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基于 EMD-SLSTM 的家庭短期负荷预测 

刘建华，李锦程，杨龙月，闫耀双，刘艳梅，张屹修
 

(中国矿业大学电气与动力工程学院，江苏 徐州 221008) 

摘要：针对非平稳的家庭短期负荷数据，直接套用预测模型难以挖掘出更深层次的时序特征。提出一种经验模式

分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)和堆栈式长短期记忆(Stack Long Short-term Memory, SLSTM)的组合算

法应用于家庭短期负荷预测。首先分析了 SLSTM 和 EMD 原理，提出 EMD-SLSTM 组合预测模型。将负荷数据

通过 EMD 算法进行分解，然后将分解后的分量数据分别转化为三维数据样本。通过设计 SLSTM 网络架构及其参

数，对归一化的分量数据和原始数据分别进行预测建模及其重构。为显示算法预测性能，实验对比了支持向量回

归、人工神经网络、深度神经网络、梯度提升回归等模型在两种情景下的性能，采用 MAPE 和 RMSE 性能度量进

行验证。实验结果表明 EMD-SLSTM 更能有效地表达出家庭短期负荷的时序关系，具有更高的预测精度。 
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Short-term household load forecasting based on EMD-SLSTM 
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Abstract: For non-stationary short-term household load data, it is difficult to mine deeper temporal characteristics by 

directly applying the prediction model. A combination of Empirical Mode Decomposition (EMD) and Stack Long 

Short-Term Memory (SLSTM) algorithm is proposed for short-term household load forecasting. Firstly, the principle of 

EMD and SLSTM is analyzed and the EMD-SLSTM combined prediction model is proposed. Then, the load data is 

decomposed by the EMD algorithm and the decomposed component data is respectively converted into three-dimensional 

data. By designing the network architecture of SLSTM and its parameters, the normalized component data and original 

data are separately predicted and reconstructed. In order to show the performance of the algorithm, the performance of the 

support vector regression, artificial neural network, deep neural network, gradient boosting regression is compared and 

verified by MAPE and RMSE performance metrics in two scenarios. The results show that EMD-SLSTM can more 

effectively express the time series relationship of short-term household load and has higher prediction accuracy. 
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0  引言 

目前分布式间歇性新能源并网依然面临着严峻

的形势[1]，为提高新能源消纳效率，从成本和灵活

性考量，提高终端用户能源服务无疑比提升底层硬

件技术水平更具优势[2]。在电力零售市场，各种终

端用户服务，如客户负荷管理，需要短期负荷预测

来吸引更多的客户[3-5]。这些特征暗示着消费者的作 
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用将比以往更为重要，因此，预测的范围从宏观角

度转移到微观角度[6]，家庭负荷预测变得越来越

重要。 

关于负荷预测的研究方法有很多[7]，从经典的

时间序列分析到最近的机器学习方法，包括自动回

归移动平均模型 ARIMA[8]、支持向量回归(Support 

Vector Regression, SVR)[9]、随机森林[10]、梯度提升

回归(Gradient Boosting Regression, GBR)[11]、极限学

习机[12]等。负荷预测的另一个重要分支是使用人工

神经网络[13-14] (Artificial Neural Network, ANN)模型
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进行预测。近年来随着相关负荷数据的增加和大规

模并行计算能力的提升，利用大数据进行负荷预测

成为研究的热点[15-16]。在海量数据和并行计算性能

大幅增长的背景下，深度学习(Deep Learning, DL)

在语音识别、图像分类等部分领域逼近甚至超越人

类[17]。文献[18]将 DL 应用于短期风电预测，取得

了更高的精度。文献[19]利用 EMD 分解负荷数据，

在更具平稳性的分量负荷数据中获得了更高的

精度。 

ANN 不具备在时间轴上的传播计算能力，循环

神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的输出值

Ot会受之前输入值[It, It1, It2, , Itn]的影响，在许

多负荷预测问题中，预测的负荷序列具有长时间的

依赖性，其长度可能随时间而变化或隐藏未知。与

其他线性预测模型相比，RNN 可以学习任意复杂的

函数以及变量之间隐藏的非线性交互，在具有时序

特征的负荷预测中有着明显优势。RNN 虽然解决了

时间依赖的问题，但在反向传播的链式求导计算中，

会带来梯度消失或爆炸的问题 [20]。长短期记忆 

(Long Short-term Memory, LSTM)网络[20]由 5个不同

的非线性组件组成，以一种特定的方式相互作用。

LSTM 的内部状态只通过线性相互作用而改变，这

使得信息可以在整个时间轴内平滑地进行反向传

播，从而提高了时序信息的存储容量。 

本文提出一种 EMD-SLSTM 组合的短期负荷

预测算法， 利用 EMD 算法将非平稳负荷分解成更

具平稳的分量负荷，设计了 3+1 层 SLSTM 网络及

其参数，分别对分量负荷和原始负荷数据进行预测

建模及其重构，最后采用实际生活中的家庭负荷数

据进行实验仿真，实验结果表明 EMD 分解算法能

够极大地提高模型的预测性能，在两种情景下，通

过与 SVR、ANN、GBR 等模型进行对比，SLSTM

网络具有更高的泛化性能。 

1   堆栈式长短期记忆网络 

1.1 长短期记忆网络 

LSTM 通过 3 个门来保护和控制存储单元中的

信息，这些信息由激活函数的点乘⊙来实现，通过

梯度下降训练一系列参数来控制每个门的状态。 

LSTM 中的每一个门都有一个特定且独特的功

能。遗忘门 f 从先前的状态 1th  中决定丢弃哪些信

息。输入 tx 和 1th  经过更新门 u 运算后，与修正过

的遗忘门 f 一块决定更新状态 ht应该用候选状态 th

多少权重。为了生成输出 ty ，首先使用非线性的 g2

函数过滤它的当前状态，然后与输出门 o 运算后一

块输出 ty ，其中返回部分状态 ty 作为下次输入 1ty  。

每一个门都依赖于当前的外部输入 xt和之前的输出

1ty  。图 1 详细描绘了 LSTM 的结构原理，LSTM

的更新状态方程如式(1)所示。 

 

图 1 LSTM 结构图 

Fig. 1 Structure of LSTM 
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式中：xt为 t 时刻的输入向量； fW 、 hW 、
uW 和

oW

是与输入单元相关的权重矩阵； fR 、 hR 、
uR 和

oR

为隐藏层连接的权重矩阵；而 fb 、 hb 、 ub 和 ob 为

偏置向量；激活函数 σ 为 sigmoid 或者 tanh； 1g 和 2g

为非线性激活函数；⊙为点乘。 

1.2 堆栈式长短期记忆网络训练方法 

SLSTM 的架构如图 2 所示。由 n 个 LSTM 层

+1个全连接层组成，为降低模型维度，第 n层 LSTM

输出一维向量。 

1) 向前计算 

SLSTM 向前计算跟 ANN 类似，式(2)表示

SLSTM 的向前计算。 

   1 2t t t tY f X f X f X    V U W U W U   (2) 

式中：U为输入 X 的权重矩阵；W为上一次的 ht1

作为这一次的输入的权重矩阵；f 为激活函数；V为

输出层的权重矩阵。 

2) 反向传播 

SLSTM 采 用 通 过 时 间 反 向 传 播 (Back 

Propagation Through Time, BPTT) 算法 [21] ，将
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SLSTM 展开后使用误差反向传播(Back Propagation, 

BP)算法对网络进行训练。计算实际输出与真实值

之间的误差，按最小误差的方法调整权值矩阵，求

出权值梯度并进行迭代更新。 

 

图 2 SLSTM 架构 

Fig. 2 Architecture of SLSTM 

2   EMD-SLSTM 组合预测模型 

2.1 EMD 原理 

EMD[19]方法能够将非平稳非线性数据转为平

稳线性数据，这对负荷预测模型充分挖掘其隐藏的

时序关系具有极大的辅助作用，EMD 步骤如下。 

首先由时序数据 x(t)的局部极大极小值确定其

上包络线 s ( )U t 和下包络线 s ( )V t ，求出均值包络线

1m ，如式(3)。然后用 x(t)减去 1m 得到 1c ， 1c 为第一

个固有模态函数(Inherent Modal Function, IMF)，如

式(4)所示。残差 1( )r t 为 x(t)和 1m 的差值，见式(5)。

最后将残差 1( )r t 重复上述步骤，得到符合条件的一

系列 IMF 分量 ic 和一个残差 nr ，见式(6)。 
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2.2 EMD-SLSTM 组合算法 

通过 EMD 算法将短期负荷分解为若干个 IMF

分量和一个残差分量 R，然后分别将分量负荷数据

转化为三维输入矩阵，利用 SLSTM 网络分别对分

量数据进行建模预测，最后将各个分量预测结果进

行重构，得出短期负荷预测结果，EMD-SLSTM 组

合预测流程如图 3 所示。 

 

图 3 EMD-SLSTM 组合预测流程图 

Fig. 3 Flowchart of EMD-SLSTM of combined forecasting  

3   家庭短期负荷预测模型设计 

本文所有数据分析的软硬件平台如表 1 所示。 

表 1 软硬件实验平台 

Table 1 Platform of hardware and software  

工具 版本 工具 参数 

Python 发行版 Anaconda5.1 内存 RAM 4.00 GB 

深度学习框架 Keras2.0 处理器 CPU i5-5200U 

操作系统 Windows 10 CPU 频率 2.20 GHz 

3.1 实验数据预处理 

实验负荷数据集来源于 UCI 数据库(individual 

household electric power consumption)。负荷数据集

的采集频率是每隔 1 min 记录一次，数据采集的时

间为 47 个月，共计 2 075 259 个，其中缺失值记为

‘?’，约占 1.25%。 

1) 数据转换 

对原数据进行重采样处理，频率为每小时采集

一次，采集数量为 n(n=34 587)个，具体步骤如下：

先将数据集按小时分辨率取整，接着将负荷列向量

转化为二维矩阵，每行表示一小时采集的 m(m=60)

个数据，如式(7)所示；然后依次对每行 60 个负荷

数据求和，得到每小时的负荷数据值，如式(8)所示。 

2) 缺失值处理 

由于数据集的缺失值存在连续超过一小时的现

象，无法按缺失值附近的均值或者插值进行处理，所

以对每列的缺失值按该列的均值填充，如式(9)所示。 
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式中：x 为每分钟的负荷；X 为每小时的负荷数据。 

3.2 EMD 负荷分解 

EMD 将预处理后的 34 587 个样本数据分解成

23 个 IMF 分量和 1 个残差分量 R，组成(34 587,24)

维向量数据，相比原负荷，分解后的 IMF 分量依次

变得更平稳，实验仿真见图 4(R 计入 IMF 分量中)。 

 
图 4 家庭短期负荷 EMD 分解曲线图 

Fig. 4 Short-term load of EMD decomposition curve 

由于部分分量负荷数据波动幅度依然很大，将

分量数据按 min-max 标准化进行归一化处理，见式

(10)。数据归一化既可减少训练时间也可以防止网

络的激活函数处于过饱和状态。 

min

max min

i
i

X X
X

X X


 


             (10) 

式中， iX 、 iX 、 maxX 、 minX 依次为归一化值、样

本值、最大值、最小值。 

3.3 网络架构及其参数设计 

原家庭负荷数据和各分量数据划分如表 2 所

示。时间步长 timestep 选为 12，网络采用小批量

(mini-batch) 输 入 ， 每 次 输 入 样 本 数 量 为

mini-batch=128。网络训练采用 20 次 epochs 迭代训

练计算，lose 函数采用均方误差 MSE。 

表 2 训练与测试数据集 

Table 2 Dataset of training and test  

数据集 数据数量 timestep 变量维度 mini-batch 

训练(原) 80% 12 1 128 

测试(原) 20% 12 1 128 

训练(Pi) 80% 12 1 128 

测试(Pi) 20% 12 1 128 

训练(Pr) 80% 12 1 128 

测试(Pr) 20% 12 1 128 

实验采用的 SLSTM 网络架构及其参数如图 5

所示。网络架构采用 3+1 结构(3 层 LSTM 和 1 层全

连接层)，多层架构能够对数据进行更深层次的表

达。cell 为每层神经元的个数，输入输出表示网络

数据的向量维数。以第一层输入为例，(none,12,1)

分别表示(样本数，时间步长，变量维数)。 

 

图 5 SLSTM 网络架构及其参数 

Fig. 5 Architecture and parameters of SLSTM 

3.4 预测分量重构 

将各个预测的 IMF(Pi)和残差分量数据 Pr 进行

叠加重构，如式(11)所示，P 为重构的预测数据，最

终将 P 与真实负荷值进行对比。 
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4   算例分析 

实验采用的性能度量为 RMSE、MAPE 和 MAE，

其定义如式(12)—式(14)。 
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式中，N 、 iy 、 ip 分别表示样本个数、实际值和预

测值。 

实验使用统计机器学习 SVR(径项基核函数)、

集成学习梯度提升回归 GBR(决策树 n=50)、人工神

经网络 ANN、深度神经网络 DNN(5 层网络)和

SLSTM 进行对比。 

图 6、图 7 分别为 24 个分量预测的 MAE 和

RMSE(详细数据见表 3)，其中前 23 个为 IMF 分量，

最后 1 个为残差分量 R，由于分量样本含有 0 值，
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用 MAE 取代 MAPE。从图 6、图 7 可看出 SLSTM

的 MAE 和 RSME 在多个预测分量中位于最低，总

体误差曲线位于最下方。但是有几个 IMF 分量，

ANN 和 DNN 性能表现更好，这可能与 SLSTM 网

络固定 timestep 为 12 有关，尽管简化了建模过程和

工作量，但也造成了 SLSTM 的超参数未能达到最优。 

表 3 分量预测的 MAE 和 RSME 

Table 3 MAE and RSME of component prediction 

MAE RSME 
IMF 分量 

SVR GBR ANN DNN SLSTM SVR GBR ANN DNN SLSTM 

1 2.22 1.06 0.94 0.73 0.58 3.98 3.09 2.51 1.45 1.39 

2 1.95 0.95 0.56 0.64 0.22 3.72 2.34 1.26 1.36 0.37 

3 1.83 1.10 0.61 0.93 0.35 3.27 2.55 1.54 2.28 0.76 

4 1.79 1.35 0.90 0.93 1.04 3.50 3.46 2.92 2.67 3.08 

5 1.44 0.51 0.21 0.52 0.54 2.75 1.22 0.45 0.97 1.10 

6 2.05 1.35 0.94 0.98 1.04 4.46 3.46 2.47 2.87 3.40 

7 1.55 0.85 0.90 0.93 1.13 3.12 2.27 2.52 2.51 3.49 

8 1.81 0.98 0.68 0.79 0.53 3.49 2.42 1.76 2.03 1.25 

9 2.19 1.38 0.95 0.99 0.69 4.30 3.54 2.92 3.34 1.92 

10 2.02 1.28 0.78 0.94 0.96 3.86 3.19 2.14 2.57 2.50 

11 2.89 1.74 1.50 1.37 1.21 6.66 4.71 4.54 3.95 3.76 

12 1.80 0.86 0.53 0.66 0.74 3.81 2.66 1.50 1.62 1.78 

13 2.46 1.99 1.56 1.34 1.26 5.18 6.15 5.33 4.50 4.83 

14 1.77 0.54 0.90 0.66 0.67 3.26 1.87 2.60 1.59 1.92 

15 3.61 2.90 2.58 2.19 2.42 8.95 9.38 8.37 7.16 8.22 

16 2.72 1.13 0.80 1.10 0.99 5.79 3.38 2.45 3.32 3.05 

17 2.64 2.20 0.77 1.00 1.04 5.27 6.80 2.55 2.47 2.95 

18 1.71 0.77 0.47 0.49 0.49 3.06 2.07 1.22 0.95 1.15 

19 2.24 1.43 0.54 0.60 0.32 4.80 3.78 1.62 1.31 0.75 

20 1.64 0.77 0.67 0.88 0.87 3.02 1.83 1.75 2.07 2.35 

21 1.81 0.66 0.25 0.46 0.34 3.46 1.40 0.75 0.87 0.71 

22 2.11 1.32 1.13 0.88 0.88 5.04 4.77 4.10 3.08 3.60 

23 2.08 1.79 1.48 1.09 1.02 4.35 4.39 4.09 2.97 2.86 

24(R) 1.33 0.77 0.50 0.66 0.38 2.40 1.90 1.13 1.95 0.86 

将 24 个分量预测数据进行重构，记为 EMD 组

合预测，并跟直接预测的数据进行性能比较。直接

预测和 EMD 组合预测两种情景的实验测试结果如

表 4 所示，选取两天 48 h 的仿真见图 8 和图 9。从

表 4 可明显看出，EMD 组合预测的性能要明显优于

直接预测，各个模型有着 50%以上的性能提升，其

中 SVR 的 MAPE 和 SLSTM 的 RSME 降低了一半以

上。SLSTM 网络在两种情景中的预测性能都是最高

的，这得益于其复杂的记忆网络模型，但在未用

GPU 硬件加速的情况下，训练时间要远远超出其他

模型。在图 9 中，EMD-SLSTM 模型在负荷急剧上

升的情形中，预测效果良好，最接近真实值，但负

荷在平谷小幅波动情形中，和其他组合模型一样，

预测趋势较差，造成了较大的相对误差，这可能与

过多的预测分量所形成的累计误差有关。而在图 8 

的平谷小幅波动中，预测趋势较好，尤其是 SLSTM

预测效果要明显优于其他模型，使得 SLSTM 的

MAPE 也要小于其他模型。 

表 4 测试性能对比 

Table 4 Comparison of training and test performance 

直接预测 EMD 组合预测 
模型 

单个分量

训练时间/s MAPE RMSE MAPE RMSE 

39 64.58 30.63 31.10 20.60 

2.3 45.57 29.15 31.29 18.15 

SVR 

GBR 

ANN 22 46.91 29.73 29.71 15.99 

30 49.39 29.44 26.91 16.15 DNN 

SLSTM 760 39.64 29.65 25.73 14.54 

SVR 在数万级别和剧烈波动的数据面前，性能

要明显低于其他模型，训练时间也处于劣势，这验

证了 SVR 适合小样本学习。基于决策树的集成学习
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GBR 相比其他模型，训练时间很低，直接预测精度

较高，比较适合大量的波动数据，但在预测更具平

稳的分量数据时，性能不及神经网络模型。值得注

意的是，在直接预测过程中，加深网络层数的 DNN

模型在性能方面要稍低于 ANN 模型，但在组合预

测过程中，DNN 的综合性能要稍微优于 ANN；尽

管加深网络层数能够更深层次地对数据进行抽象表

达，但选用的 tanh/sigmoid 激活函数也可能带来梯

度消失的问题。 

 

图 6 各个 IMF 分量的 MAE 

Fig. 6 MAE of IMFs 

 

图 7 各个 IMF 分量的 RSME 

Fig. 7 RSME of IMFs 

 

图 8 测试对比图(直接预测) 

Fig. 8 Test contrast diagram (single prediction) 

 

图 9 测试对比图(EMD 组合预测) 

Fig. 9 Test contrast diagram (EMD combinatorial prediction) 

此外，从图 8 可以看出直接预测的效果较差，

各个模型预测明显具有滞后一个时刻的趋势，这源

于原始负荷的时序相关性较低，相比之下，经过

EMD 分解的分量数据具有很高的相关性，使用时刻

t 之前 12 个时刻的时序特征，能够较好地预测未来

的走势。原始负荷时序的 Pearson 相关系数(Pearson 

Correlation Coefficient, PCC)[22]见图 10，选取第 10

个 IMF 分量的时序 PCC 见图 11，其中时间窗口为

14 天，在 336(14 24=336)个时刻中选择最大的 12

个时刻与当前时刻 t 之间的 PCC。 

 
图 10 原始负荷的 Pearson 相关系数矩阵 

Fig. 10 Pearson correlation coefficient of the original load 

从图 10 可以看出，负荷序列具有较弱的周期性

(小周期为一天，大周期为一周)，除了 t1 时刻的

PCC 取值为 0.5~0.8，具有较强的相关性，其他时刻

的 PCC 取值为 0.3~0.5，处于较弱的相关性程度，

造成了预测的滞后性和较差的性能。而在图 11 中，

时刻 t 的前 5 个时刻的 PCC 高达 0.99 以上，具有极

强的相关性，即便是时刻 t12 的 PCC 也位于 0.9

以上，处于强相关性程度，所以能够预测未来趋势，

而且预测性能较好。 
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图 11 第 10 个 IMF 分量的 Pearson 相关系数矩阵 

Fig. 11 Pearson correlation coefficient of the tenth IMF  

5   结论与展望 

1) 分析了 EMD 和 SLSTM 算法的原理，提出了

EMD-SLSTM 组合算法应用到家庭短期负荷预测。 

2) 对预处理后的家庭负荷进行 EMD 分解，实

验设计了 3+1 层 SLSTM 架构及其参数，分别对分

量负荷和原始负荷两种情景进行训练和重构预测。 

3) 实验结果表明 EMD 分解算法能够极大地提

高模型的预测性能，在两种情景下，通过与 SVR、

ANN、DNN、GBR 等模型进行对比，SLSTM 网络具

有更高的泛化性能，但其在训练时间上远远超出其他

模型。 

SLSTM 网络的复杂性让参数训练变得更加困

难，训练出更优参数可以进一步提高预测的精度。

同时在平稳线性的负荷分量中，诸多简单预测模型

也有很好的泛化能力，在负荷分量中进行不同模型

的组合，既能提高模型的精度，又可以大幅度减少

模型的训练时间。 
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