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Abstract: 
In this study, a preprocessing approach is proposed to improve training accuracy and computational efficiency by 

leveraging SCADA data and integrating machine learning algorithms with statistical techniques for unlabeled 

data. The method reduces the training dataset substantially by partitioning the data into equal numbers of data 

points and selecting representative samples based on quantiles. Using this strategy, the model requires only 0.2% 

of the original dataset for training in this study. Subsequently, abnormal data points are identified using a power 

curve model using quantile thresholds. The proposed method is evaluated against DBSCAN and a KNN-based 

model. Experimental results obtained from real-world wind farm data indicate that the proposed method 

combined with KNN outperforms the DBSCAN method. Specifically, both MAE and RMSE decreased by 

approximately 15%, reflecting improved predictive accuracy. Computationally, the execution time of the proposed 

approach was about 0.15 seconds, compared to 0.99 seconds for the DBSCAN method, corresponding to a runtime 

reduction exceeding 50%. Moreover, unlike DBSCAN, which requires precise parameter tuning or additional 

constraints tailored to the power curve structure when dealing with dense or linear outliers, the proposed approach 

is capable of automatically eliminating outlier data points from the wind turbine power curve without the need 

for predefined filters or explicit boundary definitions prior to the cleaning process. 
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 Introduction 

Condition monitoring and abnormal data identification 

function as a fundamental and essential protective layer, 

preventing undesirable events, ensuring human safety, 

and safeguarding the environment.  

With the significant growth of renewable energy in 

recent years, condition monitoring has become 

increasingly important in energy sector. In particular, 

wind energy has gained significant attention as a source 

of renewable energy, due to its availability and low 

environmental impact. Therefore, condition monitoring 

and timely detection of abnormal data as potentially 

faulty data, along with early alarms to operators, can help 

reduce costs and enhance system reliability  [1 ,2] . The 

power curve of wind turbines can serve as a pivotal key 

indicator for detecting abnormalities. For instance, data 

exhibiting a behavior that differs significantly from the 

power curve data can be identified as abnormal data. 

In most studies on wind turbine condition monitoring 

based on power curves, it is common to apply filters 

before the preprocessing step in order to prepare high-

quality and clean data for model training. Recent 

approaches combine statistics and machine learning 

(ML) to improve accuracy, but they usually involve 

multiple complex preprocessing steps [3, 4]. Therefore, 

this paper introduces a computationally efficient and 

cost-effective method based on machine learning and 

quantiles that identifies and removes abnormal data 

without the need for manual filters during  the 

preprocessing step, with low dependence on the turbine’s 

structural characteristics. 

Methodology  

The wind turbine power curve, which represents 

the non-linear relationship between wind speed 

and output power, is a key indicator in analyzing 

the efficiency of wind energy systems. Equation 

(1)  represents this relationship, where p is the 

output power of the turbine. 

(1)  

Various methods have been proposed for modeling 

Equation (1) , such as parametric and non-parametric 

approaches. Among these approaches, machine learning 

methods are superior due to their capacity to accurately 

approximate complex real-world systems with high 

accuracy and operate as black-box models. In this study, 

the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm is 

implemented to learn the relationship. It estimates the 

output using the k nearest observations within the feature 

space.  

The first step in preparing the data for the model 

training involves cleaning the dataset by removing 

outliers. A popular method is Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). 

Equation (2)  describes the main logic behind the 

DBSCAN algorithm.  

(2)  

In Equation (2) , N represents the set of neighbors of 

the point p, consisting of all q points with a distance 

smaller than ε. If the size of set N exceeds a specified 

threshold (Minpts), point p is considered a normal point. 

Otherwise, p is an outlier (Equation (3) ). 

(3)  

Although DBSCAN can efficiently detect outliers, it 

still requires additional predefined filters to remove some 

initial data. 

Subsequently, a KNN model is trained on the 

preprocessed data, which uses a threshold to find any 

significant deviation from the outliers-free power curve 

(Equation (4) , (5) ). In these Equations, r is the residual 

signal, xt represents the data point at time t, and σ is the 

standard deviation. If the residual values exceed the 

acceptable bounds of the power curve, they can be 

flagged as potential abnormal data. 

(4) 

(5) 

 

 

One of the limitations of Equation (5)  is the 

assumption that the residual signal is normally 

distributed. The real distribution of a wind turbine 

residual signal is not exactly normal, and using a 3σ 

threshold can lead to false alarms, as the threshold 

ignores other factors, such as skewness. 

 The proposed data-driven approach uses the actual 

residual signal distribution to determine the appropriate 

threshold and “avoids common simplifications, such as 

assuming normality. 

The proposed method has two main steps: 

1) Selecting center points and cleaning data using 

quantile thresholds. 

2) Defining threshold bounds for detecting 

abnormal data. 

 The initial stage involves data partitioning according 

to IEC standards and the selection of center points. 

Overall, after selecting wind speed as the appropriate 
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feature using the correlation matrix, centers can be 

selected. A key indicator for the selection is mean value 

within each bin. While the mean value is heavily 

sensitive to outliers, quantiles might provide a better 

solution, as they are more robust and allow focusing on 

specific parts of the data distribution, particularly the 

higher values on the power curve that indicate stable and 

optimal turbine performance. This provides a more 

accurate representation of the turbine’s maximum power 

and actual operating conditions. Therefore, the wind 

speed data is divided into bins with approximately equal 

sample counts in each interval, in order to examine the 

power curve behavior uniformly. Subsequently, the 

median points are chosen as selected data points. 

Using the preprocessed data, a KNN model is trained. 

Then, the real-time data is compared with the model 

prediction, and if the difference is significant, the data is 

flagged  as abnormal data and potentially  faulty data. 

Equation (6)  shows the threshold relationship where r is 

the residual and Qs are random thresholds for the left and 

right side of the residual signal which can be selected 

based on the SCADA data structure. 

(6)  

In summary, the data is cleaned and the residual 

signal is stored. This cleaning is performed using binning 

and quantile thresholding. Then, the ML model is trained 

on this cleaned data. Given the residual signal and the 

local quantile threshold (for each interval), abnormal 

conditions are identified. 

 Results 

The experimental results are based on a dataset collected 

from a real wind turbine located in Turkey. In the first 

step, outliers in the raw dataset are removed with both 

DBSCAN and the proposed algorithms to enable 

performance comparison. 

Figure 1. Time and MAE decrease chart 

Although the full dataset is available, only 100 centers 

of the power curve are selected using the proposed 

method to train the model. After training, the proposed 

method demonstrates higher accuracy and shorter 

execution time than DBSCAN method (Figure 1).   

Finally, local quantile-based thresholds are applied to 

detect the abnormalities (Figure 2). 

 

 

 

 

 

Figure 2. Power curve and abnormal data  

Conclusion 

This study introduces a framework for cleaning wind 

turbine power curve data and detecting abnormalities. 

The proposed preprocessing step involves segmenting 

wind speed into bins and selecting the median of each bin 

as a center point to train the model, which effectively 

reduces computational load while preserving the 

accuracy of power curve modeling. For abnormal data 

detection, the method employs local quantile thresholds 

for each bin instead of a global 3σ threshold, thereby 

removing the assumption of normality. Experimental 

results demonstrate that this framework efficiently 

removes outliers, reduces execution time, and provides a 

more accurate power curve model compared to the 

DBSCAN method, without requiring additional filters. 

Future research directions include integrating this 

framework with more advanced algorithms, utilizing 

environmental data, and employing multi-input power 

curves. 
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 چکیده:

هننای ینناد یری ماشننین بننا هننای اسننکادا و ترکیننر ام وریت داده بریننهباتکافننیای  دقننس و سننرعس آمننوز ،  منظوربننهدر ایننن پنن،وه ، 

هنای پنرا ارا نه شنده اسنسا در اینن رو ، هنای بندون برچ نر و  نود اودکنار دادهپرداز  دادههای آماری، رویکردی برای پی رو 

چشنم یری  بنه ونوری آموزشنی هنانمایننده بنر اسناس چنندک،  جن  داده یداده هنای م ناوی و انتبنا ها بنه بازهبندی دادهبا تق ی 

، محلنی ی چنندکیو  ندود آسنتانه سنس  بنا اسنتهاده از مندح منحننی تنوانا هنا کن  داده ٪2/0 بنا تنهنادر این پ،وه  یابد )کاه  می

 . ردندشناسایی می نابهنجارهای داده

هنای واقینی میرعنه تجربنی روی دادهمقای نه شنده اسنسا نتنای   یههم نا ترینین نید  K و اسنکنبیدی با ام نوریت  پیشنهادی رو 

 بنه ونوردارد؛  اسنکنبیدی عملکنرد بهتنری ن نبس بنه یههم نا ترینین نید   Kبنا در ترکینر پیشننهادی  رو  دهد کهبادی نشان می

تر بیننی پنایینو بینان ر اطنای پی  یافتنهکاه  %15 ندود  مربیناا ینان ینجنور م یاطنا ومطلن   یاطا یان ینم مقادیر هر دو ااص،

 .اسس

زمنان اجنرا بنا  و ثانینه  نیار  شنده اسنس 99/0 اسنکنبیدی ثانینه و در 15/0برابنر پیشننهادی  رو  از نظر محاسباتی نیی، زمان اجنرای

هنای پنرا متنراک  ینا کنه در برابنر داده اسنکنبیدی افیون بنر اینن، بنرا دا کاه  به همراه داشته اسس %50 بی  از، میرفی شده رو 

رو  پیشننهادی بندون نیناز بنه  بنر اسناس سنااتار منحننی تنوان اسنس اضنافهتیرین  دقین  شنرایط وار نیازمند تنظیماا دقی  یا اط

تنوان هنای ییرواقینی و پنرا در منحننی ، قنادر بنه  نود اودکنار دادهیسنازپاکقبن  از اعمناح رو   ااص هاییمرزبند فیلتر و تیری 

 .باشدتوربین بادی می

 

 نابهنجاری دادهتشبیص ، آوری دادهدسامانه نظارتی و  ر ،، یاد یری ماشینتوربین بادی ، منحنی توانسازیپاک: کلیدی هایواژه
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 مقدمه ا1

از وقوع رخدادهای ناخواسته، کند که با جلوگیری عمل می مهمابتدایی و حفاظتی  لایهیکهمانند  عیبو بهنجار های نادادهشناسایی 

های بزرگ و اختلالات کوچک به بحرانقبل از تبدیل تواند تشخیص عیب میاست.  ها و صیانت از محیطکننده سلامت انسانتضمین

ممکن دارند که وجود بهنجار نا هایهداددر کنار عیب، . ، جلوگیری کندیجزئو از حوادث جدی و حتی  ها را آشکار سازدآن، پرهزینه

ا، عدم هاین نوع داده بادررابطهکننده ی محدودنکته .شودپررنگ میها آن شناساییاهمیت  و به همین علت،د نای باشعیوب بالقوه است

 یدهندهنشانیا برعکس،  دنممکن است یک عیب جدی باش هابنابراین این دادهاست؛ وقوع عیب برای صحت سنجی  برچسب وجود

ه و هشدار اولیه ب سامانهعیوب بالقوه در عنوان به ینابهنجاری هادادهموقع کشف به .دنباش وقوع شرایط سالم و نرمال در توربین بادی

موجب ها دهدا گونهینافرایند تشخیص . کندکمک می سامانهقابلیت اطمینان به کاهش هزینه و افزایش تواند برداری میمتخصص بهره

رعت سقبل از وقوع عیب(  موقعبهو  مؤثر)اقدام سمت نگهداری پیشگیرانه حرکت به به و شود برداری میکاهش مخارج نگهداری و بهره

ها را دادهی حجم گستردههای پردازشی پیشرفته، امکان تحلیل دقیق از حسگرهای هوشمند و سامانه گیریبهره، همچنین. بخشدیم

 ابهنجارنی هادادهتشخیص  توربین، پایش و های یادگیری ماشینویژه توسعه روشبهها فناوریاین همگام با پیشرفت  آورده است.فراهم 

نایع وری در صبه یکی از ارکان اصلی ایمنی و بهره ی هوشمندتشخیص دادهدستی نبوده و  میدانی و هایدیگر محدود به بازرسی و عیب

  بدل شده است. 

های تولید برق تجدیدپذیر، اهمیت شناسایی از پایهعنوان یکی رشد توربین بادی در صنعت انرژی جهانی بهبهور ، نقشدیگریازسو

آلایندگی و  بودندردسترس یلبه دلشامل انرژی بادی، پذیر تجدیدهای انرژی .سازددر این تجهیزات را دوچندان می نابهنجاری داده

 یتوجهقابلگذاری در این بخش افزایش های اخیر، حجم سرمایهدر سال .ها داشته استکلان دولتهای دجایگاه مهمی در رویکر ،اندک

 های تولید انرژی پاک نظیر خورشید، بادی و...، انرژی بادی بهاز بین روش. [2, 1]شود بینی میپیش یشافزاروبهو همچنان یافته است 

صورت صعودی بهبازار انرژی جهانی  سهم انرژی بادی از افته است.تری یتر بر محیط و عملکرد بهتر، جایگاه برجستهمخرب کم تأثیردلیل 

شده  یلتبد یراخ یهااز پژوهش یاریبس یمحور اصل وضعیت توربین بادی بهاز همین جهت، پایش  .[1] درصد است 10و در حدود 

  .[3] است

لازم  ،سامانهجهت تخمین رفتار  ،مدل آوردندستبهاز قبل  یاست؛ ولسازی اولین گام در پایش وضعیت هوشمند توربین بادی مدل

بین در پایش وضعیت توراصلی تر نگاه شود اولین گام اگر دقیق ین؛ بنابراوجود داشته باشد آموزش های مناسباست دسترسی به داده

دقت مدل بینی و های پیشها نقش حیاتی در آموزش مدلپردازش دادهو پیش استی مناسب سازی دادهو آمادهسازی داده پاکبادی، 

 . کندی جدی وارد میمدل لطمه دقتبه قطعاً یفیتککمهای که داده یبه صورت ندنکایفا می

سازی پاکهای سنتی روشها در توربین بادی وجود دارد. های پرت و افزایش کیفیت دادهسازی دادههای متنوعی جهت پاکروش

ها، روش یکی از پرکاربردترین این روشبرای مثال، های فیزیکی مبتنی هستند. عمدتاً بر قواعد آماری ساده و مدلداده در توربین بادی 

و از این طریق به  [4] شودمیبندی و میانگین توان تولیدی هر بازه محاسبه ها را بر اساس سرعت باد دستهاست که داده بندیازهب

« اعتماد و تکرارپذیر برای محاسبه دقیق منحنی توان توربین بادیروشی قابل» عنوانبهرد کاین روی. پردازدسازی میسازی و مدلپاک

  .[4] است IECشود که منطبق بر استاندارد معرفی شده توسط میمتر بر ثانیه استفاده  0٫5های از بازه بعضاًو  [5] استشناخته شده 

سازی های پرت و الگوهای پیچیده مقاوم نیستند و در مدلها در برابر داده، این روشهای آماریمناسب روش نسبتاً وجود عملکرد با

سازی طبیعت بسیار تصادفی های آماری سنتی قادر به مدل. همچنین، روش[6] ت باد و توان محدودیت دارندروابط غیرخطی بین سرع

 .[7] ها نیستنداد و حالات عملیاتی پیچیده توربینشرایط ب

یا به یچگال بر یمبتن ییفضا یبندخوشه بدون نظارت الگوریتم سازی داده،جهت پاکمدرن های آماری ترین روشاز معروف یکی

ی نکته .[9, 8] توجه قرار گرفته استها موردخوشهدقیق تعداد  بدون نیاز به ،پرت به دلیل شناسایی نقاطاست که  اسکنبیدی اختصار

در خود را ویژه بهاین ضعف،  .[9] استچگالی متفاوت یا با  ناهمگونهای داده هنگام مواجه با آن ناتوانی ،اسکنبیدیی درباره تأملقابل

 ناسکبیدیدهد و برای الگوریتم نشان می مختلفیط محیطی های بادی با حالات عملیاتی متنوع و شراتوربیندر  اسکادا هایداده
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اند و هتوسعه یافت سکنابیدی و جنگل ایزولهمانند ترکیب  ترکیبیها، رویکردهای محدودیت گونهاینبرای رفع . [10] است ینآفرچالش

تر جهت های مناسبتوجه به الگوریتم، یراًاخابراین بن ؛[11] دکننهای پرت و بازسازی منحنی توان نتایج بهتری ارائه میدر حذف داده

های آماری مقاوم از جمله رگرسیون ای بر روشتمرکز ویژه همچنین های اخیردر سال .معطوف شده است اسکنبیدیهای پوشش ضعف

تری از رفتار نرمال توربین ارائه مدل کند و تصویر کامل زمانهمشده است. این روش قادر است چندین صدک از توزیع توان را  چندکی

برای آموزش مدل و  مناسبهای بلکه در انتخاب داده؛ ی مؤثر استنابهنجارشناسایی تنها در نه هاچندکاستفاده از . [13, 12] دهد

ها به کار گرفته سازی دادههای پردازش تصویر برای پاکتکنیکهمچنین،  .[15, 14] های محاسباتی نیز کاربرد داردکاهش هزینه

ها یهنجارناببرای شناسایی بندی طبقههای و الگوریتمشوند میگرفته  در نظرصورت تصویر های توان بهها، منحنیاند؛ در این روششده

اند ها اقدام کردهی تحلیل پیکسلوسیلههیا حذف نقاط پرت بی تصویری از حدود آستانههمچنین برخی دیگر  .[17, 16] شونداعمال می

دقت بالا تمرکز دارند. ادغام با اسکادا هایبرای پردازش بلادرنگ دادههای خودکار تحقیقات معاصر بر توسعه چارچوببرخی از . [18, 17]

های زمانی و همراه با رمزگذارهای خودکار حذف نویز، قابلیت شناسایی وابستگی LSTM هایهای یادگیری عمیق مانند شبکهمعماری

 ها راهای تاریخی، پایش بلادرنگ وضعیت توربینسازی دادهقادرند علاوه بر پاک هاسامانه. این [19] کندالگوهای پیچیده را فراهم می

از مدل رفتار  یریگپژوهشگران با بهره یبرخ. [21] یادگیر هستند های خودهای تطبیقی و مکانیزمو شامل آستانه [20]نیز ارائه دهند 

 با [23]مرجع . [22] تا انحرافات کل سامانه شناسایی شود اندکردهایجاد  اسکادا نرمال چندهدفه، الگوهای مرجع برای متغیرهای اصلی

، روش . برای یاتاقان اصلیه استگیربکس پرداختدر بینی خطاهای عمومی فازی، به پیش ارزیابی و پس انتشار شبکه عصبی ترکیب

 زمان بینیپیش و زودهنگام تشخیص ، امکان[22] در ویژگی استخراج بر مبتنی آگهیپیش الگوریتم و [24]در  ماهالانوبیس فاصله

 با هاپره زدگییخ برای و [23] در شعاعیوابع پایه ت با نیز نهساما سلامت شاخص عنوانبه توان منحنی سازیمدل. کرد فراهم را خرابی

  .است گرفتهصورت عملیاتی هایداده توزیع پایه بر تنها گذاری،برچسب به نیاز بدون ،[24] در یخ تشخیصی مدل

 ،بر مبنای منحنی توان خصوصبههای بدون برچسب و پایش وضعیت توربین بادی با دادهدر  موجود هایراز کا یتوجهقابل در اکثر

دستی  صورتبه اسکنبیدی یبرا یعنی شود؛یمانجام دستی  صورتبه پردازشیشپ، بخشی از های پارامتریک و غیرپارامتریکروشچه 

برای ، یگردعبارتبه .شکل در توربین بادی، عملکرد مناسبی ارائه دهدمتراکم خطهای پرت شود تا هنگام مقابله با دادهفیلتری اضافه می

 سازیپاکشود و سپس حذف می فیلتر با استفاده از های پرتاین نوع دادهی دادههای های معینی از سرعت باد توربین بادی، دادهبازه

سازی های پایدار پاکهای اخیر بر ادغام چندین روش برای ایجاد چارچوبتوسعه .شودمحول می اسکنبیدیهایی نظیر به الگوریتمنهایی 

 افزایش دقت زمانهمهای سنتی و نویدبخش برای غلبه بر محدودیت روش یداده تمرکز دارند. ترکیب یادگیری ماشین با آمار، راهکار

پردازش داده، از جمله شناسایی اولیه اغلب شامل مراحل متعدد پیش ،ترکیبیهای این روش ولی [25, 19]پایش وضعیت توربین است 

صورت وابستگی شدید به نیاز به یک الگوریتم دقیق و سریع که به .هستند هاچندکبندی و اعتبارسنجی مبتنی بر نقاط پرت، خوشه

زمان ساده و ارزان باشد باعث شد که روش جدیدی در این های پرت را حذف نماید و همدون نیاز به فیلتر، دادهساختار توربین بادی و ب

 مقاله معرفی گردد.

 ه شرح زیر خواهد بود:بی مقاله در دو بخش کلی، های مطرح شده، کلیت و خلاصهبرای حل چالش

منحنی توان  سازیمدلکه برای  است عیببینانه فاقد خوش در حالتهای پرت یا یک منحنی توان فاقد داده آوردندستبههدف  -1

مطرح شد که به دلیل عدم وجود برچسب، صحت  علتینابهبینانه )عبارت خوش .استفاده گرددهای یادگیری ماشین لمدآموزش  یا

ن ی بدوی دادهی نیز بر پایهنابهنجاربرچسبی وجود ندارد و ماهیت ذاتی  عملاً، نابهنجارهای هنگام کار با داده وسنجی ممکن نیست 

امکان تشخیص عیب وجود  یماًمستقو  خواهد بودی فاقد اعتبار نابهنجاروجود برچسب، کار تشخیص  محضبه .برچسب استوار است

 (خواهد داشت.

 است.  یافتهتوسعهمنظور این برای ی باد بدون وابستگی شدید به ساختار توربیندقیق و  ساده، یالگوریتم -2

ضروری برای  نیازهاییشپکه  خواهد بود و مفاهیم کلی منحنی توان. بخش دوم مربوط به شودساختار باقی مقاله در ادامه مطرح می

 گیرد.قرار می مورد بحثچهارم بخش نهایت نتایج تجربی در رشود. دمعرفی میسوم پیشنهادی در بخش  هایکند. روشکار را مطرح می
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   های ارزیابیشااص و آموز ، یریاد یمدح  ،اسکنبیید، منحنی توان :ازیموردنمهاهی   ا2

 منحنی توانالف( 

انرژی بادی محسوب  یهاسامانههای اصلی در ارزیابی و تحلیل کارایی یکی از شاخص (Power Curve) منحنی توان توربین بادی

د دهی غیرخطی میان سرعت باد در ارتفاع هاب و توان الکتریکی خروجی توربین را نشان می. این منحنی رابطه(1شکل ) [26] شودمی

هایی چون رود. منحنی توان اطلاعات ارزشمندی در زمینهرفتار دینامیکی سامانه به شمار می سازیمدلو از همین رو، مبنای مهمی در 

 (1)ی رابطهصورت به یباد ینتورب یک یدیتول توان .دهدها در اختیار قرار میینابهنجار یدادهشناسایی  و برآورد انرژی تولیدی

 :شودیم سازیمدل

 

(1)  

 

ضریب توان توربین  CP، هاتوسط پره جاروب شدهمساحت  A، (kg/m³) بر حسب چگالی هوا ρ، توان خروجی توربین )وات(𝑃 که در آن

 است. )متر بر ثانیه(سرعت باد در ارتفاع هاب   β،𝑣 هو زاویه گام پر λتابعی از نسبت سرعت نوک پره و 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Ideal power curve of a wind turbine 

 توربین بادی یدئالا: منحنی 1شکل 

 :است و به شرح زیر است شدهدادهنشان 1شکل  شود که درتوربین بادی به چهار بخش تقسیم می یعملکردهای ناحیه

 1- ناحیه ( اولin-cut𝑣<  𝑣:)  

 .کندینم یدتول یتوان یچه ینسرعت باد، تورب بودنیینپا یلبازه، به دل ینا در

 2- ناحیه ( دومrated𝑣<  𝑣 ≤ in-cut𝑣:) 

3
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 یرخطیغ به طور ی(، توان خروجrated) یتا سرعت نامفرایند تولید انرژی آغاز شده و ( cut-inسرعت باد از سرعت قطع ورود ) یشافزا با

 .یابدیم یشافزا

 3- ناحیه ( سومoff-cut𝑣<  𝑣 ≤ rated𝑣:) 

 .کندیم یدتول یدارثابت و پا به طورخود را  یتوان نام ،ینبازه، تورب ینا در

 3- ناحیه ( چهارمoff-cut𝑣 ≥ 𝑣:) 

 .شودیصورت خودکار متوقف مبه ینتورب یکی،مکان یاجزا دیدنیبآساز  یریجلوگ یبالا، برا یاربس یهاسرعت در

  یاز رابطه شدهیریگاست جهت اصلاح سرعت باد اندازه یرمختلف متغ ییوهواآب یطها و شراهوا در مکان یچگال ازآنجاکه

 :شودیگفته ما هو یکه به آن اصلاح چگال شودیاستفاده م (2)

 

(2) 

 

 

𝑣𝑐رابطهیندرا ρ0 چگالی واقعی هوا، 𝜌، شدهگیریسرعت باد اندازه𝑣𝑀 شده،سرعت باد اصلاح   = 1.225 𝑘𝑔/𝑚3  چگالی استاندارد در

 .ستا سطح دریا

های سرعت باد ها بر اساس بازهشود. در این روش دادهمیاستفاده  بندیبازه از روش معمولاًرسم منحنی توان واقعی توربین،  منظوربه

 :شودبندی شده و میانگین توان برای هر بازه محاسبه میدسته

 

(3)  

 

 .است بازه های آنتعداد کل داده inو  ،بازه در همان j  ینمونهقدار توان برای م ،i، ijPشماره  بازه میانگین توان در iP که در آن

شرایط واقعی مانند  است و IEC ماننداساس استانداردهایی بر توسط سازندگان ارائه شده  یدئالامنحنی توان است که  ذکریانشا

بازتاب دقیقی از عملکرد اسکادا،  مانند های میدانیحاصل از داده، منحنی توان عکسبرگیرد. را در نظر نمیی فرسایش و تغییرات محیطی

 .[3] کندیدا میپدر کاربردهایی چون پایش وضعیت اهمیت بیشتری علت،  ینبه همو  دهدارائه می واقعی توربین

, 27]صورت مفصل در منحنی توان توربین بادی وجود دارد که به سازیمدلبرای  2یرپارامتریکیغو  1پارامتریک های مختلفروش

های غیرپارامتری به و از مدل 4ایجملهد، چن3خطییاتکهتوان به مدل های پارامتری میمثال، از مدل به طوراشاره شده است.  [28

های مبتنی بر درویکرها، خلاصه، از بین این روش به طورهای فازی اشاره نمود. های یادگیری ماشین، مدل، مدل5های عصبیشبکه

رسد. می واقعی سامانه، به تقریب بهتری از یرواقعیغهای سازیپرهیز از سادهدارد؛ چراکه با برتری دیگر های دیادگیری ماشین بر رویکر

 کنند. اصطلاح، مانند جعبه سیاه عمل میعلاوه بر این، نیاز به شناخت روابط فیزیکی حاکم بر مسئله نیست و به

                                                                                                                                                                  
1 Parametric 
2 Non-parametric 
3 Linearized Segmented model 
4 Polynomial 
5 Neural Networks 
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 اسکنبییدب( 

شود و  سازیپاک ،های خامداده هر کاری بایدقبل از ، های یادگیری ماشینبا استفاده از مدل عیبیا و  نابهنجاری دادهبرای تشخیص 

های اشتباه گذارند و مدل را به سمت یادگیری الگومنفی می تأثیردقت مدل نقاط پرت بر روی  .شوند حذف دادهمجموعهاز های پرت داده

استوار ها دادهمحلی  یچگالی این الگوریتم بر پایه روش کار است. 1DBSCAN در این زمینه های معروفیکی از الگوریتم د.ندهمیسوق 

مد یهاطراف داد هادادهچگالی اگر ، اسکنبیدی. در دندارکار ها در آغاز تعداد خوشه یینبه تع یازین، مرسومهای خلاف روشبرو است 

نشان  εشعاع با  داده شود. میزان همسایگیو پرت در نظر گرفته می دورافتادهی عنوان دادهمقدار مطلوب باشد آن داده بهاز تر کم ،نظر

 دادهمجموعهنقاط  تکتک برای این بررسی. شودتعریف می( یدسیبا استفاده از تابع فاصله )مانند فاصله اقل و معیار دوریشود داده می

 است.  شدهدادهنشاندر ادامه  اسکنبیدیروابط . ی نقاط پرت شناسایی شودههمی نقاط بررسی و همسایگی همهشود تا تکرار می

 

(4)  

 

(5) 

 

 

 (6)  

 

 p یهاز نقط 𝜀همسایگی شعاع شود که در گفته می q( مشخص شده است و به مجموعه نقاط 4)در  𝑁𝜀(𝑝)همسایگی یا  یهمجموع

 یتعدادبیشتر از که  pی معنای بُعد است(. به نقطه به dی اقلیدسی است )که همان فاصله شده استتعریف ( 5) باشد. معیار فاصله در

 ( صدق کند(.6) ی شود )در رابطهمیدر اطراف آن باشد هسته گفته  (Minpts)داده مشخص 

لتر فییک  ییلهوسبه را مانندهای خطداده باید الگوریتم این یش از اعمالپو در توربین بادی  که در مقدمه نیز اشاره شد طورهمان

رد ، شرط لازم برای عملکبلکه برعکس شود؛ینم در این پژوهش دیموجب سوگیری به نفع روش پیشنها، فیلتر. اعمال کرداولیه حذف 

اهش ک اسکنبیدیی بر پایه دیدهآموزششود و دقت مدل سازی انجام نمیاست؛ در نتیجه، بدون فیلتر عملاً پاک اسکنبیدی قبولقابل

 این الگوریتم تنها پس از اعمال فیلتر است که و ماندمیی اولیه ناکام بدون فیلتر در همان مرحله اسکنبیدی به همین دلیل،. یابدمی

 ، ساختارین؛ بنابراذاتاً بدون نیاز به فیلتر عملکرد مؤثری دارد روش معرفی شده کهیدرحالکند؛ را پیدا می پیشنهادی روش باامکان رقابت 

 شود.نمیمقایسه ناعادلانه نیست و سوگیری ایجاد 

 

 و آموزشیادگیری  مدل( پ

 . شودانجام میآموزش مدل قرار انتخاب ویژگی و ی خام، هاداده پردازشیشپپس از 

شود با انتخاب ویژگی محاسباتی می یهزینه افزایشعنوان ورودی که باعث ها بهجای استفاده از کل ویژگی، بهانتخاب ویژگی در

محاسباتی، افزایش دقت مدل نیز ممکن خواهد بود. در این پژوهش با استفاده از ماتریس همبستگی،  یهزینهمناسب، علاوه بر کاهش 

عنوان ورودی استفاده شده است )در واقع، تشخیص شود. در این پژوهش از سرعت باد بههای مرتبط با توان خروجی، استخراج میویژگی

  عیب مبتنی بر منحنی توان خواهد بود(.

یکی از که  است استفاده شده (2KNN) همسایه ترینیکنزد  Kالگوریتمدر این پژوهش از بیند. مدل آموزش می در گام بعدی

ی رابطهدر این روش،  ی آموزش،هابرخلاف سایر الگوریتم. شودهای یادگیری ماشین محسوب میمؤثرترین روش حالیندرعترین و ساده

                                                                                                                                                                  
1 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 
2 K-Nearest Neighbors 

 ( ) D | dist( , )N p q p q   
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موکول  بینیگیری را به زمان پیشهای آموزشی را ذخیره و تصمیمدادهتمام مدل، بلکه  ؛شودنمیایجاد  بینییشپجهت  صریحیریاضی 

مبنای کار این زند. ، مقدار خروجی را تخمین میی ورودیی دادههاترین همسایهای از نزدیکبا بررسی حلقهواقع، این روش رد .نمایدمی

 سادگی د. مزیت این الگوریتم،برای داشتن مقادیر هدف مشابه دارنامکان بالاتری ، مشابه های ورودیکه نمونه نکته است روش این

  دارد.بندی ای در مسائل رگرسیون و طبقهکاربرد گسترده ی است کهروابط پیچیده و غیرخط سازیمدلو قابلیت  مفهومی

وجود چندین ورودی است؛ چراکه در صورت  ههمسای ترینیکنزد K الگوریتمدر استفاده از ها تراز کردن ورودیی بعدی همنکته

و نه ناعادلاها ویژگیبرخی به برای تشخیص مدل شود و کلی نادیده گرفته میبهها ورودی، اثر برخی از متفاوتهای مقیاس مختلف با

برای حل  .نامؤثر مدل شوددگیری یاشود و سبب کار یادگیری با مشکل مواجه می عملاًدهد. در این صورت بیشتر اهمیت می، نادرست

استفاده شده  (7)ی صورت رابطهی بهسازنرمالدر این پژوهش از  .شودها به کار گرفته میسازی دادهیا نرمال یاین مشکل، استانداردساز

 است.

 

(7)  

 

ها است که دارای توزیع نرمال خواهد بود. ی ویژگیمجموعه 𝑧و  هاانحراف معیار ویژگی σمیانگین،  μها، ویژگی مجموعه x که در آن

 .شودیمها بر مدل، خنثی آندار معنافواصل  تأثیرگیرند و های منطقی قرار میها در مقیاسبا این کار، تمامی ویژگی

ها در فضای ترین همسایهمدل با مراجعه به نزدیککه اشاره شد  طورهمانو  آمده است 1جدول در  همسایه ترینیکنزد K الگوریتم

 .زندشده را تخمین میبینیویژگی، مقدار پیش

KNN algorithm 

 همسایهترین نزدیک  K: الگوریتم 1جدول 

 ورودی:

= 𝐃 یهادادهمجموعه  {(𝒙ᵢ, 𝒚ᵢ)}𝒊=𝟏
𝒏 نمونه جدید های ورودی و اروجی ، )تمام جهسx پارامتر ،K 

 ام وریت :

 های آموز :تا تمام نمونه xی محاسبه فاصله )تشابه  نقطه

𝒅ᵢ =  𝒅𝒊𝒔𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆(𝒙, 𝒙ᵢ)  برای𝒊 =  𝟏, … , 𝒏 

 صیودی صورابهها سازی فاصلهمرتر

 هم ایه ترینی نید Kانتبا  

 بینی:محاسبه پی 

= ŷمیان ین ساده:   (
𝟏

𝑲
) ∑ 𝒚ᵢ𝒌

𝒊=𝟏 

 

 :اروجی

 ŷبینی شده مقدار پی 

 

 است. هادادهتعداد  nو  خروجی بینیپیشمقدار y^ ام،-iمقدار خروجی  iy، ام-i یورود x ،1جدول در 

x
z







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 های ارزیابیشاخص( ت

 یهاشاخص تست و یدادهمجموعه از یریگتوان، عملکرد مدل با بهره یمنحن تخمینو  ینماش یادگیری یهاپس از آموزش مدل

 یانگینشامل مکه  رودیبه کار م شاخص ارزیابی معروف و پرکاربرد در این پژوهش. چهار گیردمیقرار  یابیمتداول مورد ارز یخطا

نکه روابط آ ( هستندR²) یینتع یب( و ضرRMSEخطا ) تمربعا یانگینم یشه(، رMSEمربعات خطا ) یانگین(، مMAEخطا ) قدرمطلق

 .است آمده (10)تا  (8) ها در

 

(8)  

 (9)  

 

(10) 

 

  

 رود،می به کارمدل  سنجشهایی که برای تعداد کل داده n، (10) تا (8)روابط در 

iy   ی مشاهدهبه  داده مربوطواقعی  مقدارi-،ام  ^yومشاهده، شده توسط مدل برای همان بینیمقدار پیشӯ میانگین مقادیر واقعی  

 است.

 MAE دل آن بیانگر عملکرد بهتر م کمترو مقدار  است شدهبینییشو پ یواقع یرمقاد یناختلاف ب قدرمطلق یانگینم یدهندهنشان

کند و به دلیل مجذور کردن خطاها، حساسیت بیشتری به ا محاسبه میمیانگین مربع اختلاف مقادیر واقعی و برآوردی ر MSE است.

است، با این تفاوت که با  MSE همانند RMSEی عملکرد بهتر است. دهنده، مقدار کمتر نشانMAEو همانند  تر داردخطاهای بزرگ

نشانه عملکرد بهتر مدل  RMSE مقدار کمتر گردد و تفسیرپذیری بهتری دارد.های اصلی سازگار میگرفتن ریشه دوم، واحد آن با داده

گیرد و هرچه قرار می 1تا  0ین شاخص در بازه ا .دهدتوسط مدل را نشان می داده شده یحتوضضریب تعیین میزان واریانس یا  R² .است

 .های واقعی استتر باشد بیانگر دقت بالاتر مدل در برازش دادهنزدیک 1به عدد 

 

 پیشنهادی  رو  ا3
 حدود آستانه. -2انتخاب نقاط نماینده  -1شود: پیشنهاد می گام دوها در از چندکاستفاده 

های به بازه موردنظری تقسیم محدودهساده و کاربردی،  های. یکی از روش[29] شودهای نماینده استفاده میاز دادهدر گام اول، 

 یانگینم بر یتوجهقابل یرپرت تأث یهاداده ازآنجاکه است. های نمایندهعنوان دادهها بهمیانگین و انتخاب گیرییانگینممساوی و سپس 

 یوجکه توان خرین تورب یحفاظت یخاموش یاعملکرد کمتر از حد انتظار  یطمانند شرا از سرعت باد یخاص یهادر بازه یژهوبه) گذارندمی

. شودیم سوگیری مدل یتاً نهاو توان یج از مقادیر واقعی موجب انحراف نتا ،ساده یانگیناتکا به م( همراه است یدشد یزنو یا یبا افت ناگهان

 طیمثال در شرا یبرا شوند؛یمشاهده م منحنی توان یینپرت عمدتاً به سمت پا یرمقاد ینامنحنی توان  یاسکادا یهادر دادههمچنین، 

کمتر از  ساختارمند به طوررا  یانگینم یهمگکه  یافتهکارکرد در حالت توان کاهش یا یتوقف ناگهان ید،تول یتوان صفر، کاهش اجبار

های معروف گوناگونی وجود دارد ها، روشتعداد بازهبندی سرعت باد و تعیین برای تقسیم .دهندینشان م ینعملکرد تورب یسطح واقع

)بازه  IEC هاید داده و مستقل از ساختار داخلی توربین( یا استاندارمبتنی بر تعدا صرفاًتوان به روش قانون استورجس )میها از آنکه 

طوری که جستجوی بهاست  IECاستاندار ، بندیبازهمبنای  ،در این پژوهش( اشاره نمود. برای سرعت باد متر بر ثانیه 5/0صورت بندی به

n

1

1
MAE

n
i i

i

y y


 

 
2n

1

1
MSE

n
i i

i

y y


 

 
2n

1

1
RMSE

n
i i

i
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
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 شاخصها و سرعت مناسب انتخاب شود. تا بهترین تعداد بازه با کمترین خطاگیرد صورت می IECاز  آمدهدستبهحول مقدار ای در شبکه

توان همچنین می آید.می به دستو بهترین زمان عنوان نماینده از خطا( )به MAEین کردن سنگوسبک ای ازارزیابی در جستجوی شبکه

با  هامعیاری مجموعهشاخصی از  مثلاًنظیم نمود )تسفارشی  صورتبهبرداری متخصص بهرههای ترکیبی و مبتنی بر خواست معیار

 .(بر اساس نوع نیاز های متفاوت برای هر یکوزن

مانند  ترمقاوم یهااز شاخص یریگبهره پذیردهای پرت میزیادی از داده تأثیرکه  هااستفاده از میانگین برای نمایندگی داده برخلاف

و  یداراعملکرد پ یانگرکه ب در منحنی توان بالاتر یرمقاد یژهوبهکند )یها را فراهم مداده یعاز توز ینمع یها امکان تمرکز بر بخشچندک

پس از  .دهندیارائه م ینعملکرد تورب یواقع یطاز حداکثر توان بالقوه و شرا تریقدق یبازتابتوانند ها میچندکو  (هستند ینتورب ینهبه

سازی چندک و انتخاب نقاط نماینده فراهم عنوان ویژگی مناسب با استفاده از ماتریس همبستگی، امکان پیادهانتخاب سرعت باد به

 به طورتوان منحنی شوند تا در هر بازه، رفتار تقسیم می های تقریباً مساویهایی با تعداد نمونههای سرعت باد به بازهابتدا دادهشود. می

مونه کافی هایی که تعداد ن، تنها بازهاطمینان بیشترشود. سپس برای  و ناهمگونی در توزیع منحنی توان در نظر گرفته نواخت بررسییک

ی معتبر، جلوگیری شود. در نهایت، برای هر بازهآماری  شوند تا از ناپایداری( نگه داشته میباشند شدهدارند )بیش از یک آستانه تعیین

 استهای کمتر با دادهیند، تولید منحنی توانی هموارتر انتیجه این فر .شودو سرعت باد متناظر انتخاب میاز توان خروجی  هدلخوا چندک

در این  .کلی توربین در نظر گرفته شده استرفتار  یاست؛ ول یافتهکاهشمحسوسی  به طورکه در آن اثر نقاط پرت و نوسانات تصادفی 

علاوه بر  در این است که انتخابمزیت این میانه است. ام یا  50چندک  ،پردازشپیشدر گام چندک ی برای پیشنهادمقدار پژوهش، 

، یق و شدیددقنیازی به تنظیم  و های متفاوت توربین بادی ثابت بماندتواند برای ساختارمی میانهمقدار نویز و نقاط پرت،  تأثیرکاهش 

  شود.میو از پیچیدگی انتخاب آن جلوگیری  توربین بادی ندارد داده و به ساختار بسته

شده ثبت یالحظه یهابا دادهمدل ای لحظهمقدار تخمین ی مقایسهز ابیند و سازی شده آموزش میهای پاکسپس مدل با داده 

، بیانگر وقوع یگنالس ینامیزان انحراف از  که ((11) یرابطه) شودی( محاسبه مresidualموسوم به مانده ) یگنالی، ساسکاداتوسط سامانه 

)و  یرعادیرفتار غ ،((12)ی رابطه) شدهیینتع یآستانه یکعبور مقدار مانده از  در صورتاست. شرایط مطلوب از انحراف  ی ونابهنجار

 پردازششی پیدر مرحله نقاط پرت ییامکان شناسا ،ماندهباقی یگنالس یلتحل ین؛ بنابراشودیو گزارش م ییشناساعیب( وقوع یک نه 

  .کندمیفراهم بعد از آموزش مدل را  نابهنجاری دادهو 

 

(11) 

(12) 

 

 

 

 ماندهباقیمقدار انحراف معیار سیگنال  rσو  ی واقعی در آن لحظهداده مقدار t، txدر زمان  ماندهباقی مقدار  tr، (12)و  (11)در روابط 

 است. 

تعیین در  معمولاًشود. ی چندکی پیشنهاد میدوباره استفاده از حدود آستانه، و تشخیص یبرداربهره گامپس از آموزش مدل و در 

استفاده  سیگما-3 روش حد آستانه ازشود و نرمال فرض می توزیع صورتبهسیگنال مانده در توربین ، سازیو برای ساده حدود آستانه

انحراف معیار  σمیانگین سیگنال مانده و  μکه در آن  شودتعریف می ]3σ + μ,  3σ - μ [ تصوری اطمینان بهبازه در این روش،شود. می

ای که از ، مقادیر ماندهین؛ بنابراگیرنددر این بازه قرار می هاداده ٪99٫7بیش از نرمال باشد  صورتبه سامانهرفتار که صورتیدر .آن است

  است.  نابهنجاریا  غیرعادی یطهنق ،با احتمال بسیار بالا خارج شوند( (12)ی رابطه) این بازه

الگوی توزیع از موارد،  برخیدر صورت نرمال نیست. به کاملاً و واقعاً نگاه شود سیگنال مانده در توربین بادیتر عمیق، اگر حالینباا

 ییمنجر به شناسا سیگما-3روش استفاده از  شودیکه باعث مباشند  چولگیکلی  صورتبهکشیدگی دم یا  یداراممکن است ها داده

 . فرض توزیع نرمال استوار استو ی اطمینان ناحیهبر ، کار آنشود؛ چراکه اساس نادرست 

Predicted valuet tr x 

3t rr  
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 یساده مقدار به طور qیا  چندک. شودیم یشنهادپمحلی  چندکاستفاده از  ،هادادهرفتار تر دقیقو  تربینانهواقع تحلیل یبرابنابراین، 

 ٪95است که  یمقدار (q₉₅ یا) چندک ینام 95، مثالعنوانبهآن قرار دارند.  یرزاز نظر مقداری، ها از داده یدرصد مشخص یکاست که 

بودن توزیع و  فرض نرمال یجابه یکرد،رو ین. در اگیرندیبالاتر از آن قرار م هاداده ٪5 تنها و هستند آن از کمتراز نظر مقداری  هاداده

تنی بر واقعیت مب ییکارا ،یجهو در نت شودیم یینها تعداده یواقع یعبر توز یآستانه مبتنحدود بندی سیگنال، با بازهسیگما، -3استفاده از 

 شود. پیشنهاد می (14)و  (13)ی حد آستانه (12)استفاده از  یاجبه ین؛ بنابرادهدیارائه م نقاط پرت یصتشخ از

 

(13) 

(14) 

 

 

 

به ترتیب مقدار چندک  LpQو  RpQ  و یا دم چپ بخش منفی سیگنال مانده Ltr ،یا دم راست بخش مثبت سیگنال مانده Rtr که در آن

 ت.اسراست  و چپ طرفی برای حد آستانه

نقاط  عنوانبهای غیرمتعارف از خود نشان دهند که سیگنال مانده هاییها، دادهمرز حذف دادهو  حد آستانه عنوانبه هاQpبا تنظیم  

نامتقارنی توزیع سیگنال در رفتار توربین بادی، در صورت  درنظرگرفتندقت و  بالابردنشوند. برای در نظر گرفته و حذف می نابهنجار

 2شکل  رد این رویکرد شودرفتار متفاوتی اعمال می های مثبت و منفی سیگنالنامتقارن بودن توزیع، به نیمه بهباتوجهو  چولگیوجود 

 مشخص است.

 صورتبهرا  نابهنجارهای ، دادهسیگما-3روش با داشتن آزادی عمل بیشتر نسبت به  ی چندکیروش آستانهدهد مین نشا این شکل

ها را دادهتری بینانهواقع به طرزتوان می ماندهباقیتطبیق حدود آستانه بر شروع انحراف در سیگنال در واقع با  .کندتر شناسایی میدقیق

 QQی منحنتحلیل  دهایی ماننیا روش ماندهباقیی چندکی، بر اساس سیگنال مقدار مناسب این حدود آستانهو گزارش نمود. شناسایی 

بادی مقادیر  هایتوان برای بسیاری از توربینمیدر توربین بادی  ماندهباقی یگنالسرفتار نزدیک به نرمال  بهاما باتوجه آید؛یم به دست

ی جدی بخورد سازی لطمهمدل دقتبهبدون اینکه  ایگزین نمودج )راست و چپ( ی بالا و پایینبرای آستانهرا  10و  90متداول مانند 

مقادیر  ،یفیتباک توربین بادیهای دادهدر  معمولاً، فرض نزدیک به نرمال بودنعدم  در صورت .ستا شدهدادهنشانکه در بخش نتایج نیز 

 .وجود داردنقاط پرت نویز و  یکم درصدها، داده گونهاینچراکه در  آیند؛یم به دست، 10و  90حول نقاط  وخطاآزمونبا اندکی  مناسب

 

 توزیع شبه نرمال و حدود آستانه: 2شکل 

 

pQtr

Rt Rp,     Lt Lp,     Q Qr r

Quasi normal distribution and threshold bounds 
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ترین همسایه نزدیک  Kهای تمیز، مدل با استفاده از داده، (10و  90ی )برای نمونه نابهنجارجهت تشخیص  حد آستانهتعیین پس از 

ای خارج از این حد چنانچه داده که یطوربهپردازد می نابهنجاری داده( به تشخیص نقاط 13)ی حد آستانه بهباتوجهبیند و آموزش می

 شود.اعلام میعادی( ای با رفتار غیر)داده نابهنجاری داده عنوانبهآستانه باشد آنگاه 

بندی و حد آستانهسازی با استفاده از بازهشود. این پاکمانده ذخیره میشود و سیگنال باقیسازی میها پاکبه طور خلاصه، ابتدا داده

و حد آستانه ماندهسیگنال باقی بهباتوجهبیند و های تمیز آموزش میگردد. سپس مدل یادگیری ماشین با این دادهی چندکی اجرا می

ی دادهالگوریتم و بلوک دیاگرام کلی تشخیص  شود.هنجار بودن بررسی و اعلام میب، وضعیت نامحلی )در هر بازه جداگانه( ی چندکی

 آمده است. 3شکل و  2جدول در  ترتیبه ی بنابهنجار

 

Abnormal data detection algorithm 

 نابهنجاری داده: الگوریتم تشخیص 2جدول 

 ورودی:
𝐃 =  {(𝒙ᵢ, 𝒚ᵢ)}𝒊=𝟏

𝒏 (تمیی شده یدادهمجموعه  

 ام وریت :

 های اامسازی دادهو پاک پرداز پی  ا1

 آموز  مدح یاد یری ا2

  14)  و 13)ی ، رابطهماندهباقیبر اساس چندک و سی ناح  ا تییین  د آستانه2

 بر اساس  د آستانهی ورودی وضییس دادها بررسی 3

 اروجی:

 داده وضییساع م 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ینابهنجار یداده: بلوک دیاگرام تشخیص 3شکل 

 

 ی خامسازی دادهپاک

 آموزش مدل

 آموزش دیدهمدل  ناهنجاری اعلام وضعیت بررسی حد آستانه

 

 ی خامداده

 ی ورودیداده

 ماندهسیگنال باقی

 مقدار پیش بینی 

 های تمیزداده

 هنمایندبازه بندی و انتخاب 

 با نماینده  آموزش مدل

 پرت داده بررسی حد آستانه و حذف

 ی خامداده

 های تمیزداده

Abnormal data detection block diagram 
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 آزمای  و نتای  ا4

 10های بازهها در دادهاست.  گرفتهصورت واقع در ترکیه های اسکادای یک مزرعه توربین بادی واقعیدادهرو بر اساس  آزمایش پیش

ساختار این ای از خلاصه .شده استیک سال ثبت  زمانمدتکه طی  است 2018 هزار داده برای سال 50حدود ای و شامل دقیقه

 آمده است. 3جدول در  دادهمجموعه

 های بدون برچسب: ساختار داده3جدول 

 توضیحاا ستون

Date/Time  ایدقیقه 10های ها در بازهثبت دادهو تاریخ زمان 

LV ActivePower (kW)  ووات()کیل ای تولید شده توسط توربینلحظهتوان 

Wind Speed (m/s) متر بر ثانیه( سرعت باد در ارتفاع هاب توربین( 

Theoretical_Power_Curve (kW) کیلووات(نامشخص تحت عنوان تئوری  یتوان( 

Wind Direction (°) درجه( جهت باد در ارتفاع هاب توربین( 

 

 

مشخص در نمودار  قرمزرنگ ه ب و ضربدر نقاط پرت در قالب ده است.شهدادنشان 4شکل در ها این دادهمنحنی توان توربین بادی 

 حذف شوند.قبل از آموزش مدل، و  پردازشیشپ یحلهدر مرکه لازم است است 

 4شکل در که  طورهمانمحدودیت دارد. نقاط پرت برخی  ییدر شناسا یتمالگور یناست؛ اما ا اسکنبیدیسازی اول روش پاک

ناموفق  یهمتر بر ثان 17تا حدود  5در محدوده سرعت باد مانند خطمتراکم و  های پرتداده یصدر تشخ یتمالگور ینا شودیمشاهده م

 .(5شکل و  4شکل کند در ها اشاره میهایی که فلش به آن)داده ها نیستو قادر به حذف آن کندیعمل م

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 منحنی توان توربین بادی :4شکل 

 

Structure of unlabeled dataset 

 

Wind turbine power curve 
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 فیلتر ازبدون استفاده  اسکنبییدشده توربین بادی با  یسازپاکمنحنی توان  :5شکل 

 

 یهاداده عنوانبهرا ها بلکه آن یست؛ننقاط پرت  عنوانبهها بخش از داده ینو حذف ا ییتنها قادر به شناسانه اسکنبیدیدر واقع، 

و ملاحظات  یشین )که به برخی در مقدمه پژوهش اشاره شد(است که بر اساس مطالعات پ یدر حال ین. انمایدیم یبندمعتبر طبقه

از  دیدارد و با یسازبر دقت مدل یمنف یرتأث تو گذراس آلیرایدهغ یتکه مربوط به وضع یباد یناز عملکرد تورب یهناح ینا ،نظری

محدوده است که منجر  یننقاط در ا یو تراکم بالا اسکنبیدی یپارامترها یتاز ماه یناش یتمضعف الگور ینحذف گردد. ا دادهمجموعه

در همین ابتدای کار نیاز دخالت و حذف با فیلتری جداگانه  اسکنبیدیالگوریتم  ین؛ بنابراشودیخوشه ظاهراً معتبر م یک یلبه تشک

گیرد و دقت آن کاهش این نقاط پرت حذف نشده قرار می تأثیرشدت تحتمانند دارد وگرنه عملکرد تخمین مدل بهبرای نقاط خط

این  .شودحذف می دادهمجموعههای سرعت باد و توان خروجی، این نقاط از محدوده در محور یابد. پس با تعریف فیلتری با دومی

ذف د. پس از حنشوو از نو تعیین است و باید بر اساس ساختار هر توربین، جداگانه متفاوت ، مختلفهای ازای توربین بادیها بهمحدوده

خروجی، برای  یشدهیسازپاکهای شود و در نهایت، دادهداده می اسکنبیدیسازی به ها جهت پاکی دادهماندهفیلتر، باقی ییلهوسبه

گذارد. می یرتأث یداًشدتواند تصادفی یا تجربی انتخاب شود که بر دقت الگوریتم های الگوریتم میشود. پارامترازی به مدل داده میسمدل

( و مبتنی 6/0، ...،2/0، 1/0و شعاع  6، 5، 4، 3ای برای تعدادی محدود از مقادیر )نقاط اس جستجوی شبکهدر این پژوهش انتخاب بر اس

+ 1)ضعیف( و  -1سنجد و مقداری بین یها را مخوشه ییو جدا یفشردگ یزانشاخص مبر شاخص سیلوئت انتخاب شده است. این 

تار ساخاستفاده شده و  اسکنبیدیآورد. ساختار  به دستتوان از این طریق می)عالی( دارد و مقادیر مناسب برای ساختار الگوریتم را 

 آمده است. 6شکل سازی شده در و نمودار پاک 4جدول تعریف شده در  فیلتر

Cleaned wind turbine power curve using DBSCAN without filtering 
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 فیلتر استفاده ازو  اسکنبییدشده توربین بادی با  یسازپاکمنحنی توان  :6شکل 

 

چندک،  ها وبا تعیین تعداد بازه صرفاًبرای هر توربین،  فیلتراین روش بدون نیاز به اعمال  ، روش پیشنهادی است.یسازپاکروش دوم 

شوند های بادی ثابت نگه داشته میبرای بیشتر توربین معمولاًمزیت این رویکرد این است که این پارامترها دهد. سازی را انجام میپاک

ی برای انتخاب داده( 50) میانهاستفاده از چندک  اشاره شد قبلاًکه  طورهمان .ندارند ینبه تورب ینتوربهای مکرر و و نیازی به تنظیم

اعتماد لو قاب مناسبها مقدار کند و برای اغلب توربینهای پرت استخراج مینماینده از هر بازه، رفتار معمول توربین را بدون اثرگذاری داده

شود تا مقدار انجام می وخطاونآزمو توسط متر بر ثانیه  5/0یعنی  IECحول مقدار ارائه شده توسط طبق جستجو نیز ها تعداد بازه .است

ی و تعداد بازه در نظر گرفت. برای دقت بهتر بازه 50باید حدود  باد سرعت بهباتوجهطبق این استاندارد، بر  مناسب استخراج شود.

و سپس شود بررسی می 150، و... تا 20، 10برای مقادیر  بازهتعداد شود و حول این مقدار انجام می وخطاآزمون، هامتناسب با داده

 این فرایند در  .است 100. نتیجه تعداد شودو زمان کل، انتخاب می آمدهدستبهی بهترین مقدار بر اساس مقدار خطا

 یبرا یازداد نقاط موردنحداقل تعمقدار قل نقاط است. پارامتر ساختاری بعدی، تعداد حدااست.  شدهدادهنشان 9شکل تا  7شکل 

  آمده است. 5جدول در پیشنهادی  روش هایمقادیر پارامتر .ه استانتخاب شد 10 دلخواهو به تصادفی، خوشه یک یلتشک

 است. یافتهدستبه کمترین مقدار  100 مقدار، MAEکه از نظر خطای  ددهنشان می 7شکل 

 

Cleaned wind turbine power curve using DBSCAN with filtering 
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 برای انتخاب بهترین مقدار بازهبر اساس تعداد بازه  MAEنمودار تغییرات : 7شکل 

 بهباتوجهآورده است که  به دستها زمان آموزش متوسط را به نسبت دیگر مقادیر بازهنیز  100ی ، تعداد بازه8شکل  از طرفی، در

 کرد. یپوشچشم آمده به وجود اندک توان از اختلاف زمانیکردن دقت مناسب آن، می ینوسنگسبک

 
 

 بازه مقدار و زمان بر اساس تعداد بازه برای انتخاب بهترین MAE: نمودار تغییرات 8شکل 

MAE variation based on the number of intervals for selecting the optimal bin value 

 

MAE and time variation based on the number of intervals for selecting the optimal bin value 
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های ارزیابی در ی شاخصدهد که همهها نشان میسازی را بر اساس تعداد بازهمدلنمودار جامعی از عملکرد  9شکل کلی،  صورتبه

بین تعداد  ترین گزینه درو مناسبها به برتری رسیده است ی این شاخص، در همه100تعداد بازه  .گیردیدر برمرا ( 10)تا  (8)روابط 

 بررسی شده است. 

 
 های متفاوت برای انتخاب بهترین بازه از نظر عملکردی: نمودار عملکرد مدل بر اساس بازه9شکل 

 

 فیلترو اسکن بیید: مشخصات ساختار 4جدول 

 ε  5/0هم ای ی )

 اوشه ی  ی تشک یبرا یازموردن داق  تیداد نقاط 

(min sample  

5 

در  خروجیمتر بر ثانیه و توان  25تا  4سرعت باد بین  فیلتر شرط اوح

 کیلووات 100تا  0ای بین محدوده

بین توان خروجی و  متر بر ثانیه 25تا  14سرعت باد بین  فیلتر دومشرط 

 واتوکیل 3500و  3300

 

 
Structure of proposed method to select the representative data 

 جهت انتخاب نماینده یشنهادیروش پ : مشخصات ساختار5جدول 

 10  داق  نقطه در بازه

 50 دادهمجموعهتوربین و ، ثابس برای هر  qچندک )

 100 ها )تیداد نقاط نماینده بازهتیداد 

 

 در شود که انتخاب می هاداده کل به نمایندگی از های نماینده( داده100ی مناسب )در اینجا تعداد بازه آمدندستبهپس از 

Model performance based on different bin number to identify the best number functionally 

 
Structure of DBSCAN and filter 
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 شود.استفاده می رنگیآبی نقطه 100 ، تنها ازدادهمجموعهجای کل به برای آموزش مدل است. شدهدادهنشان 10شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نماینده یهاداده: منحنی توان و 10شکل 

 

 

 ب( آموزش مدل

 تست، یدادهمجموعهو  مدلساختار دیگر نظیر  یهاعاملساختار و ی همه، پردازشپیشهای روشی بدون سوگیری مقایسه منظوربه

با داده ترین همسایهنزدیک  K مدل .سازی استهای پاکروش صرفاًو تنها تفاوت  شده استگرفته در نظرمشترک و یکسان  صورتبه

 ارزیابی، روش دوبین  مشترک نشده ودیده یدادهمجموعهبیند و سپس همگی با یک آموزش می ،مختلفهای روش هبهای تمیز شده 

 شود و فاصله از نوع اقلیدسی خواهد بود.فرض می 5تعداد همسایگی عدد ورودی مدل، سرعت باد انتخاب شده است و شوند. می

 

 ارزیابی عملکردج( 

شکل و  11شکل در  ی اطمینانو ناحیه یابیارز ینا اولیه یجنتا شود.استفاده می( 10)تا  (8) یارهایها، از معمدل یفیتک یابیارز یبرا

عملکرد مناسبی از خود نشان داده  ،پردازشهر دو روش پیش یازابه ترین همسایهنزدیک  K، مدل هاطبق این شکلآمده است.  12

های بصری تنها نمودارنهشود که قتی ظاهر میو پنهاندقیق و تفاوت  یاست؛ ولی اطمینان قرار داشته ها در ناحیهو اکثر تخمین است

ی موارد بهتر عمل همهدر  یباًتقرپیشنهادی  سازیپاکاست.  مشاهدهقابل 6جدول مقایسه شوند. این مقادیر در  نیز مقادیر کمیبلکه 

  است. یافتهکاهشزمان کل  %50 بیش از که یطوربهدهد های اجرا نشان میزمانبهبود خود را در عملکرد کرده است و اوج 

 

Power curve and the representative data 
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 سیگما-3ی حد آستانهو اسکن بییدشده و مقادیر واقعی برای  بینیپیش یهاداده: 11شکل 

 

 
 

 چندکی حد آستانهو  یشنهادیروش پ شده و مقادیر واقعی برای بینیپیش یهاداده: 12شکل 

Predicted data and true values for DBSCAN and 3-sigma threshold 

 

Predicted data and true values for proposed method and quantile threshold 
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 بر اساس عملکرد کلی هابندی مدلتایج و رتبهن :6جدول 

 

 زمان ک 

 )ثانیه 

زمان 

 پرداز  یپ

  ثانیهمیلی)

زمان 

 یسازمدح

  ثانیهمیلی)

2R MAE RMSE  رتبه مدح پرداز پی 

 روش 05/83 33/50 9958/0 2 148 0٫15

 پیشنهادی

K  
 تریننزدیک

 همسایه

1 

  K اسکنبیدی 41/98 98/59 9941/0 10 980 99/0
 تریننزدیک

 همسایه

2 

 

 دهد.صورت بصری نمایش می( بهMAEهای ارزیابی )ای از کاهش شاخصزمان با نمونه، کاهش زمانی را هم13شکل  همچنین

 

 
 

 MAEنمودار کاهش زمان و : 13شکل 

 

ی چندکی ، با استفاده از حدود آستانهدیدهآموزششود و مدل به مدل داده می شدههای تمیز داده، ینابهنجارتشخیص در گام بعد 

)سرعت باد حدود  66و بازه  65ی در بازه ماندهباقیی محلی و سیگنال برای نمونه، حدود آستانه پردازد.محلی به تشخیص نابهنجاری می

 است. این حدود، متناسب با هر بازه، متغیر و پویا است. شدهدادهنشان 14شکل  ( در1/9تا  8/8

Results and ranking based on overall performance 

 

Time and MAE decrease chart 
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به حدود ، نمودار سمت راستهای نابهنجار بر اساس حدود آستانه مشخص است. منحنی توان و دادهنمودار سمت چپ، و  15شکل در 

 یناو در غیر نابهنجار باشد  تعریف شدهی خارج از بازهتحت بررسی، داده نچه . چناپردازدمی ماندهباقیسیگنال و ی چندکی آستانه

 درو  های نهایی استبرداری جهت اتخاذ گامی هشدار به متخصص بهره، نخستین لایهتشخیص و هشداراین  .شودسالم اعلام می صورت

)به هر دلیلی مانند کاهش عمدی توان، کاهش بار در شبکه، کنترل  خواهد کرد نظرصرف ،از هشدارکارشناس داده،  بودنسالم صورت

 (.نابهنجاری ظاهر شودصورت به یباشد؛ ولتواند سالم حفاظتی، تعمیرات و... داده می

 

 

 

 

 66و  65ی و سیگنال باقی در بازه دکی محلیچن : حدود آستانه14شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
 : راستبه  چپاز  یببه ترتترین همسایه نزدیک  Kو  روش پیشنهادی ی با استفاده ازنابهنجارهای تشخیص مجموعه شکل: 15شکل 

 سرعت باد-ماندهباقیسیگنال نمودار و منحنی توان نمودار 

Local quantile thresholds and residual signal in 65 and 66 bins 

 

Abnormal data detection for the proposed method and KNN algorithms. From left to right: the power curve and 
the residual–wind speed curve 
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  یرییجهنت ا5
 های بادی ارائه شد. در توربین نابهنجارهای سازی منحنی توان و شناسایی دادهبرای پاکی در این پژوهش، یک چارچوب

ی نماینده انتخاب عنوان دادهی هر بازه بهبندی شده و میانهسرعت باد بازه، ابتدامعرفی شد.  جدیدی پردازش، روشی پیشدر مرحله

انند ثابت در نظر توها، چندک انتخابی و حداقل نقاط هر بازه است که چندک و حداقل نقاط میشود. این ساختار شامل تعداد بازهمی

تعیین گردد. این رویکرد ضمن کاهش حجم  وخطاآزمونیا با  IECمانند  ها بر اساس استانداردهای موجودگرفته شوند و تعداد بازه

-3ی سراسری جای استفاده از آستانهی، بهنابهنجاری تشخیص در مرحله. کندسازی منحنی توان را حفظ میمحاسباتی، دقت مدل

مانده، فرض ها بر اساس سیگنال باقیی آستانهبندی سرعت باد و محاسبهگرفته شد. با بازه به کاری چندکی محلی ود آستانهسیگما، حد

 شود. های مختلف باد در نظر گرفته میها حذف شده و ناهمگنی خطا در سرعتنرمال بودن داده

ی منحنی و ارائه ، کاهش زمان اجراهای پرتوانایی حذف مؤثر دادهت ،پیشنهادی پردازشپیشها نشان داد که چارچوب نتایج آزمایش

 د.دهها ارائه میسازی دادهبدون نیاز به فیلتر اضافه، عملکرد بهتری در پاک ،اسکنبیدی را دارد و در مقایسه با روشتر دقیقتوان 

ارگیری کهای محیطی و بهتر، استفاده از دادههای پیشرفتهتوان به ترکیب این چارچوب با الگوریتمعنوان مسیرهای آتی پژوهش، میبه

  .و رفتار نرمال اشاره نمود یچند ورودمنحنی توان 
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