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B􀆧zier 函数协同改进松鼠搜索算法共同优化的
光伏电池参数辨识∗

朱显辉　 崔世炜　 鲁双峰

(黑龙江科技大学电气与控制工程学院　 哈尔滨　 150022)

摘　 要:为解决智能搜索算法对于太阳电池参数辨识的精度低,收敛慢和实验数据获取困难的问题,提出了一种采用二阶

B􀆧zier 曲线和改进松鼠搜索算法的太阳电池参数辨识方法。 首先,在经过最大功率点并且和开路电压点和短路电流点连线平

行的直线上寻找最佳 B􀆧zier 控制点,然后根据控制点位置和电池填充因子之间的拟合规律,实现无需实验即可对伏安特性曲线

进行简单精准建模的目的,在准确描述 HIT 电池的输出特性的同时,有效降低测量噪声对参数辨识的影响;其次,通过引入

Sobol 序列,反向学习和混沌理论对标准松鼠算法进行改进,在初始化过程中加入类随机采样中的 Sobol 序列,并采取反向学习

策略,增强种群的多样性和搜索空间覆盖率,并融合 tent 混沌映射对最优解进行扰动,增强算法跳出局部最优的能力。 将改进

后的松鼠优化算法用于异质结太阳电池参数辨识中,并与其他智能优化算法进行对比,结果显示改进算法的均方根误差分别为

0. 028
 

25、0. 017
 

458、0. 023
 

61,具有最高的精度,证明了该算法在异质结太阳电池参数辨识中的有效性和准确性,为太阳电池参

数辨识提供了一种可靠且准确的新方法。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy,
 

slow
 

convergence,
 

and
 

difficult
 

data
 

acquisition
 

in
 

intelligent
 

search
 

algorithms
 

for
 

solar
 

cell
 

parameter
 

estimation,
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

that
 

combines
 

second-order
 

B􀆧zier
 

curves
 

with
 

an
 

enhanced
 

Squirrel
 

Search
 

Algorithm.
 

First,
 

the
 

optimum
 

B􀆧zier
 

control
 

point
 

is
 

found
 

on
 

the
 

line
 

that
 

passes
 

through
 

the
 

maximum
 

power
 

point
 

and
 

is
 

parallel
 

to
 

the
 

line
 

of
 

the
 

open
 

circuit
 

voltage
 

point
 

and
 

the
 

short
 

circuit
 

current
 

point.
 

This
 

approach
 

leverages
 

the
 

relationship
 

between
 

control
 

point
 

positions
 

and
 

battery
 

fill
 

factor
 

to
 

achieve
 

precise
 

modeling
 

of
 

the
 

I-V
 

characteristic
 

curve
 

without
 

the
 

need
 

for
 

experiments.
 

This
 

method
 

not
 

only
 

accurately
 

describes
 

the
 

output
 

characteristics
 

of
 

HIT
 

cells
 

but
 

also
 

effectively
 

reduces
 

the
 

impact
 

of
 

measurement
 

noise
 

on
 

parameter
 

identification.
 

Secondly,
 

we
 

introduce
 

Sobol
 

sequences,
 

reverse
 

learning,
 

and
 

chaos
 

theory
 

to
 

improve
 

the
 

standard
 

squirrel
 

algorithm.
 

Sobol
 

sequences
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

initialization
 

process
 

as
 

quasi-random
 

samples,
 

and
 

a
 

reverse
 

learning
 

strategy
 

enhances
 

population
 

diversity
 

and
 

search
 

space
 

coverage.
 

Additionally,
 

a
 

tent
 

chaotic
 

mapping
 

perturbs
 

the
 

optimal
 

solution,
 

enhancing
 

the
 

algorithm’s
 

capability
 

to
 

escape
 

local
 

optima.
 

The
 

improved
 

squirrel
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

heterogeneous
 

junction
 

solar
 

cell
 

parameter
 

estimation
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

0. 028
 

25,
 

0. 017
 

458,
 

and
 

0. 023
 

61,
 

respectively,
 

indicating
 

the
 

highest
 

accuracy.
 

This
 

demonstrates
 

the
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

the
 

parameter
 

identification
 

of
 

heterojunction
 

solar
 

cells,
 

providing
 

a
 

reliable
 

and
 

precise
 

new
 

method
 

for
 

solar
 

cell
 

parameter
 

identification.
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0　 引　 言

　 　 异质结电池( heterojunction
 

with
 

intrinsic
 

thin
 

layer,
HIT)经历了多年的发展,逐渐接近了肖克利 -奎伊瑟

(Shockley-Queisser
 

limit,SQ)效率极限[1] ,成为当前市场

中高稳定,低成本的热门太阳能电池之一[2] ,有望成为下

一代的主流电池。 受客观环境的影响,电池在使用过程

中难免伴随着老化和故障等问题[3] ,辨识出太阳能电池

的相关参数,是判断电池故障和老化[4-5] 的重要依据。
单二极管模型可以较为准确地描述太阳能电池的发

电原理[6-8] ,是进行光伏电池参数辨识的主要拓扑。 单二

极管模型输出的伏安特性为包含 5 个参数的非线性超越

方程,其非线性特征源于电池内部复杂的物理机制,同时

光伏电池伏安特性由多个参数共同决定,表现为耦合关

系,不仅能独立影响输出特性,还相互间共同作用形成复

杂的关系,导致无法直接求解,当前的求解方法主要分为

数值求解法、解析法和元启发优化算法 3 种。
数值求解法可以拟合出精准的结果,但由于其计算

过于依赖初值,存在不易收敛,耗时长,计算量大的问

题[9] 。 解析法虽然可以快速求解,但在计算过程中可能

出现数值不稳定性或数值溢出等问题,会严重影响结果

的准确性和可靠性[10] 。
元启发优化算法是近年来在光伏电池参数辨识中较

为主流的方法,例如改进蚁狮优化算法[11] ,猫群算法[12] ,
 

象群优化算法[13] 和人工蜂群算法[14] 等,但元启发算法本

质上同样属于数值求解法的范畴,存在着因搜索空间设

置不当而出现局部最优和多个参数不易控制的问题,文
献[15]使用 JAYA 算法,并结合提升初始种群多样性的

logistic 映射和提升搜索性能的混沌变异,对型号为 RTC
 

France 的商用硅太阳能电池参数进行了辨识,文献[16]
通过引入高斯变异算子优化烟花算法,给出了 ploy 类型

的太阳能电池的参数结果,但不同的优化算法处理辨识

问题时,收敛速度和精度难以兼顾、处理高维多峰问题时

表现一般或参数设置较为复杂等问题仍然存在。
上述文献中的参数辨识都严重依赖大量的实验数据

进行支撑,不仅会导致时间和精力的消耗,而且即使在最

谨慎的前提下现场测试 I-V 曲线,因为不确定的影响因

素众多,仍然具有 2% ~ 5%的误差,这在参数的辨识过程

中引入了难以避免的测量噪声,在伏安特性曲线上产生

的细微误差使结果和真解之间产生较大的偏离,从而影

响参数辨识的准确性;另一个问题是因为异质结电池电

流产生的来源是不同材料之间存在的电子能级差,因此

其伏安特性曲线受外界环境的影响更大。 此外,David
 

H.
 

Wolpert 等提出的 no
 

free
 

lunch(NFL)定理表明:没有

一种单一的自然启发智能算法能够完美地解决所有优化

问题。 考虑到当前参数辨识研究工作对于各类电池都有

涉及,却唯独缺少 HIT 光伏电池的相关研究。 因此,寻找

一种计算准确、无需实测数据支撑、高效和可靠的 HIT 电

池的参数辨识方法具有很好的理论与实际意义。
综上,尝试以二阶 B􀆧zier 函数的 HIT 电池理论计算

曲线为基础,以避免测量噪声对辨识参数影响的同时,为
参数辨识提供数据基础,提升了参数辨识的准确性和稳

定性,突破了传统数辨识方法的局限性,采用 Sobol 序列

改善松鼠的种群分布,利用反向学习策略加快算法的收

敛速度,引入 Tent 混沌映射加强迭代过程的随机性,力
图改善传统松鼠算法在处理多参数问题陷入局部的问

题,给出一种利用 B􀆧zier 函数拟合 HIT 电池输出特性曲

线模型和改进松鼠搜索算法结合的参数辨识方法,并通

过对比分析论证所提模型的准确性和有效性,以期为

HIT 电池的参数辨识和老化故障研究提供数据支撑。

1　 太阳能电池模型

　 　 目前,太阳能电池模型主要分为单二极管模型和双

二极管模型。 其中,单二极管由于其简单性,降低了参数

辨识过程中的数据处理和求解的难度,在实际电路设计

和故障诊断中得到了广泛应用。 故以单二极管模型为对

象进行研究,如图 1 所示。

图 1　 单二极管模型等效电路

Fig. 1　 Equivalent
 

circuit
 

of
 

single
 

diode
 

model

图 1 中,V 是电池输出电压,I 是输出电流,Rs 是串联

电阻,Rsh 是等效并联的分流电阻, Ish 是对应电阻的电

流,Iph 是电池的光生电流,Id 是流过二极管 D 的正向电

流,其中串联电阻 Rs 以及并联电阻 Rsh 直接影响光伏电

池的输出特性,通常难以通过简单的电压电流测量直接

确定,需要依赖复杂的优化算法,同时 Id 的值一般非常

小,使得辨识难度进一步提升。
光伏电池单二极管模型[17] 的各个参数之间的数学

模型如式(1)所示。

I = Iph - Id × exp
q × (V + Rs × I)

α × k × T
- 1é

ë
êê

ù

û
úú -

V + Rs × I
Rsh

(1)

参数辨识即为获取式(1) 中的未知参数的解,可以
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将上述参数辨识问题转化成数学最值的优化求解问题,
并将模型计算电流值和电流实际测量值之间的偏离值最

小解认为是所求问题的最优解[18] ,故可建立目标函数如

式(2)所示。
R(x) = (1 - t) 2R0(x) + 2t(1 - t)R1(x) + t2R2(x)

(2)
式中:N 为电流数据测量数量,Imj 为电流实际测量值,I j
为电流计算值。

2　 基于 B􀆧zier 函数的异质结光伏电池伏安特
性曲线拟合

2. 1　 B􀆧zier 函数拟合规律

　 　 采用 B􀆧zier 拟合异质结光伏电池的输出特性,即以

不借助实际测量数据的,直接使用厂商给出的最大功率

点电流 Im,最大功率点电压 Vm,短路电流 Isc 和开路电压

Voc 数据,
 

直接给出太阳电池 I-V 曲线的拟合结果,并将

所得曲线用于电池的参数辨识。
B􀆧zier 曲线是一种由法国数学家皮埃尔·贝齐尔于

1962 年提出的数学曲线。 它通过控制点来定义曲线形

状,具有良好的平滑性和局部调整性。 使用 B􀆧zier 曲线

时,需要选择一定数量的控制点,通常为 2 个、3 个或更

多。 然后根据控制点的位置,计算出曲线上的各个点的

坐标,从而形成平滑的曲线形状。
B􀆧zier 曲线广泛应用于绘制曲线、曲面以及实现复

杂的形状变换,其数学模型如式(3)所示。
R(x) = (1 - t) 2R0(x) + 2t(1 - t)R1(x) + t2R2(x)

(3)
式中:f(x,y)为 B􀆧zier 拟合的曲线坐标;n 为 B􀆧zier 函数

阶数;R i(x i,y i)———B􀆧zier 函数的控制点;t∈[0,1];i =
0,1,2,…,

 

n。
大量的实践规律表明,仅含有一个控制点的二阶

B􀆧zier 函数能较好地兼顾精准性和简洁性,其拟合轨迹

的坐标分别如式(4)和(5)所示。
R(x) = (1 - t) 2R0(x) + 2t(1 - t)R1(x) + t2R2(x)

(4)
R(y) = (1 - t) 2R0(y) + 2t(1 - t)R1(y) + t2R2(y)

(5)
式中:R(x)为 B􀆧zier 曲线的横坐标;R( y)为 B􀆧zier 曲线

的纵坐标;R0 为 B􀆧zier 函数的起点坐标;R1 为 B􀆧zier 函

数的控制点坐标;R2 为 B􀆧zier 函数的终点坐标。
当 t 从 0 到 1 变化时,曲线轨迹也从 B􀆧zier 函数的起

点逐渐趋向终点且终止于终点。
2. 2　 光伏电池 I-V 建模

　 　 异质结光伏电池的伏安特性曲线必然要经过最大功

率,短路电流和开路电压 3 个关键点,故使用两条二阶

B􀆧zier 曲线在最大功率点两侧分别进行拟合。 其中,第 1
条 B􀆧zier 函数的起点和终点分别为短路电流点和最大功

率点;第 2 条 B􀆧zier 函数的起点和终点分别为最大功率

点和开路电压点。 结合 B􀆧zier 曲线的数学性质,为保持

两条 B􀆧zier 曲线的连续性,需要在经过最大功率点且与

开路电压点和短路电流点连线平行的直线上选择合理的

控制点[19] ,具体的 B􀆧zier 曲线如图 2 所示。

图 2　 不同控制点的 B􀆧zier 曲线

Fig. 2　 B􀆧zier
 

curves
 

with
 

different
 

control
 

point

图 2 中,R1(0,Isc ),R2(Vm,Im ),R3(Voc,0) 分别为短

路电流点,最大功率点和开路电压点。 直线 l1 和经过 R2

的直线 l2 互相平行。
在第一条以 R1 为起点,R2 为终点的 B􀆧zier 曲线上,

在最大功率左侧分别选取两个控制点 R11 和 R12,分别对

应的 B􀆧zier 曲线分别为 l11 和 l12,同理,在最大功率点右

侧同样选取两个点生成 B􀆧zier 曲线。 从图 2 中可以看出

选取不同的控制点,会描绘出凹凸不同的 B􀆧zier 曲线,而
拟合所需要达到的曲线则位于这两条之间。 故可以通过

调整控制点来控制描绘出的 B􀆧zier 曲线,寻找到一个最

好的控制点,通过变换控制点生成的 B􀆧zier 曲线与异质

结电池实际伏安特性曲线之间呈现良好的吻合度。
为探求最佳控制点以达到最佳拟合效果,给出选取

最佳控制点所生成的 B􀆧zier 曲线的拟合结果如图 3
所示。

图 3 中,由于在与短路功率点和开路电压点连线 l1

平行的 l2 上选择控制点 A,过控制点 A 作纵轴的平行线

AB,过最大功率点 R2 做横轴的平行线 R2B,两条平行线

交于 B 点。 根据相似三角形判定定理,三角形 ABR2 和

三角形 R1R3O 互为相似三角形,可以定义直线 l2 上 A 和

R2 之间的长度为 lc1,定义直线 l1 上 R1 和 R3 之间的长度

为 lc2,二者的比值控制点长度比 γ 满足式(6)。
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图 3　 某个控制点的 B􀆧zier 拟合曲线

Fig. 3　 The
 

B􀆧zier
 

fit
 

curve
 

for
 

a
 

control
 

point

γ =
lc1
lc2

(6)

先分析光伏电池输出特性曲线在最大功率点左侧的

曲线,该曲线从短路电流点平滑变化到最大功率点,该部

分电压变化范围为 0 ~ Vm,电流变化的范围为 Isc ~ Im,右
侧的曲线同理。 根据厂商给出数据手册中,能够描述电

压和电流的综合变化程度的填充因子 f,文献[19] 中给

出了多种异质结光伏电池寻求 B􀆧zier 曲线控制点与填充

因子 f 之间的关系,如式(7)所示。
ψ1 =- 0. 399

 

1f + 0. 402
 

4
ψ2 =- 0. 332

 

0f + 0. 389
 

6} (7)

式中:ψ1 和 ψ2 分别为以最大功率点左右两侧的两条

B􀆧zier 曲线的数控制点长度比。
根据式(7),可以在 MATLAB 环境中,无需实验,仅

根据开路电压、短路电流和最大功率 3 个关键点的数据,
即可对 HIT 电池的伏安特性曲线进行建模,建模结果的

误差小于 1%,文献[19]中已对其进行了充分论证,此处

不再赘述。

3　 改进松鼠优化算法

3. 1　 松鼠智能搜索算法

　 　 松鼠算法( squirrel
 

search
 

algorithm,SSA) 是 Jain
 

M
等[20] 在 2018 年提出的一种新型自然启发式的优化算

法,飞行松鼠被认为是空气动力学上最复杂的物种之一,
松鼠独特的觅食行为和跃迁机制,使得算法表现为在前

期全局范围内进行搜索,后期在局部进行精细搜索,提高

了解的精度,这种全局搜索能力和局部搜索能力的良好

结合,有助于算法在高维空间中找到多个候选解,这对于

光伏电池参数辨识中的多变量处理问题尤为重要。 该优

化算法模拟了南方飞鼠的动态觅食行为和它们的滑翔运

动方式。 秋季时,松鼠在森林中的山核桃树、橡树和普通

树 3 种不同树之间搜索食物,由于温度和隐蔽性的原因

松鼠找到分布较多的橡果则会作为日常能量需求吃掉,
满足日常需求后则开始寻找山核桃为冬季恶劣情况进行

食物储存,避免外出觅食,普通树上没有食物;临近冬季

时,松鼠由于树叶覆盖率的减少导致被天敌发现的概

率增大,直到冬季结束之前都不再活跃。 这个过程构

成了松鼠算法的模型,模型假设包含 1 棵山核桃树和 3
棵橡树的森林中有 50 只松鼠,每个松鼠单独停留在一

棵树上,只有 8%的松鼠生活在有食物的树上,其余的

松鼠生活在普通树上,在这里食物的数量( number
 

of
 

food,NFS)可以根据约束 1
 

<
 

NFS
 

<
 

n 而变化,n 为松鼠

的数量。
从初始化开始,每个松鼠的位置被分配给一个 d 维

向量。 故所有的松鼠位置可以用式(8)来表示。

FS =

FS1, 1 FS1, 2 … … FS1, d

FS2, 1 FS2, 2 … … FS2, d

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

FSn, 1 FSn, 2 … … FSn, d

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(8)

其中,FS i,j 是第 i 只松鼠第 j 维上的值,该值根据公

式(9)进行初始化来得到。
FS i, j = lb j + rand(0,1) × (ub j - lb j) (9)

式中:FS i,j 为第 i 只松鼠的第 j 维的所在位置。 ub j 和 lb j

分别为第 i 只松鼠在第 j 维的上下界,rand(0,1)为在[0,
1]范围内服从均匀分布的随机数。

初始化后对松鼠位置进行适应度评估,适应值得大

小描述了食物来源的等级。 适应度函数如式(10)所示。
FS i = fSi(FS i,1,FS i,2,…,FS i,j) (10)
之后将松鼠按升序排序,适应度最小适应值的松鼠

在山核桃树上,接下来的 3 只松鼠停留在橡树上,其余的

松鼠停留在普通树上。
松鼠通过滑翔进行觅食,在位置更新的时候,可能会

出现 3 种情况,而且这个过程会受到天敌存在概率 Pdp
(Pdp= 0. 1)的影响,使松鼠进行小范围随机位移来进行

躲藏。
第 1 种情况,位于橡树上的松鼠向山核桃树滑翔。
FSat

t+1 =

FSat
t + dg × Gc × (FSht

t - FSat
t),R1 ≥ Pdp

Random Location,其他{ (11)

式中:dg 为随机滑翔距离,其在[0. 5,1. 11]区间内浮动;
R1 是[0,1]范围内的随机数;FSht 是所在山核桃树上的

松鼠位置;t 表示当前迭代次数;Gc 为实现全局和局部搜

索之间的平衡的滑动系数,Gc = 1. 9。
第 2 种情况,位于普通树上的松鼠向山核桃树滑翔。
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FSnt
t+1 =

FSnt
t + dg × Gc × (FSht

t - FSnt
t),R2 ≥ Pdp

Random Location,其他{ (12)

式中:R2 是[0,1]范围内的随机数;FSnt 是所在普通树上

的松鼠位置。
第 3 种情况,位于普通树上的松鼠向橡树滑翔。
FSnt

t+1 =

FSnt
t + dg × Gc × (FSat

t - FSnt
t),R3 ≥ Pdp

Random Location,其他{ (13)

式中:R3 是[0,1]范围内的随机数。
如前所述,松鼠在滑翔觅食过程中也会受到季节变

化的作用,冬季的结束使飞鼠由于觅食成本低而变得活

跃。 假设只有那些没有寻找食物并仍然存活下来的松鼠

才会转向不同的方向,以寻找更好的食物来源。 故在

SSA 中引入季节性监测防止了该算法陷入局部最优的情

况,监测模型涉及以下步骤:
1)首先,计算季节常量 Sc

S t
c = ∑

3

x = 1
∑

d

k = -1
(FS t,x

at,k - FSht,k) (14)

式中:d 为松鼠个体的维数;t = 1,2,3;FS t,x
at,k 为橡树上

松鼠的位置;FSht,k 为山核桃树上松鼠的位置。
2)计算季节变化条件 S t

c
 <

 

Smin

Smin = 10 -5

(365) 2. 5t / tmax
(15)

式中:tmax 为最大迭代次数;Smin 自适应改变的大小会影

响松鼠进行全局搜索和局部搜索的能力,Smin 和滑动系

数 Gc 二者共同平衡这个能力。
3)如果季节变化条件都得到满足,飞鼠冬季过后的

随机迁移通过:
FS t +1

nt = FSL + Levy(d) × (FSU - FSL) (16)
列维飞行(Levy

 

flight)是一种特殊的随机游走模型,
在 L􀆧vy 飞行中,粒子或个体在空间中随机移动,是遵循

一种概率密度函数在尾部呈现幂律衰减的 L􀆧vy 分布,从
而使得粒子的移动变得更加不规则和不可预测,其步长

的确定来源于列维分布,如式(17)所示。

Levy = 0. 01 ×
ra × σ

| rb |
1
β

(17)

式中:ra 和 rb 是在[0,1]范围内的两个符合正态分布的

随机数,β= 1. 5,σ 按式(18)计算。

σ =
Γ(1 + β) × sin(πβ

2
)

Γ
1 + β

2( ) × β × 2
(β - 1)

2( )
1 / β

(18)

式中:Γ(
 

x
 

)
 

=
 

(x-1
 

)!。
松鼠算法停止准则为最大迭代次数 tmax 。 标准的松

鼠搜索算法的流程如图 4 所示。

图 4　 松鼠算法流程图

Fig. 4　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

SSA

3. 2　 基于 Sobol 反向学习混合策略和 Tent 映射的改进

松鼠搜索算法

松鼠搜索算法因其新颖的觅食方式相较于其他的算

法具有更好、更高效的探索搜索空间的独特优势。 然而

该算法存在局部最优和过早收敛等问题,限制了其在复

杂优化问题中的应用。 为此,针对原始松鼠算法存在的

问题进行如下改进。
1)

 

Sobol 反向学习混合策略

在元启发式算法中,种群的初始化分布对算法的收

敛速度和准确性有着重要影响[21] 。 特别是在处理多参

数的问题时,确保种群的广泛覆盖性成为重要问题,种群

的初始个体应尽可能在搜索空间中均匀分布。 然而,传
统的随机数生成方式在初始化种群时,导致个体分布不

均匀,给算法性能带来不可预测的影响。
为优化初始化种群,目前已研究出多种混沌优化序

列,如 Logistic 混沌映射[22] 、Circle
 

混沌映射[23] 等,尽管

Logistic 映射是一个常见的混沌映射,但它的覆盖性和均

匀性相对较差,Logistic 映射的混沌性质可能导致收敛速

度较慢,相比 Sobol 序列,可能需要更多的迭代步骤才能

达到较优解。 而 Circle 映射因其具有环形路径和复杂的

动态行为,导致覆盖性和全局搜索能力可能不如 Sobol 序
列,并且可能会在高维度问题中出现维数灾难问题。 因

此,选用 Sobol 随机序列对初始种群及逆行映射。
假设 Sobol 随机序列产生的随机数组为 Cn,则可按

照式(19)定义初始化种群。
FS i, j

so = lb j + Cn × (ub j - lb j) (19)
反向学习[24-25] 是一种利用当前问题的可行解生成相

应的反向解 FSop 的方法。 通过考虑当前解和其反向解

构成的新解集,选择其中表现最优的解作为新一代个体。
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这种策略有助于增加算法的多样性,引入更多潜在解,从
而提高全局搜索能力。 其反向解表示如式(20)所示。

FS i, j
op = K × (ub j + lb j) - FS i, j

so (20)
式中:K 为

 

(0,1)上的动态随机数。
2)

 

tent 映射

对于松鼠算法易陷入局部最优的问题,结合 tent 映
射策略,给予当前最优个体以混沌映射,当个体陷入局部

最优时,由于 tent 映射的非线性特性和初始值敏感性,会
使该个体在搜索空间中产生跳跃式的改变,以实现更好

的全局搜索能力[26] 。 因此,给出对当前最优个体进行位

置更新的方式如式(21)所示。

Znew =

Z
u

,0 ≤ Z ≤ u

1 - Z
1 - u

,u ≤ Z ≤ 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(21)

式中:u 取值在(0,1)之间,Z 为对个体进行归一化处理

之后的数据。
基于归一化数据,进一步生成新的个体位置的过程

如式(22)所示。
FSnew

i, j = Znew
j × (ub j - lb j) + lb j (22)

改进松鼠搜索算法的步骤描述如下。
(1)设定松鼠的搜索空间,种群的规模 n,个体维度 d

及算法的迭代次数。
(2)种群初始化,根据式(19)和(20)生成种群,并从

中那选择出一半适应度较高的个体构成初始种群。
(3)计算飞鼠的适应度,升序排列它们的位置并按

顺序分配到山核桃树、橡子树和普通树上。
(4)在循环次数 t 下重复执行如下步骤,直到达到最

大迭代次数的停止条件。
(5)利用式(11)更新橡树上松鼠的位置。
(6)利用式(12)和(13)更新普通树上松鼠的位置。
(7)重新按照步骤(3)更新顺序位置并把松鼠分配

到树上。
(8)根据公式(15)更新 Smin 的值。
(9) 判断季节条件是否满足,满足的话则根据式

(18)更新普通树上松鼠的位置。
(10)重新计算松鼠适应度,按照升序排列位置,将

飞行松鼠分配到山核桃树、橡子树和普通树。
(11)判断是否多次最优个体适应度是否变化,是的

话则根据式(21)和(22)对最优个体进行映射脱离局部

最优。
(12)待循环结束,输出山核桃树上松鼠的位置和适

应值。

4　 算例分析

　 　 为了验证改进松鼠算法对于异质结电池进行参数辨

识的可靠性,在 HIT 中随机选取 3 个进行分析,所选取光

伏电池的厂商给定数据如表 1 所示。
表 1　 3 种异质结电池参数表

Table
 

1　 Table
 

of
 

parameters
 

of
 

3
 

heterojunction
 

cells
电池型号 Vm / V Im / A Voc / V Isc / A

214NKHE5 41. 9 5. 1 51. 5 5. 6
6219E 19 3. 3 24. 3 3. 63

195BKE1 55. 3 3. 5 61. 8 3. 79

　 　 在 Matlab 的环境下,测试种群 N 为 50,迭代次数为

300 次,各参数的范围如表 2 所示。

表 2　 参数的搜索空间

Table
 

2　 The
 

search
 

space
 

for
 

the
 

parameter
参数 Iph / A Io / A A Rs / Ω Rsh / Ω
上限 10 10-3 10 10 3

 

000
下限 0 10-7 0. 5 0. 001 5

　 　 利用 ISSA 算法(改进松鼠搜索算法)对表 1 所示的

异质结电池参数进行参数辨识,辨识结果如表 3 所示。

表 3　 智能算法参数辨识结果

Table
 

3　 Intelligent
 

algorithm
 

parameter
identification

 

results
电池型号 Iph / A Io / A A Rs / Ω Rsh / Ω

214NKHE5 5. 632
 

1 4. 259
 

1 2. 372
 

7 0. 078
 

13 369. 196
 

5
6219E 3. 646

 

7 1. 999
 

9 1. 825
 

1 0. 367
 

1 501. 282
 

4
195BKE1 3. 805

 

6 2. 478
 

2 1. 938
 

4 0. 231
 

8 1
 

726. 058
 

9

　 　 为进一步论证 ISSA 算法在异质结光伏电池参数辨

识上的优越性,与加入 Sobol 反向学习策略的松鼠算法

( the
 

squirrel
 

search
 

algorithm
 

with
 

sobol-based
 

reverse
 

learning
 

strategy,RSSA)、加入 Tent 映射的松鼠算法( the
 

squirrel
 

search
 

algorithm
 

with
 

tent
 

map,TSSA)、标准松鼠算

法(standard
 

squirrel
 

search
 

algorithm,SSSA)、粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)以及麻雀算法( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)进行对比,不同优化算法基于不同

的搜索机制和优化策略,导致了优化算法与参数辨识模

型之间的匹配程度也各不相同,即使处理相同的单体问

题,这些特性在相同的参数空间和初始条件下也会表现

出不同的优劣势,更为方便进行误差对比。 如果算法与

模型之间的匹配不足,可能导致算法在某些电池类型或

特定参数配置下的表现不佳。
以 异 质 结 太 阳 能 电 池 214NKHE5、 6219E 和

195BKE1 为例。 为保证实验公平和合理性,各算法采用

的实测数据、参数范围均和前文一致,算法独立运行 5 次

之后,得到的最佳适应度值以及对应的参数辨识结果如

表 4 ~表 6 所示。
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表 4　 214NKHE5 电池算法测试结果的比较

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

algorithms
 

of
 

214NKHE5
 

battery

电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA
Iph / A 5. 632

 

0 5. 579
 

2 5. 603
 

19 5. 621
 

4 5. 666
 

6 5. 641
 

4
Io / μA 4. 259

 

1 11. 729
 

9 13. 421
 

0 26. 675
 

0 5. 398
 

7 2. 670
 

6

a 2. 3727 2. 553
 

1 2. 580
 

7 2. 729
 

8 2. 896
 

0 2. 725
 

2
Rs / Ω 0. 00781 0. 001 0. 001 0. 001 0. 001 0. 003

 

475
Rsh / Ω 369. 196 2

 

460. 985 1
 

053. 048
 

9 3
 

000 2
 

771. 405 3
 

000

f 0. 028
 

25 0. 035
 

89 0. 033
 

65 0. 049
 

63 0. 075
 

67 0. 048
 

593

表 5　 6219E 电池算法测试结果的比较

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

algorithms
 

of
 

6219E
 

battery

电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA
Iph / A 3. 646

 

7 3. 791
 

3 3. 612
 

5 3. 677
 

3 3. 679
 

8 3. 692
 

5
Io / μA 1. 999

 

9 10
 

000 0. 1 137. 287
 

2 154. 286
 

7 206. 465
 

2

a 1. 825
 

0 3. 202
 

4 1. 551
 

58 2. 570
 

2 2. 600
 

0 2. 678
 

2
Rs / Ω 0. 367

 

1 0. 001
 

0 0. 557
 

0 0. 001
 

0 0. 001
 

0 0. 001
 

3
Rs h / Ω 501. 282

 

4 3
 

000 1
 

484. 133
 

3 1
 

021. 106
 

7 2
 

144. 107
 

6 1
 

304. 704
 

7

f 0. 017
 

458 0. 103
 

2 0. 035
 

96 0. 040
 

62 0. 043
 

52 0. 040
 

66

表 6　 195BKE1 电池算法测试结果的比较

Table
 

6　 Comparison
 

results
 

of
 

algorithms
 

of
 

195BKE1
 

battery
电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA
Iph / A 3. 805

 

6 3. 873
 

13 3. 935
 

9 3. 826
 

5 3. 900
 

4 3. 871
 

9
Io / μA 2. 478

 

2 37. 451
 

4 31. 043
 

8 8. 643
 

9 64. 852
 

7 25. 146
 

2
a 1. 938

 

4 2. 402
 

0 2. 360
 

4 2. 121
 

6 2. 517
 

0 2. 313
 

8
Rs / Ω 0. 231

 

8 0. 001
 

0 0. 001
 

0 0. 001
 

0 0. 001
 

0 0. 001
Rs h / Ω 1

 

726. 058
 

9 778. 597
 

3 482. 364
 

4 1
 

812. 279
 

3 2
 

841. 725
 

5 2
 

943. 892
 

6
f 0. 023

 

61 0. 077
 

17 0. 070
 

74 0. 031
 

21 0. 078
 

72 0. 048
 

43

　 　 不同优化算法在处理复杂非线性问题的时候,局部

搜索和全局优化二者之间的权重各不相同,导致了在辨

识过程中算法搜索不可能收敛到同一结果。 改进松鼠算

法通过引入 Sobol 序列、反向学习策略和 Tent 混沌映射,
增强了算法的全局搜索能力和收敛速度,使其在复杂的

HIT 电池参数辨识中表现优异。 由表 4 ~ 表 6 可知,ISSA
得到的适应度值分为 0. 028 25、0. 017 458 和 0. 023 61,和
未加入改进的松鼠算法、粒子群算法以及麻雀算法相比,
这个误差明显更小,说明改进松鼠搜索算法在异质结电

池的参数辨识中得到的结果更加接近真实值,也证实了

ISSA 在参数辨识上的优越性。
利用不同算法模型所得参数计算输出特性曲线结果

分别如图 5 ~图 7 所示。
由图 5 ~图 7 可知,ISSA 拟合的曲线基本和实际测

量点相重合,且和其他的智能算法相比较,拟合效果更

佳,进一步说明了 ISSA 对于异质结电池参数辨识的性能

远远超过标准松鼠、粒子群和麻雀等算法。

图 5　 214NKHE5 电池各算法辨识效果

Fig. 5　 Identification
 

effect
 

of
 

each
 

algorithm
of

 

214NKHE5
 

battery

　 　 根据拟合曲线,从曲线上的最大功率点左右两侧共

选择 100 个点,以实际测量曲线为基准进行误差计算结
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图 6　 6219E 电池各算法辨识效果

Fig. 6　 Identification
 

effect
 

of
 

each
 

algorithm
 

of
 

6219E
 

battery

图 7　 195BKE1 电池各算法辨识效果

Fig. 7　 Identification
 

effect
 

of
 

each
algorithm

 

of
 

195BKE1
 

battery

果如表 7 ~表 9 所示。 可知 ISSA 其所拟合的曲线与实际

测量曲线高度吻合,相较于其他智能算法,ISSA 的拟合

效果明显更优,其曲线误差显著减小,在异质结电池参数

辨识中具备更为出色的拟合性能。

表 7　 214NKHE5 电池辨识误差比较

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

214NKHE5
battery

 

identification
 

errors
电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA

误差 0. 027
 

22 0. 029
 

99 0. 029
 

66 0. 044
 

87 0. 088
 

29 0. 044
 

9

表 8　 6219E 电池辨识误差比较

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

6219E
 

battery
 

identification
 

errors
电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA

误差 0. 005
 

436 0. 128
 

7 0. 074
 

75 0. 051
 

81 0. 049
 

65 0. 051
 

68

表 9　 195BKE1 电池辨识误差比较

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

195BKE1
 

battery
identification

 

errors
电池型号 ISSA RSSA TSSA SSSA PSO SSA

误差 0. 022
 

64 0. 097
 

06 0. 111
 

6 0. 035
 

30 0. 096
 

84 0. 054
 

14

5　 结　 论

　 　 围绕着异质结光伏电池参数展开了研究,提出了一

种结合二阶 B􀆧zier 函数拟合 I-V 曲线与改进松鼠搜索算

法的参数辨识方法。 通过引入两条二阶 B􀆧zier 曲线分别

拟合 HIT 电池 I-V 曲线最大功率点左右两侧,并结合函

数控制点位置与填充因子之间的拟合规律,精准构建了

I-V 曲线模型,有效捕捉了电池特性的非线性变化,为参

数辨识提供了准确的数据支撑。 针对松鼠算法在搜索过

程中容易陷入局部最优和过早收敛的问题,通过 Sobol 反
向学习和 tent 映射策略进行了算法改进,提高了种群均

匀分布的同时能有效避免算法的过早收敛,也增强了算

法后期跳出局部最优的能力。 仿真结果表明,相对于标

准松鼠算法、粒子群算法和麻雀优化算法,改进后的松鼠

算法在参数辨识方面精度更高,证明了改进松鼠搜索算

法在 HIT 电池参数辨识中的准确性和适用性。
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