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摘　 要:目的 随着光伏发电的大规模应用,工作于自然环境下的光伏阵列故障频发,为了能准确预测光伏阵列的状
态,提高光伏发电系统的运行安全性和发电效率,提出灰色关联分析与 FCM 融合的方法。 方法 首先,通过建立光
伏阵列的数学仿真模型,实现 I-V 曲线仿真数据和测量数据的灰色关联分析,进而计算出光伏阵列的健康指数,并
划分出健康、亚健康、异常和故障四种健康等级。 然后,针对亚健康或异常等级下且健康指数相近的光伏阵列,采
用模糊 C 均值聚类算法对相应的光伏阵列数据进行聚类得到聚类中心,利用聚类中心与测试数据代入高斯隶属度
函数,从而判断出该光伏阵列的状态类型。 结果 利用仿真与实验对该方法进行验证,结果表明:灰色关联分析与
FCM 融合的方法不仅减少了对光伏阵列运行数据的需求和计算难度;同时能够准确地判断出光伏阵列所处的状
态。 结论 灰色关联分析与 FCM 融合的方法,解决了灰色关联分析不能精确判断光伏阵列状态的问题,而且减少了
模糊 C 均值聚类算法对光伏阵列运行数据的需求量和对光伏阵列所处状态判断的工作量。
关键词:光伏阵列;I-V

 

曲线;灰色关联分析;模糊 C 均值聚类

中图分类号:TM615　 　 文献标识码:A
 

　 　 doi:10. 16055 / j. issn. 1672-058X. 2025. 0005. 012

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　

收稿日期:2024-01-03　 修回日期:2024-03-21　 文章编号:1672-058X(2025)05-0092-08
基金项目:安徽省教育厅自然科学基金重点项目(KJ2021A0508).
作者简介:王传志(2000—),男,安徽六安人,硕士研究生,从事光伏发电系统研究.
通信作者:汪石农(1980—),男,安徽桐城人,副教授,从事光伏发电系统与微电网研究. Email:wsn@ ahpu. edu. cn.
引用格式:王传志,吴宏伟,汪石农. 灰色关联分析与 FCM 融合的光伏阵列状态评估[J]. 重庆工商大学学报(自然科学版),2025,42

(5):92-99.
WANG

 

Chuanzhi 
 

WU
 

Hongwei 
 

WANG
 

Shinong. Photovoltaic
 

array
 

state
 

evaluation
 

based
 

on
 

fusion
 

of
 

grey
 

relational
 

analysis
 

and
 

FCM J . Journal
 

of
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University
 

 Natural
 

Science
 

Edition  2025 42 5  92-99.

Photovoltaic
 

Array
 

State
 

Evaluation
 

Based
 

on
 

Fusion
 

of
 

Grey
 

Relational
 

Analysis
 

and
 

FCM
WANG

 

Chuanzhi 
 

WU
 

Hongwei 
 

WANG
 

Shinong
School

 

of
 

Electrical
 

Engineering 
 

Anhui
 

Polytechnic
 

University 
 

Anhui
 

Wuhu
 

241000 
 

China

Abstract 
 

Objective With
 

the
 

large-scale
 

application
 

of
 

photovoltaic
 

 PV  
 

power
 

generation 
 

photovoltaic
 

arrays
 

operating
 

in
 

natural
 

environments
 

are
 

prone
 

to
 

frequent
 

failures.
 

To
 

accurately
 

predict
 

the
 

state
 

of
 

photovoltaic
 

arrays
 

and
 

improve
 

the
 

operational
 

safety
 

and
 

power
 

generation
 

efficiency
 

of
 

photovoltaic
 

systems 
 

a
 

method
 

combining
 

grey
 

relational
 

analysis
 

and
 

fuzzy
 

C-means
 

 FCM  
 

is
 

proposed.
 

Methods First 
 

a
 

mathematical
 

simulation
 

model
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

array
 

is
 

established
 

to
 

perform
 

a
 

grey
 

relational
 

analysis
 

between
 

the
 

simulated
 

I-V
 

curve
 

data
 

and
 

measured
 

data.
 

The
 

health
 

index
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

array
 

is
 

then
 

calculated 
 

and
 

the
 

health
 

status
 

is
 

classified
 

into
 

four
 

levels 
 

healthy 
 

sub-
healthy 

 

abnormal 
 

and
 

faulty.
 

Subsequently 
 

for
 

photovoltaic
 

arrays
 

with
 

sub-healthy
 

or
 

abnormal
 

status
 

and
 

similar
 

health
 

indices 
 

the
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

cluster
 

the
 

corresponding
 

PV
 

array
 

data
 

to
 

obtain
 

cluster
 

centers.
 

These
 

cluster
 

centers
 

and
 

test
 

data
 

are
 

used
 

in
 

the
 

Gaussian
 

membership
 

function
 

to
 

determine
 

the
 

state
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

array.
 

Results The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

simulation
 

and
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

combination
 

of
 

grey
 

relational
 

analysis
 

and
 

FCM
 

not
 

only
 

reduces
 

the
 

demand
 

for
 

operational
 

data
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

photovoltaic
 

arrays
 

but
 

also
 

accurately
 

identifies
 

the
 

state
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

array.
 

Conclusion
 

The
 

integration
 

of
 

grey
 

relational
 

analysis
 

and
 

FCM
 

addresses
 

the
 

issue
 

of
 

imprecise
 

state
 

assessment
 

of
 

photovoltaic
 

arrays
 

using
 

grey
 

relational
 

analysis
 

alone.
 

It
 

also
 

reduces
 

the
 

data
 

requirements
 

and
 

workload
 

associated
 

with
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

for
 

state
 

assessment
 

of
 

photovoltaic
 

arrays.
Keywords photovoltaic

 

array 
 

I-V
 

curve 
 

grey
 

relational
 

analysis 
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering



第 5 期 王传志,等:灰色关联分析与 FCM 融合的光伏阵列状态评估

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

1　 引　 言
光伏发电因其环境友好、建设周期短、边际发电成本

低等优点而成为缓解能源危机和防治环境污染的有效举

措[1] 。 但是,光伏阵列的性能受外界环境条件的影响很

大,如日照强度和组件工作温度。 此外,光伏阵列性能还

受系统部件异常状况等因素的影响,如 EVA 老化、钢化

玻璃和电池之间的粘合剂失效等。 因此,准确评估光伏

阵列的状态,对光伏发电系统的运维非常重要。
目前,已有多种检测技术能对光伏阵列进行状态

评估,如人工神经网络[2] 、支持向量机[3] 和模糊综合评

价法[4]等。 文献[5]运用健康管理理论和数据挖掘技

术提出了一种基于 I-V 曲线灰色关联分析的光伏阵列

健康状态评估方法。 文献[6]有效地分析了典型故障

条件下光伏阵列的输出特征和电特征向量的分布,并
将高斯核函数引入到模糊 C 均值算法中。 文献[7]引

入电流指示器、电压指示器和功率指示器等 3 个指示

器以区分正常和故障运行状态,有效地检测了短路、开
路、逆变器断开和部分阴影等常见故障。 文献[8]利用

故障分类系统的主成分分析方法提取和分析不同局部

阴影条件下的 I-V
 

曲线,并通过分析故障时阵列工作

点状态来识别故障类型。 文献[9]使用人工蜂群算法

识别单二极管模型的电参数,然后实现了基于概率神

经网络的故障检测和诊断方法。 利用 I-V 曲线对光伏

阵列进行状态评估能够快速简单的判断光伏阵列的健

康与否或开路与短路故障,但并不能精确地反映出光

伏阵列的实际状态。 另一方面,目前光伏阵列典型的

生命周期是 25
 

a 左右,绝大多数光伏阵列在其生命周

期内都是能正常工作的。 使用神经网络和模糊综合评

价法等复杂的算法能精确地反映出光伏阵列的实际状

态,但对于生命周期长且故障率低的光伏阵列,对其进

行频繁的状态类型判断也是没有意义的。
本文先对光伏阵列的 I -V 曲线进行灰色关联分

析,划分出光伏阵列的健康等级。 灰色关联分析仅需

要 I-V 曲线的仿真数据和测量数据,同时算法的计算

量小。 然后,对于亚健康或异常等级下的光伏阵列,利
用模糊 C 均值聚类算法进行聚类分析,判断出光伏阵

列的状态类型。 虽然 FCM 算法相对复杂,但是它具有

良好的模糊处理功能,且仅对于亚健康或异常等级下

的光伏阵列数据进行聚类划分,对数据的需求大大减

少,同时能精确地判断出光伏阵列的状态类型。 最后,
通过仿真与实验验证了上述方法对光伏阵列状态评估

的可行性。

2　 光伏阵列状态评估系统组成
为了对光伏阵列进行状态评估,需建立光伏阵列

的仿真模型,实现 I-V 曲线仿真数据和测量数据的灰

色关联分析,划分出光伏阵列的健康等级。 然后,通过

数据采集平台获取光伏阵列在亚健康或异常等级下的

最大功率点数据,并做归一化处理。 再采用模糊 C 均

值聚类算法与高斯隶属度函数对处理后的数据进行分

析,判断出测试光伏阵列的状态类型。 本文实现的光

伏阵列状态评估系统组成流程如图 1 所示。

光伏阵列 仿真模型

测量I-V曲线 仿真I-V曲线

仿真I-V曲线与测量I-V曲线
的灰色关联分析

划分出健康、亚健康、异常
和故障四种健康等级

判断光伏阵列是
否为健康或故障

由仿真或实验获取亚健康或异常
状态的光伏阵列最大功率点数据

得到测试光伏阵列特征参数与状
态分数

利用FCM与高斯隶属度函数对测
试光伏阵列特征参数进行分析

判断出测试光伏阵列具体
状态类型

完成光伏阵列的状态评估

否

是

图 1　 光伏阵列状态评估系统

Fig. 1　 Status
 

assessment
 

system
 

for
 

PV
 

arrays

3　 基本理论
3. 1　 灰色关联分析

灰色关联分析
 

(GRA)
 

是一种度量相似度的方法,
其基本原理是比较参考数据与测量数据的相似性[10] 。
灰色关联分析的基本步骤如下:

(1)
 

确定参考数据和测量数据。
(2)

 

对数据进行无量纲化处理。
(3)

 

通过式(1)计算出每个参考数据和测量数据

对应的相关系数:

ξij =
minimin j xij-x0j +ρmaximax j xij-x0j

xij-x0j +ρmaximax j xij-x0j

 

(1)

式(1)中,
 

ρ 为分辨系数,通常设置为 0. 5;x0 j 和 xij 为参考

数据和比较数据;ξij 为相关系数,其值为小于 1 的正数。
(4)

 

将所得相关系数平均,得到的平均数便是灰

色关联度 GRD,其值用 w 表示。
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3. 2　 模糊 C 均值聚类算法
模糊 C 均值聚类

 

( FCM)
 

是一种基于目标函数的

模糊聚类方法[11] ,其目标函数 Jm 可以表示为

Jm = ∑
N

i = 1
∑

c

j = 1
um
ij ‖xi - cj‖2 (2)

式(2)中,
 

uij 为样本 xi 属于 j 类的隶属度;m 为聚类的

簇数;cj 为 j 类的中心;‖xi -
 

cj‖为数据到聚类中心的

欧式距离。
聚类是一个不断迭代计算隶属度 uij 和聚类中心 cj 的

过程。 使式(2)达到最小化的必要条件为式(3)和式(4):

uij =1 ∑
c

k = 1

‖xi - cj‖
‖xi - ck‖( )

2
m-1

(3)

cj = ∑
N

i = 1
um
ij xi ∑

N

i = 1
um
ij (4)

根据上述两式反复迭代计算聚类中心和隶属度;
当迭代终止时,便可完成模糊聚类。

4　 光伏阵列状态评估
4. 1　 健康等级划分

光伏阵列的健康等级划分流程如图 2 所示。
(1)

 

使用
 

I-V
 

曲线测试仪测量实际运行光伏阵列

的
 

I-V
 

曲线。
(2)

 

用采集平台测得环境参数,即光伏阵列工作

温度 T 和日照强度 G。
(3)

 

对光伏阵列进行仿真得到当前 T 和 G 下的仿

真 I-V
 

曲线。
(4)

 

对仿真 I-V
 

曲线与测量
 

I-V
 

曲线进行灰色关

联分析。
(5)

 

利用模糊隶属度函数计算光伏阵列健康指数

并划分出光伏阵列健康等级。

图 2　 基于灰色关联分析的健康等级划分流程图

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

health
 

level
 

classification
 

based
 

on
 

grey
 

relational
 

analysis
为了使灰色关联度 GRD 的值 w 与健康等级划分

匹配。 本文选取三角隶属度函数作为隶属度函数:

u1 w( ) =

0 w≤c( )

w-c
d-c

c<w<d( )

1 w≥d( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

u2 w( ) =

0 0<w<b( )

w-b
c-b

b≤w<c( )

d-w
d-c

c≤w<d( )

0 w≥d( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(6)

u3 w( ) =

0 0<w<a( )

w-a
b-a

a≤w<b( )

c-w
c-b

b≤w<c( )

0 w≥c( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(7)

u4 w( ) =

1 w≤a( )

b-w
b-a

a<w<b( )

0 w≥b( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

式(6)—式(8)中,u1、u2、u3 和 u4 为各健康等级的隶属

度;a、b、c 和 d 为三角函数隶属度的边界,取 a= 0. 5、b=
0. 6、c= 0. 8、d= 0. 9。

为了更准确地表示光伏阵列的健康等级,引入健

康指数 HI。 健康指数计算公式为

HI =UH·V= u1,u2,u3,u4( ) ·

v1

v2

v3

v4

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

=

　 　 u1v1 +u2v2 +u3v3 +u4v4 (9)
式(9)中,UH 为健康、亚健康、异常和故障状态的隶属

度值;V 为系数集合,取(v1,v2,v3,v4) T = (0. 9,0. 5,0. 3,
0. 1) T。

HI 的范围为 0 ~ 1,当光伏阵列的健康指数大于 0. 8
时,其等级为健康,无需对光伏阵列进行处理;当健康

指数在 0. 6 ~ 0. 8 之间为亚健康,当健康指数在 0. 5 ~
0. 6 之间为异常,需对亚健康或异常的光伏阵列进行相

应的检测和处理,避免光伏阵列发生故障;当健康指数

小于 0. 5 为故障,需对故障的光伏阵列进行维修。
4. 2　 状态类型判断

4. 2. 1　 特征参数的选取
为了判断光伏阵列的状态类型,需要选择最能体

现光伏阵列状态类型的特征参数,即将如下 3 个变量

作为特征参数[12] :
(1)

 

归一化最大功率点电压 UNORM:

49
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UNORM =
Um

ns ×Uoc-ref
(10)

式(10)中,ns 为光伏阵列的组件串联数;Uoc -ref 为参考

光伏组件的开路电压。
(2)

 

归一化最大功率点电流 INORM:

INORM =
Im

np ×Isc-ref
(11)

式(11)中,np 为光伏阵列的组件并联数;Isc -ref 为参考

光伏组件的短路电流。
(3)

 

填充因子 αFF:

αFF =
UmIm
UocIsc

(12)

式(12)中,Uoc 为光伏阵列的开路电压;Isc 为光伏阵列

的短路电流。
4. 2. 2　 FCM 与高斯隶属度的光伏阵列状态类型判断
方法

光伏阵列状态类型判断的流程如图 3 所示,详细

的判断过程如下:
(1)

 

采集亚健康或异常等级下光伏阵列最大功率

点数据,并对上述数据进行归一化处理,得到特征参

数,再通过分析得到聚类数 C。
(2)

 

利用 FCM 聚类算法对归一化处理的数据进行

聚类得到聚类中心。
(3)

 

利用高斯隶属度函数来判断光伏阵列的状态

类型,其式为

μ x( ) = e
- x-μ( )

2

2σ2 ×100% (13)
式(13)中,μ(x)为参数 x 的隶属度;μ 为分布期望值;σ
为高斯函数的宽度。 根据高斯函数的特性,σ 值可由如

下公式求得:

σ=
μmax -μmin

6
(14)

式(14)中,μmax 和 μmin 为特征参数的最大值和最小值。
(4)

 

计算出测试数据特征参数与各个聚类中心之

间的隶属度,加权平均得到总隶属度;再对总隶属度大

小进行比较,隶属度最大的一项为最终判断的结果。

图 3　 光伏阵列状态类型判断流程图

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

PV
 

array
 

state
 

type
 

judgment

5　 仿真实验
5. 1　 光伏阵列的模型建立

为了验证本文方法的可靠性,本文使用
 

Simulink
搭建如图 4 所示的 3×3 的光伏阵列模型,其中每个光

伏组件都能单独设置日照强度和组件工作温度的数

值。 为模拟光伏阵列不同的状态,可将不同组件设置

不同日照强度来模拟局部阴影状态或者串联电阻来模

拟光伏阵列老化状态;或将不同组件短路和不同组串

开路,分别模拟出光伏阵列的短路与开路状态。 而且

该模型还可以直接获得光伏阵列在不同状态时的最大

功率以及最大功率点电压。

图 4　 3×3 光伏阵列仿真模型

Fig. 4　 Simulation
 

model
 

of
 

3×3
 

PV
 

array
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　 　 所使用的 Aavid
 

Solar
 

ASMS-165P 光伏组件参数

如表 1 所示。

表 1　 光伏组件 ASMS-165P 在标准条件下的电气参数

Table
 

1　 Electrical
 

parameters
 

of
 

PV
 

module
 

ASMS-165P
 

under
 

standard
 

conditions

参　 数 数　 值

最大功率 Pm / W 164. 85

开路电压 Uoc / V 43. 5

短路电流 Isc / A 5. 25

最大功率电压 Um / V 35

最大功率电流 Im / A 4. 71

短路电流温度系数 α 0. 03

开路电压温度系数 β -0. 393
 

01

5. 2　 不同状态下光伏阵列健康等级划分仿真

5. 2. 1　 局部阴影

光伏阵列在运行过程中,一些光伏组件可能受到

遮挡或灰尘沉降从而造成局部阴影,在这种情况下光

伏组件受到的日照强度会降低。 本文通过降低光伏阵

列中一组件受到的日照强度来模拟局部阴影状态。 其

中,以光伏阵列在标准运行状态下为参考,同时此状态

也为正常状态。 局部阴影 1、局部阴影 2 和局部阴影 3
的光伏阵列中一组件受到的日照强度分别为正常状态

下日照强度的 80%、50%和 30%,而其他组件受到的日

照强度与正常状态下一致,由仿真得到上述 4 种情况

的 I-V 曲线如图 5 所示。

图 5　 不同局部阴影状态光伏阵列
 

I-V
 

曲线

Fig. 5　 I-V
 

curve
 

of
 

PV
 

array
 

with
 

different
 

local
 

shadow
 

states

采用灰色关联分析法对仿真得到的
 

I-V
 

曲线进行

分析,再根据式(5)—式(9)进行健康等级划分,计算结

果如表
 

2
 

所示。 当光伏阵列处于局部阴影时,随着阴

影的加重,光伏阵列受到的光照逐渐减少,光伏阵列的

健康等级逐渐降低。 在局部阴影的情况下,上述方法

可以有效划分光伏阵列的健康等级。
表 2　 局部阴影状态光伏阵列健康等级划分结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

PV
 

array
 

health
 

level
 

classification
 

for
 

local
 

shadow
 

states

正　 常 局部阴影 1 局部阴影 2 局部阴影 3

w 1 0. 877
 

1 0. 838
 

2 0. 811
 

2

u1 1 0. 771
 

0 0. 382
 

0 0. 112
 

0

u2 0 0. 229
 

0 0. 618
 

0 0. 888
 

0

u3 0 0 0 0

u4 0 0 0 0

健康指数 0. 900
 

0 0. 808
 

4 0. 652
 

8 0. 544
 

8

健康等级 健康 健康 亚健康 异常

5. 2. 2　 光伏阵列的老化

光伏阵列随着使用时间的增长会出现老化现象。
本文采用串联外部电阻的方法模拟光伏阵列的老化状

态。 在仿真光伏阵列的组串之间串联不同大小的电阻

来模拟老化的严重程度。 其中,老化状态 1、老化状态 2
和老化状态 3 分别在光伏阵列的组串间串联 2

 

Ω、4
 

Ω
和 6

 

Ω 的电阻,再以光伏阵列在标准运行状态下为参

考,由仿真模拟得到上述情况的 I-V 曲线如图 6 所示。

图 6　 不同老化状态光伏阵列
 

I-V
 

曲线

Fig. 6　 I-V
 

curve
 

of
 

PV
 

array
 

with
 

different
 

aging
 

states

根据灰色关联分析以及隶属度函数计算出的光伏

阵列健康等级如表 3 所示。 随着光伏阵列串联阻值的

增加光伏阵列的健康等级从健康慢慢变为异常。 在老

化状态下,上述方法可以有效划分光伏阵列的健康等

级。 但老化 2 与局部阴影 2 状态下的健康等级都为亚

健康,且健康指数只相差 0. 008,如在未知光伏阵列状

态的情况下需要进一步判断出光伏阵列的状态。
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表 3　 老化状态光伏阵列健康等级划分结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

PV
 

array
 

health
 

level
 

classification
 

with
 

different
 

aging
 

states

老化 1 老化 2 老化 3
w 0. 881

 

0 0. 836
 

2 0. 804
 

0
u1 0. 810

 

0 0. 362
 

0 0. 040
 

0
u2 0. 190

 

0 0. 638
 

0 0. 960
 

0
u3 0 0 0
u4 0 0 0

健康指数 0. 824
 

0 0. 644
 

8 0. 516
 

0
健康等级 健康 亚健康 异常

5. 2. 3　 光伏阵列的短路与开路
光伏阵列在使用期间也会出现短路和开路状态。

以光伏阵列在标准运行状态下为参考;将光伏阵列中

的一块光伏组件或两块光伏组件进行人为短路来模拟

短路故障;将光伏阵列中的一个组串或两个组串进行

开路来模拟开路故障。 得到的光伏阵列短路
 

I-V
 

曲线

如图 7 所示,光伏阵列开路 I-V 曲线如图 8 所示。

图 7　 不同短路状态光伏阵列
 

I-V
 

曲线

Fig. 7　 I-V
 

curve
 

of
 

PV
 

array
 

with
 

different
 

short
 

circuit
 

states

图 8　 不同开路状态光伏阵列
 

I-V
 

曲线

Fig. 8　 I-V
 

curve
 

of
 

PV
 

array
 

with
 

different
 

open
 

circuit
 

states
根据灰色关联分析以及隶属度函数计算出的光伏

阵列健康等级如表 4 所示。 光伏组件的短路与开路对

光伏阵列的健康状态影响很大,从表 4 中能看出光伏

阵列中有组件开路或短路时,该光伏阵列的健康等级

为故障。 对于短路与开路状态,它们的电流与电压相

差很大,因此无需进一步详细划分。
 

表 4　 短路与开路状态光伏阵列健康等级划分结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

PV
 

array
 

health
 

level
 

classification
 

with
 

short
 

circuit
 

and
 

open
 

circuit
 

states

一组件

短路

两组件

短路

一组串

开路

两组串

开路

w 0. 788
 

2 0. 621
 

4 0. 693
 

2 0. 599
 

3
u1 0 0 0 0
u2 0. 941

 

0 0. 107
 

0 0. 466
 

0 0
u3 0. 059

 

0 0. 893
 

0 0. 534
 

0 0. 993
 

0
u4 0 0 0 0. 007

 

0

健康指数 0. 488
 

2 0. 321
 

4 0. 393
 

2 0. 298
 

6

健康等级 故障 故障 故障 故障

5. 3　 光伏阵列状态类型识别仿真
5. 3. 1　 FCM 聚类仿真分析

通过 I-V 曲线的灰色关联分析能划分出光伏阵列

的健康等级,但当亚健康或异常等级下的光伏阵列处

于相同健康等级且健康指数也相近时,不能确定光伏

阵列的状态类型。 为了判断出光伏阵列的状态类型,
用图 4 所示的仿真模型模拟工作于不同日照强度与工

作温度下的光伏阵列,其中日照强度以 50
 

W / m2 为步

长从 800 ~ 1
 

000
 

W / m2 变化,工作温度以 1
 

℃为步长从

25 ~ 40
 

℃变化。
选取处于亚健康等级下的一光伏阵列作为测试光

伏阵列,该光伏阵列所处状态下得到的数据作为测试

数据。 利用 FCM 算法判断测试光伏阵列的状态类型,
通过仿真获取正常,局部阴影 2 和老化 2 状态的最大功

率点数据,再以 UNORM、INORM 和 αFF 作为特征参数对上

述 3 种状态进行聚类。 聚类结果如图
 

9 所示。

图 9　 FCM 聚类结果

Fig. 9　 FCM
 

clustering
 

results
基于上述 3 种状态,可设置聚类数目 C = 3,加权指

数 m=
 

2,最大迭代次数 L =
 

1
 

000,停止迭代阈值 ε =
10-5。 FCM 聚类算法的输入数据为上述 3 种状态的仿
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真数据,利用 FCM 聚类算法获得聚类中心,聚类中心结

果如表 5 所示。

表 5　 不同状态光伏阵列的聚类中心

Table
 

5　 Cluster
 

center
 

of
 

PV
 

array
 

in
 

different
 

states
等　 级 故障类型 聚类中心

健康 正常 (0. 768
 

0,0. 849
 

4,0. 652
 

4)
亚健康 局部阴影 (0. 772

 

8,0. 642
 

4,0. 496
 

3)
亚健康 老化 (0. 767

 

4,0. 742
 

2,0. 569
 

5)

5. 3. 2　 高斯隶属度计算
将表 5 中不同状态光伏阵列的聚类中心与高斯隶

属度算法结合,计算测试数据与各聚类中心的隶属度,
从而判断出光伏阵列的状态类型。 按照式(14)的标准
差 σ 计算方法,计算 3 种状态特征参数的标准差为
σ(UNORM)= 0. 012

 

4、σ( INORM ) = 0. 051
 

5 和 σ(αFF ) =
0. 045

 

6。 由此得到高斯隶属度函数:

μ Ui
NORM( ) = e

-
UiNORM-μUQNORM( )

2

2×0. 01242 ×100%

μ IiNORM( ) = e
-

IiNORM-μIQNORM( )
2

2×0. 05152 ×100%

μ αi
FF( ) = e

-
αiFF-μαQFF( )

2

2×0. 04562 ×100%

μT = 1
3

μ Ui
NORM( ) +μ IiNORM( ) +μ αi

FF( )[ ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(15)

式(15)中,Ui
NORM、IiNORM 和 αi

FF 为第 i 个测试数据的归一
化最大功率点电压,归一化最大功率点电流和填充因
子;μ(UQ

NORM)、μ( IQNORM )和 μ(αi
FF )为 FCM 算法得到的

聚类中心值,μT 为前述各隶属度的加权平均值。
将测试光伏阵列的最大功率点参数代入式(10)、式

(11)和式(12)中得到归一化的特征参数 UNORM = 0. 757
 

2、
INORM =0. 779

 

5、αFF = 0. 586
 

7 再将归一化的特征量代入式
(15)中得到与各状态聚类中心的隶属度,如表 6 所示。

由表 6 可以看出测试数据经计算后得到的总隶属
度在老化状态时是最大值,所以测试光伏阵列是由于
老化而处于亚健康状态。 所取测试光伏阵列的判断结
果与预设结果一致,证明了 FCM 能够判断出光伏阵列
的状态类型。

表 6　 测试数据与各聚类中心之间的隶属度

Table
 

6　 Membership
 

degree
 

between
 

test
 

data
 

and
 

each
 

clustering
 

center　 / %
类　 型 μ(Ui

NORM ) μ( IiNORM ) μ(αi
FF) μT

正常 46. 71 39. 81 35. 42 40. 65
局部阴影 26. 88 2. 89 14. 01 14. 59

老化 9. 53 76. 93 93. 13 73. 20

6　 实验分析
6. 1　 算法分析

为进一步验证本文方法可靠性,利用安徽工程大学

光伏发电系统数据采集平台进行实验验证。 通过数据采
集平台对其中一块光伏组件的环境参数和电气参数进行
采集,实验采集的时间为 2022-08-14

 

13:30-13:35,并建
立对应的仿真模型,从而得到仿真 I-V 曲线。 仿真 I-V
曲线和实际测量的 I-V 曲线如图 10 所示。

图 10　 仿真与测量
 

I-V 曲线

Fig. 10　 Simulation
 

and
 

measurement
 

I-V
 

curves
为了评估该光伏组件的健康等级,首先需计算光

伏组件仿真与测量状态之间的灰色关联度,通过计算
得到本实验中的光伏组件的灰色关联度为 0. 850

 

9,然
后将该值代入式(5)—式(8),得到隶属度 u1 = 0. 509

 

0、
u2

 = 0. 491
 

0、u3
 = 0 和 u4

 = 0;再根据式(9)得到光伏组

件的健康指数为 0. 703
 

6,所以该光伏组件的健康等级
为亚健康。

为确认该样本处于亚健康等级下的状态类型,利
用模糊 C 均值聚类进行判断。 经数据采集平台得到该

测试组件的各参数为 Uoc = 19. 318
 

3
 

V、Isc = 4. 917
 

7
 

A、
Um = 14. 863

 

3
 

A、Im = 4. 467
 

4
 

A、αFF = 0. 698
 

9。 再按前

述的状态类型对光伏组件的正常、局部阴影和老化 3
种状态在辐照度 900 ~ 1

 

000
 

W / m2 范围内和组件温度

30 ~ 40
 

℃ 范围内进行仿真,将得到的数据进行 FCM 聚
类,再对测试数据进行隶属度计算,得到结果如表 7
所示。

表 7　 实验光伏组件的隶属度

　 　 Table
 

7　 Membership
 

of
 

experimental
 

PV
 

modules　 / %
类　 型 μ(Ui

NORM ) μ( IiNORM ) μ(αi
FF) μT

正常 25. 48 0 0. 49 8. 66
局部阴影 44. 84 99. 73 98. 74 81. 10

老化 23. 49 13. 23 35. 15 23. 96

由表 7 可以看出,该组件由于局部阴影而处于亚

健康,同时表明了灰色关联分析与 FCM 算法可以对光
伏组件的状态进行准确的评估。
6. 2　 基于

 

BP
 

神经网络的光伏组件状态判断
为进一步验证本文算法的有效性,利用 3 层 BP 神

经网络对实验光伏组件进行状态评估。 BP 神经网络
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基本结构如图 11 所示,利用仿真得到正常、局部阴影、
老化、短路和开路 5 种状态的 400 组数据,分出 300 组
数据对

 

BP
 

神经网络进行训练,剩余 100 组进行验证。
BP 神经网络各项参数为,学习速率设定为 0. 01,迭代
次数为 1

 

000
 

次,最小误差为
 

0. 01。

图 11　 BP 神经网络基本结构

Fig. 11　 Basic
 

structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network
利用 BP 神经网络也能判断出实验组件的具体状

态。 但在未知健康等级的情况下,需要光伏阵列各种
状态下的特征参数对 BP 神经网络进行训练,所需数据
量大,计算繁杂。 而本文计算出光伏阵列的健康等级
后,仅需提取健康等级与健康指数均相近的光伏阵列
特征参数,说明本文所提算法对光伏阵列状态的评估
更为简便。

7　 结　 论
本文利用灰色关联分析与模糊 C 均值聚类的融合

来对光伏阵列状态进行评估,通过对仿真与测量的 I-V
曲线进行灰色关联分析,划分出光伏阵列的健康、亚健
康、异常和故障 4 种健康等级。 然后使用模糊 C 均值
聚类与高斯隶属度函数对亚健康或异常等级下的光伏
阵列进行分析,判断出该光伏阵列的状态类型,并通过
仿真与实验验证了上述方法的可行性。

本文提出的方法能快速划分光伏阵列的健康等级且
能判断出亚健康或异常等级下的具体状态类型,同时对
计算与数据量的要求不高。 该方法有助于光伏阵列的状
态评估,提升光伏电站的运维效率。 对不同阵列与连接
方式的光伏阵列进行分析也有一定的普适性。
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