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基于 DTW的长期直觉模糊时间序列预测模型 

范晓诗，雷英杰，路艳丽，王亚男 

（空军工程大学防空反导学院，陕西 西安 710051） 

摘  要：针对现有直觉模糊时间序列模型中直觉模糊关系组和确定性转换规则过度依赖训练数据规模的问题，提

出一种基于动态时间弯曲（DTW, dynamic time warping）距离的长期直觉模糊时间序列预测模型。通过直觉模糊

C均值（IFCM, intuitionistic fuzzy C mean）聚类构建直觉模糊时间序列片段库，动态更新和维护规则库，减少系

统复杂度。提出基于 DTW 距离的直觉模糊时间序列片段相似度计算方法，有效解决不等长时间序列片段匹配问

题。通过对合成数据以及包含不同时间序列模式的气温数据的实验，与其他相关模型比较，说明该模型对于不同

时间序列趋势变化模式中均具有较高的预测能力，克服传统模型提高模型只能满足单一模式时间序列预测，提高

模型的泛化性能。 
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Long-term intuitionistic fuzzy time series 

forecasting model based on DTW 
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(Air and Missile Defense College, Air Force Engineering University, Xi’an 710051, China) 

Abstract: In existing fuzzy time series forecasting models, the intuitionistic fuzzy relationship groups and deterministic 

transition rules excessively relied on scale of the training data. A long-term intuitionistic fuzzy time series (IFTS) fore-

casting model based on DTW was proposed. The IFTS segment base was constructed by IFCM. The complexity of sys-

tem was reduced by dynamic update and maintaining of the rule base. The computing method of IFTS segments similar-

ity based on the distance of DTW was proposed, which was valid for matching unequal length time series segments. The 

proposed model implements on the synthetic and the temperature dataset, which including different time series patterns, 

respectively. The experiments illustrate that the forecasting accuracy of the proposed model is higher than the others on 

the different tendency patterns of time series. The proposed model overcomes the limitation of single time series pattern 

and improves the generalization ability. 
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1  引言 

由于对模糊数据和不确定性信息处理的优势，

模糊时间序列（FTS, fuzzy time series）分析理论的

提出
[1]
得到了广泛关注和研究。大量优化理论与其

进行了有效融合，文献[2]构建了基于粒子群的混合

模糊时间序列模型;文献[3, 4]利用信息粒对模糊区

间进行划分，提高模型预测精度；文献[5]结合蚁群

与自回归算法进行模型优化；文献[6]提出基于 C均

值聚类及神经网络的混合预测模型。相关文献对模

糊时间序列模型的多元和高阶问题进行了研究
[7~9]
。随着 FTS 理论的不断发展，单一隶属度的模

糊度量存在一定局限性，文献[10]将直觉模糊集引

入模糊时间序列模型，提出直觉模糊时间序列

（IFTS, intuitionistic fuzzy time series）。 

随后，一些学者对直觉模糊时间序列预测问题
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进行了深入研究，文献[11]初步给出直觉模糊时间

序列建模方法；文献[12]提出基于概率及直觉模糊

的时间序列模型；文献[13]提出参数自适应的直觉

模糊 C均值聚类的 IFTS模型；文献[14]和文献[15]

分别将矢量量化与确定性转换与直觉模糊时间序

列结合，进一步优化预测模型。由此可见，直觉模

糊时间序列成为模糊时间序列的重要发展方向。 

时间序列分析研究序列数据的关联性，通过历

史数据挖掘序列变化规律，用以完成对未来数据的

预测工作。传统模型侧重于短期、单值预测，模型

应用范围有限，文献[16]将短期模糊时间序列拓展

到长期范围，构建了多值输出预测模型，文献[13, 15]

在此基础上改进并提出直觉模糊长期预测模型；文

献[17]利用直觉模糊最小二乘支持向量机进行长期

经济周期预测。然而，长期模糊时间序列预测理论

研究相对较少，没有统一的评价标准，文献[15, 16]

将长期定义为多个输出值，并没有准确反映出序列

数据变化趋势。传统模糊时间序列构建匹配规则库,

极大地增加系统复杂度，如文献[7, 8]构建的模糊逻

辑关系组，文献[15, 16]构建的确定性转换规则库，

其本质上均是通过历史序列数据建立一定推理规

则，通过搜索匹配项或相似匹配项，从而得到输出

结果。这些模型极其依赖训练数据集的规则库，如

果没有动态维护原有规则库，当出现匹配度较低的

时间序列片段时，模型预测准确度将大大降低；如

果实时更新规则库，则系统开销随数据规模增大而

增大。因此，本文提出一个更加合理的长期直觉模

糊时间序列模型，利用 DTW 距离有效解决非等长

直觉模糊时间序列匹配问题，同时动态更新和维护

时间序列库，避免规则库随预测范围的变化而增

长，减少系统复杂度，最后通过实验证明该模型的

有效性。 

2  基础理论 

定义 1  (直觉模糊时间序列)假设{Y(t), t=0, 

1,…,n}是论域 U上的一个时间序列，A是 U上的一

个划分，即
1

{ , 1,2, , ; }
k

i i
i

A i k A U
=

= =� ∪ ，其中，Ai是语

言变量值。如果在{Ai}上相对于Y(t)的直觉模糊集 F(t)

有隶属度和非隶属度的函数对 ( ( )),
i
Y tμ< ( ( ))

i
Y tγ >，

其中， ( ( )), ( ( )) [0,1]
i i
Y t Y tμ γ ∈ 且 ( ( )) ( ( ))

i i
Y t Y tμ γ+  

1≤ ，那么 FI (t)被称为一个定义在在 Y(t)上的直觉

模糊时间序列，表示为 

1 1 2 2

1 2

( ( ), ( ( )) ( ( ), ( ( ))
( )

I

Y t Y t Y t Y t
t

A A

μ γ μ γ< > < >= + + +F �

( ( ), ( ( ))
n n

n

Y t Y t

A

μ γ< >
 (1) 

其中，“+”表示连接符。 

定义 2  (直觉模糊时间序列关系)对于一个直

觉模糊时间序列 FI (t)，如果仅由前一时刻 FI (t−1)

决定，称之为一阶时间序列，表示为 ( )
I
t =F  

( 1) ( , 1)
I I
t t t− −F R� ，其中，“ �”表示直觉模糊合

成操作算子，RI (t, t−1)表示直觉模糊关系矩阵，并

且 T( ), ( ) ( ) ( 1) [ ]
ij ij ij I I ij r r

R t t Rμ γ ×=< >= − =R R F F� 。

如果 FI (t)的隶属度函数与非隶属度函数分别为

1 1
,

i i
μ γ< >和

2 2
,

i i
μ γ< >，那么隶属度和非隶属度关

系矩阵如式(2)所示。 

 
1 2

1

( ) ( )
r

ij ik ik
k

μ μ μ
=

= ∨ ∧R ，
1 2

1

( ) ( )
r

ij ik ik
k

γ γ γ
=

= ∧ ∨R  (2) 

如果FI (t)由前m个值FI (t−1), FI (t−2),� ,FI(t−m)

决定，称 FI (t)为 m阶直觉模糊时间序列，关系表

达式如式(3)所示，其中，“×”是笛卡尔乘积。 

( ) ( 1) ( 2) ( ) ( , )
I I I I I
t t t t m t t m= − × − × × − −F F F F R� �

  (3) 

定义3  (动态时间弯曲距离)给定长度为n和m

的 2 个时间序列 A 和 B，分别记为 A=a1, a2,…,an, 

B=b1, b2,…,bm，构造一个 n×m的弯曲矩阵，如图 1

所示，其中任意位置表示 ai到 bj的距离 d(ai, bj)，

定义弯曲矩阵上长度为 K 的弯曲路径 Wn,m=(w1, 

w2,…,wk,…,wK)，其中，wk=(i,j)k表示弯曲路径上第

k个元素，并且max( , ) 1n m K n m< + −≤ 。 

 

图 1  DTW弯曲矩阵与弯曲路径 

弯曲路径应满足以下条件。 

1) 边界条件：路径起始点为(a1, b1)，终止点为

(an, bm),即时间序列端点对齐。 

2) 连续性：对于弯曲路径上任意相邻两点

1 1

( , )
i j
a b 和

2 2

( , )
i j
a b ，满足

2 1
1i i− ≤ ，

2 1
1j j− ≤ ，

即每次只能沿矩阵相邻元素移动。 

3) 单调性：对于弯曲路径上任意相邻两点
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1 1

( , )
i j
a b 和

2 2

( , )
i j
a b ，满足

2 1
0i i− ≥ ，

2 1
0j j− ≥ ，

即弯曲路径只能沿着时间轴单向移动。 

由此定义时间序列点对基距离之和的最小值

为 DTW 距离，如式(4)所示，DTW 距离对应的弯

曲路径为最佳路径。 

 
1

( , ) min ( )
K

k

k

DTW A B d w

=

⎧ ⎫= ⎨ ⎬
⎩ ⎭
∑  (4) 

求解最佳路径通常构造一个 n×m 的距离矩阵
DDTW，其中每个元素表示 A(a1,aj)到 B(b1,bi)的 DTW

距离，定义为 

DTW 1 1
( , ) ( , ) min( ( , ),

i j i j
A B d a b d a b− −= +D   

     
1 1

( , ), ( , ))
i j i j

d a b d a b− −  (5) 

3  长期直觉模糊时间序列 

本文提出一个基于 DTW 距离的长期直觉模

糊时间序列预测模型，通过 IFMC 聚类算法从训

练数据中提取时间序列片段并生成匹配规则库，

同时校正和更新规则库，从而降低传统模型的系

统复杂度，提高预测准确度。模型基本框架如图

2所示。 

 

图 2  基于 DTW的长期 IFTS预测模型 

3.1  直觉模糊时间序列 

直觉模糊时间序列是对模糊时间序列的扩展

和延伸，其基本结构包括论域的划分、数据的直觉

模糊化、模糊推理关系或预测规则库的构建以及预

测算法。本文模型首先对数据进行直觉模糊化和论

域划分，定义全局论域
min 1 max 2

[ , ]U D D D D= − − ，

其中，Dmin和 Dmax分别表示最大和最小训练数据，

Ai表示语言变量且
1

,
n

j j

i

j j

A
u

μ γ
=

< >
=∑ ，其中，

j
μ 和

j
γ 由式(6)计算得出，分别表示 Ai属于 ui的隶属度

和非隶属度函数。n 表示论域划分区间数量，dj表

示区间边界，xi 为历史数据，λ表示直觉模糊调节
因子。因此，根据数据所在划分区间，可以得到模

糊语言值，最后依据式(1)得到一个直觉模糊时间序

列 Fi(t)。 

1

1
, ,

( )

i j

j j

j j

x dj

n n d d
μ γ

+

−−< >=< +
−

  

1

1
1

( )

i j

j j

x dj

n n d dλ +

−−− − >
−

 (6) 

相应地，当需要输出精确结果时，根据式(7)

对直觉模糊预测结果进行去模糊化。 

 
1

( ( )) (1 )
2

j j

j j j

d d
def F t d μ γ+ −⎛ ⎞

= + + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (7) 

3.2  构建时间序列片段 

时间序列预测模型，通常通过挖掘序列数据

变化趋势，构建相应规则库作为预测基础。文献

[7,8,12]根据历史数据构建模糊推理关系组，预测

算法通过搜索匹配的模糊关系得到输出结果，这

种方法预测精度高，但需要构建大量模糊推理关

系组，系统复杂度随数据规模增大而增大，不便

于维护；文献[15,16]构建确定性转化规则库作为

预测依据，预测算法依赖时间序列状态确定性转

化，当出现不确定性转化时，需要进行大量递归

回溯，算法复杂度依然较高，同时对于模糊时间

序列变化趋势反映不够明显，当没有出现匹配规

则时，预测精度大大降低。因此，这些模糊时间

序列预测模型的泛化性能不够理想，不适用于长

期时间序列预测问题。因此，本文利用直觉模糊

C 均值聚类算法(IFCM)结合 DTW 算法建立和更

新时间序列片段库，使其满足长期预测跟踪匹配，

有效降低技术复杂度。 

IFCM 算法通过目标函数 Je最小化原则，将数

据集 X=(x1, x2,…, xn)划分为 C类
[11]
，表示为 
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2

1 1

( ) (1 )
( , , ) ( , )

2

e en c
ij ij

e w j i

j i

J U U m D x mμ γ

μ γ

= =

⎡ ⎤+ −
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑∑  

  (8) 

其中，e表示平滑指数； ( ), ( )
i i i

m m mμ γ=< >为聚类
中心；

ij
μ 和

ij
γ 表示 ,j jk jkx μ γ=< >属于 mi，的隶属

度和非隶属度函数； Dw (xj ,mi)表示 xj和 mi之间的

直觉模糊距离。当迭代次数为 n时，可得 

1

1

( ) (1 )
( )

2
( ), ( ) ,

( ) (1 )

2

e en
ij ij

j

j

i i e en
ij ij

j

x

m m

μ γ
μ

μ γ
μ γ

=

=

⎡ ⎤+ −
⎢ ⎥
⎣ ⎦

< >=<
⎡ ⎤+ −
⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑

 

          
1

1

( ) (1 )
( )

2

( ) (1 )

2

e en
ij ij

j

j

e en
ij ij

j

x

μ γ
γ

μ γ
=

=

⎡ ⎤+ −
⎢ ⎥
⎣ ⎦

>
⎡ ⎤+ −
⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑

 (9) 

当 ( ), ( , ) 0n

w j kk D x m∀ ≠ ，有 

 

1
2

( ) 1
( 1)

( )
1

( , )

( , )

n ec
w j in

ij n
k w j k

D x m

D x m
μ

−

−
+

=

⎡ ⎤
⎡ ⎤⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  (10) 

 

1
2

( ) 1
( 1)

( )
1

( , )1
1

( , )

n ec
w j in

ij n
k w j k

D x m

D x m
γ

λ

−

−
+

=

⎡ ⎤
⎡ ⎤⎢ ⎥= − ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  (11) 

当 ( ), ( , ) 0n

w j kk D x m∃ = ，有 

 
, 1,0   

, 0,1   

ij ij

ij ij

i k

i k

μ γ
μ γ

< >=< > =⎧⎪
⎨< >=< > ≠⎪⎩

 (12) 

表 1 给出构建直觉模糊时间序列片段算法，

通过直觉模糊 C均值聚类，得到最优聚类中心，

将聚类中心添加到时间序列片段，根据长期预测

规模的需求，分别取不等长的时间序列片段作为

训练数据。该算法将原始时间序列直觉模糊化为

不等长序列片段，生产规则库并作为时间序列预

测的依据。 

算法 1  直觉模糊时间序列片段算法 

输入：测试数据 X，时间序列片段长度 w，聚

类数 c,序列片段间隔 d，最大迭代次数 r 

输出：直觉模糊时间序列片段库 Base 

Begin 

在时刻τ 沿 X 滑动窗口 w, 建立 X 子序

列, 1

1 1
( , , , )w

w
S x x x
τ
τ τ τ τ
+ −

+ + −= � ； 

获得 n 子序列 
1
,

w

S S=  
1

,

w d

d
S

+
+  2

1 2
, ,

w d

d
S

+
+ �  

( 1)

1 ( 1)

w n d

n d
S

+ −
+ − ； 

根据式(6)直觉模糊化子序列 S； 

初始化聚类中心 (1)

i
m ； 

for k=1 to r 

根据式(10)、式(11)计算中心的隶属度和非

隶属度函数 ( ) ( ), ( )
i

k

ij ijm m mμ γ=< >； 

If ( 1)n n

e e
J J ε+ − < or i=r 

Break； 

根据式(10)、式(11)更新聚类中心 ( 1)n

i
m

+ ； 

end 
( 1)n

i
Base m

+
∪ ；//添加时间序列片段 

end 

3.3  基于 DTW的 long-term IFTS预测模型 

DTW 是一种距离测度与时间规划结合的非线

性测量技术，通过弯曲矩阵可以有效测量非等长时

间序列片段的曲线相似度，对于长期时间序列预测

有很好的适用性。表 2给出计算 2个直觉模糊时间

序列 DTW距离的算法，对于 2个直觉模糊数 a和

b，其隶属度和非隶属度函数分别为 ( ), ( )a aμ γ< >和
( ), ( )b bμ γ< >，那么定义直觉模糊数的距离 d(a, b)

由式(13)计算得到。 

 2 2( , ) ( ( ( )) ( ( ) ( ))d a b a b a bμ μ γ γ= − + +  (13) 

算法中 min_cor 函数表示之前路径对应的最小

代价值的坐标。最后得到 2 个 n×m 的矩阵，分别
称为代价矩阵 cost和弯曲路径矩阵 path。算法 2通

过计算 2个直觉模糊时间序列的最小代价路径，作

为这 2个时间序列的 DTW距离，在预测算法中调

用该算法，得到的 DTW 距离作为长期直觉模糊序

列规则库匹配的标准。 

算法 2  直觉模糊 DTW算法 

输入：直觉模糊时间序列片段 A，B，序列长

度 n，m, DTW(A,B) 

输出：n×m代价矩阵 cost和弯曲路径矩阵 path
 

Begin 

设一个 IFTS A=a1, a2,…,an, 隶属度和非隶

属函数分别为 ( ( ), ( ( ))
i i
a t a tμ γ< > ; 

设一个 IFTS B=b1, b2,…,bn, 隶属度和非隶

属函数分别为 ( ( ), ( ( ))
j j
b t b tμ γ< > ;

 

根据式(12)计算 d(ai, bj)；//序列片段坐标

距离 
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cost1,1= d(a1, b1) ; 

path1,1=(0,0) ; 

for i=2 to n 

costi,1=costi-1,1+ d(ai, b1) ; 

end 

for j=2 to m 

cost1,j=cost1,j-1+ d(a1, bj) ; 

end 

for i=1 to n 

for j=1 to m 

costi,j=min(costi-1,j, costi,j-1, costi-1,j-1)+d(ai, bj) ; 

pathi,j=min_cor ((i-1,j), (i,j-1), (i-1,j-1)) ;// 

之前路径 cost最小的坐标 

end 

end 

end 

长期直觉模糊时间序列预测问题就是利用训

练数据构建直觉模糊时间序列片段库，通过序列片

段相似度匹配算法进行搜索，找出最相似的时间序

列片段作为预测基础，最后计算得到预测输出结

果。文献[13,16]利用欧式距离进行时间序列片段匹

配，对于非等长时间序列片段，只截取了较短片段

进行距离计算并得到预测结果，模型精度有限，本

节提出一个基于直觉模糊 DTW 距离的预测算法，

并通过实验证明其有效性。 

算法 3为基于 DTW的 long-term IFTS 预测算

法。首先由算法 1构建一个规模为 n的直觉模糊时

间序列片段库，分别计算每条片段到待测序列

1 1
( , , , )l p l p lF F F Fτ + − + −= � 与 Base 中片段的 DTW 距

离，取代价矩阵最小的片段作为匹配序列。接着计

算前 q−d项匹配序列与待测序列的 DTW距离和预

测距离 e，最后将匹配向量后 d项序列 (~ )match d 与

预测距离 e的和作为最终预测结果。当匹配序列方

差 ( , )A matchδ ε≥ ，将当前时间序列片段添加到原

片段库 Base，从而达到动态更新和维护序列片段库

的目的。 

算法 3  基于DTW的 long-term IFTS预测算法 

输入：直觉模糊时间序列片段库 Base，规模为

n，窗口长度 l，预测长度 d，历史数据 p，τ 时刻待
测序列

1 1 1 2
( , , , , , , , )l p l p l dF F F F X X Xτ + − + − ′ ′ ′= � �  

输出：预测结果
1 1 2

( , , , )
d

F X X Xτ +′ ′ ′ ′= �

 

Begin 

设时间序列 X 的前 p 个历史数据为

1
, , ,p l p l p lA F F F− + −= � ; 

for i=1 to n 

从 Base 中选择一个 IFTS Bq=b1, b2,…,bq; 

DTW(Ap, Bq); 

Wp,q=(w1, w2,…,wk…,wK);//最佳弯曲路径 

1

1
( , ) ( )

K

k

k

A B cost w
K

ε
=

= ∑ ;//DTW距离的期望 

2

1

( , ) ( ( ) ( , ))
K

k

k

A B cost w A Bδ ε
=

= −∑ // DTW

距离的方差 

If ( , )A Bδ =min(DTW(A, Base)) 

match=B;//匹配时间序列片段 

else 

Base−B;//删去时间序列片段 

end 

DTW(A, match(q−d));//计算待测序列与匹

配序列前 q−d项的 DTW距离 

( , ( ))e A match q dε= − ; 

预测结果
1 1 2

( , , , )
d

F X X Xτ +′ ′ ′ ′= =�  

(~ )match d e+ ;// (~ )match d 为后 d项序列 

通过式(7)去直觉模糊化 
1

Fτ +′ ; 

If ( , ) minA matchδ ε≥  

Base A∪ ;//添加时间序列库 

end 

end 

本节提出的基于 DTW的 long-term IFTS预

测模型，由 3 个算法构成，算法 1 通过直觉模

糊聚类方法，将原始时间序列直觉模糊化为不

等长序列片段，生产规则库。算法 2 计算 2 个

直觉模糊时间序列的 DTW 距离，在预测算法中

调用该算法，作为长期直觉模糊序列规则库匹

配标准。算法 3 计算代价矩阵最小的片段作为

匹配序列，最后求匹配向量后与预测距离之和

得到预测结果。 

4  实验与分析 

4.1  合成数据预测 

为了说明本文提出的基于 DTW 的 long-term 

IFTS 预测模型的有效性，将该模型应用于文献

[15,16]中的一个合成数据集，如图 3所示。该数据

集为一个包括 60个数据点的时间序列，前 40个点

作为训练数据，其余的作为测试数据。根据本文提

出的模型，预测步骤如下。 
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图 3  长期预测合成数据 

Step1  为了同相关文献进行比较
[13,16]
，本文设

定相同参数值，即时间序列片段长度 w=5, 聚类数

c=5，序列片段间隔 d=1，沿时间序列数据 X计算得

到 36 个时间序列片段，前 3 项为 5

1
S = (39.2, 43.1, 

51.3, 55.6, 40.5), 6

2
S = (43.1, 51.3, 55.6, 40.5, 55.1), 

7

3
S = (51.3, 55.6, 40.5, 55.1, 42.1)。 

Step2  定义全局论域 U=[20.0, 70.0],设

di=10,λ =0.95,U被划分为 5个区间，即 A1=[20,30], 

A2=[30,40], A3=[40,50], A4=[50,60] , A5=[60,70]。根据

式(6)直觉模糊化时间序列片段，设 0.95λ = ，前 3

项直觉模糊化时间序列数据为：S1= (<0.38, 0.61>, 

<0.46, 0.53>, <0.63, 0.37>, <0.71, 0.28>, <0.41, 

0.58>), S2= (<0.46, 0.53>, <0.63, 0.37>, <0.71, 0.28>, 

<0.41, 0.58>, <0.70, 0.29>), S3= (<0.63, 0.37>, <0.71, 

0.28>, <0.41, 0.58>, <0.70, 0.29>, <0.44, 0.55>)。 

Step3  调用直觉模糊时间序列片段算法 r=50，

计算最优聚类中心，得到 5个直觉模糊时间序列片

段 m1、m2、m3、m4、m5，其隶属度和非隶属度函

数如图 4所示。将该时间序列片段添加至直觉模糊

时间序列片段库 Base。 

Step4  转至 Step1，分别设训练数据窗口大小

 

图 4  直觉模糊时间序列片段 

表 1 直觉模糊时间序列片段库 

序号 Base 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

<0.38,0.61>,<0.66,0.33>,<0.56,0.43>,<0.47,0.52>,<0.72,0.27> 

<0.61,0.37>,<0.54,0.45>,<0.43,0.56>,<0.69,0.30>,<0.48,0.50> 

<0.51,0.48>,<0.40,0.59>,<0.68,0.31>,<0.55,0.44>,<0.47,0.53> 

<0.50,0.48>,<0.67,0.32>,<0.53,0.45>,<0.48,0.51>,<0.35,0.64> 

<0.70,0.28>,<0.50,0.49>,<0.46,0.53>,<0.37,0.62>,<0.62,0.37> 

<0.41,0.58>,<0.70,0.29>,<0.44,0.55>,<0.39,0.6>,<0.78,0.21>,<0.62,0.37> 

<0.75,0.24>,<0.44,0.55>,<0.72,0.27>,<0.44,0.55>,<0.31,0.68>,<0.58,0.40> 

<0.31,0.67>,<0.50,0.48>,<0.64,0.35>,<0.61,0.38>,<0.49,0.50>,<0.88,0.11> 

<0.17,0.81>,<0.66,0.33>,<0.75,0.24>,<0.44,0.55>,<0.72,0.27>,<0.61,0.38> 

<0.28,0.71>,<0.66,0.33>,<0.29,0.70>,<0.56,0.43>,<0.24,0.75>,<0.42,0.58> 

<0.41,0.58>,<0.78,0.21>,<0.31,0.68>,<0.450.55>,<0.17,0.82>,<0.38,0.60>,<0.44,0.55>, 

<0.70,0.29>,<0.40,0.60>,<0.52,0.47>,<0.34,0.65>,<0.66,0.63>,<0.51,0.48>,<0.72,0.28> 

<0.88,0.11>,<0.50,0.49>,<0.66,0.33>,<0.75,0.25>,<0.78,0.21>,<0.66,0.33>,<0.61,0.38> 

<0.61,0.38>,<0.82,0.17>,<0.29,0.61>,<0.66,0.33>,<0.62,0.37>,<0.66,0.33>,<0.44,0.55> 

<0.28,0.71>,<0.61,0.38>,<0.40,0.59>,<0.28,0.71>,<0.58,0.41>,<0.61,0.38>,<0.31.0.68> 
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w=6，w=7，聚类数 c=5，序列片段间隔 d=1，调用

直觉模糊时间序列片段算法，得到不等长时间序列

片段并添加至 Base，得到 15 条直觉模糊时间序列

片段组成的 Base库，如表 1所示。 

Step5  设 d=2，p=3，得到待测向量
1 2

( ,Fτ τ+ −=F  

1 1 2
, , , )F F X Xτ τ− ′ ′ ，调用基于 DTW的 long-term IFTS 

预测算法。例如第 1 条待测向量为(<0.63,0.36>, 

<0.23,0.76>,<0.21,0.78>)，根据算法 3，分别计算待

测向量 A1与 Base 库中每条序列的直觉模糊 DTW

距离。得到与第 13条序列片段最小 DTW距离方差

1 13
min( ( , )) 0.106Baseδ =A ，计算 DTW(A1, match(5))，

得到距离期望 0.231ε = ，根据最后 2 项序列值

<0.66,0.33>,<0.61,0.38> 计 算 得 到 预 测 结 果 为

1
( 0.43,0.56 , 0.38,0.61 )Fτ +′ = < > < > 。 

Step6  根据式（7）对预测结果进行去直觉模

糊化，得到精确值为(41.50, 39.25)。其他预测结果

如表 2所示，分别将 2项输出结果作为 1τ + 和 2τ +
时刻的预测值。 

表 2 合成数据长期预测结果 

序列 测试数据 预测值 1 预测值 2 

1 51.5 — — 

2 31.8 — — 

3 30.6 — — 

4 40.5 41.50 39.25 

5 50.6 — — 

6 46.6 43.72 57.05 

7 51.4 — — 

8 33.2 29.32 38.34 

9 44.7 — — 

10 35.0 31.23 48.54 

11 50.3 — — 

12 38.0 47.75 34.12 

13 31.5 — — 

14 50.6 52.31 59.78 

15 56.1 — — 

16 45.3 43.74 40.12 

17 36.2 — — 

18 54.0 52.12 56.32 

19 52.0 — — 

20 48.8 42.12 45.23 

 

为了比较不同预测模型的精度，分别利用预测

平均方差（MSE, mean square error）和平均预测误

差率(AFER, average forecasting error rate)作为评价

指标。 

2

1

(    )
n

i i

i

forecasted value actual value

MSE
n

=

−
=
∑

 (13) 

  

 

 

actul value forecasted value
Forecasting error

actul value

−=  

  (14) 

 
 

  100%
Forecasting error

AFER
n

= ×∑
 (15) 

将本文提出的模型与文献[13,16]中的模型在该

合成数据上进行比较，在本实验中，设置相同的时

间序列窗口大小 w和预测长度 d，达到控制变量的

目的，预测精确度随预测长度 d的增加而降低，较

短的预测长度可以得到较好的结果，聚类算法中聚

类中心随聚类数 c的增加而更加准确，但过多的聚

类中心增加算法复杂度，同时增加系统规则库的规

模。在预测问题中，过于精确的结果以牺牲系统开

销为代价，通常在没有极大降低预测准确度的条件

下减少聚类中心，该实验中实验数据为有限随机模

式，实验对比结果如表 3所示，本文提出的预测模

型在 MSE和 AFER上均低于前 2种模型，说明本文

方法的参数选择合适，并且在长期时间序列预测中

具有更高的精度。 

表 3 MSE和 AFER比较结果 

模型 MSE AFER 

文献[16](w=5, d=2, c=5) 73.443 6 15.57% 

文献[13] (w=5, d=2, c=5) 30.64 11.35% 

本文(w=5,6,7,d=2,c=5) 26.227 4 9.76% 

 

4.2  气温数据预测 

为了分析本文提出的长期直觉模糊时间序列

模型在不同时间序列模式下的预测能力，将本文模

型应用于另一温度数据集，北京市 2014 年日平均

气温(http://www.cma.gov.cn)，该数据集共包括 365

个数据点。温度数据根据不同单位尺度包含不同时

间序列变化趋势，例如随机模型（月）、季节模型

（季）、长期趋势（半年）和周期模型（年），因此

可以有效检验时间序列模型的泛化性能。 

本文模型在不同时间单位上分别与文献

[2,12,16,18]进行对比实验。考虑到相关模型只有单

步输出结果，因此训练数据窗口长度分别设置为

w=5、6、7，预测长度 d=1，预测窗口大小 w=6，
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聚类数设为 c=7，前 2个月共 59个数据作为训练数

据。由于文献[16]模型无法预测超出训练范围的数

据，为了覆盖全年数据范围，将 1 月、4 月、7 月

共 92个数据作为训练数据。文献[2,12,18]中的模型

将全局论域划分为 8 部分。重复实验 10 次取平均

值，本文模型与文献[2,12,16,18]中模型对全年温度

预测对比结果如图 5和图 6所示，2个月（3月、8月）

气温预测对比结果如图 7所示，MSE和 AFER指标

对比结果如表 4所示。通过实验可以看出，在预测

窗口大小参数选择上，最优预测结果为 w=6，说明

时间序列长度与预测没有线性相关性，通过多次训

练可以得到较优值，本文提出的模型在全年范围和

月范围上的时间序列预测结果均比相关文献精确，

年级气温为周期性时间序列模式，月级为随机时间 

 

图 5  本文模型与文献[2, 16]模型对比结果 

 

图 6  本文模型与文献[12, 18]模型对比结果 

 

图 7  2个月气温预测对比结果 
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序列模式，本文模型仅 8月份 AFER指标比文献[18]

略高，文献[2,12,18]在特定时间序列模式上进行全

局论域划分可以得到较精确的结果，而将模型应用

与几种时间序列模式的复合数据集上，预测结果不

够理想，因此，说明本文模型比其他模型对于不同

趋势的时间序列具有良好的适应性能。从实验参数

设置可以看出，本文提出的模型不仅具有长期预测

能力，相比文献[13,15,16]的长期时间序列预测模

型，对训练数据集规模要求更小，能够有效处理预

测范围超出训练数据的问题，动态维护直觉模糊时

间序列库，从而减少系统复杂度。 

5  结束语 

本文针对现有直觉模糊时间序列模型训练数

据复杂度高的问题，提出一种基于 DTW 的直觉模

糊长期预测模型。通过直觉模糊 C均值聚类构造非

等长直觉模糊时间序列片段库，动态维护和更新数

据库，有效解决现有文献中模型过度依赖训练数据

库规模的现象，基于 DTW 距离的直觉模糊时间序

列片段相似度计算方法，克服不等长时间序列片段

匹配问题。该模型在预测数据超出训练数据范围的

情况下，依然可以根据时间序列片段相似匹配度预

测数据变化趋势，适用于不同模式的时间序列预测

问题。通过实验，预测结果的 MSE和 AFER指标均

表明该模型比现有文献更准确，是一种有效且泛化

性能较好的长期预测模型。 
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