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基于ARIMA-TCN-LSTM-AM-CatBoost的 WSN太阳辐照度预测算法
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摘 要:在无线传感器网络中,节点的供能问题是制约其实际应用的重要因素,将太阳能转化成电能为节点供

电是一种有效的解决方案.对可收集的太阳能进行预测,有助于提高无线传感器网络的使用寿命.针对太阳能的不稳

定性和波动性,提出了一种混合模型来预测太阳能.该模型首先利用自回归差分移动平均模型(ARIMA)对序列中线

性成分的敏感性来对太阳辐照度中的线性成分进行提取,保留非线性成分于残差序列中;融合时间卷积网络

(TCN)、长短期记忆神经网络(LSTM)和注意力机制(AM),提取光伏数据和由ARIMA生成的残差数据中更深层次

的时间依赖关系和复杂模式;最后,利用Catboost决策树算法对预测结果进行集成和综合分析.实验结果表明,在太

阳辐照度预测中,所提出的方案在精度、鲁棒性和泛化能力上相较于其他方法具有明显优势.
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近年来,随着无线通信技术、微电子技术的高速发展以及各种低功耗传感器的兴起,将数据采集和信息

处理等多种功能集成在微小体积的传感器上成为研究人员热衷的目标,从而推动了无线传感器网络(wire-
lesssensornetworks,WSN)在环境监测[1]、智能家居[2]、工业监测[3]和医疗护理[4]等领域的广泛应用.

WSN一般部署在无人或不易接近的环境中,因此无线传感器节点的能耗问题和能量持久性问题常常

成为它在实践和理论研究中的核心问题.若从根本上解决节点的能量供给问题,需利用节点附近的环境能

源,将其转化为电能为节点补充所需电量[5],这类环境能源包括太阳能、风能、热能、射频能等.其中太阳能因

为自身能量密度大、具有周期性且资源丰富等特点而备受关注.但由于太阳辐射强度会随着时间的变化而变

化,且节点的位置及其光伏收集板的朝向也会对能量采集产生较大的影响.环境能源的不确定性为研究能量

收集型无线传感器网络的能量预测方案提出了新的挑战.
传统的太阳能预测算法基于统计学原理和随机性原则.KANSAL等[6]提出了指数加权移动平均算法

(exponentialweightedmovingaverage,EWMA),假定一天内某特定时段的能量收集曲线与前几天在相同

时段的能量收集曲线相似,由此,将前一天同时段所收获的能量与上个时段预测到的能量进行加权平均得到

预测结果.NOH等[7]提出了精确太阳能分配法(accuratesolarenergyallocation,ASEA)在EWMA的基础上引入

一个新的参数,该参数为前一个时隙的实际值与预测值的比值,用于反映当前的太阳条件.由于ASEA仅考虑

了前一个时隙的气象状况,使得短期内的气象条件的变化引起较大的预测波动.LI等[8]在EWMA的基础上提

出了天气条件移动平均法(weather-conditionedmovingaverage,WCMA),WCMA引入了一个新的权重GAP,以
根据当前的天气条件(如温度、湿度、风力等)来动态调整移动平均值的权值,使其更好地反映天气变化的影响,
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从而提高预测精度.但对于某些极端天气条件或突发事件,WCMA仍然无法进行准确预测.DEB等[9]提出了

分布能量预测模型,模型通过分析能量分布的历史数据和趋势,来预测未来的能量分布情况.该模型考虑不

同时间段内的能量使用情况,并结合各种气候条件等影响因素来建立能量分布的预测模型.
近几年,随着新一代人工智能技术的快速发展,传统的预测方法逐渐被支持向量机[10-11]、决策树[12-13]、

神经网络[14-15]等人工智能预测方案所取代.SAXENA等[11]提出KNN-SVM 方法进行太阳能预测.该方法

将K-最近邻(K-Nearestneighbors,KNN)机器学习技术与支持向量机(supportvectormachine,SVM)相结

合,通过利用KNN的结构多样性和SVM 的数据多样性来提高预测精度.但该方法存在一定的局限性,在

KNN算法中,K值的选择依赖于大量实验,导致计算成本较高.RAHUL等[13]使用决策树回归模型预测太

阳能发电厂的发电量,该方法的优点在于能够通过选择合适的分裂标准(如平均绝对误差 MAE、均方误差

MSE)和控制决策树的深度,有效处理数据集中的异常值,从而能较为准确地预测太阳能发电量.LIM 等[14]

提出了一种将卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和长短期记忆网络(longshort-term
memory,LSTM)相结合的稳态光伏发电功率预测算法.CNN用于识别天气类型,LSTM 能够学习并预测光

伏发电量的长期依赖关系.预测模型可以根据不同的天气类型学习发电量的模式,从而提高预测精度和模型

对非平稳天气的适应性,但该模型在天气出现大幅波动时会出现较大误差.AWAIS等[15]提出了一种基于时

空注意力机制的LSTM模型用于太阳能预测,特别是针对高效灌溉系统中的太阳能发电厂功率输出预测.
该方法的优点在于通过时空注意力机制,能有效筛选数据中的关键特征,使模型聚焦于对功率输出影响较大

的因素,如温度、风速、日照时长等气象变量,从而提升预测精度.
针对单一或传统模型中预测精度较低、预测过程不稳定等问题,本文提出一种组合模型来预测太阳能.

该模型将多种模型进行融合,第一层为自回归差分移动平均模型(auto-regressiveintegratedmovingaverage
model,ARIMA);第二层将时间卷积网络(TCN)、长短期记忆神经网络(LSTM)和注意力机制(attention
mechanism,AM)融合,构建TCN-LSTM-AM模型;第三层为CatBoost模型.组合模型将太阳直接辐照度数

据传入ARIMA模型进行预处理,得到其残差序列,再将残差序列作为预测的特征之一,与皮尔逊相关性分

析后选取的特征集一同传入TCN-LSTM-AM网络中对太阳能直接辐照度进行训练,最后将训练结果传入

CatBoost网络进行集成.经实验验证,本文方案有助于提高太阳能的预测精度、鲁棒性和泛化能力.

1 太阳能预测模型

1.1 数据处理

1.1.1 数据来源

实验选用澳大利亚沙漠知识太阳能中心(DKASC)的公开数据集①,该数据集包含了功率数据和气象数

据.选用该地区内AliceSpring电站2023年9月1日至2023年9月30日期间的数据进行实验,时间窗口为

当地时间06:00-18:00,时间间隔为5min.
1.1.2 归一化处理

现有的光伏数据普遍会出现局部缺失、数据波动异常等问题.为此,本文在保证原始序列连续性的同时,
对数据中的局部空缺进行去除,以避免其对神经网络模型的训练产生影响.在此基础上,对多个特征序列进

行归一化处理,使各特征序列数值均在0到1范围内,以避免因各特征之间量纲不同引起的影响,从而提高

模型的预测精度.公式如下:

yn =
xn -xmin

xmax-xmin

, (1)

式中,yn 是归一化后的数值,xn 是原始数据,xmax和xmin分别是序列中的最大值和最小值.
1.1.3 皮尔逊相关性分析

太阳辐射强度受多种因素的影响,如果只利用单一的太阳直射辐射数据进行预测,将会产生较大的误
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差.因此,本文利用数据集提供的直接辐照度、水平辐照度、倾斜辐照度、风向、风速、环境温度和相对湿度等

7个特征序列进行相关性分析,并将与直接辐照度关联度中等及偏上的特征作为研究对象进行多特征预测.
本文选用皮尔逊相关性分析法[16],以度量两个随机变量间的关系.相关系数在[-1,1]内,其绝对值决定特

性间的相关程度,如果相关系数的绝对值较大,则说明两个变量之间的关联度较高;绝对值等于0意味着某

一变量的增加和减少不会影响到其他变量的值.相关系数表示如下:

rxy =
∑
n

i=1

(xi-􀭺x)(yi-􀭵y)

∑
n

i=1

(xi-􀭺x)2 ∑
n

i=1

(xi-􀭵y)2
, (2)

式中,rxy 是变量x 和y 的皮尔逊相关系数,􀭺x,􀭵y 是x,y 元素的平均值.
相关系数绝对值与相关程度的关系如表1所示,太阳直接辐照度与其他特征的相关系数如表2所示.

表1 相关系数绝对值与相关程度关系

Tab.1 Therelationshipbetweentheabsolutevalueofthe
correlationcoefficientandthedegreeofcorrelation

相关系数

绝对值
[0.0,0.2)[0.2,0.4)[0.4,0.6)[0.6,0.8)[0.8,1.0]

相关程度 极弱相关 弱相关 中等相关 强相关 极强相关

表2 太阳辐照度与其他特征相关系数

Tab.2 Correlationcoefficientbetweensolarirradiance
andothercharacteristics

影响

因素

水平辐

照度

倾斜辐

照度
风向 风速

环境

温度

相对

湿度

相关系数 0.8793 0.8834 -0.23170.4423 0.3036 -0.3119

综上分析,本文选取水平辐照度、倾斜辐照度和风速作为预测太阳能的主要影响因素.
1.2 预测模型构建

1.2.1 ARIMA模型

ARIMA的核心思路是通过对时间序列进行差分处理,使数据平稳,而后通过结合时间序列的过去值

(自回归部分)和过去预测误差(移动平均部分),来捕捉数据的趋势和季节性变化.ARIMA主要包括3个模

块:自回归模型(AR)、差分过程(I)、移动平均模型(MA).3个模块的组合使得ARIMA能把握数据的变化

趋势,并能处理瞬时的、突发的或含有高噪声的数据.ARIMA模型可以表示为:

(1-∑
p

i=1
ϕiL

i)(1-L)dXt=(1+∑
q

i=1
θiL

i)εt, (3)

式中,Xt 为t时观察值,L 为滞后算子,p为自回归阶数,q为偏自回归阶数,d为差分阶数,ϕ为自相关系数,

θ为移动平均系数,εt 为t时误差项.考虑到太阳直接辐照度具有非线性和非平稳性,而ARIMA模型在处理

这类时间序列数据时具有显著的优势,且ARIMA模型能够有效捕捉太阳辐照度中的线性关系.采用ARIMA
模型对太阳辐照度进行预处理,将有助于提升预测的准确性,并为进一步分析太阳辐照度的变化趋势奠定基础.
1.2.2 TCN-LSTM-AM模型

由于太阳辐射受多种因素的影响,在预测模型中,TCN、LSTM、AM3种模型被广泛采用.TCN能够捕

捉多尺度的时间依赖关系,并保持因果性;LSTM能够捕捉时间序列之间长期依赖关系的能力;AM 能够突

出长短期记忆网络中关键时间步的优点.基于太阳辐射的影响因素,本文将3种模型进行融合,减少模型的

预测误差,提高在复杂情况下模型预测的准确性和稳定性,TCN-LSTM-AM模型图如图1所示.
第一层是对输入数据的格式进行规定(批量尺寸、特征维度、时间步长)的输入层.
第二层是TCN层.TCN是一种用于处理序列数据的神经网络架构[17],该网络结合了因果卷积和空洞

卷积,能够有效地处理长序列并捕捉全局特征,其核心思想是通过卷积操作捕捉时间序列数据中的模式和依

赖关系.本文利用TCN层结构中的膨胀因果卷积,通过增加卷积核在时间维度上的感受野,能够有效地捕捉

较长时间序列中的依赖关系,缓解LSTM在处理长序列时的困难,并利用指数线性单元算子增强TCN对非

线性表达能力,提高训练的稳定性,减少梯度消失或爆炸的问题.TCN的特征提取原理如图2所示.
第三层是LSTM层.将TCN层进行特征提取后得到的数据传入LSTM 层中进行训练,利用LSTM 的

记忆单元来维护和更新这些特征的历史状态,进行更深层次的建模和预测.LSTM 是一种循环式神经网络,
该网络在RNN的基础上增加门结构,有效避免了 RNN中可能出现的梯度消失和梯度爆炸现象,同时,
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LSTM具有记忆功能,能够从太阳辐照数据中提取出时序变化的信息.LSTM 由若干个记忆块组成,每一个

记忆块均有3个乘法控制单元[18]:输入门it、遗忘门ft、输出门ot,表达式如下:

it=σ(wt·[ht-1
,xt]+bi), (4)

ft=σ(wf·[ht-1
,xt]+bf

), (5)

ot=σ(wo·[ht-1
,xt]+bo), (6)

式中,σ为激活函数,w 为模型权重参数,b为模型偏置参数,xt 为t时的输入值,ht 为t时的隐藏状态向量.

第四层是注意力层.注意力机制能够突出LSTM中重要的时间步,进而降低模型的预测误差.本文利用

时间注意力机制,根据时间步长对输入数据进行操作,将LSTM隐藏层的输出向量输入AM,并利用一个全

连接层进行训练,将全连接层的输出结果归一化,输出各隐藏层向量的权值,权值表示各时间步的隐藏状态

对于预测结果的重要程度.AM 能够帮助模型更集中地处理重要特征,结合TCN和LSTM 的特征处理能

力,可以提高时序预测任务的准确性.
1.2.3 CatBoost模型

CatBoost是一种基于决策树的梯度提升算法,它在处理复杂数据特征、类别特征、高效并行计算以及防

止过拟合方面具有显著优势.在本文模型中,CatBoost作为最终的集成器,接收TCN-LSTM-AM 的输出结

果进行再训练,结合各个模型的优势,从而提供更精确的预测.同时,CatBoost的并行化特性使得它在处理多

个复杂子模型的输出时,仍能保证计算的高效性和预测的及时性.相比于其他集成模型,CatBoost在处理多

样化输入特征、抗噪性和稳定性方面表现更优,能够更好地提升整体模型的预测准确性和稳健性,故本文利

用CatBoost模型进行集成.其基本公式如下:

F(x)=F0(x)+∑
M

m=1
γmT(x;θm), (7)

式中,F(x)为模型的预测输出,M 为树的数量,T(x;θm)为第m 棵树的输出,其中θm 代表树的参数,γm 为

学习率.
在每次迭代中,CatBoost通过最小化损失函数的负梯度来更新模型,负梯度(ng)数学公式如下:

ng =-
∂L(y,F(x))
∂F(x)

, (8)

式中,F(x)为模型的预测输出,L(y,F(x))为损失函数.
1.2.4 ATLAC模型构建

太阳辐照度的变化是复杂的,存在着线性和非线性变化两种趋势,采用传统的或单一的模型进行预测存

在精度不高、拟合程度不良等问题.本文提出ARIMA-TCN-LSTM-AM-CatBoost(ATLAC)组合模型对太阳

辐照度进行预测.首先获取光伏及气象数据,处理数据中的缺失值和不正常的波动值,将其归一化,选取数据

的前85%作为训练集,后15%为测试集.利用ARIMA将太阳直接辐照度中的非线性分量以残差的形式分

离出来,同时对其他特征进行皮尔逊相关性分析,选取中等相关性及以上的特征,连同残差序列传入TCN-
LSTM-AM网络进行训练,其中,TCN通过使用膨胀因果卷积来增加卷积核在时间序列上的感受野,能够有

效地捕捉长期的时间依赖关系;LSTM能够记忆并处理序列中的长期依赖关系,也可以避免传统RNN中梯

度消失或爆炸的问题;AM使得模型能够聚焦于输入序列中最重要的部分,提高预测的准确性.TCN-LSTM-
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AM模型能够在ARIMA基础预测上,进一步提取深层次的时间依赖关系和复杂模式,生成更加精确的预测

结果.最后,利用CatBoost模型集成两个模型的输出,对预测结果进行精进.CatBoost能够优化模型的特征

选择和训练,捕捉序列中复杂的非线性关系,显著提升预测的准确性.CatBoost内置的正则化机制和处理类

别特征的方法能够有效减少过拟合的风险,提高模型的泛化能力.模型总体框架图如图3所示.

2 实验结果分析

2.1 实验参数

实验环境基于 Windows11(64bit),运
行内存32GB,处理器13thGenIntel(R)

Core(TM)i9-13905H 2.60 GHz,显 卡 为

NVIDIAGeForceRTX4060.实验在 PyC-
harmCommunityEdition2022.2.2中进行,
软件编程环境为Python3.7.实验参数设置

如附录表S1所示.
2.2 模型性能评价指标

本文利用均方根误差(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和决定系数(R2)评估太阳能预测模型,
表达式如下:

RMSE=
1
n∑

n

t=1

(yt-y'
t)
2, (9)

MAPE=
1
n ∑

n

t=1

(
yt-y'

t

yt

)×100%, (10)

R2=1-
∑
n

t=1

(y'
t-yt)

2

∑
n

t=1

(􀭵y-yt)
2

, (11)

式中,yt 为实际值,y'
t 为预测值,n 为数据总数,􀭵y 为平均值.RMSE和 MAPE的值越小表明预测的误差越

小,R2 的取值越接近1表明预测的结果越好.
2.3 数据说明

图4为2023年9月1日至2023年9月30日期间经过数据处理后的AliceSpring电站太阳直接辐照度

数据,划分数据的前85%为训练集,其余15%为测试集.从图4中可以看到,在连续360h获得的数据中出现

了波状的起伏,这表明连续360h所获得的太阳辐射强度在各个时段内有不同的平均值.如图5所示,在
2023年9月10日16时获得的太阳辐射强度是514W/m2,与之相比,在2023年9月10日18时获得的太

阳辐射强度是0W/m2,表明该数据是一个周期的、非平稳的随机序列.
2.4 对比分析

2.4.1 不同预训练、集成模型的预测结果

表3展现了利用不同的预训练模型和不同的集成模型进行太阳辐照度的预测结果.由表3可见,利用

TCN-LSTM-AM进行预训练并用CatBoost进行集成的模型在各项评估指标上都表现出了最优的效果.该
组合模型的RMSE 值最低,仅为0.0638,显著优于其他模型;其MAPE 也最低,为15.2831%,显示出在预

测准确性上的明显优势.此外,R2 值达到0.9627,这表明TCN-LSTM-AM 与CatBoost结合能够更准确地

捕捉数据中的变化趋势.综上,结合TCN-LSTM-AM进行预训练并使用CatBoost进行集成的模型不仅显著

降低了预测误差,提高了预测准确性,还增强了模型的拟合能力.
2.4.2 连续96h的预测结果

本文分别使用CNN、BiLSTM、KMeans-SVR[19]、ARIMA-LSTM[20]、GRU-Xgboost[21]、GRU-TCN[22]

和ATLAC进行太阳辐照度预测,并将7个模型的预测结果进行对比分析,以验证ATLAC的优越性.表4
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显示了各模型评价指标的比较结果.从表4可以看出,与CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM、

GRU-Xgboost和GRU-TCN 模型相比,所提方案的 RMSE 值分别降低了48.88%、46.83%、42.47%、

32.98%、29.74%和28.07%,说明ATLAC对数据的拟合效果更好;MAPE 值分别降低了55.67%、48.43%、

47.91%、52.04%、41.86%和33.38%,说明该方案的预测结果更准确.此外,ATLAC的R2 值达到0.9627,分
别比CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM、GRU-Xgboost和 GRU-TCN 高12.31%、10.90%、

8.50%、4.98%、4.13%和3.75%,说明ATLAC对目标变量的解释能力更强,能更有效地捕捉数据的变化趋势.

表3 不同预训练模型和集成模型的比较

Tab.3 Comparisonofdifferentpre-trainingmodelsandintegratingmodels

预处理 集成 RMSE MAPE/% R2

None None 0.1118 43.0152 0.8854

None CatBoost 0.1094 28.8808 0.8903

TCN TCN 0.1125 27.1825 0.8841

LSTM LSTM 0.1133 33.8751 0.8824

预处理 集成 RMSE MAPE/% R2

LSTM CatBoost 0.1042 25.3865 0.9004

TCN-LSTM CatBoost 0.0792 17.3154 0.9426

TCN-LSTM-AM CatBoost 0.0638 15.2831 0.9627

表4 模型预测结果

Tab.4 Predictionresultsofthemodels

模型 RMSE MAPE/% R2

CNN 0.1248 34.4754 0.8572

BiLSTM 0.1200 29.6329 0.8681

KMeans-SVR 0.1109 29.3387 0.8873

ARIMA-LSTM 0.0952 31.8690 0.9170

模型 RMSE MAPE/% R2

GRU-Xgboost 0.0908 26.2876 0.9245

GRU-TCN 0.0887 22.9400 0.9279

ATLAC 0.0638 15.2831 0.9627

2.4.3 不同天气条件下的预测结果

为了更清晰地展示本文方案的预测效果,从测试数据中选取了2023年9月27日(平稳天气)和2023年

9月30日(非平稳天气)的数据,评估本文方案在这两种天气条件下的预测精度.图6展示了在平稳天气条件

下7种模型的预测结果,图7展示了在非平稳天气条件下7种模型的预测情况.附录表S2展示了各模型在

平稳天气条件下的误差评估,附录表S3展示了各模型在非平稳天气条件下的误差评估.
从图6和表S2可以看出,所有预测模型在平稳天气下都表现出稳定和准确的性能.与其他模型相比,

ATLAC在3个评价指标上具有明显优势.RMSE 分别比CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM和

GRU-Xgboost模型低64.43%、66.78%、57.28%、28.94%和13.71%;MAPE 仅为7.9873%,分别比CNN、

BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM 和 GRU-Xgboost模型低53.33%、65.16%、43.19%、60.45%和

5.57%;R2 分别比CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM 和GRU-Xgboost模型分别高出7.76%、

9.19%、4.91%、1.04%和0.37%,表明该模型在预测精度方面具有优势.GRU-TCN模型在平稳天气条件下

的预测精度与ATLAC模型基本持平.
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从图7和表S3中可以看出,在非平稳天气下,模型的预测误差增大,而ATLAC在这种情况下表现突

出,与CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM、GRU-Xgboost和GRU-TCN模型相比,RMSE 分别

提高了40.96%、36.20%、34.84%、29.73%、25.08%和27.87%,MAPE 分别降低了35.90%、30.67%、

37.78%、45.02%、33.71%和28.75%.R2 分别比CNN、BiLSTM、KMeans-SVR、ARIMA-LSTM、GRU-Xg-
boost和GRU-TCN模型高出17.67%、13.27%、12.22%、8.97%、6.71%和8.01%.结果表明,ATLAC对非

平稳天气具有更强的预测能力,不仅能准确捕捉数据的趋势和变化,还能在气象条件变化时保持较高的预测

精度和稳定性.
2.4.4 时间开销

附录表S4列出了模型的时间开销,预测开销用模型的训练时长和推断时长来表示,推断时长即单次预

测时长.由于引入了多个网络,组合模型的训练时长普遍比单一模型长,但在组合模型中,ATLAC的训练时

长与其他模型基本持平.表 S4显示,ATLAC的训练时长比 CNN、BiLSTM 和 KMeans-SVR 分别长

26.0037s、7.9865s和16.4623s,而比 ARIMA-LSTM、GRU-Xgboost和 GRU-TCN 的训练时长短

3.7898s、3.7466s和6.5533s,推断时长7种算法基本相同.结合表5、表S2、S3、S4分析,本文所提的

ATLAC能量预测模型以较小的时间开销为代价,获得了最高的预测精度和鲁棒性.
2.4.5 各模型在其他数据集上的误差评估

为验证ATLAC模型的泛化能力,确保其稳定性与可靠性,选用澳大利亚沙漠知识中心中Katherine电

站[16]的公开数据集进行预测.澳大利亚特殊的地理与气候条件,让该电站的太阳辐照度数据独具特点,与常

见实验数据差异显著,能有效丰富模型测试的多样性.选取2023年7月1日至2023年7月31日的数据,此
时间段天气状况多样,涵盖晴天、多云及降雨等天气,为模型构建了复杂测试场景,能有效验证模型对复杂天

气的适应性.图8为各模型利用该数据进行预测的误差评估图.
从折线图呈现的趋势能够清晰看出,在RMSE、MAPE 和R2 这3项关键评估指标的对比中,ATLAC

模型脱颖而出.在RMSE 指标上,ATLAC模型的折线处于最低位置,反映出其预测值与真实值之间的误差

波动最小;在MAPE 指标方面,ATLAC模型同样表现卓越,折线走势显示其预测结果的平均相对误差低于

其他模型;在R2 指标的折线图上,ATLAC模型的折线位于最高处,表明该模型对数据的拟合优度最佳,整
体泛化能力显著优于其他对比模型.

3 结 论

针对无线传感器网络中节点供电不足和能源不稳定的问题,本文提出了一种预测太阳辐照度的组合模

型,该模型将多种模型进行融合,其中,利用ARIMA对数据进行预处理,ARIMA擅长处理时间序列中的线
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性部分和长期趋势,捕捉序列的自相关性和趋势;将TCN、LSTM、AM 进行融合,对数据进行预训练.TCN
通过卷积运算处理数据,捕捉局部数据的时间依赖性.LSTM 能够有效处理长时间跨度的依赖问题,捕捉数

据中的非线性关系.AM增强了模型对重要时间步的关注,通过分配不同的权重,能够有效捕捉关键时间步

的信息,增强模型的解释能力和预测性能;最后利用CatBoost决策树算法,集成以上各模型的输出进行最终

预测.
这种多模型结合可以捕捉光伏数据中的不同特征,包括短期波动和长期趋势,适应不同时间尺度的变

化,从而提供更全面的预测.所采用的模型虽然能有效处理太阳能的不稳定和波动,但在面对极端天气等特

殊情况时,仍可能存在一定的局限性.比如,在暴雨、沙尘等恶劣天气下,传感器数据的噪声干扰较大,可能影

响模型的预测精度.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.12.18.0003).
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PredictionalgorithmsolarirradiancebasedonARIMA-TCN-LSTM-AM-CatBoost
modelinwirelesssensornetwork

LongChen1,XuZhen1,WenShiyuan2

(1.WuhanPolytechnicUniversity,Wuhan430048,China;

2.ChengduUniversityofTechnology,Chengdu610059,China)

  Abstract:Inwirelesssensornetworks,theenergysupplyproblemofsensornodesisanimportantconstraintfortheir
practicalapplication,andconvertingsolarenergyintoelectricitytopowernodesisaneffectivesolution.Thepredictionofthe
harvestablesolarenergyhelpstoimprovethelifetimeofthewirelesssensornetwork.Acombinationmodelisproposedtopre-
dictsolarenergybasedonitsinstabilityandvolatility.Themodelfirstextractsthelinearcomponentofsolarirradianceusing
theauto-regressivedifferentialmovingaveragemodel(ARIMA),whileretainingthenonlinearcomponentintheresidualseries.
Next,temporalconvolutionalnetwork(TCN),longandshort-termmemoryneuralnetwork(LSTM),andattentionmechanism
(AM)arecombinedtofurtherextractdeepertemporaldependenciesandcomplexpatternsinthePVdataandtheresidualdata

generatedbyARIMA.Finally,theCatBoostdecisiontreealgorithmisintegratedtosynthesizethepredictionresults.Theex-

perimentalresultsshowthatinsolarirradianceprediction,theschemeproposedinthispaperhasobviousadvantagesinterms
ofaccuracy,robustness,andgeneralizationabilitycomparedwithothermethods.

Keywords:wirelesssensornetwork;solarradiation;auto-regressivedifferentialmovingaveragemodel;longshort-term
memorynetwork;CatBoost
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  附 录

表S1 参数设置

Tab.S1 Parametersettings

模型 参数 设置

ARIMA p,d,q 2,1,0

TCN 过滤器 64

卷积核尺寸 2

膨胀率 [1,2,4,8]

激活函数 ELU(α=1.0)

模型 参数 设置

TCN 返回序列 True

丢弃率 30%

LSTM 单元数 64

返回序列 True

丢弃率 30%

模型 参数 设置

CatBoost 目标函数 RMSE

迭代次数 10

树的深度 3

学习率 0.1

表S2 平稳天气条件下7个模型的预测误差评估

Tab.S2 Evaluationofpredictionerrorsoffivemodelsduringsmoothweather

天气类型 模型 RMSE MAPE/% R2

平稳天气 CNN 0.0849 17.1130 0.9184

BiLSTM 0.0909 22.9226 0.9064

KMeans-SVR 0.0707 14.0601 0.9434

ARIMA-LSTM 0.0425 20.1960 0.9795

天气类型 模型 RMSE MAPE/% R2

平稳天气 GRU-Xgboost 0.0350 8.4580 0.9861

GRU-TCN 0.0299 9.8780 0.9899

ATLAC 0.0302 7.9873 0.9897

表S3 非平稳天气条件下7个模型的预测误差评估

Tab.S3 Evaluationofpredictionerrorsoffivemodelsduringnon-smoothweather

天气类型 模型 RMSE MAPE/% R2

非平稳天气 CNN 0.1609 50.8203 0.7865

BiLSTM 0.1489 46.9814 0.8171

KMeans-SVR 0.1458 52.3576 0.8247

ARIMA-LSTM 0.1352 59.2510 0.8493

天气类型 模型 RMSE MAPE/% R2

非平稳天气 GRU-Xgboost 0.1268 49.1377 0.8673

GRU-TCN 0.1317 45.7187 0.8569

ATLAC 0.0950 32.5744 0.9255

表S4 模型运行时间的比较

Tab.S4 Comparisonoftherunningtimeofthemodels

模型 训练时长/s 推断时长/s

CNN 50.1740 0.2058

BiLSTM 68.1912 0.2191

KMeans-SVR 59.7154 0.2243

ARIMA-LSTM 79.9675 0.2914

模型 训练时长/s 推断时长/s

GRU-Xgboost 79.9243 0.2396

GRU-TCN 82.7310 0.2900

ATLAC 76.1777 0.2656


