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基于智能优化方法的相似日短期负荷预测 
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摘要：针对传统相似日法中各因素相似度及其权重需要人工赋值的不足，在充分考虑日期类型、日期距离、气象

因素等几种主要常规影响因子的前提下，建立了一种基于智能优化方法的相似日模型对日用电量进行短期预测。

相似度计算公式中全部原本需要人工赋值的参数均由历史数据基于果蝇优化算法训练得出。参数值可以根据特定

用户的负荷变化特性动态调整，增强了相似日法的准确性和通用性。为了解决求解参数的多维优化问题，避免算

法陷入局部极值，提出了一种引入多种群概念的果蝇优化算法，增强了算法的全局搜索能力。仿真实例表明，相

比起传统的相似日模型，基于智能优化方法的相似日模型的预测准确率有了明显提高。 
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Abstract: In order to overcome the shortcomings of the traditional similar day method that each factor and its weight 

need to be manually assigned, this paper establishes a similar day model based on intelligent optimization method to 

predict daily electricity consumption by fully considering several main conventional influencing factors such as date type, 

date distance and meteorological factors. All the parameters in the similarity calculation formula that used to be manually 

assigned are trained from historical data by using fruit fly optimization algorithm. The parameter values can be 

dynamically adjusted according to the load change characteristics of specific users, which enhances the accuracy and 

versatility of the similar day method. In order to solve the multi-dimensional optimization problem of parameter training 

and avoid the algorithm from falling into local extremum, this paper proposes an improved fruit fly optimization 

algorithm that introduces the concept of multiple groups to enhance the algorithm’s global searching ability. The 

simulation example shows that compared with the traditional similar day model, the prediction accuracy of the similar day 

model based on intelligent optimization method has been significantly improved. 
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0  引言 

短期负荷预测是以日为单位的预测，它是电力

调度部门运行和规划的重要依据，准确的短期负荷

预测可以帮助电力部门合理安排检修计划、运行方

式、日开停机、发电计划等[1]。目前，短期负荷预

测方法有很多，主要可以分为两类，一种是仅仅通

过历史负荷的走向预测未来负荷的趋势，如时间序

列法[2]、灰色理论法[3-4]、卡尔曼滤波法[5-6]、支持 
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向量机[7-8]等，第二种是综合考虑历史负荷及其影响

因素对未来负荷进行预测，如相似日法[9-11]、专家

系统法[12]等。相似日法不仅综合考虑了各因素对电

力负荷的影响，还具有原理简单、应用方便、效果

良好等优点，在短期负荷预测层面得到广泛应用。 

相似日法顾名思义就是要找到与预测日相似的

日期，在这些日期里，影响负荷变化的因素如日期

类型、季节类型、气温等，具有相似性，将这些影

响因素组合形成一个向量用于描述某一天的日特

征，通过查找日特征相似度最高的日期为预测的相

似日。一个有效的相似日法模型，相似度最高的历
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史日理应可以反映预测日的负荷使用情况。因此，

相似度的计算是相似日法的关键。相似度的计算公

式中包含各影响因素的相似度及其权重，传统方法

中对各因素相似度及其权重一般采取人工赋值的方

式，相似日法预测的准确度完全依赖于人工经验。 

以日类型相似度为例，文献[13]将日类型划分

为工作日和周末，日类型相同时，相似度取 1，不

相同时取 0.5。这种简单区分工作日和周末的方法比

较粗糙，实际上， 周一负荷会受到周日负荷的影响， 

周五负荷也会因为周六的到来与一般工作日(周二

到周四)有所不同。文献[14-15]根据地区特性，将一

周划分为五个或更多的日期类型，根据专家经验设

置不同日期类型的映射值，日类型相似度的计算采

取的是预测日和历史日日类型映射值之差。人工设

置映射值要求对用户负荷变化特性十分了解，但由

于存在主观性，难免会产生误差，对预测精度造成

影响。针对不同的用户，需要根据负荷变化特性设

置与其对应的映射值，该方法的通用性不强。 

对于各因素的权重，传统方法一般采用固定权

系数，不能有效识别主导因素的影响。文献[16]通

过灰色关联分析法计算气象因素特征向量的匹配系

数，不足之处在于总体相似度的计算是取各影响因

素匹配系数的平均值，没有考虑不同因素对于负荷

预测的权重占比；文献[17-18]动态调整各影响因子

的权重系数，但仍需人工设置星期类型的映射值，

参数自适应程度可以进一步改善。 

针对这些方法的不足，本文在计算相似度时，

把相似度计算公式中全部原本需要人工赋值的参数

通过历史数据训练得出，无需人工设置各因素相似

度及其权重，增强了相似日法的准确性和通用性。 

训练相似日模型中各参数的过程实际上是最优

化的过程，借助有效的优化算法，能在较短时间内

找到最优参数。和其他优化算法相比，果蝇优化算

法(Fruit Fly Optimization Algorithm, FOA)具有原理

简单、调节参数少、计算量小、程序代码易实现、

全局寻优能力强等优点[19-24]，适合求解中小型的多

峰优化问题，因此选择果蝇优化算法作为参数自适

应过程的求解算法。 

将果蝇优化算法用于求解相似日法模型参数问

题的难点在于，求解参数的过程是一个多维优化问

题，单个维度的改变可能不会引起最终结果的改变，

算法容易陷入局部极值。为了使果蝇优化算法适应

多维优化问题、避免陷入局部极值，本文引入多种

群的概念，对果蝇优化算法进行改进，每个果蝇种

群的气味信息相互独立、互不影响，果蝇个体分别

在各自种群内部迭代寻优，迭代结束后再找出所有

果蝇个体中最优味道浓度所对应的位置坐标。通过

引入多种群概念使果蝇优化算法具有较强的全局搜

索能力，从而实现更快的收敛速度。 

本文在充分考虑日期类型、日期距离、气象因

素等几种主要常规影响因子的前提下，提出了一种

基于智能优化方法对日用电量进行短期预测的相似

日模型，相似日模型中的参数值可以根据特定用户

的负荷变化特性动态调整。为了解决求解参数的多

维优化问题、避免算法陷入局部极值，本文提出了

一种引入多种群概念的果蝇优化算法，增强了算法

的全局搜索能力。通过对实际负荷数据进行仿真，

证明了相比起传统的相似日模型，本文建立的基于

智能优化方法的相似日模型的预测准确率有了明显

提高。 

1   基于智能优化方法的相似日模型 

1.1 日特征向量的选取及赋值 

相似日法的第一步是选取日特征向量，即影响

电力负荷变化的因子，日特征向量选取的好坏将直

接影响相似日法预测的准确度。在正确找出相似日

特征后，要对这些特征加以赋值，还要对无法直接

用数值表示的特征进行量化处理。 

在一般情况下，影响日用电量的因素主要包括

日期类型、日期距离、气温、湿度等，将这些因素

组成日特征向量并进行赋值，赋值规则如表 1 所示。 

表 1 日特征向量的组成和赋值规则 

Table 1 Composition and assignment rules of daily eigenvectors 

因素 描述符号 赋值规则 

日类型 D D = 周一~周日 

日期距离 d 单位为天数 

日平均气温 T 单位为摄氏度 

平均相对湿度 H 单位为百分比 

1.2 日特征相似度的计算 

如果预测日和历史日的日类型相同，则相似度

为 1；否则，如果预测日和历史日中有一天是周一，

另一天是周二，则这两日的日类型相似度为 F1,2；

如果预测日和历史日中有一天是周一，另一天是周

三，则相似度为 F1,3，依此类推，如表 2 所示。 

根据理论分析可以知道，表 2 是沿着对角线对

称的，因此只有 21 个不同日类型的相似度，它们

的取值都在 0 到 1 之间，由下文的参数自适应过程

训练得出。根据用户负荷特性的不同它们的取值也

会不同。日用电量基本不随日类型变化的用户，

如商场、火车站等，不同日类型相似度的取值会相

对均匀；工作日和休息日日用电量会有明显区别的

用户，如办公室、居民楼等，工作日和休息日的相



陈弘川，等   基于智能优化方法的相似日短期负荷预测                       - 123 - 

 

似度会有明显差异。 

表 2 不同日类型的相似度 

Table 2 Similarity of different day types 

 周一 周二 周三 周四 周五 周六 周日 

周一 1 F1,2 F1,3 F1,4 F1,5 F1,6 F1,7 

周二 F1,2 1 F2,3 F2,4 F2,5 F2,6 F2,7 

周三 F1,3 F2,3 1 F3,4 F3,5 F3,6 F3,7 

周四 F1,4 F2,4 F3,4 1 F4,5 F4,6 F4,7 

周五 F1,5 F2,5 F3,5 F4,5 1 F5,6 F5,7 

周六 F1,6 F2,6 F3,6 F4,6 F5,6 1 F6,7 

周日 F1,7 F2,7 F3,7 F4,7 F5,7 F6,7 1 

在大多数情况下，两天的日期距离越近，它们

的负荷曲线越相似，在选择相似日时，有明显的“近

大远小”规则，因此需要将日期距离列入影响因素

的考虑中。但是，日期距离对负荷变化的影响具有

明显的饱和效应。例如，历史日与预测日相隔一天

或一星期，两者有明显区别，但是历史日与预测日

相隔 3 个星期或 4 个星期，其相似度则没有明显区

别。一些地区，夏季可能出现持续 20 天甚至更长时

间的高温天气，然后出现降雨、突然降温，在近 20

天内没有相似日，如果该因素的相似度随着日期距

离的增大持续减小，则距离远的日期没有入选的可

能性，不能准确预测[18]。因此，需要设定该因素的

相似度下限。 

日期距离的相似度的计算公式为 

 if 

    otherwise

d d

d

a
F

a

 
 


≥
            (1) 

式中：d 为历史日与预测日的间隔天数；为衰减系

数，含义是历史日与待预测日的距离每增加一天的

相似度缩减比率，一般取 0.95；a 为该因素的最低

相似度，由下文的参数自适应过程训练得出。 

气象因素相似度是为了衡量预测日与历史日在

气象上的相似程度，选取日平均气温、日平均相对

湿度组成气象因素特征向量，用灰色关联分析来计

算气象因素相似度[14]。 

预测日及距离预测日的第 i 个历史日的气象因

素特征向量分别用
0X 、

iX 来表示，预测日的气象

因素特征向量为
0 0 0{ (1), (2)}X X X ，

0 (1)X 、
0 (2)X

分别是预测日的日平均气温和日平均相对湿度，第

i 个历史日的气象因素特征向量为 { (1),i iX X  

(2)}iX ， (1)iX 、 (2)iX 分别是第 i 个历史日的日平

均气温和日平均相对湿度。 

预测日与第 i 个历史日在第 k 个特征的差异为 

     0i ik X k X k            (2) 

将差异值进行归一化，计算公式为 

 
   

   

min

max min

i p
p

i

p p
pp

k k
k

k k

  
 

  
      (3) 

预测日与第 i 个历史日在第 k 个特征的关联系

数为 

 
   

   

min min max max

max max

p p
p q p q

i

i p
p q

q q
k

k q






   


   
   (4) 

式中，是一个介于 0 与 1 之间的常数，一般取

。 

综合气温和湿度的关联系数，得到预测日与

第 i 个历史日的气象因素关联度为 

   1 2

2

i i

ir
 

              (5) 

由式(4)和式(5)可以看出，温度和湿度的差异越

小，关联系数越大，预测日与历史日的气象因素关

联度也越大。因此，可以取关联度作为气象因素的

相似度。 

用日特征相似度来表征预测日与历史日在所有

影响因素下的总体相似程度，日特征相似度的数值

在 0 到 1 之间，其值越大，表示预测日与历史日的

日特征越相似。为了表征日特征向量中各因素对负

荷变化的影响程度，引入因素权重系数。 

日特征相似度的计算公式为 

,
w d m

p q d mL F F F
  

             (6) 

式中：Fp,q 代表日类型的相似度；Fd 代表日期距离

的相似度；Fm代表气象因素的相似度；w、d、m

分别代表对应因素的权重，取值在 0 到 1 之间，因

素的权重越大，意味着该因素对负荷变化的影响程

度越大。各因素的权重系数同样由下文的参数自适

应过程训练得出。 

1.3 参数自适应研究 

1.2 节提出的基于智能优化方法的相似日模型

需要训练 25 个参数，包括 21 个不同日类型的相似

度、日期距离的最低相似度和 3 个因素的权重系数，

采用下文提出的改进果蝇优化算法利用历史数据训

练参数，将预测日的最近 14 日设为相似日粗集，粗

集中与预测日的日特征相似度最高的一日即为第 1

相似日。 

用相对误差(Relative Error, RE)来衡量日用电

量预测的误差，相对误差的计算公式为 

   100%
Q Q

RE
Q

 
             (7) 

式中：Q表示预测的日用电量；Q 表示实际的日用

电量。 
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不断调整各因素的权重系数，使得在训练样本

中，从粗集中选取的第 1 相似日对日用电量进行预

测的误差之和最小。 

参数自适应过程实际上是一个优化过程，25 个

决策变量分别是 21 个不同日类型的相似度、日期距

离的最低相似度和 3 个因素的权重系数，目标函数

是训练样本中通过相似日法选取的第 1 相似日的预

测误差之和最小，约束条件是各决策变量的定义域

均在 0 到 1 之间。 

1.4 基于智能优化相似日模型短期预测基本步骤 

建立基于智能优化方法的相似日模型对日用电

量进行短期预测的基本步骤如下。 

步骤一：读取日类型、日平均气温、日平均相

对湿度等负荷特性影响因子数据以及历史负荷数

据； 

步骤二：确定训练样本集，采用改进的果蝇优

化算法求解 21 个不同日类型的相似度、日期距离的

最低相似度和 3 个因素的权重系数； 

步骤三：采用训练好的相似日模型计算各历史

日与预测日的日特征相似度； 

步骤四：选取日特征相似度最大的一个历史日

作为预测日的第 1 相似日，用第 1 相似日的日用电

量预测预测日的日用电量。 

建立基于智能优化方法的相似日模型对日用电

量进行短期预测的流程图如图 1 所示。 

 

图 1 基于智能优化方法的相似日模型预测流程图 

Fig. 1 Flowchart of similar day model prediction based on 

intelligent optimization method 

2   用于训练参数的改进果蝇优化算法 

为了求解相似日模型中的参数，以每个果蝇个

体的位置坐标代表满足约束条件的一组参数，其中

包括 21 个不同日类型的相似度、日期距离的最低相

似度和 3 个因素的权重系数。优化问题的维度是二

十五维，具体求解步骤如下。 

步骤一：设置最大迭代次数(Itermax)、种群数量

(groupsize)、种群规模(popsize)。 

步骤二：在定义域内随机产生 groupsize 个果蝇

种群的初始位置，果蝇个体的初始位置可以表示为
* * * *

1 2 25{ ,  , ,  }iX x x x ，其中 i 是果蝇所属种群，

1,2, ,i groupsize 。  

步骤三：每个果蝇种群中有 popsize 个果蝇个

体，对于每个果蝇个体，赋予其从初始位置出发一

个随机的飞行方向和距离，即飞行后终点将是飞行

方向定义域的内任何值。
, , ,1 , ,2 , ,25( , , , )i j i j i j i jX x x x

是第 i 个果蝇种群中的第 j 个果蝇个体所对应的位

置坐标，设 di,j为 1 到 25 之间的一个随机整数，那

么有式(8)成立。 

,

, , *

   if  

   otherwise       

i j

i j r

i

rand r d
x

x


 


        (8) 

式中： 1,2, ,i groupsize ； 1,2, ,j popsize ；rand

表示生成一个在 0 到 1 间的随机数。 

步骤四：将所有果蝇个体的位置坐标代入味道

浓度判定函数，计算每个果蝇个体所对应的味道浓

度。将味道浓度判定函数记作 Smell，该问题下的味

道浓度判定函数是指在当前相似日的模型下，训练

样本中每一日用相似日法选取的第 1 相似日进行预

测的误差之和。 

步骤五：上一代每个种群的最优味道浓度记为

bestSmelli
*，记录每个种群中味道浓度优于上代最优

味道浓度的果蝇个体所对应的位置坐标。 

步骤六：对于每个种群，将当前果蝇群体中所

有味道浓度优于上代最优味道浓度的果蝇个体对应

的位置坐标组合成一个新的果蝇个体位置 new

iX   

new new new

,1 ,2 ,25( , , , )i i ix x x ，其中第 ( 1,2, ,25)r r  个分量

的值 new

,i rx 等于所有在第 r 个分量上变化的果蝇个体

中味道浓度最优的一个。 
*

, , ,new

, *

   if  min(Smell( ))

    otherwise

i j r i j i

i r

i

x X bestSmell
x

x

 
 


 (9) 

步骤七：对于每个种群，判断当前果蝇群体中

的最优味道浓度或新果蝇的味道浓度是否优于前一

次迭代的最优味道浓度 *

ibestSmell ，若是则更新最优

味道浓度 *

ibestSmell 和记录最优味道浓度所对应的

果蝇个体的位置。 

    步骤八：对于每个种群，群体中的果蝇均飞向

当前群体最优味道浓度的所在位置，算法进入迭代
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寻优，重复步骤三到步骤八，直到迭代次数达到

Itermax。 

    步骤九：迭代完成后，选取在所有种群中最优

味道浓度对应的果蝇个体的位置作为最优参数，结

束算法。 

改进的果蝇优化算法的流程图如图 2 所示。 

 

图 2 改进的果蝇优化算法流程图 

Fig. 2 Improved fruit fly optimization algorithm flowchart 

3   仿真实例 

    仿真实例的样本数据是 4 月 1 日至 6 月 7 日的

某电力负荷数据，其中 4 月 1 日至 5 月 10 日(共 40

天)的数据用来训练参数，5 月 11 日至 6 月 7 日(共

28 天)的数据用来检验模型。 

采用改进的果蝇优化算法训练参数，果蝇种群

数量(groupsize)取100，种群规模(popsize)取 100，最

大迭代次数(Itermax)取 100，训练得到的参数如表 3、

表 4 所示。 

采用训练好的相似日模型对 5 月 11 日至 6 月 7

日的日用电量进行预测，预测结果和预测误差分别

如图 3 和图 4 所示。 

为了验证本文提出的模型，将传统相似日模型

的预测结果作为比对。在传统相似日模型中，日类

型相似度的计算采取文献[12]的方法，即将日类型

分为工作日和周末，日类型相同时相似度取 1，不 

表 3 日类型相似度的取值 

Table 3 Values of day type similarities 

 周一 周二 周三 周四 周五 周六 周日 

周一 1       

周二 0.095 3 1      

周三 0.939 2 0.843 9 1     

周四 0.965 8 0.966 3 0.329 6 1    

周五 0.973 5 0.995 5 0.966 2 0.556 5 1   

周六 0.118 5 0.080 2 0.167 9 0.651 2 0.839 7 1  

周日 0.546 6 0.874 2 0.960 2 0.888 5 0.467 4 0.950 7 1 

表 4 其他参数的取值 

Table 4 Values of other parameters 

日期距离最低相似度 日类型权重 日期距离权重 气象因素权重 

0.5278 0.751 7 0.132 7 0.183 6 

相同则取 0.5；总体相似度的计算采取文献[15]的方

法，即认为不同影响因素的权重占比是相等的，总

体相似度的计算公式为 

,p q d mL F F F              (10) 

式中： ,p qF 代表日类型的相似度；
dF 代表日期距离

的相似度；
mF 代表气象因素的相似度。 

 

图 3 预测结果 

Fig. 3 Prediction result 

 

图 4 预测误差比较 

Fig. 4 Prediction error comparison 

在图 3 中，黄色曲线代表日用电量的真实值，

蓝色曲线代表基于智能优化方法的相似日模型的预

测值，红色曲线代表传统相似日模型的预测值；在
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图 4 中，蓝色曲线代表基于智能优化方法的相似日

模型的预测误差，红色曲线代表传统相似日模型的

预测误差。图 4 中，基于智能优化方法的相似日模

型的平均预测误差是 21.72%，而传统相似日模型的

平均预测误差则高达 46.45%。相比传统的相似日模

型，基于智能优化方法的相似日模型的预测准确率

有了明显提高。 

4   结论 

    针对传统相似日模型中各因素相似度及其权重

需要人工赋值的不足，本文建立了一种基于智能优

化方法的相似日模型对日用电量进行短期预测，相

似度计算公式中全部原本需要人工赋值的参数均由

历史数据基于改进的果蝇优化算法训练得出，参数

值可以根据特定用户的负荷变化特性动态调整，增

强了相似日法的准确性和通用性。通过对某电力负

荷的短期预测表明，对比传统的相似日模型，基于

智能优化方法的相似日模型可以有效地提高短期负

荷预测的准确率。 
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