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摘　 要:目的 针对天然气负荷数据存在噪声多、规律性难以捕捉和特征冗余的典型特点,提出了一种基于二次分解

和双向长短期记忆(BiLSTM)模型的多特征天然气负荷预测方法。 方法
 

首先,利用 RF 对特征进行重要性排序,筛选

出重要关联特征;其次,利用奇异谱分析(SSA)对原始数据进行分解重构,提取数据的趋势和周期信息并形成分量,分
离出高频分量,然后利用变分模态分解(VMD)对高频分量进行二次分解,形成各模态分量,并将各模态分量输入

BiLSTM 模型进行预测;最后融合各分量预测结果得到最终的负荷点预测结果。 结果 仿真实验表明:相比于其他传统

模型,所提的二次分解和组合模型预测效果更优,预测精度更高。 结论
 

新建模型具有良好的解释性与合理性,能有效

应用于天然气负荷预测,为决策者合理规划天然气供应计划提供可靠的理论依据和有效的技术支持。
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Abstract 
 

Objective Aiming
 

at
 

the
 

typical
 

characteristics
 

of
 

natural
 

gas
 

load
 

data 
 

such
 

as
 

noise 
 

difficulty
 

in
 

capturing
 

regularity 
 

and
 

feature
 

redundancy 
 

a
 

multi-feature
 

natural
 

gas
 

load
 

forecasting
 

method
 

based
 

on
 

secondary
 

decomposition
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

 BiLSTM 
 

model
 

is
 

proposed.
 

Methods First 
 

random
 

forest
 

 RF 
 

was
 

used
 

to
 

rank
 

the
 

importance
 

of
 

features 
 

and
 

important
 

associated
 

features
 

were
 

screened
 

out.
 

Second 
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

 SSA 
 

was
 

employed
 

to
 

decompose
 

and
 

reconstruct
 

the
 

original
 

data 
 

extract
 

the
 

trend
 

and
 

periodic
 

information
 

of
 

the
 

data
 

to
 

form
 

components 
 

and
 

separate
 

the
 

high-frequency
 

components.
 

Then 
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

 VMD  
 

was
 

used
 

to
 

conduct
 

secondary
 

decomposition
 

on
 

the
 

high-frequency
 

components
 

to
 

generate
 

individual
 

modal
 

components.
 

These
 

modal
 

components
 

were
 

fed
 

into
 

the
 

BiLSTM
 

model
 

for
 

prediction.
 

Finally 
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

component
 

were
 

fused
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

load
 

point
 

prediction
 

result.
 

Results
 

Simulation
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

traditional
 

models 
 

the
 

proposed
 

secondary
 

decomposition
 

and
 

combination
 

model
 

had
 

a
 

better
 

prediction
 

effect
 

and
 

higher
 

prediction
 

accuracy.
 

Conclusion The
 

newly
 

built
 

model
 

has
 

good
 

interpretability
 

and
 

rationality 
 

and
 

can
 

be
 

effectively
 

applied
 

to
 

natural
 

gas
 

load
 

forecasting 
 

providing
 

a
 

reliable
 

theoretical
 

basis
 

and
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

decision-
makers

 

to
 

reasonably
 

make
 

natural
 

gas
 

supply
 

plans.
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　 　 天然气广泛应用于工业生产、家庭供暖和清洁能
源发电等领域,凭借着环保清洁、高热效率、灵活便利
等优势,已成为全球主要的清洁能源之一[1] 。 准确预
测天然气负荷可以帮助优化天然气供应和需求之间的
平衡,对合理安排天然气供应计划,保障能源供应的稳
定性和可靠性具有重要意义。

天然气负荷数据具有波动性强、嘈杂度高、周期性
明显的特点,其波动受多因素影响。 高红燕等[2] 分析
了西安市供暖期、节假日、双休日燃气负荷的变化规
律,结果表明西安市日燃气负荷呈单峰型波动变化,供
暖期燃气负荷具有双休日、节假日效应,供暖期燃气负
荷与最高气温、最低气温、平均气温等气象因子呈显著
负相关。 为了进一步提高预测效果,特征筛选成了一
个关键步骤。 杨奕等[3]指出冗余因素对负荷预测精度
及速度会产生影响,并提出了一种结合特征选择 Relief
算法的预测模型,通过筛选关键影响因素显著提高了
天然气负荷预测的精度和效率。 佟敏等[4] 采用灰色关
联度法(GRA)、平均影响值法( MIV)和主成分分析法
(PCA)对天然气需求量影响因素进行了特征筛选,提
高预测的准确性和精度,然而,这些方法主观性较强,
易影响特征筛选的准确性。 Veeramsetty 等[5] 使用随机
森林算法筛选特征,有效地减少了模型的输入维度,降
低了模型计算时间。

天然气负荷预测的方法可分为传统预测方法和基
于人工智能预测方法。 近年来,深度学习因其捕捉数
据特征的优异性,在负荷预测领域等到了广泛应用。
Imani

 

M[6]利用卷积神经网络捕捉时间序列数据中的局
部模式,提高了预测精度。 孙庆凯等[7]结合 LSTM 和多
任务学习,对综合能源系统中的多元负荷进行预测,有
效提升了预测的准确性和效率,但 LSTM 仅使用前向信
息进行预测,在捕捉序列信息能力方面仍存在相应不
足。 此外,由于缺乏对原始数据的有效处理,时间序列
数据中的高频成分会限制模型的预测精度[8] 。 为减小
模型误差,研究者们通过信号分解的方式对原始序列
进行处理,常见的有经验模态分解[9](EMD)、变分模态
分解[10](VMD)和奇异谱分析[11] ( SSA)等。 陈川等[12]

用 EMD 算法分解残差,再利用 LSTM 模型学习各分量
的短期时序规律,但经过 EMD 分解后的高频分量部分
通常具有很强的随机性。 邓带雨等[13] 使用 EEMD 分
解电力负荷数据再进行预测,EEMD 是针对 EMD 存在
模态混叠现象而做出的改进,但 EEMD 会产生残余辅
助噪声和重构误差。 那幸仪等[14]采用离散小波变换将
原始序列数据处理为方差更稳定的分解序列。 穆晨宇
等[15]通过 VMD 方法对原始负荷进行分解,分解出的模
态分量是一个有带宽限制的调幅-调频函数,具有良好
的噪声鲁捧性。 然而即使在实施一次分解之后,某些
高频分量仍可能给准确预测带来困难。

综上梳理可得,尽管深度学习模型在天然气负荷

预测领域已经得到了广泛应用,但预测主流模型依然
为 LSTM 和 GRU 等神经网络模型,这类模型在拟合数
据时考虑的信息较为单薄,仅考虑了序列的单向信息。
此外,集成模型发展迅速[16] ,根据各种模型的优缺点将

几种不同的模型组合起来进行预测可以较为明显地改
善预测效果,还可以减少复杂模型中的过拟合的概
率[17] 。 以往的组合模型大多忽略了对原始数据的有效

处理,导致预测效果精度不高。 即使特征筛选和信号
分解已得到了应用,但仍然存在特征筛选准确度不高,
信号分解程度不够,且易受主观性影响的问题。

基于此,针对天然气负荷数据复杂性高,单一模型
预测准确性低的问题,本文结合特征筛选的思想,融合
二次分解模型和 BiLSTM 模型对天然气负荷进行预测。
首先,采用随机森林算法(RF)进行特征筛选,解决数据
特征冗余的问题;其次,利用 SSA 提取序列趋势,分离
序列中的高频分量;再利用 VMD 对高频分量数据进行
二次分解,获得多个 IMF 分量,两次分解过程中分别使
用 Cao 法和中心频率法确定分解参数;然后将各分量
输入 BiLSTM 模型中进行预测,最后通过重构各分量预
测结果,实现对天然气负荷的精准预测。

1　 研究方法
1. 1　 随机森林

随机森林是一种集成学习方法,通过构建多个决策

树来进行分类或回归。 其关键优势是能够评估特征对模
型预测能力的贡献,即特征的重要性,通常通过计算平均
不纯度减少和平均精度下降这两种方式来衡量。

(1)
 

平均不纯度减少。
 

这种方法基于决策树构建
过程中每个特征所减少的不纯度进行衡量。 在决策树
的每个节点,分裂操作会根据特征值将数据集划分为
不同子集,目的是实现最大化不纯度的减少。 不纯度
可以通过不同的标准来衡量, 如基尼不纯度 ( Gini

 

impurity)或信息增益(Information
 

Gain)。
(2)

 

平均精度下降(Permutation
 

Importance)。
 

这种
方法通过打乱单个特征的值来评估其对模型精度的影
响。 首先,使用原始数据集对随机森林模型进行训练,
并评估其预测精度;其次,选择一个特征,然后在所有
样本中随机打乱该特征的值,这一步的目的是模拟该
特征对模型预测能力的影响被完全移除的情况;在特
征值被打乱后,重新训练随机森林模型,并评估其预测
精度;最后,计算模型在原始数据集上的预测精度与在
打乱后数据集上的预测精度之间的差异。 这个差异量
反映了特征的重要性。
1. 2　 奇异谱分析

奇异谱分析能直接分离信号的趋势、振荡和噪声

信息,分为 4 个过程,其基本算法步骤如下[18] :
 

(1)
 

将序列 X= (x1,x2,x3,…,xN)转化为如下轨迹
矩阵:
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X= [x1 ∶ x2 ∶ … ∶ xK]′=

x1 x2 … xL

x2 x3 … xL+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xK xK+1 … xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式(1)中,K = n-L+1 为选择的滞后向量,L 为所选窗口
的长度,1<L<N。

(2)
 

建立 S 矩阵:S=XXT,λ1,λ2,…λL 为矩阵 S 的
特征值,得到奇异值分解结果:

X=X1 +X2 +…+Xd (2)
式(2) 中,Xi = λ i UiVi

T,Vi = XTUi / λ i ( i = 1,2,…,
d),U1,U2,…,UL 为对应的标准正交特征矩阵,λ1 ≥
λ2≥…≥λL≥0。

(3)
 

将集合 1,2,…,d{ } 重构为 m 个不相交的子
集,子集 I 和相应的分组矩阵 Xi 如下:

I= i1,i2,…,ip{ } (3)
X=Xi1 +Xi2 +…+Xip (4)

式(3)、式(4)中,p 为子集的长度,由此可得:
X=XI1 +XI2 +…+XIp (5)

(4)
 

将各个分组矩阵 Y =XIj 重组为一维信号序列
y1,y2,…,yN:

y =

1
k ∑

k

m = 1
y∗
m,k-m+1, 1 ≤ k ≤ L∗

1
L∗∑

L∗

m = 1
y∗
m,k-m+1, L∗ ≤ k ≤ K∗

1
N - k + 1 ∑

N-K∗+1

m = k-K∗+1

y∗
m,k-m+1, K∗ ≤ k ≤ N∗

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(6)
式(6)中,1<i<L,1<j<K,K∗ = max(L,K),由此可得一维
矩阵:

y= [y1,y2,…yk,yk+1,yk+2,…yL,yL+1,yL+2,…
yK+L-2,yK+L-1] (7)

1. 3　 变分模态分解
变分模态分解(VMD)是一种非递归的自适应信号

分解方法,能有效缓解经验模态分解中出现的模态混
叠和端点效应问题。

(1)
 

VMD 根据固有模态分量估计带宽之和的最小
化,通过寻找约束变分模型的最优解来实现原始序列
的分解,表达式为

min
uk{ } , ωk{ }

= ∑
k

∂t δ(t) + j
πt( ) ∗uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e-jωkt

2

2
{ }

(8)

s. t
  ∑

K

k = 1
uk( t) = y( t) (9)

式(8)、式(9)中,K 为本征模态函数 IMF 的个数, uk{ } 为
IMF 的集合, ωk{ } 为中心频率的集合,δ( t)为脉冲函数,
∗为卷积算子,j 为虚数单位,y(t)为原始序列。

(2)
 

引入二次惩罚因子 σ 和拉格朗日乘子 λ( t),

将上式转化为无约束变分问题:
L uk{ } , ωk{ } ,λ( ) =

　 σ∑
k

∂t δ(t) + j
πt( ) ∗uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e-jωkt

2

2
+

　 y(t) - ∑
k
uk(t)

2

2
+ 〈λ(t),y(t) - ∑

k
uk(t)〉

(10)
(3)

 

采用交替乘子方向法迭代更新 uk{ } , ωk{ } ,λ,
搜寻上式的鞍点:

un+1
k (ω) =

　

z(ω) - ∑ i < k
un+1(ω) - ∑ i > k

un(ω) + λ n(ω)
2

1 + 2α(ω - ω n
k) 2 (11)

ω n+1
k =

∫∞

0
ω un+1

k (ω)
2
dω

∫∞

0
un+1
k (ω)

2
dω

(12)

(4)
 

满足下列收敛式时,停止更新:

∑
K

k = 1

un+1
k - un

k
2
2

un
k

2
2

< ε (13)

1. 4　 双向长短期记忆网络
长短期记忆网络引入了输入、输出和遗忘门,能够

有效编码和保留与长模式相关的信息,其结构如图 1
所示,相应的数学表达式如下:

it =σ(X tWxi+ht-1Whi+B i) (14)
ft =σ(X tWxf+ht-1Whf+B f) (15)
ot =σ(X tWxo+ht-1Who+Bo) (16)

C
~
t = tanh(X tWxc+ht-1Whc+Bc) (17)

C t = ft􀱋C t-1 +it􀱋C
~
t (18)

ht = ot􀱋tanh(C t) (19)
式(14)—式(19)中,X t 为 t 时刻的输入;it、ft、ot 分别为
输入门、遗忘门和输出门;Wxi、Whi、Wxf、Whf、Wxo、Who 为
三个门对应的权重矩阵;B i、B f、Bo 为对应的偏置量;
Wxc、Whc、Bc 分别为候选记忆单元的权重矩阵和偏置
项;ht-1 为 t-1 时刻的状态;C t-1 表示 t-1 时刻隐藏层单
元状态;σ 为 Sigmoid 激活函数。

Ct-1

ht-1

ft

σ σ

it

xt

tanh σ
Ct
~

Ot

tanh
ht

ht

Ct

ht

图 1　 LSTM 结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

LSTM
 

cell
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双向长短期记忆网络 ( BiLSTM) 是长短期记忆

LSTM 的扩展,引入了两个独立的 LSTM 层,一个按照正

序处理输入序列,另一个按逆序处理,使得模型能够同

时捕获到序列中当前时刻的过去和未来信息。 这种双

向结构能够更全面地理解和表达序列数据,提高其在

序列建模任务中的性能。 BiLSTM 结构如图 2 所示,数
学表达式如下:

ht
→ = LSTM(xt,ht-1

→) (20)

ht
← = LSTM(xt,ht-1

← ) (21)

yt =σ(Wy·[ht
→

,ht
←

] +by) (22)
式(20)—式(22)中,LSTM 单元为传统 LSTM 网络的计

算过程,ht
→

为前向 LSTM 隐藏层在时刻 t 的状态;ht
←

为

时刻 t 的后向 LSTM 隐藏层状态;Wy 和 by 分别为权矩

阵和偏置项;x1,x2,…,xt 表示 t1 ~ ti( i∈[1 ~ t])各时刻

对应的输入数据;
 

y1,y2,…,yt 表示 t1 ~ ti( i∈[1 ~ t])各
时刻对应的输出数据。

ht-1 ht ht+1

ht-1
←

ht
←

ht+1
←

LSTM LSTM LSTM

ht-1
�

ht
�

ht+1
�

LSTM LSTM LSTM

xt-1 xt xt+1

图 2　 BiLSTM 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

network

2　 模型构建
2. 1　 模型架构

本文提出一种基于二次分解和 BiLSTM 的多特征

预测模型,整体框架如图 3 所示。 具体步骤如下:
(1)

 

利用随机森林法进行特征选择,筛选出关联

性高的特征;
(2)

 

用 SSA 对原始负荷数据进行分解重构,采用

Cao 法[19]确定分解参数,形成趋势性分量并分离出高

频的随机波动分量;
(3)

 

对高频分量进行 VMD 分解,采用中心频率法

确定分解参数,形成多个模态分量;
(4)

 

将重要关联特征序列结合趋势性分量和模态

分量输入 BiLSTM 模型中进行预测;
(5)

 

叠加各分量预测值得到最终的点预测结果。

天然气负荷时间序列

RF特征重要性排序

数据预处理

SSA对原始序列进行分解重构

趋势性分量 高频分量

VMD二次分解

IMF1 IMF2 IMFn

BiLSTM模型预测

叠加

预测结果

图 3　 预测模型框架图

Fig. 3　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

prediction
 

model
2. 2　 评价指标

选择均方根误差、平均绝对误差和平均绝对误差

百分比作为评价预测效果的主要指标。
(1)

 

均方根误差(RMSE):

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷi - yi( )

2
(23)

(2)
 

平均绝对误差(MAE):

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷi - yi (24)

(3)
 

平均绝对百分比误差(MAPE):

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

ŷi - yi

yi

× 100% (25)

式(23)—式(25) 中,yi 和 ŷi 分别表示真实值和预测

值;n 表示预测样本数。 相应的指标数值越接近 0,误
差越小,表明模型的预测效果越好。

3　 仿真实例与结果分析
3. 1　 数据预处理

本文选取陕西省汉中市 2018 年 1 月 1 日—2022
年 12 月 30 日某天然气站采集的天然气负荷数据进行

仿真实验,间隔时间为 1
 

d,缺失数据用线性插值法填

补,数据共计 1
 

825 条。 同时采集该地区对应时间段每

日的最高温度、最低温度、平均温度及风速数据,并将

每日的天气类型、日期类型、节假日类型和季节类型进

行无量纲处理,形成初始特征数据集。
3. 2　 特征选择

天然气负荷受多方因素影响,包含线性因素和非

线性因素,选取随机森林法对特征重要性进行排序,结
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果如图 4 所示。 结合实际情况,选取季节、平均温度、
最高温度、最低温度和天气类型为输入特征。

季节类型

平均气温

最高气温

天气类型

最低气温

风速

日期类型

节假日类型

0.486

0.162

0.087

0.072

0.070

0.062

0.054

0.008

图 4　 特征重要性排序图

Fig. 4　 Feature
 

importance
 

ranking

3. 3　 负荷序列的二次分解

对原始序列进行奇异谱分析,SSA 算法需要确定嵌

入维数 L,为避免主观决定所造成的误差,采用 Cao 法

确定了时间序列的最佳嵌入维数,最终取值为 L = 7。
SSA 分解后的 IMF1 ~ IMF7 分量如图 5 所示。

2
1
0
0 200 400 600 800100012001400160018002000

SS
A
�1

?104

SS
A
�2 1000

0
-1000

0 200 400 600 800100012001400160018002000

SS
A
�5

1000
0

-10000 200 400 600 800100012001400160018002000

SS
A
�4

1000
0

-10000 200 400 600 800100012001400160018002000
500

0
-500

0 200 400 600 800100012001400160018002000
500

0
-500SS

A
�6

1000
0

-1000

SS
A
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0 200 400 600 800100012001400160018002000

0 200 400 600 800100012001400160018002000

SS
A
�3

图 5　 SSA 分解图

Fig. 5　 Decomposition
 

results
 

of
 

SSA

由图 5 可知,IMF1 包含了原始序列的大部分趋势性

信息,IMF2 ~ IMF7 复杂度高,噪声含量大,难以直接进行

预测。 由此可知,在面对高复杂度的序列数据时,单一

SSA 分解难以很好地捕捉序列规律性特征,因此将

IMF2 ~ IMF7 进行合并,作为待处理的高频波动分量。
对高频波动分量进行 VMD 二次预测,采用中心频

率法确定分解模态数 k 的取值。 从 k = 2 开始,对随机

波动分量进行分解,各 IMF 的中心频率如表 1 所示。
由表 1 可知,当 k= 6 时,模态 u3 和 u4、u5 和 u6 的中

心频率相近,很可能出现过度分解的情况,因此取 k = 5
为最终的分解模态个数,最终分解效果如图 6 所示。

表 1　 各分量中心频率

Table
 

1　 Center
 

frequencies
 

of
 

each
 

component

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6

2 0. 088
 

0 0. 143
 

0
3 0. 072

 

7 0. 109
 

8 0. 149
 

0
4 0. 070

 

3 0. 106
 

5 0. 146
 

5 0. 262
 

1
5 0. 068

 

2 0. 104
 

2 0. 144
 

6 0. 203
 

5 0. 284
 

0
6 0. 067

 

5 0. 102
 

8 0. 142
 

1 0. 177
 

2 0. 224
 

6 0. 285
 

1
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-2000高
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图 6　 VMD 分解图

Fig. 6　 Decomposition
 

results
 

of
 

VMD
由图 6 可知,SSA 分理出高频分量波动性强,平稳

性较差,而经 VMD 二次分解后得到的分量平稳性相对

较好,有利于提升后续的模型预测准确度。
3. 4　 预测结果分析

3. 4. 1　 不同模型对比结果

仿真实验设置训练集与测试集的比例为 9 ∶ 1,时
间步长设为 7,然后将最终分量输入 BiLSTM 模型中进

行预测。
为验证 BiLSTM 模型的有效性,与当下深度学习主

流模型
 

LSTM 和 GRU 进行对比,对比实验均采用相同的

数据处理方法和特征选择方法;各模型拟合效果如图 7
所示,MAE、MAPE、RMSE 评价指标结果如表 2 所示。

由图 7 和表 2 可以看出,本文所提模型的拟合效果

最好,相比 LSTM 和 GRU,MAE 分别降低了 7. 84% 和

6. 82%,MAPE 分别降低了 2. 23%和 1. 89%,RMSE 分别降

低了 9. 48%和 5. 13%。 表明 BiLSTM 模型的预测效果

更佳,精度更高。

931



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 43 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

2.5

2.0

1.5

1.0

5.0

0

?104

负
荷

/m
3

50 100 150 200
t/d

真实值
LSTM
GRU
BiLSTM

图 7　 不同模型对比结果

Fig. 7　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

models

表 2　 不同模型评价指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

models

预测模型 MAE MAPE RMSE

LSTM 253. 61 5. 84 331. 69

GRU 250. 82 5. 82 316. 49

BiLSTM 233. 72 5. 71 300. 26

3. 4. 2　 特征选择对比
为验证特征选择的有效性,将其与未经 RF 特征处

理的单一模型进行对比;各模型预测效果如图 8 所示,
评价指标结果见表 3。 由图 8 和表 3 可以看出,相比未

进行 RF 特征处理的单一 BiLSTM 模型,本文所提模型

MAE 降低了 13. 91%,MAPE 降低了 7. 31%,RMSE 降
低了 16. 14%。 表明通过 RF 特征筛选可显著提升模型

拟合效果,增加模型有效性和准确性。
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图 8　 特征选择对比

Fig. 8　 Feature
 

selection
 

comparison

表 3　 评价指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models

预测模型 MAE MAPE RMSE

无特征选择 271. 47 6. 16 358. 03

RF 特征选择+BiLSTM 233. 72 5. 71 300. 26

3. 4. 3　 分解方式对比
为验证二次分解模块的有效性,对同一组数据分

别采用不进行信号分解、进行一次信号分解 ( SSA、
VMD)和进行二次信号分解(SSA-VMD)的方法进行预
测,并观察模型拟合效果和评价指标的变化。 实验结
果如图 9 和表 4 所示。
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无特征选择
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图 9　 不同分解方式对比结果

Fig. 9　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

decomposition
 

methods

表 4　 不同分解方式评价指标对比

Table
 

4　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

decomposition
 

methods
分解模型 MAE MAPE RMSE

未分解 619. 72 13. 96 826. 30

一次分解
SSA 458. 35 10. 64 581. 53
VMD 356. 88 8. 68 464. 72

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

二次分解 SSA-VMD 233. 72 5. 71 300. 26
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

由图 9 和表 4 可以得出,未进行信号分解时,模型
误差最大,拟合效果最差;进行一次分解后,预测精度
有一定程度的提高,其中经 SSA 分解的 MAE、MAPE、RMSE

分别降低了 26. 04%、23. 78%和 29. 62%,经 VMD 分解
后 MAE、 MAPE、 RMSE 分别降低了 42. 41%、 37. 82% 和
43. 76%;进行二次分解后,模型预测精度进一步提高,
相比 SSA 单一分解模型 MAE、MAPE 和 RMSE 分别降低了
49. 01%、46. 33%和 48. 37%,相比 VMD 单一分解模型
分别降低了 34. 51%、34. 22%和 35. 39%。

由此可见,信号分解可通过形成平稳分量的方式
降低数据复杂度,但一次分解后存在的高频分量对模
型预测效果仍会产生相应的影响,二次分解后的分量
更加平稳,可有效缓解该问题,显著提高预测精度。

4　 结　 论
针对天然气负荷数据复杂度高、序列规律性难以

捕捉所造成的预测精度不高的问题,本文提出了一种
基于二次分解和 RF-BiLSTM 模型的预测方法,通过实
验分析所得结论如下:

(1)
 

BiLSTM 模型能够同时学习序列前向和后向
的细节,相比主流的深度学习模型,在时序预测中表现
效果更佳。

(2)
 

随机森林算法可挖掘时序数据与特征之间的
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关键关联,有效改善了特征冗余所造成的预测精度差
的问题。

(3)
 

二次分解模块可减少高频分量对预测结果的
影响,进一步减轻了数据复杂度,提高了预测精度。

综上可得,本文提出的基于二次分解和 BiLSTM 的
多特征预测模型具有优异的拟合效果,可实现更高的天
然气负荷预测精度,有效拓展了天然气负荷预测思路。
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