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摘　要：风电场运行中产生了数量巨大的历史数据，而提升历史数据的质量是实现风电场高效智能运维的前提。
为此，文中分析了风电场风功率数据的分布特征和形成机理，提出基于方差变化率判据四分位法组合的风电场风
功率异常数据识别方法。首先，利用物理规则对原始风功率曲线进行预处理，剔除明显异常的数据；然后，利用风

功率方差变化率判据法识别并清洗风功率曲线的堆积型异常功率数据点，判据的阈值借助箱型图自动获取；同时，

利用四分位法识别并清洗剩余的离散型异常数据点；最后，通过算例验证了所提算法的可行性。研究结果表明所

提算法具有易实现、效率高和通用性强的优点，其异常识别效果优于局部离群因子（ｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｆａｃｔｏｒ，ＬＯＦ）算法和
Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位算法，其耗时比ＬＯＦ和Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位算法分别减少９．６ｓ和０．４９ｓ，且在５个不同位置
的风电场验证了所提算法的通用性。
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０　引言
!

随着碳达峰和碳中和目标的提出，大规模发展

新能源已成为世界范围内的共识［１］。作为重要的

绿色资源，风电的发展尤为迅速，但也带来大量的

运维成本［２３］。风电机组和风电场配置的运行监测

和数据采集系统可以积累大量的运行数据，这些风

电大数据常被用于状态监测、风功率预测［４６］和风

功率曲线建模等。然而，风电机组的工作环境极其

恶劣，导致风电大数据中往往包含大量异常数据。

异常数据的存在将使风电智能运维的效果大打折

扣，因此，对风电大数据进行异常识别和清洗成为

一项重要的工作。

风功率数据作为风力发电运行的核心数据，对

其进行有效的异常识别和清洗引起国内外学者的

广泛关注［７］。目前，针对风电机组风功率的异常数

据识别研究较为普遍，大体可以分为三种方法：第

一种异常识别算法是基于统计规律，如３ｓｉｇｍａ［８］、四
分位、方差［９］和方差变化率［１０］等方法来识别异常数

据，其仅在离散型和堆积型数据之一有明显优势；

第二种异常识别算法是基于各个数据点之间的距

离和密度来识别异常数据，常用算法有基于距离的

局部离群因子（ｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｆａｃｔｏｒ，ＬＯＦ）算法、
ｋｍｅａｎｓ和基于密度的噪声应用空间聚类（ｄｅｎｓｉｔｙ
ｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，

ＤＢＳＣＡＮ）算法等，其异常识别速度慢，参数设置困
难；第三种异常数据识别算法是基于风功率曲线的

数据模型［１１］，常用的算法有Ｃｏｐｕｌａ函数［１２］等，其对

大量异常值识别效果不佳。此外，文献［１３］提出一
种基于 Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位的风电功率异常数据
识别方法，但容易造成正常数据误识别现象。文献

［１４１５］利用图像分割和边缘检测等图像处理技术
识别风电机组的异常数据，但需要专家经验构建标

准的风功率曲线。文献［１６］利用风机机组原理对
异常数据识别，结合四分位法清洗叶尖速比和风功

率散点。文献［１７］针对风功率曲线的不同异常数
据类型，提出相应的异常数据清洗算法。

然而，风电场内部往往拥有数十台独立运行的

风电机组，受风电机组地理位置和高度差异性的影

响，叠加各风电机组之间的聚合效应，风电场的风

功率数据分布相对于单台风电机组更加复杂和混

乱，故对风电场风功率异常数据识别的难度更大。

目前，针对风电场风功率数据的异常检测工作相对

较少。文献［１８］利用四分位法对风电场的输出功
率异常数据进行识别，但当异常数据比例较大时，

清洗效果不好。文献［１９］提出利用四分位和
ｋｍｅａｎｓ组合的方法去识别风电场风功率的异常数
据，其中四分位法用来识别离散型异常数据，

ｋｍｅａｎｓ用来识别堆积型异常数据，但清洗结果受 ｋ
的取值影响比较大。文献［２０］分析风电场在弃风
限电情况下的时序数据，提出分段判定方法识别，

但爬坡率阈值的选取直接影响限风数据的识别效
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果。文献［２１］利用 ＬＯＦ对风电场的风功率异常数
据进行识别，但在大量堆积型异常点情况下，ＬＯＦ
算法的异常识别效果有待提高。文献［２２］基于
Ｃｏｐｕｌａ理论，提出一种基于概率风电场功率曲线和
典型异常值特征的异常值识别方法，但大量异常值

会对联合概率密度函数的拟合产生影响。文献

［２３］提出一种基于 ＤＢＳＣＡＮ的半监督异常检测方
法，利用有限量的标记数据来监督指导风电场异常

数据的检测过程，但识别密度较高的堆积型数据能

力较差。文献［２４］提出四分位ＤＢＳＣＡＮ的异常识
别方法，四分位法被用于剔除稀疏异常点，ＤＢＳＣＡＮ
被用于剔除堆积型异常点，但因每个风速区间共享

相同的 ＤＢＳＣＡＮ参数值，致使不同风速区间的清洗
效果有待进一步优化。特别需要指出，对风电场风

功率异常数据进行识别并有效清洗，有助于提高风

电场功率预测精度，提升电网安全稳定和经济运行

水平。

针对传统的基于方差相关的异常识别算法存

在人为设置阈值过程漫长和整个风速区间采用固

定阈值效果不佳等问题，文中提出基于方差变化率

判据四分位的组合方法实现风电场风功率异常数
据的识别。通过该方法的研究，证明了组合方法更

加有利于风电异常数据识别的观点。文中首先对５
个风电场的运行数据质量进行简要分析，并对１号
风电场的风功率异常数据分布和产生机理进行阐

述；其次利用规则对风电场的风功率数据进行预处

理，识别明显异常的数据点；接着利用方差变化率

判据识别风功率曲线上下两侧的堆积型异常数据

点；再利用四分位法识别剩余的离散型异常数据

点；最后，通过宁夏风电场的实际算例验证所提异

常数据识别方法的优越性和通用性。

１　风电场站运行数据分析

由于停机检修、弃风限电和风电机组发生故障

等原因，风电场的运行大数据不可避免地存在着数

据重复、数据缺失和数据异常等问题。文中以宁夏

不同区域的５个风电场为研究对象，针对２０２０年的
实际运行功率数据开展异常数据识别研究。图１给
出了５个风电场功率数据质量总体分析结果，由图
可见缺失数据和死数据（长时间不变的物理量）平

均所占比率分别达到５．２１％和２１．４４％，而正常数据
平均所占比率仅为７３．３５％。因此有必要对风电场
开展功率数据异常识别工作。

图２为１号风电场的风功率散点图，考虑到 １
号风电场由３３台同型号风电机组组成且轮毂高度

图１　风电场运行数据质量分析
Ｆｉｇ．１　Ｑｕａｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｗｉｎｄｆａｒｍｄａｔａ

均为８０ｍ，故采用风电场测风塔 ８０ｍ高度的风速
数据和风电场实际输出功率绘制图２。

图２　１号风电场风功率散点
Ｆｉｇ．２　ＷｉｎｄｐｏｗｅｒｓｃａｔｔｅｒｏｆｗｉｎｄｆａｒｍＮｏ．１

由图２可知，１号风电场风功率曲线中存在大
量的离散型和堆积型异常数据点。根据异常数据

点的形态分布和产生机理，可将异常数据可分为

四类。

（１）停机数据点。停机数据点一般分布在曲线
最底部，易形成大量堆积点。其主要特征为：风速

大于或者等于 ０，而风电的实际运行功率一般小于
或者等于某阈值（阈值通常选取 ５ｋＷ），偶尔会出
现负功率现象。分析其原因主要有计划检修而停

机、极端气候、风电机组故障、通信系统故障和测量

装置故障等。

（２）弃风限电数据点。该数据点一般分布在曲
线中部的堆积数据点，其主要特征为：风速大于０且
发生变化，而实际风功率在连续 １～２ｈ内，基本维
持在一个恒定功率值附近。分析其主要原因有：本

地负荷或者计划调度功率远小于风电场站实际可

发功率，只有进行弃风限电才能保证电网的调峰调

频；同时网架结构的输出能力不足也会引发弃风

限电。

（３）曲线左上部的堆积型数据点。该数据点的
主要特征为：风速为０，而风电的实际运行功率大于
０。其产生的主要原因有风速仪异常或者通信系统
故障。

（４）曲线周围的其他异常数据点。该数据点一
般分布在曲线的周围，离散或者堆积出现。其主要
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特征为：一般无规律，离曲线距离较远或者密度较

低。其产生的原因主要有通信系统故障、测量装置

故障和极端气候。

２　风功率的异常数据识别算法

基于风电场运行数据质量和风功率散点图的

异常数据分布与形成原理分析，文中提出一种结合

风功率方差变化率判据和四分位法的风电场风功

率异常数据识别算法，主要步骤包括物理规则预处

理、风功率方差变化率判据法、四分位法三个处理

过程。其中，物理规则用于剔除一些明显异常的数

据点，风功率方差变化率判据法针对大量的堆积型

异常数据进行识别，四分位法对剩余的离散型异常

数据进行识别。

２．１　物理规则的数据预处理
考虑原始的风电场风功率数据集会存在缺失

值和重复值。对缺失值的识别，一般判断数据是否

含有ＮａＮ。针对缺失值，可根据缺失值占总数据比
例的大小选择处理方法，若缺失值占比较大，一般

通过均值和三次样条插值对数据进行填充；若缺失

值所占比例较小，通常会直接删除缺失值所在行的

数据。对于重复值的识别，一般判断前后数据是否

保持一致。针对重复值，一般只保留最后一组数据。

在识别并处理缺失值和重复值之后，首先寻找

风速ｖ＜０的数据位置，删除含有负风速的数据行。
然后，寻找风速大于０，但功率小于接近０的某个值
（该值一般取 ５ｋＷ），将该数据点标记为停机点并
删除；其次，寻找功率大于 ０，但风速却小于接近 ０
的某个值（一般取 ０．５ｍ／ｓ），将其标记为风速仪异
常点并剔除；最后将风速大于切出风速或功率大于

风电场站额定功率的数据点进行剔除。

对图２所示的１号风电场的原始风功率数据，
经过删除缺失值、保留最后一组重复值和删除负风

速数据行等预处理后，利用物理规则剔除停机点和

风速仪异常点等明显异常数据点，得到如图３所示
的预处理结果。图３中还存在大量的离散型和堆积
型的异常数据点，还应进一步利用其他算法对异常

数据进行识别和清洗。

２．２　风功率方差变化率判据法
在数理统计中，若数据分布存在大量的堆积型

异常数据点，统计量中的均值、方差、标准差、方差

变化率和标准差变化率会发生突变。文中以风功

率的方差变化率作为区分正常数据点和异常数据

点的依据，当方差变化率小于阈值，数据点标记为

正常值；而当方差变化率大于阈值，数据点标记为

图３　基于物理规则的异常数据识别
Ｆｉｇ．３　Ｐｈｙｓｉｃａｌｒｕｌｅｓｂａｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａ

异常值。

利用风功率方差变化率判据识别异常数据的

流程如下：首先，对经预处理后的风电场风功率数

据集Ｕ按照风速区间划分数据子集，风速区间的划
分间距一般取０．５ｍ／ｓ，如式（１）所示。

Ｕ＝ Ｕ（１），Ｕ（２），…，Ｕ（ｍ）{ } （１）
式中：ｍ＝１，２，…，Ｗ，其中Ｗ为风速总分区个数。

记某一个风速区间内的样本集合 Ｕ（ｍ），其表
达如式（２）所示。
Ｕ（ｍ）＝ （ｖ１，ｐ１），…，（ｖｉ，ｐｉ），…，（ｖｎ，ｐｎ）{ }

（２）
式中：ｎ为风速区间内的样本总数；ｖｉ为第 ｉ个数据
样本的风速；ｐｉ为第ｉ个数据样本的功率。

然后，针对每个子风速区间的功率数据，按照

功率顺序从大到小排序，使得功率满足式（３）。
ｐｉ＋１ ＜ｐｉ （３）

接着计算滑动差，实质是先计算风速每个区间

内各个功率点的方差ｓｉ，如式（４）所示。

ｓｉ＝
∑
ｉ

ｊ＝１
（ｐｊ－ｐｉ）

２

ｉ
（４）

式中：ｐｊ为第ｊ个数据样本点的功率值；ｐｉ为 ｉ个数
据样本点的功率的平均值。

ｐｉ与该数据样本点之前所有功率数据的离散程
度可以利用ｓｉ来评估。在此基础上，方差一次变化
率ｋｉ可用来判断方差是否发生明显变化，如式（５）
所示。

ｋｉ＝
ｓｉ－ｓｉ－１
ｄ

　ｉ＝２，３，…，ｎ （５）

式中：ｄ为风速区间的划分间距。
将图 ３的风功率数据分为低、中、高三个风速

段，低风速段风速为０～６ｍ／ｓ，中风速段风速为６～
１２ｍ／ｓ，高风速段风速为 １２～２０ｍ／ｓ。取风速区间
的划分间距为０．５ｍ／ｓ，得到如图４所示的不同风速
区间风功率散点图和方差变化率曲线，图中第４、第
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１６、第２８风速区间分别对应低、中和高风速段。

图４　不同风速区间的风功率及其方差变化率
Ｆｉｇ．４　Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｓｐｅｅｄｒｅｇｉｏｎｓ

在图４（ａ）中，第４风速区间风功率散点图的异
常点在功率集合的上侧，当数据点序号在０—２０，其
对应的方差一次变化率先增加再减小直至趋于 ０。
而当数据点序号在 ２０—３４３，其对应的方差一次变
化率基本保持在 ０．１以下。在图 ４（ｂ）中，第 １６风
速区间风功率散点图的异常点在功率集合的上侧

和下侧；当数据点序号在 ０—２００，其对应的方差一
次变化率先增加至１．６，再减小至０．１。当数据点序
号在２００—１０００，其对应的方差一次变化率基本维
持０．１附近，当数据点序号在１０００—１１５６，其对应
的方差一次变化率从 ０．１增加至 １．０。在图 ４（ｃ）
中，第２８风速区间风功率散点图的异常点在功率集
合的下侧，当数据点序号在０—５０，其对应的方差一
次变化率基本维持在 １．０以下，而当数据点序号在
５０—８６，其对应的方差变化率从０．４７增加至４４。

通过上述对风电场的低、中和高风速段的风功

率方差一次变化率的分析，可以人为地计算每个风

功率数据点所对应的 ｋｉ，并设置合适的方差变化率
阈值ｋｖ。通过对 ｋｉ和 ｋｖ进行比较，可以识别出第 ｍ
个风速区间内风功率数据中的正常值 Ｕｎ（ｍ）和异
常值Ｕｌ（ｍ），如式（６）和式（７）所示。
Ｕｎ（ｍ）＝ （ｘｉ，ｙｉ）（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｕ（ｍ），ｋｉ≤ｋｖ{ }

（６）
Ｕｌ（ｍ）＝ （ｘｉ，ｙｉ）（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｕ（ｍ），ｋｉ＞ｋｖ{ }

（７）
最后，按照上述操作流程，对风电场每个风速

子区间的正常数据和异常数据处理结果进行归类

整理，可以得到整个风电场站总的正常数据集 Ｖｎ和
异常数据集Ｖｌ，如式（８）和式（９）所示。

Ｖｎ＝ Ｕｎ（１），Ｕｎ（２），…，Ｕｎ（Ｎ）{ } （８）
Ｖｌ＝ Ｕｌ（１），Ｕｌ（２），…，Ｕｌ（Ｗ－Ｎ）{ } （９）

式中：Ｎ为正常区间数。
在基于物理规则对原始数据处理的基础上，利

用风功率方差变化率判据对风功率异常数据的识

别结果如图５所示。相比图３的基于物理规则的识
别结果，基于方差变化率判据的异常数据识别方法

清洗了风功率曲线下方的大部分异常数据和风功

率曲线上方的小部分异常数据。

图５　基于方差变化率的异常数据识别
Ｆｉｇ．５　Ａｎｏｍａｌｙｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅ

图５（ａ）和５（ｂ）分别是方差变化率阈值ｋｖ＝０．５
和ｋｖ＝１．５情况下的识别结果。在图５（ａ）中，风功
率曲线上方仅存在少数异常点，但风功率曲线的下

方存在过度识别；在图５（ｂ）中，风功率曲线下部的
异常点基本被完全识别，但风功率曲线上方的异常

效果不及图５（ａ）。
考虑人为选取风功率方差变化率阈值的过程

较为漫长，且整个风速区间采用固定阈值效果不

佳，因此文中进一步对方差变化率取差分，图４中３
个风速区间所对应的方差二次变化率如图６所示，
风功率方差二次变化率曲线平缓部分对应风功率

正常点，而风功率方差二次变化率曲线非平稳区段

对应风功率异常点。为了识别风功率异常点，文中

利用箱型图（四分位法的原理），根据每个风速区间

的风功率数据整体分布来识别出风功率方差二次

变化率曲线非平稳区段。值得一提的是，文中只将

方差二次变化率 ｈｉ大于箱型图的外限 ｈｖ所对应的
数据识别为异常数据，因此可得式（１０）。
Ｕｎ（ｍ）＝ （ｘｉ，ｙｉ）（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｕ（ｍ），ｈｉ≤ｈｖ{ }

（１０）
图６（ａ）、６（ｃ）和６（ｅ）中的红色虚线是箱型图

自动选取的方差二次变换率阈值，可见该方法能够

较好地将各个风速区间的风功率方差二次变化率

曲线平缓段和非平稳段区分出来。图 ６（ｂ）、６（ｄ）
和６（ｆ）是利用箱型图自动选取的阈值对各个风速
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图６　风功率方差二次变化率曲线及异常识别结果
Ｆｉｇ．６　Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｖａｒｉａｎｃｅｑｕａｄｒａｔｉｃｃｈａｎｇｅｒａｔｅ

ｃｕｒｖｅａｎｄａｎｏｍａｌｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

区间的识别结果，可见对堆积型异常点识别效果

较好。

２．３　四分位法
在对风电场的风功率数据进行物理规则预处

理和方差变化率判据处理之后，可利用四分位法对

剩余的风功率数据集进一步处理。如图７所示四分
位法的原理，将按照升序进行排列的数据样本 Ｘ＝
ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ }进行四分位法异常识别，流程如下：
首先计算第一四分位数 Ｑ１和第三四分位数 Ｑ３；然
后计算Ｑ３与Ｑ１之差作为四分位距Ｒ；近一步计算四
分位的上限 Ｆｕ和下限 Ｆｌ，其中 Ｆｕ为 Ｑ３与 １．５Ｒ之
和，Ｆｌ为 Ｑ１与１．５Ｒ之差；最后，四分位法把 Ｘ处于
［Ｆｌ，Ｆｕ］之间的数据识别为正常数据，而把 Ｘ处于
［Ｆｌ，Ｆｕ］之外的数据识别为异常数据。

图７　四分位法示意
Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｑｕａｒｔｉｌｅｍｅｔｈｏｄ

２．４　风功率异常数据识别流程
经过对风功率方差变化率判据法及四分位法

进行异常值识别过程分析，建立基于风功率方差变

化率判据四分位法进行风电场风功率异常数据识
别。其详细流程如图８所示，输入的风电场风功率
数据经过物理规则处理后，将风速数据按照从小到

大顺序排序，并将最小风速与最大风速之间的数据

按某区间宽度（通常取０．５ｍ／ｓ）等分成若干个风速
区间；然后依次对每个风速区间的功率数据利用风

功率方差变化率判据法识别出堆积异常点，利用四

分位法识别离散异常点；重复风功率方差变化率判

据法和四分位法的步骤，直到识别出整个风电场的

风功率异常数据点。

图８　风电场风功率异常数据识别流程
Ｆｉｇ．８　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｎｏｍａｌｙ

ｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｗｉｎｄｆａｒｍ

３　异常数据识别算例分析

考虑所提的风功率方差变化率判据的异常数

据识别算法可以有效自动识别出大部分堆积型异

常数据点，而四分位法的异常数据识别算法可以有

效自动识别出大部分离散型异常数据点，因此将两

种方法进行组合。组合算法对１号风电场的识别效
果如图９所示，图中蓝色的风功率数据点为识别出
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异常数据点，而绿色的风功率数据点为正常数据

点，图９（ａ）是方差变化率判据四分位的识别效果，
可见基于方差变化率判据四分位基本对经过物理
规则预处理后风功率数据的异常数据高效识别，说

明所提算法可以有效识别风电场的离散型和堆积

型异常数据点。为了说明文中所提算法对风电场

风功率数据识别的优越性，对１号风电场的数据集
采用基于 ＬＯＦ和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位算法进行异
常数据识别，异常识别结果如图９（ｂ）和９（ｃ）所示。
考虑方差变化率判据四分位法对异常数据的识别
率３６．３３％，故 ＬＯＦ的样本中异常点的比例设为
３５％，选择的领域点个数为２０。对比图９（ａ）与图９
（ｂ），在原始数据总量和异常数据识别率近似的情
况下，ＬＯＦ算法对堆积型数据的识别效果不佳。图
９（ｃ）是基于 Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位对 １号风电场的
识别效果，其在风功率曲线上侧存在过识别，而在

风功率曲线的尾部存在离散型数据未有效识别。

图９　１号风电场风功率的异常数据识别
Ｆｉｇ．９　Ａｎｏｍａｌｙｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｔｗｉｎｄｆａｒｍＮｏ．１

为了有效量化风功率数据异常识别的效果，常

采用均方根误差来表征风功率曲线建模时的误差，

并对比异常数据剔除前后的误差大小［２４，２８］。风功

率的均方根误差ｅＲＭＳＥ，如式（１１）所示。

ｅＲＭＳＥ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｐ^ｉ－ｐｉ）槡

２ （１１）

式中：Ｍ为功率数据的个数；ｐ^ｉ为与 ｐｉ相同的风速
下在“ｂｉｎ”方法建模曲线上对应的功率值。由于使
用“ｂｉｎ”方法建模的风功率曲线是离散的，因此应用
三次样条插值来获得连续的功率曲线。

异常识别率定义为异常剔除的数据量与剔除

前数据点数量之比［２８］，如式（１２）所示。

γ＝
Ｎｂ－Ｎａ
Ｎｂ

×１００％ （１２）

式中：Ｎｂ为异常剔除之前数据点的数量；Ｎａ为异常

剔除之后数据点的数量。

对比各种识别算法的效果如表１所示，各种算
法都是基于 ＭＡＴＬＡＢ２０２１ａ和台式机（Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９１０９００ＫＣＰＵ＠ ３．７０ＧＨｚ１６ＧＢＲＡＭ）
上运行实现的，表中耗时为连续运行１０次算法的平
均时间。ＬＯＦ识别算法耗时最长，Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四
分位法的识别率最高，大量正常数据被误识别，方

差变化率判据四分位的识别算法耗时最短。对于
一个好的异常识别算法，其所对应的风功率曲线建

模的均方根误差 ｅＲＭＳＥ和异常识别率 γ应尽可能
小［２８］。综合从异常识别率、均方根误差和耗时等角

度去对比无操作、ＬＯＦ、Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位和方差
变化率判据四分位等异常识别算法，文中所提的算
法不论从定性还是定量的角度，其异常数据识别的

性能皆优于其他几种异常识别算法。

表１　不同算法的识别效果对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｄｅｎｔｉｆｙｅｆｆｅｃｔｓ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 数据总量 正常数据量 γ／％ ｅＲＭＳＥ／ＭＷ 耗时／ｓ

无操作 ３４９８８ ０ ７２２．９５

ＬＯＦ［２５］ ３４９８８ ２２７４１ ３５ ３１６．２３ ９．９６３０

Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ
四分位［１７］

３４９８８ １５４６０ ５５．８１ ２６９．０７ ０．８３９２

方差变化率

判据四分位 ３４９８８ ２２２７７ ３６．３３ １７１．０７ ０．３４８２

　　为了进一步验证文中所提算法的有效性，对其
他４个风电场的风功率数据进行异常数据识别，识
别结果如图１０所示。

图１０　２号、３号、４号和５号风电场的数据识别效果
Ｆｉｇ．１０　ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｗｉｎｄｆａｒｍＮｏ．２，３，４，５

４个风电场皆实现了风功率数据的正常数据和
异常数据的有效区分。４个风电场的风功率数据的
数据分布、异常数据占比和异常数据形态都不一

致，而识别结果却皆与理想的风功率曲线相似，说

明此方法针对不同风电场均有效。
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４　结论

文中针对风电场的风功率运行数据，先利用物

理规则对数据集进行预处理，剔除一些明显异常的

数据点。在此基础上，利用风功率方差变化率判据

和四分位的组合方法来自动识别剩余的堆积型和

离散型异常数据点，主要结论如下：

（１）所提出的基于方差变化率判据四分位的
风功率异常数据识别算法可以同时识别风电场的

停机、弃风限电、风功率曲线左上方的堆积型和周

围的其他离散型等异常点。

（２）基于方差变化率判据四分位法的风功率
异常数据识别算法的异常数据识别效果优于已有

ＬＯＦ和Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位方案，同时通过多个风
电场的应用验证了所提方法的有效性。

（３）所提的基于方差变化率判据四分位的风
功率异常识别算法利用箱型图自动选取每个风速

子区间的判据阈值，克服了人为设置阈值过程漫长

和整个风速区间采用固定阈值效果不佳等问题。

在文中风电场风功率异常数据识别的基础上，

下一步着重研究风电场风功率数据异常数据清洗

算法，对缺失数据和误剔除数据进行高效重构研究。
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ＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，３７（４）：１５２１６０．

［４］孙蓉，李强，罗海峰，等．基于自适应移动平滑与时间卷积网
络误差修正的风电功率预测［Ｊ］．全球能源互联网，２０２２，５
（１）：１１２２．
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ｇｙＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２２，５（１）：１１２２．

［５］ＳＨＩＷＨ，ＱＵＪＸ，ＷＡＮＧＷＳ．Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙ
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Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２２，５（１）：１８．
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［７］武佳卉，邵振国，杨少华，等．数据清洗在新能源功率预测中
的研究综述和展望［Ｊ］．电气技术，２０２０，２１（１１）：１６．
ＷＵＪｉａｈｕｉ，ＳＨＡＯＺｈｅｎｇｕｏ，ＹＡＮＧＳｈａｏｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗａｎｄ
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ｎｅｗａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０１７，１０２：１８．

［９］杨茂，杨春霖，杨琼琼，等．计及风向信息的风电功率异常数
据识别研究［Ｊ］．太阳能学报，２０１９，４０（１１）：３２６５３２７２．
ＹＡＮＧＭａｏ，ＹＡＮＧＣｈｕｎｌｉｎ，ＹＡＮＧＱｉｏｎｇｑｉｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎ
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ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０１９，１０（１）：４６
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［１１］ＷＡＮＧＹ，ＨＵＱＨ，ＬＩＬＨ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｗｉｎｄｐｏｗｅｒ
ｃｕｒｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｒｅｎｅｗａｂｌｅａｎｄ
ＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２０１９，１１６：１０９４２２．

［１２］马然，栗文义，齐咏生．风电机组健康状态预测中异常数据
在线清洗［Ｊ］．电工技术学报，２０２１，３６（１０）：２１２７２１３９．
ＭＡＲａｎ，ＬＩＷｅｎｙｉ，ＱＩＹｏｎｇｓｈｅｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅｃｌｅａｎｉｎｇｏｆａｂｎｏｒ
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（１０）：２１２７２１３９．

［１３］邹同华，高云鹏，伊慧娟，等．基于 Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位和
多点插值的风电功率异常数据处理［Ｊ］．电力系统自动化，
２０２０，４４（１５）：１５６１６２．
ＺＯＵＴｏｎｇｈｕａ，ＧＡＯＹｕｎｐｅｎｇ，ＹＩＨｕｉｊｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，４４（１５）：１５６１６２．

［１４］ＬＯＮＧＨ，ＳＡＮＧＬＷ，ＷＵＺＪ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｂａｓｅｄａｂｎｏｒｍａｌ
ｄａｔａｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌｅａｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｉａｗｉｎｄｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０２０，１１（２）：
９３８９４６．

［１５］ＷＡＮＧＺＪ，ＷＡＮＧＬ，ＨＵＡＮＧＣ．Ａｆａｓｔａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｃｌｅａｎ
ｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｔｕｒｂｉｎｅ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０２１，
７０：１１２．

［１６］梅勇，李霄，胡在春，等．基于风电机组控制原理的风功率
数据识别与清洗方法［Ｊ］．动力工程学报，２０２１，４１（４）：

７４１ 吴永斌 等：基于方差变化率判据四分位的风电场功率异常数据识别



３１６３２２，３２９．
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ｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０２２，１３（２）：１１４７１１５９．

［１８］朱倩雯，叶林，赵永宁，等．风电场输出功率异常数据识别
与重构方法研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０１５，４３（３）：
３８４５．
ＺＨＵＱｉａｎｗｅｎ，ＹＥＬｉｎ，ＺＨＡＯＹｏｎｇｎｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
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ｆａｒｍｓ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１５，４３（３）：
３８４５．

［１９］赵永宁，叶林，朱倩雯．风电场弃风异常数据簇的特征及处
理方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１４，３８（２１）：３９４６．
ＺＨＡＯＹｏｎｇｎｉｎｇ，ＹＥＬｉｎ，ＺＨＵＱｉａｎｗｅｎ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄ
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ｃｕｒｔａｉｌｍｅｎｔｓｉｎｗｉｎｄｆａｒｍｓ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，３８（２１）：３９４６．

［２０］张东英，李伟花，刘燕华，等．风电场有功功率异常运行数
据重构方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１４，３８（５）：１４１８，２４．
ＺＨＡＮＧＤｏｎｇｙｉｎｇ，ＬＩＷｅｉｈｕａ，ＬＩＵＹａｎｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ
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［２３］ＺＨＯＵＹＦ，ＨＵＷ，ＭＩＮＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙ
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Ｃｈｉｃａｇｏ，ＩＬ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１８：１５．
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永磁同步电机和高压断路器故障诊断、风功率

异常数据识别与清洗、新能源惯量阻尼控
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　　　 为模块化多电平技术。

Ａｎｏｍａｌｙｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｐｏｗｅｒｉｎｗｉｎｄｆａｒｍｗｉｔｈ
ｔｈｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｏｆｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅａｎｄｑｕａｒｔｉｌｅ
ＷＵＹｏｎｇｂｉｎ１，ＺＨＡＮＧＪｉａｎｚｈｏｎｇ２，ＤＥＮＧＦｕｊｉｎ１，ＨＵＡＮＧＳｈｕｂａｎｇ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ；
２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｅｄｉｃａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＤｉｇｉｔａｌＨｅａｌｔｈｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｊｉａｘｉｎｇ３１４００１，Ｃｈｉｎａ；

３．ＪｉａｎｇｓｕＧｏｌｄｗｉｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｗｕｘｉ２１４０００，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａｈａｓｂｅｅｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｆａｒｍｓ，ａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｄａｔａ
ｑｕａｌｉｔｙｉｓｔｈｅｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｗｏｒｋｆｏｒａｃｈｉｅｖｉｎｇｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｏｆｗｉｎｄｆａｒｍｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｗｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｉｎｗｉｎｄｆａｒｍｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ，ａｎｄａｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎａｎｄ
ｑｕａｒｔｉｌｅｃｏｍｂｉｎｅｄｍｅｔｈｏｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙａｂｎｏｒｍａｌｗｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｗｉｎｄｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅｉｓ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｐｈｙｓｉｃａｌｒｕｌｅｓ，ａｎｄｔｈｅｏｂｖｉｏｕｓｌｙａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｉｓｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅａｂｎｏｒｍａｌｐｏｗｅｒｄａｔａｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｔｙｐｅｏｆｔｈｅｗｉｎｄｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅａｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄａｎｄｃｌｅａｎｅｄｂｙｔｈｅｗｉｎｄｐｏｗｅｒｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，
ａｎｄｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｉｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｂｏｘｐｌｏｔ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｔｈｅｑｕａｒｔｉｌｅｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙａｎｄｃｌｅａｎｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｂｙａｎｅｘａｍｐｌｅ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｅａｓｙｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ａｎｄｓｔｒｏｎｇｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙ．
Ｔｈｅａｎｏｍａｌｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｆａｃｔｏｒ（ＬＯＦ）ｏｒＴｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ
ｑｕａｒｔｉｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｉｔｓｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｉｓ９．６ｓｏｒ０．４９ｓｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＬＯＦｏｒＴｈｏｍｐｓｏｎｔａｕｑｕａｒｔｉｌｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｂｅｅｎｖｅｒｉｆｉｅｄａｔ５ｗｉｎｄｆａｒｍｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｃａｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｗｉｎｄｆａｒｍ；ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａ；ａｎｏｍａｌｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｖａｒｉａｎｃｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎ；ｑｕａｒｔｉｌｅ；ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

（编辑　李栋）

８４１


