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基于混合模型的超短期风速区间预测 

张金良，刘子毅 

(华北电力大学经济与管理学院，北京 102206) 

摘要：准确的风速预测能够促进大规模的风电并网，保证电力系统的安全稳定运行。针对传统点预测方法难以表

征预测结果概率可信度问题，提出一种基于模糊信息粒化、改进长短期记忆网络与差分自回归移动平均模型的混

合区间预测模型。首先，采用自适应噪声的完全集合经验模态分解模型对原始风速数据进行分解，并依据模糊熵

重构得到新序列。在此基础上，对每个序列依次进行模糊信息粒化，获得最大值、最小值及平均值。最后，利用

改进长短期记忆网络模型预测高频序列，差分自回归移动平均模型预测低频序列与余项，并将所得上下界求和得

到最终风速区间。算例分析表明，所提模型得出的风速预测区间能够准确覆盖实测风速，为电力系统调度提供更

多有价值的决策信息。 
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Ultra short term wind speed interval prediction based on a hybrid model 
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Abstract: Accurate wind speed prediction can promote large-scale wind power integration and ensure the safe and stable 

operation of a power system. There is a problem in that traditional point prediction methods find it difficult to represent 

the probability credibility of prediction results. This paper proposes a hybrid interval prediction model based on fuzzy 

information granulation, an improved long short-term memory network and an autoregressive integrated moving average 

model. First, the original wind speed data is decomposed by a complete set empirical mode decomposition model of 

adaptive noise, and the new sequence is reconstructed according to fuzzy entropy. Then the fuzzy information of each 

sequence is granulated to obtain the maximum, minimum and average values. Finally, the improved long short-term 

memory network model is used to predict the high-frequency series, and the autoregressive integrated moving average 

model is used to predict the low-frequency series and the remainder, and then the obtained upper and lower bounds are 

summed to obtain the final wind speed interval. Example analysis shows that the wind speed prediction interval obtained 

by this model can accurately cover the measured wind speed and provide more valuable decision-making information for 

power system dispatching. 
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0  引言 

随着人民生活水平的提高以及用能的电气化趋

势，“十四五”期间全社会用电量将保持稳步增长的

态势。电力生产清洁化是实现碳中和的关键路径之

一，而风电作为一种发展迅速的可再生清洁能源可 
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较好地承接火电来满足电力增量需求。近年来，风

电装机容量不断增大，大规模风力发电并网输送，

自然风的随机性与波动性对电网的影响也愈加突

出。对风速的预测可以保障风电机组的稳定运行，

帮助调度人员优化决策方案，在提升电网安全可靠

性的同时增加了风电场的经济效益。因此，风速预

测是具有重大意义的研究热点。 

现阶段风速点预测模型可归为 3 种，第 1 种为

考虑数值天气预报的物理模型。文献 [1]根据
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ECMWWF-NWF模型预测未来72 h的风速。文献[2]

用集成的模型预测未来 48 h 的风速。文献[3]结合

NWP 和 ARIMA 模型预测每天的风速。文献[4]采用

卡尔曼滤波和 NWP 预测每小时的风速。由于气象

因子数据更新较慢，在短时间内难以获取，故物理

模型不适合超短期风速预测，因此，提出了第 2 种

统计预测模型。文献[5]改进了 ARIMA 的参数，从

而提升了风速预测的准确度。文献[6]建立 ARIMA- 

GARCH 模型，实现了对超短期风速的快速预测。

文献[7]使用自回归积分滑动平均模型预测爱尔兰

某风电站的风速，取得了良好的预测结果。传统的

统计模型对线性数据具有较好的预测效果，然而，

在实际应用中，风速时间序列是不平稳的，所以仅

用线性的统计模型无法满足要求。故提出第 3 种结

合人工智能算法的混合模型。文献[8]将 VMD 算法

与 LSTM 网络结合实现对风速的超前一步预测。文

献[9]提出的基于优化的 DBN 模型提高了滨海风电

场风速的预测精度。文献[10]采用深度卷积神经网

络和双向门控循环单元，分别提取对自然风产生影

响的时空特征，并利用融合后的特征进行风速预测，

通过实例验证了算法的有效性。文献[11]将小波分

解后的风速数据输入神经网络中，获得精度较高的

风速预测结果。 

上述研究采用不同技术获得风速的点预测结

果，各模型均有不同特点且预测效果优良。然而，

仅获得点预测值仍存在两点不足：1) 受内外条件、

数据及模型等多方面的影响，使得点预测结果难免

存在误差；2) 确定性的点预测结果无法描述预测值

的变化范围，这为调度管理人员做最优决策带来了

较大困难。为了给系统调度人员提供更多有利于决

策的信息并规避风险，研究逐渐延伸到对风速的区

间进行预测。文献[12]以点预测为基础，根据核密

度估计的概率分布构造风速区间。文献[13]在数据

处理后采用混合模型得到点预测值，并采用ARIMA

和改进的一阶马尔可夫链模型对风速进行概率区间

预测。文献[14]利用 Fourier 函数拟合误差概率分布，

根据点预测结果估计风速区间。结合统计学的方法

进行参数估计，虽可降低模型构造的复杂度，但假

设数据序列满足的某种分布与实际分布具有偏差，

有产生较大拟合误差的可能。为此，提出了人工智

能算法进行区间预测，其中一类方法仅应用神经网

络进行区间预测。文献[15]根据误差来训练样本预

测区间的上下界，并依据目标准则不断更新，获得

最优区间。文献[16]基于机器学习方法和多目标优

化算法对风速序列进行建模预测。文献[17]提出了

一种新的基于时间卷积网络的风速区间预测模型。

另一类方法是基于模糊信息粒化与神经网络算法来

构造区间模型。文献[18]基于模糊信息粒化和最小

二乘支持向量机提出了一种短期风速区间预测算

法，用于预测风电场短期风速的变化区间和变化趋

势。文献[19]应用模糊信息粒化和灰狼优化-支持向

量机算法建立了风速预测模型，提高了风速范围预

测的效果。文献[20]提出了一种基于模糊信息粒化

和长短期记忆网络的动态预测模型，可描述风速波

动性的区间预测结果。文献[21]提出了一种经验小

波变换模糊信息粒化和变异鲁棒极限学习机组成的

短期风速区间预测模型。尽管人工智能算法有效地

弥补了参数估计方法存在的缺陷，但由于风速的复

杂特性，单一的人工智能算法对区间预测的研究仍

存在一定的局限。考虑到风速原始数据具有多种特

性，预先对风速原始数据进行分解处理，再结合优

化的神经网络算法进行区间预测，可增强所获区间

的可靠性。文献[22]采用变分模态分解对原始风速

序列分解，并基于样本熵进行重构，对新序列采用

相关向量机算法分别建立预测模型。文献[23]基于

局部均值分解-模糊熵和混合灰狼算法优化学习机

构建短期风速区间预测模型。文献[24]提出了经验

模态分解法与飞蛾火焰算法改进高斯过程回归法相

结合的模型，预测短期风速区间。文献[25]提出了

一种将变分模式分解和低秩多核岭回归(MKRR)相

结合的混合预测方法，用于短期风速区间预测。 

综上所述，本文提出“分解-重构-粒化-预测”

的思路，采用混合模型进行超短期风速区间预测。 

由于自适应噪声的完整集合经验模态分解(complete 

ensemble empirical mode decomposition with adaptive 

noise, CEEMDAN)具有更快的计算速度与更好的分

解结果，将其确定为原始风速序列的分解方法。而

模糊熵值能够随参数的调整而稳定变化，性能较好，

故利用模糊熵值对分解得到的多个序列进行重构。

其次，应用模糊信息粒化处理每个重构的新序列，

获得最大值、最小值和平均值。模糊信息粒化可对

样本数据进行特征提取，是构造区间上下界的基础。

最后，应对不同特征的粒化结果建立一个合适的模

型。风速受其历史数据的影响，一些分量会表现出

规律性的特征。因此，将差分自回归移动平均模型

(autoregressive integrated moving average model, 

ARIMA)应用于常规分量预测。此外，风速也会受

到随机因素的影响，其他分量呈现不规则特征。对

于不规则分量，人工神经网络具有良好的非线性拟

合能力和自适应能力，为解决传统人工神经网络存在

过拟合和梯度消失的问题，提出改进长短期记忆网

络进行预测。两部分结果加总得到最终的预测区间。 
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1   基本理论 

1.1 自适应噪声完全集合经验模态分解 

考虑到经验模态分解方法存在模态混叠的缺

陷，导致信号分解精度不高，提出了集合经验模态

分解方法。然而，集合经验模态分解仍存在计算量

较大、具有冗余噪声等问题。为了进一步优化集合

经验模态分解，文献[26-27]提出了基于自适应噪声

的完整集合经验模态分解。CEEMDAN 技术方法有

两个优势特征：1) 此方法是一种自适应的信号处理

方法，可将数据序列分为有限且不同时间尺度的分

量；2) 在原始信号中添加一组符号相反的白噪声，

解决了前两种方法存在的缺陷。CEEMDAN 分解的

原理如下所述。 

记原始信号为 ( )X t ，经 CEEMDAN 分解得到

第 1k  个本征模态函数 (intrinsic mode function, 

IMF)，如式(1)所示。 
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式中： k 为 IMF 的个数 ( 1,2, , )k K L ； i 为实验次

数 ( 1,2, , )i I L ； ( )iW t 为第 i 次实验添加的白噪声；

k 为第 k 个信噪比；
kE 为经 EMD 分解所获的第 k

个 IMF；
kr 为第 k 个 IMF 的残差。 

残差最终结果为  
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原始信号 ( )X t 为 
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1.2 模糊熵 

模糊熵(fuzzy entropy, FE)是一种度量时间序列

复杂程度的方法。该方法基于模糊集的概念，应用

指数函数将向量的相似性作为模糊化度量，使模糊

熵值能够随参数的调整而稳定变化，是近似熵与样

本熵的优化。模糊熵算法的具体步骤如下所述。 

对于一个共有 N 点的采样序列，可表示为

{ ( ) :1 }u j j N≤ ≤ ；按照顺序重构生成一组 n 维矢

量，表达式为 
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式中：{ ( ), ( 1), , ( 1)}u j u j u j n  L 表示第 j 个点开

始连续 n 个u 的值；
0 ( )u j 为均值。 

定义两个 n 维矢量 n

iX 和 n

jX 对应元素差值的最

大值为 n

ijd ，表达式为 
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定义两个矢量 n

iX 和 n

jX 的相似度 n

ijD 为 

(exp[ ) / ]n n m
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            (6) 
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式中：m 为维数；r 为相似容限度。模糊熵可由
EF 表

示，表达式为 
1

E ( , , ) ln ( , ) ln ( , )m mF m r N m r m r        (8) 

1.3 模糊信息粒化 

依据大量复杂数据信息自身的特性与功能将其

划分为若干个简单的数据集合，称为信息粒化，而应

用模糊集的理论进行信息粒化的方式即模糊信息粒

化[28]。模糊信息粒化(fuzzy information granulation, 

FIG)分为窗口划分和信息的模糊化两个步骤，窗口划

分是将整个数据序列
1 2{ , , , }nX x x x L 分成若干数

目的子序列
1 2{ , , , }w mX    L ，每个子序列称为

一个窗口，记为
1{ , , , }i i i i k     L 。信息模糊化

是每个窗口产生对应的模糊粒，模糊粒可表示对应

窗口的数据。在窗口片段
i 上确定一个能够完全描

述该窗口时序特征的模糊粒子
iP 。 

( )i iP A                (9) 

模糊化过程本质是确定一个函数 A 的过程，A

是模糊概念 G 的隶属函数。本文采用三角型模糊粒

子，隶属函数表示为 
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      (10) 

式中： x 为时域变量； a 、m 、 b 分别对应原始序

列的最小值(LOW)、平均值(R)、最大值(UP)。 

1.4 差分自回归移动平均模型 

差分自回归移动平均模型简称ARIMA ( , , )p d q ，

它是由自回归模型(AR( p))和移动平均模型(MA(q))

共同构成的随机过程。其中 p 为自回归项数， q 为

移动平均项数， d 为时间序列成为平稳时所做的差

分次数[6]。其具体形式为 
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式中： 1 2, , , p  L 为自回归系数； 1 2, , , q  L 为自

回归阶次； 为移动平均系数；q为移动平均阶次；

{ } 为白噪声序列。 

1.5 改进的长短期记忆神经网络 

长短期记忆网络(long short-term memory network, 

LSTM)是循环神经网络 (recurrent neural network, 

RNN)的改进，在一定程度上规避了梯度弥散的问

题。LSTM 网络通过引入门和记忆单元的概念实现

对信息的控制与储存[29-30]。LSTM 引入具有存储功

能的状态单元
tC ，可保证信息传递的完整与稳定，

并结合遗忘门、输入门和输出门对信息进行控制更

新，具体计算流程为 
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式中：
tX 为 t 时刻的输入；

tC 、
1tC 
分别为 t 时刻

与下一刻输入的状态；
1th 
为 t 时刻的输入值和前一

刻的输出值；
th 为 1t  时刻的输出值；

tf 、 ti 、 to 分 

别为遗忘门、输入门、输出门的运算值； fW 、
iW 、

cW 、
oW 为权重矩阵； fb 、

ib 、
cb 、

ob 为偏置向量；

 与 tanh 分别为 sigmoid 和双曲正切函数。 

由于 LSTM 的拟合效果取决于学习率，为此本

文利用鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm, 

WOA)对其进行优化。该方法调参简单，易于跳出

局部最优解，相比传统优化方法具有优越性。鲸鱼

优化算法包括 3 个阶段：1) 包围猎物；2) 狩猎行为；

3) 搜索猎物。鲸鱼采用随机的方式来分析其他鲸鱼

的位置并搜索猎物，以随机选择的值代替最优结果。

这种探索的方式保证鲸鱼算法具有更好的全局搜索

能力，可找到全局最优解。数学表达式为 

rand D X X  
rr r r
C            (13) 

 
rand ( 1)X t X D   

rr r r
A           (14) 

式中： rand X
r

为种群中随机个体的位置；
r
A 和

r
C 为

系数向量。 

2   预测方法 

本文应用分解重构的思路对风速原始数据进行

处理，并通过优化的长短期记忆网络与 ARIMA 对

模糊信息粒化结果进行预测，获得预测区间，预测

流程如图 1 所示。具体流程分为以下 3 步。 

 

图 1 超短期风速区间预测流程 

Fig. 1 Prediction process of ultra-short-term wind speed interval 
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1) 对原始风速数据进行 CEEMDAN 分解，得

到若干组具有不同特征的子序列，再计算各子序列

的模糊熵值，对子序列进行重构得到新的序列。 

2) 将此时所得到的 n个重构序列分别进行模糊

信息粒化处理，获得 n 组最小值(LOW)、最大值(UP)

和平均值(R)数据，并归一化处理。 

3) 使用鲸鱼优化算法改进的长短期记忆网络

(WOA-LSTM) 模 型 ( 或 称 为 ILSTM ，“ I ” 为

“improved”的首字母，代表改进的长短期记忆网

络，指代 WOA-LSTM)与 ARIMA 模型分别对具有

不同特性的重构序列的 LOW、UP、R 进行预测，

得到若干组区间上下限与反应区间趋势的值，将所

有区间加总求和得到最终的超短期风速区间结果。 

3   算例分析 

本文所用风速数据源于美国国家风能技术中心

(national wind technology center, NWTC)风速观测

站。选取 NWTC 站 2019 年 12 月 25 日的实测风速

数据，每 1min 作为一个采样点，总样本量为 1440，

原始风速数据如图 2 所示。另外，从爱荷华州立大

学官网获得美国某风电场的风速数据，便于对比研

究。以下实验仿真在 Matlab R2018a 与 Eviews10.0 

(x64)平台上实现。 

 
图 2 原始风速数据 

Fig. 2 Raw wind speed data 

通过调研已有的研究发现，评价超短期风速预

测区间需要考虑两个关键点：1) 区间的可靠性；

2) 区间的清晰度。实际值落入区间的个数越多代表

区间的可靠性越强，通常以覆盖率作为指标来反映

区间的可靠性。在一定条件下区间宽度越小则清晰

度越高，故以区间宽度作为指标来衡量区间的清晰

度。本文通过上述指标来评价区间结果的优劣，指

标具体介绍如下。 

1) 预测区间覆盖率(prediction interval coverage 

probability, PICP)代表真实值落在预测区间的概率。

PICP 越大，预测区间所包含的真实值越多，区间的

可靠越强。其公式为 

ICP

1

1 N

i

i

P
N




              (15) 

式中：N 为预测样本个数； i 是变量，若
iy 落在预

测区间内，则
i = 1，否则

i = 0。 

2) 预 测 区 间 平 均 宽 度 (prediction interval 

normalized average width, PINAW)表示区间结果的

宽窄，由于单纯追求高的区间覆盖率而导致较大的

宽度使得预测区间失去了意义，故增添平均宽度作

为另一个衡量指标，其公式为 

INAW

1

1
( )i

n

i

i

P U L
nR 

           (16) 

式中：n为样本个数；R 为预测值的变化范围；
iU

与
iL 代表上限和下限。 

3) 预测区间均方根宽度 (prediction interval 

normalized root-mean-square width, PINRW)是基于

PINAW 获得的评价宽度的指标，从均方根的角度刻

画区间宽度，其公式为 

2

INRW

1

( )
1 1 n

i i

i

P U L
R n 

           (17) 

3.1 数据处理 

首先应用 CEEMDAN 对原始风速数据进行分

解，获得原始信号中具有不同特征的分量，

CEEMDAN 分解结果如图 3 所示。 

 
图 3 CEEMDAN 分解结果 

Fig. 3 CEEMDAN decomposition results 

 然后计算各分量的模糊熵值。其中，嵌入维数

m 取 2，相似容忍度 r 取 0.2，权重 n 取 1。模糊熵
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反映数据序列的复杂程度，模糊熵值越大代表数据

越复杂，其非线性越强。CEEMDAN 分解所获各序

列模糊熵值及趋势如图 4 所示。 

 

图 4 CEEMDAN 分解所获各分量模糊熵值及趋势 

Fig. 4 Fuzzy entropy values and trends for each sequence 

obtained by CEEMDAN decomposition 

由图 4 可得，模糊熵值分布在[0,0.02]、[0.1,0.5]

和[2,4]，基于这 3 个范围将各分量重新组合，重组

结果如表 1 所示。 

表 1 分解重构结果 

Table 1 Decomposition reconstruction results 

重组序列 新序列 1 新序列 2 新序列 3 

重组结果 IMF1+IMF2 IMF3+IMF4 IMF5+IMF6+IMF7 

3 个新序列的重构结果如图 5 所示，新序列 1

与新序列 2 分别具有明显的高频特征和低频特征，

新序列 3 单独作为重组序列的余项，反映了风速数

据波动的大致趋势，避免了信息丢失，最终得到具

有不同特性的 3 个子序列。通过分解重构既避免了

分解结果冗余，又防止了丢失信息，为随后的预测

建立数据基础。 

 

图 5 重构结果 

Fig. 5 Reconfiguration result 

将 3 个子序列分别进行模糊信息粒化处理，以

5 个采样点(5 min)为一个窗口，每个分量均可提取

出区间下限、均值和区间上限。图 6—图 8 依次为

新序列 1 到新序列 3 的粒化视图。 

 

图 6 新序列 1 的粒化视图 

Fig. 6 Granulated view of the new sequence 1 

 

图 7 新序列 2 的粒化视图 

Fig. 7 Granulated view of the new sequence 2 

 

图 8 新序列 3 的粒化视图 

Fig. 8 Granulated view of the new sequence 3 

3.2 区间预测 

本文组合神经网络模型与时间序列模型完成区

间预测。在构建优化的 LSTM 模型方面，利用新序

列 1进行训练，分别取图 6中LOW、UP的共288 min
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数据，其中前 230 min 数据作为模型的训练样本，

后 58 min 数据作为模型的测试样本。设置鲸鱼算法

与长短期网络的基本参数，将均方根误差作为鲸鱼

算法的适应度，得到鲸鱼优化的长短期记忆网络模

型。基于此模型进行预测，分别得到区间下界与区

间上界的预测结果。同时，根据粒化后的数据(新序

列 2、新序列 3)构建 ARIMA 模型，将数据输入

ARIMA 模型得到区间上下界的预测结果，全部结

果加总求和得到总预测区间，如图 9 所示。 

根据图 9，风速实际值基本在预测区间的上下

界内，且带状区间的趋势与实际值的趋势大致相同，

表 2 展示了图 9 对应的区间结果。 

 

图 9 FIG-ILSTM-ARIMA 模型预测区间示意图 

Fig. 9 Schematic diagram of the prediction interval of the 

FIG-ILSTM-ARIMA model 

表 2 FIG-ILSTM-ARIMA 模型区间预测结果 

Table 2 FIG-ILSTM-ARIMA model interval prediction results 

样本点 
实际风速/ 

(m/s) 

风速区间/ 

(m/s) 
样本点 

实际风速/ 

(m/s) 

风速区间/ 

(m/s) 

1 1.18 [0.22,1.91] 30 1.01 [0.10,1.30] 

2 1.19 [0.79,2.02] 31 0.38 [0.01,1.39] 

3 1.79 [1.40,2.33] 32 1.22 [0.04,1.05] 

4 2.74 [0.26,2.59] 33 1.29 [0.96,2.06] 

5 3.13 [1.50,3.22] 34 1.51 [0.73,1.98] 

6 2.46 [2.29,3.46] 35 1.76 [1.11,2.10] 

7 2.44 [0.95,3.33] 36 1.53 [0.60,1.79] 

8 2.45 [1.23,2.91] 37 1.60 [0.66,1.74] 

9 2.04 [1.24,2.63] 38 1.71 [1.52,2.09] 

10 3.17 [1.39,3.95] 39 1.87 [1.24,2.12] 

M M M M M M 

25 2.90 [2.82,3.07] 54 2.59 [1.47,2.78] 

26 2.35 [1.27,3.41] 55 2.80 [1.99,3.20] 

27 1.53 [1.23,2.61] 56 3.21 [2.50,4.08] 

28 1.78 [0.90,1.87] 57 2.01 [1.31,3.80] 

29 1.32 [0.76,1.92] 58 1.87 [0.45,2.34] 

3.3 结果分析 

为进一步验证所提模型构造区间的优越性，分

别对 3 种场景的指标进行对比分析，如表 3—表 5

所示。其中：表 3 展示了采用不同模型对不同季节

的风速进行区间预测的评价结果；表 4 比较了不同

风场下各模型预测区间效果的优劣；表 5 对比了不

同模型在极端风速情景下的区间构造情况。总体而

言，覆盖率变大，区间宽度随之变窄，体现了所提

模型构造区间的优势。虽然出现对照方法的区间宽

度比所提模型的宽度略小的现象，但从综合覆盖率

的指标来看，当区间宽度结果相差不多时，所提模

型的覆盖率比对照方法的覆盖率大很多。因此，通

过 3 种情景指标的整体对比可验证所提模型预测的

风速区间具有可靠性，以下对不同情景的结果进行

逐一分析。 

表 3 不同方法下四季风速区间评价指标对比 

Table 3 Comparison of evaluation indexes of four-season 

wind speed intervals under different methods 

                                                       % 

日期 方法 PICP PINAW PINRW 

3 月 29 日 

(春) 

FIG-GM 34.48 36.13 36.65 

FIG-BP 41.38 25.94 31.92 

FIG-LSTM 62.06 40.09 50.62 

FIG-ILSTM 67.24 31.54 33.44 

Proposed 93.10 33.43 34.41 

7 月 8 日 

(夏) 

FIG-GM 36.21 65.80 66.50 

FIG-BP 46.55 19.69 30.59 

FIG-LSTM 70.18 39.60 51.58 

FIG-ILSTM 68.96 14.80 17.62 

Proposed 91.38 23.83 26.88 

10月16日 

秋 

FIG-GM 43.10 58.58 58.61 

FIG-BP 58.62 33.18 44.92 

FIG-LSTM 62.07 20.02 26.79 

FIG-ILSTM 66.67 25.48 27.69 

Proposed 91.38 33.23 34.05 

12月25日 

冬 

FIG-GM 41.38 38.68 38.70 

FIG-BP 60.34 19.51 44.96 

FIG-LSTM 77.19 29.02 38.69 

FIG-ILSTM 78.97 32.99 37.49 

Proposed 89.66 34.04 37.15 

根据表 3，纵向对比不同季节任选一天的风速

区间评价指标可发现，所提模型具有较高的覆盖率，

依次为 93.10%、91.38%、91.38%和 89.66%，全部

大于对照方法的覆盖率，这是由于对照方法在信息

粒化前均未进行分解重构与特征判断，导致预测效



- 56 -                                         电力系统保护与控制   

果不佳。横向对比某一天的指标计算结果，所提模

型具有较高的覆盖率与较窄的区间宽度，区间更具

可靠性。 

根据爱荷华州立大学官网的风速数据，计算得

到表 4。通过对比不同风场的预测结果，所提模型

在其他风场仍具有良好的区间预测性能，区间结果

如图 10 所示。 

表 4 不同风场的单日风速区间预测评估对比 

Table 4 Comparison of single-day wind speed interval 

prediction assessment for different wind farms 

                                                        % 

风场 方法 PICP PINAW PINRW 

LOWA 

FIG-GM 43.10 54.25 55.98 

FIG-BP 43.10 29.97 39.73 

FIG-LSTM 71.91 37.50 46.09 

FIG-ILSTM 70.69 37.02 46.76 

Proposed 89.65 33.90 36.12 

 

图 10 FIG-ILSTM-ARIMA 模型 LOWA 风场预测区间示意图 

Fig. 10 Schematic diagram of the LOWA wind field prediction 

interval for the FIG-ILSTM-ARIMA model 

表 5 尖峰风速区间预测评估对比 

 Table 5 Comparison of prediction assessment of 

 spike wind speed intervals 

                                                       % 

风场 方法 PICP PINAW PINRW 

NWTC 

FIG-GM 36.21 65.80 66.50 

FIG-BP 46.55 19.69 30.59 

FIG-LSTM 70.18 39.60 51.58 

FIG-ILSTM 68.96 14.80 17.62 

Proposed 91.38 23.83 26.88 

取 NWTC 的尖峰数据对极端风速情景的区间

预测性能进行研究，通过与基准模型的不同指标对

比，可验证此方法在极端风速情景下仍适用。单独

分析表 3 中 7 月 8 日的风速，可发现所提模型在 7

月 8 日的指标结果最优，覆盖率与区间宽度分别为

91.38%和 23.83%，原因是此日的风速具有很明显的

尖峰性，这体现出所提模型对于尖峰数据的预测优

势，对具有强波动的数据预测仍有很好的适用性，

尖峰风速区间结果如图 11 所示。 

 

图 11 FIG-ILSTM-ARIMA 模型尖峰风速预测区间示意图 

Fig. 11 Schematic diagram of the spike wind speed prediction 

interval of FIG-ILSTM-ARIMA model 

4   结论 

相比传统点预测，区间预测可为管理决策提供

更多有效信息。本文基于信号分析、信息粒化、神

经网络以及时间序列预测方法，建立了一种混合模

型来描述超短期风速的波动范围，并利用实际风速

数据进行预测研究，主要研究结论如下： 

1) 应用自适应噪声完全集合经验模态分解与

模糊熵相结合的方法实现了对历史风速数据的分解

和重构，在规避过多分量而导致计算复杂的同时实

现了对信号特征的充分提取，为获得优良的区间预

测效果建立了坚实基础。 

2) 通过特征判断将重组序列分成高低频与残

差，残差单独作为一组序列来反映风速数据波动的

大致趋势，保证信息的完整性。根据新序列的不同

特征，分别运用 ILSTM 与 ARIMA 进行针对性的预

测，充分发挥多种算法的优势，提升预测效果，所

构区间在尖峰风速下仍具有良好的覆盖性。 

3) 模糊信息粒化方法可对风速数据进行挖掘

并提取所需的有效信息，利用 ILSTM 处理高频的非

线性特征较强的数据，采用 ARIMA 处理低频与趋

势特征明显的数据。将 3 种算法结合来实现对风速

波动范围的预测，可同时保证较高的覆盖率和较窄

的区间宽度，为风速区间预测提供了一种可靠、适

用的方法。 
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