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电力市场清除价的 TS 多模型预测 

刘皓明，王得志，袁晓玲，陈星莺 

（河海大学电气工程学院，江苏 南京 210098） 

摘要：建立基于 TS 多模型的电价预测模型，通过对于电价的突变特性有很强处理能力的 FCM 模糊聚类算法对数据加以分类，

并在每一类中建立对应的局部模型，详细讨论了局部模型数据点的选取、隶属度函数的确定等问题，从模糊的角度将局部模

型的结果归一化作为最后的输出。采用实际电力市场数据进行仿真分析，预测结果说明提出的 TS 多模型用于电价预测的有

效性。 

关键词：电价预测；TS 多模型；FCM 聚类；电力市场 

The forecasting of market cleaning price based on TS multi-model 
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Abstract：The price forecasting model is built based on TS multi-model theory and fuzzy C， -means (FCM) clustering is introduced to 
pre-process the data due to the paroxysmal characteristic of MCP．After the sub-model is built in every interval the problems about ，

selection of data in each sub-model and determination of membership function are addressed．At last the final output is normalized ，

from all sub-models．The practical price data from California electricity market is simulated and analyzed and the results show the ，

feasibility of proposed method． 
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0  引言 

电价是电力市场的核心，受发电成本、市场竞

争、电力需求、网络限制等多种因素影响，电价的

变化能同时反映这些因素在电力市场不同时期的变

化规律，因此可以说电价是电力市场的晴雨表[1]。

准确的电价预测，不仅可以为电力市场运行提供依

据，也可以使发电方准确把握市场走向、用电方合

理控制其动态成本。随着电力市场化的不断深入，

如何更准确地预测电价成为电力行业各参与方日益

关心的问题。 
电价作为一种特殊的商品价格，其变化规律有

异于其他产品价格。以日、月和季节为周期，电价

在同一时段出现相似的变化规律，但这种一定时间

上的重复往往会有很大的差异，比如峰谷出现的时

间和峰谷的幅度不同，有时出现的急剧的上升和下

降使电价有着明显的随机性和突变性。因此不论从

电价本身的形成原理，还是从电价所表现出来的规

律来看，电价预测是一个复杂的问题。 
目前，已有许多学者通过多种方法对电价进行

预测，取得了一定的成果。文献[1-2]考虑到电价为

一时间序列，从建立模型的易实现性和简单性入手，

应用 ARMIA 模型进行短期电价预测，根据预测值

同实际值之间的差值所形成的误差序列，建立误差

预测模型，对电价的预测值进行修正。文献[3]引入

小波分析对数据进行处理，人工神经网络也被广泛

应用于电价预测之中[4-10]，文献[6]使用神经网络进

行预测，加入了贝叶斯算法，给出了预测结果和置

信区间，文献[7-8]分别使用卡尔曼滤波和 FCM 算

法对数据进行了预处理；文献[9]则应用了粗糙集理

论；文献[10]采用了 FCMAC 神经网络，该算法特

点是样本需求低且输出稳定。考虑到电价本身的复

杂特性，文献[11-13]以混沌理论的利用相空间重构

的混沌预测技术对电价进行预测，其中文献[13]在
混沌理论的基础上使用了相空间的分解。文献[14]
提出基于证据理论的组合电价预测方法，但所提的

多模型概念实际上是多个模型的加权。 
TS 多模型理论有很强的非线性拟合能力，可用

于多输入单输出的系统建模，理论上非常适用于周

期性和随机性都很突出的电价预测问题，但还未见
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相关文献报道。本文在电价预测中引入 TS 多模型

理论。首先阐述了 TS 多模型理论，建立了基于 TS
多模型的电价预测模型，然后应用 FCM 聚类算法

处理电价数据，并在各子类中建立对应的局部模型，

接着分析了几个重要问题，如局部模型数据点的选

取、隶属度函数的确定等，最后通过实际电力市场

的数据来验证本文所提出的算法，并对结果进行分

析。 

1  TS 多模型和 FCM 模糊聚类 

1.1 TS 多模型算法原理 

TS多模型是 1985年日本学者Takagi和 Sugeno
提出的，可用于多输入单输出系统的建模[15]。主要

思想是：将系统变量的连续作用域进行模糊分解，

得到多个互相重叠的模糊区间，在每个模糊区间上

建立简单的局部模型来描述输入输出关系，对于新

的输入则是根据其对模糊区间的隶属度，加权平均

其在局部模型下的结果作为系统的输出。使用模糊

区间划分可以保证输出之间的平滑切换，有很强的

非线性拟合能力。 
m 多输入单输出系统的 TS 多模型描述如下： 

iR ：If 1( )x k  is 1iA , …, ( )mx k  is imA ， 

Then 1 1( ) ( ) ( )i i im m iy k x k x k dϕ ϕ= + + + （1） 

式中： iR 代表第 i 条规则， 1,2, ,=i n ，即将系

统连续作用域划分为 n 个模糊子集， iR 为某一数据

点 属 于 第 i 个 模 糊 区 间 的 条 件 ；
T

1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]mk x k x k x k=x 为 m 个输入，k
为数据点序号，若按时间排序，可以用 t 替换 k；

1, ,i imA A 为第 i 条规则的输入模糊子集，即不同

的输入量分别对应的区间； ( )iy k 为局部模型 i 的输

出，也就是第 i 个规则下计算出来的模型结果；

1, ,i imϕ ϕ 和 id 为结论参数，即为确定局部模型的

参数；若 0id = ，称为齐次 T-S 模型，否则称为放

射 T-S 模型，放射 T-S 模型非线性逼近能力更强。 
将输出 ( )y k 通过局部模型输出归一化可得 

1 1
( ) ( ( )) ( ) ( ( ))

n n

i i i
i i

y k v k y k v k
= =

= ∑ ∑x x  （2） 

1 2( ( )) μ μ μ= Λ Λ Λi i i imv kx    （3） 

式中： μij 表示 ( )jx k 对模糊集合 ijA 的隶属度。

( ( ))iv kx 的选择方法有多种，可以取μij 中最大值、

最小值或均值，只要能在对局部模型结果进行归一

化处理时给出相对大小即可。 
TS 多模型主要特点有二： 一是对作用域的划

分不是绝对的，而是一种模糊划分，对于固定的数

据点，只有对一个区域的隶属度高于另一个区域，

很少有只属于某个模糊区域的情况，点对不同模糊

区域的隶属表征此点包含对应局部模型的成分的大

小；二是最终结果为根据隶属度的归一化处理，最

符合的所占比重最大。 
TS 多模型的辨识一般分为三步。 
1）结构辨识。包括选取输入变量 ( )kx 和确定

对应模糊空间的划分。 
2）参数辨识。确立局部模型的表达式和参数，

针对每个局部模型的定义范围选取数据点，然后根

据给定的指标寻求最优解。 
3）模型输出。根据新的运行点确认其对每一

个局部模型的隶属度，然后根据其隶属度加权各个

局部模型在此输入状态下的输出。 
选择合适的输入变量是TS多模型辨识的难点，

一般根据实际情况而定。输入空间的模糊划分早期

多采用模糊网格法，但该划分是确定的，且不具有

学习能力。本文引入 FCM 聚类算法，以解决原有

模糊划分的问题。 
1.2 FCM 聚类算法 

将模糊的思想和方法应用于聚类分析，便形成

了模糊聚类，它是相对于硬聚类而言的。硬聚类是

一种简单的二元判断，即将待辨识的对象严格归于

某个类别，因而具有非此即彼的特点。在模糊聚类

中，某个对象可以以不同程度（亦即模糊的隶属度）

归于不同的类。本文引入模糊 C-均值聚类（FCM）

算法进行输入空间的模糊划分。 
考虑一个含有 M 个样本的待分样本集

1{ , , }MX = X X ，希望找到 c 个聚类的中心

1{ , , }cV V V= 和隶属度矩阵 [ ]U ij c Mμ ×= ，使得

聚类性能指标函数最小。 

2

1 1

min ( , , ) ( ) ( , )
c M

w
ij j i

i j

J U V X d X Vμ
= =

=∑∑  （4） 

式中： [1, )w∈ ∞ 为模糊化程度权重，越大模糊越严

重，这里取 w=2； [0,1]ijμ ∈ 表示样本 jX 对以 iV 为

中心模糊域的隶属度，且需要满足 

1

1

1, 1, 2, ,

0 , 1, 2, ,

c

ij
i

M

ij
j

j M

M i c

μ

μ

=

=

⎧ = =⎪⎪
⎨
⎪ < < =
⎪⎩

∑

∑
  （5） 

测度函数
2 ( , )j id X V 表示 jX 与聚类中心 iV 的

距离，决定聚类的形状，这里选用的是马氏距离范

数平方。 
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2 T( , )j i j i j id = − −（ ）（ ）X V X V X VA  （6） 

若矩阵 A采用单位矩阵，则为标准的欧几里得

范数： 
2 T( , )j i j i j id = − −（ ）（ ）X V X V X V     （7） 

FCM 算法的具体步骤如下： 
（1）指定聚类个数 c，模糊指数 w，隶属度矩

阵初始值
(0)U ，最大循环次数 L，循环次数初始化

为 l=1，允许误差ε ； 
（2）计算聚类中心向量 

1

1( )

1

1

( )
, 1, 2, ,

( )

M
l w
ij j

jl
i M

l w
ij

j

V i c
μ

μ

−

=

−

=

= =
∑

∑

X
 （8） 

（3）计算平方距离 
2( ) ( ) ( ) T ( )( , )l l l l

j i j i j id = − −（ ）（ ）X V X V X VA ， 

1, 2, , , 1, 2, ,i c j M= =    （9） 

（4）更新隶属度矩阵
( )lU  

考虑到数据点有可能和向量中心重合，对于

1 j M≤ ≤ ，令 
( ) ( ) ( ){ |1 , ( , ) 0}l l l
j j iI i i c d= ≤ ≤ =X V  （10） 

则
( ) ( ){1, 2, , }
l l
j ji I c I∈ = − 。计算时分成两种

情况： 
当 ( )l

jI =∅时， 

( )
2

( ) ( ) ( 1)

( ) ( )
1

1

( , )
( , )

l
ij

l l wc
j i

l l
h j h

d
d

μ
−

=

=
⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
X V
X V

      （11） 

当
( )l
jI ≠ ∅时， 

( )( ) 0,
ll
jij i Iμ = ∀ ∈            （12） 

（5）判断
( ) ( 1)l l ε−− <U U 或超出迭代最大

次数时迭代终止，否则回到步骤（2）。 

2  系统边际电价预测建模 

2.1 系统边际电价的 TS 模型 

在电力系统中，电价通常是每隔 1 h 或 30 min
记录一次的时间序列。若将电价视为时间序列进行

数据挖掘，可认为实时电价是此前时刻电价的函数，

这样的电价预测问题实际上是单输入单输出问题，

在应用多模型理论时，式（1）中的输入变量数目

1m = ，则预测时刻 t 的电价为 
( ) ( ( 1), ( 2), , ( ))y t F y t y t y t p= − − − （13） 

式中： ( )y t 表示需要预测的电价； ( 1), ( 2),y t y t− −  
, ( )y t p− 分别表示已知的历史电价； p 为模型

的阶次。 
如果将历史电价视为输入变量，则基于 T-S 多

模型的电价预测模型可以表示为： 
1 1 1

2 2 2

: ( ) ( ( 1), ( 2), , ( ))
: ( ) ( ( 1), ( 2), , ( ))

: ( ) ( ( 1), ( 2), , ( ))n n n

R y t F y t y t y t p
R y t F y t y t y t p

R y t F y t y t y t p

= − − −
= − − −

= − − −

 

式中： 1R ， 2R ， ， nR 为 n 个规则，即局部模型，

在使用 FCM 聚类方法时，规则数等于聚类中心数，

即n c= 。若 ( )i tμ 为对应局部模型 iR 的隶属度，则

最终的预测电价为：  

1 1
( ) ( ( )) ( ) ( ( ))

n n

i i i
i i

y t v x t y t v x t
= =

=∑ ∑     （14） 

其中：
T( ) [ ( 1), ( 2), , ( )]x t y t y t y t p= − − − 表示

电价输入； ( ( ))iv x t 是对应局部模型的隶属度，由

1 2, , ,Ai Ai Aipμ μ μ 决定； μAij ( 1, ,j p= )表示

( )x t 的第 j 个元素对模糊集合 iA 的第 j 个元素的隶

属度。 
2.2 局部模型的选取 

电价作为时间序列数据，已有的预测模型包括

自回归（AR）模型、滑动平均(MA)模型、自回归

滑动模型（ARMA）模型、累积式自回归滑动平均

（ARIMA）模型等[2]。TS多模型的优点在于可以用

多个简单的局部模型来逼近复杂的非线性函数，局

部模型的选取并没有明确的要求，可以任意选取，

通常选取简单的线性模型。主要原因有两点：一是

局部模型的复杂化，会导致计算负担明显增长；二

是在模糊区间内的数据往往有很强的相似性，符合

同一个简单的函数关系。可以用简单的局部模型来

逼近复杂的非线性函数，正是 TS 多模型的优点。 
本文统一采用简单的自回归时间序列预测模型，认

为 实 时 电 价 ( )y t 是 先 前 的 电 价 序 列 值

( 1), ( 2), , ( )y t y t y t p− − − 的简单线性组合，则

第 i 个模糊区间局部模型数学表达式为： 

1( ) ( 1) ( )i i i ip i iy t y t y t p dφ φ= − + + − +  （15） 

式中： 1, ,i ipφ φ 为自回归系数； p 为模型的阶次；

id 为常数。 
2.3 局部模型数据点的选取 

在以 FCM 聚类之后，需要确定隶属度矩阵

[ ]ij c MU μ ×= 和 c 个聚类的中心 1{ , , }cV = V V 。
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如何确定对应于聚类中心 iV 的数据点集，是建立对

应 iV 的局部模型的关键。以 FCM 聚类算法得到的

隶属度矩阵U ，每一个数据点都有与 c 个聚类中心

1{ , , }= cV V V 对应的隶属度值，且满足式（5）的

要求。这样，如何确定每个局部模型的数据样本集

就成为关键。 
本文设定一个阈值ξ ，取 ( 1, , )ij j Mμ ξ> =

的点作为对应Vi 的局部模型的数据点集。因此，同

一个数据点可以作为几个模型的共同数据点，同时

也有可能一个数据点不被任何一个局部模型所包

括，例如那些同时符合所有局部模型的点会因为隶

属度过低而不被任何局部模型引用。这样处理数据

不仅起到了数据分组的作用，也一定程度上实现了

数据的过滤。 
2.4 隶属度函数的确定 

( 1), ( 2), , ( )y t y t y t p− − − 既是系统输入，

同时决定了聚类空间，所以对于要预测的电价对局

部模型的隶属度不应当仅仅由 ( 1)y t − 来决定，而

应由 ( 1), ( 2), , ( )y t y t y t p− − − 共同决定。因此，

根据式（3），取 1( ( ))i Ai Aipv x t μ μ= Λ Λ ，Λ为

取小算子。这里采用高斯函数表示隶属度μAij ， 
2( )

exp j
Aij

y t j c
r

μ
⎧ ⎫− −⎛ ⎞⎪ ⎪= −⎨ ⎬⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪ ⎪⎩ ⎭
 （16） 

j ijc V=              （17） 

max min( )r y y n= −         （18） 

其中： jc 和 r 分别是高斯函数的中心和宽度； maxy ，

miny 分别为输入的最大值和最小值。 
2.5 TS 多模型流程 

因为 FCM 算法受隶属度矩阵初始值
(0)U 的影

响很大，所以随机取 S 次初始值
(0)U ，进行多次优

化，防止陷入局部最优点。图 1 为 TS 多模型算法

流程图，其中：S 为设定的局部寻优的次数，s 为迭

代变量；局部模型参数 1, ,i ipφ φ ； id 按照最小二乘

法确定。 

3  算例分析 

选取加州电力市场从 1999 年 1 月 1 日到 8 月

31 日的数据[16]作为 TS 多模型输入数据，按照动态

聚类的方式，建立 TS 电价预测模型，预测 9 月 1
日至 20 日的电价。 

数据选取

选取模型参数

FCM模糊聚类

确定各个局部模型参数

计算预测隶属度

计算局部模型结果

计算预测电价和 MAPE

s > S ?

开始

结束

Yes

MAPE(s)<MAPE(s-1)?

更新电价

Yes

保留原有电价

MAPE(s)=MAPE(s-1)

No

s=s+1

No

随机生成矩阵 (0)U

 
图 1 算法流程图 

Fig.1 Flow block of TS multi-model 

因为使用的电价数据中存在零电价。为了避免

运算过程中除数为零的情况，这里重新定义了平均

值 y 、百分比误差（Percentage Error，PE）、绝对

百分比误差（Absolute Percentage Error，APE）以及

平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage 
Error ，MAPE）。 

a
1

1 M

i
i

y y
M =

= ∑    （19） 

f a( )
100%

y y
PE

y
−

= ×   （20） 

APE PE=    （21） 

1

1 N

i
i

MAPE APE
N =

= ∑   （22） 

其中： fy 和 ay 分别表示预测电价和实际电价；M
为样本点数；N 为预测点的数目。 

算例中取局部模型阶次为 3，聚类数目 7n = ，

阈值 0.3ξ = ，最大迭代步数 100L = ，局部寻优次

数 100S = 。经过计算得到的聚类中心以矩阵表示为 
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40.5261 40.7104 40.5165
76.6101 79.2181 78.4185
18.4184 18.1424 18.1916
23.0984 23.1560 23.0019
29.2518 29.4979 29.3502
11.7241 11.1157 11.4667
142.6506 155.2999 145.2797

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

V
 

对应的局部模型系数矩阵为 
1.8976 0.8181 0.0643 0.5900
1.4611 0.8228 0.0085 27.2154
1.2256 0.1894 0.2145 3.6107
1.2573 0.1823 0.1413 1.2575
1.3405 0.1739 0.1001 2.4675
1.2641 0.1185 0.2916 3.1474
0.8725 0.5198 0.6528 0.1894

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢⎣ ⎦

- - -

- -

- -

- -

- - -

- -

-

Φ

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

 

图 2 是基于 TS 多模型的电价预测结果，其中

点表示实际电价，曲线表示预测结果相连生成。图

3 为对应的相对误差曲线。可以看出，使用 FCM 
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图 2 预测电价与实际电价比较 

Fig.2 Comparison of forecasting and practical price 
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图 3 预测电价百分比误差 

Fig.3 PE of forecasted price 

进行聚类后的预测电价中只有个别点误差超过

20%，大部分数据的误差都在 10%以内，计算 MAPE
为 5.42%，说明整体预测误差稳定，预测的效果好。 

采用文献[17]中考虑了负荷输入的加权回归预

测模型进行预测，并与本文所提方法对比，结果见

表 1。 
表 1 两种电价预测方法日平均绝对百分比误差比较 

Tab.1 Comparison of mean percentage error 
日期 文献[17]方法/% 本文方法/% 

9.1 6.51 5.72 

9.2 4.05 6.22 

9.3 7.82 4.79 

9.4 9.01 3.65 

9.5 10.33 6.39 

9.6 5.30 4.94 

9.7 8.05 7.24 

9.8 8.79 7.48 

9.9 7.81 6.18 

9.10 4.38 4.92 

9.11 8.19 5.01 

9.12 8.58 3.28 

9.13 8.72 5.55 

9.14 4.18 6.37 

9.15 6.80 7.18 

9.16 3.53 4.25 

9.17 2.98 4.52 

9.18 7.41 4.80 

9.19 11.39 5.85 

9.20 5.77 4.14 

平均 6.98 5.42 

可以看出，考虑了负荷输入的加权回归预测模

型虽然考虑了负荷变化，但由于该方法对电价本身

规律挖掘的不够，使得结果误差较大。TS 多模型通

过对数据的多个局部模型的划分，能够使不同类型

的数据进行归类，属于不同聚类的数据实际隐含计

及了不同的时段以及各种影响的因素，因此，从另

一个层面上来说，TS 多模型的电价预测结果可以作

为研究电价影响因素的依据。 
在 TS 多模型的电价预测中，有三个重要的参

数需要预先确定：局部模型的阶次、聚类网格的数

目和局部模型的隶属度阈值。它们的选择对结果会

产生一定的影响。 
a. 局部模型阶数 
理论上在差分方程中，阶数越高对模型的描述

越有利，越容易得到较好的模拟效果。依次从 3 到

30 取局部模型阶次，经过仿真计算，得到不同阶次
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下 MAPE 值基本上相同，约为 5.42%。 
可见，模型阶次的提高对预测精度的影响是不

明显的。这是因为：① FCM 聚类算法受初值的影

响较大，可能会陷入局部最优点；② 过高的模型阶

数，使得需要聚类的样本点更加复杂，但理论上无

法保证会得到更优结果；③ 高阶的模型在参数辨识

时会带来累积误差。 
从另一个角度来看，在低阶模型的条件下可以

得到与高阶模型相似的精度，说明多模型算法可通

过多个简单线性模型来描述复杂非线性过程的优越

性。 
b. 局部模型个数 c 的选取 
在 FCM 算法中，分类的数目越大，计算量会

大量增加。图 4 给出了 c 不同取值下的 MAPE。可

以看出，6 和 12 的预测误差最小。这是因为 6 是较

合适的聚类数目，即符合所有的历史数据所表现的

特征，而 12 可以认为是在 6 的基础上对每一类进行

分解的结果。理论上，规则数目越多，越容易得到

更好的预测精度。类的数目是局部模型的数目，类

的划分是对电价状态的划分，是一种相对的结果。

如果分得过细，一方面使得寻求最优解的过程更加

复杂；另一方面精度的提高会变得越来越不明显，

这是因为聚类数目多使得对样本数据点的个性的反

映越来越强，对原有数据的拟合度会有一定提高，

但降低了数据之间的共性，对预测点反而不利。 
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图 4 不同模糊规则数及对应的平均绝对百分比误差 

Fig.4 The MAPE with different number of rules 

c. 局部模型的隶属度阈值ξ   
隶属度的阈值是寻找建立局部模型样本集的

依据。在模糊数学中，0.5 是一个特殊的量，表示模

棱两可的情况。比 0.5 大，说明该数据样本点对此

局部模型的隶属度较高，远小于 0.5 的数据点说明

基本与此局部模型没有相似处。不同的局部模型隶

属度阈值ξ 对结果的影响见图 5 所示。 
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图 5不同隶属度阈值ξ 对平均绝对百分比误差的影响 

Fig.5 The MAPE with different membership degree thresholds 

图 5 表明，这里不宜取较高的阈值，这样会造

成数据点的利用率较低，包含不了足够的信息，甚

至大量的数据点会被过滤掉。而以 0.5 为界的取法，

一般可以得到较好的结果，也是因为 0.5 本身在模

糊数学中的特殊意义，代表模棱两可的情况。在实

际考虑中，考虑到有些点有可能游离于各个局部模

型之外，为了包容足够的信息可将隶属度阈值定得

较低。 

4  结论 

本文在市场清除价中引入 TS 多模型方法，采

用 FCM 方法对原始电价数据进行聚类分析。介绍

了 TS 多模型的原理和 FCM 聚类方法，讨论了局部

模型的选择和隶属度函数的确定，给出电价预测的

流程图。在算例仿真中通过调整多模型参数检测所

提预测方案，结果表明，TS 多模型可以有效地进行

电价预测，且相对于其他算法具有更高的精度。 
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