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基于 SOA-SVM 模型的光伏阵列故障 

诊断研究 
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( 三峡大学电气与新能源学院，宜昌 443002 )  

摘要：针对支持向量机 SVM( support vector machine )用于光伏阵列故障诊断时准确率不高、且易受核函数与

惩罚因子参数影响的问题，提出 1 种基于海鸥优化算法 SOA( seagull optimization algorithm )支持向量机的光伏阵

列故障诊断方法。引入海鸥优化算法对 SVM 模型进行参数寻优，建立基于最优参数的 SOA-SVM 故障诊断模型；

利用 MATLAB 软件搭建光伏阵列仿真模型，提取不同故障类型下的特征参数并输入到 SOA-SVM 模型进行故障

诊断。实验结果表明：经 SOA 优化后的 SVM 模型故障诊断准确率显著提高，且相比于基于人工蜂群 ABC( artificial 

bee colony )算法的 ABC-SVM 模型和基于粒子群优化 PSO( particle swarm optimization )算法的 PSO-SVM 模型，

SOA-SVM 模型具有更快的寻优收敛迭代速度和更高的故障诊断准确率。 
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Abstract: Aimed at the problem that the accuracy of photovoltaic array fault diagnosis based on support vector 

machine ( SVM ) is not high and it is easily affected by the kernel function and penalty factor parameters, a photovoltaic 

array fault diagnosis method based on SVM optimized by the seagull optimization algorithm ( SOA ) is proposed. The 

SOA is introduced to optimize the parameters of the SVM model, and an SOA-SVM fault diagnosis model based on the 

optimal parameters is established. MATLAB software is used to build a photovoltaic array simulation model, and the 

characteristic parameters under different fault types are extracted and further inputted into the SOA-SVM model for 

fault diagnosis. Experimental results show that the fault diagnosis accuracy of the SVM model optimized by SOA is 

significantly improved. Compared with the ABC-SVM and PSO-SVM models, the SOA-SVM model converges faster 

in the optimization process and has a higher fault diagnosis accuracy. 
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1在“双碳”目标下，新能源发电技术呈现高速

发展态势。光伏发电因地域限制小、规模灵活、清

洁安全等优点，正成为我国新能源发展的关键力 

量[1]。但由于光伏阵列工作环境复杂，容易发生光 
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伏组件老化、短路、开路、局部遮阴等故障，降低

光伏发电效率，缩短光伏阵列使用寿命[2]。因此，

进行快速准确的故障诊断对于光伏发电系统具有

重要意义。 

目前，机器学习技术被大量运用于故障诊断

研究，如神经网络[3]、极限学习机[4]和支持向量

机 [5 ]等。文献[6]利用遗传算法对反向传播 BP 

( back propagation )神经网络进行优化，解决其易陷

入局部最优的问题，准确完成对光伏阵列的故障 
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诊断；文献[7]利用布谷鸟算法优化神经网络对光伏

组件进行故障诊断，提升了预测精度；文献[8]利用

K 均值聚类算法优化径向基函数 RBF( radial basis 

function )神经网络的参数选取过程进行光伏组件

故障诊断，获得较高的故障诊断准确率；文献[9]

建立基于高斯核函数的支持向量机 SVM( support 

vector machine )模型，可较为精准地判别光伏阵列

各类型故障。 

SVM 模型用于故障诊断能获得较高的准确  

率[10]，但仍存在一些不足：SVM 部分参数的设置

对整体诊断精确度影响较大；部分改进模型中使用

的优化算法，如人工蜂群 ABC( artificial bee colony )

算法、粒子群优化 PSO( particle swarm optimization )

算法，存在收敛速度慢、陷入局部最优等问题[11-12]。

为此，本文提出 1 种基于海鸥优化算法 SOA( seagull 

optimization algorithm )优化支持向量机的方法。针

对惩罚因子与核函数参数对支持向量机辨识结果

影响大的问题，引入海鸥优化算法进行参数寻优，

进而建立 1 种基于 SOA-SVM 的故障诊断模型。通

过仿真实验与 ABC-SVM、PSO-SVM 模型进行对

比，结果表明 SOA-SVM 模型具有更快的收敛迭代

速度和更高的故障诊断准确率，可有效进行光伏阵

列故障诊断。 

1 理论基础 

1.1 支持向量机 
支持向量机具有样本需求低、训练时间短、分

类识别效果好、泛化能力强等优点[13]，因此常被用

于故障诊断。SVM 的核心概念在于构建 1 个最优

超平面[14]将不同数据分类，并使分类间隔最大。如

图 1 所示，H 为超平面，H1、H2 是相对 H 平行且

距离相等的分类面，当 H1 与 H2 的间距 M 达到最

大，若待分类的数据样本线性可分，则此超平面 H

为最优超平面。 

对于非线性可分的数据，如图 2 所示，可通过

核函数将样本数据映射到更高维度的空间，将最优

分类超平面由低维不可建变为高维可建，进而对数

据分类，使得高维数据能使用线性分类方法，从而

提高分类的泛化能力和置信度。 

 

图 1  线性可分数据分类 

Fig. 1 Classification of linear separable data 

 

图 2  非线性可分数据分类 

Fig. 2 Classification of nonlinear separable data 

SVM 的最优超平面分类函数为 
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式中： i 为拉格朗日乘子，且 0 i C≤ ≤ ，其中 C

为非负的惩罚因子，调节训练错误数与泛化能力之

间的折中关系，能确保分类准确率，C 值越大训练

错误分类越少，C 值越小训练错误分类越多；xi 与

yi 分别为样本集 T 中的特征向量与样本标签，T = 

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}i iy y yx x x ； ( )iK x x 为核函数；

b 为训练样本确定的分类阈值。 

选取不同核函数将影响 SVM 的分类能力和应

用范围，常用核函数有线性核函数、多项式核函数、

高斯核函数、Sigmoid 核函数等[15]。线性核函数主

要用于低维度线性可分的数据样本；多项式核函数

参数较多，计算复杂；高斯核函数具有参数少、非

线性映射和收敛速度快等优点。因此，本文选择高

斯核函数，其大小可表示为 
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式中：g 为核函数参数；xj 为样本集 T 中的不同样

本的特征向量。 

1.2 海鸥优化算法 
SOA 算法是 Dhiman 等[16]提出的 1 种基于种群

的新型搜索算法，可用于解决各领域优化问题。该

算法通过模拟海鸥种群的迁徙与觅食行为分别实

现全局搜索与局部搜索的功能，全局搜索用于快速

定位最优解范围，局部搜索用于找到最优解。 

1 )海鸥迁徙行为分析 

为避免迁徙过程中不同海鸥个体之间的碰撞，

以及所有海鸥朝最佳位置靠近，需要更新海鸥的位

置，即有 

s s
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s s s
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式中： s ( )C t 为海鸥不发生碰撞的新位置； s ( )M t 为

海鸥最佳位置所在方向； s ( )D t 为海鸥更新后的新

位置； s ( )P t 为海鸥当前位置； best ) (P t 为最佳海鸥

位置；  t 为迭代次数； A 为附加变量，用于模拟海

鸥在搜索空间的运动；B 为平衡算法局部与全局搜

索的随机参数。A 和 B 的大小可表示为 

c
c
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fA f t
t

    ( 4 ) 

22B A rd    ( 5 ) 

式中： cf 为根据迭代次数变化的变量，由 2 线性下

降至 0；maxt 为最大迭代次数；rd 为[0,1]内的随机数。  

2 )海鸥觅食行为分析 

海鸥在觅食时产生攻击行为，会不断改变攻击

角度与飞行螺旋半径，其在三维空间中的位置更新

可表示为 

s s best( ) ( )1
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式中： k 为  0,2π 范围内的随机角度； r 为海鸥的

螺旋半径， ekvr u ，其中 u 和 v 为与螺旋形状相关

的参数。 
 

  

2 基于 SOA 优化 SVM 的故障诊断

模型 

2.1 光伏阵列故障仿真模型 

通过 MATLAB/Simulink 软件搭建如图 3 所示

的 6 行 6 列光伏阵列，模拟其在不同运行条件下的

故障并获取样本数据。仿真模拟光伏阵列 5 种运行

状态：正常运行；光伏组件短路故障，通过短接单

个电气模块来模拟；内部组件开路故障，通过断开

某组件支路来模拟；局部阴影故障，通过减小部分

光伏组件的光照强度模拟；光伏组件老化故障，通

过在支路中串联小电阻来模拟。 

 

图 3  光伏阵列仿真模型 

Fig. 3 Simulation model of photovoltaic array 

每个光伏组件的电气参数相同：最大功率点电

流为 8.1 A，最大功率点电压为 30.2 V，开路电压为

37.2 V，短路电流为 8.62 A，光照强度范围为 600~ 

1 000 W/m2，温度范围为 25~40 ℃。仿真得到的电

流-电压( I-U )特性曲线与功率-电压( P-U )特性曲线

分别如图 4 与图 5 所示。 

由图 4 和图 5 可见，相较于正常运行状态，短

路故障时，光伏阵列的开路电压明显减小，最大功

率点的电压与电流减小；老化故障时，最大功率点

的电流与电压变化明显，短路电流与开路电压无明

显变化；开路故障时，短路电流明显减小；局部阴

影故障时，P-U 特性曲线出现“多峰”现象，I-U

特性曲线呈阶梯性变化。光伏阵列仿真所得典型运
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行数据见表 1。  

 

图 4  不同运行状态的 I-U 特性曲线 

Fig. 4 I-U characteristic curves in different running states 

 

图 5  不同运行状态的 P-U 特性曲线 

Fig. 5 P-U characteristic curves in different running states 

表 1  不同运行状态典型数据 

Tab. 1 Typical data in different running states 

系统参数 
运行状态 

正常 短路 老化 开路 阴影 

短路电流
Isc/A 

055.41 055.41 0055.39  046.20 055.41 

开路电压
Uoc/V 

205.48 191.61 208.20  205.50 207.30 

最大功率点

电流 Ipm/A 
051.03 051.48 047.84  042.52 051.30 

最大功率点

电压 Upm/V 
170.48 156.61 169.40  170.48 147.34 

综上可知，光伏阵列发生故障时，短路电流、

开路电压、最大功率点电流与最大功率点电压中，

至少存在 1 项系统参数与正常运行时产生明显变

化。因此，选择此 4 种数据作为故障诊断的输入变

量，进而进行不同类型的故障识别。 

2.2 SOA-SVM 故障诊断模型 

作为 2 个重要参数，惩罚因子 C 与核函数参

数 g 直接影响支持向量机的故障诊断精度[17]，因

此如何快速有效寻找最优参数是优化算法的关

键。引入 SOA 算法来优化支持向量机，保证了   

搜索优化参数的准确性与速度，使该分类诊断模

型能快速、准确地得到最优参数，进而进行故障  

诊断。 

将 2.1 节仿真所得数据作为训练集与测试集，

通过 SOA-SVM 故障诊断模型进行分类诊断，用适

应度来判断分类诊断的准确率。适应度 fitness 的大

小可表示为 

w w

all all

train test
fitness

train test
   ( 7 ) 

式中： wtrain 与 wtest 分别为训练集和测试集的错误

诊断数量； alltrain 与 alltest 分别为训练集和测试集

的样本总数。适应度 fitness 越小则表示诊断准确率

越高。 

SOA 优化 SVM 的故障诊断流程如图 6 所示，

其基本步骤如下。 

步骤 1  输入正常运行及不同故障下的光伏阵

列样本数据，设置训练集与测试集，并对数据归一

化处理。 

步骤 2  初始化 SVM 模型及 SOA 算法的参数，

并设置海鸥种群数量、最大迭代次数、自变量上、

下限及维度大小。 

步骤 3  随机生成海鸥种群，每只海鸥位置都

由对应参数 C 与 g 决定。 

步骤 4  根据式( 3 )~式( 7 )对海鸥位置不断更新，

计算新位置的适应度，并与更新前的适应度做比

较，保存更小的适应度作为当前最优值。 

步骤 5  若更新到最优适应度或达到最大迭代

次数，则保存最优适应度；否则，返回步骤 4。 

步骤 6  根据最优适应度保存对应的 SVM 参数

组合(C, g)。 

步骤 7  由式( 1 )和式( 2 )对 SVM 模型进行训练

与测试。 
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图 6  SOA 算法优化 SVM 流程 

Fig. 6 Process of SVM optimized by SOA 

3 光伏阵列故障诊断结果与分析 

将2.1 节仿真所得运行数据代入2.2 节SOA-SVM

故障诊断模型进行训练与测试。共计使用 500 组含

故障状态标签的样本数据集，其中正常( 类别 1 )运行

状态 200 组，老化( 类别 2 )状态 75 组，阴影( 类别 3 )

状态 75 组，开路( 类别 4 )状态 75 组，短路( 类别 5 )

状态 75 组。随机选定 55 组数据作为测试集，其他

数据作为训练集。 

惩罚因子 C 与核函数参数 g 的取值直接影响

SVM 的故障分类精度。对于未经参数优化的 SVM

模型，在( 0, 100]范围内分别对 C 与 g 进行随机取

值，每对(C, g)能得到相应的诊断准确率，不同取

值次数下所得分类诊断结果如图 7 所示。由图 7 可

见，(C, g)随机取值的次数越多，诊断准确率在 80%

以上的越多，但多数情况诊断准确率保持在较低水

平。因此，采用未经参数优化的(C, g)将使 SVM 模

型所得诊断准确率较低且随机变化。 

 

图 7  未优化 SVM 不同随机取值次数下诊断结果对比 

Fig. 7 Comparison of diagnosis results under different 

random value times of unoptimized SVM 

随机选取 1 组参数( C=19.4，g=1.6 )，所得未经

参数优化的 SVM 模型诊断结果如图 8 所示，预测

结果显示，该方法所得诊断准确率仅为 83.64%。其

中，4 组正常样本被诊断为组件开路，1 组局部阴
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影样本被诊断为正常，4 组组件开路样本被诊断为

正常。由此可见，未经参数优化的 SVM 模型对数

据分类诊断效果存在不足，有待优化。 

 

图 8  未优化 SVM 模型诊断结果 

Fig. 8 Diagnostic result of unoptimized SVM model 

使用 SOA 算法对 SVM 的惩罚因子 C 与核函

数参数 g 进行参数寻优。设定 SOA-SVM 的参数如

下：种群规模 N=8，最大迭代次数为 100，惩罚因

子 C 的范围为( 0, 100]，核函数参数 g 的范围为( 0, 

100]。故障诊断可视化结果如图 9 所示，且寻优所

得惩罚因子 C=24.56，核函数参数 g=0.121 2。 

 

图 9  SOA-SVM 诊断结果 

Fig. 9 Diagnostic result of SVM optimized by SOA 

由图 9 可见，SOA-SVM 模型诊断结果中仅有

1 组老化故障数据被错误诊断为局部阴影故障，分 

类预测准确率达到了 98.18%，相比于未优化的 SVM

模型其准确率提升了14.54%。结果表明 SOA-SVM

模型对光伏阵列的故障诊断较优化前更具可靠性。 

为验证所提 SOA-SVM 分类模型的有效性，参

考文献[12-13]建立基于人工蜂群算法优化的 SVM

模型 ABC-SVM 与基于粒子群算法优化的 SVM 模

型 PSO-SVM，采用同一训练集数据与测试集数据

进行诊断实验，并与 SOA-SVM 模型所得结果进行

对比，不同迭代次数下的适应度曲线如图 10 所示。 

 

图 10  不同算法模型适应度曲线 

Fig. 10 Fitness curves of different algorithm models 

由图 10 可见，ABC 算法与 PSO 算法对于参数

寻优过程的收敛迭代次数均大于 SOA 算法，种群

在搜索空间会更易陷入局部最优；SOA-SVM 算法

模型的适应度最小，表明诊断错误率最小。证明

SOA 算法可缓解传统算法在寻优过程中易陷入局

部最优的问题。不同算法模型所得诊断分类准确率

结果见表 2，结果表明 SOA-SVM 模型具有最高的

测试准确率 98.18%，相比于 ABC-SVM 模型、PSO- 

SVM 模型分别提高了 3.63%、1.82%。综合寻优收

敛迭代速度和诊断分类准确率可见，SOA-SVM 算 

法模型性能最好，适用于本文中光伏阵列的故障 

诊断。 

表 2  不同算法模型诊断结果 

Tab. 2 Diagnostic results of different algorithm models 

算法模型 
训练准确 

率/% 

测试准确 

率/% 

收敛迭

代次数 

最优 

适应度 

ABC-SVM 90.54 94.55 10 0.149 1 

PSO-SVM 92.12 96.36 30 0.115 2 

SOA-SVM 90.77 98.18 30 0.110 5 
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4 结语 

本文提出 1 种基于海鸥算法优化支持向量机

的光伏阵列故障诊断方法，通过引入海鸥算法进行

参数优化，建立了 SOA-SVM 故障诊断模型。SOA

算法优异的全局搜索和局部搜索能力解决了传统算

法模型存在的收敛迭代慢和易陷入局部最优的问

题，提高了 SVM 模型对光伏阵列的故障分类精度。

与 ABC-SVM、PSO-SVM 模型相比，SOA-SVM 模

型在分类诊断准确率、收敛迭代速度方面具有综合

最优性能，可将该模型用于其他类型的故障诊断。 
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