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摘要：风速-功率曲线的准确建模是风电机组出力态势评估和风电功率预测的关键基础之一。计及风电映射

关系的不确定性及功率曲线的分布形态，提出一种基于混合半云模型的建模策略来实现对风功率数据固有

和随机分布特征的挖掘和建模。引入最优组内云熵算法快速有效地剔除异常数据；采用逆向云发生器求取

期望、熵与超熵数字特征来定量刻画风速-功率对应关系的不确定性，构建腰部数据的半云模型；通过X条件

云发生器和正向云发生器分别求取腰部和上部数据的功率云滴，实现定性数字特征向定量数据的转换。以

中国东北某大型风电场的实测数据为例，从数据质量、频率分布和风功率预测等维度分析混合半云模型，验

证了所提方法的可行性。
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0 引言

截至 2019年底，中国风电并网容量累计达到
2.1×108 kW［1］，已成为现代电力系统的主力新能源之
一。然而，原动力的弱可控性和风机转化效率的时
变性［2⁃3］是制约以风电为代表的新能源体系发展的
瓶颈。受风速与功率映射关系不确定性［4］的影响，
风速-功率数据对在统计域上呈现出“带状”的分布
特征［5］，其导致风机输出功率的波动性，对电网的稳
定运行施加了无序冲击。风机功率曲线建模是量化
风速-功率转化机制［6］、评估风机发电性能［7］及支持
以风速为先导的风电功率预测［4］的核心环节，为缓
解新能源电力系统调度压力提供了决策［8］。

风速-功率曲线本质为描述风速与功率转换关
系的映射集合［9⁃10］。按照建模思路的不同，风功率曲
线构建主要包含 5类方法：①以异常数据清洗为先
行工作的功率曲线特性分析，如置信等效边界法［11］；
②以连续过程近似代替离散过程的离散方法，如离
散随机函数［12］；③以构造一个含参数的概率模型作
为问题解的随机方法，如蒙特卡洛模拟［5］、马尔科夫
链［13］；④以建立具体数学表达式为基础的参数法，如
四参数法［14］、改进双曲正切法［15］；⑤以数据驱动为
主要特征的非参数法［10］，如Copula理论［7］、核密度估
计［16］、高斯过程［17］、神经网络［18］等。此外，混合法［19］

以及多场景（如考虑时序差异、风向多变性）策
略［20⁃21］等也用于功率曲线的建模。现有研究已对风
速-功率曲线建模进行了大量探索。然而，传统建模
方法对现阶段风机运行工况复杂、不确定性因素多
等特点考虑不全，目前参数法仍存在无法量化风机
出力不确定性等不足，亟需优化风速-功率耦合关系
不确定性的量化机制，现有方法的主要缺陷如下。

缺陷 1：风电场数据的内蕴误差会对建模效果
产生较大影响，若直接使用未清洗的数据，则会引起
功率曲线参数偏移。另外，单一Copula函数难以完
全捕获风功率数据的不确定性［11］。

缺陷 2：参数法为理想状态下设定的时不变系
数［14］，仅能表征风机出力的均值特性，无法全面反映
样本的不确定性。

缺陷 3：数据驱动模型通过网络层间的反复迭
代挖掘样本特征，存在训练耗时、参数调整繁琐、预
测趋势光滑等问题［20］，背离了风功率散点的随机性。

实际上，受多重复杂因素的影响［2］，不同风速段
下的功率散点呈现出显著的离散性和随机性［22］，分
别对应客观样本边界的混沌性和发生的概率，故风
功率散点分布的不确定性才是其本质属性。但目前
大多统计分析和数据驱动方法仅实现了从定量数据
挖掘定性概念的单向认知过程。1995年，李德毅教
授提出云模型理论［23］，较好地揭示出客观样本与抽
象概念间的双向变换过程，充分挖掘了数据中所蕴
含的模糊性和随机性。

鉴于上述情形，本文引入一种基于混合半云模
型的不确定性风机功率曲线建模方法。通过最优组
内云熵算法对异常数据进行清洗；在此基础上，采用
逆向云发生器 BCG（Backward Cloud Generator）求
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取期望、熵、超熵等数字特征来量化风电转换关系的
不确定性；结合X条件云发生器、正向云发生器分别
求取指定风速下的腰部、上部功率云滴，建立还原功
率曲线的混合半云模型。选取中国东北某风电场的
历史数据作为测试样本，从拟合误差和功率频率分
布等方面进行模型有效性检验，验证了混合半云模
型可兼顾风机出力的整体性和不确定性。

1 云模型理论

引入云模型的定性-定量双向转换机制，可评价
不同风速段对应功率的整体数字特征和离散度。
1.1 正态云

设U为一个用确定数值组成的定量论域，C是U
上的定性概念，若定量值 x ∈ U为 C的一次随机实
现，同时 x对C的隶属度满足：

μ ( x ) = e-
(x - Ex )2
2E2n （1）

即 μ：U ∈ [ 0，1]，∀x ∈ U，x → μ ( x )，则 x在论域 U上

的分布称为正态云，记作C ( x )，其中每个 x称为一个

云滴。云模型分别通过期望Ex、熵En和超熵He这 3
个数字特征刻画云滴分布的重心位置、度量定性概
念的不确定性以及描述云滴的凝聚度。
1.2 逆向云发生器

逆向云发生器可求取样本分布特征（Ex，En，He），
将一组已知的数据映射为相应的数字特征。

（1）已知隶属度。此时云模型参数可采用已知
隶属度逆向云求取，具体步骤如下。

a.调用MATLAB拟合包，获得样本的近似表达

式为 y = a exp{-[ ]( vi - b) /c 2}，其中 a、b、c为拟合式中

的系数，vi为输入风速值。
b.逐渐调整步骤 a公式中的 c值大小，使包络线

y1/2 = a exp{-[ ]( vi - b) /c′ 2}包围区域达到实测数据的

98%左右，此时 c′即为所求。
c.输出 3个数字特征：风速功率散点中腰部样

本的期望、熵、超熵分别为Exw=b、Enw=c、Hew=Δc/3，其
中Δc=| c′- c |。

（2）未知隶属度。此时参数求解流程如下。
a.当风机输出功率在额定值附近随机波动，并

假设具有正态统计特性时，其均值可表示为：

Exu = 1N∑i = 1
N

pi （2）
其中，N为功率样本数量；pi为第 i个功率值。

功率数据二阶中心距为：

c2 = 1
N - 1∑i = 1

N ( pi - Exu )2 （3）
功率数据四阶中心距为：

c4 = 1
N - 1∑i = 1

N ( pi - Exu )4 （4）

b.云模型上部数据的熵和超熵分别为：

Enu = 9 c22 - c4
6

4
（5）

Heu = c2 - 9 c22 - c4
6 （6）

1.3 正向云发生器

正向云发生器能够完成从数字特征向定量数据
的转化，即输入风速值 vi及其 3个数字特征 Exu、Enu
和Heu，输出风机功率 pi，即：

pi = randn(1) ( randn (1)Heu + Enu ) + Exu （7）
其中，randn (1)表示服从方差为 1、均值为 0的高斯

分布。
1.4 X条件云发生器

X条件云发生器是指在正向云的基础上，已知
特定的X，求取腰部云滴，具体生成步骤如下。

步骤 1：由熵和超熵产生一个正态随机熵
E′nw~N(Enw，H 2ew )。

步骤 2：求取指定风速情况下的功率云滴 pi =
a exp é

ë
êê - ( vi - ExwE′nw )

2ù

û
úú (i = 1，2，⋯，N)。

步骤 3：重复步骤 1和步骤 2，直至生成所有指定
风速下的功率。

2 异常数据处理

实测风电场样本中往往存在异常数据，众多功
率曲线建模方法显式或隐含地假设其不会明显改变
原始数据的统计规律，但异常数据会影响样本的真
实数字特征［6］，易造成风功率的统计特性偏移和风
电传变规律畸变等问题。
2.1 风电机组风速-功率曲线

施加于风机上的风速是影响功率输出的主要因
素，本文不考虑机组的内部转化特性，而仅考虑输入
风速 v in和风机输出功率 pout的关联性：

pout = f ( v in ) （8）
以中国东北某风电场数据采集与监视控制

（SCADA）系统的 2015年出力数据为例，其中包含时
间跨度为 4个月、采样粒度为 10 min的风速和功率
值，绘制某风机的实测及标准功率曲线，见图1。

综上可知，风速-功率曲线有以下基本特征。
（1）“厂形”阶段性。基于该特性，可将功率曲线

划分为腰部和上部2个区段。
（2）不确定性。风功率散点在标准功率曲线两

侧随机分布，不完全按照既定轨迹运行。
（3）弱离散性。散点分布的偏移范围较窄，并伴

随异常数据出现。在异常类型上，包括随机干扰等
产生的离散型以及限功率运行等导致的聚集型；在

分布位置上，正常数据的上下部均存在异常数据。
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为减小异常数据对风速-功率建模过程的干扰，
本文采用最优组内云熵算法［6］作为异常数据剔除的
决策规则。
2.2 最优组内云熵决策

最优组内云熵算法的实质是利用每个分组内云
模型的最优熵值来辨识出偏离风功率标准值的样本

点。若给定风速、功率样本集合G，令T = {T1，T2，T3}
为研究对象，其中T1、T2、T3分别为功率偏小、偏大及
正常的集合，满足 T1 ∩ T2 ∩ T3 =∅且 T1 ∪ T2 ∪ T3 =G，
具体识别流程如下。

步骤 1：风速分组表示。以 0.5 m／s为窗宽将风

速划分为M段，有 G = {G (1)，G (2)，⋯，G (M )}，对各

风速段下所对应的功率进行云分组表示。假设

G ( i ) = { ( v1，p1 )，( v2，p2 )，⋯，( vn，pn )}内有n个风速-功率

数据对，对其降序排列，得到新的风速-功率数据对

G′( i ) ={ ( v′1，p′1 )，( v′2，p′2 )，⋯，( v′n，p′n )}，且满足 p′i < p′i + 1。
步骤 2：求取云模型的熵。将 G ( i )中前 k（k ∈

（2，n））个功率点输入逆向云中，输出云模型的期望、
熵和超熵。取熵所处的云分段序列，共 n- 1个采样
点，为保证样本的完整，设定第一个采样点对应的熵
值为0。

步骤 3：异常数据辨识。将熵值曲线斜率陡升、
陡降点对应的熵分别作为上界阈值 Th及下界阈值
th，找到大于 Th的熵值所对应的点 vU以及小于 th的
熵值所对应的点 vL，小于 vU的视为上部异常样本，大
于 vL的视为下部异常样本，剩余为正常样本，即可分
离云分组G ( i )内的不同类型数据。

步骤 4：对其余区间重复步骤 1—3，由此实现异
常数据与正常数据的分离。

3 不确定性风速-功率曲线的混合半云建模
框架

3.1 数据预处理及划分

（1）风电异常数据预处理。利用最优组内云熵
算法对风机异常数据进行识别，通过熵值曲线设定

云区间内的阈值，各云区间的最大和最小阈值视其所
在区间的具体情况而定，以保证算法识别效果最佳。

（2）数据划分。由图 1可知，风功率曲线具有显
著的不对称特征。但传统云模型属于对称分布模
型，无法直接用于功率曲线建模，鉴于此，本文对预
处理后的不对称风速-功率曲线进行如下区间划分：

a.取风机功率在区间 [ 0.05P r，0.98P r )（P r 为风

机额定功率，0.98P r为风机功率保证值）的样本作为
腰部数据；

b.取风机功率大于等于 0.98P r的样本作为上部
数据。
3.2 模型构建

考虑到功率曲线腰部与平台部分映射关系的不
对称形态特征，同时体现腰部与上部风速对功率输
出的作用差异，通过半云模型对腰部数据进行还原，
由此构建混合半云模型。

以预处理后的风功率数据为样本，风机功率曲
线混合半云模型的构建框架如图2所示。图中，vn为
风机额定风速（理论上恰好达到风机额定输出功率
时的风速）；vout为切出风速。

3.3 模型参数求取

（1）构造映像样本。以原始腰部样本为基础，为
便于求取其数字特征，对腰部数据构造映像样本。

首先，设腰部风速集合为：

W ={v |Vpmin ≤ v≤ Vpmax} （9）
其对称映像样本可表示为：

W′={v′ | v′= 2Vpmax - v，v∈W} （10）
合并 2个区段的风速数据，并保留对应位置的

功率值，得到对称的腰部样本分布为：
W∑ = W ∪ W′ （11）

其中，Vpmin、Vpmax分别为最小及最大风速值；W∑为腰
部对称化分布集合。

（2）已知隶属度逆向云发生器求取腰部参数。
在所述模型中，由于已知腰部数据的隶属度，利用
MATLAB对风速-功率散点进行高斯拟合，并获得拟
合式和包络线，进而求取其腰部参数。

图1 单机实测风速-功率曲线与标准功率曲线对比图

Fig.1 Comparison between actual measured wind speed-

power curve of single wind turbine and

standard power curve

图2 混合半云模型构建框架

Fig.2 Framework of hybrid half-cloud model construction
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（3）未知隶属度逆向云发生器求取上部参数。
将上部数据投影至纵轴时，其隶属度未知，采用未知
隶属度的逆向云获取上部参数。
3.4 随机功率云滴生成

当 v < vn时，风速与功率之间存在明显的递增关
系，采用 X条件云输出腰部云滴；当 vn ≤ v < vout时，
采用正向云输出上部功率云滴。以上述求取的数字
特征 Exw、Enw、Hew与 Exu、Enu、Heu为约束条件，取一组
风速作为输入，云滴生成过程分别见1.3和1.4节。

4 算例分析

4.1 数据准备
选取东北某风电场的33台风机为研究对象，以图

1中的风机为例，对其 2015年 3月至 6月的 10 min级
实测风速、功率数据进行分析。风机基本参数如下：
额定装机容量为 1.5 MW，切入、额定及切出风速分
别为2、10、23 m／s。

采用混合半云模型及相应评价指标进行功率曲
线量化建模，研究内容为：①混合半云模型建模误差
分析；②功率频率分布；③风电转换不确定性预测。
4.2 算例验证

首先使用最优组内云熵算法对风机异常数据进
行识别，辨识效果见图3。以云区间8为例，附录A中
图A1和图A2分别为其熵值曲线及异常数据的辨识
结果。剔除上、下部异常数据，各云区间的平均剔除率
在15%左右，得到预处理后的实测风速-功率散点。

然后，对清洗后的数据进行划分，获得两部分功
率数据见附录A中图A3，同时将切入风速、分界点风
速及额定功率分别修正为3.77、11.76 m／s及1520 kW。

利用 3.3节所述的参数求取方法，当包络概率为
97.795% 时，得到腰部样本的拟合过程及其参数分
别如图4和附录A中表A1所示。

故可求取腰部数据的参数如附录A中表A2所
示。附录A表A3为上部数据参数，云模型Exu愈大，
风机期望输出功率值愈高；而熵值越小，表示风机状
态越平稳，出力波动越小。

分别采用X条件云和正向云模型生成两部分云

滴，结果见图 5，从附录中表A2和图 5可知，腰部数
据的超熵为 0.432，有 3He = 3× 0.432<En = 6.381，呈
现出“泛正态”分布状态，腰部散点总体呈“尖峰厚尾”
形态，风速愈小对应的功率愈离散；随着风速增大，
额定风速下的功率云滴表现出良好的凝聚性，在物
理上解释为未达到额定风速前，风电转换不稳定等
因素导致的腰部风速-功率对应关系较模糊。同时，
上部云滴较分散，其超熵达到 4.212，符合上部实测
数据的定性特征。因此，超熵可用于定量描述风机出
力的稳定性。为验证该模型的通用性，对另一风电
场的单机实测数据进行混合云建模，结果见附录B中
表B1、B2和图B1。

4.3 建模误差分析
4.3.1 拟合优度检验

（1）残差值。将生成的云滴及历史功率按升序排
列，定义混合半云功率云滴集合的残差值检验公式：

rw =∑
i = 1

N

|| p′w ( i ) - pw ( i ) （12）
其中，p′w ( i )、pw ( i )分别为第 i个腰部逆向云生成的数

据及历史功率样本。
（2）拟合优度。为评价混合半云刻画风速-功率

散点的合适程度，引入拟合优度检验：

χ 2 =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê1 - rw

∑
i = 1

N ( pw ( i ) - p̄w )2

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú × 100% （13）

图3 风电机组异常数据识别结果

Fig.3 Recognition results of abnormal data for

wind turbine

图4 腰部样本的高斯拟合过程图

Fig.4 Schematic diagram of Gaussian fitting

process for waist sample

图5 基于混合半云模型的不确定性风速-功率曲线

Fig.5 Uncertainty wind speed-power curve

based on hybrid half-cloud model
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其中，p̄w为样本均值。可近似认为χ 2越大，模型的拟

合优度越好。
4.3.2 精度评价方法

定义平均绝对误差（MAE）、平均绝对误差百分
比（MAPE）和均方根误差（RMSE）作为建模性能评
价指标［12］。

δMAE = 1N∑i= 1
N

|| Pe ( i ) -P r ( i ) （14）

δMAPE = 1N∑i= 1
N || Pe ( i ) -P r ( i )
( )|| Pe ( i ) + || P r ( i ) /2

× 100 % （15）

δRMSE = 1
N∑i= 1

N (Pe ( i ) -P r ( i ) )2 （16）
其中，δMAE、δMAPE、δRMSE分别为MAE、MAPE和 RMSE；
Pe ( i )、P r ( i )分别为第 i个模拟样本及实测功率样本。

4.3.3 误差分析

为与本文模型对比，根据建模思路的不同，计及
数据质量的影响，设置2个对比场景进行误差分析。

场景 1：不剔除异常数据，选取原始数据构成建
模样本，对最大值法（记为模型 1）、K-means聚类法
（记为模型 2）、高斯拟合法（记为模型 3）、本文方法
（记为模型4）进行对比。

场景 2：剔除异常数据，将最优组内云熵预处理
后的数据构成测试样本，对最大值法（记为模型 5）、
K-means聚类法（记为模型6）、高斯拟合法（记为模型
7）、本文方法（记为模型 8）进行对比。本文更关注
于异常数据剔除与否，而不局限于清洗算法的对比。

（1）腰部残差值与拟合优度检验。表 1给出了
不同建模方法的对比结果，剔除异常数据后，风速-
功率散点分布趋于集中，所述模型的残差值为
156.07 kW，拟合优度为 99.12%，其中残差值较未处
理之前误差降低了 65.9%，体现出异常数据清洗的
必要性；相较于模型 5—7，本文模型的残差值分别
减少了 2 768.77、298.48、236.57 kW，拟合优度分别
提高了 6.71%、6.09%、2.17%。综上，相较于 3种单
值映射功率曲线，混合半云生成的随机散点与实测
值更加贴合，拟合效果更好。

（2）上部建模性能评价指标。各模型误差见表2。

从表 2可以发现，预处理后，混合半云模型的

MAE、MAPE、RMSE较其余 3种方法分别平均降低

了 10.2 kW、0.64%、7.24%，建模误差基本是按照最

大值法、K-means聚类法、高斯拟合法、混合半云模型

的顺序依次递减。

4.4 风电功率频率分布分析

在实测风速下，由场景 2中不同模型生成的风

功率频率分布如图 6所示。为了有效对比各类模型

功率频率分布的差异，分别计算 4种方法与实测功

率的线性相关系数，结果如表3所示。

从图 6及表 3可知，与最大值法与K-means聚类

法相比，混合半云模型的功率频率分布形态与实测

值更为接近，且比高斯拟合法更能反映实测功率频率

分布的不确定性，其中本文方法与实测功率的相关

系数达到 0.906，而拟合法仅为 0.758。因此，本文方

图6 不同模型下的风电功率频率分布

Fig.6 Wind power frequency distribution of

different models

表3 风功率频率分布相关性

Table 3 Correlation of wind power

frequency distribution

方法

最大值法

K-means聚类法

频率相关系数

0.6811
0.6930

方法

高斯拟合法

本文方法

频率相关系数

0.7580
0.9060

表2 不同模型建模误差

Table 2 Modeling errors of different models

模型

无预处理

预处理

1
2
3
4
5
6
7
8

δMAE／kW
20.46
164.78
9.75
5.28
18.47
11.59
7.06
2.15

δMAPE／%
1.35
11.42
1.29
0.82
1.22
1.01
0.86
0.39

δRMSE／%
21.42
33.15
20.91
10.09
18.89
12.28
12.02
7.16

法在频率分布及风机整体运行特性上有一定优势。
4.5 风电功率不确定性预测分析

以风速预测为先导的风电功率预测能够为电网
调度决策、备用安排等提供指导信息。在忽略各机
组风速空间分散性的前提下，以某一 10 min采样粒
度的实测风速序列为输入，将其分别传入混合半云
模型及理论功率曲线，生成整场风电功率超短期预
测（对未来 4 h的出力进行多步预测）结果，并以基于
参数法、半参数法的概率预测模型作为 2种对比方
法，预测结果如图7及附录B中表B3所示。

从图 7可以看出：混合半云模型可输出随机功
率点值，更加符合实际风电功率的不确定性，由此生
成的不确定性功率预测区间亦可为系统调度提供相
应的出力预测信息；混合半云功率上、下界均可较好
地反映实测功率的变化趋势，偏差点是由上、下界为
预测功率可能出现的极值引起的均值偏移所致。采
用文献［20］中的精度评价指标，得到如附录中表B3
所示的预测误差结果，相较于参数法和半参数法
（90%置信度下），混合半云模型的区间覆盖率平均
提高了 6.2%，而区间带宽则下降了 5.8%，能够更有
效地覆盖实测出力范围，显示出了不确定性混合半
云功率曲线在风电功率区间预测上的优势。

5 结论

风速-功率散点的不确定性增加了功率曲线建
模复杂度，本文基于异常数据处理驱动的混合半云
模型对风机功率曲线进行建模，主要结论如下。

（1）经风电场实测数据验证，混合半云模型应用
于不确定性风功率曲线建模具有较高的精度，相比
于最大值法、K-means聚类法、高斯拟合法以及无数据
预处理法，其MAE、MAPE、RMSE分别平均降低了
8.45 kW、0.59%、6.16%，这表明期望、熵、超熵等统计
特征适用于定量描述风机出力的整体性和不确定性。

（2）混合半云模型能够有效应用于风电场输出
功率的建模与不确定性预测，风电场出力位于某一
功率带中，可为电网调度提供更多可用信息。

（3）风速-功率散点映射关系的数字特征随时空
推移可能会发生改变，未来还需考虑动态因素的影响；
风机运行状态有客观内蕴复杂性，故应将云模型与
其他不确定理论相结合，揭示风机出力的整体行为。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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图7 风电功率预测结果对比

Fig.7 Comparison of wind power prediction results

表1 不同模型残差值与拟合优度对比

Table 1 Comparison of residuals and goodness fitting

among different models

模型

无预处理

预处理

1
2
3
4
5
6
7
8

残差值／kW
5261.93
761.97
638.69
457.64
2924.84
454.55
392.64
156.07

拟合优度／%
86.65
88.99
88.80
96.31
92.41
93.03
96.95
99.12
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法在频率分布及风机整体运行特性上有一定优势。
4.5 风电功率不确定性预测分析

以风速预测为先导的风电功率预测能够为电网
调度决策、备用安排等提供指导信息。在忽略各机
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参数法、半参数法的概率预测模型作为 2种对比方
法，预测结果如图7及附录B中表B3所示。
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率点值，更加符合实际风电功率的不确定性，由此生
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地反映实测功率的变化趋势，偏差点是由上、下界为
预测功率可能出现的极值引起的均值偏移所致。采
用文献［20］中的精度评价指标，得到如附录中表B3
所示的预测误差结果，相较于参数法和半参数法
（90%置信度下），混合半云模型的区间覆盖率平均
提高了 6.2%，而区间带宽则下降了 5.8%，能够更有
效地覆盖实测出力范围，显示出了不确定性混合半
云功率曲线在风电功率区间预测上的优势。

5 结论

风速-功率散点的不确定性增加了功率曲线建
模复杂度，本文基于异常数据处理驱动的混合半云
模型对风机功率曲线进行建模，主要结论如下。

（1）经风电场实测数据验证，混合半云模型应用
于不确定性风功率曲线建模具有较高的精度，相比
于最大值法、K-means聚类法、高斯拟合法以及无数据
预处理法，其MAE、MAPE、RMSE分别平均降低了
8.45 kW、0.59%、6.16%，这表明期望、熵、超熵等统计
特征适用于定量描述风机出力的整体性和不确定性。

（2）混合半云模型能够有效应用于风电场输出
功率的建模与不确定性预测，风电场出力位于某一
功率带中，可为电网调度提供更多可用信息。

（3）风速-功率散点映射关系的数字特征随时空
推移可能会发生改变，未来还需考虑动态因素的影响；
风机运行状态有客观内蕴复杂性，故应将云模型与
其他不确定理论相结合，揭示风机出力的整体行为。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Wind speed-power curve modeling method based on hybrid half-cloud model
YANG Mao1，ZHANG Luobin1，CUI Yang1，YANG Qiongqiong2，HUANG Binyang3
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Abstract：Accurate wind speed-power curve modeling is one of the key basics for situation assessment of
wind turbine output and wind power forecasting. Considering the uncertainty of wind power mapping rela⁃
tionship and the distribution pattern of power curve，a modeling strategy based on HHC（Hybrid Half-Cloud
model） is proposed for mining and modeling of the inherent and random distribution characteristics of
wind power data. The OSCE（Optimal Segmentation Cloud Entropy） algorithm is introduced to eliminate the
abnormal data quickly and effectively. The backward cloud generator is adopted to obtain the digital cha-
racteristics of expectation，entropy and hyper-entropy for quantify the uncertainty of wind speed-power rela⁃
tionship，and a semi-cloud model of waist data is constructed. The power cloud droplets of waist and upper
data are calculated by X condition cloud generator and forward cloud generator respectively，and the trans-
formation from the qualitative features to quantitative data is realized. Taking the measured data of a large
scale wind farm in Northeast China as an example，HHC is analyzed from the perspectives of data quality，
frequency distribution and wind power forecasting，which verifies the feasibility of the proposed method.
Key words：hybrid half-cloud model；wind speed-power curve；X condition cloud generator；optimal segmenta⁃
tion cloud entropy algorithm；uncertainty forecasting
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附录 A： 

云区间 8 的熵值曲线及异常数据分离结果分别如图 A1、A2 所示。 

 
图 A1 云区间 8 的熵值曲线 

Fig.A1 Entropy curve of Cloud segmentation 8 

 
图 A2  云区间 8 的数据分离结果 

Fig.A2 Data separation results of Cloud segmentation 8 

 
图 A3  功率数据划分结果 

Fig.A3 Results of wind power data dividing 

表 A1  腰部拟合参数 

Table A 1 Fitting parameters of waist sample 

曲线 a b c 

拟合曲线 1685 13.970 6.381 

拟合包络线 1685 13.970 7.677 

拟合对称包络线 1685 13.970 5.085 

表 A2  混合半云模型腰部参数 

Table A2 Waist parameters of hybrid half-cloud model 

Exu Enu Heu 

  13.970 6.381 0.432 

表 3 混合半云模型上部量化参数 

Table A3  Upper parameters of hybrid half-cloud model 

Exu Enu Heu 

  1 545.330 14.793 4.212 



附录 B： 

另一含有 33 台风机的风电场中 29 号风机实测数据为例，采样时间为 2016 年 2 月至 4 月的 10 min 级风速、功率样，得

到具体参数与建模结果分别如表 B1、B2 与图 B1 所示，实测功率与模拟功率的相关性在 0.9 以上，验证了混合半云模型的

通用性。 

表 B1  混合半云模型腰部参数（29 号风机） 

Table B1  Waist parameters of hybrid half-cloud model（Wind turbine No.29） 

Exw Enw Hew 

13.380 6.107 0.421 

表 B2  混合半云模型上部参数（29 号风机） 

Table B2  Upper parameters of hybrid half-cloud model（Wind turbine No.29） 
Exu Enu Heu 

1 547.520 10.922 5.180 

 

图 B1  29 号风机的不确定性混合半云功率曲线建模结果 

Fig.B1 Uncertainty power curve modeling of Wind turbine No.29 based on hybrid half-cloud model 

混合半云模型及理论功率曲线的风电转换误差如附表 1 所示。 

表 B3 风电功率不确定性预测误差对比 

Table B3 Comparison of wind power uncertainty prediction errors 

方法 区间覆盖率/% 平均宽度百分比/% 

参数法 87.50 41.96 

半参数法 91.67 40.91 

本文方法    95.83 35.63 
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