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基于MV-WC和门控循环单元的短期净负荷概率
预测
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摘要：分布式光伏在用户侧的大量接入增加了净负荷预测的难度。为了提高预测精度，提出了一种基于天气分型和神

经网络的短期净负荷概率预测模型。首先，为了更好地描述气象条件，将对光伏出力影响最大的云量和环境温度进行

加权求和，构造出一种综合的气象影响因子，并提出了一种基于气象影响因子波动率的天气分型方法。同时，针对气

象因子对净负荷的影响存在时间差异性，采用最大信息系数帮助模型分段选择输入特征。最后，将样本选择结果作为

输入，通过分位数回归和门控循环单元（quantile regression and gated loop unit，QR-GRU）组成的神经网络进行概率预

测，并利用核密度估计生成概率密度曲线。通过仿真验证了该模型具有良好的预测性能。
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Short-Term Net Load Probability Forecasting Based on MV-WC and Gated 
Recurrent Unit
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（1.  School of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China； 2.  Nanjing Hexi 
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Abstract：The large number of distributed photovoltaic (PV) access on the user side increases the difficulty of net load forecasting.  In 
order to improve the forecasting accuracy, a short-term net load probabilistic forecasting model based on weather classification and 
neural network is proposed.  First of all, in order to better describe the meteorological conditions, the weighted sum of cloud cover and 
ambient temperature that have the greatest influence on PV output is carried out to construct a comprehensive meteorological impact 
factor, and a weather classification method based on the volatility of meteorological impact factor is proposed.  At the same time, the 
maximum information coefficient is used to help the model select the input characteristics in different time frames in view of the time 
difference of the influence of meteorological factors on the net load.  Finally, using the sample selection results as input, probability 
prediction is made by quantile regression and gated loop unit (QR-GRU) neural network, and probability density curve is generated by 
kernel density estimation.  The simulation results show that the model has good prediction performance.
Key words：net load； meteorological impact factor； volatility； weather classification； maximum information coefficient； quantile 
regression； probabilistic prediction

0　引言

随着分布式光伏在用户侧的渗透率提高［1］，净

负荷逐渐形成。受间歇光伏发电功率和不稳定用户

负荷需求影响，电力系统运行被注入了不确定性［2］，

而短期净负荷预测凭借能够准确预测次日或连续几

天的净负荷，有效应对这种不确定性［3］，逐步成为

现代可再生能源电网运行管理的重要组成部分。

分布式光伏的发电量取决于接收的太阳辐照

度。然而太阳辐照度会受到多种气象因素的影响，

使得不同天气类型下的光伏功率具有不同的波动特

征［4］，因此划分天气类型可以提高预测精度。如文

献［5-6］根据太阳辐照度和历史光伏功率划分天气
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类型。然而，这些研究只考虑了单一变量，限制了

模型对天气变化的响应［7］，而云量和温度等因素的

波动也直接影响净负荷输出。云量可以直接影响太

阳辐照度，使其在短时间内出现剧烈波动［8］。环境

温度是影响电力消耗的主要因素之一，它与耗电量

之间存在着复杂的非线性关系［9］。因此，在划分天

气类型时考虑它们的波动性，有助于更准确地对天

气类型进行划分。

以往的研究忽略了分布式光伏的时间输出特

性。如文献［10］直接将太阳辐照度和净负荷数据作

为模型输入，没有考虑不同时间太阳辐照度的时间

变化差异和各种气象因素对净负荷的影响，导致夜

间预报精度较低。为了提高预测精度，需要对输入

特征进行分段选择。

随着算法的进步，更复杂的预测方法得到了发

展，包括神经网络［11］、小波分析［12］、支持向量

机［13］等。神经网络凭借优异的预测能力被广泛用于

负 荷 预 测［14］。 循 环 神 经 网 络（recurrent neural 
network，RNN）［15］常用于净负荷的时序预测，但

RNN 存在梯度消失和梯度爆炸等问题。长短时记

忆网络（long short-term memory，LSTM）通过引入

“门”结构可以改善这个问题［16］，而门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）简化了 LSTM 的“门”结

构，进一步提高了预测精度［17］。文献［18］基于门控

循环单元，引入社交网络搜索算法，构建光伏功率

预测模型，取得了较好的预测精度。概率预测常用

于评估预测的不确定性［19］，通过分位数回归

（quantile regression，QR）和神经网络获得条件分位

数，然后使用核密度估计（kernel density estimation，
KDE）生成概率密度函数，这是概率预测的常用方

法［20］。为此，提出了一种结合QR和门控循环单元

（QR-GRU）的深度学习模型，用于净负荷概率预

测 。 该 模 型 通 过 天 气 分 型 和 最 大 信 息 系 数

（maximum information coefficient，MIC）选择输入

参数，并通过提供预测时间点净负荷的预测区间来

描述预测的不确定性。

综上所述，本文提出一种基于气象影响因子波

动率的天气分型方法和一种基于MIC的特征选择方

法。首先分析多种气象因子对净负荷影响的时间差

异性，引入波动率对气象状况进行描述，提出利用

云 量 和 环 境 温 度 构 造 一 种 气 象 影 响 因 子

（meteorological impact factors，MIF），通过对 MIF

的波动率进行 K-means 聚类进行天气分型。其次，

针对气象影响具有的时间差异性，利用MIC量化各

时段气象因子对净负荷的贡献，对输入特征进行分

段选择。最后，基于MV-WC和QR-GRU构造短期

净负荷概率预测模型，预测结果表明该模型具有良

好的预测性能。

1　天气分型

1. 1　净负荷建模

分布式光伏安装于表后电表只能测量和采集净

负荷数据。净负荷受用户负荷需求和光伏发电量地

共同影响，反映用户的实际负荷需求。任意给定时

间 t的净负荷Pnet 可表示为：

Pnet = Pneed - Ppv （1）
式中Pneed和Ppv分别为用户负荷需求和光伏发电量。

用户负荷需求 Pneed 主要受工作日类型（工作日

或周末）、每天工作小时数和环境温度的影响，如

式（2）所示。

Pneed = f (Mt，Wt，Ht，TA，t) （2）
式中：Mt、Wt、Ht分别为月份、星期和小时；TA，t

为环境温度；函数 f（·）为用户负荷需求模型。

分布式光伏的发电量 Ppv 与太阳辐照度、环境

温度等变量相关。大多数研究使用经验模型［21］来估

计光伏发电的潜力，具体如下。

Ppv = G rsds × ηc （3）
ηc = ηTref

[1 - β ref (Tc - T ref ) + γ log10G rsds ] （4）
β ref = 1

T0 - T ref
（5）

Tc = Ta + (TNOCT - Ta，NOCT ) × G rsds

GNOCT
（6）

式中：Grsds和ηc分别为地表太阳总辐射和发电效率；

ηTref为参考温度；T ref 为光伏电池的参考温度，Tref=
25 ℃，太阳辐照度为 1 000 W/m2时的电池电效率；

βref为温度系数，通常为 0. 004/k；Tc为光伏电池的

温度；Ta为环境温度；T0 为光伏电池的初始温度；

TNOCT为标准电池温度；Ta，NOCT=20；γ为辐射系数，

通常为0. 12；GNOCT为地表太阳标准辐射值。

1. 2　气象影响的时间差异性分析

如式（1）所示，净负荷输出由光伏发电量和用

户负荷需求决定。由于光伏发电极易受到天气条件

的影响，当天气发生变化时，净负荷会出现显著波

动。此外，由于太阳辐照度的影响，光伏发电表现
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出明显的时间输出特性。为了准确分析多种气象因

素的影响，将净负荷数据分为日间（08：00—18：45）
和夜间（00：00—07：45、19：00—00：00）。将各变量

归一化后，用 Pearson 系数量化气象因子对两个时

段的净负荷影响。归一化及 Pearson 系数计算公式

如式（7）—（8）所示。

x͂ = x - xmin

xmax - xmin
（7）

ρxy = cov ( x，y )
σxσy

（8）
式中：x、y为两组时间序列；cov（x，y）为 x，y间的

协方差；σx、σy为 x、y间的标准协方差；xmax、xmin

分别为 x的最大值和最小值；ρxy 取值范围为［-1，
1］，|ρxy|=1相关性最高，|ρxy|越接近 1，相关性越强。

当|ρxy|>0. 8时，两个变量可以视为高度相关；当|ρxy|
<0. 3时，可认为两个变量不相关；当 0. 3<|ρxy|<0. 8
时，两个变量为中度相关［22］。结果如表 1所示，日

间净负荷与太阳辐照度呈现高度相关；夜间净负荷

只与环境温度和相对湿度呈现中度相关。由此可以

推断气象因子对净负荷的影响具有时间差异。

1. 3　气象影响因子

日间，太阳辐照度和环境温度对净负荷的影响

较大，同时它们也是影响光伏发电潜力［23］的关键气

候因素，说明净负荷的波动主要受光伏发电量的影

响。在光伏发电过程中，太阳辐照度的波动会引起

环境温度的变化，从而直接影响光伏转换效率。然

而，太阳辐照度变化对光伏输出的响应不能简单量

化，直接辐射与散热辐射的比值决定了太阳辐照度

变化的影响，但该比值也会受到云量变化［24］的影

响，从而导致光伏发电量的波动。

为了量化云量和环境温度对白天太阳辐照度的

影响，采用 Pearson 系数来评价它们之间的关系，

结果为｛-0. 49，0. 82｝，表明太阳辐照度与云量呈

中度负相关，而太阳辐照度与环境温度呈强正相

关。在此基础上，通过对云量和温度进行加权和来

计算一个新的指数，称为气象影响因子，其中权重

由各自的Pearson系数转换而来，计算公式如式（9）
—（11）所示。

ω1 = a
a + b （9）

ω2 = b
a + b （10）

μMIF = ω1CTCC + ω2TA （11）
式中：a、b为变量与太阳辐照度之间的相关系数；

ω1、ω2分别为变量与太阳辐照度的占比，两者的和

为 1；μMIF为气象影响因子值；CTCC和TA分别为云量

和环境温度。

1. 4　波动率

波动率是衡量时间序列历史变化的重要指标，

通过计算特定时间段内时间序列变化的标准差，能

够反映特定时间窗口 T内时间序列的活跃程度［25］。
要确定波动率，第一步是计算时间序列在时间段 h
内的对数回报率。时间序列在时间段 h内的对数回

报率通常用Rt，h表示，通过式（12）进行计算。

Rt，h = ln ( Lt

Lt⁃h ) = ln (Lt ) - ln (Lt⁃h ) （12）
式中 Lt、Lt⁃h分别为时间序列在时间 t和 t-h的参数。

通过式（13）可以计算出时间序列在特定时间窗口 T
内的对数回报率的平均值Rm。

Rm = 1
T∑

t = 1

T

Rt，h （13）
波动率定义为时间序列在特定时间窗口 T内的

对数回报率的标准差，用σh，T表示，其公式如下。

σh，T = 1
T - 1 ∑

t = 1

T

( )Rt，h - Rm

2
× 100% （14）

受光伏发电的随机性影响，净负荷会在白天表

现出显著波动。因此，将时间段 h设为 1 h，通过计

算MIF值每小时的对数回报率，获得白天MIF值的

波动率。根据气象影响因子的波动率，采用基于

MV-WC的天气分型方法对天气类型进行划分。

2　方法

2. 1　最大信息系数

最大信息系数（maximal information coefficient，

表1　气象因子对净负荷的相关性

Tab. 1　Correlation of meteorological factors on net load

气象因子

环境温度

相对湿度

气压

北向风速

东向风速

云量

太阳辐照度

日间

-0. 73
0. 27
0. 20

-0. 21
-0. 28
0. 44

-0. 80

夜间

0. 55
-0. 42
0. 23

-0. 10
-0. 12
0. 16
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MIC，其值记作CMIC）是 Reshef 于 2011 年在 Science
上提出的一种方法，用于检测大型数据集中的数据

相关性。该系数能够有效识别两个变量之间的线性

或非线性函数关系，不受异常值的影响，具有很强

的普适性［26］。CMIC的取值范围为［0，1］，CMIC越高

表明两个变量之间的相关性越强。CMIC的具体计算

如下。

MG ( x，y ) =
max{ }fMI (D，G ( x，y ) )

log2 min { x，y }
（15）

CMIC = maxxy < B ( δ ){MG ( x，y )} （16）
式中：x、y分别为自变量和因变量；D为关于变量

的数据集；G（x，y）为定义的网格； fMI（D，G（x，
y））为数据集D在G（x，y）上的互信息；B（δ）=δ0. 6，
δ为数据集D的大小。

2. 2　门控循环单元基本结构

门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）通过

将 LSTM 中的遗忘门和输入门集成为一个更新门，

简化了 LSTM 的结构［27］。在保持预测精度［28］的情

况下，GRU 比 LSTM 更容易训练。GRU 的结构如

图1所示。

式（17）给出了GRU的数学描述。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

rt = σ ( )W r ⋅ [ ]ht - 1，xt + b r

h͂t = tanh ( )Wh ⋅ [ ]rt⊙ht - 1，xt + b h͂

zt = σ ( )Wz ⋅ [ ]ht - 1，xt + bz

ht = ( )1 - zt ⊙ht - 1 + zt⊙h͂t

Yt = σ ( )Wo ⋅ ht

（17）

式中：rt和 zt分别为更新门和重置门的输出变量；

h͂t、ht为遗忘门的输出变量；W r、Wh、Wz 分别为重

置门、隐藏单元和更新门的权重参数；xt、ht - 1 为
遗忘门的输入变量；Wo为输出权值矩阵；b r、bh、

bz 分别为重置门、隐藏单元和更新门的偏置矩阵；

σ为激活函数；⊙为点积；Yt为输出。

2. 3　概率预测模型

2. 3. 1　分位数回归

由 Koenker 等 提 出 的 分 位 数 回 归（quantile 
regression， QR）可用于探究自变量与因变量的条

件分位数之间的关系。其中，非线性QR比线性QR
有更广阔的前景，因为它不需要输入变量和输出变

量之间存在线性关系。非线性QR模型可以描述为：

Qyi(λ| xi ) = f [ xi，w (λ)，v (λ) ]，i = [1，2，⋯，n ]  （18）
式中：Qyi(λ| xi )为输入变量 x在条件分位数 λ下的

响应变量 yi，λ的取值范围为［0，1］；w（λ）和 v（λ）
为权重向量； f [ xi，w (λ)，v (λ) ]为一个非线性函

数；n为样本数量。

通过将非线性 QR 模型中参数的权重预测转化

为最小化损失函数的优化挑战，可以构建神经网络

的分位数回归（QR）模型，损失函数如式（19）所示。

L (w，v ) = minw，v∑
1

n

Qλ(Yi - f [ xi，w (λ)，v (λ) ] ) =

    minw，v ∑
i |Yi ≥ f [ ]xt，w (λ)，v (λ)

λ|Yi - f [ xi，w (λ)，v (λ) ] | +

    minw，v ∑
i |Yi < f [ ]xt，w (λ)，v (λ)

(1 - λ) |Yi - f [ xi，w (λ)，v (λ) ] |

（19）
式中：Yi为实际值；f为预测值。模型权重针对给定

的分位数λ进行优化。在式（18）的不同分位数下可

以得到净负荷预测值。在（0，1）区间内连续取分位

数λ，可得到分布预测。

2. 3. 2　核密度估计

核密度估计（kernel density estimation，KDE）作

为一种非参数估计方法不依赖于数据分布的先验知

识，概率密度估计结果完全由样本数据本身分布决

定［29］。KDE 的基本原理如下：假设从连续分布集

合 X中提取独立同分布的样本数据 xi（i=1，2，…，

n），则概率密度函数 f（x）在任意点 x处的KDE为：

f ̂d ( x ) = 1
Nd∑

i = 1

N

K ( x - xi

d ) （20）
式中：N为样本数量；d为带宽，d>0；K（·）为核函

数，本文采用高斯核函数，如式（21）所示。

K (u ) = 1
2π exp ( -u2

2 ) （21）
式中u为高斯核函数的输入变量。

图1　GRU的结构图

Fig. 1　Structure diagram of GRU
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2. 4　模型框架

本文提出的净负荷混合预测模型如图 2 所示，

具体过程如下。

1）收集净负荷和气象的历史数据。从原始数据

中去除异常值，然后进行归一化。

2）利用 Pearson 系数量化云量和环境温度对太

阳辐照度的影响，并将其转化为权重，通过对它们

进行加权和得到MIF值。

3）采用K-means算法对MIF值的波动率进行聚

类，将数据分为 4 类。对于每个天气类型数据集，

90%的数据用于训练预测模型，10 %用于测试。

4） 利用 MIC 衡量昼夜天气因子对净负荷的贡

献度，帮助模型分段挖掘最优输入特征。

5）对预测点的净负荷时间序列进行预测，并利

用QR和KDE拟合概率密度函数。采用 95 %置信区

间作为预测区间。

3　评价指标

3. 1　点预测评估

为了验证模型的性能，本文使用的评价指标包

括：平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 
error，MAPE，其值记作 EMAPE）、均方根误差（root 
mean square error，RMSE，其值记作 ERMSE）和决定

系数R2。

EMAPE = 1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| Yi - yi

Yi
（22）

ERMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )Yi - yi

2
（23）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )Yi - yi

2

∑
i = 1

n

( )Yi - ym

2
（24）

式中：n为样本数量；Yi和 yi分别为实际值和预测

值；ym为实际值的平均值。

3. 2　区间预测评估

预测区间覆盖概率（prediction interval coverage 
probability，PICP，其值记作PPICP）是概率预测区间

评估的重要指标。公式定义如下。

PPICP = 1
V∑

t = 1

V

ct （25）

ct =
ì
í
î

ïï

ïï

1，yt ∈ [ ]Lt，Ut

0，yt ∉ [ ]Lt，Ut

（26）
式中：V为验证集的样本数量；ct为预测区间内的

样本数量；Ut和Lt分别为预测区间的上下限。采用

预 测 区 间 归 一 化 平 均 宽 度（prediction interval 
normalized average width， PINAW， 其 值 记 作

PPINAW）评估预测区间宽度，确保区间有效性，公式

定义如下。

PPINAW = 1
V ( )Ymax - Ymin

∑
t = 1

V

Ut - Lt （27）
式中Ymax、Ymin分别为实际最大值和最小值。

合适的预测区间具有较高的 PICP 值和较低的

PINAW 值，故定义区间预测评价的综合测度值

MMC，MMC越小则预测区间越合适。

MMC = PPINAW

PPICP
（28）

4　仿真案例研究

4. 1　数据获取

本文收集了中国某地区 2021年 1月 1日—12月

31日的历史净负荷和气象数据（包括环境温度、太

阳辐射、相对湿度、大气压力、北向风速、东向风

速和云量），采样频率为 15 min，每天共 96个采样

点，全年共有 35 040 组数据，并消除了极端异

常值。

图2　流程框架

Fig. 2　Process framework
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4. 2　基于MV-WC的天气分型方法

本文提出了一种基于 MV-WC的天气分型方法

划分天气类型，根据MIF的波动率对不同时间对应

的天气条件进行划分，具体划分标准如表 2 所示，

其中σMIF 表示气象影响因子的波动率。图 3描述了

MV-WC 的划分结果，从图中可看出，4 种天气类

型的净负荷曲线呈现不同的趋势和波动。

4. 3　MIC提取最佳特征集

表 1结果显示，影响净负荷的因素在不同时段

并不相同。为了选择最优特征作为模型的输入，利

用 MIC 量化了气象特征在不同时段对净负荷的贡

献。候选特征集如表 3所示。图 4显示了 MIC分析

结果，其中X轴和Y轴的序号代表相应的气象特征，

表2　天气分型结果

Tab. 2　Weather classification results

天气类型

1
2
3
4

划分标准

0. 69 %<σMIF<7. 21 %

7. 32 %<σMIF<17. 02 %

17. 19 %<σMIF<36. 04 %

36. 13 %<σMIF<65. 83 %

图3　4种天气类型的净负荷输出

Fig. 3　Net load outputs for 4 weather types
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序号7代表净负荷数据。

在MIC理论中贡献度决定了影响的程度。选取

贡献度大于 0. 2 的气象特征作为模型输入。如图 4
所示，日间预测可选择环境温度和太阳辐射作为输

入，夜间预测可选择环境温度和相对湿度。另外，

将由MV-WC筛选的净负荷数据作为一个关联度较

强的时间序列，作为模型的输入。

4. 4　净负荷日前预测

为了验证所提模型的性能，对 MIC-QR-GRU、

QR-GRU、QR-RNN、QR-LSTM 进行了比较分析，

其中 MIC-QR-GRU 表明样本特征使用了特征分段

选择方法。表 4 列举了各模型的训练及计算时间，

从表 4可知，MIC-QR-GRU所需的训练及计算时间

均 少 于 其 他 模 型（QR-GRU、 QR-LSTM、 QR-

RNN），具有较好的性能。

图 5 为 4 种天气类型下所提模型的区间预测结

果，预测时间尺度为 15 min，能够从图 5看出，所

提模型的预测曲线能够有效跟踪到预测曲线的变化

情况。表 5总结了 4种天气类型下的净负荷预测误

差。可以看出，在天气类型 1中所有模型均能够取

得较好的预测精度。其中，样本数据在经过 MV-

WC 算法划分并通过 MIC 分段选择最优输入特征

后，GRU 的预测精度得到了有效提升，MIC-QR-

GRU的MAPE值和RMSE值比起QR-GRU，分别降

低了 44. 39 %、11. 25 %，R2从 0. 993达到了 0. 995。
同时，随着MIF的波动率变大，所有模型的预测精

度均出现了下降，在天气类型 4 中达到最低。但

是，MIC-QR-GRU 的误差仍低于其他模型（QR-

GRU、QR-LSTM、QR-RNN）。可见 MV-WC 算法

和 MIC 分段选择能够帮助 GRU 进一步提升特征信

息的捕获能力，从而提高预测精度。

表3　候选气象特征集

Tab.  3　Candidate meteorological feature set

变量序列

0
1
2
3
4
5
6

气象特征

太阳辐照度

环境温度

相对湿度

气压

北向风速

东向风速

云量

图4　分析结果热力图

Fig. 4　Heat map of analysis results

表4　模型训练及计算时间对比

Tab.  4　Comparison of model training and calculation time

s 

模型

MIC-QR-GRU

QR-GRU

QR-LSTM

QR-RNN

模型

MIC-QR-GRU

QR-GRU

QR-LSTM

QR-RNN

天气类型 1
训练时间

31. 890
32. 016
32. 275
32. 432

天气类型 1
训练时间

33. 831
33. 946
33. 982
34. 030

计算时间

1. 603
1. 627
1. 629
1. 637

计算时间

1. 710
1. 727
1. 759
1. 763

天气类型 2
训练时间

32. 508
32. 558
32. 670
32. 807

天气类型 2
训练时间

35. 874
36. 219
37. 132
38. 064

计算时间

1. 663
1. 666
1. 694
1. 708

计算时间

2. 165
2. 317
2. 334
2. 380
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4. 5　概率密度预测

本节给出 4 种天气类型下 3 种模型（QR-GRU、

QR-RNN、QR-LSTM）在预测日 12：00时（此为预测

日当天波动率较大时刻）的概率密度预测曲线，如

图 6所示。从图 6中可以看出，3种模型均在天气类

型 1中拥有较好的概率预测结果，预测概率范围都

包含了实际值，并且实际值都接近于最高概率点，

它表明获得接近实际值的预测值的概率很高。但随

着波动率的增加，实际值开始偏离QR-RNN和QR-

LSTM的概率密度曲线上的最高概率点，即这两种

模型的预测精度有所下降，而在QR-GRU的概率密

度曲线中，实际值仍然位于最高概率点附近。这表

明，当天气条件变得复杂时，QR-GRU仍然拥有良

表5　点预测性能评价

Tab.  5　Point prediction performance evaluation

模型

MIC-QR-GRU

QR-GRU

QR-LSTM

QR-RNN

模型

MIC-QR-GRU

QR-GRU

QR-LSTM

QR-RNN

天气类型 1
MAPE值

2. 843
5. 112
5. 635
5. 977

天气类型3
MAPE值

4. 882
7. 084
8. 657
9. 749

RMSE值

0. 071
0. 080
0. 082
0. 079

RMSE值

0. 119
0. 162
0. 158
0. 116

R2值
0. 995
0. 993
0. 992
0. 993

R2值
0. 978
0. 932
0. 938
0. 957

天气类型2
MAPE值

3. 452
5. 910
5. 817
6. 352

天气类型4
MAPE值

6. 342
7. 889
9. 484

10. 381

RMSE值

0. 079
0. 094
0. 091
0. 096

RMSE值

0. 107
0. 128
0. 143
0. 155

R2值
0. 991
0. 941
0. 942
0. 939

R2值
0. 975
0. 945
0. 926
0. 929

图5　4种天气类型的概率预测分布

Fig. 5　Probability forecast distribution for four kinds of weathers
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好的预测性能。

表6给出了区间预测评价结果，结果表明：QR-

GRU模型在4种天气类型上的PICP均高于QR-RNN
和 QR-LSTM， PICP 值 分 别 达 到 0. 990、 0. 988、
0. 945和0. 895，表明QR-GRU的预报区间能够覆盖

大部分实际值。此外，与 QR-RNN 和 QR-LSTM 相

比，QR-GRU在4种天气类型中实现了较低的PINAW
值，分别为0. 128、0. 152、0. 166和0. 180。这表明

QR-GRU可以提供更合适的预测区间宽度。由于QR-

GRU均拥有较高的PICP值和较低的PINAW值，使得

MC值较低，因此QR-GRU的预报区间更合适。

5　结语

为了提高净负荷预测的精度，本文提出了一种

基于MV-WC和门控循环单元的短期净负荷概率预

测模型。首先分析了云量和温度对净负荷的影响，

并构建 MIF。在此基础上提出了一种基于 MV-WC
的天气分型方法来识别不同波动水平的净负荷时间

序列。此外，针对天气因素对净负荷影响的时间差

异将 MIC 用于输入特征的分段选择。最后，建立

QR-GRU 模型生成概率密度曲线。实验结果表明，

在最复杂的天气类型 4中，与获得最低精度的 QR-

RNN 模型相比，MIC-QR-GRU 模型的 MAPE 值降

低了 38. 91 %，RMSE 值降低了 30. 97 %，R2 提高

了 4. 95 %。QR-GRU 在 4种天气类型的 MC 值分别

为 0. 129、 0. 154、 0. 176 和 0. 201， 均 优 于 QR-

LSTM和QR-RNN模型，表明其预测区间最优。综

上所述，该模型具有较好的预测精度和不确定度

评价。
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