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摘要：大规模可再生能源例如风电和光伏接入电网，构网型储能作为新兴辅助可再生能源发电的关键技术

在电网的削峰填谷等具有较好的应用前景。文中以场景分析为基本理论，以历史发电数据为典型数据生成

应用场景。并在应用场景的基础上提出计及时间相关性的场景生成技术，最后提出了构网型储能在不同应

用场景下的优化配置方法，建立了储能电池统一寿命模型与考虑多种因素的构网型储能优化配置的综合收

益模型，通过算例分析表明基于多场景的期望值模型获得的综合收益比确定场景的收益高，验证了所提方

法的有效性。

关键词：构网型储能；新能源发电；时间相关性；场景生成；储能规划配置

Research on Optimal Configuration of Grid-forming Energy Storage Based on
Scenario Generation

LI Ming，YAXIAER Tuerhong，FURIFU Cairen，ZHENG Yunping
（State Grid Xinjiang Electric Power Co.，Ltd. Electric Power Research Institute，Urumqi 830000，China）

Abstract: Large scale renewable energy sources such as wind power and photovoltaic are connected to the power
grid. Grid-forming energy storage，as a key emerging technology to assist renewable energy power generation，has
promising applications in peak shaving and valley filling of the power grid. In this paper，the scenario analysis is tak-
en as the basic theory and historical power generation data as the typical data to generate application scenarios. On
the basis of application scenarios，the scenario generation technology that takes into account the time correlation is
proposed. Finally，an optimal configuration method for grid- forming energy storage under different application sce-
narios is proposed.A unified life model of energy storage battery and a comprehensive benefit model for the optimal
configuration of grid - forming energy storage considering multiple factors are set up. It is shown through example
analysis that the comprehensive benefit obtained by the expected value model based on multiple scenarios is higher
than that obtained by the determined scenarios. The effectiveness of the proposed method is verified.
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0 引言

在平抑新能源发电功率波动，降低大电网调峰

压力，提升大电网对新能源的接纳水平方面，储能

环节是个必选项[1]。针对负荷和新能源发电的快速

增长所带来的问题，传统的解决措施如新建或扩容

配电设备等存在投资较高、设备利用率低等不足等

问题突出的现状下，构网型储能应运而生。所谓构

网型储能指在新能源附近增加具备同步发电机或

者类似同步发电机的频率调节和电压控制能力的

新型设备，构网型储能相较于传统储能不仅可以全

面提升电力系统调节能力和灵活性，又可以在各种
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应用场景中提高储能系统收益[2]。

文[3]提出一种改进的蒙特卡洛算法以避免传
统方法抽样量大、计算时间长的问题。文[4]采用
LHS方法进行分层采样，提高了样本集对随机变量
分布空间的覆盖程度。利用新能源发电的概率预

测生成日前的动态场景集。这种方法存在一定的

局限性：①是对多个时间断面的概率模型进行估计
较为复杂；②是没有计及每个时间断面上的相关
性，可能导致风电的波动性存在较大的误差。然

而，新能源、负荷的功率是一个随机过程，在考虑新

能源、负荷的场景生成时，必须考虑其在时间上的

相关性。利用上述方法生成的场景能够代表随机

变量的随机特性，但是场景的规模巨大，易造成维

数灾的情况，以致无法对模型进行求解。因此，需

要对生成的原始场景进行削减，其主要目标是削减

后的场景集合代入随机优化模型后得到结果与原

始场景的结果高度一致。

文[5]考虑新能源和储能运行过程中储能能量
的动态变化过程，以储能单元的技术特性为约束，

提出以负荷缺电率和能量溢出比为考核指标的储

能系统优化配置方法，并对三种电池的经济性进行

可对比。文[6]根据负荷和新能源发电曲线，用穷尽
搜索法对独立新能源混合储能系统进行了优化配

置。以年为运行周期，得到实现不间断供电的不同类

型储能电池配置方案。为实现独立新能源混合储能

发电自治系统的配置提供依据。文[7]建立了计及初
始投资成本、运行维护成本、残值等的经济性模型，配

置最优的新能源容量和小型压缩空气储能容量。上

述模型主要以小型的光—储—荷系统为研究对象，但

是构网型储能主要是为建设方带来更高的经济效益，

基于应用场景的需求响应是建立模型的重要因素。

基于以上内容文中针对新能源场站侧构网型

储能系统的优化配置问题开展研究，包括：基于多

时段概率分布模型，研究了计及时间相关性的场景

生成方法；基于多场景技术对构网型储能的随机优

化配置方法进行了研究，将多场景技术应用到构网

型储能的优化配置中，建立了考虑了分时电价、新

能源上网电价、储能的投资和运维成本等因素的综

合收益的期望值模型，通过算例分析，得到了构网

型储能的最佳配置方案，而且利用期望值模型获得

的综合收益高于确定场景的收益。

1 场景生成及场景削减技术研究

新能源发电和负荷等受天气、用电习惯等因素

影响具有一定的随机性，在进行电力调度或者规划

时需要将随机性考虑在内，假设所需的输入数据以

天为单位，以每天的历史数据为输入则存在随机特

征不明显等问题[3]，因此，需要对历史数据进行统计

并拟合其服从的概率分布模型，以分布模型为基础

生成的数据则具有明显的随机特征。

1.1 场景生成及削减

设连续型随机变量 X 的概率密度为 f（x），若积
分绝对收敛，则称积分的值为随机变量X的数学期

望，记为E（X），即
E（X） = ∫-∞∞ xf （x）dx （1）

式（1）中随机变量的期望值模型可以表达为
min
x ∈R E[ f （ω，x）] = ∫ΩPf （ω，x）dω （2）

式（2）中：Ω为实域空间的闭子集合；P为ω在空

间Ω上的概率测度（也称为概率）。概率测度P通常

是满足某种连续概率分布的随机变量，如光照强度

服从贝塔分布，在进行计算时需要将概率测度P的

概率分布离散化为有限个数量庞大的离散值，利用

确定性优化的方法求解其最优值，这些离散值即为

“场景”[8]。具体步骤如下：

1）构造或描述概率过程。对于具有随机性质的
问题，如新能源发电辐照度、负荷功率等，需要正确

描述和模拟这个概率过程，即通过历史数据生成随

机变量的概率分布模型[9]。

2）实现对已知概率分布的抽样。假设X为一个

连续随机变量，其累积分布函数为Fn（x）。此时，随
机变量Y= Fn（x）服从区间[0，1]上的均匀分布。逆变
换采样即是将该过程反过来进行：首先对于随机变

量Y，从0至1中随机均匀抽取一个数u，从分布Fn（x）
中生成的随机样本为

x =F -1n （u） u～U（0，1） （3）
式 （3）中：F -1n 为累积分布函数 Fn的反函数；

U（0，1）为（0，1）之间的均匀分布。
3）建立各种估计量。对概率分布函数抽样得到

样本值，设为（x1，x2，…，xn），θ为总体分布的未知参数，
为了估计未知参数θ，需要建立一个统计量 h（x1，
x2，…，xn），然后利用统计量的值 h（x1，x2，…，xn）估计θ

的大小。

文中的场景为新能源和负荷的日功率曲线，采

样时间为1 h，每个采样点是通过新能源或负荷功率
的概率分布函数抽样得到，然后考虑各个时间点采

样值的相关性，将采样点连接成为功率曲线。

场景削减的过程可以看做是一个优化过程，其

实质与聚类算法类似。场景削减常采用K-中心点
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聚类算法，在传统K-中心点聚类算法中，设初始数
据集为L，聚类后得到的聚类中心的个数为 k。K-中
心点聚类算法的主要步骤：

步骤1）在所有数据集合中随机选择K个数据作

为各个聚簇的中心点。

步骤2）计算数据集合中的数据点分到K个数据

中心点的距离 d（ωi，ωj），将数据点 i归类到距离其最

近的中心点所述的聚类簇。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

d（ωi，ωj） = ‖ ‖ωi -ωj 2
i = 1，2，…，n - k
j = 1，2，…，k
i≠ j

（4）

步骤3）在每个聚簇中，计算每个点到其他所有
点距离之和，将距离之和小的点作为新的聚类中心。

步骤4）重复步骤2）、3），直到各个聚簇的中心点
不再改变。

1.2 改进K-中心点算法

当数据规模较大时，假如所选中心点个数为

N个，数据集中其他数据点的规模为M个，则每次迭

代需要的运算量为N×M个，计算量将非常大，文中

提出一种搜索范围优化的方法，考虑到负荷或数据

点中，每个时刻出力特征和量纲相同，因此，所有的

数据对象均可以与同一参考点构造他们之间的相

对距离，然后对相对距离进行排序，并以此辅助进

行聚类搜索。设参考数据中心点为ω0（ω0=0），数据点
ωi与ω0的距离为d（ω0，ωi），根据闵可夫斯基不等式

||d（ω0，ωi） - d（ω0，ωj） ≤ d（ωi，ωj） （5）
式（5）中，左侧的值越大，则右侧值越大，只需对

满足|d（ω0，ωi）-d（ω0，ωj）|≤δ的ωi进行比较即可，δ是

一个搜索范围阈值。首先，需要对所有数据点的欧

式距离d（ω0，ωi）排序，然后，按照各个数据点的距离确
定搜索范围。文中的场景为新能源或负荷的连续功

率曲线，每一个曲线仍可以视为高维数据空间中的数

据点，并可以利用欧式距离衡量点与点之间的远近。

设数据集 P中数据点的规模为Ng，削减后的规

模即中心点个数为k，改进K-中心点算法的步骤为：
步骤1）对于所有的数据点ωi∈ P，计算所有数据

点与ωi与ω0的欧式距离d（ω0，ωi），并对所有的欧式距
离排序。

步骤 2）取序号为m=1+k×[Ng/K]（k=0，1，…，K-1）
的K个场景，作为初始聚类中心集合。

步骤3）以上述收缩范围优化方法，确定每个数
据点所属的聚类中心，并更新中心点。

步骤4）重复步骤3），直到聚类中心点不再改变，

或达到指定的迭代次数。

利用该算法可以将生成的大量场景缩减到几

个最有可能发生的场景。假设初始场景集用 S0表
示，经过缩减后的场景集 Sk用表示，定义原始场景
集到自身的距离为 1，则缩减后的场景到原始场景
的距离为 0～1之间的值，距离越接近 1，缩减后的场
景的信息损失越小。在进行场景缩减时，场景越

少，储能优化配置的计算量就越少，但是对原始场

景的信息损失越大；场景过多，则会造成计算量急

剧增加的情况。此处的概率距离可以定义为

c（S0，Sk） =∑
ω0 ∈ S0

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣η（ω0）∑

ωk ∈ Sk
( )η（ωk）·‖ ‖ω0 -ωk 2 （6）

式（6）中：ω0为初始场景集中的某一场景；ωk为
缩减后场景集中的某一场景；η（·）为场景发生的概
率；||·||2为两个场景间的欧式距离。场景缩减将在
文中后面的应用算例中进行分析。

2 计及时间相关性的场景生成技术

新能源发电和负荷等受天气、用电习惯等因素

影响具有一定的随机性，在进行电力调度或者规划

时需要将随机性考虑在内，假设所需的输入数据以

天为单位，以每天的历史数据为输入则存在随机特

征不明显等问题，因此，需要对历史数据进行统计

并拟合其服从的概率分布模型，以分布模型为基础

生成的数据则具有明显的随机特征[10]。

2.1 新能源和负荷的分时段概率分布模型

现有研究通常对新能源一天的概率分布进行

建模，而场景生成需要利用概率分布模型产生一天

连续24 h的新能源曲线，这种以日为单位的概率分
布模型进行采样得到的新能源曲线的误差显然是

非常大，因此，为降低这种抽样误差，文中提出利用

非参数核密度估计来建立新能源和负荷的分时段

概率分布模型。

核密度估计是非参数估计的一种，是一种无需

任何先验知识，利用平滑的“核”函数来拟合观察到

的数据样本，从而对数据所服从的概率分布曲线进

行模拟，完全从数据样本出发研究数据分布特征的

方法，将每个数据样本的数据和带宽作为核函数的

参数，得到N个核函数，然后将它们线性叠加就形成

了核密度的估计函数。

假设 x1，x2，…，xn为独立同分布 F的 n个样本

点，设其概率密度函数为 f，核密度估计为

f ^ （x） = 1
nh∑i = 1

n

K㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

x - xi
h

（7）
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式（7）中：h为带宽；n为样本数；K（*）为核函数。

文中选用Gaussian核函数，核函数K（*）需要满足的
性质为：

㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

∫K（u）du = 1
∫K（u）du = 0
∫u2K（u）du = μ2（k） ＞ 0

（8）

K ( )u = 1
2π e

- u22 （9）
当样本数量 n无穷大时，Fn（x）与F（x）近似相等，

说明当样本的数量足够大时，其经验分布函数与理

论分布函数十分接近。所以文中以非参数核密度

为基础估计建立新能源和负荷的概率分布函数模

型。具体步骤如下：

步骤1）将新能源发电每天的历史数据以1 h为
时间尺度划分为 24 h，剔除历史数据全为 0的数据
样本。

步骤 2）处于早晨和傍晚的时段出现发电功率
为0的频数较多，如6：00，计算这些时刻数据样本中
0出现的概率。

步骤 3）利用前文所述的核密度估计方法统计
剔除0后的各时段数据的概率分布。

步骤 4）将步骤 2）、3）中的两个概率分布函数组
合，得到该时刻的分段概率分布模型。

步骤 2）、3）是建立新能源发电的分段概率分布
模型，这样做的原因是某些时刻出现 0的概率非常
高，该时刻所有数据的经验累积概率分布模型的曲

线形状比较“尖锐”，无论是利用参数估计或非参数

估计，建立的概率分布模型都无法很好的模拟其形

状，而剔除 0后的数据的经验累积概率分布模型的
曲线形状较为“圆滑”，利用非参数核密度估计可以

很好的模拟其概率分布模型。分时段概率分布模

型是以h为单位对新能源发电历史数据进行估计得
到，每个h都分别有一个对应的概率分布模型。
2.2 计及时间相关性的场景生成方法

本节以上一节中的多时段概率分布模型为基

础研究计及时间相关性的场景生成方法，计及时间

相关性的场景是指一个新能源电站或负荷的场景，

每一个场景是由一天内 24个新能源或负荷的功率
连成的曲线，可以将其视为一个随机过程 xt，xt为时

间 t的新能源发电功率[11]。首先通过逆采样法得到

新能源发电功率。

首先对于随机变量A，从0至1中随机均匀抽取
一个数a，从分布Fn（x）中生成的随机样本为：

x =F -1n （a） a～U（0，1） （10）

Φ（z） = ∫-∞z 1
2π e

- x22 dx （11）
x =F -1n [Φ（z）] Φ（z）～U（0，1） （12）

式 （12）中：F -1n 为累积分布函数 Fn的反函数；

U（0，1）为（0，1）之间的均匀分布。
通过随机产生服从某个分布的随机数得到概

率值，然后通过概率值逆变换得到新能源发电功

率。文中引入标准正态分布作为产生随机数的概

率分布函数。

将新能源发电的采样过程转换为标准正态分

布的随机采样，整个新能源场景即随机过程的生成

则可以转化为多元标准正态分布额定采样过程。

整个新能源场景可以视为一个随机向量 Z=(Z1，
Z2，…，ZT)，T=24，设随机向量Z服从多元标准正态
分布Z～N（0，Σ），协方差矩阵为

Σ=
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣㊣
㊣

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣㊣
㊣

σ1，1 σ1，2 … σ1，T
σ2，1 σ2，2 … σ2，T
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
σT，1 σT，2 … σT，T

（13）

式（13）中，σn，m=cov（Zn，Zm）为随机变量Zn和Zm之

间的协方差，其中n，m=1，2，…，T。Σ是正定矩阵且
其对角元素均为1。

随机变量Zn、Zm之间的相关系数为

ρn，m = corr（Zn，Zm） = cov（Zn，Zm）
σnσm

（14）
式 （14）中，σn、σm分别为随机变量 Zn、Zm的方

差。由于Z服从多元标准正态分布，因此，σn=σm=1，
从而有ρn，m= cov（Zn，Zm）=σn,m，即随机变量Zn和Zm的协

方差与相关性等价，因而只需计算Z的协方差矩阵
Σ便可以得到各个随机变量之间的相关性。为了生
成符合新能源发电随机性的场景，需要确定多元标

准正态分布的协方差矩阵。文中提出了一种二次

型的协方差结构，并提出了线性协方差关键参数的

优化方法。协方差矩阵中的每一个元素为

σn，m = ㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣1 - ||n -m

λ

2
（15）

当范围参数确定后，协方差矩阵便唯一确定，

因此，接下来的主要目标就是求解最佳的范围参

数，以保证利用多元标准正态分布生成的新能源发

电功率场景符合其随机统计特征。范围参数的优

化目标函数为

Iλ =∑
t = 1

T∑
i = 1

N1

|| f （Pt， i
flu） - f ′（Pt， i

flu） （16）
式（16）中：Pt， i

flu =Pt+1；PV- P1PV为新能源发电功率
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的波动值；T=23为时间；N1=1 000为采样规模；
f ′（ Pt， i

flu ）为生成场景的新能源发电波动值的概率密
度函数；f ′（ Pt， i

flu ）为新能源发电波动值的历史数据的概
率密度函数。当该目标最小时，参数λ最优。

2.3 场景生成算例分析

新能源发电的分时段概率分布曲线见图 1，虚
线为新能源历史数据的经验分布曲线，实线为非参

数概率密度估计的分布函数曲线，横轴为新能源发

电的标幺值，纵轴为概率。图 1中：ECDF为新能源
的经验累积概率分布；KDE为核密度估计概率分
布。图 1中曲线从左到右分别为时间 6:00-12:00和
19:00-13:00的概率分布曲线。由图 1可见，经验分
布曲线形状不规则，而参数估计一般仅对符合其形

状特征的概率分布模型有效，无法对新能源发电概

率分布曲线进行较好的模拟。核密度估计所得到

的概率分布曲线与经验分布曲线非常相近，而以参

数模型估计无法达到这种效果。负荷的分时段概

率分布曲线见图2。

图1 新能源发电的分时段概率分布曲线

Fig. 1 Timeshare probability distribution curve of
photovoltaic power generation

图2 负荷的分时段概率分布曲线

Fig. 2 Time-period probability distribution curve of load

如图 2所示，新能源发电的分时段概率分布曲
线，为了直观显示，图中只显示了7个时刻的分布曲
线，横轴为负荷的功率，纵轴为概率。由图 2可见，
在不同时段，负荷所服从分布是不同的，但是负荷

的功率分布较为平均，因此其不同时间段的概率分

布较为密集，负荷低谷与负荷高峰对应的概率分布

曲线相差较大。核密度估计所得到的概率分布曲

线与经验分布曲线非常相近。

在上述新能源和负荷模型的基础上将分时段

概率分布模型转化为多元正态分布模型，通过对多

元正态分布模型的抽样，实现新能源或负荷的场景

生成。

以新能源电站数据为例，不同协方差矩阵结构

的指标对比见图3。图3中：横轴为协方差参数λ，纵
轴为优化目标函数值。可见随着λ的增大，3种类型
的协方差结构得到的指标都有一个先减小后增加

的趋势。线性结构和指数结构的指标相近，二次结

构与两者有较大的差距，但是三者的最小值依次为

68.22、69.21、62.82。如 2.3节所述，目标函数值越
小，生成的场景与原始场景的相似性越高。当λ=
260时，二次结构的指标达到最小值，即此时所生成
的场景在时间相关性上最接近原场景。

图3 不同协方差矩阵结构的指标对比图

Fig. 3 Index comparison diagram of different covariance
matrix structures

当 λ = 260时，以文中所提出的方法生成的100个
新能源发电的场景，以12:00-13:00之间的新能源发
电功率波动为例（见图4），对原始数据和生成1 000个
场景数据的累积概率分布进行了统计，两条曲线相

似度非常高，即生成场景的波动性符合原始数据的

波动性，表明文中所构建的协方差矩阵具有良好的

效果。文中所述方法同样适用于负荷场景的生成，

当 λ = 400可以得到相同的负荷场景。
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图4 新能源功率波动的概率分布对比

Fig. 4 Comparison of probability distribution of
photovoltaic power fluctuation

本节基于上述模型研究了计及时间相关性的

场景生成方法。首先，生成的场景是对概率分布模

型抽样得到的，利用逆变换采样法进行抽样；其次，

由于概率分布模型是以非参数核密度估计法构建，

难以处理它们之间的相关性，因此，为构建各时段

抽样值的时间相关性，需要将基于核密度估计的概

率分布模型转化为多元标准正太分布；本节提出了

协方差参数的改进结构及其优化方法，提高了离散

场景对原场景的拟合精度。

3 构网型储能系统的优化配置方法

由于新能源出力与负荷具有显著随机性，构网

型储能系统的运行状态与经济收益会随典型运行

场景变化而发生明显差异。若仅采用单一典型日

进行配置分析，难以准确反映储能系统在不同工况

下的实际运行特性。因此，文中将前章节所生成的

典型场景作为构网型储能优化配置模型的输入，通

过场景概率加权方式建立储能系统综合收益期望

值模型，从而实现新能源随机场景与构网型储能优

化配置之间的耦合。

由于构网型储能系统的核心是通过控制储能

系统中的储能逆变器，根据新能源出力情况特性综

合考虑电网电压、经济性等指标对储能系统进行控

制，大部分构网型储能系统均与新能源微网配合发

电，所以研究构网型储能的关键是如何在已知新能

源出力的基础上综合考虑经济性等指标进行储能

系统规划配置[12-13]。

3.1 构网型储能电池循环寿命模型

与传统跟网型储能（grid-following，ESS）不同，构
网型储能具备电压源特性。相比传统跟网型储能

依赖电网电压进行同步，构网型储能能够主动建立

电压幅值与相位，在弱电网场景下仍可维持稳定运

行；因此，在考虑电池循环寿命模型时对储能容量

与功率配置提出更高要求。文中构建了电池寿命

的统一模型，电池的每次放电过程都会在一定程度

上缩短其寿命，蓄电池在额定的充放电功率和充放

电深度下的总能量是可以计算的，在这里称之为总

有效放电量，可以表示为

Etotal =N2（Smax - Smin）EES （17）
式（17）中：N2为储能电池的循环次数；Smax为荷

电状态的最大值；Smin为荷电状态的最小值；EES为储

能的额定容量。

储能在实际运行过程中释放的总电量为储能

正常运行的放电量和自放电量之和

Edi s-ch =∑
i = 1

TD∑
t = 1

24 Δt（PE， t， i +PE loss， t， i） （18）
式（18）中：PE，t，i为第 i天第 t个时刻的放电功率；

PE loss，t，i为第 i天第 t个时刻的自放电功率。文中假设

储能电池运行在额定的充放电深度之间，储能的电

池使用寿命仅受其放电量的影响，并且以天为单位

计算电池的放电量。因此，当Etotal=Edis-ch时，可以求
得式储能电池的使用天数TD。

由于在后续的运行成本折算过程中，储能的寿

命需要以整数进行计算，以年为单位造成的误差较

大。为更加精确的计算储能使用寿命，文中以月为

单位，电池的使用寿命为

TM = 12·TD365 = 12365·
N（Smax - Smin）EES
∑
t = 1

24 Δt（PE， t， i +PE loss， t， i）
（19）

上述储能的寿命模型是以储能电池的总放电

量为参考的，但是，如果储能系统每天只充放电

一次，锂离子电池的实际寿命为9年左右，循环次数
为4 000次，每天满充满放的寿命为4 000/365≈11年，
大于实际寿命，因此，应取寿命中较小的，即

TES =min（TM，TN） （20）
式（20）中：TM为储能电池实际寿命；TN为储能电

池的额定寿命，单位为月。

3.2 构网型储能系统收益模型

3.2.1 目标函数

构网型储能系统优化的综合收益为储能节省

的费用减去综合成本，综合成本包括储能系统的投

资、维护费用、购电成本，目标函数为

F = f1 -（ f2 + f3 + f4） （21）
如果不安装储能系统时，发电成本为发电的总

成本减去新能源发电新能源上网的收益

f1 =∑
τ = 1

TES

γτ·T·∑
t = 1

24
[ ]CG， t（PL， t -PPV1， t）-CPV， tPPV2， t =

γ（1 - γTES）
1 - γ ·T·∑

t = 1

24
[ ]CG， t（PL， t -PPV1， t）-CPV， tPPV2， t

（22）

储能的运行维护成本

f3 =∑
τ = 1

TES

CMPESγ
τ = γ（1 - γTES）

1 - γ ·CMPES （23）
在安装储能系统后，电网用电功率为

PG， t =PL， t +PE， t -PPV1， t （24）
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储能和新能源的联合系统的运行成本为从电

网购电的费用减去出售给电网的新能源发电功率

的费用，即

f4 =∑
τ = 1

TES

λτ·T·∑
t = 1

24
( )CG， tPG， t -CPV， tPPV2， t =

γ（1 - γTES）
1 - γ ·T·∑

t = 1

24
( )CG， tPG， t -CPV， tPPV2， t

（25）

在安装储能系统后，用电功率为

PG， t =PL， t +PE， t -PPV1， t （26）
负荷、储能和新能源的联合系统的运行成本为

从电网购电的费用减去出售给电网的新能源发电

功率的费用，即

f4 =∑
τ = 1

TES

λτ·T·∑
t = 1

24
( )CG， tPG， t -CPV， tPPV2， t =

γ（1 - γTES）
1 - γ ·T·∑

t = 1

24
( )CG， tPG， t -CPV， tPPV2， t

（27）

PPV2， t =PPV， t -PPV1， t （28）
式（22）-（28）中：PES、EES分别为储能系统的额定功

率、额定容量；CP、CE、CM分别为储能系统功率、容量

和维护费用的单位成本；PPV1，t为使用的新能源发电

功率；PPV2，t为新能源发电的上网功率；PE，t为储能系统

的输出功率，正值为充电，负值为放电；PL，t为负荷功

率；γ为折算系数；T为天数，此处其值取365/12。
储能的维护成本和系统的运行费用考虑的储

能系统的全寿命周期，在这个周期内，需要考虑通

货膨胀等因素对总成本的影响[13]，因此在式子中乘

以了系数γ=（1+α）/（1+β），α、β分别为月通货膨胀率、
贴现率，分别取值为 0.2%、0.5%。此外，式（28）中还
采用了分时电价，分时电价包含不同的类型，其中

峰谷分时电价是按用电高峰和用电低谷分别计算

电费的一种电价制度。高峰用电，一般指用电单位

较集中，供电紧张时的用电，如在白天，收费标准

高；低谷用电，一般指用电单位较少、供电较充足时

的用电，如在夜间，收费标准较低。实行峰谷电价

有利于错开用电时间，充分利用设备和能源[14-15]。

电网为了满足供电的需求，必须保证及时的电

力供应和容量储备，电网在这个过程中也产生了相

应的成本，因此，使用不同时段的电能，也应该承担

不同的电价，这也体现了商品的价值规律[16-18]。

3.2.2 约束条件

前文中假设储能系统不能将电能输送到电网，

因此，其某时刻的放电功率不应大于此时的负荷功

率，即

PL， t +PE， t ＞ 0 （29）

储能系统在充放电过程中，其荷电状态 SOC

（state of charge）应符合以下等式约束
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

SOCES， t = SOCES， t - 1 + ηchPES， t - 1ΔtEES
PES， t - 1 ＞ 0

SOCES， t = SOCES， t - 1 + PES， t - 1Δt
ηdischEES

PES， t - 1 ＜ 0
（30）

在联合系统的运行过程中，储能系统的充放电

功率和SOC应满足以下不等式约束：

||PES， t ≤PES，max （31）
SOCES，min ≤ SOCES， t ≤ SOCES，max （32）

式（30）-（32）中：ηch、ηdisch分别为储能系统的充电
和放电效率；Δt为采样时间间隔；PES，max为储能系统
的最大输出功率；SOCES，min、SOCES，max分别为储能电池

的最小和最大SOC。

在随机规划问题中，由于决策变量与目标函数

都是作用于随机变量上，所以随机规划问题几乎都

是非线性规划问题。在规划问题中，求解随机规划

问题是规划论中最为困难的问题。当随机变量是

某个区域上的连续变量时，这就是连续型的随机规

划问题。除此之外，就是非连续型的随机规划问

题。文中可以将储能系统的功率和容量视为离散

变量，综合收益的期望值即为每个场景下的综合收

益与场景概率的乘积之和。

利用场景生成方法生成用户负荷场景或者负

荷和新能源的场景，并对得到的场景进行缩减得到

最有可能出现的若干场景及其发生的概率。利用

场景生成方法生成负荷场景或者负荷和新能源的

场景，并对得到的场景进行缩减得到最有可能出现

的若干场景及其发生的概率，得到的场景和概率则

作为期望值模型的输入。当储能的功率和容量确

定时，可以通过优化算法计算某个场景下的收益模

型的最大值，计算多个场景对应的最大收益，则可

以得到其期望收益。因此，以储能系统的功率和容

量为变量，建立综合收益的期望值模型，当综合收

益的期望值最大时，储能系统的功率和容量为最佳

选择。期望值模型的表达式为

E( )PES，EES =∑
n = 1

N

ξnxFn （33）
式（33）中，ξnx、Fn分别为场景nx对应的概率和综

合收益。

3.3 算例分析

本节采用某工业用户365天的负荷和新能源数据，
负荷功率为2 000 kW，新能源电站的功率为500 kW。
本节分为两个算例，算例1只考虑负荷，即新能源有
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关的变量设置为 0，输入的负荷仅在时间上存在相
关性。算例 2考虑加装新能源电站，两个元件在空
间上存在相关性。实际情况中，不同的分时电价类

型不同，文中主要的目的是验证期望值模型的先进

性，在分时电价的选取上做了简化，假设用电电价、

电池参数等见表1、2。
表1 分时电价

Table 1 Time-of-use electricity price

时段/h
价格/元

1：00-
8：00
0.320 0

9：00-
12：00
1.100 2

13：00-
17：00
0.660 1

18：00-
21：00
1.100 2

22：00-
24：00
0.660 1

表2 电池参数

Table 2 Battery parameters

电池类型

Cp/（元·kW-1）
CE/[元·（k·Wh）-1]
CM/[元·（kW）-1]

w/%
T/a
N

Li-ion
2 600
1 500
65
90
9
4 000

NaS
2 600
1 800
60
85
15
4 500

VRB
2 300
900
60
75
15
10 000

PSB
950
450
60
60
10
5 000

VRLA
600
950
70
80
5
800

上网电价为 1元/kWh。算例中采用的电池参
数见表 2。表 2中：Cp为储能系统的单位功率成本，
元/千瓦；CE为储能系统的单位容量成本，元/千瓦
时；CM为储能系统的单位运维成本，元/千瓦/年；w为
能量效率；T为储能电池的循环寿命，年；N为储能

电池的循环次数。

负荷数据见图 5，根据场景生成方法，生成
1 000个场景，然后进行场景缩减，场景缩减的评价
指标为Kantorovich距离。定义原始 1 000个场景到
自身的距离为 1，则缩减后的场景到原始场景的距
离为 0～1之间的值，距离越接近 1，缩减后的场景的
信息损失越小。

图5 一年的负荷数据曲线

Fig. 5 One year’s load data curve

文中以概率距离95%为指标选择缩减后场景的
数量，对生成的 1 000个场景初始场景进行缩减。

概率距离与缩减后场景集中场景的个数对应见

图 6，以几个场景数量示意概率距离的变化情况，缩
减后场景数量较少时，如3、4、5，减少或增加一个场
景使得概率距离变化较大，缩减后场景数量较多

时，如50、200，减少或增加场景的数量引起概率距离
变化非常小。当场景数为4时，概率距离超过0.95，此
时缩减后的场景见图 7，场景 S1 - S4的概率分别为
28.9%、8.9%、24.6%、37.6%。图7中4种场景的功率差
较大，做为聚类中心，4种场景覆盖了不同的功率范
围，其中场景S2出现的概率最小，对应图5中一年的负
荷曲线，直观上低功率出现的概率也是最小的。

图6 不同场景数量对应的概率距离

Fig. 6 The probability distance corresponding to the
number of different scenario

图7 场景缩减后得到的4个场景

Fig. 7 The four scenarios obtained after the
scenario reduction

以锂离子电池为例，假设储能系统的额定功率

为800 kW时，不同储能容量和不同场景对应的收益
见表3。同一个储能容量在不同的场景下的收益是
不同的，甚至是负的，因此假设只使用其中的一个

场景作为典型日进行计算会出现非常大的偏差，收

益期望值则综合考虑了 4个场景及其出现的概率，
所得到的结果更加合理。随着储能容量的增加，对

于场景S1、S3、S4，其收益是先增后减的趋势。由于场
景S2的负荷功率较小，在容量为5 400～7 000 kWh的
范围内，储能带来的收益无法抵消其成本，综合收

益是一直减小的。期望值收益综合了 4种场景，考
虑了更多的随机因素，收益的期望值随着容量的增

加而先增后减，当 E=6 400 kWh时，收益最大。此
时，安装的储能最佳选择应为E=6 400 kWh。对不
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同功率和容量下用户的收益进行计算见图8。
表3 不同储能容量下用户收益

Table 3 User benefits under different energy
storage capacities

储能容量E/
（kWh）
5 200
5 400
5 600
5 800
6 000
6 200
6 400
6 600
6 800
7 000

不同场景下的收益/百万元
S1
-2.87
3.08
3.83
4.59
5.36
5.92
6.70
6.59
6.47
6.33

S2
-10.86
-11.17
-11.49
-11.80
-12.10
-12.41
-12.72
-13.04
-13.35
-13.66

S3
2.56
3.29
4.04
4.79
5.36
6.13
6.91
6.79
6.65
6.50

S4
2.56
3.29
4.04
4.79
5.36
6.13
6.91
6.79
6.65
6.50

期望值/百
万元

-0.21
1.94
2.60
3.26
3.80
4.42
5.10
4.97
4.82
4.66

图8 不同储能功率和容量下的用户收益

Fig. 8 User benefits under different energy storage power
and capacity

从两个维度来看，随着功率的增加，期望收益

先增后减；随着容量增加，期望收益也是先增后

减。但是，最大收益对应的功率和容量与从某单

一维度看的功率或容量不同，因此，先规划功率后

规划容量或先规划容量后规划功率的方法并不合

适。图 8中，在功率为 800 kW，容量为 6 400 kWh
时，收益达到最大。文中对不同电池类型在确定性

场景、不同场景两种情况下的储能配置和收益进行

了对比，见表 4。表 4中，由于分时电价的影响，在
9:00-12:00、18:00-21:00的 6 h时段与 0:00-8:00的
8 h时段电价差最大，因此，在 0:00-8:00储能充
电，9:00-12:00、18:00-21:00放电，则可以获取最大的
收益。使用期望值模型时，配置锂离子电池的收益

是最高的，确定性场景时，则是锌溴电池的收益最

高，但是，两种方法对比时，期望值模型得到的收益

最大值大于后者，确定性场景下储能系统的功率和

容量都高于期望值模型，收益则比期望值模型低

9.31%～38.33%。不同电池不同算法的配置结果和
收益对比见表4。

表4 不同电池不同算法的配置结果和收益对比

Table 4 Comparison of configuration results and benefits

of different battery algorithms

电池

Li-ion
NaS
VRB
PSB
VRLA

期望值模型

额定功

率/kW
800
800
800
800
900

额定

容量/
kWh
6 400
6 400
6 400
6 400
7 200

期望收益/
百万元

5.65
2.27
5.50
4.99
2.56

确定性优化

额定功

率/kW
900
850
900
900
950

额定容

量 /
kWh
7 200
6 800
7 200
7 200
7 600

收益/百
万元

4.20
1.40
4.50
4.53
2.15

利用场景生成和缩减方法，将生成的 1 000个
场景缩减到不同的场景数量，以Kantorovich距离为
评价指标，当其值为 95%时选择缩减后场景的数量
见图9。如图9所示，当场景数量为20时，概率距离
大于0.95，此处把这20个场景称为最有可能发生的
场景。以20个场景为储能优化配置的输入数据，缩减
后的20个场景见图10，各场景的出现的概率见表5。

图9 不同场景数量对应的概率距离

Fig. 9 The probability distance corresponding to the
number of different scenes

图10 负荷和新能源20个对应场景

Fig. 10 Load and PV 20 corresponding scenarios
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以锂离子电池为例，不同储能容量下用户收益

见表 6，表 6中仅显示了前 10个场景的计算结果，E

代表储能的系统的容量。以储能功率P=200 kW为
例，根据收益模型可以得到不同容量值下，储能系

统全寿命周期内的收益，表 6中，以前 10个场景为
例进行了示意。与表 3、4的情况类似，每个场景下
最优的收益对应的储能容量有所不同，大部分场景

的收益是先增后减，如 S1、S2等；有的场景的收益转
一直减小，如S3，其原因是负荷较小，储能带来的收
益无法抵消其成本；有些场景的收益是相同的，如

S4、S7、S10，其主要原因为假设储能的功率为200 kW，
在这些场景下，较小的功率限制了储能带来更多的

收益，导致其收益相同。表 6中最后一列的期望值
考虑了所有场景及其发生的概率，当储能容量为

1 600 kWh时，期望收益对应的储能容量更加合理。
表6 不同储能容量下用户收益

Table 6 User benefits under different energy storage capacities

储能容量E/kWh
600
800
1 000
1 200
1 400
1 600
1 800
2 000
2 200
2 400

不同场景下的收益/百万元
S1

-12.36
-7.91
-3.43
1.61
7.14
13.13
11.27
11.53
10.29
8.81

S2
-13.11
-9.95
-6.74
-4.15
-2.66
-2.25
-4.52
-5.40
-7.26
-9.28

S3
-17.39
-17.06
-16.94
-17.02
-17.40
-19.13
-21.31
-23.87
-26.49
-29.15

S4
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

S5
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

S6
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

S7
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

S8
-12.27
-8.38
-3.93
0.97
6.29
10.96
10.96
9.57
7.96
6.16

S9
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

S10
-11.59
-7.43
-2.69
2.57
8.30
14.44
14.70
13.45
11.95
10.25

期望值/百万元
-12.020
-8.070
-3.660
1.167
6.330
11.690
11.510
10.340
8.790
7.030

对比不同的储能功率和容量，得到收益曲线见

图 11。以功率—收益、容量—收益的二维角度看，
收益都有先增加后减小的趋势。当P=750 kW，E=
6 000 kWh时，用户的收益达到最大为325万元。配
置最优时，在第 5个场景下的功率曲线见图 12。储
能功率大于 0时，储能充电，小于 0时，储能放电。
在 9:00和 19:00-21:00，出现了负荷功率小于储能额
定功率的情况，由于设定储能不允许向电网输送功

率可见，此时的储能输出功率等于负荷功率。在

10:00-13:00，新能源上网电价低于用电电价，此时
有一部分新能源被使用，剩余部分输送到电网。在

该时段，负荷功率大于新能源功率，若无储能，新能

源将被全部使用，剩余负荷以从电网购电的方式用

电；配置储能系统后，大部分新能源发电被输送到

电网，因此，该时段的收益不仅来自于储能“低储高

发”的收益，还有储能的加入增加的新能源上网电

量。因为在该时段优先使用储能存储的电量，储能

的使用减小了新能源自用率。在 13:00-17:00，新能
源上网电价高于用电电价，新能源全部上网，此时

的平段电价与谷段电价差较小，储能保持不动作。

图11 不同储能功率和容量的用户收益

Fig. 11 User benefits of different energy storage power

and capacity

表5 20个场景发生的概率

Table 5 The probability of 20 scenarios happening

场景

S1
S2
S3
S4
S5
S6
S7
S8
S9
S10

概率

0.077
0.063
0.042
0.056
0.073
0.067
0.072
0.054
0.032
0.034

场景

S11
S12
S13
S14
S15
S16
S17
S18
S19
S20

概率

0.008
0.075
0.024
0.032
0.04
0.045
0.069
0.038
0.061
0.038
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图12 最优配置时的运行曲线

Fig. 12 Running curve in optimal configuration

不同电池不同算法的配置结果和收益对比见

表7。如表7所示，文中对不同电池类型在确定性场
景和不同场景两中情况下的储能配置和用户收益

进行了对比，两种情况下，配置锂离子电池的用户

收益都是最高的，但是，确定性场景下储能系统的

功率和容量都高于期望值模型，收益则比期望值模

型低24.29%～52.87%。
表7 不同电池不同算法的配置结果和收益对比

Table 7 Comparison of configuration results and benefits
of different battery algorithms

电池

Li-ion
NaS
VRB
PSB
VRLA

期望值模型

额定

功率/
kW
750
750
750
750
850

额定

容量 /
kWh
6 000
6 000
6 000
6 000
6 800

期望收益/
百万元

3.25
2.67
3.07
2.93
2.40

确定性场景模型

额定

功率/
kW
800
800
800
850
950

额定

容量/
kWh
6 400
6 400
6 400
6 600
7 600

收益/
百万元

2.50
1.80
2.47
2.29
1.57

4 结论

针对现有场景生成方法多用于系统调度问题，

不适用于储能系统的规划，无法生成同时具有时间

相关性的场景以及储能系统收益受应用场景影响

较明显等问题提出了基于收益最大化的多场景构

网型储能优化配置方法并得出以下结论：

1）场景分析可以分为单元件场景和多元件场
景，为求解期望值模型，需将随机变量的连续型概

率分布离散化进而生成场景集，而为了充分拟合概

率分布模型，场景集的规模往往十分庞大，需要采

用场景削减技术进行削减以降低运算量。

2）提出的协方差矩阵的结构和参数优化模型。
利用某一新能源发电算例对比了 3种类型的结构，

线性结构和指数结构的指标相近，二次结构与两者

有较大的差距且二次型的结构优于其他两种。①只
包含负荷，缩减后的负荷场景数量较少时，减少或

增加一个场景使得概率距离变化较大；缩减后的负

荷场景数量较多时，减少或增加场景的数量引起概

率距离变化非常小。②包含负荷和新能源时，当缩
减后的场景数量为 20时，概率距离大于 0.95，这 20
个场景为最有可能发生的场景。利用期望值模型

获得的综合收益比确定场景的收益高 24.29%～
52.87%。
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