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摘要 光伏发电设备故障及外界环境等多种因素导致分布式光伏在发电过程中产生大量异常

数据。为了提高数据处理的准确性和效率，本文提出一种基于改进 K 均值聚类算法和加权动态时

间规整（WDTW）的分布式光伏异常数据辨识方法。首先，对分布式光伏发电数据进行分析，利

用同时段功率均值法对异常数据进行初步剔除。通过光照强度数据的归一化处理，提出基于改进 K
均值聚类算法的光伏数据相似日划分方法。其次，考虑光伏数据在时间维度的变化性和复杂性，

引入异常数据识别最好的时段和阈值因子，提出基于 WDTW 的数据相似度分析方法。利用相似度

计算轮廓系数，对光伏发电异常数据进行二次剔除。仿真结果表明，所提方法在辨识分布式光伏

异常数据方面具有显著优势，相比于现有的四分位法、3-sigma 法和特征聚类法，所提方法的辨识

精度分别提高 6.92%、9.00%和 8.12%，同时计算复杂度降低。 
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A distributed photovoltaic abnormal data identification method based on 
improved K-means clustering algorithm and weighted dynamic time warping 
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Abstract The failure of photovoltaic power generation equipment and various factors such as 

external environment lead to a large number of abnormal data during the power generation process. In 
order to improve the accuracy and efficiency of data processing, this paper proposes a distributed 
photovoltaic abnormal data identification method based on improved K-means algorithm and weighted 
dynamic time warping (WDTW). Firstly, the distributed photovoltaic power generation data is analyzed, 
and the abnormal data is preliminary eliminated by means of the simultaneous power mean method, and 
a photovoltaic data similarity day partitioning method based on improved K-means algorithm is 
proposed by normalizing the light intensity data. Secondly, considering the variability and complexity of 
photovoltaic data in the time dimension, a data similarity analysis method based on WDTW is proposed 
by introducing the best time period and threshold factor for identifying abnormal data. The similarity is 
used to calculate the contour coefficient, and the residual abnormal photovoltaic power generation data 
is culled twice. The simulation results show that the proposed method has significant advantages in 
identifying distributed photovoltaic abnormal data. Compared with the existing quartile method, 3-sigma 
method, and feature clustering method, the identification accuracy has been improved by 6.92%, 9.00%, 
and 8.12% respectively, while the computational complexity is reduced. 

Keywords：improved K-means clustering algorithm; weighted dynamic time warping (WDTW); 
distributed photovoltaic; identification of abnormal data  
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0  引言 

随着全球能源结构的转型和可再生能源的快速

发展，太阳能作为一种重要的清洁能源，成为新能

源领域的重要组成部分。分布式光伏系统因容量小、

数量多、分布离散等特点，在能源供应和节能减排

方面发挥了重要作用[1-3]。然而，这些特点也使分布

式光伏系统的运维管理变得复杂，特别是光伏发电

异常数据的辨识和处理成为一大难题。异常数据是

指与大多数数据存在显著差异的数据，这些数据可

能是因设备故障、测量误差或外部干扰等而产生。

在分布式光伏系统中，异常数据的出现可能会影响

系统的稳定性和安全性，甚至导致系统停机或损坏。

因此，及时准确地辨识和处理异常数据对于保障系

统的正常运行和延长系统使用寿命至关重要[4-8]。 
无论是由设备故障、软件错误，还是由人为因

素引起的分布式光伏数据异常，都会对分布式光伏

系统产生一系列负面影响[9]。一方面，数据异常导

致对光伏系统实际输出功率的误判，进而影响整个

电力系统的调度和优化。不准确的数据误导运营者

的决策，造成不必要的检查和维修，增加运维成本。

同时，错误的数据影响光伏系统的经济效益分析，

导致错误的投资决策，增加经济风险[10-13]。另一方

面，数据异常掩盖系统中真正存在的问题，甚至导

致设备损坏，对人员和财产构成严重威胁。分布式

光伏系统往往配备环境监测设备，以实时监控温度、

湿度、光照等环境参数[14-15]。数据异常会影响对环

境条件的判断，进而影响光伏系统的效率和稳定性。

频繁的数据异常会降低用户对分布式光伏系统的信

任，尤其是依赖实时数据进行决策的商业用户，长

期的数据不准确将严重影响系统的市场竞争力和用

户满意度[16-18]。因此，必须加强数据监测和分析，

及时发现数据异常并处理，确保光伏系统的稳定运

行和电力市场的公平交易[19]。通过不断提高光伏系

统的智能化和自动化水平，减少异常数据，提高电

力系统的稳定性和可靠性。 
分布式光伏系统的健康运行对确保能源供应的

稳定性和效率至关重要。及时辨识和处理异常数据，

可以预防潜在故障，维护系统的高效运行。近年来，

学者们正在探索多种先进的算法和技术，以提高分

布式光伏异常数据辨识的准确性和效率。文献[20]
提出一种基于 Jaccard 和重叠指数的方法，用于定量

评估将不同风险识别方法应用于光伏并网电力系统

时可能存在的互补性和叠加性。文献[21]提出一种

具有视觉几何组和挤压激励的增强型 U-net，以实现

对光伏异常数据的精确识别。文献[22]提出一种基

于深度残差神经网络的识别方法，解决了由光伏板

不均匀灰尘引起的数据异常问题。文献[23]提出一

种元启发式算法来精确计算太阳电池的温度，有效

减少了光伏数据的异常率。文献[24]考虑屋顶光伏

发电系统的安装区域，研究了光伏工作面板的安装

区域和角度对发电数据的影响。文献[25]利用串箱

级别的数据，对大规模分布式光伏发电系统中的数

据缺失问题进行检测。文献[26]研究基于电流-电压

转换的光伏阵列故障预诊断和类型识别方法，极大

地减少了光伏异常数据的出现。文献[27]提出一种

光伏分类和分段网络，提高了光伏数据分类精度，

解决了新型光伏异常数据的识别问题。文献[28]提
出一个光伏发电系统健康状态架构，用来预测由光

伏阵列数据异常可能带来的故障。文献[29]研究基

于自适应神经模糊系统的光伏系统故障实时检测、

识别和消除方法，降低了光伏数据异常的可能性。

需要说明的是，以上文献利用不同方法进行光伏异

常数据的辨识，但未考虑光伏发电数据在时间尺度

上的复杂性。 
K 均值聚类算法作为一种常用的聚类分析方

法，在分布式光伏异常数据辨识中得到了广泛应  
用[30-33]。通过设定聚类数目 K，K 均值聚类算法将

样本集合划分为 K 个互不重叠的类别，使同类样本

之间的相似性最大，不同类样本之间的相似性最小。

在分布式光伏系统中，K 均值聚类算法可以对大量

的光伏数据进行聚类分析，将正常数据和异常数据

区分开来。然而，K 均值聚类算法也存在一些局限

性，如聚类数目的选择、初始聚类中心的影响等，

需要在实际应用中进行优化和改进。另外，在分布

式光伏系统中，光照强度、温度等环境因素的变化

会导致光伏功率数据波动，传统的光伏异常数据辨

识方法往往难以准确处理这种波动，而动态时间规

整（dynamic time warping, DTW）算法则能通过计

算光伏功率曲线之间的相似度，有效辨识出异常数

据[34-36]。然而，DTW 的时间复杂度较高，对存储需

求大，在应用过程中需要进行改进。 
综合以上分析，本文基于改进 K 均值聚类算法和

加权动态时间规整（weighted dynamic time warping, 
WDTW）进行分布式光伏异常数据辨识，以提高分

布式光伏系统数据处理的准确性和效率。通过对传
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统 K 均值聚类算法进行改进，以更好地处理数据中

的噪声和异常值，从而更准确地划分数据簇。引入

WDTW 算法对时间序列数据进行相似性度量，以有

效捕捉数据在时间维度上的动态变化，进一步提升

异常数据辨识的精度。 

1  分布式光伏异常数据分析 

分布式光伏异常数据的来源复杂多样，主要可

归为设备故障、外部环境影响及数据采集与处理过

程中的误差。一方面，光伏组件、逆变器、传感器

等关键设备在运行过程中可能因老化、损坏或连接

不良等问题出现故障。例如，光伏组件可能因电池

损耗、封装胶开裂或玻璃破裂等导致输出功率下降

或完全失效；逆变器可能因电气部件老化、散热不

良或界面连接不良等引发故障，进而影响系统的正

常输出。这些设备故障会直接反映在光伏出力数据

上，产生异常值。含异常数据的相似光辐照度下光

伏发电功率示意图如图 1 所示。 

 

图 1  含异常数据的相似光辐照度下光伏发电功率示意图 

另一方面，外部环境因素也是导致分布式光伏

异常数据的重要原因。光伏系统依赖太阳光辐照进

行光电转换，因此光照强度、温度、风向等环境因

素的变化都会对光伏系统的发电效率产生影响。例

如，在强风、暴雨等恶劣天气条件下，光伏板可能

受到物理损害，导致发电量下降；同时，云层遮挡、

灰尘积累等也会影响光伏板的光照接收，从而产生

异常数据。 
此外，数据采集与处理过程中的误差也是不可

忽视的异常数据来源。在数据采集阶段，由于传感

器精度不足、数据传输延迟或丢包等问题，可能导

致数据记录不准确；在数据处理阶段，由于算法错

误、参数设置不当或数据清洗不彻底等原因，也可

能导致数据出现异常。 

2  光伏异常数据辨识 

光伏异常数据辨识是确保光伏系统高效运行和

数据分析准确性的关键步骤。本文提出一种基于改

进 K 均值聚类算法和 WDTW 的分布式光伏异常数

据辨识方法。首先，利用同时段功率均值法对光伏

发电异常数据进行初步剔除；其次，基于改进 K 均

值聚类算法对光伏数据进行相似日划分；再次，基

于 WDTW 方法对数据相似度进行分析；最后，计

算轮廓系数，对异常数据进行二次剔除。基于改进

K 均值聚类算法和 WDTW 的分布式光伏异常数据

辨识方法流程如图 2 所示。 

 
图 2  基于改进 K 均值聚类算法和 WDTW 的 

分布式光伏异常数据辨识方法流程 

2.1  异常数据初步剔除 
光伏发电产生大量数据，其中明显异常的数据

可以通过对比的方法进行初步识别。本文利用同时

段功率均值法对光伏发电异常数据进行初步剔除，

该方法是一种数据预处理技术，用于在计算数据的

统计指标之前剔除异常值。该方法首先计算同一时

间段内光伏发电数据的平均值，再将实际测量值与

该平均值进行比较，任何显著偏离这一平均值的数

据点都可能被视为异常值，并在后续分析中被剔除。 
以某地 n 天同一时段光伏数据为例，进行详细

说明。假设所取时段为 t 时段，那么 n 天的 t 时段数

据可表示为 P=[Pt,1 Pt,2 … Pt,n]。每个时段由 m 个数

据组成，则 n 天 t 时段全部数据可表示为 

1, ,1 1, ,2 1, ,

2, ,1 2, ,2 2, ,
pv,

, ,1 , ,2 , ,

t t t n

t t t n
t

m t m t m t n

P P P
P P P

P P P

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

P    （1） 
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式中： pv,tP 为 n 天 t 时段光伏功率数据矩阵； , ,m t nP 为

第 n 天 t 时段第 m 个光伏功率数据。对式（1）中每 
列取平均值，得到 n 天 t 时段光伏数据平均值，即 

mean mean mean mean
,1 ,2 ,t t t t nP P P⎡ ⎤= ⎣ ⎦P     （2） 

式中， mean
,t nP 为第 n 天 t 时段光伏功率平均值。 

利用同一时段光伏功率平均值对异常数据进行

初步剔除。如果第 i 天 t 时段第 j 个数据与该时段数

据平均值的差的绝对值小于允许阈值，则说明该数

据为正常数据；反之则为异常数据，进行剔除。上

述过程用公式表示为 

mean
, , , pv

mean
, , , pv

j t i t i

j t i t i

P P

P P

δ
Ψ

δ

⎧ −⎪= ⎨
−⎪⎩

正常数据 ＜

剔除数据 ≥
   （3） 

式中：Ψ 为光伏数据剔除结果； , ,j t iP 为第 i 天 t 时

段第 j 个光伏功率数据； mean
,t iP 为第 i 天 t 时段光伏 

功率平均值； pvδ 为允许阈值。 

利用同时段功率均值法剔除异常数据，能有效

去除那些明显偏离正常范围的数据点。使数据分布

更趋于合理，提升统计分析的有效性。剔除这些异

常数据后，所得到的数据更能反映光伏发电系统的

常态运行情况。在数据可视化方面，异常数据可能

成为图表中的离群点，干扰对整体趋势的观察。去

除异常数据后，可视化图表能够更清晰地展示光伏

发电系统的正常运行趋势，便于工作人员直观地了

解系统的运行状态，及时发现潜在问题。 
2.2  基于改进 K 均值聚类算法的相似日聚类 

本文提出一种基于改进 K 均值聚类算法的光伏

数据相似日划分方法。首先对光照数据进行归一化

处理，然后根据不同的光照强度对光伏数据进行相

似日分析，利用改进 K 均值聚类算法对光伏数据进

行相似日聚类，确定在相似光照情况下进行异常数

据辨识最好的时段，进一步选取最优的阈值因子。 
1）归一化处理 
光照数据作为光伏发电系统的主要输入变量之

一，其波动性和不确定性对系统性能具有直接影响。

在实际应用中，光照强度往往因时间、季节、天气

条件及地理位置的不同而呈现出显著差异。这种差

异不仅增加了数据分析的复杂性，还可能导致模型

训练过程中的过拟合现象，降低模型的泛化能力。

因此，需要对光照数据进行归一化处理，通过将其

转换到一个相对稳定的数值范围，消除不同光照条

件下的数据差异，提高数据的一致性和可比性。归

一化处理过程可表示为 
min

*
max min

t
t

S S
S

S S
−

=
−

           （4） 

式中： tS 为 t 时段光照强度值； minS 和 maxS 分别为

光照强度最小值和最大值。 
2）改进 K 均值聚类算法 
K 均值聚类算法是一种基于距离度量的无监督

学习算法，其核心思想是将数据集划分为 K 个不同

的类别，使同一类别内的数据点之间距离最小，不

同类别的数据点之间距离最大。该算法具有简单易

用、计算效率高等优点，采用迭代优化的方法不断

更新聚类中心点，直到满足停止条件。传统的 K 均

值聚类算法易受噪声和异常值影响，并且对初始值

敏感度高，因此需要对其进行改进。本文在传统 K
均值聚类算法的基础上，引入邻域半径和局部密度

的思想。利用改进的 K 均值聚类算法对日照强度相

似的光伏数据进行相似日划分，算法步骤如下。 
步骤一：确定光伏数据聚类数量 K，随机选取

初始聚类中心。利用手肘法确定聚类数量 K，可表

示为 

2
SE

1 i

K

i
i p C

S p m
= ∈

= −∑∑           （5） 

式中：SSE 为手肘法的核心指标，即误差平方和；K
为聚类数量；Ci 为第 i 个簇；p 为 Ci 中的样本点；

mi 为 Ci 的质心。 
步骤二：计算每个光伏数据的空间密度值。以

t 时段 n 天 m 个光伏发电数据为例，空间密度可表

示为 

, ,

mean
, , , 2

mean1
, , , 2

1,

j t i

n t i j t i
P m

i
t i k t i

k k j

P P

P P
ρ

=

= ≠

−
=

−
∑

∑
     （6） 

式中， 2⋅ 为二范数。 

步骤三：计算每个数据的邻域半径值。即 

, ,
, ,

1

1 e Pj t i
j t i

n

P
i

R
n

ρ−

=

= ∑          （7） 

步骤四：计算每个数据的局部密度值。表示为 

, , , , , ,
lg

j t i j t i j t iP P PD Rρ=          （8） 

步骤五：选取局部密度值最大的 K 个值作为聚
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类中心，并将剩余数据按照距离大小划分到最近的

聚类中心簇中。 
步骤六：计算新的聚类中心。表示为 

, ,
1

1 kn

k s t i
k s

P
n

Θ
=

= ∑             （9） 

式中，nk 为第 k 个子类的数据量。 
步骤七：重复步骤五和步骤六，直至聚类中心

的值不再发生变化，得到最终结果。 
空间密度描述样本空间中某一区域内样本点的

分布密集程度。空间密度越大，说明该样本与其他

样本之间的距离越小。邻域半径反映一个样本点邻

域范围的最大距离。邻域半径越大，表明该样本离

其他样本的平均值越远。局部密度反映样本点在特

定半径内的邻居数量。由于同时考虑了空间密度和

邻域半径，所以可以捕捉数据集中不同区域的密度

差异，提高聚类的准确性和稳定性。同时，可以有

效地检测出数据中的异常值，提高风险防范能力。 
通过改进 K 均值聚类算法，得到同时段相似日

下的数据分类情况。通过考虑每个数据点的邻域情

况及局部密度，可以更准确地识别出真正具有相似

性的日子。对于密度较高的区域，可以更细致地划

分相似日群组，以反映其内部的多样性；对于密度

较低的区域也能合理地将相对稀疏的数据点归为合

适的类别。这种自适应性大大提高了算法的通用性

和实用性，使其能够在各种不同类型的数据集中都

取得良好的相似日划分效果。 
3）选取最优阈值因子 
光伏数据时段大小和阈值因子的选取会对异常

数据的辨识效果产生影响。因此，需要筛选最优时

段和最优阈值因子。本文利用控制变量法，选取光

伏数据的最优时段和最优阈值因子：在确定阈值因

子的情况下，通过对比不同时段下的光伏异常数据

辨识效果，确定最优时段；在确定时段的情况下，

通过对比不同阈值因子下的异常数据辨识效果，确

定最优阈值因子。 
在均值阈值因子一定的情况下，可通过式（2）

所示光伏功率平均值实现异常数据均值阈值的划

分，即 

( )mean mean mean
,1 ,2 ,max , , ,t t t t t nP P P Pλ=   （10） 

式中：Pt 为 t 时段均值最大值阈值；λt 为 t 时段均值

阈值因子。通过对比不同时段异常数据的识别效果，

确定相似光照情况下异常数据识别效果最好的时段。 
在确定最优时段的情况下，选取 L 个阈值因子，

组成集合 { } { }1, , , , 1, 2, ,x L x Lλ λ λ ∈ 。设
xλη 为在

阈值因子λx 下的异常数据剔除率， , mtPΨλ 为剔除异常

数据后的第 m 个光伏功率数据， , mt tC PΨλ 为剔除异常

数据后第 m 个数据光照强度与光伏功率的相关性。 
则最优阈值因子计算公式为 

( )1 2
*

, , , maxmax , , ,
m xt t t t t t tC P C P C PΨ Ψ Ψ

λ λ λ λλ η η= ＜  

（11） 
式中， maxη 为异常数据剔除率上限。在满足异常数

据剔除率上限的条件下，选取数据光照强度与光伏

功率的相关性最大的值作为最优阈值因子。重复式

（10）和式（11），当二者相互最优时，即可确定最

优时段下的最优阈值因子。 
在选取最优时段和最优阈值因子的过程中，需

要注意两者之间的影响和制约关系。如果最优时段

选取过大，或者最优阈值因子选取过小，会导致光

伏异常数据辨识不准确，出现较大误差；如果最优

时段选取过小，或者最优阈值因子选取过大，会增

加计算量，降低辨识效率。仅通过单一变量无法保

证辨识的合理性。非最优时段或非最优阈值因子条

件下，会导致异常数据过多或过少，影响光伏数据

的完整性和连续性。 
2.3  基于 WDTW 的异常数据二次剔除 

DTW 是一种用于计算两个时间序列之间相似

度或距离的算法。基于动态规划的思想，解决时间

序列因长度不一、比例不同或存在噪声而难以直接

比较的问题。通过将两个时间序列按照某种最优路

径进行对齐，找到一条“弯曲”的路径，使这条路

径上的所有点之间的距离之和最小，从而衡量两个

时间序列之间的相似度。DTW 算法可以处理不同步

长的序列，具有较强的鲁棒性，但也存在不足之处，

如计算复杂度高、对噪声敏感、缺乏全局结构信息

等。本文提出加权动态时间规整方法，通过引入权

值系数，优化计算效率，提高相似性计算准确性。 
取光伏出力和光照强度两个时间序列，分别记 

为 1 2 pP P P= ⎡ ⎤⎣ ⎦P 和 1 2 qS S S= ⎡ ⎤⎣ ⎦S 。构建 p 行

q 列的距离矩阵 D为 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

, , ,

, , ,

, , ,

q

q

p p p q

P S P S P S

P S P S P S

P S P S P S

d d d

d d d

d d d

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

D    （12） 
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式中， ,i jP Sd 为光伏出力 Pi 与光照强度 Sj 的对应关

系， { } { }1,2, , , 1,2, ,i p j q∈ ∈ ，用欧氏距离表示为 

( ), 2
,

i jP S i jd d i j P S= = −       （13） 

引入权值系数后，对应关系可表示为 

( )
f

, 1

2( , ) ( , )
1 e

i j i j
P S ijd f d i j d i j

μ μ− −
= =

−
  （14） 

式中： ijf 为光伏出力 Pi 与光照强度 Sj 之间的权值系

数； iμ 和 jμ 分别为能够表征 P 和 S 序列点特征的

量。当 P 或 S 中序列点为极大值时， iμ 和 jμ 的值

为 1；当 P或 S中序列点为极小值时， iμ 和 jμ 的值

为−1；否则为 0。 

通过引入权值系数，WDTW 的递推公式表示为 

{ }
TW

TW TW TW

( , ) ( , )

min ( 1, ), ( , 1), ( 1, 1)
ijD i j f d i j

D i j D i j D i j

= +

− − − −
 

（15） 
式中， TW ( , )D i j 为第 i 个数据点和第 j 个数据点之间

的 WDTW 距离。 
利用欧氏距离和 WDTW 距离构建表征 P 和 S

序列的相似度函数，即 

( )1 2 TW 3( , ) ( , ) ( , ) ,C i j d i j D i j d i jα α α Δ Δ= + + +  

( )4 TW ,D i jα Δ Δ                （16） 

式中： 1α 、 2α 、 3α 和 4α 为相似度权重系数； iΔ 和

jΔ 为光伏出力变化量和光照强度变化量， iΔ 和 jΔ 可

分别表示为 ( )1i ii P P tΔ
+= − Δ ， ( )1j jj S S tΔ

+= − Δ ，

其中Δt 为采样间隔； ( )TW ,D i jΔ Δ 为 P 和 S 局部动 

态对应的 WDTW 距离，反映曲线波动性带来的影响。 

通过引入权值系数，WDTW 方法能够为包含重

要信息的元素分配更高的权值系数，更准确地反映

这些部分在相似度计算中的重要性，从而得到更贴

近实际的相似度结果。此外，WDTW 方法可以在一

定程度上降低不利因素对相似度计算的影响，从而

提高算法的鲁棒性。 
通过相似度函数的计算，得到 P和 S序列的相

似度。将相似度高的数据点归为一类，同时计算每

一个数据点的轮廓系数，即 

C

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) 0 ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( )

i i i i
i

S i i i
i i i i

i

β α α β
α

α β
β α α β

β

−⎧
⎪
⎪⎪= =⎨
⎪ −⎪
⎪⎩

＞

＜

    （17） 

式中，SC(i)为第 i 个数据点的轮廓系数；α(i)为第 i
个数据点到所属簇中其他数据点的平均距离；β(i)
为第 i 个数据点到最近簇中数据点的平均距离。 

轮廓系数是衡量聚类有效性的重要指标，它结

合了簇内相似度和簇间分离度两种因子，用于评估

样本点在其所属簇内的紧密程度，以及与其他簇的

分离程度。利用轮廓系数对异常数据进行剔除的机

制如图 3 所示。由于轮廓系数的值在[−1, 1]，值越

接近 1，表明数据点与其所在簇内的其他点越相似，

同时与其他簇的点越远，即聚类效果越好，属于良

好数据区；值越接近−1，表明数据点可能更适合被

划分到其他簇中，或者是一个明显的异常值，属于

异常数据区。 

 

图 3  轮廓系数剔除机制 

需要说明的是，利用轮廓系数剔除光伏异常数

据是利用同时段功率均值法对异常数据进行初步剔

除的延续，两者具有一定互补性。同时段功率均值

法能够快速去除一些明显的异常值，为进一步筛选

奠定基础；轮廓系数法在此基础上进行更为深入的

评估和分析，能够识别并剔除一些更为复杂的异常

数据。通过两种方法的结合，可以提高异常数据剔

除的准确性，增强数据处理的鲁棒性，提高数据   
质量。 

3  仿真分析 

本文以某地一年（365 天）光伏数据为研究对

象，该地光照充足，雨水较少，光伏发电功率较高。

以 15min 为间隔，得到一年光伏数据总量为 35 040，
取同时段初步剔除率为 5%，可得到有效数据总量为

33 288。以夏季数据为例，在仿真分析中，允许阈

值δpv 取 0.1，将各时段包含数量分别取为 5、10、15、
20，对应时段为 1、2、3、4，阈值因子选取为 0.3、
0.4、0.5、0.6，相似度权重系数之和为 1。异常数据

剔除率上限选取为 0.5。仿真相关参数见表 1。 
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表 1  仿真相关参数 

参数 取值 

δpv 0.1 

t 1, 2, 3, 4 

λ t 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 

ηmax 0.5 

[α1  α2  α3  α4] [0.4  0.4  0.1  0.1] 
 

首先，验证本文所提改进 K 均值聚类算法的性

能。利用本文方法与传统K均值聚类算法和文献[30]
所提改进 K 均值聚类算法进行对比，得到误差平方

和如图 4 所示。 

 
图 4  不同算法误差平方和 

通过对比可知，在处理相同数据时，传统 K 均

值聚类算法的误差平方和最大，说明对数据的划分

存在一定不确定性，即存在数据误分的可能；本文

所提方法的误差平方和最小，说明通过考虑每个数

据点的邻域情况及局部密度，可以更准确地识别出

真正具有相似性的数据特征。 
其次，在均值阈值因子一定的情况下，分析时

段的影响。选取阈值因子为 0.4，对光伏数据进行归

一化处理。利用改进 K 均值聚类算法对数据进行相

似日划分，得到聚类数量为 6 时不同时段下光伏异

常数据辨识效果如图 5 所示。 
轮廓系数表征剔除异常数据后与正常光伏数据

的相关性。由图 5 可以看出，原始数据的剔除率为

0，但由于包含异常数据，轮廓系数较低。不管时段

如何设置，剔除异常数据后的数据相关性都会提高。

随着时段的增加，剔除率有明显的上升，轮廓系数

下降，原因在于时段增加导致光伏数据增加，利用

同时段功率均值法对光伏发电异常数据进行初步剔

除的比例也会增加。剔除率的上升，使部分正常数 

 
图 5  不同时段下光伏异常数据辨识效果 

据被误认为异常数据而剔除，轮廓系数下降。当时

段为 1 时，轮廓系数为 0.905，达到最大，此时剔除

率在四个时段中最低，说明阈值因子为 0.4、时段取

1 时，光伏异常数据辨识效果最好。 
根据以上分析，选取最优时段为 1，分析阈值

因子取 0.3、0.4、0.5 和 0.6 情况下的光伏异常数据

辨识情况。图 6 为不同阈值因子下光伏异常数据辨

识效果。可以看出，随着阈值因子增加到 0.4，剔除

率增加，轮廓系数上升。在阈值因子由 0.4 增加到

0.6 的过程中，剔除率不断增加，但轮廓系数降低。

原因在于，阈值因子选取过大，导致数据中异常数

据的占比较高，当阈值因子大于 0.4 时，随着剔除

率的增加，部分正常数据被识别成异常数据，导致

轮廓系数下降。本文在时段为 1 时，选取最优阈值

因子为 0.4。 

 
图 6  不同阈值因子下光伏异常数据辨识效果 

为验证本文方法的优越性，将本文方法与四分

位法、3-sigma 法和特征聚类法进行比较，得到如图

7 所示不同方法相关程度对比。 
由图 7 可以看出，本文所提方法对剔除异常数

据后的相关程度要明显高于上述 3 种方法。不同方

法相关程度见表 2。以平均值计算，与上述 3 种方

法相比，本文所提方法相关程度分别提升了 6.92%，

9.00%和 8.12%。 
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图 7  不同方法相关程度对比 

表 2  不同方法相关程度 
相关程度/% 

方法 
时段 1 时段 2 时段 3 时段 4 平均值

四分位法 88.4 85.8 90.5 86.6 87.825

3-sigma 法 87.2 85.7 86.8 84.9 86.150

特征聚类法 85.3 89.1 84.5 88.5 86.850

本文所提方法 93.5 91.8 95.7 94.6 93.900
 

光伏异常数据辨识时序如图 8 所示。与图 1 相

比，图 8 剔除了正常数据中的异常数据。在相似日

光辐照度情况下，光伏功率包含异常数据使部分数

据分布不合理。利用本文所提方法对光伏数据进行

辨识后，得到异常数据剔除后的拟合值与实际光伏

发电数据更贴合。 

 

图 8  光伏异常数据辨识时序 

4  结论 

本文研究了基于改进 K 均值聚类算法和 WDTW
的分布式光伏异常数据辨识方法，旨在提高异常数

据辨识的准确性和效率。本文提出了基于改进 K 均

值聚类的光伏数据相似日划分方法，解决了初始聚

类中心选择敏感、聚类结果不稳定等问题，从而提

高了算法的鲁棒性和聚类效果。同时，引入 WDTW
算法对时间序列光伏数据进行相似性度量，有效捕

捉了数据在时间维度上的动态变化，进一步提升了

异常数据辨识的精度。仿真结果表明，本文所提方

法在分布式光伏异常数据辨识中具有显著优势，相

比于现有的四分位法、3-sigma 法和特征聚类法，所

提方法的辨识精度分别提高了 6.92%、9.00%和

8.12%。 
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