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摘　 要:目的 风电机组带来清洁能源的同时,也面临着一系列技术挑战,其中最为突出的是机组的稳定性和可靠

性,针对风电机组数据的异常检测问题,提出一种科学且有效的改进方法———基于残差的孤立森林。 方法 鉴于传

统孤立森林方法在正常运行时波动的干扰和参数敏感性方面存在的问题,提出基于残差的孤立森林方法进行异常

检测。 首先采用 RANSAC 回归模型预测风速与功率之间的关系,并计算实际功率与预测功率之间的残差;进一步,
将这些残差作为输入特征,在孤立森林模型中实施异常检测。 此方法着重关注模型难以解释的部分,减少了正常

运行状态下的自然波动对异常检测的干扰,增强了对潜在异常点的精确识别。 结果 通过对异常值进行可视化验证

结果表明:改进方法在识别功率曲线上的局部异常方面表现更加突出。 结论 这种基于残差的孤立森林方法能够在

多数操作条件下更精确地识别出异常,为风电场的运维管理提供强有力的数据支持;同时也为其他领域的异常检

测提供了新的思路和参考,具有广泛的应用前景。
关键词:孤立森林算法;RANSAC 回归;异常检测;风电机组
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Abstract 
 

Objective
 

Wind
 

turbines
 

bring
 

clean
 

energy
 

but
 

also
 

face
 

a
 

series
 

of
 

technical
 

challenges.
 

Among
 

them 
 

the
 

most
 

prominent
 

issues
 

are
 

the
 

stability
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

turbines.
 

Addressing
 

the
 

issue
 

of
 

anomaly
 

detection
 

in
 

wind
 

turbine
 

data 
 

a
 

scientific
 

and
 

effective
 

improvement
 

method
 

is
 

proposed—residual-based
 

isolation
 

forest.
 

Methods Given
 

the
 

disturbances
 

from
 

normal
 

operational
 

fluctuations
 

and
 

sensitivity
 

to
 

parameters
 

in
 

traditional
 

isolation
 

forest
 

methods 
 

a
 

residual-based
 

isolation
 

forest
 

approach
 

is
 

proposed
 

for
 

anomaly
 

detection.
 

Initially 
 

a
 

RANSAC
 

regression
 

model
 

predicts
 

the
 

relationship
 

between
 

wind
 

speed
 

and
 

power 
 

calculating
 

the
 

residuals
 

between
 

actual
 

and
 

predicted
 

power.
 

These
 

residuals
 

are
 

then
 

used
 

as
 

input
 

features
 

in
 

the
 

isolation
 

forest
 

model
 

for
 

anomaly
 

detection.
 

This
 

method
 

focuses
 

on
 

parts
 

of
 

the
 

model
 

that
 

are
 

difficult
 

to
 

interpret 
 

reducing
 

interference
 

from
 

natural
 

fluctuations
 

during
 

normal
 

operation
 

and
 

enhancing
 

precise
 

identification
 

of
 

potential
 

anomaly
 

points.
 

Results Visualizations
 

of
 

anomaly
 

detection
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

method
 

excels
 

in
 

identifying
 

local
 

anomalies
 

in
 

power
 

curves.
 

Conclusion The
 

residual-
based

 

isolation
 

forest
 

method
 

can
 

more
 

accurately
 

identify
 

anomalies
 

under
 

various
 

operational
 

conditions 
 

providing
 

robust
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data
 

support
 

for
 

the
 

maintenance
 

management
 

of
 

wind
 

farms.
 

Additionally 
 

this
 

method
 

offers
 

new
 

perspectives
 

and
 

references
 

for
 

anomaly
 

detection
 

in
 

other
 

fields 
 

with
 

broad
 

application
 

prospects.
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1　 引　 言

随着全球气候变化和对可再生能源的日益关注,
风电作为一种清洁、可再生能源,在全球范围内得到了

广泛的应用和发展。 特别在中国,根据《能源生产和消

费革命战略(2016—2030)》,国家积极推动能源生产和

消费革命,以实现能源的低碳化、清洁化,确保国家能

源安全并支持经济社会可持续发展。 风电在此战略中

扮演了至关重要的角色,其发展和应用受到了国家层

面的高度重视和大力支持。 我国风电机组的装机容量

持续增长,这不仅反映了中国在风能利用方面的领导

地位,也表明了在推进能源结构调整、降低能源消费强

度和排放强度方面取得的积极进展。 然而,在风电机

组带来清洁能源的同时,也面临着一系列技术挑战。
其中最为突出的是机组的稳定性和可靠性问题。 这主

要归因于风电机组自身的复杂结构和其工作在恶劣环

境中的特点。 位于山区、海滨或其他偏远地区的风电

场,其机组长时间在变化多端的气候条件下运行,这无

疑增加了故障的风险。 频繁的故障不仅对风电场的正

常运行造成干扰,还会带来巨大的经济损失。
为了解决这一问题,学术界和工程界已经开始探

索如何更有效地监测风电机组的健康状态。 其中,
SCADA( Supervisory

 

Control
 

and
 

Data
 

Acquisition) 系统

作为一种现代数据采集和监视技术,被广泛应用于风

电机组的健康监测中。 其优势在于可以实时、全面地

收集机组的运行数据,为后续数据分析和故障预测提

供宝贵的信息。 如何从这些庞大的数据中提取有用的

信息,进行准确的异常检测,仍然是一个挑战。 针对时

序数列异常检测领域的研究,贾子文等[1] 通过滑动窗

口计算每个窗口区间内时间序列中各状态参数平均值

的绝对值,将其中最大值与敏感度系数的积作为窗口

区间的阈值来识别风电机组中的异常数据;戴邵武

等[2]通过设置时间序列窗口,对非参数据进行遍历检

测,并对每个窗口内的数据进行样本分位数提取,实现

非参数据异常值检测;高熠飞等[3] 用滑动窗口内的中

位数和中位数绝对偏差代替均值和标准差,以消除极

端异常值对检测算法的影响。

在机器学习异常检测方法中,基于相似度度量的

检测方法引起了广泛关注,这类方法的核心理念是:异
常数据和正常数据分布有显著差异,因此两者之间的

相似度较低,或异常点通常远离正常点。 这种观点催

生了大量的算法,它们通常借助某种形式的相似度(如

距离、密度或聚类) 来识别异常值。 例如,在 Breunig
等[4]学者的研究中,他们提出局部离群因子 ( Local

 

Outlier
 

Factor,简称 LOF)来识别基于密度的局部异常。
尽管 LOF 在某些情况下能有效识别异常,但其计算复

杂度较高。 为了优化计算效率,Tang 等[5] 引入基于连

通的异常点因子( Connectivity-Based
 

Outlier
 

Factor,
 

简

称
 

COF),该方法通过计算数据点间的最短路径来找寻

邻近点并计算局部密度,而不是采用 LOF 的欧几里德

距离。 另外,周春蕾等[6] 提出一种基于聚类分割与核

密度估计的异常检测方法,它首先简化数据分布,然后

应用假设检验进行异常识别。 这些方法从不同角度探

讨了如何更有效地进行基于密度的异常检测。 胡聪

等[7]为提高用电异常识别的准确性,采用结合改进的

K- medoids 聚类算法和支持向量机 ( Support
 

Vector
 

Machine,简称 SVM)方法;吴蕊等[8] 通过优化 K-means
聚类的初始聚类中心选择策略,利用数据密度和最大

近邻半径来更准确地选取初始聚类中心,从而提高电

力数据异常检测的效率。
这些方法虽在一定程度上有效,但也伴随计算复

杂度高,对噪声敏感等问题。 陈宇轩等[9] 提出一种基

于 Boosting 集成框架的新能源发电功率异常值检测方

法,他们使用孤立森林作为基分类器,并通过 3 层递进

式训练模式进行训练。 陆秋琴等[10]结合滑动窗口算法

和时间序列分解与 DBSCAN ( Density - Based
 

Spatial
 

Clustering
 

of
 

Applications
 

with
 

Noise)聚类方法进行异常

值检测,并提出一种基于支持向量机回归的恢复模型。
基于距离的检测方法通常将时序数据分割为一系列的

子序列, 并度量子序列之间的 距 离 来 检 测 异 常。
Sugiyama 等[11]提出一种基于 KL 散度的重要性估计方

法,该方法通过计算相邻子序列间的距离,能够更全面

地检测多个异常。
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然而,这些方法虽然在某些应用场景中取得了良

好的效果,但也存在一些缺陷,如计算复杂度高,对噪

声敏感等问题。 为了解决这些问题,一些研究者开始

探索集成学习、深度学习等[12-15] 先进方法来进行异常

检测。 但是,这些方法往往需要大量的数据、计算资

源,而且对参数的选择非常敏感。
鉴于上述背景,本研究提出一种改进的异常检测

方法———基于残差的孤立森林方法。 该方法首先采用

一种 RANSAC( Random
 

Sample
 

Consensus)拟合模型来

预测风机功率与风速的关系,随后计算实际功率与预

测功率之间的残差。 这些残差捕捉了功率曲线的微小

波动,这些波动可能由于各种因素(例如设备老化、损
坏等)而在功率曲线中引入微小的、不规律的变化。 接

着,利用孤立森林模型对这些残差进行分析,以识别出

潜在的异常点。 相较于直接在原始数据上运用孤立森

林,这种基于残差的方法更能够聚焦于那些微小但可

能具有重要物理意义的功率波动,为风电场的运维决

策提供更为精准的参考。

2　 算法设计与改进

2. 1　 改进的孤立森林算法分析

孤立森林( Isolation
 

Forest) 作为一种基于树的模

型,在异常检测领域得到了广泛应用。 其核心优势在

于高效的异常检测能力,它通过构建多个随机树来“孤

立”观测点,简化了计算过程。 传统的密度或距离方法

需要计算每个数据点之间的相互关系,计算量随着数

据量的增加而大幅增长。 而孤立森林算法通过评估数

据点到达孤立状态的路径长度来判断其异常程度,路
径越短,数据点越可能是异常值。 这一判断过程不涉

及复杂的距离或密度计算,从而显著提升了计算效率。
然而,传统的孤立森林算法在某些领域应用中存

在局限性。 特别是在需要考虑数据间物理关系或领域

知识的场景中,如风电领域、风速与功率之间的线性关

系提供了重要的背景信息。 这些信息如果不被考虑,
算法可能无法准确识别异常,因为它忽略了数据的内

在联系。
针对这一问题,改进的孤立森林算法首先引入

RANSAC 算法,这是一种鲁棒的线性模型拟合技术。
通过 RANSAC,算法能够在存在噪声的数据中识别出

稳健的线性关系。 该模型对风速与功率之间的关系进

行线性拟合,从而建立一个基线模型,有效抵抗异常点

对拟合结果的干扰。 随后,算法计算残差,即实际功率

与通过线性模型预测的功率之间的差值。 这些残差成

为孤立森林的新特征,为模型提供了一个新维度来评

估异常,图 1 为改进的孤立森林算法模型图。

开始

原始特征输入

RANSAC线性拟合

生成残差特征

新的特征矩阵

孤立森林异常检测

和孤立森林算法可视化结果分析

融合残差特征

结束

图 1　 改进的孤立森林模型图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

improved
 

isolated
 

forest
 

model

引入残差的改进孤立森林模型,不仅继承了原算

法在异常检测上的高效性,而且通过融合领域知识,显
著提高了对异常的识别准确率。 这种方法充分利用了

风电数据的物理特性,确保了模型在保持高效计算的

同时,也能够在特定应用环境中提供更为精确的检测

结果。
2. 2　 改进的孤立森林算法步骤

2. 2. 1　 RANSAC 线性拟合

(1)
 

特征与目标变量选择。 选择风速和功率作为

特征和目标变量,即利用公式

f(x)= ax+b (1)
其中,x 是风速特征,y 是功率目标变量。

(2)
 

鲁棒性线性模型拟合。 使用 RANSAC 策略:
随机选择最小数据集并计算线性模型的参数 a 和 b;使
用式(1)计算所有点的预测值,并与实际值对比,得到

误差 e,即预测值和实际值的差值;选择误差范围内点

数量最多的模型作为最终模型;计算残差 ri = yi-f(xi)。
2. 2. 2　 基于残差的孤立森林

(1)
 

构造新的特征矩阵 x′,该矩阵包括原始风速

711
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特征 x 和每个数据点的残差 r。
(2)

 

确定最佳参数,如孤立森林中树的数量、样本

大小等。
(3)

 

使用孤立森林模型,定义为

f(x′)=
1　 if

 1
T

∑t∈T
 　 Lpath(x′,t) <T(c)

0　 otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

其中,x′为带有新特征矩阵的样本; T 为孤立森林;
T 代表孤立森林中树的总数;t 代表孤立森林中的树;

Lpath(x′,t)为计算样本点 x′在树 t 中路径长度的函数;
T(c)则是根据某些条件 c 计算而来的阈值,该条件往

往与数据集特征、参数有关,可由模型自行学习生成。
总的来说,该模型算法是计算样本点 x′在每棵树

上的路径长度,然后求出这些路径长度的平均值,如果

这个平均值小于某个预先设定的阈值,就认为 x′是一

个异常点。
2. 2. 3　 关键参数设定

(1)
 

contamination( c):代表数据集中异常点的比

例。 其值设定为
 

auto,由孤立森林算法自主决定最优

的异常值比例。
(2)

 

max_samples(m):定义了在构建每棵孤立树

时使用的最大样本量。 其值设定为 0. 1,保证每棵树在

构建过程中仅利用数据集的 10%。

3　 仿真实验与结果分析

3. 1　 数据集介绍

本文数据集源自国家电力投资集团有限公司指导

的 DataFountain 竞赛平台赛题“风电机组异常数据识别

与清洗”。 该数据集融合 12 台风电机组在一年内的

SCADA 运行数据,每条数据以 10
 

min 的间隔进行采

集。 本研究针对其中 3 台风电机组的数据进行深入异

常检测研究。 这些数据直接反映了风电机组在实际工

况下的运行状态,并包含了丰富的异常数据点信息,每
条记录主要涵盖 4 个维度的信息:时间戳、风速、功率

和风轮转速。 此外,为支持更精确的异常检测分析,数
据集还提供了风电机组的详细参数,如风轮直径、额定

功率和风轮转速范围等。 本研究侧重于利用该数据集

进行风电机组实际运行中的异常检测分析。
3. 2　 数据探索

在对风电机组的 SCADA 数据进行初步分析后,通
过表 1 观察到一些异常信息:所有 3 台风电机的风速、

功率和风轮转速数据中都出现了不符合实际情况的负

值,这在物理上是不可能的,可能归因于传感器故障或

数据处理错误。 尤其是风电机 3 在风速上的最小值为
 

-12. 51
 

m / s,远低于其他风电机,应引起特别关注。 此

外,虽然 3 台风电机的功率均值相近,但其标准差较

大,显示出数据的变异性较强,这可能暗示不同风电机

的运行状态和效率存在较大差异或数据质量问题。 这

些潜在的异常值和差异将在后续分析中进一步验证并

着手解决。

表 1　 风机描述性统计值

Table
 

1　 Descriptive
 

statistics
 

of
 

the
 

fan

特　 征 数　 据 风电机 1 风电机 2 风电机 3

风速 /

(m·s-1)

count 40
 

727 44
 

335 43
 

324

mean 5. 7 5. 3 5. 7

std 2. 8 2. 8 3. 1

min -0. 1 0. 0 -12. 5

25% 3. 7 3. 4 3. 6

50% 5. 3 4. 8 5. 2

75% 7. 3 6. 8 7. 4

max 26. 5 22. 7 24. 6

功率 / kW

count 40
 

727 44
 

335 43
 

324

mean 372. 9 352. 4 332. 6

std 503. 7 503. 8 468. 0

min -53. 0 -57. 8 -49. 0

25% -8. 8 -10. 4 -10. 0

50% 184. 3 154. 3 165. 3

75% 522. 0 474. 2 466. 0

max 2
 

174. 4 2
 

163. 8 2
 

151. 2

风轮转速 /

( r·m-1)

count 40
 

727 44
 

335 43
 

324

mean 7. 3 7. 8 7. 2

std 5. 3 5. 1 5. 1

min 0. 0 -0. 6 0. 0

25% 0. 2 2. 2 0. 2

50% 8. 9 8. 8 8. 8

75% 11. 3 11. 2 11. 0

max 35. 0 15. 5 15. 5

图 2 分别展示了风机 1、2 和 3 的风速、功率和风轮

转速分布情况。 这些直方图更直观地理解 3 台风机在

风速、功率和风轮转速这 3 个参数上的分布特性。
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图 2　 特征分布直方图

Fig. 2　 Histogram
 

of
 

feature
 

distribution

在分布特性上,功率和风轮转速的分布呈现出明

显的右偏态,即大多数情况下风电机工作在较低的功

率和风轮转速下,而较高的值较为稀少。
图 3 为 3 个风机功率随风速变化散点图,风速与功

率关系表明风能转换至电能的效率及风电机的运行状

态。 在分析的数据中,风速与功率展现出明确的正相

关关系。 低风速区间内,风电机的功率输出接近零,暗
示在这些风速条件下,风电机未开始发电。 而风速升

高,功率输出逐步增加,表明风能被转化为电能。 然

而,数据集中也呈现出一些异常,例如在正常风速下功

率为零或负值,这直接指出风电机的故障或数据采集

问题。 在 3
 

m / s 的切入风速下,功率输出应为零。 但在

本文的数据中,存在非零的功率输出,这直接标识风电

机实际操作问题,或者数据采集的误差。
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风机 3

图 3　 功率随风速变化散点图

Fig. 3　 Scatter
 

plot
 

of
 

power
 

varying
 

with
 

wind
 

speed
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3. 3　 数据清洗

在风电领域,对 SCADA(监控和数据采集系统)数

据的精确分析至关重要,以确保风电机组的稳定和高

效运行。 根据初步数据分析和可视化,本文设定了几

条基于业务逻辑和物理原理的规则来识别可能的异常

数据点。 其中包括风速、风轮转速、功率任意一个小于

等于 0;在风速小于切入风速时,风电机组功率大于 0;
在风速大于切出风速时,风电机组功率大于 0;风电机

组功率大于其额定功率的 1. 2 倍。
这些规则基于风电机组的常规运行特性和物理限

制。 对这些异常值进行可视化(图 4),发现在时间维度

上,异常数据在一天中的分布表现出明显的模式,特别

是在白天的异常数据点较多。 同时,异常值在 1 月和

12 月的分布明显增多,这可能与冬季的气候特征(例

如,强风、低温等)有关,这些因素可能影响风电机组的

运行和传感器的准确度。 其次,在风机维度上,风机 1
和风机 3 表现出较多的异常数据点,而风机 2 相对较

少,这暗示不同的风机可能存在不同的运行或维护问

题。 在风速与功率的关系中,异常数据主要集中在风

速较低但功率不为零的区域,以及风速较高的区域,这
可能与风速传感器的误差或风电机组在特定风速下的

功率输出不稳定有关。 基于物理规则成功识别并排除

了 39
 

597 条潜在的异常数据点。

6

5

4

3

2

1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
月份

计
数

?103 DistributionofAbnormalDataAcrossMonths

(a)
 

异常数据月份分布直方图

2.00
1.75
1.50
1.25
1.00
0.75
0.50
0.25

0

计
数

01234567891011121314151617181920212223
时刻

DistributionofAbnormalDataAcrossHours?103

(b)
 

异常数据小时分布直方图

14

12

10

8

6

4

2

0

计
数

?103

1 2 3
风机

DistributionofAbnormalDataAcrossWindNumber

(c)
 

异常数据风机分布直方图

2.0

1.5

1.0

0.5

0

-10 -5 0 5 10 15 20 25

功
率

/k
W

风速/(m/s)

PowervsWindSpeed
NormalData
AbnormalData

?103

(d)
 

异常数据功率随风速变化散点图

图 4　 异常数据分布图

Fig. 4　 Distribution
 

plot
 

of
 

anomalous
 

data

3. 4　 异常检测算法对比

在风电领域的数据分析过程中,引入了一种基于

残差的孤立森林方法,其核心目标是精准识别那些可

能被传统异常检测方法忽略的细微异常。 在图 5 中,
分析了 3 个不同的风机,每一行对应一个风机的数据。
左列图展示了单独使用孤立森林进行异常检测的结

果,而右列图则展示了先利用 RANSAC 回归模型计算

残差,并基于这些残差使用孤立森林进行异常检测的

方法的结果。 红点是识别为异常的数据,蓝点是识别

为正常的数据。
通过上述两种方法,得到了两组异常值标签。 通

过可视化结果,可以明显看到两种方法在异常检测上

的差异。 基于残差的方法在识别出功率曲线上的局部

异常(即功率曲线的微小波动)方面表现更加突出,孤
立森林方法有时可能会因受到一些显著但正常的操作

条件(例如风速突变)的影响而产生误报。
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图 5　 孤立森林(左)算法和残差孤立森林算法(右)异常值可视化对比图

Fig. 5　 Visualization
 

comparison
 

plot
 

of
 

outliers
 

using
 

isolation
 

forest
 

algorithm(left)
 

and
 

residual
 

isolation
 

forest
 

algorithm(right)

4　 结论与展望
在风电领域的异常检测研究中,提出了一种更有

效的基于残差的孤立森林方法,专注于揭示风电机组

功率的微小波动和潜在异常。 相较于传统的孤立森

林方法,本方法通过利用 RANSAC 回归模型预测风速

与功率的关系,能够更精确地捕获潜在的异常波动,
而不仅仅是明显的离群值。 该方法显著削减了正常

运行波动对异常检测的干扰,尤其在风速较低、功率

波动较大的场景下展现出更加精准的检测能力。 而

残差作为本方法的核心指标,其科学性和合理性得到

了充分的体现。 在多个科学研究中已广泛认可的残

差分析,不仅能有效评估模型预测的准确度,更能在

风电机组中准确地指向可能的设备问题或微小损伤。
本方法能够揭示出传统方法可能忽略的关键问题,例
如在某些工况下的细微功率波动,这些波动可能源自

风轮的微小损伤或驱动系统的轻微磨损。 因此,建议

在发现持续的微小波动时,及时进行风电机组的物理

检查和必要的维护,以及通过定期的数据分析和监

控,提前发现并预防可能的问题,最大程度上保证风

电机组的稳定运行,并减少因故障停机带来的经济损

失。 展望未来,本研究将进一步关注算法的计算效率

优化以及更多领域知识的融入,以提升模型的预测精
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度和解释能力,为风电场的运维管理提供更加坚实的

数据支持。
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