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摘 要:针对光伏系统在局部遮挡、光照突变等复杂动态环境下,出现多极值特性导致最大功率点难以准确追踪和功

率波动问题,本文将深度确定性策略梯度连续动作空间优化能力与长短期记忆网络时序特征优势相融合,提出一种基

于深度强化学习的DDPG-LSTM算法。通过设计分层次奖励函数实现功率追踪、动作平滑性和系统稳定性的多目标

协同优化。在 MATLAB/Simulink平台搭建光伏系统仿真模型。实验表明:在多极值和动态环境变化条件下,DDPG-
LSTM算法可稳定跳出局部极值且在最大功率点附近无显著振荡,平均追踪效率达98%以上,验证了DDPG-LSTM
算法在动态环境中的高效性与鲁棒性,为光伏系统智能控制及可再生能源高效利用提供了理论支持。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

multiple
 

peaks
 

and
 

power
 

fluctuations
 

in
 

maximum
 

power
 

point
 

tracking
 

(MPPT)
 

for
 

photovoltaic
 

systems
 

under
 

complex
 

dynamic
 

environments
 

characterized
 

by
 

partial
 

shading,
 

rapid
 

irradiance
 

fluctuations,
 

and
 

temperature
 

variations,
 

a
 

novel
 

deep
 

reinforcement
 

learning-based
 

algorithm,
 

termed
 

DDPG-LSTM,
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

integrates
 

the
 

continuous
 

action
 

space
 

optimization
 

capability
 

of
 

the
 

Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient
 

and
 

the
 

temporal
 

feature
 

extraction
 

advantage
 

of
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

networks.
 

Hierarchical
 

reward
 

mechanisms
 

are
 

designed
 

to
 

achieve
 

multi-objective
 

collaborative
 

optimization,
 

balancing
 

power
 

tracking,
 

action
 

smoothness,
 

and
 

system
 

stability.
 

A
 

simulation
 

model
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

system
 

is
 

built
 

on
 

the
 

MATLAB/Simulink
 

platform,
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

under
 

multi-peak
 

shading
 

and
 

dynamic
 

environmental
 

conditions,
 

the
 

DDPG-LSTM
 

algorithm
 

stably
 

escapes
 

local
 

optima
 

with
 

negligible
 

oscillations
 

near
 

the
 

maximum
 

power
 

point,
 

achieving
 

an
 

average
 

tracking
 

efficiency
 

exceeding
 

98%.
 

The
 

robustness
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

dynamic
 

environments
 

are
 

validated,
 

providing
 

theoretical
 

support
 

for
 

the
 

intelligent
 

control
 

of
 

photovoltaic
 

systems
 

and
 

the
 

efficient
 

utilization
 

of
 

renewable
 

energy.
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0 引  言

  当前全球能源消费仍以化石燃料为主导,其大规模使

用加剧了环境污染与气候变化[1]。在众多可再生能源中,

太阳能因其清洁性和可持续优势成为研究热点[2]。光伏系

统的输出功率受环境温度及光照强度影响显著[3]。为最大

程度利用太阳能资源,需通过最大功率点追踪(maximum
 

power
 

point
 

tracking,
 

MPPT)技术使光伏发电系统始终在
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最大功率点处运行,提高系统的发电效率[4]。传统 MPPT
方 法,如 扰 动 观 察 法[5] (P&O)和 增 量 电 导 法[6]

(incremental
 

conductance,
 

INC),在呈现单峰特性时表现

较好,但在局部遮挡(partial
 

shading
 

condition,
 

PSC)条件

下光伏电池呈现的多峰值特性会大幅降低传统算法的追踪

效率[7]。为解决PSC条件下的多极值以及在最大功率点

附近 的 振 荡 问 题,优 化 算 法 被 引 入 MPPT 技 术[8]。文

献[9]将万有引力优化算法用于提升并网光伏系统的最大

功率点跟踪性能,提高了最大功率点提取效率和动态响应

速度。文献[10]则提出了一种基于长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)的 深 度 学 习 算 法,提 升

100
 

kW双级并网太阳能光伏系统的 MPPT性能,突破了

优化算法难以处理大数据的局限。
然而上述算法仅为一次性优化过程,无法在训练过程

中积累经验或自适应调整,难以处理动态变化的环境[11]。
深度强化学习(deep

 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)方法通

过融合强化学习与深度学习的优势,使智能体能够对高维

输入空间的数据进行高效处理;其交互式的学习过程,能够

通过环境的反馈不断调整策略,在动态环境中具有极强的

适应能力,成为解决 MPPT控制问题的强大而潜在的工

具[12]。迄今为止,深度强化学习已经成功应用游戏、计算

机视觉[13]、智能电网[14]等多个领域。文献[15]引入了推出

了深度Q-Network
 

(deep
 

q-network,
 

DQN)技术,该技术

使用卷积神经网络逼近 Q 值函数,从而稳定训练过程。

DQN技术只适用于离散的动作空间,在 MPPT控制技术

中,连续的动作空间能对光伏系统进行更精细的控制从而

减小功率振荡,Avila等[16]基于深度确定性策略梯度(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)算法构建深度确定性

策略框架,通过神经网络近似动作空间实现精细化控制。
本文提 出 了 一 种 基 于 深 度 强 化 学 习 方 法—DDPG-

LSTM算法。DDPG算法采用深度神经网络作为值函数和

策略函数的逼近器,能够更精准地拟合高维输入空间中的

Q值和策略输出;LSTM 网络能有效捕捉数据时序依赖

性,利用DDPG经验回放机制能使LSTM能够充分利用历

史数据提取其中时序特征,帮助算法跳出光伏电池P-V曲

线的局部极值点,增强对环境变化的适应能力,使 MPPT
控制在多极值和动态环境中表现更稳定。本文研究内容

如下:

1)基于 MATLAB/Simulink平台搭建复杂条件下光

伏系统仿真模型,分析光伏电池阵列在不同环境下P-V曲

线变化情况,为 MPPT算法优化设计提供理论依据。

2)设计强化学习模型的状态空间、动作空间、奖励函

数。针对连续状态和动作空间下的光伏系统模型,设计合

适的奖励函数,通过分层次、多角度的反馈机制引导策略逐

步优化,在保证系统高功率输出的同时兼顾系统稳定性。

3)在DDPG网络结构基础上引入LSTM 网络提出一

种新的算法,用于从光伏系统观测的状态中提取环境状态

特征,利用LSTM特有的门控机制使算法充分利用历史信

息进行策略优化,使光伏系统在局部遮挡条件下实现更高

效的最大功率点追踪。

1 光伏系统仿真模型搭建

  本章通过 MATLAB/Simulink构建可真实反映在多

极值以及环境动态变化下的光伏系统仿真模型,并分析不

同环境条件下光伏系统输出功率的变化情况,为后续优化

控制算法的设计奠定坚实的理论基础。图1为该仿真模型

框图,其核心组成包括 光 伏 电 池 阵 列、DC-DC 转 换 器、

MPPT控制算法。MPPT控制算法是系统核心控制单元,
用于采集光伏组件的电压、电流等信息并生成相应的占空

比控制信号。DC-DC转换器根据控制算法生成的PWM
信号来动态调整占空比,使光伏电池阵列始终工作在最大

功率点,最大化光伏系统的发电效率。

图1 光伏系统模型框图

Fig.1 Diagram
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

system
 

model

1.1 光伏电池模型

  光伏电池基于光生伏特效实现光能向电能的转换。

PN结在光照下产生空穴-电子对,形成光生载流子。在

P-N结内建电场作用驱动载流子定向迁移形成光生电压,
接入外部负载电路后产生电流。光伏电池的等效电路模型

如图2所示,由电流源、二极管和电阻构成[17],这些元件共

同描述了光伏电池在不同环境条件下的输出特性。

图2 光伏电池等效电路模型

Fig.2 Equivalent
 

circuit
 

model
 

of
 

photovoltaic
 

cell

根据基尔霍夫定律和二极管特性,其输出电流:

I=Iph -id exp
q(V+IRs)

AKT
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

-1  -
(V+IRs)

Rsh

(1)

Iph = [Isc+K(Tc-Tr)]×
G

GSTC
(2)

  公式各参数意义及数值如表1所示。上述公式建立了

光伏电池的基本数学模型,描述了其伏安特性随环境参数
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变化,这种动态特性会导致系统最大输出功率呈现显著变

化。本文使用ACS-335-M 型号光伏电池对光伏系统进行

仿真,标准环境(standard
 

testing
 

condition,
 

STC)为T=
25℃,G=1

 

000
 

W/m2)。标准环境下其参数如表2所示。
图3光伏电池P-V曲线表明:温度不变时,输出功率随光照

强度增加而显著提升;光照强度不变时,温度越低,光伏电

池输出功率越大;相较于温度,光照强度变化对光伏电池输

出功率的影响更为显著。

表1 公式各参数的意义及数值

Table
 

1 Definitions
 

and
 

numerical
 

values
 

of
 

each
 

parameter
 

in
 

the
 

formula
参数 意义 数值

Iph 光伏电池板产生的电流 —

Isc 短路电流(STC) —

id 二极管反向饱和电流 —

q 电荷常数 1.602×10-19C
A 二极管理想因子 —

K 玻尔兹曼常数 1.38×10-23J/K

表2 光伏电池参数

Table
 

2 Photovoltaic
 

cell
 

parameters
参数 数值

开路电压 (Voc) 49.9
 

V
短路电流 (Isc) 9

 

A
最大功率点电压 (Vmpp) 41.5

 

V
最大功率点电流 (Impp) 8.07

 

A
最大功率 (Pmpp) 334.905

 

W

图3 光伏电池P-V不同条件下输出特性曲线

Fig.3 P-V
 

curves
 

of
 

photovoltaic
 

cell

1.2 光伏系统受遮挡下输出特性分析

  本文使用6个光伏电池,为分析不同遮挡方式下光伏

电池的输出特性,按照3串联、2并联的方式组成光伏电池

阵列,如图4所示。本文将光伏电池按遮挡方式分为无遮

挡、行遮挡和列遮挡,Env1表示无遮挡环境;Env2、Env3和

Env8为列遮挡环境;Env4~Env7为行遮挡环境,各环境具

体参数设置如表3所示(T=25℃,
 

光照强度单位:W/m2)。

图4 光伏电池阵列模型

Fig.4 Photovoltaic
 

cell
 

array
 

model

表3 光伏电池阵列仿真环境

Table
 

3 Simulation
 

environment
 

for
 

photovoltaic
 

array
环境 遮挡方式 PV1 PV2 PV3 PV4 PV5 PV6
Env1 无遮挡 900 900 900 900 900 900
Env2
Env3

列遮挡
900 500 900 500 900 500
400 500 400 500 400 500

Env4
Env5
Env6
Env7
Env8

行遮挡

900 900 900 900 300 300
900 900 600 600 300 300
900 900 600 600 500 500
900 900 350 350 300 300
700 700 600 600 600 600

不同的遮挡方式会改变其输出特性:在行遮挡情况下,
由于热斑效应需要增加旁路二极管以保护PV系统[18]。当

光伏电池受遮挡时旁路二极管会分担部分电流,使光伏电

池阵列的P-V曲线出现多个局部极值点。图5与图6显示

了Env4~Env7逐行遮挡方式下获得的P-V曲线。在行遮

挡情况下,随着遮挡行数增加,P-V曲线中的极值点数量同

步增长,遮挡行数b与极值点数量a满足a=b+1的关系。
在列遮挡情况下,每列光伏电池的支路电流相同,即使

遮挡列数增加,P-V曲线仍保持单峰,遮挡程度仅影响峰值

大小。由图5知,在列遮挡环境下,光伏阵列的
 

P-V
 

曲线

呈单峰特性,遮挡程度越严重峰值越小。

2 深度强化学习算法设计

2.1 强化学习模型

  强化学习是一种无模型在线优化方法,其中强化学习

代理是能与环境产生交互并产生动作的智能体(Agent),
通马尔可夫决策过程与环境交互学习获得最优控制策略。
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图5 Env1~Env5环境条件下P-V曲线及其最大功率点

Fig.5 P-V
 

curves
 

and
 

maximum
 

power
 

points
 

under
 

environmental
 

conditions
 

Env1
 

to
 

Env5

图6 Env6~Env8环境条件下P-V曲线及其极值点

Fig.6 P-V
 

curves
 

and
 

extremum
 

points
 

under
 

environmental
 

conditions
 

Env6
 

to
 

Env8

状态空间、动作空间和奖励函数构成强化学习的核心三元

素。本研究光伏电池的关键输出特性是电压V 与电流I,
二者变化直接决定光伏电池的输出功率,观察电压和电流

的实时数据可以及时评估系统当前的功率输出及运行状

态。占空比D 作为控制动作的核心特征,既是DC-DC转

换器的直接控制信号,也是调整光伏电池最大功率点的直

接手段。为避免控制信号的过度调整或振荡,引入占空比

的变化量ΔD 帮助算法控制调整的平滑性和稳定性。因

此,本文设计的四维状态空间维度为:

S = {V,I,D,ΔD} (3)

  本文采用连续动作空间,其动作设置为占空比的变化

量ΔD。 通过调整ΔD,使代理依据光伏系统当前状态进

行微调,逐步逼近最大功率点。同时限制每次更新的幅度,
避免因过度调整引起的振荡,确保追踪过程更加稳定。动

作空间范围应该包含正值、负值和零,使光伏系统既可提升

或降低功率,也能维持现有控制参数,从而保持动作输出的

稳定性。因此,本文的动作空间设计如下:

A = ΔD -0.03~0.03  (4)
为实现功率跟踪、控制约束与动作平滑的多目标协同

优化,本文设计由5个部分组成的奖励函数,通过多层次反

馈机制引导代理优化控制策略,增强光伏系统在动态环境

变化下的鲁棒性。各部分奖励具体设计如下:

r=∑
5

i=1
wiri(∑|wi|=1) (5)

r1 =
Pt+1

PMPP
(6)

r2 =
Pt+1

PMPP  
2

, ΔP ≥-δ1

0, ΔP <-δ1 (7)

r3 =
1, |PMPP -Pt+1|≤|PMPP -Pt|
0, 其他 (8)

r4 =
1, 0≤D ≤1
0, 其他 (9)

r5 =1-β|ΔD|
βmaxΔDmax

β=βmin+(βmax-βmin)
t
T  

(10)

  其中,ri 为各部分奖励函数,wi 为各奖励函数所占权

重。PMPP 表示光伏电池阵列标准条 件 下 的 最 大 功 率;

ΔP =Pt+1-Pt:表示当前状态下输出功率与上一状态输

出功率的差值;δ1 表示最大功率点附近的小面积区域。

r1 表示当前功率与最大功率的比例,用于衡量跟踪至

最大功率点的程度,帮助代理优先探索高功率区域,提高系

统在最大功率点附近运行的概率;r2 表示功率增加或功率

波动处于合理范围内时给予较高奖励,加速策略优化速度;
同时当功率下降超出阈值δ1 时取消奖励,以规避功率的剧

烈波动,增强光伏系统的稳定性;r3 表示鼓励代理对正确

方向的探索和收敛,避免策略陷入振荡或反向偏离;r4 表

示防止占空比的非法动作输出,避免代理产生无效的动作,
确保训练过程的安全性和稳定性;r5 表示对连续时间步下

占空比D 间的剧烈变化进行惩罚,惩罚系数β随时间步线

性增长,允许初期较大动作探索,后期抑制动作大范围波

动,提升系统运行的整体稳定性。
经仿真实验验证,r1与r2对算法追踪精度具有决定性

影响,直接衡量输出功率的大小与稳定性,将其赋予最高权

重0.25;r3 和r4 保证算法的稳定性,减小振荡,其权重为

0.2;r5 对算法输出约束,权重不宜过高,设置为0.1。

2.2 DDPG-LSTM算法

  1)
 

长短期记忆网络

本研究中光伏系统具有非马尔可夫特性,电压、电流、
占空比等状态量都具有明显的时间相关性———当前状态不

仅取决于当下的环境,也受到前一时刻的动态变化影响。
传统DDPG以静态状态输入为主,难以处理数据的时序依

赖关系,容易将局部极值点误认为是最大功率点。LSTM
是一种特殊循环神经网络结构,其独特的门控机制可保留

时间序列中较长跨度的历史信息,捕捉输入数据的长期依

赖关系,辅助代理优化决策策略。其网络结构如图7所示。
输入数据xt 为来自状态空间观测的数据,通过细胞状
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图7 LSTM网络结构

Fig.7 LSTM
 

cell
 

architecture

态来确定数据之间的时间关系。忘记门ft 的输入是上一

步的隐藏状态ht-1 和当前输入数据xt,其经sigmoid函数

控制保留信息的比例,其计算公式为:

ft =σ(wf·[ht-1,xt]+bf) (11)

  Ĉt 表示候选细胞状态,将当前时刻输入的信息通过

tanh函数 处 理 后 生 成 新 的 候 选 信 息。输 入 门it 通 过

sigmoid函数控制有多少候选信息被加入到细胞状态中。
其计算公式为:

it =σ(wi·[ht-1,xt]+bi) (12)

Ĉt =tanh(wc·[ht-1,xt]+bt) (13)

  经过遗忘门和输入门的数据处理,该LSTM单元的细

胞状态Ct 计算公式为:

Ct =ft·Ct-1+it·Ĉt (14)

  输出门控制当前单元细胞状态Ct 有多少信息应该传

递到下一单元。其计算公式为:

ot =σ(wo·[ht-1,xt]+bo) (15)

ht =ot·tanh(Ct) (16)

  2)
 

DDPG-LSTM
DDPG是一种基于Actor-Critic架构的强化学习算法,

特别适用于处理连续动作空间任务。actor网络输出确定

性连续动作值,critic
 

网络评估状态-动作对的预期累计奖

励。本研究通过引入LSTM网络,增强处理数据长期依赖

关系的能力,为DDPG的策略网络提供更丰富的输入,以
提升算法在多极值环境中决策的准确性,DDPG-LSTM 算

法框图如图8所示。该算法采用经验回放机制,通过与环

境持续交互获取经验元组 {st,at,rt,st+1},并存储于有限

容量的经验回放池R 中。当R 达到容量上限时,采用先进

先出策略进行数据更新。训练过程中,从R 中随机采样批

量经验元组,每条经验元组可多次利用,直至其对策略影响

衰减至无效。该机制可以重复利用历史样本打破数据相关

性,降低局部经验过拟合风险,有助于算法保持较高稳定性

和训练效率。

actor-critic网络结构如图9所示,网络计算过程如下:

actor网络的输入层接收光伏系统电压、电流等数据,经

LSTM层提取时序特征h(a)
t ,通过全连接层及非线性变换

图8 DDPG-LSTM算法框图

Fig.8 Diagram
 

of
 

the
 

DDPG-LSTM
 

algorithm

生成策略函数μst θμ
t  。 为增强探索能力并防止训练初

期过早的收敛,在动作输出叠加噪声 Nt,最终动作输

出为:

at =μst θμ
t  +Nt (17)

critic网络由状态和动作双分支结构构成,其中状态分

支同样利用LSTM提取时序特征,动作分支将动作at 经过

一层全连接层映射为动作特征h(a)
t ,然后,状态分支的特征

h(s)
t 与动作分支的特征h(a)

t 在加法层融合:

h􀮨t =h(s)
t +h(a)

t (18)
  再经过ReLU激活和全连接层,评论家网络输出当前

状态-动作对的价值评估,即 Q值。DDPG-LSTM 算法的

具体流程如算法1所示。

算法1
输入:状态空间中4维变量:V、I、D、ΔD
初始化:初始化LSTM网络参数θL、隐藏状态ht;
初始化actor

 

network参数θμ,θμ';
初始化critic

 

network参数θQ,θQ';
初始化经验回放池R
1

 

for
 

epoch=1,…,N
 

do:

2  初始化占空比D、经验回放池R;

3  for
 

t=1,…,T
 

do:

4  通过LSTM网络输出特征h(a)
t 、h(s)

t ;

5  根据h(a)
t 由actor

 

online
 

network输出策略μst θμ
t  ;

6  加入噪声Nt 形成动作输出at;

7  计算Rt,形成经验元组 {st,at,rt,st+1}存入R中;

8  从R中采样N 批次经验元组,由目标critic网络计算
样本Q值:

yi =ri +γQ'(si+1,μi+1|θQ')
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算法1(续)

Algorithm
 

1
 

(continued)

9  特征融合h􀮨t=h(s)
t +h(a)

t 由在线critic网络计算实际

Q值:

y =Q(si,ai|θQ)=Q(h􀮨t,ai|θQ)

10 critic网络目标最小化yi 与y 的均方误差,梯度下降方

式更新参数θQ:

L(θQ)=E[(yi -Q(si,ai|θQ))2]

11 actor网络目标最大化Q值,梯度上升方式更新参数θμ:

▽θμJ(θ
μ)=

1
N∑i▽θμμ(si|θμ)▽aQ(si,a|θQ)

a=μ(si)

12 滑动方式更新目标网络参数θQ'、θμ':

θQ'⬅τQ +(1-τQ)θQ'

θμ'⬅τμ +(1-τμ)θμ'

13 end
14 计算训练集总回报值

15
 

end

3 仿真实验与结果分析

  本文使用 Matlab
 

2023a/Simulink仿真平台搭建光伏

系统,DDPG-LSTM算法训练使用强化学习工具箱实现。
每个episode的仿真时长为0.5s,采样时间为0.01s,时间

步长 为 50。训 练 总 集 数 为 5
 

000 个 episode。表 4 为

DDPG-LSTM算法参数设置。
为验证本文提出的DDPG-LSTM算法在追踪效率、功

率振荡等方面的综合性能,对按行遮挡、按列遮挡、环境动

态变化三种不同遮挡方式下的光伏系统的最大功率点追踪

问题 进 行 测 试 及 结 果 分 析,并 将 DDPG-LSTM 算 法 与

DDPG[19]、INC[6]和GSA[9]算法进行性能比较。

3.1 按行遮挡环境下算法性能分析

  由表3可知,Env4和Env7分别为光伏电池阵列受遮

挡一行和两行的实验环境,根据光伏电池行遮挡分析知

Env4条件下P-V曲线呈现两个极值点,Env7则呈现3个

极值点。两种环境下4种算法功率追踪曲线和占空比追踪

曲线如图10所示。在Env4中,INC和DDPG算法在追踪

稳定后仍在最大功率附近出现约80
 

W 功率波动,INC占

   

图9 Actor-critic网络结构

Fig.9 Actor-critic
 

network
 

structure

表4 DDPG-LSTM算法参数设置

Table
 

4 Parameter
 

configuration
 

of
 

the
 

DDPG-LSTM

参数 数值

Experience
 

replay
 

size 1×106

Mini
 

batch
 

size 256
Discount

 

factor(γ) 0.9
Sequence

 

length 10
τQ 1×10-3

τμ 1×10-4

Variance 0.5
Decay

 

of
 

Variance 1×10-4

Smoothing
 

factor 1×10-4

空比曲线波动更为严重,频繁调节占空比会导致 DC-DC
转换器中的开关器件产生较大的开关损耗和热损耗,长时

间运行会对器件造成不可逆损伤。在Env7中,INC算法

追踪的最大功率为502
 

W左右,由图6中该环境极值曲线

图可知在第三极大值点处停止寻优,将局部极值点误认为

最大功率点;DDPG算法追踪功率一直在470~575
 

W 之

间来回波动,由图6可知其在第二极值点和第三极值点之

间反复寻优。GSA算法在多极值条件下追踪效率比较低,
这两种环境下均未能追踪到最大功率点,在Env7中GSA
算法将第二极值点误认为最大功率点输出。而 DDPG-
LSTM算法在两种环境种均能成功跳出局部极值,功率和

占空比追踪曲线收敛后均无明显振荡,并稳定维持在最大

功率 点 附 近 稳 定 输 出,其 追 踪 效 率 分 别 高 达 99.5%、

99.07%。在Env7环境中更是比INC和DDPG算法分别

提升22.4%、16.9%的追踪效率。实验结果表明,DDPG-
LSTM算法在多极值场景下表现出优异的追踪性能。

3.2 按列遮挡环境下算法性能分析

  由表3可知,Env2为第一列光伏电池阵列受遮挡、

Env3为两列光伏电池阵列均受遮挡的实验环境,根据光伏

电池列遮挡分析知两种环境下的P-V曲线中均仅存在一

个极值点,即最大功率点。两种环境下4种算法功率追踪

曲线和占空比追踪曲线如图11所示。由图可知4种算法

在单极值点情况下基本都在最大功率点附近输出,但INC
和DDPG算法存在不同程度的功率波动。DDPG-LSTM
算法在收敛后始终稳定在1

 

377
 

W 输出,且占空比曲线也
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图10 Env4和Env7下四种算法追踪曲线

Fig.10 Tracking
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

Env4
 

and
 

Env7
 

conditions

图11 Env2和Env3下四种算法追踪曲线

Fig.11 Tracking
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

Env2
 

and
 

Env3
 

conditions
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无明显振荡,其追踪效率分别比INC、DDPG、GSA提高了

0.79%、3.85%、2.06%。在 Env3条件下,INC与 DDPG
算法功率波动较小,但DDPG-LSTM,的追踪效率仍然比

INC、DDPG提高了2.79%、5.7%。GSA算法追踪效率效

率最高,但是占空比出现快速波动,稳定性较差。实验表

明,单极值环境时,DDPG追踪功率效果最差,INC、GSA
居中,DDPG-LSTM在功率追踪效率和稳定性均表现出了

优异性能。

3.3 光照强度动态变化下算法性能分析

  为验证DDPG-LSTM 算法在光照强度动态变化条件

下的性能鲁棒性,实验在5
 

s内依次设置了4种不同遮挡

环境进行测试。Env1为无遮挡,Env8为列遮挡,Env6和

Env7为行遮挡。每种环境持续1
 

s,实验环境变化依次为

Env1、Env6、Env8、Env7。图12展示了4种算法在环境动

态变化时的功率追踪曲线与占空比曲线。由图12可知,

INC算法虽能基本能够找到最大功率点,但存在小范围功

率波动,在多极值环境中尤为明显。同时,占空比曲线始

终处于较为严重的振荡状态。DDPG算法同样能找到各

环境的最大功率点,但功率波动幅度较大,其在Env7中,
该算法陷入该环境的第三极值点,追踪效率大幅下降。

GSA算法参数实时调整能力低,在动态变化环境中表现不

佳,仅在Env6中追踪效率较高,其他环境中存在着至少

80
 

W 的 功 率 损 失,追 踪 效 果 较 差。相 比 之 下,DDPG-

图12 光照强度动态变化下四种算法追踪曲线

Fig.12 Tracking
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

dynamically
 

varying
 

irradiance
 

conditions

   表5 各环境四种算法追踪效率

Table
 

5 Tracking
 

efficiencies
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

various
 

environmental
 

conditions %
环境 DDPG-LSTM DDPG INC GSA
Env1 99.57 *96.68 *97.75 95.72
Env2 98.22 *94.37 97.43 96.16
Env3 97.65 91.95 94.86 99.21
Env4 99.50 *94.62 *96.45 90.40
Env6 99.26 *76.04 *74.84 99.21
Env7 99.07 *82.14 76.63 87.79
Env8 98.83 99.28 99.43 90.67

  注:“*”表示存在功率波动

LSTM算法在环境动态变化下表现出良好的追踪效果,在
开始追踪时仅用0.16

 

s就完成收敛,相比INC算法提升了

60%的追踪速度。在动态环境变化时,DDPG-LSTM 算法

依然能够稳定跳出局部极值,始终保持99%左右的追踪精

度,充分验证了其在动态环境下卓越的鲁棒性。表5统计

了不同环境下各算法的追踪效率。

4 结  论

  本文针对多极值以及环境动态变化的复杂条件下光

伏系统的最大功率追踪问题,提出了一种基于深度强化学

习的DDPG-LSTM算法。该算法充分利用了DDPG在连

续动作空间处理上的优势和LSTM 对时序特征提取的能

力,实现了动态多峰场景下对光伏系统最大功率点的精准

追踪。强化学习中分层次设计的奖励函数兼顾了高功率

输出与系统鲁棒性,解决了传统方法在动态环境下的频繁

振荡问题。实验结果表明,所提出的DDPG-LSTM算法在

追踪效率和功率波 动 控 制 的 关 键 指 标 上 均 优 于INC、

DDPG和GSA算法。由表5可知,在不同的实验场景下,
该算法均能有效跳出局部极值,稳定实现高于98%的追踪

效率,且在最大功率点附近无显著振荡,显著降低了系统

能量损耗和器件损耗。未来的工作可围绕硬件部署,通过

现场验证确保稳定高效追踪最大功率点,实现 DDPG-
LSTM算法在光伏系统的工程化应用。
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