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摘要：光伏阵列运行数据中存在大量异常数据，这些异常数据会对光伏阵列性能分析、建模、故障诊断的实现带

来困难。为了有效剔除光伏阵列运行数据中的异常数据，提出了一种基于滑动标准差的光伏阵列异常数据清洗方

法。分析了阵列异常数据的来源及分布特性，给出了光伏阵列滑动标准差的计算方法。该方法以滑动标准差的曲

线上翘作为异常数据的判断依据。最后通过实例分析以及其他方法对比，说明该算法可以有效降低由于异常数据

集中分布带来的异常数据清洗困难。 
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A novel photovoltaic array outlier cleaning algorithm based on moving standard deviation 
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Abstract: There are a large number of outliers in the PV array operation data. The outlier will bring difficulties to the 

functions such as PV array performance analysis, modeling, and fault diagnosis. In order to effectively clean the outlier in 

the PV array operation data, this paper proposes a cleaning method for PV array outlier based on moving standard 

deviation. It analyzes the source and distribution characteristics of the array outlier data and proposes the algorithm based 

on moving standard deviation. The curve’s rising of the sliding standard deviation set is used as the basis for judging the 

outlier data. Finally, through the case analysis and comparison of quartile method, the results show that the algorithm can 

effectively reduce the cleaning error caused by the concentration distribution of the outlier. 
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0  引言 

近年来中国光伏发电发展速度惊人，2018 年全

国光伏发电新增装机 44.06 GW，全国光伏发电累计

装机达到174.63 GW[1]。随着光伏装机容量的快速增

长，光伏发电系统智能化运行功能)[2]。上述功能的

实现依赖于数据的质量和可靠性。然而在光伏发电

系统实际运行过程中存在大量异常数据，产生这些 
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异常数据的原因包括数据传输，维护就显得愈发重

要(其中系统性能分析、状态评价、故障诊断、预测

性维护是智能运行维护的核心传感器故障，通信、

测量设备故障，最大功率跟踪异常[3]以及阵列停机

限电等。因此异常数据的清洗在实际工程应用中具

有重要意义。 

目前研究者们已经在新能源发电系统异常数

据识别和数据清洗这一领域做了大量工作，并取得

了很大的成就。常见的方法包括两类：一类是全局

概率统计方法，另一类是智能聚类方法。文献[4]基

于 B 样条平滑和基于内核平滑的技术，提出了一种

自动清理损坏和丢失的负载曲线数据的方法。文献

http://www.baidu.com/link?url=a4yE1I0ustl8KxBaLqK85LtY4YGDSGs1T-KZqXAp6Azqus3lliwYq6DmplRowAZyH--uzgMH_ZCb0p4_jBcRjo7PUIgyQ7vvVUqKW19ctlfxjsNiSUiXte0_6DSocfzT1npJAeL10wxxQ7JpJqkIhMyTdNg2q3XMYCJohsHb2kK
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[5]提出了一种基于Copula 函数的联合概率模型，以

用来排除风功率曲线中的异常数据。文献[6]提出了

一种基于变点分组算法和四分位算法清除异常数据

的方法，该方法能够识别风力曲线中的四种异常数

据特征。全局概率统计方法的优点在于方法本身成

熟的概率统计理论[7-9]，但异常数据的分布会影响样

本数据的分布特征，使分布参数发生畸变，从而影

响到全局概率统计方法数据筛选结果的准确性[10]。  

对于智能聚类方法方面，文献[11]提出了一种

经验聚类方法，通过局部异常因子(LOF)算法计算

风力发电运行数据库中各个对象之间的离群因子，

然后以这个离群因子为基准，分析归类运行数据类

型。文献[12]提出了一种基于分层聚类算法的地区

风电出力典型场景选取方法，利用分层聚类算法分

析风电出力样本，从而得到样本亲疏关系的聚类树

状图。智能聚类方法的优点[13-14]在于算法可以有效

根据数据特征进行分类。但是智能方法泛化能力有

限，其泛化能力取决于算法自身对于海量新鲜样本

的学习，然而在实际过程中样本数据的种类和数据

容量都无法得到保证[15]。另一方面，智能聚类算法

的划分结果难以从物理意义的角度进行解释[16]。 

随着光伏装机规模的不断扩大，越来越多的学

者开始研究光伏发电中的异常数据问题。文献[17]

采用短路电流 Isc 作为参考值，但是短路电流在实际

光伏阵列运行过程中难以获取，无法应用于实际。

文献[18]基于最小二乘拟合方法，提出了单点异常

筛查、短期连续异常、长期连续筛查三种情况下的

异常数据筛选方法，该方法对历史数据的质量和精

度要求较高，而且无法排除异常数据造成的分布参

数畸变对算法的负面影响。光伏发电系统出力特性

和电气参数分布和外部环境关系明确[19]，考虑这种

确定的对应关系，从而对光伏阵列数据清洗方法

进行优化设计，是有效提高数据清洗准确率的一种

途径。 

考虑到光伏阵列异常数据的分布特性，本文提

出了一种用于光伏功率曲线分析的基于滑动标准差

的异常数据清洗算法，论文主要工作包括：首先分

析了光伏阵列异常数据的来源与分布特征，其次详

细说明了算法求解步骤，最后实例说明了算法的

性能。 

1   光伏阵列运行过程中的异常数据 

光伏阵列输出电流、功率和辐照量之间为线性

关系[20-22]，此分布特性可以作为异常数据的判断依

据。本文以辐照度-输出功率这组对应关系来说明光

伏阵列异常数据的来源和分布特征。图 1 说明了光

伏阵列实际运行数据中异常数据的分布特征，由图

1 可知异常数据可以分为两类。 

A 类异常数据为曲线底部堆叠的异常数据，堆

叠的数据通常是由瞬时且无法恢复的故障或异常引

起的。这类异常数据的主要特征为在辐照度远大于

0 时，光伏功率保持为 0 或接近于 0。这种异常数据

产生的原因是组件或逆变器设备故障，通信、传感

器终端故障，发电单元或机组停机。 

B 类异常数据为曲线周围的散乱数据点，是功

率曲线附近的一些不规则散射点。分散的异常数据

点通常是由短时间内可以恢复的故障或异常引起

的，其来源分别是通信或传感器异常、噪声，外部

输入的随机波动性带来的测量误差，最大功率跟踪

不准确。 

 

图 1 光伏阵列异常数据分布 

Fig. 1 PV array outlier data distribution 

2   滑动标准差算法 

本文以光伏阵列运行数据异常数据分布特征

为判定异常的依据。当发现运行数据中存在异常值

时，数据的变化率、平均值、方差、标准差和方差

变化率等数据特征将发生变化。选择合适的变化点

指标能够准确地识别异常值[23]。 

在本文所提的算法中滑动标准差被作为判断

指标。标准差的计算公式为 
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为了让标准差能够更加精确地反映出一组数

据的变化程度，采用多组数滑动计算的方法。现将

数据样本集合U 分成m个互相独立的子集合Y，即

 1 2, , , mU Y Y Y  。同时设定滑动集合为 jZ   

    1 1 2 2, , , , , ( , )a ax y x y x y ， jZ 表示某子集合 mY
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中 的 滑 动 集 合 滑 动 到 第 j 个 位 置 ，

1,2, 11, ,2, ,nj a i n    ， 。a为滑动集合内数

据点总数，且1 a n  。 n为子集合数据点总数。 

在滑动分组完成后，逐一计算每个滑动集合的

标准差 ,m j ，其中 ,m j 表示子集合 mY 中的第 j个标

准差值。计算完毕后，对每个子集合 mY 中的标准差

值进行变点分析，识别分类每个子集合中的正常数

据与异常数据。最后将分类结果进行整合，完成数

据清洗。 

现以一个光伏阵列的实测辐照度与功率数据

为例来详细说明滑动标准差算法的步骤、求解特点

以及需要注意的细节，图 2 为滑动标准差算法的流

程图。 

 

图 2 滑动标准差算法流程图 

Fig. 2 Flow chart of sliding standard deviation 

mutation algorithm 

具体算法求解步骤如下，其中所有辐照度值和

功率值已做归一化处理。 

1) 选取原始数据 U。本实例选取了某电站光伏

阵列全年的实测辐照度与功率数据作为样本数据。 

2) 划分数据子集 mY 。将原始数据按照辐照度区

间 210 W/mT  划分为 120 个子集合。  

3) 对子集合数据降序排列。由于每个子集合计

算过程相似，现以第 77 个子集合为例进行步骤详

解。第 77 个子集合中共有 130 个功率点，对数据点

按照功率大小进行降序排列，满足 1,i iy y   

(2,130)i ，从而得到排序后的 77 1 1{( , ),Y x y  

2 2 130 130( , ), , ( , )}x y x y ，其中 x为辐照度值， y为功

率值。 

4) 计算滑动标准差。设滑动集合的数据容量

30a  。将子集合数据代入滑动集合 jZ ，其中

1,2, ,101j   ，代入规律如图 3 所示。然后逐一计

算 101 个滑动集合的标准差，这 101 个滑差值以及

其他具体数据如表 1 所示。 

5) 设定阈值清洗异常数据。根据计算的滑差值

的统计分布规律，设定该样本数据阈值为 0.02。 

设定阈值后，该子集合的滑差值曲线如图 4(a)

所示。发现在第 3 个滑差值的左侧和第 94 个滑差值

右侧的滑差曲线都显著上翘，且没有趋于平稳的倾

向。曲线中间走势平稳说明这段曲线滑差值相近，

数据波动小，符合正常值范畴。同时结合滑差阈值

以及公式(2)，确定该子集合第 4 个数据点以及第

124 个数据点为变化点，从而确定前 3 个数据点(A

区域)和后 6 个数据点(B 区域)为异常数据点，其处

理结果如图 4(b)所示。 

6) 清洗原始数据 U。最后对剩余的其他组按照

同样的步骤进行处理。 

 
图 3 滑动集合示意图 

Fig. 3 Sliding set diagram 

表 1 第 77 个子集合滑差值及其他数据 

Table 1 77th subset’s sliding standard deviations  

and other types’data 

滑动

集合 

功率/ 

W 

环境 

温度/℃ 

倾斜面 

辐照度/ 

(W/m2) 

组件温 

度/℃ 

功率归 

一化 
滑差值 

Z1 441 520.7 34.00 779.90 52.79 0.724 0.031 1 

Z2 382 031.2 32.50 779.89 55.83 0.626 0.026 8 

              

Z100 416 376 29.49 770.11 51.09 0.683 0.037 7 

Z101 407 237.6 32.46 770.01 52.80 0.668 0.121 



时 珉，等   基于滑动标准差计算的光伏阵列异常数据清洗办法                    - 111 - 

 

图 4 第 77 个子集合结果图 

Fig. 4 Result of 77th subset 

3   方法验证 

3.1 实例分析 

以某大型并网光伏电站为分析对象，选取了三

个典型阵列汇流箱一年的实际运行数据作为清洗样

本，编号分别为 5B、19A、37B，数据的分辨率为

10 min 一个记录点。 

以 37B 阵列汇流箱的运行数据为例，计算不同

阈值设定下滑动标准差算法的清洗效果。由于功率

和辐照度之间是一个线性关系，故引入线性相关系

数作为衡量标准。计算结果如表 2。图 5 为不同阈

值下清洗结果对比图。 

由表 2 可以看出，阈值的设定会影响数据删除

率和清洗结果的线性相关系数。在设计的阈值范围

内，线性相关系数稳定在 99%以上，且随着阈值的

减小而小幅提升。同时数据删除率会随着阈值的减

小而大幅增加。 

表 2 不同阈值设定下 37B 阵列数据滑动 

标准差算法清洗结果 

Table 2 Data cleaning results of 37B under different thresholds 

滑差阈值 
原始 

数据量 

剩余 

数据量 
数据删除率 

线性相 

关系数 

0.005 33 264 23 075 30.63% 99.75% 

0.01 33 264 25 826 22.36% 99.69% 

0.02 33 264 28 936 13.01% 99.63% 

0.03 33 264 30 054 9.65% 99.43% 

0.04 33 264 31 105 6.49% 99.25% 

 

图 5 不同阈值设定下的 37A 数据清洗结果 

Fig. 5 Data cleaning results of 37A under different thresholds 

根据实际应用场景的不同，阈值的设定也会随

改变，例如建模时对数据要求较高，可以将阈值设

定为 0~0.01。结合表 2 与图 5 可知阈值设定越小，

线性相关系数越大，但是相应的数据删除量就会大

量增加；阈值设定越大，数据删除量越小，但线性

相关系数会随之降低。 

3.2 性能对比 

本文设计了几种不同异常数据分布场景(底部

异常数据堆积、顶部异常数据堆积和正常异常数据

分布)，采用四分位法和滑动标准差算法进行对比，

其中滑差方法的阈值设置为 0.02。同时对清洗效果、

数据删除率以及线性相关系数等参数指标进行分

析，清洗结果如图 6 所示。 

由图 6 可知，在底部堆积和顶部堆积情况下，

四分位法算法识别结果会因为异常数据的分布而向

异常数据堆积一侧偏移，这会导致一部分正确数据

被识别成异常数据，一部分异常数据被识别成正常

数据。而本文方法并不会受到不同异常数据分布的

影响，仍能准确识别正常数据和异常数据。 
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图 6 不同数据情况下的清洗结果 

Fig. 6 Cleaning result under different cases 
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最后分别利用四分位法和滑动标准差方法对上

述三个支路一年的实际历史数据进行分析。由图 7

可知，两种方法都能识别出底部堆叠的异常数据。

对于四分位法而言，其识别的正常数据整体向下偏

移，经分析原始数据发现 37B 数据中在底部堆叠的

异常数据占比更大，从而其影响了四分位算法清洗

结果，导致结果总体向下偏移。另一方面也证明了

本文方法并未受到异常数据堆叠分布的影响。 

表 3 对两种方法的清洗结果进行了量化。由表

3 可知，两种方法在清洗后其结果的数据线性相关系 

 

 

图 7 两种算法下 37B 阵列汇流箱清洗结果 

Fig. 7 Cleaning results of two algorithms for 37B data 

数都上升到了 99%以上，而四分位法的数据删除率

分别为 44.53%、38.01%、33.56%，相比本文方法的

15.64%、18.99%以及 13.84%的数据删除率明显要大

很多，同时四分位法的线性相关系数相比本文方法

也未见明显提高。这说明四分位法会将一些正常数

据识别为异常数据。 

表 3 不同清洗方法的清洗结果对比 

Table 3 Data cleaning effects of two different algorithms 

清洗数据 清洗前线性相关系数 清洗方法 数据删除率 清洗后线性相关系数 线性相关系数变化 

四分位法 44.53% 99.31% +4.35% 
5A 94.96% 

滑差法 15.64% 99.00% +4.04% 

四分位法 38.01% 99.94% +5.27% 
19A 94.67% 

滑差法 18.99% 99.75% +5.08% 

四分位法 33.56% 99.42% +3.11% 
37B 96.31% 

滑差法 13.84% 99.33% +3.02% 

4   结论 

本文提出了基于滑动标准差的光伏阵列数据清

洗方法，其结果和分析可归纳如下：分析了光伏阵

列异常数据分布特征及来源；提出了基于滑动标准

差算法并对光伏阵列异常数据进行清洗，清洗结果

符合光伏阵列出力数据的分布特征；本文方法解决

了经典四分位法清洗结果易受到异常数据分布的影

响，同时识别准确率高。本文方法可以用于光伏系

统性能分析、光伏系统建模、故障诊断等智能光伏

发电核心功能的数据预处理中，对于提高相应算法

的精度具有重要意义。 
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