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摘  要 

针对风功率曲线建模中异常数据干扰与传统方法平滑性不足的问题，提出了一种基于DBSCAN-BIN的

风功率曲线建模方法。首先，为有效清洗原始数据中的异常数据，提出基于分位数回归与3σ准则的异

常数据处理方法，进而提升数据分布的合理性与表征性。其次，为精准剔除高风速段离散异常点，基

于DBSCAN密度聚类算法提出一种高风速段离散异常数据处理方法。再次，利用BIN方法分箱统计构建

风功率曲线，实现降噪与拟合的协同优化。最后，基于MAE、MAPE、RMSE及R2模型评估指标，与BIN、

KNN、RF、DTR等方法进行实验对比。实验结果表明：所提方法与传统方法相比评估指标更佳。其中，

MAE为28.6177、MAPE为0.096、RMSE为39.4059、R2为0.9934。所提方法构建曲线全局过渡无突变、

局部无冗余波动，对异常数据敏感度低，为风功率预测、机组性能评估、故障诊断及运维调度提供可

靠支撑。 
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Abstract 
To address the issues of abnormal data interference in wind power curve modelling and the insuf-
ficient smoothness of traditional methods, this paper proposes a DBSCAN-BIN based wind power 
curve modelling method. Firstly, to effectively remove abnormal points from raw data, an outlier 
processing method based on quantile regression and the 3σ criterion is developed, which improves 
the rationality and characterisation capability of data distribution. Secondly, to accurately elimi-
nate discrete outliers in the high wind speed interval, a processing strategy for discrete abnormal 
data is presented based on the DBSCAN density clustering algorithm. Thirdly, the BIN method is 
employed to construct the wind power curve via binning statistics, realizing the coordinated opti-
misation of noise reduction and curve fitting. Finally, taking MAE, MAPE, RMSE and R2 as model 
evaluation metrics, comparative experiments are carried out with BIN, KNN, RF, DTR and other tra-
ditional algorithms. The experimental results demonstrate that the proposed method achieves su-
perior overall performance over conventional methods. The corresponding evaluation indexes are 
MAE of 28.6177, MAPE of 0.096, RMSE of 39.4059 and R2 of 0.9934. The wind power curve estab-
lished by the proposed method presents smooth global variation without abrupt changes and free 
of redundant local fluctuations, and shows low sensitivity to abnormal data. This method can pro-
vide a reliable reference for wind power prediction, wind turbine performance evaluation, fault di-
agnosis, as well as operation and maintenance scheduling. 

 
Keywords 
Wind Turbine, Wind Power Curve, DBSCAN Clustering, BIN Method, Curve Fitting 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

目前，在我国 100 亿吨二氧化碳的排放中，因发电产生的二氧化碳约占 45% [1]。随着“双碳”目标

的推进，新能源发电在电网中的占比不断提升[2]。风能作为一种可再生能源，在环境保护和可持续发展

中具有很大的优势，而风电机组是将风能转化为电能的关键装备[3]。因此，高效地利用风能关键在于风

电机组能够高效地将其转化为电能。而风功率曲线能够直观地反映风电机组在不同状态下的运行情况。

基于风电机组的输出功率与环境风速的曲线模型对风电机组的性能与健康状态进行评估是一种常用方法

[4]。针对功率曲线模型构建，风电领域专家、学者开展了如下研究： 
在数据采集与预处理方面，文献[5]提出基于 MADM-QM 的风功率异常数据处理方法，实现横纵向

异常数据的高效精准清洗。文献[6]基于堆积型异常的识别优势与四分位法对离散型异常的筛选能力，实

现风电场复杂异常数据的精准识别。文献[7]利用 DBSCAN、四分位法识别堆积型及特征不明显的异常点，

完整保留风功率曲线全行程特性。文献[8]提出结合组合型异常识别与图注意力网络(GAT)生成对抗网络

(GAN)的风电功率异常数据处理方法，利用 GAT 提取时空特征，结合梯度惩罚机制的改进型 GAN，实

现异常数据精准重构。然而，上述文献在风电数据预处理上存在着对不同风速段异常点的剔除能力不足、

难以平衡异常值清洗度与数据特征保留度的问题。因此，针对风功率数据中多类型异常值共存、高抗干

扰性与高数据利用率难兼顾的问题，提出基于分位数回归、3σ准则与 DBSCAN 方法的数据处理方法。 
在模型构建与拟合方面，文献[9]提出基于 XGBoost-Bin 的自动功率曲线极限算法。文献[10]通过偏

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2026.155075
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李进友 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.155075 108 建模与仿真 
 

最小二乘法对得到机组多个变量与输出功率的相关程度，再以 PLS 构建功率曲线模型。文献[11]通过 K-
means 聚类算法将不同机组划分，再提取各机组的实测数据，构建风电场输出功率模型。文献[12]提出了

基于一种五参数和六参数逻辑函数的风功率速数据拟合方法。文献[13]针对解决单一变量模型无法适配

复杂工况的缺陷，提出了基于高斯混合联结模型(GMCM)、回归人工神经网络(ANN)和贝叶斯人工神经网

络(BANN)的功率曲线多元模型等。然而，上述文献在风功率曲线模型构建上存在着参数调试繁琐、模型

复杂高导致工程实用性低的问题。因此，针对工程应用受限的问题，提出了基于 DBSCAN 聚类与 BIN 方

法融合的风功率曲线模型构建方法。 
在模型验证与评价方面，学者们普遍使用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分

比误差(MAPE)、决定系数(R2)对风功率曲线模型的性能进行全面、客观地定量评价。因此，将基于 MAE、
MAPE、RMSE、R2 评估指标对所提方法构建的模型进行评价。 

综上所述，为提升风功率曲线建模的精度、优化风电机组在高风速区间与低风速区间的曲线形态，

提出一种基于 DBSCAN-BIN 算法的风功率曲线构建方法。首先，基于分段处理的方法通过分位数回归筛

选出高置信区域数据，以 3σ准则优化区域数据。其次，基于 DBSCAN 聚类算法进一步处理高、低风速

区间存在的离散值，再基于 BIN 算法构建风功率曲线。最后，通过 MAE、MAPE、RMSE、R2 评估指标，

对模型拟合度进行对比分析。 

2. 风功率曲线数据处理 

风电机组运行过程中受各种因素影响，SCADA 数据存在较多异常值。预处理完成后，首先使用分位

数回归方法，基于风速与功率的关联特性，划定每个风段内高置信区间，优先剔除与风速完全不匹配的

极端数据，为后续 3σ 处理划定合理的数据范围，避免分布偏差导致的 3σ 准则失效。经分位数回归粗过

滤后，对已具备核心分布特征的数据执行 3σ准则，可针对每个风段的功率分布特性，精准剔除风段内的

边缘值，同时最大程度保留数据的整体分布特征避免被破坏。前两步处理已解决大部分堆积型、纵向异

常带问题，但高风速段仍存在分散性、低密度的离散点，只有通过 DBSCAN 聚类的特性，通过整体聚类

精准识别高风速段的离散点，同时完整保留剩余风速段的有效数据簇，弥补前两种统计方法的短板，最

终为 BIN 方法构建平滑曲线提供高密度数据集。 
因此，基本步骤为，首先对预处理后的数据进行分段操作。再根据高置信区间阈值 0.95 与 0.05 构建

风速与功率的分位数回归曲线[14]，选取两条分位数曲线之间的数据。再使用 3σ准则保留 99.74%以上的

数据，进一步减少异常值并保留数据的主体特征，最后通过 DBSCAN 聚类进行深度剔除。 

2.1. 数据预处理 

由于发电机与齿轮箱工作时的发热、风向测量器的高度和距离与扇叶不同、特殊地形等因素，导致

真实风速与测量风速之间存在误差。因此，为提高数据可利用率、降低数据误差，基于 IEC61400-1 标准

[15]将机组“10 min”等级数据中的缺失和在数值上不合理的数据进行针对性过滤和剔除处理，并基于空

气密度对风速、功率进行标准化[16]，进而减少环境变量的影响，确保风功率曲线建模的准确性和可比性。

基于空气密度对风速、功率，进行修正，如式(1)、(2)所示： 
1
3

i
i iv v

ρ
ρ

 
= ⋅ 

 
                                     (1) 

i i
i

p p ρ
ρ

= ⋅                                       (2) 

其中 iρ 为第条数据的空气密度均值， ip 为第 i 条数据的有功功率均值， iv 为第 i 条数据的风速均值， ip
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为第 i 条数据修正后的有功功率， iv 为第 i 条数据修正后的风速， ρ 为标准大气压下的空气密度。 

2.2. 数据处理 

2.2.1. 基于分位数回归方法处理 
为了精准捕捉正常数据的波动范围同时保留核心分布特征，基于分位数回归方法进行处理，具体步

骤如下： 
(1) 风功率数据分段上，为了在局部风速区间内更精确地描述风速与功率的关系，首先对原始风速数

据进行等宽分段处理，将全局回归问题转化为多个局部回归问题。设定间距为 0.5 m sω =  [17]，并根据

数据集的最大风速 maxv 和最小风速 minv 自动生成连续的 m 个风速区间： 

[ )
[ )

[ ]

min min

min min

min max

, 2 , 1

2 , 3 , 2

, ,

k

v v k

v v k
B

v m v k m

ω ω

ω ω

ω

 + + ⋅ =


+ + ⋅ == 

 + ⋅ =



                             (3) 

(2) 构建分位数回归曲线，在每个风段内进行处理。构建 τ = 0.05 和 τ = 0.95 即 5%分位数和 95%分

位数的两个分位数回归模型。对第 k 个风段，目标函数为： 

( )( )2
,

, , , ,0 , ,1ˆ 1

ˆ arg min
k

n

k k i k k i
R i

L p v
τ

τ τ τ τ
β

β β β
∈ =

= − +∑                         (4) 

其中 ( ),i i kv p B∈ ，
T

, , ,0 , ,1
ˆ ,k k kτ τ τβ β β =   为在该风段内在分位数 τ水平下的最优回归参数， , ,0k τβ 为截距项，

, ,1k τβ 是风速 vi 的系数。 , ,k iL τ 为在该风段内第 i 条数据在分位数 τ 水平下的损失值。n 为该风段内所有数

据量。使用加权绝对偏差损失函数(CheckLoss)： 

( )
( ), ,

, 0

1 , 0
i i

k i i
i i

u u
L u

u uτ

τ

τ

 ⋅ ≥= 
− ⋅ <

                              (5) 

其中 ˆi i iu p p τ= − 为残差， ip 为风电机组实测功率， ˆ ip τ 为 τ 分位数对应的功率预测值。基于损失函数训

练，最终得到该风段内的分位数回归曲线： 

, ,0 , ,1ˆ i k k ip vτ τ τβ β= + ⋅                                   (6) 

其中，当 τ = 0.05 时为下边界，当 τ = 0.95 时为上边界。 
(3) 取值，构建出每个风段内的分位数回归上、下边界曲线，并取落在两线之间的数据，即：

( ) ( ){ }0.05 0.95, ,i i i i iP V v p p p p′ ′ = ≤ ≤ 。 

2.2.2. 基于 3σ准则处理 
为了在深度去除异常值与最大程度保留原始数据分布特征之间实现平衡，承接 2.2.1 分位数回归的等

宽风速分段结果，在每个风段内分别执行 3σ准则。在每个风段内，以风功率为对象，计算该风段内风功

率的均值 μ与标准差 σ，保留[μ − 3σ, μ + 3σ]区间内的数据，剔除区间的边缘值，保留了该风段内 99.74%
的有效数据，实现异常值清洗与数据特征保留的平衡。 

3. 基于 DBSCAN-BIN 算法的风功率曲线构建方法 

在国际功率特性评估标准 IEC-61400-12-1、IEC-61400-26-2 [12]中使用的数据分箱法(Binning)，简称

BIN 方法，对风功率曲线进行建模。但单纯的 BIN 方法建模可能存在模型曲线不光滑、数据易流失、对

离散值较敏感等问题。因此，提出一个基于 DBSCAN 聚类算法得出高密度风功率数据区域并通过 BIN 方

法构建曲线的方法。避免传统 BIN 方法在数据稀疏区域的过拟合问题，从而提高对数据利用的充分性，
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进一步提高风功率曲线模型拟合的精确度。 

3.1. DBSCAN 算法原理 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)是一种基于密度的聚类算法。在

给定的数据集中，以每个数据点为中心，在二维数据中根据以 esp 为半径的圆形区域其他数据点的密度

情况，将数据点分为核心点(Core Point)、边界点(Border Point)和噪声点(Noise Point)。通过调整邻域半径

(Eps)和成为核心对象的在领域半径内的最少点数(Minpts)，能够有效识别任意形状的簇(Cluster)，并自动

区分噪声点[18]。DBSCAN 算法处理基本步骤如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Flow chart of DBSCAN algorithm processing steps 
图 1. DBSCAN 算法处理基本步骤图 
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3.1.1. 参数 MinPts 的选择 
MinPts 的选择上，该参数的核心作用是平衡聚类的抗噪性与对低密度簇的识别能力，通用最优经验

准则为取数据维度的 2 倍作为 MinPts 的取值[18]，即对二维数据集取 MinPts = 4。该取值既可避免 MinPts
过小导致的噪声点被误判为核心点与簇过度分裂问题，也可防止 MinPts 过大导致的低密度有效簇被误判

为噪声问题。 

3.1.2. 参数 Eps 的选择 
Eps 的选择上，采用 k-距离图进行自适应确定，该方法为 DBSCAN 参数选择的主流通用方法，步骤

与计算如下： 
(1) 采用欧氏距离作为样本间的相似度度量，对于二维空间中的任意两个样本 2,i jx x R∈ ，其距离计

算公式为： 

( ) ( ) ( )2 2
1 1 2 2dist ,i i i i i ix x x x x x= − + −                            (7) 

其中 ( ), 1, 2imx m = 为第 i 个样本第 m 维度的值。 
(2) k-距离计算，取 k = MinPts − 1，即 k = 3。对数据集中的每个样本 ix 计算其到第 k 近邻样本的距

离，记为 ( )distk ix ，称为该样本的 k-距离。 
(3) 拐点识别，将所有样本的 k-距离按升序排列，以样本索引为横轴、k-距离为纵轴绘制 k-距离曲

线。存在曲线从平缓到陡峭突变的拐点，即为区分核心点与噪声点的最优分界点，该拐点对应的 k-距离

值即为 Eps 的最优理论取值。拐点采用 KneeLocator 算法实现自动识别，灵敏度参数α 用于平衡拐点识

别的精准度与鲁棒性，通用取值范围为 [ ]1,2α ∈ 。 

3.1.3. 参数敏感性分析 
为验证所选参数的稳定性，进行参数敏感性分析。固定 MinPts = 4 为理论最优值，在 k-距离图拐点

处所取 Eps 值的合理波动区间内遍历取值，从三个维度量化参数变动对聚类效果的影响，各指标的通用

计算公式如下： 
(1) 整体轮廓系数(Silhouette Coefficient) S ，一种用于评估聚类算法效果的指标，其值介于−1 到 1

之间。对于样本点 ix 其轮廓系数 ( )is x 计算方法为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ){ }max ,

i i
i

i i

b x a x
s x

a x b x
−

=                                 (8) 

其中， ( )ia x 是样本点 ix 到其所属簇内其他所有样本点距离的平均值，称为簇内不相似度。 ( )ib x 是样本

点 ix 到其他各簇所有 n 个样本点距离的最小平均值，称为簇间不相似度。整体轮廓系数 S 为所有样本点

轮廓系数的平均值： 

( )
1

1 n

i
i

S s x
n =

= ∑                                      (9) 

(2) 簇数量 clusterN ，作为聚类结果的直接体现，反映了数据集中存在的自然分组数量。在 DBSCAN 算

法中，簇数量是通过算法自动确定的，取决于参数 MinPts 和 Eps 的选择。 
(3) 噪声比η，噪声比是指被算法识别为噪声点 noiseN 的样本数量占总样本数量 n 的比例。计算公式为： 

noiseN
n

η =                                       (10) 

3.2. BIN 方法原理 

为了有效平滑处理由湍流等因素引起的功率随机波动，从而提炼出风速与功率之间的特征关系，对
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风速进行区间划分，并计算每个区间内的平均功率。具体实现步骤如下： 
(1) 风速区间分箱，根据风电机组的运行参数，设定切入风速 mV ，切出风速 MV ，根据： 

( )4 M mN V V= × −                                   (11) 

M m
step

V V
V

N
−

=                                    (12) 

计算出风速区间 ( ),m MV V 上的分箱数量 N 与单个箱体区间的宽度 stepV 进行等距分箱。 
(2) 构建滑动窗口，为了保证曲线的连续性和平滑性，采用宽度为 2 stepV 的滑动窗口覆盖整个风速区

间 ( ),m MV V ，对第 k 个窗口，其对应的风速范围为： ( ) ( )( ) ( )1 , 1 , 1,2,3, , 1m step m stepV k V V k V k N+ − + + = − ，

该窗口的中心位置为： m stepV kV+ 。 
(3) 数据聚合与统计，对于第 k 个滑动窗口，筛选出所有风速落在窗口内的所有数据点由： 

1

1 n

k i
i

v v
n =

= ∑                                      (13) 

1

1 n

k i
i

p p
n =

= ∑                                      (14) 

其中 n 为该窗口的数据量，得出该窗口的平均风速 kv 与平均功率 kp ，作为该窗口的期望值。最终得到

全部滑动窗口期望数据集： ( ),k kv p 。 
(4) 曲线构建，将所得到的数据集 ( ),k kv p 通过线性插值，将这些离散点构建形成最终的、连续的风

电机组风功率曲线。 

3.3. 基于 DBSCAN-BIN 算法的风电机组功率曲线构建方法 

基于 DBSCAN-BIN 算法的风电机组功率曲线构建方法的实施流程如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Construction of wind turbine power curve based on DBSCAN-BIN algorithm 
图 2. 基于 DBSCAN-BIN 算法的风电机组功率曲线构建 
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如图 2 所示，DBSCANN-BIN 算法风电机组功率曲线模型构建步骤如下： 
(1) 对原始“10 min”等级数据中所含异常的数值进行处理，并基于空气密度对风速和功率进行修

正。 
(2) 采用分位数回归、3σ准则对预处理后的数据进行进一步处理。 
(3) 基于 DBSCAN 算法对数据进行聚类，得到高密度的整体的数据集。 
(4) 基于 BIN 方法对高密度的数据集进行等宽分箱。根据小区间的风速均值和功率均值得出全部箱

体的风速和功率期望值的数据集。 
(5) 基于箱体的风速和功率期望值的数据集，构建风功率曲线模型。 

3.4. 风电机组功率曲线模型性能评估 

为更好评价曲线模型的准确性，采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误

差(MAPE)和决定系数(R2)等模型评估指标，评价所提方法构建的风功率曲线模型性能与准确性，同时对

比分析决策树回归模型(DTR)、随机森林(RF)、KNN 曲线构建模型准确性。评估指标计算方法如式

(11)~(14)所示[19]： 

1

1 ˆMAE
N

i i
i

p p
N =

= −∑                                  (15) 

( )2

1

1 ˆRMSE
N

i i
i

p p
N =

= −∑                                (16) 

1

ˆ1MAPE
N

i i

i i

p p
N p=

−
= ∑                                 (17) 

( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ
R 1

ˆ

N

i i
i

N

i
i

p p

p p

=

=

−
= −

−

∑

∑
                                 (18) 

其中， ip 为测试集中第 i 条实测功率值， ˆ ip 为用 ip 对应的风速 vi 进行预测的模型预测功率值， p 为测试

集中实测功率均值，N 为测试集总数据量。 

4. 实例分析 

为检验所提 DBSCAN-BIN 算法构建风功率曲线模型的实用性与准确性，选取某风电场额定 1.8 MW
型号风电机组(Vm = 2 m/s, VM = 16 m/s) 8 个月的 SCADA 运行数据进行实验研究，结果如下。 

4.1. 数据处理 

基于 2.1 节预处理方法，将实验原始训练数据中的机组状态位、有功均值、风速均值、空气密度均值

中的空值、不合理值与突出异常值进行清洗。其次，基于 2.2~2.3 节方法，基于分段处理通过分位数回归、

3σ准则把预处理后数据进一步处理，实验结果如图 3 所示。原始数据中，在功率为 0 时，存在大量与之

对应风速不匹配的异常值，在风速中段(5~10 m/s)存在部分连续的纵向异常数据带，通过预处理能够清洗

功率为 0 时异常值。基于分位数回归与 3σ方法对纵向异常数据带、高风速段(10~20 m/s)数据带异常数据

进行处理，进而提高了风速段的数据密度。综上，根据处理后的数据图像可直观地得出，提出的数据处

理方法既保证了风功率特征的准确性，又实现了异常值的高效清洗。 
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Figure 3. Scatter plot of processed data 
图 3. 处理后数据散点图 

4.2. DBSCAN 算法的参数选择与分析 

基于 4.1 节最终处理后得到的数据，采用 Z-Score 标准化处理数据，并选取 MinPts = 4，进行以下选

择与分析。 

4.2.1. 参数 Eps 的选择 
基于 3.1.2 的方法，得到 k-距离图并根据 KneeLocator 算法(取 1.5α = )找到拐点，得到在 MinPts = 4

情况下，该数据集最佳 Eps = 0.0373，如图 4 所示。对于 KneeLocator 算法的灵敏度α 的取值分析，绘制

α 对 Eps 值影响折线图，如图 5 所示。可见，当α 取值在[1.1, 2.0]时，曲线为稳定水平直线，故图 4 上所

标拐点为可信拐点，此时 Eps = 0.0373 的值为有效值。 
 

 
Figure 4. k-distance graph 
图 4. k-距离图 
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Figure 5. Effect of α on Eps 
图 5. α对 Eps 的影响图 

4.2.2. 参数 Eps 的敏感性分析 

 

 
Figure 6. Eps sensitivity of evaluation indicators 
图 6. Eps 敏感性指标图 

 
基于 3.1.3 方法与 4.2.1 的结论，在 MinPts = 4，Eps = 0.037 情况下，对 Eps 进行敏感性分析。绘制

Eps = 0.037 ± 0.015 区间内步长为 0.001 各值的各指标值折线图，如图 6 所示。可观察到，在轮廓系数敏

感性上，当 Eps 值较小时，轮廓系数为负，说明聚类效果较差。随着 Eps 值增加，轮廓系数逐渐上升，
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在 Eps 为 0.037 附近保持相对稳定的值。当 Eps 值继续增加到 0.05 左右时，轮廓系数急剧上升。在簇数

量敏感性上，在 Eps 为 0.037 前，随着 Eps 值增加，簇数量明显逐渐减少。在 Eps 为 0.037 后，折线相对

平缓，簇数量随 Eps 值变化的程度降低。在噪声比敏感性上，与簇数量敏感性的情况大致相同。 
根据敏感性指标图，分析得到。在 Eps = 0.037 附近，轮廓系数保持稳定，且处于簇数量和噪声比变

化趋势改变的关键点。说明该值能够在聚类质量、簇数量和噪声比例之间取得较好的平衡。 

4.3. 模型构建 

基于 3.3 节曲线模型构建方法，基于 BIN 方法构建曲线。同时分别采用决策树回归(DTR)、随机森林

(RF)、KNN 曲线进行曲线构建，实验结果如图 7~9 所示。 
图 7 中，经过 DBSCAN 聚类后高风速段数据的密度增加，离散点基本被剔除。BIN 方法构建的曲线

与所提方法构建的曲线在中低风速段基本重合，但在高风速段 BIN 方法构建的曲线受离散点影响产生较

大波动，而所提方法构建的曲线更加平滑、连续程度更高。 
图 8 图 9 为所提方法与其他方法构建曲线的对比图。其中，图 9(a)~(d)为所提方法分别与 BIN 方法、

KNN 方法、RF 方法、DTR 方法构建的曲线的对比图。观察到：在图 8 中，整体上所提方法构建的曲线

相比其他方法无突变，更加平滑、更符合数据整体分布特征。相比所提方法的拟合曲线，在图 9(a)中，传

统 BIN 方法的拟合曲线在>13 m/s 风速段出现连续的小幅波动。在图 9(b)中，KNN 方法的拟合曲线在 4 
m/s~10 m/s 风速段内出现多处连续的震荡，在>10 m/s 风速段出现极端波动。在图 9(c)~(d)中，RF 方法和

DTR 方法构建的曲线同时在<10 m/s 风速段平滑度低，且在>12 m/s 风速段几乎直接呈现水平直线，存在

区间欠拟合。 
综上，通过对比各方法曲线图，所提方法构建的曲线弥补了传统 BIN 方法对高风速段异常处理不足

的短板，实现全风速区间的均衡拟合。同时，未出现 RF 和 DTR 方法构建模型的欠拟合情况，在全风速

段始终保持平滑，无冗余波动。在含较多离散点的高风速段无 KNN 方法的极端突变，对离散值敏感度

低，抗干扰能力较强。因此，从风功率曲线图看，所提方法优于传统 BIN、RF、DTR 及 KNN 方法，更

贴合风电机组实际运行特性。 
 

 
Figure 7. Comparison plot of curves constructed by BIN method and DBSCAN-BIN method 
图 7. BIN 方法与 DBSCAN-BIN 方法构建曲线对比图 
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Figure 8. Comprehensive comparison plot of curves constructed by various models 
图 8. 各模型构建曲线综合对比图 

 

 
Figure 9. Comparison plot of curves constructed by various models and the proposed method 
图 9. 各模型与所提方法构建曲线模型对比图 

4.4. 模型评估指标 

为客观、全面地量化各建模方法的拟合性能与误差水平，以 MAE、MAPE、RMSE 及 R2 评估指标量

化模型误差，进而验证所提 DBSCAN-BIN 方法在拟合精度与稳定性上的显著优越性，对比结果如表 1、
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图 10 所示。 
如表 1、图 10，所提方法略优于 BIN 方法，显著低于 KNN、RF 及 DTR，体现了在平均误差幅值控

制上的优势。MAPE 中，所提方法与 BIN 方法持平，远优于 RF，说明其相对偏差水平更优。RMSE 的对

比中，所提方法略低于 BIN 方法，较 KNN、RF 及 DTR 降低幅度明显，反映出误差离散程度的有效抑

制。R2 方面，所提方法与 BIN 方法一致，高于 KNN、RF 及 DTR，表明其对数据整体分布特征的拟合一

致性更优。 
综上，通过 RMSE、MAE、MAPE 及 R2 四大核心指标的多维度量化评价，所提方法在误差控制与数

据拟合优度上展现出显著优越性，其性能在与 BIN、KNN、RF 及 DTR 等主流方法的对比中，实现了绝

对误差、相对误差、误差离散程度与拟合一致性的全面均衡，量化结果与前文定性分析的曲线平滑性结

论形成了完整的论证闭环。 
 
Table 1. Evaluation indicators of each model 
表 1. 各模型评估指标 

         指标 
模型 MAE MAPE RMSE R2 

本研究 28.6177 0.0960 39.4059 0.9934 

BIN 28.6473 0.0960 39.4148 0.9934 

KNN 29.2339 0.0979 40.8535 0.9925 

随机森林(RF) 29.8000 0.1445 40.2600 0.9932 

决策树模型(DTR) 29.0700 0.0966 40.7000 0.9930 
 

 
Figure 10. Comparison histogram of evaluation indicators for each curve model 
图 10. 各曲线模型评估指标对比直方图 
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4.5. 模型应用分析 

所提风功率曲线模型构建方法嵌入风电场 SCADA 系统的实时数据处理模块，可基于当前风速、空

气密度等运行参数，快速输出精准的功率预测值，辅助运行人员提前调整机组运行策略，减少功率波动

带来的损耗。通过模型输出的功率曲线与机组实际运行功率的偏差分析，结合 MAE、R2 等指标的长期变

化趋势，可识别机组是否出现叶片磨损、传动系统老化等隐性故障，为预防性维护提供数据支撑。针对

风电场内不同机组的功率曲线模型结果，可量化各机组的发电潜力差异，指导风电场进行机组运行优先

级调度，同时为风电场的扩容或机组改造提供决策依据。 

5. 结语 

为解决风功率曲线建模中异常值干扰及传统方法平滑性不足的问题，提出了一种 DBSCAN-BIN 建模

方法。在数据处理上，采用分段处理的方法以分位数回归、3σ准则处理数据，并利用 DBSCAN 聚类算法

剔除不同风速段离散点，再以 BIN 方法构建曲线模型。通过图像和评估指标的对比分析，所提方法较 BIN、

KNN、RF、DTR 传统方法在图像上更加平滑，全段无突变和冗余波动。在评估指标上，较最优传统方法

的 MAPE 和 R2 持平，而 MAE、RMSE 分别降低了 0.0296、0.0089。因此，所提方法为风功率曲线精准

建模提供了兼具抗干扰性、稳定性与工程实用性的技术方案，可有效支撑风功率预测、机组性能评价及

故障诊断等后续工程应用。 
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