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基于 CEEMD-FE 和 AOA-LSSVM 的短期电力负荷预测 

杨海柱 1，田馥铭 1，张 鹏 2，石 剑 1 

(1.河南理工大学，河南 焦作 454000；2.天津大学，天津 300072) 

摘要：针对电力负荷预测精度不高、效率低的问题，采用算术优化算法(AOA)和最小二乘支持向量机(LSSVM)的

模型对经过互补集合经验模态分解 (CEEMD)和模糊熵 (FE) 综合处理后的子序列进行预测，构建了

CEEMD-FE-AOA-LSSVM 预测模型。首先，利用 FE 算法对经过 CEEMD 处理后的各子序列进行熵值重组，该过

程提高了模型的抗干扰能力和运算效率。然后，用 AOA-LSSVM 模型对处理后的子序列进行预测，并将预测叠加

输出。最后，通过误差函数对模型进行横向对比和纵向对比，利用两种对比结果来检验其性能。通过实验可知，

与 CEEMD-LSSVM、AOA-LSSVM、CEEMD-AOA-LSSVM 等其他模型相比，CEEMD-FE-AOA-LSSVM 组合模

型能够兼顾到预测精度与预测效率两方面，做到了综合性能的提升。同时也验证了经过 CEEMD 或 AOA 处理的

模型能够有效地提升预测精度。 
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Short-term load forecasting based on CEEMD-FE-AOA-LSSVM 
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Abstract: In view of the low accuracy and low efficiency of load forecasting, sub-sequence undergoing processing of 

complementary ensemble empirical mode decomposition (CEEMD) and fuzzy entropy (FE) is predicted using a model of 

arithmetic optimization algorithm (AOA) and least squares support vector machines (LSSVM). The 

CEEMD-FE-AOA-LSSVM prediction model is then constructed. First, the FE algorithm is used to reconstruct the 

entropy value of each sub-sequence after CEEMD processing. This improves the anti-interference ability and computing 

efficiency of the model. Then, the AOA-LSSVM model is used to predict each sub-sequence after comprehensive 

treatment, and the prediction is superimposed on the output. Finally, the model is compared horizontally and 

longitudinally by the error function, and its performance is tested using the two comparison results. Through experiments, 

compared with CEEMD-LSSVM, AOA-LSSVM and CEEMD-AOA-LSSVM, CEEMD-FE-AOA-LSSVM combination 

model can take into account both prediction accuracy and efficiency, and improve the overall performance. At the same 

time, it is verified that the model processed by CEEMD or AOA can effectively improve prediction accuracy. 
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0  引言 

电力负荷预测一直都是一个重要的研究课题，

它担负着电力系统规划和经济运行的重任[1-4]，而该

研究的关键是对短期电力负荷的预测。短期电力负

荷预测既是电力部门调节发电计划的依据，也是电 
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网高效经济运行的保障。为了提高社会经济效益，

准确地进行短期负荷预测至关重要。 

多年来，关于电力负荷预测的研究有很多，有

回归分析法[5]、神经网络法[6-8]、支持向量机[9-10]等，

还有组合预测方法[11-13]。传统预测方法具有运算量

小、运算过程简单等优点，但很难处理较为复杂多

变的数据。智能预测方法可以对复杂的数据进行有

效处理，但面对庞大数据时，预测不稳定，易受外

界干扰，泛化能力差。这两种预测方法都避免不了
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单一模型的局限性，预测效果通常不理想，不利于

现代预测需求。组合预测模型可以通过信号分解和

参数寻优等方式改善负荷预测性能。文献[14]利用

分段粒子群对经过集合经验模态分解(EEMD)处理

后的子序列进行优化，从而达到组合预测效果，避

免了经验模态分解出现模态混叠现象，但 EEMD 存

在重构信号和残余辅助噪声等问题；文献[15]利用

粒子群算法(PSO)优化最小二乘支持向量机(Least 

Squares Support Vector Machine, LSSVM)，提高了模

型的预测精度，但传统的 PSO 在寻优过程中易陷入

早熟；文献[16]采用门控循环单元神经网络和线性

回归组合的预测方法，对经过 EEMD 处理后的序列

进行预测，提高了负荷预测的精度，但子序列较多、

运行较慢，不利于数据庞大的预测，很难得到进一

步推广；文献[17]采用 EEMD 和样本熵对负荷序列

进行分解再重构，并利用 PSO 优化核极限学习机对

负荷进行区间预测，该方法通过重构序列分量提高

了运算速度，简化了预测复杂程度，但样本熵对参

数的选取比较严格，鲁棒性较差。 

近几年人们为了提高机器学习参数优化的能

力，提出了多种新型元启发式算法。文献[18]提出

的 算 术 优 化 算 法 (Arithmetic Optimization 

Algorithm, AOA)是一种元启发式优化算法，相较于

传统的优化算法寻优能力更强、迭代速度更快。因

此，引入 AOA-LSSVM 模型对经过互补集合经验模

态分解(Complementary Ensemble Empirical Mode 

Decomposition, CEEMD)和模糊熵 (Fuzzy Entropy, 

FE) 综 合 处 理 后 的 子 序 列 进 行 预 测 ， 构 建

CEEMD-FE-AOA-LSSVM 组合预测模型。通过

CEEMD 对历史负荷进行分解，再用 FE 算法根据分

解后各序列的熵值进行重组，最后用 AOA-LSSVM

模型对处理后的子序列进行预测，并叠加输出。 

1   CEEMD-FE 

1.1 CEEMD 原理 

经验模态分解(EMD)能够将原序列分解为若干

个频率不同且相互独立的本征模态函数(IMF)分量

和 1 个残余分量(Re)[19]。其分解后的序列为 
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式中： ( )x t 为原始一维信号； ( )iC t 为 IMF 分量；rn(t)

为 Re 分量。 

EEMD 是针对 EMD 存在模态混叠现象而做出

的改进[20]，在 EMD 分解前对原始序列多次添加高

斯白噪声，但 EEMD 会产生残余辅助噪声和重构误

差，而 CEEMD 通过添加成对高斯白噪声[21]，减少

了残余辅助噪声，且分解后的重构误差相对较小。 
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式中， ( )ix t 、 ( )ix t 分别为添加随机高斯白噪声后

的正负序列。 

将每次正负序列经过 EMD 分解得到 IMF 分量

和 Re 分量，CEEMD 的最终分解结果为 
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1.2 FE 的基本原理 

FE 是在样本熵(Sample Entropy, SE)的基础上

通过引入模糊隶属度函数所做出的改进，它不仅保

留了 SE 在测量时间序列复杂性方面好的特性，还

改善了 SE 对相关参数取值较为敏感的问题，其鲁

棒性更好[22-23]。FE 基本流程如下所述。 

1) 对序列 u 进行重构 
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式中：m 为相空间维数； 1,2, , 1i N m   。 
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2) 引入模糊隶属函数 
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式中，r 为相似容限度。 
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式中，N 为时间序列长度。 

5) 定义函数 
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6) 当 N 为有限值时，FE 计算值为 

 1( , , ) ( ) ( )m mFE m r N In r In r          (11) 

2   算术优化算法及算法性能 

2.1 AOA 的基本原理 

AOA 是 2021 年提出的元启发式优化算法，它

基于四则混合运算思想，利用数学中的乘除运算提

高位置更新的全局分散性，利用加减运算提高位置
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更新在局部区域的精确性。该算法主要分为三部分：

(1) 通过数学优化器加速函数选择优化策略；(2) 探

索阶段，通过乘法和除法策略实现全局探索，增强

全局寻优能力和克服早熟收敛能力；(3) 开发阶段，

通过加法和减法策略实现局部探索，增强局部寻优

能力。AOA 优化过程如下所述。 

1) 通过数学优化器加速函数(Math Optimizer 

Accelerated, MOA)选择探索阶段，当 r1＞MOA 时，

进行全局探索阶段，当 r1＜MOA 时，进行局部开发

阶段。其中 r1是 0 到 1 之间的随机数。 

 max min

min( )
M M
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T


         (12) 

式中：
maxM 和

minM 分别代表 MOA 的最大值和最小

值，本文选取为 1 和 0.2；t 为当前迭代次数；T 为

总迭代次数。 

2) 乘除算法全局探索过程，当 r2＜0.5 时，执

行除法探索策略，当 r2≥0.5 时，执行乘法探索策略。 
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式中：r2同 r1； 为极小值，防止分母为 0；u 是调

整搜索过程的控制参数，取值为 0.499；数学优化器

概率(Math Optimizer Probability, MOP)公式为 
1

1
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式中，α 为敏感参数，代表了迭代过程中的局部开

发精度，取值为 5。 

3) 加减算法局部探索过程，当 r3＜0.5 时，执

行减法探索策略，当 r3≥0.5 时，执行加法探索策略。 
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式中，r3是 0 到 1 之间的随机数。 

2.2 AOA 函数性能测试 

为了更加直观地表现出 AOA 的整体性能，分

别选取 PSO 算法、遗传算法(GA)、蝗虫优化算法

(GOA)同 AOA 算法进行函数比较实验。实验条件：

种群数为 10，迭代次数为 300。函数如式(16)，其

函数相关参数如表 1，算法平均最优适应度对比如

表 2(数值为 30 次平均值)。 

表 1 测试函数及其相关参数 

Table 1 Test functions and their related parameters 

 函数 范围 最小值 

单模态函数 
f1 [-100,100] 0 

f2 [-10,10] 0 

多模态函数 
f3 [-5.12,5.12] 0 

f4 [-32,32] 0 

固定维数多模态函数 f5 [-5,5] -1.031 6 
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表 2 各算法的数据对比 

Table 2 Data comparison of each algorithm 

 AOA GA PSO GOA 

f1 0 0.531 8 0.231 4 2.308 4×1010 

f2 0 0.100 5 1.599 5×1012 1.411 7×106 

f3 0 75.982 1 34.880 8 54.265 3 

f4 8.881 8×1016 17.053 7 10.382 7 8.750 2 

f5 -1.031 6 -1.020 8 -1.031 6 -0.646 1 

从表 2 可以看出，AOA 综合表现最优，其次是 
PSO 与 GOA，而 GA 综合表现最差。如图 1 选取函
数

3f 和
4f 下的收敛曲线进行观察。 

评价算法优劣的标准可以归为以下两种：一种

是在相同迭代次数下，最低的适应度值代表最优，

但是这种条件下通常是局部最优；另一种是在最大

迭代次数下，最先达到全局最优代表性能最好。由

图 1 可知，AOA 在迭代开始就几乎达到全局最优，

性能远超其他算法。  

 



杨海柱，等   基于 CEEMD-FE 和 AOA-LSSVM 的短期电力负荷预测                  - 129 - 

 

图 1 两种函数的适应度曲线 

Fig. 1 Fitness curves for the two functions 

3   基于CEEMD-FE-AOA-LSSVM的预测模型 

3.1 最小二乘支持向量机模型 

LSSVM 是在支持向量机(SVM)的基础上做出的

一种改进[24]，其回归函数为 
T( )f x x b               (17) 

式中，ω是权值向量。目标函数及约束条件为 

T 2

1

1 1
min ( , )

2 2

n

i

i

J e e


            (18) 

T

i i iy x b e                (19) 

式中， 为正则化参数。 

拉格朗日函数为 
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L 经过偏微分处理，其回归函数为 
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( , )iK x x 为核函数，公式如式(22)所示。  
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式中， 为核参数。 

 和 都是 LSSVM 的重要控制参数，本文通

过 AOA 来优化这两个参数，从而提高 LSSVM 算法

的抗干扰能力和泛化能力。 

3.2  基于 AOA 优化 LSSVM 参数的模型 

为了减少数值差距带来的影响，对原始电力负

荷进行归一化处理，如式(23)所示。 
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式中，
maxy 和

miny 分别为原始数据集的最大负荷值

和最小负荷值。 

处理后的数据分为训练集和测试集，在迭代次

数和种群数选取后由训练集学习，测试集进行预测。

下面采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)

和平均绝对百分比误差(MAPE)进行评价 [25]，如

式(24)所示。 
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3 个评价标准中 MAPE 作为主要评价标准，其

余两个作为辅助评价标准。根据评价标准，构造

AOA 优化 LSSVM 参数模型，流程图如图 2 所示。 

 
图 2 基于 AOA-LSSVM 组合模型的流程图 

Fig. 2 Flow chart based on AOA-LSSVM combined model 

基于 AOA 优化 LSSVM 参数 和  具体操作

步骤如下。 

1) 设置目标参数 和 的取值范围。 

2) 初始化 AOA 优化变量的维度、种群数、加

速函数的最大值和最小值、最大迭代次数、局部开

发精度以及调整搜索过程的控制参数。 

3) 随机生成种群，其初始位置代表参数 ( , ) 

初始值，并根据式(24)求解初始个体适应度值，通过

比较各适应度值得出当前最佳种群位置 Xfit。 

4) 通过式(12)来判断初始种群是进行探索阶段

还是开发阶段，并根据式(13)—式(15)对初始种群位

置更新。 
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步骤五：对更新后的种群进行比较，适应度最

低的作为最优种群位置，并判断是否满足迭代条件。 

步骤六：将迭代结束产生的最优值作为 LSSVM

的参数 ( , )  进行模型预测。 

3.3 组合预测模型 

直接利用 AOA 优化 LSSVM 模型进行负荷预

测，波动性通常很大，很大一部分原因是负荷数据

易受到外界干扰。本文通过 CEEMD 将原始负荷数

据分解为多个 IMF 分量和 Re 分量，提高了预测模

型的抗干扰性，同时也改善了 EMD 和 EEMD 算法

存在的不足，很好地解决了上述问题。但对原始负

荷分解，一般 IMF 分量很多，运行时间很长。因此，

为了解决这一新的问题，本文引入模糊熵来对分解

出来的 IMF 分量和 Re 分量进行熵值计算，对计算

结果相近的 IMF 进行重构。这样处理既解决了运算

时间太长的问题也保证了预测模型的精确度。基于

CEEMD-FE-AOA-LSSVM 的短期电力负荷预测模

型具体步骤如下： 

1) 对经过 CEEMD 处理后的负荷子序列，利用

FE 算法对各分量进行熵值评价，重新组合成新的

IMF 分量集。 

2) 将新的各 IMF 分量通过优化模型 AOA- 

LSSVM 进行预测，得到多个预测分量。 

3) 对 2)中的结果进行叠加输出最终值。 

4) 对最终预测值和真实值代入式(24)进行误差

分析。 

本文所采用的组合方法流程图如图 3 所示。 

 

图 3 基于 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 组合方法的流程图 

Fig. 3 Flow chart based on CEEMD-FE-AOA-LSSVM 

combination method 

4   实例仿真 

以河南省焦作市某县2019年1月份电力负荷数

据为例，如图 4 所示，采样时间段为：1 月 1 日—1 月

15 日，采样间隔 15 min，前 1 344 个数据为训练集，

后 96 个数据为测试集。 

 

图 4 某县 2019 年 1 月份电力负荷数据 

Fig. 4 Power load data of a county in January 2019 

4.1 原始数据的 CEEMD-FE 分解实验 

如图 5 所示为原始负荷数据经过 CEEMD 处理

后的子序列。 

 

图 5 CEEMD 电力负荷的分解结果 

Fig. 5 CEEMD decomposition results of power load 

求解 CEEMD 分解出的各分量的模糊熵值，如

图 6 所示。 
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图 6 各子序列分量模糊熵值 

Fig. 6 Fuzzy entropy of each subsequence component 

由图 6 可知，imf8—Re 模糊熵值非常接近，故

组合成新的序列分量。各序列分量组合如表 3。 

表 3 各序列的重新组合 

Table 3 Recombination of sequences 

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

Imf1 Imf2 Imf3 Imf4 Imf5 Imf6 Imf7 Imf8+imf9+imf10+Re 

重新组合后的分解结果如图 7 所示。 

 

图 7 CEEMD-FE 电力负荷的分解结果 

Fig. 7 CEEMD-FE decomposition results of power load 

4.2 基于 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 的短期负荷预测实

验 

以下用两种组合搭配来验证本文组合模型的有

效性。第一种组合搭配是横向对比，分别建立

LSSVM、CEEMD-LSSVM、CEEMD-FE-LSSVM、

AOA-LSSVM、CEEMD-AOA-LSSVM、CEEMD-FE- 

AOA-LSSVM 6 种模型并通过式(24)进行误差评价。

如图 8 为 6 种模型对比，如表 4 是对 6 种模型的误

差评价。 

 

图 8 横向预测结果对比 

Fig. 8 Comparison of horizontal prediction results 

由表 4 可以看出，单一模型 LSSVM 预测效果

最差，经过 CEEMD 的序列分解或引入 AOA 参数

寻优对预测结果的精度都有明显的提高。但是不加

入 AOA 优化的 CEEMD-LSSVM 模型和不经过

CEEMD 处理的 AOA-LSSVM 模型在预测精度上都

不如 CEEMD-AOA-LSSVM。为了做进一步优化，

本文模型加入 FE 算法进行对比。无论是 CEEMD- 

LSSVM 和 CEEMD-FE-LSSVM 对比还是 CEEMD- 

AOA-LSSVM 和 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 对比，3

种误差评价相差都很小，甚至 CEEMD-FE- LSSVM

的预测误差要比 CEEMD-LSSVM 的预测误差小

0.006 3%，而且 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 的预测

误差仅仅比 CEEMD-AOA-LSSVM 的预测误差高

0.000 17%，几乎可以忽略不计。但是在时间上，本

文的组合模型 30 次运行时间的平均值为

104.307 37 s，远远小于 CEEMD-AOA-LSSVM 组合

模型 30 次运行时间平均值的 141.039 02 s，节省了

大量时间。由此证明组合模型 CEEMD-FE-AOA- 

LSSVM 的有效性。 

表 4 横向仿真结果 

Table 4 Horizontal simulation results 

模型 RMSE/MW MAE/MW MAPE/% 

LSSVM 3.350 0 2.736 8 1.990 90 

CEEMD-LSSVM 2.755 9 2.067 2 1.477 40 

CEEMD-FE-LSSVM 2.744 8 2.062 1.471 10 

AOA-LSSVM 2.234 7 1.620 3 1.217 80 

CEEMD-AOA-LSSVM 1.379 4 1.068 4 0.791 70 

CEEMD-FE-AOA-LSSVM 1.379 5 1.068 6 0.791 87 

第二种组合搭配是纵向对比，分别建立

CEEMD-FE-PSO-LSSVM、CEEMD-FE-GA-LSSVM

和 CEEMD-FE-GOA-LSSVM 这 3 种组合模型同本

文模型对比。如图 9 为 4 种模型对比，如表 5 是对
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4 种模型的误差评价。 

 

图 9 纵向预测结果对比 

Fig. 9 Comparison of longitudinal prediction results  

表 5 纵向仿真结果 

Table 5 Longitudinal simulation results 

模型 RMSE/MW MAE/MW MAPE/% 

CEEMD-FE-GA-LSSVM 1.440 0 1.116 2 0.821 66 

CEEMD-FE-GOA-LSSVM 1.432 3 1.108 3 0.819 74 

CEEMD-FE-PSO-LSSVM 1.451 5 1.108 4 0.812 09 

CEEMD-FE-AOA-LSSVM 1.379 5 1.068 6 0.791 87 

由表 5 可知，CEEMD-FE-AOA-LSSVM 模型的

RMSE、MAE 和 MAPE 均最低，其中 MAPE 比

CEEMD-FE-PSO-LSSVM低了0.020 22%，比CEEMD- 

FE-GOA-LSSVM 低了 0.027 87%，比 CEEMD-FE- 

GA-LSSVM 低了 0.029 79%。由此可知，经过 AOA

优化的模型预测效果最好。 

5   结论 

本文针对电力负荷变化的周期性和波动性提出

了一种基于 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 的短期电力

负荷预测方法，结论如下： 

1) 在 CEEMD 的优势基础上增加模糊熵值评

价，将复杂度相近的归为一类，即保证了预测精度

也兼顾了预测速率。但仍会有少量的噪声信号，需

要进一步改进。 

2) 本文通过采用寻优能力强，收敛速度快的

AOA 对 LSSVM 模型的两个参数进行优化，解决了

LSSVM 参数较难确定的问题，同时在寻优性能方

面也比以往的优化算法更好，能够较大地提升预测

的精确度。 

3) 组合模型 CEEMD-FE-AOA-LSSVM 在预测

精度方面要比一般的单一模型或没有深度处理的组

合模型更高，适合在电网运行中进一步推广。但目

前该模型的应用场景较少，不具有权威性，需要更

多应用场景进行验证。 
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