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Abstract 
Fault detection in photovoltaic (PV) arrays is necessary to increase the output power and also the useful life of a 

PV system. The presence of conditions such as partial shade, high impedance faults, and the maximum power 

point detector (MPPT) system make the fault detection of PV in environmental conditions more challenging. The 

literature identified and classified defects just in few scenarios. In this study two-dimensional scalograms are 

generated from PV system data. The VGG16 as a pre-trained convolutional neural network is used for feature 

extraction. Finally, to identify and classify faults in the PV system a fully connected neural network is trained. 

Unlike the previous methods proposed in the literature on the subject of defect detection and classification, 

various defective cases with MPPT combination are considered in this research. It has been shown that the 

proposed method including pre-trained CNN performs better than the existing methods and achieves an error 

detection accuracy of 83.375%. 
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های فتوولتائیک با استفاده تشخیص و شناسایی خطا در سیستم

 VGG16 از شبکه عصبی عمیق
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 دهیچک

وجود . است ضروری PV سیستم یک مفید عمر طول همچنین و خروجی توان افزایش برای (PV) فتوولتائیک هایآرایه در خطا تشخیص

 محیطی شرایط در راخطا  تشخیص ،(MPPT)ردیاب نقطه حداکثر توان  و وجود سامانه بالا امپدانس ی، خطاهایجزئسایه  مانند شرایطی

و اکثرا نیاز  اندپرداخته بندیطبقه و شناسایی سناریو از عیوب به چند در فقط در این زمینه شدهانجام تحقیقات بیشتر. کشدمی چالش به

 هایاماسکالوگر وسیلهکه روش اکتساب داده این پژوهش بهبرای اکتساب داده دارند ( به تجهیزات پیشرفته )تصویرساز حرارتی، پهپادها

و با  VGG16 کانولوشنی عمیق از پیش آموزش داده شده عصبی یشبکه از استفاده با پژوهش این این نیاز را مرتفع کرده است. یدوبعد

خطا  یبندطبقه و شناساییبه ، PV سیستم ایهداده از دشدهیولت یدوبعد هایاسکالوگرام وسیلهاستخراج شده به هایویژگی از گیریبهره

 در ادبیات موضوع تشخیص و شنهادشدهیپهای قبلی روش. برخلاف پردازدمیکاملاً متصل  یشبکه عصب با استفاده از یک PV در سیستم

 استشده دادهاست. در این تحقیق نشان شده گرفته نظر در ما مطالعه در MPPT ترکیب با همراه معیوب مختلف موارد ی عیوب،بندطبقه

 222/32 خطای تشخیصدقت به و کندمی عمل بهتر موجود هایروش از ،شدهمیتنظ دهیدآموزش پیش از CNNشامل  پیشنهادی روش که

 کند.می پیدا درصد دست
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  مقدمه -6

ها، تغییرات آثار نامطلوب منابع انرژی فسیلی بر سلامت انسان

اقلیمی و اکوسیستم به دنبال رشد صنعتی در سراسر جهان و افزایش 

گیری از منابع مصرف جهانی این نوع منابع لزوم گسترش بهره

 داریپا یز،تماین منابع  یرازدهد های تجدیدپذیر را افزایش میانرژی

انرژی  عترین مناباقتصادی یکی .هستند ستیزطیمحبا  سازگار و

است. مزایای  ی فتوولتائیک خورشیدیانرژ ی،تجار تجدیدپذیر

 با قابلیت انرژی متعدد این صنعت نظیر عملکرد عاری از صدا و منبع

 های فتوولتائیک شده است.جهانی سبب توسعه سیستم دسترسی

 هایهزینههای خورشیدی به دلیل کاهش گیری از سیستمبهره

سرعت در حال کنندگان بهبه نفع مصرف هادولت ها و سیاستپنل

تراوات ساعت تا سال  2344. تولید برق به میزان [2] افزایش است

 های فتوولتائیک قابلگیری از سیستمبا توجه به نرخ بهره 7472

 صنعت، نرایگا بودن دسترس مزایا و در . علیرغم[7]بینی است پیش

PV  به دلیل حضور در شرایط محیطی سخت و وابستگی خطاها به

 قابلیت خروجی، قدرت ازجمله کاهش هاییچالش این شرایط با

 . با توجه به حضور[2]مواجه است  پذیریاطمینان و آسیب

در محیط بیرونی، امکان وقوع خطاهایی ازجمله  PVهای سیستم

(، HS) (، نقطه داغLG(، خط به زمین)LL(، خط به خط)OCمدارباز)

 و یکنواخت زدن سایه) محیطیزیست کشی و اثراتسیم افت

در این  (گردوغبار و برف شدن جمع ،غیریکنواخت، رطوبت

یابد. این خطاها ممکن است سبب کاهش ها افزایش میسیستم

 .[2]و  [4]شود  PVSکارایی و طول عمر 

موقع خطاها منظور تشخیص بهبه های فتوولتائیکپایش سیستم

 یناناطم و حداکثر بازده توان ،زاتیاز طول عمر تجه نانیاطمجهت 

 یضرورها در مقایس بزرگ امری این سیستم اعتماداز عملکرد قابل

خطا در سرعت،  یصهای مختلف نظارت و تشخروش. است

 طاهاختعداد  ییشناسا ییو تواناموردنیاز  یهارسنسو و یچیدگیپ

ظتی در قانون های محافگیری از دستگاهبهره متفاوت است.

004NCE National Electric Code برابر در محافظت مانند دستگاه 

 ازحدشیب محافظت از جریان دستگاه ،2(GFPD) زمین خطای

(OCPD)7 کننده خطا قوس قطع مدار و(AFCI)2  برای بررسی و

 کم، وجود هایی نظیر تابشخود با چالش [0-0]خطاها  کاهش انواع

و  4(MPPT)توان  نقطه حداکثر ، ردیابمسدودکننده دیودهای

                                                 
Ground Fault Protection Device 

Over Current Protection Device 

Fault Circuit Interrupter 

 عملکرد صحیح از که مانع PV یهاهیآرا غیرخطی یهایژگیو

شوند می مختلف شرایط در ی خطاکنندهمحافظت یهادستگاه

طولانی  مدت برای خطاها است ممکن ،رونی. ازامواجه هستند

گیری از . بنابراین بهره[24]نباشد  ییشناساقابلو  افتهیتداوم

 هایهای تشخیص عیوب پیشرفته، کارآمد و سازگار با چالشروش

موقع عیوب، افزایش های فتوولتائیک جهت تشخیص بهسیستم

 .ناپذیر استراندمان نیروگاه و طول عمر مفید سیستم امری اجتناب

 عیب تشخیص پیشرفته هایحفاظتی، روش هایبر طرح علاوه

ائیک های فتوولتموقع خطاها، سیستمتا با تشخیص به استشده ارائه

 هایروش از حفاظت قابل اطمینان برخوردار شوند. اثربخشی

 واییه و آب شرایط بالا، امپدانس هایخطا دلیل به پیشرفته حفاظت

 .[24]است  برانگیزچالشاست  کار حال در MPPT که زمانی و

های تشخیص خطا عموماً به تشخیص تعداد محدود همچنین روش

به تشخیص فقط یک  [22]طور خاص به اند.ها پرداختهاز خطا

 فقط [27]خطای زمین پرداخته است. همچنین روش پیشنهادی در 

 باشد.( میPS( و )LLF)PV  آرایه خطا در سناریوی دو شامل

مورد  [22]در  2(LLF, OCF, SF, BDFبندی چهارخطا )طبقه

 بررسی قرار گرفته است.

 در موجود کار کمبودهای و فوق هایبرای پرداختن به چالش

 یبعص یهاشبکه گیری از رویکردله با بهرهخطا، این مقا تشخیص

 ریاز تصاو گیریو با بهره CNN قیعم یدوبعد یکانولوشن

شش  یبندطبقه و ییشناسامنظور به PV یدوبعد هایاسکالوگرام

پرداخته  PV ستمیسدر  زمانی هر شش خطاو هم جادشدهیا یخطا

 زمانی)ازجمله هم خطا مختلف موارد تحقیقات جاری، برخلاف است.

شرایط سایه جزئی، خطای تخریب، خطای زمین، خطا ، انواع خطا

( و تجمیع خطاها مداربازدر جعبه اتصال، خطای خط به خط، خطای 

 دهند کهنتایج نشان می. استشده گرفته نظر در MPPTترکیب  با

 از Fine-Tuned VGG-16 CNN پیشنهادی این مقاله روش

بندی خطای بالاتری برخوردار است ت طبقهموجود از دق هایروش

و همچنین قادر به شناسایی تعداد بیشتر خطا چه در سطح آرایه و 

چه در سطح ماژول فتوولتائیک است. همچنین برای استخراج 

ورودی شبکه عصبی کانولوشنی عمیق نیاز به  عنوانبهتصاویر 

ابراین بن تجهیزات جانبی مانند تجهیزات تصویربرداری حرارتی ندارد

 گیریهای ورودی تصویری برای بهرهروش پیشنهادی نیاز به داده

انواع روش تشخیص خطا مبتنی بر یادگیری عمیق را مرتفع 

Maximum Power Point Tracker  

Line To Line Fault, Open Circuit Fault, Shading Fault 



 VGG16 قیعم یبا استفاده از شبکه عصب کیفتوولتائ یهاستمیخطا در س ییو شناسا صیتشخ

 

 

در یک  روزشبانهگیری مستمر در طول سازد. لذا قادر به بهرهمی

 باشد.سیستم خورشیدی بزرگ می

 پیشینه پژوهش -6

 اخط صیو تشخشناسایی  یبرا یمتعدد خطای صیتشخ یهاروش

های متفاوتی برای بندیو طبقهاند پیشنهاد شده PV یهاستمیدر س

 ییتوانا حسگر، ازین کرد،یروانواع روش تشخیص خطا با توجه به 

ی، ازسادهیپ نهیهز ،دقت ،یسازکپارچهی یدگیچیخطاها، پ صیتشخ

ی معمول یهای حفاظتهای دستگاهو محدودیت یهای حفاظتچالش

 .است شدههارائ

 یریادگی یهاتمی، الگوریادگیری ماشینبر  یمبتن بیع صیدر تشخ

 کی یو خروج یورود یپارامترها نیرابطه ب یریادگی یبرا نیماش

 توانیرا م یهای آموزش. دادهشوندیآموزش داده م PV ستمیس

کرد.  یآورجمع قیدق PV یهابا کمک مدل ای یصورت تجرببه

آموزش  یبرا زیخطا ن عدر هنگام وقو یرعادیغهای ، دادهحالنیباا

  .[2] است ازین مورد قیدق ینیبشیو پ

های یادگیری عمیق در ادامه تعدادی از منابعی که با استفاده از روش

صه صورت خلاانتها بهبررسی شده و در  اند،به تشخیص خطا پرداخته

 ارائه شده است. 2در جدول 

( ANN) یچند خروج یمصنوع یشبکه عصب کیتوسعه  [24]در  

 ستمیس کی DCخطا در سمت  ییو شناسا صیتشخ یرا برا

با استفاده از  افتهیروش توسعهشده است. ( ارائه PVS) کیفتوولتائ

مدار باز، اتصال  یخطاها صیتشخ فقط قادر به ،یبندطبقه یخروج

 است. و عدم تطابق هکوتا

خطای خط به خط، خطای زمین و خطای اتصال کوتاه با  [22]در 

 قابل شناسایی است. (Bi-LSTM)ی عصبی استفاده از شبکه

ی لایه شدن و شکستگتغییرات در سطح ماژول مانند سوختگی، لایه

گیری با استفاده از تصاویر هوایی ثبت شده توسط پهپادها و با بهره

 [20]در  (KNN) ی عصبی کانولوشنی وکیبی شبکهتر از روش

 تشخیص داده شده است.

بای پس و خطای سایه سه نوع خطای زمین، خرابی دیود  [22]در 

 قابل تشخیص است. ResNetمبتنی بر  CNNجزئی با استفاده از 

لایه شدگی با استفاده از های دارای شکستگی و لایهماژول [23]در  

تصاویر هوایی که توسط اینترنت اشیا ارسال و در فضای ابری ثبت 

                                                 
Electroluminescence 

 شوند.تشخیص داده می CNNاند، با استفاده از شده

گیری از با استفاده از تصاویر ترموگرافی و با بهره [20]در مقاله 

لایه شدگی های شکسته و دچار لایهماژول CNNی عصبی شبکه

 د.تشخیص داده ش

از تصاویر  برای تشخیص ترک بر روی ماژول [74]در 

 و شبکه عصبی عمیق استفاده شده است. 2ینسانسالکترولوم

 خطا عدم و اتصال کوتاه یمدار باز، خطاالگوریتم تشخیص خطای  

بیان شده  [72]در  SVM و CNNی عصبی با ترکیب شبکه تطابق

 اند.بندی شدهاست که با دقت خوبی این سه خطا طبقه

 ی تحقیقخلاصه پیشینه .6 جدول

 منبع روش تشخیص خطا خطاهای تشخیص داده شده

 ANN [24] و عدم تطابق همدار باز، اتصال کوتا یخطاها

خطای خط به خط، خطای زمین و خطای 

 اتصال کوتاه
Bi-LSTM [22] 

 CNN & KNN [20] لایه شدن و شکستگیسوختگی، لایه

خطای زمین، خرابی دیود بای پس و خطای 

 سایه جزئی
CNN [22] 

 CNN [23] لایه شدگیشکستگی و لایه

 CNN [20] لایه شدگیشکستگی و لایه

 DL [74] ترک تشخیص

 CNN & SVM [72] و عدم تطابق همدار باز، اتصال کوتا یخطاها

 PVی انواع خطا در آرایه -1

شوند می PVآرایه  ماژول یا کی یکه باعث کاهش خروج یعوامل

 ایشوند. خطاها ممکن است موقت در نظر گرفته میعنوان خطا به

 یادیز لیتوانند به دلامی PV ستمیس کیباشند. خطاها در  یدائم

 PVهای در سیستم یکه باعث اتلاف انرژ یاز عوامل یبرخ ،رخ دهند

رد، عملک یو دما یدیسطح تابش خورش رییشوند عبارتند از: تغمی

نقطه حداکثر  یابیخطا در رد، PVماژول  یترهاعدم تطابق در پارام

 PVهای ماژول یتجمع برف و گردوغبار رو ،یریپ ه،یتوان، اثرات سا

 صی( تشخ2: یبرا قیعم نشیب. لذا [72-77] بارخطاهای فاجعهو 

 لیوتحلهی( تجز2و  بیع صی( درک ضرورت تشخ7هر رخداد خطا، 

درک بهتر،  یبرا رونی. ازا[70] است یورضر یهای حفاظتچالش

شده بخش ارائه نیمختلف در ا یاز خطاها یقیدق لیتحلوهیتجز

 .است
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 خطای تخریب -1-6

از: شکست جعبه  اندعبارتهای خطای تخریب حالت نیترمهم

 هیلاهیقاب شل و لا وب،یمع یاتصال سلول شه،یشکستن شاتصال، 

 شتریگرم و مرطوب ب یوهوادر آب بیهای تخرحالت نیشدن. ا

 شهیبا ش PVماژول  کیرطوبت در  ایورود آب . [2] شده استگزارش

 رییو باعث تغ شودیم یتوجهقابل یشکسته منجر به تنش خوردگ

 .[72] شودیم پارازیتی یهادر مقاومت

 خطای زمین -1-6

رخ  کییکوتاه الکتراتصال مدار  یکتوسط  یطور تصادفبه یدهپد این

امپدانس کم غیرعمدی در با  یرمس یک ین خطادرواقع، ا. دهدمی

خطای زمین  .[73] است ینو زم یانحامل جر یاز هاد یکی یانم

 را در بردارد. ایمنیهای غلب نگرانیا

 خطای جعبه اتصال -1-1

 یترین مسائل برااز حیاتی یکدر جعبه اتصال ی نانیاطم تیقابل

PVM جعبه  .است نهیزم نیدر ا اتیو عمل دییدر طول تست تأ

 یخارج یهاانهیها به پااز رشته یکشمیس یبرا یاتصال محافظ

صال جعبه ات فیضع تیاز تثب یناش تواندیم یحالت خراب نیاست. ا

 فیضع یکشمیاتصالات، س ینفوذ رطوبت، خوردگ ،یبه صفحه پشت

 باشد یحرارت بیتخر لیبه دل ای فینصب ضع ،یمنجر به قوس داخل

[70]. 

 خطای خط به خط -1-0

 یلسپتانبا دونقطه  ینبکم مقاومت  بااتصال  ط یکخطای خط به خ

از عوامل  است. یستمس یا یکیشبکه الکتر یکمختلف در 

صال ها، اتکابل یکیشکست الکترتوان به ایجادکننده این خطا می

ت اتصالا ینکم ب یقعا یان،های انتقال جرهادی ینب یکوتاه اتفاق

 .[0]ود یکی اشاره نممکان یبو آس اتصالرشته در جعبه 

 مداربازخطای  -1-5

افتد که یکی از مسیرهای حمل جریان در این خطا زمانی اتفاق می

مسیرهای سری با بار شکسته یا باز شود. از عوامل به وجود آورنده 

ها، قطع و وصل کردن توان به اتصال ضعیف بین سلولمیاین خطا 

ها اشاره نمود. وجود ها در جعبه اتصال و پارگی سیمکانکتور

خطاهایی نظیر نقطه سوز و خرابی در دیودها نیز از عوامل ایجاد 

 .[73]روند خطای مدارباز به شمار می

 سایهسایه و نیم -1-1

شود. های فتوولتائیک تعریف مییه در سیستمدو نوع سای طورکلبه

با  PV هایماژولدهد که رخ می یسخت که در صورت یهنوع اول سا

ه شد دارگردوغبار، سایه یاها انساختمسایه مثال عنوانمواد جامد، به

مانند دوده  که ناشی عناصر موجود در هوا نرم است یهنوع دوم سا

 دارسایه زیراد؛ شویولتاژ م منجر به کاهش سایه سخت. دهدرخ می

یکسان  تابش دریافت عدم به سری منجر هاییتعدادی از ماژول شدن

کوتاه  اتصال جریان عامل سبب کاهش این و شده هادر ماژول

 اند جریاننشده دارسایه که هاییشود. ماژولدار میهای سایهماژول

 عبور را تولیدی بیشتر خواهند جریانمی و دارند بالاتری کوتاه اتصال

دار های سایهماژول که شودمی ها سببماژول این بودن دهد سری

 یروکه سایه نرم اسپات خود نزدیک شوند. درحالیبه نقطه هات

در صورت عدم رفع سایه شاهد کاهش توان  گذارد.یتأثیر م یانجر

 . [0]دار خواهیم بود های سایهتولیدی و آسیب سلول

 آرایه فتوولتائیکسازی شبیه -0

خصوص به ریپذدیتجد انرژی منابع در سریع رشد به توجه با

 ابزار یک به PV های خورشیدی، طراحانی سیستمدرزمینه

 طتوس برق تولید ینیبشیپ برای ریپذانعطاف و نانیاطمقابل

 PV مدل. دارند نیاز مختلف یهااندازه در PVهای سیستم

 درک برای محققان به تا شودمی روزبه وقفهبیطور به خورشیدی

 روابط اساس بر ریاضی هایمدل بیشتر.کند کمک عملیات بهتر

گسترش مبتنی بر مدل تک دیودی یا دو دیودی  جریان-ولتاژ

 .اندیافته

 مدل ریاضی ماژول فتوولتائیک -0-6

 که تاس شدهلیتشک فتوولتائیک هایسلول از فتوولتائیک ماژول

-p الاتص یک اساساً سلول این. شوندمی متصل هم به موازیطور به

n هک استشده ساخته سیلیکون مانند رسانایی نیمه از که است 

 در کهطور . همانکندیم فراهم را برق به نور انرژی تبدیل امکان

 مدارصورت آل به دهیا PV سلول یک است.شده داده نشان 2شکل 

 .[24] شودیم مدل دیودی تک

 موازی مقاومت دیود، فتوجریان، منبع شامل که معادل مدار

 رد داخلی مقاومت که است سری مقاومت جریان شنت و کنندهبیان

 PV سلول یک I-V مشخصه معادله. کندیم توصیف را جریان برابر

 .[24] شودیم( تعیین 4( تا )2با روابط )



 VGG16 قیعم یبا استفاده از شبکه عصب کیفتوولتائ یهاستمیخطا در س ییو شناسا صیتشخ

 

 

 
 ]PV 62[ سلول معادل مدار .6 شکل

 ی:نور انیجر

 Iph = [ISC + Ico(Tc − Trf)]
Ir
Irf

 

 جریان اشباع معکوس در دمای مرجع:

(7) 
Irs = ISC [exp (

qVoc
NsKATc

) − 1]⁄  

 جریان اشباع دیود:

(2) Is=Irs [
Tc
Trf

]
3

exp[qEg AK(
1

Trf
−

1

Tc
)]⁄  

 :PVماژول جریان 

(4) 
I = NpIph − NpIs [exp {

qV + IRs

NsKATc
} − 1]

−
V + IRs

RP
 

 

 ساز متلبسازی در محیط شبیهمدل -0-6

لب ساز متپس از مدل کردن سیستم فتوولتائیک در محیط شبیه

مقادیر  7جدول سیستم مطابق برای اطمینان از عملکرد صحیح 

استاندارد  در حالت تست طیشراتحت  PVماژول رهای پارامت

 .استخراج شد

 -ریتابش متغت توان را در دو حال-مشخصه ولتاژ یمنحن 2و  7شکل 

  دهد.یم نشان یعاد طیدر شرا ریدما متغ-ثابت ثابت و تابشا دم

 استاندارد در حالت تست طیشراتحت  PVماژول رهای پارامت .6 جدول

 پارامتر PV مشخصات ماژول

 ماکزیمم ولتاژ 03/22

 ماکزیمم جریان 442/0

 ماکزیمم توان 244

 اتصال کوتاهجریان  42/24

 ولتاژ مدار باز 2/20

 

 
 دما ثابت-در حالت تابش متغیر P_V نمودار .6 شکل

 

 

 دما متغیر-در حالت تابش ثابت P_Vنمودار  .1 شکل

 

را مختلف  یخطا یهارا در حالت PV ستمیس یکربندیپ 4شکل 

با  2×4 هیآرا کیشده از  یطراح کیفتوولتائ ستمیدهد. سیم نشان

شده است.  لیکیلووات تشک 0 یوات با توان خروج 244ماژول  74

را با استفاده از مدل تک  PV ستمیکل س نکیمولیمدل س 2شکل 

دهد که شامل مبدل ینشان م [24]مرجع مطابق با مرجع  ودید

 تمیریزی شده با الگوربرنامه MPPTبا  DC-DCکننده تقویت

 باشد.( میP&Oاغتشاش و مشاهده )

 



 704الی  742، صفحه 2442پاییز و زمستان ، 07و  02های ، شمارهشانزدهمسال   رانیاطلاعات و ارتباطات ا یفناوردوفصلنامه 

722 

 

 ی خورشیدیانواع خطا در آرایه .0 شکل

 

 ساز متلبدر محیط شبیه PV ستمیس مدل .5 شکل

 

 شدههارائی سازهیاز مدل شب یشنهادیپی ابیبیروش ع یبررس یبرا

 یاتیعمل طیمجموعه داده تحت شرا یآورجمع یبرا 2شکل  در

 .شده استاستفاده  وبیمع ریو غ وبیمع

 اکتساب داده -5

مانند  های اکتساب داده اکثرا نیاز به تجهیزات پیشرفتهروش

تصویرساز حرارتی، پهپادها و ... دارند که علاوه بر تحمیل هزینه 

گیرد که امکان برداری از نیروگاه صورت میای دادهبصورت دوره

کند، رو میبا چالش روبهها را تشخیص خطا در طول این دوره

مخصوصا برای سه خطای مهم مدارباز، اتصال کوتاه و خطای زمین 

برداری با روش اسکالوگرام که خطرات ایمنی را نیز دربردارد. داده

ی پزشکی از آن استفاده شده است علاوه بر افزایش که در زمینه

 کندهای بیان شده را نیز مرتفع میبرداری سایر چالشدقت داده

ی خطای تخریب، خطای زمین، خطا در جعبه ،خطا بدونهای حالت

و  مدارباز، خطای طای سایه جزئیاتصال، خطای خط به خط، خ

در نظر  یشنهادیروش پ یابیارز یبراهشت حالت  تجمیع خطاها،

(، T(، دما )Gتابش )شده شامل آوریجمع های. دادهگرفته شده است

 کیفتوولتائ انی(، جرVocولتاژ مدارباز )(، Iscاتصال کوتاه ) انیجر

(Ipv ،) ولتاژ فتوولتائیک(Vpv) ،انیجر MPP (Imp)ولتاژ ، MPP 

(Vmp)  و توانMPP (Pmp)  یخروجمستخرج از  داده 0است.که 



 VGG16 قیعم یبا استفاده از شبکه عصب کیفتوولتائ یهاستمیخطا در س ییو شناسا صیتشخ

 

 

 ای میطور مستقبهکه  کنندهتیمقدار از مبدل تقو 2و  PV هیآرا

کنند. یتغییر م .PV ستمیمتأثر از وقوع خطا در س میرمستقیغ

هر . شد یآوردار جمعی برچسبنمونه داده 22274درمجموع 

با  PV هیآرا یسازهیشبکه از  نمونه است 2444 یکلاس دارا

 7و  2های که در جدول ریز یهاتیچندگانه از موقع یهابیترک

 .استخراج شده استاند، نشان داده شده

 

 هابرچسب داده مجموعه داده .1 جدول

 برچسب داده ستمیرسیز
 PV G,T, Isc, Voc, Ipv, Vpv, Imp, Vmp, Pmpآرایه 

 Imax, Vmax, Pmax 2مبدل بوست

 

 مقادیر پارامترهای مجموعه داده .0 جدول

 مقدار هدف پارامترها

 74تغییر با گام  -2W∕m 244-2744 تابش

 2تغییر با گام - c°04-4 دما

 

 6یاسکالوگرام دوبعد دیتول -1

 یواز ر ماًیبندی را مستقطبقه فیوظا شبکه عصبی کانالوشنی

در حوزه ها  CNNطور گسترده به دهد. امروزهمیانجام  ریتصاو

( به حوزه D-1ها از حوزه زمان )سیگنال لیبا تبد یپزشک ستیز

. شوندموجک استفاده می لی( با استفاده از تبدD-2فرکانس )

 سبب (CWT) وستهیموجک پ لیتبدبا اعمال  مستخرجهای داده

است  شدهارائه 0که در شکل  (یدوبعد ریاسکالوگرام )تصو دیتول

 شیها بر اساس نماسیگنال یبصر شینما کی. اسکالوگرام شوندمی

لازم به ذکر  .است (WTموجک ) لیفرکانس با استفاده از تبد-زمان

افزایش در دقت شبکه عصبی  منظوربهاست در این پژوهش 

قیم در ارتباط با تعداد مست طوربهکه  شدهاستفادهکانولوشنی 

باشد. تصاویر اسکالوگرام با دو وضوح های تصویری ورودی میداده

 یاسکالوگرام برا ینمودارها جادیپس از ا است. شدهاستخراجمتفاوت 

اندازه استاندارد اسکالوگرام به ریتمام تصاو متلبها در نمونه داده

 VGG_16 یورود ریتصو هیلا ازیتا ن شوندیبرش داده م 774×  774

  را برآورده کنند. دهیدآموزش شیاز پ

                                                 
Boost Converter 

2-D Scalogeram 

 

 CNN یشبکه ورودیتصاویر اسکالوگرام  .1 شکل

CWT است اما از خانواده  هیفور لیبه تبد هیاز نظر مفهوم شب

نوسی و کسی ینوسیجای توابع سخود به هیعنوان توابع پاها بهموجک

شده است  آورده 2معادله در  CWT یاضیر انیکند. باستفاده می

 است یاصل گنالیسx(t) موجک و هینمونه اول کی ψ(t)که در آن 

[22]. 

(2) 𝐶𝑊𝑇{𝑥(𝑡); 𝑎, 𝑏} = ∫𝑥(𝑡)𝜓𝑎,𝑏
∗ (𝑡)𝑑𝑡 

 𝜓𝑎,𝑏(𝑡) = 
1

√|𝑎|
𝜓 (

𝑡 − 𝑏

𝑎
) 

 شبکه عصبی کانولوشنی -2

ری یادگی یهاتمیاز الگور یکلاس خاص شبکه عصبی کانولوشنی

 هیلا ی:اصل هیسه لا شامل CNN ی اصلی یکمعمار.استعمیق 

 نکانولوش اتیکاملاً متصل است. عمل هیادغام و لا هیکانولوشن، لا

با استفاده از  ی راهای وروداز داده نهیبه یژگینقشه و کی یدوبعد

منظور ادغام به هیکند. لامی دیشده تولآموخته لتریهسته ف یتعداد

کاملاً متصل  هیلات یکند. درنهاها عمل میداده یژگیو ادش ابعکاه

 .[27] شده استاستفاده یبندطبقه یبرا

CNN  ی، خطا2خطا انتشارسازی پس روش بهینهبا استفاده از 

مثال، عنوانشبکه )به یپارامترها یبر رو را یبندطبقه

داده شبکه آموزش رساند. می( به حداقل لتریف یهاها/وزنهسته

 باو  اموزدیب ییربنایز یهارا از داده زیمتما یهایژگیتا و شودمی

منجر به  softmax هیمانند لا یاکننده یبنداستفاده از طبقه

 .[24] شودیها مداده نیا یبندطبقه

 Error-Backpropagation 
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آموزش  یبرا یمیهای عظعه دادهاز ابتدا به مجمو CNNآموزش 

وسط ت دهیدآموزش شیشبکه از پ کیاستفاده از  ن،یبنابرا. دارد ازین

 CNNشبکه  کی گر،یدعبارتبه است. شدههیمطالعات مختلف توص

بزرگ که  اریمجموعه داده مع کی یبر رو دهیدآموزش شیاز پ

 یبرا ImageNet)مثلاً مجموعه داده  استدر دسترس  یراحتبه

رار هدف ق یبرای ژگیکننده واستخراج کیعنوان به( ایاش صیتشخ

که در آن تعداد  PV ستمیس یدامنه متفاوت )مانند خطاها کیدادن 

 ممکن است در دسترس نباشد( استفاده شود ینمونه آموزش یادیز

[24]. 

 VGG-16 شدهشبکه از پیش آموزش داده -2-6

عنوان دیده بهاز پیش آموزش VGG-16 CNNدر این پژوهش از 

ار شده است. ساختبندی ویژگی استفادهالگوریتم استخراج و طبقه

VGG-16  لایه  22ده است که شامل شنشان داده 2در شکل

 SoftMaxبندی کننده متصل و یک طبقه لایه کاملا 7کانولوشن و 

 .[22]است 

بر شبکه یابی پیشنهادی مبتنی روش عیب -2

 دیده شدهعصبی کانولوشنی از پیش آموزش

دهد. ابتدا، فلوچارت روش پیشنهادی را نشان می 3شکل 

نمونه  22043شود که از مجموع ای از دیتاست اعمال میمجموعه

شده است.این مجموعه داده نمونه در هر کلاس تشکیل 2420با 

شده وهش ارائهعنوان یک آزمون ثابت برای ارزیابی رویکرد این پژبه

های است تا یک مقایسه معنادار را ایجاد کند. سپس این داده

شده ( پردازشCWTبعدی با استفاده از تبدیل موجک پیوسته )یک

طور مؤثر های دوبعدی تولید شود که بهاست تا اسکالوگرام

را ضبط  PVبعدی سیستم های یکهای فرکانس زمانی دادهویژگی

دی تولید کند. تصاویر اسکالوگرام اکنون به های دوبعکند و داده

آسانی همراه با یک شبکه عصبی توانند بهشکلی هستند که می

دیده برای ( از پیش آموزشD CNN-2کانولوشنی دوبعدی )

 CNN Pretrain VGG-16استخراج ویژگی )در این پژوهش از 

صورت  Sotmaxبندی بعدی از طریق لایه شده است( و طبقهاستفاده

دقت دیده را بهاز پیش آموزش VGG-16گرفته است. همچنین 

طرفه ایجاد کنیم که  3بندی کننده شده است تا یک طبقهتنظیم

بندی را در یک کند و همچنین طبقهها را استخراج میویژگی

تفصیل در دهد. شرح هر مرحله بهچارچوب مشترک انجام می

 .شده استهای بعدی بیانبخش

 

 
 VGG-16شده که از پیش آموزش دادهساختار شب .2 شکل

های شده است تا اسکالوگرام( پردازشCWTتبدیل موجک پیوسته )

های فرکانس زمانی طور مؤثر ویژگیدوبعدی تولید شود که به

های دوبعدی را ضبط کند و داده PVبعدی سیستم های یکداده

انند توتولید کند. تصاویر اسکالوگرام اکنون به شکلی هستند که می

( D CNN-2آسانی همراه با یک شبکه عصبی کانولوشنی دوبعدی )به

 CNNدیده برای استخراج ویژگی )در این پژوهش از از پیش آموزش

Pretrain VGG-16 بندی بعدی از طریق شده است( و طبقهاستفاده

از پیش  VGG-16صورت گرفته است. همچنین  Sotmaxلایه 

 3بندی کننده شده است تا یک طبقهدقت تنظیمدیده را بهآموزش

کند و همچنین ها را استخراج میطرفه ایجاد کنیم که ویژگی

دهد. شرح هر بندی را در یک چارچوب مشترک انجام میطبقه

 .شده استهای بعدی بیانتفصیل در بخشمرحله به
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 یدهداز قبل آموزش CNNهای استخراج ویژگی -2-6

طور خودکار ها بهها این است که آن CNNیک ویژگی مهم 

گذاری های آموزشی برچسبشده را از دادهبندیهای طبقهویژگی

ه طور ککند. همانبندی را تسهیل میگیرند که طبقهشده یاد می

تنها از نظر از ابتدا نه CNNتر بیان شد، آموزش مجدد یک پیش

مقادیر زیادی داده نیز نیاز دارد.  محاسباتی گران است، بلکه به

وجود، کارهای مختلف در جامعه یادگیری ماشین با موفقیت بااین

های عمیق را که از قبل بر روی یک مجموعه قدرت تعمیم شبکه

ی بنداند که با توجه به طبقهشده است، نشان دادهداده عظیم انجام

، عملکرد خوبی های مختلفهای داده دیگر، حتی از حوزهدر مجموعه

از پیش آموزش  VGG-16دارد. بنابراین، در این پژوهش یک 

بندی تصویر در مقیاس شده بر روی یک مجموعه داده طبقهداده

طور اعمال شد. به PVهای بندی خطا در آرایهبزرگ را برای طبقه

« fc7»ها در دومین لایه کاملاً متصل های نورونسازیخاص، فعال

دیگر برای عبارتشده است. بهنشان داده 3در شکل  شود کهآغاز می

بلوک  2های هر ، وزنVGG-16استخراج بردارهای ویژگی از مدل 

بندی جدید آمده به طبقهدستکانولوشن منجمد شده و خروجی به

 VGG-16دیده های از پیش آموزششود. سپس ویژگیداده می

CNN منتقل شد. 3کل کلاسه مطابق با ش 3بندی لایه طبقهبه یک 

2-6- VGG-16 CNN شده دقیق تنظیم 

های پرکاربرد برای استفاده مجدد از مدل یکی دیگر از تکنیک

شده نشان داده 0استخراج ویژگی، تنظیم دقیق است که در شکل 

است. تنظیم دقیق شامل خارج کردن از حالت انجماد چندلایه 

اده گی استفپایه مدل منجمد است که برای استخراج ویژبالایی یک

شده مدل طور مشترک هم بخش جدید اضافهشود و آموزش بهمی

 هایبندی کننده کاملاً متصل( و هم تمام لایه)در این مورد، طبقه

 .[24]شود بالایی مجدد آموزش داده می

بالای پایه کانولوشن یک شبکه از پیش  هایتنظیم دقیق لایه

پذیر است که یک طبقه کننده شده تنها زمانی امکانآموزش داده

شده باشد در غیر این صورت سیگنال خطای قبل از آن آموزش داده

منتشرشده از طریق شبکه در طول آموزش بسیار بزرگ خواهد بود 

که  VGG-16هایی کانولوشنی هایی که قبلاً توسط لایهو ویژگی

روند؛ بنابراین مراحل تنظیم اند از بین میاستخراج شده خوبیبه

 دقیق شبکه به شرح زیر است:

که  Pretrain VGG-16 CNNهای تصویری را به یک داده .2

کنیم جهت استخراج بندی به آن اضافه میلایه طبقهیک

 کنیم.ها اعمال میویژگی

 کنیم.را منجمد می Pretrain VGG-16 CNNدر مرحله دوم  .7

 دهیم.شده را آموزش میبندی اضافهلایه طبقه .2

لایه که شامل دولایه کانولوشن و یک VGG-16بلوک پنجم  .4

 ادغام است را بازکرده است.

و  Pretrain VGG-16 CNNدر این مرحله لایه بازشده شبکه  .2

 دهیم.بندی مجدد آموزش میلایه طبقه

 

 

 

 

 

 پیشنهادی CNNفلوچارت رویکرد  .2 شکل
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 VGG16تنظیم دقیق آخرین بلوک کانولوشن شبکه  .9 شکل

 6سازی پارامترهاآموزش و بهینه -9

توان با تنظیم هایپر پارامترها بهبود را می DLهای عملکرد الگوریتم

بخشید. در این مطالعه چندین ترکیب از مقادیر هایپر پارامتر مورد 

آزمایش قرار گرفت و بهترین ترکیب اتخاذ شد که در ادامه توضیح 

تنظیم شد تا دقت  24روی  7شده است. حداقل اندازه دستهداده

های آموزشی داد نمونهآموزش افزایش یابد. اندازه دسته به تع

با  2شده برای یک تکرار اشاره دارد. نزول گرادیان تصادفیاستفاده

دوبعدی  CNNبرای تنظیم دقیق  32/4شده روی تنظیم 4مومنتوم

                                                 
Training and Hyper-Parameters 

Batch Size 

Stochastic Gradient Descent 

Momentum 

Learning Rate 

دقیق  CNNبود.  4442/4شده انتخاب 2نرخ یادگیری .استفاده شد

 0دوره آموزش 244شده با های تصادفی انتخابدرصد داده 34با 

شد )یک دوره یک دور کامل آموزش درکل مجموعه داده است(.  داده

دو پارامتر مورداستفاده برای ارزیابی عملکرد هستند  3و ضرر 2دقت

تدریج های آموزش بهاست. دقت داده شدهنشان داده 24 که در شکل

توان رسد. با بررسی، میدرصد می 22/03یابد و به حدود افزایش می

همگرا  72/2یابد و به حدود آرامی کاهش میهمشاهده کرد که ضرر ب

 شود.می

 تست و ارزیابی -64

ها انجام شد و بهترین میانگین دقت درصد داده 74آزمایش بر روی 

و تلفات )بیش از شش اجرای تصادفی(، در هشت کلاس )بدون خطا، 

خطای تخریب، خطای زمین، خطا در جعبه اتصال، خطای خط به 

تجمیع خطاها( مشاهده شد. ماتریس درهم خط، خطای مدارباز و 

شده است که دقت هر کلاس ارائه  24در شکل  0ریختگی

ترین ردیف و دقت هر کلاس را در )حساسیت( را در امتداد پایین

دهد. سلول پایین سمت ترین ستون نشان میامتداد سمت راست

طور دهد که در تمام هشت کلاس بهراست، دقت کلی را نشان می

 شده است.گین محاسبهمیان

برای محاسبه دقت )حساسیت(، دقت یا ویژگی از یک ماتریس درهم 

که به ترتیب  FNو  TP ،FP ،TNریختگی، ابتدا باید چهار پارامتر 

 های درستهای کاذب، منفیهای درست، مثبتبیانگر تعداد مثبت

های کاذب است را با توجه به یک کلاس خاص از آن محاسبه و منفی

را در نظر بگیرید  0شده در شکل مثال، ماتریس ارائهعنوانم. بهکنی

)تعداد  TPو فرض کنید که تحلیل برای خطای تخریب است. 

 عنوان خطای تخریبدرستی بههای خطای تخریب که بهنمونه

های نامربوط که )تعداد نمونه TNاست؛ و  722اند( بندی شدهطبقه

)تعداد  FNاست،  40اند( بندی شدهعنوان نامرتبط طبقهدرستی بهبه

عنوان خطای دیگر اشتباه بههای خطای تخریب که بهنمونه

استثنای کردن اعداد در ستون اول )بهاند( با جمعبندی شدهطبقه

 شود.حاصل می 20ردیف اول( عدد 

Epochs 

Accuracy 

Loss 

Confusion Matrix 
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بندی خطا ریختگی، نتایج دقت و ضرر طبقهماتریس درهم .64 شکل

 شدهدیده دقیق تنظیمشاز پیش آموز VGG-16 CNNبرای 

 

های برابر است با تعداد کل نمونه TP +FNتوجه داشته باشید که 

های تست خطای کلاس تخریب(، ثابت است، مربوطه )تعداد نمونه

 .702یعنی 

 بر اساس بحث فوق، دقت یا حساسیت برای خطای کلاس تخریب

 ترین ستون( برابر است با:)پایین

TP (TP + FN)⁄ = 235 (235 + 56)⁄ = 80.7% 

ترین )راست همچنین دقت یا حساسیت برای خطای کلاس تخریب 

 ستون( برابر است با:

TP (TP + FP)⁄ = 235 (235 + 49)⁄ = 82.2% 

دهنده دقت ریختگی نشاندرنهایت میانگین دقت ماتریس درهم

دیده تشخیص خطا به روش شبکه عصبی کانولوشنی از پیش آموزش

 .٪222/32شده است که برابر است با 

 خطا هایکلاس شیافزا -64-6

با تنظیم دقیق( با افزایش تعداد  VGG-16عملکرد روش پیشنهادی )

وتحلیل کرد. خطاهایی با تجزیه 22توان در شکل میها را کلاس

سختی از سایر خطاها به LLشدت جریان خطای کم مانند خطاهای 

زمانی که سایه جزئی  LLشوند. دقت خطای تشخیص داده می

شود تا حد قابل توجهی کاهش رم اضافه میعنوان کلاس چهابه

 ٪04بندی دو کلاسه، دقت برای دو کلاس بیش از یابد. در طبقهمی

 یابد.ها، عملکرد کاهش میاست، اما با افزایش تعداد کلاس

 
 بندی با افزایش تعداد کلاس خطاهادقت طبقه .66 شکل

و سایر  CNN  pre-train VGG-16 مقایسه  -66

 هاروش

های تشخیص خطا و تعداد دقت روش ای بینمقایسه 2در جدول 

های یادگیری عمیق خطاهای قابل تشخیص مبتنی بر الگوریتم

 کند روش پیشنهادی این مقالهصورت گرفته شده است که تأیید می

بالاترین درصد دقت با احتساب تعداد بیشتر خطای تشخیصی را در 

 کندفراهم می PVسیستم 

بر های تشخیص خطا مبتنی بندی روشمقایسه دقت طبقه .5 جدول

 یادگیری عمیق

 دقت

 اخط بندیطبقه
 خطای تشخیصی روش تشخیصی

٪222/32 CNN pre-train 

VGG-16 

سایه جزئی، خطای تخریب، خطای 

زمین، خطا در جعبه اتصال، خطای خط 

زمانی و هم مداربازبه خط، خطای 

 خطاها

٪0/22 ANN [14] 
و عدم  همدار باز، اتصال کوتا یخطاها

 تطابق

٪224/34 Bi-LSTM [15] 
خطای خط به خط، خطای زمین و 

 خطای اتصال کوتاه

٪02/00 CNN & KNN 
[16] 

 لایه شدن و شکستگیسوختگی، لایه

٪37/20 CNN [17] 
خطای زمین، خرابی دیود بای پس و 

 خطای سایه جزئی

٪34/34 CNN[18] لایه شدگیشکستگی و لایه 

٪02/32 CNN[19] لایه شدگیشکستگی و لایه 

٪30/04 DL[20] تشخیص ترک 

٪72/02 CNN & SVM 
[21] 

خطاهای مدار باز، اتصال کوتاه و عدم 

 تطابق
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دقت تشخیص خطای  ]72-74[و  ]20[در منابع  2در جدول 

بالاتری گزارش شده است که به دلیل تشخیص تعداد خطای کمتر 

است که قبلا نیز بیان  MPPTبرداری در عدم حضور و همچنین داده

 چالشی مهم در تشخیص خطا است. MPPTشد که وجود 

های بدست آمده در این بر روی داده ]22[روش پیشنهادی در منبع 

ج مقایسه ارائه شود، نتای مقاله شبیه سازی شد تا در شرایط یکسان

درصد دقت کمتری برای تشخیص  Bi-LSTM سازی با روش شبیه

 ارائه شده است. 0خطاها دارد که در جدول 

 گیرینتیجه -66

در این پژوهش، یک پیکربندی تشخیص خطا مبتنی بر شبکه عصبی 

پیشنهادشده است؛ که  PVبندی خطای آرایه کانولوشنی برای طبقه

 شدهدیده تنظیماز پیش آموزش VGG-16در آن چندلایه آخر یک 

بندی روش برای طبقه است تا خروجی هشت طرفه ایجاد کند.

را برای توسعه الگوریتم  PVهای اساسی یک آرایه پیشنهادی ویژگی

بندی خطا بدون استفاده از تجهیزات پیشرفته )تصویرساز طبقه

کند. علاوه بر این، ارزیابی کمی خطاهای گیری میحرارتی( اندازه

بندی ویژگی برای های استخراج و طبقهبر اساس روش PVآرایه 

)بدون خطا، خطای سایه جزیی، خطای تخریب، خطای هشت مورد 

خطا در جعبه اتصال، خطای خط به خط، خطای مدارباز و  زمین،

تحت شرایط شدید )که در آن این تعداد خطاها تجمیع خطاها( 

شده است. اهم اند( انجامزمان در گذشته شناسایی نشدهصورت همبه

اند از: اولاً، یک آمده در این تحقیق عبارتدستدستاوردهای به

با استفاده از تولید  PVی آرایه بندی خطارویکرد جدید برای طبقه

اسکالوگرام دوبعدی با وضوح متفاوت که سبب افزایش داده و به تبع 

ی بندهای آموزش که سبب افزایش دقت طبقهآن افزایش تعداد داده

گیری از شبکه از پیش خطا شد، ارائه گردید و به دنبال آن با بهره

با شبکه که به نسبت روش مشابه  VGG-16شده آموزش داده

AlexNet ( 222/32٪که دقت تشخیص خطا بالاتری)  را ارائه

 .کند، پیشنهادشده و مورد آزمایش قرار گرفتمی

 بندی روش پیشنهادیمقایسه دقت طبقه .1 جدول

 بندیطبقه دقت

 خطا

روش 

 تشخیصی
 خطای تشخیصی

222%/32 
CNN pre-

train VGG-

16 

خطای سایه جزیی، خطای تخریب، خطای 

جعبه اتصال، خطای خط به زمین، خطا در 

 خط، خطای مدارباز و همزمانی خطاها

224%/37 Bi-LSTM 

[15] 

خطای سایه جزیی، خطای تخریب، خطای 

ال، خطای خط به زمین، خطا در جعبه اتص

 خط، خطای مدارباز و همزمانی خطاها
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