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摘　要: 为降低负荷序列的复杂性, 利用 EMD分解方法得到不同的分量. 为降低训练时间和减小分量逐个预测所

带来的累计误差, 利用分量过零率大小将分量重构为高频分量和低频分量, 利用 TCN模型预测负荷的高频分量, 利
用极限学习机 ELM 预测负荷低频分量. 通过实验将所提模型 EMD-TCN-ELM 分别与 3 个单模型 TCN、ELM、

LSTM和 3个混合模型 EMD-TCN、EMD-ELM、EMD-LSTM比较, 其MAPE分别降低 0.538%, 1.866%, 1.191%,
0.026%, 1.559%, 0.323%, 所提模型的预测精度最高. 且所提模型在预测精度前 3的模型中训练时间最短, 验证了所

提模型在负荷预测精度和训练时间方面的优越性.
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Abstract: For lower complexity of the load sequence, the empirical mode decomposition (EMD) method is used to obtain
different components. For shorter training time and a smaller cumulative error caused by component forecasting one by
one, the components are reconstructed into high-frequency and low-frequency ones according to the zero-crossing rate of
the components. The high-frequency components of the load are forecasted by the temporal convolutional network (TCN)
model, whereas the low-frequency ones are forecasted by the extreme learning machine (ELM). The proposed EMD-
TCN-ELM model is compared with three individual models TCN, ELM, and long short-term memory (LSTM) and three
mixed models EMD-TCN, EMD-ELM, and EMD-LSTM through experiments, and its mean absolute percentage error
(MAPE) is reduced by 0.538%, 1.866%, 1.191%, 0.026%, 1.559%, and 0.323%, respectively. The forecasting accuracy of
the proposed model is also the highest. Additionally, the proposed model has the shortest training time among the top
three models in forecasting accuracy. The above results verify the superiority of the proposed model in load forecasting
accuracy and training time.
Key words: load forecasting; empirical mode decomposition (EMD); temporal convolutional network (TCN); extreme
learning machine (ELM); power system

 
 

负荷预测是指利用现有的负荷、气象、经济等数

据. 通过机器学习、统计学等方法建立所预测未来时

间段的负荷与已知数据间的映射, 从而对未来时间段

负荷做出合理的预测[1]. 作为电力调度的基础和电力发

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(11):223−229 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008781] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 收稿时间: 2022-02-22; 修改时间: 2022-03-23; 采用时间: 2022-04-02; csa在线出版时间: 2022-07-07

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 223

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8781.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8781.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008781
http://www.c-s-a.org.cn


展规划的依据, 电力负荷预测精度的提高有利于提高

电力系统的效益和稳定性[2].
负荷预测的方法主要分为两类, 一类是基于统计

学的负荷预测法, 另一类是基于机器学习的负荷预测

法. 基于统计学的预测模型主要有 ARIMA模型、Holt-
Winters模型、卡尔曼滤波模型等[3–5]. 基于统计学的预

测模型计算简单, 模型的训练速度快, 但大多数为线性

模型. 而负荷序列受到多种因素的影响, 表现出较大的

非线性和随机性. 使得传统的统计模型在负荷预测问

题上表现一般. 基于机器学习的预测模型主要有支持

向量机 (SVM)、随机森林、长短时记忆网络 (LSTM)、
时序卷积网络 (TCN)、极限学习机 (ELM) 等[6–10]. 基
于机器学习的模型能将影响负荷的多种因素考虑在内,
非线性拟合能力较强, 其中传统的机器学习方法如支

持向量机 (SVM)、随机森林等在小样本数据集性能较

好, 且训练时间快, 但对与大数据集的拟合, 效果表现

一般. 而基于神经网络的机器预测模型如长短时记忆

网络 (LSTM)、时序卷积网络 (TCN) 比较在大数据集

上表现更为出色, 但训练时间更长. TCN模型的计算在

每个时间步是平行的, 相较于 LSTM 模型的逐步计算

有较大的优势. 且 TCN能捕捉更长时间序列间的依赖

关系, TCN 在计算效率和拟合能力方面都比 LSTM 有

更大的优势. ELM 在规律性较强的负荷序列中表现出

较高的预测精度, 且训练时间极短, 在规律性较强的负

荷序列上有较大的优势.
为降低负荷序列的复杂性, 可在训练模型前, 利用常

见的信号分解方法将负荷序列分解一组具有不同时间尺

度特征的固有模态函数然后再利用该组模态函数训练

模型. 如文献 [11–13]利用 EMD分解方法与神经网络相

结合的方法, 通过 EMD 方法分解负荷序列, 得到了一

组规律性更强的固有模态函数, 再送入神经网络训练,
从而降低了模型的预测难度, 提高了模型的预测精度.

基于以上研究, 本文提出了基于 EMD-TCN-ELM
的短期电力负荷预测方法. 为降低负荷序列的复杂性,
利用 EMD分解方法得到不同的分量. 为降低训练时间

和减小分量逐个预测所带来的累计误差, 利用分量过

零率大小将分量重构为高频分量和低频分量. 由于高

频分量规律性更差, 利用 TCN模型预测负荷的高频分

量. 而低频分量的规律性更强, 考虑到训练时间和预测

精度, 本文选用极限学习机 ELM 预测低频分量. 通过

实验将所提模型 EMD-TCN-ELM 分别与 3 个单模型

TCN、ELM、LSTM 和 3 个混合模型 EMD-TCN、

EMD-ELM、EMD-LSTM 比较, 其 MAPE 分别降低

0.538%, 1.866%, 1.191%, 0.026%, 1.559%, 0.323%, 所
提模型的预测精度最高 .  且所提模型在预测精度前

3的模型中训练时间最短, 验证了所提模型在负荷预测

精度和训练时间方面的优越性.

 1   经验模态分解

经验模态分解 (empirical mode decomposition,
EMD) 是一种自适应的数据处理方法[14], 能够将原始

时间序列分解为一组独立的, 近周期的固有模态函数

(intrinsic mode function, IMF). 其中, IMF 必须满足以下

条件: 1) IMF 的过零点和极值点数必须相等, 或二者之

差不超过 1. 2) 分别由 IMF 局部极大值和极小值构成

的上下包络线, 二者在任意时刻的均值为 0[15]. EMD
分解过程如下.

1) 确定序列 x(t) 的极大值和极小值点, 利用 3 次

样条插值法分别对极大值点和极小值点拟合得到上包

络线和下包络线. 在得到上下包络线后, 对上下包络线

取平均值得到 m1.
2) 将列 x(t)减去 m1 得到 c1. 得到二者之差:

c1 = x(t)−m1 (1)

c1 c1 IMFs

IMF1 c1

IMF1

3) 若 满足 IMF 的条件, 则 为 的第一个分

量 . 若不满足, 将 作为新的序列, 重复步骤 1) 和
步骤 2). 直到得到 为止.

IMF1 x (t) IMF14)在得到 后. 将 减去 得到二者之差:
d1 = x (t)− IMF1 (2)

d1 IMF1 d1

d2 IMF2 n

dn

5) 在得到 和 后, 将 作为新的序列, 重复步

骤 1)和步骤 4)得到 和 . 以此类推, 直到第 个残

差 为常数或单调函数, EMD 停止分解. 最终原始序

列可表示为若干个 IMF 分量与 1个残差分量之和:

x (t) =
n∑

i=1

IMFi+dn (3)

 2   时序卷积网络

时序卷积网络 (temporal convolutional networks,
TCN)[16] 与常规卷积神经网络的主要区别在于扩张卷

积和因果卷积的引入, TCN架构如图 1所示.
TCN 网络由若干个残差块堆叠而成. 残差块的内

部构造块包括扩展因果卷积层, 权重归一化操作, ReLU
激活函数, 空间 Dropout, 残差链接, 以及可选的 1×1卷
积层. 残差块中卷积层的扩张系数 d 从输入序列到输
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出序列成倍数地增加, 增加了网络的感受野, 减少了网

络的深度和参数, 更有利于神经网络的训练. 因果卷积

的引入使得卷积层第 t 个时间步的输出仅与前 t 个时

间步的输入相关. 权重归一化是针对卷积核的归一化

操作, 能够加速神经网络的收敛. ReLU 激活函数引入

了非线性映射. 空间 Dropout 是针对卷积神经网络的

正则化技术, 能够降低神经网络过拟合的风险. 残差连

接的引入有利于梯度在整个神经网络中传播, 有利于

神经网络的学习. 而当残差块的输入与输出通道大小

不一致时, 需要引入 1×1 的卷积核改变输入的通道大

小从而与输出相加.
 

残差块
(k, d)

空间 Dropout

ReLU 激活

权重归一化

扩张因果卷积
(k, d)

1×1卷积

空间 Dropout

ReLU 激活

权重归一化

扩张因果卷积
(k, d)

输入

输出

+

输入序列

输出序列

残差块
(k, d)

Nx

 
图 1    TCN架构

 

 3   极限学习机

极限学习机 (extreme learning machine, ELM)[17]

本质上是单隐层前馈神经网络, 其结构如图 2所示.
 

···

···

···

输入

输出

输入层

隐藏层

输出层

 
图 2    ELM架构

 

ELM的计算结构可表示为:
L∑

i=1

βig
(
Wi ·X j+bi

)
= o j, j = 1, · · · ,K (4)

K L Wi =

[Wi1,Wi2, · · · ,WiK]T

βi

Wi ·X j Wi

X j bi g (x)

o j X j

其中,  表示样本个数,  表示隐层节点的个数. 
表示输入节点与第 i 个隐层节点相

连的权重向量.  表示输出节点与第 i 个隐层节点相连

的权重向量.  表示权重向量 与第 j 个输入向量

的内积.  为第 i 个隐层节点对应的偏置.  表示隐

藏层对应的激活函数.  为第 j 个输入向量 对应的输

入向量.
o j t j如果模型的所有输出 与样本真实标签值 相等,

即式 (5)成立:
L∑

i=1

βig
(
Wi ·X j+bi

)
= t j, j = 1, · · · ,K (5)

式 (5)可简述为:
Hβ = T (6)

β T H

H

其中,  为输出权重,  为目标输出,  为隐藏节点的输

出,  可表示为:

H =


g (W1 ·X1+b1) · · · g (WL ·X1+bL)

...
. . .

...
g (W1 ·XN +b1) · · · g (WL ·XN +bL)


N×L

(7)
β̂最优输出权重为 可表述为以下优化目标:

∥Hβ̂−T∥ =min
β
∥Hβ−T∥ (8)

Hβ = T β̂对线性系统 而言,  可求解为:

β̂ = H+T (9)

H+ H其中,  为输出矩阵 的广义逆矩阵.

Wi、bi H

β̂ = H+T

相较于一般的神经网络, ELM 的训练不需要通过

梯度的反向传播来更新权重. 其训练过程只需要通过

以下步骤: 1) 随机初始化 . 2) 计算输出矩阵 .
3) 计算输出权重矩阵 . ELM 在保证模型具有

较高预测精度的前提下, 大大缩短了模型训练所需时间.

 4   预测方法

本文所提负荷预测方法由 4个阶段构成: 1)负荷分

解; 2)分量重构; 3)模型预测; 4)预测集成. 如图 3所示.
1)负荷分解: 首先, 利用 EMD算法将负荷序列分

解为一组不同的固有模态分量和一个残差分量. 相较

于原始负荷序列, 通过 EMD 算法得到的分量更为简

单, 规律性更强, 更有利于模型的预测. 若分别对所有

的分量进行预测, 存在以下问题: 第一, 由于神经网络

模型训练所需时间较长, 对所有的分量预测需要较大

的时间成本. 第二, 由于对每个分量的预测会产生误
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差, 若对所有的分量预测, 则在最终的预测集成阶段

可能产生误差积累.
2) 分量重构: 基于以上原因, 本文将 EMD 得到的

分量重构为高频分量和低频分量. 重构方法为: 利用所

得分量过零率的大小将分量分为高频分量组和低频分

量组. 将高频分量组的分量相加的高频分量, 将低频分

量组的分量相加得低频分量.
3) 模型预测: 由于高频分量随机性较强, 规律较为

复杂, TCN 模型由于其结构的复杂性, 其对时间序列高

频分量的特征提取有更大的优越性, 因此, 利用 TCN模

型对高频分量进行预测. 而低频分量变化较为平缓, 规
律性较为明显, 若将 TCN模型用于预测低频分量, 其预

测效果相较于其他模型并无明显的优势, 而 ELM 的训

练速度快, 所需时间较少, 且对规律性较强的低频分量

的预测精度也较高. 此外, 不同模型的引入还能降低模

型的泛化误差, 进而提高模型的预测精度. 在权衡训练

时间和预测精度后, 利用 ELM模型对低频分量进行预测.
4) 预测集成: 在得到分别来自 TCN 模型和 ELM

模型的高频分量和低频分量预测后, 由于高频分量和

低频分量在负荷序列中的占比为 1:1, 因此, 将高频分

量预测和低频分量预测直接相加得到负荷的最终预测.
 

负荷序列

EMD

IMF2IMF1 残差…

重构

低频分量高频分量

ELMTCN

ELM 预测TCN 预测

相加

最终预测

2): 分量重构

3): 模型预测

4): 预测集成

1): 负荷分解

 
图 3    预测方法

 

 5   实验设计

 5.1   数据集

本文使用的实验数据为西班牙 2018 年电力消耗

数据, 采样周期为 1 h, 采样点个数为 8 760. 在经过缺

失点和异常点的检测与处理后, 所得数据如图 4 所示.
本次实验以前 7 天 (7×24 个观测值) 的历史负荷数据

预测第 8 天 (预测区间为 24) 的负荷数据. 将数据集归

一化后, 以前 7天的负荷数据为模型的特征, 第 8天的

负荷数据为标签, 采用滚动窗口法制作数据集, 以前 80%
的数据集为训练集, 后 20%的数据集为测试集.
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图 4    西班牙电力消耗

 

 5.2   评估指标

本实验评估指标采用均方根误差 (RMSE) 和平均

绝对百分误差 (MAPE). 公式如下:

MAPE =
1
n

∑n

i=1

|ỹi− yi|
yi
×100% (10)

RMSE =

√√√√√√√ n∑
i=1

(ỹi− yi)2

n
(11)

ỹi yi其中, n 表示预测点个数,  为预测点的预测值,  为预

测点的真实值. 此外, 为验证所提模型在训练时间上的

优越性, 将训练时间作为额外指标.
 5.3   EMD 分解

利用 EMD 算法将原始负荷序列分解为一组 IMF
和残差的集合, 其分解结果如图 5 所示. 由图可知, 经
过 EMD 分解, 原始负荷序列被分解为 9 个 IMF 分量

和一个残差分量, 分量, 从 IMF1 到 IMF9, 分量的频率

逐渐降低, 波动逐渐减缓, 各个 IMF 分量具有不同的时

间尺度特征, 表示负荷受到不同因素影响而产生的不

同频率的波动, 而残差分量为单调增函数, 表示负荷序

列在该年表现出下降的趋势.
为降低预测模型的训练时间成本和减少逐个分量

预测可能带来的累计误差, 利用各个分量过零率大小,
将高于某个过零率的分量划分到高频分量组, 低于该

过零率的分量划分到低频分量组. 将高频分量组的分

量相加重构得高频分量, 低频分量组的分量相加重构

得低频分量, 本实验中过零率的大小选为 0.01. 各个分

量过零率大小如图 6所示.
通过分量重构, 各个分量被重构为高频分量和低

频分量. 高频分量的波动较快且规律性较差, 其内部特
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征模式较为复杂. 而低频分量波动相对较慢且规则性

更强, 更容易习得其特征模型. 针对高频分量特征较为

复杂的特点, 由于 TCN对复杂的时间序列由较强的学

习能力, 本实验选择 TCN模型作为高频分量的预测模

型. 而对于低频分量, 由于其规律性更强, 而 ELM模型,
在规律性较强的时间序列中表现出较高的训练速度和

准确率, 因此, 低频分量的预测模型选择为 ELM 模型.
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图 5    EMD分解结果

 

0.200 0.192

0.083

0.029
0.013
0.005

0.002

0.001
0 0 0

0.175

0.150

0.100

0.075

0.050

0.025

0

负荷分量

IM
F 1

IM
F 2

IM
F 3

IM
F 4

IM
F 5

IM
F 6

IM
F 7

IM
F 8

IM
F 9

残
差

过
零
率

 
图 6    各分量过零率

 

通过计算各分量的过零率, 并且四舍五入到小数

点后 3 位可知: 分量 IMF1–IMF4 的过零率高于 0.01,
IMF5–IMF9 和残差分量的过零率低于 0.01, 因此, 将
IMF1–IMF4 重构为高频分量, IMF5–IMF9 和残差分量

重构为低频分量. 各个分量重构结果如图 7所示.
 5.4   模型构建与训练

为验证所提混合模型的优越性, 本文构造并训练

了 3 个单一模型: TCN、ELM、LSTM. 3 个混合模型:
EMD-TCN、EMD-ELM、EMD-LSTM. 本文所提模型:
EMD-TCN-ELM. 各个模型的结构和超参数如下:

1) TCN. 输入层: 输入形状=(7, 24), 即为加快模型

的收敛和减少模型参数, 将 7×24个历史观测值分布到

7 个时间步上, 每个时间步共享 24 个单元. 卷积块 1:
卷积核个数=64, 卷积核大小=2, 步长=1, 扩张系数=1,
激活函数=ReLU, 空间 Dropout=0.2, 1×1 卷积核个

数=64; 卷积块 2: 卷积块 2 超参数设置与卷积块 1 类

似. 区别在于扩张系数=2, 1×1卷积核个数=24, 卷积块

2 的第 2 个卷积层的单元数为 24, 第 2 个卷积层不设

置激活函数. 输出层: 在得到卷积块 2残差连接的输出

后, 应用 Sigmoid 函数得到输出层的激活, 即预测值;
损失函数=MSE, 优化器=adam, 批大小=32.

2) ELM. 输入层: 单元数=168; 隐藏层: 单元数=
128, 激活函数=ReLU; 输出层: 单元数: 24.

3) LSTM. 输入层: 输入形状=(7, 24). LSTM 层 1:
单元数=64, 激活函数=tanh; LSTM层 2: 单元数=32, 激
活函数=tanh. 输出层: 单元数: 24, 激活函数=Sigmoid.
损失函数=MSE, 优化器=adam, 批大小=32.
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图 7    分量重构结果

 

本实验中模型的训练和预测采用的是 Keras 和
TensorFlow框架.

 6   实验结果

将所提预测模型分别与 3个单一模型和 3个混合

模型比较, 其实验结果表 1和表 2所示.
  

表 1     单模型与所提模型性能比较
 

模型 MAPE (%) RMSE (MW) 训练时间 (s)
EMD-TCN-ELM 4.311 586 901 1 208.469 703 155.158 241

TCN 4.849 429 1 347.555 05 125.097 473 3
ELM 6.177 407 1 739.886 386 0.242 235 046
LSTM 5.502 46 1 528.310 111 72.477 520 83

 
 

将所提模型 EMD-TCN-ELM 与 3 个单一模型

TCN、ELM、LSTM的预测结果比较可观察到以下结

果: 1)所提混合模型相较于 3个单一模型 TCN、ELM、
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LSTM, 其 MAPE 和 RMSE 最低, 其 MAEP 分别降低

0.538%、1.866%、1.191%. RMSE 分别降低 139.085 MW、

531.417 MW、319.84 MW. 可见所提预测模型预测误

差相较于其他 3 个单一模型有较大的降低, 其预测精

度最高, 性能最好. 2)在 3个单一模型中, MAPE 和 RMSE
由低到高对应的模型分别为 TCN、LSTM、ELM, 即
TCN 的预测精度要高于 LSTM 和 ELM, 说明 TCN 在

负荷预测问题上相较于 LSTM 和 ELM 有一定的优越

性. 3) 就训练时间而言, 所提混合模型训练时间最长,
ELM 的训练时间最短 ,  ELM 的训练时间与 EMD-
TCN-ELM、TCN、LSTM的训练时间之比为 1.561‰,
1.936‰, 3.342‰, 即 ELM的训练所需时间为其他 3种
模型的千分级别, 可见 ELM在训练速度上有较大的优

势, 然而 ELM的预测误差相较于其他 3种模型有较大

的增加.
  

表 2     混合模型与所提模型性能比较
 

模型 MAPE (%) RMSE (MW) 训练时间 (s)
EMD-TCN-ELM 4.311 586 901 1 208.469 703 155.158 241

EMD-TCN 4.337 823 791 1 215.156 065 288.866 016
EMD-ELM 5.870 425 751 1 654.471 356 0.467 096
EMD-LSTM 4.634 566 792 1 299.925 436 208.023 651

 
 

将所提预测模型 EMD-TCN-ELM与引入 EMD后

的 3 个混合模型 EMD-TCN、EMD-ELM、EMD-
LSTM 的预测结果比较可观察到以下结果: 1) 对 3 个

单模型引入 EMD 技术后得到 3 个混合模型 EMD-
TCN、EMD-ELM、EMD-LSTM, 相较于原来的 3 个

单一模型 TCN、ELM、LSTM. 3个混合模型的 MAPE
和 RMSE 均有所降低, 相较于单一模型, 其 MAPE 分别

降低了 0.512%、0.307%、0.868%. RMSE 分别降低了

132.399 MW、85.415 MW、228.385 MW, 验证了

EMD在对负荷预测精度提升方面的稳健性. 可见、EMD
能降低原始负荷序列的复杂性, 通过训练“EMD 分解-
重构”的规律性更强的重构子序列, 降低了预测模型的

预测难度, 进而提高了模型的预测精度. 2)在所有的预

测模型中, EMD-TCN-ELM的预测误差最低, 然后依次

是 EMD-TCN、EMD-LSTM、EMD-ELM. EMD-TCN-
ELM模型相较于其他 3种模型 EMD-TCN、EMD-ELM、

EMD-LSTM. MAPE 分别降低了 0.026%, 1.559%,
0.323%. RMSE 分别降低 6.686 MW、446.002 MW、

91.456 MW. 可见, 不管是与单模型 TCN、ELM、LSTM
比较, 还是混合模型 EMD-TCN、EMD-ELM、EMD-
LSTM 比较, EMD-TCN-ELM 模型的预测误差仍然最

低, 预测精度最高. 验证了所提模型的稳健性. 3) 就训

练时间而言, EMD-ELM 的训练时间最低, 然而, 相较

于其他 3种模型, 其预测误差较大. 而在余下的 3种模

型 EMD-TCN-ELM、EMD-TCN、EMD-LSTM 中,
EMD-TCN-ELM的训练时间最短, 且预测精度最高.

所有模型 MAPE 与训练时间对比图如图 8 所示,
由图可知, 在所有预测模型中, 本文所提模型预测精度

最高, 在预测精度前面前 3 的模型 EMD-TCN-ELM,
EMD-LSTM、EMD-TCN 中, 本文同时还具有最短的

训练时间. 可见, 本文所提模型在保证最高的预测精度

前提下还具有较短的训练时间, 相较于其他预测模型,
本文所提模型 EMD-TCN-ELM有较大的优势.
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图 8    模型训练时间与 MAPE 对比图

 

各个预测模型在测试集的预测负荷与真实负荷对

比如图 9所示.
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图 9    预测负荷与真实负荷对比图

 7   结论

为提高负荷预测精度, 本文提出了 EMD-TCN-ELM
负荷预测模型. 针对原始负荷序列较为复杂, 表现出较

弱的规律性的特点, 利用 EMD分解技术将原始负荷序
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列分解为一组波动频率不同的固有模态函数, 降低了

原始负荷序列的复杂性. 为提高训练时间和避免各个

模态函数单个预测造成的累积误差, 利用过零率将各

个模态函数重构为高频分量和低频分量. 高频分量较

为复杂, 规律性较差, 由于 TCN 能够处理较为复杂的

时间序列, 利用 TCN捕捉高频分量的信息预测高频分

量. 而低频分量规律性更强, 在考虑训练时间和预测精

度的前提下, 利用 ELM捕捉低频分量的信息预测低频

分量. 在得到高频分量和低频分量的预测后, 二者相加

得到负荷的最终预测. 通过将本文所提模型 EMD-TCN-
ELM 模型分别与 3 个单模型 TCN、ELM、LSTM 比

较, 其 MAPE 分别下降 0.538%、1.866%、1.191%. 与
3 个混合模型 EMD-TCN、EMD-ELM、EMD-LSTM
比较, 其 MAPE 分别下降 0.026%, 1.559%, 0.323%. 所
提预测模型的预测精度在所有预测模型中最高, 同时

本文所提模型训练时间在排名前 3的预测模型中训练

时间较短. 可见, 所提模型在负荷预测问题上有较大的

优性. 通过实验研究可得出以下结论.
1) EMD分解-重构技术的引入能降低原始负荷序列

的复杂性, 有利于模型的预测, 从而提高模型的预测精度.
2) TCN模型相较于 LSTM、ELM模型, 其预测精

度更高, 但训练时间也最长. 而 ELM 模型的训练时间

最短, 但在复杂时间序列问题上, 其预测精度较差.
3) 利用 TCN 模型捕捉高频分量信息, 利用 ELM

模型捕捉低频分量信息. 在保证预测精度最高的前提

下, 还能较大程度的缩短训练时间. TCN-ELM 模型的

组合方式有较大的优越性.
EMD-TCN-ELM的组合方式预测精度最高的原因在

于 EMD-TCN-ELM 的组合方式增加了模型的多样性.
从而降低了模型的泛化误差, 提高了模型的预测精度.
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