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摘要：为了有效预测电厂机组出力情况，不仅要采用先进的预测方法，还要对机组出力数据进行合理的

预处理。提出了电厂机组出力数据分析的一整套流程，包括数据集成、异常值预处理、数据可视化和电

厂机组出力预测。以某省 2018 年机组出力数据为研究对象，选取一个燃煤电厂为例。经过数据集成、

数据预处理和可视化展示，并用长短期记忆（LSTM）神经网络对电厂出力进行预测，LSTM 预测得到

的平均绝对百分比误差（MAPE）为 10.90%，预测结果优于误差反向传播（BP）神经网络，BP 神经网

络预测得到的 MAPE 为 11.61%。说明经过预处理的机组出力数据再用 LSTM 模型预测能达到良好的预

测准确度。
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Abstract: In order to effectively predict the output of power plant units, it is necessary not only to adopt advanced 
prediction methods, but also to reasonably preprocess the unit output data. A complete set of process of power plant 
unit output data analysis is proposed, including data integration, abnormal value preprocessing, data visualization 
and power plant output prediction, which can provide reference for power decision-making. We take the unit output 
data of Certain Province in 2018 as the research object, and take the coal-fired power plant as an example. After 
data integration, data preprocessing and visualization, the power plant output is predicted by using long short term 
memory (LSTM) neural network, and the mean absolute percentage error (MAPE) is 10.90%. The prediction result 
is better than the error back-propagation (BP) neural network, which MAPE is 11.61%. It is proved that the pre-
processing unit output data can achieve good prediction accuracy by using LSTM model.

Key words: power plant; big data; abnormal value; visualization; long short term memory neural network; 
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0    引言

机组出力是指发电机组的发电功率。随着信

息技术的发展，现在已经能够实时获取并存储每
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一台发电机组的出力数据。大量的机组出力数据

汇聚在一起构成一个机组出力大数据。

电厂机组出力预测，为降低运营成本和调节
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电厂的负载均衡提供了参考依据。若与其他行业

数据打通，对社会治理和城市管理将发挥更大的

作用。

为了对电厂机组出力进行预测，需要先分析

机组出力数据。机组出力数据具有五个特点：机

组数量庞大，从区域范围看，全国各省市有众多

电厂，每个电厂下面又有多个机组；机组类型多

样，从机组发电类型看，有燃煤、水电、核电、

风电和光伏等；机组出力数据具有实时性，每时

每刻都在产生；机组出力数据具有时序性，比

如每隔5 min记录一次数据；机组有新增或者退

出。从这些特点可以看出机组出力数据具备大数

据的特点，需要用大数据分析技术结合电力行业

特点才能有效挖掘其中蕴含的价值。

大数据分析流程一般包括数据集成、数据预

处理、可视化和预测。下面主要介绍数据集成和

电厂机组出力预测相关研究进展。

数据集成是指按照一定的规则把不同来源的

数据合并。数据集成对后续数据处理至关重要，

在社会、医疗、电力和军事等领域得到广泛应

用。文献 [1]回顾了近年来数据集成技术。早期

的数据集成技术主要采用字符串进行匹配 [2]。随

着互联网发展，有学者通过将互联网数据与企业

数据相结合，可以生成更加精确的集成结果。随

着大数据时代的到来，数据集成算法从传统的注

重准确率开始向对算法效率和处理更加复杂的数

据类型转变 [3]。

电厂发电功率预测的相关研究较多。文献

[4-6]应用长短期记忆神经网络对风电、光伏机组

发电功率进行预测。文献 [7]应用回声状态网络

对光伏发电功率进行预测。文献[8]应用动态3次

指数平滑法对火电厂发电量进行预测。

本文的创新之处包括两个方面：一方面，从

一个局部来看，本文的创新之处体现在数据集成

算法，通过数据集成算法可以把一个个孤立的数

据表准确地对接起来，同时该算法的计算效率较

高，对于数据量大的可以节省时间成本，经过数

据集成和预处理可得到更加可靠的数据，为电厂

机组出力的预测做好了铺垫；另一方面，从全局

来看，把机组出力数据作为一个系统进行研究，

给出机组出力数据分析的一整套流程，包括数据

集成、异常值预处理、数据可视化和电厂机组出

力预测，属于集成创新。

1    长短期记忆网络

人工神经网络（Artificial Neural Network, 

ANN）是一种数学模型，由大量的节点互相连

接而形成的复杂网络结构，具有很好的函数逼近

能力。用来处理序列数据的神经网络称为循环神

经网络（Recurrent Neural Network, RNN）。长

短期记忆（Long Short Term Memory，LSTM）

网络是一种常见的循环神经网络，适用于时间序

列预测。LSTM在自然语言处理、语言翻译、语

音识别、视频分析和时间序列数据预测等领域都

有广泛的应用，可以说LSTM非常适用于大数据

的时间序列预测。

典型的LSTM单元结构如图1所示。

图 1　LSTM 单元结构图

Fig. 1 Unit structure diagram of the LSTM

该单元主要包含了三个门与一个记忆单

元（C e l l），三个门分别是遗忘门（ F o r g e t 

G a t e ）、输入门（ I n p u t  G a t e ）和输出门

（Output  Gate）。方框内上方的那条水平线是

单元状态（Cell State）。

LSTM第一步是用来决定什么信息可以通过

单元状态，这个决定由遗忘门通过Sigmoid来控

制，遗忘门的输出ft与上一时刻的输出ht－1和当前

时刻的输入xt有关，表达式为

　　 　　 (1)

式中，Wf和bf分别为遗忘门中σ（Sigmoid）激活

函数对应的权重参数和偏置项。
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LSTM第二步是产生需要更新的新信息。当

前时刻的单元状态Ct的计算方法如下

　　　　　　　(2)

式中， ； ； 
i t表示输入门，决定哪些值用来更新；Wi和b i分

别为输入门中σ（Sigmoid）激活函数对应的权

重参数和偏置项；Wc和bi分别为tanh双曲正切激

活函数对应的权重参数和偏置项； 表示生成新

的候选值。

LSTM第三步是模型的输出，即

　　　　　　(3)

式中， ，Wo和b o分别为遗忘

门中σ（Sigmoid）激活函数对应的权重参数和

偏置项。

2    机组出力数据分析

机组出力数据分析流程如图2所示，包括数

据集成、数据预处理、数据可视化以及电厂机组

出力预测四个阶段。

图 2　机组出力数据的分析流程

Fig. 2 Analysis process of unit output data

2.1   数据集成

数据集成阶段包括三个步骤：先对机组出力

数据集成；再与电厂信息表集成得到机组 -电厂

数据；还需要与地区信息表集成得到机组-电厂-

地区数据表。

2.1.1 机组出力数据集成

（1）机组出力数据介绍

机组出力数据是动态数据，每隔5 min记录

并存储为一张Excel文件，文件名以时间命名，

如“20180103_023500 .x l s”可以看出时间为

2018年1月3日2点35分。以某省的机组出力数据

为例，打开数据表“20180103_023500.xls”，

可以看到该表记录了这个时刻全省所有机组的出

力，该表有817行6列，这里只用到前两列，第一

列是机组名称，第二列是机组对应的出力数据。

每一行是一个机组的名称和该机组的出力数据，

机组出力数据的单位为MW。

由于5 min一张数据表，一个小时有12张数

据表，一天有288张数据表，一个月按30天计算

有8 640张数据表，一年12个月就有103 680张左

右的数据表，实际情况一年的数据表会少于这个

数量，因为有少部分时间点的数据会有缺失。

（2）机组出力数据集成的算法

机组出力数据集成的目的是要把一张张分

开的Excel表合并为一张表，合并好的这张表的

每一行是一个机组的名称和该机组所有的出力

数据，该机组的出力数据从左到右按时间序列

排序。

由于每张机组出力数据表的第一列机组名称

数量和排列顺序不一定一致，不能直接拼接，导

致数据合并有一定难度。 

把机组出力这样一个数据集成问题抽象出一

个数学问题：已知有n个矩阵按时间序列排序命

名为H 1，H 2，…，H n，每个矩阵的第一列是变

量名，第二列是变量的取值，每个矩阵的第一列

变量名数量不一致且排序也不一致，如何把这n

个矩阵里出现的所有变量以及取值按时间序列合

并为一个矩阵A1。

这里提出以下算法：

1）取第一个矩阵H1的第一列为一个列表记

为List1，记这一列表元素的个数为m 1，定义一

个（m 1+m 2）行n列的0矩阵A（注：这里m 2是为

将来新出现的变量预留位置，m2可以人为设置，

比如可以设置为100）。

2）依次对矩阵H j ( j=1，2，…，n )进行遍

历，对H j第1列的每一个变量bj，k（k=1，2，…，

w，这里w为H j第1列变量的个数）进行遍历，相

当于两个“for”循环，在列表List1里查找该变
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量，查找方法可用字符串匹配，查找结果有两种

可能：①如果变量bj，k在列表List1里，可以得到

变量b j，k在List1里的位置 i0，把H j中变量b j，k对

应的取值放到矩阵A的第i0行、第j列；②如果变

量bj，k不在列表List1里，在列表List1的底部新增

该变量名，新增后的列表依然记为Lis t1，这时

List1的列表元素个数记为i1，把Hj中变量bj，k对

应的取值放到矩阵A的第i1行第j列。

3）当所有的矩阵H1，H2，…，Hn计算完之

后，计算列表List1元素个数为i2，则说明最多有

i2个变量，选取矩阵A的前i2行n列记为矩阵A0，

再把列表Lis t1与矩阵A 0按行拼接得到矩阵A 1。

矩阵A1就是合并后得到的矩阵。

2.1.2 机组 - 电厂数据集成

机组出力数据集成得到矩阵A1，需要进一步

与电厂信息表集成。电厂信息表包括机组名称、

机组发电类型和机组所属电厂名称3列。电厂信

息表是一个静态信息表。

机组-电厂数据集成的算法思路如下：

1）把矩阵A 1分成两部分，第一列为列表

List1，其他列为矩阵A 0。在列表List1的右边新

增两列，用于存放机组发电类型和机组所属电

厂，记为列表List2。

2）以矩阵A1的第一列机组列List1为基准，

对Lis t1的每一个机组名称进行遍历，在电厂信

息表的机组名称列通过字符串匹配查找，查找结

果有两种可能：①如果查找到，则把电厂信息表

里该机组对应的机组发电类型和机组所属电厂放

到列表Lis t2；②如果没有查找到，说明机组发

电类型和机组所属电厂为空，则在机组名称列的

后面以“NULL”+“NULL”填补，也放到列表

List2中。

3）遍历完之后得到的列表Lis t2与矩阵A 0

拼接得到矩阵A 2，可以知道A 2的前3列为列表

List2，矩阵A2即为机组-电厂数据集成表。

2.1.3 机组 - 电厂 - 地区数据集成

地区信息表包括电厂名称和所属地市两列。

地区信息表也是一个静态信息表。

机组-电厂-地区数据集成的算法思路如下：

1）把矩阵A 2分成两部分，前 3列为列表

L i s t 2，后面其他列为矩阵A 0。在列表L i s t 2的

右边新增 1列，用于存放电厂所属地市，记为

List3。以列表List2的第3列电厂名称列为基准，

对Lis t2的每一个电厂名称进行遍历，在地区信

息表查找该电厂所属地市，查找到的结果放到

列表List2第4列。若没有查找到，以“NULL”

填补。

2）遍历完之后得到的列表Lis t3与矩阵A 0

拼接得到矩阵A 3，A 3为机组 -电厂 -地区数据集

成表。

为了便于分析，矩阵A3需要加上表头，表头

为一行，这一行的前4个元素分别为机组名称、

机组发电类型、机组所属电厂名称和机组所属地

市名称。表头这一行的其他元素为时间，由于每

个机组出力数据表的文件名是以时间命名的，所

以可以得到矩阵A0每一列的时间。矩阵A3加上表

头后记为矩阵A4。

2.2   数据预处理

数据预处理主要包括异常值识别与校正。对

于燃煤电厂，一般认为机组出力数据大于中位数

的3倍或者小于中位数的1/3为异常值，把异常值

替换为0。异常值校正方法是用中位数替换0值。

2.3   数据可视化

“机组-电厂-地区数据集成表”经过异常值

处理之后可以对数据进行可视化展示。根据需要

可做出机组出力、电厂出力、地区总出力和全省

总出力的时间序列图。电厂出力、地区总出力和

全省总出力的计算方法是把目标范围的机组选出

并把数据对应相加得到一行新的时间序列数据，

从而可做出时间序列图。

2.4   电厂机组出力预测

经过预处理得到电厂出力数据可预测电厂机

组出力情况。电厂机组出力预测包括四个步骤：

①建立电厂机组出力预测模型，这里采用LSTM

神经网络模型，与传统的BP神经网络模型进行

对比；②准备数据，包括训练集数据和测试集数

据，以一个燃煤电厂为例，从经过预处理的电厂
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出力数据中选取该电厂每天一个时间点的数据，

比如上午10点的数据，得到时间序列数据；③把

训练集数据输入模型并进行训练；④模型训练好

之后，用测试集数据评估模型的预测效果。

3    实例研究

3.1   研究对象

选取某省发电机组出力数据为研究对象，时

间范围为2018年1月1日～12月31日一整年。发

电机组发电类型包括燃煤、水电、核电、风电和

光伏等，本文以燃煤电厂为例，对机组出力数据

进行整理、分析，包括数据集成、数据预处理、

数据可视化和机组出力预测。

3.2   计算环境

由于数据量较大，数据集成在服务器上运

行完成。再把集成好的数据从服务器传到个人计

算机。数据预处理、数据可视化和电厂机组出力

预测在Win10系统上运行，在Anaconda下使用

Spyder开发程序，程序语言为Python。机组出力

预测是在TensorFlow框架下用Keras搭建LSTM

神经网络。

3.3   数据集成

把机组出力数据、电厂信息表和地区信息表

集成，表1为数据集成的部分示例。

表 1　机组 - 电厂 - 地区数据集成表

Tab. 1 Unit-plant- regional data integration 

机组名称 类型 电厂 地市
20180101
_000000

20180101
_000500

20180101
_001000

ZA1 厂 /20 kV.1 号机 燃煤 BLC NB 371.10 371.10 375.53

ZA1 厂 /20 kV.2 号机 燃煤 BLC NB 0.00 0.00 0.00

ZA1 厂 /20 kV.3 号机 燃煤 BLC NB 387.57 387.57 407.79

ZA1 厂 /20 kV.4 号机 燃煤 BLC NB 387.09 387.09 395.40

ZA1 厂 /20 kV.5 号机 燃煤 BLC NB 391.34 391.34 407.86

ZA1 厂 /27 kV.6 号机 燃煤 BLC NB 626.48 626.48 626.18

ZA1 厂 /27 kV.7 号机 燃煤 BLC NB 616.45 616.45 637.89

ZA1 厂 /22 kV.1 号机 燃煤 LXC JH 0.00 0.00 0.00

ZA1 厂 /22 kV.2 号机 燃煤 LXC JH 383.87 383.87 398.57

ZA1 厂 /22 kV.3 号机 燃煤 LXC JH 380.81 380.81 394.59

ZA1 厂 /22 kV.4 号机 燃煤 LXC JH 390.66 390.66 401.34

3.4　数据可视化

对数据集成表预处理之后，可进行数据可视

化。以电厂出力数据可视化为例，一个电厂可能

有多个机组，对经过预处理的机组-电厂-地区数

据表，把一个电厂下所有的发电机组出力数据对

应相加得到该电厂的出力。图3是电厂BLC 2018

年的出力时间序列图。通过图像可以很直观地看

出该电厂出力一年的变化情况，具有一定的季节

变化规律，春节期间电厂出力降低，夏季电厂出

力升高，国庆节期间电厂出力降低，冬季电厂出

力缓慢升高。
图 3　电厂 BLC 出力时间序列图

Fig. 3 Time series diagram of BLC power plant output
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3.5   电厂出力预测

以电厂BLC为例，从经过预处理后得到的

该电厂数据中选取2018年每天上午10的数据，

得到365个时间序列数据，选取前80%的数据作

为训练数据，后20%的数据作为测试数据。模型

经过训练之后，用测试数据进行检测，检测结果

如图4、图5所示，BP神经网络的平均绝对百分

比误差（MAPE）为11.61%，LSTM神经网络的

MAPE为10.90%。可以看出，用LSTM神经网络

对电厂出力预测优于BP神经网络。

图 4　BP 神经网络预测结果

Fig. 4 Prediction results of BP neural network

图 5　LSTM 神经网络预测结果

Fig. 5 Prediction results of LSTM neural network

4    结束语

电厂机组出力数据是电力行业重要的数据

资源，需要有效的数据分析技术才能挖掘其中

的价值。本文提出了电厂机组出力数据分析的一

整套流程和具体的算法，包括数据集成、异常值

预处理、数据可视化和电厂出力预测。以某省发

电机组出力数据进行实证分析，通过数据集成和

异常值处理，对电厂机组出力一年的数据可视

化可看出变化趋势，通过LSTM神经网络模型对

电厂出力进行预测，LSTM预测得到的MAPE为

10.90%，预测结果优于BP神经网络，BP神经网

络预测得到的MAPE为11.61 %。本文提出的数

据集成和机组出力预测方法对国家电网机组出力

大数据分析有一定的参考应用价值。EA
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