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风电场输出功率异常数据识别与重构方法研究 
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摘要：电力大数据是电力发展的重要资源，数据来源于电力生产和电能使用的各个环节。风电运行数据是电力大

数据的重要组成部分，随着风电穿透功率的增大，风电数据的采集、处理、分析对风电场运行、控制与并网研究

有重要意义。然而，从风电场收集到的大量数据中通常包含异常数据点，这样的异常点给风电功率波动特性、风

电功率预测等方面研究带来负面影响。分析了风电场历史运行数据中存在的异常数据的主要来源，并针对该实际

问题，采用基于四分位算法的数学模型对异常数据进行识别。在数据缺失的情况下，以可用历史数据为基础，采

用基于临近风电场出力模式性的方法和多点三次样条插值方法重构出完整的时间序列。算例分析给出了两种重构

方法的重构效果以及各自的适应性，结果表明采用所提出的方法能够有效识别、剔除异常数据并重构缺失数据，

对不同风电场有较强的通用性，具有一定的工程实用价值。 
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Abstract: Electric power big data is an important resource for electric power development and comes from the 
procedures of electricity production and energy utilization. Wind power operating data is the major part of electric power 
big data. With the dramatic increase of wind power penetration, it is of great significance for wind farm operation, control 
and integration research by collection, processing and analysis of real historical operating data from wind farms. However, 
amounts of data collected from wind farms usually contain abnormal data, which have adverse impact on the study of 
fluctuation characteristics of wind power, wind power prediction, etc. The main source of abnormal data existed in wind 
farm historical operation data is analyzed and a model for eliminating abnormal data based on quartile method is 
presented. In the cases of missing data, methods based on patterns of similarity between neighboring wind farms outputs 
and multi-point cubic spline are used on the basis of historical data to reconstruct the discontinuous time series 
respectively. The case study indicates that the presented models are efficient for eliminating abnormal data and 
reconstructing missing data, which can be applied in practical engineering. 
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0  引言 

随着电力大数据时代的到来，电力大数据在应

用过程中存在着对行业内外能源数据、天气数据等

多类型数据的大量关联分析需求，而这些都直接导 
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致了电力数据类型的增加，从而极大地增加了电力

大数据的复杂度。电力行业对大数据的需求，其迫

切性将大大超越其他基础能源行业。电力大数据将 
贯穿未来电力工业生产及管理等各个环节，起到独

特而巨大的作用。在电力生产环节，风光储等新能

源的大量接入，打破了传统相对“静态”的电力生

产，使得电力生产的计量和管理变得日趋复杂[1]。 
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风电运行数据是电力大数据的重要组成部分。

当前，风力发电是可再生能源开发利用中技术最成

熟、最具开发规模和商业化发展前景的发电形式。

随着风力发电技术的不断发展，由于风电功率所呈

现的随机性、波动性和间歇性，风电大规模并网对

电力系统的影响也越来越明显，研究风电对系统的

影响并在此基础上提出相关技术解决措施已成为

当前的研究热点和重要课题。风电历史运行数据是

研究风电功率波动特性、风电功率预测[2-4]、风电功

率对电网影响评估及控制策略[5-6]、风电功率曲线的

计算、测试以及修正[7]的基础，因此，对风电场历

史运行数据的记录就尤为重要。 
对于风力发电运营管理方，通过实测风速和风

电功率得到的功率曲线是衡量风电机组和风电场

经济技术水平的最佳标尺[8]，可以用于评估风机和

风电场的性能和运行状况、预测风机和风电场的年

发电量等；对于预测服务商，历史实测风速和风电

功率数据作为预测系统的基础输入数据，对预测精

度有显著影响。 
然而，从风电场收集到的大量数据中通常包含

异常数据点，这样的异常点表现出数据缺失，越限，

功率波动梯度过大等特征。通过对风电场的运行经

验和统计结果的分析，异常数据点的主要来源有[9]：

风机叶片受污垢和冰等环境因素的影响形成异常

点体现在风电场功率曲线上；维修或弃风限电造成

的风电场停机；传感器故障等控制系统问题；由表

计测量误差导致的异常观测值等。 

因此，有必要对风电历史运行数据中的异常数

据点进行识别剔除和还原重构。文献[9]建立了基于

逻辑函数的风电功率曲线非线性模型，并通过进化

策略算法对模型参数进行求解。这个模型通过残值

法和控制图对异常值进行识别、剔除。但是模型的

建立需要大量的正常数据样本，且进化策略算法对

大样本数据的多参数寻优过程速度较慢，具有较大

局限性。文献[10]在数据预处理阶段通过简单的数

据范围检查和一致性检验对异常数据进行剔除，在

功率曲线建模过程中忽略缺失数据，然后根据互相

关函数去除风速和功率时间序列之间的延时特征，

从而得到一个静态的(无延时)功率曲线模型。文献

[11]采用基于小波模极大值的方法对风速数据中的

奇异点进行辨识，该方法将阈值判断与李氏指数相

结合，判断出风速信号中的奇异性及发生时刻，剔

除其中的奇异数据，并采用 ARMA 模型对奇异点

进行修正。但该方法仅针对时间序列的奇异点辨

识，并没有考虑到风速-功率的对应关系，在奇异点

修正过程中采用单一的 ARMA 模型修正效果并不

理想。文献[12]针对弃风情况下风电场历史运行数

据存在的异常数据的实际问题，自定义了在有功功

率时间序列中异常数据所应遵循的时序变化特性，

并根据这些特性识别异常数据。但实际上由于风电

所固有的较强波动性和随机性，很难从时序变化特

性上完全区分正常数据和异常数据，尤其是在弃风

现象不明显时，其识别过程具有很大的局限性。文

献[13]通过简单的数据范围检查和一致性检验对异

常数据进行剔除，并不适用于处理大量分散型异常

数据。 

本文分析了风电场历史运行数据中存在的异

常数据的主要来源，并针对该实际问题，采用基于

四分位算法的数学模型对异常数据进行识别；并在

此基础上通过实际算例对比分析了采用基于临近

风电场出力模式性和多点三次样条插值方法对风

电场输出功率异常数据进行重构的效果，从而为研

究风电功率波动特性、风电功率预测等风电相关问

题提供有效的数据集。 

1  异常数据的识别与剔除 

1.1 异常数据分析 
文献[14]对德国和丹麦风电场的研究表明，导

致风机故障的主要原因是电气控制或系统部件(电
网或电气系统，偏航系统以及机械或变浆控制系统)
而不是机械组件，比如变速箱。风电功率的异常数

据主要是由上述故障和风机特性的不稳定造成的。

大量的异常数据并不容易识别，这些异常数据的存

在严重影响了研究建模和风资源评估的结果。检验

建模所用数据质量对于建模是十分重要的，风电功

率数据集中存在大量异常数据，因此对该类问题的

自动识别与剔除方法的研究是很有必要的。 
考虑到难以从单一的风电功率时序变化特性

中自识别分散型异常数据，本文借助风速-功率散点

图分析，体现在 v-p 散点图上存在大量分散型异常

数据点和堆积型异常数据簇。异常数据的检验识别

首先是要剔除风速-功率数据组中的连续数据以及

越限数据，这些异常数据通常是由表计读数错误引

起的。但是仅对这部分数据进行剔除并不足以为功

率曲线建模、风电功率预测提供真实可靠的数据

组。风电出力数据存在很多异常值，这是因为风速

的随机性和波动性导致了两个参量之间相关关系

的时变性。图 1 是国内某风电场 70 m 测风塔风速

与实测功率散点箱线图，该风电场的切入风速 vci =4 
m/s，切出风速 vco=20 m/s，额定风速 vr=13 m/s，额

定功率 Pr=49.5 MW。由图中显而易见的是风电功

率数据集中存在大量异常数据，表现在箱线图中，
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数据整体分布不集中，离群值数量大且分布不规

律，对风电功率预测、风电功率曲线的计算、测试

以及修正等方面研究带来负面影响。就风电出力而

言，如果功率值是每 15 min 风机出力的平均值，必

须保证这台风机在这 15 min 内正常工作，否则，这

些数据并不能代表风机的正常运行状态。 

 
图 1 风电场风速-风电功率散点箱线图 

Fig. 1 Wind speed-power scatter box-plot of a wind farm 

1.2 识别与剔除异常数据的原理与过程 

基于正态分布的 3σ 法则或 Z 分数方法是以假

定数据服从正态分布为前提的，但实际数据往往并

不严格服从正态分布。它们判断异常值的标准是样

本数据的均值和标准差，而均值和标准差的耐抗性

极小，异常值本身会对它们产生较大影响，这样产

生的异常值个数不会多于总数 0.7%。显然，将这种

方法应用于非正态分布数据的异常值识别，其有效

性是有限的。箱线图的绘制依靠实际数据，不需要

事先假定数据服从特定的分布形式，没有对数据作

任何限制性要求，它真实直观地表现数据形状的本

来面貌；另一方面，箱线图判断异常值的标准以四

分位距为基础，四分位数具有一定的耐抗性，多达

25%的数据可以变得任意远而不会很大地扰动四分

位数，因此箱线图识别异常值的结果比较客观，具

有一定的优越性。 
通过对体现在 v-p 散点图上的大量分散型异常

数据点和堆积型异常数据簇的分析，根据异常数据

在 v-p 散点图中的随机分布特性，本文采用基于四

分位原理[15-16]的数学模型对风电场异常数据进行

识别与剔除。其异常数据识别和剔除过程如下： 
(1) 当风速小于切入风速 vci 时，风机的理论出

力恒等于 0。因此在[0,vci]区间内删除掉负功率值

点，保留风电功率的非负值点，有利于后续对其他

异常数据的处理工作。 
(2) 当风速大于切入风速 vci且小于切出风速 vco

时，该段数据体现在 v-p 散点图中测风塔风速对应

的风电功率波动幅度较大且分散，大多数异常数据

点出现在这个风速区间内。在[vci,vco]区间内，小于

等于 0 的风电功率值应视为异常数据，即将散点图

中最底部由于弃风限电造成的堆积型异常数据簇

剔除。此外，还将大于额定值的功率数据及其对应

的风速删除掉。 
(3) 采用横向四分位法将横向分布的分散性异

常数据点剔除。 
从散点图中可以看出，在理论功率曲线的包络

线外存在许多分散性异常数据点以及堆积型异常

数据簇，如果直接采用散点图中的原始数据进行功

率曲线建模、风电功率预测等研究，这些异常数据

的存在会严重影响研究分析的结果。因此可采用四

分位法将这些异常数据剔除掉。首先，对每个功率

区间内(例如以 0.5 MW 为间隔单位将[0，50 MW]
的风电功率划分为相等的 100 个功率区间)对应的

风速数据集合采用四分位法，剔除掉位于风速数据

集合内限[Fl，Fu]之外的数据点。风速数据集合内限

[Fl，Fu]可以通过式(1)进行计算。 

   1 3, 1.5  ,  1.5l uF F Q IQR Q IQR        (1) 

对于一个升序排列的样本 X=(x1,x2,…,xn)，式

中，Q1 和 Q3 分别是样本序列的第一四分位数和第

三四分位数；IQR 为四分位距(InterQuartile Range)。 
(4) 采用纵向四分位法将数据左上方的分散性

异常数据点剔除。 
对每个风速区间内(如以 0.5 m/s 为间隔单位将

[0，20 m/s]的风电功率划分为相等的 40 个风速

区间)对应的功率数据集合采用四分位法，剔除掉功

率数据集合大于上限 Fu 的数据点。最终保留的数

据即为该风速区间内所期望的正常数据。 

2   缺失数据点重构方法 

上述基于四分位算法的异常数据识别与剔除

算法虽然对异常数据的剔除效果较好，但是被剔除

的数据中难免存在被误删的正常数据，这在很大程

度上对数据的充裕度以及功率时间序列的完整性

造成了破坏，不利于对数据的再利用。因此，有必

要对剔除异常数据后的风电功率时间序列进行合

理有效的重构，以保证在异常数据被有效剔除的前

提下，能够较好地保持原始数据集的完整性以及对

序列再利用的有效性。 

将 v-p 散点图中通过四分位算法识别与剔除后

得到的所期望的正常风电出力数据绘制在风电出

力时间序列图中，找到时序图中的缺失数据，通过

以下方法对缺失数据点进行重构。 
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2.1 基于风电场出力相关性重构方法 

2.1.1 风电出力模式性 
电力系统除了在负荷侧表现出运行的模式性

外，在电源侧也是有模式可循的。即使是随机性较

强的风光等间歇性电源，模式性往往也是比较明显

的[17]。计 N 个地理位置临近的风电场同一时刻的输

出功率分别为 Pi(t)(i=1,2,…,N)，MW，各个风电场

的输出功率占总功率的比值分别为 Xi(t)(i=1,2,…, 
N )，其关系为 

1

( )
( )

( )

i
i N

i
i

P tX t
P t






               (2) 

以我国距离约 10 km 的某两个临近风电场 A、

B 为例，图 2 给出了风电场 A、B 一天内的输出功

率以及输出功率与总功率比值的时间序列曲线，时

间间隔为 15 min。对比分析可以看出，A、B 两个

风电场的运行呈现出很明显的模式性：虽然在一天

之内两个风电场的输出功率波动较大，呈现出较强

的随机性和时变性，但是由于地理位置临近，气象

条件相似，风速、风向变化特性相近，因此两个风

电场的输出功率变化趋势以及所占总功率的比值

相对稳定。虽然由于两个风电场昼、夜风电功率分

布特性、风电场中机组维护和检修计划安排以及弃

风率的差异等导致在不同时段其模式性受到一定

程度的破坏，但风电场 A、B 输出功率占总功率的

比值分别基本维持在 0.6 和 0.4 左右，相较于风电

场出力波动幅度小，比值较稳定。 

 
图 2 两个临近风电场输出功率与比值时间序列图 

Fig. 2 Time series plots of wind power and its  
ratios of 2 adjacent wind farms 

表 1 给出了 A、B 两个风电场的输出功率以及

输出功率与总功率比值在一天内的波动率，波动率

计算表达式为 

min

minmax

P
PPF 

             (3) 

式中：F 表示波动率；Pmax 表示一天内时间序列的

最大值，MW；Pmin表示一天内时间序列的最小值，

MW。 
由表 1 可知，由于地理位置邻近的风电场的运

行存在一定程度的模式性，模式性的存在使得新定

义的功率比值时间序列比原功率时间序列更具平

稳性，因此也更具预测性。故可以通过对单个风电

场所占总功率的比值进行预测，由已知风电场的输

出功率求得待重构风电场的输出功率。 
表 1 两个风电场输出功率及其比值的日内波动率 

Table 1 Intra-day volatilities of wind power and its 
 ratios of 2 adjacent wind farms 
风电场 A  风电场 B 

Pa Xa  Pb Xb 
2.87 0.56  4.55 1.10 

2.1.2 基于风电场出力模式性的重构方法 
假设缺失数据所在时段为[i+1,i+N]，待重构风

电场 A以及与其地理位置临近的风电场 B 在 t 时刻

的出力分别为Pa(t)、Pb(t)。取两风电场在[i-M,i]时段

内的风电功率历史运行数据，通过式(2)计算待重构

风电场 A 在已知风电历史出力时段[i-M,i]内的风电

功率占总功率的比值，得到历史比值序列

Xa(t)(t=i-M,…,i)。采用 Box-Jenkins 建模方法，利用

AIC 准则(Akaike Information Criterion)[18]对比值序

列 Xa(t)定阶，关于 ARMA(p,q)模型，其 AIC 评价

指标定义为 
 2

AIC ˆ( , ) ln ( , ) 2( )I p q n p q p q        (4) 

式中： ),(ˆln 2 qp 是拟合 ARMA(p,q)模型时的残差

的方差；n 为样本数据长度。 
并在此基础上建立自回归滑动平均模型

ARMA(p,q)对风电场A在缺失数据段[i+1, i+N]的风

电功率占总功率的比值 Xa(t)进行预测，即[19] 

1 1

2
a

,

~ (0, )

p q

t i t i t j t j
i j

t

X X

N

   

 

 
 

            (5) 

式中：Xt为时间序列，这里是比值序列 Xa(t)；p 和

q 是模型的自回归阶数和滑动平均阶数； i 和 j 为

自回归系数和滑动平均系数；




p

i
iti X

1

 为自回归项

AR，即为过去观测值的线性组合； t

q

j
jtj  




0

为

白噪声序列的滑动平均项MA；N代表正态分布。 
则风电场A在缺失数据段[i+1,i+N]的出力可以表

示为 
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a
a b

a

( )
( ) ( )

1 ( )
X tP t P t

X t



          (6) 

风电场 A缺失数据段[i+1,i+N]的功率 Pa(t)进而

可通过临近风电场 B 的功率 Pb(t)由式(6)进行重构。 
为证明该方法能有效对缺值数据进行重构，更

好地适应风电功率的时变特性，在功率时间序列中

挑选一段在短时间内大范围波动的采样数据点模

拟缺值数据段，分别采用普通 ARMA 模型和基于

风电场之间出力模式性模型对缺值数据进行重构。

功率时间序列分辨率为 15 min，所得结果的逐点绝

对误差值如图 3 所示。 

 
图 3 两种形式的 ARMA 重构误差 

Fig. 3 Reconstruction errors of ARMA based on 
 two different methods 

由图 3 可知，采用基于风电场之间出力模式性

模型对缺值进行重构，通过充分利用临近风电场实

测数据以及风电场之间的模式性，能更好地适应风

电功率的时变特性。 
2.2 基于多点三次样条插值重构方法 

三次样条(Cubic Spline)插值方法是数值分析理

论中的经典内插方法，是一种能克服高次多项式插

值的缺陷的分段插值方法[20-21]。 
设函数 2( ) [ , ]S x C a b ，在[a,b]上有一个划分 

 0 1: na x x x b                (7) 
且在每个子区间 Ij=[xj-1,xj](j=1,2,…,n)上都是三

次多项式，则称 S(x)是关于划分的一个三次样条

函数。若三次样条函数 S(x)在节点 xj上给定函数值

yj=f(xj)(j=0,1,…,n)，并成立 

( ) , 0,1, ,j jS x y j n             (8) 

则称 S(x)为三次样条插值函数。 
本文通过三弯矩插值法构造样条插值函数

S(x)，令 ( )( 0,1, , )j jM S x j n   ，由于 S(x)在[xj,xj+1]
上是二阶光滑的分段三次多项式， ( )S x 是分段线

性连续函数。 
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式中：Mj为待定参数，hj+1=xj+1xj(j=0,1,…,n-1)。对

式(9)两端在[xj,xj+1]上积分两次，因此 S(x)在[xj,xj+1]
上有表达式 
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   (10) 

式中，fj=S(xj)。 
在自然边界条件下，得线性方程组 
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式中：
1
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；
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j
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h
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

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； 16 [j j jd f x x   

1]jx  (j=1,2,…,n-1)。 

对缺失数据点插值的效果并不仅仅取决于缺

值区间的端点数据，还取决于间隔与其缺值间隔等

距的若干数据点。采用该方法不会使时间序列中的

周期信号受损，计算出的插值点不会造成较大的失

真。采用的插值区间满足各个选定点之间间隔和插

值点之间间隔相等，同时就保证了取样间隔与奈奎

斯特频率之间的关系[22]。而采用其他插值方法，该

条件很难满足。通过试验选取对待插值点影响较大

的前后各 M 个点，远离待插值点前后各 M 个点以

外的数据对插值计算的影响微乎其微。假设缺失数

据所在区间为[i+1,i+N]，待重构风电场在第 t 点的

出力为 P(t)。多点三次样条插值[22]重构方法是在三

次样条插值的基础上每次在连续缺失N个数据点的

数据段每次进行一个数据点的插值，每次插值计算

都采用三次样条插值方法。比如在总数为 1 000 个

点的风电功率时间序列中连续缺失 7 个数据点(即
N=7)，其缺值区间为[501,507]，则多点三次样条插

值重构方法首先对 P(504)点进行插值计算。第一步

计算时采用数据间隔为 3 点的 P(500)，P(496)，…，

P(504-4×M)；P(508)，P(511)，…，P(504+4×M)
以上 2×M 个点进行插值计算。每次通过多点三次

样条插值重构计算参数所用到的数据间隔为连续

缺失数据区间的一半，继续进行以上过程直到完成
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缺失数据段的插值重构。 

3   算例分析 

为验证所采用的异常数据数据识别、缺失数据

重构方法的有效性，对比不同方法的适应性，以国

内某风电场的历史运行数据为研究对象，数据采样

间隔为 15 min。 
3.1 异常数据识别与剔除策略检验 

本文以国内某风电场 2013 年整年的风电历史

运行数据为研究对象，通过采用上文提出的模型对

异常数据进行识别、剔除，整年包含约 30 000 个风

速-风电功率数据对，图 1 为该风电场的原始 v-p 散

点箱线图，风电场异常数据经过基于四分位原理算

法剔除的结果如图 4 所示。可见，通过该模型对原

始风速-功率数据的自识别，分散型异常数据点等离

群值都已被有效剔除。该模型从风速-功率数据集中

识别并剔除了 22.67%的数据。 

 
图 4  模型识别后风电场风速-功率散点图 

Fig. 4 Wind farm scatter diagram after model elimination 

该模型对此类风电场数据集中的异常数据提

供了合理有效的识别方法，对不同风电场有较强通

用性，并且能够为异常数据分布特性未知的其他数

据集中的异常数据识别提供有效参考。 

3.2 缺失数据重构方法检验 

图5为装机容量为49.5 MW的风电场A在2013
年 11 月 28 日的实际功率时序曲线，为了验证本文

提出的重构方法对风电场缺失数据的重构能力，在

算例分析中分别删除短时间内大范围波动的采样

点数据(2013 年 11 月 28 日 7 个采样点数据)，模拟数

据缺失情况以检验重构方法有效性。分别采用基于风

电场之间出力模式性和基于多点三次样条插值重构

方法，与常规的数学方法(多项式拟合、递推式非邻

均值补全法和普通三次样条插值方法)进行比较。 
3.2.1 基于风电场出力模式性的重构方法 

通过与待重构风电场 A 地理位置临近的风电 

 
图 5 对缺失 7点数据的模拟 

Fig. 5 Simulation of missing 7 data 

场 B 的实际出力对风电场 A 的缺失数据段进行重

构。基于 ARMA 模型对待重构风电场 A 的风电出

力占总功率(风电场 A 和风电场 B 功率之和)的比值

时间序列建模，对缺值数据段比值序列样本选取

ARMA(2,1)模型进行预测。最后，通过预测得到的

缺失数据所在时段的比值与临近风电场B的功率对

待重构风电场 A 缺失数据段的功率通过式(6)进行

重构。得到对风电场输出功率时间序列缺值数据段

重构结果以及逐点的绝对误差值如图 6 所示。 

 
图 6 缺值 7点重构结果对比 

Fig. 6 Reconstruction effect comparison of missing 7 data 

3.2.2 基于多点三次样条插值重构方法 
由于远离待插值点前后各 M 个点以外的数据

对插值计算的影响较小，因此通过试验选取对待插

值点影响较大的前后各 M 个点对缺失数据进行重

构。当 M 达到一定值时，通过增加影响插值的数据

个数(M 值)对待插值数据段进行重构计算对插值结

果的误差影响很小(1×10-6)。因此，对缺值的数据

样本选择前后各 5 点进行多点三次样条重构计算。

得到对风电场输出功率时间序列缺失的数据段重

构结果以及逐点的绝对误差值如图 6 所示。 
本文在重构结果对比分析中，选择多项式拟合

法、递推式非邻均值补全法和普通的三次样条插值

方法对缺失数据进行重构，与上述两种方法的误差

对比结果如表 2 所示，其中 MAE(Mean Absolute 
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Error)是平均绝对误差。 
算例表明，对风电功率时间序列缺失数据进行

重构，基于临近风电场出力模式性对缺失数据的重

构效果最好，但是当临近风电场数据缺失、异常、

不可用时，可采用多点三次样条插值重构方法对缺

失数据进行重构，亦可得到较理想的重构效果。采

用以上两种重构方法对缺失数据段进行重构的结

果均优于采用多项式拟合、递推式非邻均值补全法

和普通三次样条插值方法重构得到的结果。值得注

意的是，由于出力模式性模型对相邻风电场可用数

据的依赖性较高，因此基于临近风电场出力模式性

的重构方法对时间尺度更长的数据缺失以及在待

重构风电场功率与总功率比值突变情况下的重构

有一定限制。此外，基于多点三次样条插值重构方

法对缺失数据中的突变点的拟合效果不如基于临

近风电场出力模式性对缺失数据的重构。 
表 2 重构结果对比 

Table 2 Effect comparison of different reconstruction methods 
方法 最大绝对误差 最小绝对误差 平均绝对误差 

风电场出力 

模式性 
3.865 0.072 2.195 

多点三次样 

条插值重构 
6.954 0.059 2.933 

多项式拟合 8.114 0.205 3.122 
递推式非邻 

均值补全法 
5.293 0.525 3.185 

普通三次样条 6.176 1.569 3.715 

4  结论 

从风电场收集到的大量数据中通常包含异常

运行数据点，这样的异常点对风电功率波动特性、

风电功率预测、风电功率对电网影响评估及控制策

略、风电功率曲线的计算、测试以及修正等方面研

究带来负面影响。本文从 v-p 散点图的角度对异常

数据进行识别剔除，并在此基础上利用风电场出力

模式性和改进的多点三次样条方法对缺失数据进

行重构。主要结论如下。 
(1) 由于风电所固有的较强波动性和随机性，很

难从时序变化特征上完全区分正常数据和异常数

据。这些异常数据主要来源于数据采集、测量、传

输的各个环节中发生的故障和干扰以及维修或弃

风限电造成的风电场停机。 
(2) 本文从 v-p 散点图的角度出发采用的基于

四分位算法的数学模型对于不同类型、不同数量异

常数据的剔除效果显著，且有较强的通用性和较高

的工程实用价值。 
(3) 针对少量数据缺失和连续缺失较多数据的

情况，分别采用基于临近风电场出力模式性和多点

三次样条插值方法对异常缺失数据进行重构，并通

过算例分析证明两种方法对缺失数据进行重构可

信度较高，改善了数据的完整性，有利于数据的再

利用。 
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