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改进型卷尾猴搜索算法及光伏电池参数辨识
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摘　 要： 针对新型卷尾猴搜索算法存在初始卷尾猴分布、静态惯性系数及跟随者位置更新策略制约其全局开采与局部勘测能

力的问题，探讨改进型算法及其在光伏电池参数辨识中的应用。 算法设计中，利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射初始化卷尾猴种群；引入

灰狼优化的捕食策略和柯西变异扩大卷尾猴觅食范围，且借助 Ｓ 型函数自适应调节惯性权重，增强全局搜索能力。 模型设计

中，将光伏电池双二极管结构模型扩展为四二极管模型，进而获得多参数待定的二极管参数辨识模型。 比较性的数值实验表

明，改进型卷尾猴搜索算法求解基准函数优化及参数辨识问题时，在最优解的搜索能力、寻优效率以及参数辨识效果等方面

具有明显优势，且对复杂优化问题的解决具有较好潜力。
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０　 引　 言

元启发式随机搜索算法作为一种受生物或自然

现象启发而设计的寻优方法，在复杂工程问题的求

解中已得到广泛应用。 已有代表性的多种新型算法

陆续被报道，如金鹰优化［１］、白鲨优化［２］、鲸鱼优

化［３］、麻雀搜索［４］等，其主要特点是寻优速度快、结
构简单、可操作性强且易于扩展，但求解中、高维优

化问题时，易于陷入局部搜索。 特别地，卷尾猴搜索

算法（Ｃａｐｕｃｈｉｎ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣａｐＳＡ）是 Ｂｒａｉｋ 等

学者［５］于 ２０２１ 年模拟卷尾猴种群觅食行为而提出

的新型群智能优化算法。 相较于其它类型方法，该
算法的原理简单、寻优能力强，且已应用于诸如压力

容器设计等工程优化问题［６］。 近来，多位学者已从

不同角度对该方法的求解性能加以改进；例如，
Ｋａｎｉｐｒｉｙａ 等学者［７］ 基于反向学习及混沌局部搜索

策略，提出改进型卷尾猴搜索算法，并将其用于神经



网络 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 中超参数优化，已获证其具有明显

优势。
另一方面，参数辨识是光伏电池设计中不可缺

少的重要环节，对电池性能的影响较大；当光伏电池

出现老化、故障或不稳定时，参数变化极不稳定且不

可预测［８］。 如何快速、准确地辨识光伏电池的内部

参数，已成为光伏发电领域的重要科技难题。 通常，
数值优化法［９］和近似估计法［１０］ 被用于光伏电池模

型的参数辨识。 前者的思想简单、易于实现，但得到

的解的质量极大依赖于初始状态的选取。 例如，
Ａｙａｎｇ 等学者［９］通过融合最大似然估计和牛顿法获

得一种混合优化方法，并用于单二极管模型的参数

辨识，其寻优效率高，但搜索性能极大依赖于初始参

数的取值；后者基于实验特征方程和 ＬａｍｂｅｒｔＷ 函

数来辨识模型的参数［１０］，其易于实现，但关键数据

点的确定及环境因素对此特征方程的影响较大。 近

来，智能优化［１１］已为光伏发电模型的求解提供了新

方法，主要思路是借助少量实验数据，将光伏电池参

数辨识转化为最优化问题，进而利用元启发式随机

搜索算法求解模型的最优参数值。 例如，张伟伟等

学者［１１］以光伏电池单、双二极管模型的电流测量值

和模型计算值的均方根误差为性能指标，利用改进

型回溯搜索算法求解问题的最优参数值。 可是，由
于元启发式方法固有的早熟现象，以及光伏发电问

题的特异性和模型的强非线性性，使得智能优化方

法应用于光伏电池参数辨识的研究仍处于不断探索

中。
综上，鉴于 ＣａｐＳＡ 对最优化问题的求解有较大

潜力，但收敛精度低、局部搜索能力有待增强，以及

智能优化求解光伏电池参数辨识的研究尚处于起步

阶段，本文从如何提高和平衡 ＣａｐＳＡ 的开采与勘测

能力 出 发， 提 出 一 种 改 进 型 卷 尾 猴 搜 索 算 法

（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃａｐｕｃｈｉｎ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣａｐＳＡ），进而

在扩展双二极管模型为四二极管模型基础上，将
ＩＣａｐＳＡ 应用于二极管的参数辨识。 比较性的实验

显示，该算法的寻优质量有独特优势，且四二极管的

参数辨识效果好。

１　 卷尾猴搜索算法

考虑如下类型函数优化问题：
ｍｉｎ
ｘ∈Ｄ

ｆ（ｘ） （１）

　 　 其中， ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ( ) ，ｕｂ ｊ ≤ ｘ ｊ ≤ ｌｂ ｊ，１≤ ｊ≤
ｐ； ｆ（ｘ） 是非离散的目标函数；若对于任意 ｘ∈Ｄ，均
有 ｆ（ｘ∗） ≤ ｆ（ｘ），则 ｘ∗ 称为最优解。

１．１　 算法简述

ＣａｐＳＡ 是一种模拟卷尾猴在森林中游荡觅食行

为的群智能优化算法，其以领导者和跟随者作为个

体，领导者负责发现食物区域，跟随者在该区域寻找

食物的具体位置；卷尾猴在觅食过程中，依据自身位

置与角色、历史最好位置、种群的全局最好位置及位

置更新策略不断更新自身位置，直到最终获取食物

后，停止食物的搜索。
给定规模为 Ｎ 的卷尾猴种群，第 ｉ 只卷尾猴的

位置为 ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｐ( ) ； 依据适应度降幂排列

卷尾猴种群中的卷尾猴， 前 １ ／ ２ 只卷尾猴构成领导

者种群 Ａ，后１ ／ ２只卷尾猴构成跟随者种群Ｂ。 在第

ｔ 时刻，经由如下 ３ 步完成卷尾猴的位置更新：
（１）卷尾猴的速度更新。 卷尾猴 ｉ （跟随者或领

导者）经由式（２）更新其速度：
ｖｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ρ ｖｉ（ ｔ） ＋ τ ａ１ ｘｉ

ｂｅｓｔ － ｘｉ（ ｔ）( ) ｒ１ ＋
τ ａ２（Ｆ － ｘｉ（ ｔ）） ｒ２ （２）

其中， ｘｉ
ｂｅｓｔ 为卷尾猴 ｉ 的历史最优位置； Ｆ 为所

有卷尾猴的全局最好位置； ａ１ 和 ａ２ 是 ２ 个正常数，
分别取 １．２５ 及 １．５；ｒ１ 和 ｒ２ 是［０，１］ 之间的随机数，
被用于调节粒子的搜索范围；惯性系数 ρ 控制上一

时刻的速度对当前速度的影响； τ 为卷尾猴寿命指

数函数，被用于平衡卷尾猴的全局和局部搜索能力，
其由式（３）确定：

τ ＝ β０ ｅ
－β１（

ｔ
Ｔ ） β２ （３）

　 　 在此， Ｔ 为最大时间步；β ０、β １、β ２ 为给定的常

数，依次取 ２、２１ 及 ２。
（２）领导者种群的位置更新。 种群 Ａ 中位置为

ｘｉ（ ｔ） 的领导者 ｉ依据介于 ０ ～ １间的 随机数 ε 的取

值， 确定相应的更新策略，即：
ｘｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝

　

τ［ ｌ ｂ ｊ ＋ ε（ｕ ｂ ｊ － ｌ ｂ ｊ）］　 　 ０．１ ＜ ε ≤ ０．２

Ｆ ＋
Ｐｅｆ Ｐｂｆ ｖｉｊ（ ｔ ） ２ｓｉｎ（３ｒ）

ｇ
　 ０．２ ＜ ε ≤ ０．３

ｘｉｊ（ ｔ） ＋ ｖｉｊ（ ｔ）　 　 　 　 　 　 ０．３ ＜ ε ≤ ０．５
Ｆ ＋ τ Ｐｂｆｓｉｎ（３ｒ）　 　 　 　 　 ０．５ ＜ ε ≤ ０．７５
Ｆ ＋ τ Ｐｂｆ（ｖｉｊ（ｔ） － ｖｉ， ｊ －１（ｔ）） ０．７５ ＜ ε ≤１．０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（４）

　 　 其中， Ｐｂｆ 是领导者卷尾猴在跳跃运动中提供平

衡的概率，取值 ０．７； Ｐｅｆ 为弹性系数，取值 ９； ｒ 是介

于 ０ ～ １ 间的 随机数。
（３）跟随者种群的位置更新。 种群 Ｂ 中位置为

ｘｉ（ ｔ） 的跟随者 ｉ 更新后的位置是介于自身位置和

上一时刻位置的中间位置，即：
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ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ １
２
（ｘｉ（ ｔ） ＋ ｘｉ －１（ ｔ）） （５）

１．２　 算法性能分析

ＣａｐＳＡ 求解低维优化问题具有稳定性好、求解

精度高、进化能力强等优点，但由于种群初始化的随

机性、惯性系数 ρ 设置难和跟随者位置更新策略的

缘故，其搜索性能有限。 当其用于求解性能指标复

杂的优化问题时，因目标函数的结构复杂、决策变量

多且计算量大，使得搜索性能和效率急剧退化。 例

如，对于如下优化问题：

ｍｉｎｆ（ｘ） ＝ ∑
１００

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｃｏｓ（ｘｉ）） ２ 　 － １０ ≤ ｘｉ ≤ １０

（６）
ＣａｐＳＡ 求解函数 ｆ（ｘ） 的最小值的搜索曲线如

图 １ 所示。 图 １ 中， ｎ和 ｆ 分别表示迭代次数和目标

函数值。 经由图 １ 获知，ＣａｐＳＡ 在最大迭代数为

５００ 前提下，获得的最好目标值为 ８５．５５，但与最小

目标值的偏差较大；而在前 １２ 次的迭代尚能维持全

局搜索，但随着迭代数的增加，却快速陷入局部搜

索，寻优性能急剧下降。
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图 １　 ＣａｐＳＡ 求解函数 ｆ（ｘ）的最小值的搜索曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ＣａｐＳＡ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ）

　 　 概括起来，ＣａｐＳＡ 存在如下主要缺陷：
（１）初始卷尾猴的位置分布直接影响领导者的

全局开采能力，导致觅食过程中难以发现食物位置。
（２）惯性系数 ρ 不具有自适应变化特性，使得

在食物搜索后期的局部勘测能力弱且收敛速度慢。
（３）跟随者的位置更新策略缺乏自适应性，影

响全局搜索能力。
（４）在全局最优个体的位置信息引导下进行更

新时，领导者的位置在每个维度上的变化量快速减

小，导致卷尾猴种群中各个体加速陷入局部搜索，进
而发现食物位置的几率变小。

２　 改进型卷尾猴搜索算法

针对 ＣａｐＳＡ 存在的以上不足，围绕初始种群的生

成方式、惯性权重系数、跟随者位置更新进行如下改进。
（１）初始种群。 由于随机生成初始种群易于导

致 ＣａｐＳＡ 的收敛速度和精度极大地降低；为此，利
用如下 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射生成初始种群：

ｘｋ ＝ ｌ ｂｋ ＋ ｙ ｋ( ) ｕ ｂｋ － ｂｋ( ) 　 １ ≤ ｋ ≤ ｐ （７）
其中， ｙ ｋ( ) ＝ ４ｙ ｋ － １( ) １ － ｙ ｋ － １( )( ) 。

　 　 （２）自适应惯性权重。 速度更新具有继承上一

次迭代速度的经验和能力，但惯性系数 ρ 常为固定

值，导致 ＣａｐＳＡ 在迭代前期搜索范围小，而迭代后

期搜索半径过大，从而不能自适应平衡种群的局部

勘测和全局开采能力。 为此，引入如下 Ｓ 型函数来

取代惯性系数 ρ：

ω（ ｔ） ＝ ωｍａｘ ＋
ωｍｉｎ － ωｍａｘ

１ ＋ ｅｘｐ（ － μ（Ｔ － ｔ － ｍ × ｒ））
（８）

其中， ωｍａｘ 及 ωｍｉｎ 分别为 最大和最小权重； ｍ
为进化因子、且 μ ＝ １０ｌｏｇ（ｍ） －２。 由此，卷尾猴 ｉ 经由

式（９）更新速度：
　 ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ω （ ｔ）ｖｉ（ ｔ） ＋ τ ａ１（ｘｉ

ｂｅｓｔ － ｘｉ（ ｔ）） ｒ１ ＋
τ ａ２（Ｆ － ｘｉ（ ｔ）） ｒ２ （９）

　 　 （３）跟随者种群的位置更新。 跟随者始终追随

领导者寻找食物；每个跟随者利用自身当前和上一

时刻之间的中间位置进行位置更新，这种确定性的

位置更新策略在领导者陷入局部最优时，跟随者较

难执行全局搜索，进而使得 ＣａｐＳＡ 的寻优性能受到

极大影响。 为此，利用灰狼优化［１２］ 的觅食策略更新

跟随者种群的位置，即：
　 ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｆ － ａ（ ｒ３ － １） ｜ ｒ４Ｆ － ｘｉ（ ｔ） ｜ （１０）
　 　 其中， ａ 由式（１１） 确定：

ａ ＝ ２（１ － ｔ
Ｔ
） （１１）

　 　 在此， ｒ３ 和 ｒ４ 为介于 ０～２ 的随机数。
（４）全局最好位置更新。 卷尾猴种群的全局最

好位置对卷尾猴的位置更新起引导性作用；一旦其

为局部最优位置，则卷尾猴种群的全局开采能力必

然较弱。 为此，利用柯西变异策略增强全局最好位

置被更新的能力，即：

Ｆ ＝
Ｆ　 ｆ（Ｆ） ＜ ｆ（Ｘ）
Ｘ　 ｆ（Ｆ） ≥ ｆ（Ｘ）{ （１２）

　 　 其中， Ｘ 是 Ｆ 经由标准柯西变异算子作用后产

生的位置向量。
结合式（４）、（７）～（１２），ＩＣａｐＳＡ 的算法描述如下。
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步骤 １　 参数设置： 种群规模 Ｎ、最大和最小权

值（ωｍａｘ， ωｍｉｎ） 及最大迭代数 Ｔ。
步骤 ２　 置 ｎ ← １，依据式（７） 初始化卷尾猴种

群 Ｘ（ ｔ）。
步骤 ３　 依据适应度降幂排序 Ｘ（ ｔ） 中的卷尾

猴，划分 Ｘ（ ｔ） 为领导者种群 Ａ 和跟随者种群 Ｂ。
步骤 ４　 经由式（１１）更新种群 Ａ 和 Ｂ 中各卷尾

猴的速度。
步骤 ５　 位置更新：
５．１：利用式（４）更新种群 Ａ 中领导者的位置；
５．２： 经由式（１２）更新种群 Ｂ 中跟随者的位置；
５．３：更新种群 Ａ、Ｂ 中各成员的历史最好位置；
５．４： 借助 Ａ∪ Ｂ中卷尾猴的最好位置更新 Ｆ。
步骤 ６　 依据式（１２）更新 Ｆ。
步骤 ７　 置 ｔ← ｔ ＋ １；若 ｔ ＜ Ｔ，则执行步骤３；否

则，输出最优解。
ＩＣａｐＳＡ 的计算复杂度主要由步骤 ３ ～ ５ 确定。

在一个迭代周期内，步骤 ３ 需对卷尾猴个体进行排

序，计算复杂度为 Ｏ（ＮｌｏｇＮ）；步骤 ４ 需对卷尾猴的

速度更新，计算复杂度为 Ｏ（Ｎ ＋ ３．５Ｎｐ）； 步骤 ５ 对

卷尾猴领导者种群 Ａ 更新，最坏情形下计算复杂度

为Ｏ（０．５Ｎ ＋ ２．５Ｎｐ）； 步骤６的计算复杂度为Ｏ（Ｎ ＋
Ｎｐ）。 因此，在最差情形下，ＩＣａｐＳＡ 的计算复杂度

为 Ｏ（Ｎ（ｌｏｇＮ ＋ ２．５ ＋ ７ｐ））。 综上分析表明，
ＩＣａｐＳＡ 的种群规模 Ｎ 和优化问题的维度 ｐ 是影响

其搜索效率的重要因素。

３　 数值实验

在配置为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ／ ＣＰＵ３．７ＧＨｚ ／ ＲＡＭ４．０ ＧＢ ／
Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１８ａ 环境下开展 ＩＣａｐＳＡ 的性能测试。 选取

７ 种具有代表性的元启发式算法（灰狼优化 ＧＷＯ［１２］、
野雁优化 ＷＧＡ［１３］、蚁狮优化 ＡＬＯ［１４］、黑猩猩优化

ＣｈＯＡ［１５］、飞蛾扑火优化 ＭＦＯ［１６］、正弦余弦算法

ＳＣＡ［１７］、鲸鱼优化ＷＯＡ［３］）、卷尾猴搜索算法 ＣａｐＳＡ 参

与 ＩＣａｐＳＡ 的比较，各算法的最大迭代数为 １ ０００。 参

与比较的算法的参数设置源于相应文献；ＩＣａｐＳＡ 中，取
ｍ ＝ ５０，Ｎ ＝ ３０，ωｍａｘ ＝ ０．９，以及 ωｍｉｎ ＝ ０．５。
３．１　 算法性能测试

测试实例包括维度为 ３０ 的 １３ 个基准函数优化

问题 Ｆ１ ~Ｆ１３
［１８］，其中 Ｆ１ ～ Ｆ７ 为单峰值函数，Ｆ８ ～

Ｆ１３ 为多峰值函数。 各算法对每个测试问题均独立

运行 ２５ 次，获得的最好目标值的统计值、搜索效率

及显著性水平为 ５％ 的 ｔ 检验值用于算法的性能比

较分析，见表 １；以 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ５、Ｆ７、Ｆ９、Ｆ１１ 为例，各算

法的平均搜索曲线如图 ２ 所示。 图 ２ 中，ｎ 和 ｆ 分别

表示迭代次数和目标函数值。
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图 ２　 算法的平均搜索曲线比较

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｓｅａｒｃｈ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 １　 各算法的统计结果比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｆ ＣａｐＳＡ ＷＧＡ ＧＷＯ ＣｈＯＡ ＡＬＯ ＷＯＡ ＭＦＯ ＳＣＡ ＩＣａｐＳＡ

Ｆ１ μ １ｅ－３６ １．０ｅ－５８ ２ｅ－３１ １ｅ－１４ ８ｅ－０６ １ｅ－１４８ ２０．００ ０．０００ ４ ９ｅ－１６９

σ ８ｅ－３７ ２．０ｅ－５８ ９ｅ－３２ ３ｅ－１４ ６ｅ－０６ ８ｅ－１４８ ４０．３２ ０ ０

Ｆ２ μ １ｅ－１８ １．０ｅ－３４ ２ｅ－１６ １ｅ－１０ ３１．３２０ ０ ２ｅ－１０２ １９．２０ １ｅ－０７ ４ｅ－８７

σ ４ｅ－１９ １．２ｅ－３４ ５ｅ－１７ １ｅ－１０ ４３．７８６ ０ １ｅ－１０１ １４．４１ ０ １ｅ－８６

Ｆ３ μ ３０．３５０ ４．０ｅ－１４ ６ｅ－２９ ０．２７２ ２ １ １０６．５ ２７ ７１７．０００ ６５．００ ２３．２２０ ９ｅ－１７４

σ １３．９９０ １．４ｅ－１３ ３ｅ－２９ ０．７９８ ８ ５８３．７８０ ０ ３ １４７．０００ １２．８８ ０ ０

Ｆ４ μ ９ｅ－１７ ８ｅ－１１ ２ｅ－１４ ０．００３ ８ １０．９２９ ０ ４６．８８０ ７１．６９ １６．４５０ ２ｅ－９０

σ １ｅ－１７ １ｅ－１０ ４ｅ－１４ ０．００６ １ ３．６０８ ９ ３３．７９０ ８．２７ ０ １ｅ－８９

Ｆ５ μ ２６．６３０ ２５．１１０ ０ ２６．８７０ ０ ２８．９２９ ０ ２４０．１２０ ０ ２７．３８０ ７５．９８ ３１．８２０ ０．８２８ ０

σ ０．４３９ ０．１７６ ０ ０．９５１ ０ ０．０６１ ２ ４１４．７７０ ０ ０．５９８ １５．３６ ０ ４．１４１ ０

Ｆ６ μ ４ｅ－０５ ０ ０．６６６ ０ ３．０８６ ２ １ｅ－０５ ０．０４９ ０．０００ ２ ４．５４４ １ｅ－０９

σ ６ｅ－０６ ０ ０．３６１ ０ ０．３３４ １ １ｅ－０５ ０．０５５ ０．０００ ２ ０ ２ｅ－０９

Ｆ７ μ ０．４８３ ０．００１ ０ ０．０００ ９ ０．００１ ４ ０．１１５ ５ ０．００２ ３．６００ ０．０１１ ０．０００ １

σ ０．２８２ ０．０００ ４ ０．０００ ５ ０．００１ ６ ０．０４２ ３ ０．００２ ５．２１２ ０ ０．０００ １

Ｆ８ μ －９ ０２５ －４ ３９７．６５ －６ ０４０ －５ ７５８ －５ ６７６ －１１ １５２ －８ ０２２．１ －４ １０５ －１２ ３１３

σ ３２．７９７ ４７９．１００ ０ ７０９．２００ ０ ４９．１３０ ０ ６８３．１５０ ０ １ ５９３．２ ８４９．２４０ ０ ０ ８８５．７１０ ０

Ｆ９ μ ０ ９２．４６０ ０ １．０９０ ０ ３．０３６ １ ７７．８８５ ０ ０ １５８．１８０ ０ ４９．６６０ ０

σ ０ １３．９５３ ０ ４．４７８ ０ ３．６５９ ０ ２０．４７６ ０ ０ ３９．７７０ ０ ０ ０

Ｆ１０ μ ８ｅ－１６ ７ｅ－１５ １ｅ－１４ １９．９６１ ０ ２．０７１ ０ ３ｅ－１５ １９．４２０ ０ ２０．１７０ ８ｅ－１６

σ ０ １ｅ－１５ ２ｅ－１５ ０．０００ ９ ０．６１１ ６ ２ｅ－１５ １．３８８ ０ ０ ０

Ｆ１１ μ ０ ０ ０．００１ ５ ０．０１８ ２ ０．０１４ ８ ０．００３ ２ ２１．７１０ ０ ０．５９７ ０

σ ０ ０ ０．００３ ８ ０．０２５ ２ ０．０１２ ６ ０．０１６ １ ３９．３９０ ０ ０ ０

Ｆ１２ μ ５ｅ－０７ １ｅ－３２ ０．０３４ ０ ０．４０７ ９ ９．８０４ ３ ０．００７ ２ １．１４３ ０ １．３７１ ２ｅ－１０

σ ４ｅ－０７ ５ｅ－４８ ０．０１８ ０ ０．２２０ ４ ４．４７８ ０ ０．００５ ６ １．５０５ ０ ０ １ｅ－１０

Ｆ１３ μ ０．００１ ６ １ｅ－３２ ０．５７９ ０ ２．８４４ ２ ２．８９８ ０ ０．２１２ ０ １ ６４０ ２５０ ３５．４２０ ３ｅ－０９

σ ０．００３ ６ ５ｅ－４８ ０．２２０ ０ ０．１００ ４ １．４３４ ２ ０．１３３ ０ ８ ２０１ ２５４ ０ ５ｅ－０９

ｗ ／ ｔ ／ ｌ １１ ／ ０ ／ ２ １０ ／ ３ ／ ０ １０ ／ ０ ／ ３ １１ ／ ０ ／ ２ １２ ／ ０ ／ １ ８ ／ ０ ／ ５ １１ ／ ０ ／ ２ １０ ／ ０ ／ ３ ／

ＲＴ ２．３３１ ６．７０８ ２．７２３ ４．１４８ １ ４１．２１３ ２．３１２ ２．８１９ ２．２９４ １．７５１

　 　 ∗注： ｗ、ｔ 及 ｌ 分别表示 ｔ 检验中 ＩＣａｐＳＡ 显著优于、同等性能于、劣于被比较算法的问题数； μ和 σ分别表示算法求解 １个测试问题获得的

２５ 个目标值的均值和均方差；ＲＴ 表示给定的算法运行以上测试问题的平均运行时间。

　 　 经由表 １ 中的均值可知，ＭＦＯ、ＳＣＡ、ＡＬＯ 求解

以上 １３ 个实例的性能整体上劣于其它算法的性能，
同时表 １ 中的均方差值说明 ＭＦＯ 和 ＡＬＯ 求解单、
多峰值函数优化问题的稳定性较差，收敛能力相对

偏弱；其次，相较于其它参与比较的算法，ＣａｐＳＡ 求

解多峰值函数优化问题的搜索效果及稳定性整体上

具有明显优势，但也存在寻优精度低及求解 Ｆ３、Ｆ５、
Ｆ８ 失效的不足，这主要由算法易陷入局部搜索导

致。 对于 ＩＣａｐＳＡ，经由表 １ 中的均值和方差获知，
无论是获得的解的质量、还是算法搜索效果的稳定

性，均明显优于其它参与比较的算法；同时除了求解

Ｆ５、Ｆ８ 获得的解的精度及搜索效果的稳定性有待提

高外，对于其它测试问题，得到的解的质量均较高，
搜索效果较稳定、且求解性能对求解问题的特征依

赖较弱。 与 ＣａｐＳＡ 相比，其寻优性能有显著提升。
另外， ｔ 检验值表明，与 ＣａｐＳＡ、ＷＧＡ、ＧＷＯ、ＣｈＯＡ、
ＡＬＯ、ＷＯＡ、ＭＦＯ、ＳＣＡ 比较，ＩＣａｐＳＡ 依次求解 １１、
１０、１０、１１、１２、８、１１、１０ 个测试实例有明显优势，因
此该算法显著优于参与比较的 ８ 种算法。 另外，算
法的平均运行时间表明，ＩＣａｐＳＡ 的执行效率最高，
ＷＯＡ 及 ＳＣＡ 次之，而 ＡＬＯ 的执行效率最低。

经由图 ２ 可知，ＭＦＯ、ＡＬＯ、ＧＷＯ、ＷＯＡ 和 ＳＣＡ
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易陷入局部搜索，且收敛速度慢，表明其全局开采能

力弱；ＣｈＯＡ 在前期收敛能力不足，求解精度较低；
ＷＧＡ 虽然收敛速度快，但易于陷入局部搜索，且求

解性能不稳定；ＣａｐＳＡ 的进化能力相对较强，收敛速

度快，但获得的解的精度偏低；ＩＣａｐＳＡ 能有效克服

ＣａｐＳＡ 存在的不足，且相比于其它参与比较的算法，
收敛速度快，求解精度高，全局搜索能力强。
３．２　 光伏电池的参数辨识

光伏电池双二极管模型（Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｉｏｄｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＤＤＭ）由 １ 个受光照影响的理想电流源、２ 个并列二

极管（ Ｄ１、Ｄ２ ) ， 以及 １ 个等效并联电阻 Ｒｓｈ 和 １ 个

等效串联电阻 ＲＳ 组成［１９］，如图 ３ 所示。

I

V

RS

RshD2D1

Id1 Id2

Iph

+

-

Load

图 ３　 光伏电池双二极管模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｃｅｌｌ ｄｏｕｂｌｅ ｄｉｏｄｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ３ 中， Ｉｐｈ、Ｉｄ１、Ｉｄ２，ＲＳ、Ｒｓｈ、Ｉ、Ｖ 分别表示双二

极管电池的光生电流、二极管饱和电流、串联电阻、
并联电阻、输出电流和输出电压。 根据基尔霍夫电

流定律，输出电流 Ｉ 由式（１３）计算得到：
Ｉ ＝ Ｉｐｈ － Ｉｄ１ － Ｉｄ２ － Ｉｓｈ （１３）

　 　 其中， Ｉｐｈ 为光生电流； Ｉｄ１、Ｉｄ２ 分别为第一、二个

二极管的电流； Ｉｓｈ 为等效并联电阻电流。 根据

Ｓｈｏｃｋｌｅｙ 方程， Ｉｄ１、Ｉｄ２ 及Ｉｓｈ 由式（１４）确定：

Ｉｄｉ ＝ Ｉｓｄｉ ｅｘｐ
ｑ Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ( )

ｎｉＫ Ｔ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ － １æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｉｓｈ ＝

Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ

Ｒｓｈ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 １ ≤ ｉ ≤ ２ （１４）
　 　 其中， Ｉｓｄｉ 及ｎｉ 分别表示第 ｉ 个二极管的饱和电

流及 理 想 因 子；Ｋ 是 玻 尔 兹 曼 常 数， 取 值

１．３８０ ６５０ ３×１０－２３ Ｊ ／ Ｋ； ｑ 表示电子的电荷量，取值

１．６０２ １７６ ４６ ×１０ －１９Ｃ。 在此， Ｔ０ 是电池的开尔文

温度。 由此，双二极管的电流可由下式计算：

Ｉ ＝ Ｉｐｈ － ∑
２

ｉ ＝ １
Ｉｓｄｉ ｅｘｐ

ｑ Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ( )

ｎｉＫ Ｔ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ － １æ

è
ç

ö

ø
÷ －

Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ

Ｒｓｈ
（１５）

在给定电流 Ｉ 和电压 Ｖ 下，式（１５）包含 ７ 个待

定参数，即 Ｉｐｈ、 Ｉｓｄ１、 Ｉｓｄ２、ＩＲＳ、Ｒｓｈ、ｎ１ 及 ｎ２， 则可通过

参数辨识获得参数值。 由于该模型所含参数较少，
因此求解较为容易。 研究中，为检测 ＩＣａｐＳＡ 的性

能，将图 ２ 中双二极管模型扩展为含 ４ 个二极管的

模型，简称此模型为四二极管模型，如图 ４ 所示。
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图 ４　 光伏四二极管模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｃｅｌｌ ｆｏｕｒ－ｄｉｏｄｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 类似于以上双二极管的电流计算表达式，四二

极管的电流经由式（１６）计算：

Ｉ ＝ Ｉｐｈ － ∑
４

ｉ ＝ １
Ｉｓｄｉ ｅｘｐ（

ｑ（Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ）
ｎｉＫ Ｔ０

） － １
æ

è
ç

ö

ø
÷ －

Ｖ ＋ Ｉ ＲＳ

Ｒｓｈ
（１６）

式（１６）包含的待定参数为 Ｉｐｈ、 Ｉｓｄｉ、ＲＳ、Ｒｓｈ、ｎｉ，
这里 １≤ ｉ ≤４。 记此 １１个参数构成的向量为 ｘ。 于

是，在给定 Ｍ 组电流与电压实测数值｛（ Ｉ ｊ，Ｖ ｊ） ｜ １ ≤
ｊ ≤ Ｍ｝ 下， 获得如下参数辨识模型（ Ｆｏｕｒ － ｄｉｏｄｅ
ｍｏｄｅｌ， ＦＤＭ）：

ｍｉｎ
ｘ
ＲＭＳＥ（ｘ） ＝ １

Ｎ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
Ｉｐｈ － ∑ ４

ｉ ＝ １
Ｉｓｄｉ ｅｘｐ

ｑ Ｖ ｊ ＋ Ｉ ｊ ＲＳ( )

ｎｉＫ Ｔ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ － １æ

è
ç

ö

ø
÷ －

Ｖ ｊ ＋ Ｉ ｊ ＲＳ

Ｒｓｈ

－ Ｉ ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１７）

　 　 经由文献［２０］获得 ２６ 组实测电流 Ｉｋ 与电压

Ｖｋ， Ｍ ＝ ２６。 参照第 ３．１ 节的实验方案，在最大迭代

数为 ５ ０００ 前提下，ＩＣａｐＳＡ 与参与比较的方法均对

模型 ＦＤＭ 求解 ２５ 次，获得的统计结果见表 ２；算法

的搜索曲线如图 ５（ａ）所示，以及 ＩＣａｐＳＡ 获得的电

压与电流、电压与功率曲线如图 ５（ｂ） ～ （ｃ）所示。
　 　 经由表 ２ 获知，ＩＣａｐＳＡ 及参与比较的算法求解

以上四二极管模型 ＦＤＭ 后，各自获得的最好目标值

及统计值之间仅存在精度差异，且搜索效果较为稳

定；相对而言，ＩＣａｐＳＡ 的精度最高，所获模型的参数

值逼近理论值的程度最高，因此应用于太阳能四二

极管模型的参数辨识效果最好，同时 ｔ 检验值进一

步说明 ＩＣａｐＳＡ 求解 ＦＤＭ 具有明显优势。 图 ５（ ａ）
表明，ＩＣａｐＳＡ 的搜索曲线下降速度最快，且能快速

达到全局收敛；结合以上的算法性能测试实验获知，
参与比较的算法仅能获得精度较低的解，且易于陷

入局部搜索。 图 ５（ｂ） ～ （ｃ）说明，ＩＣａｐＳＡ 获得的参

数值能使得由式（１６）计算得到的电流和功率值与

测量值的误差最小，且电流误差介于 １． ４ × １０－３ ～
１×１０－５之间，功率误差介于 ８×１０－４ ～ １×１０－５。 因此

表明 ＦＤＭ 的模型设计是合理的，且 ＩＣａｐＳＡ 是有效

的。
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表 ２　 各算法 ２５ 次运行获得的最小目标值、均值、方差及 ｔ－检验值

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ， ｍｅａｎｓ， ｖａｒｉａｎｃｅｓ， ａｎｄ ｔ－ｔｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ２５ ｒｕｎｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂｅｓｔ μ σ ｐ － ｖａｌｕｅ

ＷＧＡ ４．３５５ｅ－０３ ６．２８２ｅ－０３ ３．６２６ｅ－０４ １．１６ｅ－０８

ＧＷＯ ３．６２０ｅ－０３ ５．０８０ｅ－０２ ８．３０２ｅ－０３ ３．２６ｅ－０９

ＣａｐＳＡ ６．０４５ｅ－０３ １．４４５ｅ－０２ １．２４６ｅ－０３ ２．５６ｅ－０８

ＣｈＯＡ ９．１６１ｅ－０３ １．３３０ｅ－０１ １．８８４ｅ－０３ １．２２ｅ－０９

ＡＬＯ １．３６２ｅ－０３ ８．２６６ｅ－０２ １．０９６ｅ－０１ ３．１０ｅ－１０

ＷＯＡ ２．０４２ｅ－０２ ２．６３７ｅ－０２ ８．１６９ｅ－０３ １．２６ｅ－０９

ＭＦＯ ８．８６２ｅ－０３ １．８１０ｅ－０２ ８．３８１ｅ－０３ １．０１ｅ－０９

ＳＣＡ ２．２２９ｅ－０１ ２．３９２ｅ－０１ ３．２６３ｅ－０３ １．４１ｅ－０９

ＩＣａｐＳＡ ９．７０６ｅ－０４ １．００８ｅ－０３ ７．３９３ｅ－０６ ／
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　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 算法的平均搜索曲线 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 电流 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 功率

图 ５　 算法搜索曲线及实测与计算值形成的曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅａｒｃｈ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

４　 结束语

为改善卷尾猴搜索算法的寻优性能及探讨其潜

在的应用，利用混沌因子增强初始卷尾猴种群的多

样性，同时借助柯西变异及灰狼觅食策略提升种群

的全局搜索能力；借助自适应变化的惯性权重增强

种群的全局开采与局部搜素能力，以及提升算法的

寻优效率，获得 ＩＣａｐＳＡ。 理论分析表明，此算法的

计算复杂度由种群规模和优化问题的维度决定。 比

较性的性能测试分析表明，ＩＣａｐＳＡ 求解 １３ 个基准

函数优化问题时，其寻优性能和搜索效率在 ９ 个测

试函数上均优于另 ８ 个对比算法。 通过将光伏电池

二极管模型扩展为四二极管模型，参数辨识结果表

明，ＩＣａｐＳＡ 求解四二极管模型参数辨识问题，能获

得最好的辨识效果，且模型计算得到的电流与功率

值逼近实测值的程度高，其最小误差均达到 １ ×

１０ －５。
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