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摘要 随着天然气消耗量的不断增加，准确预测未来天然气的日负荷用量对于天然气资源的合理配置具有重要

意义。针对此问题，在“分解—预测—重构”的思想上建立了基于WPD-SCA-ELM模型的天然气负荷预测模

型，对影响小波包分解的小波基函数和分解层数进行优选，选取了对日负荷影响较大的因素，并针对气温因素

的滞后性进行了平移修正，最后与其余模型算法进行了对比验证。结果表明，供暖期的日负荷数据是非正态分

布，具有较大的波动性；Fk4 阶 2 层分解更能反映日负荷的变化趋势和特征；日最高气温和日最低气温的相关

系数均大于平均气温，通过对气温进行平移滑动操作，可提高气温与日负荷的相关性；WPD-SCA-ELM模型的

MAPE、RMSE、DS分别为 0.59、7321.87、0.9205，与其他模型相比评价指标最优，证明了该模型的科学性。
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Short-term prediction of natural gas load based on WPD-SCA-ELM model
CHENG Linlin
PetroChina Southwest Oil & Gasfield Company Gathering & Transportation Engineering Technology Institute, Chengdu 610000, 
China

Abstract With increasing natural gas consumption, it is of great significance to accurately predict the daily consumption load 
of natural gas in the future for the rational allocation of natural gas resources. To solve this problem, a natural gas load prediction 
model based on the WPD-SCA-ELM model was established based on the idea of “decomposing-prediction-reconstruction”. The 
wavelet basis function and decomposition layers affecting the wavelet packet decomposition were optimized, and the factors 
affecting the daily load were selected, and the temperature factor hysteresis was corrected by a translation operation. Finally, 
the algorithm is compared with other models. The results show that the daily load data in the heating period is not normally 
distributed and has great fluctuation. The Fk4-order two-layer decomposition can better reflect the variation trends and daily 
load characteristics. The correlation coefficients of daily maximum temperature and daily minimum temperature are larger than 
average temperature, and the correlation between temperature and daily load can be improved by translating and sliding the 
temperature. The MAPE, RMSE and DS of WPD-SCA-ELM model are 0.59, 7321 and 0.920, respectively. Compared with other 
models, the evaluation index is the best, which proves that the model is useful.
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0 引言

随着我国经济的日益增长，人口数量的不断增多，

天然气作为一种清洁能源被广泛使用，其年消耗量不

断增加。我国的天然气消耗总量预计在 2025 年底达到

世界总量的 40%，且天然气进口量也在不断增加，因

此对其使用负荷进行准确预测显得尤为重要 [1-2]。根据

天然气负荷的走向趋势，可提前做好相应设备设施的

建设规划，对于优化管存量和储气库存储量，降低燃

气公司的采购和存储成本等方面具有重要意义。

目前，对于天然气负荷的预测从时间上可分为中

长期和短期预测，中长期预测受政策、用户、气源和市

场价格的影响波动较大，其结果不具备直接指导意义；

短期预测通常为 1~120 天的预测，预测天数越长，对

预测精度的要求越高 [3-5]。由于天然气供需不平衡阶段

主要发生在北方冬季供暖期，故针对供暖期进行短期负

荷预测。负荷预测属于时间序列预测，迄今为止已有诸

多学者进行了研究，刘春霞等 [6]将遗传算法优化小波神

经网络用于预测短期天然气负荷，但未考虑节假日和下

载气量用户数对负荷趋势的影响；付川等 [7]采用残差修

正的方式对冬季天然气日负荷的累计误差进行了调整，

相对误差降低至 2.98%，但只考虑了温度的影响，未考

虑其余因素；孙相博等 [8]对灰色GM(1,1)模型进行了改

进，用于预测天然气负荷，虽然该模型结合了新陈代谢

思想，用最邻近数据预测最新数据，但本身灰色模型

在处理大量历史数据前需要对其进行奇异点筛选，因此

适用性有待验证；邱静等 [9]采用最小二乘支持向量机对

短期燃气负荷进行了预测，但支持向量机只适用于小样

本数据。综上所述，以上研究的天然气负荷预测未形成

完整体系，无论是神经网络、灰色模型还是支持向量机

均存在收敛速度慢、算法效率低下的问题。当前，基于

“分解—预测—重构”思想的多种组合预测方法在径流

时间预测 [10]、电力负荷预测 [11]等领域广泛应用，为提

高天然气短期负荷的预测精度，同时平衡模型的计算

效率和计算规模，采用小波包分解 (WPD)—正余弦优化

(SCA)—极限学习机 (ELM)回归的组合优化算法，将其

用于天然气负荷的短期预测，考察最优小波基函数和分

解层数，并采用统计学定量评价方法比较其计算精度。

研究结果可为燃气公司的生产调度优化提供实际参考。

1 理论方法

1.1 小波包分解 (WPD)

WPD算法解决了小波分解在高频处频率分辨率

差、低频处时间分辨率差的问题，适合天然气负荷这

类非平稳时间序列信号 [12-13]。分解公式如下：
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式中：dl
j,2n、dl

j,2n+1 为小波包的低频系数和高频系数；

l、k为平移尺度参数；n为频率参数，n={2j-1, 2j-2, 
…, 0}；hk-2l、gk-2l分别为低通和高通滤波器。

1.2 ELM

ELM是一种广义前馈型神经网络，由训练误差

项和输出层权重范数的正则项组成损失函数，通过随

机选取输入层权重和隐含层偏差使其保持通用逼近能

力。从训练和学习效率上看，ELM相较于BP、SVM、

GRNN等算法具有训练参数少、学习效率高、泛化能

力强等特点。公式如下：

 y g x b i Ni j i j j= ⋅ + =∑
i=

l

1
(ω β) , 1, ,  (2)

式中：yi为输出参数；xi为输入参数；wj为输入层权

重；bj为隐含层偏差；βj为输出层权重；g(x)为激励函

数；l为隐含层数目；N为样本数量。训练目标是得到

最优βj使yi的误差最小。

1.3 SCA

在ELM算法中需更新权重和偏差，常规采用穷

举法更新，但速率太慢，容易陷入局部最优解，故采

用SCA算法对权重和偏差进行优化。SCA算法是通过

变换正弦或者余弦函数的绝对值大小，逼近全局最优

解 [14-15]。种群中个体位置的更新公式如下：
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式中：Xi
t为当前个体第 i维在 t次迭代时的位置；r2 为

0 到 2π的随机数；r3 为 0 到 2 的随机数；r4 为 0 到 1
的随机数；Pi

t为最优个体第 i维在 t次迭代时的位置；

r1 为下一个目标解的位置区域；a为常数；t为当前迭

代次数；T为最大迭代次数。

2 基于 WPD-SCA-ELM 的建模流程

基于WPD-SCA-ELM的天然气负荷短期预测流

程为：
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(1)收集研究对象历史数据，利用Matalab小波分

解工具箱进行数据分解，对小波基函数和分解层数进

行优选。

(2)将小波包分解后的函数进行最大最小值归一化

处理。

(3)将 2018—2019 年、2019—2020 年冬季供暖期

的数据作为训练集，2020—2021 年冬季供暖期的数据

作为测试集。

(4)利用SCA-ELM模型对训练集进行训练，将均

方误差 (MSE)作为SCA优化ELM的适应度函数，设定

优化期望目标值＜0.001。
(5)对测试集的数据进行预测，并进行反归一化处

理。

(6)将预测结果按照小波包的层级和阶数反向重

构，将预测结果与实际值进行对比，并验证算法的准

确性。

3 实例分析

3.1 数据来源

采用北方某燃气公司在某地区的天然气日负荷数

据 (以民用燃气数据为主 )，数据范围为 2018—2021 年

冬季供暖期 (当年 11 月 15 日至次年 3 月 15 日 )，见图

1，数据的统计描述见表 1。在供暖初期，每年的日负

荷先急速增加，这与居民用户逐渐供暖有关，反映了

初期由于气源调节能力不够带来的“气荒”；在供暖

中期，日负荷在一定范围内波动，时常出现用气局部

高峰点，这可能与部分日期 (如法定节假日、休息日 )
的天然气市场需求增大有关；在供暖后期，由于气温

回升，日负荷迅速下降，形成平台区，此时天然气的

需求达到最小。从年份上看，2020—2021 年供暖期的

日负荷量大于其余两年，且数据波动也较大，这与国

家大面积推广“煤改气”工程，用户数量增多有关。

此外，根据表 1，三年供暖数据的偏度不为 0、峰度不

为 3，说明数据为非正态分布，具有较大的波动性。

3.2 小波包参数优选

常用的小波基函数有Sym、Db和Fk等 3 种，以

2018—2019 年的数据为例，对比不同阶数、不同分解

层数的重构信号与原始信号误差，误差评价指标采用

平均绝对百分比误差 (MAPE)表示，见表 2。Fk4 阶 2
层分解的MAPE最小，Fk函数与其余两种函数相比更

图 1 2018—2021 年供暖期天然气负荷数据

Fig. 1 Natural gas load data during the 2018—2021 heating period

表 1 数据统计描述

Table 1 Description of data statistics

年份 均值 /(×104 Nm3) 标准差 偏度 峰度 最小值 /(×104 Nm3) 最大值 /(×104 Nm3)
2018—2019 9.066 98 0.573 63 0.185 41 -1.765 79 8.17 10.12
2019—2020 9.822 22 0.514 72 0.743 98 2.089 01 9.00 11.99
2020—2021 11.284 46 0.932 38 0.152 33 -1.621 53 10.00 12.99
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能反应日负荷的趋势和特征。

Fk4 阶 2 层分解见图 2，第 2 层第 1 个高频分量反

映天然气负荷的周期性，即温度越低、负荷越大；第

2 层第 2 个低频分量反映天然气负荷的稳定部分；第 2
层第 3 个高频分量和第 4 个低频分量具有明显波动细

节，波动范围越大，说明天然气的消耗量越大，且第

4 个低频分量出现波峰和波谷的时刻与原数据基本对

应，其细节刻画更加明显。

3.3 影响因素分析

经研究表明，天然气负荷受气温、GDP、人口数

量、空气质量、国家政策、宏观经济等方面的影响，

其中气温的影响程度最大。选择供暖期对应日期的日

最高气温、日最低气温、日平均气温、降雨量、平均

风速、相对湿度等数据，同时考虑节假日 (工作日、

休息日和法定节假日分别编码为 0、1、2)和每日下载

气用户数量的影响，采用Spearman秩相关系数法计算

影响因素与日负荷之间的相关性 [16]，见表 3。
从表 3 中可知，除节假日和用户数量与天然气日

负荷的相关系数为正相关，其余因素皆为负相关，日

最高气温和日最低气温的相关系数大于平均气温，降

雨量、平均风速和相对湿度的相关系数小于 0.5，用户

图 2 Fk4 阶 2 层分解图（2018—2019 年天然气负荷）

Fig. 2 Fk4 Level 2 decomposition diagram (2018—2019 gas load)

表 2 不同小波包的重构误差

Table 2 Reconstruction errors of different wavelet packets

小波基

函数
阶数

分解

层数
MPAE/%

小波基

函数
阶数

分解

层数
MPAE/%

小波基

函数
阶数

分解

层数
MPAE/%

Sym

2 2 1.39

Db

2 2 0.82

Fk

4 2 0.63
2 3 2.22 2 3 0.90 4 3 1.99
3 2 0.65 3 2 1.93 6 2 3.17
3 3 1.43 3 3 0.88 6 3 3.17
4 2 2.06 4 2 0.93 8 2 3.18
4 3 0.69 4 3 2.22 8 3 2.74
5 2 0.84 5 2 2.70 14 2 3.29
5 3 0.82 5 3 1.71 14 3 3.28
6 2 2.36 6 2 1.22 18 2 3.71
6 3 1.05 6 3 1.79 18 3 3.75
7 2 1.06 7 2 1.20 22 2 4.12
7 3 2.35 7 3 1.10 22 3 3.98
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数量的相关系数随年份的增长而增加，这可能与用户

数量逐年上升有关。

此外，通过对比气温和日负荷的关系发现，当气

温发生突变时，日负荷并没有立即发生突变，而是有

1~3 日的时间滞后，这可能与人体对体感温度的适应

程度滞后有关。因此，对气温数据进行 1~3 日的滑动

平移，并再次计算与日负荷的相关系数，见表 4。气

温经平移修正后，相关系数明显增大，且平移 2 天的

效果最好。

3.4 组合模型预测结果

根据上述研究，将日最高气温、日最低气温、日

平均气温、节假日和用户数量作为ELM的输入 (气温

均为向后平移两天后的数据 )，将日负荷经Fk4 阶 2 层

分解的 4 个分量分别作为输出，采用SCA算法对ELM
模型的权重和偏差进行更新，获得最优SCA-ELM模

型。ELM模型网络结构为 5-10-1 型 (隐含层节点数

通过试错法确定 )，激励函数选择Sigmoid，搜索空间

设置为 [0,1]，SCA算法中最大迭代次数设置为 200，
初始个体数目为 50，SCA算法幅值在 [-2,2]之间波

动。分别采用 2018—2019 年和 2019—2020 年的数

据，对 2020—2021 年供暖期的日负荷数据进行预测，

并进行反归一化处理，见图 3、图 4。为了验证本文

组合模型的算法精度，与ELM、粒子群算法 (PSO)优

表 3 天然气负荷与各因素间的相关系数

Table 3 Correlation coefficients between natural gas load and various factors

   相关系数

年份
日最高气温 日最低气温 平均气温 降雨量 平均风速 相对湿度 节假日 用户数量

2018—2019 -0.643 -0.601 -0.543 -0.143 -0.023 -0.018 0.507 0.607
2019—2020 -0.689 -0.587 -0.521 -0.129 -0.044 -0.024 0.582 0.645
2020—2021 -0.622 -0.635 -0.555 -0.159 -0.022 -0.013 0.595 0.681

表 4 气温修正后的相关系数

Table 4 Correlation coefficient after temperature modification

相关系数

年份

日最高气温 日最低气温 平均气温

平移 1d 平移 2d 平移 3d 平移 1d 平移 2d 平移 3d 平移 1d 平移 2d 平移 3d

2018—2019 -0.848 -0.875 -0.720 -0.756 -0.836 -0.766 -0.678 -0.756 -0.604
2019—2020 -0.760 -0.873 -0.762 -0.758 -0.845 -0.839 -0.683 -0.760 -0.611
2020—2021 -0.855 -0.863 -0.755 -0.760 -0.803 -0.768 -0.660 -0.796 -0.685

图 3 2020—2021 年日负荷数据预测结果（采用 2018—2019 年作为测试集）

Fig. 3 Forecast results of daily load data in 2020—2021 (using 2018—2019 as the test set)

 ELM

 PSO-ELM

 SCA-ELM

 EEMD-SCA-ELM

 WPD-SCA-ELM
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化ELM、SCA-ELM、经验模态分解 (EEMD)-SCA-

ELM等模型进行对比，其中ELM的设置与前述一致；

PSO算法中粒子群个数为 20，学习因子均为 0.5，权

重因子为 0.6；EEMD算法经自适应分解为 5 个 IMF分

量和 1 个残差分量，通过与原始数据进行相关性分析，

确定 IMF3~5 为有效分量。

为了对组合模型进行比较详细的评价，从预测

误差和方向性两个方面统计平均绝对百分比误差

(MAPE)、均方根误差 (RMSE)和方向准确率 (DS)，其

中DS值反映了对样本数据对未来趋势预测的延续性。

公式如下：

 MAPE 100%= ×
N y
1 ∑

i

N

=1

y yi i
* −

i

 (4)

 RMSE = −
N
1 ∑

i

N

=1
( y yi i

* )2
 (5)

 DS d=
N
1 ∑

i

N

=1
( )i  (6)

 d i( ) =




1,  if 0

0,  otherwise 

( y y y yi i+ +1 1− −i i)( * )  (7)

式中：yi为实际值；yi
*为预测值；N为数据个数。

统计学的平均预测误差见表 5。用 2019—2020 年

的数据预测 2020—2021 年的数据，其效果要远好于

2018—2019 年的数据预测 2020—2021 年的数据，说

明在没有外界因素影响的前提下，使用越靠近预测时间

的数据，其预测结果越准确。优化后的模型 (PSO-ELM

图 4 2020—2021 年日负荷数据预测结果（采用 2019—2020 年作为测试集）

Fig. 4 Forecast results of daily load data in 2020—2021 (using 2019—2020 as the test set)

表 5 不同模型的预测误差

Table 5 Prediction errors of different models

模型 MAPE RMSE DS 最大相对误差 /%

用 2018—2019 年

预测 2020—2021 年

ELM 3.52 12 465.78 0.4875 10.78
PSO-ELM 1.79 11 785.21 0.4937 4.62
SCA-ELM 1.74 10 437.56 0.5012 2.35
EEMD-SCA-ELM 1.11 9765.11 0.5548 1.78
WPD-SCA-ELM 0.97 7415.38 0.6103 1.01

用 2019—2020 年

预测 2020—2021 年

ELM 2.17 11 011.36 0.6074 9.52
PSO-ELM 1.12 9987.56 0.6482 4.09
SCA-ELM 0.88 8754.31 0.6574 3.51
EEMD-SCA-ELM 0.76 7389.45 0.8849 1.29
WPD-SCA-ELM 0.59 7321.87 0.9205 0.95
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和SCA-ELM)与ELM相比，MAPE、RMSE和DS均有

显著提升，说明采用优化算法对ELM的权重和偏差

进行寻优可提升模型拟合精度，证明了优化算法在回

归预测中的必要性；PSO-ELM和SCA-ELM模型的

对比结果说明，SCA算法在搜索优化效率和全局平

衡能力上优于PSO算法；EEMD-SCA-ELM模型与

SCA-ELM模型相比，MAPE、RMSE和DS分别提升

了 13.6%、15.6%、25.7%，说明采用数据预分解的方

式可有效降低数据复杂性和维度；EEMD-SCA-ELM
和WPD-SCA-ELM模型的对比结果说明，WPD算法

可从根本上杜绝EEMD算法引发的模态混叠和端点效

应，且不用进行分量筛选，在保持原始数据完整性的

前提下，可充分挖掘信息的隐藏性和可用性。综上所

述，WPD-SCA-ELM算法在预测误差和方向性两个

方面均具有一定优越性，证明该算法适合用于天然气

日负荷的短期预测。

4 结论

(1)在“分解—预测—重构”的思想上建立了基于

WPD-SCA-ELM模型的天然气负荷预测模型，Fk4 阶

2 层分解更能反映日负荷的变化趋势和特征。

(2)计算了不同日负荷影响因素的相关系数，日最

高气温和日最低气温的相关系数均大于平均气温，而

降雨量、平均风速和相对湿度对日负荷的影响较小，

通过对气温进行平移滑动操作，可提高气温与日负荷

的相关性。

(3)对比了不同模型的预测误差和方向性，说明在

没有其余因素影响的前提下，采用越靠近预测时间的

数据训练其结果的预测精度越高，WPD-SCA-ELM
模 型 的MAPE、RMSE、DS分 别 为 0.59、7321.87、
0.9205，证明了该模型用于天然气负荷预测的科学性。
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