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基于计量数据挖掘分析的分布式光伏系统故障
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摘要：分布式光伏系统点多面广，加之可用数据严重匮乏，难以及时感知设备故障，容易长期带故障运行，降低生命

周期发电量。利用光伏系统故障异常最终会影响发电出力的特点提出了一种基于计量数据的分布式光伏故障感知方

法。首先分析晴天的太阳辐照度特性，提出晴空日筛选机制，对不同电站进行相关性分析，获取出力相关性高的光伏

电站作为横向参考；再选择待测电站不同晴空日的出力曲线进行纵向对比，以排除异常检测中的各类干扰因素；将排

除干扰的出力数据输入时间卷积网络分位数回归（quantile regression temporal convolutional network，QRTCN）模型，拟

合出光伏正常出力区间后，即可根据正常出力区间识别故障异常的分布式光伏电站。运用实际光伏系统数据的仿真分

析表明，所提方法能准确识别出存在故障异常的分布式光伏系统，推动分布式光伏的精细化运维。
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Abstract：Distributed photovoltaic system has wide range of points, coupled with a severe lack of available data, making it difficult to 
detect equipment failures in a timely manner, and is prone to long-term operation with faults, reducing the life cycle power genera⁃
tion.  An anomaly detection method of distributed photovoltaic system based on measurement data is proposed, taking advantage of 
the characteristic that abnormal faults in photovoltaic system will ultimately affect power generation output.  Firstly, the 
characteristics of solar irradiance on sunny days are analyzed, and a clear sky day screening mechanism is proposed, conducting cor⁃
relation analysis on different power stations, and obtaining photovoltaic power stations with high output correlation as horizontal refer⁃
ences. Then the output curves of the tested power station on different clear days for longitudinal comparison are selected to eliminate 
various interference factors in abnormal detection.  The output data excluding the above interference is input into the quantile regres⁃
sion temporal convolutional network model for training to obtain the fitting range of photovoltaic normal output, and then abnormal 
output of distributed photovoltaic power station is detected according to the normal output range.  The simulation analysis using actual 
photovoltaic system data shows that the proposed method can accurately identify distributed photovoltaic systems with faults and 
anomalies, promoting the refined operation and maintenance of distributed photovoltaics.
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0　引言

作为当前技术成熟度高、成本低廉且推广潜力

巨大的可再生能源发电技术，光伏发电是实现“双

碳”战略目标的重要手段。光伏发电系统点多面广，

散布于室外，故障概率明显高于其它发电形式，加

之没有旋转部件，故障隐蔽性较强，如不能有效感

知故障异常将导致大量分布式光伏长期带故障运

行，明显降低全寿命周期发电量。

光伏系统故障形式多样，既可能表现为阵列开

路/短路和逆变器过流/过压，也可能表现为功率管

开路及热斑等形式。近年来，国内外学者提出了一

些针对性的故障诊断方法，利用逆变器的电气量及

光伏组件红外热像等状态量识别乃至准确定位故

障，为光伏系统精细化运维检修奠定了坚实基础。

既有光伏系统故障检测主要围绕光伏组件 I-V特性

曲线展开，文献［1-2］根据 I-V曲线的形态特征建立

光伏故障诊断模型，文献［3］采集动态电压电流数

据估计面板内在参数。Oozeki T等人选取光伏发电

系统电气参数中的电流、电压测点数据，对比电流

与电压的测量值曲线和理论曲线来确定是否发生故

障［4］。为了提高对复杂故障的检测能力，文献［5］
选取短路电流和开路电压训练神经网络模型进行故

障诊断，文献［6］提出了使用少量标记的时序电压

电流样本的半监督梯形网络故障诊断模型。需要指

出的是，前述故障诊断方法是以掌握有完备测数据

为基础的，但分布式光伏与集中式光伏在多方面存

在显著差异，这些方法并不适用，原因如下。

1）分布式光伏仅通过计量系统报送上网电表计

量数据，不报送其它可反应系统故障的状态量指

标，系统可观性显著劣于集中式光伏。

2）分布式光伏点多面广，主要矛盾是如何识别

出需要进行现场运维的异常系统，诊断和定位故障

点退化为次要矛盾，可由运维人员携带工器具现场

采集状态量指标后诊断识别。

综上，分布式光伏故障诊断的目标是基于计量

数据识别出异常系统，靶向性提示进行现场巡视以

排查修复故障，与集中式光伏存在明显差异。尽管

光伏系统故障有多种表现形式，但最终总会表现为

发电量和出力的下降。根据分布式光伏可用状态监

测数据有限的特点提出基于计量数据挖掘分析的分

布式光伏故障感知方法。首先分析了光伏系统不同

类型故障异常的外在表征和感知光伏故障状态的潜

在干扰因素；然后提出了可排除气象因素干扰的晴

朗天气识别方法；再利用相关性强的电站互相作为

参考排除持续性故障等干扰；之后可采用时间卷积

网 络 分 位 数 回 归（quantile regression temporal 
convolutional network，QRTCN）检测超出正常区间

的异常光伏，最后结合现场数据验证了所提方法的

有效性。

1　光伏系统故障异常的外在表征

并网光伏发电系统主要由光伏组件、控制器、

逆变器及其他配件组成，常见接线方式示意如图 1
所示，其中光伏阵列先通过串联接线方式形成组，

组与组之间以并联方式连接。

1. 1　光伏系统故障的外在表征

光伏系统故障可分为可逆故障和不可逆故障，

详细分类列如表 1 所示。可逆故障若不及时解决，

多数将发展成不可逆故障。如杂物覆盖及阴影遮挡

容易使光伏组件出现热斑效应，如不能及时发现和

清除，不但将导致出力降低，甚至还可引发火灾造

成重大损失。此外，恶劣环境会导致某些组件加速

老化，造成组件间短路/开路、降低发电效率。表 1
所列故障除汇流箱烧毁较直观外都是工程实际中难

以发现、可能长期潜伏恶化发展的。

科研人员围绕光伏系统故障检测提出了一系列

行之有效的方法。利用光伏阵列热斑存在温度差的

特点，可根据红外热像识别异常阵列［7］，根据光伏

组件输出特性曲线，也可判断组件是否发生故

障［8］。文献［9］基于对不同组串电流差值的快速过

采样主成分分析，识别阵列电流有异的故障组串。

需要指出的是，分布式光伏缺乏必要监测数据，有

的逆变器甚至还会故意虚报上网功率，很难直观判

图1　光伏系统接线示意图

Fig. 1　Schematic diagram of PV system
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断故障异常。

光伏系统部件故障表现各有不同，最终总会体

现为出力曲线变化。图 2中光伏系统完全正常时出

力曲线为最上方绿色曲线；组件出现热斑时系统出

力略微下降，可能表现为蓝色曲线；而逆变器内部

过流、过压、功率管开路和线路老化造成效率降低

时，系统出力可能大幅下降为黑色曲线；而汇流箱

故障时则可能导致系统出力为0［10-11］。
部分瞬时性故障（可逆故障）如漏电流过大可能

导致出力突发性波动后会自愈或处理后恢复。面向

集中式光伏的故障诊断方法利用完备的高实时状态

监测数据在线检出瞬时性故障，基于计量数据的故

障感知采用分钟级计量数据无法实时感知瞬时性故

障，需要故障表现为稳定的出力异常下降时才可有

效感知。

1. 2　基于计量数据的光伏故障异常诊断分析

与集中式光伏不同，分布式光伏一般没有完备

的状态监测系统，可用的主要是电表报送到供电公

司的电流、电压、有功功率、无功功率和电量等计

量数据。从计量系统提供的实际数据来看，电流数

据还经常缺项，真正稳定可用的主要是后几项。利

用故障异常最终会表现为电量和出力下降的特点有

可能识别故障光伏系统。分布式光伏异常诊断中存

在一些影响光伏出力的干扰因素，容易造成混淆误

判，可能存在的干扰因素消除方法如下。

1）气象的变换导致光伏发电出力波动，其中阴

云天气占主要影响因素。晴朗天气下无云层遮蔽，

光伏出力曲线平滑无波动，日出力曲线呈拱门形。

选择晴朗天气可排除云层遮蔽的影响。

2）除云层遮蔽外气温和纬度是最大影响光伏出

力的因素。可利用地理位置接近时气象条件相似的

特点选择同一地区的分布式光伏，排除气温和纬度

因素影响。

3）光伏阵列转换效率、仰角和朝向对发电出力

也有很大的影响。但此类因素在投产后保持不变，

在光伏出力的横向对比中不影响诊断结果。

4）光伏系统投产后可能出现部分元件故障异 
常，此后发电出力会持续降额运行。可通过光伏出

力的横向对比识别异常的光伏系统。

因此选择同一地区光伏系统在晴朗天气下的发

电出力数据进行横向对比，可排除气象因素及光伏

系统自身对发电出力异常诊断的干扰，识别出存在

故障异常的光伏系统。

2　晴空日判别方法

为了排除云层对光伏系统故障感知的影响，需

定义晴空日。气象领域根据天空云量定义晴空日，

将云量小于 25% 时定义为晴天［12］。但光伏系统部

件异常时可能造成 90% 降额运行，出力降幅有限，

而天空中有 25%云量时发电出力的波动幅度足以掩

盖光伏系统异常，因此需要根据需要定义晴空日。

云层遮蔽阳光引起太阳辐照度下降，光伏发电

出力下降。因云层会带来辐照度在波动性上的显著

差异，可根据波动性判别是否为晴空日。

图 3 为晴空日太阳辐照度曲线。由图 3 可见晴

空条件下在峰值左侧各点辐照度递增，而右侧递

减。因不受云层的影响辐照度曲线顺滑无突变。利

用这一特性可定义识别光伏异常所需的晴空日。具

体规则和实现步骤如下。

1）步骤 1：太阳辐照度在灰霾天气时也可能和

表1　光伏系统故障类型

Tab.  1　Type of PV system faults

可逆
故障

不可逆
故障

电站设计
失误

恶劣环境
因素

组件

逆变器

汇流箱

组件：失配、失效、滑脱掉落、倾斜位置不当

逆变器：效率不实、厂家虚报

汇流箱：接线不当、接触电阻大小错误

环境：灰尘、阴影遮挡

气象：高温、极端天气、云层等因素

热斑、开裂、内部短路、开路

接线老化、阵列间短路、开路

IGBT故障、内部过压、过流致功率管损坏，效率
降低

电缆老化、接线端子灼烧、汇流箱烧毁

图2　光伏阵列正常出力与不同故障时出力曲线

Fig. 2　Output curves of PV array under diversified scenarios
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晴空一样顺滑增减，仅依照曲线形态难以准确地判

断晴空。首先由太阳辐照度历史数据得到每天的最

大辐照度数值，然后按最大值排序并选择大的前

25%
四分位数作为阈值。待检测日最大辐照度小于

该阈值时，说明是存在环境干扰的非晴空日，不能

用于异常检测。

2）步骤 2：将所筛选出晴空日辐照度数据归一

化，可得 15 min间隔标幺化太阳辐照度数据序列Xj

=｛x1，j，x2，j，⋅ ⋅ ⋅，x96，j｝。

3）步骤 3：用式（1）计算日区间有效数据单位时

段 的 差 分 值 ， 构 建 单 位 时 段 波 动 量 序 列 F i =

{ }f1，f2，j，…，f35，j 。xi，j为第 j个有效数据时段内第 i个

单位时刻的辐照度大小；fi，j为第 j个有效数据时段

内第 i个单位时刻相比上一单位时刻的辐照度大小

差值；Fi为当前波动区间内单位时段辐照度波动的

集合。

fi，j = xi，j - xi - 1，j （1）
4）步骤 4：将波动量序列逐个与 0 比较定义不

同的波动区间Ω［13］，将前后波动量正负相反的时刻

标记为一个波动点；由于完全无云的天气极少，为

丰富后期异常检测模型可用天数，若波动点的波动

量绝对值小于阈值 β，认为没有新的波动区间生成；

否则有新的波动区间生成。将该点的上一时段作为

此波动区间的结束，该点下一时段为下一个波动区

间的开始，以日为单位统计波动区间数。波动区间

定义如图3所示。

5）步骤 5：若步骤 4 中统计的日波动区间数大

于 2，则该日为非晴空日；若等于 2，则将每个波

动区间的波动量做二次差分；若二次差分绝对值都

小于阈值γ，则认为该日为晴空日。

晴空日筛选流程如图 4所示，该方法的输出结

果依赖于参数二次差分阈值 γ设置，阈值越小时筛

选出的辐照度曲线越光滑，但可用天数也越少。为

满足多样化场景应用需要，需结合当地天气情况和

专家经验设置合理的阈值。

3　光伏发电的出力相关性分析

3. 1　邻近光伏发电系统出力相关性分析

以下分析某省两地区的 40个光伏系统（分别为

24个和 16个），两地相隔 196 km，两地区间气象条

件存在一定差异，而同一地区电站气象基本一致。

各地区涵盖多类型和不同倾角的光伏阵列，两地区

之间及地区内部的光伏系统出力曲线存在一定差

异，需计算不同电站的皮尔逊相关系数选择可互相

作为参考的光伏系统。

光伏系统电表会每 15 min记录和报送一次计量

数据，取N个不同光伏系统计量出力数据，其皮尔

逊相关系数矩阵如下。

R = [ ρ ]N × N （2）

ρ = r (Pj，Pk ) =
∑
i = 1

n ( )Pj

i - -P
j ( )Pk

i - -P
k

∑
i = 1

n ( )Pj

i - -P
j 2∑

i = 1

n ( )Pk

i - -P
k 2

（3）

式中：R为同一时段N个光伏系统出力的相关系数

矩阵；ρ为同一时段第 j号光伏系统和第 k号光伏系

图3　晴空日太阳辐照度变化曲线

Fig. 3　Curves of solar irradiance variation on clear sky days

图4　晴空日筛选流程图

Fig. 4　Flow chart of clear sky day screening
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统出力的相关系数；P为发电功率；n为采样点序

号；Pj
i和Pk

i 分别为 i时刻第 j号光伏系统和第 k号光

伏系统出力大小；-P j
和-P k

分别为计量时间段内第 j
号和第 k号光伏系统出力的期望值。

3. 2　不同光伏电站出力相关性分析

根据光伏电站出力的相关性可以定量评估不同

光伏电站之间的关联性。不同光伏电站之间出力相

关性高说明所处的气象环境条件相似［15］，可能是两

者之间的地理位置相近，可以互相作为横向参考，

以此来排除当某一电站具有持续性故障和气温对异

常检测的干扰，并作为同一个光伏系统进行异常

检测。

对这 40个光伏系统 1个月 15 min间隔的光伏出

力数据进行相关性分析，利用式（3）计算两地区不

同光伏系统出力相关性，计算结果前一地区的 24
个光伏电站相互间相关性大于 0. 97，而后一地区

16 个光伏电站间相关性也在 0. 95 以上，但两地区

之间光伏出力的相关性都小于 0. 86，明显低于地区

内部的相关性，不适合用来进行异常检测。利用同

一地区光伏电站出力基本一致的特点，可相互校验

进行异常检测。

3. 3　同一光伏电站不同晴空日期的出力相关性

分析

使用皮尔逊系数计算同一光伏系统不同晴空日

下的出力相关性，可分析如电缆损耗及触点损耗、

线路老化和设备陈旧等设备固有损耗以及太阳入射

角度季节性变化的影响。选取某一光伏发电系统

2022 年全年的 33 个晴空日数据计算相关性系数可

见，所有晴空日之间的相关系数都大于 0. 95，说明

光伏系统设备在一年内未明显老化损耗；另外，相

近月份的辐照度强度和气温接近，相关性也会更

高；虽然不同月份气象条件变化较大，晴空日下光

伏出力相关性都大于 0. 95，保持了很高的相似性。

因此，同一光伏系统在不同季节晴空日的出力数据

可以用来进行异常检测，对不同晴空日下的光伏电

站进行相关性分析可排除时间差异的干扰。

综上所述，可将横、纵向相关性都大于 0. 95
的光伏系统作为同一标准下的待检测系统进行下一

步异常检测，以排除光伏故障与晴空日波动引起的

功率下降混淆以及同一地区光伏同时出现故障导致

误排除等问题。

4　基于QRTCN的检测流程

光伏发电受气象条件影响的主要因素有辐照

度、温度、空气质量（臭氧含量、水汽含量、林顿

浑浊度）等［16］。首先阴云和雾霾天气的干扰可以通

过筛选晴空日排除；再对不同电站进行相关性分

析，在检测电站持续性故障时排除气温等因素的干

扰；纵向对比不同日期的出力可排除同一电站阵列

倾角不同和设备随时间产生老化损耗的干扰。将相

关性高的晴空日出力数据输入 QRTCN 模型，提高

估计的光伏出力正常区间精准率。

分位数回归可以拟合光伏出力的条件分位数，

正常区间阈值设置为能够包含真实光伏出力曲线的

分位数上下界，进而形成晴空日下光伏正常出力区

间。运维人员将待检测序列与光伏出力拟合的正常

区间对比，可判别光伏系统是否异常。与长短记忆

神 经 网 络 分 位 数 回 归（long short-term memory 
neural network quantile regression， QRLSTM）［17-18］

相比，在不筛选晴空日的情况下，光伏出力被不规

则的云层影响，不具有明显的日周期性，QRLSTM
可能表现更好，但相对于筛选晴空日下运用

QRTCN拟合模型的性能有所降低。

4. 1　线性分位数回归模型

线 性 回 归 时 光 伏 出 力 拟 合 样 本 Y =
[Y1，Y2，…，Y i，…，Ym ] 是 光 伏 出 力 真 实 值 X =

[X1，X2，⋅ ⋅ ⋅，X i，⋅ ⋅ ⋅，Xm ]的响应变量，其中，X为解

释变量，X i和Y i分别为 i时刻的光伏出力的真实值

和拟合值，m为样本量。则线性回归的模型参数可

求解式（4）的目标函数获得，ξ为回归系数［19］。
min∑i = 1

m (Y i - X i ξ ) （4）
式（4）中估计参数向量 ξ可转化为求解式（5）的

优化问题。

min
ξ

∑
i = 1

m

ρτ (Y i - X′i ξ ) = min
ξ

∑
i |Y i ≥ X′i ξ

τ ||Y i - X′i ξ +

∑
i |Y i < X′i ξ

(1 - τ ) ||Y i - X′i ξ （5）
式中：X′i ( i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，m )为分位数条件下的解释变

量；i |Y i ≥ X′i ξ为第 i个响应变量实际值大于等于线

性回归估计值；分位数 τ ∈ (0，1)；ρτ (u ) = u [ τ -
I (u ) ]， I (·) 为示性函数，u 为自变量，如式（6）
所示。
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I (u ) = {1，  u < 0
0，  u ≥ 0 （6）

由式（6）得出，不同分位数 τ可得到不同的参

数估计 ξ（τ），即可测算出在不同分位数 τ处解释变

量对响应变量条件分位数的影响。τ在（0，1）连续

取值时，即可得到响应变量的条件分位数。

4. 2　QRTCN模型

在式（5）所示线性回归模型中限定了解释变量

和响应变量之间只能是线性关系，但光伏出力拟合

中之间存在非线性关系。TCN可以在残差连接的帮

助下使用非常深的网络，因此可以更好地学习到长

期的简单的晴天光伏出力规律，并且可以在空洞卷

积的帮助下查看很远的过去进行预测，QRTCN 实

现过程如下。

p ( x|θ ) = ∏
i = 0

N - 1
P ( x̂ i + 1|x0，x1，…，x i，θ ) （7）

式中：p ( x|θ )为参数 θ下 xi的概率；N为样本数量；

xi 为光伏出力历史值，结构采用堆叠空洞卷积层，

输出层的特征映射为：

(wl
h*d f l - 1 ) = ∑∑wl

h，( j，k ) f l - 1 ( i - dj，k ) （8）
式中：d为空洞因子；*d为空洞因子的卷积运算；l
为卷积层数量； f l - 1 (⋅)为第 l - 1 层卷积的输出函

数；wl
h为 l层第 h个卷积核的值；（j，k）为第 j个和第

k个输入；j为卷积核序号；k为卷积核的步数。

时间卷积网络分位数回归可以参考式（5），用

Adam随机梯度下降法求解式（9），得到权重参数W
和偏置项 b。权重参数决定了网络中每个连接的强

度，偏置项决定了神经元的激活阈值。

fcost = ∑
i = 1

N

ρτ [Y i - f (X i，W，b ) ] =

   ∑
i |Y i ≥ f (X i，W，b )

τ|Y i - f (X i，W，b )| +

   ∑
i |Y i < f (X i，W，b )

(1 - τ ) ||Y i - f (X i，W，b ) （9）
式中：fcost 为损失函数，用于衡量模型预测值与真

实值之间的不一致程度；W = { W f，W ic，Wo}为 TCN
的权重参数；b = { bf，b i c，bo}为网络结构的偏置项

权重；f（·）为卷积神经网络模型预测值；下标 f、ic
和 o 分别表示卷积核的属性、输入通道和输出

通道。

根据QRTCN回归模型的结构和式（9）所示的时

间卷积网络分位数回归方法可建立一种 QRTCN 模

型，将其对网络结构参数估计的代价函数转化为式

（10）所示的分位数回归目标函数，并将参数估计看

作式（11）所示的优化问题，即可用 Adma随机梯度

下降法求解该优化问题。

min
W，b

fcost + λ
2 | (Ŵ (τ )，b̂ (τ ) )|2 （10）

Ŵ (τ )、b̂ (τ ) 是带分位数条件的 W、b。，求解

参数 Ŵ (τ )、b̂ (τ ) 后代入式（10）可得到 Y的条件分

位数估计。

Q̂Y (τ|X ) = f (X，Ŵ (τ )，b̂ (τ ) ) （11）
当 τ在（0，1）上连续取值时，条件分位数曲线

Q̂Y (τ|X ) 就被称为条件分布，文献［16］从分布函数

F (F-1 (τ ) ) = τ出发推导条件密度拟合如式（12）
所示。

P (Q̂Y (τ|X ) ) = dτ
dQ̂Y (τ|X )

（12）
对式（12）执行X条件化、τ离散化操作，可用

密度估计得到Y的条件密度拟合P (Q̂Y (τ|X ) )，即光

伏出力的概率区间。

在不同分位数下进行时间卷积网络回归得到多

点拟合结果，进而采用高斯核进行概率密度估计得

到概率密度函数，图5为QRTCN算法的流程图。

4. 3　异常检测流程设计

应用所提模型进行光伏出力异常检测流程

如下。

1）数据预处理：获取光伏出力发电功率数据及

太阳辐照度数据，根据相似日对应时刻数据查漏

图5　时间卷积网络分位数回归模型实现流程

Fig. 5　Flow chart of QRTCN model
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补缺。

2）确定待分析的电站以及晴空日：根据第 2章

步骤获取晴空日期，再通过相关性分析对电站进行

横、纵向对比，排除各类干扰因素影响。

3）计算光伏电站正常出力区间：将晴空条件下

且出力数据在同一标准下的电站输入 QRTCN 模型

训练获得光伏电站各时刻正常出力区间。

4）故障感知：将获取的各时刻正常出力最小值

构成的出力序列作为正常最低出力的阈值，若待检

测序列任意时刻值小于对应时刻的最低正常值，则

认为存在异常。

5　仿真

5. 1　算例数据

选取 2022 年全年某地 30 个光伏电站 15 min 间

隔数据进行验证分析，验证集的异常样本将光伏出

力正常数据按 8% 的比例降低出力构造产生。为验

证 QRTCN 模 型 拟 合 的 准 确 性 ， 首 先 将 它 与

QRLSTM考虑确定晴空日与不确定晴空日作为异常

识别场景进行对比。仿真实验计算机配置为CPU酷

睿 i7-12700KF、内存 32 GB、GPU3070Ti 8 GB。通

过Keras深度学习框架将每个分位数下的TCN迭代

50 个轮次。图 6 为 5 d 晴空日的 90% 置信度下

QRTCN 模型区间拟合结果，由图可知真实值全部

落在拟合区间内，且接近于区间中部，说明

QRTCN 拟合结果性能较好，具体对比分析如后文

分析。

5. 2　多场景下拟合精度分析

拟合模型评价常用的指标分为点拟合效果指标

和概率拟合效果指标。其中前者的拟合效果指标主

要有平均绝对百分比误差（mean absolute percent 
error，MAPE）、均方误差（root mean square error，
MSE）和衡量回归模型拟合优度的决定系数R2等统

计指标；后者常用可靠性指标（拟合区间覆盖率）和

敏锐性指标（拟合区间平均宽度）［20］等。

由于部分真实数据数值为 0，不能采用 MAPE
评价，以下选用 MSE 和 R2指标定量评价分位数中

的中位数回归效果，对不同算法在未筛选晴空日和

晴空日下的拟合误差统计如表2所示。

由表2误差指标可见：

1）不筛选晴空日时，受气象因素干扰影响，

MSE 较大而 R2 较小，拟合效果存在较明显偏差。

筛选晴空日后可排除云层干扰，拟合效果明显提

升。由于晴空日下光伏出力曲线具有明确的规律特

征，各种算法能更好地学习和利用其特征。

2）相较于深度学习LSTM模型，TCN模型对本

文非线性数据的分位数回归拟合有更高的点拟合精

度。主要原因是LSTM模型学习复杂时间序列的效

果优于 TCN 算法。而光伏电站出力时序数据具有

确定的日周期，时间序列特征简单明确。

未筛选晴空日时，QRLSTM 与 QRTCN 的性能

差距大于晴空日下的性能差距。这是因为LSTM模

型具有较强的记忆属性，能记住非晴空日时出力曲

线更复杂的特征，从而导致晴空日条件下时间序列

的过拟合。TCN是因果关系，并且可以将任何序列

映射到相同长度的输出序列。以下通过概率区间拟

合评价指标可靠性和敏锐性进行不同维度的定量评

价，各算法在不同场景的可靠性和敏锐性指标列如

表 3 所示。可靠性、敏锐性是在置信度 1⁃α条件下

衡量真实值落在拟合区间、拟合区间平均宽度的性

能指标，可综合反映拟合模型的优劣。更高的可靠

性和更低的敏锐性表明拟合结果更贴近真实值，可

将尽可能多的真实值包含在内，并使拟合区间平均

图6　晴空日下90%置信度的QRTCN区间拟合结果

Fig. 6　QRTCN interval fitting results of 90% confidence in clear 
sky days

表2　不同算法在不同天气条件下拟合均方误差和R2

Tab. 2　MSE and R2 of different algorithm fitting in different 
conditions

测试场景

未筛选晴空日下QRTCN

未筛选晴空日下QRLSTM

晴空日下 QRTCN

晴空日下 QRLSTM

MSE值

0. 013 1
0. 024 0
0. 001 8
0. 003 5

R2/%
79. 60
78. 71
98. 15
98. 11
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宽度尽可能小。由表3可见：

1）置信区间为 90% 时晴空日的 QRTCN 模型可

靠性为 100%，敏锐性为 0. 067 3 kW，性能远超

QRLSTM。

2）未 筛 选 晴 空 日 时 QRLSTM 可 靠 性 为

80. 36%，略优于 QRTCN；但 QRTCN 的敏锐性优

于QRLSTM，对规律性强的简单时间序列拟合效果

更优。

3）光伏出力时间序列在晴空日下规律性强，

QRTCN 模型能很好拟合晴空日条件下光伏出力，

为异常识别提供可靠的参考区间。

4）置信度区间为 80%时各拟合模型的可靠性都

有所下降，敏锐性能有所提升，但 QRLSTM 可靠

性下降幅度大于QRTCN模型。

5. 3　基于拟合正常区间的光伏系统异常识别

本文所用 QRTCN 模型可拟合出时间序列的短

期正常区间。TCN学习正常时以日为单位的光伏出

力特性并获得光伏正常出力拟合模型，再结合分位

数回归可将某时刻的正常值在学习光伏正常出力的

基础上拓展为区间值。本文隐式地将异常定义为不

在拟合正常区间中的观测值［21］，因而可根据拟合正

常区间进行异常检测，具体步骤如下。

1）运用 QRTCN 模型获得所选日期在置信度

90%条件下的光伏出力拟合正常区间。

2）以日为单位将正常区间每日对应时刻的最小

值进行比较，获得一天中每个时刻的全局最小值作

为判别异常的阈值。

3）若待检测光伏电站对应时刻出力小于阈值则

认为此时存在异常，可能由飘挂物遮挡所致，但若

持续小于阈值则可能出现不可逆故障，需人工

巡视。

根据 4. 2 节分析，QRTCN 模型拟合区间时表

现较好，能为异常检测提供可靠的参考区间。分别

获取晴空日与未筛选晴空日下 QRTCN 模型拟合正

常区间，按上述检测步骤获得一日最小光伏有效出

力序列作为阈值标杆。获取待检测的光伏电站数

据，分别与一日最小光伏有效出力序列按照是否筛

选晴空日分别进行对比判别，其检测率和误报率如

表 4。由表 4可见，筛选晴空日可明显提高QRTCN
模型拟合区间异常检测的检测率、降低误报率；如

不筛选晴空日，则易被气象因素干扰将正常光伏判

别为异常，牺牲人力进行不必要的巡视。

5. 4　对比实验

近年来涌现了一批光伏系统故障检测与诊断方

法［22-25］，可根据状态量数据的聚类与分类分析识别

和定位故障。基于映射距离比离群因子的离群点检

测 算 法（mapping distance ratio outlier factor，
MDROF）是基于密度的局部离群点检测算法，在异

常检测领域中有广泛应用［26］。以下将本文所提方法

与基于MDROF的异常检测进行对比分析，检测结

果列如表5所示。由表4—5对比可见：

1）晴空日下 MDROF 异常检测的误报率偏高，

检测率也明显低于本文所提方法。MDROF算法要

求异常点处于低密度区域，且对参数的选取很敏

感，对光伏出力异常检测适用性较弱。

2）未筛选晴空日时，受阴云天气干扰影响，误

报率和检测率均劣于晴空日条件。

综上，本文所提方法采用概率性判断，在所选

光伏电站出力异常检测中有更高的检测率和更低的

误报率，能较好满足应用需求。

6　结语

针对分布式光伏系统难以及时感知设备故障异

常、将会降低生命周期发电量的问题，提出了基于

电表报送计量有功功率数据挖掘分析的光伏系统故

表3　不同算法在不同气象条件下的拟合可靠性和敏锐性

Tab. 3　Fitting reliability and sensitivity of different algorithms in 
different conditions

置信度

90%

80%

不同算法

晴空日下QRTCN

晴空日下QRLSTM

未筛选晴空日下 QRTCN

未筛选晴空日下QRLSTM

晴空日下QRTCN

晴空日下QRLSTM

未筛选晴空日下 QRTCN

未筛选晴空日下QRLSTM

可靠性/%

100
74. 40
73. 78
80. 36
92. 36
51. 60
63. 31
57. 73

敏锐性/kW

0. 067 3
0. 184 9
0. 204 5
0. 315 8
0. 024 7
0. 121 1
0. 085 0
0. 161 6

表4　不同气象环境下QRTCN模型检测结果

Tab. 4　QRTCN model detection results in different climatic 
environments % 

测试场景

晴空日下

未筛选晴空日下

误报率

2. 25
10. 26

检测率

95. 15
89. 31
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障感知方法。提出了晴空日筛选机制，可剔除阴云

天气对异常检测的干扰；利用时空关联分析，进一

步排除持续性故障、大面积区域光伏系统同时损坏

等干扰因素的影响；最后对化归至同一标准的光伏

出力曲线进行QRTCN拟合，再基于拟合正常区间，

可将超出的分布式光伏判断为故障异常，提高运维

巡视的靶向性。并采用实际系统数据验证了所提方

法的有效性。

需要指出的是，本文所提方法依赖于晴空日筛

选来提高检测效果，但相当部分地区并不一定有足

够频密的晴空日，为提高基于计量数据感知分布式

光伏系统故障异常的实用性，未来还需要进一步研

究非完美晴空日下的故障感知方法。
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