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ABSTRACT: Highly accurate short-term prediction of 

distributed photovoltaic power generation is one of the keys to 

the new power system scheduling plan and the implementation 

of new energy consumption. However, distributed photovoltaic 

has the characteristics of complex operating conditions, wide 

range of points, strong randomness and insufficient data 

collection frequency, etc. Traditional data-driven methods are 

faced with problems such as poor data sample quality and 

difficult optimization of model parameters. This paper proposes 

a Kernel based extreme learning machine based on weighted 

mean of vectors algorithm (INFO) short-term forecast method 

of distributed photovoltaic power generation by machine, 

KELM. To solve the problem that the extreme learning 

machine prediction model needs more hidden layer neurons 

when processing complex predictions, resulting in a very 

complex network structure, kernel function is introduced 

into the model, which can enhance the stability of the model 

and have strong generalization ability, realize large-scale 

photoelectric data processing and maintain high real-time 
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performance. In view of the difficulty of tuning the model 

parameters of the nuclear extreme learning machine, INFO is 

used to optimize the KELM parameters and reduce the error of 

the prediction results. Finally, seasonal data with obvious 

characteristics and three weather types, sunny, cloudy and 

rainy, are analyzed. Compared with KELM model, RF model, 

SVM model, GA-BP model, CNN-LSTM model and 

GA-KELM model, the results show that: the comprehensive 

determination coefficient of INFO-KELM PV power short-term 

prediction is 0.988, which is 8.51% and 6.14% higher than that 

of GA-BP and GA-KELM respectively. This method not only 

realizes accurate prediction, but also ensures high real-time 

performance. 

KEY WORDS: vector weighted average; extreme learning 

machine; photovoltaic power generation forecast; kernel 

function 

摘要：高精准的分布式光伏发电功率短期预测是新型电力系

统安排调度计划和落实新能源消纳的关键之一，然而，分布

式光伏具有运行工况复杂、点多面广、随机性强且数据采集

频次不足等特点，传统的数据驱动方法面临数据样本质量

差、模型参数优化难等问题，为此，该文提出基于向量加权

平均(weighted mean of vectors algorithm，INFO)-核极限学习

机(Kernel based extreme learning machine，KELM)的分布式

光伏发电功率短期预测方法。针对极限学习机预测模型处理

复杂预测时，需要更多的隐层神经元，导致网络结构非常复
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杂的问题，将核函数引入该模型中，可在增强模型稳定性的

同时拥有较强的泛化能力，实现大规模光电数据处理并保持

较高实时性；针对核极限学习机模型参数难以整定的问题，

使用 INFO 对 KELM 参数进行优化，减小预测结果的误差；

最后，通过具有明显特征的季节性数据和晴天、多云、雨天 3

种天气类型进行数据分析。将该方法与 KELM 模型、RF 模

型、SVM 模型、GA-BP 模型、CNN-LSTM 模型和 GA-KELM

模型 6 种方法进行对比，结果表明：INFO-KELM 光伏发电

功率短期预测的综合决定系数为 0.988，较 GA-BP 和

GA-KELM 分别提升 8.51%和 6.14%，该方法在实现准确预

测的同时也保证了较高的实时性。 

关键词：向量加权平均；极限学习机；分布式光伏发电预测；

核函数 

0  引言 

高精度的分布式光伏发电功率短期预测对于

电力系统调度人员合理制定调度计划、提升分布式

光伏消纳水平至关重要[1]。而分布式光伏发电工况

复杂，受到多种因素的综合影响，包括天气变化、

季节更替、数据不确定性以及功率波动等。现有的

分布式光伏发电功率预测方法主要包括基于气象

因素的物理方法、基于数理的统计学方法和基于机

器学习的统计预测方法[2]。其中，基于气象因素的

光伏发电功率预测方法是指利用光伏发电系统的

物理特性和原理，结合气象、天文相关数据，通过

建立数学模型和物理模型来预测光伏发电系统的

功率输出。这些物理方法[3-6]可能涉及太阳辐射的模

拟、光伏组件的特性分析以及天气条件对光伏系统

性能的影响等方面，具有简单、计算速度快和成本

低等优点。但这类方法需要大量历史数据，且由于

气象因素复杂性，预测结果的不确定性会增加。分

布式光伏发电功率预测的统计学方法包括自动回

归滑动平均模型 (autoregressive moving average 

model with eXogenous inputs，ARMAX)
[7]、自回归

积分滑动平均模型(autoregressive integrated moving 

average，ARIMA)
[8] 等时间序列法及色理论方    

法[9-10]。文献[8]通过建立 ARIMA 时间序列预测模

型，完成了配电网的分布式光伏发电功率的预测；

文献[9]利用灰色预测理论，分析电动汽车充电站中

的光伏发电系统，并建立相应的发电量预测模型。

这些统计学方法在预测时不需要考虑光伏系统参

数和复杂的光电转换模型，但其缺陷在于通常对数

据有一定的假设性要求，且在处理大规模高维数据

时可能面临困难。 

随着人工智能的发展，机器学习方法越来越广

泛地应用在光伏发电功率短期预测领域。这类方法

包括反向传播神经网络 (backpropagation neural 

network，BP)、随机森林(random forests，RFs)、支

持向量机等常规机器学习方法和卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)和长短期记忆

网络(long short-term memory，LSTM)等深度学习方

法。文献[11]提出一种基于自适应学习率和权值的

BP 神经网络，对俄勒冈州阿什兰的一个光伏系统

数据进行处理并预测。BP 神经网络能够捕捉输入

特征之间的非线性关系，对于复杂的光伏发电特性

建模较为有效。但 BP 神经网络的多个超参数均需

要调整，不合适的参数选择可能影响模型性能，在

这种情况下，算法可能会陷入局部最优，而无法找

到全局最优解。文献[12]提出一种基于随机森林预

测技术和蚁狮优化算法(ant lion optimizer，ALO)结

合的混合预测模型，对澳大利亚不同光照倾角的地

区进行光伏发电功率预测，该方法能够处理大量的

输入特征，并对特征进行自动选择，无需手动进行

特征筛选或数据预处理，且不易过拟合。然而，该

方法要存储大量的决策树，因而需要较高的内存容

量，且其可解释性较差。文献[13]提出一种基于环

境因素和遗传算法优化支持向量机的预测模型，该

模型利用天津大学智能电网教育部重点实验室的

实测功率数据和数值天气预报(numerical weather 

prediction，NWP)的气象数据，对光伏系统进行了

短期功率预测，有效避免了参数选择过程中的局部

最优。然而，SVM 模型的解释性较差且训练复杂

性较高，并且在处理大规模训练样本时存在困难。 

深度学习方法非线性处理能力强、学习效率

高，且擅长解决时序数据预测问题。其中 CNN 在

新能源领域应用广泛，涵盖电力可靠性评估[14]、最

大功率点电压预测[15]等。在发电功率预测方面，文

献[16]提出一个 5 层 CNN-LSTM 模型，利用墨西哥

莫雷洛斯州 Temixco 地区的真实数据进行光伏发电

预测；模型的构建不涉及领域知识或物理定律，可

能产生物理上不合理的预测，因此文献 [17]在

LSTM 预测模型基础上加入了物理约束。CNN 方法

通过卷积操作，能够减少模型的参数数量，有助于

降低过拟合风险，但计算复杂度较高，且需要调整

卷积核的大小、层数等超参数。 

作为一种浅层神经网络算法，极限学习机

(extreme learning machine，ELM)算法相对简单，进

行预测时易于理解和实现，且初始化权重是随机
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的，可以直接计算输出层权重，因此训练速度通常

比传统神经网络更快，ELM 已广泛应用于许多领域

的预测问题[18-19]。相对于深度神经网络，ELM 由于

只能进行一次前向传播计算，容易出现无法进一步

学习和过拟合的问题，但该问题在与很多其他方法

结合后可以得到解决。许多基于 ELM 的光伏发电输

出预测模型被提出，并证实了其良好的回归能力。

Ni 等[19]采用一种结合下限估计(lower upper bound 

estimation，LUBE)和 ELM 的集成方法来预测短期

光伏发电量。考虑到收敛速度和预测精度，Tang

等[21]将 ELM 与熵值法相结合，设计一种光伏短期

输出的混合预测方法，该方法优于径向基函数神经

网络和广义回归神经网络。文献[22]提出一种基于

遗忘机制的在线顺序极限学习机的短期光伏发电

预测模型，该模型的遗忘机制可以不断地用新数据

替换过时的数据。核极限学习机 (kernel extreme 

learning machine，KELM)是在传统 ELM 的基础上

延展而来，用核映射代替随机映射，进而将高复杂

低维的空间问题转化为高维空间内积运算问题。相

较于ELM具有更强的网络输出稳定性和泛化能力，

面对复杂、非线性的光伏数据时可以更好地捕捉数

据中的时间关联特征。然而，包括 KELM 在内的传

统人工神经网络的一些参数是随机分配的，这将对

预测结果造成一定程度的误差和波动性。因此，需

要引入优化算法对 KELM 模型进行改进。 

基于以上讨论，本文使用一种元启发式算法向

量加权平均(weighted mean of vectors algorithm，

INFO)完成参数优化，并提出一种复杂工况下分布

式光伏发电功率的 INFO-KELM 短期预测方法。首

先，构建 ELM 光伏功率预测模型，以核映射代替

随机映射，在增强模型稳定性的同时提高了泛化能

力；其次，针对核极限学习机模型参数难以整定的

问题，采用向量加权平均理论对 KELM 算法的参数

进行优化，提出一种 INFO-KELM 分布式光伏发电

功率预测模型，该方法能够有效改善核极限学习机

模型随机产生的参数造成的网络不稳定问题，从而

降低预测误差，在优化过程中，通过计算加权平均

向量和更新个体位置来调整参数，避免了

GA-KELM 中的多次选择、交叉和变异操作，降低

了计算复杂度和时间消耗，INFO-KELM 通过加权

平均向量的方法优化参数，能够适应不同的数据分

布和特征，具有较强的适应性和鲁棒性；最后，

通过真实光伏电站数据，并将发电数据按天气和

季节条件进行分类，验证该方法的预测准确性和

通用性。 

1  基于 INFO-KELM 的分布式光伏发电功

率预测方法 

本文针对核极限学习机模型进行分布式光伏

发电功率这类复杂数据集的预测时，会出现参数难

以整定的问题，使用向量加权平均算法对于核极限

学习机的正则化系数和核参数进行参数寻优。该方

法有效缓解了 KELM 模型对初始参数选取的敏感

性，可以加快神经网络的收敛速度，并显著提升其

预测精度。 

1.1  核极限学习机模型 

极限学习机[19-20]是由单隐层神经网络演化而

来的一种新型网络，其结构类似于人工神经网络，

由输入、隐藏和输出 3 个层次组成。首先对输出层

进行数据处理，并将数据传输到输出层，再由输出

层依据其对应的函数，得到计算值。 

当隐含层神经元的激活函数为 g(x)时，对于一 

个给定的数据集 T

1 2[ , , , ]j j j njx x xx ，光伏发电功 

率的度量即 ELM 输出可表示为 

 ELM 1 2( )= [ , ,, , ]Q m Qx t t t y T  (1) 

ELM 学习过程可等价于利用最小二乘法求最

优解。为提高模型的稳定性和泛化能力，引入正则

化系数 C，求得最小二乘解，即： 

 T 1T ( )
C

     
I

H T H HH T  (2) 

式中：H 为隐含层输出矩阵；H
+为 H 的广义逆；

为隐含层与输出层间的连接权值。 

最终 ELM 的输出可以表示为 

 ELM ( ) ( )y x g x    (3) 

传统ELM网络在预测光伏发电功率的过程中，

可能因为随机产生输入层权值和隐含层阈值会造

成网络不稳定问题，严重影响预测精度。 

将核函数引入 ELM 中，采用核映射替换 ELM

中的激活函数。根据Mercer’s条件，定义核矩阵为 

 
( ,

T

) ( ) ( ) ( , )i j i j i jh x h x K x x





 


 

HH
 (4) 

式中 K(x)为核函数，本文选择平滑性和连续性较好

的高斯核函数，即： 

 

2

2
( , ) exp( )

i j

i j

x x
K x x

g


   (5) 
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式中 g 为核参数。 

KELM 的预测输出函数可以表示为 

 

T T 1

KELM

1

1

( ) ( ) ( ) ( )

( , )

( )

( , )l

y x h x h x
C

K x x

C
K x x





 



   

 
 


 
  

I
H HH T

I
T  (6) 

式中 I 为单位矩阵。 

综上可知，核参数 g 和正则化系数 C 是影响

KELM 预测性能的重要因素。KELM 借助核函数，

能够有效地捕捉数据中的非线性关系，从而具有较

强的泛化能力，且相对基本的 ELM 算法，KELM

中仅需设置一个参数(核函数的参数)，参数调优相

对简单。然而还是不能解决 ELM 本身的网络不稳

定问题，参数调整受数据类型影响较大，尤其是在

处理分布式光伏发电这样波动较大且特征相关性

较强的数据集时，可能表现不佳。 

因此，本文采用元启发式算法来获取最优参

数，这类方法灵活性高、可以适应各类问题并迅速

生成较好的最优解。 

1.2  向量加权平均算法 

向量加权平均算法[23]作为一种新型元启发式

算法，具有寻优能力强、收敛速度快等优点。相比

于遗传算法(genetic algorithm，GA)等其他同类算

法，INFO 算法更高效，因为其利用了权重的分配来

加速收敛，而不是依赖于随机搜索和变异。INFO

基于种群的优化算法，通过向量的不同加权平均规

则进行寻优，计算搜索空间中一组向量的加权均

值，该算法总体是由一组向量组成，通过证明可行

解，INFO 算法在连续几代中找到最优解。 

INFO 使用 3 种算子来更新每一代中向量的位

置，分别如下。 

1.2.1  更新规则 

INFO使用基于均值的规则(meanrule)更新向量

的位置，是从一组随机向量的加权均值中提取的。

INFO 算法也加入了收敛加速部分 (convergence 

acceleration，CA)以提高全局搜索能力，其使用最

佳向量在搜索空间中移动当前向量。收敛加速部分

可以表示为 Ca： 

 1

1

bs a

a n

bs a( )) (

x x
C r

f x f x 


 

 
 (7) 

相较于 GA-KELM，INFO-KELM 在特征选择

上更直接有效，避免了 GA 在特征选择过程中可能

出现的复杂性和冗余计算。该方法最终的新向量可

以通过式(8)进行计算： 

 g g

l l aM C   z x  (8) 

式中 M 为 MeanRule 变量。优化算法通常应该在全

局进行搜索以得到搜索域中更优的解空间。相应 

地，基于 bsx 、 btx 、 lgx 和
1

g

ax 的 INFO 算法的更新 

规则可以表示为如下两种情况： 

 

1

1

1

1 2

l l

bs

n

bs

l bs

b

n

0.5

(

( )

( ) ( )

( )

( ( )

1)

( )1)

g g

g

g

g

g

a

a

a

a

g
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
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 (10) 

式中： g

lz 和 g

l'z 为第 thg 代的新向量；f(x)为目标函 

数的值；a1≠a2≠a3≠l 是[1,NP]中随机选择的整数；ε

为一个很小的常数；r 为[0,1]的随机数；rn服从[0,1]

的正态分布； bsx 、 btx 和 wsx 分别为第 g 代的群体

中最优、较好和最差解向量。 

INFO 算法通过基于最佳、较好与最差解的

MeanRule指标来增加种群的多样性，M可以表示为： 

 
1 2M M(1 )g g

l lM r W r W      (11) 

I

1 2 1 3 2 3

M P
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
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     

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式中
1 2 3

max( ( ), ( ), ( ))a a af x f x f x  。 

2 P

1 bs bt 2 bs ws 3 bt ws

1 2 3

g , 1,2, ,

( ) () )(

M iW r l N

w x x w x x w x x

w w w

  




     


       
   

 (14) 
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 (15) 

式中： ws( )f  x ；w1、w2 和 w3为 3 个权重函数，

用于计算加权平均向量，以实现 INFO 算法在全局

解空间中搜寻最优解。 

加权权重因子如式(16)所示： 

 
Max

n

4

2

2e

g

g

r  


 

   







 (16) 

式中 gMax为最大迭代代数。 

比例因子用于缩放向量的加权平均值，如  

式(17)所示： 

 
arg

n

/

2

e
Mgd

r

c

  


 

  


 

 (17) 

式中 c、d 均为常数。较大的使得当前位置偏离加

权平均向量，而较小的使得当前位置趋向加权平

均向量。INFO-KELM 简化了搜索空间，通过直接

加权平均加速收敛，实时性较高。GA-KELM 等方

法依赖于算法的进化过程，包括选择、交叉和变异

等多个步骤，这增加了计算复杂度和时间消耗。 

1.2.2  向量组合 

为了增加 INFO 的种群多样性，在 r<0.5 时， 

根据式(18)将上文计算得到新向量 g

lz 、 g

l'z 、 g

lx 结

合生成的第 g
th向量 g

lu ： 

 
0 |

0.5 | |

.5 ' |

g g g g

l l l l

g g g g

l l l l

r '

r '





  





  







u z z z

u z z z
 (18) 

式中 n0.05 r   。 

1.2.3  局部搜索 

有效的局部搜索能力可以防止 INFO 算法落入

局部最优解的情况。INFO 算法的局部搜索算子通 

过考虑全局最优位置 best

gx 与平均规则，对全局进行 

搜索，以达到收敛到全局最优的目的。基于以上思 

路，INFO 算法将生成了一个位于 best

gx 附近的向量
g

lu ，有助于提高算法的精度与收敛性。 

1.3  INFO-KELM 分布式光伏发电功率预测模型 

针对核极限学习机模型随机产生的参数造成

的网络不稳定问题，采用向量加权平均理论对其进

行优化，从而改善网络性能，提升核极限学习机预

测精度，优化算法及流程图如表 1 和图 1 所示。在

核极限学习机神经网络参数初始化结束后，用向量

加权平均算法寻找是适用于当前预测的最佳位置

和向量规则，实现对 KELM 算法正则化系数 C 和

核参数 g 的优化，减少其预测的不稳定性。具体优

化步骤如下： 

表 1  INFO-KELM 算法 

Table 1  INFO-KELM algorithm 

步骤 内容 

1 
初始化种群向量，设置向量加权平均过程中的加权权重因子和

比例因子等参数。 

2 根据目标函数在 INFO 更新规则基础上寻找更优解空间。 

3 更新向量、加权权重因子和比例因子。 

4 利用 INFO 算法的局部搜索算子检验是否达到全局最优。 

5 
根据迭代次数进行终止判断。若没达到终止条件，返回第 3 步，

反之结束。 

6 根据优化的正则化系数C 和核参数 g 建立 KELM 模型，进行预测。 

1）受光照、地理位置、时间段等因素影响，

分布式光伏发电具有随机性和间歇性的特点，使用

归一化方法处理光伏发电相关数据，将全部数据转

换成[0,1]之间的数，对数据量值差进行消除。公式

如下： 

 min

max min

i
i

x x
x

x x





 (19) 

式中 xmax和 xmin分别为历史光伏发电相关数据的最

大值和最小值，数据包括总辐射、组件温度、环境

温度、气压、相对湿度及发电功率。 

2）随机设置核极限学习机模型输入与输出层

节点数、隐含层节点等参数，研究不同参数对模型

预测效果的影响。 

3）随机给定种群向量，设定向量加权平均过

程中的加权权重因子和比例因子，将均方误差函

数作为适应功能函数： 

 2

itness real
1

1
( )

N

i
i

f E y y
N 

     (20) 

式中：样本数据的个数为 N；yreal 和 yi 为期望的光

伏发电功率实际值和模型预测值，更新多次后，得 
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图 1  INFO-KELM 算法预测流程图 

Fig. 1  Prediction flow chart of INFO-KELM algorithm 

出最佳向量。 
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 (21) 

式中 xrnd 为一个随机组合了 xavg、xbt 与 xbs 的新解。

这种处理过程增加了 INFO 算法的随机性，以达到

更好地在解空间中进行搜索操作。v1 和 v2为式(22)

所示的随机数： 

 

1

2

2 , 0.5

1,

, 0.5

1,

r p
v

r p
v

  
 

 


   

其他

其他

 (22) 

式中 p 为(0,1)区间的随机数。v1和 v2的引入增加了

最佳位置对矢量的影响。 

将 INFO 生成的向量与原向量进行比较，从中

找出适应度函数最小值，并从而得到全局最优。 

若 , ,( ) ( )g g

i j i jf u f x ， 则 1

, ,

g g

i j i jx u  ； 否 则   

1

, ,

g g

i j i jx x  。 

1

,

g

i j


x 即为最优向量，对应目标函数值为最优 

解，即优化后的正则化系数 C 和核参数 g，将改进

后的模型进行光伏发电功率预测。 

KELM 采用随机生成的正则化系数 C 和核参

数 g 作为 INFO 的初始位置向量进行迭代优化。

KELM 训练的输出可以作为 INFO 算法的适应度函

数，通过训练最终得到最优向量。INFO 输出的正

则化系数和核参数代入 KELM 进行训练，最终得到

分布式光伏发电功率的预测值。其中 KELM 的模型

见图 1，在 KELM 模型中的正则化系数 C 和核参数

g 对预测精度和泛化能力有较大的影响能力。 
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2  仿真与实验验证 

2.1  实验数据集 

本次实验选择中国西北地区分布式光伏发电

场的真实数据集，包括 2020 年全年的光伏发电数

据，数据类型包括：环境温度、组件温度、相对湿

度、气压、总辐射、历史发电功率。从 2020 年 1

月到 2020 年 12 月，每 15min 记录一次，每日 96 个

记录点。 

2.2  数据处理 

为了定量评估各特征量对光伏发电功率的影

响程度，本文采用皮尔逊相关系数对拟输入的总

辐射、组件温度、环境温度、气压、相对湿度、历

史发电功率相关性进行判断，皮尔逊相关系数[24]

是一种度量两个变量间线性关系的方法，如式(23)

所示。 

 1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

m

i i
i

xy
m m

i i
i i

x x y y
r

x x y y



 

  


   

 (23) 

式中： x 和 y 分别为随机向量 x 和 y 中元素的平均

值；rxy 的取值范围为1~1，取值的绝对值越大，相

关程度越高，如表 2 所示。 

当 rxy 越接近 1 时，两个因素相关性越强。光 

表 2  rxy对应的相关程度 

Table 2  Correlation degree of rxy 

参数大小 相关程度 

|rxy|≤0.2 极弱相关 

0.2≤|rxy|≤0.4 弱相关 

0.4≤|rxy|≤0.6 中等相关 

0.6≤|rxy|≤0.8 强相关 

0.8≤|rxy|≤1.0 极强相关 

伏发电影响因素的皮尔逊相关矩阵热力图如图 2所

示。由相关性分析结果可以知，与光伏实际发电功

率存在相关性从大到小排列为：总辐射、组件温度、

环境温度、气压、相对湿度。 

不同的天气类型也会对发电功率有不同的影

响，图 3 展示了天气类型为晴天、多云天、雨天时

3 天内光伏发电功率的变化。根据光伏发电与辐照

强度强相关，其功率波形在一天中呈现先增后减的

特性，为分析不同天气下光伏功率输出波形的优劣

及可预测性，使用变分模态分解(variational mode 

decomposition，VMD)对数据组的波形进行分解并

重构。在保持 VMD 参数和分解模态数量都相等的

情况下，分解不同天气类型的输出波形，最终将重

构后的波形与原始波形进行对比，分析误差与相似

性见图 4 和表 3，得到的相似性越高证明波形越好，

预测难度也越小。 

总辐射 组分温度 环境温度 气压 相对湿度 实际发电功率
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图 2  光伏发电影响因素的热力图 

Fig. 2  Thermal map of factors affecting photovoltaic power generation 
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图 3  不同天气类型发电功率波形 

Fig. 3  Generation power waveform of different weather types 

如图 4 所示，在 3 种天气条件下都由 VMD 对

波形进行 3 次模态分解并重构，可以看出，晴天重

构的光伏功率输出与原始输出最相近。综合表 3，

当天气类型为晴天时，光伏发电功率 VMD 分解重

构前后相关系数为 0.9950，发电功率波形最好；当

天气类型出现多云和雨天时，其对应相关系数分别

为 0.9860 和 0.9653，相对误差也较大。因此不同

天气类型的发电功率有不同的特征和变化，应综合

考虑。 
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图 4  光伏发电功率 VMD 分解及重构前后对比图 

Fig. 4  Comparison of PV power before and after VMD decomposition and reconstruction 

表 3  不同天气类型发电功率重构前后误差与相似性 

Table 3  Error and similarity before and after power 

reconstruction of different weather types 

天气类型 相关系数 相对误差/% 

晴天 0.9950 21.7757 

多云 0.9860 22.1686 

雨天 0.9653 22.9604 

因此，由上文分析，本文将总辐射强度、环境

温度、组件温度、气压和历史发电数据这些强相关

的变量作为输入量训练模型，并且根据光照、湿度

等特征对天气进行分类(雨天、多云、晴天)。还按

照季节(春、夏、秋、冬)进行了分类，并对每个分

类的数据集进行了全面的预处理，包括缺失值处

理、异常值处理和数据标准化，确保了每个分类数

据集的质量和代表性。这样做出的实验结果更具普

适性。 

2.3  实验结果 

本实验调用以 15min 为单位的时间样本，

INFO-KELM 模型迭代次数设置为 500，根据对问

题的复杂性和搜索空间的大小调整的经验，分别选

取不同的 c、d 对比准确率曲线的收敛速度和最大

准确率，如图 5 所示。 

可以看出，当参数 c、d 分别设置为 0.5、2 时，

模型的迭代速度和准确率最高，利用训练好的网络

对未来 48h 的光伏功率进行预测，与其他 5 种方法

进行对比，使用决定系数(R
2
)、平均绝对误差(mean 

absolute error，MAE)和均方根误差(root mean square  
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图 5  不同参数取值下算法准确率变化图 

Fig. 5  Variation diagram of algorithm accuracy under 

different parameter values 

error，RMSE)衡量模型的预测能力，这几种衡量系数

定义为 
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式中：yi为光伏发电真实的输出功率； ˆ
iy 为预测模

型的输出功率； y 为真实数据平均值。 

2.3.1  不同天气条件下预测对比 

为了验证 INFO-KELM 算法的光伏预测能力，

将该模型与 KELM 模型、RF 模型、SVM 模型、

GA-BP 模型、CNN-LSTM 模型和 GA-KELM 模型
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6 种方法进行对比，在实验中，对比预测模型初始

参数设置如表 4 所示。 

表 4  对比预测模型初始参数 

Table 4  Compares the initial parameters of  

the prediction model 

预测模型 参数设置 
最大迭代

次数 

KELM 
隐含层节点 L=2，正则化系数 C=10，核为高

斯径向基核 
500 

RF 决策树数目=100、最小叶子数=5 500 

SVM 惩罚因子 c=4.0、径向基函数参数 g=1.2 500 

CNN-LSTM 2 层卷积、卷积核大小 3*1 500 

GA-BP 交叉概率 Pc= 0.8、变异概率 Pm=0.05 1000 

GA-KELM 交叉概率 Pc=0.8、变异概率 Pm=0.05 500 

考虑不同天气类型对光伏发电出力的影响，本

文在全年数据中随机选取 7 个晴天、雨天和多云天的

典型日，其中 5 天作为训练集，后 2 天也就是 192 点

作为测试集。表 5 分别列举使用 INFO-KELM 模型

与其他几种模型预测光伏发电功率的误差情况。 

表 5  天气类型为晴天时不同算法光伏发电预测误差对比 

Table 5  Comparison of photovoltaic power generation 

prediction errors of different algorithms when  

the weather type is sunny 

预测模型 R
2
 MAE RMSE 

KELM 0.96042 3.7805 6.8278 

RF 0.97384 3.4938 5.5510 

SVM 0.96081 3.6901 6.7941 

CNN-LSTM 0.9824 2.7332 4.5528 

GA-BP 0.98233 2.7586 4.5622 

GA-KELM 0.98637 1.8507 3.9023 

INFO-KELM 0.992 1.9763 3.0694 

本文模型与预测光伏发电功率效果较好的 GA- 

BP、CNN-LSTM 和 GA-KELM 模型的对比如图 6 
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图 6  天气类型为晴天时不同算法 

光伏发电预测误差对比图 

Fig. 6  Comparison of photovoltaic power generation 

prediction errors of different algorithms when  

the weather type is sunny 

所示。 

由表 5 和图 6 可以看出，对比其他方法，本文

方法分布式光伏发电功率的预测值和实际值极为

接近，证明基于 INFO-KELM 的光伏发电功率超短

期预测模型可以学习光伏发电功率变化的趋势和

回归相关特征。 

由表 6 和图 7 可以看出，在晴天与多云条件下，

对比模型以及本文方法都有较好的预测效果，但

本文方法的 R
2 大于 0.99，效果显著好于其他几种

方法。 

表 6  天气类型为多云时不同算法光伏发电预测误差对比 

Table 6  Comparison of photovoltaic power generation 

prediction errors of different algorithms when  

the weather type is cloudy 

预测模型 R
2
 MAE RMSE 

KELM 0.95835 2.4472 4.2694 

RF 0.96183 2.4862 4.0872 

SVM 0.96909 2.2133 3.6780 

CNN-LSTM 0.98426 1.234 2.6244 

GA-BP 0.97912 1.9211 3.0231 

GA-KELM 0.97278 2.6745 4.0081 

INFO-KELM 0.98999 1.0128 1.6219 
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图 7  天气类型为多云时 

不同算法光伏发电预测误差对比图 

Fig. 7  Comparison of PV power generation prediction errors 

of different algorithms when the weather type is cloudy 

由表 7 和图 8 可以看出，雨天条件下，由于光

伏实际结果波动较大，KELM 等对比模型效果都显

著减弱，本文方法在这种情况下仍然有很好的预测

效果。 

2.3.2  不同天气条件和季节预测 

一年 4 季有不同的气候特征，为验证该模型在

每个季节的适用性，用 INFO-KELM 模型对春、夏

秋、冬进行预测，与不同天气类型预测误差结果汇

总如表 8 所示，在全年光伏电量数据中取 192 个随

机的点进行预测，可以看出，不同季节和天气类型 
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表 7  天气类型为雨天时不同算法光伏发电预测误差对比 

Table 7  Comparison of prediction errors of different 

algorithms for photovoltaic power generation when the 

weather type is rainy 

预测模型 R
2
 MAE RMSE 

KELM 0.60222 2.9318 5.7684 

RF 0.63358 2.7482 5.5364 

SVM 0.74046 3.7153 4.6595 

CNN-LSTM 0.91902 2.1464 2.6027 

GA-BP 0.87468 2.0309 3.2378 

GA-KELM 0.89260 1.2565 2.6238 

INFO-KELM 0.98261 0.18363 0.7864 
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图 8  天气类型为雨天时不同算法光伏发电预测误差对比图 

Fig. 8  Comparison of prediction errors of different 

algorithms for photovoltaic power generation when the 

weather type is rainy 

表 8  不同天气/季节类型 INFO-KELM 预测结果 

Table 8  INFO-KELM forecast results for different 

weather/season types 

天气/季节类型 R
2
 MAE RMSE 

晴天 0.992 1.9763 3.0694 

多云 0.990 1.0128 1.6219 

雨天 0.982 0.18363 0.7864 

春 0.989 1.3984 2.549 

夏 0.987 1.9167 3.1829 

秋 0.990 1.9511 2.7989 

冬 0.987 0.65344 1.7847 

时，决定系数 R
2都接近 0.99，在不同的功率大小和

波动情况下均有较好的预测精度。 

图 9为一年中“四立”节气近两天的光伏发电

功率预测结果，将 INFO-KELM 预测结果与实际值

对比，可以看出，曲线基本重合。图 10 为不同季

节下对预测结果 3 个评价指标对比，本文方法的预

测平均决定系数为 0.988，且每个季节的误差 MAE

和 RMSE 都显著低于 GA-BP 和 GA-KELM 方法，

说明 INFO-KELM 分布式光伏预测模型的准确度能

达到比较高的水平，证明了该方法在不同天气类型

和不同季节的适应性和准确性。 

0 20 40 60 80 100 120 140160 180
春

夏

秋

冬

0
20
40
60
80

季
节

光
伏
发
电
功
率

/M
W

时间/间隔15min

预测值
 real

 

图 9  不同季节类型 INFO-KELM 光伏电量预测结果图 

Fig. 9  Forecast results of INFO-KELM PV power in 

different seasons 

春 夏 秋 冬
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

R
2

季节

0

2

4

6

8

10

11

R
M

S
E

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0
6.5

M
A

E

KELM GA-KELM INFO-KELM

0.986750.98853 0.98713 0.98958

春 夏 秋 冬

季节

春 夏 秋 冬

季节

1.3984
1.9167 1.9511

0.65344

2.549
3.1829 2.7989

1.7847

(a)  R2

(b)  MAE

(c)  RMSE  
图 10  不同季节类型下不同模型预测误差结果对比 

Fig. 10  Comparison of prediction error results of different 

models under different seasonal types 

2.3.3  运行时间对比 

为验证方法的实时性，在 2.3.2 节中的实验中

记录几种预测方法在不同情况下的运行时间，求得

平均运行时间如表 9 所示。 
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表 9  各算法预测模型运行时间对比 

Table 9  Comparison of the running time of each 

algorithm prediction model 

方法 平均运行时间/s 

KELM 0.2482 

RF 0.4811 

SVM 0.2692 

CNN-LSTM 6.4120 

GA-BP 32.9927 

GA-KELM 9.8049 

INFO-KELM 3.6818 

由表 9 可以看出，相对 CNN-LSTM 等复合算

法，KELM、RF 和 SVM 3 种基础模型的运行时间

较短，有较好的实时性，INFO-KELM 算法需要通

过整合信息增益来增强模型的性能和鲁棒性，这也

附带了额外的算力消耗。结合表 4—6，INFO-KELM

模型在有更好的预测效果的同时运行时间也很短，

较 GA-BP 和 GA-KELM 有更好的准确性、鲁棒性

和实时性。 

3  结论 

针对极限学习机预测模型处理复杂预测时需

要更多的隐层神经元，导致网络的结构非常复杂以

及模型参数难以整定的问题，本文提出一种复杂工

况下分布式光伏发电功率的 INFO-KELM 短期预测

方法。该模型采用向量加权平均算法对 KELM 算法

的正则化系数和核参数进行优化，从而提高了网络

的稳定性和预测精度。 

在模型的构建过程中，首先对光伏发电数据进

行了预处理，包括数据清洗、特征提取和数据归一

化等步骤；然后，采用基于向量加权平均的算法对

KELM 算法的正则化系数和核参数进行优化。该算

法通过对历史数据进行学习，自适应地调整正则化

系数和核参数，从而提高了网络的泛化能力和稳定

性。为了验证该模型的有效性，本文采用 3 种误差

指标将本文方法与 KELM 模型、RF 模型、SVM 模

型、GA-BP 模型、CNN-LSTM 模型和 GA-KELM

模型 6 种方法进行了对比。通过不同季节、不同天

气类型的数据验证，发现该模型具有较高的预测精

度和稳定性。其中，综合决定系数为 0.977，较

GA-BP 和 GA-KELM 分别提升 8.51%和 6.14%，并

且在保证准确率的情况下平均运行时间达到

3.6818s，表明该模型能够迅速有效地预测光伏发

电的输出功率，并保证其鲁棒性。 

该模型的预测结果对促进新能源消纳和光伏

电站规划设计选址具有参考意义。在实际应用中，

该模型可以为分布式光伏电站的规划设计提供科

学依据，帮助决策者更好地了解分布式光伏发电的

输出特性，从而制定更加合理的运营策略。 
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