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基于随机森林和改进高斯过程的风电机组

功率曲线模型

许灿，缪书唯

（三峡大学 电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002）

摘要：功率曲线在风电机组状态监测和风电功率预测等领域发挥着重要作用。为提高风电机组功率曲线

建模精度，首先应用随机森林算法筛选出影响风能捕捉能力的关键变量。然后，将筛选出的变量输入到改进

后的高斯过程模型中，以提高计算效率。最后，应用 4种不同的指标评估模型的精度，并应用熵权法处理指标

之间的潜在冲突，从而形成一个综合性评估指标，全面衡量功率曲线模型的精度。通过英国某风电场 SCADA
数据验证所提方法的有效性，结果显示：与现有6类常见方法相比，所提方法在模型精度方面有一定提升。
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Wind Turbine Power Curve Model Based on Random Forest and Improved Gaussian Process

XU Can，MIAO Shuwei

（College of Electrical Engineering and New Energy，China Three Gorges University，

Yichang 443002，Hubei，China）

Abstract：Wind turbine condition monitoring and wind power prediction both rely heavily on power curves.

Firstly，to increase the modeling accuracy of wind turbine power curves，the random forest technique was used to

screen the important variables that influence wind energy capture ability. Then，the screened variables were fed into

the improved Gaussian process（GP）model，which improved computational efficiency. Finally，four separate

metrics were used to evaluate the model's correctness，and the entropy weight approach was used to resolve any

potential conflicts between the metrics，resulting in a comprehensive assessment metric that measured the quality of

the power curve model. The suggested approach's effectiveness was validated using supervisory control and data

acquisition（SCADA）data from a wind farm in the United Kingdom，and the findings reveal that the proposed

method improves model accuracy when compared to the current six types of conventional methods.
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截至 2022年年底，全球风能装机容量已达

940 GW[1]。风电机组功率曲线，凭借其能够识别

风电机组功率与风速之间的非线性复杂关系，在

风电机组功率估算和风机状态监测等领域扮演

着至关重要的角色[2]。
现有文献针对建立风电机组功率曲线模型

展开了一系列研究。例如，国际标准比恩法[3]采
用较长时间段内的 10 min平均运行数据。这些

数据按风速等级划分为若干分区，进而计算每个

分区的平均风速和功率值，以构建风力发电机组

的功率曲线模型。文献[4]应用 k近邻（k-nearest
neighbor，KNN）算法建立风电机组功率曲线模

型，结果表明该算法优于多层感知器和其它 3类
集成学习算法。文献 [5]应用四参数和五参数

logistic表达式建立风电机组功率曲线模型，并利

用遗传算法等先进算法对这些表达式的参数进

行求解，得到风电机组功率曲线的最佳参数模

型。上述研究中，风速被选定为唯一的输入变
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量，用于构建风电机组功率曲线模型。文献[6]研
究风向作为影响风电机组功率的关键因素，而文

献[7]探讨风切变和湍流强度对功率的具体影响。

这两项研究分别探讨了风向、风切变和湍流强度

这几种不同的影响因素，展示了这些因素对风电

机组功率的显著影响。然而，它们在考虑其他潜

在影响因素方面存在不足，这些因素同样对风电

机组的功率表现具有重要影响。随着研究的深

入，文献[8]应用径向基神经网络算法，基于 4个变

量构建了风电机组的功率曲线模型。同样，文献

[9]应用高斯过程（Gaussian process，GP）算法，随

机选取 6个变量进行功率曲线建模。这两项研究

通过扩大变量范围，为风电机组功率曲线模型的

建立提供了新的视角。然而，该研究在变量选择

上显得较为主观，并且主要使用单一的指标评估

模型的性能。此方法可能在一定程度上限制了

模型的预测精度和准确性。

本文在文献[9]的基础上进行改进，提出基于

随机森林和改进高斯过程的风电机组功率曲线

模型。本文的主要贡献如下：

1）随机森林算法筛选出影响风电机组功率

的关键变量；

2）改进高斯过程进行风电机组功率曲线模

型的建立；

3）熵权法解决 4类指标冲突，得到综合评估

指标；

4）应用风电场正常运行过程中的实时数据

对该方法进行评估，并与其他常用方法进行比较

以验证模型的有效性。

1 基于随机森林的关键变量选择

随机森林是一种集成机器学习方法，通过随

机重采样技术和节点随机分裂技术生成多棵决

策树，并利用投票机制得出最终分类结果[10]。相

比其他方法，随机森林能够处理复杂的非线性关

系和高维数据，并通过集成多棵树有效减少过拟

合的风险。

在风电机组功率曲线建模中，通常涉及多个

输入变量（如风速、风向、温度等）。这些变量及

其复杂的相互作用关系可以被随机森林有效地

分析和捕捉。

因此，本文应用随机森林算法进行变量选

择，从原始的 n个变量中筛选出m个变量（m<n）。

随机森林算法进行变量选择的实现步骤如下[11]：

步骤 1：从N个样本、n个变量中随机有放回

地抽取 z（z<N）个样本，并进行 G次重复采样，以

获得G个子训练集。其中，未被选中的数据构成

袋外数据（out-of-bag，OOB）。

步骤 2：针对第 g（g=1，2，…，G）个子训练集，

独立地构建决策树并进行训练。每个决策树计

算其在对应的OOB上的投票结果Lg。
步骤3：随机将OOB中的变量Ai（i=1，2，…，n）

施加扰动，重新计算决策树在对应OOB中获得的

投票结果Lg,i。
步骤 4：通过计算每个变量的重要性分值 Pi

并进行降序排列，以确定最重要的变量来构建最

优的变量组合，其中 Pi越大表示该变量越重要。

其对应公式如下式所示[11]：

Pi = 1g∑g = 1
G ( Lg - Lg,i) （1）

2 基于改进高斯过程的风电机组功

率曲线模型

记 x = [ x1,x2,…,xm ]为m个影响风电机组功率

的变量，例如 x可包含风速、风向、转子转速、桨距

角等，y为风电机组功率。高斯过程作为一种强

大的非参数贝叶斯方法，能够准确地建模和预测

这种复杂的关系。因此，本文应用高斯过程模

型，将 x和 y之间的函数关系表达如下[12]：
y = f ( )x + ε （2）

式中：ε为均值为 0、方差为σ2
n的正态随机变量；

f（x）为高斯过程，其特性由均值m（x）和协方差函

数 k (x,x' )定义[13]。
假设已知训练集输入X = { x1,…,x i,…,xB}，训

练集输出 y = { y1,…,yi,…,yB}，此时若已知测试样

本X*，则可得到预测功率 y*的后验概率分布为[12]

y* | X, y,X* ∼ N ( μ*,Σ* ) （3）
其中

ȳ* = K (X*,X )K -1 (X,X )y （4）
Σ* = K (X*,X*) - K (X*,X ) ×

[ K ( )X,X + σ2
n I ] -1K (X,X*) （5）

式中：K（X,X）为协方差函数 k在训练集X上的所

有成对组合 (x i,x j)之间的评估结果所形成的B×B
维协方差矩阵；K（X,X*）为测试数据 X与训练数

据 X* 之 间 的 B×B* 阶 协 方 差 矩 阵 ；K (X,X* ) =
K (X*,X )Τ；I为B×B维单位矩阵；K (X*,X*)为测试

点X*自身的B*×B*维协方差矩阵；ȳ*，Σ*分别为测

试样本 X* 对应预测功率 y* 的预测均值和预测
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方差。

在改进的高斯过程回归模型中，本文通过

LDL分解方法将协方差矩阵分解为下三角矩阵

和对角矩阵的乘积，从而简化计算过程。通过

LDL分解，矩阵K的逆可以计算为

K -1 = ( )LT
-1
D-1L-1 （6）

则预测均值 ȳ*为

ȳ* = K (X*,X ) ( )LT
-1
D-1L-1y （7）

3 基于熵权法的综合评价指标在模

型性能评估中的应用

为评估风电机组功率曲线模型的效果，应用

4种典型指标：平均绝对误差（mean absolute er⁃
ror，MAE）[14]、均方根误差（root mean square error，
RMSE）[14]、确定系数（the coefficient of determina⁃
tion，R2）[15]和平均绝对值误差百分比（mean abso⁃
lute percentage error，MAPE）[14]，为保证这些指标

数值方向的一致性，本文应用1- R2代替原有R2。
熵权法是一种在多指标评价中常用的赋权

方法。该方法依赖于数据本身的信息量来分配

权重，从而避免了人为因素的影响。此外，熵权

法通过信息熵反映数据的离散程度和信息量，能

够更好地揭示数据的内在结构和规律，从而分配

更合理的权重。考虑到不同指标之间的差异，本

文应用熵权法[16]为这 4个指标分配不同权重，从

而得到综合评价指标。熵权法的具体步骤如下：

步骤 1：收集M个样本在 4种预测指标下的

取值，构成决策矩阵：

C =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

c1,MAE c1,RMSE c1,1 - R2 c1,MAPE
c2,MAE c2,RMSE c2,1 - R2 c2,MAPE
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
cM,MAE cM,RMSE cM,1 - R2 cM,MAPE

（8）

步骤 2：对决策矩阵C进行标准化处理，这里

仅列举指标MAE的标准化方式，其它指标类似。

Qi,MAE = ci,MAE

∑
i = 1

M

ci,MAE
（9）

步骤3：计算评价指标MAE的信息熵：

EMAE =
∑
i = 1

M

Qi,MAE lnQi,MAE

lnM （10）
当Qi,MAE=0时，令Qi,MAE lnQi,MAE=0。

步骤4：计算指标MAE的权重：

wMAE = 1 - EMAE
(1 - EMAE) + (1 - ERMSE) + (1 - E1 - R2) + (1 - EMAPE)

（11）
wMAE越大，则对应指标MAE在综合评价中权重越

高。wRMSE，w1 - R2和wMAPE的计算方法类似。

最后，得到综合指标T的表达式如下所示：
T = wMAE sMAE + wRMSE sRMSE + w1 - R2 s1 - R2 + wMAPE sMAPE

（12）
式中：sMAE，sRMSE，s1 - R2，sMAPE分别为风电机组功率曲

线模型MAE，RMSE，1-R2和MAPE的取值。

4 算例分析

4.1 英国Penmanshiel风电场的SCADA数据

本文收集英国Penmanshiel风电场2021-01-01
至 2021-02-16的每 10 min SCADA运行数据，用

于实验分析[17]。原始数据集中包含 6 768条记录，

涉及的风电机组型号为 Senvion MM82，用以进行

实验分析。

在数据预处理阶段，首先移除功率值为零或

负的记录。接着，应用四分位法[18]对剩余数据进

行过滤，从而获得 5 538条有效数据。这些数据

包含 15个不同的变量，包括实测功率、风速和转

子转速等。随后，通过随机森林算法对这些变量

的重要性进行评估，结果按照重要性分值进行降

序排列，并在表1中展示。
表1 15个变量的重要性分值

Tab.1 Importance scores for 15 variables
变量

密度调整风速

风速

转子转速

湍流强度

桨距角

叶尖速比

变压器温度

风向

重要性分值/%
4.65
4.48

9.98×10-1
5.40×10-1
2.06×10-1
1.19×10-1
2.82×10-2
1.94×10-2

变量

定子温度

机舱温度

环境温度

叶片位置

齿轮箱油温

转子轴承温度

偏航误差

—

重要性分值/%
1.24×10-2
8.50×10-3
6.84×10-3
4.72×10-3
3.32×10-3
3.25×10-3
7.97×10-4

—

为简化输入变量，同时尽可能多地保留变量

信息，仅选择重要性高的部分变量。本文选择以下6
个变量作为模型输入：密度调整风速、转子转速、湍

流强度、桨距角、叶尖速比和变压器温度。

4.2 验证本文功率曲线模型

将上述选择的变量输入到改进的高斯过程

模型中，得到的验证结果如图1所示。

如图 1b所示，大多数归一化残差集中在

-0.1~0.1之间，归一化残差可由下式计算得到[19]：
21
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Hi = Si - Ŝi
max ( Ŝi) i = 1,2,…,1000 （13）

式中：Si为功率的实际值；Ŝi为功率预测值。

将实际功率与预测功率的归一化值转换回

原始的功率度量范围，得到如图 2所示的风电机

组实际功率与本文模型预测功率的散点图。

为验证改进后的高斯过程的有效性，本文给

出QR分解、SVD分解、Cholesky分解和 LDL分解

法计算高斯过程逆矩阵的时间对比，如图 3所示。

该程序用Matlab编写，计算机处理器为 Intel（R）

Pentium（R）Gold G6405 CPU @ 4.10 GHz。
从图 3中可以看到，在求逆矩阵的过程中，

LDL分解所需的时间明显短于其他 3种方法。这

一结果有效地展示了 LDL分解在效率方面的潜

在优势。特别是在处理大规模数据集时，此发现

为选择合适的矩阵分解技术提供了重要依据，有

助于优化高斯过程模型的计算效率。

4.3 与现有风电机组功率曲线模型方法的对比

为评估本文提出的功率曲线模型的有效性，

本文对比 6种不同的方法：k近邻算法[20]、比恩法

（bins method，BM）[21]、人 工 神 经 网 络（artificial
neural network，ANN）算法[22]、XGBoost算法[23]、15
个变量的高斯过程模型（简称GP-15）以及原始高

斯过程模型[9]（简称GP-O）。值得注意的是，上述

模型除比恩法只应用风速作为单一输入变量以

及原始高斯过程模型应用主观选择的多变量输

入外，其它模型均应用与本文模型相同的多变量

输入策略。

由于篇幅限制，图 4仅展示了比恩法和人工

神经网络算法所绘制的功率曲线。可以看到，两

种传统方法在从切入风速至切出风速的区间内，

其预测效果均低于本文所提模型（见图2）。

为更客观分析本文模型的有效性，本文应用

上述所提到的MAPE，MAE，RMSE和 1- R2 4种指

标计算不同功率曲线模型方法的预测精度，结果

如表2所示。

图4 不同功率曲线模型的散点图

Fig.4 Scatter plot of different power curve models

图1 高斯过程功率曲线模型验证结果

Fig.1 Gaussian process power curve model validation results

图2 风电机组实际功率与本文模型预功率的散点图

Fig.2 Scatter plot of the actual power of wind turbines against
the predicted power of the model in this paper

图3 逆矩阵分解方法的时间对比柱状图

Fig.3 Time-contrast histogram of inverse
matrix decomposition methods
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表2 不同功率曲线模型的四类预测指标

Tab.2 Four types of predictors for different power curve models
模型

KNN
ANN
XGBoost
GP-15
GP-O
BM

本文模型

MAPE/%
7.70
6.09
8.76
7.34
4.17
8.96
33..8686

MAE/kW
44.92
44.02
39.48
44.29
40.48
55.50
3636..4646

RMSE/kW
74.73
69.55
5858..3838
64.59
68.36
74.71
58.48

1-R2/%
1.18
1.01
0.71
0.87
0.98
1.17
00..7171

表2的数据显示，本文提出的模型在3个关键

指标MAPE，MAE和1-R2上均优于对比模型，表明

该模型在预测准确性和适用性方面具有一定优

势。然而，在指标RMSE上，本文模型略逊于XG⁃
Boost算法，这种现象可能源于XGBoost在处理某

些特定类型的数据结构时更高效。此外，尽管

BM模型在 RMSE和 1-R2要低于KNN模型，但是

MAPE和MAE却高于KNN模型。这一结果揭示

了依赖单一性能指标可能导致评价局限性。为解

决这一问题，本文应用熵权法综合考量各性能指

标，计算得到各模型的综合得分，如图 5所示。图

5显示，本文模型的综合得分显著低于其他模型，

进一步验证其在多个方面的性能优势。这种综

合评估方法不仅提供了更科学的模型选择依据，

也促进了评价方法的客观性和全面性的提升。

图5 不同模型综合得分对比结果

Fig.5 Comparison results of composite scores of different models
4.4 不同风电机组的功率预测残差分布

本文通过引入 Penmanshiel风电场同型号的

另外两台风电机组的数据，进一步验证模型的准

确性，并绘制相应的功率预测残差分布图（图 6和
图7）。两台风电机组分别记为WT1和WT2。

风电机组的功率预测残差分布是评估预测

方法准确性的关键指标。理想情况下，一个高精

度的功率预测模型会显示一个尖峰的残差分布，

表明大部分预测值与实际值之间的误差很小。

相反，一个低精度模型的残差分布则较为分散[24]。

从图 6和图 7的观察结果可见，未经变量选

择的高斯过程模型与包含 15个变量的高斯过程

模型在功率预测残差分布上表现出较大的分散

性。相比之下，本研究提出的模型显示出更尖锐

的功率预测残差分布，特别是在0附近。

5 结论

本文提出一种基于随机森林和改进高斯过

程的风电机组功率曲线模型，并通过对英国 Pen⁃
manshiel风电场 2.05 MW实验机组的运行数据进

行实证分析，验证模型的有效性。相较于现有模

型，本文原创性工作如下：

1）本文应用随机森林算法识别出影响功率

的关键变量，有效提升了Penmanshiel风电场 2.05
MW实验机组功率曲线模型的预测精度。

2）引入 LDL分解以计算高斯过程中的逆矩

阵，有效缩短了求逆矩阵的计算时间。

3）应用熵权法生成综合指标，有效解决了 4
类指标在预测精度方面的冲突。

4）对 Penmanshiel风电场另外两台风电机组

的预测残差分布进行分析，进一步证实了模型的

图6 WT1的3种功率曲线模型的预测残差分布

Fig.6 Predicted residual distributions for
three power curve models of WT1

图7 WT2的3种功率曲线模型的预测残差分布

Fig.7 Predicted residual distributions for
three power curve models of WT2
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有效性。
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