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摘　要: 为了克服因风速信号固有的震动性、非线性特性引起的预测精度不高的问题, 本文提出了使用集合经验模

态分解算法和门控循环单元两种方法相结合的组合模型对风速进行预测. 该模型首先对数据进行归一化处理, 使用

孤立森林算法, 剔除异常点, 然后用 EEMD (ensemble empirical mode decomposition)方法, 将风速拆分成不同尺度

的信号, 消除数据的非平稳性, 将分解得到的相对平稳的分量信号分别送入 GRU (gated recurrent unit)模型进行训

练, 获得各自的预测结果, 最终风速由所有分量各自预测的结果累加得到. 实验中采用实地采集数据进行实验, 结果

证实, EEMD-GRU方法相较于目前主流的 EEMD-LSTM、EMD-LSTM等方法, 预测精度有明显提升.
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Short-term Wind Speed Prediction Based on EEMD-GRU Network Model
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Abstract: For the low prediction accuracy caused by the inherent vibration and nonlinear characteristics of wind speed
signal, a combined model of the ensemble empirical mode decomposition (EEMD) and the gated recurrent unit (GRU) is
proposed to predict the wind speed. Firstly, the model normalizes the data and removes outliers by isolated forest. The
wind speed is then resolved into signals of different scales by EEMD to obtain stable component signals with the non-
stationary data removed. The component signals are trained by the GRU model, from which the predictions are
accumulated to obtain the final wind speed. The data collected in the field are applied for the experiment. The results

show that the EEMD-GRU method has a significant improvement in the prediction accuracy compared with the

dominated EEMD-LSTM and EMD-LSTM methods.
Key words: wind speed prediction; ensemble empirical mode decomposition (EEMD); gated recurrent unit (GRU); 
decomposition; combined forecasting model

 
 

化石燃料正处在耗尽的边缘, 世界各国都意识到

开发和使用可再生的清洁能源才是持久之道[1]. 目前,

可再生能源发电形式有很多, 风电是所有方法中最成

熟的一种, 将风电大规模加入到电网中, 可以大大减轻

社会的能源负担[2]. 对短期风电功率的准确预测, 不但

能够节约电网运行的本钱, 同时使电网系统可靠性更

上一层楼[3]. 风速的短期预测, 能够在一定程度上为电

网调度提供参考, 是现代社会风电场以及电网运行和

维护中不可缺少的一大助力.

早期的风速预测, 物理方法占据了半壁江山, 另一
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半为统计学方法. 物理方法需要采集大量的风机及天

气信息, 利用数学表达式计算出风速预测值, 由于数据

量庞大, 需要使用高性能计算机进行运算, 预测难度和

经费预算都比较大; 统计学方法需根据历史信息建立

模型, 预测精度受样本量限制, 样本量越大, 预测精度

越高. 统计学方法擅长处理线性数据, 而风速数据是非

线性的, 使用统计学方法预测风速准确度不够高.
近年来, 使用机器学习 (如 SVM[4]、随机森林[5]、

极限学习机 [ 6 ] 等)、深度学习 (如 BP [ 7 ]、RNN [ 8 ]、

LSTM[9] 等)预测方法受到国内外学者的偏爱. 文献 [10]
在对短期风速进行预测时, 使用到了支持回归向量机

(SVR) 方法, 具有较好的仿真效果. 文献 [11] 使用了

SVM 预测模型, 其中核函数选择了 RBF, 并通过算法

对惩罚因子 (C) 和 RBF 自带参数 (gamma) 进行寻优,
预测结果较为理想. 文献 [12] 提出一种基于正则化极

限学习机的风电场短期风速预测新方法, 相较于标准

的 ELM和 BP神经网络, 该方法具有更好的预测精度.
文献 [13] 使用了 BP 预测模型, 不同于一般做法, 在使

用了风速历史数据的同时, 还收集了风速周围的时空

信息, 将这两种数据同时使用到风速预测中, 取得了较

好的结果. 上述机器学习、深度学习方法在对风速数

据进行预测时, 均取得了不错的结果, 但在实际场景的

风速预测中, 仅运用单一模型, 预测的精度很难满足

需求.
针对上述方法存在的问题, 组合预测模型目前被

大量使用, 通过对不同单一预测模型的组合, 实现各模

型之间优势互补, 以此提高预测精度. 文献 [14]为了使

非平稳风电功率信号相对平稳化, 使用 EMD方法对其

进行分解, 得到 n 个平稳序列, 分别送入 ARIMA预测模

型, 累加所有模型预测结果, 得到风速预测值. 文献 [15]
采用 LSTM结构的循环神经网络对超短期风力发电进

行预测. 文献 [16] 使用 EMD 方法和堆叠的长短期记

忆网络的组合模型, 对短时风速进行预测. 上述组合模

型均在一定程度上提升了预测精度, 但也存在一些问

题, 文献 [14] 和文献 [16] 采用的 EMD 分解方法分解

风速信号, 容易被异常信号干扰, 导致模态混叠现象,
文献 [15] 仅采用 LSTM 网络预测, 在一些风速数据预

测上可能存在滞后问题.
本文提出基于 EEMD-GRU的短期风速预测模型.

首先, 对原始风速时间数据进行异常数据剔除操作, 使
用 EEMD 分解方法, 将原始数据分解成若干分量, 然

后将分解得到的分量分别送入 GRU模型进行预测, 接
着将所有分量的预测结果进行累加, 风速预测最终结

果由此得到. 对于 EMD 分解方法产生的模态混叠现

象, 本文使用 EEMD 分解方法来解决此问题; 对于单

一 LSTM 预测方法可能产生的预测结果滞后现象, 使
用 EEMD 与 GRU 相结合的组合预测方法来解决. 最
后与 EEMD-LSTM、EMD-LSTM、EMD-GRU等模型

对比, 进行指标分析与评价, 实验证明本文的方法, 在
对时间序列预测时, 准确度更高, 预测能力更强. 

1   相关理论 

1.1   经验模态分解

经验模态分解是一种比较智能的自适应算法

(empirical mode decomposition, EMD), 在对原信号进行

拆分时, 分解得到的分量能够自动匹配自己应在的尺

度, 若分解得到分量还可继续拆分, 则继续分解, 直到

不可分解为止, 这时就得到了原始信号经 EMD方法分

解后的所有分量[17]. 这种分解方法能够挖掘出信号内

部更详细的细节, 非常适用于处理不稳定的数据. EMD
分解的具体步骤如下:

(1) 将原始风速时间数据 Y(t) 里面包含的全部局

部极大值以及极小值找出来;
(2) 对原始数据进行插值操作, 求得上下包络线

U(t)和 D(t);
(3) 求出上下包络线的平均值 M(t);

M(t) =
[U(t)−D(t)]

2
(1)

(4) 用 Y(t)减去 M(t), 求得类距平值 H(t);

H(t) = Y(t)−M(t) (2)

(5) 对步骤 (4) 得到的序列 H(t) 进行检查, 看其能

否达到 IMF 标准, 若不达标, 则将 H(t) 作为新的初始

序列, 从头进行步骤 (1)–(4), 直到所得结果都达到标

准, 若条件达标, 则得到初始风速时间序列分解的 t 时
刻第 n 个分量 Cn(t);

Cn(t) = H(t) (3)

(6) 从原始序列中将 Cn(t)去除, 得到剩余序列 R(t);

R(t) = Y(t)−Cn(t) (4)

(7) 将 R(t)作为新的初始序列, 循环执行上述步骤,
直到得到所有不可拆分的分量;

(8) 原始风速序列经过 EMD分解后可表示为:
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Y(t) =
n∑

i=1

Ci(x)+Rn(t) (5)
 

1.2   集合经验模态分解

EMD分解方法处理非平稳数据时表现良好, 但也

存在问题, 分解得到的有些分量会重叠在一起, 即模态

混叠. Huang 等人为了解决这个缺陷, 在 EMD 方法的

基础上不断改进, 经过大量试验, 发现在原信号中加入

噪声, 利用噪声自身的特点, 可以解决模态混叠问题,
由此集合经验模态分解 (ensemble empirical mode
decomposition, EEMD) 方法被提出[18]. EEMD 方法的

改进之处, 就是将高斯白噪声放到了原始信号中 (之所

以选择高斯白噪声, 是因为其具有随机性、且频谱均

匀分布的特点), 之后就是多次使用 EMD 方法分解新

信号[19]. EEMD的具体步骤如下:
(1) 向风速时间序列中添加噪声, 噪声为服从正态

分布的白噪声[20];
(2) 使用 EMD方法, 对新序列进行拆分, 结果就是

新序列由 n 个 IMF分量和 1个残差组成;
(3) 重复步骤 (1) 和步骤 (2), 每次执行时, 将新的

正态分布的白噪声序列添加到信号中;
(4) 对所有 IMF 分量, 做集成平均操作, 得到风速

时间序列的 IMF分量. 

1.3   门控循环单元

GRU (gated recurrent unit) 是 LSTM (long short-
term memory)的一种变体[21], 从结构上看, 两者还是有

着很大的差别. 与 LSTM 的三门结构不同, GRU 只有

两个门, 分别是重置门和更新门[22]. 因为少了一个门结

构, 计算时参数数量相比于 LSTM会少一些, 训练速度

更快. GRU整体结构如图 1所示.
 

ht−1

ht

ht

ht

1−
zt

rt

Xt

X

X

X

Sigmoid Sigmoid tanh

~

 
图 1    GRU网络基本单元

 

GRU的迭代公式如下:

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (6)

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (7)

h̃ = tanh(W · [rt ∗ht−1, xt]) (8)

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (9)

其中, 下标 t 代表 t 时刻、更新门由 z 指代, 重置门由

r 指代. 权重矩阵由 W 指代, Sigmoid函数由符号 σ 指代,
输出值由 h 指代. *代表哈达玛积 (Hadamard product). 

2   基于 EEMD-GRU的短期风速预测模型实现 

2.1   EEMD-GRU 模型

风速序列通常随着时间的变化一直震荡, 呈不平

稳状态, 且极容易受现实中周围环境影响, 传统预测方

法效果较差. 本文为克服仅使用单一模型预测精度不

够高的问题, 使用两种方法相结合的组合模型对风速

进行预测. 组合模型由 EEMD和 GRU方法构成. 首先

用孤立森林算法剔除原始风速中的异常点, 然后使用

EEMD方法, 将其拆分成不同尺度的信号, 从而大大降

低风速信号的震动性、非平稳性, 其次, 将分解得到的

各分量信号分别送入 GRU 模型进行训练得到各自的

预测结果, 预测风速最后由所有分量结果累加得到. 具
体预测流程如图 2所示.
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图 2    EEMD-GRU组合模型基本结构

 

具体步骤如下:
(1) 获取原始风速时间数据, 归一化处理, 归一化

公式如下:

X∗i =
Xi−min

max−min
(10)
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其中, i 为风速序列的第 i 个元素; 风速的初始值、最

大值、最小值由 X、max、min 分别指代; X*为归一化

操作后得到的序列;
(2) 对归一化的数据, 使用孤立森林算法, 标注出

全部异常点、剔除全部异常点;
(3) 使用 EEMD 方法对上述操作得到的结果进行

拆分, 得到不同尺度的 IMF;
(4) 按照 19:1 的占比, 将步骤 (3) 得到的序列划分

为训练集和测试集;
(5) GRU网络初始化, 将步骤 (4)所得数据分别送

入 GRU网络进行训练;
(6) 将步骤 (5) 得到的全部预测结果累加求和, 得

到最终风速预测结果. 

2.2   模型评价指标

为更加直观的评估 EEMD-GRU 模型在实际问题

预测中的表现, 选用了 4种评价指标进行评测. 分别是

RMSE (均方根误差)、R2 (决定系数)、MAE (平均绝对

误差)、MAPE (平均绝对百分误差)[23]. 其中, RMSE、
MAPE、MAE 数值越小代表模型预测误差越小, R2 数

值越接近于 1, 代表模型表现越好. 4 项指标计算公式

如下:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(
ytrue(i)− ypred(i)

)2
(11)

R2 = 1−

n∑
i=1

(
ytrue(i)− ypred(i)

)2
n∑

i=1

(
ytrue(i)−

−
y
)2 (12)

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣ytrue(i)− ypred(i)
∣∣∣ (13)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣ytrue(i)− ypred(i)
ytrue(i)

∣∣∣∣∣∣ (14)
 

3   实验与分析 

3.1   数据预处理

本文算例为我国新疆某地风场 2017 年的风速实

地采样数据, 以 15 min 对风速数据采样, 每小时提取

4 条数据. 本次实验使用的 2017 年 5 月 1 日至 6 月

2 日的数据, 一共 3 072 条, 原始样本数据如图 3. 首先

对数据进行归一化操作, 缩小数据之间的量纲差距, 避
免训练中产生误差过大. 归一化结果如图 4所示.
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图 3    原始风速序列
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图 4    归一化结果

 

原始数据在采集时 ,  可能因为各种各样的原因

(风机故障、操作失误等), 导致样本中存在脏数据, 直
接将数据送入网络学习, 网络会将错误信息一起学习,
预测时会产生一定的误差, 因此对异常数据处理显得

尤为重要. 对归一化数据, 采用孤立森林算法, 找出异

常点 153 个, 如图 5 所示, 将异常点去除, 结果如图 6
所示.
 

0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

500 1 000 1 500

采样点 (个)

归
一
化
结
果

2 000 2 500 3 000

 
图 5    异常点分布
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图 6    去除异常点结果

  

3.2   EEMD 分解

异常点去除后, 样本剩余 2 919, 根据 19:1的占比,
将数据划为训练集和测试集. 如图 7所示, 原始的震动

性极强的序列, 现在由 9 个 IMF 和 1 个残差分量所代

替, 并且按照信号频率的大小, 由高到低依次排列, 原
始风速序列波动性大、非平稳的缺点被大大克服, 同
时经过分解操作得到的分量, 具备较强的稳定性.
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图 7    EEMD分解结果 (横坐标表示采样点个数,

纵坐标表示信号幅值大小)
  

3.3   GRU 模型参数选择

深度学习发展至今, 网络结构以及网络参数选择

问题, 至今没有定性的理论可参考, 学者们大多根据经

验或在实验过程中确定参数. 过于复杂或简单的网络

结构、过大或过小的神经元个数, 会导致过拟合或欠

拟合现象, 因本文数据量只有 3 000 条左右, 样本量不

大, 故 GRU 网络考虑单层或双层结构, 隐藏层神经元

考虑 30或 50. 为排除随机性误差, 采用 10次实验的平

均值作为模型结构选择的参考. 如表 1所示.
 

表 1     GRU网络参数
 

网络结构
单层GRU 双层GRU

30 neuron 50 neuron 30 neuron 50 neuron
RMSE 0.814 8 0.814 0 0.836 6 0.838 4
MAE 0.632 5 0.635 2 0.652 5 0.647 1

 
 

网络结构确定后, 接下来探索时间步长 (TIME_STEP)
的合适值. TIME_STEP 用来重构风速序列, 形成新的

输入集合. TIME_STEP为 6, 意思是用前 6个风速数据

作为模型的输入, 预测第 7个风速数据的输出. 不同大

小的 TIME_STEP, 对模型的预测结果会产生不同的影

响, 因此在不同 TIME_STEP下, 进行实验.
 

表 2     时间步长
 

TIME_STEP RMSE MAE
6 0.810 6 0.632 1
8 0.798 0 0.615 5
10 0.806 7 0.621 2
12 0.818 8 0.633 8
14 0.786 8 0.601 9
16 0.787 2 0.601 0
18 0.826 5 0.635 7
20 0.784 1 0.599 6
22 0.788 9 0.608 9
24 0.859 3 0.679 9
26 0.796 2 0.607 6
28 0.800 9 0.614 7
30 0.791 2 0.604 6
32 0.813 9 0.623 6

 
 

从表 2可以看出, TIME_STEP=32时, 模型的预测

误差比 TIME_STEP=20 时还要高, 这说明时间步长并

不是越大越好. 随着时间步长的增加, 误差呈波浪式变

化, 当 TIME_STEP 为 20 时 RMSE 和 MAE 值均为最

小, 故本文时间步长设定为 20. 

3.4   不同模型对比

本文选用 EEMD-LSTM、EMD-GRU、EMD-
LSTM、LSTM、GRU、BP 网络作为 EEMD-GRU 模

型的对比模型. 其中所有模型的网络结构与 GRU模型

相同, 均为单层结构, 神经元均设为 50, Dropout 率设
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为 0.2, epoch为 50, batch_size为 16, 预测结果如图 8、
图 9所示.
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图 8    不同模型预测结果
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图 9    不同模型预测结果放大图

 

从图 9 可以明显看出 EEMD-GRU 模型预测的曲

线能够更好地跟随真实数据变化, 拟合效果最好. 为了

更加直观的比较模型预测精度, 计算了所有模型在相

同输入条件下的 4种评价指标, 见表 3.
 

表 3     不同模型效果对比
 

方法 RMSE MAPE R2 MAE
EEMD-GRU 0.347 0 0.032 3 0.992 6 0.269 5
EEMD-LSTM 0.375 0 0.036 7 0.991 3 0.291 3
EMD-GRU 0.414 7 0.038 9 0.989 7 0.335 8
EMD-LSTM 0.395 8 0.036 5 0.990 6 0.317 9

GRU 0.800 7 0.079 1 0.961 7 0.619 5
LSTM 0.821 5 0.079 4 0.959 7 0.630 0
BP 0.857 4 0.085 2 0.956 1 0.663 4

 
 

从 RMSE、MAPE、MAE 三项指标来看, EEMD-
GRU 模型相较于 EEMD-LSTM 模型, 误差分别降低

了 7.47%、11.99%、7.48%; 相较于 EMD-GRU 模型,
误差分别降低了 16.33%、16.97%、19.74%; 相较于

EMD-LSTM模型, 误差分别降低了 12.33%、11.51%、

15.22%; 相较于 GRU 模型, 误差分别降低了 56.66%、

59.17%、56.50%; 相较于 LSTM 模型, 误差分别降低

了 57.76%、59.32%、57.22%; 相较于 BP模型, 误差分

别降低了 59.53%、62.09%、59.38%. 从 R2 来看 ,
EEMD-GRU模型相对于其他模型 R2 的值更接近 1, 综
合 4种指标, 足以证明 EEMD-GRU方法在预测精度上

表现的最好. 

4   结论

本文针对风速的随机性、震动性以及仅使用 LSTM
预测可能出现的滞后性等问题, 提出了一种基于 EEMD-
GRU 的短期风速预测方法, 采用实地采集的数据进行

预测, 得出以下结论:
(1) 对原始风速时间序列分解, 能够很大程度上降

低风速数据自身的不稳定性.
(2) EEMD-GRU 模型克服了 EMD 方法在分解非

平稳数据 (风速序列) 时产生的模态混叠问题, 提高了

预测精度.
(3) EEMD-GRU模型有效地改善了单一 LSTM模

型预测出现的滞后性问题.
(4) 通过与 EEMD-LSTM、EMD-LSTM、EMD-

GRU、LSTM、GRU、BP 模型进行比较, 证明了本文

提出的 EEMD-GRU组合模型在对风速数据预测时, 预
测曲线更贴合实际曲线, 预测精度更高, 预测能力更强.
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