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［摘 要］设备故障、天气环境等因素导致分布式光伏发电系统产生大量异常数据，对其安全稳定运

行造成严重影响。为了准确识别和剔除存在的异常数据，提出一种基于动态时间弯曲

（DTW）-两阶四分位的分布式光伏发电异常数据辨识方法。首先，通过对比相似辐照度下

光伏功率均值实现连续型异常数据识别与剔除，采用基于同时段光伏功率均值剔除异常数

据，并考虑光伏发电曲线的波动性，采用基于 DTW 与欧氏距离的综合曲线相似度判定方

法剔除连续型异常数据，更全面地考虑了数据的波动特性，提高了连续型异常数据辨识和

剔除效果；其次，提出 DTW-两阶四分位异常数据辨识算法，采用一阶变化率和二阶变化

率对融合后的数据进行离散型异常数据剔除，有效识别和剔除离散型异常数据；最后，根

据异常数据识别和剔除结果判断是否出现故障。实验结果表明：所提算法剔除异常数据后

能更好地拟合正常光伏功率数据分布情况，相较于四分位法和 3-Sigma 算法，所提算法剔

除异常数据前后线性相关程度变化分别提高了 58.15%和 68.41%，辨识效果更佳。 

［关 键 词］分布式光伏；异常数据辨识；动态时间弯曲；两阶四分位 
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Abnormal data identification for distributed photovoltaic generation  

based on DTW and two-stage quartile 
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Abstract: Equipment failures, weather conditions and other factors can lead to a large amount of abnormal data in 

distributed photovoltaic (PV) power generation systems, causing serious effects on their safe and stable operation. 

In order to accurately identify and remove these abnormal data, a distributed PV power generation abnormal data 

identification method is proposed based on dynamic time warping (DTW) and two-stage quartile. Firstly, continuous 

abnormal data identification and elimination are achieved by comparing the mean photovoltaic power under similar 

irradiance. Abnormal data are eliminated based on the comparison of the mean photovoltaic power at the same 

period, taking into account the fluctuation of the photovoltaic power generation curve. A comprehensive curve 

similarity judgment method based on DTW and Euclidean distance is used to consider the fluctuation characteristics 

of the data more comprehensively, thereby improving the recognition and elimination effect of continuous abnormal 

data. Secondly, the DTW-Two-Stage Quartile abnormal data identification algorithm is proposed, and the first-order 

change rate and the second-order change rate are used to eliminate discrete abnormal data from the fused data, 

effectively identifying and eliminating discrete abnormal data. Finally, it is determined whether a fault has occurred 

based on the results of abnormal data identification and elimination. Experimental results show that, after the 
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proposed algorithm eliminates abnormal data, it can better fit the distribution of normal photovoltaic power data. 

Compared with the quartile method and the 3-Sigma algorithm, the linear correlation degree of the proposed 

algorithm before and after the elimination of abnormal data has increased by 58.15% and 68.41% respectively, with 

better identification results. 

Key words: distributed photovoltaic; abnormal data identification; dynamic time warping; two-stage quartile 

approach 

光伏发电作为一种清洁、可再生能源利用形

式，能有效减少二氧化碳等温室气体的排放量，是

实现“碳达峰、碳中和”目标的重要途径[1-2]。同时，

光伏发电技术的创新和应用，不断推动着新能源产

业的发展，而研究分布式光伏运行数据是推动光伏

发展不可或缺的一环[3-5]。其中，准确、可信的光伏

功率数据是光伏发电性能评估、光伏功率预测及光

伏并网等研究的基础[6-8]。然而，外界环境变化和系

统设备故障都可能导致分布式光伏功率数据中含

有大量异常数据，如设备故障、通信故障、暴风暴

雪等情况，不仅影响光伏功率数据质量，也难以保

障相关实验和测试结果的准确性[9-11]。因此，开展光

伏发电异常数据辨识研究具有重要意义。 

异常数据辨识是数据分析的重要环节，现有异

常数据辨识方法可分为单体异常数据辨识方法和

组合异常数据辨识方法 2 类[12]。常见单体异常数据

辨识方法包括基于回归分析[13-14]、聚类分析[15-16]、

距离分析[17]、支持向量机[18-19]、统计特征[20]等的方

法。然而，单体异常数据辨识方法易受噪声干扰，

在处理复杂异常数据时，可能会产生误判或漏检的

情况。组合异常数据辨识方法是指将多种单体异常

数据辨识方法结合起来，通过融合多种单体异常数

据辨识方法的优势，充分发挥不同单体异常数据辨

识方法之间的互补性，实现更为高效、精准的异常

数据识别，适用于处理复杂的异常数据[21]。 

组合异常数据辨识方法相较于单体异常数据

辨识方法，能够更全面地考虑多维度数据，具有全

面、准确、鲁棒性高的优点，广泛应用于光伏功率

异常数据辨识领域[22-23]。目前，针对光伏功率异常

数据辨识研究较多。文献[24]考虑到同一区域内光

伏发电曲线具有相似度，提取刻画了区域光伏聚合

特征曲线，并通过发电曲线和光伏聚合特征曲线的

相似度作为辨识异常数据的判据。文献[25]利用灰

色关联度法来分析气象相关程度，并根据与目标光

伏电站具有相似气象条件的出力数据来对异常数

据进行辨识。文献[26]提出了使用高斯拟合函数和

相似日系数共同构建相似日选取函数的基本思路，

用以辨识光伏发电的异常数据，实现短期光伏发电

预测模型的数据预处理。然而，上述研究中对相似

度的度量均采用基于欧氏距离的方法，该方法在用

于受环境影响较大的光伏功率异常数据辨识时，难

以实现数据异步匹配，且受异常数据点干扰严重，

导致其相似度度量准确性低。文献[27]为建立光伏

出力预测模型，采用四分位法检测原始数据中的异

常值。文献[28]考虑到光伏出力受到多变量影响，采

用 2 步四分位法对光伏阵列异常数据进行清洗。文

献[29]将异常数据划分为堆积型和离散型，并利用

四分位-快速密度峰值聚类组合方法进行数据清

洗。然而，这些研究中使用的 1 步或 2 步四分位法

仅基于单个数据点与四分位数之间的差异来判断

异常值，未关注异常值之间可能具有的相关性或依

赖关系，对由多种因素影响而产生的光伏异常数据

辨识能力弱。同时，分布式光伏运行数据通常呈现

非正态分布的特点，而 2 步四分位法在非正态分布

的数据集上的效果较差，无法有效检测出异常值。 

针对上述问题，本文提出一种基于动态时间弯

曲（dynamic time warping，DTW）-两阶四分位的

光伏发电异常数据辨识方法，通过光伏功率连续

型、离散型异常数据辨识方法分别解决由外部环境

变化和系统内部故障产生的连续性异常数据和离

散型异常数据。首先，通过光伏功率 K 均值聚类算

法对相似日进行划分，并采用同时段均值对比算法

对相似日聚类下各时段光伏功率均值进行对比；其

次，采用 DTW 算法进行光伏出力曲线的整体形状

相似度判定并计算轮廓系数，根据轮廓系数辨识并

剔除连续型异常数据；接着，根据两阶光伏功率方

差变化率判据法辨识并剔除堆积离散型异常数据；

最后，根据四分位法辨识剩余的少量离散型异常数

据。并将本文方法与现有的四分位法、3-Sigma 方

法等算法进行对比，比较各方法异常数据辨识前后

辐照度和光伏功率的线性相关程度，证明了本文所

提方法在光伏功率异常数据辨识中的高效性和可

靠性。本文主要贡献总结如下。 

1）提出考虑异常值相关性的连续型异常数据

辨识方法，在确定最优时段和最优阈值系数后，基

于同时段光伏功率均值对比剔除异常数据并考虑
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光伏发电曲线的波动性，采用基于 DTW 与欧氏距

离的曲线相似度方法对光伏发电曲线的时间序列

进行相似度分析。能够更全面地考虑数据的波动特

性，提高异常数据辨识的全面性、准确性和鲁棒性。 

2）提出基于 DTW-两阶四分位的光伏离散异常

数据辨识算法，在进行离散型数据异常识别时，采

用 DTW 算法滤掉一阶、二阶四分位数据样本中相

似度较高的离散数据，降低数据计算复杂度，提升

一阶、二阶四分位数据样本融合效率，并通过两阶

四分位方法，同时采用一阶变化率和二阶变化率对

融合后的数据进行离散型异常数据剔除，有效解决

了传统 2 步四分位法在非正态分布的数据集上效果

较差、无法有效检测出异常值的问题。提高异常数

据剔除的高效性和准确性。 

1 光伏异常数据类型 

光伏功率数据易受到外部环境变化和系统内

部故障的影响，产生大量的异常功率数据。其中，

外部环境变化包括天气、光伏组件表面污染等；系

统内部故障包括设备故障和通信故障等。在光伏电

站的实际运行中，大风、暴雨、大雪等因素会导致

光照不足或光照不均产生异常功率数据，光伏组

件、逆变器、电缆等设备出现故障或老化可能导致

光伏功率数据出现持续性下降或波动而产生异常

功率数据，这些光伏功率数据可分为连续型异常数

据和离散型异常数据。 

若外部环境变化和系统设备故障导致光伏功

率数据出现长时间的波动或下降，为连续型异常数

据，其主要特征为长时间内的光伏功率数据偏低，

甚至功率数据为 0，通常连续型异常数据对分布式

光伏的运行影响较大。若系统设备或外界环境导致

光伏功率出现突然变化或跳跃，则为离散型异常数

据，其特征多为突发时间短、恢复快，因此离散型

异常数据对光伏发电系统影响较小，可通过故障处

理在短时间内恢复正常。 

2 光伏功率连续型异常数据辨识 

分布式光伏运行过程中，可能发生设备故障、

弃光限电及机组停机等事件，导致在连续的一段时

间内，光伏功率低于正常值，产生大量连续性异常

数据，影响分布式光伏系统安全稳定运行。本文提

出了一种光伏功率连续型异常数据辨识方法，首

先，基于 K 均值聚类算法进行相似日划分，在确定

最优时段和最优阈值系数后，基于同时段光伏功率

均值对比剔除异常数据；其次，考虑光伏发电曲线

的波动性，采用基于 DTW 与欧氏距离的曲线相似

度判定方法对光伏发电曲线的时间序列进行相似

度分析；最后，基于轮廓系数进一步剔除连续型异

常数据，具体流程如图 1 所示。 

 

图 1 光伏功率连续型异常数据辨识方法流程 

Fig.1 Flow chart of the PV power continuous abnormal 

data identification method 

2.1 基于光伏功率均值对比的异常数据辨识方法 

本文提出基于光伏功率均值对比的异常数据

辨识方法。首先，根据不同的日辐照度对光伏功率

数据进行相似度分析，并将日辐照度相似的光伏功

率数据划分为同一相似日进行聚类。然后，先给定

一个连续性异常数据的阈值系数，在辐照度相同的

情况下将该阈值系数划分到不同的时段，异常数据

识别效果最好的为最优时段，再基于此最优时段，

分别将满足异常数据剔除率限值的所有阈值系数

分配到该最优时段，通过比较此最优时段下不同阈

值的异常数据识别效果，以确定最优时段下的最优

阈值系数。 

2.1.1 相似日划分 

分布式光伏存在海量光伏功率数据，而光伏功

率受太阳辐照度影响最大，为减小计算量，本文采

用均值聚类算法[30]，在获得光伏功率和对应的辐照

度数据后，先对辐照度数据进行归一化处理，再根

据不同的日辐照度对光伏功率数据进行相似度分

析，并将日辐照度相似的光伏功率数据划分为同一

相似日进行聚类。归一化后的数据 oS 可表示为： 

o,min

o,max o,min

o

o

S

S

S

S
S





            (1) 

式中：So为太阳辐照度数据；So,min为最小太阳辐照
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度数据；So,max为最大太阳辐照度数据。 

采用欧氏距离作为相似度的评价指标，将日辐

照度相似的光伏功率数据划分为同一相似日进行

聚类。考虑到聚类个数 K 值大小可能影响到相似日

的准确划分，需要先确定合理的相似日聚类数目。

本文采用手肘分析法来确定聚类数目，通过分析不

同光伏电站在不同聚类数目下的损失函数，以确定

最佳聚类数目，具体方法如下： 

best

1 2

,first max

2

,

Δ

Δ 1

r r r r

r

S S SS

K rS 

  

 



  





       (2) 

式中：Sr 为聚类数目 r 的损失函数；∆Sr为 r 到 r -2

的损失函数下降的差值；γmax为损失函数的最大值；

∆Sr,first 为 Sr 中 r 的第 1 次取值，当∆Sr,first<γmax，可

得到最佳聚类数目 Kbest。 

2.1.2 确定最优时段 

在相似日聚类下，光伏功率数据划分的时段大

小和阈值系数的选取均会对连续型异常数据的识

别效果产生影响。为实现连续型异常数据的高质量

识别，采用“定阈值系数，变时段大小”和“定时

段大小，变阈值系数”的方法实现最优时段大小和

最佳阈值系数的选取。“定阈值系数，变时段大小”

是通过对比阈值系数固定的情况下，划分不同时段

大小进行的连续型异常数据的识别，可实现最优时

段大小的选取；“定时段大小，变阈值系数”是通过

固定最优时段大小，比较不同阈值系数下连续型异

常数据的识别效果。 

以某相似日聚类下n天的光伏功率数据为例进

行说明，该相似日聚类的光伏功率数据可定义为

W=[W1,W2,…,Wn]T。设每日光伏功率被划分为 t 个

功率时段，且每个时段包含 c 个光伏功率数据，则

相似日聚类第 t 个时段的总光伏功率数据 Wt 为： 

1, ,1 1, ,2 1, ,

, ,1 , ,2 , ,

t t t c

t

n t n t n t c

W W W

W W W

   

  

 

 
 

  
 
  

W        (3) 

式中：Wn,t,c 为第 n 天第 t 个时段的第 c 个光伏功率

数据。对第 t 个时段的光伏功率数据进行均值计算，

得到相似日聚类下 n 天第 t 个时段的光伏功率均值

W
—

t=[W
—

1,t,W
—

2,t,…,W
—

n,t]T。 

当连续型异常数据的均值阈值系数 一定时，

可通过相似辐照度下的最大功率均值实现连续型

异常数据均值的阈值划分，即： 

T
1, 2, ,s, max([ , , , ] )t t n tt W W WW

    

(4) 

式中：max([W
—

1,t,W
—

2,t,…,W
—

n,t]T)为某相似日聚类下第

t 个时段的最大功率均值；Ws,t 为某相似日聚类下第

t 个时段均值阈值。则通过对比阈值系数固定情况

下不同时段连续型异常数据识别效果，选择连续型

异常数据识别效果最好的时段作为最优时段。 

2.1.3 确定最优阈值系数 

在确定的最优时段下，均值阈值系数 φ的取值

大小会影响最终异常数据辨识后整体数据的线性

相关程度，为提高辐照度和光伏功率的线性相关程

度，设ζ为异常数据剔除率的限值，即异常数据剔

除率的上限，避免过多数据被剔除影响光伏数据的

连续性、完整性[12]。现定义 φ为可变值，取值集合

为[φ1,φ2, …φx,…,φm]，x∈[1,…,2,…,m]，
x 为阈值

系数 φx 下的异常数据剔除率，则在阈值系数为 φx

情况下，第 x 个相似日聚类经过异常数据辨识后的

正常功率数据为 Wφx
，最优阈值系数的选取公式为： 

 
1 2

max

max , , ,
m

x

a a a  

 






W W W
       (5) 

式中：
1 2
, , ,

m  W W W 分别为异常数据辨识后整体

的光伏功率数据；
1 2
, , ,

m
a a a  W W W 分别为异常

数据辨识后整体辐照度和光伏功率的线性相关程

度，在满足各相似日聚类数据剔除率均小于 ζmax的

情况下，选取使整体数据线性相关程度最大的均值

阈值系数 φx。 

相似日聚类下光伏功率数据的大小相近，划分

时段大小和阈值系数均会对光伏功率连续型异常

数据识别产生影响。过大的阈值系数或过小的划分

时段都会降低光伏功率连续型异常数据识别效率，

而过小的阈值系数或过大的划分时段会导致光伏

功率连续型异常数据识别不准确，且难以得到具体

时段的异常数据识别情况。仅通过时段大小确定阈

值系数，无法保证时段大小划分的合理性，非最优

时段的最优阈值系数可能导致识别的异常数据太

少或太多，若直接剔除异常数据会影响光伏数据的

连续性、完整性。 

最后，将选取使整体数据线性相关程度最大的

均值阈值系数定为当前实验的阈值系数，重复执行

2.1.2 和 2.1.3 小节所述步骤，当确定的时段大小和

确定的阈值系数相互为最优时，则所求最大均值阈

值系数为确定最优时段时选取的均值阈值系数。 

2.2 基于 DTW 与欧氏距离异常数据检测方法 

考虑到基于光伏功率均值大小对比的异常数
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据辨识方法忽略了分布式光伏发电曲线波动性对

相似光伏发电曲线的时间序列进行相似度分析，为

提高异常数据识别的准确性。首先，通过 DTW 分

析光伏出力和光照强度的时间序列在各个时间点

的弯曲程度；其次，结合曲线的整体分布特性、整

体动态特性和局部动态特性，将 DTW 与欧氏距离

相结合进行曲线相似度判定，并使用轮廓系数评估

聚类结果，以检测是否存在异常数据。 

2.2.1 曲线相似度判定 

定义u 和 v 分别为光伏出力曲线的时间序列、

光照强度曲线的时间序列，则 u 和 v 之间的 DTW

距离可用 D(u,v)表示，其递推公式为： 

DTW( , ) ( , ) min{DTW( , 1),

DTW( 1, ) DTW( 1, 1)}

u v D u v u v

u v u v

  

   
  (6) 

式中：D(u,v)为 u 和 v 间的距离，u=1,2,3,…ui…un，

v=1,2,3,…vi…vn，且 D(0,0)=0，D(u,0)=D(0,v)→+∞。 

基于式(6)，光伏出力曲线时间序列 u、光照强

度曲线时间序列 v 的相似度度量函数 s(u,v)为： 

 
2

1 2

1

3

( , ) DTW( , )

DTW( , )

n

i i

i

s u v u v u v

u v

 





   

 


  (7) 

式中：u'=(u'1,u'i,…,u'
n-

1 )，且 u'i=(ui+1–ui)/∆i，同理，    

v'= (v'1,v'i,…,v'
n–

1 )，且 v' i=(vi+1–vi)/∆i。D(u,v)作为 u    

和 v 的动态时间弯曲距离，表示整体动态特性；

 
2

1

n

i i

i

u v


 为 u 和 v 的欧氏距离，表示整体分布

特性；DTW(u',v')为 u 和 v 局部动态特性对应的动

态时间弯曲距离；β1、β2、β3 分别为整体分布特性、

整体动态特性和局部动态特性的权重，用以得到参

数间重要关系并在一定程度平衡三者数量级 [28]。

s(u,v)值越小表示 2 条曲线之间相似度越高。 

2.2.2 轮廓系数计算 

轮廓系数是一种用于评估数据聚类质量的指

标，可准确识别出与正常光伏发电数据有显著差异

的异常数据。首先，在计算出 u 和 v 的相似度后，

将相似的数据点 k 分配到同一类；其次，计算每个

数据点 k 的轮廓系数，主要通过计算数据点与其所

属类别内其他数据点的距离和与最近邻类别的平

均距离之间的差异来衡量数据点的聚类紧密度，数

据点 k 的轮廓系数计算公式为： 

max{ , }

k k
k

k k

p q
H

p q


              (8) 

式中：pk 为数据点 k 到其所属类别内其他数据点的

平均距离，称为内聚度；qk 为数据点 k 到最近邻类

别数据点的平均距离，称为分离度。轮廓系数 Hk的

值在[-1,1]之间，Hk越接近 1，表示数据点与其所属

类别内的其他数据点距离越近，与最近邻类别的距

离越远，说明数据点聚类得较好，是正常数据。Hk

越接近-1，表示数据点与其所属类别内的其他数据

点距离较远，与最近邻类别的距离较近，说明数据

点与其他类别更相似，可能是异常数据。 

3 光伏功率离散型异常数据辨识 

光伏功率离散型异常数据中，通常存在大量的

堆积离散型异常数据点和少量剩余的离散型异常

数据点。本文提出了一种基于 DTW-两阶四分位的

光伏离散异常数据辨识算法，具体流程如图 2 所示。 

 

图 2 基于 DTW-两阶四分位的光伏离散异常数据辨识流程 

Fig.2 Flow chart of the PV power discrete abnormal  

data identification algorithm based on DTW and  

two-stage quartile 

由图 2 可见：首先，考虑数据的方差一次变化

率，利用四分位法对数据进行处理，将数据样本均

分为 4 个部分数据集，并剔除一阶变化率异常的数

据，获得一阶四分位数据样本；其次，考虑方差一

阶变化率的局限性，进一步对数据的一阶变化率求

差分，同样利用四分位法对数据进行处理，剔除二

阶变化率异常的数据，将一阶四分位数据样本处理

为二阶四分位数据样本；最后，采用 DTW 算法滤

掉一阶、二阶四分位数据样本中相似度较高的离散

数据。降低数据计算复杂度的同时，提升一阶、二

阶四分位数据样本融合效率，再通过两阶四分位方

法对融合后的数据进行离散型异常数据剔除，实现

异常数据剔除的高效性和准确性，为光伏发电异常

数据的精准辨识提供保障。 

3.1 方差变化率判据辨识 

根据辐照度区间将光伏功率离散数据集 R 划分
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为 N 个离散数据子集，并根据光伏功率的大小对离散

数据进行排序，去掉离散数据子集中的相同数据，得

到的离散数据集合表示为 R={R(1),…,R(n),…R(N)}，

辐照度区间的划分间距一般取 20 W·m2。其中，

R(n)={pn,1,…, pn,d,…, pn,D}表示第 n 个辐照度区间的

数据子集，D 为辐照度区间内的数据样本总数，pn,d

为 R(n)中第 d 个数据样本的光伏功率，且满足 pn,d< 

pn,d+1。 

R(n)中第 d 个数据样本的方差是否发生明显变

化可根据其方差的一阶变化率来判断，定义 δn,d 为

每个辐照度区间内各个功率点的方差一阶变化率，

计算公式为： 

   
1

2 2

, , , , 1

1 1
,

1

20 1

d d

n g n d n g n d

g g
n d

p p p p

d d






 

 

 


 
  (9) 

式中： ,n dp 为 R(n)中前 d 个数据样本点的光伏功率

的平均值，d=2,3…,D。 

针对不同的辐照度段，根据历史经验数据设置

对应的方差一阶变化率阈值 δn,max
[29]，判定方差一阶

变化率大于阈值的数据为异常数据，定义 R(n)经过

一阶变化率判据剔除掉异常数据之后的数据集合

为 Rδ(n)，表示为： 

    , , , ,max| ,n d n d n d nR n p p R n    ≤   (10) 

考虑到方差一阶变化率的局限性，进一步对一

阶变化率求差分，得到功率点方差的二阶变化率 sn,d： 

, , , 1   3,4,...,n d n d n ds d D    ，     (11) 

光伏功率方差二阶变化率曲线平稳部分对应

光伏功率正常点，而曲线非平稳部分对应光伏功率

异常点。利用箱型图法，根据每个辐照度区间的光

伏功率数据整体分布来辨识光伏功率方差二次变

化率曲线非平稳区段，判定方差二阶变化率大于箱

型图外限 sn,max 的数据为异常数据，定义 R(n)经二

阶变化率判据剔除异常数据后的数据集合为 Rs(n)： 

    , , , ,max| ,s n d n d n d nR n p p R n s s  ≤    (12) 

3.2 DTW-两阶四分位异常数据辨识算法 

DTW-两阶四分位异常数据辨识算法融合了一

阶四分位数据样本和二阶四分位数据样本，构建两

阶四分位数据样本，再结合 DTW 相似度判定方法，

准确高效地辨识和剔除剩余少量离散型异常数据。 

首先，将 Rδ(n)和 Rs(n)中的光伏功率离散数据

按照升序重新排列，分别得到一阶四分位数据样本 

和二阶四分位数据样本；其次，将一阶四分位数据

样本和二阶四分位数据样本分别看作 2 个序列，基

于 DTW 算法进行离散数据相似度判定，去掉相似

度较高的数据，融合剩下的一阶、二阶四分位数据

样本，构建 DTW-两阶四分位异常数据样本；然后，

计算 DTW-两阶四分位数据样本的中位数 Θn,2、   

第 1 四分位数 Θn,1 和第 3 四分位数 Θn,3，并计算四

分位距 Θo n=Θn,3-Θn,1；最后，根据四分位距 Θo n计算

两阶四分位异常数据内限，定义两阶四分位异常数

据内限为[Un,min,Un,max]，可表示为： 

 ,min ,max ,1 ,3, ,o o
n n n n n nU U             (13) 

式中： 为边界系数，可根据不同需要调整取值，

通常取 1.5。 

判定处于[Un,min,Un,max]之外的数据为异常数

据并剔除，得到剔除全部离散型异常数据的光伏

功率数据集 R0(n)。按相同方法对其他辐照度区间

的光伏功率数据进行处理，得到剔除全部连续型异

常数据和离散型异常数据的分布式光伏功率数据集

R0={R0(1),…,R0(n),…,R0(N)}。 

3.3 算法复杂度分析 

本文方法主要包括数据连续检测与排序、DTW

相似度判定、数据融合、四分位法剔除异常数据   

4 个主要步骤。设 1 组按时间排序的光伏功率数据

为 P={p1,…,pt,…pT}，其中 T 为剔除前数据总数。 

数据连续检测与排序的计算复杂度通常取决

于数据数量和排序算法，常用的较为高效的排序算

法，如归并排序和快速排序等算法在最坏情况下的

计算复杂度为 O(TlogT)。 

DTW 相似度判定的计算复杂度同样取决于数

据数量，最坏情况下的计算复杂度为 O(T2)。 

数据融合主要对剔除部分离散型异常数据后

的数据样本进行融合处理，其计算复杂度取决于剔

除部分离散型异常数据后的数据数量，在最坏情况

下的计算复杂度为 O(T'2)，其中，T'为剔除后数据总

数，1<T'<T。 

四分位法剔除异常数据的计算复杂度主要来

自于对数据的排序，因此，四分位法剔除异常数据

的计算复杂度与数据连续检测与排序的计算复杂

度相同，均为 O(TlogT)。 

综上，对于一组数据总数为 T 的光伏功率数据，

本文所提方法在最坏情况下的总计算复杂度为

O(2TlogT+T2+T'2)=O(T2)。 
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4 故障预警 

通过观察试验结果，在某些时段内，模型未能

有效剔除连续型和离散型异常数据，导致辐照度与

光伏功率之间的线性相关程度提升不明显，甚至在

某些情况下出现了下降。因此，进一步构建故障预

警模型，在剔除异常光伏数据后，计算辐照度与光

伏功率之间的线性相关程度，基于正常光伏数据辐

照度与光伏功率的线性相关程度计算预警阈值。当

线性相关程度高于预警阈值，表明异常数据被有效

剔除；若线性相关程度低于预警阈值，需进一步调

整阈值系数以及 DTW 算法的相关参数，以提高异

常数据剔除的准确性。图 3 为故障预警流程。 

 

图 3 故障预警流程 

Fig.3 Flow chart of fault warning  

5 实验验证与分析 

5.1 算例分析与对比算法 

以某地市分布式光伏 1 年的实测辐照度数据和

光伏数据为研究对象，测试所提方法对各分布式光

伏连续型和离散型异常数据的识别和剔除效果。 

该地 1 年内阳光充足、降雨较少、光伏发电功

率大。考虑连续型异常功率数据随设备故障、通信

故障、弃光限电及机组停机等事件产生；少量离散

型异常数据由通信短时异常导致光伏功率记录数

据突变产生。首先，对日辐照度与光伏功率数据进

行归一化处理，将日辐照度相似的光伏功率数据划

分为同一相似日进行聚类，图 4、图 5、图 6 分别为

聚类数量为 6 时测得的实验结果、文献[12]异常数

据剔除率限值设定为 20%结果、文献[28]整体分布

特性、整体动态特性和局部动态特性的权重1、2、

3分别设定为 0.2、0.5、0.3 结果；基于文献[29]，

方差一阶变化率阈值 n,max 的取值范围设定为  

[0.5, 1.5]。然后，在“定阈值系数，变时段大小”阶

段，得到最优时段大小；在“定时段大小，变阈值

系数”阶段，得到最优阈值系数，其中阈值系数

={0.2,0.3,0.4,0.5}，时段大小为{1,2,3,4}，对应时段

数量 t={24,12,8,6}，模型参数见表 1。最后，通过与

传统算法对比检验本文所提算法剔除异常数据的

有效性。 

表 1 模型参数 

Tab.1 Model parameters 

项目 数值 项目 数值 

 20% 1 0.2 

δn,max [0.5,1.5] 2 0.5 

t [6,8,12,24] 3 0.3 

 [0.2,0.3,0.4,0.5] Kbest 6.0 

本文通过与以下 4 种算法对比来验证所提算法

性能，对比算法具体设置如下。 

1）四分位法[30]  该算法利用方差变化率判据

识别光伏功率曲线上下两侧的堆积型异常数据点，

再利用四分位法识别剩余的离散型异常数据点。但

是对连续型异常数据的剔除效果较差。 

2）3-Sigma[31]算法  该算法利用正态分布 3- 

Sigma 原则处理异常数据以提高辐照度与光伏功率

的相关性，但在对不同辐照度数据进行分段或聚类

后难以保证其正态性，导致异常数据剔除过程中误

差较大。 

3）2 步分位数算法[32]  该算法将光伏样本数据

按照不同种类数据，得到样本数据集。基于单一维

度的分位数算法，对不同的样本数据集进行计算，

最后对数据进行归类整理，得到阵列不同维度下的

正常数据集与离散型异常数据集。但是对连续型异

常数据的剔除效果较差。 

4）基于特征聚类的异常数据辨识算法[33]  该

算法基于特征聚类分析技术，统计各电源历史数

据，提取其分布规律，基于特征聚类分析进行数据

校验，从而剔除异常数据。但是无法确定最优时段

与最优阈值系数，导致异常数据剔除效果较差。 

5.2 实验结果分析 

图 4 为在阈值系数给定的情况下，轮廓系数与

数据剔除率随选取时段大小的变化情况。轮廓系数

可表示剔除后数据与正常光伏发电数据的相似程

度，轮廓系数越高，说明异常数据剔除效果越好。

数据剔除率表示所剔除数据占全部数据的比例，在

处理时应保证数据剔除率不会过高，过高的数据剔

除率可能导致有效数据被剔除。由图 4 可见，相较
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于未经剔除的原始数据，本文所提方法可以有效剔

除异常数据，提升轮廓系数。在阈值系数一定的情

况下，随着时段大小取值不断增大，数据剔除率不

断提高，而轮廓系数不断下降。这是因为选取的时

段大小越大，时段内光伏功率数据数值范围变大，

经同时段光伏功率均值对比算法剔除的数据比例

大幅度上升，数据剔除率过高，导致部分非异常数

据被剔除，轮廓系数下降。 

 

图 4 不同时段大小下连续型异常数据辨识效果 

Fig.4 Identification effect of continuous abnormal data 

under conditions with different sizes of time periods 

图 5 为在时段大小给定的情况下，轮廓系数与

数据剔除率随阈值系数的变化情况。原始数据表示

未处理的数据，即阈值系数为 0。由图 5 可见，随着

阈值系数由 0 增加至 0.3，数据剔除率不断提高，轮

廓系数随之增大。随着阈值系数由 0.3 增加至 0.5，

数据剔除率不断提高，但轮廓系数却不断减小。其原

因在于选取的阈值系数越大，在同时段光伏功率均

值对比算法中被判定为异常的数据比例越高，在阈

值系数大于 0.3 时，数据剔除率过高，将有部分正常

数据被判定为异常数据，因此轮廓系数下降。本文通

过实验证明阈值系数选为 0.3 时，轮廓系数最大。 

 

图 5 不同阈值系数下连续型异常数据辨识效果 

Fig.5 Identification effect of continuous abnormal data with 

different threshold coefficients 

图 6 通过比较在确定最优时段和最优阈值系数

的情况下，不同算法下连续型异常数据辨识效果。

由图 6 可见，所提算法可以有效地识别和剔除连续

型异常数据。其中，算法 1 为四分位法，算法 2 为

3-Sigma 算法，算法 3 为 2 步分位数算法，算法 4

为基于特征聚类的异常数据辨识算法。相较于四分

位法、3-Sigma 算法、2 步分位数算法与基于特征聚

类的异常数据辨识算法，本文所提算法在轮廓系数

分别提高了 58.77%、67.73%、52.59%、72.52%，在

数据剔除率分别提高了 41.52%、58.20%、39.24%、

61.38%。这是因为所提算法通过对相似辐照度下光

伏功率均值大小的对比和基于 DTW 与欧氏距离的

综合性曲线的相似度判定，可以准确地识别和剔除

连续型异常数据。同时，基于两阶四分位的方法，

可以有效地识别和剔除光伏功率离散型异常数据。

四分位法基于数据分布情况辨识异常数据，剔除离

散型异常数据，无法有效剔除连续型异常数据。3-

Sigma 算法基于正态分布 3-Sigma 原则处理异常数

据，在非正态分布下的数据剔除效果较差。2 步分

位数算法对不同的样本数据集按照单一维度的分

位数算法步骤进行计算，最后对数据进行归类整

理，得到阵列不同维度下的正常数据集与离散型异

常数据集，但是对连续型异常数据的剔除效果较

差。基于特征聚类的异常数据辨识算法基于特征聚

类分析进行数据校验，从而剔除异常数据。但是无

法确定最优时段与最优阈值系数，导致异常数据剔

除效果较差。 

 

图 6 不同算法下连续型异常数据辨识效果 

Fig.6 Identification effect of continuous abnormal data 

using different algorithms 

图 7 通过散点图描述了本文所提算法对异常数

据的剔除效果。由图 7 可以看出，所提算法可以有

效地识别和剔除连续型异常数据和离散型异常数

据。其中，连续型异常数据表现为功率较正常值偏

低；离散型异常数据表现为离散分布且与其他光伏
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功率数据差异较大。由于连续型异常数据在整体异

常数据中的占比较大，在相同辐照度下，存在连续

型异常数据的光伏功率数据均值较小，光伏功率数

据的线性拟合直线斜率较小。因此光伏功率数据的

线性拟合直线斜率可体现连续型异常数据剔除情

况，斜率越高说明连续型异常数据剔除效果越好。 

 

图 7 所提算法对异常数据的剔除效果 

Fig.7 Elimination effect of abnormal data using the 

proposed algorithm 

由图 7 可以看出，经所提算法剔除异常数据后，

光伏功率数据的线性拟合直线斜率变大，且更能拟

合正常光伏功率数据分布情况，证明了所提算法对

连续型异常数据的高效剔除能力。 

表 2 展示了不同算法处理异常数据后辐照度与

光伏功率的线性相关程度。由表 2 可见，所提算法

对光伏功率异常数据的剔除效果明显优于四分位

法和 3-Sigma 算法，所提算法剔除异常数据后的线

性相关程度最高。相较于四分位法和 3-Sigma 算法，

所提算法的线性相关程度变化分别提高了 58.15%

和 68.41%。因为所提算法通过 DTW 算法进行光伏

出力曲线的整体形状相似度判定，并计算轮廓系数

剔除连续型异常数据，然后进一步通过两阶四分位

法剔除离散型异常数据，提高了辐照度与光伏功率

的线性相关程度。四分位法基于数据分布情况辨识

异常数据，可有效剔除离散型异常数据，但对连续

型异常数据剔除效果较差。3-Sigma 算法利用正态

分布 3-Sigma 原则处理异常数据，难以保障非正态

分布下的数据剔除效果。2 步分位数算法对不同的

样本数据按照单一维度的分位数算法步骤进行计

算，最后对数据进行归类整理，得到阵列不同维度

下的正常数据集与离散型异常数据集，但是对连续

型异常数据的剔除效果较差。基于特征聚类的异常

数据辨识算法基于特征聚类分析进行数据校验，从

而剔除异常数据。但是无法确定最优时段与最优阈

值系数，导致异常数据剔除效果较差。 

表 2 不同算法处理异常数据后辐照度 

                与光伏功率的线性相关程度   单位：% 

Tab.2 Linear correlation between radiation and PV power 

after abnormal data processing by different algorithms 

方法 
剔除前线性

相关程度 

剔除后线性

相关程度 

线性相关 

程度变化 

四分位法 81.22 85.79 4.57 

3-Sigma 法 81.22 84.67 3.45 

2 步分位数算法 81.22 86.71 5.94 

基于特征聚类的异常 

数据辨识算法 
81.22 85.13 4.07 

所提算法 81.22 92.14 10.92 

6 结  语 

为准确识别和剔除光伏发电异常数据，本文提

出了基于 DTW-两阶四分位的光伏发电异常数据辨

识。该方法结合了光伏发电连续型和离散型异常数

据的识别和剔除。通过对相似辐照度下光伏功率均

值大小的对比和基于 DTW 与欧氏距离的综合性曲

线的相似度判定，可以准确地识别和剔除连续型异

常数据。同时，基于两阶四分位的方法，可以有效

地识别和剔除光伏功率离散型异常数据。基于异常

数据识别和剔除结果判断是否出现故障。实验结果

表明，所提方法能提高光伏发电异常数据识别的准

确性，并有效剔除异常数据。本文研究成果能够为

分布式光伏发电性能评估、光伏功率预测及光伏并

网等方面提供技术支撑，推动“碳达峰、碳中和”

目标的实现以及新能源产业的发展。 
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