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摘　要: 当前, 风力发电量占比不断增加, 对风电预测的要求越来越高, 但由于风能本身存在的间歇性和不确定性等

问题, 风电预测精度并不能达到理想的效果. 为了降低预测模型复杂性, 并提高风电预测精准度, 本文提出了一种基

于差分进化和规则约简的二型模糊方法. 该模型给出了一种剪枝策略进行二型模糊规则的约简, 在此基础上, 采用

差分进化算法进行二型模糊系统全部参数的优化学习. 最后, 通过与一型模糊方法和支持向量回归方法进行了对

比, 证明了文中所提出的模型具有更好的预测精度.
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Abstract: Nowadays, with a higher proportion of wind power generation, wind power prediction is increasingly
demanding. It is, however, not satisfyingly accurate due to the intermittent and uncertain nature of wind energy. In order
to reduce the complexity of the prediction model and improve accuracy, we propose a type-2 fuzzy system based on
differential evolution and rule reduction in this study. This model provides a pruning strategy for the reduction in type-2

fuzzy rules, based on which and the differential evolution algorithm is adopted to optimize the parameters of the reduced
type-2 fuzzy system. Finally, the prediction accuracy of our method is higher than that of the type-1 fuzzy system and the
support vector regressor, according to comparison.
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近几年, 风电以成本较低、零污染等优势引起了

各国高度重视, 得到了广泛应用风力发电量占比不断

上升. 风力发电是通过捕捉大气中的气流产生的, 由于

气流具有不确定性, 从而使得风力发电随机性和波动

性明显, 这些特性增加了电网的调度难度[1]. 为了能更

好地利用风力发电, 提高对风力发电能力的掌控, 风力

发电功率精准预测至关重要.
风力发电预测的方法可以分为物理方法、统计学

方法以及人工智能方法 [2]. Landberg于 1990年开发了

基于物理方法的风力发电功率预测系统 [3]. 该方法主

要根据数字天气预报 (NWP) 对风力发电功率进行预

测, 即根据气象预测值等推算出风电机组轮毂处的风
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速等信息, 根据模型得到风力发电功率预测. 另外, 在
文献 [4] 中, 利用 NWP 和多个观测点的信息与特定风

电场附近风机的位置进行了短期风电功率预测; 在文

献 [5] 中, 提出了一种基于 NWP 网格数据优化的区域

风电预测模型. 物理方法的优点在于不需要长期进行

数据观测, 适用于新的风力发电场; 但该方法需要大量

的计算, 同时还要考虑风速、风向以及其他信息, 导致

建模困难, 在应用上有一定的局限性.
统计方法是根据已有风力发电功率的历史数据,

建立输入与输出之间的映射关系, 从而实现对风力发

电功率的预测. 其中最常见的方法包括滑动平均法及

其各种变形等. 在文献 [6] 中, 利用自回归滑动平均法

(ARMA) 模型进行了风速预测 ,  实验结果表明提前

1 小时进行风速预测的结果要好于提前 4 到 9 小时的

预测结果. 在文献 [7]中, 利用 ARMA模型对风电场输

出功率分别进行了短期和长期预测. 在文献 [8] 中, 将
ARMA与支持向量机 (SVM)结合, 得到了预测效果更

好的风电预测模型. 与物理方法相比, 该方法不需要风

向等信息, 仅需要风力发电功率的历史数据即可进行

预测. 但统计风电功率数据具有自相关等特征, 导致预

测误差会随着时间的增加而增加, 因此该方法不适用

于长期预测.
相对于其它方法来说, 人工智能方法由于强大的

机器学习能力, 在预测方面会取得更好结果. 常见方

法有人工神经网络[9]、支持向量机[10] 以及模糊逻辑 [11]

等. 在文献 [12] 中, 利用支持向量机回归 (SVR) 进行

短期风电功率预测. 在文献 [13] 中, 采用最近邻支持

向量回归 (KNN-SVR) 模型进行风电预测, 通过选取

最接近点提高模型的预测精度. 在文献 [14] 中, 提出

了一种基于自适应神经模糊推理系统 (ANFIS) 的风

功率超短期预测方法. 在文献 [15] 中, 利用模糊 C 均

值算法调整 ANFIS的前件和后件参数, 提高了风电预

测的精度. 与一型模糊系统相比, 二型模糊能更好地

处理各类不确定性, 取得更好的建模与预测性能 [16].
但是由于经典二型模糊系统具有规则参数多、难优

化等缺点, 需要相应方法进行规则约简以减少规则和

参数规模, 并选择合理的参数优化方法进行参数的全

局优化学习.
针对上述问题, 本文提出了一种基于差分进化和

规则约简的二型模糊方法并应用到了风电预测. 本文

的主要贡献为: (1)给出了一种二型模糊规则剪枝方法,

以期有效减少模糊规则数量和参数规模; (2)基于差分

进化算法进行了约简二型模糊系统前后件参数的优化;
(3) 在风电预测中实现了成功应用, 并与一型模糊系统

(ANFIS) 和支持向量回归 (SVR) 方法进行了对比, 验
证了所给方法的有效性和优越性. 

1   基础知识

本文提出的方法是基于二型模糊系统和差分进化

算法的. 下面首先对相关知识进行简单介绍. 

1.1   二型模糊系统

1965年, Zadeh首先提出了模糊系统的概念, 模糊

系统理论及其相关应用开始发展[17]. 1974年, Mamdan
实现了用“IF-THEN”形式的模糊规则对蒸汽机进行控

制[18]. 1992年, IEEE召开了关于模糊系统的国际会议,
并于下一年创办了专刊, 此后模糊理论得到了蓬勃发

展. 此时的模糊系统主要是经典模糊系统, 也称为一型

模糊系统. 为进一步提高模糊系统处理不确定性的能

力, 获得更好的性能, 研究人员对一型模糊系统进行了

扩展, 二型模糊系统应运而生. 二型模糊系统采用二型

模糊集合, 从而有更高的自由度去处理各类不确定性,
取得更好建模、预测与控制性能 [19–21], 并在很多领域

得到了成功应用.

Ã在论域 X 上的二型模糊集合 可以表达为[22]:

Ã =
∫

x∈X
µÃ (x)

x
=

∫
x∈X

[∫
u∈X

fx (x)
u

]
x

, Jx ⊆ [0,1]
(1)

Jx fx (u) fx (u) = 1

Ã

Ã

其中,  为主隶属度,  为次隶属度. 当 时,
称二型模糊集合 为区间二型模糊集合. 区间二型模糊

集合 的所有主隶属度值的并组成的二维区域 (如图 1
中阴影部分所示), 称为不确定覆盖域 (FOU), 其上、下

边界分别用 UMF和 LMF来表示.
 

1

 
图 1    高斯型二型模糊集合

 

Ã [σ1,σ2]

µÃ µ
Ã

本文中, 选择具有不确定标准偏差值的高斯型模

糊集合 , 如图 1所示. 其标准差的取值范围为 ,
其上隶属度函数 和下隶属度函数 分别为[22]:
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µÃ (x) = exp

−1
2

(
x−m
σ2

)2
µ

Ã
(x) = exp

−1
2

(
x−m
σ1

)2
(2)

x1 ∈ X1, x2 ∈
X2, · · · , xn ∈ Xn y ∈ Y

假设所构建的模型具有 n 个输入变量

和一个输出变量 . 对该模型采用如

下形式的完备二型模糊规则库

{R (i1, · · · , in) : if x1 is Ãi1
1 , · · · , xn is Ãin

n ,

then y (x) is [wi1,··· ,in ,wi1,··· ,in ]} (3)

i j = 1,2, · · · ,N j Ã
i j
j x j[

wi1,··· ,in , w̄i1,··· ,in
]其中,  ,  是关于输入变量 的二型模糊

集合,  是规则后件的区间权重.

x = (x1, x2, · · · , xn)

R (i1, · · · , in)

一旦将精确输入 输入区间二型模

糊系统, 通过单值模糊器和乘积运算得到 的

激活强度如下:

Fi1,··· ,in (x) = [ f i1,··· ,in (x) , f
i1,··· ,in (x )] (4)

µ̄
Ã

i j
j

µ
Ã

i j
j

Ã
i j
j

f i1,··· ,in (x) =
n∏

j=1

µ
Ã

i j
j

(
x j

)
f

i1,··· ,in (x) =
n∏

j=1

µ
Ã

i j
j

(
x j

)其中,  和 分别为二型模糊集合 的上、下隶属度

函数,  ,  .

采用降型与解模糊方法, 得到二型模糊模型的精

确输出. 

2   基于规则剪枝和差分进化算法的二型模糊

方法

本节首先给出基于规则剪枝和差分进化算法的二

型模糊方法的整体流程, 然后分别探讨规则约简及参

数优化策略. 

2.1   整体流程

本文中约简二型模糊系统构建步骤如图 2 所示,
具体如下:

(1) 根据训练数据集, 产生各输入变量的二型模糊

划分, 生成完备的二型模糊规则库;
(2) 通过训练数据得到的各规则的激活强度矩阵,

根据该矩阵实现二型模糊规则的剪枝;
(3) 在约简后二型模糊规则库基础上, 采用差分进

化优化对二型模糊规则的前后件参数进行优化;
(4)输出所得到的最终二型模糊预测模型.
下面各小节将具体探讨二型模糊规则的剪枝策略

及约简后二型模糊系统的差分进化优化过程.

高斯型模糊集

完备模糊规则库

计算目标函数值

计算下一代

计算个体适应值

否

是

输入

输出

剪枝后的
模糊规则库

达到最大
进化代数

变异、交叉、选择

 
图 2    基于规则剪枝和差分进化算法的

二型模糊方法整体流程图
  

2.2   完备二型模糊模型的规则剪枝

为了方便计算, 对于式 (3)所示的完备二型模糊规

则库, 其所代表的输入输出映射可以重写为:

y0 (x) =α

∑N1

i1=1
· · ·

∑Nn

in=1
f i1,··· ,in (x)wi1,··· ,in∑N1

i1=1
· · ·

∑Nn

in=1
f i1,··· ,in (x)

+ (1−α)

∑N1

i1=1
· · ·

∑Nn

in=1
f

i1,··· ,in (x)wi1,··· ,in∑N1

i1=1
· · ·

∑Nn

in=1
f

i1,··· ,in (x)

=α

M∑
ki1i2 ···in=1

f ki1i2 ···in (x)wki1i2 ···in

M∑
ki1i2 ···in=1

f ki1i2 ···in (x)

+ (1−α)

M∑
ki1i2 ···in=1

f
ki1i2 ···in (x)wki1i2 ···in

M∑
ki1i2 ···in=1

f
ki1i2 ···in (x)

(5)

M =
n∏

j=1

N j, i j = 1,2, · · · ,N j其中,  ,

ki1i2···in = (in−1) ·N1 · · ·Nn−1+ (in−1−1) ·N1 · · ·Nn−2+ · · ·
+ (i2−1) ·N1+ i1.

y0 (x)为了简单起见, 将 进一步改写为:
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y0 (x) =α

M∑
k=1

f k (x)wk

M∑
k=1

f k (x)

+ (1−α)

M∑
k=1

f
k

(x)wk

M∑
k=1

f
k

(x)

=α
∑M

k=1
γk (x)wk + (1−α)

∑M

k=1
γk (x)wk (6)

γk (x) =
f k (x)∑M

k=1
f k (x)

, γ̄k (x) =
f̄ k (x)∑M

k=1
f̄ k (x)

其中,  .

[
γk (x) , γ̄k (x)

]
R(i1···in) ki1i2···in γk (x)

γk (x)

是初始模糊规则库中与模糊规则

相对应的模糊规则 的激活强度.  反映

了输入数据 x 所对应的模糊规则的重要程度. 对于所

有的训练样本,  越小, 对应的模糊规则越不重要,

是可以删除的. 对此采用以下步骤实现完备规则库的

剪枝. (
Xt,yt) xt

H0

首先, 计算训练数据 中的输入向量 和其对

应 M 条模糊规则的激活强度, 并构造初始激活矩阵 :

H0 =


γ1

(
x1

)
· · · γM

(
x1

)
. . .

γ1
(
xN

)
· · · γM

(
xN

)


N×M

(7)

H0然后, 计算矩阵 在第 k 列的最大值:

γk =maxN
t=1γ

k
(
xt
)

(8)

k = 1,2, · · · ,M其中,  .
γk/maxN

k=1 γ
k < ε

H0 ε

如果 . 则删除对应的第 k 阶模糊

规则以及矩阵 中的第 k 列. 值 是一个阈值, 可以手

动设置. 

2.3   差分优化

通过规则剪枝, 二型模糊规则数量将会有效减少.
假定通过剪枝后剩余 M'条二型模糊规则, 具体记为:{

Rk : if x1 is Ãk
1, x2 is Ãk

2, · · · , xn is Ãk
n,

then y (x) is
[
wk,wk

]}M′

k=1
(9)

Ãk
1 [wk,

w̄k]

其中,  是剩余模糊规则前件中的二型模糊集合, 

是规则后件的区间权重.

[wk, w̄k]

如前所述, 在二型模糊规则库中, 模糊规则前件中

的二型模糊集合可以通过直观划分得到. 但为获取良

好性能, 如何进行二型模糊规则后件参数的优化仍待

解决, 即, 二型模糊规则的区间权重 需要优化学

习得到.
利用差分进化算法 (Differential Evolution, DE)实

现这些参数的优化学习. DE算法优化的具体步骤如下:
(1)初始化二型模糊系统的后件参数并定义目标函数;
(2)对得到的 M'条二型模糊规则进行编号, 并根据

目标函数计算相应的目标函数值;
(3) 判断是否达到最大迭代次数, 如果达到则停止

迭代进行下一步, 否则返回上一步;
(4)输出满足条件的最优值. 

3   风电预测应用

在这部分介绍了如何利用提出的风电预测模型进

行实验. 

3.1   实验数据

文中选用 2019 年 4 月 1 日到 2019 年 7 月 31 日

的风电数据进行训练和预测 .  该数据来源于网站

https://www.elia.be/nl, 每隔 15 分钟采集一次数据, 共
包括 10 000 个数据点, 其中前 7000 个数据用于训练,
后 3000 个数据用于预测. 该数据集的原始数据如图 3
所示. 由该图可见, 原始数据中最大值将近 3000, 最小

值 20左右, 上下波动较大, 符合风力发电的特性.
 

风
力
发
电
量

 (
k
W

)

3000

2500

2000

1500

1000

500

0

0 2000 4000 6000 8000 10 000

样本数 
图 3    原始风电数据图

  

3.2   对比模型

自适应模糊推理系统 (ANFIS)将模糊逻辑和神经

网络有机的结合在一起, 自动提取 if-then规则, 并利用

反向传播算法 (BP) 和最小二乘法进行前后件参数的

调整以获取最优解, 既结合了两者的优点又弥补了两

者的不足, 提高了模糊推理系统的学习能力.
支持向量回归 (SVR)是支持向量机的一个重要应

用分支. 该方法是将给定的训练样本数据映射到高位

特征空间, 并在高维特征空间中进行线性回归, 并利用

核函数代替内积运算, 降低了计算难度. SVR在样本数

相对较少的情况下具有较强的泛化能力和良好的预测

性能. 
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3.3   性能指标

模型的性能指标用均方根误差 (RMSE)、平均绝

度误差 (MAE) 来衡量. RMSE 是指预测值与真实值偏

差的平方与个数 n 比值的平方根, 常常作为模型预测

结果衡量的标准, RMSE 越小则效果越好. MAE 是指单

个数据与算术平均值偏差的绝对值的平均值, 能很好

的反映预测值误差的实际情况, 该值越小说明误差越

小, 则预测效果越好. 公式表达如下:

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− pi)2 (10)

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yi− pi
∣∣∣ (11)

yi pi其中,  表示第 i 个实际数据,  表示第 i 个预测数据,

n 表示数据的个数. 

3.4   实验结果

风电预测实验预测结果图如图 4 所示, 误差直方

图如图 5所示.
 

2500

2000

1500

1000

500

0

风
力
发
电
量

 (
k
W

)

600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

样本数

实际值
预测值

 
图 4    预测结果
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图 5    预测模型的误差直方图
 

文中所提的混合模型与其它风电预测模型的各指

标对比如表 1所示.
 

表 1     不同预测模型之间的指标对比
 

指标 二型模糊模型 ANFIS SVR
RMSE 65.3579 73.0125 112.8766
MAE 46.2803 52.1720 88.5488

 
 

由图 4 的预测结果图可以看出, 二型模糊模型整

体预测效果较好, 预测结果曲线与测试数据曲线拟合

较好. 图 5为预测误差直方图, 当分布在 0附近的值越

多时, 预测模型的性能越好. 从图 5(a) 中, 能清楚地看

到所提模型的误差分布在 0 附近的较多, 图 5(b) 中的

误差值在−100左右存在较多. 且对于误差直方图来说,

得到的曲线越高越窄, 则预测效果越好, 从图 5中的误

差直方图中看, 所提模型的预测效果要好于其他两个

模型. 同时由表 1中的性能指标对比结果可以看出, 无

论是 RMSE 还是 MAE 指标, 所提混合模型的性能指标

值均小于 ANFIS 和 SVR 的性能指标值. 通过性能指

标对比来看, 对于 RMSE 和 MAE 这两个性能指标来说

值越小则说明模型的性能越好, 因此可以得出文中提

出的混合模型的性能要优于其它两个对比模型, 通过

2021 年 第 30 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 309

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


对不同模型进行组合确实能提高风电预测模型的性能. 

4   结语

针对二型模糊系统规则参数多、难优化等问题,
本文提出了一种基于差分进化和规则约简的二型模糊

方法. 首先利用二型模糊规则剪枝方法减少模糊规则

数, 然后利用差分算法对二型模糊系统的前后件参数

进行优化. 并通过与 ANFIS 以及 SVR 两种模型进行

对比证明该实验方法在风电预测方面表现良好, 验证

了所提方法在风电预测方面的有效性.
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