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基于改进型自适应白噪声完备集成经验模态分解的 

工业用户负荷预测方法 

杨德州 1，刘嘉明 2，宋汶秦 1，杨昌海 1，妥建军 1，王 飞 2 

(1.国网甘肃省电力公司经济技术研究院，甘肃 兰州 730050；2.华北电力大学，河北 保定 071003) 

摘要：工业用户的负荷通常由多种负荷类型共同组成，结构较为复杂，并且常常含有较大的冲击性负荷。传统的

负荷预测方法难以准确预测负荷突变，导致预测精度不高。将负荷分解成不同频率的分量再分别进行预测是较为

可行的解决方式。提出了基于改进型自适应白噪声完备集成经验模态分解的工业用户负荷预测方法。首先，采用

ICEEMDAN 算法将工业用户的负荷分解为高、低频模态分量。该算法利用局部均值来替换模态的估计，避免了

高斯噪声对模态分解的影响，改善了传统模态分解方法中模态混叠的现象。其次，采用长短期记忆神经网络、最

小二乘支持向量回归算法分别建立高、低频分量的预测模型。最后，将各分量的预测结果进行叠加重构，得到了

最终的预测结果。相比于单一预测方法、其他组合预测方法等多种预测方法，所提方法的平均绝对百分比误差分

别降低了 26.35%，12.75%，具有最高的预测精度。 
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A load forecasting method for industrial customers based on the ICEEMDAN algorithm 
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Abstract: The load of industrial customers usually contains various types. This leads to a complicated load structure and 

an inevitable composition of large impact loads. Traditional load forecasting methods find it difficult to accurately 

forecast these sudden changes in load patterns, resulting in low forecast accuracy. To improve load forecasting, an 

improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN) based method is 

proposed for industrial customers. It decomposes the load of industrial customers into different components in terms of 

frequencies and forecasts them separately. First, the ICEEMDAN algorithm decomposes the load into high and 

low-frequency modal components. The local mean is introduced to replace the modal estimation. This avoids the 

influence of Gaussian noise on modal decomposition, and improves on mode mixing in the traditional modal 

decomposition method. Secondly, long short-term memory (LSTM) and least squares support vector regression (LSSVR) 

algorithms are adopted to establish the forecasting models of high and low-frequency modes. Finally, the forecasting 

results of each component are superimposed and reconstructed to obtain the final load forecasting. Compared with 

multiple traditional methods such as the single forecasting and other combined forecasting methods, the mean absolute 

percentage error (MAPE) of the proposed method is decreased by 26.35% and 12.75% respectively, thus it has the highest 

forecast accuracy among them. 
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0  引言 

工业用户作为城市用电的主体，具有用电量大、

资源可调节空间大的特点[1-4]。对工业用户的负荷进

行准确的预测，不仅可以优化自身的用电行为，还 
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可以深度挖掘其内在的需求响应潜力，以获得更多

的可调节资源[5-9]。精准的负荷预测作为工业用户能

量管理系统的重要组成部分，能够为工业用户的生

产运行、优化管理、规划建设等各个环节提供重要

的决策支撑。随着电力市场化改革的深入，大型工

业用户可参与电力市场交易，精准的负荷预测将为

工业用户在电力市场中的投标决策提供技术支撑，
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从而保障工业用户参与电力市场交易的经济性。然

而由于冲击性负荷的存在，常常会导致负荷曲线的

突变，直接对工业用户进行负荷预测难以获得较高

的预测精度。目前国内外学者对于负荷预测的研究

已经比较深入[10-12]，当前的预测方法主要分为三类：

第一类是基于传统统计模型的预测方法，例如时间

序列法、线性回归法和指数平滑法等[13]。该类预测

方法原理简单，模型搭建方便，计算简洁，具有较

快的预测速度，但由于该类统计模型考虑因素较少，

对于随机性较大和复杂的非线性系统，难以获得较高

的预测精度。第二类是基于机器学习的预测方法，

例如支持向量机、神经网络算法等[14-15]。该类方法

能够深度挖掘数据之间的相关关系，对于一些复杂

的系统也具有较强的鲁棒性，但该类方法对于数据

的质量和数量的依赖程度较高。文献[2]提出了基于

长短期记忆深度学习模型的工业负荷短期预测方

法，该方法原理简便，所需计算时间短，但该方法

对于波动较大的负荷数据不具有适用性。在现实条

件下由于干扰或其他因素，往往会出现传输信号中

断，电气设备未校准等问题，所以获得的数据质量

较差，对于第二类预测方法，会产生收敛到局部最

小点、超参数确定难、计算速度慢等问题，导致难

以获得较高的预测精度。由于上述两类方法存在的

问题，组合预测方法在近些年得到广泛关注[16]，包括

多种预测方法进行加权处理或通过数据处理再进行

预测的组合方法。文献[17]利用聚类的方法将工业

负荷数据进行聚类分析，能够更好地对数据进行挖

掘，但对于负荷波动较为频繁的工业用户，会产生

多个聚类中心，对于预测的精度影响较大。由于负

荷的波动性对于负荷预测的结果有较大影响，“分解

-预测-重构”的组合方法逐渐被应用了起来，首先

将负荷分解为多个波动较为平稳的模态分量，即本

征模态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)，然后分

别对多个模态分量进行预测，最后将多个预测结果

进行叠加重构，得到最终的预测结果。常见的负荷

模态分解方法包括经验模态分解(Empirical Mode 

Decomposition, EMD)，集合经验模态分解(Ensemble 

Empirical Mode Decomposition, EEMD)，添加互补

白噪声的互补集合经验模态分解 (Complementary 

Ensemble Empirical Mode Decomposition, CEEMD)

和(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 

With Adaptive Noise, CEEMDAN)，文献[18]利用

EMD 方法将电力负荷数据分解为有限个 IMF 和一

个残余分量(Res)，然后建立不同分量的 LSTM 预测

模型，并利用层标准化(Layer Normalization, LN)对

模型进行优化，最后对各分量预测值进行叠加重构。

EMD 方法解决了小波变换需要预先设定小波基和

分解层数的问题，根据数据本身自适应产生，但在

EMD 分解的过程中会出现模态混叠现象，对分量进

行预测时，由于分量中频率不一，会影响模态分量

的预测效果。EEMD 在此基础上进行了改进，通过

添加辅助的白噪声消除了时间序列的间歇现象，解

决了模态混叠问题。但添加的白噪声难以完全消除，

对模态的分解有较大影响[19]。在此方法基础上，

CEEMDAN 算法被提出。文献 [20] 首先利用

CEEMDAN算法将负荷数据分解为不同频率的 IMF

分量和残余分量，然后针对不同分量分别建立基于

量子粒子群算法优化的支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)预测模型，最后将各部分结果进行组

合，得到最终的预测结果。CEEMDAN 方法通过添

加自适应的高斯白噪声，有效解决了分解效率较低

的问题，同时通过添加自适应的白噪声来提取模态

分量，减小了进行分解时噪声的影响。但白噪声仍

然对模态分解有一定的影响。文献 [21]提出了

ICEEMDAN 算法，该算法用局部均值的估计替换

模态的估计，并且不直接使用白噪声，而是使用信

号的局部均值来提取 k 阶模态，最大程度降低了白

噪声对模态分解产生的影响。LSTM 算法作为非线

性模型，可作为复杂的非线性单元用于构造更大型

深度神经网络，从而学习到更加深层的规律，适用

于高频分量预测。SVR 算法适用于小样本数据集的

训练和预测，LSSVR 算法在此基础上进行了改进，

可以在小样本数据集下训练得到较小误差的回归模

型，适合低频分量的预测。 

基于此，本文提出了基于改进型自适应白噪声

完备集成经验模态分解(ICEEMDAN)的工业用户负

荷预测方法。首先采用 ICEEMDAN 算法对工业负

荷数据进行分解，将含有冲击性负荷的数据分解为

不同的模态分量及残余分量，根据过零率的大小，

将不同的分量分为高、低频分量。然后针对高、低

频分别建立 LSTM、LSSVR 预测模型，最后将各分

量的预测结果进行叠加重构，得到最终的工业用户

负荷预测结果。 

1   基于改进型自适应白噪声完备集成经验

模态分解的工业用户负荷预测方法 

1.1 ICEEMDAN 算法 

1) CEEMDAN 算法 

CEEMDAN 算法以 EMD 算法为基础，并进行

了改进，通过在每个阶段添加自适应高斯白噪声来

抑制重构误差，并且可以克服 EMD 算法存在的模
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态混叠现象。 

定 义
kIMF 和

kIMF  分别为 使 用 EMD 和

CEEMDAN 算法分解的第 k 个模态分量； ( )kE  为使

用 EMD 算法产生第 k 个模态分量的算子； ( )iW t 为

第 i 次加入的高斯白噪声，均值为 0，方差为 1；t

为时间变量；
1k 
为求解第 k 个模态分量

kIMF 时产

生的自适应系数。则 CEEMDAN 算法具体的实现过

程如下。 

(1) 将噪声分量
1 ( ),( 1,2, , )k iW t i n   加入到原

始信号 ( )X t 中，n 为加入高斯白噪声的次数。则经

过 CEEMDAN 分解产生的一阶模态分量为 

1 1

1

1
( ) ( ) 1,2, ,

n

i

i

IMF t IMF t i n
n 

   ,       (1) 

式中，
1( )iIMF t 为加入第 i 次高斯白噪声后经过

EMD 算法分解产生的一阶模态分量。 

(2) 经过 CEEMDAN 分解产生的第一个余量信

号
1( )r t 为 

1 1( ) ( ) ( )r t X t IMF t             (2) 

(3) 向余量信号
1( )r t 中加入高斯噪声分量

1 1 ( )iEW t ，然后通过 EMD 算法进行二阶模态分量

的求解，如式(3)。 

2 1 1 1 1

1

1
( ) ( ( ) ( ))

n

i

i

IMF t E r t E W t
n




         (3) 

(4) 重复上述步骤(2)和(3)，则第 j 个余量信号

和第 j+1 阶模态分量可以分别表示为 

1( ) ( ) )j j jr t r t IMF t
             (4) 

1 1

1

1
( ) ( ( ) ( ))

n

j j j j i

i

IMF t E r t E W t
n





        (5) 

(5) CEEMDAN 算法的结束条件为求解出的余

量信号 ( )jr t 无法再进行 EMD 分解。假设原始信号

( )X t 共分解出 J 阶模态分量，则最终余量信号 ( )R t

可以表示为 

1

( ) ( ) ( )
J

j

j

R t X t IMF t


            (6) 

2) ICEEMDAN 算法 

CEEMDAN 算法通过添加自适应高斯白噪声

的方式来降低噪声的影响，但各分量中仍有部分噪

声，并且各分量中会存在伪模式。所以在此基础上，

ICEEMDAN 算法不直接使用高斯噪声，而是使用

信号的均值来提取 k 阶模态，最大程度降低了白噪

声对模态分解产生的影响。 

定义操作符 ( )M  表示信号的局部均值；  表

示取均值。 

(1) 构造
0 1( )= ( )+ ( ( ))i iX t X t E W t ，通过 EMD 算

法计算第一余量信号为 

1( ) ( )ir t MX t              (7) 

(2) 计算一阶模态分量，可以表示为 

1 1( ) ( ) ( )IMF t X t r t  -            (8) 

(3) 将第二余量信号估计为一系列
1( )r t   

1 2 ( )iE W t 的均值，所以二阶模态分量可以表示为 

2 1 2 1

1 1 2

( ) ( ) ( ) ( )

( ( ) ( ))i

IMF t r t r t r t

M r t E W t

    


       (9) 

(4) 重复上述步骤(2)和(3)，则第 j 个余量信号

和第 j 阶模态分量可以分别表示为 

1 1( ) ( ( ) ( ))j j j j ir t M r t E W t         (10) 

1( ) ( ) ( )j j jIMF t r t r t
            (11) 

针对某地区的工业负荷数据，采用 ICEEMDAN

算法进行模态分解，如图 1 所示。 

 

图 1 ICEEMDAN 分解结果  

Fig. 1 Decomposition results of ICEEMDAN 

本文根据过零率的大小区分高、低频分量，过

零率的计算公式如式(12)所示。 

zero

zero

all

Z
P

Z
              (12) 

式中： zeroZ 为序列中过零点的个数； allZ 为序列的

长度；
zeroP 为过零点的概率，

zeroP 的值越大，表示

频率越高，反之表示频率越低。 

将不同的分量分为高、低频分量后，分别对高

频分量建立 LSTM 预测模型，对低频分量建立

LSSVR 预测模型，来获得不同分量的预测结果。 

1.2 LSTM 算法 

LSTM 算法改善了传统 RNN 中存在的长期依
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赖问题，并且作为非线性模型，LSTM 可作为复杂

的非线性单元用于构造更大型深度神经网络，对处

理模式分解后的高频分量具有较好的适用性[22-23]。

LSTM 神经网络的基本结构如图 2 所示。 

 

图 2 LSTM 示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the LSTM method 

LSTM 神经网络的显著特点是使用了输入门 i、

遗忘门 f 和输出门 o 来构成控制模式，该模式有利

于对高维序列上的信息适当遗弃，进行选择性的记

忆，满足了预测过程的计算速度，同时保证了预测

的精度。 

1.3 LSSVR 算法 

LSSVR 算法将二次规划问题转变为线性方程

组的求解问题，大大改善了计算的复杂性。并且

LSSVR 算法可以在有限的数据集下进行训练，并可

以得到较小的训练误差[24-25]。对于给定一组样本集

1{ , }m

i i ix y  ，其中： ix 为输入向量， n

ix R ； iy 为输

出， iy R ；m 为样本容量。LSSVR 通过一个非线

性函数将样本数据从原始特征空间映射到高维的

特征空间，此时回归函数可以表示为 

( ) ( )f x x b  w           (13) 

式中：w 为权重矩阵；b 为偏差值。 

根据风险最小化原则，LSSVR 算法的优化目标

函数可以表示为 

2 2

1

1 1
min  ( , )

2 2

s.t.   ( ) , 1,2, ,

m

i
i

i i

J e C e

y x b e i m




 


     

w w

w

   (14) 

式中： ie 为样本误差；C 为惩罚函数， 0C  。定

义 为拉格朗日乘子，构造拉格朗日函数，并利用

KKT 条件进行求解，即可求出相关参数，则 LSSVR

的回归函数为 

1

2

2

( ) ( , )

( , ) exp{ }
2

m

i i j
i

i

i

f x x y b

x x
x x








 





 



 K

K

        (15) 

式中：K 为核函数； 为核函数宽度。本文采用径

向基函数(RBF)作为核函数。 

1.4 本文流程图 

本文所研究方法的流程图如图 3 所示。 

 

图 3 本文流程图 

Fig. 3 Flow chart of this paper 

2   算例分析 

2.1 数据来源 

本文针对西北地区某药厂的负荷数据进行实测

分析，采集时间为 2019 年 12 月 27 日—2020 年 1

月 19 日，采样间隔为 15 min，共 2 270 个有功功率

数据。在进行仿真前，本文已经对该组数据进行了

处理，去除了偏差较大的数据并对缺失值进行了补

全。该药厂的负荷曲线如图 4 所示。 

 

图 4 某工业用户的负荷曲线 

Fig. 4 Load curve of an industrial customer 
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由图 4 可以看出，该工业负荷数据中含有较多

的冲击性负荷，并且峰谷差较大、波动较为剧烈，

如果对该负荷进行直接预测，会导致预测效果不佳，

所以应采用分解-预测-重构的方式对该工业负荷进

行预测。 

2.2 模态分解 

该负荷曲线经 ICEEMDAN 算法分解后的模态

分量(IMF)和残余分量(Res)如图 5 所示，其中负荷

为预处理后的负荷曲线，IMF1—IMF9 为分解的模

态分量，Res 为该负荷的残余分量。 

 

图 5 经过模态分解后得到的分量 

Fig. 5 Decomposition results of industrial load using ICEEMDAN 

由图 5 可以看出，经过 ICEEMDAN 算法分解

后的分量中，并没有明显的模态混叠现象，同一分

量的频率相对稳定。对各分量进行过零率的计算，

将不同分量的过零率用柱状图表示，如图 6 所示。 

 

图 6 不同分量的过零率 

Fig. 6 Zero crossing rate of different components 

本文根据不同分量过零率的大小，来区分高、

低频分量。设定阈值 0.01，若过零率大于 0.01，则

认为该分量为高频分量，否则认为该分量为低频分

量[13]。所以由图 6 可以看出，在对该负荷曲线进行分

解时，产生的 IMF1—IMF6 为高频分量，IMF7—

IMF9 及 Res 为低频分量。 

2.3 分量预测 

根据高、低频分量分别建立 LSTM、LSSVR 预

测模型，进行各分量的预测，通过叠加重构的方式

获得最终的预测结果。为进一步验证本文所提方法

的有效性，将本文所提方法仿真结果与其他预测模

型的预测结果进行对比。在进行仿真实验时，本文

对所有模型都进行了调参。图 7 和图 8 分别展示了

部分高、低频分量的预测结果，由于高频分量波动

较大，无法直观展示预测效果的好坏，故图 7 采用

整体与局部相结合的展示方法。 

由图 7、图 8 可以看出，针对高、低频分量，

本文采用的 LSTM、LSSVR 预测方法分别在高、低

频分量下具有较高的预测精度。本文利用MAE、RMSE

和 MAPE 误差评价指标对预测精度进行评价，IMF3

与 IMF7 模态分量的误差情况如表 1 所示。 
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图 7 高频 IMF 分量的预测结果 

Fig. 7 Forecast results of high frequency IMF component 

 
图 8 低频 IMF 分量的预测结果 

Fig. 8 Forecast results of low frequency IMF component 

表 1 高、低 IMF 分量预测结果对比 

Table 1 Comparison of high and low IMF component 

 forecast results 

分量 IMF3 IMF7 

方法 BPNN LSTM BPNN LSSVR 

MAE/MW 0.373 1 0.354 2 0.013 4 0.007 0 

RMSE/MW 0.498 6 0.470 4 0.018 5 0.008 9 

MAPE/% 139.858 8 79.590 1 3.601 6 1.784 4 

2.4 叠加重构 

通过对高、低频分量的预测并进行叠加重构，

可以得到最终工业用户的负荷预测结果，将本文所

提方法的预测结果与其他预测方法进行对比，如图

9 和图 10 所示。 

 

图 9 单一预测模型结果对比 

Fig. 9 Comparison of single forecasting model results 

 

图 10 组合预测模型结果对比 

Fig. 10 Comparison of combined forecasting model results 

其中 LSTM、LSSVR 和 BPNN 分别表示单独使

用 LSTM、LSSVR 和 BPNN 方法得到的预测结果；

C- LSTM-LSSVR 表示使用 CEEMDAN 算法进行模

式分解，利用 LSTM、LSSVR 算法分别对高、低频

模态分量进行预测并进行重构后得到的预测结果。

IC-BPNN 表示使用 ICEEMDAN 算法进行模式分

解，再利用 BPNN 预测算法对模态分量进行预测并

进行重构后得到的预测结果；IC-LSTM-LSSVR 表

示使用模式分解算法，利用 LSTM、LSSVR 预测算

法分别对高、低频模态分量进行预测并进行重构后

得到的预测结果，此方法即为本文所提方法。 

由图 9 和图 10 可以看出，本文所提方法与真实

值更为接近，并且采用 ICEEMDAN 算法分解相比

采用其他分解算法的预测效果更好，从而也印证了

ICEEMDAN 算法对于工业用户负荷分解的有效性。

表 2 反映了各预测方法在不同指标下的预测精度。 

由表 2 可以看出：对于工业负荷而言，由于其

负荷模式波动较为剧烈，并且存在较多的冲击性负

荷，使用单一预测模型的精度较低，预测误差较大,

三种单一方法最小的平均绝对百分误差(MAPE)为

31.73%；对于一些冲击性负荷不能很好地预测。

使用 CEEMDAN 算法进行模式分解后的预测模型

相比单一模型的预测精度有所提升，MAPE 的值为 
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表 2 不同方法的预测结果 

Table 2 Forecasting results of different methods 

预测方法 BPNN LSSVR LSTM C- LSTM-LSSVR IC- BPNN IC -LSTM-LSSVR 

MAE/MW 6.253 9 6.305 5 6.181 2 3.613 7 3.011 9 1.012 8 

RMSE/MW 8.582 3 8.931 5 8.567 2 4.842 8 4.254 8 1.420 1 

MAPE/% 32.561 5 31.734 0 31.978 4 18.127 0 14.867 8 5.380 4 

18.13%；采用本文所提出的改进型自适应白噪声完

备集成经验模态分解(ICEEMDAN)的组合预测模型

对于工业用户的负荷预测具有最高的预测精度，

MAPE 的值为 5.38%，预测误差下降较为明显，与

原负荷数据较为接近，对于由于冲击性负荷导致的

负荷突变也有较好的跟随效果；不同误差指标大小

情况也验证了本文所提方法的有效性。 

3   结论 

鉴于工业用户负荷预测的重要性，本文提出了

基于改进型自适应白噪声完备集成经验模态分解

(ICEEMDAN)的工业用户负荷预测方法。首先利用

ICEEMDAN 算法对负荷数据进行模态分解，该方

法克服了传统模态分解算法的模态混叠现象和白噪

声对模态分解的影响。其次结合 LSTM 和 LSSVR

算法对高、低频分量预测的优势，对 ICEEMDAN

算法分解产生的高、低频分量进行预测，获得不同

分量的预测结果。最后将各分量的预测结果进行叠

加重构，得到最终的工业用户的负荷预测结果。仿

真结果表明，本文所提出的方法在对工业负荷进行

预测时，具有较高的预测精度，同时对于含有冲击

性负荷的预测也具有较强的鲁棒性。 
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