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小波分解层数及其组合分量对短期风速多步预测的影响分析 
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摘要：针对风速时间序列的规律性和随机性双重特征，将小波分解和 RBF神经网络相结合用于短期风速预测。针对小波分解

用于风速信号的不同频率成份的趋势项提取，研究了基于小波分解后的分量 RBF 网络预测及综合问题，包括全部高频-低频

分量组合预测、部分高频-低频分量组合预测，以及低频分量组合预测三种方法的预测性能和特点。分析了三种不同方法在

短期风速预测中的应用效果。通过对不同时间、不同地点短期风速预测的研究发现，进行不同步数的预测时，只有选取合适

的分解层数、合适的高频分量和低频分量组合，才能得到最优的预测效果。该结论对于将小波分解用于短期风速时间序列的

预测具有一定的指导意义。 
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Analysis of wavelet decomposition for multi-step prediction of short-term wind speed 
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Abstract: Aiming at the double characteristics of regularity and randomness of wind speed series, wavelet decomposition combined 
with radial basis function (RBF) neural network are used for short term prediction of wind speed. Aiming at the trend term extraction 
of different components with different frequencies in wavelet decomposition of wind speed signal, RBF network prediction for 
different components decomposed with wavelet and the corresponding synthesization method are studied, which includes three kinds 
of decomposition-combination prediction methods, i.e. prediction using all-high-frequency and low-frequency components, 
prediction using part-high-frequency and low-frequency components, and prediction using low-frequency component. The prediction 
performances and characteristics are analyzed. Prediction results, which are based on the data sampled from different dates and 
different sites, are analyzed in the short-term wind speed prediction by using different methods, and the conclusion is that the optimal 
prediction results can be obtained only when appropriate decomposition layers, appropriate combination of high-frequency and 
low-frequency components are used. The conclusions have profound guiding significance for wavelet decomposition-based short 
term prediction of wind speed. 
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0  引言 

风电作为一种可再生能源，具有广阔的应用前

景。随着我国经济发展以及能源结构的调整，风力

发电日益受到重视。尤其是近年来风力发电成本大

幅度下降，风电具有很强的发电竞争潜力。准确的

风速预测可以使得电力调度部门及时调整计划，减 
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少电力系统运行的成本和旋转备用，确定合适的风

电上网价格，减小风电对电网的不利影响。然而目

前风电场的风速预测效果还不尽人意，提高其预测

性能仍有很多问题需要解决
[1]
。 

短期风速呈现非平稳随机特性，风速建模预测

的难度大。常规的短期预测方法主要包括：神经网

络法、时间序列法、卡尔曼滤波器法、支持向量机

方法等等
[2-6]

。相比于风电场风速长期预测而言，采

用这些方法进行短期风速预测的效果并不是十分理

想，大大降低了风速预测结果的实用性。 
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风速信号表现为典型的非平稳时间序列，传统

基于信号平稳性的预测方法，难以达到满意的效果。

针对风速时间序列的特点，基于分解-合成的方法得

到重视，如一些学者提出经验模态分解与风速预测

相结合的方法
[7-8]

，也有一些学者提出小波分解理论

与风速预测相结合的方法。如文献[5,9]运用神经网

络和小波变换实现了短期风场的功率预测，并与其

他方法进行了比较。文献[10-11]运用小波包变换和

支持向量回归相结合的方法实现风速的短期预测。

文献[6,12]将小波多分辨分析理论与支持向量机理

论结合进行风速的预测。文献[13]基于小波变换的

风速数据，结合多层感知器和群智能优化算法进行

混合预测，提高建模精度和预测能力。文献[14-15]
利用小波变换作为时频局部化和多分辨特性分析的

工具，对风速信息成分进行逐渐精细的时域与频域

处理，达到了平滑原始风速时间序列以及有效地挖

掘历史风速数据特性的目的，得到了表征风速序列

内在特性不同频段上的概貌风速与细节风速。以上

文献都提高了风速预测精度，然而对于小波分解的

层数(一般采用 3 层分解)确定没有进行分析，只是

直接给出了分解层数，没有分析小波分解层数和分

量对多步预测的精度影响。 
本文利用小波分解理论对时间序列进行分解，

得到时间序列的高频分量和低频分量。由于小波分

解时层数的确定没有理论依据，本文面向风力发电

机组的控制系统应用，目的是提高控制性能，提高

并网风电质量，减少对电网的冲击和不利影响，因

此只进行小时级内的短期风速预测。针对该问题，

研究了小波分解层数与多步预测效果的关系。小波

分解得到的高频分量，一方面可以看成是趋势项，

另一方面也可以看成是干扰项(或噪声)，因此在利

用分量进行预测的时候研究了三种分量组合：全部

高频-低频分量预测、部分高频-低频分量预测，以

及低频分量预测，并进行了实验研究。对各分量的

预测采用的是具有良好的学习和泛化能力的 RBF
神经网络。为此，下面先简单介绍 RBF 神经网络和

小波分解的基本理论。 

1  基于 RBF 神经网络的多步预测 

1.1 RBF 神经网络 

RBF 神经网络
[16-18]

是由输入层、隐含层和输出

层，隐含层选取径向基函数作为激励函数，它一般

为高斯函数。其结构如图 1。 
网络的输入向量 x 为 p 维向量， 1[ ,Nx x  

2 , ] p
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图 1 单个输出单元的 RBF 神经网络结构 

Fig. 1 RBF neural network structure with single output 

网络的输出为 
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式中： ( )i x 为径向基函数，一般取高斯基函数；|| ||

为欧氏范数；
T

1 2=[ , , ] p
i i pic c c Ric  为隐层第 i 个径

向基函数的中心； i 为径向基函数的宽度； 0w 为偏

置项； iw 为第 i 个基函数输出与输出节点的连接权

值；n 为隐层节点的数目。 
确定 RBF 网络结构的基本原理：从 1 个神经元

开始训练，依据输出误差自动增加网络的神经元。

然后检查新网络的误差，重复此过程直到误差满足

要求或隐含层神经元数达到预置的最大值。 
1.2 滚动式多步预测 

  滚动预测是传统而直观的多步预测策略。假定

在进行H 步超前预测时，先利用训练好的神经网络

预测模型进行一步超前预测，然后将其预测值作为

预测模型输入信号的一部分，继续采用神经网络预

测模型进行一步超前预测，此时的预测值即为第二

歩超前预测值，以此类推，就可以得到H 歩超前预

测值。记 y= f̂ (x)为训练好的一步超前神经网络预测

模型，则 ( 1, 2, , )h h H  步超前滚动预测可表为 
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其中，数据变量 x 带标记“
∧
”者表示预测值，而不

带标记者表示实测值。 
  由于不可避免的测量噪声等因素的存在而导致

有预测误差。在多步滚动预测的过程中，随着预测

步数的增加预测误差也会增大，因为滚动预测模型

每一步产生的误差会不断向后传递，导致误差累积。

特别是当预测区间 h 超过模型的输入维数 p ，即预
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测模型的输入全部为预测值代替实测值时，预测的

效果更差。因此，这种滚动式多步预测方法主要适

用于短期甚至超短期的时间序列预测问题。对于短

期的时间序列预测，它在许多实际问题中获得了成

功应用。 

2  小波分解的基本理论 

小波分析是在应用数学的基础上发展起来的

新的时频分析工具，近年来得到广泛应用。小波分

析的核心思想是小波多分辨率分析，其基本原理是

通过小波基的伸缩变换，研究信号各个尺度层次上

的信息，即在低频部分具有较高的频率分辨率和较

低的时间分辨率，而在高频部分则相反，这正好符

合低频信号变化慢和高频信号变化快的特点。 
在小波分解方法中，存在着两个问题：一是小

波函数的选取，根据具体问题，需要选取合适的小

波。常见的小波函数有 Marr 小波、Morlet 小波、

Haar 小波、Daubechies 小波和样条小波；二是分解

层数的确定，小波分解的层数没有明确的理论依据。

小波分解的层数越多，信号的频率划分越细，逼近

信号和细节信号的稳定性和平滑性越好，但是在分

解过程中会存在计算误差和信息流失，分解层数越

多，误差就会越大，从而造成预测精度下降。 
小波变换

[19-21]
用一个基函数的平移和伸缩来

分解
2 ( )L R 空间的函数。设基函数满足容许条件： 
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小波变换就是 
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小波变换的反变换，即由 ( , )Wf a b 重建 ( )f t 。 
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在小波变换的算法中，Mallat 算法从函数的多

分辨空间分解出发，在小波变换与多分辨分析之间

建立了联系，并且提出了快速小波变换，为小波变

换的应用提供了一个有力的工具。Mallat 快速小波

分解算法为 
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Mallat 快速小波重构算法为 

1
2 2
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式(7)和式(8)的详细论述可参见文献[22]。 

3  基于小波分解的风速预测策略 

利用 Mallat 算法对风速时间序列作 n 层分解与

重构。先将时间序列分解为低频分量 1c 和高频分量

1d ；当对序列做进一步分解时，只将低频分量 1c 分

解为 2c 和 2d ，而对高频分量不予考虑，后续分解以

此类推，得到低频分量 1c ， 2c ，…， nc 和高频分量

1d ， 2d ，…， nd 。理论上可以利用小波分析方法对

数据长度为 N 的序列做 2logN
次分解和重构，一般

对序列做 3 层分解就能将趋势项、波动项较好地分

离出来
[23-24]

，如图 2 所示。 

 

图 2时间序列 3层小波分解过程 

Fig. 2 Three-layer wavelet decomposition for time series 

本文基于一般的 n 层分解，采用以下三种不同

的预测策略： 
(1) 全部高频-低频分量预测策略。基于小波分

解的结果，运用混沌理论确定低频分量预测模型的

输入维为 cnu 和高频分量预测模型的输入维为 1du , 
2du , , dnu 。对每个分量分别建立预测模型，对每

个分量进行预测，然后将预测结果进行重构，从而

得到最终的预测值，见图 3，对于此项预测策略，

图 3 中的虚线全部连接。 
(2) 部分高频-低频分量预测策略。基本原理和

上述(1)相似，不同之处在于选择部分高频分量和低

频分量进行建模和预测。对于此项预测策略，见图

3，对于此项预测策略，图 3 中的虚线部分连接。 
(3) 低频分量预测策略。对于此项预测策略，

图 3 中的虚线全部不连接，即只对低频分量进行建

模和预测。 

 

图 3 基于小波分解的风速预测策略 
Fig. 3 Wind speed prediction strategy based on wavelet 

decomposition 
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经小波分解将风速时间序列分解为趋势项和

干扰项，其中趋势项平稳性强，在预测过程中，能

够得到更准确的趋势预测；干扰项的随机性较强，

在预测过程中，预测难度比较大，在提高预测精度

方面的作用不是很强。全部高频-低频分量预测策

略，考虑全部分量的预测，进行小波重构能够更加

准确地还原时间序列。部分高频-低频分量预测策略

剔除部分干扰项，低频分量预测策略剔除了全部高

频干扰项，在小波重构过程中，可以避免由于干扰

项导致趋势预测效果差，而使得最终的预测精度降

低。当干扰项的预测误差大于干扰项在时间序列重

构中的比重时，采用低频预测策略可以获得较高的

预测精度；反之，全部高频-低频分量预测策略或部

分高频-低频分量预测策略获得较高的预测精度。 

4  实验结果及分析 

采用 NIWA Client Report 的 STH1 和 CTY1 风

电场
[25]2003~2004年采样时间为 10 min的风速数据

(如图 4)，进行小波分解，对分解分量分别建立预测

模型。对 STH1 风场时间段 A、时间段 B 以及 CTY1
风场的时间段 C 分别进行测试，以实现同一风场不

同时间段以及不同风场预测结果之间的比较。在所

有实验中，用于 RBF 网络建模的数据长度为 5 000，
用于预测检验的数据长度为 1 000；预测步数分别从

1 到 6，即从 10 min 到 1 h 的超短期预测。小波的

分解层数没有具体的依据，仅能从经验获得一般小

波分解层数为 3，风速时间序列的 3 层小波分解效

果如图 5。本文则对小波的分解层数进行了对比研

究，采用的分解层数分别为 1～5 层。每个分量采用

RBF 网络建模，并建立相应的多步滚动式预测。基

于前面提出的小波分解风速预测的三种思路，预测实

验根据预测分量从全部高频-低频分量、部分高频-低
频分量，以及低频分量的顺序进行研究；并将实验

结果与基于没有经过小波分解的原始时间序列直接

预测的结果进行比较。 

 

图 4 某风场 10 min 采样的风速数据 

Fig. 4 Wind speed data of a wind farm sampled with 10 min 

 

图 5 风速时间序列的 3层小波分解结果 

Fig. 5 Wavelet decomposition results of  
wind speed time series 

实验结果如表 1~表 3 所示，表 1、表 2、表 3
分别是 STH1 风场时间段 A、STH1 风场时间段 B
以及 STY1 风场时间段 C 的预测结果。表中分解层

数为“0”则表示不分解。表中 MSE 和 MAE 分别表

示均方误差(单位：m/s)和平均绝对误差(单位：m/s)，
是经常被用来评价时间序列预测效果的性能标

准
[5]
，都属于绝对误差范畴，分别定义如下。 
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式中： tx 表示实际值； ˆtx 表示预测值； N 为预测

预测检验的数据长度。 
各表中不同小波分解层数的预测结果的最优

MSE 和 MAE 指标以黑体标示。从实验结果可看出，

在风速短期多步预测过程中，小波分解的全部高频-
低频分量组合在预测精度方面效果并不是很好；而

部分高频-低频分量的预测方法，有效地提高了预测

精度，并且随着预测步数的增加，分解的层数越多，

在剔除一定的高频分量后，预测精度越高。同时，

传统 3 层小波分解并不能保证有效分解出趋势项和

干扰项，对于具体的分解层数以及剔除的高频分量，

要根据具体问题具体分析。通过对时间段 A、时间

段 B 和时间段 C 的预测指标进行对比分析，其最优

指标呈现一定的规律，进行小波 4 层分解就可达到

1-6 步预测较优的预测效果。用于预测的具体分量

组合见表 4。从表 4 可看出，实现最优预测的分量

呈现一定的规律，这就为小波分解在风速预测中的

应用提供了指导。 



- 86 -                                         电力系统保护与控制   

  

表 1 STH1 风场预测的 MSE和 MAE指标(时间段A) 

Table 1 MSE and MAE index of data in STH1 wind farm (time range A) 
预测步数及性能指标 

1 2 3 4 5 6 
分解 

层数 

分解 

分量 
MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

0 x 1.7522 1.2944 2.3512 1.7779 2.7891 2.1079 3.1469 2.3935 3.4146 2.5836 3.6184 2.7536 
c1 d1 1.7556 1.2985 2.3966 1.8060 2.8641 2.1566 3.2663 2.4517 3.5591 2.6245 3.7806 2.7555 

1 
c1 1.3686 1.0209 2.2300 1.6708 2.8081 2.0908 3.1773 2.3526 3.4674 2.5734 3.7204 2.7236 

c2 d2 d1 1.7556 1.2985 2.3966 1.8060 2.8641 2.1566 3.2663 2.4517 3.5591 2.6245 3.7806 2.7555 
c2 d2 1.3686 1.0209 2.2300 1.6708 2.8081 2.0908 3.1773 2.3526 3.4674 2.5734 3.7204 2.7236 2 

c2 1.3639 1.0067 1.9214 1.4319 2.5000 1.8560 2.9954 2.2090 3.3858 2.4898 3.6811 2.6979 
c3 d3 d2 d1 1.7556 1.2985 2.3966 1.8060 2.8641 2.1566 3.2663 2.4517 3.5591 2.6245 3.7806 2.7555 

c3 d3 d2 1.3686 1.0209 2.2300 1.6708 2.8081 2.0908 3.1773 2.3526 3.4674 2.5734 3.7204 2.7236 
c3 d3 1.3639 1.0067 1.9214 1.4319 2.5000 1.8560 2.9954 2.2090 3.3858 2.4898 3.6811 2.6979 

3 

c3 1.7851 1.3109 1.9842 1.4538 2.2545 1.6546 2.5555 1.8837 2.8590 2.1148 3.1528 2.3373 
c4 d4 d3 d2 d1 1.7556 1.2985 2.3966 1.8060 2.8641 2.1566 3.2663 2.4517 3.5591 2.6245 3.7806 2.7555 

c4 d4 d3 d2 1.3686 1.0209 2.2300 1.6708 2.8081 2.0908 3.1773 2.3526 3.4674 2.5734 3.7204 2.7236 
c4 d4 d3 1.3639 1.0067 1.9214 1.4319 2.5000 1.8560 2.9954 2.2090 3.3858 2.4898 3.6811 2.6979 

c4 d4 1.7851 1.3109 1.9842 1.4538 2.2545 1.6546 2.5555 1.8987 2.8590 2.1148 3.1528 2.3373 
4 

c4 2.2147 1.6695 2.2752 1.7191 2.3708 1.7969 2.4961 1.8837 2.6449 2.0167 2.8124 2.1461 
c5 d5 d4 d3 d2 d1 1.7556 1.2985 2.3966 1.8060 2.8641 2.1566 3.2663 2.4517 3.5591 2.6245 3.7806 2.7555 

c5 d5 d4 d3 d2 1.3686 1.0209 2.2300 1.6708 2.8081 2.0908 3.1773 2.3526 3.4674 2.5734 3.7204 2.7236 

c5 d5 d4 d3 1.3639 1.0067 1.9214 1.4319 2.5000 1.8560 2.9954 2.2090 3.3858 2.4898 3.6811 2.6979 

c5 d5 d4 1.7851 1.3109 1.9842 1.4538 2.2545 1.6546 2.5555 1.8987 2.8590 2.1148 3.1528 2.3373 

c5 d5 2.2147 1.6695 2.2752 1.7191 2.3708 1.7969 2.4961 1.8837 2.6449 2.0167 2.8124 2.1461 

5 

c5 2.5532 1.9111 2.5658 1.9302 2.5980 1.9683 2.6487 2.0209 2.7166 2.0858 2.8000 2.1602 

表 2 STH1 风场预测的 MSE和 MAE指标(时间段B) 

Table 2 MSE and MAE index of data in STH1 wind farm (time range B) 
预测步数及性能指标 

1 2 3 4 5 6 
分解 

层数 

分解 

分量 
MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

0 x 1.5135 1.1744 2.0641 1.5788 2.4592 1.8697 2.7322 2.1239 3.0018 2.3331 3.2363 2.5135 
c1 d1 1.5167 1.1762 2.0933 1.6055 2.4944 1.8753 2.7676 2.1475 3.0562 2.3841 3.3123 2.5607 

1 
c1 1.2097 0.9376 1.9585 1.5018 2.4293 1.8429 2.7174 2.0970 2.9822 2.3133 3.2453 2.4984 

c2 d2 d1 1.5167 1.1762 2.0933 1.6055 2.4944 1.8753 2.7676 2.1475 3.0562 2.3841 3.3123 2.5607 
c2 d2 1.2097 0.9376 1.9585 1.5018 2.4293 1.8429 2.7174 2.0970 2.9822 2.3133 3.2453 2.4984 2 

c2 1.1992 0.9230 1.6858 1.2955 2.1818 1.6759 2.6082 2.0079 2.9423 2.2659 3.1952 2.4427 
c3 d3 d2 d1 1.5167 1.1762 2.0933 1.6055 2.4944 1.8753 2.7676 2.1475 3.0562 2.3841 3.3123 2.5607 

c3 d3 d2 1.2097 0.9376 1.9585 1.5018 2.4293 1.8429 2.7174 2.0970 2.9822 2.3133 3.2453 2.4984 
c3 d3 1.1992 0.9230 1.6858 1.2955 2.1818 1.6759 2.6082 2.0079 2.9423 2.2659 3.1952 2.4427 

3 

c3 1.4808 1.1212 1.6774 1.2665 1.9479 1.4827 2.2493 1.7148 2.5499 1.9384 2.8310 2.1359 
c4 d4 d3 d2 d1 1.5167 1.1762 2.0933 1.6055 2.4944 1.8753 2.7676 2.1475 3.0562 2.3841 3.3123 2.5607 

c4 d4 d3 d2 1.2097 0.9376 1.9585 1.5018 2.4293 1.8429 2.7174 2.0970 2.9822 2.3133 3.2453 2.4984 
c4 d4 d3 1.1992 0.9230 1.6858 1.2955 2.1818 1.6759 2.6082 2.0079 2.9423 2.2659 3.1952 2.4427 

c4 d4 1.4808 1.1212 1.6774 1.2665 1.9479 1.4827 2.2493 1.7148 2.5499 1.9384 2.8310 2.1359 
4 

c4 1.9672 1.4860 2.0252 1.5219 2.1095 1.5818 2.2153 1.6592 2.3377 1.7543 2.4716 1.8559 
c5 d5 d4 d3 d2 d1 1.5167 1.1762 2.0933 1.6055 2.4944 1.8753 2.7676 2.1475 3.0562 2.3841 3.3123 2.5607 

c5 d5 d4 d3 d2 1.2097 0.9376 1.9585 1.5018 2.4293 1.8429 2.7174 2.0970 2.9822 2.3133 3.2453 2.4984 

c5 d5 d4 d3 1.1992 0.9230 1.6858 1.2955 2.1818 1.6759 2.6082 2.0079 2.9423 2.2659 3.1952 2.4427 

c5 d5 d4 1.4808 1.1212 1.6774 1.2665 1.9479 1.4827 2.2493 1.7148 2.5499 1.9384 2.8310 2.1359 

c5 d5 1.9672 1.4860 2.0252 1.5219 2.1095 1.5818 2.2153 1.6592 2.3377 1.7543 2.4716 1.8559 

5 

c5 2.2666 1.6936 2.2915 1.7126 2.3303 1.7457 2.3820 1.7887 2.4453 1.8391 2.5187 1.8998 
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表 3 STY1 风场预测的 MSE和 MAE指标(时间段C) 

Table 3 MSE and MAE index of data in STY1 wind farm (time range C) 
预测步数及性能指标 

1 2 3 4 5 6 
分解 

层数 

分解 

分量 
MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

0 x 0.8712 0.6606 1.1255 0.8581 1.2908 0.9773 1.4423 1.1044 1.5630 1.2104 1.6562 1.2945 
c1 d1 0.8836 0.6702 1.1430 0.8598 1.3000 0.9869 1.4505 1.1066 1.5627 1.2038 1.6432 1.2849 

1 
c1 0.6880 0.5121 1.0562 0.7899 1.2676 0.9557 1.3894 1.0648 1.5061 1.1590 1.6151 1.2559 

c2 d2 d1 0.8836 0.6702 1.1430 0.8598 1.3000 0.9869 1.4505 1.1066 1.5627 1.2038 1.6432 1.2849 
c2 d2 0.6880 0.5121 1.0562 0.7899 1.2676 0.9557 1.3894 1.0648 1.5061 1.1590 1.6151 1.2559 2 

c2 0.6371 0.4796 0.8366 0.6279 1.0715 0.8147 1.2869 0.9858 1.4566 1.1335 1.5743 1.2298 
c3 d3 d2 d1 0.8836 0.6702 1.1430 0.8598 1.3000 0.9869 1.4505 1.1066 1.5627 1.2038 1.6432 1.2849 

c3 d3 d2 0.6880 0.5121 1.0562 0.7899 1.2676 0.9557 1.3894 1.0648 1.5061 1.1590 1.6151 1.2559 
c3 d3 0.6371 0.4796 0.8366 0.6279 1.0715 0.8147 1.2869 0.9858 1.4566 1.1335 1.5743 1.2298 

3 

c3 0.8253 0.6240 0.9103 0.6925 1.0180 0.7812 1.1361 0.8801 1.2570 0.9789 1.3749 1.0718 
c4 d4 d3 d2 d1 0.8836 0.6702 1.1430 0.8598 1.3000 0.9869 1.4505 1.1066 1.5627 1.2038 1.6432 1.2849 

c4 d4 d3 d2 0.6880 0.5121 1.0562 0.7899 1.2676 0.9557 1.3894 1.0648 1.5061 1.1590 1.6151 1.2559 
c4 d4 d3 0.6371 0.4796 0.8366 0.6279 1.0715 0.8147 1.2869 0.9858 1.4566 1.1335 1.5743 1.2298 

c4 d4 0.8253 0.6240 0.9103 0.6925 1.0180 0.7812 1.1361 0.8801 1.2570 0.9789 1.3749 1.0718 
4 

c4 0.9583 0.7347 0.9828 0.7573 1.0224 0.7913 1.0756 0.8368 1.1401 0.8882 1.2135 0.9446 
c5 d5 d4 d3 d2 d1 0.8836 0.6702 1.1430 0.8598 1.3000 0.9869 1.4505 1.1066 1.5627 1.2038 1.6432 1.2849 

c5 d5 d4 d3 d2 0.6880 0.5121 1.0562 0.7899 1.2676 0.9557 1.3894 1.0648 1.5061 1.1590 1.6151 1.2559 

c5 d5 d4 d3 0.6371 0.4796 0.8366 0.6279 1.0715 0.8147 1.2869 0.9858 1.4566 1.1335 1.5743 1.2298 

c5 d5 d4 0.8253 0.6240 0.9103 0.6925 1.0180 0.7812 1.1361 0.8801 1.2570 0.9789 1.3749 1.0718 

c5 d5 0.9583 0.7347 0.9828 0.7573 1.0224 0.7913 1.0756 0.8368 1.1401 0.8882 1.2135 0.9446 

5 

c5 1.1090 0.8590 1.1303 0.8701 1.1595 0.8876 1.1959 0.9147 1.2387 0.9473 1.2869 0.9820 

 
表 4不同风场不同时段的最佳预测分量比较 

Table 4 Optimal components combination of different wind 
farm in different time ranges 

预测步数及最佳分量组合 
数据来源 

1 2 3 4 5 6 

STH1 时段 A c4 d4 d3 c4 d4 d3 c4 d4 c4 c4 c4 

STH1 时段 B c4 d4 d3 c4 d4 c4 d4 c4 c4 c4 

CTY1 时段 C c4 d4 d3 c4 d4 d3 c4 d4 c4 c4 c4 

5  结论 

基于小波的信号分解-重构实现短期风速多步

预测采用了三种策略：(1) 全部高频-低频分量预测；

(2) 部分高频-低频分量预测；(3) 低频分量预测。

研究了不同小波分解层数及不同分量组合的预测性

能。通过实际数据预测实验得出以下结论： 
(1) 针对短期风速多步预测，全部高频-低频分

量预测模型不能有效提高预测精度，在风速时间序

列趋势项与干扰项的提取上效果不是十分明显，此

种方法具有应用局限性。 
(2) 部分高频-低频分量预测模型，通过选择合

适的部分高频分量和低频分量组合，可以有效地提

高多步预测的精度，与全部高频-低频分量预测模型

相比，效果明显。这主要是由于小波分解-重构过程

中，干扰项提取不完整，使得高频分量扰动量大于

扰动量预测误差，因此剔除部分高频分量，可以有

效地改进预测结果。 
(3) 在小波分解-重构过程中，分解的层数以及

剔除高频分量的个数并没有理论指导。根据经验，

一般选择分解层数为 3 层，然而在实验中，可以看

出 3 层分解所得的结果并不是最优的解。在多步预

测中，增加分解层数可以提高预测精度。合适的分

解层数以及在不同的多步预测中所剔除的高频分

量，一般呈现出一定的规律，对于具体问题可以通

过实验确定。但基于本文的实验结果，我们可以得

出如下的一般规律：对于 1 步预测和 2 步预测，基

本可以进行 4层分解，最佳组合是低频 c4和高频 d3、

d4分量；对于 3 步预测，基本可以进行 4 层分解，

最佳组合是低频 c4和高频 d4分量；对于 4 步预测及

其以上步数的预测，基本可以进行 4 层分解，最佳

预测分量是只使用低频分量 c4。以上结论可以这样

解释：预测步数越多，主要趋势项越重要，而高频

分量由于包含更多的随机和干扰信息，对于多步预

测效果并不好。 
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