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［摘    要］目前的故障诊断方法无法精确识别与定位光伏发电系统中光伏阵列的故障，导致光伏发电

运维成本增加。为此，本文提出一种基于长短期记忆（LSTM）神经网络的光伏阵列故障诊

断模型。在 MATLAB/Simulink 软件环境下，搭建光伏发电系统仿真模型，采用扰动观测

的最大功率点跟踪（MPPT）算法和电网电压闭环控制策略，分析光伏组件断路和遮挡等故

障的机理，并对光伏阵列故障状态进行仿真，研究不同故障状态对光伏系统输出特性的影

响，进而获取故障特征参数。建立 LSTM 神经网络故障诊断模型，采集光伏阵列在不同故

障条件下的特征参数作为训练样本，对模型进行训练，并与 BP 神经网络模型进行比较，

发现 LSTM 神经网络模型的测试正确率高于 BP 神经网络。采用光伏实验平台模拟不同光

伏阵列故障，将故障特征参数输入 LSTM 神经网络故障诊断模型进行诊断，结果表明，

LSTM 神经网络故障诊断模型能够精确识别和定位光伏阵列故障。 
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Fault identification for photovoltaic power generation system  

based on long short-term memory 
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(State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources, North China Electric Power University, Baoding 071003, China) 

Abstract: In view of the frequent faults of the existing photovoltaic array, simple monitoring and fault diagnosis 

can not accurately identify and locate the fault, resulting in an increase in operation and maintenance costs and a 

reduction in the economic benefits of photovoltaic power generation. To solve this problem, this paper proposes a 

photovoltaic system fault identification strategy based on long-short term memory (LSTM) neural network, 

establishes the mathematical model of photovoltaic array, and builds the photovoltaic system simulation model in 

MATLAB/Simulink environment, by using the maximum power point tracking (MPPT) algorithm based on 

disturbance observation and the closed-loop control strategy based on grid voltage. The fault causes of photovoltaic 

module such as open circuit and occlusion are analyzed, and the fault state of photovoltaic array is simulated in 

MATLAB, the influence of different fault states on the output characteristics of photovoltaic system is studied, and 

the fault characteristic parameters are obtained. The LSTM deep learning fault diagnosis model is established, and 

the characteristic parameters of photovoltaic array under different fault conditions are collected as training samples 

to train the model. It shows the LSTM neural network model has higher accuracy than the BP neural network. The 

photovoltaic experimental platform is applied to simulate different photovoltaic array faults, and the fault 

characteristic parameters are input into the LSTM neural network fault diagnosis model for diagnosis. The results 

show that, the LSTM depth learning fault diagnosis model can accurately diagnose and locate the PV array faults. 

Key words: photovoltaic panels, fault diagnosis, Simulink, maximum power point tracking, long-short term 

memory neural network, numerical simulation 
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近年来，随着经济的快速发展，能源消耗越来

越大。光伏发电作为一种重要的清洁可再生能源，

得到迅猛发展。光伏阵列是光伏发电系统核心组

件，经常裸露在室外环境中，容易受到雨水和高温

的侵蚀，加之自身材料老化，导致光伏阵列中故障

频发，影响光伏发电的经济效益。 

国内外学者对光伏阵列故障识别开展了一系

列研究。Kamran 等人[1]提出了一种基于贝叶斯分类

器的光伏阵列故障识别方法，该方法只针对光伏热

斑和光伏组件损坏，并需要红外热像仪采集大量的

光伏阵列图像；Amit 等人[2]通过比较光伏阵列故障

残差信号和预设阈值，实现故障监测与定位，该方

法只针对光伏阵列串内故障和跨间故障；Mohamed

等人[3]提出一种通过计算故障特定阈值范围的方法

来识别光伏系统故障，该方法能够对实验中模拟的

2 种接线故障和 3 种阴影遮挡进行识别，但并没有

量化给出模型的准确度；Elyes 等人[4]提出一种基于

预测模型的故障检测方法，将单二极管测量值与预

测值之间的残差做为故障特征来识别故障类型，但

该方法故障识别精度依赖于预测模型的训练参数，

动态性能较差。 

国内学者毕锐等[5]提出一种基于模糊 C 均值聚

类的在线故障诊断方法，将采集数据的特征量与聚

类后的故障类型通过比较隶属度大小来识别故障，

但该方法故障识别准确率较低；丛伟伦等[6]提出一

种基于马尔科夫链的光伏电站阴影遮挡判别方法，

该方法只针对固定遮挡和随机遮挡，故障类型单

一；张晓娜等[7]提出一种全局分块逐步逼近的方法

来实现光伏组件故障检测和定位，通过比较分块区

域的电压平均值与区域内各数据点的相对误差进

行故障诊断，但并未对光伏故障类型进行区分；吴

建明等[8]设计了光伏远程监测数据采集系统，基于

物联网技术进行远程数据采集，将采集回的数据量

化融合处理，并进行故障分析，但并未给出具体的

诊断方法。 

根据上述分析可以发现，已有光伏阵列故障识

别方法较为单一，识别精确性有待提升。针对光伏

阵列多类型故障的识别与定位，本文提出一种基于

长短期记忆（LSTM）神经网络和光伏发电系统特征

参数的故障识别策略：在 MATLAB/Simulink 仿真

环境下，搭建光伏发电系统仿真模型；在不同故障

条件下，采集光伏阵列输出电压、电流、功率、逆

变后的电压、电流和不均匀光照强度，提取光伏阵

列的故障特征；采用LSTM神经网络进行故障识别，

并通过大量训练，提高模型的辨识度和准确性。 

1 光伏电池板数学模型 

光伏电池板原型是由众多 P-N 结构成，其数学

模型基于电池板中的物理过程以及影响这些过程

的因素。依据光伏电池板等效电路可得[9] 

shPV DI I I I                (1) 

式中，I 为输出电流，IPV 为光生电流，ID 为二极管

电流，Ish为光伏漏电流。 

结合材料物理和电子学理论，可得光伏电池板

数学模型为 
S( )
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nkT
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
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         (2) 

式中，I0 为反相过饱和电流值，q 为电量电荷，n 为

P-N 节理想因子，k 为玻尔兹曼常数，T 为太阳能电

池板温度，V 为输出电压，Rsh为等效电路并联电阻，

RS 为等效电路串联电阻。 

表 1为光伏电池板在标准测试条件下的参数。 

表 1 光伏电池板参数 

Tab.1 Specifications of the photovoltaic (PV) panels 

规格参数 数值 

额定功率/W 50 

电池板尺寸(长×宽×厚)/mm 630×540×25 

电池板效率/% 13.4 

最大功率点电压(Vm)/V 18.1 

最大功率点电流(Im)/A 2.85 

开路电压(Voc)/V 21.7 

短路电流(Isc)/A 3.11 

依据表 1 和光伏电池板的数学模型，可推导出

工程模型为： 

S 1

2 OC

SC 1 ref( (e )) (

V R D

C V
I I S C S T T



    ）      (3) 

1 SC S ref( 1) ( / )(D I S R S T T      ）     (4) 

1 m SC m 2 SC(1 / ) / e( / /C I I V C I   ）      (5) 

2 m 2 m SC( / 1) / ln(1 / )C V C I I         (6) 

式中，ISC 为短路电流，VOC为开路电压，Tref为基准

温度，S 为光照强度，D1、C1、C2分别为工程模型

内部系数，Vm为最大功率点电压，Im为最大功率点

电流，、为工程模型经验常数。 

2 光伏发电系统仿真模型 

在 MATLAB/Simulink 环境下，搭建由光伏阵
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列、最大功率点跟踪（MPPT）控制器、单项逆变控

制器等构成的仿真模型。其中 powergui 采样时间设

置为 2 μs，开关管频率设置为 1 kHz，整个光伏发

电系统仿真模型如图 1 所示。 

光伏阵列由 4 块光伏电池板组成，在标准测试

条件下，光照强度为 1 000 W/m2，太阳能电池板温

度为 25 ℃，采用 Simulink 软件建立光伏电池板仿

真模型（图 2）。MPPT 控制器采用扰动观测法，其

仿真模型如图 3 所示，通过周期性地扰动光伏阵列

输出电压，根据输出功率和输出电压的变化量来决

定占空比的改变方向，进而使光伏阵列的输出功率

趋于最大功率。 

 

图 1 光伏发电系统仿真模型 

Fig.1 Simulation model of the photovoltaic power generation system 

 

图 2 光伏电池板仿真模型 

Fig.2 Simulation model of the photovoltaic panel 

 

图 3 基于扰动观测的 MPPT 控制器仿真模型 

Fig.3 The MPPT controller simulation model based on disturbance observation
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单项逆变控制器通过图 1 中锁相环（PLL）计

算出电网电压 Vgrid 的相位，其输出的正弦信号乘以

比例增益得到正弦参考电流 Igrid，并与逆变电流进

行比较。经 PI 控制器调节后，输出结果与电网前馈

求和，计算出调制脉宽。最后将该调制波与三角载

波进行比较，输出最终的正弦脉宽调制波，从而控

制双极性晶体管（IGBT）的导通与关断。 

3 光伏阵列故障分析与特征提取 

本文选取光伏阵列中常见的断路故障、局部遮

挡、阴影遮挡以及光伏阵列热斑等故障进行分析，

研究不同故障对光伏发电系统输出特性的影响，进

而获取故障特征。 

采用第 2 节搭建好的光伏发电系统，在标准状

况下，将其中 1 块电池板光照强度置为 0，使其输

出电流为 0，来模拟光伏阵列断路故障。阴影遮挡

主要通过改变光伏阵列区域光照强度来实现，产生

阴影遮挡的因素很多，不同阴影其遮挡系数不同。

经仿真测试，发现遮挡系数小于 0.9 时模型可以正

确区分，于是不同程度降低光伏阵列中 2 个光伏模

块的光照强度，来模拟局部遮挡和阴影遮挡故障

（分别选正常光照强度 0.85 倍和 0.3 倍）。同样的

情况下，将 2 个光伏模块遮挡系数调整为 0.9，且将

电池板的温度调高，来模拟光伏热斑[10]。然后分别

采集 4 种不同故障和正常情况下的光伏阵列输出电

压和电流，绘制伏安特性曲线，结果如图 4 所示。 

 

图 4 不同故障情况下光伏阵列的伏安特性曲线 

Fig.4 The volt-ampere characteristic curves of photovoltaic 

arrays under different fault conditions 

由图 4 可见，光伏阵列 4 种故障不同程度地偏

离正常运行工况，且短路电流明显下降，其中阴影

遮挡工况下短路电流最小。在此基础上，计算光伏

阵列输出功率，绘制电压功率曲线，结果如图 5 所

示。由图 5 可见，随着电压增加，功率先增大后减

小，不同故障下光伏最大功率区分明显。因此选取

光伏阵列输出电压、输出电流以及输出功率来识别

光伏故障类型。 

 

图 5 不同故障情况下光伏阵列的电压功率特性曲线 

Fig.5 The voltage and power characteristic curves of 

photovoltaic arrays under different fault conditions 

运行光伏发电系统，验证上述所选参数能否满

足光伏阵列故障的识别。绘制经 MPPT 控制器输出

的最大功率跟踪曲线，结果如图 6 所示。由图 6 可

见，MPPT 控制器能够较好地跟踪光伏阵列输出功

率，并维持在最大功率点附近。不同故障下的输出

功率区分明显，故所选参数满足要求。 

 

图 6 不同故障情况下光伏阵列的 MPPT 跟踪曲线 

Fig.6 The MPPT tracking curves of photovoltaic array 

under different fault conditions 

当光伏阵列发生故障时，不仅光伏阵列内部参

数与正常状况下不同，其输出参数及逆变器输出参

数也会发生变化[11-21]。为了能够进一步精确地识别

光伏故障类型，引入逆变器的输出电压与电流。随着

输出功率的减小，逆变电压与电流也会相应减少。 

综上所述，选用光伏阵列输出电压 VPV、输出

电流 IPV、输出功率 PPV、逆变器输出电压 VIN、输

出电流 IIN 以及光照强度 G 作为识别光伏阵列故障
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的特征参数，不同故障情况下的光伏阵列特征参数

见表 2。采集光照强度从 400~1 000 W/m2 对应的光

伏阵列特征参数，每种故障分别采集 600 组数据样

本，构建 3 000 组数据样本集。 

表 2 不同故障情况下的光伏阵列特征参数 

Tab.2 The characteristic parameters of photovoltaic array under different fault conditions 

故障类型 VPV/V IPV/A PPV/W VIN/V IIN/A G/(W·m–2) 

正常 

17.1 9.89 169 220.0 0.716 1 000 

16.3 9.02 148 207.4 0.675 889 

16.2 7.62 123 187.1 0.615 760 

开路 

15.9 7.67 119 185.2 0.607 1 000 

16.4 6.37 105 173.4 0.568 880 

15.8 5.53 88 157.9 0.518 750 

局部遮挡 

16.8 9.18 154 210.5 0.691 1 000 

16.2 8.38 136 197.4 0.647 888 

15.5 7.20 112 178.3 0.585 758 

阴影遮挡 

15.8 5.89 93 162.4 0.532 1 000 

15.7. 5.22 83 152.5 0.500 868 

15.6 4.62 73 143.6 0.471 766 

光伏电池板热斑 

16.9 9.39 159 214.4 0.703 1 000 

16.1 8.51 138 198.2 0.649 870 

15.8 7.24 115 180.4 0.591 750 

4 光伏阵列故障诊断模型 

光伏阵列故障诊断流程如图 7 所示，将采集的

光伏阵列数据输入 LSTM 神经网络中进行训练，比

较加权残差值 St 与损失值 L 的大小，得出权重和偏

置的最优解，最后通过光伏发电系统验证模型的准

确性和有效性。 

 

图 7 光伏故障诊断模型 

Fig.7 The PV fault diagnosis model 

4.1 LSTM 神经网络深度学习算法 

LSTM 神经网络在 1997 年由 Hochreiter 和

Schmidhuber 提出，是循环神经网络（recurrent neural 

network, RNN）的一种优化算法[22]。LSTM 神经网

络模型能够有效提高时间序列信息的预测精度，目

前已经广泛应用于图像、文档、手写字等领域的识

别与分类。LSTM 神经网络原理如图 8 所示。 

 

图 8 LSTM 神经网络原理 

Fig.8 Principle diagram of the LSTM neural network 

由图 8 可见，LSTM 神经网络中输入层沿网络

正向传播，其中包括 ft（遗忘门）、it（输入门）、ct

（当前时刻状态单元）、 tc （当前输入状态单元）、

ot（输出门）、ht（当前时刻输出状态）6 个向量，各

向量计算公式为[23]： 

f 1 f( [ , ] )t t tf W h x b            (7) 
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i 1 i( [ , ] )t t ti W h x b              (8) 

o 1 o( [ , ] )t t to W h x b              (9) 

c 1 ctanh( [ , ] )t t tc W h x b           (10) 

1t t t t tc f c i c                (11) 

tanh( )t t th o c               (12) 

式中，为 sigmod 激励函数，Wf、 Wi、Wc、Wo 分

别为遗忘门权重、输入门权重、当前输入状态单元权

重和输出门权重，ht–1、xt 分别为上一时刻输出和当

前时刻输入，bf、bi、bc、bo分别为遗忘门偏置、输入

门偏置、当前输入状态单元偏置和输出门偏置。 

4.2 数据预处理与模型评估 

基于对光伏阵列故障特征的分析，分别采集 4种

不同故障和正常情况下光伏阵列的 3 000 组样本集。

为确保模型能够有效地进行分类训练，对采样数据

进行降噪和归一化处理。为了比较不同故障类型特

征参数，通过设置不同故障特征归一化后的盒形图

来直观地显示归一化的性能，结果如图 9 所示。 

 

图 9 不同故障特征参数归一化后的盒形图 

Fig.9 The boxplot diagram of different fault characteristic 

parameters after normalization 

从采集样本中选取 2 400 组作为训练样本，  

600 组作为测试样本。本文采用模型训练的正确率

以及交叉熵损失函数（Loss），做为 2 个评估指标，

对光伏故障分类效果进行评估。其中 Loss 是真实值

与预测值对数乘积的累加和，当模型输出与期望输

出越接近时，Loss 函数值越小，模型分类效果越好。

其计算公式为 

1

1
( ln (1 )ln(1 ))

n

i i i i

i

L y p y p
n 

        (13) 

式中，yi 为实际故障类型值，pi 为预测故障类型值，

n 为预测序列长度。 

4.3 模型训练 

将训练样本集输入LSTM神经网络中进行仿真

训练，并与反向传播（BP）神经网络的训练结果进

行对比。根据第 3 节提取的故障特征，将 LSTM 神

经网络模型输入层设置为 6 维，即输入 6 个光伏阵

列故障特征参数，建立全链接层来连接隐藏状态和

输出状态信息，隐藏层节点数设置为 128，输出层

设置为 5 维，即输出 5 种故障类型（对应故障类   

型 1—5）。LSTM 神经网络存储单位采用 sigmoid  

激活函数，对网络训练 2 000 次，其训练过程模型

损失值如图 10 所示。由图 10 可见，随着迭代次数

增加，损失函数值逐渐减小，LSTM 神经网络在迭

代 1 600 次训练后，实际训练损失值为 0.026 4，故

障分类结果已达到精度要求，BP 神经网络在迭代

20 000 次训练后，实际训练损失值才达到 0.046 7。 

 

 

图 10 LSTM 神经网络与 BP 神经网络模型训练过程 

Fig.10 The training process of BP neural network and 

LSTM network 

为进一步验证LSTM神经网络深度学习训练结

果的准确性，将 600 组测试样本数据输入训练完成

的 LSTM 神经网络和 BP 神经网络模型中，测试算

法故障分类的正确率，结果见表 3。由表 3 可见，

LSTM 神经网络模型的测试集正确率为 99.67%，相

对 BP 神经网络测试结果更为精确。 

将LSTM神经网络模型测试集的训练结果进行
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反归一化处理，输出故障分类结果（图 11）。由    

图 11 可见，LSTM 神经网络模型只有 2 次将局部遮

挡故障误认为阴影遮挡，其余测试数据的故障类型

都能准确识别，验证了 LSTM 神经网络故障诊断的

可行性和准确性。 

表 3 BP 神经网络与 LSTM 神经网络模型训练结果 

Tab.3 The training results of BP and LSTM network model 

模型 
训练 

损失 

训练正 

确率/% 

测试正 

确率/% 

训练 

时间/s 

BP 0.046 7 95.54 98.96 120 

LSTM 0.026 4 99.00 99.67 800 

 

图 11 LSTM 神经网络故障类型识别结果 

Fig.11 The fault type identification result of the LSTM 

neural network 

5 实验验证 

在华北电力大学光伏实验平台进行实验验证，

其中光伏阵列由 32 个光伏电池板构成，倾角 48°，

选用 4 块输出特征高度一致的电池板，设置编号为

PV1—PV4。其连接方式如图 12 所示，电池板的工

作参数见表 1。 

 

图 12 光伏系统电池板连接示意 

Fig.12 The PV panel connection diagram 

首先模拟光伏阵列开路故障，人为断开 PV1 电

池板输出端，记录光伏发电系统的特征参数。其次

模拟光伏电池板表面附着一些纸片或树叶等遮挡

物而产生局部遮挡故障。本文于 2019 年 8 月 31 日

采集 10:30—12:30 晴天工况下光伏电池板的输出特

性，并于 11:25 人为在 PV3 电池板表面放一小块遮

挡物，测量 15 min，观测其输出功率变化情况。并

于 2019 年 9 月 24 日 14:00—17:00 晴天工况下及电

池板 PV4 在 15:33 时被建筑物遮挡形成阴影遮挡故

障时，测量电池板输出功率变化曲线。将 PV2 电池

板暴露在室外 7 天，其他电池板用清水清洗干净。

于 2019 年 7 月 26 日 14:30—17:00 晴天工况下，测

量光伏电池板输出功率。不同故障情况下输出功率

曲线如图 13 所示。 

 

 

 

图 13 不同故障情况下输出功率曲线 

Fig.13 The output power curves of photovoltaic panel under 

different faults 
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由图13可见，光伏电池板输出功率在有遮挡物

时有一段明显下降，当拿走遮挡物功率恢复正常。

类似于阴影遮挡，当光伏电池板表面覆盖一层积灰

时，会影响光伏电池板的发电效率，长期不清洗会

影响光伏电池板的使用寿命。积灰后的PV2电池板

输出功率明显下降。将采集的不同故障下的特征参

数输入训练好的LSTM神经网络模型中，其输出结

果见表4。 

表 4 4×1 阵列中不同辐照度的故障检测、识别及定位实验结果 

Tab.4 Experimental results of fault detection, identification and location at different irradiance levels in 4×1 arrays 

光照强度/(W·m–2) 
光伏特征参数 

故障识别 故障定位 准确率 
VPV/V IPV/A PPV/W VIN/V IIN/A 

1 003.0 13.70 1.950 26.72 42.10 0.670 正常 - √ 

759.0 12.63 1.800 22.77 38.43 0.612 正常 - √ 

554.7 14.68 1.050 15.39 30.62 0.503 正常 - √ 

1 000.0 0 0 0 0 0 开路 PV1 √ 

880.0 13.82 1.660 23.04 38.59 0.612 局部遮挡 PV3 √ 

750.0 13.96 1.688 23.58 39.06 0.628 局部遮挡 PV3 √ 

1 000 13.52 1.770 23.91 39.84 0.628 局部遮挡 PV3 √ 

857.2 15.73 0.971 15.28 32.89 0.432 积灰 PV2 √ 

644.7 15.5 0.792 12.32 29.45 0.385 积灰 PV2 √ 

429.6 14.85 0.596 8.80 25.15 0.332 积灰 PV2 √ 

566.5 15.24 0.438 6.67 17.26 0.327 阴影遮挡 PV4 √ 

554.7 15.30 0.449 6.87 16.72 0.327 阴影遮挡 PV4 √ 

463.8 15.74 0.444 6.99 14.78 0.327 阴影遮挡 PV4 √ 

故障诊断准确率/% 100 

由表 4 可见，本文 LSTM 神经网络模型的故障

诊断准确率为 100%，能准确识别和定位故障。验证

了本文基于LSTM神经网络的光伏发电系统故障识

别的有效性和可行性。 

6 结  论 

1）将 LSTM 神经网络应用于光伏阵列故障诊

断中，在 MATLAB/Simulink 环境下，搭建光伏发电

系统仿真模型，模拟光伏阵列故障，将采集样本数

据输入 LSTM 神经网络进行故障类型识别与定位。 

2）LSTM 神经网络光伏阵列故障诊断方法可以

准确识别与定位光伏阵列开路、局部遮挡、阴影遮

挡和积灰等故障，对光伏热斑故障可以进行提前预

判，避免对电池板造成不可逆转的损失，提高光伏

阵列的发电效率。 

3）通过仿真和实验，证明 LSTM 神经网络故

障诊断模型具有较高的可行性和应用潜力，其故障

诊断方法的正确率比 BP 神经网络提高了 3.46%，

且测试集准确率为 100%。 
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