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摘　要: 准确的燃气负荷预测对于城市合理供应和调度能源起着非常重要的作用. 由于燃气负荷数据本身具有周期

性, 随机性的复杂特点以及单阶段单预测模型的局限性, 本文提出了一种基于模糊编码遗传算法 (Fuzzy Coding of 
Genetic Algorithms, FCGA)和改进的 LSTM-BPNN残差修正模型的多阶段混合模型. 首先第一阶段先用 LSTM进

行燃气负荷初步预测, 然后计算出燃气负荷残差值, 第二阶段先用 BPNN去预测残差值, 然后用 Adam自适应学习

率算法在学习过程中自动调节 LSTM-BPNN 残差模型的学习率, 加快拟合速度, 接着用模糊编码遗传算法去优化

BPNN的初始权重和阈值, 以便寻找到全局最优解. 最后把两阶段的预测值和作为最终的燃气负荷预测值. 通过对

比实验得出, 本文模型比单模型, 原始两阶段预测模型得到了更高的预测准确率.
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Abstract: The accurate forecasting of daily natural gas load is pivotal to the reasonable supply and dispatch of energy in
the city. This study proposes a multistage hybrid model based on Fuzzy Coding of Genetic Algorithms (FCGA) and the
improved LSTM-BPNN residual correction model since gas load data is periodic but random and the single-stage and
single-forecasting model has a limited role. In the first stage, the gas load is forecasted by the LSTM model to calculate its
residual value. In the second stage, the residual value is predicted by the BPNN model, and then the learning rate of the
LSTM-BPNN residual model is automatically adjusted with the Adam algorithm regarding the adaptive learning rate to
accelerate fitting. Afterward, the initial weights and thresholds of the BPNN are optimized by the fuzzy coding of genetic
algorithms to find the global optimal solution. Finally, the sum of the forecasting values in the two stages is taken as the
final gas load. Comparative experiments prove that the model in this study ensures higher prediction accuracy than the
single model and the original two-stage forecasting model.
Key words: LSTM-BPNN residual model; Adam; Fuzzy Coding Genetic of Algorithm (FCGA); residual forecasting; 
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目前, 随着工业化进程的加快、技术的发展、人

民生活水平的提高、人口的快速增长等因素, 能源消

耗特别是石油和煤炭的消耗量不断增加, 同时, 石油和

煤炭燃料排放出大量的温室气体, 这将加速全球气候

变化, 例如全球变暖, 海平面上升和各种次生灾害频繁

发生[1]. 因此, 天然气作为一种相对清洁的能源, 已经引

起了各国政府的重视, 并成为世界各国政府主要需求

能源之一. 另一方面, 天然气需求量的模糊性增加了能

源分配的复杂性, 并且天然气供应不足会给经济和社

会带来危害. 此外, 在天然气购买方面, 天然气购买合

同属于严格的收付合同类型, 这意味着当人们违反合

同规定时, 存在更大的赔偿风险[2]. 在上述情况下, 合理

预测天然气负荷对解决这些问题具有重要意义.
在天然气负荷预测领域, 已经有许多不同的方法

用于预测天然气负荷. Soldo[3] 和 Tamba[4] 对相关工作

进行了详细总结, 并根据预测范围、模型类型、地理

区域和其他条件进行了排序总结. 天然气负荷预测的模

型研究主要包含 3 类: (1) 基于统计方法的模型: 线性

回归方法[5]、自回归综合移动平均 (ARIMA)[2]、带外生

变量的函数自回归模型 (FARX)[6]、二次多元自适应回归

样条 (CMARS)[7]; (2) 基本机器学习方法: 极限学习机[8]、

支持向量回归[9]、BP 神经网络[10]; (3) 深度学习方法:
深度受限 Boltzmann机器 (DRBM)[11].

上述一系列适合短期燃气负荷预测的模型是从线

性模型到包含机器学习和深度学习的非线性模型这

个方向发展的. 后者在过去几十年中得到了广泛的应

用, 因为它们能够完美的泛化输入/输出的关系. Jolanta
Szoplik[12] 提出了用多层感知器 (MLP)来预测燃气. 它
是以日历和天气因素作为输入变量来预测波兰城市的

燃气负荷. 最后用得到的最优结构MLP对燃气消耗量

进行预测, 结果显示预测准确率优于普通线性模型. 自
人工神经网络在能源负荷预测建模中的成功应用以来,
许多研究者探索了深度学习在燃气负荷领域的应用.
最近的研究主要集中在循环神经网络 (RNN)和长短期

记忆 (LSTM) 网络上. Wei 等[13] 建立了一个具有不同

预处理方法的 LSTM 模型, 对我国不同地区的天然气

日负荷进行了预测. Hribar等[14] 用 GRU方法对单个居

民家庭短期负荷数据进行了建模. 上述两个模型的预

测准确率相比于普通神经网络更好.
此外, 还有大量的混合预测方法来建模燃气数据,

并通过与单一模型方法相比获得高精度的预测结果,

实际证明了其有效性[15]. 特别是基于集群智能算法和

单模型的组合方法, 在解决复杂非线性预测控制问题

上表现出了较好的可靠性[16]. Karadede等[17] 利用一种

特殊的实值遗传算法 BGA (Breeder Genetic Algorithm)
优化 NGD-NLR 回归方程的系数, 然后采用模拟退火

算法对前面整个系统进行优化. Wei等[18] 提出了一种新

的遗传算法, 即生命遗传算法 (LGA), 用于短期负荷预

测中支持向量回归 (SVR)参数的优化, 在 LGA得到 SVR
的最佳参数之后, 将其应用于我国燃气负荷预测. 余等[19]

还提出了一种基于混沌遗传算法优化小波神经网络的

组合模型, 其中混沌遗传算法优化了小波神经网络的

参数. 其结果比传统的神经网络模型具有更强的鲁棒

性和更好的性能. 因此我们可以初步推断, 混合预测技

术, 特别是集群智能算法的集成是燃气负荷预测领域

的一个潜在的研究方向.
另外, 还有一部分涉及到其他领域的残差修正方

法, 这意味着在预测研究中有两个阶段, 分别有一个主

模型和一个次模型[20]. 具体地说, 先用主模型预测初步

值, 然后用主模型生成的残差序列作为输入因子, 用次

模型即残差修正模型预测残差值. 最后, 混合模型的预

测值是由残差值增强的修正值. 其中, 还有一部分研究

在第二阶段增加了分解过程. 它们使用不同的分解方

法来分解残差序列, 如带自适应噪声的集成经验模式

分解 (ICEEMDAN)[21]、经验模式分解 (EMD)[22]、经

验小波变换 (EWT)[23]. Niu 等[24] 建立了基于 BP 神经

网络和灰色马尔可夫模型的混合负荷预测模型. 其中

采用灰色算法对残差修正马尔可夫模型进行了优化. 结
果表明, 残差修正法可以大大提高能量场的预测精度.
Wang等[25] 提出了残差修正模型, 以提高季节 ARIMA
预测电力需求的精度 .  残差修正模型由粒子群优化

(PSO) Fourier方法和季节 ARIMA模型组成, 与其它残

差修正模型和单一季节 ARIMA 模型相比, 具有更好

的效果. 通过以上残差修正模型在其他领域的成功应

用, 我们可以得出一个共同点: 这些残差校正模型的主

模型或次模型都是普通模型, 并通过单一的优化算法

加以优化, 只有残差序列作为输入因子. 与上述残差修

正模型相比, 本文提出了一种新的残差修正混合模型

LSTM-BPNN并应用燃气负荷预测领域, 并通过 FCGA
和 Adam 两种优化算法对残差修正模型进行了优化.
另外, 引入了两个新的残差因子作为 BPNN 神经网络

的输入变量. 实验结果显示本模型有着更好预测结果. 
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1   LSTM-BPNN残差修正模型

Gact (t) Gpre (t) Ract (t)

LSTM-BPNN 残差校正模型是一种基于残差分析

的混合模型. 首先研究了残差分析在燃气负荷预测领

域的可行性. 假设时间步 t 处的实际和预测天然气负荷

分别为 和 . 实际残差 可以表示为正

或负:

Ract(t) =Gact(t)−Gpre(t) (1)

Ract(t)

Gact (t)

显然, 如果实际残差 已知, 则 t 时的最终预测

结果 可以写成:

Gact(t) =Gpre(t)+Ract(t) (2)

Ract(t)可以写成:

Ract(t) = f (x1, x2, · · · ) (3)

Ract (t) Ract (t)

Rpre (t)

Ract (t)

其中, x1, x2 是残差的影响因子. 我们不能预先知道真

实残差值 , 也不能通过式 (3)得到真实残值 ,
但是我们可以使用实际残值的近似值, 预测残值 .

可以写成:

Ract(t) ≈ Rpre(t) = f (x1, x2, · · · ) (4)

因此式 (2)可以重写为:

Gact(t) =Gpre(t)+Rpre(t) (5)

Rpre(t)显然, 如果预测的残差 是已知的. 只要预测

残值更接近实际残值, 整个残差预测模型的精度就会

更高.
本文中的 LSTM-BPNN残差修正模型有主模型和

次模型组成. LSTM-BPNN 的主模型是长短期记忆网

络 (LSTM), 它属于一组强大的连接主义模型, 是前馈

神经网络的超集[26]. LSTM 的主要特点是记忆上一个

时间步长的处理状态, 并利用该状态影响下一个时间

步长的输出, 使 LSTM 能够学习天然气负荷序列中的

长期时间步内容.
LSTM-BPNN的次模型是 BP神经网络. 结构合理

的 BP神经网络在理论上可以逼近任何非线性连续函数.
BPNN的这一特性非常适合于复杂残差序列的预测.

图 1 中 LSTM-BPNN 残差修正模型的处理流程

如下:

Gpre (t)

(1) 利用 6个输入因子建立了 LSTM预测模型. 将
经过良好训练的 LSTM预测模型应用于实际的燃气负

荷预测 中, 同时利用 (1) 得到不同时刻的 LSTM
预测残差值, 形成历史残差称为残差数据集.

(2) 利用历史残差和其他两个输入变量建立了 BPNN

Rpre (t)

残差预测模型. 将经过良好训练的 BPNN 残差预测模

型应用到预测 .
Rpre (t)

Gpre (t) Gact (t)

(3) 最后通过 BPNN 残差模型的 和 LSTM
模型的 得到 .
 

开始 计算残差集

生成训练集 残差训练集

训练 LSTM
模型

训练 BPNN
模型

确定 BPNN
结构

测试集
LSTM

模型预测
初始化
模型参数

LSTM 模型
预测值

修正 LSTM
预测值

残差测试集
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BPNN 预测
残差值

完成残
差预测?

最终预测值

N

Y

 
图 1    LSTM-BPNN 残差修正模型

  

2   基于模糊编码遗传算法和 Adam 算法的

LSTM-BPNN残差修正模型

为了提高 LSTM-BPNN 残差修正模型的预测精

度, 进一步采用了两种优化算法, 即模糊编码遗传算法

(FCGA)和 Adam算法, 形成 LSTM-FCGA-BPNN (Adam)
混合预测模型. 

2.1   LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 模型中的 Adam 算法

Adam 算法在本模型中主要是替换掉传统的梯度

下降方法来当做模型的学习算法. Adam算法是一种自

适应学习速率算法. 它易于实现, 计算效率高, 适用于

不稳定序列. 采用 Adam 算法自动调整 LSTM-BPNN
残差修正方法的学习速率. 该算法的主要更新公式[27]

如下:

gt = ∇θ ft(θt−1) (6)

f (θ) θ gt其中, t 为时间步,  为参数为 的随机目标函数.  是

随机目标函数在时间步 t 上的梯度.

mt = β1 ∗mt−1+ (1−β1)∗gt (7)

β1 mt其中,  是矩估计的指数衰减率.  是有偏的一阶矩
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估计.

vt = β2 ∗ vt−1+ (1−β2)∗g2
t (8)

β2 vt其中,  是矩估计的指数衰减率.  是有偏的第二原始

矩估计.

Mt = mt/
(
1−βt

1

)
(9)

Mt其中,  是经偏差校正的第一矩估计值.

Vt = vt/
(
1−βt

2

)
(10)

Vt其中,  偏差修正了第二原始矩估计.
以上公式是 Adam 算法的主要组成部分. 详见文

献 [27]. 

2.2   LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 模型中的模糊编码

遗传算法

模糊逻辑和进化算法的集成方法有很多种. 模糊

编码遗传算法 (FCGA) 属于一种使用模糊工具和基于

模糊逻辑的技术来建模不同进化算法组件的方法[28].
Voigt[29] 提出模糊编码遗传算法与遗传算法 (GA) 相
似, 只是 FCGA 考虑了个体从基因型到表现型的个体

发展水平. 将个体发展过程建模为模糊决策过程. 每个

基因值代表一个决策变量, 其值的范围在 0 到 1 之间.
然后, 利用 FCGA 确定 BP 神经网络的初始权值和阈

值. 该流程由 3部分组成:
(1) 确定 BPNN 的结构. 根据短期负荷预测的影

响因素、输出参数, 分别确定输入节点数、输出神经

元数. 此外, 通过不同的实验确定了隐藏节点的最佳

数目.
(2)利用 FCGA优化 BPNN权值和阈值. 一是随机

产生种群. 每个种群的个体代表网络权值和阈值. 其次,
通过适应度函数计算适应度值. 最后, 通过遗传操作获

得最好的个体.
(3)采用改进的 BP神经网络预测残差值. 首先, 用

最好的个体初始化. 优化后的 BPNN 神经网络可以得

到准确的残差预测, 并在燃气负荷预测修正中对 LSTM
初步值进行修正.

FCGA 优化 BP 神经网络的初始权值和阈值具体

实现如下:
(1) 确定编码长度

S=(S 1+S 2)∗R

在模糊遗传算法中, 采用模糊编码对 BP神经网络

的权值和阈值进行编码 .  上述参数的编码长度可由

计算 (假设 R 是权重变量或阈值变量的

S 1 S 2长度,  、 是权重、阈值的个数). 本文用的 BP神经

网络总共有 88 个权重和 17 个阈值, 总计 105 个变量,
每个变量的编码长度为 16 位, 例如一个变量的 16 编

码为 [0.749  080  193  511  837,0.054  426  839  836  673  07,
0.723  841  737  254  684  7,0.527  369  964  823  429  1,   
0.433  846  416  668  383  97,0.535  529  030  417  676  7,  
0.399  785  290  760  628  63,0.096  465  691  269  415  18,  
0.113  464  102  724  471  6,0.320  054  583  692  175  43,  
0.517  091  079  786  878  6,0.053  649  863  057  794  18,  
0.112  289  468  021  933  74,0.602  713  827  670  844  7,  
0.713  384  462  695  221  4, 0.518  408  912  550  169  9]   
和原先遗传算法的不同点在于这里的每个值是介于

[0, 1]之间的数值, 而不是固定的 1或 0; 这种模糊值很

好表示了复杂的个体发展水平, 同时为寻求解的过程

提供了鲁棒性, 因此会导致模糊遗传算法的优化性能

更好.
(2) 初始种群与适应度函数

X1 = [x11, x12, · · · ]随机产生一个个体 , 每个元素的

范围是 [0, 1]. 在适应度函数方面, 基于神经网络输出

节点的误差函数 L ,  模糊遗传算法的总体目标是求

L 的最小值, 因此个体适应度函数 FT 是:

FT =
L
N

(11)

其中, N 是样本总数.
(3) 选择

选择操作的目的是将根据选择率选择的个体替换

为每一代种群中的最佳个体. 首先, 根据选择率的值随

机生成替换机会. 当一个个体被选中时, 用最好的个体

来代替这个个体. 它模拟了最佳个体生存概率较大的

生命活动.
(4) 交叉

交叉运算可以用模糊集的并和交算子来完成. 首
先, 在每一代群体中随机选取两个个体进行模糊交叉.
然后从双亲中产生两个基因序列. 一是最大基因序列.
另一个是最小基因序列. 因此, 子基因将使用应用于所

有模糊最小和最大序列范围的均匀概率分布随机定义.
孩子出生后, 原来的父母就被替换了. 这一过程产生了

后代和其他父母代的混合种群.
(5) 突变

基于以下等式, 突变操作替换个体的基因, 这非常

不同于基因的简单 0,1逆转[29].
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Pmutation(ϕi) = Pmutation∗ 2n−i

2n+1−1
(12)

Pmutation其中,  是均匀突变概率. n 是基因总数, i 是单

个基因在染色体上的位置. 

2.3   LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 燃气负荷预测模型

流程

如前所述, LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 组合模型

流程如图 2所示.
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图 2    LSTM-FCGA-BPNN (Adam)残差修正模型
  

3   结果和讨论

本节通过历史天然气负荷数据验证了 LSTM-FCGA-
BPNN(Adam) 模型的优越性和稳健性. 也对 LSTM-
FCGA-BPNN(Adam)模型和其他模型 (LSTM、LSTM-
BPNN(Adam)、LSTM-GA-BPNN(Adam))进行了性能

比较. 所有模型都由 Python、TensorFlow和 Spyder实
现. 模型的主要最佳参数是通过验证集上不断试验和

参考相关文献确定的, 如表 1所示.
除了表 1所示参数外, 还有网络结构参数如 LSTM

为 3层, 每层 5个 cell, BPNN为 2层, 每层 8个隐含节

点. 这些网络结构参数的选择在考虑模型收敛速度, 在
验证集上的拟合效果和参考相关燃气负荷文献确定的.
这些参数的确定保证了网络结构的易用性和鲁棒性.
两个遗传算法的交叉概率和变异概率参数的选择参考

了原始文献超参数的设置建议, 以及在验证集上设置

的. 交叉概率大一些可以提高种群的多样性, 以及增加

在局部解空间的探索强度. 在生物界, 变异概率也是非

常稀有的, 因此把变异概率设置的小一些, 防止跳出整

个解空间, 利于进入附近的局部解空间.

表 1     模型的初始参数
 

模型 初始参数

LSTM 训练次数: 5000, 学习率: 0.01, drop率: 0.10

BPNN 训练次数: 1000, 学习率: 0.01, drop率: 0.02

FCGA
种群数量: 10, 迭代次数: 8, 交叉概率: 0.8,

变异概率: 0.3, 选择概率: 0.8

GA 种群数量: 10, 迭代次数: 8, 交叉概率: 0.8, 变异概率: 0.3
 
  

3.1   数据集和输入变量选择

数据集分为训练集和测试集, 训练集: 2005.11.15~
2013.11.15, 共 2923 个数据集. 测试集: 2013.11.16~
2014.5.28, 共 194个数据. 其中训练集中选择一部分数

据当做验证集来选择超参数 .  数据预处理简单地消

除了一些异常值. 我们选择以下 8 个因素作为 LSTM-
FCGA-BPNN (Adam) 的输入, 包括前一天的燃气消耗

量、平均温度、周、月、日、预测日的天气条件, 温
差 (当日气温与前一日气温之差)、预测燃气负荷之差

(前一日用气负荷与当日预测用气负荷之差). 模型的输

出是预测结果. 其中, 温差和预测燃气负荷差是 BPNN
模型的输入变量. 
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3.2   评价指标

为了量化模型的性能, 引入了 3个指标: 平均绝对

误差 (MAE)、平均绝对百分比误差 (MAPE)、均方根

误差 (RMSE), 这些指标可以定义如下:

MAE =
1
N

∑N

i=1
|pi− yi| (13)

MAPE =
1
N

∣∣∣∣∣ pi− yi

yi

∣∣∣∣∣∗100% (14)

RMSE =

√
1
N

∑N

i=1
(pi− yi)2 (15)

其中, N 是时间序列的长度; y 是实际数据; p 是预测值. 

3.3   预测结果讨论

表 2显示了各个模型在数据集上的平均预测误差.
每个模型的预测重复 50 次, 以获得平均预测误差. 所
有模型的 MAPE 都低于 10%, 根据 Lewis基准[13], 这是

准确的且符合要求的 (≥50%). 这一事实表明, 在燃气负

荷预测领域, 各种预测模型都是可行的, 上海市的用气

趋势与其他地区相比是相对稳定的[13], 作者认为, 造成

这种现象的主要原因是上海市冬季平均气温在 1℃ 左

右, 也就是说温差并不大.
 

表 2     各模型实验结果
 

评价标准 BPNN LSTM LSTM-BPNN LSTM-BPNN (Adam) LSTM-GA-BP (Adam) 本文模型

MAE 19 769.76 17 573.03 14 987.77 14 735.60 14 751.86 14 448.87
RMSE 29 633.65 28 659.31 26 879.25 26 284.50 26 464.84 26 016.49
MAPE 0.083 72 0.071 55 0.060 61 0.060 58 0.060 24 0.059 11

 
 

对于单一模型, BPNN 的 MAPE 为 8.38%, LSTM
模型的 MAPE 为 7.16%. 两种模型的 MAPE 值相差

0.012. 这一事实支持 LSTM模型在具有相同的输入变

量下可以获得相比于普通机器学习的模型 (BPNN) 好
的性能. 在燃气负荷预测中, LSTM方法是一种较好的

方法.
与 BPNN 和 LSTM 模型相比, LSTM-BPNN 和

LSTM-BPNN(Adam) 的 MAPE 均保持较低值. 上述两

种残差模型的优势百分比至少为 1.1%. 这一结果的主

要原因是增加了残差分析. 结果表明, 残差分析是一种

能显著提高燃气负荷预测精度的方法, 残差具有重要

的信息价值, 值得认真研究. 上述两个新变量 (温差和

预测气差)在残差模型的成功应用也表明, 影响残差序

列的不仅仅是前几天的残差序列. 这一结果也证实了残

差分析在其他领域的成功应用. LSTM-BPNN(Adam)
模型的 MAPE 略高于 LSTM-BPNN 模型, 约高 0.1%,
说明 Adam算法对提高 LSTM-BPNN模型的精度起着

关键作用. 研究结果还表明, 采用优化算法解决残差模

型固有的缺点, 可以进一步提高燃气负荷预测精度, 有
利于燃气负荷管理. 因此, 现阶段 LSTM-BPNN(Adam)
作为天然气日负荷预测的核心模型.

将遗传相似算法与 LSTM-BPNN (Adam) 相结合

是必要的, 因为在大多数情况下, 遗传算法和 FCGA都

能减小燃气负荷预测模型的预测误差, LSTM-GA-BPNN
(Adam)和 LSTM-FCGA-BPNN (Adam)的 MAPE 分别

为 6.02%、5.91%, 高于前 4 种模型, 特别是高于前 4

种模型相同类型的残差模型 (LSTM-BPNN, LSTM-
BPNN (Adam)), 平均也至少高出 0.3%. 这种优势是由

于 GA-相似算法为 LSTM-BPNN (Adam) 模型找到了

很好的初始解空间. 结果表明, 进一步优化残差模型可

以大大提高燃气负荷预测的精度. 这也表明了上述混

合模式在剩余分析领域的优越性. 在第 3组中, LSTM-
FCGA-BPNN (Adam) 模型的 MAPE 比 LSTM-GA-
BPNN (Adam) 模型的 MAPE 高约 1%. LSTM-FCGA-
BPNN (Adam)模型之所以稍有优势, 是因为 FCGA考

虑了个体从基因水平到成熟表型水平的发展. 这一事

实证明, FCGA 是一种更稳健、更可靠的天然气日负

荷预测算法, LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 模型在这种

情况下具有良好的鲁棒性, 可以作为天然气日负荷预

测的模型.
在收敛速度方面, 由于 FCGA 确定 BP 神经网络

的初始权值和阈值, 避免了 BP神经网络陷入局部极小

值, 采用 Adam算法自动调整学习速率, 提高了 LSTM-
BPNN 残差修正模型的性能, 所以在实验组中 LSTM-
FCGA-BPNN (Adam)模型在解空间寻找最优解时相比

于 LSTM-GA-BPNN (Adam), LSTM –BPNN, LSTM-
BPNN (Adam)收敛更快.

为了更好地观察本模型的性能, 预测结果与实际

燃气负荷数据的图形比较如图 3所示. 这个图形非常生

动地显示了上述结果. 这些数据还表明, LSTM-FCGA-
BPNN (Adam) 模型能够做出准确的预测, 并具有更强

大的获取天然气负荷数据背后特征的能力.
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图 3    本模型与实际燃气对比 

4   结论

本文旨在介绍一种新颖的、预测准确率更高的天

然气负荷日预测方法. 该方法是基于 LSTM-BPNN 残

差修正和新输入残差影响因素的混合模型、模糊编码

遗传算法 (FCGA) 和 Adam 算法. 以 LSTM-BPNN 残

差修正模型为基本模型, 对次日燃气负荷进行预测, 为
了提高预测性能, 首先利用 Adam算法对 LSTM-BPNN
残差校正模型的结构进行了优化. 其次利用 FCGA 对

LSTM-BPNN (Adam)模型进行优化. 采用 FCGA确定

BP 神经网络的初始权值和阈值, 避免了 BP 神经网络

陷入局部极小值, 采用 Adam 算法自动调整学习速率,
提高了 LSTM-BPNN残差修正模型的性能

比较了 LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 与 LSTM、

LSTM-BPNN、LSTM-BPNN (Adam)、LSTM-GA-
BPNN (Adam) 的预测性能. 根据预测结果, 本文提出

的 LSTM-FCGA-BPNN (Adam) 模型在天然气日负荷

预测中具有良好的稳健性, 可以作为一种可靠的预测

模型来提供天然气日耗量的准确预测. 此外本文通过

日预测的模式预测了 194 天的时间序列长度, 显示出

比较好的结果. 这 6 个多月的预测长度包含了季节的

变更, 非常有利于抓住燃气负荷的主要特征. 本文用的

时间长度可以满足上海实际燃气预测范围, 可以让燃

气公司提前供气和减少经济损失, 也证明了本文方法

应用在较长时间长度也有比较好的效果.
今后, 我们将继续研究残差分析, 继续探索残差中

的影响因素, 进一步降低由混合模型引起的计算效率

和混合复杂度问题.
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