
第 55 卷第 1 期
2023 年 2 月

Vol. 55 No. 1
Feb. 2023

南  京  航  空  航  天  大  学  学  报
Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics

人工蜂群优化 BP神经网络的太阳电池阵电流预测

闫国瑞， 韩延东， 王啟宁， 林博轩， 苏 蛟
（航天东方红卫星有限公司，北京  100094）

摘要： 通过对卫星太阳电池阵输出电流影响因子进行分析，提出了一种基于人工蜂群  （Artificial bee colony，

ABC） 算法优化 BP 神经网络的太阳电池阵输出电流预测方法。将太阳入射角、卫星太阳电池阵工作温度、卫星

星时等遥测量变换后作为神经网络输入，进行输出电流预测。考虑到神经网络对初始权值及偏置敏感的特点，

采用 ABC 改进算法对神经网络初始参数进行优化。该模型可用于卫星太阳电池阵电流输出能力分析、太阳电

池阵预警及异常检测等。实验测试表明，模型能够取得较高预测精度，同星预测均方根误差（Mean squared 
error， MSE）为 0.10 A，跨星预测均方根误差为 0.12 A，其精度明显优于传统数据拟合方法。利用该模型及本文

提出的预警策略进行预警，对于 7 年 5 个月的正常卫星数据没有发生误报，对于某异常卫星数据能够及时进行

预警。
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Solar Array Output Current Prediction of Optimized BP Neural Network 
Based on Artificial Bee Colony Algorithm

YAN Guorui， HAN Yandong， WANG Qining， LIN Boxuan， SU Jiao
（DFH Satellite Co.  Ltd，Beijing 100094，China）

Abstract:By analyzing influence factors of the satellite solar array output current， a solar array output current 
prediction method based on artificial bee colony（ABC）-BP neural network is proposed. Sunlight incident 
angle， solar array working temperature， satellite time are used as the input of neural network to predict the 
output current. An improved ABC algorithm is used to optimize initial parameters considering neural network’
s sensitivity to the initial weights and bias. The trained model can be used for output current analyzing， 
detecting and alarming abnormality of the solar array. The results show that the trained model can achieve 
high prediction accuracy. The mean squared error （MSE） is 0.10 A for the same satellite and 0.12 A for 
different satellites， which are obviously better than those of the traditional data fitting method. By using this 
model and the proposed alarm method， there is no false alarm for the normal satellite data of 7 years and 5 
months， and the abnormal satellite data can be alarmed timely.
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卫星在轨运行期间，利用太阳电池阵将光能转

化为电能，给星上设备供电以及蓄电池充电，满足

卫星的功率需求。目前太阳电池阵是绝大多数卫

星能量的唯一来源，其健康状态直接决定了卫星的

工作状态及寿命。

国内外一些学者在太阳电池阵输出电流拟合、
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太阳电池阵衰减等方面进行了深入研究，鄢婉娟等

首先对影响因素——太阳入射角进行电流归一化

处理，再对归一化后的电流数据利用多项式及余弦

函数进行拟合，得到太阳电池阵归一化输出电流随

时间变化的模型［1］。左子瑾等通过分析地球同步

轨道卫星太阳电池阵输出电流与太阳入射光强等

影响因素之间的量化关系，利用数据拟合的方法，

得出太阳电池阵输出电流拟合公式，并引入形变因

子和衰减因子进行修正，基于拟合结果，采用了基

于门限的方法进行了太阳电池阵输出电流的动态

监测报警［2］。Bian等利用多项式三角函数进行数据

拟合，对太阳电池阵输出电流进行预测［3］。李强等

通过拟合电流归一化的方法，对太阳电池阵功率衰

减进行了估计［4⁃5］。文献［6⁃7］分别对 Akebono 卫星

及 TacSat⁃4太阳电池阵功率衰减进行了分析。

太阳电池阵输出电流主要受太阳入射角、太阳

光强度、卫星太阳电池阵工作温度及电池阵衰减等

因素影响，很难掌握其精确的数学变化规律，目前

缺乏高准确度的定量分析方法。文献［1］建立了太

阳电池阵输出电流归一化模型，其相对误差约为

2%；文献［2］建立了适时修正的数据拟合模型，预

测相对误差约为 3%。在故障预警及检测方面，文

献［4⁃7］对太阳电池阵功率衰减进行了分析，但太

阳电池阵功率衰减分析方法一般不能直接用于故

障检测；文献［2］基于拟合结果，提出利用门限的

方法进行太阳电池阵输出电流预警，报警门限阈值

跨度设置为 5 A。如果门限值设置较大，则不利于

及时预警。

神经网络具有“自学习”等特点，理论上可以任

意精度拟合非线性模型，近年来神经网络以及以神

经网络为基础的深度学习在预测、模式识别等领域

有着非常成功的应用［8⁃9］。利用神经网络进行预测

在航空航天领域也得到了广泛关注与应用［10⁃12］。

本文利用神经网络较强的非线性映射能力，分析卫

星太阳电池阵输出电流的影响因素，建立太阳电池

阵输出电流神经网络预测模型，通过数据学习建立

影响因素与太阳电池阵输出电流之间的映射关系，

进行电流预报。其中太阳入射角影响因子、卫星太

阳电池阵工作温度影响因子来自卫星相关遥测。

对于日地距离影响因子、太阳电池阵衰影响因子，

本文利用卫星星时遥测信息进行处理后输入模型，

降低了模型应用的复杂度。另外，本文针对神经网

络训练过程中容易陷入局部最优而无法获取全局

最优的特点，采用改进的人工蜂群（Artificial bee 
colony，ABC）算法寻求神经网络模型的全局最优

权值和偏置，进一步提高了神经网络太阳电池阵输

出电流预报的精度。

1 模型及算法

1. 1　输出电流影响因子

太阳电池阵工作原理是通过光生伏特效应将

光能转换为电能，由于星上母线电压保持基本恒

定，太阳电池阵输出电流可表征其输出功率。输出

电流主要影响因素包括太阳入射角、日地距离、卫

星太阳电池阵工作温度及电池阵衰减等，具体分析

如下。

太阳电池阵输出功率受太阳有效光强影响最

为直接，太阳有效光强与太阳电池阵法线和太阳光

线夹角的余弦成正比，并且和日地距离平方成反

比。定义太阳电池阵法线与太阳光线的夹角为太

阳入射角 α，当太阳入射角 α 为 0°，即太阳光线垂直

照射太阳电池阵时，太阳电池阵输出功率达到

最大。

太阳光强度与日地距离的平方成反比，日地距

离越大，光通量越小，太阳电池阵的输出功率和电

流会降低。日地距离变化规律以年为周期，在冬至

前后达到最小，在夏至前后达到最大［13］。

由于粒子辐照、紫外辐照等复杂空间环境辐射

积累效应的影响，太阳电池阵光电转化效率随着卫

星在轨时间的推移而逐渐降低造成太阳电池阵衰

减。其中粒子辐照及紫外辐照衰减因子主要依靠

太阳电池阵粒子辐照、紫外辐照等地面试验获得，

但因为空间环境通常较为复杂，其衰减并不能准确

预估。

太阳电池阵转换效率与温度相关，太阳电池阵

的输出功率随温度变化而变化。太阳电池的基本

结构为二极管，利用 P⁃N 结的光伏效应将光能转化

为电能，其电流、电压与温度之间关系较为复杂，直

流模型电流方程为［14］
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式中： I 为电流；V 为电压；T 为温度；Iph 为光生电

流；Ipn 为反向饱和电流；R s 为串联电阻；R sh 为并联

电阻；n 为二极管影响因子；q 为电子电荷常数，

q = 1.6 × 10-19 C；k 为玻尔兹曼常数，k = 1.38 × 
10-23 J/K。

1. 2　预测模型

太阳电池阵输出电流预测模型的结构如图 1
所示，模型包括输入转换模块以及神经网络模块。

输入转换模块完成卫星遥测量到神经网络输入层

的变换，神经网络模块为 4 层网络结构，包括 1 个输

入层、2 个隐藏层和 1 个输出层。
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1. 2. 1　转换模块

直接使用卫星遥测量，建立卫星遥测与日地距

离、太阳入射角、卫星太阳电池阵工作温度和太阳

电池阵衰减等 4 种影响因素的映射关系，能够简化

神经网络模型输入特征的获取流程，降低模型应用

的复杂度，提高模型应用的易用性。转换模块负责

完成卫星遥测量到神经网络输入层的变换。

对于太阳电池阵的工作温度 T 来自卫星遥测，

直接输入至神经网络模型，由神经网络直接完成工

作温度与输出电流的映射。对于太阳入射角 α，利

用卫星太阳星历等遥测计算，对太阳入射角 α 取余

弦 cosα 后输入神经网络模型。

对于日地距离周期因子以及太阳电池阵衰减

因子，卫星没有直接遥测反映其变化，本文利用卫

星星时秒遥测进行处理。卫星星时秒遥测为相对

某一时间纪元的累积秒，为了训练后的模型能够跨

型号应用，纪元时刻统一设为 2009 年 1 月 1 日 0 时

0 分 0 秒（记为 UTC0）。因日地距离呈年周期规律

变化，本文对星时秒遥测按照式（2）进行处理，模

拟日地距离周期因子为

~
F d =

cos [ ]2π × mod ( s，y ) /y + 1
2 （2）

式中：s代表星时累积秒；y 为回归年秒值，y = 24 ×
3 600 × 365.242；mod 代表取余。

随着卫星在轨时间的推移，太阳电池阵光电转

化效率逐渐降低，太阳电池阵衰减因子是卫星在轨

运行时间的函数，模拟太阳电池阵衰减因子处理

如下
~
F t = ( s -( UTC0 - UTCL ) ) /y （3）

式中：UTCL 代表卫星发射时间；UTC0 代表星时秒

遥测纪元时刻。

经转换模块处理后得到 [ T，cos α，~F d，
~
F t ]，作

为神经网络模块的输入，
~
F d、
~
F t 分别为模拟的日地

距离周期因子及衰减线性因子，太阳电池阵输出电

流与真实的日地距离因子及太阳电池阵衰减因子

复杂的非线性关系将由神经网络模块负责映射。

1. 2. 2　神经网络模块

神经网络由输入层、中间层（隐藏层）和输出层

组成，如图 2 所示。神经网络中每个节点（神经元）

将前一层节点的输出作为输入，各层之间存在连接

权值 w L + 1
ji 及偏置 bL + 1

j ，连接权值的大小是神经元

之间连接强度的反映。研究结果表明，只要中间层

神经元的个数足够多，神经网络就可以无限逼近非

线性映射关系，从而能够保证对复杂连续映射关系

的刻画能力［15］。

目前如何设计网络结构以得到最优的预测结

果尚无成熟的理论公式［16］，本文通过实验对比，并

结合网络结构复杂度和预测精度，将神经网络结构

设计为 4×3×2×1，即输入层节点数为 4，输出层

节点数为 1，分别对应输入数据特征维数及输出电

流；设置 2 个中间层，节点数分别为 3 和 2。中间层

激活函数采用 Sigmoid 函数，有

f ( x )= 1
1 + e-x

（4）

输出层激活函数采用线性函数，损失函数为均

方误差（Mean square error， MSE）。

1. 3　基于 ABC优化的神经网络训练

神经网络训练是求解最佳权值和偏置的过程，

神经网络训练对初始权值及偏置敏感，易陷入局部

最优，需要多次尝试不同的初始值对网络进行训

练， 然后筛选出最优网络供实际使用。若通过大

量人工重复试验， 试验任务繁重且结果具有相对

较大的随机性。本文采用 ABC 算法优化神经网络

模型，通过改进的 ABC 算法寻求神经网络模型的

全局最优权值和偏置，能够进一步提高神经网络预

报的精度。

Karaboga 等模拟蜂群的采蜜行为提出了 ABC
算法［17⁃18］，该算法模拟蜂群采蜜机制，将各蜂种在

图  1 基于神经网络太阳电池阵输出电流预测模型

Fig.1 Prediction model for solar array output current based 
on neural network

图 2 神经网络参数

Fig.2 Parameters of neural network
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采花觅食过程中密切配合的工作过程抽象为数学

模型。在 ABC 算法中，蜂群包含 NP 个个体，每个

个体 X 代表一个候选解，个体维数为 D，即待优化

问题的维度。ABC 算法将蜂群划分为 3 个蜂种：

引 领 蜂（Leader）、跟 随 蜂（Follower）和 侦 查 蜂

（Scouter），标准 ABC 算法包括下述 3 个关键步骤。

（1） 引领峰搜索：蜂群中适应度较优的一半个

体（SN = NP/2）构成引领峰，其工作是在已找到

收益度较高的区域内进行食物源的搜索工作，对于

第 g 代引领峰第 i 个体 X g
i ，随机选择引领峰中另一

个体 X g
k ，按照式（5）进行交叉，产生新个体 V。

V ( j )= X g
i ( j )+ φj ×[ X g

i ( j )- X g
k ( j ) ] （5）

式 中 ：φj 为［ -1，1］区 间 的 随 机 数 ，j ∈｛1， 
2， …  ， D｝。

选择适应度较优的个体替换原个体，有

X g + 1
i =

ì
í
î

V       fit (V )> fit ( X g
i )

X g
i     fit (V ) ≤ fit ( X g

i )
（6）

式中 fit为适应度函数。

（2） 跟随蜂搜索：蜂群中适应度较差的另一半

个体构成跟随蜂，其工作是利用引领峰的共享信息

寻找食物源。跟随蜂按照一定概率选择一个引领

蜂按照式（5）进行交叉搜索，引领蜂适应度越优，被

选择的概率越大，被选概率为

Pi = fit i

∑
i = 1

SN

fit i

（7）

式中：Pi 为个体 i 被选中的概率；fit i 为个体 i 的适

应度。

（3） 侦查蜂搜索：若某个体未更新的次数达到

了设定的最大值 limit，则相应个体转变为侦查蜂，

随机寻找新的蜜源。

考虑到使用 ABC 算法进行神经网络优化时，

limit具体值难以确定，本文以一定概率将某个体转

变为侦查峰，其转变概率为

CP i = 1 - e- 2 × ti

G （8）
式中：CP i 为个体转变为侦查峰的概率；G 为总的

进化次数（迭代次数）；ti 代表个体  i 未更新的次数，

ti 越大，被选中转换为侦查峰的概率越大。

使 用 ABC 进 行 神 经 网 络 优 化 的 具 体 过 程

如下：

步骤 1 编解码：设置个体维数 D 等于神经网

络权值和偏置的个数，编码是将网络权值和偏置组

织成一个一维向量（即一个个体）的过程；解码是将

个体反变换为神经网络权值和偏置的过程。

步骤 2 初始化：初始化进化次数 G，随机生成

含有 NP 个体的初始种群。

步骤 3 适应度计算：将个体解码，并使用误

差反向传播算法进行神经网络训练，计算个体适应

度，适应度函数用来评价个体的好坏

fit = 1
1 + MSEnet

（9）

式中 MSEnet 代表神经网络输出的均方误差。

步骤 4 按式（5~8） 进行引领峰搜索、跟随蜂

搜索、侦查蜂搜索迭代，寻找最优个体。

步骤 5 达到最大迭代次数，将最优个体解

码，形成神经网络初值，利用该初值使用误差反向

传播算法训练神经网络。

2 实验结果分析

2. 1　电流预测应用

为消除遥测数据异常点及地球反射率对太阳

电池阵输出电流的影响，训练及预测前对数据进行

预处理，对一天的数据去除一部分最高值和一部分

最低值，然后求平均值。分别从同星预测和跨星预

测两方面对本文模型进行验证，计算平均绝对误差

（Mean absolute error， MAE）、平均绝对误差百分

比（Mean absolute percentage error， MAPE）、均方

根误差（Root mean square error， RMSE）以及相关

系数作为模型的评价指标，其定义如下

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| ŷ i - yi （10）

MAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| ŷ i - yi

yi
（11）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )ŷ i - yi

2
（12）

ρ = cov ( ŷ i，yi )
σ ( ŷ i ) σ ( yi )

（13）

式中： N 为测试样本集数；ŷ i 和 yi 分别代表太阳电

池阵输出电流的预测值及实测值；cov 为协方差；σ

为标准差。

2. 1. 1　训练与比较

训练集为型号 A 的 2013 年 8 月~2016 年 6 月

的遥测数据，测试集 1 为同型号 A 的 2016 年 7 月~
2021 年 3 月的遥测数据，测试集 2 为型号 B 的 2018
年 6 月~2021 年 3 月的遥测数据。

本文实验了 4⁃3⁃1、4⁃3⁃2⁃1、4⁃5⁃3⁃2⁃1 三种不同

网络结构，使用本文 1.3 节的训练方法进行训练。
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针对测试集 1 和测试集 2，其预测误差比较如表 1
所示。

另外，随机尝试 100 次不同的初始值，使用误

差反向传播算法进行神经网络训练，得到 100 个神

经网络模型，然后从中选取最优的网络模型，与本

文经 ABC 算法优化的神经网络模型预测误差比

较，如表 2 所示。

通过表 1、2 得出：经 ABC 算法优化的神经网

络模型提升了预测精度，针对本文的电流预测问

题，增加网络隐藏层及其节点数量，使网络结构变

为 4⁃5⁃3⁃2⁃1，并没有明显提高预测精度，而 4⁃3⁃2⁃1
网络结构相对 4⁃3⁃1 网络结构预测精度有明显提

高。最终综合预测精度和网络结构的复杂度，本文

选取了经 ABC 算法优化的 4⁃3⁃2⁃1 神经网络模型，

其训练集相关系数为 0.996。
2. 1. 2　预测应用

（1）同星预测

利用经 ABC 算法优化的 4⁃3⁃2⁃1 神经网络模

型对本型号 2016 年 7 月~2021 年 3 月的太阳电池

阵输出电流进行预测，预测效果如图 3 所示，其中

RMSE 为 0.10 A，MAE 为 0.08 A， MAPE 为

0.18%，ρ = 0.995。
（2）跨星预测

利用上述神经网络对型号 B 的 2018 年 6 月~
2021 年 3 月的太阳电池阵输出电流进行预测，预测

效果如图 4 所示，其中 RMSE 为 0.12 A，MAE 为

0.10 A，MAPE 为 0.22%，ρ = 0.990。
本 文 针 对 优 化 的 神 经 网 络 模 型 ，计 算 了

RMSE、MAE、MAPE 等多种评价指标，与文献

［2⁃3］传统拟合算法比较如表 3 所示，结果显示其

精度优于传统数据拟合方法。

2. 2　故障预警应用

（1）某在轨发生太阳电池阵异常案例应用

某卫星 C 发射后太阳电池阵发生故障，出现了

电流下降的质量问题，但由于太阳电池阵输出电流

受日地距离、太阳入射角、帆板温度等多种因素综

合影响，由于当时缺乏准确定量分析方法，造成该

故障并没有被及时发现。采用本文方法训练的模

表 1 不同网络结构预测精度比较（测试集 1/测试集 2）
Table 1 Comparison of prediction results for different 

neural networks (Test set 1/Test set 2)

网络结构

4⁃3⁃1

4⁃3⁃2⁃1

4⁃5⁃3⁃2⁃1

RMSE / A

0.14/0.17

0.10/0.12

0.09/0.11

MAE / A

0.11/0.13

0.08/0.10

0.07/0.09

MAPE / %

0.25/0.30

0.18/0.22

0.15/0.21

ρ

0.991/
0.983

0.995/
0.990

0.996/
0.988

表 2 ABC优化与未优化模型预测精度比较

Table 2 Comparison of prediction results for ABC opti⁃
mized and unoptimized BP neural network

参数

未优化

优化

RMSE / A
0.13/0.20
0.10/0.12

MAE / A
0.10/0.16
0.08/0.10

MAPE
0.23/0.36
0.18/0.22

ρ

0.993/0.970
0.995/0.990

图 3 同星预测结果(卫星 A)
Fig.3 Prediction results of the same satellite (Satellite A)

图 4 跨星预测结果(卫星 B)
Fig.4 Prediction results of different satellites (Satellite B)

表 3 不同算法预测精度比较

Table 3 Comparison of prediction results for different 
algorithms

参数

本文

文献［2］
文献［3］

RMSE / A
0.10~0.12
0.47~0.58

MAE / A
0.08~0.10

0.37

MAPE / %
0.18~0.22
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型对该卫星太阳电池阵输出电流进行预测，并与实

测值进行比对如图 5 所示，可以发现卫星发射 6 个

月后电流开始出现下降，发射一年后卫星电流与上

一年同期相比电流下降约 2.5 A，可见本模型可以

有效地进行太阳电池阵故障预警及检测。

（2）预警应用

基于模型预测的准确度，提出预警策略如下

alarm ( i )=
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1     ŷ j - yj

y j
> λ× MAPE     ∀j∈{ i- 2，i- 1，i }

0     ŷ j - yj

yj
≤ λ× MAPE     ∃j∈{ i- 2，i- 1，i }

（14）
式中：1 代表警告；0 代表正常；其中 λ 为预警系数，

默认为 3。式（14）应用于卫星 A、B、C，结果如图

6~8 所示。结果表明：应用于正常卫星 A 及卫星

B，能够有效过滤随机抖动，对于多年的遥测数据

均没有发生误报；对于故障卫星 C，发生故障后能

够及时预警及检测出异常，证明了预测模型及预警

策略的有效性。

3 结   论

本文提出了一种基于改进 ABC 算法优化神经

网络的太阳电池阵输出电流预测方法，可以应用于

分析并评价太阳电池阵的输出能力、太阳电池阵异

常检测及预警、太阳电池阵输出电流仿真等方面。

利用优化后的神经网络模型对太阳电池阵输

出电流进行同星长时间（4 年 8 个月）预测，以及跨

星长时间（2 年 9 个月）预测，均取得了较高精度的

结果，结果显示其精度优于传统数据拟合方法。本

模型可以及时准确地进行太阳电池阵输出电流在

轨异常检测及预警，证明了基于优化神经网络的预

测模型应用于太阳电池阵输出电流预测、预警与异

常检测的可行性和有效性。另外本模型的 4 个输

入均直接来自卫星遥测，降低了模型应用的复杂

度，可直接装载在卫星上，用于在线的太阳电池阵

预警及异常检测。
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