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基于特征挖掘与改进 TCN-BiGRU 的光伏
功率区间概率预测

蔡源1,2, 吴浩1,2∗, 唐丹1,2

(1. 四川轻化工大学自动化与信息工程学院, 宜宾 644000; 2. 人工智能四川省重点实验室, 宜宾 644000)

摘　 要　 光伏发电在能源领域中具有重要地位。 为了准确量化光伏发电功率的不确定性和波动范围,并提高区间预测的综

合性能,提出了一种基于特征挖掘与改进 TCN-BiGRU 的光伏功率区间概率预测方法。 首先,利用最大信息系数和符号传递熵

因果分析,对气象特征进行筛选,剔除冗余信息,并构造全球水平辐射趋势特征、季节性特征和天气聚类特征以提供更多有效

信息。 随后,结合时间模式注意力机制和分位数回归方法对 TCN-BiGRU 模型进行改进,构建组合模型进行区间预测。 最后,
采用散度度量半极差优化经验带宽选择的核密度估计(kernel density estimation,KDE)方法生成概率预测结果。 通过真实光伏

电站数据进行分析,验证了所提方法在光伏功率区间概率预测中具有较高的可靠性和适用性。
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Probabilistic Prediction of Photovoltaic Power Interval Based on
Feature Mining and Improved TCN-BiGRU

CAI Yuan1,2, WU Hao1,2∗, TANG Dan1,2

(1. School of Automation and Information Engineering, Sichuan University of Science & Engineering, Yibin 644000, China;
2. Sichuan Key Laboratory of Artificial Intelligence, Yibin 644000, China)

[Abstract]　 Photovoltaic power generation has an important place in the energy sector. In order to accurately quantify the uncertainty
and fluctuation range of PV(photovoltaic) power and to improve the comprehensiveness of interval forecasts, a probabilistic prediction
method for PV power intervals based on feature mining with improved TCN-BiGRU was proposed. First, the maximum information
coefficient and symbolic transfer entropy causal analysis were utilized to screen the meteorological features, remove redundant
information, and construct global horizontal radiation trend features, seasonal features, and weather clustering features to provide more
effective information. Subsequently, the TCN-BiGRU model was improved by combining the temporal pattern attention mechanism and
quantile regression methods to construct a combined model for interval prediction. Finally, the probabilistic prediction results are
generated using the KDE method of empirical bandwidth selection with scatter measure semi-polar optimization. The proposed method is
analyzed by real PV plant data, which verifies the high reliability and applicability of the proposed method in PV power interval
probability prediction.
[Keywords]　 feature mining; TCN-BiGRU; quantile regression; kernel density estimation; interval probability prediction

　 　 随着全球各国对可持续能源的需求日益增长,
光伏发电作为一种清洁、可再生的能源技术,其在
全球能源结构中的比重持续上升[1]。 尤其在中国
提出“双碳目标”以促进绿色经济发展后,截至 2023
年 6 月底,光伏发电装机容量占中国可再生能源累
计装机容量的 35. 6% ,可见,光伏发电在中国也具

有十分优秀的应用前景[2]。 然而,光伏输出功率受
多种环境因素的影响,如辐照度、温度和云层覆盖
等,这导致光伏发电量具有高度的不确定性和波动
性。 当光伏系统大规模并网时,这些波动性和不确
定性会对电网的稳定性和运行效率产生显著影
响[3]。 在此背景下,对光伏功率进行预测变得尤为
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关键。 国外光伏产业发展较早,故拥有丰富的技术
成果 和 经 验。 例 如, 太 阳 能 仿 真 气 象 数 据 库
Meteonorm以及光功率预测系统 Meteodyn Solar 广泛
应用于光伏工程项目。 虽然国内的光伏功率预测
研究起步较晚,但近年来在地理优势和政策支持的
推动下,也取得了显著进展。 例如,国能日新研发
的功率预测系统 SPSF-3000 已经成功应用于实际电
力系统,并且在功率预测相关机构中,其市占率最
高,展现了其在光伏功率预测方面的实力。

目前,中外的大部分研究集中于光伏输出功率

的确定性预测[4]。 这类预测致力于提供确切的预

测值,对电网的日常运营管理和短期决策制定起到
了至关重要的作用。 然而,鉴于光伏发电固有的波
动性特征,仅依赖确定性预测可能无法全面揭示预

测结果中潜在的不确定性和相关风险[5]。 而区间

概率预测则弥补了确定性预测的不足,通过提供预
测值的波动范围以及概率密度分布,来反映功率的
不确定性和变化幅度,使区间内包含真实值的概率
达到设定的置信水平,而不仅仅是提供具体的预测
值,这对于制定更加灵活和鲁棒的电网管理策略具

有重要意义[6]。
当前的光伏功率区间概率预测主要依赖于人

工智能方法与非参数估计法的融合[7],文献[8]使

用智能优化算法寻优长短期记忆网络( long short
term memory, LSTM)模型参数进行光伏功率点预
测,并基于 Bootstrap 分析预测结果及误差分布,得
到光伏功率各个置信度的区间分布情况。 实验表
明,Bootstrap 方法避免了传统参数估计法需预设分
布形式的缺点,更准确地适应了功率的分布特性。
但 Bootstrap 需进行反复抽样,因而存在较高的计算
量。 文献[9]对相似日进行聚类,并利用改进的互
补集合经验模态分解与变分模态分解对光伏功率
序列进行二次分解,最后同样使用智能优化算法优
化双向长短期记忆网络(bidirectional long short term
memory, BiLSTM)的超参数,并添加注意力机制以
提高点预测结果,最后基于核密度估计进行区间预
测。 该方法证明了相似日聚类提升了 BiLSTM 的计
算效率,且注意力机制对预测精度的提升具有积极
效果。 文献[10]结合相似日聚类、分位数回归神经

网络 ( quantile regression neural network,QRNN) 和
KDE 进行光伏功率区间概率预测,并弥补了分位数
交叉的缺陷,取得了良好的区间概率预测结果。 文
献[11]构建了分位数回归时间卷积网络(quantile
regression of temporal convolution network,QRTCN)来
输出不同条件分位数的预测值,并利用 KDE 对电力
负荷进行概率预测,最后实验对比验证了 QRTCN

模型的优越性。 文献[12]进行了炭价格区间预测
研究,并在考虑影响因素时首次引入了符号传递熵
(symbolic transfer entropy,STE),分析了碳价格序列
与特征序列之间的因果联系。 同样在光伏功率预
测时,大部分文献只进行了相关性分析,而未考虑

因果关系,所以在影响因素分析时加入 STE 具有较
强的应用潜力。 文献[13]将时间卷积网络( tempo-
ral convolution network ,TCN)与双向门控循环单元
(bidirectional gate recurrent unit,BiGRU)结合形成

TCN-BiGRU 模型,实现了对溶解氧的预测,并提出
了构造新的输入特征,经实验验证,该方法有效提
高了输入特征的质量和预测精度。 文献[14]通过
优化的去噪技术和模式分解增强数据质量,同时基

于信息熵改进的门控循环单元(gated recurrent unit,
GRU)和非线性分位数回归(quantile regression,QR)
损失函数进行风电功率区间预测。 尽管模型在预
测准确性方面取得了显著进步,但未能提供关于概

率密度的预测,仍需在未来的研究中进一步完善。
鉴于上述文献分析中揭示的优势及不足,本文

研究提出一种基于特征挖掘与改进 TCN-BiGRU 的
光伏功率区间概率预测方法。 首先,将最大信息系

数和 STE 因果分析结合,对各气象特征筛选,剔除
冗余特征,保证输入特征的强关联;然后,构造全球
水平辐射趋势特征、季节特征和天气聚类特征,帮
助预测模型捕捉更多有效信息,提高模型的鲁棒

性;接着,结合时间模式注意力机制( temporal pat-
tern attention,TPA)和 QR 方法改进 TCN-BiGRU 模
型,加强对关键时间模式的关注,构建 QR-TCN-BiG-
RU-TPA 的区间预测模型;最后,利用散度度量半极

差优化经验带宽选择的 KDE 方法,降低拟合估计误
差,得到概率密度预测结果。

1　 特征挖掘

在光伏发电功率预测研究中,特征挖掘主要是

指对输入特征进行分析与构造。 特征分析主要是
识别影响功率变化的关键因素,如光照强度、温度
等。 特征构造则是基于原始数据通过数学和统计
方法创造新的特征变量,旨在更全面地捕捉影响光

伏发电性能的复杂动态[15]。
使用澳大利亚 Alice Springs 某光伏电站的数

据,数据每隔 15 min 记录一次。 其中气象因素包括
风速(wind speed,WS)、风向(wind direction,WD)、
温度(temperature,T)、湿度(humidity,H)、全球水平

辐射(global horizontal radiation,GHR)、弥散水平辐
射( diffuse horizontal radiation,DHR)、降雨量( rain-
fall,R)。 通过对这些气象特征进行相关性分析和
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因果分析,选出最优气象特征集。 然后结合特征
分析的结果,构造新的输入特征来提供更多的有
效信息,帮助预测模型更好地理解数据结构和内
在联系,提高其在不同运行条件下的适应性和准
确性。
1. 1　 最大信息系数

最大信息系数(maximum information coefficient,
MIC)是一种基于互信息的特征选择方法,其主要用

途是量化两个变量之间的关联强度[16]。 MIC 不仅

能够识别变量间的线性关系,而且能够捕捉非线性

以及其他更复杂的关系形式,这种普适性使其适用
于探索数据之间存在的多样关联性。 MIC 值的范围
在 0 ~ 1,数值越接近 1 表示两个变量之间的相关性
越强。

在计算气象特征与光伏发电功率的 MIC 时,首
先设各气象特征序列为 X,光伏发电功率序列为 Y。

进行数据清洗后,将 X和 Y数据对齐,保证时间
序列一致性。 随后将变量 X和 Y的值域分别划分成

多种网格,网格数从 1 到 B,其中 B 是数据量 n 的函
数,通常取数据量的 0. 6 次方。

接着,对每个网格计算联合概率分布以及边缘
概率分布,从而得到每个网格计算变量 X 和 Y 的互
信息 I[X;Y]。

最后,归一化互信息,并遍历所有网格分割方
案,选择互信息最大的那个值作为 MIC。 具体计算
公式为

MIC(X,Y) = max
X Y < B

I[X;Y]
log2[min( X , Y )]{ }

(1)
式(1)中: X 和 Y 为网格中沿 X 和 Y 方向的格

子数。

图 1　 各气象特征的 MIC 值

Fig. 1　 MIC values for each meteorological feature

对各气象因素与光伏发电功率进行 MIC 分析
后,得到各气象特征的 MIC 值,如图 1 所示。 由图 1
可以看出气象特征中的全球水平辐射和弥散水平
辐射对光电功率的影响最为显著。 风速和相对湿
度也有一定的相关性,但远低于辐射量。 而温度、
风向和降雨量的 MIC 值接近于 0,呈现出较低的相
关性。 故继续分析特征序列和光电功率之间的因
果联系,两者结合选出最终的输入特征集。
1. 2　 符号传递熵

符号传递熵基于传递熵的概念,通过使用符号
方法简化了计算过程,使其适合分析实际应用中的
大规模或复杂时间序列数据。 它通过衡量时间序
列数据中两个系统之间的单向动态信息流,即信息
的传递方向,以揭示两个时间序列之间的因果
关系[17]。

进行因果分析时,设各气象特征序列为 X, 光
伏发电功率序列为 Y。 首先,将原始时间序列数据先
对元素排序,再对位置索引排序,即可得到转换后
的符号序列。

然后,对于每个时间点 t, 计算不同符号向量出
现的概率分布,以及在给定一个系统的过去状态时
另一个系统未来状态的条件概率分布。

最后,得到从 X 到 Y 的符号传递熵为

TX,Y = ∑
n

yt+δ,yt,xt

p yt +δ,yt,xt
( )ln

p yt +δ yt,xt
( )

p yt +δ yt
( )

(2)

式(2)中: TX,Y 为序列 X 到 Y 的传递熵; n 为序列长
度; δ为时间步长; xt 和 yt 分别为序列 X和 Y的历史
观测 值; p(yt +δ,yt,xt) 为 联 合 概 率 分 布 函 数;
p(yt +δ yt,xt) 和 p(yt +δ yt) 为条件概率分布函数。

对各气象特征进行基于 STE 的因果分析后,进
行随机化检验以保证因果关系的有效性,得到各气
象特征的 STE 值,如图 2 所示。 random 为随机化检
验的 STE 值,其趋近于 0,验证了因果关系的有效
性。 在考虑的气象变量中,温度、全球水平辐射和
弥散水平辐射对光伏功率的状态变化具有相对更
高的因果关联,风速也有一定的影响,风向和降雨
量的 STE 仍和 MIC 分析结果一致,影响十分微弱。
结合分析得出结论,风向和降雨量的影响则几乎可
以忽略不计,所以不将它们作为输入特征。
1. 3　 特征构造
1. 3. 1　 全球水平辐射趋势特征

基于 GHR 与光伏功率的高度关联性,构建
GHR 趋势变化的特征可以帮助模型更好地理解功
率变化趋势。 通过计算待预测时刻的前 n 个时刻
GHR 的变化量反映出辐射量随时间的增减趋势。
计算公式为



投稿网址:www. stae. com. cn

4148　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(10)

图 2　 符号传递熵的分析结果

Fig. 2　 Results of the analysis of the symbolic transfer entropy

ΔI = ∑
n

i = 1
(G t -i+1 + G t -i) (3)

式(3)中: ΔI 为待预测时刻之前 n 个时刻的 GHR
累积变化量; G t -i 为在 t 时刻之前第 i 个时刻的

GHR 值; n 为选择用于计算辐射趋势的时间点

数量。
1. 3. 2　 季节特征

光伏发电功率因季节而异,澳大利亚位于南半

球,冬夏季时间相反,图 3 画出了历史数据某年中典

型的 1 月和 7 月每日的光伏功率平均值变化曲线。
由图 3 可知,1 月平均功率值较高,反映了夏季较强

的太阳辐射和更长的日照时间,但是波动天数较

多,主要是由于夏季的降雨量较多,导致存在有几

天的平均功率不高。 相比之下,7 月的平均功率值

较低,符合冬季较弱的太阳辐射和较短的日照时

间。 此外,7 月的功率波动较少,表明冬季气候相对

稳定,少有极端天气影响太阳能发电效率。

图 3　 1 月与 7 月光伏功率对比

Fig. 3　 Comparison of PV power in January and July

基于功率的季节差异性,构造季节特征可以提

高模型对光伏功率季节性变化的理解能力,进而提

高预测的准确性。 引入儒略日特征[18] 来提供连续

变化的季节信号,因为冬天最冷的时间在 7 月中旬
左右,所以设置第 195 天的儒略日值置为 - 1,则冬
季的儒略日值接近 - 1,夏季时接近 1。 每天的儒略
日值计算式为

D = - cos 2π(J - 195)
365 (4)

式(4)中:J 为儒略日;D 为儒略日值。
1. 3. 3　 天气聚类特征

在不同天气条件下,光伏功率呈现的变化趋势
不同,这主要是源于太阳辐射的显著差异,从而影
响了光伏板的功率输出。 大量研究表明,在光伏功
率预测领域中,进行相似天气聚类能够使模型更准
确地理解不同天气对光伏发电功率的影响规律,进
而提升预测的准确性。

结合特征分析的结果,对历史数据中的 GHR 序
列以日为单位进行聚类分析。 本文研究采用文

献[19]中的改进 K-Mediods 聚类方法,其中用余弦相
似度替换原算法中的欧氏距离度量指标。 然而,
K-Mediods算法的中心点的选择对聚类效果的影响仍
很大,传统的随机初始化方法容易陷入局部最优解。
因此本文借鉴 K-means ++ [20] 的思想,改进了聚类中

心的初始化方法。 先随机选择第一个medoid,对于接
下来的每个 medoid 的选择,计算每个数据点到已选
medoids 的最小距离。 根据这些距离,为每个点计算
一个概率,其中距离越大的点被选为新 medoid 的概
率也越大。 使用累积概率分布来随机选择下一个
medoid。 这样可以尽量分散初始中心点的位置,从而
缓解由于随机初始化导致的聚类质量不稳定问题。

图 4　 轮廓系数的变化

Fig. 4　 Variation of contour coefficients

为了确定聚类个数,选取轮廓系数[21] 作为聚类

评价指标,随着聚类个数增长的轮廓系数变化如
图 4所示。 从图 4 中可以观察到,当聚类个数大于 3
后,随着聚类数量的增加,轮廓系数逐渐降低,聚类
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个数为 3 时的轮廓系数最高,并在聚类数超过 5 个
之后出现了显著的下降。 为了确保不同聚类间的
差异性和同类样本间的相似性最大,选择聚类数为
3。 经过以天为单位的聚类处理后,不同类别下的历
史光伏发电功率如图 5 所示。

图 5　 相似日聚类后的光伏发电功率

Fig. 5　 PV power after clustering on similar days

根据图 5 分析可知,最左边图中的各光伏功率

曲线显示出较高的一致性,且天气状况稳定,波动

极少,通常对应于晴朗天气条件;中间图中的各曲

线总体呈先上升后下降的趋势,但可能因云层覆盖

变化而导致功率产出波动频繁,通常对应着多云天

气类型;最右侧图中的功率波动显著,且整体功率

较低,这表明在此聚类中的日子,光伏系统受到了

极端恶劣天气的影响,通常对应着阴雨天气类型。
基于以上的聚类结果,采用独热编码构造天气类型

特征,分别建立各天气类别的标签。

2　 基于 TCN-BiGRU-TPA 的区间概
率预测模型

　 　 本文研究结合 TCN、BiGRU、TPA、QR 和 KDE 方

法提出了区间概率预测模型,主要架构如图 6 所示。
首先,模型基于 TCN 架构,引入 BiGRU 层以增强对时

间序列动态变化的捕捉能力。 随后,加入 TPA 强化

在预测过程中对关键时间模式的关注,通过对序列各

部分赋予不同权重,增强对重要时间点的感知能力。
接着,利用 QR 损失函数训练模型,生成不同条件下

的分位数,通过取不同分位数水平得到不同置信区间

的区间预测结果。 最后,应用 KDE 方法对预测得到

的分位数进行概率密度估计,提供概率预测结果。

图 6　 基于 TCN-BiGRU-TPA 的区间概率预测的架构

Fig. 6　 Process for interval probability prediction
based on TCN-BiGRU-TPA
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2. 1　 TCN-BiGRU-TPA 模型
TCN 通过其独特的扩张卷积层提供了广泛的

感受野,卷积层的扩张因子以 2 的幂次增加,并通过
因果卷积仅使用历史数据,避免未来信息泄露[22]。
此外,TCN 的残差连接有助于解决深层网络中的梯
度消失问题,使得模型能够训练更深的网络层,残
差结构如图 7 所示。

经过时间卷积层处理后的特征被送入 BiGRU
层,利用其双向结构来从序列的两个方向捕获信
息。 BiGRU 的门控机制控制着信息的流动,确保模
型在记忆长期依赖时还能保持稳定性和高效性[23]。

接下来,利用 TPA 机制进一步处理 BIGRU 的
输出,其结构如图 8 所示。 TPA 通过调整不同时间
点的特征权重来提高预测的准确性,相较于传统注
意力仅对时间步进行加权具有明显优势[24]。

图 7　 TCN 残差结构

Fig. 7　 Residual structure of TCN

图 8　 TPA 机制架构

Fig. 8　 Architecture of the TPA mechanism

对于输入 TPA 的隐藏特征向量 h, 它们共同构

成了隐藏状态矩阵 H, 然后使用滤波器 C 对每一行

进行一维卷积 ∗ 得到时间模式矩阵 HC。

HC
i,j = ∑

w

l = 1
[Hi,( t -w-1+l)∗C j,T-w+l] (5)

式(5)中: HC
i,j 为第 i 个行向量和第 j 个卷积核作用

的时 间 模 式 矩 阵; l 为 卷 积 中 的 填 充 长 度;
Hi,( t -w-1+l) 为第 i 个行向量和第 ( t - w - 1 + l) 个卷

积核的隐藏状态矩阵; T 为滤波器提取权重的最大

长度,一般为 w ; C j,T-w+l 为第 j 个滤波器提取的

特征。
通过时间模式矩阵 HC 的每行与 t 时刻的隐藏

特征向量 ht 进行运算得到变量权重,进行归一化后

得到注意力权重 ai, 具体计算公式为

f(HC
i ,ht) = (HC

i ) TWaht

ai = sigmoid[ f(HC
i ,ht)]

{ (6)

式(6)中: Wa 为权重参数; HC
i 为时间模式矩阵的第

i 个行向量; f(·) 为评估函数;sigmoid 为激活函数。
对 ai 与 HC 进行权重求和,得到权重向量 vt,即

vt = ∑
m

i = 1
aiHC

i (7)

式(7)中: m 为特征向量维数。
将权重向量 vt 和时刻 t的隐藏状态 ht 线性映射

求和,得到综合时序特征状态 􀭹ht。
􀭹ht = Wtht + Wvvt (8)

式(8)中: Wt 和 Wv 为对应变量的权重矩阵。
2. 2　 分位数回归

分位数回归是一种用于预测条件分位数的统
计方法,通过取 0 ~ 1 的分位数,寻找分位数回归系
数的最优估计值,以此来估计任意条件分位数下的
目标变量的预测值[25],公式为

QY(τ X) = Xβ(τ) (9)
式(9)中: QY(τ X) 为条件分位数 τ下的输出; X与

Y 分别为输入变量和输出变量; τ 为分位数; β(τ)
为分位数回归系数。

在基于机器学习的点预测模型训练中,通常将
均方根误差作为损失函数以得到最优点预测结果。
同理,将预测模型与最小化 QR 损失函数结合,就可
以得到在不同分位数下的最优条件分位数估计结
果。 根据分位数回归理论,可以得到目标损失函数
L 为

Lτ[y,Q̂y(τ)] = ∑
n

i = 1
(τ - Iu)u

u = yi - Q̂yi(τ)
{ (10)

式(10)中: i 为样本索引; Q̂yi(τ) 为第 i 个样本的条

件分位数 τ 下的预测值; yi 为第 i 个样本的真实值;
I 为指示函数,指示了当预测值与真实值的大小关
系不同时,损失函数的计算式不同。

I(u) = 0, u ≥0
1, u < 0{ (11)

通过分位数 τ 的不同取值,使模型学习到不同
分位数条件下输入与输出的复杂映射关系,从而得
到各个分位数条件下的最优预测值。
2. 3　 核密度估计

对于概率密度函数的计算,采用非参数估计方
法 KDE。 相较于参数方法,核密度估计不需要对数
据分布进行假设,因此在处理复杂数据分布时具有
显著优势[26]。

将得到的光伏功率某样本点的各分位数预测
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结果组合为输入向量,利用核密度估计得到其概率
密度函数,具体计算式为

g(y) = 1
qb∑

q

i = 1
Kg

y - Q̂i y

b( ) (12)

式(12)中: q 为分位数个数; b 为带宽; Q̂i y 为 y 的
条件分位数个数为 i 时的预测值; Kg 的核函数为高
斯核函数。

Kg( z) = 2
2π

exp - z2
2( ) (13)

式(13)中: z 为随机变量。
大多数研究表明,带宽 b 的选择对拟合效果有

着更为显著的影响,为了选择最优带宽,利用散度
度量半极差优化经验带宽选择的方法[27],具体计算
式为

􀭾σ = min σ, I
[φ -1(0. 75) - φ -1(0. 25)]( )

b = 1. 06min 􀭾σ, I
1. 34( )n - 1

5

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)
式(14)中: σ 为标准差; 􀭾σ 为优化后的标准差; φ 为
标准正态分布函数; n 为样本数量; I 为散度度量半
极差。

3　 算例分析

本文研究使用澳大利亚 Alice Springs 某光伏电
站的 2014—2015 年的历史数据为例进行分析,其中
包括气象数据和光伏功率数据,功率等级为千瓦,
数据每隔 15 min 记录一次。 由于夜间没有光伏出
力,故仅保留了每天 07:00—19:00 的数据。 对于数
据中的异常值和缺失值进行检测,然后采用均值插
补法进行处理,最后进行归一化处理。 完成所有预
处理工作后,将历史数据按照 7 ∶ 1 ∶ 2的比例分为训
练集、验证集和测试集,从区间预测和概率预测方
面验证模型有效性。
3. 1　 模型关键参数

本文模型在 Pytorch 框架下进行构建,模型首先
定义了分位数列表 quantiles 的取值范围为[0. 05,
0. 95],以 0. 05 为间隔,用来输出各个分位数下的最
优估计值。 训练时采用早停机制,设置最大训练轮
数为 50,如验证集的损失连续 5 次不增长,则保留
最佳模型进行测试。 并通过多次试验分析,利用控
制变量方法确定了模型的最佳关键参数。 其中,残
差块 TemporalBlock 为 3,每个 TemporalBlock 中卷积
核的大小 kernel_size 为 3。 且 TemporalBlock 层的扩
张因子为 2 的指数倍增加,即每个 TemporalBlock 的
扩张因子依次为 1、2、4。 BiGRU 层的层数为 1,BiG-

RU 层的隐藏单元数量 gru_hidden_size 为 64。 学习
率为 0. 001,优化器使用 Adam,Dropout 为 0. 2,用于
减少过拟合。

为了验证方法的有效性,加入了 4 种方法与本
文方法进行对比,关键参数设置与本文方法相同。
对比方法包括:未经过数据分析与构造、未加入
BiGRU 层和 TPA 机制的方法 1,即 QR-TCN;在方法
一的基础上加入 BiGRU 层的方法 2,即 QR-TCN-
BiGRU;在方法二的基础上加入 TPA 机制的方法 3,
即未经数据分析与构造的 QR-TCN-BiGRU-TPA;在
方法 3 的基础上加入特征分析但未加特征构造的方
法 4,即加入特征分析的 QR-TCN-BiGRU-TPA。
3. 2　 误差评价指标
3. 2. 1　 区间预测评价指标

得到区间预测的结果后,使用误差评价指标来
量化预测结果的不确定性,才能更灵活地制定决
策。 本文研究使用常用的预测区间覆盖率(predic-
tion interval coverage probability,PICP)、预测区间平
均 宽 度 ( prediction interval normalized average,
PINAW)以及综合评价指标 S 来评价区间预测结
果。 计算公式为

PCIP = 1
N∑

N

n = 1
kn (15)

PINAW = 1
ND∑

N

n = 1
upn - lown (16)

S = 2PCIP × A
PCIP + A (17)

式中: N 为样本数量; kn 为真实值位于预测区间内
部或外部的指示值,当真实值位于预测区间内时 kn

为 1,否则为 0; D 为真实值的最大值减最小值;up
和 low 为预测区间的上、下界;A 为 PINAW 的倒数;
S 越大则区间预测效果越好。
3. 2. 2　 概率预测评价指标

使用连续分级概率评分 ( continuous ranked
probability score,CRPS)评估概率预测结果,衡量真
实值 y 与概率分布预测 F 之间的差异。 计算公
式为

CRPS[F(y′),y] = ∫
y

[F(y′) - 1(y′ ≥ y)] 2dy

(18)
式(18)中:当 y′ ≥ y 时取值 1,否则为 0。 CRPS 的
值越小,则概率预测效果越好。
3. 3　 区间预测结果

为了验证所提方法的区间预测有效性,本文将
前述的 4 种方法与本文方法在 90% 置信区间的测
试结果进行对比,取测试集中 3 类天气下的平均区
间预测结果如表 1 所示。
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　 　 由表 1 可知,晴朗天气下的各方法的评价指标
相对较好,其中方法 4 的区间覆盖率 PCIP 指标表现
最好,为 0. 925,但方法 4 的平均区间宽度 PINAW
较高,而本文方法的 PINAW 则为 0. 134,虽不如方
法 2 的 PINAW 窄,但是在区间覆盖率方面高于方法
2,且本文方法的综合评价指标 S 也为最高,为
1. 648。 对比各项评价指标,本文方法的 PCIP 比方
法 1 提高了 5. 9% ,比方法 4 的 PINAW 降低了
20. 2% ,比方法 1 的 S 提高了 25. 3% 。 在多云天气
下,各方法的 PCIP 普遍下降,本文方法的 PCIP 达到
置信度要求,PCIP 相比方法一提高了 6. 8% ,PINAW
比方法 4 降低了 8. 9% ,S 仍为最高。 同样,在阴雨
天气下,本文方法在 PCIP 和 PINAW 上仍处于较优
的位置,PCIP 相比方法一提高了 6. 6% ,PINAW 比
方法 4 降低了 8. 4% ,S 仍为最高。 综合分析可知,
对比 QR-TCN 模型,引入 BiGRU 层和 TPA 机制能够
有效提高模型的区间覆盖率。 虽然本文方法相较
于未加征构造的方法 4 的 PCIP 更低,但差距不大。
在区间平均宽度 PINAW 指标上, 本文方法的
PINAW 相较于方法 4 更低,表明在加入特征构造
后,模型牺牲了一定的的区间覆盖率,但保证了区
间平均宽度更窄,以此来获得更优的综合性能。 在
各类天气下,本文方法与其他方法相比,本文方法
的综合评价指标 S 均更高,表明了本文方法在综合
考虑区间覆盖率和区间宽度方面取得了平衡,满足
了 90%的置信水平,且减少了区间宽度,相比其他
方法具有更好的综合性能。

为了更加直观地对比分析本文方法在不同天
气聚类下的区间预测结果,在测试集中 的 各 天 气

表 1　 不同天气下各方法区间预测结果的比较

Table 1　 Comparison of interval predictions among methods
under different weather conditions

天气 方法 PCIP PINAW S
方法 1 0. 871 0. 160 1. 315
方法 2 0. 883 0. 124 1. 568

晴朗天 方法 3 0. 908 0. 137 1. 451
方法 4 0. 925 0. 168 1. 614

本文方法 0. 922 0. 134 1. 648
方法 1 0. 849 0. 334 1. 325
方法 2 0. 855 0. 370 1. 295

多云天 方法 3 0. 883 0. 359 1. 326
方法 4 0. 911 0. 404 1. 332

本文方法 0. 907 0. 372 1. 347
方法 1 0. 859 0. 456 1. 235
方法 2 0. 865 0. 482 1. 221

阴雨天 方法 3 0. 883 0. 491 1. 237
方法 4 0. 921 0. 521 1. 250

本文方法 0. 916 0. 477 1. 277

类型中随机选取 1 d 进行可视化分析,如图 9
所示。

由图 9 可知,在晴朗天气下,各模型的覆盖率
较好,且预测的区间宽度较窄,然而,在多云天和
阴雨天情况下,由于功率波动较大,导致生成的区
间宽度相对较宽。 综合分析,本文方法在不同天
气类型下的区间预测结果,满足了置信度要求的
区间覆盖率,且具有较小的区间宽度,预测的综合
性能较高。
3. 4　 概率预测结果

对于概率预测,通过各模型测试集中的预测
分位数作为 KDE 的输入,进行概率密度函数预测
后,计算各模型的平均 CRPS,具体结果如表 2
所示。

图 9　 各天气下区间预测结果

Fig. 9　 Interval prediction results for each weather
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表 2　 概率预测结果的比较

Table 2　 Comparison of probabilistic prediction results
方法 CRPS
方法 1 0. 063 6
方法 2 0. 059 9
方法 3 0. 057 6
方法 4 0. 052 9

本文方法 0. 050 6

　 　 通过表 2 可以观察到,本文方法相对于其他 4
种方法具有最低的 CRPS 值,突显了本文方法在概
率预测方面的高可靠性。 具体而言,本文方法相较
于方法 1 的 CRPS 降低了 20. 4% ,这源于本文方法
在方法一的基础上引入了 BiGRU 层、注意力机制、
以及特征分析与构造的技术,加强了模型对特征的
学习能力,使得模型能够更有效地考虑特征信息,
进而在一定程度上提升了概率预测的性能。 同样,
为了直观展示本文方法在 3 类天气下的概率预测结
果,绘制了测试集中 3 d 不同类别天气的 12:00 的
光伏功率概率密度函数,如图 10 所示。

由图 10 可知,在 12:00 时刻下,光伏功率在不
同天气条件下的实际值大致分布在概率密度曲线
的峰值附近,且曲线形状平滑,表明预测模型具有
一定的稳定性。 通过观察实际值偏离曲线峰值的
情况,可以分析预测误差,并结合区间预测结果,以
制定更为全面和合理的调度计划。

4　 结论

针对确定性预测无法全面揭示预测结果中
潜在的不确定性和相关风险,同时为提高区间概
率预测的稳定性,研究了基于特征挖掘与改进
TCN-BiGRU 的光伏功率区间概率预测模型,以真
实电站的数据进行了算例分析与验证,得出以下
结论。

(1)对气象特征进行 MIC 分析和 STE 因果分
析,能够优化气象特征集,筛除冗余特征。 构造的
各类输入特征提供了更多的有效信息,帮助预测模
型更好地理解数据结构和内在联系,提高了模型在
各类条件下预测的适应性和准确性。

(2)在 TCN-BiGRU 模型的基础上加入时间模
式注意力机制,通过对序列各部分赋予不同权重,
能够强化在预测过程中对关键时间模式的关注,增
强区间概率预测结果的可靠性。

(3)在不同天气条件下的区间预测,本文模型
均能在区间覆盖率和区间宽度方面取得较好的平
衡。 同时,利用 CRPS 指标验证了本文方法的概率
预测的可靠性,KDE 给出了较好的概率密度分布。
本文模型在不同天气类别下能够满足较高的区间

图 10　 本文方法的概率密度曲线

Fig. 10　 Probability density curves for the
proposed methods

覆盖率、较窄的区间宽度以及较低的 CRPS 指标,证
明了模型在不同天气下的泛化能力和适应性。

本文研究表明模型能够对光伏输出功率进行
可靠的区间概率预测,但后续仍需采用不同量级或
不同天气条件的数据集进行多方面检验,以验证模
型的泛化性。
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