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ABSTRACT

太阳能的采用对于实现净零排放至关重要。然而，许多工业和商业参与者在决定是否应采用分布式光伏-电池系统时仍面临困
难，这主要是因为缺乏快速、低成本且高分辨率的辐照度预测。在这里，我们介绍了 SunCastNet，这是一个轻量级的数据驱动
预报系统，可提供 0.05ř、10分钟分辨率的表面向下太阳辐射（SSRD）未来 7天内的预测。SunCastNet与强化学习（RL）结合
用于电池调度，相比鲁棒决策制定（RDM），它可以将操作遗憾减少 76 – 93%。在 25年的投资回溯测试中，它使每个地区的
十个高排放工业部门中有五个达到了 12%内部收益率（IRR）的商业可行性阈值。这些结果表明，高分辨率、长周期的太阳能
预报可以直接转化为可衡量的经济效益，支持近乎最优的能量操作并加速可再生能源部署。

介绍

全球能源系统正朝着碳中和方向发展，太阳能光伏（PV）作为增长最快的可再生能源之一正在崛起 1–3 。中国
的目标是到 2050年将太阳能发电渗透率提高到 40%以上 4, 5 。实现这样一个雄心勃勃的目标既依赖于持续的产能扩
张，也取决于在消费层面管理太阳能资源固有波动性的能力 6–9 。对于工业消费者而言，太阳能预报的质量决定了
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a) SunCastNet on NVIDIA Earth-2 Platform

b) Economic Evaluation Framework 

Figure 1. SunCastNet 太阳能预测管道结合了用于工业经济评估的 RL 框架。(a) SunCastNet 框架：该系统从
IFS/GFS（在 0.25ř 分辨率下以 6 小时间隔的 73 个大气变量）开始，通过一个四阶段序列（即 SunCastNet）进行
处理：(i) 使用天气预报和 SFNO，利用 73 个输入变量预测全球循环，生成分辨率为 0.25ř 的每 6 小时场；(ii) 使
用时间插值和 ModAFNO，将粗略的预报从每 6 小时分辨率精炼到每小时分辨率，使用连续两个大气状态（共 146
个变量）以及 9 个辅助字段（总共 155 个输入通道 73 个输出通道）；(iii) 使用太阳辐射诊断和 AFNO，将 31 个关
键大气场映射到每小时的地表向下短波辐射（SSRD）；和 (iv) 使用降尺度分析和 CorrDiffSolar，将 57 个输入通道
转换为校准过的大范围东亚-太平洋观测数据的分辨率为 0.05ř、10 分钟间隔的 SSRD 场。(b) 经济评估框架：这些
高分辨率预测随后被嵌入基于 RL 的电池管理系统中，该系统整合了太阳能发电量、电力需求和价格信号以推导出
最优的充电和放电策略。通过与完美信息和稳健决策（RDM）基线进行比较，该框架量化了预报技能对运营遗憾、
基础设施规模以及工业部门长期投资回报的影响。分析集中在覆盖 47–19.05◦N, 97–124.95◦E 区域的中国。

他们每天的电池操作和电网互动情况，从而驱动了他们对投资光伏项目的长期决策 10–14 。工业消费者必须提前数
天规划电池操作以在峰谷上网电价下保持盈利，这需要长时间范围、高分辨率的太阳能预测，而这往往是数值天气
预报（NWP）无法提供的 15, 16 。

近期基于 AI的天气模型如 FourCastNet17、GraphCast18 和 Pangu-Weather19 现在实现了与 NWP相当，甚至
超越其能力的全球 0.25ř和每小时尺度的预测技能 20–25。许多研究人员现在正从低分辨率的研究中获取发现来开发
高分辨率天气预报 26–28，因此解决一系列下游管理问题。从低到高分辨率天气预报的过渡面临着显著挑战，包括计
算需求呈指数级增长、缺乏高分辨率观测以及误差累积 29, 30。各种方法，从任务特定的微调 31、诊断模块 32, 33到
多源数据集成 28，目前正在被探索。然而，这些进展对于需要预测具有周前时间范围和站点级精度的工业消费者来
说仍然不足 34–36。

这里，我们介绍了在 NVIDIA Earth-2平台上开发的太阳预报网络，这是一个将 AI气象预报领域的最新进展转
化为高分辨率（0.05ř，10分钟）长周期（7天）太阳能预测和下游决策支持的顺序框架（图 1a）。预测组件被组织
为四个反映大气过程的连续阶段 37, 38：(i) 球面傅里叶神经算子（SFNO），它以每 6小时一次 0.25ř的分辨率模拟
全球循环 39，(ii) 调制自适应傅里叶神经算子（ModAFNO），将粗略的六小时状态插值到每小时的变化 40，(iii) 基
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于 AFNO的诊断模型 32，直接将关键大气场映射到向下表面太阳辐射（SSRD）上，这对于每小时 0.25ř的光伏发
电输出 41至关重要，并且 (iv) CorrDiffSolar模块，将 (iii)中的 SSRD降尺度至 0.05ř和 10分钟间隔 42（见材料与
方法），并与高分辨率 SSRD数据进行基准测试 43。综合来看，这一架构生成了连续的 7天预报，并通过中国境内
2,164个气象站进行了验证。相较于全球预报系统（GFS），SunCastNet实现了 5-10%更低的相对误差，20%更高的
互信息，并提高了预测的一致性。在单个 NVIDIA A100 GPU上执行每 7天天气预报大约需要 SunCastNet 25分钟
时间，预计大陆规模的每次预报成本约为 0.5美元（以 2025年美元计）。其训练和推理成本仍然远低于基础模型微
调 31、卫星到预报端到端方法 28 以及传统数值天气预报 44。

然而，改进的预测指标（例如RMSE）本身并不一定转化为经济价值～45。一个太阳能预测悖论出现了，因为在
许多地区，“晴天”是最常见的：一个始终预测“晴天”的简单模型可能达到约 85%的准确性，但它仍然会导致电池
运营商在未能提前充满电的情况下，在阴天造成显著损失。这种不对称性解释了为什么预报“准确率”有时会误导
～46–49。当预报无法可靠地检测到这些关键的多云时段时，操作员需要求助于稳健决策（RDM）～50–52，这是一种
以不确定集合驱动的方法群组，维持防御性储备以最小化最大潜在遗憾。只有当预报包含更多有见地的内容时，随
机优化驱动方法，如强化学习（RL）～53, 54，才能乐观地寻求平均收益。

在这里，我们评估了 SunCastNet的操作和经济价值（图 1b），并与 GFS进行了比较。为了实现 25年的经济
回溯测试，我们首先在整个 25年期间以每 10分钟的分辨率生成 7天预测，并且每隔 6小时发布一次预报，这大约
需要 15,000个 A100 GPU小时并产生了约 43 TB的数据。对于给定的太阳能预测，RL代理通过整合太阳能板和电
池配置、需求以及价格信号来学习最优充放电策略（详见材料与方法）。这些短期策略被应用于跨越十个工业部门的
25年投资回溯测试中，在其中系统性地探索了不同的容量配置。结果明确优于 GFS：与 RDM相比，电池调度减少
了 72-93%的决策遗憾（GFS为 43 – 66%，50%±25%分位数），并且将多个代表性的太阳能项目从“不可行”转变
为“盈利”的长期投资分析中。我们的分析还表明预测范围长度对于实现经济价值至关重要：一个 2天的范围仅减
少不到 40%遗憾，而 7天的范围在许多地区减少了超过 70%的遗憾，这证明了延长范围显著增强了系统效益。这些
发现表明，更高的空间（0.05ř对比 0.25ř）、更精细的时间（10分钟对比 1小时）分辨率和较长的预测范围从根本上
增加了工业太阳能采用的经济利益。

结果

SunCastNet 预测能力
在建立了 SunCastNet流水线（图 1）后，我们首先考察其对 SSRD的核心预测能力。图 2评估了 SunCastNet

跨多个提前时间和季节的 SSRD预测技能。面板 2a显示了一个典型春季日（2020年 1月 16日）5公里分辨率下的
预测。地图展示了由上午 3点发布的预报在中午 12点本地时间预测的 SSRD，提前时间为 1天、2天、3天、5天
和 7天。SunCastNet的预报重现了在卫星衍生地面实况（GT）中显而易见的太阳辐照度的大空间梯度，包括与中
国南部地区云层覆盖相关的辐射强度下降。尽管随着提前时间的增长，预测偏差逐渐显现出来，但整体上与地面实
况的空间对应关系即使是在 7天的预测范围也仍然稳健。面板 2b展示了对一个典型夏日日（2020年 7月 20日）进
行相同实验的结果，在该实验中 SunCastNet捕捉到了中国北部地区高辐照度区域和长江流域由强云层引起的梯度。
与前述春季日的预测类似，局部云结构稍微失真，但大尺度模式一致。这突显了模型在季节性预测能力上的连贯性，
即使夏季条件下对流变异性更高。

面板 2c 通过中国境内每日峰值 SSRD在 12:00本地时间的年度相对误差来量化预测技能。大多数地区的误差保
持在 20%以下，即使是在 7天提前量的情况下也是如此。其最大值（>30%）集中在南部和沿海地区，在这些地方云动
力学特别难以预测。误差的空间分布表明，在受大范围动态影响而非局部对流影响的北部和内陆地区，SunCastNet
的表现最为可靠。

图 3比较了 SunCastNet（0.05ř，10分钟）和 GFS44, 55（0.25ř，1小时，SSRD 由向下行短波辐射通量 DSWRF
转换而来）在中国 2,164个站点观测值的预测情况。面板 3a 显示了当对所有站点进行平均时，两种模型的预测误
差随预报时效增加而增大。SunCastNet 的中位相对误差从 2 天预报时的大约 13% 增加到 7 天预报时的 20%，而
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Figure 2. SunCastNet在不同季节和预测期对 SSRD的预报技能。(a) 显示了典型春季某天（2020年 1月 17日）
5公里分辨率的预测结果，在当地时间 12:00（24小时制）时的 SSRD，根据早上 3:00发布的预报分别给出了 1、2、
3、5和 7天后的预测值，并与基于卫星数据的真实地面情况（GT）进行了比较。(b) 与 (a)相同，但针对的是典型
夏季某天（2020年 7月 22日）的情况。(c) 预报技能作为预报提前时间的函数表示，以每年每天峰值 SSRD在
12:00当地时（24小时制）相对误差 (RE)的形式展示；阴影部分表示了不同地点的误差水平。

GFS错误则从 22%增长至 28%。SunCastNet在所有预报时效下保持比 GFS约低 5 – 10%的误差。它的 50±25%

四分位数范围也一直更窄（例如，2 天时为 7 – 24%，而 7 天时为 9 – 37%），相比之下 GFS（2 天时为 16 –
33%，7 天时为 18 – 50%）显示出跨站点更为稳定的性能。

我们对 2020年 8月至 2025年 8月间 SunCastNet和 GFS在中国三个代表性子区域生成的数据进行了详细评估
（图 S1；数据补充中的背景场）。在东北、东南和西南中国地区，SunCastNet在传统上被认为对太阳能预测最具挑
战性的三种气象条件下始终优于 GFS：由秸秆燃烧引起的气溶胶扰动 56（例如 2020年 2月），未解析到 25公里的
台风结构 57（例如 2020年 7月的台风哈格比），以及频繁出现的逆温和盆地效应 8。值得注意的是，SunCastNet的
ModAFNO-诊断模块似乎利用第一帧太阳辐射来隐式推断输入中表示的相关过程（如气溶胶、云微物理），从而能
够做出比 GFS更准确的判断，而 GFS的辐射诊断并未考虑这些因素。

图板 3b 展示了 2023年 4月初某一站点的一个典型降雨期。从每日最大辐照度来看，两种模型都捕捉到了与降
雨事件相关的辐照度急剧下降。然而，我们观察到在大多数情况下它们的时间结构有所不同。具体来说，SunCastNet
每小时有波动，而 GFS 倾向于产生程式化的三角形日变化周期，在预报发布后上升，在中午达到峰值，然后在下
午下降。此外，GFS 在每个晴天的下午倾向于高估辐照度（ 1， 2和 3在图板 3b 中；另见补充数据中的其他站点
和案例）。可能的原因是 GFS 包含的小时级信息有限，因为底层的湿度和云诊断仅在准静态 6小时周期 58 通过快
速辐射传输模型（RRTM）59更新。因此，GFS 的名义上的每小时分辨率可能比 6小时数据包含的新信息更少，而
SunCastNet 探索了更精细的时间嵌入依赖关系。我们可以预期 GFS 的 SSRD 预报中包含的信息少于 SunCastNet。

为了进一步探究这一假设，面板 3c 使用互信息（MI）评估预测结果。与均方误差（MSE）等标准误差度量不
同，后者量化了预测值和观测值之间的点对点偏差，MI 评估的是真实序列的底层时间结构在预测中被保留了多少。
在 2,164个站点中的 97%，SunCastNet 的 MI 高于 GFS，平均比值约为 1.2（大约多共享了 20%的真实信息）。这表
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Figure 3. SunCastNet 和 GFS 对 SSRD 的预测对比。(a) 日照辐射预报相对误差与预测提前时间（2至 7天）
的关系，涵盖中国 2,164个站点。红线和阴影表示 SunCastNet误差的中位数和四分位距（IQR，第 25到 75百分
位），而蓝线和阴影表示 GFS对应值。(b) 2023年 4月初一个站点（位于部分 c中的紫色星号位置）的地表短波辐
射时间序列示例。黑色线条显示地面真实测量值，红色线条显示 SunCastNet预报结果，蓝色虚线显示 GFS预报结
果。(c) 预报与地面真实数据之间互信息的比值，颜色表示各个站点 SunCastNet相对于 GFS的比例；橙色/红色表
示高于 1.0的比值（SunCastNet优于 GFS），蓝色表示低于 1.0的比值。

明 SunCastNet 减少了预测误差并保持了更丰富的时间和多元依赖关系。因此更高的MI意味着 SunCastNet 为下
游任务如可再生能源调度和运营管理工作提供了具有更大决策信息的预测。

决策下的 SunCastNet
基于图 3中的信息导向比较，我们接下来考察预测内容的差异如何转化为决策结果。如果 SunCastNet确实提

供了比 GFS更丰富和一致的信号，我们预期这些优势将能够在短期运营调度和长期投资策略中都得以体现。
我们首先将不一致性定义为在第一天发布的第二天预测辐照度与第二天自身发布的预测辐照度之间的差异。在

图 4a – b 中，SunCastNet 的不一致性远小于 GFS：大多数地区的误差保持在 20 W m−2 以下，很少超过 30 W
m−2，而 GFS 显示出广泛的 30 – 50 W m−2 的不一致性，并且在长江流域和四川地区出现高于 50 W m−2 的热
点。图 4c 展示了通过采样 30天地面真实辐照度序列并报告标准差获得的基线。这个基线通常在多云地区超过 100
W m−2，表明系统的固有变异性。因此，无论是 SunCastNet 还是 GFS 都为决策者提供了更稳定、更有信息量的
指导，但 SunCastNet 在时间上明显更为一致。
当预测不一致时，一个预测推荐的最优行动可能会与基于下一个预测的建议相矛盾。这导致了不稳定的运营策

略、高昂的调整成本，并且在实践中会阻止操作员完全使用任何预测 60。相反，他们可能诉诸于保守的鲁棒优化，
这种做法忽略了大部分预测信息但避免了重大财务损失。
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Figure 4. 从预测一致性到 SunCastNet和GFS的决策结果。(a – b) 日预报不一致，定义为在第 1天发布的第 2
天的预测辐照度与在第 2天当天发布的该日预测之间的差异（红色表示较大的不一致性，蓝色表示较小）。(c) 来自
卫星地面实况的 SSRD月标准差，用作朴素可预测性基线（红色表示较高的变异性，蓝色表示较低）。(d – e) 强化
学习 (RL)电池管理策略在使用 SunCastNet与 GFS预报训练时所实现的决策遗憾百分比减少量，平均值取自 10个
代表性工业部门（汽车、电子、食品加工、纺织品、制药、化工、钢铁、纸张、水泥和玻璃）。(f – g) 从最小最大鲁
棒决策制定 (RDM)基线切换到使用 SunCastNet或 GFS预报的 RL指导策略时的投资决策变化量（在 10个行业中
变化，红色表示更多的变化，蓝色表示更少的变化；范围为 1至 5）。
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面板 4d – e 定量分析了不同时间预测的运营效益与强化学习电池管理的关系。我们评估了十个代表性工业部
门的电力需求。不同的预测用于训练强化学习策略，并以完美信息基准衡量遗憾值。与基于过去 30天历史场景得出
的 RDM基线相比，SunCastNet指导下的强化学习策略在中国大部分北部和东部地区实现了 76 – 93%（50%±25%

分位数）的遗憾减少，在某些区域接近 100%。基于 GFS的强化学习策略将遗憾减少了 43 – 66%（50%±25%分位
数）。这表明更高的信息含量和时间连贯性直接提升了短期运营效率。如图 S2所示，这些改进在所有十个代表性工
业部门中都具有稳健性。这些部门的空间模式各异，但在 SunCastNet指导下的强化学习策略下均显示出显著的效
率提升。

面板 4f – g将分析扩展到长期投资结果。使用跨度超过 25年的 ERA5驱动的回溯预测，我们确定了超出商业
可行性阈值 IRR > 12%的特定行业太阳能-电池项目。在 SunCastNet指导下强化学习（RL）的影响下，许多具有
高辐照度变化率的地区（例如中国中部省份如河南、湖北和安徽）改变了态度：它们以前认为这些项目在 RDM下
是“不可行”的，但现在则认为这些项目在 SunCastNet指导下的 RL中是“盈利”的建议。面板 4f – g显示，每
个地区的投资决策最多有五个部门发生变化，相比之下，在GFS下通常只有两到三个部门变化。这表明改进的预测
支持更好的日常调度，并扩大了可能被太阳能投资吸引的工业行为者和地理范围，提供了加速碳中性工业转型的实
际途径。

尽管 SunCastNet 和 GFS 之间的比较展示了更高空间和时间分辨率的优势，但预报范围对数值天气预测和基
于 AI 的天气预测来说是另一个同样重要的维度。如图 S3 所示，太阳能预报的经济效益强烈依赖于预报范围长度。
仅有 1 – 2 天的提前期时，遗憾减少仍保持适度（通常低于 40%），为工业调度提供的支持有限。相比之下，3 – 5
天的范围则带来有意义的增长，遗憾减少上升至 40 – 60%。在 7 天范围内，效益变得显著，在许多地区超过 70%。
根据这些结果，较长范围的预报对于工业太阳能-电池系统至关重要，因为基于分时（TOU）的“低谷充电—高峰放
电”策略需要数天的提前计划以实现其全部经济效益。

讨论

我们开发了 SunCastNet，这是一个顺序 AI框架，通过集成专门的神经算子和扩散模型生成高达 7天的高分辨
率（0.05ř，10分钟）太阳能辐射预测。当在中国 2,164个气象站进行验证时，与GFS相比，SunCastNet输出了 5-10%
较低的相对误差，并且互信息提高了 20%，同时保持了优越的时间一致性。通过将这些预测与电池管理的强化学习
相结合，我们展示了改进的太阳能预测直接转化为经济价值：减少了 70-90%的操作遗憾，并使每个地区的十个工业
部门中的五个超过太阳能投资 12%的内部收益率可行性门槛。这项工作提供了定量证据，表明 AI驱动的太阳能预
测改进可以通过在更广泛的地理和行业领域中使太阳能电池系统具有经济可行性来加速工业脱碳。

为了确保由 SunCastNet驱动的 25年回顾性实验（从 2000年 8月到 2025年 8月）不会因过度拟合 SunCastNet
训练期（2015 – 2020年）而产生偏差，我们进行了额外的稳健性检查。具体来说，我们使用仅在 2020年 8月至 2025
年 8月之间的数据重复了五次规划实验，该时间段涵盖了 SunCastNet和GFS预测。如图 S4所示，尽管遗憾减少的
空间模式与 25年实验略有不同，但在中国的大部分地区，SunCastNet仍然一致地提供了显著更高的遗憾减少。值
得注意的是，现代基于深度学习的天气预报系统是通过非常大的多十年再分析数据进行训练的，这降低了传统过拟
合的可能性 17, 61 。因此，稳健性测试展示了性能提升并非来源于更长的历史预测可用性或与训练集重叠，而是来
自真实预测质量的改进。

两个限制需要注意。首先，我们的评估局限于中国，对于观测数据更稀疏或气候条件不同的地区需要进一步验
证。其次，虽然基于强化学习的指标突出了显著的经济效益，但实际可行性取决于监管结构。在中国背景下，目前
大多数工业消费者不允许向电网售电，这限制了潜在回报。

最后，我们提倡能源应用中的预测评估应超越 RMSE。信息内容、时间一致性以及后悔值等度量标准更直接地
将预测技能与经济结果联系起来。随着太阳能容量的扩大，这种评估对于模型开发和规划都将至关重要。
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竞争利益： 共同作者（Z.D., B.B., A.C., J.L., T.K., J.S., R.C., Y.Zh., R.Zh. 和 F.H.）是 NVIDIA Corporation的
员工，该公司开发并销售计算硬件和软件产品。所有其他作者均与学术或研究机构有关联。本研究中使用的计算资
源，包括用于模型训练和推理的 GPU，都是由 NVIDIA制造的产品。本文提出的方法和结果可能会被整合进未来
NVIDIA提供的商业产品和服务中。

数据和材料可用性：

用于训练和评估我们的预测管道的大部分数据可以公开获得。ERA5 数据集可以从气候数据存储 (CDS) 获得
(https://cds.climate.copernicus.eu)。全球预报系统 (GFS) 的预报由环境预测中心 (NCEP) 提供，可以通过
NOAA NOMADS 系统 (https://nomads.ncep.noaa.gov) 或 NCAR 研究数据中心 (https://rda.ucar.edu) 访
问。东亚-太平洋长波/短波向下辐射数据集（2016 – 2020）可以从国家青藏高原数据中心获得 (https://data.tpdc.

ac.cn)43。地面太阳辐射测量数据通过天清数据服务系统从中国气象局 (CMA) 获得，可通过国家气象信息中心申
请 (http://data.cma.cn)。所有图表都是使用 Matplotlib、Xarray 和 NumPy 制作的，地理地图则是使用 Cartopy
生成的。本研究分析的 42个工业案例源自作者通过与行业合作直接访问的实际运营数据。这些数据集反映了代表性
企业中的实际生产和电力需求模式，确保了实用性。然而，由于商业保密和与行业合作伙伴之间的非披露协议，原
始数据不能公开发布。
我们的 CorrDiffSolar 代码可在 https://github.com/NVIDIA/physicsnemo获取。完整的 SunCastNet 框架

（包括 SFNO、ModAFNO、太阳辐射诊断和 CorrDiffSolar）可在 https://github.com/NVIDIA/earth2studio获
得，用于重现我们实验的可执行笔记本可在 https://github.com/kelvinfkr/Solar_Economy获取。样本输出数据
（与补充数据相比分辨率更高）以及指导 SunCastNet 推理的代码本可在 https://doi.org/10.6084/m9.figshare.

30070609获得。

补充材料
材料和方法

补充文本
图 S1到 S4
表 S1到 S2
参考文献 (61-80)
代码 S1
数据 S1
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https://github.com/NVIDIA/earth2studio
https://github.com/kelvinfkr/Solar_Economy
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