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摘  要：针对太阳能电池软退化模式下的寿命预测难度大，准确度不高等问题，提出一种先

利用太赫兹光谱仪获取太阳能电池板光谱，再用基于布谷鸟算法改进的粒子群－支持向量机回归

(PSO-SVR)算法预测其剩余寿命的新方法。利用紫外加速试验对预测结果进行验证对比，结果表明，

该方法可用于预测不同损耗程度的太阳能电池的剩余寿命，在传统硅太阳能电池板和砷化镓太阳

能电池的寿命预测上，相较于其他算法有更好的表现，其准确度分别高达98.92%和92.86%。 
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Solar cell lifetime prediction algorithm based on terahertz technology 

ZHOU Xing，ZHU Xi’an，WANG Zhangang 
(School of Telecommunications Engineering，Beijing Information Science and Technology University，Beijing 100101，China) 

Abstract：Aiming for the low accuracy and difficulty of predicting solar cell life by using soft failure 

mode, a new method is proposed to obtain solar panel spectrum by using terahertz spectrometer. Based on 

the cuckoo algorithm, the study predicts the cell's remaining life by applying Particle Swarm 

Optimization-Support Vector Regression(PSO-SVR) algorithm and finally employs the ultraviolet 

acceleration test to verify the prediction results. It turns out that the method is applicable to predict the 

remaining life of solar cells with different levels of loss. Compared with other algorithms, the technique 

works better on the life prediction of traditional silicon solar panels and GaAs solar cells, and the 

accuracies are up to 98.92% and 92.86% respectively.  
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一般情况下，太阳能电池的输出功率有多个阶段，由 2 种退化模式混合而成，即软退化模式和硬退化模式 [1-2]。

软退化模式是指太阳能电池的输出功率随使用时间加长而出现的缓慢衰减性漂移，此种缓慢的下降由太阳能电池

工作的外部正常因素导致，如温度、湿度和紫外线辐照 [3-4]等。硬退化模式是指太阳能电池的输出功率在使用过

程中出现骤减，即功率曲线被折成多段。这种功率突降往往是由人为或外部极端环境导致太阳能电池板上部分元

件损坏造成。本文只讨论非人为因素造成的输出功率衰减，即软退化模式。在造成太阳能电池输出功率软退化的

诸多因素中，紫外辐照是主要因素(在温度、湿度属于正常范围的情况下)。  

文献[4]提出紫外加速寿命测试方法，该方法的缺点在于只能预测未使用过的太阳能电池寿命；文献[5]采用

自适应遗传算法拟合太阳能电池的电流衰减曲线，但该方法预测对象单一，建模复杂。针对以上问题，本文首次

提出利用太赫兹技术 [6-7]与人工智能相结合的方法预测太阳能电池剩余寿命。首先使用太赫兹光谱仪获取太阳能

电池板的衰减全反射(Attenuated Total Reflectance，ATR)光谱，经过数据预处理后得到用于拟合的实验数据。若

使用普通的 PSO-SVR 算法进行拟合 [8]，在优化过程中容易掉入局部最优，且收敛速度不够快。采用布谷鸟算法 [9]

与粒子群算法相结合优化 SVR 参数的新方法，算法较易实现，且该方法全局、局部搜索能力强，可以减少盲目

性。使用紫外加速实验检验预测结果，结果表明，本文方法克服了针对性差、实现复杂等缺点，达到了高效、准

确预测太阳能电池剩余寿命的目的。  
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1  实验数据的获取 

1.1 光谱的获取  

实验使用 Terapluse4000 太赫兹脉冲光谱仪，其具有发射频率可调范围大，信噪比高等优点，该仪器具体参

数如表 1 所示。  
表 1 仪器参数 

Table1 Instrument parameters 
instrument radio frequency range highest SNR/dB incident angle of spectral acquisition/(°) acquisition resolution/cm-1 

TeraPluse4000 60 GHz-4 THz  70 35 0.94  

 
本实验选取 150 个硅太阳能电池作为样本，样本

组成如表 2 所示。样本由 5 种具有不同开路电压的电

池组成，其中开路电压 U0=2 V 的有 110 个，其他 4

种各 10 个。选取开路电压为 2 V 的太阳能电池 100

个做建模分析，剩余 50 个作为测试组，是为了方便

利用文献[4]中的结果得到样本标签(文献[4]中以开路

电压为 2 V 的电池做样本)。利用紫外加速实验制造

受光照时间不同(损耗程度不同)的太阳能电池，如图

1 所示，所有样本的受光照时间随机分布在 0~384 h

内。取其硅板获取光谱，光谱样例如图 2 所示。取时

域谱的傅里叶变换得到其频域谱，如图 3 所示。观察

图 2~3 发现，得到的光谱整体为先上升后下降再上升

的走势，没有明显的特征峰值，利用时域谱做预测难

度较高；相反，其光谱的频谱特征明显，特征峰主要

集中在 40~60 cm-1，故本实验采用频谱做预测分析。 

 
1.2 实验数据预处理  

由于某些原因，采集的光谱数据会出现一些异常点和离群点，采用如下预处理方法将其去除。  

1) 异常点  

对于此类点，根据数据的具体情况进行剔除，若 2ty y ，则该点为异常点，取 1t ty y  代替之。  

2) 离群点  

记 ( )tstd y 为样本标准差，如果  

1 1( ) ( )t t t t t ty y std y y y std y      且                            (1) 

1 1( ) ( )t t t t t ty y std y y y std y      且                            (2) 

则视该点为离群点，取 1t ty y  将其去除。  
 

Fig.3 Frequency domain spectrum of the sample 
图 3 样本的频域谱 
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Fig.2 Time domain spectrum of the sample 
图 2 样本的时域光谱 
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表 2 样本分布 
Table2 Sample distribution 

OCV/V 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 
sample number 10 110 10 10 10 

 

Fig.1 Device of ultraviolet acceleration test 
图 1 紫外加速试验装置 
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频谱的异常点和离群点被去除后，得到用于算法拟合的数据共 150 个，其中 100 个做拟合，50 个做测试。  

2  改进的 PSO-SVR 算法 

2.1 PSO-SVR 算法  

1) 支持向量机回归 
支持向量机回归(SVR)把低维空间的复杂问题向高维空间内的线性问题转化，具体做法是通过核函数完成映

射，从而使低维空间的拟合问题得到大幅简化。  
SVR 问题原型为：  

 2

,
1

1
min ( )

2

m

i i
m b

i

C l f x y


                                (3) 

式中  

0, if
( )

, otherwise

z
l z

z






  
 


                                (4) 

再引入松弛变量 ξi, i 和拉格朗日乘子，求得 SVR 的对偶问题后代入求解，最后得到 SVR 表达式，在此不再

赘述。 
SVR 表达式：  

1

ˆ( ) ( ) ( , )
m

i i i
i

f x x x b  


                                  (5) 

SVR 中可优化参数有 3 个：罚参数 C、损失系数 ε 与核函数参数 σ。罚参数 C 表示对出现误差时的惩罚力度，

C 的大小可调控置信区间的界限：C 过小，会导致误差增大，最终出现欠拟合现象；相反 C 过大时，对于误差的

惩罚相应增大，模型容易过拟合。损失系数 ε 用来调控模型的回归精确度，优化损失系数可以防止陷入局部最优，

同时可提高泛化能力。核参数 σ 的值会影响模型的复杂程度，进而影响收敛速度和精确度。 
2) 粒子群算法优化 SVR 参数 
粒子群算法(PSO)的基本原理是：在一个多维空间中，随机产生

n 个点，即产生 n 个粒子，每个粒子的移动依据是自己本身的计算  

结果和最优粒子的计算结果，通过迭代不断移动到最佳位置。  

粒子群的速度和位置的更新公式为：  
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
iD iD iD iD gD iDV V c r p X c r p X                (6) 

1 1k k k
iD iD iDX X V                        (7) 

式中：ω 为粒子的惯性权重；r1,r2 为学习参数，为 0~1 之间的随机

数；pi 为目前粒子的最优位置；pg 为整个粒子群的最佳位置；k 为迭

代次数；D 为当前维度。其算法流程图如图 4 所示。  

利用粒子群算法优化 SVR 参数步骤如下：  

第 1 步：按照图 4 步骤，初始化种群规模 n、权重因子 ω、停

止条件和初始粒子。  

第 2 步：令适应度函数为均方误差(Mean Squared Error，MSE)，

以此得到每个粒子的适应度值，用适应度好的粒子个体极值作为第

一次迭代的整体极值。  

第 3 步：依照式(6)~(7)进行迭代，不断更新粒子的位置和速度。 

第 4 步：若当前解已经达到之前设定的最低误差限或迭代次数

达到预先设定的最大值，则终止迭代，若都不满足，返回第 3 步。  

2.2 布谷鸟算法  

布谷鸟算法(Cuckoo Search，CS)是由杨新社和 S.戴布开发出的一种新兴算法。其利用布谷鸟寻找鸟巢产卵  

的特点与 Levy Flight 方法寻优，有模型参数少，算法易实现，搜索路径好，收敛速度快等优点，在诸多寻优问  

题，特别是求极值问题上应用广泛。  

Fig.4 Flow of PSO 
图 4 PSO 算法流程图 
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在 CS 算法中，有 3 个规定：  

1) 每次每只单独的鸟只产一颗蛋，产蛋的鸟巢随机选中。  

2) 在鸟群产好蛋后，会有一鸟巢中有优质蛋，也就是当前最优解，这颗蛋将被保留到下一代，也就是下次

迭代中。  

3) 可用于产蛋的鸟巢数量有限，其蛋被鸟巢主人识破的概率为 Ρ，若被发现，将直接放弃此巢，选一个其

他随机鸟巢代替。  

在以上规则下，布谷鸟算法的寻优路径采用了随机性较强的 Levy 飞行方式，这种搜索路径能有效避免重复

搜索，提高了算法效率。搜索的路径更新如下：  
1 ( ), 1,2,3, ,t t

i ix x L i n                                    (8) 

式(8)表明，下一代位置由当前位置(第一项)和随机移动(第二项)共同决定。式中： t
ix 表示第 t 次迭代中第 i 个鸟

巢的位置；α 为算法步长，一般取 0.01；L(λ)服从 Levy 分布，如式(9)所示。其中 u 和 v 为服从高斯分布的随机

数， t
bx 为当前迭代后经历过的最优位置，β 为常数，一般为 1.5。  

 1
( ) t t

i b

u
L x x

v 

                                     (9) 

得到新的位置后，将随机数 [0,1]r 与 P 比较，按照式(10)方式更新。  
1

1 ( ),

otherwise

t j k
i i it

i t
i

x r x x r p
x

x




     


                           (10) 

布谷鸟算法相对于其他优化算法有较好的全局搜索能力，但单独使用该算法时，最优解的随机性过大，增加

了寻优过程的盲目性，在复杂模型中表现不佳。PSO 的局部搜索能力较好，有鲁棒性，但容易掉入局部最优。布

谷鸟算法恰恰可以改进粒子群算法在寻优中全局能力不强的缺点，使混合算法在局部与全局呈现出良好的寻优能

力。本文使用布谷鸟算法改进后的 PSO-SVR，各个粒子通过迭代不断更新自己的位置，能够向目前的局部极值

和全局极值移动，在达到最低误差限或最大迭代次数时(停止条件)，终止迭代搜索。为防止算法后期寻得最优解

后的震荡现象和过早停止现象，本文采用线性权重控制算法收敛，使惯性权重逐渐减小，以此减少震荡，提高算

法效率。  

max min
max

max

( )t

t

   
                                 (11) 

式中： max 与 min 为惯性因子的最值； t 为当前迭代的次数； maxt 为最大迭代步数。  

2.3 基于混合算法的太阳能电池寿命预测  

选取太阳能电池中的硅板，利用太赫兹技术得到其光谱，预处理后得到用于做预测分析的频谱，其 40~60 cm-1

段特征峰明显。文献[4]给出了开路电压为 2 V 的太阳能电池在严评判标准( 0/ 0.975V V )下的软失效方程，如式(10)

所示，其虽不能作为预测其他规格硅太阳能电池寿命的判据，但在本实验中可用于制作开路电压为 2 V 的样本标

签，同时其软失效模型也可为本实验中 SVR 核函数的选择提供一定的依据。  

0

1
37 073 628.56 ln 353139.420 5

V
MTTF

E V

  
     

   
                    (12) 

具体做法是：  

第 1 步：按照标准的 PSO-SVM 算法初始化参数，SVR 中的参数是罚因子 C、损失系数 ε 和核函数参数 σ，

其中核函数的选择较为复杂，在实验中根据式(10)选取几种不同核函数进行对比。  

第 2 步：设定布谷鸟算法的系数：种群数量、初始速度与位置矩阵等，其中粒子数量 n、惯性权重和粒子最

大飞行速度需要优化。最大迭代次数设为 150 次。  

第 3 步：以 MSE 作为整体算法的适应度函数，如式(13)所示，不断完成位置更新，直至达到终止条件(达到

最低误差限或达到最大迭代次数)。  

minfitness MSE                                 (13) 

第 4 步：用得到的模型预测不同型号太阳能电池的寿命并与其实际寿命相对比，最终得到预测准确度。  
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3  实验验证  

3.1 硅太阳能电池  

在实验中首先面临的是支持向量机的核函数选择问题，

本实验根据文献[4]提出的严判据下软失效方程特点，依次采

用 Linear 核函数、多项式核函数(poly)、Gauss 核函数(RBF)

与 Sigmoid 核函数作对比。结果发现：Linear 核函数不适用

于本模型，poly 核函数在本实验中效果并不明显，Sigmoid

核函数效果较好，但收敛速度慢，算法效率低，且最终准确

度不如 RBF 核函数，因此最终选用 RBF 作为 SVR 的核函数。 

为检验算法性能，分别选取 PSO-SVR、文献[5]算法与

本算法进行比较，适应度收敛情况如图 5 所示，不难发现  

PSO-SVR 有时会掉入局部最优，文献[5]算法泛化能力较差，

只局限于一种太阳能电池。通过对比，本文算法收敛速度较快，稳定性高。  

在计算本方法最终准确度时，将用于测试的 50 个硅太阳能电池预测寿命与真实寿命相比较，其中原始开路

电压为 2.5 V 的一组结果如表 3 所示，此组准确率为 97.61%，其余 4 组均以此方法计算准确度，最终得到硅太阳

能电池总体准确度为 98.92%。  

表 3 开路电压为 2.5 V 的寿命预测结果 
Table3 Life prediction results with open circuit of 2.5 V 

serial number experimental time/h equivalent irradiation time/h predicted lifespan/year actual lifespan/year accuracy/% 
1 0 0 11.31 11.06 97.7 
2 87 1 827 7.67 7.98 96.1 
3 99 2 079 7.15 7.09 99.1 
4 147 3 087 5.31 5.45 97.4 
5 193 4 053 2.89 2.98 97.0 
6 196 4 116 2.84 2.90 98.0 
7 201 4 221 2.62 2.71 96.7 
8 239 5 019 1.01 1.02 99.0 
9 255 5 355 0.58 0.61 95.1 

10 270 5 670 0 0 100 
 

3.2 砷化镓太阳能电池  

为验证本文方法的广泛度，另外选取 50 个砷化镓太阳能电池样本(40 个用于建模，10 个用于测试)按照本文

算法进行验证，其测试组结果如表 4 所示。不难看出，其准确度高达 92.86%，由于砷化镓材料与传统硅材料光

吸收系数不同等问题，其准确度略逊于硅太阳能电池。  

表 4 砷化镓电池寿命预测结果 
Table4 Life prediction results of GaAs battery  

serial number experimental time/h equivalent irradiation time/h predicted lifespan/year actual lifespan/year accuracy/% 
1 0 0 14.56 14.08 96.6 
2 7 147 13.14 13.76 95.5 
3 103 2 162 11.99 11.31 94.1 
4 129 2 709 9.02 9.35 96.5 
5 196 4 116 6.25 7.01 89.2 
6 240 5 040 4.98 5.45 91.4 
7 288 6 048 3.09 3.67 84.2 
8 301 6 321 3.01 2.83 93.6 
9 326 6 846 0.09 0.08 87.5 
10 384 8 046 0 0 100 

 

4  结论  

针对太阳能电池软退化模式下的剩余寿命预测难度大，准确度不高的问题，首次提出一种利用太赫兹技术与

混 合 算 法 相 结 合 的 新 方 法 。 使 用 太 赫 兹 光 谱 仪 获 取 太 阳 能 电 池 板 光 谱 ， 算 法 部 分 首 次 使 用 布 谷 鸟 算 法 改 进  

PSO-SVR 算法，在太阳能电池剩余寿命预测问题上有良好的表现，对于硅太阳能电池预测准确度达到 98.92%，

对于砷化镓电池预测准确度达到 92.86%，由于砷化镓电池吸收光谱在本质上的不同等因素，本方法在砷化镓电

池上的准确度略逊于硅电池。文献[4-5]等提出的方法预测对象过于单一，局限性较大，方法泛化能力差，导致  

最终准确度不高，本文解决了以上问题，提出了一种切实可行的太阳能电池寿命预测新方法。  

Fig.5 Fitness convergence curves 
图 5 几种算法的适应度收敛曲线 
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