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摘  要：随着新能源大规模并网，其出力的间歇性与随机性给电力系统稳定运行带来挑战，储能合理容量配置对

提升系统可靠性、促进新能源消纳至关重要。本工作提出基于深度强化学习 (DRL)与多目标粒子群优化

(MOPSO)的储能容量配置方法：首先分析电力系统运行特性与储能接入需求，构建含风光、负荷的系统模型，

明确配置约束与多目标优化目标；其次利用DRL学习复杂环境下储能运行策略，通过DRL智能体与电网环境交

互输出充放电时序控制建议，将该建议作为MOPSO的粒子初始化边界与搜索方向引导，结合MOPSO对储能

容量组合的全局搜索能力，实现多目标寻优过程中经济性、可靠性与新能源消纳目标的冲突平衡。以实际电网

为例的案例分析表明，该方法相较于传统方法，能在满足系统约束的情况下，优化储能配置方案，提升经济性、可

靠性与新能源消纳能力，为大规模新能源接入下的储能规划提供可行的技术手段，助力电力系统低碳高效转型。
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Abstract: With the increasing penetration of renewable energy sources into power grids, the 

inherent intermittency and randomness of power generation pose substantial operational 

challenges to maintaining the stability of power systems. The optimal capacity configuration of 

energy storage systems plays a critical role in enhancing system reliability and facilitating the 

efficient integration and utilization of renewable energy. This paper develops an energy 

storage capacity configuration framework based on the combined application of deep 

reinforcement learning (DRL) and multiobjective particle swarm optimization (MOPSO). First, 
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the proposed framework systematically analyzes the operational characteristics of power 

systems and the grid-integration requirements of energy storage, and subsequently constructs 

a comprehensive system model incorporating wind power, solar power, and time-varying load 

demand, while explicitly defining configuration constraints and multiobjective optimization 

objectives. Second, DRL is employed to learn adaptive energy storage operational strategies 

under complex and uncertain environments; through continuous interaction between the DRL 

agent and the power grid environment, the agent derives optimal charging and discharging 

schedules. These learned operational strategies are then used to define particle initialization 

bounds and guide the search direction of the MOPSO algorithm. By leveraging MOPSO's 

global search capability over energy storage capacity combinations, the proposed framework 

effectively coordinates and balances inherently conflicting objectives, including economic 

performance, system reliability, and renewable energy utilization, within a unified 

multiobjective optimization process. Case studies based on an actual power grid demonstrate 

that, compared with traditional methods, the proposed approach achieves superior energy 

storage configuration solutions while satisfying system constraints, resulting in marked 

improvements in economic efficiency, system reliability, and renewable energy utilization 

capacity. Overall, the proposed framework provides a practical and scalable technical solution 

for energy storage planning under large-scale renewable energy integration and supports the 

low-carbon, reliable, and efficient transition of modern power systems.

Keywords: deep reinforcement learning; multi-objective particle swarm optimization; energy 

storage system; global search; capacity configuration

在全球能源结构加速向清洁化、低碳化转型的

大背景下，以风能、太阳能为代表的新能源凭借其

可再生、环境友好等显著优势，迎来了前所未有的

发展机遇。国际可再生能源署(IRENA)发布的报告

显示，过去 10几年间，全球新增可再生能源装机

容量以年均超过 15% 的速度增长。截至 2023 年

底，风电和光伏发电装机容量已占全球总装机容量

的 35%以上[1-2]。然而，风光能源与生俱来的间歇

性与随机性，给电力系统的稳定运行、能量平衡和

电能质量带来了巨大挑战。风力发电受风速波动影

响，太阳能发电依赖光照强度和时长，导致发电功

率在分钟级甚至秒级尺度上剧烈变化，这种波动特

性与电力系统“源-网-荷”实时平衡的基本要求形

成了尖锐矛盾[3]。

储能系统作为连接新能源发电与电力系统的关

键枢纽，能够实现电能的时空转移，有效平抑新能

源出力波动，提升电力系统调峰能力，增强供电可

靠性，在促进新能源消纳和保障电力系统稳定运行

方面发挥着不可替代的作用[4]。目前，储能容量配

置方法主要包括传统优化方法、启发式算法和人工

智能算法。文献[5]提出一种新的分布式储能容量自

适应协调控制方法。计算接入高比例光伏电能后的

储能无功损耗，设置功率约束条件，确保功率的稳

定性。启发式算法如遗传算法、粒子群优化算法

等，通过模拟自然进化或群体智能行为进行寻优，

在一定程度上克服了传统方法的缺陷，能够处理复

杂的非线性问题[6]。然而，这类算法在求解多目标

问题时，往往需要通过权重法等方式将多目标转化

为单目标，导致结果依赖主观经验，难以全面反映

实际需求。文献[7]运用遗传算法优化储能容量配

置，通过设定固定权重将经济性和可靠性目标合

并，结果表明不同权重设置下得到的最优解差异显

著，缺乏通用性。

近年来，人工智能算法在储能容量配置领域展

现出巨大潜力。其中，强化学习作为一种通过智能

体与环境交互进行学习的方法，能够在动态环境中

自主优化决策策略[8]。深度强化学习结合深度学习

强大的特征提取能力和强化学习的决策优化能力，

为解决复杂系统的优化问题提供了新途径。已有研

究尝试利用深度强化学习进行储能的运行控制，但
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将其应用于储能容量配置的研究仍处于起步阶段[9]。

文献[10]基于深度Q网络(deep Q-network，DQN)

对储能系统的充放电策略进行优化，在实时电价

波动场景下显著提升了储能收益，但该研究未涉

及容量配置问题。多目标粒子群优化算法(multi-

objective particle swarm optimization， MOPSO)

通过粒子群体的协同搜索，能够在一次优化过程中

获得多个Pareto最优解，有效处理多目标问题[11]。

然而，单一的MOPSO算法在面对高维、复杂的储

能容量配置问题时，存在局部搜索能力不足、收敛

速度慢等问题[12]。文献[13]使用MOPSO算法对微

电网储能容量进行配置，发现该算法在处理含风光

储多变量的场景时，需迭代超过500次才能接近最

优解，效率较低。

为了应对上述挑战，本研究提出了一种将深

度强化学习和多目标粒子群优化相结合 (deep 

reinforcement learning-multi-objective particle swarm 

optimization，DRL-MOPSO)的混合储能优化方

法。该方法将深度强化学习的动态决策能力与多目

标粒子群优化的全局搜索优势相结合，通过深度强

化学习智能体与电力系统环境的实时交互，学习储

能运行的最优策略，为多目标粒子群优化提供决策

引导；同时，利用MOPSO算法对储能容量组合进

行全局寻优，平衡经济性、可靠性、新能源消纳等

多个优化目标之间的冲突。最后，案例分析表明：

与传统方法相比，该方法可以在保证电网稳定性的

同时，将储能投资成本降低18%~22%，运行效率

提高25%~30%。

1 电网储能动态容量配置建模

在实际电网运行中，储能动态容量配置受多种

复杂因素交互影响。为更精准地构建模型，需综合

考虑更多元的变量和约束条件，以下从目标函数优

化、约束条件细化、不确定性处理等方面展开复杂

且具体的理论建模。

在全生命周期成本 Ctotal中，除初始投资成本

Cinv、运行维护成本Com和折旧成本Cdep外，新增考

虑资金的时间价值，采用净现值(NPV)方法将各成

本折算到当前时刻。初始投资成本Cinv为

C inv = αPrated + βErated (1)

其中，Cinv表示初始投资成本；α表示功率权重

系数；β表示能耗权重系数；Prated表示额定功率；

Erated表示额定能耗；

进一步地，运行维护成本Com细化分为固定维

护成本Com-fix和可变维护成本Com-var。固定维护成本

与时间相关，设每年固定维护费用为Mfix，项目周

期为Y年，考虑折现率 r，则固定维护成本Com-fix表

示为

Com - fix =∑
y = 1

Y M fix

(1 + r )y
(2)

可变维护成本与充放电量有关，设单位充放电

量维护成本为γ，t时刻充放电量为Q(t)，则可变维

护成本Com-var表示为

Com - var =∑
t = 1

T

γQ (t ) (3)

其中，T表示总统计周期；

同时，考虑设备残值S的折旧成本Cdep表示为

Cdep =
C inv - S

n
(4)

由此，全生命周期成本目标函数为：

min C total = C inv + Com - fix + Com - var + Cdep =

αPrated + βErated +∑
y = 1

Y M fix

(1 + r )y
+

∑
t = 1

T

γQ (t ) +
αPrated + βErated - S

n

(5)

可靠性目标在原有基础上，考虑不同负荷等级

的停电损失差异。将负荷划分为 L个等级，第 l等

级的单位停电时间成本为μl，单位停电次数成本为

νl，停电时间减少量为Δtl，停电次数减少量为ΔNl，

则可靠性目标函数为

max R =∑
l = 1

L

(μlΔtl + νlΔNl ) (6)

灵活性目标用于衡量储能系统对电网波动的响

应能力。定义灵活性指标Flex，它与储能系统在单

位时间内功率调节的幅度和速度相关。设第 t时刻

功率调节幅度为ΔP(t)，调节速度为v(t)，权重系数

分别为λ1和λ2，则灵活性目标函数为

max F lex =∑
t = 1

T

[ λ1ΔP (t ) + λ2v (t ) ] (7)

综合经济性、可靠性和灵活性目标，构建总目

标函数为

min F = ω1C total - ω2R - ω3F lex (8)

式中，ω1、ω2和ω3为权重系数，且ω1+ω2+

ω3=1。

在功率约束中，考虑储能系统的爬坡约束，即

相邻时间间隔内，充电功率和放电功率的变化不能

超过最大爬坡速率Rup和Rdown，表示为
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Pch (t ) - Pch (t - 1) ≤ Rup

Pch (t - 1) - Pch (t ) ≤ Rup

Pdis (t ) - Pdis (t - 1) ≤ Rdown

Pdis (t - 1) - Pdis (t ) ≤ Rdown

(9)

同时，考虑不同充放电模式下的效率差异。

如，快速充电效率ηch-fast低于常规充电效率ηch-normal，

深度放电效率ηdis-deep低于正常放电效率ηdis-normal，相

应的充放电功率需满足不同的效率约束。荷电状态

(SOC)约束中考虑温度对储能系统容量的影响，引

入温度-容量修正系数 ξ(T)，其中T为储能系统运

行温度。则实际荷电状态需满足

SOCmin ≤ ξ (T )SOC(t ) ≤ SOCmax (10)

此外，考虑储能系统的自放电现象。设自放电

率为δ，则荷电状态更新公式调整为

SOC(t ) = (1 - δ )SOC(t - 1) +
Pch (t )ηchΔt

Erated

-
Pdis (t )Δt
Eratedηdis

 

(11)

在功率平衡约束中，考虑分布式电源(如光伏、

风电)的间歇性和波动性。设光伏输出功率为Ppv(t)，

风电输出功率为Pwind(t)，则功率平衡方程变为

Pg (t ) + Ppv (t ) + Pwind (t ) + Pch (t ) - Pdis (t ) = P load (t )   (12)

同时，引入电网节点电压约束。在配电网中，

各节点电压Vi(t)需满足

Vi - min ≤ Vi (t ) ≤ Vi - max (13)

节点电压与储能系统的无功功率补偿Qes(t)相

关，通过潮流计算建立联系。此外，考虑频率稳定

性约束时，结合储能系统的惯量响应能力。设储能

系统提供的惯量为 Jes，电网频率变化率为 f，̇则需

满足

|Jesf ̇| ≤ fmax - dev (14)

采用概率预测方法描述光伏和风电出力的不确

定性。通过历史数据和预测模型，得到光伏和风电

出力的概率分布函数 fpv(Ppv)和 fwind(Pwind)。在模型求

解中，运用机会约束规划，例如以一定置信水平α

保证功率平衡：

P{ }Pg (t ) + Ppv (t ) + Pwind (t ) + Pch (t ) - Pdis (t ) = P load (t ) ≥ α
(15)

负荷需求同样具有不确定性，可采用场景分析

法进行处理。根据历史负荷数据和预测信息，生成

S个负荷场景，每个场景发生的概率为ps。模型需

在所有场景下满足约束条件，并以期望成本最小化

为目标：

min∑
s = 1

S

psFs (16)

式中，Fs为第s个场景下的目标函数值。

考虑电网运行的多时间尺度特性，将模型分为

超短期(分钟级)、短期(小时级)和长期(日/周级)时

间尺度。超短期时间尺度主要用于实时功率调节，

以快速响应电网频率波动和突发负荷变化。短期时

间尺度用于制订一天或数天内的充放电计划，平衡

风光电源的间歇性。长期时间尺度用于规划储能系

统的容量配置和投资决策，考虑设备寿命周期内的

成本和效益。不同时间尺度之间通过边界条件进行

耦合，如：长期规划确定的储能容量为短期和超短

期运行提供约束；超短期运行的实时数据反馈给短

期计划，用于调整后续时段的充放电策略。

2 基于深度强化学习和多目标粒子群

优化算法

为了建立动态容量配置的数学基础，本研究构

建了一个基于时空耦合的电网状态表征模型。由可

再生能源输出、负载需求和存储状态共同定义的系

统状态可以表示为

st = { }PRE,t,PL,t,Et,Vnode,t,F line,t (17)

式中，PRE,t表示时间 t的可再生能源发电功率，

PL,t是负载需求功率，Et表征储能系统的负载状态，

Vnode,t描述关键节点的电压幅值，Fline,t量化线路电流

分布。

动作空间at被定义为能量存储系统的一组调节

决策，可以表示为

at = { }Pcharge,t, Pdischarge,t, Cadjust,t (18)

式中，Pcharge,t和Pdischarge,t分别表示充电/放电功率

设置值，Cadjust,t是容量动态调整量。

Pcharge,t ≤ Pmax - charge, Pdischarge,t ≤ Pmax - discharge (19)

式中，Pmax-charge和Pmax-discharge分别是储能系统的

最大允许充电/放电功率。

基于深度Q网络(DQN)架构，遵循时间差原理

的值函数的更新可以表示为

 
Q (st,at ) ← Q (st,at ) +

α é
ë
êêêêrt + 1 + γ max

at + 1

Q (st + 1,at + 1 ) - Q (st,at )ùûúúúú
(20)

式中，α∈(0,1)是学习率参数，控制策略更新的

幅度；γ∈(0,1)是未来奖励折扣因子，量化长期回报

的重要性。值函数的迭代过程由神经网络参数θ近
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似表示：

Q ( )st,at ; θ = E
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

k = 0

∞

γkrt + k + 1|st,at (21)

融合经济和安全目标的奖励函数 rt+1 可以表

示为

rt + 1 = ω1C investment + ω2Coperation + ω3Sstability (22)

式中，ω1、ω2、ω3是加权系数，Cinvestment是储

能投资成本，Coperation表示运行和维护成本，Sstability

是基于李雅普诺夫指数的电网稳定性指标。

通过速度-位置耦合方程实现的粒子群状态更

新机制可以表示为：

ì
í
î

ïï
ïï

v k + 1
i = ωv k

i + c1r1( )p i - x k
i + c2r2( )g - x k

i

x k + 1
i = x k

i + v k + 1
i

(23)

式中，vk
i 是第 k次迭代时第 i个粒子的速度矢

量，xk
i 是位置矢量，pi记录了单个历史最优位置，

g表示全局最优解。参数 c1和 c2是认知和社会学习

因素，参数 r1, r2~U(0,1)是随机变量。

使用自适应调整策略的惯性权重可以表示为

ω = ωmax -
ωmax - ωmin

Kmax

× k (24)

式中，Kmax是最大迭代次数，k是当前迭代次数。

DRL-MOPSO 的 核 心 创 新 在 于 DRL 和

MOPSO的级联优化架构，其状态传递函数表示为

st + 1 = f ( )st,at,ξt + β∑
i = 1

N

ϕ ( )x k
i (25)

式中，ξt表示可再生能源的不确定性，β表示

协同系数，ϕ ( )· 表示粒子群优化结果的映射函数。

动作选择策略可以用双网架构来实现，如下

所示：

at = πonline( )st + λπ target( )x k
i (26)

式中，πonline是在线策略网络，πtarget是目标网

络，λ是策略融合因子。

最终的值函数更新方程整合了两种算法的

优点：

 

Q (st,at ) ← Q (st,at ) +

α
ì
í
î

ü
ý
þ

rt + 1 + γ
é

ë
êêêê

ù

û
úúúúmax

at + 1

Q ( )st + 1,at + 1 + η∑
i = 1

M

Qi
Pareto - Q ( )st,at

(27)

式中，η是帕累托前沿补偿系数，Qi
Pareto表示第

i个非支配解的Q值估计。

图1展示了DRL-MOPSO在储能容量配置中的

应用流程。该过程包含 6 个关键模块：系统初始

化、实时数据采集、DRL决策生成、多目标粒子群

优化、混合策略输出和动态容量配置执行。系统初

始化模块为算法提供基本参数设置。实时数据采集

模块负责获取光伏和风电输出预测数据，为后续决

策提供依据。DRL决策生成模块利用深度Q网络架

构，根据收集到的数据生成初步决策。多目标粒子

群优化模块接收DRL的初步决策，并通过优化粒

子群的三维运动轨迹来进一步优化决策方案。混合

策略输出模块对DRL-MOPSO的结果进行加权和

融合，形成最终的优化策略。动态容量配置执行模

块根据融合策略调整储能系统的容量，并通过储能

SOC状态反馈机制实现整个系统的闭环控制。

该设计充分发挥了DRL在复杂决策中的优势，

同时利用多目标粒子群优化算法提高了解的多样性

和质量，有效提高了储能容量配置的灵活性和效率。

3 案例分析

3.1　仿真环境

本研究选取某省级电网作为工程验证场景，该电

网为我国新能源高渗透典型示范电网，具有以下核心

特征：总装机容量4800 MW，其中风电2200 MW

(占比 45.8%)、光伏 1800 MW(占比 37.5%)，新能

源总渗透率达83.3%，显著高于全国平均水平，且

风光电站主要集中于荒漠地区，出力波动幅度大

(日内最大功率波动可达装机容量的 60%)；采用

“新能源基地-特高压直流外送”为主的结构，含7

座 220 kV变电站、3座 500 kV枢纽变电站，负荷

中心与新能源基地的地理距离超300 km，存在显著

的“源荷时空错配”问题；原有储能以“新能源配
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图1　DRL-MOPSO在储能容量配置中的流程图

Fig. 1　Flowchart of DRL-MOPSO for energy storage 
capacity configuration
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储”为主(单站规模 50~100 MW/200~400 MWh)，

未实现多场站协同控制，高峰时段弃风弃光率曾达

12%~15%，与本研究场景高度契合，具备工程验

证的典型性。

仿真周期为2023年7月1日—31日(共31天，

涵盖新能源出力高峰季)，时间步长设为15 min(每

日96个时间点)，确保捕捉日内负荷峰谷(8：00—

11：00、18：00—21：00)与风光出力日内波动

(光伏午间峰值、风电夜间峰值)的耦合特性。

通过该仿真模型模拟大规模可再生能源并网场

景，利用DRL-MOPSO算法进行动态储能容量配

置，算法结合深度强化学习(DRL)的智能决策与多

目标粒子群优化(MOPSO)的全局寻优，在满足系

统约束的情况下，优化储能充放电策略，平衡系统

成本、新能源消纳与电压稳定等多目标。将该方法

与传统算法进行对比，验证了DRL-MOPSO在应

对新能源间歇性、波动性挑战时，在储能容量精准

配置、提升系统稳定性与经济性方面的优势。

3.2　结果分析

图2展示了典型日24 h内风电、光伏出力与全

网负荷的功率曲线。风电出力(蓝色曲线)呈现“夜

间高、日间低”特性，0：00—4：00 维持 150~

200 MW，12：00—16：00降至50 MW左右；光

伏出力 (橙色曲线)仅在 6：00—18：00 有输出，

10：00—12：00达峰值150 MW；全网负荷(绿色

曲线)呈“双峰”特征，8：00—12：00、14：00—

18：00维持250~300 MW，与日间用电高峰匹配。

三者时序呈现互补性：日间光伏出力高峰对应负荷

高峰，夜间风电出力高位覆盖负荷基础需求，为后

续储能配置与功率平衡分析提供了数据支撑。

图 3 对比了 DRL-MOPSO、DRL 与传统 PSO

在多目标优化性能上的差异。实验结果显示，

DRL-MOPSO在系统总成本、可再生能源利用率、

电压稳定性三项核心指标中表现最优：如图 3(a)，

DRL-MOPSO方法的系统总成本为100.50×106元，

较DRL、传统PSO分别减少9.70×106元、19.65×106

元，成本优化率分别为 8.8%、16.4%；如图 3(b)，

DRL-MOPSO方法的可再生能源利用率达90.75%，

较DRL、传统PSO分别提升5.25%、10.45%，体

现了其新能源消纳的资源整合能力；如图 3(c)，

DRL-MOPSO方法的电压稳定性指标(标准化稳定

系数)为95.80，较DRL、传统PSO分别提高2.40、

5.60，印证了其电网动态稳定保障能力。这一优势

源于DRL实时运行策略的智能学习与MOPSO全

局多目标寻优的协同，破解了传统算法在多目标权

衡中的局限性。

图4以2023年7月1日—31日(共31天)的数据

为例，对比 DRL-MOPSO、DRL、传统 PSO 3 种

方法在动态容量配置中的日度性能差异。图4(a)为

3种方法的边际投资成本日度分布，DRL-MOPSO

全月边际成本维持在 30~45 元/MWh，其中 7 月 7

日—15日(高温负荷高峰段)边际成本较DRL降低

12%~16%，较传统 PSO 降低 18%~22%。图 4(b)

为储能充放电效率日度分布，DRL-MOPSO全月效

率稳定在 88.6%±0.8%，仅在 7月 10日—13日(阴

雨导致风光出力波动增大)小幅降至87.5%；而DRL

和传统PSO受出力波动影响更显著，全月平均效率

较DRL-MOPSO分别低 6.3%和 10.8%。图 4(c)为

电压波动抑制率日度分布，DRL-MOPSO全月电压

波动抑制率达 92.3%±1.5%，在 7月 10日(负荷骤

增 20%)、7月 25日(风电出力骤降 35%)等极端场

景中，抑制率仍维持在89%以上；而DRL和传统

PSO 在极端场景下抑制率分别降至 83.2% 和

77.1%，全月平均抑制率较DRL-MOPSO低 6.6%

和 13.1%，验证了 DRL-MOPSO 在月度长周期内

的稳定性优势。

图 5 对算法的收敛特性进行了量化分析。如

图 5(a)所示，DRL-MOPSO 在迭代初期(100 次以

内)即达到稳定的多目标适应度值，而MOPSO和

DRL 需要约 250 次迭代才能达到相近优化水平，

DRL-MOPSO 相对 MOPSO 和 DRL 的收敛效率提
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图2　风光出力和负荷曲线

Fig. 2　Output power curves of wind power, 
photovoltaic power and load
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升幅度达 40%~62.5%，如图 5(b)所示。从帕累托

前沿探索效果来看，DRL-MOPSO通过深度强化

学习提供的状态-动作先验知识引导粒子群搜索，

使解集覆盖度达到0.89(归一化值)，较单一算法提

升 23%~37%，如图 5(c) 所示。这一特性表明

DRL-MOPSO 方法在处理高维复杂优化问题时，

具备更优的全局搜索能力和解集多样性维持

能力。
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4 结 论

本研究提出了基于深度强化学习和多目标粒子

群优化的储能容量配置方法，旨在解决大规模可再

生能源并网场景中的动态储能容量配置问题。通过

深度整合DRL的动态决策能力和MOPSO的全局

搜索优势，该方法有效地应对了可再生能源的不确

定性和可变性，实现了投资成本、运行效率和电网

稳定性等多目标的综合优化。分析结果表明，

DRL-MOPSO在系统总成本、可再生能源利用率和

电压稳定性等关键指标上具有显著优势。特别是在

24 h 时间窗口的动态容量配置中，DRL-MOPSO

在投资成本分布、储能充放电效率和电压波动抑制

率方面表现出优异的性能，这表明了其在实际应用

中的潜力。

尽管DRL-MOPSO取得了显著成果，但仍有

进一步优化的空间。未来的工作可能侧重于提高该

算法在大规模系统中的计算效率，以及增强其在极

端天气条件下对可再生能源输出波动的适应性。
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