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基于动态贝叶斯网络的电价区间预测 
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摘要：在高比例可再生能源参与市场竞争的背景下，电价波动更为剧烈。为了对电价区间进行预测，提出了动态

贝叶斯网络(Dynamic Bayesian Network, DBN)的电价区间预测方法。该方法以风电发电量、总发电量和总用电量

的预测值以及历史电价真实值为输入数据，以贪婪搜索算法确定 DBN 的网络结构，以最大似然估计法(Maximum 

Likelihood Estimate, MLE)估计 DBN 网络参数，建立 DBN 模型。然后以风电发电量、总发电量和总用电量的预测

值为推理证据，采用联合树推理得到电价预测的离散值和后验概率，实现电价的区间预测。最后将所提方法与电

价真实值、对比方法进行比较，验证了所提方法的有效性。所提方法不仅能得到电价的预测区间，而且能给出对

应的概率，对提高市场成员的收益、规避价格风险具有指导意义。 
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Prediction interval forecasts of electricity price based on dynamic Bayesian networks 
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Abstract: Given the high proportion of renewable energy participating in market competition, the fluctuation of 

electricity price will be more severe. In order to predict the range of electricity price, a dynamic Bayesian network (DBN) 

interval prediction method is proposed. In this method, the predicted data of wind power generation, total power 

generation and total electricity consumption, and the real value of electricity price, are taken as input data. The network 

structure of DBN is determined by a greedy search algorithm, and the network parameters of DBN are estimated by 

maximum likelihood estimated (MLE). The DBN model is established. Then, with the predicted value of wind power 

generation, total power generation and total electricity consumption as the reasoning evidence, the discrete value and a 

posteriori probability of electricity price prediction are obtained using union tree reasoning, and the interval prediction of 

electricity price is realized. Finally, the proposed method is compared with the real value of electricity price and the 

comparison method to verify the effectiveness of the proposed method. The proposed method can not only get the 

predicted range of electricity price, but also give the corresponding probability. This has guiding significance for 

increasing the income of market members and avoiding price risk. 
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0  引言 

在高比例可再生能源参与竞争的电力市场中

(如北欧电力市场)，现货市场中电价受可再生能源

发电成本低、出力波动性强[1]以及输电线路阻塞等 
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多方面因素影响，容易出现电价剧烈波动和跳跃，

给电价的点预测带来较大的困难[2-3]。为了给市场成

员的短期交易、风险价值计算[4]以及报价策略等提

供更为丰富的电价信息和决策自由度，有必要对电

价区间进行预测[5-6]。 

区间预测是指在给定置信水平下，预测未来

时刻目标量可能出现的上下界 [7-8]。以神经网络
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(Neural Network, NN)为代表的区间预测是目前的主要

方法[9-10]。 

2011 年 Abbas Khosravi 提出了边界估计(Lower 

Upper Bound Estimation, LUBE)的区间预测方法[11]，

该方法将 NN 的单个输出调整为两个输出，直接输

出预测区间的上界和下界，通常以预测区间覆盖概

率(Prediction Intervals Coverage Probability, PICP)、

预测区间平均带宽(Prediction Intervals Normalized 

Average Width, PINAW)、累积带宽偏差(Accumulated 

Width Deviation, AWD)为评价指标，通过赋予各评

价指标适当的权重系数，构造综合目标函数，利用

综合目标函数最小优化网络参数，实现区间预测。 

其后国内外研究者提出了不同类型的 NN 进行

区间预测，并以启发式算法优化 NN 的网络参数。

文献[12]提出了自适应模糊神经推理与模拟退火算

法相结合的区间预测方法，文献[13-14]将多层感知

机与粒子群(Particle Swarm Optimization, PSO)算法

相结合，对风电功率、负荷进行区间预测。文献[15]

将极限学习机与 PSO 相结合对风电功率进行区间

预测，文献[16]将小波神经网络与改进人工蜂群相

结合进行风电区间预测。文献[17]采用支持向量机

预测电价的上界与下界，并采用 PSO 对支持向量机

的超参数进行优化。文献[18]提出基于残差神经网

络对电价区间预测的方法。 

国内期刊上关于电价区间预测的报道尚不多

见，但关于风电功率、光伏出力、负荷的区间预测

已有报道。文献[19]采用 PSO 优化核极限学习机

(Kernel Extreme Learning Machine, KELM)对风电功

率进行区间预测。文献[20]采用 PSO 优化 LUBE 的

输出权重对光伏出力进行区间预测，以均方根宽度

代替 PINAW，改进了综合目标函数，降低了综合目

标函数中权重系数选取的难度。文献[21]提出改进

区间预测评价指标的 PSO 优化 LUBE 方法，对负荷

区间进行预测，能较好地包络波动性负荷。 

以上文献均以综合目标函数(见下文式(13))最

小优化网络参数，进而实现目标量的区间预测。但

综合目标函数的分目标函数(即评价指标，如：PICP、

PINAW、AWD)的权重系数依赖于经验，得到的预

测区间的覆盖概率是基于总体平均的概念，即：各

时刻电价预测区间的覆盖概率视为相等，无法给出

具体时刻预测区间对应的概率。由于市场中的价格

风险主要是由电价非正常跳跃和价格尖峰引起的，

对市场成员而言，预测出各时刻的电价区间，并给

出其相应的概率，对提高收益、规避价格风险更具

有指导意义。 

基于以上分析，本文以北欧现货市场中丹麦西

部地区(DK1)和东部地区(DK2)的风电发电量、总发

电量、总用电量的预测数据和历史电价数据为基础，

采用平均差异度为判据的改进 k-means 聚类方法对

数据离散化，得到离散样本集。然后以离散样本集

为基础，建立动态贝叶斯网络(Dynamic Bayesian 

Network, DBN)模型；以未来时刻风电发电量、总发

电量和总用电量的离散值(聚类类别)为推理证据，

推理未来电价的离散值和后验概率。将各离散值对

应的聚类中心与后验概率的乘积之和作为电价预测

的均值，实现电价点预测。分别将离散值对应的连

续区间的上下界与后验概率的乘积之和作为预测区

间的上下界，实现电价的区间预测。最后将所提方

法与电价真实值、文献[19]的区间预测方法对比，

验证了所提方法的有效性。 

1   电价的影响因素和 DBN 模型 

1.1 电价的影响因素 

在可再生能源未参与市场竞争的情况下，市场

电价主要受供求关系、机组报价、输电线路阻塞等

因素的影响，具有非线性和非平稳的特点[22-23]。当

可再生能源参与市场竞争时，由于可再生能源的发

电成本低，并且出力具有不确定性、间歇性和波动

性，更容易引起电价的剧烈波动，因此在电价预测

时不仅需要考虑发电量与用电量的供求关系对电价

的影响，还需要考虑可再生能源发电量对电价的

影响。 

在电力市场中，市场交易中心向市场成员披露

的信息不仅包括历史电价数据，还包括交易的供需

信息、发电量预测、用电量预测、可再生能源发电

量预测等各类信息(如北欧电力市场)，为了提高收

益、规避价格风险，市场成员需要综合各类信息后

决定报价策略。考虑到电价受多方面因素的影响，

并且多个因素之间具有相关性，而 DBN 是基于概

率不确定性的推理网络，为因果信息的学习和推理

提供了有效途径，能对各时间片上的状态变量进行

预测，已被用于光伏发电概率预测[24]、负荷预测[25]

和经济指标预测[26]等方面。 

因此本文根据影响电价主要因素的专家知

识 [4,27-28]，以风电发电量、总发电量和总用电量作

为电价的解释变量，构建 DBN 模型，通过证据推

理预测电价区间。 

1.2 DBN 的基本原理 

静态贝叶斯网络定义为：BN ( , )G ，其中 G

为随机变量集 1 2{, , , }nXX XX 上的有向无环

图，即网络结构； 为网络参数，即条件概率表。BN



王洪涛，等   基于动态贝叶斯网络的电价区间预测                         - 119 - 

 

模型表达了多维随机变量的联合概率分布[29-31]。 

1 2

1

( , , , ) ( | ( ))
n

n i i

i

PXX X PXPaX


      (1) 

式中， ( )iPa X 表示随机变量
iX 的父结点。 

DBN 是在静态贝叶斯网络的基础上增加了时

间属性，将 BN 在时间轴上展开，描述含有时间因

素的随机过程。DBN 由
0( , )B B 两部分组成，其中

0 0 0( , )B G 为初始网络，
0G 表示初始网络的结构，

0 表示初始网络的参数，它定义了初始状态下随机

变量的联合概率分布。 ( , )B G  为转移网络，

G 
表示转移网络的结构，  

表示转移网络的参

数，它定义了相邻两个时间片之间随机变量的状态

转移概率
1( | )t tPX X

。 

如果确定了
0B 和 B 

，则将 B 
沿时间轴展开，

得到的 DBN 示意图如图 1 所示。图 1 中随机变量

的下标表示时刻，上标表示第 i 个随机变量。DBN

模型中从 0t  至 t T 时，随机过程在时间轨迹上的

联合概率分布为 

0

0

1 2 1 1

1

0 0

1 1 1

( , , , ) ( ) ( | )

    ( | ( )) ( | ( ))

T

T B B t t

t

N T N
i i i i

B a B t a t

i t i

PX X X P X P X X

P X PX P X PX









  

 





 

  (2) 

式中： 0

iX 、 i

tX 表示第 i 个变量在 0 和 t 时刻的取值；

0( )i

aP X 、 ( )i

a tP X 表示其父结点。 

 

图 1 DBN 示意图 

Fig. 1 DBN schematic 

1.3 DBN 建模 

DBN 建模的本质是在已知随机过程在1 : t 时刻

的样本 1:tX 的情况下，通过学习得到随机过程在

时间轨迹上的联合概率分布。DBN 建模的主要步骤

为以下 3 步。 

1) 获得时间序列的离散样本集 

时间序列的离散化方法主要有等宽离散化、等

频离散化和 k-means 聚类方法[32-33]，但确定离散化

区间个数和聚类个数的主观性强，对离散化结果影响

大。本文以文献[34]提出的平均差异度为判据，确

定聚类中心个数 k 和初始聚类中心。首先定义样本

距离、样本平均差异度和样本集总体的平均差异度。 

(1) 两个样本间距离 

设样本数据集  
T

1 2, , , TD xx x ， 1[ ,i ixx
 

2 , , ]i iLx x ，D 的维数是T L ，定义两个样本向量

ix 与 jx 之间的欧氏距离为 

       

1/2
2

1

( , )
T

i j i j
i

d


 
  
 
x x x x         (3) 

(2) 样本 ix 的平均差异度 

1

( , )
T

i i j
j

d d T


 x x            (4) 

(3) 样本集的平均差异度 

1

T

i
j

MD d T


                (5) 

确定初始聚类中心的步骤是：首先将 id 最大的

样本作为第 1 个聚类中心 (1)c ，并在样本集中剔除

(1)c ，形成新的样本集。然后在新的样本集中找
id 最

大的样本，若该样本与已选定的初始聚类中心的差

异度均大于MD ，则该样本作为第 2 个聚类中心

( 2 )c ，否则找第二大的平均差异度样本进行判断，

直至选出 ( 2 )c 。如此循环，直至将满足条件的聚类

中心 ( )c q 筛选出来。以 [(1),(2), ,()]Zcc cq 为初始

聚类中心，聚类中心的个数为 q ，再按常规的

k-means 聚类方法对样本数据集 D 中的各列作

k-means 聚类，聚类后得到离散数据集 D 。 

2) DBN 的结构学习 

以离散数据集 D 为基础，采用BIC 评分函数[35]，

在 DBN 可能的结构中搜索最优的网络结构。采用

贪婪搜索算法，从空的网络结构开始，通过 3 种基

本算子： 

(1) 增加边：在网络中两个结点间添加一条新边； 

(2) 删除边：删除网络中两个结点间的一条边； 

(3) 反转边：将网络中已有的一条边的方向反转。 

通过以上 3 种算子的不断操作，得到新的网络

结构，然后用 BIC 评分函数对新的网络结构进行评

分，将评分最高的网络结构作为 DBN 结构学习的

结果。 

3) DBN 的参数学习 

在确定 DBN 结构之后，从 D 中学习网络参数，

得到结点之间的条件概率表，即： 0B 和 B  的条件

概率表 0 和   。在完全观测的数据集 D 中，采用

最大似然估计法[36]寻找到 0

, ,i j k 和 , ,i j k  的最优估计

0

, ,i j k 和 , ,i j k


。 
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通过以上 3 个步骤可以得到
0 0 0( , )B G 和

( , )B G  ，从而建立 DBN 模型。 

2   DBN 推理 

2.1 DBN 推理过程 

DBN 推理是在已建立了1 : t 时刻的 DBN 基础

上，添加解释变量在 1t  时刻的样本(推理证据)，

推理出 1t  时刻待预测变量的离散化状态(聚类类

别)和后验概率。 

如前文所述，将风电发电量W 、总发电量 P 、

总用电量 L 作为电价 E P 的解释变量，假设由 1.3 节

已 经 得 到 了 时 间 轨 迹 上 的 联 合 概 率 分 布

0: 0: 0: 0:( , , , )t t t tP W P L EP 。如果添加 1t  时刻
1tW 
、

1tP 
和

1tL 
的样本作为推理证据，则通过 DBN 推理就能得

到后验概率
1 0: 1 0: 1 0: 1 0:( | , , , )t t t t tP EP W P L EP   

，逐步递

推就可以得到 t k 时刻电价 t kEP  的后验概率，

DBN 证据推理过程如图 2 所示。 

 

图 2 DBN 推理 

Fig. 2 DBN inference 

DBN推理有精确推理和近似推理两种方法[26]，

本文采用DBN的联合树推理算法。联合树推理的基

本思想是利用DBN中相邻的两个时间片内的节点

构造1.5DBN联合树，然后输入证据，利用向前向后

算法进行推理，推理结束后，边缘化 t k 时刻( k 表

示预测步长)的预测变量，就能计算出预测变量取不

同离散值时对应的后验概率。 

利用贝叶斯网络工具箱FullBNT-1.0.7，实现精

确推理的具体步骤如下。 

1) 将DBN模型转换为1.5DBN联合树。 

2) 输入证据，采用向前向后算法进行推理。 

3) 计算电价在各时刻取不同离散值时的后验

概率Pr( )t kEP q  。 

4) t k 时刻电价的预测均值[37]为 

1

( )Pr( )
qN

tk t k t k

q

EP cEP q EP q  



        (6) 

式中： t 表示当前时刻； k 表示预测步长，

1,2, ,k N ； ( )c  表示离散值为 q 时的聚类中心；q

和 qN 分 别 表示 离 散值 和 聚类 中 心的 个 数 ，

1,2, , qq N ； Pr( ) 为后验概率。 

5) t k 时刻电价预测区间的下界和上界为 

1

( )Pr( )
qN

t k t k t k

q

L lEP q EP q  



         (7) 

1

( )Pr( )
qN

tk t k t k

q

U uEP q EP q  



        (8) 

式中： ( )l  、 ( )u  表示离散值为 q 时聚类中心对应区间

的下界和上界。 

2.2 DBN 电价区间预测的步骤 

Step1 原始数据采集。采集北欧电力现货市场

公开的2017年丹麦DK1、DK2的风电发电量、总发

电量和总用电量预测值以及历史电价的每小时数据。 

Step2 时间序列离散化。采用改进的k-means聚

类离散化方法，若时间序列的连续值 ( )ix t 与第 q个

聚类中心的距离最小，则对应的离散值为 q，由此

构造离散数据集 D 。 

Step3 DBN结构学习。根据离散数据集 D ，以

BIC为评分函数，采用贪婪搜索算法，得到初始网

络结构 0G 和前后两个时间片之间的转移结构G  。 

Step4 DBN参数学习。根据离散数据集 D ，采

用最大似然估计法，估计出
0

, ,i j k$ 和 , ,i j k
$ 。 

Step5 建立DBN模型。根据 0G 、
0

, ,i j k$ 和 G  、

, ,i j k
$ ，建立DBN模型。 

Step6 DBN转化为联合树。调用联合树推理引

擎：engine=jtree_dbn_inf_engine(DBN)，将DBN模

型转换为1.5DBN联合树。 

Step7 证据推理。输入推理证据，调用证据推

理模块[engine,L]=enter_evidence(engine,evidence)，

采用向前向后算法完成证据推理。 

Step8 计算后验概率。调用子函数Pr= marginal_ 

nodes(engine, nodes,t)，得到电价离散值对应的后验

概率。 

Step9 计算电价预测的均值。以电价的后验概

率，按式(6)计算 t k 时刻电价的预测均值 t kE P  。 

Step10 计算电价预测区间。按式(7)、式(8)计

算 t k 时刻电价预测区间的下界 t kL  和上界 t kU  。 
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2.3 区间预测评价指标 

区间预测效果的评价指标[19]主要有3个，PICP

从实际观测值处于预测区间上界和下界之间的概率

来评价；PINAW从预测区间上界和下界之间的宽度

来评价；当实际观测值落在预测区间之外时，AWD

从偏离预测区间上界(或下界)的程度来评价，PICP、

PINAW和AWD的表达式如式(9)—式(12)所示。 

1) PICP 

    
1

1 N

k

k

PICP
N




              (9) 

式中：N 为预测样本数； k 为变量，如果 t k 时刻

的预测目标值 t kEP  处于[ , ]t k t kL U  之内，则 1k  ，

否则 0k  。若PICP明显小于95%的置信水平，则

说明区间预测结果不可靠。 

2) PINAW 

1
[ ]

N

t k t k

i k

PINAW U L
NR

 



         (10) 

式中，R为目标值的变化范围，即目标值最大值和

最小值的差值。 

3) AWD 

  if   

0                    if  [ , ]

  if   

t k t k

t k t k

t k t k

k t k t k t k

t k t k

t k t k

t k t k

L EP
EP L

U L

AWD EP L U

EP U
EP U

U L

 

 

 

  

 

 

 


 


 
 




＜

＞

  (11) 

       *

1 N

k

i k

AWD AWD
NR 

           (12) 

式中： *R 用于对累积带宽偏差进行归一化处理；
AWD 的值越小，表明预测区间的质量越高。 

由式(9)—式(12)可知，区间预测的PICP值越大、

PINAW和AWD的值越小，区间预测的效果越好，

但3个评价指标之间是相互矛盾的，文献[19]以综合

目标函数(式(13))最小优化KELM的权重，实现风电

功率的区间预测。 

( ) ( )

1

( )

min [ | | | |

| |]

i i

i

m

i i i i

i

i i

F PICE PINAW

AWD

 





 





  
  (13) 

式中： | |PICE PICN PICP  ，表示预测区间覆盖

概率偏差， 100 (1 )%iPICN    ； i 、 i 、 i 表

示 PICE、PINAW 和 AWD 的权重系数；i 表示迭代

次数； m 为最大迭代次数。 

    为了公平比较本文方法和文献[19]的PSO-KLEM

方法的区间预测效果，以PICP、PINAW和AWD作

为区间预测的评价指标，检验区间预测的精度。 

3   算例分析 

3.1 数据说明 

DBN建模数据：采用北欧电力市场Nord Pool

现货市场公开的2017年1月1日至1月7日丹麦DK1 

(西部地区)和DK2 (东部地区)风电发电量、总发电

量和总用电量预测值以及电价的每小时数据[38]。 

建模数据中，电价采用的是历史真实数据，风

电发电量、总发电量和总用电量采用的是预测数据。

未使用风电发电量、总发电量和总用电量历史真实

数据的原因是：由于现货市场中，在t+k时刻(未来

时刻)的风电发电量、总发电量和总用电量的真实值

是未知的，市场成员只能利用上述各量的预测值和

电价的历史数据作为电价预测的依据。因此本文将

风电发电量、总发电量和总用电量的预测数据以及

历史电价作为DBN的建模数据。 

输入DBN模型的推理证据是2017年1月8日

DK1、DK2地区的风电发电量、总发电量和总用电

量24 h的预测数据，经DBN模型推理后，输出结果

为1月8日每小时电价的离散值和后验概率，利用式

(6)—式(8)得到电价均值和区间预测的上界和下界。 

PSO 优化 KELM 方法的主要参数设置为：RBF

径向基核函数的带宽 0.02 、惩罚系数 10C ，

PSO 算法的种群规模为 25，惯性权重系数 按线性

递减策略调整， [0.1,0.9] ，最大迭代次数为 200， 

0.05i  ，综合目标函数中的权重系数 0.8i  ，

1i  ， 0.2i  。 

3.2 DBN 建模结果 

按照 1.3 节给出的 DBN 建模步骤，采用改进的

k-means 聚类离散化方法得到了 21 个聚类中心，电

价的离散状态与聚类中心、聚类区间的对应关系见

表 1。表 1 中聚类区间的下界和上界分别为离散状

态下连续样本集中样本的最小值和最大值。由表 1

的聚类中心和对应区间可知，DK1 区域的电价中出

现了负电价。 

以数据集 D 为基础，调用贝叶斯网络工具箱

FullBNT-1.0.7 中的 DBN 结构和参数学习子函数，

建立的 DBN 网络结构图如图 3 所示。 

图 3 中初始网络 0G 中的 0W 、 0P 、 0L 、 0E P 分

别代表 0t  时刻风电发电量、总发电量、总用电量

和电价。 0G 中 0W 、 0P 和 0L 均为 0E P 的父结点，意

味着这三者与电价存在因果关系； 0W 是 0P 的父结

点，二者之间构成因果关系。图 3 中的转移网络 G

为马尔科夫过程，将 0G 与 G 相结合，得到在时间

轴上展开的 DBN 结构，其每一时刻的片内结构表征 
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表 1 DK1 电价的离散状态、聚类中心和对应区间 

Table 1 Discrete state, clustering center and coverage interval of electricity price in DK1 

离散状态 聚类中心/(欧元/MWh) 对应区间/(欧元/MWh) 离散状态 聚类中心/(欧元/MWh) 对应区间/(欧元/MWh) 

1 -5.68 [-6.27,-5.09] 12 32.78 [32.50,32.99] 

2 0.06 [-0.05,0.12] 13 34.00 [33.53,34.32] 

3 10.88 [10.55,11.10] 14 35.16 [34.59,35.93] 

4 15.42 [13.75,16.43] 15 37.90 [36.88,39.01] 

5 17.59 [16.88,18.13] 16 42.55 [42.05,43.04] 

6 21.22 [20.90,21.81] 17 44.73 [44.54,44.99] 

7 27.22 [25.86,28.11] 18 50.08 [50.05,50.11] 

8 29.16 [28.64,29.56] 19 56.10 [56.05,56.15] 

9 29.97 [29.65,30.28] 20 69.70 [69.68,69.72] 

10 30.71 [30.37,31.05] 21 72.96 [71.99,73.92] 

11 31.42 [31.09,31.98] — — — 

 

图 3 动态贝叶斯网络结构图 

Fig. 3 DBN structure chart 

了各结点(随机变量)之间的条件相依关系，相邻两

个时间片之间，各结点状态按照马尔科夫状态转移

矩阵进行转移。 

通过极大似然估计法可以得到 DBN 的参数(条

件概率表)，图 3中 t 时刻电价 tE P 有 4个父结点， tE P

的条件概率为
1( | , , , )t t t t tP EP W P L EP
。图 4 给出了条

件概率 1( 1| ,, 1, 1)t t t t tPEPWPLEP  的三维概率

图，其含义是：在 1tL  ， 1 1tEP  的条件下， 1tEP 

的概率由二维随机变量  ,t tW P 的离散状态决定。由

图 4 可知， t 时刻风电发电量、总发电量、总用电

量以及 1t  时刻电价的离散值共同决定了 t 时刻电

价的取值(离散的)和对应的概率。 

3.3 DBN 推理与区间预测结果分析 

建立 DBN 模型后，输入  ( 1,2, ,24)t kk  时

刻的证据向量 
T

  t k t k t kW P L   ，通过 DBN 推理得到

t kEP  的后验概率。图 5 为 2017 年 1 月 8 日 DK1 预

测电价的后验概率三维图，图中给出了 k  h 电价处

于不同离散状态下的后验概率，后验概率定量地给

出了电价取不同离散值时发生的概率，为市场成员

提供了丰富的概率信息。 

 

图 4 DBN 条件概率 

Fig. 4 DBN conditional probability 

 

图 5 DK1 电价 24 h 后验概率 

Fig. 5 Posterior probability of 24 h electricity price in DK1 

图 6 给出了 11：00 时电价的离散状态和后验概

率图，当预测电价的离散状态为 14 时(对应的区间

[34.59,35.93])，其后验概率为 0.94。 

图 7 为 DK2 在 2017 年 1 月 8 日的每小时电价

后验概率三维图，电价的离散状态数为 32，由平均差

异度的 k-means 聚类方法确定。图 8 给出了 13：00
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时电价的离散状态和后验概率图，当预测电价的离

散状态为 13 时，其后验概率为 0.936。DK2 区域电

价的离散状态与聚类中心、对应区间见表 2。 

由电价的后验概率和离散状态对应的聚类中

心，根据式(6)可计算出各时刻电价的均值。图 9 为

DK1 地区 2017 年 1 月 8 日每小时电价均值，由图 9

可见：各时刻的电价预测均值与真实电价相差不大，

在 10：00—13：00 时，电价剧烈波动，电价预测均

值仍具有较高的预测精度。 

由图 6、图 8 和图 9 可知，通过 DBN 模型对电

价进行推理预测，不仅得到了电价的预测区间(以离

散值表示)，而且能够给出对应的概率，并进一步计

算出各时刻电价的预测均值，这为市场成员确定报

价策略提供了丰富的电价预测信息。 

 

图 6 DK1 地区 11：00 时电价的后验概率 

Fig. 6 Posterior probability of electricity price  

at 11：00 in DK1 region 

 

图 7 DK2 电价 24 h 后验概率 

Fig. 7 Posterior probability of 24 h electricity price in DK2 

 

图 8 DK2 地区 13：00 时电价的后验概率 

Fig. 8 Posterior probability of electricity price 

at 13：00 in DK2 region 

表 2 DK2 电价的离散状态、聚类中心和对应区间 

Table 2 Discrete state, clustering center and coverage interval of electricity price in DK2 

离散状态 聚类中心/(欧元/MWh) 对应区间/(欧元/MWh) 离散状态 聚类中心/(欧元/MWh) 对应区间/(欧元/MWh) 

1 -5.68 [-6.27,-5.09] 17 34.09 [33.89,34.32] 

2 0.04 [-0.05,0.11] 18 34.81 [34.50,35.16] 

3 10.38 [9.49,11.1] 19 35.62 [35.22,36.28] 

4 13.15 [12.55,13.75] 20 37.15 [36.78,37.61] 

5 15.47 [15.27,15.67] 21 39.17 [38.92,39.42] 

6 16.45 [16.03,16.88] 22 41.47 [41.26,41.68] 

7 17.95 [17.77,18.13] 23 42.09 [42.04,42.20] 

8 21.22 [20.09,21.81] 24 43.21 [43.04,43.38] 

9 26.28 [26.24,26.31] 25 45.04 [44.54,45.83] 

10 27.99 [27.48,28.28] 26 49.49 [49.37,49.61] 

11 29.08 [28.64,29.49] 27 50.08 [49.93,50.02] 

12 30.01 [29.65,30.23] 28 55.95 [55.62,56.14] 

13 30.65 [30.37,31.09] 29 57.70 [57.50,54.90] 

14 31.79 [31.32,32.24] 30 59.99 [59.92,60.04] 

15 32.74 [32.33,33.02] 31 69.70 [69.28,70.12] 

16 33.41 [33.27,33.52] 32 72.96 [71.99,73.92] 
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图 9 DK1 电价每小时电价均值 

Fig. 9 Average hourly electricity price of DK1 

利用式(7)、式(8)得到的区间预测结果如图 10

所示，文献[19]中 PSO-KELM 方法的区间预测结果

如图 11 所示。由图 10 可见，在 01：00—09：00 时，

真实电价较为平稳，预测区间的下界和上界也较为

平直，预测区间的宽度基本相同；在 10：00—13：00

时，电价剧烈波动，预测区间下界和上界随之起伏，

仍能覆盖真实电价；在 20：00 时，预测区间虽未能

覆盖真实电价，但偏离区间上界的程度较小。 

 

图 10 DBN 方法的 DK1 电价区间预测结果 

Fig. 10 DBN method DK1 electricity price interval 

prediction results 

 

图 11 PSO-KELM 方法的 DK1 电价区间预测结果 

Fig. 11 PSO-KELM method DK1 electricity price 

interval prediction results 

在图 11 中，01：00—10：00 时，以较宽的预测

区间覆盖真实电价；在 12：00 时，真实电价为 24 h

内的最小值，预测区间未能覆盖真实电价；其后预

测区间虽能覆盖真实电价，但预测区间上界与下界

之间的宽度较大。对比图 10 和图 11 中各时刻的区

间预测结果可知，两种方法都能较好地覆盖真实电

价，但图 10 的预测区间更窄(两种方法预测区间的

PINAW 指标比较见表 3)，说明 DBN 方法的电价区

间预测质量更高。 

图 12、图 13 给出了本文方法与文献[19]方法对

DK2 地区电价的区间预测结果。对比图 12 和图 13

可知：DBN 的区间预测在 13：00 时未能覆盖真实电

价，PSO-KELM 的区间预测在 03：00、04：00 两时

刻未能覆盖真实电价，DBN的 PICP指标为 95.83%，

比 PSO-KELM 的 PICP 指标 91.67%高，两种方法的

PINAW、AWD 指标见表 3。 

 

图 12 DBN 方法的 DK2 电价区间预测结果 

Fig. 12 DBN method DK2 electricity price 

interval prediction results 

 

图 13 PSO-KELM 方法的 DK2 电价区间预测结果 

Fig. 13 PSO-KELM method DK2 electricity price 

interval prediction results 

由表 3可见，DK1的电价区间预测评价指标中，

DBN 方法和 PSO-KELM方法的 PICP相等，但DBN

方法的 PINAW、AWD 指标更小。DK2 的电价区间

预测指标中，DBN 方法比 PSO-KELM 方法的 PICP
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值大，比 PINAW 值和 AWD 值小，说明 DBN 方法

的区间预测质量更高。 

表 3 两种方法的区间预测评价指标  

Table 3 Comparison of interval prediction evaluation  

index between the two methods 

区域 

PICP/% PINAW/% AWD/% 

DBN 
PSO- 

KELM 
DBN 

PSO- 

KELM 
DBN 

PSO- 

KELM 

DK1 95.83 95.83 10.27 12.02 0.42 0.64 

DK2 95.83 91.67 9.13 10.03 0.77 0.83 

本文提出的 DBN 方法预测电价区间是以风电

发电量、总发电量和总用电量作为电价的解释变量，

通过 DBN 确定了电价与风电发电量、总发电量和

总用电量之间的因果关系(以条件概率的形式表

示)，通过证据推理给出电价的离散状态和对应概

率，可同时得到电价的点预测和区间预测结果，预

测效率高。采用 DBN 推理模型能够刻画解释变量

与电价的因果关系，既给出了电价预测的均值，同

时也给出了预测区间的下界、上界以及对应的概率，

为市场成员提供的电价信息量更全面、更丰富。 

PSO-KELM 方法也能够给出各时刻电价预测

区间，并以评价指标 PICP 给出覆盖概率，但不能

给出各时刻预测区间对应的概率信息。对市场成员

而言，各时刻预测区间对应的概率是需要关注的，

尤其是在高比例可再生能源参与市场竞争、电价波

动剧烈的情况下，获得电价预测区间对应的概率更

有现实意义。另外该方法在采用式(13)作为综合目

标函数时，权重系数 i 、 i 、 i 的选取依赖于主观

经验，对区间预测的精度影响较大。 

通过以上的分析和比较，说明 DBN 方法建立

的推理预测模型具有物理意义明确、预测机理清晰、

预测结果信息量丰富的特点，通过与 PSO-KELM 方

法的预测结果进行对比，验证了所提方法的有效性。 

4   结论 

在高比例可再生能源参与市场竞争的背景下，

电力市场中电价受发电成本和供求关系等因素的影

响更容易发生剧烈波动，为了给市场成员提供更丰

富的电价预测信息，提出基于 DBN 的电价区间预

测方法，得到以下结论：  

1) 以平均差异度为判据，自动确定 k-means 初

始聚类中心和个数，减少了离散化过程中数据特征

的丢失，提高了 DBN 预测模型的精度。 

2) 所提方法能够有效地实现电价的区间预测，

避免了分目标函数 PICP、PINAW、AWD 权重系数

选择的主观性，与 PSO-KELM 区间预测方法相比，

所提方法的区间预测质量更高。 

3) 所提方法能获得每个预测时刻电价的区间

和对应的概率，并进一步给出预测电价的均值和预

测区间的上下界，提高了预测效率。各时刻电价的

预测区间和对应的概率为市场成员提供了丰富、具

体的电价预测信息，对市场成员提高收益、规避价

格风险具有指导意义。 
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