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反向传播神经网络及其改进算法
用于光伏 MPPT的研究
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摘要 研究了反向传播神经网络(BPNN)、粒子群优化反向传播神经网络(PSO-BPNN)、萤火虫优化反向传

播神经网络(FA-BPNN),以及斐波那契优化反向传播神经网络(IM-FSM-BPNN)用于光伏组件在局部阴影

下最大功率点的跟踪,以及上述算法在太阳能无人机中飞行光伏发电跟踪。结果首先表明,局部阴影下,

IM-FSM-BPNN功率预测精度最低,跟踪时间最长,鲁棒性差,原因是控制参数多,依赖参数初始值。FA-
BPNN功率预测精度最高且鲁棒性较好,原因是在训练过程中有效避免梯度消失的问题。其次,在样本数

据量增加和太阳能无人机的应用中,发现FA-BPNN的预测效果好和IM-FSM-BPNN的局限性。最后,探
讨了参数变化对预测结果的影响。IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN和FA-BPNN较BPNN更适用于多样本数

据预测,IM-FSM-BPNN相较于其他3种算法更适用于较小的学习率,4种算法的平均跟踪时间和功率平均

预测精度随隐含层节点数震荡。
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Abstract This
 

paper
 

studies
 

the
 

back-propagation
 

neural
 

network
 

(BPNN),
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimiza-
tion

 

back-propagation
 

neural
 

network
 

(PSO-BPNN),
 

the
 

firefly-optimized
 

back-propagation
 

neural
 

net-
work

 

(FA-BPNN),
 

and
 

the
 

Fibonacci-optimized
 

back-propagation
 

neural
 

network
 

(IM-FSM-BPNN)
 

for
 

the
 

tracking
 

of
 

the
 

maximum
 

power
 

point
 

of
 

photovoltaic
 

modules
 

under
 

local
 

shadows,
 

and
 

the
 

above-
mentioned

 

algorithms
 

fly
 

photovoltaic
 

power
 

generation
 

tracking
 

in
 

solar
 

drones.
 

The
 

results
 

show
 

that:
 

First
 

of
 

all,
 

under
 

partial
 

shading,
 

the
 

power
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

IM-FSM-BPNN
 

is
 

the
 

lowest,
 

the
 

tracking
 

time
 

is
 

the
 

longest,
 

and
 

the
 

robustness
 

is
 

poor,
 

the
 

reason
 

is
 

the
 

large
 

number
 

of
 

control
 

parameters
 



and
 

the
 

dependence
 

on
 

the
 

initial
 

values
 

of
 

the
 

parameters.
 

The
 

power
 

pre-diction
 

accuracy
 

of
 

FA-BPNN
 

is
 

the
 

highest
 

and
 

the
 

robustness
 

is
 

better,
 

because
 

it
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

problem
 

of
 

gradient
 

disappearance
 

during
 

the
 

training
 

process.
 

Secondly,
 

In
 

the
 

increase
 

of
 

sample
 

data
 

and
 

the
 

application
 

of
 

solar
 

drones,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

FA-BPNN
 

is
 

good
 

and
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

IM-FSM-BPNN
 

.
 

Finally,
 

the
 

influence
 

of
 

parameter
 

changes
 

on
 

the
 

prediction
 

results
 

is
 

discussed.
 

IM-FSM-BPNN,
 

PSO-BPNN
 

and
 

FA-BPNN
 

are
 

more
 

suitable
 

for
 

multi-sample
 

data
 

prediction
 

than
 

BPNN,
 

and
 

IM-FSM-BPNN
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

smaller
 

learning
 

rates
 

than
 

the
 

other
 

three
 

algorithms.
 

The
 

average
 

tracking
 

time
 

and
 

power
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

fluctuate
 

with
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes.
Key

 

words solar-powered
 

UAV;
 

photovoltaic
 

module;
 

maximum
 

power
 

point
 

tracking;
 

neural
 

network;
 

hybrid
 

algorithm

  近年来,随着经济发展和社会进步,人们迫切需

求储量大、经济效益高和无污染的新能源,太阳能自

然而然地进入世界眼帘。光伏发电是利用太阳能的

主要方式,而光伏发电站和太阳能无人机则是利用

太阳能的主要应用途径[1]。
光伏组件在实际工程中会受温度、光照强度等环

境因素的影响,输出特性呈现多个峰值,为了提高光

伏组件的利用效率,需要最大功率点跟踪(maximum
 

power
 

point
 

tracking,MPPT)算法对光伏组件的最大

输出功率进行实时跟踪,以确保光伏组件保持最大功

率来输出[2]。当前,已有研究者提出各种光伏组件的

MPPT算法,如扰动观察法(perturbation
 

observation
 

method,POM)、恒定电压法(constant
 

voltage
 

meth-
od,CVM)

 

、电 导 增 量 法(incremental
 

conductance
 

method,ICM)和 斐 波 那 契 搜 索 法(fibonacci
 

search
 

method,FSM)等[3],对于单峰值功率特性有良好的跟

踪效果;有 粒 子 群 算 法(particle
 

swarm
 

algorithm,

PSA)、差分进化算法(differential
 

evolutionary
 

algo-
rithm,DA)、萤火虫算法(firefly

 

algorithm,FA)等智能

优化算法[4],虽然这些算法能全局搜索,但容易出现

“早熟”现象,陷于局部最优;也有反向传播神经网络

(backward
 

propagation
 

neural
 

network,BPNN)[5]和支

持向量机(support
 

vector
 

machines,SVM)[6]等机器学

习方面的算法,存在依赖参数初始值、易陷于局部极

值等问题。

BPNN是神经网络中最常用的网络模型之一,它
是对人脑神经元处理信息活动的模拟,BPNN在光伏

组件MPPT控制方面也有较好的应用。但BPNN也

存在很多问题,例如训练时间长、数据量大、容易陷于

局部最优和参数太多等[7],很多研究者对此也进行了

很多优化。文献[8]首先采用差分进化算法优化

BPNN,跟踪到最大功率点附近,解决传统神经网络

采用梯度下降法更新权重易陷于局部最优的问题,然
后利用二分法进一步逼近最大功率点,克服了跟踪速

度慢和预测精度低的缺点,但结构复杂,不太适用于

光伏阵列最大功率点的实时跟踪;文献[9]利用蚁群

算法优化BPNN的权值和阈值,克服了训练时间长和

易陷于局部最优的问题,但存在依赖参数初始值的问

题;文献[10]直接将BPNN和变步长扰动观察法结合

在一起,减少了系统跟踪到最大功率点时的振荡,同
时提高了系统在快速变化的环境条件下的响应时间,
实时性较好,但与BPNN和固定步长扰动观察法相结

合的算法相比,预测精度提高不显著。
为了进一步分析BPNN算法的特点,克服上面

问题,对 BPNN、IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN 以 及

FA-BPNN算法进行了详细对比研究。

1 MPPT算法

1.1 IM-FSM-BPNN
 

1.1.1 FSM
对于无约束条件的优化问题,FSM是基于斐波

那契数列的一维搜索寻优算法,是求解一维单峰函

数的最佳策略,其按比例缩小搜索范围,以便测试点

不断接近最优解[11]。

1.1.2 IM-FSM
在多维多峰函数中,存在大量的局部极值点,

IM-FSM算法需要跳过这些点来跟踪到全局极值

点。因此,搜索范围应适当扩展到优势点附近,而不

是初始局部范围。另一方面,为了保证算法的收敛

性,需要缩短搜索范围,并随着迭代次数的增加最终

收敛到可接受的水平[12]。

1.1.3 BPNN
BPNN是目前研究最为广泛的人工神经网络

典型模型之一。BPNN根据训练得到的结果与预

想结果进行误差分析,进而修改权值(Wmh、Whn)和
阈值(θh、θn),一步一步得到能输出和预想结果一致

的模型。BPNN的网络结构如图1所示。
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图1 BPNN网络结构

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,输入层由光强与温度

2个节点构成,输出层由最大输出功率节点构成。
隐含层结点的选择首先是在常用经验公式的基础上

确定节点数的大概范围,然后通过对比隐含层不同

节点个数对模型性能的影响确定最佳的节点数,一
般设为5个节点。
1.1.4 IM-FSM-BPNN

IM-FSM-BPNN的算法流程如图2所示。

图2 IM-FSM-BPNN流程图

1.2 PSO-BPNN

1.2.1 PSO
PSO是通过模拟鸟群觅食行为而发展起来的一种

基于群体协作的随机搜索算法。它的基本思想是通过

群体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解[13]。

1.2.2 PSO-BPNN
为了加快收敛速度,改善 BPNN 性能,文献

[14]采用PSO算法优化BPNN内部各层节点之间

的连接权值和阈值。该算法的流程如图3所示。

图3 PSO-BPNN流程图

1.3 FA-BPNN

1.3.1 FA
文献[15]提出了一种基于萤火虫闪光行为的智能

随机算法。在萤火虫算法中,把空间各点看作萤火虫,

亮度高的萤火虫会吸引亮度比它低的萤火虫,完成位

置的迭代并找出最优位置,亮度越高代表吸引度越大。

1.3.2 FA-BPNN
为克服传统BPNN算法的效率慢和易陷于局

部最优 的 缺 点,文 献[16]采 用 FA 算 法 来 优 化

BPNN的权值和阈值。该算法的流程如图4所示。

图4 FA-BPNN流程图
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2 仿真结果及分析

为了直观地判断神经网络模型的预测效应,本
文选择平均跟踪时间、平均相对预测精度及其对应

的方差作为模型评价指标。
本文仿真对象是3×3串并联组合的光伏阵列。

采集光伏阵列中每块电池的光照强度、表面温度和光

伏阵列对应的最大功率点这样的100组数据,作为本

文算法的数据集,随机选取其中的70组数据作为训练

样本,剩余的30组样本作为预测样本,对经过训练后

的神经网络的泛化能力进行检验。考虑到光伏阵列的

实际工作环境,设置光伏阵列的光强范围和温度范围

分别为0~1
 

500
 

W/m2 和0~80
 

℃。在上述数据集

下,分别用BPNN算法、IM-FSM-BPNN算法、PSO-
BPNN算法和FA-BPNN算法来对样本数据进行训练

和预测,跟踪结果如图5所示。

(a)算法训练收敛曲线

(b)算法预测功率与实际功率

图5 算法10次训练与预测结果

图5(a)是4种算法在训练过程中的误差收敛曲

线。从中得知,BPNN、IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN及

FA-BPNN训练的均方误差分别在迭代次数为第6次、
第15次、第7次和第8次时开始趋于收敛。在设定的

最大迭代次数内,BPNN、IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN
及FA-BPNN训练的均方误差最终各收敛于0.233

 

2、

0.407
 

5、0.133
 

2和0.043
 

2。结果表明:
 

FA-BPNN的

训练效果最好,是因为其在训练过程中可以有效避免

梯度消失的问题。
图5(b)是4种算法对样本数据进行10次训练后,

预测30个样本各自的平均功率与实际功率相比较的

误差棒图(本文选取标准差作为误差棒的评价指标)。
从中得知,FA-BPNN不仅平均预测功率与实际功率误

差最小,标准差也最小。表明FA-BPNN预测效果较好

且每次训练后的预测结果都较稳定,鲁棒性较好;IM-
FSM-BPNN的平均预测功率与实际功率误差最大,是
因为IM-FSM优化的目标函数的维数过大(最好在3
以内),标准差也最大可能是因为每次优化选取的随机

点个数相较于多维空间显得有限,不能有效覆盖所有

极值情况。
表1是4种算法在相同参数下随机的一次预测结

果。从 中 得 知,IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN 和 FA-
BPNN 相 较 于 BPNN 跟 踪 时 间 分 别 增 加 了

321.970
 

4
 

s、0.557
 

8
 

s和0.816
 

1
 

s,功率预测精度分别

增加了-4.620
 

6%、2.102
 

9%和2.687
 

1%。
表1 算法一次预测结果

算法 跟踪时间/s 预测精度/%

BPNN 2.716
 

3 93.071
 

3

IM-FSM-BPNN 324.686
 

7 88.450
 

7

PSO-BPNN 3.274
 

1 95.174
 

2

FA-BPNN 3.532
 

4 95.758
 

4

  结果表明:
 

IM-FSM-BPNN不仅跟踪时间最长,功
率预测精度也最低。跟踪时间长是因为IM-FSM算法

对BPNN算法误差函数的寻优,实质上就是在多维空

间中选取多个随机点通过比较两点的值的大小和区域

缩放标准来让测试点接近误差函数的极值,过程冗余

且耗时长;功率预测精度低是因为该算法控制参数多,
预测结果依赖于参数初始值。FA-BPNN的功率预测

精度最高,是因为其在训练过程中可以有效避免梯度

消失的问题,但跟踪时间还是比BPNN和PSO-BPNN
长,是因为利用FA来优化BPNN的复杂度较高,需要

更多的计算量。

3 讨论参数对算法的影响

3.1 样本数量对算法预测的影响

保持算法其他参数不变,改变样本数量(分别

为100组、80组和60组),训练集和预测集以相同

的比 例(7:3)划 分,利 用 BPNN 算 法、IM-FSM-
BPNN算法、PSO-BPNN算法和FA-BPNN算法来

对不同数量的样本数据进行训练和预测各10次,
跟踪结果如图6所示。图6(a)、6(c)分别是算法

在不同样本数量下的平均跟踪时间及其对应的方

差;图6(b)、6(d)分别是算法在不同样本数量下的

所有预测样本的平均预测精度。
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���F

(a)跟踪时间

���F

(b)预测精度

(c)跟踪时间对应的方差

(d)预测精度对应的方差

图6 不同数量样本数据下的算法10次预测结果

3.2 学习率对算法预测的影响

保持算法其他参数不变,改变学习率(分别为

0.1、0.01、0.001、0.000
 

1和0.000
 

01),利用BPNN
算 法、IM-FSM-BPNN 算 法、PSO-BPNN 算 法 和

FA-BPNN算法来对100组样本数据进行训练和预

测各10次,跟踪结果如图7所示。图7(a)、7(c)分

别是算法在不同学习率下的平均跟踪时间及其对应

的方差;图7(b)、7(d)分别是算法在不同学习率下

的所有预测样本的平均预测精度。
从图7中得知,首先,在学习率为0.1的情况

下,
 

4种算法在训练过程中都出现nan(表示一个无

法表示的数)的情况;在学习率为0.01的情况下,

BPNN算法训练过程中出现nan的情况,而IM-
FSM-BPNN、PSO-BPNN 和 FA-BPNN 算法能正

常进行训练和预测。表明部分算法在0.1和0.01
的学习率下无法成功训练,原因是学习率过高导致

算法梯度爆炸。
其次,4种算法相比,在不同学习率的情况下,

IM-FSM-BPNN的平均跟踪时间中都最长,功率平均

预测精度都最低,对应的方差也最大;而PSO-BPNN
的平均跟踪时间和功率平均预测精度总体上都较好,
对应的方差也较小,是因为利用PSO优化BPNN能

很快寻找到较好的初始权值和阈值,减少迭代次数。
最后,横 向 比 较,BPNN、PSO-BPNN 和 FA-

BPNN算法在0.001的学习率下的功率预测精度最

高,而IM-FSM-BPNN算法在0.000
 

1的学习率下

的功率预测精度最高。表明IM-FSM-BPNN算法

相较于BPNN、PSO-BPNN和FA-BPNN算法更适

用于较小的学习率。同时,4种算法在其他情况下

的跟踪结果并不理想,是因为学习率的设置与最大

迭代次数也有一定的关系,过低的学习率需要更高

的最大迭代次数来满足算法充分训练的需要。

(a)跟踪时间

(b)预测精度
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(c)跟踪时间对应的方差

(d)预测精度对应的方差

图7 不同学习率下的算法10次预测结果

3.3 维数对算法预测的影响

IM-FSM算法的目标函数的维数实质上是由

BPNN的输入层、输出层及隐含层的节点数来确定

的,大小与权值个数相等。所以本文通过改变隐含

层节点数来改变目标函数的维数。

保持算法其他参数不变,改变隐含层节点数(分
别为7、17、27、37、47和57),利用BPNN、IM-FSM-
BPNN、PSO-BPNN和FA-BPNN算法来对100组样

本数据进行训练和预测各10次,跟踪结果如图8所

示。图8(a)、8(c)分别是算法在不同维数下的平均跟

踪时间及其对应的方差;图8(b)、8(d)分别是算法在

不同维数下的所有预测样本的平均预测精度。

从图8中得知,4种算法相比,在不同维数的情

况下,IM-FSM-BPNN 算法的平均跟踪时间最长,

功率平均预测精度最低,对应的方差也最大;而FA-
BPNN和PSO-BPNN算法的平均跟踪时间和功率

平均预测精度总体上都较好,相差不多,对应的方差

也较小,原因同上。

横向比较可以得知,4种算法的平均跟踪时间

和功率平均预测精度都随着维数的变化而起伏不

定。BPNN算法在维数为57的情况下的功率预测

精度最高,FA-BPNN算法在维数为27的情况下的

功率预 测 精 度 最 高,而IM-FSM-BPNN 和 PSO-
BPNN算法在维数为37的情况下的功率预测精度

最高。4种算法在其他情况下的跟踪结果并不理

想,是因为隐含层节点数过多或过少会导致神经网

络过拟合或欠拟合,不能很好预测未知数据。

(a)跟踪时间

(b)预测精度

(c)跟踪时间对应的方差

(d)预测精度对应的方差

图8 不同维数下的算法10次预测结果

4 实验结果及分析

为验证所提模型的泛化能力,采用宁夏吴中太

阳山光伏发电站的实时发电量数据作为算法模型的

数据集[17]。该数据集包含2016年1月1日-12月
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31日的发电数据,采样间隔为15
 

min,共34
 

944组

数据(是仿真数据量的300多倍)。将其中的影响因

素(总辐射强度、模块温度、环境温度、气压和相对湿

度)作为模型的输入特征,实际发电量作为输出。保

持算法其他参数不变,以9:1的比例划分训练集和

预测集,进行训练和预测各10次。结果如表2。
采用 MSE替代平均相对预测精度作为本次模

型的评价指标。MSE越小代表模型预测效果越好。
表2 算法对宁夏吴中太阳山光伏发电站的

实际发电数据的预测结果

算法 平均跟踪时间/s MSE/W2

BPNN 14.018
 

2 97.343
 

4

IM-FSM-BPNN 411.598
 

2 187.628
 

4

PSO-BPNN 18.746
 

7 80.156
 

4

FA-BPNN 19.786
 

3 74.785
 

2

  由表2得知,IM-FSM-BPNN、PSO-BPNN 和

FA-BPNN相 较 于 BPNN 跟 踪 时 间 分 别 增 加 了

397.580
 

0
 

s、4.728
 

5
 

s和5.768
 

81
 

s,MSE分别减

小了-90.285
 

0
 

W2、17.187
 

0
 

W2 和22.558
 

2
 

W2。
表明实验结果与仿真结果一致,进一步证明了FA-
BPNN算法的预测效果更好和IM-FSM-BPNN算

法的局限性。同时,数据量的增加也没有改变4种

算法的优劣排名。

5 算法模型在太阳能无人机中的应用

选取文献[18]中太阳能无人机光伏阵列分别在

4月15日和5月15日产生功率作为本次实验的对

象,无 人 机 以 8
 

m/s 的 飞 行 速 度 从 上 午

9:00-17:00点巡航,同步无人机获取的光伏功率

随时间的变化如图9所示。将文献提供的数据样本

作为本文算法的数据集,其他参数不变,同样以7:3
的比例划分为训练集和预测集,进行训练和预测各

10次。结果如表3、表4所示。

图9 无人机获取的光伏功率-飞行时间曲线

表3 算法对无人机在4月15日巡航光伏产生功率的

预测结果

算法
平均跟踪时间/s

及方差/W2
平均相对预测

精度/%及方差/W2

BPNN
1.836

 

2
(±0.040

 

4)
72.366

 

7
(±0.006

 

9)

IM-FSM
-BPNN

318.679
 

8
(±8.214

 

7)
74.070

 

8
(±0.008

 

3)

PSO-BPNN
2.156

 

8
(±0.100

 

2)
75.121

 

5
(±0.023

 

8)

FA-BPNN
2.597

 

2
(±0.054

 

4)
80.456

 

1
(±0.003

 

6)

表4 算法对无人机在5月15日巡航光伏产生功率的

预测结果

算法
平均跟踪时间s

及方差/W2
平均相对预测

精度%及方差/W2

BPNN
1.832

 

5
(±0.018

 

3)
65.988

 

1
(±0.004

 

2)
IM-FSM
-BPNN

317.055
 

3
(±2.206

 

0)
73.673

 

0
(±0.010

 

8)

PSO-BPNN
2.223

 

5
(±0.096

 

6)
70.652

 

3
(±0.003

 

3)

FA-BPNN
2.385

 

6
(±0.085

 

1)
78.654

 

5
(±0.001

 

9)

  由 表 3 知,IM-FSM-BPNN、BPNN、PSO-
BPNN和FA-BPNN

 

4者相比,IM-FSM-BPNN相

较于BPNN、PSO-BPNN和FA-BPNN平均跟踪时

间 分 别 增 加 了 316.843
 

6
 

s、316.523
 

0
 

s 和

316.082
 

6
 

s,功率平均预测精度增加了1.704
 

1%、
-1.050

 

7%和 -6.385
 

3%,对 应 的 方 差 增 加 了

0.001
 

4、-0.015
 

5和0.004
 

7。
由表4知,IM-FSM-BPNN、BPNN、PSO-BPNN

和 FA-BPNN
 

4 者 相 比,IM-FSM-BPNN 相 较 于

BPNN、PSO-BPNN和FA-BPNN平均跟踪时间分别

增加了315.222
 

8
 

s、314.831
 

8
 

s和314.669
 

7
 

s,功率

平均 预 测 精 度 增 加 了 7.684
 

9%、3.020
 

7% 和

-4.981
 

5%,对 应 的 方 差 增 加 了 0.006
 

6
 

W2、
0.000

 

7
 

W2、0.007
 

5
 

W2 和0.008
 

9
 

W2。
结果表明:

 

首先,对于同一天而言,4种算法中

IM-FSM-BPNN的预测效果最差,跟踪时间最长,
原因同上。FA-BPNN的功率预测精度最高,是因

为利用FA优化BPNN的权值能有效找到损失函

数的极值,避免局部最优。跟踪时间稍长是因为组

合算法需要牺牲跟踪时间来提高预测精度。
其次,横向比较,4种算法对无人机在4月15

日巡航光伏产生功率的预测结果普遍比5月15日

好,表明气候条件、天气状况等外界因素也会影响算

法的预测结果。
最后,4种算法对实际数据的预测效果较对仿

真数据的预测效果都差一些,一是因为实际情况的

复杂多变;二是因为实际数据的数据量较少,难以满
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足算法充分训练的需要;三是因为算法本身的泛化

性还不够好。

6 结论

本文针对太阳能无人机中光伏组件局部遮荫和

飞行环境问题,对光伏组件的全局最大功率点跟踪

算法展开了深入研究,得出如下结论:
1)FA-BPNN 在局部遮荫情况下预测效果最

好,在训练过程中迭代次数达到第8次时均方误差

趋于收敛,最终在设定的最大迭代次数内收敛于

0.043
 

2。
2)在太阳能无人机的应用和宁夏吴中太阳山光

伏发电站的实际发电数据中,FA-BPNN的预测效

果都是最好的,进一步验证了仿真结论。
3)4种算法相比,在样本数量、学习率和维数改

变的情况下,FA-BPNN和PSO-BPNN的预测效果

都较好。
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