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摘  要 

本文提出一种由海鸥优化算法(SOA)优化门控循环单元(GRU)并结合奇异值分解(SVD)和长短期记忆神

经网络(LSTM)的天然气负荷预测算法。采用SOA对GRU的模型参数进行优化，得到最佳值，利用SVD对

原始数据进行降维和特征提取以提高数据质量，最后使用LSTM进行残差预测，结合GRU的预测结果作为

最终预测结果，进一步提高了模型的预测精度，使用均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)
作为评价标准，模型的预测结果分别为4766和5.61%。 
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Abstract 
This paper proposes a natural gas load forecasting algorithm that combines the Seagull Optimiza-
tion Algorithm (SOA) to optimize the Gated Recurrent Unit (GRU), and incorporates Singular Value 
Decomposition (SVD) and Long Short-Term Memory (LSTM). The SOA is used to optimize the mod-
el parameters of GRU and obtain the optimal values. SVD is employed to reduce dimensionality 
and extract features from the original data, enhancing data quality. Finally, LSTM is utilized for re-
sidual prediction, combining the prediction results of GRU as the final forecast. This approach 
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further improves the prediction accuracy of the model. The evaluation criteria are Root Mean 
Square Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The model achieves an RMSE 
of 4766 and a MAPE of 5.61% in the prediction results. 
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Natural Gas Load, Seagull Optimization Algorithm, Gated Recurrent Unit, Singular Value 
Decomposition, Long Short Term Memory Neural Network 
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1. 引言 

天然气与传统的煤炭和石油相比具有较低的碳排放和污染物释放而被广泛使用中[1]。当前天然气供

需矛盾逐步加剧，天然气市场的稳定发展面临巨大挑战。部分地区用气高月出现供气短缺现象，商业、

工业乃至居民用户面临天然气减供甚至停气问题，同时提高了天然气管道的修建、维护管理难度。另一

方面，天然气是不可再生能源，需要精心管理和有效开发。因此，准确预测天然气负荷成为了一种必要

的方式[2]。 
在天然气负荷预测研究中，预测效果一般受到数据质量、地理位置、气候条件、预测范围、预测方

法、市场细分和预测来源等等多种因素的影响[3]。在预测方法方面，有关天然气负荷预测模型的种类较

多，主要可分为统计模型，机器学习模型，时间序列模型等及上述方法的组合模型等[4] [5]。GRU 是一

种循环神经网络架构，在处理较短时间序列数据时有较好的表现被广泛应用于负荷预测[6] [7] [8]。LSTM
能够捕捉和利用较远时间步之间的依赖关系，因此在处理需要长期记忆的任务上表现优秀[9] [10]。SOA 
[11]作为一种新兴的优化算法，在全局搜索能力、收敛速度、适应性和鲁棒性等方面都具有一定的优势

[12]。在提高数据质量上 SVD 作为一种重要的数学工具，具有数据降维、去噪能力、特征提取等优点，

对于处理高维数据和提取关键信息非常有效[13]。综上，本文提出一种基于 SVD-SOA-GRU-LSTM 的预

测模型。 

2. 模型建立 

2.1. SVD  

SVD [14] (奇异值分解)是将一个矩阵分解为三个部分的数学技术，可以通过提取数据的主要特征和

结构来降低数据的维度，并减少数据中的噪声和冗余信息。同时可以将数据表示为较小的奇异值和相关

向量的组合，因此它可以用较少的存储空间表示原始数据，实现数据的压缩和存储效率的提。第三，在

面对数据中的噪声、缺失值或异常值时具有较好的稳定性。即使数据存在一些扰动或非线性关系，SVD
仍然可以提供较为可靠的数据分解结果。在特征提取方面，SVD 可以从数据中提取出重要的特征信息。

通过选择最大的奇异值和相应的奇异向量，可以捕捉到数据中的主要模式和结构，有助于理解数据的本

质和提取有用的特征。 
对于一个 m n× 的实数矩阵 A ，它的奇异值分解可以表示为以下公式： 

TA U V= ∑                                       (1) 
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其中 A 是一个 m 行 n 列的元素均为实数的矩阵，U 是一个 m 行 m 列的行向量和列向量两两垂直的矩阵，

它的列向量被称为左奇异向量，这些向量对应于 A 矩阵的行空间，Σ是一个 m 行 n 列的除主对角线歪其

余元素均是 0 的矩阵，它的对角线上的每一个元素都被称为 A 的奇异值，记为 ( )1, ,i i rσ =  。它们是非

负实数且按照从大到小的顺序排列。奇异值表示了 A 在每个特征空间方向上的重要性或能量分布。V 是

一个 n 行 n 列的行向量和列向量两两垂直的矩阵，它的列向量被称为右奇异向量，这些向量对应于 A 矩

阵的列空间。 
由公式(1)分别左乘和右乘 TA 可得公式(2) (3)如下： 

2T T T TA V U VA U V V= =∑ ∑ ∑                              (2) 

2T T T TA UA V V U U U= =∑ ∑ ∑                              (3) 

由公式(2) (3)可以看出， TAA 和 A TA 的特征向量分别组成了V 和U 的列向量，而特征值则对应于 Σ乘

以其转置矩阵的对角线上的元素，这个关系提供了一种计算 TAA 特征向量和特征值的方法。 

2.2. SOA 

在 2019 年，Gaurav Dhiman 等人通过观察海鸥的迁徙与捕食行为提出了一种新的算法以寻求最优解，

命名为 SOA。SOA 利用模拟海鸥觅食行为的策略，在搜索空间中进行全局搜索，能够避免陷入局部最优

解，并寻找到更好的全局最优解，采用并行计算的方式，可以同时搜索多个候选解，提高了搜索的效率。

同时，SOA 还使用了启发式规则来指导搜索过程，进一步加速了算法的收敛速度。SOA 的运行过程和参

数设置相对简单，易于理解和解释。它通过模拟海鸥觅食的行为来进行优化搜索，使得搜索过程更加直

观可见，同时对问题的初始解的依赖较小，对初始解的质量和范围要求相对较低，具有较好的鲁棒性。

这使得 SOA 在处理复杂问题和实际应用中更加可靠。算法基本步骤如下： 
1) 初始化参数 
2) 初始化种群位置 
3) 计算适应度值并保存全局最优位置 
4) 迁徙、全局搜索，需要计算不与相邻海鸥碰撞的新位置 ( )SC t ，最佳位置方向 ( )SM t 和新位置

( )SD t 。 

( ) ( )S SC t A P t= ×                                      (4) 

iterationmax
c

c
fA f t= − ×                                    (5) 

( ) ( ) ( )( )S best SM t B P t P t= × −                                 (6) 

22B A r= × ×                                       (7) 

( ) ( ) ( )S S SD t C t M t= +                                   (8) 

其中 A 是指代海鸥在模拟搜索空间中的运动动作， cf 是用来控制变量 A 变化频率的函数，从 2 线性递减

到最小值 0， iterationmax 是指代最大迭代次数的符号， ( )bestP t 是指海鸥当前的最佳位置， ( )SP t 是指海鸥当

前的位置，B 为平衡全局与局部搜索能力的随机数；r 为[0, 1]内的随机数。 
5) 海鸥攻击猎物，在局部的搜索，模拟在空中进行螺旋运动，代入到数学公式中为： 

cosx r θ=                                        (9) 

siny r θ=                                       (10) 

https://doi.org/10.12677/orf.2023.135535


陈勇，黄玉桥 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.135535 5339 运筹与模糊学 
 

z rθ=                                         (11) 

r u eθυ= ×                                       (12) 

其中， r 是指螺旋运动的半径，这个值会逐渐减小，θ 是一个在 [ ]0,2π 内的随机变化的角度值；u 、υ是

两个确定螺旋运动形状的参数。海鸥攻击猎物后的新位置 ( )SP t  

( ) ( ) ( )bestS SP t D t x y z P t= × × × +                              (13) 

6) 判断计算值是否达到了终止条件，若未达到条件则返回步骤 3。 
流程图如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Process diagram of SOA 
图 1. SOA 流程示意图 

2.3. GRU 

GRU 网络是对传统神经网络进行了优化改进，与传统神经网络相比，GRU 引入了重置门和更新门

结构[15]，通过使用更新门和重置门来控制内存单元的更新，从而有效地调整信息的流动。这使得 GRU
能够更好地处理长期依赖关系，并避免梯度消失或爆炸等问题。通过更新门和重置门，GRU 可以选择性

地更新和遗忘过去的信息，从而更好地捕捉和存储重要的时间序列模式。同时，相比与 LSTM 模型拥有

3 个门控，GRU 模型仅仅使用了 2 个门控(更新门和重置门)，这导致 GRU 在训练和推断时需要更少的计

算资源，同时允许用户根据具体任务和数据的特点进行不同的变体和调整。通过调整门控机制的权重和

阈值，可以对 GRU 模型进行灵活的改进和优化。它的数学模型见公式 14~17。 

( )1,t r t tr W h xσ −= ⋅                                      (14) 

( )1,t z t tz W h xσ −= ⋅                                      (15) 

( )1tanh ,t t t th W r h x−= ⋅  


                                 (16) 

( ) 11t t t t th z h z h−= − + 

                                  (17) 

其中， tr 是指代重置门函数， 1th − 是指上一个时间步的隐藏状态， tx 是当前时间步的输入，将 1th − 和 tx
进行堆叠得到一个新的向量， rW 是重置门的权重矩阵，σ 是 Sigmoid 函数，它们构成了重置门。重置

门决定了过去隐藏状态 1th − 对当前时间步的影响程度。 tz 是指更新门函数， zW 是更新门的权重矩阵，

过去隐藏状态 1th − 和当前输入 tx 对当前时间步有一定的影响，而 tz 就是确定其影响的指标； th是候选隐

藏状态，表示逐元素乘法，W 是候选隐藏状态的权重矩阵； th 更新后的隐藏状态，与 1th − 和 th 的关

系如公式 17 是所示，在这之中更新门 tz 是确定两者之间的权重的重要指标。GRU 模型单元示意图如

图 2。 
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Figure 2. GRU model cell 
图 2. GRU 模型单元 

2.4. LSTM 

LSTM 是 Hochreiter [16]在 1997 年提出的一种神经网络。LSTM 通过使用门控机制，特别是遗忘门

和输入门，可以有效地解决传统循环神经网络(RNN)中由于梯度消失或爆炸引起的长期依赖问题。这使

得 LSTM 能够更好地捕捉和处理时间序列中的长期依赖关系，因此可以更好地建模残差序列中的时间相

关性。这对于预测残差中的复杂模式和趋势非常有益。也可以根据不同的时间尺度自动适应序列数据的

长期和短期依赖关系。这使得 LSTM 在处理各种时间序列数据，如语音、文本、音乐等方面具有较好的

表现。通过细胞状态(cell state)的维护和调整，LSTM 可以有选择性地记住和遗忘信息，从而更好地捕捉

序列数据中的重要模式。 
其数学模型公式如下： 

( )1t f t f t ff W X U h bσ −= + +                                (18) 

( )1t i t i t ii W X U h bσ −= + +                                 (19) 

( )1tanht c t c t cC W X U h b−= + +                               (20) 

1t t t t tC f C i C−= + 

                                   (21) 

( )1t o t o t oo W X U h bσ −= + +                                (22) 

( )tanht t th C o=                                    (23) 

其中， tf 为遗忘门， ti 为输入门，W 和U 为矩阵，用来确定输入向量和隐藏状态的权重， tX 是一个向

量，用来确定当前时刻的输入值，而符号 1th − 是指上一个时刻的隐藏状态，符号 b 是指代一个偏置向量，

σ 表示为 sigmoid 函数， tanh 则是代表着双曲正切函数， tC 是用来表示当前时刻的细胞状态，是逐元

素相乘， to 是输出门的输出， th 表示隐藏层的状态。其结构示意图如图 3。 
 

 
Figure 3. LSTM model cell 
图 3. LSTM 模型单元 
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2.5. 评价标准及整体流程 

在预测结果评估方面，本文采用均方根误差和平均绝对百分比误差来表示模型的预测精度，其计算

公式如下所示： 

( )2

1RMSE
n

t tt
y y
n

=
−

= ∑ 

                               (24) 

1

MAPE 100%

n t t
t

t

y y
y

n

=

−

= ×
∑



                             (25) 

流程图如图 4，各个部分具体流程见上文： 
 

 
Figure 4. Predictive process diagram 
图 4. 预测流程图 

3. 实例分析 

3.1. 数据处理 

为验证模型的有效性，本文采集了丽水市某县的 2020 年 1 月 1 日至 2023 年 6 月 30 日的天然气负荷

数据及对应日的各项天气参数如最高、最低温度、相对湿度、干湿球温度等。考虑到工业用气占比超过

80%，额外加入对应日前 3 天的负荷数据作为输入参数。对与所有的输入参数，本文使用斯皮尔曼秩次

相关性分析法[17]确定其与天然气负荷的相关性，进行取舍后使用 Matlab 软件中自带的工具包的

mapminmax 函数对原始数据进行归一化处理，并将数据分为训练集和测试集，两者比例为 7:3。具体相

关性如表 1。 
 

Table 1. Correlation coefficients of each parameter 
表 1. 各参数相关系数 

输入参数 秩相关系数 
最高温度 −0.216463732 
最低温度 0.152897958 

空气质量指数 0.113332097 
干球温度 −0.089734497 
露点温度 0.051215616 
湿球温度 −0.275471776 
相对湿度 −0.023415666 
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Continued  

平均风速 0.060704405 
前一天天然气用量 0.858498275 
前两天天然气用量 0.762720876 
前三天天然气用量 0.683449317 

 
确定输入参数后利用 SVD 对数据进行降维和特征提取，具体结果如图 5，图 6。 

 

 
Figure 5. Singular value line plot 
图 5. 奇异值折线图 

 

 
Figure 6. Residuals for different k values 
图 6. 不同 k 值的残差 

 
由图5可得当 k = 4之后不在涵盖原矩阵更多特征，图6表达了不同 k值时重构矩阵与原矩阵的误差，

可以看到，当 k = 4 时误差最小，因此本文选定 k = 4。 

3.2. 模型预测 

在 Matlab 上对原始数据分别用 GRU、SVD-GRU、SVD-SOA-GRU 和 SVD-SOA-GRU-LSTM 这 4 个

模型进行预测，其结果如图 7 所示，RMSE 和 MAPE 如表 2 所示。由图表可得，4 个模型预测结果都整体

负荷原始数据规律，其中 GRU 模型因没有对原始数据进行降维、降噪和特征提取等，总体误差最大，MAPE
为 15.23%。对比各模型同样可以看出，SOA 优化预测模型的参数及加入 LSTM 对残差的分解预测可以在

一定程度上提高预测精度，对各模型的 MAPE 分别整体提高 1.68%和 3.28%。最后，SVD-SOA-GRU-LSTM
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模型的精度最高，MAPE 为 5.61%，不仅在整体上更接近原始数据，在波峰波谷时误差也较小，跳出了

“局部最优”，证明其平稳性和准确性，为用户的天然气供应提供保障，为天然气资源的优化调度以及

天然气气管网的设计提供有效参考信息。 
 

 
a) 各模型预测结果对比图 

 
b) 前 50 天预测结果对比图 

 

c) 100 到 150 天预测结果对比图 
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d) 250 到 300 天预测结果对比图 

Figure 7. Predicted results of each model 
图 7. 各模型预测结果 
 

Table 2. Errors of each model 
表 2. 各模型误差 

模型 GRU SVD-GRU SVD-SOA-GRU SVD-SOA-GRU-LSTM 
RMSE 14665 12358 8985 4766 
MAPE 15.23% 13.55% 10.27% 5.61% 

4. 结论 

本文就提高预测数据质量和改进预测方法 2 个方向对天然气负荷预测进行了优化改进。实例分析证

明，通过 SVD 对数据进行降维和特征提取能有效提高 GRU 的预测精度。SOA 寻优对于 GRU 模型参数

的优化、LSTM 对残差的预测也提高了预测模型的精度。基于上述研究提出的 SVD-SOA-GRU-LSTM 模

型最终预测结果于实际的天然气负荷更为接近且效果稳定，为用户用气供应及天然气资源调度提供更佳

精确的依据。 
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