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基于集合经验模态分解和改进极限学习机的 
短期风速组合预测研究 
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摘要：提出一种基于集合经验模态分解（Ensemble empirical mode decomposition）和改进极限学习机（Improved Extreme 

Learning Machine，IELM）的新型短期风速组合预测模型。采用集合经验模态分解将风速序列分解成不同频段的分量，以降

低序列的非平稳性。使用改进极限学习机对各分量分别建模预测，为避免极限学习机输入维数选取的随意性和分量信息丢失

等问题，先对各分量重构相空间，最后将各分量预测结果叠加得到最终预测结果。实例研究表明，所提的组合预测模型具有

较高的预测精度。 
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Abstract：This paper proposes a new short-term combination prediction model of wind speed by means of ensemble empirical mode 
decomposition (EEMD) and improved extreme learning machine (IELM). Firstly, wind speed series is decomposed into several 
components with different frequency bands by EEMD to reduce the series non-stationary. Secondly, the phase space of each 
component is reconstructed in order to solve the randomness and component information lost of input dimensionality selection of 
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0  引言 

风能作为一种用之不竭、环境友好的可再生能

源，近年来装机容量一直保持较高的年增长速度。

然而风能的混沌特性和随机特性使其输出功率的波

动速度较快，波动范围较大。风电并网后对电力系 
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统调度、电压及无功控制造成困难
[1]
。如果能及时

有效地对风速进行预测，不仅可以减少电力系统备

用容量、降低系统运行成本，还可以减轻风电对电

网造成的不利影响，从而提高风电竞争力
[2]
。 

目前，国内对风速预测进行了大量研究，建立

的模型
[3-9]

主要有：时间序列模型，支持向量机模型

和神经网络模型等，取得了较好的预测效果，然而

这些模型同样存在着一些问题。时间序列模型高阶

模型参数估计难度大、低阶模型预测精度低。高斯
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过程回归模型和支持向量机模型的预测结果在一定

程度上受到核函数的选择和参数优化等问题的影

响。需要采用较好的智能算法进行模型优化才能取

得较好的预测效果
[5]
。人工神经网络模型应用较为

成熟，作为一种数据驱动算法，具有逼近任意非线

性函数的能力，可以映射出序列间复杂的非线性关

系，从而在风速和风功率预测中得到广泛应用
[6-8]

。

然而传统的人工神经网络方法存在一些问题，如算

法运行时间长，容易陷入局部极小等。 
极限学习机

[10]
是huang 等于2006年提出的一

类 性 能 优 良 的 新 型 单 隐 层 前 向 神 经 网 络

（Single-hidden layer feedforward neural networks，
SLFNs），该算法在随机选择输入层权值和隐层神经

元阈值的前提下，仅通过一步计算即可求得网络输

出权值，同传统神经网络相比，极限学习机极大地

提高了网络的泛化能力和学习速度，具有较强的非

线性拟合能力。经过学者努力，极限学习机已在模

式分类
[11]

、暂态稳定评估
[12]

、非线性拟合预测
[13]

等方面得到广泛应用。然而风速序列是一种具有非

线性和非平稳性的特殊序列信号，极限学习机虽可

以很好地拟合风速的非线性部分，但是风速的非平

稳部分会对预测效果造成较大影响，所以降低风速

的非平稳性显得尤为重要。集合经验模态分解可以

将一个复杂的非平稳性信号分解成不同频率段的信

号，从而有效降低序列的非平稳性。针对风速的非

平稳性和非线性特性，本文提出一种基于集合经验

模态分解和极限学习机的新型风速组合预测模型。

实例研究表明，本文所提模型取得了较好的预测效

果。 

1  改进极限学习机预测模型 

1.1 极限学习机原理 

极限学习机是一种新型的单隐层前向神经网

络
[10-11]

，对于 N 个不同样本  ,i ix t ，
p

ix R ，

p
it R ， 1, ,i N  ，含有 L个节点且激发函数

为 ( )f x 的极限学习机数学模型可表示为 

1

( ) 1, ,
N

i i j i j
i

f x b y j N


     w  （1） 

式中： i 为连接第 i个隐层节点和输出神经元之间

的连接权向量：
T

1 2[ , , , ]i i i inw w w w 是连接第 i
个隐层节点和输入节点的权重； ib 为第 i个隐层节

点的偏差； jy 为第 j个节点的输出值。 i jw x 构成

iw 和 jx 的内积。网络的训练相当于零误差逼近N

个训练样本，即存在
iw


，

ib

， 


。使得 

1
( ) , 1, ,

L

i i j i j
i

f x b t j N
  



     w  （2） 

上式可表示为 
Hβ T                 （3） 

式 （ 3 ） 中 ，

1 1 1 1

1 1

( ) ( )

( (

L L

N L N L N L

f w x b f w x b

f w x b f w x b


  
   
   


 


H ；

TT T
1 , , L L m

      ；
TT T

1 , , N N m
   T t t 。H 为

网络隐层输出矩阵, H 的第 i列表示第 i个隐层节

点对应于输入 1 2, , , Nx x x 的第 i个隐层神经元的

输出向量。 
本文选择 基函数神经网络 (Radical Basis 

Function, RBF) 作 为激励 函数 ， 其 表 达式 为
2( , , ) exp( )f x w b b x w   ，文献[10]已经证明：当

激励函数无限可微时，网络参数并不需要全部进行

调整，输入连接权值w和隐层节点偏置b在训练开

始时可随机选择，而输出连接权值可通过求解线性

方程组（4）的最小二乘解来求得。 
min Hβ T            （4） 

其解为 
2



 H T               （5） 

其中， 2H 为隐层输出矩阵H 的Moore-Penrose广义

逆。 
极限学习机的学习算法过程可分为三步： 
(1) 随机设置输入权值 iw 以及偏置 ib ，

1, ,i N  ； 
(2) 计算隐层输出矩阵H ； 

(3) 计算输出权值


 。 

相比于传统的神经网络，极限学习机在训练过

程中不需要调整 iw 和 ib 的值，只需相应的拟合出

 值，便可获得一个全局最优解，训练速度显著提

升，且不会陷入局部最优。 
1.2 极限学习机网络结构的确定 

极限学习机的拟合性能在一定程度上受到网络

结构的影响
[14]

，对于本文用于风速预测的极限学习

机模型来说，输入层神经元个数为相空间重构的饱

和输入维数，输出层有一个神经元，唯一不能确定

的是隐含层神经元个数。如果隐含层神经元设计过

少，则不能对序列进行很好的拟合，设计过多会造

成运算成本的提升。本文运用误差最小极限学习机
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算 法
[14]

（ Error Minimized Extreme Learning 
Machine，EM-ELM）来确定极限学习机的结构。 

给定一个训练集 ( , )i iD x t ，
n

ix R ，

it R ， 1, ,i N  。激活函数 ( )g x ，最大的

隐节点个数
~

maxN ，期望的学习误差  ：运用

EM-ELM 算法对极限学习机网络结构进行优化的

步骤如下
[14]

： 
Step 1：初始化过程 
（1）初始化一个有 0L 个隐节点的单隐层前向

神经网络， 0L 为一人为设定小的正整数； 
（2）计算隐藏层输出矩阵 1H ； 
（3）计算相应残差 1( )E H 。 
Step 2：学习过程 
本文设置 0k  ，

~

m a x 1 0 0N  ， 0.01  ，

当
~

maxkL N 且 ( )kE H  时进行以下迭代： 

（1） 1k k  ； 
（2）随机增加 1kL  个隐节点，总隐节点数目

为： 1 1k k kL L L   ，相应隐藏层输出矩阵

1 [ , ]k k kH H H ； 
（3）计算残差  1kE H 。 

2  样本设计 

2.1 集合经验模态分解[16] 
集合经验模态分解是一种新型的自适应序列分

析技术，EEMD改进了经验模态分解
[15] (EMD)的

“模态混叠 (mode mixing)”问题。首先介绍经验模

态分解的原理和信号分解步骤，经验模态分解可将

存在于原序列中不同特征的趋势逐级筛选出来，得

到具有相同特征的固有模态分量（Intrinsic mode 
function，IMF），固有模态分量需满足如下两个条

件：1) IMF序列中的零点数与极点数相差0个或1个； 
2) IMF序列中局部极小值点定义的包络线和局部极

大值点定义的包络线均值为0。 
对于某风功率序列 ( )x t ，求得序列 ( )x t 中所

有局部极大值和极小值。采用三次样条函数进行插

值求出上包络线 max ( )u t 和下包络线 min ( )u t 的局部平

均值 ( )m t ，其中 1 max min( ) [ ( ) ( )] / 2m t b t b t  ，提取

1 1( ) ( ) ( )h t x t m t  ，判断 1( )h t 是否满足固有模态分

量条件，是则 1( )h t 就是第一个固有模态分量，不是

则将 1( )h t 作为原始序列重复上述分解步骤。直到经

过 n次筛选后的差值 ( )nh t 满足固有模态分量条件，

称为一个IMF，记为 1( ) ( )nC t h t 。得到 1( )C t 后，根

据式（6）从信号 ( )x t 中得到剩余分量 1( )r t ： 

1 1( ) ( ) ( )r t x t C t              （6） 
将 1( )r t 作为原始序列，重复上述步骤可得到其

余的IMF分量，当余量 ( )nr t 为单调函数或 ( )Nr t 很小

时终止。则原有风速信号可分解为 

1
( ) ( ) ( )

n

i n
i

x t C t r t


           （7） 

经验模态分解具有一定的先进性，但上述算法

在一些情况下会出现模态混叠现象
[16]

。集合经验模

态分解
[16]

的基本思想是利用噪声的统计特性来有

效避免混叠现象。集合经验模态分解步骤如下：首

先向原始风速序列 ( )x t 中加入白噪声序列，加入

的白噪音序列应服从
2(0, ( ) ) 的正态分布，其中

为噪音的强度参数，  为信号的标准差。文献[16]
认为：当 r 为100， 从[0.1，0.3]之间选择时能够

取得较好的分解结果。因此在本文中选 r等于100，
 等于0.25； 然后使用EMD将加入白噪声后的风

功率序列分解为若干个本征模态分量 ( )nc t 和一个

剩余分量 ( )Nr t ；重复上述两个步骤共 r次，每次加

入的白噪声序列的幅值不同；最后将 r次分解得到

的IMF值求整体平均，将其作为原信号的最终IMF
分量。 

为避免极限学习机模型输入维数选取的任意

性和序列信息丢失问题，对集合经验模态分解得到

的各分量进行相空间重构，并以重构后相空间的饱

和嵌入维数m作为极限学习机预测模型的输入维

数。 
2.2 相空间重构 

Takens已经证明了适当选取延迟时间和嵌入维

数会使重构后的相空间反映出系统状态随时间演化

的规律。对于风速序列 ( ) , 1,2, ,x i i N  ，求取延

迟时间 和嵌入维数m是相空间重构的关键所在，

重构相空间已有很多较为成熟的方法。本文运用互

信息法
[17]

求时间延迟，虚假紧邻法
[18]

求嵌入维数。 

3  实例分析 

3.1 评判指标 

合理的选择预测误差指标对评定模型性能有

着重要作用。本文选取平均绝对误差 maee 、均方根

误差 rmse 作为误差评判指标。 maee 和 rmse 如式（8）、
式（9）所示。 

mae
1

1 '( ) ( )
N

i
e y i y i

N 

            （8） 

 2
rms

1

1 '( ) ( )
N

i
e y i y i

N 

         （9） 
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3.2 样本设计 

以广西金紫山风电场某号机组数据采集与监

视 控 制 系 统 (Supervisory Control And Data 
Acquisition, SCADA)连续720 h风速序列作为研究

对象。该系统采样周期为10 min，为满足研究需要，

对数据进行小时平均化处理。处理后的风速序列如

图1所示。 

 

图1 风速时间序列 
Fig. 1 Wind speed time series 

首先对风速序列进行集合经验模态分解，分解

结果如图2所示。 

 

图2 集合经验模态分解结果 
Fig. 2 Results of ensemble empirical mode decomposition 

然后对各个分量进行相空间生构，对各个分量

分别运用互信息法
[17]

求时间延迟，虚假紧邻法
[18]

求嵌入维数，求得的结果如表 1 所示。重构相空间

后，每个分量可以构成T个相点， ( 1)T N m    ，

N 为原始数据样本数量。T 作为重构相空间向量

数，本文选取前 ( 100)T  组相空间重构后的数据作

为训练样本，后 100 组相空间重构后数据作为测试

样本来检验预测模型的性能，进行提前一个小时的

风速预测研究。运用 EM-ELM 算法优化各子序列极

限学习机的网络结构，得到的隐含层神经元个数如

表 2 所示。 

表 1 各分量相空间重构参数表 
Table 1 Parameters of phase space reconstruction for each 

subsequence 
分量 延迟时间 嵌入维数 

IMF1 7 5 

IMF 2 8 6 

IMF 3 11 7 

IMF 4 13 6 

IMF 5 11 4 

IMF 6 14 6 

IMF 7 17 5 

IMF 8 19 8 

r(t) 13 7 

 
表 2 各分量隐含层神经元数 

Table 2 Number of hidden layer neurons of each subsequence 
分量 隐含层神经元个数 

IMF 1 24 

IMF 2 31 

IMF 3 23 

IMF 4 19 

IMF 5 17 

IMF 6 24 

IMF 7 16 

IMF 8 33 

r(t) 21 

3.3 预测结果分析 
对各个分量分布采用建立的EM-ELM预测模型

进行预测，将各个分类的预测结果叠加得到风速预

测结果，如图3所示。 
为了对比研究，本文还同时采用以下两种模型

进行风速预测。 
第一种模型：对集合经验模态分解和相空间重

构后的各分量分别采用ELMAN神经网络进行预

测，然后对各分量预测值叠加得到风速预测结果。 
第二种模型：采用最小二乘支持向量（Least 
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squares support vector machine, LSSVM）机对各分量

分别建模预测，然后对集合经验模态分解和相空间

重构后各分量的预测值叠加得到风速预测结果。其

中采用径向基（RBF）函数作为LSSVM核函数，并

运用网格搜索算法优化LSSVM模型超参数。最后将

各分量预测结果进行叠加得到风速预测值，本文称

为LSSVM模型。 

 

图3 ELM模型风速预测结果 

Fig. 3 Wind speed forecasting of the ELM model 

对三种模型的预测结果进行误差性能分析，三

种模型的性能指标如表3所示。 
表3 模型性能 

Table 3 Model performance indicators 

模型 maee  rmse  

ELMAN 0.315 8 0.439 5 

LSSVM 0.205 0 0.237 4 

ELM 0.197 8 0.203 5 

从图3可以看出，本文所提的集合经验分解和

改进极限学习机的组合预测模型可以对风速序列进

行很好的跟踪，取得了较好的预测效果。从表3可以

看出，本文模型与其他两种模型的对比研究表明了

本文模型的先进性。 

4  结论 

风速的非平稳性和非线性加大了风速预测模型

的拟合难度，本文结合集合经验模态分解可有效分析

非平稳序列的特点和极限学习机良好的非线性拟合

能力，提出一种基于集合经验模态分解和极限学习机

的短期风速预测方法，通过实例研究得到以下结论： 
1）本文提出的集合经验模态分解和极限学习

机的短期风速组合预测模型可以有效降低风速序列

的非平稳性特征，使模型可以更好地拟合风速信号，

从而进一步提高算法精度。 
2）极限学习机具有较强的非线性学习能力，

用于风速预测取得了较好的预测结果。 
3）本文所提的预测模型与另外两种模型的对

比研究表明，本文提出的预测模型在风速预测方面

的优势，具有较高的工程应用价值。 
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