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ABSTRACT: To reduce the influence of complicated 
environmental factors on the results of the ultra-short-term 
electrical load forecasting and improve the prediction precision 
and operation efficiency of the algorithms, this paper proposes 
a CNN-LSTM hybrid prediction algorithm based on the cluster 
empirical mode decomposition (CEMD). Firstly, this empirical 
mode decomposition (EMD) is used to decompose the load 
data into several intrinsic mode functions (IMF) and residual 
(Res) with the excellent smoothness and regularity. Secondly, 
for the sake of simplify the calculation volume of the 
subsequent model, the k-means clustering method is used to 
group and integrate the decomposed components. In the mean 
time, by analyzing the prediction effect of different clustering 
numbers, the optimal clustering tag is selected to construct the 
input data of the neural network. After that, the data of each 
group are input into the CNN-LSTM hybrid neural network, 
where the CNN mines the features between the data to form the 
feature vectors which are input into LSTM for prediction. 
Finally, all the forecasting results are added linearly to get the 
complete forecast load. Compared with the existing models, the 
proposed method in this paper has higher prediction accuracy 
through the real load test. 
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摘要：为了减少复杂环境因素对电力负荷超短期预测效果的

影响，提高算法的预测精度和运算效率，该文提出一种基于

聚类经验模态分解(cluster empirical mode decomposition，
CEMD)的卷积神经网络和长短期记忆网络(convolutional 
neural network and long short term memory network，CNN- 
LSTM)混合预测算法。该算法首先通过经验模态分解法将负

荷数据分解为平稳性好、规律性强的若干本征模态函数

(intrinsic mode functions，IMF)和残差(residual，Res)。其次

为了简化后续模型的计算体量，运用 k 均值聚类方法对分解

所得的各分量进行分组集成，同时分析不同聚类数对应的预

测效果，选取最优聚类标签构造神经网络输入数据。之后将

各组数据分别输入到 CNN-LSTM 混合神经网络中，利用

CNN挖掘数据间的特征形成特征向量，并将其输入到LSTM
中进行预测。最后将所有预测结果进行线性相加得到完整预

测负荷。通过在真实负荷上进行验证并与现有模型进行比

较，所提方法具有更高的预测精度。 
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0  引言 

超短期电力负荷预测可用于发电厂进行日内

实时发电规划。准确的预测结果可以有效保障电力

系统稳定运行，减少发电设备的成本，提高电网调

度的效率[1-3]。传统电力负荷预测主要用于电网调度

部门指导发电企业制定发电、配电计划，研究主要

集中在供给侧，很少对用户侧的用电行为进行分析

和预测[4]。随着电力市场的发展和分布式可再生能

源的大量入网，以工业厂房、商业中心、小区住宅

为主的用电用户对可再生能源的消纳能力逐步提

高，用户侧发电在现代电网中所占比重越来越大。

对于用户侧用电行为进行分析有助于提高需求侧

能源管理系统的效率，提高输发电设备的利用率[5]。

近期随着智能电网技术的不断推广以及智能电表等

智能检测设备的大量投入，为基于深度学习的用户

侧电力负荷预测提供了海量和高质量的数据基础。 
目前预测电力负荷的方法主要分为 2 种：数

学统计模型算法[6-10]和机器学习算法[11-14]。对于统

计模型算法来说，其优点是模型结构简洁，计算

量小，预测迅速。如文献[6]针对特征量少，数据

量大的用电负荷数据运用多元线性回归算法进行
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预测。文献[7]分析了不同节假日对负荷的影响，并

针对不同类型的节假日建立了卡尔曼滤波预测模

型。文献[8]提出了一种以指数平滑法为基础的组合

负荷预测模型。上述算法对于波动性小、随机性弱、

时序性强的电力负荷，可以迅速获得准确的预测结

果。但是对于复杂度比较高的非线性负荷数据，由

于统计学算法的鲁棒性较差，难以对其进行准确的

预测，而机器学习算法可以有效处理非线性问题。

如文献[11]考虑了电价因素，提出了一种基于改进

支持向量机的混合预测模型。该模型采用最小冗余

最大相关法提取特征，利用加权灰色关联投影法选

取假日历史负荷序列，最后利用支持向量机进行预

测，并引用改进粒子群算法优化超参数以提高模型

预测能力。文献[12]对输入特征进行分析，采用自

相关函数选取最优特征，并利用最小平方支持向量

机进行预测。文献[13]提出了一种由轻型梯度增强

机和极限梯度增强机生成元数据，利用多层感知机

计算最终预测结果的堆叠集成预测模型，克服了单

一模型的固有缺陷，提高整体预测能力。但传统机

器学习算法的模型参数较少，面对如今海量而复杂

的电力数据，难以对蕴含在数据中的信息进行有效

表达，从而无法达到理想的预测结果。 
得益于人工智能领域的快速发展，近年来深度

学习算法以其强大的非线性映射和自适应能力被

广泛应用于电力负荷预测并取得了出色的效果。其

中以递归神经网络(recurrent neural network，RNN)
为基础而改进的长短期记忆网络(long short term 
memory network，LSTM)和门控循环单元 (gated 
recurrent unit，GRU)网络在长时序问题的处理上贡

献尤为突出。如文献[15]采用长短期记忆网络进行

负荷预测，同时为了增加模型的泛化能力采用随机

搜索方法进行网络参数寻优。文献[16]采用误差倒

数法将 LSTM 和极限梯度提升(extreme gradient 
boosting，XGBoost)搭建成混合预测模型进行负荷

预测。文献[17]提出了一种卷积神经网络-门控循环

单元 (convolutional neural network-gated recurrent 
unit，CNN-GRU)混合神经网络模型，文献[18]提出

了一种 CNN-LSTM 混合神经网络模型，2 种算法都

是先利用 CNN 提取负荷特征，之后利用 GRU 或

LSTM 神经网络进行预测。这种组合算法可以更好

地挖掘数据特征，大大减小了人工提取特征所引起

的误差，从而提高预测精度。 
相较于传统算法，深度学习算法拥有诸多优

点，但其在回归预测领域的表现往往取决于输入数

据的质量和数量。然而实际的电力负荷受到诸多复

杂因素的影响，如：气温、风速、日期类型等，同

时随着各种储能设备和可再生分布式电源的大量

连网，以及基于电价激励措施的需求侧管理政策的

执行，大大增加了负荷预测的难度，这使得运用单

一方法进行负荷预测难以获得准确的预测结果。为

了应对外界因素的影响提高预测精度，将数据预处

理技术结合现有预测模型的混合预测方法被广泛

应用于电力负荷预测中。如文献[19]将预处理后的

负荷数据采用改进互信息技术提取关键特征，之后

利用因子条件约束玻尔兹曼机进行预测。文献[20]
针对不同用户的用电数据和相关特征，通过聚类算

法将特征相似的用户数据集成预测提高预测精度。

文献[21]采用注意力机制，通过对影响负荷的特征

分配权重而突出关键因素以提高预测精度。但上述

算法都只是利用了数据的浅层特征，未对数据进行

深度剖析。而负荷分解可以充分利用数据的时序特

性，将负荷分解为若干分量，每个分量可以单独处

理从而避免了不同时间特征之间的相互干扰。如文

献[22]提出了一种基于变分模式分解、广义神经网

络和重力搜索算法的进化机器学习模型，用于负荷

和电价的预测。文献[23]使用小波分解法对负荷数

据进行预处理之后运用人工神经网络进行预测，并

结合蝙蝠算法和比例共轭梯度法优化网络超参数，

以提高预测精度。小波变换法虽然可以分解负荷序

列，但是对于分解平稳性差的序列，其选取不同的

小波基函数和分解层数有不同的效果，这使得该方

法具有一定先验性，增加了预测难度。而经验模态

分解[24](empirical mode decomposition，EMD)法具有

自适应的特点，其依据序列自身的时间特征对数据

进行分解，不需要人为预设参数。如文献[25]分析

了各个 IMF 与特征分量之间的相关性，获得最优特

征矩阵，再利用最小二乘支持向量机算法进行预

测。文献[26]利用集成经验模态分解法将原始负荷

数据分解为若干子序列，并将其按照频率高低分成

低频和高频 2 部分，之后分别采用多元线性回归

(multiple linear regression，MLR)和 GRU 算法进行

预测，提升了预测的准确度和效率。运用 EMD 分

解负荷序列虽然操作简便，但是该算法增加了预测

模型的计算量，因此结合经验模态分解的混合预测

算法在 EMD 分解之后，应尽量简化后续模型才能

够提升整体的预测速度。 
综上分析并结合现有算法，为解决电力负荷易

受外界因素影响和目前结合经验模态分解的预测

模型计算量大的问题，本文提出一种基于聚类经验

模态分解(cluster empirical mode decomposition，



4446 刘亚珲等：基于聚类经验模态分解的 CNN-LSTM 超短期电力负荷预测 Vol. 45 No. 11 

CEMD)的 CNN-LSTM 混合预测算法(CEMD-CNN- 
LSTM)。该方法首先通过 EMD 算法将负荷数据分

解为若干本征模态分量和残差，降低负荷序列的随

机性和非平稳性。其次为了降低计算复杂度，对分

解所得的分量使用 k-means 进行聚类，分析不同聚

类数对应的预测误差，选出最优聚类结果，根据最

优聚类标签将各组的分量进行相加，并以滑动时间

窗口方式将其构造为神经网络输入数据。之后将各

组数据分别输入到 CNN-LSTM 混合神经网络中，

利用CNN充分提取数据之间的特征形成特征向量，

并将其输入到 LSTM 中进行预测。最后将各组的预

测数据进行线性相加后得到完整的负荷预测结果。

与传统算法相比，本文算法在一定程度上克服了复

杂环境因素对电力负荷的影响，提高了预测的准确

度，与其他结合经验模态分解的预测模型相比，该

算法在保证预测精度的同时减少了模型的计算量，

提升了预测效率。 

1  算法模型原理 

1.1  聚类经验模态分解 CEMD 
用户用电负荷在天气、日期类型、电价等复杂

因素影响下，局部表现出较强的随机性，这使得传

统方法对于超短期负荷进行准确的预测较为困难。

经验模态分解法可以根据负荷序列的自身时间尺

度，将数据分解为频率由高到低的多个本征模态函

数(intrinsic mode functions，IMF)和残差(residual，
Res)，每个 IMF 代表了电力负荷在不同时间尺度上

的特征分量，互不干扰。其中任意本征模态函数要

满足以下 2 个条件：本征模态函数极值点的数量与

零点的数量相差不大于 1；任意时刻，本征模态函

数上下包络线的均值为零。运用 EMD 对负荷数据

分解的步骤如下： 
1）找出原始负荷序列 P(t)中所有的极大值点

和极小值点，将所有极大值点相连形成上包络线

emax(t)，对极小值点用同样的处理方法形成下包络

线 emin(t)。 
2）计算上包络线 emax(t)和下包络线 emin(t)的平

均值 eav1(t)。 

 max min
av1

( ) ( )( )
2

e t e t
e t


  (1) 

3）用 P(t)减 eav1(t)得到新时间序列 T1(t)。 
 1 av1 ( ) ( )( )T t P t e t   (2) 

4）若 T1(t)满足 IMF 的 2 个条件，则 T1(t)为第 1
个 IMF，否则令 T1(t)为新的时间序列重复步骤 1）— 
3），直到重复 k 次后 Tk(t)满足 IMF 条件或者到达设

置的最大迭代次数，此时将其记为第 1 个 IMF，即 
 IMF1( ) ( )kf t T t  (3) 

5）将原始负荷序列减去第 1 个本征模态分量

fIMF1(t)即可得到残差 R1(t)。 
 1 IMF1( ) ( ) ( )R t P t f t   (4) 

6）将 R1(t)视为新的负荷数据重复步骤 1）— 
5），直到残差 Rn(t)满足：Rn(t)的幅值小于预设值；

序列变为单调序列。此时即得到了原始负荷序列

P(t)的全部 IMF 和残余分量。 
经过步骤 1）—6）处理，可将负荷序列分解为

频率由高到低的若干 IMF 和 Res。若对分解后的所

有分量都建立 CNN-LSTM 预测模型则计算量过于

庞大，因此在进行后续预测时可以先对分解后的分

量进行聚类集成，之后再进行负荷预测。 
聚类算法作为一种重要的数学统计方法被广

泛应用于数据分类问题中。本文首先对 EMD 分解

后的分量运用 k-means 算法进行分类，使得同组分

量的时序特征最大相似化，不同组分量的时序特征

最大差异化。根据聚类标签，将同组分量进行线性

相加形成若干新的时序序列，经过聚类集成处理后

数据量大大减小且新时序序列的时间特征更加突

出，之后将这些序列分别构造为神经网络输入数据

并传入到 CNN-LSTM 混合神经网络中进行预测。

将分解所得分量先进行聚类集成处理再进行预测，

不仅减少了计算量，而且提高了预测准确率。 
1.2  卷积神经网络 CNN 

卷积神经网络是深度学习领域的经典算法之

一，由于其内部采用权值共享、局部连接的结构，

因此 CNN 在减少算法复杂度的情况下还可以有效

提取数据中蕴含的深层次特征[27]。卷积神经网络主

要由对数据进行卷积计算并提取潜在特征的卷积

层和对网络参数进行下采样和压缩的池化层组成。

卷积层和池化层的交替使用，既可以最大程度地对

输入数据的潜在特征进行有效提取，又可减少人为

提取特征所带来的误差。因此本文使用卷积神经网

络先对聚类经验模态分解处理后的数据进行特征

提取，之后再传入到 LSTM 网络中进行预测。一维

卷积神经网络结构图如图 1 所示。 

 
图 1  CNN 结构图 

Fig. 1  Structure diagram of CNN 



第 45 卷 第 11 期 电  网  技  术 4447 

1.3  长短期记忆网络 LSTM 
长短期记忆网络作为一种改进的时间循环神

经网络，其在 RNN 的结构上增加了 3 个控制信息

传递的门控单元，有效解决了 RNN 在长序列中出

现的梯度消失或爆炸缺陷[28]。LSTM 的结构如图 2
所示。长短期记忆网络依据其独特的门控结构和

记忆单元可以对长时间序列进行有效处理，以实

现对负荷序列的历史信息进行长期保存。3 个门控

单元分别是遗忘门、输入门和输出门，其中遗忘

门在保留有用信息的同时避免了上一时刻的无用

信息向后传递，输入门和输出门的作用是读取数

据和将处理后的数据向下一个时刻传递。计算公式

如式(5)—(10)所示。 
 fx fh 1σ( )t t t ff W x W h b    (5) 
 1σ( )t ix t ih t ii W x W h b    (6) 
 1tanh( )t gx t gh t gg W x W h b    (7) 
 1σ( )t ox t oh t oO W x W h b    (8) 
 1t t t t tC g i C f   (9) 
 tanh( )t t th C O  (10) 
式中：W 为权值；b 为偏置；为 sigmoid 函数。每

个时刻的输入变量包含上一时刻的单元状态 Ct1；

上一时刻的中间状态 ht1；以及当前时刻的输入 xt；

中间变量包括遗忘门的输出 ft；输入输出门的输出

it 和 Ot，以及输入节点的输出 gt；输出变量包括单

元状态 Ct 和中间状态 ht。 

tanh 

tanh 
Ct 1

ht

xt

ht

Ct

ƒt it Ot
gt

ht 1

 
图 2  LSTM 结构图 

Fig. 2  Structure diagram of LSTM 

2  CEMD-CNN-LSTM 模型 

本文将数据预处理算法和神经网络模型相结

合，提出了基于聚类经验模态分解的 CNN-LSTM
预测模型。利用聚类经验模态分解算法对负荷数据

进行预处理，之后利用 CNN-LSTM 混合神经网络

进行预测。该算法不仅可以减小外界因素对超短期

负荷预测的影响提高预测精度，还可以降低模型运

算体量提高预测效率。 
由于超短期负荷数据易受到多种因素影响，因

此首先采用 EMD 算法，将归一化后原始负荷数据分

解为若干个 IMF 和 Res。如果对每一个分量单独进

行预测会导致模型计算量过大，因此为了减少后续模

型的计算量，采用 k-means 算法将分解所得的 IMF
和 Res 进行聚类。根据聚类结果将同组内的分量进行

叠加形成新的时间序列，之后再将其分别传入到神经

网络中进行预测。本文所提算法结构如图 3 所示。 

 
图 3  基于 CEMD 的 LSTM-CNN 模型结构图 

Fig. 3  Structure diagram of LSTM-CNN model based on 
CEMD 

将聚类经验模态分解处理后的各分量分别传

入到 CNN-LSTM 混合神经网络中，混合神经网络

结构包括输入层、CNN 网络层、LSTM 网络层和输

出层。其中输入层的作用是将聚类处理后的分量作

为输入数据传入到 CNN 中，利用 CNN 的结构特点

对输入数据进行充分的挖掘，获取输入序列的主要

特征。CNN 网络层由 2 层一维卷积层和一层最大池

化层组成，卷积层的作用为获取输入数据的特征，

2 层均选择 ReLU 作为激活函数。在卷积层之后进

行最大池化操作，对卷积层所提取的特征进行下采

样，以精简模型参数。随后将 CNN 网络提取到的

特征传入到 LSTM 网络中，通过 LSTM 对提取到的

特征进行充分学习，以获取数据间的内在联系和周

期性规律，并对未来的数据进行预测。LSTM 网络

由 2 层 LSTM 层(一层全连接层，一层 Dropout 层)
组成。LSTM 层的作用是对 CNN 层提取的特征进

学习，保留有用信息，遗忘无效信息。由于经过聚

类经验模态分解处理后的大部分分量都具有较强

的规律性，因此 LSTM 的层数选择为 2 层，这样可

以保证在较短训练的时间内达到更好的预测效果。

在 2层LSTM之后加一个全连接层是为了在输出层

之前压缩数据，减少数据流的体量和输出层的网络

参数，加入 Dropout 层的目的是在一定程度上减小
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过拟合现象。输出层为一层全连接层，目的是将

LSTM 层的输出通过全连接后计算出预测值并输

出。最后将各组的预测结果叠加得到完整的负荷预

测值，混合神经网络结构如图 4 所示。 

全连接层

一维卷积层

一维卷积层

最大池化层

长短期记忆网络

长短期记忆网络

随机失活层
(dropout)

全连接层

全连接层

聚类分组

预测数据  
图 4  CNN-LSTM 结构图 

Fig. 4  Structure diagram of CNN-LSTM 

3  实例分析 

本算例的数据来源为比利时蒙斯大学采集的

当地某个用户的用电数据[29]，采集时间为 2016 年

1 月 11 日 17:00 至 2016 年 5 月 27 日 18:00，采样

间隔为 10min，数据集共计 19735 条数据。采用常

用评估指标，将本文所提算法(CEMD-CNN-LSTM，

简称 CECL)所得预测结果与反向传播神经网络

(back propagation neural network，BPNN)、支持向

量机(support vector machine，SVM)、CNN-GRU[17]、

CNN-LSTM[18]、EMD-CNN-LSTM(简称 ECL)算法

的预测结果进行对比，证明本文算法的优越性。 
3.1  数据归一化及评估指标 

为了评估本文所提算法和对比算法的预测准确

度，本算例采用平均绝对百分误差(mean absolute 
percentage error，MAPE)、平均绝对误差 (mean 
absolute error，MAE)和均方根误差(root mean square 
error，RMSE)为评价指标。各评估指标的计算公式为 

 MAPE
ˆ| |1 100%n i i

i
i

y y
L

n y


   (11) 

 MAE 1
1 ˆ| |n

i i iL y y
n    (12) 

 2
RMSE 1

1 ˆ( )n
i i iL y y

n    (13) 

式中：n 为预测点个数； ˆiy 和 yi 分别为测试集中第 
i 个负荷点的预测数据和真实数据。 

为了使模型更好地学习数据之间的规律，因此

采用最大最小归一化[30]将数据压缩到[0, 1]之间。归

一化公式为 

 min

max min

l l
l

l l

 


 (14) 

式中：l为归一化后的数据；l 为要归一化的数据；

lmin 和 lmax 分别为负荷数据的最小值和最大值。 
3.2  EMD 分解及 k-means 聚类 

将归一化的负荷数据经过经验模态分解法分解

后共得到17个分量，其中包括16个 IMF和1个Res，
将其记为 e1—e17，分解后的序列如图 5 所示。由图

可知分解后的各个 IMF 的频率比较稳定，表现出较

为明显的周期性，且没有出现模态混叠现象。 

功
率

/W

 
图 5  负荷数据分解后的 IMF 分量 

Fig. 5  IMF component after load data decomposition 

为了减少后续模型的计算量，使用 k-means 算
法通过选取不同聚类数 d，对子序列 e1—e17 进行聚

类。根据聚类标签将分解后的 17 个子序列分类为 d

个分组，并将每个组内的子序列进行叠加后得到新

的序列，记为 k1—kd。之后将 k1—kd 按照滑动窗口

的方式构建成神经网络输入数据，分别输入到

CNN-LSTM 神经网络中进行预测。不同聚类数对应

的预测误差如图 6 所示，相应的训练和预测所需时

间以及详细的预测误差数值如表 1 所示。 
通过表 1 可知，当设置聚类数为 10 时预测误

差最低，当聚类数为 17 时，即不进行聚类直接对各

个分量进行预测，不仅预测精度会降低而且时间非

常缓慢，当聚类数设置为 1 时，即将所有分解后的

分量加在一起再进行预测，虽然时间很短但是精度

较低且失去了经验模态分解的意义。因此设置合理 
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图 6  不同聚类数的预测误差 

Fig. 6  Prediction error of different cluster numbers 

表 1  不同聚类数对应的预测误差和所需时间 
Table 1  Prediction error and time required for different 

cluster numbers 
聚类数 MAE MAPE/% RMSE 时间/s 

1 14.160 8.531 21.339 160.838 
2 19.527 8.919 27.372 328.216 
4 12.633 6.934 19.435 666.348 
6 8.169 5.861 14.074 1002.822 
8 10.076 6.693 15.918 1316.936 
10 4.357 3.821 5.514 1630.899 
12 5.113 4.195 5.691 1960.968 
14 6.026 4.895 6.935 2439.710 
16 5.311 4.549 6.523 2650.832 
17 5.027 4.911 7.019 2730.219 

的聚类数不仅提高预测效率，还可以提高预测精度。 
3.3  预测与结果分析 

本文采用窗口滑动处理规则将聚类集成处理

后的时间序列数据，以 24h 为时间步长重构成神经

网络输入数据，将前 143 个数据(即前 23h50min 的

数据)作为特征，第 144 个数据(即最后 10min 的数

据)作为标签。根据聚类标签，将分解所得的序列进

行集成得到 10 个新时间序列，并将其均升维至大

小为[19455, 144, 1]的子数据集，之后将每个子数据

集作为神经网络的输入数据分别传入到 CNN- 
LSTM 混合神经网络中进行预测，其中各子数据集

均采用 2016 年 5 月 26 号 18:00 之前的数据作为训

练数据，预测 2016 年 5 月 26 日 18:00 至 2016 年

5 月 27 日 18:00 共计 24h，144 个点的数据。得到

每个分组的预测结果后将各个预测值相加获得完

整的预测负荷。预测结果如图 7 所示，蓝色为真实 

功
率

/W

 
图 7  本文所提模型最终预测结果 

Fig. 7  Final prediction results of the model proposed in 
this paper 

负荷数据，橘色为预测数据，可以看出预测数据和

真实负荷基本吻合。 
将本文所提算法预测结果与传统单一模型或

混合深度学习模型的预测结果进行对比，对比结果

如图 8、9 所示。图 8 为本文算法与传统单一模型

对比结果图，其中橘色曲线为真实负荷，粉色曲线

为 BPNN 预测负荷，灰色曲线为 SVM 预测负荷，

蓝色虚线为本文所提算法的预测负荷。图 9 为本文

算法与其他混合深度学习模型对比结果图，其中橘

色曲线为真实负荷，黑色曲线为 CNN-GRU 预测负

荷，绿色曲线为 CNN-LSTM 预测负荷，棕色曲线

为 ECL 的预测负荷，蓝色虚线为本文所提算法的预

测负荷。两图中的子图均为各主图局部曲线的缩放

图，可看出相对于其他算法，本文所提模型与真实

数据具有更高的吻合度。 
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图 8  所提模型预测值与传统单一模型的对比图 

Fig. 8  Comparison of the predicted values of the proposed 
model with traditional signal models 
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图 9  所提模型预测值与混合深度学习模型的对比图 

Fig. 9  Comparison of the predicted values of the proposed 
model with hybrid deep learning models 

表 2 给出了本文所提模型以及其他模型预测结

果的评估指标，从平均绝对百分误差的角度来看，

本文所提算法(CECL)与 BPNN、SVM、CNN-LSTM、

CNN-GRU 以及 ECL 模型相比，MAPE 分别下降了

14.974 %、6.191%、3.93%、2.254%、1.09%；从平

均绝对误差角度看，相对于其他算法 MAE 分别下

降了 27.227、14.802、9.521、6.064、0.67；从均方

根误差角度看，相对于其他算法 RMSE 分别下降了

68.332、27.826、18.778、11.564、1.505。综上所述，

本文所提出的基于聚类经验模态分解的 CNN-  
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表 2  各模型预测误差对比 
Table 2  Comparison of prediction errors of each model 

模型 MAE MAPE/% RMSE 
BPNN 31.584 18.795 73.846 
SVM 19.159 10.012 33.340 

CNN-GRU[17] 13.878 7.751 24.292 
CNN-LSTM[18] 10.421 6.075 17.078 

ECL 5.027 4.911 7.019 
CECL 4.357 3.821 5.514 

LSTM 混合预测算法相对于其他算法具有更高的预

测精度。 

4  结论 

本文提出了一种基于聚类经验模态分解的

CNN-LSTM 超短期负荷预测模型。相比于现有方

法，本文算法有如下优势： 
1）该方法将混有高频噪音，随机性强的原始

负荷数据经过经验模态分解后得到若干频率由高

到低的本征模态分量和残差，降低了原始负荷数据

的非平稳性，改善了负荷数据质量。 
2）运用 k-means 算法将分解后时序特征相似

的分量进行聚类集成处理并得到新的时间序列，

新序列的时序特征更加突出，有利于神经网络学

习预测提高预测精度，同时也减少了后续模型的

计算复杂度，提高模型整体训练预测速度。 
3）将新的时间序列分别传入到 CNN-LSTM 混

合神经网络中，利用 CNN 充分挖掘数据间的特征，

并利用 LSTM 进行预测，克服了单一 LSTM 模型对

非连续数据间的隐含信息不能有效挖掘的缺陷，有

效提高了预测精度。 
本文提出的基于聚类经验模态分解的 CNN- 

LSTM 混合预测模型，具有一定的实际意义：与传

统单一算法及其他混合神经网络算法相比本文算

法提高了预测的准确度；与其他结合经验模态分解

的预测模型相比，该算法在保证预测精度的同时提

高了训练和预测的速度。 
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