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基于组合相似日的变权多模型融合光伏预测方法
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摘要: 针对光伏功率预测，首先改进传统的相似日理论，计算不同时刻对应的相似时刻数据构成组合相似日数据，

以保障每一时段的相似性；然后构建分位数回归-长短期记忆网络预测模型，将相似日数据和多步功率数据分别作

为输入，获取 2 组不同分位数下的光伏功率预测值；最后利用核密度估计，并根据相似日与待预测日的相似程度赋

予 2 组输出不同的权重，得到最终的光伏预测功率值和概率预测区间。仿真案例表明，该预测方法的均方根误差为

0.017 0，90% 概率预测覆盖率为 97.08%，平均带宽为 0.087 8，与传统模型相比兼顾了预测的可靠性和敏锐性。
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The variable-weight multi-model fusion PV forecasting method 
based on combined similar days
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Abstract： For photovoltaic (PV) power prediction, firstly, the traditional similar day theory is improved by 
calculating the similar day data corresponding to different moments to constitute the combined similar day data 
to guarantee the similarity of each moment; secondly, a quantile regression-long short-term memory prediction 
model is constructed, and the similar day data and multi-step power data are used as inputs respectively to 
obtain the PV power prediction values under two different quartiles; finally, using kernel density estimation and 
assigning different weights to the two sets of outputs according to the degree of similarity between the similar 
day and the day to be predicted, the final PV predicted power values and probabilistic prediction intervals are 
obtained. The simulation case shows that the root mean square error of the proposed prediction method is 0.017 
0, the 90% probability prediction coverage is 97.08%, and the average bandwidth is 0.087 8. Compared with 
the traditional model, the prediction reliability and sensitivity are taken into account.
Key words： photovoltaic power generation； combinatorial similarity day； time-varying weights； probabilistic 
prediction
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随着“碳达峰、碳中和”目标的推进，近几年光

伏发电的装机容量逐步增加［1-3］。然而，光伏发电功

率与气象波动密切相关，呈现出波动性、间歇性和

随机性［4-6］，光伏发电大规模并网对电网的稳定运行

造成巨大的冲击，精准的光伏功率预测有助于电力

相关部门及时作出规划和调度，对电力系统安全稳

定运行具有十分重要的意义。

光伏功率预测方法可以分为物理法、统计法、

机器学习法和混合法［7］。人工神经网络自学习、泛

化能力强，在光伏预测领域获得了广泛的应用［8-10］。

文 献［11］对 多 种 深 度 神 经 网 络（deep neural net⁃
work，DNN）对未来多步提前的预测效果进行评估，

结果表明基于 DNN 的预测模型提前 8 步的预测结

果相关系数高于 96.9%。为提升预测模型对光伏发

电系统非线性响应的预测精度，文献［12］提出一种

基于混合小波的长短期记忆（long short-term memo⁃
ry， LSTM）-DNN 预测模型，该模型显著提高了预

测准确性，同时减少了预测所需的数据量。然而，

文献［11-12］中的预测模型都难以避免冗余数据的

影响，存在模型训练速度慢、预测精度低等问题，与

光伏功率输出直接相关的气象因素也没有被充分

分析及利用。

为进一步提升光伏预测模型的预测精度和计

算速度，相似日理论被引入光伏预测研究中［13-16］。

针对光伏功率输出与气象因素密切相关的特点，可

以选择与待预测日气象数据相似的日期，将相似日

的气象数据和功率数据输入预测模型，以得到精准

的预测数据。文献［13］通过加权模糊聚类选取与

预测日天气类型相同的相似日样本作为模型训练

集，利用结合纵横交叉算法与改进高斯过程回归算

法进行光伏预测。为降低模型复杂性，并克服递归

神经网络（recurrent neural network，RNN）的梯度消

失问题，文献［14］采用 k均值聚类法选取相似日数

据作为训练样本实现光伏预测，该模型预测时间增

加，但满足了预测准确性的要求。为提升所选取的

相似日气象条件与待测日气象条件的吻合度，文献

［15］提出一种基于熵权法的相似日光伏预测模型，

该模型有效保证了相似日与待测日气象条件的相

似性。然而，上述研究的预测输出为单点功率，也

称点预测，难以反映光伏发电的概率范围和波动

特征。

作为一种区间预测的机器学习方法，分位数回

归（quantile regression，QR）-LSTM 网络被用于水

环境、交通、负荷等领域的预测。文献［17］通过 QR-

LSTM 预测模型验证了时间序列生成对抗网络合

成数据的有效性。文献［18］基于深度学习模型及

分位数回归模型建立了行程时间概率预测模型，可

为出行者和交通管理机构提供参考。文献［19］提

出一种基于 QR-LSTM 模型的建筑能耗概率预测，

以此设计了建筑节能潜力评价方案。为实现对光

伏发电系统输出功率的概率预测，文献［20］采用模

式发现方法区分不同类别的光伏系统运行条件，将

其集成到高阶马尔可夫链中获取不同运行条件下

光伏系统发电功率概率分布函数，最终预测结果遵

循了不同天气条件下光伏发电的真实概率分布。

文献［21］提出一种集成改进的卷积神经网络（con⁃
volutional neural network ，CNN）与非线性分位数回

归的区域光伏发电概率预测方法，结果表明集成改

进的 CNN-QR 模型更适合区域光伏发电的概率预

测。文献［20-23］所提出的模型没有与相似日理论

结合 ，在模型预测精度和计算速度方面仍有待

改进。

传统相似日选取算法以天为单位，无法保障每

一时段相似性，难以准确追踪光伏功率剧烈波动场

景；为获得准确的光伏发电功率概率区间，大量概

率预测的改进方法尚未考虑光伏发电预测时间的

关联性对输出功率的影响；单一机器学习的预测模

型虽然取得了良好的预测效果，然而由于其自身局

限性，时序预测结果存在显著的滞后。

本文通过定量分析待预测时刻和相似时刻的

相似程度，提出改进的相似日理论，克服了传统相

似日理论无法保障每一时段相似性的弊端，且计算

所得改进后的相似日数据可以有效提高预测输入

的准确性。考虑到光伏数据的时间关联性对输出

功率的影响，本文对 2 组 QR-LSTM 预测模型分别

输入计算所得相似日光伏数据和利用滑动窗口法

所得传统历史光伏数据，通过改进的相似日算法所

得待预测日与相似日之间的相似程度，为 2 组输出

分配相应的权重，可以融合得到精准光伏预测功率

值和区间。

1 改进的相似日方法  
为了保证数据的有效性，首先需要对数据进行

相关性分析，然后结合改进的相似日理论计算获取

相似日数据，以其作为后续预测模型的输入。

1. 1　影响因素与相关性分析　

光伏发电功率受多种气象因素的影响。在时

间 t∈ [ 1，T ]内，为了衡量某种单一光伏气象数据序
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列 X= [ X ( 1 )，X ( 2 )，⋯，X (T )]和对应的光伏功率

序列Y= [Y ( 1 )，Y ( 2 )，⋯，Y (T )]之间的非线性关

系，可采用 Kendall秩相关系数进行实际光伏数据的

相关性分析，并在此基础上进行相似日计算。如果

(X ( j )- X ( i )) (Y ( j )- Y ( i ))= 0，i= 1，2，⋯，T，

j= 1，2，⋯，T， i≠ j， 则 称 2 个 数 据 对

{X ( i )，Y ( i )}、{X ( j )，Y ( j )}为一个结，Kendall 秩
相关系数 τb 的计算公式为

τb =
∑
i
∑
j

sign ( )( )X ( j )- X ( i ) ( )Y ( j )- Y ( i )

é
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1
2 T (T- 1 )- nY

（1）
式中：nX、nY分别为由序列 X、Y产生的结的个数。

相关系数是变量间相关程度的度量，取值范围

为［-1.0，1.0］，正值表示正相关，负值表示负相关。

其绝对值越接近 1.0，表示 2 个变量之间关系越密

切；越接近 0，表示 2 个变量之间关系越不密切。相

关系数对应的相关强度如表 1 所示。

在后续计算中，可以舍去极弱相关或不相关的

数据，并对其余变量的相关系数进行归一化处理。

某变量 x归一化的相关性系数 τ 'bx计算式如下：

τ 'bx = || τbx ∑
y

|| τby （2）

式中：τbx、τby分别为变量 x、y的相关性系数。

1. 2　相似日的选取　

在历史光伏发电数据中搜索与预测日具有相

似的气候特征的历史日，通过计算影响光伏发电的

主要因素的相似程度，进而选取相似日。为了有效

追踪剧烈波动场景，保障每一时段的相似性，对传

统的相似日理论进行了改进，分时段地进行相似性

分析。改进的相似日理论通过计算不同时刻的气

象数据之间的带有权重因子的欧氏距离，来评估预

测时刻与过去历史时刻光伏数据的相似度，本文通

过计算待预测时刻 t1与不同时刻历史气象数据之间

的欧式距离，选取最小欧式距离 d ( t1，t2)对应的时

刻 t2作为 t1的相似时刻：

d ( t1,t2)= min
t2

∑
x∈ k
τx ( )wx ( )t1 - wx ( )t2

2
（3）

式中：τx 为气象特征 x与光伏功率之间的归一化

Kendall 秩相关系数；wx ( )t1 和 wx ( )t2 分别为时刻 t1
和 t2 的光伏气象特征 x的归一化值；k为气象特征的

集合。欧氏距离 d ( t1，t2)越小，相似度越高。

2 多模型融合预测方法  
上文分析得到的相似日数据可以作为光伏功

率预测模型的输入。

2. 1　QR-LSTM 预测模型　

LSTM 有效解决了训练过程中梯度消失和梯

度爆炸问题，其计算式如下：

ì
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ïï
ï
ï

ï

ï
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ï
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f ( t )= sigmoid(W fhh ( t- 1 )+W fx x ( t )+ b f )
i ( t )= sigmoid(W ihh ( t- 1 )+W ix x ( t )+ b i )
c' ( t )= tanh (W chh ( t- 1 )+W cx x ( t )+ b c )
o ( t )= sigmoid(W ohh ( t- 1 )+W ox x ( t )+ bo )
c ( t )= i ( t ) c' ( t )+ f ( t ) c ( t- 1 )
h ( t )= o ( t ) tanh ( c ( t ) )

（4）

式中：x ( t ) 为时刻 t的输入；f ( t )、i ( t )、o ( t )、c ( t ) 分
别为遗忘门、输入门、输出门、记忆环节时刻 t的输

出；h ( t- 1 )、c ( t- 1 ) 分别为时刻 t- 1 的输出、单

元状态；c' ( t )为更新的单元状态；W fh、W fx、W ih、W ix、

W oh、W ox、W ch、W cx 分别为对应环节的权重矩阵；b f、

b i、bo、b c 分别为对应的偏置矩阵；h ( t )为时刻 t的输

出，也是下一时刻的输入之一。

在分位数回归模型中，分位数 τ对应的参数向

量 β ( τ )可以由下式计算得到：

 
min
β ( τ )

∑
Y≥ X'β ( τ )

τ ||Y- X'β ( τ ) +

∑
Y< X'β ( τ )

( 1 - τ ) ||Y- X'β ( τ )
（5）

式中：X'为输入变量的转置矩阵；Y为响应变量。

        将分位数回归引入长短期记忆网络，分位数 τ

对应的模型的损失函数 L ( )τ 为

L (τ )= min
W ( τ ),b ( τ )

∑
t= 1

T

ρτ( )Yt - f ( )Xt,W ( )τ ,b ( )τ

（6）
式中：Yt、Xt分别为 t时刻的实际光伏功率、气象特

征；W ( )τ 、b ( )τ 分别为分位数 τ下长短期记忆网络

相应门的权重矩阵、偏置矩阵，W ( )τ =（W f ( τ )，
W i ( τ )，W c ( τ )，W o ( τ ) )，b ( τ )=（b f ( τ )，b i ( τ )，bc（τ），

表 1　相关系数对应的相关强度

Table 1　The correlation coefficient corresponds to the 
correlation strength

| τb |
[0.8,1.0]
[0.6,0.8）
[0.4,0.6）
[0.2,0.4）
[0.0,0.2)

相关强度

极强相关

强相关

中等程度相关

弱相关

极弱相关或不相关
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bo ( τ )）；f ( ) 为 τ 分位数下的预测功率；ρτ 为检验

函数。

ρτ( x)=ì
í
î

τx, x≥ 0
( τ- 1 ) x, x< 0

（7）

通过最小化损失函数确定 QR-LSTM 模型在

不同分位点下的权值和偏置，分位数 τ在 (0，1)区间

等间距取值，并对不同分位数下的模型进行训练，

得到不同分位数下的光伏预测值。

2. 2　核密度估计　

QR-LSTM 预测模型可以获得光伏功率的条件

分位数，但无法获得预测功率的概率密度函数。核

密度估计是一种非参数估计方法，无需对先验分布

进行假设便可得到随机变量的概率密度分布。因

此，可以通过核密度估计得到光伏功率的概率密度

函数 g ( x)：

g ( x)= 1
Nh ∑

n= 1

N

K ( )Pn - x
h

（8）

式中：Pn为第 n个功率样本；N为输出样本总数；h为
带宽；K ( x)为核函数。本文选择高斯核函数进行

研究，假设存在随机变量 α∈ R，那么关于 α的高斯

核函数计算式如下：

K (α)= 1
2π

exp (-α2

2 ) （9）

这样就可以通过概率密度函数 g ( x)计算得到

不同置信区间下的光伏功率的概率预测结果。

2. 3　变权多模型融合预测方法　

预测模型的输入可以是传统的历史光伏功率

数据，也可以是相似日数据。考虑到历史光伏功率

趋势对预测时刻的影响，采用滑动窗口法确定模型

的输入和输出。滑动窗口法如图 1 所示。

2 种不同输入的输出结果结合可以综合输入的

方法特点，因此本文采用时变权重对二者进行融

合。预测框架模型如图 2 所示。传统预测和改进的

相 似 日 预 测 方 法 在 t1 时 刻 对 应 的 权 重 ω tra( )t1 、

ω sim ( )t1 计算如下：

ω tra( t1)= d ( )t1,t2 ( )a+ d ( )t1,t2 （10）

ω sim ( t1)= a ( )a+ d ( )t1,t2 （11）

式中：a为常数。

因此，得到 t1 时刻最终预测功率 P total( )t1 为

P total( t1)= ω tra( t1) P tra( t1)+ ω sim ( t1) P sim ( t1)（12）
式中：P tra( t1)和 P sim ( t1)分别为传统预测和改进的相

似日预测方法在 t1 时刻的预测功率。

2. 4　评价指标　

2.4.1　点预测　

点预测的评价指标有 2 种，即平均均方根误差

ERMSE 和平均绝对百分比误差 EMAPE：

ERMSE = 1
T ∑

t= 1

T

( )P ( t )- P 0 ( t ) 2
（13）

EMAPE = 1
T ∑

t= 1

T || P ( t )- P 0 ( t )
P ( t )

× 100% （14）

式中：P ( t )、P 0 ( t )分别为时刻 t的预测、实际功率。

2.4.2　概率区间预测　

概率区间预测的评价指标通常包括可靠性指

标和敏锐性指标。可靠性指标通常采用区间覆

盖率 IPICP：

IPICP = 1
T ∑

t= 1

T

St （15）

St =
ì
í
î

ïï

ïïïï

0,P 0 ( )t < P ( )t min
或P 0 ( )t > P ( )t max

1,P ( )t min ≤ P 0 ( )t ≤ P ( )t max
（16）

式中：P ( t ) max
和 P ( t ) min

分别为时刻 t概率预测区间

的上下限。IPICP 越大，预测效果越好。

敏锐性指标通常采用区间平均宽度 IPINAW：

IPINAW = ∑
t= 1

T ( )P ( )t max - P ( )t min
T （17）

IPINAW 越小，预测敏锐性越高。

图 1　滑动窗口法

Fig.1　Sliding window method

图 2　预测模型框架

Fig.2　The frame diagram of the prediction model
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由 IPICP、IPINAW 可得综合指标 IWC：

IWC = IPICP

IPINAW
（18）

IWC 值越大，概率区间的综合预测效果越好。

3 算例分析  
以欧洲中期天气中心采集的武汉市光伏发电

数据［24］为例，该数据包括时间及对应的光伏发电输

出功率、历史气象及数值气象预报数据等，气象数

据包括太阳辐照度、温度、湿度、气压、降水量等。

3. 1　相似日计算　

以 2022 年 1 月 1 日 0：00—4 月 10 日 23：00、时间

戳为 1 h 的光伏数据为例。依时间将数据按照 9∶1
划分为训练集和测试集，分别计算对应的相似日数

据。首先进行 Kendall秩相关性分析，相关系数矩阵

如图 3 所示。由图 3 可知，太阳辐照度与输出功率

之间的相关系数最大，为 0.842 1，二者极强相关；风

向、气压、地表风速、降水量与输出功率之间极弱相

关或不相关，在后续计算中舍去。对保留变量的权

重进行归一化处理，结果如表 2 所示。

以 4 月 3 日光伏数据为例，改进相似日和传统

相似日算法的计算结果如图 4 所示。显然，改进相

似日算法可以更有效跟踪光伏波动场景，其平均绝

对百分比误差为 0.003 4，而传统相似日算法平均绝

对百分比误差为 0.070 2。
3. 2　预测效果及分析　

基于前文分析，首先确定 2 组预测模型的输入

数据集，即相似日数据和基于滑动窗口法所得传统

历史光伏功率数据；其次分位数在区间（0，1）均匀

取值，基于 2 组训练集和测试集数据对不同分位数

下的 QR-LSTM 模型进行训练并预测。QR-LSTM
模型网络隐藏层为数 2，LSTM 层节点数分别为 50
和 20，进行 30 轮训练。初始学习率为 0.001，在 2 轮

训练后通过乘以因子 0.5 以降低学习率。滑动窗口

窗宽为 5，常数 a取为 0.3。
对不同分位数下的预测结果进行核密度估计

得到的概率密度函数如图 5 所示。由图 5 可知，光

伏功率的概率分布不平衡，表现出明显的偏态，而

非标准的正态分布。另外，实际功率点和概率密度

曲线峰值点对应的功率之间的平均均方根误差为

0.017 0，没有表现出较大偏离。

本文将概率密度曲线峰值点对应的功率作为

光伏功率的点预测值，基于此进行概率区间分析，

图 3　光伏数据 Kendall秩相关系数矩阵

Fig.3　Results of Kendall rank analysis for PV data

表 2　保留变量及其归一化权重

Table 2　 PV data and the normalised weights

保留变量

太阳辐照度

湿度

气温

归一化权重

0.572 3
0.284 7
0.143 0

图 4　2022年 4月 3日的相似日结果对比

Fig.4　Comparison of similar day data on April 3, 2022

图 5　光伏功率的概率分布

Fig.5　Probability distribution of PV power
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即对 2 组概率密度函数进行积分并根据变权算法融

合 2 组结果，多模型融合预测结果如图 6 所示。

将本文所提融合模型与基于传统相似日的融

合模型、基于组合相似日的单一预测模型、基于组

合相似日的单一预测模型及 QR-DNN、QR-CNN、

QR-GRU（gated recurrent unit）模型的预测结果进

行对比，各模型预测效果的评价指标如表 3 所示。

其中：预测模型 QR-DNN 全连接层 a 节点个数为

50，b 节点个数为 20；预测模型 QR-CNN 激活函数

为 Tanh（），卷积核为［2，1］，激活函数为 RELU 函

数；预测模型 QR-GRU 的 GRU 层 a 节点个数为 50，
b 节点个数为 20。其他参数与基于组合相似日的融

合预测模型一致。

由表 3 可知，本文提出的基于组合相似日的融

合预测模型的点预测误差 ERMSE和 EMAPE比对照模型

都低；90% 置信区间下覆盖率准确率比对照模型分

别 提 高 了 2.08%、6.66%、3.75%、1.66%、2.08%、

1.66% 和 4.58%，平均带宽比对照模型都小，综合评

价指标值最高，具有最优的可靠性和敏锐性指标。

因此，本文所提预测方法兼顾了预测的准确性和概

率区间的清晰度，可为决策者提供有效参考。

4 结论  
本文首先改进了传统的相似日理论，然后将改

进的相似日数据和滑动窗口法所得数据输入 QR-

LSTM 光伏功率预测模型，并对输出进行核密度分

析，根据选取相似日得到的欧氏距离赋予 2 组输出

不同的权重，得到最终的光伏功率预测值和概率预

测区间。验证结果表明：

1） 改进的相似日理论通过 Kendall 秩相关性分

析选取太阳辐照度、湿度、气温作为计算依据，并计

算相似时刻的光伏数据构成组合相似日数据，保障

了每一时段的相似性。

2） 通过时变权重算法融合改进相似日算法和

滑动窗口法所得数据的光伏功率预测的均方根误

差为 0.017 0，90% 概率预测覆盖率为 97.08%，平均

带宽为 0.087 8，与传统的单一模型相比，具有更高

的准确性和概率区间清晰度。

本文为多模型驱动实现光伏功率概率预测提

供了一种有效的思路，可以为新能源的调度决策提

供更有价值的决策信息。然而本研究仍存在一些

开放性的问题亟待解决，例如：如何增强基于机器

学习的预测方法的可解释性、如何设计寻优算法来

实现多模型融合算法中相关参数的最优取值等，这

是下一步的研究方向。
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