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摘　要: 燃气负荷受到天气状况和经济发展等多种因素的影响, 造成燃气变化趋势具有较大的复杂性和特征因子较

大的冗余性, 造成预测精度的下降. 为了解决这个问题, 在处理燃气负荷的复杂性中使用 EEMD自适应的时频局部

化分析方法, 将非线性非平稳的燃气负荷数据分解为平稳的本征模式分量及剩余项. 在解决特征因子之间的冗余性

中, 在 PCA中加入互信息分析, 使用互信息代替协方差矩阵的特征值选择特征向量, 可以有效避免 PCA仅仅考虑

特征之间的相关性, 忽略了与燃气负荷值关系的缺点. 最后针对不同的子序列建立对应的 LSTM模型, 重构各个分

量的预测值产生最后的结果. 使用上海的燃气数据进行验证, 实验结果证明本文提出的方法测试集 MAPE 达到

6.36%, 低于其他模型的误差.
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Abstract: The gas load is affected by a variety of factors, which cause the trend of gas load changes to have greater
complexity and more redundancy of eigenfactors. In order to solve this problem, the EEMD adaptive time-frequency
localization analysis method is used to deal with the complexity of the gas load. The non-stationary gas load data is
decomposed into stationary eigenmode components and residual terms. Mutual information analysis is added to the PCA
to select the eigenvectors. The relationship between the features and the gas load value can be considered in the dimension
reduction. The corresponding LSTM model outputs the final result. Using Shanghai gas data for verification, the
experimental results prove that the method proposed in this study has a MAPE of 6.36%, which is lower than the error of
other models.
Key words: gas load forecasting; mutual information; PCA; LSTM; EEMD

 

随着人工智能技术的发展, 燃气公司的智能化成

为全球燃气行业关注的焦点. 天然气负荷预测的结果

是燃气集团对燃气系统进行决策的依据. 燃气负荷预

测可用于燃气系统的生产调度和安全评估. 准确的预

测结果有助于提高燃气系统的效率, 降低运营成本, 促

进整个燃气行业健康地发展. 国内外许多研究学者都

在燃气负荷预测领域投入大量的精力[1]. 美国能源信息

署 (EIA) 预测了美国长期的天然气资源需求, 发现美
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国的天然气需求在 2035 年将达到 7518 亿立方米, 年
需求量将增加 0.7%. 因此天然气作为清洁能源, 其准

确的预测对于燃气系统的健康发展具有重要的意义.
在过去的二十年中, 燃气负荷的常用方法主要有

时间序列模型、线性回归模型、SVM 和神经网络模

型. 但是, 与单模型方法相比, 组合模型可以更好地发

挥各个模型的优势, 规避缺点, 在解决复杂的非线性问

题中展现了更高的可靠性和准确性[2].
燃气负荷预测的难点在于具有燃气变化趋势具有

较大的复杂性和特征因子具有较大的冗余性.
集合经验模态分解法 (Ensemble Empirical Mode

Decomposition, EEMD) 是针对传统 EMD 在处理非平

稳的时间序列信号时会出现模态混叠的情况而提出的

改进算法, 将离散无序信号分解成不同频率的相互独

立平稳的特征模态函数[3]. 剥离出来的有限本征模函

数 IMF 分量代表了原始信号不同时间尺度的特征, 这
非常适合复杂的, 非平稳、非线性的时间序列数据[4].
邓带雨等[5] 在预测电力负荷的时候通过集合经验模态

分解将电力负荷数据分解为频率由高到低的不同本征

模态函数, 可以预测随机性较强的局部特征. 王晓霞等[6]

通过 EEMD 算法将非平稳非线性的负荷序列分解后

进行预测, 预测精度有了明显的提高. 总之, IMF 函数

具有与采样频率相关的特点可以摆脱傅里叶变换的局

限性, 很好地捕捉负荷数据内部特性, 降低负荷数据的

复杂性.
天然气负荷受多种因素影响, 当全面收集这些数

据难免包含了大量的冗余信息, 这会提高过拟合的风

险, 降低预测准确性. 在能源预测领域中, 主成分分析

(Principal Component Analysis, PCA) 可以删除数据冗

余特征, 可以大大地提升预测精度[7]. Bianchi等[8] 使用

PCA 进行数据降维, 再将数据放入回声状态网络进行

罗马电力短期负荷的预测. 在与单一的 ESN的比较中,
PCA-ESN的误差减少了 7.34%. 但是在传统的 PCA中

只考虑特征与特征之间的相关性而摒弃了特征与预测

标签的相关性, 即 PCA算法在选取主成分个数的时候,
仅仅考虑了原始数据的方差贡献率, 没有考虑到主成

分与预测标签的相关性, 这可能在降维过程中丢失与

预测标签更为相关的特征, 导致次要信息的丢失. 为了

解决这一问题, 文献 [9]在主成分分析的基础上加入相

关性分析, 以皮尔逊相关系数为指标, 选取了与燃气负

荷值皮尔逊相关系数更高的主成分作为模型的输入,

既去除了特征与特征之间的相关性, 又筛选出与预测

标签更为相关的特征. 但是, 皮尔逊相关系数仅仅只能

计算特征与预测标签的线性关系, 然而燃气负荷预测

据有非线性的特点[10], 所以皮尔逊相关系数不能很好

地作为衡量特征与负荷标签的关系. 互信息可以测量

随机变量之间的任意函数关系. 针对上述问题, 本文在

主成分分析中加入了互信息 (Mutual Information, MI)
分析, 使用互信息代替皮尔逊相关系数作为评价主成

分和预测标签的指标, 可以更好的捕捉到主成分和预

测标签的任意函数关系.
在燃气负荷领域中, 神经网络模型目前的应用最

为广泛, 其中典型的 BP 神经网络、RBF 神经网络都

取得了不错的效果. 但是, 这些神经网络存在一个缺点,
它们不能保存上个时刻的信息, 由于燃气负荷受历史

负荷的影响较大, 所以这种类型的网络在处理时间序

列预测问题还使存在着一定的局限性. 对于上述浅层

结构的神经网络对于复杂的燃气负荷预测出现的问题,
文献 [11]分析了浅层神经网络在时间序列分析预测的

不足. 随着深度学习的发展, 深层次的神经网络在复杂

的问题面前具有更好的泛化能力. LSTM 算法是 1997
年被提出, 用于语言处理方面的研究, LSTM存在一个

记忆单元可以存储之前时刻的计算信息, 使 LSTM 可

以在多维度时间序列的预测问题中得到了较好的实验

结果[12], 所以本文使用 LSTM 神经网络作为燃气短期

负荷预测模型, 证明 LSTM在燃气负荷预测的有效性.
综上所述, 本文提出了一种新型的组合模型, 主要

通过 EEMD、MIPCA 和 LSTM 进行组合进行燃气负

荷的日预测. 该模型采用 EEMD 将复杂的燃气负荷序

列分解为简单的 IMF 分量, 并通过 MIPCA 进行特征

的降维, 避免了特征之间冗余性的问题, 使用 LSTM模

型产生最后的预测结果. 本文首次通过将 EEMD 算
法、MIPCA 和 LSTM 神经网络组合进行对燃气负荷

数据的预测, 使得 LSTM 模型更能把握历史负荷数据

的内在规律, 提高预测的精度.

1   研究方法

1.1   EEMD
集合经验模态分解法 (Ensemble Empirical Mode

Decomposition, EEMD)是一种自适应信号时频分解方

法, 它针对传统 EMD 在处理间歇性的时间序列信号时

容易出现模式混淆情况而提出的改进算法[13]. 由于自
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身对数字信号处理的强大优势, 在能源预测领域的具

有高可靠性. EEMD在 EMD的基础上加入了白噪声辅

助信号的处理, 将真实时间序列和白噪声进行混合, 分
解后的 IMF 分量应满足近似为周期函数并包含了原信

号的不同时间尺度的局部特征信号. EEMD 的处理流

程如下:
Step 1. 在原始时间序列 x(t)多次添加随机的白噪

声序列, 得到复合的时间序列数据 xi(t).

xi(t) = x(t)+oi(t), i = 1,2,3, · · · ,n (1)

oi (t)为随机添加的白噪声序列, n 为 EEMD 分解

的阶数.
Step 2. 使用 EMD 算法将加入白噪声的信号分解

为各 IMF分量.

xi(t) =
∑n

i=1
ci(t)+ rn(t) (2)

ci (t)

rn (t)

其中, n 为 EMD 分解的阶数,  为第 i 阶 IMF 分量,
为剩余分量.
Step 3. 重复 Step 1 和 Step 2, 每次加入不同的随

机白噪声序列, 最终得到多组 IMF分量集合.
Step 4. 对 IMF分量集合进行平均得到最终 EEMD

信号分解结果.

cn(t) =
1
N

n∑
i=1

ci,n(t) (3)

rm(t) =
1
N

n∑
i=1

ri,m(t) (4)

最终的分解结果为:

x(t) =
m∑

i=1

cn(t)+ rm(t) (5)

1.2   MIPCA
在主成分分析过程中加入了互信息分析, 充分考

虑特征与预测标签的关系. 互信息主成分分析法通过

结合互信息分析和协方差方法, 可以自动的在原始数

据中提取与燃气负荷更为相关的特征, 是一种有效的

数据预处理技术. 主要分为 4个步骤:
Step 1. 数据标准化, 在大型数据分析项目中, 数据

的量纲和来源不同, 为了使数据有更好的可比性, 需要

对数据进行标准化处理.

xi
stand =

xi− xi
mean

xi
std

(6)

Xi
stand

Xi
mean Xi Xi

std xi

其中, i=1, 2, ···, n 为原始数据的特征个数,  为标准

化后的数据,  为特征 的均值,  为特征 的标

准差.

Mdim

Step 2. 计算特征之间的协方差矩阵, 通过矩阵的

特征分解, 计算协方差矩阵的特征值向量和特征向量

L, 得到主成分矩阵  = XL.

c =
1
m

xTx (7)

MIi Pi

Step 3. 使用式 (8) 计算出每个主成分与燃气负荷

的互信息 和互信息贡献率 , 使用互信息贡献率作

为指标选择降维的维度. 本文采用阈值法来确定主成

分个数, 根据互信息排序, 当互信息累计贡献率大.
于阈值的时候, n 就作为主成分的个数, 本文选择

75%作为阈值. 互信息 PCA整体流程如图 1所示.

I(m;y) = H(Y)−H(Y |m) =
∑
y∈Y

∑
mi∈X

P(m,y) log(
P(m,y)

P(m)P(y)
)

(8)
 

建立标准化特征协方差矩阵

确定降维主成分个数 m

原始数据

数据标准化: 均值为0, 方差为1

特征 ϵi (i=1, 2, ···, n) 特征向量 li (i=1, 2, ···, n)

主成分矩阵 Xdim=XL

计算每个主成分的互信息 MIi
及其互信息贡献率 Pi=MIi/∑MIi

m

i=1

∑ Pi>75

 
图 1    MICPA流程图

 

1.3   LSTM
长短期记忆网络 (LSTM) 因为含有特殊的记忆单

元, 可以更好地保存过去时刻中数据的信息. LSTM是

RNN 的一种完善, 解决 RNN 中容易出现梯度消失的

问题. LSTM 与其他神经网络的最主要的区别是隐藏

层的神经元并不是相互独立的, 隐藏层神经元不仅要

接收这个时刻的输入还要接受之前时刻的时序输入.
这个特点可以很好处理与时间序列预测等相关问题.

LSTM 单元结构如图 2 所示. LSTM 单元内存在

cell 存储当前 LSTM 单元的内部状态. LSTM 单元存
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在 3个控制门, 分别是遗忘门、输出门和输入门. 遗忘

门 (forget gate) 用来控制上一单元状态的被遗忘程度.

ft = σ(W f ∗ [ht−1,Xt]+b f ) (9)

ft式中,  越大, 表示记忆单元中保存的过去的信息保留

越多, 反之亦然.
 

+

WWWW

Sigmoid Sigmoid SigmoidTanh

Tanh

X

×

×

Ct−1 Ct

ht−1
Xt

ht

ht

ft it Ct Ot
~

 
图 2    LSTM单元结构

 

输入门对当前输入的信息保存在记忆单元的新信

息量, 并于过去时间节点的信息进行结合.

it = σ(Wt ∗ [ht−1,Xt]+bi) (10)

C∼t = tanh(Wc ∗ [ht−1,Xt]+bc) (11)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗C∼t (12)

输出门产生下一时刻传递到神经元的信号量.

ht = σ(Wo ∗ [ht−1,Xt]+bo)∗ tanhCt (13)

1.4   EEMD-MIPCA-LSTM 模型

使用 EEMD-MIPCA-LSTM 模型用于短期燃气负

荷预测. 该模型采用 EEMD 将复杂的燃气负荷序列分

解为简单的 IMF 分量, 并通过 MIPCA 进行特征的降

维, 避免了特征之间冗余性的问题, 使用 LSTM模型产

生最后的预测结果. 具体流程入图 3所示.
 

训练数据

LSTM1

IMF1 IMF2 IMFn……

……

重构预测结果

LSTM2 LSTMn LSTMn+1

REF

EEMD 分解

MIPCA

去除冗
余数据

 
图 3    燃气预测流程

2   实验对比

为了验证本文方法的可行性, 使用了上海吴淞地

区 2005年到 2014年共 3114天的日燃气负荷数据, 燃

气负荷值如图 4所示. 数据的特征包括天气类型 (平均

温度、温差、加热系数和天气状况)和日期类型 (星期

几、季度、月份). 数据集中 2749 条数据作为训练集

进行模型的训练、365条数据作为测试集.
 

0

100 000

200 000

300 000

400 000

500 000

600 000

700 000

800 000

900 000

2005-11-15 2008-11-15 2011-11-15

负
荷
值

时间 
图 4    上海吴淞地区燃气负荷值

 

2.1   基于互信息主成分分析的 LSTM 模型

为了在降维过程中考虑特征对燃气负荷的影响,

采用互信息分析对上海燃气负荷数据中预先选择的

7个特征进行降维和分析, 提取影响上海燃气负荷的关

键因子. 根据前文的步骤采用 Python 3.7 得到了各主

成分的互信息的贡献率, 如图 5所示. 前 3个主成分的

互信息累计贡献率达到了 77.35%, 大于选取主成分个

数的累计互信息贡献率的阈值, 故确定主成分个数为

3个, 使数据的维度减少了 4维.
 

0
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互
信
息

累
计
互
信
息
贡
献
率

 
图 5    主成分的互信息和累计互信息贡献率

 

因为燃气负荷数据之间的相关性极强, 采用互信

息极大旋转, 计算出各主成分在各个特征上的成分负

载, 如表 1 所示. 对于燃气负荷而言, 天气因素和时间

都会对燃气负荷产生影响. 温差对第 2 主成分的相关

系数绝对值超过了 0. 85, 相对其他因子贡献较大; 月份

对第 1 主因子贡献最大; 加热系数对第 3 主因子贡献

最大. 在温度因素上, 城市短期负荷主要受到温差和加
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热系数的影响, 当温差或加热系数变大的时候, 燃气负

荷会呈现出明显的上升趋势. 在时间因素上, 月份在冬

季的时候需要更多的燃气来满足人们的日常需求.
 

表 1     互信息 PCA的主成分荷载矩阵
 

因子 主成分1 主成分2 主成分3
星期几 −0.5018 0.0016 −0.4802

平均温度 0.444 0.0096 −0.3911
天气 −0.1218 0.1383 0.2519
温差 −0.0123 −0.9903 0.0272
季度 0.2006 0.0094 −0.239

加热系数 0.0033 −0.0016 0.7035
月份 0.7041 −0.001 0.0132

 
 

对比一下 MIPCA 和 PCA 的降维数据如图 6 所

示. 两种降维方法后每个主成分与燃气负荷的互信息,
两种降维方式都去除掉特征与特征之间的相关性, 但
是在互信息 PCA 中保留住互信息为 0.373 的主成分,
而在传统的 PCA中不存在此主成分. 所以相比于传统

PCA 而言, 使用互信息作为选取主成分的标准不仅可

以在降维地过程中考虑特征与预测值的关系, 还可以

更好地提取与燃气负荷值更为相关的特征.
 

0
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主成分

互
信
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图 6    两种降维后数据与燃气负荷的互信息

 

2.2   EEMD 分解结果

针对燃气时间序列数据非平稳、非线性的特点,
使用 EEMD 对数据信号进行平稳化处理, 将包含大量

高频分量、噪声的燃气数据分解为 IMF 分量, 减少模

型拟合的难度.
将上海 2005 年的燃气数据座位实例进行 EEMD

分解, 得到 10组频率由高到低的本征模态函数及余波,
如图 7~图 16 所示. 在 EEMD 分解后, 各个 IMF 分量

频率比较稳定, 并没有出现明显的模态混叠现象. IMF1
到 IMF4为燃气数据的高频分量, 主要收到随机人为因

素影响, 预测较为困难. IMF5 到 IMF8 为中频分量, 具
有一定的周期性. 剩余为中低频分量, 表示了燃气的总

体趋势和变化规律. EEMD 模型通过将原始燃气序列

分解为含有负荷不同波动局部特征的若干 IMF 分量,
作为模型的输入再进行预测.
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图 7    EEMD 分解结果-IMF1
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图 8    EEMD 分解结果-IMF2
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图 9    EEMD 分解结果-IMF3
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图 10    EEMD 分解结果-IMF4
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图 11    EEMD 分解结果-IMF5
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图 12    EEMD 分解结果-IMF6
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图 13    EEMD 分解结果-IMF7
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图 14    EEMD 分解结果-IMF8
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图 15    EEMD 分解结果-IMF9
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图 16    EEMD 分解结果-REF

 

2.3   模型参数与预测结果

建立 LSTM 模型采用 rmsprop 优化器和 MAE 损

失函数进行训练. LSTM有两层, 每层的节点数分别为

5和 3, 使用前 7天的标准化后的数据预测下一天的燃

气负荷值, 模型训练的迭代过程入图 17所示.
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图 17    模型训练迭代过程

 

为了验证 EEMD-MIPCA-LSTM 算法的可靠性,
本文还采用 LSTM 算法、PCA-LSTM 算法、PCCA-
LSTM[9] 算法和MIPCA-LSTM算法来预测上海吴淞地

区日燃气负荷量. 根据图 18 所示, 本文所提方法在燃

气急剧变化的时期, 预测精度较高, 在时间序列 1 到
150 之间的预测数据较平稳的燃气真实值动荡较大,
导致预测曲线与真实数据有一定的偏差, 和 LSTM、

PCA-LSTM、PCCA-LSTM 以及 MIPCA-LSTM 相比

较, EEMD-MIPCA-LSTM 预测精度有明显的提升, 如
图 19所示.
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图 18    EEMD-MIPCA-LSTM预测结果
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图 19    模型对照结果

 

使用平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分

比误差作为衡量指标, 如式 (14)~式 (16), 计算结果如

表 2所示.
 

表 2     仿真误差
 

模型 MAE RMSE MAPE
LSTM 19 076.35 25 153.06 9.50

PCA-LSTM 16 810.02 28 198.56 8.88
PCCA-LSTM 15 420.81 23 594.96 8.39
MICPA-LSTM 13 405.43 19 731.82 7.44

EEMD-MICPA-LSTM 12 575.43 18 187.33 6.36
 
 

平均绝对误差 (MAE):

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (14)

均方根误差 (RMSE):

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (15)

平均绝对百分比误差 (MAPE):

MAPE = 100
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (16)

ŷi yi其中,  为燃气负荷预测值,  为真实值, n 为样本个数.
根据表 2的数据, 可以得到以下结论:
(1) 准确的燃气负荷预测是困难的, 主要原因是它

受到多种因素影响, 主要包括: 天气因素和时间因素.
这两大因素难以量化. 在通过 LSTM和 PCA-LSTM的

对比中, PCA-LSTM 减少数据的纬度并减少特征之间

相关性, 提升了燃气负荷预测的精度.
(2) 在 PCCA 和 PCA 的比较中, 不仅去除特征之

间的相关性, 还提取出与燃气负荷皮尔逊相关系数高

的主成分, 提高了燃气的预测精度[9].
(3) 燃气预测具有非线性的特征, 使用皮尔逊相关

系数并不能发掘出特征与燃气负荷之间的关系, 通过
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加入互信息分析, 更好地挖掘出燃气负荷与特征的关

系, 在MIPCA-LSTM和 PCCA-LSTM对比中, MIPCA-
LSTM的预测精度更高.

(4) 燃气负荷数据易受多种因素的影响而呈现时

空分布不均匀, 难以进行较精准的短期负荷预测. EEMD
预测模型通过将原始燃气序列分解为含有负荷不同波

动局部特征的若干 IMF 分量, 作为模型的输入再进行

预测. 结果表明此模型不仅能提高燃气负荷的精准度,
减少预测模型复杂度, 而再以组合的形式分开输入时

可以最大改善预测效果, 预测误差为 6.36%, 优于其他

模型.

3   实验分析

本文围绕上海燃气负荷预测提出了一种针对高频

分量多 ,  周期性弱的能源预测方法 ,  使用 EEMD 分

解将高频燃气数据分解为频率从高到低的若干 IMF
分量.

在外部因素的处理中, 结合燃气数据非线性的特

点, 在 PCA 中加入互信息分析, 在去除特征之间相关

性的同时, 找到与负荷数据更具有任意函数关系的特

征. 最后, 使用 LSTM 对分解后的各 IMF 分量进行预

测, 将所有结果依次叠加, 实现高可靠性的准确预测.
实验结果表明, 本文提出的方法相对于单一的预测模

型以及 PCA-LSTM等组合模型更能预测出燃气负荷的

变化趋势, 对负荷的局部细节也具有较高的预测精度.
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