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基于数据预测启发式算法的光伏电池参数识别 
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(贵州电网有限责任公司电力科学研究院，贵州 贵阳 550002) 

摘要：为进一步提高对太阳能的利用率以降低对于化石燃料的依赖，需要对光伏(Photovoltaic, PV)电池进行精确的

参数识别和建模，以实现最优的 PV 系统优化运行和控制。然而，PV 电池的高度非线性和多模态特性使得传统优

化方法很难获得最优解，同时实测电流-电压(Current-Voltage, I-V)数据量不足也会导致建模不够精确。为此，提出

了一种基于数据预测的启发式算法(Data Prediction based Meta-heuristic Algorithm, DPMhA)来实现 PV 电池的参数

识别。特别地，利用极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)对实测数据进行训练和预测，为启发式算法

(Meta-heuristic Algorithm, MhA)提供更为准确可靠的适应度函数，从而增强其全局探索和局部搜索能力。最后，采

用双二极管 PV 电池模型进行参数识别，其结果表明，DPMhA 具有准确性高、收敛速度快等优点。 
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Abstract: To improve solar energy efficiency and reduce the dependence on fossil fuels, accurate parameter extraction 

and modelling of Photovoltaic (PV) cells are needed to achieve optimal design and control. However, the highly nonlinear 

and multi-modal characteristics of PV cells make traditional optimization methods inadequate to obtain an optimal 

solution. In addition, insufficient measured current-voltage (I-V) data also leads to imprecise modelling. Therefore, a Data 

Prediction-based Meta-Heuristic Algorithm (DPMhA) is proposed to realize the parameter extraction from a PV cell. In 

particular, an Extreme Learning Machine (ELM) is used to train and predict measured data, so as to provide a more 

accurate and reliable fitness function for the algorithm. Then global exploration and local exploitation can be 

simultaneously enhanced. Finally, a PV cell model with double diodes is employed to identify unknown parameters. Case 

studies show that DPMhA has advantages of high accuracy and fast convergence. 
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0  引言 

光伏(Photovoltaic, PV)系统因具有低污染、储量

大、分布广等优点而受到全球的广泛关注[1-4]。因此，

准确地构建 PV 电池电气特性模型对 PV 系统进行

分析、预测、最大功率点跟踪(Maximum Power Point 

Tracking, MPPT)和故障诊断从而提高其整体能源

利用率显得尤为重要[5]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52067004)；贵州电

网有限责任公司科技项目资助(066600KK52180051) 

一般地，PV 电池最为常见的模型有单二极管

模型(Single Diode Model, SDM)[6]、双二极管模型

(Double Diode Model, DDM)[7] 和三二极管模型

(Three Diode Model, TDM)[8]。单二极管具有控制结

构简单、实现成本低等特点，但其计算精度差，输

出特性不均匀，复制精确 I-V 曲线的效率低[6]。三

二极管可以清楚地确定 PV 电池的各种电流成分，

曲线拟合精度最高，但其建模复杂度高，执行时间

长，硬件实现复杂[8]。根据上述问题，本文采用双

二极管模型。双二极管具有曲线拟合精度高、硬件

实现简单、实现成本和电路复杂度低等优点[7]，目
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前双二极管已广泛用于低辐照水平的环境下，需要

精确输出 I-V 特性和适应不同的环境条件的实际应

用中。 

由于 PV 电池参数识别是一个多变量、多峰值

的非线性函数优化问题，解析法和传统优化算法难

以获得最优解。另一方面，启发式算法(Meta-heuristic 

Algorithm, MhA)因具有收敛速度快以及无需系统

精确模型等优点成为解决该难题的另一条思路。文

献 [9] 采 用回溯 搜索算 法 (Backtracking Search 

Algorithm, BSA)提高了种群质量，从而提高了 PV

电池参数识别的精度。文献[10]采用灰狼优化算法

(Grey Wolf Optimization, GWO)减小了陷入局部最

优的概率，提高了 PV 电池参数识别的全局搜索能

力。文献[11]采用飞蛾扑火优化算法(Month Flame 

Optimizer, MFO)减少了运算量，显著提高了 PV 电

池参数识别的速度，减少了运行时间。文献[12]采

用混合蛙跳算法(Shuffled Frog Leaping Algorithm, 

SFLA)，误差小，更新策略方向性强，能有效解决

PV 电池参数识别中早熟的问题。 

另外，测量数据的样本量和精度对于 PV 电池

参数识别也至关重要。实际工程中通常难以获取大

量的实测电流-电压(current-voltage, I-V)数据，从而

导致 PV 电池建模精度不可避免地下降。为解决这

一难题，需对有限的实测数据进行合理的数据开发。

近年来，人工神经网络(Artificial Neural Network, 

ANN)和深度学习在数据分析和预测方面展现出令

人满意的处理效果[13-15]。 

因此，本文采用单隐层前馈神经网络(Single- 

hidden Layer Feedforward neural Network, SLFN)[16-17]

的极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)进

行 I-V 数据预测，以获取 MhA 更加可靠的适应度函

数。将 MhA 和 ELM 结合，其中，ELM 的引入可

以克服 PV 电池中由于参数选取不当或不足导致的

收敛性差的缺点，还能显著提高预测精度和泛化能

力。另外，MhA 能够模拟生物规律进行随机搜索，

增强全局探索和局部搜索能力，以较少的耗时、更

高的准确性实现 PV 电池参数识别。通过对 DDM

模型进行仿真研究，对比不同训练数据量所得结果，

验证了所提方法的有效性。 

1   PV 电池建模 

目前，不同 PV 电池的电路模型具有较大的差

异，而实际工程中往往采用 DDM，因此本文针对

DDM 进行分析。DDM 模型如图 1 所示。 

 

图 1 DDM 模型图 

Fig. 1 DDM model diagram 

1.1 双二极管模型 

PV 电池的输出电流为 
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式中：IL是 PV 电池的输出电流；VL是 PV 电池的

输出电压；Iph 是光生电流；Id1 和 Id2 分别是两个二

极管的反向饱和电流；Rs是串联电阻；Rsh是并联电

阻；q 是电子电荷量(1.6022×1019C)；a1 和 a2 是两

个二极管的理想因子；VT 为热电压，可由式(2)来

表示[18]。  

T

KT
V

q
                 (2) 

式中：K 是玻尔兹曼常数(1.3806×1023J/K)；T 是 PV

电池温度(K)。 

1.2 目标函数 

DDM 需要识别以下七个参数: Iph、Id1、Id2、Rs、

Rsh、a1、a2
[19],其目标函数选取均方根误差(Root 

Mean Square Error, RMSE)以进行定量分析，定义如

式(3)。 
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式中：x 表示需要识别的未知参数解；N 为实验数

据组数。 

为便于求解未知参数，式(1)可改写为 
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(4) 

为了最小化实验数据与模拟数据之间的误差，

根据式(3)和式(4)，构建优化解向量 x 的目标函数
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RMSE(x)，其值越小，所得的参数越精确。 

2   基于数据预测的启发式算法 

2.1 极限学习机的数据预测 

2.1.1 极限学习机原理 

ELM是一类基于SLFN构建的机器学习系统或

方法[20]，主要由广义逆矩阵理论所支撑[21]。在优化

过程中随机初始化隐含层节点的权重和偏置值，不

存在迭代调优的过程。与误差反向传播 (Back 

Propagation, BP)算法等常规前馈网络学习策略相

比 [22]，ELM 可以显著提高鲁棒性、学习速度、训

练精度和泛化能力[23-25]。 

对于 N 个任意不同的样本 ( , )i ix y ，其中
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设 SLFN 具有K 个隐含层节点，其激励函数可表示为 
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式中：
1 2

T[ , , , ]i i i in   表示第 i 个隐含层节点

与输入层节点之间的权值向量；
ib 表示第 i 个隐含

层节点的阈值； T
1 2[ , , , ]i i i in   表示连接输出

层与第 i 个隐含层节点的权值向量。 

另外，由 K 个隐含层节点构成的 SLFN，其具

有以零误差预测样本的能力，即
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将式(6)转化为矩阵表达形式： 

H T                 (7) 
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式中：H 表示神经网络的隐含层输出矩阵；T 表示

期望输出矩阵； 表示由最小二乘范数求解的输出

权值矩阵[26]。 

min  H T H T         (10) 

当隐含层输出矩阵为列满秩时，可得 
†argmin  H T H T        (11) 

式中， †
H 表示为隐含层输出矩阵 H 的 Moore- 

Penrose 广义逆矩阵，简称伪逆矩阵。 

2.1.2 输出 I-V 数据预测 

为进一步提高 PV 电池参数识别精度，可通过

测量输出电流和电压实现[27]。本文选取 PV 电池电

压和电流分别作为 ELM 的输入和输出，以实现基

于 ELM 的输出 I-V 数据预测。 

2.2 基于数据预测的启发式算法 

2.2.1 基于数据预测的适应度函数 

基于预测数据，MhA 可通过不断更新适应度函

数以充分发挥自己的全局优化能力。经过数据预测

处理后，生成更可靠的目标函数为 RMSEx，且所有

优化变量均限定在所属的上界和下界内，如式(12)。 
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式中，NP表示预测数据的数量。 

2.2.2 执行过程 

DPMhA 的整体运行框架主要由三部分组成，

如图 2 所示。首先，将各 PV 电池实测输出 I-V 数

据输入至 ELM；随后，利用实测数据训练 ELM 以

预测新的数据，从而建立更可靠的适应度函数来评

估各 MhA 的优化性能；最后，MhA 通过更新最优

位置和最优适应度值来获得最优的 PV 电池参数。 

 

图 2 基于 ELM 数据预测的 PV 电池参数识别框架 

Fig. 2 Framework of ELM-based data prediction for PV 

cell parameter extraction 

图 3 给出了 DPMhA 的基本流程，不同算法之

间的主要区别在于进行全局搜索和局部搜索的个体

以及搜索机制的不同。 

3   算例研究 

本文运用四种MhA，即 BSA[9]、GWO[10]、MFO[11]

以及人工生态系统优化算法(Artificial Ecosystem- 

based Optimization, AEO)[28]对 PV 电池进行参数识

别以验证该方法的有效性。天气条件设定为

G=1 000 W/m2，T=33°C，在直径为 57 mm 的 R.T.C. 
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图 3 DPMhA 流程图 

Fig. 3 DPMhA flow chart 

France PV 电池中取 26 组测量数据用于模拟 I-V 数

据[29]。为验证 MhA 在测量数据不足情况下的优化

性能，再从 26 组测量数据中随机抽取 50%、60%、

70%、80%、90%和 100%的数据。为获得 MhA 可

靠的适应度函数，将每次使用的训练数据和预测数

据的总数设为 50 组，例如，对于 100%的数据，训

练数据为 26 组，预测数据为 24 组。另外，对每种

MhA 在两种工况下进行评估，即无数据预测(只有

选定的测量数据)和有数据预测。 

为公平比较，所有 MhA的最大迭代数(kmax=120)

和种群大小(n=50)均相同。在 PV 电池模型中各自

独立运行 100 次。 

表 1 显示了不同训练数据量下 4 种算法运行

100 次得到的 RMSE 平均值，其中符号“Y”表示

采用数据预测的 MhA，“N”表示不采用数据预测。

表 2 给出了训练数据量为 50%情况下的参数识别结

果。从表中可以看出，各 MhA 通过有数据预测得

到的平均 RMSE 明显小于无数据预测得到的

RMSE。例如，在 50%训练数据量下采用 GWO 算

法，有数据预测的 RMSE 平均值比无数据预测的低

48.19%。这说明 DPMhA 具有良好的全局搜索能力。 

表 1 各启发式算法得到的平均 RMSE 

Table 1 Average RMSE obtained by various MhA 

算法 
训练数据量 

 50% 60% 70% 80% 90% 100% 

BSA 
N 1.30102 1.26102 1.01102 1.18102 1.19102 1.04102 

Y 8.97103 1.02102 8.48103 1.11102 7.29103 1.02102 

GWO 
N 2.22102 1.87102 1.53102 1.54102 1.70102 1.50102 

Y 1.15102 1.58102 1.46102 1.52102 1.26102 1.43102 

MFO 
N 4.88103 2.79103 2.78103 3.61103 2.43103 2.71103 

Y 3.64103 2.55103 2.46103 2.74103 2.43103 2.50103 

AEO 
N 2.12103 1.77103 1.77103 1.78103 1.76103 1.73103 

Y 1.97103 1.73103 1.81103 1.70103 1.74103 1.77103 

表 2 各启发式算法的参数识别结果 

Table 2 Parameter extraction results by various MhA 

算法 
训练数据量为 50%时的参数 

 Iph/A Is1/A Rs/Ω Rsh/Ω a1 Is2/A a2 

BSA 
N 0.761 2 3.26107 0.036 0 54.596 6 1.790 6 2.49107 1.463 8 

Y 0.760 6 9.49108 0.034 1 65.613 9 1.623 0 4.69107 1.528 8 

GWO 
N 0.759 0 3.47107 0.035 3 70.197 1 1.664 8 2.04107 1.459 2 

Y 0.761 1 5.64107 0.035 4 72.360 3 1.609 5 6.70108 1.404 9 

MFO 
N 0.760 9 9.99107 0.037 7 57.056 9 1.872 7 1.13107 1.396 2 

Y 0.761 2 8.12107 0.036 8 44.722 6 1.739 8 7.06108 1.370 6 

AEO 
N 0.761 2 2.23107 0.036 4 51.798 9 1.454 4 2.65107 1.737 1 

Y 0.760 1 3.12107 0.036 0 54.483 2 1.662 5 1.83107 1.446 9 
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图 4 比较了 6 种不同训练数据量下 4 种算法的

总平均RMSE值。当实验数据通过预测数据扩展后，

每种算法均能更容易地找到全局最优值，从而更准

确、更稳定地进行 PV 电池参数识别。 

 

图 4 6 种不同训练数据量下的总平均 RMSE 值的比较 

Fig. 4 Comparison of total average RMSE values obtained 

under six different training datasets 

图 5 给出了各种算法的箱形图。可以发现，

100%训练数据量下的算法与 50%训练数据量下的

算法相比，RMSE 中的异常值更少，上界和下界也

更小。这表明，在 PV 电池参数识别中，增加基于

数据预测的训练数据可有效提高求解质量和寻优稳

定性。其中，AEO 具有最佳的参数识别性能。 

图 6 和图 7 分别是在 50%训练数据量和 100%

训练数据量下，AEO 依据最优数据预测和实际数据

得到的 I-V 曲线和 P-V 曲线。由图可见，AEO 得到

的模型曲线与实际数据具有较高的一致性。 

此外，图 8 给出了所有算法进行数据预测的收

敛曲线，可见在训练数据量低于 50%的情况下，

GWO 收敛速度最慢，MFO 收敛速度最快。在两种

训练数据量下，AEO 的误差值均为最小。 

 

 

图 5 各启发式算法在不同训练数据量下获得的 RMSE 

Fig. 5 Boxplot of RMSE obtained by various MhA  

in different training datasets 

 

图6 在 50%训练数据量下AEO的模型曲线与实际数据比较 

Fig. 6 Comparison between actual data and model curve 

obtained AEO in 50% training datasets 
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图 7 在 100%训练数据量下 AEO 的模型曲线与 

实际数据比较 

Fig. 7 Comparison between actual data and model curve 

obtained by AEO in 100% training datasets  

 

 

图 8 各启发式算法的收敛性 

Fig. 8 Convergence of various MhA 

最后，图 9 给出了 6 组不同训练数据量下各

MhA 的平均 RMSE 雷达图，其中符号'+'表示有数

据预测。可以看出，在不同训练数据量下，通过数

据预测得到的每一种算法的平均RMSE都比不采用

数据预测得到的要小，从而验证了 DPMhA 在 PV

电池参数识别中的有效性。 

 

图 9 不同启发式算法的平均 RMSE 雷达图 

Fig. 9 Radar of average RMSE achieved by different MhA 

4   结论 

本文针对 PV 电池提出了一种基于数据预测的

启发式算法参数识别策略，其贡献可概括为以下三

个方面： 

1) 基于ELM的数据预测使得各MhA能够在测
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量输出 I-V 数据不足的情况下，对 PV 电池参数识

别进行更有效的全局探索和局部搜索； 

2) 在 PV 电池参数识别中，DPMhA 能够扩大

数据范围，相比于 MhA 有更高的收敛精度和更小

的误差； 

3) 算例研究表明，与基于原始测量输出的 I-V

数据相比，DPMhA 可显著提高 PV 电池参数识别的

准确性、鲁棒性和收敛速度。 

在未来的研究中，需要充分利用各种算法在 PV

电池参数识别中的优势，如 SA 基本不受辐照水平

变化的影响。通过有效地结合不同方法的优点，开

发和应用一些新的混合方法，以进一步获得更好

的性能。 
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