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基于 GM(2,1)和辨识算法的风电功率短期预测研究 

王子赟，纪志成 
(江南大学物联网工程学院轻工过程先进控制教育部重点实验室，无锡 214122) 

摘要：提出一种基于灰色理论和辨识模型的风电功率短期预测的方法。采用 GM(Grey Model)(2,1)

灰色方法建立具有迭代性质的 GM(2,1)风速预测模型。将有限输入响应滑动平均非线性辨识模型引

入到风电特性曲线的建模研究中，通过随机梯度搜索，提出了基于辨识模型的风电功率短期预测方

法。针对实际风场采样数据的研究结果表明，所提出的灰色模型和辨识算法准确拟合了风电功率特

性曲线并精确预测了风电机组的输出功率，该方法实现了对风电功率特性曲线的实时建模，提高了

风电功率短期预测的精确性。 
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Abstract: A method based on the gray theory and identification model was proposed to predict the 

short-term wind power generation. GM(2,1) model was applied for establishing a wind speed prediction 

model with an iterative step. After the wind speed prediction procedure, a finite impulse response moving 

average nonlinear Hammerstein model was used in the modeling between wind speed and wind power 

generation. By adopting the stochastic gradient searching theory, a wind power generation forecasting 

algorithm was proposed. The proposed simulation shows that the presented method can forecast the real 

time power generation of wind turbine and raise the accuracy of the wind power prediction, and the 

simulation that uses the actual data from real wind farm improves the practical applicability of proposed 

Grey-Identification model. 
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1  

引言 

风能是一类取之不尽、用之不竭的清洁能源，
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作者简介：王子赟(1989-)，男，江西抚州，博士，研

究方向为非线性系统辨识理论及风电功率预测；纪

志成(1959-)，男，浙江杭州，教授，研究方向为复

杂系统控制理论和风力发电最优控制。 

因此在当前的能源危机背景下，合理开发风力资源

和开展风能利用的研究受到各国政府和专家学者

们的长期关注。然而，风能的间歇性和随机性给风

电的并网和风电系统的稳定性带来了极大的挑战。

如何准确的预测风电功率，对衡量风场的风能规模

和缓解电力系统调峰调度都具有重要意义，也是当

前学界研究的热点问题。 

目前，国内外研究人员在风电功率的预测领域

1
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已经取得了一定的成果。从预测对象角度，可以将

风电功率的预测方法分为直接预测和间接预测。在

直接预测类的预测方法中，时间序列法是最常用的

风电功率预测算法[1-4]，通过编制和分析风电场过

往的风电功率数列，根据时间序列反映出的变化趋

势进行类推和延伸，从而得出下一段时间内的风电

功率预测值。此外，小波分析[5-6]、卡尔曼滤波法[7-8]

和支持向量机[9-10]等方法也被用于研究风电功率预

测问题。 

然而，直接法的预测过程往往忽略了对风电功

率预测精度具有较大影响的物理因素，例如风速、

风向、温度等，因此模型的稳定性不高。相比而言，

间接预测则考虑到直接预测过程的不足，引入了更

多的气象因素，多角度的分析风电功率预测问题。

通过预测风速，随后针对风电功率特性曲线进行建

模是一种常用的两步预测方式，而提高预测精度的

关键就在于提高风速的预测效果和对风电功率特

性曲线的精确建模。风速预测领域的研究方法有很

多[11-13]，文献[14-15]采用空间相关法，使用相关系

数作为判据建立了分风向相关模型；文献[16]采用

多层神经网络方式构建了风速预测模型并对比了

不同训练模式对建模的影响。灰色模型是一类重要

的建模方式，在风速预测领域也有广泛的应用。文

献[17-19]采用灰色GM(1,1)模型针对风速序列进行

建模，并检验了预测误差情况。在获得风速预测值

后，通过针对风电功率特性曲线的精确拟合，从而

获得风电功率的预测值。由于风速预测的精度往往

比功率预测精度高，因此这种间接预测的效果要好

于直接预测法。 

本文基于上述研究，采用经过残差修正的灰色

GM(2,1)模型预测风速，算法具有迭代特性，做到

采用最新的风速数据逐步代替旧的数据，实现更精

确的风速预测，同时引入系统辨识的方法建立

FIR-MA (Finite Impulse Response Moving Average)

非线性模型，对风速-风电功率特性曲线进行参数

辨识，通过随机梯度辨识算法得出恰当的曲线参

数，从而获得风电功率预测值，最后本文依据实际

风场的采样结果并根据模型需要进行适当的数据

处理，筛选适用于风电功率特性曲线的建模数据，

验证了该方法及模型的可行性和有效性。 

1  基于迭代灰色 GM(2,1)的风速预

测算法 

1.1 GM(2,1)风速预测模型 

灰色GM(2,1)模型的输入向量为风场某时刻区

间内的风速序列： (0) (0) (0) (0)( (1), (2), , ( ))v v v n=V ，

其中： (0) ( )v i 是实测风速值；n 表示灰色 GM(2,1)

模型的维数。 

该 GM(2,1)模型对应的 1-AGO 序列 (1)V 和

1-IAGO 序列 (1) (0)a V 分别为： 

(1) (1) (1) (1)( (1), (2), , ( ))v v v n=V            (1) 

(1) (0) (1) (0) (1) (0) (1) (0)( (2), (3), , ( ))v v v na = a a aV  (2) 

其中： (1) (0) (0) (0)( ) ( ) ( 1), 2,3 ,,v k v k nv k k      。 

在 GM(2,1)模型中，风速序列的紧邻均值生成

序 列 为 (1) (1) (1) (1)( (2), (3), , ( ))z z z n=Z ， 其 中 

(1) (1) (1)1
( ) ( ( ) ( 1)), 2,3, ,

2
z k v k v k k n      

利用风速的 1-AGO 生成序列和 1-IAGO 序列，

构造 GM(2,1)的风速预测模型，具体如下： 

(1) (0) (0) (1)
1 2( ) ( ) ( )v k a v k a z k b           (3) 

对应的 GM(2,1)预测模型的白化方程为 
2 (1) (1)

(1)
1 22

d v dv
a a v b

dtdt
                 (4) 

式中： 1a 和 2a 表示 GM(2,1)风速预测模型的发展系

数；b 表示预测模型的灰色作用量。参数向量

T
1 2[ , , ]a a b=θ 的最小二乘估计 q̂可以由下式计算： 

T T 1 T
1 2

ˆˆ ˆ ˆ[ , , ] ( )a a b -= =θ B B B Y             (5) 

式中

(0) (1)

(0) (1)

(0) (1)

1

1

(2) (2)

(3) (3)

( ) (2 1)

v z

v z

v n

=

z

 
 
 
 
 
  

 

 

 

  
B               (6) 

2
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(1) (0) (0) (0)

(1) (0) (0) (0)

(1) (0) (0) (0)

(2) (2) (1)

(3) (3) (2)

( ) ( ) ( 1)

= =

v v v

v v v

v n v n v n







   
   
   
   
   






      

 
Y     (7) 

一般情况下，在实际风电场中由于风速的波动

性和偶然性较大，预测过程中不可能产生重根(或

共轭复根)，因此在实际数据处理过程中，白化方

程(4)的解为 

1 2(1) (1) (1)
1 2

2

ˆ
ˆ = + = + +

ˆ
r t r t b

v v v c e c e
a

           (8) 

其中： 1r ， 2r 是特征方程 2
1 2ˆ ˆ 0r a r a   的不等实

根。由此，可得到 GM(2,1)模型的时间响应式为 

1 2(1)
1 2

2

ˆ
ˆ ( 1)= + +

ˆ
r k r k b

v k c e c e
a

               (9) 

再作 1-IAGO 还原，得到风速的预测值 
(0) (1) (1)ˆ ˆ ˆ( )= ( ) ( 1)v k v k v k                (10) 

1.2 具有迭代性质的 GM(2,1)风速预测算法 

采用上述灰色 GM(2,1)预测算法，将很好的利

用一元二阶方程的高阶优势，在有限数据区间的条

件下更好的拟合实测风速曲线。但是，随着测量时

间 t 的增加(即测量点 k 的增加)，数据量将明显增

大，对应的信息向量矩阵 B和 Y的维数也将显著

增加，但原先一些测量时间较为久远的数据并没

有包含目前风场的风速信息，这些“较老”的数据

不仅不能提供应有的信息量，相反会增大预测的

误差。 

本文提出解决这一问题的方法是：将风速序列

中“最老的”数据剔除，引入最新测量的风速数据，

采用这种迭代思想来不断更新信息向量矩阵 B 和

Y，在保持维数不变的情况下，提高预测的精确性。

同时，引入迭代算法，对每一次风速预测过程中产

生的信息向量矩阵 B 和 Y 进行辨识，得出最优的

风速预测值。 

设矩阵 ( )iB 和 ( )iY 在 i 时刻的维数为 k(k 为定

常数)，下面列出基于迭代的灰色 GM(2,1)风速预测

算法： 

(0) (0)

(0) (0)

(0) (0)

( ) ( ) 1

( 1) ( 1) 1

( 1) ( 1) 1

v i z i

v i z i

v i k z i k

  
 

    
 
 
       

=
  

B   (11) 

(1) (1) (1)1
( ) ( ( ) ( 1)),

2

, 1, , 1

z j v j v j

j i i i k

  

            (12)

 

(0)

(0)

(0)

( )

( 1)

( 1)

v i

v i

v i k

 
 

 
 
 
   

=


Y                    (13) 

T
1 2

T 1 T

ˆ ˆˆ ˆ( ) [ ( ), ( ), ( )]

( ( ) ( )) ( ) ( )

i a i a i b i

i i i i-

= =

B B B Y

q

           (14)
 

1

2

( )( 1)(1)
1

( )( 1)
2

2

ˆ ( ) ( )

ˆ( )
( )

ˆ ( )

r i i k

r i i k

v i k c i e

b i
c i e

a i

 

 

  

       (15)
 

2
1 1

1 2

ˆ ˆ( ) ( )
ˆ( ) ( )

2 4

a i a i
r i a i              (16) 

2
1 1

2 2

ˆ ˆ( ) ( )
ˆ( ) ( )

2 4

a i a i
r i a i              (17) 

(0) (0)
2 2

2
1

2 1

ˆ( )
( ) ( 1) ( ) ( )

ˆ ( )
( )

( ) ( )

b i
r i v i v i r i

a i
c i

r i r i

  



  (18) 

(0) (0)
1 1

2
2

1 2

ˆ( )
( ) ( 1) ( ) ( )

ˆ ( )
( )

( ) ( )

b i
r i v i v i r i

a i
c i

r i r i

  



  (19) 

(0) (1) (1)ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( 1)v i k v i k v i k            (20) 

(0)

(0)

(0)

ˆ ( )

ˆ ( 1)ˆ ( )

ˆ ( 1)

v i k

v i k
t

v n

 
 

    
 
  


V                  (21) 

以下是基于迭代的灰色GM(2,1)风速预测算法

的具体步骤： 

首先，收集采样风速序列 ( ) : 1,2, ,v i i n  ，

同时设定迭代初始值 i=1； 

3
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由(12)计算风速的 1-AGO 序列，并分别由(11)

和(13)组成向量 B和 Y； 

用(14)更新参数 ˆ( )i ； 

由(16)和(17)分别计算 1 2( ), ( )r i r i ，由(18)和(19)

分别计算 1 2( ), ( )c i c i ； 

根据(15)计算 i k 时刻风速 1-AGO 序列的预

测值 (1)ˆ ( )v i k ； 

根据(20)计算 i k 时刻风速预测值 (0)ˆ ( )v i k ； 

如果 1i k n   ，那么 i 增加 1，同时返回步

骤 2)； 

由(21)获取风速时间序列的预测值 ˆ( )v t 。 

2  风速-风电功率曲线的迭代辨识模型 

2.1 风电功率特性曲线分析 

风电机组的实时出力情况与多种因素有关，其

中包含当地的空气密度 r、风机的风轮半径 R，实

时风速 v，以及风机的风能捕获效率 ( )pC  。具体

的有功功率计算公式如下： 

2 31
( )

2wt pP R v C  rp                   (22) 

其中： l表示叶尖速比，其大小与风轮的半径 R、

风机转子的转速 l ，以及实时风速 v。叶尖速比 l  

的计算式为： lR

v



  

同时，根据风机在运转过程中呈现出的不同动

态特征，按照风速区间把风机运行过程分为 4 个阶

段：切入风速以下、切入风速至额定风速之间、额

定风速至切出风速之间、切出风速以上等 4 个阶

段。风速-风电功率曲线的理论图如图 1 所示。 

 

图 1  风速-风电功率曲线理论图 

从图 1 可以明显看出，风电功率特性曲线在不

同的风速区间上的函数特征是不一样的，依据风速

的三个临界点：切入风速、额定风速、切出风速，

本文从分段函数的角度，在理论上对风电功率特性

曲线进行分段建模，具体如下： 

0, 0

( ),
( )

,

0,

r

v V

f v V v V
P v

P V v V

v V



 




切入 速

切入 速 定 速

切

风

风 额 风

风额 风

风

出 速定 速

切出 速

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≥

 

然而，上述的理论建模过程只考虑到风电功率

与风速、风轮半径等常见因素有关，没有考虑当地

气象实时变化，以及因长时间机械磨损带来的物理

影响等客观因素，因此理论建模在风电功率预测过

程中往往存在较大的偏差。通过对实际风场的长时

间观测，取得大量风速、风电功率的实测数据后分

析得出，风电机组输出有功功率和风速存在非线性

的函数关系(如图 2 所示)。该函数关系可以用

FIR-MA(Finite impulse response moving average，有

限输入响应滑动平均)模型的函数表达式来表述[19]，

FIR-MA 模型是辨识领域中重要的一类非线性模

型，本文将风速数据作为模型的输入量，将风电功

率数据作为模型的输出量，误差作为信号的噪声变

量，将模型中涉及到的风速向量的非线性参数和噪

声变量的参数作为辨识目标，通过负梯度搜索的方

式，达到辨识未知参数和拟合风电功率特性曲线的

目的。 

 

图 2  风电机组输出有功功率和风速的实测关系图 

/k
W

 

/m·s-1 
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2.2 基于 FIR-MA 随机梯度算法的风电功率

特性曲线拟合 

在图 1 所示的风速-风电功率关系图中，可以

清晰看出：风速处于切入风速至额定风速区间时，

风电功率特性曲线呈现多次函数曲线的增长趋势。

用于风电功率特性曲线拟合的 FIR-MA 模型，其函

数形式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )P t B z v t D z t                (23) 

( ) ( ( ))v t g v t                         (24) 

其中，多项式 ( )B z 和 ( )D z 的具体表述如下： 

1 2
1 2( ) b

b

n
nB z b z b z b z             (25) 

1 2
1 2( ) 1 d

d

n
nD z d z d z d z           (26) 

多项式 ( )B z 和 ( )D z 在 FIR-MA 模型中会带来

时延的效果。由于风速的变化是连续的，因此采用

历史风速数据和误差作为拟合曲线的数据来源，更

有利于拟合风电功率特性曲线。 ( )v t 是关于当前时

刻风速 ( )v t 的多次非线性函数，具体表达式如下： 

0 1 1 2 2

3 3

( ( )) ( ( )) ( ( ))

( ( )) ( ( ))
c cn n

g v t c c g v t c g v t

c g v t c g v t

   

       (27)
 

令  ( ) ( )w t D z t                         (28) 

由式(23)~(28)，可得如下风电功率特性曲线拟

合模型： 

1 2

1 1

1 1 2 2
1

1 1 2 2
1 1

1

( ) ( 1) ( 2)

( ) ( )

( ( )) ( )

[ ( ( )) ( ( ))

( ( ))] ( )

( ( )) ( ( ))

( ( )) ( )

b

b c

b

c c

b b

c c

n b

n n

i j j
i j

n

i
i

n n

n n

i i
i i
n

n i n
i

P t b v t b v t

b v t n w t

b c g v t i w t

b c g v t i c g v t i

c g v t i w t

c b g v t i c b g v t i

c b g v t i w t







 



 



     

  

  

     

 

    

 

 



 
b



 

分别定义该模型的参数向量和信息向量。参数 

向量
s

n

R b c dn n n 
  
 

θ
θ

θ
，其中 

bT T T T
1 2[ , , , ] R c

c
n n

nc c c s b b bθ  

T
1 2[ , , , ] R b

b

n
nb b b b

 
T

1 2[ , , , ] R d

d

n
nd d d nθ ， 

信息向量
( )

( ) R
( )

b c ds n n n

n

t
t

t




 
  
 

 ， 

TT T T
1 2( ), ( ), , ( ) R b c

c

n n
s nt t t t         ， 

 T( ) ( ( 1)), ( ( 2)), , ( ( ))

R , 1,2, ,b

i i i i b

n
c

t g v t g v t g v t n

i n

    

 




 

 T( ) ( 1), ( 2), , ( ) R dn
n dt t t t n         

由此，风电功率特性曲线模型可以表述为如下

形式： 

T T

T T

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

s s

n

P t t w t t

t t t t

 

   

   

  

s s

n

θ θ

θ θ      (29)
 

在辨识风电功率特性曲线模型参数过程中，往

往采用最小二乘辨识的方法，将参数估计按照(29)

式进行最小二乘估计。然而，在信息向量 ( )t 中存

在噪声信号，因此无法直接采用最小二乘算法进行

辨识曲线参数。考虑到算法的可行性和高精度性，

本文采用随机梯度算法，增加梯度算子(增益向

量) ( )tL ，使 t θ 收敛于真值θ。相比其他算法而

言，随机梯度算法不需要计算协方差矩阵，算法的

计算量将大大减小。由随机逼近原理(即负梯度搜

索原理)，增益向量 ( )tL 的表述形式如下： 

( ) tt u t  L                          (30) 

其中： tu 被称为收敛因子(或步长)，一般情况下，

收敛因子取
1

( )tu
r t

 较为合适，则随机梯度算法的

一般形式如下： 

2

ˆ
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) 1 ( ) ( ) 1 ,

( )

ˆ( ) ( 1) , (0) 1

t
t t y t t t

r t

r t r t t r

   



            

     
 

根据上文推导出的 FIR-MA 模型(23), (24)，结

合随机梯度算法，在采集风速、风电功率的实时数

据后，通过不断引入新的数据组，从负梯度方向搜

索，缩小辨识误差，最终得出模型参数准确的辨识
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解。基于随机梯度辨识的风电功率特性曲线拟合的

算法和步骤具体如下： 

s

n

ˆ ( )ˆ( )
ˆ ( )

t
t

t

 
  
  

θ
θ

θ
                        (31) 

T T T T
s 1 2

ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ( )=[ ( ) ( ) , ( ) ( ) , , ( ) ( ) ]
cnt c t t c t t c t tb b bθ  (32) 

T
1 2
ˆ ˆ ˆˆ( ) [ ( ), ( ), , ( )]

bnt b t b t b t b             (33) 

T
n 1 2

ˆ ˆ ˆˆ ( ) [ ( ), ( ), , ( )]dnt d t d t d t θ           (34) 

( )
ˆ( )

ˆ ( )

s

n

t
t

t






 
  
  

                        (35) 

T T T T
1 2[ ( ), ( ), , ( )]

cs nt t t t                (36) 

T( ) [ ( ( 1)), ( ( 2)), , ( ( ))]i i i i bt g v t g v t g v t n     (37) 

Tˆ ˆ ˆ ˆ( ) [ ( 1), ( 2), , ( )]n dt t t t n            (38) 

ˆ
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) 1 [ ( ) ( ) 1 ]

( )

t
t t p t t t

r t

    
           (39) 

2ˆ( ) ( 1) , (0) 1r t r t t r               (40) 

Tˆ ˆˆ ( ) ( ) ( )t P t t t                       (41) 

1.设定初始值。令 1t  ，同时设置当 0t ≤ 时，

0
ˆ( ) 1 /t pθ ， 0

ˆ( ) 1 /t p  ，其中， 6
0 10p  ； 

2.收集风速和风电功率的实时数据{ ( )v t ，

( )P t }，根据式(35)~(38)构造 ˆ t ，根据式(31)~(34)

构造 ˆ( )tθ ； 

3.由式(40)计算 ( )r t ，代入式(39)计算 t 时刻的

参数估计值 ˆ( )tθ ； 

4.根据式(41)计算 ˆ t  ； 

5.时间 t 自增 1，返回步骤 2 继续辨识。 

3  仿真研究 

3.1 仿真效果评价指标 

确定 FIR-MA 模型的阶次和具体的含参表达

式后，将灰色预测后的风速序列 ˆ{ ( ) : 1,2,3, }v t t  

代入经随机梯度辨识算法拟合风速-风电功率曲

线。本文采用 Matlab 7.1 进行仿真，取 5 次风速曲

线为拟合模型，误差部分取两阶，具体的功率辨识

模型表达式为 

2 3 4
0 1 2 3 4

5
5 1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ˆˆ ˆ ( ) 1 2 ,

P t c c v t c v t c v t c v t

c v t t d t d t  

     

          
 

预 测 得 出 对 应 的 风 电 功 率 预 测 序 列

ˆ{ ( ) : 1, 2,3, }P t t   ，随后与真实的风电功率序列

{ ( ) : 1, 2,3, }P t t   进行比较，通过仿真得出风电功

率预测效果。本文采用的评价指标具体如下： 

1. 平均绝对误差 (MAPE ， Mean Absolute 

Percentage Error) 

1

ˆ( ) ( )1
100%

( )

N

v
t

v t v t
MAPE

N v t


         (42) 

1

ˆ( ) ( )1
100%

( )

N

P
t

P t P t
MAPE

N P t


        (43) 

其中： ( )v t 和 ˆ( )v t 分别表示在 t 时刻测量的实际风

速和对应的预测风速值； ( )p t 和 ˆ ( )p t 分别表示 t 时

刻实测风电机组的有功功率输出值和对应的功率

预测值；N 表示样本采样点的数目。 

2.均方根误差(RMSE，Root Mean Square Error) 
1

2
2

1

1
ˆRMSE ( ( ) ( ))

N

v
t

v t v t
N 

 
  
 
           (44) 

1

2
2

1

1
ˆRMSE ( ( ) ( ))

N

p
t

p t p t
N 

 
  
 
          (45) 

其中， ˆ ˆ( ), ( ), ( ), ( ),v t v t p t p t N 的定义和式(24)，

(25)中的定义相同。同样的，均方根误差越小，表

示预测效果越好。 

3.相对误差  (Relative Error) 

ˆ( ) ( )
( ) 100%

( )v

v t v t
t

v t



                 (46) 

ˆ( ) ( )
( ) 100%

( )p

p t p t
t

p t



                (47) 

其中： ˆ ˆ( ), ( ), ( ), ( )v t v t p t p t 的定义和式(24), (25)中的

定义相同。误差 越小，预测效果越佳。 

3.2 风速仿真 

文章采用 Matlab7.1 为仿真平台，通过采集我

国某风电场风电机组的实时风速、风电功率数据，

对上述风速预测算法和功率曲线辨识模型进行仿
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真。该风场装机容量为 33.75 MW，共有 27 台额定

功率为 1.25 MW 的风机，额定风速为 12.5 m/s，切

入风速为 2.5 m/s，切出风速为 25 m/s。采样以 15

分钟为间隔，通过对该风场 2014-12-01T0:00:00~ 

2014-12-02T23:45:00 时间段进行风速采样，48 h

内取得测量点 192 个，绘制风速图如图 3。 

 

图 3  48 h 内风速-功率实测图 

由如图 3 所示的风速-功率实测图，可以发现

在 192 组采样中，当风速<2.5 m/s 时(红线以下区

域)，功率测量值往往在 0 附近，甚至小于 0，这是

由于当风速<2.5 m/s 的切入风速时，风机处于宕机

状态，不产出电量的同时也在消耗能量，因此必须

针对测量的数据进行适当的预处理。经过排除切入

风速以下的数据组，可以整理得出如图 4 所示的风

速-功率实测曲线。图 4 中，97 组风速-功率数据均

在切入风速以上，满足 Hammerstein FIR-MA 模型

建模需求。 

 

图 4  风速和风电功率建模曲线 

随后引入迭代思想，采用基于 GM(2,1)灰色模

型的方法，利用前 6 组数据为初始数据，采用一步

迭代预测的方式，对实测风速进行迭代运算，虽然

二阶灰色模型相比一阶而言运算量较大，但

GM(2,1)模型能够更好的短期预测风速数据。与

GM(1,1)算法对比，经过 GM(2,1)模型预测的风速

预测曲线如图 5 所示。 

 

图 5  基于 GM(2,1)和 GM(1,1)灰色预测后的风速变化曲线 

同时，从表 1 可以看出，与基于残差的 GM(1,1)

灰色预测算法相比，基于残差的 GM(2,1)灰色预测

算法在风速预测上的精度更高，其平均绝对误差只

有5.088 31 %，风速预测均方根误差为0.274 25 m/s。 

对风场实测风速进行灰色预测，通过对风速、

风电功率数据组的实时采样，将实际测量的风速

( )v t 带入随机梯度辨识算法(31)~(40)，采用 5 次函

数进行随机梯度拟合，将功率单位转变为 KW，可

以大幅减少运算量。拟合风速-风电功率曲线的参

数辨识后，得出曲线拟合方程如下： 

2 3

4 5

( ) 1431.58479 1619.49984 ( )

711.78672 ( ) 151.86706 ( )-

15.54013 ( )+0.61293 ( )

0.99847 1 +0.66596 2

P t v t

v t v t

v t v t t

t t



 

   



   

     

 

表 1  两种预测模型预测精度对比 

预测模型 MAPE/% RMSE/m·s-1 

基于残差 GM(1,1)型 7.290 31 0.394 13 

基于残差 GM(2,1)型 5.088 31 0.274 25 
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通过辨识得到风电功率特性曲线后，带入预测

的风速数据 ˆ( )v t 到上述方程，得出预测的输出功率

曲线，并与实测风机组的输出功率曲线对比，如图

6 所示。 

 

图 6  功率预测曲线与功率实测曲线的比较 

由图 6 可以清楚的看出，本文提出的功率预测

方法可以精确的预测风电机组的输出功率。该方法

通过对风场中风速数据的实时采样，而非采用过往

的风速数据作为参考依据，通过对风电功率特性曲

线的精确拟合，达到满意的功率预测效果。从仿真

图 6 可以看出，尤其在一些风速波动点，风速的变

化引起风机组有功功率有剧烈变化，该方法依然能

够对风机的输出功率保持不错的预测精度。 

4  结论 

(1) 结合 GM(2,1)模型和 FIR-MA 辨识模型的

优点，在灰色预测风速的基础上，引入高阶非线性

辨识模型，提出了随机梯度辨识的方法，较好的拟

合了风电机组的风电功率特性曲线。曲线参数辨识

过程中采用的风速均为实时风速，消减了过往风速

对曲线拟合过程的影响，同时针对风速和功率数据

进行适当预处理，筛选出切入风速以上的数据建

模，符合模型需求。 

(2) 经过对实际风场风速、风电功率数据的采

样和仿真分析，基于 GM(2,1)灰色模型和辨识模型

的预测方法是可行、有效的。 

(3) 由本文的仿真可以看出，灰色模型对风速

的变化趋势具有较好的拟合性，能够体现风速变化

的规律，然而在短期预测方面，灰色模型也具有一

定的迟滞性，如何减弱这种迟滞性带来的影响是今

后需要研究的方向。 
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