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摘     要：光伏阵列输出功率随机性、波动性强。如果其发生故障，将严重影响电力系统安全与稳定。针对当前光伏

故障诊断的准确率低和收敛速度慢的难题，提出一种基于蝗虫算法 - 支持向量机（grasshopper optimization 
algorithm⁃support vector machine，GOA⁃SVM）模型的光伏阵列故障诊断方法。首先，建立光伏阵列等效电路模型，

分析光伏阵列的伏安曲线变化特性；其次，考虑环境影响因素和光伏阵列规模非线性变化，提取反映不同故障特性

的特征量，将数据映射到高维空间进行非线性处理；最后，提出蝗虫算法（grasshopper optimization algorithm，GOA）

优化非线性支持向量机改进方法，建立 GOA⁃SVM 光伏阵列故障诊断模型，并结合实例进行仿真。研究结果表明：

该方法可应用于多种不同规模的光伏阵列模型，且均能实现对光伏阵列故障的有效诊断，其对 4×3 光伏阵列规模

的数据仿真分类准确率可达 99.808 8%。采用美国国家标准与技术研究院（National Institute of Standards and 
Technology，NIST）公开数据集进行验证，其故障诊断准确率达到 92.368 2%。与其他方法相比，该方法的召回率

及 F1⁃Score 均有明显提升。
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Abstract： The output power of photovoltaic （PV） arrays exhibits strong randomness and volatility. In the event of a 

fault， it can severely impact the safety and stable operation of the power system. Addressing the challenges of low 

accuracy and slow convergence in current PV fault diagnosis， this paper proposes a PV array fault diagnosis method 

based on the grasshopper optimization algorithm-support vector machine （GOA-SVM） model. Firstly， an equivalent 

circuit model of the PV array is established to analyze the variation characteristics of the PV array's voltage-current 

curve. Secondly， considering environmental factors and the nonlinear changes in the scale of the PV array， feature 

quantities reflecting different fault characteristics are extracted， and the data is mapped into a high-dimensional space for 

nonlinear processing. Finally， an improved method for optimizing the nonlinear support vector machine using GOA is 

proposed， and a GOA-SVM PV array fault diagnosis model is established， with simulations conducted using practical 

examples. The research results indicate that this method can be applied to various PV array models of different scales and 

effectively diagnose faults in PV arrays. For a 4×3 PV array scale， the data simulation classification accuracy can reach 

99.8088%. When validated using the publicly available dataset from the national institute of standards and technology 
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（NIST）， the fault diagnosis accuracy achieves 92.3682%. Compared with other methods， this approach demonstrates 

significant improvements in recall rate and F1-Score.

Key words： photovoltaic array； fault diagnosis； multi-classification； optimal hyperplane； GOA-SVM mode

光伏阵列是光伏发电系统的重要组成部分，由

于其长期工作在较为恶劣的环境中，极易引发阵列

的开路、短路及逆变器过流、过压、功率管开路等故

障，严重影响光伏系统的发电效率［1⁃3］。为避免光伏

阵列故障导致严重事故，提升电力系统的发电效

率，国内外研究机构已展开光伏系统故障诊断技术

方面的研究。

近年来，许多学者陆续提出各种先进的光伏故

障诊断方法［4］，其大致可分为物理检测法、功率差

值法、I⁃V 曲线法、人工智能法等。文献［4］通过测

量光照辐射度和环境温度，估计光伏阵列的理论电

压、电流以与功率。如果理论功率和实际功率相差

超过 15%，则判定阵列存在故障。但该法需设置

故障阈值，由于光伏阵列长期在户外运行，组件会

老化，故其设定的阈值也需定期更新。文献［5］通

过无人机拍摄光伏阵列的热成像图，判断热成像图

中是否存在显著的亮点来实现光伏阵列的故障诊

断，但该方法受天气和复杂环境的影响较大，且红

外热成像法需使用较为昂贵的设备，故其故障诊断

的精度欠佳，易受外界环境的影响。文献［6⁃7］通过

测量光伏阵列的 I⁃U 曲线，从曲线中提取特征，来

训练模糊 C 均值聚类模型，通过训练好的模型来计

算待测试样本对各特征隶属度的大小，以实现故障

分类，但其数据获取难度较高。文献［8］提出了

基 于图的半监督学习模型的光伏阵列故障诊断

方法，但该模型的输入处理难度较大。人工智能

法仅需电气测量数据，且诊断准确率高。其中，支

持向量机（supporting vector machine，SVM）模型用

于故障诊断，能获得较高准确率。文献［9］采用基

于多类 SVM 的光伏组件故障在线诊断方法，但

SVM 算法的部分参数的设置对整体诊断精度影响

较 大 。 有 学 者 通 过 遗 传 算 法（genetic algorithm，

GA）［10］、海 鸥 算 法（seagull optimization algorithm，

SOA）［11⁃12］、人 工 蜂 群 算 法（artificial bee colony 
algorithm，ABC）［13⁃14］、粒子群算法（particle swarm 
optimization，PSO）［15］、灰狼算法（grey wolf optimizer，
GWO）［16］、布谷鸟算法（cuckoo search，CS）［17］等来

优化 SVM 的相关参数，提高其识别光伏阵列故障

类型的准确率，但部分改进算法仍存在收敛速度

慢、容易陷入局部最优等问题［18⁃19］。

针对这些问题，本文提出一种基于蝗虫算法-
支 持 向 量 机（grasshopper optimization algorithm⁃ 
support vector machine，GOA⁃SVM）模型的光伏阵

列故障诊断方法。先通过建立 3 种不同规模的光伏

阵列等效电路模型，考虑不同程度的短路和开路的

光伏阵列故障，分析光伏阵列的伏安曲线变化特

性；再考虑环境影响因素和光伏阵列规模非线性变

化，构建反映不同故障特性的特征量，并将其映射

到高维空间中，将其作为光伏阵列故障诊断方法的

输入向量；然后，引入蝗虫优化算法（grasshopper 
optimization algorithm，GOA），优化非线性 SVM，构

建基于 GOA⁃SVM 的光伏阵列故障诊断模型，解决

传统故障诊断方法实现复杂、收敛速度慢的问题；

最后，并采用仿真数据进行算例分析，对 3 种不同规

模的光伏阵列模型进行分析，并使用美国国家标准

与 技 术 研 究 院（National Institute of Standards and 
Technology，NIST）公开数据集进行验证，将所提方

法与传统算法进行对比，验证了所提方法的准确性

和有效性。

1    光伏阵列故障分析

对光伏阵列中常见的短路、开路这两类故障，

本文考虑 3×4 的光伏阵列，分析其在这两种故障类

型下光伏阵列伏安特性曲线的变化情况，并基于伏

安特性曲线选取故障诊断的特征量。通过仿真，得

到不同工作状态下光伏阵列的 I⁃U 曲线和 P⁃U 曲

线，结果分别如图 1、2 所示。
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图 1    正常状态与不同故障状态下的 I⁃U 曲线

Figure 1    I⁃U curves under normal condition and 
various fault conditions 
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图 2    正常状态与不同故障状态下的 P⁃U 曲线

Figure 2    P⁃U curves under normal condition and 
various fault conditions

1） 短路故障。

从图 1、2 中可以看出，当光伏阵列发生短路故

障时，短路电流 ISC 变化不大，开路电压 UOC 变化很

大，且其最大功率点的变化最为显著，因此，选取最

大功率点电流 Im、电压 Um 和开路电压 UOC作为其故

障特征。

2） 开路故障。

当光伏阵列发生开路故障时，短路电流 ISC变化

很大，开路电压 UOC变化不大，且最大功率点的变化

显著，因此，选取最大功率点电流 Im、电压 Um和短路

电流 ISC作为其故障特征。

从图 1、2 还可以看出，相较于正常运行状态，当

发生短路故障时，光伏阵列的开路电压明显减小；

当发生开路故障时，短路电流明显减小。仿真试验

过程中收集到的典型样本数据见表 1。

表 1    光伏阵列仿真样本

Table 1    Simulation sample of PV array

状态类别

正常

开路

短路

行数

9
4

1

9
4

1

9
4
1

列数

10
3

1

10
3

1

10
3
1

Umpp/V

385.22
174.77

42.80

373.95
171.02

25.53

385.22
135.75

15.38

Impp/A

58.98
15.91

5.84

58.86
10.63

0.017

53.08
15.95

3.10

综上所述，当光伏阵列出现开路、短路故障时，

其开路电压、短路电流、最大功率点和最大功率点

的电压与电流中至少一种参数会发生明显变化。

通过分析 3 种不同规模的光伏阵列，模型可具有更

好的泛化性。因此，本文选择这些参数作为模型的

输入特征。

2    基于 GOA‑SVM 光伏阵列故障诊断

2.1    GOA 优化 SVM 模型

SVM 分析数据的监督式学习模型与相关的二

分类模型学习算法是识别光伏阵列故障的主要方

法。该方法是结构风险最小化的近似实现，SVM 能

较好地解决小样本、非线性分类以及高维模式识别

等问题，具有计算简单、鲁棒性好和泛化性能佳等优

点。因此，SVM 被广泛应用于回归预测、分类识别、

模式识别、函数估计等领域。

在光伏阵列故障识别过程中，假设光伏阵列样

本的训练集为｛（xi，yi），i=1，2，…，n｝，xi∈Rn，y∈｛1，
2，3｝，xi为光伏阵列特征输入向量，包括光伏阵列的

行数和列数、光照强度、温度、最大功率点电压和电

流等特征分量，y 为类型标签，其分为正常状态、短

路 故 障 、开 路 故 障 3 种 状 态 。 设 存 在 分 类 平 面

d ( x )= ωx+ b = 0，ω ∈ R n 为权重向量，b ∈ R 为偏

置，该分类平面能将所有光伏阵列状态进行准确分

类，且使分类间隔最大化，则定义分类平面 d ( x )=
ωx+ b = 0 为最优分类超平面，定义两类样本中距

离该分类线最近的向量，且平行于最优分类面的样

本为支持向量。二分类支持向量机的原理图如图 3
所示。在图 3 中，H 为最优超平面，D1和 D2为两类不

同的样本。在样本空间或者特征空间内构造最优

超平面，最大分离这两类样本。为保证模型的泛化

能力最大，应使得平面与样本集之间距离最大。

D1

D2

H2
H

H1

最优超平面

M=2/ ω

图 3    支持向量机原理示意

Figure 3    Schematic diagram of support vector machine

求取分类间隔为最大值的问题等价于求取 ||ω ||
的最小值问题，即当 ||ω ||最小时，该最优超平面（在二

维空间中为直线）能正确地将两类样本分开，且两

类样本之间的间隙最大，故求解最优分类线的问题

可转化为优化问题，即
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  s.t. yi (ωx i + b )≥ 1
（1）

式中，i = 1，2，⋯，n。
考在实际光伏阵列中，温度和光照强度的影响

很大，很多光伏阵列数据样本是线性不可分的。因

此，引入 Lagrang 乘子 αi与惩罚因子 C，将式（1）转化

为对偶优化问题，即

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

max
α

∑
i = 1

n

αi - 1
2 αi yi yj ( x i ⋅ x j )

 s.t. 
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

n

yi αi = 0

0 ≤ αi ≤ C，i = 1，2，⋯，n

（2）

式中，yi 为第 i 个训练样本的类别标签，表示样本的

分类。

通过非线性变换将（2）转化为某个维特征空间

中的线性分类问题，即在高维特征空间中学习线性

支持向量机，用核函数 K（x，xi）替换式（2）中的内

积，求解得到的解即为非线性支持向量机，即

f ( x )= sgn [ ]( )ω ⋅ x + b =

sgn é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

i = 1

n

yi αi K ( )x ⋅ x i + b （3）

由此可知，SVM 在解决光伏阵列故障诊断问题

时会极易受核函数与惩罚因子参数的影响，本文用

GOA 对其参数进行寻优。

GOA 是由 Saremi 等［20］提出的一种新型的全

局优化元启发式算法。该算法受成年与幼年蝗虫

的大规模移动与觅食的聚集行为启发，具有收敛

速度快、搜寻效率高和操作参数少等特点。该算

法通过模拟自然界中蝗虫种群行为来解决优化问

题，能很好地平衡全局和局部搜索过程，寻优精

度好。

在 GOA⁃SVM 的 过 程 中 ，蝗 虫 群 位 置 即 为

SVM 中的 C 和 g，其更新计算式为

X d
i = β

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

j = 1，j ≠ i

N

β
ud - ld

2 s ( )|| xd
i - xd

j

xi - xj

dij
+ Td

（4）
式中，X d

i 为多维空间中第 i 个数据点在维度 d 上的

位置；d 为 2；蝗虫群位置为 SVM 中惩罚因子 C 和核

函数参数 g 的取值；i和 j分别为蝗虫个体编号，每个

编号代表一个蝗虫在多维空间中的位置；ud 和 ld 分

别为变量的上界和下界，本文设置其分别为 1 000
和 0.001；Td为最优蝗虫的位置，即最优的惩罚因子

和最优核函数参数 g 的组合；dij为两只蝗虫间的欧

式距离；β 为控制参数，用于平衡算法的全局探索和

局部开发；函数 s为蝗虫个体间的相互作用力。

控制参数 β 的表达式为

β = βmax - t
βmax - βmin

Tmax
（5）

式中，βmax与 βmin分别表示递减区间的最大值与最小

值；t表示当前的迭代次数；Tmax表示最大迭代次数。

则蝗虫个体间的相互作用力 s ( )r 为

s ( )r = fe-r/l - e-r （6）
式中，r 为蝗虫个体在种群中的影响力因子；f、l分别

为吸引强度参数与吸引尺度参数，本文中分别将其

设置为 0.5 和 1.5。
本模型选择适应度函数为测试集准确率 f fitness，

其计算式为

f fitness = N test，right

N test，total
（7）

式中，N test，right 为光伏阵列数据样本测试集正确诊断

个数；N test，total 为光伏阵列数据样本测试集总数。

2.2    基于 GOA‑SVM 的光伏阵列故障诊断流程

基于 GOA⁃SVM 的光伏阵列故障诊断方法的

流程如图 4 所示。该算法的具体步骤如下。

1） 输入光伏阵列样本数据及其对应的标签数

据，并设置训练集和测试集；

2） 初始化 GOA 参数，即种群规模 N、最大迭代

次数 Tmax、参数 βmax 和 βmin、SVM 参数 C 和 g 的取值

范围；

3） 初始化蝗虫群位置，每只蝗虫的位置都由对

应的（C，g）组成；

4） 利用 SVM 对训练集进行训练，根据式（7）计

算出每只蝗虫所对应的适应度值；

光伏阵列故障诊断数据

划分训练集和测试集

初始化 GOA 参数并
随机生成蝗虫群

计算适应度值

对蝗虫群适应度值进行排
序，并得到当前最优位置

YN 最优解或达到
最大迭代次数

得到最优参数

利用最优参数建立模型，
并对样本进行故障诊断

结束

图 4    GOA⁃SVM 流程

Figure 4    Flowchart of GOA⁃SVM
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5） 根据每只蝗虫的适应度值大小进行排序，得

到当前最优蝗虫位置；

6） 根据式（4）~（7）对蝗虫的适应度值和最优

位置，不断进行更新计算和重新排序，并检查是否

越界；

7） 当种群迭代次数达到最大迭代次数时，输出

蝗虫的最优位置所对应的 C 和 g 参数的最优解，否

则跳转至步骤 6；
8） 利用最优参数建立光伏阵列故障诊断模型，

并对样本进行故障诊断。

3    实验验证

3.1    光伏阵列仿真模型

模型输入特征的选择决定能否迅速、精准地对

光伏阵列故障类型进行判断。因此，输入特征须直

接体现出光伏阵列故障机理特征，易于算法实现。

本文共设置 3 种不同的光伏阵列工作状态，即

正常状态、组件开路故障状态、组件短路故障状态。

开路故障通过断开故障光伏阵列与其相邻光伏阵

列的导线来模拟；短路故障通过将故障光伏阵列的

正负极短接来模拟。本文使用 MATLAB 数值仿真

软件分别搭建 1×1、4×3、9×10 的串并联光伏阵

列。其中，4×3 的光伏阵列仿真如图 5 所示，9×10
的光伏阵列仿真如图 6 所示。

短
路

开
路

图 5    4×3 的光伏阵列仿真

Figure 5    Simulation diagram of a 4×3 photovoltaic array

短
路

开
路

图 6    9×10 的光伏阵列仿真

Figure 6    Simulation diagram of a 9×10 photovoltaic array

3.2    仿真验证

对 4×3 光伏阵列规模进行分析，搭建串、并联

光伏阵列，得到 8 716 组数据。其中，包含故障状态

的样本数为 6 829 组，正常状态数据 1 887 组。在故

障状态数据中，开路故障状态数据 2 133 组，短路故

障数据 4 696 组。将样本数据以 7∶3 的比例随机划

分为训练集和测试集。影响 SVM 模型故障诊断精

度的参数分别为惩罚因子 C 和核函数 g，将未进行

优化的 SVM 模型中惩罚因子 C 和核函数 g 分别设

置为 1.00 和 0.59，经诊断后该模型正确诊断样本

2 392 组，准确率仅为 91.472 3%。其中，SVM 模型

的故障诊断结果和混淆矩阵分别如图 7、8 所示。
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图 7    未优化的 SVM 故障诊断

Figure 7    Unoptimized SVM fault diagnosis diagram
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Ⅱ
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图 8    未优化的 SVM 混淆矩阵

Figure 8    Unoptimized SVM confusion matrix diagram

从图 7、8 可看出，未优化的 SVM 模型在光伏阵

列故障诊断方面的效果欠佳，对数据的分类效果一

般，有待进一步优化。使用 GOA 算法对 SVM 模型

中的惩罚因子 C 和核函数 g 进行参数优化。GOA
初始化参数设置为：种群数量为 20，最大迭代次数

为 20，交叉验证折数为 5，惩罚因子 C 的优化范围为

［1×10-5，1 000］，核函数 g 的优化范围为［1×10-5，

1 000］。经过迭代计算后，多种优化算法适应度曲

线对比图、GOA⁃SVM 模型的故障诊断结果与混淆

矩阵分别如图 9~11 所示。
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图 9    多种优化算法适应度曲线对比

Figure 9    Comparison of fitness curves of various 
optimization algorithms
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图 10    GOA 优化 SVM 故障诊断

Figure 10    SVM fault diagnosis optimized by GOA
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图 11    GOA 优化 SVM 混淆矩阵

Figure 11    SVM confusion matrix optimized by GOA

从图 9 可看出，GWO⁃SVM 算法迭代到第 11 次

达到收敛，PSO⁃SVM 算法和 ABC⁃SVM 算法迭代

到第 12 次达到收敛，SOA⁃SVM 算法迭代到第 14 次

达到收敛，而 GOA 迭代到第 7 次时就开始收敛，收

敛速度最快。此时 GOA 最佳适应度为 99.808 8，惩
罚因子 C 为 1 000，核函数 g 为 2.498。从图 10、11 可

看出，GAO⁃SVM 模型对测试集的故障诊断准确率

为 99.808 8%。

从光伏阵列故障诊断准确率分析，GOA 对

SVM 模型参数优化使得准确率得到较大提升，相比

于未优化的 SVM 模型提高了 8.3365%。该仿真结

果表明：在光伏阵列故障诊断时，GOA⁃SVM 模型

比未优化的 SVM 模型更可靠。

为验证所提 GOA⁃SVM 模型能够准确地诊断

光伏阵列的故障，通过对比分析 SVM、KNN 等机

器学习模型，以及基于灰狼优化 SVM 模型和基于

粒子群算法优化 SVM 模型，采用相同训练集和测

试 集 进 行 实 验 ，SVM 模 型 、GWO⁃SVM 模 型 、

PSO⁃SVM 模型和 GOA⁃SVM 等模型的故障诊断

结果见表 2 和如图 12 所示。在表 2 中，除之前提及

算法外，还采用了 k 邻近算法（k⁃nearest neighbor，
kNN）、梯度提升决策树（gradient boosting decision 
tree，GBDT）等算法。

表 2    不同算法故障诊断结果

Table 2    Fault diagnosis results of different algorithms

算法

分类树

KNN

决策树

随机森林

GBDT

SVM

朴素贝叶斯

SOA⁃SVM

ABC⁃SVM

GWO⁃SVM

PSO⁃SVM

GOA⁃SVM

误诊数

72

550

173

158

65

257

195

66

51

48

53

3

准确率/%

97.247 2

78.967 2

93.449 7

93.944 1

97.492 5

91.472 7

92.533 8

97.463 2

98.043 1

98.131 6

97.952 2

99.808 8
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图 12    算法效果比较

Figure 12    Effects comparison of various algorithms
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分析表 2 和图 12 可知，在分类树、KNN、决策

树、随机森林、GBDT、SVM、朴素贝叶斯机器学习

模型，GBDT 准确率最高，为 97.4925%，在 SVM 其

他优化算法中，SOA、ABC、GWO、PSO 优化 SVM
模 型 准 确 率 分 别 为 97.463 2%、98.043 1%、

98.131 6%、97.952 2%，而本文提出的 GOA⁃SVM
算法准确率可达 99.808 8%，诊断结果明显优于其

他算法。对 3 种不同光伏阵列规模的仿真数据进行

分析，其中 1×1 光伏阵列有 5 100 组数据，包含正常

状态数据 1 700 组，开路状态数据 1 700 组，短路数

据 1 700 组；其中 10×9 光伏阵列有 324 组数据，包

含正常状态数据 108 组，开路状态数据 108 组，短路

数据 108 组；将样本数据以 7∶3 的比例随机划分训

练集和测试集，结果见表 3。
表 3    不同光伏阵列规模故障诊断结果

Table 3    Fault diagnosis results of different PV array sizes

阵列规模

9×10
4×3
1×1

测试数据

个数

97
2 615
1 530

准确率/
%

0.992 3
0.998 1
1.000 0

精确率/
%

0.978 1
0.998 3
1.000 0

召回率/
%

0.964 0
0.997 2
1.000 0

F1

0.971 0
0.997 7
1.000 0

由表 3 可知，GOA⁃SVM 算法对 3 种不同光伏

阵列规模进行故障诊断时，准确率高、鲁棒性强，

其 中 4×3 的光伏阵列准确率为 99.81%，F1 值为

99.77%；1×1 的光伏阵列准确率为 100%，F1 值为

100%；9×10 的光伏阵列准确率为 99.23%，F1 值为

97.10%。

3.3    实验验证

为了进一步验证本文方法的准确性和有效性，

将提出方法针对 NIST 公开数据集进行分析，共取

564 522 条数据，数据特征包括：光照强度、温度、直

流电压、直流电流、直流功率、交流功率，数据标签

包括：正常、短路和开路。将样本数据以 7∶3 的比例

随机划分训练集和测试集。将本文所提算法应用

在该公开数据集上，其适应度曲线、故障诊断结果

及混淆矩阵分别如图 13~15 所示。

从图 13 可看出，GWO⁃SVM 算法迭代到第 12
次达到收敛，PSO⁃SVM 算法迭代到第 13 次达到收

敛，而 GOA 迭代到第 10 次时开始收敛，收敛速度最

快。此时 GOA 最佳适应度为 92.368 2，惩罚因子 C
为 1 000 和核函数 g 为 77.510 7。从图 14、15 中可看

出，GOA 优化 SVM 模型对测试集的故障诊断准确

率为 92.368 2%。
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图 13    多种优化算法适应度曲线对比

Figure 13    Comparison of fitness curves of various 
optimization algorithms
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Figure 14    SVM fault diagnosis optimized by GOA
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图 15    GOA 优化 SVM 混淆矩阵

Figure 15    SVM confusion matrix optimized by GOA

对比分析 SVM、KNN 等机器学习模型，基于

GWO 优化的 SVM 模型和基于 PSO 优化的 SVM
模型，采用相同训练集和测试集进行实验，SVM 模

型 、GWO⁃SVM 模 型 、PSO⁃SVM 模 型 和 本 文

GOA⁃SVM 等模型的故障诊断结果如表 4 和图 16
所示。

由表 4 和图 16 可知，在分类树、KNN、决策树、

随机森林、GBDT、SVM、朴素贝叶斯机器学习模型

中，分类树准确率最高，为 89.374 4%。在 SVM 的
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优化算中，SOA、ABC、GWO、PSO 优化 SVM 模型

准确率分别为 90.113 2%、90.469 2%、90.895 1%、

90.265 8%，而 本 文 的 GOA⁃SVM 准 确 率 能 达 到

92.368 2%，由此可知，本文提出算法应用于实际工

况时更优于现有其他算法的。

表 4    不同算法故障诊断结果

Table 4    Fault diagnosis results of different algorithms

算法

分类树

KNN

决策树

随机森林

GBDT

SVM

朴素贝叶斯

SOA⁃SVM

ABC⁃SVM

GWO⁃SVM

PSO⁃SVM

GOA⁃SVM

误诊数

17 995

33 048

28 680

25 427

21 197

21 316

27 861

16 744

16 140

15 419

16 485

12 924

准确率/%

89.374 4

80.486 3

83.065 2

84.986 1

87.483 5

87.413 7

83.548 6

90.113 2

90.469 2

90.895 1

90.265 8

92.368 2
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图 16    公开数据算法效果比较

Figure 16    Comparison of algorithm performance 
on public data

4    结语

本文提出了一种基于 GOA⁃SVM 算法的光伏

阵列故障诊断方法，该方法可有效光伏阵列辨识短

路、断路故障状态。仿真与实验结果均表明：对正常

工作、短路和断路 3 种状态，本文提出的 GOA⁃SVM
算法的仿真数据故障诊断准确率达到 99.808 8%；

使用 NIST 公开数据集进行验证，其故障诊断准确

率达到 92.368 2%，且只需用较少迭代次数即可达

到全局最优解，收敛速度优势明显。本文提出方法

针对不同规模的光伏阵列准确率高、鲁棒性强，在

同等样本规模条件下该算法具有较高的准确率及

更快的收敛性，可有效实现对光伏阵列的故障诊断

与判别分析。
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