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摘 要：随着“双碳”目标的推进，清洁能源所占比重大幅度增加，分布式光伏发电在我国农村地区快速发展，但其随机

性、间歇性的特点给新能源消纳和电网稳定带来很大的挑战。光伏发电预测可以在一定程度上改善新能源消纳问题，

减少光伏发电的不稳定性对电网的冲击。因此，为提高光伏发电功率预测精度，提出一种基于改进向量加权平均算法

优化CNN-QRGRU网络的光伏发电概率预测方法。首先采用ReliefF算法对特征变量进行选择，在此基础上利用高斯

混合模型(Gaussian mixture model，GMM)聚类方法将天气分为晴天、晴转多云和阴雨天 3种类型，将处理好的数据输入

到CNN-GRU模型中，并利用向量加权平均(weighted mean of vectors algorithm，INFO)优化算法对模型超参数进行调参，

将分位数回归模型(quantile regression，QR)与 INFO-CNN-GRU模型相结合得到光伏功率条件分布，结合核密度估计法

从条件分布中获得概率密度函数，完成概率预测。以实际光伏电站数据作为基础，将提出的 INFO优化算法与其他几

种传统的优化算法进行对比，结果表明 INFO的优化效果更好，在此基础上进行概率预测，得到的概率预测结果相较于

点预测能提供更多有效信息，更具有应用价值。

关键词：光伏出力；高斯混合模型聚类；门控循环单元；向量加权平均算法；分位数回归；概率预测

中图分类号：TM615 文章编号：1000-1700（2024）04-0490-13
文献标识码：A 开放科学（资源服务）标识码（OSID):

Short-term Probabilistic Prediction of Rural Distributed Photovoltaic

Power Generation Based on Improved INFO-CNN-QRGRU Model

WANG Jun1, QIU Shuang1, JU Danyang2, XIE Yipeng3, ZHANG Nannan1, WANG Hui1
（1.College of Information and Electrical Engineering, Shenyang Agricultural University,Shenyang110161, China;

2.Hulunbeier Power Supply Company of State Grid Inner Mongolia East Power Co., Ltd., Hulunbeier Inner Mongolia 021000, China;
3.Liaoyang Power Supply Company of State Grid Liaoning Province Electric Power Co., Ltd., Liaoyang Liaoning 111000, China）

Abstract：With the advancement of the "dual carbon" goal, the proportion of clean energy has increased significantly, and
distributed photovoltaic power generation has developed rapidly in rural areas of China, but its randomness and intermittent
characteristics have brought great challenges to the consumption of new energy and the stability of the power grid.
Photovoltaic power generation prediction can to improve the new energy consumption and reduce the impact of its
instability on the power grid. Therefore, in order to improve the accuracy of photovoltaic power generation power prediction,
this paper proposes a photovoltaic power generation probability prediction method based on the improved vector weighted
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average algorithm to optimize the CNN-QRGRU network. First, the ReliefF algorithm is used to select the feature variables,
based on which the Gaussian mixture model (GMM) clustering method is used to classify the weather into three types:
sunny, sunny to cloudy and rainy, the processed data are input into the CNN-GRU model, and the INFO optimization
algorithm is used to tune the model hyperparameters, and the quantile regression (QR) model is combined with the INFO-
CNN-GRU model to obtain the PV power conditional distribution, and the kernel density estimation method is combined to
obtain the probability density function from the conditional distribution to complete the probability prediction. Using the
actual PV plant data as the research basis, the optimization effect of the newly proposed INFO optimization algorithm is
compared with several other traditional optimization algorithms, and the results show that the optimization effect of INFO is
better, and the probability prediction results obtained on this basis can provide more effective information compared with
the point prediction, which is more valuable for application.
Key words：photovoltaic power output; Gaussian mixture model clustering; gated recurrent unit; weighted mean of vectors
algorithm; quantile regression; probabilistic forecast

近年来我国农村地区光伏建设迅速发展，光伏的并入有效缓解了环境污染、农村低电压等问题，

因此光伏发电已成为新能源发电的重要选择。但光伏发电的不稳定和间歇性对电压上升、保护安排

和电能质量等造成不利影响[1]，需要通过对光伏发电的预测结果选择相应的调控措施，因此光伏发电

预测技术至关重要[2-3]。目前，随机森林、支持向量回归、极限学习机、人工神经网络等方法已广泛应用

于光伏发电预测，其中典型的深度学习网络[4]包括卷积神经网络、深度置信网络和循环神经网络等[5-6]。
循环神经网络(recurrent neural network, RNN)相较于前馈神经网络具有更强大的处理时间序列的能

力，但同时也会出现梯度消失等现象[7-8]。针对RNN在实际应用中存在的问题提出长短期记忆神经网

络(long short-term memory, LSTM)，它对RNN中的循环单元进行改进从而解决了梯度消失问题[9]。由

于LSTM结构由 3个不同的门构成，导致参数较多，训练起来比较困难，所以在LSTM的基础上又进一

步提出门控循环单元(gate recurrent unit, GRU)，GRU只含有两个门控结构，它可以在光伏发电预测中

探索必要的长期信息，缩短训练时间[10-11]。现有研究针对卷积神经网络与循环神经网络的组合使用已

经取得了一些成果，王开艳等[12]将 CNN与双向长短期神经网络(bidirectional long short-term memory,
BiLSTM)相结合进行光伏发电预测，BiLSTM网络通过前后传播提高了模型的预测精度，同时训练时间

也随之增加。由于模型参数的选择是决定模型预测效果的关键因素，且神经网络中超参数的选取非

常困难，手动调参费时且不够精确，会出现过拟合或者欠拟合等现象，此时通过选择合适的优化算法

对网络超参数进行优化是非常有必要的[13-15]。然而多数文献研究仍停留在传统优化算法上，对于新提

出的优化算法并未进行对比和研究。邹智等[16]利用贝叶斯优化算法对CNN-BiGRU网络超参数进行

优化，并与网格搜索算法、粒子群优化算法进行对比，得出贝叶斯优化效果更好。吴勇等[17]通过布谷

鸟搜索(cuckoo search，CS)算法优化变分模态分解(variational mode depost, VMD)的主要参数，把光伏功

率分解成若干趋于稳定的模态分量，随后将分解量送入联合卷积神经网络(convolutional neural net⁃
work, CNN)与 LSTM的组合预测模型进行逐一预测并将功率预测值进行叠加评估。以上方法均局限

于对光伏发电点预测的研究，点预测只能得知某时刻的功率值，概率预测可以描述光伏发电功率变化

趋势、波动范围、不确定性及面临的风险，所以更有研究前景[18-19]。董雷等[20]提出了应用动态贝叶斯网

络(dynamic bayesian network, DBN)理论，建立光伏发电预测的DBN模型，该模型考虑影响光伏发电量

的多种因素，及各因素之间的相互联系，以此进行更有效的预测，得到预测时刻短期光伏发电量的概

率分布。在WU等[21]的研究中，基于QR和ELM的直接分位数回归(DQR)模型被描述为具有较高计算

效率的线性规划问题。许彪等[22]提出了一种基于藤 copula分位数回归的光伏功率日前概率预测模型，

利用藤 copula对光伏功率及其条件变量间的相依结构进行解析化表达，在此基础上建立起光伏功率

条件分位数回归模型。

基于以上讨论，本研究在采用高斯混合聚类（GMM）方法进行相似日聚类的前提下，将相似日聚

类结果和历史光伏功率数据输入到CNN-QRGRU网络中，并运用最新提出的向量加权平均算法（IN⁃
FO）优化CNN-QRGRU区间预测模型，基于核密度估计方法生成光伏功率概率预测结果，最后通过与
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其他优化算法优化的CNN-QRGRU模型的预测精度进行比较，证明了本研究所提出的模型对光伏功

率概率预测具有有效性和创造性。

1 数据与研究方法

1.1 ReliefF算法

本研究数据来自于 2017-2019年澳大利亚沙漠知识太阳能中心（DKASC）Alice Springs站点某光

伏阵列，每间隔 5 min记录 1次光伏功率，考虑到光照时间的因素，只保留每天 6∶00-19∶30发电时间

段的数据，以此数据对待测日进行提前24 h光伏功率预测。选择ReliefF算法进行特征选择，从而降低

样本特征维度，以提高预测精度。通过计算数据不同特征与光伏功率的相关性，从而得出每种特征的

权重，权重越大，则对分类贡献度越高，如果权重小于某个阈值时将会被剔除。图 1为根据ReliefF算
法对相关因素进行特征选择后的权重比例图，可知不同天气因素的权重大小，选择前 6个气象影响因

素作为后续光伏功率预测模型的输入数据。

图1 特征权重比例

Figure 1 Feature weight scale

由光伏组件材料特性可知，光照强度越高，光伏电池板中的太阳能电子材料就能够吸收更多的光

能，从而产生更多的电子流，光伏电池板的电能转换效率就越高。由图 1可知，在众多相关因素中总

水平辐射与光伏功率具有极强相关性，漫射水平辐射、总倾斜辐射以及漫射倾斜辐射与光伏功率均存

在较强相关性，所以本研究选取光照强度作为光伏预测的主要依据。

1.2 高斯混合聚类算法

由于天气类型多种多样，不区分天气类型直接进行预测会大大降低预测精度，通过将天气类型划

分使模型的训练更具有针对性，提高预测的效率和准确度，所以本研究选择高斯混合模型进行相似日

聚类。GMM算法得到的是其属于各个类的概率，求解高斯混合模型参数一般采用期望极大算法（ex⁃
pectation maximization algorithm，EM），其步骤如下。

（1）初始化 k个多元高斯分布的参数，即均值μi和方差εi；
（2）计算所有数据点 xi ( i = 1, 2,…,m )的响应度，即每个高斯分布的概率γi, j；

γi, j = p ( xi|zi = j ) = 1
( )2π d

2 || εj
1
2
exp é

ë
ê

ù
û
ú- 12 ( xi - μj)Τεj -1 ( xi - μj) （1）

式中：p ( )xi|zi = j 为概率函数；zi为 xi所属的类；d为 xi的维度；
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（3）更新每个高斯分布的参数；

μ′ j =
∑
i = 1

m

γi, j xi

∑
i = 1

m

γi, j
（2）

ε′ j =
∑
i = 1

m

γi, j ( )xi - μ′ j ( )xi - μ′ j Τ

∑
i = 1

m

γi, j
（3）

（4）若高斯参数不收敛，则重复（2）和（3）步操作直至收敛；

（5）用最终得到的高斯参数遍历所有样本，将样本归于概率γi, j最大的一类。

由图 1可知，光伏功率与总水平辐射相关性最强，所以将总辐射水平变量的标准值、平均值、最大

值、峰波谷数、变异系数作为GMM聚类算法的聚类特征。

1.3 CNN-QRGRU模型

在GRU模型前加入CNN网络进行特征提取，利用其卷积层和池化层对原始数据进行更抽象和更

高层次的处理来获取内部特征。GRU是在 LSTM的基础上提出的，其结构更简单，参数更少，计算速

度更快，GRU计算当前时刻状态ht的公式如下。

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Zt = σ (WZ
∘ [ ]ht - 1, xt + bZ)

rt = σ (Wr
∘ [ ]ht - 1,ht + br)

h͂t = tanh (Wh
∘ [ ]rtht - 1, xt + bh)

ht = ( )1 - Zt ht - 1 + Zt h͂t

（4）

式中：Zt为更新门；rt为复位门；WZ、bZ为更新门的参数矩阵；Wr，br为重置门的参数矩阵；Wh，bh为计算

候选状态过程的参数矩阵；将GRU网络与QR算法相结合对光伏功率进行区间预测，QR回归模型公

式如下。

QPi ( )τ|xi = β ( τ ) xi, i = 1, 2,⋯,n （5）
式中：τ的取值范围为 ( )0, 1 ，QPi ( )τ|xi 是因变量Pi的第 τ个条件分位数；xi是第 i个自变量；β ( )τ 是回归

系数的向量。

本研究构建的QRGRU模型实质是将求解回归系数向量问题转化为求解QRGRU最小损失函数问

题，最小损失函数如下。

L =∑
i = 1

n

γτ ( )Pi - xi β ( )τ （6）

γτ ( )s = ìí
î

τs, s ≥ 0
( )τ - 1 s, s < 0 （7）

式中：γτ为不对称函数。

最终，当 τ在 0~1间连续变化时，可通过线性QR模型估算第 τ个条件分位数。

Q̂Pi ( )τ|xi = β̂ ( )τ xi, i = 1, 2,⋯,n （8）
式中：β̂ ( )τ 为β ( )τ 的估计值；Q̂Pi ( )τ|xi 为QPi ( )τ|xi 的估计值，实际上等价于未来光伏功率的条件分布。

概率预测结果利用核密度估计法从条件分布中获得，其中核函数的不同选择会影响概率密度分

布结果。N个分位数在 0~1之间等距分布，即 τ = [ ]τ1,τ2,⋯,τN ，在每个分位数 τj处，QPi

∧ ( )τj|xi 可以通过

QR的融合模型来获取，概率密度分布公式如下。

f ( )x = 1
N∑j= 1

N

K ( )( )Pi - Q̂Pi ( )τj|xi H （9）
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式中：N为样本总数；H为带宽，且H > 0，可以由经验法选择，如式(10)，其中m为样本数；K为核函数，本

研究使用高斯核函数，高斯核函数的计算如式(11)。
H ≈ 1.06 σm

∧ - 1/5 （10）
K ( )α = ( )1 2π ·exp ( )-α2 2 （11）

1.4 改进向量加权平均优化算法

向量加权平均算法是于 2022年新提出的一种基于群体的新型智能优化算法，该算法通过改进加

权平均方法和更新向量的位置来帮助形成更强的鲁棒结构。其中，规则更新、向量合并和局部搜索是

INFO的3个核心过程。下面介绍基于Circle映射改进的向量加权平均算法的优化步骤。

（1）种群个体在搜索空间内初始化。鉴于 INFO算法在搜索空间内随机初始化，本研究采用Circle
混沌映射初始化种群来改善初始解容易出现聚集等问题。Circle混沌映射在[ ]0.2, 0.6 之间取值较为

密集，其公式如下。

xi + 1 = mod ( )3.85xi + 0.4 - 0.7
3.85π sin ( )3.85πxi , 1 （12）

式中：i为解的维度。

（2）更新规则。INFO使用基于均值的规则更新向量的位置，这是从一组随机向量的加权均值中

提取的。另外，为了提高全局搜索能力，在更新规则算子中加入了收敛加速部分(CA)，更新规则的主

要公式如下。

Z1gl =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xg1 + σ × MeanRules + randn × xbs - xga1
f ( )xbs - f ( )xga1 + 1

, rand < 0.5

xbs + σ × MeanRules + randn × xga2 - xga3
f ( )xga2 - f ( )xga3 + 1, rand ≥ 0.5

（13）

Z2gl =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

xbs + σ × MeanRules + randn × xga1 - xgb
f ( )xga1 - f ( )xga2 + 1, rand < 0.5

xbt + σ × MeanRules + randn × xga1 - xga2
f ( )xga1 - f ( )xga2 + 1, rand ≥ 0.5

（14）

σ = 2α × rand - α （15）
式中：Z1gl，Z2gl 为第 g次迭代的新位置向量；σ为向量缩放率，通过式(15)计算所得，a1 ≠ a2 ≠ a3 ≠ 1是
从中随机选择的不同整数，randn是一个标准正态分布随机值。

MeanRule = r × WM1gl + (1 - r ) × WM2gl , l = 1, 2,⋯,NP （16）
式(16)为MeanRule定义，其中 r是[ ]0, 0.5 之间的随机数，WM1gl、WM2gl 定义如式(17)和式(18)。

WM1gl = δ × w1 ( xa1 - xa2) + w2 ( xa1 - xa3) + w3 ( xa2 - xa3)w1 + w2 + w3 + ε + ε × rand, l = 1, 2,⋯,NP （17）

WM2gl = δ × w1 ( xbs - xbt) + w2 ( xbs - xws) + w3 ( xbt - xws)w1 + w2 + w3 + ε + ε × rand, l = 1, 2,⋯,NP （18）
式中：w1，w2，w3为 3个加权函数，用于计算向量的加权平均值，有利于算法在解空间中全局搜索；xbs，
xbt，xws为第 g代种群中最优、次优和最差的解向量，这些解向量是在每次迭代时对种群向量进行排序

后确定的。

（3）向量合并阶段。根据式 INFO将前一阶段计算的两个向量 ( )Z1gl ,Z2gl 与条件 rand < 0.5的向量

( )ugl 相结合，生成新向量。该算子用于提升局部搜索能力，以提供一个更好的向量。

ugl =
ì

í

î

ïï

ïï

ì
í
î

ï

ï

Z1gl + μ || Z1gl - Z2gl , rand1 < 0.5rand2 < 0.5
Z2gl + μ || Z1gl - Z2gl , rand1 < 0.5rand2 ≥ 0.5
xgl , rand1 < 0.5

（19）
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式中：ugl 为第g代中的向量合并得到的新向量；μ = 0.05 × randn。
（4）局部搜索阶段。INFO使用局部搜索阶段来防止陷入局部最优解。根据该算子，如果 rand <

0.5，则可以围绕生成一个新向量，为[ ]0, 1 中的随机值。

ugl =
ì
í
î

ï

ï

xbs + randn × [ ]MeanRule + randn × ( )xgbs - xga1 , rand1 < 0.5rand2 < 0.5
xrnd + randn × [ ]MeanRule + randn × ( )v1 × xbs - v1 × xrnd , rand1 < 0.5rand2 ≥ 0.5 （20）

其中：

xrnd = ϕ × xavg + ( )1 - ϕ × [ ]ϕ × xbt + ( )1 - ϕ × xbs （21）
xavg = xa + xb + xc3 （22）

式中：ϕ为 ( )0, 1 的随机数；xrnd，xbt和 xbs组成的新解，这增加了所提出算法的随机性，以更好地在解空间

中搜索；v1，v2为两个随机数，定义如下：

v1 = ìí
î

2 × rand, p > 0.5
1, p ≤ 0.5 （23）

v2 = ìí
î

rand, p > 0.5
1, p ≤ 0.5 （24）

式中：p是[ ]0, 1 之间的随机数。

2 模型的建立与评价

2.1 模型的建立

（1）首先进行数据预处理，填补缺失值、剔除异常值，最后将清洗好的数据进行归一化。

（2）通过ReliefF算法进行特征选择并提取出与光伏功率具有较强相关性的 6个气象因素，并以其

中具有强相关性的总辐射水平因素进行高斯混合聚类，得到 3种天气类型。将 80%的样本作为测试

集，20%的样本作为训练集，训练集由相似日数据构成，测试集由待测日数据构成。

（3）初始化CNN-GRU模型，设置基本参数，卷积核大小等5种参数作为寻优参数，并规定寻优范围。

（4）混沌初始 INFO算法向量种群，设置种群数量、最大迭代次数、维度，将参数及向量位置进行初

始化。

（5）设置训练集的均方根误差为适应度函数，计算适应度值，公式如下。

θ ( )• = 1
N∑i = 1

N

( )Ri - Ti 2
（25）

式中：N为预测光伏功率的总样本数；Ri为功率实际值；Ti为预测值。

（6）计算向量此时最佳位置，并判断是否有超出给定搜索边界的向量，并进行调整。

（7）计算更新后所对应的适应度值，并与前一次计算出的适应度值相比较，保留最佳向量位置。

（8）若达到终止条件，则为参数最优解，否则重复以上2个步骤。

（9）将测试集代入训练好的 INFO-CNN-QRGRU模型中，完成光伏功率高精度预测，并结合分位

数回归方法生成预测区间，最后通过核密度估计方法生成高质量的概率预测结果。

2.2 模型评价指标

2.2.1 点预测模型评价指标 点预测评价指标包括决定系数(r-squared, R2)IR2，均方根误差(root mean
square error, RMSE)IRMSE，平均绝对误差(mean absolute error, MAE)IMAE和平均绝对百分误差(mean abso⁃
lute percentile error, MAPE)IMAPE。IMAE、IRMSE和IMAPE值越小，IR2值越接近1，说明该模型的预测准确度越

高，其评价指标的计算方法公式如下。

IR2 =
∑
i = 1

N ( )Ti - 1N∑i = 1
N

Ti
2

∑
i = 1

N ( )Ri - 1N∑i = 1
N

Ri

2 （26）
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IRMSE = 1
N∑i = 1

N ( Ri - Ti)2 （27）

IMAPE = 1N∑i = 1
N |

|
||

|

|
||
Ri - Ti
Ri

× 100% （28）

IMAE = 1N∑i = 1
N

|| Ri - Ti （29）
2.2.2 区间预测模型评价指标 区间评价指标包括区间综合评价指标(width-based criterion, WC)eWC，
区间覆盖率(prediction interval coverage probability, PICP)ePICP和区间平均宽度(prediction interval normal⁃
ized average, PINAW)ePINAW。当不同模型ePICP值相等时，ePINAW越小预测效果越好。eWC对区间预测结果评

价最为全面，值越小测效果越好，计算公式如下。

ePICP = 1N∑n = 1
N

Sn （30）
ePINAW = 1

N·E∑i = 1
N

( )Tupi - Tdowni （31）
eWC = ePINAW ePICP （32）

式中：Sn可取 0或 1值，当实际值落在预测区间范围内，Sn取 1，反之取 0；E为最大和最小实际功率之

差；Tupi，Tdowni为预测区间的上下界。

2.2.3 概率预测模型评价指标 概率预测评价指标采用连续分级概率评分(continuous ranked proba⁃
bility score, CRPS)eCRPS，值越小预测效果越好，公式如下。

eCRPS = 1N∑i = 1
N ∫-∞+∞( )F ( )Ti - H ( )Ti - Ri

2
dTi （33）

其中：

F ( )Ti = ∫-∞Ti p ( )x dx （34）
H ( )Ti - Ri = ìí

î

0,Ti < Ri

1,Ti ≥ Ri

（35）
式中：F ( )Ti 为Ti的累积分布函数；p ( x )为概率密度函数；H ( )Ti - Ri 为阶跃函数。

图2 INFO-CNN-QRGRU模型整体框架

Figure 2 INFO-CNN-QRGRU overall framework
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3 结果与分析

3.1 相似日聚类

通过GMM算法得到的聚类结果如图 3，数据经过聚类被分为 3种天气类型，3种天气类型聚类效

果明显，证明此数据适合做本次预测研究。

图3 GMM算法聚类结果

Figure 3 Results of GMM clustering

3.2 超参数优化及模型构架的确定

经过ReliefF算法进行特征选择后得到 6个气象影响因素，由此构造出 6×6的特征矩阵，将 n个 6×
6的向量矩阵作为输入向量输入到CNN-GRU网络中。根据输入向量的特点，本研究所采用的一维

CNN网络由 1个卷积层（Conv2D）、1个池化层（MaxPooling2D）和1个全连接层（Dense）组成，边界处理方

式采用'same'，激活函数为'relu'，并通过优化算法对卷积核大小及数量进行寻优；GRU网络采用两层

GRU结构，其中隐含层层数通过优化参数寻优确定，同时为验证实验有效性，4种优化算法的CNN-QR⁃
GRU模型除经过寻优的参数值不同外，其他参数设置均相同。INFO、WOA、GWO、SSA共4种优化方法

设定种群数量均为10，最大迭代次数均为15次，优化变量个数为5个，并分别规定变量上下边界即寻优

范围，通过训练适应度函数分别对CNN-GRU网络中的参数进行寻优，得到的寻优结果如表1。

模型Model

CNN-GRU

寻优参数Optimization parameters
初始学习率 Initial learning rate

卷积核数量Number of convolution kernels
卷积核大小Convolution kernel size
GRU隐含层层数GRU implied layers
正则化系数Regularization coefficient

INFO
0.005
64
4
22
0.001

WOA
0.005
32
6
16
0.005

GWO
0.001
16
10
10
0.003

SSA
0.001
16
20
10
0.001

表1 超参数寻优结果

Table 1 Hyperparameter optimization results

3.3 点预测结果仿真分析

表 2所展示的依次为CNN-GRU，以及CNN-GRU算法分别由 SSA、GWO、WOA和改进的 INFO算

法进行超参数调优后模型的精度比较。经过优化算法优化的网络较CNN-GRU模型的预测精度均有

所提高，相较之下，本研究所提出的 INFO-CNN-GRU模型预测精度最高，在晴天、阴雨天及晴转多云

的天气情况下，决定系数 R2分别达到 0.997 7，0.990 1，0.993 3，相比于其他 4种方法更接近 1；MAE、

模型
Model

CNN-GRU
SSA-CNN-GRU
GWO-CNN-GRU
WOA-CNN-GRU
INFO-CNN-GRU

晴天Sunny weather
R2

0.894 3
0.952 1
0.993 2
0.994 0
0.997 7

MAE
0.144 1
0.085 1
0.143 1
0.080 5
0.072 4

RMSE
0.148 8
0.142 3
0.161 5
0.100 6
0.100 1

MAPE
0.181 2
0.171 1
0.262 8
0.168 5
0.149 7

阴雨天Rainy weather
R2

0.768 4
0.823 2
0.964 3
0.894 5
0.990 1

MAE
0.199 1
0.133 4
0.125 6
0.082 1
0.078 3

RMSE
0.140 2
0.137 4
0.116 7
0.102 6
0.097 2

MAPE
0.199 2
0.196 4
0.137 6
0.109 8
0.092 8

晴转多云Sunny to cloudy weather
R2

0.799 3
0.899 3
0.962 1
0.863 7
0.993 3

MAE
0.217 8
0.140 4
0.098 3
0.130 1
0.088 5

RMSE
0.279 2
0.261 1
0.237 8
0.230 1
0.127 6

MAPE
0.298 7
0.288 5
0.256 8
0.206 7
0.100 8

表2 模型精度比较

Table 2 Model accuracy comparison
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RMSE及MAPE值相较于其他4种方法都有所降低。

在 3种天气情况下不同预测模型的结果对比如图 4。相较于未经优化的CNN-GRU模型，其他 4
种优化模型的拟合程度及预测精度均有所提升，INFO-CNN-GRU相比较于其他 3种预测模型在光伏

发电预测方面的效果更贴近真实值，预测精度更高。晴天天气状况下曲线波动较小，4种预测模型预

测精度相对较高，而在预测功率最大处 INFO-CNN-GRU显示出更高的拟合度，其预测精度明显优于

其他模型，阴雨天和晴转多云天气下曲线波动较大，两种天气情况下CNN-GRU、GWO-CNN-GRU及

SSA-CNN-GRU模型的预测结果产生明显波动，与真实光伏功率值偏离程度较大，预测精度不足，而

INFO-CNN-GRU预测出的曲线相比其余 3种模型在波峰波谷处的曲线更加平滑，较为贴合真实光伏

功率值，拟合效果最好。

图4 不同天气状况下点预测对比

Figure 4 Comparison of point forecasts under different weather conditions

3.4 区间预测和概率预测结果仿真分析

将本研究提出的 INFO-CNN-QRGRU模型与其他优化算法的分位数回归模型的预测效果分别在

3种天气类型下进行了比较。选取 95%置信水平分别建立不同天气情况典型样本的预测模型，并将

INFO-CNN-QRGRU模型与其他算法的区间预测结果精度进行对比，区间预测评价指标WC、PICP、
PINAW及CRPS结果如表3。

置信区间
Confidence
interval

95%

优化算法
Optimization
algorithms
SSA
WOA
GWO
INFO

晴天Sunny weather
WC
0.070 7
0.047 6
0.063 1
0.019 2

PICP
0.986 7
1.000 0
0.992 7
1.000 0

PINAW
0.059 6
0.034 5
0.050 8
0.017 8

CRPS
0.080 2
0.060 4
0.066 5
0.067 8

阴雨天Rainy weather
WC
0.134 4
0.124 5
0.129 8
0.116 7

PICP
0.958 7
0.963 4
0.967 3
0.972 1

PINAW
0.150 4
0.129 9
0.132 1
0.119 7

CRPS
0.083 0
0.105 6
0.107 6
0.090 3

晴转多云Sunny to cloudy weather
WC
0.216 3
0.168 5
0.199 7
0.150 9

PICP
0.950 9
0.967 4
0.958 4
0.977 5

PINAW
0.201 3
0.198 6
0.200 4
0.155 8

CRPS
0.138 7
0.119 8
0.120 6
0.114 5

表3 模型区间概率预测精度比较

Table 3 Comparison of model interval probability prediction accuracy

4种不同优化算法的预测模型在晴天天气状况下的功率区间预测结果如图 5。由图 5可知，在

95%置信水平下，各个模型的预测区间覆盖率较大，且 INFO-CNN-QRGRU预测区间相对较窄，意味

着在晴天天气状况下进行光伏发电预测效果最佳。WC指标较 SSA-CNN-QRGRU降低 5.15%，较

WOA-CNN-QRGRU降低 2.84%，较GWO-CNN-QRGRU降低 4.39%；同时 INFO-CNN-QRGRU模型的

区间平均宽度评价指标值 PINAW也最小，PINAW指标较 SSA-CNN-QRGRU降低了 4.18%，较WOA-
CNN-QRGRU降低 1.67%，较GWO-CNN-QRGRU降低 3.3%，因此其区间预测性能最佳。图 6为 IN⁃
FO-CNN-QRGRU模型概率预测结果，选择 9个采样点进行分析，可以观察到一部分采样点实际值靠

近中心，也有一些采样点实际值偏离中心，表明概率预测是可靠的，如果所有实际值都位于中心或远

离中心，则这些概率预测结果可能没有说服力。核密度曲线形状平滑饱满，说明选取了合适的带宽，

通过观察CRPS值可知，INFO-CNN-QRGRU模型的概率评价指标相比于其他模型最小，由此说明 IN⁃
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图5 晴天天气状况下区间预测结果

Figure 5 Interval forecast results under sunny weather conditions

图6 晴天天气状况下概率预测结果

Figure 6 Probability prediction results under sunny weather conditions

FO-CNN-QRGRU模型预测性能更好。

在 95%置信区间水平下，在晴转多云天气状况下 4种优化算法的区间和概率预测结果如图 7和图

8。由图 7和图 8可知，INFO-CNN-QRGRU模型的预测宽度较其他 3种模型差别不大，但预测区间覆

盖率优于其他 3种模型，几乎所有实际值均可落在预测区间内，参考模型评价数据可知，INFO-CNN-
QRGRU模型的区间综合评价指标值WC最小，WC指标较 SSA-CNN-QRGRU降低 6.54%，较WOA-
CNN-QRGRU降低 1.76%，较 GWO-CNN-QRGRU降低 4.88%，因此其区间预测性能最佳。 INFO-
CNN-QRGRU模型CRPS值最小，表明其概率预测性能更好。
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在 95%置信区间水平下，4种预测模型在阴天天气状况下的区间和概率预测结果图如图 9和
图 10。由图 9和图 10可知，在恶劣天气情况下，INFO-CNN-QRGRU模型表现出了更好的预测性

能，预测区间宽度明显窄于其他预测模型，在波动剧烈时段区间的预测性能也显著优于其他模

型，PINAW指标较 SSA-CNN-QRGRU降低 3.07%，较 WOA-CNN-QRGRU降低 1.02%，较 GWO-
CNN-QRGRU降低 1.24%。且 INFO-CNN-QRGRU模型 CRPS值最小，不同采样点的实际值均在中

心附近摆动，综合比较可以得出此模型具有良好的预测性能，且面对预测难度最大的阴雨天气

时，预测效果更为突出。

图7 晴转多云天气状况下区间预测结果

Figure 7 Interval forecast results under sunny to cloudy weather conditions

图8 晴转多云天气状况下概率预测结果

Figure 8 Probability prediction results under sunny to cloudy weather conditions
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4 讨论与结论

目前我国农村地区已大量投入光伏，农村光伏具有安装地区广，分散性强等特点，对并网的要求

更加严格，因此光伏功率预测技术对光伏的顺利并网至关重要。在该背景下，本研究提出了基于改进

的 INFO算法优化CNN-QRGRU网络的概率预测模型，并通过实际算例进行验证，依赖光照强度这一

因素进行预测，对于不同天气环境的农村地区进行快速准确的预测。INFO优化算法是 2022年最新提

出的优化算法，且在光伏预测领域并未应用，本研究首次将 INFO优化算法与CNN-QRGRU模型相结

合，并利用混沌映射对初始化种群进行改进得出点预测结果，在此基础上利用核密度函数完成概率预

测，通过与其他模型对比发现此模型在准确性、不确定性和可靠性方面具有较好的预测效果。

图9 阴天天气状况下区间预测结果

Figure 9 Interval forecast results under rainy weather conditions

图10 阴天天气状况下概率预测结果

Figure 10 Probability prediction results under rainy weather conditions
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未来的光伏预测系统将更加注重多源数据的融合，不仅限于历史气象数据、实时天气信息，还将

融合卫星图像、地理空间数据、电网运行状态以及光伏电站的具体运营数据等信息，结合更先进的机

器学习模型、物理模型和数据驱动模型，进一步提升预测的准确性。光伏发电功率预测技术将在未来

不断发展和完善，为光伏电站的高效运行和可再生能源的可持续发展提供有力支持。
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