
2024 年 　 　 3 月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) Mar. 　 2024
第 45 卷 　 第 2 期 Journal

 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) Vol. 45　 No. 2

收稿日期:2023-04-11;修订日期:2023-06-02
基金项目:国家自然科学基金资助项目(41875085)
通信作者:赵晶(1988— ) ,女,河南温县人,中国科学院大气物理研究所副研究员,博士,主要从事数值模拟与人工智能交

叉研究,E-mail:zhaojing@ lasg. iap. ac. cn。
引用本文:张文煜,马可可,郭振海,等 .

 

基于灰狼算法和极限学习机的风速多步预测[ J] . 郑州大学学报(工学版) ,2024,
45(2) :89-96. ( ZHANG

 

W
 

Y,MA
 

K
 

K,GUO
 

Z
 

H,et
 

al.
 

Multistep
 

prediction
 

of
 

wind
 

speed
 

based
 

on
 

grey
 

wolf
 

algo-
rithm

 

and
 

extreme
 

learning
 

machine
 

[ J ] . Journal
 

of
 

Zhengzhou
 

University ( Engineering
 

Science ) ,
 

2024, 45 ( 2 ) :
89-96. )

　 　 文章编号:1671-6833(2024)02-0089-08

基于灰狼算法和极限学习机的风速多步预测

张文煜1,
 

马可可2,
 

郭振海3,
 

赵　 晶3,
 

邱文智2

(1. 郑州大学
 

地球科学与技术学院,河南
 

郑州
 

450001;2. 郑州大学
 

计算机与人工智能学院,河南
 

郑州
 

450001;
3. 中国科学院大气物理研究所

 

大气科学和地球流体力学数值模拟国家重点实验室,北京
 

100029)

摘 　 要:
 

为了提高风速的多步预测水平,提出了一种基于数据信号分解和灰狼算法优化极限学习机的混合预测模

型。 首先,使用具有自适应噪声的完全集成经验模态分解算法将原始风速时间序列分解为若干本征模态函数和一

个残差序列,并使用偏自相关函数法对模型输入进行特征选择;其次,在分解子序列上分别建立模型并进行预测,
构造多输入多输出策略的极限学习机神经网络,使用灰狼优化算法求解其中的最优化隐含层权值和偏置;最后,对

子序列进行重构并得到最终的预测结果。 使用时间分辨率为 15
 

min 的多组实测资料开展模拟实验,所提模型在

3 个风电场的均方根误差分别为 0. 859、0. 925、0. 927
 

m / s,均低于其他对比模型,验证了该模型在未来 4
 

h 风速预

测即 16 步预测中的有效性。
关键词:风速预测;

 

多步预测;
 

信号分解;
 

特征选择;
 

灰狼优化算法;
 

极限学习机

中图分类号:TM614;TP183　 　 　 文献标志码:A　 　 　 doi:10. 13705 / j. issn. 1671-6833. 2023. 05. 008

　 　 风能作为一种清洁的可再生能源,开发潜力巨

大。 近年来,中国风电装机总容量迅速增加,但由于

风具有间歇性和波动性 [ 1- 3] ,当大规模风电接入电

网时,将给电网调度带来困难,解决这一问题的有效

方式之一是对未来风速变化的准确预测。 随着人工

智能的 发 展, 人 工 神 经 网 络 ( artificial
 

neural
 

net-
works,ANN)因具有强大的非线性数据拟合能力在

风速时间序列的建模和预测中颇具优势 [ 4] 。
已有研究大多是对风速进行一步或少数几步预

测,而对于大步长风速预测的研究还处于初级阶段,
特别是用于风电场的 4

 

h、16 步预测 [ 5] 。 Liu 等 [ 6] 使

用一种基于谱聚类和回声状态网络的方法预测未来

16 步风速。 Zhao 等 [ 7] 建立了 16 个一维卷积神经网

络来预测未来 16 步风速,提供了 16 步风速预测的

一种可行思路,但计算开销较大。
鉴于此,本文使用极限学习机( extreme

 

learning
 

machine,ELM) [ 8] 作为风速时间序列的预测模型,并
使用多输入-多输出策略建立 ELM。 ELM 是一种特

殊的单隐层前馈神经网络,与传统的前馈网络使用

梯度下降和误差反向传播进行网络更新的方式不

同,ELM 随机地生成隐含层的权值和偏置并解析地

计算隐含层到输出层的权值参数。 因此,ELM 具有

计算速度快、泛化性能强等优点,适用于风速预测问

题 [ 9] 。 一些研究表明,使用人工智能优化算法求解

最优隐含层参数可以降低 ELM 的输出误差 [ 10] 。
Mirjalili 等 [ 11] 的研究结果显示,与粒子群优化、遗传

算法等经典的启发式算法相比,灰狼优化( grey
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)算法 [ 12] 在求解单峰和多峰函数

问题时都更具优势。 因此,本文采用 GWO 算法搜

索 ELM 隐含层参数的最优值,并进一步计算输出层

权值。
另一方面,风速序列本身具有复杂的非线性特

征,单一模型很难取得满意的预测结果。 使用信号

分解方法将原始数据序列分解成若干具有不同数据

特征的子序列的集合,是改进模型预测结果的有效

方法。 常用的分解方法有经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [ 13] 、变分模态分解 [ 14] 和

奇异谱分析等。 其中, EMD 是应用最为广泛的方

法,它能够根据数据自身的时间尺度特征来识别信

号中包含的振动模态,并将复杂的原始信号分解为
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有限 个 本 征 模 态 函 数 ( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF) 。 与小波分解等方法不同, EMD 不需要预先

设定任何基函数,在处理非平稳及非线性数据时具

有优势,但 EMD 存在模态混叠现象。 为了解决模态

混叠现象,具有自适应噪声的完全集成经验模态分

解 ( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN) [ 15] 算法在分解过程

的每个阶段自适应地加入白噪声,并计算唯一的余

量信号,其重构误差极低,而且能够产生更好的模态

分离结果。 韩宏志等 [ 16] 使用 CEEMDAN 分解原始

风速信号,将分解结果作为回声状态网络的输入并

建立预测模型。 Ren 等 [ 17] 建立 CEEMDAN 与 ANN
的混合风速预测模型,并与 EMD-ANN、EEMD-ANN
等模型进行比较,结果表明: CEEMDAN-ANN 模型

具有更高的预测精度。
基于以上分析,本文构建了 CEEMDAN-GWO-

ELM 混合模型,用于风速时间序列的多步预测。 使

用 CEEMDAN 算法将原始风速分解为若干具有不同

数据特征的子序列的集合,在各子序列上建立 GWO
优化的 ELM 模型并进行多步预测,最终的预测结果

由各子序列的预测重构生成。 将提出的 CEEM-
DAN-GWO-ELM 模型应用于实际风电场的 4

 

h 风速

预测问题,进行了预测步长为 16 的模拟试验和模型

比较试验,用于验证该模型在大步长的风速预测问

题中的有效性和适用性。

1　 数据预处理与特征选择

1. 1　 数据预处理

1. 1. 1　 具有自适应噪声的完全集成经验模态分解

(CEEMDAN)
CEEMDAN 通过在每个分解阶段为唯一的余量

信号添加高斯白噪声后再进行 EMD 分解,其分解过

程具有完整性 [ 18] ,能以较低的计算成本提供原始信

号的精确重建和更好的模式频谱分离。 定义操作符

M k(·) 为通过 EMD 算法得到的第 k 个模态分量;
v i( t)为符合标准正态分布的高斯白噪声;ε 为高斯

白噪声的标准差。 CEEMDAN 的计算过程如下。
步骤 1 　 设 s ( t) 为原始信号,对信号 s ( t) +

ε0v
i( t)进行 I 次试验,通过 EMD 获取第一个模态

分量:

IMF1( t) = 1
I ∑

I

i = 1
IMF i

1( t) 。 (1)

　 　 步骤 2 　 在第 1 阶段 ( k = 1) ,计算唯一的残

差项:
r1( t) = s( t) - IMF1( t) 。 (2)

　 　 步骤 3　 以 r1( t)作为新的原始信号,进行 I 次

试验,每次试验使用 EMD 算法分解新构建的 r1( t) +

ε1M1( v
i( t) )信号,计算第 2 个模态分量:

IMF2( t) = 1
I ∑

I

i = 1
M1( r1( t) + ε 1M1( v

i( t) ) ) 。 (3)

　 　 步骤 4　 对其余各阶段即 k = 2,3,…,K,与步骤

2 和步骤 3 的计算过程一致。 首先计算第 k 个残差

项 rk( t) ,再计算第 k+1 个模态分量 IMF k+ 1( t) :
rk( t) = rk - 1( t) - IMF k( t) ; (4)

IMFk +1(t) = 1
I ∑

I

i = 1
M1(rk(t) + εkMk(v

i(t)))。 (5)

　 　 步骤 5　 重复执行步骤 4,直至残差项无法满足

分解条件。 此时原始信号 s( t)被分解为

s( t) = ∑
K

k = 1
IMF k( t) + R( t) ; (6)

R( t) = s( t) - ∑
K

k = 1
IMF k( t) 。 (7)

式中:K 为分解得到的模态个数;R( t) 为最终的残

差项。
1. 1. 2　 归一化

使用最大最小归一化法将模态分量的值 z =
[ z1 ,z2 ,…,z i,…,zn]归一化到[0,1]内,如下式:

z i ′ =
z i - zmin

zmax - zmin

。 (8)

式中:z i ′为归一化后的元素值; zmax 和 zmin 分别为模

态分量中的最大值和最小值;n 为模态分量的序列

长度。
1. 2　 输入数据的特征选择

 

输入数据的窗口大小影响模型的预测水平,这
是因为窗口过大会引入冗余信息,而窗口太小会丢

失部分有用的信息 [ 19] 。 本文使用偏自相关函数

( partial
 

autocorrelation
 

function,
 

PACF) [ 20] 确定模型

输入数据的窗口大小。
具体地,对于 IMF 子序列 z( t) ,计算其不同滞

后阶数下的偏自相关函数。 如果 z( t)滞后 s 阶的偏

自相关函数值超出 95% 的置信区间 [ - 1. 96 / n ,

1. 96 / n ] ,则选择 z ( t - s) 作为模型的输入数据

特征 [ 21] 。

2　 灰狼算法优化的极限学习机模型

2. 1　 极限学习机(ELM)
ELM 是一种单隐层前馈神经网络,假设它的隐

含层节点数为 L,输出层的节点数为 m,对于输入样

本(x i,y i ) , i = 1,2, …,N,N 为样本总数,x i = [ x i1 ,
x i2 ,…,x id] T 为 d 维输入数据,y i = [ y i1 ,y i2 ,…,y im ] T
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为 m 维输出数据,ELM 隐含层的输出可表示为

　 ∑
L

k = 1
β kG(w k·x i + b k) = o i, i = 1,2,…,N。 (9)

式中:G 为隐含层节点的激活函数,通常使用 sig-
moid 函数;w k = [w i1 ,w i2 ,…,w id ] T 为输入节点与隐

含层节点间的权值向量;b k 为隐含层节点的偏置;
β k = [β i1 ,β i2 ,…,β im ] T 是隐含层节点与输出层节点

间的权值向量。
令 ELM 的输出值零误差地逼近给定的 N 个样

本,即

∑
N

i = 1
‖o i - y i‖ = 0。 (10)

　 　 也就是说,存在 β k、w k、b k 使得

∑
L

k = 1
β kG(w k·x i + b k) = y i, i = 1,2,…,N。 (11)

式(11)可以简化为

Hβ = Y。 (12)
式中:H 为 ELM 的隐含层输出矩阵;β 为隐含层与

输出层之间的权值矩阵;Y 为 ELM 的理想输出,分
别表示为

H =
G(w1·x1 + b1) … G(wL·x1 + bL)

　 　 　 ︙ ︙ 　 　 　 ︙
G(w1·xN + b1) … G(wL·xN + bL)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

N×L

; (13)

β = [β T
1 　 …　 β T

L ] T ; (14)
Y = [ yT

1 　 …　 yT
N ] T 。 (15)

　 　 ELM 的训练过程相当于求解出 β 矩阵,其解可

表示为

β̂ = H + Y = (H TH) - 1H TY。 (16)
式中:H + 为 H 的摩尔-彭罗斯( Moore-Penrose) 广义

逆矩阵。
2. 2　 灰狼优化算法(GWO)

GWO 是一种元启发式算法,其灵感来源于灰

狼,本质上模仿了灰狼的领导阶层和狩猎机制。
GWO 将每一匹狼作为一个解,设 α 为全局最优解,
γ 和 δ 为全局第二和第三优解,其余候选解记为 ω。
ω 狼(搜索代理) 在 α、γ 及 δ 狼的带领下进行搜索

和狩猎,主要过程可表示为

D = C·X p( e) - X( e)
 

; (17)
A = 2ar1 - a

 

; (18)
C = 2r2 ; (19)

a = 2(E - e)
E

 

。 (20)

式中:X 和 X p 分别为搜索代理和猎物的位置向量;
D 表示搜索代理与猎物的距离;e 为当前迭代次数;
A 和 C 为系数向量;r1 和 r2 为[0,1]随机数;E 为最

大迭代次数;a 为收敛因子,在迭代过程中从 2 线性

减小至 0。
搜索代理 X 与 α、γ 及 δ 狼的距离确定为

Dα = C1 ·Xα( e) - X( e) ;

D γ = C2 ·Xγ( e) - X( e) ;

D δ = C3 ·X δ( e) - X( e) 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(21)

　 　 则搜索代理在下一次迭代的位置由下式更新。

X(e + 1) = 1
3

[(Xα(e) - A1Dα ) + (Xγ(e) - A2Dγ ) +

(X δ( e) - A3D δ ) ] 。 (22)
2. 3　 极限学习机的参数优化

本文使用 GWO 选取使得网络输出误差最小的

隐含层权值和偏置,通过搜索最优化的隐含层权值

和偏置,进一步改进 ELM 模型的多步预测结果。 基

于 GWO 优化的 ELM 模型的具体步骤如下。
步骤 1　 初始化 GWO 参数。 其中,最大迭代次

数 E = 2
 

000,搜索代理的数量 C = 5,α、γ、δ 狼的适应

度值 Fα、F γ 、F δ 设置为+∞ ,使用[ 0,1] 中的随机数

初始化每个搜索代理的位置向量 X。
步骤 2　 对于第 c 个搜索代理( c = 1,2,…,C) ,

用其位置向量 X c 初始化 ELM 的隐含层权重和偏

置,在训练集上求解隐含层与输出层之间的权值矩

阵 β。 在验证集上,计算该灰狼的适应度函数值 F c:

F c = ∑
N

i = 1
y i - ŷ i

 

。 (23)

式中:y i 为真实值;ŷ i 为预测值;N 为样本总数。
如果该搜索代理的 F c 满足 F c <Fα,则将 α 狼的

Fα、Xα 更新为 F c、X c;如果该搜索代理的 F c 满足:
Fα <F c <F β,则将 γ 狼的 F γ 、Xγ 更新为 F c、X c;如果该

个体的 F c 满足 F γ <F c <F δ,则将 δ 狼的 F δ、X δ 更新

为 F c、X c。
步骤 3　 对于第 c 个搜索代理( c = 1,2,…,C) ,

使用式(21)和式(22)更新位置向量 X c。
步骤 4　 重复执行步骤 2 和步骤 3,直到达到最

大迭代次数 E,输出 α 狼的位置向量 Xα 作为 ELM
的最优隐含层权重和偏置。

3　 CEEMDAN-GWO-ELM 混合预测模型

　 　 本文提出的风速预测模型是由 CEEMDAN、GWO
及 ELM 组 成 的 混 合 模 型, 记 为 CEEMDAN-GWO-
ELM,图 1 为混合预测模型流程图。 具体步骤如下。

步骤 1　 通过 CEEMDAN 将原始风速序列分解

为 K 个 IMF 子序列和一个残差项。
步骤 2　 对分解得到的子序列进行最大最小归

一化。
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步骤 3　 计算各子序列在不同滞后阶数下的

PACF 值,并对模型输入特征进行选择。
步骤 4　 在每个子序列上,分别建立 GWO 优化

的 ELM 模型,模型输入由步骤 3 确定。 对未来 4
 

h
的风速变化情况进行预测,即 16 步预测,并对预测

结果进行反归一化。
步骤 5　 对各子序列的预测结果进行重构,得

到原始风速序列的混合预测结果。

图 1　 CEEMDAN-GWO-ELM 混合预测模型流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

CEEMDAN-GWO-ELM
 

hybrid
 

forecasting
 

model

CEEMDAN 将风速序列分解为若干不同频率特

征的子序列,以削弱风速序列的非线性 [ 22] ,从而提

高模型的预测水平。 由于 ELM 的隐含层权值和偏

　 　

置是随机产生的,因此可以使用 GWO 寻找 ELM 的

最优隐含层权值和偏置,提高 ELM 预测的精度和稳

定性。

4　 算例分析

4. 1　 数据集

本文使用的数据来自中国山东省 3 个风电场时

间间隔为 15
 

min 风速观测资料,如图 2 所示,它们

的统计特征如表 1 所示。 对每一个风电场,将原始

数据按照 7 ∶2 ∶1划分为训练集、验证集及测试集,其
中训练集用于建立模型,测试集用于模型评价,而在

GWO 优化 ELM 参数过程中,将根据 ELM 在验证集

上的适应度值来选择 ELM 的隐含层参数。

图 2　 3 个风电场的风速序列

Figure
 

2　 Wind
 

speed
 

sequence
 

for
 

three
 

wind
 

farms

表 1　 风速序列的统计特征

Table
 

1　 Descriptive
 

statistics
 

of
 

wind
 

speed
 

series

数据集 起止日期 样本量 均值 / ( m·s- 1 ) 标准差 / ( m·s- 1 ) 最小值 / ( m·s- 1 ) 最大值 / ( m·s- 1 )
风电场#1 2019-01-01—2019-04-15 10

 

000 4. 227 2. 339 0 14. 233
风电场#2 2019-01-01—2019-04-15 10

 

000 5. 112 2. 339 0 19. 252
风电场#3 2021-02-01—2021-05-16 10

 

000 5. 780 2. 729 0 18. 435

4. 2　 模型评价指标

本文使用均方根误差(RMSE)和误差方差 σ 来

评价预测模型的准确性和稳定性。 其表达式为

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( y i - ŷ i)

2 ; (24)

σ =
∑

n

i = 1
( e i - e-) 2

n
。 (25)

式中:y i 为真实值;ŷ i 为预测值;n 为序列长度;误差

e i = y i -ŷ i 。
4. 3　 试验设置

分别使用 3 个风电场的数据集建立图 1 中的预

测模型,进行 4
 

h 风速预测,即 16 步预测。
为了验证本文建立的 CEEMDAN-GWO-ELM 模

型的有效性和适用性,选取了 4 个不同的比较模型。
具体地,选取 ELM 和 CEEMDAN-ELM 作为 CEEM-
DAN-GWO-ELM 的关联模型,用于验证基于 CEEM-
DAN 的序列分解方法和基于 GWO 的参数优化方法

对提高 ELM 模型预测水平的有效性。 此外,选择了

基于 CEEMDAN 分解的 LSTM[ 23] 、卷积 LSTM 和时域

卷积网络 ( temporal
 

convolutional
 

network, TCN) [ 17] ,
分别 记 为 CEEMDAN-LSTM、 CEEMDAN-ConvLSTM
和 CEEMDAN-TCN, 用 于 与 CEEMDAN-GWO-ELM
的对比分析。 上述模型的参数设置如表 2 所示。
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表 2　 模型的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
 

of
 

the
 

model

模型 模块 参数 取值

ELM

CEEMDAN-GWO-ELM

CEEMDAN-LSTM

CEEMDAN-ConvLSTM

CEEMDAN-TCN

ELM

GWO

ELM

LSTM

Conv1D

LSTM

TCN

隐含层神经元数量 16
最大迭代次数 2

 

000
灰狼个数 5

隐含层神经元数量 16
隐含层层数 1

隐含层神经元数量 200
卷积核的数量 32
卷积核大小 3
隐含层层数 1

隐含层的神经元数量 200
卷积核的数量 64
卷积核大小 3

4. 4　 个例分析

以风电场#1 为例进行分析。 首先使用 CEEM-
DAN 对原始风速序列进行分解,得到 11 个 IMF s 和

一个残差项。 其中,残差项的值域约为 [ - 3. 553 ×
10- 15 ,

 

3. 553 × 10- 15 ] ,其数量级远小于原始序列取

值的数量级,对预测结果几乎没有影响,因此,不对

该残差项进行建模预测。
计算原风速序列和 11 个 IMF s 的偏自相关函

数值,选择偏自相关函数值超出 95%置信区间的滞

后阶数所对应的变量作为输入特征,如表 3 所示。
由表 3 可以看出,对不同的 IMF 子序列,模型所选

择的输入特征也是不同的。
表 3　 输入变量选择结果

Table
 

3　 Input
 

variable
 

selection
 

results
时间序列 输入特征

原始 x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 8 ,x t- 10 ,x t- 16

IMF1 x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 6 ,x t- 9

IMF2

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 7 ,x t- 8 ,x t- 10 ,
x t- 11 ,x t- 12 ,x t- 13 ,x t- 15 ,x t- 17 ,x t- 21

IMF3

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 7 ,x t- 9 ,x t- 10 ,
x t- 13 ,x t- 14 ,x t- 15 ,x t- 17 ,x t- 20

IMF4

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 7 ,x t- 10 ,x t- 12 ,
x t- 13 ,x t- 14 ,x t- 18 ,x t- 19 ,x t- 21 ,x t- 22

IMF5

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 7 ,x t- 8 ,
x t- 11 ,x t- 12 ,x t- 13 ,x t- 16 ,x t- 20 ,x t- 22 ,x t- 24

IMF6

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 7 ,x t- 9 ,x t- 11 ,
x t- 12 ,x t- 16 ,x t- 17 ,x t- 19 ,x t- 20 ,x t- 21 ,x t- 23

IMF7

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,
x t- 7 ,x t- 16 ,x t- 18 ,x t- 19 ,x t- 23

IMF8 x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 8 ,x t- 9 ,x t- 10

IMF9

x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 7 ,x t- 13 ,
x t- 14 ,x t- 16 ,x t- 17 ,x t- 22 ,x t- 23 ,x t- 24

IMF10 x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 7

IMF11 x t- 1 ,x t- 2 ,x t- 3 ,x t- 4 ,x t- 5 ,x t- 6 ,x t- 7

　 　 根据表 3 中确定的输入特征,在每一个 IMF 子

序列上建立 GWO-ELM 模型,并对子序列的预测结

果进行重构。
图 3 给出了使用 CEEMDAN-GWO-ELM 模型在

风电场#1 的 4 个仿真案例,左边为未来 16 步风速

的实际值与 CEEMDAN-GWO-ELM 模型的预测值,
右边为每步预测值与实际值的误差。 图 3 中 4 个仿

真案例的预测起始时间分别为 2019-04-05T06:00:
00、2019-04-05T02:00:00、2019-04-05T22:00:00 和

2019-04-06T10:00:00。 由图 3 可以看出,该方法能

够较好地预测未来 4
 

h 的风速变化情况,且随着预

测步长的增加,模型的预测偏差始终保持在一定的

范围内。 这表明本文建立的模型在大步长的风速预

测问题中能够产生可靠的预测结果。

图 3　 CEEMDAN-GWO-ELM 预测风电场#1 的仿真案例

Figure
 

3　 Simulation
 

case
 

of
 

wind
 

farm
 

#1
 

prediction
 

of
 

CEEMDAN-GWO-ELM

4. 5　 模型比较分析

表 4 对比了不同模型对 3 个风电场进行预测的

误差指标情况。 首先,比较 ELM 和 CEEMDAN-ELM
模型的预测结果。 可以看出,使用 CEEMDAN 对原

始风速序列进行分解能够显著提高模型的预测水

平。 具体地,相比于 ELM, CEEMDAN-ELM 在风电

场#1 的RMSE 下降了 37. 6%,在其他风电场上的预

测精度也有相当大的提升。 同时,相比于 ELM 模

型,CEEMDAN-ELM 在风电场#1 ~ #3 的误差方差分

别降低了 52. 7%、75. 1% 和 72. 9%,这表明 CEEM-
DAN 分解方法能够在降低模型预测误差的同时提

高预测的稳定性。 这是因为风速时间序列具有复杂

的非线性特征,使用单一模型时通常难以取得满意

的预测结果。 CEEMDAN 将原始风速序列分解为若

干具有不同频率特征的子序列,使得预测模型能够

更好地描述各数据序列的变化特征,从而提高模型
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预测水平。
在对 CEEMDAN-GWO-ELM 和 CEEMDAN-ELM

的比较中能够发现,通过搜索 ELM 的最优隐含层权

值和偏置,模型的预测水平得到了进一步提升。 结

果显示,基于 GWO 的参数优化使得 3 个风电场的

RMSE 分别下降了 13. 8%、9. 3%和 5. 5%,σ 分别下

降了 26. 9%、18. 8%和 8. 9%。 这表明与随机初始化

ELM 隐含层的权值和偏置相比,优化选取的隐含层

参数值能够改进 ELM 的网络性能。 本文使用的

GWO 算法提供了搜索上述最优化参数的有效途径。
表 4　 不同模型对 3 个风电场的预测结果

Table
 

4　 Forecasting
 

result
 

of
 

different
 

models
 

at
 

three
 

wind
 

farms

模型
风电场#1 风电场#2 风电场#3

RMSE / ( m·s- 1 ) σ RMSE / ( m·s- 1 ) σ RMSE / ( m·s- 1 ) σ
ELM 1. 597 0. 928 2. 059 1. 820 1. 792 1. 492

CEEMDAN-LSTM 1. 153 0. 565 1. 290 0. 760 1. 115 0. 525

CEEMDAN-ConvLSTM 0. 937 0. 370 1. 100 0. 500 1. 001 0. 429

CEEMDAN-TCN 0. 890 0. 311 1. 070 0. 519 1. 005 0. 433

CEEMDAN-ELM 0. 996 0. 439 1. 020 0. 453 0. 981 0. 404

CEEMDAN-GWO-ELM 0. 859 0. 321 0. 925 0. 368 0. 927 0. 368

　 　 进一步分析基于 CEEMDAN 分解的 LSTM、Con-
vLSTM 及 TCN 在 16 步风速预测中的表现。 表 4 显

示, CEEMDAN-ConvLSTM 和 CEEMDAN-TCN 的 预

测结果整体上优于 CEEMADN-LSTM,这表明在处理

风速时间序列的多步预测问题时,卷积网络具有一

定的优势,这与文献[5]和[7]的结果一致。 与本文

提出的模型相比,CEEMDAN-TCN 在风电场#1 的误

差方差略低于 CEEMDAN-GWO-ELM,表现出更强

的稳 定 性。 除 此 之 外, 本 文 提 出 的 CEEMDAN-
GWO-ELM 模型对 3 个风电场的全部评价指标均优

于所有的比较模型,表明该混合模型在风速时间序

列的多步预测问题中具有较强的适用性。

4. 6　 模型的预测性能随预测步长的变化分析

使用统计模型进行多步预测时,随着预测步

长的增加,模型的预测精度和稳定性通常会逐渐

下降。 这是因为统计模型是基于历史数据集的内

在统计规律建立的,并对未来变化进行预估。 在

多步预测过程中,模型所产生的预测值与真实值

之间的偏差会随预测步长的增加不断累积,导致

预测误差逐渐增大甚至发散。 分析误差随预测步

长的变化情况,对讨论多步预测模型在实际应用

中的有效性和适用性是颇具意义的。 图 4 直观展

示了不同预测模型对 3 个风电场的 RMSE 和 σ 随

预测步长的变化情况。

图 4　 不同模型在 3 个风电场的误差指标随着预测步长的变化趋势

Figure
 

4　 Variation
 

trend
 

of
 

the
 

error
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

in
 

three
 

wind
 

farms
 

with
 

the
 

predicted
 

step
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　 　 整体来看,在 3 个风电场中,所有模型的 RMSE
和 σ 都随着预测步长的增加而逐渐增大。 以 RMSE
为例,在风电场 #1 的预测结果中,各模型的 RMSE
误差曲线较为集中,且 CEEMDAN-TCN 和 CEEM-
DAN-GWO-ELM 的 σ 更小。 特别地,在预测步长大

于 12 步的情况下(即大于 3
 

h 的预测) ,本文提出的

CEEMDAN-GWO-ELM 模型在RMSE 和 σ 的比较中

都更具优势。 在风电场#2 和#3 的预测结果中,各模

型之间具有明显差异。 例如在风电场#2 中,CEEM-
DAN-GWO-ELM 对未来第 4 h 风速预测的RMSE 和

σ 分别为 1. 116 4 和 0. 470 7,分别比排名第二的

CEEMDAN-ELM 降低了 6. 4% 和 14. 1%;而在风电

场#3 中, CEEMDAN-GWO-ELM 对未来第 4
 

h 风速

预测的RMSE 和 σ 分别为 1. 073 8 和 0. 371 1,分别

比排 名 第 二 的 CEEMDAN-ELM 降 低 了 9. 8% 和

24. 2%。 从图 4( b) ~ 4( f) 也可以看出,在大于 3
 

h
的预测中, CEEMDAN-GWO-ELM 模型几乎在所有

的预测步长上都有更低的RMSE 和 σ。 这表明,所

提出的 CEEMDAN-GWO-ELM 模型能够更好地描述

风速时间序列的复杂变化特征,能够在大步长的预

测问题中产生可靠的结果。

5　 结论

(1)利用 CEEMDAN 将原始风速序列分解为若

干具有不同频率特征的子序列能够降低模型的预测

难度。
(2)利用 GWO 搜索 ELM 的最优隐含层权值和

偏置能够提高 ELM 的预测精度和稳定性。
(3)在 3 个风电场进行模型比较实验中,提出

的 CEEMDAN-GWO-ELM 混合模型都具有最高的预

测水平,验证了该模型具有一定的适用性。
在本文的研究中,CEEMDAN 的分解结果存在

高频子序列,一定程度上影响模型的预测精度,因

此,下一步将在降低高频子序不规则性的基础上改

进预测模型。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

multi-step
 

prediction
 

of
 

wind
 

speed,
 

a
 

hybrid
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

data
 

sig-
nal

 

decomposition
 

and
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

optimize
 

extreme
 

learning
 

machine.
 

Firstly,
 

the
 

original
 

wind
 

speed
 

time
 

series
 

was
 

decomposed
 

into
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

and
 

a
 

residual
 

sequence
 

using
 

the
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

and
 

the
 

partial
 

autocorrelation
 

function
 

model
 

input.
 

Then,
 

the
 

model
 

was
 

built
 

and
 

the
 

prediction
 

was
 

made
 

on
 

the
 

decomposition
 

subsequence.
 

An
 

extreme
 

learning
 

machine
 

neural
 

network
 

with
 

multi-input-multi-output
 

strategy
 

was
 

constructed,
 

and
 

grey
 

wolf
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

weight
 

and
 

bias
 

of
 

the
 

optimal
 

hidden
 

layer.
 

Finally,
 

the
 

subsequence
 

was
 

recon-
structed

 

and
 

the
 

final
 

prediction
 

result
 

was
 

obtained.
 

Simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

multiple
 

sets
 

of
 

measured
 

data
 

with
 

a
 

time
 

resolution
 

of
 

15
 

minutes.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

in
 

the
 

three
 

wind
 

farms
 

were
 

0. 859,
 

0. 925,
 

and
 

0. 927,
 

respectively,
 

which
 

were
 

lower
 

than
 

other
 

comparative
 

models,
 

verif-
ying

 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

in
 

predicting
 

wind
 

speed
 

in
 

the
 

next
 

four
 

hours,i. e.
 

16
 

steps
 

prediction.
Keywords:

 

wind
 

speed
 

prediction;
 

multi-step
 

prediction;
 

signal
 

decomposition;
 

selection
 

of
 

features;
 

grey
 

wolf
 

op-
timization;

 

extreme
 

learning
 

machine


