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Tóm tắt
Nghiên cứu này trình bày phương pháp ước tính các tham số của mô hình pin mặt trời một diode và hai diode bằng thuật toán Tối ưu hóa bầy đàn (Particle Swarm Optimization – PSO). Việc xác định chính xác các thông số của mô hình pin là bước quan trọng để mô phỏng, phân tích và nâng cao hiệu suất hệ thống quang điện. Trong nghiên cứu, PSO được áp dụng nhằm tìm kiếm bộ thông số tối ưu sao cho sai số giữa đặc tuyến thực nghiệm (I–V) và đặc tuyến mô phỏng là nhỏ nhất. Kết quả cho thấy PSO đạt tốc độ hội tụ nhanh, độ chính xác cao và ổn định. Đồng thời, mô hình hai diode cho kết quả mô phỏng gần với dữ liệu thực tế hơn mô hình một diode, đặc biệt trong điều kiện bức xạ và nhiệt độ thay đổi. Nghiên cứu chứng minh hiệu quả của PSO trong việc xác định thông số mô hình pin mặt trời, góp phần hỗ trợ thiết kế và tối ưu hóa các hệ thống năng lượng mặt trời trong thực tế.
Từ khóa: Pin mặt trời, mô hình một diode, mô hình hai diode, tối ưu hóa bầy đàn hạt (PSO), ước lượng thông số, mô phỏng I–V.
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1. Mở đầu[footnoteRef:1] [1: Student Forum 2025, Trường Đại học Thủy lợi, 01/12/2025 
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        Trong bối cảnh toàn cầu đang thúc đẩy sử dụng năng lượng tái tạo và phát triển bền vững, năng lượng mặt trời nổi lên như một giải pháp chiến lược để giảm phát thải khí nhà kính và đáp ứng nhu cầu điện năng ngày càng tăng.Việc khai thác năng lượng mặt trời và mô hình hóa chính xác các tấm pin năng lượng mặt trời trở nên ngày càng quan trọng. Đây là giải pháp chiến lược nhằm nâng cao hiệu suất chuyển đổi năng lượng, đáp ứng nhu cầu điện năng ngày càng tăng, đặc biệt trong các hệ thống điện mái nhà và lưới điện phân tán. Tuy nhiên, các tấm pin mặt trời thực tế thường hoạt động phi tuyến, chịu ảnh hưởng bởi điều kiện môi trường, và hiệu suất phụ thuộc trực tiếp vào các thông số điện đặc trưng. Khi các thông số này được ước tính không chính xác, mô hình pin mặt trời có thể dẫn đến sai số trong dự đoán công suất, giảm hiệu quả thiết kế hệ thống và lập kế hoạch vận hành.
         Mặc dù nhiều phương pháp đã được đề xuất, vẫn tồn tại các hạn chế. Hầu hết các thuật toán truyền thống gặp khó khăn khi áp dụng cho các tấm pin lớn hoặc mô hình hai diode phức tạp. Các yếu tố bất định từ môi trường như bức xạ và nhiệt độ chưa được tích hợp đầy đủ, và khả năng hội tụ của một số thuật toán còn hạn chế. Bài báo này đề xuất sử dụng thuật toán tìm kiếm tối ưu ngẫu nhiên để ước tính các thông số của pin mặt trời một diode và hai diode, nhằm cải thiện độ chính xác mô hình và hỗ trợ thiết kế, vận hành các hệ thống điện mặt trời bền vững [2,3,5].
2. Phân tích mô hình toán học 1 diode và 2 diode 
     Mô hình hóa tấm pin năng lượng mặt trời là bước quan trọng để phân tích và dự đoán hiệu suất điện năng trong các điều kiện hoạt động khác nhau. Hai mô hình phổ biến nhất là mô hình một diode (single diode) và mô hình hai diode (two diode), được phát triển nhằm mô phỏng đặc tính điện I–V phi tuyến của pin.
     Mô hình một diode là mô hình đơn giản nhưng vẫn giữ được độ chính xác tương đối cao trong nhiều ứng dụng. Nó bao gồm một nguồn dòng điện tượng trưng cho dòng sinh ra từ ánh sáng mặt trời, một diode biểu diễn dòng rò, và các điện trở nối tiếp và song song để phản ánh các tổn thất thực tế trong pin. Mô hình này phù hợp với các phân tích nhanh, thiết kế hệ thống và ứng dụng mà yêu cầu không quá cao về độ chính xác.
     Trong khi đó, mô hình hai diode bổ sung một diode thứ hai nhằm mô phỏng các cơ chế dòng rò ở trạng thái bão hòa thấp, đặc biệt ở điện áp thấp và dòng tải nhỏ. Điều này giúp mô hình hai diode phản ánh đặc tính phi tuyến của pin chính xác hơn, đặc biệt khi môi trường hoạt động thay đổi như ánh sáng yếu hoặc nhiệt độ cao. Tuy nhiên, sự phức tạp tăng lên khiến việc ước tính các thông số của mô hình hai diode khó hơn so với mô hình một diode.
Việc nắm vững cấu trúc và nguyên lý của cả hai mô hình là bước nền tảng trước khi tiến hành ước tính các thông số bằng thuật toán tối ưu ngẫu nhiên, nhằm cải thiện độ chính xác và khả năng dự đoán hiệu suất của pin mặt trời trong thực tế.
2.1. Mô hình toán học PV có 1 diode
      Pin quang điện (PV) là thiết bị có khả năng chuyển đổi trực tiếp năng lượng bức xạ mặt trời thành điện năng thông qua hiệu ứng quang điện. Khi ánh sáng chiếu tới bề mặt tế bào quang điện, các cặp electron–lỗ trống được sinh ra, tạo nên dòng điện quang sinh; ngược lại, khi
[bookmark: _GoBack]không có ánh sáng, quá trình này dừng lại.



[bookmark: MTBlankEqn]      Về mặt mô hình, pin PV có thể được biểu diễn bằng một mạch điện tương đương gồm một nguồn dòng quang sinh ​ mắc song song với một diode biểu thị đặc tính chỉnh lưu của lớp tiếp xúc P–N. Ngoài ra, để phản ánh tổn hao trong quá trình hoạt động, mô hình còn bao gồm điện trở nối tiếp (biểu thị nội trở của pin) và điện trở song song ​ (biểu thị dòng rò qua tiếp xúc P–N).
     Mô hình một diode này là cơ sở để mô phỏng và phân tích đặc tính điện của pin mặt trời trong các điều kiện chiếu sáng khác nhau [1,2].
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Hình 1. Mô hình mạch 1 diode
            (1)
Trong đó:  I0 – Dòng bão hòa diode (thường lấy 
I0 = 8 x 10-4A), A
k – Hằng số Boltzmann’s (k = 1,3806503 x 10-23 J/K)
n – Hệ số lý tưởng của diode
q – Điện tích điện từ electron (q = 1,602 x 10-19 C)
RP – Điện trở song song, Ω
RS – Điện trở nối tiếp, Ω
T – Nhiệt độ của tế bào, oC
2.2. Mô hình toán học PV có 2 diode
     Mô hình toán học của PV có 2 diode gần giống mô hình toán học có 1 diode; chỉ khác ngoài diode chỉnh lưu thì có thêm 1 diode nữa để xem xét dòng điện tái hợp điện tích không gian. Trong đó I01 và I02 là dòng điện khuếch tán và dòng điện bão hòa, trong khi n1 và n2 là hệ số lý tưởng của diode khuếch tán và tái hợp [2,3].
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Hình 2. Mô hình mạch 2 diode
Khi tế bào quang điện tiếp xúc với ánh sáng mặt trời, ta có phương trình:

  (2)
3. Thuật toán tối ưu bầy đàn - Particle Swarm Optimization (PSO)  và hàm mục tiêu
3.1. Lịch sử
     Thuật toán Particle Swarm Optimization (PSO) được đề xuất vào năm 1995 bởi James Kennedy, một nhà tâm lý học xã hội, và Russell Eberhart, một nhà khoa học máy tính. Ý tưởng của PSO được lấy cảm hứng từ hành vi tự tổ chức (self-organization) của các hệ sinh học, đặc biệt là hiện tượng bầy đàn trong tự nhiên. Trong đó, mỗi cá thể (particle) di chuyển trong không gian tìm kiếm tương tự như:
· Bầy chim di cư liên tục điều chỉnh hướng bay dựa trên vị trí và vận tốc của những con chim xung quanh.
· Đàn cá di chuyển đồng bộ nhằm né tránh kẻ săn mồi hoặc tìm kiếm nguồn thức ăn.
     Trước thời điểm PSO ra đời, các thuật toán tối ưu ngẫu nhiên phổ biến bao gồm:
· Genetic Algorithm (GA) – dựa trên cơ chế tiến hóa và chọn lọc tự nhiên.
· Simulated Annealing (SA) – mô phỏng quá trình tôi luyện kim loại.
· Differential Evolution (DE) – dựa trên toán tử lai ghép và đột biến véc-tơ.
     Khác với GA hay DE, PSO không sử dụng các toán tử di truyền (lai ghép, đột biến). Thay vào đó, PSO khai thác sự trao đổi thông tin giữa các cá thể trong quần thể và cơ chế cập nhật vị trí dựa trên ký ức (memory) của từng cá thể cùng ảnh hưởng xã hội từ các cá thể lân cận. Chính đặc điểm này giúp PSO có cấu trúc đơn giản, dễ cài đặt, nhưng vẫn đạt hiệu quả cao trong việc tìm kiếm toàn cục (global search).
     Trong quá trình phát triển, PSO đã trải qua nhiều giai đoạn cải tiến đáng chú ý: từ 1995 Phiên bản PSO đầu tiên được công bố, đặt nền tảng cho hướng nghiên cứu tối ưu dựa trên hành vi bầy đàn. Đến năm 1998: Giới thiệu hệ số quán tính (Inertia Weight) nhằm cân bằng giữa khả năng khai thác cục bộ (exploitation) và khám phá toàn cục (exploration). Sau đó 2000–2002: Clerc và Kennedy đề xuất biến thể Constriction Coefficient PSO, giúp cải thiện độ hội tụ và ổn định thuật toán. Và từ năm 2005 trở đi đến nay, xuất hiện hàng loạt biến thể mở rộng như Barebones PSO, Fuzzy PSO, Quantum-behaved PSO, hay Multi-objective PSO, mở rộng khả năng ứng dụng trong nhiều lĩnh vực tối ưu phức tạp.
     Nhờ những cải tiến liên tục này, PSO đã trở thành một trong những thuật toán metaheuristic phổ biến nhất hiện nay, được ứng dụng rộng rãi trong các bài toán tối ưu kỹ thuật, điều khiển, trí tuệ nhân tạo và năng lượng tái tạo.
3.2. Nguyên lý phương pháp
     Thuật toán Particle Swarm Optimization (PSO) thuộc nhóm metaheuristic optimization dựa trên quần thể (population-based), mô phỏng hành vi bầy đàn của các sinh vật trong tự nhiên như chim, cá. Trong đó, mỗi cá thể (particle) đại diện cho một nghiệm tiềm năng của bài toán và di chuyển trong không gian tìm kiếm để tìm vị trí có giá trị hàm mục tiêu tối ưu [6,7].
Công thức:



- Quán tính: giúp hạt duy trì hướng đi hiện tại (khám phá không gian xa hơn).

- Thành phần nhận thức (cognitive): kéo hạt về nghiệm tốt nhất của chính nó.

- Thành phần xã hội (social): kéo hạt về nghiệm tốt nhất của cả đàn.
Trong đó:
W- hệ số quán tính (inertia weight): điều chỉnh mức duy trì vận tốc cũ. W lớn - ưu tiên khám phá các vùng mới, W nhỏ -ưu tiên khai phá quanh nghiệm tốt.

- hệ số nhận thức (cognitive coefficient): mức độ hạt tin tưởng vào kinh nghiệm bản thân.

-hệ số xã hội (social coefficient): mức độ hạt tin tưởng vào kinh nghiệm của đàn.


, -số ngẫu nhiên ∈ [0,1], tạo tính đa dạng cho quá trình tìm kiếm.
pBest- nghiệm tốt nhất của hạt i.
gBest-nghiệm tốt nhất của toàn đàn.
3.3. Thuật toán PSO nhận dạng thông số mô hình PV
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3.4 Hàm mục tiêu 

Hàm mục tiêu (Objective Function) được sử dụng trong thuật toán PSO nhằm đánh giá mức độ sai lệch giữa đặc tuyến I–V thực nghiệm và đặc tuyến I–V được mô phỏng từ mô hình (1-diode hoặc 2-diode).
Trong nghiên cứu này, hàm mục tiêu được lựa chọn là Root Mean Square Error (RMSE), được định nghĩa như sau:




4. Kết quả và bàn luận
4.1 Kết quả mô phỏng
    Cài đặt thuật toán PSO với các thông số thuật toán như sau:
[image: ]
Để đánh giá độ chính xác của phần mềm mô phỏng, các kết quả mô phỏng được thực hiện trên các tế bào và dàn pin, sau đó so sánh trực tiếp với dữ liệu đo thực tế. Đường đặc tính I–V và P–V từ mô phỏng thể hiện sự trùng khớp cao với số liệu thực nghiệm, cho thấy mô hình mô phỏng phản ánh tốt hành vi thực tế của pin.
    Trong nghiên cứu này, thuật toán Particle Swarm Optimization (PSO) được triển khai trên MATLAB để ước lượng tham số và phân tích đặc tính điện của pin mặt trời. Kết quả mô phỏng được so sánh với các dữ liệu thực nghiệm nhằm kiểm chứng hiệu quả của thuật toán.
Hình 3 và Hình 4 trình bày đặc tính I–V và P–V của mô hình pin một diode được xác định bằng PSO, với thông số đầu vào lấy từ tấm pin JKM380M-72, loại pin có hiệu suất danh định 19,16%. Đường liền biểu diễn kết quả mô phỏng, trong khi các điểm chấm sao thể hiện số liệu đo thực tế. Nhìn chung, mô hình PSO có khả năng tái tạo chính xác các đặc tính điện của pin, chứng minh tính tin cậy của phương pháp và mô hình được đề xuất.
[image: ]
Hình 3. Đặc tính I-V mô phỏng của PMT một diode
[image: ]
Hình 4. Đặc tính P-V mô phỏng của PMT một diode
Ở Hình 5 và Hình 6, các đường đặc tính P–V của mô hình pin mặt trời một diode được mô phỏng bằng thuật toán Particle Swarm Optimization (PSO) (đường liền), với các thông số đầu vào lấy từ tấm pin JKM380M-72 – một loại pin thế hệ mới có hiệu suất danh định 19,16%. Các điểm chấm sao thể hiện dữ liệu đo thực nghiệm. Kết quả cho thấy mô hình PSO có khả năng tái hiện chính xác đặc tính P–V của pin, cho thấy độ phù hợp cao giữa mô phỏng và thực nghiệm.
[image: ]
Hình 5. Đặc tính I-V mô phỏng của PMT hai diode
[image: ]
Hình 6. Đặc tính P-V mô phỏng của PMT hai diode
4.2 Bàn luận
[image: ]
Từ thuật toán PSO, các tham số chưa biết của pin mặt trời có thể được xác định một cách hiệu quả. Cụ thể, với mô hình một diode, các tham số bao gồm (Rs, Rp, Iirr, Io, n); trong khi với mô hình hai diode, các tham số là (Rs, Rp, Iirr, Io1, Io2, n1 và n2). So sánh giữa dữ liệu mô phỏng và số liệu thực nghiệm cho thấy các kết quả đạt được có sự trùng khớp cao, chứng tỏ khả năng ước lượng tham số chính xác của thuật toán.
Hơn nữa, sự phù hợp đồng thời giữa các đường cong I–V và P–V mô phỏng với đặc tính đo được càng khẳng định tính chính xác của mô hình PSO. Điều này đồng thời cho thấy PSO là một công cụ mạnh mẽ và đáng tin cậy trong việc xác định tham số pin mặt trời, mở ra khả năng ứng dụng rộng rãi trong nghiên cứu và thiết kế hệ thống quang điện.
5. Kết luận
Kết quả nghiên cứu cho thấy việc phát triển thuật toán và phần mềm mô phỏng là một giải pháp hiệu quả, an toàn và tiết kiệm khi khảo sát hoạt động của hệ thống pin mặt trời. Phần mềm mô phỏng cho phép đánh giá chính xác các đặc tính dòng điện – điện áp (I–V) và công suất – điện áp (P–V) của tế bào và dàn pin, từ đó cung cấp cơ sở để ước lượng các tham số của mô hình một diode và hai diode.
Mô hình hai diode được chứng minh có độ chính xác cao hơn nhờ khả năng phản ánh hiệu ứng tái hợp điện tử – lỗ trống trong vùng nghèo, vốn không được mô hình một diode thể hiện đầy đủ. Kết quả mô phỏng, được kiểm chứng với nhiều loại pin khác nhau như Silicon, CIGS và CZTS, cho thấy sự tương đồng tốt với dữ liệu thực nghiệm, khẳng định tính khả thi và tin cậy của phương pháp.
Những kết quả này không chỉ tạo nền tảng cho việc phân tích đặc tính vật lý của pin mặt trời mà còn cung cấp cơ sở quan trọng cho các nghiên cứu tiếp theo về mô phỏng và tối ưu hóa dàn pin cũng như thiết kế hệ thống điện mặt trời.
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