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摘要：大量新能源的接入以及电网中冲击负荷数量的剧增，使得电网对自动发电控制（AGC）策略提出了新的

要求。简化AGC的一般控制流程，对比不同AGC策略的控制特性，在每个考核周期内选择控制效果更优的控

制策略，并充分发挥多种控制策略在各自优势工况下的性能，以得到优秀控制数据集；在此基础上，以长短期

记忆（LSTM）循环神经网络为神经元构建AGC策略深度学习模型，并提出一种基于LSTM循环神经网络的数

据驱动型AGC实时控制策略。仿真结果表明，基于深度学习的控制策略的整体性能优于任何单一控制策略。
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0 引言

自动发电控制AGC（Automatic Generation Con⁃
trol）是实现发电功率和负荷功率平衡、保持电网频

率为规定值和联络线交换功率为计划值的重要手

段［1］。世界各国大力推动以风电和光伏为代表的可

再生能源发展，促进电能生产的清洁化转型。风电

和光伏能源具有随机性、间歇性和难以准确预测等

特点，其装机容量的迅速增加给电力系统安全稳定

和经济运行带来了巨大挑战。同时，按照我国国家

能源局的统一部署，各地区级电网根据区域的实际

情况，分别颁布了适合各自区域的“两个细则”。各

地区调频市场也逐渐完善，亟需提高AGC性能来降

低电网运行成本［2］。
国内外许多学者对该领域进行了研究，并取得

了显著成果。现有AGC方法主要可划分为传统控

制算法和动态优化控制策略两大类。其中，传统控

制算法主要包括传统的比例-积分-微分PID（Propor⁃
tional Integral Derivative）算法［3］、模糊逻辑控制算

法［4］、模糊PID［5］、Q学习［6］、Q（λ）学习［7］、R（λ）学习［8］

和分布式模型预测控制算法［9］等。AGC动态优化策

略考虑了负荷预测信息和区域控制偏差ACE（Area
Control Error）的变化，通过超短期负荷预测提前对

机组进行调整，以经济性或者技术性指标为目标，优

化下一周期内各时段的AGC调节功率，避免了传统

控制“先有偏差再调节”所带来的滞后问题［10］。
目前电网中普遍采用的 AGC策略为传统的滞

后比例-积分PI（Proportional Integral）控制。该策略

通过频繁地下达数值较大的区域总调节指令，对功
率缺额部分迅速进行补偿，但这会使参与AGC调节
的机组自身产生巨大损耗，且当处于一个较大的迟
滞环节时，滞后控制容易引起区域总调节功率过调、
欠调。现阶段大量新能源电源并网，负荷逐年增加，
这使得联络线功率波动更加复杂，如果继续采用现
行的PI控制，则不符合电网未来的实际利益发展。

文献［11］采用基于离散傅里叶变换 DFT（Dis⁃
crete Fourier Transform）方法的AGC策略，利用DFT
方法将当前时刻前较长一段时间ACE波动中的高
频、低频部分剔除，在仅考虑中频部分波动的情况
下，根据控制性能标准 CPS（Control Performance
Standard）进行功率调节。通过对区域总调节功率的
精细化控制，在保证更好的控制效果的前提下，该策
略大幅降低了区域总调节功率的下令数值和次数，
避免了AGC机组频繁剧烈动作，且由于计及了时间
段内数据变化过程，遵循预测的连贯性原则，该策略
具有短期预测效应，但其也存在一些缺点，如在区域
控制偏差骤变时无法很好地进行调控，如果此时采
用调节更迅速的 PI控制，则在一定程度上能提升整
体控制性能。

近年来，以深度学习为代表的人工智能方法在
计算机视觉［12］、机器翻译［13］和医疗诊断［14］等领域均
取得了不错的效果。深度学习模型通过多层非线性
映射，可以逐层学习到大量数据中蕴含的抽象特
征［15］，并有效地解决分类［16］、预测［17］等问题。深度
学习的快速发展给本文提供了一种全新的基于数据
驱动的AGC策略研究思路。

本文提出一种基于长短期记忆 LSTM（Long
Short-Term Memory）循环神经网络的AGC实时控制
策略。首先根据实际 PI控制生成调节量，对电网提
供的控制后的历史数据进行还原，得到未控制时的
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数据，并从DFT方法和 PI控制中选择控制效果更好

的控制策略，对该还原数据中的每个考核周期进行

控制，得到每个周期的总调节指令，最终生成控制数

据集；然后构建基于 LSTM循环神经网络的AGC策

略深度学习模型，通过对生成的数据集进行学习，构

建已知输入量和总调节指令间的映射关系，并从数

据集中提炼出融合不同控制策略优点的控制特性，

组成的全新网络控制策略能适应多种电网的运行工

况；最后选取某省级电网半年的调度数据进行训练

仿真，并与单独采用 PI控制和DFT控制的效果进行

对比分析，结果表明深度学习控制策略的整体性能

要优于上述2种控制策略单独运行。

1 AGC的基本原理

AGC过程如图 1所示，图中“○”表示混合运算。

首先区域电网调度中心实时测量计算得到当前系统

频率偏差 Δ f、联络线功率偏差 ΔPT和 ACE，ACE的

计算公式见附录A式（A1）；然后按照某种AGC策略

生成控制区域的总调节功率ΔPG，并根据某种功率

分配机制将总调节功率进行分配；最后区域内各

AGC机组根据下发控制指令进行 AGC功率调节。

AGC机组的功率调节会改变系统频率和联络线功

率，从而形成一个闭环反馈控制过程［18］。本文研究的

内容是根据ACE生成区域总调节功率ΔPG的过程。

现有研究主要采用由北美电力安全性协会提出

的 CPS对AGC的安全性能进行评价，公式见附录A
式（A2）和式（A3）。CPS包含CPS1和CPS2这 2个标

准，该标准以区域电网ACE的统计数据为依据，与

以往的评价标准相比，其具有更为严格的数学理论

基础，且不再要求调节 ACE使其频繁为 0，减少了

AGC机组的调节频度和机组磨损，强调了AGC评价

的长期控制性能。

2 基于LSTM循环神经网络的AGC模型

2.1 选择合适的深度学习框架

深度学习本质上是具有多层隐藏层的有监督神

经网络［19］，是一种特定类型的典型机器学习，其基本

思想是通过多层的网络结构和非线性变换组合低层

特征，形成抽象的、易于区分的高层表示，直接构建

已知输入量和输出的映射关系，发现数据的分布

式特征。近年来，为了改善深度神经网络DNN（Deep

Neural Network）的训练效果，降低 DNN的优化难
度，一些特有的深度学习模型和框架被相继提出，如
堆叠自动编码器、深度信念网络、递归神经网络、卷
积神经网络、深度森林和超深度学习等。

在解决实际问题中，不同的深度学习模型和框
架适用于不同类型的问题。在选择深度学习框架解
决AGC策略时需要考虑到：在深度网络学习的优良
控制数据集中，大部分控制指令是在ACE波动不大
的常规工况下由带时间序列性质的DFT方法计算得
到的。为了更好地得到输入量和总调节指令间的映
射关系，选择的框架要能很好地反映各个变量参数
之间在时间序列上的关系。

在众多的深度学习框架中，LSTM是一种特殊的
循环神经网络，其具有特殊的记忆结构和门结构，可
以较好地学习时序数据中含有的相关性特征，被广
泛用于时间序列模型中［20］，因此在本文提出的深度
学习控制策略中选择 LSTM循环神经网络作为学习
框架。
2.2 LSTM循环神经网络

循环神经网络凭借其独特的网络结构，能够很
好地处理序列数据，对前面的信息进行记忆并且参
与当前输出的计算。理论上循环神经网络能处理任
意长度的序列数据，循环神经网络的模型如附录 B
图B1所示。

当输入循环神经网络的序列数据长度过长时，
会出现“梯度消失”和“梯度爆炸”的问题。LSTM循
环神经网络在传统循环神经网络的基础上设计了遗
忘门、输入门和输出门这 3个门单元，巧妙地解决了
循环神经网络存在的问题，各门结构如附录B图B2
虚线框中所示。遗忘门将上一时刻的隐藏状态 h t-1
与本序列数据 x t相结合来决定细胞状态中需要丢
弃的信息；输入门用来计算本序列数据 x t中哪些信
息保存到记忆单元状态 c t中；输出门用来更新记忆
单元状态 c t，并得到最后的细胞输出 h t。附录 A式
（A4）—（A6）为LSTM循环神经网络胞体向前传播时
的公式与3个门对应的关系。

由 LSTM循环神经网络单元结构可知，因其特
殊的记忆结构，时刻 t隐藏层的输出h t不仅与该时刻
输入的AGC相关数据和上一时刻隐藏层的输出 h t-1
有关，还与该时刻记忆单元状态 c t有关。通过有选择
地更新记忆单元，c t可以反映深度网络所学习到的
各时刻之间的相关特性，因此时刻 t隐藏层的输出 h t
可以反映该时刻输入的 AGC相关数据 x t以及较长
时间以前的AGC相关数据的共同结构性特征［20］。
2.3 基于LSTM循环神经网络的AGC模型构思

2.3.1 模型构思

虽然 PI控制和基于DFT方法的AGC策略在原
理上有很大区别，但是在控制流程上具有相似性，可

图1 AGC过程的简单描述

Fig.1 Simple description of AGC process
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以归纳成 2个步骤：第一步为分类问题，不同的控制
策略根据输入的电网相关数据，判断AGC机组是否
需要参与调节，当判定当前电网状态处于控制死区
时，AGC机组无需调节，而当判定当前电网状态超出
死区时，AGC机组需要参与调节，并进入第二步；第
二步为回归问题，在第一步已经判断出需要调节的
情况下，利用第一步中计算得到的数据，根据不同的
逻辑关系和参数设置确定区域总调节功率。一般
AGC流程如附录B图B3（a）所示。

本文模型思路为以训练得到的 3个 LSTM循环
神经网络来替代上述每个步骤中具体的分类判断和
回归计算环节，最终组成一种全新的AGC策略：第
一步中用 1个三分类网络来确定当前要采取的AGC
操作；第二步中分别用 2个回归网络计算判断出加
减速操作之后具体的总调节功率数值。基于 LSTM
循环神经网络的AGC流程如附录B图B3（b）所示。

3个网络除了结构参数不同外，输入数据集和
对应的输出数据类型也有所区别。
2.3.2 数据集输入、输出变量选择

利用 PI控制和DFT控制生成控制数据集时，用
到Δ f、ACE、CPS1指标和CPS2指标这 4类变量。其

中前 2类变量Δ f 与ACE属于反映采样时刻电网状

态的一类系统特征变量，其与采样时刻电网实际运
行情况相关，后 2类变量 CPS1指标与 CPS2指标属
于指标变量，在各控制策略中，CPS指标作为判断条
件决定是否要生成总调节功率。为了使采样的变量
能从各个角度全方位反映采样时刻的电网真实状
态，本文选择这 4类变量作为数据集的输入变量，网
络的特征量即为4。

3个LSTM循环神经网络的输入特征量均为Δ f、
ACE、CPS1指标和 CPS2指标这 4类变量，但由于网
络的任务不同，需选择不同的变量作为输出变量。
分类网络选取AGC机组状态量（其值为-1、0、1，分
别表示机组减速、保持不变和加速）作为输出变量；
加减速回归网络选取对应的正、负区域总调节功率
数值作为输出变量。

3 训练LSTM循环神经网络

3.1 LSTM循环神经网络数据预处理

3.1.1 时间序列数据集生成

某省级电网的历史数据为电网 AGC策略控制
后的数据，首先根据现有的 PI控制策略生成调节
量［21］，对ACE数据进行还原，将还原控制后的ACE
数据作为被控数据生成所需的控制数据集。

在生成控制数据集时，从电网调度实际关心的
经济性与安全性 2个角度评定策略控制性能的优
劣，经济性要求下令次数与调节量相对较低，安全性
要求每个考核周期尽量通过CPS指标考核。从这 2

点考虑，在大部分考核周期（即 10 min）内，DFT控制
效果要优于 PI控制，由DFT控制生成这些周期的区
域总调节指令；如果在某考核周期内DFT控制无法
保证CPS指标合格，则在该周期内舍弃经济性，采用
PI控制进行调节，生成区域总调节指令来满足安全
性要求；在极少的考核周期内，DFT控制与PI控制均
无法满足安全性要求，此时需采用人工修正的方法
生成区域总调节指令，保证该考核周期内电网安全
运行。

每个考核周期代表不同的运行环境，选择控制
性能更优的控制策略调节环境中的ACE，所得到的
控制指令中就蕴含了各控制策略的优秀控制特性。
3.1.2 数据集输入、输出变量标准化

当使用多变量时间序列进行预测时，不同变量
之间的量纲不同，数值差别也较大，这会严重影响网
络中权重的训练。根据数据是否连续对数据集中的
输入、输出变量进行不同的标准化处理。

当数据连续时，如 Δ f、ACE、CPS1指标和 CPS2
指标这 4类输入变量以及回归网络中作为输出变量
的区域总调节功率，均采用数据平均值和方差进行
零-均值规范化（z-score标准化）处理，经过处理后的
数据均值为0，标准差为1。转化公式为：

X′= x- x̄
σx

（1）
式中：X′为变量经标准化处理后的数值；x为待标
准化处理的变量；x̄为变量的均值；σx为变量的标
准差。

当数据非连续时，如分类网络中作为输出变量
的加减速状态量（其值为-1、0和1），需要采用独热编
码（one-hot encoding），编码之后无需进行其他数据
处理。状态-1、0、1编码后分别对应100、010、001。

通过回归模型得到的区域总调节功率预测值为
标准化处理后的数据，还需要进行一次反标准化处
理使其具有物理意义，反标准化的计算公式为：

x=σxX′+ x̄ （2）
3.1.3 将时间序列数据转换为有监督学习数据

对数据预处理结束后，在训练前还需将二维的
时间序列数据转换为三维的满足 LSTM循环神经网
络训练所需的有监督学习数据。

用序列长度×特征量大小的滑动窗口（sliding
window）在时间序列数据中每隔一定数量采样点框
选出一个二维数据，以该段二维数据最后时刻的输
出量作为整个二维数据的输出标签，通过叠加带标
签的二维数据，得到 LSTM循环神经网络训练所需
的三维数据，附录 B图 B4展示了使用滑动窗口将
二维时间序列数据转换为有监督学习所需的三维
数据的示意图。

序列长度反映了当前的输出与之前多少个时刻
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的输入数据相关。数据集中的大部分控制指令是由
基于DFT方法的AGC策略生成的，只有少部分控制
指令是采用 PI控制对控制偏差进行快速调整生成
的，因此序列长度与DFT方法采样时设置的长度密
切相关。

基于 DFT方法的 AGC策略每次根据当前时刻
和前 150个采样点（共涉及 5 min的采样数据）计算
得到调节指令，即生成的每个区域总调节指令均与
当前时刻及前 150个采样点的状态相关，因此在 3个
LSTM循环神经网络中序列长度取151。

分类网络的训练数据集是每 20个采样点框选
出的，将以独热编码后的机组状态量为标签的二维
数据叠加而得到的三维数据集。对于加减速回归网
络，移动滑动窗口时仅选取区域总调节功率对应的
增减数据进行叠加生成三维数据集。3个不同功能
的LSTM循环神经网络对应3个不同的三维数据集。
3.2 LSTM循环神经网络模型构造

3.2.1 LSTM循环神经网络参数设置与函数选择

选取合理的超参数、函数和优化算法对模型预
测的准确度十分重要。本文提出的深度 LSTM循环
神经网络涉及的超参数主要有深度 LSTM循环神经
网络层数 L、隐藏层神经元数量H、子训练样本集数
量B、输入序列长度 I以及输出序列长度O等。本文
中输入序列长度 I=151；分类网络的输出为AGC的3
种控制状态，因此分类网络输出序列长度O = 3；回
归网络的输出为区域总调节功率值，因此回归网络
输出序列长度O= 1。深度 LSTM循环神经网络参数
设置情况如表1所示。

3.2.2 具体训练流程

3个深度 LSTM循环神经网络的数据处理与训
练流程基本相同，主要如下：

1）针对不同的数据集输入、输出量分别进行不
用的预处理；

2）用序列长度×特征量大小的滑动窗口对预处

理之后的时序数据进行滑动采样，假设滑动采样共
得到 n个带输出标签的二维训练样本，通过叠加数
据将其以3维张量（n×151×4）的形式进行存储；

3）按 7∶3的比例划分出训练集和测试集，将训
练集的输入数据输入 LSTM循环神经网络中，得到
预测值；

4）根据预测值与真实值的计算误差，通过随时
间反向传播（BPTT）算法对LSTM循环神经网络中的
参数进行一次更新，实现 LSTM循环神经网络的有
监督学习，此时的真实值为输入网络的训练集所带
的输出标签；

5）完成一次参数更新后，将测试集数据代入训
练一半的 LSTM循环神经网络中得到预测值，通过
与实际值对比得到误差，判断网络训练是否出现过
拟合现象。

经过反复迭代与训练，得到 3个深度LSTM循环
神经网络，则可进行下一步的AGC在线控制仿真，
并通过CPS指标验证该方法AGC性能的优劣。

4 基于LSTM循环神经网络的AGC流程

本文设计的基于LSTM循环神经网络的AGC流
程主要分为 2个区域，对应于 2.3.1中的 2个步骤，2
个区域中共包括 3个已经训练好的 LSTM循环神经
网络，分别为状态分类网络、加速和减速区域总调节
功率回归网络，具体控制流程如图2所示。

区域 1内通过状态分类网络确定当前AGC机组
是否要进入加减速操作以保持电网的稳定运行。每

表1 深度LSTM循环神经网络参数设置情况

Table 1 Parameter setting condition of

deep LSTM recurrent neural network

超参数

深度LSTM循环神经网络层数

子训练样本集

第一层隐藏层神经元数量

第二层隐藏层神经元数量

第三层隐藏层神经元数量

隐藏层Dropout
隐藏层激活函数

输入序列长度

输出序列长度

输出层激活函数

目标函数

训练优化算法

分类网络

3
512
256
256
256
0.3

ELU函数

151
3

Softmax函数

交叉熵损失函数

Adam

回归网络

2
512
256
256
无

0.3
ELU函数

151
1
无

均方误差函数

Adam

图2 基于LSTM循环神经网络的AGC流程

Fig.2 AGC flowchart based on

LSTM recurrent neural network
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20个采样点（40 s）进行一次控制计算，将判断时刻
以及相关历史数据按照 LSTM循环神经网络输入的
要求（序列长度×特征量，本文为 151×4）组成原始数
据，以训练网络时采用的数据集的平均值和方差对
当前时刻取出的原始数据按式（1）进行标准化处理，
并输入判断状态网络中，输出长度为 3的独热编码
后的控制状态，再将 3位编码转换成编码前的状态，
即-1、0和 1这 3个状态结果。若区域 1的输出为 0，
则判定AGC无需参与调节，该轮控制流程结束；若
区域 1的输出为 1（-1），则判定AGC机组需要采取
加速（减速）调节，立即进入区域2。

区域 2内准确计算加减速状态下总调节功率
值。以区域 1输出 1后计算加速区域总调节功率为
例，将输入区域 1内状态分类网络的样本（大小为
151×4的经标准化处理后的数据）再次输入加速区
域总调节功率回归网络中得到预测数值，并按式（2）
对其进行反标准化处理得到最终的加速状态下的总
调节功率值。

5 算例分析

5.1 数据说明和试验设计

本文的深度 LSTM循环神经网络在 TensorFlow
深度学习框架下进行训练，硬件平台为一块 Intel Core
i7-8700 CPU和一块NVDIA GTX 1080 Ti GPU。

本文数据均来源于某省级电网真实历史数据，
采样周期为 2 s，一天共计 43 200个采样点。为了尽
可能涵盖实际运行中发生的各种工况，选择 2018年
7至 11月这 5个月数据按照 3.1.1节中的操作，生成
深度学习所需训练数据集。

为了验证通过深度学习方法得到的 AGC策略
的有效性，分别用 3种策略对 2018年 12月已经还原
的数据进行AGC，其中 PI控制的比例系数与积分系
数根据现有系统设置分别设定为0.6与5。
5.2 控制效果分析

评定 AGC性能最直观的方法是从 CPS指标的
角度进行考核，CPS1指标与 CPS2指标的数值可以
通过实时计算得到，但对 AGC性能的考核仅取每
10 min的数值，因此全天共 144个考核点。PI控制、
DFT控制和深度 LSTM循环神经网络控制对 12月
31 d的整体控制效果如表2所示。

由表 2可见，深度LSTM循环神经网络控制的效
果整体优于 PI控制和DFT控制。在某些日期，由于
工况复杂多变，单一控制策略难以对偏差进行调节，
而深度 LSTM循环神经网络控制综合了 2种控制策
略的优点，其控制效果得到明显提升。

选取 12月 28日作为典型日，该日 3种控制策略
的考核结果如表3所示。

由表 3可知：基于 PI控制的AGC策略的下令次

数与调节电量是 3种控制策略中最多的，这印证了
PI控制是通过频繁下达数值较大的区域总调节指令
对偏差进行调节的；处于一个较大迟滞环节时，PI控
制容易造成过调、欠调，出现很多CPS指标不合格的
情况，其合格点数为 3种控制策略中最少的；DFT控
制则对ACE进行拆分，对区域总调节功率进行精细
化处理，减少了机组的动作次数和调节电量；深度
LSTM循环神经网络控制策略的各项指标无论是
从经济性还是安全性角度均优于其他 2种控制策略
单独控制，其既保留了 DFT控制下机组动作次数
和调节电量少的优点，又能在ACE波动较剧烈时进
行很好的控制，减少了不合格点数，保证了电网的安
全稳定运行。

12月 28日 3种控制策略的下令情况如附录B图
B5所示。由图可以看出，深度 LSTM循环神经网络
控制的下令值波动略小于DFT控制，但远小于 PI控
制，这也印证了表3中调节电量的大小关系。

选取 12月 28日 09:10— 09:20时段的控制结果
进行对比分析，3种控制策略在该 10 min内整体的
控制情况如表4所示。

由表 4可知，虽然在该段考核周期内从 CPS指
标的考核角度来看，深度 LSTM循环神经网络控制

表2 12月各控制策略的合格点数

Table 2 Qualifying points of each control

strategy in December

控制策略

未进行控制

PI控制

DFT控制

深度LSTM循环
神经网络控制

天数

144
3
5
8
11

135~143
18
20
18
17

<135
10
6
5
3

最小合格
点数

113
119
123
131

日均合格
点数

135
138
139
141

注：栏目中数据情况表示全天合格点数范围。

表3 12月28日各控制策略考核结果

Table 3 Evaluation results of each control

strategy on December 28

控制策略

PI控制

DFT控制
深度LSTM
循环神经
网络控制

合格
点数

136
140
143

下令
次数

1575
1012
942

CPS2指标
最大值

174.38
120.07
116.29

正调节电
量／（MW·h）

29.94
13.75
10.85

负调节电
量／（MW·h）
-29.92
-13.77
-10.86

表4 12月28日09:10—09:20的控制情况

Table 4 Control situation from 09:10 to

09:20 on December 28

控制策略

PI控制

DFT控制

深度LSTM循环神经
网络控制

CPS1指标

1.78
1.69
1.75

CPS2指标

6.53
0.32
10.43

下令次数

12
11
5

􀁱􀁽􀂆



第 3期 李 滨，等：基于长短期记忆循环神经网络的AGC实时控制策略

在 3种控制策略中的表现并不是最优秀的，但其却
通过最少的下令次数使CPS指标满足电网的考核要
求，体现了该控制策略的经济性。

该时段 3种控制策略的 16个下令点的下令情况
如附录 B图 B6所示。由图可见，深度 LSTM循环神
经网络控制的下令次数均少于另外 2种控制策略，
且其每次总调节指令生成的数值与DFT控制相近，
而远低于PI控制。

6 结论

本文提出一种全新的AGC研究思路，在每个考
核周期内选择控制效果更优的控制策略，由这些控
制策略在各自优势工况下生成优秀控制数据集，并
运用深度学习网络从优秀控制数据集中提炼出融合
不同控制策略优点的控制特性，组成全新的网络
AGC策略。通过仿真算例分析可得到如下结论。

1）深度学习网络通过对优良数据集的学习，能
够将数据集中蕴含的 PI控制和DFT控制的特性进
行很好的综合，所组成的全新的网络控制策略能够
有效地补偿ACE，控制其在考核范围之内。对 2018
年 12月数据的仿真控制发现，相较于PI控制与DFT
控制，深度 LSTM循环神经网络控制的日均合格点
数分别提高了2.17%与1.44%。

2）采用深度LSTM循环神经网络进行AGC时，能
有效地较少机组的动作次数与调节电量，降低AGC
调节机组自身产生的损耗。对 2018年 12月 28日数
据的仿真控制发现，相较于 PI控制与DFT控制，深
度 LSTM循环神经网络控制的下令次数分别减少了
40.19 %与 6.92 %，调节总量分别减少了 63.76 %与
21.09%。

3）从一个月、一天和一个考核时段这 3个时间
维度对各数据指标进行对比，控制结果验证了本文
深度LSTM循环神经网络控制的可行性和优越性。

虽然深度 LSTM循环神经网络控制有效增加了
日均CPS考核合格点数，但由于训练LSTM循环神经
网络的数据集规模有限，能反映的电网状态也是有
限的，在全天的考核中仍然会出现少量考核周期不
合格的现象，可以用各种控制策略对不合格周期的
总调节指令进行修正后将其扩充到训练数据集中。
随着数据集的不断扩充，可以通过反复训练网络，使
网络更加成熟强健。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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AGC real-time control strategy based on LSTM recurrent neural network
LI Bin1，WANG Jingde1，LIANG Shuiying2，WEI Changfu3

（1. Guangxi Key Laboratory of Power System Optimization and Energy Technology，
Guangxi University，Nanning 530004，China；
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3. Power Dispatching Control Center of Guangxi Power Grid Co.，Ltd.，Nanning 530023，China）

Abstract：The connection of a large number of renewable energy and the sharp increase of the number of
impact loads in power grid make power grid put forward new requirements for AGC（Automatic Generation
Control） strategies. The general control process of AGC is simplified，the control characteristics of different
AGC strategies are compared，the control strategy with better control effect in each evaluation cycle is selec-
ted，and the performance of multiple control strategies under their respective advantageous conditions is given
full play to obtain excellent control data set. On this basis，LSTM（Long Short-Term Memory） recurrent neural
network is taken as the neuron to construct a deep learning model of AGC strategy，and a data-driven
AGC real-time control strategy based on LSTM recurrent neural network is proposed. The simulative results
show that the overall performance of the control strategy based on deep learning is better than any single
control strategy.
Key words：automatic generation control；control strategy；deep learning；long short-term memory recurrent neu⁃
ral network；data-driven
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附录 A： 
1．ACE 计算。 

不考虑无意交换电量，ACE 计算公式为：  

( ) ( )ACE T 0J 0= 100iE P I B f f− + −                   （A1） 

式中： TiP 为控制区所有联络线的实际测量值之和； 0JI 为控制区与外区的交易计划之

和； B 为控制区的频率响应系数（单位为 MW/Hz）； f 、 0f 分别表示频率的实际值、额定

值。  

2．CPS 标准。 

CPS1 是统计 ACE 变化量与频率偏差关系的标准，应小于一个给定的限值，主要侧重考

核 AGC 对频率控制的贡献。其指标值为：  

( ) ( )2
CPS1 AVE-min AVE-min time 12 / 100 /iK E F B n ε= − Δ             （A2） 

式中： AVE-minE 为 1 min ACE 的平均值； AVE-minFΔ 为 1 min 频率平均偏差值； iB 为控制区 i

的频率响应系数（单位为 MW/Hz）； timen 为考核期分钟总数； 1ε 为一年时段内互联电网实际

频率与标准频率偏差的 1 min 平均值的方均根值，是频率控制的目标值，也是一个长期的考

核指标。 

CPS2 是统计 ACE 幅值变化，用于评估控制区域控制联络线潮流偏差的能力，即控制区

ACE 的 10 min 平均值，必须控制在给定限值，以限制大的不可接受且不可预见的系统潮流。

其指标值为：  

( )
( )( )

CPS2 T 10
1

10 10 s

1
100

1.65 100 100

N
t t

t

i

K B f P L
N

L B Bε
=

= Δ + Δ ≤

= − −


                （A3） 

式中：N 为考核周期； tfΔ 为频率偏差； T
tPΔ 为联络线功率偏差； 10ε 为一年中基于 10 min

的平均频率与标准频率偏差的均方值； sB 为互联电网的频率偏差系数。为满足频率质量的

要求，控制区域 10 min 的 ACE 平均值应满足 ( ) ( )10 100 100i sB Bδ ε= − − 的正态分布。NERC

要求 CPS2 的合格率在 90%以上。根据正态分布的特点，事件概率为 90%，其状态分布范围

为（ 1.65 ,1.65δ δ− ），由此系数为 1.65。 

根据某省级电网 AGC 定值单，当 CPS1 200%K ≥ 或 CPS1 100%K ≥ 且 CPS2 10K L≤ 时，

CPS 考核合格，其中 10L 取 100。 

3．LSTM 胞体向前传播时与 3 个门相关的公式。 

遗忘门： 

[ ]( )f 1 f,t t tσ −= +f W h x b                     （A4） 



输入门： 

   

[ ]( )
[ ]( )

i 1 i

c 1 c

1

,

tanh ,

t t t

t t t

t t t t t

σ −

−

−

 = +
 = +
 = +





i W h x b

c W h x b

c f c i c

                 （A5） 

输出门： 

[ ]( )
( )

o 1 o,

tanh

t t t

t t t

σ − = +


=

o W h x b

h o c
                  （A6） 

式中：σ 为 sigmoid 函数； fW 、 iW 、 cW 、 oW 为各个环节中的权重矩阵； fb 、 ib 、 cb 、

ob 为各个环节中的偏置项，权重矩阵和偏置项为同一层所有 LSTM 单元共有的参数，即为

网络需要学习的部分。 
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图 B1 循环神经网络模型 

Fig.B1 Recurrent neural network model 
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图 B2 LSTM 单元结构 

Fig.B2 Structure of LSTM unit 



开始

当前数据（或含系统历史数据）

计算死区值和调节功率

Y

经过一系列复杂的
逻辑判断和计算

区域总调节功率

结束

N 判断机组
是否动作

       

开始

当前及历史系统数据

状态分类神经网络

加速区域总调节
功率回归网络

0

减速区域总调节
功率回归网络

区域总调节功率

结束

判断机组
何种动作

1 -1

 
(a) 一般 AGC 流程                         (b) 基于 LSTM 的 AGC 流程 

图 B3 模型构思 

Fig.B3 Model idea 
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图 B4 滑动窗口采样 

Fig.B4 Sliding window sampling 
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图 B5 12 月 28 日 3 种方法全天下令情况 

Fig.B5 Order situation throughout day of three methods on December 28 
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图 B6 3 种方法 09:10—09:20 下令情况 

Fig.B6 Order situation of three methods from 09:10 to 09:20 
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