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基于多智能体深度强化学习的大容量电池储能电
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摘要：大容量电池储能电站功率分配的决策变量多，且策略需考虑多个优化目标及能自动适应场景的不确定性。为

此，提出了一种基于多智能体深度强化学习（multi-agent deep reinforcement learning，MADRL）的电池储能电站功率分

配决策方法。首先，基于大容量电池储能电站结构及其功率分配特性构建基于 MADRL 的功率分配决策框架，每个储

能单元设置一个功率分配智能体，多个智能体构成合作关系；然后，设计考虑储能电站有功功率损耗、荷电状态

（state of charge，SOC）一致性和健康状态损失最小优化目标的功率分配智能体模型，采用深度确定性策略梯度（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）算法去中心化训练各智能体网络参数，算法收敛后得到储能子系统充放电功率值。

最后，算例验证了所提方法的有效性，能在有效提高储能子系统 SOC均衡性的同时降低有功功率损耗、健康状态损失

和充放电切换次数。
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Abstract：The decision variables for power allocation of large-capacity battery energy storage power station are numerous, and their 
strategies need to consider multiple optimization objectives and the uncertainty of automatically adapting to the scenario.  Therefore, 
this paper proposes a power allocation decision-making method for battery energy storage power stations based on multi-agent deep 
reinforcement learning（MADRL）.  Firstly, based on the structure and power allocation characteristics of large-capacity battery energy 
storage power stations, a power allocation decision framework based on MADRL is constructed.  Each energy storage unit is equipped 
with a power allocation intelligent agent, and multiple agents form a cooperative relationship.  Then, a multi-agent DRL model for 
power allocation is designed, considering the optimization objectives of active power loss, state of charge （SOC） consistency, and 
state of health loss of battery energy storage power stations.  The deep deterministic policy gradient （DDPG） algorithm is used to 
decentralize the training of network parameters for each agent.  After the algorithm converges, the charging and discharging power 
values of the energy storage subsystem are obtained.  Finally, the effectiveness of the proposed method is verified by the example, 
which can effectively improve the SOC balance of the energy storage subsystem while reducing active power loss, state of health loss, 
and charging and discharging switching times.
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0　引言

电化学储能电站是一种重要的电能存储形式，

具有响应速度快、灵活可控、无地理环境约束等优

势，可为电力系统提供强大的削峰填谷手段和惯量

支撑手段［1-3］。近年来，电化学储能电站及其技术

得到了快速发展，建设数量不断攀升［4-7］。大容量

电化学储能电站一般采用电化学电池作为储能元

件，通常包含多个电池系统。电池储能电站运行过

程中，电池系统充放电功率会直接影响储能子系统

的荷电状态（state of charge，SOC）一致性、容量损

耗和储能电站的运行损耗。因此，储能子系统充放

电功率的合理分配是保证电池储能电站安全稳定与

高效运行的关键［8-11］。
大容量电池储能电站运行中，储能子系统的

SOC一致性差会导致电池的安全性和充放电效率降

低［12-13］；同时，随着充放电次数不断增加，储能子

系统可用容量衰减，健康状态（state of health，
SOH）损失，易出现过充、过放和过电流等破坏电

池内特性的现象，导致电池寿命缩短［14-15］。大容量

电池储能电站的功率分配具有以下特点：1）决策变

量和运行约束多；2）需兼顾SOC均衡、系统运行损

耗和 SOH 损失等多个优化目标；3）需应对参与功

率分配的储能单元选择带来的不确定性。由此，大

容量电池储能电站的功率分配决策方法需能兼顾多

目标优化，并能自动适应系统的不确定性。

目前，电池储能系统的功率分配方法主要有：

1）基于SOC占比的传统功率分配策略；2）基于优化

目标方程及其求解的功率分配策略。传统功率分配

策略下，调控后SOC均衡性差，且所有储能子系统

均参与工作，难以考虑充放电对电池寿命和运行经

济性的影响［16-18］。基于优化目标方程及其求解的功

率分配策略下，通常建立SOC均衡度最优、系统损

耗最低等目标的功率分配优化方程，采用最优化算

法求解，且先进行参与功率分配的储能子系统选

择［19-23］。文献［19］提出以总运行成本、容量损失和

SOC一致性为优化目标的锂离子电池储能系统功率

分配策略，采用金枪鱼群优化算法求解。文献［20］
建立以SOC均衡度和系统功率损耗为目标的大容量

钒电池储能系统功率优化分配模型，采用虚拟粒

子-自适应差分进化算法求解。文献［21］采用多目

标优化方法确定配电系统中储能单元的最佳充电、

放电时间，能有效降低运行成本并提升安全性。但

是，参与功率分配的储能子系统选择及电网下达的

需求功率指令均具有不确定性，而参考文献［19-
22］的功率分配最优化方法，强调事先预置各种工

况的应对方案，且难以较好地处理多个优化目标。

由此，基于SOC占比及基于优化目标方程及其求解

的功率分配策略不能同时满足大容量电池储能电站

功率分配对多目标优化和不确定性自适应能力的

要求。

深 度 强 化 学 习（deep reinforcement learning，
DRL）通过不断与环境交互，自动探索到最优策略，

具有无模型学习、能灵活响应不确定性环境的特

点［24-25］。储能子系统 SOC 与上一时刻充放电功率

有关，可将功率分配作为序贯决策，采用 DRL 进

行求解。然而，大容量电池储能电站功率分配具有

决策变量和运行约束多的特点，采用单一智能体

DRL方法会导致因动作和状态空间维度高而收敛性

较差。多智能体深度强化学习（multi-agent deep 
reinforcement learning，MADRL）通过各智能体间

的有限信息交流，依据特定的奖惩机制能达到全局

最优［26-27］。目前已有研究将MADRL应用于能源管

理及电力系统优化调度决策方面［28-30］，但较少用于

储能电站及其调控领域。本文提出采用多智能体方

法将多个储能单元的功率分配转换为多个智能体的

决策，以降低智能体的动作维度和状态维度，提高

在线训练速度与收敛性，并兼顾不确定性和多目标

优化需求。

本文针对大容量电池储能电站功率分配的特

性，提出一种基于 MADRL 的功率分配决策方法。

首先，基于大容量电池储能的结构，分析其功率分

配特性，构建基于 MADRL 的功率分配决策框架，

每个储能单元设置一个功率分配智能体，多个智能

体构成合作关系。然后，设计考虑储能电站运行损

耗、SOC 一致性和 SOH 损失最小优化目标的功率

分配多智能体 DRL 模型，再采用深度确定性策略

梯度（deep deterministic policy gradient，DDPG）算

法去中心化训练各智能体网络参数，算法收敛后得

到充放电功率分配策略。最后，通过大容量电池储

能电站算例进行验证。

1　电池储能电站的结构

大容量电池储能电站的结构及其充电能量流、
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信息流示意图如图 1 所示。1）包含N个储能单元，

储能单元经变压器并入 10 kV总馈线，再与电网相

联。每个储能单元包含 J个储能子系统，储能子系

统包括电池系统、储能变流器（power conversion 
system，PCS）和电池管理系统（battery management 
system，BMS），其中电池系统由大量单体电池串

并联而成，负责储存电能和释放电能；PCS负责电

池系统的直流电与交流电的双向转换。电池系统安

装在电池舱，PCS 和变压器安装在逆变变压一体

舱，为一次系统的核心设备。2）二次系统主要包括

BMS 和能量管理系统（energy management system，

EMS）， EMS 分为总控 EMS 和单元 EMS。总控

EMS 负责对整个储能电站的能量流动进行宏观调

控，单元 EMS 对各个储能单元进行局部管理。各

单元之间通过通信线路进行实时信息传递，确保系

统能够按照预定的控制策略高效、稳定地运行。

2　多智能体DRL功率分配决策框架

2. 1　功率分配分析

图 1 中大容量电池储能电站的运行调控流程

为：总控 EMS 接收电网调度中心下发的需求功率

指令 Pref，进行全局调度决策，并将决策结果下发

给单元 EMS；单元 EMS 根据总控 EMS 下发的信

息、各个储能子系统 BMS 传递过来的 SOC、SOH
等信息，进行功率分配决策，决策出各个储能子系

统的充放电功率Pij，并下发给PCS；由PCS控制电

池系统中的电池充放电。

为提高延长电池系统使用寿命，总控 EMS 接

收到需求功率指令后，需进行参与充放电储能单元

的选择［31］。通常采用基于 SOC 值的储能单元参与

的选择方法［32］：对储能单元 SOC 均值进行排序，

SOC均值较低者充电优先级更高，SOC均值较高者

则放电优先级更高；再按需求功率指令大小判断并

选定调度时段 t下参与功率分配的储能单元组合，

应满足：

∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

|| PBmij - | P ref，t | ≥ 0 （1）
式中：Pref，t为时段 t下发的需求功率指令；PBmij为参

与本次功率分配的储能单元 i第 j个储能子系统的最

大充放电功率；Mt为时段 t参与功率分配的储能单

元数量；J为每个储能单元包含的储能子系统的

数量。

选定参与充放电的储能单元后，需对选定的储

能单元进行功率分配。根据大容量电池储能电站及

电池系统的运行特性，功率分配策略需兼顾储能电

站运行损耗最低、SOC 一致性最好和 SOH 损失最

小等多个优化目标。设置功率分配的目标函数为：

min∑
t = 1

T

(P losst + ΔSSOC，t + ΔSSOH，t ) （2）
式中：P losst为时段 t储能电站有功功率损耗；ΔSSOC，t

为时段 t储能子系统的SOC一致性；ΔSSOH，t为时段 t
储能子系统的SOH损失；T为调度时段数量。

储能电站有功功率损耗包括电池系统、PCS和

变压器的有功功率损耗，为：
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P losst = ∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

(PBLij，t + PPCSLij，t ) + ∑
i = 1

Mt

PTLi，t

PBLij，t = n (cRos + RpsαconαSOCαT ) (Pij，t /UB )2 + ncPBL

PPCSLij，t = (1 - ηPCS ) || Pij，t

PTLi，t = PT0 + PTK (
Pi，t

2 + Qi，t
2

CTN
)2

Pi，t = ∑
j = 1

J

( || Pij，t + PPCSLij，t )

（3）
式中：Pij，t为时段 t储能单元 i的第 j个储能子系统的

充放电功率，即功率分配的决策变量，设定 Pij，t>0
表示放电，Pij，t<0表示充电；PBLij，t、PPCSLij，t分别为时

段 t 储能单元 i 的第 j 个储能子系统中电池系统、

PCS 的有功功率损耗；PTLi，t、Pi，t、Qi，t分别为时段 t

图1　大容量电池储能电站结构示意图

Fig.  1　Structure schematic diagram of the large-capacity 
battery energy storage power station
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储能单元 i的变压器有功功率损耗、低压侧有功功

率和无功功率；n、c分别为电池系统的并联电池串

数量及每个电池串中单体电池的数量；UB为电池串

两端电压；PBL为单体电池电流为 0时的损耗；Ros、

Rps分别为单体电池的欧姆内阻和极化内阻；αcon、

αSOC、αT分别为电池串构成修正系数、电池 SOC状

态修正系数和电池工作状态修正系数；ηPCS为 PCS
转换效率；PT0、PTk、CTN分别为变压器运行铁损、

额定铜损和额定容量。

储能子系统的SOC一致性用储能子系统的剩余

荷电状态方差之和表示，为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ΔSSOC，t = ∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

(SSOC ij，t -
∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

SSOC ij，t

MJ )2 /MJ

SSOC ij，t = SSOC ij，t - 1 -
η ij，tPij，tΔt
SSOH ij，tCBN

η ij，t = 1 -
PBLij，t

Pij，t
，Pij，t < 0； η ij，t =

Pij，t

Pij，t - PBLij，t
，Pij，t > 0

（4）
式中：SSOC ij，t、SSOC ij，t - 1 分别为时段 t、t-1下储能单

元 i的第 j个储能子系统的 SOC 值；SSOH ij，t 为时段 t
储能单元 i的第 j个储能子系统的 SOH值；ηij，t为储

能子系统的转换效率；Δt为调度时段的时间间隔；

CBN为储能子系统的额定容量。

时段 t储能子系统的SOH损失表示为：
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ΔSSOH，t = ∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J Lij，t

CBN
× 100 %

Lij，t = Ae
-31 700 + 370.3Pij，t /PBN

HTe (SSOC ij，t - 1 - SSOC ij，t )0.55 ×

            (
Pij，t

PBN
)

2
3 Δt

  （5）

式中：Lij，t为时段 t储能单元 i的第 j个储能子系统的

容量损耗；PBN为储能子系统的额定功率；A为常系

数；H为气体常数；Te为温度值。

式（2）目标函数的约束为：

ì
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P ref，t = ∑
i = 1

Mt

Pi，t

0 < Pi，t ≤ PTN

(-PBN ) ≤ Pij，t ≤ PBN，SSOC，min ≤ SSOC ij，t ≤ SSOC，max

  （6）

式中：PTN为变压器的额定功率；SSOC，min、SSOC，max分

别为储能子系统允许的SOC最小值与最大值。

由式（1）—（6）可知：不同调度时段 t参与功率

分配的储能单元个数Mt及具体的储能单元变化，具

有较强的不确定性，使得式（2）—（6）求解困难；大

容量电池储能电站含多个储能子系统，使得功率分

配的决策变量（即时段 t储能单元 i的第 j个储能子系

统的充放电功率Pij，t）及约束多；功率分配策略需均

衡有功功率损耗、储能子系统SOC不一致性、储能

子系统SOH损失最小 3个优化目标。这对功率分配

调度的决策精度和决策速度提出了挑战。为此，本

文提出采用 DRL 在线决策功率分配优化调度，并

采用多智能体方法，将多个储能单元的储能子系统

充放电功率决策转换为多个智能体的决策。

2. 2　功率分配决策框架

本文提出基于MADRL的功率分配决策框架如

图 2所示，DRL难以通过与大容量电池储能电站物

理系统交互进行优化决策，需与系统模型进行

交互。

1）每个储能单元 EMS 中设置一个功率分配智

能体，储能单元功率分配智能体 1、储能单元功率

分配智能体 2、储能单元功率分配智能体 i， i=1，
2，···，N；与智能体交互的环境为包括基于 SOC
值的储能单元参与选择、SOC值计算、SOH计算及

损耗计算等的大容量电池储能电站模型。为兼容储

能单元参与功率分配的不确定性，用 Ii，t表示储能

单元 i在第 t个调度时段的参与标志，其值取为1、0
时分别表示参与功率分配和不参与功率分配。Ii，t值
由基于SOC值的储能单元参与选择得到。

2）各储能单元功率分配智能体为合作关系，各

图2　基于MADRL的电池储能电站功率分配决策框架

Fig.  2　Power allocation decision framework for battery energy 
storage power stations based on MADRL
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智能体共一个环境，环境每调度时段反馈给各智能

体相同的全局奖励 rt。第 t个时段，储能单元功率分

配智能体 i感知所在储能单元的参与标志 Ii，t及状态

si，t；当 Ii，t=0 时，通过设计特殊值机制使该智能体

“禁用”，当 Ii，t=1 时，根据状态 si，t利用策略网络输

出功率分配决策ai，t；环境执行所有智能体功率分配

决策，输出下一个状态 si，t+1及全局奖励 rt，并进入

下一个调度时段的决策。各储能单元功率分配智能

体由各自的经验回放池（si，t， ai，t， rt， si，t+1）进行优化

更新。

3）MADRL 采用“在线学习”模式，MADRL 与

大容量电池储能电站模型不断交互进行学习和更新

策略，继而演进到最优功率分配策略。MADRL算

法收敛后，MADRL输出动作即功率分配指令发给

实际大容量电池储能电站，支配其充放电运行，否

则，继续学习。

3　功率分配多智能体DRL模型设计

3. 1　DRL模型设计

本文提出的基于MADRL的大容量电池储能电

站功率分配决策框架中含多个储能单元功率分配智

能体，其DRL模型设计如下。

1）动作空间设计

动作空间为功率分配的相关决策变量。储能单

元功率分配智能体 i的动作空间为其所在储能单元

内的储能子系统的充放电功率，表示为：

ai，t = {Pij，t，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，J} （7）
2）状态空间设计

状态空间是智能体所感知的环境信息。时段 t
储能单元功率分配智能体 i的状态空间包括：当前

所处的调度时段 t，该时段本储能单元的储能子系

统的 SOC 值、SOH 值及上一时段的 SOC 值，表

示为：

si，t = { t，SSOC ij，t，SSOH ij，tSSOC ij，t - 1，j = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，J }  （8）
3）奖励函数设计

全局奖励 rt包括目标奖励和约束条件奖励。由

式（2）可知，目标奖励包括储能电站有功功率损耗

奖励、储能子系统的SOC一致性奖励和储能子系统

的SOH损失奖励，表示为：

rC1，t = -P losst，rC2，t = -ΔSSOC，t，rC3，t = -ΔSSOH，t （9）
式中 rC1，t、rC2，t、rC3，t分别为储能电站有功功率损耗

奖励、储能子系统的SOC一致性奖励和储能子系统

的SOH损失奖励。

由式（3）—（5）计算得到式（9）中的 3 个目标

奖励。

将式（6）的 1个平衡约束、3个不等式约束形成

的约束奖励分别表示为 r1，t、r2i，t、r3ij，t、r4ij，t，当不满

足约束时对应的奖励取值设为-1，否则取值为 0。
时段 t的约束条件奖励 rRall，t为：

rRall，t = -(r1，t + ∑
i = 1

N

r2i，t + ∑
i = 1

N ∑
j = 1

J

(r3ij，t + r4ij，t ) )  （10）
式中N为储能单元数量。

形成时段 t的立即全局奖励 rt为：

rt = c1rC1，t + c2rC2，t + c3rC3，t + c4rRall，t （11）
式中 c1、c2、c3和 c4为各项奖励权重系数。

3. 2　DDPG算法

由基于MADRL的大容量电池储能电站功率分

配框架及设计的多智能体 DRL 模型可知，各储能

单元功率分配智能体为合作关系，共享一个环境，

所有智能体的奖励都是相同的。进一步地，储能单

元功率分配多智能体 DRL 采用“去中心化训练+去

中心化决策”方式，并基于 DDPG 算法在智能体本

地训练各智能体网络参数。

DDPG 算法是一种采用 actor-critic 框架的 DRL
算法，融合神经网络计算与确定性策略梯度的连续

优化特性，在连续动作空间任务中表现出优良的决

策性能［32］。本文采用DDPG算法对储能单元功率分

配智能体进行去中心化训练，每个智能体上部署

actor网络和 critic网络。DDPG算法包含 4个深度神

经网络：分别使用 actor 网络和 critic 网络来近似策

略及状态-动作价值函数，同时还有对应结构的目

标 actor 和目标 critic 网络。目标网络的作用是更新

actor 和 critic 网络的参数，以改善算法的收敛性。

critic 网络则通过梯度下降来更新其参数［33-34］。训

练优化目标为损失函数式（12）最小。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

LQ = 1
K∑

k

( yk - Q ( sk，ak| θ Q
) )2

yk = rk + γQ′( sk + 1，μ′( sk + 1| θ μ′ ) | θQ′ )
（12）

式中：LQ 为损失函数；Q ( sk，ak| θ Q
)、 θQ 分别为

critic 网络及其参数；K、k分别为从经验回放池中

抽取的样本数量和第 k个样本；sk、ak分别为第 k个

样本的状态和动作；Q′( sk + 1，μ′( sk + 1| θ μ′ ) | θQ′ )、θQ′
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分别为目标 critic网络及其参数；μ′( sk + 1| θ μ′ )、θμ′分

别为目标 actor网络及其参数；rk、yk分别为对应的

立即奖励和实际Q值；γ为折扣因子。

actor网络采用梯度更新网络参数，最大化当前

状态-动作价值如式（13）所示。

max Lμ = Q ( sk，ak| θ Q
) || ak = μ ( sk| θ μ ) （13）

式中：Lμ为当前状态-动作价值函数；μ ( sk| θ μ )、θμ

分别为 actor网络及其参数。

采用式（14）更新目标网络参数，为：

ì
í
î

τθQ + (1 - τ )θQ′ → θQ′

τθμ + (1 - τ )θμ′ → θμ′
（14）

式中 τ为目标网络学习率，0<τ<1。
3. 3　训练流程

采用 DDPG 算法训练储能单元功率分配智能

体，其流程如图 3所示，训练收敛后各智能体输出

动作得到功率分配策略，即储能子系统的充放电功

率值，主要步骤如下。

1）初始化各储能单元功率分配智能体的网络参

数，初始化各自的经验回放池，初始化回合数

m=0。
2）各储能单元功率分配智能体从实际的大容量

电池储能电站中获取式（8）所示的本储能单元初始

状态。

3）大容量电池储能电站模型根据电网调度中心

下发的需求功率指令Pref，t及储能单元状态得到储能

单元 i在第 t个调度时段的参与标志 Ii，t。当储能单元

功率分配智能体感知 Ii，t=0时，其禁用，即不输出；

当感知 Ii，t=1 时，智能体根据当前状态 si，t 输出动

作ai，t。

4）大容量电池储能电站模型执行动作 a1，t、a2，t，
ai，t，输出给各智能体共同的立即全局奖励 rt以及下

一 状 态 s1，t+1、 s2，t+1， si，t+1； 将 新 样 本（s1，t， a1，t， rt，
s1，t+1）、（s2，t， a2，t， rt， s2，t+1）、（si，t， ai，t， rt， si，t+1）分别存入

各自的经验回放池；t=t+1。
5）各智能体基于式（12）—（13）分别更新各自的

actor 网络和 critic 网络参数，由式（14）更新目标网

络参数。

6）每与大容量电池储能电站模型交互 T次，所

有智能体进行 1 次网络参数的学习；每训练网络 1
次，进行 1次收敛条件判断：同时达到以下两个条

件时，算法收敛。条件 1：计算各智能体在 1—T时

段内立即全局奖励的总和，即累积全局奖励，判断

累积全局奖励在连续M次学习中的标准差低于设定

的阈值 δ；条件 2：连续M个回合所有智能体均不

违背任何约束，即约束条件奖励为0。

4　算例分析

4. 1　算例系统

基于 i7-8550 U CPU、16GB内存的笔记本电脑

硬件环境，及基于 Python3. 7、 Pytorch1. 12. 0 及

Pycharm 的软件环境下，编程实现本文提出的基于

MADRL的大容量电池储能电站功率分配策略。设

置大容量电池储能电站算例：额定容量为 10 MW、

20 MWh，含 4个储能单元，每个储能单元中含 4个

储能子系统，其参数见附表 A1 所示；设置 PCS 转

换效率为 0. 96，储能子系统允许的 SOC 最小值、

图3　储能单元功率分配智能体训练流程

Fig.  3　Flow chart of energy storage unit power allocation agent 
training
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最大值分别为 10 %和 90 %，SOC初值如表 1所示，

SOH初值均为100 %。

给定的电网调度中心下发的需求功率指令Pref，t

如图 4 所示，调度时段的时间间隔 Δt=15 min，共

48 个调度时段。算例的功率分配 MADRL 模型中，

含 4 个储能单元功率分配智能体，4 个智能体的动

作空间维度数均为 4，状态空间维度数均为 12，累

积全局奖励中的 T取 4。DDPG 算法采用“在线学

习”模式，参数为：3 层全连接的神经网络，γ取

0. 9，actor、critic网络的学习率取 0. 000 5，目标网

络学习率 τ=0. 005，激活函数为 tanh，优化器为

Adam，经验回放池采用先进先出方式，大小取

4 800，K取 60，噪声初始值为 0. 35，噪声标准差

以线性方式逐渐减少，最小值为 0. 01。M取 50，δ
取0. 05。
4. 2　训练过程

算例在下发的需求功率指令Pref，t下采用本文提

出的基于MADRL的功率分配方法，进行储能子系

统功率分配决策。其中，得到的调度时段 1~4下多

智能体训练收敛曲线如图5所示。

由图 5可知：1）训练初期，各智能体随机产生

动作探索与环境交互获得经验，累积全局奖励波动

较大，随着训练回合的增加，逐渐学习到最优功率

分配策略，累积全局奖励在 400回合之后收敛至较

高奖励值，奖励值为-202. 320 7，在线学习时间约

为 6. 3 min。2）经过多回合的学习训练，各智能体

获得的累积全局奖励收敛，标准差不超过设定的阈

值 δ，且约束条件惩罚均为0，形成了稳定的功率分

配策略。

4. 3　功率分配结果

多智能体通过 DDPG 算法训练并达到收敛后，

学习到最优的功率分配策略。得到算例在设置的 48
个调度时段及储能子系统的SOC初值下的功率分配

决策结果，即储能子系统的充放电功率值如图 6所

示，及功率分配优化目标结果如图 7 所示，得到

Pref，t=5. 1 MW、4. 3 MW、-6 MW、5. 8 MW对应调

度时段9~12的功率分配结果如表2所示。

表1　储能子系统的SOC初值

Tab.  1　Initial SOC values of energy storage subsystem

储能单元
编号

储能单元1

储能单元2

储能子系
统编号

1-1
1-2
1-3
1-4
2-1
2-2
2-3
2-4

SOC初
值/%

45
38
51
54
54
60
55
69
45

储能单元
编号

储能单元3

储能单元4

储能子系
统编号

3-1
3-2
3-3
3-4
4-1
4-2
4-3
4-4

SOC初
值/%

47
57
51
62
62
51
43
61
45

图4　下发的需求功率指令

Fig.  4　Power demand instruction issued

图5　多智能体训练收敛曲线

Fig.  5　Convergence curves of multi-agent training

注：图例编号与表1中储能子系统编号对应。

图6　功率分配决策结果

Fig.  6　Power allocation decision results
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结果分析如下。

1）由图 6可知，当电网调度中心下发的需求功

率为正值时，储能电站放电，为负值时，储能电站

充电；需求功率大小不同时，由大容量电池储能电

站模型中的基于SOC值的储能单元参与选择得到参

与功率分配的储能单元个数不同，使得某些调度时

段下储能单元功率分配智能体通过感知 Ii，t=0，智能

体禁用，即无动作输出，进而在满足电网调度中心

下发的需求功率及储能电站运行条件下，MADRL
功率分配策略能自动适应参与功率分配的储能单元

的变化。

2）由表 2 可知，调度时段 10 下 Pref，t为 4. 3 MW
时，储能单元 1未参加功率分配。这是由于：调度

时段 9决策后储能单元 1的 SOC均值最小，根据基

于 SOC 值的储能单元参与选择方法，调度时段 10
下储能单元 2、3、4放电。调度时段 9下Pref，t为 5. 1 
MW 时，4个储能单元均参加功率分配，但储能单

元 4的储能子系统 4⁃2的分配功率决策值为 0。这是

由于：储能子系统 4⁃2的 SOC 值为储能单元 4内的

最低值，经过DRL优化决策后其分配功率为 0，进

而保障SOC均衡性的优化效果。

3）由图 7可知，48个调度时段的储能电站有功

功率损耗之和为 3. 182 MW，储能子系统的 SOC一

致性由初始的 68. 250降低至 5. 943，储能子系统的

SOH损失之和为109. 328×10-2%。

上述功率分配结果及分析，验证了本文所提基

于MADRL的大容量电池储能电站功率分配策略的

有效性。

4. 4　不同策略下的功率分配结果对比

设置 3种不同的储能系统功率分配策略。策略

1，基于 SOC占比的传统功率分配策略［16-18］：电池

储能电站的储能单元均参与功率分配，储能子系统

功率分配值按其当前 SOC 大小进行分配，即式

（15）。策略 2，基于优化目标方程及其求解的功率

分配策略：首先进行储能单元参与选择，再建立并

求解功率分配优化目标函数方程［19-22］；设置的功率

分配优化目标函数及约束与本文相同，采用传统线

性规划方法求解。策略3：本文所提功率分配策略。

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Pij，t =
1 - SSOC ij，t

∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

SSOC ij，t

P ref，t，P ref，t < 0

Pij，t =
SSOC ij，t

∑
i = 1

Mt ∑
j = 1

J

SSOC ij，t

P ref，t，P ref，t > 0
（15）

采用 3种不同策略对算例进行功率分配对比分

析，得到 48 个调度时段的储能电站运行结果对比

表2　调度时段9—12的功率分配结果

Tab.  2　Power allocation results during scheduling period 9—12

储能子系统编号

1-1
1-2
1-3
1-4
2-1
2-2
2-3
2-4
3-1
3-2
3-3
3-4
4-1
4-2
4-3
4-4

功率分配结果/MW、决策后的SOC值/%

调度时段9
0. 313、48. 05
0. 019、43. 59
0. 572、42. 62
0. 343、48. 51
0. 389、48. 62
0. 002、43. 31
0. 345、46. 42
0. 524、50. 90
0. 189、61. 68
0. 250、47. 63
0. 552、34. 83
0. 296、58. 37
0. 409、43. 90
0. 000、40. 57
0. 574、54. 47
0. 323、48. 82

调度时段10
0. 000、48. 05
0. 000、43. 59
0. 000、42. 62
0. 000、48. 51
0. 319、42. 11
0. 109、41. 06
0. 506、36. 08
0. 480、41. 08
0. 241、56. 75
0. 196、43. 63
0. 397、26. 72
0. 598、46. 12
0. 276、38. 27
0. 120、38. 10
0. 570、42. 79
0. 489、38. 82

调度时段11
-0. 065、49. 41
-0. 599、55. 88
-0. 622、55. 36
-0. 183、52. 25
-0. 065、43. 48
-0. 332、47. 83
-0. 625、48. 89
-0. 467、50. 63
-0. 110、59. 02
-0. 479、53. 42
-0. 625、39. 53
-0. 297、52. 18
-0. 432、47. 09
-0. 619、50. 79
-0. 140、45. 67
-0. 340、45. 77

调度时段12
0. 181、45. 70
0. 157、52. 67
0. 619、42. 67
0. 465、42. 75
0. 292、37. 52
0. 508、37. 45
0. 181、45. 20
0. 457、41. 29
0. 244、54. 04
0. 625、40. 60
0. 222、35. 00
0. 367、44. 69
0. 349、39. 97
0. 486、40. 86
0. 294、39. 66
0. 353、38. 57
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（有功功率损耗之和、储能子系统的 SOC一致性始

末差，储能子系统的 SOH 损失之和）如表 3 所示。

SOC初值大小第 1、2、3和第 14、15、16的储能子

系统，在调度时段 1—48下的 SOC值变化如图 8所

示；48个调度时段的储能子系统充放电切换次数分

别为345次、263次、239次。

对比分析如下。

1）由表 3可知，相较于策略 1、2，本文策略下

得到 48 个调度时段的储能电站有功功率损耗之和

分别降低了 14. 370 %和 6. 877 %、储能子系统的

SOC 一 致 性 始 末 差 分 别 增 加 了 29. 604 % 和

21. 513 %，储能子系统的 SOH 损失之和分别减少

了 16. 694 %和 7. 153 %；此外，储能子系统充放电

切换次数分别减少了 44. 352 %和 9. 125 %。由图 8
可知，本文策略下储能子系统 SOC均衡效果最好。

这是由于较传统策略、基于优化目标方程及其求解

的功率分配策略，本文策略采用MADRL方法中各

储能单元功率分配智能体为合作关系，协同优化包

括储能电站有功功率损耗、储能子系统的SOC一致

性和储能子系统的 SOH 损失最小的目标奖励，进

而能有效地利用功率分配策略优化，实现大容量电

图7　功率分配优化目标结果

Fig.  7　Optimization target results of power allocation

表3　不同功率分配策略下的储能电站运行结果对比

Tab.  3　Comparison of operating results of the energy storage 
power station under different power allocation strategies

方法

策略1
策略2
策略3

有功功率损耗
之和/MW

3. 716
3. 417
3. 182

SOC一致性始
末差

48. 075
51. 276
62. 307

SOH的损失
之和/%

1. 312 37
1. 177 51
1. 093 28

图8　不同策略下储能子系统的SOC值变化

Fig.  8　SOC variation of energy storage subsystems under dif⁃
ferent strategies
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池储能电站储能子系统间的SOC均衡，并同时降低

有功功率损耗、SOH损失和储能子系统充放电切换

次数。

2）对比图 8（a）与图 8（c），本文策略下，当电网

调度中心下发的需求功率变化时，有储能子系统的

SOC 值保持不变，这是因为 DRL 能自动适应需求

功率变化带来的参与功率分配的储能单元变化，不

参与功率分配的储能单元的储能子系统SOC值保持

不变；而传统策略下，每个调度时段所有储能单元

均参与功率分配，使得储能单元的储能子系统SOC
值一直变化。

4. 5　应对不确定性的决策结果

设置算例中PCS转换效率由于使用时间过长等

因素降低为 0. 8，其他参数不变。给定电网调度中

心下发的需求功率指令 Pref，t为 7. 5 MW、7. 8 MW、

8. 2 MW、6. 3 MW，对应调度时段 49—52，采用

本文策略与传统策略对PCS转换效率变化前后进行

功率分配决策，得到应对不确定性的变压器低压侧

有功功率变化对比如图9所示。

由图 9可知，当 PCS转换效率降低，传统策略

得到的储能单元 2、3 的变压器低压侧有功功率存

在越限，本文策略下均未越限。这是由于：PCS转

换效率发生变化，但是预置的传统的储能系统功率

分配策略模型未随着转换效率的改变进行修正，从

而使得当实际电池储能电站的PCS转换效率降低时

其损耗增加，变压器低压侧有功功率增加，出现高

于其额定功率的时段；本文“在线学习”模式的

DDPG功率分配策略与映照实际情况的电池储能电

站模型继续交互，能自动完成优化功率分配策略的

调整，使变压器低压侧有功功率一直保持在合理运

行区，验证了DDPG在线决策方法在应对电池储能

电站设备不确定性上的有效性，较传统策略能自动

应对电池储能电站设备的不确定性。

5　结语

本文针对大容量电池储能电站功率分配的决策

变量多、需考虑多个优化目标，且其策略需能自动

适应场景的不确定性，提出了一种基于MADRL的

电池储能电站功率分配决策方法。算例结果及分析

结果如下。

1）提出了基于 MADRL 的功率分配决策方法，

每个储能单元设置一个功率分配智能体，且多个智

能体为合作关系。该方法可解决大容量电池储能电

站功率分配场景包含众多变量及参与分配的储能单

元不确定性带来的问题，兼顾了多个优化目标，降

低了 DRL 动作和状态空间维度，且在有效提高储

能子系统 SOC均衡性的同时，降低有功功率损耗、

SOH损失和充放电切换次数。

2）提出多智能体 DRL 采用“去中心化训练+去

中心化决策”实现方式，基于“在线学习模式”

DDPG 算法在智能体本地训练各智能体网络参数，

能自动适应包含不确定性因素的大容量电池储能电

站功率分配场景，且可减小总能量管理系统的运算

压力，减轻系统通信压力，提高模型与算法的实

用性。

进一步提高应用于大容量电池储能电站功率分

配决策的MADRL在线效率是下一步的研究重点。
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附录　

表A1　大容量电池储能电站算例参数

Tab.  A1　Calculation parameters of large-capacity battery 
energy storage power station

设备

储能
电站

储能
单元

参数

额定功率/MW

额定容量/
MWh

额定功率/MW

额定容量/
MWh

变压器容量/
MVA

储能PCS额定
功率/MW

数值

10

20

2. 5

5

2. 5

0. 63

设备

储能
子系
统

参数

额定功率/
MW

额定容量/
MWh

电池欧姆
内阻/Ω

电池极化
内阻/Ω
PBL/W

Αcon；
αSOC；αT

数值

0. 625

1. 25

1. 9×10-4

3. 81×10-4

10

1；1. 75；与上一时刻充
放电状态相同取1. 05，
相反取0. 95
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