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摘  要 

由于风速的间歇性导致了风电系统输出的波动性，可靠的风速预测可以有效提高风电装置的稳定性。在

分位数回归的框架下，提出了支持向量–分位数回归神经网络(SV-QRNN)模型。首先，采用粒子群优化

算法对支持向量机参数进行优化，得到支持向量。然后采用分位数回归神经网络算法推导出风速的条件

分位数，以及不同置信度下的预测区间。实验结果表明，SV-QRNN模型能够较好地平衡预测性能和时间

效率。同时还可以补贴发电调度决策，并允许电力市场充分发挥作用。 
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Abstract 
Due to the intermittent nature of wind speed, reliable wind speed prediction improves the volatil-
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ity of wind system output due to wind speed instability. This paper proposes a support vector-qu- 
antile regression neural network (SV-QRNN) model under the framework of quantile regression. 
To begin with, particle swarm optimization algorithm is employed to optimize the parameters of 
support vector machine to obtain the support vector. Then the quantile regression neural network 
algorithm is adopted to derive the conditional quantile of wind speed, and the prediction interval 
under different confidence levels is obtained. The experimental results illustrate that the SV-QRNN 
model can better balance the prediction performance and time efficiency by comparing several oth-
er competitive models based on interval prediction. It can also subsidize generation scheduling de-
cisions and allow the full performance of the electricity market. 
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1. 引言 

在很长一段时间里，能源安全问题一直都备受关注。尤其在电力领域，风能占据着重要的地位，由

此人们也更加关注可再生资源的发展[1]。风力发电存在着很大的不确定性，但现代电力系统的驱动更多

的需要风力的作用[2]。如果电力系统中风电所占的比例过大，会严重影响电力形成的性能[3]。因此，我

们需要制定更精确的负荷预测系统，如较差的预测会因为调度比的作用，需要大量的发电机、水库，增

加了额外的运营成本；而对一个电力系统风险较为优秀的预测则需要经由代理商购买正确的预测负载，

付出高昂的成本[4]。风速预测数据属于非线性时间序列范畴。 
为进一步说明风速数据的非线性特征，我们需要建立相关的数学模型。为了提高风电系统的可靠性，

进而实现风电并网，短期风速预测是至关重要的[2] [3] [5] [6]。人们为了能够更准确地预测风速，曾尝试

了很多模型和方法，基本上可以划分为两类。一是物理模型，二是统计模型；例如数值天气预报[7]、空

气相关法[8]属于物理预测方法。对于预测模型，其传统输入方式主要包括现场预测(即实地测量风速、风

向等数值)和天气预报(即数值天气预报)。如果对一些物理现象或邻近区域考虑不周，可能会导致预测精

度不准等问题。为了能够准确地预测风力发电概率，需要考虑多方面因素，如空间相关性。 
对于统计模型主要包括时间序列法、人工神经网络法以及组合法等。属于时间序列范畴内的方法，

如：自回归移动平均法(ARMA) [9]、自回归综合移动平均(ARIMA) [10]和自回归综合移动平均与外生变

量(ARIMAX)模型[11]等。但时间序列模型具有一定局限性，只能处理平稳时间问题。相比较下，神经网

络模型能够较好地处理模糊数据、随机数据以及非线性数据等数据类型，尤其在规模结构不明确的信息

系统中处理效果优良。在处理风速问题中常用的方法有支持向量机[12]和随机森林[13]、长短时记忆

(LSTM) [14]、卷积神经网络(CNN) [15]等，其中后两种方法属于深度学习范畴。在我们日常生活中，预

测风俗的方法多种多样，而且采用不同的预测模型，最终得到的预测信息和预测精度常常存在着差异。

因此，我们可以将预测性能优良的模型与良好的评价指标结合应用，相较于单一模型，组合模型能更好

地反映出数据的变化规律[16] [17] [18]。 
分位数回归(QR)可以准确地估量被解释变量的条件分布[19]。在不考虑随机变量分布类型的情况
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下，我们可以通过一个合适的回归函数来获得响应变量的分布特征[20]。对于非线性问题，QR 方法处

理起来难度较大，因此需要深入地探讨 QR 方法的非线性函数问题[21]。Taylor [22]提出了分位数回归

神经网络模型(QRNN)，模型同时包括神经网络与 QR 模型的优点，属于一种非参数非线性方法，能够

更好地处理自变量与因变量之间的非线性关系[22] [23]。对于该方法，可以通过已有的 R 包[24]来处理，

该 R 包将 Lasso 方法与 QRNN 相结合，基于 Lasso 方法提取出影响电量预测的重要特征，在此基础上应

用 QRNN 方法进行电量预测；在此基础上，又提出改进的 IQRNN [25]，将 QRNN 与深度学习方法相结

合，对概率密度的电力负荷进行预测；Cannon [20]在处理降水尺度任务时应用 QRNN 方法，实现了对混

合离散变量的预测；为了解决变量之间的潜在非线性关系，提出了复合 QRNN [26]方法，经证实该方法

灵活有效。 
本文主要将支持向量(SV)与 QRNN 方法相结合[27]，得到相应的预测区间[28]，此模型极大地缩短了

运行时间，而且鲁棒性强。本文旨在通过区间预测方法来构建高质量、高覆盖概率的预测区间(PI)。同

时，还提出了一种新的风速预测方法。 
本文主要利用支持向量(SV)和 QRNN 的混合模型[27]生成预测区间[28]，从而缩短运行时间，提高鲁

棒性。区间预测方法主要是构建高质量、高覆盖概率的预测区间(PI)。另一方面，掌握了一种新的风速预

测方法。 
本文的内容安排如下：第一部分回顾了国内外风速预测的现状和方法；第二部分概述了支持向量机、

QRNN 和粒子群优化(PSO)的理论。第三部分介绍了所提出的风速预测方法的实现步骤。第四部分介绍了

PI 的四个评价指标以及实验结果，验证了本文提出的预测方法的有效性。最后，第五节提出了研究结论

和未来的研究方向。 

2. 基础理论 

本文采用混合机器学习方法，SV-QRNN，提出了一种预测精度良好的的风速预测方法，所用到的基

本理论在这一节中展开，应用到所发展的预测方法中。 

2.1. 支持向量机(SVM) 

支持向量机具有良好的泛化能力以避免基于正则化的过拟合，基于核技巧的非线性分类能力，以及

基于凸优化的误差全局最小化[29] [30]。支持向量机利用核函数将低维的输入空间转变为高维空间，构造

一个最优的线性分割平面，使样本尽可能的分布在平面的两侧，超平面附近的样本为支持向量。超平面

是有方向的，使得支持向量之间的边界最大化。一种想法是，如果我们选择具有最大边际的分离超平面，

测试用例的性能就会很好[31]。超平面用公式(1)表示为： 

( ) T 0f x x bω= + =                                    (1) 

其中 ( )1 2; ; ; dω ω ω ω=  为法向量，决定了超平面的方向；b 为位移项，表示超平面与原点之间的距

离。显而易见，超平面的划分取决于法向量 w 和位移 b。为了求取最优化问题，将最大化问题转化为最

小化问题，基本型变为公式(2)： 

( )

2
,

T

1min
2

s.t. 1, 1, 2, ,

w b

i iy x b i m

ω

ω + ≥ = 

                             (2) 

对于给定的训练样本集 ( ), , 1, ,i iD x y i m= =  ，若 1iy = + ，则有 T 0ix bω + > ；若 1iy = − ，则有
T 0ix bω + < 。 

https://doi.org/10.12677/aam.2021.1010349


生菡，秦喜文 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.1010349 3328 应用数学进展 
 

对公式(2)使用拉格朗日乘子法可得到其“对偶问题”，可以得到最优权向量。利用核函数转换特征

空间的维度，最终，超平面可以表示为公式(3)： 

( ) ( )
1

,
m

i i i
i

f x y x x bα κ
=

= +∑                                  (3) 

这里的 iα 是拉格朗日乘子， ( ),κ ⋅ ⋅ 表示核函数，可以看出，模型最优解可通过训练样本的核函数展

开[32]。 

2.2. 分位数回归神经网络(QRNN) 

2.2.1. 分位数回归 
分位数不用考虑变量的分布特征，不仅可以度量回归变量中心分布的情况，还可以预测上尾和下尾

的变化[33]。因变量在不同分位点处的参数值，得到不同的回归曲线，采用这种方法，可以更加全面的刻

画数据的分布特征。假设 Y 是实值随机变量，分布函数为公式(4)， 

( ) ( )F y P Y y= ≤                                     (4) 

对于任意 0 1τ< < ， 

( ) ( ) ( )( )1 inf :YQ F y F yτ τ τ−= = ≥                             (5) 

分位数回归通过最小化损失函数来求解参数估计值，损失函数定义为， 

( ) ( )( )0u u I uτρ τ= − <                                  (6) 

在这里， ( )0I u < 为示性函数， 

( )
1, 0

0
0, 0

u
I u

u
<

< =  ≥
                                   (7) 

那么，损失函数可以表示为， 

( ) ( )
,         0

1 , 0
u u

u
u uτ

τ
ρ

τ
≥=  − <

                                 (8) 

线性分位数回归模型的简化表达式为： 

( ) ( )|YQ X Xτ β τ′=                                   (9) 

( )YQ Xτ 是响应变量 Y 的在解释变量 [ ]1 2, , , kX X X X ′=  条件的τ 分位数。 

( ) ( ) ( ) ( )0 1, , , kβ τ β τ β τ β τ ′=    是回归系数向量。 
对于任意给定的样本， 1 2, , , ny y y ，且 ( )0,1τ ∈ ，第τ 个样本分位数的参数估计值，可由下列式子

得到， 

( ) ( )
1

arg min arg min 1
i i i i

n

i i i i i i
i y X y X

y X y X y Xτ
β β β β

ρ β τ β τ β
′ ′= ≥ <

 
′ ′ ′− = − + − − 

 
∑ ∑ ∑            (10) 

2.2.2. 分位数回归神经网络(QRNN) 
分位数回归只学习了不同分位数下的响应变量与输入变量之间的线性关系，然而，现实生活中大多

数数据是非线性的。人工神经网络允许估计可能的非线性模型，而不需要指定一个精确的函数形式。Taylor 
[22]于 2000 年提出了 QRNN，是目前应用最广泛的是单隐层神经网络[23] [34]，公式(11)如下： 
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( ) ( )( ) 2 1
0 0

, ,
m n

j ji ik
j i

f X V W g g xτ τ υ ω
= =

  =   
  

∑ ∑                          (11) 

( )1g ⋅ 和 ( )2g ⋅ 是激活函数，分别被选为 sigmoid 和 linear， jiω 和 jυ 是需要被估计的权重参数。然后，

类似于等式(11)，加上正则化项，通过优化以下目标函数公式(12)，可以估计 QRNN 模型的参数， 

( ) ( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

, | , ,

2 2
1 2

,i| , ,

min , ,

1 , ,

i

i

iV W i y f X V W

i ji i
j i iy f X V W

y f X V W

y f X V W

τ τ τ τ

τ τ

τ τ τ

τ τ τ λ ω λ υ

≥

<


−




+ − − + + 


∑

∑ ∑ ∑
               (12) 

1λ 和 2λ 是正则化正则化参数，以减少网络的复杂性，从而避免过拟合[33]。通过交叉验证估计 1λ 和 2λ
的最优值和隐藏层单元的节点数[35]。 

2.3. 粒子群优化算法(PSO) 

粒子群优化算法(PSO)，由 Kennedy 和 Eberhart 提出[36]，灵感源于对鸟群捕食的行为研究，是通过

群体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解。PSO 实现原理很简单，只有两个优化参数，速度和位

置。每个粒子在搜索空间中单独的搜寻最优解，并与其他粒子共享，找到最优的那个个体极值作为整个

粒子群的当前全局最优解，不断更新速度和位置[33]。在找到局部最优值和全局最优值后，粒子通过下面

的公式(13)~(14)来更新自己的速度和位置， 

( ) ( ) ( ) ( )1 2
New Old Old Old
i i i i i iv v c rand pbest x c rand gbest xω= ∗ + ∗ ∗ − + ∗ ∗ −             (13) 

New Old New
i i ix x v= +                                   (14) 

ipbest 和 igbest 都是局部最优粒子，ω 为惯性因子，取值范围为大于等于 0，值越大，全局寻优能

力越强，局部寻优能力越弱，能获得比固定值更好结果。 1c 和 2c 是学习因子，表示学习能力的大小。

rand 是在 0 到 1 之间的随机数。 Old
iv 是更新之前的速度， 1, ,i N=  ，N 是粒子群的总规模， New

iv 更新之

后的速度， Old
ix 是更新之前的粒子， New

ix 是更新之后的粒子。 

3. 短期风速预测方法的实施步骤 

在上述知识储备的基础上，提出了复合的短期风速预测框架，同时，优化了 SVM 的参数并对数据

进行了数据筛选。 
Step 1 对数据进行有监督化处理，将时间序列转变成含有自变量和因变量的形式； 
Step 2 将处理完的数据分为训练集和测试集； 
Step 3 得到 SVM 模型优化完参数之后，假设当前采样时间是 t，短期风速时间序列为 

( ) ( ) ( ), 1 , , 1y t y t y t m− − − ，m 是短期序列风速的长度。 
Step 4 先将训练集矩阵 Equation (17)输入到 SVM 算法中，得到支持向量矩阵 Equation (18)，然后将

支持向量输入到 QRNN 模型中，得到预测结果。 

( ) ( ) ( ) ( )1 1X y t m y t m y t y t′ ′ ′ ′ ′= − − − −                       (15) 

( ) ( ) ( ) ( )1 1X y t m y t m y t y t= − − − −                         (16) 

Step 5 作为 Step 3 中 SV-QRNN 模型的输入 X，得到的预测值输出 Y 的表达式为公式(17)。 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1Y y t y t y t h y t h= + + + − +                        (17) 
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如等式(17)所示，预测水平 h是样本允许内的任何值，m是不同预测水平，不同的 h将产生不同的预

测模型和预测效果。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验描述 

本案例旨在对风速数据进行预测，对于预测模型的输出结果，首先比较了所提模型与所提方法相关

模型的评价指标；其次分析了不同分位数的风速。基于不同分位数的预测风速，构造了具有多个置信水

平的预测区间。对于输出不同置信水平下的区间预测，进行了全面的分析。从统计视角出发，对 10%~90%
置信水平下的预测区间进行 PICP-PINAW 综合指数评估。此外，研究了不同置信水平的预测区间。 

4.2. 基准方法对比 

为了证实 SV-QRNN 方法在风速数据预测上的优越性，我们选择了分位数回归(QR) [19]、分位数支

持向量机(QRSVM) [35]，进行精度比较。本研究采用最基础的设置选取模型的超参数，他们的描述如表

1 所示。 

4.3. 评价指标 

为了评价所提短期风速预测模型的有效性，我们选择了四个常用的区间预测评价方法衡量预测精度，

评估模型的预测结果。与点预测想法类似，PIs (区间预测)也是测量预测结果重要评价指标。在本文中，

我们使用了四种基于区间预测的评价指标，包括预测区间覆盖概率(PICP) [35] [37]、预测区间归一化平均

宽度(PINAW) [38]，预测区间标准化均方根宽度(PINRW) [27]，综合覆盖宽度标准(CWC) [39]。 

1

1PICP
n

i
i

c
n =

= ∑                                      (18) 

如果 [ ],i i iy L U∈ ， 1ic = ；反之 0ic = 。 iL 和 iU 是第 i 个预测区间的下确界和上确界。PICP 越大表

示落入区间范围内的目标值越多。但是太宽的预测区间传递的信息太少，在实践中用处不大。预测区间

的宽度决定了其信息量(锐度)。在实际中，有用可靠要求 PICP 的值不小于的置信水平和预测区间的宽度

(PINAW)应该尽可能小[40]。PINAW (预测区间归一化平均宽度)量化了 PI 的这方面： 

( )
1

1PINAW
n

i i
i

U L
nR =

= −∑                                 (19) 

R 等于目标值的最大值减去最小值。PINAW 是按目标范围归一化的预测区间宽度的平均值。通过归

一化，可以构建针对不同目标的指数函数，从而客观地进行比较。PINAW 的值越小越好，在使用极值作

为 pi 的情况下，PINAW 将等于 1 (最大值)。 
与 PIMAW 方程结构相似，为了对所有预测误差给予不同的权重，宽度评估指标 PINRW 如下： 

( )2

1

1 1PINRW
n

i i
i

U L
R n =

= −∑                               (20) 

同理，PINRW 的值越小，该模型呈现出较好的预测结果。 
上述区间预测评价指标，只体现了区间预测的一个方面，需要一个综合评价指标来评估。我们一定

是想要 PICP 大的(区间覆盖概率大)和 PINAW 小的(PIs 宽度窄)，从公式可以看出，二者是相互冲突的，

CWC 处理所有这些问题，以评估预测区间： 

( ) ( )( )PICPCWC PINAW 1 PICP e η µγ − −= +                          (21) 
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( )PICPλ 是示性函数，其值取决于 PICP 的满足程度， 

( )
0, PICP

PICP
1, PICP

µ
γ

µ
≥

=  <
                               (22) 

µ 通常被认为是名义置信水平，其值可以是 ( )1 %α− 。η是缩放因子能区分即使是来自 µ 很小的

PICP 违规。 µ 和η控制着位置和 CWC 的间隔量。 

4.4. 实验结果及分析 

为了建立有效的风速预测系统，我们选取中国甘肃省西北部的酒泉市的风速数据，酒泉市地势平坦

开阔，常年风力资源充足，全市年平均风速为 5~6.5 m/s。表一给出了数据源的基本信息。酒泉市位于北

纬 39˚46'，东经 98˚29'，海拔高度为 1477.2 m。实验风速数据集的时间跨度为 2019 年 1 月 1 日到 2019 年

12 月 31 日，每隔三小时记录一次风速数据。数据包括风电场最重要的两个特征分别为温度和露点。在

我们的实验中，随机抽取数据的 80%作为训练集，剩余的 20%作为验证集。数据集的统计信息如表 1，
包括平均值、最大值、最小值、标准差、偏度(Skew.)和峰度(Kurt.)。 

 
Table 1. Statistical information on wind speed data 
表 1. 风速数据的统计信息 

统计指标     

Means (m/s) Max. (m/s) Min. (m/s) Std. Stew. (Skewness) Kurt. (Kurtosis) 

2.40 14.00 0.00 1.38 1.92 6.69 

4.5. 预测不同分位数风速数据的区间分析 

为了充分体现所提模型的效率和有效性，以及评估复合模型的性能，我们进行了 3 个相关模型的对

比实验，基准模型的参数根据数据量以及数据类型采用基础的设置，比较模型的参数见表 2。 
 

Table 2. Model parameter 
表 2. 模型参数 

模型 参数 确定方法 确定值 

QRSVM 正则化参数 C 预先设置 1 

 核参数 g 预先设置 5 

QRNN 隐藏层节点数 试错法 4 

SV-QRNN 隐藏层节点数 试错法 4 

 正则化参数 C PSO 0.7072 

 核参数 g PSO 1.3237 

 
在本节中，表 3~6 依次说明了所获得的区间预测的不确定性评估，包括 PICPα ，PINAWα ，PINRWα  

and CWCα 四个评价指标，根据比较模型在，风速数据上的表现所获得的度量矩阵，对于使用支持向量

做回归模型，我们比较 QRNN-SV 和 QRNN，除了 80%的置信水平外，其余所有的 PICPα 都大于 QRNN
的 PICPα ，可以得出 SV-QRNN 的区间覆盖率比较大。CWC 矩阵被设计为同时考虑 PICP 和 PINRW 指标，
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同时考虑了区间覆盖率和区间宽度，验证了预测区间的准确性和清晰度，除了 80%的置信水平外，

SV-QRNN的区间预测准确度最好，兼容了最大的真值覆盖率和最窄的区间宽度。QRNN模型和SV-QRNN
的运行时间分别为 127.62 s 和 104.63 s，展示了不仅 QRNN-SV 的运行时间速度快并且预测可靠性高；和

其他的分位数回归和机器学习相比较，置信水平为 90%，50%~10%的 SV-QRNN 的 CWC 少于 QRNN，

但是 SV-QRNN 和 QRNN 的置信水平为 60%~80%的 CWC 相差不大，QRSVM 的预测时间为 7603.84 s，
SV-QRNN 在保证运行时间效率的前提下，区间预测的准确率也很高。QR 的预测区间不是 0 就是 1，预

测结果很粗糙。 
为了进一步直观地观察风速数据在不同置信水平下的区间预测结果，我们选取了三个预测区间，分

别为 90%，80%，70%，测试集的前 100 个风速数据，所提出的模型得到的预测区间(pi)可视化如图 1 所

示。图中以浅蓝色点标记的实际样本，用黑线连接。区间预测结果从 90%，80%，70%依次进行覆盖。

可以发现，随着区间的缩小，渐渐有蓝色点超出阴影范围，大多数值都落在区间范围内。 
 

Table 3. SV-QRNN model interval prediction evaluation index at 90%~10% confidence level 
表 3. 在 90%~10%置信水平下 SV-QRNN 模型的区间预测评价指标 

置信水平(%) PICP (%) PINAW PINRW CWC (%) 

90 0.8502 0.3689 0.3850 4.8236 

80 0.6551 0.2956 0.3089 61,608.3600 

70 0.6551 0.2261 0.2325 47,127.2400 

60 0.6551 0.1962 0.2015 40,892.1800 

50 0.6551 0.1629 0.1690 33,950.2000 

40 0.6551 0.1479 0.1569 30,836.8500 

30 0.6551 0.1233 0.1306 25,691.0000 

20 0.6551 0.1078 0.1160 22,469.2100 

10 0.4181 0.0715 0.0814 2,080,657,562.0000 

 
Table 4. Interval prediction evaluation index of QRNN model at 90%~10% confidence level 
表 4. 在 90%~10%置信水平下的 QRNN 模型的区间预测评价指标 

置信水平(%) PICP (%) PINAW PINRW CWC (%) 

90 0.8467 0.3516 0.3677 5.4064 

80 0.8310 0.2684 0.2811 8.7183 

70 0.6411 0.2014 0.2073 84,285.2600 

60 0.4652 0.1804 0.1856 499,814,855.0000 

50 0.4652 0.1345 0.1454 372,617,549.0000 

40 0.4268 0.0841 0.0920 1,584,235,500.0000 

30 0.3763 0.0594 0.0728 13,988,095,087.0000 

20 0.3763 0.0355 0.0568 8,353,173,122.0000 

10 0.0000 0.0213 0.0444 7.43E+17 
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Table 5. Interval prediction evaluation index of QRSVM model at 90%~10% confidence level 
表 5. 在 90%~10%置信水平下的 QRSVM 模型的区间预测评价指标 

置信水平(%) PICP (%) PINAW PINRW CWC (%) 

90 0.6551 0.3279 0.3412 68,336.6300 

80 0.6551 0.2608 0.2728 54,357.8000 

70 0.6551 0.2050 0.2125 42,733.2300 

60 0.6551 0.1629 0.1696 33,948.0300 

50 0.4530 0.1258 0.1339 641,303,705.0000 

40 0.3955 0.0880 0.0986 7,946,746,345.0000 

30 0.3815 0.0581 0.0705 10,531,883,901.0000 

20 0.0000 0.0390 0.0528 1.36E+18 

10 0.0000 0.0172 0.0255 6.01E+17 

 
Table 6. Interval prediction evaluation index of QR model at 90%~10% confidence level 
表 6. 在 90%~10%置信水平下的 QR 模型的区间预测评价指标 

置信水平(%) PICP (%) PINAW PINRW CWC (%) 

90 1.0000 204.3878 8.8473 204.3878 

80 1.0000 159.9509 6.8647 159.9509 

70 1.0000 132.1723 5.6562 132.1723 

60 1.0000 96.5215 4.0695 96.5215 

50 1.0000 76.0058 3.2219 76.0058 

40 1.0000 46.1665 2.1105 46.1665 

30 1.0000 31.8018 1.6677 31.8018 

20 0.0000 23.3160 1.6677 8.15E+20 

10 0.0000 14.4942 0.9189 5.06E+20 

 

 
Figure 1. Interval prediction results of SV-QRNN model at 70%~90% confidence level 
图 1. 在 70%~90%置信水平下 SV-QRNN 模型的区间预测结果 
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5. 结论 

由于风力发电具有很强的不确定性，风速数据的区间预测已经成为一个广泛研究的课题。本研究采

用风速数据提出了一种新型的区间复合预测模型 SV-QRNN，首先，利用 SVM 对训练集提取支持向量，

然后将支持向量输入到 QRNN 模型中进行区间预测。最后利用度量区间的评价指标分析模型准确度。实

验结果和分析表明，该模型可以选取有效的数据集缩短实验时间，得到风速序列各个分位点的条件分位

数，结合条件分位数对区间预测进行估计，可以得出模型的区间估计在区间覆盖率和区间宽度上优于其

他模型。 
在未来的实验分析中，考虑影响风速的特征因素，用深度学习的方法对特征进行特征选择和提取，

将数据信息更充分地用到预测中。 
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