
Dynamical Systems and Control 动力系统与控制, 2026, 15(1), 81-87 
Published Online January 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/dsc 
https://doi.org/10.12677/dsc.2026.151008   

文章引用: 邓超, 严太山, 车佳祺, 何宇诚, 王昊. 基于自适应 RBF 神经网络的光伏阵列故障检测方法[J]. 动力系统与

控制, 2026, 15(1): 81-87. DOI: 10.12677/dsc.2026.151008 

 
 

基于自适应RBF神经网络的光伏阵列故障检测

方法 
邓  超，严太山*，车佳祺，何宇诚，王  昊 

湖南理工学院能源与电气工程学院，湖南 岳阳 
 
收稿日期：2025年12月15日；录用日期：2026年1月6日；发布日期：2026年1月19日 

 
 

 
摘  要 

为应对光伏阵列故障检测的实际需求，设计了一种基于总体误差的自适应RBF神经网络算法。该算法依

据网络当前训练过程的整体误差与上一次训练整体误差的对比结果，对学习速率和动量参数进行动态优

化，让网络的学习方向更加清晰，有效提升了网络的学习效率。将基于总体误差的自适应RBF神经网络

应用于光伏电站阵列的故障识别，借助Simulink软件平台搭建光伏阵列模型并获取不同故障状态下的运

行数据，开展了针对性的故障检测实验。仿真结果表明，采用自适应RBF神经网络的故障检测方法能够

实现对光伏阵列故障的高效、准确检测，展现出较好的应用价值。 
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Abstract 
For the purpose of photovoltaic arrays fault detection, an adaptive RBF neural network algorithm 
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based on overall error is designed in this paper. The learning rate and momentum factor are ad-
justed adaptively according to the overall error size relationship obtained from the last two training 
sessions of neural network. So, the learning course of neural network has clear directionality, and 
the learning efficiency of neural network is improved greatly. The adaptive RBF neural network 
based on overall error was used in photovoltaic array fault detection. A photovoltaic array model 
was built and fault data was obtained based on simulink firstly, and then fault detection experi-
ments were conducted. The simulation results show that the fault detection method based on adap-
tive RBF neural network can achieve efficient and accurate detection of photovoltaic array faults. 
The detection method has good application value. 
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1. 引言 

作为太阳能发电系统中负责能量转换的关键部件，光伏阵列在户外各种复杂自然条件的长期作用下，

常常会出现诸如线路短路、组件开路、性能退化以及局部阴影覆盖等常见故障情况，这不仅会造成光伏系

统输出功率显著降低，更有甚者还会带来组件烧毁、火灾等安全风险。因此，对光伏阵列故障进行及时且

精准的识别，已成为能源领域亟待攻克的关键课题。目前在国内外，光伏阵列故障检测技术主要被划分为

红外图像检测法[1]-[3]、数学模型检测方法[4]-[7]以及智能寻优检测方法[8]-[11]这三大类，其中智能寻优检

测方法已然成为该领域技术发展的主要方向。这种技术之所以能占据主导地位，是因为相较于其他检测手

段，它具备显著的优势：首先，在实施故障检测过程中，该方法能够有效降低人力、物力及财力的投入，

这得益于它无需安排大量工作人员开展光伏电站的常规巡检工作；第二，运用该技术开展故障检测，能够

保障电力供应的稳定性，这是因为它仅需获取传感器采集的数据信息，而无需光伏电站停止运行进行操作。 
随着人工智能的快速发展，神经网络作为重要的技术手段，为智能寻优检测注入了新的活力。在现

有的各类神经网络架构中，RBF 神经网络凭借其出色的全局优化能力，在许多应用领域表现出巨大潜力，

在故障诊断与检测领域更具显著优势。为了进一步提升光伏阵列故障检测效率，本文引入自适应 RBF 神

经网络算法，通过构建光伏阵列仿真模型并采集各类故障状态下的数据样本，围绕基于自适应 RBF 神经

网络的光伏阵列故障检测方法展开深入研究。 

2. 自适应 RBF 神经网络算法原理 

RBF 神经网络是径向基函数(Radial Basis Function)神经网络的简称，它是一种由输入层、隐含层和输

出层构成的三层前馈神经网络。该网络采用径向基函数(通常选用高斯函数)作为隐含层的激活函数，借助

非线性映射机制，能够把低维度下难以线性划分的问题转换为高维度下可线性划分的问题，最后依靠线

性输出层来实现预测或者分类的任务。在 RBF 神经网络的训练过程中，提升网络性能的关键是三个核心

参数的设定，它们分别是隐含层内基函数的中心位置 C、控制函数分布范围的宽度参数 D，以及连接隐

含层与输出层的权重矩阵 W，这些参数的选择直接影响着网络对信息的处理效能。在对 RBF 神经网络进

行训练时，梯度下降法是一种常用的算法，针对上述三个参数——即隐含层基函数的中心点、宽度参数
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以及隐含层至输出层的权重，它们的迭代更新过程按以下方式进行： 
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kj
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w t
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其中，wkj(t)为第 t 次迭代时第 k 个输出层节点与第 j 个隐含层节点之间的调节权重；cji(t)为第 t 次迭代时

第 j 个隐含层节点对于第 i 个输入层节点的中心分量；dji(t)为与中心 cji(t)对应的宽度；η为学习率，α 为

动量因子；E 为 RBF 神经网络的评价函数，其具体形式可表示为： 

 ( )2
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其中，Olk 为第 l 个样本输入时第 k 个输出单元的期望输出值；ylk 为第 l 个样本输入时第 k 个输出单元所

产生的实际输出值。 
从公式(1)至(3)能够得知，RBF 神经网络的性能在很大程度上受η和α 这两个系数的影响，可以说它

们对网络的训练进程发挥着至关重要的作用。在基本 RBF 神经网络算法中，这两个系数设置为常数，这

会使得训练过程中出现“平台期”，降低算法的收敛速度。为了改善这一问题，我们对η和α 这两个系数

采用自适应调整策略，构建起一种基于总体误差的自适应 RBF 神经网络算法。 
基于总体误差的自适应 RBF 神经网络算法的核心思想在于：在算法的训练过程中，持续对每轮训练

所产生的整体误差进行测算，并且依据当前训练的总体误差值 ( )E t 对比上一轮训练的总体误差值

( )1E t − 的变化情况，来对η和α 这两个系数进行灵活调整。若当前训练的整体误差相较于上一轮训练的

整体误差有所下降，意味着调节策略的方向是正确的，下一次训练时η和α 这两个系数可适当增大；若

训练过程中的总误差相较于上一轮训练的总误差出现增加，则表明调整方向存在问题，下一次训练时η

和α 这两个系数应适当减小。η和α 这两个系数的具体调整方法如下： 
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式中， 0,1,2, , 1t T= − ，T 为最大允许学习次数。 

3. 基于自适应 RBF 神经网络的光伏阵列故障检测方法 

3.1. 光伏阵列模型构建 

在 Matlab/Simulink 环境下，构建了一个 3 × 3 结构的光伏阵列仿真模型，如图 1 所示。 

3.2. 样本数据的获取 

光伏阵列的常见故障主要有短路、开路、老化和阴影遮挡这四种类型，其编码规则如表 1 所示。这
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些故障发生时，光伏阵列的关键参数如最大功率点电压(Ump)、最大功率点电流(Imp)、开路电压(Uoc)和短

路电流(Isc)均会产生发生相应的变化。为了获取这些变化数据，利用构建的光伏阵列模型，对光伏阵列实

际运行中所出现的各种故障情况进行仿真实验，获得了丰富的样本数据。为开展 RBF 神经网络的训练工

作，从所获取的实验数据中筛选出 100 组数据作为训练样本，如表 2 所示。为了验证网络训练的实际效

果与泛化能力，另选 5 组数据作为检测样本，如表 3 所示。 

3.3. RBF 神经网络结构设计 

由于 RBF 神经网络的输入向量有 Ump、Imp、Uoc、Isc四个分量，所以网络的输入节点数被确定为 4 个； 
 

 
Figure 1. 3 × 3 Photovoltaic array simulation model 
图 1. 3 × 3 光伏阵列仿真模型 

 
Table 1. Fault type code 
表 1. 故障类型编码 

故障类型 正常 短路 开路 老化 阴影遮挡 

编码 000 001 010 011 100 

 
Table 2. Partial training sample data of RBF neural network (Part) 
表 2. RBF 神经网络训练样本数据(部分) 

序号 
RBF 网络输入 

故障类型 RBF 网络期望输

出 Ump (V) Imp (A) Uoc (V) Isc (A) 

1 35.8 1.98 43.2 2.14 正常 0  0  0 

2 34.6 1.94 42.5 1.98 正常 0  0  0 

3 17.5 1.96 22.6 2.49 短路 0  0  1 

4 18.3 2.05 23.5 2.52 短路 0  0  1 

5 35.8 1.25 42.3 1.45 开路 0  1  0 

6 36.5 1.33 42.6 1.49 开路 0  1  0 

7 34.3 0.95 42.7 1.62 老化 0  1  1 

8 34.7 0.93 42.9 1.67 老化 0  1  1 

9 34.6 0.76 40.5 1.86 阴影遮挡 1  0  0 

10 34.4 0.72 41.2 1.82 阴影遮挡 1  0  0 
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Table 3. Detection sample data of RBF neural network 
表 3. RBF 神经网络检测样本数据 

序号 
RBF 网络输入 

故障类型 RBF 网络期望输出 
Ump (V) Imp (A) Uoc (V) Isc (A) 

1 34.9 1.96 43.2 2.06 正常 0  0  0 

2 17.8 2.13 22.8 2.45 短路 0  0  1 

3 36.2 1.28 43.3 1.47 开路 0  1  0 

4 34.5 0.96 42.8 1.78 老化 0  1  1 

5 34.6 0.82 40.5 1.93 阴影遮挡 1  0  0 

 
因为故障类型编码为 3 位二进制编码，故网络输出节点数被确定为 3 个；网络的隐含层节点通常使用经

验公式进行估算，这里采用公式(7)得出隐含层节点数为 12 个。这样，得到 RBF 神经网络结构为 4-12-3，
如图 2 所示。 

 p
h i o 2

n
n n n= + +   (7) 

其中，nh、ni、no 分别为隐含层、输入层、输出层的节点数，np 为训练样本数。 
 

 
Figure 2. RBF neural network structure for photovoltaic array fault detection 
图 2. 光伏阵列故障检测的 RBF 神经网络结构 

3.4. 实验结果及分析 

在训练阶段，将表 2 中的训练数据分别提供给自适应 RBF 神经网络和基本 RBF 神经网络，训练精

度设置为总体误差 E < 10−3，二者的训练时间如表 4 所示，收敛曲线如图 3 所示。 
 

Table 4. Training time of neural network 
表 4. 神经网络的训练时间 

神经网络 训练精度 训练次数 平均训练时间(ms) 

自适应 RBF 网络 10-3 20 362 

基本 RBF 网络 10-3 20 756 
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Figure 3. The convergence curve of neural networks 
图 3. 神经网络的收敛曲线 

 
在检测阶段，将表 3 中的检测数据提供给已经训练好的自适应 RBF 神经网络，利用该网络对新的光

伏阵列故障数据进行智能检测和识别，检测结果如表 5 所示。 
 

Table 5. Detection results of adaptive RBF neural network 
表 5. 自适应 RBF 神经网络的检测结果 

序号 RBF 神经网络期望输出 RBF 神经网络实际输出 检测结果 

1 0 0 0 0.0183 0.0058 0.0326 正常 

2 0 0 1 0.0025 0.0072 0.9826 短路 

3 0 1 0 0.0018 0.9814 0.0038 开路 

4 0 1 1 0.0039 0.9903 0.9628 老化 

5 1 0 0 0.9658 0.0050 0.0029 阴影遮挡 

 
从表 5 自适应 RBF 神经网络的检测结果可以看出，对五个待检测样本进行检测时，输出节点实际输

出的最大相对误差分别只有 3.26%、1.74%、1.86%、3.72%和 3.42%，对所有样本的检测结果均与实际故

障类型一致。这表明，经过训练的自适应 RBF 神经网络已具备较强的泛化性能，能够高效地完成光伏阵

列故障的检测任务。 

4. 结语 

自适应 RBF 神经网络通过动态优化调整学习率和动量因子，以此强化网络的学习导向性，使得算法

具有更快的学习速度和更高的工作效率。光伏发电产业快速扩张带来的光伏阵列故障检测需要高效的检

测算法，将自适应 RBF 神经网络运用于光伏阵列故障检测领域，构建基于 RBF 神经网络的光伏阵列故
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障检测方法，借助 Simulink 平台搭建光伏阵列的模拟模型，通过采集多种故障数据开展仿真实验。仿真

检测结果表明，该方法的故障检测速度快、准确性高，具有较好的实用价值。 
但是，RBF 神经网络在故障诊断方面也存在一定的局限性，如网络的训练过程较为复杂，需要大量

的训练数据；网络对噪声数据比较敏感，过多的噪声数据可能导致网络性能下降。未来可以通过进一步

改进 RBF 神经网络的结构和训练算法，使其性能得到更大的提升。 
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