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基于模型辨识的犅犘神经网络在光伏

系统 犕犘犘犜中的应用

胡桂廷，仲程超，张伟君，张正江
（温州大学 电气数字化设计技术国家地方联合工程实验室，浙江 温州　３２５０３５）

摘要：光伏电池作为光伏发电系统的重要组成部分，研究其模型的准确性并对其最大功率点进行预测与跟踪，对于光伏发电效率的

提高具有重大意义；首先根据光伏电池的内部结构和伏安特性建立其数学模型，并对所建立的模型进行参数辨识，进而得到模型输出与

测量信息偏差最小的参数值，验证模型的准确和有效性；根据模型所反映的规律，将温度和光照强度作为输入变量，最大功率点对应的

电压作为输出变量，构建了用于 ＭＰＰＴ的神经网络模型；神经网络经训练后对最大功率点电压进行预测与跟踪，结果表明构建的神经网

络具有良好的适应性。

关键词：光伏电池；数学模型；参数辨识；最大功率点；神经网络
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０　引言

随着传统能源的不断消耗和环境污染问题的日益突出，清

洁、可再生的太阳能越来越受到人们的重视。但目前太阳能光

伏发电系统仍存在一些问题，如造价成本高，发电效率低，且

其实际输出功率随光照强度、环境温度等因素的变化而变化。

为最大限度地利用光伏电池所产生的功率，需要对太阳能电池

板的最大功率点进行跟踪。

目前国内外学者常用的最大功率点跟踪的方法有恒压

法［１］、电导增量法［２３］、扰动观察法等［４］，但是针对恒压法，

跟踪精度较低且不能适应环境的改变；对于电导增量法，对硬

件要求较高，算法实现复杂；而扰动观察法不能判定何时到达

ＭＰＰ，存在震荡现象。吴雨薇等针对传统的定步长扰动观察

法跟踪存在的不足，提出了一种新的变步长方法［５］。翟小军等

人则将粒子群算法与电导增量法相结合［６］，在减小震荡功率的

同时，提高了跟踪的精度。随着神经网络理论的应用不断发

展，其非线性映射以及强大的自学习能力引起了越来越多的学

者关注。Ｇｕｐｔａ等通过对光伏特性的研究，建立 ＮＮ模型，实

现了对光伏发电系统最大功率点的良好跟踪［７］。阳同光等针对

光伏发电的扰动问题，提出了一种基于神经网络反推控制技术

的最大功率点跟踪方法［８］。谢维等针对光伏发电系统 ＭＰＰＴ

问题，提出了一种人工神经网络与模糊控制技术相结合的方

案［９］。Ｋａｓｓｅｍ等在太阳能光伏水泵系统中，基于神经网络设

计的控制器实现了对 ＭＰＰＴ有效跟踪，从而优化系统的效

率［１０］。本文提出采用基于参数辨识后准确数学模型来产生数

据，采用模型产生的数据建立神经网络的方法。基于５０ＫＷ

光伏并网系统实验测试数据，将提出的方法应用于最大功率点

的预测与跟踪上。结果表明，该方法能快速跟踪光伏电池的最

大功率点，有效适应外界环境变化，具有较好的控制精度和稳

定性。

１　光伏电池数学模型的建立

根据太阳能电池板的内部结构和输出伏安特性得到光伏电
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图１　光伏电池等效电路图

池的等效电路如图１，它由一个与二极管并联的电流源外加一

个串联电阻组成，电流源的输出受光照强度和温度影响。光伏

电池等效电路中，二极管品质因数影响光伏电池模型的输出特

性。可通过依次增加光伏电池数学模型中的参数个数，来增加

光伏阵列的复杂性与准确性。根据二极管的特性及基尔霍夫电

流定律可得：

犐＝犐犔－犐犗（犲狇
（犞＋犐犚犛

）／狀犽犜
－１） （１）

　　其中：犐为光伏电池输出电流；犐犔 为光生电流；犐犗 为二

极管饱和电流；狇是电子电荷，其值为１．６０２９×１０
－１９Ｃ；犞 是

光伏电池板的电压；犚犛 为串联电阻；犓 是玻尔兹曼常数，其

值为１．３８１９×１０－２３Ｊ／Ｋ；狀是二极管的品质因数；犜是光伏电

池板温度；

当电池短路时，可以忽略流向二极管的电流。以下表达式

可以求出电池在温度为Ｔ、光照强度为Ｇ时的电池参数：

犐犔 ＝犐犔（犜
１
）（１＋犓犗（犜－犜１）） （２）

犐犔（犜
１
）＝犌犐犛犆（犜

１
，狀狅犿）／犌（狀狅犿） （３）

犓犗 ＝ （犐犛犆（犜
２
）－犐犛犆（犜

１
））／（犜２－犜１） （４）

犐犗 ＝犐犗（犜１）（犜／犜１）
３／狀

犲－狇
犞
犵
／狀犽（１／犜－１／犜１

） （５）

犐犗（犜
１
）＝犐犛犆（犜

１
）／（犲狇犞犗犆（犜１）／狀犽犜１ －１） （６）

犚犛 ＝－犱犞／犱犐犞
犗犆
－１／犡犞 （７）

犡犞 ＝犐犗（犜
１
）狇／狀犽犜１犲狇

犞
犗犆（犜

１
）／狀犽犜１ （８）

式中，犜１＝２５℃；犐犛犆为短路电流；犌狀狅犿＝１ｓｕｎ＝１０００ｗ／ｍ
２；

犜２＝７５℃；犞犵 为带隙电压；犞狅犮为开路电压；

由上面的光伏模组的数学模型建立 Ｍａｔｌａｂ下的仿真模型，

光伏电池的最大输出功率主要受温度犜和照度犌 的影响，且

呈非线性状态。根据所建立的模型，分析不同温度犜和照度犌

对光伏电池输出电流的影响，并计算出最大输出功率点和对应

的输出电压值。

２　参数辨识

为了使由模型计算得到的数值结果能与实验测试数据相一

致，需要对所建立的数学模型进行参数辨识，从而实现理论模

型与实际对象的匹配。参数辨识是根据实验测试数据和建立的

模型来确定一组参数值，使得由模型计算得到的数值结果能最

好的拟合测试数据，它是一个逆向求解的过程，同时参数估计

的好坏也决定了用模型来解释实际问题的可信度。参数辨识框

架如图２所示，其原理就是通过调整辨识模型的参数使测试数

据与模型输出之间的偏差犲达到最小，在辨识过程中光伏电池

数学模型用作参数化模型，将未知系统的输入输出状态狌，狔

看作实验测试所得样本数据，以犲的取值作为网络训练的目

标，通过一定的辨识算法来训练网络，使犲足够小，就可以达

到辨识模型参数的目的。

图２　参数辨识框架

本文将光伏电池的数学模型作为参数辨识问题的非线性约

束，当光伏发电系统实际测量信息只有输出电压和输出电流

时，构造参数辨识问题如下：

ｍｉｎ犳狅犫犼 ＝∑
犖

犻＝１

（犞犻－犞
犿
犻

σ犞
）２＋（

犐犻－犐
犿
犻

σ犐
）２ （９）

狊．狋．

犐＝犐犔－犐犗（犲狇
（犞＋犐犚犛

）／狀犽犜
－１）

犐犔 ＝犐犔（犜
１
）（１＋犓犗（犜－犜１））

犐犔（犜
１
）＝犌犐犛犆（犜

１
，狀狅犿）／犌（狀狅犿）

犓犗 ＝ （犐犛犆（犜
２
）－犐犛犆（犜

１
））／（犜２－犜１）

犐犗 ＝犐犗（犜１）（犜／犜１）
３／狀

犲－狇
犞
犵
／狀犽（１／犜－１／犜１

）

犐犗（犜
１
）＝犐犛犆（犜

１
）／（犲狇犞犗犆（犜１）／狀犽犜１ －１）

犚犛 ＝－犱犞／犱犐犞
犗犆
－１／犡犞

犡犞 ＝犐犗（犜
１
）狇／狀犽犜１犲狇

犞
犗犆（犜

１
）／狀犽犜

烅

烄

烆 １

（１０）

　　犻＝１，２，．．．，犖

其中：犞犻为模型的电压输出值，犞犻
犿 为输出电压的测量

值，犐犻为模型的电流输出值，犐犻
犿 为输出电流的测量值。σ狏，

σ犻 分别为输出电压和电流的权重。狀和犚狊 作为模型待辨识的

参数，根据给定的测量信息，包括输出电压、输出电流、太阳

能电池板结温以及光照度，通过序列二次规划方法优化求解出

与实际光伏电池特性相一致的最优辨识参数狀和犚狊。经辨识

后所得输出电压值和输出电流值与实验测试数据相一致或误差

较小，结果表明所建立的光伏电池数学模型可以对实际对象进

行准确的模拟。在实际中，利用数学模型对最大功率点进行预

测存在过程复杂且不能进行实时预测等问题。故考虑引入神经

网络，采用经参数辨识后的数学模型产生的数据，建立与之近

似等效的ＮＮ模型，对最大功率点的电压进行预测与追踪，最

大功率点的电压分布与温度和照度的关系如图３所示。由图可

知温度和照度的改变会直接影响最大功率点的变化。因此，

ＮＮ模型可将温度和照度作为输入变量，最大功率点的电压作

为输出变量。

图３　最大功率点电压分布曲线
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３　犅犘神经网络

３１　ＢＰ神经网络的拓扑结构

ＢＰ学习算法的本质是对各连接权值进行动态调整使网络

总误差最小，即采用梯度搜索技术，以期望输出值为目标不断

地修正各层单元的权值使输出的误差减少到可接受的程度，从

而得到偏差最小的一组最优权值系数。其网络学习过程是一种

误差边向后传播边修正权系数的过程。ＢＰ神经网络特别适合

非线性特征的拟合，通过多层神经网络系统，可精确地拟合光

伏非线性模型。图４为本文设计的ＢＰ神经网络拓扑结构图，

在设计中，神经网络的结构选用经典的３层结构，即输入层、

隐含层、输出层。其中输入层有２层，隐含层有５层，输出层

有１层。输入层结点由照度与温度两个结点构成，输出层结点

为最大功率点的输出电压。

图４　ＢＰ神经网络的拓扑结构图

隐含层的节点数选择非常重要，隐含层节点数太少，网络

将不能建立复杂的映射关系，使网络培训效果较差，容错性不

理想；节点数过多，又使网络学习时间过长，误差也不一定最

小。因此，ＢＰ神经网络应有一个最佳隐含层节点数。本文根

据经验式［１１］得到可供选择的结点个数范围，然后通过多次实

验确定最合适的隐含层节点数为５个。

３２　犅犘神经网络的学习过程

神经网络能够通过对样本的反向学习训练，不断改变网络

的连接权值以及拓扑结构，使网络的输出值不断地接近期望的

输出，ＢＰ算法沿着误差函数减小最快的方向调整权值和偏差。

在学习阶段，训练样本集为犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犿］，期望响应为犇

＝ ［犱１，犱２，…，犱犿］，实际输出为犢＝ ［狔１，狔２，…，狔犿］，则隐含层的

第犼个神经元的输入为：

狀犲狋犼 ＝∑
狀

犻＝１

狑犻犼狓犻－θ
１
犼 （１１）

式中，狀是输入层神经元个数；狑犻犼是输入层第犻个神经元到隐

含层第犼个神经元的连接权值；θ犼
１ 是隐含层第犼个神经元的

阀值；隐含层第犼个神经元的输出为：

狅犼 ＝犳 ∑
狀

犻＝１

狑犻犼狓犻－θ
１

（ ）犼 （１２）

式中，犳 （·）为隐含层的激励函数。

输出层的第狉个神经元输出值，即网络的输出为：

狔狉 ＝∑
犽

犼＝１

狑犼狉狅犼＋θ
２
狉 （１３）

式中，犽为隐含层节点个数；狑犼狉是隐含层第犼个神经元到输出

层第狉个神经元的连接权值；θ狉
２ 是输出层第狉个神经元的

阀值。

若对于每一样本输入模式的二次型误差函数为：

犲＝
１

２∑
狆

狅＝１

（犱狉－狔狉）
２ （１４）

　　则系统对所有 犖 个训练样本的总误差函数为：

犈＝
１

２犿∑
犿

狇＝１
∑
狆

狅＝１

（犱狉－狔狉）
２ （１５）

　　输出层的任意神经元犽在样本作用时的加权系数增量公

式为：

犠犖＋１
犼狉 ＝犠

犖
犼狉＋ηδ

１
犽狅犽 （１６）

　　δｋ
１ 为误差函数对输出层各神经元的偏导数。

隐含层的任意神经元犽在样本作用时的加权系数增量公

式为：

犠犖＋１
犻犼 ＝犠

犖
犻犼 ＋ηδ

２
犽狓犽 （１７）

　　δ犽
２ 为误差函数对隐含层各神经元的偏导数。

从光伏模型可知，如果温度犜和光照强度犌 已知，就可

确定最大功率点电压。本文在设计ＢＰ神经网络时，从小到大

地改变光照强度与光伏电池板温度，通过参数辨识后的模型得

到一系列不同光照强度与光伏电池板温度下模型的输出电压与

输出电流数据。使用产生的温度犜、犌和最大功率点对应电

压，通过理论样本的训练，最后达到误差收敛，从而使输出得

到期望的最大功率电压。该算法能在短时间的训练下使模型逼

近最大功率点电压，从而可显著提高跟踪的响应速度和精度。

４　仿真

４１　仿真过程的实现

本仿真的样本数据是通过建立的光伏电池模型在不同照度

与光伏电池板温度下运行得到的。根据光伏电池的实际工作环

境，光伏电池板采用的温度范围和照度范围分别为０～８０℃和

０～１５００ｗ／ｍ２。本文采用 ＭＡＴＬＡＢ的神经网络工具箱进行

仿真，具体仿真步骤如下：

１）数据的采集及处理：采用温度犜、光照强度犌和它们

对应的最大功率点的电压作为初始样本数据。本仿真样本数据

为５００组，其中训练数据随机选取４００组，预测数据为剩余的

１００组。由于温度和光照强度的数值变化范围较大，为了避免

奇异样本的出现，先要对数据进行归一化处理。这里选用

ｐｒｅｍｎｍｘ函数，将数据归一到 ［－１，１］。因为在训练网络时

所用数据是经过归一化的样本数据，那么以后使用网络时所用

的新数据也应该和样本数据接受相同的预处理，这就要用到

ｔｒａｍｎｍｘ函数将数据进行处理，然后输出结果需用函数ｐｏｓｔ

ｍｎｍｘ还原。

２）建立ＢＰ神经网络：选择隐含层和输出层神经元传递

函数分别为ｔａｎｓｉｇ和ｐｕｒｅｌｉｎ，网络算法采用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒ

ｑｕａｒｄｔ算 法 ｔｒａｉｎｌｍ。学 习 函 数 为 ｌｅａｒｎｇｄｍ，性 能 函 数 为

ｍｓｅｒｅｇ （即ＬＳ，最小二乘）。

３）训练参数设置：在网络进行训练之前，需要设置训练

参数，设学习率为０．０１，训练最大迭代次数为１００，训练要求

精度为０．００１，其余参数使用缺省值。

４）网络测试：对训练好的网络进行检测，绘制网络输出

曲线，并与原始数据曲线进行比较。

５）性能误差分析。
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４２　仿真结果与分析

本仿真实验的输入节点数为两个，输出节点数为１个。且

网络经训练后可近似达到预定的精度要求，从训练过程曲线来

看，网络的训练速度较快，经过几十次循环迭代就可达到最佳

状态。

图５～图７是训练后得到的图形。其中图５是最大输出功

率点处的预测电压值，从图中可看出，得到的预测曲线和原始

数据的非线性曲线很接近，说明经过训练后，神经网络对最大

功率点电压有很好的跟踪效应。图６和图７分别为电压预测输

出误差和相对误差图，通过误差分析可以反映出预测的准确

性。从图中可以看出，基于最小二乘学习算法神经网络的电压

预测误差分布在０左右，相对误差在４％以内。仿真结果表

明，该文设计ＢＰ神经网络可以对光伏电池的最大输出功率点

的电压实施预测与跟踪，具有很好的自适应能力。

图５　电压预测输出

图６　电压预测输出误差

图７　电压预测相对误差

５　实验验证与分析

上述从理论和仿真说明了神经网络方法的有效性后，将此

方法应用到实验室５０ｋＷ 光伏并网系统的实验测试中。根据

串联电流相等，电压相加，并联电压相等，电流相加的原则对

所建立的数学模型做适当调整，经参数辨识后得到准确的光伏

阵列模型，采用与实际过程相一致的模型产生的数据，建立实

际最大功率点电压预测的神经网络模型。在神经网络的参数设

置中，隐含层节点个数的多少对网络性能的影响较大，节点数

过多会增加运算量，使得训练所需的时间较长，甚至不能收

敛；而当节点数过少时，网络的容错能力下降，训练所需的次

数也会增多。学习率影响着网络收敛的速度及其效果，学习率

设置偏小可以保证网络收敛，但是收敛较慢；相反，学习率设

置偏大则有可能使网络振荡或发散，影响识别效果。经调试后

确定本次训练隐含层节点个数为５个，学习率设置为０．０１。

神经网络经训练后，随机选取３０组光伏电池板实测数据导入

建立的神经网络进行预测，所得结果如下：

由图８和图９可知建立的神经网络对实测数据有较好的跟

踪效应，只在个别样本点处偏差值较大，产生原因为该样本点

对应的测试数据偏离于整体样本测试数据。然而整体上来看，

预测相对误差都控制在１０％范围内，大部分样本点的预测相

对误差都落在４％以内。说明基于辨识后的数学模型所设计的

ＢＰ神经网络具有很好的自适应能力，可以实现对最大输出功

率点电压的预测与跟踪。

图８　电压预测输出 （实例）

图９　电压预测相对误差 （实例）

６　结论

本文提出了一种采用参数辨识后光伏电池数学模型产生的

数据构建ＢＰ神经网络方法并将其用于光伏最大功率点的电压

跟踪。该方法能很好地解决光伏发电的非线性问题，通过对大

量太阳能光照、温度及其输出电压样本数据的处理和学习，就

可较为准确的预测最大功率点的输出电压。仿真与实验结果显

示了方法的有效性与实用性。

（下转第２６６页）
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壤各养分的综合指数和养分等级。土壤各养分的综合指数是以

专业数据和历史资料为参考，根据土壤中各养分的特点及其在

土壤肥力构成中的重要性，先计算出土壤养分各参评指标的权

重值 （计算得出有机质的权重为０．３，碱解氮 （Ｎ）、速效磷

（Ｐ）、速效钾 （Ｋ）的权重分别为０．２５，０．２５和０．２），再通过

加法模型：犐＝∑犉犻×犠犻（犻＝１，２，３，．．．，狀），计算出土壤各养
分的综合指数。其中Ｉ代表地块养分综合指数，犉犻表示第犻个

指标的评分值，犠犻表示第犻个指标的权重。土壤养分等级是

依据 “土壤养分等级划分规则”制定的，对于不同综合指数的

养分可以分为极高、高、中、低、极低５个等级。土壤综合肥

力评价的试验效果如图５所示。

４．２．３　配方施肥决策功能

该功能是以养分丰缺指标法、肥料效应函数法和养分平衡

法为基础，结合测土施肥技术而得出的施肥决策。

养分丰缺指标法是将土壤养分测试结果和田间肥效试验的

结果相结合，通过分析建立某区域、某作物的土壤养分丰缺指

标，根据田间肥效试验的施肥效应规则设计的施肥推荐，其直

感性强，简捷方便，但精确度较差。

肥料效应函数法是建立在田间试验和生物统计基础上的计

量施肥方法，其精确度较高，贴切实际情况，但地区局限性

强，费工费时。

养分平衡法也叫目标产量法，是以计算作物达到目标产量

的养分需求量和土壤实际供养量之间的差值来计算施肥量的。

其概念清晰，计算方便，但精确度受各个参数的影响较大，准

确度难以控制。

　　
图５　综合肥力评价

试验效果 　　　　　　
图６　养分丰缺指标法决策

试验效果图

　　用户可以自行选择３种方法之一进行施肥推荐。养分丰缺

指标法决策试验效果如图６所示。

４．２．４　其他功能

用户通过输入作物的缺素症状，使用模糊搜索和精准搜

索，就可判断出作物的缺素种类并给出施肥意见。

５　试验结果与分析

试验表明，本文所设计的系统能实现对土壤数据的采集，

方便管理土壤信息、农作物信息和施肥信息，能提供较准确的

种植方案与施肥方案，在提高农作物经济收益方面有一定的应

用前景。
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