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基于 CEEMD 和 GWO 的超短期风速预测 

王 静，李维德
 

(兰州大学数学与统计学院，甘肃 兰州 730000) 

摘要：风电场风速预测对电力系统的合理调度、安全运行等方面有重大的影响。针对风速时间序列的非线性特征

造成其预测精度不佳的问题，采用基于互补型集成经验模态分解和灰狼优化算法优化支持向量回归机的超短期风

速组合预测模型来解决。首先利用该模型对非平稳的风速时间序列进行 CEEMD 分解，分解为一系列的相对平稳

分量。然后对各个分量利用灰狼算法优化 SVR 进行预测。最后，将每一个分量的预测结果集成输出作为最终的风

速预测结果。结果表明，该预测模型比其他智能算法基准模型预测精度高，且在风速预测中具有优越性。 
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Ultra-short-term forecasting of wind speed based on CEEMD and GWO 
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Abstract: Forecasting of wind speed has a big influence on the rational dispatch and safety operation of electric power 

system. Aiming at the problem that the nonlinear characteristics of wind speed time series cause its poor prediction 

accuracy, a combined model based on complementary ensemble empirical mode decomposition and a support vector 

regression machine optimized by Gray Wolf Optimization (GWO) algorithm is used to predict ultra-short-term wind 

speed. First, the non-stationary wind speed time series is decomposed into a series of relatively stationary components by 

CEEMD. Then, each component is predicted by SVR optimized by GWO. Finally, the prediction values of each sequence 

are superimposed as the final prediction of wind speed. The results show that the prediction model is more accurate 

compared with other intelligent algorithm benchmark models and has superiority in wind speed prediction. 
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0  引言 

近几十年来中国经济迅速发展，矿物能源的大

量消耗以及环境保护措施的欠缺，导致中国许多地

区发生了严重的环境污染。在环保节能的同时还应

该致力于寻找新的可再生能源，具有清洁环保和可

持续发展的风能源成为人类关注的焦点。开发风能

资源，风电厂风速预测十分重要[1]。近年来中国在

风电装机容量增大上已取得很大成就，有效的风速

预测可显著提高风电发电效益[2]。 

目前，国内外风速预测研究主要有基于机理的

物理模型预测方法和基于历史数据的统计预测方 
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法
[3-4]

。物理模型预测方法采用实时气象条件进行预

测，但是由于数值气象模型的复杂性和气象预报数

据更新频率低，不适用于短期和超短期风速预测。

对于基于历史数据的风速预测方法，当历史数据仅

局限于单个空间位置时，统计方法只能处理时间序

列风速数据的相关性，常用的方法有时间序列法
[5]
、

卡尔曼滤波法
[6]
、神经网络法

[7]
和支持向量机法

[8]

等。如果历史数据来自不同空间的位置，那么就需

要挖掘数据间的相关性，即空间相关性方法
[9-10]

。

其中，基于神经网络的预测模型在短期及超短期风

速、风电场功率预测领域广泛应用
[11]

。然而，单一

的预测模型在预测风速时的精度和泛化能力有一定

的局限性，往往需要与其他技术结合使用。 

支持向量回归机的预测效果与其参数紧密相
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关，已有学者利用粒子群优化算法
[12]

、遗传优化算

法
[13]

和萤火虫优化算法
[14]

等人工智能优化算法对

单一预测模型进行参数寻优，从而预测风速。研究

结果表明参数寻优可以提高风速预测的精度，并且

优化算法的全局寻优能力越好则模型预测精度越高。 

本文提出一种基于互补型集成经验模态分解和

灰狼优化算法优化支持向量回归机的预测模型，并

对重庆某监测站超短期风速进行预测。分析结果表

明，本文提出的预测方法有较高的预测精度。 

1   理论基础 

1.1 CEEMD 方法原理 

1.1.1 EMD 方法原理 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, 

EMD)是由 Huang 等人
[15]

提出的，它适用于非线性、

非平稳的信号处理。EMD 可以基于信号的局部特

征，使任意不同尺度的信号分解产生相对平稳且具

有 特 征 尺 度 的 本 征模态 函 数 (Intrinsic Mode 

Function, IMF)。 

EMD 假设时间序列由不同的振荡模式同时组

成，并伴有隐藏的内在复杂性。因此将原始序列分

解为本征模态函数和残余分量，如式(1)。 

1

( ) ( ) ( )
m

i m
i

x t c t r t


            (1) 

式中：m表示 IMFs的个数； ( )ic t 表示第 i个 IMF；

( )mr t 表示第 m个残余分量。 

1.1.2 EEMD 方法原理 

EEMD 方法是 Wu 和 Huang 等人为改善模态混

叠现象所提出的
[16]

。该方法在 EMD 的基础上加入

高斯白噪声，使信号在不同的尺度上具有连续性，

有效避免了 EMD 分解过程中由于 IMF 的不连续而

造成的信号混叠现象。其具体步骤如下
[17]

。 

1) 在原始序列 ( )s t 中多次加入均值为 0、标准

差为常数的高斯白噪声 ( )in t ，即 

( ) ( ) ( )i ix t s t n t              (2) 

式中， ( )ix t 为第 i次加入白噪声的信号。 

2) 对 ( )ix t 进行 EEMD 分解，得到 IMF 分量

IMFij 和残余分量Residual 。分解的结果表示为 

( ) IMF residualj
j

x t             (3) 

1

1
IMF IMF

N

j ij
iN 

              (4) 

式中， IMFij 为第 i次加入白噪声信号分解得到的第

j个 IMF分量。 

1.1.3 CEEMD 方法原理 

Yeh 等
[18]

对 EEMD 进行改进，将随机高斯白噪

声以正、负成对的方式加入，经验证明对于重构信

号中的残余辅助噪声具有很好的消除效果。该方法

称为互补型集成经验模态分解 (Complementary 

Ensemble Empirical Mode Decomposition, CEEMD)。 

CEEMD 主要分为三个步骤。 

1) 向原始信号中加入 n组正、负成对的辅助白

噪声，从而得到包含 2n个信号的集合。 

1

2

1 1

1 1

M S

M N

    
        

          (5) 

式中：S为原始信号；N为辅助白噪声； 1M 、 2M

为加入正、负成对白噪声后的信号。 

2) 对集合中每个信号进行 EMD 分解，每个信

号得到一组 IMF 分量，其中第 i个分量的第 j个

IMF 分量表示为 ijc 。 

3) 多组分量取均值得到分解结果。 
2

1

1

2

n

j ij
i

c c
n 

                 (6) 

式中， jc 表示分解后最终得到的第 j个 IMF分量。 

1.2 灰狼优化算法原理 

基于新型群智能算法，Mirjalili 等
[19]

提出了灰

狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)。该算法模

拟了自然界中灰狼的等级制度与狩猎行为。Mirjalili

等提出的灰狼算法包含以下几个内容。 

1) 社会等级 

一般灰狼群体内有严格的等级制度，如图 1 所

示为灰狼等级结构图。整个狼群被分为 4 组。位于

金字塔顶端的头狼为，它的职责主要是对捕猎行

为作出决策。位于第 2 层的为，当整个狼群缺失
时，是的接替者。位于第 3 层的是，听从和

的指令。最底层的为一般成员。前三层依次是适

应度最好的三组，并引导狼向目标搜索。 

 

图 1 灰狼等级结构图 

Fig. 1 Gray wolf hierarchy structure 

2) 包围猎物 

在优化过程中，狼群个体间进行位置更新，式

(7)表示个体间距离，式(8)表示灰狼更新方式。 
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P ( ) ( )D C X t X t  
  

           (7) 

P( 1) ( )X t X t A D   
  

          (8) 

式中：D

表示个体与猎物间距离； t表示当前迭代

次数； X

表示灰狼的位置； PX


表示食物的位置；

A C
 
、 被定义为式(9)和式(10)。 

12A a r a  
   

              (9) 

22C r
 

                (10) 

式中： 1r

、 2r

是[0, 1]的随机向量； a


在迭代过程中

从 2 线性递减到 0。 

3) 狩猎 

狼有能力识别猎物并包围它们，为了在数学

上模拟灰狼狩猎行为，假设灰狼知道一些猎物潜在

的信息。在此基础上，保存目前得到的前三个最佳

的位置，并且搜索代理必须根据当前三个最佳位

置进行更新，更新过程如下： 

, ,D C X X D C X X

D C X X

     

  

     

  

      

      (11) 

1 2

3

( ), ( ),
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  

     

  

      

     (12) 
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3
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 
 

  


         (13) 

4) 攻击猎物 

狩猎完成的标志是猎物停止移动，这一过程可

以通过降低 a

来实现。当随机值 A


在[-1, 1]时，搜

索代理的下一个位置可以在当前位置与猎物位置之

间的任何位置进行更新。算法中，当 1A 


表示强

制狼攻击猎物。  

5) 寻找猎物 

灰狼常常分头搜索猎物，同时根据、和的

位置来攻击猎物，当 1A 


时，灰狼被迫离开猎物，

1A 


时灰狼强制狼攻击猎物，直到满足条件时，

GWO 算法被终止。 

1.3 支持向量回归算法原理 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是

由 Vapnik[20]
等人在统计学习理论基础上提出的一

种新型分类器。 SVM 的主要思想是通过使用非线

性映射算法将低维输入空间线性不可分的样本转化

到高维特征空间使其线性可分。近年来，支持向量

机被应用于回归、预测方面，从而衍生出支持向量

回归机(Support Vector Regression, SVR)。 

支持向量回归机作为回归模拟，与支持向量机

一样保留了结构风险最小化的特点。对于非线性问

题，同样采用核函数来解决，将目标问题化解为最

优二次规划问题。SVR 的关键是寻找拟合函数
*( ) ( )f x w x b  ，SVR 的原理简述如下

[21]
。 

假设一组训练样本 ( , ) , 1, ,n
i i R R i l   x y ，

其中， ix 是输入向量， iy 是输出向量，l是样本量。 

SVR 的特征函数为 
*( ) ( )f x x b w             (14) 

式中： ( ) hnnR R  : 是从原始空间到核空间的映射

函数；w是权重矩阵；b是偏差。 

支持向量回归机需要引入  不敏感损失函数

和松弛因子( *, 0i i   )，才能达到在高维空间上线

性可分，同时保证经验风险最小，故引入损失函数

和松弛因子后的优化目标函数和约束条件如下： 

2 *

1

1
min ( )

2

n

i i
i

C  


 w         (15) 

T

T *

*

s.t. ( 1, , )

, 0

i i i

i i i

i i

y x b

x b y i l

 

 

 

    


    






w

w     (16) 

式中，C被称为惩罚参数，用于平衡拟合的精度与

算法的复杂程度。 

对于非线性回归问题，采用核函数将非线性输

入样本映射到高维空间拟合后得到决策函数： 

ˆ( ) ( ) ( , )
l

i i i
i

f x k x x b           (17) 

本文采用的核函数为 

2
( , ) exp

2

i

i

x x
k x x



   
  

 
        (18) 

1.4 CEEMD-SVR-GWO 预测模型 

本小节介绍 CEEMD-SVR-GWO 模型。首先，

采用 CEEMD 方法处理原始风速时间序列，得到从

高频到低频包含原始数据不同特征的 IMFs 和残余

分量Residual 。其次，利用 GWO 优化 SVR 模型对

各个分量进行预测。最后，将所有预测结果与 GWO

优化 SVR 模型再次集成，作为最终的预测结果。图

2 是 CEEMD-SVR-GWO 模型的基本结构。 

2   实证研究 

2.1 数据准备 

从气象部门获取重庆市某监测点 2016 年 2 月 1

日—2016 年 2 月 29 日的按小时级采集的时序风速

数据，共 696 个，其中缺失值为 2016/2/5/3:00 和

2016/2/15/21:00 两个数据，在文中，用前一小时数

据与后一小时数据的平均值代替缺失值。 
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图 2 模型的基本结构 

Fig. 2 Basic structure of the model 

样本数据分为两组：训练集和测试集。前 648

个数据作为模型训练集，后 48 个数据作为模型测试

集。考虑一般性，采用迭代式预测模式，用前 3 个

点预测下一个点的模式来进行整体预测。首先，对

风速的原始信号进行 CEEMD 分解，将其分解为

1IMF 、 2IMF 、 3IMF 、 4IMF 和残余分量Residual 。

图 3 所示为原始信号的分解图。 

 

图 3 原始信号分解图 

Fig. 3 Decomposition of the original signal 

2.2 评估标准 

为对误差进行具体量化评价，本文采用实际值

与预测值的平均相对误差 (MAPE)、均方误差

(MSE)、平均绝对误差(MAE)及平均误差(ME)四个

指标来衡量预测精度，值越小，则模型越优。四个

指标的定义如式(19)—式(22)。 

1

ˆ1
MAPE | | 100%

N
i i

i i

y y

N y


         (19) 

2

1

1
ˆMSE ( )

N

i i
i

y y
N 

            (20) 

1

1
ˆMAE

N

i i
i

y y
N 

            (21) 

    
1

1
ˆME ( )

N

i i
i

y y
N 

            (22) 

式中： N代表测试样本数； iy 和 ˆ
iy 分别代表第 i时

刻的实际值和预测值。 

2.3 模型比较 

为了验证所提出的模型在预测精度上的优越性，

引入了一些基准预测模型作对比。因此，提出了单

智能预测模型(SVR-GWO)，不同分解方法的集合模

型(EMD-SVR-GWO、EEMD-SVR-GWO、CEEMD- 

SVR-GWO)，还有具有相同分解集合方法的不同优

化算法模型 (CEEMD-SVR-GWO、CEEMD-SVR- 

CS、CEEMD-SVR-ABC、CEEMD-SVR-WOA)。在

这些模型中，都运用了以 RBF 为核函数的 SVR，

并且用不同的优化算法来优化 SVR 的参数。换句话

说，本文建立了六个基准模型与新提出的模型

CEEMD-SVR-GWO 进行比较。如图 4 是所有模型

的预测图，其中图 4(a)是 SVR-GWO、EMD-SVR- 

GWO、EEMD-SVR-GWO、CEEMD-SVR-GWO 与

原始序列实测值的拟合图；图 4(b)是 CEEMD-SVR- 

GWO 、 CEEMD-SVR-CS 、 CEEMD-SVR-ABC 、

CEEMD-SVR-WOA 与原始序列实测值的拟合图。

图 5 是所有模型的预测误差图。表 1 是所有方法的

误差对比结果。 

 

 

图 4 所有模型预测图 

Fig. 4 Predictions of all models  
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图 5 所有模型预测误差图 

Fig. 5 Prediction error of all models 

表 1 模型误差分析 

Table 1 Model error analysis 

模型 MAPE MSE MAE ME 

SVR-GWO 36.32% 0.211 5 0.379 1 -2.772 6 

EMD-SVR-GWO 17.66% 0.076 5 0.210 2 -1.868 0 

EEMD-SVR-GWO 23.14% 0.104 2 0.255 8 1.561 6 

CEEMD-SVR-GWO 13.56% 0.036 2 0.151 9 0.206 3 

CEEMD-SVR-CS 14.38% 0.041 2 0.159 0 0.225 0 

CEEMD-SVR-ABC 13.91% 0.039 1 0.155 6 0.216 6 

CEEMD-SVR-WOA 16.09% 0.046 5 0.173 7 1.846 3 

从图 4、图 5 以及表 1 可以得出以下结论： 

1) 无论哪种分解集合模型，包括 EMD、EEMD

和 CEEMD 方法(EMD-SVR-GWO、EEMD-SVR- 

GWO、CEEMD-SVR-GWO)都要比单智能模型

(SVR-GWO)的预测精度高。这一结果充分证明了分

解与集合的思想可以有效地提高模型的表现能力，

并充分挖掘数据的内在属性。 

2) 对于分解方法，很明显 CEEMD 方法

(CEEMD-SVR-GWO)预测效果比EMD和EEMD方

法(EMD-SVRGWO、EEMD-SVR-GWO)要好，这三

种分解方法对应的 MAPE 值分别为 17.66%、

23.14%、13.56%。这个表现在 CEEMD 既克服了

EMD 模态混叠的问题，也解决了由 EEMD 产生的

残留噪声问题。 

3) 对于优化算法，可以得出结论：GWO 优化

算法(CEEMD-SVR-GWO)比 CS 优化算法、ABC 优

化算法和 WOA 优化算法的对应方法(CEEMD- 

SVR-CS、CEEMD-SVR-ABC、CEEMD- SVR-WOA)

精度高。这是因为 GWO 优化算法可以更好地保持

探索和局部寻优之间的平衡。避免局部最优解与快

速收敛的问题。这四种方法对应的 MAPE 值分别为

13.56%、14.38%、13.91%、16.09%。 

4) 由图 5 所示的所有模型预测误差图可以看

出，CEEMD-SVR-GWO 模型拟合的误差最小，与

其余几个模型相比，误差曲线波动较小。这也证明

了我们前面得出的结论：该模型的预测精度相对较

高。反而 SVR-GWO 模型的波动最大，由此也可以

得出结论，结合分解集合方法的模型表现较好，可

以挖掘数据潜在的内部特征。 

3   结论 

本文提出了一种基于互补型集成经验模态分解

和灰狼优化算法优化支持向量回归机参数的预测模

型并用于超短期风速预测。该模型分为三个步骤：

首先对非平稳的风速时间序列进行 CEEMD 分解，

分解为一系列的相对平稳分量；然后，用 SVR 对各

个分量进行预测，针对各个分量的特点利用 GWO

算法优化 SVR 的参数；最后，将所有预测的分量结

果整合作为最终结果。在实验中，提出的

CEEMD-SVR-GWO 模型被用于重庆超短期风速预

测，该模型与其他基准模型相比具有一定的优越性。

实验证明，运用 CEEMD 方法处理一些高波动、不

规则的序列可以获得相对平稳的分量，再利用人工

智能方法进行预测，可以较大地提高预测精度，从

而得到满意的结果。 
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