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基于马尔可夫链的光伏电站遮挡实时诊断算法

丛伟伦，张 博，夏亚东，邢朝路
（电子科技大学能源科学与工程学院，成都 611731）

摘 要：提出基于马尔科夫链的光伏电站阴影遮挡判别算法，以弥补现有诊断方法在部署成本、实时性及适用性

方面的不足。首先对处于遮挡状态下光伏电站的输出特性进行研究，实验结果表明发生阴影遮挡时光伏电站输出

电流的“马氏性”检验值远高于标准值，符合构成马尔科夫链的要求。据此，利用马尔科夫链模型计算出光伏电站

遮挡概率，并通过分析遮挡概率的波动性判断出光伏电站是否发生遮挡。将上述方法在户外电站进行为期 1个月

的工程验证，计算结果表明被测光伏电站在该时间段内出现阴影遮挡，且包含固定遮挡及随机遮挡 2种类型，与现

场观测结果一致，证明该算法的可行性和准确性。该文提出的新型分析算法，可实现光伏电站阴影遮挡的远程分

析和实时诊断，可为光伏电站发电量评估及后期运维提供有效的手段和依据。
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0 引 言

因此近年来，作为新能源行业代表之一的光伏发电

取得了迅猛发展［1］。但光伏发电系统易受环境因素影

响，经常会遇到建筑物、电线杆、树木等物体的影响而形

成遮挡，导致光伏组件输出特性变化，从而使光伏系统

效率降低，发电量减少。因此，阴影遮挡的诊断对于保

证光伏电站长期稳定、安全的运行具有重大意义。目

前，国内外诊断阴影遮挡的常用方法主要有多传感器检

测法、红外图像分析法、数学模型法。多传感器检测

法［2］是通过分析传感器测得的数据判别是否存在阴影

遮挡；红外图像分析法［3］是依据光伏组件在正常与遮挡

时工作不同的原理，分析拍摄的红外图从而判别是否存

在阴影遮挡；数学模型法［4］是首先获得良好条件下光伏

组件的输出功率，再人为添加不同类型遮挡，依据输出

功率的损失对阴影遮挡类型做出判断，并将阴影类型分

为了软性阴影和硬性阴影。上述红外图像分析法和多

传感器法可实现在线检测，但对于大规模的光伏系统而

言这 2 种方法的主要限制为需要大规模的辅助设备，增

加了电站的建造成本成本，不易大规模推广。数学模型

法则还处于理论和仿真层面，在建模仿真时未考虑天气

及环境因素的随机性，导致其在实际应用中判别结果误

差较大。由此可见，研发一种基于实测数据，适于大规

模应用的阴影遮挡判别方法非常必要。

光伏电站的阴影遮挡存在随机遮挡和固定遮挡 2 种

类型，且易受环境因素影响，因此判别光伏电站是否发

生遮挡及遮挡类型存在一定难度。马尔可夫链模型是

利用状态之间的转移概率预测事件发展变化趋势的一

种时间序列分析方法，广泛应用于诸多领域，如语音识

别、文本标识及路径辨识等，也包括光伏电站发电量的

预测。由此可见，光伏电站发电数据也属于典型的时间

序列数据，因此能够基于此类数据构建马尔可夫链模

型，计算出光伏电站遮挡状态和无遮挡状态之间相互转

移的数据概率，得到光伏电站遮挡概率，进而判别其是

否存在遮挡及遮挡类型。因此，本文提出一种利用马尔

可夫链模型判别光伏电站是否存在遮挡的方法。该方

法基于光伏电站直流侧实时采集数据，依据箱型图异常

值分析方法将遮挡时电流数据进行规范化和离散化，再

经过马尔可夫链模型的计算，获得光伏电站遮挡概率，

最后依据遮挡概率波动性判别光伏电站是否存在遮挡，

并在户用光伏电站上进行工程实践。

1 基于温度系数的电流线性模型

光伏组件的输出电流由太阳辐射强度、组件温度、

负载电压共同决定。根据太阳能电池的 I-V 特性曲线

公式［5］，即：
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式中，IL ——光生电流；I0 ——电池反向饱和电流；

q ——电子的电荷；n ——二极管理想因子；k ——玻

尔兹曼常数；T ——绝对温度。

由式（1）可知在理想状态下，当电压 V = 0 V 时，短

路电流 Isc = IL ，即 Isc 与辐照度的强度成正比关系，并且

光伏组件的输出电气特性与温度相关［6］。基于温度系数

的电流线性功率模型是较为简单的一种光伏组件数学

模型，其假设当工作温度不变时，光伏组件的 Isc 可被认

为是有效入射辐照度Gc 的线性函数，如式（2）所示［7］：

Isc = Gc
G0

Isc 0[ ]1 + β(Tc - T0) （2）
式中，Isc ——工作状态下光伏组件短路电流；Isc 0 、T0 、

G0 ——地面光伏组件标准测试（STC）条件（辐照度

1000 W/m2，温度 25 ℃）下的短路电流、工作温度、辐照

度；β ——短路电流温度系数；Tc ——光伏组件实际工

作温度。

由式（1）、式（2）可推导出 STC 条件下短路电流 Isc 0
的简易计算公式：

Isc 0 = G0
Gc
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式中，Vmpp 、Impp ——最大功率点电压、电流。

然而值得注意的是，式（3）仅在理想状态下成立，若

光伏组件出现阴影遮挡，引起最大功率工作点的偏移，

则会造成 Isc0 计算结果比理论值偏小。鉴于目前大多

数光伏电站均采用串联连接方式，因此可采用以上方法

判别光伏电站是否发生遮挡。为验证该方法的实用性，

本文选取中南光电 CHN 60P 多晶硅光伏组件进行户外

实验，如图 1 所示，物理遮挡和阴影遮挡均导致 I-V 曲

线出现“驼峰”效应，最大功率点出现明显偏移。其中，

物理遮挡为遮挡物透光率趋近于零的遮挡，多由组件表

面遮挡物造成，如鸟粪等散落于组件表面的污物，也称

为硬性阴影；阴影遮挡大多是由于云层飘过，或是树木、

建筑等物体在光伏组件表面留下的阴影，一般不可人为

控制，也称为软性阴影。通常来说，阴影遮挡造成的遮

挡面积比物理遮挡大，光伏组件电流衰减更快，因此 I-V

曲线的“驼峰”效应更加明显。将表 1 所列实测数据代

入式（3）计算出 STC 条件下的短路电流 Isc0（其中，温度

系数 β 为 0.06%，I0 和 n 采用多晶硅组件标准值，分别

为 5.82 nA 和 1.15［8］），结果显示遮挡时计算结果明显小

于无遮挡时计算结果，故可通过筛选这些异常数据来判

断光伏电站是否存在遮挡。
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图1 光伏组件 I-V曲线

Fig. 1 I-V curves of photovoltaic module

表1 光伏组件输出参数

Table 1 Output parameters of PV modules

工况

无遮挡

物理遮挡

阴影遮挡

实测数据

辐照度/
W∙m-2

670
671
655
658

组件

温度/℃
30.1
29.1
28.4
27.5

最大功率点

电流 Impp/A
5.48
5.42
4.83
1.53

最大功率点

电压Vmpp/V
28.40
28.57
19.20
33.14

短路电流

Isc/A
5.75
5.74
5.37
5.17

STC条件转换数据

短路电流

Isc0/A
8.22
8.12
7.36
3.25

2 数据分析模型

2.1 异常值分析

首先，由于初始数据数值范围较大，需先对其进行

零-均值规范化［9］，如式（4）所示：

X* = X - X̄
σ

（4）
式中，X* ——零-均值规范化后结果；X̄ ——原始数据

的均值；σ——原始数据的标准差。

然后，利用箱型图异常值分析获取异常数据，即光

伏电站发生遮挡时的电流数据。箱型图提供了识别异
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常值的一个标准：异常值通常被定义为小于 QL - kIQR
或大于 QU + kIQR 的值。 QL 称为下四分位数，表示全部

数据中有四分之一的数据取值比它小；QU 称为上四分

位数，表示全部数据中有四分之一的数据取值比它大；

IQR 称为四分位数间距，是 QU 和 QL 之差，其间包含了

所有数据的一半；k 是异常系数，由于本文中短路电流

Isc 衰减幅度值范围较大，所以选取 k = 0.75。

2.2 马尔可夫链模型

2.2.1 基本原理

马尔可夫链是具有马尔可夫性质的随机过程模

型［10-11］，其具有“无后性”，即在每个时刻的下一个状态

仅由当前状态所决定，与之前的历史状态并没有关系。

设现有随机过程 A ={X1,X2,…,Xn} 和离散状态集合

I ={a1,a2,…,an} ，a ∈R 。在 t 时刻时 A 处于状态 ai ，若

t+1 时刻状态 aj仅与 ai 相关，则 A为马尔可夫链，其从 t

时刻 ai 状态转移到 t + 1时刻 aj 状态的概率被称为状态

转移概率，如式（5）所示：

Pij =P{Xt + 1 = aj|Xt = ai} （5）
当随机过程序列中存在多个状态时，可由状态转移

概率构成状态转移概率矩阵：
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（6）

式中，Pij ——从状态 i 转移到状态 j 的概率，且称 P 为

一步状态转移概率矩阵。

k（k≥2）步状态转移概率 P
(k)
ij 是由状态 ai 经过 m

步状态转移成为状态 aj ：

P
(k)
ij =∑

r = 1

l

pm

ir
·P (k－m)

rj
, k＞m≥1 （7）

由式（7）可知，当 k = 2 时，P
(2)
等于 1 阶状态转移矩

阵 P 中第 i行各元素与第 j 各元素对应相乘相加，即：

P
(2) =P∙P （8）

由此可得出 n 步状态转移矩阵：
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（9）

2.2.2 遮挡分析模型

如图 2 所示，光伏电站遮挡分析方法的具体实现过

程：选取每日波动性较小（08:00~18:00）的电流数据，将

其转换到 STC 条件下并进行数据规范化，利用箱型图

分析筛选出异常值构成马尔可夫链，再计算遮挡时刻数

据个数和正常时刻数据个数，进而根据遮挡和非遮挡两

个状态建立转移概率矩阵，再通过“马氏性”检验后计算

n 步转移概率矩阵求出极限概率，即光伏电站遮挡

概率。
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图2 光伏电站遮挡分析流程图

Fig. 2 Flow chart of shading analysis of PV station

3 实验与分析

本文以位于成都的 3 kW 屋顶光伏电站作为研究

对象，对工作点电流、电压、辐照度及环境温度进行采

集，采集间隔为每 1.3 分钟。电站所选用光伏组件为

前文所述中南光电 CHN 60P 多晶硅光伏组件，温度系

数 β 为 0.06%，I0 和 n 采用多晶硅组件标准值 5.82 nA
和 1.15。以天为单位选取 2017 年 12 月 11~31 日期间

的运行数据为初始统计对象。

3.1 数据预处理

如图 3 所示为光伏电站某日（d1）的原始电流数据

及预处理结果。由于 d1 是阴雨天气，因此电流整体较

小，波动不明显，经 STC 转换及规范化后，电流数据波
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图3 数据预处理图

Fig. 3 Illustration of data preprocessing
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动性更加显著。由此可见，本方法适用于各种天气气候

条件。

3.2 一步转移概率矩阵的建立

根据预处理的数据，利用箱型图异常值分析

QL - kIQR 筛选出遮挡时刻异常数据，共计获得数据个

数为 42 个，多数时间处于 15:00~18:00 时段。根据遮

挡状态和非遮挡状态 2 个状态量建立一步转移概率

矩阵：

P
(1) = é

ë
ê

ù
û
ú

PAA PAB
PBA PBB

（10）
式中，PAA ——当前状态是遮挡状态，下一状态还是遮

挡状态的概率；PBA ——当前状态是非遮挡状态，下一

状态是遮挡状态的概率。

将异常点数据值代入式（9）得到 d1 的一步转移概

率矩阵为：

P
(d1) = é

ë
ê

ù
û
ú

30 42 12 42
12 427 415 427 （11）

3.3 “马氏性”检验

通常情况下如果要使用马尔可夫链模型，需对选用

的数据序列进行“马氏性”检验［12］，以判断是否符合马尔

可夫链应用要求，通常用 χ 2 统计量。设研究的序列状

态数为 n ，状态空间 I ={1，2，3，…，n} ，用（fij），i ，

j ∈ I 表示转移频数概率矩阵，把矩阵的各列之和除以所

有元素之和，即得到一个“边际概率”，用 P.j 表示：

P∙j =
∑
i = 1

n

fij

∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

fij

（12）

有了“边际概率后”，可得 χ 2 ：

χ 2 = 2∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

fij
|

|
||

|

|
|| lg Pij

P∙j
（13）

如果 χ 2 > χα
2[ ](m - 1)2 ，则认为数据序列具备“马氏

性”，能够当作马尔可夫链处理，反之则不行。其中，χ 2

服从 (n - 1)2 的 χ 2 分布，χα
2[ ](m - 1)2 根据给定显著性水

平 α 查表得出，当 n 越大时 χ 2 越精确。根据“马氏性”

检验公式，d1 数据序列的 χ 2 值 χ(d - 1)
2 =178.91，显著性

水平 α 取 0.05 时查表获得 χα
2[ ](m - 1)2 =3.84，其中状态

维度数 m 为 2。显然 d1 序列的 χ 2 值远大于检验值，故

可以当作马尔可夫链处理。如图 4 所示，通过相同方法

可获得连续 7 天的“马氏性”检验结果，其 χ 2 值均远大

于检验值，故满足“马氏性”。
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图4 “马氏性”检验图

Fig. 4 Markov test values for selected days

3.4 遮挡概率的计算

由于本文是基于将每日的数据处理后构成一个马

尔可夫链，建立状态转移概率矩阵。显然，本文的马尔

可夫链是有限的，因此满足以下条件：

lim
n→∞∑

j = 1

N

Pij(n) =∑
j = 1

N lim
n→∞Pij(n) =∑

j = 1

N

Pj = 1 （14）
式（14）中的 Pj ≥0 ，则 {Pj, j = 1, 2,…, N}构成了一

个概率分布，称为转移概率矩阵的极限概率分布。若

{Pi, j = 1, 2, …, N}同时又满足 Pj = Si pi pij（其中 Pj 为状

态为 j 的概率值，Pi 为状态为 i 的概率值，Si 为 i 从 0
到 N 的求和），则可称为平稳分布。根据平稳分布的性

质可得，有限状态的马尔可夫链转移概率的极限分布一

定是平稳分布，跟初始变量无关。根据马尔可夫极限概

率和平稳分布的性质，可得出 d1 序列的极限概率，且极

限概率与初始状态无关。这里的转移步数定为 1000，
相应极限概率计算结果为：

P
(d1)
lim = [ ]0.090, 0.910 （15）

由此可知，d1 的遮挡概率为 9.0%，意味着如果光

伏电站均按照 d1 天的状况运行，那么有 9.0%的时间段

光伏电站是在阴影遮挡下运行的。

3.5 遮挡分析

如图 5 所示为根据本文前述方法对连续 20 天数据

的遮挡概率计算结果。其中，全天遮挡概率的波动范围

为 1.5%~6.0%，与光伏电站实际运行情况观测结果基本

一致。

由于晴天与阴天光照强度和类型的不同（前者多为

直射光，后者多有散射光），容易造成较大遮挡差异，因

此将以上数据根据太阳辐照度的等效峰值小时数分为

晴天和阴天 2 种情况进行讨论，如图 6 所示。计算结果

显示，在 15:30~17:00 时段晴天和阴天的遮挡概率分别

在 0%~12%和 0%~6%之间，波动幅度较大，且存在无遮
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图5 光伏电站遮挡概率统计图（全天遮挡概率）

Fig. 5 Statistical chart of PV station shading rate
（daily shading rate）
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图6 晴天和阴天光伏电站遮挡概率统计图

Fig. 6 Statistical chart of PV station shading rate for
sunny and cloudy days

挡情况（遮挡概率为零），与随机遮挡物理特性一致；在

09:00~10:30 时段遮挡概率绝对值远大于下午时段，但

波动幅度相对平缓，不具有随机性，与固定遮挡物理特

性一致。据观察可知，被测电站在 09:00~10:30 时段以

建筑物和树木的固定遮挡为主，而 15:30~17:00 时段时

常有云彩飘过造成遮挡，观测结果与数据分析结果一

致。综上，在全天遮挡概率曲线波动范围不大时，进一

步分析不同时间段、不同天气条件的遮挡概率曲线，若

波动性较小，且数值较大，则光伏电站在该时段应存在

固定遮挡；若曲线波动范围较大，遮挡概率值较小，且存

在遮挡概率极低情况，则应为随机遮挡，多数情况由云

彩飘过或鸟类飞过所造成。

4 结 论

本文基于光伏电站输出电流特性的马尔可夫链模

型，针对光伏电站遮挡判别问题进行了实验和分析，提

出了依据光伏电站遮挡概率的波动性判断电站遮挡情

况及类别的方法。由于阴影遮挡下光伏电站工作点偏

移，输出电流显著降低，本文通过箱型图异常值分析筛

选遮挡时刻电流数据，结合正常时刻数据构成马尔可夫

链模型并通过了“马氏性”检验，利用马尔可夫链极限概

率和平稳分布的性质计算出光伏电站遮挡概率。模型

分析结果表明，被测电站已发生遮挡且包含固定遮挡及

随机遮挡 2 种类型。该结果与现场观测结果一致，验证

了本文所提出分析方法的可行性和准确性。该方法的

提出为光伏电站发电量评估及后期运维提供了有力依

据，有望极大程度降低光伏电站长期运行的安全隐患。
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DIAGNOSIS ALGORITHM FOR REAL-TIME SHADED ANALYSIS OF
PHOTOVOLTAIC POWER STATION BASED ON MARKOV CHAIN

Cong Weilun，Zhang Bo，Xia Yadong，Xing Zhaolu
（School of Energy Science and Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，Chengdu 611731，China）

Abstract：In this paper，an algorithm based on Markov chains is proposed to diagnosis the shaded situation of photovoltaic
（PV）power systems，so as to overcome the shortage of current diagnosis methods in terms of cost，instantaneity and
feasibility. The output characteristics of shaded PV power station is investigated and the results show that the "Markov" test
value of current data is much larger than the standard test value，which means that these current data collected can be used
to form a Markov chain. In consequence，the shaded rate of PV power plant is successfully calculated using the Markov
chains，and it’s shaded situation is evaluated by the rate fluctuation. Comparing with the on-site test data for one month，the
calculation results based on above algorithm imply that there is shadow coverage for the measured power plant，including
both fixed and random shadings. These results are in good agreement with our direct observation which illustrates that our
method is effective and accurate. The algorithm developed in this work realizes the remote analysis and real-time diagnosis
of shaded situation of PV power systems. The implementation of this method provides a promising tool for the assessment
and maintenance of PV stations. As a consequence，the longer term stability and safety of PV power systems can be
significantly improved.
Keywords：photovoltaic power stations；Markov chains；fault diagnosis；shading rate；shading type


