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摘要：为了对风速进行准确预测，结合分类与回归树(Classification and Regression Tree, CART)、自适应噪声完备

集成经验模态分解(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise, CEEMDAN)、回声状态

网络与非线性误差修正策略，提出了一种基于回声状态网络(Echo Sate Network, ESN)的混合期风速预测方法。其

中，CART 用于对原始数据进行重构，得到建模数据集。CEEMDAN 用于提取输入特征信息。ESN 根据输入特征

建立风速预测建模。最后，利用误差修正策略对所得到的模型进行修正。基于国内某风电场的数据实验表明，所

提出方法能够准确预测风速，可以指导风场生产，提高生产自动化水平。 
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Abstract: In order to predict wind speed accurately, this paper combines CART, CEEMDAN, echo state network and 

error correction strategy to propose a short-term wind speed prediction method with a multi-processing strategy. CART is 

applied to reconstruct the original dataset to get the training data. CEEMDAN is employed to extract the feature 

information. Then, ESN is used to model the wind speed based on the features. Finally, the model is modified by an error 

correction strategy. The proposed method can predict wind speed accurately, guide the production of a wind farm and 

improve the automation level of production. 
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0  引言 

风电具有清洁性、可再生性的特点，其装机容

量得到了快速发展。全球风能理事会发布的风电报

告显示，2018 年全球风电新增装机容量达到了 51.3 

GW，同比增长 7%[1]。然而由于风能的间歇性、不

稳定性与随机性，给风机高效控制带来很大挑战[2-4]。

风机的发电量主要由风速决定，因此，准确的风速预

测对于风能预测、风电并网调控等都至关重要[5-7]。 

风速预测方法主要分为三类：物理建模、统计

学模型与人工智能模型。物理模型[8-10]主要利用数 
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值天气预报数据，通过建立风速与气压、空气密度、

空气湿度等的关系表达式，完成对风速的预测。由

于风速本身的复杂性与地区差异，难以建立适用于

不同地区的高精度短期预测。因此，物理模型通常

用于特定地区的长期风速预测。 

相较于物理模型，统计学模型在建模时间与精

度上均表现的更为出色。因此，统计学模型被广泛

地应用于短期风速预测中。文献[11]利用自回归移

动 平 均 (Auto Regressive and Moving Average, 

ARMA)模型，对风速进行预测； 文献[12]综合多元

季节时变阈值自回归模型与阈值季节性自回归条件

异方差模型，设计了混合模型对风速与气压进行联

合预测。然而，由于风速具有强非线性特点，统计
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学模型的预测精度仍有较大的改进空间。随着机器

学习算法的不断进步，人工智能模型得到了广泛的

应用[13]。文献[14]利用最小二乘支持向量机对风速

进行预测，所获得模型的精度明显高于 ARMA 等统

计学模型，取得较好的短期预测结果。文献[15]利

用回声状态网络(Echo State Network, ESN)对风速

进行预测，其精度要高于普通前馈或反馈神经网络。

因此，在已有基础上，本文选择了精度较高、训练

速度较快的回声状态网络，作为所提出的综合预测

算法的基础预测模型。 

除了建模算法的选取，模型训练数据集的构造

和数据信息的提取也对预测精度有显著的影响。有

研究表明，对数据分解、提取原始数据的有效信息，

能够提高模型的预测精度[16-17]。文献[18]利用小波

变换对风速数据进行分解建模；文献[19]利用集成

经验模态分解对风速数据进行分解，利用小波神经

网络对分解数据进行建模；文献[20-21]利用自适应

完全集成经验模态分解算法对风速数据进行分解，

这些研究说明通过信号分解提取原始数据的有效信

息对预测模型精度有很大提升。因此，在权衡上述

信号分解算法的基础上，利用 CEEMDAN 算法作为

ESN 网络输入处理算法，对输入信号进行特征分解

与信息提取。 

综上，研究提出一种结合分类与回归树

(Classification and Regression Tree, CART)特征选

择、自适应噪声完备集成经验模态分解(Complete 

Ensemble Empirical Mode Decomposition with 

Adaptive Noise, CEEMDAN)与回声状态网络的风

速预测方法。首先，利用 CART 对输入数据维度进

行特征选择；然后，利用 CEEMDAN 分解对输入风

速序列进行特征信息提取，以提取输入序列的时频

域信息；利用回声状态网络对输入信息进行建模，

ESN 建模后，LSSVM 对 ESN 建模结果进行误差修

正，得到更加准确的预测结果。最后，研究利用实

际风电场数据进行实验，以对模型精度进行验证。 

1   基于 CART 的建模数据重构 

将经过数据预处理的数据进行数据重构，构成

历史时刻风速输入-未来时刻风速输出数据对，是进

行风速预测的基础。选取历史时刻风速序列的长度，

即风速嵌入维数，对于模型的精度至关重要。研究

采用 CART 算法对前 20 时刻的历史风速序列对未

来时刻风速序列的重要性分别进行计算，然后根据

计算结果对嵌入维数进行选择。 

分类回归树(CART)[22-23]是一种典型的非参数

二叉树分类器，用于对输入数据嵌入维数进行选择。

CART 算法通过计算不同时刻的历史风速 xti 与未

来时刻风速 xt之间的 Gini 指数，进而计算 xti对 xt

的重要性并进行排序，通过设定重要性阈值，来对

输入嵌入维数进行选择。为了分析每个历史时刻风

速对未来时刻风速的影响，利用式(1)计算预测变量

重要性。 

 
1 CART

( ) ( ( , ))
T

t
i j
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N

     (1) 

式中： ( ( , ))jGini z a t 代表第 t 个内部节点的第 j 个属

性的 Gini 指数；
CARTN 指总观测数；Nt 代表在第 t

个内部节点的观测数。 

针对风速预测输入嵌入维数的选择问题，经过

CART计算的前20时刻历史风速序列重要性排序如

图 1 所示。 

 
图 1 输入重要性分析结果 

Fig. 1 Results of input importance 

在兼顾建模精度等级与效率的前提下，研究选

择重要性大于 90%的前 5 时刻作为历史风速的长

度，即风速预测模型的嵌入维数为 5，如图 1 所示。 

2   原始信号分解与信息提取 

选定输入风速输入维度后，利用分解算法对输

入风速进行分解能够提高模型预测精度。研究选用

自适应完备噪声集成经验模态分解，对输入风速序

列分别进行分解，提取输入序列的趋势信息。 

CEEMDAN 算法是由 Torres M E.等 [24-26]于

2011 年提出的一种新型信号分解算法，较好地解决

了经验模态分解存在的模态混叠现象。CEEMDAN

算法的具体分解流程如图 2 所示。 

步骤 1：将待分解信号 ( )x t 添加 K 次均值为 0

的高斯白噪声，构造共 K 次实验的待分解序列

( )( 1,2, , )ix t i K  。 

 ( ) ( ) ( )i ix t x t t              (2) 

式中：为高斯白噪声权值系数； ( )i t 为第 i 次处理
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时产生的高斯白噪声。 

步骤 2：对上述序列 ( )ix t 进行 EMD 分解，分

解得到第 1 个模态分量 (IMF)并取其均值作为

CEEMDAN 分解得到的第 1 个 IMF。 

1 1
1

1
( ) ( )

K
i

i

IMF t IMF t
K 

           (3) 

1 1( ) ( ) ( )r t x t IMF t             (4) 

式中： 1( )IMF t 表示 CEEMDAN 分解得到的第 1 个

模态分量； 1 ( )iIMF t 表示 ( )ix t 进行 EMD 分解后得到

的第 1 个 IMF；1( )r t 表示第 1 次分解后的余量信号。 

步骤 3：将分解后得到的第 j 阶段余量信号添

加特定噪声后，继续进行 EMD 分解。 

1 1 1 1
1

1
( ) ( ( ) ( ( )))

K

j j j j i
i

IMF t E r t E t
K

   


     (5) 

 
1( ) ( ) ( )j j jr t r t IMF t            (6) 

式中： ( )jIMF t 表示 CEEMDAN 分解得到的第 j 个

模态分量； 1( )jE   表示对序列进行 EMD 分解后的

第 1j  个 IMF 分量； 1j  表示 CEEMDAN 对第 1j 

阶段余量信号加入噪声的权值系数； ( )jr t 表示第 j

阶段余量信号。 

步骤 4：迭代停止，如果满足 EMD 停止条件，

第 n 次分解的余量信号 ( )nr t 为单调信号，则迭代停

止，CEEMDAN 算法分解结束。 

 

图 2 CEEMDAN 算法流程 

Fig. 2 Flowchart of CEEMDAN 

针对风速预测输入分解问题，研究利用

CEEMDAN 算法，将每一维输入序列分解为 6 维输

入子模态，如图 3 所示。 

 
图 3 CEEMDAN 分解结果 

Fig. 3 Results of CEEMDAN decomposition 

3   回声状态网络(ESN) 

回声状态网络是由 Jager[27]
提出的一种深度循

环神经网络，其以一种储备池来代替多层隐含层，

储备池包含了大量稀疏连接(包括自连接)的神经

元。回声状态网络的网络结构如图 4 所示。 

 

图 4 ESN 网络结构 

Fig. 4 Structure of ESN 

由图 4 可知，回声状态网络输入层维度为 K，

储备池中含有 N 个隐含层神经元，输出层中含有 L

个神经元。其中， in ( )K Nw 为输入层与储备池之

间的权值连接矩阵； ( )N Nw 为储备层的内部连接

权值矩阵； back ( )N Lw 为从输出层到隐含层的反向

连接矩阵；这三个权值矩阵在训练开始就被设置完

毕 且 在 迭 代 的 过 程 中 不 再 更 改 ；

out ( ( ))L K N L  w 为储备池、输入层以及上一次

迭代输出层到本次迭代输出层的连接权值矩阵，迭

代过程中主要对 outw 进行更改，进而完成对网络的

训练。 
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在迭代过程中，隐含层、输出层的更新公式如下。 

in back( 1) ( ( 1) ( ) ( ))h i f u i h i y i       w w w   (7) 

out( 1) ( [ ( 1); ( 1; ( ))])y i g u t h i y i    w     (8) 

式中： 1,2, ,i I  为迭代次数； ( 1)u i  为第 i+1 时

刻的输入数据； ( )h i 为第 i 时刻的储备池输出； ( )y i 是

第 i 时刻输出层输出； ( )f  为储备池神经元激活函数；

( )g  为输出层神经元激活函数。 

4   基于 LSSVM 的误差修正策略 

LSSVM 是基于 SVM[28]提出的一种建模算法。

相较于 SVM，LSSVM 从计算时间和建模精度上均

有所提高。LSSVM 的线性回归函数[14]如式(9)所示。 
T( ) ( )+y x b x             (9) 

式中：为权值向量；b 为偏置量； ( ) x 是输入向

量 x的特征函数，将 x从低维空间转换至高维特征

空间，从而将低维空间的非线性回归问题转化为高

维空间的线性回归。 

基于结构风险最小化原理，LSSVM 的目标函

数为 

T 2

1

T

1 1
min ( , )

2 2

s.t. ( )

N

i
i

i i i

J e e

y b e








 


   



x

  



     (10) 

式中：  为正则化参数且 0  ； ie 为误差变量；

( )i x 为时间点 i 的真实输出与其拟合值的残差。 

LSSVM 所建立的拉格朗日函数如式(11)所示。 

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

N

i i ii
L b e a J e a b e y


     x  (11) 

式中，a 为保证约束条件严格成立的拉格朗日乘子。 

经过对参数求偏导数与消除参数后，式(11)可

表示为 
T0

0
1

( , )i j

b

aK


 
           

P

YP x x I
      (12) 

式中： T[1,1,1, ,1] P ； ( )K  为核函数， ( , )i jK x x  

( ) ( )( , 1,2, , )i j i j N i j   x x 且 ；I 为单位阵；

1 2[ , , , ]Ny y y Y 。 

LSSVM 的预测函数为 

1

ˆ( ) ( , )
N

i i
i

y x a K b


  x x          (13) 

其中 ai、b 可通过式(12)求出，核函数 ( )K  选

择径向基函数。 
2

2

2
( , ) exp( )

2

i

iK



 

x x
x x        (14) 

式中， 为核函数宽度。 

为了进一步提高所建立模型的精度，研究设计

一种 LSSVM 误差修正策略，用于对所建立的 ESN

预测模型进行误差修正。LSSVM 的拟合目标为

DBN 预测模型的误差，训练输入为 ESN 模型的训

练输入，输出则为 DBN 模型的训练误差。其核心

是为了通过 LSSVM 对ESN预测模型的误差建立预

测模型，进而提高模型的预测精度。 

基于LSSVM误差修正的DBN模型输出可以表

示为 

pre ESN LSSVMy y y            (15) 

式中： prey 为基于 LSSVM 修正的 ESN 预测模型输

出； ESNy 为 ESN 模型输出； LSSVMy 为 LSSVM 修正

模型的输出。 

5   短期风向混合预测算法整体结构 

结合前文所述第 1—第 4 节，本文提出的

CEEMDAN-ESN 算法整体流程如下。 

1) 针对输入的历史数据维度，采用 CART 算法

遴选适应输入维度，保证在精度一定的前提下，提

高建模效率，避免过拟合。 

2) 选定输入维度后，针对每一维输入数据，采

用 CEEMDAN 分别对其进行特征分解与信息提取，

构成子序列输入矩阵。 

3) 针对子序列输入与对应输出，利用回声状态

网络进行拟合并预测。 

4) ESN 完成预测后，利用 LSSVM 对预测误差

进行预测，并将误差预测结果与前文的预测结果相

加，得到 CEEMDAN-ESN 算法的整体预测结果。 

6   实验 

为了验证所提出算法的有效性，研究利用白城

某风电场 2017 年风速数据进行实验。实验数据分为

三组，其中，每组训练数据为 1 600 个，测试数据

为 400 个，数据间隔为 2 min。为了对比验证模型

精度，研究采用 ARIMA、LSSVM、BP、ESN 作为

对比算法进行实验。实验结果如图 5 所示，其误差

评价指标被列于表 1 中，对比实验算法的参数设置

如表 2 所示(其中， 为 LSSVM 模型的核参数，C

为 LSSVM 模型的惩罚因子)。 

由表 1 结合图 5，经研究可得以下结论。 

1) CEEMDAN-ESN 与其他算法的对比 

对于第一组实验，在所有提出的模型实验中，

CEEMDAN-ESN 具有最好的预测效果。其绝对平均

百分比误差为 6.23%，比预测表现次好的模型低了
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17.5%；其绝对平均误差低于 0.8，而其他几种对比

算法的绝对平均误差均高于 0.8%；其均方根误差也

是所有模型试验中均方根误差唯一小于 1 的风速预

测算法。 

表 1 误差指标 

Table 1 Error indicator 

组号 
评价 

指标 

CEEMDA

N-ESN 
LSSVM BP ESN ARIMA 

MAPE 0.062  0.073 0.078 0.076 0.086 

MAE 0.727  0.855 0.906 0.897 1.005 第一组 

MSE 0.866  1.204 1.316 1.243 1.570 

MAPE 0.070  0.106 0.095 0.109 0.121 

MAE 0.402  0.610 0.557 0.629 0.697 第二组 

MSE 0.246  0.587 0.479 0.612 0.794 

MAPE 0.066  0.135 0.104 0.128 0.137 

MAE 0.331  0.640 0.514 0.652 0.686 第三组 

MSE 0.168  0.628 0.428 0.671 0.710 

表 2 对比模型参数(阶数)设置 

Table 2 Parameters (orders) of the comparative model 

模型 ARIMA LSSVM BP ESN 

阶数设置 2-1-2 — 30-18-1 30-70-1 

参数设置 — 
2.47   

1.83C   
— — 

 
图 5 实验结果图 

Fig. 5 Results of experiment 

对于第二组实验，在所有提出的模型实验中，

CEEMDAN-ESN 具有最好的预测效果，其绝对平均

百分比误差为 6.99%，比预测表现次好的模型低了

36.5%；其绝对平均误差低于 0.41，而其他几种对

比算法的绝对平均误差均高于 0.55；其均方根误差

也是所有模型试验中均方根误差最小的风速预测

算法。 

对于第三组实验，在所有提出的模型实验中，

CEEMDAN-ESN 具有最好的预测效果。其绝对平均

百分比误差为 6.61%，比预测表现次好的模型低了

36.7%；其绝对平均误差低于 0.34，而其他几种对

比算法的绝对平均误差均高于 0.51；其均方根误差

也是所有模型试验中均方根误差最小的风速预测

算法。 

2) CEEMDAN 分解算法特性对比 

对于第一组实验，在采用 CEEMDAN 进行分解

提取后，其输入的平均绝对百分比误差比未进行

CEEMDAN 分解算法的平均绝对百分比误差降低

了 18.3%。 

对于第二组实验，在采用 CEEMDAN 进行分解

提取后，其输入的平均绝对百分比误差比未进行

CEEMDAN 分解算法的平均绝对百分比误差降低

了 35.6%。 

对于第一组实验，在采用 CEEMDAN 进行分解

提取后，其输入的平均绝对百分比误差比未进行

CEEMDAN 分解算法的平均绝对百分比误差降低

了 48.1%。 

3) LSSVM 算法修正前后对比 

由表 3 可知：针对第一组实验，经过 LSSVM

误差修正后，CEEMDAN-ESN 算法精度较修正之

前，其 MAPE 降低了 14.2%；MAE 降低了 9.60%；

MSE 降低了 13.59%；基于三项误差指标的数据表

明，LSSVM 误差修正方法针对第一组实验具有良

好的精度提升。 

表 3 修正前后误差指标 

Table 3 Error indicator before and after self-correcting 

组号 评价指标 修正后 修正前 

MAPE 0.062  0.073  

MAE 0.727  0.804  第一组 

MSE 0.866  1.002  

MAPE 0.070  0.083  

MAE 0.402  0.535  第二组 

MSE 0.246  0.391  

MAPE 0.066  0.092  

MAE 0.331  0.455  第三组 

MSE 0.168  0.403  

针对第二组实验，经过 LSSVM 误差修正后，

CEEMDAN-ESN 算法精度较修正之前，其 MAPE

降低了 15.8%；MAE 降低了 24.8%；MSE 降低了
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37.1%；基于三项误差指标的数据表明，LSSVM 误

差修正方法针对第二组实验具有良好的精度提升。 

针对第三组实验，经过 LSSVM 误差修正后，

CEEMDAN-ESN 算法精度较修正之前，其 MAPE

降低了 28.4%；MAE 降低了 27.24%；MSE 降低了

58.2%；基于三项误差指标的数据表明，LSSVM 误

差修正方法针对第三组实验效果也很明显。 

综上所述，对于风速预测问题，文中提出的所

有算法中，CEEMDAN-ESN 具有最高的精度以及

稳定性。 

7   结论 

准确的风速预测是保证风能高效利用、安全利

用的基础。针对风速预测问题，研究提出了一种综

合预测算法。为了提高模型计算效率，算法利用

CART 筛选输入，在保证精度同时降低建模时间。

为了提取原始信号中的深层时频信息，利用

CEEMDAN 提取风速输入中包含的特征信息。最

后，综合开发了基于回声状态网络和 LSSVM 的预

测模型。以国内某一风电场的实际生产数据为基础，

将所提模型在不同数据集中进行测试，所提算法能

够准确预测风速，由于其他对比算法，能够满足实

际生产需求。下一步将继续在算法结构设计和算法

验证方面开展相关研究。 
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