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摘    要   针对电力负荷呈现高度非线性和强不确定性等特征导致关键指标难以准确预测的问题, 提出一种基于元认知二
型模糊神经网络的区间预测方法. 首先, 设计基于多值映射的二型模糊规则, 利用区间估计技术将规则后件由单值标量扩展
为区间向量, 处理不确定性导致的负荷序列变量关联关系偏差并捕捉变量间的非线性关系. 其次, 构建基于误差补偿机制的
二型模糊神经网络, 引入动态反馈结构实时感知并补偿累积误差和模型偏差, 实现关键指标高精度预测. 再次, 设计基于区
间覆盖率和区间宽度的元认知学习算法, 通过实时评估区间可靠性自适应优化二型模糊神经网络边界估计值, 提高区间预
测的置信度. 最后, 将提出的元认知二型模糊神经网络应用于城市电力负荷预测任务. 验证结果显示, 该方法能够提供高置
信度且精确的预测区间.
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Abstract   The prediction of the key indicators is a challenging problem due to the high nonlinearity and strong un-
certainties in power load data. To solve this problem, a metacognitive type-2 fuzzy neural network (MCT2FNN)-
based interval prediction method is proposed. First, a type-2 fuzzy rule based on multi-value mapping is designed to
extend rule consequents from scalar values to interval vectors by using interval estimation technology. It can handle
the variable correlation bias caused by uncertainty and capture the nonlinear relationship between the variables in
the load series. Second, a type-2 fuzzy neural network (T2FNN) with an error compensation mechanism is estab-
lished. In this network, a dynamic feedback structure is introduced to perceive and compensate for cumulative er-
rors and model biases in real time, which can achieve high precision prediction of key indicators. Then, an interval
coverage probability and interval width-based metacognitive learning algorithm is designed to adaptively optimize
the boundary estimates of T2FNN through the real-time assessment of interval reliability, which can improve the
confidence level of interval predictions. Finally, the proposed MCT2FNN is applied to interval prediction tasks for
the urban power system. The experimental results demonstrate that the method can provide high-confidence and
precise prediction intervals for power systems.
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电力负荷预测作为负荷动态变化规律挖掘的核

心技术, 为电网供需平衡调控、能源调度优化及电

力系统实时决策提供科学依据, 在智能电网建设、

新能源消纳、配电网络高效运行等关键领域具有不

可替代的作用[1−2]. 然而, 受系统运行过程复杂性和

环境扰动因素影响, 电力负荷普遍呈现高度非线性

和强不确定性的非平稳特征[3−5]. 数据驱动的点预测

技术通过建立输入−输出映射关系提供单一预测值,
其结果难以度量电力负荷变化的内在不确定性, 无
法有效量化电网运行中负荷峰谷波动、供需失衡等

风险边界[6−7]. 因此, 开展电力负荷的区间预测研究,
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对提升电网运行安全性、优化资源配置效率具有重

要意义[8−9].
区间预测作为不确定性量化的有效工具, 利用

统计学和机器学习技术估计特定置信水平下目标值

的上下界, 为电力系统提供可靠的不确定性量化依

据. 区间预测方法依据误差分布假设的差异性, 可
分为参数估计法与非参数估计法[10−11]. 参数估计法

通过假设误差的概率分布模型构建预测区间, 典型

方法包括 Beta分布拟合[12−13]、高斯过程回归[14] 等.
Zhang等[15] 提出一种基于 Lorenz扰动分布的区间

预测方法, 引入 Lorenz扰动项量化电力负荷的不

确定因素, 实现电力负荷的区间预测. 结果表明, 该
方法能够有效描述负荷波动幅度和趋势, 为不确定

性量化提供了概率性描述. Lu 等[16] 设计一种基于

层次贝叶斯的区间预测模型, 利用拉普拉斯分布替

代高斯分布捕捉系统误差的左偏特性, 显著提升了

区间预测精度. Wan等[17] 提出一种基于高斯过程

回归的区间预测方法, 利用平方指数核函数表征预

测误差分布的不确定性, 实现了关键指标的区间预

测. 周平等[18] 提出一种基于 Stacking学习的区间预

测方法, 利用高斯核函数计算建模误差集的标准差,
将其叠加于预测输出以获取区间上下界, 实现时间

序列预测区间的构建. 仿真结果证明, 所提方法能

够获得可靠的预测区间. 然而, 上述方法高度依赖

预设概率分布与实际数据特性的匹配度. 若实际误

差分布与预设分布偏差过大, 易导致预测区间覆盖

度不足, 降低模型性能[19−20].
非参数估计法无需预设误差分布形式, 利用数

据驱动机制直接从数据中挖掘不确定性规律, 生成

预测区间. 该类方法在处理电力负荷序列数据时具

有自适应性[21−22]. 例如, Guan等[23] 提出一种基于上

下界估计的区间预测模型, 利用多输入双输出的多

层感知器模拟电力负荷潜在的波动范围边界, 实现

了负荷的区间预测. He等[24] 提出一种基于神经网

络的区间预测方法, 利用小波神经网络捕捉电力负

荷序列的时间特征, 确定负荷区间上下界. 然而, 该
方法将上、下边界视为独立变量进行建模, 忽略边

界之间的关联性, 易导致区间宽度估计失准, 降低

了区间估计的可靠性[25]. 为弥补边界关联性建模的不

足, 基于方差估计的区间预测方法得到广泛研究[26−27].
Xu等[28] 提出一种基于神经网络的区间预测模型,
该方法利用蒙特卡洛方法估计输出误差的置信区

间, 捕捉系统不确定性, 提升了负荷区间预测的准

确性和可靠性. Tang等[29] 提出一种基于误差的预

测方法, 利用门控循环单元构建区间预测模型, 同
步输出目标变量的预测值及预测误差, 通过叠加策

略生成预测区间. Zhou等[30] 提出一种基于最优边

界椭球学习算法的长短期记忆神经网络区间预测方

法, 利用最优边界椭球学习算法将输出预测值扩展

为不确定性区间, 实现区间估计. 实验结果表明, 该
方法能够获得覆盖率高、间隔宽度窄的预测区间.
Zhang等[31] 设计一种基于强化学习的负荷区间预

测方法, 利用强化学习框架执行分位数比例选择和

分位数估计任务, 通过将分位数对应的预测结果直

接映射为电力负荷预测区间的下界与上界, 实现电

力负荷的区间预测. 然而, 上述方法缺乏不确定性

传递机制, 难以满足高可靠性场景下对区间预测的

性能要求[32−33]. 二型模糊神经网络通过将模糊规则

从确定性数值扩展到连续模糊区间, 增强了对复杂

非线性关系的表征能力, 能够有效处理时间序列的

不确定性, 已成为一种通用的非参数区间预测方法[34].
Khanesar 等[35] 设计一种基于二型模糊逻辑系统的

区间预测方法, 利用二型模糊集刻画输入变量的不

确定性边界, 通过规则推理获取区间结果. Liu等[36]

提出一种二型模糊粒度神经网络, 利用粒间关联度

优化区间生成过程, 提升了预测区间与实际波动的

一致性. 然而, 二型模糊神经网络通常采用静态规

则库, 导致误差的置信区间缺乏动态调整机制, 难
以适配电力负荷的动态演化特性. 因此, 构建兼具

自适应性与可靠性的动态预测区间是当前研究的核

心挑战.
为此, 本文通过分析电力负荷的不确定性来源

及其对建模的影响, 提出元认知二型模糊神经网络

(metacognitive type-2 fuzzy neural network,
MCT2FNN), 以实现负荷区间预测. 该方法主要有

以下优势:
1)针对电力负荷数据强非线性与不确定性耦

合特性, 提出一种基于多值映射的二型模糊规则.
该规则通过区间隶属函数描述模糊集的变化范围,
有效表征变量间的非线性关系带并捕捉电力负荷序

列数据的内在不确定性.
2)为提高二型模糊神经网络建模电力负荷的

能力, 设计一种误差补偿机制调整模型参数, 结合

网络内部的自适应参数调整和外部的误差补偿机制

共同提高模型性能. 该机制利用动态反馈结构, 实
现模型输出点的自适应补偿, 显著提高模型对电力

负荷的预测精度.
3)面向电力负荷区间预测的实际需求, 提出一

种元认知学习算法自适应优化输出区间的上下界估

计值, 实现动态输出区间的构建. 该算法根据电力

负荷波动规律, 捕捉过程变化趋势并量化不确定性

幅度. 通过动态调整区间宽度, 提高预测区间宽度
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与时序波动的匹配度, 获得兼具高覆盖性与紧致性

的预测区间.

 1　电力负荷序列特性分析

电力负荷序列呈现出显著的非线性与不确定性

特征[32].

 1.1　非线性

电力负荷序列的非线性本质源于其动态趋势与

变量关联关系的复杂性, 具体表现为[3−5]:
1)动态趋势非线性. 电力负荷序列的演化趋势

并非呈现线性增长或衰减, 而是受多重因素交互影

响或系统模式突变, 表现出非均匀、非稳态的非线

性特征, 如指数增长、周期性波动叠加趋势项、阶段

性饱和等.
2)变量关联关系非线性. 电力负荷序列系统中

变量关联关系可能呈现阈值效应、滞后反馈或多变

量交互形成的复杂耦合效应, 导致其表现出非线性

特征. 由于电力负荷序列中各时刻观测值与其影响

因素之间存在复杂的非线性依赖关系, 线性模型或

静态函数难以准确刻画其动态演化规律.

 1.2　不确定性

电力负荷序列不确定性源于系统内、外部的动

态耦合作用, 具体体现为[3−5]:
1)环境与用户行为的不确定性. 该类不确定性

是负荷波动的主要诱因, 表现为环境因素的随机干

扰与用户用电行为的不可控性. 随机性环境因素

(如突发事件、系统噪声) 通过非线性传递路径作

用于时间序列生成过程, 导致过程变量波动, 增加

了负荷序列的不确定性.
2)负荷序列生成模式的不确定性. 序列生成模

式的不确定性源自电力系统内在演化机制的动态漂

移, 即序列的统计特性随时间逐渐或突然变化. 序
列生成模式的不确定性可以表示为

fm(·) = f0
m(·) + εm (1)

fm(·) m

f0
m(·) εm m

m = 1, · · · , M, M

其中,   为负荷序列在第  个模式下的生成函

数;   为该模式的理想表征;   为第  个生成

模式的不确定性;   为电力负荷序

列包含的模式总数.
3)采集和建模误差. 电力负荷序列的采集过程

受传感器精度、采样频率、传输损耗等因素影响, 测
量结果往往存在不确定性, 这可以表示为

X(t) = X0(t) + εX(t) (2)

X(t) X0(t)其中,   为变量的测量值;   为变量的真实

εX(t)值;   为不确定性.

X(t) g(·)

针对电力负荷序列建模时, 由于对其生成机制

的认知有限, 模型难以完全拟合变量间的真实关

系. 将过程变量  映射到非线性函数  上, 表
示为

ŷ(t) = g(X0(t)) + ε(t) =

g(X(t)− εX(t)) + ε(t) (3)

ŷ(t) t ε(t)其中,   为  时刻电力负荷的实际检测值;   为

不确定性因素导致的误差项.
X(t)

y(t)

数据驱动模型旨在拟合过程变量  与关键

指标  之间的非线性关系, 表示为

y(t) = f(X(t), Φ(t)) (4)

f(·)
y(t) t Φ(t)

t

其中,   为过程变量与关键指标的非线性关系;
 为数据驱动模型  时刻的输出;   是数据驱

动模型  时刻的参数.

[yL(t), yU (t)] yL(t) yU (t)

t

由于电力负荷序列具有非线性与不确定性耦合

特性, 数据驱动模型难以准确刻画其动态变化, 缺
乏置信边界表征能力, 导致模型的准确性不足. 因
此, 考虑上述不确定性因素, 采用区间预测方法动

态捕捉不确定性传播路径并量化不确定性, 获得关

键指标的预测区间 , 其中  和 

分别为   时刻关键指标的区间下界与区间上界估

计值.

 2　基于元认知二型模糊神经网络的电力

负荷区间预测

针对电力负荷序列的非线性和不确定性导致关

键指标难以准确预测的问题, 本文设计一种基于元

认知二型模糊神经网络的区间预测方法, 该方法的

总体结构如图 1所示.

 2.1　基于多值映射的二型模糊规则

针对电力负荷序列中非线性和生成环节及测量

环节的不确定性, 本文提出一种基于多值映射的二

型模糊规则, 表征时间序列变量间的非线性关系带

和不确定性. 该规则可以用“if-then”表示为

if x1(t) is Ak
1(t) ∧ · · · ∧ xz(t) is Ak

z(t)

then yk(t) is Bk(t) (5)

k = 1, 2, · · · , K K

∧ yk(t) k

Bk(t) Ak
z(t) k

z Ak
z(t)

µik(t)

µ
ik
(t)

其中 ,   ,    是二型模糊规则的数

量;   表示模糊合取算子;   是第  条二型模糊

规则;   是区间输出集;   是第  条二型模

糊规则中第  个输入变量的模糊集合.   对应

的区间隶属函数包括上隶属函数  和下隶属函

数 , 表示为
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µik(t) =


e
− (xi(t)−cik(t))2

2σ2
ik

(t) , xi(t) ≤ cik(t)

1, cik(t) < xi(t) ≤ cik(t)

e
− (xi(t)−cik(t))2

2σ2
ik

(t) , xi(t) > cik(t)
(6)

µ
ik
(t) =


e
− (xi(t)−cik(t))2

2σ2
ik

(t) , xi(t) ≤
cik(t) + cik(t)

2

e
− (xi(t)−cik(t))2

2σ2
ik

(t) , xi(t) >
cik(t) + cik(t)

2
(7)

xi(t) t cik(t)

cik(t) σik(t) t k i

e

其中,   是  时刻第 i个变量的输入变量;  ,
 和  是  时刻第  个二型模糊规则第  个

变量的上中心、下中心和宽度;   为自然指数函数.
Bk(t) y1k(t)

y2k(t)

  对应的区间输出包括上输出  和下

输出 , 计算为

y1k(t) =

z∏
i=1

µik(t) (8)

y2k(t) =

z∏
i=1

µ
ik
(t) (9)

z

(x1(t), x2(t), · · · , xz(t)) z

Dx = [0, 1] Dk =

{1, 2, · · · , K} ∼
Dµ = [0, 1]

[y2k(t), y1k(t)] y1k(t)

y2k(t) Dy = [0, 1]

基于多值映射的二型模糊规则的输入为  个变

量 , 输入维度为 . 输入变

量定义域为  , 规则数量定义域为  

. 基于式 (6)   (7), 上隶属函数和下

隶属函数值域均为 ; 规则的输出变量为

区间向量  , 输出维度为 2;   和

 的值域均为 .

(Rz → R2)

首先, 基于多值映射的二型模糊规则利用二型

高斯函数拟合序列变量间关联关系, 捕捉变量间非

线性关系. 其次, 模糊规则引入区间隶属函数, 通过对

输入的模糊集进行分布建模, 有效刻画了输入变量

的不确定性. 同时, 模糊规则通过多维输入空间到区

间输出空间的映射  表征变量关联关系的

波动范围. 最后, 通过模糊推理估计输出区间, 在准

确捕捉变量间的非线性关联特征的同时, 全面覆盖

不确定性引起的变化范围, 实现变量关联偏差的处理.

 2.2　基于误差补偿机制的二型模糊神经网络

为实现电力负荷序列关键指标的预测, 本文建

立一种基于误差补偿机制的二型模糊神经网络, 利
用梯度下降算法实现二型模糊神经网络参数的自适

应更新. 此外, 该网络引入误差补偿机制以评估模
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then yk(t) is Bk(t)

 

注: μ1和 μ2分别表示第 1个输入和第 2个输入对应的隶属函数, U和 L分别表示区间上界和下界, 电力负荷序列数据的采样

间隔为 15 min.

图 1    基于元认知二型模糊神经网络的电力负荷区间预测方法

Fig. 1    Interval prediction method of power load based on metacognitive type-2 fuzzy neural network
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型学习性能并补偿模型预测偏差.

 2.2.1　二型模糊神经网络

二型模糊神经网络结构如下:
z输入层. 输入层由  个神经元组成, 用于获取

电力负荷序列中的关键特征变量, 可以将负荷数据

传递到网络的下一层. 该层输出为

xi(t) = ui(t) (10)

i = 1, · · · , z z

ui(t) i

其中,  ,   是输入变量的个数, 由过程变

量的数量决定;   为负荷相关的第  个输入变量.
K

∼

隶属函数层. 隶属函数层由  个神经元组成,
通过区间隶属函数描述输入变量的不确定性, 将
输入数据转换为模糊值. 该层表达式如式 (6) 
(7)所示.

K激活层. 激活层由  个神经元组成, 通过“与
操作”将不同输入变量的隶属度进行组合运算, 生
成每条模糊规则的激活度. 该层数学表达式如式

(8) ~ (9)所示.

y(t) y(t)

后件层. 后件层由 2个神经元组成, 用于处理

激活层的输出, 生成区间输出值. 后件层利用模糊

推理将输入变量的模糊化信息结合起来. 该层上界

输出和下界输出  和  表示为

ȳ(t) =

K∑
k=1

(
z∑

i=1

aik(t)xi(t)

)
y1k(t)

K∑
k=1

y1k(t)

(11)

y(t) =

K∑
k=1

(
z∑

i=1

aik(t)xi(t)

)
y2k(t)

K∑
k=1

y2k(t)

(12)

aik(t) k i其中,   是第  个规则第  个变量的权重.
输出层. 输出层将后件层的模糊结果解模糊化.

该层的数学表达式为

y(t) = (1− q(t))y(t) + q(t)y(t) (13)

y(t) q(t) ∈ (0, 1)其中,   是输出值;   是比例系数.

L(t)

为实现二型模糊神经网络参数的自适应优化,
损失函数  定义如下:

L(t) = 1
2 (ŷ(t)− y(t))2 (14)

ŷ(t) t其中,   是  时刻负荷的真实值.
本文采用梯度下降算法, 计算损失函数对参数

的梯度, 沿负梯度方向逐步调整网络参数, 最小化

损失函数, 获取最优解. 该学习算法的详细过程见

文献 [6].

 2.2.2　误差补偿机制

为解决序列中非线性和不确定性导致的预测误

ê(t)

差, 误差补偿机制通过分析历史误差的动态规律,
动态补偿预测模型的输出, 提高关键指标点预测的

精度. 具体而言, 通过实时监测模型的预测误差, 将
预测误差反馈到误差补偿模型中估计校正误差. 然
后, 将校正量补偿至二型模糊神经网络, 减少预测

误差. 校正误差  可以表示为

ê(t) =

P∑
p=1

[λp(t− 1)(ŷp(t)− yp(t))] (15)

P λp(t− 1)

t− 1 p yp(t) t p

ŷp(t) t p

λ(t− 1) = [λ1(t− 1), · · · , λP (t −
1)]

其中 ,    是滑窗内训练样本的个数 ;    是

 时刻第  个校正因子;   是  时刻第  个训

练样本的输出值;   是  时刻第  个训练样本的

真实值. 比例因子 

 更新为

λ(t−1)= ê(t−1)(GT(t−1)G(t−1))−1GT(t−1)
(16)

ê(t− 1) = [ê(t− P ), · · · , ê(t− 1)]其中,  .

G(t− 1) =


e1(t− P ) · · · e1(t− 1)

...
. . .

...

eP (t− P ) · · · eP (t− 1)

 (17)

P =

{
t, t < P0

P0, t ≥ P0

(18)

e1(t− 1) = ŷ1(t− 1)− y1(t− 1) t− 1

eP (t− P ) = ŷP (t −
P )− yP (t− P ) t− P P

G(t− 1) ∈ RP×P P0

其中,   为  时刻

第 1 个训练样本的预测误差 ; 
 为  时刻第  个训练样本的预

测误差;  ;   为预设的滑窗内训练

样本数.

h(t)

因此, 基于误差补偿机制的二型模糊神经网络

的模型输出  为

h(t) = y(t) + ê(t) (19)

ŷp(t) yp(t)

ep(t)

ê(t)

h(t)

如图 1所示, 该机制通过实时监测模型历史真

实值   与预测输出   的差异计算预测误差

, 将误差序列反馈至误差补偿模型中获得校正

量 . 因此, 基于式 (19), 获得校正后的模型输出

.
该机制的核心思想是利用历史误差和当前预测

误差的相关性, 动态调整误差补偿模型的参数, 弥
补二型模糊神经网络的预测误差. 该方法利用网络

内部参数自适应迭代和外部动态误差反馈校准的双

驱动调节策略, 实现对输出变量的精确预测.

 2.3　元认知学习算法

针对电力负荷序列中建模环节的不确定性, 本
文设计一种基于区间覆盖率和区间宽度的元认知学
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习算法, 动态调整预测区间的上下界以适应序列中

的数据波动, 实现关键指标的区间预测.

 2.3.1　预测区间评估指标

预测区间评估指标包括区间覆盖率 (interval
coverage probability, ICP)和区间宽度 (interval
width, IW), 表达式为

ICP(t) =
1

P

P∑
p=1

rp (20)

rp =

1, yp(t) ∈ [η1(t)yp(t), η2(t)yp(t)]

0, yp(t) /∈ [η1(t)yp(t), η2(t)yp(t)]
(21)

p = 1, 2, · · · , P rp t p

η1(t) η2(t) t

η1(t) = 1 η2(t) = 1

η1(t) < 1

η2(t) < 1

η1(t) > 1 η2(t) > 1

其中,  ;   为   时刻第   个样本的

区间归属指示函数;   和   为   时刻估计系

数. 若 ,  , 则表示无缩放, 输出区

间宽度由模型原始不确定性决定 ;  若  ,

, 则会缩小区间宽度, 增强区间紧致性; 若

,  , 则会扩大区间宽度, 提高区间

覆盖率.

IW(t) =

P∑
p=1

[
η2(t)yp(t)− η1(t)yp(t)

]
P
(

max
p=1, ··· , P

yp(t)− min
p=1, ··· , P

yp(t)
)
(22)

ICP定义为实际输出值在预测区间内的比例.
高覆盖率说明预测区间能够有效涵盖输出变量的实

际变化范围, 是保障区间预测可信度的关键指标.
IW指预测区间上下界的差值. 较窄的 IW代表预

测区间具有更高的紧致性, 可为调控提供明确的数

值参考; 过宽的 IW由于信息模糊, 失去对实际调

控的指导意义. 模型的学习目标是通过调整预测模

型的参数, 使得 ICP达到预设值, 保证预测区间的

可信度. 在保证 ICP满足需求的前提下, 尽可能减

小预测区间宽度, 提高预测的精度和实用性.

 2.3.2　基于元认知的学习算法

为满足学习目标并确保预测区间的合理性, 本
文提出基于元认知的学习算法自适应优化输出区间

的上下界估计值.
1)学习算法

i

由于学习目标具有离散性, 无法求导, 因此基

于梯度类算法无法求解. 为此, 本文设计基于元认

知的粒子群优化算法来更新参数. 第  个粒子表示为

θi(t− 1) = [ηi, 1(t− 1), ηi, 2(t− 1)] (23)

粒子更新公式为

υi(t) = κυi(t− 1) + d1r1(θi(t− 1)− θi, p(t− 1)) +

d2r2(θi(t− 1)− θg(t− 1))
(24)

θi(t) = θi(t− 1) + υi(t) (25)

υi(t) t i κ

d1 = 2 d2 = 2

r1 r2 (0, 1) θg(t− 1)

t− 1 θi, p(t− 1) t− 1

i i = 1, · · · , I I

其中,   为  时刻第  个粒子的更新速度;   为惯

性权重;   为自我认知系数;   为社会认

知系数;   和  为区间  的随机数; 
为   时刻全局最优粒子;   为   时

刻第  个粒子的个体最优粒子;  ,   为粒

子数量.
适应度函数为 ICP与 IW的复合函数, 定义为

CI(t) = −ICP(t)(1− IW(t)) (26)

通过多次迭代, 不断更新粒子的位置和速度,
逐步逼近最优解.

2)元认知策略

在电力负荷序列关键指标预测中, 预测区间的

上下界具有明确的物理意义: 上界表示关键指标可

能达到的最高值, 下界表示关键指标可能达到的最

低值. 因此, 确保预测区间的上界始终大于下界符

合实际意义, 也能避免预测误差带来的不合理结果.
为实现这一目标, 本文引入元认知策略, 动态调节

预测区间的上下界. 为确保预测区间的上界大于下

界, 利用元认知策略对预测区间进行监控和修正:
当检测到预测区间不合理时, 元认知策略将自动调

整预测区间的上下界, 保证上界大于下界.
i

η2(t)yp(t) < η1(t)yp(t) ∀p ∈ {1, · · · , P}
情况 1. 针对第   个粒子, 若滑窗内所有样本

满足 , 当  时,

式 (25)为

θi(t) = θi(t− 1) (27)

η2(t)yp(t) <

η1(t)yp(t) ∃p ∈ {1, · · · , P}
情况 2. 若滑窗内部分样本满足  

, 当  时, 式 (25)为

θi(t) = [ηi, 1(t), ηi, 2(t)] (28)
ηi, 1(t) = ηi, 1(t)

ηi, 2(t) = ηi, 2(t)+

max
p∈{1, ··· , P}

(η1(t)yp(t)− η2(t)yp(t))

yp(t)

(29)

在预测区间优化过程中, 引入元认知策略, 实
时监测和修正预测区间的上下界. 该策略通过历史

粒子与实时时序特征的融合分析, 避免机械校正预

测区间导致的参数偏离优化目标, 为后续预测区间

寻优提供合适的参数.
为构建基于元认知二型模糊神经网络的区间预
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测模型, 算法 1给出网络学习过程的伪代码.
　  算法 1. 网络学习过程

N K

P0 S

I λp(0) = 1/P0 t

1) 初始化. 样本数量 , 二型模糊神经网络规则数 ,

随机初始化隶属函数上中心、下中心、宽度、权重和比例系

数, 滑窗内训练样本的个数 , 最大迭代次数 , 参数更新

过程学习率, 粒子数量 ,  , 当前时刻  = 1;

t = 1 : N − P02) for 

p = 1 : P3)   for 

∼ yp(t)4)     　根据式 (6)   (13)计算输出 ;

5)     　计算区间二型模糊神经网络参数的导数;

6)     　利用梯度下降算法更新参数;

7)   end

∼ y1(t), · · · , yP (t)8)   根据式 (6)   (13)计算输出 ;

ê(t)9)   根据式 (15)计算误差补偿模型的校正误差 ;

h(t)10) 根据式 (19)计算模型输出 ;

∼ λ(t− 1)11) 根据式 (16)   (18)更新比例因子 ;

i = 1 : I12)  for 

i13)     根据式 (26)计算第  个粒子的适应度;

i θi, p(t)14)     更新第  个个体最优粒子 ;

15)  end

θg(t)16)  更新全局最优粒子 ;

∼17)  根据式 (24)   (25)更新粒子;

η2(t)yp(t) < η1(t)yp(t) ∀p ∈ {1, · · · , P}18)  if  , 

19)     根据式 (27)更新粒子;

η2(t)yp(t) < η1(t)yp(t) ∃p∈{1, · · · , P}20)  else if  , 

∼21)     根据式 (28)   (29)更新粒子;

22)  end

η2(t)yp(t) η1(t)yp(t)
23)  获取区间上界  和下界 ;

24)  end

 3　实验结果及分析

为了验证方法有效性, 本文基于某地区历史电

力负荷数据进行模拟和比较. 所有实验均在 Mi-

crosoft Windows10 环境下, 使用MATLAB 2022b

构建自定义函数和训练元认知二型模糊神经网络.

硬件配置包括 Intel Core Ultra9处理器, 32 GB

RAM, 2.9 GHz时钟频率的高性能计算机.

 3.1　实验设置

1)数据采集

◦C % m/s

m3/s m3/s

× 10 MW

电力负荷数据采用加利福尼亚大学尔湾分校机

器学习数据库中的摩洛哥得土安市某配电网络数

据[37]. 输入变量为温度 ( )、湿度 ( )、风速 ( )、
平均扩散流 ( )、实时扩散流 ( ), 输出变量

为 2区电力负荷 ( ), 变量采集周期为 1 h.

2)数据预处理

a)数据清洗. 去除异常值, 利用基于邻近数据

点的平均值填补缺失值.
b)归一化处理. 将所有输入变量和输出变量进

行归一化处理, 使其值域位于 [0, 1]之间, 以消除不

同量纲对模型训练的影响.
3)模型参数设置

λp(0) = 1/P0

P

R2

针对二型模糊神经网络的参数, 上中心、下中

心、权重和比例系数在区间 [0, 1]内随机选择, 宽度

设置为 1, 规则数为 4. 针对误差补偿机制, 梯度下

降算法的更新迭代次数设置为 50次, 初始学习率

为 0.015, 初始校正因子 . 为确定合适

的滑动窗口大小 , 本文对比滑动窗口大小分别为

12、24、36、48、60、72个样本时的仿真结果, 图 2
显示了数据集在不同滑动窗口大小下的预测性能.
误差棒通过预测  (R-squared)在 20次独立实验

下的均值 ± 标准差进行量化, 反映了结果的波动

范围. 结果表明, 滑动窗口尺寸对所提方法的性能

有较大影响. 当滑动窗口大小为 24 时, 其预测性能

达到最佳且稳定性最强. 此外, 电力负荷数据 (负荷

的波动规律、变量关联关系等)呈现 24小时日周期

特性, 可完整覆盖 1日的“谷−峰−平”全阶段负荷模

型. 因此, 在本实验中, 滑动窗口大小设置为 24, 可
以适配电力负荷日内模式的动态性. 本研究采用动

态滑动窗口策略进行数据集划分, 通过固定长度的

滑动窗口在时间序列上连续移动, 实现训练集与测

试集的动态划分. 在每个预测时刻, 模型利用窗口

内的历史数据进行训练, 并对下一时刻的负荷值进

行预测, 随后窗口向后滑动一个时间步长, 重复上

述过程.

 

12 24 36 48 60 72
0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

测
试

 R
2

测试 R2 误差棒

滑动窗口大小 

图 2    不同滑窗下的性能比较

Fig. 2    The performance comparison under
different sliding windows
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30% ∼ 50% η1(t)

η2(t) η1(t) η2(t)

针对元认知学习算法, 设置迭代次数为 100, 粒
子数量为 100, 惯性权重为 1. 由于日内负荷峰谷差

通常在   范围内, 同时避免产生   和

 小于 0 或   和  大于 2 等不合理的极

端值, 设置粒子范围为 [0.5, 1.5], 确保优化过程的

稳定性和物理意义合理性.
4)评价指标

R2

IR2

为了准确评估方法性能, 本文利用均方根误差

(root mean squared error, RMSE)、拟合度 (R-
squared,  )、平均绝对百分比误差 (mean abso-
lute percentage error, MAPE)、ICP、IW、基于适

应度函数的复合指标 (composite indicator, CI)和
区间拟合度 (interval R-squared,  )进行评估.

RMSEa)  . 衡量预测值与实际值之间的平均误

差, 对较大误差敏感.

RMSE =

√√√√ 1

P

P∑
p=1

(ŷp(t)− hp(t))2 (30)

hp(t)其中,   为模型预测值.
R2b)  . 衡量模型的好坏, 值越接近 1表示模型

对数据的拟合效果越好.

R2 = 1−

P∑
p=1

(ŷp(t)− hp(t))
2

P∑
p=1

(ŷp(t)− y0(t))2
(31)

y0(t)其中,   为真实值的平均值.
MAPEc)  . 度量预测值与实际值之间的平均绝

对误差, 提供对预测结果总体误差水平的直观衡量.

MAPE =
1

P

P∑
p=1

∣∣∣∣ ŷp(t)− hp(t)

ŷp(t)

∣∣∣∣ (32)

ICP, IW和 CI根据式 (20), (22)和 (26)计算.
IR2d)  . 衡量预测区间的好坏, 值越接近 1表

示区间对数据的覆盖效果越好.

IR2 = 1−

P∑
p=1

min(Er1p(t), Er2p(t))

P∑
p=1

(ŷp(t)− h̄(t))2
(33)

h̄其中,   为模型预测值的平均值.Er1p(t) = (η2(t)ȳp(t)− hp(t))
2

Er2p(t) = (η1(t)yp(t)− hp(t))
2

(34)

 3.2　电力负荷实验及结果分析

1)点预测实验结果

为了验证误差补偿机制的有效性, 本文利用电

力负荷序列数据集比较了五种模型, 包括MCT2FNN

(模型 1)、缺乏误差补偿机制的二型模糊神经网络

(模型 2)、一型模糊神经网络 (type-1 fuzzy neural

network, FNN)[32]、基于经验模态分解的长短期记

忆神经网络 (empirical mode decomposition-long

short term memory, EMD-LSTM)[38] 和支持向量

机 (support vector machine, SVM)[39].

图 3 ~ 5展示了模型 1和模型 2的实验结果.

由于模型 1和模型 2共享训练阶段的优化框架, 两

个模型的训练 RMSE曲线一致, 如图 3所示, 根据

电力负荷数据特性, 模型的训练 RMSE 呈现动态

调整趋势. 从图 4中可以看出, 模型 1的预测输出
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图 3    电力负荷点预测过程的训练 RMSE

Fig. 3    The training RMSE of the point prediction
process of power load

 

0 50 100 150
1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

2.2

2.4

2.6
真实值 模型 2 模型 1

测试样本

预
测
输
出

 

图 4    电力负荷点预测过程的测试预测输出

Fig. 4    The testing prediction output of the
point prediction process of power load
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曲线更紧密贴合真实值的波动特征. 相比于模型 2,
模型 1由于引入了误差补偿机制, 在负荷峰值、谷

值区间的拟合精度更优. 图 5中, 模型 1利用误差

补偿机制实现大幅误差的主动补偿 (第 101 ~ 130
个样本) 和小幅偏差的精细修正 (第 1 ~ 20 个样

本), 证明了该方法在提升预测精度上的优势.

R2

15.0% 18.0%

λp(t− 1)

R2

此外 ,  表 1 展示了模型 1、模型 2、FNN [ 3 2 ]、

EMD-LSTM[38] 和 SVM[39] 在测试 RMSE、测试 

及测试MAPE上的结果. 其中, 平均值 (mean value,
Mean)与标准差 (standard deviation, Dev.)分别

用于评估模型预测的平均值与离散程度, 最小值

(minimum value, Min) 与最大值 (maximum
value, Max)分别界定模型性能的上下界. 为清晰

量化误差补偿机制的贡献, 模型 1 与模型 2的性能

差异如下: 模型 1的测试 RMSE均值较模型 2降低

, 测试MAPE均值降低 . 因此, 误差补

偿机制利用动态反馈校正因子 , 有效抑制

了峰谷时段的预测偏差. 基于表 1, 模型 1具有最小

测试 RMSE均值 (0.109 7)、最小测试MAPE均值

(0.041 8)和最大测试  均值 (0.900 2), 表明模型

R2

1引入误差补偿机制可以显著提高模型的预测精度.
在 20 次实验结果中, 模型 1 的最大测试 RMSE
(0.142  0)、最大测试 MAPE (0.046  7)和最小测试

 (0.835 6)均优于其他方法, 说明了误差补偿机

制在参数随机初始化偏差等情况下可以有效约束模

型, 校正模型预测误差, 保障所提方法的预测可靠

性. 此外, 为客观比较不同模型的综合性能, 图 6展
示了各模型之间的临界差异 (critical difference,
CD)图. 该图利用弗里德曼检验, 检验水平为 0.05,
临界距离为 1.479 5. 图中横轴为平均排名, 数值越

低表示综合性能越优. 所提方法 MCT2FNN显示

出最佳的整体性能.
2)区间预测实验结果

为验证所提方法的区间预测有效性, 本文将四

种模型进行对比, 包括模型 1、缺乏元认知算法的二

型模糊神经网络 (模型 3)、基于模糊策略和神经网

络的组合模型 FS-NN (combined interval predic-
tion system based on fuzzy strategy and neural
network)[40] 和基于修正模糊预测区间的模型MFPI
(modified fuzzy prediction interval)[41]. 图 7 ~ 9
呈现了模型 1和模型 3在电力负荷区间预测任务中

的训练 CI变化趋势、测试预测区间覆盖情况及预

测区间边界误差. 从图 7可见, 随训练进程推进, 训
练 CI呈现动态波动, 展示了模型对时变数据特征

的持续学习与参数自适应调整过程. 根据图 8 ~ 9,
模型 1的预测区间不仅有效覆盖真实值的峰谷波

动, 且区间宽度与数据波动幅度适配性更优; 模型

3由于区间过窄导致真实值频繁溢出预测区间. 此
外, 模型 3存在大量上界值小于下界值的情况, 导
致预测区间失去意义, 丧失预测可信度. 因此, 模
型 1利用元认知算法平衡了区间覆盖性和精度, 具
有良好的区间预测能力.

IR2

538.0%

此外, 表 2评估了四个模型的 ICP、IW、CI及 .
模型 1在多项关键指标中均展现出显著优势. 具体

而言, 模型 1的 IW均值 (0.001 4)和标准差 (0.000 7)
较小, 说明其区间宽度控制合理且稳定性良好. 模
型 1的 ICP均值较模型 3提升 , 解决了模
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图 5    电力负荷点预测过程的测试预测误差

Fig. 5    The testing prediction error of the point
prediction process of power load

 

表 1    不同模型性能比较 (点预测结果)
Table 1    The performance comparison of different models (Point prediction results)

模型
测试 RMSE R2测试 测试 MAPE

Mean Dev. Max Mean Dev. Min Mean Dev. Max

模型 1 0.109 7 0.014 1 0.142 0 0.900 2 0.026 9 0.835 6 0.041 8 0.002 2 0.046 7

模型 2 0.129 1 0.015 1 0.164 6 0.862 1 0.033 4 0.778 9 0.051 0 0.003 6 0.057 0

FNN[32] 0.152 6 0.014 2 0.174 8 0.807 7 0.035 1 0.749 7 0.056 1 0.003 6 0.062 4

EMD-LSTM[38] 0.172 1 0.011 1 0.194 2 0.757 5 0.031 1 0.692 3 0.080 2 0.006 5 0.094 0

SVM[39] 0.237 0 — 0.237 0 0.542 0 — 0.542 0 0.124 8 — 0.124 8
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IR2 5.6%

IR2

型 3因区间过窄导致的覆盖性失效问题. 模型 1的

 均值比模型 3提升了 , 反映模型 1对非线

性动态趋势的跟踪能力与拟合精度显著增强. 模型

3由于缺乏元认知算法, 对动态特性的适配能力大

幅下降, 区间预测性能不稳定. 通过对比模型 1和

模型 3的实验结果, 量化了元认知学习算法的有效

性. 虽然模型 1 的 ICP 均值 (0.783  5) 和 CI 均值

(−1.565  2)指标略差于 MFPI, 但模型 1的  均

值 (0.967 6)远高于MFPI和其他模型, 表明模型 1

的预测区间与时序真实波动的贴合度更高, 能精准

捕捉电力负荷关键指标的变化规律. 此外, 图 10展

示了MCT2FNN、模型 3、FS-NN、MFPI的统计显

著性比较结果. 在检验水平为 0.05条件下临界距离

为 1.172 6. MCT2FNN的排名区间与 FS-NN、模

型 3及 MFPI均无重叠, 说明 MCT2FNN在统计
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图 6    电力负荷点预测的 CD图

Fig. 6    The CD diagram of the point prediction of
power load
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图 7    电力负荷区间预测过程的训练 CI

Fig. 7    The training CI of the interval prediction
process of power load
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图 8    电力负荷区间预测过程的测试预测输出

Fig. 8    The testing prediction output of the interval
prediction process of power load
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图 9    电力负荷区间预测过程的测试预测误差

Fig. 9    The testing prediction error of the interval
prediction process of power load

 

表 2    不同模型性能比较 (区间预测结果)
Table 2    The performance comparison of different models (Interval prediction results)

模型
ICP IW CI IR2

Mean Dev. Mean Dev. Mean Dev. Mean Dev.

模型 1 0.783 5 0.062 4 0.001 4 0.000 7 −1.565 2 0.124 2 0.967 6 0.015 0

模型 3 0.122 8 0.057 6 0.001 1 0.001 2 −0.245 6 0.115 2 0.916 6 0.027 4

FS-NN[40] 0.551 1 0.136 3 0.002 3 0.001 0 −1.100 8 0.271 9 0.829 1 0.077 2

MFPI[41] 0.833 7 0.060 1 0.001 3 0.000 4 −1.665 6 0.119 2 0.922 2 0.036 1
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意义上显著优于其他模型. 因此, MCT2FNN能够

为电力负荷序列提供精确且可靠的预测区间.

 4　结束语

针对电力负荷序列关键指标难以准确预测的问

题, 本文设计元认知二型模糊神经网络, 实现了关

键指标可靠的区间预测. 仿真结果显示, MCT2-
FNN引入误差补偿和元认知算法, 建模结果显著优

于其他建模方法. 该方法设计区间隶属函数处理负

荷序列的不确定性, 利用二型高斯函数拟合关键指

标和过程变量的非线性关系; 提出误差补偿机制,
通过误差反馈自适应调整参数, 实时校正预测偏差,
提升预测准确性; 提出元认知学习算法, 自适应地

调整区间的上下界估计值, 确保了关键指标区间预

测的可靠性.
然而, 本文方法仍存在一定局限性. 现有模型

因包含二型模糊逻辑运算与元认知迭代调整, 整体

计算复杂度略高于传统时序预测模型, 难以完全适

配低延迟需求的场景. 未来将研究模型轻量化设计,
在保证区间预测精度与置信度的前提下, 减少模型

计算量与存储成本, 推动其在实时预测与调控系统

中的实际应用.
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图 10    电力负荷区间预测的 CD图

Fig. 10    The CD diagram of the interval prediction of
power load
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