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基于负荷预测的飞轮-火电系统 

自动发电控制响应性能优化 

魏  乐 1，苏少忻 1，房  方 1，李  军 2，洪  烽 1 
（1.华北电力大学控制与计算机工程学院，北京  102206； 

2.国家电网山东省电力公司电力科学研究院，山东  济南  250000） 

［摘 要］随着新能源发电占比的不断增加，电网频率的稳定性受到严峻挑战，传统火电机组参与电

网调频的作用愈发突出，然而部分火电机组的调节速率和精度难以满足电网负荷变动需

求。为此，提出一种基于负荷预测的飞轮-火电系统自动发电控制响应性能优化策略。首先

对负荷进行预测，采用基于树的管道优化工具 TPOT 库自动机器学习搭配并训练负荷回归

预测模型，在训练数据中引入自动发电控制日前计划值以减少预测误差；然后根据负荷预

测值以及飞轮系统的当前荷电状态，以火电机组调节速率最小化为优化目标，在负荷分配

中优先动作飞轮储能系统，并调整飞轮荷电状态；最后基于湖北某火电厂实际运行数据进

行仿真实验，实验结果证明了所提方法能够有效改善火电机组的调频性能。 
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Optimization of automatic generation control response performance of  

flywheel-thermal power system based on load forecasting 
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(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 

2. State Grid Shandong Electric Power Company Research Institute of Electric Power, Jinan 250000, China) 

Abstract: As the proportion of new energy power generation continues to increase, the stability of grid frequency 

is severely challenged, and the role of conventional thermal power units in grid frequency regulation has become 

increasingly prominent. However, the adjustment rate and accuracy of some thermal power units are difficult to 

meet the demand of grid load fluctuations. Therefore, a response performance optimization strategy for flywheel-

thermal power system automatic generation control based on load forecasting was proposed. Firstly, the load is 

predicted, using the tree-based pipeline optimization tool TPOT library to automatically machine learning to match 

and train the load regression prediction model, and the automatic generation control day-ahead planned value is 

introduced into the training data to reduce the prediction error. Then, according to the load prediction value and the 

current flywheel system, with the optimization goal of minimizing the regulation rate of thermal power units, the 

flywheel energy storage system is acted firstly in load distribution, and the state of charge of the flywheel is adjusted 

meanwhile. Finally, a simulation experiment is carried out based on the actual operation data of a power plant in 

Hubei, and the experimental results prove that the proposed method can effectively improve the frequency 

modulation performance of thermal power units. 

Key words: flywheel energy storage; thermal power unit; automatic generation control; automatic machine 

learning; load forecast 
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“双碳”发展目标提出以后，风电、水电、太

阳能发电等绿色能源在电网供给侧占比不断增加，

但是由于绿色能源输出电压的波动性和间歇性使

得电网频率稳定性受到前所未有的挑战。 

目前电网调频的主要方式为一次调频和自动

发电控制（automatic generation control，AGC）调频。

一次调频的主要特点是响应迅速，在短时间内发生

小扰动的情况下调频效果比较明显，但是在大扰动

工况下调节出力受限，甚至可能会危及火电机组的

安全稳定运行。AGC 调频作为后续电网负荷调整的

重要手段，受到各区域电网越来越多的重视。 

为此，国家能源局对于火电机组的 AGC 指令

响应速度、精度等指标均提出了明确的要求。如华

中监管局在 2020 年 153 号印发的《两个细则》要

求火电机组每分钟的调节速率不低于开机容量的

1.5%。但是对于火电机组的核心设备而言，调节速

率越高则稳定性越差。为了兼顾核心资产的使用寿

命与考核要求，机组搭配储能系统用于分担考核压

力有着积极意义。 

在众多储能系统中，飞轮储能由于其响应速度

快、调节精准、功率密度大、循环寿命长、工作温

度范围广、环境友好等特性有着广阔的应用前景。

但其缺点在于能量密度低，持续充放电时间短且造

价较高。 

国内外学者对于飞轮储能参与辅助火电机组

AGC 调频应用进行了广泛的研究：Dar 等人研究发

现，在经典的两区域电网模型中加入飞轮储能系

统，频率和连接功率偏差分别降低了 93.2%和

60.0%。因此，使用飞轮不仅可以抑制振荡，还可以

使系统更快地达到稳态稳定性[1]。为了解决火电机

组调频调峰技术发展过程中遇到的瓶颈，杨伟明提

出一种飞轮储能-火储联合系统调频技术并且提出

了飞轮在参与调频时基于分时控制系统的飞轮可

切出控制模式[2]。黄登超研究了国内各项二次调频

考核性能指标和储能系统对于调频性能的提升能

力，同时为避免过充过放情况对储能系统的荷电状

态（state of charge，SOC）有所限制，并采取 SOC

越线回归策略，最后根据储能系统在全生命周期过

程中的各项成本和收益进行了核算[3]。隋云任等建

立了火储参与二次调频的经济收益最大化的目标

函数，并使用遗传算法优化了适合燃煤机组的最 

优容量和最佳功率[4]。HILEL 等人对飞轮储能系统   

6 种不同的调速器控制方案进行了比较，结果验证

含有飞轮储能系统的电网能有效解决频率质量问

题[5]，He 等人提出了一种用于混合储能能量管理的

随机模型预测控制的方法，其效果优于传统模型[6]。

蒋华婷针对电网区域偏差和储能荷电状态的关系

提出一种火储联合调频的控制策略，在实现调频的

同时，最大化保持储能系统的寿命[7]。 

为了让飞轮储能系统能更好地参与火电机组

AGC 调频，本文提出一种基于负荷预测的飞轮储能

-火电机组联合系统 AGC 响应性能优化策略：利用

基 于 树 的 管 道 优 化 工 具 （ tree-based pipeline 

optimization tool，TPOT）自动机器学习搭配并训练

回归预测模型，实现日内短期负荷指令的预测；结

合飞轮储能-火电机组联合系统的工况，以火电机

组调节速率最小化为优化目标，对负荷指令进行分

配；最后基于湖北某发电厂实际运行数据进行仿真

实验，验证该策略的有效性。 

1 基于负荷预测的飞轮储能系统与火

电系统 AGC 响应特性优化策略流程 

基于负荷预测的飞轮储能系统辅助 AGC 流程

如图 1 所示。 

 

图 1 基于负荷预测的飞轮储能系统辅助 AGC 流程 

Fig.1 The assisted AGC process of flywheel energy storage 

system based on load forecasting 
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图 1 中单个采样周期中包含模型训练、预测和

负荷分配 3 个子环节，并通过时间窗口的后移实现

重复滚动优化。 

1.1 预测环节 

预测环节的核心在于建立高精度的 AGC 负荷

指令预测模型，如式(1)所示： 

0 0 0 0

0 0
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( ) ( )

( ),  1,2, ,
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y t i T t y t

u t j T t i M

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∣

∣
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式中：y(t0+iΔT|t0)表示在 t0 时刻预测未来 i 个时间

周期后的 AGC 调度指令；y0(t0)为 t0 时刻实际初始

值；Δu(t0+jΔT|t0)表示预测的偏差量；M 为预测时间

窗口长度。 

式(1)在一阶滞后过程 y(t0+ΔT)=y(t0)的基础上，

引入偏差量 Δu 为优化过程的控制目标。根据 AGC

历史指令数据即可建立偏差量 Δu(t0+ΔT)与 y(t0)之

间的回归函数，应用于后续的模型预测过程。 

1.2 负荷分配环节 

工程设计中的最优化问题是由目标函数及其

相关的约束条件 2 部分组成[8]。对于飞轮储能参与

的火电机组 AGC 调节，定义目标函数为火电机组

负荷调节速率的最小化；而同时为满足电网的 AGC

指令响应速度，不足的部分由飞轮储能供应，因此

飞轮储能系统的荷电状态构成约束条件，由此即可

定义完整的最优化问题。 

具体而言，在预测环节的基础上，稳态优化环节

定义了优化目标函数与约束条件。基于负荷预测的

优化调控目标为实现火电机组负荷调节速率的最小

化，最大化利用飞轮储能系统响应 AGC 调节，且满

足系统总体负荷调节速率以及飞轮荷电状态限制。 

稳态优化目标函数为： 

TP

1

min
M

i

F V


               (2) 

FTP 0WV V V ≥               (3) 

OC,min OC OC,maxS S S≤ ≤             (4) 

式中：F 为系统优化总体目标；
TPV 为火电机组平均

负荷调节速率，取升负荷为正值；|·|表示绝对值；

VFW 为飞轮储能系统充（放）电速率，取对外放电

为正值；V0 为电网规定的调节速率；SOC 为某一时

刻下飞轮储能系统的荷电状态，在单步预测过程中

SOC 取传感器测量值计算，在多步预测过程中取上

一步预测结果；SOC,min 为飞轮储能系统调节区的荷

电状态调节下限；SOC,max 为飞轮储能系统调节区的

荷电状态调节上限。 

式(2)—式(4)定义了优化问题的目标函数与约

束条件。在本文的应用试验中，使用改进遗传算法

（MGA）[9]对优化问题进行求解。 

1.3 修正环节 

修正环节基于预测值实现开环控制，但由于控

制精度依赖于预测结果的精度，且实际的 AGC 调

度指令的随机性往往较高，因此在实际生产中还必

须引入反馈信息以修正预测偏差，从而实现闭环控

制，如式(5)所示： 

0 0 real 0( ) ( )y t T y t T            (5) 

式中：y0(t0+ΔT)表示下一个调节周期的初始值；

yreal(t0+ΔT)表示下一个调节周期的实发 AGC 调度 

指令。 

2 基于自动机器学习的 AGC 负荷指令

预测 

AGC 负荷指令预测是典型的时间序列预测问

题，是电力系统传统研究方向之一。其基本方法包

括趋势外推法、模糊推理法、神经网络法等。由于

各地电网的调度规则不一，AGC 负荷指令预测并不

存在通用的模型训练方法[10]。本文根据 AGC 负荷

指令的历史时间序列和 AGC 日前计划值，基于自

动机器学习方法对 AGC 负荷进行预测。 

2.1 AGC 负荷指令预测值的生成步骤 

AGC 负荷指令预测值的生成步骤如图 2 所示。 

 

图 2 AGC 负荷指令预测值生成步骤 

Fig.2 The AGC load forecast build steps 

1）数据预处理 

历史数据是时间序列预测问题数据集的重要

组成部分。可将 AGC 负荷指令的时间序列分解为

多个因素的叠加或耦合，并使用局部加权回归的季

节和趋势分解（seasonal and trend decomposition 

using loess，STL）实现时间序列数据的预处理[11]。

其计算式为： 

t t t ty T S C I   t          (6) 

式中：yt为 t 时刻下的 AGC 负荷指令观测值；Tt为
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长期趋势项；St 为季节变动项；Ct 为循环波动项；

It 为不规则波动项。 

2）AGC 负荷指令单步预测 

AGC 负荷指令单步预测训练算法包括时序预

测算法及回归拟合算法等。 

对于单步预测模型而言，可表示为： 

1 1 1( , ,... )t t d t d ty f y y y            (7) 

式中：yt+1为 t+1 时刻的 AGC 负荷指令预测值（未

修正）；f1为待训练的单步预测模型；d 为单步预测

中输入的时间步个数。 

3）AGC 负荷指令长窗预测 

由式(1)可知飞轮储能预测控制需要考虑 AGC

负荷指令的长窗预测，因此采用“直接+递归”的策

略以减少长时间步的预测误差。这样既考虑直接的

映射关系，又使用递归策略进行逐步预测，以避免

直接策略的条件独立假设，减少误差积累。该策略

可表示为： 
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式中：h 为向前预测的时间步个数；yt+h,in为未修正

仅基于历史数据计算的预测值；fh 为待训练的长窗

预测模型。 

4）AGC 负荷指令预测值修正 

由于 AGC 负荷指令的不确定性较高，仅通过

历史趋势或周期的训练得到精度较低，因此在数据

集构建中还引入了 AGC 日前计划数据作为外部因

素，对仅考虑了历史数据的预测值进行修正。在该

过程中，输入特征为基于（多步）预测得到的 AGC

预测值 yt+h,in以及（多个）AGC 提前计划值 yt
*，输

出特征为实际 AGC 指令值。基于回归的机器学习

算法可以拟合构建修正模型，以进一步提升模型预

测的精度，可以表示为： 
*

,in

*( , , )h t d tt h t hy g yy y         (9) 

式中：yt+h为修正后的预测值；gh为待训练的修正模

型。需要说明的是，不同于式(8)，式(9)外部因素的

修正仅考虑了直接策略。 

2.2 预测模型的选择与训练 

自动机器学习不仅利用了机器学习算法自动

挖掘数据集中的隐藏规律与信息，还引入固化了机

器学习专家的经验，以提高建模效率、保证预测的

准确性[12]。本文中，采用了 TPOT 库开展自动机器

学习以实现模型训练。TPOT 是一种基于树结构的

机器学习流程优化算法库，提供了特征选择与特征

构造等特征处理方法优化以及模型选择与超参数

配置优化等功能[13]。 

在基于 TPOT 库开展模型训练的过程中，无需

用户关注参数设置或模型选择问题，算法会自动在

尽可能多的参数和模型方案中寻找最优训练结果。

相较于用户正向搭建的模型训练流程，自动机器学

习方法同样可以得到 AI 模型，在此基础上还可以

导出寻优后的算法管道及其超参数配置。 

本文中预测模型的选择与训练流程为：首先基

于 TPOT 库可自动构建算法管道，实现预测模型及

超参数选择，包括数据预处理、异常点清洗、特征

生成、特征敏感性筛选、选择算法模型、优化模型

超参数等。然后基于 Python 编程语言实现算法管

道，导入数据集，即可训练得到数据模型。 

3 算例分析 

时间序列预测模型训练是在 Python 3.8.8 编译

环境下，调用 TPOT（版本 0.11.7）求解。优化及控

制环节基于仿真软件平台进行仿真分析，并调用 m

文件进行计算。仿真用的参数，包括飞轮储能系统

与火电机组的参数见表 1。 

表 1 飞轮储能系统与火电机组参数 

Tab.1 Parameters of the flywheel energy storage system and 

thermal power unit 

设备 参数 数值 

飞轮储能系统 

质量 m/kg 2 830 

转动惯量 J/(kg·m2) 1 166 

内径 Din/m 0.43 

外径 Dex/m 0.8 

高度 H/m 1.1 

最高转速 Nmax/(r·min–1) 9 000 

最低转速 Nmin/(r·min–1) 4 500 

额定功率 pF/kW 200 

组数 nF 20 

火电机组 

额定功率 pB/MW 350 

频率 fB/Hz 50 

考核调节速率 V0/(MW·min–1) 4.2 

本文使用数据来自湖北某热电厂 2020 年 5 月

至 2021 年 3 月共 10 个月的 AGC 数据，15 min 采

集 1 个点。输入特征包括历史数据中前 8 个点的

AGC 负荷指令实际值（应用 STL 分解），以及作为

外因的 8 个 AGC 日前计划值。单步预测模型的输

出特征为下一个采样点的 AGC 负荷指令，长窗预

测模型的输出特征为未来 4 个采样点（即 1 h）的

AGC 负荷指令。在本文构建的时间序列预测模型
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中，通过将历史数据作为输入特征的方式，将时序

预测问题转化为回归问题，并假设新构建的数据集

满足独立同分布假设。因此，训练集与测试集可采

用随机划分的形式，选取其中 70%的样本为训练

集，另外 30%作为测试集。 

3.1 时间序列预测模型有效性分析 

为测试基于 TPOT 库的自动机器学习在 AGC

负荷指令预测任务方面的有效性，基于相同的数 

据集，还引入了另外 2 种模型训练方式作为时间序

列预测模型有效性的对比方法，分别为仅考虑

AGC 日内历史数据的差分整合移动平均自回归

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）

模型[14]，以及仅考虑 AGC 日前计划数据的多层感

知机（multilayer perceptron，MLP）模型。其中，对

于 ARIMA 模型，将日内历史数据作为内生变量，

日前计划数据作为外生变量；对于 MLP 模型与

TPOT 模型，将日内历史数据与日前计划数据均作

为输入变量。 

为定量比较各个模型的预测精度，引入 2 类评

价指标进行描述，分别为平均绝对误差 EMAE以及 R

方值 ER2。其计算表达式为： 
S

preMA a t

S

E c

1

1
N

i

E y y
N 

          (10) 

 

 

S

S

2

pre act

1

2

pre act

1

R2 1

N

i

N

i

y y

E

y y







 






       (11) 

式中：NS 为测试集预测样本数量；ypre 为 AGC 负荷

指令预测值；yact 为 AGC 负荷指令实际值； prey 为

测试集上 AGC 负荷指令实际值的算数平均值。 

经过模型（自动）超参数寻优，确定 3 种 AGC

负荷指令预测模型参数设置，结果见表 2。 

表 2 AGC 负荷指令预测模型配置 

Tab.2 Configuration of the AGC load order prediction model 

模型 超参数 配置 

ARIMA p  
3 

 d  0 

 q  
8 

MLP hidden layer sizes (100, 50) 

 activation ReLU 

TPOT pipeline LassoLarsCV(PCA(DecisionTreeRegressor)) 

3 种负荷指令预测模有效性对比见表 3。由表 3

可见，基于相同的数据集，相较于另外 2 种模型，

本文提出的基于 TPOT 搭建的模型精度指标最优。

这表明，TPOT 能够自动学习数据集所对应的最优

性能的机器学习管道及其超参数，最大化挖掘训练

集中存在的对应关系，进而保证时间序列预测模型

的有效性。 

表 3 AGC 负荷指令预测模型有效性对比 

Tab.3 Comparison of effectiveness of the AGC load 

command prediction models 

模型 EMAE/MW ER2/% 

ARIMA 15.61 95.56 

MLP 6.92 97.22 

TPOT 3.91 98.97 

绘制测试集上，由预测模型计算得到的预测 

值与真实值之间的对应关系，结果如图 3 所示。由

图 3 可以看出，预测模型在“峰-平-谷”各段的预测

结果均有良好的表现，能够较好地跟踪负荷指令的

变动。因此，本文提出的 AGC 负荷指令预测模型

具有较好的应用价值。将该模型应用于式(1)中，即

可预测未来若干个时间周期后的 AGC 调度指令，

以支持后续的优化控制工作。 

 

图 3 本文模型预测值与实际值对比 

Fig.3 Comparison between the predicted values and the 

actual values 

3.2 飞轮储能系统优化控制仿真分析 

本节在 3.1 节预测模型的基础上，将预测结果

应用于飞轮储能系统的优化控制。由 2.2 节可知，

在满足限制条件的前提下，基于负荷预测的优化控

制目标为实现最小的火电机组负荷调节速率。为验

证本文提出基于负荷预测的控制策略的有效性，将

其与原控制策略作对比。原控制策略为电网下达给

电厂远程终端控制系统的 AGC 指令，分别送给飞

轮储能控制系统和机组协调控制系统[15]。飞轮储能

负荷响应速率快，根据飞轮储能电池荷电状态控制

储能输出功率，当储能达到限值无法继续响应时，

机组协调控制系统通过控制锅炉、汽轮机等子系统
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调整燃料、给水、空气等控制发电机有功功率[16]，

根据发电机输出功率和储能输出功率反馈之和完

成 AGC 负荷指令的闭环精准控制。基于负荷预测

模型的火储一体化控制策略如图 4 所示，通过负荷

指令预测模型实时优化储能荷电状态，将储能荷电

状态调整至最优响应区间，以实现 AGC 指令变化

时可以更多地利用飞轮储能，减少机组协调控制系

统负荷调节速率的峰值[17-22]。 

 

图 4 基于负荷预测模型的火储一体化负荷控制 

Fig.4 Block diagram of the integrated fire-storage load 

control based on load forecasting model 

原控制策略由于不能事先调整飞轮的荷电状

态，因此在接收到新的 AGC 负荷指令后，需要被

动地修正火电机组调节速率以满足考核要求。算例

采用某日内 24 h 的 AGC 负荷指令，其随时间的变

化曲线如图 5 所示。 

 

图 5 日内 24 h AGC 负荷指令 

Fig.5 The 24-hour AGC load instruction 

分别应用本文提出的优化控制策略与原控制

策略对比，绘制飞轮储能系统的荷电状态以及火电

机组的调节速率等 3 类参数随时间的变化，结果如

图 6 和图 7 所示。由图 6 可见，相较于接收到 AGC

下发指令后开始进行负荷调节的控制方式，本文提

出的基于负荷预测的控制策略会预先对飞轮进行

充放电，在图 6 中表现为飞轮储能系统的荷电状态

更加频繁的波动，即为式(2)—式(4)的优化问题求解

结果。如在运行的第 15 h 后，当飞轮完成本次调节

任务，预测到下一个周期仍然为同向调节，因此会

在间歇周期完成自恢复，以实现最大化利用有限的

飞轮储能容量。 

另外，由于 AGC 负荷指令预测值与实际值之

间不可避免存在偏差，在预先充（放）电环节会留

有 10%的裕度，以避免实际参与调节后飞轮进入紧

急充（放）电区域，造成不稳定运行[23-29]。 

 

图 6 飞轮储能系统 SOC 日内变化曲线 

Fig.6 Intraday variation curve of SOC of the flywheel  

energy storage system 

 

图 7 火电机组调节速率日内变化曲线 

Fig.7 Intraday variation curve of the regulation rate of 

thermal power units 

从图 7 中可以直观分析出负荷预测策略对火电

机组参与 AGC 调节的影响。当未启用负荷预测策

略时，飞轮储能系统达到单向充（放）电区间后，

不满足电网考核调节速率的部分全部由火电机组

承担。而当启用负荷预测策略后，可有效削减火电

机组调节速率峰值。 

需要注意的是，当 2 次相邻的 AGC 负荷指令

要求飞轮储能系统进行满充电或满放电时，在不能

扩充飞轮储能系统容量的限制下，2 种控制策略之间

基本不存在差异，如图 6 与图 7 中的第 23 h 所示。 

3.3 结果与讨论 

表4为在本算例中2种控制策略对飞轮储能系统
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与火电机组的影响。根据表 4 可以得出，基于负荷预

测的控制策略下，火电机组响应 AGC 负荷调节时的

平均速率可以降低 2.9%，这对于延长锅炉、汽轮机等

核心部件的寿命具有积极意义。其代价为飞轮储能系

统需要更加频繁地充放电，单日累计充放电能增加了

42.4%。但由于飞轮储能系统本身循环寿命长、能量

转换效率高，因此对系统整体而言是有利的。 

表 4 不同控制策略对飞轮储能系统与火电机组的影响 

Tab.4 Influence of different control strategies on the 

flywheel energy storage system and thermal power unit 

控制策略 
飞轮累计充放电能/ 

(MW·h) 

火电平均调节速率/ 

(MW·min–1) 

负荷预测策略 0.625  2.342 

对比策略 0.439 2.412 

变化率/% 42.4 -2.9 

在考虑火电机组搭配飞轮储能系统的经济性

中，除了控制策略本身，另一个重要的影响因素是

飞轮储能容量配比。限于篇幅，本文设定了固定的

火电机组与飞轮储能额定功率配比 87.5:1.0，实现

火电平均调节速率降低 2.9%。在后续的研究中可以

固定本文提出的负荷预测策略，将额定功率配比设

定为优化目标，约束条件中综合考虑固定投资成本

（飞轮组数）和运维成本（火电平均调节速率），以

实现火电机组整体经济性的最优化。 

4 结  论 

1）本文面向飞轮储能辅助火电机组 AGC 调频

系统，提出了一种基于负荷预测的控制策略，从而

最大化利用飞轮储能的优势。 

2）建立了基于负荷预测的控制模型，对飞轮储

能系统与火电机组进行协调控制以满足AGC指令，

包括预测环节、稳态优化环节及动态控制环节。 

3）通过构建 AGC 负荷指令日内历史值与日前

计划值的数据集，并结合自动机器学习训练，实现了

AGC 负荷指令的预测。研究中发现，预测模型在测

试集上的 ER2指标可以达到 98.97%，在“峰-平-谷”

各段的预测结果均有着良好的表现，能够较好地跟

踪负荷指令的变动。 

4）通过对某热电厂 24 h 内 AGC 负荷指令的算

例研究，发现相较于不采用负荷预测的控制策略，

飞轮储能系统累计充放电能增加 42.4%，但火电机

组响应 AGC 负荷调节时的平均速率降低 2.9%。 

需要说明的是，在基于负荷预测的飞轮储能辅

助火电机组 AGC 调频应用研究中引入了较多的假

设，如火电机组的负荷响应为线性变化，其目的是

使优化目标与影响变量之间的关系更直观清晰。在

后续的研究中，可以考虑火电机组各部件在调节负

荷时的非线性响应，使控制结果更加贴近实际。 
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