنوع حوزه انرژی و هوش مصنوعی نشان می 

بینی توان فتوولتائیک محدود به یک های یادگیری عمیق در پیش مدل 

ناشر یا یک خانواده معماری خاص نیست. این مطالعات که در مجلاتی 

،  Global Energy Interconnection  ،Solar Energy  نظیر

Renewable Energy  ،Energies     وSensors   اند، بر  منتشر شده

مدل  از  تدریجی  مدل حرکت  سمت  به  کلاسیک  بازگشتی  های  های 

معماری  توجه،  مکانیزم  بر  مبتنی  و  مبتنی  ترکیبی  های 

نیز   Autoformer و   Transformerبر چندوجهی    رویکردهایو 

چند  های  مبتنی بر تصاویر آسمان تأکید دارند و نقش همجوشی داده

بهینه  منبعی پارامترهاسازی  و  پایداری    ابر  و  دقت  افزایش  در  را 

  .[8-6  و  4و    3]  کنندبینی برجسته میپیش 

بهمدل  عمیق،  یادگیری  شبکههای  حافظه  ویژه   مدت  کوتاه های 

مدت ترکیبی،  معماری   و بلند  دلیل های  استخراج    به  در  توانایی 

زمانیویژگی برجسته -های  عملکرد  پیش مکانی،  در  توان  ای  بینی 

های مختلف،  ها در حوزه اند. موفقیت این روش فتوولتائیک نشان داده 

پتانسیل بالای آن  انرژی و پزشکی،  این ها را تأیید میاز جمله  کند. 

بینی تولید انرژی  ها در پیش مطالعه به بررسی سیستماتیک این مدل 

  WPD-LSTM عنوان مثال، مدل ترکیبیخورشیدی پرداخته است. به 

توانسته است با دقت بالا توان خروجی فتوولتاییک را در شرایط مختلف  

 و 5MLP هایی مانندبینی کند و در مقایسه با مدل آب و هوایی پیش

 6GRU   های  عملکرد بهتری داشته باشد. همچنین، استفاده از معماری

مانندپیشرفته های  مدل   در 7LSTM-PCو LSTM-CNN ای 

5 Multi-Layer Perceptron (MLP) 
6 Gated Recurrent Unit (GRU) 
7 Predictive Control Long Short-Term Memory (PC-

LSTM) 
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های سنتی  ها را بهبود بخشیده و خطاهای مدل بینیپیشترکیبی، دقت  

 . [9]را کاهش داده است 

مدل  ،جدیدترتحقیقات   جمله  با   iTransformer–LSTM از 

، به توانایی  2آرنولد -ساختار شبکه کولموگروف  و  1مکانیسم توجه متقابل 

ها  متغیره اشاره دارند. این مدل   زمانی و چندپیچیده    تعاملاتتحلیل  

پیش فتوولتائیکدر  انرژی  تولید  استرالیا   بینی  مختلف  فصول  در 

داشته  موفقی  بسیار  روش[10]   اندعملکرد  همچنین  خود   های. 

شده  3رمزگذارها  ظاهر  تأثیرگذار  بهنیز  مدل  اند.  یک  مثال،  عنوان 

  مدت   کوتاهبینی  برای پیش CNN + LSTM Autoencoder ترکیبی

در یک مزرعه خورشیدی در جنوب انگلستان،   تولید انرژی فتوولتائیک

و همچنین   5MAE و 4RMSE درصد در معیارهای  25تا    5کاهش  

. قدرت  [2]درصد در زمان آموزش را گزارش کرده است    ۷0کاهش  

افزایش   CNN و LSTM به ترنسفورمر  ها با افزودن ساختار این مدل 

داده  نشان  تحقیقات  است.  ترکیبیافته  که  –CNN–LSTM اند 

 Transformer   برای    ۷سازمانده   و نقشه خود  6بندی با استفاده از خوشه

بینی تولید انرژی خورشیدی  ها، بهترین دقت را در پیشانتخاب ویژگی 

 . [11]  داده است  ارائه   8Fingrid مجموعه دادهدر  

ترکپژوهش  با   Transformer و   CNN،LSTMیهابیها  را 

 دهند که مدلاند. نتایج نشان میسازهای مختلف بررسی کرده بهینه

 9TF–LSTM–CNN  با MAE   نسبت  عملکرد بسیار    %551/0تنها

دارد. که اهمیت انتخاب    MAE ≈   1۷/%16با   TF–LSTMبه مدل  

 . [12]کندساز مناسب را برجسته میمعماری و بهینه

های یادگیری  های چشمگیر در استفاده از مدل با وجود پیشرفت 

بینی تولید انرژی خورشیدی، همچنان خلأهای علمی  عمیق برای پیش 

تواند به  ها میو عملی متعددی در این حوزه وجود دارد که بررسی آن

پیش بهبود مدل  افزایش دقت  و  مقاله  ها  این  بینی کمک کند. هدف 

از تحول معماری  ارائه چارچوبی جامع  انرژی  های پیش مروری،  بینی 

 های خورشیدی مبتنی بر یادگیری عمیق است تمرکز اصلی بر مدل 

LSTM   جمله از  آن،  ترکیبی  ساختارهای   ،CNN–LSTM  و 

 CNN–LSTM–Transformer ،  iTransformer–LSTM  ،

TimesNet + iTransformer   باشدو سایر رویکردهای نوین می. 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Attention Mechanism 
2 Kolmogorov-Arnold Network (KAN) 
3 Autoencoder 

4 Root Mean Square Error (RMSE) 
5 Mean Absolute Error (MAE) 

های کلیدی هر یک از  در این مقاله ابتدا به مبانی نظری و ویژگی

مدل  میاین  پرداخته  آن ها  عملکرد  سپس  سناریوهای  شود.  در  ها 

پیش پیش مختلف  شامل  میانمدت  کوتاهبینی  بینی،  و  ،  بلند  مدت 

ویژه در شرایط جوی متغیر، مورد تحلیل و مقایسه قرار خواهد  ، بهمدت

با   همراه  مدل،  هر  ضعف  و  قوت  نقاط  سیستماتیک  بررسی  گرفت. 

  های مختلف یادگیری سازها و ترکیب مؤلفهارزیابی تأثیر انتخاب بهینه

بینی، از دیگر اهداف این مقاله است. در این راستا،  عمیق بر دقت پیش 

این ترکیب  تأثیرات نتایج پیشمختلف  بر  بینی در شرایط مختلف ها 

کار پایان،  در  شد.  خواهد  مدل بررسی  این  عملی  در  بردهای  ها 

چالش محیط و  واقعی  آنهای  اجرایی  هزینههای  مانند  های  ها 

سازی در مقیاس  و مشکلات پیاده   های حجیممحاسباتی، نیاز به داده

می قرار  بررسی  مورد  ارائه  صنعتی  مقاله  این  نهایی  هدف  گیرد. 

از  نقشه استفاده  با  تا  برای پژوهشگران و مهندسان است  راهی جامع 

هزینه و کارآمدی را  بینی دقیق، کمهای پیش تجربیات موجود، مدل 

های هوشمند انرژی  سازی در زیرساخت توسعه دهند که قابلیت پیاده 

 را داشته باشند. 

سیستم  نفوذ  افزایش  شبکهبا  در  فتوولتائیک  قدرت،  های  های 

سیستمپیش  این  الکتریکی  انرژی  تولید  دقیق  از بینی  یکی  به  ها 

ریزی و مدیریت منابع انرژی  برداری، برنامه های کلیدی در بهره چالش 

شدید   وابستگی  خورشیدی،  تابش  متغیر  ماهیت  است.  شده  تبدیل 

های جامع و  تولید توان به شرایط جوی و محدودیت دسترسی به داده 

روش  است که  موجب شده  پیش همگن،  و های کلاسیک  بینی دقت 

 .پایداری کافی نداشته باشند

عنوان خط  های کلاسیک و رگرسیونی همچنان بهبا این حال، روش 

بینی توان/تابش خورشیدی استفاده  در بسیاری از مطالعات پیش  مبنا

چندمی و  خطی  رگرسیون  جمله  از  مدل   شوند؛  سری  های  متغیره، 

مدل  ARIMA مانند   زمانی نیز  رگرسیونی  و  ماشینِ  یادگیری  های 

-smart و persistence ای نظیرهای پایه همچنین روش SVR مانند

persistence   طور  برای ارزیابی حداقل سطح عملکرد قابل قبول، به

صورت  ها بهروند. در این مقاله، این روش می به کارگسترده در ادبیات 

شوند؛ با این وجود، به دلیل عنوان مبنای مقایسه معرفی میفشرده و به

ای منسجم  ها و نیاز به یک چارچوب مقایسه رشد سریع، تنوع معماری 

6 Clustering 
7 Self-Organizing Map (SOM) 
8 Fingrid Dataset 
9 Transformer (TF) 
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سال  روش در  بر  حاضر  مرور  اصلی  تمرکز  اخیر،  بر  های  مبتنی  های 

قرار داده شده    و ساختارهای ترکیبی LSTM ویژهبه  یادگیری عمیق

 . [ 14و    13]  است

اخیر، مدل در سال  و بههای  ماشین  یادگیری  یادگیری  های  ویژه 

برای مدل عمیق، به  ابزارهایی توانمند  سازی روابط غیرخطی و  عنوان 

بینی تولید انرژی  طور گسترده در پیش مکانی، به –های زمانیوابستگی 

استفاده قرار گرفته  فتوولتائیک مورد  تنوع  الکتریکی  این حال،  با  اند. 

داده معماری  تفاوت  افقها،  ورودی،  نبود  های  و  مختلف  زمانی  های 

ها، موجب پراکندگی نتایج و چارچوبی منسجم برای مقایسه این مدل 

 .دشواری در انتخاب رویکرد بهینه شده است

پژوهش این  اصلی  نظام هدف  مرور  یک  ارائه  از  ،  تحلیلی  و  مند 

بینی تولید  های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در پیشکاربرد مدل 

های  های فتوولتائیک، با تمرکز ویژه بر شبکهانرژی الکتریکی سیستم

هاست. در این  های ترکیبی آنو معماری   بلند مدت–مدت  کوتاه حافظه  

های ورودی،  های زمانی مختلف، نوع داده ها در افق راستا، عملکرد مدل 

محدودیتشاخص  و  مزایا  و  ارزیابی  هر  های  بههای  صورت  رویکرد 

ها  این مطالعه، برخی پارامترها و داده   در .ای بررسی شده استمقایسه 

ها شامل  اند که دلایل اصلی آنطور مستقیم مورد استفاده قرار نگرفتهبه

های صنعتی، محدودیت  نیروگاه های خام  عدم دسترسی عمومی به داده

ماهواره  تصاویر  به  نبود  دسترسی  بالا،  مکانی  و  زمانی  وضوح  با  ای 

کاملداده  از SCADA های  بسیاری  در    مطالعات  در  تفاوت  و 

است.  سیاست  بوده  نیروگاهی  اپراتورهای  توسط  داده  انتشار  های 

شده در مقالات منتخب و  ها بر مبنای اطلاعات گزارش رو، تحلیلازاین 

محدودیت داده  این  است.  شده  انجام  عمومی  دسترس  در  ها  های 

چالش به از  یکی  مدل عنوان  منصفانه  مقایسه  در  اساسی  در های  ها 

 شوند. ادبیات موجود شناسایی می

 مندنظاممرور    شناسیروش -2

 بینی پیش   حوزه  در  علمی  مقالات  بر  1مند این مطالعه یک مرور نظام 

  انجام   عمیق  یادگیری  هایمدل   از   استفاده  با  خورشیدی  انرژی  تولید

  های پایگاه   طریق  از  مقالات  وجویجست   پژوهش،  این  در.  است  داده

،  IEEE Xplore  ،اسکولار  گوگل  جمله  از  معتبر  علمی

ScienceDirect   و SpringerLink انجام شد. 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Systematic Review 
2 Hybrid Models 
3 Ensemble Models 
4 Satellite Imagery  
5 Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA) 

 انتخاب مقالات   معیارهای  -2-1

 2025تا    2019سال انتشار:  

ژورنال  انتشار:  و  حوزه  مصنوعی  هوش  انرژی،  حوزه  معتبر  های 

 Applied Energy Energies, Renewable,مثل) سازیمدل 

Energy ) 

و دقت   RMSE  ،MAE،  MAPE  ،NSE   هاهای ارزیابی مدل شاخص 

 .هاکلی مدل 

مدل  مقالات:  عمیقتمرکز  یادگیری    ،LSTM)،  CNN های 

(Transformer    های ترکیبیو مدل. 

عمیق   یادگیری  مدل  یک  از  حداقل  که  شدند  انتخاب  مقالات 

های فتوولتائیک یا  های واقعی نیروگاه بر داده  مبتنی استفاده کرده و  

ای باشند. مجلات مورد استفاده در این مطالعه از میان های ماهواره داده 

شده  انتخاب  بهنشریاتی  که  انرژی اند  حوزه  در  تخصصی  های  صورت 

سیستم  روش تجدیدپذیر،  کاربرد  و  فتوولتائیک  یادگیری  های  های 

کنند و بینی فعالیت میسازی و پیش ماشین و یادگیری عمیق در مدل 

هم پیش بیشترین  با  موضوعی  خورشیدی  پوشانی  انرژی  تولید  بینی 

های  شده همراه با گزارش شاخص طور منظم مقالات داوری داشته و به

 .کنندها منتشر میکمی ارزیابی عملکرد مدل 

 گری مقالات فرایند غربال  -2-2

 2025تا    2019مقاله منتشرشده در بازه    100در این مطالعه، بیش از  

مقاله    40آوری شد و پس از بررسی کیفیت و ارتباط، در نهایت  جمع 

 .منتخب برای تحلیل جزئی انتخاب گردیدند

 مورد بررسی  هایشاخص  -2-3

 :ها، چهار جنبه اصلی در نظر گرفته شدبرای مقایسه مدل 

 2ترکیبیهای  ، مدل LSTM ،  CNN  ، Transformer :هانوع مدل 

  3Ensembleو 

داده  ورودینوع  ماهواره  :های  داده 4ای تصاویر  ،   5SCADAهای، 

هواشناسی داده  داده 6های  پیش،  عددی های   . )NWP(7بینی 

پیش  زمانی  تا    مدت  کوتاه  :بینیافق  دقیقه  ساعت(،    6)چند 

)میان  مدتروز(،    3تا    1مدت  هفته(  بلند  یک  از   .)بیش 

ارزیابیشاخص  ، RMSE    ،MAE  ،  8MAPE،  9NSE:های 

  10Skill Score 

6 Meteorological Data 
7 Numerical Weather Prediction (NWP) 
8 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
9 Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 
10 Skill Score 
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 نظری   یو مبانپیشینه تحقیق   -3

از چالش  متغیر، یکی  و شرایط جوی  تابش  اساسی در  نوسانات  های 

بینی دقیق توان خورشیدی  پیش   تجدیدپذیرهای انرژی  مدیریت شبکه 

سال  در  است.  دلیل  مدل به  اخیر،  به های  عمیق،  یادگیری  ویژه  های 

شبکه معماری  بر  مبتنی  حافظه  های  مدت–مدت  کوتاه های  و    بلند 

الگوهای پیچیده زمانیترنسفورمر، به دلیل توانایی در شبیه – سازی 

  40اند. این مقاله به مرور  ای در این حوزه پیدا کرده مکانی، جایگاه ویژه 

پرداخته و با مقایسه    2025تا    2022های  مطالعه منتشرشده در سال 

حافظه  –های عصبی کانولوشنیهای ترکیبی مانند شبکهعملکرد مدل 

آتوفرمر   1کانولوشن –،ترنسفورمربلند مدت  مدت  کوتاه  ، راهکارهای  2و 

پیش  دقت  بهبود  برای  مینوینی  تحلیل  یافتهبینی  نشان کند.  ها 

نسبت   %30تا     RMSE  های ترکیبی با کاهش خطایدهند که مدل می

بهروشبه   کلاسیک،  حوزه  های  این  در  پیشرو  رویکردهای  عنوان 

های  های کلیدی مانند نیاز به داده شوند. همچنین، چالش شناخته می 

باکیفیت، محاسبات پیچیده و استانداردسازی معیارهای ارزیابی مورد  

قرار مدلبه   . [15]  اندگرفته  بررسی  نمونه،   CNN–LSTMعنوان 

را   MAPE یافته برای یک سایت نیروگاهی در کره، نرخ خطایتوسعه

در روزهای ابری    %06/۷در روزهای آفتابی و    %58/4به ترتیب حدود  

است کرده  می   گزارش  نشان  غیرکه  شرایط  در  مدل  این    قابل   دهد 

 . [16]  بینی محیطی نیز پایداری مناسبی داردپیش 

 خورشیدی بینیپیش در  و چالشاهمیت  -3-1

  های عصبی بازگشتی از شبکه  ینوع  2مدت  کوتاه -های حافظه بلندشبکه 

های  در داده   بلند مدتهای  وابستگی  ایهستند که با مکانیزم دروازه 

زمانی می  سری  یاد  بهرا  مدل گیرند.  توانایی  روابط  واسطه  سازی 

غیرخطی،  طولانی و  پیش LSTMمدت  در  توان  ها  و  تابش  بینی 

مدت عملکرد خوبی  تا میان   مدت کوتاه های  ویژه در افق به   فتوولتائیک 

معماری داشته  این  داده اند.  با  قادرند  چندها  دما،    های  )مثلاً  متغیره 

ای( کار کنند و روندها و  رطوبت، سرعت باد، پوشش ابر، تابش لحظه 

ها نیاز به داده تاریخی نوسانات مقطعی را یاد بگیرند. با این حال، آن

مروری سیستماتیک بر مقالات    3.کافی و تنظیم دقیق فراپارامترها دارند 

های  ها در سال یکی از پرکاربردترین معماری  LSTM  دهد کهنشان می 

 . [1۷]  اخیر بوده است

 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Transformer-CNN Hybrid 
2 Autoformer 
3 Hyperparameters 

 معماری پایه  -3-2

شبکه   –  مدت  کوتاه حافظه    هایشبکه  مدت،   :LSTMهایبلند 

های ورودی، فراموشی و خروجی،  دروازه   به لطف  LSTM  هایشبکه 

وابستگی قادر به مدل    سری زمانی های  در داده   بلند مدتهای  سازی 

شبکه به  نسبت  و  هستند  فتوولتائیک  بازگشتی  توان  عصبی  های 

بینی ساعتی یا روزانه  کلاسیک از پایداری بیشتری برخوردارند. در پیش 

فتوولتائیک، با     LSTM  توان  مقایسه  در  کمتری  خطای  معمولاً 

  های حجیمها به داده ، این مدل حالن یبااهای آماری خطی دارد.  روش 

 .[18]  نیاز دارند  تنظیم دقیق فراپارامتره

این  شبکه  کانولوشنی:  عصبی  تصاویر    هاشبکه های  تحلیل  برای 

ای و راداری(  های فضایی )مانند تصاویر ماهواره آسمان، ابر یا نگاشت 

های زمانی  ها با داده عملکرد بسیار خوبی دارند. زمانی که این شبکه

می ساختارترکیب  مانند  استخراج    CNN→LSTM  شوند،  به  قادر 

 کوتاه افق    هایبینیپیشزمانی هستند و در  -الگوهای پیچیده مکانی

 . [19]  دهنددقیقه( دقت بالاتری را ارائه می   60تا    10)  مدت

-با استفاده از مکانیزم »توجه خود  هامدل های ترنسفورمر: این  مدل 

دنباله   4توجهی«  پردازش  داده برای  طولانی  کارآمد  های  بسیار  ها 

این مدل  های  افق  و  5چند گامیهای  بینیویژه در پیشها بههستند. 

نشان دادهمزیت   بلند مدت را  این مدل اند. نسخههایی  ها  های خاص 

اینفرمر  کاربرد  پیش   در  آتوفرمر  و  6مانند  فتوولتائیک  توان  بینی 

 . [20]  اندای پیدا کرده گسترده 

 ی ترکیبی هامدل -3-3

ی  هامدل به سمت    هاپژوهش هر مدل منفرد ،    هایمحدودیت برای رفع  

 : اندکردهترکیبی حرکت  

 CNN + LSTM 
های محلی  های کانولوشنی برای استخراج ویژگی در این مدل، شبکه 

داده  ماهواره مانند  تصاویر  یا  چندکاناله  می های  استفاده  و ای    شوند 

LSTM    مدل زمانی  برای  بعد  کارسازی  نشان  می  به  مطالعات  رود. 

بینی تابش و توان عملکرد بهتری نسبت  اند که این ترکیب در پیشداده 

های ابلیشن،  که در تحلیل ایگونه  به دارد؛  LSTM به استفاده تنها از

خطای CNN–LSTM مدل کاهش  به  RMSE و MAE موجب 

به مدل  % 24٫9و    %2۷٫6حدود    بیترت منفرد شده   LSTM نسبت 

دهد که در آن را نشان می CNN–LSTM معماری مدل  1شکل    است

4 Self-Attention 
5 Multi-step 
6 Informer 



 

 318 1ه ، شمار5، دوره 1405سال  نشریه علم و فناوری در مهندسی مکانیک

 

های مکانی و  های کانولوشنی با پردازش تصاویر آسمان، ویژگیشبکه 

 هایها به لایهالگوهای محلی را استخراج کرده و سپس این ویژگی

LSTM بینی  ها برای پیش های زمانی داده شوند تا وابستگی منتقل می

زمان از  سازی شود. این ساختار امکان استفاده همتوان خورشیدی مدل 

 . [21]کند  می اطلاعات مکانی و زمانی را فراهم  

شبکهمدل  بر  مبتنی  ترکیبی  وهای  کانولوشنی  ، LSTM  های 

های  ای مدل بینی لحظهاز تصاویر آسمان برای پیش   استفادهویژه در  به

ویژه در استفاده از تصاویر آسمان  ، بهCNN-LSTM  ترکیبی مبتنی بر

اند.  داشته   توجهیقابل  ساعتی، عملکرد  ای و درونبینی لحظه برای پیش 

این ساختار،   مکانی تصاویر آسمان مانند    هایابتدا ویژگی  CNNدر 

می استخراج  را  پوشش  و  حرکت  جهت  ابر،  سپس  الگوهای  و  کند 

کنند تا توان  ها را در بُعد زمانی تحلیل میاین ویژگی   LSTM  هایلایه

پیش  شودآینده  برمدل   .بینی  مبتنی  ترکیبی  ، CNN-LSTM  های 

پیش به برای  آسمان  تصاویر  از  استفاده  در  لحظهویژه  و  بینی  ای 

این ساختار،  داشته   توجهیقابل  ساعتی، عملکرد  درون  CNNاند. در 

های مکانی تصاویر آسمان مانند الگوهای ابر، جهت حرکت  ابتدا ویژگی 

ها  این ویژگی   LSTM  هایکند و سپس لایهو پوشش را استخراج می 

مطالعات    .بینی شودکنند تا توان آینده پیش را در بعُدزمانی تحلیل می

های متنوع و استفاده  ترکیب داده   اند کهداده ای نشان  ارزیابی مقایسه

تکنیک یادگیری از  انتقال  تعمیم  1های  قابلیت  افزایش  پذیری  باعث 

فوق  های  دهند که در افقها نشان میشود. همچنین گزارش ها میمدل 

خطایمدت  کوتاه  کاهش   ،MAPE   به   4تا    2حدود نسبت  درصد 

 .[22]  های پایه قابل دستیابی استروش 

از پژوهش  با     CNN-LSTMها نشان داد که مدل ترکیبییکی 

داده  از  داده استفاده  و  آسمان  تصویری  توانسته  های  هواشناسی  های 

  ای را با خطای دقیقه  10بینی تولید انرژی خورشیدی در بازه  است پیش 

MAPE     های  انجام دهد. این پژوهش اهمیت ادغام داده   % 5/3کمتر از

منبع ویژگی  چند  تحلیل  مکانیو  دقت  –های  افزایش  در  را  زمانی 

تأیید میپیش  -CNN  مطالعه دیگری مدل ترکیبی  .[23]  کندبینی 

LSTM    هایرا با داده  SCADA   بینی تولید  و هواشناسی برای پیش

در خورشیدی  کاهش  بازه   انرژی  که  است  کرده  بررسی  ساعتی  های 

 LSTM  های مبتنی برنسبت به مدل    MAPE  چشمگیری در خطای

داده  نقش  و  است  داده  نشان  افزایش دقت صرف  را در  ترکیبی  های 

 .[24]  کندتأیید میبینی  پیش 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Transfer Learning 

 
و   CNNآسمان با  ریاز تصاو یمکان  هایویژگیاستخراج  رهیزنج: 1شکل 

 [ 2۵] یدرون ساعت بینیپیش  یبرا LSTMبا  یزمان هایوابستگی  سازیمدل

 Transformer–CNN / Autoformer 

های  عنوان نسل جدید شبکه ویژه آتوفرمر بهبه  و  های ترنسفورمرمدل 

پیش  در  عمیق،  میانیادگیری  و  بینی  مدتمدت  انرژی    بلند  تولید 

ها بر پایه مکانیزم  اند. این معماریخورشیدی بسیار موفق عمل کرده

  بلند مدت های  دهد وابستگی اند که به مدل اجازه میتوجه توسعه یافته

 را بهتر شناسایی کند.  سری زمانیهای  در داده

شبکههامدل برخلاف   ترکیب  وی  کانولوشنی   LSTMهای 

(CNN–LSTM)  و مبتنی  مدت کوتاه های بینیکه بیشتر برای پیش

  ۷2تا    24های  ای بهینه شده است، آتوفرمر در بازه بر تصاویر ماهواره 

که در یکی از    ایگونه  به اند؛  از خود نشان داده ساعت عملکرد بهتری  

 2/1برابر با     MAEمطالعات، مدل ترنسفورمر توانسته است به مقادیر

kW 95/0%   وMAPE     بینی توان فتوولتائیک  در پیش   %21/2برابر با

این، مدل   .دست یابد بر  با بهره علاوه  آتوفرمر  از  های پیشرفته  گیری 

  مدت   کوتاهبینی  مقیاسی و مکانیزم توجه ناپایا، در پیش   ساختار چند

ارائه داده مدت عملکرد بهتری نسبت به مدل و میان  پایه    اند؛ به های 

و    529/0برابر با     RMSEساعته، مقادیر  24بینی  در پیش   کهطوری 

MAE     دهنده کاهش خطای  گزارش شده است که نشان  302/0برابر با

 .[2۷و    26]  های مرجع استبینی نسبت به روشپیش 

 LSTM + Attention / Transformer 

دهی پویا به  های ترنسفورمر برای وزن ترکیب مکانیزم توجه یا بخش 

شود.  سازی اطلاعات مهم زمانی/شرطی استفاده می ها و برجسته ورودی 

شرایط    دهندمی نشان    مطالعات در  ترکیب  این  و  تغییرپذیرکه    آب 

  دهد می  ارائه  LSTM  ی خالصهامدل هوایی دقت بالاتری نسبت به  

[28] . 
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 +LSTM های آماری مدل 

مدل از  ترکیبی  و  استفاده  مانند  خطی  ( SARIMA)1های 

 2)ARIMA( یهای غیرخطبا مدل  )LSTM(   هایی که روند  برای داده

دهد. مرورهای سیستماتیک،  پذیری دارند، نتایج بهتری ارائه میو فصل

 .[15]   اندکارایی این رویکرد را تأیید کرده

 .+ LSTMی فرا ابتکارسازی بهینه 

،  4، الگوریتم ژنتیک 3سازی اجتماع ذراتهای بهینهاستفاده از الگوریتم 

و 6XGBoost های تجمیعی مانند و مدل 5سازی تفاضل تکاملیبهینه
7LightGBM  معنادار    یبرا کاهش  باعث   ، فراپارامترها  تنظیم 

تنظیم خودکار  می  MAPE و   RMSEخطاهای با  این ترکیب  شود. 

و تجمیع خروجی وزن بهبود دقت پیش ها  و  پایداری  بینی ها موجب 

مدل   ایگونه   به شود  می تجربی،  مطالعات  در  هیبرید  که  های 

پایه، انحراف معیار خطا   CNN-LSTM شده در مقایسه باسازی بهینه

 Paired های آماریکاهش داده و آزمون   ۷850/11به    5۷94/13را از  

t-test و Wilcoxon  با مقادیرp-value     معنادار    یبرتر  ،001/0کمتر از

 . [29و    12]اند آماری این بهبود عملکرد را تأیید کرده

 فرا ابتکاریسازی بهینه 

وابستگی  یبرا  3LSTM  بیترک و  یادگیری  زمانی   8XGBoostهای 

های ساعتی و روزانه عملکرد پایداری  رگرسیون غیرخطی در افق یبرا 

  → یادگیرندگان موازی   →از خود نشان داده است. رویکرد »تفکیک 

های منفرد دقت بالاتری داشته و از پایداری  ادغام وزنی« نسبت به مدل 

های ورودی  بیشتری در برابر تغییرات الگوهای زمانی و نوسانات داده 

 . [30]  برخوردار است

های  پردازشبینی و پیشها، افق پیش انواع ورودی  -3-4

 مرسوم 

داده ورودی  اندازه ها:  محلی  لحظه گیری های  تابش  مانند  و  شده  ای 

  های هواشناسی، های نظارت، داده کنترل و داده   سیستمولتاژ/جریان  

سال(  /ایماهواره تصاویر   روز  )ساعت،  تقویمی  متغیرهای  و  راداری 

ورودی به مدل عنوان  در  اصلی  پیش های  فتوولتائیک  های  توان  بینی 

می میاستفاده  نشان  مطالعات  داده  دهندشوند.  ترکیب  های  که 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Seasonal Arima 
2 Autoregressive Integrated Moving Average (Arima) 
3 Particle Swarm Optimization 
4 Genetic Algorithm 
5 Differential Evolution 

6 Extreme Gradient Boosting 
7 Light Gradient Boosting Machine  

معمولاً    شدهگیری های محلی اندازه شده با ورودی بینیهواشناسی پیش 

پیش  در  را  نتایج  دارد بینیبهترین  همراه  به  چندروزه  و  روزانه    های 

[31] . 

 :هاافق  •

ای  معمولاً برای کنترل لحظه —: چند دقیقه تا چند ساعت مدت  کوتاه 

 .و بازارها

ریزی واحدها و مدیریت  برنامه —ساعت   ۷2–48مدت: تا  میان 

 .سازیذخیره 

 ریزی توسعه و نگهداری برنامه —: هفته تا ماهبلند مدت

 بینی پیشهای افق  و هاداده  پردازش پیش •

دادهپاک  کردن  پر  و  گمشده،  سازی  های 

،  9های تأخیریویژگی  هاویژگیمهندسی    سازی/استانداردسازی،نرمال 

شرایط    بر اساسها  بندی فصلی یا تقسیم داده، خوشه   10آمار متحرک 

روش   افزونوهوایی.  آب از  مطالعات  برخی  این،  افزایشی بر  یا   11های 

 . [1۷]  اندکرده سازی استفاده  ها برای بهبود عمومی بندی ایستگاه خوشه 

لحظهبینیپیش  فوق های  و  بر مدل   :مدت  کوتاه ای  مبتنی  های 

های مبتنی بر تصاویر  و دیگر مدل   CNN–LSTMمانند  تصاویر آسمان  

  مدت   کوتاه ای و فوق های لحظه بینیها برای پیش عنوان بهترین گزینه به

های تصویری و تحلیل ها با استفاده از دادهاند. این مدل شناخته شده 

پیشویژگی در  بالایی  دقت  زمانی،  انرژی  های  تولیدی  توان  بینی 

 ها دارند ترین زمانخورشیدی در کوتاه 

 پردازش داده و مهندسی ویژگیپیش •

نرمال پاک  و  داده سازی  مانند  روش  :هاسازی  ایمپیوت  های 

های گمشده  برای درمان داده   یادگیرییابی و مبتنی بر  میانگین، درون 

یا استانداردسازی  است.  حداقلمقیاس   ضروری  برای  -بندی  حداکثر 

حافظه  مدل  مانند  مقیاس  به  حساس  مدتهای  و    مدت  کوتاه   بلند 

های زمانی مانند تأخیرهای چندگانه  شود. ویژگیتوصیه می  ترنسفورمر

ها  و آمارهای متحرک )میانگین/انحراف معیار( در بهبود پایداری مدل 

و    12ICEEMDAN  های تجزیه سیگنال مانندمؤثرند. استفاده از روش 
13VMD  دهد.  جداسازی روند، فصلیّت و نویز خطا را کاهش می یبرا

8 Extreme Gradient Boosting 
9 Lag Features 
10 Rolling Statistics 
11 Data Augmentation 

12 Integrated Complete Ensemble Empirical Mode     

Decomposition with Adaptive Noise 
13 Variational Mode Decomposition 
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وهوایی باعث  های آب بندی وضعیتهمچنین، انتخاب ویژگی و خوشه

 . [32و    11]  شودها می بهبود همگرایی مدل 

 جمعی هاییافته و ارزیابی  معیارهای -3-5

های  ها بر اساس شاخص های کمی عملکرد مدل پیش از انجام مقایسه 

های  های ساختاری، نقاط قوت و محدودیت خطا، لازم است به ویژگی

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق مورد بررسی اشاره  ذاتی مدل 

شبکه  حافظه  شود.  مدت–مدت   کوتاه های  دلیل  بلند    در  توانایی  به 

  پیچیده   الگوهای  یادگیری  و  غیرخطی  زمانی  هایوابستگی   سازیمدل 

زمانی  هایداده  در   الکتریکی   انرژی  تولید  بینیپیش   در  ،سری 

  این   با.  اندداده   نشان  خود  از  قبولیقابل   عملکرد  فتوولتائیک  هایسیستم

  حساسیت  تاریخی، هایداده  کافی حجم به هامدل   این وابستگی حال،

پارامترها  تنظیم  به  نسبت تغییر پ  کاهش  و  ابر  با  مواجهه  ایداری در 

محدودیت جمله  از  جوی  شرایط  آنناگهانی  اصلی  شمار ها  های    به 

زمان  گیری همبا بهره  CNN–LSTM های ترکیبی نظیرمدل  .رودمی

های زمانی،  سازی وابستگی های مکانی و مدل از قابلیت استخراج ویژگی 

های تصویری یا  و مبتنی بر داده   مدت  کوتاه های  بینیویژه در پیش به

دهند. با  های منفرد ارائه می، دقت بالاتری نسبت به مدل چند منبعی

زمان و  های همهای محاسباتی، نیاز به دادهاین وجود، افزایش هزینه

پیاده  چالش پیچیدگی  از  معماری سازی  این  عملی  محسوب  های  ها 

های  های مبتنی بر مکانیزم توجه و معماری شود. از سوی دیگر، مدل می

توانایی    به دلیل،  بلند مدتمدت و  های زمانی میان ترنسفورمر در افق 

مقیاسی، پایداری    و الگوهای چند  بلند مدتهای  در شناسایی وابستگی 

داده  نشان  خود  از  دادهبهتری  به  نیاز  هرچند  حجیم اند؛  تر،  های 

ها را  تر و هزینه محاسباتی بالاتر، استفاده عملی از آنتنظیمات پیچیده 

می  خطاهای  محدود  کمی  مقایسه  و  تفسیر  اساس،  این  بر  سازد. 

با درپیش  باید  قابلیت  نظر  بینی  های ذاتی هر  ها و محدودیت گرفتن 

 .معماری انجام گیرد

مدل  ارزیابی  شاخص برای  مانندها،  ،  RMSE،1MAE  هایی 

MAPE    و  NSE  دهد که مقاله نشان می  40شود. مرور  استفاده می

مانندمدل  ترکیبی  و     CNN-LSTM  ،Attention-LSTM  های 

بهینه   LSTM  هایمدل  با  به همراه  نسبت  بالاتری  دقت  سازی، 

خالصمدل  مدل    LSTM  های  می و  ارائه  آماری    . [33]  دهندهای 

داده  از  استفاده  منبعیهای  همچنین  اندازه چند  های  گیری )ترکیب 

داده  ماهواره محلی،  تصاویر  و  هواشناسی  پیش های  دقت  را ای(  بینی 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Mean Absolute Error 
2 Ensemble Empirical Mode Decomposition 

افق به در  میان ویژه  میهای  افزایش  های  مدل   .[31]  دهدمدت 

 LSTM  های توجه اخیراً عملکرد رقابتی یا برتر ازترنسفورمر و مکانیزم 

های باکیفیت بالا  محاسباتی و نیاز به دادهاند؛ هرچند هزینه  نشان داده 

آناز چالش  اصلی  از مدل   در   .[34]  هاستهای  استفاده  های  نهایت، 

ترکیب–ایتجزیه مانند  مدل   با  2EEMD  ترکیبی  از    های استفاده 

LSTM   یا  XGBoost ها بهبود یافته است.  بینی، دقت و پایداری پیش

داده  ابتدا  روش،  این  بخشدر  به  میها  تقسیم  مختلف  و  های  شوند 

شود. در  ها به صورت جداگانه برای هر بخش انجام می بینیسپس پیش 

 . [6]   شودتر مییند منجر به نتایج دقیقانهایت، این فر 

 مرور مطالعات منتخب  -4

ا بر   ی)تمرکز اصل  دی از مطالعات جد  یامرور متمرکز، مجموعه   نیدر 

به   م یطور مستق( که به2025تا    2019  یهامقالات منتشرشده در سال 

 کوتاه حافظه    یهابا استفاده از شبکه   ید یخورش  یانرژ  دیتول  ینیبش یپ

اند، انتخاب  بر آن پرداخته   یمبتن  یبیترک  یهاو مدل   بلند مدت  مدت

-همتا  یهاانتخاب شامل انتشار در ژورنال   یارهای. معشدند  لیو تحل

  انه یم  شهیر  اریمع  ی)خطا  یابیارز  یارهایمع  یگزارش کمّ  شده،ینیبازب

  بیمطلق، ضر  نیانگیم  یدرصد  یمطلق، خطا   یخطا   نیانگیمربعات، م

  ی بردار کنترل و داده   ستمیس یواقع یها، استفاده از داده (مدل  ییکارا

آسمان    ریجو، تصاو  یعدد  ینیبش یپ  یهاهوشمند، داده   یهااز دستگاه 

  ن یمجموعه به ما ا  نیو فراپارامترها بوده است. ا  یمعمار   اتی و ارائه جزئ

م را  روندها  دهدی امکان  و    ، یفن  یکه  مدل  خانواده  هر  قوت  نقاط 

 و1جدول  )  میکن  ییرا شناسا  اتیموجود در ادب  یپژوهش  یهاشکاف 

 (. 2دول  ج

می نشان  نتایج  مدل بررسی  که  همدهد  تصویریهای  عددی  –زمان 

و حافظه  مانند شبکه  بلند مدت،    کوتاه های عصبی کانولوشنی  مدت 

پیشبه در  فوقبینیویژه  )  کوتاه های  عملکرد    60≥ مدت  دقیقه(، 

طور  به  MAPE و  RMSE( ـ خطای2، 1ای دارند )مطالعات برجسته 

 اند. ای کاهش یافته ملاحظه   قابل

های مبتنی ساعت(، مدل  24مدت تا بلند مدت ) های میان در افق

ترنسفورمر چند  Autoformer (ADAMS) مانند   بر  ترکیبات  یا 

مدت بلند مدت    ( عملکرد بهتری از حافظه کوتاه 5،  3)مطالعه    3وجهی 

ویژه در شرایط تغییرپذیر نشان  اند و پایداری بیشتری بهکرده   ارائه  1

های هیبرید با کاهش نویز یا تنظیم خودکار  از سوی دیگر، مدل   دادند.

3 Multi-faceted combinations 
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اند. در نهایت، استفاده  ( در میدان واقعی قابل اعتماد بوده 6،  ۷)مطالعات  

 بینی عددی وضعیت جومانند تلفیق پیش   –  1های چند منبعیاز داده 

ها شده  مدل   باعث تقویت قدرت تعمیم  –تصاویر    های محلی یابا داده 

 .(2شکل  است ) 

 
–CNN یهامدل  سهیمقا یپلات خطا براو باکس  لورینمودار ت: 2شکل 

LSTM  ،SVR ،CFBP  وFFBP توجه قابل  ی؛ برترCNN–LSTM  در

 [ 19]کمتر  یبودن خطا به صفر و پراکندگ ترک ینزد

 ی دیتوان خورش دیتول بینیپیش در  قیعم یریادگی یهامدل سهیمقا: 1جدول 

 ها یافته و افق زمانی هاها و ورودیداده مدل پیشنهادی

[19]LSTM –CNN  
 تابش/هواشناسی محلی  سری زمانی 

 ( مدت  کوتاه)

برتری معنادار   MAPE = %1٫18, RMSE = 0٫0833 بهترین کارایی بین رقبا؛ 

 .SVR/FFBP/CFBP نسبت به

LSTM –CNN  

 [35]تصاویر آسمان( )با

 تصاویر آسمان + خروجی 

PV) 10-30 اییقهدق ) 

های مرجع با  بینی و واقعی؛ بهبود نسبت به روشبین پیش ۷4٫0~همبستگی 

 زمانی تصاویر. – های مکانیگیری از ویژگیبهره

Autoformer 

[27])(ADAMS 

   PV +داده عملیاتی

 ( ساعته 24)  های هواشناسیویژگی

 ساعت آینده  24در 

MSE = 28٫0MAE =  302٫0RMSE =  529٫0 

 LSTM/GRU/Transformer برتری پا یدار  نسبت به مدلهای

Transformer وجهی با   چند

 [4] تصاویر آسمان 

 توالی تصاویر آسمان + داده تابش 

 ( مدت  کوتاه)فوق 

و   persistence برتری نسبت به؛  Transformerچارچوب چندوجهی بر پایه

  .GHIبینیوجهی در پیشهای تکمدل

های  شبکه کانولوشنی ویژگی

 چند منبعزمانی 

[36](MSTFCN) 

NWP + داده PV  )روزانه( 
دار خطا روی دو  کاهش معنی →سازی کانالی  تقویت داده زمانی + فشرده

 .دیتاست عمومی نسبت به خطوط پای

 LSTM / Bi-ترکیبات

[37]LSTM / GRU 

 هواشناسی  PV  +سری زمانی

 ( ایدقیقه 15-60)

ترین خطا را نشان داد تأکید بر اهمیت  کم RNN، LSTM-Biهایدر ترکیب

 انتخاب ورودی و تنظیم ابرپارامتر 

LSTM  –VMD + CNN 

 [38]ترکیبی()

  PV (SCADA) +خروجی مزرعه

 ( ای یقهدق 60/ 15/30) ی هواشناس

 VMD-پیشی گرفتن از →زمانی  –و استخراج مکانی  VMDحذف نویز با

LSTM   و CNN-VMD مدت  کوتاههای در تمام افق 

SLSTM  –CNN 

 [15] )هیبرید(

تابش  پارامترهای هواشناسی + 

 روزانه( )

بهبود دقت روزانه تابش   SLSTM-CNN  →انتخاب ویژگی خودکار + هیبرید

 های پایه جهانی نسبت به مدل

 

 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Multi-source data  
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 هامدل بیو معا ای، مزا یفیک سهیمقا: 2جدول 

 معایب  مزایا  مدل

LSTM 
؛ اجرای نسبتاً  سری زمانی بلند مدت های  سازی وابستگیمدل

 ساده؛ پایه خوبی برای هیبریدها 

نیاز به داده کافی و تنظیم ابرپارامتر؛ حساسیت به تغییر رژیم و  

 وجهی نبودن  چند

CNN – LSTM 

جهش   →استخراج مکانی + زمانی )مثلاً تصاویر آسمان/ابر(  

  MAPE ≈ 1–%3  های کوتاه؛ در مواردیمحسوس در افق

 گزارش شده 

حساسیت به کیفیت  ، (GPU) ترمحاسبات سنگین

دقیق داده   ی ساززمانهمتصویر/کالیبراسیون دوربین؛ نیاز به 

 تصویری و عددی. 

Attention –  
LSTM / Transformer 

  های پرها؛ مناسبِ دادههای زمانی/کانالدهی پویا به گاموزن

 .کلاسیک RNN های بلندتر پایداری بهتر از نوسان؛ در افق

  شیب محاسباتی بالاتر؛ خطر   تر و هزینهحجیم نیاز به داده

 های کوچک در دیتاست برازش

/Autoformer 

 های آن واریانت

مقیاسی؛ در   شده برای روندهای فصلی/چندطراحی

 نتایج رقابتی/برتر نسبت به PV ساعته 24بینی پیش

LSTM/GRU. 

مقیاسی و   تر، حساسیت به تنظیمات چندسازی پیچیدهپیاده

 داِستیشناری

+ LSTM سازی بهینه 

 (VMD/EO/PSO …) 

در   RMSE/MAE کاهش نویز و تنظیم خودکار؛ بهبود

 دقیقه؛ پایداری بیشتر  60–15های افق

برازش    پردازش، هزینه تنظیم و خطر بیش پیچیدگی زنجیره

 سخت نباشد. و  اگر اعتبارسنجی سفت

 ایهای مقایسه ارزیابیها، مرورهای تحلیلی و مقایسه -4-1

های یادگیری عمیق  جدید که روش  ایو ارزیابی مقایسهچندین مرور  

طور سیستماتیک  اند، به تحلیل کرده بینی توان فتوولتائیکرا برای پیش 

 :اند کهنشان داده 

تأثیر زیادی بر نتایج   انتخاب ویژگی و مهندسی ورودی  .1

بهمدل  امر  این  دارد.  پیش ها  دقت  بر  و  بینیویژه  ها 

 .های یادگیری عمیق تأثیرگذار است کارایی الگوریتم

داده .2 پیش ترکیب  هوا،  های  و  آب  وضعیت  بینی 

داده گیری اندازه  و  محلی  معمولاً  های  تصویری  های 

شود. این ادغام، اطلاعات  ها می باعث افزایش دقت مدل 

هوا   و  آب  وضعیت  و  محیطی  شرایط  درباره  بیشتری 

می میفراهم  کمک  مدل  به  که  تا  کند  کند 

 .تری ارائه دهد های دقیقبینیپیش 

گزارش  .3 معیارهای  گزارش  استانداردسازی  )مانند  دهی 

اطمینان(   بازه  معیار یا  انحراف  با  معیارها همراه  همه 

مسئله   این  است.  ضعیف  تحقیقاتی  ادبیات  در  هنوز 

می  مختلف باعث  نتایج  مستقیم  مقایسه  که  شود 

مطالعات دشوار باشد و نیاز به یک رویکرد منسجم برای  

 .تر وجود دارددهی دقیقگزارش 

تحلیل در  نکات  بهاین  جدید،  پیش های  در  توان  ویژه  بینی 

روش  از  استفاده  با  به فتوولتائیک  عمیق،  یادگیری  بارزی  های  طور 

 . [1۷و    15]اند  برجسته شده 

دهد که نوع معماری مدل و ویژگی  مرور مطالعات منتخب نشان می 

پیش داده  دقت  بر  مستقیمی  تأثیر  ورودی  تولیدی  های  توان  بینی 

دارند.  سیستم فتوولتائیک  پیش  LSTMی  هامدل های  های  بینیدر 

اند، اما در  قبولی داشته ساعت( عملکرد قابل   6)کمتر از    مدت  کوتاهفوق 

آب  میشرایط  نشان  خود  از  کمتری  دقت  ناپایدار  دهند.  وهوایی 

ترکیبیمدل  بهره    CNN–LSTMهای  استخراج هم با  از  زمان  گیری 

ارائه    مدت  کوتاه های  های مکانی و زمانی، بهترین نتایج را در بازه ویژگی

های تصویری و توان محاسباتی بالاتری  اند، هرچند که نیازمند داده داده 

مدل  دیگر،  سوی  از  بر  هستند.  مبتنی  و     Transformerهای 

Autoformer  ساعت( دقت    ۷2تا    24مدت )های میانبینیدر پیش

داده  برای  و  دارند  چندبیشتری  روندهای  و  پیچیده  مقیاسی    های 

 .تر هستندمناسب 

داده  از  منبعیهای  استفاده  ماهواره   چند  تصاویر  ای،  شامل 

پیش گیری اندازه  و  محلی  کنار  بینیهای  در  هواشناسی  عددی  های 

طور چشمگیری  بینی را به، دقت و پایداری پیش Ensembleهای  مدل 

و نیاز به اعتبارسنجی    بیش برازشافزایش داده است. با این حال، خطر  

 شود. های اصلی محسوب میبیرونی همچنان از چالش 
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در مسیرهای آینده تحقیق، تمرکز بر سه محور کلیدی ضروری  

 است: 

مقایسه منصفانه  ایجاد دیتاست  • برای  باز  و  های جامع 

 .های زمانی مختلفها در مقیاسمدل 

 (Transfer Learning) کارگیری یادگیری انتقالیبه •

داده به  وابستگی  کاهش  بهبود  جهت  و  حجیم  های 

 .کم دادههای  عملکرد در محیط 

مدل  • کم توسعه  و  سبک  پیاده های  برای  سازی  هزینه 

 .های خورشیدی و کاربردهای صنعتیعملی در نیروگاه 

 (IoT) همچنین، ادغام یادگیری عمیق با اینترنت اشیا •

بهره  داده و  از  میگیری  بلادرنگ  دقت  های  تواند 

های انرژی خورشیدی را  بینی و پایداری سیستم پیش 

 .ویژه در شرایط بحرانی بهبود دهد به

و تکنیکدر مجموع، می ابزارها  نقش  امروزه  های  توان گفت که 

انرژی، به نوین مبتنی بر هوش مصنوعی در توسعه سیستم ویژه  های 

ها  ای در حال افزایش است. مدل های تجدیدپذیر، به طور فزاینده انرژی 

بینی، سازی و پیش منظور بهینهشده در این مطالعه بههای مطرح و روش 

راندمان   بهبود  جمله  از  دارند؛  نیز  دیگری  مختلف  کاربردهای 

سیستمسیستم توسعه  توربینی،  برق  تولید  با  های  مدرن  انرژی  های 

تکنیک دیگر  و  ماشین  یادگیری  از  به [  40و    39]ها  استفاده  توجه 

سیستم جنبه توسعه  مختلف  حوزه  های  در  ویژه  به  انرژی،  های 

می  خورشیدی،  حوزه  تجدیدپذیرهای  این  پیشرفت  تسریع  در  تواند 

 .نقش بسزایی ایفا کند

 گیری نتیجه -5

مطالعه منتخب    40مند و تحلیل جامع  این پژوهش با هدف مرور نظام 

های  ، به بررسی و مقایسه عملکرد مدل 2025تا    2019در بازه زمانی  

معماری  و  عمیق  پیشیادگیری  در  ترکیبی  انرژی  های  تولید  بینی 

 :دهد کههای این مطالعه نشان می خورشیدی پرداخته است. یافته

بهمدل  .1 ترکیبی،  –CNNو   CNN–LSTM ویژههای 

LSTM–Transformerبهره در  هم،  از  گیری  زمان 

مکانیویژگی در –های  و  داشته  بهینه  عملکردی  زمانی 

مدل  با  بهمقایسه  کلاسیک،  و  منفرد  متوسط  های  طور 

 .اند شده  %30موجب کاهش خطا تا حدود  

 CNN–LSTM های، مدل   مدت  کوتاههای  بینیدر پیش .2

داده نشان  را  کارایی  برخی    ایگونه  بهاند؛  بهترین  در  که 

 %09/0زیر   RMSE و  %3کمتر از   MAPE مطالعات، مقادیر

دهنده پایداری مدل در شرایط  که نشان  گزارش شده است

 .هوایی متغیر است  و  آب

افق  .3 میان در  و  های  مدت مدت  مدل بلند  بر،  مبتنی   های 

Transformer به بهره  Autoformer ویژهو  از  با  گیری 

چند توجه  پیش   مکانیزم  دقت  تا  مقیاسی،  را   %25بینی 

اند و در سناریوهای پیچیده و فصلی عملکردی  بهبود داده 

 .اندخالص داشته  LSTM اعتمادتر ازقابل

ای،  شامل تصاویر ماهواره   چند منبعیهای  استفاده از داده  .4

پیشداده  و  محلی  جوی  بینیهای  وضعیت  عددی  های 

پیش دقت  بهبود  تا  موجب  قابلیت    %30بینی  افزایش  و 

ناپایدار شده    و  ها در شرایط آبپذیری مدل تعمیم هوایی 

 .است

 فرا ابتکاری های  های یادگیری عمیق با الگوریتمتلفیق مدل  .5

 MAPE ، ضمن کاهش خطاهایEnsembleو رویکردهای  

ها شده  منجر به افزایش پایداری و استحکام مدل   ،RMSEو  

است؛ هرچند این امر با افزایش هزینه محاسباتی و خطر  

 .همراه است   بیش برازش

های یادگیری عمیق  توان نتیجه گرفت که مدل بندی می در جمع 

بینی تولید انرژی  های ترکیبی، نه تنها دقت و پایداری پیش و معماری 

به را  میخورشیدی  بهبود  چشمگیری  زمینهطور  بلکه  ساز  بخشند، 

های پایدار در  های مدیریت هوشمند انرژی و زیرساخت توسعه سیستم

استانداردسازی   ضرورت  حال،  این  با  بود.  خواهند  صنعتی  مقیاس 

های  های داده، طراحی معیارهای ارزیابی یکپارچه و توسعه مدل پایگاه 

کمسبک  و  بههزینهتر  همچنان  عملی،  کاربردهای  برای  عنوان  تر 

 .های اصلی تحقیقات آینده مطرح استاولویت 
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