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摘　要: 针对燃气负荷数据非线性、非平稳性的特点, 本文提出一种基于改进的 LMD算法与 GRU神经网络的组

合预测模型. 模型首先利用改进后的 LMD算法对燃气负荷数据进行序列分解, 改进的 LMD方法采用分段牛顿插

值法代替传统的滑动平均值法来获得局部均值函数和包络估计函数, 改善了传统 LMD方法存在的过平滑问题. 之
后, 再将得到的若干 PF分量进行小波阈值去噪处理, 获得有效的分量数据. 最后, 利用 GRU神经网络分别预测各

分量值, 将它们相加得到最终的负荷预测值. 仿真实验表明, 提出的方法与单个 GRU 神经网络以及结合传统

LMD算法的 GRU网络相比, 预测精度更高.
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Abstract: In view of the nonlinearity and non-stationarity of gas load data, this paper presents a combined forecasting
model based on improved WT-LMD and GRU neural networks. Firstly, the model decomposes the gas load data by using
the improved LMD algorithm, which improves the over-smoothing problem of that the traditional LMD method uses
piecewise Newton interpolation instead of the traditional sliding average method to obtain local mean function and
envelope estimation function. After that, the PF components are processed with wavelet threshold denoising to obtain
effective component data. Finally, The GRU neural network is used to predict the value of each component separately,
and the final predicted value of load is obtained by adding them. Simulation results show that the proposed method is
more accurate than single GRU neural network and GRU network combined with traditional LMD algorithm.
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燃气负荷数据的预测是燃气系统项目决策的重要

指标, 国内外许多学者在这方面做了大量的研究[1–9].
从文章中可以看出, 神经网络算法是目前运用最为广

泛的短期燃气负荷预测方法, 神经网络算法从结构上

可以分为前馈型和反馈型神经网络两种. 虽然, 前馈型

神经网络包括 BP 神经网络、RBF 神经网络等在短期

燃气负荷预测上取得了良好的效果[3,6], 但是, 由于燃气

负荷数据受历史负荷数据的影响较大, 要求预测算法

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(6):29−37 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006938] 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 基金项目: 上海市科委项目 (11510502400)
Foundation item: Shanghai Municipal Science and Technology Commission Project (11510502400)
收稿时间: 2018-12-10; 修改时间: 2018-12-29; 采用时间: 2019-01-10; csa在线出版时间: 2019-05-25

Special Issue 专论•综述 29

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6938.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6938.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006938
http://www.c-s-a.org.cn


可以保存之前的训练结果, 前馈型神经网络不能解决

该类问题 .  反馈型神经网络 RNN (Hopfield 网络、

Elman 神经网络以及 Jordan 神经网络), 因其反馈之前

状态的结构, 具有一定的记忆能力, 能够更好地提取燃

气数据的特征. 学者们将反馈型神经网络用于负荷预

测上, 并与前馈型网络进行了大量的实验对比研究[8–11],
这奠定了反馈型神经网络处理短期燃气负荷预测的基础.

上述神经网络在结构上都是浅层结构, 浅层结构

算法具对于复杂问题, 其泛化能力较差, 存在梯度消失

的问题. 2006年 Hinton G等人提出了深度学习的框架,

表达了多隐层的人工神经网络与浅层神经网络相比具

有优异的特征学习能力, 学习得到的特征对数据有更

本质的刻画, 从而有利于可视化或分类. 文献[12]分析

了浅层结构在处理电力负荷预测问题时的不足, 对于

多维时间序列预测, 将 RNN扩展到深度学习中在目前

的研究中得到了较好的实验结果[13–15]. 然而, 对于序列

很长的数据, RNNs 存在梯度消失的问题. 为了解决这

个问题 ,  学者们提出了一些改进的 RNNs 模型 ,

LSTM和 GRU神经网络是目前较为常见的两种. 它们

在结构上增加了忘记单元, 比 RNNs 多了选择记忆的

能力, 有效地改善了 RNNs梯度消失的问题. LSTM算

法是 1997 年被提出, 用于语言处理方面的研究, 近年,

在电力负荷预测方面运用较多[13,16]. 但因其复杂的网络

结构, 需要训练很长时间[14], 为了减少训练时间, 本文

选择以 GRU 神经网络作为燃气负荷预测算法 ,  将

LSTM 与 GRU 进行仿真实验, 证明 GRU 在燃气负荷

预测上的先进性.
由于燃气负荷数据随极端天气与节假日的影响,

这些特殊的日负荷值与相邻时刻的负荷相差较大, 在
这些点的预测误差较大. 学者们尝试将数据进行信号

分解, 将数据按频率分成若干分量来解决这个问题. 文
献[17,18]以 LMD 算法与 RNN 结合处理时间序列预

测, 证明 LMD算法与反馈神经网络结合的可行性与优

越性. LMD算法是一种新型的具有自适应性的信号分

解方法, 它将原始数据分解为一系列的 PF 分量, 这些

分量是由纯调频信号与包络信号相乘得到, 可以保证

其瞬时频率是正的、连续的, 具有一定的物理意义. 为
了提高预测精度, 本文采用 LMD 算法与 GRU 神经网

络结合来预测短期燃气负荷值.
LMD 算法利用滑动平均法得到局部均值函数与

包络函数, 相比于其它方法, 滑动平均法的端点效应不

明显, 但是同样会有过平滑的问题. 文献[18]用 Akima
插值方法优化 LMD算法, 成功的解决了 LMD过平滑

的问题, 依照这样的思路, 在本文中, 同样对 LMD算法

的插值方法做改进. 文献[19]详细比较了几种常用的插

值方法, 可以看出牛顿插值法计算较为简单, 且在处理

过平滑方面优于其它几种插值方法, 本文将利用牛顿

插值法代替 LMD 的滑动平均值法来获得局部均值函

数和包络估计函数, 改善传统 LMD方法存在的过平滑

问题.

负荷数据在采集过程中需要人工参与和调整, 负

荷值不可避免的存在一部分噪声数据. 噪声数据一般

处于数据的高频部分, 对预测精度影响较高, 本文使用

小波阈值去噪方法对 PF分量进行处理, 对高频与低频

数据分别处理, 可以有效提高了去噪能力. 文献[20–23]

分析了小波阈值去噪的阈值选择问题以及阈值函数的

改进方法, 本文将根据实际数据实验情况选择合适的

阈值函数, 用改进后的小波阈值去噪方法对 LMD 的

PF 分量去噪. 文献[24]中提出利用小波阈值去噪方法

对 LMD 的 PF 分量进行去噪处理, 通过实验证明了对

PF 分量去噪的优越性. 综上所述, 本文首先使用牛顿

插值方法改进 LMD 算法同时对 LMD 分量进行小波

阈值去噪处理, 之后将改进的 LMD 算法 (WT-LMD)

与 GRU 神经网络结合作为短期燃气负荷预测的方法.

1   改进的 LMD算法

1.1   LMD 算法

局部均值分解 (Local Mean Decomposition, LMD)
算法是一种自适应时频分析方法, 它将非平稳信号分

解成若干个不同频率的 PF 分量和一个余量 ,  每个

PF 分量的瞬时频率和频幅可以很好的反映信号的时

频特征. 对于任意的非平稳信号 X(t), 具体分解步骤如下:
(1) 找出 X(t)的所有局部极值点, 包括极大极小值

点, 对两个相邻的极值点 ni, ni+1 求平均值.
(2) 将所有的平均值点连接起来, 利用滑动平均法

得到局部均值函数 m11(t), 并将 m11(t) 从 X(t) 中分离:
h11(t)=X(t)–m11(t).

(3) 求出相邻极值点的包络估计值 ai:

ai =
|ni−ni+1|

2
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同样将所有的 ai 连接起来, 利用滑动平均法进行

平滑处理得到包络估计函数 a11(t).

s11 (t) =
h11 (t)
a11 (t)

(4)对 h11(t)解调得到: 

判断 s11(t)是否为纯调频信号, 即满足|s11(t)|≤1; 若

不是, 将 s11(t) 作为新的原始信号重复上述步骤, 迭代

n 次, 直至 s1n(t) 为纯调频信号, 即其包络估计函数

a1(n+1)(t)=1.

f1 (t) =
1

2π
dφ (t)

dt

(5)将迭代过程中的 a11(t), …, a1n(t)相乘得到包络

信号 a1(t), 将 a1(t) 与 s1n(t) 相乘即为第一个 PF 分量

PF1(t). PF1(t)是信号中频率最高的部分, 它的瞬时频幅

就是 a1(t), 瞬时相位为 φ(t)=arccos(s1n(t)), 瞬时频率

f1(t):  .

(6)从 X(t)中分离出 PF1(t)得到: μ1(t)=X(t)–PF1(t),

将 μ1(t) 作为新的原始信号重复上述步骤, 得到相应的

PF2(t) 和 μ2(t). 如此, 迭代 n 次, 直到 μn(t) 是一个单调

函数, 结束循环.

(7)原始信号 X(t)可表示为这 n 个 PF 分量的和加

上 μn(t):

X (t) =
n∑

i=1

PFi (t)+µn (t)

1.2   改进的 LMD 算法

通过局部均值分解 (LMD) 方法将燃气负荷数据

分解为不同频域下的分量, 上述计算这些分量过程中,

由于分量的瞬时频幅和频率都可以通过计算获得, 使

得分量具有一定的物理意义, 可以很好的看出燃气负

荷的潜在特征. 但是, 在实际操作过程中, LMD算法在

处理序列较长的数据时, 若滑动跨度选择不当, 会引起

函数不收敛导致过平滑问题, 或者表现为分解的分量

过多, 使得分量失去价值. 为了解决这一问题, 本文提

出利用牛顿插值法代替滑动平均法优化 LMD算法.

1.2.1    牛顿插值法

对于一组数据:

n0(x0, f(x0)), n1(x1, f(x1)), …, nk(xk, f(xk))构建牛顿插

值多项式:

N(x)=f(x0)+(x–x0)f(x0, x1)+…+f(x0, x1, …, xk)Пi
k−1(x–xi)

式中 f(x0, x1, …, xk)是函数 f(x)的 k 阶差商, 即:

f (x0, x1) =
f (x0)− f (x1)

x0− x1
(1)

f (x0, x1, x2) =
f (x0, x1)− f (x1, x2)

x0− x2
(2)

f (x0, x1, · · · , xk) =
f (x0, · · · , xk−1)− f (x0, · · · , xk)

x0− xk
(3)

由式 (3) 可以看出每阶差商都可由前一阶差商推

出, 得到各阶差商, 按照插值多项式就可以计算出插值

点的值.

1.2.2    小波阈值去噪

小波阈值去噪的原理就是原始信号进行小波变换

后得到的含有噪声的小波系数 w, 有效信号在空间或

时间上具有连续性, 所以幅值较大. 而噪声信号是随机

的, 往往处于高频区域, 所以设置合适的阈值, 就可以

将含噪声的小波系数去除留下有效系数 w’. 去噪过程

如图 1.
 

原始信号 小波分解，得
  到小波系数 

进行阈值处理

w’

小波重构，得
到有效信号

w

 
图 1    小波阈值去噪

 

燃气负荷数据在采集过程中由于人为调整或者管

网系统的故障问题不可避免地会产生一些异常数据即

噪声数据, 针对这个问题, 通常使用小波阈值去噪方法

对原始燃气负荷数据进行去噪处理. 但是, 燃气负荷数

据具有随机性, 数据波动较大, 很难选择合适阈值, 从

而影响去噪效果和预测精度.

1.2.3    改进的 LMD算法

在 1.1 介绍了传统局部均值分解算法的过程 ,

LMD 算法利用滑动平均法确定局部均值函数和包络

估计函数, 从而计算出 PF分量. 实验过程中, 为了解决

这个问题, 采用牛顿插值法代替滑动平均法对 LMD算

法进行改进. 牛顿插值法与其它插值法相比, 结构简单,

且敏感度相对较低, 平滑效果相比滑动平均法较差, 可

以有效解决过平滑问题[19].

原始数据通过局部均值分解得到一系列的由高频

到低频的 PF 分量, 这些分量存在一定的噪声数据, 高

频区噪声较多, 影响预测效果. 本文利用小波阈值去噪

方法对这些 PF分量数据进行去噪处理, 相比于对直接

原始负荷数据直接去噪, 在不同频域内分别选择适当

的阈值, 进行小波阈值去噪可以有效地提高去噪能力.

流程如图 2所示.
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原始数据

LMD分解

小波阈值去噪

对去噪后小波系数
重构

PF
分
解

小
波
系
数

 
图 2    改进的 LMD算法

2   GRU神经网络

2.1   GRU 网络结构

GRU 神经网络包含两个门单元 (更新门 z 和重置

门 r), 结构如图 3所示. 更新门控制上一时刻的信息用

到当前时刻中的程度, 更新门的值越大表示上一时刻

对当前时刻的影响越高. 重置门控制忘记上一时刻信

息的程度, 重置门的值越小表示上一时刻对当前时刻

的影响越少.
 

z

r
h h

~ IN

OUT

 
图 3    GRU神经网络

 

隐藏状态 h 利用更新门控制之前时刻隐藏状态与

当前时刻的候选隐藏状态结合更新的程度. 如果, 在时

间 t1 到 t2 之间的状态一直近似 1. 那么, t1 到 t2 之间的

信息几乎没有输入到当前时刻的隐藏状态. 这个设计

有利于更好地捕捉时间序列中时间间隔较长数据对当

前时刻的影响程度.
h̃候选隐藏状态 利用重置门控制包含时间序列历

史信息的上一个时刻的隐藏状态对于当前时间步的候

选隐藏状态是否需要。如果重置门近似 0, 上一时刻隐

藏状态将被丢弃。这样可以很好捕捉时间序列中时间

间隔较短数据对当前时刻的影响程度.

上图中状态与输出的计算如下:

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (4)

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (5)

h̃t = tanh(W · [rt ·ht−1, xt]) (6)

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (7)
 

Xt

ht

ht−1

h
~

t

rt
zt

σ σ
tanh

1-

 
图 4    zt 

Xt

ht

ht−1

rt
zt

h
~

tσ σ
tanh

1-

 
图 5    rt 

Xt

ht

ht−1

rt
zt h

~

t

σ σ
tanh

1-

 
h̃t图 6    

 

Xt

ht

ht−1

rt
zt

σ σ
tanh

h
~

t

1-

 
图 7    ht
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2.2   LMD 与 GRU 网络组合算法

本文提出一种将 LMD 算法与 GRU 神经网络组

合的方法, 用于预测短期燃气负荷值. 由于燃气数据的

波动性较大, 本文选取 2013 年的燃气负荷值, 进行局

部均值分解可以得到 9 个 PF 分量, 如图 8 和图 9 所

示 .  再将这些分量进行小波阈值去噪 (图 10 显示

PF1的去噪结果)之后, 分别以各分量作为输入数据构

建 GRU 网络分别进行预测. 最后, 将所有预测结果相

加得到负荷的预测值, 具体流程如图 11.

3   GRU与 LSTM神经网络

GRU与 LSTM在结构上十分的相似, 都是为了解

决 RNN 的长期依赖问题设计的门控单元结构. LSTM
包含三个门函数 (输入门、忘记门和输出门), 如图

12所示, 而 GRU模型仅仅包含两个门函数 (重置门和

更新门). 如果将重置门全部设置为 1, 并且更新门设置

为 0, 就退化为 RNN 模型. 显而易见, 由于少了输出门

的计算, GRU 网络参数更少, 训练速度更快. 而当实验

数据较多时, LSTM网络效果更好.
GRU 神经网络与 LSTM 在实验结果上相差不大,

需根据实际数据选择适当的模型[18]. 本文将 2005年到

2014 年的燃气负荷作为输入数据 (数据未处理), 选取

2000 个数据做训练数据, 1000 个作为测试数据. 分别

以 GRU 和 LSTM 两个模型进行预测, 结果如图 13 和

图 14为两种模型的误差曲线以及预测值曲线. 可以看

出预测精度两者相差不大, MAPE 分别为 0.0217 和

0.1988,

GRU 神经网络的收敛速度更快. 为了减少训练时

间, 本文选用 GRU神经网络作为负荷的预测算法.

4   实验对比

为了验证本方法的先进性, 以上海实际燃气 2010-
2013 每年的真实负荷值作为实验数据, 将其划分成

300个训练数据和 65个测试数据. 在进行预测之前, 对
数据采用 LMD算法进行信号分解, 得到图 8和图 9所
示的 9个分量, 提高了数据的平滑性.

之后, 对这些 PF分量进行小波阈值去噪处理得到

有效的分量数据. 将这些分量数据归一化到 (0, 1) 之
间 ,  并将它们进行划分 .  本文采用 MATLAB 与

python两种编程语言实现模型的构建. 用MATLAB实

现局部均值分解以及小波阈值去噪部分的处理, 之后

将得到的数据导入 py t h o n 进行预测操作 ,  调用

Keras里的深度学习包对神经网络进行建模. 为了检验

本方法的预测效果, 将该方法与单一的 GRU神经网络

以及未进行去噪处理的组合算法进行对比, 采用平均

绝对误差 MAE、平均绝对百分比误差 MAPE 以及均

方根误差 RMSE作为评价指标.
分别采用 GRU、LMD-GRU、WT-LMD-GRU 方

法对测试数据进行预测, 预测结果见图 15. 其中, 虚线

表示真实负荷, 其它曲线分别表示利用上述 3 种预测

模型预测得到的负荷预测值曲线. 图中可以看出:
(1) LMD-GRU算法的拟合度高于单 GRU网络;
(2) WT-LMD-GRU 网络的拟合度高于 LMD-

GRU算法.
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图 8    原始负荷曲线
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图 9    PF 分量

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 6 期

34 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


50

4

3

1

0

2

150 200100 250 300 350 4000

×108

−1

−2

去噪后
含噪信号

 

图 10    小波去噪
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图 11    LMD与 GRU组合模型

 

在运算时间上, 由于单独对各个 PF分量分别构建

网络进行训练, 训练时间相比单一的 GRU网络直接预

测负荷较长. 在算法复杂度方面, 改进的 LMD 算法和

小波阈值去噪计算简单, 对于整个预测模型来说影响

不大.
将三种方法的预测值与实际值的误差根据评价指

标, 如表 1所示: 表中可以看出本文提出的方法在预测

精度上高于传统算法. 表中将 LMD 算法与 GRU 神经

网络结合比单一的 GRU网络预测精度更好, 图 8中可

以看出 LMD 算法将原始数据从高频到低频的信号分

解处理, 让数据更加平滑, 更容易学习数据的潜在特征.
然而, 由于噪声数据的影响, 导致数据在高频去的预测

效果较差, 影响整体预测精度, 利用小波阈值去噪对

PF 分量进行处理, 使得阈值的确定较为容易, 有效数

据含量更高, 预测效果更好.
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图 12    LSTM结构

 

5   结论与展望

本文提出一种改进的 LMD 算法与 GRU 神经网

络结合的短期燃气负荷预测方法, 该方法利用牛顿插

值法代替滑动平均法改进 LMD算法, 对负荷数据进行

分解, 避免了传统算法过平滑的问题. 之后, 利用小波

阈值去噪对分解出的 PF 分量进行去噪处理, 研究表

明, 在分解后去噪比分解去噪的效果更好, 阈值函数的

确定更为简单. 最后, 将处理后的 PF 分量分别输入

GRU 网络中进行预测, 将所有预测结果相加得到最终

预测值.
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图 13    LSTM与 GRU的收敛速度对比
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图 14    LSTM与 GRU精度对比
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图 15    3种模型对比

 
 

表 1     预测误差指标
 

指标 GRU LMD-GRU WT-LMD-GRU
MAPE 0.2354 0.1977 0.1882
MAE 22 602 19 663 17 786
RMSE 34 598 24 860 20 928

 
 

通过实验对比分析, 本文提出的方法较传统方法

具有优越性, 预测精度更高. 但是, 该方法同样存在训

练时间长, 参数多的问题. 在之后的研究中, 重点将放

在网络参数优化以及多维输入可行性方向.
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