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摘要:本文结合用户侧光伏微电网的实际工程需求,研究了满足嵌入式应用需求的轻量化在线超短期光伏功率
预测算法. 采用了核函数极限学习机算法作为在线超短期光伏功率预测算法的核心,通过使用特征序列代替传统
时间序列作为训练样本集,实现了数据量的轻量化设计;通过基于趋势加权相似度的训练样本精选,提高了算法精
度,简化了计算量,降低了算法计算时间. 通过嵌入式系统实验测试结果表明,本文提出的轻量化超短期光伏预测
算法在精度、计算时间和数据存储等方面都能满足嵌入式系统低成本应用的需求.
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Abstract: Based on the engineering requirement of user side photovoltaic (PV) microgrid, a simplified online short
term PV output forecasting algorithm is studied for embedded system application. Extreme learning machine with kernel
(ELM K) algorithm is adopted as the main part. The traditional time sequence of training dataset is replaced with charac-
teristic sequence of history data, therefore, the amount of storage place of training data is reduced. Because of the optimal
training dataset is selected from original training dataset by trend weighted similarity, the accuracy is improved, also the
amount of calculation and runtime of forecasting algorithm is reduced. The test results of embedded system show that the
performance of proposed online short term PV output forecasting algorithm on accuracy, runtime and storage occupation
can satisfy the requirement of low cost embedded system application.
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1 引引引言言言(Introduction)
随着经济的快速发展,能源危机和环境污染问题

日益严重,发展清洁能源成为社会共识,并受到了社
会的广泛关注[1]. 据英国石油公司预测,到2030年,全
球可再生能源将占全球能源供应比例的30%[2]. 光伏
发电作为主要的新能源发电方式之一,可以应用于智
能楼宇型光伏微电网系统中、家庭型户用型光伏微电

网系统中及偏远地区的大规模光伏发电厂等. 但是,

由于光伏功率具有间歇性与波动性,给光伏微电网或
光伏发电厂的能量管理、经济调度和运行控制带来了

巨大的挑战.因此,如何准确预测未来时刻的光伏功
率成为解决光伏间歇性与波动性问题的关键[3−4],并
得到国内外学者的广泛关注.

从技术层面上可以将光伏预测算法分为统计方法

和人工智能方法两类. 文献[5]提出了一种基于马尔科
夫链理论的光伏电站功率预测方法,主要从转移矩
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阵、不同阶段间的衔接和状态转移的修正等方面建立

统计预测模型. 该方法需要通过对大量历史数据的统
计得到状态转移概率,并且需要较多存储空间存放每
个预测时刻的转移矩阵,因而,算法性能会受到嵌入
式系统有限资源的约束. 文献[6]提出了一种基于时
间序列的自回归滑动平均模型 (auto-regressive and
moving average model, ARMA).首先证明了晴天的光
伏功率序列是平稳的;其次,进行了模型定阶、自相关
函数和偏相关函数的求取;最后对模型参数进行了整
定,得到ARMA预测模型. 该模型需要用到多个月份
的历史数据进行训练,数据存储量和计算量对嵌入式
应用偏大.文献[7]提出了一种基于机器学习的自适应
光伏超短期功率预测方法. 该方法采用小波分析结果
训练支持向量机(support vector machine, SVM)分类
器,结合前30 min的历史数据对未来15 min的出力曲
线类型进行预测,最后从ARMA算法和人工神经网络
算法(artificial neuro network, ANN)中挑选一种构建
预测模型. 文献[8]提出了一种基于神经网络的光伏功
率预测算法,并研究了不同时间尺度的历史数据对预
测精度的影响.基于神经网络的预测算法需要较多的
历史数据和较大计算量完成网络权重的训练,因而不
适合资源受限的嵌入式系统在线预测应用. 文献[9]提
出了一种基于核函数极限学习机的微电网短期负荷

预测方法. 该方法采用了大量的时间序列样本数据对
模型进行训练,由于数据量较大,计算量也较大,因此
会在嵌入式系统中的应用受限.此外,由于光伏特性
与负荷特性差异巨大,适用于负荷预测的模型结构并
不能直接用于光伏预测,需根据光伏特性进行改进.

从预测方式上可将光伏预测算法分为直接预测和

间接预测. 直接预测是通过历史数据信息直接预测光
伏出力[5−8];间接预测是先预测影响光伏出力的关键
因素值(如光照强度、温度、云量等),再根据光伏电池
的光电转换模型计算出光伏功率.文献[10]基于光伏
发电量、地表太阳能辐射量和气温序列,分别按统一
建模和时间序列建模两种方法建立了最小二乘支持

向量机预测模型. 文献[11]提出了一种间接预测方法.
该方法将大气层外辐射、大气质量、图像亮度和云量

作为输入因子,基于径向基函数神经网络算法建立了
地表辐射的预测模型,然后根据光电转换模型计算得
到最终的超短期光伏功率.文献[10–11]提出的间接预
测算法需要采集云层信息,需要进行多种数据分析和
处理,数据计算量大、消耗内存资源多,并且对数据采
集、处理要求较高,投入成本较大,不适合低成本微电
网的应用.

目前,基于数据统计规律或基于人工智能的光伏
预测算法都是基于充足的数据信息资源和强大的设

备计算能力,通过对大量历史数据和实时数据的特征
挖掘,结合昂贵的数值天气预报,采用复杂的预测模

型,实现较高精度的预测结果.这类预测算法对数据
资源和设备计算能力的要求较高,且实现成本高,使
其仅适用于规模较大且具有高性能监控服务器的光

伏电站系统的应用.

随着国家分布式光伏的大力推广政策,用户侧光
伏型微电网进入了公众视野,并迅速成为了集成分布
式光伏发电系统的主要形式之一.对于商用型光伏微
电网和民用型光伏微电网,其建设规模小,为了便于
大范围建设和推广,经济性是首要投资目标.因此,这
类光伏微电网都不再具备独立高性能监控服务器,取
而代之的是嵌入式中央控制器,其计算资源和计算能
力受到严重的制约. 此外,这类光伏微电网也不再具
备完善的信息资源获取渠道,从而在很大程度上限制
了现有算法所依赖的数据资源.

本文结合用户侧光伏微电网的实际工程需求,研
究了满足嵌入式应用需求的轻量化光伏超短期预测

算法. 采用了计算速度快、精度高的核函数极限学习
机(extreme learning machine with kernel, ELM K)算
法作为超短期光伏功率预测算法的核心,在满足工程
精度要求的情况下,主要从计算量和数据量两个方面
对算法进行轻量化设计.通过嵌入式系统实验测试结
果表明,本文提出的轻量化超短期光伏预测算法在精
度、计算时间和数据存储等方面都能满足实际工程需

求.

2 极极极限限限学学学习习习机机机理理理论论论(Extreme learning machine
theory)
基本极限学习机(extreme learning machine, ELM)

是一种前馈神经网络算法,其网络层次结构如图1所
示,可表示为

f(x) =
L∑

i=1

βiG(ai, bi, xj), j = 1, · · · , N, (1)

式中: ai为链接输入层与隐藏层节点的输入权重, bi为
隐藏层节点的阈值,且ai, bi为随机生成. G(ai, bi, xj)

为隐藏层的激励函数; βi为连接隐藏层和输出层的输

出权重; N为输入层输入数据xj的维数.

图 1 极限学习机算法的神经网络结构图

Fig. 1 Structure of extreme learning machine algorithm
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与传统基于回归的神经网络预测算法相比(如BP
神经网络算法), ELM算法在具有两个目标: 1)获得最
小的预测误差; 2)最小化输出权重向量β,如式(2)所
示:

min ∥Hβ −O∥2和min ∥β∥, (2)

式中H为ELM算法的隐藏层激励函数构成的矩阵,如
式(3)所示:

H =


G(a1, b1, x1) · · · G(aL, bL, x1)

...
. . .

...
G(a1, b1, xN) · · · G(aL, bL, xN)

 . (3)

ELM算法的输出权重向量β和目标值O,如式(4)
所示:

β =


β1

...
βL

 , O =


O1

...
ON

 . (4)

由Bartlett的相关理论可知,在前馈神经网络的预
测误差最小的时候,其网络输出权重越小,算法对应
的泛化能力越强. 在确定ELM算法的网络结构时,通
过最小二乘法求解输出权重β是常用的方法,如式(5)
所示:

β = H†O = HT(HHT)−1O =

HT(
1

C
+HHT)−1O, (5)

式中H†为H的广义逆矩阵[15]. 为了提高结果的泛化
能力和稳定性,通常基于岭回归理论适当增加正常
数1/C.

ELM K算法是在基本 ELM算法基础上,利用
Mercer条件构造得到. 主要用于激励函数hi(x)未知

的情况. 在极限学习机基本网络特性的基础上引入核
函数,可以是ELM K获得更好的预测精度. ELM K网
络特性方程可描述为式(6)所示:

f(x) =

h(x)HT(
1

C
+HHT)−1O =

K(x, x1)
...

K(x, xN)


T

(
1

C
+ΩELM)

−1O, (6)

式中K(xi, xj)为核函数,在实际应用中一般将高斯函
数作为核函数,其表示形式如式(7)所示:

ΩELM(xi, xj) = K(xi, xj) = exp(−γ∥xi − xj∥2).
(7)

通过引入高斯核函数后,在实际应用中无需知道
带求解问题准确的激励函数,从而简化了算法的难度.

3 轻轻轻量量量化化化超超超短短短期期期光光光伏伏伏功功功率率率预预预测测测模模模型型型 (Simpli-
fied ultra-short term photovoltaic output fore-
casting model)

3.1 需需需求求求分分分析析析与与与建建建模模模(Demand analysis and model-
ing)
相对于集中式光伏电厂的运行条件,实际工程中

用户侧微电网光伏功率预测具有以下特点: 1)无高性
能监控服务器,光伏功率预测算法需运行在计算能力
与计算资源受限的嵌入式系统中; 2)信息资源获取渠
道单一,无高成本数值天气预报,甚至没有任何天气
信息,只能通过逆变器获取光伏功率信息; 3)数据存
储空间和数据存、取速度受限,不适合进行在线大数
据特征分析与挖掘.
考虑到实际工程中用户侧微电网光伏功率预测的

特点,本文将用户侧微电网光伏功率预测算法分解为
离线参数优化整定与在线功率预测两部分,分别如
图2和图3所示.

图 2 光伏功率预测算法离线参数寻优
Fig. 2 Off-line parameters optimization of PV output

forecasting algorithm

图 3 光伏功率在线预测算法结构

Fig. 3 On-line PV output forecasting algorithm

其中: 离线参数优化整定在PC机上运行,通过粒
子群算法和大量历史数据,以整体预测误差最小为目
标,对核函数极限学习机中的两个参数C和γ进行一

次性离线最优化整定,形成配置文件即可.在线功率
预测部分设计在嵌入式系统中运行,通过有限数据信
息在规定时间内得到预测结果.

3.2 轻轻轻量量量化化化预预预测测测模模模型型型设设设计计计(Simplified forecasting
model design)

3.2.1 基基基于于于嵌嵌嵌入入入式式式系系系统统统的的的系系系统统统架架架构构构设设设计计计(System
architecture design based on embedded sys-
tem)

本文选用的嵌入式系统实验测试平台为基于
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STM32F407的嵌入式系统开发板,主控芯片主频最
高为 168 MHz,片内RAM存储192 kB,片外RAM存储
2 MB,用于存储程序的NOR Flash存储空间16 MB,
NAND Flash存储空间128 MB,操作系统为uCOS–III,
采用的主要系统功能架构如图4所示.
由图4可知,公共基础层主要分为信息通信、状态

监控和数据存取3个功能任务;应用功能层分为功率
预测、能量优化调度和保护与控制3个功能任务;人机

交互层任务主要实现运行状态展示、用户信息录入等

功能.在分时多任务的操作系统中,每个功能任务需
由系统按设定的时间周期进行调用并为其分配独立

的RAM空间. 因而当系统任务较多且较复杂时,再加
上系统自身的多个任务,嵌入式系统主频低和RAM存
储空间不足的短板问题非常突出.因此,必须对每个
任务的计算量和存储空间占有量进行轻量化设计,特
别是复杂度较高、数据量较大的功率预测算法.

图 4 基于嵌入式的主要系统功能架构

Fig. 4 Main system architecture based on embedded system

3.2.2 数数数据据据样样样本本本属属属性性性结结结构构构设设设计计计(Attribute structure
design of data samples)

超短期光伏预测算法中,输入数据的样本属性
结构至关重要,对预测精度、计算量、计算时间、数
据存储量和开发成本等有很大影响. 1)数据属性所
包含的信息全面程度对预测精度有决定性作用,如
数值天气预报可大幅度提高预测精度,但是价格昂
贵,不利于推广应用. 2)数据属性的维数对计算
量、计算时间和数据存储量有决定性作用,随着数
据维数增长,计算量和计算时间会成指数,同时数
据存储量也会增长. 3)工程实际中为了降低成本,
往往只留有最基础的数据来源的渠道,如只有光伏
功率信息.因此,预测算法输入数据样本属性选择,
需要紧密结合实际工程中的数据来源和设备性能,
在保证预测精度的同时降低数据属性维度.本文针
对应用于无天气信息的用户侧微电网光伏功率预测

算法,选择相邻4个时刻的历史功率信息作为数据
属性,设计样本属性结构如式(8)所示:

St+1 = {Pt, Pt−1, Pt−2, Pt−3} , (8)

式中St+1为预测t+ 1时刻光伏功率的输入数据样

本,分别由t, t− 1, t− 2, t− 3时刻的光伏功率构成.

3.2.3 训训训练练练数数数据据据轻轻轻量量量化化化设设设计计计(Simplified design of
training data)

基于机器学习类型的预测算法,训练样本数据
所包含特征信息的多少是决定算法效果的重要影响

因素.一般情况下,训练样本数量大,则其所包含的
特征信息多,反之,包含的特征信息少. 为了得到较
好的预测结果,预测算法都会选择数十天或几个月
的历史数据作为训练样本. 以60天的超短期光伏预
测算法训练样本数据为例,每天96个点,算法中的
数据为浮点型,需占用4个字节. 仅计算时的第一步
将历史数据读入内存共需要占用22.5 kB空间,加上
算法的数据处理、模型训练等过程中的数据量,需
要的内存空间按22.5 kB的倍数增长. 这可能导致包
括能量管理算法、负荷预测算法、保护控制算法等

多个算法的嵌入式系统中央控制器出现内存资源短

缺的问题.因此,在保证预测精度的前提下,减少超
短期光伏功率预测算法的训练样本数据量至关重

要.

为了实现减少训练样本而不影响样本特征信息
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的多样性,本文采用基于特征序列的训练方法代替
基于传统的时间序列的训练法. 对式(8)中的样本属
性St+1按式(9)进行特征提取,得到特征训练样本如
式(10)所示:

rt =
Pt − Pt−1

Pt−1
, (9)

Ŝt+1 = {rt, rt−1, rt−2}, (10)

式中: rt为t时刻光伏功率相对于t− 1时刻光伏功率

的特征信息, Ŝt+1为特征序列.

设X为历史数据特征序列Ŝ构成的训练样本集,
如式(11)所示:

X =


Ŝ1,1 Ŝ1,2 · · · Ŝ1,m

...
...

...
Ŝn,1 Ŝn,2 · · · Ŝn,m

 , (11)

式中: n为历史数据天数, m为每天的数据点数;
Ŝn,m为第n天第m个特征序列元素.采用时间序列
的样本集训练核函数极限学习机,在任意时刻t只能

从训练样本集中获取同一时刻的样本数据进行训

练,因此,需要有足够多天数的历史数据才能保
证t时刻训练样本的多样性,导致算法的数据量大幅
度增加,系统内存资源消耗大.然而,采用特征序列
作为训练样本集, X中的每一个特征序列Ŝ都可以

在任意时刻t用于训练核函数极限学习机,因此,用
于训练的特征序列的数量为n×m个,能够用少量
天数的历史数据充分保证训练数据特征的多样性,
从而大幅度减少算法的数据量,节约系统内存资源.

3.2.4 计计计算算算量量量轻轻轻量量量化化化设设设计计计 (Simplified design of
calculation data)

对机器学习算法的计算量和计算时间起决定性

作用的因素是算法中浮点运算矩阵的维度.计算两
个n× n矩阵的乘法,需要执行n2(n− 1)次加法运

算和n3次乘法运算,因此矩阵计算的时间复杂度为
O(n3). 对于核函数极限学习机算法,关键的两步为
隐藏层矩阵H的计算和输出权重β的计算.执行光
伏功率预测算法的过程中,对核函数极限学习机的
训练和采用训练好的学习机模型进行预测时,都需
要进行多次浮点矩阵乘法和浮点矩阵求逆运算.随
着隐藏层矩阵H维度的增大,算法的逼近精度会有
相应的提高,但是计算量将程指数增长. 因此,为了
保证预测算法的实时性,在满足精度要求的情况下,
需要合理的降低隐藏层矩阵H的维度.采用高斯核
函数极限学习机,隐藏成矩阵的维度由N × L转化

为N ×N,N为输入层节点数. 为了确保算法的预测
精度、降低核函数矩阵维度,本文采用了趋势加权

相似度指标对训练样本集进行优选,用优选后的训
练样本对核函数极限学习机进行训练,同时优选的
数据样本数量即为选用的高斯核函数矩阵的维度.

在当前时刻t,需要对t+ 1时刻的光伏功率进行

预测. 当前时刻的输入数据属性特征序列为 Ŝt+1 =

{r∗t , r∗t−1, r
∗
t−2},根据式(12)对训练样本集按趋势加

权相似度由小到大进行优选,从n×m的特征序列

训练样本集中挑选出k个精选训练样本作为t+ 1时

刻核函数极限学习机的训练样本. k为精选样本数
量,根据预测精度和计算量综合选取.

R =
1

v

v−1∑
i=0

∣∣rt−i − r∗t−i

∣∣ · ai, (12)

式中: R为趋势加权相似度值; v为特征序列样本属
性的维度; ai为t− i时刻的趋势权重,未来t+1时刻
的光伏功率与各历史时刻的光伏功率关联程度随着

时间的推移而依次减弱,因此取a0 > a1 > · · · >
av−1,具体取值需根据光伏功率历史数据进行整定.

采用精选后的特征序列样本训练核函数极限学

习机,能够得到适应于当前时刻变化趋势的输出权
重β,从而在较少训练样本数据量的情况下得到较
好的预测精度,并且能有效降低计算量,但是,算法
在适应突变方面稍有欠缺.

采用传统的时间序列样本对核函数极限学习机

进行训练时,一般用几十天同一时刻的光伏历史数
据属性作为输入训练样本. 为了保证算法整体的预
测精度,需要有足够多天数的历史数据样本进行训
练,得到具有较好泛化能力的输出权重β,达到较好
的回归预测效果,对突变的适应性较好.但是训练
样本天数过多,会导致核函数极限学习机矩阵维度
的增加,从而使单次矩阵计算量成指数增长,使整
个预测算法的计算量成指数的倍数增长.

4 算算算例例例分分分析析析(Analysis of examples)
4.1 实实实验验验环环环境境境与与与实实实验验验参参参数数数 (Experimental environ-

ment and experimental parameters)
选择北京地区某10 kW装机容量1月1日开始的

连续38天光伏功率历史数据进行验证实验,采样时
段为5: 00∼19: 00,采样时间间隔15 min,每天共56
个数据点. 第1天到第8天连续8天的光伏功率历史
数据作为训练样本数据库A,如式(13)所示. 后30天
的连续光伏功率历史数据作为验证样本.

A =


P1,1 P1,2 · · · P1,m

...
...

Pn,1 Pn,2 · · · Pn,m

 , (13)

式中Pn,m为第n天第m个时刻的光伏功率值.
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经过参数寻优之后,参数C与γ的2次幂指数值
分别取17.02和16.34;趋势加权相似度权重为[1.8,
1.3, 1];按照趋势加权相似度精选训练样本数量k为

15. 采用平均绝对百分误差(mean absolute percent-
age error, MAPE)作为离线参数寻优阶段的预测精
度评价函数,如式(14)所示:MAPE =

100%
m

m∑
i=1

∥xi − x̂i
xi

∥,

xi > 10% × Cap,
(14)

式中: xi为光伏功率实际值, x̂i为光伏功率预测值,
Cap为预测光伏的安装容量,单位kW.
首先,按式(15)对历史光伏功率训练样本数据库

A进行归一化处理,缩放至[0, 1]的范围.然后,按式
(8)−(11)形成特征序列训练样本集. 最后,逐日逐点
循环输入验证样本数据对轻量化超短期光伏功率在

线预测算法进行测试.

yi,j =
max (A)− pi,j

max (A)−min(A)
, i ∈ [1, n], j ∈ [1,m].

(15)

4.2 测测测试试试结结结果果果及及及误误误差差差分分分析析析 (Test results and error
analysis)
图5为第25, 26, 27连续3天的真实值和预测值的

对比图,图6为连续30天的光伏功率预测值与实际
值的对比图,图7为连续30天的光伏功率预测平均
绝对百分误差图.

图 5 预测算法连续3天预测值与真实值对比
Fig. 5 The comparison between the forecasted results and

actual values of the forecasting algorithm for
three days

图 6(a) 前15天预测值与实际值对比
Fig. 6(a) The comparison between the forecasted results and actual values for the first 15 days in a month
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图 6(b) 后15天预测值与实际值对比

Fig. 6(b) The comparison between the forecasted results and actual values for the last 15 days in a month

图 7 连续30天光伏功率预测平均绝对百分误差
Fig. 7 MAPE of the forecasted photovoltaic output power in

30 days

图5中,第25天为晴天气天气波动非常小,光伏
出力非常平滑. 第26天,初始一段时间为晴天,但在
中间一段较长的时间出现了多云,之后又为晴天;
天气的剧烈变化导致了当天光伏功率的剧烈波动.

第27天为晴转多云转阴,前半天光伏出力正常,后
半天光伏功率迅速衰落. 由图5和图6中对比情况可
知,本文提出的算法既能够在晴天对光伏功率进行
预测,又能适应各种天气的剧烈波动.

由图7可知,本文提出的超短期光伏功率预测算
法在各种天气剧烈波动的情况下,日平均绝对百分
误差不超过30%;在天气晴朗情况下,日平均绝对百
分误差不超过10%;连续一个月的超短期光伏功率
预测月平均绝对百分误差为13.94%.

4.3 算算算法法法的的的性性性能能能测测测试试试结结结果果果分分分析析析(Performance test
results of algorithm analysis)
在嵌入式开发板上对轻量化在线超短期光伏功

率预测算法进行4次重复运行,采用秒表计时方法
得到的算法运行时间如表1所示.

由于采用人工秒表计时方法,记录的运行时间
存在一定的误差(±5 s),但与算法的长期运行时间
相比可以忽略.对表1中的时间求平均值,得到每次
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执行连续 30天光伏功率预测的平均时间为
1401.25 s,从而可以计算出每天进行56点光伏功率
预测耗时为46.71 s,每天进行一次单点预测耗时为
0.834 s,能充分满足在线超短期光伏功率预测实时
性的需求.

表 1 算法4次重复运行时间

Table 1 The algorithm running time that repeated
four times

序号 预测天数 运行时间

1 30 23′23″
2 30 23′19″
3 30 23′21″
4 30 23′22″

在算法测试过程中,为算法任务开辟了 4 kB的
RAM堆栈空间,算法任务能够流畅运行,加上8天共
448个浮点型历史数据所占用的额外 1.75 kB
RAM存储空间,算法所占用的总的内存空间不超
过6 kB.

4.4 对对对比比比算算算例例例分分分析析析 (Analysis of contrasting exam-
ples)
为了验证本文提出的预测模型的精度,在PC机

上分别对本文提出的预测模型与基于支持向量机的

预测模型用不同装机容量的微电网数据进行了对比

实验分析,两个方案都从历史数据中选出相同的8
天历史数据作为训练样本集,不同之处为:

方方方案案案 1 基于支持向量机的预测模型. 采用基于
时间序列、无优选的样本集对模型进行训练,每个
时刻只能用历史数据中相同时刻的数据进行模型训

练.

方方方案案案 2 本文提出的预测模型. 首先,从历史数
据中提取特征序列,然后采用趋势加权相似度指标
对样本集进行优选,最后用优选的数据对模型进行
训练.

用两个方案分别对装机容量为10 kW的光伏系
统和40 kW的光伏系统出力进行连续一个月的预测,
得到的月平均绝对预测误差结果如表2所示.

表 2 两个方案月平均绝对预测误差对比情况

Table 2 Comparison of monthly average absolute
prediction error between two schemes

光伏类型 本文算法/% 支持向量机算法/%

PV1(8 kW) 12.42 13.89
PV2(15 kW) 11.76 12.57

从表2中可以看出,本文提出的预测算法的预测

精度高于支持向量机算法. 这是因为方案1中采用
时间序列的训练方法在某个时刻只有8个可用的训
练样本,因而,用于对模型进行训练的样本数据较
少,不能将支持向量机算法训练到合适的状态. 而
本文提出的预测模型采用了基于趋势加权相似度指

标进行优选的方法,可以从8天历史数据的任意时
刻筛选出合适的特征训练样本集对模型进行训练,
从而提高了预测精度.

综上所述,本文提出的轻量化在线超短期光伏
功率预测算法,采用特征序列代替训练样本中的传
统时间序列,从而大幅度减少了训练样本对历史数
据量的依赖性,可以用较少天数的数据量得到较好
的效果;采用基于趋势加权相似度的训练样本精选
方法,在确保算法预测精度的前提下,简化了算法
计算量,大大降低了算法计算时间. 因次,本文提出
的轻量化在线超短期光伏功率预测算法非常适用于

低成本微电网的应用.

5 结结结论论论(Conclusions)
针对低成本用户侧微电网中的如下问题: 1)无

高性能监控服务器,系统计算能力与计算资源受限;
2)信息资源获取渠道单一,无高成本数值天气预报,
甚至没有任何天气信息; 3)数据存储空间和数据
存、取速度受限,不适合进行在线大数据特征分析
与挖掘等,本文提出了一种轻量化设计的在线超短
期光伏功率预测算法. 为了保证预测精度,预测算
法中选用了具备快速学习能力的核函数极限学习机

算法,同时结合特征序列训练样本集和基于趋势加
权相似度精选训练样本的方法,实现了预测算法的
轻量化设计.经过实验测试验证,本文提出的轻量
化在线超短期光伏功率预测算法能够适应各种天气

变化,在预测精度、计算时间和占用内存等方面具
有较好的效果,能够满足低成本用户侧微电网的应
用需求.
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