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摘  要  分析光伏电池的物理模型，并利用 Simulink 对光伏阵列进行搭建和仿真，采集数据，仿真光伏阵列在不同光

照下的输出特性曲线，根据仿真结果分析了出现功率点多峰的原因。然后利用粒子群算法（PSO）、梯度下降法、模

拟退火算法对光伏阵列进行最大功率点跟踪（MPPT），并比较各类算法在最大功率点跟踪（MPPT）上应用的不同点。 
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Abstract—The main research content of this topic is to analyze the physical model of photovoltaic cell, and use 

Simulink to build and simulate the photovoltaic array, collect data, and simulate the output characteristic curve of 

photovoltaic array under different lighting conditions. According to the simulation results, the reason of multiple peaks 

of power points is analyzed. Then, the particle swarm optimization algorithm (PSO), gradient descent method and 

simulated annealing algorithm are used to track the maximum power point (MPPT) of photovoltaic array, and the 

differences of various algorithms in the application of MPPT are compared. 
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1  引  言 

在光伏发电系统中，光伏电池是最基础也是最重

要的核心部件之一，它能够将光能转换为电能，但是

由于单个光伏电池的工作电压和工作电流的范围比较

小，其输出的功率很小，并不能满足发电需求，所以

为了实现我们想要的合适的电压和电流，就需要将光

伏电池进行串并联形成光伏组件，进而形成光伏阵列。 

在现实的光伏阵列应用中，光伏阵列的输出功率

常常会受到多种因素的影响，而出现光伏阵列输出功

率的损失现象，局部遮阴条件下的光伏组件的最大输

出功率更是难以确定。外界环境如云层、尘埃、树木

和建筑物等对光伏阵列的遮挡会使光伏阵列的输出功

率发生改变。在局部遮阴的条件下，光伏阵列的 P-U

输出特性曲线和均匀条件下的光伏阵列的 P-U 输出特

性曲线最大的区别就是[1]：均匀条件下，光伏阵列的

P-U 输出特性曲线是呈现单峰特性的，且在峰值点电

压的左边功率是逐渐升高的，在功率点电压的右边功

率是逐渐降低的。而在局部遮阴的条件下光伏阵列因

为组成光伏组件所受到的光照强度不一样就会造成受

到光照强度不一样的光伏组件的输出功率会不一致，

从而导致了光伏阵列的 P-U 输出特性曲线出现多峰值

的现象，这就给利用传统的 MPPT 算法来实现光伏阵

列的最大功率点跟踪造成了困难，所以，就必须探寻

更好的方法来实现具有优秀性能的 MPPT 算法来跟踪

最大功率点。 

2  粒子群算法（PSO） 

2．1  基本原理 

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）

是 1995 年 J.Kennedy 和 R.C.Eberhart 等人开发的一种

新型进化算法[2]，是经过对人类和鸟群的生活方式的

观察和启发总结出的。 

粒子群算法中 “粒子”是每一个需要被优化的问

题的解所抽象的，每个粒子都有一个适应值，还有一

个速度来判断这个群体中粒子的飞行方向和距离，最

后将每个个体在当前时间的最优适应值记录下来，作

为个体的飞行经验，最后所有的个体都知道这个群体

中的最优适应值，并将其坐标作为社会经验。 

*基金资助：本文得到广西科技重大专项(桂科 AA21077007)资

助. 
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进行运算时，粒子 i 的第 d 维速度更新公式为： 

k 1 1 1

1 1 2 2( ) ( )k k k

id id id id d idV wv c r pbest x c r gbest x− − −= + − + −    (1)
 

粒子 i 的第 d 维位置更新公式： 
1 1k k k

id id idx x v− −= +
                  (2)

 

其中：Vid
k 为第 k 次迭代粒子 i 飞行速度矢量的第 d

维分量；Xid
k -第 k 次迭代粒子 i 位置矢量的第 d 维分

量；c1和 c2为加速度常数；r1 和 r2为两个随机函数，

取值范围[0,1]；w 为惯性权重；pbesti 为粒子 i 经过的

最好位置，gbesti 为群体经历的最好位置。 

粒子群算法的流程图如图 1 所示。 

开始

结束

初始化粒子的速度和位置

计算粒子的适应值

评价粒子的适应度，确定Pb和Pg

更新粒子的位置和速度

满足终止条件？

Y

N

 

图 1  粒子群算法的流程图 

在粒子群算法的 MPPT 应用中，对于算法中参数

的调整特别重要，这直接影响了最后的优化结果[3]。

在 MPPT 中将会影响我们是否能够达到全局最大值

（最大功率点），而不陷入局部最优解，目前对于粒子

群算法的参数设置上，主要还是依靠经验来设置。 

粒子群算法的构成要素有群体大小 n、权重因子

w、粒子的最大速度 Vmax、学习因子 c1 和 c2。群体大

小 n 影响计算的收敛时间，群体值太小，计算时间少，

但容易陷入局部最优，群体值太大，收敛时间长，且

当群体值大到一定程度，效果就不明显。权重因子 w

能够调节算法整体的计算能力，w 比较大，群体的整

体寻优能力强，但是收敛的能力变差，w 比较小则局

部寻优强，但是易陷入局部最优。 

2．2  粒子群算法的 MPPT 仿真 

本文利用Matlab/Simulink进行仿真，仿真的目的

是获取光伏阵列在不同光照下的输出特性曲线，然后

根据仿真结果分析了出现功率点多峰的原因。仿真的

参数如表1所示。 

表 1  PSO 算法参数表 

种群规模（N） 学习因子 最大迭代次数 权重范围 

9 c1=c2=2 100 0.0--0.9 

图2和图3分别给出了在均匀条件下，光伏阵列输

出的P-U特性和PSO算法最优个体值。表 2 给出了在

均匀条件下，PSO算法计算数据与实际数据对比表。 

 

图 2  均匀条件下，光伏阵列输出的 P-U 特性曲线 

 

图 3  均匀条件下，PSO 算法最优个体值 

表 2  均匀条件下 PSO 算法计算数据与实际数据对比表 

算法数据 实际数据 

PSO_maxP(W) PSO_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

1207.05 78.92 1207.05 78.94 

由图2和图3的仿真结果可以看出，在均匀条件下，

粒子群算法虽然可以追踪到光伏阵列的最大功率点，

但是并不能保证其所有粒子有效收敛。 

图4和图5分别给出了在局部阴影条件下，光伏阵
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列P-U输出特性和PSO算法最优个体值。表3给出了在

局部阴影条件下，PSO算法计算数据与实际数据对比

表。由仿真结果可以看出，在局部遮阴（S1=500W/m2，

S2=S3=S4=S5=S6=1000W/m²）的条件下，粒子群算

法的迭代次数明显增多，虽然可以追踪到最大值点，

但是有些点会陷入到局部最优的情况，而达不到全局

最大功率点，所以PSO的种群数的设置一定要适当，

不然就会造成跟踪点不在功率最大值上，导致功率光

伏阵列的功率损失。 

 

图 4  局部阴影条件下，光伏阵列输出的 P-U 特性曲线 

 

图 5  局部阴影条件下，PSO算法最优个体值 

表 3  局部阴影条件下 PSO 算法计算数据与实际数据对比表 

算法数据 实际数据 

PSO_maxP(W) PSO_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

931.66 54.33 931.9 81.10 

3  模拟退火算法 

3．1  模拟退火算法基本原理 

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）是

Metropolis 等人基于固体的退火过程与组合优化问题

两者的相似性而提出的一种算法，其基本思想是在将

固体设置在某一高温下，再缓缓地将固体从初始的高

温下降温，在固体从高温到低温的缓慢降温过程中，

根据 Metropolis 准则[4]，粒子在某一温度 T 时其趋于

平衡的概率为 exp(-ΔE/(kT))，其中 E 表示粒子在温度

T 时的内能，ΔE 为粒子自身的内能变化量，k 为

Boltzmann 常数。并且在迭代的过程中反复进行“生

成新解-计算函数-以概率进行变化-按准则看是否满

足标准”
[5]
的过程，知道得出优化的目标或者是降温

结束，等到算法运行结束时获得近似的最优解。 

算法的运算程序如下： 

（1） 先对模拟退火过程的温度 Ta进行初始化，

然后在该温度 Ta下随机生成函数对应的解 M。 

（2） 2 在当前温度 Ta的条件下进行如下过程直

至在 Ta的温度下达到平衡的状态为止。 
'M M = +                  (3) 

其中，式中，ε 为幅值的扰动参数，ξ 为随机变量，

该变量服从正态分布。即 

min{1, } (0,1)a

f

T
P e rand


−

=           (4) 
上式为概率公式，就是说会以该概率来接受新解

M’，如果符合接受准则，则输出该新解 M’，如果不

符合接受准则则保留原解 M。 

1a aT T+ = 
  

(0,1) 
           (5) 

（3） 最后按照该式执行退火，如果执行退火后

满足收敛条件则直接结束运算，如果不收敛则再重新

生成新解。 

3．2  模拟退火算法的 MPPT 仿真 

同样，利用 Matlab/Simulink 进行仿真。仿真的参

数如表 4 所示。图 6 给出了均匀条件下 SA 算法最优

个体值，表 5 给出了均匀条件下 SA 算法计算数据与

实际数据对比表。 

表 2  SA 算法参数表 

粒子数

量 

初始温

度 

迭代次

数 

温度位

移系数 

温度概

率系数 

温度降

低速率 

10 20 200 0.1 0.05 0.99 

 

 

     图 6  均匀条件下，SA 算法最优个体值 
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图7给出了在局部阴影条件下SA算法最优个体

值。表5给出了在局部阴影条件下SA算法计算数据与

实际数据对比表。 

表 4  均匀条件下PSO算法计算数据与实际数据对比表 

算法数据 实际数据 

PSO_maxP(W) PSO_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

1207.05 78.92 1207.05 78.94 

 

 

图 7  局部阴影条件下，SA 算法最优个体值 

由以上两个仿真结果可以看出，在均匀条件下，

模拟退火算法可以追踪到光伏阵列的最大功率点。在

局部阴影的条件下（S1=500W/m2，S2=S3=S4=S5= 

S6=1000W/m²），模拟退火算法也可以找到最大功率

点，且更易收敛，但是在局部遮阴的条件下也会存在

陷入局部最优解的情况。 
  表 5  局部阴影条件下 SA 算法计算数据与实际数据对比表 

算法数据 实际数据 

SA_maxP(W) SA_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

932.85 80.96 931.9 81.10 

 

4  BP 神经网络 

4．1  BP 神经网络的基本原理 

BP（Back Propagation）神经网络是一种基于误差

反向传播算法（BP算法）的多层前馈神经网络[7]。网

络中层与层间采用的是全互连方式，而同层内的神经

元之间不相连接，因此BP算法是一种梯度下降的学习

算法。算法的基本思想是外界的输入信息需要经过第

一层的输入节点，然后再到中间的隐层节点，最后再

到输出节点，最终完成神经网络的前向传播，最后的

输出值如果不是期望的输出值，那接下来算法会把实

际值和期望值的误差经网络回传，修正各层的权值，

多次地训练后，误差就能达到我们想要的期望值[7],使

实际输出量和期望输出的量近似相等。 

在BP神经网络中，常用的是三层前馈神经网络，

输入层、隐含层和输出层。BP神经网络的隐层传递函

数为非线性函数，常用的非线性函数有sigmoid函数。 

1
( )

1 x
f x

e −
=

+               (6)
 

该函数反映了神经元的饱和特性，取值范围为0

到1，α为神经元的非线性参数，一般取 1。 

由于BP神经网络是非线性系统[7]，初始权值对于

能否找到最优解、能否收敛和训练时间的长短有着很

大的关系。如果初始值的偏差很大，这会使加权后的

输入量落入激活函数的饱和区，从而导致在该点的导

数偏小，而在权值的自动修正公式中，由于δ与f(x)成

正比关系，当 f(x)的导数趋向于0时，则有δ趋向于0，

最后ω趋向于0，会使得神经网络的调节过程停滞下

来。 

为了保证神经网络中每个神经元的权值都能够在

S函数变化的最大值上，就需要把经过初始加权处理过

后的神经元的输出量近似到零，所以连接权的初始值

一般是取随机数，且权值要比较小，权值一般取初始

值为-1到1之间的一个随机数。对训练样本的输入量要

进行归一化，这样可以让那些输入量比较大的值也可

以落入激活函数中函数梯度比较大的范围内，如果神

经网络的初始权值的范围选择不恰当的话，那么神经

网络在学习过程中就有可能进入饱和现象，甚至是陷

入局部最优解，而寻不到全局最优解，这样就会带来

发电的功率损失。 

隐层数对于神经网络的性能也有很大的影响，一

般来说隐含层的数量增大误差会减少，但网络也更复

杂，在同一训练样本数下，网络的训练时间过大会出

现“过度拟合”的趋向错误!未找到引用源。，而Hornik 

等人证明了只有一个隐含层的多层前馈网络就能够逼

近任何函数，同时还可以保证拟合的函数具有很高的

精度。所以在设计BP网络时就可以考虑生成一个三层

的BP神经网络。隐含层节点的数量是在训练样本时出

现过度拟合现象的直接原因。隐层节点数与输入、输

出的节点数，激活函数以及样本数据的类型、特性等

有关。 

一般来说，隐层节点数必须满足的条件如下，隐

层节点数必须要小于N-1（N为神经网络的训练样本

数）；训练样本数要比网络模型的连接权数多。隐层

节点数太少，神经网络的性能就可能很差，甚至出现

很大的误差。如果隐层节点数过多，虽然神经网络的

系统误差可以训练到很小，但是会让网络的训练时间

延长且易陷入局部最优解而得不出全局最优解。为了

保证算法能够收敛和神经网络系统在学习过程中的稳

定性，合适数值的学习率是必要的，数值比较大的学

习率可能会让神经网络的权值修正过度，从而导致权

值在反复的修正过程中因为某个误差而出现不收敛的

情况；学习率比较小可以保证网络收敛于极小值，但
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是神经网络的学习时间会变长。 

系统的收敛误差界值可以根据神经网络的收敛时

间和样本学习精度来灵活调整，收敛误差界值小，神

经网络的学习效果好，但是收敛的速度会比较慢，且

需要的训练次数会比较多，当收敛误差值取得比较大

的时候收敛速度会比较快，训练次数减少，但是输出

的精度会降低。所以这个收敛误差界值可以根据应用

的需要灵活选取。 

记神经元j为输出层数，神经网络的实际计算输出

Oij为yi，通过将网络的实际输出yi，和期望输出值dj之

间的误差反向传播来修改神经网络中的各层的权值。

以上的作用可以分别用数学式表达出来。 

误差定义： 

          ej = dj－yj                     (7) 

将期望输出值dj和实际输出值yi的方差作为误差

测度[7]： 

21
( )

2
j j

j

E d y= −
            (8) 

由式(8)可得，E在最小时输出误差ej可取极小值，

并由此有，BP算法的目的是想将网络的实际输出无限

靠近理想输出，就是要将输出误差控制到尽可能小，

按照梯度下降法，要求E的极小值点，则神经网络的

权值应该在函数梯度下降的方向下停止： 

ijk

ijk

E
 




 = −

               (9) 
其中，η 为学习率，取值范围为 0 到 1。Δωijk 与

神经元的输出关系为： 

( 1)

( 1)

i k

ijk

ijk i k ijk

netE E

net
  

 

+

+

 
 = − = −

      (10)

 

因为 ( 1)

ik

i k

E

net


+


= −


，所以有： 

( 1)i k

ijk ik

ijk

net
 



+
 =

          (11) 

首先，求解

( 1)i k

ijk

net



+

 。由

1

( 1)

1

N

i k ih ijk

h

net o +

=

=
，有： 

1
( 1)

1

( )
N

i k

jh ijk ij

hijk ijk

net
o O

 

+

=

 
= =

 


    (12) 

ijk ik ijO  =
              (13)

 
然后，使用以下公式计算δik。 

( 1)

( 1) ( 1) ( 1)

i k

ik

i k i k i k

oE E

net o net


+

+ + +

 
= − = −

        (14) 

( 1)

( 1)

( 1)

( )
i k

i k
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            (15) 

当o(i+1)k为神经网络的输出层神经元时，函数E和

o(i+1)k有直接的关系，即

  
( 1)

k k

i k

E
y d

o +


= −


            (16) 

( 1)

( 1)
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( ) ( )
i k

ik k k i k

i k i k i k

oE E
y d f net

net o net


+

+

+ + +

 
= − = − = −

  
 

(17) 

当o(i+1)k是隐含层的神经元时，函数E和o(i+1)k就不

再是直接关系，运算复杂度就会增大，所以就需要按

照o(i+1)k是隐含层的神经元还是输出层的神经元来进

行处理。此时，要对其进行有效的变换来进行间接的

求解。又因为o(i+1)k是隐含层，而函数E包含的是神经

网络输出层的神经元输出，所以有如下步骤： 

2 2
( 2)

( 1) ( 1)

1 1( 1) ( 2) ( 1)

i iN N
i h

i k i kh

h hi k i h i k

netE E

o net o
 

+ +
+

+ +

= =+ + +

 
= = −

  
 

 (18) 

 

图 8  均匀条件下，BP 神经网络训练结果图 

当o(i+1)k为隐含层的神经元时，只是知道在该神经

节点上的实际输出，但是无法提前知道该节点的正确

输出，只知道总的误差和隐含层的输出有关联，同时，

隐含层的神经元输出必定会影响下一隐含层的神经节

点输入，所以有： 
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综合以上的分析，BP神经网络的权值调整公式为： 
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      当 层为输出层

当 层为隐含层

 

(20) 

4．2  BP 神经网络的 MPPT 仿真 

同样，利用 Matlab/Simulink 进行仿真。图 8 是均

匀条件下 BP 神经网络的训练效果图。 

 

 图 9  均匀条件下 BP 神经网络的最优个体值 

 

图 9 给出了均匀条件下 BP 神经网络的最优个体

值，表 6 给出了均匀条件下 BP 神经网络计算数据与

实际数据对比表。 

可以看出，在均匀条件下，经过训练的 BP 神经

网络能够以较小的误差输出最大功率点和对应的最大

点电压。 

表 6  均匀条件下 BP 神经网络计算数据与实际数据对比表 

算法数据 实际数据 

PSO_maxP(W) PSO_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

1204.86 77.10 1207.05 78.94 

 

图10给出了在局部阴影条件下BP神经网络的训

练效果图。 

图11给出了在局部阴影条件下BP神经网络的最

优个体值。表7给出了在局部阴影条件下BP神经网络

计算数据与实际数据对比表。从结果可看出，在局部

阴影条件（S1=500W/m2，S2=S3=S4=S5=S6=1000W/m

²）下，BP神经网络可以比较准确的计算出最大功率

点和最大功率点电压。 

 

 

 

图 10  局部阴影条件下 BP 神经网络的训练效果图 

 

 

图 11 局部阴影条件下，BP 神经网络的最优个体值 

表 7  局部阴影条件下 BP 神经网络计算数据与实际数据对比

表 

算法数据 实际数据 

SA_maxP(W) SA_voltage(V) MaxP(W) Voltage(V) 

911.10 86.06 931.9 81.10 

5  多峰值MPPT算法的分析 

本文对粒子群算法、模拟退火算法和BP神经网络

算法进行了研究，对比了它们互相之间的优缺点，分
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析结论如表8所示。 

 

表 8  退火算法和 BP 神经网络算法优缺点 

算法名称 优点分析 缺点分析 

粒子群算

法（PSO） 

算法比较精准，收

敛的次数也比较少 

算法的参数难调整，且容

易陷入局部最优解。 

模拟退火

算法（SA） 

算法比较准确，不

易陷入局部最优 

算法性能与初始值有关、

算法参数敏感，收敛性比

较差。 

BP神经网

络算法 

只要有足够的多的

样本数，就可以得

到一个比较准确

MPPT预测模型 

隐含层的神经元数量比

较难确定，且训练参数设

置不合适可能会陷入

“过拟合”的现象 

6  结束语 

本文介绍了目前常用的光伏阵列算法及其原理，

并指导光伏阵列受外界环境的影响下受到不同的光照

时，会出现多峰的输出特性，而传统的单峰值算法很

难实现跟踪到最大功率点，所以就需要利用多峰值的

MPPT 算法来实现光伏阵列的最大功率点跟踪，并且

利用 matlab 将这些常用的多峰算法实现了光伏阵列的

最大功率点跟踪，并且将其跟踪的结果进行了对比和

分析，得出了粒子群算法（PSO）可以比较精准，收

敛的次数也比较少，但是其算法的参数难调整，且容

易陷入局部最优解。 

模拟退火算法（SA）比较准确，不易陷入局部最

优，但是该算法性能与初始值有关、算法参数敏感，

收敛性比较差。BP 神经网络算法只要有足够的多的样

本数，就可以得到一个比较准确 MPPT 预测模型，但

是隐含层的神经元数量比较难确定，且训练参数设置

不合适可能会陷入“过拟合”的现象。 
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