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基于最小二乘法的光伏电源电磁暂态输出预测
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摘 要：光伏电源的暂态输出预测对电网稳定性分析、电能质量控制与故障诊断等有重

要意义.为此，本文首先建立理想光伏电源的离散化模型与线性预测模型.然后，对于电源模型
参数固定的情况，给出了基于正则化最小二乘法的预测方案.对电源模型参数变化的情况，采
用递推最小二乘法获得实时更新的预测模型参数.与标准递推最小二乘法不同，该方案采用
了基于滑动矩形窗的数据更新策略，可提升 RLS的跟踪性能与预测精度.实验结果表明，提出
的预测方案获得了良好的预测精度，而且能够很好地适应电源模型参数发生变化的情况.
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Least Square Based Prediction for the
Transient Output of Solar Power Source
LIU Keyan1，LV Chen1，GE Leijiao2覮，ZHU Xinshan2
（1援China Electric Power Research Institute，Beijing 100192，China；

2. School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：The transient output prediction of solar power source is of great significance for power grid stability
analysis, power quality control and fault diagnosis. To this goal, the discrete model and linear prediction model of
ideal solar power source were established. Then, a regularized least square prediction scheme was proposed to esti原
mate the unchanged model parameters. When the power source model parameters vary, the prediction model param原
eters are continuously updated in real-time by the Sliding Rectangle Window (SRW) Recursive Least Square (RLS)
method. Unlike the standard RLS, SRW -RLS adopts a data update strategy based on sliding rectangle window,
which improves the tracking performance and prediction accuracy. The experimental results show that the proposed
prediction schemes achieve good prediction accuracy and SRW-RLS is able to adapt well to the changes in the pa原
rameters of power source model.
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由于化石能源带来的污染问题越来越严重，光

伏能源作为一种清洁能源得到了广泛的重视. 在能
源互联网指导意见发布和能源行业转型升级的背景

下，发展利用光伏发电对于加快能源结构调整、实现

可持续发展具有重要的意义[1-5].随着智能电网和微
电网技术的发展，并网光伏发电系统已经得到广泛

应用[6-7].
光伏电站的输出具有随机性和间接性，现有的

电网安全稳定分析软件只能将光伏电站作为一般的

随机性负荷处理 [8]，或仅考虑其极限容量 [9]，或使用
光伏发电的稳态模型接入电网进行潮流计算[10]，无
法反映光伏电站的动态特性对电网的影响. 由于复
杂配电系统中存在大量并网运行电力电子装置，控

制不当可能给系统带来严重的谐波问题.因此，需要
通过设备元件的暂态宽频域建模来准确分析系统谐

波特征，为电能质量控制提供依据.其次，光伏分布
式电源与传统电源相比具有完全不同的故障特性，

需要通过设备元件的暂态宽频域建模获取其准确的

故障电流与电压特征，为保护配置与参数整定提供

依据.因此，设备元件的暂态宽频域建模和电磁暂态
仿真在复杂配电网谐波分析、故障电流与电压特征

精确计算等特殊问题研究扮演着重要角色.
光伏发电系统模型通常有两种. 一类是潮流模

型[11]，将光伏发电系统建模成简单的功率源.由于不
考虑动态过程，所以此模型仅适用于潮流分析，而不

能用于暂态分析. 另一类是基于特定的光伏发电系
统建立对应的电路或电磁模型 [12]. 这类模型理
论上可用于电网机电暂态分析，但是，不能适应光伏

电源参数非恒定的情况.
光伏电源的暂态输出特性受多种因素的影响，

是一个非平稳的随机过程.文献[13]分析了光照强
度、环境温度等因素对光伏系统发电量的影响，在此

基础上建立了误差反向传播（Back-Propagation，BP）
神经网络预测模型对光伏发电进行短期预测.但是，
BP网络本身存在收敛速度慢、容易陷入局部最优等
问题，因此不利于改善预测精度.文献[14]采用光伏
系统历史发电数据和环境温度数据，建立基于支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）的光伏暂态输
出的短期预测.由于 SVM是借助二次规划来求解支
持向量，求解二次规划将涉及 m阶矩阵的计算（m
为样本的个数），当数目很大时该矩阵的存储和计

算将耗费大量的机器内存和运算时间.文献 [15]建
立了光伏系统的详细电磁暂态仿真模型，提出一种

光伏MPPT的模糊控制算法，实现了光伏系统高精

度的跟踪要求.但是，该仿真模型会增大计算难度和
降低计算速度.
为了解决光伏电源暂态过程的预测问题，本文

提出了光伏电源的离散化模型，并建立了光伏电源

的线性预测模型和自适应预测模型.在此基础上，我
们提出基于最小二乘法和递推最小二乘法的模型参

数预测方案. 所提出的方案可以很好地应对模型参
数恒定和变化的情况，不仅预测精度更高、模型鲁棒

性好，而且收敛速度快.
本文在第 1节描述了理想光伏电源的暂态模

型，并对其进行离散化，得到对应的离散化模型；接

着，在第 2节提出了光伏电源暂态过程的一般线性
预测模型，给出了基于 LS的模型参数预测方案；第
3节描述了光伏电源暂态过程的自适应预测模型，
并设计了基于滑动矩形窗的递推最小二乘参数预测

方案；第 4节对提出的预测方案进行了性能测试和
评估；最后，第 5节为总结.

1 理想光伏电源的暂态模型

本节给出理想光伏电源的电路模型与暂态过程

的外特性描述，并建立该过程的离散化方程.
1.1 理想光伏电源的电路模型
光伏电源是一种直流电源. 常见的光伏电源模

型主要包括理想模型、单二极管模型和双二极管模

型[16].本文只考虑理想光伏电源的电路模型.如图 1
所示，光伏电源由一个光生电流源 Iph与一只正向二
极管 D并联构成. 二极管不是在导通和关断两种模
式间切换的理想型开关元件，其电压 u与其反向饱
和电流 is之间存在连续性非线性关系.

i

DIph u

图 1 光伏电源理想电路模型
Fig.1 Ideal electrical model for solar power source

设 u0表示二极管 D的温度电压当量，常温下约
为 26 mV，琢代表 D的理想化系数，光伏电源的外特
性模型可表示为
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i = Iph - is e
u
琢uo - 1蓸 蔀 （1）

式中：i为光伏电源的输出电流，方向如图 1所示.
令 Io = Iph + Is，co = ln（Io /is），子 = 琢uo三者皆为常量，模

型（1）可化简为
i = Io 1 - e

u
子 - c o蓸 蔀 （2）

电压常数 子刻画了光伏电源暂态过程的执行速
度，增加电压常数，将减小暂态过程的完成速度.
理论上，根据公式（2）可确定任意时刻光伏电源

的输出电流和电压.然而，该模型忽略了 PN结耗尽
区的复合饱和电流. 这对于光伏电源模型的精确性
有着很大的影响.其次，电流参数 Io、电压常数 子与
偏移量 co在实际中不是恒值，它们会随着光伏电源

使用时间增长而发生变化.此外，光伏电源的输出还
受到其他多种环境因素影响，例如，日照强度、温度、

湿度等.因此，应用模型（2）和固定的模型参数，无法
获得光伏电源的准确输出，无法满足电网安全稳定

分析与配置的需求.
1.2 理想光伏电源暂态模型的离散化
为提出光伏电源暂态输出的预测模型，首先需

建立理想光伏电源的离散化暂态模型.为此，对输出
电压 u进行均匀采样，采样间隔为 U，得到采样电压
为 u（n）= nU，n沂Z，对应的输出电流记为 i（n）.由公
式（2），可得

i（n）= Io（1 - 茁ne - c o

） （3）
式中：参数 茁 = e

u
子 .利用公式（3），可得

i（n）=（1 + 茁）i（n - 1）- 茁i（n - 2） （4）
公式（4）表明理想光伏电源的离散化暂态模型为二
阶线性模型.利用该模型，以递推方式可计算任意采
样点的输出电压和输出电流.显然，相对式（2）而言，
该模型更加简化，因为仅有一个参数 茁需要给出.需
要指出的是，应用式（4）时，电压采样间隔 U不宜过
大，否则，我们将损失光伏电源暂态过程的许多输出

信息.如果采样器得到的电压并非 U的整数倍，应进
行量化处理.另外，对于实际光伏电源和固定的间隔
U，参数 茁并非恒定，因为它会受到电源所处环境与
电源输出量的影响.

2 基于 LS的光伏电源模型预测

本节先建立光伏电源暂态过程的一般线性模

型，然后，提出基于 LS的暂态模型预测方案.

2.1 线性预测模型
考虑到理想光伏电源的离散化模型是线性的，

故可为实际光伏电源建立线性预测模型.给定 M个
历史电流观测数据，构成电流向量 iM（n-1）= [i（n-
M），i（n-M+1），…，i（n - 1）]T，我们可预测输出电流
i（n），表示为

î（n）= iM（n - 1）T棕 （5）
式中：棕沂RM 伊 1为权重向量. 图 2显示了预测模型的
结构.

i（n-1）i（n） i（n-2） i（n-M）i（n-3）

i（n）^
e（n）

Z-1

w2 wn-Mw1 w3

移

Z-1Z-1 Z-1

图 2 线性预测模型
Fig.2 Linear prediction model

由式（5）可见，我们对输出电流 i（n）采用 M阶
线性预测模型，这是因为受到多种因素影响，实际光

伏电源模型比模型（4）更复杂.因此，对输出电流 i
（n）采用 M阶预测模型.在式（5）中，权重向量 棕是
未知的，需要进行估计，阶数 M也需预先选择，而
且，为获得良好的预测性能，应满足 M逸2.
2.2 基于正则 LS的模型参数预测
为预测权重向量 棕，至少需建立 N逸M组观测

数据，否则 棕将有多个预测值.不妨假设所采用的观
测数据集为{iM（k - 1），i（k）}n-1

k=n-N .根据式（5），可得
I棕 = îN（n - 1） （6）

式中：向量 îN（n - 1）表示实际电流向量 iN（n - 1）的
预测，I为 N 伊 M维电流观测矩阵，I = [iM（n-N-1），iM

（n-N），…，iM（n-2）]T.由式（6）中各量的定义可知，该
预测方案需采用 M + N个历史电流观测值，故预测
采样点 n应满足 n 跃 N + M.
令 eN（n-1）= îN（n - 1）- iN（n - 1）为长度为 N的

误差向量 . 我们预测 iN（n - 1），使目标函数
12 椰eN（n-1）椰2 + 姿2 椰棕椰2最小，其中，椰·椰表示
向量的欧拉范数，姿 跃 0为正则系数.此时，最佳权重
棕*可表示为

棕* = arg min
棕

12 椰eN（n-1）椰2 + 姿2 椰棕椰2 （7）
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对目标函数求导，并令导数为零，可得

椎棕* = 兹 （8）
此处，

椎 = 姿E +
n-2移

k=n-N-1iM（k）iM（k）T

兹 =
n-1移

k=n-N iM（k - 1）i（k）
式中：E = diag（1，1，…，1）为 M 伊 M维单位矩阵.由
式（8）可得最佳权重 棕*为

棕* = 椎-1兹 （9）
式（9）给出了权重向量的正则最小二乘估计.
从式（7）可见，最佳权重 棕*是在最小化平均预

测误差的意义下得到的，因此可提升参数估计的鲁

棒性.其次，光伏电源暂态模型参数预测引入了正则
项，可使权重系数稀疏化，这符合理想光伏电源的离

散化暂态模型（4）.选择正则系数 姿，应同时考虑过
拟合与预测精度.另外，可以证明，当预测误差 e 为
均值为零的高斯白噪声时，式（9）给出的 棕* 为最佳
线性无偏估计.

3 基于递推 LS的光伏电源模型预测

为解决模型参数非恒定的问题，本节提出基于

递推 LS的光伏电源暂态输出预测方案.
3.1 正则化递推 LS预测模型

由正则 LS得到的权重向量是固定不变的，然
而，实际光伏电源的模型参数会随着外界环境、使用

时间以及输出功率发生改变.因此，应用固定的权重
向量难以获得精确的输出预测.
为此，采用递推更新的策略修改权重向量 .具体

地，令 棕（n-1），I（n-1）和 eN（n-1）分别表示第 n - 1
步所得权重向量、电流观测矩阵和预测误差向量，其

中，矩阵 I（n-1）的定义与矩阵 I相同.在新数据 i（n）
抵达后，应用长度为 N的滑动窗更新策略，将 I（n-
1）和 eN（n-1）分别更新为 I（n）和 eN（n），即 I（n）= [iM

（n-N），iM（n-N+1），…，iM（n-1）]T，eN（n）= îN（n）- iN

（n）.然后，将 w（n-1）更新为 w（n），目的是使目标函

数 着（n）最小，着N（n）= 12 椰eN（n）椰2 + 姿2 椰棕（n）椰2.
该更新过程将在后文给出. 图 3为权重向量更新的
方框图.
显然，采用递推 LS预测模型，每当新数据到达

时，都需更新权重向量.因此，权重向量是非恒定的，
而且具有自适应效果，同时，线性预测模型（5）也转

化为非线性预测模型. 这可以更好地适应光伏电源
暂态模型参数非恒定的情况.

i（n）

iM（n）

eN（n-1）寅eN（n）

iM（n-1）寅iM（n）

î（n+1）=iM（n）T棕（n）
î（n+1）

i（n）î（n）
i（n-1）

I（n-1）寅I（n）

棕（n-1）寅棕（n）

滑动矩形窗更新机制

Z-1 min着（n）
棕（n）

Z-1

图 3 正则化 RLS预测模型
Fig.3 Regularized RLS prediction model

与标准递推 LS预测模型不同，本文采用的是
基于滑动窗的数据更新策略，可提升递推 LS的跟
踪性能.
3.2 正则化递推 LS预测算法
基于上节定义的正则化递推 LS模型，为最小

化目标函数 着N（n），棕（n）须满足方程
椎（n）棕（n）= 兹（n） （10）

式中：

椎（n）= 姿E +
n-1移

k=n-N iM（k）iM（k）T

兹（n）=
n移

k =n-N-1iM（k-1）iM（k）
式（10）推导过程与式（8）类似.

由公式（10），推导 棕（n），需计算矩阵 P（n），
P（n）= 椎（n）-1.为此，将矩阵 椎（n）与向量 兹（n）写成
如下递推形式，

椎（n）=椎
~
（n）-iM（n-N-1）iM（n-N-1）T （11）

兹（n）=~兹（n）-iM（n-N-1）iM（n-N） （12）
式中：

椎
~
（n）=椎（n-1）+iM（n-1）iM（n-1）T （13）

~兹（n）=兹（n-1）+iM（n-1）i（n） （14）
根据式（10）~（14），由 棕（n-1）递推 棕（n）可分两

步进行，先由 棕（n-1）递推 ~棕（n），~棕（n）满足

椎~（n）~棕（n）= ~兹（n） （15）
然后，再由 ~棕（n）递推 棕（n）.
基于式（10）与式（13）~（15），由 棕（n-1）递推 ~棕

（n）可应用指数窗递推 LS的结论[17]，得到
~棕（n）=棕（n-1）+~g1（n）~孜1（n） （16）
Q（n）=（E-~g1（n）iM（n-1）T）P（n-1） （17）
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式中：Q（n）=椎~（n）-1，~g1（n）和 ~孜1（n）分别为
~g1（n）= P（n-1）iM（n-1）1+iM（n-1）TP（n-1）iM（n-1） （18）
~孜1（n）= i（n）- iM（n-1）T棕（n-1） （19）
基于式（10）（11）（12）与（15），由 ~棕（n）递推

棕（n）可再次应用指数窗递推 LS的结论，得到
棕（n）= ~棕（n）+ ~g2（n）~

孜2（n） （20）
式中：

~g2（n）= Q（n）iM（n-N-1）1-iM（n-N-1）TQ（n）iM（n-N-1） （21）
~孜2（n）= iM（n - N - 1）T ~棕（n）- i（n - N） （22）
最后，根据式（23）更新矩阵 P（n），
P（n）=（E + ~g2（n）iM（n - N - 1）T）Q（n） （23）
为完成权重向量 棕（n）的迭代更新过程，需设定

其初值.本文采用 2.2节给出的正则化 LS方案估计
最佳权重向量，作为 棕（n）的初值.由于采样点 n应
满足 n跃M+N，因此，棕（n）的初值即为 棕（N+M），通过
公式（9）获得.相应的，矩阵 椎（n）和 P（n）的初值分
别为 椎（N+M）和 P（N+M），并可将式（9）中的矩阵 椎
作为 椎（N+M），于是矩阵 P（n）的初值可由 P（N+M）
= 椎-1（N+M）确定.表 1总结了正则化递推 LS算法
的过程. 可看出本文算法的复杂度近似为标准 RLS
的 2倍，但这有利于提升跟踪性能与精度.
表 1 基于滑动矩形窗遗忘规则的正则化递推 LS算法

Tab.1 Summary of regularized SRW-RLS

Initialization：
compute 棕（N+M）by（9）；
compute 棕（N+M）by 棕（N+M）= 椎-1（N+M）；

For n = N + M + 1，N + M + 2，…
compute ~孜1（n）by （19）；
compute ~g1（n）by （18）；
compute Q（n） by （17）；
compute ~棕（n） by （16）；
compute ~孜2（n） by（22）；
compute ~g2（n） by（21）；
compute 棕（n） by（20）；
compute P（n） by（23）；

End

4 实验结果及分析

为检验本文方案的有效性，我们进行了大量的

仿真实验，对该方案的预测性能进行了全面评估，并

分析了参数选择对预测性能的影响. 所有仿真实验
由 MATLAB R2014a完成.
4.1 光伏电源的暂态过程与参数设置

光伏电源的真实暂态过程数据由 Msx-60 及
KC200GT太阳能电池产生.具体实验设置如下：1）当
照度为 103 W/m2 时，在 0 益与 50 益条件下，测量
Msx-60的实际 I-U特性曲线，如图 4所示. 2）当温
度为 25 益时，在 103 W/m2与 200 W/m2的照度条件
下，测量 KC200GT的实际 I-U特性曲线，如图 5所
示. 3）在照度为 103 W/m2条件下，当温度由 0 益逐渐
跳变到 50 益时，测量 Msx-60的实际 I-U 特性曲
线，如图 6所示. 4）在温度为 25 益条件下，当照度由
103 W/m2跳变到 200 W/m2时，测量 KC200GT的实
际 I-U特性曲线，如图 7所示.

实验设置 1）与 2）可测试本文方案在各种固定
光伏电源参数条件下的性能.实验设置 3）与 4）可测
试本文方案在光伏电源变参数情况下的性能.
4.2 预测方案的参数设置与评价指标
实验采用基于 LS的暂态模型预测方案与递推

LS的光伏电源暂态输出预测方案获得光伏电源的
输出预测，并与实际光伏电源的输出数据进行比较，

以评估预测性能.如无特殊声明，预测方案的参数设
置如下：U = 0.1 V，M = 5，N = 10.
为评估光伏电源输出预测算法的准确性，本文

采用统计检验法，其性能指标主要包括平均绝对误

差（Mean absolute error，MAE）、平均绝对百分比误差
（Mean absolute percentage error，MAPE）、均方根误差
（Root mean square error，RMSE）和归一化均方根误
差（Normalized root mean square error，NRMSE），定义
分别如下：

MAE = 1
L

L

n = 1
移 î（n）- i（n）

MAPE = 1
L

L

n = 1
移 î（n）- i（n）

i（n） 伊 100%

RMSE = 1
L

L

n = 1
移（î（n）- i（n））2姨

NRMSE = 1
LVar（i（n））

L

n = 1
移（î（n）- i（n））2姨

式中：L 表示预测信号的采样个数；Var（i（n））表示
信号真实值的样本方差.
4.3 预测性能评估

首先，在 0 益和 50 益条件下，利用本文提出的
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两种预测方案计算光伏电池 Msx-60在各个电压采
样点上的输出电流预测值.图 4显示了 Msx-60的
实际 I-U特性曲线与预测的 I-U特性曲线. 表 2给
出了在 0 益和 50 益条件下，上述两种方案的预测性
能指标.
图 4表明，在 0 益时，由 LS方案获得的预测 I-

U特性曲线与实际曲线非常接近，尤其在电流变化
缓慢的区间，即电压位于区间[0 20] V时.当电压继
续增大时，预测误差开始变大，但误差绝对值仍很

小.由 RLS方案得到的预测曲线有类似行为，但是，
在整个感兴趣的电压区间，RLS可获得更高的预测
精度.在 50 益的条件下，这两个方案同样可获得良
好的预测性能，而且，可再次观测到 RLS预测方案
的性能优于 LS方案.表 2进一步清晰地显示了 RLS
方案在所有测试的性能指标上都明显优于 LS 方
案，而且随温度升高，一些指标的优势会扩大.

实际与预测 I-U曲线：Msx-60

10 12 14 16 18 20 22

0 益：实测曲线
0 益：LS预测
0 益：SRW-RLS预测
50 益：实测曲线
50 益：LS预测
50 益：SRW-RLS预测

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

电压/V
图 4 两种温度下 Msx-60的实测 I-U特性曲线与预测

Fig.4 Observed and predicted I-U curves for Msx-60
under two typical temperatures

表 2 利用Msx-60评估 LS与 SRW-RLS方案的预测性能
Tab.2 Prediction performance assessment

for LS and SRW-RLS on Msx-60

温度

/益
LS/（10-3） SRW-RLS/（10-3）

MAE MAPE RMSE NRMSE MAE MAPE RMSE NRMSE
0 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.2

50 5.1 2.4 22.6 44.3 1.3 0.5 6.1 11.8
0~50 — — — — 3.5 1.1 20.5 42.1

然后，1 000 W/m2 与 200 W/m2 的照度条件下，
利用本文提出的两种预测方案计算光伏电池

KC200GT在各个电压采样点上的输出电流预测值.

图 5显示了 KC200GT的实际 I-U特性曲线与预测
的 I-U特性曲线.表 3给出了在两种照度条件下，上
述预测方案的预测性能指标.

图 5表明，对于 KC200GT，在不同的照度条件
下，两种预测方案都可得到很好的预测性能，只是当

光伏电源的输出电流开始显著下降时，预测误差会

略有增加.该测试表明，对于不同的光伏电源，我们
的预测方案都具有良好的适应性. 表 3再一次清晰
地显示了在给定的测试条件下 RLS方案的所有预
测性能指标都明显优于 LS方案，而且照度下降时，
一些指标的优势会扩大.

实际与预测 I-U曲线：KC200GT
200 W/m2：实测曲线
200 W/m2：LS预测
200 W/m2：SRW-RLS预测
1 000 W/m2：实测曲线
1 000 W/m2：LS预测
1 000 W/m2：SRW-RLS预测

10 12 14 16 18 20 22

8
7
6
5
4
3
2
1
0

电压/V
图 5 两种照度下 KC200GT的实测 I-U特性曲线与预测

Fig.5 Observed and predicted I-U curves for KC200GT
under two typical irradiances

表 3 利用 KC200GT评估 LS与
SRW-RLS方案的预测性能

Tab.3 Prediction performance assessment for LS
and SRW-RLS on KC200GT

照度/
（W·m-2）

LS/（10-3） SRW-RLS/（10-3）

MAE MAPE RMSE NRMSE MAE MAPE RMSE NRMSE
200 6.0 14.6 34.3 180.3 1.5 2.1 9.4 49.3

1 000 10.3 2.0 47.6 32.7 3.0 0.5 13.9 9.5
200~1 000 — — — — 154.8 19.1 1036.2 368.0

接着，对光伏电源 Msx-60，当温度由 0 益逐渐
升高到 50 益时，我们仅测试了 RLS的预测性能.结
果如图 6所示.在该实验中，光伏电源的参数受温度
影响而发生改变，LS预测方案无法自适应改变预测
模型参数，因而在温度升高后，必然产生很大的预测

误差.这是显然的，所以我们没测试 LS的预测性能.
对 RLS，在电源模型参数改变后，我们看到它可快速
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地调整预测参数，跟踪实际的 I-U特性曲线，获得
良好的预测性能. 表 3显示了在该实验条件下 RLS
方案的预测性能指标.由表 3可见，RLS对模型参数
变化有良好的适应性，达到了很高的预测精度.

温度变化实验：Msx-60

实测曲线
SRW-RLS预测

10 12 14 16 18

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

电压/V
图 6 改变温度时 Msx-60的实测 I-U特性曲线与预测

Fig.6 Observed and predicted I-U curves for Msx-60
while the temperature varies

同时，对电源 KC200GT，当照度由 103 W/m2 逐
渐下降到 200 W/m2时，我们也测试了 RLS的预测
性能，结果如图 7所示.表 4显示了在该实验条件下
RLS方案的预测性能指标. 由图 7与表 4可再次观
测到 RLS对模型参数变化的良好适应性，而且，该
实验验证了对不同的光伏电源，RLS获得预测性能
是类似的.

照度变化实验：KC200GT
实测曲线
SRW-RLS预测

16
14
12
10

8
6
4
2
010 12 14 16 18 20 22

电压/V
图 7 改变温度时 KC200GT的实测 I-U特性曲线与预测

Fig.7 Observed and predicted I-U curves for KC200GT
while the temperature varies

4.4 与其它预测模型的性能比较
为显示本文方案的有效性，采用光伏电源理想

模型、单二极管模型 [18]和双二极管模型 [16]对实际光
伏电源的输出进行拟合，然后，将它们的预测性能同

本文方案的性能进行比较.单二极管模型可以表示为
i = Iph - Is e

u + iR s
琢uo -1蓸 蔀 - u + iRs

Rp

式中：参数 Iph为太阳能电池的光生电流；Is为二极
管的反向饱和电流；琢为二极管的理想化系数；uo为

二极管的温度电压当量；Rs为串联等效电阻；Rp 为

并联等效电阻.双二极管模型可以表示为
i = Iph - Is1 e

u + iR s
琢1uo1 -1蓸 蔀 - Is2 e

u + iR s
琢2uo2 -1蓸 蔀 - u + iR

RP

式中：下标 1，2用于区分两个二极管的参数，每个二
极管参数的具体含义参照单二极管模型. 上述模型
中，除电压 u和电流 i外，都是需要估计的参数.

该比较实验在光伏电源 Msx-60（温度为 0 益，
照度为 103 W/m2）上进行.图 8显示了 Msx-60的实
测 I-U特性曲线与理想模型、单二极管模型、双二
极管模型、LS及 SRW-RLS方案的预测曲线.可以看
到，在电流变化缓慢的区间，用于比较的光伏电源模

型输出与光伏电源真实输出拟合的都很好. 当输出
电压超过 20 V时，输出电流开始急速下降，这几种
模型的预测误差都开始变大，其中，理想光伏电源模

型的性能最差，单二极管模型与双二极管模型的性

能是相近的.还需要指出的是，这几个模型的参数估
计都属于非线性拟合问题，初值选择的不当，很容易

陷入局部最优，因而导致模型的预测性能变得更差.
我们提出的两种预测方案都没有初值选择的问题，

而且预测效果明显比前述三种模型更优，特别是在

电流急速变化的区间.
照度变化实验：KC200GT

10 12 14 16 18 20 22

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

0

0 益：实测曲线
理想模型
单二极管模型
双二级管模型
LS预测
SRW-RLS预测

电压/V
图 8 Msx-60的实测 I-U特性曲线与理想模型、单二极管
模型[18]、双二极管模型[16]、LS及 SRW-RLS的预测曲线

Fig.8 Observed and predicted I-U curves with idea model，
single-diode model[18]，two-diode model[16]，

LS and SRW-RLS for Msx-60
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进一步，表 4列出了每种预测方案的性能指标
值.显然，理想光伏电源模型的预测指标最低，所测
的四项指标都低于其他方案.令人惊讶的是，单二极
管模型的性能指标与双二极管模型的性能指标接

近，并有微弱的性能优势.这是由于双二极管模型比
单二极管模型更复杂，导致其模型参数估计很难获

得最优值. 本文提出的两种预测方案的预测指标都
显著优于其他三种模型. 例如，前三种预测模型的
MAE 在 0.03 和 0.05 之间，NRMSE 在 0.21 和 0.23
之间，而我们方案的 MAE都小于 0.005，NRMSE都
小于 0.06.
表 4 5种模型在Msx-60光伏电源上测试的预测指标

Tab.4 Comparing the performance
indices of five models

指标/
（10-3）

预测模型

理想模型 单二极管模型 双二极管模型 LS SRW-RLS
MAE 49.0 35.0 38.1 4.2 1.2

MAPE 18.7 12.7 14.1 2.1 0.5
RMSE 89.2 75.8 83.0 21.8 6.5

NRMSE 210.8 209.7 229.7 51.1 15.2

4.5 参数变化对性能的影响
我们也评估了参数 U，M和 N的不同设置对本

文方案性能的影响.该实验利用光伏电源 Msx-60
（温度为 0 益，照度为 103 W/m2）和 KC200GT（温度为
25 益，照度为 103 W/m2）产生真实电源暂态过程数
据.首先，固定参数 M = 5，N = 10，电压采样间隔 U
的取值范围为{0.1，0.2，0.3，0.4，0.5}，在每种情况下，
采用 LS方案与 RLS方案进行预测，并计算预测性
能指标，结果显示在表 5中.

表 5 光伏电源输出电压采样步长
对预测性能的影响

Tab.5 Effect of the sampling step of the output voltage
on the prediction performance

U
光伏

电源

LS/（10-3） SRW-RLS/（10-3）

MAE MAPE RMSE NRMSE MAE MAPE RMSE NRMSE

0.1 Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 5.0 6.5 15.2
KC200GT 6.0 14.6 34.3 180.3 1.5 2.1 9.4 49.3

0.2 Msx-60 16.4 13.9 76.8 165.8 6.3 5.9 31.1 66.9
KC200GT 15.6 40.5 90.8 422.2 7.5 16.1 40.1 185.9

0.3 Msx-60 28.8 18.0 141.3 383.6 12.2 5.0 67.1 181.1
KC200GT 13.7 24.3 89.7 636.3 10.7 18.1 66.0 465.8

0.4 Msx-60 42.9 30.4 209.5 523.5 23.5 12.0 124.4 308.3
KC200GT 22.8 44.8 147.8 927.0 21.3 41.6 135.4 842.5

从 NRMSE指标可清楚看出，随着采样步长 U
的增大，两个被测试方案的预测性能随之下降.原因
在于采样步长的增加，导致已观测到的数据与未来

数据的相关性降低. 其他三个指标存在先减小再增
大的情况，但总的趋势是变大的.
另外，如果电压采样步长太小，会造成数据样本

之间相关性太强，导致被预测数据只与最近的历史

数据相关，从而出现过拟合现象.所以必须根据实际
情况合理地选择采样间隔.
其次，固定参数，U = 0.1 V，N = 10，权向量长度

M的取值范围为{1，2，3，4，5}，在每种情况下测试 LS
方案与 RLS方案，获得的预测性能指标显示在表 6中.
由表 6可见，当权向量维度由 1增长到 5时，

每个预测性能指标的总体趋势都是先减小再增大.
当 M取 3附近的数值时，两个被测试方案的预测性
能是相对高的.这是因为当权向量维度很小时，预测
模型的阶数降低，用较少的历史数据取预测下一个

输出数据是不可靠的.当权向量维度过大，容易导致
预测模型陷入局部最优问题.

表 6 权向量长度对预测性能的影响
Tab.6 Effect of the length of the weight vector

on the prediction performance

M
光伏

电源

LS/（10-3） SRW-RLS/（10-3）

MAE MAPE RMSE NRMSE MAE MAPE RMSE NRMSE
1 Msx-60 14.6 16.4 69.1 162.9 14.1 15.8 66.1 155.6

KC200GT 8.1 26.1 48.5 256.7 8.0 25.7 47.6 251.7
2 Msx-60 1.7 0.7 9.3 21.9 0.7 0.4 3.7 8.8

KC200GT 1.7 3.1 9.7 51.5 1.4 2.6 8.3 43.9
3 Msx-60 2.5 1.1 13.7 32.2 0.8 0.3 4.8 11.2

KC200GT 2.8 5.7 16.1 84.8 0.7 0.9 4.7 24.9
Msx-60 3.4 1.6 17.9 42.0 1.1 0.4 5.8 13.54 KC200GT 4.7 10.9 26.8 141.3 1.1 1.4 7.4 39.1

5 Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.2
KC200GT 6.0 14.6 34.3 180.3 1.5 2.1 9.4 49.3

最后，固定参数 U = 0.1 V，M = 5，预测次数 N
的取值范围为{5，10，15，20，25}，在每种情况下计算
LS方案与 RLS方案的预测性能指标，如表 7所示.
由表 7可见，当观测次数由 5增大到 10时，就

NRMSE而言，LS方案的预测性能明显提升了，相
反，SRW-RLS的性能却微弱降低了. 当 N大于 10
时，LS的性能基本保持不变，表明 LS的预测性能对
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N的变化是相对不敏感的. 对于 SRW-RLS而言，当
N=15时，可获得最佳预测性能，之后随 N的增加，
其性能变化并不显著，也表明 SRW-RLS的预测性
能对 N的变化是相对不敏感的.但是，如果 N选择
过大，必然在预测方案中引入更多的噪声，从而不利

于预测性能.当然，选择过小的 N也是肯定不利的，例
如当 N约M时，会导致预测方案有多个局部最优解.

表 7 预测次数 N对预测性能的影响
Tab.7 Effect of the prediction times N on the

prediction performance

N
光伏

电源

LS/（10-3） SRW-RLS/（10-3）

MAE MAPE RMSE NRMSE MAE MAPE RMSE NRMSE

5 Msx-60 8.1 4.4 41.8 97.8 2.3 1.0 11.7 27.3
KC200GT 2.4 5.7 13.7 72.0 1.5 3.7 8.5 44.5

10 Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.2
KC200GT 6.0 14.6 34.3 180.3 1.5 2.1 9.4 49.3

15 Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.2
KC200GT 5.5 13.6 31.6 166.3 1.4 1.9 8.6 44.9
Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.220 KC200GT 5.7 13.9 32.2 169.3 1.4 2.0 8.7 45.6

25 Msx-60 4.2 2.1 21.8 51.1 1.2 0.5 6.5 15.2
KC200GT 5.6 13.6 32.2 169.3 1.4 2.1 8.8 46.4

4.6 算法的执行效率
在许多实际应用中，要求预测算法具有实时性.

为此，我们进一步测试了 LS与 SRW-RLS的执行速
度. 测试平台的配置如下：Intel Core i5 CPU，4G内
存，64 bit Windows 7 操作系统，预测算法采用
MATLAB R2014a实现.测试所使用的真实数据仍然
由光伏电源 Msx-60（温度为 0 益，照度为 103 W/m2）
和 KC200GT（温度为 25 益，照度为 103 W/m2）生成，
其中电压采样间隔为 0.1 V.具体测试方法如下：给
定参数（M，N），对每组电源输出数据，分别用提出的
LS方案与 SRW-RLS方案进行 1 000次预测，然后，
计算每个预测算法完成一个采样点的预测所需要的

平均时间，其结果显示在表 8中.
由于 LS与 SRW-RLS的预测过程主要进行矩

阵运算，因此它们的复杂度取决于这些矩阵的维度，

而矩阵维度取决于参数 M和 N.因此，我们选择一

组不同的 M和 N，测试这两种算法的执行速度.当
N = 10，M由 1增大到 5时，LS的计算速度变化并
不显著，而 SRW-RLS的运行时间由 64.3 滋s延长为
133.1 滋s. 当 M = 5，N 由 5 增大到 25 时，LS 与
SRW-RLS的运行时间都随之增加，并在 M = 5，N =
25达到最大，分别为 11.4 滋s和 173.7 滋s.这些结果
表明，对于电源的输出数据变化不太剧烈的情况，只

要 M和 N选择合适，这两个预测算法都可达到实时
性的要求. 当然，SRW-RLS 的运行效率明显低于
LS，这是因为 SRW-RLS的迭代过程使用了更多的
矩阵运算.

表 8 算法执行效率评估（运行时间单位：滋s）
Tab.8 Evaluation of execution efficiency of the proposed

methods（running time: 滋s）

方案
（M，N）

（1，10） （3，10）（5，10）（5，5） （5，15） （5，25）
LS 13.0 10.4 10.3 10.1 10.9 11.4

SRW-RLS 64.3 65.8 133.1 79.1 141.8 173.7

5 结 论

本文提出了基于 LS与 RLS的光伏电源暂态输
出的预测方案.在分析光伏电源理想模型的基础上，
我们建立了相应的离散化模型与线性预测模型.然
后，对于光伏电源模型参数不变的情况，采用正则化

LS预测暂态模型参数，可使模型参数稀疏化，使之
符合理想光伏电源的离散化暂态模型.
对于光伏电源模型参数变化的情况，采用 RLS

预测方案，可实时更新预测模型的参数，实现非线性

的预测方案.与标准 RLS不同，该方案采用了基于滑
动矩形窗的数据更新策略，可提升 RLS的跟踪性能
与预测精度.
对提出的两个算法进行了广泛的测试. 实验结

果表明，如果电源模型参数不变，LS与 SRW-RLS
都可获得良好的预测精度. SRW-RLS 的性能优于
LS，特别是对电源模型参数变化的情况.预测参数电
压采样步长与权系数向量长度的选择对两个方案的

预测性能有显著影响，应该根据具体应用需求进

行选择.
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