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基于隶属度的模糊时间序列取水量预测研究 
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摘要：科学准确地预测水厂取水量是实现水资源高效管理与科学决策的关键环节，更是推进智

慧水利建设的重要前提。由于取水量序列具有非线性、模糊性等复杂特征，且受多种不确定因

素影响，使传统预测模型的精度受到一定限制。本文结合模糊理论和门控循环单元（GRU）神

经网络的特性，提出一种基于隶属度的模糊时间序列取水量预测新方法。首先，利用模糊 C 均

值聚类（FCM）算法从原始序列中构建子隶属度序列；其次，采用两种不同策略，利用 GRU 模

型对各子隶属度序列进行预测；最后，通过去模糊化处理得出取水量预测值。将新模型应用于

浙江省某水厂的取水量序列预测，并与传统 GRU 模型和 AM-GRU 模型进行对比分析，结果显

示新模型在均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）上的表

现均优于其他模型，显著提高了取水量的预测精度。 
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城市供水是城市规划建设中的重要环节，水厂

作为水资源供应的核心主体，在水资源生产和供给

环节中发挥着决定性作用。合理的供需平衡关系不

仅能够减少供水设施的建设投资成本，还能及时应

对未来可能出现的用水危机[1]。因此，如何准确预

测水厂每日需水量、取水量、供水量尤为重要。 
本质上，水厂历史每日需水量、取水量、供水

量能够构成一段简单的时间序列，而时间序列预测

（Time Series Forecasting，TSF）就是利用现有已

知的观测值来推测未来数据的过程。学者们也提出

了各类不同的预测方法，如差分自回归移动平均[2]

（ARIMA）、灰色模型[3]、基于深度学习的时间序

列预测[4-5]等。其中，ARIMA 和灰色模型作为传统

机器学习算法，具有所需数据量小、计算简便、准

确率较高的特点，适用于水量的短期预测；而基于

深度学习的时间序列预测虽然数据要求量较大，参

数收敛计算时间较长，但准确率高，更适用于拟合

较长时间跨度的水量变化情况。 
由于各模型的自身局限性，且现实世界中的不

确定性和非线性同样难以把握，使得未来值的准确

预测极具挑战[6]。以日需水量为例，社会发展、季

节气候、假期节庆以及突发事故等都会造成日需水

量的波动干扰[7]。在此背景下，模糊集理论被引入

时间序列预测领域成为必然趋势。早在 1993 年，

Song 等[8-9]就提出模糊时间序列预测（Fuzzy Time 
Series Forecasting，FTSF），并成功应用在大学入学

人数预测中。近年来，模糊时间预测方法因其独特

的应用价值，已逐渐成为不同领域的研究热点，被

广泛应用于原油价格预测[10]、股价走势[11]、清洁

能源系统[12-13]、传染病防控[14]等方面。与传统时间

序列预测相比，模糊时间序列预测通过模糊规则将

真实值映射为模糊集合，再经去模糊化后重新转换

为真实值，有效地提升了模型在复杂场景下的可操

作性与适用性。 
针对传统模糊时间序列预测模型中有效论域

划分和序列数据模糊化处理存在的不足，众多学者

引入直觉模糊集、概率论等理论对其进行优化扩

展，也相继提出了一些改进模型，例如利用改进狼
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群算法来划分模糊区间建立的预测模型[15]、基于概

率加权策略的概率预测方法[16]、基于直觉模糊化的

广义预测模型[17]等。同时，随着深度学习的快速发

展，早期时间序列预测模型已难以满足当下时间序

列预测任务的要求。时间序列神经网络作为处理非

线性、复杂时间序列数据的专用机器学习工具，催

生出许多基于神经网络的时间序列预测的不同模

型、方法和程序，例如基于融合 Transformer 的门

尼系数预测模型[18]、基于 EMD-LSTM 的时间预测

方法[19]、双向长短期记忆的时间序列预测方法[20]

等。将模糊集和深度学习相结合应用于时间序列预

测，不仅能够有效处理数据中的不确定性和噪声，

提升模型对噪声的鲁棒性，还能同时捕捉序列的长

期依赖关系和更复杂的非线性模式。其中，模糊预

处理可对不确定数据进行软划分，进一步提升模型

的抗噪能力。因此针对取水量数据的不确定性、模

糊性特点，本文提出一种基于隶属度的模糊时间序

列预测方法。新方法首先利用模糊 C均值（Fuzzy 
C-Means，FCM）聚类对原始取水量序列进行划分

和模糊化，然后建立门控循环单元（Gated Recurrent 
Unit，GRU）神经网络模型，采用两种策略对隶属

度进行预测，最后通过去模糊化得到最终预测值。

为验证新方法的有效性，以浙江省某水厂近 5 年取

水量数据作为研究对象，将其与传统预测模型进行

对比分析。 

1 基于隶属度的模糊时间序列模型 

1.1  模糊时间序列的基本概念 
定义 1[8-9] 设 U为论域，且 U由有限个离散的

元素构成，即 1 2{ , , , }nU u u u  ，则定义在该论域

上的模糊集合 A可表示为 

1 2

1 2

( )( ) ( ) A nA A

n

f uf u f uA
u u u

     （1） 

其中， ( )Af  为模糊集 A 上的隶属度函数，且

( ) : [0,1]Af U  ； ( )A if u 表示 iu 属于模糊集 A的隶

属度值，且 ( ) [0,1]A if u  ，1 i n≤ ≤ 。 
定义 2[8-9] 在实数域的一个子集 ( )( 0,1,Y t t   

2, ) 上定义一组模糊集 ( )if t ，设 1 2( ) { ( ), ( ),F t f t f t  

3 ( ), }f t  ，则称 ( )F t 为 ( )Y t 上的模糊时间序列。 
定义 3[8-9] 设一个模糊时间序列 ( )( 1,2,F t t   

3, ) ，令 ( 1) iF t A  ， ( ) jF t A ， ( , 1)R t t  是从

( 1)F t  到 ( )F t 的模糊关系，且满足 ( ) ( 1)F t F t    
( , 1)R t t  ，即 i jA A ，其中“”表示合成运算，

即称 ( , 1)R t t  为定义在 ( )F  上的一阶模糊关系，其

中，Ai和 Aj分别称为“前件”和“后件”。 
定义 4[8-9] 设模糊时间序列 ( )( 1,2,3, )F t t  

由 ( ), ( 1), , ( 1)F t n F t n F t    通过模糊关系确

定，则具有n个前件的n阶模糊关系可表示为 (F t   
), ( 1), , ( 1) ( )n F t n F t F t    。 

传统模糊时间序列预测模型的实施过程主要

包括以下步骤：（1）确定论域并进行划分；（2）定

义模糊集和数据模糊化；（3）建立模糊逻辑关系并

确定模糊关系矩阵；（4）去模糊化后得到预测值。 
1.2  模糊 C均值聚类算法 

FCM 聚类算法是一种对目标函数进行优化的

聚类方法[21]，其核心思想是将数据集划分为若干个

簇，同簇的数据相似性大，而不同簇的数据相似性

小。对于给定样本集 1 2{ , , , }NX x x x  ，在隶属度

1 1k
j iju  的约束条件下，使目标函数 Im 取得最小

值，Im如下式所示： 
2

1 1
|| ||

N k
m

m ij i j
i j

I u x c
 

   （2） 

式中：N为样本总数；k为聚类中心数目；m为控

制模糊重叠程度的模糊划分矩阵指数，且 1m  ，

一般 m取 2；uij表示样本 xi对第 j个聚类中心的隶

属度；|| ||i jx c 表示样本 xi与聚类中心 cj的欧氏距

离。目标函数在约束下的拉格朗日式如下： 

2

1 1 1
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m
ij i j ij

i j j
F u x c u
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 
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 
   （3） 

令 / 0ijF u   ， / 0F    ，可以得到聚类中

心和隶属度矩阵的迭代收敛公式： 

1 1
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m m

j ij i ij
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c u x u
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   （4） 
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1.3  门控循环单元神经网络 
门控循环单元[22]（GRU）神经网络在传统循

环神经网络[23]（Recurrent Neural Network，RNN）
基础上增加了“门”结构来缓解梯度爆炸和梯度消

失现象，避免了长期依赖问题。GRU 在长短期记

忆（Long Short-Term Memory，LSTM）神经网络[24]
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的结构基础上进行改进与优化，摒弃了细胞状态的

传递机制，将输入门和遗忘门合并为一个更新门，

从而同时实现对上一时刻隐藏状态的选择性遗忘

及当前时刻候选状态的选择性记忆。此外，GRU
还引入重置门，用于控制上一时刻隐藏状态对当前

候选状态的影响程度。 
GRU 模型网络结构如图 1 所示，其计算过程

如式（6）~（9）所示。图 1 中， tr为 t 时刻的重

置门状态； tz 为 t时刻的更新门状态； tx 为 t时刻

输入的样本； 1th  和 ht分别为 1t  时刻隐藏层的输

入和 t时刻隐藏层的输出； th 为当前时刻候选状态；

rW 、 zW 和 hW 分别为重置门、更新门和候选状态

的权重矩阵。 

 

图 1  GRU 模型神经单元网络结构 

重置门计算公式： 

r 1( [ , ])t t tr h x  W  （6） 
更新门计算公式： 

z -1( [ , ])t t tz h x W  （7） 
候选状态计算公式： 

r 1tanh( [ , ])t t t th r h x  W  （8） 
隐藏层输出计算公式： 

1(1 )t t t t th z h z h      （9） 
其中， 和 tanh 分别为 Sigmoid 激活函数和双曲正

切激活函数，表示矩阵的哈达玛积。 
1.4  预测模型的建立 

GRU 神经网络虽然在时间序列预测任务中取

得了不错的效果，但其模型准确率过分依赖数据的

完整性和准确性，而且在预测任务中主要考虑了时

间维度上的联系，却忽略了时间序列本身存在的模

糊性和造成其本身变化的一些不确定性因素。传统

模糊时间序列预测模型作为处理不确定性信息的

常用方法，已在众多领域得到应用，但其预测模型

比较适用于数据量小、预测精度要求不高的场景。

因此，本文在传统模糊时间序列预测模型基础上进

行改进优化，将深度学习与模糊时间序列相结合，

提出一种基于隶属度的模糊时间序列预测方法。新

方法主要步骤：（1）确定论域并进行划分；（2）数

据模糊化；（3）子隶属度序列的预测；（4）去模糊

化后得到最终预测值。基于隶属度的模糊时间序列

预测模型的流程如图 2 所示。 
1.4.1 确定论域并进行划分 

确定原始序列的论域 min 1 max 2[ , ]U x x    ，

其中，xmin和 xmax分别为原始序列的最小值和最大

值， 1 和 2 是设定的放缩值。利用 FCM 聚类，

从原始序列中得到 k个聚类中心，并按升序进行排

列，即聚类中心为 1 2, , , kc c c 。设相邻聚类中心 rc

 
图 2  基于隶属度的模糊时间序列预测模型的流程 
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和 1rc  的中点为 rl ，则 rl 是一个子论域的边界值，

1[ , ]r rl l  是一个子论域。同理可得论域 U 的所有子

论域 min 1 1 1 2 1 max 2[ , ],[ , ], ,[ , ]kx l l l l x   。 
1.4.2 数据模糊化 

原始序列利用 FCM 聚类得到 k个聚类中心的

同时，还会得到一个隶属度矩阵，可将此隶属度矩

阵拆分为 k个子隶属度序列，即 

1 11 21 1 2 12 22 2{ , , , }, { , , , }, ,N NY u u u Y u u u     

1 2{ , , , }k k k NkY u u u   （10） 
其中， 1 2, , , kY Y Y 分别是 k 个子论域 min 1 1[ , ],x l  

1 2 1 max 2[ , ], ,[ , ]kl l l x   所对应的子隶属度序列；

( 1,2, , ; 1,2, , )iju i N j k   表示第 i个样本属于第

j个子论域的隶属度，且 [0,1]iju  ，隶属度越大，

代表第 i个样本隶属于第 j个子论域的程度越大。 
1.4.3 子隶属度序列的预测 

对原始序列模糊化处理后，得到子隶属度序列

1 2, , , kY Y Y ，可采用两种不同的策略构建基于 GRU
神经网络的子隶属度序列预测模型。策略一是将

FCM聚类得到的 k个子隶属度序列分别用 GRU 神

经网络模型进行预测；策略二是将 k个子隶属度序

列视为 k维序列，通过一个 GRU 神经网络模型进

行预测。两种策略都具备一定适用性，但在不同应

用场景下的预测效果存在一定差异。 
1.4.4 去模糊化得到预测值 

将聚类中心和子隶属度序列预测值利用加权

平均法得到最终预测值，算式如下： 

1 1
( )

k k

j tj tj
j j

G t c u u
 

   （11） 

式中： ( )G t 表示 t时刻的预测值；cj表示各聚类中

心；utj表示 t时刻对应数值隶属于第 j个模糊集的

程度。 

2 实例分析 

以浙江省某水厂近 5 年取水量数据作为研究

对象。采样频率为每天 1 次，每次采样记录当天的

累积流量（m3），时间跨度为 2018 年 10 月 14 日至

2023 年 5 月 15 日，共计 1 675 d。由于数据存在部

分缺失，实际可用数据总量为 1 594 条。 
2.1  数据分析 

采样数据为水厂的每日累积流量，因此需要对

现有累积流量数据进行初步处理，转化为每日取水

量数据。用 Sd表示第 d 日累积流量（即累积取水

量），则第 d日的取水量 Id可表示成 1d d dI S S   。

由于采样数据存在某些日期的缺失，日期并非严格

连续，存在 Sk紧跟着 (1 5)k mS m   的情况，也就

意味着有 1m  日的采样数据缺失。 
为了保证数据连续性且便于后续模型训练，须

对缺失值进行填补。常用数据补齐方式有一维线性

插值、二次插值、均值法[25-27]等。以一维线性插值

和均值法两种方法为例，考虑以下情况：已知 Id
和 3 3( )d d dI I I   ，缺失 1dI  和 2dI  。根据整体数据

的大致变化，可能存在如图 3 中“情况 1”与“情

况 2”所示的两种可能的取水量变化（假定 4 条曲

线各自 4 个点累计和相同，即累积流量相同）。在

这样假设条件下，分别采用一维线性插值和均值法

补齐方式对 1dI  和 2dI  进行计算，结果显示得到的

流量值与真实值损失差距不大（均值法在“情况 1”
中的表现优于一维线性插值，而在“情况 2”中则

相反）。因此在数据量足够多的情况下，采用任意

一种补齐方式都是可行的。 

 
图 3  数据分析示意图 

与传统时间序列模型（如 ARIMA）不同，深

度学习下的神经网络模型（如 CNN、RNN、LSTM
等）凭借其与整体数据的长期依赖关系，展现出强

大的非线性能力[28]。王志良等[29]在黄河流域水文

数据研究中发现，均值法对深度学习模型的非线性

补偿能力优于线性插值。均值法通过常数填充缺失

值，虽忽略局部波动，但允许深度学习模型通过非

线性激活函数自主捕捉数据模式，有效避免了线性

插值可能引入的局部趋势偏差，从而提高模型鲁棒

性。因此，本文最终采用均值填充方式对缺失值进

行填补，相关缺失日期对应取水量算式如下： 
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1, ,k m k
k j k k j k j k j

S SS S j I S S
m


    


     

1 2 ,k k k mI I I      
(2 5, 1,2, , )m j m  ≤  （12） 

鉴于研究的每日取水量数值过大，为提升数据

表现且加快模型参数收敛速度，在保证不影响原始

数据数值排序的前提下，需要对原始数据进行归一

化处理。因此，采用最大最小值归一化将数据映射

到 0~1 之间，计算公式如下： 
min

max min

i
i

x xx
x x

 


 （13） 

式中：xi为 i 时刻数据； ix为 i 时刻的数据归一化

值；xmin和 xmax分别是数据的最小值和最大值。 
将归一化后的数据通过模型进行计算，所得结

果再经反归一化处理，最后得到取水量的预测值。

反归一化计算公式如下： 

max min minˆ ( )i iy y x x x    （14） 
式中： iy为模型预测值； ˆiy 为预测的反归一化值。 
2.2  衡量指标 

常用衡量模型有效性指标有均方误差[30]、均方

根误差[31]、平均绝对百分比误差[32-33]等。 
（1）均方误差（MSE）： 

2
MSE

1

1 ( )
n

i i
i

E y y
n 

   （15） 

（2）均方根误差（RMSE）： 

RMSE MSEE E  （16） 

（3）平均绝对百分比误差（MAPE）： 

MAPE
1

1 100
n

i i

i i

y yE
n y

 
  %  （17） 

式中：yi为取水量数据的真实值； iy为模型的预测

值；n为样本数量。文中选用均方根误差和平均绝

对百分比误差作为主要衡量指标。 
2.3  传统方法的实验结果 

将经过预处理的 1 675 条数据进行训练集和测

试集的划分，前 80%数据作为训练集用于模型的学

习，后 20%数据作为测试集用于验证模型的预测精

度。使用经典 GRU 网络模型对原始数据进行拟合

学习。设置隐藏层个数为 2 层，时间窗口大小为 3，
批处理大小为 64，迭代训练次数为 100。采用归一

化后的数据值与模型预测值的均方误差（MSE）作
为训练的损失函数，使用 Adam 优化算法进行参数

的更新。时间窗口设定为 3，表示需要用前 3 个数

据去预测后 1 个数据的方式来训练模型，具体过程

如图 4 所示。 

 
图 4  模型训练过程 

对训练集进行 100 次迭代训练（Epoch），并记

录每次训练的误差值，如图 5 所示，可以看出整个

训练阶段损失平稳下降，并且在第 80 次迭代后趋

于平稳。挑选其中误差最小的模型参数进行取水量

预测，再与测试集进行比较。如图 6 所示，可很直

观地看到模型预测能力符合预期，其在测试集上的

MSE 和 MAPE 分别为 146 921.27 m6和 8.42%，这 

 
图 5  损失函数的迭代训练过程 

 
图 6  GRU 在测试集的预测结果 
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意味着模型对实际取水量的估计偏差平均不会超

过 3 2146 921.27(m ) 383 m3。 
建立基于注意力机制（Attention Mechanism，

AM）优化的 GRU 神经网络模型对训练集进行拟

合学习，使用的模型参数、损失函数、优化算法均

与 GRU 模型相同。模型训练及测试结果如图 7 和

图 8 所示，结果是在测试集上的 MSE 和 MAPE 分

别为 196 834.28 m6 和 9.71%，数据显示 AM-GRU
模型性能不如 GRU 模型。从模型机制上分析，原

因可能是引入注意力机制使模型结构复杂度过高，

造成过拟合问题，进而对预测结果产生负面影响；

其次本例数据量不大，注意力机制难以发挥优势，

甚至会受到噪声影响，降低了模型拟合效果。 

 
图 7  损失函数的迭代训练过程 

 
图 8  AM-GRU 在测试集的预测结果 

进一步分析图 6 和图 8 可以发现，不论 GRU
模型还是 AM-GRU 模型，它们都没有很好地拟合

极大值和极小值数据，而这些极端值多数是受到实

际生活中如政策、紧急情况、突发事故等诸多不确

定因素影响而产生的。事实上，多数时间序列模型

并没有考虑到数据中存在的不确定因素，因而预测

精度不高，无法达到较高的预期效果[34]。 

2.4  本文方法的实验结果 
将原始数据按 8:2 比例划分为训练集和测试

集，利用 FCM 聚类对取水量序列进行论域划分和

数据模糊化处理，而确定最佳聚类数目对水厂取水

状态的划分及后续预测结果至关重要。因此，分别

设置聚类数目 k 为 2、3、4、5 进行聚类，加权指

数 m 为 2，最大迭代次数为 100，终止容差  为

1.0×10–5。为筛选出最优聚类数目 k，采用聚类有

效性指标—–划分系数（Partition Coefficient，PC）
和划分熵[35]（Classification Entropy，CE）进行分

析对比。其中，划分系数用于衡量模糊聚类中隶属

度矩阵的明确性，其值越接近于 1，表明聚类结构

越清晰；划分熵用于衡量隶属度矩阵的模糊性，其

值越接近于 0，表明数据点对簇的归属越集中。 
对每个候选 k分别进行 FCM 聚类，得到隶属

度矩阵 [ ]ij N ku U ，PC 和 CE 算式如下： 

2

1 1

1PC( )
N k

ij
i j

k u
N  

   （18） 

1 1

1CE( ) log( )
N k

ij ij
i j

k u u
N  

    （19） 

对 1 594 条取水量数据进行聚类分析，通过迭

代使目标函数 Im取得最小值，最终得到聚类中心，

不同聚类数目的聚类效果如图 9 所示。 

 
图 9  不同聚类中心数目的聚类效果 

真实值 
预测值 
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聚类效果指标 PC和CE的变化趋势如图 10所
示。由图可知，PC 下降速率减缓，且 CE 优化放

缓的 k值为 3。 

 
图 10  不同聚类中心数目的 PC 和 CE 变化趋势图 

根据两个有效性指标的变化趋势图，本文选定

聚类数目 3k  ，并将取水量划分为“低取水量”“正

常取水量”和“高取水量”3种状态，分别对应子

隶属度序列为 Y1、Y2和 Y3。然后分别采用图 2 中

的策略一和策略二方式对子隶属度序列 Y1、Y2 和

Y3进行建模，再用 GRU 神经网络模型对子隶属度

序列进行预测。最后去模糊化后得到最终取水量预

测值。 
策略一方式在测试集上的预测结果如图 11 所

示，其均方误差（MSE）和平均绝对百分比误差

（MAPE）分别为 49 131.14 m6 和 3.52%；策略二

方式在测试集上的预测结果如图 12 所示，其均方

误差（MSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）分

别为 91 675.73 m6和 4.70%。 

 
图 11  策略一方式在测试集的预测结果 

 

 
图 12  策略二方式在测试集的预测结果 

2.5  对比分析 
为验证本文方法的有效性，将其与传统预测方

法进行对比分析。表 1 为不同模型的取水量预测结

果评价指标值。在对比中可发现，AM-GRU 模型

预测效果稍差，策略一方式的预测性能最好，对比

AM-GRU 模型，RMSE 和 MAPE 分别减少了

222.00 m3和 6.19 个百分点。分析结果表明，本文

提出的两种方法预测性能均优于传统模型。综上所

述，本文基于隶属度的模糊时间序列预测方法在取

水量预测方面展现出较高的准确性和可靠性，为取

水量预测提供了一种精度较高的解决方案。 
表 1  各模型预测结果评价指标值 

模型 RMSE/m3 MAPE/% 

GRU 383.30 8.42 

AM-GRU 443.66 9.71 

本文方法策略一 221.66 3.52 

本文方法策略二 302.78 4.70 

3 结论 

为实现水厂每日取水量的精准预测，提出一种

基于隶属度的模糊时间序列预测方法，并应用于浙

江省某水厂的取水量预测。结果表明，相较于传统

GRU、AM-GRU 等常用时间序列预测模型，新方

法预测精度更高，平均相对误差仅为 3.52%。 
新方法将模糊时间序列与 GRU 模型相结合，

既考虑了取水量数据的模糊性和不确定性，又保证

了时间序列在时间维度上的内在联系，尤其对极端

值的预测方面表现良好，提高了取水量预测精度。

真实值 
预测值 

真实值 
预测值 
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并且采用两种策略方式对子隶属度序列进行建模，

最终预测结果都取得了不错的效果。但新方法在处

理大规模数据集时，隶属度矩阵的迭代计算会产生
2( )O n 时间复杂度，为此未来拟采用 GPU 并行计

算与稀疏矩阵优化技术以提升运算效率；后续还将

探索基于强化学习的动态划分策略，进一步优化模

型性能。 
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Research on fuzzy time series water consumption prediction method 
based on membership degree 

MAO Xiaoyan1, DAI Junjie1, CAO Lei2 
( 1.School of Basic Education, College of Science and Technology Ningbo University, Ningbo 315300, China;  

2.Jiangsu Jinheng Information Technology Co., Ltd., Nanjing 210044, China ) 

Abstract: The scientific and accurate prediction of water consumption from water plants is crucial for the 
efficient management and scientific decision-making of water resources, and is a prerequisite for promoting 
smart water conservancy construction. Due to the nonlinearity, fuzziness, and other complex characteristics in 
the water consumption sequence, and those affected by a variety of uncertainties, the accuracy of traditional 
prediction models is limited to some extent. This paper combines the characteristics of fuzzy theory and gated 
recurrent unit neural network to propose a new method for predicting water consumption in fuzzy time series 
based on membership degree. First, the fuzzy C-means clustering (FCM) is used to construct sub membership 
sequences from the original sequence; second, the GRU model is used with two strategies to predict each sub 
membership degree sequence; finally, the predicted value of water consumption is obtained by defuzzification. 
The new model proposed in this paper is employed to predict the water consumption sequence of a water plant in 
Zhejiang Province, with its results being compared with those from the traditional GRU model and AM-GRU 
model for analysis. The experimental results show that the new model outperforms other models in terms of 
MSE, RMSE, and MAPE, and it improves prediction accuracy.  
Keywords: water consumption; membership; fuzzy time series; fuzzy C-means clustering; recurrent neural 
network; gated recurrent unit 
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