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基于风速升降特性及支持向量机理论的异常数据重构算法
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摘要：风电机组历史功率数据是进行风电研究的重要基础，而风电机组实际采集到的数据中存在大量的异常数据，

这给风电功率预测研究带来许多不利影响。对历史数据的风速-功率对应关系进行研究，识别并剔除异常数据。分

析风速升降变化对功率的影响，建立 SVM数据重构模型。根据风速升降特性及强相关风电机组的出力特性对数

据重构模型加以改进。以风电机组的实测数据为例进行仿真计算，结果表明所述方法能够对异常数据进行有效地

识别和重构。
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Abstract: The historical power data of wind turbine is the important foundation for the study of wind power. However,

amounts of data collected from wind farms usually contain abnormal data, which has adverse effects on the wind power

prediction. First, the wind speed-power correspondence of historical data is studied, and the abnormal data is identified

and eliminated. The influence of RISE-FALL-feature of the wind speed on the power is analyzed, and the SVM data

reconstruction model is established. A data reconstruction model is improved based on the RISE-FALL-feature of the

wind speed and the output characteristics of the correlation wind turbine. Taking the measured data of wind turbine as an

example, the simulation results show that the method described in this paper can effectively identify and reconstruct the

abnormal data.
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0 引言

随着社会生产力的飞速发展，能源和环境问题

逐渐引起了人们的关注。大力推广可再生能源已成

为我国能源发展战略的首要事宜，也是我国提高能

源安全、优化能源结构的重要手段[1-2]。风能具有清

洁、方便等特点，近年来我国风力发电技术不断发

基金项目：国家重点研发计划项目课题资助(2018YFB0904200)

展，大规模的风电机组已并入电网[3-4]。

风电机组的历史功率数据是风电研究的重要工

具[5-6]。然而，风电机组实际采集到的数据中存在大

量异常或缺失的数据[7]，并不能反映实际风电机组

的运行状况，会影响对风电机组运行规律的判断，

得出错误的结论。

因此，需对历史功率数据中的异常数据进行识

别和重构，为后续风电研究提供有效可靠的数据源。

许多学者对风电功率异常数据的识别与修正进行了
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研究，常见的方法有 3-sigma法和四分位法。文献[8]

提出了结合聚类分析的四分位算法；文献[9]提出了

基于组内最优方差的方法进行异常数据识别。文献

[10]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。对于数据重构，常见的方法有三次

样条差值、ARMA算法等。文献[11]考虑风电场出

力相关性，提出了基于临近风电场出力模式相关性

的数据重构方法。文献[12]提出了双向 ARMA模型

的功率序列重构算法。而上述重构模型均忽略了风

速与功率间的耦合关系，仅从功率序列的角度实现

数据的重构，存在一定的局限性。

本文首先对风电功率数据进行分析，得出实际

数据的风速-功率对应关系，考虑风速升降因子对风

电机组输出功率的影响，根据历史数据中异常数据

的特征，总结各类异常数据，提出基于风速升降特

性的异常数据识别算法。基于 SVM理论建立数据

重构模型，根据风速升降特性分类和强相关风机出

力条件概率置信区间对 SVM模型加以改进，以风

电场的实测数据为例，对数据重构结果进行分析，

验证本文方法的有效性。

1 数据分析

1.1 风速补偿量

风力发电是将风能转化为电能的过程，图 1为

风电机组的实测风速-功率散点数据。黑色实线是拟

合得到的风速-功率对应关系曲线，由图 1可知，实

际风电机组的运行数据并不满足静态对应关系，同

一风速下的风电功率变化跨度较大[13]。

图 1 风速-功率散点图

Fig. 1 Wind speed-power scatter of a wind turbine

对实际数据的风速-功率对应关系作如下假设。

( )i i iP f V V   (1)
1( )i i iV f P V   (2)

式中： iP和 iV 表示实际的功率和风速； f 表示由数

据拟合得到的风速-功率关系曲线； iV 为风速补偿

量，表示实际数据散点与风速-功率曲线之间的水平

距离。同一风速下风电机组输出功率具有不确定性，

风速补偿可以用来刻画风速-功率散点的离散特性。

图 2为风速补偿量的示意图，其中 V 受多方面因

素的影响，包括气象条件和风机运行状态等。

图 2 风速补偿量示意图

Fig. 2 Wind speed correction

1.2 风速升降因子

风电机组的运行原理是通过风带动风机叶片转

动，再通过电机将机械能转换为电能，整个过程中，

惯性作用不容忽视。当风速急剧变化时，风机自身

存在的惯性会阻碍叶片转速的变化，往往表现为缓

慢上升或下降，风机发出的功率也将缓慢变化，导

致功率变化存在滞后性，使得该风速对应的实际功

率偏离标准风速功率曲线。而风速变化较平缓时，

滞后特征并不明显[14]。

为了更好地研究风速升降特性对风电机组输出

功率的影响，现定义风速升降因子 i 。

1i i iV V   (3)

式中， iV 和 1iV  分别为 i和 1i  时刻的风速。由图 3

可知，风速升降因子与风速补偿量存在某种非线性

关系，由于当风速升降因子
i 取值相同时，风速补

偿量 iV 的取值跨度较大，为此，本文通过对风速

图 3 风速升降因子-风速补偿量对应关系

Fig. 3 Scatter of the wind speed correction-wind

speed change factor
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升降特征分类的方式作定性分析。提取历史数据中

的风速和功率序列，利用式(2)和式(3)得到风速补偿

量 iV 和风速升降因子 i ，求得各自的概率累计函

数 ( )VF v  和 ( )F  ，通过 Copula函数描述 iV 和 i

的二维随机变量条件概率分布[15]，设定置信度为

95%，求得当风速补偿量 iV 的上下分位数过零点

对应的风速升降因子 i 的取值，分别为 am 和

bm ( a bm m )，以 am 和 bm 作为阈值，对数据进行分类。

若 i时刻：

风速变化因子 i 大于 bm ，对应数据的风速补

偿量在 95%的置信度下小于 0，数据点在风速-功率

曲线右侧，为上升风；

风速变化因子 i 小于 am ，对应数据的风速补

偿量在 95%的置信度下大于 0，数据点在风速-功率

曲线左侧，为下降风；

风速变化因子
i 介于 am 和 bm 之间，数据点在

风速功-率曲线两侧均有可能出现，为平稳风。

风速升降特征分类的阈值 am 和 bm 是根据历史

数据的风速-功率数据的特征分析得到的，不同风电

机组的风速-功率关系都有所差异，应对风电机组的

历史数据进行分析，得到相应的升降特征分类的阈

值，再根据风速升降特征将数据分类。

图 4为上升风与下降风所对应的风速-功率散

点图，容易发现上升风与下降风散点所在的区域有

明显的分层现象。由此可见，风速的升降变化是造

成风速-功率数据点离散特性的重要因素，不同风速

升降特性的数据的风速-功率对应关系差异较大。

图 4 上升风、下降风数据对比

Fig. 4 Comparison of up-down wind power data

2 异常数据识别

2.1 异常数据特征分析

图 5为某风电机组未经处理的原始测量数据，

其中大部分数据满足前文所述的带状风速-功率对

应关系，除此之外，还有少量数据不满足上述对应

关系。这些数据往往是由于弃风或是通信故障等原

因，并不能反映风电机组真实的运行状况。对历史

数据进行分析，异常数据主要为以下三类。

类型一：零值簇状异常数据。此类异常数据特

征为风速大于切入风速，且功率值为零。对应的风

速-功率散点表现为在横轴上的数据簇。

类型二：离群簇状异常数据。此类异常数据特

征为当风速变化时，功率值不变或变化较小，且与

标准的带状区域偏差较大，对应的风速-功率散点表

现为偏离中心带状区域数据的横向数据簇。

类型三：离群散点异常数据。此类异常数据特

征为风速补偿量较大，对应的风速-功率散点表现为

偏离中心带状区域数据的离群散点。

图 5 异常数据示意图

Fig. 5 Wind turbine abnormal data

2.2 基于风速升降特性的异常数据识别

对于上述三类异常数据，其共性特征是都远离

中心带状置信区域，为此，本文通过 Copula函数建

立风速-功率条件概率分布[16]。风速和功率为两个相

关的随机变量，利用风电机组的历史数据可以得出

风速 V 和功率 P 的累积概率分布函数 ( )VF v 和

( )PF p 。通过 Copula函数描述二维随机变量的条件

概率分布，在给定风速条件下，可以求得某一置信

度下条件概率分布的上下分位数对应的功率值，形

成最终的概率置信区间，并以此作为异常数据识别

准则[17]。

同一风速条件下，不同风速升降特征数据的功

率对应着不同的分布区域，由此认为不同风速升降

特性的数据有着不同的风速-功率条件概率分布，所

以在对异常数据识别时，应分别处理，针对实际数

据中上升风、平稳风和下降风特性的数据分别建立

风速-功率条件概率分布，得到对应的置信概率区

间，分别求得各自特征下的异常数据。

3 异常数据重构

在风电功率历史数据中剔除异常数据后，会破

坏功率数据时序上的连续性，不利于对功率序列特
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征的研究。为此，本文根据采集到的风速、风向等

气象信息，结合相关风机的功率数据建立数据重构

模型，对剔除异常数据后的缺失数据点或数据段进

行重构。

3.1 支持向量机模型

支持向量机(SVM)是Vapnik等人提出的学习算

法。该算法基于结构风险最小化原则，在解决非线

性问题时，通过某种非线性变换，将输入向量映射

到高维特征空间，变为高维特征空间的回归问题求

解。为了取最优分类线，引入 Lagrange函数，将最

优化问题转化为凸二次规划寻优的对偶问题[18]。

对于回归问题，首先构造目标函数如下。
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式中： i 为松弛因子； w与b为待估计参数；C为

惩罚因子。支持向量机建模运算过程引入了核函数，

将非线性运算变为低维特征空间的点积运算，克服

了在高维空间求解可能带来的维数灾难，既能有效

解决非线性问题，也能减小计算复杂度[19]。核函数

的选取很大程度上决定了算法的泛化能力和计算性

能，RBF核函数适用范围广，收敛域宽，是最常用

的核函数，本文的研究也将选用 RBF核函数进行

研究。

图 6为 SVM数据重构算法的流程图，风机的

实际输出功率与风速直接相关，因此，利用风电机

组采集到的气象信息构成支持向量机的输入空间。

对应的实际功率作为输出空间，选用已知的风电机

组正常运行的数据作为训练集，建立输入输出的对

应关系。

图 6 基于 SVM 模型的数据重构算法流程

Fig. 6 Data reconstruction algorithm flow based on SVM model

3.2 模型改进

上述方法为 SVM数据重构方法的基本流程，

在此基础上，本文还对基础模型进行以下改进。

1)基于风速升降特性的分类处理

对于上升风、平稳风和下降风的数据，其各自

的风速-功率对应关系有所差异。图 7 为风速在

5.5~6.5 m/s时，对应的实测风速-功率散点，红色和

蓝色散点分别对应上升风和下降风特性的数据。对

比可知，在风速升降特性不同的条件下，风电机组

的输出特性有较大差异。

图 7 相同风速下上升风与下降风功率对比

Fig. 7 Comparison of power with RISE-FALL-feature

at the same wind speed

因此在数据重构时，也应区分对待。在选择训

练集与测试集后，对训练集中上升风、下降风和平

稳风的特性数据，分别建立 SVM模型，再对不同

风速升降特性的测试数据进行数据重构实验分析。

2)基于空间相关性的重构结果修正

在大型风电场中，相邻的风电机组的输出功率

具有较强的相关性。风电机组 A和 B为某风电场具

有强相关性的风电机组，图 8为两风电机组的实测

输出功率，两风电机组的输出功率数值相近，且表

现出相同的变化趋势，认为强相关风电机组输出功

率可作为数据重构的重要参考。根据强相关风电机

组的输出功率建立条件概率分布，修正重构结果。

图 8 强相关风电机组输出功率

Fig. 8 Output power of wind turbines with strong correlation

假设风电机组 i有 k台强相关风电机组，首先
根据强相关风电机组无异常数据点的历史功率建立

条件概率分布函数：
1| , , 1( | , , )

i kP P P i kF p p p  ，由于

仅考虑强相关风机，维数m不高，可直接建立条件

概率分布模型。在对风机 i在 t时刻的异常数据进行

重构时，首先将强相关风机在 t 时刻的运行数据
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1 2
ˆ ˆ ˆ, , kp p p 代入条件概率分布函数，设定上下置信

分位数，求得条件概率置信区间，判断 SVM重构

模型求得的功率是否在该置信区间内，若不在，则

将重构结果修正为相邻的边界值，得到最终结果。

图 9为改进的数据重构算法模型。

图 9 改进 SVM 重构算法

Fig. 9 Improved SVM-based data reconfiguration algorithm

4 算例分析

为了验证上述的异常数据识别与重构模型的有

效性，选用不同风电场的风电机组实测运行数据进

行算例分析。风电场 A共 177台风电机组，总装机

容量为 265.5 MW；风电场 B共 33台风电机组，总

装机容量为 49.5 MW。两风电场单台机组容量均为

1.5 MW，采样间隔为 1 min。

4.1 数据识别

利用本文所述的异常数据识别方法对风电场 A

2012年 8月的实测数据进行仿真分析，图 5为原始

数据，图 10为剔除异常数据后的结果，由识别前后

图 10 剔除异常数据后的风速-功率数据

Fig. 10 Wind speed-power data after removal of abnormal data

对比可知，该方法能够有效识别数据中的各类异常

数据，能够剔除各类异常数据，且能够保留正常运

行的数据，能够还原实际风电机组的风速-功率运行

特性，但由于异常数据的剔除，使数据时序上的连

续性遭到破坏，因此，要对剔除的异常数据加以重

构，恢复数据的完整性。

4.2 数据重构

从 A、B两风电场各选 10个风电机组的数据进

行数据重构分析。在风电机组采集到的历史功率数

据序列中，删除部分功率采样数据，模拟功率数据

缺失情况，对缺失的功率数据进行重构来验证本文

方法的有效性。针对连续缺失 11、50和 100个功率

数据点的情况进行分析，采样间隔为 1 min。通过本

文方法实现数据重构，参照实际功率数据，对比不

同方法的数据重构结果，分析重构误差，得出结论。

本文选用平均相对误差 e和重构准确率 r 作为

数据重构的评价指标。

p

cap

100%
i iP P

e
nP


 


(6)

2

p

1 cap

1
1 100%

n
i i

i

P P
r

n P

   
     
  
 

 (7)

式中： piP 和 iP分别表示 i时刻的重构功率和实际功

率； capP 表示风机的额定功率；n为重构数据个数。

首先通过异常数据识别提取正常运行的数据，

待重构点以前的数据作为重构模型的训练集，待重

构数据为测试集。根据 1.2节中所述的方法求得风

电机组的风速升降特性阈值 am 和 bm ，将数据分为

上升风、平稳风与下降风，分别建立 SVM数据重

构模型。根据待重构点的气象数据，进行数据重构，

同时根据风电机组的历史功率数据确定强相关风

机。本文采用秩相关系数作为强相关风机的评价标

准。选择秩相关系数最大的 4台风机作为强相关风

机，根据强相关风机的历史数据建立条件概率分布，

作为重构结果的修正参考。修正后得到最终的重构

结果。

表 1和表 2为两风电场 10台风电机组数据重构

结果误差的平均值，图 11为单次数据重构结果。重

构结果表明，SVM数据重构方法优于直接用标准风

速-功率曲线重构的结果。由于标准风速-功率曲线

只表示理想条件下的风速-功率对应关系，而实际值

往往存在较大偏差，SVM模型能够基于实测的气象

和功率数据，建立更符合实际的映射关系。
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表 1 重构结果对比(风电场 A)

Table 1 Effect comparison of different reconstruction methods

重构方法
重构 11采样点 重构 50采样点 重构 100采样点

/ %e / %r / %e / %r / %e / %r

标准风速-功率曲线对应法 1.97 95.7 2.01 93.21 4.84 93.43

SVM方法 1.45 96.13 1.77 94.89 3.41 94.12

本文方法 1.12 97.79 1.43 97.50 1.50 97.14

表 2 重构结果对比(风电场 B)

Table 2 Effect comparison of different reconstruction methods

重构方法
重构 11采样点 重构 50采样点 重构 100采样点

/ %e / %r / %e / %r / %e / %r

标准风速-功率曲线对应法 4.63 92.05 4.01 92.79 4.37 92.76

SVM方法 3.28 93.19 2.58 93.31 3.30 93.22

本文方法 2.27 96.98 1.94 95.62 2.51 95.39

图 11 不同方法的数据重构结果(风电机组 1 重构 11 个采样点)

Fig. 11 Data reconstruction results of different methods

(wind turbine 1 reconstructs 11 sampling points)

本文方法在基础 SVM方法上加以改进，考虑

了不同风速升降特性对数据的影响，将原始数据集

分类进行讨论，并根据强相关风机历史功率数据的

条件概率分布，形成条件概率置信区间，修正重构

结果，相比于基础 SVM模型，数据重构的准确率

提高了 2%~4%。

5 结论

风电场采集的功率数据中存在大量的异常数

据，这对风电功率预测、风电并网等研究带来极为

不利的影响。本文基于实测数据进行分析，提出了

异常数据识别与重构的方法，并得出以下结论：

1)由风电机组的实测数据可知，异常数据往往

表现为离群散点、离群数据簇或是高风速零功率数

据，这些数据是由于通信故障、风机脱网或是弃风

等原因造成的。

2)不同风速升降特征数据的风速-功率条件概

率分布不同，数据识别时将不同风速升降特性的数

据区分识别，能够提高数据识别的准确性。

3) SVM模型能够有效建立气象条件与功率之

间的对应关系，实现对缺失数据的重构，在此基础

上提出的基于风速升降特性和强相关风机出力特性

的改进算法能有效改善数据重构效果，提高了重构

的准确率。
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