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阴影条件下基于迁移强化学习的光伏系统最大功率跟踪

杨 博1, THIDAR Swe1, 钟林恩1, 束洪春1, 张孝顺2†, 余 涛3

(1. 昆明理工大学电力工程学院，昆明 650500；2. 汕头大学工学院，
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摘 要: 在光伏系统中,光伏阵列往往会受到阴影条件 (partial shading condition, PSC)的影响,造成光伏系统输出

功率偏低以及功率-电压 (P -V )特性曲线出现多峰值的现象,从而导致常规最大功率跟踪 (maximum power point

tracking, MPPT) 算法易陷入局部最优的问题.对此, 设计一种基于迁移强化学习 (transfer reinforcement

learning, TRL)的MPPT算法.该算法将连续变量的动作空间分解为若干个小范围的子搜索空间,从而有效提高

TRL的学习效率.同时,引入知识迁移,即将旧任务的最优知识矩阵应用到新任务中,进而大幅提高TRL的收敛速

度.通过对3种算例的研究,即恒温变光照强度、变温变光照强度和香港实地测试,其仿真结果表明,与传统增量电

导法 (incremental conductance, INC)、遗传算法 (genetic algorithm, GA)、粒子群优化 (particle swarm optimization,

PSO)算法、人工蜂群 (artificial bee colony, ABC)算法、布谷鸟算法 (cuckoo search algorithm, CSA)、教-学优化

(teaching-learning based optimization, TLBO)算法以及Q学习算法相比, TRL能在PSC下实现最快速的全局最大功

率跟踪,同时具有最小的功率波动.最后,基于dSpace的硬件在环实验验证了TRL的硬件可行性.
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Abstract: In photovoltaic (PV) systems, PV arrays are often affected by shadows which results in a reduction of generated
power. The power-voltage (P -V ) characteristics of PV array will contain multiple peaks under partial shading condition
(PSC), while conventional maximum power tracking (MPPT) techniques are easy to fall into a local optimum. Therefore,
this paper designs a novel MPPT algorithm based on transfer reinforcement learning (TRL). The algorithm decomposes
the original large-scale search space into several small-scale sub-search spaces, which can effectively improve the global
search ability of TRL. Meanwhile, the knowledge transfer is adopted to transfer the optimal knowledge matrix of the old
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as HongKong field test. Simulation results demonstrate that TRL can achieve the fastest MPPT under PSC and lowest
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0 引 言

光伏系统在实际运行过程中,由于周围建筑
物、树木和云层的遮挡,即阴影条件 (partial shading
condition, PSC),使得光伏阵列表面受到不均匀的光
照强度,极易对光伏阵列运行产生不利影响[1].为
改善这一情况,通常加入旁路二极管以提高光伏系
统的输出功率,这使得整个输出伏安特性曲线呈阶
梯状.而传统的最大功率跟踪算法仅能在均匀光照
强度下收敛至最大功率点,例如扰动观测法 (perturb
& observe, P&O)[2].然而,上述算法在最大功率点
(maximum power point, MPP)附近通常会产生持续
的功率波动,同时在PSC下易陷入局部最大功率点
(local maximum power point, LMPP),从而导致发电效
率较低等问题.
近年来,国内外学者提出了各种先进的MPPT算

法来解决PSC下的全局最大功率点 (global maximum
power point, GMPP)跟踪问题,包括遗传算法 (genetic
algorithm, GA)[3]、粒子群算法 (particle swarm optimi-
zation, PSO)[4]、人工蜂群算法 (artificial bee colony,
ABC)[5]、布谷鸟搜索算法 (cuckoo search algorithm,
CSA)[6]、教-学优化算法 (teaching-learning based opti-
mization, TLBO)[7]等启发式智能优化算法,然而这些
启发式算法存在以下两个问题[8]:

1) 收敛不稳定性.与确定性优化算法不同,启发
式算法由于其随机搜索机制,即使在相同运行条件下
得到的最优解也可能存在较大差异.因此,在实际运
用中,启发式算法易导致光伏系统产生较大的功率波
动.

2) 难以平衡最优解与收敛时间的关系.为了获
得高质量的最优解,启发式算法通常具有较大的种
群规模和较多的迭代次数,故需要消耗较长的计算时
间.为满足光伏系统的快速MPPT要求,往往不可避
免地减少种群规模和迭代次数,这将导致解的质量降
低.
随着深度学习技术的成熟,人工智能正在从尖端

技术逐步普及于各行各业.其中,强化学习 (reinforce-
ment learning, RL)是一种以环境反馈作为输入且适
应不确定环境的机械学习方法[9],作为一种“奖惩”
式的评价学习算法,它不依赖于系统的数学模型,仅
利用来自环境的评价信号更新自身参数.然而,与传
统机器学习算法一样, RL在学习新的任务时,智能体
需要在新的环境中进行随机探索与试错以获得新的

知识[10].如果新任务与历史任务 (源任务)相关性较
高,则智能体探索的动作就会出现较大重复性,耗费

较多的计算时间[11].为避免智能体在新环境中的盲
目探索,学者们开始将迁移学习引入强化学习算法
领域,尝试利用从历史任务的已学知识中提炼出有
效信息来指导或加速新任务的学习,形成了一类全新
的迁移强化学习(transfer reinforcement learning, TRL)
算法.
一般来说, TRL可以划分为行为迁移和信息迁

移两种类型[12].行为迁移通常利用已学到的策略或
子过程来指导智能体对新任务的学习,所以侧重源任
务与新任务之间的相关性计算.信息迁移则把源任
务当成新任务的监督信息来改善其学习的性能,例如
关系强化学习[13].目前,应用到电力系统优化与控制
领域的TRL主要属于行为迁移类型.文献 [14]结合
蜂群寻优机制,提出了迁移蜂群优化算法,并成功应
用到无功优化问题中.文献 [15]则在迁移强化学习
中引入细菌觅食的搜索机制,实现了电力系统风险调
度的快速求解.文献 [16]将迁移强化学习扩展成多
智能体形式,解决了自动发电控制的功率动态分配分
散式优化问题.在这些研究中,通过对具体问题知识
迁移的结合,迁移强化学习算法在保证求解质量的同
时,寻优速度可明显提升,最快可达到其他传统启发
式算法速度的100倍以上.因此, TRL可以快速找到
求解对象的较高质量最优解,这很符合光伏系统的快
速最大功率控制需求.然而,上述TRL方法[14-16]主要

是基于离散控制变量设计的,无法满足连续变量的高
效寻优需求.
为进一步提升TRL的寻优性能,本文引入动作

空间分解策略将连续变量的搜索空间分解为多个子

搜索空间,以提高TRL的全局搜索能力.基于Matlab
仿真实验对TRL与GA、PSO、ABC、CSA、TLBO和Q
学习算法进行对比.最后,通过基于dSpace的硬件在
环实验 (hardware-in-loop, HIL)验证了TRL的硬件可
行性.

1 阴影条件

光伏阵列在运行中经常被树木或云层遮挡导致

其所受到的光照强度不均匀而产生局部阴影的现象,
从而导致光伏系统输出功率降低,影响光伏电池的
整体寿命[17].光伏阵列组成的回路中通常需配置一
个或几个旁路二极管以消除功率失配时造成的“热

斑效应”.此外,在每一条光伏阵列串末端需串联防
逆流二极管,以防止不同光伏阵列串间电流倒流.图
1(a)和图1(b)分别给出了均匀光照强度和PSC下光
伏系统运行图.
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图 1 光伏阵列不同工况下的运行图及特性曲线

如图1(b)所示,在阴影条件下,随着电压的变化,
光伏系统会产生多个功率峰值.对于传统方法 (例如
P&O)而言,其最终收敛的功率点完全取决于初始点
及其参数的选择,如果初始功率点靠近某个峰值点,
计算步长又设置得比较小,则容易陷入某个局部峰值
点,无法逼近全局最大功率点.

2 基于空间分解的迁移强化学习

2.1 动作空间分解

传统Q学习算法只能实现离散动作集的寻优[18],
而本文的光伏MPPT应用对象控制变量是连续的,所
以本文将算法原始动作空间分解成多个小范围的搜

索动作子空间,如图2所示.

xi

xi
lb xiub

ai11 ai12 ai1
j ai1J

ai2j ai2Jai21 ai22

aicj aicJaic1 aic2

2

 a

 s

R

图 2 空间分解的TRL原理

设搜索空间层数为c,每一层的离散动作数量为
J ,即可将每个控制变量的寻优范围转化为由 (c × J)
个组合动作构成的动作空间.因此,被控变量xi的优

化精度可计算如下:

OAi =
xub
i − xlb

i

c · J
, (1)

其中xlb
i 和xub

i 分别是第i个被控变量的下限和上限.
从式 (1)可以看出,搜索空间层数 c和动作个数

J设置得越大,优化精度越高,但计算速度会有所下
降.因此,具体参数的设置需要根据具体优化问题
的复杂度及时间要求来定.对于光伏系统的MPPT
而言,其时间要求更高,因此,参数 c和J不宜设置较

大.若每层中的动作次数设置为 10(J = 10),则当
c = 6时, 0到1之间的连续控制变量可实现相同的
精度 (10−6).这意味着所选动作次数可以从106减少

到10.因此,空间分解可显著提高Q学习的学习速率
和控制精度.
在选择所有层中的所有动作之后,可以确定可控

变量的解为

xi = xc,lb
i + ac,ji · (xc,ub

i − xc,lb
i )/J. (2)

xl,lb
i =
xlb
i , l = 1;

xl−1,lb
i + al−1,j

i · (x
l−1,ub
i − xl−1,lb

i )

J
, otherwise.

(3)

xl,ub
i =
xub
i , l = 1;

xl−1,ub
i + al−1,j

i · (x
l−1,ub
i − xl−1,lb

i )

J
, otherwise.

(4)

其中:xl,lb
i 和xl,ub

i 分别是第 l层搜索空间的下界和上

界; al,ji 是第 l层搜索空间中的第j个动作.

2.2 知识更新

根据Q学习的学习机理,基于状态动作的反馈奖
励来更新知识矩阵.通过组合空间分解,每个搜索空
间层的知识矩阵更新[19]如下:

Ql
i,k(s

l
i,k, a

l
i,k) =

Ql
i,k(s

l
i,k, a

l
i,k) + α[Rl

i,k(s
l
i,k, s

l
i,k+1, a

l
i,k)+

γ max
a∈Al

i

Ql
i,k(s

l
i,k+1, a)−Ql

i,k(s
l
i,k, a

l
i,k)]. (5)

其中:Ql
i表示第 i个被控变量的第 l层搜索空间的知

识矩阵; (sli,k, ali,k )是在第k次迭代时执行的状态动

作对(k = 1, 2, . . . , kmax), kmax是最大迭代步数;α是
学习因子; γ是折扣因子;Rl

i是奖励动作;Al
i表示第 l
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层搜索空间的动作空间.
由于传统Q学习在动态环境中使用单个agent进

行搜索,每次迭代只能更新每个知识矩阵的一个元
素.这不可避免地导致学习速度较慢,进而难以在光
伏系统实时控制中快速地获得高质量的最优解.所
以,采用协作机制进一步加速学习速率,更新TRL的
每个知识矩阵[18],即

Ql
i,k(s

l,m
i,k , a

l,m
i,k ) =

Ql
i,k(s

l,m
i,k , a

l,m
i,k ) + α[Rl,m

i,k (sl,mi,k , s
l,m
i,k+1, a

l,m
i,k )+

γ max
a∈Al

i

Ql
i,k(S

l,m
i,k+1, a)−Ql

i,k(s
l,m
i,k , a

l,m
i,k )],

m = 1, 2, . . . ,M, (6)

其中M表示协作机制中的种群规模.

2.3 全局搜索和局部探索

强化学习算法在学习过程中需要根据已有的知

识矩阵在不同状态下选择动作:如果都采用贪婪动
作,则学习速度加快,但容易收敛到局部最优解;反之,
如果选择动作比较随机,则全局搜索能力更强,但学
习效率较低[20].为平衡上述矛盾,本文引入ε-贪婪策
略 (ε-greedy rule)选择动作[21],即算法可通过设置合
适的参数 ε来平衡全局搜索 (随机动作选择)和局部
搜索(贪婪动作选择),既以较大的概率选择贪婪动作,
又保留一定的概率选择随机动作,从而达到平衡这两
者的目的.具体的动作可选择如下:

al,mi,k+1 =


arg max

al
i∈Al

i

Ql
i,k(s

l,m
i,k+1, a

l
i), q0 < ε;

arand, otherwise.
(7)

其中: q0是 0到 1之间的均匀随机数, ε是贪婪概率,
arand表示动作空间中的随机动作.

2.4 知识迁移

式 (6)给出的知识矩阵相当于算法在寻优过程
中形成的搜索知识,可为智能体提供有效的搜索引
导.如果不采用迁移,则强化学习因缺乏先验知识,在
初始学习阶段会选择比较盲目的探索,经过一系列
与环境交互训练之后,才能收敛到当前新任务的最优
解,这样就会耗费较长的学习训练时间.与之相比,本
文在引入知识迁移后,可为强化学习提供有效的先验
知识,即在初始学习阶段可以实施高效的寻优,避免
盲目的探索,从而明显减少训练时间.换言之,在光伏
MPPT的较短控制时间周期内,引入知识迁移后的强
化学习找到更高质量最优解的概率会更大.本文采
用的知识迁移[22]是指,从历史任务的最优知识矩阵
中提炼出近似新任务的最优识矩阵.本文选取与新

任务相似度最高的旧任务进行知识迁移,即

Qn0
i = r ·Qs∗

i + (1− r) ·Qinitial
i . (8)

其中:Qn0
i 是新任务的第 i个被控变量的近似最优知

识矩阵;Qs∗
i 是最相似的旧任务的第 i个被控变量的

最优知识矩阵;Qinitial
i 是没有知识迁移的初始知识

矩阵; r表示最相似的旧任务与新任务之间的相似
度, 0 ⩽ r ⩽ 1.

3 光伏系统最大功率跟踪的TRL设计
3.1 被控变量和动作空间

为了获得光伏系统的GMPP,选择输出电压Vpv

作为被控变量,其中整个搜索空间被分解为4层.在
每一层中,搜索空间在相应范围内被均匀地离散化为
10个动作.

3.2 奖励函数

对于已知的输出电压Vpv,光伏系统可在给定的
光照强度、温度和阴影条件下产生相应的功率.在
TRL中,具有更高质量解的个体将会获得更大的奖
励.基于此机制,奖励函数可设计如下:

Rl,m
i,k (sl,mi,k , s

l,m
i,k+1, a

l,m
i,k ) =

max
m=1,2,...,M

f(V m
pv ), (s

l,m
i,k , a

l,m
i,k ) ∈ SAbest

k ;

0, otherwise.
(9)

其中:V m
pv是第m个体获得的解; SAbest

k 表示在第k次

迭代中具有最大功率输出的最佳个体的搜索动作状

态.

3.3 不同气候条件下的知识迁移

光伏系统的发电功率主要是由光照强度、温度

和阴影情况3个因素决定的,因此,不同时刻的MPPT
控制任务之间的相似度也可以用这 3个因素来评
价.另一方面,天气在短时间内不会发生明显变化,因
此,两个相邻优化任务之间的相似度通常是非常高
的.如图3所示,选择最相邻旧任务的最佳知识矩阵
用于新任务的知识迁移,式 (8)中描述的相似度可设
计为

r = 1− |T n
c − T p

c |
Tref

−
NS·Np∏
w=1

|Sn
w − Sp

w|
Sref

. (10)

其中:T n
c 和T p

c 分别代表新旧任务中的温度,Sn
w和Sp

w

分别是新旧任务中第w个光伏电池的光照强度.
如式 (10)所示,相似度与上述3个因素直接相关,

如果不同任务之间的气象条件差异较小,则说明它们
之间的相似度较高,最高时为1(即任务之间气象条件
完全一样).
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图 3 相邻两个任务之间的TRL知识迁移

3.4 参数设置

从式 (1)∼ (10)可以看出, TRL涉及到7个主要参
数,这些参数的选择将影响算法在光伏MPPT的应用
效果.通常,这些参数可按以下原则进行选取:

1)动作空间层数c (c ⩾ 1): c越大,表明寻优的精
度越高,但搜索时间更长.对于光伏MPPT而言, c应
设置为较小的值,以满足在线优化需求.

2)每一层离散动作数量J (J > 1):与参数c选取

原则一样,不宜设置过大.
3) 学习因子α (0 < α < 1):α越大,算法越快

收敛,但更容易陷入局部最优解;反之,算法收敛速度
越慢,但全局搜索能力更强.在引入知识迁移之后,算
法已具有较好的先验知识,因此α可以设置为较小的

值.
4) 折扣因子γ (0 < γ < 1):表征知识矩阵在更

新过程中对过去奖励值的折扣.如果长期奖励累积
值对求解问题影响更大,则γ应取较大的值;反之亦
然.对于光伏MPPT而言,立即奖励值对控制效果影
响更大,因此, γ 应设置为较小的值.

5)贪婪概率ε (0 < ε < 1): ε越大,代表算法选择
贪婪动作的概率越大,算法能更快收敛,但也更容易
陷入局部最优解;反之, ε越小,算法学习速度越慢,但
全局搜索能力更强.对于光伏MPPT而言, ε同样需要
设置为较大的值,以满足在线优化需求.

6) 最大迭代步数kmax (kmax > 1): kmax越大,代
表算法获得更高质量最优解的概率越大,但耗费的
计算时间越长;反之, kmax越小,虽然可以减少计算时
间,但算法更容易陷入局部最优.在引入知识迁移之
后,算法已具有较好的先验知识,因此, kmax可以设置

为较小的值.
7) 种群规模M (M ⩾ 1):与参数 kmax选取原

则一样,在引入知识迁移之后,M可以设置为较小的
值.通常,在不同环境下光伏发电系统的运行工况将
发生变化,需要设置不同的最优参数以满足不同环境
下的MPPT最优控制.然而,这将耗费较大的仿真测
试工作量,也会增加算法在线优化控制的复杂性.因
此,本文根据参数选取原则,结合仿真测试结果确定

出一组固定的最优参数 (见表1),以满足光伏系统在
不同环境下的最优MPPT控制需求.

表1 TRL主要参数

参数 范围 取值

J J > 1 10
c c > 1 4
α 0 < α < 1 0.01
γ 0 < γ < 1 0.000 1
ε 0 < ε < 1 0.9

kmax kmax > 1 5
M M > 1 5

需要说明的是,如果算法不引入迁移学习,则参
数α、γ、kmax和M需重新设置,其中参数kmax和M

需要适当增加,才能获得与引入迁移学习的TRL算
法接近的优化性能,这也将增加算法的计算时间.对
于本文构建的光伏系统MPPT而言,经过仿真测试,
如果不引入迁移学习,则这两个参数需分别设置为
50和 30.因此,与不引入迁移学习的算法相比, TRL
计算时间大概可缩短为原来的1/60.

3.5 总体流程

光伏系统在PSC下实现MPPT的TRL总体流程
如图4所示.首先,输出电压的原始搜索空间被分解
为 4层较小的子搜索空间;其次,根据相似的气侯条
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图 4 实现MPPT的TRL流程
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件实现新旧任务之间的知识迁移;再次, TRL可在迭
代中通过持续搜索来更新自身的知识矩阵;最后,
输出最优解,即最优输出电压,从而实现在PSC下的
MPPT.

4 算例分析

在本节中将分析 3个算例,即恒温变光照强度、
变温变光照强度和香港实地测试,分别与 INC[2]、

GA[3]、PSO[4]、ABC[5]、CSA[6]、TLBO[7]、Q学习[18]

进行对比,以评估PSC下TRL的MPPT性能.按照表
1给出的参数,算法将可控变量占空比的区间 [0, 1]
划分为4层搜索空间,每一层有10个区间范围.光伏
系统参数的选取见文献 [8].另外,分别设置额定光
照强度和温度为1 000 W/m2和25℃,进而有Ppv =

51.716W, Vdc = 18.47V, Ipv = 2.8A.仿真在
Matlab/Simulink 2016a上进行,采用ode45 (Dormand-
Prince)变步长求解器.

4.1 参数灵敏度分析

如表1所示, TRL有7个主要参数会对其寻优性
能产生影响.本节选择其中两个主要参数 (学习因子
α和贪婪概率ε)对光伏能量输出的灵敏度进行分析,
分别将它们取值为{0.1, 0.2, . . . , 0.9},参数组合数量
为81,如图5所示.
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图 5 算法参数对光伏能量的影响

由图 5可以发现: 1)贪婪概率取值较大时,光伏
系统输出能量总体较大; 2)学习因子取值大小对光
伏系统输出能量影响较为随机,但取值较小时,能在
某一参数组合下获得最高的能量输出.

4.2 恒温变光照强度

为研究TRL在恒温变光照强度下的MPPT性能,
在光伏阵列上施加4个连续的光照强度阶跃信号,如
图6所示,温度保持在额定值25℃.

另外,图 7提供了恒温变光照强度下不同算法
的结果.由图 7可见,当光照强度突变时, INC陷入
LMPP,启发式算法收敛至GMPP.显然, TRL的功率
波动最小,尤其是, TRL所产生的能量比 INC的能量
高24.64 %,这表明知识迁移能够有效地提高TRL的
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图 7 恒温变光照强度不同算法光伏系统响应曲线

最优解搜索质量.其中,在第1个光照强度阶跃信号
下, TRL最终收敛的最优解为 0.875 2 (DC变换器的
占空比),即表示算法选择的动作组合为:第1层搜索
空间的第9个动作(对应区间(0.8, 0.9])、第2层搜索空
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间的第8个动作(对应区间(0.87, 0.88])、第3层搜索空
间的第6个动作(对应区间(0.875, 0.876])、第4层搜索
空间的第3个动作(对应区间端点0.875 2).

4.3 变温变光照强度

为研究TRL在变温变光照强度下的MPPT性能,
在光伏阵列上施加 4个连续的光照强度和温度变
化信号,如图8所示.另外,图9显示了在光照强度和
温度逐渐变化下 8种MPPT算法的结果.可以看出,
除TRL之外的其他算法在光照强度和温度的逐渐
变化中易产生较大的功率波动.另一方面,也可发现
TRL在线寻优效果明显优于Q学习算法,这也说明
了动作空间分解和知识迁移能有效提升强化学习

的MPPT应用效果.由于知识迁移避免了盲目的初
始寻优, TRL能显著地降低光伏系统的功率波动.同
样, TRL仍然在所有算法中获得光伏系统的最高的
能量输出,比INC获得的能量高11.65 %.
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图 8 光照强度与温度曲线

4.4 香港实地测试

本文采用实际测量的光照强度和温度数据,进一
步评估TRL的MPPT性能.测量数据选自 2017年香
港四季中的4个典型日,实际光照强度和温度曲线如
图10所示,数据测量间隔为10 min.测量装置安装于
北纬22.3°,东经114.2°.为模拟真实的PSC环境,光伏
电池＃ 1至光伏电池＃ 3的光照强度分别设置为实
际光照强度的100 %、80 %和50%.
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图11显示了香港四季中不同算法MPPT的仿真
曲线.由图 11可知, TRL和启发式算法都能获得比
INC更多的能量,其中TRL在春季获得的能量是 INC

的115.52 %.同时,在所有季节中, TRL的表现性能均
优于启发式算法.如TRL在春季获得的能量是GA的
103.32 %.
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图 11 香港四季典型日中8种算法光伏系统响应曲线

表2 3种算例下各算法统计指标

算例 指标 INC GA PSO ABC CSA TLBO Q-learning TRL

恒温变光照强度

能量/(10−6kW·h) 80.258 5 99.269 5 99.192 4 99.550 3 99.581 2 99.573 8 98.876 8 100.033 3

∆vmax/% 43.596 7 34.319 4 34.312 2 34.179 1 32.081 6 34.192 7 34.427 9 33.978 1

∆vavg/% 0.032 4 0.007 8 0.008 0 0.007 5 0.007 6 0.007 5 0.008 6 0.006 6

变温变光照强度

能量 / (10−6kW·h) 94.570 1 105.323 3 103.694 9 104.487 2 105.374 7 104.271 1 104.897 0 105.588 0

∆vmax/% 24.114 1 21.652 1 21.992 1 21.825 4 21.641 6 21.870 6 21.740 1 21.597 8

∆vavg/% 0.030 0 0.007 4 0.009 9 0.009 2 0.007 3 0.008 5 0.008 2 0.006 7

香港实测

春季典型日

能量 / (kW·h)

∆vmax/%

∆vavg/%

0.140 3

257.46

17.664 5

0.156 9

183.48

19.307 1

0.159 3

178.24

20.296 4

0.158 6

163.03

21.242 1

0.159 2

212.33

18.319 2

0.158 4

216.22

18.789 4

0.150 3

222.13

21.539 2

0.160 5

227.40

18.819 3

香港实测

夏季典型日

能量 / (kW·h)

∆vmax/%

∆vavg/%

0.390 2

174.36

25.932 9

0.428 2

166.10

22.785 7

0.428 8

158.78

22.403 7

0.428 5

166.02

23.229 6

0.426 8

157.23

23.298 4

0.427 2

160.78

22.836 7

0.409 7

174.20

24.169 2

0.429 0

156.80

22.774 8

香港实测

秋季典型日

能量 / (kW·h)

∆vmax/%

∆vavg/%

0.422 2

173.21

13.341 2

0.449 5

106.35

11.458 3

0.448 6

113.15

11.833 1

0.449 0

105.17

11.247 7

0.449 5

112.72

12.276 5

0.448 7

105.04

11.770 8

0.448 3

124.74

12.117 8

0.448 9

107.12

11.838 7

香港实测

冬季典型日

能量 / (kW·h)

∆vmax/%

∆vavg/%

0.281 2

234.77

16.457 7

0.320 3

212.16

17.607 7

0.319 2

188.74

18.365 3

0.319 6

183.83

18.070 7

0.320 4

198.02

17.298 0

0.318 0

204.26

18.039 5

0.315 3

188.97

17.477 1

0.321 4

183.75

17.367 2

平均计算时间 / ms 0.01 7.54 2.16 1.39 3.29 4.04 3.67 3.59
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4.5 统计分析

为定量评估光伏系统的功率振荡幅度,引入如下
两个指标:

∆vavg =
1

T − 1

T∑
t=2

|Pout(t)− Pout(t− 1)|
P avg

out
, (11)

∆vmax = max
t=2,3,...,T

|pout(t)− Pout(t− 1)|
Pout

. (12)

其中:∆vavg和∆vmax分别表示光伏系统输出功率的

平均振荡指标和最大振荡指标, t是时间,T是总运行
时间,P avg

out 是在总迭代次数内光伏系统输出功率的

平均值.
表2给出了3种算例下8种算法的统计结果.可

见TRL在3种算例下均获得最大能量并具有最小的
功率振荡(最优值加粗标记).

5 硬件在环实验

本节基于 dSpace进行HIL实验以验证 TRL的
硬件可行性, HIL实验平台如图 12所示. TRL算法
(1)∼ (10)置于DS1104平台,其采样频率fc = 10 kHz;
光伏系统温度和光照强度置于DS1006平台,其采
样频率 fs = 100 kHz(从而使得所模拟的光伏系
统可以最大程度地接近真实系统,当然,选择较低
的50 kHz并不会影响计算精度,本文采用与文献 [8]
一致的100 kHz采样频率).其中,温度和光照强度通
过DS1006平台实时仿真测量得到,并将数据传输到
DS1104平台计算输出光伏电压Vpv.需要说明的是,
光伏系统、温度和光照强度均置于同一DS1006平台,
因此三者的采样频率统一.

DS 1104

DS 1104
!"#$

%& !MSSA MPPT
( DS1104)"#$ + '()*

( DS1006)"#$ +

DS 1006
!"#$

DS 1006

( )+,-'./,012

图 12 HIL实验平台

5.1 恒温变光照强度

测试TRL在恒温变光照下的MPPT性能,系统响
应如图13所示.由图13可知, HIL实验结果与仿真结
果十分接近.

5.2 变温变光照强度

图 14比较了变温变光照下仿真和HIL系统响
应.结果表明, HIL实验曲线与仿真曲线非常相似.
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图 13 恒温变光照强度下仿真和HIL实验结果

6 结 论

本文设计了一种全新的基于动作空间分解的

TRL算法,并成功地应用于光伏系统的MPPT.本文
的主要贡献可总结如下:

1) 通过采用动作空间分解方法, TRL可以更好
地满足光伏MPPT的精确控制,从而获得高质量的最
优解,使光伏系统在不同工况下产生更多的能量.

2) 知识迁移可为算法提供具有指导性的先验知
识,能有效避免算法在初始学习阶段的盲目搜索,从
而大幅提高收敛速率和收敛稳定性.因此,在不同工
况下,相比于其他算法, TRL不仅使得光伏系统输出
能量最大,而且可明显减小功率波动.
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图 14 变温变光照强度下仿真和HIL实验结果
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