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基于经验模式分解与LSTM神经网络的
短期电价预测模型

勾 玄,肖先勇
(四川大学 电气工程学院,四川 成都610065)

摘要:在开放的电力市场中,日前电价预测是个重要的研究方向。本文提出了一种基于经验模式

分解(EMD)与长短期记忆神经网络(LSTM)的序列电价预测模型,使用EMD提取电价序列中的

周期分量与趋势分量,利用LSTM分别对周期分量与趋势分量进行序列预测,输出各分量的预测

结果,通过支持向量机回归(SVR)叠加各分量的预测序列生成预测价格序列。最后,以美国PJM
电力市场的电价数据为算例,与ARIMA模型、单一LSTM神经网络模型的预测结果进行比较,验

证了EMD-LSTM-SVR模型能够提高短期电价预测精度。
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Short-termelectricitypriceforecastingmodelbasedonempirical
modedecompositionandLSTMneuralnetwork
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Abstract:Short-termelectricitypriceforecastingisanimportantresearchdomaininelectricity
market.Inthispaper,ahybridmodelforshort-termelectricitypriceforecastingbasedonempiri-
calmodedecomposition(EMD)andlongshort-term memoryneuralnetwork(LSTM)ispro-
posed.First,EMDisusedtoextracttheperiodiccomponentandtrendcomponentintheseries,
andthenLSTMisusedtopredicttheperiodiccomponentandtrendcomponentrespectively;fi-
nally,theforecastpricesequenceisgeneratedbythesupportvectormachineregression(SVR)
superposingforecastseriesofeachcomponent.TakingthedataofUSPJMpowermarketasa
casestudy,theEMD-LSTM-SVRmodelisconfirmedtoimprovethepredictionaccuracyofshort-
termelectricitypricecomparingwiththeresultsofARIMAmodelandsingleLSTMmodel.
Keywords:short-termelectricitypriceforecasting;empiricalmodedecomposition;LSTM;power
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  在售电侧放开的大环境下,电力市场的价格机

制对市场各主体的公平交易、市场各参与者之间的

供需互动具有重要的影响。准确预测短期电价,将
为电力市场上各参与方提供有效的决策指导,能够

通过有效调整市场策略而获取相应的经济利益,从
而提升市场在调节能源资源配置上的效率[1]。

在一个较为成熟的电力市场中,文献[2]~[3]

认为所有的市场参与者都没有操控市场的能力,也
就是说可以忽略市场力的影响,电价是商品市场自

由交易的产物,不能被人为控制,电价的预测属于商

品价格时间序列预测的范畴。同时,电能又兼有不

可大规模存储的特殊性,必须满足时刻供需平衡,这
使得电价的预测又不同于一般商品的价格预测。现

实中,气候变化、经济波动、特殊节假日等诸多外生
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因素都会对用电需求产生影响,需求直接影响商品

的价格,从而使得电价常表现出高度的随机波动性,
这也就使得高准确度的电价预测颇具挑战性。

目前,研究较为广泛的电价预测模型主要分为

线性的统计学模型和非线性的机器学习模型两

类[4]。对于线性模型,通常使用统计理论和数学方

程来推断时间序列的预测值,其中比较著名的有线

性回归模型、指数平滑模型和自回归积分滑动平均

(ARMA)模型[5-8]。非线性的机器学习方法是从时

间序列数据中学习特征再进行预测,算法比较复杂

但准确度较高,相关方法有人工神经网络(ANN)、
支持 向 量 回 归 模 型 (supportvectorregression,

SVR)、模糊综合评估等[9-11]。
经验模式分解(empiricalmodedecomposition,

EMD)算法将原始序列分解成多个具有局部时变特

性的本征模态函数,针对各函数的特点分别预测后

形成最终结果,该方法具有优良的时频聚集性[12],
因此对于预测电价这种突变信号有较强的先天优

势。文献[13]~[16]等已将EMD与SVR、RBF神

经网络、粒子群优化等组合形成不同的混合算法对

短期电价进行预测,实验结果表明,混合模型较单一

算法模型而言预测精度有所提升,但各类混合模型

均有其不同的特点和适用范围。
基于深度学习的长短期记忆(LSTM)神经网络

可以同时兼顾数据的时序性和非线性[14],模型适用

范围广。已有研究[17-18]将这种方法应用于负荷预

测上,相比于传统的预测方法,其预测精度和对外部

影响的鲁棒性均表现得更为优良[19]。但将这种方

法运用于电价预测研究还比较少见[20]。
本文提出了一种基于经验模式分解与长短期记

忆神经网络的EMD-LSTM-SVR序列电价预测模

型,使用EMD提取序列中的周期分量与趋势分量,
利用LSTM分别对周期分量与趋势分量进行序列

预测输出各分量的预测结果,通过支持向量机回归

(SVR)叠加各分量的预测序列生成预测价格序列。
最后,以美国PJM 电力市场的电价数据为算例,与
传统的ARIMA时间序列预测模型、单一LSTM神

经网络模型的预测结果进行了比较,验证了EMD-
LSTM-SVR模型能够克服单一模型的局限性,预测

精度高,具有一定的参考价值。

1 基本算法

1.1 经验模式分解

经验模式分解(EMD),也称 Hilbert-Huang变

换(HHT),它将复杂的时间序列信号分解为若干个

“本征模函数”(intrinsicmodefunctions,IMF)和一

个残余项res之和,是一种较新的针对非线性、非平

稳数据的完全自适应时频分析方法,近年来已被成

功应用于很多重要的数据分析领域,由于其精确化、
形象化和可视化的特点,在工程应用中具有较高的

价值。
本征模函数(IMF)具有两个特点:①在任意时

刻,其上下包络线的均值都为零;②相邻过零点之间

只有一个极值点。
具体的分解过程为:

1)确定时间序列信号x(t)的局部极大值和极

小值,并分别进行三次样条插值,形成上包络xup(t)
和下包络xdown(t);

2)根据上下包络线计算包络均值 m1(t)=
[xup(t)+xdown(t)]/2;

3)通过从原始时间序列信号x(t)中减去均值

m1(t),计算新序列h1(t)=x(t)-m1(t);

4)判断h1(t)是否满足IMF的两个特点:若满

足,则h1(t)是提取出的一个IMF,此时用x1(t)=
x(t)-h1(t)代替第一步中的x(t);若h1(t)不是提

取出的IMF,则用h1(t)代替第一步中的x(t),重新

分解,直到h1(t)满足IMF的特点;

5)重复以上分解步骤即可提取到下一个IMF,
直至xn(t)出现一个极值点或变成一个单调函数为

止,此时,已经无法再提取出新的本征模函数,剩下

项xn(t)就是残余项rn 。
最终,原始时间序列x(t)被分解为x(t)=

∑
n

i=1
hi(t)+rn

其中,n为本征模函数的个数,由x(t)决定;rn

是最终的剩余变量,它是x(t)的主要趋势项;hi(t)
为本征模函数,可证明这些本征模函数之间几乎是

正交的。
电价曲线正是典型的非线性、非平稳数据,它受

许多因素的影响,例如经济因素、季节、天气以及一

些其他随机因素。本文使用EMD算法对电价数据

进行平稳化处理,自适应地提取出几个具有周期性

特征的IMF分量和余项res,输入给后续模块。

1.2 长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络(longshort-termmemory,

LSTM)是一种时间循环神经网络,学习时间序列的

长短期依赖于信息,适合处理和预测时间序列中的

间隔和延迟事件[20]。

LSTM神经网络是基于循环神经网络(recur-
rentneuralnetworks,RNN)改 进 的 一 种 算 法。
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RNN可以被看作是同一神经网络的多次复制,逐次

把信息传递下去,如图1所示,图中A表示LSTM
模块。

图1 RNN示意图

Fig.1 DiagramofRNNstructure
 

LSTM 在 RNN 的基础上增加了一个存储单

元,如图2所示,解决了RNN梯度弥散的问题,从
而实现了长期记忆功能。

图2 LSTM示意图

Fig.2 DiagramofLSTMstructure
 

LSTM模块当前输入状态为t,其存储单元由

四个“门”实现,分别是:

1)忘记门:读取上一层的输出ht-1 和当前输入

xt,输出ft 并赋值到当前的细胞状态Ct-1 中;

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)

2)输入门:记忆现在的信息it 和一部分忘记门

输出的信息C
~

t;

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

C
~

t=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (3)

3)更新门:将过去的状态Ct-1和当前的记忆C
~

t

进行合并,输出当前状态Ct;

Ct=ft×Ct-1+it×C
~

t (4)

4)输出门:选择一部分细胞状态最终输出ht。

σt=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (5)

ht=σt×tanh(Ct) (6)

其中,σ(x)= 1
1+e-x 为S型激活函数;Wf、

Wi、WC、Wo、bf、bi、bC、bo都是模型中待训练的参数。

1.3 支持向量回归

支持向量机(SVM)是由Cortes和 Vapnik基

于统计学习理论提出的机器学习算法,它是将输入

空间映射到高维空间的非线性函数,也常被称为“核

映射”。通常使用径向基核函数RBF,定义式为:

K(x,x')=exp(-‖x-x'‖2
2σ2

)=

    exp(-γ‖x-x'‖2)
(7)

其中,x为输入空间中任一点,x'为某一中心,

σ为函数的宽度参数,控制了径向基函数的径向作

用范围。一般取γ=1/(2σ2)来描述核函数的宽度,

γ是核函数中一个重要的超参数。
基于径向基核函数的回归模型在训练过程中既

要考虑经验风险,也要考虑结构风险,因此定义损失

函数为:

min
ω,b,ξi,ξi

*
 12ω

Tω+C∑
l

i=1
ξi+C∑

l

i=1
ξ*i

subjectto ωTφ(xi)+b-zi≤ε+ξi

     zi-ωTφ(xi)-b≤ε+ξi
*

     ξi,ξi
* ≥0

(8)

式中:ω 和b是回归系数,ξi 和ξ*
i

是约束中的松弛

变量,ω、b、ξi 和ξ*
i

都是模型待训练的参数;φ(xi)
为径向基核函数;l表示其映射空间的维度;zi表示

输入xi对应的输出值,是训练数据中给定的标签;ε
表示误差项;C是“惩罚系数”,使模型在训练精度和

泛化误差间达到平衡。

SVR能够快速收敛到全局最优解,已经在电价

预测领域得到了广泛应用,例如文献[19]将SVR和

ARMA两种模型集成SVR-ARMA模型进行电价

预测,实现了良好的性能。本文使用SVR对各分量

的预测结果进行回归,形成最终的预测日前电价。

2 预测方法

2.1 EMD-LSTM-SVR混合模型

本文模拟的是对翌日进行日前电价预测的场

景,在这个场景中,当日及历史电价数据均已获取,
即训练一个使用滚动的时间序列来进行多步长序列

预测的seq2seq模型。模型采取“分而治之”的思

想,将原始的时间序列数据经 HHT变换分解成一

系列子数据集。如前文所述,用以训练的电价数据

可以通过EMD方法分解为若干个IMF和一个代

表趋势项的残余res的形式,然后针对每个分解项

训练LSTM 模型进行预测,再使用SVR模型将各

个分解项的预测结果整合成最终的预测结果,如图

3所示。
计算流程为:

1)使用EMD方法将电价数据分解成若干个

IMF项和残差项的形式;

2)构建训练矩阵,作为每个分解项LSTM 模
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型的输入;

3)训练模型,得到各分解项的预期输出结果;

4)使用SVR模型将各分解项的预测结果整合

成整体预测结果。

图3 EMD-LSTM-SVR混合模型

Fig.3 MixedmodelofEMD-LSTM-SVR
 

2.2 评价指标

本文采用平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比

误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)作为衡量预测方法

效果的主要指标。假设yi 是第i个预测电价数据的真

实值,̂yi 是预测值,n是样本个数,计算公式为:

RMAE = 1n∑
n

i=1
|yi-̂yi| (9)

RMAPE = 1n∑
n

i=1

(yi-̂yi)
yi

(10)

RRMSE = 1n ∑
n

i=1

(yi-̂yi)2 (11)

3 算例分析

PJM日前市场采用本地边际电价定价方式,按
小时出清,本文以系统日前加权平均电价作为原始

电价数据。考虑到电价在一年中会存在一定的季节

性变化,本算例分别选取美国PJM 市场2016年2
月、5月、8月、11月的日前电价数据作为原始数据。

3.1 数据分割

模型输入为预测日前14天的电价数据,输出为

预测日每小时电价序列,即本文要建立一个滚动的序

列预测模型,输入变量X的序列长度为336(14天×24
小时),输出变量Y为预测日当天24个电价数据,X和

Y构成一组样本。按照该方式对原始电价数据进行变

换生成样本集,并进行最大最小归一化。

3.2 模型预测

模型预测分析在Python3.6环境下实现,计算机

处理器为IntelCorei5-8250,CPU主频1.6GHz,内存

8GB。
首先,对输入变量X 进行EMD分解。对于不同

的X,分解得到的IMF项数可能是不同的,但本文经过

多次实验发现,IMF的前4个序列已经能很好地描述

输入X的周期性趋势,余项可纳入res项进行处理,因
此,本文将所有实验的IMF都设为4项。以2月电价

数据中某个输入X为例,其EMD分解如图4所示。

图4 EMD分解

Fig.4 DecompositiongraphofEMD
 

然后,对各分量训练LSTM 神经网络,提取其

中隐藏的模式。模型中的 LSTM 神经网络通过

PyTorch1.3.1版本实现,含有2个隐藏层和1个输

出层,隐藏层神经元个数为20,损失函数使用均方

误差 MSE,优化算法为Adam。
在2月测试集上验证各个LSTM 模型的平均

绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、
均方根误差(RMSE)如表1所示。

表1 LSTM模块预测误差

Tab.1 PredictionerrorbyLSTMs

分量
RMAE/

(美元·MW-1·h-1)
RMAPE/

%

RRMSE/

(美元·MW-1·h-1)
IMF1 1.66 2.18 165
IMF2 0.98 1.85 6.28
IMF3 0.69 0.98 97
IMF4 0.26 0.63 0.47
res 1.38 1.11 1.09
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  LSTM 的输出作为SVR模块的输入,SVR模

块通过scikit-learn0.22.2版本实现,使用径向基核

函数rbfkernel,径向基宽度参数γ使用网格搜索在

[0.1,1,10,100]中搜寻最优值,惩罚系数C=1。
图5为预测日24h日前电价的预测结果,与真

实电价对比可见,本模型预测的电价能够准确反映

当日价格的变动趋势,与真实值拟合较好。

图5 EMD-LSTM-SVR模型预测电价

Fig.5 Electricitypricepredictionbasedon
EMD-LSTM-SVR

 

对2016年2月、5月、8月、11月数据集分别进

行了测试,本模型预测误差如表2所示。可以看出,
本文提出的EMD-LSTM-SVR模型在2月的数据

集上预测精度最好,在11月的数据集上预测精度不

佳,原因是2月电价数据较平滑,而11月数据系列

波动较大,尖峰电价较多,预测精度差。

表2 不同数据集的预测误差

Tab.2 Predictionerrorfordifferentdatasets
数据
集

RMAE/
(美元·MW-1·h-1)

RMAPE/
%

RRMSE/
(美元·MW-1·h-1)

2月 0.47 1.1125 9.94

5月 1.25 7.9230 13.98

8月 0.98 6.2071 11.06

11月 1.44 8.8896 16.25

3.3 结果对比

为了进一步检验本文提出的EMD-LSTM-SVR
模型的有效性,本文还采用了单一LSTM 神经网络

模型、经典 ARIMA模型来进行对比预测,并选择

2016年2月电价数据集进行测试。ARIMA模型使用

EViews软件建模,按照最低AIC(Akaikeinformation
criterion)准则选择参数,模型参数值选择ARIMA(2,2,

1)。各模型预测电价与真实值的对比如图6所示,在
测试集上相应评价指标的对比如表3所示。

不难看出,基于深度学习的单一LSTM模型和

EMD-LSTM-SVR模型均能较好地拟合当日实际

电价曲线,ARIMA模型表现略差。

图6 不同模型预测电价

Fig.6 Electricitypricepredictionbasedon
differentmodels

 

表3 不同模型评价指标的比较

Tab.3 Comparisonofevaluationsondifferentmodels

模型
RMAE/

(美元·MW-1·h-1)
RMAPE/

%
RRMSE/

(美元·MW-1·h-1)

A 1.04 8.7635 10.01

B 0.68 4.2013 15.83

C 0.47 1.1125 9.94

 注:A:ARIMA;B:单一LSTM;C:EMD-LSTM-SVR。

  表3的结果显示:从预测误差评价指标维度来

看,本文提出的EMD-LSTM-SVR混合模型明显优于

ARIMA模型和单一LSTM模型,其在MAE指标上提

升最高可达0.57美元/(MW·h),在MAPE指标上提

升最高可达7.651%,在RMSE指标上提升最高可达

5.89美元/(MW·h),体现了本模型能够克服单一

模型的不足,提升预测效果的优点。

3.4 讨 论

本部分讨论分析EMD-LSTM-SVR混合模型

在电价预测中的优越性。
本模型在所列的几种模型里表现最佳,它既能兼

顾序列时序性和非线性的特点,又能深入挖掘序列隐

含的某些特征,预测精度较高的主要原因是针对短期

电价序列预测设定了合理结构的LSTM,并且针对本

文的数据序列对IMF分解项数进行了限制,防止过拟

合现象的发生,从而适合预测波动性较大的电价序列。
但不足的是,上述模型RMSE都比较大,是因为

RMSE对异常值很敏感,当个别预测值与真实值相差

较大时RMSE就会很大。本文的电价序列中存在一些

电价“尖峰”,对于这些异常值,上述模型均没有很好的

预测效果,下一步研究可以考虑极值理论建模分析。

4 结 语

本文提出了一种基于经验模式分解与LSTM
神经网络的短期电价预测方法(EMD-LSTM-SVR
模型),首先利用EMD将训练集数据分解成IMF
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分量和res余量,然后利用LSTM 对分解出的子序

列项分别建模进行单独预测,最后利用SVR模型得

出电价的预测值。为了验证模型的预测性能,本文

还以美国PJM市场日前电价数据为算例,与传统的

ARIMA模型和单一LSTM 模型进行对比实验,结
果表明,本模型与传统方法相比,在减小模型预测误

差方面有较好的提升,适合预测波动性较大的时间

序列,在短期电价预测中有应用前景。
但本模型的主要不足在于对“尖峰”电价等序列异

常值处理效果不佳,在未来的研究中可以考虑进行极

值理论建模,或者纳入天气、经济指标等影响电价的因

素作为输入变量,来对电价数据进行综合预测。
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