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基于总体经验模态分解和 CoDE－BP短期风速预测

胡亚兰，陈 亮，余 相，王 丹
( 东华大学 信息科学与技术学院，上海 201620)

摘 要:预测问题是应用机器学习的研究热点之一，是计算机技术领域在实际工程的重要应用，然而由于风速具有随机

性、波动性等特性，导致风速预测存在准确率低的问题。为了提高风速预测的准确性，将总体经验模态分解( EEMD) 方法
引入到组合差分进化算法( CoDE) 和前馈( BP) 神经网络中，提出了一种新颖的混合风速预测模型( EEMD－CoDE－BP ) 。利
用 EEMD将原始风速信号分解成一系列不同频率的子序列 IMFs和残差序列 r，通过每个子序列训练 CoDE－BP 模型，最终
的风速预测结果由每个子序列预测结果等权求和得到。以国内某风电场每 10 min、1 h采样间隔的风速数据进行MATLAB

仿真，对比包括传统的 Elman神经网络( ENN) 、小波神经网络( WNN) 、BP、CoDE－BP 和 EMD－CoDE－BP 等算法，仿真结果
表明所提方法能对风速进行准确有效的预测，极大地提高了预测精度，减小了预测误差。
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Short－term Wind Speed Forecasting Based on Ensemble Empirical
Mode Decomposition and CoDE－BP Method

HU Ya－lan，CHEN Liang，YU Xiang，WANG Dan
( School of Information Science and Technology，Donghua University，Shanghai 201620，China)

Abstract: Prediction is one of the research hotspots of applied machine learning and an important application of computer technology in

practical engineering． However，due to the randomness and volatility of wind speed，the accuracy of wind speed prediction is low ． In order

to improve the accuracy of wind speed forecasting，we propose a new hybrid wind speed forecasting method by introducing the ensemble

empirical mode decomposition ( EEMD) into the composit differential evolution ( CoDE) and the back propagation ( BP) neural net-

work． The original wind signal is decomposed by EEMD into several intrinsic mode functions ( IMFs) with different frequencies and one

residue，then a CoDE－BP neural network is used to model each of the extracted IMFs． The prediction results of all IMFs can be combined

by weighted summation to obtain an aggregated output for wind speed． MATLAB simulation is carried out with wind speed datasets from

a certain wind farm in Inner Mongolia at 10 min and 1 h sampling interval． Compared with the traditional Elman neural network ( ENN) ，

wavelet neural network ( WNN) ，BP，CoDE－BP and EMD－CoDE－BP，it demonstrates that the proposed method can greatly improve the

prediction accuracy and reduce prediction error．

Key words: short－term wind speed forecasting ; ensemble empirical mode decomposition; composit differential evolution; back propaga-

tion neural network

0 引 言
随着信息技术的迅速发展，机器学习和数据挖掘

领域的理论和技术研究逐渐成为备受关注的领域，越

来越受到广大学者的关注。预测问题作为机器学习领
域的一个分支，可以有效预测事物未来的发展趋势，如

风速预测问题、产品销量问题等，挖掘出潜在的有用信
息。现代科技的蓬勃发展，推动了计算机技术的不断

发展和完善。风速预测问题也是一个具有挑战性的难
题。为了解决国内日益严重的能源危机，风能作为一
种清洁可再生的新能源，广泛应用于电力系统中，特别

是风力发电风能资源丰富，将逐渐成为未来的主流发

电方式之一［1］。然而，风速具有间歇性、随机性和不稳
定性，大规模的风电并网将给电力系统带来巨大的影

响［2］。因此，提出一种准确、高效的风速预测方法刻不
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容缓。
目前，常用的风速预测方法主要有持续法、时间序

列法、卡尔曼滤波法、人工智能算法、支持向量机法及
组合预测法等［3－6］。文献［7］提出一种基于神经网络
和小波分析的短期风速预测方法，对比 NWP 风速模
型，该方法的预测结果更贴近实际风速。文献［8］将
迟滞特性引入神经网络中，提出了一种迟滞极速学习

机的风速预测模型，增强了模型对历史数据的利用率。
文献［9］利用遗传算法和支持向量机对风速进行预
测，仿真表明该方法对风速预测具有极大的准确性。
Du Pei等［10］提出了一种基于多目标优化蚁狮算法和
ENN 混合的风速预测模型，用多目标蚁狮优化算法对
ENN 的权重进行初始化，得到最优的初始化权值参
数，克服了单目标优化算法的缺点。Zhang Chu 等［11］

利用混合回溯搜索算法进行特征选择和参数优化的极

速学习机对风速进行预测，对非线性风速序列的建模

提出了一种有效的方法。
为了深入研究非线性非平稳时间序列，部分学者

已经将经验模态分解方法引入风速预测，较小波分解

的优势在于不需要依赖人为设定的基函数。Zhang
Chi等［12］研究了一种基于经验模态分解和特征选择相
结合的混合风速预测方法，采用 ANN 和 SVM 作为特
征选择方法，对风速有较准确的预测。Wang H 等［13］

提出了基于总体经验模态分解 EEMD 和最小二乘支
持向量机 LSSVM 的风速预测模型，并证明了 EEMD
方法在解决非线性非平稳问题上的优越性。Zhang Y
H等［14］采用 EEMD 和改进的极速学习机的混合方法
预测风速，对风速有较强的拟合能力和预测效果。
传统的 BP神经网络在权重寻优过程具有收敛速

度慢、容易陷入局部最优等缺点。面对这些问题，文献
［15］研究了基于遗传算法和 BP神经网络的超短期风
速预测模型，利用遗传算法有效地克服了 BP 神经网
络的缺陷，网络的整体性能明显提高。文献［16］将小
波分析和 BP 神经网络进行组合来预测风速，并利用
遗传算法对 BP 网络进行优化，相比单一 BP 网络，预
测效果更好，准确性更高。
基于上述的分析，文中提出一种新的短期风速预

测方法，基于总体经验模态分解 EEMD 和 CoDE－BP
神经网络的风速预测法( EEMD－CoDE－BP) ，通过引
入 EEMD 方法可以有效缓解风速这类非线性非平稳
信号对预测效果的负面影响。针对传统 BP 在权重寻
优过程易陷入局部最优的缺点，采用 CoDE 算法优化
BP神经网络权重。利用 EEMD 分解方法将原始风速
序列分解为不同频率的子序列和残差序列，将每个子

序列作为输入来训练 CoDE－BP 模型，最后的风速预
测结果由每个子序列预测结果的等权求和得到。

1 总体经验模态分解方法
1．1 经验模态分解方法

Huang N E等在 1998 年提出了希尔伯特黄变换
( HHT ) ，它是一种分析非线性和非平稳信号的有效方
法，该方法的关键就是经验模态分解方法( EMD ) ［17］。
EMD 方法将时间序列分解为一系列频率不同的子序
列和残差序列，其中，子序列被称为固有模态函数

( IMFs) 。相比于传统的傅里叶变换和小波变换，EMD
分解方法具有极大优势，它是一种自适应分解信号的

方法，不需要人为设定基函数，对非线性非平稳信号的

分解效果优于传统分解方法。风速信号作为一种非线
性非平稳序列，采用 EMD 方法可以有效地用来分析
风速序列。

EMD 算法分解的过程: 首先，对原始时间序列
x( t) 利用三次样条插值法按时间先后顺序分别将极
大值点和极小值点连起来，得到上下两条包络线并且

计算其均值，记为 m1 ; 根据 h( t) = x( t) － m( t) 计算
得到第一个成分 h( t) ，将 h( t) 看作新的 x( t) 重复上
述操作，直到满足停止条件 m( t) 趋于零或达到预定
的最大迭代次数; 然后，将 h( t) 看作一个 IMF，并计算
残差序列 r( t) = x( t) － h( t) ; 再将残差信号 r( t) 作
为新的 x( t) 来寻找下一个 IMF，如此重复，直到得到
所有的 IMF。

此时，原始信号 x( t) 表示为: x( t) =∑
n

i = 1
ci + rn 。

1．2 总体经验模态分解方法
EMD 分解方法存在严重的模态混叠问题。针对

这个问题，Wu等［18］提出了总体经验模态分解( ensem-
ble empirical mode decomposition，EEMD ) 方法，它是
EMD 的一种改进方法，其分解效果明显优于 EMD。
EEMD 分解方法［19］的核心在于分解前在原始信号中
添加高斯白噪声，将两者看作一个整体，使不同尺度的

信号自动分布在合适的尺度范围内，根据白噪声零均

值特性，经过多次加权平均后白噪声可以相互抵消。
EEMD 算法的过程: 首先，添加高斯白噪声至原始风速
序列，利用 EMD 分解方法将原始序列和白噪声所组
成的整体分解成不同频率的子序列 IMFs，再用不同量
级的高斯白噪声重复上述操作，分别得到各自对应的

IMF分量和残差分量。EEMD 中添加高斯白噪声后平
均次数满足以下公式:

εn =
ε

槡n
( 1)

其中，n为平均次数; ε 为加入白噪声的百分比;
εn 为最终误差的标准差。

EEMD 分解方法中，由于在原始信号中添加了白
噪声信号，不同振幅的振荡不再存在于同一模态，解决
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了 EMD 的模态混叠问题。因此，EEMD 分解得到的
IMF子序列效果更好更平滑，预测精度也明显增强。

2 CoDE－BP神经网络
传统的差分进化算法( differential evolution，DE)

中每个个体只能产生一个子个体，这样极大限制了算

法的搜索多样性。Wang Y 等［20］提出了组合差分进化
算法( composit differential evolution，CoDE) ，采用三种
策略对父代个体进行操作，这样每个目标向量便可以

产生三个子个体，算法的搜索多样性明显得到提高。
CoDE算法的基本思想是，首先随机产生 NP个个体作
为初始种群，计算每个个体的适应度值。然后采用三
种策略产生三个子个体，其中，每种策略分别由一种试

验向量产生策略和一组控制参数随机结合而成。计算
三个子个体的适应度值，将最好的子个体与父代个体

进行选择操作，选出最优的个体进入下一代。如此重
复，直到满足终止条件，筛选出具有最小适应度值的个

体，得到种群中最好的个体。
前馈( back propagation，BP ) 神经网络［21］结构简

单，由输入层、隐含层及输出层构成，通过误差反向传
播算法来训练网络，其应用范围广泛，特别是在分类与

预测领域中有广泛应用。BP 神经网络可以模拟任何
复杂的非线性关系，对非线性问题的处理能力强，因此

能够有效地处理风速这类非线性非平稳序列。目前，
基于 BP神经网络的预测模型在风速预测上已经取得
了较好的效果，其预测精度高，但还是无法克服 BP 网
络易陷入局部最优的缺陷，同时存在收敛速度慢等问

题。为了解决这一问题，文中将组合差分进化算法
CoDE和 BP神经网络进行组合，利用 CoDE 算法优化
BP神经网络权重，获取 BP 网络最优权值阈值，然后
网络以最好的初始权重开始训练过程，从而得到具有

全局最优解的预测值。

3 基于 EEMD和 CoDE－BP 神经网络的风
速预测模型
基于 EEMD和 CoDE－BP 神经网络的风速预测模

型的核心思想: 首先利用 EEMD 分解方法将原始风速
序列分解为一系列频率不同的子序列和残差序列，然

后用每个子序列或者残差分别训练 CoDE－BP 模型，最
后将每个子序列的预测结果进行等权求和作为最终的

风速预测结果。基于 EEMD 和 CoDE－BP 的模型结构
如图 1所示; CoDE－BP 的算法流程如图 2所示。

图 1 EEMD－CoDE－BP 模型结构
EEMD－CoDE－BP 算法具体实现步骤如下:
Step1: 将原始风速序列通过 EEMD 分解成不同频

率的子序列 IMFs和残差序列 rn ; 输入 CoDE算法的参
数( 包括 NP，Max_FES，F，CＲ) ，并且令 FES =NP ; 确定
BP 神经网络结构( 包括输入层、隐含层、输出层) 。

Step2: 将每个子分量 IMFs和残差分量 r分为训练

集和测试集。利用 CoDE 对 BP 网络权值阈值进行编
码，得到初始种群 P0 = { X1，X2，…，XNP } ，并且令 P =

P0，其中初始种群包含 NP 个个体，每个个体代表 BP
的初始权值和阈值。

Step3: 训练 BP 神经网络，通过 CoDE 策略对其进
行优化。计算 P 中每个个体的目标函数 J( X1 ) ，
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J( X2 ) ，…，J( XNP ) ; 具体的目标函数( 最小化) 为:

决策变量: X =［Wij Wjk β γ］

目标函数: J =∑
m

i = 1
yi － oi

变量范围: － 3≤ Wij，Wjk，β ，γ ≤ 3










( 2)

其中，Wij 为输入层与隐含层之间的连接权值; Wjk

为输入层与隐含层之间的连接权值; β 为隐含层的阈
值; γ 为输出层的阈值。Wij ，Wjk ，β ，γ 为 BP 中需要
优化的变量。yi为 BP 第 i个节点的期望输出; oi为 BP
第 i个节点的预测输出; m为网络节点个数。

图 2 CoDE－BP 算法流程
Step4: 根据式 3～5的三种策略对每个目标向量 Xi

进行操作，产生三个子个体 Ui1 ，Ui2 ，Ui3 ，其中三个个

体分别由一种试验向量产生策略随机与一组控制参数

结合而成。子个体产生策略如下:
( 1) DE /rand /1 /bin。
Ui，j，G =

Xr1，j，G + F·( Xr2，j，G － Xr3，j，G ) ，

if rand ＜ CＲ or j = jrand
Xi，j，G，otherwise

{ ( 3)

( 2) DE /rand /2 /bin。
Ui，j，G =

Xr1，j，G + F·( Xr2，j，G － Xr3，j，G ) +

F·( Xr4，j，G － Xr5，j，G ) ，

if rand ＜ CＲ or j = jrand
Xi，j，G，otherwise











( 4)

( 3) current－to－rand /1。
Ui，G = Xi，G + rand·( Xr1，G － Xi，G ) +

F·( Xr2，G － Xr3，G ) ( 5)
其中，F和 CＲ为控制参数，文中选取［1．0，0．1］，

［1．0，0．9］和［0．8，0．2］这三组参数。
Step5: 分别计算三个子个体的目标函数值，即

J( Ui1 ) ，J( Ui2 ) ，J ( Ui3 ) ，选出最好的一个个体，标记

为 Ui 。
Step6: 比较 Xi和 Ui ，选出一个优秀个体 Bi存入到

一代 P中。
Step7: 如此重复，直至满足算法终止条件，输出目

标函数值最小的个体，得到 BP 神经网络最优的初始
权值和阈值。

Step8: 训练经 CoDE优化过的神经网络，得到每个
子序列的预测值。

Step9: 利用测试集合，预测每个子序列和残差的
结果，再通过等权求和作为最终的风速预测结果。

4 短期风速预测应用
采用国内某风电场的风速数据进行仿真实验，为

了证明所提方法的可行性与有效性，分两个实验来进

行仿真。实验一进行超短期( 每隔 10 min) 风速预测，
实验二进行短期( 每隔 1 h) 风速预测，两种情况的原
始风速如图 3 所示。可以看出风速具有极大的随机
性、不稳定性和波动性。所提方法 EEMD－CoDE－BP
将与 BP、WNN、ENN、CoDE－BP、EMD－CoDE－BP 进行
对比。所有实验均在 Intel ( Ｒ) Core ( TM ) i5－3210M
CPU 2．50 GHz电脑的 MATLAB Ｒ2016a上完成。
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图 3 原始风速( 10 min和 1 h) 分布图
实验中，采用平均绝对误差( MAE) 、均方根误差

( ＲMSE) 、平均绝对百分比误差( MAPE) 及相关系数
( Ｒ ) 作为评价指标。分别定义如下:

MAE = 1
n∑

n

i = 1
y ＇
i － yi ( 6)

ＲMSE = 1
n∑

n

i = 1
( y ＇

i － yi )槡
2 ( 7)

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

y ＇
i － yi

yi

( 8)

Ｒ =

1
n∑

n

i = 1
( y ＇

i － y
－

i ) ( yi － y
－

i )

1
n∑

n

i = 1
( y ＇

i － y
－

槡 i )
2 × 1

n∑
n

i = 1
( yi － y

－

i )槡
2

( 9)
其中，y ＇

i 是 yi 的预测值; n是测试数据集的数量。

由以上公式知，MAE，ＲMSE，MAPE 越小，Ｒ 值越
大，算法预测性能越好。
4．1 超短期( 10 min) 风速预测
实验数据来自国内某风电场 2013 年 1 月 4 号

6: 00到 1月 9号 6: 00 每 10 min 间隔采样的 721 个风
速数据。将数据集划分为训练集和测试集，前 600 个
数据作为 CoDE－BP 神经网络的训练集，剩下 271个数
据作为测试集。使用前六个数据预测后一个数据，即
利用前一个小时的数据提前预测后 10 min的风速大小。

EEMD分解方法将原始风速序列分解为一系列
IMF和残差序列 r。实验中，设置白噪声标准差为
0. 1，添加噪声的总次数为 200。不同的 IMF 呈现出不
同的特征，IMF1和 IMF2分量的频率要高得多，主要反

映了原始风速信号中的随机信息。IMF3之后的分量周

期性趋势比 IMF1、IMF2更为显著，它们主要是原始序

列的周期分量。经 EEMD 分解后序列更为平滑，使
EMD存在的模态混叠问题得以改善，实现了非线性非
平稳的原始风速序列向平稳序列的转化。
经 EEMD分解后，用每个 IMF 分量和残差分量 r

训练 CoDE－BP 神经网络模型，CoDE－BP 网络输入层、
隐含层、输出层分别设置为 6、10、1，最终的风速预测
结果由单个 IMF 分量和残差分量 r 预测结果叠加得
到。EEMD－CoDE－BP 模型的风速预测结果如图 4( f)
所示。为了进行比较，传统的 BP、WNN、ENN、CoDE－
BP、EMD－CoDE－BP 模型的风速预测结果分别如图 4
中( a) ～ ( e) 所示。另外，各个风速预测模型的评价指
标在表 1中列出。

图 4 风速预测结果( 1)
从图 4可以看出，EEMD－CoDE－BP 比其他算法能

更加精确地预测风速序列未来的变化趋势。而且，根
据表 1中的性能指标也可以得出同样的结果。换言
之，所提出的混合模型比其他模型更适合短期风速预
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测。为了更深入分析模型，更多的分析如下:
表 1 不同算法的风速预测结果( 10 min)

算法

评价指标

MAE

/ ( m/s)

ＲMSE

/ ( m/s)

MAPE

/%
Ｒ

Elman 0．645 0．839 7．621 0．952

WNN 0．555 0．706 6．624 0．961

BP 0．509 0．649 6．292 0．966

CoDE－BP 0．494 0．631 5．952 0．969

EMD－CoDE－BP 0．250 0．326 3．024 0．991

EEMD－CoDE－BP 0．183 0．236 2．257 0．996

( 1) 图 4 中，WNN、ENN、BP、CoDE－BP 预测模型
能对风速变化趋势进行较好的预测，但是预测结果并

不令人满意。相比较而言，EEMD－CoDE－BP 方法更
好，预测结果更准确，能与实际风速更好的拟合。对比
图 4( e) 与( f) ，虽然 EMD－CoDE－BP 算法得到了较好
的预测结果，但是可以发现 EEMD－CoDE－BP 算法较
EMD－CoDE－BP 算法对原始风速序列的跟随性更好，
因为 EEMD避免了 EMD的模态混叠问题，对非线性非
平稳风速序列的分解效果更好。

( 2) 从图 4中误差分布图( error =实际值－预测值)
可看出，EEMD－CoDE－BP 算法误差值在零值附近波动
很小，其他算法的波动性大，充分说明该算法对风速预

测准确性高，具有更大的优越性。
( 3) 对比 BP、CoDE－BP、EMD－CoDE－BP、EEMD－

CoDE－BP 算法，可以明显看出 EEMD－CoDE－BP 算法
优于其他算法，算法预测精度更高。例如，对于本实验
的数据集，BP、CoDE － BP、EMD － CoDE － BP、EEMD －
CoDE－BP 算法的 MAPE 值分别为 6．292%、5．952%、3．
024%、2．257%。基于上述分析，可以得出结论: EEMD
分解技术能有效地提高风速预测的精度。
4．2 短期( 1 h) 风速预测
短期风速预测实验中，数据集来自同一风电场

2013年 4月 4号 0: 00 到 4 月 24 号 19: 00 每间隔 1 h
采样的 500 个风速数据，前 350 个数据作训练集，后
150个数据作测试集。实验中，设置白噪声标准差为
0．1，添加噪声的总次数为 200，CoDE－BP 模型的输入
层、隐藏层、输出层分别设为 3、5、1。传统的 BP、WNN、
Elman、CoDE－BP、EMD－CoDE－BP、EEMD－CoDE－BP 模
型风速预测结果分别如图 5( a) ～ ( f) 所示。

图 5 风速预测结果( 2)
表 2为不同风速预测模型详细的预测误差值。
表 2 不同算法的风速预测结果( 1 h)

算法

评价指标

MAE

/ ( m/s)

ＲMSE

/ ( m/s)

MAPE

/%
Ｒ

Elman 1．602 2．187 24．363 0．775

WNN 1．533 2．201 26．189 0．783

BP 1．471 2．054 22．224 0．801

续表 2

算法

评价指标

MAE

/ ( m/s)

ＲMSE

/ ( m/s)

MAPE

/%
Ｒ

CoDE－BP 1．406 1．966 21．990 0．815

EMD－CoDE－BP 0．926 1．265 15．360 0．928

EEMD－CoDE－BP 0．893 1．251 12．973 0．929

从图 4和表 2可以得出与超短期风速预测实验中
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类似的结论。值得注意的是，随着风速序列采样间隔
的减小，预测精度也变得更大。例如，所提算法在 10
min、1 h 采样间隔的 MAPE 值分别为 2． 257%、
12. 973%。另外，风速的随机性非平稳性和不规则性
以及不同的特征和不同采样间隔的两个数据集，不仅

使上述两个实验的预测精度不同，也大大增加了预测

的难度。然而，两个实验中所有的实验结果均表明，所
提模型的准确性和稳定性要比其他对比模型更加

优越。

5 结束语
通过对比传统的 BP、WNN、ENN、CoDE－BP、EMD－

CoDE－BP 五种算法，证实了基于总体经验模态分解和
CoDE－BP 神经网络( EEMD－CoDE－BP ) 的风速预测方
法不仅具有良好的拟合能力，而且具有较强的精度和

处理非线性时间序列的能力，有效提高了风速预测的

准确率。风速数据的采样间隔对风速的预测精度存在
较大影响。总体而言，采样间隔越大，风速预测的精度
越低，预测误差越大。优异的性能及合理的预测精度
也揭示了该模型可以应用于其他预测领域，如电力负

荷预测、交通流量预测等。基于总体经验模态分解和
CoDE－BP 的风速预测是机器学习领域的实例应用，预
测问题也是计算机领域的一个重要分支。机器学习方
法在各领域的应用，将不断推动计算机技术往智能化

方向发展。
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