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融合两阶段分解与 iJaya-ELM 的短期风速预测模型∗
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摘　 要:准确的预测风速对于风电场的安全运行和高效发电具有重要意义。 针对已有文献在风速预测问题中采用的单一分解

策略存在固有缺陷、优化预测模型效果不稳定等问题,提出了一种融合两阶段分解与 iJaya-ELM 的混合预测模型。 首先,对原

始风速序列进行 ICEEMDAN 分解,得到 12 个分量后基于排列熵熵值重构为高频项、中频项与低频项;随后对高频项进行奇异

谱分解滤去序列噪声;提出一种改进的 Jaya 算法 iJaya,利用 iJaya 算法获取极限学习机 ELM 的最优连接权值与阈值,最后将各

个分量的预测结果线性集成得到最终结果。 以我国甘肃地区风电场风速数据进行模型验证,并利用新疆地区数据集测试其鲁

棒性与通用性。 实验结果表明,iJaya 算法具有较强的寻优精度与稳定性,两阶段分解能够深度挖掘风速序列的特征;该混合模

型能够有效提升风速预测精度,平均绝对误差与均方误差分别为 0. 067
 

9 和 0. 134
 

5。
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Abstract:
 

Accurate
 

prediction
 

of
 

wind
 

speed
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

safe
 

operation
 

and
 

efficient
 

power
 

generation
 

of
 

wind
 

farms.
 

Aiming
 

at
 

the
 

inherent
 

defects
 

of
 

the
 

single
 

decomposition
 

strategy
 

used
 

in
 

existing
 

literatures
 

in
 

wind
 

speed
 

prediction
 

and
 

the
 

unstable
 

effect
 

of
 

the
 

optimized
 

prediction
 

model,
 

a
 

hybrid
 

prediction
 

model
 

combining
 

two-stage
 

decomposition
 

and
 

iJaya-ELM
 

is
 

proposed.
 

First,
 

ICEEMDAN
 

decomposition
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

original
 

wind
 

speed
 

sequence,
 

and
 

12
 

components
 

are
 

obtained,
 

and
 

reconstructed
 

into
 

high
 

frequency
 

terms,
 

middle
 

frequency
 

terms
 

and
 

low
 

frequency
 

terms
 

based
 

on
 

the
 

permutation
 

entropy.
 

Then,
 

the
 

high
 

frequency
 

term
 

is
 

filtered
 

by
 

singular
 

spectrum
 

decomposition
 

to
 

remove
 

the
 

sequence
 

noise.
 

An
 

improved
 

Jaya
 

algorithm,
 

iJaya,
 

is
 

proposed
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

connection
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

ELM.
 

Finally,
 

the
 

predictive
 

results
 

of
 

each
 

component
 

are
 

linearly
 

integrated
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

results.
 

The
 

model
 

is
 

validated
 

by
 

wind
 

speed
 

data
 

of
 

wind
 

farm
 

in
 

Gansu
 

province
 

of
 

China,
 

and
 

its
 

robustness
 

and
 

universality
 

are
 

tested
 

by
 

wind
 

speed
 

data
 

of
 

Xinjiang
 

region.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

iJaya
 

algorithm
 

is
 

of
 

strong
 

optimization
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

and
 

the
 

two-stage
 

decomposition
 

can
 

deeply
 

excavate
 

the
 

characteristics
 

of
 

wind
 

speed
 

series.
 

The
 

hybrid
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

wind
 

speed
 

prediction
 

accuracy,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

and
 

mean
 

square
 

error
 

are
 

0. 067
 

9
 

and
 

0. 134
 

5,
 

respectively.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着世界各国对环境保护的重视,可再生能

源占总消耗能源的比重不断增加,风能作为一种绿色、清
洁的能源得到了广泛关注。 据国际能源署( IEA) 预测,
到 2030 年全球风力发电将增长两倍以上,占到总装机容

量的 20%以上。 在我国,风能发电已成为可再生能源的

重要组成部分,截至 2022 年底,全国风力发电装机容量

已经达到了 365. 4
 

GW,同比增长 11. 2%。 在风能发电

中,风速变化是影响发电效率和经济性的重要因素之一。
因此,准确预测风速对于风电场的安全运行和高效发电

具有重要意义。
在过去的几十年里,许多研究者已经尝试使用各种

技术和方法来预测风速。 传统的风速预测方法主要包括

物理方法[1] 、统计方法[2] 、时序方法[3] 等。 然而,由于风

速具有时变特征[4] ,以及受到气象条件、地形等多种因素

的影响,且短期预测相比超短期预测规律性更弱、非平稳

性更强,传统的预测方法具有较多限制。 随着人工智能

技术的发展,机器学习与信号分解方法逐渐受到了研究

者的关注,机器学习方法具有较好的非线性拟合能力,如
文献[5]在考虑风速属性简约的基础上,建立双层长短

时记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)短期风速预

测模型,取得了较高的预测精度;文献[6]通过提取风速

序列统计特征,结合极限梯度提升算法( eXtreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGboost)进行预测建模;文献[7]提出了一种改

进 Stacking 算法的短期风速组合预测方法,并利用改进

萤火虫算法对模型关键参数进行优化,但该优化算法控

制参数较多且对结果影响较大;文献[8]提出了一种基

于 Jaya 算法优化支持向量机( support
 

vector
 

regression,
 

SVR)的风速预测方法,但传统 Jaya 算法寻优精度相对较

低。 而信号分解方法可继续细分为两种:分解去噪策略

和分解集成策略[9] ,前者是指序列分解后将结果中的高

频项或残差项当作噪声去除,从而提取序列有效信息,如
文献[ 10] 利用奇异谱分解 ( singular

 

spectrum
 

analysis,
 

SSA)方法去噪;后者则是将数据分解为不同特征的分

量,直接对各分量分别建立模型预测再集成,如文献

[11]基于自适应噪声完备集合经验模态分解( complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN) 对风速序列进行

分解,最后叠加各子序列预测结果;文献[12] 基于变分

模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 分解对

各分量建立最小二乘支持向量机模型进行预测;文献

[ 13 ] 采 用 局 部 均 值 分 解 ( local
 

mean
 

decomposition,
 

LMD)方法将原始风速序列分解为若干个平稳的风速子

序列后进行预测叠加。 当前研究将上述信号分解与机器

学习方法相结合,证明其能够有效提升预测精度,但单一

分解策略无法充分提取数据特征,且部分分解方法存在

模态混叠、端点效应等固有缺陷,因此该类方法有待进一

步研究。
在实际预测过程中,仍有两个问题值得关注。 一是

风速的变化不仅受气候和环境等自然因素的影响,还受

到各种外界因素和噪声的干扰,如风机振动、建筑物遮

挡、地形地貌等因素。 这些因素会使得风速的预测变得

复杂和困难,况且利用附带噪声的数据去预测未来数据

易导致误差增大,进而影响预测效果。 二是预测模型的

稳定性对发电安全较为重要[14] ,而已有研究在预测模型

的超参数优化方面,存在优化算法控制参数不确定的情

况。 例如,粒子群算法的两个学习因子会极大影响其全

局寻优能力与局部搜索能力,进而导致预测效果不稳定、
模型适用性较差等问题。

因此,为提高风速预测精度,本文从挖掘风速数据有

效特征和优化预测模型性能两方面出发,提出了一种融

合两阶段分解与 iJaya-ELM 的预测模型。 在分解方法选

择方面,本文将分解集成策略与分解去噪策略相结合,采
用改进的自适应噪声完备集合经验模态分解( improved

 

complete
 

eemd
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

ICEEMDAN)与奇异谱

分析方法,有效降低模态混叠、端点效应的同时能够滤去

序列中的高频噪声和非周期性的异常现象,并利用排列

熵进行复杂度分析,从而最大程度保留分量中的有效信

号;在 预 测 方 法 方 面, 本 文 提 出 一 种 改 进 的 Jaya
( improved-Jaya,

 

iJaya) 算法优化极限学习机 ( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)模型的超参数,提高预测精度的

同时减少优化算法控制参数难以确定的现象。 最后,以
我国甘肃地区的风速数据为例,验证了本文所提模型的

有效性,并利用我国新疆地区的风速数据,进一步验证本

文模型的鲁棒性。

1　 理论与方法

1. 1　 ICEEMDAN
　 　 传统模态分解类方法大多存在模态混叠、白噪声传

递等缺陷[15] ,而 ICEEMDAN 方法能够有效解决上述问

题[16] ,且相比于 CEEMDAN 算法残余噪声更小、物理意

义更强,对于非平稳序列有着更强的特征提取能力。 因

此,本文采用 ICEEMDAN 对指数进行一次分解,其步骤

如下:
1)对原始指数序列 x 添加 i 组白噪声 ω( i) ,得到序

列 x( i) :
x( i) = x + β0E1(ω

( i) ) (1)
2)对 x( i) 进行包络计算并求平均值得到第 1 组残差

r1 ,并计算第 1 个模态分量 IMF1:
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r1 = 1
I ∑

I

i = 1
N(x( i) ) (2)

IMF1 = x - r1 (3)
3)继续在第 1 组残差中添加白噪声,构造序列计算

第 2 组残差 r2,并计算第 2 个模态 IMF2:

r2 = 1
I ∑

I

i = 1
N( r1 + β1E2(ω

( i) )) (4)

IMF2 = r1 - r2 (5)
4)重复步骤 3),计算第 k 组残差 rk 和第 k 个模态分

量 IMFk :

rk =
1
I ∑

I

i = 1
N( rk-1 + βk-1Ek(ω

( i) )) (6)

IMFk = rk-1 - rk (7)
5)重复上述步骤,直到残差不可分解或达到最大迭

代次数 K 。
其中, βk 为每次控制白噪声能量的参数( k = 1, 2,

…,K),K为设置的最大迭代次数; Ek(·) 为通过 EMD 算

法获取的第 k 个模态; N(·) 为包络计算。
在实际预测过程中,过多的分量显著增大了预测计

算量,且不利于高频分量的判定与后续两阶段分解,因此

本文引入样本熵计算各个分量序列复杂度。
1. 2　 奇异谱分析(SSA)
　 　 SSA 通过构造在时间序列上的特定矩阵的奇异值分

解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD),从而提取出时序

数据中的不同成分序列,如趋势、周期、噪声等,它既不需

要假设参数模型,也不需要假设平稳性条件,因而具有非

常广泛的适用性[17] 。 鉴于其良好的去噪能力和鲁棒性,
本文在第 2 阶段分解使用奇异谱分析去噪,其步骤为:

1)嵌入。 选择合适的窗口长度 L (一般取 L < N / 2,
可根据经验确定)将原始时间序列进行滞后排列得到轨

迹矩阵,并令 K = N - L + 1,构造出 L × K 阶的轨迹矩阵,
如式(8)所示:

X =

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xL xL+1 … xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(8)

2)分解。 对轨迹矩阵进行 SVD 处理,由于直接对轨

迹矩阵分解比较困难,因此按照式(9)计算轨迹矩阵的

协方差矩阵:
S = XXT (9)
接着对 S 进行特征值分解得到特征值 λ1 > λ2 > … >

λ L ≥0 和对应的特征向量U = [U1,U2,…UL],λ1 >λ2 >
… > λL ≥ 0 为原序列的奇异谱,并且有:

X = ∑
L

m = 1
λm UmV

T
m,Vm =

XTUm

λm

,m = 1,2,…,L (10)

其中, λ i 对应的特征向量Ui 反映了时间序列的演变

型,称为时间经验正交函数(T-EOF)。
3)分组。 将下标集合 {1,2,…,m} 划分成M个互不

相交的子集 I1,I2,…,IM ,令 I = { i1,i2,…,ip} ,则对应于

I 的合成矩阵有 XI = X i1 + X i2 + … + X ip ,同时有:
X = XI1 + XI2 + … + XIM (11)
4)重构。 将分组矩阵 XI = (y ij) L×K 用对角平均法转

换为所对应的长度为 T 的序列 RCIi = ( rc1, rc2,…, rcT),
RCIi 中第 k 个元素为矩阵 XI 中满足 i + j = k + 1 的所有

元素的均值。 具体操作如式(12)所示:

XI =

1
k ∑

k

m = 1
ym,k-m+1,1 ≤ k < L

1
L ∑

L

m = 1
ym,k-m+1,L ≤ k < K

1
T - k + 1 ∑

T-k+1

m = k-K+1
ym,k-m+1,K ≤ k ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(12)

1. 3　 Jaya 算法

　 　 Jaya 算法是由 Rao 等[18] 于 2016 年提出的一种新型

元启发式算法,该算法通过持续改进的思想,不断向最优

个体靠近的同时远离最差个体,从而不断提高解的质量。
相比于其他智能优化算法,Jaya 算法具有控制参数少、全
局搜索能力强等特点,被广泛应用于车间调度、参数优化

领域。 该算法的迭代公式为:
X′i,j,k = X i,j,k + r1(X i,best,k -| X i,j,k | ) - r2(X i,worst,k -

| X i,j,k | ) (13)
其中, X i, j, k 代表个体 j的第 i个变量在第 k次迭代中

的值, r1 与 r2 表示两个取值范围为[0,
 

1]的随机变量;
X′i, j, k 代表更新后个体 j 的第 i 个变量在第 k 次迭代中的

值; X i, best, k 代表最优个体在第 k 次迭代中的第 i 个变量

值; X i,worst, k 则代表最差个体在第 k 次迭代中的第 i 个变

量值。
1. 4　 极限学习机(ELM)
　 　 ELM 算法通过随机选取网络的输入权值和隐层偏

置,通过解析计算得到输出权值,解决传统神经网络中学

习速率慢、迭代时间长、学习参数需要人为提前设置等问

题[19] 。 假设有一组训练样本 (x i, y i),x i = (x i1, x i2, …,
x in)

T ∈ Rn 为网络的样本输入向量,
 

y i = (y i1, y i2, …,
y im) T ∈Rm 为网络的输出向量,标准的带 L个隐层神经元

的 ELM 的一般形式如式(14)所示。

fL(x) = ∑
L

i = 1
β iG i(x) = ∑

L

i = 1
β iG i(a i,b i,X) (14)

式中: β i 为输出权重, G i(a i,b i,X) 为激活函数, a i 为网

络的输入权重, b i 为第 i 个隐层的单元阈值。 然而,ELM
输入层与隐含层的连接权值与阈值会影响其预测精度,
因此本文提出一种改进 Jaya 算法对这两个参数进行

优化。
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2　 ICEEMDAN-SSA-iJaya-ELM 混合模型构建

2. 1　 改进 Jaya 算法

　 　 尽管标准 Jaya 算法趋利避害的特点能够适应工程

问题中全局优化的需求和思想,但在收敛速度、局部搜索

与寻优精度等方面仍存在着一定的缺陷。 针对上述问

题,为了进一步提高算法寻优精度与收敛速度,本文对其

作了两方面改进。
1)基于正弦混沌因子的迭代方式

标准 Jaya 算法在更新公式中采用两个取值范围为

[0,
 

1]随机变量 r1、r2 进行迭代,尽管其机制简单,但遇到

复杂问题时,随机变量的随机性与盲目性无法保证其平衡

全局搜索与局部寻优的能力,易导致其前期全局搜索不充

分、后期精细挖掘能力不强等问题。 而混沌因子能较好地

解决这一问题,混沌行为是一种非线性随机现象,当其作

为扰动因子时,能够使算法的迭代过程更为平滑,在前期

加快搜索进度,后期注重局部搜索,较好地平衡全局搜索

与局部寻优,进而提高寻优精度。 为此,本文引入一种正

弦混沌因子,替代原始的随机变量,其公式更新为:
X′i,j,k = X i,j,k + sn1(X i,best,k -| X i,j,k | ) - sn2(X i,worst,k -

| X i,j,k | ) (15)
其中, sn i 表示第 i 次迭代过程产生的正弦混沌数。
2)以最优解为牵引的扰动机制

在标准 Jaya 算法中,种群的最优个体与最差个体发

挥了重要作用,其依靠最优个体与最差个体的牵引不断

更新。 然而,此种更新方式存在一定的局限性,当种群的

最优个体与最差个体陷入局部最优时,易出现搜索停滞

的现象,从而无法获得更优解。 为了避免无效搜索与“早

熟”收敛,本文提出了一种以最优解为牵引的扰动机制。
当算法在迭代过程中出现连续 5 次没有更新解的情况,
则对其采取一种扰动机制,增强其跳出局部最优的概率,
从而更好地寻找全局最优解,具体公式为:

X′new =
Xnew + Xbest∗ω

2
(16)

其中, X′new 表示经过扰动机制后新产生的个体; Xnew

表示迭代过程中连续 5 次没有进行更新的个体; Xbest 为

当前迭代过程中的最优解; ω 为权重因子,表示受最优解

牵引的程度。 为了避免权重选取的盲目性,本文采用一

种线性动态递减的权重因子,其在算法迭代前期能够获

得较大值,提升全局搜索能力;在迭代后期获得较小值,
提升局部寻优能力,其公式为:

ω =
0. 32 × (Max iter - iter)

Max iter
(17)

为了验证本文改进 Jaya 算法的性能,本文选取 6 种

常用的标准测试函数进行测试,包括 Sphere 函数( F1,最

小值为 0)、Schwefel
 

2. 22 函数(F2,最小值为 0)、Schwefel
 

2. 21 函数(F3,最小值为 0)、Quartic 函数( F4,最小值为

0)、Rastrigin 函数( F5,最小值为 0)、Ackley 函数( F6,最
小值为 0)。 同时, 选取标准 Jaya 算法、 粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)、灰狼优化算法( grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)、鲸鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)作为对比算法。 考虑到不同优化算法

求解具有一定的随机性,本文设置所有算法种群规模为

30,最大迭代次数为 500,并将每种算法独立运行 10 次,
取每种算法的最优值、最差值、平均值与标准差,以此衡

量各种优化算法的优劣。 本文实验在 Window
 

10
 

x64 操

作系统下进行,CPU 为 Intel ( R)
 

Core ( TM)
 

i7-8700
 

@
 

3. 20
 

GHz,内存为 8
 

GB, GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1060
 

6
 

GB,算法在 MATLAB
 

R2020a 进行仿真实现。 得

到的结果如表 1 所示。
由表 1 可知,标准 Jaya 算法尽管其控制参数较少,但

在寻优精度上总体显著劣于灰狼优化算法与鲸鱼算法,
仅在部分函数上优于粒子群算法。 而本文所提改进 Jaya
算法在上述 4 种测试函数中均取得最优结果,其中在函

数 F5 上已取得理论最优值,说明该算法相比于标准 Jaya
算法性能显著提升,且有较高的寻优精度。 在搜索稳定

性方面,本文算法的标准差均优于其他 4 种优化算法,表
明该算法的稳定性较好。 综上,本文将所提 iJaya 算法用

于优化 ELM 的连接权值与阈值,以进一步提升 ELM 算

法的预测能力。
2. 2　 混合预测模型

　 　 基于前文所述各算法的基本原理, 本文提出的

ICEEMDAN-SSA-iJaya-ELM 混合预 测 模 型, 其 具 体 步

骤为:
1)第 1 阶段分解。 首先基于 ICEEMDAN 对原始风

速序列进行第 1 阶段分解,得到若干个不同复杂度的

分量。
2)分量重构。 为降低计算量与复杂度,采用 SE 算

法计算各个分量的熵值,随后根据熵值将各分量重构为

高频项、中频项、低频项。
3)第 2 阶段分解。 对于高频项,采用 SSA 算法进行

第 2 阶段分解得到若干分量,计算各分量的特征值与方

差贡献率,根据特征值去除噪声,得到去噪后的高频项,
从而最大程度保留高频项的有效信号。

4)超参数优化。 基于 iJaya 算法的全局搜索能力,对
各个分量的 ELM 的连接权值与阈值进行寻优。

5)预测。 利用优化后的 ELM 对去噪后的高频项、中
频项、低频项分别进行建模预测,最后将各项得到的预测

值线性求和形成最终预测结果。
6)结果评价。 选择多种评价指标对模型的预测结果

进行评价,以此衡量各模型的优劣性。
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表 1　 测试函数结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

test
 

function
 

results
测试函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

F1

iJaya 0. 00×100 7. 99×10-158 2. 57×10-157 3. 35×10-158

Jaya 2. 01×100 2. 19×100 8. 96×100 4. 36×100

PSO 1. 12×103 1. 02×103 4. 69×103 2. 31×103

GWO 3. 92×10-29 5. 44×10-28 1. 64×10-27 6. 60×10-28

WOA 5. 83×10-81 3. 16×10-71 1. 00×10-70 1. 00×10-71

F2

iJaya 0. 00×100 1. 15×10-77 3. 64×10-77 4. 80×10-78

Jaya 6. 01×10-1 4. 70×10-1 2. 09×100 1. 35×100

PSO 1. 06×101 4. 34×100 2. 59×101 1. 81×101

GWO 2. 41×10-17 6. 61×10-17 2. 31×10-16 1. 06×10-16

WOA 2. 23×10-56 8. 26×10-51 2. 54×10-50 4. 76×10-51

F3

iJaya 0. 00×100 1. 41×10-84 4. 42×10-84 8. 48×10-85

Jaya 1. 30×101 2. 98×100 2. 13×101 1. 78×101

PSO 2. 01×101 5. 24×100 3. 67×101 3. 05×101

GWO 1. 23×10-7 3. 17×10-6 1. 05×10-5 1. 73×10-6

WOA 3. 02×100 3. 13×101 9. 19×101 5. 36×101

F4

iJaya 3. 42×10-6 8. 26×10-5 2. 72×10-4 8. 05×10-5

Jaya 4. 93×10-2 4. 62×10-2 1. 97×10-1 1. 21×10-1

PSO 5. 24×10-1 3. 53×10-1 1. 75×100 8. 55×10-1

GWO 8. 92×10-4 9. 19×10-4 3. 49×10-3 1. 95×10-3

WOA 4. 28×10-5 2. 91×10-3 8. 92×10-3 4. 33×10-3

F5

iJaya 0. 00×100 0. 00×100 0. 00×100 0. 00×100

Jaya 2. 14×102 1. 71×101 2. 68×102 2. 34×102

PSO 7. 18×101 2. 14×101 1. 48×102 1. 03×102

GWO 5. 68×10-14 2. 09×100 5. 05×100 1. 28×100

WOA 0. 00×100 0. 00×100 0. 00×100 0. 00×100

F6

iJaya 8. 88×10-16 8. 88×10-16 8. 88×10-16 0. 00×100

Jaya 1. 65×100 4. 66×10-1 3. 07×100 2. 41×100

PSO 1. 06×101 8. 99×10-1 1. 33×101 1. 14×101

GWO 7. 55×10-14 1. 73×10-14 1. 22×10-13 1. 00×10-13

WOA 8. 88×10-16 3. 11×10-15 7. 99×10-15 4. 80×10-15

3　 实证分析

3. 1　 数据描述

　 　 选用我国甘肃某地区风电场 2019 年 2 月 1 日~2019
年 2 月 28 日风速数据进行分析,该风电场每隔 5 min 进

行一次数据采集,共计 8
 

064 个数据点。 原始风速序列

如图 1 所示。 由图 1 可知,原始风速序列呈现明显的非

线性、不规则波动特征,且存在较多的噪声。 为验证模型

有效性,本文选取前 7
 

258 条为训练集,后 806 条为测

试集。
3. 2　 数据分解与重构

　 　 为进一步挖掘数据内在波动趋势, 首先采 用

ICEEMDAN 分 解 对 原 始 风 速 序 列 进 行 分 解。 设 置

ICEEMDAN 最大迭代次数为 1
 

000,添加白噪声次数为

500,白噪声标准差为 0. 2,得到的结果如图 2 所示。 由图

2 可知,数据经 ICEEMDAN 分解后得到了 12 个分量,依
次由高频向低频变化。

图 1　 原始风速序列数据(甘肃)
Fig. 1　 Original

 

wind
 

speed
 

sequence
 

data
 

(Gansu)

随后基于排列熵原理计算各分量熵值。 熵值大小反

映了各分量的复杂程度,熵值越大,说明该分量越复杂。
表 2 展示了 12 个分量的样本熵计算结果。 由表 2 可知,
前 4 个分量熵值远远大于其他分量,复杂度较高;分量

5 ~ 6 的熵值在 0. 45 ~ 0. 7,复杂度中等;其余分量熵值均
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图 2　 ICEEMDAN 分解结果

Fig. 2　 ICEEMDAN
 

decomposition
 

results

小于 0. 45,复杂度较低。 结合以往文献对于熵值高低的

判断[20] ,本文进一步将前 4 个分量作为高频项,体现短

期风速序列的不规则波动,对整体趋势影响较小;第 5 ~ 6
个分量作为中频项,体现风速序列的周期性特征,对整体

趋势影响一般;第 7 ~ 12 个分量作为低频项,反映出原始

风速序列的趋势特性。 重构后的分量如图 3 所示。
表 2　 各分量排列熵值

Table
 

2　 Permutation
 

entropy
 

of
 

each
 

component
分量 排列熵值 分量 排列熵值

IMF1 0. 978
 

787 IMF7 0. 418
 

154
IMF2 0. 872

 

782 IMF8 0. 403
 

958
IMF3 0. 719

 

525 IMF9 0. 393
 

660
IMF4 0. 602

 

887 IMF10 0. 391
 

992
IMF5 0. 510

 

836 IMF11 0. 387
 

652
IMF6 0. 454

 

096 IMF12 0. 350
 

730

　 　 由图 3 可知,高频分量噪声较多,若直接预测较为困

难。 为了进一步提升高频项预测效果,在第 2 阶段分解

中,本文对重组后的高频项进行奇异谱分解去噪。 一般

来说,过小的窗口长度无法提取主要信息,而过大的窗口

长度会增加模型的复杂度。 在本研究中,高频项序列较

为复杂,且原序列的主要成分通常在前几个分量之中,因
此嵌入窗口长度设置不宜过多。 经多次调试,将嵌入窗

口长度设置为 10,得到 10 个序列分量,如图 4 所示。 随

后计算其特征值与方差贡献率,如表 3 所示。

图 3　 重构分量结果

Fig. 3　 Reconstructed
 

component
 

results

图 4　 奇异谱分解结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

SSD

表 3　 奇异谱分解对应的特征值及方差贡献率
Table

 

3　 Eigenvalues
 

and
 

variance
 

contribution
rates

 

corresponding
 

to
 

SSD
分量序号 特征值 特征值求和 方差贡献率 / %累计方差贡献率 / %

1 52. 053
 

120 52. 053
 

12 28. 71 28. 71
2 49. 929

 

670 101. 982
 

80 27. 54 56. 25
3 27. 455

 

530 129. 438
 

30 15. 14 71. 40
4 17. 521

 

720 146. 960
 

00 9. 67 81. 06
5 11. 124

 

070 158. 084
 

10 6. 14 87. 20
6 7. 807

 

030 165. 891
 

10 4. 31 91. 51
7 5. 408

 

130 171. 299
 

30 2. 98 94. 49
8 4. 125

 

764 175. 425
 

00 2. 28 96. 77
9 3. 054

 

656 178. 479
 

70 1. 68 98. 45
10 2. 807

 

292 181. 287
 

00 1. 55 100. 00
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　 　 由图 4 和表 3 可知,经奇异谱分解后的分量均呈现

出无规则的波动,其中前 6 个分量保留了约 92%的信息,
能够体现原高频序列的变化特征。 为了尽可能保留原序

列的信息,根据高频项与原始序列相关性不大且波动频

繁的特征,经过多次试验,本文选取前 6 个分量作为重构

后的高频项,其余分量作为噪声去除。
3. 3　 评价指标

　 　 考虑模型的绝对误差与相对误差,本文选取平均绝

对百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、平
均绝对误差( mean

 

absolute
 

error,MAE)、均方误差( mean
 

square
 

error) 作为模型误差分析的指标。 其中 MAPE、
MAE、MSE 的公式分别为:

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

ŷ i - y i

y i

× 100% (18)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i (19)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -ŷ i( ) 2 (20)

3. 4　 结果分析

　 　 预测实验在 Window
 

10
 

x64 操作系统下进行,CPU
为 Intel ( R)

 

Core ( TM)
 

i7-8700
 

@
 

3. 20
 

GHz, 内存为

8
 

GB,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1060
 

6
 

GB。 预测之

前,首先对样本数据进行归一化处理,如式(21)所示:

x′ =
x i - xmin

xmax - xmin
(21)

式中: x′ 为归一化后的数据, x i 为原始数据,xmax 为原始

数据最大值,xmin 为原始数据最小值。
优化算法的计算效率通常能够评价其性能的优劣,

因此本文首先对优化算法的计算效率进行分析。 在对

ELM 模型的连接权值与阈值进行优化时,均设置优化算

法种群数量为 30,最大迭代次数为 50,将本文提出的

iJaya 优化算法与传统 Jaya 算法的适应度值进行比较,得
到的结果如图 5 所示。

由图 5 可知,传统 Jaya 算法在迭代约 34 次时收敛,
适应度约 0. 001 1;而本文提出的 iJaya 算法在迭代约 24
次时收敛,适应度约 0. 000 7。 说明改进后的 Jaya 算法收

敛速度更快、寻优能力更强,可能是由于本文加入的混沌

因子能够平衡算法全局搜索与局部寻优的能力,且以最

优解为牵引的扰动机制能够增大算法跳出局部最优的概

率,不断找寻更优解,进而提升计算效率。
其次,为了验证本文模型的性能,从分解策略、优化

算法、单一模型 3 个角度,与 10 个模型进行了对比。 其

中,分解策略方面,选取单一模式分解的 ICEEMDAN +
iJaya+ELM、CEEMDAN+iJaya+ELM、EEMD+iJaya+ELM 这

3 种模型进行对比,以验证两阶段分解以及分解去噪策

图 5　 优化算法计算效率比较

Fig. 5　 Calculation
 

efficiency
 

comparison
of

 

optimization
 

algorithms

略的有效性;优化算法方面,选取未改进的 Jaya 算法优

化 ELM 以及粒子群算法 PSO 优化 ELM 进行对比,同时,
本文也比较了两阶段分解后的优化算法预测效果;单一

模型方面,选取 ELM、SVR、BP( back
 

propagation)神经网

络 3 种典型的单一模型进行对比,对比结果如表 4 所示。

表 4　 各模型误差指标对比(甘肃)
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

error
 

indexes
of

 

each
 

model
 

(Gansu)

序号 模型
评价指标

MAE RMSE MAPE
① ICEEMDAN+SSA+iJaya+ELM 0. 067

 

9 0. 134
 

5 0. 668
 

6%

② ICEEMDAN+SSA+Jaya+ELM 0. 075
 

5 0. 160
 

0 0. 729
 

7%

③ ICEEMDAN+iJaya+ELM 0. 104
 

0 0. 207
 

4 1. 020
 

4%

④ CEEMDAN+iJaya+ELM 0. 110
 

2 0. 223
 

9 1. 273
 

3%

⑤ EEMD+iJaya+ELM 0. 105
 

8 0. 213
 

8 1. 085
 

9%

⑥ iJaya-ELM 0. 121
 

4 0. 236
 

6 1. 249
 

5%

⑦ Jaya-ELM 0. 132
 

8 0. 248
 

9 1. 294
 

7%

⑧ PSO-ELM 0. 150
 

6 0. 269
 

4 1. 519
 

2%

⑨ ELM 0. 170
 

4 0. 315
 

8 1. 994
 

7%

⑩ SVR 0. 178
 

6 0. 322
 

3 2. 065
 

3%

􀃊􀁉􀁓 BP 0. 534
 

8 1. 002
 

7 6. 509
 

9%

　 　 表 4 展示了不同对比模型在测试集上的性能,结果

分析如下:
1)与其他基准模型相比,本文提出的融合两阶段分

解与 iJaya-ELM 混合预测模型取得了最优精度,其 MAE、
RMSE、MAPE 值分别为 0. 067 9、0. 134 5、0. 668 6%,显著

低于其他模型。
2)分解策略方面,经过奇异谱分解去噪后的模型误

差显著低于未经奇异谱分解的模型,其中 MAE、RMSE、
MAPE 分别降低了 34. 71%、35. 15%、34. 48%,说明原始
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风速序列较不平滑,存在较多噪声,如果对原始序列不加

处理地直接进行建模和预测无疑会对模型的预测能力产

生影响,而经过奇异谱分解并重构后的序列能够更加清

晰地反应原始风速序列的特征,进而提升预测精度,也进

一步证实了两阶段分解的必要性。 同时,从分解方法上

看,ICEEMDAN 方法显著优于 CEEMDAN、EEMD 两种分

解方法,可能的原因是 ICEEMDAN 相比其他两种方法能

够更加有效地解决模态混叠、端点效应等一系列固有

缺陷。
3)优化算法方面,经过优化后的模型普遍比未经优

化的模型精度更好。 进一步看,本文提出的 iJaya 优化算

法预测精度均优于原始的 Jaya 算法,两阶段分解前后的

MAE、RMSE、MAPE 指标分别降低了 10. 07%、15. 94%、
8. 37%与 8. 58%、4. 94%、3. 49%,也显著优于经过粒子群

算法优化的 ELM 模型,进一步说明了优化 ELM 模型连

接权值与阈值的必要性。 同时,Jaya 类算法控制参数较

少,也能够保证模型的稳定性。
4)与 SVR、BP 等单一模型相比,ELM 模型也展现了

良好的性能,其相比于 SVR、BP 模型 MAE、RMSE、MAPE
指标分别降 低 了 1. 93%、 1. 78%、 2. 53% 与 40. 67%、
39. 14%、24. 19%,且极限学习机在计算复杂度与泛化能

力上具有一定的优势,因而本文选用 ELM 作为预测模型

具有一定的科学性。
3. 5　 进一步分析

　 　 为进一步验证本文提出模型的鲁棒性与通用性,选
用我国新疆地区某风电场测风塔 30 m 风速数据,时间范

围为 2019 年 3 月 1 日~2019 年 5 月 31 日,共计 3 个月。
该风电场每隔 15 min 进行一次采样,共得到 8

 

832 个采

样点,如图 6 所示。 选取前 7
 

949 个数据作为训练集,后
883 个数据作为测试集,分解步骤与实验环境与上文相

同,得到的结果如表 5 所示。

图 6　 原始风速序列数据(新疆)
Fig. 6　 Original

 

wind
 

speed
 

sequence
 

data
 

(Xinjiang)

由表 5 可知,本文提出的模型 MAE、RMSE、MAPE 分

别为 0. 536 5、0. 749 6、11. 20%,仍然全部优于其他基准

模型。 同时,经过两阶段分解后的模型显著优于单一分

解策略的模型,能够适应不同步长的风速序列,较好地提

取风速序列特征,再次证明了上文的结论。 而本文提出

的 iJaya 算法能明显提升预测模型的预测精度,具有良好

的寻优精度与稳定性。

表 5　 各模型误差指标对比(新疆)
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

error
 

indexes
of

 

each
 

model
 

(Xinjiang)

序号 模型
评价指标

MAE RMSE MAPE
① ICEEMDAN+SSA+iJaya+ELM 0. 536

 

5 0. 749
 

6 11. 197
 

2%

② ICEEMDAN+SSA+Jaya+ELM 0. 541
 

1 0. 752
 

7 11. 313
 

6%

③ ICEEMDAN+iJaya+ELM 0. 605
 

4 0. 814
 

7 11. 995
 

2%

④ CEEMDAN+iJaya+ELM 0. 690
 

1 0. 902
 

5 14. 754
 

4%

⑤ EEMD+iJaya+ELM 0. 687
 

3 0. 902 14. 796
 

3%

⑥ iJaya-ELM 0. 858
 

9 1. 214
 

2 18. 810
 

5%

⑦ Jaya-ELM 0. 862
 

2 1. 216
 

6 18. 871
 

2%

⑧ PSO-ELM 0. 885
 

6 1. 241
 

7 19. 381
 

9%

⑨ ELM 1. 334
 

6 2. 328
 

5 24. 725
 

6%

⑩ SVR 1. 360
 

8 2. 370
 

6 25. 368
 

4%

􀃊􀁉􀁓 BP 2. 149
 

6 3. 725
 

9 31. 613
 

1%

4　 结　 论

　 　 针对风电场风速序列噪声较多、预测效果不稳定等

情况,本文从挖掘风速数据有效特征和优化预测模型性

能两方面出发,提出了一种融合两阶段分解与 iJaya-ELM
的风速预测模型,并利用我国甘肃与新疆地区风电场风

速数据进行实证分析,主要结论如下:
1)在分解集成策略的基础上进一步采用分解去噪策

略能够深度挖掘风速序列特征,提高风速预测精度,弥补

单一分解策略的不足。
2)本文提出的 iJaya 算法弥补了传统 Jaya 算法寻优

精度较低、局部搜索能力不足、收敛速度较慢等缺陷,有
效提高了 ELM 模型的精度。

3)本文提出的融合两阶段分解与 iJaya-ELM 模型在

各对比模型中表现均最优,能够适应不同步长的风速序

列,具有较好的稳定性与通用性。
未来,可进一步考虑各风电机组的时空相关性,在解

决风速相关性的基础上提升风速预测精度。
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