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多维气象特征融合的光伏功率异常检测与修复深度 

学习方法 
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摘   要 ： 光伏功率预测精度对电网稳定至关重要，但历史数据中的异常样本会干扰预测模型训练，降低预测精 

度。为此，本文提出一种融合多气象特征的异常检测与修复方法，首先基于相关性分析和随机森林筛选 

关键气象因素，构建表征正常功率模式的参考超图像；然后将参考超图像的体素特征作为 Reed-Xiaoli 

算法的输入，并引入高斯平滑背景，通过计算体素与背景均值的欧氏距离来识别异常体素，进而定位 

历史异常数据；再通过迭代优化超图像，并基于松阈值检测测试样本异常；最后利用超图像修复异常 

及缺失数据。仿真实验表明，本文所提方法的检测准确率优于传统方法，且平均绝对误差较传统修复 

方法减小了 12.3%，验证了该方法的工程实用性。 

关 键 词 ： 光伏功率预测；异常；缺失值；修复；超图像 

中图分类号 ： TP183；TM615 文献标志码：A 文章编号：2097-4981(2025)05-0736-12 

DOI：10.3724/j.issn.2097-4981.JECC-2025-0053 

A Prediction-Oriented Method for Anomaly Detection  

and Repair of Photovoltaic Power Integrating  

Multi-Meteorological Features 

LI Yun1,2,*, CHENG Xingyue1,2 

1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 

071003, China;  

2. Hebei Innovation Center for Simulation & Optimized Control of Power Generation Processes, 

Baoding 071003, China 

Abstract ： Photovoltaic power prediction accuracy is crucial for grid stability, but outliers in historical data 

can interfere with the training of prediction model and reduce prediction accuracy. To this end, 

this paper proposes an anomaly detection and repair method that integrates multiple meteorological 

features, firstly, based on correlation analysis and random forest to screen key meteorological 

factors, and constructs a reference hyperimage to characterize the normal power mode. Then, the 

improved Reed-Xiaoli algorithm was used to detect and eliminate the historical anomalous data, 

the hyperimage was iteratively optimized, and the test sample anomaly was detected based on 

the loose threshold. Finally, the hyperimage was used to repair the abnormal and missing data. 

Simulation experiments show that the detection accuracy of the proposed method is better than 

that of the traditional method, and the mean absolute error is reduced by 12.3% compared with the 

traditional repair method, which verifies the engineering practicability of this method. 
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0 引言 

随着全球能源结构转型的持续发展，光伏发电 

作为清洁能源的重要组成部分，在电网中的渗透率 

日益提高 [1]。然而，受辐照度突变、云层移动等气象 

因素的影响，光伏发电具有不确定性和间歇性，加 

重了光伏系统并网的频率调节压力，对电网的安全 

稳定运行和规划调度构成了挑战 [2]。准确的功率预测 

能够预知光伏出力的变化，对于优化电网调度、避 

免功率突变对电网设备造成损害和提高能源利用效 

率具有重要意义。 

在实际应用中，光伏功率的预测精度很大程度 

上依赖于训练模型的数据质量。由于气象因素本身 

的随机波动性叠加数据传输、传感器故障的影响， 

采集的历史数据难免会出现缺失、超过正常范围、 

与真实值偏差较大等异常情况 [3]，其对应的异常模式 

会扭曲功率与气象因素的关联特征。模型可能将异 

常模式“正常化”，影响预测模型捕捉序列中的复杂 

非线性关系，轻则减慢模型训练的收敛速度，重则 

可能导致模型训练发散 [4]。因此，减小异常数据对预 

测模型的干扰是进行光伏功率预测的必要手段 [5]。 

传统的无监督异常检测方法主要包括基于聚类 

的方法、基于距离的方法和基于统计分析的方法。 

基于聚类的方法 [6]通过样本相似性来划分数据簇，孤 

立点或边缘样本即为异常，但难以区分真实异常与 

辐照度突变导致的合理波动；基于距离的方法 [7]根据 

邻居样本的密度计算异常得分，对光伏数据中出现 

的局部突变易产生误判 [5]；基于统计分析的方法假设 

数据服从特定分布 [8]，经典的3 阈值法虽然简便快 

速，但研究表明仅当处于晴天时出力才服从正态分 

布 [9]。随着计算机技术的发展，神经网络也在异常检 

测中得到了一定应用。文献[10]以时间子序列段为样 

本单位并依据历史信息来构建邻域特征，均衡模型 

对序列局部细节与序列间关系的敏感性，但计算量 

较大且对全局异常不敏感。基于预测或重构的深度 

学习方法虽能通过神经网络隐式学习时空依赖性， 

但仍受训练数据中异常数据的影响 [11-12]。 

在实际光伏功率数据中，异常数据与正常数据 

的界限难以明确区分 [13]，呈现出一种交错混杂的复 

杂分布状态。基于统计学原理或单一特征进行异常 

识别的检测效果往往不尽如人意。此外，简单地剔 

除异常数据可能会造成信息丢失，对于后续预测模 

型的学习极其不利 [14]。文献[15]采用局部离群因子 

（Local Outlier Factor，LOF）算法进行离群值检测并 

剔除异常点，然后使用多层感知机回归算法进行修 

补后再进行预测，但是LOF算法对于参数的依赖性限 

制了其识别能力。文献[16]通过引入松弛变量，计算 

多维影响因素样本到球形中心的距离来检测异常，并 

在预测模型中根据异常得分进行加权处理，虽提升了 

预测精度，但增加了模型复杂度。文献[3]通过功率和 

辐照度的方差变化点和相关性分析来识别异常值， 

并基于线性回归模型进行修复，对由于光伏组件性 

能衰减、老化等非时序因素引发的异常识别能力有 

限。文献[17]根据气象因素的皮尔逊相关系数确定相 

似时刻，再由插值法估计出缺失数据，能够适应数 

据短时间尺度内的波动情况，但在高比例异常情况 

下插值误差也随之增大。 

针对现有检测方法多依赖时序统计特征，难以 

兼顾时序关联性与空间特征统一性，难以为数据修 

复提供可靠依据的问题，本文通过构建超图像将多 

气象因素与光伏功率的时序关系映射为体素空间的 

特征关系，实现时空−特征的统一表征，并提出了一 

种面向预测任务的光伏功率异常检测和修复方法。 

本文首先通过斯皮尔曼相关性分析和随机森林算法 

筛选出光伏功率预测的关键气象因素，并使用这些 

气象因素与光伏功率数据构建参考超图像；然后， 

基于超图像进行异常光伏功率检测，再利用超图像 

对异常及缺失数据进行修复，进一步将修复后的历 

史数据输入预测模型进行学习，从而提高待预测时 

段内的功率预测精度。 

1 影响因素筛选 

光伏功率预测精度高度依赖于环境因素的选择。 

若输入变量过少，模型将难以充分表征功率变化规 

律；若输入变量过多，则会引入噪声并降低计算效 

率。因此，有必要对输入模型的特征变量进行筛选， 

以均衡预测性能与模型复杂度。本文采用斯皮尔曼 

系数评估各因素与功率的关联强度，进一步结合随 

机森林的特征重要性分析，量化不同变量对预测的 
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贡献程度，从而筛选出最具解释力的特征子集。 

对于两个随机变量X、Y经排序得到各自的秩次 

R X、R Y，计算斯皮尔曼相关系数。  

( )R R

n n= 1
6

=
( 1)

1i

n

X Y

s
1

2

2

i i

式中，n为样本数量。 s越接近于1，表明两个变量的 

变化趋势越一致。 

然而，在预测任务中，特征与目标量之间的关 

系可能随时间变化而改变。斯皮尔曼相关系数聚焦 

于变量间等级顺序的关联强度，难以衡量特征与目 

标量在时间尺度上的动态关联性。随机森林模型作 

为一种强大的机器学习工具，为处理时间序列数据 

中的复杂关系提供了新的思路。该模型以决策树为 

基本单元，通过集成多棵决策树进行学习并集成预 

测结果。随机森林的生成过程如图1所示。 

随机森林模型首先在原始数据集中多次有放回 

地重复抽样，产生随机样本集；然后根据每个样本 

构建决策树，通过随机选择一部分特征并选择节点 

分裂处的最佳分裂值来运行决策树；最后通过各个 

决策树的分类结果进行多数投票并集成，得出最终 

结果。随机森林中的特征重要性是衡量各个特征对 

模型预测能力影响的指标，决策树中的每个节点均 

可定义基尼指数的运算，特征在某一节点完成分裂 

后产生的节点基尼不纯度增益的大小代表该特征分 

裂该节点的能力强弱，某一特征的重要性即为其在 

所有分裂节点上的平均基尼不纯度增益。在时间序 

列分析中，随机森林能捕捉特征与目标量间的动态 

关系，其重要性评分可量化各时间步特征对预测的 

贡献，弥补传统相关系数（如斯皮尔曼）在时序关 

联性度量上的不足。相关系数反映变量间的单调一 

致性，而特征重要性能够评估其对预测的影响程度， 

二者结合可更精准地筛选光伏功率预测的关键因素， 

降低无关特征的计算冗余。 

2 超图像构建 

预测模型的本质在于学习历史的多元因素序列 

与未来的目标序列间的映射关系，通过准确建立映 

射模型以检测异常，需耗费大量计算资源，且进行 

建模本身要求可见的数据能够有效反映正常模式。 

为避免这种迭代建模误差，本文提出在打破时间戳 

限制的情况下，基于插值实现对气象因素与光伏功 

率数据间稳定数量关系的显式建模。 

假设原始数据中包含m个气象因素 XX = { }k k
m

=1， 

其中 { }X x=k t
k

t

T

=1
表示单个影响因素的时间序列；光 

伏功率量 yY={ }t t
T
=1

，其中T为时间戳。输入预测模型 

中的样本p R y= [ , ]i i i ，其中 { }R x x x= , , ...,i i i i
m1 2 为过去h

时 间 步 的 历 史 因 素 片 段 ， 且 单 个 因 素 的 历 史 片  

段 x x xx = , , ...,t
k

t h
k

t h
k

t
k

+1 1 ； y y yy = ( , , ..., )i i i i l+1 + 1 为  

未来l步的光伏功率向量。基于时序预测中未来目标 

量与历史影响因素存在规律性关联的条件假设，将 

因素片段映射为体素坐标，目标量映射为体素值， 

从而构建超图像 R RMH : M M
0 。  

MH
v v v v

W

h v
v
h

= ( )
= [ , , , ..., , , ]
= ( )      

2
i i

i i l M i l i M i

i i

1, , 1, ,

( )

( )

{ }
{ } { }v

x x

x x L

I
y y

y y

=
min

max min
×

=
min{ }

max{ } min{ } × 255

3
m i

i
m

j j
m

j j
m

j j
m m

i
i j j

j j j j

,

图 1 随机森林模型 
Fig.1 Random forest model  
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式中，N 为样本个数；Lm为非负整数，表示超图像 

的体素坐标范围；vm i, 和Ii分别为影响因素分量和目标 

量在时刻 i 处的标准化值；W ( )i 表示实现由样本至体 

素值的映射。在单步预测任务中，超图像为分辨率 

为 L× = 1m
M

m 的8位特殊图像。为便于表述，下文中 

将坐标为vi的体素称为体素vi。 

光伏功率数据的可重复性使得多点数据映射至 

同一体素，因此，定义体素的隶属样本以支持由体 

素向序列样本的查询。 

定义1：体素隶属样本集。因素量映射至体素位 

置的机制将导致多个样本映射至同一体素，单个体 

素 Hvk 对 应 的 隶 属 样 本 的 时 间 戳 集 合 s  k =  

t MH t Np v p{ , , }t k t
n +R ， 其 对 应 的 隶 属 样 本  

S k = {p t | t s k} 。 

根 据 影 响 因 素 取 值 与 体 素 重 心 ck的 欧 氏 距  

离dx v,i k
来确定各样本至目标体素值的贡献权重。体 

素vk对应的一个隶属样本p Si k，其对体素值的权 

重 k
i为  

( )x c

i t N

R c

R c
R c

, =  

=
,

, ,  ,
4

i k
j

m

i
j

k
j

k
i i k

t
t k

s

2
=1

2

2

2

+

k

式中，ck为体素的重心。贡献权重与其影响因素到体 

素重心的距离成反比，式（2）中体素值为  

h W IS= ( ) = 5k k k
j

k
j

j
s k

超图像提供了一种考虑预测机制的时序表示方 

法，体素与其体素值向量的对应关系反映了影响因 

素与目标量间的数值依赖关系。具体而言，影响因 

素越相近的样本对应的目标量也越相近；而近邻体 

素和体素向量的连续关系则保留了时序依赖，构造 

超图像的具体流程如图2所示。 

基于超图像可将原本时域的序列异常样本检测 

转化为超图像的体素分析问题。 

命题1：当 y F R= ( )，R x x x= { , , ..., }i i i
m1 2 ，其 

中 x x xx = [ , , ..., ]t
k k k

h
k

1 2 。假设原始时间序列中时刻i

处 的 样 本 满 足 F yR( , ) = 0i i ， 则 R R, 0i j 2
时 ，  

有 y y 01 2 。 

证明如下： 

R R, 0i j 2
时有 x x 0i b

a
j b
a ，而  

( )

( ) ( )
y y F F

F
x

x x

R R= ( )

             =
( ) 6

i j i j

a

m

b

h

b
a i b

a
j b
a

=1 =1

式中， ( )
F

x
( )

b
a 为常数值，因此 y y 01 2 。 

命题1证明了样本间历史因素片段与未来功率向 

量的近邻一致性。基于以上命题结合超图像的构建 

原理，可作如下推理： 

推 论 1 ： 超 图 像 中 两 个 相 邻 体 素 的 距 离 满  

足 v vdis( , ) <i j 时 ， 其 对 应 样 本 的 体 素 值 h h,i j

满足 h h, <i j 。 

图 2 超图像构建流程 
Fig.2 Hyperimage generation process  
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证明如下：  

( ) ( )

( ) ( ){ } { }

v v
x x

x x
L

x x

x x
L

L
x x

x x K x x

v vdis( , ) = ( ) =
min{ }

max{ } min{ }
×

min{ }

max{ } min{ }
×

=
max min

=

7
i j

a

m

b

h

a i b a j b
k

m

t

h i
k

t t
k

t t
k

t t
k

j
k

t t
k

t t
k

t t
k

t t
k

t t
k k

m

t

h

i t
k

j t
k

k

m

t

h

i t
k

j t
k

=1 =1
, ,

2

=1 =1

2

2 2

由
( )

h I
y y

y y
= =255 ×

min{ }

max{ } min{ }k
j

k
j

j
j

k
j

i j j

j j j js sk k

，有  

( )

( )

( ) ( )

h h

y y

y y

y y

y y

y y
y y

y y
y y

=255 ×

min{ }

max{ } min{ }

min{ }

max{ } min{ }

255
min{ }

max{ } min{ }

min{ }

max{ } min{ }

8

i

i
i j j

j j j j

d

d
d j j

j j j j

q j j

j j j j

p j j

j j j j

s

s

1 2

1

2

1

2

即 h h K y yq p1 2 。其中，y q、y p分别为 s1、s2对 

应样本中目标量的最大值、最小值。由命题1可 

知，存在极小正数 使得||R q, R p|| 2 < ，则由推论1有 

y y <q p 1，故 h h <i j ， K= 1。 

推 论 2 ： 对 于 在 时 间 上 连 续 的 两 个 样 本  

yp R= [ , ]i i i 、 yp R= [ , ]i i i+1 +1 +1 ，由于序列的连续性， 

有||R i, R i+1|| 2 < ε，且 y y <i i+1 ， 为常数。设其对 

应的体素分别为va、vb，则有 v vdis( , )i j ||R i, R i+1|| 2， 

|h a – h b| | y i –y i +1 |。当 为足够小的数时，则有a = b。 

推论1说明了超图像中近邻体素间保留了其对应 

的隶属样本的相似性，并且打破了原来时序中连续 

样本的时间戳限制，保留了时间序列的空间相似信 

息。推论2说明了体素内隶属样本的相似性保留了时 

间序列的依赖性。因此，超图像具备反映多元时间 

序列中目标量与影响因素间具有的稳定数量关系与 

时间依赖性的能力，从而为进一步检测异常样本提 

供了理论依据。 

3 基于超图像的异常检测 

正常情况下，历史因素与未来光伏功率之间存 

在 稳 定 的 函 数 关 系 ： y F R= ( )i i ， 当 发 生 异 常 时  

y F R( )i i 。为避免预测模型学习数据集中的异常函 

数关系，本节针对预测任务中的训练集展开样本异 

常检测，并将训练集划分为离线训练集和在线测试 

集；同时将异常检测过程分为离线参考超图像提取 

和在线异常检测两个阶段，离线阶段主要利用超图 

像建模气象因素与光伏功率的正常模式，在线检测 

阶段则利用正常模式下的超图像对测试数据进行异 

常判别。 

3.1 参考超图像构建 

为避免历史数据中可能存在的无标签异常影响， 

本文采用无监督极大异常抑制策略实现对超图像的 

一致性优化，确保构建的超图像能够反映数据的正 

常分布。为实现异常样本的精确定位，本文定义体 

素内异常候选集 Ak以支持由异常体素向时域中异常 

样本的查询。 

定义2：体素内异常候选集。对某一体素vk的隶 

属样本集按照目标量偏离均值水平的程度进行排序， 

即 pS p p s= sort({ }, key= : )k t t t t t
y ，sort( )表示依 

据样本pt的目标分量值 pt
y对pt进行升序排列；基于 

3σ原则确定离群点为异常候选集Ak，定义如下：  

p µ p
A

S S

S S
=

, count( )<2

,  > 3 ,    
9k

k k

k
m

m
y

p p t
y

k
( )

+1 t
y

t
y

式中，count( )表示非零元素计数值；µ pt
y和 pt

y分别 

表示样本集目标分量的均值和标准差。 

受日内光照时间和光照强度的差异影响，光伏 

功率的高值区样本明显少于低值区样本，这可能导 
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致超图像有值体素的分布不均衡。因此，将超图像 

进行二值化后再进行连通域标记以定位离群体素， 

再根据该离群点对应的样本候选集实现对异常样本 

的精确定位。采用滑动窗口对超图像进行等大小的 

区域提取，滑动步长为1，提取标记区域中周围与中 

心体素连接形成的非0体素对数值，若该值<3，则认 

为该样本对应的影响因素分布异常。 

对于超图像中的有值体素连续区，首先对各体 

素内隶属样本的功率值提取统计特征，如极大值、 

极小值、均值、方差等，构建该体素点的特征向量， 

并展开为多层平面特征；然后利用高斯加权增强背 

景，并基于Reed-Xiaoli（RX）算法检测异常体素点； 

最后由异常候选集来确定异常样本，分别将多层特 

征O1、O2、 O3、O4、O5记为  

d p
p

p

p p

p µ
r

O
O v
O v

O v

O v

( ) = max({ })
( ) = min({ })
( ) = mean({ }) 

( ) = max{ }

( ) =
( )

10

k

k

k i i i
r

k
i
r

i p

1

2

3

4 +1 =1
1

5
=1

2

式中， ( )p S{ }=sort y vk
；r为隶属样本的数目。基于特 

征图进行背景增强以放大并量化异常样本导致的体 

素间的差异，背景增强流程如图3所示。 

将各个特征图归一化后线性相加构成符合视觉 

显著性的显著性图。  

G O O O O O= + + + + 111 2 3 4 5

式中， O i表示归一化的特征图。对G进行高斯加权 

得到显著性权重矩阵W。  

w i j( , ) = e 12
g i j µ( , )

2 2

式中，g i j( , )为显著性图的元素值；µ为显著性图的均 

值； 为显著性图的方差。G对Xh进行显著性加权得 

到加权特征图Xg。  

X XW= 13g h

式中， 表示逐段进行加权运算。由于加权后数据背 

景被增强，放大了异常前景与背景的差异，利用增 

强背景Xg进行均值和协方差的重新估计，进而对其 

进行异常检测。 

对于经过背景增强的多段特征超图像，本文利 

用RX算法进行异常检测。RX算法是一种具有恒虚警 

率的异常点探测器，vi表示体素vi对应的特征值，检 

测算子为  

v v µ C v µ

µ K v

C K v µ v µ

( ) = ( ) ( )

= 1

= 1 ( )( )

14

i i i

i

N

i

i

N

i i

anv b
T

b
1

b

b
=1

b
=1

b b
T

式中， ( )anv 实现对体素的异常评分，K 为超图像中 

像素点个数；µb为背景均值；Cb为背景协方差。基 

于一般置信度的思想，当响应值 v( ) > 0.997ianv 时即 

图 3 基于多段特征的背景增强示意 
Fig.3 Schematic of background extraction process based on multi-segment feature  
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可将体素vi视为异常体素。 

对于以上得到的异常体素对应的异常样本，更 

新该异常样本的目标量。  

p p
p p

=

= 15
i
x

m
x

i
y

p S p A
m
y

*

*
&

j j

m k m k

此时，更新后的历史数据集已有效剔除原始异 

常值的干扰。基于此构建的超图像H *将为后续在线 

异常检测提供高可靠性的参考基准。 

3.2 基于超图像的在线异常样本检测 

为有效解决海量数据计算复杂度高的问题，本 

节定义超图像中体素的查询样本。 

定义3：体素内查询样本。对于体素vk对应的各 

隶属样本 Spi k，有权重 k
i，对应的查询样本定义 

为Sk中权重最大即距离体素重心最近的样本。 

在基于历史数据得到经优化的参考超图像H *后， 

对于待测试样本pi，根据该样本与参考超图像各体素 

的查询样本在影响因素维度上的欧氏距离来确定测 

试样本的映射目标体素vk，即v x c: min ,k H
i a

k* 2。计 

算测试样本的异常得分：  

z y h
h= + 16i

i k
k

式中，hk为参考体素值； 为防止分母为0的极小因 

子。该得分反映了测试样本点的目标量偏离正常值 

的情况，当得分超过设定阈值 时即为异常样本点。 

3.3 异常及缺失数据修复 

一般地，直接删除异常数据会破坏原始数据的 

完整性，严重影响预测精度。考虑到设备冲击等非 

稳定因素导致的异常具有罕见性以及光伏功率与气 

象因素之间的相关性，将检测出的异常数据视为目 

标量缺失情况，对其进行修复。 

对于在线阶段检测为异常的样本，将其目标量 

修正为目标体素vk隶属样本功率值的截尾均值。  

y s u p p S= 1
2 , 17i

j u

s u

j
y

i k*

= +1

式中，u为被截去的观测值数目。 

在缺失值填补方面，当缺失量为影响因素时， 

根据原始时间戳信息进行线性插补，并默认此时对 

应样本的目标量为未知情形，然后基于参考超图 

像H *根据因素值确定映射体素vi，再由式（17）填补 

其目标量。 

4 实验结果与分析 

本节主要针对以下3个问题开展3组实验，以验 

证本文方法的有效性： 

（1）在线样本异常检测任务中的性能表现； 

（2）基于超图像的缺失数据修复性能表现； 

（3）本文提出的历史数据修复方法对预测精度 

的影响。 

4.1 数据集及其预处理 

实验数据集为澳大利亚沙漠知识太阳能中心的 

91号集群光伏电站中1B站点采集的气象因素和光伏 

功率数据，数据时间分辨率为5min。本文选取2017 
年2月1日0:00至2017年4月10日18:00的19873条数据 

作为历史训练集，取其中60%的数据构建参考超图 

像；以2017年4月10日至15日的1658条数据作为测试 

集。记录的序列包括风速、温度、相对湿度、全球 

水平辐照度、散射水平辐照度、风向、日降水量、 

全局倾斜辐照度、散射倾斜辐照度等9项气象信息， 

以及有功功率序列。 

数据预处理包括以下关键步骤：识别并去除数 

据集中物理意义上的明显异常值、影响因素筛选和 

数据标准化处理。本文首先基于光伏功率和气象因 

素的物理意义，将训练集中的负数转变为0值，并记 

录缺失数据标签，去除缺失处数据；然后采用第1节 

的方法来筛选影响因素量。为避免计算精度过高而 

影响决策树性能，将功率值放大1000倍再送入随机 

森林模型。统计各气象因素与有功功率序列的斯皮 

尔曼相关系数和特征重要性，如图4所示。 

可以看出，散射水平辐照度、全球水平辐照度、 

风速、温度和相对湿度等因素与有功功率的斯皮尔 

曼相关系数较高，但辐照度特征对有功功率的预测 

重要性更高。为避免冗余计算，本文选取与光伏功率 

最为相关的全球水平辐照度和散射水平辐照度因素作 
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为超图像的位置因素，而在预测环节再增加全局倾斜 

辐照度、温度、相对湿度、风速作为输入特征。 

根据式（3）对历史训练集数据进行标准化处 

理。其中，影响因素对应的因子L为超图像尺寸，目 

标量对应因子为255，以便于进行基于图像的检测与 

可视化。 

4.2 评价指标 

为验证本文所用的异常检测方法的有效性，本 

文使用精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1 

分数来评价异常识别的性能。精确率指检测正确的 

正样本数占所有检测为正样本数的比例；召回率指 

模型成功预测的正样本数占所有实际正样本数的比 

例；F1分数指精确率和召回率的调和均值，是最常 

用的异常检测综合评价指标。混淆矩阵如表1所示。 

上述异常检测评价指标的计算公式如下：  

Precision T
T F= + 18P

P P

Recall T
T F= + 19

N
P

P

F Precision Recall
Precision Recall1 = 2 × ×

+ 20

为验证本文异常修复方案的有效性，使用经过 

本文方法处理后的训练集来训练预测模型，并使用 

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方 

根误差（Root Mean Square Error，RMSE）和决定系 

数（R2）对预测结果进行分析。上述预测性能评价 

指标的计算公式分别为  

MAE n y y= 1 21
i

n

i i
=1

RMSE n y y= 1 ( ) 22
i

n

i i
=1

2

( )
( )

R
y y

y y
= 1 23i i

i i

2
2

2

式中，yi表示对未来时刻i处的目标量的观测值；yi为 

对应的预测值。R2的取值范围为0～1，且越接近1表 

明模型对数据的拟合效果越好，解释能力越强。 

4.3 实验分组设计和结果分析 

本文所提方法涉及的超参数主要为超图像尺寸L 
和异常阈值 。光伏功率数据具有长尾分布特性，在 

超图像中容易产生过度密集。为避免低值样本降低 

近邻体素内隶属样本的可分度，对于既定的历史数 

据，设定超图像尺寸为整10倍数，通过变化超图像 

的尺寸并统计其各尺寸下的适应度来得到最佳尺 

寸Lm*。定义超图像对数据的适应度为  

Q H= g( ) 24

式中，Q为超图像中非0体素个数；g( )表示对超图像 

进行逐体素的梯度求和。适应度越大，表明样本映 

射至超图像空间中的体素内一致性越强，越有利于 

异常检测。不同尺寸下的适应度如图5所示。可以看 

出，当尺寸L=120时，适应度达到峰值。此后继续增 

大尺寸，适应度反而下降。因此，设定实验中超图 

像尺寸L = 120m* 。 

图 4 影响因素与目标量的相关性分析 
Fig.4 Correlation analysis between influencing factors  

and target indicators  

表 1 混淆矩阵 
Table 1 Confusion matrix  

真实为异常 真实为正常 

检测为异常 真阳性TP 假阳性FP

检测为正常 假阴性FN 真阴性TN
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4.3.1 异常检测 

为避免夜间全零功率值带来的计算冗余，本文 

仅考虑日间7:00—18:00的数据用于构建超图像并进 

行异常检测，且由于缺乏真实异常实例，对光伏功 

率数据进行人为添加异常来模拟。对于历史训练集， 

设置添加异常的比例为0.05～0.30；所加异常类型为 

随机放大或缩小，且数值变化幅度为原始有功功率 

标准差的1～3倍，以充分模拟随机异常。各组划分 

构建参考超图像和在线异常检测的比例均为3∶2， 

参考超图像尺寸统一为Lm*，设置异常松阈值 为0.3。 

极大异常抑制前后的离线阶段参考超图像如图6 
所示。可以看出，原始历史数据构建的超图像具有 

明显的离群现象，即对应影响因素的异常分布在超 

图像的像素值密集区域存在体素值变化明显的突出 

点，即违背了影响因素与目标量间稳定数量关系的 

异常点。极大异常抑制处理后，离群异常得到了有 

效去除，为在线的异常判别提供了衡量依据。 

对于待在线检测的数据，统计模拟不同比例异 

常情况下的检测指标，如表2所示。其中，2 、3 分 

别表示所添加的随机异常幅值相比于原始数据标准 

差的最大倍数值。 

可以看出，松阈值设置条件下，在线检测的召 

回率均高于85%，且随着异常比例的增大，采用逐样 

本的检测优势更加突出，F1分数高达98%。 

4.3.2 缺失值修复 

本节通过人为添加缺失值进行算法性能评估。 

对于给定缺失比例 ，本文首先随机选取对应数目的 

样本数据，并随机去除该时间戳数据的任一影响因 

素或目标量；然后根据3.3节所提方法进行修复。对于 

不同缺失比例情况下的同一组测试数据，以均值填 

补、基于K近邻填补、最近邻填补法为对比方法，分 

别统计各类填补方法结果的误差指标，如表3所示。 

图7为对在线检测得到的异常进行修复的修复结 

果。可以看出，本文检测方法能够有效检测出违背 

图 5 超图像尺寸适应度曲线 
Fig.5 Hyperimage size fitness curve  

图 6 参考超图像优化结果 
Fig.6 Refer hyperimage optimization results  

表 2 在线异常检测性能指标 
Table 2 Performance index of online anomaly detection 

异常 

比例 

2 3

精确率 召回率 F1 分数  精确率 召回率 F1 分数 

0.05 58.83 88.20 72.86  85.00 99.80 91.80 

0.10 65.45 91.40 77.60  93.18 99.80 96.37 

0.15 78.44 91.00 84.25  96.13 99.46 99.77 

0.20 84.36 90.95 87.93  97.35 99.51 98.41 

0.25 88.98 91.44 90.19  98.06 99.46 98.72 

0.30 92.19 90.93 91.55  98.57 99.36 98.97 

表 3 不同填补方法的误差 
Table 3 Errors of different filling methods 

缺失比例 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

本文方法 
MAE 0.45 0.44 0.43 0.42 0.42 

RMSE 0.94 0.97 0.92 0.93 0.91 

均值法 
MAE 1.17 1.08 1.08 1.10 1.12 

RMSE 1.51 1.37 1.37 1.40 1.43 

最近邻法 
MAE 0.63 0.45 0.50 0.50 0.50 

RMSE 1.26 0.98 1.08 1.08 1.08 

K 近邻法 
MAE 0.58 0.44 0.44 0.45 0.45 

RMSE 1.14 0.92 0.92 0.94 0.96   
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气象因素与功率之间稳定关系的异常值，并对其进 

行纠正。 

4.3.3 预测模型及修复前后预测效果 

长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM） 

网络具备更少的参数，结构更为简单，且在性能相 

当的情况下对长期时间序列数据的拟合效果更好。 

因此，本文选用LSTM作为预测模型，设置模型参数 

隐藏单元数量为128，批次大小为32，训练轮次为 

100，网络层数为1。 

由于真实情况下的光伏功率异常具有不可控性， 

且真实极大异常出现概率极低，因此本文在4.1节模 

拟异常的基础上设置所添加异常的数值变化幅度为 

原始标准差的 倍，且 (1, 2)。分别使用基于本文 

方法处理后的训练集、基于LOF检测异常与线性插值 

（Local Outlier Factor & Linear Interpolation，LOF_L） 

处理后的训练集来训练预测模型，训练集数据修复 

前后训练所得模型对同一测试集的预测指标如表4 
所示。 

未添加异常时，经本文修复方法处理数据的预 

测结果相比于原始数据训练的预测结果的MAE减小 

了44.74%，RMSE减小了42.73%，R2提高了0.11%； 

相比于LOF_L方法训练的预测结果的MAE减小了 

44.74%，RMSE减小了50.39%，R2提高了0.11%。而 

在不同的异常添加比例下，与原始数据训练的预测 

结果相比，LOF_L方法并没有明显提升预测性能， 

甚至个别结果的性能有所下降，而本文修复方法能 

够有效提升预测性能。 

表5统计了多步预测任务中各组实验的预测指 

标。对比表4、表5可以看出，2步预测模型的预测性 

能相比于单步预测有明显下降。未添加异常时，经 

本文修复方法处理后，MAE减小了1.63%，RMSE减 

小了1.14%，R2提高了0.0431%，而使用LOF方法几 

乎没有改变预测结果。在不同的异常添加比例下， 

对比原始数据训练结果可知，进行异常检测并修复 

的处理具有提升预测性能的效果。且随着异常比例 

增大，本文方法相比于LOF_L方法的优势更加突出。 

在异常比例达到0.30时，本文方法的预测结果相比于 

原始数据的MAE减小了34 .24%，RMSE减小了 

33.47%，R2提高了12.45%。 

未添加异常情况下，不同预测步数下的预测结 

果如图8所示。可以看出，原始数据的预测曲线与 

LOF_L方法的几乎完全重合，表明LOF_L处理对预测 

图 7 异常检测及修复结果 
Fig.7 Anomaly detection and remediation results  

表 4 不同方法下的单步预测结果对比 
Table 4 Comparison of single-step prediction results under different methods 

异常比例 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 

MAE 

原始 0.076 0.053 0.093 0.071 0.033 0.086 0.043 

LOF_L 0.076 0.046 0.052 0.056 0.045 0.063 0.082 

本文方法 0.042 0.041 0.051 0.070 0.056 0.054 0.042 

RMSE 

原始 0.110 0.043 0.053 0.063 0.065 0.078 0.049 

LOF_L 0.127 0.090 0.085 0.081 0.060 0.068 0.090 

本文方法 0.063 0.041 0.047 0.051 0.065 0.067 0.048 

R 2 

原始 99.796 99.952 99.887 99.919 99.988 99.956 99.965 

LOF_L 99.796 99.960 99.92 99.968 99.983 99.961 99.962 

本文方法 99.904 99.967 99.923 99.912 99.964 99.968 99.971   
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结果几乎无影响。真实光伏功率呈现明显的波动特 

性，本文方法在高峰区的预测值更接近实际值，在单 

步预测中整体预测趋势几乎与真实曲线重合；而在2 
步预测中，第1步的预测精度明显高于第2步。同时， 

本文方法在功率低谷、高峰等关键节点的预测值更 

加贴近真实值，展现出更优的多步预测跟踪能力。 

5 结论 

本文提出了一种面向预测任务的光伏功率异常 

检测及修复方法，使用真实数据验证了方法的有效 

性，主要结论如下： 

（1）基于超图像实现光伏功率的两阶段无监督 

表 5 不同方法下的 2 步预测结果对比 
Table 5 Comparison of 2-step prediction results under different methods 

异常比例 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 

MAE 

原始 0.184 0.625 0.632 0.612 0.750 0.728 0.698 

LOF_L 0.184 0.586 0.633 0.716 0.727 0.661 0.659 

本文方法 0.181 0.346 0.450 0.488 0.435 0.490 0.459 

RMSE 

原始 0.440 1.523 1.538 1.524 1.845 1.748 1.688 

LOF_L 0.441 1.436 1.483 1.658 1.813 1.587 1.642 

本文方法 0.435 0.765 0.986 1.165 0.999 1.217 1.123 

R 2 

原始 97.437 84.479 83.853 82.870 75.098 76.893 80.922 

LOF_L 97.437 85.999 84.358 80.591 76.024 82.785 81.868 

本文方法 97.479 94.348 91.759 89.253 91.277 87.182 90.999   

图 8 不同预测步数下的预测结果对比 
Fig.8 Comparison of prediction results under different prediction steps  
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异常检测。仿真实验表明，离线阶段构建的参考超 

图像为异常检测提供了良好的解释性依据，在线检 

测阶段能够实现快速地有效检测。 

（2）基于超图像进行光伏功率异常和缺失数据 

的修复，相较于经典的均值填补、近邻填补方法， 

其结果更为精确。 

（3）即使是在多发小幅异常情况下，历史数据 

中异常的存在将明显降低模型预测性能。真实算例 

分析表明，构建基于预测样本的超图像进行异常检 

测并修复，在单步和多步预测任务中均具有一定的 

适用性，能够有效提升预测模型的预测精度。 

在后续研究中，进一步探索异常检测阈值的自 

适应机制，更准确地规避由于误判样本引进的修复 

误差，增强对长时间序列的异常捕捉能力，进而加 

强预测模型对有效特征的建模，是提升预测性能的 

发展方向。  
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