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摘　 要:光伏阵列常处于复杂恶劣的环境中,易发生多种类型和不同程度的故障。 为提高光伏阵列在恶劣环境下的故障诊断准

确率,提出一种基于特征提取与改进鹈鹕算法( IPOA) 优化支持向量机( SVM) 的光伏阵列故障诊断模型算法。 首先,在

MATLAB / Simulink 仿真平台对 15 种典型故障状态进行模拟,构建 12 维故障特征向量,并采用核主成分分析(KPCA)进行特征

融合与提取,以增强特征表达能力;其次,针对传统鹈鹕算法在全局搜索与局部开发中的局限性,引入改进的 Tent 混沌映射、惯
性权重、非线性收敛因子及自适应 t 分布变异策略,较大程度提升算法寻优性能;最后通过 IPOA 对 SVM 模型的惩罚因子 C 与

核参数 γ 进行优化,建立 IPOA-SVM 光伏阵列故障诊断模型,并分别通过仿真模拟与实验测试对模型进行验证。 结果表明,与
传统 6 维特征量相比,采用所提 12 维特征量的诊断准确率更高;改进的算法模型基于仿真数据和实验数据的故障诊断分类准

确率分别达到 98. 55%和 97. 93%,明显优于其他对比算法模型,在光伏阵列故障诊断中具有更高的准确率。
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Abstract:
 

Photovoltaic
 

(PV)
 

arrays
 

often
 

operate
 

in
 

complex
 

and
 

harsh
 

environments,
 

making
 

them
 

susceptible
 

to
 

various
 

types
 

and
 

degrees
 

of
 

faults.
 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

such
 

challenging
 

conditions,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

novel
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

feature
 

extraction
 

and
 

an
 

improved
 

pelican
 

optimization
 

algorithm
 

( IPOA)
 

optimized
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM).
 

Firstly,
 

15
 

typical
 

fault
 

states
 

are
 

simulated
 

on
 

the
 

MATLAB / Simulink
 

platform,
 

from
 

which
 

a
 

12-dimensional
 

fault
 

feature
 

vector
 

is
 

constructed.
 

Kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

( KPCA )
 

is
 

then
 

applied
 

for
 

feature
 

fusion
 

and
 

extraction
 

to
 

improve
 

feature
 

representation
 

capabilities.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

pelican
 

optimization
 

algorithms
 

in
 

balancing
 

global
 

search
 

and
 

local
 

exploitation,
 

enhancements
 

are
 

introduced,
 

including
 

the
 

Tent
 

chaotic
 

map,
 

inertia
 

weight,
 

nonlinear
 

convergence
 

factors,
 

and
 

an
 

adaptive
 

t-distribution
 

mutation
 

strategy,
 

all
 

of
 

which
 

significantly
 

improve
 

the
 

algorithm’ s
 

optimization
 

performance.
 

Finally,
 

the
 

IPOA
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

penalty
 

factor
 

C
 

and
 

kernel
 

parameter
 

γ
 

of
 

the
 

SVM
 

model,
 

establishing
 

the
 

IPOA-SVM
 

PV
 

array
 

fault
 

diagnosis
 

model,
 

which
 

is
 

then
 

validated
 

through
 

both
 

simulation
 

and
 

experimental
 

tests.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

6-dimensional
 

feature
 

set,
 

the
 

proposed
 

12-dimensional
 

feature
 

set
 

achieves
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy.
 

The
 

improved
 

model
 

demonstrates
 

fault
 

diagnosis
 

classification
 

accuracies
 

of
 

98. 55%
 

and
 

97. 93%
 

for
 

simulation
 

and
 

experimental
 

data,
 

respectively,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

comparison
 

models
 

and
 

demonstrating
 

higher
 

accuracy
 

in
 

PV
 

array
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 言

　 　 随着全球能源短缺问题的加剧,光伏发电作为可再

生清洁能源的重要性日益凸显[1-2] 。 然而,光伏阵列长期

处于严苛的外部环境中,且在生产、运输、安装等环节中

容易受损,导致光伏系统在运行过程中发生故障的概率

较高,这不仅影响发电效率,还可能引发大范围设备损

坏,进而导致更严重的事故[3-4] 。 因此,深入研究光伏阵

列故障的诊断技术具有重要的意义。
目前,国内外学者针对光伏阵列故障诊断提出了多

种诊断方法[5-7] ,主要包括红外图像法、电路结构法以及

基于 I-V 曲线的智能检测法[8-9] 。 红外图像法通过检测

故障区域的温度异常来进行诊断,该方法依赖昂贵的红

外成像设备,且只能处理有限的故障类型,同时容易受到

环境因素的干扰[10] 。 电路结构法通过在光伏阵列的各

关键节点安装传感器,监测电压、电流等参数,实现故障

检测。 然而,此方法要求大量传感器,增加了安装和维护

的成本及复杂度[11] 。 与上述方法相比,基于 I-V 曲线的

智能检测法则通过深入挖掘 I-V 曲线的特征信息,能够

较为全面地反映光伏阵列的运行状态,具有较高的诊断

准确性,且不需要大量硬件设备,具有更高的经济性和普

适性[12] 。 文献[13]通过评估多种机器学习算法对光伏

阵列故障的诊断效果,为基于 I-V 曲线的故障诊断分类

研究提供了经验。 文献[14]通过选取开路电压 UOC、短
路电流 ISC 等作为故障特征量,有效地对正常、短路、老
化、开路、阴影 5 类故障进行分类。 文献[15]利用 U-I 曲
线的二阶导数特征,实现了对局部阴影遮挡故障的精确

诊断。 文献[16-17] 则引入填充因子( fill
 

factor,
 

FF) 作

为诊断特征,提出了包含 5 个特征的向量模型,用于区分

不同模式的阴影和老化故障。 同时,现有研究表明故障

诊断与预测性维护的协同应用可显著提升光伏电站的可

靠性与经济性。 文献[18] 强调预测性维护与故障诊断

的协同可提升光伏电站安全性;文献[19]提出基于趋势

的光伏系统健康管理框架,验证了故障诊断与预测联动

的可行性。 尽管现有研究在故障类型区分方面取得了一

定的进展,但在故障程度的进一步区分,尤其是在不同程

度的老化、遮挡故障及其模式区分方面,仍有待进一步的

研究和改进。 因此,如何在保证高效诊断的同时,增强对

故障类型及故障程度的区分,为预测模型提供高精度输

入,助力光伏电站从“事后维修”向“事前预防”的运维模

式转型,成为光伏阵列故障诊断研究中的关键问题。
综上分析,提出一种基于特征提取与改进鹈鹕算

法(improved
 

pelican
 

optimization
 

algorithm,
 

IPOA)优化支

持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的光伏阵列故障

诊断方法,以期提高在多故障模式和不同故障程度下的

诊断准确率。 首先,通过分析不同故障类型的输出特性,
构建融合耦合因子与动态电学参数的 12 维故障特征量,
并利 用 核 主 成 分 分 析 ( kernel

 

principal
 

components
 

analysis,
 

KPCA)进行特征降维与噪声抑制,显著提高特

征的表达能力。 然后,设计融合 Tent 混沌初始化、惯性

权重、非线性收敛因子及自适应 t 分布变异的多策略改

进传统鹈鹕优化算法,再对 SVM 模型的超参数进行寻

优,以进一步提升故障诊断的精确性。 最后,通过仿真与

实验验证所提方法与诊断模型在光伏阵列故障识别与诊

断中的有效性。

1　 光伏阵列故障分析与特征提取

1. 1　 光伏阵列仿真模型

　 　 光伏阵列作为光伏发电系统的重要组成部分,容易

出现多种故障,影响系统整体性能。 为便于对光伏阵列的

不同运行状态进行研究分析,利用 Simulink 平台搭建光伏

阵列的仿真模型,选用光伏组件在辐照度为 1
 

000
 

W/ m2、
温度为 25

 

℃ 的标准测试条件( standard
 

test
 

condition,
 

STC)下的参数如表 1 所示。
表 1　 光伏组件参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

PV
 

module
参数 数值

开路电压 UOC / V 48. 5
短路电流 ISC / A 11. 31

最大功率点电压 Um / V 40. 7
最大功率点电流 Im / A 10. 57

最大功率 Pm / W 430

　 　 对实际工程中故障频率较高且故障影响较为严重的

开路故障(open
 

circuit
 

fault,
 

OC)、线间短路故障( line-to-
line

 

short
 

circuit
 

fault,
 

LL )、 异常老化故障 ( abnormal
 

degradation,
 

AD) 和局部阴影遮挡故障 ( partial-shading
 

fault,
 

PS)进行研究,设计模型如图 1 所示。

图 1　 光伏阵列模型及故障设计

Fig. 1　 Photovoltaic
 

array
 

model
 

and
 

fault
 

design



·260　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

在光伏阵列实际运行过程中,局部阴影遮挡是一种

常见且复杂的故障类型,其发生情形多样,对光伏系统的

性能影响显著。 考虑到常出现光伏阵列的某一角或某一

边被遮挡情况,且受遮挡的位置和程度出现差异,将遮挡

模式细分为 6 种不同的情况,如图 2 所示。 其中不同颜

色表示遮挡的遮光率,反映不同程度的遮挡。

图 2　 局部阴影遮挡故障模式

Fig. 2　 Local
 

shadow
 

occlusion
 

failure
 

mode

1. 2　 故障特征选择

　 　 光伏阵列由大量光伏组件相互串并联组成,而光伏

组件是使用光来产生电流的多参数模型,其输出受到内

部参数和外界环境的影响。 考虑环境条件变化对光伏阵

列输出特性的影响,在不同温度 TPV 和太阳辐照度 G 下,
正常运行状态(normal)的光伏阵列输出特性曲线如图 3
所示。

图 3　 不同环境条件的 I-V 特性曲线

Fig. 3　 I-V
 

characteristic
 

curves
 

under
 

different
environmental

 

conditions

由图 3(a)可知,随着温度上升,开路电压 UOC 降低,
短路电流 ISC 呈上升趋势,最大输出功率 Pm 降低;由图

3(b)可知,随着太阳辐照上升,开路电压 UOC 呈上升趋

势,短路电流 ISC 升高,最大输出功率 Pm 升高。 可见,光

伏阵列的输出容易受到环境变化的影响。
在光伏阵列故障诊断研究中,通常直接采用开路电

压 UOC、短路电流 ISC、最大功率点电压 Um、最大功率点电

流 Im、最大输出功率 Pm、P-V 曲线峰值数 Nm 这 6 种特征

量作为模型输入的特征量,记为 F1 ~F6。 正常及开路、线
间短路、异常老化、局部阴影遮挡故障在 STC 下的输出特

性曲线如图 4 所示。 其他环境条件下,输出曲线变化趋

势相似。
由图 4 可见,不同程度的老化故障之间仅最大功率

存在偏差,AD-1 与 Normal 的输出特性曲线近乎重叠,仅
在最大功率点处存在稍许偏差;PS-4、PS-6 不存在“ 多

峰”现象,其输出特性曲线变化趋势与开路故障的相近。
由图 3 可知,同一故障类型在不同环境下的输出特性也

会发生变化,易导致不同故障状态在不同环境条件下出

现相似输出。 因此,仅选取 F1 ~ F6 不能完整涵盖完整故

障信息,无法充分反映不同环境下的故障类型,这可能导

致诊断模型出现“误判”,从而影响诊断结果的准确性。
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图 4　 不同故障的输出曲线

Fig. 4　 Output
 

curves
 

for
 

different
 

faults

　 　 综上所述,又提出构建以下新的故障诊断特征量,记
为 F7 ~F10:

F7 =
ΔUm

ΔIm
(1)

F8 =
Im × Um

ISC × UOC
(2)

F9 =
Im

Um - UOC
(3)

F10 =
ISC - Im

- Um
(4)

式中:F7 为 I-V 曲线点(Um,
 

Im ) 处的斜率;F8 为填充因

子,表征阵列的故障程度;F9 为 I-V 曲线点 ( Um,
 

Im )
与(UOC,

 

0)之间连线的斜率;F10 为 I-V 曲线点(Um,
 

Im )
与(0,

 

ISC)之间连线的斜率。

将上述 10 维电气参数特征 F1 ~F10 与环境条件 TPV、
G 组合成 12 维故障特征量,能够反映同一环境条件下更

多故障特征信息,更准确地反映输出特性曲线上关键数

据点的特征,以此提升对各类故障及其不同程度的诊断

精度。
1. 3　 基于 KPCA 的故障特征提取

　 　 考虑到实际运行中不同光伏阵列选用光伏组件参数

的差异以及阵列规模的区别,对 10 维电气参数故障特征

进行标准化处理。 通过保留原有数据特征并消除不同维

度或数量级的干扰,确保特征数据具有可比性,从而增强

诊断方法的适应性、稳定性及准确性。

F∗
i =

F i

FSTC
(5)

式中: F i 表示第 i个特征量的原始值; FSTC 表示 STC 正常

状态下该特征量的值; F∗
i 表示 F i 标准化处理后的值。

针对多维故障特征中存在的信息冗余和噪声干扰问

题,通过 KPCA 对标准化处理后的特征进行融合和有效提

取。 在将高维数据映射到低维空间的过程中,尽可能保留

原始数据的结构特征,最终得到的 Pareto 如图 5 所示。

图 5　 KPCA 主成分分析

Fig. 5　 Kernel
 

principal
 

component
 

analysis

由图 5 可以看出,利用 KPCA 进行处理后,前 6 个核

主成分特征的累计方差贡献率达到了 99. 41%,充分说明

这些主成分已涵盖了绝大部分的故障信息。 因此,将高

维数据降维至 6 个合理且有效,能够在保留关键信息的

同时减少数据维度,提高后续诊断方法的效率和准确性。

2　 融合多策略改进鹈鹕优化算法

2. 1　 鹈鹕优化算法(POA)

　 　 POA 是由 Trojovsky' 等[20] 于 2022 年提出的一种启发
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式智能优化算法,基本思想是模仿鹈鹕在攻击和捕猎时

的行为和策略。 POA 算法的寻优过程分为种群初始化

阶段和狩猎阶段,鹈鹕种群的初始化公式如式(6)所示。
x = lb + rand·(ub - lb) (6)

式中:x 为鹈鹕的位置; rand 是区间[0,1]的随机数; ub、
lb 分别表示鹈鹕上下位置边界。

POA 算法的狩猎(迭代寻优) 过程分为移向猎物和

掠过水面两个阶段。 移向猎物(探索阶段),该阶段猎物

在搜索空间内随机分布,鹈鹕识别猎物的位置并向其移

动。 每次迭代中,鹈鹕新位置的数学模型为:

xP1
i,j =

x i,j + rand·(p j - I·x i,j ),Fp < F i

x i,j + rand·(x i,j - p j ),Fp ≥ F i
{ (7)

式中: xP1
i,j 为第 1 阶段更新后第 i 只鹈鹕在第 j 维的位置;

P j 为猎物在第 j维的位置;I为[1,2]的随机整数; FP 为猎

物的目标函数值; F i 为第 i 个候选解的目标函数值。
掠过水面(开发阶段),该阶鹈鹕到达水面后展开翅

膀,将猎物放在喉袋中向上移动。 假设狩猎的领域半径

为 R,每次迭代中,鹈鹕新位置的数学模型为:

xP2
i,j = x i,j + R·(2·rand - 1)·x i,j (8)

R = 0. 2·(1 - t
T

) (9)

式中: xP2
i,j 为第 2 阶段更新后第 i 只鹈鹕在第 j 维的位置;

t 为当前迭代次数;T 为最大迭代次数。
在鹈鹕狩猎过程的两个阶段中,若更新后的新位置

更优,则进行位置更新,否则保持不变,表达式如式(10)
所示。

X i =
XPk

i ,FPk
i < F i

X i,其他{ (10)

式中: k 为 1 或 2; XPk
i 表示第 k 阶段更新后第 i 只鹈鹕的

新位置。
2. 2　 多策略改进鹈鹕优化算法

　 　 1)改进 Tent 混沌映射初始化

在 POA 算法中,鹈鹕种群在目标搜素空间中随机初

始化导致种群个体分布杂乱,难以保证种群的多样性,影
响后续的寻优性能。 为提高鹈鹕种群初始的丰富性,引
入一种基于 Tent 映射的种群初始化方法,使种群个体在

解空间中均匀且随机分布。
混沌映射是一种非线性映射方法,具有随机性、遍历

性、有序性等优点,常被用于改进优化算法领域[21] 。 相

较于其他混沌映射,Tent 映射遍历性更好,性能更佳,其
表达式如式(11)所示。

x t+1 =

x i

α
,0 ≤ x t < α

1 - x t

1 - α
,α ≤ x t < 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

式中: α 是[0,1]的随机数; x t 为第 t 次迭代映射值; x t +1

为第 t+1 次迭代映射值。
Tent 映射产生混沌序列过程中,当 α = 0. 5 时,系统

呈现短周期状态;当初值与 α 相同时,系统将演化成周期

状态。 因此,为避免陷入以上两种特殊情况,在 Tent 映

射的基础上加入干扰因子,修改后的 Tent 映射表达

式为:

x t +1 =

x i

α
+ rand· 1

μ
,0 ≤ x t < α

1 - x t

1 - α
+ rand· 1

μ
,α ≤ x t < 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

式中: μ 为控制因子。
2)惯性权重和混沌干扰因子

POA 在探索阶段,个体位置更新受当前所处位置影

响较大,为了更好的平衡全局寻优和局部探索能力,选择

引入一种非线性惯性权重因子 ω,用于调整位置更新于

当前位置的相关程度,表达式定义为:

ω = ωl + (ωh - ωl)·( e
t / T - 1
e - 1

) φ (13)

式中: ωl 为最小惯性权重; ωh 为最大惯性权重; φ 为

系数。
算法迭代初期,惯性权重因子较小,位置更新与当前

位置相关性小,有利于个体尽可能探索整个空间,避免过

早陷入局部最优解;迭代后期,个体位置更新与当前位置

相关性变大,从而围绕当前位置进行探索开发,增强算法

的局部寻优能力,加快收敛速度。
同时,为更好地提高算法的搜索精度,进一步引入

Iterative 混沌映射作为干扰因子,代替原有的随机数

rand[22] 。 通过改变不同的步长,增强 POA 的遍历性和随

机性,提高其收敛速度和算法精度,如式(14)所示。

ρt +1 =
1 + sin(0. 7π / ρt )

2
(14)

式中: ρt 为第 t 次迭代的干扰因子值。
3)非线性收敛因子

POA 在开发阶段,个体位置更新时,狩猎半径 R 随

着迭代次数的增加呈线性减少,难以有效协调鹈鹕种群

的全局搜索与局部开发能力。 为此,通过引入非线性收

敛因子对算法进行了改进,以增强前期的全局搜索效果,
避免算法出现“早熟” 现象;在后期则缩小狩猎范围,提
升局部开发效率。 改进后的狩猎范围半径公式为:

R = 0. 4
π

·arccos( t
T

) 2 (15)

4)自适应 t 分布变异策略

为进一步提升算法的全局寻优能力,并防止在算法

后期随着迭代次数的增加而出现最优解附近个体陷入局

部最优的现象,引入一种自适应 t 分布变异策略[23] 。 该
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策略通过动态调整鹈鹕个体的位置,增强种群的多样性,
从而提高全局搜索能力。 具体表达式如式(16)所示。

X∗ = X
best

+ X
best

·t(T) (16)

式中: X∗ 为变异扰动后最佳位置; X
best

为当前最佳位置;
t(T) 为以迭代次数为自由度 n 的 t(n) 分布。

t 分布概率曲线如图 6 所示,随着迭代次数的增加,
自由度 n 逐渐增大,分布曲线逐渐趋于标准正态分布。
这意味着,随着迭代的进行,变异幅度逐渐减小,算法能

够更好地平衡全局探索与局部开发。

图 6　 t 分布概率密度曲线

Fig. 6　 t-distribution
 

probability
 

density
 

curve

2. 3　 基于 IPOA-SVM 的故障诊断模型

　 　 1)SVM
SVM 是一种二分类模型,具有样本需求低、训练时

间短、分类效果好、高维特征表现良好等优点,但对大规

模数据集和多分类问题的处理相对困难,对噪声和异常

值敏感[24] 。 其核心在于构建一个最优超平面将不同数

据分隔,使得分类距离最远,相应的分类决策函数为:

f(x) = sgn[∑
n

i = 1
a iy iK(x i·x j) + b] (17)

式中: a 为拉格朗日因子,满足 0≤ a ≤C;C 为 SVM 超参

数惩罚因子; K(x i·x j) 为核函数; b 为相应的阈值实数。
由于光伏阵列的故障特征和分类类别较多,呈现出

非线性多分类问题,因此需要对 SVM 进行多分类扩展。
为此,需选择合适的核函数,将低维非线性数据映射到高

维空间,使其能够线性可分。 采用一对一( one-vs-one,
 

OvO)分类器,将多分类问题转化为多个二分类任务。 鉴

于高斯核函数能够映射到无限维,具备多样化的决策边

界和较快的收敛速度,选择使用高斯核函数,其表达

式为:

K(x i·x j) = exp( -
x i - x j

2

2γ2 ) (18)

式中:γ 为核函数参数。
2)基于 IPOA-SVM 的故障诊断模型流程

所提的基于特征提取与 IPOA-SVM 的光伏阵列故障

诊断方法,主要包括模型输入特征选择、特征提取和模型

优化。 首先,分析输出特性曲线,选择合适的特征向量;
其次,利用 KPCA 方法对选取的输入特征进行提取;最
后,采用 IPOA 算法对 SVM 模型的惩罚因子 C 和核函数

参数 γ 进行迭代寻优,构建最优诊断模型,并对测试数据

集进行故障诊断。
构建基于 KPCA-IPOA-SVM 的光伏阵列故障诊断模

型,诊断流程如图 7 所示。
步骤 1)采集不同条件下光伏阵列的输出特性曲线;
步骤 2)数据预处理,以输出曲线为基础提取 10 维

电气参数特征,同环境条件组成 12 维故障样本数据集,
标准化处理后作为模型输入;

步骤 3)特征提取,通过 KPCA 方法对故障特征进行

特征融合和有效特征提取;
步骤 4)数据划分,将处理后的样本数据集按 8 ∶ 1 ∶

1 的比例随机划分为训练集、验证集和测试集;
步骤 5)适应度函数设定为最大化识别准确率,因此

将诊断错误率定义为适应度函数,其表达式为:

fitness = 1 - 1
n ∑

n

z = 1
| y′z = yz | (19)

式中: yz 和 y′z 表示第 z 个样本对应的预测标签和实际标

签;n 为样本总数;
步骤 6) 模型训练,融合多策略改进 POA 算法对

SVM 模型的超参数进行寻优,输出最佳超参数组合;
步骤 7)故障诊断,将超参最佳值代入模型进行训练

验证,将测试集数据输入故障诊断模型,得到对应的故障

类型及故障诊断准确率。

3　 仿真模拟与结果分析

3. 1　 仿真数据采集

　 　 基于所构建的光伏阵列仿真模型,分别对 15 种光伏

阵列运行状态进行仿真模拟。 为覆盖多种环境条件状

况,设计温度 TPV 范围为 5 ~ 50
 

℃ ,步长变化为 5
 

℃ ;太阳

辐照 度 G 范 围 为 100 ~ 1
 

200
 

W / m2, 步 长 变 化 为

50
 

W / m2。 根据在不同环境条件和运行状态下的模拟仿

真,共采集 15×10×23 = 3
 

450 条输出特性曲线,并从中提

取相应的故障特征量,建立包含 3
 

450 组样本的光伏阵

列仿真故障数据集。
3. 2　 特征有效性验证

　 　 为验证所选取电气参数特征作为待选故障特征向量

的有效性,设置仿真数据标准化结果的箱型图,分别呈现

每一个参数特征的数据分布,如图 8 所示。
图 8 结果表明,标准化后的特征量表现出良好的统

一性和聚合度,不同故障间差异明显,不同故障程度间也

呈现出一定的分布差异。 这表明选取的故障特征与故障
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图 7　 光伏阵列故障诊断流程

Fig. 7　 Flow
 

chart
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

PV
 

array

类别具有强相关性,有助于避免“误诊” 现象的发生,提
高故障诊断模型的诊断效果。
3. 3　 仿真结果与分析

　 　 设置 IPOA-SVM 模型参数如下:惩罚因子 C 的搜索

范围为(0. 1,100),核函数参数 γ 的搜索范围为( 0. 1,
5),设种群数量 N= 30,最大迭代次数 T = 100,训练集、验
证集和测试集按 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例随机划分。 为量化模型

的分类性能,采用混淆矩阵和分类准确率作为诊断效果

评价指标,定义如表 2 所示。
表 2　 混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix
预测类

真实类
真正类(TP) 假负类(FN)
假正类(FP) 真负类(TN)

　 　 混淆矩阵能够显示分类结果中被正确和错误分类的

样本数量,其中行表示实际类别,列表示预测类别。 分类

准确率(accuracy,Acc)表示样本正确预测的比例。

Acc = 1
N ∑

N

i = 1
Acci =

1
N ∑

N

i = 1

TP i + TN i

TP i + TN i + FP i + FN i

(20)
式中:N 为类别总数;Acci 表示第 i 类故障的分类准确率;

图 8　 不同故障特征标准化箱型图

Fig. 8　 Standardized
 

box
 

plots
 

for
 

different
 

fault
 

characteristic

TP i 和 TN i 分别表示模型正确地分类为第 i 类和非 i 类的

样本数量;FP i 和 FN i 表示错误地将样本分类为第 i 类和
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非 i 类的样本数量。
1)KPCA 特征提取对模型诊断的影响分析

为验证基于 KPCA 故障特征提取方法对改善模型性

能的有效性以及较其他特征提取方法的优越性。 采用不

同特征提取方法对 12 维故障特征进行降维处理,并将降

维后的特征数据作为 IPOA-SVM 模型的输入进行故障诊

断,诊断结果如表 3 所示。

表 3　 诊断结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

results
特征提取方法 特征维度 平均分类准确率 / %

Pearson 6 87. 83
灰色关联分析 6 88. 70

Spearman 6 87. 25
KPCA 6 98. 84

　 　 由表 3 可知,采用基于 KPCA 的特征提取方法,
IPOA-SVM 模型的平均诊断准确率最高,达到 98. 84%,
而使用 Pearson、灰色关联分析、Spearman 的诊断准确率

分别为 87. 83%、88. 70%、87. 25%。 诊断结果表明基于

KPCA 的故障特征提取方法能有效提高光伏阵列故障诊

断准确率,模型改善效果更加优越。
2)IPOA-SVM 模型诊断结果分析

将 KPCA 特征提取后的仿真数据集输入 IPOA-SVM
模型进行诊断验证,其故障诊断结果如图 9 所示。 可以

看出,在 345 个测试集样本中有 5 个样本诊断错误,实验

中 OC-2 的 1 个样本被诊断为 OC-1,PS-4 的 1 个样本被

诊断为 PS-6,从而导致这两类故障准确率较低;Normal
和 AD-1 之间出现了较多样本误诊的情况,这是因为光伏

阵列在发生 AD-1 故障时,其输出曲线与正常运行时的曲

线差异较小,仅在最大功率点附近有细微变化。 事实上,
轻微的老化故障对光伏阵列整体运行影响较小,因此可

以将其视为正常状态。
IPOA-SVM 模型能够准确识别单一故障类型,考虑

到光伏实际运行中可能会出现不同组串支路同时发生不

同故障的复合型故障( mixed
 

fault,
 

Mix),设置 4 种复合

型故障如表 4 所示。

表 4　 复合型故障类型

Table
 

4　 mixed
 

fault
 

types
标签 故障类型 具体描述

Mix-1
Mix-2
Mix-3
Mix-4

复合故障

一条组串开路+一个组件短路

一个组件短路+老化(电阻为 1
 

Ω)
一条组串开路+老化(电阻为 3

 

Ω)
一个组件短路+局部阴影遮挡(PS-1)

　 　 在 3. 1 节设置的仿真条件下获取每种复合故障数据

图 9　 故障诊断结果的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

detection
 

results

230 组,与单一故障数据组成新的仿真数据集代入 IPOA-
SVM 模型进行多次测试,结果如图 10 所示。

图 10　 复合型故障诊断结果

Fig. 10　 Mixed
 

fault
 

diagnosis
 

results

同单一故障数据集诊断结果相比,复合故障的存在

导致 LL-1 与 Mix-2 故障出现“误诊”,其他故障类型变化

不大,4 种复合故障类型识别率为 100%。 结果表明,
IPOA-SVM 模型对复合型故障同样具有较高的适应性。

3)不同故障特征量和算法模型对比分析

为验证所提方法的有效性和准确性,将 6 维特征数

据集与 12 维特征量数据集经 KPCA 特征提取后分别输

入到 PSO-SVM、GWO-SVM、POA-SVM 及 IPOA-SVM 模型

中进行诊断。 考虑到数据集划分对诊断结果的影响,进



·266　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

行多次实验以获取诊断模型的平均准确率,诊断结果如

表 5 所示,适应度曲线如图 11 所示。
表 5　 不同故障特征量及算法模型的诊断准确率

Table
 

5　 Diagnosis
 

accuracy
 

of
 

different
 

fault
characteristic

 

vectors
 

and
 

algorithmic
 

models (%)
故障特征量 算法模型 平均训练准确率 平均测试准确率

6 维特征量

PSO-SVM 82. 75 81. 16
GWO-SVM 82. 79 80. 87
POA-SVM 83. 45 81. 73
IPOA-SVM 84. 12 82. 56

12 维特征量

PSO-SVM 98. 73 95. 36
GWO-SVM 98. 48 96. 81
POA-SVM 98. 3 97. 97
IPOA-SVM 98. 51 98. 55

　 　 由表 5 可以看出,6 维特征量的测试准确率不足

90%,而 12 维特征量的测试准确率均达到 95%以上,达
到高准确率水平。 这说明提高故障特征维度,向数据集

中加入更多有效故障特征信息,对于提高模型分类效果

有较大帮助;从不同算法模型的对比来看,所提出的

IPOA-SVM 故 障 诊 断 模 型 平 均 诊 断 分 类 准 确 率 为

98. 55%,相较于 PSO-SVM、GWO-SVM、POA-SVM 模型分

别提高了 3. 19%、1. 74%、0. 58%,故障诊断分类准确率

更高,更适用于所研究故障的诊断分类。

图 11　 适应度曲线对比

Fig. 11　 Comparison
 

chart
 

of
 

adaptation
 

curves

适应度曲线如图 11 所示,可以看出,POA-SVM 模型

达到最佳适应度所需迭代次数最少,但相较其他模型最

佳适应度值表现较差。 PSO-SVM、GWO-SVM 模型分别

需要 19 次、15 次得到最佳适应度值,而 IPOA-SVM 模型

所需迭代次数最少,收敛速度更快,仅 12 次即可达到最

佳,且最佳适应度值更优。

4　 实验验证与分析

4. 1　 实验平台搭建

　 　 为进一步验证所提故障诊断方法的实际应用效果并

评估模型的适用性,采用 12 块参数相同的光伏组件,构
建了 4×3 的光伏阵列进行测试。 选用光伏组件的标况参

数为开路电压 21. 6
 

V、短路电流 1. 83
 

A、最大功率点电

压 18
 

V、最大功率点电流 1. 67
 

A、最大输出功率 30
 

W。
实验时,通过环境监测仪分别测量环境中的温度和太阳

辐照度,利用 I-V 测试仪和万用表测量光伏阵列的输出

特性,故障实验平台如图 12 所示。

图 12　 光伏阵列故障实验平台

Fig. 12　 Experimental
 

platform
 

for
 

PV
 

array
 

faults

故障实验设计如下:
1)采用与仿真实验相同的设计,断开阵列内一条、两

条支路,模拟 2 种开路故障。
2)短接阵列内一块、两块光伏组件,模拟 2 种短路

故障。
3)调节光伏阵列中串联滑动变阻器的电阻大小,以

1、3、5
 

Ω 电阻值模拟 3 种异常老化故障。
4)通过采用两种不同遮光率的薄膜遮挡光伏组件模

拟不同的遮光程度。 覆盖透光性较强的薄膜用于模拟轻

微遮挡,其遮光率约为 40%;覆盖透光性较差的薄膜用于

模拟严重遮挡故障,其遮光率约为 70%。 以与仿真模拟

相同的遮挡模式设计 6 种局部阴影遮挡故障。
实验在每天 8:00 ~ 16:00 时间段内采集数据,环境

条件为 10 ~ 40
 

℃ 、50 ~ 1
 

100
 

W / m2,每种故障类型采集

100 组数据,共计 1
 

400 组。 根据实验设计的不同运行状

态,每条数据标注相应的标签,组成 1
 

400 组数据作为故

障诊断的实验数据集。
4. 2　 实验结果与分析

　 　 分别将 6 维实验数据集与 12 维实验数据集经 KPCA
特征提取后作为 IPOA-SVM 模型的输入进行故障诊断,
得到的诊断分类结果如表 6 所示。
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表 6　 不同运行状态的诊断分类准确率

Table
 

6　 Diagnostic
 

classification
 

accuracy
for

 

different
 

operating
 

states (%)

运行状态 6 维特征量 12 维特征量

Normal 68. 45 85. 64
OC-1 61. 43 93. 62
OC-2 96. 71 100
LL-1 100 100
LL-2 100 100
AD-1 46. 24 95. 1
AD-2 72. 1 100
AD-3 76. 88 96. 66
PS-1 100 100
PS-2 100 100
PS-3 100 100
PS-4 59. 92 100
PS-5 100 100
PS-6 63. 74 100
合计 81. 82 97. 93

　 　 由表 6 可见,受环境因素和数据采集过程中噪声、扰
动等影响,实验数据的故障诊断分类准确率低于仿真数

据。 采用 6 维特征量进行故障诊断存在大量故障类型被

误诊的情况,诊断效果远低于 12 维特征量。 实验结果表

明,采用 12 维特征量存在少许 Normal、AD-1 样本误诊与

OC-1、AD-3 样本误诊情况,但 IPOA-SVM 模型的平均整

体分类准确率仍达到 97. 93%,能够为光伏电站的早期故

障预警提供高置信度判据。 结合电站运维管理系统,实
时诊断结果可触发预防性维护指令(如清洗遮挡组件或

更换老化部件),从而降低故障扩大风险,提升电站运行

安全性。
对比 PSO-SVM、GWO-SVM、POA-SVM 及 IPOA-SVM

模型的实验数据诊断结果,并进行多次重复实验,各模型

的平均分类准确率如图 13 所示。

图 13　 不同模型的诊断结果

Fig. 13　 Diagnostic
 

results
 

of
 

different
 

models

由图 13 可知,采用 12 维特征量的模型诊断准确率

明显优于 6 维特征量,且采用 IPOA-SVM 模型的平均诊

断分类准确率优于 PSO-SVM、GWO-SVM 和 POA-SVM 模

型,分别提高了 3. 15%、1. 56%和 1. 05%。

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于特征提取与改进鹈鹕算法优化

支持向量机的光伏阵列故障诊断方法,能够有效识别光

伏阵列多种类型及不同程度的故障。 通过仿真模型分析

光伏阵列在不同故障条件下的 I-V 输出特性,基于 6 维基

本特征量构建了 10 维电气参数特征,并结合环境条件形

成 12 维故障特征量,精确反映了 I-V 曲线的关键特性;采
用 KPCA 对 12 维特征进行特征融合与有效提取,成功提

取 6 个关键主成分,有效减少了高维特征量之间的冗余

信息和噪声干扰,显著提升了诊断模型的准确性;融合改

进的 Tent 混沌映射、惯性权重、非线性收敛因子和自适

应 t 分布变异多策略改进鹈鹕优化算法,构建了基于

KPCA-IPOA-SVM 的故障诊断模型。 通过仿真与实验数

据的对比验证,12 维故障特征在提高诊断准确率方面展

现出明显的优势,并进一步证明了 IPOA-SVM 模型在故

障诊断中的高准确性与适用性,为光伏阵列故障诊断的

研究提供了可靠的技术参考。
此外,本文提出的方法能够准确诊断光伏阵列的故

障类型及其严重程度,为故障预测和预防性维护提供了

可靠的数据基础。 未来的研究可以结合历史诊断数据与

时间序列分析(如 LSTM 网络),构建光伏组件健康状态

评估模型,预测性能退化趋势并制定动态维护策略,以进

一步提升光伏电站的整体安全性。 同时,还可探讨将所

提方法部署到光伏逆变器的嵌入式系统中,实现实时故

障诊断与边缘计算,从而增强模型在实际应用中的鲁棒

性与广泛适用性。
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