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阴影条件下基于集体智慧的光伏系统最大功率跟踪 
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摘要：光伏阵列通常受局部阴影的影响，导致系统输出功率较低。这主要归咎于光伏阵列的功率-电压特性曲线在

阴影条件下具有多个功率峰值，而常规最大功率跟踪算法易陷入局部最优。设计了一种新颖的 MPPT 算法，即基

于动态领导的集体智慧。与传统启发式算法不同，该算法由多个子优化器组成，每个优化器同时进行全局寻优，

并选择适应度函数最小(最优解)的子优化器作为其他子优化器的领导者进行后续引导。三种算例(恒定气候条件、

时变气候条件和大型光伏电站)下的 Matlab/Simulink 仿真结果显示，所提算法与导纳增量控制法和其余五种经典

的启发式算法相比，DLCI 能在 PSC 下实现最快速与稳定的全局最大功率跟踪。最后，基于 dSpace 的硬件在环实

验验证了所提算法的硬件实施可行性。 
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Collective intelligence-based maximum power point tracking of PV systems under partial shading condition 
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Abstract: PV arrays are usually affected by a partial shading condition, which leads to a relatively low power production. 

This is because the power-voltage curve of a PV system contains multiple peaks while the traditional Maximum Power 

Point Tracking (MPPT) algorithm is easily trapped at the Local Maximum Power Point (LMPP). Hence, a novel MPPT 

approach is provided, i.e., Dynamic Leader-based Collective Intelligence (DLCI). Unlike traditional meta-heuristic 

algorithms, this algorithm has a multiple sub-optimizer which seeks the optimum independently. Then, the current best 

optimum will be chosen as the dynamic leader to guide the other sub-optimizers thereafter. Three case studies are carried 

out, i.e., constant climate conditions, varying climate conditions, and a large-scale photovoltaic station. Simulation 

outcomes of Matlab/Simulink prove that DLCI outperforms the traditional Incremental Conductance (INC) and five other 

typical meta-heuristic algorithms. It can achieve the fastest and most stable global MPPT. Lastly, a dSpace based 

Hardware-In-the-Loop (HIL) test is carried out to validate the implementation feasibility of the DLCI algorithm. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 61963020). 
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0  引言 

随着时代的发展，环境污染和能源危机日益加

剧。自 21 世纪以来，优化能源结构、提高能源效

率、发展可再生能源已成为世界各国可持续发展的 
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关键[1-3]。其中，太阳能以其无噪声、无污染、分布广

泛等优点越来越受到重视。光伏板作为光伏系统的重

要组成部分，是整个光伏系统的能量来源，但光伏板

的功率输出主要由外界温度与光照强度决定[4-6]。有

效的最大功率跟踪(Maximum Power Point Tracking, 

MPPT)策略，可提高光伏系统的发电效率[7-10]。目

前，爬山法 [11] 和导纳增量控制法 (Incremental 
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Conductance, INC)[12]是传统的MPPT算法，具有结构

简单、易于实现等优点，在均匀光照强度下可获得

满意的控制性能。 

但是，由于周围房屋、云层或是鸟类活动遮挡

等因素，光伏系统受到的光照强度往往不均匀。这

种情况下，易出现“热斑效应”现象，影响光伏系

统的安全运行[13-14]。为减小此现象的危害，常在光

伏系统中加入旁路二极管，但这也使得整个输出伏

安特性曲线呈阶梯状，相应的功率-电压曲线则产

生多个局部峰值[15]。上述传统MPPT算法无法有效

地识别局部最大功率点与全局最大功率点，因此，

难以在PSC下获得满意的功率输出性能。 

近年来，各国学者提出了各类先进的MPPT算

法来解决阴影条件下 (Partial Shading Condition, 

PSC)的全局最大功率跟踪问题。文献[16]设计了模

糊逻辑控制器(Fuzzy Logic Controller, FLC)以实现

MPPT，通过遗传算法(Genetic Algorithm, GA)对其

函数和控制策略进行优化设计；文献[17]提出了粒

子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)来

有效地实现全局最大功率点 (Global Maximum 

Power Point, GMPP)的跟踪；文献[18]设计了一种蚁

群优化算法(Ant Colony Optimization, ACO)，其算

法参数少且收敛迅速；文献[19]采用布谷鸟搜索算

法(Cuckoo Search Algorithm, CSA)，通过Lévy飞行

加速收敛，从而快速寻找GMPP；文献[20]中，利用

鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algorithm, WOA)

的快速收敛性和无振荡等优点在PSC下实现MPPT，

所需调节的算法参数少且计算量较小；在文献[21]

中，采用蛙跳算法(Shuffled Frog Leap Algorithm, 

SFLA)有效地识别了PSC下的GMPP；另外，文献

[22]应用了灰狼算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)在

PSC下的光伏系统，其具有快速的GMPP识别速

度。但是上述启发式算法的功率波动较大、寻优速

度较低。 

集体智慧(Collective Intelligence, CI)[23]是一种

群体智能。它的主要优势在于通过全局智能行为(合

作或竞争)，得到各个个体间最优的协调与合作。本

文提出一种新颖的MPPT算法，即基于动态领导的集

体智慧(Dynamic Leader based Collective Intelligence, 

DLCI)，该算法用于PSC下光伏系统的MPPT。DLCI

结合了多个子优化器的搜索机制并同时进行寻优

搜索，选择适应度函数最小的子优化器作为领导

者，对其他子优化器进行后续引导。因此，DLCI

具有收敛速度快、振荡小等优点。最后，基于Matlab/ 

Simulink的仿真实验对DLCI与其他经典MPPT算法

进行了三种算例下的对比，并在dSpace的硬件在环

实验(Hardware-in-Loop, HIL)中对所提算法的硬件

实施可行性进行了验证。 

1   基于阴影条件下光伏系统模型 

1.1 光伏电池模型 

图 1 为常见的光伏系统示意图，输出电流和电

压的数学表达式为 
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式(1)—式(3)中各变量命名见参考文献[24]。 

 

图 1 光伏系统示意图 

Fig. 1 Configuration of PV system 

1.2 阴影现象 

光伏系统常因房屋、云层或鸟类活动的遮挡从

而使光伏阵列受到光照强度不均匀产生局部阴影

现象，导致功率失配问题[25]。为此，需在光伏系统

结构中加入旁路二极管以削弱功率失配导致的“热

斑效应”。图2(a)为光伏阵列未遮挡运行图，图2(b) 

为光伏阵列遮挡后不同光照强度下的运行图，特别

地，受阴影影响的光伏电池上的电压由式(4)决定： 

OCV nV V 反向 二极管             (4) 

式中，n代表未被旁路二极管屏蔽的光伏电池数量。 

通常来说，旁路二极管可以保护光伏电池，同

时也会减少获得的太阳能。此外，光伏板短路电流

低于被二极管分流后的串电流，因此功率-电压特

性曲线中将会出现多个局部最大功率点，如图2(c)

所示。因此，需控制光伏系统在全局最大功率点处

运行以获取最多的太阳能。 
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2   基于动态领导的集体智慧 

2.1 子优化器选取 

DLCI 由多个子优化器组成，其优化框架如图 3

所示，每个子优化器可以选择任意算法，而子优化

器的数量及参数则根据特定的优化问题来决定。通

常，由于搜寻的多样性，子优化器数量越多，获得

的最优解的质量也越高，同时也会相应地增加计算

时间。为了平衡最优解质量与搜索效率，本文选取

了五个群体智能算法，包括 GWO[26]、WOA[27]、飞

蛾扑火算法(Moth-Flame Optimization, MFO)[28]、人

工蜂群算法(Artificial Bee Colony, ABC)[29]和 PSO[30]

作为 PSC 下 DLCI 的子优化器以实现光伏系统的

MPPT。每个子优化器的主要运行机制介绍如下。 

 

图 2 正常条件和阴影条件下光伏阵列示意图及输出特性曲线 

Fig. 2 Output curve and schematic diagram of the PV array under uniform and PSC conditions 

 

图 3 DLCI 的优化框架 

Fig. 3 Optimization framework of DLCI 

(1) 灰狼算法(GWO)：该算法模拟灰狼的捕食

行为，根据领导层次将包围、追捕、攻击等捕食任

务分配给不同等级的灰狼来完成。将灰狼划分成四

个不同等级角色： 、 、 和 。其中，前三个

等级的狼是占统治地位的狼， 代表随机搜索的

狼。为了模拟灰狼的捕猎行为，我们假设最佳候选

解 、 、 对猎物的潜在位置有更好的了解，其

他狼 将根据最佳候选解的位置更新其位置[26]，如

式(5)—式(7)所示。 
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式中：k代表迭代次数； 1A 、 2A 、 3A 、 1C 、 2C 和

3C 均为系数矢量； αX 、 βX 、 δX 分别代表 狼、

 狼和 狼的位置矢量；X  代表其他灰狼的位置

矢量。 

(2) 鲸鱼优化算法(WOA)：该算法模拟座头鲸

在海洋中捕食行为，座头鲸围绕猎物沿螺旋路径移

动，同时吐出气泡产生陷阱，即气幕捕鱼(bubble-net 

feeding)策略，在捕食过程中，座头鲸以 50%的概率

选择收缩捕食圆圈和螺旋气泡方式更新个体位置，

如式(8)、式(9)[27]。 
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   
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式中： A和C 为系数矢量； ( )X k 为第 k 次迭代中

最优鲸鱼位置矢量；X 代表第 k 次迭代中鲸鱼位置

矢量；常数 b，用于定义螺旋线形状；l 为[-1, 1]之

间的随机数；p 为[0, 1]之间的随机数。 

 (3) 飞蛾扑火优化算法(MFO)：该算法模拟飞蛾

在趋向光源的飞行方式，即横向定位机制。飞蛾位置

的更新机制选取为对数螺旋线，如式(10)、式(12)[28]。 
max

max f
f f

max

1
( ) round

N
N k N k

k

 
   

 
     (10) 

( ) ( )i j iD F k X k             (11) 

( 1) e cos(2π ) ( )bl
i i jX k D l F k          (12) 

式中： fN 为火焰的数量； max

fN 代表火焰数量最大

值； maxk 代表最大迭代次数； jF 为第 j 个火焰的位

置矢量； iX 为第 i 个飞蛾的位置矢量。 

(4) 人工蜂群算法(ABC)：该算法模拟蜂群采蜜

行为，将蜂群分为三组，包括引领峰、跟随峰和侦

察峰，搜索最优蜜源过程如下[29]。 

首先，引领峰对领域蜜源(领域解)搜索，产生

新蜜源(较优解)，如式(13)。 

 ( 1) ( ) ( ) ( )id id id hdidX k X k Φ X k X k      (13) 

式中： idX 为第 i 只蜜蜂的第 d 维位置；d 为随机选

择的维度；h  h i 代表蜂群中随机选择的蜜蜂；

idΦ 代表[-1, 1]中均匀分布的随机数。 

跟随峰根据引领峰分享的蜜源信息进行领域

搜索，根据信息选择下一蜜源，第 i 只蜜蜂被选择

的概率为 

1,2, ,

1,2, ,1,2, ,
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max ( ) min ( )

j i
j N

i

j j
j Nj N

f k f k
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f k f k






  


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式中： if 代表第 i 只蜜蜂的适应度函数；N 代表种

群数量。 

在确定目标蜜源后，每只跟随蜂可以根据式(13)

来更新自己的位置。此外，如果一只蜜蜂在预设的

迭代次数中耗尽了一个蜜源，则相应的蜜蜂将被视为

用于随机搜索的侦察蜂，侦察蜂搜索策略如式(15)。 

 min max min( 1)iX k X r X X           (15) 

式中： minX 和 maxX 分别是最小和最大位置矢量；r

是[0, 1]中的随机数。 

(5) 粒子群算法(PSO)：本算法模拟鸟类寻找食

物的过程，每只鸟都是粒子群中的一个粒子，每次

迭代中，各粒子按照如下公式更新自己的速度和位

置[24]。 

 

 

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ) ( )
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i ii i

i

V k V k c r P k X k
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( 1) ( ) ( 1)i i iX k X k V k           (17) 

式中： iV 为第 i 个粒子的速度矢量；ω代表惯性权

重； 1c 和 2c 代表学习因子； 1r 和 2r 代表[0,1]中的随

机数； iP 为第 i 个粒子的个体最佳位置；G 为整个

群体的全局最佳位置。 

2.2 基于动态领导的引导策略 

为了提高 DLCI 的收敛性，引入基于动态领导

的引导策略以实现各子优化器之间的有效合作。首

先，选取当前拥有最优解的子优化器作为动态领导

者，如式(18)所示。 
best

1,2, ,
arg max ( )o

o n
L f k


           (18) 

式中：L 代表动态领导者； best ( )of k 为第 o 个子优化

器在第 k 次迭代中得到最优解的适应度函数；n 代

表子优化器的数量。 

当选择一个子优化器作为动态领导后，它会把

当前获得的最优解和对应的适应度函数传递给其

他子优化器，如图 4 所示。随后，其他子优化器将

会用该个最优解来代替其自身当前最优解并继续

迭代。但是，过于频繁地执行引导策略会降低 DLCI

算法的效率与稳定性。因此，本文设置子优化器分

别进行三次迭代后执行一次引导策略，即 

best

Lworst

worst

( ),
3( )

( ),

o

o

k
X k Z

X k

X k




 

 其他

     (19) 
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式中：
worst

( )oX k 为第 k 次迭代中第 o 个子优化器得

到的较差解；
best

L ( )X k 为第 k 次迭代中动态领导者

得到的最优解；Z 为所有整数的集合。 

 

图 4 基于动态领导的引导策略示意图 

Fig. 4 Dynamic leader based guidance strategy 

3   阴影条件下基于DLCI的光伏系统MPPT

设计 

光伏系统的目标是实现有功功率最大化，PSC

下的 MPPT 优化模型可以描述为 

PV out PV PV PV PVmin ( ) ( ) ( )f V P V V I V        (20) 

min max

PV PV PVs.t. V V V≤ ≤           (21) 

式中：Pout为光伏系统有功功率； min

PVV 和 max

PVV 分别

为光伏系统的最小和最大输出电压；
PVI 为光伏系

统输出电流。PSC 下光伏系统 MPPT 的 DLCI 算法

流程图如图 5 所示。值得注意的是，该方法不需要

平衡多种决策结果，仅需将每次最好的个体筛选出

来，返回到各个算法中进行迭代寻优即可，结构简

单，易于实现。 

4   算例分析 

本章基于 Matlab/Simulink 软件，进行了恒定气

候条件、时变气候条件和大型光伏电站三个算例，

以评估 PSC 下 DLCI、INC[12]、PSO[30]、ABC[29]，

MFO[28]、GWO[26]、WOA[27]的 MPPT 性能。将种群

大小 8N  和最大迭代次数
max 10k  设为一致，额

定光照强度和温度分别设定为 1 000 W/m2 和

25 ℃。此外，光伏系统参数见参考文献[31]。 

4.1 恒定气候条件 

为了模拟阴影效果，三个光伏阵列的光照强度

分别选择为 1 000 W/m2、200 W/m2 和 300 W/m2。

图 6 是恒定气候条件下 7 种算法的优化结果。相比 

 

图 5 光伏系统 MPPT 的 DLCI 算法流程图 

Fig. 5 Overall execution procedure of DLCI for 

MPPT of PV system 

 
图 6 恒定气候条件下 7种算法的优化结果 

Fig. 6 Optimization outcomes of seven algorithms obtained 

under the constant climate conditions 

其他算法，INC 能够在较短时间内收敛到稳定点。

但是，它易陷入局部最优。其他启发式算法的光伏

模块输出电压和功率均呈现振荡，相比之下，DLCI
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具有最平稳的收敛效果。因此，它能更精确地跟踪

GMPP。这是由于集体智慧可极大地提高全局搜索

能力和收敛稳定性，而基于动态领导的引导策略则

可显著提高局部搜索能力。 

4.2 时变气候条件 

模拟光照强度和温度随机变化，如图 7 所示。

图 8 为 7 种算法在时变气候条件下的优化结果。可

以发现，DLCI 可以通过更广泛的全局搜索和更深

度的局部探索来显著降低光伏系统的功率波动，并

实现最快速的收敛。 

4.3 大型光伏电站 

本算例基于云南省红河州建水南庄并网光伏电

站的实测数据进行了 7 种 MPPT 算法的仿真。建水南

庄光伏电站位于建水县南庄镇坝埂脚村东侧，距离建

水县约 17.5 km。该电站于 2016年 6月全部建成投产，

占地 8 530 亩，装机容量 300 MW，系统效率 80.4%。 

 

图 7 时变气候条件测试数据 

Fig. 7 Testing data of varying climate conditions 

 

 
图 8 时变气候条件下 7 种算法的优化结果 

Fig. 8 Optimization outcomes of seven algorithms obtained 

under the varying climate conditions 

场址地理坐标介于北纬 23 43 35  ~ 23 46 29  、东经

102 55 02 ~102 56 54  。周边无高大山体遮挡，年

水平面太阳总辐射量 5 756 MJ/m2。其详细的地理位

置如图 9 所示。 

 

图 9 建水南庄并网光伏电站地理位置图 

Fig. 9 Geographical position of the grid-connected photovoltaic 

station in Nanzhuang, Jianshui  

本算例仿真数据选自建水南庄光伏电站 2019

年 7 月 21 日的实时环境数据，数据记录间隔为

10 min。建水南庄光伏电站共有 A1、A2、A3、A4、

A5、B1、B2、B3、B4 和 B5 10 个光伏发电区，其

中每个区配置 30 个 1 MW 的光伏方阵。为模拟 PSC

条件，选择 A1 区的光伏方阵 #1~#8 作为实验对象，

将光伏方阵 #1~#4 光照强度设置为无遮挡，光伏方

阵 #5~#7 光照强度设置为 80%遮挡，光伏方阵 #8

光照强度设置为 50%遮挡，所得到的光照强度和温

度数据如图 10 所示。 

图 11 给出了建水南庄并网光伏电站实测数据

下，7 种 MPPT 算法的电压和功率优化结果。可以

看出，启发式算法可以输出比 INC 更高的功率。同

时，由表 1 可知，DLCI 的功率波动明显小于其他

算法，其功率平均波动度分别仅为 INC、PSO、ABC、

GWO、MFO 和 WOA 的 34.34%、63.70%、82.48%、

48.86%、59.20%和 95.07%。 
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图 10 2019 年 7月 21日建水南庄并网光伏电站的实测数据 

Fig. 10 Testing data obtained in the grid-connected photovoltaic 

station in Nanzhuang, Jianshui on July 21, 2019 

 

 

图 11 2019 年 7月 21日建水南庄并网光伏电站实测 

数据下 7种算法的优化结果 

Fig. 11 Optimization outcomes of seven algorithms obtained on 

testing data of the grid-connected photovoltaic station in 

Nanzhuang, Jianshui on July 21, 2019 

4.4 统计分析 

为了定量评估光伏系统的功率波动，在算例研

究中引入如下两个指标，如式(22)。 

out outavg

avg2

out

out outmax

avg2,3, ,
out

( ) ( 1)1

1

( ) ( 1)
max

T

t

t T

P t P t
v

T P

P t P t
v

P





  
 




 
 





     (22) 

式中： avgv 和 maxv 分别表示光伏系统输出功率平

均波动度和最大波动度；T表示运行时间段； avg

outP 为

光伏系统此时间内的平均输出功率。 

表 1 给出了三种算例下 7 种算法的统计结果。

可以发现，DLCI 在所有算法中能产生最大的能量

且拥有最小的功率平均波动度。 

表 1 三种算例下 7 种算法的统计结果 

Table 1 Statistical results obtained by seven methods under three cases 

算例 指标 INC PSO ABC GWO MFO WOA DLCI 

恒定气候条件 

能量/106kWh 2.768 7 3.527 3 3.747 7 3.725 5 3.746 9 3.748 2 3.755 5 

max /%v  0.051 8 2.503 9 0.024 9 0.044 1 0.025 4 0.022 1 0.010 9 

avg /%v  0.021 8 0.009 9 0.002 4 0.003 0 0.002 3 0.002 5 0.002 0 

时变气候条件 

能量/106kWh 94.570 1 103.323 3 104.487 2 105.009 2 103.995 0 

 

104.562 0 105.440

0 
max /%v  24.114 1 21.992 1 21.825 4 

 

21.716 9 21.928 7 21.809 8 21.628 2 

avg /%v  0.030 0 0.009 9 0.009 2 0.007 9 0.009 7 0.008 4 0.007 0 

大型光伏电站 

能量/MWh 25.026 2 30.231 2 28.215 4 30.213 1 30.186 1 30.157 1 31.284 4 

max /%v  5.921 1 2.471 3 2.742 5 3.265 7 1.684 9 2.572 2 1.648 2 

avg /%v  0.056 2 0.030 3 0.023 4 0.039 5 0.032 6 0.020 3 0.019 3 

特别地，在恒定气候条件下，DLCI 产生的能

量分别比 INC、PSO、ABC、GWO、MFO 和 WOA

的能量高 35.64%、6.47%、0.208%、0.805%、0.229%

和 0.194%。同时，在时变气候条件下，DLCI 的功

率平均波动度分别是 INC、PSO、ABC、GWO、MFO 

和 WOA 平均波动度的 23.33%、77.78%、76.09%、

88.6%、72.16%和 83.33%。此外，在大型光伏电站

的仿真实验中，DLCI 所产生的能量分别比 INC、

PSO、ABC、GWO、MFO 和 WOA 的能量高 56.22%、

3.484%、10.88%、3.546%、3.638%和 3.738%。 
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5   硬件在环实验 

为验证 DLCI 算法的硬件实施可行性，本章基

于 dSpace 进行了 HIL 实验。图 12 和图 13 给出了

HIL 的系统框架和实验平台。DLCI 算法(5)—(19)

以 fc=10 kHz 的采样频率置于 DS1104 平台以实现

其 MPPT；光伏系统(1)—(4)则以 fs=100 kHz 的采样

频率置于 DS1006 平台，以模拟 PSC 效应和各种气

候条件。其中，温度和光照强度通过 DS1006 平台

实时仿真测量得到，然后将其在线传输到 DS1104

平台计算输出光伏电压 VPV。 

 

图 12 HIL 系统框架  

Fig. 12 Configuration of HIL test 

 
图 13 HIL 实验平台 

Fig. 13 Experimental platform of the HIL test 

5.1 恒定气候条件 

图 14 给出了恒定气候条件下，基于仿真和 HIL

实验所获得的响应结果。由图 14 可知，HIL 实验结

果与仿真结果拟合度较高。 

5.2 时变气候条件 

时变条件下的仿真和 HIL 实验结果如图 15 所

示，可以很容易地观察到，HIL 实验结果与仿真结

果非常相似。 

 

图 14 恒定气候条件下仿真和HIL 实验结果图 

Fig. 14 Simulation and HIL test results obtained under the 

constant climate conditions 

 

图 15 时变气候条件下仿真和HIL 实验结果图 

Fig. 15 Simulation and HIL test results obtained under the 

varying climate conditions 

6   结论 

本文设计了一种新型DLCI算法用于PSC下光

伏系统的MPPT，其主要结论如下： 

(1) 随着各类型子优化器被合并到集体智慧中，
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可以显著提高DLCI的全局搜索能力。此外，基于动

态领导的引导策略可实现更深度的局部搜索与快

速收敛； 

(2) 与其他经典的启发式算法相比，DLCI能更

快速地收敛至全局最大功率点，并且能在不同工况

下产生最高的能量； 

(3) 由于DLCI的收敛稳定性最高，因此，在相

同的气候条件下，其产生的功率波动相较于其他经

典启发式算法而言最低； 

(4) 对DLCI算法进行了基于dSpace的HIL实验，

该实验结果与仿真结果拟合度较高，有效验证了

DLIC算法的硬件实施可行性。 
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