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基于 CEEMD 和膜计算优化支持向量机的风速预测 

殷 豪，董 朕，陈云龙
 

(广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006) 

摘要：为提高预测的可靠性和准确性，提出一个基于模态分解理论和膜计算优化算法的混合模型用于风速预测。

与现有的风速预测方法相比，该模型提高了预测精度。该模型包括 3个主要步骤：为了简化数据的复杂度，通过

互补集合经验模式分解(CEEMD)将原始风电功率时间序列分解成几个固有模态函数(IMFs)；对每个 IMF分量单独

建立膜计算优化算法优化支持向量机(MCO-SVR)的模型进行预测；叠加全部 IMF分量的预测值作为最终的预测结

果。建立包括单一的支持向量回归机模型、不同分解方法以及相同的分解方法但使用不同的优化算法在内的 9种

基本模型，来验证所提出的混合模型的优越性。实证研究表明，所提出的混合模型在预测精度上显著优于其他的

基本模型。 
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Wind speed forecasting based on complementary ensemble empirical mode decomposition and 

 support vector regression optimized by membrane computing optimization 
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Abstract: To enhance prediction reliability and accuracy, a hybrid model based on the promising principle of mode 

decomposition and new algorithm called Membrane Computing Optimization (MCO) is introduced for wind speed 

forecasting. Compared with existing wind speed forecasting methods, this proposed model has improved the prediction 

accuracy. The proposed model involves three main steps: decomposing the original wind speed series into several Intrinsic 

Mode Functions (IMFs) via Complementary Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD) for simplifying the 

complex data, individually predicting each IMF with Support Vector Regression (SVR) optimized by MCO, and integrating 

all predicted IMFs for the ensemble result as the final prediction. Nine benchmark models, including single support vector 

regression models, different decomposition methods and models with the same decomposition method but optimized by 

different algorithms, are considered to verify the superiority of the proposed hybrid model. The empirical study indicates that 

the proposed hybrid model is remarkably superior to all considered benchmark models for its higher prediction accuracy. 

Key words: complementary ensemble empirical mode decomposition; membrane computing optimization; support vector 

regression; wind speed forecasting 

0  引言 

为满足不断增长的全球电力需求，可再生能源

的使用有了明显的提升。风能作为一种新兴的可再

生能源，总装机容量近几年成倍增加。为满足电力

需求，风速和风力发电的预测方法对电力规划和主

网调度有着重要意义。但是，风速是一个复杂的气 
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象参数，因为它受像地球旋转、地球的地形特性、

温度和气压等诸多因素的影响较大。风电功率的高

度非线性主要是由风速的非线性和非平稳造成的。

风电的不稳定性将成为风电系统与主电网结合的障

碍之一。故提高风速/风电功率的预测精度对电网运

行有着重要意义[1]。 

目前，根据使用数据来源不同，风速的主要预

测方法包括两种，即预测模型为物理[2]和统计[3-6](如

时间序列法、人工神经网络(ANN)、模糊逻辑(FL)

方法和支持向量机(SVM)等)的方法。物理方法需要
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大量的计算和详细的环境信息，依赖于几个气象因

素如温度、压力、障碍和表面粗糙度等，这使得该

方法非常复杂。时间序列法对历史数据进行分析，

建立一个能够描述风速时间序列特性的数学模型，

然后对风速进行预测，目前该方法应用最为广泛，

其模型有自回归(AR)、移动平均(MA)和自回归移动

平均(ARMA)等。FL[7-8]方法预测能力较差，难以准

确预测风速和风电功率。与 AR相比，ANN在中长

期风速预测中精度有明显提高，但文献[9-10]中人工

神经网络方法需要大量的时间进行模型训练，可能

陷入局部最优，导致过拟合问题。SVM[11-12]因其训

练时间短、泛化能力强和精度高等优点而得到广泛

应用，但其同样具有局限性，如：内核的选择及核

函数参数选择难的问题。 

    以上这些单一的预测方法已很难满足对风速预

测精度的要求，故“分解与集成”方法的提出，在

一定程度上可以弥补上述缺点。分解与集成的主要

思想如下：首先，使用经验模式分解(EMD)、小波

分解或傅里叶分解将原始时间序列分解成一些独立

的分量；其次，对各分量分别建立预测方法进行预

测；第三，叠加全部分量的预测结果得到实际预测

值。一些实例研究证实，分解集成模型可以有效捕

捉到数据内部变化规律，提高预测精度。例如文献

[13]利用经验模态分解(EMD)分解和人工神经网络

建立风速预测模型，比单一预测模型表现出更高的

预测精度。文献[14]用聚类经验模式分解(EEMD)将

风速时间序列分解成若干固有模态函数(IMFs)，然

后建立最小二乘支持向量回归(LSSVR)模型对各

IMF进行预测，叠加全部 IMF的预测结果作为风速

的最终预测值。但无论是 EMD还是 EEMD均存在

缺陷，无法达到最佳的分解效果。 

    本文提出一种基于互补集合经验模态分解

(CEEMD)和支持向量回归机(SVR)的短期风速预测

模型。首先，采用 CEEMD将原始序列分解为多个

固有模态分量。然后，对各个分量分别建立 SVR模

型进行预测。同时，采用膜计算优化算法优化支持

向量机(MCO-SVR)的参数以提高预测精度。最后，

叠加全部分量的预测值得到实际预测结果。实验结

果表明：CEEMD能很好地解决 EMD的模态混叠问

题，消除 EEMD受添加噪声信号造成的序列重构误

差；膜计算优化算法能汲取不同算法的优点，获得

更加优质的参数寻优能力；所提模型能取得较高精

度的短期风速预测结果。 

1   互补经验模态分解原理 

EMD 系列分解方法是为处理非线性和非平稳

的数据而特别建立的，与传统方法相比(即傅里叶分

解和小波分解)，EMD 系列分解方法表现出经验、

直观和自适应的特点。一般来说，传统的分解方法

只会在对满足某些特征的数据进行分解时才会表现

良好。例如，小波分解要求是非平稳而线性的数据，

而傅里叶分解主要应用于平滑周期性数据。考虑到

风速的非平稳性和非线性的特点，本文选用

CEEMD的分解方法，CEEMD由 Yeh等人研发[15]，

旨在提高 EMD 和 EEMD 分解方法的性能。EMD

通过筛选过程将原始序列分解成多个 IMF分量，筛

选过程需要多次迭代，直到满足一定形式结束准则

后停止。但是，EMD在分解过程中会出现模态混叠

问题。为解决这个问题，文献[16]提出了 EEMD分

解方法，EEMD通过向原始数据中添加白噪声，在

本质上解决了模态混叠问题。与 EMD 相比，虽然

EEMD的分解能力有很大的提高，并显著增加算法

的稳定性，但它不能完全消除所添加的白噪声。

CEEMD 则向原始序列中加入正负成对形式的白噪

声，这样既能保证拥有与 EEMD一样的分解效果，

又可以减少由添加白噪声造成的序列重构误差。

CEEMD的分解原理可简述如下。 

EMD 假定时间序列由不同的振荡模式共同组

成，这些复杂特征隐藏在时间序列数据中。这种伴

随振荡函数或 IMFs 将被 EMD 从原始数据提取出

来。因此，原始数据序列 )(tx 可以分解成几个固有

模态分量和余量。 

    
1

( ) ( ) ( )
m

i m
i

x t c t r t


            (1) 

式中：m是 IMF总数； ( )ic t 第 i个 IMF分量； ( )mr t

是余量。IMFs应该满足以下两个要求：1) 极值的数

目(包括最大值和最小值)和零交叉点的数量应相

等，或最多相差一个；2) 最大值和最小值的包络线

平均值应为零。重复这些步骤，直到最后一个数据

系列 ( )r t 不能再被分解则筛选过程结束。为克服由

EMD 产生的模态混合缺陷，EEMD 向原始时间序

列中加入白噪声信号，加入的白噪声必须符合以下

的统计规律[15]。 

m
N


                  (2) 

式中：N是添加白噪声的集合数；ε是附加噪声的标

准差； m 是最终标准偏差，通常定义为原时间序列

和分解得到的 IMFs分量的区别。CEEMD则通过向

时间序列中加入正负成对的白噪声来克服 EEMD

缺点，获得互补的 IMFs。下面的 3个步骤简要说明

了该算法的主要原理。 

1) 向原始时间序列中对加入正负成对的白噪

声并生成两种由附加噪声和时间序列混合而成的序



殷 豪，等   基于 CEEMD和膜计算优化支持向量机的风速预测                    - 29 - 

列 1M 和 2M 。 

1

2

M X NE

M X NE

 


 
             (3) 

式中：NE是添加白噪声；X是时间序列； 1M 是时

间序列和正噪声的总和； 2M 是时间序列和负噪声

的总和。 

2) 通过 EMD将 1M 和 2M 分别分解为各自互补

的含有正负白噪声的 IMFs成对分量。 

3) 将每对含正负白噪声的分量整合在一起作

为最终的 IMF分量。在这种方法中，添加的成对的

正负白噪声被抵消掉[17]。 

2   支持向量回归机 

SVM是由 Vapnik等人在 20世纪 90年代基于

结构风险最小化原理(Structural Risk Minimization， 

SRM)所提出的，SRM源于统计学习理论(SLT)[18]。

支持向量机的思想是将输入变量映射到一个具有非

线性映射函数的高维特征空间中，然后在特征空间

中进行线性回归或分类。SVR是 SVM在回归问题

中的应用，其原理可简述如下。 

给定一组训练样本为 ( , ) n
i ias R R x y ，

1, ,i l  ， ix 是输入向量， iy 是 ix 相应的输出，l

是样本数量。SVR的特征函数通常被写为 
( ) ( )f x x b  w            (4) 

式中： ( )  ： hnnR R 是从原空间提取特征构成的

核空间映射函数；w是权重矩阵；b是偏差。通过

利用不敏感损失函数 ε，SVR可以实现高维空间的

线性回归。此外，结构风险最小化原理被用来降低

模型的复杂度，它可被描述为 

2

1

1
min ( )

2

s.t. ( ( ) )
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 
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

x y

y x

       (5) 

式中： i 、 i


是训练集的输入误差；C ( 0C  )是控

制训练误差成本的惩罚系数，通常用来平衡经验误

差项和规则项；是用来表示允许训练损失的不敏
感损失函数。 

对于非线性回归的情况下，可以通过一个核函

数 ( , )iK x x 将它们转换成线性回归的情况。可以得

到非线性映射为 

( ) ( ) ( , )
l

ii i
i

f x K x x b 


          (6) 

对于这个方程的几个内积核函数得到了广泛的

应用，本文采用径向基(RBF)核函数，它可以被描

述为 

 2( , ) exp 2i iK x x x x           (7) 

因此，使用 SVR预测时需要选择的学习参数包

括式(5)中的C和式(7)中 RBF核函数的核参数 ，
本文使用膜计算来实现这两个参数的优化选择。

 

3   膜计算优化算法 

膜计算是从生物细胞以及由细胞组成的组织

和器官的功能与结构中抽象出来的计算模型。本文

在膜计算理论研究基础上，提出一种膜计算优化算

法(MCO)用于 SVR的参数优化问题。膜计算优化算

法包含 CSO和 PSO两种独立算法交叉寻优，寻优

过程包括占优解竞争保留和伪劣解淘汰机制。 
3.1 纵横交叉算法 
纵横交叉算法(CSO)算法包括横向交叉和纵向

交叉两个算子，每迭代一次将交替执行两种交叉算

子，纵横两种交叉机制保证了 CSO具有较强的全局

收敛能力。 

3.1.1横向交叉操作 

    执行交叉算子前先对种群中所有粒子进行两

两不重复随机组合，若父代粒子 )(iX 和 )( jX 的第

d维进行横向交叉，则粒子跟新方式如式(8)、式(9)

所示。 

hc 1 1

1

( , ) ( , ) (1 ) ( , )

( ( , ) ( , ))

MS i d r X i d r X j d

c X i d X j d

     

 
   (8) 

hc 2 2

2

( , ) ( , ) (1 ) ( , )

( ( , ) ( , ))

MS j d r X j d r X i d

c X j d X i d

     

 
  (9) 

     , 1,i j N M ， (1, )d N D   

式中： 1r、 2r 为[0,1]的随机数； 1c 、 2c 为[-1,1]的随

机数；M 为粒子规模；D 为变量维数； ( , )X i d 、

( , )X j d 表示父代粒子 ( )X i 和 ( )X j 的第 d 维；

hc ( , )MS i d 、 hc ( , )MS j d 表示 ( , )X i d 和 ( , )X j d 在横

向交叉后各自的第 d维子代。 

3.1.2纵向交叉操作 

粒子的每一维代表一个变量，不同变量的取值

范围会有差异，故交叉前需对每一维进行归一化处

理，然后依交叉概率 vP 对全部粒子不同维之间执行

纵向交叉。为了使陷入局部最优的某一维从中跳出，

但同时又不破坏其他正常维，故每次纵向交叉只需

产生一个子代即可。若父代粒子 ( )X i 的第 1d 维和第

2d 维执行纵向交叉，则粒子更新方式如式(10)所示。 
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 
vc 1 1 2

1 2

( , ) ( , ) (1 ) ( , )

, (1, ), [0,1], 1,

MS i d r X i d r X i d

d d N D r i N M

    

  
   (10) 

式中， vc 1( , )MS i d 表示粒子 X(i)的第 1d 维和第 2d 维

在纵向交叉后的子代。 

3.2 粒子群算法 

粒子群算法(PSO)以种群中粒子作为优化目标

的一个解，通过计算每个解的适应度值来选取全局

最优粒子，依据最优粒子的位置来确定其他粒子的

飞行方向和距离，依此来更新全部粒子的位置进行

寻优。粒子更新迭代过程中产生个体最优极值和全

局最优极值，个体最优极值是个体寻优过程中的最

优解，全局最优极值则是全部粒子寻优过程中的最

优解。其更新公式为 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
id id id id gd idv w v c r p x c r p x           (11) 

1 1k k k
id id idx x v               (12) 

式中：r1、r2为[0,1]之间均匀分布的随机数；c1、c2

为加速因子；w 为惯性权重；v 是粒子的飞行速度

( min maxiv v v  )； x表示粒子； gdp 和 idp 分别表示

全局最优极值和个体最优极值。 

3.3 MCO 优化 SVR 参数步骤 

MCO结构图如图 1所示，参数优化步骤如下： 

1) 初始化两种算法的参数，种群大小M，最大

迭代次数Maxgen。 

2) 开始膜计算，将种群中全部粒子转换成 SVR

的学习参数C和 ，然后对样本数据进行训练，用
式(13)即适应度函数对每个粒子进行适应度评价，

两种算法轮流独立运行，每种算法迭代 10次后，分

别记录两种算法中当前表现最好的 3个解和全局最

优解(称为占优解)以及表现最差的 3 个解(称为伪

劣解)。 

3) 分别将两种算法中当前表现最好的 3个解和

全局最优解传输到中间细胞中，对比这 8个占优解，

选出 3个表现更好的作为新的占优解。 

4) 将两种算法中的伪劣解用新的 3个占优解替

换，以此来淘汰伪劣解。 

5) 是否满足结束条件，是，迭代终止并将适应

度值最好的一组解转换为支持向量回归机对应的 C

和 ；否，转 2)，进入下一次膜计算。 
    

 
图 1 膜计算优化算法的结构图 

Fig. 1 Structure of membrane computing optimization

    PSO算法具有前期收敛速度快和局部搜索能力

强的优点，但算法后期容易陷入局部最优；CSO则

表现出优良的全局收敛能力，通过纵向交叉算子有

效避免了局部最优，但算法前期收敛速度较慢，局

部搜索能力差。膜计算能够很好地汲取两种算法的

优点，算法前期依靠 PSO较快的收敛速度获得全局

最优解，后期则依靠 CSO的纵向交叉算子有效避免

局部最优，使算法的寻优能力得到很大程度的加强。 

4   基于 CEEMD-MCO-SVR 的风速预测模型 

4.1 适应度函数的选取 

选取均方误差公式作为粒子的适应度函数，表

达式为 

2

1

1
( )

n

j j
j

fit y y
n





           (13) 
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式中： jy 为实际值； jy


为预测输出值。 

4.2 误差评价函数的选取 

    为了有效和全面地评价各预测模型的准确率，

预测误差评价函数采用平均绝对误差 (Mean 

Absolute Error, MAE)、平均绝对百分比误差(Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE)和均方根误差

(Root of the Mean Squared Error, RMSE)。  

MA
1

1 N

t t
t

E y y
N





              (14) 

MAP
1

1
100%

N
t t

t t

y y
E

N y






          (15) 

2
RMS

1

1
( )

N

t t
t

E y y
N





            (16) 

式中：N为测试样本数； ty 为 t时刻的实际风速值；

ty


为 t时刻的预测风速值。 

4.3 建模过程 

本文先是构建CEEMD-SVR模型，通过CEEMD

将原始风速时间序列进行分解，然后通过支持向量

回归机分别对各个分量进行预测。同时为提高预测

SVR 模型预测精度，采用膜计算优化算法来优化

SVR的学习参数。建模流程图如图 2所示。具体步

骤如下：  

1) 使用互补集合经验模态分解降低风速序列

的非平稳性，得到分量(IMF1-IMFn)和余量 rN(t)。 

2) 对全部分量分别建立 MCO-SVR 模型进行

预测。 

3) 最后叠加全部子序列的预测值得到实际预

测结果。 

4) 结果误差分析。 

 
图 2 基于 CEEMD-MCO-SVR 的风速预测模型结构图 

Fig. 2 Model structure of wind speed forecasting based on CEEMD-MCO-SVR

5   算例及结果分析 

    以荷兰某风电场的历史实测风速为例，该风速

数据为 1 h 一个采样点，共 700 h 数据，取其中前

600 h数据样本作为训练集，后 100 h作为预测模型

的验证数据。通过交叉验证的方式选取输入维数为

6维，进行 6步预测仿真实验，即选取连续 6个采

样点的数据作为训练样本，后 6个点的数据作为输
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出来建立预测模型。为验证所提模型的有效性，共

建立包括本文 CEEMD-MCO-SVR模型以及 SVR、

EMD-SVR、EEMD-SVR、CEEMD-SVR、CEEMD- 

GA-SVR、CEEMD-DE-SVR、CEEMD- QPSO-SVR、

CEEMD-CSO-SVR共9种模型进行对比实验。其中，

GA为遗传算法，DE为差分进化算法，QPSO为量

子粒子群算法。 
5.1 数据分解 

本文所建立的 CEEMD-MCO-SVR预测模型的

第一步就是采用 CEEMD将风速时间序列分解成多

个从高频到低频分布的模态分量。其中，集合数 N

为 300，在每个集合成员中添加白噪声的标准偏差

设置为 0.4。原始风速信号的 CEEMD分解结果如图

3所示。 

 
图 3 风速时间序列 CEEMD 分解结果 

Fig. 3 Decomposition results of wind speed series by CEEMD 

5.2 基于 CEEMD-MCO-SVR 的预测模型结果分析 

对第 4节 CEEMD分解得到的 IMFs 和余量分

别建立多种预测模型进行预测，SVR 的优化参数

[1,1000]C ， [0.1,10]  。4 种算法的种群大小设

为 30，最大迭代次数设为 100代。GA中交叉概率

设为 0.5，变异概率设为 0.1。DE中缩放因子取 0.6，

交叉因子取 0.2。QPSO中收缩-扩张系数： 1 1  ，

2 0.5  。MCO中两种算法参数设置如下：PSO采

用动态惯性权重， w可表示为 max max(w w w    

min ) / ,w i Maxgen wmax=0.9，wmin=0.4，加速因子 c1=2，

c2=2；CSO 中纵向交叉概率 vP 设为 0.8。全部模型

的误差分析如表 1所示。不同分解方法的预测结果

如图 4所示。不同算法的预测结果如图 5所示。 

表 1 预测结果分析 

Table 1 Analysis of the forecasting results 

模型 EMA/(m/s) EMAP/% ERMS/(m/s) tmax/s 

SVR 

EMD-SVR 

1.2471 

0.9512 

17.89 

13.84 

1.5539 

1.2734 

0.116 

0.548 

EEMD-SVR 0.7551 11.54 1.1241 1.102 

CEEMD-SVR 0.6945 10.45 1.0236 1.615 

CEEMD-GA-SVR 0.6519 8.91 0.9976 378.8 

CEEMD-DE-SVR 0.6025 8.26 0.9530 156.46 

CEEMD-QPSO-SVR 0.5402 7.57 0.8801 102.36 

CEEMD-CSO-SVR 0.5093 6.97 0.7932 183.65 

CEEMD-MCO-SVR 0.4547 6.64 0.6144 136.27 

 
图 4 不同分解方法的风速预测曲线 

Fig. 4 Wind speed prediction curves of different  

decomposition methods 

 

图 5 不同算法模型的风速预测曲线 

Fig. 5 Wind speed prediction curves of different  

algorithm models 

由表 1可以看出：组合模型与单一的 SVR模型

相比，预测精度均有一定程度的提高，这主要是因

为分解后的各IMF分量反映了原始风速信号的内在

变化规律，风速信号的非平稳性有效降低。

EEMD-SVR模型与 EMD-SVR模型相比，前者的各

项误差指标分别减小了 0.1961 m/s、2.3%、0.1493 

m/s，说明EEMD有效解决了EMD的模态混叠问题，
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分解得到更有规律性的模态分量。CEEMD-SVR模

型与 EEMD-SVR 模型相比，前者的误差指标分别

减小了 0.0606 m/s、1.09%和 0.1 m/s，说明 CEEMD

分解有效消除了EEMD分解过程中添加的白噪声对

预测结果的影响，提高了预测精度。从模型预测时

间对比可知，MCO 的耗时虽然较 QPSO 增加了

33.91 s，但相对于其他几种算法耗时明显减少。对

比不同算法预测模型的误差指标可以看出，使用算

法优化 SVR的参数有效提高了模型的预测精度，其

中，本文所提膜计算优化算法的各项误差指标在所

有算法中均表现最好，EMAP较 GA、DE、QPSO、

CSO分别降低了 1.94%、1.29%、0.6%、0.33%，说

明膜计算有效汲取了 PSO 的局部搜索能力和 CSO

的全局搜索能力，优化选取的参数更加优良，有效

提高了 SVR模型的泛化能力和预测精度。 

由图 4可以看出：分解后的预测模型与单一的

预测模型相比，预测结果能准确捕捉风速信号的变

化规律，预测曲线更接近于真实值。由图 5可知：

CEEMD-MCO-SVR 模型在所有模型中表现最好，

尤其是在风速突变的拐点，表现出更高的预测精度，

如在时间点 610 h 附近的预测值与实际值的拟合度

较其他模型更高，充分说明MCO优化 SVR得到的

学习参数更加优良，提高了模型的预测精度和泛化

能力。 

6   结论 

1) 针对单一风速预测模型预测精度低以及集

合经验模态分解的不足，提出采用互补集合经验模

态分解来降低风速信号的非线性和非平稳性。实验

结果表明，互补集合经验模态分解有效消除了集合

经验模态分解添加的白噪声对分解结果的影响，提

高了预测精度。 

2) 针对支持向量机参数选择难和常规智能算

法容易陷入局部最优的问题，提出一种新颖的膜计

算优化算法来优化支持向量回归机的学习参数。算

例结果表明，与常规智能算法相比，膜计算优化算

法能有效汲取 PSO的局部搜索能力和 CSO的全局

搜索能力，具有较快的收敛速度，优化得到的学习

参数更加优良，进一步提高了预测精度。 
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