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摘要：为了解决大规模电力系统机组组合的“维数灾”问题，提出基于 Transformer神经网络的两阶段机组组合

决策方法，该方法兼顾求解精度与速度。在第一阶段，考虑机组组合时段耦合的特性，提出基于多头注意力

机制的特征向量构建方法，进而基于 Transformer 神经网络的全局视野与并行化优势，提出一种改进的 
Transformer神经网络来预辨识机组启停值。在第二阶段，基于预辨识的机组状态设计置信度阈值，并将机组

启停判定可信度定义为启停可信与启停不可信状态，对于启停可信机组的状态进行直接确定，对于启停不可

信机组的状态，通过机组组合物理模型进行求解来保证求解的可行性。IEEE 30节点和 IEEE 2 383节点系统

的仿真结果验证了所提方法的有效性。
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0 引言

机组组合是日前交易市场中的核心环节，也是

电力系统安全运行的重要保障。在电力市场出清

中，电力运营商需要在规定的时间内接受所有的投

标报价并提供最优的发电计划，仅能预留很短的时

间用于机组组合的结算［1］。机组组合本质上是非确

定性多项式（non-deterministic polynomial，NP）-hard
问题。在大规模电力系统中，机组组合的求解会出

现“维数灾”问题。如何高精度、快速求解大规模机

组组合问题是目前面临的一项挑战。

现有的机组组合优化求解方法主要分为启发式

算法、数学优化算法和智能优化算法。启发式算法

没有严格的理论依据，依靠直观判断或实际调度经

验寻找最优解，其典型方法主要有穷举法、优先顺序

法等。启发式算法应用简便，计算速度快，由于其性

能取决于具体问题和设计者经验，算法泛化能力弱，

求解稳定性较差［2］。数学优化算法是应用解析方法

对模型进行直接求解，具有理论基础及明确的物理

意义［3］。文献［4］利用分支定界法将离散空间组织

设定为树状结构分支进行求解，遍历搜索最优解，算

法求解时间较长。文献［5］应用动态规划法对机组

多时段优化过程进行分阶段寻优求解，其可有效压

缩求解空间，提升求解效率，但在求解大规模机组时

可能出现“维数灾”问题。文献［6⁃7］应用 Benders 分

解，通过约束条件或决策变量将原问题分解为主问

题和若干连续变量的子问题，降低了数学模型的求

解难度，但实际系统的计算量大，求解速度较慢。智

能优化算法主要是将随机优化算法应用于机组组合

领域，其中具有代表性的算法有粒子群优化算法［8］、

遗传算法［9］等。采用随机优化算法求解机组组合问

题具有理论要求较低、适用性高等优势，但由于其无

法利用系统的物理模型结构与特点，在面对复杂大

规模系统时，求解机组组合的计算效率较低。

随着人工智能技术在电力系统中的应用和发

展，基于深度学习算法求解机组组合决策成为一种

新 的 研 究 思 路 。 文 献［10］引 入 长 短 期 记 忆（long 
short-term memory，LSTM）神经网络建立机组组合

的输入、输出映射关系，证明了深度学习方法对机组

组合决策的可行性。文献［11］利用 K 近邻算法提高

混合整数规划求解器对考虑安全约束的机组组合

（security constrained unit commitment，SCUC）问 题

的计算效率。文献［12］应用序列到序列（sequence 
to sequence，Seq2Seq）技术，以门限循环神经网络为

基础构建 Seq2Seq 模型，能够有效处理弹性多序列

映射型样本，仿真结果表明该模型具有更高的精度

与更好的适应能力。相比于传统 SCUC 算法，文献

［13］提 出 基 于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network，CNN）的 SCUC 求解方法，消除了考虑基于

场景的安全约束的必要性，从而降低了模型求解复

杂度。文献［14］应用结合深度 Q 网络的机组组合算

法来避免求解过程中的“维数灾”问题，并通过仿真

验证了该算法的有效性。

然而，目前应用机组组合的深度学习方法仍然
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存在一定的局限性。LSTM 等具有时序特性的神经

网络仅有短期记忆能力，这使得网络在经过每个时

间步长的转换计算后会丢失部分信息。CNN 关注二

维局部数据间的相互关联信息，受感受野的限制，其

无法捕获远距离特征。对于机组组合问题，机组的

决策方案是根据负荷的全局时段信息进行计算的，

对局部信息的求解会造成部分信息的损失，从而影

响全局决策方案的求解精度。

近年来，Transformer 神经网络在自然语言处理

领域的应用取得了良好成效，其通过自注意力（Self-
Attention）机制建立全局关联信息，具有更强的时序

耦合和全局关联特征提取能力［15］。机组组合模型中

的爬坡耦合和启停耦合使得全时段紧密关联，因此，

本文引入 Transformer 神经网络的全局视野思想来求

解机组组合问题，但 Transformer 神经网络自身的

Encoder-Decoder 架构与滚动解码预测方式不能直接

应用于机组组合问题。

为解决上述问题，本文首先提出基于多头注意

力机制的特征向量构建方法，解决 Transformer 神经

网络应用于机组组合的结构限制问题，然后提出基

于改进的 Transformer 神经网络辅助的机组组合两阶

段快速决策方法。在机组组合决策方法中：在第一

阶段，提出改进的 Transformer 神经网络对机组状态

进行预辨识，提升预测全局机组决策的精度；在第二

阶段，设定置信度评估指标来区分机组的可信状态，

并结合机组组合物理模型的求解，减小深度学习带

来的预测误差，提高大规模机组组合问题的求解

效率。

1 基于多头注意力的全局关联特征构建方法

本节基于负荷与机组多时段的数据结构特点重

构数据样本，采用多头注意力机制构建负荷与机组

时段数据间的关联性，充分提取关联性特征。构建

方式如下。

将系统中所有节点在 t 时段的负荷构成时序向

量P t，将P t 按照时序依次排列构成矩阵Pa，如式（1）
所示，并将Pa 作为输入神经网络的特征。
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式中：Pt，d ( t= 1，2，⋯，T；d = 1，2，⋯，n) 为 t 时段节点

d 的负荷，T 为时段总数，n 为负荷节点总数。

将系统中 t 时段的所有机组启停值构成输出

Transformer 神经网络的目标向量 u t，将 u t 元素按照

时序依次排列构成 ua，如式（2）所示，并将 ua 作为神

经网络的输出值。
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式中：ut，i ( t= 1，2，⋯，T ；i= 1，2，⋯，m)为 t 时段机组 i
的启停预测值，m 为机组总数。

结合 Transformer 神经网络模型的输入、输出结
构特点，本文所提分时段构建负荷特征与目标输出
的方法能够解决 Transformer 神经网络应用于机组组
合的结构限制问题，同时为后续采用多头注意力机
制充分提取不同时段之间的全局特征奠定基础。多
头注意力机制用于提取不同时段之间负荷特征的相
关性，将负荷特征转换为多组输入特征，分别对每组
输入特征进行 Self-Attention 机制的计算，实现对不
同子空间的负荷特征提取，从而提升 Self-Attention
机制提取不同时段之间负荷特征的鲁棒性。多头注
意力机制的求解流程如下。

将输入特征 Pa 通过全连接层线性变换为 PQ、
PK、PV 这 3 种不同的输入特征，并调用 Self-Attention
机制求解这 3 种输入特征之间的关联性。由式（3）
可知，PQ、PK、PV 仅在数据维度上相等，其取值由Pa
与相应的网络权重参数两部分决定，其中网络权重
参数在模型训练过程中迭代变化，因此PQ、PK、PV 的
取值也随之变化。
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PQ =PaW Q

PK =PaW K

PV =PaW V
（3）

式中：W Q、W K、W V 分别为对应于PQ、PK、PV 的网络权
重参数，PQ、PK、PV 由 Pa 分别经过 W Q、W K、W V 线性
变 换（RT×n → RT×da）求 得 ，da 为 PQ、PK、PV 的 特 征 维
度，且 da 能被多头注意力分组数 h 整除。

将PQ、PK、PV 按照负荷节点对应维度拆分为数
量相同的 h 组子矩阵，如式（4）所示。
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PQ =[ ]PQ1，PQ2，⋯，PQh

PK =[ ]PK1，PK2，⋯，PKh

PV =[ ]PV1，PV2，⋯，PVh

（4）

式中：PQα、PKα、PVα ∈ RT×(da /h)(α = 1，2，⋯，h)，将具有相

同索引的子矩阵 PQα、PKα、PVα 视为同一分组。对每
个分组采用 Self-Attention 机制进行计算，提取节点
负荷特征在不同子空间下的不同时段之间的关联
性，如式（5）所示。

Att(PQα，PKα，PVα )= Softmax ( PQαP TKα

dk )PVα （5）
式中：Att ( ⋅) 为 Self-Attention 机制；Softmax ( )⋅ 为归一

化指数函数；dk 为矩阵PQα 的行数，通过将PQαP TKα 除

以 dk 防止 PQα 与 PKα 的内积过大。PQα 与 PKα 的点
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积运算实现了不同时段间负荷特征相似度的计算。
经 Softmax 函数归一化可获得全局负荷特征关联性
权重［16］，具体步骤如附录 A 式（A1）、（A2）所示。

将 每 组 PQα、PKα、PVα 经 Self-Attention 机 制 计 算
后按列进行拼接，进而经过全连接层的线性变换后
得到多头注意力的总特征，即：

Hα = Att(PQα，PKα，PVα ) （6）
MHA(PQ，PK，PV )= Con(H1，H2，⋯，Hh )W o （7）

式中：Hα 为 Self-Attention 机制的输出；MHA( )⋅ 为多头

注意力机制；Con( )⋅ 为 Concat 函数，用于将多头注意

力求解的输出矩阵按列进行拼接［17］；W o ∈ Rda ×da 为全
连接网络权重参数。基于多头注意力机制的负荷特
征计算流程图如附录 B 图 B1 所示。

2 基于改进的 Transformer 神经网络的一阶
段预辨识模型

本文基于多头注意力机制的特征向量构建方
法，利用 Self-Attention 机制充分提取节点负荷不同
时段间的关联特征，并提出基于改进的 Transformer
神经网络预辨识模型，以提升辨识机组状态的精度。
2.1　基于机组组合的Transformer神经网络模块

改进的 Transformer 神经网络基于 Self-Attention
模块、前向传递模块和交叉注意力（Cross-Attention）
模块构建而成，模块的具体构建方式如下。

1）Self-Attention 模块。
Self-Attention 模块的计算过程如式（8）所示。

Pz β = LN(Px β + Dr(MHA(Px β，Px β，Px β ) ) ) （8）
式 中 ：Pz β、Px β( β = 1，2，⋯，q) 分 别 为 第  β 个 Self- 
Attention 模块的输出值和输入的全局关联性负荷特
征，q 为所接入的模块总数；LN( )⋅ 为层归一化函数，

其计算公式如附录 A 式（A3）—（A5）所示；Dr( )⋅ 为随

机失活函数。
2）前向传递模块。
本文设置前向传递模块来增强模型的拟合能

力，前一模块的输出首先经过前馈神经网络，然后经
过随机失活与残差连接，最后通过层归一化输出。
前馈神经网络公式为：

FFN(x)= s (xW1 +b1 )W2 +b2 （9）
式中：FFN( )⋅ 为前馈神经网络函数；x为前一模块的

输出，同时为该模块的输入；s ( )⋅ 为 ReLU 函数，其能

够减少参数之间的相互依存关系，提高泛化能力［18］，
如式（10）所示；W1、W2 为前馈神经网络的权重参数；
b1、b2 分别为前馈神经网络第一层与第二层的偏置。

s (x)= max (0，xW1 +b1 ) （10）
前向传递模块的计算过程为：

y= LN(x+ Dr(FFN(x) ) ) （11）

式中：y为前向传递模块的输出。

3）Cross-Attention 模块。

Cross-Attention 模块处于模型解码部分，用于结

合全局编码特征并解码目标序列，该模块的计算过

程为：

Pzη = LN(Pyη + Dr(MHA(PeW b，PeW b，Pyη ) ) ) （12）
式中：Pzη(η = 1，2，⋯，q) 为第 η 个 Cross-Attention 模

块的输出；Pyη(η = 1，2，⋯，q)为上层模块的输出，同

时作为第 η 个 Cross-Attention 模块的输入；Pe 为编码

部分的输出值；通过W b 线性变换 (RT×n → RT×m )将负

荷序列特征维度 n 转换为维度 m，并结合上层模块

输出共同进行多头注意力机制计算。

2.2　基于 Transformer神经网络的机组组合预辨识

模型

改进的 Transformer 神经网络由 Encoder 与 De⁃
coder 两部分模型组成。Encoder 模型由 Self-Atten⁃
tion 模块与前向传递模块依次堆叠搭建而成，其功

能是通过 Self-Attention 模块对建立的负荷时序耦合

矩阵提取负荷向量之间的时序关联特征，再由前向

传递模块构建负荷向量节点间的映射关系，实现

Transformer 神经网络在机组组合模型中的全局视野

能力。

Encoder 模型的数学模型为：

Pe = f1(P1，P2，⋯，PT ) （13）
式中： f1( )⋅ 为将输入负荷转换为全局关联性特征的

过程函数，如附录 B 图 B2 中 Transformer Encoder 部

分所示。

Decoder 模型结合编码提取的输入序列信息，利

用 Self-Attention 机制映射机组目标序列信息，辨识

机组启停决策。该模型由 Self-Attention 模块、Cross-

Attention 模块与前向传递模块依次堆叠搭建而成。

模型输入由加权序列组与编码信息两部分组成，其

中，加权序列组的维度与目标序列的维度相同。De⁃
coder 模型的数学模型为：

[u1，u2，⋯，uT ]= f2 (w1，w2，⋯，wT，Pe ) （14）
式中： f2( )⋅ 为 Decoder 模型中将编码特征与加权序列

转 换 为 目 标 序 列 的 转 化 函 数 ，如 附 录 B 图 B2 中

Transformer Decoder 模型部分所示；w t( t= 1，2，⋯，T )
为加权序列组在 t 时段的权重，其值由深度学习训练

得到。

在模型训练阶段，加权序列组的值为待训练的

权重，因此在训练 Transformer 神经网络内部网络权

重参数的同时训练加权序列的权重值。加权序列组

通过编码提取输入负荷序列的全局关联性特征，结
合目标机组的输出序列启停结果，在不同历史样本
的学习中构建系统机组启停与全时段负荷波动之间
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的映射关系，通过训练权重辨识系统中各机组的决

策状态。
将加权序列组结合已训练的权重和输入负荷序

列编码所提取的特征，通过 Decoder 模型判别每台机
组在相应时段的决策值。设置加权序列组使 Enco-

der 模型的全局关联性特征结合 Decoder 模型的 Self-
Attention 机制，利用全局关联性特征对所有机组进
行预辨识决策，提升全局决策精度。

由于机组组合模型的机组决策值为二值变量，
因此选取二分类交叉熵（binary cross entropy，BCE）
作为损失函数，如式（15）所示。

B =-∑
s=1

υ

[ ]σ̂s ln σs +( )1- σ̂s ln ( )1- σs （15）
式中：B 为 BCE 的值；υ 为样本数；σs 为样本 s 的预测
概率；σ̂s 为样本 s 的二分类标签。

均方根传递（root mean square prop，RMSprop）
算法集成自适应的学习率与加权平均二阶动量的特
点［19］，使得在训练过程中避免学习率的急剧下降以
及更快逼近最优解，因此，本文采用 RMSprop 算法优
化 BCE 训练的 Transformer 神经网络模型的权重，如
附录 A 式（A6）所示。由于 Transformer 神经网络模
型的复杂度较高，应提前终止训练模型，以减少模型
训练成本，缩短训练时间，防止模型训练过程中的过
拟合，提升训练效率。提前终止训练模型的流程如
附录 B 图 B3 所示。

3 基于改进的 Transformer 神经网络的两阶
段深度学习辅助机组组合求解策略

本节基于一阶段预辨识模型与机组组合物理模

型，提出两阶段深度学习辅助机组组合求解策略，流

程图如图 1 所示，详细流程如附录 B 图 B4 所示。

将机组组合问题的求解过程分为 2 个阶段。在
第一阶段，对输入负荷序列的特征建立时序耦合特
征矩阵，并将该矩阵并行接入改进的 Transformer 神

经网络，从而对负荷特征进行并行化计算，进而对系

统的机组启停方案进行预辨识，最后输出机组决策

序列矩阵。在使用改进的 Transformer 神经网络模型

对机组启停方案进行预辨识后，在网络最后的输出

层利用式（16）所示 Sigmoid 激活函数将预辨识结果

以输出概率值表示，一阶段预辨识模型的输出经过

Sigmoid 激活函数映射至（0，1）区间。

S ( )γ = 1
1 + e-γ （16）

式中 ：S (·) 为 Sigmoid 激活函数 ；γ 为改进的 Trans⁃
former 神经网络的输出。

在第二阶段，将第一阶段的机组预测值作为第

二阶段辅助机组组合问题求解的输入值。本文通过
设置置信度阈值 δ 确定机组预测值的置信状态，如

式（17）所示。当 ut，i > δ 或 ut，i < 1 - δ 时，可认为模型预

测值具有高置信度，从而将该预测值认定为可信的

机组决策值；当 1 - δ ≤ ut，i ≤ δ 时，由于模型无法准确判

断机组决策值，将在该范围内的机组预测值设定为

不可信的机组变量 xt，i。

ut，i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1    ut，i > δ
xt，i    1 - δ ≤ ut，i ≤ δ
0   ut，i < 1 - δ

（17）

由于在第一阶段没有考虑机组的约束关系，因

此，有极小的概率会出现经过判别机组置信状态的

预辨识结果不满足约束的情况，从而导致在第二阶

段出现不可信机组求解的启停状态与真实值不同或

出现不可解的情况。针对该问题，本文提出基于最

小启停机约束的修正策略，对最小启停时段内不符

合约束条件的预测值进行修正以满足约束，在提升

机组辨识准确率的同时保证第二阶段求解的可行

性，具体流程如附录 B 图 B4 所示。

在第二阶段，将不可信的机组变量认定为待求

解的决策变量，将负荷输入序列，并将可信的机组决

策值与不可信的机组变量相结合输入机组组合物理

模型进行求解。基于物理模型的约束求解不可信的

机组决策变量，得到最终的机组决策方案，物理模型

图1　基于Transformer神经网络辅助的两阶段机组

组合求解策略流程

Fig.1　Flowchart of two-stage unit commitment solution

strategy based on auxiliary of Transformer neural network
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可描述为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

min τ ( )U s，P s

ω ( )U s，P s = 0
κ ( )U s，P s ≤ 0

（18）

式中：P s 为样本 s 的机组出力；U s 为样本 s 的机组启

停值；τ ( )U s，P s 为目标函数；ω ( )U s，P s 与 κ ( )U s，P s 分

别为等式约束和不等式约束。本文采用文献［20］中
构建直流潮流网络约束的机组组合物理模型，如附
录 A 式（A7）—（A18）所示。

相较于常规机组组合求解方法，深度学习辅助
机组组合两阶段求解方法利用深度学习辨识部分机
组的决策值，利用辅助物理模型求解不可信的机组
变量，减小了深度学习带来的预测误差，提高了机组
组合的求解效率和机组的决策精度。

4 算例验证与分析

4.1　算例参数

1）软硬件与网络参数配置情况。
操作系统为Win10 64 bit。硬件为：CPU i7-7700 

HQ；GPU NVIDIA GeForce RTX 2060；8 GB 运 行
内存。软件为：MATLAB R2019b；Anaconda3；Python 
3.8.5（64 bit）环境；Pytorch-1.7.1，GPU-11；Pycharm 代
码编辑器。改进的 Transformer 神经网络模型参数配
置情况如附录 C 表 C1 所示。

2）机组组合样本的生成。
实际负荷数据来源于 2016 年和 2017 年我国某

地区负荷样本数据（采样时间间隔为 1 h），基于此，
构建适用于 IEEE 30 节点与 IEEE 2 383 节点的系统
日负荷样本。使用 MATLAB R2019b 软件构建机组
组合决策程序，采用 CPLEX 工具包进行求解，生成
8 000 个样本作为训练集数据，500 个样本作为测试
集数据。
4.2　时序网络训练过程对比分析

本节基于机组组合训练集，以 IEEE 2 383 节点
为例进行仿真实验，将时序预测算法中具有代表性
的 LSTM 神经网络与改进的 Transformer 神经网络对
机组组合数据的训练过程进行对比分析。设置 2 种
神经网络的训练批次与迭代次数均相同。训练过程
中的损失值变化图如图 2 所示。

由图 2 可知：在对机组组合模型的训练过程中，
在相同的迭代次数下，改进的 Transformer 神经网络
比 LSTM 神经网络的收敛速度更快，这是由于 Trans⁃
former 神经网络的多头注意力机制对系统全局视野
的学习能力使其可以更快地学习到日负荷特征与机
组决策之间的映射信息，同时 Transformer 神经网络
具有并行化训练的能力，这使其比时序信息传递训
练方式的效率更高。

4.3　深度学习模型一阶段辨识对比分析

为了验证所提改进的 Transformer 神经网络的
有效性，将其与深度学习中具有代表性的传统方
法——反向传播（back propagation，BP）神经网络、
极限学习机（extreme learning machines，ELM）神经网
络、CNN、LSTM 神经网络进行对比分析。以 CPLEX
求解的机组组合问题为例，其中训练与测试神经网
络的样本均以 CPLEX 求解结果的准确率为基准。
随机选取 50 个测试样本进行仿真验证，对深度学习
的输出设置模型置信度，将低于置信度的不可信机
组启停以未识别率表示，进而对区分机组置信状态
后的模型进行对比分析。

判别置信度后深度学习模型的预辨识结果如表
1 所示。由表可知，在 IEEE 30 节点系统算例中，BP
神经网络与改进的 Transformer 神经网络的准确率仅
相差 1.1 %，但在 IEEE 2 383 节点系统算例中相差
11.2 %，这是由于 BP 神经网络在低维度特征下具有
较高的非线性映射能力，但在高维度特征下可能陷
入局部极值，导致训练失败，从而降低辨识准确率。
此外，在 IEEE 2 383 节点系统中，改进的 Transformer
神经网络比 CNN 与 LSTM 神经网络的准确率更高且
未识别率更低。这是由于：机组的决策方案是根据
负荷的全局时段信息进行计算的，局部信息的求解
会造成部分信息的损失，影响求解全局决策的精度，
因此，LSTM 神经网络经过每个时间步长的处理会损
失一定的信息，仅保持短期的时序记忆信息，从而影
响机组组合模型的预测精度；CNN 关注二维局部数
据间的相互关联信息，无法捕获远距离特征，受感受

图2　训练过程中的损失值变化图

Fig.2　Variation diagram of loss value in

training process

表1 判别置信度后深度学习模型的预辨识结果

Table 1 Pre-identification results of deep learning

models after discriminating confidence

方法

BP
ELM
CNN
LSTM

Transformer

IEEE 30
准确率／

%
97.9
96.7
98.0
96.4
99.0

未识别率／
%
7.4
3.3
6.5

18.2
15.3

IEEE 2 383
准确率／

%
85.2
82.4
90.6
91.5
96.4

未识别率／
%

33.2
15.4
15.2
19.2

8.2
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野的限制，其割裂了全局特征的关联性信息，导致机
组启停的辨识精度低于改进的 Transformer 神经网
络；改进的 Transformer 神经网络由于多头注意力机
制可提取全局关联性特征，长序列预测能力使其辨
识机组启停的准确率高于其他传统方法。

一阶段深度学习训练时间的对比如表 2 所示。
由 表 可 知 ，ELM 神 经 网 络 的 训 练 时 间 比 改 进 的
Transformer 神 经 网 络 的 训 练 时 间 在 IEEE 30 和
IEEE 2 383 节点系统中分别少 50 % 和 34 %，这是由
于 ELM 神经网络的训练不同于梯度下降算法的更
新迭代模式，其使用计算矩阵的数学求解方式来训
练网络参数，ELM 神经网络的浅层模型对高维度负
荷与机组的映射能力欠佳，并且网络易过度训练，从
而导致泛化能力下降。

4.4　基于深度学习辅助的机组组合两阶段求解方

法的仿真验证

为验证两阶段求解方法的有效性，采用 CPLEX
求解深度学习辅助的第二阶段机组组合物理模型，
其中测试样本均以 CPLEX 求解结果的准确率为基
准，并使用 4.3 节的深度学习算法结合两阶段决策方
法进行对比分析。

本节进行如下处理：设置深度学习模型的置信
状态，结合机组组合物理模型对不可信机组的求解
进行对比分析。

两阶段深度学习模型辨识结果的对比如表 3 所
示。由表可知，改进的 Transformer 神经网络在 2 个
算例上的准确率均为最高，其中在 IEEE 2 383 节点
系统算例中的准确率比其他神经网络提升更明显，
这是由于在第一阶段判别置信度后，改进的 Trans⁃
former 神经网络的准确率达到最高且未识别率达到
最低，在第二阶段需修正的不可信机组的数量较少，
这使系统中可能出现误差的机组预测值较少。

由于采用两阶段的物理模型辅助求解会增加机
组组合问题的整体求解时间，因此以 CPLEX 求解机
组组合为例，将不同神经网络的两阶段方法与常规
求解方法的求解时间进行对比分析。其中第二阶段
与常规求解方法均使用 CPLEX 进行求解。对不同
阶段的求解时间进行对比，如表 4 所示。表中：t1 为
第一阶段深度学习预辨识的求解时间；t2 为第二阶
段辅助机组组合的求解时间；t3 为两阶段机组组合
的求解总时间；每个阶段的求解时间为计算每个样
本的平均时间。

由表 4 可知，在 IEEE 30 节点系统算例中，BP 神
经网络与 ELM 神经网络的 t3分别比常规求解方法减
少 62.5 %与 55 %，而 LSTM 神经网络与改进的 Trans⁃
former 神经网络的 t3 均高于常规求解方法。这是由
于：LSTM 神经网络与改进的 Transformer 神经网络的
参数数量相对较多，网络计算时间较长，而复杂度较
低的 BP 神经网络与 ELM 神经网络需要计算的参数
数量较少，因此，BP 神经网络与 ELM 神经网络的 t1
远低于 LSTM 神经网络与改进的 Transformer 神经网
络；由于 IEEE 30 节点系统算例的复杂度较低，负荷
与机组数量较少，运用常规求解方法的求解维度较
低，从而 CPLEX 的求解时间较短，这导致高复杂度
的神经网络运用两阶段求解方法比常规求解方法的
计算时间长。

IEEE 2 383 节点系统的负荷节点与机组数量较
多，使用常规求解方法的基准时间较长。由表 4 可
知，改进的 Transformer 神经网络的 t3 均低于其他方
法，因此在高维度算例下改进的 Transformer 神经网
络更适合采用两阶段求解方法来求解机组组合问
题，这是由于改进的 Transformer 神经网络具有较低
的未识别率，这使不可信机组的数量最少，从而使第
二阶段采用物理模型待求解的机组数量最少，比其
他网络模型减少了第二阶段的辅助求解时间。此
外，所有神经网络的 t3 均低于 CPLEX 的基准时间。
由此可知，在求解规模较大的机组组合问题时，常规

表4　机组组合两阶段求解时间的对比

Table 4　Comparison of unit commitment

two-stage solution time

算例

IEEE 30

IEEE 2 383

方法

BP
ELM
LSTM

Transformer
常规求解方法

BP
ELM
LSTM

Transformer
常规求解方法

t1
0.05
0.03
0.71
0.43
—

0.23
0.14
2.13
1.95
—

t2
0.10
0.15
0.18
0.16
—

31.58
24.84
28.12
19.12

—

t3
0.15
0.18
0.89
0.59
0.40

31.81
24.98
30.25
21.07
77.78

单位：s
表2 一阶段深度学习训练时间的对比

Table 2 Comparison of training time of

one-stage deep learning

算例

IEEE 30
IEEE 2 383

训练时间／s
BP

7 544
9 377

ELM
1 322
1 988

CNN
5 640
6 952

LSTM
5 990
7 055

Transformer
2 637
3 014

表3 两阶段深度学习模型辨识结果的对比

Table 3 Comparison of identification results

among two-stage deep learning models

方法

BP
ELM
CNN
LSTM

Transformer

准确率／%
IEEE 30

95.3
95.4
92.4
91.5
98.5

IEEE 2 383
81.2
79.4
90.2
88.3
95.4
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求解方法的时间较长，两阶段辅助求解机组决策的
速度快于常规求解方法，另外，采用改进的 Trans⁃
former 神经网络进行辅助求解能够在保证精度的同
时获得较高的求解效率。

5 结论

本文基于多时段负荷与机组启停数据的特点，
提出改进的 Transformer 神经网络模型，进而结合机
组组合物理模型，提出两阶段机组组合决策方法。
基于算例仿真得到结论如下。

1）本文提出基于多头注意力机制的特征向量构
建方法，进而基于机组组合模型提出改进的 Trans⁃
former 神经网络，该神经网络比常规神经网络对大
规模机组组合模型的预测精度更高。同时，改进的
Transformer 神经网络比 LSTM 神经网络在训练时更
快收敛，全局视野与并行化的求解参数能力使改进
的 Transformer 神经网络模型的训练效率更高。

2）本文提出基于深度学习辅助的机组组合两阶
段求解策略，基于网络约束物理模型的辅助求解比
直接运用神经网络预测可以有效减小深度学习的预
测误差。同时，两阶段的求解方法相较于常规求解
方法可提升机组组合的求解效率。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Two-stage unit commitment decision-making method based on 
auxiliary of improved Transformer neural network

WU　Xinzhang1，ZHAO　Ziwei1，DAI　Wei1，XIE　Daiyu2，GUO　Suhang1，WANG　Zeyu1，ZHANG　Dongdong1

（1. College of Electrical Engineering，Guangxi University，Nanning 530004，China；

2. Power Dispatching Control Center of Guangxi Power Grid Co.，Ltd.，Nanning 530023，China）
Abstract：In order to solve the “curse of dimensionality” problem of unit commitment in large-scale power 
system，a two-stage unit commitment decision-making method based on Transformer neural network is pro⁃
posed，which considers both the solving accuracy and speed. In the first stage，considering the coupling 
characteristic of unit commitment periods，a feature vector construction method based on multi-Attention 
mechanism is proposed，further an improved Transformer neural network is proposed to predetermine the 
unit start-stop values based on the advantages of global view and parallelization of Transformer neural 
network. In the second stage，the credibility threshold is designed based on the predetermined unit states，
and the unit start-stop determination credibility is defined as start-stop credible and start-stop incredible 
states，the state of start-stop credible unit is determined directly，while the state of start-stop incredible 
state unit is solved by the unit commitment physical model to ensure the solving feasibility. The simulative 
results of IEEE 30-bus and IEEE 2 383-bus systems verify the effectiveness of the proposed method.
Key words：Transformer neural network；deep learning；unit commitment；data driven；feature construction
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图 B1  基于多头注意力机制的负荷特征计算流程图 

Fig.B1 Flowchart of load feature calculation based on multi-head attention mechanism 
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图 B2  基于 Transformer 的机组组合深度学习预辨识模型流程图 

Fig.B2 Flowchart of deep learning pre-recognition model of unit commitment based on Transformer  
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图 B3  提前终止训练模型流程图 

Fig.B3 Flowchart of early termination training model 

E 为迭代数，当 E 小于最大连续迭代次数
maxE ，则进行下一次反向传播更新权值。每次迭代的损失

值与历史迭代最小损失进行比较，若小于最小损失值，则保存训练网络权重并将当前损失值更新为最小

损失值，由此保存模型最优的训练参数。设置阈值 用于减少训练模型时间，若迭代的损失函数减小值

都低于阈值，则结束训练迭代。 
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图 B4  Transformer 辅助两阶段机组组合求解策略流程图 

Fig.B4 Flowchart of two-stage unit commitment solution strategy with Transformer auxiliary  
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附录 C 
通过大量仿真测试发现，按照表 C1 设置模型的网络参数时，本文建立的深度学习模型能够在辨识机

组启停的训练过程中快速收敛，并且决策精度较高。 
表 C1  Transformer 模型的参数配置情况 

Table C1 Parameter configuration condition of Transformer model 

项目 参数 

Encoder 模块 6 

Decoder 模块 6 

训练批次大小(batch) 64 

参数更新优化求解器 RMSprop 

ffD  3 000 

h 6 

注： ffD 为前馈神经网络中隐藏层的神经元个数。 
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