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摘要：为解决自然环境剧烈变化条件下，传统光伏最大功率跟踪控制中存在的控制精度低和误跟踪现象，建立了基

于最小二乘支持向量机的最大工作点电压预测模型，通过该模型预测光伏发电系统的最大工作点电压，并用预测

电压来修正恒电压控制法的参考电压，从而实现光伏发电系统的最大功率跟踪控制。仿真结果表明预测模型具有

较高的精度，相对误差在 ００４以内，控制方法能够快速、稳定地实现光伏发电系统的最大功率跟踪，有效避免误跟

踪现象。
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　　引言

光伏阵列是光伏发电系统的重要组成部分，其

输出特性受外界环境影响，呈现强烈的非线性
［１－２］

。

为进一步提高光伏系统的发电利用率，必须对光伏

发电系统进行最大功率跟踪（Ｍａｘｉｍｕｍｐｏｗｅｒｐｏｉｎｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＰＰＴ）控制，使其输出的能量最大化［３－４］

。

传统光伏 ＭＰＰＴ控制无法准确判断光伏阵列输出功
率变化是由扰动还是由外界环境的变化而引起，在

太阳光辐射度剧烈变化情况下，控制精度低、容易发

生误跟踪现象
［５］
，从而造成最大功率跟踪控制系统

性能下降，系统能量损失。

为克服传统最大功率跟踪方法存在的不足，引

入一种新的数据挖掘方法———最小二乘支持向量机

（Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳ ＳＶＭ）法。
文献［６］根据历史发电量、太阳光辐射度和大气温
度作为模型输入，采用基于鲁棒学习的最小二乘支

持向量预测光伏发电的输出功率。文献［７］根据开
路电压、时间和温度作为模型输入，采用粒子群算法

对支持向量机参数进行寻优，进而对 ＭＰＰＴ的输出
电压进行预测。本文在此基础上，建立最大工作点

电压、太阳光辐射度和环境温度的最大工作点电压

预测模型，用 ＬＳ ＳＶＭ回归方法来预测光伏发电系
统最大工作点电压，在此基础上结合传统的恒电压

法，构造 ＭＰＰＴ控制系统。充分发挥 ＬＳ ＳＶＭ拟合
能力与泛化能力强的特点，在太阳光辐射度剧烈变

化情况下，实现光伏阵列最大工作点的准确预测，大

幅提高 ＭＰＰＴ控制系统的性能。

１　ＬＳ ＳＶＭ原理

１１　支持向量机原理

支持向量机
［８－１０］

是从数据分类问题研究中发

展而来的。在数据分类问题中，若采用传统的神经

网络方法，可以这样简单的描述：系统随机产生一个

超平面并移动它，直到数据集属于不同类的点正好

位于超平面的不同侧面。该处理机制决定了采用神

经网络进行数据分类方法最终获得分类超平面，靠

近训练集中的点在绝大多数情况下，它并不是最优

解。与神经网络方法不同，支持向量机通过寻找一

个满足分类要求的超平面，并且使训练集中的点距

离分类面尽可能远，即寻找一个分类面使它两侧的

空白区域最大，如图１所示，Ｈ为分类线，Ｈ１和 Ｈ２分
别为过两类中离分类线最近的样本且平行于分类线

的直线。

设线性可分样本集（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ），其中

ｘ∈Ｒｎ，ｙ∈｛－１，＋１｝，分类线方程为 ｘ·ｗ＋ｂ＝０，
对它归一化处理，使上述线性可分样本集满足

ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］－１≥０　（ｉ＝１，２，…，ｌ） （１）
这样的分类间隔等于 ２／‖ ｗ‖ 最大，满足

式（１）并且使分类间隔最大的优分类面就是最优分
类面。Ｈ１和 Ｈ２上的训练样本称作支持向量。通过
使分类间隔最大提高泛化能力，这是支持向量机的



图 １　支持向量机最优超平面分割

Ｆｉｇ．１　Ｏｐｔｉｍａｌｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｃｈａｒｔｏｆＬＳ ＳＶＭ
　
核心思想。

统计学习理论指出，在 Ｎ维空间中，设样本分
布在一个半径为 Ｒ的超球范围内，则满足条件
‖ｗ‖≤Ａ的正则超平面构成的 ＶＣ维满足的界为

ｈ≤ｍｉｎ（［Ｒ２Ａ２］，ｎ）＋１ （２）

因此，使
１
２‖
ｗ‖２

最小就是使 ＶＣ维的上界最

小，从而实现结构风险最小化准则中对函数复杂性

的控制。

在式（２）约束下，最小化 １
２‖

ｗ‖２
，可以定义

Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

Ｌ（ｗ，ｂ，ａ）＝１
２‖
ｗ‖２－∑

ｌ

ｉ＝１
｛ａｉｙｉ［（ｘｉ·ｗ）＋ｂ］－１｝

（３）
式中，Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子 ａｉ≥０。对 ｗ、ｂ最小化 Ｌ（ｗ，ｂ，
ａ），由最优解满足的条件（Ｋａｒｕｓｈ Ｋｕｈｎ Ｔｕｃｋｅｒ，
ＫＫＴ条件）得

Ｌ（ｗ，ｂ，ａ）
ｂ

＝０∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉｙｉ ＝０

Ｌ（ｗ，ｂ，ａ）
ｗ

＝０∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉｘｉｙｉ ＝









 ｗ

（４）

基于 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数的对偶原理，将原始问题转
换成对偶问题
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０

（５）

求解结果即得 ａｉ 解，ａ

ｉ 不为零的项所对应的

样本就是支持向量。得到的最优分类面函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｗ·ｘ＋ｂ） (＝ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ )

（６）
式中　ｂ———分类阈值，可以用任意满足式（６）的

支持向量求得

对于线性不可分情况，分类函数可能出现错分

样本的情形。为了对错分样本数进行控制，在

式（１）中引入松弛因子 ξｉ≥０，即将式（１）改写为

ｙｉ（ｗ·ｘｉ＋ｂ）＋ξｉ≥１，同时将
１
２‖

ｗ‖２
改写为

γ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ，即综合考虑使错分样本数最小又使分类间

隔最大，即所谓的广义最优分类面，其中 γ≥０体现
了分类面对错分样本的惩罚程度。线性不可分的情

况和线性可分的情况差别就在于，将线性可分情况

下的约束条件 ａｉ≥０换为更严格的约束条件 ０≤
ａｉ≤γ。

对于非线性分类问题
［１１］
，在原始空间中的简单

最优分类面无法得到满意的分类结果，这时可以通

过非线性变换转化为某个高维空间中的线性问题，

即在变换空间求最优分类面。但这种空间变换可能

非常复杂，一般情况下不易实现，而 ＳＶＭ通过核函
数变换巧妙解决了这个问题。该方法的思路是用非

线性变换 φ将 ｎ维矢量空间中的向量 ｘ映射到高维
特征空间，然后在高维特征空间中进行线性分类。

由此可知，不论是寻优函数还是分类函数都只

涉及到样本之间的内积运算 ｘｉ·ｘｊ。根据泛函理论，
只要一种核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，它就对
应某一变换空间中的点积。因此，在最优分类面中

采用适当的内积函数 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）就可以实现一非线
性变换后的线性分类，而计算复杂度并没有增加，此

时目标函数式变为

Ｑ（ａ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉ－

１
２∑

ｌ

ｉ，ｊ＝１
ａｉａｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （７）

相应的分类函数为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ ) （８）

支持向量机就是通过内积函数定义的非线性变换将

输入向量映射到高维特征空间，并在该特征空间中

构造最优分类面。

１２　支持向量机回归
支持向量机回归的基本思想是通过一个非线性

映射 φ（·）将数据映射到高维特征空间 Ｆ（Ｈｉｂｅｒｔ空
间），然后在这个空间中进行线性回归，即

ｆ（ｘ）＝ｗＴφ（ｘ）＋ｂ （９）
式中　φ（·）———非线性函数

ｗ———权值　　ｂ———阈值
这样，在高维特征空间的线性辨识就对应于低

维输入空间的非线性辨识。

给定 ｌ对训练样本集｛ｘｉ，ｙｉ｝（ｉ＝１，２，…，ｌ），
根据统计学理论中的结构风险最小化准则，在特

４１２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



征空间进行最优化逼近的 ｆ（ｘ）应使得风险函数
最小。

Ｊ＝１
２
ｗＴ·ｗ＋γ∑

ｌ

ｉ＝１
Ｌ（ｆ（ｘｉ），ｙｉ） （１０）

式中　γ———正规化参数
Ｌ（·）———惩罚函数

通常取线性 ε敏感函数，定义为
Ｌ（ｆ（ｘ），ｙ）＝ｍａｘ（０，｜ｆ（ｘ）－ｙ｜－ε） （１１）

通过对偶原理、Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子与核函数技术，将
式（１１）的最小化风险函数等价为二次规划问题
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ｉ）＝０

０≤ ａｉ，ａ

ｉ ≤ γ　（ｉ＝１，２，…，ｌ















）

（１２）
式中，核函数 Ｋ（·，·）是满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的任意对
称函数，对应于特征空间的点积，即

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）φ（ｘｊ） （１３）

求解上述二次规划问题，即可得到 ａｉ 和 ａｉ，然

后结合 ＫＫＴ条件可得到阈值 ｂ，（ａｉ －ａｉ）不为零时
对应的输入样本即是支持向量。回归函数 ｆ（ｘ）可
表达为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ －ａｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ （１４）

１３　ＬＳ ＳＶＭ
ＬＳ ＳＶＭ是支持向量机的特例，在保持了支持

向量机优越性能的基础上，解决了支持向量机不等

式约束的二次规划问题所带来的计算复杂性，极大

简化了计算，提高了求解问题的速度
［１２－１３］

。ＬＳ
ＳＶＭ的回归算法描述如下：

给定 ｌ对训练样本集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
ｌ
ｉ＝１，定义优化问

题

ｍｉｎＪ（ｗ，ｂ，ξ）＝１２
ｗＴｗ＋１

２γ∑
ｌ

ｉ＝１
ξ２ｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ＝ｗ
Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ＋ξｉ　（ｉ＝１，２，…，ｌ

{
）

（１５）
式中　ξ———松弛因子

为求解式（１５）的优化问题，构造 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数
Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，ａ）＝Ｊ（ｗ，ｂ，ξ）－

∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉ（ｗ

Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ＋ξｉ－ｙｉ） （１６）

ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｌ）
Ｔ∈Ｒｌ，ξ＝（ξ１，ξ２，…，ξｌ）

Ｔ∈Ｒｌ。
根据 ＫＫＴ优化条件

Ｌ
ｗ
＝０ｗ＝∑

ｌ

ｉ＝１
ａｉφ（ｘｉ）

Ｌ
ｂ
＝０∑

ｌ

ｉ＝１
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Ｌ
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＝０ａｉ＝Ｃξｉ　（ｉ＝１，２，…，ｌ）

Ｌ
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＝０ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ξｉ－ｙｉ＝０　（ｉ＝１，２，…，ｌ















 ）

（１７）
计算后消去 ξｉ、ｗ，则优化问题可转化为求解方

程组

０ ＩＴ

Ｉ Ｋ＋γ－１[ ]Ｉ
ｂ[ ]ａ ＝ ０[ ]ｙ （１８）

式中，ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ］
Ｔ
，Ｉ＝［１，１，…，１］Ｔ，Ｋ＝

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）
Ｔφ（ｘｊ）为核函数，这样最小二乘支

持向量机的函数辨识为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （１９）

式中，ａ、ｂ可由式（１９）解出。ＬＳ ＳＶＭ结构如图 ２
所示。

图 ２　ＬＳ ＳＶＭ预测器结构图

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳ ＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
　
１４　ＬＳ ＳＶＭ建模

光伏组件内部参数，如并联电阻、串联电阻、

Ｐ Ｎ结面积、导带和价带的有效态密度、主杂质和
施主杂质的浓度、半导体材料的带隙、二极管系数等

与光伏组件材料自身性能及生产工艺有关，难以确

定；另外，光伏组件补偿系数也是通过近似计算获

得，对于某一具体型号的光伏组件难以适用。因此，

采用基于物理特性和外特性模型的光伏组件模型与

实际产品存在一定的差距，当对大型光伏并网发电

系统进行 ＭＰＰＴ控制时会造成较大误差，从而导致
较大功率的损失。

通过研究发现，在特定条件下，光伏组件内部参

数和补偿系数对某一具体型号的光伏组件而言为常

数，光伏组件的最大工作点电压 Ｖｍ主要取决于太阳
光辐射度 Ｓ和光伏组件工作温度 Ｔ。

５１２增刊　　　　　　　　　　　　蔡纪鹤 等：基于 ＬＳ ＳＶＭ的光伏最大功率跟踪控制方法



光伏组件的工作温度Ｔ和环境温度Ｔｃ关系为
［１４］

Ｔ＝Ｔｃ＋ＫＴＳ （２０）
式中　ＫＴ———比例系数

式（２０）表示光伏组件的工作温度与环境温度
及太阳光辐射度有关，但对于某一具体型号的光伏

组件来说是常数。因此，可以用太阳光辐射度 Ｓ、环
境温度 Ｔｃ作为影响最大工作点电压 Ｖｍ的有效参数，
并通过 ＬＳ ＳＶＭ建立它们之间的映射关系，其中太
阳光辐射度可以用辐射计测得，环境温度可以用温

度计测得。

为了准确实现 Ｖｍ预测，ＬＳ ＳＶＭ回归预测模型
的建立主要是寻找 Ｐｍ、Ｖｍ与 Ｓ、Ｔｃ之间的非线性关
系，通过一个非线性映射 φ（·），将数据 Ｓ和 Ｔｃ映射

到高维空间 Ｆ，并在这个空间进行线性回归［１７］
，即

Ｖｍ＝ｆ（Ｓ，Ｔｃ）＝（ｗ·φ（Ｓ，Ｔｃ））＋ｂ

φ：Ｒ２→Ｆ，ｗ∈{ Ｆ
（２１）

式中　φ（Ｓ，Ｔｃ）———一个函数列矢量，它把二维输
入样本从输入空间映射到特征

空间

２　基于 ＬＳ ＳＶＭ 的光伏最大工作点电压
预测

２１　数据的选取和预处理
选用镇江２０１３年３月份某晴天的７３个统计数

据作为训练数据，２０１２年 １月份某雾天的 ７３个数
据作为测试数据。为了降低建模误差，将这两组数

据的输入输出进行归一化处理，对 Ｖｍ、Ｓ和 Ｔｃ均采
用如下公式：ｘ＝（Ｘ－Ｘｍｉｎ）／（Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ）对其进行
归一化处理，使其在区间０～１之间。
２２　ＬＳ ＳＶＭ参数的选择及预测

ＬＳ ＳＶＭ模型性能的关键是合理选择相应参
数，即 γ与 σ２，选 择 高 斯 核 函 数 Ｋ（ｘ，ｘ）＝
ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｋ‖

２／（２σ２））作为核函数，利用 ｋ 折

交叉验证法确定 ＬＳ ＳＶＭ的参数 γ、σ２。具体过程
如下：

首先将归一化后的训练样本数据集｛｛Ｓ，ｔ｝，
Ｖｍ｝随机分为 ｋ个子集 Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｋ，各子集中的元
素个数可以不等；然后给定 ＬＳ ＳＶＭ的初始参数值
γ０、σ

２
０，分别使用 ｋ－１个子集对 ＬＳ ＳＶＭ进行训

练，并用剩下的集合作为测试集，分别对 ｋ－１个
ＬＳ ＳＶＭ进行测试，得到 ｋ－１个 ＬＳＳＶＭ输出值
ｘ^１，^ｘ２，…，^ｘｋ，并分别计算平方和误差

Ｅｉ＝
１
ｋ－１∑

ｋ－１

ｉ＝１
（^ｘｉ－ｘｉ）槡

２　（ｉ＝１，２，…，ｋ－１）

（２２）

调整最小的所对应的 ＬＳＳＶＭ参数为 γ１、σ
２
１，按

此迭代 ｋ次则可确定 ＬＳ ＳＶＭ的最优参数值。本
文选取 ｋ＝５，将训练集随机分为 ５个子集，对每个

子集按照 ｍｉｎＪ（ｅ）＝∑
４

ｉ＝１

（ｘｉ－ｘ^ｉ）
２

ｋ－１
的原则进行迭

代，选定目标函数最小值所对应的参数为 ＬＳ ＳＶＭ
最优参数。

采用模型训练完成后的数据进行预测，ＬＳ
ＳＶＭ预测值与实际值曲线如图 ３所示，图 ４为预测
值与实际值之间的相对误差曲线。

图 ３　最大工作点电压曲线

Ｆｉｇ．３　Ｍａｘｉｍｕｍｐｏｗｅｒｐｏｉｎｔｖｏｌｔａｇｅｃｕｒｖｅ
　

图 ４　最大工作点电压相对误差曲线

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓｏｆｍａｘｉｍｕｍ

ｐｏｗｅｒｐｏｉｎｔｖｏｌｔａｇｅ
　

从图４中可以看出，最大工作点电压 Ｖｍ的最大
相对误差小于００４，其变化趋势很好地逼近了真实
情况。

３　基于 ＬＳ ＳＶＭ 预测的最大功率跟踪控
制策略

　　基于 ＬＳ ＳＶＭ预测的 ＭＰＰＴ控制原理是：测量
太阳光辐射度 Ｓ和环境温度 Ｔｃ，确定 ＬＳ ＳＶＭ回归
模型的最佳参数，用 ＬＳ ＳＶＭ回归方法来预测光伏
发电系统最大工作点电压 Ｖｍ，并将预测的最大工作
点电压 Ｖｍ设定为恒电压控制法的参考电压 Ｖｍｒｅｆ；当
光伏发电系统的工作环境发生变化时，实时根据预

测到的Ｖｍ来修改Ｖｍｒｅｆ，从而达到ＭＰＰＴ跟踪的目的。
其控制系统如图５所示。
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图 ５　基于 ＬＳ ＳＶＭ预测的 ＭＰＰＴ控制系统

Ｆｉｇ．５　ＭＰＰＴｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＬＳ ＳＶＭ
　

４　仿真分析

在太阳光辐射度在 １０００～６００Ｗ／ｍ２之间变化
的情况下，测试基于 ＬＳ ＳＶＭ预测 ＭＰＰＴ控制方法
适应能力以及动态响应能力。在 Ｓ＝１０００Ｗ／ｍ２、
Ｔｃ＝２５℃及 Ｓ＝６００Ｗ／ｍ

２
、Ｔｃ＝２５℃的条件下，

ＬＳ ＳＶＭ预测的 Ｖｍ分别为 ３７４９Ｖ和 ３４５１Ｖ，再
根据光伏阵列串联的光伏组件数量，得出 Ｖｍｒｅｆ分别
为２２４９８Ｖ和 ２０７０６Ｖ，其仿真结果如图 ６～８所
示。

图 ６　不同太阳光辐射度下光伏阵列的电压、功率曲线

Ｆｉｇ．６　ＶｏｌｔａｇｅｃｕｒｖｅｓａｎｄｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅｓｏｆＰＶａｒｒａｙ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｄｉａｔｉｏｎｓ
（ａ）太阳光辐射度曲线　（ｂ）最大工作点电压曲线

（ｃ）输出功率曲线
　

从图６所示动态响应曲线可以看出，基于 ＬＳ
ＳＶＭ预测的 ＭＰＰＴ控制法具有满意的调节效果，具
有动态响应快、稳态误差小等优点；当太阳光辐射度

剧烈变化时，光伏阵列的工作点迅速变化到最大功

率点附近。

比较图 ７和图 ８发现，在太阳光辐射度变为
６００Ｗ／ｍ２时，采用 ＬＳ ＶＳＭ预测的 ＭＰＰＴ控制系统

图 ７　恒电压法功率曲线（Ｓ＝６００Ｗ／ｍ２）

Ｆｉｇ．７　Ｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅｏｆｃｏｎｓｔａｎｔｖｏｌｔａｇｅｍｅｔｈｏｄ

（Ｓ＝６００Ｗ／ｍ２）
　

图 ８　ＬＳ ＳＶＭ法功率曲线（Ｓ＝６００Ｗ／ｍ２）

Ｆｉｇ．８　ＰｏｗｅｒｃｕｒｖｅｏｆＬＳ ＳＶＭｍｅｔｈｏｄ（Ｓ＝６００Ｗ／ｍ２）
　

　　

的输出功率大约为 ５５５５Ｗ，而采用恒电压法的
ＭＰＰＴ控制系统的输出功率大约为 ４９００Ｗ。采用
恒电压法损失了一部分功率，其差值大约为 ６５５Ｗ，
对于一个１０ｋＷ的系统来说，相当于系统最大功率
输出的６５％，对于 ＭＷ、ＧＷ级的光伏电站来说，采
用恒电压法的功率损失将更加严重。

５　结论

（１）基于 ＬＳ ＳＶＭ的最大工作点电压预测算
法，通过对已知数据的挖掘，能够准确、有效地实现

最大工作点处的输出电压的跟踪，为 ＭＰＰＴ控制算
法的改进提供了一种新的思路。

（２）基于 ＬＳ ＳＶＭ的 ＭＰＰＴ控制算法克服了
传统 ＭＰＰＴ控制算法控制精度低、容易发生误跟踪
的缺点，实现光伏阵列最大工作点的准确预测，大幅

提高 ＭＰＰＴ控制系统的性能。
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