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摘    要   针对现代电力系统中设施庞杂、多源异构海量数据难以有效处理、 “信息孤岛”长期存在以及整体优化调度管理能

力不足等问题, 基于云控制系统理论, 以智能电厂为研究对象, 本文提出了智能电厂云控制系统 (Intelligent power plant
cloud control system, IPPCCS)解决方案. 基于智能电厂云控制系统, 针对绿色能源发电波动性强、抗扰能力差的问题, 利
用机器学习算法对采集到的风电、光伏输出功率进行短时预测, 获知未来风、光机组功率输出情况. 在云端使用经济模型预

测控制 (Economic model predictive control, EMPC)算法, 通过实时滚动优化得到水轮机组的功率预测调度策略, 保证绿

色能源互补发电的鲁棒性, 充分消纳风、光两种能源, 减少水轮机组启停和穿越振动区次数, 在为用户清洁、稳定供电的同

时降低了机组寿命损耗. 最后, 一个区域云数据中心的供电算例表明了本文方法的有效性.
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Abstract   Based on the theory of cloud control system, an intelligent power plant cloud control system (IPPCCS)
is designed to overcome problems of complex objects, multi-sources heterogenous data, “information island” and the
poor ability of overall optimization scheduling in modern electric power enterprise. To solve problems of strong fluc-
tuation and poor disturbance resistance of green power generation, a machine learning method is used to obtain the
short-term prediction value of wind and solar power based on their history data. Then in the cloud, the economic
model predictive control (EMPC) algorithm is applied to provide the power predictive scheduling strategy of water
turbines by real-time rolling optimization, to ensure the robustness of green energy complementary power genera-
tion, consume wind and solar power fully and reduce the frequency of starting/stopping and crossing the vibration
zones of the turbines, which both provides clear and stable energy support for the users and protects the devices.
The simulations show the effectiveness of the proposed method in an example of regional cloud data center.
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近年来, 网络技术取得显著发展, 越来越多的

网络技术应用于控制系统[1−2]. 为了满足日益复杂、

规模日益扩大的控制任务需求, 需要采集和存储的

数据越来越多, 控制系统必须能够处理这些海量数

据. 传统控制体系面临控制任务越来越复杂、计算

能力和存储空间存在约束等严峻挑战, 迫切需要具

有智能计算、优化控制与决策能力的新一代控制系

统[3−5]. 云控制系统 (Cloud control system, CCS)在
传统控制系统中引入云计算、大数据处理技术以及

人工智能算法, 将各种传感器感知汇聚而成的海量

数据, 也即大数据, 存储在云端; 在云端利用人工智

能算法实现系统的在线辨识与建模, 应用任务的计

划、规划、调度、预测、优化、决策和控制, 结合自适

应模型预测控制、数据驱动预测控制等先进控制方
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法, 实现系统的自主智能控制, 即形成云控制[4−12].
云计算具有强大的数据计算和存储能力, 边缘计算

具有部署灵活、计算实时等特点, 在终端应用边缘

控制, 借助网络交互信息, 形成云网边端协作机制,
提高复杂智能系统的实时性和可用性[13−14]. 智能电

厂是典型的复杂智能系统, 业务规模庞大、种类复

杂, 对计算能力和控制品质需求很高[15−17]. 集成计

算、通信和控制的云控制系统可为智能电厂提供可

行的解决方案和先进技术, 云控制平台接收到多种

应用任务后, 将其分配给价格低廉、可动态配置的

容器、虚拟机等云处理器资源池[18], 与边缘场站和终

端设备控制形成协作, 解决基于现代电厂电力大数

据的整体协同计划、规划、调度、预测、优化、决策和

控制等问题. 绿色能源互补是智能电厂和云控制系

统融合的一个重要应用, 本文将利用人工智能和经

济模型预测控制 (Economic model predictive con-
trol, EMPC), 实现风水光绿色能源互补发电滚动

优化调度.
结合云控制系统理论和智能电厂实际场景及需

求, 本文设计了智能电厂云控制系统 (Intelligent
power plant cloud control system, IPPCCS)和基

于智能电厂云控制系统的绿色能源互补发电滚动优

化方法. 如图 1所示, 左侧表示云控制系统云网边

端架构, 其中云控制平台层、边缘控制层、终端设备

层与智能电厂的集控层、场站层、现地层相互对应.

同时, 云端与边缘、边缘与终端设备的交互协同不

能离开网络, 因此网络传输层也是云控制系统架构

的重要部分. 云控制系统和智能电厂相互融合, 形

成智能电厂云控制系统. 在智能电厂云控制系统中,

现地层部署电厂具体功能和业务, 包括升压控制系

统、巡检安防系统、机组发电系统和工业 IT系统等,

通过缆线、WiFi、5G等廉价、便利的通信方式连接、

集成到分属场站上. 场站层设有边缘控制器 (Edge

controller), 利用边缘计算 (如边缘 Kubernetes系

统)易于部署、实时性好和可靠性高的特点, 对该场

站终端设备进行监视以及精准、稳定的实时管控[19−20].

场站层获取到终端设备的原始数据后, 根据任务类

型, 对数据进行分类和预处理. 例如在绿色能源互

补发电滚动优化中, 各场站采集到站内机组的原始

数据后, 先挑选出风光输出功率预测所需数据, 再

在场站对其进行预测, 最后将各场站机组输出功率

预测结果发往云控制平台. 将部分任务放置在边缘,

既能充分利用场站的边缘算力, 也可避免所有终端

数据直接发往云端, 导致通信成本和云端计算负担

成倍增加[12, 20−21].

智能电厂云控制平台部署包括云控制与决策、

云存储、规则库和算法库以及孪生电厂等模块. 云

控制与决策, 即数据计算和控制决策功能被部署在

云端的服务器中, 其中涉及到的优化、管理、调度和
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图 1    智能电厂云控制系统云网边端架构

Fig. 1    Cloud-network-edge-terminal architecture of intelligent power plant cloud control system (IPPCCS)
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控制等算法被集成为算法库; 电厂终端设备在物理

空间遵守的规则被封装为规则库; 场站层关键业

务、运维数据通过网络传到云端, 形成云存储. 规则

库和云存储分别对应模型和数据, 通过二者融合和

迭代更新, 在云控制与决策服务器中调用算法库中

的方法, 一方面在孪生电厂中模拟运行结果、进行

态势演判, 另一方面将得到的全局最优优化调度方

案、指令发给各场站以至终端设备. 场站在上层指

令指导与约束下, 对终端设备完成边缘控制, 经由

云网边端四个层面协作互补, 形成对整个智能电厂

系统的统一优化、管理、调度和控制.
在智能电厂云控制系统建立过程中, 计算和数

据资源的整合共享处在核心位置. 云计算用网络连

接大量计算资源, 统一调度和管理, 形成一个可动

态配置的共享资源池[5−9], 和边缘计算协作, 为智能

电厂终端设备以及管理人员按需提供计算服务. 在
数据共享方面, 建立由云计算、边缘计算、数据库等

技术支持, 综合电厂集控、场站、现地三层业务运维

信息采集、处理和应用的智能电厂信息云, 利用积

压的历史数据, 形成共享资源池, 打破物理壁垒, 解
决电厂 “信息孤岛”问题. 文献 [22]提出电力大数据

信息资源库的设计方案, 旨在解决电厂数据无序、

分散、滞涨等问题. 文献 [23]设计了大数据场景下

智能水电厂的新型架构, 将数据中心建设部署在核

心位置. 文献 [24]则分析了电厂生产环境中的实际

数据类型、特点, 基于云计算、虚拟化技术设计了智

能全息电厂信息平台架构. 目前, 主流电厂各生产

环节都实现了成熟的自动化, 关键数据基本实现了

自动采集、分类和整理. 例如四川大渡河流域发电

公司充分接入生产环境各类数据, 结构化数据接入

速度达到 4 MB/s, 非结构化数据达到 100 MB/s,
已具备智能电厂信息云建立的充分条件.

建立智能电厂信息云之后, 智能电厂云控制系

统可以承载许多重要应用, 绿色能源互补发电即是

其中之一[25]. 当前, 化石能源不断消耗并且破坏生

态环境, 风能、水能和太阳能等绿色能源得到广泛

的重视和开发利用. 如图 2所示, 风、水、光三种绿

色能源在时间和空间上具有很好的互补性, 但纯绿

色能源的消纳受偶然因素影响较大, 导致风水光等

纯绿色能源互补发电的鲁棒性不高, 因此目前的研

究多集中于煤炭、油气等化石能源和一种或多种新

能源, 即混合能源的互补优化[26−28]. 其次, 现有绿色

能源或混合能源互补优化方法, 多采用单次优化求

取策略的形式, 不能考虑绿色能源功率的变化, 单
次优化存在偶然性较大的问题, 鲁棒性也因此受到

影响. 最后, 绿色能源互补优化问题面临许多约束,
如水轮机组的功率调节限制、爬坡率限制等, 一般

控制算法不易处理多约束问题. 模型预测控制是一

种基于模型的最优控制策略, 将控制问题转化为优

化问题, 用滚动优化的方式求解最优预测控制序列,
由此具有较强的鲁棒性, 并且适合处理多约束问题.
但在许多实际场景中, 性能目标不能简单地设为对

稳定点的跟踪. 经济模型预测控制 (EMPC)不局限

于标准的状态空间模型, 不要求代价函数的具体形

式, 只强调模型的功能, 直接将经济目标作为优化

函数, 因此特别适合绿色能源互补优化问题. 然而,
对于绿色能源互补优化问题, 没有可迭代的模型以

供推演和求解优化问题, 即 EMPC不能直接应用

于本问题.
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图 2   楚雄州风水光电站平均出力曲线

Fig. 2    Average output of wind, hydro and solar power in
Chuxiong state

 

另一方面, 智能电厂信息云中蕴含着丰富的风

电、光电功率等历史数据, 这些数据暂未被充分利

用. 本文综合以上问题, 基于智能电厂云控制系统,
设计了一种 LSTM-EMPC方法. 该方法使用 EM-
PC的框架, 先用长短期记忆网络 (Long-short term
memory, LSTM)预测未来风电、光电的功率输出

情况, 消解不确定性, 填充完整原本不可迭代的绿

色能源互补优化模型, 使其满足滚动优化的条件;
再用 EMPC方法求解得到水轮机组的最优预测调

度方案, 保证区域供电稳定, 减少水轮机组开停机

次数, 降低功率波动对机组的损耗, 保证系统鲁

棒性.
本文主要贡献如下: 1)面向现代电厂控制业务

发展的技术需求, 首次提出智能电厂云控制系统设

计方案以及关键技术体系, 给出云控制系统在智能

电厂领域的应用示例; 2)针对智能电厂云控制系统

中的绿色能源功率预测问题, 设计基于 LSTM的风

电、光伏输出功率智能预测机制, 短时预测精度分
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别达到 92% 和 97%, 为绿色能源互补发电滚动优化

提供数据基础; 3)建立风水光互补发电的数学模型,

在云端设计基于 EMPC的绿色能源互补发电滚动

优化方法, 求解得到水轮机组的最优预测调度方案;

4)针对区域新能源电厂和绿色数据中心联立运行

应用场景, 进行了基于电厂实际数据的优化调度,

仿真结果表明了本方案的有效性.

1    智能电厂云控制系统的设计和建立

云控制系统集成了云计算、物联网技术、网络

化控制理论以及其他最新研究成果[29−33], 能够为智

能电厂管控提供有力的支撑. 并且随着云计算、边

缘计算和网络通讯等能力的提升, 智能电厂云控制

系统处理计算任务的能力也将不断提高. 基于容器

技术, 智能电厂云控制系统提供了一个可动态配

置、获取计算资源与数据的镜像池[34], 包含机组控制

调度、故障分析、电力大数据存储与访问等业务. 集

控层和场站层的业务执行者无需知道服务提供者的

物理位置和配置信息, 只需拉取镜像就可使用. 如

图 3所示, 将智能电厂管控需求和云控制闭环反馈

以及边缘控制技术结合, 采用大数据智能分析、协

同控制、资源调度等技术, 能够实现智能电厂的云

端决策、云网边端协同控制、云端虚拟资源和终端

物理资源的协调调度等. 通过云端智能控制决策等

和基于边缘计算的终端闭环控制的交互协作, 实现

智能电厂云控制系统的整体优化管控.

目前云计算体系有基础设施即服务 (Infrastru-

cture as a service, IaaS)、平台即服务 (Platform as

a service, PaaS)和软件即服务 (Software as a ser-

vice, SaaS)三种服务模式[35]. 从控制角度分析, 智

能电厂终端设备规模庞大、种类复杂, 应拆分成具

体的业务单元, 而不是将其作为一个整体进行建模

以及控制. 在本文云网边端架构中, 将电厂关键数

据存储在云端, 计算任务运行时申请业务池中的镜

像, 拉取容器快速实例化执行云端任务; 云端下发

全局命令后, 场站层按相同方式从场站服务器中申
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图 3    智能电厂云控制系统云边端协同控制架构

Fig. 3    Cloud-network-edge-terminal collaborative control architecture of IPPCCS
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请资源执行边缘计算任务; 现地层维持终端设备的

自稳运转, 接收到上层指令后执行动作完成边缘控

制, 提高智能电厂整体管控的实时性和可用性. 因

此, 可将控制封装为一种按需申请、随取即用的服

务, 也就是控制即服务 (Control as a service, CaaS)[7−9].

CaaS面向智能电厂云控制云网边端服务应用

以及系统操作、开发人员. 业务申请者和系统操作

人员向服务提供者申请获得所需要的镜像和容器执

行业务应用; 系统开发人员则创建、修改、删除镜像,

调试确定所需容器 CPU、内存和网络带宽等配置,

将其封装进业务镜像池中以供使用. CaaS也可基

于虚拟机开发, 为用户提供包含基础操作系统、专

业控制软件、网络和存储等资源配置的控制开发平

台. 基于容器的 CaaS与基于虚拟机的 CaaS相比,

部署速度更快、灵活性更高, 系统稳定性较弱, 但都

具有极高的系统集成度、经济性和可复用性.

智能电厂的应用都可以通过网络来执行, 业务

请求者只需要连接上网络 ,  通过接口平台或者

Web界面就可以定制调用修改部署在云端的服务

器, 免去高昂的硬件设备费用和底层控制算法的冗

余开发开销. 终端设备采集业务和环境数据上传到

云端, 云控制器通过计算求解得到和实际任务相适

应的系统参数、控制指令, 返回边缘控制终端. 在智

能电厂云控制系统中, 相关的优化、管理、调度和控

制等服务被封装成 CaaS的形式, 通过云端融合边

缘接口提供给业务请求者, 其业务镜像池机制能够

支撑智能电厂庞大的业务规模以及满足具体场景、

任务下的定制化需求.

智能电厂云控制系统包括智能电厂边缘控制、

数字孪生虚拟化、云端任务与资源匹配调度和云网

边端安全管控等关键技术, 技术体系如图 4所示.
对于底层智能电厂终端设备, 使用边缘控制技术实

现精准、自稳、基础性的本地控制, 保证边缘系统在

独立条件下依然能够稳定运行, 同时充分利用本地

计算资源, 降低云端的计算和通信负担; 云端任务

与资源匹配技术与边缘控制技术配合, 通过合理分

工, 信息、控制指令和应用镜像的传输, 共同协作,
优化智能电厂整体运行; 左侧云网边端安全管控技

术从云端、网络、边缘和终端四个层次保障智能电

厂系统的安全性和可靠性. 右侧为数字孪生虚拟化

技术, 通过边缘、终端两层设施的映射, 在云端建立

规则库、算法库以及孪生电厂, 再通过实时或关键

数据的传输, 调度云资源池中的资源, 驱动孪生电

厂更新运行, 得到全局优化管控方案. 智能电厂云

控制系统的四项关键技术之间有着密切的联系, 互
相协作驱动, 形成一个有机的整体.

1.1    智能电厂边缘控制技术

在智能电厂云控制系统框架中, 我们提出了边

缘控制技术. 边缘控制充分利用边缘计算的优势,
基于 5G时代云端算力下沉、终端算力上移的特点,
无需把底层数据全部上传至云端驱动决策, 只需在

本地或小范围内对目标系统进行控制, 以保证终端

设备控制的实时性、可用性以及经济性. 如图 5所
示, 云控制平台和终端设备及边缘控制器通过云端

融合边缘接口相连接, 使用自适应智能网关技术实

时调控网络流量, 通过边缘安全管控机制保护终端

设备, 规避安全隐患. 在边缘层, 部署边缘控制、边

缘计算和边缘感知模块, 与终端层的升压控制、智

能机器人与无人机巡检安防和机组发电等设备相连

实现精准、稳定实时控制; 对于服务器、PLC板、控

制柜等工业 IT 设备 , 在边缘层设有数据接入与

I/O接口, 实时收集、处理 IT设备数据, 进行信息

交互. 在自适应智能网关和边缘安全管控技术的保

护下, 边缘层和终端层组成边缘−终端系统安全管

控体系. 边缘层和终端层使用WiFi、5G、缆线等多

种灵活的方式连接, 其中 5G传输速度可达每秒千

兆位, 满足未来智能电厂云控制系统的实时性需求.
面向智能电厂云控制系统底层的边缘−终端安

全管控系统, 其核心是基于电厂设备运行大数据的

采集、处理、分析和对设备运行环境的实时感知, 利
用边缘计算实现电厂设备具体的控制策略, 完成对

终端设备的本地控制[12]. 通过设置 Kubernetes资源

调度集群, 建立小型、轻量化的容器计算节点, 提供

边缘算力, 调度计算任务所需资源, 从而管理和控
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图 4    智能电厂云控制关键技术体系

Fig. 4    Key technologies system of IPPCCS
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制终端设备[36−37]. 将 Kubernetes系统部署在边缘,

除了便于部署和管理, 提升受限条件下的资源利用

率, 还可以有效地和云端相互协同[38]. 具体表现在:

1)任务分工协同. 云端完成上层的计划、规划、

调度、决策、控制后, 将具体任务分配给边缘计算资

源, 由边缘计算集群分析、处理任务, 并调度计算资

源, 完成应用任务的计算过程, 交由终端设备执行.

2)镜像传输协同. 容器的工作模式是将一定任

务的执行程序, 以及所需要的资源规格和运行环境

打包, 封装成方便复制和传输的镜像. 在云端和不

同边缘集群间有以下相互作用:

a)将云端非关键程序的镜像卸载到边缘上, 由

边缘设备启动镜像, 调度边缘计算集群的资源并

执行;

b)边缘发现难以处理某项计算任务, 将镜像上

传到云端, 借助云端的丰富资源进行处理;

c)对于功能相似但物理空间相距较远的边缘

和终端, 则可以将已有任务的执行程序封装成镜像,

仅将镜像复制传输至目标边缘, 在目标边缘配置资

源、启动容器即可, 从而降低系统的开发、运行成本.

由上所述, 边缘−终端系统在智能电厂云控制

系统中为云端控制提供局部信息, 与云端控制系统

相互协作, 是智能电厂云边端协同控制的重要组成

部分[20−21]. 云端控制决策系统为参与业务的多个终

端设备提供全局控制策略, 统筹整个智能电厂设备

网络, 通过云网边端协作保证智能电厂云控制系统

良好运转.

1.2    智能电厂数字孪生虚拟化技术

智能电厂数字孪生虚拟化技术, 可将物理设备

网络虚拟成多个虚拟子网络组成的虚拟设备网络[36].
核心思想是应用虚拟化技术对电厂设备进行精细化

虚拟, 虚拟设备具有轻便化、可复用、弱耦合的特点,
易于被自动化部署在虚拟空间中, 降低智能电厂开

发、管控和运维的复杂度. 如图 6所示, 智能电厂云

控制网络相互耦合的整体架构可被拆分为云控制平

台、虚拟化平台和物理应用平台三层架构.
云控制平台层包括云控制与决策、云存储、规

则库和算法库以及孪生电厂等模块. 对规则库中的

模型和云存储中的数据进行融合和更新, 在云控制

与决策模块中调取算法库中的算法, 即业务池中的

镜像, 在云资源池中启用容器, 驱动孪生电厂模拟

运行、演判态势, 得到全局优化管控方案, 将控制调

度指令发到各场站及终端设备, 完成云网边端协同.
孪生电厂为真实电厂提供了许多的扩展和可能性,
例如模拟真实电厂设备生命周期, 提前预判设备失

效、故障时间并且更换设备避免影响电厂运行; 结
合现场数据、孪生电厂运行结果判断故障原因; 为
操作人员提供仿真培训环境; 以及作为伪系统蜜罐
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图 5    智能电厂云控制系统底层边缘控制

Fig. 5    Edge control system in IPPCCS
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防范网络攻击等.
利用智能电厂虚拟化平台, 底层电厂设备在云

端依据物理世界的规则库被抽象成多个逻辑实体.
智能电厂管理者看到的是虚拟化平台给出的数字孪

生电厂. 这样云端服务可以和物理电厂设备解耦,
便于云端资源的灵活部署和快速优化决策. 随着信

息世界和物理世界的深度融合互联, 软件定义技术

开始向物理世界延伸. 在智能电厂云控制系统中,
我们提出软件定义电厂 (Software defined power
plant, SDPP)的概念, 利用软件可编程技术对智能

电厂设备网络进行定义和映射, 用灵活度更高、可

替代性更强、耦合性更弱、更易部署的虚拟资源来

代替物理资源, 用软件为硬件赋能, 更易实现云端

精细化管理和控制, 达到开放共享和互联互通的目

的[37−38]. SDPP技术的核心是电厂设备硬件资源虚

拟化、管理对象和功能可编程实现. 传统电厂设备

网络抽象为虚拟资源, 利用云端部署软件对虚拟电

厂, 即数字孪生电厂进行计算和调度决策. 该技术

可以实现电厂设备层和云端计算层的分离, 利用程

序软件既能保证虚拟化映射的完整性和准确性, 又
可满足电厂管控任务的多样性及动态需求[39−41].

1.3    智能电厂云端任务和资源匹配调度技术

智能电厂系统中存在上千条控制策略的触发、

分析、回馈和流转, 其中不乏输入输出/数据密集型

任务请求. 智能电厂云控制系统需要充分利用云平

台的计算能力, 为任务最优化分配 CPU、内存、网

络带宽等资源, 降低任务完成时间, 提高资源利用

率, 以高效、低成本地处理智能电厂云端计算任务.

资源调度一般分为基于容器和基于虚拟机两种, 本

节采用基于容器的方法[18, 42−43].

如图 7所示, 在智能电厂云端任务和资源匹配

调度技术框架中, 任务首先被提交并被云端收集到,

然后对这些任务进行分类和预估, 确定所需申请的

计算资源量. 智能电厂云控制系统平台由公有云和

私有云 (或私有服务器)集成, 由 Kubernetes系统

管理物理机和虚拟机的计算资源, 抽象成统一的混

合资源池[44]. 智能电厂关键生产运维任务可部署在

私有云中处理, 保障业务安全. 部分任务放在公有

云中, 避免因可伸缩性不足导致资源请求过载或者

浪费. 安全需求相对较低、计算量及资源请求量弹

性较大的任务在公有云中运行, 实时申请到适额的

计算资源, 保证系统稳定运行, 减少开销和资源浪

费, 提升智能电厂业务处理的弹性和经济性.

任务经分类后被提交到调度器中, 由混合资源

池提供资源的可选配置. 根据是否存在依赖关系,

任务请求被分为离散任务和云工作流, 其中云工作
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图 6    智能电厂云控制数字孪生虚拟化架构

Fig. 6    Digital-twins virtualization structure in IPPCCS
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流是根据任务处理的实际逻辑关系形成的具有前后

依赖的复杂任务. 针对不同场景、需求和任务种类,

调度器可采用考虑任务优先级、含截止时间/能耗

约束、关键路径分析、任务群并合以及深度强化学

习等算法实现最优调度策略的选取, 将任务匹配给

生存在 Node节点池中的容器列表[18, 45−47]. 获得调度

方案即任务资源需求、容器启动时间和顺序后, 将

需求交给 Kubernetes系统, 后者提供资源建立和

启动容器, 完成巡检机器人和无人机轨迹规划、新

能源机组排产调度、电厂生产环境音视频直播数据

分析处理等任务的处理.

1.4    智能电厂云网边端安全管控技术

工业场景接入云计算不可避免的一个问题是云

的安全性考量, 智能电厂也不例外[11, 48−49]. 云安全是

智能电厂云控制系统必须关注的重大关键问题, 也

是目前电力企业将业务接入云计算系统的主要顾

虑. 如图 8所示, 依据被攻击对象以及安全隐患发

生阶段的不同, 智能电厂云控制系统安全问题可划

分为云、网、边、端四个层面来考虑.

在云端面临的主要风险来自云平台, 包括云平

台自身的可靠性、外部信号对云平台的恶意攻击,

以及客户隐私数据对云服务商的透明性问题等. 针

对这些问题, 在云平台层面, 智能电厂云控制系统

设计安全可信云技术机制, 实现云服务合规性验

证、云平台安全防护, 以及云数据隐私保护等保障

功能[29, 50−51], 保障云端控制决策系统安全、稳定运行.

在网络传输层面, 面临的则是从云到端通信故障以

及数据隐私泄露的风险, 采用云端和边缘双向智能

高效通信加密 SDK (Software development kit)技

术保证通信安全[52−53].

智能电厂边缘控制系统和终端设备进行实时边

缘控制的交互, 在边缘、终端双层安全系统的保护

下, 形成边缘−终端系统安全管控体系. 具体而言,

边缘安全防护系统采用软硬件相结合的方式, 在软

件方面使用边缘身份认证和自适应攻击防护等算

法, 在硬件层面则设计智能网关、安全控制器、隔离

装置、安全审计装置等智能电厂安全防护设备, 同

时配套防火墙、入侵检测装置等系统, 将以上软件

嵌入其中, 规避边缘设备管控的安全隐患[19]. 在终

端设备一侧, 主要考虑操作者或者上层信号的真伪

性问题, 针对种类不同、智能程度不同、重要性不同
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图 7    智能电厂云端任务和资源匹配调度技术框架

Fig. 7    Cloud tasks and resources matching scheduling framework in IPPCCS
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的各类底层设备, 使用差异化的身份终端认证方法,

保障云端调度优化指令、边缘控制命令等准确无误

地执行下去[54]. 智能电厂云控制系统通过云网边端

四层安全管控机制, 实现对电厂各层级软硬件及网

络的可信赖支持和保护.

特别地, 区块链和 5G作为两种新兴的技术, 将

为智能电厂, 特别是在安全方面带来新的机遇和挑

战. 对区块链来说, 基于其追溯机制和共识算法设

计对网络攻击的检测与防御机制, 基于安全加密机

制进行云网边端数据可信采集与传输研究, 利用去

中心化特性研究云数据中心安全管控机制, 利用非

对称加密机制进行数据通信和存储中的隐私防

护[55−58].

5G作为一种高效的通信手段, 具有大带宽、低

时延、高可靠性等优势, 十分适合智能电厂云控制

系统云网边端协作的应用场景. 但是将其应用在智

能电厂也相应地存在安全问题, 并且呈现多样化的

特点. 主要解决手段包括[59]: 在云平台、边缘场站和

终端设备之间建立通信接入和双向认证机制, 避免

通信主体、内容信息被泄露; 使用基于软件定义网

络 (Software defined network, SDN)的 5G切片安

全隔离技术, 保障通信切片之间安全隔离, 应对非
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图 8    智能电厂云控制云网边端安全管控技术架构

Fig. 8    Cloud-network-edge-terminal security management and control framework in IPPCCS
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法访问和越权管理; 在密钥管理方面, 5G设计管理

面、控制面和用户面分离机制, 三者不能相互访问,

通过传输层协议对数据进行机密性/完整性保护,

设计多种密钥管理机制, 应对智能电厂内复杂的应

用场景; 在 5G网络提供服务接口时, 设计智能电厂

定制的授权机制, 对潜在冲突策略进行检测, 控制

相关权限和进行安全审查等.

1.5    云控制系统在智能电厂环境中的部署

集控中心是电厂集团级公司生产运营管理的专

业化机构, 负责区域内电力场站、设备的生产运营

管理, 借助网络打通分散式、扁平化的生产管理模

式, 转向实现区域化、集约化的精益生产管理模式,

以期实现 “无人值守、少人值守”的设计目的[19, 60].

目前集控中心仍存在数据处理能力不足、信息壁垒

难以打破、精细化管理程度不够等系列问题, 但其

设计理念和目标与智能电厂云控制系统有共同之

处, 因此可以借助现有集控中心的设施框架, 将智

能电厂云控制系统很好地嵌入其中, 降低部署难度

和成本.

1.5.1    云控制系统在智能电厂环境中的部署位置

以江西南昌集控中心为例, 网络设计基于成熟

的工业以太网架构, 设计了 “三层四分区”的网络和

设施部署结构. 从控制层级角度, 集控中心采用的

是分层分布式网络, 分为负责边缘数据采集、处理

和监控功能的现地层; 完成场站级数据采集、处理,

全场设备监视和控制, 统计运维数据的场站层; 以

及负责所有接入场站的数据管理, 全局优化、调度、

管理、决策和控制的集控层.

从系统安全分区的角度, 可划为四个区域网络,

分别是实时控制区 (安全 I区)、非控制生产区 (安

全 II区)、生产管理区 (安全 III区)和信息管理区

(安全Ⅳ区). 实时控制区和非控制生产区、生产管理

区以及信息管理区之间用防火墙隔离, 非控制生产

区和生产管理区用正反向隔离装置隔离. 图 9是其

分区结构和业务分布示意图. 其中, 安全 III区汇总

安全 I区、II区和自身 III区的数据, 控制指令可达

区域电厂的每个设施, 并且可通过安全Ⅳ区与外部

网络相连, 向外部世界发布电厂生产经营信息, 同

时便于系统开发、更新部署和管理运维, 是理想的

企业云端控制系统部署位置.

1.5.2    云控制系统在智能电厂环境中的通信部署

上述部署方式具有较为完善的通信功能, 能够

进一步实现整体的资源优化以及信息共享, 具备高

效、实时处理的基本能力. 智能电厂云控制系统的

通信包括云端集控层和场站层以及包括现地层在内

的场站层一侧通信. 在电力系统中, 为保证数据通

信系统有效、可靠地通信, 规定双方遵守一定的通

信规约 , 包括数据格式、顺序速率、链路管理等 .
WiFi、5G等相当于消息管道, 也经由标准的规约进

行通信 .  云端集控和场站层之间一般用统一的

Kafka或 IEC104规约进行通信; 而场站和现地层

之间的通信接口和规约比较庞杂, 通常不使用标准

规约. 数据采集频率和控制命令的响应速度是重要

的考量指标.
如图 10所示, 云控制系统在智能电厂环境中

的通信部署还必须考虑安全问题. 根据云网边端四

层安全管控架构, 在云端与外界环境存在交互, 因
此需注重云平台自身安全的防护, 在对外发布时需

考虑核心数据的筛选评判, 同时对云服务商建立数

据隐私保护机制. 在云端集控中心和场站层信息的

交互中, 使用自适应攻击防护、场站身份认证、通信

数据加密等机制, 通过智能网关和部署在场站的安

全控制组件来保障云端和场站接收到的信息是安

全、可信的. 在场站−现地一侧, 因为场站层到现地

层是一种较低层次的网络传输, 还未到达边缘终端,
所以也需使用网络安全防护机制. 在现地层, 采取

终端身份识别和认证机制, 对接入网络的终端进行

多尺度、细粒度的身份识别和认证, 确定接入终端

的安全属性身份 , 保障边缘控制精准施行、不受

干扰.

1.5.3    云控制系统在智能电厂环境中的工作方式

智能电厂云控制系统的基础在于智能电厂信息

云的建立, 因此如何在边缘和云端建立数据的稳定

存储结构和通信方式是十分重要的. 如图 11所示,
首先在安全 I区和安全 II区上以MongoDB的形式
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图 9    集控中心层网络安全分区业务分布图

Fig. 9    Services distribution in centralized control center
for network security
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部署历史数据库. MongoDB以单个对象在某一时

段的数据作为文档单元进行存储, 时间尺度为 1分

钟/1小时/1天不等. 历史数据库直接和场站相连,

与机组控制系统、功率预测系统等交互信息. 历史

数据库将数据单向转发到实时数据库中.

云控制功能区和实时数据库部署在安全 III区

上. 公有云和私有云集合成混合云平台, 在其上进

行开发形成智能电厂云控制功能区, 即云控制平台

层. 在实时数据库中, 每个数据对象的实时值或状

态属性按秒级刷新, 数据集大小不随时间变化而增

大. 实时数据库与与视频监控、综合展示等系统相

连. 完成数据处理后, 将全局指令返回场站及现地

系统中, 完成智能电厂云控制系统云网边端协同应

用任务.

以绿色能源互补优化调度为例, 整个智能电厂

云控制系统的运转可归纳为: 部署在本地的风力、

光伏等新能源机组和监控系统将现场数据和基于历

史数据的未来输出功率预测结果实时上传到安全
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图 10    含安全防护机制的云端集控中心与场站现地通信和规约方式

Fig. 10    Cloud-local communication and protocol mode with security protection mechanism
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图 11    智能电厂云控制系统工作拓扑图

Fig. 11    Work topology of IPPCCS
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Ⅰ区和安全Ⅱ区的历史数据库中, 由历史数据库将

数据单向转发到安全Ⅲ区的实时数据库中. 云控制

功能区根据实时数据库中的数据计算出最优控制调

度策略, 将控制调度策略按相反路径返回本地, 从

而实现各系统数据在云控制平台上的统一管理和最

优控制调度. 这一新型的智能电厂控制架构在现代

电厂中引入了云控制系统, 提高了现代电厂共享经

验、信息、数据和智能化处理海量数据的能力, 实现

了智能电厂云网边端协同优化、管理、控制和调度

等功能.

2    预备知识

在本文中, 涉及到的基础理论有长短期记忆时

序预测网络、经济模型预测控制和风、光、水发电系

统模型等, 以下将分别介绍.

2.1    长短期记忆时间序列预测网络

长短期记忆网络 (LSTM)是一种时间递归神

经网络. 在普通的深度神经网络中, 每层的节点都

是无连接的. 当问题的当前状态和之前状态有关联

时, 容易导致处理结果不佳. 循环神经网络 (Recur-

rent neural netwrok, RNN)可以通过在隐含层神

经元增加递归的边, 使神经网络有记忆性来解决这

个问题. 但普通 RNN网络很难处理序列的长时间

依赖问题 ,  而且当序列长度超过一定阈值时 ,

RNN网络会变得不稳定, 在训练时会出现梯度消

失或梯度爆炸. LSTM网络弥补了 RNN网络的缺

陷[61], 成为当前比较流行的循环神经网络, 其内部

结构如图 12所示.
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图 12   LSTM神经网络细胞结构

Fig. 12    Cell structure of LSTM neural network
 

前向传播公式如下:

ft = σ(Wf × [ht−1, xt] + bf ) (1)

it = σ(Wi × [ht−1, xt] + bi) (2)

c̃t = tanh(Wc × [ht−1, xt] + bc) (3)

ct = ft × ct−1 + it × c̃t (4)

ot = σ(Wo × [ht−1, xt] + bo) (5)

ht = ot × tanh(ct) (6)

ft it ot

Wf Wi Wo bf bi

bo ht t ct t

σ

其中,   表示遗忘门,   表示输入门,   表示输出

门,   、  和  分别代表它们的权重,   、  和

 是它们的偏置,   表示  时刻的输出,   表示  时

刻单元状态,   表示 sigmoid激活函数, tanh表示

双曲正切激活函数.

2.2    经济模型预测控制

t

[t, t+N ]

[t, t+ p]

N

p

模型预测控制 (Model predictive control,

MPC)是一种基于模型的最优控制策略, 通过最优

化某一涉及到系统未来行为的性能指标, 同时满足

系统约束, 从而确定系统未来的控制输入[62]. 而性

能指标中涉及到系统未来的行为, 根据预测模型由

未来控制目标决定. 在某一采样时刻  , 控制器以系

统当前时刻的状态作为初始状态, 通过系统模型预

测在  时间段内系统的动态行为; 同时, 按

照给定的性能指标及约束求解一个最优问题, 确定

 时间段内的控制行为. 到下一采样时刻, 获

得系统最新的实际输出, 将预测时域  和控制时域

 同时向前推进, 进行下一步的在线优化. 模型预测

控制的优化不是一次离线完成的, 而是反复在线优

化计算的, 因此模型预测控制又称为滚动时域控制.

在许多工业场景中, 性能目标不能简单地设定

为控制问题中对稳态点的跟踪. 经济模型预测控制

(Economic MPC, EMPC)不拘泥于模型的具体形

式, 不要求代价函数关于平衡点的正定性, 只强调

模型的功能, 即只要有预测功能的模型均可作为预

测模型, 直接将经济目标作为优化函数[63−64]. 经济模

型预测控制在保证控制性能、经济效益的同时, 具

有能够有效处理多约束、多变量实际问题的特点.

基于此, 本文设计了针对绿色能源互补发电的滚动

优化预测调度方法. 经济模型预测控制问题通常表

示如下:

考虑如下离散时间非线性系统模型

x(t+ 1) = f(x(t), u(t))

y(t) = g(x(t), u(t)) (7)

x(t) ∈ Rn, u(t) ∈ Rm, y(t) ∈ Rp, t ∈ N其中,    分别代

表系统的状态量、控制量、输出量和时间节点.

该系统满足以下形式的状态和输入约束:
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x(t) ∈ X , u(t) ∈ U (8)

X ⊆ Rn U ⊆ Rm x(t)

u(t)

其中,   和  代表状态变量  和控制

变量  的约束集合.

优化目标描述为

JN (t) =

N−1∑
i=0

L(x(t+ i|t), u(t+ i|t)) (9)

t,

x(t),

对于含约束系统 (7)和 (8), 在采样时刻  给定

状态  可将经济模型预测控制问题表述为如下

的优化问题:

min
u(t+i|t),i=0,1,··· ,N−1

JN (t) (10)

s.t. x(t+1) = f(x(t), u(t)), i = 0, 1, · · · , N −2 (11)

x(t|t) = x(t) (12)

x(t+ i|t) ∈ X , i = 1, 2, · · · , N − 1 (13)

u(t+ i|t) ∈ U , i = 0, 1, · · · , N − 1 (14)

U(t+ i|t) ∈ U , i = 0, 1, · · · , N − 1

t, (10) ∼
u∗
f (t) =

{u∗(t|t), u∗(t+ 1|t), · · · , u∗(t+N − 1|t)},
J∗
N (t). u∗

f (t)

u∗(t|t)
t+ 1; t+ 1,

x(t+ 1) (10) ∼ (14)

其中,   是优化问题

的决策变量. 在当前采样时刻  如果优化问题 

(14)可行, 可以求解并得到最优控制输入序列 

 对应的最

优评价函数记为  选择  中的第 1个元素

 作为输入量, 将其作用到被控系统上, 并保持

到下一个采样时刻   在下一采样时刻   用

系统状态量  更新问题  的初始条

件并且重新求解优化问题. 通过在线滚动地求解优

化问题, 最终得到一个最优实际控制输入量

u∗(t) = u∗(t|t) (15)

2.3    风力、光伏、水轮机组发电模型

2.3.1    风力发电模型

风机是一种将风的动能转换为机械能的机械装

置, 其输出功率的大小取决于风速. 实验表明, 风机

的输出功率与风速的关系为[65]

Pw =

 0, 0 ≤ V < Vci, V ≥ Vco

f(V ), Vci ≤ V < VR

PR, VR ≤ V < Vco

(16)

PR Vci Vco

VR f(V )

其中,   是风力发电机组的额定功率;   、  和

 是机组切入、切出和额定风速;  是风速到输

出功率的函数.

2.3.2    光伏发电模型

光伏系统是将太阳能转换为电能的静态装置,

该电能以直流电的形式输出, 其输出功率取决于太

阳辐射及温度条件. 光伏系统的输出功率为[65]

Ps = fsYs(
IT
IS

) (17)

fs Vs IT

IS

IS = 1 kW/m2

其中,   和  是光伏降额因子和光伏阵列容量;  

是光伏阵列上的实时太阳能辐照水平;   是用来衡

量光伏模块容量的标准太阳能辐照量 ,  一般取

 .

2.3.3    水轮机组发电模型

水轮机组利用不同高度水的势能差实现发电.

水轮机组的输出功率由水口流量、水位以及能量损

耗决定, 其中能量损耗取决于水轮发电机的效率,

其值为[65]

Ph = ρηQH (18)

ρ η

Q

H

其中,   是当地的重力加速度;   是水轮机组的效率;

 是测量到的单位时间内通过涡轮入口的水流量;

 是水位.

3    风水光互补发电预测调度方法设计

基于智能电厂云控制系统云网边端协同控制架

构, 本节设计了 LSTM-EMPC绿色能源互补发电

预测调度方法, 算法框架及流程如图 13所示. 方法

具体步骤如下:

步骤 1. 设计基于 LSTM的风电、光伏机组输

出功率预测方法, 为绿色能源互补发电提供预测数

据, 使其满足 EMPC滚动优化的条件;

步骤 2. 在优先消纳风、光能源的基础上, 考虑

耗水量最小、穿越振动区次数最少等优化目标, 结

合一系列水轮机组调控约束条件, 建立绿色能源互

补发电问题的数学模型;

步骤 3. 在绿色能源互补发电数学模型的基础

上, 设计了一套优化互补机制, 即基于 EMPC方法

的滚动优化调度方法, 求解得到水轮机组最优预测

调度策略, 保证系统的鲁棒性.

3.1    基于 LSTM 的风电机组和光伏逆变器输出功

率预测方法

由于风力和光照自然条件短时间内波动较大,

互补发电的效果受到严重影响. 为解决这个问题,

本节设计了一个预测模型来模拟输出功率的变化,

从而使水轮机组更好地补偿功率缺口. 传统时间序

列预测方法包括自回归、线性回归和正态分布模型

等, 但它们依赖平稳数据集, 不能解决非平稳变化

的输出功率预测问题. 并且, 现有的多数方法 (如自

回归综合移动平均、ARIMA (Autoregressive integ-

rated moving average model)等)都需要计算自相
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关函数和部分自相关函数来确定模型参数, 给输出

功率预测带来额外的计算开销.

batchsize niter

为了能够准确地估计输出功率 ,  本文使用

LSTM网络来预测输出功率随时间的变化, 其优点

是可以学习并自动提取输出功率变化的非线性特

征. 仿真使用的风电、光电数据分别来自江西基隆

樟电厂和乐平电厂, 时段单位为分钟. 使用如图 12

所示的模型结构, 以连续 18个时段机组功率作为

输入, 未来 3个时段功率作为输出, 经训练得到未

来功率与历史功率的时序关系. 设置超参数如下:

LSTM输入层维数为 18, 隐含层维数为 108 (光伏

功率预测隐含层维数为 80), 输出层维数为 3, 训练

批次大小  为 80, 训练次数  为 500. 以

2018年 11月 15日数据作为样本, 预测结果如第

4.2节所示.

3.2    建立风水光互补发电优化问题

智能电厂云控制系统的建立使得当前和历史数

据中蕴含的信息能被充分地发掘出来并加以利用,

电厂 AGC (Automatic generation control)能够根

据新能源优先消纳和电网的安全稳定原则, 制定合

理的发电计划, 对参与调节的机组下发功率调度

指令.

3.2.1    建立最优化控制目标

水电可以通过调节导叶开度调控机组发电功

t

率, 一定程度上可以起到存储和削峰填谷的作用.

但风电和光电的不可调控性强, 波动性强, 并且不

能存储, 因此可用水电来补偿风电和光电的波动,

满足区域用户的电力需求. 本文所述绿色能源互补

发电的目的是尽可能消耗不可再生的风电和光电,

在其不能满足调度指令的情况下, 启用水电补偿.

出于环保要求, 水力发电追求耗水量最少. 同时, 出

于经济效益角度, 要求水轮机组在振动区工作的时

间尽可能少, 减少机组折旧成本. 因此, 可在当前 

时段建立如下优化目标[2]:
1)子优化目标 1: 水轮机组的耗水量最小

水电站在风水光互补发电系统中的主要作用是

补偿调度下发值和新能源有功出力的差值, 水轮机

组间合理的负荷分配可以减少耗水量, 从而节省水

能以保证水电的能量储备. 水电的耗水量来源于机

组出力的耗水量和开停机的耗水量.

W (T ) =

min
T∑

t=1

n∑
i=1

[WF (Pi(t),H, t) +WC(i, t)]

WF (Phi,H, t) =

min
T∑

t=1

n∑
i=1

Q(Pi(t),H, t)T (t)

(19)

Pi(t) i t

n W (T )

其中,   是决策变量, 代表第  台水轮机组在  时

刻的输出功率;   代表水轮机组的数量;   为水

 

t 时段

约束和参数 q

最优预测
调度序列

边缘 LSTM 预测

光电机组 光电机组 水轮机组

序列中第1个值
作为指令

收集实时数据

云端预测控制器 EMPC

P
w, forc (t + i|t), t = 0, 1, …, N − 1

P
s, forc (t + i|t), t = 0, 1, …, N − 1

边缘 LSTM 预测 边缘机组控制器

u* (t|t) = [P1 (t|t), P2 (t|t), …, P
n
 (t|t)]* * *

u* (t) = [u* (t|t), u* (t + 1|t), …, u* (t + N − 1|t)]

u (t + i|t), i = 0, 1, …, N − 1 ∑ J
i
 (u, P

w, forc, Ps, forc|q)
N − 1

i = 0

min

s.t. constraints

 

图 13    LSTM-EMPC算法框架及流程图

Fig. 13    Framework and flow chart of LSTM-EMPC
 

9 期 夏元清等: 绿色能源互补智能电厂云控制系统研究 1857



WF (Pi(t),H, t) i H

WC(i, t) i

Q(Pi(t),H, t) i

H

电厂的耗水量;    为第   台机组在  

水口下的实发有功所对应的耗水量;   为第 

台机组的开停机耗水量;   为第  台机组

在  水口下的流量.
2)子优化目标 2: 水轮机组的折旧成本最小

水轮机组的折旧成本主要包括水轮机组跨越振

动区和机组的启停机次数较多带来的设备磨损维修

成本, 以及不合理的启停机条件导致多台机组在低

效率区运转所带来的附加成本. 水轮机组要尽可能

减少跨越振动区的次数. 水轮机组运行在振动区时

使机组的振动和摆度加大, 造成机械部件的磨损加

重, 严重影响机组的使用寿命[65], 所以本文主要考

虑振动区对水电厂经济运行的影响.

N(T ) =

min
T∑

t=1

N∑
i=1

[
1−SPAN1i, t

2
+
1−SPAN2i, t

2

]
SPAN1(i, t) =

[Pi(t)− Pi,1][Pi(t− 1)− Pi,1]

|Pi(t)− Pi,1||Pi(t− 1)− Pi,1|
SPAN2(i, t) =

[Pi(t)− Pi,2][Pi(t− 1)− Pi,2]

|Pi(t)− Pi,2||Pi(t− 1)− Pi,2|

Pi,1, Pi,2 ∈
(PiDown1, PiUp1) ∪ (PiDown2, PiUp2)

Pi(t), Pi(t− 1) /∈
(PiDown1, PiUp1) ∪ (PiDown2, PiUp2) (20)

T t n N(T )

T PiDown1

i PiUp1

i PiDown2 i

PiUp2 i

式 (20) 代表水轮机组穿越振动区总次数. 其

中,   和  表示时段,   表示水电机组的个数;  

为全场  时间段内机组穿越振动区的次数;  

为第  台水电机组第 1个振动区的下限;   为第

 台水电机组第 1个振动区的上限;   为第  台

水轮机组第 2个振动区的下限;   为第  台水轮

机组第 2个振动区的上限. 综合上述两个子优化目

标, 可在智能电厂云控制系统中建立 AGC控制目

标函数

minJ = C1W (T ) + C2N(T ) (21)

C1

C2

∆Ph

其中,    为水电耗水量的加权系数 (水电发电成

本),    为水轮机组穿越振动区次数的加权系数

(机组折旧成本),   为水电补偿风、光能源波动

的功率.

3.2.2    建立约束条件

1)负荷约束

Pw

Ps Ph Pload,

智能电厂发电功率, 包括风电功率  、光电功

率   、水电功率   , 应该大于等于用电负荷  

即在风电、光电及用户需求动态变化的情况下, 调

节水轮机组功率, 满足用户的用电需求

Pw + Ps + Ph ≥ Pload (22)

即

Pw + Ps +

n∑
i=1

Pi(t) ≥ Pload (23)

2)水轮机组功率约束

水轮机组功率不能超过调节限制, 不能超出调

节能力的上下限值

PiMin ≤ Pi ≤ PiMax (24)

Pi i其中,   为第  台水轮机组运行时的功率.
3)水电振动区约束

Pi /∈ (PiDown1, PiUp1) ∪ (PiDown2, PiUp2) (25)

4)调节死区约束

∼ 2

Pspecified

设置调节死区可以避免微小的功率波动带来机

组调节的频繁动作, 死区设定值一般为 1%   %

机组额定功率值, 这里取调节死区为 1% 的机组额

定功率值, 即有功下发增量绝对值大于 1% 的机组

额定功率值  时, 机组才动作

|∆Pi| > 0.01Pspecified (26)

5)爬坡率约束

RiDown < Rit < RiUp (27)

Rit i t Ridown

Riup i

其中 ,    为第   台机组   时段的爬坡率 ,    ,

 分别代表第  台机组在自动控制时可达到最大

功率减少及增加速度 (kW/min).

3.2.3    水轮机组开停机条件

由于新能源的单机装机容量不大、机组台数众

多, 在少弃风弃光的情况下, 水轮机组的开停机可

能会比较频繁. 为了减少机组不必要的启动、停机

次数, 最优分配各个机组的有功功率, 本文设计了

一套开停机机制, 根据功率补偿需求, 确定预测时

域内水轮机组开停机状态. 同时, 受到 AGC调节时

间的限制, 需要在短时间内快速做出决策, 本文设

定了各机组的启动优先级, 大大缩减了所需要的计

算时间.
1)水轮机组开机条件

Pload − (Pw,forc + Ps,forc) + Pb >
∑

PT (28)

Pb

∑
PT

Pw,forc

Ps,forc

其中,   为水电厂的旋转备用容量,   是已投

入水电 AGC的并网机组的可调节容量,   和

 为风电、光电的功率预测值, 仅包含开机的机

组. 同时, 计算水轮机组开机台数
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Nh,open = 1 +
Pload − Pw,forc − Ps,forc + Pb −

∑
PT

Pm
(29)

Pm其中,   为水轮机组单机最大容量.
2)水轮机组停机条件∑
PT − (Pload − Pw,forc − Ps,forc + Pb) > Pm (30)

同时, 计算水轮机组停机台数

Nh,close =

∑
PT − (Pload − Pw,forc − Ps,forc + Pb)

Pm
(31)

3.3    基于经济模型预测控制的优化调度律

t在  时段, 有了上述优化目标和约束条件后, 只
要获取到风电、光电未来预测功率和水轮机组的数

量、性能参数等, 就可以求解相应的滚动优化问题.
设定预测控制变量为

u(t+ t′|t) = [P1(t+ t′|t),
P2(t+ t′|t), · · · , Pn(t+ t′|t)]T

t′ = 0, 1, · · · , T − 1 (32)

T t|t+ t′

t t′ N

Pi(t+ t′|t), i = 1, 2, · · · , N i

t t′

其中,   为整数的预测时域, 下标  代表从当

前  时段预测到之后的第  个时段,   为水轮机组

台数,   代表第  台水轮机

组从  时段开始计算未来的第  个时段的预测控制

调度功率. 设定预测控制序列为

uf (t) = [u(t|t), u(t+ 1|t), · · · , u(t+ T − 1|t)] (33)

t

Pi(t+ t′|t), i = 1, 2, · · · , N, t′ = 0, 1, · · · , T − 1

u∗
f (t)

即在  时段对未来一个预测周期内的控制序列.
以   为

优化变量求解上述问题, 即可得到最优预测控制序

列  .

u∗
f (t)

在 t时段, 智能电厂云控制系统将最优预测调

度序列  发往各水轮机组, 取序列中第 1个时

段的调度变量, 作为施加到各水轮机组的动作, 即
控制调度功率, 调整机组状态. 由于风电、光伏机组

的数据和预测功率分别被实时上传到场站数据库和

云端数据库中, 智能电厂云控制系统根据更新的数

据刷新最优化目标函数及约束, 重复上述步骤.
如图 14所示, 每次智能电厂云控制系统下发

调度指令时, 都会收集风、光机组实际发电功率数

据, 预测未来短时输出功率数值, 预测结果与水电

站的参数一同上传至云端, 由云端控制器滚动求解

优化问题, 并在调度周期内, 将最优控制序列传回

本地, 本地机组采用控制序列的第 1个值调节水轮

机组的发电状态. 这种方法相当于引入了预测、反

馈和滚动优化, 增强了系统鲁棒性, 可以有效预知

绿色能源发电出力的未来状态, 改善绿色能源互补

发电方法应对波动性和偶然因素能力差的问题.

  
边缘控制系统 智能电厂云控制平台

优化
目标1

优化
目标2

约束条件

执行

风功率预测
光功率预测

区域用
电需求

水轮机组状态
(开停机状态、运行
时长、实时功率)

水轮机组功
率调节策略

经济模型
预测控制

风、光发电机组状态 
(开停机状态、运行
时长、实时功率)

t 时段

 

图 14   云端−边缘预测控制算法流程图

Fig. 14    Flow chart of cloud-edge predictive
control algorithm

 

4    案例仿真

4.1    仿真场景

本案例选取区域中小型集中式云数据中心作为

用电需求方. 因云时代到来而出现的现代化数据中

心, 其最大的特点就是高能耗, 在计算节点上对数

据的处理以及空调散热上对电能需求极大, 而且对

于电能消耗具有很大的波动性, 存在很大的峰谷差.
例如, 一座具有 500台服务器的中小型云数据中心,
满载时电力能耗约为 2 000 kW, 空闲时电力能耗

为 1 000 kW, 峰谷差达到 1 000 kW左右. 而在新能

源电厂中也有许多计算任务要处理, 这些任务全放

在本地计算是困难的, 也是没有必要的. 如本文所

述, 新能源电厂必须借助云端管控系统的强大处理

能力. 因此, 在中小型规模区域中, 新能源智能电厂

和绿色数据中心的运行与设计具有天然的互补性.
如图 15所示, 数据中心的能耗主要来自网络

传输、服务器耗电和空调水冷用电等, 由新能源智

能电厂以能量流的形式提供. 新能源智能电厂边缘

端的监控管理由场站控制器执行, 而关键任务的分

析、管理、决策与控制服务则借助信息流的交换统

一交给数据中心中的云控制平台进行处理. 同时,
区域内也有其他的民用、工业智能服务, 如智能家

居、智能工厂、网购物流等应用, 这些应用也存在信

息流交互和能量流提供的需求, 与新能源智能电

厂、绿色数据中心构成了一个有机融合并且自洽的

整体. 当区域内荷侧负载过高, 源侧无法满足时, 则
通过外部电网的输入平抑内部需求[66−67].

案例假设了区域内绿色数据中心和智能应用的

负载需求曲线, 研究负载波动时本文所提机制的有
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效性. 风力、光伏出力数据来自江西基隆樟和乐平

电厂, 水轮机组参数参考大渡河流域发电有限公司.
在本文的场景中, 部署了风电机组、光伏逆变器各

5台, 水轮机组 6台.

4.2    风电、光电输出功率预测结果

0 : 00 ∼ 14 : 00

14 : 00 ∼ 15 : 00

8 : 00 ∼ 14 : 00

14 : 00 ∼ 15 : 00

选取 2018年 11月 15日江西基隆樟电厂的风

电出力功率和乐平电厂的光伏电出力功率数据作为

样本. 以该日  , 5台风机各 840组数

据作为训练集,   , 60组数据作为测

试集 ; 以该日   , 5 台光伏逆变器各

360组数据作为训练集,   , 60组数

据作为测试集, 设置连续 18个时段机组功率作为

输入, 未来 3个时段机组功率作为输出, 得到以下

结果.
如图 16(a), 以 1号风机为例, 未来 3个时段的

平均误差分别为 12.2974 kW, 19.3473 kW 和

26.2758 kW, 相对单台风机输出几百至一千千瓦的

功率值范围很小 ,  平均误差率分别为 4 . 1 6% ,
6.49% 和 8.78%, 小于 10% (见表 1). 图 16(a)的第

1行是 1号风机 3个预测时段中对输出功率的估计

和真实值的对比, 可以看到, 未来时段 1预测功率

准确地跟踪上了真实功率, 未来时段 2和 3也保持

了较高的跟踪精度. 从图 16(a)的第 2行平均误差

率来看, 未来时段 1的误差基本在 8% 以内, 未来

时段 2和 3的误差则在 10% 以内. 考虑到风机输出

功率的不确定性较大, 该精度已经满足了水轮机组

补偿调度的需求. 同时, 随着预测时间增长, 预测精

度降低, 为了保证后续调度优化的精确性, 我们将

预测步长设为 3个时段. 如图 16(b)所示, 对 1号
光机来说, 因为光照强度的变化缓慢, 所以预测精

度更高, 平均误差在 10 kW 左右, 平均误差率在

1% 到 4% 以内. 表 2和表 3反映了其余风机和光机

的预测均方根误差 (Root mean squared error,
EMSE)和平均误差结果. 从表 4来看, 所有风机和

光机未来时段 1 的平均误差率分别是 7.13% 和

2.52%, 满足调度需求.

4.3    经济模型预测调度结果

得到未来时段 5台风机和 5台光机的输出功率

预测后, 通过求解第 3节给出的优化问题, 可以得

到水轮机组应输出功率的调度分配方案. 图 17为

 

补偿

冷却

水冷 空调

送风

外部电网供电

智能集控中心

能量流

信息流

区域智能应用

波动

需求

网络连接

新能源智能电厂 绿色数据中心

区域新能源电厂和绿色数据中心

 

图 15    区域新能源电厂和绿色数据中心联合运行示意图

Fig. 15    Schematic diagram of joint operation of regional new energy power plant and green data center
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该区域内所有负载功率的变化曲线, 可以看到在

1 个小时以内, 负载功率从 5 000 kW 左右升至

5 500 kW左右, 峰值接近 5 700 kW, 主要变化区

间在 15至 40分钟内, 该变化波动是剧烈的, 可以
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图 16    基于 LSTM网络的机组输出功率预测效果

Fig. 16    Prediction results and error rates of generators output power based on LSTM network
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验证算法应对偶然因素的鲁棒性. 应对不同自然条

件, 本节做了多个场景的仿真实验.

4.3.1    场景 1: 春季, 多风期, 晴天

场景 1选择春季, 多风期, 晴天, 特点是风电出

×

力和光伏出力都比较大. 在此场景下得到仿真结果

如下: 如图 18所示, 最上端曲线代表负载功率变化

情况; 中部圆圈代表实际风力和光伏总的预测发电

功率, 实心点代表风力和光伏总实际发电功率, 可
以看到拟合效果良好; 下部叉形 (“  ”)代表负载功

率和风光总出力的差值, 也就是分配给水轮机组的

应发电需求, 三角形代表水轮机组实际调度总发电

功率, 除少许时刻高于应发电需求外, 其余时刻补

偿效果良好, 说明在该场景下, 方案取得了应有的

效果.
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图 18   场景 1的水电输出功率补偿效果

Fig. 18    Compensation effect of hydro power in Scenario 1
 

图 19是各台水轮机组调度输出功率结果. 圆
圈代表使用本文方法 (LSTM-EMPC)的输出功率,
菱形代表负载使用平均分配方法的调度结果, 虚线

分别表示水轮机组启动和运行过程中经过的两个振

动区. 在整个补偿过程中, LSTM-EMPC方法只启

动了 3台机器, 输出功率基本都在第二振动区上部,

 
表 1    1号风机与 1号光机未来时段预测结果

Table 1    Prediction results of No.1 wind generator and
No.1 solar generator

预测时段
1号风机 1号光机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

RMSE 17.383 25.569 32.469 10.703 12.787 13.645

平均误差 12.2974 19.3473 26.2758 6.2836 9.2977 11.2038

平均误差率 0.0416 0.0649 0.0878 0.0197 0.0292 0.0354

 
表 2    2 ~ 5 号风机未来时段预测结果

Table 2    Prediction results of No. 2 ~ 5 wind generators

预测时段
2号风机 3号风机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

RMSE 22.869 30.357 34.298 22.842 31.128 34.999

平均误差 16.4035 23.7910 27.1607 16.4035 23.7910 27.1607

平均误差率 0.0870 0.1290 0.1489 0.0813 0.1209 0.1291

预测时段
4号风机 5号风机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

RMSE 25.314 37.057 41.635 28.273 37.187 44.354

平均误差 22.0610 27.7490 33.7304 20.1751 28.2186 33.6929

平均误差率 0.0770 0.0954 0.1169 0.0696 0.0974 0.1138

 
表 3    2 ~ 5 号光机未来时段预测结果

Table 3    Prediction results of No. 2 ~ 5 solar generators

预测时段
2号光机 3号光机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

RMSE 6.778 14.388 19.350 9.624 11.194 14.049

平均误差 5.5040 13.3298 16.5947 10.3386 11.2576 13.0231

平均误差率 0.0187 0.0454 0.0566 0.0333 0.0365 0.0424

预测时段
4号光机 5号光机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

RMSE 9.467 9.549 14.924 7.149 8.264 17.235

平均误差 7.6231 12.4947 15.6101 8.6143 7.6891 9.6818

平均误差率 0.0242 0.0398 0.0500 0.0301 0.0272 0.0344

 
表 4    风机与光机未来时段预测平均结果

Table 4    Average results of wind and solar generators

预测时段
1 ∼ 5  号风机 1 ∼ 5  号光机

时段1 时段2 时段3 时段1 时段2 时段3

平均RMSE 23.336 32.260 37.551 8.744 11.236 15.841

平均误差 17.5651 24.8910 29.6411 7.6727 10.8138 13.2227

平均误差率 0.0713 0.1015 0.1193 0.0252 0.0356 0.0438
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图 17    联合运行区域负载功率变化曲线

Fig. 17    Load power change curve of joint operation area
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有时接近但不会在振动区上下波动, 而平均分配算

法则启动了所有 6台机组, 并且输出功率波动较多,
对机组损坏较大. 具体启停次数和穿越振动区次数

如表 5所示.
  

表 5    开停机和穿越振动区次数对比

Table 5    Comparison of times of on/off and crossing
vibration areas

调度方式 开停机次数 穿越振动区次数

平均分配调度 6 30

AGC模拟调度 3 4

 

4.3.2    场景 2: 春季, 多风期, 阴天

2 500 ∼ 3 500

2 000 ∼ 3 000

场景 2选择春季, 多风期, 阴天, 特点是风电出

力较大, 光伏出力较少. 如图 20所示, 本组仿真风

力和光伏的总输出功率明显小于第 1 组 ,  在
  kW的范围内, 对应水轮机组的补偿

需求在   kW范围内波动, 并且相较第

1组波动更加频繁、剧烈. 图 20表示水轮机组总输

出功率很好地跟踪了区域负载功率的波动. 图 21
则反映了各台水轮机组调度输出功率结果: LSTM-
EMPC方法共启动了 5台机组, 其中第 5台经历了

先启动后关闭然后再启动的过程, 这反映了负载需

求的快速波动性. LSTM-EMPC方法的输出功率曲

线基本都在第二振动区上方, 对机组的损伤比较小.

而平均分配方法则频繁穿越振动区, 对机组损伤

较大.

4.3.3    场景 3: 冬季, 少风期, 晴天

场景 3选择冬季, 少风期, 晴天, 特点是风电出

力较小, 光伏出力较多. 因为光伏发电变化平缓, 且
风电出力较小不足以影响总输出功率, 所以总出力

变化波动性较小. 在此场景下得到图 22所示的仿

真结果. 如图 23所示, 水轮机组总输出功率依然很

好地补偿了区域用电需求 .  但图 22 显示采用
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图 19    场景 1的各水电机组输出功率调度方案

Fig. 19    Scheduling plan of hydro generators in Scenario 1
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图 20    场景 2的水电输出功率补偿效果

Fig. 20    Compensation effect of hydro power in Scenario 2
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LSTM-EMPC方法的各台水轮机组穿越振动区的

总次数多于平均分配方法. 原因在于此时水轮机组

应补偿功率较小, 且变化比较平稳, 平均分配方法

在这个总功率需求区间内表现良好 .  即便如此 ,
LSTM-EMPC方法穿越振动区的次数也很少, 只
有 8次, 并且只启动了 3台机组, 少于平均分配方

法的 6台, 降低了操作和运行成本. 由此仿真实例

可知, 本文提出算法还有提高空间, 应在智能电厂

云控制系统中心上部署含规则过滤和筛选的多种智

能算法, 在云端形成完备的规则库和算法库, 才能

更好地应对复杂多变的实际情况, 以取得更好的经

济和实施效果.

5    结束语

本文设计了智能电厂云控制系统的整体结构,
并对关键技术进行了详细分析, 将云控制推广到智

能电厂系统中, 研究了其在智能电厂系统中的应用

模式, 给出了具体的部署方案. 在绿色能源领域, 本
文设计了基于 LSTM网络和经济模型预测控制的

风水光互补发电滚动优化方法, 利用电力系统风

机、光机历史输出功率数据, 预测未来风光机组出

力波动情况. 针对绿色能源互补发电最优问题, 滚
动优化得到水轮机组最优预测调度策略, 提前消解

不确定性, 改善绿色能源互补应对偶然因素差、鲁

棒性差的问题, 同时最小化耗水量和穿越振动区次

数, 保障机组设备运行安全. 功率智能预测算法和

优化调度算法分别在边缘和云端运行, 充分利用边

缘和云端算力, 实现智能电厂云控制系统云网边端

协同控制, 规避传统电厂业务计算存储能力的局限,
节约智能电厂建设和运维成本. 事实上, 目前云控

制系统理论和技术还在发展阶段, 本文提出的智能

电厂云控制系统是云控制的初步应用, 如何实现从

大数据采集、处理到云网边端协同安全管控的智能

电厂全流程业务, 将云控制封装成一种随取即用、

按需申请的服务, 实现现代电厂全业务环境控制策

略的实时触发、分析、回馈和流转, 得到最优的实际
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图 21    场景 2的各水电机组输出功率调度方案

Fig. 21    Scheduling plan of hydro generators in Scenario 2
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图 22    场景 3的水电输出功率补偿效果

Fig. 22    Compensation effect of hydro power in Scenario 3
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电厂系统云控制解决方案, 仍然是智能电厂云控制

系统的未来发展方向和需要解决的技术难点.
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图 23    场景 3的各水电机组输出功率调度方案

Fig. 23    Scheduling plan of hydro generators in Scenario 3
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