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摘     要：为了提升电价预测的准确性和预测模型的稳定性，提出一种基于改进 VMD‑PSO‑CNN‑LSTM 的短期电价

预测方法。首先，通过研究变分模态分解（variational mode decomposition，VMD）与电价影响因素的相关影响程度，

并引入最大信息系数（MIC）构建 VMD 参数优化模型；然后，利用卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）与长短期记忆（long short‑term memory，LSTM）神经网络对 VMD 分解得到的各模态分量进行预测。同时，

根据深度可分离卷积结合电价时间规律，在 CNN 卷积部分构建多尺度的卷积特征提取结构，并利用粒子群优化算

法优化包括 CNN 卷积层数量、CNN 卷积神经元数量、LSTM 隐藏层数量、LSTM 记忆时间以及全连接层数等在内

的参数，从而实现模型预测准确性和稳定性的提升。最后，对澳洲电力市场日前电价进行分析预测并与对照算法

对比，结果表明该文算法具有更高的精度和更好的稳定性。
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Abstract： To improve the accuracy of electricity price forecasting and the stability of forecasting models， a short-term 

electricity price forecasting method based on improved VMD-PSO-CNN-LSTM is proposed. Firstly， after studying the 

correlation between variational mode decomposition（VMD） and the influencing factors of electricity prices， and 

introducing the maximum information coefficient， a parameter optimization model for VMD is constructed. Secondly， 

convolutional neural networks（CNN） and long short-term memory（LSTM） neural networks are used to predict the modal 

components obtained by VMD decomposition. As for the convolution in CNN， a extraction structure with multi-scale 

convolution feature is constructed， on the basis of the depth-wise separable convolution combined with the time law of 

electricity prices. Particle swarm optimization algorithm is then used to optimize parameters including the number of CNN 

convolutional layers， the number of CNN convolutional neurons， the number of LSTM hidden layers， LSTM memory 
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time， and the number of fully connected layers， so as to improve the prediction accuracy and stability of the model. 

Finally， the analysis and prediction of the day-ahead electricity prices in the Australian electricity market are carried out 

and compared with the algorithm. The results show that the proposed algorithm has higher accuracy and better stability.

Key words： electricity price forecast；variational modal decomposition；particle swarm optimization algorithm；

convolutional neural networks；long and short time memory neural networks

随着中国电力市场化的不断推进，电价成为电

力市场中最关键的因素之一，与供需关系、电能生

产和人民生活等方面息息相关。为了合理预测电

价的发展，已有研究主要采用统计学习预测、时间

序列预测和人工神经网络预测 3 类方法。

在统计学习预测方面，支持向量机（support vector 
machine，SVM）［1‑3］是应用最广泛的方法之一，但其

在短期电价预测上的准确性仍有不足。时间序列

预测法主要侧重电价的时间序列特性，差分自回

归滑动平均模型（auto‑regressive integrated moving 
average model，ARIMA）［4‑8］是常用的模型，但对于非

线性部分的预测精度不高，且参数较难确定。人工

神经网络预测法由于深度学习的发展在电价预测上

得到广泛应用，如结合卷积神经网络（convolutional 
neural networks，CNN）和 支 持 向 量 回 归（support 
vector regression，SVR）的 CNN‑SVR 模型［9］、基于

Adam 优 化 后 的 长 短 期 记 忆（long short‑term 
memory，LSTM）神 经 网 络 的 短 期 电 价 预 测 模

型［10‑13］。混合模型表现出预测优势，精度不断提升。

目前，对电价短期预测的研究工作主要存在非

线性部分预测准确性不高的问题。本文从预测数

据分解和预测模型参数优化 2 个角度来优化此问

题。首先，为充分发挥变分模态分解、减少数据冗

余以及提取潜在特征等优势，本文引入最大互信息

系数（maximum information coefficient，MIC）优化变

分模态分解（variational mode decomposition，VMD）

模型，将电价数据分解为不同分量；其次，利用深度

可分离卷积构建并优化多尺度的卷积特征提取结

构，结合电价的多时间规律优化 CNN 特征提取能

力；最后，充分利用  CNN 特征提取能力结合 LSTM
处理变长序列能力预测电价。本文基于改进 VMD
分 解 的 模 态 分 量 构 建 一 种 粒 子 群 优 化（particle 
swarm optimization，PSO）算法和 CNN‑LSTM 的电

价预测模型（PSO‑CNN‑LSTM），综合考虑纵向和

横向的特征提取，利用 PSO 优化模型参数以提高预

测稳定性和精确性。

通过这些工作，本文旨在进一步提升电价预测

模型的效果，综合考虑经济和用电需求因素，提供

更准确可靠的短期电价预测。改进 VMD‑PSO‑ 
CNN‑LSTM 预测模型的逻辑结构如图 1 所示。此

外，本文还利用深度可分离卷积构建多尺度的卷积

特征提取结构，结合电价的多时间规律，进一步提

高预测精度。

开始

电价变化历史数据

原始数据预处理

改进变分模态分解（VMD）

PSO优化模型参数

模态 1
IMF1

模态 2
IMF2

模态K
IMFK

CNN-LSTM1 CNN-LSTM2 CNN-LSTMK

模态求和得出预测结果

输出

…

…

图 1    改进 VMD‑PSO‑CNN‑LSTM 预测模型逻辑结构

Figure 1    Logical structure of improved VMD‑PSO‑
CNN‑LSTM predictive model

1    VMD分解及改进方法

电价预测具有以下特性：①电价时序数据通常非

平稳，包含趋势、周期性和噪声成分，时变动态复杂，

难以准确预测；②电价受到多种因素影响，如天气、时

间和供需关系等，建模难度大；③电价数据高维、信

息量大，特征选择和模型设计较为困难；④电价变

化快速，要求预测模型有较高精度和实时性［14‑17］。

针对此特性，利用 VMD 优势，即① VMD 可以

有效分解电价时序数据，提取其中的趋势、周期和

噪声成分，减轻预测难度；针对不同成分选择适合

的预测模型和特征，以提高精度；②分解后可以分

别预测各个成分再进行综合，相比直接综合预测各

成分，能更好把握各成分的变化规律，提高预测准

确性；③可以针对高频噪声成分进行滤波，去除噪

声对预测结果的影响，得到更平滑的预测曲线。

1.1    VMD分解

VMD 算法是一种完全非递归的信号处理方
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法，VMD 的分解过程实质为变分问题的求解过程，

在分解时，本征模态函数（intrinsic mode function，
IMF）被定义成一种包含带宽限制的调幅—调频函

数，VMD 算法通过构造并求解约束变分问题，将原

始信号分解为指定个数的 IMF 分量。

构造变分模态分解问题的目标函数及限制条

件为
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uk ( t )= f ( t )

（1）
式中，uk ( t )为所有模态；ωk 为各种模态对应的中心

频率。

利用交替方向乘子（alternating direction method 
of multipliers，ADMM）算法求解 VMD 模型，其具体

流程如下。

1） 初始化参数。初始化模态分量 { u1
k }、中心频

率 { ω 1
k }和拉格朗日乘子 { λ1 }，并将迭代次数 k置零。

2） 根据以下公式对 IMF 从 1 到 k更新 uk 和 ωk。

un + 1
k ( ω )=

f ( ω )-∑
i < k

un + 1
i ( ω ) - ∑

i > k

un
i ( ω ) + λn ( ω )

2
1 + 2α ( ω - ωk

n )2 （2）
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∫
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（3）

3） 更新拉格朗日乘子 λ。

λn + 1 ( ω )= λn ( ω )+ τ é
ë
êêêê ù

û
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k
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k ( ω )   （4）

4）判断收敛。
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2
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k

2

2

< ε （5）

其中，ε = 10-6。当判断为收敛时，循环停止，得到

各 IMF 分量。

1.2    改进 VMD
考虑 VMD 算法需要人为设定 IMF 分量的个数

和惩罚因子的大小，上述初始值的设定对分解的效

果影响较大，并且在后续电价预测中，需要分析各

分量与影响因素的具体相关性，而且各相关性也会

影响预测模型中权值的大小，因此，本文引入 MIC，

通过对 VMD 的 IMF 分量的个数和惩罚因子的大小

参数优化来改进 VMD 算法，进而提升对各分量预

测的准确性［18］。

MIC 是通过计算互信息和利用网格划分的方

法，衡量变量之间的相关程度，可以有效量化变量

之间的线性关系或非线性关系。互信息（mutual in‑
formation，MI）表达为

kMI ( A，B )= ∑
a ∈ A

∑
b ∈ B

p ( a，b ) log p ( a，b )
p ( a ) p ( b )

  （6）

式 中 ，A、B 为 计 算 变 量 ，A = { ai，i = 1，2，⋯，n }、
B = { bi，i = 1，2，⋯，n }；p ( a，b ) 为 A、B 的联合概率

密度；p ( a )、p ( b )分别为 A、B 的边缘概率密度。

设 D = {( ai，bi )，i = 1，2，⋯，n } 为 A、B 的联合

有序数对集合，定义划分规则 G 将 A、B 的值域分别

划分为 x、y 段，即划分为 x × y 的网格。在得到的每

种网格划分内部计算互信息 kMI ( A，B )，取划分方式

中 kMI ( A，B )的最大值即为最大互信息，其表达式为

k *
MI ( D，x，y )= max kMI ( D |G ) （7）

式中，D |G 为数据 D 在 G 规则下划分。

在此基础上，将不同划分规则下得到的最大归

一化 kMI ( A，B )值组成特征矩阵，其表达式为

M ( D )x，y = k *
MI ( D，x，y )

log min { x，y }
（8）

则最大互信息系数表达式为

kMIC ( D )= max
x × y< B(n )

{ M ( D )x，y } （9）

式中，B ( n )为网格划分尺寸 x × y 的上限值，本文取

B ( n )= n0.6。

根据上述理论，kMIC ( D ) 的值越大表示变量之

间的相关性越强，当 kMIC ( D )= 0 时，变量之间相互

独立。为了更好地从电价信号中得到最优分量，本

文引入 MIC 构建 VMD 参数优化目标函数，其表达

式为

min f ( K，α )= min
∑
j - 2

K

kMIC[ ]u ( j - 1 )，u ( j )

∑
i = 1

L

∑
h = 1

K

kMIC[ ]u ( h )，Y i

    （10）

式中，∑
j - 2

K

kMIC[ ]u ( j - 1 )，u ( j ) 为以 ( K，α ) 为分解参

数下的相邻模态分量的 MIC 之和；kMIC[ ]u ( h )，Y i 为

各模态分量与影响因素 Yi的 MIC。

2    PSO‑CNN‑LSTM 预测模型构建

CNN 是一种含有卷积处理并拥有深度结构的

前馈神经网络［12］，具有强大的特征提取能力和非线

性运算能力，进而也赋予其优秀的分类和回归能
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力。CNN 擅长提取时序数据的本地特征，可以自动

学习电价数据中的短期模式和趋势，而 LSTM 擅长

记忆长期依赖关系，可以捕捉电价数据的长期趋势

和周期规律。两者结合可以提取多尺度的特征，对

电价变化有更强的把握［19‑21］。

2.1    电价影响因素分析

由于电价变化的长、短周期性，本文考虑电价预

测的影响因素，包括日前负荷、上一单位时刻的电价

值、实时煤炭价格、温度、湿度、单位时刻所在月份以

及星期几等因素［22］。输入变量格式如表 1所示。

表 1    输入变量设定

Table 1    Input variable settings

连续性变量

日前观测点负荷

日前观测点电价

预测点上一时刻电价

预测点上一时刻负荷

预测点对应湿度

日内序列号

煤炭价格

变量格式

1×48

1×48

1×48

1×48

1×48

1×48

1×48

离散型变量

星期数

月份

判断是否为周末

判断节假日

小时数

变量格式

1×7

1×12

0，1

0.1

1×24

2.2    CNN
CNN 结构及其数据处理模拟过程如图 2 所示，

CNN 可以从原始电价数据本身中直接提取其明显

特征，网络结构主要包含输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层［23］。

输
入
数
据

分
类
结
果

卷积层1 池化层1
卷积层2 池化层2

全连接层1 全连接层2

so
ft

m
ax

图 2    卷积神经网络的结构及其数据处理模拟过程

Figure 2    Structure and data processing simulation process of 
convolutional neural network

本文结合深度可分离卷积，提取影响电价的电

价各类数据的特征量，具体的构建步骤如下。

1） 结合电价时间规律，构建多维度的卷积处

理，处理过程如图 3 所示。根据电价的周期性表现，

可以对应相应的卷积层维度来提取电价的周期性

特征量。特征提取思路如图 3（a）所示，将特征分别

用 1、3、5、7 尺寸的卷积感受野提取。根据卷积尺寸

等价变化，可以将 5、7 尺寸的卷积层转化为 2、3 层

3 × 3 的卷积层代替，如图 3（b）所示。

2） 利用深度可分离卷积优化卷积层。优化后

的卷积层结构如图 4 所示。

3） 为防止网络层数增多而导致网络性能退化，

本文基于优化后的卷积层，在卷积特征提取的框架

上添加残差结构，卷积特征提取的整体结构如图 5
所示。

1×1 conv 3×3 conv 5×5 conv 7×7 conv

concat

input

（a） 卷积模块不同感受野分解

1×1 conv 3×3 conv

concat

input

3×3 conv

3×3 conv

3×3 conv

3×3 conv

3×3 conv

（b） 感受野用 3×3 等价

图 3    CNN 提取电价影响因素特征结构

Figure 3    Characteristic structure extraction of factors 
affecting electricity price by CNN

output

1×1 vertical conv，num_neurons=nu

concat

conv conv conv conv3×3 horizontal

channel

input

图 4    CNN 提取电价影响因素特征结构优化示意

Figure 4    Optimized characteristic structure extraction of 
factors affecting electricity price by CNN

输出特征

softmax

全连接层 2

全连接层 1

池化层 1

+

卷积层 2：优化CNN模块，卷积层数 nc

池化层 1

卷积层 1

输入数据

图 5    改进卷积神经网络的结构

Figure 5    Improved structure of convolutional neural network
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2.3    CNN‑LSTM 预测算法

考虑 CNN 具有优秀的空间特征提取能力，而

LSTM 具有强大的时序特征提取能力，本文构建

CNN‑LSTM 预测模型，可以从数据的纵向时间维

度提取变化特征量的同时，从其横向多特征维度提

取时间变化特征量。

CNN 的卷积层具有平移不变性，对时序数据的

位置变化比较鲁棒，而 LSTM 的循环结构也具有这

方面的优势。因此，采用 CNN‑LSTM 模型其整体

也会继承这一特点，对电价数据中的噪声干扰会更

为稳定。

本文将 CNN‑LSTM 模型划分为 2 个过程：①
利用 CNN 的卷积和池化操作提取信号中存在的空

间结构信息过程；②运用 LSTM 算法将卷积结构提

取到的深层次抽象特征处理为时序变化量。具体

的模型构建如图 6 所示。

softmax

卷积层 池化层 LSTM 层信号输入

卷积

卷积

卷积

激活

激活

激活

最大池化

最大池化

最大池化

Max

验证

验证

验证

扁
平
化
处
理

softmax

softmax

输
出
层

全
连
接
层

…
…

…

…

… …
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图 6    CNN‑LSTM 数据迭代及逻辑结构

Figure 6    Data iteration and logical structure of CNN‑LSTM

2.4    PSO优化模型参数

在使用 CNN‑LSTM 预测模型时，初始模型超参

数的选择对模型预测的准确性有很大的影响，其中

参数包括 CNN 卷积层数量 n c、CNN 卷积神经元数量

nu、LSTM 隐藏层数量 nL、LSTM 记忆时间 Tmem 以及

全连接层数 nd 等。选择参数时本文利用 PSO 优化模

型参数［24‑26］，该模型的参数逻辑如图 7所示。

开始

输入 CNN-LSTM 结构

初始化模型参数为粒子 Pt

更新粒子速度和位置

更新粒子

更新粒子适应度

更新粒子局部最优和全局最优

完成迭代
否

是

得出最优解：min（RMSE）

输出最优粒子Pbest

图 7    PSO 优化模型的参数逻辑结构

Figure 7    Parameter logical structure of 
PSO optimization model

3    实验及分析

3.1    实验数据集

本文采用澳大利亚某地区 2011 年 1 月 1 日到

2015 年 12 月 31 日的真实负荷、电价和天气等数据，

验证本方法预测的性能［27］。本研究中所有算法都

基于 Python3.9 环境实现，运行环境为 Windows10
操作系统，所做的预测均为 30 min 级别的预测。

3.2    数据集分析

为直观地反应地区电价的周期性和季节变化

对其影响，其年内电价变化如图 8 所示。本文引用

自相关函数（autocorrelation function，ACF）［28］来分

析不同时间尺度下电价的自相关性。ACF 公式为

ρx，k =
∑
t = 1

n - k

( xt - x̄ ) ( xt + k - x̄ )

∑
t = 1

n

( xt - x̄ )2
（11）

式中，n 为总时间长度；k为延迟时间；x̄ 为均值。

由式（11）可知，根据延迟的时间尺度选择不

同，电价的自相关性也不尽相同，计算不同延迟时

间下的电价自相关性变化规律周期为 7、30 d［28］。根

据电价变化的周期性，设置 CNN 特征提取的卷积
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层为 7 × 7、5 × 5 及其倍数的尺寸。
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图 8    年内电价变化

Figure 8    Chart of periodic changes in electricity prices

3.3    算法评价指标

根据预处理后的数据，将电力负荷和电价等相

关影响因素重塑为 48 × a × b 的三维矩阵，将其作

为输入，a × b 为整合后的特征矩阵，也是输入层中

的数据输入尺寸。训练的目标函数设置时以损失

函数的形式衡量模型预测值与真实值在训练迭代

中的差距。本文利用均方根误差（root mean square 
error，RMSE）作为目标函数，其公式为

eRMSE = 1
N ∑

t = 1

N

( )Y ture - Y pre
2

（12）

式中，Y ture、Y pre 分别为实际值和预测值；N 为预测实

际值的数量。

为了客观评价模型拟合的准确性、贴合度，本

文采用能反映预测性能的指标来描述模型的优劣。

除 RMSE 外还有以下指标来描述预测模型的误差。

1） 均方误差（mean square error，MSE）。MSE
可以评价数据的变化程度，MSE 越小，说明预测模

型描述实验数据具有更好的精确度。

eMSE = 1
N ∑

t = 1

N

( )Y ture - Y pre
2

（13）

2） 平均绝对误差（mean absolute error，MAE）。

eMAE = 1
N ∑

t = 1

N

||Y ture - Y pre （14）

3） 平均绝对百分比误差（mean absolute percent 
error，MAPE）。相对 MAE，被比例化的 MAPE 更

能正确地反映模型的预测精度。

eMAPE = 1
N ∑

t = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| Y ture - Y pre

Y ture
× 100% （15）

3.4    实验结果

改进 VMD 考虑求解变量较少，为此运用 Gurobi 

9.5.0 求解器求解 VMD 参数优化模型。改进 VMD
分解结果如图 9 所示，将电价数据经改进变分模态

分解后，分成 5 组模态分量，根据模态分量的变化幅

度、周期性不同，训练不同的预测模型对其预测。
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图 9    改进 VMD 分解效果

Figure 9    Decomposition effect of improved VMD

将 本 文 所 提 模 型 预 测 结 果 与 VMD‑LSTM、

VMD‑BP、VMD‑CNN‑LSTM 模型预测结果进行对

比（对比模型的参数可从文献［15‑17］中获取）。一

年中电价预测精度最高、模型最优状态下的预测情

况如图 10 所示，各预测模型的误差分析如表 2 所

示；一年中电价预测精度最低、模型最差状态下的

预测情况如图 11 所示，各预测模型的误差如表 3
所示。
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图 10    模型最优预测效果

Figure 10    Effect of model optimal prediction

表 2    模型最优预测下的误差

Table 2    Error of model optimal prediction

预测方法  

VMD‑LSTM

VMD‑BP

VMD‑CNN‑LSTM

本文预测

eMSE

0.231 305

0.354 379

0.190 465

0.010 099

eMAE

0.378 902

0.459 892

0.320 230

0.087 689

eRMSE

0.480 942

0.595 298

0.436 423

0.098 614

eMAPE/%

2.363 654

2.858 635

2.003 505

0.574 651
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Figure 11    Effect of model worst prediction

表 3    模型最差预测下的误差

Table 3    Error of model worst prediction

预测方法  

VMD‑LSTM

VMD‑BP

VMD‑CNN‑LSTM

本文预测

eMSE

278.167 8

299.055 2

289.478 1

109.468 4

eMAE

8.868 627

9.363 006

9.066 184

4.885 261

eRMSE

16.678 36

17.293 21

17.014 06

10.989 91

eMAPE/%

24.479 20

26.334 32

25.174 62

12.576 35

各模型在不同季节下的平均误差如表 4 所示；

各预测方法在同季节下的平均 MAPE 柱状图如图

12 所示。

表 4    不同季节下各模型预测的误差

Table 4    Forecast error of each model in different seasons

预测方法

VMD‑LSTM

VMD‑BP

VMD‑CNN‑LSTM

本文预测

预测方法

VMD‑LSTM

VMD‑BP

VMD‑CNN‑LSTM

本文预测

春季

eMSE

0.772 559

1.183 627

0.636 154

0.023 677

秋季

eMSE

1.480 352

1.134 014

0.419 023

0.021 309

eMAE

1.265 533

1.536 041

1.069 570

0.191 770

eMAE

2.424 973

1.471 656

0.704 507

0.172 593

eRMSE

3.078 028

1.904 953

0.960 131

0.195 850

eRMSE

1.606346

1.988 295

1.457 654

0.217 611

eMAPE/%

15.127 390

 9.147 631

 4.407 711

 1.069 399

eMAPE/%

7.894 604

9.547 840

6.691 707

1.188 222

夏季

eMSE

1.357 760

2.197 153

0.609 489

0.026 045

冬季

eMSE

0.555 132

0.850 511

0.380 930

0.017 758

eMAE

2.224 155

2.851 333

1.024 737

0.210 947

eMAE

0.909 365

1.103 742

0.640 461

0.143 828

eRMSE

1.154 260

1.428 715

0.872 846

0.163 208

eRMSE

2.823 128

3.690 846

1.396 554

0.239 372

eMAPE/%

5.672 769

6.860 723

4.007 010

0.891 166

eMAPE/%

13.874 650

17.723 530

 6.411 217

 1.307 044
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图 12    各预测方法在同季节下的平均 MAPE 柱状图

Figure 12    Average MAPE histogram of each forecasting 
method in the same season

由上述实验结果可知，本文提出的预测方法在

周期性规律强和弱的典型日都表现出优于其他方

法的预测效果，在非线性部分的预测准确性也强于

其他对比方法。本文提出的预测方法在冬、夏季的

典型季节预测上，也表现出与其他方法相比更准确

的预测效果。

由上述分析可知，对于澳洲电价数据的预测，

本文提出的改进 VMD‑PSO‑CNN‑LSTM 算法的稳

定 性 和 准 确 性 都 优 于 VMD‑LSTM、VMD‑BP 和

VMD‑CNN‑LSTM 等算法的预测效果。

4    结语

本 文 提 出 一 种 基 于 改 进 VMD‑PSO‑CNN‑ 
LSTM 的电价预测算法。首先，通过研究不同时间

尺度下电价的影响因素，以及分析电价在不同时

间、不同影响因素下的变化情况，收集与电价相关

的影响因素数据。然后，通过研究变分模态分解与

电价预测模型的相关影响程度，从优化变分模态分

解参数选取的角度提升模态分量的预测精度，进而

通过引入 MIC 构建 VMD 参数优化模型。

结合改进 VMD 分解模态分量，本文提出构建

一种 PSO‑CNN‑LSTM 电价预测算法模型。利用

LSTM 从数据的纵向时间维度提取变化特征量的

同时，考虑 CNN 从其横向多特征维度提取时间变

化特征量；并利用 PSO 算法优化 CNN‑LSTM 中包
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括 CNN 卷积层数量、CNN 卷积神经元数量、LSTM
隐藏层数量、LSTM 记忆时间以及全连接层数等模

型参数，在 CNN 卷积部分，本文根据深度可分离卷

积结合电价时间规律，构建多维度的卷积特征提取

结构，以确保模型预测的稳定性和精确性。

在预测精度和预测模型稳定性上，本文通过与

VMD‑LSTM、VMD‑BP 和 VMD‑CNN‑LSTM 等算

法的预测效果对比得出结论，在澳洲电价预测上有

明显的优势。目前，中国电力现货市场开始在多省

试点运营，然而电力市场仍然处于起步阶段，并且

由于国情不同，电价的影响因素与国外相比也有所

差异。国外电力市场较为成熟，电价变化的规律性也

较为凸显，通过使用改进的 VMD‑PSO‑CNN‑LSTM
算法对澳洲电价数据进行预测分析，为电价预测研

究提供了新的方法和思路，也为今后中国电价预测

方法提供了参考。
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