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基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型 

摘  要 

随着社会对能源需求的不断增长，传统化石能源日益枯竭且对

环境严重污染，为此，我国正积极推进清洁可再生能源的发展。风

力发电作为一种清洁、可再生的能源形式，已成为全球能源开发的

核心领域之一。然而，由于风速具有波动性大和随机性强的特性，

风力存在的不确定性导致并网过程中会对电力系统的运行、调度和

成本等方面产生显著负面影响。大量研究表明，准确风速预测对于

风能的开发与利用，以及电力系统的安全稳定运行等具有至关重要

的作用。因此，本文构建了基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的新型

风速组合预测模型，以提高风速预测精度。主要工作和研究容如下： 

(1)针对传统量子粒子群(QPSO)算法的初始种群遍历差、收缩-

膨胀系数无法促进种群多样性和迭代后期种群聚集强引起局部的最

优问题，对传统QPSO算法进行改进，获得改进型QPSO，即 IQPSO

算法。首先，采用 Tent 映射函数初始化种群，使初始粒子更均匀地

遍历搜索空间，提升可求解的遍历性。其次，利用基于目标函数动

态变化的收缩-膨胀系数调整方法，使系数能够根据问题特性自适应

地调整，增强算法的适应性。最后，引入柯西变异操作，在迭代过

程中对粒子位置进行扰动，使粒子跳出局部最优解，进入其它可能

解的空间，以提升算法全局搜索能力。 

(2)针对自适应噪声完备集成经验模态(CEEMDAN)分解方法在
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分解过程中产生较大排列熵的模态分量，本文采用变分模态分解

(VMD)对排列熵较大的模态分量进行二次分解，降低较大排列熵模

态分量的复杂程度。VMD 能够有效分离信号中的噪声和有效信息，

从而降低模态分量的排列熵，提升风速分解效果。通过二次分解，

消除风速中噪声分量，能有效地提高预测模型的预测性能和稳定性。 

(3)为了提高双向长短期记忆网络(BILSTM)捕捉风速局部特征能

力和对重要风速特征的关注度，采用一维卷积神经网络(1D-CNN)对

风速数据的局部特征进行提取；此外，提高模型对重要特征的关注

度，利用注意力机制(Attention)对 BILSTM 输出值进行加权处理，自

动关注对风速预测影响较大的特征，以提升模型的预测精度。 

(4)为了验证本文新建的风速组合预测模型，利用内蒙古某风电

场的实测风速数据对预测模型进行测试，并和其它典型的风速预测

模型进行对比。实验结果显示，基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的

风速组合预测模型，不论单步还是多步预测均展现出较高的预测精

度和稳定性。 

关键词：风速预测，二次分解，改进量子粒子群算法，深度学习，

组合模型
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A HYBRID  MODEL BASED ON TWO-LAYER DECOMPOSITION 

AND IQPSO-BILSTM FOR WIND SPEED PREDICTION 

ABSTRACT 

With the continuous growth of society's demand for energy, traditional fossil 

energy is increasingly depleted and causes severe environmental pollution. Therefore, 

China is actively promoting the development of clean and renewable energy. Wind 

power generation, as a clean, renewable and economically resource, has become one of 

the key areas of global energy development. However, due to the highly fluctuating and 

random nature of wind speed, the uncertainty of wind power can have significant 

negative impacts on the operation, dispatching and cost of the power system during the 

grid connection process. A large number of studies have shown that accurate wind speed 

prediction is of crucial importance for the development and utilization of wind energy 

and the safe and stable operation of the power system. Therefore, this paper constructs 

a new wind speed combined prediction model based on secondary decomposition and 

IQPSO-BILSTM. The main work and research contents are shown as follows: 

(1) In order to solve the problems of poor initial population traversal and fixed 

shrinkage-expansion coefficient of the traditional Quantum Particle Swarm (QPSO) 

algorithm that cannot promote population diversity and the local optimal problem of 

strong population aggregation in the late iteration stage, the traditional QPSO algorithm 

was improved to obtain the improved QPSO. Firstly, the Tent function is used to map 

the initial population, so that the initial particles traverse the search space more 

uniformly, and the candidate solution is improved. Secondly, the shrinkage-expansion 

coefficient adjustment method based on the dynamic change of the objective function 

is used to make the coefficient adaptively adjust according to the characteristics of the 

problem, so as to enhance the adaptability of the algorithm. Finally, the Cauchy 

mutation operation is introduced to perturb the position of the particles in the iterative 

process, so that the particles jump out of the local optimal solution and enter the space 

of other candidate solutions, which can significantly improve the global search ability 

of the algorithm. 

 (2) In view of the modal components with large permutation entropy generated 

by the Adaptive Noise Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 

(CEEMDAN) method in the decomposition process, variational mode decomposition 

(VMD) is used to decompose the modal components with large permutation entropy to 

reduce the complexity of the modal components with large permutation entropy. VMD 
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can effectively separate the noise and effective information in the signal, thereby 

reducing the entropy of the arrangement of the modal components and improving the 

effect of wind speed decomposition. Through secondary decomposition, the noise 

component in the wind speed can be eliminated, which can effectively improve the 

prediction performance and stability of the prediction model. 

(3) In order to improve the ability of Bidirectional Long Short-Term Memory 

Network (BILSTM) to capture the local features of wind speed and pay attention to 

important wind speed features, the one-dimensional convolutional neural network (1D-

CNN) was used to extract the local features of wind speed data. In addition, the attention 

of the model to important features is improved, and the BILSTM output value is 

weighted by the attention mechanism, and the features that have a greater impact on the 

wind speed prediction are automatically paid attention to, so as to improve the 

prediction accuracy of the model. 

(4) In order to verify the newly built wind speed combination prediction model in 

this paper, the measured wind speed data of wind farm in Inner Mongolia province were 

used to test the prediction model and compare it with other typical wind speed 

prediction models. The experimental results show that the combined wind speed 

prediction model based on two-layer decomposition and IQPSO-BILSTM shows high 

prediction accuracy and stability regardless of single-step or multi-step prediction. 

KEYWORDS: Wind speed forecasting, Secondary decomposition, Improved 

Quantum Particle Swarm Optimization, Deep learning model,  Hybrid models. 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

1.2.1 风速预测研究背景 

社会的进步离开不了能源的消耗， 2023 年中国各类能源消耗占比如图 1-1

所示。目前我国主要的能源来源于传统化石燃料(煤，石油，天然气) [1]，这类

能源的消耗占据我国能源消耗的 82%。然而，化石能源的产生需要上万年时间

的积累，对于人类来说这些化石能源是不可再生的能源。改革开放以来，我国

经济经历快速增长，对于能源的需求也日益增长。因此，我国政府大力发展可

再生能源的开发和利用[2]。 

 

图 1-1 2023 年中国各类能源消耗占比 

我国近年来能源消费总量如图 1-2 所示，从 2004 年的 18.8 亿吨标准煤，逐

步增长到 2023 年已达 57.2 亿吨标准煤。该能源消耗增长体现了我国经济的快速

发展，其中大部分为化石能源，大量消耗化石燃料会对环境产生大的污染和温

室效应[3]。而风能作为一种无污染的清洁可再生能源，是代替化石能源的最好

选择之一。 
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图 1-2 2004 年至 2023 中国能源消耗总量(GW) 

 

图 1-3 2008 年至 2023 年风电累计装机总量 

近年来，我国风电产业的发展取得了显著成效，如图 1-3所示，2008年全世

界风电装机总量为 131GW，而中国风电装机总量仅为 8.39GW。2023 年，全球

风电累计装机总量已经达到 1021GW，而中国风电装机容量则从 8.39GW增长至

414.34GW[4]。由此可以看出，全世界对于风电项目的投入越来越大。其中，我
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国对于风电的发展尤为重视，目前，我国的风电装机总量已占全球市场的重要

份额[5]。随着 “十四五”规划以及“碳达峰、碳中和”战略目标的提出，中国

将要大力提升风电发电规模[6]。   

1.2.1 风速预测研究意义 

风力发电不仅能为社会的发展提供清洁能源，还能减轻过度消耗传统化石

能源带来的环境污染。然而，风速具有随机性，波动性和间歇性等特点，这些

特点使得风电并网时电力系统的安全稳定大大降低[7]。因此，精确的风速预测

可以帮助风电场提前调整发电计划，优化电力调度，从而提高风电的利用率和

电网的稳定性[8]。 

不同于火力发电，风力发电的动力来源是风能。通过对风速进行预测，管

理人员能够更好地了解未来一段时间内不同地区的风能资源分布情况，选择最

合适的建设地点建设风电场。同时，通过准确的风速预测，可以帮助风电场的

维修人员对风电机组维护制定合理的计划。若是在未来某段时间内风速较高，

维修人员可以在风速较低的时段，则可以对风力发电机进行检修和维护，减少

发电损失。可见高精度的风速预测对风电的发展具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状 

为了有效应对风速的随机性，波动性和间歇性等特点对风力发电的影响，

国内外许多研究人员提出了许多有关风速预测的方法。通过这些方法可以准确

的进行风速预测，提高风电场的运作效率。风速预测大致可以从预测的时间尺

度、预测范围、预测方法及建模机理等方面进行分类[9]，如图 1-4所示。 
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图 1-4 风速预测分类 

一、按照风速预测尺度分 

风速预测时间尺度还没有统一的定义，根据文献[10] 可以将其分为超短期

预测、短期预测、中期预测和长期预测。超短期预测通常指几秒至十几分钟的

时间范围，通过超短期预测可以及时调整风力发电机的工作状态，提高发电效

率以及保障电网的稳定性。短期预测的时间范围为十几分钟至 6 小时，通过短

期预测，可以提前掌握未来一段时间内的风速变化，为电网调度提供参考，优

化能源利用，避免电力过剩或不足的情况发生。中期预测范围为 6小时至 1天，

通过中期预测，可以进行电力系统管理和对能源交易的策略进行调整，从而实

现资源合理高效的配置。长期预测通常指 1 天至 1 周或更长时间的预测，通过
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对风速进行长期预测，可以提前安排维护工作，避免设备的突发故障。 

二、按照风速预测范围分 

根据预测范围的不同，风速预测可以分为单风机预测、风电场预测和风电

区域预测[11]。单风机预测能够精确统计每台风机实时输出功率，根据风场中的

风能分布情况，帮助调度部门调整风机出力。风场预测的预测对象是风电场内

的众多风机，根据该风电场风机整体的出力情况，帮助电力调度部门精确部署

出力计划[12]。风电区域预测覆盖更大范围，通过某个地区中几个风电场的整体

发电情况，评估该地区用电情况、并网电能质量、电力经济效益等各项指标。 

三、按照风速预测方法分 

根据建模方法的不同，风速预测可以分为物理模型、统计模型、机器学习

模型和深度学习模型四种类型[13]。 

(1)物理模型 

基于物理模型的风速预测方法，主要是指数值天气预报(NWP)[14]和天气研

究与预报模式(WRF)[15]。该模型建立在动力气象学的物理方程之上，通过气象

站、雷达和气象卫星等设备完成资料搜集，再与现有的预报资料统结合。目前

大多数的国家采用该模型进行天气预报。文献[[16] 提出计及 NWP 风速横纵向

误差的循环确定性策略梯度(RDPG)风速修正模型，旨在解决现有方法忽视

NWP 风速序列与历史风速序列间超前或延迟效应导致的横向误差问题。通过确

定 NWP 风速待修正点的超前/滞后时序区间(LLTI)，利用 LLTI 内的统计特征替

代原始气象特征，并采用沙普利可加性解释法(SHAP)评估各特征对模型输出的

贡献[18]。最后，建立基于 RDPG 的 NWP 风速修正模型。文献[18]不仅考虑了

NWP 的风速、风向、温度、湿度、压强这 5 类典型特征，还考虑多个位置的

NWP 信息，并采用了最大相关-最小冗余原则提取输入变量。结果表明,该模型

方法能有效的提取风速信息,有利于提高预测精度。文献[19]提出基于 WRF 数值

模式的深度置信网络(DBN)风速预测模型研究，以 WRF 模式预报输出的多种气

象数据为基础，通过 DBN挖掘气象数据和风速数据之间的关系[20]。结果表明，

该模型能很好地预测风速并且得到了较高的预测精度。虽然物理模型能够提供

较为准确的长期趋势预测，但该方法对于短期的风速预测不够准确。 

(2)统计模型 
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统计模型主要通过学习历史风速信息对未来的风速进行预测，主要采用时

间序列分析方法和空间相关性法[21]。文献[22]针对风速的非线性非平稳特性，

提出了一种结合经验模态分解(EMD)和自回归滑动平均模型(ARMA)的预测方法。

引入高频谐波克服 EMD分解中模态混叠，并对风速经行分解得到较为平稳的模

态分量(IMF)，然后利用 ARMA 模型对各 IMF 进行建模预测，最后将各子序列

的预测结果相加，得到风速的最终预测值。文献[23] 提出局域均值分解(LMD)

和 ARMA 组合风速预测方法，通过 LMD 分解将原始风速信号分解为不同频率

的 IMF，分别建立 ARMA 时间序列模型进行预测，最后累加各个分量的预测值

得到预测结果。将 LMD-ARMA 与 EMD-ARMA、ARMA 模型的预测结果进行

误差分析，结果表明，局域均值分解与时间序列相结合建立的模型预测误差相

对较低。文献[24]提出基于修正后 ARIMA-GARCH 模型的超短期风速预测方法，

利用模糊理论、风速概率分布特性及相关性分析，对 GARCH 模型中的条件方

差进行加权混合修正，以更精确进行点预测与区间预测，通过中国甘肃气象站

的风速数据验证，证明了该方法的可行性和有效性。 

(3)机器学习模型 

在机器学习模型中，首先从预处理的风速数据中提取特征，随后利用历史

数据训练和优化预测模型，以提高预测结果的准确性。最终，通过训练好的模

型对未来风速进行预测并输出结果。典型的机器学习模型包括支持向量机

(SVM)[25]、最小二乘支持向量机(LSSVM)[26]、XGBoost[27]等。文献[28] 采用 

ARIMA 算法来预测每个分解后的子序列。并计算预测序列和真实值之间的误差

得到误差序列，使用 SVM 对该误差序列进行预测。将误差预测值和子序列预测

值相加得到最终的预测值。为验证模型的泛化性，采用三个数据集经行验证，

实验结果表明，该模型具有更好的预测能力。文献[29]将风速序列通过小波分

解(WD)和变分模态分解(VMD)得到一系列风速子序列。对这些子序列分别建立

LSSVM 的预测模型，并累加这些子序列的预测值。文献[30] 首先使用 PSO -

LSSVM 模型对小波阈值去噪后的风速序列进行预测。其次计算预测值和真实值

之间的误差，并利用 XGBoost 对误差进行修正。最后，将修正误差和原始预测

数据相结合得到最终预测值。与物理模型和统计模型相比，机器学习模型的预

测精度有所提高，但还是会存在过拟合的问题。 
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(4)深度学习模型 

深度学习是通过建立多层神经网络模型，从大数据中提取特征并进行学习

与预测[31]。常见的深度学习模型包括 BP 神经网络、卷积神经网络(CNN)、循环

神经网络(RNN)、长短期记忆网络(LSTM)以及前后长短期记忆网络(BILSTM)等。

文献[32]首先使用快速经验模态分解(FEEMD) 将原始风速分解，通过各个子序

列的熵值，将熵值相似的子序列合并。然后利用麻雀搜索算法(SSA)对 BP 神经

网路的学习率进行迭代寻优。最后将训练好的 BP神经网络对合并后的子序列进

行预测，得到最终的风速预测结果。文献[33] 通过 CNN 对气象数据的局部特征

进行提取，利用双向门控循环单元(BIGRU)提取局部特征中的时序性。此外，

引入 注意力机制(Attention )，为 BIGRU 隐式状态赋予不同的权重，以完成超短

期风速预测[34]。最后，利用中国西北某风电场的实际数据对模型的可行性和有

效性进行验证。文献[35]首先使用孤立森林(Isolated Forest) 算法对原始风速数据

进行异常值检测。然后，采用同步压缩小波变换 (SWT)方法对原始风速数据进

行去噪，最后，通过 LSTM 建立风速预测模型对处理后的风速数据进行预测。

文献[36] 提出了一种 CNN、BILSTM 和基于时变滤波器的经验模态分解 

(TVFEMD) 的深度学习模型。通过 TVFEMD 将原始风速数据分解为规律性较强

的本征模态函数 (IMF)，使用随机森林 (RF) 分析每个 IMF，并将 IMF 合并减少

训练时常。采用 CNN-BILSTM 对合并就得风速子序列进行预测。最后，将各子

模型的预测结果进行组合，得到最终的预测结果。在本研究中，将所提模型应

用于四个月风速数据集，并建立了不同的比较模型。实验结果表明，CNN-

BILSTM 深度学习模型可以更有效地进行预测。 

四、按风速预测机理分 

根据预测机理的不同，风速预测模型可以分为单一预测模型以及组合预测

模型。 

(1)单一预测模型 

单一预测模型是一种直接利用风速数据进行预测的方法，这种方法通常依

赖于单一的算法或模型结构，如统计模型，物理模型以人工智能算法等。Jiang

等人[37] 为了提高预测精度，主要从两个方面进行，一方面提出一种采用 

Boosting 算法提高模型的预测能力，另一方面计算所提方法的现有误差边界。
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以中国江苏省东海岸一年的真实数据进行测试，试验结果表明，所提方法实现

了更准确的预测。Wang 等人[38] 提出了一种用于 NWP 风速的序列传递校正算法 

(STCA)，除了时间 t + 1 的 NWP 风速外，在时间 t 测得的风速也作为输入变量

引入风速校正模型，并确定了校正输入和输出之间的映射关系。通过应用 

STCA，建立了 5 个常用的模型来纠正 NWP 风速误差。该研究以华北和华南两

个风电场的实际运行数据为例，所提出的 NWP 风速校正算法在短期风速预测上

具有一定的精度。然而，风速受多种复杂因素影响，单一模型预测精度有限。

为了提高预测效果，研究人员通常会结合多种算法和改进措施以提高模型的预

测精度。 

(2)组合预测模型 

目前组合预测模型可以分为三类：数据预处理策略组合模型、参数优化策

略组合模型、模型改进策略组合模型。 

数据预处理策略组合模型是通过数据分解技术将原始风速时间序列分解为

多个具有不同特征的子序列，从而更好地掌握风速变化的内在规律，降低风速

预测的难度，提高风速预测的准确性。在风速预测中，常用的数据分解算法包

括经验模态分解(EMD)、变分模态分解(VMD)和小波变换(WT)等。文献[39] 将

EMD 和埃尔曼神经网络 (ENN) 的结合用于预测风速。首先，原始风速数据集被 

EMD 分解为本征模态函数 (IMF) 的集合和一个残差。其次，使用相应的 ENN 

预测每个子序列。最后，计算各个子序列预测值之和得到最终的预测结果。目

前，EMD 已经行了多次改进 ，例多元经验模态分解[40](MEMD)，集成经验模态

分解[41](EEMD)，快速多元经验模态分解[42](FMEMD)，自适应噪声完备集成经

验模态分解[43](CEEMDAN)。文献[44] 提出 EEMD 和改进的和谐搜索算法

(IHarmony)。首先，通过 EEMD 将初始风速数据集分解为几个集成经验模态函

数，然后利用快速傅里叶变换对每个子模态 IMF 进行特征提取，结合 IHarmony

算法确定决策树数量和分裂特征数量。最后，利用随机森林模型预测每个 IMF 

进行预测。通过辽宁省朝阳区 2015 年 4 月 27 日至 2015 年 5 月 22 日风速数据进

行验证，EEMD-RF-IHS 模型能够有效预测短期风速。文献[45] 建立了

CEEMDAN-SE-Improved PIO-GRNN 风速预测模型。首先，利用 CEEMDAN 将

原始风速序列分解为几个不同样本熵的子序列。然后，通过样本熵( SE )将相似
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的子序列组合成一个新的序列。之后，使用改进的鸽子启发算法(PIO )优化广义

回归神经网络(GRNN )模型来预测每个新序列。结果表明，所提模型在短期风

速预测的精度方面取得了很大的进步。 

参数优化策略组合模型是借助优化算法对预测模型的超参数进行寻优，提

高风速预测的准确性。常见的优化算法有遗传算法[46]、鲸鱼优化算法 (WOA)[47]、

粒子群算法(PSO)[48]、模拟退火算法[49]、最大期望(EM)算法[50]。文献[51]采用

模糊 C-means (FCM) 对数值天气预报 (NWP)聚类归一后，采用极限学习机 (ELM)

对新的数据进行预测，为了提高 ELM 的预测精度，采用 WOA 对预测模型的输

入权重和隐藏层阈值进行优化。同时利用高斯混合模型 (GMM)计算不同时间尺

度下的风速预测置信区间。文献[52]使用模糊 C-means (FCM)将历史气象数据聚

类到，并采用变分模态分解 (VMD) 将原始信号划分为多频分量，鲸鱼优化算法 

(WOA) 对 VMD 的参数进行外部优化，以确定 VMD 分解的最佳层数。在改进

的麻雀搜索算法 (ISSA) 的帮助下，提高 LSSVM 预测精度，来自中国西北地区

的实际数据进行了测试，验证了模型的有效性。文献[53]将头脑风暴优化 (BSO) 

和布谷鸟搜索 (CS) 算法相结合，对互相关 (CC) 分析和支持向量回归 (SVR) 模

型的参数进行寻优，并采用交叉验证技术避免模型过拟合。以中国风电场收集

的风速数据进短期风速预测，实验结果表明，该算法可以获得较高的精度和较

强的稳定性。 

模型改进策略组合模型主要在模型的结构上进行改造。文献[54]将一种新

的自注意力时间卷积网络 (SATCN) 与长短期记忆 (LSTM) 相结合，以预测未来

风速。采用 SATCN 以更多地关注贡献更大的特征。在 SATCN 之后使

用 LSTM 来进一步构建特征和输出之间的连接，以预测未来的风速。文献[55]

通过使用改进的损耗收缩 Adam 优化器(LsAdam)加速长短期记忆(LSTM)网络。

使用过去的损失变化信息迭代调整学习率，使得 LSTM 能够以更少的训练 周期

获得更高的预测精度。文献[56] 结合了雾凇优化算法 (RIME)、变分模态分解 

(VMD)、多头自注意力 (MSA) 机制和长短期记忆 (LSTM) 进行风速预测。首先

利用 RIME 优化 VMD 模态数和 惩罚参数。然后构建基于 MSA 机制构建 LSTM 

短期风速预测模型，使用 ReLU 函数作为神经网路的激活函数。结果表明，所

提出的模型误差更小，预测准确性更高。文献[57]提出了基于遗忘门(EFFG)的
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超短期风电预测误差跟随 LSTM 模型，所提出的模型利用预测值与实际值的差

值更新遗忘门的输出，从而减少前一时刻的预测误差对此时风速预测精度的影

响，提高风速预测精度。 

与单一模型相比，这种组合预测的方法能够更好地捕捉风速变化的复杂性

和不确定性，为风速预测提供了更为精确的结果 

1.3 研究现状分析 

通过国内外众多学者们在风速预测领域上的不懈研究，风速预测的预测方

法也越来越多。例如物理模型，统计模型，机器学习模型以及深度学习模型。

现阶段，风速预测的主流方法大多采用深度学习模型，例如 CNN、RNN、

LSTM 以及 GRU 等神经网络应用于风速预测的研究中。这些新颖预测模型的出

现为风速领域研究的不断深入提供了理论依据，专家学者们以这些神经网路模

型为基础，不断地进行优化和改进，来提高风速预测的精度和稳定性。 

         本文以深度学习算法为主，采用组合模型“分解-优化-预测-重构”的策略

对风速进行预测。目前，对于风速的分解，大都采用 VMD、EMD、EEMD 等

分解算法对风速进行一次分解。该分解方法虽然能将风随机性较强的风速数据

分解为较为平缓的子序列，但是，某些子序列仍然包含着复杂的信息，这些子

序列会降低风速预测的精度。因此，将采用二次分解的策略，对复杂的子序列

经行二次分解，提高预测精度。本文采用的 BILSTM 神经网路作为预测模型。

然而，传统的 BILSTM 神经网路模型对于局部特征的提取和重点特征的关注略

有不足。因此，采用 CNN 对局部特征提取，attention 机制关注重点特征，以此

来提高 BILSTM 预测模型的精度和稳定性。深度学习模型的参数包括学习率、

丢弃率、隐含层神经元个数等，现阶段对于这些参数的选取大多依据经验设置。

本文将采用 QPSO，对这些参数进行迭代寻优。然而，本文构建的预测模型较

为复杂，传统的QPSO容易陷入局部最优。因此，本文将会对QPSO进行改进，

避免 QPSO 陷入局部最优，提高风速预测模型精度。 

1.4 研究内容及章节安排 

本文主要围绕风速预测建模进行研究，构建基于二次分解和 IQPSO-

BILSTM 的风速组合预测模型，旨在构建一种新型短期风速组合预测模型，以



安徽工程大学硕士学位论文 

 

11 

提高风速预测精度。本文主要研究内容如下： 

(1)风速二次分解策略：CEEMDAN 方法在对风速数据进行分解时，会产生

样本熵较大的模态分量。针对这一问题，本文采用二次分解策略进行风速分解。

对 CEEMDAN 分解后产生的排列熵大的模态分量，采用 VMD 进行二次分解，

进一步细化模态分量，从而得到更加准确的特征，确保风速数据的特征提取更

加有效。 

(2)基于BILSTM模型的风速预测：首先，采用 CNN从分解的子序列中提取

局部特征，并降维构成新的时间序列。然后，通过 BILSTM 同时处理正向和反

向的时间序列，对数据的时序特征进行捕捉。最后，采用 Attention 机制，对不

同的时序特征赋予不同的权重，提升模型对于重点信息的关注。 

(3)QPSO的改进：QPSO在求解复杂的多峰问题时，搜索精度较低，容易陷

入局部最优。为了解决这些问题，首先利用 Tent 映射对初始种群进行初始化，

以提高种群的遍历性；然后，根个体适应度值，自适应调整收缩-膨胀系数，进

一步提升算法的全局搜索能力和局部收敛能力；最后，采用柯西变异机制帮助

种群跳出局部最优，增强了粒子搜索范围，提高全局搜索能力。 

本文具体章节安排如下： 

第一章 绪论：本章节详细介绍了风速预测研究的背景与意义，分析国内外

有关风速预测的研究现状。对研究现状进行分析，构建基于二次分解和 IQPSO-

BILSTM 的风速组合预测模型，并阐述全文的结构和主要内容。 

第二章 改进量子粒子群算法：本章节对 QPSO 进行改进。首先，采用了

Tent 映射对初始种群进行优化。然后，根据目标函数的适应值来更新收缩-膨胀

系数。最后，本文引入了柯西变异操作，对最优粒子进行扰动。采用 Sphere、

Rastrigin、Ackley 和 Schwefel 四个测试函数对 IQPSO 进行验证，并以粒子群算

法和量子粒子群算法作为对比。 

第三章 基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型：本章构建了

一种基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型。采用 CEEMDAN-

VMD 分解方法对原始风速数据进行二次分解。将分解后的数据划分为训练集，

验证集以及测试集。训练集用于训练构建的 CNN-BILSTM-Attention预测模型。

IQPSO通过验证集的目标函数对 CNN-BILSTM-Attention预测模型的学习率、卷
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积核个数、BILSTM 隐含层神经元数以及丢失率进行寻优。最后通过验证集对

CNN-BILSTM-Attention 预测模型进行验证，输出最终的预测结果。 

第四章 实验结果分析：为了验证新建的风速预测模型准确性和稳定性，采

用内蒙古某风电场历史风速数据，对基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组

合预测模型进行测试，并与 IQPSO-CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM 等预

测模型进行比较。采用统计误差统计 R2、RMSE、MAPE 以及方差作为评价指

标，对模型的准确性和稳定性进行评估。 

第五章 总结与展望。总结全文的研究工作，分析创新点并指出新建风速预

测组合模型存在不足，并展望今后研究的方向。 
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第 2 章 改进量子粒子群算法 

量子行为粒子群优化算法，通常称为量子粒子群算法(QPSO)受粒子群算法

(PSO)算法中粒子寻优轨迹与量子力学理论启发，是 PSO的变种优化算法。与传

统 PSO 算法相比，QPSO 具有控制参数少、没有粒子速度变量、结构简单且全

局搜索能力更强等特点。但 QPSO 算法和其它优化算法一样存在“早熟性收敛”

的问题，尤其求解复杂问题时，由于 QPSO 收敛速度快，在迭代后期算法种群

的多样性骤减，使得粒子早熟性收敛，从而获得局部最优解。因此，为了提高

QPSO优化性能和降低算法“早熟性收敛”可能性，对 QPSO算法进行改进。首

先，采用了 Tent 映射函数对初始种群初始化，以提升 QPSO 算法初始种群在可

求解空间的遍历性；其次，采用基于目标函数的适应值动态调整收缩-膨胀系数，

使动态变化收缩-膨胀系数更好地适应不同问题求解；最后，为了确保当前位置

为最优解，引入了柯西变异操作对种群的粒子扰动，使其跳出局部最优解，进

入其它可求解空间，增强算法的全局搜索能力。为了验证改进后的 QPSO 的有

效性，采用 Sphere、Rastrigin、Ackley 和 Schwefel 四个测试函数对 PSO、QPSO

和 IQPSO 进行验证。 

2.1 粒子群算法工作原理 

粒子群算法(PSO)由 Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出[58]。其灵感来源于

鸟群、鱼群等生物群体，这些群体会通过团队合作从而寻找到食物。其中，

PSO 算法中每一个粒子代表着一只鸟或一条鱼，寻找到数量最多的食物为寻优

的最终目标。 

粒子群算法中粒子运动轨迹如图 2-1所示。每个粒子具有位置和速度，通过

调整位置和速度寻找最优解的位置。在这个过程中，受到个体认知和社会认知

的影响。个体认知是指粒子自生找到的最好位置(个体最优)。社会认知代表整

个群体找到的最好位置(全局最优)。通过个体最优和全局最优，帮助粒子群不

断调整自身的速度和位置，从而寻找到最优解。 
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先前位置

个体最优粒子

全局最优粒子

当前速度Vi

下一时刻位置

 

图 2-1 粒子运动轨迹示意图 

在 N 维空间中有一群粒子，粒子数为 m，在第 i 个粒 子，其在 D 维空间中

的位置为 xi=(xi1,xi2…xiD)，其飞行速度为 vi=(vi1,vi2…viD)。粒子的个体最优 Pbest

和全局最优 gbest。粒子的速度更和位置新如式(2-1)和(2-2)所示： 

 1 1 2 2( 1) ( ) ( ( )) ( ( ))i i best i best iv t v t C U p x t C U g x t+ = + − + −   (2-1) 

 ( 1) ( ) ( 1)i i ix t x t v t+ = + +   (2-2) 

式中，C1 为个体认知能力，C2 为社会认知能力，U1，U2 为在区间 [0,1]内

的随机数。 

多峰问题是指具有多个局部最优解的优化问题，传统 PSO 算法在处理复杂

的多峰问题容易陷入局部最优，无法找到正的最优解。为了解决这个问题，Shi

和 Eberhart[59]对传统 PSO 的速度引入了惯性因子 ω，对粒子在空间中速度进行

调整。加入惯性因子后 PSO 粒子的速度和位置更新如式(2-3)和(2-4)所示。 

 1 1 2 2( 1) ( ) ( ( )) ( ( ))i i best i best iv t w v t CU p x t C U g x t+ =  + − + −   (2-3) 

 ( 1) ( ) ( 1)i i ix t x t v t+ = + +   (2-4) 

惯性因子使得粒子在更新速度时不仅仅依赖个体最优和全局最优，还取决

于历史速度。这种改进增加了 PSO 算法全局搜索能力，避免陷入局部最优，从

而改善了传统 PSO 算法在处理多峰问题的不足。加入惯性因子的 PSO 算法被称

为标准PSO算法。标准粒子群算法的流程图如图3-2所示。具体寻优步骤如下： 

(1)初始化 PSO 算法参数。包括学习因子 C1 和 C2，惯性权重 ω 以及粒子群

的种群数目。(2)计算目标函数的适应度值。(3)将每个粒子的适应度值和其个体

最优 Pbest 和全局最优 gbest 经行比较，如果当前适应度值要优于 Pbest 或 gbest，则
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更新其个体最优和全局最优。(4)判断是否满足终止条件，如果不满足终止条件。

则更新粒子的速度和位置；如果满足终止条件，则输出优化结果。 

 

图 2-2 标准粒子群算法流程图 

2.2 量子粒子群算法工作原理 

在 PSO 算法中，粒子的状态是由位置和速度的改变而改变。粒子的速度并

不是无限大的，随着时间的推移，速度会降低。这就意味着粒子的寻优范围会

逐步降低，很容易陷入局部最优，无法保证在 1 的概率下找到最优解[60]。为了

改善这一缺陷，孙俊等人在 PSO 算法上引入量子特性提出了量子粒子群(QPSO)

算法。在量子空间中，当粒子运动时，其中心位置会受到一个势场的吸引。通

过这种吸引，会约束粒子的运动轨迹，确保粒子能够收敛。同时被吸引的粒子

会优一定的概率逃离约束，出现在空间中的任意位置，提高了粒子的随机性，

从而增加了算法全局收敛能力[61]。 

在量子空间中，粒子的位置无法确定，采用波函数 ᴪ(X，t)表示粒子的状态，
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其中 X 表示粒子在空间中的位置，而粒子在量子空间某位置出现的概率如公式

(2-5)所示： 

 
2

dxdydz Qdxdydz =    (2-5) 

式中 Q 表示概率密度函数，且函数满足归一化条件，如公式(2-6)所示： 

 
2

1dxdydz Qdxdydz
+ +

− −
 = =    (2-6) 

粒子的变化状态由薛定谔方程确定，如公式(2-7)所示： 

 ( , ) ( , )i X t H X t
t


 = 


   (2-7) 

式中 i 为虚数单位， 为普朗克常量， H 为哈密顿算子，如公式(2-8)所示： 

 
2

2 ( )
2

H V x
m

= −  +   (2-8) 

式中 m 为粒子质量， 2 为拉普拉斯算符，V(x)是粒子的势场。 

假设在某一粒子群体中，一定会存在某一吸引点 p，那么该粒子在一维

Delta 势阱中的量子束缚态如公式(2-9)所示： 

 
/1

( )
Y L

Y e
L

−
 =    (2-9) 

式中 L 是 Delta势阱的本征长度，Y=X-p，相应概率密度的函数 Q如公式(2-

10)所示： 

 
2 2 /1

( ) ( )
Y L

Q X X e
L

−
=  =    (2-10) 

相应的概率密度分布的函数如公式(2-11)所示： 

 2 /Y L
u e

−
=                                             (2-11) 

式中 u 为(0，1)上的随机数。则粒子的位置如公式(2-12)所示： 

 
1

ln( )
2

L
X p

u
=      (2-12) 

在多维空间中，粒子 i 在 j 维上的位置如公式(2-13)所示： 

 
,

, ,

( ) 1
( 1) ( ) ln( )

2

i j

i j i j

L T
X T p T

u
+ =     (2-13) 

式(2-13)中，L 值过大会导致粒子群发散，过小又会陷入局部最优。因此需

要引入了平均最好位置 Mbest，如公式(2-14)所示。 
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1

1
( )

M

best i best

i

M P t
M

−

=

=    (2-14) 

式中 Pi-best为粒子 i 最优位置，粒子 i 的吸引子如公式(2-15)所示： 

   ( ) (1 ) ( )ij i best bestP P t g t −= + −   (2-15) 

式中 gbest为全局最优粒子。 

L 的取值如公式式(2-16)所示： 

 2 ( )bestL M x t= −  (2-16) 

相应的粒子位置如公式(2-17)所示： 

 
1

( 1) ( ) lnij ij best ijx t P M x t
u


 

+ = + −  
 

      (2-17) 

式中 α 为收缩-扩张因子，一般的 α<1.781，来保证算法收敛。 

2.3 改进量子粒子群算法 

QPSO 在处理复杂多峰问题时具有较强的全局搜索能力，但其也存在一些

不足。首先， QPSO 算法采用随机初始化策略初始种群分布。这种方法虽然简

单高效，但存在一定弊端。粒子随机分布如图 2-3 所示，在一个[0,1]的二维平

面上，100个粒子被随机初始化，观察这些粒子分布位置可以看出，一些粒子会

过度集中在某些区域，而在部分区域中，一些粒子的分布则较为稀少甚至没有。

这样的粒子分布不仅增加了算法的寻优时间，还降低了算法的寻优能力。 

 

图 2-3 粒子随机分布图 

为了避免 QPSO 算法在粒子初始化时会局限于某个区域，本文采用 Tent 映

射来初始化 QPSO 的种群分布。Tent 映射公式(2-18)所示： 
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 1

0

1
1

1

n

n

n

n

n

x
x

x
x

x







+


 

= 
−  

 −

  (2-18) 

式中，xn是序列的当前值，r 为一个介于 0 和 1 之间的常数。 

使用 Tent 映射进行粒子群初始化后，粒子的分布如图 2-4 所示。相对于随

机初始化，采用 Tent 映射后的粒子群的在空间上的分布更为均匀。这种初始化

降低了算法的寻优时间，还提升了算法的寻优能力。 

 

图 2-4 粒子 tent 映射分布图 

其次 QPSO 中用线性减少策略来更新收缩膨-胀系数，该系数是算法中唯一

需要人为设置的参数。更新方法如公式(2-19)所示: 

 
max min max

min

max

( ) ( )ni i

i

 
 

−  −
= +     (2-19) 

式中 imax为最大迭代次数，in为当前迭代次数。αmax为收缩-膨胀系数初始值，

αmin为收缩-膨胀系数最终值。 

由公式(2-19)可知，迭代初期 α 较大，具有较高的全局搜索能力。在迭代末

期 α 较小，具有较强的局部搜索能力。然而，在实际运用中，粒子的位置是随

机的，也许粒子在迭代后期，寻找到的最优解为局部最优，此时的 α 值较小，

无法经行全局搜索，找到全局最优。因此 α 的取值也需要根据粒子位置和全局

最优位置来设定，本文提出基于目标函数的适应值动态变化收缩-膨胀系数，新

的收缩-膨胀系数变化如公式(2-20)所示：  

  
( )

1
( )

min max min( )

f t

gbest t
e   

 
− 

 = + −
      (2-20) 

式中 f(t)表示目标函数的适应度值。 
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由公式(2-20)可知，若粒子距离最优解较近，收缩-膨胀系数较大，扩大搜

索范围，避免陷入局部最优解。若粒子距离最优解较远，收缩-膨胀系数较小，

确保种群能够收敛。通过这种方式，提高了算法全局搜索能力和局部搜索能力。 

最后，在迭代后期，粒子会聚集在某个最优解区域，为了进一步确认当前

最优解为全局最优，通过柯西变异来产生远离原点的随机位置。柯西分布的峰

值较小，但其尾部较长，这表明其能够产生更大的扰动，从而帮助算法跳出局

部最优[62]。柯西变异如公式(2-21)所示： 

 1 (0,1)i bestx x cauchy+ = +    (2-21) 

式中 cauchy(0,1)为标准柯西分布。   

通过上述改进方法对 QPSO 算法进行改进，提高了算法的全局搜索能力。

改进后的量子粒子群(IQPSO)算法的流程图如图 2-5 所示。 

计算适应度值

更新平均最优Pbest 

计算全局最优 gbest 

个体最优 Pi-best

更新收缩-膨胀系数

开始

输出优化参数

判断是否满足迭代需求

计算当前目标函数的适应度值

参数设定：最大迭代次数，粒子

维度，收缩膨胀系数范围

Tent映射初始化种群信息

适应度是否得到改善

利用柯西变异对全局最优 gbest 进

行扰动

是

否

否

是

   

图 2-5 改进量子粒子群算法流程图 
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2.4 IQPSO 算法性能测试 

为了验证 IQPSO 算法的寻优性能，本文选取了 Sphere、Rastrigin、Ackley

和 Schwefel 四个典型的测试函数进行实验验证。尤其是 Rastrigin 和 Schwefel 复

杂的多峰结构，更能测试算法的搜索能力。选取 PSO 和 QPSO 作为对比算法。 

表 2-1 测试函数 

名称 函数表达式 Lb Ub fmin 

Sphere 
2

1

1

( )
n

i

i

f x x
=

=  -100 100 0 

Rastrigin 
2

2

1

( ) [ 10cos(2 )] 10
n

i i

i

f x x x n
=

= − +  -5.12 5.12 0 

Ackley 
2

3

1 1

1 1
( ) 20exp 0.2 exp cos(2 ) 20

i

n n

i

i i

f x x x e
n n


= =

   
= − − − + +       

   -5 5 0 

Schwefel 4

1

8 ( ) 418.9 29 sin( )
n

i i

i

f x n x x
=

−=   -500 500 0 

测试函数信息如表 2-1 所示， Lb 和 Ub 分别表示决策变量的下界和上界，

fmin 表示该函数的最小值。如表进行算法测试时，在参数设置方面，三种算法

的最大迭代次数、种群规模和空间维度都保持一致。本章节在检验算法的性能

时，采用 windows10(64位)操作系统，测试平台采用 MATLAB2023a 软件，为了

对算法测试结果进行数据统计分析，对每个基准测试 函数独立运行 10 次，最后

统计其结果。为了准确分析 IQPSO 算法的性能，采用以下四个指标： 

平均值(mean)计算如公式（2-22）所示： 

 
1

1 m

i

i

mean best
m =

=   (2-22) 

标准差(std)计算如公式（2-23）所示： 

 
1

1
( )

1

m

i

i

std best mean
m =

= −
−
  (2-23) 

最小值(min)计算如公式（2-24）所示： 

 1 2min min{ , , , }nbest best best=  (2-24) 

最大值(max)计算如公式（2-25）所示： 

 1 2max max{ , , , }nbest best best=  (2-25) 

三种算法对 Sphere、Rastrigin、Ackley 以及 Schwefel 的四个测试函数的仿

真实验统计结果如表 2-2 所示。表中为三种算法各运行 10 次所得到的平均值
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(mean)、标准差(std)、最小值(min)和最大值(max) 

表 2-2 三种算法的寻优性能对比结果 

测试函数 评价指标 PSO QPSO IQPSO 

Sphere 

标准差 4.9813E+02 6.3355E+01 9.1958E+00 

平均值 1.7138E+03 3.7704E+02 5.0710E+01 

最大值 9.1577E+03 3.5695E+03 4.4187E+02 

最小值 5.3023E-08 1.1806E-20 1.5245E-35 

Rastrigin 

标准差 3.7085E-01 2.6698E-01 8.7972E-02 

平均值 1.5432E+00 6.1666E-01 3.9599E-01 

最大值 9.5264E+00 2.6586E+00 3.1496E+00 

最小值 5.0200E-07 1.0200E-10 8.1700E-14 

Ackley 

标准差 1.7051E+00 1.2262E+00 2.0115E-01 

平均值 3.5700E+00 3.4987E+00 9.6339E-01 

最大值 1.4808E+01 1.4636E+01 6.7074E+00 

最小值 1.2782E-04 5.7500E-10 4.4400E-16 

Schwefel 

标准差 3.27E+00 2.58E+00 2.25E+00 

平均值 5.96E+00 5.60E+00 5.02E+00 

最大值 4.60E+01 4.13E+01 2.74E+01 

最小值 3.22E-02 1.14E-02 2.55E-05 

为了更加直观地对比 IQPSO 算法和 PSO 以及 QPSO 的收敛速度和计算精

度。图 2-6、图 2-7、图 2-8 和图 2-9 为三种算法应用上述 4 种不同测试函数所得

结果的函数值对比收敛曲线图。 

  

图 2-6 (a)  Sphere 三维图 

 

(b) Sphere 收敛曲线图 
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图 2-7(a)  Rastrigin 三维图 

 

(b) Rastrigin 收敛曲线图 

  

图 2-8 (a)  Ackley 三维图 

 

(b) Ackley 收敛曲线图 

  

图 2-9 (a)  Schwefel 三维图 

 

(b) Schwefel 收敛曲线

如图 2-6 (a)所示，Sphere 函数仅仅只有一个全局最小值，函数图像是一个

简单抛物面，适合简单验证算法的收敛精度。IQPSO 在 Sphere 函数寻优的得到

的最小值仅为 1.5245E-35，远低于 PSO 的最小值 5.3023E-08 和 QPSO 的最小值

1.1806E-20。而Rastrigin测试函数在空间中具有多个局部极小值，且每个局部极
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小值逐步接近最小值。如图 2-7 (a)所示，该函数的图像类似于蜂窝，具有大量

的波峰和波谷。如图 2-8 (a)所示，Ackley 函数具有一个全局最小值和多个局部

极小值，图像类似于碗状。Schwefel 函数和 Rastrigin、Ackley 类似，具有一个

全局最小和多个局部最小，且该函数的全局最小位于搜索空间边缘。如图 2-9 (a)

所示，Schwefel 函数图像呈现波浪结构。这些具有多峰结构的测试函数可以较

好的考验优化算法的全局收敛能力。例如 IQPSO 算法在 Schwefel 、Rastrigin 以

及 Ackley 测试函数中的最小值分别为 8.17E-14、4.44E-16、2.55E-05。远低于

QPSO 算法和 PSO 算法在同样测试函数中的最小值。这体现了 IQPSO 在处理复

杂问题时具有较高的全局搜索能力和搜索精度。 

2.1 本章小结 

本章首先介绍了 PSO 算法以及 QPSO 算法工作原理；其次，针对 QPSO 早

熟性收敛的问题，对 QPSO 进行改进：(1)采用 Tent 映射函数初始化 QPSO 初始

种群，tent映射函数使初始种群能够在搜索空间内更加均匀分布和遍历性，避免

了粒子过度聚集的可能性；(2)采用基于目标函数的适应值动态变化收缩-膨胀系

数，使得 QPSO 既能在全局搜索时具有较强的探索能力，又能在局部搜索时具

有更高的精度和收敛速度；(3)通过柯西变异策略来扰动当前粒子位置，使其跳

出局部最优解，进入其它可求解空间，增强算法的全局搜索能力。最后，通过

Sphere、Rastrigin、Ackley 和 Schwefel 四个测试函数对 PSO、QPSO 以及 IQPSO

进行测试。实验结果表明，与传统 PSO 和 QPSO 相比，IQPSO 具有更优的全局

搜索能力和更快的收敛速度。
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第 3 章 构建基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组

合预测模型 

本章构建了一种基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型，旨

在提高风速预测的准确性和稳定性。首先，采用 CEEMDAN 对原始风速数据进

行分解，对排列熵值最大的分量进行VMD二次分解，降低数据的复杂度。其次，

在 BILSTM 模型中引入了 CNN 和 Attention，构建 CNN-BILSTM-Attention 预测

模型，提升 BILSTM 对于局部特征的提取能力以及对重要特征的关注度。最后，

采用 IQPSO 对 CNN-BILSTM-Attention 模型的超参数进行寻优，从而提高模型

的准确性和稳定性。 

3.1 风速分解相关理论 

3.1.1 经验模态分解 

EMD 是黄锷[63]等人于 1998 年提出的信号分析方法。EMD 分解可以将一列

复杂的风速数据自动分解为一定数量平稳的子序列，这些子序列可以体现风速

数据变化规律。通过求取每一次分解数据的极值点以及包络线来确定子序列数

量，避免了传统方法手动确定分解层数[64]。EMD 分解流程如图 3-1 所示，计算

步骤如下： 

步骤 1：识别信号 x(t)的极值大值点 hmax(t)和极小值点 hmin(t)，并通过插值方

法分别构造上包络线 mmax(t)和下包络线 mmin(t)。 

步骤 2：计算上下包络线的平均值 m(t)如公式(3-1)所示： 

 max min( ( ) ( ))
( )

2

m t m t
m t

+
=     (3-1) 

步骤 3：将信号 x(t)减去这一平均值m(t)，从而得到一个初步的振荡分量 h(t)。

如若平均值 m(t)=0，则输出 h(t);如果平均值 m(t)不为 0，则循环上述步骤。如公

式(3-2)所示： 

 ( ) ( ) ( )h t x t m t= −    (3-2) 

步骤 4：经过多次循环，信号被分解为若干模态分量(IMF)和一个残余分量

r(t)。如公式(3-3)所示： 

 ( ) ( ) ( )r t x t h t= −   (3-3) 
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步骤 5：判断残余分量 r(t)是否为常量或者为单调函数，如果满足条件，则

输出该残余分量 r(t)，如果不满足条件，则残余分量作为新的分解信号 x(t),再次

进行分解。 

开始

原始信号x(t)

确定局部极大值和局部极小值

获取上下包络线的均值m(t)

做差

h(t)=x(t)-m(t)

验证h(t)是否满

足IMF条件

余项：r(t)=x(t)-h(t)

验证r(t)是否为

单调函数

结束

x(t)=h(t)

x(t)=r(t)

否

是

否

是

 

图 3-1 EMD 分解流程图 

然而，在 EMD 分解过程中，某些 IMF 的具有较宽的频率带，可能包含来

自多个频率的信号。为了克服 EMD分解产生的模态混叠现象，研究者提出了多

种 EMD 的改进算法，其中 CEEMDAN 是一种较为常用且有效的方法[65]。 

3.1.2 自适应噪声完备集成经验模态分解 

CEEMDAN分解是一种基于 EMD分解发展而来的方法，通过正负高斯分布

减轻解决 EMD 分解方法存在的模态混叠问题[66]。同时 CEEMDAN 在分解过程

中添加 EMD 分解后的 IMF 分量，以提高分解的准确性和稳定性。已知待分解

的信号为 x，首先引入高斯白噪声 w(t)并按照公式(3-4)进行分解。 

 
( ) ( )

1( )i ix x eE w= +    (3-4) 

式中 E1(·)为 EMD 产生的第一阶模态分量，e1 为第一阶时加入的信噪比，

ω(i)为白噪声。计算第一阶段的残差 r1如公式(3-5)所示： 
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( )

1 1 1

1

1
{ [ ]}

n
i

i

r M x e E w
n =

= +   (3-5) 

式中 M{·}为所用信号局部均值的操作符。 

将原信号减去第一阶段的残差，得到第一阶段的模态分量，如公式(3-6)所

示： 

 1 1imf x r= −      (3-6) 

在残差 r1 中添加噪声，得到第二阶段的残差和模态分量，如公式(3-7)所示： 

 
( )

2 1 2 2

1

1
{ [ ]}

n
i

i

r M r e E w
n =

= +   (3-7) 

 2 2 1imf r r= −     (3-8) 

以此类推，求得第 k 个阶段的残差和模态分量，如公式(3-9)和(3-10)所示： 

 
( )

1

1

1
{ [ ]}

n
i

k k k k

i

r M r e E w
n

−

=

= +    (3-9) 

 1k k kimf r r−= −    (3-10) 

CEEMDAN 分解后的某些模态成分可能呈现出较大的排列熵值，这意味着

这些模态成分的复杂度较高，导致模型的预测精度较低。为了解决这一问题，

本文采取 VMD 对 CEEMDAN 分解后产生的具有较大排列熵的模态分量进行进

一步的分解。 

3.1.3 变分模态分解 

变分模态分解(VMD)在 2014 年被 Dragomiretskiy 提出的一种完全非递归的

数据分解方法[67]。将一组信号分解为 K 个模态分量(IMF)，每个 IMF 都具有中

心频率和带宽。而 VMD 分解便是通过迭代寻优的方法来确定每个 IMF 的中心

频率，使 K个 IMF的带宽和最小。若 K值较小，意味着每个 IMF的带宽较大，

会丢失一些重要信息。若 K 值较大，多个 IMF 的中心频率的大小相近，会产生

更多噪声。因此，需要根据中心频率来确定 K值大小。VMD分解信号的如公式

(3-11)所示： 

    
   

2

,
2

1

( ) * ( )

. .

min k

k k

j t

t k
u k

k

k

k

j
t u t e

s t

t

u f








−

=

    
 +   

    

=





 (3-11) 

式中 f 为分解信号，k 为分解个数，{uk}为模态分量，{ωk}为中心频率。为



安徽工程大学硕士学位论文 

 

27 

求模型最优解，引入二次惩罚项以及拉格朗日乘数，如公式(3-12)所示： 

    ( )
2 2

22

, , ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ( ) ( )kj t

k k t k k k

k k k

L u t u t e f t u t
j

t
t f t u t

  


 −  
=  +  + − + −  

  
    (3-12) 

式中 λ 为拉格朗日乘子，α 为惩罚参数，利用交替方向乘子法(AMMD)对公

式(3-12)经行迭代求解，得到更新公式(3-13)： 

 

1

2

2
1

1 0

2
1

0

1 1

ˆ ˆˆ( ) ( ) ( ) / 2
ˆ ( )

1 2 ( )

ˆ ( )

ˆ ( )

ˆˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )

i
n i k

k

k

n

kn

k
n

k

n n n

k

k

f u
u

u d

u d

f u

   


  

  


 

      

+ 


+

+


+

+ +

 −  +
 =
 + −




=


  

= + − 
 







 (3-13)     

式中 n 为迭代次数，ω 为频率值，γ 为噪声容忍度。当满足公式(3-14)时,迭

代终止。 

 

2
1

2

2

2

ˆ ˆ

ˆ

n n

k k

n

k

u u

u


+ −
   (3-14) 

式中 ε 为收敛容差。 

对于 CEEMDAN 分解后的排列熵较大的子序列，采用 VMD 进行二次分解，

能有效的降低信号的复杂性，提高最终的预测精度。 

3.1.4 排列熵 

排列熵(PE)是一种用于衡量时间序列复杂度的非线性方法。排列熵的值通

常介于 0 和 1 之间，值越接近 0，表示时间序列的规律性越强，有利于提高风速

预测模型的精度；而值越接近1，表示时间序列的模式越复杂，会降低模型预测

的准确度[68]。排列熵算法的具体步骤如下。 

步骤 1 分解后的模态分量经过相空间重构可得到新的矩阵 Y，如公式(3-15)

所示： 

 

(1) (1 ) [1 ( 1) ]

(2) (2 ) [2 ( 1)

( ) ( ) [ ( 1)

( ) (K ) [K ( 1)

x x t x m t

x x t x m t

Y x j x j t x j m t

x K x t x m t

+ + − 
 

+ + −
 
 = + + −
 
 
 + + − 

  (3-15) 
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式中 t 为延迟时间，m 为嵌入维数，K=n-(m－1)t。 

步骤 2 将矩阵 Y 中每一个重构分量按照升序重新排列,得到符号序列如公式

(3-16)所示： 

 1 2( ) { , , }mr g j j j=    (3-16) 

式中 g=1，2，3…n,且 n<m!, 所有排列模式共有 m!种可能 

步骤 3 统计所有符号序列的概率，如公式(3-17)所示： 

 1 2( ) { , , }kP j P P P=   (3-17) 

式中 P 为每种符号出现的概率。 

步骤 4 计算排列熵，如公式(3-18)所示： 

 
1

ln
k

pe j j

j

H P P
=

= −   (3-18) 

步骤 5 为了使排列熵与嵌入维度无关，可以进行标准化处理如公式(3-19)所

示： 

 
ln !

pe

pe

H
h

m
=      (3-19) 

3.2 卷积神经网络 

卷积神经网络(CNN)是一种用于特征提取和图像处理的深度学习模型，它

的设计灵感来源于生物视觉系统，尤其是视觉中的神经元结构[69]。如图 3-2 所

示，CNN 的主要结构包括输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层，这

些层通过协同工作，能够有效地提取输入数据中的特征，并最终完成分类、检

测等任务。 

输入层
卷积层

池化层

全连接层

输出层

 

图 3-2 卷积神经网络 

在 CNN 结构中第一层就是输入层，用于输入需要处理地数据。该网络不仅

能够接收一维的数据，还可以接收二维乃至多维的数组。输入层本身并不进行



安徽工程大学硕士学位论文 

 

29 

任何计算，输入层的作用是将这些数据传递给后续的卷积层进行处理。 

卷积层是 CNN 的核心部分，它通过卷积核对输入层接收的数据进行局部感

知和特征提取。风速数据为一维时间序列，其卷积层工作原理如图 3-3 所示 

1 1 2 1 0

1 0 1

3 2

1*M 特征矩阵 输出特征矩阵1*N

卷积核1*K  

图 3-3 1D-CNN 工作原理 

一维卷积核会从原始数据最左边开始滑动，每次滑动按照一定的步幅，计

算每个位置上的卷积结果，这些结果为输入序列某个位置上的局部特征。局部

特征提取后会通过激活函数对其进行非线性变化。卷积层特征提取如公式(3-20)

所示： 

 ）nn bxwfeature += (  (3-20) 

式中，φ(·)是激活函数， wn、x 和 bn分别表示内核中加权因子的向量、核

数、输入序列的向量和偏差向量，ⓧ是卷积运算。 

激活函数是用来提高 CNN 卷积层非线性特性，使其能够提取复杂的特征。

如果缺少激活函数，输入与输出的关系将会是线性相关。常见的激活函数有

Sigmoid 函数、双曲正切函数(Tanh)以及线性整流函数(Relu)。 

(1)Sigmoid 函数 

Sigmoid 激活函数的数学表达式如公式(3-21)所示，导数表达式如公式(3-22)

所示，原函数图像和导数图像如图 3-4 所示。 

 
1

( ) ( )
1 x

f x Sigmoid x
e

= =
+

 (3-21) 

 
1

( ) ( ) ( )[1 ( )]
1 x

f x f x f x
e

 = = −
+

 (3-22) 

式中 x 为 Sigmoid 为激活函数的输入。 
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图 3-4 Sigmoid 函数及其导数示意图 

Sigmoid将输入值 x映射到[0,1]的范围内。Sigmoid原函数图如图 3-4蓝色曲

线所示，是一条从 0 到 1 的平滑 S 形曲线。当 x趋近于正无穷时，f(x)趋近于 1；

x 趋近于负无穷时，f(x)趋近于 0。Sigmoid 导数图像如图 3-4 红色曲线所示，是

一条中间突起的曲线。当 x 接近 0 时，f(x)导数接近 0.25，当 x 远离 0 时，f(x)导

数趋近于 0。 

(2)Tanh 函数 

Tanh 激活函数的数学表达式如公式(3-23)所示，导数表达式如公式(3-24)所

示，原函数图像和导数图像如图 3-5 所示。 

 ( ) ( )
x x

x x

e e
g x Tanh x

e e

−

−

−
= =

+
 (3-23) 

 
2( ) 1 ( ( ))g x g x = −  (3-24) 

 

图 3-5 Tanh 函数及其导数示意图 

Tanh 函数将 Sigmoid 映射范围的[0,1]改成了[-1,1]。Tanh 原函数图如图 3-4

蓝色曲线所示，是一条从 -1 到 1 的平滑 S 形曲线。当 x 趋近于正无穷时，g(x)趋

近于 1；x 趋近于负无穷时，g(x)趋近于-1。Tanh 导数图像如图 3-4 红色曲线所
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示，是一条中间突起的曲线。当 x 接近 0 时，g(x)导数接近 1，当 x 远离 0 时，

g(x)导数趋近于 0。 

(3)Relu 函数 

Relu 激活函数的数学表达式如公式(3-26)所示，导数表达式如公式(3-27)所

示，原函数图像和导数图像如图 3-6 所示。 

 
, 0

( ) ( )
0, 0

x x
h x Relu x

x


= = 


 (3-25) 

 

1 0

( )  0

0 0

x

h x nude fined x

x




 = =
 

 (3-26) 

 

图 3-6 ReLU 函数及其导数示意图 

ReLU 原函数图如图 3-6 蓝色曲线所示，是一条是一条在负半轴为 0、正半

轴为斜率为 1 的直线。当 x 趋近于正无穷时，h(x)趋近于正无穷；x 趋近于负无

穷时，h(x)一直为 0。ReLU导数图像如图 3-6红色曲线所示，是一条在负半轴为 

0、正半轴为 1 的水平线。当 x趋近于正无穷时，h(x)导数一直为 1；x 趋近于负

无穷时，h(x)导数一直为 0。 

Sigmoid 函数的输出范围是 0 到 1，十分适用于概率问题。但 Sigmoid 函数

在 x 过大或过小时，梯度会变得非常小甚至会消失，使得神经网络的训练变得

非常缓慢。与 Sigmoid 函数相比，Tanh 函数在梯度消失的问题上有所缓解。但

Tanh 函数的计算复杂度较高，导致神经网络训练较为缓慢。ReLU 在 x大于 0时，

梯度恒为1，这有效地缓解了梯度消失问题，加快了神经网络的训练速度。目前，

ReLU 在深度学习中非常流行。 

池化层主要用于数据降维和特征筛选。在风速预测中，池化操作可以有效

地减少特征图的维度，保留最重要的特征，同时降低计算复杂度，防止过拟合。
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常用的池化操作最大池化和平均池化[70]。 

1

3

5

1

3

5

最大池化

平均池化

2

3

 

图 3-7 最大池化和平均池化运算过程 

最大池化和平均池化的运算过程如图 3-7所示。最大池化通过保留局部窗口

内的最大值，增强了模型对显著特征的捕捉能力，通过最大池化操作，保留的

数据分别为 5和 3；而平均池化则计算窗口内的平均值，减少噪声影响，通过平

均操作，得到的数据分别为 3和 2。通过池化层的处理，可以从数据中逐步提取

抽象且具有代表性的特征，忽略风速数据中的微小波动，从而更关注整体的变

化趋势，有助于提高风速预测的精度。 

经过卷积和池化操作后，会进入全连接层。全连接层主要作用是将从卷积

和池化层中提取的特征映射到最终的输出空间。在这一层中，使用激活函数来

引入非线性，使得神经网络能够拟合更复杂的函数。同时会使用一些方法(如

Dropout)来防止过拟合。在处理风速数据时，全连接层可以将提取的风速特征

与风速预测值进行关联。输出层生成最终的预测结果。在风速预测任务，输出

层通常直接输出一个连续值，表示预测的风速。 

3.3 双向长短期记忆网络 

3.3.1 循环神经网络原理 

循环神经网络(RNN)是一类具有循环结构的人工神经网络，用于处理序列

数据。与传统的前馈神经网络不同，RNN 当前时刻隐藏层的输出不仅仅取决于

当前时刻输入层的输入的数据，还和前一时刻隐藏层输出的数据有关[70]。RNN

的工作原理如图 3-8 所示，xt 为当前时刻输入层，st 为当前时刻隐藏层，ot 为当

前时刻输出层，st-1为前一时刻隐藏层。 
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图 3-8 RNN 工作原理 

 RNN 在时刻 𝑡 隐藏层的值如公式(3-27)所示： 

 1( )t t ts f ws ux b−= + +  (3-27) 

式中 st 是时刻 𝑡 的隐藏状态，𝑥 是时刻 𝑡 的输入，f 是激活函数，u 和 w 是权

重矩阵，b 为偏置项；输出值 ot如公式(3-28)所示： 

 ( )t to g v s=   (3-28) 

式中 g 是激活函数，v 为权重矩阵。 

3.3.2 双向长短期记忆网络 

RNN 在处理较长的数据时，可能会出现梯度消失或者梯度爆炸问题。梯度

消失是指 RNN 网络会遗忘靠前的数据信息，而梯度爆炸则是太专注于头部信息，

两种问题均会降低模型的预测精度。为了解决这一问题，Hochreiter 在 1997 年

提出长短期记忆网络(LSTM)应用于长序列问题的研究[71]。LSTM 的工作原理如

图 3-9 所示，LSTM 通过输入门、遗忘门和输出门控制了时序信息的流动，解决

RNN 神经网路的梯度消失和梯度爆炸。 

σ σ σ tanh
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X
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+
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图 3-9 LSTM 结构 
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遗忘门的作用是决定哪些旧的信息应该从记忆单元中丢弃。遗忘门如公式

(3-29)所示： 

 1( [ , ] )t f t t ff W h x b −= +  (3-29) 

式中 σ 是 ReLU 激活函数，Wf是遗忘门的权重矩阵，ht−1是上一个时间步的

隐藏状态，xt是当前时间步的输入。 

输入门负责决定哪些新的信息将被加入到记忆单元中。输入门如公式(3-30)

和公式(3-31)所示： 

 1( [ , ] )t i t t ii W h x b −= +  (3-30) 

 1( [ , ] )t c t t cc W h x b −= +  (3-31) 

式中𝑐̃t记忆单元的输入状态，表示新信息的保留程度。it是输入门的激活值，

表示当前时间步的新信息。 

记忆单元更新如公式(3-32)所示： 

 1t t t tc f c i c−= +  (3-32) 

式中 ct为记忆单元状态。 

输出门则负责决定哪些信息将从细胞状态中输出，并作为当前时刻的隐藏

状态。输出门如公式(3-33)和公式(3-34)所示： 

 1( [ , ] )t o t t oo W h x b −= +  (3-33) 

( )t t th o c=                                            (3-34) 

式中 ht是当前时间步的隐藏状态。 

风速的变化不仅和过去时刻的风速有关，还和后续的风速有关。LSTM 模

型可以有效地提取前一时刻的数据特征，却无法提取后续数据的特征。因此在

LSTM 模型的基础上提出了一种双向长短期记忆(BILSTM)模型，该模型包含输

入层、正向 LSTM 层、反向 LSTM 以及输出层[72]。如图 3-10 所示，在 BILSTM

中，其中前向 LSTM 的输出值为ℎ𝑡 ⃖  ,后向 LSTM 的输出值为ℎ𝑡    ，输出结果𝐻𝑡 =

[ℎ𝑡    , ℎ𝑡 ⃖  ]。 
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图 3-10 BILSTM 结构 

3.4  注意力机制原理 

注意力机制(Attention)是源于人类大脑对于重点信息的提取。当人类面对大

大量信息时，会重点关注重要部分，对于无关部分会适当忽略，以此来提高信

息处理效率和准确性[73]。在 BILSTM 中，可以通过 Attention 调整不同特征权重，

对于重要的特征，会赋予较大的权重，一般的特征赋予较小的权重，丢弃无关

特征的权重。Attention 结构如图 3-11 所示， Attention 具体运用如下所示。 

首先通过 tanh 函数计算各个输出向量的相关性 Sn，如公式(3-35)所示： 

  ( )n t tS Vtanh WH UH b= + +   (3-35) 

式中 Ht为隐藏层的输出值，V，W，U，b 为模型需参数。 

其次，对 Sn进行 softmax 归一化得到 an，如公式(3-36)所示： 

 

1

exp( )

exp( )

n

n n

n

k

S
a

S
=

=


 (3-36) 

利用注意力权重 an 对 BILSTM 的输出向量进行加权求和，得到输出结果，

如公式(3-37)所示： 

 
1

t

i ti
F a H

=
=   (3-37) 
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图 3-11 Attention 结构 

3.5 构建基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型 

本文构建的基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型，具体流

程如图 3-12 和图 3-13 所示，步骤如下： 

步骤 1：数据预处理。原始风速数据中可能存在异常值或缺失。为了确保

数据的质量，需要对原始数据进行清洗，清洗后的数据采用平均值法来补全缺

失数据。对于某个时间点的缺失风速数据，可以计算该时间点前后一段时间内

的风速平均值，并将其作为缺失值的估计。数据集的划分是数据预处理中的关

键步骤。通常需要将数据集划分为训练集、验证集和测试集。训练集用于模型

的训练，验证集用于调整模型的超参数，测试集则用于最终评估模型的泛化能

力。本文采用 85%的数据作为训练集，10%的数据作为验证集，5%的数据作为

测试集。这种划分方式能够确保模型有足够的数据进行训练，同时也有一定比

例的数据用于验证和测试。 

步骤 2：对风速数据经行二次分解。CEEMDAN 是一种改进的 EMD 方法，

能够有效克服传统 EMD 中的模态混叠问题。通过 CEEMDAN 分解，原始风速
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数据被分解为多个子序列，每个子序列代表了不同时间尺度的风速变化特征。

接下来，计算各个子序列的排列熵。排列熵是一种衡量时间序列复杂度的指标，

熵值越大表示序列的复杂度越高，越难以预测。通过计算每个子序列的排列熵，

可以识别出哪些子序列对模型预测精度的负面影响最大。通常，排列熵最高的

子序列具有较高的随机性和不规则性，这些子序列的会低模型的预测精度。为

了进一步降低数据的复杂度，对排列熵高的子序列采用 VMD 进行二次分解。

VMD 是一种基于变分原理的信号分解方法，能够将复杂的信号分解为多个具有

不同中心频率的子模态。通过VMD分解，排列熵最高的子序列被进一步分解为

多个更简单的子模态，从而降低了数据的复杂度。 

步骤 3：构建 CNN-BILSTM-Attention预测模型。CNN-BILSTM-Attention结

构如图 3-12 所示。第一层为输入层。本文输入的数据为经过 CEEMDAN-VMD

分解后子序列。第二层为 CNN 层。通过 1*3 卷积核对输入层接收的数据进行局

部感知和特征提取，并采用 ReLU 激活函数提高 CNN 卷积层非线性特性。通过

最大池化处理，从数据中逐步提取抽象且具有代表性的特征。第三层为

BILSTM 层。该层接输入的数据来源于 CNN 层提取的局部特征，通过输入门、

遗忘门和输出门来控制信息的流动，缓解梯度爆炸和梯度消失问题。通过

BILSTM 的双向结构对数据的时序性进行捕捉。第四层为丢弃层，随机丢弃一

些神经元，防止模型过拟合。第五层为 Attention 层。该层的输入为 BILSTM 隐

藏层的输出，通过 Attention 提取出重要信息，忽略无关信息，提高预测模型的

精度和稳定性。第六层为全连接层。通过对 Attention 层数据进行映射得到最终

的预测结果。第七层为输出层，输出预测结果。 
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图 3-12 CNN-BILSTM-Attention 结构图 

步骤 4：采用 IQPSO 算法对 CNN-BILSTM-Attention 预测模型参数进行优

化。IQPSO 的优化目标是最小化验证集的均方误差(MSE)，如公式(3-35)所示。

模型超参数及其搜索范围如表 4-1 所示。 

 
( )

2

1

1 N

i h

i

MSE y y
N =

= −
   (3-35) 

式中 N 为风速样本容量，yi 为风速实际值， yh为风速预测值。 
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表 4-1 模型超参数搜索范围 

超参数名称 搜索范围 

学习率 [0.0001,0.01] 

卷积核个数 [0,64] 

BILSTM 隐含层神经元数 [1,256] 

丢失率 [0.1,0.5] 

学习率是控制每次权重更新步幅的参数，决定了模型在训练过程中收敛的

速度和稳定性[74]。卷积核个数决定了卷积神经网络对风速局部特征提取的能力

[75]。BILSTM 隐含层神经元数决定了神经网路对于风速时序性提取的能力[76]。

丢失率是防止神经网络过拟合的一种正则化方法，通常在训练过程中随机丢弃

一部分神经元[77]。通过在这些超参数范围内进行调优，可以找到最佳的组合，

以提高模型的准确性和稳定性。 

通过不断迭代和搜索，IQPSO 能够找到一组最优的超参数，使得 CNN-

BILSTM-Attention 模型在验证集上的表现达到最佳，对不同的测试集运用相同

的训练方法，每个子序列会得到不同的参数组合。保留最优的参数组合，用于

测试集的预测任务。 

步骤 5：将利用训练好的 CNN-BILSTM-Attention 预测模型对相应子序列的

测试集进行预测，并将各预测结果累加，得到最终的风速预测结果 

步骤 6：对预测模型的精确性和稳定性检验。首先使用多种评估指标，如

均方误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)以及决定系数(R²)对模型的准确性经行

检验。RMSE 对大误差较为敏感，可以直观反映模型的预测误差范围，如公式

(3-36)所示。MAE 直接反映了预测误差的平均水平，如公式(3-37)所示。R² 用

于评估模型的解释能力，越接近 1，说明模型对数据的解释能力越强，如公式

(3-38)所示： 

 
( )

2

1

1 N

i h

i

RMSE y y
N =

= −
   (3-36) 

 1

1
| |

N

i h

i

MAE y y
N =

= −
  (3-37) 
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式中 N 为风速样本容量，yi 为风速实际值，yh为风速预测值，yk为风速序列

平均值。 

其次。利用方差(σ2)对模型的稳定性进行评估。σ2 越小数据的离散程度或分

散程度越低，模型更稳定，σ2如公式 (3-39)所示： 

 2 2

1

1
( )

n

k b

i

y y
n


=

= −  (3-39) 

式中 n 为风速样本容量，yk 为预测值，yb为预测的平均数。 
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图 3-13 二次分解和 IQPSO-BILSTM 的流程图 
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3.6 本章小结 

本章首先阐述二次分解的相关理论，包括 CEEMDAN、VMD和排列熵等，

以及风速特征选择和风速预测方法，包括 CNN、LSTM、BILSTM 和 Attention

注意力机制的结构和相关理论；然后，利用 CEEMDAN、VMDCNN、LSTM、

BILSTM和Attention构建了CEEMDAN-VMD-IQPSO-CNN-BILSTM-Attention风

速组合预测模型。该模型首先利用 CEEMDAN、VMD和排列熵理论对风速数据

进行预处理，然后，CNN 通过卷积技术提取数据的局部特征， BILSTM 通过前

向 LSTM 和后向 LSTM 对数据的时序性进行捕捉，Attention 提取出特征中的重

要信息，忽略无关信息；利用 IQPSO 对模型参数进行优化，进一步提高预测模

型泛化能力。 
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第 4 章 实验结果分析 

为了验证新建风速预测模型的有效性，利用内蒙古某风电场的实测历史风

速数据进行测试新建风速预测模型和其它典型的风速预测模型。首先，对选取

两组的风速数据进行 CEEMDAN-VMD 二次分解，数据被分解为不同的固有模

态分量，旨在有效地去除噪声，提高后续分析的准确性。其次，采用滑动窗口

的方式对分解后的数据进行构建，设置输入和输出。最后，设置两组实验，分

别验证 CEEMDAN-VMD-IQPSO-CNN-BILSTM-Attention 在单步预测，二步预

测以及三步的预测效果。采用 R2、RMSE、MAPE以及 Var作为评价指标，对模

型的准确性和稳定性经行验证。实验Ⅰ首先对未使用分解算法的模型如 IQPSO-

CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM，使用一次分解算法模型如 CEEMDAN-

IQPSO-BILSTM、EMD-IQPSO-BILSTM， 以 及 使 用 二 次 分 解 算 法 模 型

CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 准确性进行验证，其次验证本文构建的预测

模型的准确性。实验Ⅱ验证本文模型的在一步、二步乃至三步的预测任务上稳

定性，并以前文的预测模型作为对照组。 

4.1 风速数据预处理 

4.1.1 实验数据选择 

内蒙古作为中国一个地理面积广阔但人口相对稀少的省份，拥有得天独厚

的风能资源。广袤的草原和独特的气候条件，使得该地区成为风能开发的理想

场所。在风电产业方面，内蒙古的风电装机容量居全国前列，已成为我国风能

发电的重要基地。本章选取了国家气象中心所记录的内蒙古某风电场的风速数

据进行研究。这些数据具有较高的可信度和代表性，能够较好地反映当地的风

力资源状况。通过对这些数据的深入分析，可以提取出风速变化的规律，建立

适合当地风电场特点的风速预测模型。 

本章选取了内蒙古某风电场 2018年 7月份和 12月份的风速数据作为测试样

本，数据采样时间间隔 为 15 分钟，每组数据共计 2976 份数据。其中，85%的

数据作为训练集，用于模型的训练。10%的数据作为验证集，用于模型的调参，

5%的数据作为测试集。样本 A 的风速数据如图 4-1 所示，样本 B 的风速数据如
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图 4-2所示，统计指标如表 4-1所示。在样本 A风速的最大值、最小值、均值、

标准差分别为 18.6440(m/s)、0.0010(m/s)、6.2563(m/s)、2.8839(m/s)。 样本 B 风

速的最大值、最小值、均值、标准差分别为 12.4660(m/s)、0.0270(m/s)、4.4103 

(m/s)、2.3005(m/s)。由表 4-1、图 4-1 和图 4-2 可知，风速样本波动大和非线性

强。 

 
图 4-1 样本 A：2018 年 7 月份风速数据 

 

图 4-2 样本 B： 2018 年 12 月份风速数据 
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表 4-1 风速数据的统计指标(m/s) 

数据集 样本 最大值 最小值 均值 标准差 

样本 A 

所有样本 18.6440 0.0010 6.2563 2.8839 

训练集 18.6440 0.0010 6.3610 2.8611 

验证集 15.0880 0.4870 6.0883 3.0629 

测试集 11.9600 0.9190 4.8038 2.4839 

样本 B 

所有样本 12.4660 0.0270 4.4103 2.3005 

训练集 12.4660 0.0270 4.4950 2.3096 

验证集 11.6120 0.0300 4.2072 2.3380 

测试集 8.6300 0.1330 3.3720 1.8854 

4.1.2  数据分解 

由图 4-1 和图 4-2，以及表 4-1 可知，样本 A 和样本 B 风速数据随机性和不

确定性较强。因此应用 CEEMDAN分解方法对样本 A 和样本 B进行分解，得到

的分解结果分别如图 4-3 和图 4-4 所示，以降低原始风速数据的随机性。样本 A

得到分解子序列记为 IMFA，样本 B 分解得到的子序列记为 IMFB。 

 

图 4-3 样本 A 的 CEEMDAN 分解图 
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 图 4-4 样本 B 的 CEEMDAN 分解图 

样本 A 和样本 B 在完成 CEEMDAN 分解后分别生成 11 个子序列(IMF)，降

低原始风速数据的不规律性。通过计算每个 IMF 的排列熵，可以观察每个 IMF

的非线性。如图 4-5所示，样本 A的 IMFA1和 IMFA2的排列熵分别为 0.9939和

0.8332，其他模态分量排列熵均远小于 IMFA1 和 IMFA2，可以认为 IMFA1 和

IMFA2 具有较多的噪声，需要采用 VMD 进行二次分解，降低 IMFA1 和 IMFA2

的复杂度，提高预测模型的精度和稳定性。 

 

图 4-5 样本 A :CEEMDAN 分解各模态分量排列熵 
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样本 B 经过 CEEMDAN 分解后，各个子序列的模态分量如图 4-6 所示。和

样本 A类似，IMFB1和 IMFB2的排列熵分别为 0.9759和 0.8664，均远大于其余

模态分量的排列熵，需要对该子序列采用 VMD 进行二次分解。 

 

图 4-6  样本 B :CEEMDAN 分解各模态分量排列熵 

对样本A的 IMFA1和 IMFA2进行VMD分解，得到的子序列分别为VMFA1

和 VMFA2。VMFA1中心频率变化如表 4-2所示，当分解层数为 7时，中心频率

变化趋于平稳，此时会被认为过度分解，因此 VMD 分解层数为 6。VMFA2 中

心频率变化如表 4-2所示，当分解层数为 6时，中心频率变化趋于平稳，因此分

解层数为 5。IMFA1 分解的结果如图 4-7 所示。IMFA2 分解的结果如图 4-8 所示。

VMFA1.1~ VMFA1.7，VMFA2.1~ VMFA2.5 为 VMD 分解后的子序列，Res 为分

解后的残差信号。 

表 4-2 IMFA1 不同分解层数下的中心频率 

K 
VMF 

A1.1 

VMF 

A1.2 

VMF 

A1.3 

VMF 

A1.4 

VMF 

A1.5 

VMF 

A1.6 

VMF 

A1.7 

1 0.1277       

2 0.0470 0.2175      

3 0.0613 0.1507 0.3457     

4 0.0508 0.1451 0.2355 0.4065    

5 0.0346 0.1221 0.1972 0.3164 0.4614   

6 0.0256 0.0916 0.1592 0.2288 0.3418 0.4620  

7 0.0296 0.0898 0.1453 0.2033 0.2875 0.3927 0.4008 
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图 4-7 IMFA1 分量 VMD 分解结果 

表 4-3IMFA2 不同分解层数下的中心频率 

K VMFA2.1 VMFA2.2 VMFA2.3 VMFA2.4 VMFA2.5 

1 0.0654     

2 0.0516 0.1025    

3 0.0271 0.0497 0.1131   

4 0.0281 0.0532 0.0846 0.1292  

5 0.0197 0.0351 0.0749 0.1392 0.1434 

 

图 4-8 IMFA2 分量 VMD 分解结果 
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对样本 B 排列熵较高的 IMFB1 和 IMFB2 进行 VMD 分解，得到子序列分

别为 VMFB1 和 VMFB2。VMFB1 中心频率变化如表 4-4 所示，当分解层数为 7

时，中心频率变化趋于平稳，此时会被认为过度分解，因此 VMD 分解层数为

6。VMFB2 中心频率变化如表 4-5 所示，当分解层数为 6 时，中心频率变化趋

于平稳，因此分解层数为 5。IMFB1 分解的结果如图 4-9 所示。IMFB2 分解的

结果如图 4-10 所示。 

表 4-4 IMFB1 不同分解层数下的中心频率 

K VMF 

B1.1 

VMF 

B1.2 

VMF 

B1.3 

VMF 

B1.4 

VMF 

B1.5 

VMF 

B1.6 

1  0.1780      

2  0.1436 0.2547     

3  0.0367 0.1302  0.2921    

4  0.0347 0.1139 0.2367 0.3483   

5  0.0686 0.1101 0.1964 0.2686 0.3848  

6  0.0228 0.0819 0.1380 0.2233  0.3089 0.3143 

 

图 4-9 IMFB1 分量 VMD 分解结果 

表 4-5 IMFB2 不同分解层数下的中心频率 

K VMF 

B2.1 

VMF 

B2.2 

VMF 

B2.3 

VMF 

B2.4 

VMF 

B2.5 

VMF 

B2.6 

1  0. 0786      

2  0.0570 0.1152     

3  0.0338 0.0622  0.1165    

4  0.0227 0.0359 0.7837 0.1224   

5  0.0205 0.0301 0.0647 0.0987 0.1344  

6  0.0178 0.0319 0.0680 0.0833  0.1289 0.1373 
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图 4-10 IMFB2 分量 VMD 分解结果 

通过对风速样本 A 和样本 B 进行 CEEMDAN-VMD 二次分解，能够有效减

少风速数据中的噪声，提高风速预测模型的准确性。 

4.2 滑动预测机理 

滑动窗口机制(SWM)是风速预测中处理风速数据的常见手段。如图 4-11 所

示，SWM 通过设定固定的窗口大小在风速数据上经行滑动，提取输入向量。窗

口后部分数据作为输出向量。现有一列风速数据 x={x1，x2，x3,…,xn}，分别进

行单步预测和三步预测，构建预测模型的输入和输出向量。单步预测的输入向

量、输出向量如公式(4-1)所示： 

 

1 2 1

2 3 1 2

2 1

( , , ) ( )  1

( , , ) ( )  2

( , , ) ( )  

h h

h h

k k k h h k

x x x x t

x x x x t

x x x x t k

+

+ +

+ + + +

 =

 =

 =
 (4-1) 

式中 h 为窗口大小，在 t=k 时刻，模型的输入 向量为{xk，xk+2,…,xk+h},模型

的输出向量为{xk+h+1}。 

三步预测的输入向量、输出向量如公式(4-2)所示： 
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1 2 1 2 3

2 3 1 2 3 4

2 1 2 3

( , , ) ( , , )  1

( , , ) ( , , )  2

( , , ) ( , , )  

h h h h

h h h h

k k k h h k h k h k

x x x x x x t

x x x x x x t

x x x x x x t k

+ + +

+ + + +

+ + + + + + + +

 =

 =

 =
 (4-2) 

式中 h 为窗口大小，在 t=k 时刻，模型的输入 向量为{xk，xk+2,…,xk+h},模型

的输出向量为{xk+h+3}。 

本文进行风速预测时，假设选用窗口大小为 24。以前 24组数据作为模型的

输入，以后几组数据作为模型的输出。 

目标向量 延迟算子 过期数据 滑动窗口

Xm+1 Xm+24 Xm+25Xm X1

Xn+1 Xn+24 Xn+25Xn X1

X3 X26 X27X2X1

X2 X25 X26X1

X1 X24 X25

Xm+1 Xm+24 Xm+25Xm X1

Xn+1 Xn+24 Xn+25Xn X1

X3 X26 X27X2X1

X2 X25 X26X1

X1 X24 X25 X27X26

X28X27

X29X28

Xn+26 Xn+27

Xm+26 Xm+27

Sample 1

Sample 2

Sample 3

Sample n

Sample m

Sample 1

Sample 2

Sample 3

Sample n

Sample m

单步预测训练集

单步预测验证集

单步预测测试集

三步预测训练集

三步预测验证集

三步预测测试集

 

图 4-11 滑动预测机理示意图 

4.3 实验Ⅰ：模型精确性验证 

为验证本文构建的基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的预测模型能够有效的

提高风速预测的精度，本章节通过样本 A 和样本 B 进行行预测。在风速预测中，
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RMSE、R²和MAPE各自反映了模型预测性能不同方面预测准确性。RMSE是一

种衡量预测值与真实值之间差异的指标， RMSE 的值越小，表示模型的预测越

准确。R²值则表示模型拟合数据的程度，越接近 1 说明模型的预测能力越强。

MAPE 衡量的是预测误差占实际值的比例，给出了误差的百分比形式。 

4.3.1 基于二次分解预测模型准确性验证 

为了验证二次分解能够提高预测模型的准确性，本文采用未使用分解算法

的模型如 IQPSO-CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM。使用一次分解算法模

型如 CEEMDAN-IQPSO-BILSTM、EMD-IQPSO-BILSTM。以及使用二次分解

算法模型 CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 二次分解预测模型进行比较。采用

R2、RMSE、MAPE 作为评价指标。 

表 4-6 单步预测各模型评价指标 

预测模型 

样本 A 样本 B 

R2 
RMSE 

(m/s) 

MAPE 

(%) 
R2 

RMSE 

(m/s) 

MAPE 

(%) 

IQPSO-CNN 0.8741 0.8784 22.4919 0.8307 0.8551 21.1472 

IQPSO-LSTM 0.9047 0.7642 18.6919 0.8614 0.7738 20.0412 

IQPSO-BILSTM 0.9193 0.7031 16.7301 0.8987 0.6616 18.8356 

EMD-IQPSO-BILSTM 0.9551 0.4626 11.675 0.9452 0.44 11.9885 

CEEMDAN-IQPSO-BILSTM 0.9622 0.2843 6.9261 0.9592 0.3125 6.1425 

CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 0.9798 0.195 4.9379 0.9755 0.2028 5.0529 

 

图 4-12 样本 A 单步预测 
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图 4-13 样本 A 模型预测散点图 

 

4-14 样本 B 单步预测 
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图 4-15 样本 B 模型预测散点图 

如图 4-12和图 4-14所示，各个模型在样本 A和样本 B的预测任务中，均能

较为准确的预测出未来的风速数据，通过图中的预测曲线，可以大致看出，

IQPSO-BILSTM 模型的预测效果要优于 IQPSO-LSTM 和 IQPSO-CNN。同时未

使用分解算法的预测模型，预测效果要逊于使用分解算法的预测模型，其中

CEEMDAN-VMD 分解算法对预测模型的精度提升要优于 EMD、CEEMDAN。

为了更加直观的体现出 CEEMDAN-VMD 在预测算法中的优势，本章节计算各

个模型在样本 A和样本 B中的 R2、RMSE、MAPE。评价指标如表 4-6所示。在

未使用分解算法处理风速数据时，模型的预测效果较差。在样本 A 中 IQPSO-

CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM 的 R2分别为 0.8741、0.9047 和 0.9193，

可以看出 BILSTM 预测精度要优于 CNN 和 LSTM。在引入 EMD、CEEMDAN

和 CEEMDAN-VMD 分解算法后，BILSTM 模型的预测精度普遍得到了提升。
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在样本 A 中 EMD-IQPSO-BILSTM 的 R2、RMSE 以及 MAPE 分别为 0.9193、

0.7031m/s、16.7301%。CEEMDAN-IQPSO-BILSTM的R2、RMSE以及MAPE分

别为 0.9622、0.2843m/s、6.9261%。在样本 A 中 CEEMDAN-VMD-IQPSO-

BILSTM 的 R2、RMSE 以及 MAPE 分别为 0.9798、0.195m/s、4.9379%。样本 B

的 R2、RMSE 以及 MAPE 分别为 0.9755、0.2028m/s、5.0529%。如图 4-13 和图

4-15 所示，相对于未采用分解策略的预测模型，采用分解策略的预测模型的预

测值更接近真实值，而 CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 在样本 A 和样本 B 的

预测值更靠近真实值。由此可见采用二次分解策略的预测模型预测精度最高。 

4.3.2 本文模型准确性验证 

为进一步验证本文构建的预测模型的准确度要优于 CEEMDAN-VMD-

IQPSO-BILSTM。对样本 A 和样本 B 进行一步、二步和三步预测。 

 

图 4-16 样本 A 单步预测 

 

图 4-17 样本 A 二步预测 
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图 4-18 样本 A 三步预测 

 

图 4-19 样本 B 单步预测 

 

图 4-20 样本 B 二步预测 
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图 4-21 样本 B 三步预测 

表 4-6 样本 A 多步预测各模型评价指标 

预测步数 
CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 本文模型 

R2 RMSE(m/s) MAPE(%) R2 RMSE(m/s) MAPE(%) 

一步 0.9798 0.1950 4.9379 0.9846 0.1813 3.6667 

二步 0.9502 0.5272 10.8206 0.9721 0.3806 5.5346 

三步 0.9175 0.8707 14.2714 0.9564 0.5920 7.4213 

表 4-7 样本 B 多步预测各模型评价指标 

预测步数 
CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 本文模型 

R2 RMSE(m/s) MAPE(%) R2 RMSE(m/s) MAPE(%) 

一步 0.9755 0.2028 5.0529 0.9830 0.1735 4.8042 

二步 0.9487 0.6705 12.9133 0.9772 0.3951 8.7252 

三步 0.9085 0.9957 27.7750 0.9422 0.6076 10.6125 

如图 4-16 至图 4-21，表 4-6 和表 4-7 所示。CEEMDAN-VMD-IQPSO-

BILSTM 预测模型和本文构建的模型随着预测步数的增加，预测模型的精度均

开始下降。在样本 A 中，CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 单步预测的 R2 为

0.9798，RMSE为0.1950m/s，MAPE为4.9379%。在三步预测中R2降低了0.0623，

RMSE提高了 0.6757m/s，MAPE提高了 9.338%。本文构建的模型在样本 A的单

步预测中 R2，RMSE，MAPE分别为 0.9846、0.1813m/s、3.6667%。在样本 A的

三步预测中 R2，RMSE，MAPE 分别为 0.9564、0.5920m/s、7.4213%。在样本 B

的三步预测中 R2，RMSE，MAPE 分别为 0.9422、0.6076m/s、10.6125%。可见，

本文构建的基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型预测精度均高

于 CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM。因此，而本文构建的预测模型在不论是

单步还是多步预测中均保持较高的预测精度。 
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4.4 实验Ⅱ：模型稳定性验证 

为验证本文构建的基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型具

有更高的稳定性，本章节通过计算 IQPSO-CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-

BILSTM、EMD-IQPSO-BILSTM、CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 等对比模

型在样本 A 和样本 B 单步预测，二步预测以及三步预测上的方差，结果表 4-8

所示。 

方差是统计学中衡量数据的分布离散程度。在风速预测中方差大小直接反

映了预测模型的稳定性。当样本方差较大时，表明数据越分散，模型的稳定性

较差；反之，当样本方差较小时，数据越集中，表明模型的预测结果较为稳定，

可靠性较高。 

表 4-8 各模型预测方差((m/s)2) 

预测模型 
单步预测 二步预测 三步预测 

样本 A 样本 B 样本 A 样本 B 样本 A 样本 B 

IQPSO-CNN 0.6984 0.5993 0.8865 0.8342 0.9008 0.9118 

IQPSO-LSTM 0.5204 0.5586 0.7855 0.7961 0.8762 0.9042 

IQPSO-BILSTM 0.4593 0.4654 0.5428 0.5396 0.7618 0.8755 

EMD-IQPSO-BILSTM 0.2067 0.2047 0.4975 0.4623 0.7242 0.7514 

CEEMDAN-IQPSO-BILSTM 0.0816 0.0830 0.2031 0.2128 0.4135 0.5543 

CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 0.0402 0.0398 0.1196 0.1514 0.2804 0.3241 

本文模型 0.0314 0.0269 0.0885 0.0761 0.1561 0.1486 

从表格中的数据可以看出，本文模型在单步预测，二步预测以及三步预测

中均体现了较高的稳定性。单步预测中，本文模型在样本 A 和样本 B 的预测方

差分别为 0.0314(m/s)2 和 0.0269(m/s)2，远低于其他模型，如 IQPSO-CNN 的

0.6984(m/s)2 和 0.5993(m/s)2，以及 EMD-IQPSO-BILSTM 的 0.2067(m/s)2 和

0.2047(m/s)2。这表明基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型在单

步预测中更稳定。在二步和三步预测中，随着预测步数的增加，各种预测模型

的稳定性都开始下降。例如 CEEMDAN-VMD-IQPSO-BILSTM 在样本 A 的二步

和三步预测中，方差分别提升至 0.1196(m/s)2 和 0.2804(m/s)2。CEEMDAN-

IQPSO-BILSTM在样本 B的二步和三步预测中，方差分别提升至 0.2128(m/s)2和

0.5543(m/s)2。而本文的构建的模型在样本 A 和样本 B 二步和三步预测中，方差

分别为 0.0885(m/s)2、0.0761(m/s)2、0.1561(m/s)2 和 0.1486(m/s)2。这一结果表明，
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随着预测步长的增加，基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型仍

然具有较高的稳定性。 

4.5 本章小结 

本章采用内蒙古某风电场 2018年 7月和 12月的实测风速数据对新建风速预

测模型的准确性验证和稳定性进行验证。首先，使用 CEEMDAN 对原始风速数

据进行了初步的分解，并计算各个模态分量的排列熵。对于排列熵较大的模态

分量，采用VMD进行进一步的二次分解，通过中心频率确定分解层数。接着，

采用滑动窗口方法构建输入向量和输出向量。在对比实验中，采用了多种模型

作 为 对 照 组 ， 包 括 IQPSO-CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM、EMD-

IQPSO-BILSTM、CEEMDAN-IQPSO-BILSTM 以及 CEEMDAN-VMD-IQPSO-

BILSTM。通过 R²、RMSE、MAPE 以及方差对各模型的准确性和稳定性进行评

估。结果表明，基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型具有更高

的预测精度和稳定性，有利于促进风电行业的发展。 
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第 5 章 结论与展望 

5.1 研究结论 

风能发电不仅能缓解消耗传统化石能源带来的温室效应，还可以促进社会

的健康发展。由于风速数据的随机性和不确定性，简单的预测模型并不能准确

的进行风速预测。因此，本文以二次分解、深度学习模型以及优化算法为理论

基础，构建基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型。通过二次分

解对风速进行降噪分解，BILSTM 结合 CNN 和 Attention 提取风速特征，IQPSO

算法通过迭代寻优，设置预测模型的超参数。主要工作及结论如下。 

(1)采用 CEEMDAN-VMD 对原始风速数据进行分解。CEEMDAN 分解能够

有效的解决 EMD分解产生的模态混叠现象，可以将风速数据分解为多个有规律

的子序列，从而降低数据的复杂性。接着，采用 VMD 分解算法对 CEEMDAN

分解后的排列熵较高的子序列进行进一步分解，降低排列熵较高的子序列的复

杂度。通过 CEEMDAN 和 VMD 的双重分解，可以产生更有规律的子序列，有

利于提高模型的预测精度。 

(2)采用CNN、BILSTM以及Attention相结合的预测模型。通过CNN提取风

速变化的局部特征。利用BILSTM的输入门、遗忘门和输出门来控制信息的流

动，依靠双向结构对风速数据的时序性进行捕捉。通过Attention提取出重要信

息，忽略无关信息，提高预测模型的精度和稳定性。 

(3) 采用IQPSO算法对CNN-BILSTM-Attention预测模型参数进行优化。首先，

采用Tent映射函数初始化QPSO初始种群，使其能够在搜索空间内更加均匀分布

和遍历性，避免了粒子过度聚集的可能性。采用基于目标函数的适应值动态变

化收缩-膨胀系数，使得QPSO既能在全局搜索时具有较强的探索能力，又能在

局部搜索时具有更高的精度和收敛速度。通过柯西变异策略来扰动当前粒子位

置，使其跳出局部最优解，进入其它可求解空间，增强算法的全局搜索能力。

最后，通过Sphere、Rastrigin、Ackley和Schwefel四个典型函数对IQPSO的全局

搜索能力和收敛效率进行测试。通过IQPSO对预测模型的超参数进行优化，CN

N-BILSTM-Attention预测性能得到了进一步提升。 

(4)利用内蒙古某风电场 2018 年 7 月和 12 月的风速数据进行单步和多步的

预测。使用 RMSE、MAE、R²以及方差对模型的准确性和稳定性进行评估。并
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以IQPSO-CNN、IQPSO-LSTM、IQPSO-BILSTM等预测模型作为对照组。实验

结果表明，本文构建的基于二次分解和IQPSO-BILSTM在具有更高的预测精度

和稳定性。 

5.2 工作展望 

本文构建了基于二次分解和 IQPSO-BILSTM 的风速组合预测模型，通过不

同数据集验证了模型的稳定性和准确性。但仍然存在需要完善部分。今后的研

究方向和重点为： 

(1)CNN-BILSTM-Attention 模型在选择激活函数时，选用的是模型默认的激

活函数，然而激活函数的选择会影响模型最终效果。因此在后续的研究中会考

虑更多的激活函数。 

(2)风速受到除了和历史风速的影响，还受到风向、温度、湿度等其它因素

影响，未来需要考虑更多的影响风速的因素。 

(3)本文测试风速数据来自内蒙古某风电场，然而我国海上风力资源仍然十

分丰富。未来将会对海上风速进行更多的研究。
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不会干预我的选择，一直默默支持我。 

其次，我要感谢我的老师和同学。最先要感谢的是我的导师——孙驷洲老

师，感谢他在三年里对我的学习上与生活上的亲切关怀。在学业上一遍又一遍

的帮我检查论文，指正不当之处。在生活上，给我介绍实习工作，让我有宝贵

的实习经历，在校招中能够帮助我找到心仪的工作。成为孙老师的学生，是我

人生道路上重要的财富。我要感谢同窗王胜鹏对我的重要帮助。日常进行学习

与研究的时候，时刻给予我科研上的指导和意见。 

最后，我要感谢我的女朋友。感谢她能够理解我和关心我。 

感谢对本论文进行评审的各位老师们，感谢你们在百忙之中抽出时间审阅

论文。祝愿你们身体健康，工作顺心！ 
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