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摘要：风速具有非线性、非平稳性以及随机性等特点。为提高超短期风速预测精度，提出一种基于变分模态分解

(VMD)和长短期记忆网络(LSTM)的超短期风速预测新方法。首先利用变分模态方法将风速序列分解成一系列不同

的子模态以降低原始数据的复杂度和非平稳性对预测精度的影响。再对得到的风速子模态分别建立 LSTM 模型，

进行超前 1 步风速预测。最后叠加各子模态的预测结果得到最终预测风速。对比分析结果显示，该模型的预测精

度优于其他多种典型风速预测模型，该模型在超短期风速预测方面表现出较好的性能。 
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Abstract: Wind speed has characteristics of non-linearity, non-stationarity and randomness. In order to improve the 

accuracy of ultra-short-term wind speed prediction, a new method based on VMD and LSTM is proposed. First, the VMD 

is used to decompose the wind speed sequence into a series of IMF to reduce the complexity and non-stationarity of the 

original data. Secondly, LSTM models with 1-step ahead wind speed prediction are established for each IMF. Finally, the 

prediction results of each IMF are superimposed to obtain the final predicted wind speed. The results show that the 

prediction accuracy of the proposed model is better than other typical wind speed prediction models, and the model has 

good performance in the prediction of ultra-short wind speed. 
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0  引言 

利用可再生能源作为未来能源短缺问题的解决

方案的需求日益增长，许多传统发电系统正被可再

生能源系统替代。风能作为世界上最具潜力和实用

性、最丰富、最环保的可再生资源之一，与风能相

关的技术需要深入发展[1-3]。然而，风力具有间歇性

和不确定性，导致风力发电呈现出不稳定性。 

超短期风速的准确预测有助于风电并网的合理

调度，减少因风力变化引起的电压和频率波动，提 
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高电网运行的可靠性，提高风电穿透功率[4-5]。目前，

风速预测方法可分为物理模型、统计方法[6]。物理

模型以数值天气预报模型(NWP)为代表，采用实时

气象条件进行预测，但由于数值气象模型的复杂性

和气象预报数据更新频率较低，不适用于短期和超

短期风速预测[7]。统计方法通过学习历史风速数据

的规律构建数据间的非线性映射关系，进而实现时

序预测。统计方法主要有：自回归整合移动平均模

型(ARIMA)、神经网络法(ANN)、卡尔曼滤波法、

支持向量机法(SVM)、深度学习及极限学习机法(E

LM)等[6]。传统的统计方法原理简单，适应范围广，

但在风速预测方面其精度并不理想，需要结合其他

技术；对此学术界提出了基于统计方法的混合预测
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模型，对比研究表明混合模型预测效果优于单一预

测模型[8]。文献[9]针对风速时间序列的非线性问题，

建立嵌入CEEMDAN、VMD 和AdaBoost 的RT-ELM

混合模型，该模型能够较好地捕捉风速时间序列

的非线性特征，获得较高的预测精度。文献[8]利用

CEEMD 和 WT 算法将不稳定的风速序列转化成相

对稳定的分量，再对各分量进行 CNN 预测重构得到

最后的预测结果，提出了 CEEMD-WT-CNN 的短期

风速预测模型。文献[5]提出了一种基于 EEMD 和自

回归综合移动平均模型的风速预测模型。文献[10]

提出了一种基于混合粒子群算法和多分位鲁棒极限

学习机的短期风速预测方法，实现了在不同分位下

的高精度短期风速预测。王静和李维德[7]提出了基

于互补型集成经验模态分解和灰狼算法优化支持向

量回归机的短期风速预测方法。 

本文在现有研究基础上，基于模态分解算法与

机器学习算法的混合策略提出了基于 VMD-LSTM

的混合超短期风速预测模型。变分模态分解在滤除

噪声的同时能保留原始信号中的有用成分，其端点

效应可通过镜像延拓得到有效的处理，分解效果更

好[11]。LSTM 网络弥补了 RNN 存在的梯度消失和

梯度爆炸、长期记忆能力不足等问题，使得循环神

经网络能够真正有效地利用长距离的时序信息[12]。实

例分析表明，该混合模型能有效提高超短期风速预

测精度。 

1   研究方法 

1.1 变分模态分解 

K.Dragomiretskiy 和 D.Zosso 在 EMD 的基础上

提出的变分模态分解是一种新型复杂信号分解方

法。它根据预设的模态数将信号分解为具有不同中

心频率的有限带宽，采用交替方向乘子法，不断更

新各模态及其中心频率，逐步将各模态解调到相应

的基频带，并将各个模态及其相应的中心频率提取

出来，最终得到了各个具有不同中心频率的分量[13]。 

变分模态分解的实质是变分问题，主要包括变

分问题的构造及其求解，其过程如下
[14-15]

： 

1) 采用 Hilbert 变换计算每个模态函数  ku t 的

解析信号以获得其单边频谱； 

2) 通过各模态解析信号与所对应的中心频率
je wkt 项混合，将各模态的频谱调制到基频带； 

3) 依据高斯平滑度和梯度平方准则对信号进

行解调，计算其梯度的平方 2L 范数，进而得到各

个分解模态的带宽。分解后的各模态量都为调幅-

调频信号，其变分约束模型为 
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    4) 为求取上述变分约束模型的最优解，引入了
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分问题变为了非约束性变分问题，得到的拉格朗日

函数为 
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(3) 
VMD 中采用了交替方向乘子法解决式(2)变分

问题，通过交替更新 1n
ku
 、 1n

k
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k
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数)求解改进后拉格朗日表达式“鞍点”，即式(1)中

约束变分模型的最优解，其中解的模态分量新 uk及

中心频率 ωk分别为 
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1.2 长短期记忆网络 

长短期记忆网络属于循环神经网络(RNN) 的

一种优秀变体，它解决了 RNN 梯度爆炸或梯度消

失的问题，可学习长期依赖信息，非常适合对时间

序列进行分类和预测，其网络结构如图 1(a)所示。 

相对于传统神经网络，RNN 在隐藏层增加了反

馈连接。RNN 中隐含层之间结点的互相连接使得隐

含层的输出同时进入输出端与下一个时间步骤的隐

含层；利用这种结构，网络可产生对过去数据的记

忆状态， 并建立不同时段数据之间的依赖关系，因

此能更好地处理时间序列问题[12,16]。但当序列的展

开时间过长时，跨时间步的反向传播扩展有可能导

致 RNN 出现梯度消失或爆炸现象，无法实现可靠

的预测。LSTM 通过引入记忆单元取代传统 RNN

的隐含节点，解决了 RNN 处理过长时间序列时的

梯度消失或爆炸问题。RNN 的网络及重复模块结构

如图 1(b) 所示，仅包含一个 tanh 函数；而 LSTM

重复模块由三个 sigmoid函数和一个 tanh函数构成，
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并引入门限结构：输入门、遗忘门和输出门，这使

得 LSTM 能够选择性地记忆新信息或者删除旧信息。 

 

(a) RNN 网络结构 

 

(b) RNN(左)、LSTM(右)网络重复模块结构 

图 1 RNN 和 LSTM 网络结构及重复模块结构 

Fig. 1 RNN and LSTM network structure and  

repeat module structure 

2   VMD-LSTM 风速预测模型 

2.1 模型构建思路 

VMD 和 LSTM 相结合的超短期风速预测步骤

如下： 

1) 首先利用变分模态分解将具有强烈非线性、随

机性的原始风速序列分解为一系列平稳的模态分量； 

2) 对各子模态分量分别建立 LSTM 网络模型； 

3) 叠加各子模态模型预测值，得到最终的风速

预测值。 

2.2 数据预处理 

时间序列预测要求输入为一定序列长度的数

据，需要将风速数据转化为 n组 m维的向量。 m = 

sequence+delta，sequence 为训练数据的序列长度，

简写为 seq，delta 为需要超前预测的序列长度，即

使用前 seq 分钟的风速预测后 delta 分钟的风速，风

速数据分组构成如图 2 所示。部分学者的研究表明，

seq 相同的情况下 delta 增大会使预测精度降低[6,17-19]；

因此本文采用传统的超前 1 步预测，即 delta=1。 

 

图 2 风速数据分组构成 

Fig. 2 Wind speed data grouping and composition 

数据集按以下比例进行划分：80%作为训练集

用于网络训练，10%作为验证集用于超参数的优化，

10%作为测试集用于样本外预测。 

2.3 LSTM 网络参数设置 

超参数选取对提高LSTM网络的预测精度十分

重要。本文构建的 LSTM 网络涉及到的超参数主要

有：LSTM 层数 L，隐藏层维数 H，批大小(batch 

size)B，样本训练步长 seq，随机失活率(dropout)D，

回数(epoch)E。其中，LSTM 层数依据经验取 L=2；

样本训练步长 seq 则需根据实际情况进行选取；在

本文实例分析中所采取的方法为：在单一 LSTM 风

速预测模型下，设置 seq的取值范围为 2~10 进行验

证，选择损失和误差较小的步长，试验表明 seq 取

值在 2~10 时，预测误差变化较小，考虑到准确率

及模型训练耗时长，取 seq=4。其他超参数则采用

网格搜索算法进行选取，网格搜索算法设置如表 1

所示。 

LSTM 网络由两层 LSTM 层和 Dense 全连接层

构成，LSTM 层后设置 dropout 层以防止过拟合，

训练优化算法采用 Adam。 

表 1 LSTM 网络超参数选择情况 

Table 1 Experimental settings of deep LSTM  

hyper-parameters 

超参数 网格搜索范围 

隐藏层数 [40,80,120,160,200,240] 

batch size [4,8,16,32,64,128] 

dropout [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6] 

epoch [40,80,120,160,200,240] 

3   算例分析 

3.1 数据来源 

数据集来自于科罗拉多山脉的美国国家风速观

测站(http://www.nrel.gov/midc/nwtc_m2)。选取 2018

年 12 月 26 日所测数据，每一分钟取一次平均风速，

共 1440 条风速数据，风速统计数据见图 3；可以看

出风速具有极大的随机性、不稳定性和波动性。 

3.2 VMD 分解 

VMD 算法涉及到的参数有：模态数 K、惩罚因

子 α、保真度系数 τ 及收敛停止条件 ε。研究表明

VMD 算法的难点和关键在于如何选定合适的 K 和

α；而 τ 和 ε 通常可取默认值[20]。模态数 K 太大会

产生模态重复或额外的噪声，太小会使模态欠分解；

α主要影响 IMF 的带宽，其值越大，各 IMF 分量的

带宽越小，反之，分量的带宽越大[21]。 

本文采用观察中心频率的方法确定 K值，预设

模态数 K值从小到大取值，当最后一层 IMF 分量的 
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图 3 风速数据 

Fig. 3 Wind speed data 

中心频率保持相对稳定时，可认为此时 K取得最佳

值[20]。在不同 K 值的条件下对原始风速序列进行

VMD 分解，得到如表 2 所示的各 IMF 分量中心频

率。可以看出，在 K >7 后最后一层 IMF 分量的中

心频率保持相对稳定，因此 K=8 为最佳值。α的取

值参考文献[22]的方法，经反复试验得 α=1 000；

τ=0.3，以保证分解的保真度，分解结果如图 4 所示。

图 4(b)显示分解结果未出现明显的模态混叠现象，

达到了比较理想的结果。 

3.3 预测结果 

VMD-LSTM 超短期风速预测模型的预测结果

如图 5 所示。可以看出，预测模型的预测值与实际

值吻合程度高；残差分析结果显示模型的预测残差

均匀且随机分布于零基准线的两侧，不存在明显的

规律性，说明建模过程中未产生系统误差。故将本

文建立的模型用于超短期风速预测是可行的。 

4   分析与讨论 

4.1 模型测试集精度分析 

将本文的 VMD-LSTM 方法与 WNN、VMD- 

WNN、VMD-PSO-ELM、VMD-SVM 等其他典型风

速预测方法进行对比；所用对比模型相关参数的设

置均参考相关文献[9,23-25]。选用均方根误差 RMSE、

绝对平均误差 MAE、平均绝对百分误差 MAPE 对

上述预测模型进行评价。 

 

 

图 4 风速序列 VMD 分解结果 

Fig. 4 VMD decomposition results of wind speed sequence 

表 2 不同 K值下各 IMF 分量中心频率 

Table 2 Frequency of each IMF component center under different K values 

K IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 

4 0.38 34.83 91.05 181.54       

5 0.37 34.14 87.70 160.81 283.09      

6 0.37 34.07 87.40 159.41 280.93 456.42     

7 0.37 33.93 86.79 156.38 273.20 377.13 507.60    

8 0.37 33.88 86.56 155.34 270.74 373.77 497.01 634.03   

9 0.36 32.17 79.56 128.74 190.57 281.70 379.09 501.90 639.57  

10 0.36 32.15 79.44 128.44 189.89 279.96 366.86 450.97 523.79 659.68 
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图 5 模型预测结果 

Fig. 5 Prediction results of the model 

在测试集上，各模型预测风速与原始风速的比

较如图 6 所示，它们的评价指标如表 3 所示。 

从图 6(a)可以看出，单一模型的预测曲线与实

际风速曲线具有非常接近的形状，但在对图 6(a)进

行放大后可以发现预测曲线相当于将实际风速曲线

向右平移了 1 min。事实上，我们在诸多使用单一

模型进行短期风速预测的研究中也发现了这一问

题
[23-27]

，但未有学者对此进行解释。我们认为，产

生这一问题的原因是单一预测模型无法学习到具有

极强随机性、不稳定性的风速序列的内部规律；又 

 

 

 

图 6 不同模型风速预测结果 

Fig. 6 Wind speed prediction results of six different models 

表 3 不同模型预测误差 

Table 3 Prediction errors of different models 

预测模型 RMSE/(m·s1) MAPE/% MAE/(m·s1) 

VMD-LSTM 0.053 5.638 0.043 

VMD-WNN 0.083 8.535 0.064  

VMD-GA-BP 0.081 8.526 0.061 

VMD-PSO-ELM 0.078 8.101 0.060 

VMD-SVM 0.078 8.572 0.060 

VMD-ARIMA 0.139 13.023 0.102 

EMD-LSTM 0.161 21.673 0.129 

EMD-WNN 0.150 19.889 0.120 

EMD-GA-BP 0.131 14.652 0.101 

EMD-PSO-ELM 0.138 16.033 0.109 

EMD-SVM 0.187 23.335 0.158 

EMD-ARIMA 0.206 21.731 0.157 

LSTM 0.246 18.820 0.171 

WNN 0.275 21.918 0.197 

GA-BP 0.245 23.376 0.184 

PSO-ELM 0.246 19.893 0.175 

SVM 0.244 20.779 0.177 

ARIMA 0.246 23.223 0.181 

因上一时刻的风速与待预测时刻的风速是最接近

的，模型为使目标函数 MSE 的值最小，直接对上

一时刻的实际值进行调整，将其作为下一时刻的待

预测值，而非通过分析输入数据规律进行非线性映

射来实现预测，此时模型相当于只使用了待预测时

刻之前 1 min 的风速，这也是我们在调整单一模型

的 seq 后，这一现象仍未消失的原因。 

由图 6(b)、图 6(c)可看出，VMD 和 EMD 混合

模型未出现单一模型的上述问题，但 EMD 混合模

型的预测精度相对于单一模型而言未有明显改善，

且 EMD-LSTM 与 VMD-LSTM 预测效果存在较大

差异。经分析，其原因在于 EMD 高频分量的平稳
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性不如 VMD，影响了 LSTM 对高频分量的预测效

果，导致 EMD-LSTM 预测效果不佳，这与文献[28]

的结论相似。为进一步说明分解结果对 LSTM 预测

精度的影响，将 VMD 方法中的参数(K, α)调整为(3, 

400)和(4, 1000)后，重新进行分解和测试；结果显示，

其 MAPE 分别为 10.341%、11.704%。综上所述，

分解结果将对 LSTM 预测精度产生影响，合理选择

分解方法和相关参数十分重要。 

由表 3 可知，VMD-LSTM 模型的预测精度要

明显优于其他模型。其均方根误差 RMSE、绝对平

均误差 MAE 和平均绝对百分误差 MAPE 分别为

0.035 m/s、0.043 m/s 和 5.638%，均方根误差 RMSE、

绝对平均误差 MAE、平均绝对百分误差 MAPE 分

别比单一 LSTM 网络降低了 0.193 m/s、13.182%、

0.128 m/s；同时相比于 VMD-WNN、VMD-SVM、

VMD-PSO-ELM、VMD-GA-BP、VMD-ARIMA 等

模型的预测精度有较大提高。说明 VMD-LSTM 模

型可有效提高超短期风速预测的准确度。 

4.2 VMD-LSTM 模型外推性能分析 

利用滚动预测方法对本文模型的外推性能进

行了进一步分析。滚动预测方法的示意图如图 7 所

示，这一方法存在“误差累积”的缺陷[17]，因此更

考验模型的外推性及稳健性。 

 

图 7 滚动预测示意图 

Fig. 7 Schematic diagram of recursive prediction 

由于滚动预测将不断利用预测值来更新模型输

入值，为增大预测范围，这里令 seq=30，即窗口

(Window)大小取 30，其他参数采用前文方法进行确

定。为缩短训练时间，同时检验模型在训练数据较

少情况下的预测性能，仅利用 2018 年 12 月 26 日后

440 mim 实测风速训练模型，对 2018 年 12 月 27 日

的 00:00—1:00 时间段进行预测。选择在测试集上

表现较佳的 VMD-PSO-ELM、VMD-GA-BP-SVM、

VMD-WNN 及 VMD-SVM 模型作为对照。5 种模型

的预测结果如图 8 所示。可以看出，各模型均存在

“误差累积”问题，但 VMD-LSTM 模型的预测效

果要优于其他 4 种模型，其 MAPE 值为 14.409%，

低于其他模型，这说明 VMD-LSTM 模型具有较强

的稳健性和外推性。 

 

图 8 各模型滚动预测结果 

Fig. 8 Results of recursive prediction of various models 

5   结论 

本文将变分模态分解用于风速序列的平稳化处

理，对各 IMF 分量分别建立 LSTM 预测子模型，将

各子模型的预测结果叠加求和得到风速预测结果。

通过实例分析，得出以下结论： 

1) VMD 分解可将具有强非线性、非平稳性及

随机性特征的风速时间序列分解为相对稳定的数组

IMF 分量，可增强时间序列的可预报性。 

2) 算例研究表明，VMD-LSTM 预测模型充分

挖掘了风速序列的特性，有效提高了超短期风速预

测的准确度。 

3) VMD 混合模型的预测精度优于采用经验模

态分解方法的预测模型，说明 VMD 方法对于原始

风速序列的分解效果更优。VMD-LSTM 模型可有

效预测超短期风速变化，取得了比其他典型超短期

风速预测模型更佳的预测效果。 
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