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摘 要院 为准确预测太阳能光伏光热 渊Solar Photovoltaic/Thermal袁PV/T冤 系统的热尧 电性能袁 文章利用 PSO
渊Particle Swarm Optimization冤算法优化了 RBF渊Radial Basis Function冤神经网络袁并基于此方法建立了太阳能 PV/
T系统性能的仿真预测模型袁与基于未优化 RBF神经网络建立的预测模型进行了对比分析遥 同时袁搭建了太阳
能 PV/T实验平台袁通过云平台采集实验数据用于上述模型遥 研究结果表明院使用 PSO算法优化后的 RBF神经
网络模型相较于未优化模型预测精度提高了 20%袁 预测稳定性提高了 30%袁 拟合优度 R 值有所提升遥 基于
PSO-RBF神经网络建立的预测模型可精确预测太阳能 PV/T系统的热尧电性能遥
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0 引言

在国内野双碳冶背景下袁太阳能作为一种清洁
能源引起了广泛关注遥 相比于单一的太阳能光伏
或光热系统袁太阳能光伏/光热技术在提高光伏板
发电效率的同时得到热能袁 能够更高效地利用太
阳能[1]遥 由于太阳能 PV/T系统的运行受到环境因
素的高度影响袁当系统投入使用时袁多数情况下电
能与热能的产出处于波动的状态遥 如果并网运行
的 PV/T系统电能输出功率不稳定袁 会给整个电
网系统带来冲击[2]曰同时袁如果不能提前预知太阳
能 PV/T系统的热能产量袁 无法对热能进行合理
分配和利用袁就会导致能源的浪费遥为了降低太阳
能 PV/T设备在运行中的电能安全风险和减少能
源损失袁 就需要对系统的热尧 电性能进行精准预
测遥

国内外众多学者大多采用有限元数值模拟的

方式对太阳能 PV/T系统进行研究袁然而 PV/T系
统的几何模型往往很复杂袁 为了简化模型的计算
需要设定大量假设条件袁 这种做法一定程度上会
影响数值模拟的准确性和稳定性[3]遥 在太阳能领
域的模拟仿真研究中袁系统的热尧电性能受众多因

素影响袁不仅要考虑外界环境因素对系统的影响袁
还要考虑系统各组件之间的能量转化与传递过

程遥 人工神经网络不需要明确的数学表示或详尽
的实验过程袁 提供充足的实验数据即可预测系统
的热尧电性能袁并且预测精度高尧处理速度快遥

在众多人工神经网络类型中袁 径向基函数
渊Radial Basis Function袁RBF冤 神经网络具备人工
神经网络的普遍优点袁 同时因其独特的多层前馈
结构使得它具有实现任何复杂非线性映射的功

能袁特别适合用于求解内部机制复杂的问题袁因此
被诸多国内外学者应用于太阳能领域的研究 [4]遥
李畸勇[5]在研究 PV/T系统用热尧电协调控制组件
进行温度控制时袁采用 RBF神经网络建立组件温
度数据预测模型袁 该预测方法在晴天时预测精度
较高袁最大平均相对误差为 3.60%遥 但 RBF神经
网络在单独使用过程中袁 某些缺点会导致预测误
差增大袁 如神经网络的网络结构会随隐含层节点
的增加变得更加复杂尧 网络中心点对样本的选择
依赖程度高等问题[6]遥粒子群算法渊Particle Swarm
Optimization袁PSO冤是一种随机搜索算法袁能够以
较高的概率收敛于全局最优解袁 可以根据自己的
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学习速率决定搜索方向袁避免了复杂的遗传操作遥
Yang Z[7]提出了应用 PSO算法优化 RBF神经网络
模型袁 预测短期太阳能发电量袁 结果表明 PSO-
RBF模型可以达到更高的预测精度遥 Hamdi H[8]通
过引入 PSO算法优化 RBF神经网络模型来追踪
光伏系统的最大功率点袁 发现 PSO-RBF模型在
训练尧 检验和预测数据的平均相对误差均优于
RBF算法遥 上述研究仅对太阳能系统热性能或者
电性能某一方面进行了预测袁 鲜有文献采用人工
神经网络对太阳能 PV/T系统的热尧 电性能进行
综合预测遥

由于影响 PV/T系统热尧电性能的原因较多袁
传统数值模拟难以对系统的热尧 电性能进行综合

分析与预测遥 因此袁本文提出将 PSO算法优化的
RBF 神经网络应用到太阳能 PV/T系统的热尧电
性能预测中遥 搭建太阳能热管式 PV/T实验平台袁
通过云平台采集实验数据袁 建立预测热管式太阳
能 PV/T系统的 PSO-RBF神经网络模型袁 并与
RBF神经网络模型进行了对比分析遥
1 平板热管式太阳能 PV/T实验系统
1.1 系统工作原理

本文搭建的平板热管式太阳能 PV/T集热系
统主要由平板热管式 PV/T收集器尧联箱尧蓄热水
箱尧 补水箱尧 循环水泵尧MPPT 渊Maximum Power
Point Tracking冤控制器尧蓄电池尧放电设备等组成遥
图 1为 PV/T系统与数据采集系统原理图遥

该平板热管式太阳能 PV/T 系统的工作原
理院太阳光照射在 PV/T收集器上的光伏板袁蓄电
设备开始储存电能曰 光伏板被太阳光加热袁PV/T
收集器中的热管把热量传递到联箱的水中袁 循环
泵将热水送到蓄热水箱袁 便可将光伏板上多余的
热量转移至蓄热水箱中袁 光伏板也可因工作温度
的降低提高发电效率[9]遥 设备具体参数见表 1遥
1.2 数据采集系统

为了方便快捷获取大量数据袁 本文为上述太
阳能 PV/T系统搭建了互联网数据采集系统袁采
用 Modbus协议袁 通过 RS485串口与各采集设备
进行通信袁 并汇集到基于树莓派 3核心板设计的
EdgeBox-RPI数据采集终端袁 数据终端将采集数
据存储在本地后并上传至阿里云服务器[10]遥

在联箱进尧出口处设置了两个探针式铂电阻袁

表 1 PV/T系统设备参数
Table 1 PV/T equipment system parameters
设备名称

循环水泵

补水箱

蓄热水箱

MPPT控制器

蓄电池

放电设备

参数

功率/W
流量/L窑min-1
扬程/m

集热面积/m2

光伏覆盖率/%
容积/L
容积/L

系统电压/V
光伏功率/W

最大太阳能电压/V
电池电流/A
工作电压/V
容量/Ah
功率/W

数值

200
60
8

1.32
95
40
120
12/24
240
50
20
12
200
100

PV/T收集器

图 1 PV/T系统与数据采集系统原理图
Fig.1 The schematic diagram of PV/T system and data acquisition system
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测量联箱进尧出口温度曰在 PV/T收集器后面的 4
个贴片式铂电阻分别用于测量 2处光伏背板温度
与 2处热管温度曰 在蓄热水箱中的探针式铂电阻
用于测量蓄热水温度曰 铂电阻经过变送模块与数
据采集终端进行通信并保存数据遥 在循环水泵前
和电磁流量计后分别布置一个压力变送器以测量

系统压降遥风速变送器袁温度尧湿度变送器袁太阳辐
射变送器分别测量环境风速尧温度尧湿度袁太阳辐
射强度遥 采用具有 Modbus协议的 MPPT控制器
对光伏板电流尧电压进行测量遥数据采集相关设备
性能尧参数见表 2遥

1.3 实验结果

以夏季某晴天测量数据为例袁 对实验台运行
结果进行简要分析遥

图 2与图 3为夏季某晴天测试中的室外环境
参数变化情况遥

从图 2中可以看出袁 测试时间内最高辐射强
度时刻位于 11院40袁最大辐射强度为 923 W/m2曰环

境温度全天维持在 28.60~37.60 益袁环境平均温度
为 33.15 益袁最高环境温度点出现在 14院40遥 从图
3中可以看出袁 测试时间内环境湿度全天维持在
50%~60%袁环境平均湿度为 54.33%袁风速波动为
0~4 m/s袁全天基本处于微风状态遥
图 4为当天光伏板的电功率与系统电效率变

化遥

从图 4中可以看出院 电功率变化趋势与太阳
辐射强度和电流的变化保持一致袁最大功率点
同样出现在 11院40袁此时的太阳辐射强度为 923
W/m2袁最大发电功率为 117 W曰电效率有趋于缓慢
上升的趋势袁 但上升过程中有两处明显大幅度波
动袁这是由于当系统输出功率过小时袁测量设备自
身误差使得测量数据与实际值有所偏离袁 导致电
效率的计算结果呈现波动较大的情况遥 为了减少
测量仪器对实验数据的影响袁 本文在为人工神经
网络模型选择训练数据时袁 均采用运行期间较为

图 4 光伏板发电功率与系统电效率变化
Fig.4 Variation of photovoltaic panel power generation and

system electrical efficiency
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图 3 环境湿度与环境风速变化
Fig.3 Variation of environmental humidity and wind speed
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图 2 辐射强度与环境温度变化
Fig.2 Variation of solar radiation intensity and ambient

temperature

表 2 数据采集设备性能参数
Table 2 Performance parameters of data acquisition

equipment
测量范围

-200~450 益
-200~550 益
-2~100 kPa
0~60 m/s
-40~60 益
0%~80%RH
0~2 000 W/m2

0.12~16.96 m3/h

测量精度

依0.15 益
依0.15 益
依2%

依渊0.2+0.03冤m/s
依0.5 益
依3%RH
依3%
依0.5%

设备名称

探针式铂电阻

贴片式铂电阻

压力变送器

风速变送器

太阳总辐射仪

电磁流量计

温湿度变送器

型号

WZP-01
WZPM-02

PM-BPS316B
RS-FS-N01

YGQ-TBQ
JGLDG-DN20SX

RS-WS-N01-2-2

何 迪袁等 应用 PSO-RBF神经网络预测太阳能 PV/T系统的热尧电性能
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稳定的数据遥
图 5为系统蓄热水箱温度与系统热效率变化

情况遥

从图 5中可以看出袁 水箱初始温度为 26.80
益袁在上午阶段袁联箱出口的系统循环水温度与蓄
热水箱温差较大袁水箱此时的吸热速率快袁使得蓄
热水箱温度能够较为稳定的上升遥 当系统运行至
15院00时袁 联箱出口的系统循环水温度与水箱的
温差减小袁水箱的吸热效率减弱袁水箱温度增长缓
慢袁并最终在 16院00左右达到最大值袁蓄热水箱最
高温度为 47.80 益遥系统的平均热效率为 27.20%袁
最大热效率为 54.15%遥由于在 9院00-10院00时袁太
阳辐射强度不高以及光伏板被太阳光加热时间较

短袁联箱中的水温不高袁与蓄热水箱的换热较为平
缓袁因此热效率平稳地增加遥在系统运行至 10院00
后袁 太阳辐射强度的迅速增大使得光伏板表面温
度迅速升高袁此时系统循环水与水箱温差较大袁换
热量大袁系统热效率在此阶段迅速上升袁随着联箱
出口温度与蓄热水箱温差的缩小袁 热效率逐渐减
小袁当蓄热水箱温度与系统循环水温度一致时袁热
效率为 0遥若此后继续运行袁蓄热水箱对系统循环
水放热袁系统热效率将为负值遥
1.4 实验系统性能评价参数

对太阳能 PV/T系统的性能评价主要从热性
能和电性能两方面进行袁 评价参数分别为蓄热水
箱温度尧系统热效率与系统电功率尧系统电效率遥
蓄热水箱温度通过实验设备直接测量得到袁 电功
率尧电效率及热效率计算式[3]分别为

电效率院

浊e = Qe
GA PV

= IUGAPV
渊1冤

式中院浊e为光伏板发电效率曰Qe为光伏板发电功

率袁W曰G 为太阳辐射强度袁W/m2曰A PV为光伏电池

的净面积袁m2曰I 为光伏板输出电流袁A曰U 为光伏
板输出电压袁V遥
热效率院

浊th = Qth
GA PV/T

= cm驻TGA PV/T
渊2冤

式中院浊th为热管式 PV/T系统的热效率曰Qth为热管

式 PV/T系统的蓄热功率袁W曰A PV/T为 PV/T收集器
的集热面积袁m2曰c 为水的比热容袁J/渊kg窑益冤曰m为
蓄热水箱内水的质量袁kg曰驻T为热水箱单位时间
的温升袁益遥
电功率院

P=UI 渊3冤
式中院P为太阳能光伏板电功率袁W遥
2 人工神经网络模型建立

2.1 RBF人工神经网络模型
RBF神经网络 [11]是由数学家 Powell在 1987

年首次提出的袁 根据人工神经网络拓扑结构的分
类袁RBF 神经网络属于前馈神经网络袁 图 6 为
RBF人工神经网络结构遥

由图 6可知袁RBF人工神经网络结构包含 3
层院输入层尧隐含层尧输出层袁输入层和隐含层之间
采用直接连接袁 隐含层与输出层之间采用权值连
接遥

通过训练袁可以得到 RBF神经网络的核心参
数袁包括径向基函数中心 c尧方差 d和权值 棕遥 对
RBF神经网络的训练分为两步 [12]院首先为无监督

图 6 RBF人工神经网络拓扑结构图
Fig.6 The topological structure diagram of RBF neural

network

输出层隐含层输入层

X

方差 d
中心 c 权值 棕

Y

图 5 蓄热水箱温度与系统热效率变化
Fig.5 Variation of hot water storage tank and system

thermal efficiency
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式学习袁 确定隐含层中的径向基函数中心 c 与方
差 d曰然后为有监督式学习袁提供输入向量 X与对
应的目标输出向量 Y和径向基函数宽度向量 D袁
训练确定隐含层与输出层间的权值 棕遥
2.2 PSO算法优化 RBF神经网络
2.2.1 粒子群算法

粒子群算法的基本要素[13]可以概括为
PSO=渊N袁X袁V袁J袁K袁W袁C冤 渊4冤

式中院N为粒子总数曰X 为粒子搜寻范围曰V 为粒
子搜寻速度曰J为适应性函数袁用于计算每次迭代
的适应度值曰K 为迭代计算系数曰W 为惯性系数袁
一般取 0.9~1.2曰C为学习系数遥

在 PSO算法中袁将优化问题的每一个潜在解
转化为搜索空间 X 中的一个粒子袁 粒子总数为
N袁 采用适应性函数 J计算所有粒子的迭代适应
度值袁所有粒子以速度 V 追随当前的最优粒子在
解空间中搜索最优值遥惯性系数 W 与学习系数 C
用于调节粒子的搜寻能力遥通过 I次迭代后袁输出
问题解的全局最优值遥

粒子群算法是在多个粒子行为的运动过程中

得到全局最优解袁 每个粒子都能单独进行仿生优
化袁 同时各个粒子之间可以相互并行协作以更好
的适应各类环境遥传统优化算法如遗传算法尧蚁群
算法等在动态尧 多目标优化环境中进行求解的过
程相对缓慢袁 而粒子群算法得益于快速的求解能
力和全面的搜索性能袁 更适合在复杂变换的环境
中进行求解寻优遥 粒子群算法也同时具备人工神
经网络的存储尧记忆功能袁可以根据历史搜索情况
对搜索方向和范围进行重新判断袁 实时更新求解
方案遥 这些特点对于求解复杂的太阳能系统参数
能起到良好的作用遥
2.2.2 优化过程

PSO算法对 RBF 神经网络的优化流程如图
7所示遥

初始化粒子群参数 渊位置尧 速度尧 惯性系数
等冤袁并映射到 RBF神经网络中曰评价出每个粒子
的初始适应值并作为该粒子的最优值袁 每个初始
适应值对应的位置作为该粒子的最优位置曰 迭代
更新粒子速度与粒子位置曰 对比各粒子的适应值
是否优于历史最优值袁如果是则替换之袁否则继续
迭代更新直到满足设定的最小误差或达到最大迭

代次数曰 最后输出最优粒子的全局最优值和其对
应的位置以及每个粒子的局部最优值和对应的位

置袁导入最优值到 RBF神经网络中袁构建优化后
的模型袁 该模型经过网络训练后对输出向量进行
预测输出[14]遥
2.3 预测模型运行参数确定

影响热管式太阳能 PV/T系统热尧 电性能的
主要环境因素有环境温度尧 环境湿度尧 光伏板温
度尧太阳辐射强度和太阳入射角度袁并且系统的热
性能与电性能之间会产生相互影响[15]遥 本文分别
建立模型对热性能和电性能指标进行预测袁 选择
上述 5种主要环境因素作为输入向量袁 同时考虑
到热性能与电性能之间的相互影响袁 在预测系统
电性能时加入蓄热水箱温度作为输入向量袁 输出
向量为电功率与电效率曰 在预测系统热性能时加
入系统电功率作为输入向量袁 输出向量为热效率
与蓄热水箱温度遥网络的输入节点数为 6袁输出节
点数为 1袁 隐含层节点的选择会影响神经网络预
测精度袁 一般按经验公式选取初始值并通过反复
对比确定最终节点数袁确定隐含层节点数 M的经
验公式[16]为

M= i+j姨 +p 渊5冤
式中院M 为隐含层节点数曰i 为输入层神经元个
数曰j 为输出层神经元个数曰p 为 1耀10的常数遥 经
反复试用调节袁 本文中神经网络的训练与测试中
预测模型的隐含层节点数选取为 6个遥

RBF神经网络具体的运行参数值设置如表 3
所示遥

图 7 粒子群算法优化 RBF神经网络流程
Fig.7 The flow chart of particle swarm optimization optimizes

BP neural network

初始化粒子群及相关参数

训练 RBF网络袁计算适应值

结束

用全局极值
构建 RBF网络

记录全局极值

确定输入输出数据

开始

判断条件

更新粒子位置和速度

更新全局极值

更新粒子极值

映射到 RBF网络中

是否
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PSO-RBF神经网络模型对太阳能 PV/T系统
热尧电产出进行预测前要设置网络运行参数袁除设
置 RBF神经网络模型的网络节点 渊输入节点数尧
隐含层节点数尧输出节点数冤尧训练速率尧允许误
差尧训练次数 4种基本参数外袁还要对遗传算法的
运行参数进行设定袁 包括粒子群总数 N尧 粒子维
度尧迭代次数 K尧惯性系数 W 和学习系数 C遥 相关
参数设定值如表 4所示遥

确定以上参数后袁 本文调取数据端夏日某晴
天的 2 000组数据袁 其中取 1 900组做为训练数
据袁 其余 100组样本作为检验组与实验数据进行
对比分析遥为方便分析袁检验组数据在系统运行时
段随机取值袁按照数值大小进行排序遥
3 模型预测结果分析

为了验证本文提出的 PSO-RBF神经网络模
型是否可行袁 将 RBF和 PSO-RBF两组模型的预
测结果均与实验数据进行了对比袁 并且计算出了
两种模型的平均绝对误差 MAE尧 平均相对误差
MRE尧均方误差 MSE尧均方根误差 RMSE及拟合
度 R 值共 5种模型评价指标遥 MAE与 MRE值越
小袁 表明模型预测的精度越高曰MSE与 RMSE值
越小袁 表明模型预测的稳定性越好曰R 值越接近
1袁表示模型预测效果越好遥
3.1 电能产出结果分析

图 8袁9为两种神经网络模型预测系统电性能
的情况遥
由图 8袁9可见袁 预测值与检验样本真实值较

图 9 PSO-RBF预测电性能
Fig.9 PSO-RBF predicted electrical performanc

样本编号
20 1008060400

14.0
13.5
13.0
12.5
12.0
11.5
11.0
10.5
10.0

真实值
预测值

渊b冤PSO-RBF预测电效率

样本编号
20 1008060400

120
115
110
105
100
95
90
85

真实值
预测值

渊a冤PSO-RBF预测电功率

图 8 RBF预测电性能
Fig.8 RBF predicted electrical performance
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表 3 RBF神经网络模型运行参数
Table 3 Operation parameter of RBFartificial neural

network model
参数

输入节点数/个
输出节点数/个
最大允许误差/%
训练样本数/个

设定值

6
1

0.001
19 900

参数

隐含层节点数/个
训练速率

迭代次数/次
检验样本数/个

设定值

6
0.01
100
100

表 4 PSO-RBF神经网络模型运行参数值
Table 4 Operation parameter values of PSO-RBF neural

network model
参数

输入节点数/个
输出节点数/个
最大允许误差/%
训练样本数/个
粒子群总数/个
惯性系数

迭代次数/次

设定值

6
1

0.001
19 900
30
0.9
150

参数

隐含层节点数/个
训练速率

训练次数/次
检验样本数/个
粒子维度数/个
学习系数

设定值

6
0.01
100
100
9
1.5



表 6为两种模型热性能的评价指标遥
由表 6可见袁 对于系统热性能的预测袁PSO-

RBF模型明显优于 RBF模型袁5项评价指标均有
所提高袁 其中袁PSO-RBF模型预测热效率与蓄热
水箱温度的平均相对误差分别为 0.60%袁0.52%袁
高于未优化的 RBF模型的 0.80%袁0.60%曰拟合度
R 值相较于未优化前均有所提高袁 证实了优化后
的 PSO-RBF模型预测值与真实值拟合度更高袁 化后的模型在系统热性能预测上具有更高的精度

为匹配袁且当检验样本真实值波动较为明显时袁两
种模型的平均预测误差也能保持较为稳定的水

平遥
表 5为两种模型电性能的评价指标遥

由表 5可以看出袁PSO-RBF模型相比未优化

的 RBF模型在电功率预测中的 5种评价指标上
均有所提升袁PSO-RBF模型的电功率平均相对误
差为 0.91%袁低于 RBF模型的 1.30%曰最大相对误
差为 2.71%袁低于 RBF模型的 4.40%遥在电功率方
面袁PSO-RBF 模型具有更高的预测精度和稳定
度曰在电效率方面袁两种模型的预测精度与稳定度
相差不大遥
3.2 热能产出结果分析

图 10袁11为两种神经网络模型预测热性能的
情况遥
由图 10袁11可以看出袁 预测值与检验样本真

实值较为匹配遥

图 11 PSO-RBF预测热性能
Fig.11 PSO-RBF Predicted thermal performance

渊a冤PSO-RBF预测热效率
样本编号

20 1008060400

真实值
预测值

48
46
44
42
40
38
36
34
32

渊b冤PSO-RBF预测蓄热水箱温度
样本编号

20 1008060400

真实值
预测值
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44
42
40
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36
34
32

图 10 RBF预测热性能
Fig.10 RBF Predicted thermal performance
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表 5 两种模型预测电性能的评价指标
Table 5 Evaluation indicators for predicting electrical

performance using two models
预测方法 R

0.998 7
0.988 5
0.999 7
0.988 5

MAE
1.20 W
0.14%
0.84 W
0.16%

MRE
1.30%
1.20%
0.91%
1.30%

RMSE
1.620 0
0.002 0
1.400 0
0.002 4

MSE
2.63

1.50伊10-7

1.96
6.00伊10-7

电性能

电功率

电效率

电功率

电效率

RBF

PSO-RBF

热效率

水箱温度

热效率

水箱温度

表 6 两种模型预测热性能的评价指标
Table 6 Evaluation indicators for predicting thermal

performance using two models
预测方法 R

0.997 2
0.996 8
0.998 4
0.997 6

MAE
0.32%
0.30 益
0.24%
0.24 益

MRE
0.80%
0.60%
0.60%
0.52%

RMSE
0.006 0
0.460 0
0.003 3
0.390 0

MSE
4.00伊10-7

0.21
1.10伊10-7

0.15

热性能

RBF

PSO-RBF
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与稳定度遥
4 结论

本文基于 PSO算法优化了 RBF神经网络模
型袁 并建立了太阳能 PV/T实验系统袁 对其电功
率尧电效率尧蓄热水箱温度和热效率进行预测遥 通
过对比未优化的 RBF神经网络模型和实际的实
验数据袁得出以下结论遥

淤PSO-RBF神经网络模型能够很好地预测
太阳能 PV/T系统的热尧电性能遥 电功率尧电效率尧
蓄热水箱温度和热效率的平均相对误差分别为

0.91%袁1.30%袁0.52%袁0.60%袁 相对误差最大值低
于 2.70%遥

于PSO-RBF模型预测精度优于 RBF神经网
络模型遥 优化后的模型预测 MAE值与 MRE值平
均下降了 20%袁相较于未优化前的 RBF网络模型
预测精度提高了 20%遥

盂PSO-RBF模型预测稳定度优于 RBF神经
网络模型遥优化后的模型预测 MSE值与 RMSE值
平均下降了 30%袁相较于未优化前的 RBF网络模
型预测稳定度平均提高 30%遥
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Prediction of thermal and electrical performance of solar PV/T
system using PSO-RBF neural network

He Di1袁 Wang Congcong1袁 Chen Hongbing1袁 Sun Junhui2袁 Gao Xuening1袁 Wang Chuanling1袁
Ma Zhuoyue3
渊1.School of Environment and Energy Engineering袁 Beijing Municipal Key Lab of HVAC袁 Beijing University of
Civil Engineering and Architecture袁 Beijing 100044袁 China曰 2.China Construction Sixth Engineering Bureau Crop.袁
Ltd袁 Tianjin 300012袁 China曰 3.Tong Yuan Design Group Co.袁Ltd袁 Ji爷nan 250024袁 China冤
Abstract院 In order to accurately predict the thermal and electrical performance of solar
photovoltaic/thermal (PV/T) systems, this study utilized the Particle Swarm Optimization (PSO)
algorithm to optimize the Radial Basis Function (RBF) neural network. Based on this method, a
simulation prediction model for the performance of solar PV/T systems was established and
compared with a prediction model based on an unoptimized RBF neural network. Additionally, this
research built a solar PV/T experimental platform and collected experimental data using a cloud
platform for the aforementioned model. The research results indicate that the RBF neural network
model optimized using the PSO algorithm exhibits better prediction accuracy compared to the
unoptimized RBF neural network model. The optimized RBF neural network model demonstrates a
20% improvement in prediction accuracy and a 30% increase in prediction stability compared to
the unoptimized model. The goodness of fit, as indicated by the R -value, is also improved
compared to the unoptimized model. The prediction model established based on the PSO-RBF
neural network can accurately predict the thermal and electrical performance of solar PV/T
systems.
Keywords院 PV/T曰 RBF neural network曰 PSO algorithm曰 simulation prediction
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