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ABSTRACT: With the increasing complexity of the power 

grid structure, the accuracy of automatic generation control 

(AGC) instructions executed by units is gradually increasing 

the impact on the online control of the power grid. In view of 

the fact that the effect of AGC command tracking in some 

stations is not accurate, this paper introduced “deep learning” 

technology to accurately perceive and evaluate the effect of 

AGC control command execution. Firstly, an accurate 

identification framework of AGC command execution effect 

based on deep learning was proposed, which used deep 

independent recurrent neural network (DIndRNN) to accurately 

perceive the effect of unit execution command. Secondly, a 

preprocessing strategy to speed up model training was 

proposed, which realized model input identification based on 

historical data of unit operation by analyzing the correlation 

characteristics between different input attributes. Finally, an 

uncertainty evaluation method for the effect of instruction 

execution was proposed, and the DIndRNN-RVM deep fusion 

technology was used to give the credibility of the prediction 

results within the given output deviation range, which 

enhanced the usability of the prediction results from the 

perspective of probability. The simulation results showed that 

the proposed identification framework and model optimization 

method could accurately perceive the accuracy of unit 

execution instructions and the reliability of execution results.  
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The method proposed in this paper improves the power grid's 

accurate perception and prediction of AGC command execution 
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摘要：随着电网结构的日益复杂，机组执行 (automatic 

generation control，AGC)指令的精准性对电网在线调控的影

响正逐渐增强。针对当前部分厂站对 AGC 指令跟踪效果不

理想的实际问题，该文引入“深度学习”技术对 AGC 调控

指令执行效果进行精准感知和评估。首先提出一种基于深度

学习的 AGC 指令执行效果精准辨识框架，采用深度独立循

环神经网络 (deep independent recurrent neural network，

DIndRNN)对机组执行指令的调节效果进行精准感知；其次，

提出一种加快模型训练的预处理策略，基于机组运行历史数

据通过分析不同输入属性间的关联特性，实现对模型输入属

性的降维；进一步提高模型的收敛性和预测精度；最后提出

一种对指令执行效果的不确定性评估方法，采用深度独立循

环神经网络关联向量机(deep independent recurrent neural 

network relevance vector machine，DIndRNN-RVM)深度融合

技术给出预测结果在给定出力偏差范围内的可信度，从概率

的角度增强了预测结果的使用价值。算例采用真实电网数据

进行仿真分析，计算结果表明，该文提出的辨识框架和模型

优化方法能较为准确的感知机组执行指令的精度和执行结

果的可信度。该文所述方法提高了电网对 AGC 指令执行效

果的精准感知和预判，能够为 AGC 在线决策提供支撑。 

关键词：独立循环神经网络；预处理策略；交叉验证；深度

融合；置信评估 
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0  引言 

自动发电控制(automatic generation control，

AGC)经过多年的研究已经日趋成熟并且取得了广

泛的应用[1-3]。近年来随着新能源电站的持续增加，

其出力的不确定性对电网调控的影响已不可忽视，

因此，在传统调控的基础上，如何实现新形势下电

网运行的精准判断，尤其是对机组执行 AGC 调控

指令的精准感知提出了更高的要求[4-5]。 

在新能源发电背景下的有功调度领域，文献[6]

讨论了在高比例可再生能源接入的背景下如何解

决临界断面的时间尺度问题，提出了一种调度临界

时间尺度的解析公式，给出了时间尺度、出力不确

定性以及 AGC 调节范围三者间的函数表达式，仿

真结果表明该方法能有效的解决新能源高渗透下

电网功率的平衡问题。文献[7]则从系统调频的角度

出发，讨论了不同频段内的风电出力波动性对系统

频率的影响，并以大规模风电接入为背景提出一种

火电机组动态一次调频策略，仿真结果表明新策略

能有效降低风电波动对电网频率的影响。文献[8]

以风电集群控制为背景，提出一种三层有功滚动

预测控制方法，提高系统安全性的同时尽可能的

提高风电消纳能力，合理分配集群内风电的出力。

文献[9]从区域互联系统出发，提出一种考虑区域调

节边际成本的多区域 AGC 联合调频策略，实现了

多区域的 AGC 最优联合调频控制。 

在含新能源调度模型的求解方面，鲁棒优化已

越来越被研究人员所关注，尤其是对于含新能源调

度问题的鲁棒优化更是当下研究的热点，自适应鲁

棒调度[10-11]和仿射鲁棒调度[12-13]是当前研究的两

个主要方向，文献[14]在文献[11]的基础上，针对风

电随机性和区域调度的安全性，提出一种分层协同

鲁棒优化方法，将 AGC 控制量和可消纳的风电容

量一同参与模型的优化，并将模型进行分解提高求

解效率，仿真结果表明该方法的有效性。文献[15]

针对一阶和二阶矩不确定性调度模型难以转化和

求解问题，提出一种分布鲁棒实时调度模型，将矩

等价转化为确定性二次规划约束问题，最终通过模

型的松弛转化为线性规划问题求解，仿真表明该方

法的可行性和有效性。 

此外，近年来基于人工智能技术的调控技术正

逐步被研究人员所关注，文献[16]提出一种基于深

度学习和蒙特卡洛搜索的机组恢复在线决策方法，

获得了鲁棒性较高的在线恢复方案。文献[17]基于

长短时深度学习网络提出一种具有自我学习能力

的机组组合决策方法，相比传统方法提高了决策的

精度和效率，决策结果鲁棒性更强。文献[18]则将

深度强化学习用于 AGC 控制，提出将深度网络作

为行为预测，而强化学习作为动作选择机制的策

略，仿真结果表明相比现有的智能优化方法具有更

好的学习能力，能获得区域最优控制。 

以上文献对新能源接入背景下 AGC 的控制方

法和求解策略进行了深入的研究，并取得了较好的

效果，但这些研究大多建立在 AGC 控制命令能精

准执行的基础上，然而在一些地区，由于发电机组

设备以及环境的影响，常会出现发电机组对 AGC

指令的执行结果偏差较大的情况，这不但会导致

AGC 控制方案无法实现预想控制效果，有时甚至会

出现边界联络线由于指令执行能力差进而造成越

限情况的发生。 

针对以上问题，本文考虑引入人工智能技术，

构建深度神经网络模型，并采用海量历史数据进行

模型训练，最后实现主站调控系统在运行周期内能

对AGC控制指令的执行情况给出精准感知和评估，

为新能源接入背景下增强 AGC 控制方案的有效性

提供有力支撑。基于这一思想，本文首先提出一种

AGC 指令执行效果精准感知的智能辨识框架，采用

深度循环神经网络(deep recurrent neural network，

DRNN)对 AGC 控制命令执行精准性进行预测和感

知。其次，为提高网络模型的训练速度和收敛精度，

提出一种深度网络模型输入参量预处理策略，基

于历史数据采用核主成分析方法对输入变量进行

降维处理，从而进一步减少输入变量的维度，提高

模型整体的训练速度和输出精度，最后为了解决对

预测结果不确定性评估问题，提出一种基于深度独

立循环神经网络关联向量机 (deep independent 

recurrent neural network relevance vector machine，

DIndRNN-RVM)的深度融合网络用于评估预测结

果的可信度范围，增强了预测结果的可用性。进一

步为 AGC 在线决策中指令执行的可信度提供量化

决策支撑。 

算例以某省级电网中真实机组运行数据进行

仿真分析，从模型构建和优化求解两个层面对本文

提出的模型及策略进行验证，模型部分的计算分析

突出了本文构建的模型在机组出力精准预测上的

优势，模型求解中不同优化方法的计算分析，则验



1854 中  国  电  机  工  程  学  报 第 42 卷 

证本文提出的预处理策略在模型训练和收敛性上

的优势，而对深度融合技术的仿真分析则从概率的

角度进一步对预测结果的可用性进行评估，增强了

调控人员对预测结果可靠性的直观判别。 

1  基于DRNN的指令执行效果精准辨识框架 

DRNN 是一种通常意义上的深度神经网络(多

层感知机)，其特点在于每层都有时间反馈循环，并

可以实现层内连接的添加[19]。这使得该模型更加适

合处理序列数据相关的机器学习任务。 

1.1  循环神经网络 

循环神经网络(recurrent neural networks，RNN)

是一种反馈型神经网络。在 RNN 中，隐藏层中的

神经元之间不再是彼此无连接情况，而是互相连

接；并且隐藏层的输入包括两个部分：1）当前输

入层的输出，2）上一时刻隐藏层的输出。 

标准的 RNN 通常由 1 个输入层、1 个隐藏层和

1 个输出层组成，如图 1 所示。 

Y

h W

V

U

X

输出层

隐藏层

输入层

时间

V V V V

W W W W W

U U U U U

Yt-2 Yt-1 Yt Yt+1 Yt+2

Xt-2 Xt-1 Xt Xt+1 Xt+1

ht-2 ht-1 ht ht+1 ht+2

V

 
图 1  循环神经网络 

Fig. 1  Recurrent neural network 

标准 RNN 的训练过程包括两个部分：前向传

播和反向传播。 

1）前向传播。 

对于给定 n 维输入序列 x1,x2,···,xn，m 维网络的

隐层状态序列 h1,h2,···,hm，k 维输出序列 y1,y2,···,yk，

迭代公式如式(1)—(2)所示[4]。 

对于 t 时刻： 

 1( )t t t hh x h bσ -= + +W U  (1) 

 t t yo h b= +V  (2) 

最终模型的预测输出为 

 
( ) ( )ˆ ( )t ty oφ=  (3) 

式中：W，U，V 为权值矩阵；bh，by 为偏置；o
(t)

为输出单元的输入；σ、φ为预定义的激活函数，一

般选择 tanh 函数和 softmax 函数。 

2）反向传播。 

全局误差 E 为 

 
1 1

( )
t t

i e i i
i i

E e f y d
= =

= = -Σ Σ  (4) 

式中：ei 为第 i 个时间步的误差；y 为输出层预测结

果；d 为实际结果；误差函数 f e 为交叉熵(cross 

entropy，CE)。 

由于 RNN 模型与时间序列有关，因此不能直

接使用反向传播(back propagation，BP)算法。针对

RNN 问题的特殊情况，使用“随时间变化的反向传

播算法”(back propagation through time，BPTT)算

法。利用输出层的误差 e，求解各个权重∇V、∇U、

∇W，然后梯度下降更新各个权重。 

各个权重的更新的递归公式。 

 

( 1) ( )

( 1) ( )

( 1) ( )

t t

t t

t t

α

α

α

+ = + ·∇■
|

+ = + ·∇■
| + = + ·∇■

V V V

U U U

W W W

 (5) 

1.2  深度循环神经网络 

深 度 循 环 神 经 网 络 (deep recurrent neural 

networks，DRNN)模型建立在多层 RNN 上，使得

模型更加的非线性化，也使得模型可以承载更多

的参数[7]。图 2 给出具有 3 层隐藏层的 DRNN 结

构简图。 

输出层

隐藏层h3

隐藏层h2

隐藏层h1

输出层

时间

Yt-2 Yt-1 Yt Yt+1 Yt+2

Xt-2 Xt-1 Xt Xt+1 Xt+2

 
图 2  深度循环神经网络 

Fig. 2  Deep recurrent neural network 

输入层和输出层分别有 k 和 n 个神经元，对应

k 个特征输入和 n 个输出。其中，每层神经元的个

数、循环神经网络中的时间步长以及神经元的激活

函数需要根据训练经验不断调试得出。 

第一层是输入层(input)，主要是将经过预处理

的数据集的特征数据作为网络的输入，用于下一层

的学习。 

第二到四层是隐藏层(hidden)，主要是对输入

层输入的特征数据进行自动学习，提取数据中隐藏

的有用信息。 
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第五层是输出层(output)，负责将隐藏层学习到

的信息转成最终结果输出。通过将最终的预测结果

与真实结果进行对比，将误差信息反向传回到隐藏

层中进行网络参数的微调，以减少预测值与真实值

的误差，然后将更新的网络参数用于下一次的训

练，通过不断的训练迭代来不断减小预测值与真实

值之间的误差。 

在深度循环神经网络的训练过程中，主要分为

前向传播和反向传播两步。 

1）前向传播。 

采用 Xavier 初始化方法对神经网络的权重进

行初始化，从而避免了随机赋予初始权值导致的训

练周期过长及模型易陷入局部最优的问题。 

第一层隐藏层的公式如式(6)所示。 

 
(1) (1) (1) (1)

1( ) ( ( ))t t th x x b h xσ -= + +W U  (6) 

DRNN使用当前时刻的输入数据 xt和前一时刻

对 xt-1 重构值 h
(1)

(xt-1)计算隐藏层 h
(1)

(xi)激活值；

W
(1)和 U 为连接权值；b

(1)为当前层的偏置；φ为激

活函数 tanh。 

则 DRNN 网络在 t 方向的状态更新公式为 

 
( ) ( ) ( 1) ( )( ) ( ( ) )i i i i

t th x h x bσ -= +W  (7) 

式中 h
(i)

(xi)为第 i 层的激活值，且 i 大于 1，对于每

个隐藏层都有一个对应的权值 W
(i)和偏置 b

(i)。 

2）反向传播。 

通过 BPTT 算法，更新 DRNN 的权重参数 W，

U，V。BPTT 算法的核心思想是用随机梯度下降算

法进行一步步的迭代，直到得到最终需要的参数

W，U，V。BPTT 算法与 BP 算法的区别在于，BPTT

算法同时考虑了层级间的纵向传播和时间上的横

向传播，同时在两个方向进行参数优化，最终使整

个 DRNN 网络的映射达到最优。 

1.3  深度循环神经网络的改进 

DRNN 处理时间序列的问题的效果很好，但是

仍然存在着一些问题，其中较为严重的是容易出现

梯度消失或者梯度爆炸的问题，这使得 RNN 学习

长期依赖关系的能力比较差，导致 DRNN 在处理长

序列问题上性能降低。为解决这些问题，在 RNN

的基础上做出了改进，提出了长短时记忆网络[20]
 

(long short-term memory，LSTM)和门控循环单元[21] 

(gated recurrent unit，GRU)。这 2 种网络结构在一

定程度上改善了梯度消失或者梯度爆炸的问题，但

是由于 LSTM 和 GRU 使采用 tanh 或者 sigmoid 作

为激活函数，会导致网络层之间的梯度衰减，因此，

构建和训练基于 RNN 的深度 LSTM 或 GRU 存在

困难。 

通过使用独立循环神经网络 (independently 

recurrent neural network，IndRNN)可以有效地解决

上述问题[22]。IndRNN 的状态更新公式为 

 1( )t t t hh x h bσ -= + +W U  (8) 

式中 为哈达马积(hadamard product，HP)，这是与

传统 RNN 网络最大的区别。IndRNN 的每一个时刻

的 cell 内的某个神经元只与其他时刻的 cell 中对应

的神经元有关，与其他神经元无关。因此，神经元

之间的连接可以通过堆叠多层 IndRNN 单元实现，

使 IndRNN 向深层拓展。 

对于第 n 个神经元，时刻 t 的隐藏状态可通过

计算得到： 

 , , 1( )n t n t n n t hh W x u h bσ -= + +  (9) 

式中 wn 和 un分别为第 n 行神经元的输入权重和隐

藏层权重。 

与传统 RNN 相比，IndRNN 可以更好的与 non 

saturate 函数结合起来工作，例如 Relu，并且更具

鲁棒性。传统 RNN 在反传梯度时变化更大，不容

易控制，稳定性差，而 IndRNN 的梯度只是与 U 有

关，波动性不大。 

IndRNN 展现了一种随着时间步的延伸(通过

U)独立地聚集空间模式(通过 W)的新视角。通过堆

叠多层神经元，下一层中的每个神经元独立地处理

前一层中所有神经元的输出，降低了构建深度网络

结构的难度，增强了对长序列问题的处理能力。 

1.4  AGC 指令执行效果精准辨识及框架 

图 3 展示了基于深度循环神经网络的 AGC 指

令执行效果精准辨识的整体框架。 

2  基于 KPCA 的模型输入预处理策略 

第 1 节分析了辨识模型的主要框架，就本文的

实际问题而言，模型的输入变量并没有确定的规

则，若输入变量太多，无疑会对训练的效率产生极

大的影响，甚至造成训练难以收敛，若输入变量太

少，则有可能导致影响输出的关联变量丢失，从而

影响模型的精度，因此在模型训练前期，确定合理

的输入变量(即：对所有相关输入变量进行降维处

理)将能极大的提高训练的效率，加快模型训练的收

敛性[23]，因此如何降低模型的输入变量维度将是决

定模型训练能否高效的关键。 
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图 3  AGC 指令执行效果精准辨识框架 

Fig. 3  Precise identification framework of AGC 

instruction execution effect 

2.1  KPCA 原理 

核主成分析(kernel principal component analysis，

KPCA)是一种基于核函数的非线性数据集降维策

略[24]，该方法不但能保留全局特征而且能发掘数据

集中的非线性信息。KPCA 主要思想是将一组集合

样本 S={w1,···,wn}，通过非线性映射φ :R
N
→G 投影

到高维空间 G，然后对高维空间的数据样本采用主

成分析(principal component analysis，PCA)，最终再

通过从高维 G 空间投影回 R
N空间得到分析结果。 

在高维空间 G 中协方差矩阵为 

 
T

1

1
( )( )

N

j j
jN
φ

=

= ΣC w w  (10) 

根据 Mercer 定理，对式(10)进行分解得到特征

方程： 

 v vλ =C  (11) 

式中：λ为特征值；v 为特征向量。改写式(11)可得： 

 ( ( ) ) ( ( ) )k kv vλ φ φ· = ·w w C  (12) 

而特征向量又可通过数据集线性表示，则： 

 
1

( )
N

i i
i

v γ φ
=

=Σ w  (13) 

式中γ i 为第 i 个线性项的系数。综合式(10)—(12)

可得： 

1 1 1

1
[ ( ), ( )] [ ( ), ( )]

[ ( ), ( )]

N N N

i k i i k j
i i j

j i

N
λ γ φ φ γ φ φ

φ φ

= = =

=Σ Σ Σw w w w

w w  (14) 

令核函数 k(wi,wj)=[φ(wj),φ(wi)]，则投影 p(i)为 

 
1

( ) ( ) ( , )
N

i i j
i

p i j kγ
=

= ×Σ w w  (15) 

2.2  基于 KPCA 的输入变量预处理流程 

影响机组真实出力的因素较多，通常是各种因

素共同作用所导致，主要包括：机组的规模和类型、

机组接受 AGC 指令时的有功出力，无功出力，电

压，电流，负荷情况，AGC 指令下发的日期(季节，

工作日，节假日等)，时间(峰谷情况)，当时的天气

情况(温度，湿度等)，以及是否有其他极端情况(台

风，雨雪，地震等)。因此，如何确定合理的输入变

量，将关系到模型的训练效率和收敛性，本文采用

KPCA 方法来挑选与机组真实出力关联性较强的输

入变量，从而实现对模型输入维度的确定，具体步

骤为： 

1）选定影响机组出力的所有相关特征变量构

成输入向量 A，A={a1,···,au} (u 为输入变量的个数)。 

2）对向量 A 中所有的相关变量所对应的数据

集进行标准化处理，利用式(11)进行归一化处理，

映射到[0,1]范围内。 

 min

max min

x x
f x y

x x

-
→ =

-
：  (16) 

, nx y R∈ ， min maxmin( ), max( )x x x x= =  

3）构建高斯径向基核函数。 

 
2

2

|| ||
(|| ||) exp( )

4

c
c

x x
k x x

σ

-
- =  (17) 

式中：x 为空间 R
n 中的任意一点；xc 为核中心；σ

为控制径向大小的参数。 

4）根据式(10)得到协方差矩 C，并计算协方差

矩 C 的特征向量 v 和特征值λ，并对特征值排序有

λ1≥λ2≥···≥λu。 

5）计算各特征值的贡献率 ri 如式(18)所示。 

 

1

i
i u

i
i

r
λ

λ
=

=

Σ
 (18) 
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根据特征值贡献率的结果，给定阈值γ，选取

献率大于给定阈值γ的特征值存入集合 Q 中 Q={λ1, 

λ2,···,λ z}，确定主成分，并计算主成分的累计贡献

率 rΣ(Z)，如式(19)所示。 

 
1 1

( ) /
z u

i i
i i

r Z λ λΣ
= =

=Σ Σ  (19) 

6）若 rΣ(Z)≥ε (ε：给定阈值)保存主元序号以及

主元个数，并计算 z 个特征值对应的特征向量，构

成新的特征向量集合 B={b1,b2,···,bz}，否则重新确

定主成分。 

7）寻找特征值向量所对应的主元序号，保存

降维后的主元个数到集合 P={p1,p2,···,pz}，将集合 P

作为后续模型的输入变量。 

图 4 给出基于 KCPA 的模型输入预处理流程。 

选定相关特征向量构成输入向量A={a1,…,an}

对A集合中变量所对应的数据集进行标准化处理

建立高斯径向基核函数

  计算协方差矩阵C，特征向量b，特征值

计算特征值的贡献值ri
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是否比较完成?

将特征值   存入主元集合B 调整 值

计算主元累计贡献值r∑(Z)

得到主元集合P={p1,…,pn}并将W作为模型的输入变量

否

是
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是

是

λ

( ) ?ir p γ>=

iλ α

( ) ?r Z εΣ >=

 
图 4  基于 KPCA 的输入变量预处理流程图 

Fig. 4  Flow chart of input variable preprocessing  

based on KPCA 

在构建 KPCA 模型时需要确定最优降维维度

和高斯核函数σ的值。降维维度和高斯核函数σ决

定了后续模型的复杂度。复杂度过高，降维的目的

没有达到；复杂度过低，降维模型会造成较多的信

息丢失，影响后续模型的精度。本文采用 K 折交叉

验证网格搜索算法(grid search with K-fold Cross- 

Validation，GS-KCV)确定 KPCA 模型参数。将降维

维度和高斯核函数σ作为优化对象；降维模型的评

价标准在于能够最大化保留原始数据的信息，因

此，可以使用具有较强回归能力的多层感知机模型

(multilayer perceptron，MLP)对降维后数据进行拟

合，用 MLP 模型预测均方误差作为降维模型的评

价指标。 

网格搜索[25]是一种机器学习模型调参方法。它

通过遍历给定参数组合来优化模型。传统的网格搜

索算法存在的问题是原始数据除了用作调整参数，

也用来作为网格搜索的评价标准。这种做法会导致

最终的评分效果比实际的好。为解决这个问题，可

以采用 K 折交叉验证法。 

图 5 给出 K 折交叉验证网格搜索法执行过程。 

确定优化参数及取值范围、步长

生成优化参数组合矩阵，组合数为N

i<N ?

将数据集等分K份
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计算误差均值存入结果矩阵e
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否

i=i+1
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否

寻找结果矩阵最小值

输出结果
 

图 5  KPCA 模型最优参数确定流程图 

Fig. 5  Determination of optimal parameters of  

KPCA model 

3  基于 DIndRNN-RVM 机组出力趋势预测 

3.1  基于关联向量机输出不确定性研究 

传统的机器学习算法输出常是一个决策结果

并没有后验概率，而在许多现实场景中(例如本文机

组实际出力问题)，不仅需要预测值，还需要评估预

测结果的可靠程度。为此引入基于贝叶斯模型的关

联向量机[26] 
(relevance vector machine，RVM)，该方

法在一个新的输入向量 x 的情况下，能够输出目标

变量 t 的概率分布，如式(20)所示。 
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1( | , , ) ( | ( ), )p t x N t y xω β β -=  (20) 

其中β=σ -2，为噪声方差的倒数，均值由一个

线性模型给出，形式如式(21)所示。 

 
1

( ) ( , )
N

n n
n

y x k x x bω
=

= +Σ  (21) 

需要求解的参数规模为 M=N+1，N 为样本规

模，RVM 模型训练过程如下： 

1）将所有训练集的输入合在一起，记作数据

矩阵 X，对应的目标输出为 t，似然函数如式(22)

所示。 

 
1

( | , , ) ( | , , )
N

n n

n

p t p t xω β ω β
=

=ΠX  (22) 

2）计算参数向量ω上的先验分布： 

 1

1

( | ) ( | 0, )
M

i i

i

p Nω α ω α -

=

=Π  (23) 

式中α i 为ω i 的独立超参数。 

3）计算参数向量ω上的后验分布： 

 ( | , , , ) ( | , )p t N mα β = ΣXω ω  (24) 

均值为 Tm tβ= ΣΦ  

方差为
1T( )β
-

= +Σ A Φ Φ  

式 中 ： Φ 是 N×M 的 矩 阵 ， Φni=k(xi,xn) ， 且

ΦnM=1(n=1,···,N)；A=diag(α i)。 

α和β的值使用第二类最大似然法来确定。边缘

似然函数为： 

 ( | , , ) ( | , , ) ( | )dp t p t pα β ω β ω α ω= ∫X X  (25) 

T 11
ln ( | , , ) { ln(2π) ln | | }

2
p t N C t C tα β -= - + +X  (26) 

4）为最大化超参数α和β，可以令边缘似然函

数的导数等于 0，得到重估计方程，求极值点。 
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5）找到最大化边缘似然函数的超参数α ∗ 和β ∗

的值之后，对于新的输入 x，可以计算 t 上的预测

分布。预测分布为 

 
T 2

( | , , , , )

( | , , ) ( | , , , )d

             ( | ( ), ( ))

p t x t

p t x p t

N t m x x

α β

ω β ω α β ω

φ σ

* *

* * *

=

=∫

X

X

 (29) 

方差和均值为： 

 
2 1 T( ) ( ) ( ) ( )x x xσ β φ φ* -= + Σ  (30) 
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3.2  DIndRNN-RVM 深度融合算法 

根据第 1 节的内容可知 DIndRNN 具有强大的

时间序列处理能力与长期预测能力，然而在实际的

电网中，为了使模型更好的接入 AGC 系统，我们

不仅需要模型输出预测值，而且还需要模型给出预

测值的不确定度表达，而这种能力是 DIndRNN 模

型所欠缺的。传统机器学习算法关联向量机具备给

出不确定度表达的能力，它所给出的结果不是一个

确定的值，而是一个服从正态分布的随机量。但是

关联向量机在处理复杂输入时训练时间较常长收

敛性较差[27]。考虑到两种方法在特点上的互补性，

本文提出将两种模型进行深度融合，提高算法整体

性能。 

融合后的模型本质上还是一个 DIndRNN 模

型，不同之处在于其最后的输出层用关联向量机

来替代，这样处理既可以充分发挥其处理长序列

的能力，同时又能降低关联向量机处理复杂输入

能力不足的缺点对融合模型的影响。而对 RVM 的

输入而言，此时已经是经 DIndRNN 特征提取后的

数据，其复杂度与时间依赖关系已经大幅下降，

因此可以充分发挥其输出不确定度的优势，两种

算法融合后互相取长补短，进一步提高模型预测

的整体性能。 

DIndRNN-RVM融合算法框架的训练分为两个

部分：训练阶段和测试阶段。 

1）训练阶段。 

训练阶段将对两个模型进行单独训练。首先训

练 DIndRNN 网络，需要注意的是，在单独训练

DIndRNN 时，由于网络只含 IndRNN 层，输出的是

原始序列特征，需要在网络最后加入全连接层，将

特征映射到训练标签上，保证训练正常进行。其次

训练关联向量机网络，此时用已完成训练的

DIndRNN 网络进行原始数据序列特征的提取，并

将提取的特征送入关联向量机网络，再使用标签进

行训练。 

2）测试阶段。 

测试阶段选取测试集合中的一组 AGC 指令

和对应的输入变量输入模型，计算得到单个预测

值和不确定度，实现机组出力周期内的单步预测

功能。 
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融合算法具体步骤如下： 

1）根据原始输入数据的维数和序列长度，建

立 DIndRNN 模型。 

2）通过从原始输入数据中提取特征，借助最

后的全连接层将特征映射到标签进行训练。模型使

用 Tensorflow2.0 构建，并使用梯度下降法和 Adam

优化方法反复调整内部权重参数以完成模型训练。 

3）用训练好的 DIndRNN 模型提取原始数据

特征，将新的提取特征输入 RVM 网络，借助标签

完成关联向量机内部参数的求解，得到最终的融

合模型。 

4）将一组测试样本输入融合模型，得到输出

结果的分布输出，包括均值与方差，实现单步预测。 

5）得到本次预测结果后，将预测结果的均值

与真实数据进行比较，评估模型精度，若预测结果

误差小于给定阈值ξ则结束训练，否则加入新的样

本重新训练模型，直到模型精度满足要求为止。 

图 6 展示了融合算法训练框架。 
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图 6  融合算法框架图 

Fig. 6  Framework of fusion algorithm 

3.3  基于 DIndRNN-RVM 的机组出力态势预测 

DIndRNN-RVM模型能够根据过去一段时间内

序列数据预测未来一个周期的数据。在需要预测多

个周期时，可以采用滚动预测的方法进行。 

具体步骤为每当预测出一个数据后，将预测的

数据加入到历史数据中作为新的模型输入用于预

测下一个周期，通过不断循环可以实现多步预测。 

由于关联向量机模型所给出的是一个服从正

态分布的随机量，随机量可以用均值和方差来表

达，不是传统的单个预测值。融合模型也是如此，

因此在滚动预测中，需要做出如下假设：1）假定

方差在 DIndRNN 模型中不变，随机量在 DIndRNN

部分中按均值计算；2）由于关联向量机模型中从

输入到输出为线性计算，方差计算遵循平方叠加；

3）假定原始输入历史数据方差为 0。 

具体原理如图 7 所示。 

X1 X2 X3 X4 X5 X6

预测模型

预测模型

……………………

 
图 7  基于 DIndRNN-RVM 的机组出力趋势预测 

Fig. 7  Trend prediction of unit output based on 

DIndRNN-RVM 

3.4  融合模型的应用部署分析 

融合模型在实际应用中常出现以下问题，1）

融合模型训练耗费大量时间，难以满足在线要求。

2）机组的运行状态常受电网变化、天气等原因影

响，预测和评估精度难以保证。为了解决以上问题，

在实际应用中除了预测模型需要被接入AGC系统，

还需要部署一套离线训练服务器。离线训练服务器

通过平台提供的API接口，实时读取机组运行数据，

当数据累积至给定周期后，使用获取到的周期数据

再次训练预测模型并得到新的预测模型，将新模型

更新到 AGC 系统并覆盖原有预测模型，以此实现

模型的动态更新。 

模型训练和模型调用分别由训练服务器和

AGC 服务器完成，二者互不干扰。由于模型的调用

和模型的覆盖都是毫秒级，而调度通常是分钟级，

因此算法能够满足在线应用。此外，采用“离线训

练+在线调用”的框架模式，能通过周期性的离线

训练不断完善融合模型，最终通过模型的动态更新

来适应不同外部条件下融合模型的精准预测。图 8

给出了融合模型的应用部署情况。 
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融合模型离线

训练服务器

消息

总线

下发指令

定期更新

发电机组

 
图 8  应用部署结构图 

Fig. 8  Application deployment structure diagram 

3.5  基于融合模型的 AGC 指令修正方法 

在实际电网中会出现部分发电机对 AGC 指令

值跟踪偏差较大的情况，为缩小发电机组对 AGC
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计算指令的执行偏差，提高电网运行的安全性，

AGC 系统在计算指令下达前，可先通过融合模型对

指令执行效果进行预测，根据预测结果修正计算指

令值，进一步提高调控的精度。具体实施方法为：

AGC 系统在下发计算指令前，首先以上一个周期指

令的执行偏差(ΔPbefore)为基准，模拟机组在偏差方

向上的递增出力，递增步长为λΔ=ΔPbefore/NΔ (NΔ取

100)，并以此生成新的模拟指令集合。最后通过调

用本文提出的融合模型，计算指令集合内所有指令

对应的机组出力预测值，将最接近 AGC 计算指令

的预测值所对应的模拟指令作为AGC指令修正值，

并进行下发控制。 

4  算例分析 

4.1  算例基本情况 

为验证本文提出模型和控制方法的有效性和

合理性，引入电网真实数据作为分析对象。数据时

间跨度为半年，采样频率为 1min，原始数据共

262080 条。算例所用模型均采用 Google 公司旗下

深度学习框架 Tensorflow2.0 构建；编写的语言为

python3.7.6；所用计算机配置为 Intel(R) Core(TM) 

i7-9750H CPU @2.60GHz，内存 16G。 

4.2  训练集和测试集的对比分析 

DIndRNN 模型在测试集与训练集的单步预测

结果如图 9 所示。 

从图 9 可以看出，在不同数据集上 DIndRNN

模型的预测值均能较好的拟合机组实际出力，这表

明模型的泛化能力较好。表 1 则进一步给出不同 

(a)  训练集预测结果

(b)  测试集预测结果
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图 9  训练集与测试集预测对比分析 

Fig. 9  Comparative analysis of training set and  

test set prediction 

表 1  训练集与测试集的评价量化对比 

Table 1  Quantitative comparison of evaluation  

between training set and test set 

变量 平均绝对值误差 均方误差 

训练集 3.2432 29.8237 

测试集 3.2769 43.3386 

训练数据集上的量化分析结果，从表 1 可以看出，

模型在训练集和测试集得到的预测结果在和机组

真实值比较时的平均绝对值误差 (mean absolute 

error，MAE)相差较小，误差率为 0.009%，这说明

DIndRNN 模型能较好的适应机组出力的预测，而

不同集合上的均方误差(Mean Squared Error，MSE)

结果却相差较大，这反映了在训练集上误差分   

布更为分散，且存在误差较大的测试点，这也进

一步说明在测试集上的误差波动相比较训练集要

更大。 

4.3  不同模型的对比分析 

为进一步论证本文提出模型在出力预测上的

有效性，本节将 DIndRNN 模型与不同类型机器学

习模型的预测结果进行对比分析。 

4.3.1  DINDRNN 模型和 BP 模型比较 

DIndRNN模型与传统机器学习算法BP模型对

比预测结果如图 10 所示。 

 

 
图 10  DIndRNN 和 BP 模型对比分析 

Fig. 10  Comparative analysis of DIndRNN and BP model 

从图 10(a)可以看出，BP 模型的预测值呈现出

线性特征且与真实值偏差较大，这是因为在 BP 模

型中，神经元无法保存历史信息；因此 BP 模型难

以对时间序列做出预测。而 DIndRNN 模型因具有

保存过往周期预测结果的特性，因此能够在时间序

列预测上较好的拟合真实值。 
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图 10(b)则从误差分布的角度给出了两种模型

的误差分布图，横坐标为误差分布区间，纵坐标为

出现频率；直方图给出了预测值与真实值的误差在

各个区间内出现的频率，曲线则是对误差直方图的

拟合。从图 10(b)中可以看出，BP 模型误差分布较

为分散，而 DIndRNN 模型误差则较为集中且分布

于 0 附近，这也直观的反应了 DIndRNN 模型的预

测偏差更小。 

表 2 进一步给出两种模型定量对比分析结果，

从表中可以看出DIndRNN模型预测结果的MSE和

MAE 都显著优于 BP 模型，这和图 10(b)的分析结

果一致。 

表 2  DIndRNN 与 BP 模型的评价量化对比 

Table 2  Quantitative comparison between  

and BP model 

变量 BP DIndRNN 

MAE 7.0218 2.7235 

MSE 96.1483 29.3118 

4.3.2  不同深度神经网络效果的比较分析 

DIndRNN 模型与其它深度神经网络模型(LSTM

和 RNN)比较结果如图 11 所示。 

图 11(a)给出了不同网络模型预测结果的曲线

图，从图 11(a)中可以看出，总体上深度神经网络模

型均能较好的模拟真实值，但从局部放大图可以发

现红色曲线更贴近真实值(即：DIndRNN 网络更贴

近真实值)。图 11(b)则给出了不同深度模型的预测

误差分布情况，从图 11(b)中可以看出，3 种模型误 

 

 

图 11  DIndRNN、LSTM、RNN 对比分析 

Fig. 11  Comparative analysis of DIndRNN,  

LSTM and RNN 

差分布都集中于 0 附近，但是 DIndRNN 模型的最

大分布频率更高，这也间接反映了 DIndRNN 模型

预测结果相比其他模型和真实值更贴近。 

表 3给出了不同模型单周期预测的量化比较结

果，从表 3 中可以看出，在 MAE 和 MSE 两个指标

上，DIndRNN 模型预测精度都优于 RNN 和 LSTM。 

表 3  不同模型预测精度量化对比 

Table 3  Quantitative comparison of prediction accuracy 

of different networks 

变量 RNN LSTM DIndRNN 

MAE 3.2770 3.0681 2.7235 

MSE 43.3387 32.0106 27.6217 

4.3.3  不同深度模型的多步滚动预测分析 

为了进一步分析深度模型在较长时间段内的

预测效果，本节将 DIndRNN 模型用于多周期预测，

并与其他深度模型的预测结果进行对比分析。 

图 12 给出了不同深度模型在多步滚动预测下

的出力情况分析，从图中可以看出，蓝色曲线在初

始时刻就严重偏离真实值，这是因为 RNN 模型受

限于模型结构，神经元在时间上进行参数共享，所

以会出现梯度消失与爆炸问题，因此在进行多步滚

动预测初期就出现了较大偏离。 
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图 12  不同深度模型多步滚动预测分析 

Fig. 12  Multi step long term prediction analysis  

of different depth models 

红色曲线和黄色曲线分别代表 LSTM 和

DIndRNN 模型的预测结果，从图 12 中可以看出，

两条曲线在初始的 10min内都能较好的拟合真实曲

线，但在红色曲线在 10min 后出现了较大的预测误

差，虽然 LSTM 网络引入了遗忘机制，但仍然会出

现梯度层间衰减，这使得它无法捕捉长序列信息。

而黄色曲线尽管在 10 到 30min 内拟合真实值曲线

略有偏差(但偏差率不大于 5%)，但总体上前 30min

内都一直能够较好地贴近真实曲线。 

因此从以上的分析可以看出 DIndRNN 模型在

短期预测中相比另外两种深度模型的拟合效果略

好，尤其是在中长期预测能力上明显优于另外两种



1862 中  国  电  机  工  程  学  报 第 42 卷 

模型，这是因为模型中引入 Relu 非饱和激活函数，

使得 DIndRNN 较好的解决了梯度消失与爆炸问

题，进一步说明本文引入的 DIndRNN 模型能够提

高中长期预测精度。 

4.4  预处理策略对运行结果影响分析 

模型的输入特征包括：AGC 指令值、指令执行

时间、机组当前出力、机组所在电网总负荷、机组

所在电网频率、机组所在地空气温度、机组绕组电

流、机组母线电压，共 8 个特征。较多的特征不仅

会使模型训练过程变得缓慢，而且会使模型训练过

程中难以找到全局最优进而降低模型精度。因此，

本文采用基于 KPCA 的降维策略对模型原始输入

数据进行预处理，进一步提高模型收敛性和精度。 

4.4.1  多种降维方式比较分析 

KPCA 模型需要指定核函数，除了某些特定场

景的问题，如何选取合适的核函数，目前并无定论。

在众多核函数中，由于高斯核函数具有参数少，满

足 Mercer 条件等优点，被广泛使用。本文采用高斯

核作为模型的核函数[28]。 

使用 K 折交叉验证网格搜索算法确定高斯核

函数最优σ值和最优降维数，最终所求得最优σ值

为 8.433；最优降维数为 4。 

为验证 KPCA 降维模型的有效性，本节将其与

常用的降维模型：局部线性嵌入 (locally linear 

embedding，LLE)和线性降维模型主成分分析

(principal component analysis，PCA)模型进行对比分

析；进一步分析不同降维方法在相同维度下的应用

差异，采用 MLP 和 DIndRNN 输出模型对降维效果

进行测试，训练后均方误差和平均绝对值误差[29]

如表 4 所示。 

表 4  DIndRNN 与 BP 模型的评价量化对比 

Table 4  Quantitative comparison between  

DIndRNN and BP model 

变量 测试模型 KPCA LLE PCA 

MAE 
MLP 6.0864 11.0939 110.5678 

DIndRNN 3.1079 4.5653 37.6988 

MSE 
MLP 108.84864 388.7492 17 531.5742 

DIndRNN 33.4935 46.7214 1693.9397 

从表 4 中可以看出，KPCA 模型和 LLE 模型在

处理非线性降维问题时，相比于 PCA 线性降维模

型有着较大的优势。经过 K 折交叉验证网格搜索算

法参数优化后的 KPCA 模型则在预测精度略优于

LLE 模型。 

4.4.2  输入变量规模对预测效果的影响分析 

表 5 给出不同维度下模型训练的误差对比。 

表 5  DIndRNN 与 BP 模型的评价量化对比 

Table 5  Quantitative comparison between DIndRNN  

and BP model 

降维后的维度 平均绝对值误差 均方误差 

3 6.8685 93.5082 

4 2.8996 25.4714 

5 3.0041 29.8051 

从表 5 中可以看出，降维维度从 3 维变为到 4

维时，预测精度有所上升；但从 4 维变为 5 维时，

预测精度则略微下降。由此可以看出，维度为 4 时

是最优选择，这和 4.3.1 节的分析结果一致。 

4.4.3  基于 KPCA 的预处理对模型训练的影响 

图 13 给出了是否采用预处理策略下模型训练

过程中的损失下降情况。从图中可以看出，黄色曲

线在初始 5 代内的训练误差值下降迅速，这表明模

型经过预处理后输入变量减少，消除了数据维度上

的冗余，模型得到了简化收敛加快，此外，黄色曲

线在 30 代后逐渐趋于平缓但误差值相比蓝色曲线

更小，这也表明预处理能简化模型，使模型在训练

过程中能够更容易找到全局最优。 
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图 13  预处理对模型训练的影响 

Fig. 13  Prediction results based on pretreatment 

DIndRNN-RVM model 

4.5  基于预处理的 DIndRNN-RVM 深度融合分析 

4.5.1  DINDRNN-RVM 输出不确定分析 

图 14(a)给出了融合模型预测图，绿色、黄色、

棕色着色区域分别对应 99.73、95.45 和 68.27%的随

机取值区间。从图中可以发现，模型在单周期预测

中，各个采样点概率分布差异不大且符合预期。真

实值取值基本在 68.27%区间，偶尔进入 95.45%区

间，这说明采用 RVM 层设计后模型输出的概率分

布能够较好地贴近真实情况。图 14(b)给出了在

DIndRNN-RVM 融合模型和 DIndRNN 模型预测误

差分布对比，从图 14(b)中可以看出，融合模型的

误差分布更加集中且贴近与零点，这也进一步表明

了融合模型的预测精度更高。 



第 5 期 陈光宇等：基于 DIndRNN-RVM 深度融合模型的 AGC 指令执行效果精准辨识及置信评估研究 1863 

 

 
图 14  基于预处理 DIndRNN-RVM 模型的预测结果 

Fig. 14  Prediction results based on pretreatment 

DIndRNN-RVM model 

4.5.2  融合模型的滚动预测结果分析 

图 15 为融合模型滚动预测结果图。从图 15 中

可以看出，蓝色曲线为不同位置预测值概率分布曲

线，预测时长的增加，概率分布曲线逐渐趋于平缓，

模型预测结果的方差遵循平方叠加原则并逐渐增

加，不同概率取值区间也随之扩大，模型具有短期

预测精度高，长期预测精度低的特点。此外，从

图 15 中还可以看出，预测均值在前 30min 内能够

较好的贴近真实值的变化，这也说明融合模型在中

长期预测能力上与 DIndRNN 模型相近，随着时间

步长的推进，预测值概率分布曲线趋于平缓，预测

值方差扩大。 

 

 
图 15  融合模型的长期预测结果 

Fig. 15  Long-term prediction of DIndRNN-RVM model 

从特定区间概率来看，取预测值与真实值偏差

±1、±2、±3 的概率进行分析，如图 16 所示。 

图 16 中曲线展示了真实值落在预测值固定偏

差范围内的概率，可以明显看出随着滚动预测时间

的推移，真实值落在各个取值区间内的概率在不断 
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图 16  不同区间的概率分析 

Fig. 16  Probability analysis of different intervals 

下降，前十分钟内概率快速下降，随后下降速度逐

渐趋于平缓，这也反映了模型短期预测精度较高，

但随着时间推移中长期预测精度变低。 

4.5.3  多机出力预测结果分析 

以上给出了电网中单台机组的出力辨识分析。

为了证明本文所述方法具有普适性，本节将该方法

应用在不同的火电机组，并验证所建模型的有效性

和鲁棒性。从电网中随机选取 8 台机组进行出力预

测和评估分析。 

当融合模型应用到多台机组时，由于每台机组

的运行环境各不相同，需要对每台机组进行单独的

特征选取、输入降维和模型训练分析；训练得到的

模型也仅适用于该台机组的预测，当 AGC 调用模

型对多台机组进行预测时，需要分别调用各机组对

应的模型进行分别预测。 

图 17 给出了通过该方法在多台机组上的建

模预测结果，从图中可以看出，多台机组预测结

果(预测值和置信度)与上文算例相似，这表明通

过该方法对不同运行状态的火电机组建立的模型

均能较好的给出预测值和置信度，也进一步说明

本文提出融合模型建模方法具有较强的普适性和

鲁棒性。 

4.5.4  融合模型的应用分析 

以某省级电网实际运行断面为例，AGC 计算指

令为：调节机组 A 出力至 304.34MW (即：指令 A)。

表 6给出了机组执行指令A后实际出力的变化情况

(第二列)。从表 6 可以看出，机组出力在 6min 后逐

渐趋于稳定，稳定时段内的平均出力为 309.04MW，

第 10min 出力为 309.29MW，与计算下发指令的差

值为 4.95MW，控制偏差较大。采用本文 3.5 节的

方法对 AGC 计算指令进行修正，指令修正值为

302.67MW (即：指令 B)，机组在 10min 后出力为

304.69MW，与 AGC 下发的计算指令值相差仅为

0.35MW，基本和 AGC 计算指令一致，表 6 的第 3

列给出了预测执行结果。 
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图 17  多台机组的长期预测结果 

Fig. 17  Long term prediction of the model on units 

表 6  机组实际出力和预测出力表 

Table 6  Unit actual output and predicted output table 

时间/min 
指令 A 时的机组 

实际出力/MW 

指令 B 时的机组 

预测出力/MW 

1 314.15 314.03 

2 313.62 306.62 

3 313.14 305.02 

4 312.59 304.89 

5 310.13 303.21 

6 308.48 303.86 

7 309.81 304.13 

8 308.86 303.97 

9 308.74 304.03 

10 309.29 304.69 

从以上分析可以看出，AGC 系统通过调用融合

模型，完成了对 AGC 计算指令的修正，进而实现

了调控机组精准执行 AGC 计算指令值的效果。 

5  结论 

本文提出一种基于 DIndRNN-RVM 深度融合

模型的 AGC 指令执行效果精准辨识技术，主要特

点如下： 

1）给出一种基于深度学习技术的 AGC 指令执

行效果精准辨识框架，实现了调控人员对 AGC 指

令执行效果的精准预测和感知。 

2）提出一种加快深度网络模型训练的预处理

策略，通过分析不同输入属性间的关联特性，实现

对模型输入属性的降维，提出的预处理策略能够减

少训练时间并提高模型的收敛精度。 

3）提出一种基于 DIndRNN-RVM 的深度融合

技术，用于对预测结果进行不确定性评估，给出预

测结果在给定出力偏差范围内的可信度，从概率的

角度增强了预测结果的使用价值， 

4）采用传统神经网络模型，不同深度学习网

络模型以及本文提出的深度融合模型对机组执行

指令的效果进行辨识和对比分析，得到了在不同模

型在短期和中长期预测精度上的优劣，验证了本文

提出模型和方法的优势。 

本文对 AGC 指令执行效果的精准性进行了研

究，随着新能源的高渗透，电网功率波动性进一步

加大，AGC 如何依据对机组执行态势的精准感知，

进一步优化在线调控策略，从而避免由于新能源波

动导致的断面阻塞等问题，将是值得继续深入研究

的问题。 
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After years of research, automatic generation 

control (AGC) has become increasingly mature and has 

been widely used. In recent years, with the continuous 

increase of new energy power plants, the impact of the 

uncertainty of their output can not be ignored. In 

engineering practice, AGC often adjusts the output of 

thermal power units to keep the power balance of the 

system. However, in some areas, due to the aging of 

generator equipment and environment, the execution 

result of AGC commands often deviates greatly, which 

not only leads to the failure of AGC control strategy to 

achieve the desired control effect, but also leads to the 

occurrence of boundary tie line overrun due to poor 

command execution ability. 

In view of the above problems, this paper 

constructs a deep neural network model and uses 

historical data for model training. By using this model, 

the AGC system can predict and evaluate the execution 

of unit instructions in the operation cycle, so as to 

improve the control efficiency. 

Based on this idea, this paper proposes a deep 

fusion network based on DIndRNN-RVM to predict the 

unit output and give the confidence of the prediction 

results. The network uses the historical data of the unit 

for training, and uses KPCA model to reduce the 

dimension of the input variables. This model provides 

quantitative decision support for the effect and reliability 

of instruction execution in AGC online decision-making. 

The specific implementation steps are as follows: 

1) The historical data of unit operation is obtained 

through API of power grid database. 

2) KPCA is used to preprocess the data and reduce 

the data dimension. KPCA parameters are determined by 

k-fold cross validation grid search algorithm. 

3) The DIndRNN model is trained with the reduced 

dimension data, and the data features are extracted with 

the model. 

4) The RVM model is trained with data features to 

obtain the prediction output and confidence, and then 

connected with DIndRNN model to form a fusion model. 

5) The pretreatment model and DIndRNN-RVM 

model are combined to give the prediction and 

confidence evaluation of unit output. 

Real data of power grid is used for verification. The 

data scale is half a year, the sampling period is 1 minute, 

and the total number of data is 262080. 

Fig. 1 shows the prediction results of the fusion 

model proposed in this paper and other models, and   

Fig. 2 shows the prediction and confidence evaluation 

results of the fusion model proposed in this paper. 
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