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基于 Conv-Seq2Seq模型的含弹性资源电力系统

日前调度方法
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摘　要: 针对新能源大规模并网带来的消纳问题, 提出一种考虑源荷双侧弹性资源的日前调度方法. 首先, 对深度

调峰机组、可平移负荷和可削减负荷的弹性调节能力进行分析, 建立含弹性资源的电力系统调度模型; 然后, 提

出一种基于 Conv-Seq2Seq (convolutional sequence to sequence)模型的日前调度方法, 使用多层卷积神经网络作

为编码器对负荷预测数据等信息进行提取, 改进深度学习网络信息提取的能力和速度, 并使用门控循环单元作为

解码器对编码器提取的信息进行解码, 以输出调度计划; 最后, 通过辅助决策修正来确保调度计划的安全性. 基于

改进的 IEEE39节点算例验证所提出方法的有效性和正确性.
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Day-ahead  scheduling  method  of  power  system  with  flexible  resources
based on Conv-Seq2Seq model
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Abstract: To solve the challenges of accommodating large-scale renewable energy integration into the power grid,  a
day-ahead dispatching strategy utilizing flexible  resources  on both  source-side  and load-side  is  proposed.  Firstly,  the
flexible regulation capabilities of deep peak regulation, shiftable loads and reducible loads are analyzed, and a power
system  dispatching  model  includes  these  flexible  resources  is  established.  Subsequently,  a  day-ahead  scheduling
method based on the convolutional sequence to sequence(Conv-Seq2Seq) model is proposed. Load forecasting data and
other  relevant  information  are  extracted  through  the  encoder  using  multi-layer  convolutional  neural  networks,  which
enhances the capability and speed of information extraction in deep learning networks. The decoder employing a gated
recurrent  unit  decodes  the  information  extracted  by  the  encoder  and  outputs  the  scheduling  plan.  Finally,  auxiliary
decision  correction  is  applied  to  refine  the  outputted  dispatching  plan  to  ensure  security.  The  effectiveness  and
correctness of the proposed method are verified using an improved IEEE 39-bus system.
Keywords: renewable  energy  accommodation； deep  peak  regulation； flexible  load； day-ahead  scheduling； deep
learning；Seq2Seq

 

0    引　言

在“碳达峰、碳中和”目标下, 建设以新能源为

主体的新型电力系统是电网发展的必然趋势
[1]. 截

至 2024年 6月底, 我国风电装机容量约 4. 67亿千

瓦, 同比增长 20 %, 对电力可靠性、电能质量均产生

了重要影响. 同时, 新能源具有间歇性、波动性和不

确定性等特征, 若仅依靠传统火电机组的调节能力

往往难以满足. 充分利用电力系统中弹性资源的调
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度潜力, 可在一定程度上应对此种情况.
电力系统负荷侧弹性资源为柔性负荷, 电源侧

弹性资源为深度调峰机组. 引入柔性负荷, 能够平抑

波动, 降低峰谷差, 加强电网的调节能力, 且对于用

户的正常用电影响较小, 具有良好的经济效益和社

会效益
[2-3]; 引入深度调峰机组, 充分发挥火电机组深

度调峰的主动性, 可应对风电出力波动导致火电机

组频繁启停的问题
[4-5]. 利用不断增多的源荷双侧弹

性资源可应对新能源出力的不确定性, 但是会提高

系统复杂性, 影响调度计划求解效率.
日前调度问题的传统求解思路是根据实际问题

提炼出数学模型, 然后进行求解, 即“问题-模型-解”
思路. 部分学者使用数学规划方法, 如拉格朗日松弛

法
[6]
、随机规划

[7]
和鲁棒优化

[8]
等方法解决机组组合

问题; 另一部分学者使用启发式算法, 通过直观或先

验知识, 给出可接受计算时间下机组组合问题的解,
但是与最优解有不同程度的偏离

[9]. 传统数学规划方

法虽然能够得到最优解, 但是效率较低, 随着弹性资

源不断增多, 系统规模不断增大, 其计算效率已难以

满足调度员的需求. 基于此, 部分学者使用强化学习

方法
[10-11], 通过智能体与环境交互探索得到调度计

划, 但是该类方法会受到高维状态带来的“维数灾

难”影响, 难以处理机组组合中的机组启停问题. 而
基于监督学习的深度学习方法可以解决这一问题

[12-13],
即通过深度神经网络映射模型来表示负荷预测等信

息与调度计划的关系, 以简化求解过程, 缓解机组和

源荷双侧弹性资源不断增多给系统调度带来的困难.
但是该方法高度依赖历史样本, 错误的样本将带来

灾难性的后果. 结合数学规划方法和数据驱动方法

的优点, 利用数学规划方法所得到的最优调度方案

离线训练深度神经网络, 使用训练好的深度神经网

络进行在线决策, 可由负荷预测等信息直接映射得

到包含机组启停方案的调度计划, 有效提高求解效

率.
电力系统的日前调度计划在决策依赖的信息和

决策结果上均具有较强的时序性
[14]. 为了更好地处

理时间序列, 充分挖掘序列中的时序信息, 文献 [15]
提出了一种基于编码器-解码器架构的 Seq2Seq模
型, 其中编码器和解码器均由循环神经网络 (RNN)、
长短期记忆网络和门控循环单元 (GRU)等 RNN
变种网络组成, 该框架在自然语言处理中表现优异;
文献 [12]利用该架构提出了一种基于 E-Seq2Seq的
深度学习方法, 用较低的决策时间获得高质量的日

前调度计划, 然而, 该方法中编码器的 RNN提取信

息必须在不同时段逐步展开, 无法充分发挥深度神

经网络提取信息的速度优势. 卷积神经网络 (CNN)
可以同时提取不同时段的信息, 使用 CNN改进编码

器, 可进一步提高求解效率.
综上, 为了充分利用新型电力系统中源荷双侧

弹性资源调度潜力, 提高新能源发电消纳率, 本文基

于 Seq2Seq模型提出一种日前调度方法. 首先, 考虑

电力系统的安全约束和源荷双侧弹性资源的调度弹

性, 建立日前调度模型; 然后, 构建包括负荷和新能

源出力预测数据以及对应的最优调度计划在内的数

据样本库; 接着, 利用 CNN并行提取多时段信息能

力, 改进 Seq2Seq模型的编码器结构, 结合残差连接

和辅助决策修正, 在保证安全性和经济性的同时可

以快速给出调度计划; 最后, 采用改进的 IEEE39节
点算例, 验证所提出方法的有效性和正确性. 

1    含源荷双侧弹性资源电力系统模型 

1.1    电力系统调度模型

Nf Nw

Nd

本文所研究的电力系统调度模型, 电源侧包括

 台火电机组和 台风电机组. 其中: 火电机组根

据其调峰能力不同分为传统火电机组和深度调峰机

组, 深度调峰机组有 台. 负荷侧包括刚性负荷和

柔性负荷. 这里: 刚性负荷为必须满足的用电需求,
不参与调度; 柔性负荷包括可平移负荷和可削减负

荷.
电力系统调度所需考虑的安全约束主要有功率

平衡约束和线路传输容量约束, 其中功率平衡约束为

Nf∑
i=1

Pi,t +
Nw∑
k=1

P w
k,t = P load

t − P cut
t + P sh

t − P sh∗

t , (1)

P load
t = P rigid

t + Lcut
t + P sh∗

t . (2)

Pi,t P w
k,t t i k

P load
t t P cut

t t

P sh∗

t P sh
t t

P rigid
t t

Lcut
t t t

这里:  和 分别为 时段第 台火电机组和第

台风电机组的出力,  为 时段总负荷,  为 时

段可削减负荷的削减功率,  和 分别为 时段

调度前后可平移负荷功率,  为 时段刚性负荷功

率,   为 时段调度前可削减负荷功率,  时段系统

线路传输容量约束为∣∣∣ Nf∑
i=1

T f
br,iPi,t +

Nw∑
k=1

T w
br,kP

w
k,t −

Nb∑
l=1

T l
br,lP

l
l,t

∣∣∣ ⩽ F max
br .

(3)

T f
br,i T w

br,k T l
br,l

f w l

Nb P l
l,t t l

F max
br br

其中:  、 和 为系统各节点对线路 br的功

率传输分配系数, 上标 、 和 表示火电、风电和负

荷所在节点,  为节点数,  为 时段节点 的负荷

功率,   为线路 的潮流上限. 

1.2    电源侧系统模型

本文考虑的电源侧模型包括传统火电机组和深
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度调峰机组. 其中: 深度调峰机组属于电源侧弹性资

源, 其调峰过程主要分为常规调峰阶段和深度调峰

阶段, 当深度调峰机组运行在常规调峰阶段时, 其运

行情况与传统火电机组相同. 

1.2.1    约束条件

约束包括火电机组出力上下限约束、爬坡约束

和启停时间约束. 火电机组出力上下限约束为

zi,tP
min
i ⩽ Pi,t ⩽ zi,tP

max
i . (4)

P min
i P max

i i

P min
i

P min
i

zi,t zi,t = 0/1

t i

其中:  、 分别为第 台火电机组出力的下限

和上限, 对于传统火电机组而言,  为最小技术出

力, 而对于深度调峰机组而言,  为深度调峰阶段

的最小出力; 表示火电机组是否启动, 
分别表示 时段机组 为停运/运行状态.

火电机组爬坡约束为

−rdown
i ∆T ⩽ Pi,t − Pi,t−1 ⩽ rup

i ∆T. (5)

rdown
i rup

i i

∆T

其中:  、 分别为第 台火电机组的向下爬坡速

率和向上爬坡速率,  为时间间隔.
火电机组启停时间约束为

toni ⩾ T on
i , toffi ⩾ T off

i . (6)

toni toffi i

T on
i T off

i i

其中:  、 分别为第 台火电机组的连续运行时段

数和连续停运时段数,  、 分别为第 台火电机

组必须满足的最小运行和最小停运时段数. 

1.2.2    运行成本

C fuel
i,t

Conoff
i,t

传统火电机组的运行成本包括煤耗成本 和

启停成本 , 分别为

C fuel
i,t = (aiP

2
i,t + biPi,t + ci)zi,t∆T, (7)

Conoff
i,t = (1− zi,t−1)zi,tC

on
i + (1− zi,t)zi,t−1C

off
i . (8)

ai bi ci i

Con
i Coff

i i

其中 :  、 和 为第 台火电机组的煤耗系数 ,
和 分别为第 台火电机组的启动费用和停机

费用.

C life
i,t

当深度调峰机组工作在深度调峰状态时, 由于

机组出力偏离设计值较多, 将产生损耗成本
[16],

即

C life
i,t =

1

2Ni,t(Pi,t)
ωCunit

i ∆T. (9)

Ni,t i

Pi,t ω Cunit
i

i i

Cgen
i,t

其中 :  为机组 的转子致裂循环周次 , 其值与

密切相关;  为火电机组运行损耗系数;  为

机组 的购机成本 . 深度调峰状态下机组 总成本

为

Cgen
i,t = C fuel

i,t + Conoff
i,t + C life

i,t . (10)
 

1.3    负荷侧弹性资源模型

本文考虑的负荷侧弹性资源包括可削减负荷和

P cut
t

可平移负荷. 可削减负荷是指可对功率进行部分削

减的负荷. 削减量 取值范围可表示为

0 ⩽ P cut
t ⩽ ρcut(Ccut

price) · Lcut
t . (11)

Lcut
t Ccut

price

ρcut

其中:  为可削减负荷的额定功率;  为单位功

率负荷削减的补偿价格;  为可削减负荷弹性系数,
与补偿价格相关, 体现了可削减负荷的弹性, 可削减

负荷弹性系数可表示为

ρcut =


0, 0 ⩽ Ccut

price < Ccut−
price ;

2

π
arctan

(Ccut
price

ξcut

)
, Ccut−

price ⩽ Ccut
price < Ccut+

price ;

ρcut
max, C

cut+
price ⩽ Ccut

price.
(12)

Ccut−
price

Ccut+
price ξcut

ρcut
max 0<ρcut

max<

1

这里:  为用户有意愿参加调度的最低补偿价格;

为可削减量达到上限的补偿价格;  为用户对

于可削减负荷的补偿敏感度, 其值越小, 用户对其越

敏感;  为可削减负荷的最大弹性系数, 
.

Ccut可削减负荷对用户的补偿费用 为

Ccut =
T∑

t=0

Ccut
priceP

cut
t ∆T. (13)

可平移负荷是指工作时长固定, 工作时段可整

体平移的负荷, 应选择合适的时间平移以达到削峰

填谷的效果. 其可平移区间可表示为

[tsh−(C
sh
price), tsh+(C

sh
price)] =

[t∗sh − ρsh(C sh
price) ·∆t

sh
, t∗sh + ρsh(C sh

price) ·∆t
sh
]. (14)

C sh
price t∗sh

∆t
sh

ρsh

其中:  为单位功率负荷平移的补偿价格;  为可

平移负荷原始运行起始时段;  为可平移区间的

最大扩展时段数;  为可平移负荷的弹性扩展系数,
与补偿价格相关, 体现了可平移负荷的弹性. 可平移

负荷弹性扩展系数可表示为

ρsh =


0, 0 ⩽ C sh

price < C sh−
price;

1− ξsh/(C sh
price + ξsh), C sh−

price ⩽ C sh
price < C sh+

price;

1, C sh+
price ⩽ C sh

price.
(15)

C sh−
price

C sh+
price

ξsh

这里:  为用户有意愿参加调度的最低补偿价格,

为可接受平移时段的扩展时间达到上限的补偿

价格,  为可平移负荷的补偿敏感度.
可平移负荷需要满足的连续运行时间约束为

tsh+Tsh−1∑
t=tsh

zsh
t = Tsh. (16)

tsh Tsh

zsh
t t

zsh
t = 1 t

其中:  为负荷平移后的起始时段;  为可平移负

荷持续时段数;  为 时段是否发生平移的 0-1变
量, 若 , 则该负荷平移到了 时段.
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C sh可平移负荷用户的补偿费用 为

C sh = C sh
price

tsh+Tsh−1∑
t=tsh

P sh
t ∆T , (17)

P sh
t其中  为可平移负荷的功率.

 

2    基于 Seq2Seq 的电力系统日前调度方法

计及弹性资源的日前调度方法整体结构如图 1

所示. 首先, 对数据样本库中样本的输入信息和对应

的输出计划进行数据预处理, 得到训练样本. 然后,

将样本批量输入训练网络并进行参数更新; 当网络

训练到一定程度时, 将泛化性最好的网络参数赋值

给决策网络; 将待决策样本输入决策网络, 得到调度

计划. 最后, 考虑到深度决策网络在拟合标签值时存

在拟合误差, 可能会导致所得调度计划不能满足系

统安全约束的问题, 需要对神经网络的输出方案进

行辅助决策修正, 固定所得调度计划中机组的启停

方案, 以系统运行成本最低为目标对机组出力进行

修正, 最终得到一个安全、经济的调度计划.
 
 

电力系统

可削减
负荷

刚性负荷 可平移负荷

风电深度调峰
机组

传统火电
机组

调度员

调度方案

数据样本库

数据
预处理

历史数据积累

深
度
训

练
网

络

∙∙∙

∙∙∙

∙∙∙

∙∙∙
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训练样本

输入信息
输出计划

负荷

风速

风电机组
调度计划

火电机组
调度计划

柔性负荷
调度计划

深度调峰机
组调度计划

深度学习模型输入信息

负荷 风速

输入

∙∙∙

∙∙∙

∙∙∙

∙∙∙

深
度

决
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网
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输出

传统火电机
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风电机组
调度方案

深度调峰机
组调度方案

柔性负荷
调度方案

深度学习模型输出方案

输出方案

辅助决 策修正

图1   基于 Conv-Seq2Seq 的日前调度方法
 
 

2.1    数据样本库数据预处理

X̄=(x̄1, x̄2, . . . , x̄T ) t

xt=(P load
t , P wind

t )T T P load
t

P wind
t =(P wind

1,t , P wind
2,t , . . . , P wind

Nw,t
)T

X̄

X=(x1, x2, . . . , xT )

数据样本库中存储的数据为历史负荷预测数据

等输入信息和对应的最优调度计划. 数据样本库中

的输入序列 . 其中:  时段输入

,  为调度总时段数,   为负荷

预测数据,  为风电机

组预测出力. 对 进行归一化处理, 得到预处理后的

输入序列 .

P out = (P out
1 , P out

2 , . . . , P out
T ) P out

t =

(P wind
t , P rpr

t , P dpr
t , P flex

t )T t

本文中, Conv-Seq2Seq模型使用监督学习的方

式, 采用均方误差为损失函数对决策网络进行训练,

再利用训练好的决策网络对新数据进行预测, 得到

输出序列 , 其中

为 时段风电机组、传统火电

机组、深度调峰机组和柔性负荷的调度计划.
 

2.2    Conv-Seq2Seq 网络架构
 

2.2.1    传统编码器-解码器架构

Seq2Seq模型已成为基于递归神经网络的编码

器-解码器架构的代名词
[15]. 其中: 编码器用于分析

输入的序列信息, 解码器根据信息生成输出序列, 其
结构如图 2所示. SOS为序列开始的标志位.
  

编码器 解码器

GRU GRU GRU GRU GRU GRUV

x1 x2 xT

outP2

outP1

outPT

SOS
outP1

outPT 1-

图2   传统 Seq2Seq 模型示意图
 

X t

xt t− 1 hen
t−1 t

hen
t

编码器输入序列 , 利用第 步 GRU的输入特

征向量 和第 步的隐藏状态 计算第 步的

隐藏状态 , 可表示为
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zen
t = φ(W (z)

en xt + U (z)
en hen

t−1), (18)

ren
t = φ(W (r)

en xt + U (r)
en hen

t−1), (19)

h̃en
t = tanh(ren

t ◦ Uenh
en
t−1 +Wenxt), (20)

hen
t = (1− zen

t ) ◦ h̃en
t + zen

t ◦ hen
t−1. (21)

zen
t ren

t h̃en
t t

xt t− 1 hen
t−1 φ

W (z)
en U (z)

en W (r)
en U (r)

en Uen Wen

zen
t ◦ hen

t−1 zen
t hen

t−1

其中:  和 分别为更新门和重置门,  为第 步

输入 和第 步的隐藏状态 的汇总 ,  为

Sigmoid函数 ,  、 、 、 、 、 为

神经网络的参数, 表示 与 的复合关

系. 解码器隐藏状态计算同理, 不再赘述.
hen

T

V t+ 1 P out
t+1

将编码器最后一个隐藏状态 记为中间向量

. 解码器第 步的输出 可表示为

P out
t+1 = Fde(P

out
t , hde

t ). (22)

Fde hde
t t

hde
0 =V

其中:  表示解码器解码操作;  为第 步隐藏状

态,  .
 

2.2.2    基于 Conv-Seq2Seq 的编码器-解码器架构

X lt

使用 CNN作为编码器, 可同时提取输入序列在

不同时段的特征, 提高计算效率. 因此, 所提出方法

使用多层 CNN作为编码器, 低层次的卷积网络可提

取邻近序列元素间的信息, 高层级的卷积网络可提

取相邻较远序列元素的信息. 考虑到 CNN结构不能

有效挖掘时序信息, 引入位置编码体现输入序列元

素间的时序性, 结合多层 CNN捕捉其中复杂的时序

依赖关系, 即对于输入序列 增加位置编码 来表示

E=(x1+l1,

x2 + l2, . . . , xT + lT )

元素在序列中的绝对位置, 得到综合输入

. 同时, 基于残差连接解决网络

的退化问题, 提高网络的优化效率
[17].

k

d k X conv

∈Rk×d

多层卷积块具有相同的结构, 因此, 只对单层卷

积块进行介绍. 单层卷积块主要包括卷积网络、门控

线性单元激活函数和残差连接. 对于每个大小为 的

卷积核, 其输入为嵌入在 维空间中的 个元素

, 可表示为

Y conv = F conv
W (X conv) + bconv. (23)

W∈R2d×kd bconv∈R2d Y conv=

[A,B]∈R2d

其中: 卷积网络的参数 ;  ; 
, 其输出的维度为输入的 2倍.

使用门控线性单元作为激活函数, 引入残差连

接得到一层卷积网络的输出, 其公式为

Y conv
n,t = Φ(F conv

Wn
(xconv

n,t ) + bconvn ) + xconv
n,t . (24)

Φ Y conv

xconv
n,t n t

其中:  为激活函数, 其输出的维度为 的一半;
为第 层卷积网络第 次的输入.

E

V

基于 Conv-Seq2Seq的编码器 -解码器架构如

图 3所示. 编码器网络的输入为综合输入 . 经多层

CNN的信息提取和全连接层的线性变换, 得到对应

的中间向量 . 然后输入由 GRU构成的解码器按照

时间步得到每个时段的输出, 最终构成完整的输出

序列以供调度计划参考. 该架构经过大量历史数据

的训练后, 可构建出从新能源、负荷预测数据到调度

计划的映射关系, 从而能够根据实际预测数据有效

调控电力系统源荷双侧资源.
 
 

全连接编码器
多层 CNN

残差连接
门控线性

单元

∙ ∙ ∙

∙ ∙ ∙

位置编码

x1 x2 xTPadding Padding

l1 l2 lT

V

outP2

outP1

out
P1

SOS

outPT

outPT 1-

解码器

GRU

GRU

GRU

图3   Conv-Seq2Seq 网络结构
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3    算例分析

为了验证所提出方法的有效性 , 采用改进的

IEEE39节点系统为例进行分析计算. 系统包含 9台
火电机组和 1台风电机组 (节点 30处). 其中: 火电

机组包含 1台深度调峰机组 (节点 38处), 火电机组

装机总容量为 6 767 MW, 风电装机容量为 1 300 MW,
日最大负荷为 6 500 MW. 实验使用的计算资源的硬

件条件为 NVIDIA A10 GPU以及 12核心的 Intel (R)
Xeon (R) Silver 4214R CPU.

本节设计 3种方法进行对比实验, 并对实验结

果进行分析.
方法 1: 基于 CNN网络的弹性模型决策方法,

首先, 采用 3个大小不同的卷积核对输入序列进行

特征提取, 以提取不同相邻长度的序列元素信息; 然
后, 使用最大池化操作对提取的特征向量进行处理;
最后, 通过全连接层映射到对应的序列上, 输出调度

计划. 该方法记为 CNN方法.
方法 2: 基于 GRU的编码器-解码器结构的弹性

模型决策方法, 采用传统的 Seq2Seq模型, 其编码器

和解码器均为 GRU网络. 该方法记为 GRU-S2S方

法.
方法 3: 基于多层 CNN的编码器-解码器结构的

弹性模型决策方法, 即编码器为 CNN, 解码器为 GRU
网络. 该方法记为 Conv-S2S方法. 

3.1    样本生成和参数设置
 

3.1.1    决策模型映射样本的生成

负荷预测数据和风电功率预测数据来源于文

献 [12], 共 184组算例, 每组算例涵盖一天 24 h的时

间序列, 相邻数据时间间隔为 15 min, 即每组算例下

单个样本序列共 96个数据, 共 35 328个样本数据.
将所有算例随机划分为训练集、验证集和测试集. 其
中: 验证集和测试集各包含 35个算例, 其余 114个
算例作为训练集.

对算例中的负荷和风电出力预测数据, 利用优

化器 Gurobi求解, 基于 branch and cut算法得到各算

例的最优调度计划, 作为深度学习数据集中算例的

标签值. 图 4为编号 1训练样本负荷和风电出力预

测数据所对应的机组组合方案, 其中火电机组 7和
火电机组 8在夜间负荷低谷时停机以提高风电的消

纳.
对比分析有无弹性资源对电力系统运行的影响,

结果如表 1所示.
由表 1可见, 虽然考虑弹性资源会提升调度计

划求解的复杂度, 进而增加求解时间, 但是弹性资源

的使用可有效提高新能源消纳, 降低系统运行总成

本. 

3.1.2    参数设置

各方法网络结构组成如表 2所示. 批量训练数

设定为 64, 学习率设定为 0. 000 5, 参数更新优化器

为 ADAM. 使用 Dropout方法防止网络过拟合.
 
 

表2     实验参数设置

方法
卷积核

大小

卷积网络

层数

编码器GRU
网络层数

编码器GRU
单元数量

解码器GRU
单元数量

CNN 2、3、4 1 − − −
GRU-S2S − − 4 512 512

Conv-S2S 3 10 − − 512
  

3.2    本文方法仿真验证

首先, 使用测试集从机组启停方案准确率方面

分析深度决策网络的性能, 如图 5所示. 由图 5可见:
Conv-S2S方法略优于 GRU-S2S方法, CNN方法性

能明显略差.
图 6为对编号 1测试样本中所有火电机组的调

度结果. 其他测试样本的调度结果近似, 篇幅缘故未
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图4    24 h 火电机组出力曲线
 

表1     有无弹性资源系统对比

总成本/$ 弃风成本/$ 新能源消纳率/% 求解时间/s

无弹性 2 705 917.93 144 514.56 96.35 751.68

有弹性 2 608 155.50 28 763.59 99.27 1 196.87
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图5    机组启停方案预测正确率
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进行展示. 由图 6可见: CNN方法对于机组 1、机组

3、机组 7和机组 8以及深度调峰机组的深度调峰状

态的曲线拟合具有较大的差异, 表明 CNN网络具有

一定提取信息的能力, 但是由于其结构简单、参数数

量较少, 不能有效挖掘时序信息, 导致对于某些变化

频繁的机组运行功率曲线难以拟合; 而其他两种深

度学习方法对于不同情况下的机组运行功率曲线均

具有较好的拟合效果, 特别是当机组 7和机组 8启
停状态发生变化时, CNN方法在机组停止状态的拟

合上存在较大的差异, 而 GRU-S2S方法和 Conv-S2S
方法对其均能够进行较好的拟合, 较好的启停方案

能够有效减少辅助决策修正的时间, 并保证方案的

经济性.
图 7和图 8为编号 1测试样本中的可削减负荷

和可平移负荷的调度结果. 分析图 7中可削减负荷

的结果可以发现, 3种方法的拟合结果均存在一定的

误差, 其中 CNN方法在削减量低值处存在较为明显

的误差, 出现此情况是因为可削减负荷在每个时段

均可进行削减, 受到约束较少, 调整灵活, 导致可削

减负荷削减量的曲线波动较为复杂. 分析图 8的可

平移负荷曲线可以发现, 3种方法均能够进行较好的
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(b)   机组 2 出力曲线对比
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(c)   机组 3 出力曲线对比
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(d)   机组 4 出力曲线对比
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(e)   机组 5 出力曲线对比
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(f)   机组 6 出力曲线对比
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(g)   机组 7 出力曲线对比
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(h)   机组 8 出力曲线对比
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图6    火电机组计划曲线对比
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图7    可削减负荷削减量结果对比
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图8    可平移负荷结果对比
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拟合, 这是因为可平移负荷的曲线较为规则, 学习难

度较小. 

3.2.1    两种 Seq2Seq 方法计算效率分析

在计算效率方面, 两种方法的结构仅在编码器

上存在差异, 而解码器部分具有完全相同的结构和

参数, 故仿真分析时只考虑 100次运行下编码器和

前向传播的平均计算时间, 结果如表 3所示. 由表 3
可见 ,  Conv-S2S方法的编码器虽然使用更多层的

CNN, 但是可同时提取不同时段的信息, 在训练和决

策时均具有更高的效率.
 
 

表3     GRU-S2S 方法与 Conv-S2S 方法平均运行时间对比

方法 编码器平均运行时间/s 前向传播时间/s

GRU-S2S 0.062 3 0.083 4

Conv-S2S 0.048 5 0.067 9
 

综上所述, Conv-S2S方法在测试集机组启停方

案预测正确率和编码器的运行时间等方面, 均优于

GRU-S2S方法, 验证了多层 CNN结构可在保证性

能的同时有效减少决策时间. 

3.2.2    修正结果对比

考虑到深度学习方法在拟合标签值时存在一定

的误差, 为了保证调度计划满足系统安全约束, 需要

对网络输出的结果进行辅助决策修正. 本节对 3种
深度学习方法采用辅助决策修正后的调度计划与

Gurobi优化器直接求解的调度计划进行对比, 展示

算例为编号 1测试样本. 辅助决策修正的具体步骤

为将深度学习模型输出结果中的机组启停方案保持

不变, 机组出力计划作为修正的初始值, 以成本最低

为目标函数, 通过 Gurobi优化器求解, 最终输出满

足安全约束的调度计划. 而 Gurobi直接求解方法利

用 Gurobi优化器求解原始调度问题, 同时对机组启

停和出力进行求解. 另外, 为了保证新能源消纳, 4种
方法均将弃风成本设置足够大, 只有无法得到可行

解时, 才考虑弃风. 求解结果如表 4所示.
 
 

表4     ４种方法求解结果对比

方法 弃风量
弃风成本外

系统成本/$
时间/s

新能源

消纳率/%

CNN 1 477.4 2 753 444.69 11.60 96.95

GRU-S2S 0 2 672 792.79 49.99 100

Conv-S2S 0 2 671 819.20 35.95 100

Gurobi直接求解 0 2 671 796.70 1 196.87 100
 

∼分析表 4结果, 并结合图 6   图 8可以发现: CNN
方法由于在机组运行功率曲线的拟合上存在较大的

误差, 只有通过弃风来得到可行解. 虽然该方法具有

最短的求解时间, 但是产生了最高的系统运行成本,

所得日前调度计划质量较差. 另外 3种方法均无弃

风量, 其中 Conv-S2S方法无论在系统运行成本还是

求解时间上均优于 GRU-S2S方法 . 通过对比两种

Seq2Seq方法与 Gurobi优化器直接求解的结果可以

发现: 虽然 Gurobi直接求解的调度计划系统运行成

本略优于 Conv-S2S方法, 但是会因为对机组启停方

案进行寻优而消耗大量的时间; 相比之下, Conv-S2S
方法虽然在辅助决策修正阶段消耗了一定的时间,
但是整体效率仍然有显著提升. 而日前计划在日内

调度阶段还需要根据负荷与风电出力的预测误差进

行调整, 快速地求解可以有更多的时间来验证短期

调度在预想故障集的可行性和修改风险调度点
[13]. 

4    结　论

为了提高新型电力系统中新能源发电的消纳率,
本文提出了一种计及源荷双侧弹性资源的日前调度

方法 , 在传统 Seq2Seq模型的基础上 , 引入了多层

CNN作为编码器, 并辅以位置编码和残差连接, 给
出一种基于 Conv-Seq2Seq的电力系统日前调度方

法. 基于算例仿真得出如下结论.
1)通过充分利用新型电力系统中源荷双侧弹性

资源的调度潜力, 基于 Conv-Seq2Seq模型的日前调

度方法可有效提高新能源发电消纳率.
2)应用多层 CNN作为 Seq2Seq模型的编码器,

使得编码器的信息提取可在不同时段同时展开, 辅
以位置编码体现序列元素的时序信息, 加入了残差

连接来保证 CNN不发生网络退化, 增强了信息提取

能力 . 对比其他两种深度学习方法 , 所提出 Conv-
Seq2Seq方法在算例仿真中具有更快的训练和决策

速度, 所得调度方案具有更好的经济性.
3)所提出 Conv-Seq2Seq方法在不同典型算例

下的计算效率能够满足日前调度的时效性要求, 能
够保证最终结果达到理想效果, 适应性较强.

此外, 目前的日前调度问题尚未考虑市场机制,
后续的研究将围绕如何结合市场出清对各类机组和

弹性资源进行调度展开.
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