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摘要：针对光伏发电功率具有的波动性和随机性等特点造成的电网安全问题，提出了一种基于蜻蜓

算法优化的正则核极限学习机光伏发电功率预测方法。通过相关性分析确定影响光伏发电功率的关

键影响因子，构建光伏发电功率预测模型；利用蜻蜓算法获取网络最优的权重和阈值，在标准极限

学习基础上引入正则化函数和核函数以避免传统梯度下降法造成的过拟合问题，增强模型空间映射

能力；仿真实验表明，与 DA-ELM、PSO-ELM 以及标准-DA-ELM 模型相比，DA-RKELM 预测模

型能达到更高的预测精度，更贴近光伏发电的实际运行功率。 
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nuclear limit learning machine based on the optimization of a dragonfly algorithm was proposed. 
Through correlation analysis, the key factors affecting the photo-voltaic power generation are determined, 
and the photo-voltaic power prediction model is constructed. Dragonfly algorithm is used to obtain the 
optimal weight and threshold value of the network, and regularization function and kernel function are 
introduced based on the standard limit learning machine to avoid the over fitting problem caused by the 
traditional gradient descent method and enhance the spatial mapping ability of the model. Simulation 
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引言1 

传统能源的大量使用导致环境污染和能源匮

                                                        
收稿日期：2020-03-25       修回日期：2020-06-02; 
基金项目：工信部重大专项(201675514)，辽宁省自然

科学基金(20180551001)； 
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研究方向为质量预测；张天瑞(1985-)，男，河北深州，

博士，副教授，研究方向为供应链管理。 

乏问题日益严重，能源和环境可持续发展已经成为

世界关注的焦点，积极发展绿色新能源已经成为全

球共识。作为技术较为成熟的可再生能源发电之一，

光伏发电以其独特的优势(污染低，占地小，不受地

域限制)成为广泛运用的可再生能源之一[1]。然而，

光伏发电功率由于受到多种气象因子的干扰，使其

具有较强随机性、周期性、间断性和不稳定性等特

1
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点，这在一定程度上存在恶化电网运行水平指标的

风险[2-4]。因此，采用适当的预测方法对光伏发电的

输出功率进行预测，是解决以上问题的有效措施。 

目前，国内外已有大量学者采用各种理论和模

型对光伏发电功率进行预测。De 等[5]以影响光伏发

电功率的气象因素作为输入变量来预测光伏发电功

率，构建多元回归预测模型，但预测精确度较差；

高阳等[6]运用支持向量回归模型对样本数据进行划

分，在此基础上建立基于 ARMA 的光伏发电功率

预测模型模型，但该方法的预测精准度有待提高；

Muhammad 等[7]提出了一种基于随机森林算法光伏

发电功率短期预测模型，改模型的预测间隔较短，

因此不适用于长时间的光伏发电功率预测；黄予春

等[8]采用改进的KFCM 聚类方法对样本数据进行分

类处理，构建基于支持向量回归模型的预测模型，

仿真结果表明该方法可用于不同天气的短期光伏发

电预测。上述预测方法均基于回归理论构建预测模

型，模型的预测精度和数据处理能力需要进一步提

升。人工智能算法因其强大的数据处理及非线性处

理能力被应用于光伏发预测中，王晓兰等[9]对基于

季节和天气类型对样本进行划分，在利用人工神经

网络 ANN 对光伏发电功率进行预测，但该方法对

数据的处理能力不强；张雨金等[10]利用 K 均值算法

对样本集进行聚类分析，提出了一种基于支持向量

的短期光伏发电功率预测方法，以气象因子和系统

电流电压的因子作为模型输入变量，实现短期光伏

发电功率预测；于群、张立影、刘俊等[11-13]分别构

建了基于 BP 神经网络的光伏发电功率预测模型，

仿真结果表明 BP 神经网络可以实现光伏发电功率

预测，但以上预测方法的可靠性受网络敏感参数影

响较大。针对单一神经网络算法的局限性，学者们

开始关注基于组合优化的光伏发电功率预测方法，

主要的研究方向是采用元启发式算法对网络的权重

和阈值进行寻优。张彩庆等[14]为提升光伏发电功率

的稳定性，利用相似日理论确定特征向量，建立了

基于蝙蝠算法优化的最小二乘法支持向量机短期光

伏输出功率预测模型；王育飞等[15]考虑到小波神经

网络初始值敏感性不足的缺陷，提出一种搜索能力

更强的双模式布谷鸟搜索算法对小波神经网络的参

数进行优化，对光伏发电功率进行预测。 

此外，遗传算法[16]、人工蜂群算法[17]和粒子

群算法[18]作为常用参数优化方法已被应用于光伏

发电功率预测领域，预测结果显示，权重和阈值优

化后的神经网络的预测性能明显优于未经优化的

单一神经网络。现有预测方法虽然取得了一定效

果，但其预测精度和收敛速度仍有待提升，且现有

预测模型多为短期预测模型。 

极限学习机(extreme learning machine，ELM)

作为一种新型前馈神经网络学习方法，其优势在于

涉及参数少、学习速度快、泛化性能强。丁华等[19]

将极限学习机用于采煤机功率预测，并将该模型的

预测效果与支持向量机预测模型的输出结果进行

对比，其结表明了极限学习机在预测上的优越性。

蒋建东等[20]提出了一种基于粒子群算法参数优化

的 ELM 光伏发电功率预测模型，并将其与 PSO-BP

预测模型的预测效果进行对比，其结果表明，

PSO-ELM 具有更精确稳定的预测效果。本文提出

一种蜻蜓算法优化的正则核极限学习机的光伏发

电功率预测方法，该方法融合了 ELM 所需样本少、

训练误差小和运行速度快等特点。同时拉格朗日函

数和核函数的引入进一步加强模型的空间映射能

力，避免数据过拟合等问题。蜻蜓算法具有涉及参

数少、运算过程简单、收敛速度快等优势目前以被

广泛地应用于参数优化问题。因此，本文采用蜻蜓

算法对正则核极限学习机的权值和偏置值进行优

化，构建一种蜻蜓-正则核极限学习机(Dragonfly 

algorithm regular kernel learning machine ，

DA-RKELM)光伏发电功率预测模型，并通过对比

实验验证模型的有效性。 

1  光伏发电的影响因素及相关性分析 

1.1 光伏电池一般模型 

光伏电池的电流和单位面积下光伏输出功率

的计算公式分别如公式(1)~(2)所示： 

2
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式中：I 为电流；IL 为光电流，其值由太阳辐照强

度决定表；ID为二极管反向饱和电流，其值受到串

联电池数量 n 以及电池温度 T 的影响；V 为电压；

RS 为串联电阻；Rsh 为并联电阻；ξ 为光伏列阵的

转换效率；S 为光伏列阵表面的等效光照强度。公

式(1)~(2)中不可控的的因素主要是太阳辐照强度

和温度，其他值都为可控因素，可以通过人为调整

使其处于最优。太阳辐照和温度属于气象因子，且

气象因子之间是相互影响的，因素本文初步选定环

境湿度、风速太阳辐照强度、大气温度、组件温度、

和气压作为光伏发电功率的影响因子。 

1.2 相关性分析 

正为了进一步确定影响光伏发电功率的关键

影响因子，采用相关系数衡量各气象因子对光伏发

电功率的影响。当相关系数 ρXY 的绝对值越接

近于 1，表示该气象因子对光伏发电的影响程度越

高，接近 0 时，表示该气象因子对光伏发电的影响

越低，为 0 时表示 2 个变量各自独立互不影响。 

(X,Y)是一个二维随机变量，其中 X 表示与光

伏发电功率有关的气象因子即辐照强度、环境温

度、风速和湿度；Y 表示光伏发电功率。cov(X,Y)

表示 X 和 Y 的协方差，其表达式为： 
cov( , ) [ ( )] [ ( )]X Y E X E X E Y E Y        (3) 

当 2 个随机变量的方差 D(X)和 D(Y)不等于零

时，变量 X 和 Y 的相关系数 ρXY 可表示为： 
cov( , )
( ) ( )XY

X Y
D X D Y

                    (4) 

选取某光伏发电站春、夏、秋、冬各一天的光

伏 发 电 功 率 作 为 研 究 对 象 ， 采 样 时 间 为

05:30-20:15，按照时间序列每 15 min 记录一次光

伏发电站的实际输出功率，每天一个进行 60 次采

样，同时获取对应时刻下各气象因子数据。各季节

某一天中的样本数据如图 1 所示，光伏发电功率与

各气象因子的相关系数如表 1 所示。 

 
图 1  不同季节光伏发电功率输出情况 

Fig1.  Power output of photo-voltaic power generation in different seasons 

表 1  各气象因子与光伏输出功率的相关系数 
Tab. 1  Correlation coefficient between meteorological 

factors and photovoltaic output power 

气象因子 相关系数 
辐照强度 0.783 
环境温度 0.559 
组件温度 0.588 
湿度 -0.383 
风速 0.064 1 
气压 0.047 7 

 

图 1 中由于春夏秋冬的温度和湿度上的区别

导致光伏电站输出功率存在较大差别，春季曲线的

最大输出功率为 10.39，夏季曲线的最大输出功率

为 12.52，秋季曲线的输出峰值为 8.94，冬季曲线

的输出峰值为 5.95，夏季某一天中的光伏发电功率

远高于其他 3 个季节某一天中的光伏发电功率。同

时，由于抽样的随机性和光伏发电站所处的地理位

置，使得春夏秋冬某一天中的日照时长上没有体现

出明显的差别，表现出一定的偶然性，但在进行模

型训练时会选取多组样本进行训练，因此，以上结

果不会不影响模型的预测效果。 

3
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由表 1 数据可知，辐照强度与光伏发电输出功

率相关性最强，其次是环境温度和组件温度，最后

是湿度。风速和气压与光伏发电输出功率的相关性

均小于 0.1，说明风速和气压对光伏发电功率的影

响十分微弱，可以忽略不计。根据相关性分析可知

辐照强度、环境温度、组件温度和湿度是影响光伏

发点功率的关键影响因子。此外，由于光伏发电功

率表现出明显的时序性，因此，在进行功率预测是

应将 t-1 时、t-2 时和 t-3 时的光伏输出功率也作为

特征输入向量。 

2  光伏发电功率预测模型构建 

2.1 光伏电池一般模型 

极限学习机(extreme learning machine，ELM) 

是黄广斌等[21]基于广义逆矩阵理论提出的一类性

能优良的新型单隐层前向型网络。极限学习机

(extreme learning machine，ELM)结构如图 2 所示。 

 
图 2  ELM 网络结构模型 

Fig. 2  ELM network structure model 

ELM 工作原理如下：ELM为单隐层网络结构，

网路参数包括：输入节点数 N、隐层节点数 K、输

出节点数 M 和网络阈值 bj 对于 n 的任意样本集  

(Xi, Yi) ， 其 中 T
1 2[ , ,..., ]i i i nx x x x R  ； iy   

T
1 2[ , ,..., ]i i my y y R 。 

一般极限学习机的函数模型如下所示： 

1
( ) ( ) , 1,2,...

k

ELM i i j i j
i

f h x b y j n


   x w (5) 

式中： 1 2[ , ,..., ]T
i i i iNw w ww 为输入权向量，通过随

机 选 择 连 接 输 入 ith 的 隐 藏 神 经 元 ，

T
1 2[ , ,..., ]i i i iK    输出权向量连接 ith 处输出神

经元；bi 为在 ith 神经元处的阈值；h(x)为节点激活

函数。公式(5)的列矩阵表达形式为： 
G Y                              (6) 

1 1 1 1

1 2 1 2

1 1

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

k k

k k

n k n k NK

h w x b h w x b
h w x b h wa x b

h w x b h w x b

  
   
 
 

  

G




  


  (7) 

T
1 2 3[ ... ]T T T T

k KM                    (8) 
T

1 2 3[ ... ]T T T T
k KM  Y Y Y Y Y               (9) 

式中：G为隐层节点输出矩阵；T 为网络期望输出

值。在网络训练过程中，为降低计算量和运行时间，

隐层节点数往往会小于 N，即 K<N。为使等式(6)

成立，需要引入最小范数最小二乘解 ̂ 来代替该

线性系统的解，因此可以用 ̂ 代替 β。ELM 通过

寻求最优的网络参数 ̂ 以使得模型输入参数和输

出期望值之间的误差最小，即： 

 

 

1 1 1

1 1 1

Min ( )

Min ... , ... , ...

ˆ... , ... , ...

i i

m m N

K K N

E

w w b b x x

w w b b x x

  

 



Y X

G Y

G Y









   

(10)

 

根据 Moor-Penrose 广义逆理论，输出 β。 
T 1 Tˆ ( ) G G G Y                      (11) 

通过 Moor-Penrose 广义逆理论求解输出层参

数的最小范数二乘解，可以有效避免了传统梯度算

法的局部极值问题，但该方法容易导致过拟合现

象，从而影响 ELM 预测模型的泛化能力，同时网

络结构的稳定随着样本容量的扩大而减弱。为解决

以上问题，本文提出了一种基于拉格朗日函数的正

则化极限学习机 (Regularized Extreme Learning 

Machine，RELM)，以增强 ELM 的泛化能力和可

控性。因此输出权向量 β可进一步表示为： 
2 21 1arg Min arg Min

2 2n n

n       
      (12) 

1
( . )

k

i i j i j j
i

h x b y 


   w              (13) 
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优化问题的相应拉格朗日函数： 

2 2 2

( , , )
1 ( )
2 2

L

y

 
   



   G



 
        

(14)
 

1 2[ , ,... ]n    为拉格朗日乘子，令将 λ 和 β

的偏导数等于零，可得网络最优参数: 
1

T T1ˆ



 

  
 

G G G Y                 (15) 

考虑特征映射函数 G 未知的情形，此时需核

函数引入到 RELM 中，以增强高维隐层特征空间

的映射能力，定义核矩阵为： 
T ( , )ELM i jK x x  GG                (16) 

引入核函数的网络输出模型为: 
1

T T

1
1

2 T

1ˆ

( , )
( , ) 1

( , )N

K x x
K x x

Y

K x x









 
    

 
 
         
 
 

Y G G G G G Y

G G




        
(17)

 

本文选用径向基核函数，其表达式为： 
2

2( , ) exp
2

i j
i j

x x
K x x



    
 

           (18) 

式中：σ为内核函参数。 

2.2 蜻蜓算法 

蜻 蜓 算 法 (Dragonflfly algorithm ， DA) 是

Seyedali Mirjalili 提出的一种群体智能算法[22]。DA

模拟了自然界中蜻蜓的静态(狩猎)和动态(迁移)蜂

群行为。在静态群(探索阶段)中，蜻蜓成群结队，

在小范围内来回飞行，以捕猎其他飞行的猎物，例

如蝴蝶和蚊子[23]。静态运动的主要特征是飞行路

线中的局部运动和突变。然而，在动态群(开发阶

段)中，大量的蜻蜓使群在一个方向上长距离迁移。

静态和动态群集行为类似于对元启发式优化的探

索和利用。蜻蜓算法中个体行文要遵循的主要原则

是：分离、对其、内聚、食物吸引和排敌原则。 

(1) 分离原则，即个体为了避免与其他邻居个

体发生碰撞而遵循的机制。 

(2) 对齐原则，即个体根据速度匹配其他临近

的个体，对齐表示个体与相邻其他个体的速度匹配。 

(3) 内聚原则，即种群的归属感，个体试图接

近自己的所属群体。 

(4) 食物吸引原则，即食物对蜻蜓的吸引力，

使得蜻蜓不断向食物靠近，食物表示当前最优解。 

(5) 排敌原则：即蜻蜓对天敌的排斥力，天敌

表示当前最劣的解。 

以上 5 种原则决定了蜻蜓个体步长向量(X )

更新公式： 
1 ( )t i i i i i tsS aA cC fF eE w       X X (19) 

式中：Si 为分离因子；Ai 为对齐因子；Ci 为内聚度

因子；Fi 为食物因子；Ei 为天敌因子；s，a，c，f，

e 分别为以上各因子的权重；w 为惯性权重；t 为

迭代次数。以上 5 种行为因子的数学表达式分别如

公式(20)~(24)所示： 
N

i jjS X X                       (20) 

1
N

Jj
i

V
A

N



                        (21) 

1
N

jj
i

X
C X

N
 


                    (22) 

iF X X                           (23) 

iF X X                           (24) 

式中：X 为当前个体的位置；Xj 为 X 位置的第 j 个

相邻个体；N 为相邻个体的数目；Vj 为第 j 个相邻

个体的速度；X+为食物的位置；X 为敌人位置。在

连续搜索空间中蜻蜓通过将步向量添加到当前的

位置。然而，在二进制搜索空间中，应使用以下方

程式： 

1
1

1

, ( )

, ( )
t t

t
t t

X r T
X

X r T





  
 



X

X≥
             (25) 

式中：r 是[0，1]范围内的随机数式，“¬”表示取

反运算， 1( )tT X 计算如公式(26)所示： 

2
( )

1
T 
 

 

XX
X

                  (26) 
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2.3 基于 DA-RKELM 的光伏发电功率预测

模型 

RKELM 的网络参数会严重影响网络的输出

结果，为此本文引入蜻蜓算法对输入权重 w、输出

权重 β和网络阈值 b 进行优化。其中蜻蜓个体的每

个个体位置代表一组网络参数即 ( , , )bX   ，蜻

蜓初始位置即初始参数，将训练集的平均绝对误差

(mean absolute error，MAE)作为适应度函数。利用

蜻蜓算法进行多次迭代寻优，获得的最优个体的位

置即 ELM 的最优网络参数。 

基于蜻蜓算法优化的正则核极限学习机的流

程如图 3 所示。 

 
图 3  DA-RKELM 流程图 

Fig. 3  DA-RKELM flow chart 

基于DA-RKELM的光伏发电功率预测具体流

程如下所示： 

step 1：选取样本数据(Xi，Yi)，包括光伏发电

功率、辐照强度、环境温度、组件温度和湿度、t-1

刻的输出功率、t-2 刻的输出功率、t-3 刻的输出   

功率； 

step 2：对样本数据进行归一化处理，并对训

练样本和测试样本进行划分； 

step 3：开始训练网络，导入训练样本，确定

定输入节点个数，和输出节点个数； 

step 4：蜻蜓算法参数设置：总群规模、空间

维度、分离权重 s、对齐权值 a、衔接权重 c、食物

因子 f、敌人因子 e、是惯性权重 w、个体位置 X

和步长X ，并以初始权重和阈值作为个体的初始

位置，即 ( , , )bX   ，空间维数对应待优化参数

的个数，即空间纬度取值为 3； 

step 5：根据公式(20)~(24)计算步长向量，基

于公式(19)和(25)更新个体位置； 

step 6：将更新的蜻蜓的个体位置赋值给 w、β

和 b； 

step 7：计算适应度值，即：平均绝对误差

(MAE)，当其满足输出条件时，输出当前个体位置

上的权重和阈值；反之即，令 t=t+1，然后返回至

step 5； 

step 8：将最优的一组参数网络创建最优的

RKELM 模型，对测试样本进行预测。 

3  仿真实验与结果分析 

本文建立基于蜻蜓算法优化正则核极限学习

机预测模型，对光伏发电功率进行仿真预测。以

某实际光伏发电站为研究对象，从 2016 年的历史

数据中随机抽取 6 天的数据作为训练样本，其中

包括光伏发电站的实测数据和相关气象因子数

据，共计 10×60=600 组数据，以春夏秋冬各一天

的历史数据作为测试样本。辐照强度、环境温度、

组件温度和湿度等数据单位和数量级存在明显的

差异。因此，采用归一化方法对以上数据进行处

理以提高数据处理的灵活性。将以上 4 个影响因

子参数线性归一化处理至区间[0，1]上，归一化计

算表达式为： 

min

max min

( )- ( )( )
( ) ( )

x t x tX t
x t x t




                (27) 

式中，x(t)为需要进行归一化的数据；X(t)为处理后

的数据；xmin(t)和 xmax(t)分别为该组数据集合中的

极小值和极大值。 

(1) 算法优化效果评价 

为验证蜻蜓算法对网络参数的优化效果，本文

将 RKELM 模 型 和 基 于 蜻 蜓 算 法 优 化 的

DA-RKELM 模型的预测效进行对比对比。蜻蜓总
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群规模为 30，最大迭代次数为 100，s、a、c、f、

e 和 w 均设为线性递减权，取值范围为[0.3, 0.9]。

模型输出结果如图 4 所述。 

 
4  DA-RKELM 和 RKELM 算法的预测效果对比 

Fig. 4  Comparison of prediction results of da-rkelm and 
rkelm algorithms 

根据图 4 的可知，DA-RKELM 模型在 t=25 时，

获得最优的适应的值，与未引入蜻蜓算法优化的

RKELM 模型的预测效相比，基于蜻蜓算法优化的

DA-RKELM 预测模型的收敛速度和寻优能力更强，

这是由于蜻蜓算法的引入使得 DA-RKELM 模型能

在更少的迭代次数下，快速的寻得最优的网络参数，

在提高寻优速度的同时，也进一步提升了寻优质量。 

(2) 算法预测效果评价 

为验证 DA-RKELM 算法的有效性，以

DA-ELM、PSO-ELM 和 GA-ELM 作为对比算法，

对光伏发电功率进行预测。设定以上算法网络结构

的输入层和输出层的节点个数为 7 和 1，初始权重

和阈值随机产生，最大迭代次数为 100，种群规模

为 30。其具体预测结果如图 5~8 所示，各算法模

型仿真实验的适应度值变化如图 9 所示。 

 
图 5  春季光伏发电功率预测结果 

Fig. 5  Power prediction results of photovoltaic power generation in spring 

 
图 6  夏季光伏发电功率预测结果 

Fig. 6  Power prediction results of photovoltaic power generation in summer 
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图 7  秋季光伏发电功率预测结果 

Fig. 7  Power prediction results of photovoltaic power generation in autumn 

 
图 8  冬季光伏发电功率预测结果 

Fig. 8  Power prediction results of photovoltaic power generation in winter 

 

 
图 9  预测模型适应度值随迭代次数的变化曲线 

Fig. 9  Change curve of fitness value of prediction model with number of iterations 

由适应度函数变化可知，以上算法均在 50 代

以内完成权重和阈值的寻优，通过对比发现

DA-RKELM 模型可以获得更优的适应度值，其初

始适应度值为 1.442、最终适应度值为 0.195 均优

于 DA-ELM、PSO-ELM 和 GA-KLM，同时其寻优

的速度更快，通过 25 次迭代即可完成训练，这是

8
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由于 RELM 将数据映射到高维空间后，采用蜻蜓

算法优化使得模型将会以更快的速度达到最优，大

大提升模型的预测效率。 

各算法模型仿真实验的适应度值变化如图 9

所示。 

为进一步评估预测模型的性能，并使得各预测

模型之间可以相互比较，采用均方根误差(RMSE)、

平均误差百分比(MAPE)和平均绝对误差(MAE)，

对以上各预测模型的预测精确的进行评价。假设样

本的数量为 N 预测值为 fi，真实值为 Fi。 

1

1 N

i i
i

MAE f F
N 

                    (28) 

 
2

1

1 N

i i
i

RMSE f F
N 

                (29) 

1

1 100%
N

i i

ii

f FMAPE
N F


            (30) 

通过对测试样本进行 10 次运行计算，得到各

优化算法下的误差均值和波动情况。预测误差结果

具体数据如表 2 所示。根据表 2 数据结果可知

DA-RKELM 预测模型的均方根误差、平均相对百

分比误差、平均绝对误差均小于其他 3 种模型。以

平均误差百分比衡量，其准确率高达 90.96%，相

对于 DA-ELM、PSO-ELM 和 GA-ELM 预测模型其

准确率提高了 4.39%、7.11%、12.47%。通过计算

各误差指标的标准偏差可以看出，该算法的稳定性

较强，这是由于正则函数和核函数的引入增强了模

型的稳定性和可控性。 

表 2  各预测模型预测误差结果对比 
Tab. 2  Comparison of prediction error results of each prediction model 

评价指标 
DA-RKELM DA-ELM PSO-ELM GA-ELM 

Mean SD Mean SD Mean SD Mean SD 
MAE 0.194 5 0.009 9 0.64 0.036 0 0.312 9 0.056 1 0.396 25 0.043 4 

RMSE 0.074 5 0.023 7 0.185 7 0.046 0 0.160 6 0.083 4 0.190 9 0.810 
MAPE 9.04% 0.073 7 13.43% 0.034 7 16.15% 0.034 68 21.51% 0.065 2 

 
4  结论 

本文在分析光伏发电一般原理的基础上，采用

相关性分析确定影响光伏发出力的关键气象因子

为：辐照强度、环境温度、组件温度和湿度。在标

准 ELM 算法的基础上引入正则化函数和核函数，

提出一种基于蜻蜓算法优化的正则核极限学习机

预测模型，并将其应用于光伏发电功率预测，给光

伏发电系统提供决策参考。基于某光伏发电站的历

史运营数据进行仿真实验，其结果表明： 

(1) 蜻蜓算法的寻优能力优于粒子群算法和

遗传算法，能在较短时间内搜索到较优的网络输出

权重 β、输入权重 w 和阈值 b。 

(2) 采用平均绝对误差、均方根误差和平均误

差百分比对各预测模型的预测结果进行评价，其结

果表明，引入正则函数和核函数的 DA-RKELM 模

型的稳定性、泛化能力和空间映射能力均优于

DA-ELM 模型、PSO-ELM 模型和 GA-ELM 模型，

能实现最优特征组合，具有良好的预测效果。 

(3) 将 DA-RKELM 模型应用与光伏发电功率

预测，极大的提升了光伏功率的预测精度，有利于

促进光伏发电的安全与平稳运行。 
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