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基于知识蒸馏改进轻量级神经网络的
光伏最大功率追踪

张智娟, 沈哲平∗, 薛琦涛
(华北电力大学电气与电子工程学院, 保定 071000)

摘　 要　 针对神经网络最大功率追踪(maximum power point tracking,MPPT)算法由于缺乏实用性改进而难以应用于工程实践

的问题,提出一种改进轻量级神经网络 MPPT 算法。 其通过知识蒸馏算法减小神经网络复杂度及内存占用率,得到轻量级神

经网络模型,并结合优化变步长扰动观察法来修正模型精度问题所带来的预测误差;算法前期通过轻量级模型预测最大功率

点电压范围并快速追踪进入范围,后期通过优化扰动观察法不断更新范围上下限,最终使上下限收敛至最大功率点。 之后在

MATALB / Simulink 中建立仿真模型,最后搭建实物模型并进行对比实验。 结果表明:所提算法追踪效率更高,纹波电压抑制

更稳定,并且在嵌入式设备中资源占用率更小。
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Improved Lightweight Neural Network for Photovoltaic Maximum
Power Point Tracking Based on Knowledge Distillation

ZHANG Zhi-juan, SHEN Zhe-ping∗, XUE Qi-tao
(School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071000, China)

[Abstract]　 To address limitations in the engineering application of neural network based maximum power point tracking(MPPT)
algorithms, an improved lightweight neural network MPPT algorithm was proposed. The complexity and memory usage of the neural
network were reduced through a knowledge distillation compression algorithm, and a lightweight model was obtained. The inherent
theoretical error of model predictions was corrected using an optimized variable step-size perturb and observe method. In the initial
stage, the neural network predicted the voltage range of the maximum power point. In the later stage, disturbance observation
progressively refined this range until it converged at the maximum power point. A simulation model was developed in MATLAB /
Simulink, and a physical model was constructed for comparative experiments. Results indicate that the proposed algorithm achieves
higher tracking efficiency, improved ripple voltage suppression, and lower resource consumption rate in embedded devices.
[Keywords]　 maximum power point tracking(MPPT); photovoltaic module; knowledge distillation; embedded device

　 　 物联网技术的发展使无线传感器网络(wireless
sensor networks,WSN)数量激增,传统 WSN 供电方
式多为电池,其存在使用寿命短,更换频繁,维护成
本高等缺点。 因此,收集环境能量并将各种形式的
能量转换为电能,为无线传感网络、微机电系统等
供电的小型供电系统成为中外研究的热点[1]。 其
中太阳能因其使用的无穷性和普适性,更适合应用
于无线传感器网络的供电系统[2]。 近年来,得益于
神经网络的发展,光伏最大功率点追踪(maximum
power point tracking,MPPT)技术迅猛发展,文献[3]

提出了一种与人工神经网(artificial neural network,
ANN)相结合的 MPPT 方法,通过 ANN 预测辐照度
变化后的最大功率点范围,再利用扰动观察法(per-
turbation and observation,P&O)进行最大功率点追
踪,结果表明,最大功率点电压 UMPP范围的概念比
精确的最大功率点电压值更好。 文献[4]将扫描算
法与 ANN 相结合,扫描算法扫描了太阳能光伏组件
的完整输出功率-输出电压(P-V)曲线,训练数据集
是使用 MATLAB / Simulink 生成的,温度和辐照度值
涵盖光伏电池广泛的工作条件范围。 文献[5]提出
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了一种基于神经网络的改进扰动观察 MPPT 算法,
其思路是判断当前温度和光照变化是否触发神经
网络,如果是,则给出神经网络预测值,并在一个短
暂的高电平脉冲内完成系统占空比的刷新,刷新值
即为神经网络预测值;如果不触发,则使用扰动观
察法进行跟踪。

目前,神经网络已成为追踪最大功率点的良好
解决手段,但此方面的研究大多集中在构建理论模
型上,这些研究在仿真中都取得令人满意的结果,
却由于算法的复杂性和运算资源受限等问题,使其
成功应用在工程实践中的案例鲜见报道。

为提高神经网络 MPPT 算法在工程应用中实
用性,提出一种基于知识蒸馏的轻量级神经网络
MPPT 算法,通过结合优化变步长扰动观察法,来
修正模型精度问题导致的预测误差,再通过知识
蒸馏算法压缩神经网络模型,减小模型复杂度和
资源占用率,使算法适用于资源受限的嵌入式
设备。

1　 光伏电池输出特性模型

光伏电池在整个系统中占有重要地位,由于较
难获取光伏电池的内部电气参数,光伏电池很难直
接将其物理模型应用于工程实践中。 因此,在建立
整个数学模型时,应尽可能保证模型的快速响应,
尽可能简化模型,以保证模型的使用和理论价
值[6]。 对光伏电池的输出特性曲线而言,阳光的辐
照度以及环境温度是需要考虑的对光伏电池影响
最大的两个因素,当光伏电池处于标准条件下
(1 000 W / m2,25 ℃)时,光伏电池输出特性曲线可
近似表示为[6]

Ipv = Isc - IscC1 exp Upv
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式(1)中: C1 和 C2 为拟合系数; Ipv 为光伏电池输出
电流; Upv 为光伏电池输出电压; Im 和 Um 分别为光
伏电池在标准条件下最大功率点的电流和电压; Isc
和 Uoc 分别为光伏电池标准条件下的短路电流和开
路电压。

当辐照度或环境温度发生变化时,最大功率点
电流和电压以及短路电流和开路电压也将发生改
变,需要对上述参数值修正,其修正公式为

U′oc = Uoc(1 - cΔT)ln(e + bΔG)
U′m = Um(1 - cΔT)ln(e + bΔG)
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式(2)中: U′oc 和 I′sc 为短路电流和开路电压的修正
值; U′m和 I′m 为最大功率点电流和电压的修正值; Tref

和 Gref 为标准条件下环境温度 (298 K) 和光强

(1 000 W / m2);T 和 G 分别为实际环境温度和辐照
度; ΔT 和 ΔG 为相对于标准条件的变化量;e 为自
然常数; a、 b、 c 为矫正系数,分别取 0. 002 5 / ℃、
0. 25、0. 002 88 / ℃。

通过式(1)计算标准条件下光伏电池输出特
性,并通过式(2)进行修正,可以近似拟合任意辐照
度和温度下的光伏特性曲线[6]。

通过式(1)、式(2)搭建的光伏电池输出特性模
型,可输出不同辐照度、不同温度下光伏电池的功
率-电压(P-U)特性曲线。 图 1 为不同辐照度下的
特性曲线。 图 2 为不同温度下的特性曲线。

图 1　 不同辐照度下输出特性曲线

Fig. 1　 Output characteristic curves under different irradiance levels

图 2　 不同温度下的输出特性曲线

Fig. 2　 Output characteristic curves at different temperatures
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2　 改进轻量级神经网络 MPPT 算法

2. 1　 传统神经网络法

利用式(1)、式(2)构建的光伏电池工程数学模

型,通过改变环境温度与辐照度,拟合光伏电池在

工作中可能出现的不同环境条件下的不同特性曲
线。 温度范围设置为 - 10 ~ 60 ℃,辐照度范围设置

为 0 ~ 1 000 W / m2,计算可得到光伏电池工作范围

内不同温度,不同辐照度下对应的 UMPP,以此为数

据集并将顺序随机打乱,70%作为训练集,30%作为
测试集。 神经网络模型为 4 层,辐照度和温度作为

输入参数,tansig 函数作为隐含层神经元的传递函

数,输出层输出值为最大功率点电压,学习速率为
0. 1,MSE 函数作为损失函数,sigmoid 函数作为输出

层神经元的传递函数,得到教师神经网络模型。 样

本值与模型预测值对比如图 3 所示,可以看出,经过
神经网络训练后非线性函数中离散值拟合为了连

续值,传统神经网络法正是利用了这样的拟合性,
对光伏电池工作范围内的最大功率点进行预测,进
而实现追踪[7-9]。

传统的神经网络 MPPT 方法在追踪速度和精度

图 3　 样本值与模型预测值对比曲面图

Fig. 3　 Comparison of the sample value with the
predicted value of the neural network model

上的优势在仿真中已经得到较好验证,但其在实际
工程应用中的缺点并未得到解决,具体如下。

(1)模型精度无法得到保证。 通常,训练神经
网络的数据集多使用数学公式近似拟合而来,这种
拟合与真实值存在误差,而仿真环境同样由公式拟
合而来,故这一误差被忽视了,故在实际工程应用
中,可能会导致模型无法表现出同训练端一样的
效果。

(2)模型大小无法得到控制。 一般来说,模型
的复杂度与精度成正相关关系,模型中的神经元数
量越多、数据精度越高,模型预测效果越好,但在一
般的嵌入式设备中,其运算和存储资源受限,这同
样可能导致模型无法表现出同训练端一样的效果。
2. 2　 结合优化变步长扰动观察的算法

针对传统神经网络 MPPT 算法模型精度无法得

到保证的问题,利用 UMPP范围的概念并与优化扰动
观察法相结合方法进行精度矫正。 在传统变步长
扰动观察法的基础上提出一种优化算法,并与神经
网络法结合。 其追踪思路是将追踪过程分为两段,
前阶段利用神经网络法使输出电压快速逼近神经

网络预测 UMPP范围,后阶段利用优化变步长扰动观
察法从范围内逐渐收敛至最大功率点,由于此时已

接近最大功率点,故可以选择更小的步长系数[10]。
具体的收敛流程如图 4 所示,当一次扰动使功

率增加后,记录本次扰动后的占空比 Dnew及光伏组

件输出的电压 Unew作为预边界值,当下一次同方向
的扰动同样使功率增大时,说明上一次扰动记录的
预边界值得到验证,此时将上一次扰动所记录的预
边界值作为新的边界值进行更新。 由于记录电压
边界值时同样记录了占空比值作为标签,这样当再
次扰动时,就可在扰动前计算扰动步长是否会导致
占空比超出边界,若超出范围,则放弃本次扰动并
减小步长再次扰动。 这样随着扰动的不断进行,收
敛速度会逐渐加快,并最终使上下边界逐渐收敛至

一个精确值附近,即 UMPP范围收敛到 UMPP点。 将结

束扰动的上下边界差值定义为收敛系数,可表示为

α = Umax - Umin (3)
式(3)中:Umax和 Umin分别为最大功率点电压范围的
上下边界值;α 为收敛系数,可通过调整收敛系数的
大小调节算法追踪速度与精度间的平衡。
2. 3　 神经网络压缩算法
2. 3. 1　 神经网络压缩算法概述

神经网络模型压缩算法旨在利用神经网络参
数和结构的冗余性对现有的模型进行压缩,在不严
重影响模型性能的情况下得到参数量更少、结构更

加精简的模型[11]。 常用于计算机视觉中大模型的



投稿网址:www. stae. com. cn

6784　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(16)

dP 和 dV 为扰动后的功率变化量和电压变化量;Dnew为本次扰动

的占空比;Dmin和 Dmax为占空比的下边界和上边界

图 4　 算法更新流程图

Fig. 4　 Algorithm update flow chart

压缩,主要的方法包括有剪枝、量化及知识蒸馏。
剪枝是指按照一定的准则判断参数重要性并

裁剪模型中冗余的参数来缩小规模、精简结构,从
而达到减少计算量和内存消耗的目的;量化是指
降低网络参数的位宽,即通过将网络的权值,激活
值等 从 高 精 度 转 化 成 低 精 度 的 操 作 来 压 缩
模型[11] 。

知识蒸馏与剪枝、量化从待压缩模型中进行压
缩的方式有所不同,其是利用大型教师模型的知识
来监督小型学生模型训练压缩,故其模型一般需要
额外单独设计[11],知识蒸馏拥有无需人工设置压缩
率、提高学生模型精度、便于与其他轻量化方法结
合等优点,逐渐成为新的研究趋势。
2. 3. 2　 基于知识蒸馏的轻量级网络

针对传统神经网络 MPPT 算法模型大小无法得
到控制的问题,将非线性函数拟合问题转换为模式
识别问题,并采用知识蒸馏算法进行模型压缩,其
算法框架如图 5 所示。

由图 5 可知,在知识蒸馏算法中,存在硬标签和
软标签两种数据标签,其中硬标签为数据集中的样
本数据,软标签为教师模型由 softmax 函数计算得到
的 Tco值较大时的概率分布,其模型在第 i 类上的概
率输出为

pi( zi,Tco) =
exp zi

Tco
( )

∑
k

j = 0
exp z j

Tco
( )

(4)

式(4)中: pi 为第 i 类的类概率; zi 为第 i 类的逻辑

Wij1为教师模型输入层与隐藏层的节点权重;Wik1 为教师模型隐藏层

与输出层的节点权重;Wij2为学生模型输入层与隐藏层的节点权重;

W jk2为学生模型隐藏层与输出层的节点权重

图 5　 知识蒸馏算法框架图

Fig. 5　 Knowledge distillation algorithm framework

单元值;k 为类别的数量;Tco为温度系数[12]。
当 Tco增大时,softmax 函数输出会变得更加平

滑,概率分布更均匀,即随着 Tco增大,教师模型输
出的不同类别之间的差异会变小。 在训练时,由
于较大 Tco的软目标差异比 Tco = 1 时的差异小,模
型训练时会对较小的逻辑单元给予更多的关注,
从而使学生模型学习到这些负样本和正样本之间
名为“暗知识”的关系信息。 故蒸馏损失函数可表
示为软标签和具有较高 Tco学生模型的交叉熵损
失,即

LKD[p(u,Tco),p(z,Tco)]= -∑
k

i =0
pi(ui,Tco)log[pi(zi,Tco)]

(5)
式(5)中: LKD 为蒸馏损失值; ui 、 zi 分别为教师和
学生模型在第 i 类输出的逻辑单元。

除了利用教师模型输出的软标签外,在训练过
程加上正确的数据标签(硬标签)会使学习效果更
好。 故学生损失函数可表示为 Tco = 1 的学生软标

签和硬目标的交叉熵损失[12],即

LS[y,p( z,1)] = - ∑
k

i = 0
yi log[pi( zi,1)] (6)

式(6)中:LS为学生损失值;y 为硬标签的向量。
通过联立式(5)、式(6)可得到总损失函数为
Ltotal = λLKD[p(u,Tco),p( z,Tco)] +

(1 - λ)LS[y,p( z,1)] (7)
式(7)中: Ltotal 为总损失: LKD[p(u,Tco),p( z,Tco)]
为蒸馏损失; LS[y,p( z,1)] 为学生损失; λ 为超参
数,用于平衡学生损失和蒸馏损失。

通过最小化总损失函数进行学生模型的训练,
使学生模型能够既学习到标准分类任务中的信息

(学生损失),又能捕获教师模型的“暗知识” (蒸馏
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损失) [12]。 这样可以在保证模型精度的同时达到压
缩模型大小的目的。
2. 3. 3　 改进轻量级神经网络 MPPT 算法

通过知识蒸馏算法将教师模型压缩,并与优化
变步长扰动观察法结合,提出一种改进轻量级神经
网络 MPPT 算法,其解释图如图 6 所示。 当光伏组
件输出电压距 UMPP较远时使用轻量级神经网络法,
当输出电压追踪进入预测范围时,使用优化变步长
扰动观察法继续追踪,追踪时,UMPP范围会随着扰动
不断更新,直至 UMPP范围收敛至一个很小的范围,
停止扰动并结束追踪。

在实际工作中,当进入算法后期时,为避免出
现光照突然变化导致实际值完全超出前期预测范
围而无法收敛的情况。 引入超时机制:在每次扰动
前,计算追踪总时长,若超时则重新采集环境数据
开始新一轮追踪。 综上,得到改进神经网络算法的
流程图如图 7 所示。

3　 仿真及实验结果分析

3. 1　 仿真结果及分析
为评价改进轻量级神经网络算法在光伏系统

中的有效性,在 MATLAB / Simulink 中建立仿真模型
如图 8 所示。

在该模拟系统中,环境温度 25 ℃,辐照度从
0 W / m2越变至 1 000 W / m2,图 9 为 5 种 MPPT 算法
对比结果。 其中粒子群(particle swarm optimization,
PSO)算法追踪速度较快,但追踪精度较低,而所提
出算法在保证追踪精度的前提下追踪速度较变步
长扰动观察法提高 43% ,较神经网络法提高 34% ,
并且功率的稳态振幅显著下降。
3. 2　 实验平台

为验证改进轻量级神经网络 MPPT 算法的可行

性,实验选择光伏组件参数如表 1 所示,并搭建硬件
实验平台如图 10 所示。 图 10 中,光伏组件连接
Boost 升压电路,由主控模块采集环境及光伏组件数
据,并利用 OLED 屏实时显示系统状态参数,同时输
出 PWM 信号控制升压电路进行最大功率追踪,为
负载供电。 其中主控模块采用 STML431CBT6 芯
片,温度传感器采用 DHT11 模块,由于市面上辐照
度传 感 器 体 积 和 额 定 功 率 都 较 大, 故 采 用
VEML7700 光照度传感器进行替代, 并参考文
献[13]进行数据转换。 程序软件采用 Keil 编写界
面,系统主频 80 MHz,神经网络模型部署在主控模
块芯片中,光伏组件电压电流检测利用芯片 ADC 接
口采集,基准电压 3. 3 V;PWM 信号利用内部时钟
生成,输出频率 10 kHz,光照度传感器采用 I2C 通信

协议[14-16]。

图 7　 改进神经网络算法流程图

Fig. 7　 Flowchart of the improved neural network algorithm

图 6　 改进神经网络算法解释图

Fig. 6　 Improved neural network algorithm schematic
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G 为辐照度;T 为温度;V 为光伏板输出电压;I 为光伏板输出电流;V_predict 为神经网络预测电压;D3 为 PWM 信号占空比;Continuous
为连续系统仿真模式;NNET 为神经网络模型;Input 为模型输入;Output 为模型输出;m 为光伏板信号参数接口;V_PV 和 I_PV 分别为

光伏板输出电压和电流的离散采样信号;g 为 MOS 管的栅极;S 为 MOS 管的源极;L 为电感;RL 为负载阻抗

图 8　 改进神经网络算法仿真模型

Fig. 8　 Improved neural network algorithm simulation model

图 9　 不同算法仿真对比结果

Fig. 9　 Simulation results of different algorithms

图 10　 实验装置

Fig. 10　 Diagram of experimental device

表 1　 光伏组件参数

Table 1　 PV module parameters

参数 数值

开路电压 Uoc / V 7. 2
短路电流 Isc / A 0. 45

最大功率点电压 UMPP / V 6
最大功率点电流 Impp / A 0. 4

最大功率 Pmpp / W 2. 4

3. 3　 实验及结果分析
为验证知识蒸馏压缩算法在实际工作中的有

效性,利用 STM32CubeMX 软件,对神经网络模型压
缩前后进行了实际部署情况的分析对比,教师模型
与学生模型对比结果如图 11 所示。 可以看出,模型
运算复杂度下降 1 500 MACC,存储内存占用率下降
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图 11　 教师模型与学生模型分析对比

Fig. 11　 Comparison of teacher model and student model analysis

图 12　 不同算法 UMPP追踪值与实际值对比

Fig. 12　 Comparison between UMPP tracking values and
actual values of different algorithms

约 29% ,运行内存占用率下降约 8% ,说明知识蒸馏
算法能够有效压缩模型。
　 　 为验证改进轻量级神经网络 MPPT 算法在实际
工作中的准确性,将所提出算法预测的 UMPP范围及
最终收敛值与传统神经网络法预测的 UMPP进行比
较,并通过遍历 PWM 占空比确定实际 UMPP值作为
参考,实验温度 40 ℃,将测量离散点进行曲线拟合
得到结果如图 12 所示。

由图 12 可知,直接预测的 UMPP 较实际值有
0. 1 ~ 0. 2 V 的误差,所提出算法预测范围区间为
0. 4 V 时能够较好包含实际值,其最终收敛值能够
较好逼近实际最大功率点电压值,证明提出算法能
够较好修正神经网络预测误差。

为验证所提出算法相对于其他 MPPT 算法在实
际工作中的有效性,将所提出算法与变步长扰动观
察法及传统神经网络法进行了对比实验,实验温度
40 ℃,利用单片机内部时钟完成毫秒级计时,利用
信号发生器遍历 PWM 信号占空比确定实际最大功
率点,对比结果如表 2 所示。 可以看出,所提出算法
同变步长扰动观察法追踪精度平均提高 5. 2%,追踪

表 2　 3 种算法追踪效果对比

Table 2　 Comparison of tracking effect of three
MPPT algorithms

辐照度 /
(W·m - 2)

算法名称
追踪到的

功率 / W
追踪精

度 / %
追踪时

间 / s

变步长扰动观察法 0. 78 89 7. 89
412 传统神经网络法 0. 79 90 4. 43

改进神经网络法 0. 82 93 4. 43
变步长扰动观察法 1. 26 91 8. 86

624 传统神经网络法 1. 26 91 5. 33
改进神经网络法 1. 31 94 6. 14

变步长扰动观察法 1. 90 89 6. 56
902 传统神经网络法 1. 95 92 4. 50

改进神经网络法 2. 02 95 4. 44

时间平均缩短约 3. 3 s;较传统神经网络法相比追踪
速度没有明显提高,追踪精度平均提高 2. 8% ,说明
改进轻量级神经网络 MPPT 算法在实际工作中表现
出更好的追踪效率。

4　 结论

针对神经网络 MPPT 算法缺乏工程实用性改进
的问题,利用知识蒸馏压缩算法并结合优化变步长
扰动观察法,提出一种改进轻量级神经网络 MPPT
算法,通过 MATLAB / Simulink 仿真以及实物模型验
证,得到如下结论。

(1)优化扰动观察法由直接追踪精确的 UMPP改
为不断收敛 UMPP范围的上下限,不仅较好的修正了
神经网络预测值所存在的误差,还避免无效扰动,
提高了追踪效率。

(2)知识蒸馏神经网络压缩算法可以将已完成
训练的教师模型压缩,得到运算复杂度更小、内存
占用率更低的轻量级学生模型,有效降低了资源需
求量,提高了算法在嵌入式设备上的适用性。
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(3)改进轻量级神经网络算法能够快速准确地
完成追踪,相比其他传统算法有更好的追踪效率,
并可通过动态设置收敛系数和超时时间等参数,以
匹配不同光照条件,具有一定的工程实用性。
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