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摘  要 

鉴于风速具有非线性、非稳定性和高度随机性等特点，本文提出了CEEMDAN-CNN-Transformer混合模

型，旨在提高风速预测的准确性。模型结合CEEMDAN算法对风速序列进行多尺度分解，降低噪声并提取

多尺度特征，将复杂的非线性序列转化为更易于建模的子序列；再利用CNN网络提取特征分量的局部时

空特征，捕捉风速序列的关键模式；最后通过Transformer模型的自注意力机制捕获序列间的长期依赖

关系，得到最终预测风速。实验结果表明，该模型在预测精度上优于传统深度学习模型，有效提升了风

速预测的准确性，展现了多模态深度学习架构在处理风速数据非平稳性和高波动性方面的优势。 
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Abstract 
Considering the characteristics of wind speed, such as nonlinearity, instability, and high random-
ness, this paper proposes a CEEMDAN-CNN-Transformer hybrid model aimed at enhancing the accu-
racy of wind speed forecasting. The model employs the CEEMDAN algorithm to perform multi-scale 
decomposition on wind speed sequences, reducing noise and extracting multi-scale features, thereby 
transforming complex nonlinear sequences into more easily modeled sub-sequences. Subsequently, 
a CNN network is utilized to extract the local spatiotemporal features of the feature components, cap-
turing key patterns in wind speed sequences. Finally, the self-attention mechanism of the Transformer 
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model is employed to capture long-term dependencies between sequences, yielding the final pre-
dicted wind speed. Experimental results demonstrate that the model outperforms traditional deep 
learning models in terms of forecasting accuracy, effectively improving the precision of wind speed 
prediction and showcasing the advantages of multi-modal deep learning architectures in dealing 
with the non-stationarity and high volatility of wind speed data. 
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1. 引言 

在现代社会的高速发展的形势下，能源的消耗日益剧增。近几年来能源的巨大需求已经直接或者间

接的引发了一系列环境危机。为了保护环境，同时也为了减少对传统能源的依赖，可再生能源作为未来

能源短缺的有效解决方案，其重要性和趋势日益凸显。 
相较于核能、潮汐能、地热能等其他能源形式，风能以其丰富的储量、可再生性、易于获取的特性

以及高度的安全性和可靠性脱颖而出。风力发电技术经过多年的研究与实践，在许多国家已经发展成熟，

成为理想的清洁能源选择[1] [2]。然而作为风力发电的动力源的自然风，具有间接性和不可控性，导致风

力发电在维持电网电压频率呈现出不稳定性。风速的准确预测有利于电力系统相关部门调整发电计划，

提高电网运行的安全可靠性[3] [4]。 
目前，风速预测一般有 4 种分类依据：物理模型、统计方法、机器学习模型和混合模型[5] [6]。在进

行物理模型预测的过程中，必须依赖于风速、风向、气压、温度以及地形等气象数据来构建模型。这种

方法虽然计算强度大、耗时较长，但因其基于物理原理，通常能够提供较高的预测精度。统计方法主要

方法有差分移动平均自回归模型(ARIMA)、卡尔曼滤波以及自回归预测模型等。这些方法以统计学为基

础的模型进行模拟，对于简单的时间序列预测表现尚可，但对于风速的非线性特性和波动性进行精确预

测，仍存在进一步优化的空间。机器学习模型主要方法有人工神经网络(ANN)、递归神经网络(RNN)和支

持向量机模型等。这些模型通过对历史风速数据的分析，在处理风速的非线性回归表现更为出色，并且

进一步提高了预测的准确性。针对提高精确度的需求，研究人员已经开始转向混合模型的研究来集成各

模型的优点，“分解–预测–重构”方法的模型成为了主要的趋势。与传统模型相比，这种混合模型在

增强预测精度方面显示出更加显著的效果，为风速预测开辟了新的方向[7]。有研究[8]探讨了风速时间序

列的非线性特性，并开发了一个集成了 CEEMDAN、VMD 和 AdaBoost 算法的 RT-ELM 混合模型。该模

型有效地捕捉了风速时间序列的非线性属性，实现了较高的预测准确度。另有研究[9]采用了布谷鸟优化

算法对基于 CEEMDAN 与 LSTM 的组合模型中的 LSTM 部分进行了调优，在风速预测的实验中取得了

较好的结果。此外，还有研究[10]提出了一个结合了 EEMD 和 GRU 模型的风速预测方法，该方法利用

EEMD 对风速序列进行分解，然后应用 GRU 模型对分解后的序列进行预测，以提高预测的准确性。 
因此，本文基于现有的研究成果，引入一个新的组合预测模型，提出的 CEEMDAN-CNN-Transformer

混合深度学习模型，通过创新性地整合多种先进算法，全面解决了传统风速预测方法中的关键技术瓶颈。
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模型首先采用 CEEMDAN 算法对原始风速时间序列进行精细去噪和分解，有效消除随机波动和噪声干

扰；随后，卷积神经网络(CNN)提取局部时空特征，捕捉风速序列的关键模式；最后，Transformer 模块

通过自注意力机制，准确建模序列间复杂的长期依赖关系。相较于传统单一模型，该混合模型在数据质

量提升、特征表达和泛化能力等方面均展现出显著优势，通过多模态深度学习架构有效应对风速数据的

非平稳性和高波动性，为风电预测技术的发展提供了新的理论框架和实践路径。 

2. 算法和模型 

2.1. CEEMDAN 算法 

CEEMDAN，全称为完全集合经验模态分解(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with 
Adaptive Noise)，是一种先进的信号处理技术，起源于经典的经验模态分解(EMD)方法，该方法由 Huang
等人于 1998 年提出，能够将非线性和非平稳时间序列分解为一系列内在模态函数(IMF)，以揭示信号在

不同时间尺度上的特性。EMD 的扩展版本，集合经验模态分解(EEMD)，进一步引入了白噪声以解决模

态混叠问题。CEEMDAN 算法在此基础上进行了改进，通过在分解过程中向原始信号添加自适应噪声，

有效克服了 EMD 和 EEMD 中可能遇到的问题。CEEMDAN 算法的关键步骤包括：向信号中引入自适应

噪声，执行 EMD 分解以获得 IMFs，计算这些 IMFs 的平均值以提高分解的准确性，然后从原始信号中

去除这些 IMFs，并重复此过程直至达到预定的停止条件。通过这种方式，CEEMDAN 算法能够提供一种

更为精确的信号分解方法，适用于处理复杂的非线性和非平稳信号。 
CEEMDAN 算法的步骤大致如下： 
初始化阶段：在原始信号的基础上引入自适应噪声，为信号分解做好准备。 
迭代性分解：应用 EMD 方法对加入了噪声的信号进行分解，以此产生一系列的固有模态函数(IMFs)

和残差信号。 
条件验证：对分解得到的每个 IMF 进行评估，确保其满足固有模态函数的定义标准；若不满足，则

重新进行迭代分解；若满足，则保留该 IMF。 
平均化处理：将所有符合条件的 IMFs 进行平均化，以获得更为稳定和准确的 IMF 表示。 
重复分解过程：持续执行分解和平均化步骤，直至所有 IMFs 被充分提取，此时的残差通常代表信号

的长期趋势成分。 
结果合成：将分解得到的各个 IMFs 与残差信号重新组合，以重建一个在不同时间尺度上具有特征模

式的信号，该信号应与原始信号保持一致性。 
通过这一连串细致且系统化的步骤，CEEMDAN 算法能够将复杂的信号分解为多个具有不同时间尺

度的组成部分，为信号的深入分析和处理提供了有效途径。 

2.2. CNN 卷积神经网络 

CNN 卷积神经网络是一种专门用来处理具有类似网格结构的数据的神经网络。其特别适合用于处理

图像和视频，通过它特殊的结构组成学习图像或者视频数据特征进行分类、识别或者检测任务。 
CNN 卷积神经网络是受生物视觉系统结构的启发设计而成，模拟了人类视觉系统对视觉信息的处理方

式。它主要的原理就是通过由自己定义的卷积层和池化层操作，逐渐提取输入数据中的特征。其中卷积层

主要是对输入数据进行特征提取，而池化层通过降采样操作对特征数据进行缩小，从而减少模型的复杂度。 
CNN 卷积神经网络的结构一般是由多个卷积层、池化层和全连接层组成。在组成卷积神经网络的过

程中，卷积层和池化层往往交替出现，最后通过全连接层将处理好的数据映射到指定位置。不同种类的

卷积神经网络结构的不同之处就在于它们的深度、宽度、卷积核的大小以及池化方式的选择。 
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2.3. Transformer 

Transformer 模型是由 Ashish Vaswani 等人在 2017 年提出的一种前沿深度学习架构，彻底改变了序

列到序列任务的处理方式，尤其在自然语言处理(NLP)领域表现出色。与传统的循环神经网络(RNN)和长

短期记忆网络(LSTM)不同，Transformer 模型不依赖于顺序处理，而是通过自注意力机制来并行处理序列

中的所有元素。 
自注意力机制的关键在于通过计算序列中每个元素与其他元素之间的注意力权重，来捕捉它们之间

的复杂依赖关系。给定输入序列 X，自注意力机制可表示为： 

( ) * *
T

k

Q KAttention X softmax V
d

 
=   

 
                            (1) 

其中，Q 、K 、V 分别代表查询(Query)、键(Key)和值(Value)矩阵， kd 是键向量的维度，用于缩放点积

以确保梯度的稳定性。Transformer 模型进一步采用多头自注意力机制，通过在多个不同的子空间中处理

输入序列，增强了模型捕捉信息的能力： 

( ) ( )1, , *h OMultiHead X Concat head head W=                         (2) 

其中， hhead 表示第 h 个注意力头的输出， OW 是输出投影矩阵， h 为注意力头的数量。 
Transformer 模型的计算过程主要包括以下几个步骤：输入数据首先被转换为嵌入向量，并通过加入

位置编码来保持词序信息，确保模型能够理解序列中单词的相对位置。这些融合了位置信息的嵌入向量

成为模型处理的起点。 
随后，模型采用多头自注意力机制，对输入矩阵进行加权处理，依据不同的注意力系数来分配关注

度，实现对整个输入矩阵的并行处理。通过这种机制，模型能够在多个不同的表示子空间中捕捉信息，

显著提升其表达能力。 
Transformer 架构由编码器和解码器串接而成，每个都由多层相同的结构堆叠构成，每层都配备了多

头自注意力机制和前馈神经网络。编码器对输入序列进行编码，而解码器则利用编码器的输出来逐步构

建输出序列。解码器中除了自注意力机制，还特别增加了编码器-解码器注意力层，允许解码器在生成每

个输出时，聚焦于输入序列中与之相关的部分，这对于完成如机器翻译等序列到序列任务至关重要。 
在解码器的最终阶段，输出通过线性层和 softmax 函数转换为概率分布，模型依据这个分布预测序列

中下一个最可能的单词或字符，实现序列生成的目标。 

3. CEEMDAN-CNN-Transformer 风速预测模型 

3.1. 模型构建思路 

风速预测作为可再生能源领域中的关键研究议题，对于风电场的运营效率和电力系统的稳定性具有

至关重要的意义。本研究提出的基于 CEEMDAN-CNN-Transformer 的混合模型，旨在解决传统风速预测

方法中存在的特征提取不充分、长期依赖性建模困难以及非线性时间序列预测精度不高等问题。 
本文提出的创新模型主要包括三个关键处理阶段：预处理、特征提取与预测。在预处理阶段，采用

CEEMDAN 算法对原始风速时间序列进行去噪和分解，有效地去除了观测数据中的随机波动和噪声干扰，

并将复杂的非线性序列转化为更易于建模的子序列。随后，引入卷积神经网络(CNN)提取局部时空特征，

通过多层卷积和池化操作捕捉风速序列中的关键模式和空间特征。最后，Transformer 模块负责建模长期

时序依赖关系，其自注意力机制能够有效捕获序列中不同时间步长间的复杂交互信息。 
与传统单一模型相比，本研究的混合模型具有显著优势：首先，CEEMDAN 预处理机制显著提高了

数据质量，增强了后续特征提取的准确性；其次，CNN 和 Transformer 的联合使用实现了局部特征和全
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局语义的协同建模，突破了单一模型在特征表达上的局限性；再者，模型具有较强的泛化能力，可有效

应对不同区域、不同气象条件下的风速预测挑战。本研究较传统深度学习模型的优势主要体现在提出了

一种针对风速时间序列非平稳特征的多模态深度学习混合模型，通过 CEEMDAN 精准解构复杂非线性序

列，CNN 捕获局部动态特征，Transformer 建模长期依赖关系，有效解决了传统单一模型在处理风速数据

时面临的非平稳性、高波动性和特征提取不充分等问题，显著提高了风速序列预测的精度和鲁棒性。本

文提出的混合模型进行短期风速预测的步骤如下具体模型结构如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. The framework of the CEEMDAN-CNN-Transformer model 
图 1. CEEMDAN-CNN-Transformer 模型整体框架 

3.2. 数据来源 

数据集来源为 2006 年至 2016 年间匈牙利塞格德地区的所测数据，每小时记录一次平均数据，总共

包含了 96453 条数据。其数据是由 Darksky.net 团队提供，每小时响应中的数据包含了时间、概况、温度、

湿度、压力和风速等。 
基于 9:1 的比例，本文把前 86,807 条数据作为训练样本用来训练出最优的预测模型，其余的数据被

用作测试样本。其中，创建训练数据时使用了滑动窗口技术，为了更好地捕捉时间序列中的模式和特征，

提取序列中更长的依赖建模，本文把窗口大小提升为 96。 

3.3. 模型参数设置 

参数的选取对提高预测模型的预测精度十分的重要。本文构建的 CEEMDAN-CNN-Transformer 风速

预测模型涉及到的主要参数有：批次量大小(batch_size)、CNN 网络结构(conv_archs)、注意力维度

(hidden_dim)、Transformer 编码层数(layer_num)、多头注意力头数(heads_num)、回数(epoch)等。 
其中，批次量大小根据实际情况选取 64；CNN 网络结构的输入维度为 23，卷积核大小为 3，整个

CNN 的架构包含四个卷积层，最终输出通道数为 256；Transformer 编码层数为 2；Transformer 注意力维

度为 512；多头注意力头数根据计算量选取 4；回数根据经验选取 50。 

4. 实验及结果分析 

4.1. 评价指标 

评价标准的选择对于准确评估模型性能至关重要。在本研究中选择了两种常用的评价指标来衡量风
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速预测模型的准确性和可靠性。选择的指标包括平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE)。这些指标能够从

不同角度反映模型预测值与实际观测值之间的差异。这些指标的计算公式如下： 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n =

−= ∑                                   (3) 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

MSE y y
n =

= −∑                                  (4) 

4.2. 预测结果及对比分析 

在本次实验中，我们对 CEEMDAN-CNN-Transformer、CNN-Transformer、Transformer、Autoformer
以及 Fedformer 五种模型在风速预测任务中的性能进行了对比分析。这些模型均采用相同的实验环境与

参数变量设置。通过对比分析，我们发现不同模型在预测精度上存在显著差异，这些差异不仅体现在模

型结构上，还体现在数据预处理的效果上。 
由图 2 可以看出：单一的 Transformer 模型预测效果较差，只能显示序列的大概趋势，预测值误差较

大；从预测结果图可以看出，CNN-Transformer 模型预测精度明显比单独使用 Transformer 模型要高；在

本研究中，Fedformer 模型的表现较 Autoformer 略胜一筹。但在所有模型中，CEEMDAN-CNN-Transformer
模型预测精度最高，这得益于 CEEMDAN 预处理有效地降低了原始数据中的噪声干扰，并将复杂的风速

序列转化为更易于深度学习模型处理的子序列，更适合处理非线性非平稳的序列，并且能通过 CNN 特征

提取，最终取得较好的预测结果。 
 

 
Figure 2. The prediction results of each model 
图 2. 各模型的预测结果 

 
本文采用两个评价标准来测试目标模型预测的精度，即平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE)。其中

MAE 和 MSE 的数值越小，说明此模型的结果误差越小，精度越高。各个模型的误差评价指标的具体值如

表 1 所示。由此可知：Transformer 模型各项误差指标最大，随着采用 CEEMDAN 预处理和 CNN 特征提

取方法后，各模型的 MAE、MSE 明显变小。在 MSE 和 MAE 上，CEEMDAN-CNN-Transformer 模型相对

Transformer、CNN-Transformer、Autoformer、Fedformer 都有着较大提升；风速时间序列中普遍含有噪声，

并且具有非平稳性和多频性，如果直接预测会使得模型的预测会产生较大的误差。CEEMDAN 预处理很

好地解决了这一问题，有效地提高了模型的预测精度。 
CEEMDAN-CNN-Transformer 模型在所有参与测试的模型中表现最为卓越，其预测结果与实际观测
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值最为接近。这一结果归功于 CEEMDAN 预处理的有效性，其通过自适应噪声增强和集成经验模态分

解，显著提高了风速数据的多尺度特征捕捉能力，为后续的深度学习模型提供了更高质量的输入数据。

其次，CNN 层在特征维度上提取有价值的信息，补偿了 Transformer 编码器从多元数据集中挖掘信息的

有限能力。同时，在不同编码器层之间使用多头注意层能有效地提高预测精度。整体来说，CEEMDAN-
CNN-Transformer 模型的优异性能得益于 CEEMDAN 预处理、CNN 特征提取和 Transformer 长期依赖建

模三者的有机结合。 
综合以上分析，CEEMDAN-CNN-Transformer 模型显示出在风速预测任务中的优势，特别适用于处

理非平稳性、非线性以及具有复杂多频率特征的风速时间序列数据并能够有效的提供较传统深度学习模

型更准确的预测结果。 
 
Table 1. Error evaluation of each model 
表 1. 各模型的误差评价 

预测模型 MSE MAE 

Transformer 1.645 1.631 

CNN-Transformer 1.435 1.220 

Autoformer 1.124 1.151 

Fedformer 0.801 0.939 

本文模型 0.703 0.791 

5. 结论 

本文采用 CEEMDAN 算法对风速序列进行多尺度分解，并结合 CNN 和 Transformer 模型构建了

CEEMDAN-CNN-Transformer 混合模型，以提高风速预测的准确性。通过实例分析，得出以下结论： 
(1) CEEMDAN 分解能够有效处理风速序列的非线性、非平稳性及随机性特征，将其分解为多个固有

模态函数(IMF)，显著增强了时间序列的可预测性。 
(2) 实验结果表明，CEEMDAN-CNN-Transformer 模型充分利用了风速序列的多尺度特征，有效提升

了风速预测的准确度，特别是在捕捉短期时间特征方面表现出色。 
未来研究可进一步探索 CEEMDAN 算法与其他深度学习模型的结合，以适应更广泛的应用场景。同

时，研究如何优化模型参数和结构，以提高模型在不同气象条件下的泛化能力和鲁棒性，也是值得深入

探讨的方向。 
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