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基于 SEELM 多专家模型的分布式光伏系统负荷预测方法 

张翰霆 1，陈 俊 1，陈根永 2 
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摘要：针对分布式光伏系统负荷所具有的非线性和非平稳等数据分布特性，基于神经网络与挂起规则，提出一种

基于多模型集成式极限学习机的分布式光伏负荷预测方法。首先，设计多个神经网络作为子专家模型，并随机选

取每一个网络的初始输入权值。构建挂起规则，依据数值波动范围在相应时间节点划分各神经网络的类别。针对

其中数值波动较大的大误差网络，基于对应数值概率分布实施在线动态更新，以实现训练误差、输入权值的双维

度同步优化。最后，将各个子专家模型的优化结果进行整合，并汇总输出，从而降低初始权值选取步骤中潜在误

差波动的不利影响。基于某地区实际分布式光伏系统实施实证仿真，结果表明：在光伏负荷高波动这一特殊数据

环境下，所提出预测模型在预测精度以及输出稳定性两方面均能够保持一定优势，可进一步推动并改善光伏接入

背景下系统负荷预测的性能与效果。 
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An SEELM-based ensemble method for load forecasting in a distributed photovoltaic systems 
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Abstract: Given the nonlinear and non-stationary data distribution characteristics of distributed photovoltaic system load, 

this paper proposes a suspended ensemble extreme learning machine (SEELM) method based on neural networks and a 

hanging criterion to implement power load prediction in distributed photovoltaic systems. First, multiple neural network 

models are built, and the initial input weights of each model are randomly assigned. Then the hanging criteria are designed to 

divide the models into two parts according to the numerical fluctuation ranges at different time spots. For large error models 

with larger fluctuation ranges, the online updates will be carried out in a probabilistic way to optimize the training error and 

input weights simultaneously. Finally, the outputs of all submodels are taken for the final output, which can reduce the error 

fluctuation impacts in the initial weight selection step. Based on an empirical simulation of the actual distributed photovoltaic 

system in a region, the advantages of the proposed method in terms of prediction accuracy and output stability under the 

scenarios of large fluctuation in photovoltaic load can be verified, and better capability and performance of load forecasting in 

the high-proportion photovoltaic systems can thus be achieved. 
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0  引言 

近年来，我国能源短缺、环境污染问题日益突

出。得益于光伏发电在经济性与环保性两方面的优

势，使得分布式光伏电源接入电网成为当前研究热

点[1-2]。但有别于传统发电方式，光伏出力具有较强 
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的随机性与波动性，这使得电网在调峰、调频以及

系统调度和运行等环节面临严峻考验[3-4]。因此，实

现高效准确的分布式光伏系统负荷预测，能够助推

电网安全运行和系统持续优化。 

光伏电源出力同时受到较多因素共同作用，但

具有一定时空分布规律。从空间分布上看，光伏电

源的出力大小受所在位置气候、所处时段日照与云

量等诸多因素影响[5-6]。因此，众多学者在这一背景
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下进行深入研究[7-11]。 

现行光伏负荷预测方法可依据对应实现机理，

划分为数学统计和人工智能方法。文献[12]针对光

伏接入环境下热电能源系统的无功控制过程，构建

了一种多时间尺度下的无功优化策略；文献[13]设

计了一种改进的有限集模型预测控制(FCS-MPC)策

略；文献 [14]构建了基于多元自适应回归样条

(MARS)的光伏系统输出功率预测方法。此类方法都

以时间、气温等因素为自变量，建立光伏负荷数学

统计模型，揭示光伏发电变化规律。此外，文献[15]

建立了基于LSTM神经网络和综合天气预报的短期

光伏功率预测；文献[16]提出了依据二次自适应支

持向量机的光伏输出功率预测；文献[17]搭建了一

种基于 SAPSO-BP 和分位数回归的光伏功率区间

预测方法。此类方法利用机器学习手段，建立各特

征因素与光伏出力间的映射关系实施光伏预测模

型[18-19]。但上述两类方法大多面向确定性预测，即

每一时刻对应一个确定值。当面对突发状况(如极端

天气)时，确定性预测难以保持精度，也难以满足系

统稳定性要求。 

为此，另一类光伏负荷预测方法主要基于概率

预测，即可预测下一时刻光伏出力状况的对应概

率[20-22]。文献[23]提出了一种基于高斯混合模型的

光伏发电功率概率区间预测方法，实施光伏出力大

小概率数值区间的预测；文献[24]针对光伏出力爬

坡现象预测过程中潜在的误报和漏报，基于模糊概

率设计了一种预测方法；文献[25]利用贝叶斯概率

原理采用预测偏移率(POR)、预测调整率(PAR)以及

预测误差的伪方差(PVPE)三个指标对 DFM 模型实

施了修正，进而利用 PSO 优化算法加权寻优得到最

终的光伏出力组合预测模型；文献[26]构建了一种

基于双输入规则模组的深度模糊分析方法，能够提

升短期光伏预测性能；文献[27]针对光伏出力的日

负荷预测，设计了一种基于 CNN-LSTM 神经网络

的预测方法，可在优化过程中计及多相关变量。此

类方法在维持预测结果精度的同时，提高了应对突

发状况的适应性能。但在光伏数据具备强随机性这

一背景下，这类概率型方法在输出稳定性上仍有进

一步提升的空间。 

为此，本文通过整合多个神经网络模型，构建

了挂起多模型集成极限学习机算法 (Suspend 

Ensemble Extreme Learning Machine, SEELM)，针对

分布式光伏接入系统的负荷实施预测。首先，随机

生成各神经网络的初始权重；然后，设计并行架构

下的挂起规则，实施动态优化；在优化过程中区分

小误差以及大误差网络，采用不同途径实施子专家

模型权重的动态调整；最终，依据各子专家模型的

输出结果，综合修正预测输出，能够抑制初始权重

随机选择这一步骤中产生的额外不确定度，降低汇

总结果的误差波动。基于某区域光伏接入系统实际

运行数据进行实例仿真分析，结果表明：所提出

SEELM 模型在光伏系统具备更强负荷波动这一背

景下，仍保持较好的预测精度及输出稳定性能。 

1   SEELM 模型 

1.1 极限学习机模型 

在第 i 个时间节点上，设 1( ) 
ni Rx 、 2( )  ni Ry 分

别为
1 n 维输入向量、

2 n 维输出向量。在总计 N 个

时刻的研究周期中，带有输入输出数据样本的训练

数据集可写为 ( , )i ix y ， 1, ,i N 。L 基于这些数据样

本，构建合计M 个单隐层的前馈神经网络模型，可

写为 slFNN j ， 1, ,j M L 。设每一个神经网络在隐

含层均具有
1   ( )n n n% %= 个节点，其结构如图 1 所示。 

 

图 1 单隐层前馈神经网络结构示意图 

Fig. 1 Illustration of single-layer FNN structure 

在 i 时刻的第 j 个神经网络 slFNN j 的输出可

写为 

( ) ( )

1

( )
kj kj

n
i

kj

i

j

k

g b


   a x y
%

         (1) 

T
( ) ( )

kj kj

i i   a x a x@           (2) 

式中： 1

T

2 ,, ,kj j j nja a a   a %L 为介于第 k 个隐藏与输

入神经元的权重向量； 1

T

2, , ,kj j j nj     %L 为介

于第 k 个隐藏和输出神经元的权重向量； kjb 是第 k

个隐含层神经元的偏置量； ( )g  为激励函数； ( )  i

jy 为

网络的输出向量。 

通过整合带有数据样本的训练数据集，式(1)可

改写为矩阵形式。 
  ( ) ( )N N N

j j jH Y              (3) 



张翰霆，等   基于 SEELM 多专家模型的分布式光伏系统负荷预测方法                  - 71 - 

 

式中： 

2

(1)

1

( ) ( )

1

(1)

1

( )

1

( ) ( )

( ) ( )

j

N

j

N N

j j

j nj nj

nj j nn n

g a x b g a x b

g a x b g a x b


  
 

  
   

H

% %

% % %

L

M M

L

 

为隐含层输出矩阵，其中第 k 列元素为第 k 个隐含

层神经元的输出向量；
2

1

T
( ) ,,j nj

N

j n n
 


   % %

L 为 jn%

所构成的输出权值矩阵；
T

( ) (1) ( ), ,N N

j j jy y   Y L 为

期望的输出矩阵。 

设 kja 的初值为 [ 1,1] 间随机选取的 n 维向量，

则可据此求解第 j 个神经网络的输出权值，其数学

表达式如式(4)所示。 
1

T T
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) N N N N N N N

j j j j j j j


               

H Y H H H Y  

(4) 

式中， ( )N

j



  H 为矩阵 ( )  N

jH 的广义逆矩阵。 

由此可得第 j 个神经网络 slFNN j 的数学表达

式。重复以上步骤，可汇总求解全部总计M 个初始

输入神经网络   slFNN ( 1, , )j j M L 。 

1.2 挂起规则 

针对第 N 时刻的数据样本对  ( ) ( ) ( , )N Nx y ，挂

起规则实施方式如式(5)所示。 

( )

( )

,

,

N

j

N

j

y G

y G






≤ 模型挂起

＞ 模型更新
          (5) 

式中：G 为设定的输出阈值，以判别每个子神经网

络的输出对应挂起或更新。若子网络的输出满足
( )N

jy G≤ ，则为挂起模型，将保留该网络结构，并

在原有基础上进行迭代计算；若满足 ( )N

jy G＞ ，则

为更新模型，将更新网络结构，并重新随机选取权

值矩阵初值，再实施迭代。 

1.3 挂起模型 

基于上述挂起规则判别结果，对于神经网络

   SLFNN ( 1, , )j j Z L ，当输入一组新数据样本

   1 1
( , )

N N
x y

 
时，可在原有网络结构的基础上进行

迭代计算。由此，可将式(3)拓展为  
( ) ( )

( 1)

1 1

N N

j jN

jN N

j j



 

   
   

      

H Y

h y
         (6) 

式中： 1j

1

1

1 1

1
( )( ), ,j

N N

nj nj j

N

n
g a x b g a x b  


    h % % %

L  

为新输入数据样本 ( 1) ( 1)( , )N Nx y  对应的隐含层输出

矩阵； ( )
y

N

j 为 ( 1) ( 1),( )N Nx y  对应的输出。 

( 1)  N

j

 可写为  

 
( ) ( )

1

( 1) ( 1)

T
( ) ( )

1
( 1)

( 1) ( 1)

 

N N

N j j

j N N

j j

N N

j jN

j N N

j j





 




 

   
    
      

   
      

      

H Y

h y

H Y
L

h y



       (7) 

为降低运算复杂度，改善运行效率，针对 ( 1)  N

j



的递推构建在线训练方法，具体步骤如下所述。 

首先，由  ( ) T ( )  ( )L H H
NN N

j j j 可解得  

T
( )

1

1 1

( )

T 1 T

( 1

( )

)

T
( ) ( 1) ( 1

( )

( ) ( )

(

)

) ( )( )( )
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



 

   
    
      
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  
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H H
L

h h

H
H h

h

L h h

      (8) 

其次，结合式(7)可得  
1 T

( 1) ( ) 1 1( ) ( )

() ) (( 1 1 )

N N N N

j j j j

N N

j j j

N


  

 

        

  

L h

y h

 


 

      (9) 

然后，结合 Woodbury 定理，可求得 

( )

( ) (

1 1
( 1) ( ) 1 T ( 1)

1 1 T
1 ( 1) 1)

( ) ( )

( 1)

1
1 T

( 1)

(

) 1

1
)

(

 ( )N N N N

j j j j

N N N

j j j

N N N N

j j

N N

j j

j j

 
  

 
 


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
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       

           
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

 

L L h h
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(10) 

进而设
1

( 1) ( 1)N N

j j


    F L ，则 ( 1)N

j

 的递推公式

可写为  
( 1) ( ) ( 1) ( 1)

(

T

( 1) ( ))1

( ) .N N N N

j j j j

N N N

j j j

  

 

 

  
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 
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(11) 

 

T
( 1) ( ) ( ) ( 1)

1
T

( 1) ( 1) ( 1) ( )

N N N N

j j j j

NN N N N

j j j j j

 


  

    

      

F F F h

I h F h h F

 

(12) 

因此，利用式 (11)—式 (12)可实现神经网络

 SLFNN j 的在线训练。 

根据式(11)，可求解挂起模型的输出，其数学

表达式为 
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( 1) ( 1) ( 1)
y h

N N N

j j j

               (13) 

由式(13)可得总计 Z 个挂起模型的输出。 

1.4 更新模型 

将更新模型记为：  SLFNN ( 1, , )j j Z M  L 。

当输入一组新数据样本 ( 1) ( 1) ( , )N Nx y  时，需重新构

造神经网络结构。 

通过初始步骤中随机选取的向量 kja ，结合式

(4)，可求取  N

j 。则更新模型的输出如式(14)所示。 

( 1) ( 1) ( )N N N

j j j

 y h             (14) 

由此可得M Z 个更新模型的输出为 

   1 1( 1)

1 1
1

  ( ), , ( )
N NN

j j j nj nj
n

g a x b g a x b
 



     
 

h % %
%

L   

(15) 

1.5 多模型集成 

结合上述结果，整合全部 Z 个挂起模型和

M Z 个更新模型，采用算术平均方法求解M 个神

经网络  SLFNN ( 1, , )j j M L 的汇总输出 ( 1)

out

Ny  ，其

数学表达式如式(16)所示。 

( 1) ( 1)

out

1

1 M
N N

j

j

y y
M

 



 
  

 
          (16) 

综上所述，当输入数据更新时，每个子模型都

会通过挂起规则进行判断，并通过模型挂起或更新

分别进行优化，最后得出总的平均值。在确保整个

网络输出结果准确性的前提下，可进一步提升方法

的运算效率。 

1.6 光伏负荷预测整体框架 

本文设计 SEELM 模型实施分布式光伏接入系

统负荷预测。其中的主要步骤如下： 

1) 实施历史数据预处理。主要包括对电力负荷

和影响因素(气象因素、时间因素)的归一化处理，

得到训练模型样本数据。 

2) 确定 SEELM 多专家模型的拓扑结构，并对

参数进行初始化。 

3) 根据第 i 个时刻的输入输出数据 ( , }) ,{ i ix y  

1, ,i N L 训练各神经网络。 

4) 针对一 组新的输入、输出数据样 本
( 1) ( 1) { , }N Nx y  ，利用挂起规则判别模型类别。 

5) 分别运行挂起模型或更新模型。 

6) 由式(16)计算下一时刻输出 ( 2)

out

Ny  。 

7) 返回步骤 4)，并重复上述过程，直至预测结束。 

2   算例分析 

本文基于东北某地区分布式光伏接入网络实施

算例仿真。其中，每组样本数据由当天需求负荷值、

昨日需求负荷值、日期以及气象特征(日平均温度、

相对湿度、日降水量、风向、平均风速、天气类型、

云量等)组成。在去除异常数据和缺失数据后，共计

2 906 组数据。算例数据具有较为显著的波动性，经

统计可得，样本数据中“当天需求负荷值”、“昨日

需求负荷值”两组特征数据的变异系数分别为

69.35%与 58.83%。因此，本文采用交叉验证，以所

包含的 2 034 组(70%)作为训练集，436 组(15%)作为

验证集，436 组(15%)作为测试集。 

首先，选择 SEELM 模型训练函数。为分析在

不同训练函数下 SEELM 模型的预测性能优劣，依

据训练步长对以下常用训练函数实施验证对比： 

Trainrp 弹性法、Traingdx 自适应学习速率法、

Traincgf 共扼梯度法、Trainbfg 拟牛顿法、Trainlm 

Levenberg-Marquardt 法。上述训练函数的最优训练

步长对比如图 2 所示。 

 

图 2 不同训练函数的模型最优训练步长对比 

Fig. 2 Training steps comparison of different training functions 

由图 2 可得，采用 traingdx 的 SEELM 模型训

练步长最大，为 136；采用 trainlm 的训练步长最小，

步长仅为 8；而其他三种 BP 神经网络训练步长差异

不大，最优训练步长均在 30 左右。由此，采用

Levenberg-Marquardt 训练函数的 SEELM 模型预测

性能更强，其训练步长曲线如图 3 所示。 

由图 3 可知，Levenberg-Marquardt 训练函数的

步长训练由 0 向 1 增大时，均方误差迅速下降，其

后下降速度放缓，训练步长到达 8 步时的均方误差

为 0.028 539。 

高比例光伏系统负荷具有“非平稳”特征，采

用不同的方法会对非平稳时间序列预测结果产生影

响[28]，为验证 SEELM 模型的预测性能，以 PSO、

BPNN、LSTM 模型的预测结果进行对比[29-30]。基

于部分测试数据，本文所提 SEELM 预测模型的预

测示例如图 4 所示，其中负荷曲线下方散点为相应

时间点的误差值。 



张翰霆，等   基于 SEELM 多专家模型的分布式光伏系统负荷预测方法                  - 73 - 

 

 

图 3 Levenberg-Marquardt 法训练步长曲线 

Fig. 3 Training curve by the Levenberg-Marquardt 

training functions 

 

图 4 SEELM 模型预测误差 

Fig. 4 Prediction performance of the SEELM model  

为整体分析各预测模型性能，分别对比了各模

型负荷预测的准确度及运算效率。一方面，预测准

确度基于平均绝对百分比误差(MAPE)及均方根误

差(RMSE)实施评估，结果如表 1 所示。 

表 1 预测模型准确性对比 

Table 1 Precision comparison of different forecast models 

预测模型 MAPE/% RMSE/kW 

SEELM 6.971 0 5.543 1 

LSTM 7.676 9 6.469 3 

BPNN 8.649 7 6.659 5 

PSO 9.649 1 7.058 8 

从表 1 中整体误差对比可得，SEELM 预测模

型的平均绝对误差最小，低于 0.07，其单位均方根

误差也相对最低，表明其具有更优秀的预测性能。

相较之下，PSO 模型由于在结果反馈性能上存在限

制，从而导致预测效果稍差。此外，同样基于神经

网络原理的 LSTM 及 BPNN 的预测误差仍相对较

高。对比结果充分体现了 SEELM 模型针对神经网

络模型的改进作用。所提出模型在神经网络的基础

上，通过挂起规则将多个神经网络的结果进行合理

整合，能够显著降低随机选取这一步骤造成的误差。 

另一方面，基于同一主机实施相同预测，对比

各模型的运算效率，结果如表 2 所示。 

表 2 预测模型运算效率对比 

Table 2 Computation efficiency of different forecast models 

预测模型 迭代次数 运行时间/s 

SEELM 43 6.3 

LSTM 123 10.5 

BPNN 212 17.7 

PSO 298 24.8 

由表 2 可得，SEELM 模型在预测效率上同样

具有一定优势。结合准确性对比结果，SEELM 模

型在应对波动性较大的数据环境下，能够保持较强

的综合预测性能。因此，该模型可适用于分布式光

伏系统的负荷预测场景。 

3  结论 

针对高比例光伏系统负荷所具有的非线性、非

平稳、异方差数据特性，本文提出一种基于多模型

集成极限学习模型的负荷预测方法，能够有效改善

预测结果的稳定度，从而助力系统安全可靠运行。

本文主要工作归纳如下： 

1) 设计输出权重连接优化模型，针对不同时间

序列下的多个神经网络模型构建并行运算架构，综

合各神经网络的预测输出结果，以减小单个网络潜

在输出不确定度。 

2) 建立挂起规则模型，在所有神经网络初始权

重实行随机设置这一前提下，依据各子模型在任意

时刻下的输出误差，分类型实施针对权重自适应调

整，降低存在较大误差的子模型权重，从而降低整

体输出结果的误差波动。 
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