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摘要：针对日前预测模型在非线性特征提取能力上的不足，以及日内预测时功率输出波动特征复杂导致模型学习

困难的问题，提出了基于科尔莫戈洛夫-阿诺尔德网络(Kolmogorov-Arnold networks, KAN)和误差时间序列自相关

性特征的多时间尺度光伏功率预测方法。首先，在日前预测阶段，设计了以 KAN 为基本单元的预测模型，通过

残差连接改进的深层 KAN 提取数据空间特征，并结合多头注意力机制提取数据时序特征，显著提升了模型对各

种气候特征的提取能力。然后，在日内预测阶段，基于日前预测结果，结合误差时间序列的自相关性特征进行间

接预测，显著降低了预测序列的波动幅度，降低了模型的学习难度。最后，基于某光伏功率预测大赛提供的数据

进行实验，结果表明，所设计的日前预测模型相较于长短时记忆(long short-term memory, LSTM)网络、Transformer

等模型，预测结果的均方误差(mean square error, MSE)至少降低 3.8%。所提出的日内间接预测方法相比于直接预

测方法，预测结果的 MSE 降低 38.3%。 

关键词：光伏功率预测；多时间尺度；KAN；误差时间序列的自相关性特征 

Multi-time scale PV power forecasting based on KAN and error time series 
autocorrelation features 
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Abstract: To address the limited nonlinear feature extraction capability of day-ahead forecasting models and the difficulty 

of model learning due to complex power output fluctuations in intraday forecasting, a multi-time scale photovoltaic (PV) 

power forecasting method based on Kolmogorov-Arnold networks (KAN) and the autocorrelation features of error time 

series is proposed. First, in the day-ahead forecasting stage, a forecasting model using KAN as the basic building block is 

designed. A deep KAN architecture enhanced with residual connections is used to extract spatial features, while a 

multi-head attention mechanism is employed to extract temporal features, significantly improving the model’s ability to 

capture diverse climatic characteristics. Then, in the intraday forecasting stage, based on the day-ahead forecasting results, 

indirect prediction is performed by incorporating the autocorrelation features of the error time series. This approach 

significantly reduces the fluctuation range of the predicted sequence and lowers the learning difficulty of the model. 

Finally, experiments conducted using data provided by a PV power forecasting competition demonstrate that the proposed 

day-ahead model reduces the mean square error (MSE) by at least 3.8% compared with long-short-term memory (LSTM) 

and Transformer models. Compared with direct forecasting, the MSE of the forecasting results is reduced by 38.3%. 
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0  引言 

加快光伏发展是推动能源低碳转型、如期实现

“双碳”目标的重要举措之一[1-3]。近年来，大规模

光伏发电并网导致电源侧出力的不确定性上升，给

电力系统的运行与调度带来挑战[4-5]。对光伏出力进

行可靠的预测，有利于弃光量的减少、太阳能资源

的灵活利用[6-7]。 
深度学习方法现在已成为光伏预测领域众多学

者的研究对象[8-9]。目前常用的深度学习模型有：长

短时记忆神经[10-12](long short-term memory, LSTM)
网络、卷积神经网络[13-14](convolutional neural network, 
CNN)、Transformer[15-17]及它们的组合模型等。然

而，上述所提模型都是将不可学习的激活函数放置

于神经元上，对模型的非线性拟合能力提升有限，

从而限制了模型对非线性特征的提取能力。为提高

神经网络模型的非线性拟合能力，文献[18]提出了

科尔莫戈洛夫-阿诺尔德网络(Kolmogorov-Arnold 
networks, KAN)，与上述网络模型不同，KAN 将可

学习的激活函数放置在权重上，极大地提高了网络

模型对复杂函数的拟合能力。现已有较多学者将

KAN 应用于预测领域，例如文[19]提出了一种基于

KAN 的净负荷概率预测方法，通过实验对比了包括

FCN、LSTM 和 CNN 在内的多种模型，突出了 KAN
在概率分布建模上的优越性能。文献[20]提出了

一种将重构的二次分解-集成(reconstruction-based 
secondary decomposition-ensemble, RSDE) 框 架 与

KAN 结合的电价预测方法，KAN 处于模型的顶层，

用于将底层模型提取的时序特征映射到最终输出。

实际光伏输出功率和数值天气预报之间存在非常复

杂的时空映射关系，而原始的 KAN 并没有对数据

的时序特征进行捕捉。文献[19]的预测方法没有充

分利用输入特征的时序信息，文献[20]虽然利用底

层模型提取了数据的时序信息，但底层模型并非

KAN。若能够将 KAN 的强大拟合能力应用到时序

信息的提取，可进一步提高模型的预测性能。 
光伏功率的预测精度受预测时间尺度的影响较

大，尤其是在极端天气状况下，日前阶段几乎无法预

测输出功率的急剧变化，为降低预测误差，有必要在

日内时刻进行短时间尺度的滚动预测。文献[21]通过

对比预测日的气象数据和历史气象数据挑选相似日

集合，并结合与输出功率相关性较高的实时预测气

象数据构成输入特征向量，输入至超短期预测模型

中得到预测结果。文献[22]将实时采集的辐照度、

风速、温度及功率信息作为特征向量进行超短期滚

动预测。上述文献在日内预测时采用的是一种直接

预测功率的方法，模型需要捕捉功率序列在时序上

的波动特征。通常来说，数据的波动范围越大，其

规律越复杂，模型学习难度越大。实际功率受各种

因素影响往往在较大范围内波动，模型直接对功率

的波动规律进行学习，难以达到理想的预测效果。 

为进一步提高光伏功率的预测精度，本文在日

前和日内两个时间尺度上对上述文献中存在的问题

进行改进。在日前预测阶段，本文以 KAN 为基本

单元构建预测模型，结合残差连接和多头注意力机

制提高模型对各种非线性天气特征的提取能力。在

日内预测阶段，本文提出了一种基于误差时间序列

自相关性特征的间接预测方法，首先利用实时信息

预测日前预测误差，再将预测的误差结果与日前预

测结果叠加，得到功率预测值。相比于直接预测方

法，该方法能够有效降低预测序列的波动范围，提

高模型的预测精度。 

1   日前预测 

1.1 科尔莫戈洛夫-阿诺德网络 

KAN 基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理，其核

心思想为：有界域上的多元连续函数可以表示为有

限单变量连续函数的两层嵌套叠加，如式(1)所示。 
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式中： f 为多元连续函数； 1[ ], , ,p nx x x  x 为多

元函数的输入，n 为输出维度； qΦ 为第 q 个外层单

变量连续函数； qp 为第 q 个外层的第 p 个内层单

变量连续函数。 
以此理论为基础，文献[18]将  qp 、 qΦ 作为可

学习的激活函数 ( )x ，提出了 KAN。 
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式中：为控制函数整体大小的可学习参数； bc 为

第 b 个 B 样条曲线 ( )bB x 的可学习权重参数。 

为了更一般化网络，并增强网络的非线性映射

能力，文献[18]利用式(3)所示的二维单变量函数矩

阵定义了 KANlayer。 
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式中： hj 为二维单变量函数矩阵 的第 h 行、第 j

列元素；下标“H”为 KANlayer 的输出维度，下标
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“J”为 KANlayer 的输入维度。后文用 ( ) 代表

KANlayer 的函数计算式，用 ( , )J H 表示 KANlayer

的维度。 
基于上述理论，式(1)即为两层 KAN 的表达式，

以二维输入变量，一维输出变量为例，式(1)对应的

KAN 结构如图 1 所示。在图 1 中，输入层的 1x 、 2x

对应式(1)中的 px ，激活函数对应式(1)中的 qp 、

qΦ ；y 对应式(1)中的 ( )xf 。由多个 KANlayer 进

行堆叠来构建深度的 KAN 可以拟合更加复杂的函

数[18]。图 1 所示的 KAN 仅由两个 KANlayer 堆叠而

成(维度分别为(2,5)、(5,1))，属于浅层 KAN，其维

度表示为(2,5,1)，增加 KANlayer 的数量即可构成深

度 KAN。 

1.2 基于 KAN 的日前预测模型 

本文搭建的日前预测模型以KAN为基本单元，

将数值天气预报中各类天气特征作为输入，输出光

伏功率预测值，包括空间特征提取模块、时序特征

提取模块、时空特征融合及预测结果输出模块。预

测时间间隔为 15 min，一日共 96 个时间点。整个

模型结构如图 2 所示。 

 

图 1 KAN 结构示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of KAN structure 

 
图 2 日前预测模型结构示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the structure of the day-ahead prediction model 

1.2.1 空间特征提取模块 

光伏功率输出受多种气象因素的综合影响，这

些因素在空间维度上存在复杂的交互关系。因此，

在建模过程中需充分考虑气象变量在空间上的相互

作用特点。本文采用深度 KAN 作为空间特征提取

模块，用于刻画同一时间点各气象变量间的关联机

制。然而，原始深度 KAN 在网络层数加深时易出

现梯度消失现象，导致模型训练困难、收敛速度缓
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慢。针对此问题，本文借鉴文献[23]提出的残差结构，

通过引入跳跃连接对深度 KAN 进行改进，并将其作

为模型的空间特征提取模块。其结构示意图如图 2 中

的“空间特征提取模块”，对应的计算如式(4)所示。 

 
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式中： spatial spatial spatial spatia
1 6

l T
9[ , , , , ]ty y y  y 为空间特

征提取模块的输出，其中 spatial
ty 为第 t 个时间点各输

入变量的空间特征提取结果； spatial ( )f  为空间特征

提取模块的计算函数； WX 为维度为(96, WN )的输

入变量矩阵，96 为一日时间点数， WN 为天气特征

变量维数；U 为基本单元的总数；  
unit ( )Uf 为 unit

1 ( )f

到 unit ( )Uf 的连续嵌套，即 unit unit unit
[ +1] 1 [ ]( ) ( ( ))u u+ uf f f   ；

unit ( )uf  为第 u个基本单元计算函数；  2 ( )u  、  2 -1( )u 
分别为第 2u、 2 1u  个 KANlayer，维度分别为

( W W2 1, 1N N  )、( W W, 2 1N N  )，但  2 ( )U  的维度

为( W2 1,1N  )。 

此处需要注意的是， spatial
ty 仅与 WX 的第 t 行

WX t 有关，即 spatial spatial W( ) Xt tfy ，当输入变量 WX

为矩阵时， ( ) 会对 WX 的每一行向量分别进行运

算，且计算结果行数不变。之所以如此设计，是因

为空间特征提取模块专注于提取同一时间点各变量

间的相互作用关系。 
1.2.2 时序特征提取模块 

从时序的角度来看，天气因素对光伏功率输出

的影响不仅是瞬时的，而且还受到时间积累的影响。

在建模时，同样需要考虑各个天气变量在时序上隐

含的内在特征，时序特征提取模块用于从不同时间

点的输入变量中提取出时序特征，该模块在每个时

间点的特征输出都必须综合考虑所有时间点的天

气特征变量。而原始的 KAN 并没有针对数据的时

序特征进行捕捉。针对此问题，本文将多头注意力

机制与 KAN 结合，搭建时序特征提取模块，其结

构如图 2 中“时序特征提取模块”，具体计算步骤如

下所述。 
1) 利用 3 个独立的 KAN 将输入特征分别映射

到查询、键和值向量空间。得到查询矩阵Q、键矩

阵 K 、值矩阵V 。 
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式中：Q、 K 、V 的维度为(96，G)，G 为多头注

意力机制头数； Q ( ) 、 K ( ) 、 V ( ) 为 3 个独立的

KAN，维度皆为( W W, 2 1,N N G )，其维度设置参考

了式(1)。 
2) 将Q、 K 、V 按列分块为 G 头，每个头独

立进行注意力计算。 
T

6
softma

9
x
 

   
 

Q K
A Vg g

g g         (6) 

式中： gA 为第 g 头注意力机制计算结果；Qg 、K g 、

Vg 分别为第 g 头查询矩阵、键矩阵、值矩阵。 

3) 将多头注意力机制计算结果拼接成一个矩

阵 1[ , , , , ]g G  A A A A ，并通过全连接层输出时序

特征提取结果 timey 。 
time time time y A b           (7) 

式中： time time time time T
1 96[ , , , , ]ty y y  y ， time

ty 为第 t

个时间点的时序特征提取结果； time 、 timeb 分别为

时序特征提取模块全连接层的权重矩阵和偏置行向

量，皆为可学习参数。整个时序特征提取模块的映

射函数用 time ( )f 表示，即 time time W( )f Xy 。 

此处需要注意的是，虽然 time
ty 是第 t 个时间点

的时序特征提取结果，但 time
ty 与所有时间点的输入

变量都有关(根据式(5)和式(6)多头注意力机制的计

算原理可知)，即 time time W( ) Xt tfy 。 

1.2.3 时空特征融合及预测功率输出模块 

时空特征融合模块用于将时序特征与空间特征

进行融合，并映射到光伏功率。为避免进一步加深

整个模型的深度，本文所提模型采用空间特征与时

序特征并行提取的网络结构。提取完时空特征后，

将提取结果拼接，并通过全连接层输出光伏出力预

测结果，该过程如式(8)所示。对应图 2 中的“时空

特征融合及预测功率输出模块”。 
ˆ +p F b               (8) 

式中： 1 96
ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , , ]tp p p  p T 为整个日前预测模型

输出的功率预测结果；F为时空特征提取结果拼接

后的行向量， spatial spat time time
1 96 1

ial
96[ , , , , , ]y y y y  F ；、

b分别为时空特征融合及预测功率输出模块全连接

层的权重矩阵和偏置行向量，皆为可学习参数。 
1.3 预测流程 

日前预测的整个流程可分为模型训练阶段和实

际应用阶段。在训练阶段中，模型将历史天气特征

作为输入，并以实际功率为目标输出进行参数优化调

整；在实际应用阶段，模型以相同的天气特征作为输
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入，输出预测结果。整个日前预测流程如图 3 所示。 

 
图 3 日前预测流程 

Fig. 3 Day-ahead forecasting process 

2   日内实时预测 

日内预测通常需要提供未来 15 min~4 h 的预测

结果，而 15 min~4 h 的预测曲线可以通过 15 min
的单步外推得到，因此，本文主要对提前 15 min 的

单步预测进行研究。 
2.1 预测思路 

本文将实际功率视为两部分之和：1) 日前预测

结果，这部分在实时预测时属于已知部分；2) 日前

预测误差，这部分通过实时信息进行滚动预测，如

图 4 所示，其中的误差是指日前误差。 

 

图 4 日内预测思路 

Fig. 4 Intraday forecasting ideas 

在日前预测中，模型已充分利用数值天气预报

等信息，其预测误差通常在小范围内波动。通过预

测日前误差以间接预测实际功率的方式，可有效降

低预测难度。而日前误差主要源于天气预报的误差，

具有随时间累积的特性，相邻时间点的误差值之间

存在较强的自相关性，本文利用这一自相关性规律，

来实时预测日前误差值。 

2.2 预测模型的构成及其预测步骤 

日内实时预测模型由 mK 个子模型和一个权重

判别器组成， mK 为训练集划分的类别总数，每个

子模型利用实时信息对未来时刻的日前误差值进行

预测。相较于日前预测，日内预测对模型的推理时

间要求更高，由于 KAN 的推理时间较长，日内预

测不再使用KAN作为预测模型。本文选择LSTM[10]

作为日内实时预测的子模型，处理误差时间序列的

时序特征，选择多层感知机(multilayer perceptron, 
MLP)[24]作为权重判别器，输出每个子模型的选择权

重。MLP 和 LSTM 皆采用数值矩阵进行计算，两者

推理时间相近，而 KAN 采用函数矩阵进行运算，推

理时间较长。MLP 与 KAN 的模型维度可以进行统一

比较，两者的推理时间对比如表 1 所示。 
表 1 MLP 与 KAN 推理时间对比 

Table 1 Comparison of MLP and KAN inference time 

模型名称(模型维度) 推理时间/s 推理样本数 

MLP(4,256,512,4) 0.003 1 

KAN(4,256,512,4) 7.353 1 

日内实时预测采用滚动预测的形式，假设当前

时间点为 t，对下一时间点 1t  的功率预测具体步骤

如下。 
1) 将第 3t  到第 t 个时间点的日前误差输入至

所有子模型和权重判别器中。 
2) 各子模型分别输出第 1t  个时间点的日前误

差预测值，设 +1,ˆ t kp 为第 k 个子模型输出的预测值。

权重判别器输出对 mK 个子模型的选择权重向量

m

S S S S
+1 1+1, +1, +1,[ , , , , ]t t k Kt t     。按照式(9)将 mK 个

子模型的日前误差预测值加权求和得到第个 1t  时

间点的最优日前误差预测值 +1ˆ tp 。 
m

S
+1 +1, +1,

1

ˆ ˆ


  
K

t t k t k
k

p p           (9) 

3) 最后将 +1ˆ tp 与第 1t  个时间点的日前预测

值相加，得到第 1t  个时间点的光伏功率预测值。 
2.3 模型训练方法 

功率误差时间序列的变化规律在不同的环境

状况下具有不同的表现。为提高各子模型学习的针

对性，本文以误差时间序列自相关性特征为数据集

划分的标准，来有效区分不同环境状况下的数据，

并采用两阶段训练的方式对模型进行训练。具体步
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骤如下。 
1) 训练集创建：将日前训练集中的天气特征输

入至已训练完成的日前预测模型，得到对应的日前

预测结果；再将实际功率减去日前预测结果得到日

前误差时间序列。每个误差时间序列样本以日为单

位，包含 96 个时间点。 
2) 训练集划分：利用式(10)提取误差时间序列

样本的自相关性特征，得到自相关性特征向量： 

1,[ , ], ,z Zr r r  R ，将 R作为 K-means 算法[25-26]

的输入，得到 mK 个类别的样本数据， mK 由轮廓系

数[25]和肘部法则[26]的计算结果确定。 
96

1
96

2

1

( )( )

( )

z

t t z
t

z

t
t

r
p p p p

p p








  




 






      (10) 

式中： zr 为误差时间序列的 z 阶自相关性系数，z

为滞后阶数， 1,2, ,z Z  ,Z 为最大滞后阶数； tp

为第 t 个时间点的误差值； p 为整个误差时间序列

的平均值。 

3) 两阶段训练：首先用 mK 个类别的样本数据

分别训练 mK 个子模型，以真实误差值为子模型的

目标输出优化其参数；然后固定子模型的参数不变，

使用所有类别的样本对权重判别器进行训练，以真

实误差值作为式(9)中加权求和结果的目标，调整权

重判别器的参数。 
2.4 预测评估指标 

为了评估日内预测效果并对日前和日内的预

测精度进行比较，设计了 MSES 、 RMSES 、 MAES 3 个

评价指标，分别如式(11)—式(13)所示。 
96

1
96

2

1

2

MSE

( )

ˆ( )t t
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t
t=

S
pp
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  







         (11) 

96

1

96

1

2

RMSE

2

ˆ( )
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
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式中： MSES 、 RMSES 、 MAES 为日内误差与日前误差

的比值，三者分别对应均方误差、均方根误差、平

均绝对误差。在日前误差为定值的情况下，三者值

越小，说明日内预测精度越高； ˆ tp 为第 t 个时间点

的日前误差预测值。 
2.5 预测技术路线总结 

本文预测方法的主要技术体现在预测方式和模

型的训练方法上，总体技术路线如图 5 所示，其中

的误差均指日前预测误差。 

 
图 5 日内实时预测技术路线 

Fig. 5 Intraday real-time prediction technical routes 

3   算例分析 

算例数据来源于某光伏功率预测大赛，包含

2016 年—2018 年间某光伏电站 66 720 条数据，每

条数据包含一个时间点的辐照度、风速、风向、温

度、压强、湿度 6 个天气特征预报值、实际光伏输

出功率数值，相邻数据间的时间间隔为 15 min。首

先对原始数据进行清洗，随后按照式(14)对数据进

行 min_max 归一化处理。并将 66 720 条数据以日为

单位划分为 695 个样本，其中 600 个样本为训练集，

95 个样本为测试集。由于该数据集为脱敏数据，故后

续实验结果皆为基于 min_max 归一化后的数据值。 
min( )

max( ) min( )
i

i

s s
s

s s

 


           (14) 

式中： is为 is 归一化后数据值； is 为原始数据集 s中

的第 i 个数据。 

3.1 日前预测 

3.1.1 深度 KAN 改进效果分析 

本节通过实验分析 1.2.1 节对原始 KAN 的改进

效果。将辐照度、风速、风向、温度、压强、湿度
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6 个天气特征作为改进前、后深度 KAN 的输入，以

实际功率为两者的目标输出，对两者的参数进行调

整，记录两者在训练过程中的损失值，如图 6 所示。 

 
图 6 改进前后深度 KAN 训练过程对比 

Fig. 6 Comparison of the deep KAN training process 

before and after the improvement 

从图 6 中可以观察到，改进后的深度 KAN 与

原始深度 KAN 在完成第二轮迭代后就收敛到了各

自的最优值，但改进后的深度 KAN 最终损失值明

显低于原始深度 KAN，说明本文对原始深度 KAN
的改进效果显著，有效提高了其拟合精度。 
3.1.2 非线性特征提取能力分析 

非线性拟合能力主要是强调模型的非线性拟合

精度，而非线性特征提取能力则重点关注模型能否

充分利用非线性输入特征来提高拟合精度。 
本节对引言中所提模型和本文模型进行非线性

特征提取能力对比。具体方法是：逐步将更强的非

线性特征作为模型的输入，同时观察各模型在测试

集上预测精度的变化，推测出模型对新增非线性特

征的提取能力。在此之前，需要依据 Spearman 相关

系数和 Pearson 相关系数来筛选有效输入特征并评

估特征的非线性程度，计算表达式分别如式(15)、
式(16)所示，各天气变量与实际功率的相关性系数

计算结果如表 2 所示。 
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式中： 为变量 X 、Y 的 Spearman 相关系数；
lxr 、

lyr 分别为样本 l 在 X 、Y 中的秩次；L 为样本总数。 
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式中： Pr 为变量 X 、Y 的 Pearson 相关系数； lx 、

ly 为 X 、Y 的第 l 个样本； x 、 y 为 X 、Y 的样

本均值。 
表 2 天气变量与实际功率的相关性系数计算结果 

Table 2 Calculation results of the correlation coefficient 

between weather variables and actual power 

 辐照度 湿度 风速 温度 压强 风向

Pearson 0.895 0.409 0.371 0.649 0.682 0.571

Spearman 0.970 0.796 0.826 0.856 0.865 0.860

各天气变量与实际功率之间的 Spearman 相关

系数都大于 0.79，说明各天气特征都属于有效输入

特征；Pearson 相关系数反映的是变量间的线性关系

强度，基于 Pearson 相关系数的差异将特征按非线

性程度划分为 4 类：线性特征(辐照度)、普通特征(温

度、压强)、非线性特征(风向)、强非线性特征(风速、

湿度)，据此构建 4 种不同的输入方案： 

方案一：线性特征输入； 
方案二：线性 + 普通特征输入； 
方案三：线性 + 普通 + 非线性特征输入； 
方案四：线性 + 普通 + 非线性 + 强非线性特征

输入。 
以测试集所有样本的平均预测精度为判别标

准比较各模型对特征提取的效果。每个样本预测精

度的评价指标采用均方误差( MSEe )、均方根误差 

( RMSEe )、平均绝对误差( MAEe )、决策系数( 2R )。上

述指标的计算公式分别如式(17)—式(20)所示。 
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式中： tp 为第 t 个时间点的真实功率值； ˆ tp 为第 t

个时间点的预测功率值； p 为 96 个时间点的真实

功率平均值。 

利用训练好的模型在测试集上进行预测，各个

方案实验结果如表 3 所示，表中的加粗数字表示该

方案所有模型中的最优指标。其中，变化率是指同

一模型相邻方案(当前方案相比上一方案)之间指标

值的变化百分数。由于 CNN-LSTM 模型、CNN- 
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BiLSTM 模型和本文模型都是针对多输入特征而设

计的，而输入特征方案一中只有一个输入特征，故

方案一未对 CNN-LSTM 模型、CNN-BiLSTM 模型

和本文模型进行实验。其中，本文模型的空间特征

提取模块层数 N 和注意力头数 G 均设为 6。 

表 3 各模型非线性特征提取能力对比实验结果 

Table 3 Comparison experimental results of the nonlinear feature extraction ability of various models 
MSEe  MAEe  RMSEe  2R  

方案类别 模型名称 
值 变化率% 值 变化率% 值 变化率% 值 变化率% 

LSTM 0.0142 — 0.0666 — 0.1153 — 0.8467 — 

BiLSTM 0.0140 — 0.0657 — 0.1146 — 0.8489 — 

KAN 0.0154 — 0.0690 — 0.1204 — 0.8337 — 
方案一 

Transformer 0.0147 — 0.0682 — 0.1170 — 0.8416 — 

LSTM 0.0117 -17.27 0.0564 -15.30 0.0989 -14.21 0.8732 3.13 

BiLSTM 0.0116 -17.21 0.0560 -14.76 0.0990 -13.61 0.8749 3.06 

KAN 0.0121 -21.67 0.0565 -18.03 0.1000 -16.91 0.8697 4.32 

Transformer 0.0114 -21.88 0.0549 -19.52 0.0980 -16.25 0.8763 4.12 

CNN-LSTM 0.0128 — 0.0619 — 0.1074 — 0.8618 — 

CNN-BiLSTM 0.0128 — 0.0618 — 0.1078 — 0.8613 — 

方案二 

本文模型 0.0116 — 0.0548 — 0.0978 — 0.8751 — 

LSTM 0.0118 0.93 0.0566 0.39 0.0997 0.80 0.8720 -0.13 

BiLSTM 0.0119 3.18 0.0573 2.37 0.1011 2.15 0.8709 -0.45 

KAN 0.0123 2.44 0.0578 2.18 0.1026 2.55 0.8665 -0.37 

Transformer 0.0118 3.45 0.0557 1.37 0.0993 1.27 0.8720 -0.49 

CNN-LSTM 0.0130 2.01 0.0626 1.18 0.1088 1.33 0.8590 -0.32 

CNN-BiLSTM 0.0130 0.94 0.0622 0.64 0.1082 0.36 0.8600 -0.15 

方案三 

本文模型 0.0111 -4.21 0.0532 -2.85 0.0948 -3.06 0.8803 0.60 

LSTM 0.0106 -10.57 0.0529 -6.68 0.0941 -5.56 0.8855 1.55 

BiLSTM 0.0109 -8.72 0.0527 -8.10 0.0949 -6.16 0.8822 1.29 

KAN 0.0109 -11.84 0.0547 -5.28 0.0973 -5.15 0.8823 1.82 

Transformer 0.0108 -8.85 0.0531 -4.62 0.0955 -3.76 0.8833 1.30 

CNN-LSTM 0.0126 -3.66 0.0612 -2.27 0.1067 -1.91 0.8641 0.60 

CNN-BiLSTM 0.0126 -2.90 0.0613 -1.43 0.1069 -1.18 0.8640 0.47 

方案四 

本文模型 0.0102 -8.03 0.0507 -4.87 0.0904 -4.58 0.8899 1.09 

对表 3 实验结果进行分析。 

1) 在方案三和方案四中，本文模型的 RMSEe 、
MSEe 、 MAEe 、 2R 皆为最优，在方案二中，本文模

型的 MAE 和 RMSE 最优，而在 MSEe 和 2R 指标上，

本文模型与最优的 Transformer 模型仅有细微差异。

说明当输入变量相同时，本文模型能够更好地提取

数据的特征，从而达到更高的预测精度。 
2) 表格中红色数据代表该模型在新增输入特

征后，其预测指标值反而发生恶化的情况。方案三

相比于方案二，加入了“风向”特征作为模型的输

入，基于前文的分析，风向特征是属于非线性的有

效输入特征。可以看到，除本文模型外其他模型的

所有指标都发生了恶化，本文模型在各个指标上都

有较大程度的优化，说明了其他模型在非线性特征

提取能力上存在不足。 

3) 从方案三变化至方案四时，新增了强非线性

特征风速与湿度。虽然本文模型的指标优化程度并

非最优，但指标值始终优于其他模型，表明本模型

在实际应用中具有更强的非线性特征提取能力和预

测性能。 

4) 在各个方案中对比 KAN 和本文模型，可以

观察到，本文模型的预测误差更小，这主要是因为

KAN 并未对输入数据的时序特征进行捕捉，而本文

模型将注意力机制与 KAN 结合，提取了数据的时

序特征，达到了更好的预测效果。 
将全部有效特征作为各个模型的输入，在测试

集中随机抽取 4 个样本日进行可视化展示，结果如

图 7 所示。可以观察到，在天气状况正常或稍有波

动的情况下(天气类别 1、2、3)，本文模型相比于现

有模型都有明显的优势，而在天气状况波动较大或
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非常极端的情况下(天气类别 4)，本文模型与现有模

型差距不大，且预测精度不够理想。事实上，极端

天气状况下的预测精度主要受天气预报准确度的影

响，难以通过优化预测模型的方式来有效降低日前

误差。为降低极端天气带来的影响，需要在日内时

刻进行误差预测来修正。

 
图 7 各模型预测结果可视化展示 

Fig. 7 Visual display of prediction results of various models 

3.2 日内实时预测 

3.2.1 训练集创建 

按 2.3 节中步骤 1)的要求创建日内实时预测的

训练集，其中日前预测模型选择本文 1.2 节设计模

型，天气特征的输入方案选择方案四。 
3.2.2 多方法对比分析 

方法一：本文方法，详见第 2 节。式(10)中最

大滞后阶数设置为 5，综合肘部法则和轮廓系数的

计算结果(两者计算结果如图 8 所示)，选取 K-means
算法聚类数目为 4，聚类结果如表 4 所示。 

 
图 8 肘部法则和轮廓系数计算结果 

Fig. 8 Calculation results of elbow rule and contour coefficient 

表 4 训练样本聚类结果 

Table 4 Clustering results of training samples 

聚类类别 1 2 3 4 

样本数量 155 164 192 89 

方法二：利用所有数据训练一个 LSTM 模型。

日内实时预测时，将第 3t  到第 t 个时间点的日前

误差作为输入，第 1t  个时间点的日前误差作为输

出。最后叠加日前误差预测结果和日前预测结果得

到预测功率。 
方法三：利用所有数据训练一个 LSTM 模型。

日内实时预测时，将第 3t  到第 t 个时间点的功率

作为输入，预测第 1t  个时间点的功率。 
以 2.4 节设计的 3 个指标来评估测试集的预测

效果，比较各方法优劣，结果如表 5 所示。 
表 5 各方法日内实时预测评价结果 

Table 5 Evaluation results of real-time prediction of various 

methods within a day 

评价指标 
方法 

RMSES  MAES  MSES  平均值 

一 0.484 0.417 0.276 0.392 

二 0.506 0.460 0.289 0.419 

三 0.629 0.611 0.447 0.563 

对实验结果进行分析。 

1) 对比方法二和方法三可知，通过预测误差来

间接预测实际功率的方法比直接预测实际功率的方

法预测精度更高，因为功率序列的波动相比于误差

序列的波动更大，对于模型来说，学习实际功率序

列的波动规律更加复杂，所以预测效果不佳。 
2) 方法一和方法二都是间接预测方法，不同之

处在于，方法一(本文方法)对数据集进行了划分，

并训练了权重判别器来实时选择预测模型。从实验

结果来看，本文方法进一步提高了预测精度。 
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3.2.3 本文方法深入分析 

为说明数据划分的必要性以及权重判别器在

模型选择中的重要作用，使用方法一模型中的子模

型 1—子模型 4(后文简称子模型 1—子模型 4)、方

法一模型(其预测结果为权重判别器对各子模型预

测结果的加权值)和方法二模型对测试样本进行逐

个预测。对于每一个测试集样本，预测结果 MSES 、

RMSES 、 MAES 平均值最小的模型即为该测试样本的

最优模型，并将该模型的最优样本数加 1。所有测

试样本预测完成后，计算每个模型的最优比率，即

该模型最优样本数 B 与测试集样本总数 S 之比，如

式(21)所示。 

100% 
B

R
S

            (21) 

为了区分数据划分和权重判别器的作用，表 6 

的最优比率计算结果分为两类。 
1) 第一类为子模型 1—子模型 4 和方法二模型

之间的比较。从结果中可以看到，利用部分样本进

行训练的子模型 1，最优比率远高于利用所有样本

训练的方法二模型，说明了误差时间序列的特征变

化多样，单个模型学习到所有样本的特征较为困难，

有必要对样本进行划分训练。在整个测试集中，子

模型 1—子模型 4 的最优比率皆不为 0，说明在不同

的情况下，宜使用不同的子模型进行预测，因此，

需要权重判别器来对各个子模型进行选择。 
2) 第二类为方法一模型及子模型 1—子模型 4、

方法二模型之间的比较。此时，方法二模型的最优比

率进一步降低，方法一模型的预测结果最优比率最

高。说明本文设计的权重判别器能够自适应误差的特

征变化，根据已知信息对各个子模型进行有效判别。

表 6 各模型最优比率计算结果 

Table 6 Optimal ratio calculation results of various models 

模型类别 子模型 1 子模型 2 子模型 3 子模型 4 方法二模型 方法一模型 

38 16 29 6 11 — 最优比率 

R/% 17 16 12 6 8 41 

图 9 展示了日内、日前预测结果对比。其中，

日前预测采用图 2 的模型，输入特征方案采用方案

四。显然，在日前预测较为准确的情况下，本文方

法能够进一步提高预测精度；在日前预测不够理想

的情况下，本文方法能较大程度修正日前预测误差，

实时减小极端天气带来的影响。进一步细致观察可

以发现，在天气类别 2 的第 60—75 个时间点、天

气类别 3 的第 50—70 个时间点以及天气类别 4 的第 

40—70 时间点，输出功率波动较大，预测曲线出现

了滞后于实际功率曲线的现象。事实上，当天气状

态稳定时，功率变化规律性强，模型能够准确捕捉

功率变化趋势；而在天气剧烈波动时，功率变化呈

现随机性，模型在训练过程中发现功率变化几乎无

规律可循，趋向于采用前一时刻的实际值作为预测

值来降低平均预测误差，这是模型在训练过程中学

习到的最优预测策略。

 
图 9 各天气状况下日内、日前预测结果对比 

Fig. 9 Comparison of intraday and day-ahead forecast results under various weather conditions 
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4   结论 

本文对光伏功率进行了日前和日内提前 15 min
两个时间尺度的预测，得出以下结论。 

1) 针对原始 KAN 在时序特征提取能力上的不

足，本文引入多头注意力机制加以改进，与原始

KAN 相比，本文模型预测结果的 MSEe 、 RMSEe 、 MAEe
分别降低 6.4%、7.3%、7.1%。与 Transformer、LSTM
等模型相比，本文所提日前预测模型的非线性特征

提取能力更强，预测结果的 MSE 较 LSTM 降低了

3.8%。 
2) 本文提出的日内间接预测方法根据误差时

间序列的自相关性特征进行样本聚类，并引入权重

判别器动态分配子模型权重，有效提升了预测精度。

相比于直接预测方法，本文方法预测结果的 MSEe 、
RMSEe 、 MAEe 分别降低了 38.3%、23.1%、31.8%。 

本文从模型结构入手提升了预测精度，选取辐

照度、风速、风向、温度、压强、湿度 6 项气象特

征作为输入示例。考虑到光伏功率还受云层、日照

角度、地理位置及季节性等多因素影响，本文尚未

全面纳入，后续研究将融合更多数据源，提升预测

的全面性与准确性。 
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