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一种基于CatBoost优化的光伏阵列故障诊断模型
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摘　要：　大部分光伏电站地处偏僻、地形复杂的区域，受到外界环境的影响，易发生各种故障 . 而传统的光伏阵

列故障诊断方法存在精度不高以及光伏数据利用率低等问题 . 针对以上问题，本文先是通过引入Levy飞行策略和步

长因子动态调整策略改进麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA），降低 SSA 算法陷入局部最优的风险，提升

SSA 算法的寻优能力 . 然后采用改进的 Levy 步长调整麻雀搜索算法（Levy Adjustment Sparrow Search Algorithm，

LASSA）对CatBoost模型关键超参数进行寻优，提出了一种基于CatBoost并以LASSA为优化策略的光伏阵列故障诊断

模型 LASSA-CatBoost，以实现光伏阵列的短路、开路、老化和阴影遮挡故障的精确诊断 . 实验结果表明，LASSA-Cat⁃
Boost模型的故障诊断准确率为 99.7%，相较于优化前的CatBoost模型，准确率提高了 3.6%. 与现有的光伏阵列故障诊

断模型相比，LASSA-CatBoost模型的准确性和稳定性更高 .
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Abstract:　Most of the photovoltaic power stations are located in remote areas with complex terrain, which are affect⁃
ed by the external environment and prone to various faults. The traditional PV array fault diagnosis methods have the prob⁃
lems of low accuracy and low utilization of PV data. Aiming at the above problems, in this paper, we first improve the spar⁃
row search algorithm (SSA) by introducing the Levy flight strategy and the dynamic adjustment strategy of the step factor 
to reduce the risk of the SSA algorithm falling into the local optimum and improve the optimization ability of the SSA algo⁃
rithm. Then the improved levy adjustment sparrow search algorithm (LASSA) is used to optimize the key hyperparameters 
of the CatBoost model, and a photovoltaic array fault diagnosis model LASSA-based on CatBoost and using LASSA as the 
optimization strategy is proposed. CatBoost for accurate diagnosis of short-circuit, open-circuit, aging and shadow masking 
faults in PV arrays. The experimental results show that the fault diagnosis accuracy of the LASSA-CatBoost model is 
99.7%, which is 3.6% higher compared to the CatBoost model before optimization. Compared with the existing PV array 
fault diagnosis models, the LASSA-CatBoost model has higher accuracy and stability.
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1　引言

如今对可再生能源的需求日益增加，光伏发电作

为一种清洁、可持续的能源备受关注 . 然而，光伏系统

在实际运行中可能会遇到光伏组件的老化、组件之间

的短路和开路、阴影遮挡和逆变器故障等各种问题，这

些故障不仅影响了发电效率，还可能导致系统性能下

降甚至完全失效［1，2］. 因此，光伏阵列的故障诊断成为

了一个至关重要的问题 .
光伏故障诊断方法主要有，一是可视外观检测：通

过观察光伏组件和系统的外观，检查是否存在损坏、污

垢、影响光照接收的遮挡物等 . 二是电性能测试［3，4］：包
括开路电压、短路电流、最大功率点等测试，通过测量

这些参数来评估光伏组件和系统的性能状态 . 三是红

外热成像［5，6］：利用红外热像仪检测光伏组件表面的温

度分布，发现温度异常区域，从而识别可能存在的故

障，如电池片热点效应、接触不良等 . 四是数据监测和

分析［7，8］：利用监测系统采集的实时数据，如发电量、温

度、辐射等，通过数据分析技术检测故障，并提供故障

诊断和预警 . 以上传统方法通常只能检测到一些明显

的外观缺陷或表面问题，对于内部故障或隐蔽性问题

的发现能力有限 . 而且需要投入大量的人力物力，且耗

时较长，特别是对于大型光伏阵列而言，诊断周期较

长，影响了故障的及时处理和维修 . 光学检测法和红外

热成像识别法虽然在某些方面提高了诊断的精度，但

仍然存在一定的局限性，无法满足对光伏阵列多种故

障类型的全面检测需求 .
近年来机器学习技术开始应用于光伏故障检测 .

利用人工智能网络对多模态光伏数据进行处理和分

析，实现自动化的故障检测和诊断，大幅提高了检测效

率与检测精度［9，10］. 文献［11，12］利用是一种半监督学

习技术，结合了已标记数据和未标记数据来进行模型

训练 . 但是该方法在处理复杂的光伏阵列数据时，需要

大量的计算资源来训练模型 . 文献［13］结合改进蜣螂

优化算法和梯度提升树模型来快速诊断光伏阵列的故

障，选择最佳特征子集，使用优化后的特征子集训练梯

度提升树模型，以识别各故障 . 但要额外的编码和预处

理步骤来处理类别数据，增加了数据处理的复杂性 . 文

献［14］利用哈里斯鹰优化算法（Harris Hawks Optimiza⁃
tion，HHO）优化极限学习机的参数，结合了多尺度卷积

网络和时序动态特征建模，有效地诊断光伏阵列的故

障 . 但模型在数据量较少或数据噪音较大的情况下，存

在过拟合的问题 . 文献［15］提出了基于支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）的光伏故障诊断方法，

具有较高的准确度和泛化能力 . 但 SVM本质上是一个

二分类模型，不利于处理多分类问题 . 文献［16］提出了

基于 CatBoost算法的光伏阵列故障诊断方法，将 I-V曲

线的部分特征进行提取，作为模型的输入向量，实现小

规模训练集下不同程度故障的诊断 . 但该模型在处理

复杂的光伏阵列故障时，精度不高，并且 I-V 曲线的利

用率低 .
综上所述，现有的方法仅提取 I-V曲线中的部分关

键数据，未能全面利用其完整信息，因此可检测的故障

类型有限，并且对于复杂故障的诊断准确率低 . 此外，

现有研究缺乏对故障程度的细致分析，尤其是对不同

阴影模式的研究不足 . 针对以上问题，本文充分利用 I-
V曲线所包含的全部信息，提出了一种基于CatBoost优
化的光伏阵列故障诊断模型，用于诊断光伏阵列中短

路、开路、不同程度的老化及阴影遮挡故障 .
2　光伏阵列故障分析

2. 1　光伏阵列模型构建及分析

本文以大唐华银湖泉太阳能发电站为例，选择最

典型的排列方式构建光伏阵列仿真模型，并分析 I-V曲

线特征 . 如图 1所示，该阵列的结构由 26个相同的光伏

组件串联形成一条支路，16 个这样的支路再并联组成

整体的光伏阵列 .
根据图 2（a）分析，随着辐照度G的增加，短路电流

Isc和开路电压Uoc均出现升高的趋势；从图 2（b）可知，随

着温度T的上升，Uoc下降，Isc上升 . 结果表明，G、T对光

伏阵列的 I-V特征曲线有明显的影响 . 从图 2（c）可知，

发生开路故障时，Uoc仅有微小变化，而 Isc和最大功率点

Pm则有显著变化 . 从图 2（d）可知，短路故障发生后，Isc
几乎不变，而 Uoc和 Pm的变化则较为明显，且失配程度

越大，变化越显著 . 从图 2（e）可知，当光伏组件发生异

常老化时，Isc和Uoc变化不大，但Pm的变化幅度较大 . 从

图 2（f）可知，在不同程度的阴影遮挡的工况下，Isc和Uoc
变化较小，而Pm则发生剧烈波动，且阴影面积越大失配

越明显 .
2. 2　光伏阵列故障诊断流程

诊断流程如图 3所示，首先，对采集到的原始故障

数据进行详尽的预处理工作，并对每个样本进行 Z-

score归一化，以确保数据的统一性和可比性 . 接下来，

运用 Levy 步长调整麻雀搜索算法（Levy Adjustment 
Sparrow Search Algorithm，LASSA）对 CatBoost 模型的关

键超参数进行优化，建立高效可靠的 LASSA-CatBoost
诊断模型 . 然后，通过在测试集上进行交叉验证训练，

验证模型的稳健性和泛化能力，输出不同故障类型的

识别标签，为后续实际故障诊断提供了可靠支持 . 最

后，利用混淆矩阵综合计算一系列相关评估指标，对诊

断模型的性能进行全面深入的评估分析，以确保其在

实际应用中的可靠性和准确性 .
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3　LASSA-CatBoost诊断模型及改进

3. 1　CatBoost算法原理

CatBoost 是一种梯度提升树（Gradient Boosting De⁃
cision Tree，GBDT）算法，巧妙处理了单个决策树容易过

度拟合的问题 . 如图 4所示，其核心思想是利用原始数

据训练第一棵决策树作为弱学习器，然后通过迭代更

新权值减小残差，直至达到设定的阈值 . 在每轮迭代

中，需要找到一个弱学习器，每轮的决策树选择残留减

少量最大的点作为分裂点，使样本损失最小化，从而获

得最优的模型［17］. 这一过程可以提升模型的性能和泛

化能力 .
3. 2　针对麻雀搜索优化算法的改进

麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）是

一种新兴的群智能优化算法，已在多个领域展现了良

好的应用效果，灵感来源于麻雀在觅食时的行为 . 这种

算法通常应用于解决优化问题，特别是在离散空间中

的问题［18，19］. 麻雀搜索算法模拟了麻雀在寻找食物时

的行为，包括觅食、发现和追逐 . 算法通过在解空间中

进行随机搜索和局部搜索来寻找最优解 . SSA 算法更

新方式如式（1）所示：

xij (t + 1)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xbest (t)+ β|xij (t)- xbest (t)|fi > fg

xij (t)+K(
|xij (t)- xworst (t)|

( fi - fw )+ e
)fi = fg

（1）

式中：xbest（t）为当前全局最佳位置；β为正态分布随机数

的步长控制参数；K∈［−1，1］为麻雀运动方向，也是步长
控制参数；fi为当前麻雀的适应度值；fg和 fw为当前全局

最优值和最差值；e为常数，避免分母为0.

麻雀搜索优化算法仍然存在一些挑战，如搜索效

率低下、收敛速度较慢，以及容易陷入局部最优解的问

题 . 这主要源于两个方面，第一是在算法初始化阶段，

麻雀种群采用随机初始化，这会影响种群的质量，低质

量的初始解会降低算法的搜索效率和收敛速度［20，21］.
第二是一旦麻雀种群搜索到一个质量较高的区域，它

们往往会过度聚集于此 . 然而，这个区域并非一定是全

局最优解所在的区域，从而导致算法陷入局部最优解

的困境 .
针对以上问题，提出了 Levy 步长调整麻雀搜索算

法 . 将 Levy飞行策略（Levy Flight）引入式（1）中麻雀最

优的位置，SSA算法会根据当前位置与麻雀最优位置新

的距离来进行位置更新，改进后的 SSA 算法降低了麻

雀陷入局部最优的风险，而且仍然能充分执行局部探

索，改进如式（2）所示：
xij (t + 1)=

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Levy(d)× xbest (t)+ β|xij (t)-Levy(d)× xbest (t)|fi > fg

xij (t)+K(
|| xij (t)- xworst (t)

( )fi - fw + e
)fi = fg

（2）
式（2）中，d为向量维度 .

Levy计算如式（3）和式（4）所示：

Levy(d)= 0.01 ×
r1 × σ

|| r2

1/β
（3）

σ =
ì
í
î

X (1 + β)× sin(πβ/2)

X [(1 + λ)/2]β × 2(β - 1)/2

ü
ý
þ

1/β

（4）

…
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图1　光伏阵列仿真模型
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其中，X为伽马函数；β为步长参数；r1和 r2为 0~1之间的

随机数 .
在 SSA 算法中，见式（1）中的步长控制参数 β和 K

在平衡全局搜索能力与局部开发能力方面发挥重要作

用，但 β和 K 都为变量参数，无法满足算法在空间的探

索，也可能导致 SSA陷入局部最优，所以对步长控制参

数 β和 K 进行优化，较大的控制参数便于全局搜索，较

小的控制参数促进局部开发 . 对步长控制参数 β和K的

改进如式（5）和式（6）所示：

β = fitnessbest - (fitnessbest - fitnessworst )×(
T - t

T
)1.5 （5）

K = (fitnessbest - fitnessworst )× exp[-20 × tan(
t
T

)2 ]×[2rand( )- 1]

（6）
3. 3　CatBoost参数优化

CatBoost模型的性能受很多超参数的影响，为使得
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(c) 开路故障
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(e) 老化故障
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(b) 不同温度
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(d) 短路故障
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图2　不同工况下的 I-V特性曲线影响
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模型收敛更快，进一步提高 CatBoost模型分类的性能，

本文提出利用Levy步长调整麻雀搜索算法来寻找模型

的最优关键超参数 . 具体被用于优化 CatBoost 模型的

超参数包括树的数量ntrees及深度ddepth、学习率η、正则化

参数 λ和随机子空间 rsm.
麻雀搜索算法的优化过程用数学公式进行分析：

设目标是最小化分类任务的损失函数 L（θ），其中 θ 是

CatBoost模型的超参数组合，定义超参数空间 S，其中每

个超参数 θi都有定义域Di. 在每次迭代中，根据目标函

数的评估结果，麻雀选择一组超参数进行捕捉 . 麻雀根

据当前最优解 θbest 来调整超参数，具体选择规则如

式（7）所示：

θprey (t)= θbest (t)+ α × rand( )×(Pmax - Pmin ) （7）
其中，α是控制步长的参数，rand（）是在区间［0，1）上的

随机数，Pmax和Pmin分别是超参数的最大值和最小值 .
初始化麻雀群体 M，每只麻雀 mk表示一个超参数

组合，即mk=（θk1，θk2，…，θkn）. 使用对应的超参数组合训

CatBoost 分类模型，并在验证集上计算损失函数值

L(mk ). 根据当前的位置 mk和邻域范围 Di，使用 Levy 飞

行策略生成新的位置 m'k，即 m'k=（m'k1，m'k2，…，m'kn）. 以

一定的概率接受新位置 m'k，否则保持原位置不变 . 对

于一些较好的麻雀，根据适应度选择的策略，进行局部

搜索以进一步改进超参数组合 . 根据每只麻雀的适应

度和更新策略，更新麻雀群体 . 从最终的麻雀群体中选

择具有最小损失函数值的超参数组合作为最优解 θ∗.
使用最优的超参数组合 θ∗训练CatBoost分类模型，并在

测试集上进行性能评估 .
优化流程如图 5所示，算法初始化了一个包含多个

麻雀的群体，每个麻雀代表了一组超参数的取值 . 这些

超参数包括树的数量及深度、学习率、正则化参数和随

机子空间 . 然后，利用当前麻雀位置构建 CatBoost 模
型，并通过交叉验证等方法评估模型性能，得到每个麻

雀的适应度值 . 接下来，算法进入发现者阶段，通过更

新麻雀的位置来探索搜索空间，在这个阶段，麻雀根据

当前位置附近的适应度值进行更新，以便在搜索空间

中寻找到最优解 . 然后，算法进入加入者阶段，根据最

优位置和最差适应度值引导，更新麻雀的位置，加速收

敛到全局最优解 . 在迭代优化的过程中，算法不断重复

发现者阶段和加入者阶段的操作，直到达到预设的迭

代次数或满足停止条件为止 . 最终，输出最优位置对应

的超参数值，即为优化后的CatBoost模型的超参数 .
4　实验验证与分析

4. 1　数据集准备及预处理

利用第 2.1节搭建的模型采集数据集，用于训练诊

断模型并分析其性能 . 利用大唐华银涟源新能源湖泉

光伏发电站的实际数据训练模型来分析实际中的应用

效果 .
本文选取了 5种运行工况作为研究对象，表 1展示

了不同工作状态样本的数量及其对应的标签 . 由于多

条支路同时出现断路和短路的可能性较小，因此，在研

究过程中，只考虑了单条支路的断路和短路情况 . 3类

老化类型为：轻度老化、中度老化和严重老化，老化电

阻分别为 5 Ω、10 Ω、15 Ω. 4种不同的阴影方案：方案 1
是将单个光伏的照度降低到 50%；方案 2是同一串联的

原始数据集A1
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数据预处理

训练样本 测试样本
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图3　光伏阵列故障诊断流程
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图4　CatBoost结构原理
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3个光伏组件的照度下降到 40%；方案 3是每个串联组

合中的其中一个组件照度下降到 30%；方案 4是其中一

串联组的所有组件照度下降到 50%，而另外一个串联

组的所有组件的照度下降到 70%. 对于每种工况，选取

G∈［300，1 200］ W/m2，T∈［15，45］ ℃，间隔 5 W/m2、1 ℃
进行采样，每类运行状态采集 800条作为样本，共得到

4 000条伏安特性曲线，并将训练样本设为总数据集的

0.8，测试样本设为0.2.
光伏阵列的 I-V特征曲线易受光照和温度的影响 .

为消除这些环境因素对特征曲线的干扰，使诊断模型

能够更专注于捕捉与故障类型相关的信息，如图 6 所

示，将 I-V曲线数据与环境变量（温度和辐照度）结合成

一个二维矩阵 . 此矩阵作为诊断模型的输入，为模型提

供了更加完整和准确的数据，从而增强了对光伏阵列

故障的识别能力 . 这种方法的优势在于，在考虑环境条

件的同时，更加有针对性地分析光伏阵列的性能特征 .
通过减小环境因素的影响，模型能够更好地反映与故

障相关的特征，从而提高故障诊断的准确率 .

4. 2　LASSA算法优化前后诊断结果与分析

CatBoost 的关键超参数中，通过调整树的数量、深

度以及正则化参数，可以有效提升模型在光伏阵列真

实数据集上的适应性和泛化能力 . 能够使得模型更加

适应光伏阵列的复杂环境，并增强其对未观测数据的

预测能力 . 通过优化学习率，可以使模型更有效地从数

据中学习特征，进而提高 I-V曲线诊断的准确性 . 调整

随机子空间有助于模型处理不同特征之间的关联，从

而避免了过度拟合现象 . 同时，也能提高模型对关键特

征的敏感性，使之在实际应用中表现得更为出色 . 使用

4.1数据集训练模型，并用 Pandas库计算超参数组合与

模型性能指标之间的 Kendall相关系数 . 图 7展示了相

关性热力图，用于分析超参数组合对CatBoost模型性能

的影响 . 结果表明，树的数量、树的深度和学习率之间

的相关性最为明显，是影响诊断模型的关键超参数 .

如表 2所示，LASSA算法优化CatBoost模型前后的

超参数值 .
如图 8所示，CatBoost诊断模型在训练集上优化前

后的损失函数比较 . 结果表明，随着迭代次数的增加，

两个模型的损失函数逐渐收敛并最终趋于稳定 . 但是

经过 LASSA 算法优化的 CatBoost模型最小损失函数值

初始化群种（群种数量和超参数取值范围）

超参数组合构建CatBoost分类模型

训练集拟合模型、测试集进行交叉验证

更新并计算适应度值

输出最优超参数

是否最优

最优位置信息引导

LASSA-CatBoost诊断模型

N

Y

开始

结束

 

图5　LASSA算法优化CatBoost模型

表1　数据集设置情况

工况

正常状态

开路故障

短路故障

老化故障

阴影遮挡

训练样本

640
640
640

轻微老化

中度老化

严重老化

方案1
方案2
方案3
方案4

214
214
213
160
160
160
160

测试样本

160
160
160
53
53
53
40
40
40
40

标签

1
2
3

4

5

G

T

I1 I2 I3 In. . .

U1 U2 U3 Un. . .

 

图6　GTIV矩阵
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图7　超参数相关性热图
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小于 0.1，且收敛速度更快，误差更小 . 说明LASSA算法

有效提升了模型的性能 .

为了直观展示 LASSA 算法优化 CatBoost 模型前后

的诊断性能，如图 9所示，通过混淆矩阵可视化测试集

中 5种状态的诊断结果，并计算查全率Rc、精确率Pre、F1
评分和AUC等评估指标，其中F1评分如式（8）所示：

F1 =
2Pre Rc

Pre + Rc

´ 100% （8）
如图 10（a）所示，查全率相比优化前有所提高，尤

其提升了在正常状态和阴影遮挡状态下的性能，分别

提升了 1.9%和 2.5%. 如图 10（b）所示，根据精确率进行

分析，在老化、开路和短路状态下，优化前后模型的性

能相近，但对于正常状态和阴影遮挡状态下的复杂故

障，LASSA-CatBoost 模型的性能分别提升了 3.7% 和

1.9%. 如图 10（c）所示，通过 F1 评分的对比，LASSA-

CatBoost模型在正常、老化和阴影遮挡状态下的诊断效

果有明显的改善 . 总体而言，LASSA 算法提升了 Cat⁃
Boost模型对各故障的诊断效果，整体性能进步明显，并

且对于复杂的故障（老化故障和阴影遮挡）仍能实现较

高的准确度 .
LASSA-CatBoost 诊断模型的 ROC 曲线如图 11 所

示 . 结果表明，LASSA-CatBoost模型阵列间开路和短路

的 AUC 为 1，正常、老化和阴影遮挡故障的 AUC 为

0.98、0.98 和 0.99，说明 LASSA-CatBoost 诊断模型的总

体性能已经达到诊断要求 . 对于复杂故障的AUC稍低

的原因是，光伏发电系统在运行时面临着复杂多变的

环境，尤其在低辐照度条件下，故障特征的改变幅度很

小，容易被误认为是常态，从而影响了系统的整体

精度 .

4. 3　不同输入方式的诊断效果分析

为了验证全 I-V曲线在光伏故障诊断中是否优于提

取部分特征数据的方法 . 首先，将 4.1 节中采集到

4 000条伏安特性曲线样本进行特征提取，包括开路电

压Uoc、短路电流 Isc和最大功率点Pm，以及对应的电流 Im
和电压Um等关键特征参数与辐照度和温度组合成一维

矩阵 . 其次，为了保证实验的准确性，同样将提取的特

征进行 Z-score 归一化 . 最后，将经过预处理的样本按

照 8：2的比例分配到训练集和测试集中，并将它们输入

到 LASSA-CatBoost 模型进行训练和交叉验证 . 如

图12（a）所示，为测试集输出的混淆矩阵 .
如图 12（b）所示，结果表明，两种方法对于短路和

开路两种故障的诊断效果相近，查全率都达到了 94%
以上，但是在复杂的情况下（老化故障和阴影遮挡），利

用完整 I-V曲线训练诊断模型有明显的优势，相较于使

用部分特征数据的方法，分别提升了 11.9% 和 11.3%.
相比之下，全 I-V 曲线的方法（直接 I-V）提供了更详细

和多维的数据支持，帮助模型更好地学习和识别复杂

的故障模式，这有助于提升诊断系统的性能 .

表2　CatBoost参数优化表

优化参数

树的数量

树的深度

学习率

L2正则化参数

随机子空间

参数范围

正整数

(1,16)
(0.0,1.0)
正整数

(0.0,1.0]

默认值

1 000
6

0.009
3

1.0

LASSA寻优后

512
5

0.01
3

1.0
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图8　CatBoost和LASSA-CatBoost训练集损失函数曲线
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(a) CatBoost混淆矩阵
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(b) LASSA-CatBoost混淆矩阵

图9　测试集混淆矩阵
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4. 4　不同算法对优化CatBoost的性能分析

本文选取对 CatBoost 优化有明显效果的算法进行

分析，比较不同优化算法对 CatBoost模型性能的影响，

以损失函数曲线为指标进行分析 . 如图 13 所示，包括

蝙蝠优化算法（Bat Algorithm，BA）、粒子群优化算法

（Particle Swarm Optimization，PSO）、蚁群优化算法（Ant 
Colony Optimization，ACO）以及论文中提出的 LASSA算

法 . 损失函数曲线能够直观地反映模型的拟合情况和

优化效果 .
实验结果表明，通过不同优化算法优化后的 Cat⁃

Boost模型在损失函数曲线上呈现出不同的特征 . 具体

而言，LASSA 算法能够在较少的迭代次数下达到较低

的损失函数值，表现出了更快的收敛速度和更好的拟

合效果 . 相比之下，其它优化算法虽然也能够使损失函

数值逐渐降低，但其收敛速度和最终拟合效果不如
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图10　不同运行状态下两模型性能度量指标的分析结果
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(a) 测试集混淆矩阵
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LASSA 算法明显 . 综上所述，通过损失函数曲线的分

析，证明了 LASSA 算法在优化 CatBoost 性能方面的显

著优势，有助于提高诊断模型的性能和泛化性 .
4. 5　使用实验数据诊断分析

为验证 LASSA-CatBoost模型在实际应用中的性能

表现，本研究采用湖泉光伏发电站实际运行数据进行

试验，该数据包括不同天气条件下光伏阵列的运维性

能，每种运行状态下获得 1 600个样本，总计获得 8 000
个样本 . 如图14所示，是现场的实际装置和部分实物 .

将 5 600 组样本作为训练集，剩余的 2 400 组样本

作为验证集，利用 LASSA-CatBoost 算法进行模型的训

练和验证 . 如图 15 所示，是验证集下各故障诊断准确

率 . 实验结果表明，其中有 2 393个样本分类正确，2个

正常工况的样本被诊断为老化故障；2个老化故障样本

被诊断为正常的工况；3个阴影遮挡的故障样本被诊断

为老化故障 . 对于光伏阵列的各故障诊断准确率分别

为 99.6%、100%、100%、99.6% 和 99.4%，模型的整体的

准确率为99.7%.

将本文的模型与传统的神经网络和其它机器学习

模型进行比较，包括反向传播神经网络（BackPropaga⁃
tion Neural Network，BPNN）、长短期神经网络（Long 
Short-Term Memory，LSTM）、卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）和极限梯度提升算法（Ex⁃
treme Gradient Boosting，XGBoost）. 根据当前参考文献

中的方法，将部分特征向量输入到神经网络诊断模型

中，将GTIV向量作为决策树诊断模型的输入 .
由表 3可见，从整体分析，基于决策树诊断模型的

查全率高于神经网络诊断模型，这表明基于决策树的

机器学习模型比传统的神经网络模型在分类问题上表

现更加出色 . 根据复杂故障中的老化和阴影的查全率

分析，CatBoost 模型相较于其它的模型具有显著优势，

查全率可达到 95% 和 96%，并且经过 LASSA 算法优化

后的 CatBoost 模型的查全率分别提升了 4% 和 3%. 模

型整体的准确率相较于优化前提升了3.6%.
综上所述，本次实验验证了CatBoost模型在故障分

类问题上具有良好的表现，有较高的准确率 . 利用

LASSA 算法进一步提升了 CatBoost 模型在光伏阵列故

障诊断中的性能 . LASSA-CatBoost 模型即使在复杂的

故障（老化和阴影遮挡）情况下，仍可以实现较高精度

的分类，模型具有良好的稳定性 . 并且也验证了利用全

I-V曲线进行故障诊断的可行性以及准确性 .
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图13　不同算法优化CatBoost损失函数曲线
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图14　大唐华银涟源新能源湖泉光伏发电站现场及装置
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图15　使用现场测量数据的测诊断结果

表3　各算法诊断结果

模型类别

神经网络

决策树

模型

BPNN
CNN
LSTM

XGBoost
CatBoost

LASSA-CatBoost

输入方式

GTIV

√
√
√

部分特征

√
√
√

查全率/%
正常

82
94
91
94
97
99

开路

88
98
95
97
96

100

短路

92
97
95
95
98

100

老化

86
93
93
92
95
99

阴影遮挡

93
94
90
91
96
99

诊断准确率/%

89.6
96.5
93.1
95.9
96.1
99.7
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5　结论与展望

本文通过Levy步长调整麻雀搜索算法，对CatBoost
模型的迭代次数、树的深度和学习率等超参数进行优

化，在此基础上提出了 LASSA-CatBoost 光伏阵列故障

诊断模型，解决了现有光伏阵列故障模型性能差以及

对于复杂故障诊断准确率低的问题 . 通过实验验证，相

较于其它的优化算法，LASSA算法提升CatBoost模型性

能的效果更加明显，模型的收敛速度更快，损失函数值

更小 . 并且与传统的光伏阵列故障诊断模型相比，

LASSA-CatBoost 有较高的准确率和稳定性 . 但该模型

仍然存在过拟合风险，对大数据集的扩展性有限，模型

的实际应用仍处在基础阶段，后续将针对这些问题进

一步展开研究 .
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