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考虑出力区间预测和储能优化配置的风电场 

调频容量估计两阶段模型 
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3. 高效清洁发电技术湖南省重点实验室，长沙 410007；4. 国网湖南省电力有限公司，长沙 410000) 

摘 要：风电场配置储能参与调频辅助服务具有显著意义，既能大幅增加风电场收益，又能有效提升电力系统的灵

活性与稳定性．然而，当前风电场在实际应用中面临风电场出力预测精准度欠佳、储能容量配置缺乏合理性、参与

调频容量估计难度较大等诸多问题．为此，针对上述问题，本文提出一种考虑出力区间预测和储能优化配置的风电

场调频容量估计两阶段模型．阶段 1 模型主要针对风电场出力预测精度不高的难题，采用时间卷积网络(TCN)-长短

期记忆(LSTM)网络-Transformer(TCN-LSTM-Transformer)分位数回归模型进行风电功率区间预测，其中，TCN 能

够高效提取出丰富的时序特征，LSTM 进行时序模型建模，Transformer 则有效捕捉数据的长时间依赖性，三者协

同，精准获知风电场功率的波动区间；进一步从风电场的历史弃风数据出发，利用改进的蝴蝶算法实现风电场储能

容量优化配置，确保在风电功率出现波动时，有足够的储能容量满足电力系统的调频需求；在阶段 1 基础上，阶段

2 模型基于风阻限值估算风电场在不同置信概率下的最佳调频容量，进一步优化风电场的经济效益和系统稳定

性．最后，选取我国南方某地区风电场的实际数据进行仿真验证，结果表明，与点预测方法相比，所提出的两阶段

模型估计误差下降 55.6%，经济效益提升 2%．该案例充分证明所提方法可为风电场接入下电力系统的灵活性改造提

供有效技术支撑． 

关键词：风电场调频容量估计；改进蝴蝶算法；储能优化配置；TCN-LSTM-Transformer 分位数回归；风电功率预测 
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Abstract：The configuration of energy storage in wind farms to participate in frequency modulation(FM) auxiliary 

services is of great significance because this can considerably increase the income of wind farms and effectively im-

prove the resulting power systems’ flexibility and stability. However，in their actual application in wind farms，they 

currently face several challenges，including poor accuracy of wind farm output prediction，lack of rationality in en-

ergy storage capacity allocation，and greater difficulty in FM capacity estimation. To address this issue，a two-stage 

model of FM capacity estimation for wind farms is proposed，considering output interval prediction and the opti-
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mized configuration of energy storage. The Stage 1 model addresses the problem of the low output prediction accuracy

of wind farms，and the TCN-LSTM-Transformer quantile regression model is used to predict the wind power interval.

Specifically，TCN can efficiently extract rich time-series characteristics，LSTM performs time-series model model-

ing，and Transformer effectively captures the long-term dependence of data. These three components work together to 

accurately determine the fluctuation range of the power of the wind farm. Furthermore，starting from the wind farm’s 

historical wind abandonment data，the improved butterfly algorithm is used to optimize the allocation of the wind 

farm’s energy storage capacity. This ensures sufficient energy storage capacity to meet the power system’s frequency 

modulation needs when the power of the wind power fluctuates. Then，building upon Stage 1，the Stage 2 model 

estimates the wind farm’s optimal FM capacity under different confidence probabilities based on the wind resistance

limit，further optimizing the wind farm’s economic benefits and system stability. Finally，the actual data of a wind 

farm located in southern China are selected for simulation verification. The results indicate that the estimation error of 

the proposed two-stage model is reduced by 55.6%，and the economic benefits are increased by 2% compared with the 

point prediction method. This case fully proves that the proposed method can provide effective technical support for

the flexible transformation of power systems driven by wind farms. 

Keywords：wind farm frequency modulation capacity estimation；improved butterfly algorithm；optimal configura-

tion of energy storage；TCN-LSTM-Transformer quantile regression；wind power prediction 

 

  风电场调频(frequency modulation，FM)容量估

计是强随机性的风电场参与电力系统调频辅助服务

的关键，面临诸多挑战．主要问题之一是风电本身的

随机性和间歇性，使得单一数值的预测不够精准，无

法满足实际调度需求[1]．传统的风电出力预测方法较

难有效捕捉风速变化带来的功率波动，加大了调频

容量精确估算的难度[2]．因此，通过应用概率密度模

型，可较好预测风电功率在不同置信水平下的分布

范围，进而获得更好的调频容量估计[3]．同时，现在

的风电场均配置了一定容量的储能系统，以确保在

风电波动时能提供稳定可靠的调频支持，进而保障

风电场稳定运行． 

  针对风电出力预测研究，近年来一些学者聚焦

于概率预测领域[4]．文献[5]根据预测误差时间相依

性，进行误差校正，该方法在提升风电功率预测质量

方面的显著成效．文献[6]提出了一种结合 K 均值聚

类算法(K-means clustering algorithm，K-means)和长

短期记忆(long short-term memory，LSTM)网络的风

电点预测方法，通过构建前后数据的相关性提高预

测准确性．然而，点预测存在难以量化预测的缺点，

对此文献[7]提出了一种基于朴素贝叶斯的正态指数

平滑法的风电功率区间预测方法，进一步提高了风

电功率的预测精度．文献[8]提出了一种基于自然梯

度适用于短期风电功率概率分布预测的改进梯度提

升算法，增强了预测结果的准确性．文献[9]构建了一

个基于 LSTM 的分位数回归神经网络模型，结果证

明了分位数回归估计条件分布具有较强的鲁棒性. 

文献[10]结合分位数回归与时间卷积网络(temporal 

convolutional network，TCN)进行概率密度预测，为

风电预测领域的研究开辟了新的路径． 

  另外，数据驱动的预测方法，在风电出力预测方

面也得到一些应用．Transformer 模型是 2017 年被提

出的典型代表，由于其自注意力机制的设计，能够有

效地处理时间序列数据[11]．文献[12]对离散化海上风

电机组进行聚类，并采用 Transformer 模型进行海上

风电功率的超短期预测．文献[13]采用多级注意力机

制捕捉风电功率序列的自相关性以及功率与气象数

据间的耦合关系，并通过全连接层进行点预测和区

间预测．文献[14]根据风电出力的季节性特点划分风

电功率大小不同的月份进行测试，该方法需要更多

的超参数且划分较为粗糙，不具有普适性．尽管上述

方法一定程度提升了风电出力预测的准确性，但仍

然存在参数设计复杂、预测效果不佳、计算精度不高

等系列问题，并且对于复杂时间序列学习能力依旧

不足． 

  储能系统凭借快速充放电、快速响应和高爬坡

速率等特性，能有效平抑风电出力的间歇性，减少弃

风限电现象，大幅提升风电并入电网的兼容性与稳

定性[15]．近年来，风电场及其周边均安装了一定容量

的储能系统，保证了风电上网总电量增加[16]，从而提

升风电场的经济效益．一些学者聚焦于风-储联合系

统的调频控制策略，文献[17]提出使用比例-积分-微

分控制算法调节频率变化率，并将其应用于风-储联

合系统，以实现系统的有功输出的控制．此外，现有

的电网调频辅助服务市场运营框架，风-储联合系统

可提供的调频容量需要提前申报，且与储能系统容

量的大小密切相关，因此，如何有效配置风电场的储

能容量，以支持风电系统参与电力系统调频，成为亟



    

2026 年 2 月      葛磊蛟等：考虑出力区间预测和储能优化配置的风电场调频容量估计两阶段模型          ·123·  

 

待解决的关键问题之一． 

  针对风电并网电力系统中储能容量配置问题，

国内外学者进行了一些研究，主要包括模型预测控

制、聚类分析算法、随机规划和基于功率预测误差的

方法等[18-24]．文献[18]结合云模型理论与 K 均值聚

类算法，生成了充放电曲线的典型集合，并将其输入

到储能容量优化模型中，以确定储能系统的配置方

案；文献[19]构建了一种基于经验模态分解的风电功

率分配策略，并据此构建了两阶段储能容量优化配

置模型；文献[20]在考虑风电不确定性的基础上，修

正了概率分布函数，并以弃风率为约束，建立了鲁棒

机会约束规划模型，以确定风电场的最佳储能配置；

文献[21]针对传统方法求解精度差、效率低的问题，

提出了一种改进的多目标蝗虫优化算法(improved 

multi-objective grasshopper optimization algorithm，

IMOGOA)，为后续研究奠定了基础．然而，这些研

究仅关注于储能系统本身以减少风电出力波动，而

较少研究风电与储能联合系统在电力系统调频中的

潜力，特别是关于风-储联合调频容量的估计方法及

储能系统如何配置以高效辅助风电调频、避免资源

浪费的研究尚显不足．文献[25]针对新能源场站参与

调频应用场景下的储能系统进行配置，但是又忽略

了对于风电出力波动平抑的需求． 

  综上所述，本文提出了一种考虑风电出力区间预

测和储能优化配置的风电场调频容量估计两阶段模

型．该模型在阶段 1 采用基于 TCN-LSTM-Trans-

former 的分位数回归模型，预测不同置信水平下的日

前风电功率预测区间；利用风电场历史弃风功率数

据，通过改进的蝴蝶算法优化储能系统容量配置，以

确定最优的风-储系统配置，增强其在调频市场的参

与度．阶段 2 模型基于风电出力的概率区间预测结

果，以及储能系统吸收弃风容量，进一步确定风电场

申报的调频容量，为电力系统调度决策提供支撑，从

而提高风电储能系统的经济效益．通过南方某地区

风电场实际数据的案例仿真验证，验证了本文方法显

著降低了调频容量估计误差，有效提升了风电场的 

收益． 

1 基于概率预测的调频容量估计两阶段模型 

1.1 风电场调频容量估计基本原理 

风储联合系统运行中的弃风和调频过程，基本思

路是储能系统在限风时段吸收多余的风电，在非限风

时段将吸收的风电用于调频市场[26]．在预测风电场

可提供的日前调频容量时，根据风电预测功率和调度

的功率限值曲线计算弃风功率，并将其转化为储能系

统的存储量，从而保障风电场可提供日前调频容

量．通过估算风电场在不同置信概率下的最佳调频

容量，可以更有效地利用储能系统来平衡风电功率的

不确定性，优化风电场的调频策略．这种方法的核心

是利用风电功率预测的概率分布，在特定置信区间内

确定储能系统的调频容量，从而在保证电网稳定性的

同时，最大化风电的利用效率． 

基于概率预测的调频容量估计的主要步骤如下. 

步骤 1 确定储能系统需要补偿的功率波动区

间．假设风电功率的实际值为 Pactual，预测值为 Ppred，

则储能系统需要补偿的偏差为 

   actual predP P PΔ = −  (1)
 

步骤 2 通过置信区间确定不同情境下的储能容

量需求
R

C ．假设选择 90% 的置信区间，则需要满足 

   { }R 90% 50% 10% 50%
max | |, | |= − −C Q Q Q Q  (2)

 

式中Q 为风电功率偏差的分位数． 

步骤 3 储能调频容量优化．定义储能系统的容

量需求为 Cα，其中α 表示置信区间，则优化公式可表

示为 

   
forecast

C kα ασ=  (3)
 

式中：kα为基于置信区间α 的扩展因子，可以通过正

态分布的累积分布函数得到，例如在 90% 的置信区

间下，k90%≈1.28；σforecast 表示预测误差的标准差． 

步骤 4 设定优化储能容量配置的目标函数，采

用改进后的蝴蝶算法进行求解，得到储能容量的最优

配置，平衡系统稳定性与储能成本． 

1.2 模型求解流程 

在进行风储联合系统运行优化时，风电功率的波

动性和预测的不确定性是主要挑战之一．为解决这

一问题，本文提出了基于两阶段模型的求解方法．在

阶段 1中，重点是从长期运行数据中提取风电场的历

史特性，结合储能系统的优化策略，确定储能容量和

功率配置方案．这一阶段的核心目标是为后续阶段

提供稳定可靠的储能配置基础，并通过概率预测方法

尽量降低风电功率预测误差对模型求解的影响．而

在阶段 2 中，则聚焦于短期调频容量的估算，进一步

结合风电功率预测的区间范围和储能配置方案，动态

优化不同置信水平下的调频容量估计值．通过此分

阶段求解，能够有效地分离长时间尺度的容量配置问

题和短时间尺度的调频优化问题，从而降低问题的复

杂度，提升求解效率和准确性． 

1.2.1 阶段 1 模型 

(1) 收集风电场的风速和功率数据，进行数据预

处理．删除缺失值、停机点、限功率点以及分散异常
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数据点等不合理或异常数据．停机点、限功率点和分

散异常数据点使用统计分析 [27]方法进行识别和删

除，以保证数据集的完整性和准确性．具体步骤如下. 

步骤 1 针对异常数据，采用风速与功率的联合

相关性分析进行同步识别．具体而言，通过构建风

速-功率散点图，剔除显著偏离理论功率曲线(超出 

±3σ 范围)的数据点，同时结合滑动窗口统计法检测

时间序列中的突变点． 

步骤 2 对于时间序列中因异常值删除导致的缺

失点，则采用线性插值法利用前后相邻点进行填充． 

(2) 基于风电场 1 a 的历史运行数据和年弃风

率，采用随机模拟方法生成风电场 365 d 的弃风功率

数据，进而使用改进的蝴蝶算法深度优化储能容量配

置策略，确定风电场最合适的储能容量和功率配置方

案．具体步骤如下： 

步骤 1 统计历史弃风事件的持续时长与功率幅

值，拟合为威布尔分布(形状参数 k＝2.1，尺度参数 

λ＝3.5)； 

步骤 2 采用蒙特卡洛模拟生成 365 d 的弃风功

率序列，每日弃风时段与功率值通过随机抽样确定，

并约束年弃风率为 4% ． 

步骤 3 通过 K-S 检验验证生成数据与历史数据

的分布一致性(p＞0.05)． 

(3) 根据特定的置信水平，利用 TCN-LSTM-

Transformer 分位数回归模型，可以计算得到预测风

功率的上分位点和下分位点，从而确定风功率的预测

区间． 

(4) 将求出的储能容量和功率配置方案以及风

功率的预测区间输入阶段 2 模型进行下一步的求解. 

1.2.2 阶段 2 模型 

阶段 2 模型主要结合风电功率预测区间和优化

后的储能配置方案，并考虑风电功率的限制条件，进

一步分析不同置信水平下的调频容量估计值．通过

比较和评估，最终确定最优的调频容量估计，以支持

风电场调频策略的制定和实施． 

基于风电功率预测区间(上分位点 Uα、下分位点

Lα)和储能配置容量 EESS，调频容量 CFM 计算式为 

 [ ]{ }FM ESS limit
min , max 0, ( ) ( )α= − ⋅∑

t

C E U t P t T  

      (4)

式中：Plimit(t)为 t 时段的风阻限值；T 为时间分辨

率．该式确保调频容量不超过储能容量，并覆盖预测

区间内的弃风功率． 

综上所述，本文所提出的两阶段模型整体的求解

流程如图 1所示． 

 

图 1 两阶段模型求解流程 

Fig.1 Solving process of two-stage model  

在两阶段模型的求解过程中，需进一步结合具体

的概率预测与优化配置，以提升模型的实用性与精确

性，这是因为风电功率的概率预测是调频容量优化的

关键基础．由于风电功率的波动性和不可控性，精准

的概率预测可以为模型提供可靠的风电功率预测区

间．这不仅能够有效减少预测误差对储能配置的影

响，还能为调频容量估计提供精确的输入数据，从而

保证模型优化结果的科学性与准确性．因此，本文采

用了 TCN-LSTM-Transformer 分位数回归模型，通过

结合 TCN、LSTM 和 Transformer 模型的优势，进一

步提高风电功率预测的准确性，为后续优化配置奠定

坚实基础． 

其次，储能容量配置是平衡系统稳定性与经济性

的核心．储能系统的容量配置需要充分考虑风电功

率的波动特性和弃风功率的时序分布，优化储能的容

量与功率输出，不仅能够有效吸收多余的风电，还能

确保储能系统在调频市场中的经济效益最大化．通

过基于改进蝴蝶算法的深度优化方法，可以更高效地

在多目标之间寻找平衡点，从而进一步完善风储联合

系统的运行优化策略． 

因此，在两阶段模型的基础上，开展风电功率的

概率预测与储能系统的优化配置，能够为风储联合系

统的调频策略制定提供全面支持．这种方法论的衔

接使得模型具备从数据预测到优化实施的完整链条，

确保了理论分析与工程实际的紧密结合． 

2 基于 TCN-LSTM-Transformer 分位数回

归的风电功率概率预测 

风电功率数据通常呈非对称分布，而均值回归在

处理类似非对称分布和离散的数据时面临挑战[28]. 

相比之下，分位数回归能够生成目标变量的多个分位

数预测，从而为不确定性分析提供更精确的信息．与
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常规的回归模型不同，分位数回归不仅预测平均值，

还可以预测特定分位数下的值(如 0.1 分位数、0.5 分

位数和 0.9 分位数)，以应对各种风险场景．在风电功

率预测或其他时间序列预测中，单一的点预测不足以

反映数据的波动性和风险，而分位数回归提供了预测

结果的完整概率分布．TCN 模型能够通过因果卷积

有效捕捉时间序列的长期依赖性，能够在较短的计算

时间内提取出丰富的时序特征；LSTM 模型能够通过

其门控机制防止梯度消失，从而建模复杂的时序关

系；Transformer 模型则作为一种强大的序列到序列

模型，能够有效捕捉长时间依赖性，尤其在处理复杂

的时间序列问题时，优势显著．将 TCN、LSTM、

Transformer 与分位数回归结合，可以同时处理非线

性、长时依赖性和不确定性问题．其目标函数为 

   
1

1 ˆmin { [ ( )]}εω ε
=

− =∑
n

N

n y

n

y P
N

  

     
1

1 ˆ ˆ{{ [ ( )]}[ ( )]}
n n

N

n y n y

n

M y P y P
N

ε ε ε
−

− − −∑ (5)
 

式中：ωε 表示检查函数；N 表示总的样本数；yn 表示

样本 n 的实际值；ˆ ( )
n
y

P ε 表示不同分位数 ε 下的输

出，即风电功率点预测误差随机变量 y 的条件分位数

估计值， (0,1)ε ∈ ；指数函数 M(x)为 

   
0 0

( )
1 0

⎧
= ⎨ <⎩

x
M x

x

≥
 (6)

 

   ˆ ( )
n

n y
x y P ε= −  (7)

 

TCN-LSTM-Transformer 分位数回归实现风电功

率概率预测的主要步骤如图 2所示． 

 

图 2 TCN-LSTM-Transformer分位数回归模型 

Fig.2  Regression model of TCN-LSTM-Transformer

quantile 

(1) 数据预处理．模型输入数据为时间序列数

据，主要包括目标变量(风电功率)以及相关的特征变

量(气象数据)，首先对输入数据进行标准化处理，确

保模型输入数据的尺度一致． 

   min

max min

−′ =
−

x x

x

x x

 (8)
 

(2) 膨胀卷积计算．TCN 通过一系列的因果卷

积和残差连接构建深层网络，提取风电功率序列的长

期依赖特征，每层包含残差连接(residual connect-

ion)与归一化(LayerNorm)．本文采用的是膨胀卷

积，这种操作保证了信息在时间序列中的传播而不会

造成信息泄露． 

   
1

0

( ) ( ) ( )
−

=

= −∑
K

k

y t w k x t bk  (9)
 

式中：y(t)表示卷积操作的输出；w(k)表示卷积核的

权重； ( )−x t bk 表示输入序列的元素；b 表示膨胀率． 

(3) TCN 的残差输出经标准化后，与正弦位置

编码(sinusoidal positional encoding)逐元素相加，保

留时序位置信息． 

   PosEnc( )′ = +
t t

Z Z t  (10)
 

式中：Zt 表示位置 t 的 TCN 输出；PosEnc(t)表示基

于位置 t 的编码． 

(4) 将融合后的特征输入双向 LSTM(隐藏单元

数＝128)，捕捉时序动态特性． 

(5) LSTM 的输出 经 线性投影后 ，输入

Transformer 编码层(头数＝8)，通过多头注意力机制

建模变量间全局依赖关系；多头注意力计算输入序列

的表示为 

   
T

( , , ) Softmax
σ

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
A

QK
Q K V V  (11)

 

式中：Q、K、V 分别代表查询矩阵、键矩阵和值矩阵；

σ 表示缩放因子，也就是键矩阵的维度． 

(6) 最终通过分位数回归层生成不同置信水平

的预测区间．针对每个分位数τ，分位数回归损失函

数为 

   
1

1
ˆ ˆ ˆ( , ) ( ) ( )τ τ

=

= − − +∑
n

i i i i

i

L y y y y M y y
n

  

     
1

1
ˆ ˆ(1 )( ) ( )τ

=

− − −∑
n

i i i i

i

y y M y y
n

 (12)
 

式中：
i
y 为真实值；ˆ

i
y 为模型预测值；τ 为分位数． 

在完成风电功率的概率预测后，得到不同置信水

平下的风电功率预测区间，这些预测结果为储能系统

的优化配置和调频容量的精准估计提供了重要依据，

具体分析如下． 

首先，概率预测结果为储能容量配置提供准确的
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输入数据．通过确定风电功率的上分位点和下分位

点，可以估算出储能系统在不同功率波动场景下的需

求，确保储能配置方案能够覆盖绝大部分实际运行情

况，从而提升系统的可靠性和经济性．此外，预测区

间可以反映风电功率的波动范围，有助于储能系统更

精确地匹配风电功率的上下限，减少弃风损失． 

其次，概率预测结果是调频容量优化的重要基

础．结合风电功率的预测区间，可以在调频容量估算

中引入置信水平的概念，使得调频策略能够更加灵活

地应对风电功率的波动．不同置信水平下的预测结

果可以为风电场提供多种调频方案的选择，从而在系

统稳定性与储能成本之间寻找平衡． 

因此，有了概率预测的结果，不仅能够更加精确

地优化储能系统的容量配置，还能为后续的调频容量

估算和风储联合系统的运行优化提供科学依据． 

3 风电场储能容量配置 

在风电场运行过程中，由于风电功率的波动性和

不可控性，常常会出现弃风现象，即部分风电因未被

及时消纳而浪费．为提升风电的利用率并参与调频

辅助服务市场，配置合理的储能系统成为风储联合系

统优化的关键任务．储能系统通过在弃风时吸收多

余的风电，在调频需求时释放电能，不仅能够减少弃

风损失，还能为风电场带来额外的经济收益．因此，

科学合理地进行储能容量配置至关重要． 

3.1 目标函数及约束条件 

(1) 储能成本：功率成本主要与储能系统充放电

功率的大小有关，能量成本决定储能系统的充放电时

长，则有 

   
P ESS E ESS

= +C C P C E  (13)
 

式中：PESS 为储能系统配置的功率，MW；EESS 为储能

系统配置的容量，MW·h；CP 为储能功率的单位投

资，万元；CE 为储能系统容量的单位投资，万元． 

  储能系统的等年值利率折算公式为 

   
(1 )

( , )
(1 ) 1

+=
+ −

h

h

u u
C u h

u
 (14)

 

式中：u 为储能系统的年利率；h 为储能系统的运行

寿命． 

此外，考虑到资金投入的时间价值，需要对储能

系统的投资成本进行修正，修正后为 

   
p ESS E ESS

( , )( )′ = +C C u h C P C E  (15)
 

(2) 风储系统年收益主要通过储能系统消纳弃

风后投入调频辅助市场获得，即 

   
365

ESS( ) 1 2

1

( )
d

d

R E P P

=

= ⋅ +∑  (16)
 

式中：EESS(d)为第 d 天储能系统利用弃风吸收的容

量，MW·h；P1 为风电的上网价格，万元/(MW·h)；

P2 为调频服务申报补偿价格，万元/(MW·h)． 

EESS(d)由储能系统配置的容量、功率以及第 d 天

风电场的弃风功率决定，其表达式分别为 

   

max

ESS

ESS( ) max

ESS ESS

v v

d d

v v

d v

d

v

P T P T E

E

E P T E

′ ′
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′
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⎧ ⋅ ⋅
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≥
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max

ESS

max

ESS
0

v v

d dv

d v

d

P P P
P

P P

′ ⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤

＞
 (18)

 

式中： v

d
P 和 v

d
P

′ 为修正前、后的第 d 天 v 时刻风电场

的弃风功率，MW； max

ESS
E 为配置储能系统的最大容

量，MW·h； max

ESS
P 为配置储能系统的最大功率，MW. 

(3) 综合目标函数为 

   max( )F R C= −  (19)
 

3.2 改进蝴蝶算法 

在评估风电场调频容量时，由于风电场储能配置

的功率和容量有限，当弃风功率超过储能系统的最大

处理能力时，储能系统无法完全吸收多余的风能．因

此，优化风电场的储能容量配置是关键任务．合理配

置储能容量对于风电场的经济效益至关重要，同时能

有效利用储能资源，避免浪费，并提升系统的整体经

济性． 

本文基于风电场历史弃风功率数据，建立了一个

储能优化配置模型，其目标是最大化风-储联合系统

的年度净收益．考虑到风电并网过程中由于电网负

荷波动性所导致的变化，本研究采用了随机模拟技

术，基于历史弃风率和功率数据，提取并生成风电场

的 365 d 的历史弃风数据集．模型采用改进蝴蝶算法

进行求解，改进蝴蝶算法实现储能最优配置求解的工

作原理具体如下． 

(1) 种群初始化．初始化蝴蝶种群 S． 

(2) 适应度计算．计算种群中所有个体的适应

度值，即每个蝴蝶个体的香味强度为 

   
I

λ=f cS  (20)

式中：c 表示感觉模态；SI 表示刺激强度；λ 表示幂 

指数． 

(3) 将所有蝴蝶个体按照其香味强度升序进行

排列． 

(4) 将整个蝴蝶种群分为 3 个组：第 1 组蝴蝶占

总蝴蝶数量的 10%～20%；第 2 组蝴蝶占总数的
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50%～60%；其余的是第 3 组蝴蝶的一部分． 

第 1 组蝴蝶被认为是所有蝴蝶中的精英成员，并

保持不变． 

第 2 组蝴蝶按照原始搜索空间进行搜索，结合切

换概率 p 分为全局搜索和本地搜索，计算式为 

   

*

1
rand( ) rand( )

rand( ) rand( )

t t i

i it

i t t t i

i j k

S g S f p
S

S S S f p

+
⎧ ⎡ ⎤+ −⎣ ⎦⎪= ⎨

⎡ ⎤+ −⎪ ⎣ ⎦⎩

≤

＞
 

   (21)

式中： t

i
S 、 t

j
S 以及 t

k
S 分别表示迭代次数为 t 时刻第 i

个蝴蝶、第 j 个蝴蝶以及第 k 个蝴蝶的解； *

g 表示当

前迭代次数下的最佳解决方案； if 表示第 i 个蝴蝶的

香味强度；rand( )表示 0～1 之间的随机数． 

第 3 组蝴蝶按照交易所市场交叉算法(exchange 

market algorithm，EMA)的平衡阶段进行交叉，即 

   group2 group1 group1

1, 2,
(1 )= + −

e e e
Y aY a Y  (22)

   group1 group3 group1 group3

1 1, 2 2,
2 ( ) 2 ( )= − + −

k e k e k
X r Y Y r Y Y  

      (23)

式中： group2

e
Y 表示第 2 组中的第 e 个蝴蝶个体； group1

1,e
Y

和 group1

2,e
Y 表示第 1 组中随机选择的两个蝴蝶个体；

group3

k
Y 表示从第 3 组中随机选择的第 k 个蝴蝶个体；

a、r1 以及 r2 均为 0～1 之间的随机数． 

  按照非均匀突变进行变异，即 

   1

1

1

1

( )(1 ) 0.5

( )(1 ) 0.5

Y

b

Y

b

u d a a

l d a a

Δ
⎧ − −⎪= ⎨

− −⎪⎩

≥

＜
 (24)

   1
μ

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

z

g
Y  (25)

式中：
1
b
u 表示要更新的控制变量的最大限制；

1
b
l 表示

所有要更新的控制变量的最小限制；d1 表示要更新的

控制变量；g 表示当前迭代次数；μ 表示迭代总次数；

z 为形状参数． 

(5) 迭代和收敛．判断是否满足最大迭代次数，

若满足，则输出最优解；若不满足，则重复上述步骤，

直至算法收敛到一个较优的储能容量配置． 

综上所述，本文所提出的改进蝴蝶算法整体流程

如图 3所示． 

在完成阶段 1 的储能容量与功率优化配置后，已

经得到了基于历史弃风数据和风电功率概率预测的

储能系统配置方案．该方案提供了储能系统的最优

功率和容量，以最大化风储联合系统的年净收益为目

标．在此基础上，阶段 2 主要针对储能系统的调频容

量估计问题展开研究，旨在进一步优化风电场的经济

效益和系统稳定性． 

 

图 3 改进蝴蝶算法流程 

Fig.3 Flow chart of the improved butterfly algorithm  

4 算例分析 

采用南方某地区风电场实际风电历史数据，采样

率为 10min．其中，该风场共有 25 台 2MW 变桨距

调节三叶片双馈异步风力发电机组． 

4.1 阶段 1模型求解 

4.1.1 储能容量配置 

首先选取本文储能所用电池，这里选取了 3 种类

型，各参数具体如表 1 所示[29-30]．风电场对应的调频

储能容量配置过程如下． 

表 1 不同储能电池 

Tab.1 Different energy storage batteries 

电池类型 
功率成本/

(万元/MW)

容量成本/ 

(万元/(MW·h)) 

充放电

效率

寿命/

a 

磷酸铁锂电池 600 1 600 0.95 25

钠硫电池 800 1 400 0.85 15

全钒液流电池 1 000 1 200 0.75 20

 

  (1) 根据国家能源局数据显示，我国南方地区的

弃风率约为 4% ，对该风电场 1 a 的历史功率进行处

理，抽取其中 4% 的数据作为风电场 1 a 的弃风功率． 

(2) 改进蝴蝶算法的参数设置如下：种群规模为

100，最大迭代次数 为 300，配 置 容 量 范 围 为 [0，

50]MW·h，配置功率范围为[0，10]MW．通过与交易

所市场交叉算法结合的改进蝴蝶算法，以最大化风储
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系统的年经济收益最大化为目标，优化求解风电场的

最佳储能容量与功率配置．结果如图 4 和图 5 所示，

由此可知，储能容量和功率配置随着迭代次数的增加

而趋于稳定，同时风储系统的年收益也随之增加并最

终趋于稳定． 

 

图 4 风储系统年收益变化曲线 

Fig.4 Change curve of wind storage system annual revenue  

 

图 5 储能功率以及容量配置的优化 

Fig.5  Optimization of energy storage power as well as

allocated capacity 

结合蝴蝶优化算法对式(16)中的调频补偿价格

P2 进行分析，选取适当的 P2，其中 P2∈[8，16]元/ 

(MW·h)，步长为 2 元/(MW·h)．具体结果如表 2

所示，由 此 可知本 文 调 频补偿价格取 12 元 / 

(MW·h)，风电上网价格为 570元/(MW·h)． 

表 2 不同调频补偿价格的影响 

Tab.2 Impact of different FM compensation prices 

P2/(元/(MW·h)) 
调频容量误差/ 

(MW·h) 

风储系统最优年 

收益/万元 

8 1.3 19.2 

10 1.1 22.6 

12 0.7 25.8 

14 0.9 29.1 

16 1.2 32.4 

 

此外，根据改进后的蝴蝶算法不同储能方式的优

化结果(见表 3)，可知相比较钠硫电池和全钒液流电

池，磷酸铁锂电池更符合本文设定的约束范围要求，

且年收益最高．因此，本文后续实验选取磷酸铁锂电

池为代表，最优的储能设备配置为 10MW×1.34 h． 

表 3 最佳储能配置方案 

Tab.3 Optimized programme of energy storage 

电池类型 
最优储能容量 

配置/(MW·h) 

最优储能 

功率/MW 

风储系统最优

年收益/万元 

磷酸铁锂电池 13.4 10 24.5 

钠硫电池 15.2 12 22.1 

全钒液流电池 18.6 14 20.3 

 

此外，将本文所提出的改进蝴蝶算法分别与传统

的粒子群算法(particle swarm algorithm，PSO)、灰狼

算法(gray wolf algorithm，GWO)、非支配遗传排序算

法Ⅱ (non-dominated genetic sorting algorithmⅡ，

NSGA-Ⅱ)、非支配遗传排序算法Ⅲ(non-dominated 

genetic sorting algorithm Ⅲ，NSGA-Ⅲ)以及蝴蝶算

法(butterfly optimization algorithm，BOA)求解的结果

对比，如表 4 所示．由表 4 可知，无论是最优储能容

量的配置，还是风储系统最优年收益，本文所提算法

都得到了更优的结果． 

表 4 不同优化求解算法的结果对比 

Tab.4 Results comparison of different optimization solv-

ing algorithms 

 

算法 
最优储能容量/ 

(MW·h) 

风储系统最优年收益/

万元 

PSO 13.2 22.7 

GWO 12.6 17.2 

NSGA-Ⅱ 12.9 21.3 

NSGA-Ⅲ 12.4 15.1 

BOA 13.1 22.4 

本文算法 13.4 24.5 

 

4.1.2 风电功率概率预测 

首先选取评价指标体系检验本文所提出的基于

TCN-LSTM-Transformer 分位数回归模型的可靠性和

准确性． 

(1) 预测区间覆盖率(prediction interval cover-

age probability，PICP)指标θ．计算区间的可靠性，即

真实值在预测区间内的概率，区间覆盖率的值越大，

则表示模型的可靠性越高，其计算式为 

   
1

1

β
β

θ
=

= ∑
N

c
N

 (26)

 

   
1 [ , ]

0 [ , ]

β β β
β

β β β
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y L U
c

y L U
 (27)

 

式中：N 表示预测点个数；Uβ、Lβ分别表示预测区间

的上、下界． 

(2) 预测区间平均宽度(prediction interval ave-

rage width，PIAW)指标 W．区间平均宽度值越小，则

表明模型的预测性能越好，计算式为 
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 (28)

式中 Uγ、Lγ分别表示置信区间的上、下界，当预测结

果的θ
 

相同时，较小的 W 表示预测效果更优． 

模型参数设置如下：TCN 层数＝4，LSTM 隐藏

单元＝128，Transformer头数＝8；划分数据集的 70%

为训练集，20% 为验证集，10% 为测试集． 

接着分别进行不同置信概率下的风电功率预测，

本文采取的置信水平分别为 90%、80%、70% ，其预

测区间结果如图 6所示． 

 

（a）90%置信区间 

 

（b）80%置信区间 

 

（c）70%置信区间 

 

图 6 不同置信水平下的预测结果 

Fig.6 Prediction results at different confidence levels 

表 5 展示了不同置信水平下各模型的预测性能

对比．分析结果表明，在点预测场景中，本文模型以

84.1% 的覆盖率和 11.4MW 的区间宽度优于 TCN、

LSTM 和 Transformer 模型，初步验证了其预测精度

和不确定性量化能力．随着置信水平从 70%逐步提

升至 90% ，本文模型展现出稳定的覆盖率增长和区

间宽度控制，特别是在 90%置信区间下，本文模型在

保 持 94.7%覆盖率 的 同 时 ，将区 间宽度压缩至

22.3MW，较 LSTM 减少 10.2%，较 Transformer 模型

缩减 2.6%，实现了覆盖率与区间宽度的更优平衡．横

向对比发现，Transformer 虽在 90%区间下覆盖率略

高 0.7%，但在低置信区间(如 70%)的覆盖率衰减更

快，而本文模型在 70%～90%置信区间内 PICP 波动

幅度更小(±4.1%)，表现出更强的鲁棒性．实际应用

中，保守决策场景建议选择 90%置信区间，此时本文

模型提供 94.7%的风险覆盖；精确性优先场景可采用

70%区间，在 12.5MW 的窄宽度下仍保证 90.6%的覆

盖率，较 Transformer 模型缩减区间宽度达 34.2%．上

述数据充分表明，本文模型在不同置信水平下均能实

现覆盖率与区间宽度的更优解，其预测结果兼具可靠

性和实用性． 

表 5 不同置信水平下的预测性能 

Tab.5 Prediction performance at different confidence levels 

置信区间 预测模型 θ /% W/MW 

TCN 82.1 25.6 

LSTM 83.5 22.4 

Transformer 83.7 11.8 
点预测 

本文模型 84.1 11.4 

TCN 91.1 23.8 

LSTM 93.6 24.7 

Transformer 95.4 22.9 
90% 

本文模型 94.7 22.3 

TCN 90.9 21.9 

LSTM 91.7 20.4 

Transformer 92.3 18.2 
80% 

本文模型 90.9 17.4 

TCN 87.6 16.8 

LSTM 88.6 17.5 

Transformer 89.5 13.3 
70% 

本文模型 90.6 12.5 

 

此外，为了验证本文所提模型的普遍性，将数据

集根据天气类型(晴天、阴天、大风天、低风天)进行

细分，结合风电场所在区域的气象观测数据进行标

注：晴天对应日照强度＞700W/m²且云量＜30%；阴

天对应日照强度＜250W/m²且云量＞70%；大风天与

低风天则基于风速分布，其中大风天为日平均风速＞

6m/s，低风天为日平均风速＜3m/s．并分别与 TCN、

LSTM、Transformer 模型进行对比，结果如表 6 所

示，证明了本文所体模型的普遍性和适用性． 

4.2 阶段 2模型求解 

4.2.1 风电场调频容量估计 

  针对低光伏渗透率区域，根据风电场的功率限值 
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表 6 不同天气下的预测结果 

Tab.6  Predicted results under different weather condi-

tions 

 

天气类型 预测模型 θ /% W/MW 

TCN 83.1 24.9 

LSTM 84.3 22.1 

Transformer 84.5 11.3 
晴天 

本文模型 84.9 10.9 

TCN 80.9 25.2 

LSTM 81.4 22.8 

Transformer 81.7 11.9 
阴天 

本文模型 82.3 11.4 

TCN 80.3 25.7 

LSTM 80.9 23.4 

Transformer 81.1 12.6 
大风天 

本文模型 81.9 12.2 

TCN 79.7 26.1 

LSTM 80.5 23.8 

Transformer 80.6 13.1 
低风天 

本文模型 81.4 12.9 

 

设定，每日的 00：00—06：00 为电网调峰受限时段，

风电场的出力限值为 25MW，非受限时段的出力限

值为 50MW；针对高光伏渗透率区域，光伏出力高峰

时段(08：00—16：00)风电出力的限值为 30MW；夜

间调峰受限时段(00：00—06：00)的限值为 25MW；

其他时段限值为 50MW．此时本文选取的风电场为

低光伏渗透区域．此外，储能系统容量按照第 4.1.1

节中的最佳方案配置为 10MW×1.34 h． 

在限风时段，储能系统吸收弃风，而风电场不参

与调频市场．反之，在非受限时段，储能系统则放电，

同时风电场参与调频市场．根据预测功率结果和功

率限制曲线，计算弃风功率并估算风电场的调频能

力．在考虑储能系统容量配置时，约束条件包括功率

上限(10MW)和最大吸收容量(13.4MW·h)．当弃

风功率超过 10MW 时，储能无法吸纳；当吸收容量

达到 13.4MW·h 时，储能停止吸收．表 7 展示了根

据不同置信水平下的区间预测结果，生成的风电场调

频容量估计．这些预测基于 TCN-LSTM-Transformer

分位数回归模型，其中点预测结果是在分位点 τ＝0.5

时求解得到的． 

随着置信度增加，根据表 7，按预测的功率区间

估计调频容量逐渐减少．点预测的调频容量估计值

集中在 70%～80%的置信区间内．为了进一步评估这

些估计的准确性，根据实际风电场发电数据，可得实

际提供的调频容量为 12.5MW·h．图 7 显示了各调

频容量估计与实际值的误差．根据误差分析，80%置

信区间下限的调频容量估计为 11.6MW·h，是当天

的最佳调频容量申报，与实际调频容量的误差为

0.4MW · h ．相 比 于 点 预 测 的 误 差 要 减 少

0.5MW·h，因此，可以得出，采用考虑不确定性的概

率区间预测能够更精确地估计调频容量需求． 

表 7 不同置信水平下预估的调频容量 

Tab.7 Predicted frequency modulation capacities at dif-

ferent confidence levels 

 

不同置信区间 预估调频容量/(MW·h) 

点预测 11.6 

70%上限 06.3 

80%上限 05.8 

90%上限 03.7 

90%下限 04.3 

80%下限 12.9 

70%下限 13.3 

 

图 7 预估的调频容量与实际值的误差 

Fig.7 Errors between the estimated frequency modula-

tion capacity and the actual value 

4.2.2 风储系统收益分析 

根据风-储联合运行机制和调频服务市场交易规

则，设定风电场上网能量价格为 570 元/(MW·h)，

调频补偿价格为 12 元/(MW·h)，惩罚价格为风电

场上网价格的 0.04倍，计算风储系统收益．当调频容

量存在出力偏差时，将收取惩罚考核费用．风储系统

收益按照风电场上网收益加上提供调频容量收益并

减去调频容量偏差造成的惩罚考核费用来进行计算，

上述不同调频容量估计方案下风储系统的收益如图 8

所示.  

 

图 8 不同置信水平下的风储系统收益 

Fig.8 Wind storage system returns with different confi-

dence levels 
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从图 8 可看出，按照 80%置信区间下限进行风电场调

频 容 量 估 计 ，此 时 风 电 场申报的 调 频 容 量 为

12.9MW·h，风储系统收益最大，为 27.135 万元，比

点预测调频容量估计方案具有更好的经济性． 

4.3 不同储能配置对风电场调频容量估计的影响 

由于储能配置参数是调频容量的约束条件，故本

文进一步开展储能配置参数变化对本文方法估计的

调频容量的影响分析．分别设置储能配置为 6MW×

1.34 h、8MW×1.34 h、10MW×1.34 h 和 12MW×

1.34 h 4 组参数，表 8 给出了风电场的实际调频容

量、基于本文提出的基于 TCN-LSTM-Transformer 分

位数回归模型区间预测得到最优调频容量估计和点

预测调频容量估计随储能配置变化的情况，其中风电

功率区间预测及点预测结果均基于 TCN-LSTM-

Transformer 分位数回归模型计算得到，点预测结果

为回归模型中分位点 τ＝0.5 时求解得到．由表 8 可

知，随着储能容量配置的增加，风电场实际提供的调

频容量会增加，同时也必然伴随储能设备投资成本增

加的问题． 

表 8 不同储能配置下风电场调频容量对比 

Tab.8 Comparison of wind farm FM capacity under different energy storage configurations 

储能功率/MW 储能容量/(MW·h) 实际调频容量/(MW·h) 区间预测最优调频容量/(MW·h) 点预测调频容量估计/(MW·h)

6 09.3 03.4 03.8 01.7 

8 11.6 10.2 10.0 08.1 

10 13.4 12.5 12.9 11.6 

12 16.8 14.7 14.0 16.7 

 

4.4 不同风电功率对风电场调频容量估计的影响 

为验证本文所提方法的有效性，选取该风电场另

外一天的真实数据进行风电场调频容量估计，表 9给

出了不同置信水平下区间预测结果生成的风电场可

提供的调频容量估计，其中不同置信概率下的风电功

率 区 间 预 测 及 点 预 测 结 果 均 基 于 TCN-LSTM-

Transformer 分位数回归模型得到；其中点预测结果

为回归模型中分位点 τ＝0.5 时求解得到． 

表 9 改变风电功率后不同置信水平下的预估调频容量 

Tab.9  Predicted FM capacity at different confidence lev-

els under another wind power output 
 

不同置信区间 预估调频容量/(MW·h) 

点预测 09.6 

70%上限 06.4 

80%上限 05.3 

90%上限 07.1 

90%下限 05.5 

80%下限 10.8 

70%下限 13.2 

 

根据风电场的真实发电数据，求得风电场实际提

供的调频容量为 11.5MW·h，故由表 9 可看出，根

据 80%置信区间下限预估的风电场调频容量与风电

场可提供的真实调频容量相差最少，仍为该日的最优

调频容量申报．表 10 给出了根据 80%置信区间下限

预估风电场调频容量和根据点预测预估时，调频容量

估计值与真实调频容量之间的误差和风储系统年收

益．由表 10 可知，根据置信区间预估风电场调频容

量进行申报可减小与真实调频容量之间的误差，增加

风储系统年收益． 

表 10 不同功率预测调频容量误差及风储系统年收益 

Tab.10 Errors in predicted FM capacity at different pow-

ers and annual returns from wind storage systems
 

不同功率预测 
调频容量误差/ 

(MW·h) 
风储系统年收益/万元

点预测 1.9 42.353 

80%预测区间下限 0.7 43.274 

5 结 论 

本文基于风电功率的不确定性，开发了一个两阶

段模型，该模型整合了风电功率削减数据和储能优

化，为调频容量估计提供了全面的方法． 

(1) 阶段 1 模型针对具有高度不确定性的风电

出力，建立 TCN-LSTM-Transformer 分位数回归预测

模型，通过非线性分位数回归结构，能够在给定的置

信概率下，生成风电功率的概率预测区间．以最大化

风储系统的年净收益为目标，采用与交易所市场交叉

算法结合的改进蝴蝶算法，并结合模拟 365 d 弃风功

率，优化得到储能容量和功率配置方案，提升了储能

配置的经济效益． 

(2) 阶段 2 模型针对储能优化配置问题，基于风

电功率的概率区间预测，结合风电运行限制和储能配

置方案，选择合适的置信度下的概率区间预测结果，

实现了风电场的最优调频容量估计．仿真分析表明，

本文提出的模型求解相较于传统的点估计方法，显著

降低了调频容量估计误差，提高了风电场的经济效益. 

综上，本文的研究提供了一个策略框架，使储能

系统能够吸收风电削减，优化风电场的调频容量申
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报，并支持电力系统的调度决策．通过实际数据进行

的实证验证，证实了所提方法在降低调频容量估计误

差和提高风储系统盈利能力方面的有效性．其结果

有助于提高风电场在电力系统中的运行效率，并为风

能整合的经济可行性提供了科学依据．未来可结合

风电场全生命周期数据，研究模型在长期优化运行

(如储能寿命衰减、电价波动)中的动态优化能力． 
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