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基于改进 GMDH 网络的风电场短期风速预测 
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摘要：基于 GMDH 神经网络和模糊逻辑理论，对风电场风速预测进行了深入研究，提出了一种改进 GMDH 神经网络方法。该方

法在传统网络的基础上将神经元模糊化并引入反馈环，将 GMDH 网络的低维计算能力和模糊逻辑的高维推理能力结合起来用

于预测。在进行网络训练时，采用指数型能量函数作为目标误差函数，提高了网络收敛速度。通过与 BP神经网络及传统 GMDH

网络的预测结果相比较，表明该改进方法能够有效地提高短期风速预测的精度。 
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Short-term wind speed forecasting in wind farm based on improved GMDH network 

WU Dong-liang1，WANG Yang1，GUO Chuang-xin1，YANG Jian2 
（1. College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China;   
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Abstract：Based on traditional GMDH metwork and fuzzy logic theory，the wind speed forecasting in wind farm is analyzed and an 
improved GMDH neural network is proposed．This method introduces feedback loop to the traditional network and makes the neuron 
fuzzified．The low-level computational ability of GMDH and the high-level reasoning ability of fuzzy logic are combined in the 
improved network for predicting．Besides，exponential energy function is taken into network training as the objective error function，
which improves the speed of network convergence．Comparing the forecasting result by the proposed method with those from BP neural 
network and traditional GMDH network，the accuracy of the improved method in short-term wind speed forecasting is proved 
effectively ． 
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0  引言 

近年来，世界范围内掀起了一股智能电网的研

究热潮，作为智能电网的重要组成部分，风力发电

被认为是最有希望大规模应用的可再生能源技术，

国内外对风力发电的研究越来越深入，相继制订出

了很多风电并网导则。然而，由于风电的随机性较

强，盲目的大规模上网必将导致系统稳定性、电能

质量等一系列问题，严重影响电力系统的正常运行。

为了优化风电调度、同时便于风电竞价上网，除了

采用各种电力电子设备和储能设备进行软并网以

外，提高风速预测精度被认为是最为经济有效的方

法之一。 
目前的风速预测方法主要有时间序列法

（ARIMA）[1-2]、卡尔曼滤波法[3]、人工神经网络法

（ANN）[4-6]、模糊逻辑法（FL）[7-8]，以及最新出

现的支持向量机（SVM）[9]预测法。另外，很多学

者提出了各种混合模型用于预测研究，文献[10]将
时间序列法与神经网络相结合，提出了一种滚动式

权值调整方法；文献[11]将时间序列法与卡尔曼滤

波算法相结合，通过时间序列法建立模型进而推导

出卡尔曼状态和预测方程；文献[12]将人工神经网

络与空间相关性法相结合用于爱琴海中南部岛屿的

风速预测；文献[13]将禁忌搜索法引入人工神经网

络。这些方法都在一定程度上取得了较好的效果。

本文将采用改进的模糊 GMDH 网络对浙江沿海某

风电场风速进行预测。 

GMDH 网络也称为多项式网络，可通过多层神

经元的取舍和权值调整拟合复杂的非线性规律，由

于网络结构能够在训练中不断调整，该方法常用于

各种预测；而模糊网络能够有效地反映系统的不确

定信息。本文将二者的优点结合起来，采用带反馈

的模糊 GMDH 网络对风速时间序列进行研究。 
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1  GMDH 网络预测 

1.1 GMDH 网络结构 

GMDH（Group Method of Data Handing）网络

最早由前苏联科学家 Ivakhnenko 提出，该网络基于

多层神经网络的自组织思想，通过各层网络神经元

之间不断二元组合来拟合非线性系统的 K-G 多项

式： 

0
1 1 1 1 1 1

n n n n n n

i i ij i j ijk i j k
i i j i j k

y a ax a x x a x x x
= = = = = =

= + + + +∑ ∑∑ ∑∑∑
（1） 

首先，系统各输入单元通过交叉组合产生一层

活动神经元，从这些产生的神经元中选择与预测目

标值最为接近的部分神经元作为下次网络的输入

元，如此强强结合，不断竞争选择产生新层，直到

所有新产生的神经元都没有上代更优秀时，进化过

程结束。图 1 为一个训练好的典型 GMDH 网络。 
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图 1 典型 GMDH 网络 

Fig.1 Traditional GMDH network 

从图中可以看出，任一神经元都以上层网络中

的两个神经元输出作为其输入，首先从系统输入变

量 1 2 3 4[ , , , ]x x x x 开始，对每一对输入量[ , ]i jx x 按式（2）

进行非线性拟合： 
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其中： kw 为各层权系数； kx 为输入向量； y 为

神经元输出。显然，四个系统输入两两组合将产生

六个新的神经元，根据 RRMSE 准则，选择其中拟

合效果较好的四个替代系统输入元作为下层网络输

入，删除拟合效果不好的部分（黑色神经元），不断

重复这一过程，得到如图 1 的典型 GMDH 网络，

反向回推即可得到复杂的 K-G 多项式，具体构建过

程如图 2 所示。 
1.2 网络权值调整 

采用 Widrow-Hoff 学习规则 

( )T T T
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ˆk
k k k k

k

yλ+ = + − ⋅
x

w w w x
x

      （3） 

对 GMDH 网络权系数 kw 进行调整，其中 λ 为

学习速率，取值一般在（0.1，1）之间， ŷ 为某时

刻的实际输出。将数据分为训练样本、测试样本和

预测样本，以历史风速值作为网络输入，下一时刻

风速值作为网络输出，将训练数据作用于网络，第

一层神经元的均方差之和不再减小时，停止训练；

再将测试样本作用于网络，以相对均方误差的均值

作为阈值，大于阈值的神经元被删除[14]，不再参与

第二层网络的生成。 
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图 2 GMDH 网络构造流程 

Fig.2 Flowchart of the GMDH neural network 

2  改进的模糊 GMDH 网络预测 

2.1 模糊逻辑 

模糊逻辑可以通过 IF-THEN 语言规则，以接近

人类思维的方式获取系统的不确定信息，这些语言

规则能够不断地修改更正从而拟合系统的内在规律

性。以下 Gauss 函数被选择为隶属函数： 
2

2

( )
( ) exp 1, 2, , , 1, 2, ,i ij

ij i

ij

x c
x i r j uμ

σ
⎡ ⎤−

= − = =⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

（4） 
其中： ix 为输入变量； ijc 和 ijσ 分别为第 i 个输入

元第 j 个隶属函数的中心和宽度； r 为输入变量总

数； u 为每个变量对应隶属函数的数量。 
T-范数层采用乘积算子，每个节点代表一个模

糊规则的 IF 部分，该层节点数即为模糊规则数，第

j 个节点的输出为： 
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输出层采用上述 TSK 模型，得到最后的输出

为： 
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2.2 带反馈的模糊 GMDH 网络 

在传统 GMDH 网络基础上将中间层神经元模

糊化，同时引入反馈环，就形成了带反馈的模糊

GMDH 网络（NF-GMDH-FL）[15]，如图 3 所示，

该网络只有三层，模糊神经元及输出层的参数通过

不断循环迭代得到。第一次循环训练中，将预测点

前一时刻的实际值作为反馈输入；第二次及其之后

的循环训练中，则以上次网络循环的网络输出作为

反馈输入，该反馈的引入能够反映网络预测误差趋

势的相关信息，使得网络参数向着减少误差的方向

进行调整，不断提高预测精度。 
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图 3 典型 NF-GMDH-FL 网络 

Fig.3 Traditional NF-GMDH-FL network 

2.3 网络训练 

对于输出层，采用上述 Widrow-Hoff 学习规则

进行权值调整。对于模糊层，为提高初始阶段收敛

速度，本文在传统的最大梯度法基础上采用了如式

（7）指数型能量函数[6]作为目标误差函数。 
( )expJ Eβ=            （7） 

其中：
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其 中 ： 1η 为 学 习 率 ； yy
y
E

−=
∂
∂

−= ˆδ ；

exp( )Eζ β β= 。 

根据隶属度式（5），参数 jic 和 jiσ 可按式（9）

和式（10）修正： 
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采用 NF-GMDH-FL 进行预测时，需将样本分

为训练样本和预测样本，训练样本用作参数调整和

测试，相对均方根误差 RRMSE 为： 
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其中： iŷ 和 iy 分别为第 i个实测值和预测值；n 为

预测点个数。当 RRMSE 变小时，记录下各个权值，

变大时不做改变，达到设定迭代次数时停止训练。 

3  算例分析 

3.1 原始数据分析 

本文以浙江沿海某风电场 2007 年 9 月 1 日至

2007 年 11 月 29 日的风速数据对上述方法进行仿真

研究。该风电场的风速变化存在明显的非线性，该

时段内最大最小风速分别为 48.4 m/s、0.4 m/s。以

下分别进行半小时和 1 小时风速预测，半小时预测

中，以 9 月 1 日至 21 日风速（共 1 008 组）作为训

练数据，对 9 月 22 日至 25 日共 192 个风速点进行

预测；1 小时预测中，以 9 月 1 日至 11 月 25 日风

速（共 2 064 组）作为训练数据，对 11 月 26 日至

29 日共 96 个风速点进行预测。 
3.2 GMDH 网络输入变量选择 

为了运用上述改进的 GMDH 网络对风电场风

速建模，首先需要选择合适的历史数据点作为输入

变量，可利用 ARIMA 模型对原始数据进行分析，

选择相关性最大的历史点，ARIMA(p，d，q)模型可

表示为： 
( )( ) ( )1 d

t tB B x B aϕ θ− =  
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( ) p
p BBBB φφφφ −−−−= 2

211  

( ) q
q BBBB θθθθ −−−−= 2

211  

式中： ta 为正态白噪声；B为移位算子。以半小时

预测为例，前 1 008 个点的风速序列 0x 和前 20 个

自相关函数值如图 4 所示，可见，自相关系数不能快

速衰减到零，第 20 位的自相关系数仍达到 0.811 6，
原始风速序列非平稳，需进行平稳化处理。 

 
图 4 0x 序列及其前 20 个自相关系数 

Fig.4 The first twenty self-correlation coefficients for 0x  
series 

经过对原始风速序列 0x 进行二阶差分变换，得

到差分后序列 2x 及其前 20 个自相关系数如图 5 所

示，由图可知，经过二阶差分后数据不断振荡，自

相关系数能够较快衰减到零，说明序列已经平稳。 

 
图 5 2x 序列及其前 20 个自相关系数 

Fig.5 The first twenty self-correlation coefficients for 2x  
series 

根据以上分析可将模型识别为ARIMA(p，2，q)，
进一步对 p=0，1，2，3；q=0，1，2，3 的多组可

能的阶数进行参数估计和模型检验，考虑到平稳性

和可逆性条件，运用 SPSS 统计软件，根据 AIC 准

则将模型确定为 ARIMA(2，2，1)。 
由于风速与气象因素相关性较大，因此，将温

度也作为输入变量，提高预测精度。整个时段的温

度变化趋势如图 6 所示，可以看到温度随时间存在

明显的线性和周期变化趋势。 
综上，GMDH 网络的输入量可确定为最近 4 个

历史值、温度值、最近一个残差值及预测值（反馈

输入），将下一时刻的风速作为其输出。 

3.3 训练和预测结果 

将输入历史风速数据模糊化，经过多次试验，

将最佳模糊规则数选为 3，初始隶属函数如图 7 所

示，当风速大于和小于均值时，每一个隶属函数都

采用了不同的方差，相应地，在进行网络权值训练

时，需要分别加以调整。 
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图 6 温度变化曲线 

Fig.6 Curve of the changing temperature 
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图 7 风速的隶属函数 

Fig.7 The membership function of wind speed 

将风速数据按照式（12）进行归一化处理。 
    norm 0 0min 0max 0min0.1 0.9 ( ) /( )x x x x x= + × − − （12） 
式中： 0x 为实际负荷数据值； max0x 为历史负荷数据

的最大值； min0x 为历史负荷数据的最小值； normx 为

经过归一化处理的负荷数据。经过归一化处理，能

够有效地避免网络训练中出现过拟合。 
训练过程中，参数 β 取 1.8，λ 取 0.01， 1η 、 2η 、

3η 取 0.001，进行 200 次迭代，相对均方差能保持

基本稳定。分别以 E 和 J 作为误差目标函数时，

RRMSE 的变化趋势如图 8 所示，可见，后者能够在

初始阶段明显地提高网络收敛速度。RRMSE 最小值

出现在第 95 次迭代处，记录此时的网络参数，对后

4 天风速进行预测。 
为了验证方法的有效性，分别采用 BP 神经网

络以及传统 GMDH 网络进行预测，不断进行实验
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得到最佳的网络结构和训练参数，对相同时间段进行

预测，三种方法以及实测风速曲线如图 9 所示。可见

改进的模糊 GMDH 网络能够明显提高预测精度。 
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图 8 不同目标函数下 RRMSE 收敛曲线 

Fig.8 The convergence curves of using two different 
objective functions 
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图 9 半小时风速预测结果 

Fig.9 The results of half-hour wind speed forecasting 

为方便理解起见，假设某日的半小时风速预测

结果为 1 2 48, , ,y y y ，则按照式（11）便可以求出

该日预测结果的相对均方差 RRMSE，此时，n=48。
表 1 列出了该风电场 2007 年 9 月 22 日至 25 日风速

预测 RRMSE 的详细比较结果。从表中可以看出，

BP 算法对后 4 天风速预测的相对均方误差为

11.40 %，采用 GMDH 算法提高了大约 2.6 % 左右，

采用本文提出的改进模糊 GMDH 算法，预测结果

进一步提高了 2 % ，可达到 6.82 % 。 
表 1 半小时风速预测误差比较 

Tab.1 Comparison of the half-hour wind speed forecasting 
errors 

RRMSE／% 

BP 网络 传统 GMDH 改进 GMDH 

日 

期 

2007 风速 风电 风速 风电 风速 风电

9.22 11.47 8.10 7.89 8.47 6.14 6.27

9.23 8.65 11.58 9.09 12.25 6.76 9.09

9.24 11.21 16.70 7.10 10.58 6.79 10.09

9.25 18.17 33.63 14.90 27.58 10.33 19.13

均值 11.40 12.63 8.82 11.33 6.82 8.61

对于 1 小时预测，网络的建模、训练和预测过

程与半小时预测相同，只是样本数据量不同，为节

约篇幅，只给出预测曲线和误差比较，如图 10 和表

2 所示。 
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图 10 1 小时风速预测结果 

Fig.10 The results of one-hour wind speed forecasting 

从图 10 中可看出，改进 GMDH 网络的预测精

度相对较高，在 11 月 29 日的风速低谷突变时段，

改进网络的预测效果明显好于其他两种方法，说明

该网络能够较好地处理风速的强波动性，有效提高

了预测的精度。对比表 1 和表 2 可以看出，在半小

时预测中，GMDH 预测误差小于 BP 网络；而在 1
小时预测中，GMDH 预测误差却大于 BP 网络。这

可能是由于随着预测时段和系统复杂度的增加，传

统 GMDH 网络在构建过程中删除了对预测效果影

响较大的神经元，导致预测效果没有 BP 网络平稳，

泛化能力下降较快，而改进的 GMDH 网络则克服

了该缺陷，通过增加反馈输入和模糊化处理提高了

网络本身的复杂度，预测精度较为稳定准确。 
表 2 1 小时风速预测误差比较 

Tab.2 Comparison of one-hour wind speed forecasting errors 

RRMSE／% 

BP 网络 传统 GMDH 改进 GMDH 

日 

期 

2007 风速 风电 风速 风电 风速 风电

11.26 11.75 13.41 12.95 14.38 7.63 8.39 

11.27 6.63 7.71 7.49 8.71 4.20 4.93 

11.28 11.43 13.35 13.73 16.45 8.30 9.62 

11.29 21.95 26.47 23.98 27.81 14.40 19.93

均值 11.78 13.44 13.25 14.92 7.68 9.34 

由于风电的并网调度需要预测风电出力，本文

对此做了进一步研究，该风电场的切入、切出以及

额定风速分别为 3 m/s、25 m/s 和 16 m/s。根据风速

预测数据和风电机组概率特性曲线，得到风电出力

的预测结果，三种方法的预测误差结果也同时列于

表 1 和表 2 中，可见，改进 GMDH 网络的预测精
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度更高，但风电预测误差总是大于相应的风速预测

误差，这是由于风速和风电之间存在着非线性的对

应关系，使得风电的规律性比风速更差，因而预测

精度相对较低。 

4  结论 

（1）本文在传统 GMDH 网络基础上引入模糊

逻辑和反馈环，将数据信息和语义信息相结合，该

混合算法用于浙江沿海某风电场风速预测，通过与

传统 GMDH 网络及 BP 神经网络进行比较，表明通

过较小的改进能够明显提高风速预测的精度。 
（2）通过引入指数型能量函数作为目标函数，

在网络训练之初，误差 E较大，误差下降速度较快，

且容易跳出局部最优；当训练一定次数之后，误差

减小，此时误差下降速度也变小，收敛过程平稳。

试验证明，该方法能够有效地提高收敛速度。 
（3）任何预测方法都可能突破预测对象本身

的规律性所限定的预测精度极限[16]。由于风速的本

身规律性较弱，大幅度提高风速预测精度较为困难，

但是目前的预测精度尚未达到极限，通过深入研究，

预测精度尚可进一步提高。 
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网电能质量监控系统实现了电能质量的自动实时监

控。系统不同地点多个装置同时触发、同步监控，

能够对谐波的出现实现实时录入加以分析，对改善

局部电网的电能质量起到技术支撑作用。 
本监控系统加强对谐波源的监控；对数据做进

一步挖掘分析处理，实现构建层次分明、拓展性强

的电能质量监测系统，为电网决策人员提供数据。 
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