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基于犙犕犇犅犛犆犃犖的风力机数据清洗方法
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摘要：针对风电场风速功率异常数据难以清洗的问题，提出一种基于ＱＭＤＢＳＣＡＮ算法的风电场数据清洗方法．

首先选取最能代表风力机运行状况的风速功率数据作为研究对象，根据异常数据的分布特征进行分类；然后分别

利用四分位法、标准ＤＢＳＣＡＮ算法及基于ＱＭＤＢＳＣＡＮ方法识别和剔除异常数；最后通过ｓｐｅａｒｍａｎ系数进一步

验证所提方法的有效性．研究结果表明：ＱＭＤＢＳＣＡＮ方法的剔除效果最好，较四分位法和标准ＤＢＳＣＡＮ法的

ｓｐｅａｒｍａｎ系数分别提高０．００３５和０．００４７．
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　　随着环境污染与能源危机等问题日益成为全球

关注的焦点，风力发电作为最具开发与商业化前景

的可再生能源发电形式越来越受到各国广泛关

注［１２］
．风电功率的周期性、随机性及间歇性等特征

导致大规模风电并网对电力系统的影响越来越明

显．利用数据挖掘与机器学习等算法研究风力发电

的风速功率规律，以解决风电并网对电力系统的影

响已日益成为风电领域的一项重要课题．获得准确

的风速功率记录数据是前述课题的重要基础．

风电场所安装的数据采集与监测控制系统（ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）是
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风电场的风速功率记录数据来源，该记录数据对风

速功率相关研究尤为重要．但在实际发电过程中，

由于电力系统消纳能力的限制，使得风电场需要弃

风，导致ＳＣＡＤＡ系统记录的风速功率数据存在大

量异常数据簇．这些数据簇具有集中、横向分布等特

点，因此不能有效表征风力机实际运行过程中风速

与功率间的关联关系．由此可见，如何清洗风速功

率数据中大量异常数据簇尤为关键．

诸多学者已对风速功率数据清洗进行了大量

研究．娄建楼等
［３］提出最优组内方差清洗算法对风

速功率数据进行清洗，改变了传统方法对多维度数

据的依赖性．赵永宁等
［４］采用四分位法剔除风速功

率数据中的分散型数据，并使用犽均值聚类剔除堆

积型数据．朱倩雯等
［５］在研究风速功率数据时序重

构时同样采用四分位法清洗了约２２．６７％的异常数
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据，四分位法清洗效果显著．邹同华等
［６］研究表明采

用Ｔｈｏｍｐｓｏｎｔａｕ四分位法清洗风速功率异常数

据簇效果显著，有效解决了风电机组风速功率异常

数据处理方法清洗时间长、模型复杂的问题．张小奇

等［７］在发电功率计算研究的过程中使用犽均值聚

类清洗数据，并取得了良好的效果．丁明等
［８］在研究

风力机发电量短期预测问题中使用自组织神经网络

对功率数据进行清洗，进一步提升了风力机发电量

短期预测精度．杨茂等
［９］在风速功率数据中考虑风

向变化的同时还对上升风与下降风进行了有效区

分，据此建立异常数据识别模型，该成果明确了异常

数据簇的类型．张东英等
［１０］对风速功率数据中的

时序限风区间进行识别，全天整体识别率超过

７０％．Ｓｈｅｎ等
［１１］将风速功率异常数据簇分为４类，

并采用分组进行的四分位法剔除异常数据．Ｌｏｎｇ

等［１２］对风速功率数据进行二值图像的转化，并建

立数据点与图像像素间的映射关系，最后通过数学

形态学方法（ＭＭＯ）提取异常数据，这种方式效果

显著．Ｙｉｎｇ等
［１３］通过散点图拟合出风速功率曲线，

将曲线之外的数据识别为异常数据，该方式区分接

近正常数据的异常数据簇的准确度有待进一步提

高．

基于上述研究，针对在清洗风速功率数据工作

中正常数据与异常数据接近时以及产生密集堆积异

常数据簇时出现清洗失效的情况，本文提出了一种

用于识别清洗风速功率数据的ＱＭＤＢＳＣＡＮ聚类

算法．该算法根据异常数据簇类别与特点进行区分，

采用ＱＭＤＢＳＣＡＮ聚类算法对风速功率数据展开

数据清洗工作．最后将该算法与广泛认同的四分位

法、标准ＤＢＳＣＡＮ算法的识别清洗效果进行比较，

验证所提方法的有效性．

１　数据清洗方法

１．１　四分位法

四分位数是指将一个排好序的数据样本平均划

分成四部分的３个数据点，每部分所包含的数据量

是整个数据样本数据量的２５％．一个升序排列的样

本集合犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］，四分位法（ｑｕａｒｔｉｌｅ

ｍｅｔｈｏｄ，ＱＭ）求解方法如下
［１４］：

１）计算第二个四分位数犙２

犙２＝

狓狀＋１
２

狀＝２犽＋１，犽＝０，１，２，…

狓狀
２

＋狓狀＋２
２

２
　 狀＝２犽，犽＝１，２，３，…

烅

烄

烆

（１）

　　２）计算第一个和第三个四分位数犙１及犙３

当狀＝２犽（犽＝１，２，…）时，从犙２将样本犡 分

为两个子序列，分别求解两子序列的中位数犙′２、

犙″２，则有犙１＝犙′２，犙３＝犙″２．

当狀＝４犽＋３（犽＝１，２，…）时，有

犙１＝０．７５狓犽＋１＋０．２５狓犽＋２

犙３＝０．２５狓３犽＋１＋０．７５狓３犽＋２
｛ （２）

　　当狀＝４犽＋１（犽＝１，２，…）时，有

犙１＝０．２５狓犽＋０．７５狓犽＋１

犙３＝０．７５狓３犽＋１＋０．２５狓３犽＋２
｛ （３）

　　四分位距表示为

犐ＱＲ＝犙３－犙１ （４）

根据四分位距可确定样本犡 中异常值的内限为

犚１，犚２［ ］＝ 犙１－１．５犐ＱＲ，犙３＋１．５犐ＱＲ［ ］　（５）

超出内限［犚１，犚２］的值都为异常值．

１．２　基于密度的带噪声空间聚类算法

基于密度的带噪声空间聚类算法（ｄｅｎｓｉｔｙ

ｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，

ＤＢＳＣＡＮ）是一种典型的密度聚类算法．该算法可

发现任意形状和数量的簇类，通过聚类将样本数据

划分成不同的簇类，依此可判别出风电机组ＳＣＡ

ＤＡ数据中的异常数据．ＤＢＳＣＡＮ算法中涉及两个

重要参数，分别为邻域半径Ｅｐｓ和邻域内最少包含

点数Ｍｉｎｐｔｓ．给定一组风电机组ＳＣＡＤＡ数据点集

合犎＝｛犺１，犺２，…，犺狀｝，相关定义如下：

Ｅｐｓ邻域：表示集合犎 中任意一点狆的邻域半

径Ｅｐｓ范围内点的集合．

核心点：若集合犎 中任意一点狆的Ｅｐｓ邻域

内至少包含了 Ｍｉｎｐｔｓ个数据点，则将点狆标记为

核心点．

边界点：不属于核心点，但属于在某个核心点的

Ｅｐｓ邻域内的数据点．

噪声点：既不属于核心点，也不属于边界点的数

据点，即异常点．

以Ｍｉｎｐｔｓ＝４为例，ＤＢＳＣＡＮ算法聚类过程示

意图如图１所示．

图１　犇犅犛犆犃犖聚类示意图

犉犻犵．１　犜犺犲狊犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳犇犅犛犆犃犖犿犲狋犺狅犱
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　　图１中，黑色圆圈代表核心点，白色圆圈代表边

界点，×代表噪声点．将数据点集合犎 中全部数据

点对象标记为未访问状态，通过ＤＢＳＣＡＮ算法随机

选取一个未访问的数据点狆开始聚类；将狆记为访

问点，检查狆 的邻域半径Ｅｐｓ内是否至少包含

Ｍｉｎｐｔｓ个数据点对象，若包含，则将点狆标记为核

心点，核心点狆创建一个新簇犆，并将待选集合犛

中不属于其他簇的数据点对象添加至簇犆中，直到

集合犎 中的数据点全部访问完毕；最后将未添加的

数据点划分为噪声点，即异常点．

２　风电场异常数据的分类
以国内某风电场Ｆ２４号风电机组为研究对象，

选取２０１８年７月１日零时至２０１９年７月１日零时

的ＳＣＡＤＡ数据为基础数据，提取风速功率数据总

计５４６０７组，散点图如图２所示．

图２　风力机异常数据示意图

犉犻犵．２　犜犺犲犱犻狊狆犾犪狔狅犳狑犻狀犱狋狌狉犫犻狀犲犪犫狀狅狉犿犪犾犱犪狋犪

图２中根据异常数据的分布特点将异常数据大

致分为４类，分别表示为Ａ类数据、Ｂ类数据、Ｃ类

数据及Ｄ类数据．其中，Ａ类数据为超限数据，即记

录功率值超过额定功率；Ｂ类数据为错误数据，即高

风速下记录功率值为０或负值；Ｃ类数据为分散异

常数据，即无规律、低密度分散在风功率曲线附近的

记录功率值；Ｄ类数据为弃风限电数据，即１条及以

上的横向密集散点，散点靠近风功率曲线附近时难

以与正常数据分离．

３　案例分析
整理国内某风电场Ｆ２４号风电机组由２０１８年

７月１日零时至２０１９年７月１日零时的风速功率

数据记录．其中，Ａ类数据共计１７７５组，Ｂ类数据

共计９５２２组，总计１１２９７组数据．由于Ａ类数据、

Ｂ类数据的分布较集中且易于清洗，所以可直接剔

除．

３．１　四分位法的应用

对于含有Ｃ类数据、Ｄ类数据的风速功率数据

序列，为得到显著清洗效果，可分别从横向和纵向两

个维度依次进行清洗．

１）横向清洗

剔除Ａ类数据、Ｂ类数据后的风速功率数据序

列总计４３３０９组，按照风电机组输出功率从小到大

的顺序对该数据重新进行排序，排序后的数据组记

为犖．然后以５０ｋＷ的间隔对数据组犖 等距划分

区间，分别记为犖犻（犻＝１，２，３，…，狀；狀＝５０）．

在每个子数据组犖犻内按照风速从小到大的顺

序再次重新进行排序．根据式（１～３）分别计算每个

新子数据组内的犙１位置、犙２位置及犙３位置，根据

式（４）和式（５）确定犚１位上限和犚２位下限位置，以

此确定正常数据范围，将范围外的数据视为异常值

进行剔除．通过计算得到异常数据共计２２３组，异常

值剔除后的风速功率散点图如图３所示．

图３　横向清洗后风速功率散点图

犉犻犵．３　犜犺犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犪犳狋犲狉狋狉犪狀狊狏犲狉狊犲

犮犾犲犪狀犻狀犵犫狔狋犺犲狇狌犪狉狋犻犾犲犿犲狋犺狅犱

由图３可知，经过横向清洗后多数Ｃ类数据已

被剔除，但仍存在部分Ｃ类数据和Ｄ类数据未被剔

除，因此对横向清洗后的风速功率数据再次进行纵

向清洗．

２）纵向清洗

横向清洗后的风速功率数据序列总计４３０８６

组，按照风电机组输出风速从小到大的顺序重新排

序，排序后的数据组记为犕，然后以０．５ｍ／ｓ的间

隔对数据组犕 等距划分区间．由于筛选后的风速最

小值为０．７１ｍ／ｓ，最大值为１４．１ｍ／ｓ，故按照［０．５，

１４．５］的范围划分为２８个子数据组，分别记为犕犻（犻＝

１，２，３，…，狀；狀＝２８）．

在每个子数据组犕犻内按照功率从小到大的顺

序再次重新排序．根据式（１～３）分别计算每个新子

数据组内的犙１ 位置、犙２ 位置及犙３ 位置，根据

·２５·　　　　　　　　　　　　　　　　　　　兰 州 理 工 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　 　第４７卷



式（４）和式（５）确定犚１位上限和犚２位下限位置，以

此确定正常数据的范围，将范围外的数据视为异常

值进行剔除．统计得到异常数据共计５８４组，异常值

剔除后的风速功率散点图如图４所示．

图４　纵向清洗后风速功率散点图

犉犻犵．４　犜犺犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犪犳狋犲狉犾狅狀犵犻狋狌犱犻狀犪犾

犮犾犲犪狀犻狀犵犫狔狋犺犲狇狌犪狉狋犻犾犲犿犲狋犺狅犱

由图４可知，纵向清洗后仍存在１条中部积聚

型异常数据，观察到该异常数据大致呈现为１条输

出功率为２２２０ｋＷ左右的横向数据带，为弃风限

电数据．可见四分位法虽然可识别并剔除多数的Ｃ

类数据和Ｄ类数据，但是部分区间内的Ｃ类数据和

Ｄ类数据量过多会导致四分位法错误地把异常数据

判定为正常值而继续保留，无法达到识别并剔除异

常数据的目的．

３．２　犇犅犛犆犃犖算法的应用

３．２．１　参数的设定

确定邻域半径Ｅｐｓ和邻域内最少包含点数

Ｍｉｎｐｔｓ是使用ＤＢＳＣＡＮ算法进行聚类的前提，Ｅｐｓ

和Ｍｉｎｐｔｓ的取值将直接影响到聚类效果．若Ｅｐｓ

取值过大，则导致所有样本点都被划分到同一个簇；

若Ｅｐｓ取值过小，则样本数据集合中可能没有核心

点，且导致所有点可能都被标记为噪声．ＤＢＳＣＡＮ

算法提出者ＭａｒｔｉｎＥｓｔｅｒ将Ｍｉｎｐｔｓ的取值设置为

４，矩阵第犽列称为犽最近邻距离值，做出犽距离图，

通过观察法确定犽距离图中曲线从平缓到陡峭的

数据点，并以此作为Ｅｐｓ取值．但是主观观察存在

一定的误差，导致Ｅｐｓ取值不够准确．因此用如下

方法来确定Ｅｐｓ取值：

１）由于犽距离曲线的平缓性和陡峭性可以通

过斜率值体现出来，所以求解犽距离图中的每个点

相对于下一点的斜率值，得到斜率数据组犘；

２）然后计算斜率数据组犘中所有非零斜率的

平均值和标准差；

３）最后找出第一个大于平均值和标准差之后

的斜率值，此斜率值所对应的犽距离值即为Ｅｐｓ取

值［１５］
．

３．２．２　使用ＤＢＳＣＡＮ算法

为达到良好的聚类效果，将风速功率数据按照

０．５ｍ／ｓ的风速区间间隔进行划分，部分风速区间

内的Ｅｐｓ和Ｍｉｎｐｔｓ取值如表１所列．

　表１　犙犕方法处理后部分风速区间内的犈狆狊和犕犻狀狆狋狊

取值

犜犪犫．１　犜犺犲狏犪犾狌犲狅犳犈狆狊犪狀犱犕犻狀狆狋狊犻狀狆犪狉狋狑犻狀犱狊狆犲犲犱犻狀狏犲狉

狋犪犾犪犳狋犲狉犙犕犿犲狋犺狅犱狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵

风速区间／（ｍ·ｓ－１） Ｅｐｓ Ｍｉｎｐｔｓ

０～０．５ ０．２６ ４

０．５～１ ０．０６ ４

１～１．５ ０．０２ ４

１．５～２ ０．０１ ４

… … …

聚类完成后绘制所有风速区间内的风速功率

散点图，如图５所示．

图５　犇犅犛犆犃犖聚类后风速功率散点图

犉犻犵．５　犜犺犲犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵狅犳狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犫狔狋犺犲

犇犅犛犆犃犖

将图５中异常数据剔除后的风速功率散点图

如图６所示．

图６　犇犅犛犆犃犖处理后风速功率散点图

犉犻犵．６　犜犺犲犮犾犲犪狀犻狀犵犲犳犳犲犮狋狅犳狋犺犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犫狔

犇犅犛犆犃犖
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　　由图６可知，图中仍存在部分Ｃ类数据和Ｄ类

数据未被剔除，剔除效果并不理想．同时，ＤＢＳＣＡＮ

算法的参数Ｅｐｓ受到聚类区间内所有数据点的影

响，风速区间内异常数据过多或数据分布范围分散

都会影响Ｅｐｓ参数取值，导致误将异常数据当做正

常数据保留，进而出现图６所示的情况．

３．３　犙犕犇犅犛犆犃犖算法的应用

从以上分析可知，四分位法和ＤＢＳＣＡＮ算法均

可识别清洗异常数据，但实际应用中在异常数据过

多或数据分布范围分散的情况下，单独使用四分位

法或ＤＢＳＣＡＮ方法都无法达到理想的清洗效果．由

于两种方法各有优势，四分位法可识别并剔除多数

分布范围分散的数据，而ＤＢＳＣＡＮ法在数据分布范

围集中时具有优良的聚类效果，故可以考虑应用四

分位法剔除分布范围分散的异常数据，然后再应用

ＤＢＳＣＡＮ法进行聚类．基于此，提出一种基于ＱＭ

ＤＢＳＣＡＮ算法的数据清洗方法，具体步骤如下：

１）对风速功率数据应用四分位法进行横向清

洗；

２）横向清洗后的风速最小值为０．７１ｍ／ｓ，最

大值为１４．１ｍ／ｓ；然后将横向清洗后的风速功率

数据按照０．５ｍ／ｓ的风速区间间隔进行划分；

３）由３．２节给出的参数确定方法确定每个风

速区间内的 Ｍｉｎｐｔｓ和Ｅｐｓ取值，部分风速区间内

的Ｅｐｓ和Ｍｉｎｐｔｓ取值如表２所列．

表２　犙犕犇犅犛犆犃犖处理后部分风速区间内的犈狆狊和犕犻狀狆狋狊

取值

犜犪犫．２　犜犺犲狏犪犾狌犲狅犳犈狆狊犪狀犱犕犻狀狆狋狊犻狀狆犪狉狋狑犻狀犱狊狆犲犲犱犻狀狏犲狉

狋犪犾犪犳狋犲狉犙犕犇犅犛犆犃犖犿犲狋犺狅犱狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵

风速区间／（ｍ·ｓ－１） Ｅｐｓ Ｍｉｎｐｔｓ

０～０．５ ０．０６ ４

０．５～１ ０．０１ ４

１～１．５ ０．０１ ４

１．５～２ ０．６８ ４

… … …

４）确定每个风速区间的Ｅｐｓ和 Ｍｉｎｐｔｓ取值

后，对每个风速区间内进行聚类；然后对每个风速区

间内的正常数据与异常数据进行标记并汇总，绘制

风速功率散点图，如图７所示．剔除异常数据后得

到风速功率散点图，如图８所示．

由图４、图６和图８可知，四分位法和ＤＢＳＣＡＮ

法清洗结果都未处理掉的异常数据在图８中已剔

除，因此提出的ＱＭＤＢＳＣＡＮ方法效果显著．为进

一步从定量方面描述，选用ｓｐｅａｒｍａｎ系数作为评

价指标进行对比．

图７　犙犕犇犅犛犆犃犖聚类后风速功率散点图

犉犻犵．７　犜犺犲犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵狅犳狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犫狔犙犕

犇犅犛犆犃犖

图８　犙犕犇犅犛犆犃犖处理后风速功率散点图

犉犻犵．８　犜犺犲犮犾犲犪狀犻狀犵狅犳狑犻狀犱狊狆犲犲犱狆狅狑犲狉狊犮犪狋狋犲狉犫狔犙犕

犇犅犛犆犃犖

３．４　评价指标

相关系数可以从定量角度描述两个变量间的相

关程度．由于风电机组的风速与功率有很强的相关

性，故可用相关系数作为评价指标判定风速功率数

据清洗前后的相关性强弱，相关性越强代表清洗效

果越好．由于ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数具有很强的通用

性，故选作评价指标对３种数据清洗方法（四分位

法、ＤＢＳＣＡＮ法、ＱＭＤＢＳＣＡＮ法）进行对比评价．

给定一组风速功率数据犛＝｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），

…，（狓狀，狔狀）｝，其中，犻＝１，２，…，狀．则ｓｐｅａｒｍａｎ相

关系数求解公式为

狉＝
∑
狀

犻＝１

狓犻－狓
－（ ）狔犻－狔

－（ ）

∑
狀

犻＝１

狓犻－狓
－（ ）２∑

狀

犻＝１

狔犻－狔
－（ ）

槡
２

　 （６）

　　分别求解３种不同方法对风速功率数据处理

后的ｓｐｅａｒｍａｎ系数，如表３所列．

由表３可知，ＱＭＤＢＳＣＡＮ方法清洗后的风

速功率数据的ｓｐｅａｒｍａｎ系数较四分位法、ＤＢ

ＳＣＡＮ法分别提高了０．００３５和０．００４７，进一步说
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表３　３种方法的狊狆犲犪狉犿犪狀系数

犜犪犫．３　犜犺犲狊狆犲犪狉犿犪狀犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犫狔狋犺狉犲犲犿犲狋犺狅犱狊

清洗方法 Ｃｏｖ（犡，犢） Ｖａｒ（犡） Ｖａｒ（犢） Ｓｐｅａｒｍａｎ系数

四分位法 ７１３２８６２２ ２５４６９２ ２２７６７８８６８８９ ０．９３６６

ＤＢＳＣＡＮ ７０７２７８９９ ２５１４６４ ２２７３５４５９１９０ ０．９３５４

ＱＭＤＢＳＣＡＮ ６６７２９１４０ ２３５８７８ ２１３５７４９６３４６ ０．９４０１

明所提出的ＱＭＤＢＳＣＡＮ法优于其他２种方法．

４　结论

１）选用风速功率数据为清洗对象，根据异常

数据的分布特征将其分为４类，分别表示为Ａ类数

据、Ｂ类数据、Ｃ类数据和Ｄ类数据．

２）识别并剔除风速功率异常数据时所应用的

ＱＭＤＢＳＣＡＮ法优于四分位法和 ＤＢＳＣＡＮ 法，

ｓｐｅａｒｍａｎ系数较四分位法和ＤＢＳＣＡＮ法分别提高

了０．００３５和０．００４７，ＱＭＤＢＳＣＡＮ法的剔除效

果最好．

３）本文所提出的方法可适用于其他研究对象

的异常数据清洗工作，具有一定的推广意义．
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