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蜂群算法在太阳电池寿命预测参数辨识中的应用
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摘 要：为解决太阳电池寿命预测模型参数辨识中参数辨识精度低的问题，提出采用人工蜂群算法进行太阳电池

寿命预测模型参数辨识的方法。利用人工蜂群算法的局部快速搜索能力和高效全局收敛性能，对太阳电池寿命预

测的电流衰减模型的五参数进行辨识，给定失效阈值利用电流衰减模型进行最大寿命预测。运用人工蜂群算法和

最小二乘法辨识的均方根误差RMSE分别为 2.858×10-4和 1.337×10-3，R2分别为 0.9228和 0.8666，实验分析表明：人

工蜂群算法求得的均方根误差、误差平方和与R2明显优于最小二乘法，为太阳电池寿命预测的电流衰减模型参数

辨识提供一种新的思路。
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0 引 言

在地球环境污染越发严峻，资源日益匮乏的今

天，可再生清洁的能源迅速成为各国关注的焦点。

太阳能作为一种重要的可再生清洁能源，资源丰

富，安全可靠，被广泛运用于人造卫星和航天器材

上［1］。因此，太阳电池是保证人造卫星和航天飞行

器材完成任务的一个关键组成部分。目前，空间三

结砷化镓太阳电池因具有高光电转换效率，高耐辐

射性，成本低等优点，被越来越多的应用于现代空

间太阳电池技术中［2］。但人造卫星和航天器材上的

太阳电池直接暴露于恶劣的太空环境中，电池必须

承受高温和低温下的交替影响、原子氧的腐蚀、大

量质子和电子的辐射，造成太阳电池的电性能随着

时间的推移劣化严重，导致人造卫星和航天飞行器

在能源补充上遇到严重的问题［3］。为保证人造卫星

和航天器材顺利完场太空任务，航天器材设计人员

需要开发一种方法来预测太阳电池在复杂的太空

环境下的性能退化［4~10］。因此，对太阳电池性能和

寿命的预测具有非常重要的理论和实践意义。

目前，国内外学者对太阳电池的寿命预测的研

究越来越多。中国研究学者利用人造卫星上太阳

电池阵输出功率的在轨数据，通过在轨卫星太阳入

射角、日地距离因子、太阳电池阵温度的归一化计

算，最终计算出太阳电池阵在卫星寿命过程中的衰

减因子，从而得出太阳电池阵一年的衰减率［11］。相

比较之下，国外对太阳电池片的研究较成熟。美国

国家航空和宇宙航行局和美国国防部联合利用释

放和辐射综合效应卫星承担研究近地空间环境的

电子、粒子和紫外辐射情况，试验试件选用砷化镓

太阳电池片，最终得出运行过程中太阳电池片寿命

随轨道圈数的衰减规律［12］。目前已提出的太阳电

池寿命预方法有：1）基于混合自回归滑动平均模型

（ARMA）的卫星太阳电池阵寿命预测模型；2）基于

开路电压衰减法的太阳电池复合寿命预测；3）基于

电流衰减的太阳电池寿命预测。

因为从电流的角度进行分析退化建模，易于观

测，便于计算，可通过定量分析得到结果，准确直观

地分析了其变化趋势，并有可靠的模型来支撑，使

得结果更加精确，更具有说服力，所以本文选取

文献［12］的一种基于电流衰减的太阳电池寿命预

测模型来对太阳电池寿命进行预测，通过对太阳电

池的电流衰减进行建模分析，从而对太阳电池的寿

命进行预测。为提高文献［12］对太阳电池寿命预
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测的精度，提出采用人工蜂群［13~15］（artificial bee
colony，ABC）算法应用于太阳电池寿命预测的电流

衰减模型的参数辨识。实验表明：在太阳电池寿命

预测的电流衰减模型参数识别中，ABC 算法能更好

地提高太阳电池寿命预测模型参数辨识的精度，改

善模型参数的拟合程度，从而更好地增强太阳电池

寿命预测的电流衰减模型的可靠性。

1 太阳电池寿命预测的电流衰减模型

太阳电池的输出功率是自身最重要的特性。

此外，太阳电池的输出电流是衡量卫星上太阳电池

片输出功率的重要指标。因为太阳电池的输出功

率的计算公式为［16，17］：

P =U × I （1）
U = ub + uD1 + uD2 （2）

式中，P ——太阳电池的输出功率，W；U ——太阳

电池的输出电压，V；I ——太阳电池的输出电流，

A；ub ——母线电压；uD1 ——太阳电池阵上的上电

缆及接插件的平均压降，V；uD2 ——隔离二极管压

降［12］，V。

如果卫星的 ub 基本保持不变，则输出电压也基

本保持不变，那么太阳电池输出电流的衰减就决定

了输出功率的衰减，因此选取太阳电池原始电流为

关键性能退化量［16，17］。

由于太阳公转，电流受太阳光照角度的影响较

为显著。当在太阳电池片上太阳光入射角 φ 大于

0°时，电流发生变化，如式（3）所示：

Imax = I/ cosφ （3）
式中，Imax ——当 φ = 0 时的电流，A；I ——太阳电

池的实测电流，A。利用式（3）就能得到 3 a 内每天

1 个共 1095 组 φ = 0°时的电流数据。

根据文献［12］给出的原始电流的变化趋势建

立太阳电池的电流衰减模型为：

D(t) = I/ cosφ =(a + b∙tc)∙[ ]s0 + d∙ cos(α + 2πt/T) /s0 + ε
（4）

式中，a + b∙tc ——电流的衰减规律，其中，a 始终大

于 0，表示 t = 0 d 时的太阳电池的电流；b 始终小于

0，表示电流衰减速度；tc ——用幂函数来表示时间

的函数，c 始终大于 0，表示时间变化的快慢程度；

s0 ——太阳辐射强度［18］；t ——在轨时间；D(t) ——

φ =0 下的电流，即为 Imax ，是一个符合期望 μ = 0 的

正态分布的随机变量。

具体的，给定一个失效阈值（即维持卫星正常

工作的最低功率，由式（1）、式（2）计算出此时太阳

电池输出的最小电流，把最小电流值代入电流衰减

模型，计算出太阳电池的最大使用时间（即太阳电

池的最大寿命），从而进行太阳电池寿命预测［18］。

a、b、c、d、α 为模型参数。其中 a > 0 ，表示

t = 0 d 时的电流；b < 0 ，表示电流衰减速度；c > 0 表

示时间变化的快慢程度；d、α 表示太阳辐射强度

的周期变化的参数［12］。

本文利用人工蜂群算法对电流衰减模型中的

a、b、c、d、α 这 5 个参数进行辨识，文献［12］定

义残差平方和 RSS ，令 RSS 最小估算模型的参数。

残差平方和（ RSS）等于误差平方和（ SSE），即

RSS = SSE 。参照文献［18］定义的 3 个评价指标：

RMSE、SSE 和 R2 ，运用 ABC算法计算出 R2 均方根

误差值 RMSE、误差平方和 SSE和 R2 ，如式（5）、式（6）、
式（8）所示：

RMSE = SSE/N
= ∑

i = 1

n

{ }D(ti) -(a + b∙tc)∙[ ]s0 + d∙ cos(α + 2πti /T) /s0
2
N

（5）
SSE =∑

i = 1

n

{ }D(ti) -(a + b∙tc)∙(s0 + d∙ cos[ ]α + 2πti /T) /s0 2

（6）
R2 = 1 - SSE/SST （7）

R2 =

1 -∑i = 1

n

{ }D(ti) -(a + b∙tc)∙[ ]s0 + d∙ cos(α + 2πti /T) /s0 2

∑
i = 1

n (D(ti) - - -- -- -- -- -- -- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- -- -- -- -- -- -- --(a + b∙tc)∙[ ]s0 + d∙ cos(α + 2πti /T) /s0)2
（8）

式中，RMSE ——均方根误差，也叫做回归系统的

标准拟合差，RMSE 越接近于 0 说明模型选择和拟

合更好，数据预测也越成功；SSE ——误差平法和，

SSE 越接近于 0，说明模型选择和拟合更好，数据预

测也越成功；N ——实验数据组的组数；SST ——

原始数据和均值之差的平方和；R2 ——决定系数，

用来描述数据对模型的拟合程度的好坏，R2 越趋近

于 1，说明模型选择和拟合更好；T ——地球绕太阳

公转的周期，为 365 d；D—— D 维向量。
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2 人工蜂群算法

针对文献［12］提出的五参数太阳电池寿命预

测的电流衰减模型参数辨识准确度低的问题，提出

一种新的人工蜂群算法应用于这个模型。在人工

蜂群算法中，根据每个蜜蜂的目标函数把蜜蜂分成

2 类，把目标函数值较好的蜜蜂称为采蜜蜂，将剩下

的称为跟随蜂。其中可选中 ne 只目标函数是最好

的蜜蜂，作为精英蜂。精英蜂的设定有助于采蜜蜂

在搜索的后期趋向于精英队伍，使采蜜蜂在搜索的

后期能迅速收敛得到全局最优解。

算法原理为先设置蜜蜂的数量，每只蜜蜂为一

个 D 维向量，xi = [ ]x1
i,x2

i ,∙∙∙,xd
i ，i =1，2，···，N 。

蜜蜂根据式（9）进行随机初始化：

x
j

i = li + β∙(u j - l j) （9）
式中，x

j

i ——第 i 个蜜蜂的位置，j =1，2，···，d ；

β ——随机数，范围［0，1］；u——蜜蜂参数的上限；

l——蜜蜂参数的下限。

初始化之后，根据目标函数的大小进行排序，

来区分出采蜜蜂和跟随蜂。

1）采蜜蜂：采蜜蜂在采蜜过程中会根据精英蜂

的位置来调整自己的位置。如式（10）~式（12）所

示：

x
j

new = x j +wb × rb(x j

b - x j) +we × re(x j

e - x j) （10）
wb =wbmax -(wbmax -wbmin)iter/itermax （11）
we =wemax -(wemax -wemin)iter/itermax （12）

式中，x
j

new ——跟随蜂更新后的位置；x
j
为跟随蜂

的当前位置；x
j

e ——精英蜂；x
j

b ——被采蜜蜂选中

的最好的蜜蜂；rb、re ——均为取值在［0，1］的随机

数；wb、we ——线性减小函数；wbmax 、wemax ——作

用是增强算法的全局搜索能力；wbmin 、wemin ——有

便于趋近最优解的能力。

2）跟随蜂：跟随蜂的位置更新由步进函数 wf 决

定，如式（13）~式（17）所示：

x
j

new = τ0∙x
j +η∙rs∙w∙f j

（13）
τ0 =λ0∙wτ （14）
η =λ0∙wη （15）

wτ =w2 - [ ](itermax - iter)/iter α∙(w2 -w1) （16）
wη =w3 - [ ](itermax - iter)/iter β∙(w4 -w3) （17）

式中，rs ——［-1，1］的随机数；τ0、η——遗忘因子

和邻域因子，τ0、η 分别表示新位置对当前位置的

记忆程度和信息共享的程度；wτ —— τ0 中的参数，

随迭代次数的增长从 w1 增至 w2 ；其中 iter 为迭代

次数，itermax为最大迭代次数；α——常量，α 取值范

围为［0.8，1］，一般都小于 1，若 α 太小则不利于全

局收敛；wη —— η 的参数，随迭代次数的增加从 w3

增至 w4 ；β ——常量，β 取值在［1，1.2］之间，有提

高全局收敛的作用；λ0 ——跟随蜂随步进函数更新

位置的好坏程度，当 λ0 ＞1 表示跟随蜂新位置的目

标函数较原来的好，当 λ0 ＜1 表示新位置的比原来

的差。式（16）和式（17）中 w1、w2、w3、w4 是取值范

围在［0.1，1.5］之间的常量，且 w1 小于 w2 ，w3 小于

w4 。

步进函数 wf 是一个向量，其上下限分别为 u

和 l，如式（16）所示：

wf = τ × ( )||u1 - l1 , ||u2 - l2 ,∙∙∙, ||ud - ld （18）
式中，τ——步进函数的半径，τ 随着迭代次数的增

加从 τmin 增加到 τmax ，如式（19）所示。

τ = τmax -(τmax - τmin)∙iter/itermax （19）
3 实验与分析

在 Matlab 环境中用 ABC 算法求解太阳电池寿

命预测的衰减模型的参数，编程的流程图见图 1。
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iter = iter+1

iter�itermax

图1 ABC算法辨识太阳电池寿命预测电流

衰减模型的流程图

Fig. 1 Flowchart of the ABC algorithm to identify the current
decay model of solar cell life prediction



3.1 相关参数的设置

本文中 s0 表示太阳辐照度，s0 =1353 W/m2。地

球绕太阳公转的周期 T 为 365 d。通过仿真调整

ABC 算法得到如下参数：蜜蜂群的数目设置为 30 只，

25 只为采蜜蜂，5 只为跟随蜂，itermax＝1000，wbmax＝

wemax＝2.5，wbmin＝wemin＝2.5，τmax＝0.2，τmin＝0.02，w1＝

w3＝0.2，w2＝w4=1.2，当新位置的目标函数比原来位

置的目标函数好时，λ0＝1.2，当新位置的目标函数

劣于原来位置的目标函数时λ0＝0.8，wτ中α=0.8，wη

中β=1.2［19］。参数设置和仿真如图 2 所示。
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图2 ABC算法相关参数的设置和仿真图

Fig. 2 Setting and simulation of related parameters of ABC

图 2 中给出了当精英蜂的数量 ne 为 2、5、6 只

时分别对应的曲线。在人工蜂群算法迭代 1000 次

的 RMSE 曲线图可知：当精英蜂 ne 的取值不同时，

1000 次迭代后的 RMSE 曲线图的下降趋势也不一

样。经试验调整，当 ne=5 时，曲线下降到最小值的

速度最快，说明寻优速度最快，求解会更精确，所以

本文中 ne的取值为 5。
3.2 参数的求解

利用 3 a 每天一个的原始电流数据，以及每年

每天的太阳光照角的余弦值，结合式（1）、式（2）、式（3）
计算得到 3 a（每年按 365 d）计算，每天一个共

1095 组垂直光照角下的电流数据（垂直光照角的电

流数据参照文献［12］中的图 5，运用人工蜂群算法

对太阳电池寿命预测的衰减模型的参数进行辨识

辨识得到结果，并与文献［12］的最小二乘法的参数

辨识结果进行对比，结果见表 1。
如图 3 所示，均方根值 RMSE 随着迭代次数的

不断增加而逐渐减小，均方根值越小说明所求的参

数精确度越高，本文所求的参数是迭代过程中误差

最小的。

表1 ABC算法与最小二乘法参数辨识结果比较

Table 1 Comparison of parameter identification
results between ABC and GLS

参数

a

b

c

d

α

最小二乘法

0.1945
-6.02×10-5

0.5901
32.06
-18.91

人工蜂群算法

0.1944
-6.02×10-5

0.5901
32

-18.766
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图3 人工蜂群算法迭代曲线图

Fig. 3 ABC algorithm of the iterative curve

3.3 与专利［18］所求得的辨识结果比较

文献［18］为文献［12］所申请的中国专利。为

了便于辨识结果的比较，本文采用式（5）、式（6）、式（8）
求得均方根值 RMSE、误差平方和 SSE 与 R2，经过

仿真后得到的人工蜂群算法对太阳电池寿命预测的

电流衰减模型所求得的 RMSE、SSE、R2，与文献［11］
的最小二乘法的结果进行对比，如表 2 所示。

表2 ABC算法与最小二乘法所求结果的比较

Table 2 Comparison of SSE，R2，RMSE between
GLS and ABC

算法

SSE

R2

RMSE

最小二乘法

1.92×10-3

0.8666
1.337×10-3

人工蜂群算法

8.94×10-5

0.9228
2.858×10-4

从表 2 中可看出，人工蜂群算法仿真后的

RMSE 值最小值为 2.858×10-4，SSE 最小值为 8.94×
10-5，明显优于文献［12］的最小二乘法，所以人工蜂

群算法在太阳电池寿命预测的电流衰减模型参数

辨识的能力优于最小二乘法。人工蜂群算法下的
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R2 值也优于最小二乘法下的 R2 值，说明 ABC 算法

对太阳电池寿命预测的电流衰减模型的参数辨识

得到的参数与模型的拟合度更佳。因此与最小二

乘法相比较，ABC 算法对太阳电池寿命预测的电流

衰减模型的参数辨识效果更优。

3.4 与文献［12］模型对太阳电池寿命预测的时间

比较

在人工蜂群算法辨识下得到电流衰减模型的

参数，在相同预测电流值下，利用 ABC 算法辨识的

电流衰减模型和利用最小二乘法得到的模型进行

计算，对得到的时间 t 的对比结果如表 3。表中的

电流为预测的衰减电流值；在模型计算下得到预测

在轨时间；Δt 表示 2 个不同参数模型预测得到的太

阳电池寿命时间差。

表3 ABC算法与最小二乘法寿命预测的比较结果

Table 3 Comparison of the results of life prediction between
ABC and GLS

电流/A

0.1970
0.1960
0.1951
0.1944
0.1938
0.1921
0.1912

预测在轨时间/d
人工蜂群算法

365（1 a）
730（2 a）
1095（3 a）
1460（4 a）
1825（5 a）
2920（8 a）
3650（10 a）

最小二乘法

378
744
1111
1476
1842
2938
3667

Δt/d

-13
-14
-16
-16
-17
-18
-17

由表 3 分析可得，在幂函数的太阳电池寿命预

测的电流衰减模型计算下，电流的衰减会越来越

慢，从第 2 年的 0.46%，第 3 年的 0.36%，到第 5 年

的 0.31%，电流的衰减速率明显减小。从表 3 的 2 个

不同参数模型预测得到的太阳电池寿命时间差即

Δt 可看出，在人造卫星或航天飞行器在太空中飞行

的约 10 a 时间段中，2 种不同参数的电流衰减模

型对为人造卫星或航天飞行器提供足够能源的

太阳电池进行寿命预测，人工蜂群算法辨识的电

流衰减模型对太阳电池的寿命预测时间短于最

小二乘法辨识下的寿命预测的电流衰减模型，Δt
在-10~-20 d。因为 ABC 算法辨识出的 a 的值变小

（即 t = 0 时的电流变小），使得预测得到的衰减电流

D(t) 减小，所以每一年对太阳电池的寿命预测都较

最小二乘法的模型有所提前。

4 结 论

针对文献［12］提出的基于电流衰减的太阳电

池寿命预测模型中运用最小二乘法求解模型参数

精确度较低的问题，本文提出运用人工蜂群算法对

基于电流衰减的太阳电池寿命预测模型进行参数

辨识。与专利［18］的 SSE、RMSE 和 R2 的值对比，明

显使用人工蜂群算法辨识得到的误差平方和与均

方根值分别为 8.94×10-5、2.858×10-4，更加趋近于 0，
参数辨识的精确度更高，R2 的值为 0.9228，更加趋

于 1，参数与模型拟合得更好。参数的拟合程度还

有提升的空间（即 R2的值还能更加趋近于 1），这也

是本课题组今后深入研究的目标。用 ABC 算法求

得的电流衰减模型预测太阳电池寿命更加精确，使

太阳电池寿命预测的可靠性大大增强。航空工作

人员能预先知晓太阳电池寿命的准确时间，能防止

因太阳电池因寿命不足而造成的航天事故。对人

造卫星及空间站等航天飞行器上的太阳电池寿命

的准确预测，可避免因太阳电池寿命不足造成卫星

和航天飞行器材故障，为卫星和航天飞行器材的运

行管理提供依据。因为能对未来太阳电池的输出

电流的精确计算，还能预报太阳电池的未来负荷-时

间曲线，达到卫星对太阳电池负荷输出的调度要

求。
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APPLICATION OF ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM IN
PARAMETER IDENTIFICATION OF SOLAR CELL

LIFE PREDICTION

Jian Xianzhong1，Wu Jie1，Guo Qiang2

（1. Ministry of Education and Shanghai Municipal Key Lab of Modern Optical System，School of Optical-Electrical and Computer Engineering，

University of Shanghai for Science and Technology，Shanghai 200093，China；

2. National Satellite Meteorological Center，Beijing 100081，China）

Abstract：In order to solve the problem of low parameter identification accuracy in the solar cell life prediction model，a
method using artificial bee colony algorithm for parameter identification of solar cell life prediction model is proposed.
Using the local fast search capability and efficient global convergence performance of the artificial bee colony algorithm，

the five parameters of the current decay model for solar cell life prediction are identified，and the maximum lifetime
prediction is performed using the current decay model for a given failure threshold. The root mean square error RMSE

identified by the artificial bee colony algorithm and the least squares method are 2.858×10-4 and 1.337×10-3，

respectively，and R2 is 0.9228 and 0.8666，respectively. The experimental analysis shows that the root mean square
error，squared error sum and R2 obtained by the artificial bee colony algorithm are obviously better than the least squares
method，which provides a new idea for the parameter identification of the current decay model for solar cell life
prediction.
Keywords：solar cell；parameter identification；prediction analysis；cell life；artificial bee colony algorithm


