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摘要：　为了提高风速的波动性与随机性预测精度，提出小波分析和神经网络组合的风速预测模型．该方法利

用小波分解将风速分解为一列频率不相同的分量，并利用二插值进行重构；根据各个分量的频率特征，选择合

适的模型分别进行预测；高频分量采用组合神经网络预测，低频分量采用合适的单一模型直接进行预测；将各

预测值叠加得到最终预测值．算例分析表明：相较于单一预测模型，所提方法的预测精度得到大幅提升，更加

贴近实际风速曲线，预测结果更具可靠性．
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近年来，风能作为一种环境友好型的可再生能源发展迅速，在各国能源供应中的比重不断提高．由
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于风能自身的波动性、间歇性与不可控性，大规模的风电接入电网将对电网安全稳定的运行带来严峻考

验．风力发电功率的准确预测一方面可以降低电力系统的运行成本，提高风电穿透功率；另一方面，可以

根据预测曲线对电力系统进行及时调度，降低风电接入电网时对电网产生的影响［１?２］．风力发电功率的

影响因素很多，但风速对风力发电功率的影响最为突出，风力发电功率准确预测主要取决于风速的准确

预测．在实际运用中，选择单一预测模型很难达到较高的预测精度，一般将物理方法与统计方法相结

合［３?１０］．风速预测是一个非线性的复杂过程，有多种预测的方法与模型，各具特点，且在预测精度上存在

一定的差异．本文提出一种基于小波分解重构与组合神经网络的短期风速预测方法．

１　小波分解

Ｍａｌｌａｔ算法即金字塔算法
［１０］．利用 Ｍａｌｌａｔ算法，将非平稳的风速离散时间序列分解为不同频率的

风速序列犱１，犱２，…，犱犑 和序列犪犼．其中，犑为最大分解层数．上述分解过程可表示为

犪犼＋１ ＝犎犪犼，　　犱犼＋１ ＝犌犪犼，　　犼＝１，２，３，…，犑．

上式中：犎（·）为低频分解函数，相当于低通滤波器；犌（·）为高频分解函数，相当于高通滤波器．

对非平稳的风速离散时间序列进行分解，得到不同频率的分量，但分解后各分量的长度各不相同，

每进行一次分解，长度变为分解前的一半，分解后的分量长度与原始长度不相等．因此，选择二插值对分

解后的分量进行数据重构，得到与原始序列长度相等，但频率不相同的分解分量，即

犃犼 ＝ （犎
）犼犪犼，　　犇犼＋１ ＝ （犎

）犼－１犌犱犼＋１，　　犼＝１，２，３，…，犑．

上式中：犎，犌分别为犎 和犌 的对偶算子．利用二插值重构方法对分解后的各个分量进行重构，得到

重构后的序列犇１，犇２，…，犇犑 和序列犃犑，且各分量的长度与原始风速序列的长度相等．

对历史风速数据进行小波分解，小基波和分解级数的选择尤为重要，选择不同的小基波得到的预测

结果有所差异．选择较大的分解级数对风速序列进行分解与重构，得到分解后的分量较多，对风速进行

预测时选择的预测模型也较多，从而导致一定的预测误差，影响预测的精度与结果．而选择较小的分解

级数对风速序列进行分解与重构，则可能导致原始序列中部分频率特征的分量未被分离出来，从而影响

最终风速预测的精度与结果．

２　短期风速组合预测模型的建立

２．１　神经网络

２．１．１　径向基神经网络　神经网络具有很强的非线性映射能力，可将多维的输入映射到输出．神经网

络中径向基（ＲＢＦ）神经网络结构较为简单、收敛快，且能逼近任意一个非线性函数．在反向传播（ＢＰ）神

经网络中，三层以上结构也可以实现逼近任意一个非线性函数，但ＢＰ神经网络的逼近属于全局逼近，

相对于ＲＢＦ收敛较慢，且容易陷入局部的极小值．神经网络一般分为输入层、隐含层、输出层，在ＲＢＦ

中隐含层的节点数为样本数，基函数的数据中心也由样本本身决定．因此，在ＲＢＦ神经网络的参数中只

需设计输出节点的权值和拓展系数．拓展系数一般根据公式确定，以避免基函数太尖或太平．拓展系数

δ＝犱ｍａｘ／ ２槡狆．式中：犱ｍａｘ为各个样本间的最大距离；狆＝１，２…，犘，犘为样本的数目．

输出层的权值设计一般根据公式具体调整，输出层的权值调整公式为Δ犠犽＝η（犱犽－犠
Ｔ
犽φ）φ．式中：

Δ犠犽 的各个分量Δ犠犫，犽＝η（犱犽－犠
Ｔ
犽φ）犫，犫＝０，１，…，狆，犽＝１，２，…，犾；权值的初始值可为任意值．

２．１．２　广义回归神经网络　广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）
［４］是径向基神经网络的一种特殊变形．但广义

回归神经网络与径向基神经网络的区别在于，广义回归神经网络的学习速度及逼近能力较径向基神经

网络更加明显．除此之外，在不平稳数据的处理上，ＧＲＮＮ也表现出较大的优势．广义回归神经网络在

隐含层传递函数的选择上也与径向基神经网络有所不同，通常将高斯函数作为传递函数，即

犚犻＝ｅｘｐ －
‖狓－犮犻‖

２

２σ
２［ ］
犻

，　　犻＝１，２，…，狀．

上式中：狓为输入向量；犮犻，σ犻分别为第犻个函数的中心和第犻个感知单元的变量；狀为个数．

输出层实现犚犻（狓）→狔狆 的线性映射，狔狆 ＝∑
犿

犻＝１

ω犻，狆犚犻（狓１），狆＝１，２…，犘．
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２．１．３　Ｅｌｍａｎ神经网络　Ｅｌｍａｎ神经网络是一种典型的局部回归神经网络．在结构上，局部回归神经

网络可以看作是ＢＰ神经网络多了一个局部反馈的连接层
［１１１２］．局部记忆单元与局部反馈相连的前向

神经网络构成Ｅｌｍａｎ神经网络．Ｅｌｍａｎ神经网络存在一种自连，即承接层与隐含层输入的连接，承接层

负责隐含层输出延迟与存储，使神经网络对出现过的数据更加敏感；内部的反馈网络使网络处理动态信

息的能力得到提升，使Ｅｌｍａｎ神经网络能够实现动态建模．

在Ｅｌｍａｎ神经网络中，当输出节点选择线性转移函数时，隐含层单元、反馈单元、输出单元分别为

犡（犲＋１）＝犉（犡犮（犲＋１），犝（犲）），犡犮（犲）＝犡（犲－１），犢（犲－１）＝犠犡（犲－１）．式中：犝（犲）为输入；犡犮（犲）为隐

含层的反馈信号（犲时刻的输出）；犡（犲－１）为隐含层输入；犢（犲－１）为隐含层输出．

２．２　支持向量机

支持向量机（ＳＶＭ）是一种统计学习方法，是在统计学习理论的ＶＣ维理论和结构风险最小化原理

基础上发展起来的一种新的机器学习方法［８］．将ＳＶＭ 运用于风速预测，首先，应将历史风速映射到一

个高维空间，利用线性回归方法对映射后的样本进行分析，此时，存在回归函数犳（狏）＝ ∑
犾

犺＝１

（α犺 －

α

犺 ）犽（狏，狏犺）＋犫．其中：α犺，α


犺 不等于０，分别对应支持向量；犽（狏，狏犺）为核函数．

在应用ＳＶＭ时，选择运用最为广泛的径向基核函数．此外，ＳＶＭ 的使用还涉及惩罚系数犆、不敏

感损失值的选择．为避免盲目性，通过交叉验证得到合适的参数．

２．３　组合预测模型

组合预测模型结合使用两种或几种预测模型，在提升预测精度的基础上，可避免单一预测模型产生

的局限性［１３１４］．各模型根据同一样本进行预测，得到多个预测值，将其预测结果进行叠加，得到最终的预

测结果．在运用组合预测时，最重要的是如何运用各模型或方法的预测结果．因此，各模型的权重值选择

尤为关键，权重值或权重比的选择直接影响最终的预测结果与精度．

针对组合模型的运用，风速预测值与实际值的非线性关系，以及各模型的预测值相对于样本数据较

少的情况，选择ＧＲＮＮ对各模型的风速预测值进行拟合，即将各模型的预测结果输入ＧＲＮＮ，ＧＲＮＮ

的输出即最后的风速预测值．

２．４　基于小波分解的神经网络组合预测

为了降低风速随机性、波动性与不可控性的影响，提高预测精度，采用小波分析对风速进行数据预

处理，将风速时间序列进行分解，得到不同频率的子分量，同时采用小波二插值重构各子分量的数据．选

择Ｅｌｍａｎ神经网络、ＲＢＦ神经网络、支持向量机的组合预测模型对子分量中最高频分量进行预测；通过

广义回归神经网络对３种模型的预测结果进行拟合，得到高频分量的预测值；通过单一的ＲＢＦ神经网

图１　基于小波分解的神经网络组合算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

络对低频分量进行预测．将高频分量的预测值与低频分量

的预测值进行等权叠加，得到最终的风速预测

值．通过参数筛选，ＲＢＦ神经网络的拓展系数选择８５，广

义回归神经网络的拓展系数选择０．０８；支持向量机采用

工具箱进行实现，选择使用最为广泛的高斯径向基核函

数，可以验证得到最佳的参数犮＝５，高斯核函数参数σ＝

１．７１５，不敏感损失函数ε＝０．１．

基于小波分解的神经网络组合算法的流程，如图１所

示．图１中：ＣＤ１，…，ＣＤ狀，ｒｅｓ为小波分解与重构后与原风

速序列长度相等的风速序列；犜１，犜ａ，犜ｂ，犜ｃ 分别为各预

测模型的预测结果．

文中方法的实现有以下６个步骤．

步骤１　选择合适的分解级数对风速历史数据进行

小波分解，得到不同频率的风速分量．

步骤２　对小波分解后的各频率分量进行二插值重构，在不改变各组分量频率特征的情况下，使风

量的长度达到原始风速数据的长度．
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步骤３　对重构后的各频率风速分量进行数据归一化处理．

步骤４　根据各组分量的频率特点，分别为其选择合适的风速预测模型并进行训练．

步骤５　最高频分量采用组合预测模型对未来２４ｈ的风速进行预测，其余分量采用单一的风速预

测模型进行预测．

步骤６　将得到的两组风速预测值进行合适的加权求和，得到的风速值即最终的风速预测值．

３　算例分析

样本数据来自某风电场某月的实际风速，测试时间间隔为１ｈ，在 Ｍａｔｌａｂ中编程，对上述预测方法

进行验证．历史风速样本，如图２所示．图２中：狏为风速．利用前３０ｄ的风速数据对接下来第３１天（２４

ｈ）的风速进行预测．

根据上述方法将历史风速样本用小波分解，选择二插值重构对分解后各个风速分量进行重构，得到

重构后各频率的风速分量，如图３所示．图３中：狊为原始信号．

图２　历史风速数据　　　　　　　　　　　　　　　图３　小波分解与重构结果　

　Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ　　　　Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

由图３可知：犱１ 分量的频率为各个分量中最高频分量，风速变化较大，将其作为分量２．针对最高频

分量的风速，选择支持向量机、Ｅｌｍａｎ神经网络、ＲＢＦ神经网络、ＧＲＮＮ神经网络组合的预测模型对其

进行训练，并对接下来２４ｈ的风速进行预测，即采用支持向量机、Ｅｌｍａｎ神经网络、ＲＢＦ神经网络分别

对第３１天（２４ｈ）的风速进行预测，预测结果作为ＧＲＮＮ神经网络的输入，通过拟合得到的值为最高频

风速分量的预测值．由图３还可知：除去最高频风速分量还剩下犱２，犱３，犱４，犱５，犪５ 等５组分量，较分量２

频率明显较低，将其归为低频分量１，单一的预测模型可以达到较好的预测精度与预测效果．因此，选择

　 图４　组合模型和单一模型的预测结果

　Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ

　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌ

ＲＢＦ对分量１进行预测．

在得到分量１、分量２风速预测值时，将两组预测值

进行等权叠加，得到第３１天（２４ｈ）的风速值，即最终的

风速预测值．针对历史风速数据，采用单一的预测模型

进行分解，直接对第３１天（２４ｈ）风速进行预测，预测结

果与所提方法进行比较，其结果如图４所示．

由图４可知：相较于传统预测模型，所提方法能更

好地随着实际风速的变化而变化，且２４ｈ各个时间点

的风速值也更接近实际风速．为了更好地判断各个模型

的预测效果，比较预测精度，选择平均相对百分比误差

（犈ＭＲ）和均方根误差（犈ＭＡ）作为评价标准，有

犈ＭＲ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狘狏犻－狏′犻狘
狏犻

，　　犈ＭＡ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狏犻－狏′犻
狏（ ）
犻槡

２

．
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上式中：犖 为预测样本长度，即２４；狏犻为实测风速值；狏′犻为预测风速值．

经计算可知：组合预测模型的犈ＭＲ值和犈ＭＡ值分别为７．０５００％，０．７３２０％，单一预测模型（ＲＢＦ）

的犈ＭＲ值和犈ＭＡ值分别为１４．９６００％，０．１７８５％，而单一预测模型（ＳＶＭ）的犈ＭＲ值和犈ＭＡ值分别为

１８．４６００％，０．２１６４％．采用的预测模型在绝大部分点给出了较准确的预测值，相较于单一预测模型预

测，其误差明显降低，精度大幅提升．此外，采用单一神经网络模型得到的预测曲线无法随实际风速曲线

而变化，存在明显的滞后问题，而所提方法很好地改善了滞后问题，更加贴近实际风速变化曲线，更好地

反映风速的变化，预测结果更具有实际价值．

４　结束语

提出一种小波分解与重构和组合神经网络相结合的风速预测模型．以某风电场的历史平均风速数

据为例，对所提方法进行仿真验证，并与传统风速预测模型进行实验对比．结果表明：所提方法降低了风

速波动性与随机性，提高了预测精度，适用于风速的短期预测，预测曲线也更贴近实测风速变化曲线．但

所提方法无法完全克服风速的随机性与波动性，有待继续研究，从而降低影响，使预测精度进一步提高．
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