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基于 CEEMD和 SVR的城市居民
用电负荷短期预测

王乙儒
（中央财经大学，北京 102200）

0 引言
城市居民用电负荷短期预测在智能电网中发挥着重要作用，

对居民用电负荷的短期预测能帮助人们合理有效地管理电力系

统，减少用电成本，有助于社会的可持续发展，并对未来国家电

力行业的发展有重要意义。

用电负荷的短期预测是指对未来几个小时或几天的电负荷

数据进行预测。受节假日、天气和居民习惯等因素的影响，居民

短期用电负荷序列具有非平稳性和随机性的特点，比较难以预

测。常用的短期负荷预测的方法有支持向量机、K邻近和神经网
络 [1]等，这些单一模型预测的方法原理简单、精度低、泛化能力
弱，不能作为有效模型使用。为了提高预测精度，混合预测模型

被提出，混合预测模型即是在原来预测模型的基础上加上数据

预处理的方法。对于时间序列数据，数据预处理阶段使用信号分

析的方法可以很好地减弱非平稳性对模型精度的影响[2、3]。文献
[2]使用最小二乘支持向量机与经验模态分解（EMD）建立模型进
行预测，并分析了分解的分量和特征之间的相关性，结果与传统

单一模型相比预测精度得到提高。文献[3]使用 ARIMA与集合经
验模态分解（EEMD）相结合的方法，对月负荷量用 EEMD 预处
理，相比于 EMD，EEMD更能抑制噪声的影响，随后使用 ARIMA
模型进行预测，结果优于单一的 ARIMA模型。
本文提出了一种基于互补集合经验模态分解和支持向量回

归的 CEEMD-SVR混合预测模型。CEEMD算法分解用电负荷时
间序列可以有效的抑制噪声引起的误差，SVR使用一定的方法
将数据映射到高维区域，并通过少数的支持向量确定最终结果，

具有一定的鲁棒性。通过实例分析验证了模型的有效性。

1 理论基础
1.1 互补集合经验模态分解

EMD将信号分解为不同的 IMF，把原始信号转化为相对平

稳的信号分量。非平稳信号适合用 EMD分解，但会出现模态重
叠的问题。EEMD通过加入高斯白噪声来抑制可能出现的模态重
叠问题。CEEMD是 EMD和 EEMD的改进，CEEMD在原始信号
中加入一对互补的白噪声，经过多次平均后噪声的影响会逐渐

减弱。CEEMD的过程描述如下：
（1）在原始振动信号 x（t）中加入一对正负互补的固定强度白

噪声 ωi。使用 EMD算法对信号 x（t）+μωi进行分解，μ为噪声的
幅值，并计算一系列模态的均值得到 IMF1：

IMF1= 1N
N

i = 1
ΣEi [x（t）+μωi ] （1）

式中：Ei-EMD分解的第 i个分量。
（2）使用原始振动信号 x（t）减去 IMF1，会得到一个残差分

量，记为 r1。r1中加入新的白噪声 ωi，使用 EMD算法进一步分解，
然后得到 IMF2。
（3）重复上述过程，直到得到第（k-1）个残差分量 rk-1，然后得

到 IMFk。
（4）重复步骤 3，提取每个 IMF，直到残差分量中的极值点数

不大于 2，最终的残差分量记为 R。最后，原始信号 x（t）可写成多
个 IMF分量和 R之和。
1.2 支持向量回归（SVR）
支持向量机（SVM）是分类领域最有效的工具之一。SVM区

别于一般的分类方法的时，它会将输入映射到高维空间。在处理

一些非线性数据时，通过映射的方法可以将问题变为线性，将

问题进行简化。SVR是 SVM应用在回归问题上的扩展，回归方
程为：

y=f（x）=ωφ（x）+b （2）
其中：ω-权值；b-偏差；φ（x）-可以被核函数替代的非线性函数。
SVR是要找到一个函数，使其误差不大于一个损失 ε。该问题的
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目标函数可以被优化为：

min 12 ‖w‖2 +C
n

i = 1
Σ（ξi +ξi

*
） （3）

式中：C-惩罚系数，目标函数的约束条件为：
|yi-wTxi-b|≤ε+ξi （4）
核函数的选择会对支持向量回归的结果产生很大的影响。核

函数有很多不同的种类，高斯核函数（RBF）作为用得最多的核函
数之一，适用于大部分场景，同时训练速度快，本文也将使用该

核函数。

1.3 CEEMD-SVR短期负荷预测模型
基于负荷时间序列的非平稳性和随机性，本文提出混合预测

模型 CEEMD-SVR。模型对 CEEMD分解原负荷时间序列得到的
不同的 IMF分别建立 SVR子模型，最终的预测结果为子模型预
测结果的和。图 1为模型的基本结构。

2 实验验证
2.1 数据来源
数据集来源于 UCI数据库中的个人家庭用电数据集。该数

据集包含 2006往后近 4年的时间里一个家庭的电力消耗，采样
周期为一分钟。选取 2010年 10月 1日到 2010年 10月 31日的
数据，由于原数据采样频率过高，对数据进行小时平均化处理，

处理后共有 744个样本点。选取前 30天的数据作为训练集，第
31天的数据作为预测集。对数据使用 CEEMD进行分解，分解的
IMF频率不同，高频分量一般代表不确定因素；一些低频分量具
有周期性，可看作是序列的周期性影响因素。

2.2 评估指标
为了对模型进行评估，这里采用回归问题常用的三个指标，

分别为 MAE、MSE和 MAPE，它们的含义分别为平均绝对误差、
均方误差和平均相对误差。这三个指标从不同的方面衡量模型

的预测性能，值越趋于零代表模型的预测效果越好。

2.3 模型参数
参数的选取对 SVR有十分重要的影响。在 1.2节介绍了核

函数的选择，使用的是高斯核函数。除此之外，还有两个比较重

要的参数 C和 gamma。C是惩罚系数，作用于损失函数，C越大
分类越严格。gamma核函数系数，特征维度的倒数，主要控制样
本的高维度映射。上述两个重要参数的最佳值通过网格搜索的

方 法 确 定 ，gamma 搜 索 的 范 围 是 [0.01，0.1，1，10]，C 是
[0.1，1，10，100]，并使用 8折交叉验证。
模型的输入长度和超前预测的步长也是需要确定的。部分学

者的研究表明，输入长度相同的情况下超前预测的步长增加会

降低预测精度[4]，因此这里选择超前一步预测。模型输入的长度
通过实验确定，考虑到模型的精度和训练时长，选择输入长度为3。
2.4 预测结果分析
为了验证本文提出的模型是否有效，引入其他的单一和混合

预测模型进行对比。单一模型分别为 SVR、KNN、BP、极限学习机
（ELM）和决策树（DT）；混合模型为 CEEMD和单一模型的组合。
模型中出现的所有相同的方法参数也都是一样的。其中图 2（a）
和图 2（b）分别是原始序列和单一模型或混合模型的预测值拟合
图。表 1是所有模型的评价指标展示。

从图 2（a）中看出，各单一模型的预测结果序列图跟原序列
形状基本相似，但有部分预测值存在较大的偏差，预测的总体效

果并不好。而且由图可知，预测有滞后现象，这表明单一模型不

能很好地学习到负荷序列的内部规律。从图 2（b）中看出，各混合

图 1 模型基本结构

（a）单一模型结果

（b）混合模型结果
图 2 不同模型的预测结果
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预测模型 MAE MSE MAPE

单一模型

SVR 0.377 0.317 52.3
BP 0.385 0.294 60.3

ELM 0.400 0.309 67.9
KNN 0.444 0.398 70.4
DT 0.483 0.438 66.6

混合模型

CEEMD-SVR 0.256 0.080 38.9
CEEMD-DT 0.287 0.121 48.8
CEEMD-BP 0.291 0.139 47.6

CEEMD-KNN 0.317 0.184 49.1
CEEMD-ELM 0.332 0.155 58.5

表 1 不同模型的预测误差

模型的预测结果曲线跟原曲线基本拟合，预测值有偏差但偏差

较小，而且没有滞后的问题。结合图 2（a）和（b）来看，使用
CEEMD对负荷数据进行分解可以有效挖掘负荷数据的内在特
性，提高预测的精准度。

由表 1可知，单一模型中，SVR 表现最好，进一步推测相比
于其他模型，SVR 可能更适合此类问题的预测；混合模型中，
CEEMD-SVR表现最好，它同时也是所有模型中表现最好的，
MAE、MSE和 MAPE值都低于其他所有模型。同时，表 1中的数
据也进一步验证了混合模型比其对应的单一模型的表现更好。

3 结论
对于非平稳的城市居民用电负荷时间序列的预测，本文使用

互补集合经验模态分解对序列做平稳化处理并建立不同的支持

向量回归子模型，把各子模型预测结果的叠加求和作为最终预

测结果。为了验证模型的优越性，本文引入单一模型和不同混合

模型进行对比实验。实验证明了 CEEMD分解可充分挖掘具有非
平稳性及随机性特征的负荷序列的内在规律，提高模型预测的

精度；并且相比于其他的混合预测模型，CEEMD-SVR模型的预
测效果更佳。
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方和根求相对合成标准不确定度：

ucrel= u1rel
2 +u2rel

2 +u3rel
2 +u4rel

2√
= （3.12×10-3）2+（5.73×10-3）2+（4.13×10-3）2+（8.16×10-4）2√
=0.0078 （20）

uc=ucrel×ω=0.0078×0.0213%=1.66×10-6 （21）
2.3.6 扩展不确定度
通常取 95%置信水平，包含因子 k=2，扩展不确定为：
U=uc×k=1.66×10-6×2=3.32×10-6 （22）

2.3.7 不确定度报告
根据扩展不确定度来确定电感耦合等离子体发射光谱法测

定镁及镁合金中锰含量为：0.0213%±0.000332%，k=2。
3 结论
通过对电感耦合等离子体发射光谱法测定镁及镁合金中锰

含量的不确定度进行系统的分析，计算出合成不确定度，给出电

感耦合等离子体发射光谱法测定镁及镁合金中锰含量为

0.0213%±0.000332%，k=2。锰含量的置信区间为：[0.020968%，
0.021632%]。
从各分量评定的量值看，在诸多分量中，工作曲线变动性和

锰标准溶液对合成不确定度的贡献较大，因此规范分析操作，提

高标准溶液配制的精确度，不断优化仪器参数，都可以减小工作

曲线变动性和锰标准溶液对不确定度的影响，对分析测试准确

度和可靠性的提高非常重要。同时本文介绍的 ICP光谱法测定

镁及镁合金中锰含量的不确定度的评定方法可以推广到其他元

素的评定。
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