
第 46 卷　 第 5 期

2025 年 5 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 46

 

No. 5
May

 

2025

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2412838

收稿日期:2024- 05- 14　 　 Received
 

Date:
 

2024- 05- 14
∗基金项目:湖南省教育厅重点科研项目(22A0423)、湖南省自科基金项目(2022JJ50073)资助

深度优化的集成学习模型 EKSSA-CatBoost:
实现光伏阵列故障高精度智能诊断∗
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摘　 要:光伏阵列在运行过程中,可能会受到多种因素的影响,导致不同类型的故障。 通过机器学习算法,可以实现光伏阵列数

据的实时监测、故障诊断和预测性维护,这种方法不受地理环境的限制,能够提高系统的可靠性和效率。 光伏阵列的电流-电

压( I-V)曲线是一项重要的指标,包含了大量关于光伏组件健康状况的信息,对于及时发现故障、评估健康状况至关重要。 然

而,现有方法只对来自 I-V 曲线的部分信息提取进行诊断分析,没有更深入地挖掘 I-V 曲线中的所有信息,能检测到的光伏阵列

故障十分有限。 针对以上问题,首先提出一种 I-V 曲线校正算法用于修正辐照度和温度对同一故障类型特征表现的影响,有效

消除环境变量对故障特征表征的耦合效应。 然后,利用 CatBoost 模型实现光伏阵列小样本高精度的实时故障智能诊断,并且利

用麻雀搜索算法对模型的关键超参数进行优化。 最后,为了进一步提升麻雀搜索算法的寻优能力,通过引入融合精英反向学习

策略和柯西高斯变异策略改进麻雀搜索算法,使其在优化 CatBoost 模型中达到最佳效果。 结果表明,利用模拟数据和现场数据

分别进行模型的训练及故障诊断,测试集出现仅一个和两个误诊的样本,深度优化的集成学习模型 CatBoost 的分类准确率均达

到 99. 9% 。
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Abstract:Photovoltaic
 

(PA)
 

arrays
 

may
 

be
 

affected
 

by
 

a
 

variety
 

of
 

factors
 

during
 

operation,
 

leading
 

to
 

different
 

types
 

of
 

failures.
 

Real-
time

 

monitoring,
 

fault
 

diagnosis,
 

and
 

predictive
 

maintenance
 

of
 

PV
 

array
 

data
 

can
 

be
 

realized
 

through
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

an
 

approach
 

that
 

is
 

not
 

limited
 

by
 

geography
 

and
 

can
 

improve
 

system
 

reliability
 

and
 

efficiency.
 

The
 

current-voltage
 

( I-V)
 

curve
 

of
 

a
 

PV
 

array
 

is
 

an
 

important
 

metric
 

that
 

contains
 

a
 

great
 

deal
 

of
 

information
 

about
 

the
 

health
 

of
 

the
 

PV
 

module,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

timely
 

fault
 

detection
 

and
 

health
 

assessment.
 

However,
 

existing
 

methods
 

only
 

extract
 

part
 

of
 

the
 

information
 

from
 

the
 

I-V
 

curve
 

for
 

diagnostic
 

analysis,
 

without
 

digging
 

deeper
 

into
 

all
 

the
 

information.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

range
 

of
 

detectable
 

PV
 

array
 

faults
 

remains
 

limited.
 

To
 

address
 

the
 

problems,
 

an
 

I-V
 

curve
 

correction
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

correct
 

the
 

effects
 

of
 

irradiance
 

and
 

temperature
 

on
 

the
 

characterization
 

of
 

the
 

same
 

fault
 

type,
 

effectively
 

eliminating
 

the
 

coupling
 

effect
 

of
 

environmental
 

variables
 

on
 

the
 

characterization
 

of
 

fault
 

features.
 

Then,
 

the
 

CatBoost
 

model
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

real-time,
 

high-accuracy
 

fault
 

intelligent
 

diagnosis
 

of
 

PV
 

arrays
 

with
 

small
 

samples.
 

The
 

model′s
 

key
 

hyperparameters
 

are
 

optimized
 

using
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

the
 

fusion
 

elite
 

inverse
 

learning
 

strategy
 

and
 

the
 

Cauchy
 

Gaussian
 

variation
 

strategy,
 

so
 

that
 

it
 

achieves
 

the
 

best
 

effect
 

in
 

optimizing
 

the
 

CatBoost
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

when
 

using
 

simulated
 

data
 

for
 

model
 

training
 

and
 

field
 

data
 

for
 

fault
 

diagnosis,
 

only
 

one
 

and
 

two
 

misdiagnosed
 

samples
 

appear
 

in
 

the
 

test
 

set,
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respectively.
 

The
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

deeply
 

optimized
 

integrated
 

learning
 

model
 

CatBoost
 

reaches
 

99. 9%
 

in
 

both
 

cases,
 

demonstrating
 

its
 

exceptional
 

diagnostic
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 传统的光伏阵列故障诊断方法通常依赖于人工检查

或简单的监测设备,这种方法存在着诊断速度慢、准确性

低等缺点。 为了解决这些问题,近年来基于全电流-电压

( I-V)曲线和机器学习的光伏阵列故障诊断方法逐渐引

起了研究者的关注。 基于对光伏组件在不同环境参数下

的电流-电压特性曲线的系统测量,能够全面解析其运行

特性[1] 。 在此技术框架下,常规诊断方法主要涵盖:人工

可视检查和外观检测、光学检测、红外热成像识别和电子

学分析[2] 。 现有方法在光伏系统故障识别层面存在显著

效能瓶颈,首先在检测维度方面,主流技术多聚焦于表观

异常特征识别,对于材料老化引发的电性能衰减或电池单

元微观结构损伤等深层故障机制缺乏有效诊断能力[3] 。
其次传统诊断流程需配置专业技术人员实施密集型人工

排查,造成时间成本高昂,形成故障响应迟滞现象[4] 。
在新能源技术迭代加速的背景下,光伏系统健康状

态监测领域正经历以深度学习为核心的技术革新浪潮。
基于深度神经网络架构的智能诊断系统,通过融合电致

发光图像、热斑分布图谱及 I-V 特性曲线等多源异构数

据,构建起动态特征提取与故障模式识别的双重解析机

制。 文献[5] 是通过基于图的半监督学习( group-based
 

semi-supervised
 

learning,GBSSL)方法对光伏阵列进行故

障诊断,将有标签与无标签数据相融合,提高了模型的性

能,但当涉及到大规模的光伏阵列数据时,其所需的计算

资源将会增加。 文献[6]提出的通过故障参数辨识实现

光伏阵列故障诊断的技术方案,在标准工况下能够显著

提升诊断结果的精确性与稳定性。 然而该方案在复杂运

行条件下存在一定局限性,特别是对于未在特征参数库

中定义的隐性故障模式,无法通过现有参数匹配机制进

行有效检测,导致诊断结果存在漏判风险。 文献[7] 基

于直接利用电流重采样向量或通过 Gramian 角差场或递

归图进行变换,提取断层特征。 然后分别利用机器学习

技术对光伏阵列进行分类,提高了准确率的同时也增加

了数据处理的复杂性。 文献[8]提出了基于支持向量机

的故障诊断方法,利用数据采集和特征提取对模型训练

实现故障诊断,在处理大规模数据集时,支持向量机

(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)模型的计算复杂度与存储

开销会显著增加。 文献[9]提出的基于贝叶斯框架与最

小二乘支持向量机的融合诊断模型,利用先验知识和观

测数据来进行推断,从而提高模型的鲁棒性和可靠性,但

如果先验知识不准确或不完备,可能会影响到模型的性

能和诊断结果。 文献[10]提出了堆叠自动编码器和 I-V
曲线聚类的光伏阵列故障诊断方法,通过对 I-V 曲线进

行聚类分析,但在无监督预训练阶段,如果数据量不足或

者数据质量不好,会影响到模型的性能。 文献[11]提出

采用半监督学习框架,有效融合少量标注数据与海量无

标注历史数据,在降低人工标注成本的同时提升模型的

环境适应性。 但对于大规模数据集,模型的训练时间可

能会比较长,特别是在使用复杂模型时,需要消耗大量的

计算资源。
实际 I-V 曲线中包含了多维度光伏阵列的健康状况

信息,上述的人工智能诊断方法只将 I-V 曲线中部分关

键的数据进行提取,未能充分利用其中所包含的全部信

息,所以可检测到的故障非常有限。 此外,现有的研究只

考虑了相对简单的故障,而没有细致考虑不同程度的故

障,尤其是忽略了不同程度的阴影遮挡模式[12] 。 当前基

于 I-V 曲线的公共训练样本集极为稀缺,现有的训练样

本集标签数据有限,通用深度学习模型训练强度不够,对
这类复杂的故障类型进行诊断, 很难达到高的准确

率[13] 。 为解决上述问题,提出一种基于 EKSSA-CatBoost
的智能故障诊断方法,该方法充分利用了光伏阵列的 I-V
曲线。 主要贡献包括:

1)针对光伏阵列在不同环境条件下(如温度 T 和光

照强度 G)导致的 I-V 曲线表现差异,在 IEC
 

60891 文件

给出的 I-V 曲线校正算法的基础上,提出了一种新的校

正算法,通过对环境因素的动态调整,提高了光伏阵列在

不同条件下的诊断可靠性,具有较好的适应性和实用性。
2)提出的智能诊断方法基于 CatBoost 模型,并通过

麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)进行超参数

优化。 具体通过对 CatBoost 模型的关键参数(如树的深

度、学习率等) 的精确调优,进一步提升了诊断精度。
SSA 优化过程在于它能够有效避免常见的过拟合问题,
同时通过探索广泛的参数空间,确保诊断模型的稳健性

和高效性。
3)为了进一步提升优化效果,在 SSA 的基础上引入

了精英反向学习策略和柯西高斯变异策略,形成了改进

的麻 雀 搜 索 算 法 ( enhanced
 

and
 

K-improved
 

SSA,
 

EKSSA)。 主要体现在通过引入反向学习和变异策略,避
免了 SSA 算法陷入局部最优解的局限性,增强了全局搜

索能力和算法的收敛速度。 这使得在 CatBoost 模型的超

参数优化中,EKSSA 能够更有效地找到全局最优解,显
著提高了模型的性能。
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1　 光伏阵列故障分析

　 　 利用大唐华银湖泉地区的实际观测资料,在 Matlab /
Simulink 环境下构建了光伏阵列的数学模型。 如图 1 所

示,使用了一个 16×26 的光伏电池阵列,也就是 26 个光伏

模块组成一条分支,总共 16 条分支并联。 通过分析光伏

阵列的 I-V 曲线特性,深入理解实际系统的工作情况,并为

故障诊断提供理论依据[14] 。

图 1　 光伏阵列仿真模型

Fig. 1　 Simulation
 

model
 

of
 

photovoltaic
 

array

　 　 如表 1 所示,在标准工作状态(25℃ 、1
 

000
 

W / m2 )
下,电池组件的技术和光伏电池阵列系统参数[14] 。

从图 2(a)可以看出,随着辐照度 G 的增加,短路电

流 Isc 以及开路电压 Uoc 均有升高的趋势;如图 2( b) 所

示,随着温度的上升,Uoc 减小,Isc 增大。 所以,在研究电

池的 I-V 曲线时, 一定要考虑到光照、 温度因素的

影响[15] 。

表 1　 光伏阵列参数

Table
 

1　 PV
 

array
 

parameters

规格参数 数值

最佳工作电压(Ump) / V 1
 

099. 54
最佳工作电流( Imp) / A 215. 68

开路电压(Uoc) / V 1
 

301. 82
短路电流( Isc) / A 228. 00

图 2　 不同光照强度和温度条件下的伏安特性曲线

Fig. 2　 Volt-ampere
 

characteristic
 

curves
 

under
 

different
 

light
 

intensity
 

and
 

temperature
 

conditions
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　 　 光伏发电系统的故障形式多种多样,主要有开路、短
路、老化及阴影遮挡等。 在各种故障情况下,其 I-V 曲线

也各不相同[16] 。 如图 3 所示,多个分支同时发生故障的

概率是很低的,所以仅对其中一个分支的开路进行了分

析。 如图 4 所示,当断路故障出现时,其开路电压 Uoc 变

化不大,但在短路电流 Isc 和最大功率点上有很大的

改变[17] 。

图 3　 光伏阵列故障

Fig. 3　 PV
 

array
 

fault

图 4　 开路故障

Fig. 4　 Open
 

circuit
 

fault

如图 5 所示,当出现短路故障时,其短路电流 Isc 基

本不变,但在最大功率和开路电压 Uoc 上却有很大的改

变,并且随着失配度的增加,这种改变更加明显[18] 。 采

用 3 种老化方式:轻微老化、中等老化和重度老化,老化

电阻分别为 3、8 和 10
 

Ω。 通过对其特征曲线的分析,可
以看出,当电池出现异常老化时,其电容值和 Uoc 值都没

有明显的变化,但其峰值电压值却有很大的波动,如图 6
所示。 随着老化程度的不同,I-V 曲线的形状可能会发生

变化,曲线的斜率可能会减小,起点和顶点位置可能会发

生偏移[19] 。
如图 7 所示,给出了 6 种不同的防阴影方法:方案 1

是把单块太阳能电池板的 G 降至 50% ;在方案 2 中,3 块

太阳能电池板在相同的条件下,其 G 降低至 40% ;在

图 5　 短路故障

Fig. 5　 Short
 

circuit
 

fault

图 6　 老化故障

Fig. 6　 Aging
 

fault

方案 3 中,在每一种串联组合中,某一块电池板的 G 降低

至 30% ;在方案 4 中,一排电池板的 G 降低至 50% ,另一

组电池板的 G 降低至 70% ;方案 5 是将各光电板的 G 减

小至 0;方案 6 使太阳能电池板的 G 达到 80% 。
如图 8 所示,在不同程度的遮断故障下,其 I-V 曲线

上可以有多个波峰, 并且在最大功率点上有较大的

改变[20] 。

2　 数据集准备及预处理

2. 1　 数据准备

　 　 针对光伏系统实际运行环境的多样性特征,通过设

定涵盖大跨度辐照度与温域的实验参数,系统性覆盖光

伏组件潜在存在的各类工况条件。 并采用了较小的采样

间隔,以获得高分辨率的数据,有助于捕捉工况参数变化

对 I-V 曲线的细微影响,以及模型的精细调节和性能优

化。 根据表 2 所示的设置,将辐照强度设定在 200 ~
1

 

200
 

W / m2 连续区间,温度参数扩展至 45℃ 动态范围,
采用 0. 1℃以及 10

 

W / m2 的高精度采样间隔。 针对各运
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图 7　 阴影遮挡的方案

Fig. 7　 Scheme
 

of
 

shadow
 

masking

图 8　 阴影遮挡

Fig. 8　 Shadow
 

masking

行工况的实验设计,通过设置单工况千组数据采集量,最
终构建包含 5

 

000 组 I-V 特性曲线的实验数据库。 为了

评估模型的性能及其泛化能力,采用标准的数据集划分

比例,将训练样本设为总数据集的 80% ,测试样本设为

20% 。
2. 2　 数据的预处理

　 　 I-V 曲线的预处理主要包括 2 个操作:校正和归一

化。 基于前期实验数据解析,光伏组件电流-电压特性呈

现对光照强度与环境温度的高度敏感性。 因此,在进行

光伏阵列故障诊断时,必须考虑到不同环境条件对同

　 　 　 　 表 2　 数据集设置情况

Table
 

2　 Data
 

set
 

setup

标签 故障类型 测试样本 训练样本

1

2

3

4

5

正常 800 200

开路故障 800 200

短路 1 400 100

短路 2 400 100

微老化 266 66

中度老化 267 67

重老化 267 67

阴影 1 133 33

阴影 2 133 33

阴影 3 133 33

阴影 4 133 33

阴影 5 134 34

阴影 6 134 34

一故障类型特征表现的影响,以确保诊断模型的准确

性和可靠性。 通过抑制环境变量对伏安特性曲线的干

扰,确保诊断模型聚焦于故障特征的有效解析。 因此,
将 I-V 曲线校正为相同的环境条件,这里以 STC( 25℃ ,
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1
 

000
 

W / m2 )作为目标条件。
根据文献[21-23],I-V 曲线校正方法是 IEC

 

60891
标准中的程序 1 和 2。 然而,这些方法在存在故障时,性
能有限。 因此,提出了一种改进的校正方法,只需要实际

电流、电压和相应的环境条件参数,在实际应用中易于实

现和操作。 温度系数 α 是一个可调参数,可以根据实际

测量数据或者制造商提供的参数进行调整,因此能够适

应不同类型和规格的光伏模块,通过动态参数调整机制

增强其跨工况匹配能力与普适特征。 如式(1)和(2)所

示,校正后的电流 ISTC,校正后的电压 USTC。

ISTC = Imeasured ×
GSTC

Gmeasured
( ) ×

Tmeasured

TSTC
( )

α

(1)

USTC = Umeasured + (Uoc,STC - Uoc,measured) (2)
式中:Imeasured 是测量到的实际电流;Gmeasured 是测量到的实

际光照强度;Tmeasured 是测量到的实际温度;GSTC 是 STC 条

件下的光照强度;TSTC 是 STC 条件下的温度;α 是温度系

数,指在不同温度下其电压和电流的变化率,通常取决于

光伏模块的类型和制造工艺;Umeasured 是测量到的实际电

压;Uoc,STC 是 STC 条件下的开路电压;Uoc,measured 是测量到

的实际开路电压。
为确保诊断模型能够快速进行迭代训练且训练结果

真实有效,对训练样本数据做 Z-score 归一化处理[24] 。
如式(3)所示,这一选择是基于其在处理存在异常值和

最大最小值不确定的情况下,为数据提供稳定而可靠的

标准化方式的优势。

x′ = x - μ
σ

(3)

式中:μ、σ 分别为样本数据的均值和标准差。

3　 集成学习算法的优化与改进

　 　 为实现光伏阵列小样本和高精度的故障诊断,采用

CatBoost 作为诊断模型。 CatBoost 作为集成梯度提升框

架,在有限样本条件下的数据分析与高准确度推断任务

中展现出显著的技术优势。 在实际应用中,光伏数据可

能存在缺失值或者不完整的数据情况,CatBoost 能够自

动处理这些缺失值,而无需额外的数据处理步骤,简化数

据预处理流程,CatBoost 框架有效提升了模型收敛效率

与泛化性能。 但该模型效能受核心超参数配置制约,需
采用 SSA 算法进行动态调优。 但传统 SSA 存在初始种

群分布异质性不足、群体多样性衰减及局部收敛倾向等

技术缺陷,严重制约了参数空间的全局探索效能。 因此

对 SSA 算法运用两种策略进行改进, 进 一 步 提 升

CatBoost 模型的性能。
诊断流程如图 9 所示,针对原始故障数据的特征工

程处理流程,首先实施标准化预处理操作,随后通过多算

法协同优化框架实现核心超参数的全局搜索,构建最优

诊断架构。 采用测试集实施交叉验证机制,以故障类型

标签为监督信号驱动模型训练过程。 最终基于混淆矩阵

的多维度性能指标计算,完成对诊断系统预测精度与泛

化能力的系统性效能评估。

图 9　 光伏阵列故障诊断流程

Fig. 9　 PV
 

array
 

fault
 

diagnosis
 

process

3. 1　 CatBoost 模型参数优化

　 　 针对梯度提升树模型 CatBoost 的超参数敏感性特

征,其诊断性能易受深度参数与学习速率等关键参数配

置的制约。 在数据拟合过程中可能引发梯度激增现象,
导致模型收敛波动与预测稳定性下降。 为此,设计基于

SSA 算法的超参数优化框架,重点针对决策树深度和学

习速率构建动态寻优机制,通过平衡模型复杂度与训练

效率实现收敛加速。
参数优化机制遵循以下路径:以最小化分类损失函

数 L(θ)为核心优化目标,其中 θ 表示 CatBoost 模型的超

参数向量组合。 首先建立超参数可行域 S,其中每个参

数 θi∈D i 满足定义域约束。 在迭代优化阶段,算法根据

适应度评估结果执行参数组合优选机制[25] 。 具体而言,
基于全局最优解 θbest 动态更新参数向量,如式(4)所示的

动态调整规则。
θprey( t) = θbest( t) + α × rand() × (Pmax - Pmin) (4)

式中:α 系数用于调节迭代步距;rand( )生成[0,1)区间

的均匀分布随机变量;Pmax 和 Pmin 分别表征超参数空间

的上下边界约束。
初始化包含 M 个搜索代理的群体,每个代理个体表

征一组超参数配置,即 mk = (θk1,θk2,…,θkn)。 针对每个

代理个体,构建对应参数配置的 CatBoost 分类器,通过验

证集计算其损失函数值 L(mk)作为适应度指标。 在迭代

更新阶段,基于当前参数位置 mk 与邻域半径 D i,采用柯
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西-高斯混合变异算子生成候选解 m′k,否则保留原始参

数配置。 通过精英保留策略更新群体分布,最终选取适

应度最 优 的 超 参 数 组 合 θ。 将 该 最 优 配 置 应 用 于

CatBoost 模型重构,并在独立测试集上验证其诊断性能。

3. 2　 引入精英反向学习策略优化 CatBoost 模型

　 　 CatBoost 模型的超参数通常存在相互影响的情况,这
使得搜索空间更加复杂,在优化过程中,如果种群过于集

中在某些局部区域,并且无法充分探索搜索空间中的其他

潜在解,SSA 算法不能很好地考虑到这些相互影响,可能引

发初始种群异质性不足与群体多样性衰减的缺陷[26] 。
针对 SSA 算法在初始种群异质性不足与群体多样性

衰减方面的技术缺陷,构建基于精英反向学习的优化框

架。 其核心思想是在每一代中选择适应度较低的个体进

行特殊处理,记为 P t
low,在 CatBoost 模型的超参数优化过

程中,将精英逆向学习机制整合至超参数集合的演化过

程中,实现群体多样性的动态增强。 假设选择了 N 个适

应度较低的个体 P t
low。 然后,用群体多样性维持机制,对

适应度较低的个体实施定向优化操作,包括参数空间重

采样与创新性搜索策略集成。 具体而言,通过构建原始

解的逆向映射解集,建立原解与其逆向解的适应度双维

度评估框架,进而采用精英保留策略选择最优候选解作

为迭代基向量。 该优化原理如式(5)和(6)所示的逆向

映射关系。
x∗
j = a j + b j - x j (5)
x∗
ij = a j( i), x∗

ij < a j( t)

x∗
ij = b j( i), x∗

ij < b j( t){ (6)

式中:a j( t)、b j( t)为精英群体所构造的区间,当反向解越

过边界 a j( t)、b j( t)时,可以用进行重置。
具体的优化和改进的流程,将 CatBoost 模型的超参

数空间作为输入,这些超参数将被麻雀搜索算法搜索以

找到最佳组合。 在迭代优化过程中,首先对每个麻雀个

体所代表的 CatBoost 模型进行训练,并使用验证集评估

模型的性能。 然后,根据适应度函数对个体进行排序,并
保留表现优秀的个体。 接着,剩余的个体将通过麻雀搜

索算法进行迭代优化,以尝试找到更优的超参数组合。
在更新种群时,引入一定数量的表现优秀的个体,以保持

全局搜索的多样性,并防止陷入局部最优解。 这有助于

保持种群的多样性。 最终输出是优化后的 CatBoost 模型

及其对应的超参数组合,这是使优化目标最大化或最小

化的最佳组合。
3. 3　 引入柯西高斯变异策略优化 CatBoost 模型

　 　 CatBoost 模型的超参数优化问题通常是非凸的,因
此可能存在许多局部最优解。 如果麻雀搜索算法在初始

解附近找到了一个局部最优解,很容易陷入其中,而无法

找到更好的解。 特别是在高维空间中,由于搜索空间的

复杂性,算法可能需要更长的时间才能收敛到全局最

优解[27] 。
为了解决麻雀搜索算法陷入局部最优的问题,引入

柯西高斯变异策略。 对个体进行变异操作,引入随机性,
增加搜索的多样性。 对于第 i 个个体 θt

 

i,其变异操作如

式(7)所示。
θ i = θ t

i + δ × N(0,σ) (7)
式中:N(0,σ)为随机扰动项服从均值为 0、σ 标准差的

正态分布;δ 为调控参数。
采用精英保留策略的优化机制,优先对当前全局最

优个体执行柯西-高斯混合突变操作。 如式(8)所示,为
动态适应度评估函数,系统对比突变前后候选解的适应

度指标,基于改进准则选择优势解 U t
best 作为下一代迭代

基向量。
U t

best = X t
best[1 + λ 1cauchy(0,σ 2) + λ 2Gauss(0,σ 2)]

(8)
式中:σ2 为征柯西高斯混合扰动机制的强度参数;
cauchy(0,σ2)是满足柯西分布的随机变量;λ1 和 λ2 是

随迭代次数自适应调整的动态参数[28] 。
在这个改进的迭代优化过程中,首先对每个麻雀个

体所代表的 CatBoost 模型进行训练,并使用验证集评估

模型的性能。 然后,在群体进化算法的迭代优化阶段,采
用柯西高斯混合扰动机制对每个候选解实施参数空间探

索操作。 接着,保留表现优秀的个体,并对剩余个体进行

基于麻雀搜索算法的迭代优化。 最终输出是优化后的

CatBoost 模型及其对应的超参数组合,这是使优化目标

最大化或最小化的最佳组合。

3. 4　 性能实验分析

　 　 为了进一步验证精英反向策略和柯西高斯变异策略

相较于其他策略对 SSA 算法的改进效果,考虑了一系列

不同的基准函数,用以评估各种策略组合的收敛速度和

最优解的质量表现,如表 3 所示。

表 3　 优化策略

Table
 

3　 Optimization
 

strategies

组合方式 名称 改进策略

① RASSA 反向学习策略+步长因子动态调整策略

② RLSSA 反向学习策略+Levy 飞行策略

③ RKSSA 反向学习策略+柯西高斯变异策略

④ EASSA 精英反向策略+步长因子动态调整策略

⑤ ELSSA 精英反向策略+Levy 飞行策略

⑥ EKSSA 精英反向策略+柯西高斯变异策略

　 　 为比较不同的策略组合在解决特定基准函数上的性

能表现,选择的 3 个基准函数如表 4 所示。
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表 4　 基准函数

Table
 

4　 Benchmark
 

functions

测试函数名称 基准函数 维数 d 搜索范围

Shifted
 

Sphere
 

Function(F1)
f(x) = ∑

n

i = 1
x2
i

 30 [ -100,100]

Schwefel′s
 

Problem
 

1. 2(F2)
f(x) = ∑

d

i = 1
xi + ∏

d

i = 1
xi

 

30 [ -10,10]

Schwefel
 

2. 21(F3)
f(x) = maxi xi

 

30 [ -100,100]

　 　 通过循环多次运行,对每个优化算法进行初始化,并
运行指定最大迭代次数为 500 以及群种数量为 30。 如

图 10 所示,在每次迭代中,记录收敛曲线,通过绘制收敛

曲线的结果的方式来比较不同策略组合的性能表现。 在

基准函数的对比中,EKSSA 算法展现出显著的收敛特性

优势。 该算法通过精英逆向学习机制动态提升种群质

量,促使搜索过程向高适应度区域高效收敛。 相较而言,
传统优化方法在迭代后期易出现搜索停滞现象,其优化

效能与收敛稳定性均存在明显局限。 值得注意的是,
EKSSA 的适应度曲线呈现独特的阶梯式下降特征,这源

于柯西-高斯混合扰动机制在维持搜索方向稳定性的同

时,有效突破局部最优解的约束边界。 理论分析与实验

验证表明,该混合策略通过双重优化机制的协同作用,在
解空间探索与开发能力的平衡性、算法鲁棒性以及收敛

轨迹的平滑性等方面均呈现显著优势。

图 10　 基准函数收敛曲线

Fig. 10　 Convergence
 

curve
 

of
 

the
 

benchmark
 

function

3. 5　 模型训练结果分析

　 　 1)
 

CatBoost 模型损失函数分析

为进一步评估各种优化策略对 CatBoost 诊断模型的

影响与效果,对改进优化前后的损失函数进行比较分析。
如图 11 所示,各类算法的损失函数均呈现渐进收敛趋势

并最终达到稳定状态。 但采用 EKSSA 优化框架的

CatBoost 模型展现出更优异的收敛特性,其损失函数不

仅实现快速趋稳,更获得更优的极值定位,在收敛速率与

误差抑制维度均产生质的提升。 实验验证表明,该混合

优化架构通过增强种群多样性与突破局部极值约束的双

重机制,显著提升诊断模型的泛化能力与鲁棒性,为解决

复杂故障识别问题提供了新性技术范式。

图 11　 CatBoost 训练集损失函数曲线

Fig. 11　 Loss
 

function
 

curve
 

of
 

CatBoost
 

training
 

set

　 　 2)
 

模型评估指标

为了更直观地展示 EKSSA 算法优化 CatBoost 模型

前后对于不同故障类型的诊断性能,选择的模型性能度

量指标包括查全率 Rc、精确率 Pre 和 F1 评分,对 EKSSA-
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CatBoost 模型在光伏阵列故障诊断任务中的表现进行评

估。 为了更好的理解这些指标,如图 12 所示,利用三分

类混淆矩阵进行分析。

Rc =
TP

TP + FN
(9)

Pre =
TP

TP + FP
(10)

　 　 F1 =
2·Rc·Pre

Rc + Pre
(11)

式中:实际类别与预测结果均为正类的样本量定义为真
阳性(true

 

positives,
 

TP);实际为正类但被误判为负类的
样本量称为假阴性( false

 

negatives,
 

FN);实际为负类却
错误标记为正类的样本量归为假阳性( false

 

positives,
 

FP);而真实与预测结果均为负类的样本量则计为真阴
性(true

 

negatives,
 

TN)。

图 12　 三分类各指标计算
Fig. 12　 Calculation

 

of
 

indicators
 

for
 

each
 

of
 

the
 

three
 

classifications

　 　 3)
 

模型指标分析

如图 13 所示,将测试集下 5 种状态的诊断结果通

过混淆矩阵的形式可视化,并根据混淆矩阵计算评估

指标。

图 13　 测试集混淆矩阵

Fig. 13　 Test
 

set
 

confusion
 

matrix
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　 　 如图 14 所示,对于开路和短路这 2 种状态的诊断,
3 个模型的诊断效果是相同的都能达到 100% 。 根据优

化前后的查全率相进行分析,经过改进的 EKSSA 算法优

化后的 CatBoost 模型的诊断性能达到最优,仅出现 1 次

误诊,并提高了对复杂故障的诊断效果。 根据精准率进

行分析,除了在开路和短路状态下 3 个模型的诊断效果

相同外,EKSSA-CatBoost 模型在其他状态下的诊断表现

最优。 通过对 F1 值的比较,EKSSA-CatBoost 模型在正常

情况、老化情况和阴影遮挡情况下的识别能力都有显著

提高。 总体而言,EKSSA-CatBoost 模型的整体性能达到

最优,并且对于诊断老化和阴影遮挡这两种复杂的故障

状态依然可以达到高准确率。

图 14　 不同运行状态下模型性能度量指标的分析结果

Fig. 14　 Analysis
 

results
 

of
 

model
 

performance
 

metrics
 

in
 

different
 

operating
 

states

　 　 4)
 

不同输入方式的诊断效果分析

设计对比验证实验,基于 2. 1 节构建的电流-电压特

性曲线数据库,实施多维特征工程处理。 如图 15 所示,
提取涵盖开路电压、短路电流等关键电气参数,以及最大

功率点的电流、电压及功率参数。 将这 5 个关键特征与

环境变量(T、G)组合成一维矩阵作为诊断模型的输入。
最后,采用随机分层抽样策略将特征工程处理后的数据

集实例按训练集与测试集 8 ∶ 2的划分方案进行分配,并
将其分别输入到支持向量机 ( support

 

vector
 

machine,
SVM)、k-邻近算法(k-nearest

 

neighbors,KNN)、卷积神经

网 络 ( convolutional
 

neural
 

network, CNN ) 和 EKSSA-
CatBoost 模型进行训练和交叉验证。

图 15　 诊断模型的输入

Fig. 15　 Inputs
 

to
 

the
 

diagnostic
 

model

　 　 如图 16 所示,在测试集的混淆矩阵可视化分析中,
四类诊断模型的综合性能与预设目标存在显著偏差。 虽

然基于 EKSSA-CatBoost 的模型诊断效果比其他的 3 个模

型整体效果更好,但是通过对比图 13(c),实验结果表明

基于全 I-V 特性曲线作为诊断模型的输入,模型的诊断

效果达到最优,整体的准确率最高。
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图 16　 不同诊断模型测试集混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion
 

matrix
 

for
 

the
 

test
 

set
 

of
 

different
 

diagnostic
 

models

4　 使用实验数据诊断分析

　 　 构建光伏阵列试验平台,并利用该数据集对所提

出的算法进行验证。 基于大唐湖泉光伏电站运行参数

监测的实证数据集,该数据集完整记录了多气象和各

种工况下光伏阵列输出特性,单工况采样量 1
 

600 组,

累计获取 8
 

000 组带有时空分布特征的伏安特性曲线

样本。 通过对试验平台的建立以及算法的应用,旨在

评估所提算法在实际应用中的可行性和实用性,以进

一步提升光伏发电系统的性能和效率。 如图 17 所示,
太阳电池阵列、直流汇流箱、逆变器、数据采集模块是

光伏系统实验平台的主要组成,是现场的实际装置和

部分实物。

图 17　 大唐华银涟源新能源湖泉光伏发电站现场及装置

Fig. 17　 Datang
 

huayin
 

lianyuan
 

new
 

energy
 

huquan
 

photovoltaic
 

power
 

station
 

site
 

and
 

installation

　 　 如图 18 所示,展示了 4 种不同诊断模型的 t-SNE 图,
这些图形可提供有关模型分类效果的直观反馈。 深入分

析每种模型的聚类效果,以及这些效果所反映的模型性能

差异。 首先,CNN 模型的聚类效果并不理想,观察图像可

以看出,不同类别的样本点几乎混杂在一起,这表明该模

型在区分不同故障类型方面存在挑战,其特征提取和分类

能力可能不够充分。 其次,SVM 和 KNN 模型的聚类效果

相对有所改善,但仍存在一定的混淆情况,特别是在区分

正常、老化故障和阴影遮挡工况时。 这些模型在处理特

定类型的故障时存在一定的困难,需要更多的训练样本

或者更优化的特征表示来提高分类准确性。 EKSSA-
CatBoost 模型聚类效果最佳,能够清晰地区分出 5 种不

同工况,这表明了该模型在分类任务上的出色性能。

如图 19 所示,根据验证集混淆矩阵进行分析,结果

表明基于 EKSSA-CatBoost 的诊断模型的表现最好,只出

现了 2 个误差,SVM、KNN、CNN 等传统方法的局限性是

在高维数据、复杂故障类型、计算复杂度和小样本数据处

理等方面的不足,尤其是对于复杂工况诊断效果查准率

并不高。 如表 5 所示,呈现了多算法架构在典型故障模

式下的查准率指标,以及训练阶段与测试阶段的综合判

别精度对比数据。 提出的方法与传统方法相比有一定提

升,但在复杂故障诊断、环境变化等实际应用场景中,微
小提升可能带来显著的效益,尤其在减少误诊和漏诊、提
升系统可靠性方面。 提出的方法通过集成学习和超参数

优化有效解决了这些问题,提高了故障诊断的精度和稳

定性。 根据召回率进行分析,4 种模型对于开路和短
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图 18　 4 种诊断模型的 t-SNE 图
Fig. 18　 t-SNE

 

plots
 

for
 

the
 

four
 

diagnostic
 

models

图 19　 不同诊断模型测试集混淆矩阵
Fig. 19　 Confusion

 

matrix
 

for
 

different
 

diagnostic
 

model
 

test
 

sets
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表 5　 不同诊断模型结果比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

diagnostic
 

models (% )

模型
查全率 Rc 准确率

正常 开路 短路 老化 阴影遮挡 训练集 测试集

SVM 99. 4 100. 0 99. 8 99. 4 99. 0 97. 9 99. 5

KNN 99. 2 99. 8 99. 6 99. 2 98. 3 97. 1 99. 2

CNN 98. 1 99. 2 99. 6 97. 7 97. 1 99. 3 98. 3

EKSSA-CatBoost 99. 8 100. 0 100. 0 100. 0 99. 8 99. 8 99. 9

路故障的诊断召回率都可以达到 99% 以上,但对于复杂

的工况故障诊断(老化故障和阴影遮挡),基于 EKSSA-
CatBoost 模型相对稳定,也可以达到 99% 以上。 根据模

型的整体准确率进行分析,EKSSA-CatBoost 模型在训练

集和测试集上的诊断效果都是最优, 达到 99. 8% 和

99. 9% ,在实际应用中,以大唐湖泉光伏发电站为代表的

光伏阵列故障诊断系统,其故障的误诊率大约在 7% 左

右。 而提出的方法通过引入优化的机器学习模型和超参

数优化策略,将故障诊断的准确率提升至 98%以上,相较

于传统方法有显著提升。 这种提升不仅减少了故障漏检

和误检的可能性,还显著提高了系统的可靠性和运维

效率。

5　 结　 　 论

　 　 结合了全 I-V 曲线和深度优化的集成学习模型

( EKSSA-CatBoost) ,实现光伏阵列故障小训练样本高精

度智能诊断。 在研究中,提出了两个新的 I-V 曲线修正

公式,旨在将不同环境条件下的曲线修正为标准测试

条件下的状态,有效削弱辐照度波动与温度变化对算

法训练阶段的特征耦合干扰。 为使 CatBoost 模型在分

类时达到最佳效果,在 SSA 算法中引入精英反向策略

和柯西高斯变异策略对其加以改进。 结果表明基于

EKSSA-CatBoost 模型的光伏阵列故障诊断表现相对稳

定,在模拟和现场测试中均实现了高分类准确率,即使

在复杂工况下,EKSSA-CatBoost 模型仍能实现稳定精确

的诊断。
尽管现有方法在特定条件下表现优异,但仍存在一

些局限性。 在处理极端环境变化(如大范围温度、光照变

化等)时,模型的鲁棒性有待提高。 面对大规模光伏阵列

数据时,可能会面临计算效率和存储瓶颈。 未来的研究

工作:考虑将深度学习方法(如卷积神经网络)与集成学

习方法结合,通过迁移学习增强模型在不同环境条件下

的适应能力。 利用增强学习等技术优化模型在实际运行

中对异常数据的处理能力。
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