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基于遗传算法和非线性规划求解信息交互的光伏

阵列模型鲁棒参数辨识方法

郑银燕，胡桂廷，张正江，闫正兵，朱志亮
（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：对光伏阵列进行建模不仅可以研究温度、光照等因素对Ｖ－Ｉ特性曲线的影响，还可以用模型代替实际光伏阵列进行

各种光伏实验，降低实验成本，节省实验时间；参数辨识可以使光伏阵列模型的参数值设置更精确，使其与实际值相一致；针对

基于非线性规划的光伏阵列模型鲁棒参数辨识方法容易陷入局部搜索的问题，提出了遗传算法与非线性规划求解信息交互的鲁棒

参数辨识方法；将遗传算法与非线性规划求解信息交互，既可以进行全局搜索，又可以进行局部搜索，以得到问题的全局最优

解；通过仿真测试，使用该方法得到的结果均方误差降低了８倍，均方误差量级达到了１．０Ｅ－３，表明了该方法在光伏阵列模型

参数辨识方面具有较高的精确度。

关键词：参数辨识；光伏阵列模型；遗传算法；非线性规划
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０　引言

太阳能光伏发电由于不受能源资源、原材料和应用环

境的限制，具有最广阔的发展前景，是各国最着力发展的

可再生能源技术之一［１］，其主要优点是能够将太阳能直接

转化为电能［２］，光伏阵列作为其中的一部分，发挥着越来

越重要的作用。

光伏阵列模型在可用性和经济性方面会影响耗电系统

的性能［３］。此外，对光伏阵列建模可以推动最大功率点跟

踪技术的发展。因此，对光伏阵列建模是十分有必要的。

参数辨识是根据实验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地拟合测试数

据，从而可以为生产过程进行预测，提供一定的理论指导［４］。

国内外许多学者都对光伏阵列建模和参数辨识做了相

关的研究。师楠［５］等在单二极管电路模型的基础上，提出

了光伏电池的Ｂｅｚｉｅｒ函数建模方法，借助Ｂｅｚｉｅｒ函数对光

伏电池的输出特性曲线进行拟合。李宗鉴［６］等提出了使用

有限测量信息构建光伏组件，并用加权最小二乘法进行参

数辨识。但当数据存在显著误差时，用该方法进行参数辨

识所得的结果会整体上移或整体下移，并不精确。在此基

础上，陈倩［７］等提出了基于相关熵的鲁棒参数辨识方法，

将非线性规划方法与相关熵的鲁棒参数辨识方法结合，当

测量数据仅存在随机误差或存在显著误差时，所得模型输
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出值与实际光伏阵列的测量值偏差很小。但该方法中的非

线性规划容易使所得解陷入局部，不能很容易得到最优解。

程泽［８］等利用自适应混沌粒子群算法对光伏电池模型进行

参数辨识，增强了算法在全局搜索与局部搜索的平衡性，

提高了参数辨识的准确性和可靠性。但该方法存在优化时

间长、实现较为复杂等问题。

针对以上方法的优缺点，本文提出了遗传算法与非线

性规划结合的鲁棒参数辨识方法。将遗传算法与非线性规

划求解信息交互，不仅可以进行全局搜索，还可以进行局

部搜索，更易得到问题的全局最优解。同时，使用鲁棒参

数辨识方法，使数据在含有显著误差的情况下不受影响，

得到较好的结果。通过仿真测试，表明了该方法在光伏阵

列模型参数辨识方面具有较高的准确性和可靠性。

１　光伏电池和光伏阵列的数学模型

１１　光伏电池的数学模型

光伏电池是利用光生伏特效应 （ＰｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃＥｆｆｅｃｔ，

简称光伏效应）把接收到的光能直接转变为电能的器件。

在实际应用中，为了简化计算，光伏电池在理想情况

下的等效电路如图１所示
［９］。

图１　光伏电池的等效电路

根据二极管特性及基尔霍夫电流定律可得：

犐狆狏 ＝犐狆犺－犐犱 ＝

犐狆犺－犐０（犲
狇（犞狆狏＋犐狆狏犚狊）／（犃犽犜）－１） （１）

式中，犐狆狏 为光伏电池输出电流 （Ａ）；犐狆犺 为光生电流 （Ａ）；

犐犱 为二极管正向电流 （Ａ）；犐０为二极管反向饱和电流 （Ａ）；

犚狊为串联电阻值 （Ω）；狇为单位电荷 （１．６×１０－１９Ｃ）；犞狆狏
为

光伏电池输出电压 （Ｖ）；犃为二极管品质因数；犽为玻耳兹

曼常数 （１．３×１０－２３Ｊ／Ｋ）；犜为绝对温度 （Ｋ）。

当电路短路时，电池在工作温度犜，光照强度犌下的参

数可用以下式子计算［１０］：

犐狆犺－狉犲犳 ＝犐狊犮－狉犲犳 （２）

犐狆犺 ＝
犌
犌狉犲犳
犐狆犺－狉犲犳［１＋犓０（犜－犜狉犲犳）］ （３）

犓０＝
（犐犛犆（犜

２
）－犐犛犆（犜

狉犲犳
））

（犜２－犜狉犲犳）
（４）

犐狅狉犲犳 ＝
犐狊犮－狉犲犳

ｅｘｐ（
狇犞狅犮－狉犲犳
犃犽犜狉犲犳

－１）
（５）

犐０＝犐狅狉犲犳［
犜
犜狉犲犳
］３／狀ｅｘｐ（

－狇犞犵

犃犽（
１

犜
－
１

犜狉犲犳
）
） （６）

犡犪 ＝犐狅狉犲犳
狇

犃犽犜狉犲犳
ｅｘｐ（

狇犞狅犮－狉犲犳
犃犽犜狉犲犳

） （７）

犚狊＝
－犱狏
犱犐犞狅犮

－
１

犡犪
（８）

式中，犐狆犺－狉犲犳 为标准条件 （光照强度犌狉犲犳 为１０００Ｗ／ｍ
２，参

考温度犜狉犲犳 为２５℃）下光伏电池的光生电流；犐狊犮－狉犲犳 为标准

条件下参数表提供的短路电流值；犓０ 为光生电流与温度变

化的对应关系值；犐狅狉犲犳 为标准条件下二极管饱和电流；犞狅犮－狉犲犳

为标准条件下的开路电压；犞犵
为带隙电压； 犱狏

犱犐犞狅犮
为开路电

压时Ｖ－Ｉ曲线的斜率；犡犪为等效电导。

１２　光伏阵列的数学模型

光伏阵列是由若干个光伏电池串并联组成的。２×２的

光伏阵列简化图如图２所示，其中包含旁路二极管，主要

作用是保护光伏电池。

图２　２×２的光伏阵列简化图

根据基尔霍夫定律，在理想情况下，当光伏电池串联

个数为犖狊、并联个数为犖狆 时，该光伏阵列的输出特性表示

如下：

犞犃 ＝犖犛犞狆狏
（９）

犐犃 ＝犖犘犐狆狏 （１０）

犘犃 ＝犖犛犖犘犘狆狏
（１１）

　　其中：犞犃、犐犃、犘犃 分别为光伏阵列输出电压、输出电流、

输出功率；犞狆狏
、犐狆狏、犘狆狏 分别为光伏电池的输出电压、输出电

流、输出功率。

综上，光伏阵列数学模型可表示为：

犐犃 ＝犖犘（犐狆犺－犐０（犲
狇（犞犃／犖犛＋犐犃／犖犘犚犛）／（犃犓犜（犌））－１）） （１２）

　　虽然已经得到光伏电池和光伏阵列的数学模型，但仍

存在一些问题：模型参数未知；测量数据有随机误差和显

著误差。因此需要分别在随机误差和显著误差情况下，通

过参数辨识方法将模型所得结果与实际测量值进行参数辨

识，以便得到更精确的模型参数。

２　鲁棒参数辨识问题构成

在实际过程中，由于测量仪器存在一定的误差，光伏

电池输出电压和输出电流的测量值与实际值之间会存在偏

差，可利用模型信息校正测量值来提高测量的精度。由于

太阳能电池板的结板温度犜、光照强度犌、串联电阻值犚和二

极管的品质因数犃 是影响光伏电池建模的主要因素，因此

本文主要对该四个参数进行辨识。光伏电池模型参数辨识

方法对光伏电池模型参数的确定有非常重要的意义，本文

使用的是相关熵鲁棒参数辨识方法。

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第１期 郑银燕，等：


基于遗传算法和非线性规划求解信息交互的光伏阵列模型鲁棒参数辨识方法 ·１９１　　 ·

构造的光伏电池模型参数辨识问题如下：
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　　其中：犐
犿
犼
、犞犿

犼
、犌犿、犜犿 分别为输出电流、输出电压、光照

度、太阳能电池板结温的测量值；犐犼、犞犼、犌、犜分别为输出电

流、输出电压、光照度、太阳能电池板结温的校正值；δ犐、

δ犞、δ犌、δ犜 为权重；犖犐、犖犞 分别为输出电流、输出电压的测量

组数；犃是待辨识的二极管品质因数；犚犛 是待辨识的串联电

阻值。

该方法鲁棒性非常强，可以减少随机误差和显著误差

对参数辨识的影响，但其也存在一些问题：当遇到较为复

杂的问题时，求解会比较困难、计算时间较长；若问题存

在多个局部极小点时，可能得到的解并不是实际的最优解。

３　遗传算法与非线性规划求解信息交互优化算法

非线性规划研究一个狀元实函数在一组等式或不等式的

约束条件下的极值问题［１１］。该方法对简单凸函数进行极值

求解非常快速方便，但遇到复杂非凸函数时求解比较困难，

且易于陷入局部最小值。由于遗传算法的全局搜索能力较

强，因此本文采用遗传算法与非线性规划结合的优化算法，

全局搜索能力和局部搜索能力都较强，可以得到问题的全

局最优解。

遗传算法与非线性规划求解信息交互优化算法流程图

如图３所示。该优化算法步骤如下。

步骤１：对种群进行初始化，得到第一代种群，并按式

（１５）计算其适应度值犉。

犉＝狅犳＋λ狘犮犲狇狘 （１５）

　　其中：狅犳为目标函数，即式 （１３）；λ为常数，本文中取

１００００；狘犮犲狇狘为模型所得值与实际值之差的绝对值。

步骤２：进行选择操作：根据与目标函数相关的一些标

准，存活的概率与每个个体相关。

步骤３：进行交叉操作：在交叉过程中，新的个体被创

造出来，这些新个体继承了上一代的基因。

步骤４：进行变异操作：每个新个体的基因有变异的可

能性。当一个基因发生变异时，与这个基因相关的值也随

之改变。

步骤５：判断进化次数是否为犖 的倍数，本文中犖 取

１０。若是，则将遗传算法得到的信息作为初值点，代入非

线性规划方法中进行求解，否则跳至步骤６。

步骤６：非线性规划求解信息代入适应度函数中，进行

适应度值计算。

步骤７：判断是否满足终止条件，若是，则结束进程；

否则跳至步骤２。

图３　遗传算法与非线性规划求解信息交互

优化算法流程图

４　仿真及分析

４１　光伏电池仿真及分析

根据上文内容，建立犚狊为０．１Ω，Ａ为５７．４８５的光伏

电池理论数学模型。基于该模型，在犜 为２８℃，犌 为３００

Ｗ／ｍ２的条件下产生４５组测量电压和测量电流数据。考虑

测量数据仅含随机误差和含显著误差两种情况，使用基于

遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法

进行参数辨识。

当测量数据仅含随机误差时，所得Ｖ－Ｉ特性曲线如图

４所示。

从图４可知，当测量数据仅含随机误差时，使用基于

遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法

后所得模型输出值和测量值大体上是重合的。该方法辨识

后的光伏电池板的结温为２７．９９５２℃，光照度为２９９．３１７１

Ｗ／ｍ２，犚狊和犃 分别为０．０８０４Ω和５５．９９８４。

在该情况下分别用非线性规划方法及其结合遗传算法

进行求解信息交互对光伏电池进行参数辨识，所得结果如
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图４　测量数据仅含随机误差时Ｖ－Ｉ特性曲线

表１所示。

表１　非线性规划方法及其结合遗传算法对光伏电池

进行参数辨识所得结果（仅含随机误差）

待辨识参数 真实值
非线性规划

辨识结果

遗传算法与非线

性规划求解信息

交互辨识结果

温度／℃ ２８ ２６．２８６８ ２７．９９５２

光照／（Ｗ／ｍ２） ３００ ２９８．９９４３ ２９９．３１７１

串联电阻／Ω ０．１ ０．０４７３ ０．０８０４

二极管品质因数 ５７．４８５ ５２．８０９３ ５５．９９８４

函数值 ７．７５３７ ０．０１４１

均方误差 ０．０６８７ ０．０００７

从表１可知，当数据仅含随机误差时，基于遗传算法

和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法所得结果

均优于非线性规划所得结果。

在４５组测量数据中随机选择３组引入显著误差，显著

误差的幅度大小为０．３Ａ，基于遗传算法和非线性规划的参

数辨识方法所得结果如图５所示。

图５　测量数据含随机误差和显著误差时Ｖ－Ｉ特性曲线

从图５中可知，加入显著误差后，使用基于遗传算法

和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法后所得 Ｖ

－Ｉ特性曲线基本与仅含随机误差情况下重合。该方法辨识

后的光伏电池板的结温为２８．０１３６℃，光照度为３０２．１３７４

Ｗ／ｍ２，犚狊和犃 分别为０．０８０１Ω和５３．７１９０。

当数据含显著误差的情况下，分别用非线性规划方法

及其结合遗传算法进行求解信息交互对光伏电池进行参数

辨识，所得结果如表２所示。

表２　非线性规划方法及其结合遗传算法对光伏电池

进行参数辨识所得结果（含显著误差）

待辨识参数 真实值
非线性规划

辨识结果

遗传算法与非线

性规划求解信息

交互辨识结果

温度／℃ ２８ ２６．７１１６ ２８．０１３６

光照／（Ｗ／ｍ２） ３００ ３００．３３０３ ３０２．１３７４

串联电阻／Ω ０．１ ０．０４６２ ０．０８０１

二极管品质因数 ５７．４８５ ５３．２８９８ ５３．７１９

函数值 ９．１４５５ ０．０５５８

均方误差 ０．０２７３ ０．０００７

从表２可知，当数据含显著误差时，基于遗传算法和

非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法所得结果除

光照之外，也均优于非线性规划所得结果。可以说明基于

遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法

有较高的精确度。

４２　光伏阵列仿真及分析

根据上文内容，建立２×２的光伏阵列理论数学模型，

其中犚狊 为０．１Ω，犃 为６０．６８５４。基于该模型，在犜 为

１５℃，犌为１８０Ｗ／ｍ２的条件下产生５０组测量电压和测量电

流数据。考虑测量数据仅含随机误差和存在显著误差两种

情况，使用基于遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁

棒参数辨识方法进行参数辨识。

当测量数据仅含随机误差时，所得Ｖ－Ｉ特性曲线如图

６所示。

图６　测量数据仅含随机误差时Ｖ－Ｉ特性曲线

从图６可知，当测量数据仅含随机误差时，使用基于

遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法

后所得模型输出值和测量值大体上是重合的。该方法辨识

后的光伏电池板的结温为１４．９９６８℃，光照度为１７８．２０９８

Ｗ／ｍ２，犚狊和犃 分别为０．１０２０Ω和５８．５１７２。

当测量数据仅含随机误差的情况下，分别用非线性规

划方法及其结合遗传算法进行求解信息交互对光伏阵列进

行参数辨识，所得结果如表３所示。

从表３可知，当数据仅含随机误差时，基于遗传算法

和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法所得结果
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除光照外均优于非线性规划所得结果。

表３　非线性规划方法及其结合遗传算法对光伏阵列

进行参数辨识所得结果（仅含随机误差）

待辨识参数 真实值
非线性规划

辨识结果

遗传算法与非线

性规划求解信息

交互辨识结果

温度／℃ １５ １４．１２２９ １４．９９６８

光照／（Ｗ／ｍ２） １８０ １７９．９５５７ １７８．２０９８

串联电阻／Ω ０．１ ０．１０２３ ０．１０２０

二极管品质因数 ６０．６８５４ ５７．９６４３ ５８．５１７２

函数值 １０．４９２１ ０．００９４

均方误差 ０．０３９１ ０．０００８

在５０组测量数据中随机选择３组引入显著误差，其幅

度大小为０．３Ａ。基于遗传算法和非线性规划求解信息交互

的参数辨识方法所得结果如图７所示。

图７　测量数据含显著误差时Ｖ－Ｉ特性曲线

从图７中可知，加入显著误差后，使用基于遗传算法

和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方法后所得 Ｖ

－Ｉ特性曲线基本与仅含随机误差情况下重合。该方法辨识

后的光伏电池板的结温为１４．９９６４℃，光照度为１８０．８３７６

Ｗ／ｍ２，犚狊和犃 分别为０．０８３８Ω和５８．９６０５。

当数据含显著误差的情况下，分别用非线性规划方法

及其结合遗传算法进行求解信息交互对光伏阵列进行参数

辨识，所得结果如表４所示。

表４　非线性规划方法及其结合遗传算法

对光伏阵列进行参数辨识所得结果（含显著误差）

待辨识参数 真实值
非线性规划

辨识结果

遗传算法与非线

性规划求解信息

交互辨识结果

温度／℃ １５ １４．２１９４ １４．９９６４

光照／（Ｗ／ｍ２） １８０ １８０．０３９２ １８０．８３７６

串联电阻／Ω ０．１ ０．１０２２ ０．０８３８

二极管品质因数 ６０．６８５４ ５８．２６７４ ５８．９６０５

函数值 ２９．４２７ ０．０５４４

均方误差 ０．０４５８ ０．００５５

从表４可知，当数据含有随机误差和显著误差时，基

于遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁棒参数辨识方

法所得结果除光照和串联电阻之外，也均优于非线性规划

所得结果。基于遗传算法和非线性规划求解信息交互的鲁

棒参数辨识方法所得结果中光照和串联电阻与非线性规划

所得结果相差不多，且该方法所得误差远小于非线性规划

所得结果的误差。

５　结束语

光伏阵列的建模和参数辨识是一个重要的理论课题，

国内外都有很多专家学者对此进行了研究并提出了各自的

方法，但很多方法仍存在一些问题，比如容易陷入局部、

实现较为复杂等。针对这些问题，提出了基于遗传算法和

非线性规划求解信息交互的光伏阵列模型鲁棒参数辨识方

法，将遗传算法与非线性规划相结合，利用求解信息交互，

很好地平衡了全局搜索和局部搜索，同时使用相关熵的鲁

棒参数辨识方法，当数据在含有显著误差时也可以得到精

度更高的解。最后，通过仿真测试，验证了该方法在参数

辨识方面具有较高的准确性和可靠性。
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