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长短期记忆网络在虚拟 
电厂数据中心的应用

摘要
可再生能源发电具有间歇性、随机性和不可控性，为绿色能源的充分利用带来了挑战。虚拟电厂数据中心具

有高能耗特性，因此成为可再生能源中间歇性（非调度性）电力的高效吸纳与调控手段。基于此，提出了一

种通过时间嵌词编码的长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络对虚拟电厂“源荷”双侧状态

进行预测的方法。该方法可实现15分钟级的“电力短缺”主动预警，为容器的暂停和备份创造充分的缓冲时

间窗口，结合容器技术实现数据中心的动态能耗管理，从而提升了虚拟电厂数据中心应对电力供需失衡的

鲁棒性。这对稳定电网运行、加速绿色清洁能源应用、构建能源生态的服务格局、加速电网数字化转型具

有重要的意义。
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Abstract
The intermittent, random and uncontrollable power generation characteristics of renewable energy pose challenges for 

the full utilization of green energy. The high energy consumption feature of the virtual power plant data center makes 

it an efficient absorption and regulation strategy for the intermittent (non-dispatchable) power in renewable energy. 

This paper proposes a method to predict the "source-load" dual-state of the virtual power plant using a long short-term 

memory network that incorporates time-embedded encoding. The results indicate that using the model presented in 

this paper can achieve proactive alerts for "power shortages" at 15-minute intervals, creating ample buffer time windows 
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0  引言

在“双碳”目标驱动下，加大可再生能

源占比对实现能源转型、绿色低碳发展具

有重大意义。但可再生能源获取不稳定、

难以大量发电，导致实践中容易出现发电

与用电需求难以维持动态平衡的现象。在

国家“30·60”战略[1]推动下，虚拟电厂成

为开展新型电力系统建设、解决能源变革

的重要手段，为新能源电力的安全、高效

利用开辟了一条新的路径[2]。在电力供应紧

张时段，集成分布式能源资源管理系统可

以直接调度海量分散的电力负荷和供给资

源，跨空间自主调控供需两端的功率，保证

电网的安全稳定运行。

虚拟电厂是“互联网+源网荷储”[3]一

体化的数字 化能源管 理 系统，通 过先 进

信息通信和监测控制技术，将闲散的电力

负荷资源聚合起来并加以优化控制。近年

来，我国电力系统和政策市场的变化，为虚

拟电厂的诞生、发展提供了环境，虚拟电

厂受到了越来越多的关注。虚拟电厂兼具

“源-荷”[4]特性，既能提高电网的稳定性

和可靠性，又可以消纳电网的电力，更灵活

地实现“削峰填谷”[5]的功能。虚拟电厂不

仅是当前电力系统 和 市场发 展的必然选

择，也是未来智能、高效、可持续电网体

系[6]的重要组成部分，在现代电力系统中拥

有巨大潜力和价值。

随着虚拟电厂的快速演进和国内对人

工智能需求的日益高涨，计算资源低成本

化在虚拟电厂领域的重要性日益凸显，国

内社会对数据中心提出了更加严格的技术

要求，具体如下。

● 优秀的环境适应性。虚拟电厂可能大

规模地采纳可再生能源，数据中心必须具备

对电力供应不稳定性和波动性的高度适应

能力。此外，数据中心也应实施高效的能源

管理策略，以降低对整体电力系统的负载。

● 先进的预警系统。虚拟电厂的操作和

管理模式涉及多种复杂的电力供应链和需

求响应策略，数据中心的预警系统必须具

备高度的敏感性和较好的响应能力。为了

满足这一需求，深度学习方法可能是最好

的选择。其中，结合时间嵌词编码的LSTM

的特殊门控机制[7]是专为处理具有时间依

赖性的序列数据而设计的。LSTM可以实

时分析和处理大量的电力数据，从而为数

据中心提供精确的潜在问题预测。预警系

统的高度自动化和智能化不仅确保了数据

中心的稳定运行，还为电力市场中的策略

决策提供了有力支持。

● 无损的调节能力。在传统电力系统

中，强制调节电力供应通常会导致一定程度

的服务中断或数据损坏。然而，虚拟电厂技

术的发展对数据中心提出了无损调节的新

要求。这意味着数据中心需要在不影响系

统整体完整性和“断点续行”能力的前提

下，灵活地调整电力需求。这一能力不仅可

以提高电网整体电力使用效率，还有助于

for container suspension and backup. Combined with container technology, it realizes dynamic energy consumption 

management in data centers, thereby enhancing the robustness of the virtual power plant data center against power 

supply-demand imbalances. This technology is of great significance for stabilizing grid operations, accelerating the 

application of green clean energy, constructing a service pattern for the energy ecosystem and speeding up the digital 

transformation of the grid.

Key words
virtual power plant, data center, deep learning, long short-term memory network, container technology
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减少运营成本和环境影响。

综上所述，虚拟电厂为数据中心带来

了一系列前沿的技术要求，包括环境适应

性、高级预警机制和无损调节策略等。这

些技 术要求 不仅 提升了数 据中心的技 术

标准，而且为数据中心未来的技术演进提

供了广阔的研究空间。本文在虚拟电厂数

据中心的电力调控方面提出了一系列创新

性策略，包括使用LSTM进行电力需求和

供应的预测、引入时间嵌词编码以提高预

测准确性以及实现自动化和实时响应机

制。这些策略不仅在预测准确性、自动化

程度和可持续性方面有明显优势，还有效

减少了对人工干预的依赖。与现有的调控

策略相比，本文方法更先进、有效，具 有

重要的社会和环境意义。首先，数据中心

可以通过“隔墙售电”获得更低的闲时电

价，降低计算服务的成本，更好地助力智

能化和云计算。其次，本文方法通过智能

调控策略提高了电力系统的整体稳定性和

效率，进而推动可再生能源在电力系统中

的发电比例。再次，自动化和智能化的电力

调控不仅可以降低运营成本，还有助于提

高服务稳定性和降低服务价格。最后，本文

为电力系统的未来研究提供了新的视角和 

思路。

1  虚拟电厂数据中心系统架构

作为虚拟电厂负荷侧的用电主体之一，

数据中心成为负荷侧的可调节资源，为虚拟

电厂提供调控手段。面对电力波动，为了保

持服务的连续性和稳定性，数据中心需要

具备预警能力和无损调节的能力。

传统虚拟电厂数据中心系统架构如图1

图 1　传统虚拟电厂数据中心系统架构
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所示，包含用电、发电、电力检测、容器管

理4个部分。

在传统数据中心架构中，电力供应和

管理是至关重要的一环。传统的数据中心

通常需要配备一个足以支撑其高负荷运转

的大型储能单元。这些储能单元通常是由

一系列高成本的电池或其他储能设备组成

的，目的是在电力短缺或其他紧急情况下

提供临时电力。然而，这种设置有以下几个

明显的缺点。

● 高成本。为满足数据中心的缓冲电力

需求，需要配备一个大型储能单元，而它

的成本很高，再加上使用过程中电池储电

量的衰减，进一步增加了数据中心的运营

成本。

● 反应时长有限。传统数据中心通常依

赖预设的规则和阈值来进行电力短缺的警

报和响应。这种方法往往只能在问题即将

发生或已经发生后才能触发警报，这意味

着数据中心的容器只有非常有限的时间做

出响应。

● 被动响应模式。由于警报通常在问题

发生后才触发，这种模式是极为被动的。

这不仅限制了数据中心应对突发事件的灵

活性，也可能增加运营问题和成本。

传统数据中心在电力管理方面存在一

些固有的局限性，特别是在储能成本和响

应机制方面。这些问题需要通过更先进、

更灵活的方案来解决，以提高数据中心的

效率和可靠性。

2  新型虚拟电厂数据中心管理系统

2.1  系统架构

本文提出的新型虚拟电厂数据中心系

统架构如图2所示，包含用电、发电、预警、

容器管理4个部分。

本 文 提出的架构运用了深度学习模

型 进行电力需 求的预测。这不仅 提高了

预警的准确性，还能提前15 min发出电

力短缺的预警。15 min的时间窗口为数

据中心的容 器 提 供了足够的时间来暂停

运 行的服务 并进行数 据备 份，极 大 地减

少了电力短缺引起的数 据丢失和服务中

断的风险。另外，该系统架构具有较好的

动态响应能力和自适应性，能够根据预测

结果自动调整资源分配和备份策略。这一

点与传统架构的静态和人工干预方 式形

成了鲜明的对比。

总体而言，该系统架构通过引入数据

驱动的智能预测和动态响应机制，不仅提

升了分布式能源资源的整合和管理效率、

虚拟电厂的抗风险能力，还为应对未来不

断变化的需求和挑战做好了充分准备，能

够保证可持续的电力供应。

2.2  工作机理

在虚拟电厂数据中心系统中，电源主

要来源于风电和光伏发电。由于这两种可

再生能源具有较强的波动性，数据中心面

临着用电功率管理的挑战。为了解决这一

问题，该系统基于LSTM模型进行电力需

求和供应的预测。这个模型能够相对准确

地预测未来15 min可能出现的电力短缺或

过剩情况。

为了更准 确 地 捕 捉电力需 求的季节

性 和周期性变化，本 文在 模 型的输入 层

拼 接了嵌 词编码过的月份和星期信息。

这些嵌词编码能够将月份和星期转换为

一组 连 续的 数值向量，使 神经网络能 够

捕捉时间信息中的潜在模式。例如，电力

需求在工作日可能与周末有所不同，夏季

和冬 季的电力需求也可能有显著 差异。

通 过 这种方 式，L STM模型能够更全面

地 理 解电力需 求的动态 变化，从而生 成
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更准确的预测结果。

一旦接收到电力短缺的预警，数据中

心的容 器 会自动进 入 安 全模式。在 这个

模式下，非关键任务会被暂停，而关键任

务则会被 迅 速备 份。这为数 据中心 提 供

了一个15 min的时间窗口，以确保在电力

供 应不 稳定的情况下，关 键 数 据和应用

不会受到影响。同时，控制系统还会自动

调整各种能源存 储 设备（如电池和超级

电容器）的充放电状态，以维持电网的供

需 平衡。这一 切都是 通 过与数 据中心内

部的“协调优化”模块进行实时通信来实 

现的。

总而言之，本文提出的数据中心系统

通过智能预测和动态响应，成功地解决了

可再生能源波动性强所带来的问题，确保了

数据和应用的安全性和可用性。

3  数据与模型结构

3.1  数据集和数据特性

本文的模拟实验使用的数据均来自德

国ENTSO-E和AG Energiebilanzen 公司

统计的2020—2022年德国境内电力数据，

电力数据集的数据类型见表1。

数 据集内的所有数 据的采样间隔为

15  min，均来自德国境内发电厂的真实数

据。电力数据集的分布如图3所示。该箱体

图提供了一个全面的视角来审视各种发电

方式在数据分布和离散度方面的特性。其

中，风能和光伏发电的数据离散度显著高

于其他发电形式，这一现象揭示了这两种

图 2　新型虚拟电厂数据中心系统架构
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表 1　电力数据集的数据类型

能源类型 电力数据类型 描述

电力来源 Hydro pumped storage consumption 抽水蓄能电站消耗的电量
（负数通常表示电站正在消耗电力以泵水到高处的水库）

Nuclear 核电站产生的电量

Hydro Run-of-River 顺流式水电站产生的电量

Biomass 生物质能源产生的电量

Fossil brown coal / lignite 使用褐煤或煤泥产生的电量

Fossil hard coal 使用硬煤产生的电量

Fossil oil 使用石油产生的电量

Fossil gas 使用天然气产生的电量

Geothermal 地热能产生的电量

Hydro water reservoir 水库式水电站产生的电量

Hydro pumped storage 抽水蓄能电站产生的电量
（正数通常表示电站正在释放水以产生电力）

Waste 使用废物作为燃料产生的电量

Others 其他电力来源

Wind offshore 离岸风电产生的电量

Wind onshore 在岸风电产生的电量

Solar 太阳能产生的电量

负载 Load 总电力需求或负载

图 3　电力数据集中各种能源的分布
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可再生能源在供电稳定性和对环境条件

（如风速和太阳辐射）的依赖性方面存在

隐患。这种高度的数据离散性会对电力系

统的鲁棒性和电力调度算法产生复杂的影

响。该箱体图不仅揭示了电力网络的复杂

性，还凸显了优化电力调度策略的难度。取

其中任意一周的数据进行放大观察，可再

生能源在发电与负载中的占比如图4所示。

从图4可知，可再生能源的发电比例与

负载比例的走势基本相似，少有迟滞和交

叉，响应速度快。虚拟电厂能在再生能源

“年富力强”的时候“物尽其用”，这通常

意味着德国境内电力供应策略可能优先使

用可再生能源。

累积发电与负载对比如图5所示。由

图5可知，本周数据存在负载（电力需求）

大于累积发电量的现象。这种现象主要出

现在需求峰值时，即使通过电力系统跨境

输电也无法满足当时的电力需求。在这种

情况下，拥有高效稳定的应急策略、能够保

图 4　可再生能源在发电与负载中的占比

图 5　累积发电与负载对比
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障客户数据完整性的虚拟电厂数据中心，

就显得尤为重要。

3.2  深度学习模型结构

为了精准预测此类“电力短缺”事件，

防止造成无法挽回的损失，本文提出一种

基于LSTM的预测模型。该模型结构包括

输入层、LSTM单元和输出层。为了捕捉更

多的时间序列信息，本文在LSTM模型前

加入了嵌词编码过的月份和星期，提出了

Embedding_LSTM模型，该模型整体结构

如图6所示。

3.2.1  输入层

输入层接收一个由17维电力数据、月

份和星期组成的复合输入。电力数据需要

进行标准化处理，以便模型能够捕捉其内

在规律。而星期和月份信息通过嵌词编码

（即式（1）和式（2））转换为低维向量。这

两部分数据随后被拼接在一起，形成一个

高维输入向量，为模型后续的隐藏层提供

丰富的特征信息。

                                 （1）

                                （2）

3.2.2  LSTM层

L STM层通 过堆叠两个L STM模型

来 增加模型的复 杂 性 和学习能力。单个

LSTM单元的内部状态（即隐藏状态和单

元状态）的维度是128，并且每次前向传播

时会考虑96个时间步长的数 据。基本的

LSTM单元结构如图7所示。

LSTM内部每一层的计算如下。

图 7 　基本的 LSTM 单元结构

图 6　Embedding_LSTM 模型结构
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             （3）

           
（4）

       
（5）

           （6）

                1t t t t tc f c i g−= + 

          （7）

               1tanh( )t t th o c −= 

             （8）

其中，W和b表示LSTM神经元的权重矩阵

和偏置矩阵，Wi i和b i i分别表示W 和b的第 

i行和第i列， tx 是在时间t时的输入， 1th −

是该层在t-1时刻的隐藏状态或时间0的初

始隐藏状态。 tc 是在时间t时的单元状态，

h t是在时间 t时的隐 藏状态。在每 个时间

步t，LSTM接收输入 tx 和前一个时刻的记

忆状态 1tc − 和隐藏状态 1th − 。然后，使用门

控机制来计算输入门 ti 、遗忘门f t、单元门

tg 、输出门 to 。  是矩阵的Hadamard乘

积，σ 是Sigmoid函数，计算式如下。

                     

1( )
1 xx

e
σ −=

+              
（9）

该LSTM层旨在处理具有复杂时间依

赖性的高维输入数据，通过多层堆叠和较

大的隐藏层维度来增加模型的表达能力[8]，

这样的设计有助于模型更准确地预测未来

的电力需求和供应情况。

3.2.3  输出层

输出层是一个全连接层，具有17个输

出节点，与原始电力数据的维度相匹配。

这一层的主要 任务 是将LSTM层的高维

隐藏状态映射为一个17维的输出向量。这

个输出向量代表了未来15 min的电力需求

和供应预测。全连接层由于没有激活函数

或其他非线性操作，能够直接线性地转换

前一层（即LSTM层）的输出。这样的设计

使模型能够在最后一步生成与原始电力数

据相同维度的预测结果，便于后续的解释和 

应用。

模 型 采用了基于时间窗口的 训练模

式，具体来说，它使用一天左右的历史数

据作为输入 来预测未来的电力需求和供

应情况。模型的输入层接收一个17维的电

力数据以及月份和星期信息。电力数据进

行标准化处理，而月份和星期信息则通过

嵌词编码进行处理。这些处理后的数据随

后被拼接在一起，形成模型的最终输入。

整体而言，该模型综合考虑了电力数据的

多维特性、时间依赖性以及其他辅助信息

（如月份和星期），实现了对电力需求和供

应的有效预测。

4  实验结果分析

4.1  电力数据预测分析

在同类型实验中，评价指标选择常用

的均方根误差（root mean square error，

RMSE）和平均绝对误差（mean absolute 

error，MAE）进行评估，这两项指标均能

对连续变量的预测结果和实际值的差进行

很好的量化，RMSE和MAE的数学表达式 

如下。

           
pre, true,

1RMSE ( )i i
i

y y
n

= −∑
   

（10）

              pre, true,
1MAE | |i i

i

y y
n

= −∑
 
  （11）

其中， pre,iy 为模 型 预测值， true,iy 是实际

值，n为数据的总数。这两个指标都以电力
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数据的兆瓦（MW）为单位，数值越小表示

模型的预测效果越好，预测结果越接近实

际值。

对长短时记忆网络模型进行测试后，

得到了各维度的评价指标，具体数据见表2。

“陆地风能”和“光伏发电”的RMSE和

MAE值相对较高，这表明这些电力来源

可能受到多种不可预测因素的影响，导致

发电量预测相对较难。其次，“地热能”的

RMSE和MAE值非常低，几乎接近于零，

这意味着该电力来源的发电量相对稳定或

者模型对其预测表现出色。

为了直 观 地 感受本文 提出的模型预

测的 准 确 性，本 文 从离岸风能、陆 地 风

能、太阳能和负载4个维度选取720个样

本点绘制实际电量与预测电量对比曲线，

如图8所示。其中，蓝色线是真实值，橙色

线是预测值。可以看出，橙色线基本复制

了蓝色线的走势，几乎覆盖了蓝色线的数

据，预测值与真值非常接近，几乎同步变

化。这表明模型在这4个关键数据类型上

的预测性能 表 现 得 相当出色。在陆地 风

能和离岸风能这两个维度上，模型能够准

确捕捉到电量的波动趋势。对于风能这种

受多种环境因素影响的可再生能源来说，

这无疑是一个令人鼓舞的结果。对于太阳

能而言，模型同样展示了高度的预测准确

性，这意味着模型能够有效地应对太阳能

发电量受天气、季节等因素的影响。在负

载这一维度上，模型也能准确预测电力需

求，这对于电网运营和电力供应策略的优

化具有重要意义。

总体而言，这些结果证明了本文提出的

模型在这4个关键数据类型的预测上具有高

表 2　各维度评价指标对比

电站种类 平均平方误差 平均绝对误差

抽水蓄能电站耗电 170.95 114.42

抽水蓄能电站发电 169.02 107.82

顺流式水力发电 12.97 9.10

水库式水力发电 44.18 32.15

核电站发电 26.53 18.72

生物质能源发电 18.25 12.72

使用褐煤或煤泥为燃料的火力发电 131.63 89.07

使用硬煤为燃料的火力发电 112.90 81.95

使用石油为燃料的火力发电 14.72 5.24

使用天然气为燃料的火力发电 290.21 152.63

地热能发电 0.23 0.13

使用废物作为燃料的火力发电 34.72 13.08

离岸风电 130.92 87.07

在岸风电 303.02 224.43

光伏 263.46 197.36

其他 14.30 7.68

负载 394.03 294.64

总计 173.29 85.19
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度准确性，也进一步印证了其在电力系统分

析和优化中的应用潜力，为未来更复杂、更

全面的电力系统模型提供了有力的支持。

4.2  电力短缺事件预测评价

本节基于LSTM神经网络模型的预测

结果计算电力短缺事件，测试集的大小为

20 909个样本点，涵盖了217天的数据，该测

试集为模型提供了足够多的样本来进行全面

的评估，表3展示了电力短缺事件预测的详细 

结果。

表3显示，模型在预测“实际为假”和

“实际为真”的事件上表现得相当出色。模

型成功地将13 112个实际为假的事件预测为

假，而只有213个实际为假的事件被误判为

图 8　实际电量与预测电量对比
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真；模型将7 265个实际为真的事件准确地

预测为真，仅有319个实际为真的事件被误

判为假。从准确率、F1分数和精确度这3个

指标来看，模型在整体预测上的准确性非常

高；召回率为95.86%，表明模型能够准确地

识别出绝大多数实际为真的电力短缺事件；

假阳性率意味着模型在可能造成重要损失

的情况下的误报率仅为1.6%。

综上所述，这些评价指标说明该模型在

电力短缺事件预测方面表现出色，具有很高

的可靠性、准确性，这对虚拟电厂的数据中

心管理系统具有重要的实用价值。

4.3  虚拟电厂数据中心容器管理

本节的模拟实验研究了容 器管 理 系

统 的 功 率 信 号 动 态 响 应 过 程，如图 9 所

示。该实验模拟了一个典型的数据中心环

境，功率需求会随时间变化。在模拟实验

中，容 器管 理 系统能 够及时预 警 并给 予

15 min的“黄金窗口”，能够及时完成非

关键任务容器的暂停和关键任务容器的

迅速备份。

●  稳 态 阶 段（0 ~ 2 0  m i n）。在 实

验 开始 的 前 2 0  m i n，系 统 处 于 稳 态，

虚 拟电 厂 电 力 供 应 充 足 ，功 率 需 求 约 

为1 700 kW。这一阶段反映了数据中心在

正常运行状态下的功率消耗。

● 下降阶段（21~25 min）。系统接到

了“电力短缺”预警，进入一个短暂的下降

阶段，功率需求从1 700 kW迅速下降到 

50 kW。为应对“电力短缺”事件，虚拟电

厂对供电策略进行优化调整，此时无法满

足数据中心对电力输出稳定性和连续性的

要求。这一阶段模拟了数据中心在遭遇突

发事件的功率需求变化。

● 低功率阶段（26~265 min）。系统进

入一个长达近240 min的低功率阶段，功

率需求维持在约50 kW。这一阶段代表了

数据中心在高峰时段且用电紧张时的功率

消耗。

● 上升阶段（266 ~270 m i n）。“电

力短缺”警报解除，系统再次进入一个上

升阶段，功率需 求从50 kW迅 速回升至 

1 700 kW，之后维持稳态。

该模拟实验不仅揭示了数据中心容器

管理系统在不同时间尺度下的功率需求和

响应特性，还展示了其在面对突发事件（如

“电力短缺”）时出色的动态响应能力。

5  结束语

本 文 提 出 了一 种 综 合 运 用 深 度 学

习和容 器 化 技 术的 方 法，旨在 对虚 拟电

图 9　容器管理系统功率信号动态响应过程

表 3　电力短缺事件预测结果 

混淆矩阵 预测为假 预测为真

实际为假 13 112 213

实际为真 319 7 265

准确率 97.48%

召回率 95.86%

F1分数 96.49%

精确度 97.13%

假阳性率 1.6%
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厂的“ 源 荷 ”双侧 状 态进行实时 预测和

预警。该方法成功实现了15 min级别的

“电力短缺”主动预警机制，为数据中心

的高 可用性和鲁棒性 提 供了强有力的数

据支 持。本 文 基于L STM构建的电力短

缺预警模型的预测准确率高达97.48%，

这一结果明显高于传 统 方 法。该 方 法将

LSTM网络与容器化技术结合，使该预警

系统在数据中心的能效优化和安全管理

方面具 有显著 效 果，可以有 效 地 应 对电

力供应不足 或 突发事 件，从而 减 少 运营

风险。该 方 法不仅 适 用于虚 拟电 厂数 据

中心，还具有广泛的应用前景，例如多个

可再生能源分支的管理、智能电网以及工

业自动化等多个领域。
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