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基于改进 EEMD-SE-ARMA 的超短期风功率组合预测模型 

田 波，朴在林，郭 丹，王 慧
 

(沈阳农业大学信息与电气工程学院，辽宁 沈阳 110866) 

摘要：针对风力发电功率时间序列具有非线性和非平稳性的特性，提出了一种改进的集成经验模态分解(Modified 

Ensemble Empirical Mode Decomposition，MEEMD)-样本熵(Sample Entropy，SE)-ARMA 的风电功率超短期组合预

测模型。将 EEMD 分解中添加的白噪声信号改为添加绝对值相等的正负两组白噪声信号，并将 MEEMD 分解过

程中的 EMD 步骤使用端点延拓和分段三次埃尔米特插值进行改进，形成一种改进的 EEMD 分解算法(即

MEEMD)。利用 MEEMD-SE 将风力发电功率时间序列分解为一系列复杂度差异明显的风电子序列；针对每一个

不同的子序列建立适当的 ARMA 预测模型；将各预测分量进行叠加重构，得到最终的风电功率预测值。通过算例

分析及与其他几种预测模型预测结果的对比，证明 MEEMD-SE-ARMA 组合预测模型可以有效地提高风力发电功

率超短期预测的精度。 
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Wind power ultra short-term model based on improved EEMD-SE-ARMA  
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Abstract: In view of the nonlinear and non-stationary characteristics of wind power time series, this paper presents a 

modified ensemble empirical mode decomposition (MEEMD)-sample entropy (SE)-ARMA wind power ultra short term 

combined forecasting model. The white noise signal added in the EEMD decomposition is changed to two groups positive 

and negative white noise signal which have the equal absolute value, and the EMD steps of the decomposition process of 

MEEMD is improved with the endpoint extension and three piecewise Hermite interpolation, forming a modified EEMD 

decomposition algorithm (MEEMD). The wind power time series is decomposed into a series of complex wind power 

generation by MEEMD-SE, and the ARMA forecasting model is built for each different sub sequence, and the final wind 

power forecast value is obtained. Through numerical analysis and comparison with other forecasting models, the results 

show that the MEEMD-SE-ARMA combination forecasting model can effectively improve the accuracy of the ultra short 

term forecasting of wind power generation. 
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0  引言 

在可再生能源的研究领域中，风力发电因为

技术应用发展较为成熟受到了越来越多国家的重

视[1]。因为风力发电固有的间歇性和波动性，使电

网的安全运行和调控都承受着巨大的挑战。为了降

低风电并网后对电网的影响，对风电功率进行准确 
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的超短期预测十分重要[2]。准确的预测可以降低运

营成本和旋转备用容量[3]，提高能源利用率，为相

关部门进行电网调度及制定运行方案提供科学可靠

的支持[4]。 

目前，风电功率预测的方法主要有人工神经网

络法、时间序列法、卡尔曼滤波法、模糊算法、组

合方法等。文献[5]中采用了广义自回归条件异方差

(GARCH)预测模型，该模型建立简单但是仅适用于

高频序列，并且随着预测步长增加精度会降低，无
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法提取风电功率的局部波动特征。文献[6]中采用了

时间序列模型与 RBF 神经网络组合预测模型，但是

时间序列不能很好地表现风电功率变化的趋势，并

且 RBF 神经网络算法收敛速度慢容易陷入局部最

优。文献[7]中提出了经验模式分解(EMD)和支持向

量机的组合预测模型，但是 EMD 分解方法本身存

在着模态混叠现象，分解形成固有模态函数时会发

生提取信息特征混淆的现象。文献[8]中提出了集成

经验模式分解(EEMD)方法和高斯过程回归(GA- 

GPR)组合的预测模型，虽然 EEMD 在很大程度上

改善了 EMD 分解中模态混叠的现象，但是 EEMD

中添加的白噪声如果幅值过低无法抑制混叠现象，

幅值过高又会增大计算量且会出现较多的伪分量。 

本文提出一种 MEEMD 分解算法，不仅可以改

善 EEMD 分解中计算量过大和添加白噪声幅值不

当的问题，还能改善 EEMD 分解过程 EMD 步骤中

端点效应失真的情况，并将 MEEMD 分解法与样本

熵和 ARMA 预测模型进行组合，应用于风电功率超

短期预测中，结果证明 MEEMD-SE-ARMA 组合

预测模型可以有效地提高风力发电功率超短期预

测的精度。 

1   算法原理 

1.1 EMD 

经验模式分解(Empirical Mode Decomposition，

EMD)是 1998年美国华裔科学家Huang提出的一种

处理非平稳非线性信号的方法[9]，相对于传统的小

波分析信号处理方法，该方法不需要设定基函数，

具有自适应性。在对原始信号进行处理中，会得到

有限个基本模式分量(IMF)，虽然得到的 IMF 分量

中会有不同程度的非平稳性，但这种相互影响作用

会被隔离从而降低非平稳性对预测的影响。其中

IMF 要满足两个条件：(1) 在整个数据序列中，穿越

极值点与零点的数量必须相等或最多相差一个；

(2) 在信号上任意一点，局部极大值和局部极小值的

平均值为零。EMD 具体操作步骤如下： 

1) 计算原始信号的极值点，然后用三次样条函

数根据极大极小值点拟合出上、下包络线。 

2) 计算上、下包络线的平均值，并求出原始信

号与包络线均值之间的差值，如果差值满足 IMF 条

件，则为原始信号的第一个 IMF 分量。 

3) 如果不满足 IMF 条件，则将差值作为原始信

号重复 1)、2)步骤，直到满足 IMF 的条件。 

4) 将第一个 IMF 分量从原始信号中分离出来，

使分离后的剩余部分作为原始信号重复 1)~3)步骤，

得出第二个 IMF 分量，以此类推，直到成为单调函

数满足终止条件，这样就得到 n个 IMF 分量和 1 个

残余分量 res。 

当原始信号的时间尺度存在跳跃性变化时，会

出现模态混叠现象，即一个 IMF 分量中包含不同时

间尺度特征成分，这种现象会影响预测模型对每个

IMF 分量的自适应性，最终影响预测精度。 

1.2 改进的 EMD 

    在 EMD 分解方法求包络线的过程中，使用的

是三次样条插值算法。该算法的计算原理是用连续

的曲线逼近求解，当相邻的极大值或极小值间的曲

线不单调时，会导致求解包络线出现欠冲或者过冲

的现象。为了解决求解包络线时出现的问题，本文

应用了文献[10]中提出的分段三次埃尔米特插值

法。该方法能够在计算过程中保证非平稳信号相邻

极大值或极小值间曲线的单调性，从而降低求解过

程中出现的欠冲或过冲现象，使得求得的包络线更

精确，具体计算原理参考文献[10]。 

目前对端点延拓的方法有镜像延拓、极值平均

延拓、极值延拓、平行延拓、多项式拟合和边界局

部特征尺度延拓。本文通过 Matlab 仿真实验，使用

的仿真信号采样频率为 500 Hz，通过对比相似系数

与相对误差的值选用最优的端点延拓，并对 EMD

分解算法进行进一步改进。 

1) 计算 EMD 分解后各分量信号与对应的原信

号之间的相似系数，评价各端点效应的抑制效果。 
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式中： ( )ix t 表示对应的原始信号组成分量； ( )iIMF t

表示信号经过 EMD 分解后的第 i个模态分量；cov

表示协方差；2表示方差。 

2) 计算 EMD 分解后得到的各个 IMF 分量和原

始信号相应的分量之间的平均相对误差。 
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式中： ( )ix t 表示对应的原始信号第 i个分量； ( )iIMF t

表示信号经过 EMD 分解后的第 i个模态分量；N表

示信号的总个数。 

各端点延拓仿真对比结果如表 1 所示。在表 1

中，相似系数越高，相对误差越小，说明端点延拓

效果越好。对比几种端点延拓算法的结果可以得出

极值延拓的误差最小，相似程度最高。因此改进的

EMD 算法首先使用极值延拓进行改进，将信号的左

右两端分别延拓 N个点，再使用分段三次埃尔米特

插值算法进行包络线的求解。 
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表 1 各端点延拓算法仿真对比结果 

Table 1 Simulation results of endpoint continuation algorithm 

端点延拓算法 相似系数 相对误差 

原始不延拓 EMD 0.979 19 165.9844 

极值平均延拓 EMD 0.630 26 172.4337 

极值延拓 EMD 0.9975 166.9781 

边界局部特征尺度延拓 EMD 0.4944 165.9617 

镜像延拓 EMD 0.983 53 166.1758 

平行延拓 EMD 0.280 75 365.2852 

多项式拟合延拓 EMD 0.992 66 166.7136 

1.3 EEMD 

为了解决 EMD 算法中出现的模态混叠现象，

2005年Wu和Huang等人提出了一种新型噪声辅助

数据分析方法，即集合经验模式分解[11](Ensemble 

Empirical Mode Decomposition, EEMD)。其本质是

将白噪声加入原信号中，利用白噪声会自动分布到

合适的参考尺寸上，根据零均值噪声的特性，经过多

次平均后噪声将相互抵消，集成均值的结果就可作为

最终结果，这样避免了尺度混合问题，最终获得的

IMF分量可以维持唯一性。EEMD 的操作步骤如下。 

1) 向待分解信号中加入正态分布白噪声。 

2) 将加入白噪声的待分解信号进行 EMD 分

解，获得多个 IMF 分量。 

3) 重复 1)、2)步，并且每次加入新的白噪声

序列。 

4) 将每次得到的 IMF 分量集成均值作为最终

结果。 

通过 EEMD 算法的步骤可以看出，该算法依赖

添加的白噪声幅度和集成次数，当添加的白噪声幅

值过低将无法抑制模态混叠现象，而幅值过高会出

现较多的伪分量，并且每添加一次白噪声就要进行

一次 EMD 分解，计算量大大增加。 

1.4 MEEMD 

为了避免 EEMD 分解方法中出现的不必要集

成平均，文献[12]和文献[13]中提出了一种改进的集

总平均经验模态分解(Modified Ensemble Empirical 

Mode Decomposition, MEEMD)方法。该方法能够解

决 EEMD 方法中出现的计算量过大、添加白噪声易

引起的重构误差等缺点。本文在文献[12]、文献[13]

提出的 MEEMD 方法基础上，将 MEEMD 分解过程

中出现的 EMD 方法均使用极值端点延拓和分段三

次埃尔米特插值进行改进，从而更好地消除了分解

过程中产生的端点失真和模态混叠现象，使得 IMF

分量更标准更有意义，具体算法如下。 

1) 参与辅助计算的白噪声信号的均方根值应

接近于待分解信号的内部噪声，或在保证抑制模态

混叠的情况下，不高于待分解信号均方根的 0.3 倍。 

2) 在原始信号 ( )tx 中接入绝对值相等的正负两

组白噪声信号 ( )twn 和 ( )twn ，分别进行 EEMD 分

解，将 EEMD 分解过程中的 EMD 步骤使用本文提

出的改进 EMD 进行分解。 
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1
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m
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
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式中： , ( )i j td 表示第 j次使用改进 EMD 分解得到的

第 i个 IMF 分量； ( )j tp 表示 j次改进 EMD 分解得

到的残余分量； ( )i td 表示最终 EEMD 得到的第 i个

IMF 分量； ( )tp 表示最终EEMD 分解得到的残余分量。 

3) 平均得到的两组 IMF 分量以便极大地消除

白噪声的残余。 

( ) ( )

( )
2

i t i t

i t

d d
d

 
               (5) 

4) 对得到的 ( )i td 再次使用改进的 EMD 分解，

使得更好地消除模态分裂的问题。 
newEMD

1( ) 1( ) 1( )t t td c q             (6) 

newEMD
( 1)( ) ( ) ( ) ( )k t k t k t k tq d c q

            (7) 

式中： 1( )tc 表示 1( )td 经过改进 EMD 分解得到的第

一个标准 IMF 分量，其中 1( )tq 表示残余； ( )k tc 表示

分解得到的第 k个标准 IMF 分量， ( )k tq 表示其分解

后的残余， 1, 2, ,k m  。则 MEEMD 最终可以表

示为 

MEEMD
( ) ( ) ( )

1

m

t k t t
k

x c r


             (8) 

式中， ( )tr 表示最终的残余分量。 

1.5 样本熵 

样本熵(Sample Entropy，SE)是 Richman 于 2000

年提出的一种改进的复杂性测试方法[14-15]，它的计

算原理与近似熵类似，但改进了近似熵中统计量不

一致的问题，降低了近似熵的误差。样本熵不依赖

数据长度，具有更好的一致性并且对于丢失的数据

不敏感，具体算法参考文献[14]。 

样本熵可以用  , ,SampEn m r N 表示，其中m

表示维数， r 表示相似容限(又叫阈值)， N 表示长

度。样本熵最终表达式如式(9)。 
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1( )
( , , ) ln

( )

m

m

B r
SampEn m r N

B r

 
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 
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    由上式可以看出 SampEn的值与m和 r 有关，

一般情况下m  1 或 2， 0.1 ~ 0.25r SD SD (其中 SD

表示原始时间序列 ix 的标准差)，本文中 2m  ，

0.2r SD 。 

1.6 ARMA 预测模型 

目前在风电场超短期风功率预测中，时间序列

法是应用较为广泛的一种主要方法，它是由 Box 和

Jenkins 两位创立的用于处理随机事件序列的模型，

应用时间序列法进行预测较为简单，只需要输入风

电场的输出功率序列并使用适当的预测模型便可以

输出预测值。时间序列模型可以分为三种，分别是：

AR(自回归)模型、MA(移动平均)模型和 ARMA(自

回归移动平均)模型[16]，式(10)为其基本结构。 
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式中： ix 表示原始序列；p表示自回归模型的阶数；

q表示移动回归模型的阶数； i 与 i 表示模型参数。

由上式可以看出令 0q  时，ARMA(p, q)模型就退

变成了 AR(p)模型：同理 0p  时，ARMA(p, q)模型

退变为 MA(q)模型。 

1.7 GARCH 模型 

广义自回归条件异方差模型(GARCH)在 1986

年由经济学家Bollerslev 提出。GARCH 模型的实质就

是应用残差平方序列的 q 阶移动平均值和序列的 p 阶

自回归来拟合当前的异方差函数值。其结构如式(11)。 

 1 2

2
0

1 1

, , ,t t t t

p q

t i t i j t j
i j

t t t

x f t x x

h h

h e



   



 

 
 

  



  

 

 



       (11) 

式中：λj﹥0，ηi﹥0；f(t, xt-1, xt2, )为序列{xt}的自

回归模型；{εt}为残差序列；{et}为独立同标准正态

分布的序列；ht为残差序列在 t时刻的条件方差。 

2   算例分析 

为了验证基于 MEEMD-SE-ARMA 的风电功率

预测组合模型的有效性，本文利用了 Matlab 2014a

进行了编程，建立了 MEEMD-SE 的数据序列处理

模型，使用 Eviews8 建立了 ARMA 预测模型最终建

立了组合预测模型。本文中采用的数据是内蒙古赤

峰市某大型风场在 2015 年 1 月 1 日 00 时 00 分到

2015 年 1 月 3 日 23 时 45 分，间隔为 15 min 的 288

个数据采样点。用 288 个实际风电功率进行分析，

使用 2015 年 1 月 4 日 00 时 00 分到 2015 年 1 月 4

日 03 时 45 分的间隔为 15 min 的 16 个风电功率进

行测试验证，原始风电功率时间序列如图 1 所示。 

 
图 1 风电功率时间序列 

Fig. 1 Wind power time series 

由图 1 可知，原始的风电功率具有明显的非线

性，原序列的单位根检验如表 2。根据表 2 可知，

原序列又具有非平稳性。本文应用 MEEMD 方法对

原始风电时间序列进行分解处理，得到一系列不同

尺度的模式分量 IMF 和剩余分量 res 如图 2 所示。 

表 2 单位根检验 

Table 2 Unit root test 

  t-Statistic Prob.
＊

 

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.780 161 0.3900 

Test critical values: 1% level -3.452 991  

 5% level -2.871 402  

 10% level -2.572 097  

  
图 2 经 MEEMD 处理后的风电子序列 

Fig. 2 Wind power sub-sequences processed by MEEMD 
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由图 2 可知，MEEMD 方法将非平稳非线性的

原始风电功率时间序列分解成了 8 个较为平稳的

IMF 分量和一个剩余分量 res。由于分解后的 IMF

分量过多，如果针对每一个 IMF 分量使用 ARMA

模型，并分别进行拉格朗日乘子检验(LM)，检验是

否满足建立自回归条件异方差(ARCH)预测模型的

条件，将会增大计算规模。为了减少对风电功率预

测的计算量，本文应用复杂系统理论的样本熵理论，

对分解后的 9 个 IMF 分量进行复杂度的评估，各

IMF 分量的样本熵处理结果如图 3 所示。 

 
图 3 各 IMF 分量的样本熵 

Fig. 3 Sample entropy of each IMF component 

由图 3 可以看出，整体 IMF 分量的样本熵呈现

递减趋势，随着 IMF 分量的频率降低，其复杂程度

也逐渐减少，说明样本熵理论有效。因为部分相邻

的 IMF 分量的样本熵的值相差不多，可以将其进行

叠加处理。根据图 3 可以看出，IMF4、IMF5 和 IMF6

分量可以进行叠加当作一个新的 IMF 分量，同理

IMF7、IMF8 和 res 3 个分量也可以看成一个新的 IMF

分量，最终得到 5 个新 IMF 分量序列，合并后的新子

序列结果如表 3所示，合并后的新子序列如图 4所示。 

表 3 各 IMF 分量合并后的新子序列 

Table 3 New subsequences with merged IMF components 

新序列号 1 2 3 4 5 

原 IMF 分量序列号 1 2 3 4,5,6 7,8,9 
 

根据 MEEMD-SE 处理后得到的新 IMF 分量，

使用时间序列的 ARMA 理论对每个 IMF 分量分别

建立适应的预测模型，首先对 IMF1 进行 ARMA 预

测模型的建立。 

IMF1 的单位根检验如表 4 所示。根据表 4 可

以看出，其 ADF 统计值为-18.878 50，小于 10%水

平下的临界值-2.572 135，且其 P 值为 0.0000，这

表明，在 5%显著水平下，拒绝实际功率时间序列

存在单位根的假设，可以认为实际功率为平稳的时

间序列，因此满足建立 ARMA 模型的前提。 

 
图 4 MEEMD-SE 处理后的风电子序列 

Fig. 4 Wind power subsequences processed by MEEMD-SE 

表 4 单位根检验 

Table 4 Unit root test 

  t-Statistic Prob.* 

Augmented Dickey-Fuller test statistic -18.878 50 0.0000 

Test critical values: 1% level -3.453 153  

 5% level -2.871 474  

 10% level -2.572 135  

自相关图如图 5 所示，根据图 5 可以初步得出

适合的模型阶数为 ARMA(3, 2)，通过对比 R2、DW

统计量、AIC 和 SIC 准则等数值，进一步确定 IMF1

的预测模型阶数为 ARMA(3,2)。 

 

图 5 IMF1的相关性检验 

Fig. 5 Correlation test of IMF1 

LM(拉格朗日乘子)检验是检验序列是否存在

ARCH 效应，如果存在低阶的 ARCH 效应则建立

ARCH 模型，若存在高阶的 ARCH 效应则建立相应

的 GARCH 模型。对 ARMA(3,2)的残差进行 ARCH- 

LM 检验，结果如表 5 所示。 

根据表 5 可以看出 ARMA(3,2)的 LM 检验值为

8.450 782，其概率均大于 5%显著水平，所以

ARMA(3,2)的ARCH效应是不显著的，因此对 IMF1

只需建立 ARMA(3,2)模型。 
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表 5 ARCH-LM效应检验 

Table 5 Test of ARCH-LM effect 

项目 数值 概率 

F 1.035 153 0.4097 

R2 8.450 782 0.3907 

IMF2、IMF4 和 IMF5 的 ARMA 模型建立步骤

同 IMF1，此处不做赘述。ARMA 预测模型建立结

果为 IMF1 为 ARMA(3,2)，IMF2 为 ARMA(4,1)，

IMF4 为 ARMA(4,0)，IMF5 为 ARMA(1,0)。 

在 IMF3 的 ARMA 模型建立中，根据单位根和

自相关图已经确立了 ARMA(3,2)模型，但是其

ARCH-LM 检验结果如表 6 所示。 

表 6 ARCH-LM效应检验 

Table 6 Test of ARCH-LM effect 

项目 数值 概率 

F 1.892 722 0.0012 

R2 15.080 99 0.0076 

根据表 6 可以看出 ARMA(3,2)的 LM 检验值为

15.080 99，其概率均小于 5%显著水平，完全可以

拒绝原假设，所以 ARMA(3,2)的 ARCH 效应是显著

的，进一步分析确定 ARCH(q)模型，其分析结果见

表 7 所示。 

表 7 LM 检验结果 

Table 7 Result of LM test 

参数 q=1 q=2 q=3 q=4 

LM 检验值 15.080 99 15.089 72 15.394 82 15.739 41 

相伴概率 0.0076 0.0078 0.0082 0.0089 

参数 q=5 q=6 q=7 q=8 

LM 检验值 15.392 83 16.473 62 16.928 37 17.892 73 

相伴概率 0.0086 0.0091 0.0096 0.0102 

    从表 7 可以看出，ARCH 效应从 1 阶到 8 阶的

LM 检验的相伴概率均小于 5%，ARCH 效应是显著

的，因为 ARCH 效应的滞后阶数较大，建立高阶的

GARCH(1,1)模型来提高预测精度，所以对 IMF3 建

立 ARMA(3,2)-GARCH(1,1)模型。 

最后将各 IMF 分量预测模型得出的预测值叠

加，就可以得到风电功率的预测值，具体步骤及使

用预测模型如图 6 所示。 

本文使用 2015 年 1 月 1 日 00 时 00 分到 2015

年 1 月 3 日 23 时 45 分间隔为 15 min 的 288 个实际

风电功率为训练数据，对 2015 年 1 月 4 日 00 时 00

分到 2015 年 1 月 4 日 03 时 45 分间隔为 15 min 的

16 个风电功率进行测试验证。 

为了验证 MEEMD-SE-ARMA 组合预测模型对

提高风电功率预测精度的有效性，在同样的计算环

境下分别使用 ARIMA 预测模型、EMD-SE-ARMA

组合预测模型及EEMD-SE-ARMA组合预测模型对

相同的风电功率时间序列进行预测，并对比分析 4

个预测模型得到的预测值，实际值和各模型的预测

值对比如图 7 所示。 

  

图 6 MEEMD-SE-ARMA 预测流程 

Fig. 6 Prediction flowchart based on MEEMD-SE-ARMA 

 
图 7 风电功率实际值及 3 种模型的 4 h 预测值 

Fig. 7 Actual value of wind power and prediction results  

4 h of three prediction models 

为了评判各预测模型的精确性，本文采用平均

绝对百分误差 (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE)作为衡量预测精度的标准，其公式为 

MAPE
1

'1 N

i

x x
E

N x


              (12) 

式中：x为风电功率实际值； 'x 为风电功率预测值；

N为预测数据的个数。 

3 个预测模型的预测误差对比如表 8 所示。 
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表 8 各预测模型的预测误差比较 

Table 8 Errors of each prediction model 

方法名称 平均绝对百分误差(%) 

ARIMA-GARCH 预测模型 6.47 

EMD-SE-ARMA 预测模型 5.48 

EEMD-SE-ARMA 预测模型 4.94 

MEEMD-SE-ARMA 预测模型 3.35 

根据图 7 和表 8 可以得知，使用 MEEMD-SE- 

ARMA 组合预测模型作的 4 h 风电功率预测值与实

际值最接近，其 MAPE 仅为 3.35%，MEEMD-SE- 

ARMA 组合风电功率预测模型比 EMD-SE-ARMA

组合预测模型及EEMD-SE-ARMA组合预测模型的

预测精度更为精确，说明本文提出的对 EMD 分解

及 EEMD 分解的改进方法是有效的。并且 3 种组合

预测模型的预测误差均比使用单一的 ARIMA 预测

模型的预测误差要小，说明在处理非平稳的风电功

率时间序列中，对序列进行平稳化预处理对提高预

测精度有很大的帮助。根据结论可知，本文提出的

改进方法可以有效地提高风电功率预测的精度，并

且为实现风电在线超短期预测提供了可行性。但是

在风电功率波动较大的区间，本文提出的组合预测

模型仍然会在预测时产生较大的误差，如图 7 中的

第一个波峰，这是由风能具有的随机性和非平稳性

造成的，在本文中只考虑了历史数据中风电功率的

波动趋势，并且以分析历史数据和波动趋势为主进

行预测，如果能将风场的物理因素考虑在内，就可

以进一步跟踪风电功率的波动趋势，提高风电功率

的预测精度。 

3   结论 

针对风电功率时间序列具有的非线性和非平稳

性，本文提出了一种 MEEME-SE-ARMA 组合预测

模型，相对比目前在处理风电功率时间序列非平稳

性中使用的小波变换、EMD 分解和 EEMD 分解方

法，MEEMD 分解能够有效地抑制模态混叠和端点

失真的现象，可以更好地分析风电功率的波动趋势。

通过对内蒙古赤峰市某一风电场的实际风电功率预

测算例分析，得到以下结论： 

1) MEEMD-SE-ARMA 分解法操作简便，省去

了小波变换中对小波基确定的繁琐，MEEMD 分解

法改进了 EMD 分解法和 EEMD 分解法中的端点失

真、模态混叠和计算量大的问题。 

2) 利用MEEMD-SE-ARMA分解风电功率时间

序列得到了多个 IMF 分量，为了减少建立预测模型

的计算规模，采用样本熵对各个 IMF 分量进行复杂

度分析，将样本熵值相近的 IMF 分量进行叠加合

并，生成一组复杂度差异明显的新风电子序列。 

3) 对新风电子序列分别使用时间序列法建立

ARMA 预测模型。为了提高模型的预测精度，将各

个 ARMA 模型分别进行拉格朗日乘子(LM)检验，

检验是否满足建立自回归条件异方差(ARCH)预测

模型的条件，进一步提高预测的准确性。 

4) 通过对 MEEMD-SE-ARMA 模型、EEMD- 

SE-ARMA 模型、EMD-SE-ARMA 模型及 ARIMA- 

GARCH 模型预测结果的对比分析，可以得出本文

提出的 MEEMD-SE-ARMA 组合预测模型大大提高

了风电功率超短期预测的精度，并且减少了计算规

模和时间，为未来的在线风电功率超短期预测做了

必要的铺垫。 
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