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基于粒子群优化支持向量机的太阳电池温度预测

赵志刚† 张纯杰 苟向锋 桑虎堂

(兰州交通大学机电工程学院, 兰州 730070)

( 2014年 10月 31日收到; 2014年 11月 25日收到修改稿 )

建立通用而精确的太阳电池热模型对光伏系统的建模、输出功率与转换效率的损失分析至关重要. 基于
复杂的太阳电池温度机理, 分别研究了太阳电池温度的稳态热模型 (steady state thermal model, SSTM)和
支持向量机 (support vector machines, SVM) 方法建立的精确预测热模型. 首先, 基于空气温度、太阳辐射
强度、风速 3个最主要因素与太阳电池温度的近似线性关系, 在已有 SSTM的基础上, 建立并校正了太阳电
池的SSTM并采用差分进化算法提取模型的未知参数. 其次, 为提高SVM的模型预测精度, 采用粒子群优化
(particle swarm optimization, PSO) 算法对SVM的核参数和惩罚因子进行动态寻优, 在确定输入/输出样本
集并划分训练集和测试集的基础上, 建立了基于粒子群优化支持向量机 (PSO-SVM)的太阳电池温度精确预
测热模型. 最后, 搭建实验平台, 在实验操作过程中减弱空气湿度、太阳入射角和热迟滞效应等因素对太阳电
池温度的耦合. 通过实验对比表明, 建立的预测热模型性能可靠、全面、简洁, 其参数寻优算法优于遗传算法
和交叉校验法, 模型预测精度优于反向传播神经网络 (back propagation neural network) 和SSTM.

关键词: 太阳电池温度, 热模型, 支持向量机, 粒子群优化算法
PACS: 88.40.fc, 88.40.jj DOI: 10.7498/aps.64.088801

1 引 言

为充分利用太阳能资源, 提高太阳电池转换效
率, 需要在建立精确太阳电池模型的基础上进行最
大功率点的追踪. 然而对于工作在外界环境影响
下的太阳电池而言, 温度作为一个重要的参数, 以
影响太阳电池模型参数的方式贯穿整个发电系统.
首先, 太阳电池温度的升高引起短路电流的增大和
开路电压的减小 [1]; 其次, 温度的升高导致太阳电
池材料的带宽减小, 随后降低光伏发电效率 [2], 影
响最大功率点的追踪; 最后, 温度的升高会增强太
阳电池的电容效应, 影响整个光伏发电系统的稳定
性. 因此, 建立可靠、精确的太阳电池热模型对太阳
电池的建模、最大功率点的追踪和随后光伏发电系

统的功率损失分析有着重要意义.
然而, 影响太阳电池温度的机理复杂, 建立精

确的太阳电池热模型困难. 首先, 由于太阳电池材
料的差异和安装倾角的不同, 引起太阳电池接收到

太阳辐射的差异, 需要建立相应的光学模型; 其次,
外界环境影响太阳电池的温度, 需要建立太阳电池
的热模型; 再次, 太阳电池的温度影响光伏发电系
统的输出特性, 需要建立相应的电学模型; 最后, 太
阳辐射的突变会引起太阳电池温度的迟滞响应 (热
迟滞效应), 需要在分析动态特性的基础上建立相
应的动态模型 [3]. 综上, 太阳电池热模型是一个包
含热迟滞效应的光学/热/电学模型的耦合.

当前, 太阳电池温度的早期研究集中在稳态热
模型 (SSTM), 即忽略热迟滞效应, 基于基本气象
条件 (太阳辐射、空气温度和风速)建立起的半经验
模型. 由于忽略了某些内部环境 (如电池材料、安
装方式以及电池放电产生的自加热效应), 建立的
SSTM在不同地域条件下估测精度低, 不能满足实
际条件的需要. 但从上述模型中可以看出, 太阳总
辐射强度、空气温度和风速对太阳电池温度的影响

近似呈线性 [4]. 在光学模型方面, 梁齐兵等 [5]分别

建立了光照分布模型和温度分布计算模型. 随着研
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究的深入, 考虑影响太阳电池温度的多种因素的耦
合模型被一些学者建立: 在光/热耦合方面, Hoang
等 [6]重点考虑了太阳电池内部环境影响下的光学

特性, 建立了太阳电池的光/热耦合模型, 但建立的
模型复杂, 同时忽略了电池放电过程中的自加热效
应; 在电/热偶合方面, Górecki等 [7]考虑了太阳电

池放电产生的自身加热效应, 建立了相应的电/热
耦合模型. 因以上耦合模型需要充分考虑太阳电池
的温度机理, 为避开复杂的太阳电池温度机理, 一
些学者提出了太阳电池温度间接测量方法: 由于太
阳电池最大功率点电压/电流 [1]、开路电压/短路电
流 [2]以及等效结电容等 [8]模型参数随温度的变化

近似呈线性关系, 运用上述原理建立了相应的太阳
电池温度的间接估测热模型. 但温度的估测精度
强烈依赖于太阳电池模型的参数, 需要精确提取太
阳电池的相应参数. 在太阳电池温度机理方面, 文
献 [9]在理论上详细论述了热迟滞效应, 并建立了
相应的动态热模型.

以上研究方法不可避免地存在以下三个问题:
第一, 在不同地域下, 建立的SSTM估算误差较大;
第二, 没有从理论或实验方面减弱太阳电池的热迟
滞效应; 第三, 没有全面考虑太阳电池温度机理, 无
法建立理想的太阳电池模型. 为建立精确的太阳电
池模型, 同时避免复杂的机理建模, 人工智能方法
得到应用. İlhan等 [10]将反向传播神经网络 (back
propagation neural network, BPNN)逼近理论应
用于太阳电池的温度预测, 但BPNN需要预先确定
拓扑结构, 主观性较强. 作为一种新的、有效的机器
学习方法——支持向量机 (SVM)可以有效避免神
经网络的缺陷, 且具有很强的泛化能力, 被广泛应
用于故障诊断、模式识别及函数逼近等领域 [11]. 在
SVM的相关应用方面, 文献 [12, 13]采用最小二乘
支持向量机 (least squares support vector machine,
LS-SVM)逼近混沌系统的映射函数. LS-SVM虽
然降低了收敛时间, 但降低了解的稀疏性和鲁棒
性. SVM预测模型的精确建立需要调用优化算
法优化SVM模型参数. 在SVM参数优化方面, 文
献 [14, 15]采用遗传算法 (GA)优化SVM建立了相
应的预测热模型, 取得了较好的效果.

本文首先从分析太阳电池温度机理出发, 在已
有模型的基础上, 以空气温度、太阳总辐射强度和
风速为太阳电池的主要影响因素, 通过实验, 对比
校正了太阳电池的SSTM并对模型中未知参数进
行提取, 就此得出太阳电池的辨识SSTM; 其次, 为

尽量避免太阳电池的热迟滞效应, 在实验中采取提
高采样频率的方法, 同时使用双轴太阳能自动追踪
台架消除太阳电池组安装倾角对太阳电池温度的

影响; 随后划分训练集和测试集, 确定空气温度、太
阳总辐射强度和风速作为输入变量, 太阳电池温
度作为输出变量; 最后将粒子群优化支持向量机
(PSO-SVM)理论运用于太阳电池温度的预测, 为
验证模型的准确性, 对比了PSO-SVM, BPNN和
辨识SSTM的太阳电池温度预测结果, 预测结果表
明, PSO-SVM预测热模型具有更高的预测性能.

2 太阳电池温度机理

引起太阳电池温度变化的机理复杂, 可以概括
为气象条件、电池内部环境以及电池的充放电过程.
其温度机理示意图如图 1所示.

图 1 太阳电池温度示意图

Fig. 1. Schematic diagram of solar cell temperature.

其中, 太阳辐射强度、空气温度和风速不仅是
影响太阳电池的主要因素, 而且可以通过实验轻松
获得, 因此可以作为模型输入变量. 材料热导性能
体现于太阳电池材料中, 在实验中难以获得; 空气
湿度、太阳电池倾角等因素在本次实验操作中被

减弱.

3 太阳电池的SSTM

为极大限度地降低光/电模型对热模型的耦
合, 采用太阳追踪装置——双轴太阳能自动追踪台
架减弱安装倾角对太阳电池温度的影响; 同时使太
阳电池处于开路状态, 消除电池放电过程中的自加
热效应, 则电池充电过程和气象条件对太阳电池温
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度的影响占主要地位. 兼顾模型的精度和复杂程
度, 采用文献 [16]提出的SSTM:

Tc =Ta +
(
b1 + b2Ws + b3W

2
s
)

+G
(
b4 + b5Ws + b6W

2
s
)
, (1)

式中, Tc为太阳电池温度, Ta为空气温度, Ws为风

速, G为太阳总辐射强度, b1—b7为待辨识系数. 需
要注意的是, 实验测得的数据受测量误差和噪声的
干扰, 影响太阳电池初始温度的确立. 所以在模型
(1)的基础上进行修正:

Tc =a1Ta +
(
b1 + b2Ws + b3W

2
s
)

+G
(
b4 + b5Ws + b6W

2
s
)
. (2)

引入参数a1, 考虑了实验误差和噪声的影响, 对太
阳电池的初始温度进行了校正. 其中, 模型中包含
7个未知参数, 采用差分进化算法 (DE)结合实测数
据对未知参数进行辨识, 获得结果如下:

a1 = 1.136, b1 = 2.622, b2 = −0.237, b3 = 0.004,

b4 = 0.025, b5 = 0.001, b6 = −0.005.

4 太阳电池温度预测热模型的建立

上述建立的SSTM忽略了太阳电池的放电过
程和电池某些内部环境的差异以及空气湿度和海

拔高度等因素对太阳电池的影响. 但在实际条件
中, 上述因素不能忽略; 同时, 全面考虑太阳电池
温度机理增加了建模的难度, 提高了模型的复杂程
度. 为避免复杂机理的建模, 提高建模精度, 需采
用人工智能算法——SVM回归理论建立太阳电池
温度的预测热模型.

4.1 基于SVM模型

为检验算法训练的精度, 需要将实验测得的数
据样本划分为m个训练集样本和n个测试集样本.
将Ta, G和Ws三个主要特征量的测量值作为SVM
模型的输入xi = [Ta, G, Ws]i, Tc的测量值作为模

型的输出 yi = [Tc]i, 就此得出训练样本集. 随后,
首先定义一个线性回归函数:

f (x) = ωT · φ (x) + b. (3)

对于非线性问题, 需要进行线性转换: 应用非线
性映射φ(·)将样本数据映射到一个高维特征空间
(Hilbert)中并采用极小化上界风险的方法进行非

线性回归. (3)式中, ω为权向量, ω ∈ H; b为截距,
b ∈ R.

考虑到测量数据中不可避免地含有噪声, 需
要对理想状况下的线性回归函数 (3)进行修正: 引
入 ε线性不敏感损失函数和惩罚因子C; 若允许拟
合误差, 引入数值上大于零的松弛变量 ξi和 ξ∗i . 由
此, 求解凸二次规划问题成为求解函数回归问题的
关键:

min
(
1

2
∥ω∥2 + C

m∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

)
,

s.t. yi − ωT · φ (xi)− b 6 ε+ ξi,

ωT · φ (xi) + b− yi 6 ε+ ξ∗i ,

ξi > 0, ξ∗i > 0, (4)

即问题转换为求解带约束的目标函数 (4)极小化的
ω和 b. 为使 (4)式更容易求解, 将约束问题转化为
拉格朗日 (Lagrange)对偶问题:

L =
1

2
∥ω∥2 + C

m∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

−
m∑
i=1

αi

(
ε+ ξi − yi + ωT · φ (xi) + b

)
−

m∑
i=1

α∗
i

(
ε+ ξ∗i + yi − ωT · φ (xi)− b

)
−

m∑
i=1

(ηi · ξi − η∗i · ξ∗i ) . (5)

需要注意的是, 非线性SVM的回归是采用内
积形式映射到高维特征空间的, 为避免较多的样本
产生 “维数灾难”, 采用核函数代替内积, 并由方程
(5)结合自身的约束条件求得最终的回归函数:

f (x) =

m∑
i=1

(αi − α∗
i ) ·K (xi, xj) + b, (6)

式中, K(xi, xj)为核函数, 它的选择对学习机的泛
化能力影响较大. 选用灵活性和通用性较高的高斯
径向基函数 (RBF)作为核函数, 表示为

K (xi, xj) = exp
(
−g · ∥xi − xj∥2

)
, (7)

式中, g为核参数, g > 0; ∥·∥2为2-范数.

4.2 PSO参数寻优

由于建立精确的非线性SVM预测热模型需要
确立惩罚因子C和RBF的核参数g. 过大或者过小
的C影响模型的泛化能力或训练误差; 过大或者过
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小的 g可能会引起过拟合或者欠学习现象 [17]. 即
参数C和 g的确定本质上为一个动态寻优的过程,
合理选取优化算法对SVM最佳参数的确立至关重
要. 选用PSO进行参数寻优: PSO于 1995年被提
出, 来源于对鸟类捕食行为的研究, 是近年来迅速
发展起来的一种新的进化算法. 该算法首先初始
化一群随机粒子, 然后通过迭代, 粒子通过跟踪两
个 “极值”更新自己的位置, 从而找到最优解. 采用
PSO优化算法对惩罚因子C 和核参数 g 寻优的步

骤如下.
步骤1 初始化. 对样本数据进行 [−1, 1]的归

一化处理并读取样本数据. 设定参数运动范围, 设
定学习因子 (c1和 c2), 进化代数 (E), 惩罚因子C

和核参数 g.
步骤2 适应度评价. 计算个体适应度值, 初

始化个体最优和全局最优.
步骤3 比较寻优. 更新粒子的速度和位置产

生新种群, 计算新种群的个体适应度值. 分别比较
当前参数C和 g的适应值和自身历史最优值及种

群最优值, 更新种群参数C和 g的全局最优值.
步骤4 检查结束条件. 寻优达到最大进化代

数, 结束寻优, 输出最佳参数C和 g.
随后将优化的参数C和 g代入SVM模型并检

测SVM建模精度, 若达不到相应精度则返回PSO
寻优步骤重新训练.

5 实验平台的搭建

根据理论和实验的要求, 搭建了基于铂电阻
(PT100)、风速传感器、日射强度计的太阳电池测温
平台. 其采集示意图见图 2 .

 
PT100

图 2 太阳电池测温示意图

Fig. 2. Schematic diagram of the measurement for so-
lar cell temperature.

PT100温度变送器和风速传感器中转换的电
压信号送入采集卡, 实时采集电压信号, 并以串口
通信方式发送到上位机; 同时, 太阳总辐射强度被
日射强度计采集并以太阳辐射记录仪的方式将信

号实时发送到上位机. 太阳电池测温平台硬件实物
图如图 3所示.

图 3 太阳电池测温实验平台 1, 工控机; 2, 采集工作箱;
3, 贴片式PT100(2个); 4, 支架; 5, 风速传感器; 6, 日射
强度计; 7, 太阳电池模组; 8, 双轴太阳能自动追踪台架
Fig. 3. Experimental platform for measuring solar
cell temperature. 1, IPC; 2, data acquisition box; 3,
PT100; 4, support; 5, wind speed sensor; 6, pyranome-
ter; 7, solar module; 8, dual-axis solar tracker.

其中, 太阳总辐射强度的采集使用商家提供的
太阳总辐射采集软件; 温度和风速采集上位机程序
在LabVIEW环境下开发 (图 4 ).

图 4 基于LabVIEW太阳电池测温实验平台上位机
Fig. 4. Experimental PC platform for measuring solar
cell temperature based on LabVIEW software.

在实际操作中, 还应注意:
1)保持太阳电池板表面洁净;
2)选用型号相同、精度高 (1/3B级精度)的两

个贴片式PT100, 将其中一个贴在太阳电池表面,
用于测量太阳电池温度, 另外一个暴露在空气中,
用于测量空气温度;

3)硬件采集部分集成于工作箱, 提高实验操作
效率;
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4)温度、风速和太阳辐射强度需要在同一台工
控机下完成数据采集;

5)采集实验日期选择连续的晴朗天气 (空气湿
度维持在一个较低而且稳定的范围内), 避免阴雨
后的次日晴朗天, 降低空气湿度对太阳电池温度的
影响.

采用提高采样频率的方法避免太阳电池的热

迟滞效应: 分别在 2014年 6月 18, 21, 23 , 26 和 30
日采集, 每天采集时间从早上的 9:00持续到下午的
14:00, 每隔 5 s采集一次 (采集地点为兰州市安宁
区). 同时, 剔除由于热迟滞效应产生的明显误差
数据, 挑选出较短时间间隔内数据波动范围较小的
600组数据作为样本数据, 将其划分为 500组训练
集样本和100 组测试集样本.

6 结果分析与预测

图 5给出了 2014年 7月 30日早上 9:00到下午
5:00同步采集的太阳电池温度与太阳辐射强度分
布图 (采样周期为 5 s, 共采集 5772组数据, 采集地
点为兰州市安宁区). 从图 5可看出: 太阳电池温度
受风速和太阳辐射影响上下波动; 太阳辐射强度最
高点/最低点不能与太阳电池温度的最高点/最低
点在相同的时刻下完全对应, 且温度的波动略滞后
于太阳辐射. 同时, 在 16:47由于大面积乌云遮挡
太阳, 造成太阳辐射的急剧降低并趋于某一低辐射
值 (黑色圆点); 相应地, 太阳电池温度于16:53降低
至大约 34.8 ◦C (蓝色方点), 并趋于平稳. 两者相
比, 太阳电池温度响应迟滞了大约6 min.
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图 5 (网刊彩色)同一时刻下的太阳总辐射强度和太阳电
池温度

Fig. 5. (color online) Solar global radiation intensity
and solar cell temperature at the same time.

为选择出最优参数, 对训练集分别采用交叉校
验法 (CV), GA和PSO,其优化结果列于表 1 . PSO

的初始参数设置为: 种群数量为 40, 进化代数为
500, C和 g的寻优范围分别设置为 [22, 27]和 [2−8,
22], 局部学习因子为2.0, 全局学习因子为 2.05.

表 1 参数优化对比

Table 1. Contrast of parameter optimization.

寻优算法 相关系数R2 均方根误差 C g

CV 0.980 1.039 97.01 0.016

GA 0.978 1.073 100.01 0.026

PSO 0.984 0.911 100.80 0.044

为验证前文提出的预测热模型的精度, 基于相
同的训练集样本和测试集样本, 采用BPNN进行建
模和预测, 并引入前文建立的太阳电池SSTM, 最
后比较两种算法和SSTM的建模性能. BPNN的
训练参数设置为: 输入层节点数为 3, 分别为Ta,
G和Ws; 隐层个数为 1, 节点数为 10, 输出层节点
数为 1, 即Tc; 隐层和输出层的传递函数分别选用
tansig函数和 logsig函数激发, 训练次数为1000, 学
习速率为 0.01, 目标误差为 0.0001. 采用DE算法
对太阳电池SSTM进行辨识, 其辨识参数设置为:
种群数为 40, 变异因子为 0.9, 交叉因子为 0.9, 最
大迭代次数为 5000. 基于 500组测试集样本, 在已
辨识SSTM 基础上, BPNN和PSO-SVM通过机器
学习, 建立相应的预测模型. 三种模型的预测性能
对比如图 6和图 7所示. 其中, 图 6将三种模型的
预测值与测试样本做了比较; 图 7将三种模型的预
测值分别与实测值作相对误差. 由图 6和图 7可知,
PSO-SVM, BPNN和SSTM的相对误差都在允许
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图 6 SSTM, BPNN和PSO-SVM的预测值与实测值的
比较

Fig. 6. Comparison between the predictive values from
SSTM BP, PSO-SVM and the measured values.

误差范围之内. 最大相对误差绝对值分别为 0.096,
0.155和 0.099, 平均相对误差分别为 0.002, 0.003
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和 0.005. 所以PSO-SVM模型预测精度略高于
BPNN和辨识SSTM; 同时, PSO-SVM保持了较
强的泛化能力, 在太阳电池温度最低点处和部分最
高点处 (示于图 6局部放大图)表现明显. 综上. 验
证了PSO-SVM进行太阳电池温度预测的可行性.
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图 7 BPNN和PSO-SVM预测热模型的输出相对误差
Fig. 7. Relative error between BPNN model and PSO-
SVM model.

7 结 论

基于引起太阳电池温度变化的机理, 分别建立
了太阳电池温度的SSTM和PSO-SVM预测热模
型. 在建模过程中, 两者共同引入空气温度、太阳
辐射强度和风速 3个最重要的变量作为模型的输
入变量. 前者基于已提出的模型, 选择并建立了太
阳电池温度的多项式模型, 并采用DE算法提取了
模型的未知参数, 计算时间短, 且拟合性能好. 但
由于忽略了空气湿度、海拔高度、放电过程以及电

池材料等因素, 建立的模型简单, 但从模型中 (参
数差异)中体现了上述因素的影响, 可用于近似估
算太阳电池温度. 若考虑负载或空气相对湿度对
太阳电池温度的影响, 则在建立SSTM的过程中需
要将上述因素作为自变量考虑进模型中, 增加了建
模和实验的难度的同时, 需要对部分实验条件进行
理想化处理. 后者采用PSO对SVM模型中的核参
数 g和惩罚因子C进行了动态寻优, 代替了参数选
择的盲目性, 与BPNN的输出特性对比分析表明,
PSO-SVM具有较强的泛化能力和预测精度. 在建
模机理方面, 虽然也没有将上述忽略的因素添加到
模型输入中, 但通过一定的机器学习, 避开了复杂

机理的建模, 且预测的数据引入了上述被忽略因素
但没有增加模型的复杂程度, 在降低实验难度的同
时更加贴近实际条件, 因而预测热模型具有较高的
可信度和精度.
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Abstract
Establishing a general and precise solar cell temperature model is of crucial importance for photovoltaic system

modeling, the loss analysis of output power, and conversion efficiency. According to the complex mechanism of solar
cell temperature, in this paper we study the steady state thermal model (SSTM) of solar cell temperature and accurate
prediction model of method of support vector machine (SVM). Firstly, based on the approximate linear relationship
among air temperature, solar radiation intensity, wind speed and solar cell temperature, the polynomial model of solar
cell temperature is established and the unknown parameters of the model are extracted with the improved differential
evolution algorithm. Secondly, in order to improve the accuracy of SVM prediction model, the particle swarm opti-
mization algorithm is adopted to optimize the parameters (including kernel parameter g and penalty factor C from
the radial basis function kernel) of SVM. After the input/output sample set is determined and the training set and
test set are classified, a prediction model of solar cell temperature based on particle swarm optimization support vector
machine is established. Finally, experimental acquisition platform is built to reduce the influences of air humidity, solar
incidence angle, and thermal hysteresis effects on PV cell temperature. Through contrasting experiments, it is shown
that the established fitting of the SSTM is better than the models given in other literature, and the prediction model is
reliable, comprehensive and simple. The selected parameter optimization algorithm is superior to genetic algorithm and
cross-validation method established on the optimization performance, and the accuracy of prediction model is superior
to the prediction performance of back propagation neural network and identified SSTM.

Keywords: solar cell temperature, thermal model, support vector machines, particle swarm optimization
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