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摘要:随着新型电力系统逐渐完善ꎬ火电逐步从基荷电源向调峰电源转变ꎮ 在新的发电背景下ꎬ火电机组面临着越来越严峻

的运行考验和各类响应指标考核ꎮ 超短期机组发电负荷预测需要考虑机组运行状态ꎬ以评估机组在未来超短期内的变负荷
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发电量控制(ａｕｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＡＧＣ)运行方式的机组而言ꎬＡＧＣ 指令在发电负荷预测任务中起关键作用ꎮ 因此ꎬ本研

究在 Ｍａｍｂａ 模型的基础上围绕 ＡＧＣ 指令构建动态修正模块ꎬ实现对超短期机组负荷的精准预测ꎮ 通过实际机组运行数据

验证模型的预测精度ꎮ 预测结果表明ꎬ本研究提出的预测模型能够实现更加精准的负荷预测ꎮ
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０　 引言

随着“双碳”目标的推进ꎬ以风能、太阳能为主

的可再生能源在全国范围内迅速发展[１]ꎮ 随着可

再生能源具有波动性、间歇性及随机性的特征ꎬ其
大规模并网会对电网的安全稳定运行带来挑战ꎮ
随着可再生能源的发电占比不断增加ꎬ火电逐步从

基荷电源向调峰电源转变ꎬ火电机组因此面临着更

为极端的工况场景和更为严格的运行考核ꎮ 借助

超短期预测方法ꎬ能够为机组优化运行提供更多的

支撑ꎬ提高机组运行灵活性ꎮ
负荷预测按照预测时间尺度可以分为超短期、

短期、中期以及长期ꎮ 其中ꎬ超短期负荷预测由于

时间短ꎬ实际任务中以预测机组发电负荷为主ꎮ 超

短期机组发电负荷预测时间尺度一般以小时或者

更短的时间为基本单位ꎮ 随着人工智能技术发展ꎬ
以深度学习模型为主的人工智能技术在火电领域

得到迅猛发展[２￣４]ꎮ 以长短期记忆神经网络[５]、
Ｅｌｍａｎ 神经网络[６]、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[７] 等深度学习

模型为主的预测方法在火电机组负荷预测任务中

占据主要位置ꎮ 短期负荷预测与超短期机组发电

负荷预测由于时间尺度不同ꎬ两者之间存在本质

区别ꎮ 短期负荷预测主要用于电网侧进行日前调

度分配[８] ꎬ该任务更关注区域内电力系统的供需

平衡关系[９] 、可再生资源评估[１０] 以及人类社会活

动规律[１１￣１２] ꎮ 超短期机组发电负荷预测更侧重于

机组本身的运行状态以及在接收不同自动发电量

控制(ａｕｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＡＧＣ)指令后的发电

行为ꎮ 由于机组本身运行状态很难进行量化ꎬ因
此超短期机组发电负荷预测任务很难用传统建模

方法实现ꎬ通常采用人工智能方法进行实现[１３￣ １５] ꎮ
文献[１６]提出一种基于特征提取和多级深度学习

的 ｍＲＭＲ￣ｍＬＳＴＭ 预测模型ꎬ并成功应用于火电

机组 ＡＧＣ 响应特性评估ꎮ 文献[１７]采用灰色关

联时间卷积网络模型预测火电机组超短期负荷ꎬ
并结合遗传算法进行机组参数优化和调度优化ꎮ
文献[１８]基于树的管道优化工具 ＴＰＯＴ 库自动机

器学习实现了火电机组超短期负荷预测ꎬ并成功

将其应用到飞轮－火电模型的构建中ꎮ 然而ꎬ这些

研究中并未探究 ＡＧＣ 指令对于超短期机组发电

负荷预测的影响ꎮ
ＡＧＣ 方式是火电机组并网参与电网调节的主

要运行方式ꎮ 电网对火电机组的调度主要通过下

发 ＡＧＣ 指令实现ꎮ 由于电网对于火电机组的考

核主要集中于 ＡＧＣ 指令的响应情况上ꎬ因此 ＡＧＣ
指令能够很大程度上决定机组未来的发电行为ꎮ
机组的运行状态由给煤、给水、风量等一系列机组

状态参数来表征[１９] ꎮ 当机组接收 ＡＧＣ 指令时ꎬ
ＡＧＣ 指令通过指令分解处理生成锅炉主控信号、
汽机主控、给水主控等各类主控信号ꎬ从而调整

风、煤、水等控制量[２０] ꎮ ＡＧＣ 指令与当前机组负

荷的关系决定机组未来时刻的升 /降负荷行为ꎮ
当 ＡＧＣ 指令变化时ꎬ各主控信号在原信号的基础

上叠加增量信号ꎬ这种增量信号具有正负性ꎬ其正

负性与变负荷方向一致ꎮ 主控信号的变化导致机

组的风、煤、水等控制量也发生变化ꎮ 因此ꎬ对于

超短期机组发电负荷预测而言ꎬ考虑 ＡＧＣ 指令是

至关重要的ꎮ 在火电机组 ＡＧＣ 控制运行方式中ꎬ
ＡＧＣ 指令经过指令分解处理后分发给各个系统主

控ꎬ通过改变火电机组协调控制系统的控制目标

实现机组的变负荷运行ꎮ 基于这样的运行方式ꎬ
本研究提出了一种动态修正模块ꎬ该模块通过模

拟实际机组运行方式ꎬ合理地将 ＡＧＣ 指令应用于

输入变量的修正过程中ꎬ有效地提高了模型的预

测精度ꎮ
为了实现高精度的预测效果ꎬ预测模型的结构

应该更加贴近机组机理过程ꎮ 在火力发电领域ꎬ状
态空间方程常被用于火电机组的机理建模[２１￣２２]ꎮ
Ｍａｍｂａ 模型[２３] 通过离散化状态空间方程ꎬ实现将

深度学习模型与状态空间方程相结合ꎬ增强了模型

的表达能力ꎮ 由于超短期机组发电负荷预测需要

预估机组发电行为ꎬ需要对模型的输入特征进行一

定的修正补偿ꎮ 因此ꎬ本研究提出了一种基于 Ｄ￣
Ｍａｍｂａ 模型的超短期火电机组发电负荷预测方法ꎬ
通过动态修正模型的输入变量ꎬ提高模型的预测

精度ꎮ

１ 　 火电机组超短期发电负荷预测

模型

１.１　 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型

为了提高火电机组发电行为预测准确性ꎬ预测

模型需要更加贴近实际机组运行过程ꎮ 状态空间

模型能够有效描述动态系统的行为ꎬ被广泛应用于

控制系统、时序分析、经济学等领域ꎮ 随着研究者

的不断探索ꎬ基于状态空间序列改进的深度学习模

型(ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＳＳＭ) [２４]已经具有相当大的
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发展潜力ꎬ其中以 ＳＳＭ 为核心的 Ｍａｍｂａ 模型尤其

受到关注ꎮ Ｍａｍｂａ 模型采用零阶保持器离散方法

进一步细化状态空间方程的离散形式ꎬ并以此构建

新的序列预测模型ꎮ 同时ꎬ本研究基于火电机组

ＡＧＣ 运行方式ꎬ在 Ｍａｍｂａ 模型的基础上增加动态

修正模块ꎬ由此提出一种基于 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型的超

短期火电机组发电负荷预测方法ꎮ Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型

的结构如图 １ 所示ꎮ Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型将输入变量划

分为一级变量与二级变量ꎮ 一级变量通过动态修

正模块形成补偿值ꎬ用于对二级变量进行动态修

正ꎮ 修正后的二级变量通过 Ｍａｍｂａ 模型的计算ꎬ得
到未来时刻的机组发电负荷ꎮ

图 １　 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型结构示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｄ￣Ｍａｍｂａ ｍｏｄｅｌ

１.２　 基于协调控制方式的动态修正模块

在本研究的预测任务中ꎬ模型通过对当前状态

参数以及当前时刻获得的 ＡＧＣ 指令进行计算ꎬ得
出未来 ３０ ｓ 的机组实际负荷趋势ꎮ 在本研究所采

用的数据集中ꎬ机组全程投入 ＡＧＣ 运行方式ꎮ 本

研究中对数据及机组运行做出如下假设ꎮ 假设一:
针对每一个输入样本而言ꎬ忽略当前时刻到预测时

刻之间 ＡＧＣ 指令变化对预测效果的影响ꎮ 假设

二:控制逻辑及运行方式未发生更改ꎮ
本研究所采用的输入参数变量为 ＡＧＣ 负荷指

令、机组负荷、变负荷速率、机组主蒸汽压力、机组

主蒸汽压力设定值、机组主蒸汽流量、机组主蒸汽

温度、机组再热蒸汽温度、汽包水位、机组给煤量、
给水流量、烟气含氧量、总风量ꎮ 需要注意的是ꎬ输
入参数变量均为当前时刻及以前时刻的数据ꎬ不存

在未来时刻的信息泄露问题ꎮ 本研究的预测目标

为 ３０ ｓ 后的机组运行负荷ꎮ
在输入的变量中ꎬＡＧＣ 负荷指令、机组负荷、变

负荷速率与负荷预测直接相关ꎬ这些变量能够确定

机组变化的大致趋势ꎮ 本研究将这三个变量称为

一级变量ꎮ 其余变量主要用于表征机组的运行状

态和控制状态ꎬ这些变量与负荷预测之间不存在较

为直接的关系ꎬ这类变量在本研究中被称为二级

变量ꎮ

在火电机组的协调运行方式中ꎬ一级变量经由

指令分解下发到各个主控系统中ꎬ形成二级变量的

控制目标ꎮ 由于指令分解处理是线性的ꎬ因此可以

用一级变量对二级变量进行线性修正ꎬ以提高预测

精度ꎮ 在一级变量中ꎬ变负荷速率确定主控信号变

化的速率ꎮ 然而ꎬ由于变负荷速率设定值在运行操

作过程中变化较少ꎬ神经网络模型无法对这部分信

息进行有效学习ꎮ 因此ꎬ需要对变负荷速率设定值

进行特殊处理ꎮ 由于 ＡＧＣ 指令与当前机组负荷的

关系决定机组在未来一段时间内负荷变化方向ꎬ而
变化方向信息无法直接参与训练ꎮ 因此ꎬ变化方向

信息也需要进行特殊处理ꎮ
针对一级变量的处理问题ꎬ本研究提出了一种

基于动态信息的特征修正神经网络模块ꎮ 动态信

息围绕 ＡＧＣ 指令展开ꎬ同时还结合机组当前发电

负荷以及变负荷速率设定值的信息ꎮ 二级变量经

过动态信息的修正后形成 Ｍａｍｂａ 模型的输入ꎮ 基

于动态信息的特征修正过程如图 ２ 所示ꎮ 其中ꎬ电
网侧给出的 ＡＧＣ 指令的刷新时间不固定ꎬ而本研

究所采用的 ＡＧＣ 指令是经过电厂 ＤＣＳ 处理后的数

据ꎬ该数据的采样时间与机组参数的采样时间一

致ꎮ 同时ꎬ由于 ＡＧＣ 指令主要用于机组变负荷方

向判断ꎬ该方法与火电机组协调控制系统中的升 /
降负荷状态判断方法一致ꎬ因此ꎬＡＧＣ 指令的刷新
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时间不会影响本研究的预测方法ꎮ

图 ２　 基于动态信息的特征修正过程示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 　 动态修正模块计算公式为

ｓ＝Ｓｉｇｎ(ｘＡＧＣ－ｘＬｏａｄ)ꎬ (１)

Ｓｉｇｎ(ｘ)＝
１ꎬ ｘ≥０.０１
０ꎬ －０.０１<ｘ<０.０１
－１ꎬ ｘ≤－０.０１

ì

î

í

ïï

ïï

ꎬ (２)

Ｘ＝Ｌｉｎｅａｒ(ｓＬｃ)Ｗ１＋Ｘ２ꎬ (３)
式中:ｓ 为趋势信号ꎻｘ 为单变量输入ꎻＬｉｎｅａｒ 为全连

接神经网络层ꎻｘＡＧＣ为 ＡＧＣ 指令ꎻｘＬｏａｄ为机组负荷ꎻ
Ｓｉｇｎ 为带死区的正负判断函数ꎻＬｃ 为变负荷速率ꎻ
Ｗ１ 为可训练权重ꎻＸ２ 为二级变量ꎬ包含机组主蒸汽

压力、机组主蒸汽压力设定值、机组主蒸汽流量、机
组主蒸汽温度、机组再热蒸汽温度、汽包水位、机组

给煤量、给水流量、烟气含氧量、总风量ꎻＸ 为经动态

信息修正后的特征ꎮ
１.３　 离散化状态空间模型

为了实现精准预测超短期机组发电负荷ꎬ预测

模型需要能够更加准确地表征火电机组的运行特

性ꎮ Ｍａｍｂａ 模型源自于对状态空间方程的离散化ꎬ
能更好地表征火电机组的运行特性ꎮ

火电机组中经典的三入三出模型[２５] 可以表示

为如下的状态空间方程

ｘ̇( ｔ)＝ Ａｘ( ｔ)＋Ｂｕ( ｔ)
ｙ( ｔ)＝ Ｃｘ( ｔ)＋Ｄｕ( ｔ){ ꎬ (４)

式中:ｘ( ｔ)为入炉煤量、中间点压力以及中间点焓

值ꎻｘ̇( ｔ)为 ｘ(ｕ)的微分值ꎻｕ( ｔ)为输入变量ꎬ包含给

水流量、给煤指令以及汽机调门开度ꎻｙ( ｔ)为输出变

量ꎬ包含机组发电负荷、主蒸汽压力、中间点焓值ꎻ
Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 为权重矩阵ꎮ

定义采样间隔为 Ｔꎬ采样间隔的表达式为

Ｔ＝ ｔｋ＋１－ｔｋꎬ (５)
式中ꎬｔｋ 为 ｋ 采样时刻对应的连续时间ꎮ

对式(４)进行离散化ꎬ状态空间方程中的隐藏

变量公式ｘ̇( ｔ)＝ Ａｘ( ｔ)＋Ｂｕ( ｔ)可以离散为

ｘ( ｔｋ＋１)＝ ｅＡ( ｔｋ＋１－ｔｋ) ｘ( ｔｋ)＋ ∫ｔｋ＋１
ｔｋ

ｅＡ( ｔｋ＋１－τ)Ｂｕ(τ)ｄτꎬ

(６)
式中 ｅＡ 为离散状态下矩阵 Ａ 的表示ꎮ

采用零阶保持器离散化方法ꎬ假设在时刻 ｔｋ 到

ｔｋ＋１之间时ꎬｕ(τ)保持 ｔｋ 时刻的值不变ꎮ 可以得到

如下形式ꎮ
ｘ(ｋ)＝ 􀭺Ａｘ(ｋ－１)＋􀭺Ｂｕ(ｋ)

ｙ(ｋ)＝ 􀭺Ｃｘ(ｋ)＋􀭺Ｄｕ(ｋ){ ꎬ (７)

式中ꎬ􀭺Ａ、􀭺Ｂ、􀭺Ｃ、􀭺Ｄ 为权重矩阵 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 修正后的中

间变量ꎬ􀭺Ａ ＝ ｅＴＡꎬ 􀭺Ｂ ＝ (ＴＡ) －１ ( ｅＴＡ － Ｉ) ＴＢꎬ 􀭺Ｃ ＝ Ｃꎬ
􀭺Ｄ＝Ｄꎬ ｘ(ｋ－１)为离散后 ｋ－１ 时刻的值ꎮ

式( ７) 为 Ｍａｍｂａ 模型的基础结构ꎮ 因此ꎬ
Ｍａｍｂａ 模型能够有效地表征火电机组的运行特性ꎮ

为了在神经网络模型中构建式(７)的表达形

式ꎬＭａｍｂａ 模型中采用输入映射的方法对矩阵 Ｂꎬ
ＣꎬＴ 进行构建ꎮ 其中ꎬ对采样间隔矩阵 Ｔ 进行非线

性映射ꎬ是为了在离散化状态空间建模中 统一不同

采样率对动态表达的影响ꎬ并确保系统稳定性与可

训练性ꎮ
Ｂ＝Ｌｉｎｅａｒ１(ｕ)
Ｃ＝Ｌｉｎｅａｒ２(ｕ)
Ｔ＝ＳｏｆｔＰｌｕｓ[Ｌｉｎｅａｒ３(ｕ)]

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (８)

ＳｏｆｔＰｌｕｓ(ｘ)＝ ｌｏｇｅ(１＋ｅｘ)ꎬ (９)
式中 Ｌｉｎｅａｒ 为线性映射层ꎮ

为了进行简化ꎬＭａｍｂａ 模型中的 ＳＳＭ 模块通

过 􀭺Ａ＝ ｅＴＡꎬ 􀭺Ｂ＝ＴＢꎬ 􀭺Ｃ＝Ｃꎬ 􀭺Ｄ＝Ｄ 进行离散状态空间

模型中系数的计算ꎮ 其中ꎬＡ 与 Ｄ 为可训练的权重

矩阵ꎮ 在本研究的模型中ꎬ计算过程主要通过 􀭺Ａ、
􀭺Ｂ、􀭺Ｃ、􀭺Ｄ 计算得到ꎮ 其中ꎬＴ 通过输入 ｕ 映射得到ꎬ
受到输入 ｕ 的影响ꎮ 􀭺Ａ ＝ ｅＴＡ也受到输入 ｕ 的影响ꎬ
因此 􀭺Ａ ＝ ｅＴＡ可以表示为 􀭺Ａ ＝ ｅ ｆ(ｕ) ꎮ 在将 Ａ 由可训

练参数替换成经过输入 ｕ 映射得到的矩阵后ꎬ􀭺Ａ ＝
ｅ ｆ(ｕ)的形式并未发生变化ꎮ 在训练过程中ꎬ􀭺Ａ 与输

入 ｕ 之间的分布并未发生变化ꎬ因此ꎬ在经过模型

训练后ꎬ􀭺Ａ 的计算并未发生较大变化ꎬ对整个模型

的预测效果影响不大ꎮ 为了简化模型ꎬ加快模型

收敛速度ꎬ本研究将 Ａ 设置为可训练参数ꎮ 可训

练参数 Ｄ 使得模型呈现出 ＲｅｓＮｅｔ 结构[２６] ꎬ有利于

加快模型训练过程中的收敛速度ꎬ提高预测精度ꎮ
由于 ＢꎬＣꎬＴ 分别通过输入 ｕ 进行映射ꎬ在映射

过程中 ｘ 中的时序信息并未被打乱ꎮ 因此ꎬ􀭺Ａ、􀭺Ｂ、􀭺Ｃ
包含时序性ꎬ使得 Ｍａｍｂａ 模型具有表征时变系统的

能力ꎮ ＳＳＭ 模块在每一个时间步上的计算过程如
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图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中ꎬ下标 ｔ 表示当前时刻ꎬｔ－１ 表示

前一时刻ꎬ􀭺Ａｘｔ－１、􀭺Ｂｔｕｔ、􀭺Ｃｔｘｔ、􀭺Ｄｔｕｔ 分别代表式(７)中

的 􀭺Ａｘ(ｋ－１)、􀭺Ｂｕ(ｋ)、􀭺Ｃｘ(ｋ)、􀭺Ｄｕ(ｋ)ꎬ橙色部分显示

的张量具有时序信息ꎬ在不同的时间步上具有不同

的表达ꎻ绿色部分不具有时序信息ꎬ在不同时间步

上的表达相同ꎮ

图 ３　 Ｍａｍｂａ 模型的 ＳＳＭ 模块计算结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＳＭ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ Ｍａｍｂａ

　 　 Ｍａｍｂａ 模型结构如图 ４ 所示ꎬ 图中 σ 为

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ 模型结构采用门控机制的形式进行

构建ꎬ数据通过映射层形成门控信息及高维映射数

据ꎬ高维映射数据通过深度可分离卷积层进行时序

特征的处理ꎮ 门控信息对经过卷积处理后的数据

进行选择ꎬ最终通过输出映射层形成最终的输出ꎮ
其中ꎬ卷积操作能够有效提取数据中的时序特征ꎬ
过滤数据噪声ꎬ而深度可分离卷积针对每一个特征

采用单独的卷积核进行处理ꎬ能够有效减少模型参

数量ꎬ提高运算效率ꎮ Ｍａｍｂａ 模型计算流程为

Ｏ１ ＝Ｌｉｎ１(Ｘ)ꎬ (１０)
Ｒｅｓ＝ＳｉＬＵ(Ｌｉｎ２(Ｘ))ꎬ (１１)

Ｘ２ ＝ＳｉＬＵ[ＣＮＮ(Ｏ１)]ꎬ (１２)
Ｏ３ ＝ＳＳＭ(Ｏ２)ꎬ (１３)
Ｙ＝Ｒｅｓ☉Ｏ３ꎬ (１４)

式中:Ｘ 为经过动态信息修正后的特征ꎻ Ｙ 为模型输

出ꎻＬｉｎ 表示线性映射层ꎬ与式(９)中的 Ｌｉｎｅａｒ 所表

示的结构相同ꎬ为了进行区分这里的线性映射层使

用 Ｌｉｎ 进行表示ꎻＣＮＮ 为深度可分离卷积操作ꎻ
ＳＳＭ 为 ＳＳＭ 模块ꎻ☉为哈达玛积操作ꎻ ＳｉＬＵ 为

ＳｉＬＵ 激活函数

ＳｉＬＵ 激活函数的表达式为

ＳｉＬＵ(ｘ)＝ ｘ １
１＋ｅ－ｘꎮ (１５)

图 ４　 Ｍａｍｂａ 模型结构示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｍａｍｂａ ｍｏｄｅｌ

１.４　 性能评价指标

为了评估不同试验场景下的预测性能ꎬ选择多

种科学性能指标预测时间序列ꎮ 本研究用平均绝

对误差(Ｅｍａｅ)、平均绝对百分比误差(Ｅｍａｐｅ)、均方

根误差(Ｅｒｍｓｅ)评估不同模型的精度ꎮ
平均绝对误差



　 １７４　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５６ 卷　

Ｅｍａｅ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙｉ－ｙ′ｉ ｜ ꎬ (１６)

平均绝对百分比误差

Ｅｍａｐｅ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１

ｙｉ－ｙ′ｉ
ｙｉ

ꎬ (１７)

均方根误差

Ｅｒｍｓｅ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ ꎬ (１８)

式中ꎬｙ′ｉ为预测模型的预测值ꎬｎ 为预测数据的数

量ꎬｙｉ 为实际值ꎮ 通常情况下ꎬ Ｅｍａｅ、Ｅｍａｐｅ以及 Ｅｒｍｓｅ

越低ꎬ表示预测精度越高ꎮ

２　 数据处理及模型建立

２.１　 数据处理

论文数据取自于某 ６００ ＭＷ 亚临界汽包炉机

组实际运行数据ꎬ数据采样间隔为 １０ 秒ꎮ 数据按照

时间顺序划分ꎬ将数据依次划分为训练集、验证集

及测试集ꎮ 数据集大小分别为 ６８ ０００ 个ꎬ２ ０００ 个ꎬ
２ ０００个ꎮ 模型的输入变量在 １.２ 节第 ２ 段中已提

及ꎮ 预测目标为 ３０ ｓ 后的机组实际运行负荷ꎮ 其

中ꎬ训练集用于训练模型参数ꎬ验证集用于选取模

型超参数ꎬ测试集用于展示预测结果ꎮ 本研究的程

序使用 Ｐｙｔｈｏｎ 进行编译ꎬ数据处理部分采用 Ｎｕｍｐｙ
和 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 框架进行计算ꎬ算法采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框

架ꎮ 所有试验均在英特尔酷睿 ｉ９￣１３９００Ｋ ＣＰＵ 和

ＲＴＸ４０９０ ＧＰＵ 机器上进行ꎮ 算法使用 ＣＵＤＡ 和

ｃｕＤＮＮ 进行加速ꎮ
首先对收集到的数据进行归一化处理ꎬ归一化

公式为

Ｘ ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
ꎬ (１９)

式中ꎬＸ ｉ 为经过归一化处理之后的数据ꎬｘｉ 为归一

化处理前的数据ꎬｘｍｉｎ与 ｘｍａｘ分别为数据中的最小值

与最大值ꎮ 为避免预测过程中新数据超过范围ꎬｘｍｉｎ

与 ｘｍａｘ应与机组运行过程中的参数上下限阈值设置

相同ꎮ
需要注意的是ꎬ机组负荷、ＡＧＣ 指令预测信号、

当前时刻 ＡＧＣ 指令三个变量采用相同的归一化

参数ꎮ
２.２　 模型超参数选择

预测模型的超参数包含 ＢꎬＣꎬＴ 的映射维度

ｎ１、ｎ２、ｎ３ꎬ深度可分离卷积层的卷积核大小 ｗꎬ时间

序列长度ꎬ批训练的数据批次大小ꎬ学习率ꎮ 本研

究通过训练集进行模型参数训练ꎬ通过模型在验证

集上的预测性能指标选择超参数ꎬ选择后的超参数

设置如表 １ 所示ꎮ
表 １　 模型超参数选择结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
超参数 数值

ｎ１ １６
ｎ２ １６
ｎ３ ３２
ｗ ２

时间序列长度 ５０
数据批次大小 １００

学习率 ０.００１

　 　 模型训练过程使用 Ｅａｒｌｙ￣Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 策略ꎬ优化器

使用 ＡｄａｍＷ[２７]ꎮ Ｅａｒｌｙ￣Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 策略通过观察训

练误差的变化训练回合数控制ꎬ一旦模型的训练误

差发生收敛ꎬ则停止模型训练ꎮ

３　 模型对比与分析

为了保证试验的有效性ꎬ无论在消融试验还是

对比试验中ꎬ参与比较的模型采用与本研究模型相

同的输入变量ꎬ其中包含一级变量与二级变量ꎬ输
入参数变量均为当前时刻及之前时刻的数据ꎬ不存

在未来时刻的信息泄露问题ꎮ
３.１　 预测模型消融试验

为了验证 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型结构的有效性ꎬ本节

中加入了几种不同结构的模型进行对比ꎮ 其中ꎬ
Ｍａｍｂａ 模型表示原始的 Ｍａｍｂａ 模型ꎻＤ￣Ｍａｍｂａ
(Ａ)将 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型中的矩阵 Ａ 由可训练参数

替换成了通过输入 ｕ 映射得到ꎬ即 Ａ＝Ｌｉｎｅａｒ１( ｕ)ꎻ
同理ꎬＤ￣Ｍａｍｂａ(Ｄ)将 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型中的矩阵 Ｄ
由可训练参数替换成了通过输入 ｕ 映射得到ꎬ即
Ｄ ＝Ｌｉｎｅａｒ２(ｕ) 为了保证模型结构的一致性ꎬＡ ＝
Ｌｉｎｅａｒ１(ｕ)与 Ｄ ＝Ｌｉｎｅａｒ２(ｕ)中的 Ｌｉｎｅａｒ(ｕ)均进行

了维度和矩阵形状的转换ꎬ以保证替换前后的 Ａ
和 Ｄ 具有相同的维度和矩阵形状ꎮ Ｄ￣Ｍａｍｂａ(Ａ)、
Ｄ￣Ｍａｍｂａ(Ｄ)以及 Ｍａｍｂａ 模型的超参数设置与本

研究模型的设置相同ꎮ 消融试验预测结果如图 ５ 所

示ꎬ预测性能指标结果如表 ２ 所示ꎮ 本研究表格中

的加粗数据代表最佳的预测性能指标结果ꎮ
表 ２　 消融试验预测性能指标结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ
　 　 模型 Ｅｍａｅ / ＭＷ Ｅｍａｐｅ / ＭＷ Ｅｒｍｓｅ / ％

Ｄ￣Ｍａｍｂａ ０.９７８ ４ １.５３９ ７ ０.２７
Ｄ￣Ｍａｍｂａ(Ａ) ０.９９１ ０ １.５６１ ７ ０.２８
Ｄ￣Ｍａｍｂａ(Ｄ) １.１９８ ８ １.８６５ ６ ０.３３
Ｍａｍｂａ １.１６５ ８ １.８５７ ８ ０.３２
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　 　 由试验结果可以得出ꎬ本研究提出的变量修正

模块能够有效提高预测精度ꎮ 采用特征修正模块

后ꎬＥｍａｅ指标由 １.１６５ ８ ＭＷ 提升至 ０.９７８ ４ ＭＷꎬ
Ｅｍａｐｅ指标由 ０. ３２％ 提升至 ０. ２７％ꎬ Ｅｒｍｓｅ 指标由

１.８５７ ８ ＭＷ提升至 １.５３９ ７ ＭＷꎮ 相较于 Ｄ￣Ｍａｍｂａ
模 型ꎬ 经 过 结 构 调 整 后 的 Ｄ￣Ｍａｍｂａ ( Ａ ) 与

Ｄ￣Ｍａｍｂａ(Ｄ)也出现不同程度的下降ꎮ 其中ꎬ替
换可训练参数 Ａ 后的预测效果变化不大ꎮ 替换

可训练参数 Ｄ 后的预测效果出现较大变化ꎬ主要

原因在于替换后的模型破坏了原有的 ＲｅｓＮｅｔ 结
构ꎬ降低了模型参数的收敛能力ꎬ导致模型精度

降低ꎮ

图 ５　 消融试验预测结果
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

３.２　 预测模型对比试验

为了凸显模型的有效性ꎬ本节采用主流的时

序预测模型进行对比试验ꎮ 对比试验采用了

ＬＳＴＭ 模型[２８] 、ＧＲＵ 模型[２９] 以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模

型[７] ꎮ 同时ꎬ为了更加有效地进行对比试验ꎬ本节

保留了动态信息修正模块ꎬ分别在 ＬＳＴＭ 模型、
ＧＲＵ 模型以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的基础上增加了

动态修正模块ꎬ分别命名为 Ｄ￣ＬＳＴＭ、Ｄ￣ＧＲＵ、
Ｄ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎮ 对比试验的所有模型均采用与本

研究模型相同的输入ꎮ 另外ꎬ对比试验的所有模

型均采用相同的方法进行了超参数的选择ꎮ 对比

试验结果如图 ６、７ 所示ꎬ预测性能指标结果如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 对比试验预测性能指标结果
Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 模型 Ｅｍａｅ / ＭＷ Ｅｍａｐｅ / ＭＷ Ｅｒｍｓｅ / ％
Ｄ￣Ｍａｍｂａ ０.９７８ ４ １.５３９ ７ ０.２７
ＧＲＵ １.２７５ ５ ２.０３３ ０ ０.３５
ＬＳＴＭ １.２８０ １ ２.０２７ ９ ０.３６
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １.４５４ ６ ２.１５９ ５ ０.４０
Ｄ￣ＧＲＵ １.１７９ ０ １.７４５ ５ ０.３３
Ｄ￣ＬＳＴＭ １.１５３ ９ １.８２８ ２ ０.３２
Ｄ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １.２５８ ４ １.９２３ ０ ０.３５

　 　 从表 ３ 可知ꎬ本研究提出的 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型取

得 最 佳 预 测 精 度ꎮ 而 当 前 应 用 最 广 泛 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在本研究的预测任务中精度最

差ꎬ主要原因在于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通过自注意力

机制提高模型在跨时间步上的信息提取ꎬ这种特
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性在自然语言处理任务中极为重要ꎬ但该特性在

本研 究 的 预 测 任 务 中 显 现 出 局 限 性ꎮ ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ 以及本研究的预测模型通过递归的方式

实 现 了 时 序 信 息 的 学 习 和 处 理ꎮ 相 较 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ这些模型具有更强的时序信息

提取能力ꎬ但是在跨时间步的信息提取能力上就非

常有限了ꎮ 本研究的负荷预测任务更注重时序信

息的提取能力ꎬ因此能取得更好的预测性能ꎮ Ｄ￣
ＧＲＵ 模型在 Ｅｍａｅ、Ｅｍａｐｅ、Ｅｒｍｓｅ ３ 个指标上分别达到了

１.１７９ ０ ＭＷ、０.３３％与 １.７４５ ５ ＭＷꎬＤ￣ＬＳＴＭ 模型

在 Ｅｍａｅ、Ｅｍａｐｅ 以及 ＥｒｍｓＥ 性能指标方面分别达到了

１.１５３ ９ ＭＷ、０.３２％与１.８２８ ２ ＭＷꎮ 作为 ＬＳＴＭ 模

型的一类较为成功的变体模型ꎬＧＲＵ 模型具有更少

的门控结构ꎬ计算效率更高ꎬ但是由于这两类模型

具有相同的计算结构ꎬ都是通过门控机制丢弃和保

留时序信息ꎬ因此这两类模型在负荷预测任务中的

性能表现较为接近ꎮ

图 ６　 各主流预测模型预测结果
Ｆｉｇ.６　 Ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ

　 　 综合对比来看ꎬ动态修正模块能够有效提高模

型 的 预 测 精 度ꎮ Ｄ￣ＧＲＵ、 Ｄ￣ＬＳＴＭ 以 及 Ｄ￣
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型均在原来的基础上有所提高ꎮ 从

横向对比来看ꎬ采用 Ｍａｍｂａ 模型能够取得更高的预

测精度ꎬ原因在于 Ｍａｍｂａ 模型具有更强的表征能

力ꎮ 对于 Ｍａｍｂａ 模型而言ꎬ若 ＢꎬＣ 的最后一个维

度设置为 １ꎬ并且 Ａ＝ －１ꎬ Ｂ＝ １ꎬ则 ＳＳＭ 模块可以写

成如下形式[２３]

ｇｔ ＝σ[Ｌｉｎｅａｒ(ｘｔ)]ꎬ (２０)
ｈｔ ＝(１－ｇｔ)ｈｔ－１＋ｇｔｘｔꎬ (２１)

σ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘ ꎬ (２２)

式中ꎬｇｔ 为门控信号ꎬｈｔ－１为候选状态信号ꎬｈｔ 为状

态信号ꎮ
从化简后的形式可以看出ꎬＭａｍｂａ 模型在形式

上可以在特殊情况下转换成 ＧＲＵ 与 ＬＳＴＭ 模型的

递归计算形式ꎮ ＧＲＵ 模型与 ＬＳＴＭ 模型的表达形

式更接近于一种特殊对象场景下的状态空间方程ꎬ
具有一定的局限性ꎬ因此在精度方面弱于本研究的

Ｍａｍｂａ 模型ꎮ
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图 ７　 基于动态修正模块的主流模型预测结果图
Ｆｉｇ.７　 Ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

４　 结论

通过分析动态过程中机组运行方式ꎬ本研究提

出一种基于 Ｄ￣Ｍａｍｂａ 模型的超短期火电机组发电

负荷预测方法ꎬ通过实际机组运行数据验证了该方

法的准确性ꎮ 本研究所提出的方法为机组动态性

能的在线评估奠定研究基础ꎬ为新型电力系统中的

火电机组智能化灵活性优化改造做铺垫ꎮ 后续研

究将从基于预测结果的机组运行控制优化入手ꎬ探
究预测信息对机组运行方式的影响关系ꎬ分析预测

置信度对控制稳定性的扰动问题ꎮ
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０２４ꎬ ４６(３): ４５￣５３.
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型的用电负荷日前预测[ Ｊ] . 南方能源建设ꎬ ２０２４ꎬ １１
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