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风电机组数据采集与监控系统异常数据识别方法

李特,王荣喜,高建民

(西安交通大学机械制造系统国家重点实验室,710049,西安)

摘要:为了解决原始的风电机组数据采集与监控系统(SCADA)中包含大量异常记录的数据、难以

准确反映机组运行状态的问题,提出了一种带噪声基于密度的空间聚类(DBSCAN)模型的风电机

组SCADA异常数据识别方法。该方法从分析风速-功率曲线的特点出发,采用预测误差和分类准

确度来选取关键聚类参数邻域半径和邻域最小样本点数,避免了人工确定聚类参数的主观性,且参

数选择过程可以完全自动化,实现了风电机组SCADA异常数据的有效识别。通过某风场中风电

机组的监测数据进行实例验证,结果表明:所提方法能够在保证异常数据被剔除的前提下,保留尽

可能多的正常数据,异常识别效果好于现有的k-dist图法和基于k-平均最近邻算法的改进算法

(KANN-DBSCAN)。该研究可为开展风电机组状态分析提供参考。
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Abstract:Toaddresstheissuethatwindturbines’supervisorycontrolanddataacquisition
(SCADA)systemcontainsasignificantamountofdataaboutabnormalrecords,whichaffectsthe
accuraterepresentationoftheturbines’operationalstatus,amethodforidentifyingabnormal
databasedondensity-basedspatialclusteringofapplicationswithnoise(DBSCAN)isproposed.
Basedonthecharacteristicsofthewindspeed-powerscattercurve,thismethodinvolvestheuse
ofprediction errorsand classification accuracyto selectthe key clustering parameters:

neighborhoodradiusandminimumnumberofsamplepointsintheneighborhood.Itavoidsthe
subjectivityofmanuallydeterminingtheclusteringparameters,allowingforafullyautomated
parameterselectionprocess.Asaresult,itachieveseffectiveidentificationofabnormaldataina
windturbine’sSCADAsystem.Theproposedmethodisvalidatedusingmonitoringdatafrom
windturbinesinaspecificwindfarm.Theresultsdemonstratethatthemethodhelpstoretainas
muchnormaldataaspossiblewhileensuringtheremovalofabnormaldata.Italsoshowssuperior
anomalyidentificationperformancecomparedtok-distancegraphand KANN-DBSCAN,an
improvedalgorithmbasedonk-nearestneighbors.Thisstudyprovidesvaluableinsightsforthe
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  由于全球气候问题和能源需求的增长,全球在

清洁能源领域的投资都在逐渐增加。风力发电是当

前可再生能源领域技术最成熟、增长速度最快、商业

化发展最好的发电方式之一,其大规模发展对能源

结构的调整、应对能源需求增长和环境挑战、实施可

持续低碳能源战略具有重要的意义。受风力资源分

布限制,风电机组通常建在偏远山区或者海上[1],工
作环境恶劣,长期面临冰冻、台风、潮湿或盐雾腐蚀

等问题,机组发生故障的概率显著增加,提高了机组

的运维成本[2-3]。
实时监测风电机组的运行状态,可以在机组状

态发生异常时甚至在发生异常之前及时地采取针对

性的措施,对降低机组的运维成本具有重要意义。
数据采集与监控系统(supervisorycontrolanddata
acquisition,SCADA)记录和存储了大量风电机组的

监测数据,蕴含了丰富的状态信息。因此,国内外诸

多的研究者都基于SCADA数据来对风电机组的状

态监测展开研究[4-7]。
由于传感器故障、存储出错和通讯干扰等原

因[8],SCADA记录的数据中错误地记录了一些监

测数据,这些数据也被称为异常数据。异常数据并

非风 电 机 组 运 行 时 的 真 实 记 录,因 此,原 始 的

SCADA数据难以准确反映风电机组的运行状态。
采取有效的措施来对风电机组原始SCADA数据中

的异常值进行识别并剔除,是后续进行状态监测或

状态分析等研究工作的基础。
目前,风电机组SCADA数据异常值识别的相

关研究通常以风速-功率曲线为依据,大致可以分为

基于统计量的方法、基于图像处理的方法和基于聚

类分析的方法[9]。常见的基于统计量的方法有3σ
法[10]和四分位法[11],这些方法的基本思路为计算

原始数据的相关统计量,然后将统计量范围以外的

数据视为异常数据。虽然基于统计量的方法操作简

单,但其有两个明显的缺陷,一方面,这类方法受原

始数据质量的影响很大,当数据中异常值的比例较

高时,这些方法的表现较差;另一方面,单一的统计

量方法难以处理多种不同类型的异常值,通常需要

与其他方法组合[12-14]才能达到较好的效果。基于

图像处理的方法[15-16]通常将风速-功率曲线转换为

二值图像,然后利用图像分割等技术来进行异常值

的识别,这类方法通常能够有效识别出堆积型的异

常数据,但是识别速度很慢,并且难以实现[9]。基于

聚类分析的方法将异常识别视为无监督聚类问题,
基于样本之间的距离[17]或簇密度[18-20]来将正常数据

和异常数据聚类为不同的类别。这类方法相较于基

于图像处理的方法更加简单易行,对原始数据中异常

数据的比例不敏感,受到了研究者的广泛关注。
带噪声基于密度的空间聚类(densitybasedspatial

clusteringofapplicationswithnoise,DBSCAN)[21]

是一种经典的基于密度的聚类方法,它并不需要事

先确定聚类的簇数,聚类速度快,能发现任意形状的

空 间 聚 类 并 且 可 以 有 效 处 理 噪 声 点,对 于 将

SCADA中正常数据与异常数据分离开的任务来说

尤为适用。然而,邻域半径ε和邻域内最小样本数

np 这两个参数的选择对DBSCAN的聚类结果影响

非常大。经典的DBSCAN模型通过k-dist图法来

确定参数,基本过程为:首先计算数据集中每个对象

与距该对象第k近的对象之间的距离,记作该对象

的k-dist值,然后将所有对象的k-dist值按照升序

或降序进行排列并绘制k-dist曲线,取k-dist曲线

的第一个“拐点”对应的距离作为ε,取k作为np。
由于4-dist与其他的k-dist曲线没有显著差异,所
以一般默认k=4。显然,k-dist图法在确定参数时

需要过多的人工干预,而且k的选取具有较大的主

观性。
目前,许多研究者针对DBSCAN参数确定问题

进行了研究,文献[22]中提出的SA-DBSCAN使用

逆高斯拟合4-dist的分布并求分布曲线的峰值点来

确定ε,再通过不同np 下噪声点数与np 的关系来近

似求解得到最佳的np,但是可能出现无法求得最优

解的情况[23]。文献[24]中提出的I-DBSCAN方法

通过聚类数和噪声点数的下降趋势来确定ε的取

值,在此基础上计算每个点邻域内样本点数的平均

值作为np,但是确定ε的过程中依然需要人的干预。
文献[23]中提出的KANN-DBSCAN方法通过计算

所有对象在不同k下的k-dist值,并对同一个k下

所有结果进行求平均,得到ε列表,然后对每个ε按

文献[24]中的方法确认np,生成np 列表,依次取每

一对参数组合进行DBSCAN聚类,当聚类簇数趋于

不变后再次变化时对应的参数组合为最佳聚类参

数,但是其容易受噪声数据的影响[25]。
综上所述,现有的改进工作虽然在一定程度上
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解决了DBSCAN模型参数选择的问题,但是仍存在

如下局限:①大多数改进方法并不是真正做到了参

数确定的自动化,过程中仍需人为参与来确定其中

一个参数的值;②现有的方法都是针对通用数据提

出参数选择的判定方法,并没有利用风电机组风速-
功率曲线的分布特点。

为此,本文以DBSCAN作为基础模型,通过分

析风电机组风速-功率曲线的分布特点,设计了预测

误差和分类准确度这两个评价指标来实现全自动化

选取其邻域半径和最小邻域样本数这两个聚类参

数,并以实际生产中的风电机组SCADA数据为例

验证了本文方法的有效性。

1 风电机组SCADA异常数据分类

1.1 理想功率特性曲线

功率特性曲线直观地描述了风速和发电功率之

间的关系,是评价风电机组发电性能的重要指标,也
是风电机组SCADA数据是否异常的重要依据。设

vin为切入风速,vr 为额定风速,vout为切出风速,Pr

为额定功率。风电机组的理想功率特性曲线如图1
所示。理论上,当风速很低时,风电机组处于停机状

态;当风速达到切入风速时,风电机组开始输出功

率,且功率随着风速的增大而增大;当风速达到某一

值时,机组的功率达到额定功率,此时的风速即为额

定风速;当风速超过额定风速之后,机组的输出功率

不会再继续增大,而是被限制在额定功率;当风速过

大至超过了风电机组的切出风速时,为了机组的安

全,风电机组将进入停机保护状态。功率与风速的

关系呈“厂”字型。

图1 风电机组理想功率特性曲线

Fig.1Idealpowercharacteristiccurveforwindturbines

1.2 实际功率-风速曲线

在风电机组实际工作过程中,正常的风电机组的

风速-功率曲线应该分布在理想功率曲线周围。然

而,由于传感器故障和通讯干扰等原因,SCADA系统

采集到的数据通常包含异常值,这导致实际的风速-
功率曲线与理想的功率特性曲线呈现出较大差异。
以某风场32号风机为例,其在2021年1月1日—2021
年12月31日一整年的风速-功率曲线如图2所示。

图2 某风场32号风电机组风速-功率曲线

Fig.2Scatterplotofwindspeed-powerofwindturbineNo.
32inawindfarm

从图2中可以看出,SCADA系统中记录的正

常数据会较为紧密地分布在功率特性曲线周围,而
异常数据看起来是由与“正常”数据完全不同的机制

产生的,与风电机组正常的历史数据分布特征明显

不符。根据风速-功率曲线的特点,通常可以将风电

机组SCADA数据中的异常值分为3类,下面对每

种异常值的分布特点和产生原因进行分析。
1.2.1 中部堆积型

第1类异常数据堆积在图形中部,具体表现为

SCADA系统记录的实时风速接近或大于风电机组

的额定风速,但是输出功率小于额定功率,并且输出

功率波动非常小,几乎不随着风速的变化而变化。此

类异常数据通常是由“弃风限电”造成的,即由于该地

区外部输电能力限制和电网消纳能力不足等原因,工
作人员强制使风机处于较低的功率输出状态。
1.2.2 底部堆积型

第2类异常数据堆积在图形底部,具体表现为

SCADA系统记录的实时风速大于风电机组的切入

风速,但是没有功率输出。此类异常数据通常是由

风机操作人员为了检修而强制使风机进行停机而产

生的。此外,传感器故障和数据存储出错也可能导

致这类异常数据的产生。
1.2.3 离散分布型

第3类异常数据离散、稀疏和孤立地分布在功
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率特性曲线两侧,通常是由传感器发生故障或者在

信号传输和处理过程中受到噪声干扰而产生的。
综上所述,在SCADA系统中存在着多种“离群”

的异常数据,每种异常数据产生的原因和表现出的数

据特点各不相同,这些含有大量异常值的SCADA数

据对准确反映和识别风机状态带来了影响,针对异常

值的数据特性采取适当的预处理措施十分必要。

2 基 于 改 进 DBSCAN 的 风 电 机 组

SCADA异常数据识别

2.1 DBSCAN模型

DBSCAN算法的基本概念如下。
(1)在数据集D 中,给定一个对象p,以其为中

心,ε为半径的范围内的区域称为对象p 的ε邻域;
(2)若一个对象p的ε-邻域中至少包含np个样

本点,记作Nε(p)≥np,那么称p为一个核心对象;
(3)在数据集D中,如果p是一个核心对象,且q

为其ε-邻域内的样本点,那么称q是从p密度直达的;
(4)在数据集D 中,如果q是从p 密度直达的,

而r是从q密度直达的,那么称r是从p密度可达的;
(5)在数据集D中,如果q和r都是从p密度可

达的,那么称q和r是密度相连的。
假设邻域半径ε=r,邻域最小样本数np=3,如

图3所示。由前文所述可知,对象p2的ε-邻域内的样

本数大于3,因此该点为核心对象;p1 在p2 的邻域

内,因此p1从p2密度直达;同理,p5从p1密度直达,
因此p5 从p2 密度可达;同理,p4 从p2 也密度可达,
因此p4 和p5 是密度相连的。

图3 DBSCAN算法基本概念示意图

Fig.3Schematicdiagramofthebasicconceptsof
theDBSCANalgorithm

DBSCAN聚类的基本思想是将所有互相密度

相连的数据点归为一类,其聚类过程如下。
(1)对于给定的数据集D,设定合适的邻域半径

ε和邻域最小样本点数np;
(2)从数据集D 中随机选取一个样本点,如果

该样本点为核心对象,则找到所有与该点密度相连

的样本点,否则暂时将其标记为噪声点,噪声点在后

续步骤中仍然可能被考虑到;
(3)重复步骤(2)直到找到一个核心对象,遍历

该核心对象ε-邻域内所有的核心对象,找到所有与

这些核心对象密度相连的样本点;
(4)在不属于已确认的任何一类数据的样本点

中,重复步骤(2)和(3),直到没有新的核心对象为止;
(5)最终不属于任何一类数据的样本点被认为

是噪声。
尽管DBSCAN可以不用事先确定聚类的簇数,

也可以找出任何形状的簇群,但是其聚类结果对邻

域半径ε和最小点数np 这两个参数很敏感。风电

机组SCADA异常数据识别任务属于一个没有标签

的无监督任务,目前只能通过肉眼观察来选择聚类

参数,具有很强的主观性,设计合适的指标和方法来

从备选参数中选出最佳参数十分必要。

2.2 DBSCAN最佳聚类参数确定方法

DBSCAN模型对SCADA数据聚类后,正常类

别会较为紧密地聚集在理想功率曲线附近,散落在

四周的其他类别和噪声点被划分为异常类别。为了

评估SCADA异常数据识别的有效性,首先需要明确

该任务的目标,即保证异常数据被剔除的前提下,保
留尽可能多的正常数据。基于此,本文提出预测误差

和分类准确度两个指标来进行最佳聚类参数的选取。
(1)预测误差epn。训练一个回归模型,训练集和

测试集均为DBSCAN聚类的正常类别的样本点,输
入为样本点的风速,输出为对应的功率,epn为预测模

型的预测误差。风电机组正常的运行监测数据较为

紧密地分布在理想功率曲线周围,表明正常数据的风

速和功率之间存在特定的映射关系。正常类别中的

数据越贴近理想功率特性曲线,那么正常类别中的确

为正常数据的比例越高,正常类别中样本的风速-功率

映射关系更为“相似”,回归模型相同的情况下,预测误

差epn就会越小。
(2)分类准确度ac。训练一个分类模型,其中

输入为风速和功率,输出为数据的类别,训练时假设

DBSCAN聚类后的类别(正常或异常)为该数据的

“真实”标签,ac 为分类模型的分类准确度。当聚类

模型的聚类结果较为准确时,说明数据的“真实”标
签也较为准确,分类模型相同的情况下,分类准确度

ac 也会比较高。
从备选参数范围中选取最合适聚类参数的过程

如下:先将每个备选参数组合代入DBSCAN模型对

原始数据进行聚类,计算出其两个评价指标值,然后
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按照epn递增的顺序对各参数组合进行排列,选取ac 的

第一个极大值点对应的参数组合为最终的聚类参数。
2.3 基于改进DBSCAN的风电机组SCADA异常

数据识别流程

  本文提出的风电机组SCADA异常数据识别流

程如图4所示。

图4 风电机组SCADA异常数据识别流程

Fig.4 WindturbineSCADAanomalydatadetectionprocess

需要进行基于规则的初步筛选。从理论上来

说,当正常监测数据占全部监测数据的比例远大于

异常数据所占比例时,基于DBSCAN聚类的异常识

别方法能够很容易地从数据中发现“正常”的模式,
从而剔除异常值。根据前文对异常数据出现原因的

分析可知,风电机组监测数据中的各类异常数据占

比并不低,特别是底部堆积型,其与正常数据区域相

邻,直接针对所有的监测数据使用异常值检测方法

难以处理这类堆积型数据[6]。因此,筛选出明显异

常的数据从而减小这些数据对后续基于聚类的异常

值识别准确性的影响很有必要。本文基于以下规则

删除明显异常的数据:①风速不大于0;②风电机组的

有功功率不大于0;③风电机组的主轴转速不大于0。
初步筛选之后,进行DBSCAN聚类。为了消除

风速和功率的不同量纲带来的影响,先按照下式对

数据进行z-Score正则化

z=x-μ
σ

(1)

式中:x表示需要被标准化的原始数据;μ表示原始

数据的平均值;σ表示原始数据的标准差;z表示标

准化后的结果。
将备选参数组合分别代入DBSCAN模型,得到

聚类后的结果,按照2.2节中介绍的方法选取最佳

聚类参数,从而得到最佳聚类结果。

3 实例验证

3.1 效果验证

本小节以前文所述某风场32号风电机组一年

左右的监测数据为例来验证所提出的异常值识别方

法的有效性,该监测数据的采样间隔为10min,共有

51101个样本点,包含环境、工况和状态参数,但在

异常识别中只使用风速和功率两个变量。
首先,基于基本规则对原始数据进行初步筛选,

经过筛选后剩余37519个数据点,筛选结果如图5
所示。从图5中可以看出,虽然绝大多数底部堆积

型异常数据都被剔除,但是仍有部分底部堆积型异

常值被保留,同时,中部堆积型和离散分布型两类异

常值完全没有被识别出来。因此,需要对筛选出来

的数据进行进一步的异常值识别。

图5 初步筛选后的结果

Fig.5Resultsafterinitialscreening

在初步筛选的基础上,对剩余的样本使用改进

的DBSCAN方法来进行分析。在本例中,邻域半径

ε从{0.02,0.04,0.06,0.08,0.10}中选取,最小相

邻点数np 从{4,6,8,10,12}中选取,构成共25种参

数组合。因为模型性能评估的结果是比较不同参数

组合的聚类结果,而不是为了提高模型的性能,并且

模型的输入输出都比较简单,因此使用比较简单的

网络结构是合理的。本文中的分类模型和预测模型

统一采用简单的多层感知机(MLP)网络结构。
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按照图4中的流程,依次对25种聚类参数组合

进行DBSCAN聚类,然后计算两个评价指标值。下

面首先介绍本文中评价指标的计算方法。
(1)预测误差epn。预测模型常用的评价指标有

均方误差(meansquarederror,MSE)、平均绝对误

差(meanabsoluteerror,MAE)和平均绝对百分比

误差(meanabsolutepercentageerror,MAPE)等,
在本文中,定义聚类数据预测误差epn为回归模型在

测试集上的 MSE,其计算公式如下

epn =
∑
n

i=1

(f(si)-pi)2

nt
(2)

式中:si 表示测试集中第i个样本的风速;f(si)表示

根据第i个样本的风速预测得到的功率;pi 表示测试

集中第i个样本的真实功率;nt表示测试集样本数。
(2)分类准确度ac。对于二分类(正常、异常)任

务来说,其结果根据分类结果和真实标签的关系可以

分为4类,如表1所示,该表也被称为混淆矩阵。
表1 混淆矩阵

Table1Confusionmatrix

真实标签
模型预测

异常 正常

异常 TP FN

正常 FP TN

在本例的混淆矩阵中,TP 表示标签为“异常”且
分类模型也将其分类为“异常”的样本数;FN 表示标

签为“异常”而分类模型将其分类为“正常”的样本

数;FP 表示标签为“正常”而分类模型将其分类为

“异常”的样本数;TN 表示标签为“正常”且分类模

型也将其分类为“正常”的样本数。
显然,初步筛选后的风电机组SCADA数据中

正常数据的样本数应远远多于异常数据的样本数,
即两类数据存在严重的不平衡问题。F1 被定义为

精准率和召回率的调和平均数,被广泛用于评估不

平衡数据下分类模型的性能,其计算公式如下

F1 =2TP/(2TP+FP+FN) (3)
本文中取F1 指标作为分类准确度。F1 的取值范围

为0到1,其越接近于1,说明分类模型的性能越好,
也说明该参数组合下聚类得到的数据标签更准确。

异常类别占比ra 表示该聚类参数下,聚类后异

常类别的数据占总数据的比例

ra=na
no

(4)

式中:na 表示某一组聚类参数下使用DBSCAN聚

类方法识别出来的异常样本数;no 表示初步筛选后

的样本总数。
不同参数组合的3个评价指标计算结果如表2

所示。
表2 不同参数组合的评价指标计算结果

Table2Evaluationindicatorresultsfordifferentparameters

参数组合

(ε,np)
预测误差

epn/10-3
分类准确度

ac

异常类别

占比ra
(0.02,4) 5.956 0.434 0.034
(0.02,6) 5.940 0.342 0.040
(0.02,8) 5.326 0.319 0.046
(0.02,10) 5.217 0.296 0.053
(0.02,12) 4.941 0.241 0.060
(0.04,4) 6.875 0.596 0.015
(0.04,6) 6.866 0.611 0.016
(0.04,8) 6.635 0.625 0.018
(0.04,10) 6.593 0.583 0.020
(0.04,12) 6.686 0.602 0.023
(0.06,4) 7.716 0.683 0.009
(0.06,6) 7.720 0.710 0.010
(0.06,8) 7.491 0.697 0.011
(0.06,10) 7.235 0.688 0.013
(0.06,12) 7.131 0.697 0.013
(0.08,4) 8.466 0.748 0.007
(0.08,6) 7.925 0.783 0.007
(0.08,8) 8.092 0.769 0.009
(0.08,10) 7.679 0.744 0.009
(0.08,12) 7.909 0.699 0.009
(0.10,4) 8.344 0.804 0.006
(0.10,6) 8.265 0.754 0.006
(0.10,8) 8.039 0.781 0.007
(0.10,10) 7.909 0.800 0.007
(0.10,12) 7.630 0.792 0.007

预测误差epn从风速-功率映射关系角度来比较

不同的参数组合,该指标最小时的参数组合为:邻域

半径等于0.02且邻域最小相邻点数等于12,但是

该参数组合下的异常类别占比ra 远大于其他的参

数组合,说明该聚类参数组合下的DBSCAN模型在

划分正常数据时更为“严格”,倾向于将更多的样本

点聚类到异常类别中,该参数组合下采用DBSCAN
模型对32号风电机组进行异常识别的结果如图6
所示。这个参数组合下的DBSCAN模型将很多实

际上是正常的数据也划分到了异常类别,尽管正常

类别中正常数据的占比很高,但是浪费了大量的正

常数据,不利于后续状态分析等相关研究。
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图6 参数组合为ε=0.2、np=12时采用DBSCAN模型

对32号风电机组进行异常数据识别的结果

Fig.6ResultofabnormaldatarecognitionusingDBSCAN
forthe32ndturbinewhenε=0.2andnp=12

按照er从小到大的顺序排列备选聚类参数,不
同参数组合按递增的排序结果如图7所示。

图7 不同参数组合按er 递增的排序结果

Fig.7Sortingresultsinincreasingorderofer

从图7中可以看出,随着预测误差开始增大,分
类准确度也开始上升,取分类准确度第一个极大值

点所对应的参数组合(0.04,8)作为DBSCAN的最

佳参数组合。使用该聚类参数组合对32号风电机

组进行异常识别的结果如图8所示,从图8中可以

看出,正常类别数据与图1所示的理想功率特性曲

线趋势非常相近,同时没有如图6中那样浪费大量

的正常数据,说明异常数据识别的效果比较好。
为了说明方法具有一定的通用性,选取同一风

场29号风机一年的SCADA监测数据进行验证,原
始数据长度为51101,采样间隔为10min。实验流

程和相关设置与前文相同,基于本文提出的改进

DBSCAN进行异常识别的结果如图9所示。从图9
中可以看出,29号风电机组的异常数据更加密集,

也更贴近于正常数据,本文提出的方法对于该机组

的监测数据仍有较好的异常识别效果。

图8 参数组合为ε=0.04、np=8时采用DBSCAN模型对

32号风电机组进行异常数据识别的结果

Fig.8ResultofabnormaldatarecognitionusingDBSCAN
forthe32ndturbinewhenε=0.04andnp=8

图9 改进 DBSCAN模型对29号机组异常数据的识别

结果

Fig.9 Recognitionresultofabnormaldatabyimproved
DBSCANmodelfor29thturbine

3.2 对比验证

为了进一步验证所提方法的优越性,基于32号

风电 机 组 的 监 测 数 据,采 用 k-dist图 法[21]和

KANN-DBSCAN法[23]来进行对比实验。

3.2.1 k-dist图法

为了保证对比的一致性,对于k-dist图法,k也

从{4,6,8,10,12}中选取,由初步筛选后的SCADA
数据得到的k-dist图如图10所示。因为样本量很

大,为了清晰地表达k-dist曲线的变化趋势,图10
中只显示了降序排列后的前200个值。
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图10 SCADA数据的排序k-dist图

Fig.10Sortedk-distgraphforSCADAdata

从图10中可以看出,k=4时的变化曲线基本

可以反映出k为其他值时曲线的变化趋势,这与文

献[21]中的结论相符。由于更大的k意味着聚类时

需要更高的计算成本[21],因此,选择k=4时曲线的

第一个“拐点”对应的k-dist值作为最优的ε。根据

k-dist图,最终确定聚类参数为ε=0.27、np=4,以该

聚类参数对32号电机组进行异常数据识别的结果

如图11所示。

图11 参数组合为ε=0.27、np=4时采用DBSCAN模型对

32号风电机组进行异常数据识别的结果

Fig.11ResultofabnormaldatarecognitionusingDBSCAN
forthe32ndturbinewhenε=0.27andnp=4

由图11可知,只有少部分异常数据被识别出

来,大部分离散型异常数据和中部堆积型异常数据

并没有被识别出来,识别效果较差,说明基于k-dist
图的DBSCAN 聚类参数选择不适用于风电机组

SCADA异常数据识别任务。此外,基于k-dist图

的参数选择过程中需要通过人的介入[25]来选择“拐
点”,这一方面引入了人的主观性,当k-dist曲线变

化趋势平缓时这种主观性对参数的选取影响更大,
另一方面导致该过程无法完全自动进行,而本文所

提出的方法在这两个方面都具有优势。

3.2.2 KANN-DBSCAN法

KANN-DBSCAN法的基本过程如下[23]。
步骤1 计算数据集D 的距离分布矩阵

Dn×n = {di,j|1≤i≤n,1≤j≤n} (5)
式中:Dn×n 为实对称矩阵,n 为数据集中样本的个

数;di,j 为第i个对象与第j个对象之间的距离;
步骤2 对距离分布矩阵Dn×n 的每一行按升序排

列,排列后第k列元素构成所有对象的k-最近邻距

离向量Dk;
步骤3 对Dn×n 每一列的元素Dk 求平均值􀭺Dk,将其

作为ε的候选值。对所有k值进行计算,可以得到ε
候选值列表

Dε = {􀭺Dk|1≤k≤n} (6)
步骤4 对于每个k值,选取Dε 中对应的候选ε,按
下式计算该ε下的np

np = 1n∑
n

i=1
Pi (7)

式中:Pi 为第i个对象在ε-邻域中的邻域样本数;n
为数 据 集 中 的 总 样 本 数。将 这 两 个 参 数 代 入

DBSCAN模型对监测数据进行聚类,得到该k值下

的聚类簇数。当连续3次的聚类簇数相同时,认为聚

类结果趋于稳定,记录该聚类簇数N 为最优簇数;
步骤5 继续执行步骤4,当聚类簇数第一次不再

为N 时,上一个k值对应的ε和np为最佳聚类参数。
按照上述步骤对32号风电机组的监测数据进

行分析,计算得到最优簇数N为7,最佳的聚类参数

为ε=0.0216,np=86,以该聚类参数对32号风电

机组进行异常数据识别的结果如图12所示。
图12中黑色被认为是噪声,其余颜色分别代表

某个类别。显然,KANN-DBSCAN方法选择的参

数在进行聚类时,更加关注正常数据中密度不同的

区域,而将“外围”的正常数据与异常数据一同划分

为了噪声。因此,无论怎样合并不同的类别和噪声,
都无法将离散分布型和中部堆积型数据分离出来,
即无法实现有效的异常数据识别。

通过上述对比实验可知,相比于k-dist图法和

KANN-DBSCAN法,通过本文提出的方法选择出

来的聚类参数在对原始数据进行DBSCAN聚类时,
对异常数据的分离效果更好,且整个过程可以自动

进行,说明了本文提出方法的优越性。
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图12 参数组合为ε=0.0216、np=86时采用DBSCAN模

型对32号风电机组进行异常数据识别的结果

Fig.12ResultofabnormaldatarecognitionusingDBSCAN
forthe32ndturbinewhenε=0.0216andnp=86

3.3 算法复杂度分析

SCADA异常数据识别实际上只用到了风速和

功率这两个变量的数据,即需要聚类的数据为二维

数据。设n为原始数据的样本点数,则DBSCAN模

型对二维数据进行聚类时的基本时间复杂度为

O(n2)。KANN-DBSCAN在DBSCAN算法的基础

上进行迭代运算,聚类次数由k决定,因此其时间复

杂度为O(kn2),一般情况下k≪n。
本文提出的算法同样需要多次进行DBSCAN

模型聚类,聚类次数由备选参数组合的个数 m 决

定,聚类过程的时间复杂度为O(mn2),通常m≪n;
此外,每次聚类需要计算预测误差和分类准确度两

个评价指标,这部分的计算复杂度与模型的选择相

关。以本文使用的两层 MLP为例,其时间复杂度

为O(nmh2oi),其中m 为输入维数,h为每层神经元

数,o为输出维数,i为每个变量的迭代次数,在本文

的实验中mh2oi≈n,因此,计算评价指标的时间复

杂度约为O(n2)。
综上所述,本文所提出方法时间复杂度约为

O(n2),算法复杂度与KANN-DBSCAN模型相当,
虽然相较于传统的DBSCAN算法略高,但是仍然属

于同一数量级,且对风电机组SCADA异常数据的

识别效果更好。

4 结 论

本文提出的基于改进 DBSCAN 的风电机组

SCADA异常数据识别方法,结合风电机组的风速-功

率数据分布特点,提出了两个指标,以一种简单而有

效的方式来选择合适的聚类参数,能够保证异常数据

被剔除的前提下,保留尽可能多的正常数据。以某风

场32号和29号风电机组作为研究实例进行异常数

据识别,结果表明本文提出的方法能够有效地将异常

数据识别出来。此外,与广泛使用的k-dist图法以及

改进的KANN-DBSCAN方法相比,本文提出的参数

选择方法受主观性影响小,而且整个过程可以通过程

序自动进行,但是算法的时间复杂度较高,如何提高

算法的计算效率是后续研究的重点。
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