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基于 ICOA优化 XGBoost 的光伏阵列故障诊断方法
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 摘　要                基于 XGBoost 模型是识别光伏阵列故障类型的一项重要技术，由于 XGBoost 参数初始化设定的主观性

和随机性，导致模型在训练和学习时准确度低。针对传统 XGBoost 算法的不足，文章提出了一种优化

长鼻浣熊算法 (ICOA) 优化 XGBoost 初始参数的故障诊断方法。采用 Logistic-Tent 混沌映射、自适应权

重因子、Levy 飞行和透镜成像学习策略来优化长鼻浣熊算法 (COA)，降低了算法易陷入局部极值点的

可能性。利用 ICOA 算法对 XGBoost 分类算法进行优化，构建 ICOA-XGBoost 光伏阵列故障诊断模型，

并与其他优化算法模型进行实例对比分析，验证了改进后的算法在识别光伏阵列故障类别上的有效性和

实用性。   
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0  引言

随着能源多元化发展的持续推进，分布式光伏发电得到

广泛发展。但光伏阵列易发生老化、局部遮荫、开路和短路

等故障，因此提高故障诊断准确率，不仅能提高发电系统的

可靠性，而且能有效降低运维成本 [1]。

目前，很多机器学习分类算法应用于光伏阵列故障诊断

中。吴亚钧等人通过加入 Levy 飞行策略和黄金分割系数改

进蜣螂算法，该方法寻优速度快且稳定 [2]。王一鸣等人提出

麻雀算法优化支持向量机算法，有效解决支持向量机算法收

敛速度慢的问题 [3]。罗凯元等人引入融合佳点集、分段自适

应逃逸能量机制和黄金正弦策略进一步优化哈里斯鹰算法，

显著提高故障诊断准确率 [4]。

综合上述分析，本文提出一种改进长鼻浣熊算法（coati 

optimization algorithem，ICOA）优化 XGBoost 算法的初始参

数，有效提高模型诊断准确率。首先，提出优化策略并进行

改进；然后，将 ICOA 算法与 COA、WOA 和 DBO 算法进
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行对比，证明 ICOA 算法有着更好的收敛性和稳定性；最后

将优化算法分类诊断模型与其他诊断模型进行对比，进一步

验证所提优化分类诊断模型的优越性。

1  改进长鼻浣熊优化算法 (ICOA)

1.1  长鼻浣熊优化算法

长鼻浣熊优化算法 (COA) 是基于长鼻浣熊狩猎行为的

优化算法。主要核心是模仿长鼻浣熊的两种自然行为：浣熊

对鬣蜥的狩猎行为和浣熊逃离捕食者的行为，该算法具有进

化能力强、探索速度快和寻优能力较强等优点 [5]。具体过程

如下。

（1）种群初始化

在寻优空间中随机初始化种群：

                                    （1）

式中：xi,j 为个体；bj
L 为寻优空间的下边界；bj

U 为寻优空间

的上边界；R 为 [0,1] 之间的随机数。

（2）探索阶段

在此阶段中一半浣熊攻击鬣蜥，其余的浣熊等待鬣蜥改

变位置。前一半位置更新表达式为：

                                   （2）

式中： 为第一阶段个体位置；Gj 为鬣蜥的位置；I 为集合

{1,2} 中随机选取的一个数；N 为浣熊的数量。

剩余的浣熊位置更新公式为：

                   （3）

式中： 为鬣蜥的新位置； 为更新后的目标函数值；

为更新前的目标函数值。

位置更新后，进行目标函数值对比。如果更新后的个体

更优，则更新个体到当前位置；否则保持原状。

（3）开发阶段

在开发阶段中浣熊会逃避捕食者到其他位置。此时每只

浣熊附件随机生成一个位置。

             
        （4）

式中： 为个体新位置；t 为当前迭代次数；T 为最大迭代

次数。

位置更新后，进行目标函数值对比。如果更新后的个体

更优，则更新个体到当前位置；否则保持原状。

经过所有阶段位置更新后，则完成一次算法迭代。随后

COA 进行下一次的迭代。将最优位置作为最优解输出。

1.2  长鼻浣熊优化算法的改进

（1）Logistic-Tent 混沌映射初始化种群

在 COA 中种群初始化是随机的，会影响后期全局搜索

能力 [6]。引入 Logistic-Tent 混沌映射生成优良的初始化种群，

能有效防止在种群初始化不均问题，加快收敛速度，提高寻

优的精准度。Logistic-Tent 混沌映射的数学表达式为：

   （5）

式中：r 为 [0,4] 之间的随机数。

（2）Levy 飞行策略

Levy 飞行指步长的概率分布为重尾分布的随机行走策

略 [7]，分布函数数学表达式为：

                                                   （6）

式中： 为飞行步长；β 为 [0,2] 之间的随机数；μ 服从

分布；υ 服从 分布。

Levy 飞行策略引入后，COA 在开发阶段位置更新公式

由式（4）变为：

        （7）

（3）自适应权重因子

权重因子 ω 对搜索能力有很大影响，当 ω 较大时，全局

搜索能力较强。当 ω 较小时，局部搜索能力较强。为权衡全

局搜索和局部搜索能力。在迭代初期 ω 值较大，以此来增强

初期全局搜索能力 [8]。权重因子 ω 取值表达式为：

                                    （8）

式中：ωmax 为最大惯性权重；ωmin 为最小惯性权重。本文设

置 ωmax 和 ωmin 值分别为 0.9、0.4。

自适应权重因子引入后，COA 在探索阶段位置更新公式

由式（3）变为：

      
             （9）

（4）透镜成像反向学习

针对 COA 算法陷入局部最优值问题，引入透镜成像反

向学习策略。通过计算当前位置的反向解，以此扩大寻优范

围，增强跳出局部最优值的能力 [9]。具体数学表达式为：

                                 （10）
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1.3  XGBoost 模型

XGBoost 是一种分布式梯度提升树的模型，该算法是将

多种分类器整合为一个大分类器，多种分类器包含线性分类

器、分类回归树等。通过对误差的不断分类来解决过拟合、

泛化能力差等问题，其主体是不断增加新的数去拟合上次残

差计算出的目标函数。相当于生成新的函数拟合模型的残差，

以此不断迭代来提高模型的准确率 [10]。具体模型公式为：

                                  （11）

                                  （12）

式中： 为第 k 轮迭代后树的预测结果，q 为树结构，T 为叶

子结点数目，ω 为叶子结点权重值。

在 XGBoost 模型中，目标优化函数公式为：

                                   （13）

                                  （14）

式中：i 为第 i 个样本；n 为样本的总数；k 为第 k 棵树；

为损失函数，其中：yi 为样本的真实值， 为样本的

预测值；Ω(fi) 为正则函数，其中 γ 为树上的叶子总数，γ 和 λ

为正则参数，主要用于抑制叶子过度增加导致模型复杂化。

1.4  ICOA-XGBoost 模型建立

基于上述的研究，提出一种 ICOA 优化 XGBoost 参数的

光伏阵列故障模型，具体流程如图 1 所示。

光伏阵列
故障数据集

测试集

训练集

COA参数初始化

计算个体适应度

更新个体和种群最
佳位置

达到最大迭代数

否

输出最优参数信息

是

故障诊断模型

开始

结束

图 1 基于 ICOA-XGBoost 故障诊断流程图

2  ICOA 算法性能测试

为了验证 ICOA 算法性能，将 COA 算法、DBO 算法和

WOA 算法作为对比试验，设置最大迭代次数为 200，种群规

模为 30，维数为 30，使用表 1 中的 4 个基准函数，其中 F1

和 F2 为单峰函数，F3 和 F4 为多峰函数。使用测试指标为

mean 和 std。表 2 为 30 次测试后的平均测试结果 [11]。实验

结果如表 2 所示。

表 1  基准测试函数

编号 函数 搜索区间 理论极值

F1 [-100,100] 0

F2 [-10,10] 0

F3 [-5.12,5.12] 0

F4 [-600,600] 0

表 2  测试函数结果对比

函数 指标 ICOA COA WOA DBO

F1
mean 0 0 1.131e-3 3.630e-3

std 0 0 1.712e-3 1.131e-3

F2
mean 0 7.158e-72 1.874e-20 4.237e-19

std 0 3.795e-71 5.474e-20 1.651e-18

F3
mean 0 0 8.379 4.520e-1

std 0 0 17.579 1.418

F4
mean 0 0 1.172e-1 1.410e-2

std 0 0 2.763e-1 3.750e-2

由表 2 可知，ICOA 总能找到理论极值，且 std 为 0 说明

ICOA 寻优能力强且稳定，而 COA 算法也能得到理论极值点，

但寻优需迭代次数比 ICOA 多。表明了该算法所采用的优化

策略，既能加快算法的收敛速度，也加强了寻优能力。

3  ICOA-XGBoost 光伏故障诊断仿真实验

3.1 实验设计

在实际故障中，光伏故障一般为短路、开路、老化、阴

影遮挡 4 种故障。本文通过 Simulink 仿真搭建光伏阵列仿真

模型，以此获取不同状态下的数据。该阵列主要由 4×4 的光

伏组件构成串并联结构 [12]。

其中，短路故障仿真采用连接线将组件短路连接；开路

故障仿真采用组件直接断开的方式；阴影遮挡故障仿真采用

辐照度 G = 200 W/m2；老化故障仿真采用串联电阻方式，主

线路串联 5 Ω 为轻微老化，串联 10 Ω 为严重老化。阵列运

行条件在标准情况下（T = 25 ℃，G = 1000 W/m2 ）。本文

选取 Uoc、Isc、Ump、Imp 作为故障特征参数。在 Simulink 仿真
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实验中，光照辐照度取值范围为 G ∈ [300,1000]W/m2，步长为

20 W/m2；组件环境温度为 T ∈ [15,45]℃，步长为 2 ℃。以此

收集到 5250 组数据。按 8∶2 比例将数据分为训练集和测试集。

最后将得到的数据输入到分类模型中进行故障分类。

3.2  仿真结果分析

为了比较 ICOA-XGBoost 的性能，保持基本参数不变。

( 最大迭代数为 30，种群规模为 20)。将数据输入到 COA-

XGBoost、WOA-XGBoost、DBO-XGBoost 模型中进行故障

诊断，实验结果适应度寻优图如图 2所示，准确率如表 3所示。

图 2  ICOA-XGBoost 故障诊断模型结果 

表 3  不同模型的诊断准确率和系数

分类算法 准确率 /%

ICOA-XGBoost 98.173 9

COA-XGBoost 96.256 4

DBO-XGBoost 91.826 1

WOA-XGBoost 90.784 5

由图 2 可知，ICOA-XGBoost 算法准确率达到 98.173 9%，

ICOA 优化 XGBoost 算法效果好，相比 COA-XGBoost 算法准

确率提高 1.917 5%。相比算法提高 6.347 8%~7.389 4%。实验

结果表明改进策略能有效提高故障识别率，解决 XGBoost 算

法参数选择问题。

4  结论

提出的 ICOA 算法与 XGBoost 结合应用于光伏阵列故障

诊断中，实验对 4 种类型故障进行仿真模拟，引入 Logistic-

Tent 混沌映射初始化种群、自适应权重因子、Levy 飞行策

略和透镜成像学习策略，对基础 COA 算法进行改进，从而

得到 ICOA 算法。通过与传统 COA 算法、WOA 算法、DBO

算进行比较，实验表明该改进算法有更好的稳定性和寻优能

力。通过对 4 种模型进行故障仿真分析，实验表明 ICOA-

XGBoost 算法相比其他模型具有更高的准确率。
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