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基于 SAPSO-BP 和分位数回归的光伏功率区间预测 
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摘要：提出了一种基于 SAPSO-BP(模拟退火粒子群优化 BP 神经网络)和分位数回归的光伏功率区间预测方法。首

先给出一种动态 SAPSO-BP 算法对光伏出力进行预测，该方法考虑 BP 的局部极小化和粒子群的早熟收敛等问题，

能优化 BP 的参数设置，提高光伏功率的预测精度。在光伏功率确定性预测的基础上，通过分析不同天气类型下

SAPSO-BP 模型的预测功率误差。最后根据不确定天气因素建立分位数回归模型，实现对光伏输出功率的波动区

间分析。该模型无需假设光伏预测功率误差分布，且计算方法简单，可提供在任意置信水平下，光伏预测功率的

波动范围，为电力系统调度决策、运行风险评估提供更加丰富的信息。 
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Photovoltaic power interval prediction based on SAPSO-BP and quantile regression 
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Abstract: A photovoltaic power interval prediction is proposed based on an optimized Back Propagation (BP) neural 

network by Simulated Annealing Modified Particle Swarm Optimization (SAPSO-BP) and quantile regression. First, a 

dynamic SAPSO algorithm is used to predict the Photovoltaic (PV) output, taking the local minimization of BP and 

precocious convergence of the particle swarm into account. Then it optimizes the parameter setting of the BP neural network 

and improves the accuracy of prediction. From a deterministic prediction of PV power, the prediction power error of the 

SAPSO-BP model under different weather types is analyzed. Finally, a quantile regression model is established based on 

uncertain weather factors to realize the interval analysis of future power fluctuation. The model does not have to predict the 

distribution of the PV predicted power error, and the calculation method is simple. The fluctuation range of the predicted 

power of the PV can be provided at any confidence level. The model provides more abundant information for power system 

scheduling decision and operational risk assessment. 
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0  引言 

随着全球化石能源短缺和环境污染问题的日益

严重，光伏作为一种可再生能源，其并网容量迅速

增大。然而，光伏发电站的输出功率受太阳辐射、 
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温度等天气因素影响明显[1]，其随机性、波动性、

不确定性等给电能质量、电力调度、电网的安全稳

定带来严峻挑战。因此，提前对光伏出力进行预测，

对于提高系统安全稳定运行、电网经济调度都有重

要意义。 

目前，光伏功率的确定性预测方法主要有回归

模型预测方法[2]、神经网络预测方法[3-4]、支持向量

机[5-7]预测方法、灰色预测方法[8]等。确定性预测模

型的优劣和训练样本与预测日的相似程度密切相

关，通过互信息熵[9]、灰色关联度[10]提取相似日可
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提高模型匹配度，从而有效减小了不确定性影响，

改善了预测精度。传统的确定性预测无法对光伏功

率预测的不确定性作出有效地描述，难以满足电网

调度决策和风险评估的需求，而概率预测可提供未

来光伏出力的概率信息，具有更重要的工程意义。

区间预测方法在风电领域应用较成熟，通过非参数

核密度估计法[11]求解预测误差的概率密度函数，再

计算置信区间；通过 Monte-Carlo 随机抽样的分析

方法[12]，再采用非参数回归方法进行不确定性分

析，计算置信区间。但是与风电区间预测不同的是，

光伏区间预测的预测误差分析与光辐射强度、温度、

湿度等影响因素密切相关。文献[13]在确定性预测

的基础上叠加一个正态分布误差，建立一个光伏区

间预测模型。文献[14]提出一种采用 Copula 函数对

光伏预测出力进行分析的方法，计算出不同天气类

型下预测误差概率分布，再计算其区间预测范围。

文献[15]则先通过非参数核密度估计获得光伏出力

的概率分布，然后利用 Copula 函数分析光伏出力

与点预测的误差相关性，从而获得预测分位点下精

度较高的出力区间。文献[16]应用动态贝叶斯网络

理论，建立一种条件概率预测方法。以上方法都需

要预假设预测误差概率分布，具有一定的局限性且

工程实用性弱。文献[17]提出一种基于贝叶斯模型、

马尔可夫链模型和分位数回归模型的概率性预测模

型，得到预测分布，提供一定概率信息。文献[18]

在极限学习机预测基础上，通过误差校正有效减小

风电预测的不确定性及改善误差分布特性。文献[19]

先采用分位数构造区间上、下界规划模型，然后利

用极限学习机有效求解预测光伏出力区间的上、下

界。另外，大多基于统计机器学习预测通常适用于

类似于历史数据的天气条件，文献[20]提出了一种

由外部天气数据驱动的混合深度学习模型，较好地

实现了复杂天气下的光伏出力不确定性预测。 

本文首先依据天气数据和历史功率数据，通过

改进算法对光伏功率进行确定性预测，然后采用分

位数回归方法对光伏功率进行区间预测。分位数回

归采用加权残差绝对值之和估计参数，是最小二乘

法的延伸，具有较好的弹性性质，并能准确反映误

差分布的特性，有效考虑数据极端值的影响。本文

所提出的分位数回归算法基于 t 检验和改进单纯形

法，与计算预测误差概率分布相比具有更好地灵活

性和置信度适应性。 

1   分位数回归 

1.1 分位数回归原理 

分位数回归的有关定义如下[21]： 

对于任意随机变量 X，其分布函数为 ( )F x   

( )P X x≤ ,则 (0,1)   

      1( ) ( ) inf : ( )Q F x F x           (1) 
式中，  inf : ( )x F x 表示满足 ( )F x 的自变量 x 的最

小值。称 ( )Q  为 X 的 分位数， ( )Q  之下的变量

个数占总变量个数的权重为 。 

定义“检验函数”为 

( ) ( 0) ( 1) ( 0)u uI u uI u     ≥      (2) 
式中，I 为指示函数。当 0u≥ 时， ( )u u  ；当

0u  ， ( ) ( 1)u u   。 

分位数回归模型的方程式为 
( )Q Y X                 (3) 

式中， 为随机变量。分位数回归采用使加权误差

绝对值之和最小的方法来估计回归方程中的参数，

得参数 β的估计值为   

 
1

( ) arg min ( )
n

i i

i

y x   


 
     

   (4) 

该式等价于求解线性规划方程： 

    Max{ | (1 ) , [0,1] }ny u X u u X u    z      (5) 

式中， z 为单位向量。 

1.2 分位数回归预测模型 

区间预测是一种描述预测值不确定性的分析方

法，可以基于光伏功率确定性预测结果分析其预测

误差，求取任意置信度下的置信区间。 

本文基于光伏点预测系统，分析其预测的相对

误差 s y s( ) /e P P P  ，其中，
sP 为光伏出力实际值，

yP 为光伏出力预测值，建立分位数回归模型。预测

相对误差 e 的分位数函数 ( )Q  的定义式为 

    ( ) inf{ : ( ) }Q e F e  ≥            (6) 

式中， ( )F e 为 e 的概率分布函数。在光伏预测系统

中，由于相对误差 e 与不确定性因素联系密切，则

分位数函数可表示为 

         1 1 2 2( )Q c x c x                
(7) 

式中：
1c 、

2c 为参数；
1x 、

2x 为不确定因素辐射和

温度； 为系统残差值。由于辐射和温度在置信度

条件为 0.05 的 t 检验下，检验值都为0 0.05 ，说

明影响显著，故采用温度和辐射作为不确定性因素，

最后采用改进单纯形法估计：

 
,1 ,1 ,2 ,2

1

( ) arg min [ ( )]
n

i i i i i

i

c e c x c x 


     

 

(8) 

改进单纯形法通过旧基阵的逆计算新基阵的

逆，可减少迭代累积误差，提高计算精度。通过计

算出不同分位数值下的 1c 、 2c 参数值，建立相关的
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分位数回归模型。 

2   区间预测模型实现 

本文针对光伏出力的特点，提出基于分位数回

归的 SAPSO-BP 模型对光伏出力进行区间预测，通

过初期对数据的处理和分析，确定输入参数，并采

用SAPSO算法对BP神经网络的权值和阈值进行寻

优，减小非线性因素带来的影响。在此确定性预测

的基础上，采用分位数回归模型，得到不同置信度

下的区间预测模型。 

2.1 输入参数的选取 

太阳能具有间断性、分散性的弱点，由于受到

昼夜、季节、地理分布等随机因素的影响，太阳能

辐射和光伏发电具有间歇性、不稳定性。光伏发电

输出功率可按式(9)表述。 

s [1 0.005( 25)]p SI t            (9) 

式中：η为光伏电池转换效率；S 为光伏阵列面积；

I 为太阳辐射强度；t 为工作环境温度。由公式更可

见温度、辐照强度对光伏功率起决定性因素，本文

以影响光伏出力的主要因素为参考，设置预测模型

的输入参数。其主要影响因素有太阳辐射、天气类

型、温度、湿度等。影响因素与光伏功率的变化关

系如图 1—图 3 所示。 

不同的天气类型，其曲线波动程度、预测误差

效果都不一样，所以天气类型作为模型输入参考量。

并且，虽然从曲线看温度、辐射与输出功率存在一 

 
图 1 太阳辐射和光伏出力 

Fig. 1 Solar radiation and photovoltaic output 

   

图 2 温度和光伏出力 

Fig. 2 Temperature and photovoltaic output 

 

 图 3 不同天气类型 

Fig. 3 Different weather types 

定的线性关系，但是由于实时的辐射和温度预测不

能十分准确，所以本文以此为基础，采用定性的相

关性分析结论判断影响因素。定性的相关性分析可

以判断几种客观变量之间是否存在相关关系。线性

相关系数 r 为 
2

2 2

( )( )

( ) ( )

xy

x y

S x x y y
r

S S x x y y

 
 

 




      (10)

 

针对预测点光伏数据，本文对某光伏电站历史

数据中的某时刻 t 采样点、前一个时刻 1t  采样点

和前两个时刻 2t  采样点的多个变量与某时刻采

样点的功率进行定性的相关性分析计算，得到线性

相关系数 r 如表 1 所示。 

表 1 线性相关性分析 

Table 1 Linear correlation analysis 

r  温度 功率 辐射 大气压 湿度 

t  0.32 — 0.95 0.15 0.2 

1t   0.32 0.99 0.93 0.14 0.18 

2t   0.23 0.99 0.93 0.14 0.15 

r 的取值范围为[-1,1]。 1r  表示完全线性相

关； 0.3r ≤ 表示不存在线性相关；0.3 0.5r≤ ≤ 表

示低度线性相关； 0.5 0.8r≤ ≤ 表示显著线性相

关； 0.8r ≥ 为高度线性相关。基于以上的线性分

析和实时天气信息预报的误差性，本文决定采用

1t  采样点太阳辐射、 1t  采样点温度、 2t  采样

点太阳辐射、 1t  采样点功率、 2t  采样点功率做

为输入参数，以天气类别进行分类预测。 

2.2 基于分位数回归的 SAPSO-BP 模型 

分位数回归模型一般建立在预测效果较好的预

测模型上，本文提出的改进算法能提高模型预测

精度。 

典型的 BP 神经网络[22]由输入层、隐含层和输

出层构成，BP 神经网络具有非线性映射能力、自学

习和自适应能力、泛化能力等优点。但是，网络中
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的权值和阈值初始值一般都是随机产生的，之后再

沿着网络误差变化的负阶梯度方向进行调整，如果

权值和阈值的取值不当，网络将存在收敛缓慢、局

部极小化、学习速度慢等问题。基于上述问题的分

析，为了进一步提高模型的可靠性，本文将动态粒

子群算法和模拟退火算法相结合，经过不断地寻优

过程得到最优解，优化网络的初始权值和阈值，提

高其学习能力。 

粒子群算法(PSO)具有计算过程简单、搜索速度

快、效率高等特点，能优化神经网络的权值和阈值、

弥补网络的缺点，但是随着迭代次数的增多，PSO

的早熟收敛和局部收敛的缺点不容忽视。本文提出

模拟退火的思想和一种动态优化对粒子群算法进行

优化(SA)。该算法模拟固体物体的退火过程，先给

定初始温度
0 max minT f f  ，

maxf 、
minf 为初始群体

的最大、最小适应度，然后以一定的概率接受或者

舍弃由于降温造成的新状态，判断最优适应度，最

终达到平衡。 

由于不同天气状况下，光伏出力波动范围和幅

度不一样，本文对天气类型进行划分，分为晴天、

阴天和雨天。预测前，先对天气类型进行识别，再

代入相同天气类别的历史数据进行预测，并计算出

相对误差，进行分位数回归建模，预测模型结构图

如图 4 所示。 

 

图 4 不确定功率预测模型结构图 

Fig. 4 Structure diagram of uncertain power prediction 

其中，SAPSO 的参数设置为：种群规模 30s  ，

1

max

2
2.5

n
c

n
  ， 2

max

2
0.5

n
c

n
  (

maxn 为最大迭代次

数，n 为当前迭代次数)，迭代次数 50n  。BP 神

经网络的参数设置为：输入层节点数为 4，输出层

节点数为 1，隐含层节点数计算参考公式为 

1 3yn n m                (11)
 

式中： yn 为隐含层节点数；n 为输入层节点数；m

为输出层节点数。 

2.3 数据样本的预处理 

由于各个输入量的数据量纲并不相同，因此在

进行网络训练前，必须对数据进行归一化处理，使

其值限制在[0,1]内，消除不同量纲对预测结果带来

的影响，归一化公式为 

min

max min

i

i

x x
x

x x





             (12) 

式中：
ix 为原始数据；

maxx 为输入样本的最大值；

minx 为输入样本的最小值； ix 为归一化的数据。 

2.4 评价指标 

本文采用纵向误差指标对光伏点预测模型进行

分析，如式(13)、式(14)。 

MAPE s y s( ( / )) /e p p p n         (13) 

2

RMSE s y( ( ) ) /e p p n  -           (14) 

式中：
sp 、 yp 为实际功率和预测功率；n 为样本数。 

采用区间覆盖率和平均宽度[23]作为区间预测

的评价指标。平均宽度描述概率性预测结果的波动

范围。区间平均宽度的计算公式为 

         

1

/
n

i

i

P P n


 
   

 
            (15) 

式中： P 为区间平均宽度；n 为样本个数；
iP 为

第 i 个估计区间的带宽。 

预测区间覆盖率指标反映了实际功率落在预

测区间界内的概率。其计算公式为 

( )

1

1 N

i

P
N




              (16) 

式中：N 为预测样本数；K 为布尔量，当实际功率

落入区间内是，K 为 1，否则为 0。 

3   算例分析 

3.1 数据 

本文数据来源于浙江某光伏发电站，其总装机

容量为 3.6 MW。采用该光伏电站 2017 年 6 月 15

日—2017 年 10 月 31 日每日 05:30—19:00 的 15 min

天气数据和光伏输出功率数据。其中 6 月 15 日—10

月 10 日的数据作为训练数据，10 月 11 日—10 月

31 日的数据为区间预测测试数据。训练数据中 41

天为晴天、39 天为阴天、37 天为雨天。测试数据中

9 天为晴天、6 天为阴天、7 天为雨天。 
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3.2 模型适用性分析 

本文利用 BP、SAPSO-BP 算法对 9 月份中某七

天进行确定性预测，预测结果如图 5 所示。 

 

图 5 光伏功率超短期预测曲线 

Fig. 5 Forecasting curve of photovoltaic power 

图 5 中第 1、2、6 天为阴天；第 3、7 天为雨天；

第 4、5 天为晴天，其中晴天和阴天的预测精度更高；

雨天的负荷波动性强，其预测精度较低。为具体分

析两种预测模型的效果，表 2 以 eMAPE、eRMSE指标

具体评估该模型的预测能力。从表 2 可看出相同天

气条件下 SAPSO-BP 预测效果更好，且相同预测方

法下，晴天预测误差最小，雨天预测误差最大，但预

测误差在可接受范围内，也验证了该模型的可行性。 

表 2 确定性预测结果分析 

Table 2 Analysis of deterministic prediction results 

日类型 指标 BP SAPSO-BP 

晴天 

(15 天) 

MAPE 0.101 0.092 

RMSE 0.134 0.103 

阴天 

(13 天) 

MAPE 0.113 0.105 

RMSE 0.152 0.123 

雨天 

(12 天) 

MAPE 0.184 0.143 

RMSE 0.255 0.238 

在上述确定性光伏功率预测结果基础上，计算

出分位数回归的参数，并构建区间上限和下限的模

型，对 10 月 11 日—10 月 31 日测试数据进行区间

预测，在给定 90%和 80%置信水平下，三种天气类

型的典型区间预测结果如图 6—图 9 所示。 

由图 6—图 9 可见，SAPSO-BP 和 BP 分位数区

间预测总体效果较好，其区间的上下限、功率变化 

 

图 6 晴天 90%置信区间 

Fig. 6 Confidence interval of 90% when it is sunny 

 

图 7 阴天 90%置信区间 

Fig. 7 Confidence interval of 90% when it is overcast 

 

图 8 雨天 90%置信区间 

Fig. 8 Confidence interval of 90% when it is rainy  

 

图 9 晴天 80%置信区间 

Fig. 9 Confidence interval of 80% when it is sunny 

趋势均与和实际功率一致，但不同天气类型下，区

间预测的平均宽度相差较大。表 3、表 4 分别为 BP

和 SAPSO-BP 区间预测的评价指标结果。 

表 3 BP 区间预测结果分析 

Table 3 Analysis of BP interval prediction results 

日类型 
BP 90%置信度 BP 80%置信度 

平均宽度 覆盖率 平均宽度 覆盖率 

晴天 0.454 3 0.906 0 0.266 1 0.792 5 

阴天 0.463 5 0.886 8 0.291 5 0.792 5 

雨天 0.606 3 0.868 0 0.409 4 0.773 5 

表 4 SAPSO-BP 区间预测结果分析 

Table 4 Analysis of SAPSO-BP interval prediction results 

日类型 
SAPSO-BP 90%置信度 SAPSO-BP 80%置信度 

平均宽度 覆盖率 平均宽度 覆盖率 

晴天 0.387 0 0.924 5 0.220 6 0.811 3 

阴天 0.438 1 0.905 6 0.248 9 0.792 4 

雨天 0.580 2 0.886 8 0.383 9 0.792 4 
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由表 3、表 4 可知，光伏功率区间预测平均宽

度随着置信度的增加而增加，雨天(功率波动较大)

的平均宽度和覆盖率指标比晴天和阴天都较差。另

外，SAPSO-BP 区间预测较 BP 区间预测指标也更

优。总体而言，当光伏功率输出波动强、受天气等

不确定因素影响时，预测功率波动范围也会发生偏

差，但区间预测结果与置信水平基本一致，算例结

果验证了本文提出模型的可靠性和有效性。与文献

[24]中的混合 tLocation-scale 相比，本文通过不同天

气的分析以及利用分位数回归弹性大的方法，带宽

要优于混合 tLocation-scale 同置信度下的带宽，尤

其表现在天气晴朗的情况下。 

为了更好地验证本文方法的效果，我们将分位

数回归与正态分布模型进行了对比，结果如表 5 所

示。在雨天(输出功率波动较大)的情况下，本文提

出的模型能更准确地反映出覆盖率，基于正态分布

的区间预测在 90%置信度下的覆盖率仅 0.81，平均

带宽 0.57，而分位数回归模型覆盖率达 89%，显然

后者能提供更为有效的置信区间，具有较高的工程

实用价值。 

表 5 区间预测分析 

Table 5 Interval prediction analysis 

日类型 
分位数回归(90%) 正态分布(90%) 

平均宽度 覆盖率 平均宽度 覆盖率 

晴天 0.387 0 0.924 5 0.420 0 0.912 0 

阴天 0.438 1 0.905 6 0.442 0 0.906 0 

雨天 0.580 2 0.886 8 0.570 0 0.810 0 

4   结论 

本文提出一种动态粒子群和模拟退火算法结合

的优化方法，优化 BP 神经网络得到最优权值和阈

值，提高光伏功率预测精度。在此光伏确定性预测

的基础上，本文运用分位数回归方法建立了超短期

光伏区间预测模型。得到如下结论： 

(1) 确定性预测的效果间接影响区间预测模型

的预测效果。相对于经典 BP 算法，本文提出的模

拟退火和一种动态 PSO 结合优化的 BP 算法，在不

同的天气类型下能提高其预测精度。 

(2) 由于不同天气状况下，光伏出力的波动情况

也不一样，其预测误差也不同。本文依据满足 t 检

验的天气数据作为预测误差的不确定性因素来源，

确定分位数回归模型输入参数，并提供给定置信度

下的预测功率波动范围。 

(3) 分位数回归模型无需预设光伏确定性功率

预测的概率误差分布，能准确反映光伏功率误差分

布实际情况，且模型简单，适用范围较广，具有更

好的工程意义。 
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