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基于 MIE-LSTM 的短期光伏功率预测 

吉锌格，李 慧，刘思嘉，王丽婕 

(北京信息科技大学自动化学院，北京 100192) 

摘要：提升精细化的光伏预测技术对电力系统的实时调度运行至关重要。它不仅依赖于预测模型的优劣，还依赖

于训练样本日与预测日的相似程度。提出一种基于 MIE-LSTM 的短期光伏功率预测方法。在建立基于互信息熵

(Mutual Information Entropy, MIE)的相关性衡量指标基础上，计算出光伏功率与各气象因素间的互信息熵，从而对

高维气象数据进行降维处理。然后，利用历史日与预测日多维气象因素间的加权互信息熵筛选出相似日样本。最

后，通过长短期记忆(Long-short Term Memory, LSTM)神经网络预测模型训练并建立气象因素与光伏出力之间的映

射关系。通过对某实测光伏电站不同天气类型下的发电功率进行预测分析，验证了新方法能够达到理想的预测

精度。 
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Short-term photovoltaic power forecasting based on MIE-LSTM 
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Abstract: It is crucial for the real-time scheduling operation of the power system to improve the refined photovoltatic power 

forecasting technology. It depends not only on the superiority and inferiority of the predictive model, but also relies on the 

similarity between the training sample day and the forecast day. A novel method based on MIE-LSTM is proposed for 

short-term photovoltaic power forecasting. The correlation metrics is established based on Mutual Information Entropy 

(MIE), the MIE between photovoltaic power and meteorological factors is calculated to reduce the dimension of 

high-dimensional meteorological data. Then, the weighted mutual information entropy between the multi-dimensional 

meteorological factors of historical day and those of predicted day is used to screen out similar day samples. Finally, the 

mapping relationship between meteorological factors and photovoltaic output is established via training Long-Short Term 

Memory (LSTM) neural network prediction model. Through forecasting and analyzing the power generation of a 

photovoltaic power station under different weather types, it is verified that the new combination method can achieve ideal 

forecasting precision. 
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0  引言 

近年来，全世界范围内太阳能、风能等清洁能

源得到迅速发展，环境恶化和一次能源过度消耗的 
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问题在一定程度上得以改善[1]。但是，随着大规模

光伏电站的接入，其随机性和波动性给电力系统安

全稳定运行带来威胁。为了保证电力系统能安全可

靠地运行，每年都发生大规模的弃光现象。解决这

一问题的有效途径就是进行短期光伏功率预测。短

期光伏功率预测的精度直接影响了其并网的规模和

范围，也对解决能源消耗和环境恶化之间的矛盾有

着重要的意义[2]。 
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目前，短期光伏功率预测方法根据预测模型建

立方式的不同可分为物理法[3]和统计法[4]。物理方

法无需大量历史数据，利用场站地理信息及精确的

组件参数，建立复杂的组件运行方程及辐照度-功率

传递方程。该方法在晴天条件下可以取得较高的预

测精度，但应对复杂天气类型时，由于建模过程极

其复杂且模型参数难以确定，功率预测精度无法满

足要求[5]。统计法是采用人工神经网络[6]、支持向

量机[7-8]等智能方法，挖掘光伏功率与多维气象因素

间的非线性映射关系，但是传统的智能方法存在泛

化能力不强和易陷入局部最优等问题，很难准确描

述此类复杂非线性映射关系[9]。 

近年来，挖掘数值天气预报(Numerical Weather 

Prediction, NWP)中多维气象因素与光伏功率之间映

射关系的深度学习算法[10]受到广泛关注。文献[11]

通过建立双层 ELMAN 神经网络挖掘相关气象因子

与光伏功率的映射关系，验证了该模型具有良好的

预测效果。文献[12]采用基于受限玻尔兹曼机的深

度置信网络与 BP 神经网络组合，建立组合深度学

习模型，该方法减少了 BP 网络的训练时间，避免

了其训练过程易陷入局部最优的问题[13]。Hochreiter

等人[14]在 1997 年首次提出 LSTM 神经网络，通过

在隐层引入门控结构使其对长时间序列信息具有记

忆(选择)和遗忘(剔除)功能，该方法在短期负荷预测

领域有较好的应用[15-16]，同时其也被验证在长时间

序列信息挖掘中的有效性[17]。 

提高短期光伏功率预测精度不仅依赖于预测模

型的优劣，还依赖于模型训练样本与预测日信息的

相似程度[18-19]。文献[20]以 Hottel 模型数据为参考

量，筛选出与预测日天气类型相同、温度欧氏距离

较短的历史日作为相似日样本，得到理想的预测精

度。文献[21]采用 K 均值聚类算法筛选出相似日样

本，运算效率较高，但当预测日天气波动较大时，

构建的预测日NWP特征向量复杂程度也随之增大。

文献[22]利用各气象因素与光伏功率的秩相关系

数，构建了历史日与预测日的相似度函数，从而筛

选出相似日样本，该方法在多种天气类型下均取得

了较高的预测精度。 

互信息是信息论中一种度量随机变量间信息共

享程度的方式，它可以表征一个随机变量中包含另

一个随机变量信息量的多少，或者说是一个随机变

量在多大程度上受另一随机变量的影响而减少其自

身的不确定性[23]。目前，互信息理论已经广泛应用

于热力学、气象学和水文学等领域[24-25]。为了消除

互信息量纲的影响，互信息熵 MIE 的概念被用来量

化随机变量之间的相关性[26]。文献[27]采用 MIE 对

多维气象因素与风功率之间的非线性相关性进行了

量化评估，验证了其在非线性相关性辨识中优于线

性相关和秩相关。 

本文提出一种基于 MIE-LSTM 的短期光伏功

率预测方法。首先，建立基于 MIE 的相关性衡量指

标；然后，计算光伏出力与各气象因素间的 MIE 相

关系数，对高维气象数据进行降维处理；接着，利

用历史日与预测日多维气象因素间的加权 MIE 值

筛选出相似日样本；最后，通过 LSTM 预测模型训

练并建立气象因素与光伏出力之间的映射关系。以

某实测光伏电站数据和相关 NWP 数据为例，对比

分析了几种组合预测方法的精度。结果表明，本文

提出的方法预测精度优于其他组合方法。 

1   基于互信息熵(MIE)的相关性衡量指标 

定义向量 1 2[ ,  , , ]nx x x X ，n 表示向量 X 的

序列长度。按式(1)对向量X的元素进行归一化处理： 
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式中，X0表示向量 X归一化后的结果。 

定义 B 为向量 X0的组距，Ei为向量 X0的波动

区间边缘，其表达式分别为 
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以数值边界为分界条件，根据一维直方图分析

法，按照式(3)将向量 X0 分为 n 个波动区间，定义

Xi为第 i 个波动区间，其表达式为  

niEEX iii ,1,2,],[ 1           (4) 

定义 p(·)为边缘概率密度函数，计算各波动区

间 Xi的边缘概率密度 ( )ip X 为 

n

n
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i )(               (5) 

式中，ni表示向量 X0 中的元素落入波动区间 Xi的数

据点数。 

利用自信息熵 H(Xi)来表征向量 X 自身随机波

动的不确定度，即 
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根据香农信息论[28]，将一维向量的自信息熵

H(Xi)扩展为二维向量的互信息 I(X;Y)，即 
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式中：Y表示区别于 X的另一个代表气象或功率的

向量；p(Yj)表示波动区间 Yj的边缘概率密度；p(XiYj)

是 X0和 Y0在波动区间 Xi和 Yj的联合概率密度。 

I(X;Y)表征了 X和 Y共享的信息，用来衡量两

个变量中一个对另一个不确定性减少的程度。如果

X和 Y相互独立，则 X不对 Y提供任何信息，则它

们的互信息为零；反之，如果 X和 Y互相均为彼此

的确定性函数，那么X和Y传递的所有信息均共享，

则他们的互信息 I(X;Y)=1。 

为了消除互信息量纲的影响，广义互信息 I(X;Y)

再经过归一化处理后，得到 MIE 相关系数 IXY为 
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式中，H(Y)表示向量 Y的自信息熵。 

MIE 描述了变量间概率分布的统计特性，具有

非负特性 IXY ≥0，相比于广义的线性相关系数而言，

适用范围更广，可以更好地挖掘气象因素与光伏发

电功率之间的非线性相关性，有利于进行历史相似

日样本的筛选。 

2   基于 LSTM 神经网络的预测模型 

循环神经网络 RNN(Recurrent Neural Network, 

RNN)是一种以时间序列数据为输入，按照序列的演

进方向进行递归运算的神经网络。它具有特殊的隐

层神经元结构，对过往的输入信息具有选择性“记

忆”功能。也就是说，当前时刻的输出既考虑了当

前时刻的输入，还考虑了之前时刻的隐层输出状态。

传统的 RNN 网络是从单层前馈神经网络出发构建

递归连接，在长时间序列的学习过程中，易出现梯

度消失和梯度爆炸的现象，导致其无法构建出较为

精确的非线性映射关系模型。 

LSTM 神经网络是在 RNN 结构的基础上，引

入门控单元替代 RNN 隐层中的神经元，使其对较

长时间序列上的信息能够选择性地通过和剔除，改

善 RNN 在长时间序列上记忆能力不足、梯度消失

和梯度爆炸的问题，图 1 为 LSTM 神经网络隐层神

经元的结构图。 

图中：xt 为 t 时刻的输入序列；ht-1、ht 分别为

t-1 和 t 时刻的隐层状态；Ct-1、Ct 分别为 t-1 和 t

时刻记忆单元的状态； tC


为 t 时刻记忆单元的临时

状态，记忆单元是控制时序数据信息传递的核心；

it 表示 t 时刻门控单元中输入门状态，用来控制 xt

传递到 Ct 信息的多少；ot表示 t 时刻输出门状态，  

 

图 1 LSTM 神经网络隐层神经元的结构图 

Fig. 1 Structural diagram of LSTM network  

hidden layer neurons 

用来控制 Ct传递到 ht信息的多少；ft表示 t 时刻遗

忘门状态，它决定了记忆状态 Ct保留 Ct-1中信息量

的多少。图 1 中信息的传递过程可表示为式(9)—式

(14)。 
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式中：σ 和 tanh 分别为双极性 sigmoid 激活函数和

双曲正切激活函数；Wxi、Whi、bi 分别为输入层和

隐层到输入门的权值向量以及输入门的偏移量；

Wxf、Whf、bf 分别为输入层和隐层到遗忘门的权值

向量以及遗忘门的偏移量；Wxo、Who、bo 分别为输

入层和隐层到输出层的权值向量以及输出层的偏移

量；Wxc、Whc、bc分别为输入层和隐层到记忆单元

的权值向量以及记忆单元的偏移量。 

3   预测步骤 

3.1 输入-输出数据相关性分析 

利用多维的 NWP 气象数据进行预测之前，首

先需要对输入与输出数据间的相关性进行分析，换

句话说，就是对高维气象数据进行降维处理。这是

因为相关性较弱的 NWP 数据输入预测模型，不仅

会对预测精度造成影响，还会严重影响神经网络的

训练及预测效率。 

假设各气象变量 ( 1,2, ,5)iX i   分别代表辐照

度、温度、云量、风速和湿度，光伏功率表示为 Y。

利用式(1)—式(8)分别计算各气象因素与光伏功率
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的 MIE 相关系数 IXY =[IFP, ITP, ICP, IWP, IHP]，其计算

结果如表 1 所示。 

表 1 各气象因素与光伏功率的 MIE 相关系数 

Table 1 MIE coefficients between meteorological  

factors and photovoltaic power 

气象因素 相关系数 IXY值 

辐照度 F IFP 0.918 0 

温度 T ITP 0.901 7 

云量 C ICP 0.414 3 

风速 W IWP 0.559 7 

湿度 H IHP 0.660 5 

由表 1 可知，根据 MIE 相关系数由大到小来判

断，相关性由高到低依次是辐照度、温度、湿度、

风速和云量，而且前两者的相关系数都大于 0.9。为

了更好地挖掘出多维 NWP 输入与光伏功率的映射

关系，本文选取 MIE 相关系数较高的前三种气象因

素作为预测模型最终的输入变量，即辐照度、温度

及湿度。 

3.2 基于 MIE 的相似日样本筛选 

定义历史日代表向量 N=[NF,NT,NH]，预测日代

表向量M=[MF,MT,MH]。根据式(1)—式(8)计算历史

日与预测日各气象数据的 MIE 相关系数为

INM=[INFMF, INTMT, INHMH]，用来反映历史日样本与预测

日气象信息的相似度。 

将第 3.1 节中计算得到的 MIE 相关系数

IXY=[IFP, ITP, IHP]作为历史日与预测日各气象因素之

间相似度的权重因子，即 wXY=IXY；由式(15)—式(17)

可以计算得到历史日与预测日三种气象因素的加权

MIE 之和 IWNM，，用来表征历史日与预测日气象信息

的综合相似度。 

total FP TP HPW w w w            (15) 

FP TP HP
F T H

total total total

, ,
w w w

W W W
W W W

       (16) 

NM F F T T H HF T HW N M N M N MI W I W I W I        (17) 

式中：wFP、wTP、wHP 分别为辐照度、温度和湿度

相对于光伏功率的权重因子；Wtotal为以上三种气象

因素的权重因子之和；WF、WT、WH分别为辐照度、

温度和湿度所占权重之和的百分比数，反映了三种

气象因素对光伏功率影响的加权系数。 

本文采用对 MIE 加权求和的方式来表征历史

日与预测日综合的相似程度，是为了确保筛选出的

相似日样本不仅与预测日的辐照度、温度和湿度的

综合相似度最高，而且三种气象因素对光伏功率的

影响程度也保持一致，有效地避免了错选现象，比

如某日与预测日的湿度 MIE 相关系数
H HN MI 较高而

辐照度 MIE 相关系数
F FN MI 较低也被选为相似日的

情况，实际上湿度与光伏功率的 MIE 相关系数 IHP

较低。 

3.3 LSTM 预测模型的训练与预测 

3.3.1 数据的归一化与反归一化 

为了消除各气象数据的量纲不同而对光伏功

率预测的影响，首先要将原始 NWP 数据和光伏功

率等按照式(1)进行归一化处理，将数据压缩到[0,1]

区间内。最后，再将预测输出的功率值进行反归一

化处理，恢复其物理意义。 

3.3.2 LSTM 神经网络模型参数设置 

根据 3.1 节中输入-输出数据相关性分析可知，

输入层节点数设置为 3。隐层采用单层结构，神经

元个数越多，训练误差的收敛速度越快，非线性拟

合能力越强，但是由此带来的模型计算量和复杂程

度也随之增大，造成训练时间过长；经过反复尝试，

确定隐层神经元个数为 200，预测效果最佳。输出

层仅包含光伏功率输出，故其节点数为设置为 1。

训练次数取为 250 次，初始学习率 η=0.005，每训

练 125 次学习率的衰减因子 σ=0.2。 

3.3.3 预测误差分析 

统一有效的预测精度评价指标有利于不同结果

之间的比较，本文选取常用的两种预测精度指标，

具体定义如下。 

1) 均方根误差 

1 cap

1
% 100%

n
i i

i

P P
RMSE

n P





 
  

 
 

      (18) 

2) 平均绝对百分比误差 
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%
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



 
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

n

i i

ii

P

PP

n
MAPE       (19) 

式中：n 为日光伏功率的采样点数；Pi 和 iP


分别代

表 i 时刻光伏功率实际值和预测功率值；Pcap为研究

场站的装机总容量。 

4   算例分析 

为了验证本文提出的预测方法的正确性和有

效性，以某实际光伏电站为研究对象，装机容量为

20 MW。由于夜晚辐照度几乎为零，所以本文只考

虑每天 7:00—20:00 时段的数据，采样分辨率为 15 

min。选取 8 月的某一日作为预测日，选取同年 6

月—8 月为相似日样本筛选区间。在相似日样本的

筛选过程中，分别采用 K-means 聚类、欧氏加权法

和 MIE 三种方法，得到与预测日气象信息高度相似
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的样本，送入神经网络模型进行训练。预测模型分

别采用 BP 神经网络、ELMAN 神经网络和 LSTM

神经网络三种方法，根据预测步骤逐步计算得到该

气象条件下的预测结果。 

4.1 晴天数据预测 

以 8 月的某一晴天数据为预测日样本，采用上

述方法进行预测。图 2 为三种相似日筛选方法+BP

法预测的对比结果，两种误差指标的对比如表 2 所

示。图 3 为 MIE+三种预测方法的结果对比，两种

误差指标的对比如表 3 所示。 

 

图 2 三种相似日筛选方法+BP 法预测的对比结果 

Fig. 2 Comparison of three similar days screening methods 

and BP method for prediction 

 

图 3 MIE+三种神经网络法的对比 

Fig. 3 Comparison of MIE and three neural network methods 

由图 2 可以看出，晴天天气条件下，实际日光

伏功率波动较小。由表 2 可知，采用 MIE、K-means

聚类法和欧氏加权法的误差指标 RMSE%分别为

2.042 2、4.551 2 和 7.449 3，它们对应的误差指标

MAPE%分别为 13.981 3、15.481 5 和 27.981 3。这

就说明，采用 MIE 法进行相似日筛选，得到的样本

最能接近预测日气象条件及光伏出力，从而获得更

高的预测精度。 

表 2 三种相似日筛选方法+BP 法预测误差统计表 

Table 2 Errors of three similar days screening and BP prediction 

误差指标 K 聚类-BP 欧氏加权-BP MIE-BP 

RMSE% 4.551 2 7.449 3 2.042 2 

MAPE% 15.481 5 27.656 3 13.981 3 

表 3 MIE+三种神经网络法的误差统计表 

Table 3 Error statistical of MIE and three neural network methods 

误差指标 MIE-BP MIE-ELMAN MIE-LSTM 

RMSE% 2.042 2 1.731 5 1.681 6 

MAPE% 13.981 3 12.937 4 10.893 9 

由表 3 可知，利用 MIE 法进行相似日筛选，再

采用 LSTM 法、ELMAN 法和 BP 法进行预测得到的

误差指标 RMSE%分别为 1.681 6、1.731 5 和 2.042 2，

它们对应的误差指标 MAPE%分别为 10.893 9、

12.937 4 和 13.981 3。这也说明，MIE-LSTM 法与

其他组合方法相比，在晴天这种天气情况下的光伏

功率的预测精度最高。 

4.2 阴雨天数据预测 

为了验证本文提出的 MIE-LSTM 法在各种气

象条件下均能获得较高的预测精度，选 8 月的某一

阴雨天作为预测日样本进行预测。图 4 为三种组合

预测方法下的预测结果，两种误差指标的对比如表

4 所示。 

由图 4 可以看出，阴雨天气条件下，实际日光

伏功率相比晴天波动较大。由表 4 可知，在阴雨天 

 

图 4 MIE+三种神经网络法 

Fig. 4 MIE and three neural network methods 
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表 4 阴雨天气类型预测误差统计表 

Table 4 Statistical results of forecast errors for  

rainy weather types 

误差指标 MIE-BP MIE-ELMAN MIE-LSTM 

RMSE% 8.137 9 7.485 0 4.708 2 

MAPE% 19.940 5 22.353 0 16.523 1 

气条件下，利用 MIE 法进行相似日筛选，再采用

LSTM 法、ELMAN 法和 BP 法进行预测得到的误差

指标 RMSE%分别为 4.708 2、7.485 0 和 8.137 9；它

们对应的误差指标 MAPE%分别为 16.523 1、22.353 0

和 19.940 5。这也验证了 MIE-LSTM 法与其他组合

方法相比，得到的预测精度最高。 

4.3 复杂强波动天气数据预测 

    一个预测方法的好坏取决于能否应对恶劣天气

情况下的光伏功率预测。为了验证本文提出的

MIE-LSTM法能较好地预测复杂强波动天气状况下

的光伏功率，选取 8 月某一强波动日作为预测日样

本进行预测。图 5 为三种组合预测方法下的预测结

果，两种误差指标的对比如表 5 所示。 

 

图 5 MIE+三种神经网络法 

Fig. 5 MIE and three neural network methods 

表 5 复杂强波动天气类型预测误差统计表 

Table 5 Statistical results of forecast errors for complex 

 and strong fluctuation weather types 

误差指标 MIE-BP MIE-ELMAN MIE-LSTM 

RMSE% 11.191 5 9.612 6 9.439 1 

MAPE% 32.341 4 30.894 1 27.585 4 

由图 5 可以看出，复杂强波动天气下日光伏功

率波动比阴雨天还要大。由表 5 可知，在复杂强波

动天气条件下，利用 MIE 法进行相似日筛选，再采

用 LSTM 法、ELMAN 法和 BP 法进行预测得到的

误差指标 RMSE%分别为 9.439 1、 9.612 6 和  

11.191 5，它们对应的误差指标 MAPE%分别为

27.585 4 、 30.894 1 和 32.341 4 。这也验证了

MIE-LSTM 法与其他组合方法相比，得到的预测精

度最高。 

5   结论 

本文以某实测光伏电站为研究对象，考虑到光

伏出力受多种气象因素的影响以及长序列数据预测

中保留多元的有效信息并剔除冗余信息以提高预测

精度，提出了一种基于 MIE-LSTM 的短期光伏功率

预测方法。通过对晴天、阴雨天及复杂强波动天气

等算例进行分析，结果表明： 

1) 利用互信息熵 MIE 的相关性衡量指标，判断

出辐照度、温度和湿度与光伏出力之间的相关性最

高，实现对高维气象数据的降维处理，从而降低了

计算量。 

2) MIE 法、K-means 聚类法和欧氏加权法等三

种相似日筛选方法，经 BP 神经网络预测后得到

的误差指标 RMSE%和 MAPE%中，MIE 法的误差

最小。 

3) LSTM 神经网络、ELMAN 神经网络和 BP

神经网络分别对利用 MIE 法提取的相似日样本进

行训练并预测，无论在晴天、阴雨天及复杂强波动

天气下，LSTM 神经网络模型的预测精度为最高。 
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