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改进北方苍鹰算法在光伏阵列中应用研究∗

李　 斌　 郭自强　 高　 鹏

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:针对北方苍鹰优化算法(NGO)存在收敛精度低和易陷入局部最优等问题,提出一种改进北方苍鹰算法( INGO),并应

用于光伏阵列故障诊断。 首先,利用 Circle 映射、自适应权重因子和 Levy 飞行策略改进了北方苍鹰优化算法,结合高斯检测机

制和混合核极限学习机(HKELM)搭建 INGO-HKELM 故障诊断模型。 其次,将 INGO 算法与 NGO、粒子群算法(PSO)、鲸鱼算法

(WOA)在测试函数上进行比较,表明在寻优能力、稳定性等方面具有优越性。 然后,分析不同运行状态下光伏阵列运行特征,
提出一种 5 维故障特征向量,作为数据的输入。 最后,将 4 种算法分别对 HKELM 的核参数进行优化并实现故障分类。 结果表

明,所提方法能够准确地检测出光伏组件发生的异常状态,INGO-HKELM 模型准确率达到 93. 74%,验证了所提算法的有效性

和可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

northern
 

goshawk
 

optimization
 

algorithm
 

(NGO),
 

such
 

as
 

low
 

convergence
 

accuracy
 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum,
 

an
 

improved
 

northern
 

goshawk
 

optimization
 

algorithm
 

(INGO)
 

is
 

proposed
 

and
 

applied
 

to
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

photovoltaic
 

array.
 

Firstly,
 

circle
 

mapping,
 

adaptive
 

weight
 

factor
 

and
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

INGO.
 

Combined
 

with
 

Gaussian
 

detection
 

mechanism
 

and
 

hybrid
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( HKELM),
 

the
 

INGO-HKELM
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

is
 

built.
 

Secondly,
 

the
 

INGO
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

NGO,
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

( PSO),
 

and
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA)
 

on
 

the
 

test
 

functions,
 

which
 

shows
 

that
 

it
 

has
 

advantages
 

in
 

optimization
 

ability
 

and
 

stability.
 

Then,
 

the
 

operating
 

characteristics
 

of
 

photovoltaic
 

arrays
 

under
 

different
 

operating
 

states
 

are
 

analyzed,
 

and
 

a
 

5-D
 

fault
 

feature
 

vector
 

is
 

proposed
 

as
 

the
 

input
 

of
 

data.
 

Finally,
 

the
 

four
 

algorithms
 

are
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

kernel
 

parameters
 

of
 

HKELM
 

and
 

achieve
 

fault
 

classification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

detect
 

abnormal
 

states
 

of
 

photovoltaic
 

modules,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

INGO-HKELM
 

model
 

reaches
 

93. 74%,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 随着生态环境和气候环境的改变,光伏发电将成为

未来的主导新能源,它具有无污染、零排放、取之不尽、用
之不竭等优势[1] 。 光伏阵列是光伏发电中较为核心的组

成部分,也是光伏发电系统中的源头。 由于长期处于相

对苛刻的环境中工作,很难避免触发阵列故障,光伏阵列

的输出功率将被减小,严重时酿成大火、设备损毁及其他

重大恶性事故。 因此,有效识别光伏阵列的故障变得尤

为重要。
针对光伏阵列故障诊断的问题,国内外学者提供了



·132　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

许多技术[2-6] 。 由于传统的光伏阵列故障诊断技术存在

一定的弊端,于是学者们将智能故障诊断方法引入到光

伏阵列中,也称人工智能算法。 人工智能算法不需要额

外的传感器或红外测试仪,也不依赖于数学模型,因此近

几年得到了快速的发展,变得日益成熟。 根据极限学习

机(extreme
 

learning
 

machine,ELM) 的性能和特点[7] ,研
究学者开始把 ELM 应用到故障的诊断。 文献[8]提出基

于萤火虫扰动麻雀搜索算法的故障诊断策略,解决了

ELM 实现复杂和收敛速度慢的问题。 因极限学习机阈

值和权值的随机波动,学者们建议把核函数与 ELM 相结

合起来, 形成核极限学习机 ( kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,KELM)。 文献[9]提出了由径向基函数( radial
 

basis
 

function,RBF)形成的 KELM 模型,通过改进的粒子

群算法( particle
 

swarm
 

optimization,PSO) 改善了 RBF 函

数局限性的缺陷。 文献 [ 10 ] 提出了由高斯核函数

(Gaussian
 

kernel
 

function)形成的 KELM 模型,提高了模

型的泛化能力,提升了故障识别率。 由于核函数本身所

具有的缺陷,学者提出将不同类型的核函数融合为混合

核函数, 避免了各自的缺陷。 文献 [ 11 ] 将多 项 式

(polynomial,Poly)核函数与 RBF 函数融合成一种新型混

合核函数,将其应用于电路故障的诊断。
基于上述研究,本文提出一种改进北方苍鹰算法

(improved
 

northern
 

goshawk
 

optimization,INGO)优化混合

核极限学习机 ( hybrid
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

HKELM)进行光伏阵列故障诊断。 首先,通过改进北方

苍鹰算法解决了混合核函数参数较多的问题。 然后,将
INGO 算法与传统的北方苍鹰优化算法( northern

 

goshawk
 

optimization,NGO )、 PSO、 鲸鱼算法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)在测试函上进行仿真实验,验证了本文

改进北方苍鹰优化算法具有良好的收敛性与稳定性。 最

后,将四种算法与 HKELM 模型相结合,分别应用于光伏

阵列的故障诊断,进一步验证改进算法的优越性。

1　 改进北方苍鹰算法优化 HKELM

1. 1　 北方苍鹰优化算法

　 　 NGO 是于 2021 年提出的一种基于种群的优化算

法[12] 。 该算法主要包括猎物识别阶段、追击和逃逸阶

段,苍鹰在每个阶段的位置,如式(1)和(2)所示。
1)猎物识别阶段

xnew,P1
i,j =

x i,j + r(p i,j - Ex i,j),FPi
< F i

x i,j + r(x i,j - p i,j) ,FPi
≥ F i

{ (1)

式中: xnew,P1
i,j 为第 i 只北方苍鹰在第 1 个狩猎阶段中第 j

维度的位置; P1 为第 1 个狩猎阶段;参数 r 和参数 E 均

为随机参数; FPi
为目标函数值。 其中, r 是属于[0,1]之

间的随机数; E 的数值为 1 或 2。
2)追击和逃逸阶段

xnew,P2
i,j = x i,j + R(2r - 1)x i,j (2)

式中: xnew,P2
i,j 为第 i 只北方苍鹰在第 2 个狩猎阶段中第 j

维度的位置; P2 为第 2 个狩猎阶段; R 为攻击半径。
NGO 算法的特点是性能良好、收敛精度低、易陷入

局部最优。 于是,需要对该算法进行改进,提高算法的

性能。
1. 2　 改进北方苍鹰算法

　 　 1)Circle 映射的种群初始化

NGO 算法初始化群体时,采用随机生成方法,这一

途径将使 NGO 种群的分布不均,后期的迭代寻优也会有

不利的影响。 根据混沌映射的特点[13] ,可以利用混沌序

列来初始化 NGO 个体的位置,避免算法陷入局部极值。
本文采用 Circle 混沌映射进行种群初始化,它的原理是

以参考文献[14]为基础。
2)自适应权重

当 NGO 算法处于迭代后期的局部开发过程中,个体

向当前最优解收敛的途径为直接跳过当前最优位置,多
了个盲目跟风,致使 NGO 极易于陷入局部最优。 本文通

过引入一个参数—密度因子来调节这种盲目性。 由式

(3)可知,迭代次数与密度因子是负相关的关系。 密度

因子太小,会造成个体信息丢失,由此造成种群多样性下

降。 同时,当迭代过程中出现较大规模数据集时会降低

计算效率。 为此,文中提出一种自适应反馈调节因子来

改进算法。 在 NGO 算法的第一阶段引入自适应惯性权

重公式如下:

w =
wmin - (wmax - wmin) ×

f - fmin

favg - fmin
,f ≤ favg

wmax ,其他

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式中: w 为惯性权重; wmax 和 wmin 分别为最大值和最小

值,本文分别设置为 0. 9、0. 4; f 为适应度值; fmin 为最差

适应度值; favg 为平均适应度值。
权重 w 的引入,使 NGO 在第 1 阶段位置更新公式由

式(1)变为:

xnew,P1
i,j =

x i,j + r × w(p i,j - Ex i,j),FPi
< F i

x i,j + r × w(x i,j - p i,j),FPi
≥ F i

{ (4)

3)Levy 飞行

Levy 飞行是用于模拟动物觅食的随机游走过程。 针

对随机搜索的问题,很多学者结合了这种策略来优化算

法,从而得到更好的模型[15-16] 。 本文在 NGO 算法的第 2
阶段,采用 Levy 飞行来避免种群陷入局部最优。

该策略的步长数学表达式为:

Levy(β) = μ

| υ |
1
β

(5)
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式中: Levy(β) 为飞行的步长;参数 β 值通常为 1. 5; μ、υ
均为正态分布。

μ ~ N(0,σ2
μ)

υ ~ N(0,σ2
υ){ (6)

Levy 飞行的引入,使 NGO 在第 2 阶段位置更新公式

由式(2)变为:
xnew,P2
i,j = x i,j + R(2r - 1)x i,j + 0. 2Levy(β) (7)

4)高斯检测机制

北方苍鹰在第 2 阶段结束后,该机制是对个体的所

在位置进行变异,得到一个新的位置,检测前后两个位置

的适应度。 由式(8)和(9)可知,选取适应度较小的值来

更新个体位置,其目的是提高算法跳出局部最优的能

力[17] 。 此机制的数学公式如下:
xm = xnew,P2

i,j + xnew,P2
i,j × N(0,1) (8)

xnew
i,j =

xm,f(xm) < f(xnew,P2
i,j )

xnew,P2
i,j ,f(xm) > f(xnew,P2

i,j ){ (9)

式中: N(0,1) 为 0 ~ 1 之间的随机数; xm 为种群变异后

的位置。
1. 3　 核极限学习机

　 　 在进行权重计算时 ELM 仅需要计算隐藏层与输出

层的值,这导致 ELM 存在不稳定性和鲁棒性差,但避免

了大量的计算,提高了训练速度。 于是,引入了核函数,
形成了 KELM。

根据文献[18]可以得到 KELM 的模型输出表示为:

f(x) =
K(x,x1)

︙
K(x,xN)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T

(Ω + I
C

) -1T (10)

式中: Ω为核矩阵; I为单位矩阵; C为惩罚系数; T 为目

标输出矩阵。
KELM 模型不仅保留了 ELM 模型的优势,还提高了

模型的泛化能力和稳定性。
1. 4　 混合核极限学习机

　 　 学者通常把核函数分为局部型核函数和全局型核函

数。 单一核函数与极限学习机融合存在一定的局限性,
于是学者将不同类别的核函数混合,使模型具有较强的

局部搜索能力和全局搜索能力[19] 。 本文将 Poly 核函数

和 RBF 与 ELM 相融合构成 HKELM 模型,从而更好地诊

断出故障类型和选取特征值之间的非线性关系。
混合核函数的计算公式如下:
KHKELM(x i,x j) = λKRBF + (1 - λ)KPoly =

λexp( -
‖x i - x j‖

2

σ 2 ) + (1 - λ)(x,x i + c) d
(11)

式中: σ 为 RBF 参数; c、d 为 Poly 参数; λ 为权重系数,
λ ∈ (0,1) 。

从混合核函数计算公式及核极限学习机输出表达式

得知,HKELM 模型可变参数很多。 为了避免手工选取参

数会使诊断效率减小、回归精度难以达到最优值等弊端,
采用 NGO 对 HKELM 模型的惩罚系数 C 、核参数( σ、c
和 d )以及权重系数 λ 进行优化。
1. 5　 INGO-HKELM 模型建立

　 　 本文基于上述研究,提出一种新型光伏阵列故障诊

断模型———基于 INGO 优化 HKELM 的故障诊断模型。
该模型的具体流程如图 1 所示。

图 1　 INGO-HKELM 流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

INGO-HKELM

2　 INGO 算法的性能测试

　 　 将本文的改进算法和 NGO、PSO、WOA 分别进行各

个测试函数比较,主要是为了对文中提出改进算法可行

性与性能有较好的评估。 各种算法主要参数的设置如

表 1 所示。
表 1　 算法主要参数

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

of
 

the
 

algorithm

算法 参数

INGO
惯性权重: w ∈ [0. 4,0. 9]

攻击半径: R = 0. 02 × (1 - t / Maxiter)
NGO 攻击半径: R = 0. 02 × (1 - t / Maxiter)

PSO
惯性因子: w = 0. 9

学习因子: c1 = c2 = 2

WOA
收敛因子: a = 2-2t / Maxiter

螺旋常数: b = 1
行为选择概率: p = 0. 5

　 　 近几年,学者常用基准测试函数来评价算法。 其中,
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利用单峰函数对算法开发能力进行评估和利用多峰函数

进行搜索能力评估,分别选取两个测试进行评估( F1、F2
为单峰函数, F3、F4 为多峰函数),函数如表 2 所示。 对

全部算法的迭代次数、种群数量、运行次数和维数进行相

同的设定,其值依次为 500 次、30 个、30 次和 30。

表 2　 基准测试函数

Table
 

2　 Benchmark
 

test
 

functions
函数 搜索范围 理论值

F1(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | [ -10,10] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
([xi + 0. 5] 2 ) [ -100,100] 0

F3(x) = ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10] [ -5. 12,5. 12] 0

F4(x) = - 20exp - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
x2
i( ) -

exp
1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)( ) + 20 + e

[ -32,32] 0

　 　 适应度的最大值、最小值及平均值体现算法寻优能

力及有效性,标准差体现算法稳定性[20] ,故求解各测试

函数,如表 3 所示。 每个测试函数的平均收敛曲线,如
图 2 所示。

由表 2 ~ 3 可知,当测试函数为 F1 时,只有 INGO 算

法的适应度达到理论值;当测试函数为 F2 时,所有算法

均没有达到理论值,但 INGO 算法无论适应度还是标准

差的值,都有着最优的效果;当测试函数为 F3 时,INGO
和 NGO 算法的适应度达到理论值,证明了北方苍鹰优化

算法拥有良好的搜索能力;当测试函数为 F4 时,所有算

法均没有达到理论值,INGO 算法的适应度值均不大于其

他算法,且适应度的标准差为 0,证明该算法更稳定。
由图 2 可见,4 种算法在同时搜索最优解时,INGO

算法的收敛速度好于其他算法;PSO 算法的适应度值最

差,且过早收敛,陷入了局部极值;NGO 算法比 WOA 算

法的迭代次数快。 其中,图 2(b)、(c)和(d)的效果图最

为明显,表明了该算法所采用的位置更新和改进策略,既
加速了算法的收敛,还加强了算法最优解的寻找能力。

表 3　 测试函数结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

test
 

function
 

results
函数名 指标 INGO NGO PSO WOA

F1

最大值 0 1. 590
 

1×10-46 4. 197
 

3 9. 528
 

3×10-60

平均值 0 6. 309
 

1×10-46 11. 215
 

8 1. 393
 

2×10-53

最小值 0 2. 219×10-45 31. 071
 

6 1. 558
 

4×10-52

标准差 0 4. 906
 

6×10-46 7. 509 3. 845
 

8×10-53

F2

最大值 7. 912
 

8×10-13 5. 216
 

6×10-7 45. 497
 

1 0. 017
 

708
平均值 3. 101

 

7×10-8 8. 949
 

7×10-7 141. 728
 

8 0. 077
 

683
最小值 1. 745

 

1×10-7 2. 802×10-6 231. 553
 

3 0. 287
 

52
标准差 4. 267

 

2×10-8 3. 974
 

1×10-7 50. 664
 

7 0. 061
 

139

F3

最大值 0 0 167. 307
 

1 0
平均值 0 0 221. 825

 

2 1. 894
 

8×10-15

最小值 0 0 278. 263
 

6 5. 684
 

3×10-14

标准差 0 0 30. 466
 

3 1. 037
 

8×10-14

F4

最大值 8. 881
 

8×10-16 4. 440
 

9×10-15 6. 670
 

3 8. 881
 

8×10-16

平均值 8. 881
 

8×10-16 7. 164
 

6×10-15 9. 414
 

9 5. 743
 

6×10-15

最小值 8. 881
 

8×10-16 1. 509
 

9×10-14 16. 118
 

3 1. 509
 

9×10-14

标准差 0 3. 189×10-15 1. 949
 

5 3. 425
 

9×10-15

　 　 综上所述,INGO 算法的稳定性和寻优能力较好,为
光伏阵列故障诊断的应用提供理论依据。

3　 光伏阵列

3. 1　 故障分析

　 　 在现实生活中,多个光伏电池串联组合成光伏组件。
将光伏电池视为二极管和光生电流源并联[21] ,如图 3
所示。

根据光伏阵列的实际运行状态可知,常见的故障有:

开路、短路、阴影以及线路老化。 其中,采用切断邻近光

伏组件的导线的方法进行仿真开路故障。 采用短接故障

光伏组件正负极的方式进行仿真短路故障。 采用降低某

些光伏组件光照强度的方法进行仿真阴影遮挡故障。 通

过仿真测试表示,神经网络能够诊断阴影遮挡系数为

0. 4~ 0. 7,无法识别其他遮挡系数[22] 。 因此,选择遮挡系

数 0. 4 为轻度阴影,遮挡系数 0. 7 为重度阴影。 通过在

某条支路上增加电阻,可以模拟出老化故障,主要表现为

图 1 中串联电阻 RS 的增加。 设置支路增加电阻的阻值

3
 

Ω 为轻微老化,阻值 10
 

Ω 为严重老化。
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图 2　 测试函数平均收敛曲线

Fig. 2　 Average
 

convergence
 

curve
 

of
 

test
 

function

图 3　 光伏电池电路图

Fig. 3　 Circuit
 

diagram
 

of
 

photovoltaic
 

cell

3. 2　 故障特征提取及数据采集

　 　 1)网络输入与输出节点的确定

本文在 3. 1 节中对光伏的故障类型进行了详细的叙

述,在此基础上将光伏阵列工作状态细分为 10 类。 光伏

阵列故障检测模型的输出层,如表 4 所示。 本文在标准

测试条件 STC(辐照度 1
 

000
 

W / m2,温度 25
 

℃ ) 下,用
MATLAB 仿真出不同工作状态时的 I-U 曲线和 P-U 曲

线,如图 4 ~ 5 所示。
表 4　 光伏阵列的故障类型

Table
 

4　 Fault
 

types
 

of
 

photovoltaic
 

arrays
标签 故障名称 工作状态

E1 无故障 正常工作

E2 短路 1 1 个组件短路

E3 短路 2 2 个组件短路

E4 开路 1 条支路开路

E5 老化 1 轻微老化

E6 老化 2 严重老化

E7 阴影 1 1 条支路轻度阴影

E8 阴影 2 3 个并联的组件轻度阴影

E9 阴影 3 1 条支路轻度阴影和 1 条支路重度阴影

E10 阴影 4
3 个并联的组件轻度阴影和 3 个

并联的组件重度阴影

　 　 由图 4 可知,相对于短路电流 Isc ,当光伏阵列的运

行状态为 E4、E7 和 E9 时,各自的短路电流有区分且数

值低于其他运行状态。 相对于开路电压 Uoc ,当光伏阵

列的运行状态为 E2 和 E3 时,各自的开路电流有区分且

数值低于其他运行状态。 由图 5 可知,相对于最大功率

Pmm ,当运行状态为 E1 和 E5 时,与其他状态有明显区分

且数值较高;当光伏阵列的运行状态为 E3、E4 和 E10
时,数值较低。 相对于最大功率点电压 Umm ,当光伏阵列

运行状态为 E2、E3、E8 和 E10 时,数值较小。 填充因子

FF 能够反映光伏电池的输出性能。
分析可知,光伏阵列输出参数的出现在各种状态下

会出现一个或者多个明显的变化,故选择 Uoc、Isc、Umm、
Imm 和填充因子 FF 作为故障的特征参数。

2)获取样本数据集

本文研究太阳能组件的主要参数为:最大功率点电
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图 4　 不同状态下光伏阵列 I-U 曲线

Fig. 4　 I-U
 

curves
 

of
 

PV
 

array
 

in
 

different
 

states

图 5　 不同状态下光伏阵列 P-U 曲线

Fig. 5　 P-U
 

curves
 

of
 

PV
 

array
 

in
 

different
 

states

流 Imm = 7. 35
 

A 、短路电流 Isc = 7. 84
 

A 、最大功率点电压

Umm = 29
 

V 、开路电压 Uoc = 36. 3
 

V 和最大功率 Pmm =
213. 15

 

W 。 在 MATLAB / Simulink 平台搭建 3×5 的光伏

阵列模型,即先将 5 个组件串联成支路,后将 3 条支路并

联,共计 15 块太阳能组件。 光伏阵列进行仿真实验时,
组件的辐照度为 500 ~ 1

 

000
 

W / m2,步长为 20
 

W / m2;组
件的温度为 25

 

℃ ~ 45
 

℃ ,步长为 2
 

℃ 。 首先,依次对相

应的光伏阵列模型进行模拟并收集各状态下相应特征参

数值,总共收集了 2
 

860 组数据。 然后,按照 8 ∶ 2 的比例

把数据分成训练样本与测试样本。 最后,把数据输入到

模型中进行光伏阵列故障的分类。

4　 仿真结果与分析

　 　 为了更好地评估 HKELM 模型对于光伏故障的分类

效果,使一定的参数保持不变。 其中,最大迭代次数为

20 次,种群规模为 30 个。 接着,将数据分别输入 INGO-
HKELM,NGO-HKELM,PSO-HKELM 和 WOA-HKELM 模

型中进行故障诊断,得到 4 种模型测试样本的结果,如图

6 ~ 9 所示,图 10 给出了各模型准确率的径向条形图。

图 6　 INGO-HKELM 故障诊断模型的结果

Fig. 6　 Results
 

of
 

INGO-HKELM
 

fault
 

diagnosis
 

model

图 7　 NGO-HKELM 故障诊断模型的结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

NGO-HKELM
 

fault
 

diagnosis
 

model

图 8　 PSO-HKELM 故障诊断模型的结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

PSO-HKELM
 

fault
 

diagnosis
 

model
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图 9　 WOA-HKELM 故障诊断模型的结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

WOA-HKELM
 

fault
 

diagnosis
 

model

图 10　 不同模型的诊断准确率

Fig. 10　 Diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

models

由图 6 ~ 9 可知,HKELM 模型对光伏阵列运行状态

为 E7 和 E9 的分辨率较低,但总体诊断效果较好。 由图

10 可知,各模型的准确率均在 85%以上,INGO-HKELM、
NGO-HKELM、PSO-HKELM 和 WOA-HKELM 的故障诊断

准确率分别为 93. 74%、90. 68%、87. 54%、89. 47%。 实验

表明,本文的改进算法具有最高的识别率,能更好解决混

合核极限学习机参数选择的问题。

5　 结　 论

　 　 本文提出一种采用 INGO 优化 HKELM 参数的方法,
解决了光伏阵列不同程度故障类型难以准确诊断的问

题。 本文得出的主要结论如下:
1)本文对 NGO 算法进行了 3 个方面的改进:其一,

利用 Circle 混沌映射初始化种群的位置;其二,引入自适

应权重因子避免在第 1 阶段陷入局部最优;其三,引入

Levy 飞行避免在第 2 阶段陷入局部最优。 然后,通过高

斯检测机制的判断,构建 INGO-HKELM 故障诊断模型。
解决了 HKELM 的惩罚系数 C 、混合核函数的核参数

( σ、c 和 d )以及权重系数 λ 选择困难问题。
2)在 MATLAB / Simulink 平台仿真了不同的故障类

型,通过分析 I-U 曲线和 P-U 曲线,选择出 Uoc、Isc、Umm、
Imm 和填充因子 FF 作为故障的特征参数,并将其作为故

障诊断模型的输入参数。 通过对故障诊断结果的观察,
该 5 个故障特征向量能很好地分辨各类故障。

3)在基准测试函数实验上,将本文提出的 INGO 算

法与传统 NGO 算法、PSO 算法以及 WOA 算法相比较,实
验表明该算法具有更好的寻优能力和稳定性。 通过对 4
种模型进行故障诊断仿真分析,结果表明 INGO-HKELM
模型相比其他 3 种模型具有更高的准确率。
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