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基于相似日聚类与WOA-BiLSTM-Copula算法的短
期风光功率相关性概率区间预测方法

王凌梓，沈海波，邓力源，刘显茁，邓韦斯
（中国南方电网电力调度控制中心，广州 510663）

摘要：风电、光伏具有较强的随机性与波动性，提高其预测精度对构建新型电力系统具有重要意义。位于同一地区的

风光出力具有明显的时空相关性规律，鉴于这些相关特征提出了一种基于相似日聚类与基于鲸鱼优化算法的双向长短

时记忆神经网络 Copula（whale optimization algorithm-bidirectional long short-term memory neural network,WOA-BiLSTM-

Copula）算法的短期风光功率相关性概率区间预测模型。首先，采用 K-means 聚类算法划分数值天气预报（numerical 
weather prediction，NWP）数据集，依据 Kendall、Spearman 相关性系数提取具有相关性的风光联合出力典型相似日场

景。其次，针对相关性相似日场景，采用非参数核密度估计法进行 Copula 建模，确定风光出力最优 Copula 函数类型。

之后，训练鲸鱼算法优化的双向长短期记忆神经网络，并对风电、光伏功率进行点预测。最后，使用蒙特卡洛法对最

优 Copula函数采样，基于风光点预测值生成相关性概率预测区间。仿真结果表明所提模型可以有效提取风光出力相关

性特征，与现有模型相比精度更高，验证了模型的有效性。
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Short-Term Wind and Photovoltaic Power Correlation Probability Interval 
Prediction Method Based on Similar Day Clustering and WOA-BiLSTM-

Copula Algorithm

WANG Lingzi, SHEN Haibo, DENG Liyuan, LIU Xianzhuo, DENG Weisi
（Power Dispatching and Control Center, CSG, Guangzhou 510663, China）

Abstract：Wind and photovoltaic power generation exhibit strong randomness and volatility.  Improving the prediction accuracy is of 
great significance for constructing new power systems.  Considering the certain correlation between wind and photovoltaic output in 
the same region, a short-term wind and photovoltaic power correlation probability interval prediction model based on similar day 
clustering and whale optimization algorithm-bidirectional long short-term memory neural network-Copula（WOA-BiLSTM-Copula) 
algorithm is proposed.  Firstly, the K-means clustering algorithm is adopted to divide the numerical weather prediction （NWP） dataset, 
and wind and photovoltaic joint output typical similar day scenarios with correlation are extracted based on Kendall and Spearman cor⁃
relation coefficients.  Secondly, the non-parametric kernel density estimation method is used to establish Copula model for similar day 
scenes, and the optimal Copula function types of wind and photovoltaic output are determined.  Then, the WOA is trained to optimize 
the BiLSTM and perform point predictions on wind power and photovoltaic power.  Finally, the Monte Carlo method is used to sample 
the optimal Copula function, and the correlation probability prediction interval is generated based on wind and photovoltaic point 
prediction values.  The simulation results show that the proposed model can effectively extract the correlation characteristics of wind 
and photovoltaic output, and the accuracy is higher than the existing models, which verifies the effectiveness of the model.
Key words：wind and photovoltaic power output prediction； similar day clustering； optimal Copula function modeling； whale optimiza⁃
tion algorithm； bidirectional long short-term memory neural network； probability interval prediction
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0　引言

随着环境污染、能源危机等问题的日益凸显，

以风电、光电为代表的新能源发电技术凭借清洁、

环保等优势发展迅速［1］。2023年，可再生能源总装

机容量年内达到 1 450 GW，占全国发电总装机容

量比重超过 50 %，全国风电光伏总装机容量突破

1 000 GW，风电、光伏发电量占全社会用电量比重

突破 15 %［2］。但风能、光伏发电的不确定性和波动

性给电力系统的安全运行和调度控制带来了挑

战［3］，因此精准预测风电、光伏功率对保持电力系

统稳定、提升新能源消纳能力有重要意义［4］。
风光功率的预测方法按照预测形式主要可以分

为点预测与概率预测［5］。点预测即预测未来一段时

间的风光功率期望值，忽略了更有价值的波动范围

信息，鲁棒性较差。概率预测通过构造概率密度函

数提供未来风光功率可能位于的区间，从而更好地

描述其不确定性与未来变化趋势，为决策者提供更

加可靠的信息，具有更加实际的意义。

文献［6］针对风电提出一种粒子群优化的核极

限学习机区间预测模型，能为风电并网安全稳定运

行提供决策支持。文献［7］等人提出一种基于鲁棒

多标签生成对抗的风电场日前出力区间预测方法，

并用东北某地区风电场数据验证了方法的优越性。

文献［8］提出一种基于改进预处理方法和熵加权分

位 数 回 归 网 络（quantile regression-enhanced gated 
recurrent unit，QR-EGRU）相结合的点区间预测模

型，具有较好的预测效果。文献［9］使用 ISSA-

BiGRU-Attention算法建立短期风功率点预测模型，

并使用核密度估计算法生成概率预测区间。文献

［10］提出了一种基于 CEEMD-SA-DBN 的光伏发电

区间预测模型，消除了光伏电站地理位置的影响。

文献［11］考虑光伏发电出力波动的季节分布特征，

提出了一种基于季节分类的光伏发电功率非参数核

密度估计区间预测方法。文献［12］针对光伏提出了

基 于 长 短 时 记 忆 神 经 网 络（long short-term 
memory， LSTM）的短期区间预测模型，采用Boot-
strap方法分析预测结果的误差分布，确定输出的区

间范围。文献［13］提出了一种多相关参数情景生成

的光伏发电日前区间预测方法，采用K-means聚类

算法划分场景集，通过深度卷积生成对抗网络

（deep convolution generative adversarial networks，

DCGAN）模型及分位数回归实现区间预测。

现有关于风电或光伏功率的区间预测研究大多

基于点预测结果的预测误差分布，采用核密度估

计、分位数回归等方法生成误差预测区间。此种方

法假设风光发电是相互独立的，将风电、光伏作为

独立分布变量，仅考虑各自单独的出力特征进行功

率预测。然而，由于同一地区的风电场和光伏电站

具有明显的空相关性规律，考虑风光相关性特征可

以进一步提高模型预测精度［14］。Copula理论是研究

变量相关性的常用方法［15］。文献［16］利用Gaussian-

Copula函数提取影响风电和光伏发电的关键气象因

子并使用 LSTM 神经网络实现中长期风光功率预

测。文献［17-18］则使用 Frank-Copula 函数描述风

光发电的相关性。目前研究中Copula函数建模时仅

采用单一Copula模型对全部风光出力进行拟合，未

考虑不同气象条件的影响，预测误差较大。

基于此，本文提出了一种基于相似日聚类与

WOA-BiLSTM-Copula 算法的短期风光功率相关性

概率区间预测模型。首先，使用K-Means聚类算法

结合相关性系数判断并构建了具有相关性的风光相

似日场景集。然后，采用非参数核密度估计法对各

相关性相似日场景进行最优Copula建模。最后，训

练鲸鱼算法优化的双向长短时记忆神经网络进行风

电、光伏功率点预测，并使用蒙特卡洛对最优

Copula函数采样生成风光相关性概率预测区间。与

现有研究进行了对比分析，验证了本文方法的有

效性。

1　基本原理和数学建模

1. 1　K-means聚类算法

通过对气象数据聚类预处理划分出具有相关性

的风光联合出力相似日，对不同相似日样本数据分

别建立模型进行预测，可以提高模型点预测精度。

K-means聚类算法的基本思想是：在数据集中选取

k个点作为聚类中心，按照方差最小标准对数据集

中数据进行归类，然后通过迭代得到聚类结果，最

终每类数据保持较大的相似度，具有类内紧凑、类

间疏远的特点。具体处理步骤如下。

1） 设定输入数据集 X= ｛x1i，x2i，…，xmi｝，i=
1，2，…，n，n为样本数据对象，m为每个样本数

据的特征维度，输出簇为C= ｛c1，c2，…，ck｝，k
为设定所需聚类数量；

45



南方电网技术 第 19 卷

2） 从 n个样本数据中随机选取 k个初始聚类

中心；

3） 计算每个样本数据到聚类中心的欧式距离，

并将其划分到距离最近的聚类中心所在类；

4） 重新计算 k个聚类中心；

5） 与之前的 k个聚类中心比较，若发生变化，

转3），否则转6）；

6） 若均值不再变化或达到预设迭代次数，则

输出聚类结果。

1. 2　基于WOA-BiLSTM短期风光功率点预测模型

为了提高BiLSTM网络风光功率模型的预测精

度，引入 WOA 算法用于 BiLSTM 网络的超参数寻

优，从而提高风光功率点预测模型的精度。

1. 2. 1　双向长短期记忆网络

训练长短期记忆网络数据时只能用从前向序列

中传来的历史信息，导致遗忘较早学习的内容。而

双向长短期记忆网络（bidirectional long short-term 
memory，BiLSTM）对 LSTM 进行优化改进，由结

构相同方向相反的两个 LSTM 组成，结构图如图 1
所示，可以从前后两个方向提取信息，输出包含了

输入数据过去和未来的信息，从而提高预测精

度［19］。计算公式如下。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

At = a (m1Xt + m2 At - 1 )，t = 1，2，⋯，Tn

Bt = b (m4Xt + m5Bt + 1 )，t = 1，2，⋯，Tn

Yt = c (m3 At + m6Bt )
（1）

式中：Xt为 t时刻的输入数据；At、Bt分别为 t时刻

向前和向后迭代的 LSTM 隐藏状态；At-1、Bt+1分别

为在 t-1 时刻的向前和在 t+1 时刻的向后迭代的 
LSTM 隐藏状态；Yt为 t时刻的输出数据；m1~m6为

各层的权重；a、b、c为各层的激活函数；Tn为时

间序列的总长度。

1. 2. 2　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm， 
WOA）是一种新型启发式优化算法，通过模仿鲸鱼

捕猎而提出，主要包含包围猎物、攻击猎物和寻找

猎物。鲸鱼优化算法原理简单、收敛性好、稳定性

强，可为 BiLSTM 的超参数估计提供良好的算法

基础［20-22］。
在 WOA 中，每只鲸鱼的位置都代表一个可行

解。具体算法步骤如下。

1） 包围猎物

鲸鱼在捕食时首先要识别猎物位置并包围，但

猎物位置最初并不确定，因此将鲸鱼当前最优位置

设为目标猎物，通过不断更新鲸鱼位置来向目标猎

物靠近，数学模型如下所示。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

D = ||CB* ( t ) - B ( t )     
B ( t + 1) = B* ( t ) - AD
A = 2αz1 - α
C = 2z2

α = 2 - 2t
Tmax

（2）

式中：D为鲸鱼与猎物之间的距离；t为当前迭代

数量；B*（t）为鲸鱼当前最优位置向量；B（t）、B
（t+1）分别为鲸鱼当前和更新的位置向量；A、C为

向量系数。z1、z2为 0~1 之间的随机向量；α为从 2
到0递减的值；Tmax为最大迭代数量。

2） 攻击猎物

当|A|<1时，鲸鱼攻击方式有两种，一种是包围

攻击，另一种是以猎物为中心螺旋逼近猎物，分别

有50%的概率，其数学模型为：

B ( t + 1) =
ì
í
î

B* ( t ) - AD，p < 0.5                      
B* ( t ) + Dpebl cos (2πl )，p ≥ 0.5（3）

式中：Dp为螺旋攻击时使用的距离即鲸鱼位置与最

佳猎物之间的距离；b为定义螺旋线形状的常数；p
为0到1之间的随机值；l为-1到1之间的随机值。

3） 寻找猎物

当|A|≥1时，鲸鱼未捕捉到猎物信息，随机向更

远处寻找猎物，增强了算法的全局搜索能力。其数

学模型如下。

ì
í
î

D = ||CB r - B ( t )     
B ( t + 1) = B r - AD

（4）

图1　BiLSTM神经网络结构

Fig.  1　Structure of BiLSTM memory neural network
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式中Br为鲸鱼位置的随机向量。

1. 3　基于Copula函数的概率区间预测模型

1. 3. 1　核密度估计法

核密度估计［23］是估计概率密度函数的方法，不

需要事先对样本数据的分布进行假设，可以直接对

相似日中风光发电功率历史数据进行非参数估计，

设 fk（m）、fk（n）分别为点 x风电概率密度函数估计值

和点 y光伏概率密度函数估计值。核密度估计法通

过计算 x、y邻域内各点到 x、y的远近程度确定对 fk
（m）、fk（n）的贡献程度，公式如下。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

fk ( )m = 1
rk ∑

x = 1

XR

Φ ( )m - Mr

k

fk ( )n = 1
rk ∑

x = 1

XR

Φ ( )n - Nr

k

（5）

式中：m为风机瞬时发电量；n为光伏瞬时发电量；

Mr为第 r个相似日逐时风机瞬时发电量；Nr为第 r个
相似日光伏瞬时发电量；r为第 r个相似日；XR为相

似日样本总数量；k为带宽；Φ（·）为高斯核函数。

1. 3. 2　最优Copula 函数建模

Copula 函数本质上是一种连接函数，可以将各

相似日样本数据中风电、光伏联合分布函数与它们

各自的边缘分布函数相连接。

对二元随机变量（U，V），Copula 函数为：

F (u，v ) = C (FU (u )，FV (v ) ) （6）
式中：u、v分别为风电、光伏的出力在各自边缘分

布下的累积概率变量；C（·）为二元 Copula 函数；

FU（u）为随机变量U的边缘累积分布函数；FV（v）为

随机变量 V的边缘累积分布函数；F（u，v）为（U，

V）的联合累计分布函数。

Copula 函数的类型丰富，常用的有椭圆族 
Copula和阿基米德Copula，其中椭圆族Copula包括

正态 Copula、 t-Copula 等［24-26］，对应的二元函数

C (u，v，ρ )、C (u，v，ρ，k )形式如下。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

C (u，v，ρ ) = ∫
-∞

Φ-1 (u )∫
-∞

Φ-1 (v ) 1
2π 1 - ρ2

exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú- s2 - 2ρst + t2

2 (1 - ρ2 )
dsdt

C (u，v，ρ，k ) = ∫
-∞

t-1
k (u )∫

-∞

t-1
k (v ) 1

2π 1 - ρ2
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1 + s2 - 2ρst + t2

k (1 - ρ2 )

- k + 2
2

dsdt

（7）
式中：ρ为相关系数；k为自由度参数；s、t为积分

变量；Φ-1（u）为标准正态分布的反函数；tk
-1（u）为 t

分布的反函数。

阿 基 米 德 Copula 包 括 Gumbel-Copula、
Clayton-Copula、Frank-Copula等［27-28］，对应的二元

函数C (u，v，θ )形式如下。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

C (u，v，θ ) = exp
ì
í
î

ü
ý
þ

-[ ]( )-Inu θ + ( )-Inv θ
1
θ ，              

θ ∈ (0，+∞)

C (u，v，θ ) = ( )u-θ + v-θ - 1 1
θ，θ ∈ (0，+∞)                  

C (u，v，θ ) = - 1
θ In

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1 + ( )e-θu - 1 ( )e-θv - 1

e-θ - 1 ，θ ∈ R

（8）
式中：θ为依赖强度参数；R为实数集。

为了得到各个相关性相似日场景中最优Copula
函数类型，使用相关性系数判别法与欧式距离判别

法，具体步骤参见文献［29］。

1. 3. 3　蒙特卡洛采样与概率预测区间生成

本文采用蒙特卡洛法对最优 Copula 函数采样，

生成大量的风电、光伏相关性实际值功率样本。结

合上文风光点预测值依据条件概率和大数定律分别

求解，光伏功率点预测值 v′条件下风电功率实际值

u的条件概率，与风电功率点预测值 u′条件下光伏

功率实际值 v的条件概率［30］。
以求解风电功率概率区间为例：在 V≤v′的条

件下，Copula函数中变量U分布函数为：

ì
í
î

C (η |w′ ) = C (η，w′) /w′
w′ = FV (v′)                        

（9）
式中：η为风电功率 u的分位点；w′为 v′所对应的

概率值。

对随机变量u、v求二阶导数得到条件概率密度

函数为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

fU |V (u | v′ ) = c (η，w′) fU (u ) fV (v′)
fV (v′) = c (η，w′) fU (u )

c (η，w′) = ∂2C (η，w′) /∂η∂w′

（10）
式中：fU（u）、fV（v）分别为实际风电功率U与点预测

光伏功率 V 的边缘概率密度函数； c（η，w′）为

Copula概率密度函数。

则置信水平为（1-α）%的风电功率预测区间为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

P l (ui ≤ Ui ) = FU |V (ui ≤ v′) = α
2         

Ph (ui ≤ Ui ) = FU |V (ui ≤ v′) = 1 - α
2

（11）

47



南方电网技术 第 19 卷

式中：Pl、Ph分别为风电功率预测的区间下限和上

限；ui为第 i时刻风电功率Ui在边缘分布下的累积

概率；Ui为第 i时刻的风电预测功率；FU|V为条件累

积分布函数；α为显著性水平。

2　基于 WOA-BiLSTM-Copula 的区间预测

方法

2. 1　预测流程

本文使用两步法实现风电与光伏的相关性概率

区间预测。首先通过 WOA-BiLSTM 模型实现风电

功率与光伏功率的点预测。然后，以点预测结果作

为建模对象，采用蒙特卡洛法对最优Copula函数采

样，分别计算风光实际功率条件概率并求得预测区

间，最后结合点预测结果实现区间预测。本文所提

方法的相关性概率区间预测流程图如图2所示。

具体步骤如下。

1） 基 于 数 值 天 气 预 报（numerical weather 
prediction，NWP）数据，使用 K-means 聚类算法对

全年数据进行划分，构建具风光联合出力相似日场

景集。

2） 根据相似日聚类场景结果分别计算各类型

中风电、光伏历史功率数据的 Kendall 与 Spearman 
相关系数，提取具有相关性的相似日场景。

3） 将 NWP 数据作为输入，使用 WOA 算法优

化BiLSTM神经网络分别对各相关性相似日类型中

风电、光伏功率进行点预测。

4） 使用非参数核密度估计法分别计算各相关

性相似日聚类场景集中风电、光伏各自历史功率数

据的概率密度函数。

5） 选取 5种Copula函数构建各相关性相似日类

型中风电、光伏的联合分布模型。

6） 参考文献［29］中最优 Copula 判断准则使用

Kendall、Spearman 秩相关系数、欧式平方距离做

为指标为每一个相关性相似日类型选取最优Copula
拟合函数。

7） 参考文献［31］使用蒙特卡洛法分别对各个

最优 Copula函数进行 1 000次采样，根据风电点预

测数据计算光伏实际功率条件概率、根据光伏点预

测数据计算风电实际功率条件概率。

8） 根据给定置信水平对所得条件概率进行积

分，求解得到风电与光伏的预测区间。

2. 2　模型评价指标

为验证本文所提模型有效性，参考文献［4，6］
选 用 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 δMAPE（mean absolute 
percentage error， MAPE）、 平 均 绝 对 误 差 δMAE

（mean absolute error，MAE）作为点预测评价指标，

选用真实值落在预测区间内的概率（prediction 
interval coverage probability，PICP）、预测区间归一

化平均宽度（prediction interval normalized averaged 
width，PINAW）作为区间预测评价指标。

3　算例分析

3. 1　数据来源

本文选取我国某风光同场发电站实测风电、光

伏功率和数值天气预报数据进行仿真实验。其中数

值天气预报数据包括 10 m 风速、30 m 风速、50 m
风速、气压、湿度、总辐射、直接辐射、散射辐

图2　WOA-BiLSTM-Copula相关性概率区间预测流程图

Fig.  2　Flowchart of WOA-BiLSTM-Copula for correlation 
probability interval prediction
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射。该电站风电、光伏装机均为 50 MW，数据采

样间隔为 15 min。为降低输入数据量纲影响，在训

练时进行归一化处理，并随机选取 20%数据作为测

试集。

3. 2　相关性相似日选取

使用 K-Means 算法对全年 NWP 数据聚类，得

到 4种风光联合出力典型相似日，各个相似日概率

分别为 21 %、14 %、22 %、43 %。不同天气分型

下风光出力如图3所示。

由图 3 可知，所划分出的 4 种相似日类型表现

出不同风光联合出力特征，验证聚类有效性。在上

述 4种典型相似日类型中，第一类代表风光叠加场

景，其风光 Kendall、Spearman 相关性系数分别为

0. 218、0. 307；第二类代表风光互补场景，其风光

Kendall、 Spearman 相 关 性 系 数 分 别 为 -0. 187、
-0. 258； 第 三 类 代 表 强 风 弱 光 场 景 ， 其 风 光

Kendall、 Spearman 相 关 性 系 数 分 别 为 0. 037、
0. 049； 第 四 类 代 表 强 光 弱 风 场 景 ， 其 风 光

Kendall、 Spearman 相 关 性 系 数 分 别 为 -0. 021、
-0. 021。在前两种相似日类型中，分别体现风光出

力时空的正相关特征与负相关特征。在后两种相似

日类型中相关性较弱，风光出力较为独立。因此，

本文选取风光相关性较强的第一类与第二类相似日

进行进一步研究。

3. 3　最优Copula函数选取

使用所选取的相关性相似日场景中原始风光功

率数据分别对 5种Copula函数建模，各个判别指标

计算结果见表 1。

在第一类相关性相似日场景中，Frank-Copula
的 Kendall、Spearman 相关性系数与原始样本最为

接近，且与样本数据的经验 Copula 函数的欧式距

离最小，根据最优Copula准则可以得第一类中最优

Copula 函数分别为 Frank-Copula。同理第二类中最

优Copula函数为Gaussian-Copula。
3. 4　基于 WOA-BiLSTM模型的点预测结果

区间预测与点预测结果密切相关，为了验证本

文所提出WOA-BiLSTM 模型点预测性能的优越性，

还建立了基于LSTM、BiLSTM预测模型作为对照模

型，对 3种模型的风电、光伏点预测结果进行了对

比分析。其中，LSTM 和 BiLSTM 的神经元数量、

学习率、迭代次数分别取 100、0. 01、500，本文所

提 WOA-BiLSTM 算法的参数由 WOA 优化算法算

出。在 WOA算法中，种群规模设置为 50，收敛判

据最大迭代次数为150次。各模型误差指标见表2。
由表 2 可知，WOA-BiLSTM 模型在两种相关

性相似日类型中都有较好的预测效果。在正相关相

似日中相比于 LSTM 模型，风电、光伏预测的

MAE 和 RAPE 指 标 分 别 降 低 了 33. 39、 28. 72、
36. 36、34. 69 个百分点。在负相关相似日中，在

图3　风光联合出力相似日场景图

Fig. 3　Diagram of wind power and photovoltaic power 
generation in similar day scene

表1　不同相似日类型最优Copula函数判别指标

Tab.  1　Optimal Copula function discriminant for differents 
similar day types

类型

风光正相关相似日

风光负相关相似日

Copula
函数

样本数据

Frank

Clayton

Gumbel

Gaussian

T

样本数据

Frank

Clayton

Gumbel

Gaussian

T

Kendall

0. 217 4
0. 216 4
0. 327 4
0. 161 0
0. 183 7
0. 237 7

-0. 186 8
-0. 197 5

7. 254 3×10-7

1. 357 5×10-6

-0. 173 9
-0. 227 9

Spearman

0. 306 7
0. 320 4
0. 470 6
0. 237 7
0. 272 7
0. 347 7

-0. 258 1
-0. 293 1

1. 092 2×10-6

2. 051 0×10-6

-0. 258 4
-0. 332 9

欧式平
方距离

0. 093 8
0. 381 3
0. 597 1
0. 291 4
0. 136 8

0. 048 8
1. 326 6
1. 326 6
0. 046 1
0. 087 8
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BiLSTM 模型基础上风电、光伏预测的 MAE 和

RAPE 指标分别又降低了 21. 99、 17. 83、 24. 47、
20. 53个百分点。可以看出本文模型在点预测上具

有较高的精度。

3. 5　区间预测结果分析

图 4—5分别为本文WOA-BiLSTM-Copula模型

在各相关性相似日场景下风电、光伏发电功率实际

值预测值及概率区间预测结果图。

由图 4—5 可以看出，在风光具有明显相关性

的两类相似日场景中，本文方法整体上能够紧密地

跟随风光功率波动趋势，具有良好的预测效果。在

正相关相似日场景预测中，概率预测结果具有充足

的正向偏差，用于保证风光功率正向波动时的覆盖

率。在负相关相似日场景预测中，概率预测结果负

向偏差占比增加，合理增加平均带宽，使得在风光

剧烈波动时仍具有良好的预测效果。

为进一步验证本文所提方法在风光相关性场景

下的预测优越性，将其与传统误差分布拟合方法进

行对比。本文方法和核密度估计法在 85 %、95 %
置信水平下评价指标的预测结果，如表3所示。

由表 3可知，在两种相关性相似日场景下，风

电出力相较于光伏出力具有更大的波动性，因此，

光伏预测区间具有更窄的平均带宽和更高的区间覆

盖率。相比于核密度估计法，本文方法在不同场相

似日场景及不同置信度下均可以很好地预测风电、

光伏的波动出力区间，具有较高的可靠性。

表2　各模型点预测结果

Tab.  2　Point prediction results of each model

类型

风光正相关相似日

风光负相关相似日

项目

风电

光伏

风电

光伏

预测误差

δMAE/MW

δMAPE/%

δMAE/MW

δMAPE/%

δMAE/MW

δMAPE/%

δMAE/MW

δMAPE/%

LSTM

5. 72
6. 72
2. 09
5. 13
7. 34
8. 16
2. 26
6. 32

BiLSTM

4. 64
5. 54
1. 64
4. 03
6. 73
7. 29
1. 92
5. 26

WOA-

BiLSTM

3. 81
4. 79
1. 33
3. 35
5. 25
5. 99
1. 45
4. 18

图4　正相关相似日风光功率概率区间预测结果

Fig. 4　Probability interval prediction results of wind and 
photovoltaic powers on similar days with positive correlation

图5　负相关相似日风光功率概率区间预测结果

Fig. 5　Probability interval prediction results of wind and 
photovoltaic powers on similar days with negative correlation

表3　各模型区间预测结果

Tab.  3　Interval prediction results of each model

类型

风光
正相
关相
似日

风光
负相
关相
似日

方法

本文方法

核密度估计
法

本文方法

核密度估计
法

项目

风电

光伏

风电

光伏

风电

光伏

风电

光伏

评价指标

PICP值/%

PINAW 值/ 
MW

PICP值/%

PINAW 值/ 
MW

PICP值/%

PINAW 值/ 
MW

PICP值/%

PINAW值 / 
MW

PICP值/%

PINAW 值/ 
MW

PICP值/%

PINAW值 / 
MW

PICP值/%

PINAW值 / 
MW

PICP值/%

PINAW值 / 
MW

85%置信
区间

85. 12
16. 61
87. 67
7. 59

83. 62
18. 25
85. 69
9. 27

82. 72
19. 51
86. 46
7. 82

79. 31
23. 22
85. 91
8. 31

95%置信
区间

93. 33
20. 13
95. 63
14. 94
91. 77
22. 43
94. 81
15. 46
91. 25
24. 26
94. 58
10. 78
90. 17
28. 93
94. 14
12. 02
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4　结语

本文考虑风电与光伏出力的日相关性，提出基

于 WOA-BiLSTM-Copula模型的区间预测方法，得

出以下主要结论。

1）使用 K-Means 算法对 NWP 数据进行聚类，

提取风光联合出力相关性相似日数据集，提高了数

据相关性特征与提高Copula建模的精准度。

2）训练 WOA 算法优化的 BiLSTM 神经网络进

行风光功率预测，实现对风光出力时序关联性捕

捉，使点预测结果更加精确、更具可靠性。

3）基于Copula函数的概率区间预测可以更好挖

掘风电、光伏数据相关性特征，相较于现有方法具

有更小的更窄的平均带宽和更高的区间覆盖率，验

证了算法有效性。
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