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摘　 要:为提高光伏阵列故障诊断精度,提出一种基于改进金豺算法(improved
 

golden
 

jackal
 

optimization,IGJO)优化深度混合核

极限学习机(deep
 

hybrid
 

kernel
 

limit
 

learning
 

machine,DHKELM)的光伏阵列故障诊断方法。 首先,在 MATLAB / Simulink 仿真平

台模拟各种光伏阵列故障,在对故障特征进行了深入分析的基础上,提出了一个 12 维特征作为光伏阵列故障诊断的特征量;其
次,通过引入透镜成像反向学习策略、正余弦算法策略和自适应 T 分布扰动策略对金豺算法进行改进,以提高其收敛速度和全

局寻优能力,并将 IGJO 与其他优化算法通过测试函数进行对比;再次,将径向基核函数和多项式核函数引入极限学习机,并结

合自编码器构成 DHKELM 模型。 最后,通过 IGJO 对 DHKELM 模型的初始参数进行优化,建立了 IGJO-DHKELM 光伏阵列故障

诊断模型。 结果分析表明,与传统 4 维和 5 维故障特征量相比,利用所提 12 维故障特征量进行诊断时准确率更高;相较于其他

故障诊断模型,基于 IGJO-DHKELM 的光伏阵列故障诊断方法具有更高的诊断精度。
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Abstract:
 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

photovoltaic
 

( PV)
 

array
 

fault
 

diagnosis,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

novel
 

method
 

that
 

utilizes
 

an
 

improved
 

golden
 

jackal
 

optimization
 

(IGJO)
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

a
 

deep
 

hybrid
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( DHKELM)
 

for
 

PV
 

array
 

fault
 

diagnosis.
 

Initially,
 

a
 

range
 

of
 

PV
 

array
 

faults
 

are
 

simulated
 

using
 

the
 

MATLAB / Simulink
 

platform.
 

Based
 

on
 

a
 

comprehensive
 

analysis
 

of
 

fault
 

characteristics,
 

a
 

12-dimensional
 

feature
 

set
 

is
 

proposed
 

for
 

fault
 

diagnosis.
 

Subsequently,
 

the
 

golden
 

jackal
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

lens
 

imaging
 

reverse
 

learning
 

strategy,
 

cosine
 

and
 

sine
 

algorithm
 

strategy,
 

and
 

adaptive
 

T-
distribution

 

perturbation
 

strategy
 

to
 

enhance
 

its
 

convergence
 

speed
 

and
 

global
 

optimization
 

capability.
 

Additionally,
 

IGJO
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

optimization
 

algorithms
 

using
 

test
 

functions.
 

Furthermore,
 

radial
 

basis
 

kernel
 

functions
 

and
 

polynomial
 

kernel
 

functions
 

are
 

incorporated
 

into
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

and
 

combined
 

with
 

an
 

autoencoder
 

to
 

form
 

the
 

DHKELM
 

model.
 

Finally,
 

IGJO
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

initial
 

parameters
 

of
 

the
 

DHKELM
 

model,
 

resulting
 

in
 

the
 

establishment
 

of
 

the
 

IGJO-DHKELM
 

PV
 

array
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

Analysis
 

of
 

the
 

results
 

indicates
 

that
 

the
 

proposed
 

12-dimensional
 

feature
 

set
 

provides
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy
 

compared
 

to
 

traditional
 

4-dimensional
 

and
 

5-dimensional
 

feature
 

sets.
 

Moreover,
 

the
 

IGJO-DHKELM-based
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

demonstrates
 

superior
 

diagnostic
 

accuracy
 

compared
 

to
 

other
 

fault
 

diagnosis
 

models.
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fault
 

feature
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DHKELM
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0　 引　 言

　 　 随着“双碳目标”的提出,新能源将在新型电力系统

中占据主体地位。 其中,光伏发电技术已显著提升,但户

外复杂环境运行的光伏阵列易出现故障,影响其发电效

率和寿命[1] 。 因此,提高光伏阵列故障诊断准确率至关

重要。
当前,国内外众多学者针对光伏阵列故障诊断问题

主要提出电路结构法、数学模型法、红外图像法和人工智

能法[2] 。 电路结构法[3] 将传感器与光伏组件结合起来完

成故障诊断,可实现较为精确的故障定位,但该方法过于

依赖传感器,从而大大提升了光伏发电系统的安装复杂

度和花费,对于大型光伏电站经济性较低。 数学模型

法[4] 将光伏阵列实测信号与其仿真模型进行对比分析,
根据差异实现故障检测,该方法检测准确度高,但需要搭

建精确的数学模型,增加成本。 红外图像法[5-6] 通过红外

相机获取红外图像,根据温度差异来进行检测故障,不会

对阵列结构产生影响,但该方法具有成本高、受环境影响

大等问题,不适合广泛应用。 近几年,人工智能算法[7-8]

已取得显著进步,日渐完备。 鉴于极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM) 的卓越特性,研究人员将其应用

于故障诊断领域[9] 。 文献[10] 提出了一种哈里斯鹰算

法优化 ELM 有效提高复合故障精度的诊断方法,其泛化

性能有待提升。 文献[ 11] 将径向基函数 ( radial
 

basis
 

function,RBF)与 ELM 相结合形成核极限学习机( kernel
 

limit
 

learning
 

machine,KELM)模型,提高了模型的拟合能

力,但其在优化参数方面还需提高。 文献[12]将径向基

核函数和多项式核函数结合建立了一种混合核极限学习

机(hybrid
 

kernel
 

limit
 

learning
 

machine,HKELM)模型,进
一步提高了模型的数据处理能力,但在特征提取方面有

待提高。 文献[ 13] 将深度学习中的自编码器思想与

ELM 相结合堆叠构成深度极限学习机 ( deep
 

extreme
 

learning
 

machine,DELM),增强了模型的表征能力,可能

存在过拟合问题。 文献[14] 建立了一种深度核极限学

习机的故障诊断模型,提高了模型在特征提取方面的能

力,但在面对高维复杂数据时有一定的局限性,没有取得

较好的解决。
针对上述不足,学者们通过优化算法对模型进行参

数寻优,提高模型的性能。 常见的优化算法有灰狼算

法[15]( grey
 

wolf
 

optimization,GWO)、鲸鱼算法[16] ( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)、麻雀算法[17](sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)和金豺算法[18]( golden
 

jackal
 

optimization,
GJO)等。 其中 GJO 的是 2022 年被提出的一种新型元启

发式优化算法,具有结构简单、参数少等优点,但仍存在

着收敛速度慢和迭代后期易陷入局部最优等问题,引起

了学者们的广泛关注。
综合 上 述 分 析, 提 出 一 种 改 进 金 豺 优 化 算 法

(improved
 

golden
 

jackal
 

optimization,IGJO)优化深度混合

核极限学习机( deep
 

hybrid
 

kernel
 

limit
 

learning
 

machine,
DHKELM) 的 光 伏 阵 列 故 障 诊 断 方 法。 首 先, 通 过

MATLAB / Simulink 仿真平台模拟光伏阵列故障,并分析

确定故障特征量。 然后, 引入透镜成像反向学习策

略[19] 、正余弦算法策略[20] 和自适应 t 分布策略[21] 改进

金豺优化算法,并通过 3 种典型的测试函数对 IGJO 的性

能进行测试,以证明其具有更好的搜索能力和寻优精度。
再运用不同的核函数组合并加权形成 DHKELM,旨在提

高模型的准确率,同时采用 IGJO 对 DHKELM 的超参数

进行优化。 最后,对所提故障诊断模型进行验证分析。

1　 光伏阵列故障特征选取

　 　 光伏阵列一般由多个光伏组件串并联连接方式组

成[22] 。 本文使用 MATLAB / Simulink 仿真软件搭建了 6×
4 的光伏阵列仿真模型,如图 1 所示。

图 1　 光伏阵列仿真模型

Fig. 1　 Simulation
 

model
 

of
 

photovoltaic
 

array

选取合适的故障特征对于提高故障诊断系统的精度

与效率至关重要[23] 。 光伏阵列的输出电流、输出电压以

及输出功率易受环境影响,其环境因素主要是太阳辐照

度 G 和温度 T;当阵列发生单一故障或复合故障时也会

导致这三者的变化,从而使得故障诊断变得复杂。 对光

伏阵列模型在正常与故障工作状态下进行了详细的仿真

与分析,研究选用的太阳能光伏组件参数如表 1 所示。

表 1　 光伏组件参数

Table
 

1　 The
 

parameters
 

of
 

photovoltaic
 

modules
参数 值

开路电压 / (UOC·V-1 ) 36. 3
短路电流 / ( ISC·A-1 ) 7. 84

最大功率电压 / (Um·V-1 ) 29
最大功率电流 / ( Im·A-1 ) 7. 35
最大功率 / (Pm·W-1 ) 213. 15
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　 　 正常状态下不同太阳辐照度和温度的特性曲线如图

2 所示。 图 2 表明,光伏阵列的 I-V 特性曲线明显受太阳

辐照度和温度影响。 如图 2( a)所示,随着温度的增加,
UOC 降低,ISC 变化不大;从图 2(b)可以看出,当太阳辐照

度增大时,ISC 和 UOC 都呈现上升趋势。

图 2　 不同温度和太阳辐照度下的 I-V 特性曲线

Fig. 2　 I-V
 

characteristic
 

curves
 

under
 

different
temperatures

 

and
 

solar
 

irradiance
 

levels

光伏阵列的常见故障包括开路、短路、老化和遮阴故

障。 光伏组件之间的串联线断裂,导致电流不能流通,形
成开路故障,可通过断开光伏串支路模拟故障;短路故障

是阵列中不同电位点连接造成,通过短接组件模拟故障;
光伏阵列老化故障是由于长时间运行造成组件内的并联

电阻减小或是串联电阻增大,一般通过串联 5
 

Ω 电阻模

拟故障;在实际情况中,光伏阵列易受云、树木等遮挡形

成局部遮阴现象,影响光伏阵列的输出功率,遮阴故障通

过设置屏蔽系数进行模拟,本文设置屏蔽系数为 0. 6。
有时,在多种因素影响下会导致多种故障同时发生。

在所有故障情况中,局部遮阴和老化故障最可能长时间

存在,导致复合故障发生。 甚至在一些缺乏人工或智能

化运维的地方,会面临同时发生两个或两个以上的故障,

这将造成非常严重的后果。 对单一故障和复合故障进行

描述如表 2 所示,其特性曲线如图 3 所示。
表 2　 光伏阵列的故障类型

Table
 

2　 The
 

type
 

of
 

failure
 

of
 

the
 

PV
 

array
标签 故障描述
A1 无故障
A2 只有开路故障
A3 只有短路故障
A4 只有老化故障
A5 只有局部遮阴故障
A6 开路故障和老化故障
A7 短路故障和老化故障
A8 局部遮阴和老化故障
A9 局部遮阴和短路故障
A10 局部遮阴和开路故障
A11 局部遮阴、老化故障和开路故障
A12 局部遮阴、老化故障和短路故障

　 　 由图 3 可知,当光伏阵列处于 A2、A6、A10 和 A11 状态

下时,ISC 和最大功率点变化明显;当光伏阵列处于 A3、
A7、A9 和 A12 状态下时,UOC 发生明显变化,最大功率点

发生偏移;当光伏阵列处于 A4、A5 和 A8 状态下,ISC 和

UOC 无明显变化,最大功率点发生变化。
综合上述分析可得,光伏阵列在不同工作状态下,输

出量可能会发生显著变化,一般选取 G、T、ISC、UOC、Im、Um

为故障特征量,并记为 F1 ~ F6。 但是,在光伏阵列处于

A4、A5、A7、A8、A9 状态下,其特性曲线比较相近,最大功

率点、ISC 和 UOC 相差不大;且由图 2 可知,当 G 和 T 发生

变化时,其特性曲线也会产生较大的变化,仅仅选取 F1 ~
F6 作为故障特征量难以使得不同工况下的不同故障得

到全面的体现。 因此,为了使得故障信息得到更多的体

现,本文还选取了以下故障特征量[24] :

F7 =
ImUm

ISCUOC
(1)

F8 =
Im
ISC

(2)

F9 =
UOC

Im
(3)

F10 =
Um

ISC
(4)

F11 =
Um

UOC
(5)

F12 =
Im

Um - UOC
(6)

其中,F7 表示填充因子,可以较好反映组件故障程

度;F8 ~F11 表示 Im、Um、ISC、UOC 之间的比例关系;F12 表

示 I-V 特性曲线中最大功率点和开路点之前连线的

斜率。
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图 3　 单一故障和复合故障的特性曲线

Fig. 3　 Characteristic
 

curves
 

for
 

single
 

and
 

compound
 

faults

2　 金豺优化算法及其改进

2. 1　 金豺优化算法

　 　 GJO 是由 Chopra 等于 2022 年提出的一种新型元启

发式优化算法,该算法主要模拟了金豺对合作狩猎的

行为。
金豺种群在搜索空间内随机初始化,其表达式为:
Y0 = b + rand(a - b) (7)

式中:a 和 b 分别表示解的上界和下界;rand 表示[0,1]
之间的随机数。

对全部个体进行适应度计算并排序,选择适应度值

最大的作为雄性金豺,第 2 大的作为雌性金豺,并将其组

成金豺对。 狩猎阶段由雄性豺狼主导,雌性豺狼跟随,其
搜索公式为:

Y1( t) = YM( t) - E. | YM( t) - rl. Prey( t) | (8)
Y2( t) = YFM( t) - E. | YFM( t) - rl. Prey( t) | (9)

式中:t 为当前迭代次数,Prey( t) 为猎物的位置向量,
YM( t)和 YFM( t)为雄性豺狼和雌性豺狼的位置,Y1( t)和

Y2( t)对应雄性豺狼与雌性豺狼更新后的位置。 E 为猎

物躲避的能量,其计算公式如式(10) ~ (12)所示。
E = E1 × E0 (10)
E0 = 2 × r - 1 (11)

E1 = c1 × 1 - t
T( )( ) (12)

式中:E0 为初始能量状态,r 为[0,1]之间的随机数,c1 是

常数为 1. 5,E1 为一个线性衰减的能量,T 为最大迭代

次数。
rl 为基于 Levy 分布的向量,其公式为:
rl = 0. 05 × LF(y) (13)
LF 为莱维飞行函数,其公式如式(14)所示。

LF(y) = 0. 01 × (μ × σ)

υ
1
β( )

( )

σ =
Γ(1 + β) × sin

πβ
2( )

Γ
1 + β

2( ) × β × 2
β -1

2( )( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(14)

式中:μ 和 υ 为[0,1]中的随机值,β= 1. 5。
金豺的位置更新公式为:

Y( t + 1) =
Y1( t) + Y2( t)

2
(15)

当猎物遭受豺狼骚扰时,其躲避能量会快速降低,此
时豺狼对会迅速包围猎物并攻击它。 其位置计算公

式为:
Y1( t) = YM( t) - E. | rl. YM( t) - Prey( t) | (16)
Y2( t) = YFM( t) - E. | rl. YFM( t) - Prey( t) | (17)
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最后,通过式(15)更新豺狼位置。
2. 2　 改进金豺优化算法

　 　 针对 GJO 算法存在收敛较慢和在迭代后期由于种

群多样性降低使得算法陷入局部最优的缺点,本文提出

将透镜成像反向学习策略、正余弦策略以及自适应 T 分

布扰动变异策略融合到 GJO 中,从而增强了 GJO 的全局

寻优能力。
透镜成像反向学习策略是在当前解的基础上计算它

的反向解,并利用其适应度函数值得到新的最优解,使得

算法的搜索范围扩大,提高收敛速度。 其更新位置公

式为:

Y∗ = a + b
2

+ a + b
2 × k

- Y
k

(18)

式中:a 和 b 分别表示解的上界和下界;k 为调节因子,其
公式如式(19)所示。

k = 1 + t
T( )

10

(19)

受到正余弦优化算法的启发,为提高 GJO 的种群多

样性,通过金豺最优位置的信息得到一个新的个体位置

更新方式,再通过旧的位置进行更新,其公式为:

r1 = m × (1 - t
T

)

r2 = m × π × rand
r3 = m × rand

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(20)

Y∗
ij = Y ij + r1sin( r2) | r3Y1 - Y ij | ,rand > 0. 5

Y∗
ij = Y ij + r1cos( r2) | r3Y1 - Y ij | ,其他{

(21)
式中:m 常数,取值为 2;r1 为控制搜索的方向;Y ij 表示当

前迭代第 i 个金豺在第 j 维的最优位置。
自适应 T 分布策略兼具柯西变异与高斯变异的特

点,在迭代过程中通过自适应 T 分布对金豺位置进行扰

动,实现种群的变异,使得算法在迭代前期具有较好的全

局开发能力,在迭代后期具有较好的跳出极值能力,进一

步提高全局寻优能力,其公式为:
Y t

i = Y i + Y i·t( iter) (22)
式中:iter 为自由度参数,公式为:

iter = e
4 × t

T( )
2

(23)
2. 3　 IGJO 性能测试

　 　 为验证本文所改进算法和所采取策略的有效性,采
用不同策略与 GJO 结合获得以下两种算法:

1) 将通过透镜成像反向学习与 GJO 结合得到

LGJO;
2)将透镜成像反向学习与正余弦策略融合到 GJO

中得到 LSGJO;
选取 GJO、LGJO、LSGJO、IGJO、GWO、WOA 和 SSA 进

行测试函数对比实验,设置种群大小和最大迭代次数分

别为 50 和 1
 

000。 为降低实验结果的随机误差影响,对 3
个标准测试函数( f1、f2、f3 )重复执行 10 次独立实验,之
后,根据所得数据绘制适应度曲线,利用其收敛精度和速

度进行评估,并将实验结果的最优值 ( best)、 平均值

(mean)以及标准差(std)当作评价指标;具体函数如表 3
所示,测试函数收敛曲线如图 4 所示,实验结果如表 4
所示。

表 3　 标准测试函数

Table
 

3　 Standard
 

test
 

function
函数 搜索范围 fmin

f1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i [ -100,100] 0

f2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + 

n

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

f3(x) = ∑
n

i = 1
- xi sin | xi |( ) [ -500,500] -12

 

569. 5

表 4　 不同算法测试函数寻优结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithm
 

test
 

functions
函数名 指标 IGJO GJO LGJO LSGJO SSA WOA GWO

 

f1
最优值 0 3. 710

 

7×10-157 0 0 0 1. 330
 

4×10-202 4. 028
 

3×10-88

平均值 0 1. 156
 

7×10-151 0 0 0 2. 023
 

4×10-190 5. 600
 

4×10-86

标准差 0 3. 368
 

5×10-151 0 0 0 0 7. 258
 

5×10-86
 

f2
最优值 0 2. 009

 

2×10-89 0 0 0 2. 881
 

9×10-121 9. 691
 

8×10-50

平均值 0 6. 946
 

5×10-88 0 0 8. 06×10-314 2. 787
 

8×10-113 2. 182×10-49

标准差 0 8. 191
 

4×10-88 0 0 0 8. 792
 

7×10-113 9. 620
 

1×10-50
 

f3
最优值 -12

 

299. 445
 

1 -7
 

323. 888
 

5 -3
 

954. 783
 

6 -10
 

849. 340
 

9 -10
 

255. 379
 

7 -11
 

169. 459
 

2 -8
 

893. 142
 

1
平均值 -11

 

389. 732
 

8 -5
 

296. 678
 

5 -2
 

755. 850
 

5 -8
 

927. 879
 

4 -9
 

100. 707
 

6 -10
 

253. 785
 

2 -6
 

715. 266
 

2
标准差 547. 378

 

2 1
 

535. 723
 

4 671. 801
 

8 683. 297
 

1 532. 344
 

2 561. 626
 

9 986. 207
 

3

　 　 结合图 4 和表 4 的数据可以看出:在同一精度下,7
种优化算法中 LGJO、LSGJO、IGJO、SSA 均在函数 f1 和 f2

上的适应度达到最优,其中 LGJO 的迭代次数最少,随着

迭代次数增多,GJO、GWO 和 WOA 的收敛趋势逐渐稳
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图 4　 函数 f1 、f2 、f3 收敛曲线

Fig. 4　 Convergence
 

curves
 

of
 

functions
 

f1 ,
 

f2 ,
 

and
 

f3

定,呈现出收敛停滞的现象,且寻优精度较低。 而在函数

f3 上只有 IGJO 的适应度值接近最优。 通过 LGJO 与 GJO
对比可以表明透镜成像反向学习策略大大提高了 GJO
的收敛速度,但在函数 f3 中 LGJO 陷入局部最优。 在函
数 f3 中对比 LSGJO 和 LGJO 可知正余弦策略对于提高

GJO 的种群多样性,打破局部最优有一定效果。 3 个函

数中 IGJO 均寻到最优,且收敛速度较快,表明了引入自

适应 T 分布扰动策略增加了种群多样性,使得算法跳出

局部极值的能力加强,进一步提升了全局寻优能力。
综上所述,IGJO 相对于其他 6 种算法在跳出极值能

力、寻优能力、收敛性等方面具有良好的性能,且在不同

测试函数上的适应性较强。

3　 深度混合核极限学习机

3. 1　 混合核极限学习机

　 　 极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM)其本质

视作一种特殊的前馈神经网络[25] ,与传统的神经网络方

法相比,ELM 在训练过程中随机初始化输入权重和偏

置,具有训练速度快、泛化性强等优点。
假设有 N 个随机的样本数据( x i,y i ),其中 x i 为输

入,y i 为输出,i = 1,2,3,…,n。 ELM 的学习过程通过求

最小二乘解的方式表征,如式(24)所示。
β∗ = H + Y (24)

式中:H+为矩阵 H 的 Moore-Penrose 广义逆变换;Y 是目

标输出矩阵;β∗是输出权值矩阵。
由于核函数的非线性映射能力非常强大,将核函数

与 ELM 结合构造而成的核极限学习机( KELM) 具有更

强的学习能力和泛化能力。 本文引入核函数矩阵 HHT,
其表达式为:

HHT = KELM

KELM =
K(x1,x1) … K(x1,xn)

︙ ⋱ ︙
K(xn,x1) … K(xn,xn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(25)

式中:K(x,y)为核函数,KELM 为核矩阵。
则 KELM 的模型输出表达式为:

y(x) =
K(x,x1)

︙
K(x,xn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

E
C

+ KELM( )
-1

Y (26)

式中:C 表示正则化系数,E 是单位矩阵。
为进一步提升 KELM 的性能,选择径向基核函数和

多项式核函数, 对这两种核函数加权组成混合 核

函数[26] 。
径向基核函数可以将输入的样本映射到高维空间,

具有较好的学习能力,其核函数表达式为:

KRBF(x,x i) = exp -
‖x,x i‖

2

2σ2( ) (27)

式中:σ 是 RBF 核函数的参数。
多项式核函数具有很好的泛化性能,其核函数表达

式为:
Kploy(x,x i) = ((x·x i) + c) d (28)

式中:c 为一个常数,d 为多项式的次数。
混合核函数方程为:
Kmix(x,x i) = wKRBF + (1 - w)Kploy,w ∈ [0,1] (29)

式中:权重系数为 w。
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3. 2　 基于极限学习机自编码器的深度混合核极限学

习机

极限学习机自编码器 ( ELM-AE) 是极限学习机

(ELM)的一个变体,它能够有效地从输入数据中学习到

重要的特征,并且保持输入与输出的对称性[27] 。 深度极

限学习机( DELM) 将 ELM-AE 当作基本级联单元构成,
首先利用 ELM-AE 进行无监督的深度特征提取,然后通

过 ELM 进行有监督分类。
DHKELM 融合了 DELM 与 HKELM 的特点,结构示

意图如图 5 所示。 其初始化过程如下所述:
步骤 1)对 ELM-AE 模型中随机初始化的输入权重

Wi 和偏置 b i 进行正交化处理。
步骤 2)通过式(30)与式(31)可以得出对应隐含层

节点的输出矩阵 H i 与输出权重 β i;
H i = g Wi·X + b i( ) (30)

β i = E
C

+ HT
i H i-1( )

-1

HT
i H i -1 (31)

式中:g 为激活函数,X 为输入样本。
步骤 3)通过式(32)计算每一层的 ELM-AE 的隐含

层输出矩阵;
H i = g β T

i H i -1( ) (32)
步骤 4)最后一层隐含层的输出矩阵被用作 HKELM

的决策输入,并通过式(33)计算 HKELM 的输出权重。

β = E
C

+ KELM( )
-1

H i (33)

DHKELM 的输出为:

y(x) =
Kmix(x,x1)

︙
Kmix(x,xn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

E
C

+ KELM( )
-1

Y (34)

图 5　 DHKELM 结构图

Fig. 5　 DHKELM
 

structure
 

diagram

光伏阵列故障数据表现出非线性和较低的规律性,
而 DHKELM 能够通过 ELM-AE 深度挖掘进行非线性数

据的有效学习,通过混合核函数实现数据映射到高维,有
效提高了模型分类的准确性。 为进一步提高模型的精度

和稳定性,本文利用 IGJO 对 DHKELM 模型的各隐含层

节点数、ELM-AE 的正则化参数、惩罚因子、核函数权重

w、RBF 核函数的参数 σ 以及多项式核函数的参数 c 和 d
进行优化。

4　 IGJO-DHKELM 诊断模型

　 　 通过光伏阵列正常、单一故障以及复合故障的特性

分析,明确了光伏阵列故障诊断过程是一个涉及非线性

及高度复杂性的问题,为了得到更加精确的故障诊断结

果,搭建了基于 IGJO-DHKELM 的光伏阵列故障诊断模

型,其诊断流程如图 6 所示。

图 6　 光伏阵列故障诊断流程

Fig. 6　 Troubleshooting
 

process
 

of
 

photovoltaic
 

array

5　 仿真与对比分析

5. 1　 光伏阵列故障数据采集

　 　 基于搭建 6×4 的光伏阵列模型,选取 12 种故障类型

作为研究对象,如表 2 所示。 在进行光伏阵列仿真实验

时,设置光伏阵列具体工况范围为:太阳辐照度 300 ~
1

 

000
 

W / m2,步长 20
 

W / m2; 温度 15 ℃ ~ 45 ℃ , 步长

2 ℃ 。 对每一种工况进行故障模拟并通过前面选取的故

障特征量进行数据采集,共记采集数据 12 × 576 = 6
 

912
组,按 8 ∶ 2 的比例随机分配训练集和测试集。
5. 2　 不同诊断模型性能对比

　 　 为了验证本文所提取的 12 维特征和 DHKELM 模型

的优越性和有效性,选取传统的四参数( ISC、UOC、Im、Um)
作为 4 维特征,传统的四参数和填充因子作为 5 维特征,
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并使 用 反 向 传 播 神 经 网 络 ( back
 

propagation
 

neural
 

network, BPNN)、 支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM)、ELM、KELM 等 4 种常见的机器学习模型作对比。
将不同数据集分别输入到不同模型中,进行 10 次实验,
取平均准确率,其结果如表 5 所示。

表 5　 不同模型的平均准确率对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy
of

 

different
 

models %
模型名称 4 维特征 5 维特征 12 维特征

BPNN 57. 17 62. 99 72. 94
SVM 52. 62 68. 23 76. 78
ELM 64. 21 68. 33 77. 09

KELM 68. 34 71. 27 77. 64
DHKELM 72. 36 75. 11 84. 90

　 　 由表 5 可知,12 维特征的准确率在使用 BP、SVM、
ELM、KELM、DHKELM 模型上均是最高,表明本文所提

出 12 维故障特征量的有效性;使用不同维度的特征通过

DHKELM 模型进行诊断的准确率均高于其他模型,表明

DHKELM 模型相比于其他模型的诊断性能较好。
5. 3　 不同算法优化 DHKELM 诊断性能对比

　 　 为了验证本研究提出模型的有效性,1
 

382 组测试数

据分别输入到经过训练数据训练好的 DHKELM、GWO-
DHKELM、 WOA-DHKELM、 SSA-DHKELM、 GJO-DHKELM
和 IGJO-DHKELM 模型中进行诊断分类,分别设置算法

的最大迭代次数和种群规模为 20 和 10。 其结果如图 7 ~
12 所示,准确率如图 13 所示。

图 7　 DHKELM 分类的结果

Fig. 7　 The
 

result
 

of
 

DHKELM
 

classification

从图 7 ~ 12 可以看出,在这 6 种故障诊断模型中,
DHKELM 模型准确率最低,其诊断结果并不理想,对 A6

运行状态极易造成误诊,对 A7 和 A8 运行状态较易造成

误诊,在 A2、A9 和 A12 运行状态下误诊率较低。 从图 8 ~
11 均可看出,通过加入 GWO、WOA、SSA、GJO 算法优化

图 8　 GWO-DHKELM 分类的结果

Fig. 8　 The
 

result
 

of
 

GWO-DHKELM
 

classification

图 9　 WOA-DHKELM 分类的结果

Fig. 9　 The
 

results
 

of
 

WOA-DHKELM
 

classification

图 10　 SSA-DHKELM 分类的结果

Fig. 10　 The
 

results
 

of
 

SSA-DHKELM
 

classification

DHKELM 参数后的故障诊断准确率显著提高,特别是使

用 GJO 优化参数后的故障诊断准确率提升尤为显著,然
而,对于 A6 和 A8 这两种工作状态仍存在较高的误判风
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图 11　 GJO-DHKELM 分类的结果

Fig. 11　 The
 

results
 

of
 

GJO-DHKELM
 

classification

图 12　 IGJO-DHKELM 分类的结果

Fig. 12　 The
 

results
 

of
 

IGJO-DHKELM
 

classification

图 13　 分类诊断准确率

Fig. 13　 Accuracy
 

rate
 

of
 

classification
 

diagnosis

险。 由图 12 可看出,通过 IGJO 优化 DHKELM 参数后的
故障诊断效果最好,大大降低了 A6 和 A8 运行状态的误

诊率,使得各类故障的准确率都达到了较好的水准,优于

其他故障诊断模型。 从图 13 可知,5 个不同的故障诊断

模型均表现出 90%以上的准确率。 具体而言,DHKELM、
GWO-DHKELM、 WOA-DHKELM、 SSA-DHKELM、 GJO-
DHKELM 及 IGJO-DHKELM 的故障诊断准确率分别是

84. 30%、91. 68%、92. 55%、92. 04%、92. 69%和 96. 96%。
综上,本文所提的基于 IGJO-DHKELM 故障诊断模型对

光伏阵列的故障有较好的诊断效果,其故障诊断的整体

准确率达到了较为理想的水平。

6　 结　 论

　 　 针对光伏阵列故障难以被高效准确地诊断与分类的

问题,提出一种基于改进金豺算法优化深度混合核极限

学习机的光伏阵列故障诊断方法。 该方法采用光伏阵列

的输出特性曲线提取 12 维故障特征量,对于故障诊断准

确率有较好的结果;通过引入透镜成像方向学习策略、正
余弦策略和自适应 T 分布扰动策略提高 GJO 的收敛性

能和全局寻优能力,并通过 IGJO 对 DHKELM 的初始化

参数进行优化,建立 IGJO-DHKELM 故障诊断模型。 仿

真结 果 证 明 IGJO-DHKELM 相 比 于 DHKELM、 GWO-
DHKELM、 WOA-DHKELM、 SSA-DHKELM 和 GJO-
DHKELM 等模型,具有更高的故障诊断准确率,对光伏

阵列的故障进行有效诊断。 下一步将考虑不同故障程度

进行深入研究,设计一种更高效的故障诊断方法。
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