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基于 EEMD-LSSVM 的超短期负荷预测 

王 新，孟玲玲
 

(河南理工大学电气工程与自动化学院，河南 焦作 454000) 

摘要：针对传统的最小二乘支持向量机(LSSVM)参数不易确定且单一预测模型精度不高的问题，提出了一种基于集合经验模

态分解(EEMD)与 LSSVM 的组合预测模型。首先利用 EEMD 将历史数据分解成一系列相对比较平稳的分量序列，再对各子序列

分别建立合适的预测模型。进一步通过贝叶斯证据框架来优化LSSVM的参数，用贝叶斯推理确定模型参数、正规化超参数和

核参数。然后将各子序列预测结果进行叠加得到最终预测值。最后，将该预测模型用于某一家庭超短期负荷预测中，仿真结

果表明，该模型取得了比单一模型更好的预测效果。 
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Ultra-short-term load forecasting based on EEMD-LSSVM 
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Abstract: To solve the problem of the uncertain parameters and the low precision of the single forecasting model for the traditional 
least squares support vector machine (LSSVM), a combined forecasting model based on ensemble empirical mode decomposition 
(EEMD) and the LSSVM is proposed. Firstly, the historical data is decomposed into a series of relatively stable component of the 
sequence by the EEMD, and then the appropriate forecasting model is established for each component of the sequence. The 
parameters of the LSSVM are optimized through the Bayesian evidence framework. Bayesian inferences are used to determine model 
parameters, regularization hyper-parameters and kernel parameters. The results of each component forecasting are superimposed to 
obtain the final forecasting result. Finally, a household ultra-short-term load data is used to validate the model, and the simulation 
results show that this model has achieved better forecasting result than a single model. 
Key words: ultra-short-term load forecasting; ensemble empirical mode decomposition; least squares support vector machine; 
Bayesian framework; time series 
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0  引言 

预测是通过历史数据来推断事物发展的趋势。

由于预测问题本身存在一定的复杂性，虽然对同一

问题可以有多种预测方法，但通过传统的预测方法

来预测对象的发展趋势，其预测精度普遍不高。因

此，新的预测理论及方法一直是国内外学者研究的

热点。M. Beccali 提出了运用 Elman 神经网络预测

模型对家庭用电情况进行分析和预测，得到了较高

的预测精度[1]。神经网络在预测中广泛应用，但神

经网络本身也存在结构不易确定，易过学习、陷入 
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局部极小值等问题 [2]。叶林提出了经验模态分解

(Empirical Mode Decomposition，EMD)与支持向量

机的组合方法对短期风电功率进行了预测[3]，并与

单一的预测模型进行全面对比分析，验证了组合预

测模型有更高的预测精度。基于统计理论的支持向

量机方法采用结构风险最小化的原则，成功地解决

了高维和局部极值的问题，得到了全局最优解，并

且结构比较简单，但支持向量机的训练涉及二次规

划等问题，计算比较复杂。 
LSSVM 是在标准支持向量机的基础上进行改

进得到的[4-5]，它将耗时的二次规划问题转变成线性

方程组求解问题，有效地降低了计算复杂度，加快

了运算速度，但是其预测精度很大程度上依赖于正

规化参数 和核参数 。因此，取得最优的 和 是

LSSVM 建模预测的关键，常用的优化算法有遗传
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算法、粒子群算法等[6-7]，但在寻优过程中也存在一

定的缺陷。由于贝叶斯证据方法具有逻辑完备性，

非常适合于非线性模型参数优化的问题[8-9]，所以本

文采用贝叶斯证据框架对 LSSVM 的参数进行优

化。 
本文将 EEMD 和 LSSVM 方法相结合，建立

EEMD-LSSVM 组合预测模型。通过 EEMD 将时间

序列分解成一系列具有不同特征尺度的本征模态函

数(Intrinsic Mode Function，IMF)，然后对每个 IMF
分量分别建立预测模型，并采用贝叶斯证据方法进

行参数优化，得到优化模型。最后，以某一家庭的

超短期负荷数据为例进行实验分析，仿真结果表明

EEMD-LSSVM 组合模型的预测效果优于单一的

LSSVM 模型。 

1  EEMD 的基本原理 

EEMD 是一种 EMD 的改进方法，有利于克服

EMD 的模态混叠缺陷[10-11]。EEMD 通过添加辅助

噪声来消除原时间序列中的间歇现象，抑制分解结

果中噪声所产生的影响[12]。EEMD 具体分解步骤如

下： 
(1) 在原时间序列中加入随机高斯白噪声序列

 mn t ，得到 
         m mx t x t n t             (1) 

式中：  x t 为原时间序列；  mx t 为加入噪声信号

后的待处理的序列。 
(2) 利用 EMD，将加有白噪声的序列分解成 n

个 IMF 分量  . , 1, 2, ,i mc t i n  ，以及一个剩余分量

 .n mr t 。 
(3) 每次加入均方根相等的不同白噪声序列，然

后重复上述两个步骤，得到M 组不同的 IMF 分量

和剩余分量。 
(4) 对M 组 IMF 分量和剩余分量计算均值，把

最后分解后得到的各 IMF 分量及剩余分量的均值

作为 EEMD 最后的分解结果，表示为 

    
 

   .
1

M

i i m
m

c t c t M



             

(2) 

 
   .

1

M

n n m
m

r t r t M



             

(3)                                                                     

2   贝叶斯证据框架下的 LSSVM 

2.1 LSSVM 的基本原理 
对于给定一组样本集  , , 1, ,i iD y i N  x ，其

中 m
i x R 是输入样本数据， iy R 是相对应的输

出。通过一个非线性函数 将样本数据从一个原始

特征空间映射到一个高维的特征空间，那么线性回

归函数就表示为 
         Tf x b ω x             (4) 

式中：ω表示权向量；b 表示偏差。根据结构风险

的最小化原则，LSSVM 算法进行函数回归时的优

化目标函数可以表示为 
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式中， 
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式中： ie 为误差变量；  和 为可调参数。为了求

解上述优化问题，因此构建Lagrange 函数 
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(6) 

式中， i 为拉格朗日乘子，根据 Karush-Kuhn- 
Tucker 条件得到 
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式中， =   。消去变量ω和 ie ，优化问题可以转

化为一个线性方程 
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式中：      T ,ij i j i jK  Ω x x x x ；  T1, ,1 1 ；

 T1 2, , N   α ；  T1 2, , , Ny y y Y 。 

通过式(8)可以得到α和 b，则用于表示回归的

LSSVM 预测模型为 
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满足 Mercer 条件的核函数有多种核函数，常用的有

径向基核函数、线性核函数等
[7-8,13]

，其中径向基核

函数为    2 2, exp 2i iK   x x x x ， 为核函数
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宽度；线性核函数为   T, i iK  x x x x 。 
2.2 贝叶斯证据框架 

    在 LSSVM 回归方法中，贝叶斯证据框架是通

过最大化参数分布的后验，来获得最优的参数值或

模型[8]。贝叶斯推理包括三个层次的推理，第一层

推理出模型参数，第二层推理出正规化超参数，第

三层推理出核参数[8,14]。 
2.2.1 第一层推理 

给定样本数据点    1
,

N
i i i

D y


 x ，模型 H ，给

定超参数  和 ，由贝叶斯准则得到ω的后验概率

为 
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式中，  log , log ,p D H  是常数。假设训练数据

是独立同分布的， 是高斯先验独立可分的， ie 是

服从高斯分布的，  , log , log ,p b H ω 依赖于

b、 、ω   和H ，则第一层推理为 
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式中，   T
i ie y b  ω x 为回归误差。由此得出，

通过最小化式(5)的负对数可得到最大后验估计值

mpω 和 mpb 。 

2.2.2 第二层推理 

在第二层推理中，采用贝叶斯规则可以由数据

集 D 推理出  和 。 
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式中，  log , log ,p D H  是常数，由此可以得到

   log , log , log , logp D H p H    。由于 、

是标量，假设 log 和 log 服从均匀分布，那么

     log , log log logp H p H p H    。 

为了得到最大后验 mp 和 mp 的值，需要求解式

(13)的最小化问题，即 
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式中， ,G i 是MΩM 的 effN 个非零特征值，它满足 

          , , ,G i G i G iv vMΩM               (14)

式中， 1, effi N  ， 1effN N  ， T1
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取    ，构造下列最小化问题 
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从而进一步得到 mp 和 eff 。 

2.2.3 第三层推理 

得到最优参数 mp 和 mp 后，第三层推理就是选

择一个最优的模型H 。在这个选择的过程中，需要

核函数以及由贝叶斯规则来确定相应的确定核参

数。通过贝叶斯推理得到H 的后验概率为 

     j j jp H D p D H p H
       

(16) 

假设  jp H 的概率是均匀分布的，那么可得到

   j jp H D p D H 。其他假设与第一层和第二层

推理相似，进而得到 
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(17) 

通过最大化  jp D H ，可以得到最优的核函数

参数。 

3   基于 EEMD-LSSVM 的预测模型建立 

    由于原始时间序列具有较强的非线性、非平稳

性，直接进行建模难以取得较好的预测效果。鉴于

此，本文采用 EEMD-LSSVM 组合预测模型，具体

步骤如下： 
(1) 将原始数据进行 EEMD 分解，得到若干个

IMF 分量和一个剩余分量。 
(2) 对每个 IMF 分量和剩余分量进行预处理。

采用 mapminmax 函数将样本数据归一化到[-1,1]的
范围内。 

(3) 确定输入输出数据。利用函数 windowize
将时间序列映射到一个空间中，一部分作为训练数

据，另一部分作为测试数据。 
(4) 根据各分量序列的特点，建立适当预测模

型，然后利用贝叶斯推理得出最优的预测模型。 
(5) 用优化好的模型进行一步回归预测，用实
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测值进行更新，以此进行类推，实现多步预测。 
(6) 对各个 IMF 分量和剩余分量的预测结果反

归一化处理，然后进行回归拟合，得到最终的预测

结果。 
EEMD-LSSVM 预测模型的结构如图 1 所示。

为了验证预测模型的准确性，利用下列预测指标对

各预测模型进行对比分析[5,8]，平均绝对百分比误差

(MAPE)，均方根误差(RMSE)，平均误差(AE)，最大

误差( maxe )。 
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式中： '
iY 和 iY 分别表示第 i 个预测值和实际值；m表

示预测的点数。 
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图 1 EEMD-LSSVM 预测模型的结构 

Fig. 1 Structure of the EEMD-LSSVM forecasting model 

4   仿真研究 

为了验证本文提出的组合预测模型的有效性，

现以某一家庭超短期负荷数据为例进行分析。由于

每日用电功率具有一定的周期性，所以取正常运行

72 个小时的有功输出作为实验数据，这里采样周期

为 5 min，共有 864 采样点，所得的用电功率时间

序列如图 2 所示。 
从图 2 中可以看出，时间序列具有明显的非平 
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图 2 超短期负荷时间序列 

Fig. 2 Ultra-short-term load time series 

稳性，为了得到更好的预测效果，首先对其进行

EEMD 分解，得到 6个 IMF分量和一个剩余分量 r6，

如图 3 所示。由图可以看出，IMF1~IMF2 波动明显

较大，比较复杂。由于径向基核函数是局部核函数，

有较好的局部自适应能力，学习能力比较强，通过

调整核参数，就能够很好地模拟出相应的信号，所

以对于 IMF1~IMF2选用径向基核函数。IMF3~IMF6
和剩余分量相对来说，波动相对不是很大。由于线

性核是一种全局性核函数，有着较好的外推能力，

适用对变化比较平缓的信号进行建模，所以对于

IMF3~IMF6 和剩余分量选用线性核函数。然后，将

各个分量预测的结果进行叠加得到最后的预测结

果，进一步得到用电功率曲线图。各个分量参数取

值以及误差如表 1 所示。由表 1 可以得出，第一个

高频分量波动大，由于其数值比较接近于 0，因而

误差相对比较大些；其余各个分量的预测效果相对

来说比较好。 

 
图 3 超短期负荷 EEMD 分解 

Fig. 3 Results of the EEMD for the ultra-short-term load 
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表 1 各 IMF 分量参数取值以及误差 
Table 1 Each IMF parameter values and errors 

分量 2    RMSE MAPE 

IMF1 
IMF2 
IMF3 
IMF4 
IMF5 
IMF6 

6r  

5.020 6 
3.634 3 

_ 
_ 
_ 
_ 
_ 

9.914 5 
9.914 5 

20.085 5 
30.236 3 
30.164 5 
30.126 3 
30.133 0 

0.905 3 
0.158 1 
0.122 0 
0.016 4 
0.004 9 
0.002 3 
0.062 4 

0.808 0 
0.199 4 
0.050 6 
0.009 6 
0.002 9 
0.014 7 
0.008 2 

 注：“-”表示该分量没有这个参数取值。 

为了验证本文所采用模型的优越性，分别采用

了 LSSVM、EMD-LSSVM、EEMD-LSSVM 三种模

型对超短期负荷进行预测，比较其效果。采用三种

模型分别进行预测，得到的预测误差如表 2 所示，

预测曲线如图 4 所示。 
表 2 三种模型的预测误差对比 

Table 2 Compared errors of three forecasting models 

 

图 4 三种模型的预测结果 
Fig. 4 Forecasting results for three models 

由表 2 可以得出，贝叶斯优化 EEMD-LSSVM
的组合模型的平均百分比误差为 16.20%，明显要比

其他两种模型的预测精度要高，这表明本文提出的

方法在一定程度上能够提高超短期负荷预测的准确

性，并且对一些突变点尤为明显。对误差进行分析

可知，误差较大的点均是在超短期负荷功率较小的

位置。最大误差百分比为 96.56%，其原因是预测第

10 个点的实际值本身比较小，处在变化的最低谷，

相比而言，该点预测误差的百分比较大，但其实际

误差的绝对值是较小的。从图 4 可以看出，本文提

出的方法在整体上能够较好地预测负荷的变化趋

势，验证了该方法的有效性。 

5  结论 

(1)  EEMD 可以有效地降低超短期负荷序列的

非平稳特性，与 EMD 相比，EEMD 更适合对超短

期负荷时间序列进行处理。 
(2) 在采用 LSSVM 进行预测时，核参数和正规

化参数的选取直接影响着模型预测的精度，采用贝

叶斯证据方法对上述参数进行优化，可以提高预测

精度。 
(3) 算例结果表明，EEMD-LSSVM 组合模型可

以有效地预测超短期负荷的变化，取得了比单一模

型更好的预测效果。 
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