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摘要： 为提升火电机组一次调频能力的预测精度，辅助保障电网频率稳定及电力系统安

全运行，提出一种结合开普勒优化算法（Kepler Optimization Algorithm，KOA）与门控循环单元

（Gated Recurrent Unit，GRU）网络的一次调频能力预测方法。以某 350 MW 燃煤火电机组一

次调频的实际运行数据为样本，通过相关性分析挖掘关键特征变量；采用开普勒优化算法对

GRU 网络模型的超参数进行优化，构建 KOA-GRU 预测模型，并将该模型与长短期记忆

（LSTM）网络模型、粒子群优化的长短期记忆（PSO-GRU）网络模型、GRU 网络模型及粒子群

优化的 GRU 网络模型进行对比。结果表明，KOA-GRU 网络模型的适应度值在经过 7 次迭代

后稳定在 0.127，收敛性优于其他四种模型；同时，该模型在不同评估指标下均表现出更优的

预测效果，均方根误差（RMSE）为 0.148 MW，平均绝对误差（MAE）为 0.092 MW，具有较高的

预测精度。
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Prediction of Primary Frequency Modulation Capability of 
Thermal Power Units Based on KOA-GRU Network

YU Shufei， KANG Yingwei
（Faculty of Artificial Intelligence， Shanghai University of Electric Power， 
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Abstract：  To improve the prediction accuracy of the primary frequency modulation capability 

of thermal power units and assist in ensuring grid frequency stability and safe operation of the power 
system, a primary frequency modulation capability prediction method is proposed that combines the 
Kepler Optimization Algorithm （KOA） with the Gated Recurrent Unit （GRU）  network. Taking the 
actual operation data of primary frequency modulation of a 350 MW coal-fired thermal power unit as 
the sample, key characteristic variables were extracted through correlation analysis. The 
hyperparameters of GRU network model were optimized using KOA to construct a KOA-GRU 
prediction model, which was further compared with the Long Short-term Memory（LSTM）network 
model, the Particle Swarm Optimization （PSO）network model, the original GRU network model, and 
PSO-GRU network model. The results showed that the fitness value of the KOA-GRU network 
model stabilized at 0.127 after 7 iterations, indicating better convergence performance than the other 
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four models. Meanwhile, the proposed model exhibited superior prediction performance under various 
evaluation metrics, with the Root Mean Square Error （RMSE） reaching 0.148 MW and the Mean 
Absolute Error （MAE） dropping to 0.092 MW, which demonstrated high prediction accuracy.

Key words： thermal power units; primary frequency modulation capability; dynamic modeling; 
Kepler Optimization Algorithm （KOA）; Gated Recurrent Unit （GRU） network

随着新能源渗透率的持续上升，电力系统运

行的复杂性显著增加，频率稳定问题已经成为电

网安全运行的核心挑战之一。燃煤火电作为目前

最具潜力的一次调频资源，在应对频率扰动方面

发挥着至关重要的作用［1］。然而，由于调峰压力

的增大和机组灵活性改造的推进，对其一次调频

能力的动态建模与优化变得尤为关键［2］。
钢铁企业自备火电机组的一次调频能力，直

接关系到厂内电网频率稳定与核心生产工序的供

电安全。通过快速响应炼钢负荷扰动，一次调频

可降低频率波动和设备冲击，在保障连续生产的

同时还满足了并网调频的考核要求，为钢铁行业

降本增效和能源系统转型提供基础支撑。

近年来，对于燃煤火电机组一次调频能力的

建模研究主要可以分为基于机理的传统模型与基

于数据驱动的现代智能模型两类。丁宁等人［3］为
研究火电机组的一次调频能力，建立了数字式电

液控制系统（Digital Electric Hydraulic Control Sys⁃
tem，DEHCS）与协调控制系统（Coordination Con⁃
trol System，CCS）之间的耦合模型；盛锴等人［4］考
虑了阀门流量特性和主蒸汽压力动态等因素，优

化了火电机组一次调频功率响应模型；单英雷等

人［5］在随机频率偏差条件下，自建超临界火电机

组数学模型，对机组的一次调频特性进行仿真研

究。这些基于机理的模型复杂程度高，对参数的

依赖性较强，且难以处理复杂的非线性和耦合关

系。为了实现对机组一次调频能力的精准建模，

金飞等人［6］根据火电机组运行参数，提出一种基

于长短期记忆（Long Short-term Memory，LSTM）网

络与量子粒子群优化（Quantum-behaved Particle 
Swarm Optimization，QPSO）的数据驱动模型，用来

预测机组一次调频能力，为机组一次调频能力的

限制因素分析和调频性能的优化提升提供了模型

基础；而吕游等人［7］则在其原有基础上提出了基

于贝叶斯优化（Bayesian Optimization，BO）的长短

期记忆网络模型，提高了一次调频能力预测的准

确性。

然而，LSTM 网络有着复杂的结构和较高的

计算代价，在处理大规模数据时效率不高［8］。因

此，对于火电机组一次调频能力预测在优化模型

精度的同时，降低计算复杂度等问题上还有很大

的研究空间。为了解决上述问题，本文提出了一

种基于开普勒优化算法（Kepler Optimization Algo⁃
rithm，KOA）优化门控循环单元（Gated Recurrent 
Unit，GRU）的火电机组一次调频能力建模方法。

使用 KOA 对 GRU 网络的隐含层神经元数、学习

率等超参数进行寻优，并利用某 350 MW 火电机

组的实际运行数据进行对比与验证。

1  机组一次调频特性描述
机组的一次调频特性是指根据当前电力系统

的频率变化，快速调整机组出力，以保持电网频率

稳定［9］。当电力系统负荷 PL发生变化时，有功功

率 PG和负荷 PL之间就会存在偏差 ΔP0，电网的频

率会因为这种偏差的产生而变化。若机组检测到

频率变化超出规定死区范围，相关的控制器会改

变机组有功功率输出，从而减少功率偏差。因此，

考虑采用机组实际功率输出值与负荷功率的差值

ΔP 来衡量机组的一次调频能力。通过增加阀门

开度从而提升主蒸汽流量，使出力增加，进而弥补

这种功率差额。当机组一次调频能力较强时，实

际出力变化会使 ΔP 快速恢复至原来状态，一次

调频控制过程如图1所示。

图1  一次调频控制过程

Fig. 1  Primary Frequency Modulation Control Process -- 61



2  建模方法及原理介绍
2.1  GRU网络

GRU 是一种循环神经网络（Recurrent Neural 
Network，RNN）的改进形式，具有良好学习时间序

列规律的功能［10-12］，因此可以通过这种网络建立

机组一次调频能力预测基础模型。门控循环单元

结构如图2所示。

图2  门控循环单元结构

Fig. 2  Structure of Gated Recurrent Unit

图 2 中的 zt与 rt分别用来表示 GRU 的更新门

和重置门。更新门的作用是控制前一时刻状态信

息对当前时刻的影响程度，更新门的值越高表明

前一时刻的状态信息对当前状态的影响越大；而

重置门则决定了前一时刻的状态信息有多少被用

来构建当前时刻的候选集
~
h t。

GRU的内部信息传播过程运算公式为：

式中，σ为 sigmoid函数；Wz、Wr、Wh、Uz、Ur和Uh为权

重系数；xt为 t时刻的输入；bz、br、bh为输入参数的

偏置；ht为 t时刻的输出；ht-1为 t-1时刻的输出；⊗
为矩阵中的各个元素相乘。

GRU 在 LSTM 的基础上进行了简化，一定程

度上保留了长短期记忆神经网络的功能和特

性［13-14］，并引入了较少的参数数量和结构复杂度，

使得建模速度更快［15］。
2.2  开普勒优化算法

开普勒优化算法是一种基于物理现象的创新

元启发式算法，借鉴于开普勒行星运动定律。算

法通过预测行星在不同时间点的位置和速度，来

模拟行星围绕太阳（最优解）的运动特性，从而优

化搜索过程。相比于粒子群优化算法（Particle 
Swarm Optimization，PSO）、BO 等广泛使用的优化

算法，KOA具有更快的收敛速度和更高的优化性

能［16-17］。初始化过程中，优化问题的决策参数由

若干个物体 NP表示，称为种群大小，被随机分配

在Dim维空间中，具体公式如下：

Xi, j ( )0 =r1 × Xj, up +  Xj, low ( )1 - r1 ,    
i = 1: Np； j = 1: Dim                                     

式中，Xi, j 为第 i 个候选解的第 j 个决策参数；r1
为在［0，1］随机生成的数值；Xj, up 和 Xj, low 为第 j
个决策参数的上限和下限；Dim 为需要优化的

维度。

根据物体与太阳的位置计算其速度。当物体

靠近太阳时，太阳的引力非常强大，物体试图加速

以避免被太阳吸引。而当物体远离太阳时，太阳

的引力较弱，这将迫使物体的速度减慢。这个行

为通过公式（3）描述。

  

   
式中，Vi（t）为物体 i在时间 t时的速度，m/s；l与 l̈为
不同物体与太阳之间的引力作用，反映了在搜索

过程中物体如何根据当前的引力进行运动和调

整；r2，r3，r4为在［0，1］中随机生成的数值；Xi为物

体 i 的位置；Xa 和 Xb 为在种群中随机选择的解；

Ri-norm为对太阳 Xs和物体 Xi之间欧几里得距离的

归一化；Γ 为借鉴太阳系物体绕太阳旋转的自然

行为引入标志，其数值在［-1，1］中随机生成，使

算法能够有效逃离局部最优区域，增强对搜索空

间的全面探索能力；U1和U2为方向控制变量［18］。
KOA 模拟天体在椭圆轨道上绕太阳的自然

运动分为探索和开发两个阶段。在靠近最佳解的

位置上进行更精确的搜索，同时通过探索远离太

阳的区域来寻找新解。在探索阶段，通过公式（4）
更新每个远离太阳的物体的位置。

Xi ( )t + 1 = Xi ( )t + Γ × Vi ( )t + ( )Fgi ( )t + || r ×

Vi ( )t =

ì
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l × ( )2r3 Xi - Xb + l̈ × ( )Xa - Xb +                       
( )1 - Ri - norm ( )t × Γ × U1 × r4 ×                             
( )Xi, max - Xi, min   , Ri - norm ( )t ≤ 0. 5                              
r3 × ( )Xa - Xi + ( )1 - Ri - norm ( )t ×                        
Γ × U2 × r4 × ( )r2 Xi, max - Xi, min                                

  （3）

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

zt = σ ( )Wz xt + Uz ht - 1 + bz

rt = σ ( )Wr xt + Ur ht - 1 + br

~
h t = tan h ( )Wh xt + Uh ( )rt ⊗ ht - 1 + bh

ht = ( )1 - zt ⊗ ht - 1 + zt ⊗ ~
h t

（1）

    

，其他

U × ( )Xs ( )t - Xi ( )t  （4）

（2）
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式中，Xi ( )t + 1 为物体 i在时间 t+1的新位置；Xi ( )t

为物体 i 在时间 t 时的当前位置；Vi（t）为物体 i 转
移到新位置所需的速度；Fgi为太阳和物体之间的

引力； || r 为太阳和物体之间的距离；U为方向控制

变量；Xs ( )t 为最佳太阳位置，与获得最小适应度

值得最佳解相关。

开发阶段通过式（5）更新太阳与物体的距离。

Xi ( )t + 1 =Xi ( )t × U1 + ( )1 - U1 ×
                 ( )Xi ( )t + Xs + Xa ( )t

3 + h ×      

                    ( )Xi ( )t + Xs + Xa ( )t
3 - Xb ( )t    （5）         

式中，h为调节参数，物体与太阳间隔随 h值增大

而扩大。相反，当 h值较小时，可以在迄今为止获

得的最佳解附近进行集中探索。

位置更新后采用精英策略，以保证太阳和行

星的最佳位置，输出当前找到的全局最优解，开普

勒优化算法流程图如图3所示。

图3  开普勒优化算法流程图

Fig. 3  Flowchart of Kepler Optimization Algorithm

3  基于KOA-GRU网络一次调频能力建模
3.1  输入变量选取

在火电机组一次调频运行的过程中涉及参数

种类繁多且有较强的耦合性，若这些参数变化会

对机组出力预测的准确性造成影响［19］。通过计

算各参数与模型输出之间的相关性系数来分析不

同参数与预测结果之间关系的密切程度［20］，最终

确定合适的特征参数作为KOA-GRU网络模型的

输入。

皮尔逊相关系数是用于反映两个变量之间的

相关程度，其数值范围在［-1，1］，绝对值越大，变

量之间的相关性就越强。皮尔逊相关性系数K的

公式为：

K = ∑
i = 1

n ( )xi - -x i ( )yi - -y
i

∑
i = 1

n ( )xi - -x i

2 ∑
i = 1

n ( )yi - -y
i

2
              

式中，n 为数据的总数；xi和 yi为待计算相关程度

的两组数据；
-x i和

-y
i
为 xi与 yi的样本平均差。

3.2  KOA-GRU网络模型建立

利用 KOA 能够在求解空间内快速收敛到全

局最优解而不易陷入局部最优的特点，对GRU网

络参数进行优化。KOA-GRU 网络模型如图 4 所

示，构建KOA-GRU网络模型具体步骤如下：

步骤 1：建立历史数据集，并对数据进行预处

理和标准化以获得模型所需的输入输出变量

集合。

步骤 2：将GRU作为基础网络模型，初始化相

关参数，并选择学习率、隐藏层单元个数和批处理

大小，三种对模型影响较大的参数作为KOA优化

对象。

步骤 3：对行星的位置与速度进行初始化，计

算当前行星的最优适应度值，将适应度值最优的

行星设置为“太阳”；更新行星与太阳的距离及自

身速度；根据随机数选择更新行星位置或调整与

太阳距离来更新位置，并在每次迭代中保留当前

最优解。 
步骤 4：判断迭代次数是否达到最大，若未达

到，则返回步骤3继续寻优；若达到，则停止寻优。

步骤 5：将全局最优解赋予GRU网络模型，并

利用得到的预测模型进行预测得出结果。

（6）
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图4  KOA-GRU网络模型

Fig. 4  KOA-GRU Network Model

3.3  模型评估指标

该模型所采用的评价指标为均方根误差

（Root Mean Squared Error， RMSE）和平均绝对误

差（Mean Absolute Error，MAE），计算公式为： 
     （7）

MAE = 1
N∑i = 1

N

| yi-ŷ |i                              （8）
式中，N为样本测试集总数；yi 为采集样本的真实

值；yi为网络模型的预测值。

RMSE 反映泛化误差水平，MAE 则反映模型

辨识的偏差，其指标的计算结果数值误差越小，表

示模型预测误差越小，二者结合能更加全面地评

价模型辨识的精准度。

4  算例分析
4.1  数据采集与预处理

选取某 350 MW 火电机组在 5 h 内的历史运

行数据，每间隔 1 s 取样 1 次，所采集的数据包括

机组负荷、负荷指令、阀门开度、主蒸汽压力、汽轮

机转速、主蒸汽流量、主蒸汽温度、频率、再热蒸汽

温度、给水流量、高排温度、功率差这 12个可以反

映机组实际运行状态的参数。

根据机组一次调频特性选择功率差作为模型

的输出变量；计算各变量与输出变量之间的皮尔

逊相关系数值，并将相关系数值按从大到小排列，

各变量与功率差的相关系数如表1所示。

最终确定相关性数值较大的 7个特征参数作

为模型的输入变量集合，所取参数序列运行工况

范围见表2。
表1  各变量与功率差的相关系数

Table 1  Correlation Coefficients between 
Each Variable and Power Deviation

表2  所取参数序列运行工况范围
Table 2  Operating-condition Range of 

the Selected Parameter Sequence

采样数据中还存在着一定的缺失或无效数

据。对于数据的缺失，若单纯地将这些缺失值删

除或不做处理，可能会造成数据资源的浪费，甚至

会影响预测结果的准确性。采用线性插值法，以

已知的数据点为基础，对某一点的缺失值进行估

计，其计算公式为：

   f ( )xi = f ( )xi - 1 + ( )xi - xi - 1
( )xi + 1 - xi - 1

·[ f ( )xi + 1

               - ]f ( )xi - 1                                           （9）
式中，f (xi)为 xi需要进行插值的点；f (xi-1)为 xi对

应的插值前一点；f (xi+1) 为 xi 对应的插值后

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

参数

机组负荷P

负荷指令Pa

阀门开度Rf

主蒸汽压力P0

汽轮机转速N0

主蒸汽流量G0

主蒸汽温度T1

频率 f

再热蒸汽温度T2

给水流量Q

高排温度T3

单位

MW
MW
%

MPa
r/min

t/h
℃
Hz
℃

m3/h
℃

相关性系数

0. 98
0. 71
0. 58
0. 57
0. 48
0. 41
0. 39
0. 16
0. 15

-0. 22
-0. 24

1
N∑i = 1

N ( yi )- ŷ i

2RMSE =

序号

1

2

3

4

5

6

7

参数

机组负荷P

负荷指令Pa
阀门开度Rf

主蒸汽压力P0
汽轮机转速N0
主蒸汽流量G0

频率 f

单位

MW

MW

%

MPa

r/min
t/h
Hz

工况范围

259. 74~344. 67

259. 96~344. 85

60. 03~88. 26

22. 37~24. 39

2 998. 31~3 002. 56

714. 47~998. 46

558. 10~563. 95
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一点。

此外，所采集的数据还包含噪声和不满足机

组参与一次调频动作转速差引起的扰动。根据机

组一次调频技术指标设置调频死区 ΔN=2 r/min，
当机组转速偏差超过调频死区的持续时间大于

10 s 时可以认为机组进行了一次调频动作，该时

间范围内的数据被视为一次调频有效数据；否则

认为机组没有执行一次调频动作，可将该点剔除

后对其前后序列的数据取均值填充。

最终，共获得机组正常运行且涉及一次调频

过程的5 400组数据样本，采用留出法对数据集进

行划分，其中 80% 用于模型训练，20% 用于模型

测试。

4.2  模型参数设置

GRU 网络模型的参数使用开普勒优化算法

进行寻优。根据多次实验结果，最终确定模型参

数的设置（见表2）。

表2  模型参数设置

Table 2  Model Parameter Settings
 

4.3  预测结果与分析

根据图 4 建立的 KOA-GRU 网络模型，通过

测试集数据验证模型的预测精度。此外，还建立

了未优化的 LSTM 网络模型、GRU 网络模型、

PSO-LSTM 网络模型和 PSO-GRU 网络模型进行

结果对比。

在优化过程中，以模型在测试集上的误差作

为适应度函数，通过多次迭代不断更新参数组合，

从而寻找全局最优解。图 5 为 PSO-LSTM、PSO-
GRU和KOA-GRU三种网络模型在优化过程中适

应度值的变化情况。

由图 5 可以看出，适应度函数值随着迭代次

数的增加而逐渐降低，KOA-GRU 网络模型的适

应度值在经过 7 次迭代后稳定在 0. 127，PSO-
GRU 网络模型的适应度值经过 35 次迭代后稳定

在 0. 143，而 PSO-LSTM 网络模型的适应度值经

过 30 次迭代后稳定在 0. 161。KOA-GRU 网络模

型在迭代过程中快速接近最优解，显示出较好的

收敛性和优化效率；而PSO-GRU与PSO-LSTM网

络模型则需要更多的迭代次数才能接近稳态。

图5  三种网络模型在优化过程中适应度值的变化情况

Fig. 5  Variation of Fitness Values during 
the Optimization Process across Three Network Models 
将迭代后得到的最优网络参数代入到 GRU

网络模型中进行训练，得到 KOA-GRU 网络预测

残差值见图6。

图6  KOA-GRU网络预测残差值

Fig. 6  Prediction Residuals of KOA-GRU Network

由图 6 可知，该模型预测残差值波动幅度范

围较小，表明模型预测的结果良好。为进一步分

析模型预测的准确程度，根据式（7）与式（8）可以

得到模型评价指标 RMSE 为 0. 148 MW，MAE 为

0. 092 MW。

此外，为验证 KOA-GRU 网络模型在机组一

次调频能力辨识上也具有相对优势，将该模型与

LSTM 模型、PSO-LSTM 模型、GRU 模型和 PSO-
GRU模型在测试集上的预测效果进行对比，不同

模型预测值对比如图7所示。

由图 7可知，LSTM 网络与 GRU 网络相比，模

参数

行星数量

最大迭代次数

学习率

隐含层单元个数

批处理大小

取值

10
50

［0. 001，0. 1］
［5，30］

［50，300］
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型的预测精度较低；PSO-LSTM网络与 PSO-GRU
网络相比，模型的预测精度同样较低；而 PSO-
GRU 网络虽然利用粒子群优化算法对网络参数

进行优化，但预测效果仍不如 KOA-GRU 网络模

型。从整体上看，KOA-GRU 网络预测结果曲线

与真实值曲线最为吻合，模型辨识精度显著提升。

图7  不同模型预测值对比

Fig. 7  Comparison of Predicted Values from 
Different Models

表 3为各模型辨识评价指标对比。由表 3可

知，KOA-GRU 网络模型在 RMSE 与 MAE 两项指

标上均取得最优结果，整体预测误差小于其他对

比模型。由此可见，KOA-GRU 网络模型在一次

调频能力预测任务中具有更高的辨识精度，可以

更好的预测机组一次调频能力。

表3  各模型辨识评价指标对比

Table 3  Comparison of Identification and 
Evaluation Metrics across Models

5  结论
针对现有火电机组一次调频能力预测方法精

度不足的问题，研究了基于 KOA-GRU 网络的火

电机组一次调频能力预测模型。考虑机组一次调

频过程中的关键特征参数，并以火电机组实际运

行数据进行了算例分析与对比验证，得出以下

结论：

（1） 经过与 LSTM 网络模型、PSO-LSTM 网络

模型、GRU 网络模型以及 PSO-GRU 网络模型对

比， KOA-GRU 网络模型在预测精度等方面表现

更优。

（2） KOA-GRU 网络模型的 RMSE 和 MAE 值

在所有对比模型中均最小，显著优于其他模型，验

证了其在火电机组一次调频能力预测中良好的准

确性。

（3） 本文模型为火电机组一次调频能力精准

预测提供一种有效的工具，对辅助提升电力系统

频率响应性能和保障电网运行安全具有重要

意义。
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