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摘要：精确的光伏功率超短期概率预测可降低光伏出力不确定性对电力系统的影响，为电网决策调度提供可靠依据。

为此，提出了一种基于深度学习技术的光伏出力超短期预测方法。首先，基于历史光伏数据特性进行了特征相关性分

析及 K-means++天气聚类，选取适宜位置的分位点，搭建了双向长短期记忆神经网络（bidirectional long short term 
memory，BiLSTM）挖掘双向时序特征。然后，引入自注意力机制（self-attention， SA）动态聚焦序列关键信息，并调用

粒子群算法进行神经网络参数寻优，将最优参数置入 BiLSTM-SA 优化模型进行点预测。最后，基于点预测结果进行

误差分析，利用分位数回归（quantile regression，QR）构建了 QR-BiLSTM-SA概率预测模型。算例结果表明，所提方法

在光伏出力超短期概率预测中精度可达 95% 以上，并具有良好的泛化能力，可为新型配电系统运行调度提供可靠

依据。
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Abstract：Accurate ultra-short-term prediction of photovoltaic （PV） power is pivotal in mitigating the adverse effects of PV output 
uncertainty on power systems, thereby furnishing a dependable foundation for grid decision-making and scheduling.  Therefore, a 
method for ultra-short-term prediction of photovoltaic output based on deep learning technology is proposed.  Firstly, leveraging 
historical PV data, feature correlation analysis and K-means++ weather clustering are performed to discern pertinent patterns.  And 
employing strategically positioned quantiles, a novel bidirectional long short term memory （BiLSTM） neural network is then 
constructed to capture bidirectional temporal dependencies.  Then, a self-attention mechanism （SA） is introduced to dynamically 
emphasize key sequential information and a particle swarm optimization algorithm is integrated to optimize the parameters of the 
neural network.  Optimal parameters are then assimilated into the BiLSTM-SA optimization framework for point prediction.  Finally, 
through meticulous error analysis, a quantile regression （QR） is developed to delineate QR-BiLSTM-SA probability prediction 
model.  The results show that the proposed method achieves accuracy exceeding 95% in ultra-short-term PV output probability predic⁃
tion and has a good generalization ability, offering a robust foundation for the operation and scheduling of modern power systems.
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0　引言

全球能源格局剧变背景下，以光伏发电为代表

的可再生能源发电在世界范围内呈现出爆发式的发

展态势［1］。然而，由于光伏出力的随机性、间歇性

和波动性，光伏渗透率的不断提高对电网运行的稳

定性、安全性造成威胁［2-4］。尤其是分布式光伏规

模化接入配网，使得配网潮流从单向转化为双向，

对配网的运行模式、电能质量以及保护和控制都提

出新的挑战。在此背景下，光伏出力的精准预测成

为保障电网安全的核心支撑，预测精度直接决定调

度策略的有效性，是预防配网故障的关键保障［5］。
从预测结果输出形式上看，光伏出力预测可分

为点预测和概率预测［6］。点预测即确定性预测，该

预测的输出为未来一段时间内确定性的预测值［7］。
但是，点预测输出结果单一，在实际光伏出力的预

测中难以表征其不确定性，尤其是恶劣天气场景下

预测误差较大。与之相比，以区间预测为代表的概

率预测不仅可以提供未来某时刻的光伏出力值，还

能够实时估计未来光伏出力变化范围，克服传统点

预测输出精度有限的问题［8-10］。文献［11］在保证预

测区间可靠性的前提下，通过自适应双层优化获取

区间上下界的分位数实现了缩减区间宽度的概率预

测模型优化。基于分位数回归（quantile regression，
QR）的概率预测算法灵活性强，与人工智能方法相

结合可进一步构建高维的非线性映射关系，为高不

确定性的分布式新能源的功率预测提供了一条有效

途径。文献［12］通过集合 QR、卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）以及双向长短

期 记 忆（bidirectional long short term memory，
BiLSTM）神经网络进行了分类预测，生成了可靠的

预测区间。但是，CNN 的静态卷积核采用固定权

重滑动，无法根据输入功率数据的前后数据调整特

征重要性，对光伏功率的突变型波动响应滞后。

有鉴于此，本文提出了一种基于深度学习技术

的光伏出力超短期预测方法。首先，考虑光伏出力

数据集特性，基于天气特征进行K-means++天气聚

类以及分位点选择。接着，结合BiLSTM网络对双

向时序的特征提取能力以及自注意力机制动态关注

序列重要信息的优势，搭建了分位数回归-双向长

短 期 记 忆 神 经 网 络 - 自 注 意 力 机 制（quantile 
regression-bidirectional long short term memory-self 

attention，QR-BiLSTM-SA）点预测模型，并引入粒

子群优化算法进行预训练以及参数寻优。然后，通

过 QR重构点预测误差序列，求解得到概率预测区

间。最后，通过算例验证了该方法的可行性和优

越性。

1　光伏发电功率影响因素分析

光伏发电功率由于受各类天气及环境因素影

响，其输出往往具有显著不确定性［13-14］。为定性分

析各类气象因素对光伏出力的影响，由某光伏电站

实测数据［15］得到太阳辐照度、气温、湿度 3类气象

特征与功率的对比曲线如图1所示。

计算各特征变量的相关系数并分析图 1 可知，

从曲线走势上看，3类太阳辐照度均与光伏发电功

率呈显著正相关关系，辐照度的波动直接导致光伏

发电功率的波动；从相关系数上看，总辐照度、水

平辐照度、法向辐照度与功率数据间的相关系数分

别为 0. 95、0. 8 和 0. 8，与功率相关性最大。由于

一般高温常对应晴朗天气，温度与辐照度间正向相

关，故其升降趋势大体与光伏出力一致，相关系数

为 0. 4；但同等照度下，温度与功率输出呈现负相

关。湿度对光伏出力的影响主要可归结于空气中水

图1　3类气象特征-功率曲线

Fig.  1　Three types of meteorological features - power curves
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蒸气对水平辐照度的负面作用，故图 1体现出二者

整体在波动下呈负相关关系，相关系数为-0. 39。
此外，考虑到光伏出力的时序特性，对某光伏

电站实测数据［15］进行时间序列分解，如图2所示。

由图 2可知，光伏出力以日为单位进行周期性

的往复，其长期趋势较为稳定，功率值常年可维持

在一定区间内。但天气等外界因素导致的出力不确

定性波动于残留部分中体现，其幅度不定。因此，

本文提出基于QR-BiLSTM-SA的概率预测模型，通

过提取序列波动特征输出信息全面、可靠的预测区

间，以降低光伏出力波动对电网运行的负面影响。

2　QR-BiLSTM-SA原理

2. 1　分位数回归

分位数回归是最小二乘回归的扩展和改进，它

通过估计数据的不同分位数来揭示自变量与因变量

间的关系，提供因变量在不同置信水平下的预测结

果［16］。因此，可考虑通过引入QR来求解光伏出力

序列的概率分布。QR模型定义如式（1）所示。

QY (τ|X i ) = β (τ )X i，i = 1，2，⋯，n （1）
式中：n为序列总行数；X i为第 i个自变量；Y为响

应变量；τ为分位点；QY (τ|X i )为Y的第 τ个条件分

位数；β (τ )为分位点 τ处的回归系数向量。

2. 2　双向长短期记忆神经网络

对于时序相关性问题，长短期记忆（long short 
term memory，LSTM）神经网络具有良好的非线性

建模能力，被广泛应用于时序数据中时间依赖关系

的挖掘与学习［17］。LSTM 循环单元包含细胞状态、

遗忘门、输入门和输出门 4部分，其中细胞状态作

为核心结构被另三者控制。在光伏出力数据的处理

中，遗忘门决定训练过程中历史信息的保留或去

除，以保证从历史出力中学习出有用的信息，而输

入门与输出门基于当前和过去的记忆状态完成不同

时刻数据信息的保持、更新及传递，达到“记忆”数

据的作用。

将两个独立的LSTM层分别从正反两个方向组

合起来，即可得到 BiLSTM［18-19］。由于其兼具顺、

倒二序的特征提取与学习过程，相对于单向的

LSTM可更好地捕捉双向的功率依赖，克服时序处

理中相位滞后的问题，提供更全面的预测信息。

BiLSTM的网络结构如图3所示。

2. 3　自注意力机制

注意力机制（attention mechanism，AM）受人类

观察行为中的选择性关注功能启发，其依据数据特

点动态调节对某部位的重视程度，以此聚焦重要信

息，抑制无关信息的影响［20］。而自注意力机制是一

种适于时序处理的注意力机制，在光伏发电功率预

测中，其依时间步动态调整对各功率影响因素的注

意力权重，可有效提升预测效率及准确度［21］。
SA的引入过程可看作软寻址，如图 4所示。输

入数据集的特征可看作寻址操作期间的储存内容

Key值（数据地址）和Value值（注意力值）。

3　基于QR-BiLSTM-SA的光伏功率概率预

测模型的构建

本文融合BiLSTM处理双向时序数据的优势以

及 SA 动 态 聚 焦 时 序 关 键 信 息 的 特 性 ， 搭 建

BiLSTM-SA 优化点预测模型，引入粒子群算法

（particle swarm optimization，PSO）进行神经网络参

图2　光伏出力时间序列分解结果

Fig.  2　Decomposition results of photovoltaic output time series

图3　BiLSTM网络结构

Fig.  3　BiLSTM network architecture
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数寻优；在点预测工作的基础上计及误差分析引入

QR 实现不同置信度下的概率预测，输出未来一段

时间内的光伏出力预测区间。预测模型的具体构建

过程如图5所示。主要流程说明如下。

1） 异常值预处理与数据分类。基于基础统计

特征平均历史功率和法向辐照度进行K-means++天
气聚类［22］，将数据划分为晴天、多云、雨天 3类标

签；并以4：1的比例将其划分为训练集和测试集。

在 0~1 的范围内预设多个分位点 q，并定义分

位数损失函数 ρq ( x )如式（2）所示。

ρq ( x ) =
ì
í
î

qx，x ≥ 0            
(q - 1) x，x < 0 （2）

式中 x为功率点。

2） 将上述数据输入优化点预测模型，先后完

成 BiLSTM 前后向时序训练、SA 权重动态分配以

及一系列激活和 Dropout调整，训练目标设为最小

化分位数损失函数L loss，如式（3）所示。

L loss = ∑
t = 1

T ∑
q ∈ Q

ρq ( | εq
t | ) - 1

||Q ∑
q ∈ Q

log ( σ̂q
t ) （3）

式中：T为时间；Q为分位数集合；θ为分位数损

失；εq
t 为时间 t处分位数 q的预测误差；σ̂q

t 为时间 t
处分位数q的预测误差置信区间。

3） 调用 PSO，将 BiLSTM 层的神经元数量和

Adam 优化器的学习率设为寻优目标，以训练集误

差绝对值之和作为约束函数，求解最优目标函数

值。当约束函数 emin 全局最小时参数为最优，其计

算公式如式（4）所示。

emin = ∑
t = 1

n

|| yt - yt （4）

式中：yt为 t时刻光伏出力预测值；yt为 t时刻光伏

出力真实值。

4） 将步骤 3）中求出的最优参数置入点预测模

型中，输入测试集进行预测，求出各预设分位数下

的光伏出力曲线以及训练集预测误差，依此计算点

预测误差评价指标。计算误差 et如式（5）所示。

et = yt - yt （5）
5） 给定置信度 α，结合前述分位数计算结果，

取最优分位点求解预测区间，并结合点预测误差计

算对应的概率预测指标，完成区间预测。

4　算例分析

4. 1　数据预处理

本文选取我国某地 8个分布式光伏场站 2019—
2020 年的现场测量数据［15］进行算例分析，原始数

图4　自注意力机制计算过程

Fig.  4　Calculation process of self-attention mechanism

图5　基于QR-BiLSTM-SA的光伏出力超短期预测流程

Fig. 5　Ultra-short-term probability prediction process for PV 
power based on QR-BiLSTM-SA
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据分辨率为15 min，每日总计96个记录点，平均实

际输出从 4. 2 MW~29. 8 MW 不等。数据集涵盖历

史功率以及 6 类数值天气预报特征，分别为总辐

射、直接辐射、散射辐射、气温、气压和湿度。

为简化预测流程、提高预测效果，首先识别和

替换处理明显异常值，以线性插值方式填补缺失

值，对数值微小的负功率取绝对值。对数据进行相

关性分析，研究光伏出力与太阳辐照度等气象数据

的非线性相关关系［23-24］。接着，采用K-means++方
法基于基础统计特征进行天气聚类。由于实际工程

应用中天气复杂多变，本文不考虑晴转多云、晴转

雨等场景，仅将数据集划分为晴天、多云、雨天 3
类天气标签，聚类结果如图6所示。

最后，对带有天气标签的数据进行特征-标签

切片以及 MinMaxScaler 归一化操作，并以 4∶1 的

比例进行训练集和测试集的划分。

4. 2　光伏功率预测评估指标

4. 2. 1　点预测指标

本文采用均方误差EMSE、均方根误差ERMSE、平

均绝对误差 EMAE
［25］和决定系数 R2 作为光伏功率点

预测模型的评价指标，如式（6）—（9）所示。

EMSE = 1
N∑t = 1

N ( yt - ŷ t ) 2
（6）

ERMSE = 1
N∑t = 1

N ( )yt - ŷ t

2
（7）

EMAE = 1
N∑t = 1

N || yt - ŷ t （8）

R2 = 1 - ∑t = 1
N ( )ŷ t - yt

2

∑t = 1
N ( )ȳ - yt

2 （9）

式中：ȳ为光伏发电功率真实值的平均值；N为样

本数量。

4. 2. 2　概率预测指标

本文以预测区间覆盖概率（prediction interval 
coverage probability， PICP）PPICP、平均区间宽度

（mean interval width，MIW）DMIW 和综合得分 S作为

概率区间预测评价指标［26］，进行预测性能分析，如

式（10）—（12）所示。

PPICP = 1
N∑t = 1

N C （10）
DMIW = 1

N∑
t = 1

N Lup t - L low t

yt
（11）

S =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-2α (Lupt - L lowt ) - 4 ( )L lowt - yt ，yt < L lowt

-2α ( )Lupt - L lowt ， L lowt < yt < Lupt          

-2α ( )Lupt - L lowt - 4 ( )yt - Lupt ，yt > Lupt  

  （12）

式中：C为布尔量，若光伏出力真实值落在预测区

间范围内，C=1，否则 C=0；Lupt、L lowt 分别为 t时
刻数据在置信度1-α下预测的上下限值。

在光伏出力预测中，PPICP 反映光伏出力真实值

落入预测区间内的概率，以评估预测区间的稳定

性。DMIW 用以评价预测区间宽度，即上下包络线之

间的宽度，可反映该区间的灵敏度。DMIW 值越小，

代表区间灵敏度越高，即预测精度越高。S反映综

合的预测效果，其绝对值越小，预测效果越好。

4. 3　点预测

本 文 所 用 算 法 基 于 Python 语 言 开 发 ， 在

Tensorflow=2. 10. 0环境下运行。模型预设 3个分位

点（0. 1、0. 5和 0. 9），并定义分位数损失函数进行

训练及测试。对于各层神经网络的初始参数，设置

时间步 time_step=5，迭代次数 epochs=10，批次大

小 batch_size=512；设置Adam算法为梯度下降优化

器，RELU为输出层激活函数，softmax为自注意力

机制层激活函数。

此外，BiLSTM 网络的神经元数量和优化器的

学习率通过引入PSO寻优求得。设置粒子群数量为

2，目标函数上下限分别为［60， 70］和［0. 001，
0. 01］。经 10次迭代，约束函数和训练损失均达最

小值，得到最优的BiLSTM层神经元数量为 70，优

化器最优学习率为 0. 008 981。将该最优参数置入

BiLSTM-SA 点预测模型中，输入测试集数据，迭

代 100次。考虑到光伏出力具显著日特性，超短期

图6　K-means++天气聚类结果

Fig.  6　K-means++ weather clustering results
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预测每次仅用 4 h数据不易观察整体趋势，故此处

设置 3 d尺度的预测点。最终，结合点预测评价指

标选择分位数为 0. 5，输出 3 类天气标签下的点预

测结果如图7所示。

由图 7可知，晴天条件下光伏发电功率输出波

动小，功率曲线变化较平稳，本文模型能准确预测

输出功率的变化趋势，预测值基本可与真实值相拟

合；多云和雨天条件下云层对太阳光线遮挡较严

重，光伏出力波动明显，预测难度加大，但本文模

型在尖峰、转折等各功率突变点处反应灵敏，整体

而言能够有效判断功率的走向，对于电网调度工作

而言极具参考价值。

选取数据集中场站 4的数据进行误差评价指标

定量分析，如表1所示。

由表 1 可知，在场站 4 的预测中，无论是测试

集整体数据还是单独某一天气场景下的数据，本文

模型预测得到的 ERMSE和 EMAE均可保持在 0. 2 以下，

即模型的平均预测误差在任一天气场景下均可控制

在 0. 5 MW 以下；R²在晴天、多云场景下均能达到

0. 9以上，表明数据拟合程度较高。对比不同天气

可知，晴天功率由于规律性强、变化平稳，平均

EMAE仅有 0. 13，整体预测误差最小；而雨天功率数

值低、波动剧烈，平均EMAE达到 0. 17，整体预测误

差最大，R²所呈现的拟合程度也最低。值得特别说

明的是，对于雨天典型日 1，虽然从ERMSE和EMAE来

看，其单日预测精度优于晴天典型日，但该典型日

的降雨强度持续稳定、光伏功率波动范围较小，这

种准稳态条件更有利于模型发挥时序预测优势。而

对于以典型日 2为代表的一般雨天样本，间歇性强

降雨易导致功率曲线出现剧烈跳变，此时模型预测

误差显著增大。可见，降雨过程的时空异质性会对

光伏功率预测产生一定影响。

为进一步证明本文所提 BiLSTM-SA 点预测模

型性能的优越性，本节采用统计模型SVR、经典神

经网络 LSTM、BiLSTM 以及 BiLSTM-AM 模型预

测同一阴天日数据，将各算法预测结果进行比较，

预测曲线如图8所示。

由图 8可知，本文所提模型在该日预测中整体

效果最优，不仅可有效预测功率趋势，也能在局部

细节上体现最佳拟合效果。如局部放大图所示，该

图7　光伏出力点预测结果

Fig.  7　Photovoltaic output point prediction results

表1　不同天气场景下光伏出力点预测误差指标统计

Tab.  1　Statistics of error indicators for predicting

photovoltaic output points in different weather scenarios 

测试集整体数据

晴天

多云

雨天

典型日1
典型日2
典型日1
典型日2
典型日1
典型日2

ERMSE

0. 066 2
0. 042 6
0. 047 0
0. 075 7
0. 052 0
0. 028 3
0. 170 9

EMAE

0. 027 9
0. 025 5
0. 027 7
0. 038 3
0. 024 7
0. 012 7
0. 029 2

R²

0. 919 6
0. 982 8
0. 9787
0. 915 9
0. 969 2
0. 747 3
0. 582 9

图8　某日阴天场景下各算法预测曲线对比

Fig.  8　Comparison of prediction curves of various algorithms in 
a cloudy scene on a certain day
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功率剧烈波动点处本文模型所得预测值最贴近真实

值，而其他几类模型明显偏离较大。

此外，表 2中给出超前 24 h预测下各算法的点

预测评价指标。

由表 2可知，无论是晴天还是预测难度较高的

雨天、多云场景，本文所提点预测算法的 ERMSE和

EMAE均显著低于其他 4 类模型，预测性能最出色。

本文模型通过双向时序处理以及自分配注意力权重

等优化方法，相对另几类模型更善于特征挖掘，可

有效提升不平稳功率数据的预测准确度。以晴天场

景为例，本文算法 BiLSTM-SA 相比于 BiLSTM，

ERMSE和EMAE分别降低了 72. 17 %和 0. 98 %；相比于

BiLSTM-AM，ERMSE 和 EMAE 分别降低了 73. 75 %和

11. 74 %。可见，SA的加入对模型性能提升贡献了

5 %~10 %，使得模型具备更强的表征学习能力。

4. 4　概率预测

考虑到点预测输出信息匮乏的局限性，本文在

BiLSTM-SA点预测模型的基础上引入QR，基于分位

数求解结果及点预测误差分析，给定置信度求解对应

概率预测区间。经训练寻优，本文模型选定分位点q
=0. 5，此时预测区间所呈现出对真实值的包裹性最

佳。将测试集输入QR-BiLSTM-SA概率预测模型中

进行超前72 h的预测，设置置信区间为95 %，输出3

类天气标签下的区间预测结果如图9所示。

由图 9可知，本文模型所得概率区间沿袭了点

预测中求解到的变化趋势，故对于功率的各式不确

定性波动均能给出合理的预测。相对于点预测输出

的单一曲线，QR-BiLSTM-SA模型输出各时间步宽

度不一，但基本均可将真实值包裹在内的预测区

间，当功率出现显著波动时预测区间较宽；反之较

窄。该现象反映出本模型具有较强的抗干扰能力，

显著降低了光伏出力预测的不确定性。

表 3展示了改变置信度、改变时间尺度下本文

所提概率预测模型的概率预测误差指标，S为综合

评价指标。分析表 3可知，从总体数据来看，扩大

置信区间，预测区间的区间覆盖概率提高、平均区

间宽度增大、综合得分下降，预测精度提高。该现

象符合概率区间预测规律，当预测时间尺度较长时

尤为明显。本文所提QR-BiLSTM-SA模型在超短期

预测中体现出优越的性能，预测区间的区间覆盖概

率达95 %以上，且综合得分绝对值低于5。
进一步地，采用概率预测模型 QR-LSTM、

QR-BiLSTM、QR-BiLSTM-AM 以及本文所提模型

表2　各算法点预测误差指标统计

Tab.  2　Statistics of prediction error indicators for each 
algorithm point 

天气

晴天

多云

雨天

采用算法

SVR

LSTM

BiLSTM

BiLSTM-AM

BiLSTM-SA

SVR

LSTM

BiLSTM

BiLSTM-AM

BiLSTM-SA

SVR

LSTM

BiLSTM

BiLSTM-AM

BiLSTM-SA

EMSE

3. 015 9
0. 001 3
0. 001 1
0. 001 3
0. 001 6
1. 518 6
0. 005 1
0. 005 3
0. 007 1
0. 007 4
6. 522 7
0. 001 7
0. 001 3
0. 001 5
0. 001 6

ERMSE

1. 736 6
0. 146 1
0. 143 0
0. 151 6
0. 039 8
1. 232 3
0. 189 8
0. 1823
0. 201 8
0. 198  6
2. 554 0
0. 142 5
0. 134 0
0. 142 9
0. 125 6

EMAE

0. 976 9
0. 021 3
0. 020 5
0. 023 0
0. 020 3
0. 691 6
0. 036 0
0. 033 2
0. 040 7
0. 039 4
1. 431 5
0. 020 3
0. 018 0
0. 020 4
0. 011 2 图9　光伏出力概率预测结果

Fig.  9　Photovoltaic output probabilities prediction results
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QR-BiLSTM-SA预测同一场站数据集，设置置信度

为 95 %，将各算法概率预测误差指标结果进行比

较，如表4所示。

分析表 4可知，本文所提QR-BiLSTM-SA模型

得益于BiLSTM和SA强大的特征挖掘与聚焦能力，

相较于另几类模型具有更出色的光伏出力值跟踪能

力，在 3 类天气场景下均体现出最优的预测效果。

除晴天外，对于功率波动剧烈的多云、雨天场景，

本文模型PPICP值始终最大，区间覆盖真实值概率最

高；DMIW值始终最低，区间灵敏度最高；综合得分

绝对值最低，区间预测精度最高。以多云天气场景

为例，本文所提模型的综合评价指标 S相对 QR-

LSTM、QR-BiLSTM 和 QR-BiLSTM-AM 分别降低

了0. 17 %、4. 45 %和3. 21 %。

4. 5　泛化测试

将本文模型应用于数据集中另外 4个场站进行

预测效果对比，以验证模型泛化能力。随机选取得

场站 1、 2、 3、 7 分别命名为 A—D，输入 QR-

BiLSTM-SA模型进行 3类天气标签下的概率预测得

预测区间如图10所示。

由图 10 可见，在更换不同数据集后本文所提

模型仍展现出优秀的预测性能。在对场站A晴天标

签下的预测中，对于午时出现的云层移动导致的功

率波动，模型通过 SA 关键信息聚焦得到的预测区

间完整地覆盖了真实值；在对 4个场站雨天标签下

的预测中模型均可相对准确地预测出光伏出力变化

的趋势，日间大部分时间下可做到预测区间对真实

值的全面覆盖。由此可知，QR-BiLSTM-SA模型具

有较优的泛化能力。

5　结论

为克服传统点预测输出信息不足的局限性、更

准确全面地预测光伏超短期发电功率，本文利用改

进深度学习技术，结合BiLSTM对时序信息捕捉的

敏感性和 SA 对序列重要信息关注度自适应调整的

能力，引入可生成预测区间的 QR方法建立了一种

基于QR-BiLTSM-SA的光伏发电功率超短期概率预

测模型，主要结论如下。

1） 针对现有点预测方法预测精度不足的问题，

选取 BiLSTM 模型进行双向时序处理并引入 SA 聚

焦序列关键信息，通过PSO算法进行参数寻优，搭

建 BiLTSM-SA 优化点预测模型。经算例验证所提

方法的 ERMSE 较 LSTM、 BiLSTM 分别降低了

72. 76 %、72. 17 %。

2） 针对单一确定性预测输出信息有限的问题，

在BiLTSM-SA点预测模型的基础上引入QR进行概

率区间的求解，通过概率区间预测达到了提升超短

期光伏发电功率预测精度和稳定性的目的。经算例

验证所提方法的综合评价指标 S较QR-LSTM、QR-

BiLSTM 和 QR-BiLSTM-AM 分别降低了 0. 17 %、

4. 45 %和 3. 21 %，整体预测精度可达 95 %以上，

并具有良好的泛化能力。

总的来讲，本文搭建了一种高性能的深度学习

融合预测模型，可为电网调度工作者提供高精度、

高信息量、高稳定性的超短期光伏出力预测。未来

可考虑采用不同地区光伏出力数据进行预测，以进

一步证实模型的泛化能力。

表3　不同置信度下光伏出力概率预测误差指标统计

Tab.  3　Statistical analysis of error indicators under different 
confidence levelsfor photovoltaic output probability prediction 

超前时间

超前4 h

超前24 h

超前72 h

置信区间/%

95
90
95
90
95
90

PPICP

0. 951 7
0. 962 5
0. 906 2
0. 895 8
0. 902 8
0. 857 6

DMIW

0. 212 9
0. 178 7
0. 277 1
0. 232 5
0. 296 2
0. 248 4

S

4. 696 7
4. 596 1
3. 271 8
3. 853 5
3. 049 8
3. 452 1

表4　各算法概率预测误差指标统计

Tab.  4　Statistics of probability prediction error

indicators for various algorithms 

天气

晴天

多云

雨天

采用算法

QR-LSTM

QR-BiLSTM

QR-BiLSTM-AM

QR-BiLSTM-SA

QR-LSTM

QR-BiLSTM

QR-BiLSTM-AM

QR-BiLSTM-SA

QR-LSTM

QR-BiLSTM

QR-BiLSTM-AM

QR-BiLSTM-SA

PPICP

0. 982 5
0. 986 0
0. 983 0
0. 992 0
0. 875 4
0. 878 4
0. 885 1
0. 885 2
0. 957 7
0. 965 6
0. 957 7
0. 967 1

DMIW

0. 217 8
0. 221 1
0. 215 1
0. 212 9
0. 217 8
0. 221 1
0. 214 5
0. 212 9
0. 217 8
0. 221 1
0. 216 1
0. 212 9

S

4. 610 2
4. 671 7
4. 818 3
4. 565 3
4. 164 5
4. 351 2
4. 295 2
4. 157 5
4. 496 2
4. 575 0
4. 646 8
4. 448 2
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