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遗传算法优化支持向量机的光伏阵列故障诊断研究

郭浩然，李泽滔

（贵州大学 电气工程学院，贵阳 ５５００２５）

摘　要：研究了支持向量机 （ＳＶＭ）方法在光伏阵列故障诊断上的运用，对光伏阵列的输出特性以及故障类型进行了分析
总结。支持向量机由于存在惩罚因子系数与核函数系数，在选用径向基核函数后通过遗传算法对其参数进行寻优，通过

Ｍａｔｌａｂ仿真实验得到数据，利用寻优后的参数建立模型训练与验证。研究结果表明：支持向量机使用通过遗传算法优化得
到的参数在光伏阵列故障诊断上有较高的准确度。
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０　引　言

光伏发电系统中，其光伏阵列作为太阳能辐射

的接收装置，在工作时对光照的吸收效果直接决定

了光伏发电系统的发电效率。而大规模的光伏阵列

往往是由多个光伏板单元根据供电要求串、并联在

一起的。数量颇多且范围广的阵列由于会经历长时

间的阳光暴晒、风吹雨淋，容易出现光伏板材料异常

老化、裂块、异物及阴影遮蔽、开路和短路情况，从而

影响经济效益。尤其是阴影遮蔽情况，实际应用中

由于云层、灰尘、异物遮挡，原本的电源在没有足够

辐照度的情况下会成为电路负载。近年来国内外的

光伏装机容量增长迅速，对光伏阵列发生的故障进

行预警、检测、分类就显得十分重要。目前常规的故

障诊断方法有电信号检测法、红外图像检测法［１］

等。而近年来智能算法的应用日益成熟，不少学者

提出利用智能算法来检测并对光伏阵列进行故障诊

断。目前，常见的智能检测方法主要有决策树［２］、

神经网络［３］、模糊控制［４］等。

支持向量机在故障诊断领域有着广泛的应用，

是一种有着较深厚理论基础的小样本学习方法，可

以快速地从样本的训练过程得到样本的预报，同时

避开从归纳到演绎的过程。对样本中的的非支持向

量进行增加、删除对模型没有影响，因而具有较好的

鲁棒性［５］。本文利用支持向量机对光伏阵列的故

障进行检测与分类，在应用中，支持向量机中参数的

选取对于精确度影响很大，为选取最优参数利用遗

传算法对其进行寻优后带入。本研究在仿真模型搭

建后，模拟光伏阵列各种可能出现的故障，得到样本

数据，从中提取输入特征向量并进行处理，处理后再

利用遗传算法寻优得到的最优参数建立模型。本文

对此拟展开研究论述如下。

１　支持向量机

支持向量机（ＳＶＭ）是一种旨在求得结构风险
最小化的算法，使得在样本以及实际数据上的分类

都尽量准确。算法基本思路是将无法线性划分的低

维数据映射到高维空间后，在空间寻找一个有着最



大间隔的最优分类面，如图１所示。

图１　ＳＶＭ超平面

Ｆｉｇ．１　ＳＶＭｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

图１中，Ｈ是分类面，Ｈ１与 Ｈ２为平行于 Ｈ的
面，将 ２类样本有效分开。同时，使得分类间隔
ｍａｒｇｉｎ最大的就是最优分类面。设有线性可分的
样本集（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｎ，ｘ∈Ｒｄ，ｙ∈｛１，－１｝，则
在ｄ维空间中线性判别式可表示为：

ｇ（ｘ）＝ωｘ＋ｂ， （１）
其中，ω是权值向量，ｂ是偏置。
此时分类面为ωｘ＋ｂ＝０。归一化后使所有样

本数据都满足｜ｇ（ｘ）｜＞１。距离分类面最近的样
本｜ｇ（ｘ）｜＝１，分类间隔为２／‖ω‖。为使分类间
隔最大，就应满足式（２）：

ｙｉωｘｉ( )＋ｂ －１≥０，（ｉ＝１，…，ｎ）， （２）

当 ‖ω‖２最小且满足式（２）时的分类面就是
最优分类面。而在２类样本中距离分类面最近、且
同时平行于超平面 Ｈ１，Ｈ２上的样本数据称作支持
向量。同时，由于有些情况硬间隔最大策略效果不

佳。此时，考虑软间隔最大化引入松弛变量 ξ来允
许样本点落在间隔边界内，甚至允许误分类样点存

在，分类面的最优化求解问题可以转换成式（３）的
约束优化问题：

ｍｉｎｗ，ｂ
１
２‖ω‖

２＋Ｃ∑
ｍ

ｉ＝１
ξｉ，

ｓ．ｔ．ｙｉωＴｘｉ( )＋ｂ ＋ξｉ≥１ξｉ≥０
{

．
（３）

其中，Ｃ是惩罚因子，决定着ξ的大小。构造拉
格朗日对偶函数将其转换为对偶问题求解：

ｍｉｎα
１
２∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｘ

Ｔ
ｉｘｊ－∑

ｍ

ｉ＝１
αｉ，

ｓ．ｔ．∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０，０≤αｉ≤

{
Ｃ．

（４）

其中，α为朗格朗日乘子，通过二次规划方法求
解得到各系数对应的最优解，同时将低维数据映射

到高维时应确定核函数，则最优分类函数即为式

（５）：

　ｆ( )ｘ＝ｓｇｎω
＾
φ( )ｘ( ＋ｂ）＝

ｓｇｎ［∑
ｌ

ｉ＝１
α
＾
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＾
］， （５）

其中，φ（ｘ）为 ｘ映射到高维空间后的特征向
量，Ｋ（ｘｉ，ｘ）为核函数。常用核函数有多项式函数、
径向基函数（ＲＢＦ）、多层感知器函数等，ＲＢＦ函数
可以在实现映射且参数较少时适当降低模型复杂

度［６］。本文光伏阵列的故障阵列选用 ＲＢＦ核函数
建立分类器，ＲＢＦ函数可写作如下数学形式：

Ｋｘ，ｘ( )
ｉ ＝ｅｘｐ－γｘ－ｘｉ( )２ ． （６）

其中，γ为核函数参数。后文将对惩罚因子 Ｃ
与核函数参数γ利用遗传算法进行寻优。

２　遗传算法优化的ＳＶＭ

遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）基于达尔文
的进化论。其思想为模拟自然界的适者生存过程，

通过物竞天择不断朝着最优解进化。一般设计流程

为：先随机生成初始种群，本文中需要对参数为惩罚

因子Ｃ与核函数参数γ进行寻找优化，用二进制编
码来对其进行编码并组合在一起，经过选择、交叉、

变异产生新种群，不断循环进化，最后进化为一个最

佳种群、即为问题的最优解［７］。

在算法运算过程中不停地计算单个染色体的适

应度，使用交叉验证准确率作为适应度：当个体的适

应度越高，则其存活概率就越大。交叉算子为单点

交叉算子，并用自适应变异概率产生变异基因，随机

地选出将发生变异的基因。遗传算法对 ＳＶＭ的参
数进行优化的设计流程如图２所示。
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图２　遗传算法流程图
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在此基础上，研究给出了ＧＡ－ＳＶＭ的设计步骤
具体如下。
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Ｓｔｅｐ１：初始化种群，对个体进行编码，基因序
列为惩罚因子Ｃ与核参数γ，生成随机种群。

Ｓｔｅｐ２：设置终止迭代次数后，利用样本数据进
行训练测试，根据规则计算个体适应度。

Ｓｔｅｐ３：当种群最优个体达到满足条件或达到
终止迭代次数时退出寻优过程，得到优化解。跳转

至Ｓｔｅｐ５，否则进入下一步。
Ｓｔｅｐ４：对当代存活的种群执行选择、交叉、变

异得到下一代种群，返回Ｓｔｅｐ３判断。
Ｓｔｅｐ５：得到最优核参数 γ与惩罚因子 Ｃ。并

代入到ＳＶＭ中通过训练样本训练得到诊断模型。

３　光伏阵列故障分析

为模拟仿真光伏阵列在各种环境下的故障特性

并获得数据，在 Ｍａｔｌａｂ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ内基于光伏电池的
数学特性仿真建立了３×５阵列［８］。即为３路支路
并联，每路支路由５个光伏模块串联，如图３所示。
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图３　光伏阵列故障模拟图
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单个模块的参数相同，其中涉及的参数数值为：

最大功率点电流４．９５Ａ，最大功率点电压３５．２Ｖ，
开路电压４４．２Ｖ，短路电流５．２Ａ。参考光照１０００
Ｗ／ｍ２，参考温度２５℃。模拟过程中光伏模块的辐
照度设置为９００～１０００Ｗ／ｍ２，温度范围为２５～４５
℃。

在实际的并网运行中，常见的故障成因有：光伏

模块间的线路由于恶劣天气等原因造成的绝缘层腐

蚀、电池内部材料损坏等造成的组件短路；外界因素

带来的连接线路断开造成组件开路；异物遮挡造成

的遮阴故障，进而引发“热斑效应”；以及过久的使

用年限导致组件老化［９］。

对光伏阵列可能发生的故障，将其细化并对该

模型下的故障总结后分为以下几类，再通过仿真模

拟，当阴影遮挡时设置辐照度为１００～９００Ｗ／ｍ２，组
件老化时串联电阻为１～１０Ω。仿真得到总计８００
组数据，其中正常数据４００组，８类故障、各５０组，
详见表１。

表１　故障类别表

Ｔａｂ．１　Ｆａｕｌｔｃａｔｅｇｏｒｙｔａｂｌｅ

序号 状态 样本数（占比）

Ｎｏｒｍａｌ 正常 ４００（５０％）

Ｆａｕｌｔ１ 一个组件短路（通过短路开关组件模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ２ 多个组件短路（通过短路开关组件模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ３ 一个支路开路（通过断路开关组件模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ４ 多个支路开路（通过断路开关组件模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ５ 一个组件遮挡（通过减小组件光照模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ６ 多个组件遮挡（通过减小组件光照模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ７ 一个组件异常老化（通过串联电阻模

拟实现）

５０（６．２５％）

Ｆａｕｌｔ８ 多个组件异常老化（通过串联电阻模

拟实现）

５０（６．２５％）

　　在不同故障下光伏阵列三列总特性如图４所
示。

与正常工作状态进行比较，由故障状态的 Ｉ－
Ｖ、Ｐ－Ｖ曲线可知故障发生时的最大功率点均小于
正常情况，且在遮阴与局部短路情况下呈多峰状态，

从获取数据中提取特征参数（最大功率点电流 Ｉｍｐｐ、
最大功率点电压 Ｕｍｐｐ、短路电流 Ｉｓｃ、开路电压 Ｕｏｃ），
其数据的最大功率点Ｐ－Ｖ分布图如图５所示。
　　由图５可见，故障２、６、８分布较广，且分布交
叉。故障７、５与正常数据贴近。部分故障分布差异
较大，但部分故障数据分布集中，人为分类较困难。

４　仿真实验

不失一般性，将所有样本分为训练集与测试集。

研究选定了测试集为１５０个样本，其中８类故障类
别各１５份，正常数据３０份。剩余６５０份数据为训
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练集。使用遗传算法对支持向量机核函数参数γ与
惩罚因子Ｃ进行寻优，算法设定参数为：初始种群数
目ｐｏｐ＝２０，遗传代数ｇｅｎ＝５０，代沟ｇｇａｐ＝０．９，惩
罚因子范围为（０，１００］，核函数参数范围为［０，
１００］。训练过程中用交叉验证方式得到的准确率
即为适应度，拥有分类准确率最高的 γ与 Ｃ即为最
优参数。使用遗传算法对其进行参数寻优后，经过

５０次迭代，绘制成图，可得运行结果如图 ６所示。
由图６可知，最佳准确率有过２次提升，且最后稳定
在９８．７７８％，此时γ＝１４．７７４，Ｃ＝７５．６０７。当不对
参数寻优的情况下，选用γ＝１，Ｃ＝１参数对ＳＶＭ模
型进行建立，再用模型对测试集进行正确率测试，仅

能正确分类样本１２８条，准确率为８５．３３３％，如图７
（ａ）所示。将训练后的模型对测试集进行测试，正
确分类样本１４７条，准确率为９８％，分类结果如图７
（ｂ）所示。

图４　不同故障下光伏阵列三列总特性

Ｆｉｇ．４　 ｔｈｒｅｅ－ｃｏｌｕｍｎｔｏｔａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ａｒｒａｙｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｓ

图５　最大功率点Ｐ－Ｖ分布图

Ｆｉｇ．５　Ｍａｘｉｍｕｍｐｏｗｅｒｐｏｉｎｔｖｏｌｔａｇｅ－ｐｏｗｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图６　遗传算法迭代图

Ｆｉｇ．６　ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

　　由图７可见，分类模型在故障类别１、２、３、４、８
中均能准确识别分类，但是对于故障类别５识别有
误。故障类别５为当一个组件遮挡，此时总体最大
功率点电压电流变化不大，当组件遮挡光照比较小

时，其特征值与正常值类似。与 ＢＰ神经网络进行
性能比较，建立ＢＰ神经网络，其网络输入层节点数
为４，隐含层节点数为９，输出层节点数为９，学习速
率为０．１，目标误差为０．０００１。神经网络使用同样
的训练集与测试集，训练结束后，准确识别测试集样

本为１４４个，准确率９６％。最终可得分类准确率的
数值比较结果见表２。

表２　光伏阵列分类准确率

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃａｒｒａｙｓ　％

未进行优化的ＳＶＭ 参数优化后的ＳＶＭ ＢＰ神经网络

正常 １００ １００ １００
故障１ １００ １００ １００
故障２ １００ １００ １００
故障３ １００ １００ １００
故障４ １００ １００ １００
故障５ ４０ ９３．３ ９３．３
故障６ ２６．７ ９３．３ ８６．７
故障７ ９３．３ ９３．３ ８６．７
故障８ ９３．３ １００ ９３．３
总正确率 ８５．３３３ ９８．０ ９６．０
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　　由表２可见，ＳＶＭ分类器在进行参数寻优后准
确率上有了较大提升，尤其在故障类别５、６上的精
度提升很明显。在总准确度上要优于普通的 ＢＰ神
经网络。

图７　优化前、化后向量机的分类结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

５　结束语

本文通过仿真获取光伏阵列在不同可能故障下

的数据并提取特征值，利用遗传算法对支持向量机

的参数进行寻优，再用优化后的参数建立模型，对光

伏阵列进行故障诊断。实验表明，优化参数对分类

准确率有较大提高，文中的支持向量机在利用遗传

算法优化参数后对光伏阵列的故障诊断取得了较高

准确率。
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算法对经典洗出算法的参数进行全局优化，搜索全

局最优的参数，在有限的平台上充分地提升平台的

回移速度和飞行员的体验感觉，尽可能地减少错误

的暗示，使得优化后的飞行器将具有更高的逼真度。
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