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摘要：光伏阵列的输出功率随光照强度的变化而改变，当阵列受到阴影遮挡时，会导致其电池片输出功率

不匹配，长时间易形成热斑。因此，对阴影遮挡的情况及时进行甄别，可有效预防热斑故障的产生。针对在光

伏阵列阴影遮挡进行分类时，需使用大量辅助设备或采集大量环境数据，以及分类准确率不高的问题，提出了

一种基于局部保持人工蜂群支持向量机（LPP-ABC-SVM）的光伏阵列阴影遮挡分类方法。该方法仅依赖光伏

阵列的最大功率和电压数据，有效减少了环境数据量的获取，同时也解决了分类过程中数据维度随光伏子阵

列的增加而增大的问题，进一步提高了阴影遮挡分类的准确率和速度。通过仿真实验证明了该方法的可行性

和有效性。
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Abstract: The output power of the photovoltaic array changes with the change of light intensity. When the

array is blocked by shadows，it would cause its output power of the battery slice to not match，so it is easy to form

hot spots for a long time. Therefore，timely screening of the shadowing situation can effectively prevent the

occurrence of hot spot failure. In order to classify photovoltaic array shadow occlusion，it is necessary to use a large

number of auxiliary equipment or collect a large amount of environmental data，and the classification accuracy is not

high. A photovoltaic array shadow occlusion classification method based on locality preserving projection- artificial

bee colony-support vector machine（LPP-ABC-SVM）was proposed. The method only relies on the maximum power

and voltage data of the photovoltaic array，which effectively reduces the amount of environmental data obtained，

and also solves the problem of data dimensions increasing with the increase of photovoltaic sub-arrays during the

classification process，further improving the shadow occlusion classification accuracy and speed. Simulation

experiments results prove the feasibility and effectiveness of the method.

Key words: shadow occlusion；photovoltaic array；locality preserving projection（LPP）；support vector machine
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张治，等

光伏阵列是光伏发电过程中的重要组成部

分，由于其长期处于室外，导致光伏系统的发电

效率极易受到环境的影响。在光伏阵列运行过

程中，阴影遮挡导致的最直接结果是输出曲线呈
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现多峰和多膝现象[1]，由于光伏阵列在产生热斑

故障时与阴影遮挡时在输出特征上有相似之处，

因此可通过先识别阴影遮挡程度后再进一步分

析是否存在热斑故障。此外，阴影遮挡会造成光

伏阵列中电池片输出功率的不匹配，长期如此，

便会损坏电池，影响光伏电站的发电性能。因

此，对阴影遮挡的不同程度进行及时甄别，可达

到预防热斑故障的目的，避免其对阵列本身造成

损害，降低发电效率。

文献[2]提出一种基于参数识别的光伏阵列

阴影分类方法，其通过混合 RBF神经网络和人

工鱼群算法，基于灰色预测得到光伏阵列的输

出功率，进而判断出固定阴影遮挡和随机阴影

遮挡。但该方法由于参数过多，导致计算量较

大。文献[3]提出了基于电压扫描的光伏阵列阴

影诊断策略，该方法通过扫描得到光伏阵列的

I—V与 P—V特性曲线，将其作为判断固定阴影

和随机阴影的基础。此方法的局限性表现为对

大规模电站进行监测时，需大量采集数据的传

感器设备，硬件成本较高。文献 [4]使用红外热

成像法来判断阴影遮挡，根据光伏组件在各种

工况下的温度改变情况来识别阵列中是否存在

故障，同样地，运用该方法对大规模阵列使用高

分辨率的热像仪时会导致成本过高。文献[5]通
过对光伏阵列的 I—V曲线与实测曲线进行比

较，从而达到阴影判断的目的。但其需离线扫

描，是以减少电站的发电量为代价的。此外，该

方法响应相对滞后，不适用于对实时性要求较

高的情况。文献[6]基于优化算法采用传统的BP
神经网络智能方法对阴影故障进行了判别，但

其存在易陷入局部最优问题。同时，该方法所

需的诊断参数需在极端条件下获得，数据难以

获取的同时也会给光伏电站的稳定安全运行带

来隐患。

针对上述文献中存在的开路电压、短路电流

等数据难以获取、采集设备成本高、传统智能分

类算法易出现过拟合、耗时长等问题，提出了不

依赖于大量环境参数的 LPP-ABC-SVM方法对光

伏阵列不同程度的阴影遮挡进行区分。其基于

最大功率跟踪数据，使用局部保持投影（locality
preserving projection，LPP）降维方法对高维度的

数据特征进行降维和特征提取，得到低维度向量。

利用支持向量机（support vector machine，SVM）对

不同程度的阴影遮挡进行分类，支持向量机的参

数采用人工蜂群算法（artificial bee colony，ABC）
对其寻优，继而提高阵列的阴影遮挡分类准确

率。通过仿真实验，证明了使用此方法的有效性

和可行性。

1 LPP-ABC-SVM的分类策略

1.1 LPP降维方法原理

局部保持投影 LPP降维方法属于拉普拉斯

映射中的一种线性逼近法[7-8]，其具有学习高维空

间中样本局部邻域结构的能力，从而达到使用线

性数据对非线性数据降维处理的目的。该方法

通过建立高维数据空间，找出附近邻域数据样本

间的关联关系，使高维空间的样本数据映射到低

维空间中，同时不改变数据样本间的局部特征，

从而达到对数据降维的目的[9]。
设数据样本 X = { x1,x2,...,xn}( xi ∈ Rm )为初始

高维数据集，n为样本个数、m为维数。LPP降维

方法使用映射矩阵A，使用 yi = AT ⋅ xi替换高维数

据 集 A，将 其 映 射 到 低 维 数 据 集 Y =
{ y1,y2,...,yN}( y ∈ Rd )中，d (d ≪ m )为低维的维数。

LPP方法旨在使相互关联的点在投射到低维空间

时误差最小，即

Z = min∑
i,j

n ||yi - yj ||2 wij （1）
式中：wij为权重矩阵W的元素，表示原始数据点

xi与 xj之间的关系权重。

将 yi = AT ⋅ xi代入式（1），可得映射矩阵 A的推导

过程，即

Aopt = argZ
= argmin (∑

t,j

n ||yi - yj||2 wij )
= argmin (∑

t,j

n ||ATxi - ATxj||2 wij )
= argmintr [ ATX (D - W )X TA ]
= argmintr (ATXLX TA ) （2）

其中 L = D - W D =∑
j = 1

n

Wij Dii =∑
j = 1

n

wij

式中：Dn×n为对角阵；L为拉普拉斯矩阵。

1.2 支持向量机原理

SVM方法主要用于模式识别、数据分类和预

测回归等领域[10]，其工作原理是将不同的样本通

过比较，从而获得一个分类超平面。对于线性可

分的两类问题，其求得一条分离线或分类平面；

而对于非线性可分的问题，使用恰当的核函数使
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低维空间的各个输入点一一映射到某高维空间

中，以便低维数据能够在高维空间中线性可分，

进而得到基于线性可分的最优分类面。其中“最

优”是指为了将不同的样本区分开，其分类间隔

应该最大[11]。

在使用支持向量机方法对光伏阵列的阴影

遮挡不同程度进行分类时，将训练数据集定义为

{ }( x1,y1 ), ( x2,y2 ),⋯⋯,( xn,yn ) ，xi ∈ Rn，yi ∈ { -1,1 }类
间隔表示为

2
||W||，超平面表示为W × x + b = 0，将

计算最大超平面变换为求解使得分类间隔最小

的问题：

min ( 12 ||W|| ) = min [
1
2 W′ × W ] （3）

引入拉格朗日函数，将式（3）转换为

L (W,b,a ) = 12‖W‖- a [ y (W × x + b ) - 1 ] （4）
该问题的对偶问题为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

max (∑
j = 1

n

aj -∑
i = 1

n∑
j = 1

n

ai aj yi yj xi ⋅ xj )

s.t.∑
j = 1

n

aj yj = 0   aj ≥ 0
（5）

其中 ai < C
式中：C为惩罚因子。

设置 a* = [ a*1,a*2,⋯,a*n ] T，b* = yj -∑
j = 1

n

yj a*j xi ⋅ xj，可
得分类函数：

f ( x ) = sgn (b* +∑
j = 1

n

a*j yj xi ⋅ xj ) （6）
本文选择 RBF径向基函数作为 SVM的核

函数：

K ( x,xi ) = e-
||x - xi ||2

σ （7）
其中：σ为核函数参数。

1.3 人工蜂群算法原理

本文使用全局优化算法——ABC算法，对支

持向量机的关键参数进行寻优操作。该算法旨

在通过模拟自然界中蜜蜂群的行为来寻求各种

问题的最优解。该算法由 3种蜂群组成，分别为

侦察蜂、守望蜂和受雇用蜂，蜂群的总数是被雇

用的蜜蜂数量的 2倍，被雇用的蜜蜂数等于食物

来源的数量[12-13]。

1）初始化时，假设解的个数为 SN，且解是随

机产生的，食物来源的数量也为SN。初始解为

x ij = xmin.j + rand(0,1 )( xmax,j - xmin,j ) （8）
其中 i = 1,2,...,SN j＝1,2,...,D
式中：x ij为D维向量；D为待优化参数数量。

2）被雇用的蜜蜂阶段，通过被雇用的蜜蜂计

算适合度，并围绕初始值进行搜索，继而找出全

新的解决方法。其公式如下：

vij = xij + φij ( xij - xkj ) （9）
式中：vij 为第 i个食物来源的第 j个位置；φij 为
[-1，1]中产生的随机数。

3）守望蜂阶段，守望者采用接收到的信息，

使用一定的概率选择食物源。守望者选择解决

方法的几率为

Pi = fit ( xi )
∑
n = 1

SN fit ( xn ) （10）
4）侦察峰阶段，若食物源 xi不在合适的范围

内进化将会被放弃，对应位置的被雇用的蜂将变

为侦察蜂，如公式（8）所示。若循环的数量到达

MCN时，即为最优解[14]。

1.4 ABC-SVM模型的建立

本文建立ABC-SVM模型如下：

1）使用人工蜂群算法优化支持向量机的惩

罚因子C和核函数宽度σ，蜂群参数为：食物来源

=雇用蜂=侦察蜂=N=25，最大的食物来源次数和

迭代次数分别为50和1 000[15]。
2）为提高分类准确率，可通过使用 SVM分类

错误率来计算适应度函数，即

Fobj = 1
1 - Vacc （11）

式中：Vacc为分类正确率。

3）设置惩罚因子C为[10-1，103]，核函数宽度 r
为[10-2，102]。
2 光伏阵列阴影遮挡分类策略

本文采用APM72M170W型号作为光伏阵列

仿真模型，每 20个电池片作为一个子阵列，且并

联 1个二极管，其中涉及到的电气参数如下：开路

电压 Voc=44.2 V，最大功率点电压 Vmp=35.8 V，最
大功率点功率 Pmp=170 W，最大功率点电流 Imp=
4.75 A，短路电流 Isc=5.05 A。
2.1 根据阴影遮挡的不同程度划分

以 STC条件为标准，温度设置为 25 ℃，分别

将 700 W/m2，400 W/m2作为轻度、中度阴影的上
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限，即表示 3个光伏子阵列分别处于光照强度

为 700~1 000，400~1 000，100~1 000 W/m2的范围

内，为更贴合实际情况，设置光照强度变步长分

别为 30 ，60 ，90 W/m2，其 I—V，P—V输出特性与

极值点分布情况如图1~图3所示。

图1 轻度阴影遮挡的输出特性与极值点分布情况

Fig.1 The output characteristics and extreme points
distribution of light shadow occlusion

图2 中度阴影遮挡的输出特性与极值点分布情况

Fig.2 The output characteristics and extreme points
distribution of moderate shadow occlusion

图3 重度阴影遮挡的输出特性与极值点分布情况

Fig.3 The output characteristics and extreme points
distribution of severe shadow occlusion

由图1~图3可知，可根据最大功率点集中的不

同区域与极值点的个数来实现对不同阴影遮挡程

度进行分类。对本文而言，轻度、中度、重度阴影遮

挡所对应的极值点个数分别为1，2，3，通过获得不

同光照强度下的电压及其对应的最大功率数据，可

实现对光伏阵列不同程度阴影遮挡情况的检测。

现将阵列阴影遮挡情况分为 3种状况，分类

依据如表1所示。
表1 光伏阵列阴影遮挡分类依据

Tab.1 Classification basis of shadow occlusion of photovoltaic array
阴影遮挡状态

轻度阴影遮挡

中度阴影遮挡

重度阴影遮挡

光照强度/（W·m-2）
700≤Ir<900
400≤Ir<700
Ir<400

阴影遮挡比例/%
10≤P<30
30≤P<60
P>60

2.2 根据阴影的类型划分

根据阴影类型的不同进行划分，可将光伏阵

列的阴影遮挡分为固定阴影遮挡和随机阴影遮

挡。前者具有时不变性，而后者会根据时间、被

挡面积等的变化而改变。

以STC条件为准则，温度定为25 ℃，设置的光

照强度则根据光照强度范围 100~900 W/m2，按照

每个值相差100 W/m2的规律将其划分为9个值，并

作为光伏阵列阴影固定遮挡的依据。通过不断改

变光照强度来模拟被挡面积的变化，随机遮挡则以

上述不同程度阴影遮挡下的遮挡策略为基础，对应

其变步长分别将光照强度为 900 ，700，400，700，
900 W/m2的值作为随机阴影遮挡光照强度的上限。

3 阴影遮挡分类策略仿真验证

3.1 数据的获取

采用改进型变步长扰动观察法作为MPPT跟
踪算法[16-17]，依据上述表 1中光照强度的改变来

获取不同阴影遮挡状况下的电压和最大功率数

据，3种不同程度阴影遮挡的部分数据分布如图

4~图6所示。

图4 轻度阴影遮挡数据分布

Fig.4 Distribution of light shadow occlusion data
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图5 中度阴影遮挡数据分布

Fig.5 Distribution of moderate shadow occlusion data

图6 重度阴影遮挡数据分布

Fig.6 Distribution of severe shadow occlusion data
3.2 特征量的提取

使用 LPP局部保持投影方法对取得的数据

进行降维处理，根据所获取的数据维度为并联

二极管个数的 2倍，采用 LPP方法对其降维，即

舍弃无效的电压和功率数据 10%的信息，表示

如下：

X = [V1mp V2mp V3mp P1mp P2mp P3mp ] （12）
式中：V1mp为电压极值点数据 1，V2mp为电压极值

点数据 2，V3mp为电压极值点数据 3；P1mp为功率极

值点数据 1，P2mp为功率极值点数据 2，P3mp为功率

极值点数据3。
其重要方向参数为

a =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

-0.120 39 -0.021621 0.97120 -0.062 14 -0.199 85 -0.032 54
0.524 56 0.830 89 0.08122 -0.194 18 0.046 59 -0.02126
0.839 55 -0.528 42 0.103 51 0.093 28 0.005 862 0.023 01
-0.053 97 -0.015 75 0.200 96 0.086 58 0.966 90 0.118 57
0.018 852 0.217 45 0.048 47 0.970 31 -0.093 78 0.005 47
-0.005 844 0.029 26 0.009 15 -0.026 90 -0.120 80 0.992 10

（13）
3.3 仿真结果

将得到的不同阴影遮挡下的功率及电压数

据总样本随机分为测试集和训练集，分别使用BP
神经网络方法、SVM方法和本文提出的 LPP-

ABC-SVM方法来对不同阴影遮挡程度下的训练

集和测试集进行训练和测试。该阴影遮挡分类

策略下的BP神经网络模型结构共有 3层，分别为

输入层、隐含层和输出层[18]。将电压和功率数据

表示为输入向量X1~X6，并将 3种不同程度的阴影

遮挡表示为输出向量Y1~Y3。其中隐含层节点的

选取可参考如下公式：L = M + N + θ，在该式

中，L表示为隐含层节点个数，M表示为输入向量

个数，N表示为输出向量个数，θ为 1~10之间的

常数。

多次试验结果表明，BP神经网络隐含层节点

的个数为 9时，网络性能最好，其部分训练样本如

表2所示。
表2 BP神经网络的训练样本

Tab.2 Training samples of BP neural network
样本

序号

1
2
3

输入样本

X1

10.464
10.552
10.390

X2

0.000
23.932
23.517

X3

36.719
36.882
36.512

X4

47.152
20.360
11.052

X5

0.000
29.916
15.300

X6

36.719
40.925
18.471

输出样本

Y1

0
0
1

Y2

0
1
0

Y3

1
0
0

在经过 1 000次训练以后，BP神经网络的分

类性能已经基本达到了要求，输出样本的分类结

果如表3所示。
表3 BP神经网络的分类结果

Tab.3 BP neural network classification results

样本序号

1
2
3

输出样本

Y1

0.002 8
0.003 0
1.000 5

Y2

0.000 0
0.897 0
0.000 0

Y3

1.001 3
0.000 0
0.001 9

BP 神经网络的分类总体辨识准确率为

81.31%，分析表3中的数据，神经网络的输出结果

与预定义的不同阴影遮挡程度下的输出结果表

现基本是一致的，证实了将其应用于光伏阵列的

阴影遮挡分类中是可行的。

此外，本文使用泛化性能较高的 RBF函数

作为 SVM的核函数，惩罚参数C=16，核函数宽度

r=1.9。
为表明本文所提方法的优越性，将上述前两

种方法作为参照，得到的不同训练比例下不同阴

影遮挡程度的状况总体趋势和分类准确率如图

7~图9所示。

由图 7~图 9可知，当训练集比例达到 95%
时，BP神经网络的分类正确率远远小于其它两种

方法。此时，采用三种方法的测试集分类结果如

图 10所示。比较上述各个方法在速度和准确率
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方面的性能，性能对比结果如表 4所示。由表 4
可知，分别使用BP神经网络方法、SVM方法和本

文提出的 LPP-ABC-SVM方法应用于按照不同类

型划分的阴影遮挡分类中，其分类准确率相较于

按照不同阴影遮挡程度划分的准确率整体有所

提高，同时，本文所提方法的分类表现优于 SVM
方法与BP神经网络方法。

基于固定阴影遮挡和随机阴影遮挡的三种

分类算法的测试分类结果表现也较为一致，如表

5所示。

表5 对不同类型阴影遮挡的分类方法对比

Tab.5 Comparison of classification methods for
different types of shadow occlusion.

BP神经网络

SVM
本文方法

固定阴影遮挡
准确率/%
91.59
95.06
98.21

随机阴影遮挡
准确率/%
89.69
93.87
96.25

总体
准确率/%
90.15
94.33
98.84

使用上述三种方法将阴影遮挡分为固定阴

影遮挡与随机阴影遮挡，其中 BP神经网络方法

的总体分类正确数占总样本数量的 90.15%，SVM
方法的分类正确数占总样本数量的 94.33%，而应

用本文的 LPP-ABC-SVM方法在对阴影遮挡进行

分类时，其分类表现更加优异，分类的正确数占

总体样本数量的98.84%。

采用上述三种方法，基于固定阴影遮挡与随

机阴影遮挡 2种遮挡的测试集分类结果图如图

11所示。

经过上述对比可知，使用 BP神经网络对光

伏阵列的阴影遮挡分类在准确率上较为一般，由

于其自身的局限性导致速度较慢，在三种方法中

消耗时间最长。而 SVM方法的分类性能较前者

图10 三种方法下不同阴影遮挡程度的分类结果对比图

Fig.10 Comparison of the classification results of different
shadow occlusion degrees under three methods

表4 对不同程度阴影遮挡的分类方法性能对比

Tab.4 Performance comparison of classification methods for
different degrees of shadow occlusion

BP神经
网络

支持向量机
本文方法

样本
维度

6
6
3

轻度阴影
遮挡准确

率/%
68.57
87.16
96.91

中度阴影
遮挡准确

率/%
75.89
85.02
98.51

重度阴影
遮挡准确

率/%
83.88
91.45
97.69

总体
准确
率/%
81.31
90.36
98.97

消耗时
间/s
2.993 4
1.812 7
1.800 4

图7 BP神经网络算法下不同阴影遮挡程度的总体趋势

Fig.7 The overall trend of different shadow occlusion degrees
under BP neural network algorithm

图8 SVM算法下不同阴影遮挡程度的总体趋势

Fig.8 The overall trend of different shadow occlusion
degrees under SVM algorithm

图9 LPP-ABC-SVM算法下不同阴影遮挡程度的总体趋势

Fig.9 The overall trend of different shadow occlusion
degrees under LPP-ABC-SVM algorithm
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良好，消耗时间短，算法的快速性表现较好。本

文提出的 LPP-ABC-SVM方法是在 SVM算法的基

础上，对其关键参数使用人工蜂群算法进行寻优

操作，大大提高了算法的正确率，消耗时间与

SVM算法相比持平。随着串联子阵列的增加，采

用 LPP方法在分类速度上的优势逐渐凸显。可

见，本文提出的阴影遮挡分类算法在准确率和实

现速度上表现较为优越，从而验证了该方法的实

用性和可行性。

4 结论

为了有效预防热斑故障的产生，需要及时甄

别光伏阵列的不同阴影遮挡状况。

本文提出基于 LPP-ABC-SVM的光伏阵列阴

影遮挡分类方法以最大功率及电压数据作为输

入数据，大大节省了数据获取成本；采用 LPP局

部保持投影方法降低了数据维度，减小了运算数

据量；ABC-SVM算法的应用，提高了对光伏阵列

的阴影遮挡情况的分类准确率，有效解决了使用

传统智能算法时出现的训练耗时长、易过拟合等

问题。

仿真结果表明，使用所提方法可高效快速

地实现对光伏阵列不同阴影程度及类型的分

类，从而为预防光伏电站的热斑故障奠定了重

要基础。
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