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摘要：为了解决传统的时间序列预测方法在天然气管网流量预测中存在的不足，提出了一种基于经验模态分解

（Empirical Mode Decomposition，EMD）、注意力机制（Attention）及门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）

的组合模型。该模型利用 EMD 得到的原始天然气管网流量时间序列分量代替原始天然气管网流量数据，再

将得到的本征模态函数分量输入 GRU 神经网络，采用在网络中集成的注意力机制计算不同时刻的注意力概率

权重，最后在网络中学习并预测天然气管网流量时间序列。某天然气管网实例验证结果表明：EMD-Attention-

GRU 组合模型在预测天然气管网流量方面表现出良好的性能，能够捕捉到复杂的非线性关系，相比单一 GRU 模

型、Attention-GRU 模型，其预测结果的平均绝对百分比误差指标分别降低 6.29％、5.17％。与传统时间序列预测

方法相比，EMD-Attention-GRU 组合模型能够更好应对天然气管网流量的复杂性及动态特征，具有推广应用价

值。（图 6，表 1，参 19）
关键词：天然气管网；流量预测；经验模态分解（EMD）；注意力机制；门控循环单元（GRU）

中图分类号：TE08　　　　　文献标识码：A　　　　　文章编号：1000-8241（2023）10-1193-08

DOI： 10.6047/j.issn.1000-8241.2023.10.013

Combined flow prediction model for natural gas pipeline network based on 
EMD-Attention-GRU

MEN Jiacheng1, FAN Yuguang1, GAO Lin1, LIN Hongxian2, ZHANG Ke3

1. Mechanical Engineering College, Xi'an Shiyou University; 2. School of Materials Science and Engineering, Xi'an Shiyou University; 
3. Shaanxi Provincial Natural Gas Co. Ltd.

Abstract: In order to overcome the deficiency of the traditional time series prediction method in flow prediction of natural gas pipeline 

networks, a combined prediction model based on Empirical Mode Decomposition (EMD), Attention and Gated Recurrent Unit (GRU) 

was proposed. Specifically, the model is to substitute the raw flow data of the natural gas pipeline network with its time series component 

obtained through Empirical Mode Decomposition (EMD), input the intrinsic mode function component obtained into the GRU neural 

network, calculate the attention probability weight at different times with the attention integrated into the network, and finally learn in the 

network and predict the time series of flow in the natural gas pipeline network. The verification results in a natural gas pipeline network show 

that: the EMD-Attention-GRU combined model demonstrates remarkable performance in flow prediction of natural gas pipeline network, 

capable of capturing the complex non-linear relationships. Besides, the average absolute percentage error of prediction by the combined 

model outperforms the single GRU and Attention-GRU models by 6.29% and 5.17%, respectively. Thus, it is indicated that the EMD-

Attention-GRU combined model could better address the complexities and dynamic features of flow in natural gas pipeline networks than the 

conventional time-series prediction methods, with values for promotion and application. (6 Figures, 1 Table, 19 References)
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随着工业化的发展，传统能源带来的环境问题日

益严峻，寻求新能源并实现规模化高效安全利用越来

越受关注[1]。天然气以其燃烧热值高、储量丰富及环

境友好而备受推崇[2]，为了实现天然气供应的可靠性
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与经济性，准确预测天然气流量对于天然气管网的运

营管理及规划建设至关重要。在天然气管网系统中，

每个站点的流量数据属于时间序列，针对时间序列已

形成大量成熟的预测方法并应用于诸多领域[3]。范

波等[4]提出一种预测产品销售量的差分自回归移动平

均模型，袁鹏程等[5]提出一种预测城市道路短期交通

流量的动态回归模型，刘龙龙[6]提出一种预测短期电

力负荷的季节性差分自回归滑动平均与支持向量机

的组合模型，赵翰林[7]提出一种用于股票价格预测的

结合前馈神经网络与情感分析的差分自回归移动平

均模型。然而，针对天然气流量预测的研究报道相对

较少，如尤冬石等[8]提出一种基于定量递归的天然气

管道输送流量预测方法，并应用于天然气管道输送气

量的调度管理。

天然气管道输送流量受多种复杂因素的影响，传

统时间序列预测方法通常假设数据是线性和静态的，

无法很好地捕捉到复杂的非线性和动态特征，如气

温、气压、季节性等变化。此外，天然气流量数据具有

明显的时间依赖性，即当前时刻的流量受过去多个时

刻流量值的影响，传统时间序列预测方法往往只考虑

有限的历史数据，无法充分捕捉到长期的时间依赖关

系，导致预测结果准确性和稳定性不足，在应对复杂性

方面存在一定局限。为此，提出一种基于经验模态分

解（Empirical Mode Decomposition，EMD）、注意力机

制（Attention）、门控循环单元（Gated Recurrent Unit，

GRU）的组合模型[9-11]，用于天然气管网的流量预测，

以期为未来天然气管网运营管理与规划建设提供决策

支持，提高天然气供应的可靠性和经济性。

 
1　模型算法原理 

1.1　EMD

EMD 是一种自适应数据分析方法，适用于非线

性非平稳时间序列的分析[12]，其分解得到的固有模态

（Intrinsic Mode Functions，IMFs）分量包含了原始数

据在不同时间尺度上的波动信息[13]，因而可以稳定非

平稳的时间序列。利用该方法对天然气管网流量时间

序列数据进行分解，得到一系列（n 个）IMF 分量以及

1 个表示原始数据总体变化趋势的趋势分量（Residue，

RES）。将原始时间序列数据转化为不同时间（t）尺
度上的成分，可使数据的局部特征得以更好表示。经

EMD 后的各分量数据，能使后续的神经网络更好地

提取流量数据在长时间段内和短时间段内变化的特

征[14]。其分解计算过程包括以下 4 个步骤。

（1）计算原始数据 x（t）的全部极大值与极小值，

并拟合出x（t）的上、下包络线xmax（t）、xmin（t）。
（2）计算包络线均值M 1（t）：

M 1（t）=
xmax（t）+xmin（t）

2
              （1）

（3）用原始时间序列样本数据减去包络线均值，差

值记为H 1（t）：
H 1（t）=x（t）-M 1（t）                  （2）

（4）对新的序列重复上述步骤（1）～步骤（3），直

至H 1（t）满足 IMF 条件，则H 1（t）=IMF1，此时对应

的 IMF 条件为：每个 IMF 中极值点的个数相等或者

最多相差一个；在数据的整个时间范围内，IMF 的均

值为 0。RES 由原始数据减去各分量得到，当 RES 为

单调序列或常值序列时，EMD 分解结束，因此，x（t）
可以表示为：

x（t）=
i=1

n

IMFi+RES                  （3）

1.2　注意力机制

注意力机制（Attention）是一种模拟人脑注意力

的算力分配机制[15]，已应用于时间序列预测、自然语

言处理、统计学习等诸多领域[16]。神经网络是根据输

入数据的时间步处理时间序列，而输入数据的大量时

间步中各时间步的重要程度是不同的。注意力机制是

选择关键性数据赋予高比例特征值权重，以提高信息

处理效率。根据每个时间步所关注的区域是单个还是

多个，可将注意力机制分为硬注意力机制与软注意力

机制[17]：软注意力机制在选择信息时考虑多个输入并

对其进行加权，通过注意力机制计算每个信息的重要

性，为其分配不同的概率权重；硬注意力与软注意力的

区别在于其每一步仅关注输入的一个部分，与人脑的

注意力更相似。基于天然气管道输送流量的特征，选

择软注意力机制。通过注意力打分公式计算输入数据

每个时刻的得分，采用 Softmax 函数对注意力得分进

行归一化，得到注意力权重；再对每个时刻的注意力权

重与该时刻模型的输入数据进行数乘获得该时刻的特

征向量，将每个时刻的特征向量进行拼接后得到模型

的注意力向量[18]。对模型的注意力向量进一步运算

即可得到所需的预测值（图 1，其中x 1～xN 为输入注意
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力机制中的数据；s 为注意力打分函数；qq 为查询向量，

用于衡量目标序列中各个位置的重要性；a 1～at 为时

刻 1～t 的模型隐藏状态；aa 为最终的注意力向量）。

1.3　GRU

门控循环神经网络（Gated Recurrent Neural Network，

GRNN）是长短期记忆循环神经网络（Long Short-

Term Memory Network，LSTM）的 一 种 变 体[19]。

GRU 作为一种常用的 GRNN，是对传统循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）缺点的优化，与

传统的 RNN 相比，引入两个“门”结构，分别为重置

门与更新门。GRU 针对 LSTM 内部结构复杂、训

练费时的缺点进行优化，在保证输出精度的同时，减

少了门控单元的数量。通过这两个门控制信息的传

递与遗忘，实现对长期时间序列的建模能力。门控

机制使 GRU 能够更好地捕捉时间序列中的重要特

征（图 2，其中 M 为向量拼接操作），对于天然气管网

流量这类具有复杂波动性的数据具有较强的适应能

力。GRU 数学模型为：

Zt=σ[（WW z ·（ht-1，xt）]                  （4）

rt=σ[WWr ·（ht-1，xt）]                  （5）

ht
^=tanh[WWh ·（ht-1 rt，xt）]            （6）

ht=Zt ht-1+（1-Zt） ht
^              （7）

式中：Zt 为更新门，决定从当前输入中接收新信息的

数量与舍弃信息的数量，并将接收的信息与过去隐藏

状态相融合以生成当前的隐藏状态；σ（·）为 Logistic

函数；WW z 为更新门的权重矩阵；xt 为输入的数据；rt

为重置门，决定之前时刻的隐藏状态在计算当前时刻

候选隐藏状态时的作用程度；WWr 为重置门的权重矩

阵；ht-1 为上一时刻隐藏状态；WWh 为获取候选隐状态

的权重矩阵；ht
^ 为当前时刻的候选隐藏状态；ht 为当

前时刻隐藏状态。

 
2　EMD-Attention-GRU预测模型及
应用

2.1　EMD-Attention-GRU 预测模型

天然气管网流量受多种因素影响，若预测时将所

有因素都考虑在内，则模型将过于复杂而导致性能降

低。因此，提出基于 EMD、Attention 及 GRU 的组合

模型（EMD-Attention-GRU），将原始数据分解成多个

分量，用模型分别加以预测，最终结果为各分量预测结

果的加权叠加〔图 3，其中 Dense 表示全连接层；H（t）
为候选的 IMF 分量；M（t）为包络线均值；x（t）表示

用于分解的数据；IMFs 为分解获得的各个分量〕。该

模型使用 EMD 方法处理原始负荷数据，得到的每个

IMF 均代表了数据中的某一频率成分，再将其输入结

合了注意力机制的 GRU 模型来学习和预测每个 IMF

的序列模式，便可实现天然气管网流量更准确的预测。

EMD-Attention-GRU 组合模型预测包括以下

4 个步骤。

（1）数据处理。检查数据是否有缺失值或 0 值，由

于分解后各个分量数据值相差较大，采用最大最小值

归一法对训练集和测试集数据进行归一化，将数据压

缩到[0，1]之间，便于后续分解和预测。

（2）EMD。采用 EMD 算法将天然气管网流量数

据分解为多个分量。

（3）模型时序预测。建立组合预测模型，将天然气

管网流量时间序列作为输入，采用单层 GRU 网络，通

过全连接层降低高维度特征的维度，实现数据降维和

结果输出。将各个分量的预测结果加权叠加，得到最

终的流量预测结果。

门嘉铖，等：EMD-Attention-GRU 天然气管网流量组合预测模型

图 1　注意力机制运算流程图
Fig. 1　Attention process

图 2　GRU 结构图
Fig. 2　GRU structure
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（4）模型预测评价。当模型训练次数达到预设的

最大迭代次数时，将模型的预测值与真实值进行对比，

使用以下 3 个评价指标评价模型的预测结果：平均绝

对百分比误差（MAPE），均方根误差（RMSE），决定

系数（R 2）。其中，MAPE 为预测值与真实值之间百分

比误差的平均值，RMSE 为预测值与真实值之间差异

的平均值，R 2 用于评估模型对总变异性的解释能力。

MAPE 与 RMSE 越小，则说明模型预测结果越接近真

实值；R 2 越接近于 1，则说明模型预测结果越接近真实

值。3 个误差指标的计算公式为：

MAPE=
i=1

N y（i）-

y（i）
100
N

             （8）

RMSE=
1
N i=1

N

|y（i）- |2           （9）

R 2=1-
i=1

N

[y（i）- ]2

i=1

N

[y（i）-y-]2

              （10）

式中：N 为样本个数；y（i）为观测数据的真实值；

为模型预测值；y-为观测数据的平均值。

2.2　天然气管网流量预测

2.2.1　数据获取及模型参数选取

选取某省天然气管网某分输站每日 8:00 的天然

气流量为研究对象，以 2021 年 1 月 1 日－11 月 24 日

共 329 组流量数据（图 4）为基础，其中前 263 组数据

作为训练集，后 66 组数据作为测试集。

采用 Python 编程语言，在 Pytorch 框架下构建

模型，模型训练使用带有衰减系数的自适应矩估计

（Adaptive Moment Estimation with Weight Decay，

AdamW）优化算法，其通过添加权重衰减（Weight 

Decay）的正则化项解决自适应矩估计（Adaptive 

Moment Estimation，Adam）优化算法在一些情况下存

在的权重衰减问题。最大迭代轮数（Epochs）统一设

置为 50，GRU 网络隐含层神经元数取 64，批量大小

（Batchsize）设置为 16。

图 3　EMD-Attention-GRU 模型流程图
Fig. 3　Flowchart of EMD-Attention-GRU model

图 4　某天然气分输站原始天然气流量数据随时间变化曲线
Fig. 4　Variation of raw natural gas flow data in an off-take 

station with time
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2.2.2　预测结果及比较分析

利用 EMD 对上述天然气管网分输站原始流量

数据进行分解，得到 5 组 IMF 分量与 1 组残差分量

（图 5），其中 IMF1、IMF2 为高频分量，随机性波动性

剧烈；IMF3、IMF4 为中频分量，随机性波动性明显降

低；IMF5、RES 为低频分量，表现出类似正弦波的性

质。由此可见，随着数据分解的进行，各分量逐渐变得

平稳。

门嘉铖，等：EMD-Attention-GRU 天然气管网流量组合预测模型

图 5　某省天然气管网某分输站原始流量数据 EMD 分解结果曲线
Fig. 5　EMD decomposition results of raw flow data in an off-take station of natural gas pipeline network in a province

（a）IMF1

（c）IMF3

（e）IMF5

（b）IMF2

（d）IMF4

（f）RES

同时使用 EMD-Attention-GRU 组合模型及另外

两种模型 GRU、Attention-GRU 对分解得到的 5 组

IMF 分量序列与 1 组 RES 分量序列分别进行预测，得

到测试集数据的预测值，并计算预测结果残差（图 6、

表 1）。

对比 Attention-GRU 与 GRU 的预测结果，可见

单一 GRU 模型的预测结果不甚理想，仅能大致描述

天然气流量数据走势，对于数据波动较大的点无法准

确预测。相比单一 GRU 模型，Attention-GRU 模型

预测结果的 RMSE 降低 100.64、MAPE 降低 1.21、R 2

增加 0.15，预测精度有所提升，其原因是：引入注意力

机制，使模型能够自动学习时间序列数据中的重要特
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征，从而提高对关键时间步的关注。因此，使预测结

果能更准确反映流量数据的变化趋势，且在数据极值

点和转折点处的预测值更接近真实值，进而提升模

型对于流量时序关系的预测准确性。相比单一 GRU

模型，EMD-Attention-GRU 模型预测结果的 RMSE

降 低 466.79，MAPE 降 低 6.29，R 2 增 加 0.53；相 比

Attention-GRU 模型，EMD-Attention-GRU 模型预

测结果 RMSE 的降低 366.15，MAPE 降低 5.17，R 2 增

加 0.38。在数据极值点和转折点处的预测结果及对

波动情况的描述都更接近真实值，说明 EMD 算法可

以有效提升模型的预测精度，并降低非稳态数据的非

平稳性。

需说明的是，在数据极值点和转折点附近，通常

为模型预测结果误差较大区域。如在第 40～45 时间

步，天然气管网流量位于最高点，3 个模型预测结果

残差最大值也位于该时间范围内：单一 GRU 模型预

测结果残差最大值出现在第 42 个时间步，绝对值为

5 772.42 m3/h；Attention-GRU 模型预测结果残差最

大值出现在第 44 个时间步，绝对值为 4 538.62 m3/h；

EMD-Attention-GRU 模型预测结果残差最大值出现

在第 45 个时间步，绝对值为 2 622.84 m3/h。

 
3　结论 

提出 EMD-Attention-GRU 天然气管网流量组

合预测模型，并通过工程案例证明其对于非线性非

稳态天然气管网流量预测的适用性，结果表明其预

测精度优于单一 GRU 模型及 Attention-GRU 模型。

结论如下：

（1）天然气管网流量数据是一种非线性且波动

性较强的时间序列数据，通过对时间序列数据进行

EMD，使模型能够自动学习到不同时间尺度上的特

征，从而能够有效捕捉到天然气流量数据中的复杂动

态模式，并进行准确预测。

（2）引入注意力机制可以进一步优化天然气管网

流量预测模型，实现对天然气管网流量时间序列数据

重要特征的自动学习，从而将注意力更多集中在对预

测有贡献的时间步上，对无关时间步减少关注，提高对

关键时间点的预测准确性。

（3）EMD-Attention-GRU 模型能够捕捉到天然气

流量数据的整体趋势和周期性变化，且在具体时间点

上能够较精确地预测天然气管网流量值，说明该模型

具有较强的泛化能力和预测能力，对天然气管网流量

实时监测和预测具有一定的工程意义。
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