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0 引言

随着风力发电技术的不断发展，风电在电力需
求中所占比例越来越大 ［1］。 风电场穿透功率的不断
加大，威胁着电力系统安全、稳定、经济、可靠运行［2］。
对风电功率进行准确预测可以减少电力系统运行
成本和旋转备用，提高风电穿透功率极限，有利于
调度部门及时调整计划，从而减轻风电对电网的
影响 ［3］。

风电功率预测根据预测模型的不同分为物理
方法、统计方法和学习方法。 物理方法是基于数值
天气预报的方法，该方法不需要大量历史数据，但
需要准确的数值天气预测数据和风电场周围详细的
物理信息［4］；统计方法主要有时间序列法（ARIMA）［5］、
卡尔曼滤波法 ［6］、灰色预测 （GM）法 ［7］、空间相关
法 ［8］等；学习方法 ［９鄄１４］能更准确拟合非线性关系，用
于风电功率预测的学习方法主要有神经网络法 ［9］、
小波分析 ［10］、支持向量机（SVM）［11］等。

以上每种方法都各有优劣和不同的适用场合，
不可能在任何情况下都有较好的预测精度。 因此采
用组合预测方法对风电功率进行预测，可以充分利
用各种单一模型的信息，有利于提高风电功率预测
精度［15］。

组合预测方法的关键是确定各单项预测模型
的权系数。 有大量文献在求取权系数时，根据某一
优化准则来构建组合模型，进而求得组合预测权系

数，例如文献 ［16］和文献 ［17］根据最小方差确定
组合模型权系数；文献［18］依据误差平方和最小的
原则得到权系数；文献［19］通过平均绝对误差最小
准则计算各单项模型的权系数。 不同的优化准则对
应不同的权系数，它并不能改进其他评价准则［20］，因
此有必要综合考虑不同优化准则的权系数。 故本文
将不同优化准则的组合模型进行组合，进而建立新
的优化模型。

本文提出了风电功率预测的优化模型。 首先计
算常用的 6 种单项预测方法的贴近度，选择贴近度
大于 0 的单项预测方法构建组合模型；然后利用择
优的单项预测模型以平均相对误差 MRE （Mean
Relative Error）最小、平均绝对误差 MAE（Mean Abso鄄
lute Error）最小以及均方根误差 RMSE（Root Mean
Squared Error）最小为优化准则分别建立组合模型 ；
最后将 3 种组合模型进行优化组合，利用灰色关联
度分析方法得到每种组合模型的权系数，进而得到
优化模型。

1 单项预测模型的选择

风电功率预测的方法较多，每种预测方法都有
其特点，组合预测方法能结合各单项预测方法的优
点，从而提高预测精度。 但并不是所有的组合方法
都能提高风电功率预测精度，当单项预测方法本身
预测误差较大，由它构成的组合方法的预测精度可
能比构成该组合方法的其他单项预测方法低，预测
效果未得到改善，因此选择合适的单项预测模型至
关重要。 针对上面的问题，本文提出了一种基于贴
近度的单项预测模型的选择方法。
1.1 最大-最小贴近度的基本概念 ［２１］

设｛a（t），t = 1，2，…，n｝和｛b（t），t = 1，2，…，n｝
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是 2 个实数序列，则最大 -最小贴近度定义为：

祝（a，b）= 1-
2鄱
t＝1

��n
a（t）-b（t）

鄱
t＝1

n
（a（t）＋b（t）＋ a（t）-b（t） ）

（1）

最大－最小贴近度能反映 ２ 个序列的相近程
度，当 ２ 个实数序列越相近，其最大－最小贴近度值
越大，其中 ２ 个实数序列完全相同时，即 a（t）＝b（t）
（t= 1，2，…，n）时，最大-最小贴近度达到最大值 1。
1.2 单项预测模型的择优原理

设 ｛y（t），t = 1，2，…，n｝为风电功率实际值序

列，｛x赞 i（t），t = 1，2，…，n｝（i = 1，2，…，s）为第 i 个单
项预测模型的预测值序列，则定义第 i 个单项预测模
型的预测精度向量为：

ai= ［a i（１），a i（2），…，a i（n）］ i= 1，2，…，s （2）
其中，a i（t）= y（t）- x赞 i（t） （t= 1，2，…，n）。 这样每个
单项预测模型对应一个预测精度向量。 显然，a i（t）
越小说明第 i 个单项预测模型在 t 时刻的预测精度
越高。 从而得到最优点精度向量 a 和最劣点精度向
量 a，记：

a = ［a（１），a（2），…，a（n）］
a = ［a（１），a（2），…，a（n）］ （3）

a和 a 满足：a（t） = min｛a1（t），a2（t），…，as（t）｝，
a（t）=max｛a1（t），a2（t），…，as（t）｝（t= 1，2，…，n）。

为了判断各单项预测模型的预测精度，需要考
虑各单项预测模型的预测精度向量与最优点精度
向量和最劣点精度向量的接近程度［22］，故引入最大-
最小贴近度来表示两向量的相近程度。 根据第 1.1
节的最大-最小贴近度可得到各单项预测模型与最
优点精度向量的最大-最小贴近度 祝（a ，a i）和与最
劣点精度向量的最大-最小贴近度 祝（a，a i）的表达

式如下：

祝（a ，ai）= 1-
2鄱
t＝1

��n
a （t）-ai（t）

鄱
t＝1

n
（ a（t）＋ai（t）＋ a （t）-ai（t） ）

（4）

祝 （a，a i）= 1-
2鄱
t＝1

��n
a（t）-ai（t）

鄱
t＝1

n
（a（t）＋ai（t）＋ a（t）-ai（t） ）

（5）

比较 祝（a，ai）的大小，单项模型对应的 祝（a，ai）
越大，表明该单项模型的预测精度向量越接近最优
点精度向量，从而该单项模型的预测精度越高，对单
项模型，自然希望 祝（a ，ai）越大越好；比较 祝 （a ，a i）
的大小，单项模型对应的祝（a，a i）越大，表明该单项
模型的预测精度向量越接近最劣点精度向量，从而
该单项模型的预测精度越低，对单项模型，自然希

望祝（a，a i）越小越好 ［22］。 因此为了同时兼顾最优点

和最劣点精度向量，计算 祝（a ，a i）和 祝（a，a i）的差

值，即 Ti＝祝（a ，a i） －祝（a，a i），将 Ｔi 称为单项模型 i
的贴近度。 Ｔi 为正时，说明单项预测模型与最优点
精度向量更相近，表明单项预测模型的预测精度较
高；Ｔi 为负时，说明单项预测模型与最劣点精度向
量更相近，表明单项预测模型预测精度较低。 因此
将贴近度大于 0 作为单项模型选择的依据。
1.3 单项预测模型的选择

单项预测方法的择优之前，需要确定用于预测
精度比较的单项预测方法。 本文选择目前常用的 6
种风电功率单项预测方法，即 GM 法 ［23］、ARIMA［15］、
BP 神经网络法、RBF 神经网络法、SVM 方法 ［２４］、广
义回归神经网络（GRNN）法［２５］。

为了得到每种预测方法的预测精度向量，需要
利用每种预测方法进行建模和预测。 GM 方法适用
于处理小样本预测，即所需建模数据较少，而其他 5
种方法需要的建模数据较多。 为了避免建模数据量
带来的影响，对于 ARIMA、BP、RBF、GRNN 和 SVM
方法，选择相同的数据进行模型的建立，其中在构
建神经网络模型 （BP、RBF 和 GRNN）和 SVM 模型
的训练样本时，采用相空间重构的方法 ［2６ 鄄 ２７］，一方
面能得到用于建模的训练样本，另一方面也能得到
模型的输入个数，从而解决了输入个数的确定问题；
GM 方法的建模数据个数取为与神经网络模型和
SVM 模型的输入个数相同。

利用建立的 6 种模型，得到各模型的风电功率
预测值序列，结合实际风电功率值，可得到每种预
测模型的预测精度向量。 根据第 1.2 节介绍的内
容，进而得到每种模型的贴近度，选择贴近度大于
0 的模型进行组合预测模型的构建。

2 不同优化准则的组合预测模型

目前用于评价风电功率预测效果的常用误差
指标为 MRE、MAE 和 RMSE［28］。 本文利用它们作为
优化准则确定组合模型权系数，进而得到不同优化
准则的组合预测模型。

设第 1 节单项预测模型的择优得到了 m 个算
术平均贴近度大于 0 的单项预测模型，利用这 m 个
单项预测模型分别构建 MRE 最小 、MAE 最小和
RMSE 最小的组合预测模型。

设｛y（t），t=1，2，…，n｝为风电功率实际值序列，
｛xi（t），t=1，2，…，n｝（i = 1，2，…，m）为第 i 个单项预

测模型的预测值序列，｛y赞 （t），t=1，2，…，n｝为组合预
测模型得到的风电功率预测值序列，则组合预测模
型的形式为：
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y赞（t）=鄱
i＝1

��m
wixi（t） t= 1，2，…，n （6）

其中，w1、w2、…、wm 为组合预测模型的权系数，且满

足鄱
i＝1

��m
wi= 1 和 wi≥0（i = 1，2，…，m）。 确定权系数的

不同优化准则 ［20］如下。
a. MRE 最小，即确定 w1、w2、…、wm 使式（7）最小。

Ｑ１ ＝ 1
n 鄱

t＝1

��n y（t）-鄱
i＝1

��m
wixi（t）

y（t）
（7）

b. MAE 最小，即确定 w1、w2、…、wm使式（8）最小。

Ｑ２ ＝ 1
n 鄱

t＝1

��n

y（t）－鄱
i＝1

��m
wixi（t） （8）

c. RMSE 最小，即确定 w1、w2、…、wm使式（9）最小。

Ｑ３＝ 1
n 鄱

t＝1

��n
y（t）-鄱

i＝1

��m
wixi（tt $） ２姨 （9）

3 优化模型的权系数确定方法

第 2 节确定了 3 种组合预测模型，它们相应的
预测评价指标最小，比如以优化准则 MAE 最小构
建的组合模型对应的 MAE 最小，但它们并不能改进
其他预测评价指标。 因此，为了获得各项预测误差
指标都较小的预测模型，需要将不同优化准则的组
合模型（以下简称组合模型）进行组合得到优化模
型。 在计算优化模型中各组合模型的权系数时，本
文采用灰色关联度分析方法，它充分考虑了各组合
模型的常用预测评价指标，通过每个组合模型的误
差评价指标（MRE、MAE和 RMSE）与相关性指标（Theil
不等系数和相关系数），构成的序列计算各组合模型
的灰色关联度。 当灰色关联度越大，说明该组合模
型的综合评价指标越好，故该组合模型在优化模型
中的比重应越大。
3.1 不同优化准则的组合预测模型的灰色关联度

为了计算每个组合模型综合评价的灰色关联
度，需要得到各组合模型的多个评价指标。 设 Pi1—
Pi5（i=1，2，3）分别表示第 i 个组合模型的 MRE、MAE、
RMSE、Theil 不等系数和相关系数指标，其中 Pi5 =
1 - Ri，Ri 为第 i 个组合模型的相关系数，这里对相
关系数指标进行了修正，使它与其他指标的变化类
似，即指标值越小，模型预测精度越高，为了叙述方
便，仍然称 Pi5 为相关系数指标。 以下具体介绍计算
组合模型灰色关联度的步骤 ［29］。

a. 计算 3 个组合模型的评价指标，它们构成了
一个指标评价矩阵。

P=
P11 P12 P13 P14 P15

P21 P22 P23 P24 P25

P31 P32 P33 P34 P35

5
'
'
'
'
'
'
'
''
(

)
*
*
*
*
*
*
*
**
+

指标评价矩阵的每行对应该组合模型的指标

序列。
b. 确定参考序列。
利用灰色关联度分析方法进行各组合模型的

综合评价时，选择各指标的最优值作为评价的参考
标准，即参考序列为（P01，P02，P03，P04，P05），其中 P0 j =
min｛P1j，P2 j，P3j｝（ j＝ １，2，3，4，5）。

c. 指标值的归一化处理。
由于各评价指标值的量纲和数量级不尽相同，

为了进行比较，需要各评价指标按下式进行归一化
处理。

ｚ＝

ｚ11 ｚ12 ｚ13 ｚ14 ｚ15
ｚ21 ｚ22 ｚ23 ｚ24 ｚ25
ｚ31 ｚ32 ｚ33 ｚ34 ｚ35
ｚ０１ ｚ０２ ｚ０３ ｚ０４ ｚ０５

5
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
(

)
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
+

其中，zij = （Pij - min j） ／ （Pij - maxj）（i = 0，1，2，3；j = 1，
2，3，4，5），z0j=0，minj=P0j，maxj=max｛P0j，P1j，P2j，P3j｝。

d. 计算各组合模型的归一化指标序列与参考
序列之差的最大值 M 和最小值 L，并得到各组合模
型的灰色关联度。

L= ���min
1≤ i≤3

���min
1≤ j≤5

z0j�- zij = ���min
1≤ i≤3

���min
1≤ j≤5

�zij （10）

M= ���max
1≤ i≤3

���max
1≤ j≤5

z0j�- zij = ���max
1≤ i≤3

���max
1≤ j≤5

�zij （11）

rij= L+ρM
zij+ρM

i= 1，2，3；j= 1，2，3，4，5 （12）

ri= 1
5 鄱

j＝1

�5

rij i= 1，2，3 （13）

其中，ρ 为分辨系数，它是 M 的系数或称权重，反映
了系统的各个因子对关联度的间接影响程度，ρ 越
大，各因子对关联度的影响越大，反之，各因子对关
联度的影响越小，ρ（0，1），通常可取 ρ= 0.5；rij 为第
i 个组合模型第 j 个指标与参考序列对应元素的关
联系数；ri 为第 i 个组合模型的灰色关联度。
3.2 权系数优化新方法

组合模型的灰色关联度越大，则说明该模型的
综合评价指标越好，在优化模型中的比重越大，根
据此原则来确定优化模型中组合模型的权系数。 设
｛y赞 i（t），t = 1，2，…，n｝（i = 1，2，3）为第 i 个组合预测
模型得到的风电功率预测值序列，则优化模型可表
示如下：

f（t）=λ1 y赞 1（t）+λ2 y赞 2（t）+λ3 y赞 3（t） t= 1，2，…，n （14）
λ1、λ2、λ3 根据组合模型灰色关联度可得：

λi= ri ／ 鄱
i＝1

��3

ri i= 1，2，3 （15）

4 实例分析

本文的仿真分析是基于 MATLAB 软件实现的，
以云南某风电场（风电场 1）2012 年 2 月 1 日至 2月
12 日共 12 d 的风电功率数据为实验数据，数据的时

P11 P12 P13 P14 P15
P21 P22 P23 P24 P25
P31 P32 P33 P34 P35

5 .



间间隔为 15 min，即每 15 min 采样一个数据点，原始
数据如图 1 所示。

4.1 单项预测模型的选择
针对 ARIMA、BP、RBF、GRNN 和 SVM 模型，选

择 2012 年 2 月 1 日至 2 月 10 的 960 个风电功率
数据作为训练数据，2 月 11 日和 12 日的 192 个风
电功率数据作为测试数据。 相空间重构的 C鄄C 方法
可得原始数据的嵌入维数为 5 和延迟时间为 21
个采样点，故 BP、RBF、GRNN 和 SVM 模型的输入为
X（i）= ［x（i），x（i+21），x（i +42），x（i+63），x（i + 84）］，
输出为 Y（i） = x（i + 85），i 取值 1 至 875 对应训练样
本，i 取值 876 至 1 067 对应测试样本。 GM 模型的
建模数据个数与嵌入维数相等，即利用 956 至 960 点
的实际值预测 961 点的功率，然后用 957 至 961 点
的实际值预测 962 点的功率，依此类推。 各单项模
型的结构或参数设置如下：时间序列法的模型为
ARIMA（5，1，10），即差分阶数为 1，自回归阶数为 5
和滑动平均阶数为 10；灰色预测模型为 GM（1，1），
即一阶一元灰色预测模型，建模数据为预测点前
的 5 个数据；BP 神经网络的结构为 5-12-1，即输
入层单元数为 5，隐含层单元数设置为 12，输出层
单元数为 1，其中隐含层为双曲正切函数（tansig），
输出层为线性函数 （purelin），采用的训练算法为
L鄄M 算法（trainlm）；RBF 神经网络的隐含层个数根
据设置的期望目标值 0.001 自适应确定，其中径向
基函数的扩展常数取为 10；GRNN 可根据试验法得
到最佳平滑参数 σ 为 0.1；SVM 的核函数选为高斯
径向基函数，不敏感系数 ε 设为 0.01，通过交叉意义
下的网格搜索法可得到最佳惩罚因子 c = 45.254 8
和核函数参数 γ=1 ／ σ２ ＝ 0.022 097 1。

根据 6 种模型的 192 个点的预测值和实际值，
计算得到各种单项预测模型的贴近度，结果如表 1
所示。

分析表 1 可知，贴近度为正的单项预测模型为
ARIMA、GRNN 和 SVM 模型，故选择它们构建组合
模型，预测结果见图 2，预测误差见图 3。 为更加清
晰地看出单项预测模型的预测效果，将整体预测效
果图 2中 2个采样时间段（1至 20点和 11０至 130点）
进行放大显示。

从图 2 可知，ARIMA、GRNN 和 SVM 都能跟踪
实际风电功率的走势，但都存在一定的滞后性。 利
用 MRE、MAE 和 RMSE、Theil 不等系数 δTheil 和相关
系数 δCC 分析它们的预测效果，评价指标见表 2。 分
析表 2 知 ，GRNN、ARIMA 和 SVM 的各项误差和
Theil 不等系数依次减小，相关系数依次增大，从而
说明 SVM 的预测效果最好，ARIMA 次之，GRNN 的

单项模型 MRE ／% MAE ／MW RMSE ／MW δTheil δCC
ARIMA 7.42 2.0876 2.9846 0.0993 0.9309
GRNN 7.81 2.3930 3.1518 0.1080 0.9213
SVM 7.27 1.9906 2.8793 0.0922 0.9356

表 2 3 种单项预测模型的预测结果分析
Table 2 Forecast result analysis for three single

forecasting models
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图 1 原始风电功率数据
Fig.1 Original wind power data
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预测模型 贴近度 预测模型 贴近度

GM -0.2316 RBF -0.0147
ARIMA 0.1080 GRNN 0.0997
BP -0.1994 SVM 0.1743

表 1 各单项预测模型的贴近度
Table 1 Approach degree of single

forecasting models

图 2 3 种单项预测模型的预测结果
Fig.2 Forecast results of three single

forecasting models
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图 3 3 种单项预测模型的预测误差
Fig.3 Forecast errors of three single

forecasting models
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预测效果较差。 尽管 SVM 的整体预测结果较好，但
从图 3 可看出其在某些点仍然出现较大的误差。
4.2 3 种组合模型

以 MRE 最小、MAE 最小和 RMSE 最小为优化
准则确定的组合模型分别记为组合模型 1、组合模型
2 和组合模型 3，它们的预测评价指标如表 3 所示。

从表 3 可知，3 种组合模型的各项误差和 Theil
不等系数都比单项模型小，相关系数都比单项模型
大，说明了 3 种组合模型的预测精度都得到提高。
把 3 种组合模型每种误差的最小值称为该指标的
最优值，以某种优化准则建立的组合模型对应的误
差指标最小。
4.3 优化模型的预测效果分析

根据第 3.1 节计算 3 个组合模型的灰色关联度
分别为 0.560 4、0.698 3 和 0.733 3，所以优化模型中
它们的权系数分别为 0.281 3、0.350 6 和 0.368 1，进
而得到优化模型的预测效果如图 4 所示。

为了更好地说明本文优化模型的有效性，分别
采用等权重组合法、方差倒数法和熵值法对风电功
率进行预测，并将各组合模型的评价指标列于表 4。

由表 4 得知：优化模型的各项指标都优于其他
3 种组合模型，预测精度得到提高。

分析表 3 和表 4 可知：

a. 优化模型的预测评价指标值 MRE 大于组合
模型 1，MAE 大于组合模型 2，RMSE 大于组合模型
3，这是符合客观事实的，因为组合模型 1、组合模型
2 和组合模型 3 是分别建立在 MRE、MAE 和 RMSE
最小原则的基础上的；

b. 优化模型的各项误差仅大于 3 种组合模型
的最优值，并且与最优值相差很小，这是因为优化
模型是不同优化准则的组合模型的线性组合，它兼
顾了组合模型 1 的 MRE 最小、组合模型 2 的 MAE 最
小和组合模型 3 的 RMSE 最小的优点，使得各项误
差评价指标都较好；

c. 优化模型与 3 种组合模型相比，Theil 不等
系数减小和相关系数增大，说明了优化模型较 3 种
组合模型，预测精度得到提高。

分析表 2 和表 4 可知：优化模型与各单项预测
模型相比较，优化模型的各项误差和 Theil 不等系
数减小，相关系数增大，由此可得出兼顾不同优化
准则的风电功率预测模型能有效提高预测精度。

为检验本文优化模型的适用性，选择广州某风
电场（风电场 2）2011 年 5 月 1 日至 5 月 12 日的数据
进行建模和预测，该风电场的数据间隔也为 15 min，
数据波动较大，其原始数据见图 5。

针对此风电场数据得到的贴近度为正的单项
模型为 RBF、GRNN 和 SVM，它们的预测效果见图 6。

限于篇幅，本文只列出了风电场 2 择优的各单
项预测方法、等权重组合法、方差倒数法、熵值法和
优化模型的预测评价，见表 5。

分析表 5 知，优化模型的各项指标依然优于择
优的单项预测方法、等权重组合法、方差倒数法和

组合模型 MRE ／ % MAE ／ MW RMSE ／ MW δTheil δCC
1 6.45 1.8218 2.7548 0.0792 0.9509
2 6.84 1.7002 2.7254 0.0785 0.9512
3 6.97 1.8050 2.6020 0.0795 0.9516

表 3 各组合预测模型的预测结果分析
Table 3 Forecast result analysis for

combination forecasting models
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图 4 优化模型的预测结果
Fig.4 Forecast results of optimized model
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预测模型 MRE ／ % MAE ／ MW RMSE ／ MW δTheil δCC
优化模型 6.53 1.7209 2.6326 0.0698 0.9610

等权重组合法 7.15 1.8863 2.8140 0.0901 0.9397
方差倒数法 7.01 1.8572 2.8001 0.0878 0.9432

熵值法 7.09 1.8745 2.8126 0.0885 0.9426

表 4 优化模型和其他组合模型的预测结果分析
Table 4 Forecast result analysis for optimized

model and other combination models

图 5 原始风电功率数据
Fig.5 Original wind power data
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图 6 3 种单项预测模型的预测结果
Fig.6 Forecast results of three single

forecasting models
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预测模型 MRE ／ % MAE ／ MW RMSE ／ MW δTheil δCC
RBF 11.44 1.8414 2.4884 0.1462 0.9121
GRNN 12.64 1.9642 2.6407 0.1534 0.9092
SVM 10.96 1.8706 2.5067 0.1445 0.9135

等权重组合法 9.37 1.7789 2.2987 0.1320 0.9237
方差倒数法 10.12 1.7028 2.1609 0.1356 0.9228

熵值法 9.73 1.7744 2.1878 0.1298 0.9278
优化模型 8.58 1.5450 1.8788 0.1009 0.9450

表 5 各预测模型的预测结果分析
Table 5 Forecast result analysis for different

forecasting models
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熵值法，说明本文所提优化模型具有一定的实用性。

5 结论

本文通过单项预测模型的择优、不同优化准则
的组合模型的建立以及优化模型权系数的确定，得
到具有较好预测能力和较高预测精度的优化模型，
并得到如下结论。

a. 通过计算每种单项预测模型的贴近度，选择
高精度的单项预测模型，一方面可以解决构建组合
模型的单项预测模型的选择问题，另一方面也能使
组合模型的精度提高。

b. 以 MRE 最小、MAE 最小和 RMSE 最小为优
化准则建立的 3 种组合模型的预测精度较择优的
单项预测模型都有所提高。

c. 利用灰色关联度分析方法确定优化模型中 3
种组合模型的权系数，进而得到优化模型。 该方法
考虑了各种组合模型的综合预测评价指标，确定的
权系数充分反映各组合模型预测的综合效果。 优化
模型同时兼顾了不同优化准则，各项预测评价指标
都较好，具有较好的预测能力，能有效提高风电功
率预测精度。 本文的优化模型对于解决实际工程问
题具有很好的应用价值。
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Wind power forecasting based on different optimization criterions
ZHANG Lu，LU Jiping，MEI Yilei，ZHU Sanli

（State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology，
Chongqing University，Chongqing 400044，China）

Abstract： In order to obtain better comprehensive evaluation index and improve the accuracy of wind
power forecasting，a wind power forecasting model based on different optimization criteria is proposed． The
approach degree is adopted to select the single forecasting models with higher accuracy，based on which，
different combination forecasting models are built with the minimum average relative error，minimum mean
absolute error or minimum root mean square error as the optimization criterion respectively. The grey
correlation analysis method is applied to determine the weight coefficients of each combination model and
then obtain the optimized model. The verification with the actual data of a wind farm show that，compared
with single forecasting models，combination forecasting models based on different optimization criteria and
other combination models，the proposed optimized model has smaller overall error and improves the
forecasting accuracy effectively，which proves its effectiveness and practicability.
Key words： wind power； approach degree； single forecasting model； optimization criterion； combination
forecasting model； grey correlation analysis； optimization； models
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