
第 36 卷　 第 4 期

2022 年 4 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 36　 No. 4

· 17　　　 ·

收稿日期:
 

2021-11-10　 　 Received
 

Date:
  

2021-11-10
∗基金项目:国家自然科学基金(52107069)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104894

融合 CEEMDAN 和 ICS-LSTM 的短期风速预测建模∗
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摘　 要:为提高风速预测精度,本文从挖掘风速数据可预测性和优化预测模型性能两方面出发,提出一种融合完全经验模态分

解(CEEMDAN)和改进的布谷鸟算法优化长短期记忆深度神经网络(ICS-LSTM)的风速预测模型。 首先采用 CEEMDAN 降低风

速序列的不稳定性,提高其可预测性。 其次对分解得到的各子序列建立 LSTM 预测模型,并采用 ICS 优化 LSTM 的关键参数,提
高 LSTM 预测模型的回归性能。 然后对各个子序列采用最优参数 LSTM 预测模型进行建模预测,最后叠加子序列预测结果得

到风速预测结果。 经实测数据验证,本文所提模型的平均绝对误差和平均相对误差仅为 0. 82 和 0. 95,对比研究表明本文所提

预测模型的优越性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

wind
 

speed
 

prediction,
 

this
 

paper
 

starts
 

from
 

the
 

predictability
 

of
 

mining
 

wind
 

speed
 

data
 

and
 

optimizes
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

prediction
 

model,
 

and
 

proposes
 

a
 

prediction
 

model
 

that
 

combines
 

adaptive
 

noise
 

complete
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( CEEMDAN)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

( LSTM).
 

First,
 

CEEMDAN
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

instability
 

of
 

the
 

wind
 

speed
 

sequence
 

and
 

improve
 

its
 

predictability.
 

Secondly,
 

a
 

LSTM
 

prediction
 

model
 

is
 

established
 

for
 

each
 

sub-
sequence

 

obtained
 

by
 

decomposition,
 

and
 

an
 

improved
 

cuckoo
 

search
 

algorithm
 

(ICS)
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

LSTM
 

and
 

improve
 

its
 

regression
 

performance.
 

Then
 

use
 

the
 

optimal
 

parameter
 

LSTM
 

prediction
 

model
 

for
 

each
 

sub-sequence
 

to
 

model
 

and
 

predict,
 

and
 

superimpose
 

to
 

obtain
 

the
 

wind
 

speed
 

prediction
 

result.
 

Verified
 

by
 

actual
 

measurement
 

data,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

and
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

are
 

only
 

0. 82
 

and
 

0. 95.
 

The
 

comparative
 

study
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

prediction
 

model
 

is
 

scientific
 

and
 

advanced.
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0　 引　 言

　 　 日益增长的环保需求和化石能源的枯竭使得新能源

产业迅速发展,其中风力发电具有零污染、低运行成本等

优点。 然而风能的时空分布复杂,变化大且具有强不稳

定性等特征,这对风能在电网中的高比例渗透和应用带

来阻碍,精准稳定的风速预测被认为是解决这一问题的

有效方法[1] 。 然而风速的性质增加了风速预测工作的复

杂性和困难性,研究人员建立了多种预测模型对风速进

行预测。
统计类预测模型是研究人员较早建立的预测模型,

常见的有灰色预测模型、马尔柯夫链预测模型和自回归

预测模型等。 文献[ 2] 为我国台湾地区某风电场建立



· 18　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

GM(1,1)的风速灰色预测模型,文献[3] 改进马尔可夫

模型用于风速预测,文献[4]采用 ARIMA 跟踪捕捉风能

的湍流动力学特征。 统计学模型取得一定的预测效果,
然而该类模型主要基于统计学方法,以线性模型为拟合

基础,在精细化回归风速的非线性和波动性上还有一定

的提升空间。
机器学习类模型如支持向量机模型、神经网络(浅层

或深层)模型等,通过学习风速历史数据,获得回归风速

变化发展的能力。 文献[5] 建立了反向 BBA 算法优化

SVM 关键参数的风速预测模型。 文献[6]采用增强型蜂

群算法优化 LSSVM 关键参数来建立风速预测模型,文
献[7]建立了 BP 神经网络风速预测模型,文献[8]建立

了和文献[9]则建立了深度置信网络( DBN)和 LSTM 的

风速预测模型。 机器学习类模型对风速的非线性拟合回

归取得了较好的效果,预测精度也得到的提升。 尤其是

LSTM 模型解决了序列长期依赖问题,在风速预测中具

有优势,然而 LSTM 同样无法避免机器学习模型所具有

的共性缺点,其关键参数会影响模型的回归能力,如

LSTM 预模型的时间窗宽 TS 和隐藏层神经元数目 Nn 等

参数。 时间窗宽 TS 影响模型训练过程, Nn 则决定模型

拟合效果,而人工靠经验调参存在一定局限性,因此采

用人工智能算法优化 LSTM 关键参数受到研究人员的

重视[10] 。
组合类预测模型的一种建模思路是组合多种预测模

型优点建立预测模型[11] ,多模型组合的建模思路可以有

效避免单一预测模型的预测风险,然而多模型组合的方

式却不一定能获得最好的预测效果。 另一种被广泛采

用的组合预测建模思路则是从先对原始风速序列进行

分解处理,降低不稳定性,然后采用统计学模型或机器

学习模型进行建模预测。 常见的分解处理方法有小波

分解[12] 、 EMD[13] 和 EEMD[14] 等。 几种分解方法中,
CEEMDAN 相 对 来 说 是 一 种 更 为 先 进 的 方 法,
CEEMDAN[15]

 

算法是近年来提出的一种新方法,改进了

EEMD
 

算法的缺点,鉴于此,本文对风速数据序列进行

处理时采用 CEEMDAN。
综上所述,本文探索融合 CEEMDAN 和 ICS-LSTM 来

建立新型风速预测模型。 首先采用 CEEMDAN 来处理风

速的强不稳定性,提高风速的可预测性,将原有风速序列

分解成不同趋势的子序列。 其次分别建立各子序列的

LSTM 预测模型,并采用 ICS 对子序列 LSTM 预测模型的

关键参数进行优化;然后采用优化后的关键参数预测各

子序列并叠加。 最后采用模型评判指标分析模型性能。
实测数据研究结果表明,本文融合 CEEMDAN 和 ICS-
LSTM 的风速预测模型能更好地回归追踪风速变化趋势,
取得了较好的预测效果。

1　 本文涉及算法

1. 1　 CEEMDAN
　 　 CEEMDAN

 

由 EEMD
 

发展而来的,通过采用具有一

定标准偏差的高斯白噪声来缓解 EEMD 模态混叠问题。
CEEMDAN

 

的计算可以描述为如下 3 步[16] 。
第 1 步,向待分解序列中加入 n 组白噪声,从而得到

包含 2n 个信号的集合,如式(1)所示。
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式中:S 为原始信号; N 为加入的白噪声信号。
第 2 步,对新形成的所有分量信号采用 EMD

 [17] 分

解,其中第 i 个分量的第 f t 个子序列分量表示为 cij。
第 3 步,通过式(2)得到最终分解结果。

c j =
1

2n∑
2n

i = 1
cij (2)

式中:c j 为分解后得到的第 j 个子序列。
1. 2　 改进的布谷鸟搜索算法

　 　 布谷鸟算法[18]是一种新型的群智能搜索算法,布谷鸟

算法具有参数数目少、鲁棒性强、通用性好和全局寻优能

力突出等多方面综合优势。 布谷鸟算法以寻得全局最优

鸟窝为目标,采用如式(3)所示的方法进行鸟窝位置更新:
x( t +1)
i = x( t)

i + α 􀱇 L(λ) (3)
式中: x t

i 为第 i 个鸟窝在第 t 代的位置,α 代表步长,一般

α 的值取 1;􀱇表示点对点乘积; L(λ) 为莱维随机搜寻路

线, L(λ) 遵循莱维分布,即 L(λ) ~ μ = t -λ(1 ≤ λ≤ 3) 。
从位置更新式(3) 可以发现,布谷鸟鸟窝位置更新

受到搜索步长 α 影响,如对搜索步长 α 进行有效扰动,可
以对 CS 的前后期搜索能力进行强化和调整。 本文采用

引入步长扰动因子的方式进行步长扰动,步长扰动因子

公式如式(4)所示,步长扰动因子可以对步长进行动态

扰动,使算法搜索前期的步长较大,从而扩大搜索范围,
避免陷入局部最优。 后期步长较小,则可增加算法的局

部探索能力,更精准的获得最优值。

m = 1
2πθ

e
-( t

T ) 2

2θ2 (4)

式中: m 表示步长扰动因子,T 为设置的最大迭代次数,t
为当前迭代次数。 增加步长扰动后的 CS 的鸟窝路径及

位置更新式(3)此时为:
x( t +1)
i = x( t)

i + m 􀱇 L(λ) (5)
1. 3　 LSTM
　 　 LSTM 在 RNN 的框架基础通过增加遗忘、输入和输

出 3 个门限,很好的解决了 RNN 的长期依赖问题,避免
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了梯度消失或梯度爆炸。 LSTM 的结构如图 1 所示。

图 1　 LSTM 模块内部结构

Fig. 1　 LSTM
 

neural
 

network

LSTM 的各门的计算过程如下:

f i = σ(∑Wxfx i + ∑Whfx t -1 + ∑Wcfx t -1 + b f) f t
(6)

i t = σ(∑Wxix t + ∑Whix t -1 + ∑Wcix t -1 + b i) (7)

o t = σ(∑Wxox t + ∑Whox t -1 + ∑Wcox t -1 + c0)

(8)

ct = f tct -1 + i t tanh(∑Wxcx t + ∑Whcx t -1 + bc) (9)

h t = o t tanh(ct) (10)
式(6) ~ (10)中, W 表示各类输入循环权重, b 表示

偏置项; i t 为遗忘门, f t 为输入门, o t 为输出门, ct 为记忆

单元的向量值, σ 表示范围在 ( 0, 1) 之间的 sigmoid
函数。

LSTM
 

的回归拟合能力受到其网络中关键参数(如

时间窗宽和隐藏层神经元数目等)影响,靠经验调参存在

一定的局限,所以采用智能算法优化 LSTM 参数受到研

究人员的重视。 文献[10] 和[19] 分别 LSTM 预测模型

对股票和变压器油中溶解气体浓度预测进行预测,并分

别采用遗传算法( GA)和粒子群算法( PSO)优化模型的

关键参数。 本文探索采用 1. 2 节所述的 ICS 来优化

LSTM 风速预测模型的关键参数。

1. 4　 ICS 优化 LSTM 过程

　 　 采取 ICS 对 LSTM 的关键参数进行寻优,流程如下:
1)

 

种群初始化。 设置最大迭代次数 T 、鸟窝数量和

概率参数 pa 。
2)

 

随机化鸟窝位置。 以回归均方根误差最小为适

应度函数,计算随机鸟窝位置的适应度,得到目前最优鸟

窝位置 x0
b 。

3)
 

鸟窝位置更新。 依据步长扰动后的鸟窝更新公

式(5)更新鸟窝的位置,并计算更新后新一代最优鸟窝。
随机产生 r ∈ [0,1] ,并将 r 与鸟窝主人可发现外来鸟蛋

的概率 pa 比较,如果 r < pa ,则鸟窝位置不发生变化,反
之则鸟窝位置再次随机变化,

4)
 

计算新鸟窝的适应度值并更新确定全局最优

鸟窝。
5)

 

判断算法是否结束。 结束则输出最优时间窗宽

TS 和隐藏层神经元数目 Nn 神经元数目;否则回到 3)继

续搜寻。

2　 CEEMDAN-ICS-LSTM 预测模型建模流程

　 　 本文探索融合 CEEMDAN 和 ICS 优化 LSTM 的风速预

测,该模型建模流程如图 2 所示,具体建模步骤如下:
1)对原有风速数据序列采用 CEEMDAN 分解,降低

风速的间歇性和不确定性,提高风速数据序列的可预

测性。
2)对分解得到的各子序列分别建立一系列的 LSTM

的预测模型,并采用 ICS 优化 LSTM 的关键参数。
3)采用最优关键参数 LSTM 预测模型对各子序列

(IMF)进行预测,并叠加各子序列预测结果。
4)得到最终预测结果,并根据误差指标公式进行误

差计算。

图 2　 CEEMDAN-ICS-LSTM 建模流程

Fig. 2　 The
 

CEEMDAN-ICS-LSTM
 

modeling
 

flowchart
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3　 实验设计与结果分析

3. 1　 模型性能评价指标空

　 　 合理有效的对模型预测结果进行定量评价,可以更

加客观判断模型性能。 本文选取平均绝对误差 σMAE 、平
均相对误差 σMAPE 和均方根误差 σRMSE 对模型预测结果进

行定量评价,其中平均绝对误差不会出现误差正负相抵

消的情况,更直接的反映预测值和实际值之间的真实差

距。 平均相对误差表征预测实验的可信程度,避免绝对

误差只表征大小,却忽略样本自身数值大小不同的弊端。
均方根误差表征测量值与真值曲线的拟合程度。 用来衡

量整体预测样本的准确程度。 3 种误差的表达式如下:
1)平均绝对误差 σMAE

σMAE = 1
N ∑

N

i = 1
(p( i) - y( i)) (11)

2)平均相对误差 σMAPE

σMAPE = 1
N ∑

n

i = 1

p( i) - y( i)
y( i)

× 100% (12)

3)均方根误差 σRMSE

σRMSE = 1
N ∑

N

t = 1

p( i) - y( i)
( i)( )

2

(13)

式(11) ~ (13)中, y( t) 为风速实测值, N 为预测点

数量, p( i) 为模型预测结果。
3. 2　 实验数据选择与处理

　 　 为了验证本文提出的模型的有效性和先进性,选择

我国西北某风电场 10
 

m 测风塔的 3
 

000 个连续实测风速

数据作为实验对象,取前 70%的数据(2
 

100 个) 作为模

型的训练数据,后 30%的数据(900 个)作为模型的测试

数据。 该测风塔风速采样时间间隔为 5
 

min。 风速数据

序列如图 3 所示,对该风速数据序列进行 CEEMDAN 分

解,分解结果如图 4 所示。

图 3　 风速数据序列

Fig. 3　 Wind
 

speed
 

data
 

series

3. 3　 关键参数优化结果

　 　 对 3. 2 节分解得到的各个子序列分别建立 ICS-
LSTM

 

的预测模型,其中 LSTM 模型为由输入层,一个隐

藏层和输出层组成的循环网络,其中隐藏层激活函数采

用 tanh 函数,为防止过拟合,迭代次数设为 100。 经改进

后的布谷鸟算法优化得到的各个子序列 LSTM 预测模型

最优超参数如表 1 所示。

图 4　 风速序列
 

CEEMDAN 分解结果

Fig. 4　 Wind
 

speed
 

series
 

decomposition
 

result
 

with
 

CEEMDAN

表 1　 各子序列模型的最优关键参数

Table
 

1　 Optimal
 

key
 

parameters
 

of
each

 

subsequence
 

model
子序列 最优隐藏层神经元数 最优时间窗宽

IMF1 23 6
IMF2 52 8
IMF3 44 4
IMF4 31 10
IMF5 77 13
IMF6 53 8
IMF7 48 7
IMF8 81 11
IMF9 31 12

IMF10 85 11
IMF11 46 15
IMFr 33 9
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3. 4　 实验结果与模型性能讨论

　 　 科学的评判模型性能,离不开多种模型的对比研究,
本文同时与如下 3 种模型进行性能对比:第 1 种模型,对
序列进行 CEEMDAN 分解,然后对 CEEMDAN 分解的各

个子序列建立 LSTM 预测模型,并采用 PSO 优化 LSTM
预测预测,称为 CEEMDAN-PSO-LSTM 模型。 第 2 种模

型,不对序列进行 CEEMDAN 分解,直接采用 PSO 优化

LSTM 进行建模预测。 本文称为 PSO-LSTM 模型。 第 3
种模型,不对序列进行 CEEMDAN 分解,直接采用 ICS 优

化 LSTM 进行建模预测。 称为 ICS-LSTM 模型。
其中第 1 种和第 2 种对比模型中,PSO 参数设置如

下:种群规模设置为 20,最大迭代次数设置为 100,惯性

因子设置为 1,两个学习因子都设置为 0. 5。 第 3 种模型

中的 ICS 参数设置如下:鸟巢数量等于 20,被发现概率

pa = 0. 25,迭代次数
 

100
 

次,其中第 2 种对比模型和第 3
种对比模型的实验条件相同,都是对未进行数据处理的

两种 LSTM 模型进行参数优化,优化过程中的适应度曲

线如图 5 所示。

图 5　 两种算法在优化 LSTM 参数时的适应度值

Fig. 5　 The
 

fitness
 

values
 

of
 

the
 

two
 

algorithms
 

in
optimizing

 

LSTM
 

parameters

从两种算法的适应度曲线可以发现,ICS 在 13 步时

就获得了最佳适应度,而 PSO 在 20 步时才获得最佳适应

度,ICS 的收敛速度要好于 PSO 算法的收敛速度。 从最

终收敛的适应度值上也可以发现,ICS 的适应度值要小

于 PSO 算法的适应度值,ICS 优化 LSTM 模型对数据的

拟合能力要更好。
经过数据处理和分解的两种模型的预测结果如图 6

所示。 未进行数据分解处理的两种模型( PSO-LSTM 和

ICS-LSTM)两种模型的预测结果如图 7 所示。 误差计算

结果如表 2 所示。
结合预测结果图 6 和 7,根据误差指标分析结果表 2

可以发现:

图 6　 采用 CEEMDAN 的两种模型预测结果

Fig. 6　 The
 

result
 

of
 

the
 

forecasting
 

model
 

with
 

CEEMDAN

图 7　 未采用 CEEMDAN 的两种模型预测结果

Fig. 7　 The
 

result
 

of
 

the
 

forecasting
 

model
 

without
 

CEEMDAN

表 2　 4 种预测模型误差

Table
 

2　 Errors
 

of
 

four
 

prediction
 

models
模型 σMAE σMAPE / % σRMSE

PSO-LSTM 1. 89 27. 61 2. 11
ICS-LSTM 1. 73 20. 57 1. 84

CEEMDAN-PSO-LSTM 0. 91 14. 53 1. 04
CEEMDAN-ICS-LSTM 0. 82 9. 24 0. 95

　 　 1) 4 种模型都可以进行有效的风速预测,其中 ICS
优化的 LSTM 性能在 CEEMDAN 未分解和分解的情况下

都要好于 PSO 优化的 LSTM 性能,说明在优化 LSTM 超

参数上,ICS 取得了更好的优化效果。
2)与未进行序列分解的模型相比,同一种模型在采

用 CEEMDAN 分解后进行建模预测精度要好于未对数据

进行处理。 其中 CEEMDAN-PSO-LSTM 模型相对于 PSO-
LSTM 在 σMAE、σMAPE 和 σRMSE 三个误差指标上分别提高了

0. 98、13. 08%和 1. 07。 而 CEEMDAN-ICS-LST 模型相对

于 ICS-LSTM 在、 σMAE、σMAPE 和 σRMSE 三个误差指标上分
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别提高了 0. 91、9. 338%和 0. 88,说明了通过 CEEMDAN
分解后在一定程度上提高了风速序列的可预测性。

3)4 种模型中,预测效果最好的是本文所提的融合

CEEMDAN 和 ICS-LSTM 的组合预测模型。 说明本文模

型可以更好的回归拟合风速变化。

4　 结　 论

　 　 针对风速预测困难问题,本文同时从提高数据的可

预测性和提高预测模型的性能两方面着手,提出一种

CEEMDAN-ICS-LSTM 的风速组合预测模型。 一方面采

用 CEEMDAN 来降低风速数据的波动性和不稳定性,提
高数据的可预测性。 另外一方面采用动态步长因子扰动

的布谷鸟算法来优化 LSTM 预测模型的预测性能。 模型

性能分析表明,在采用 CEEMDAN 对风速数据系列降低

不稳定性后,PSO-LSTM 和 ICS-LSTM 两种预测模型的预

测结果都在一定程度上相对于未进行 CEEMDAN 有所提

升。 在采用 CEEMDAN 分解和未采用 CEEMDAN 分解两

种不同的情况下,ICS 优化 LSTM 的预测性能都要好于

PSO 优化 LSTM 的预测性能,这表明采用 ICS 对 LSTM 预

测模型的关键参数进行优化取得了更好的效果。 采用实

测风电场数据设计的 4 种模型在采用定量误差指标进行

评估后证明了本文所提的融合 CEEMDAN 和 ICS-LSTM
的风速预测模型的优越性。
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