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[摘 要] 储能涉及多尺度、多系统,由人工智能、系统优化等智能技术辅助的储能系统智能设计

和调控是多能互补新范式下储能研究的前沿领域。本文从储能材料与设备层面的研发、设备和系

统层面的运营管理及优化调控等方面综述储能系统智能设计与调控的研究进展。该领域的关键科

学问题包括储能材料的通用化智能设计、储能系统的多尺度智能耦合与放大问题和不同类型储能

技术在能源系统中的智能集成与调控机制研究。基于目前储能系统智能设计和调控的研究进展与

挑战,提议从建立统一的储能数据平台和标准以及构建跨尺度、跨系统的储能智能设计平台或软件

两方面进一步加速储能领域的智能化发展,推动多能互补新范式下大规模储能系统的开发与落地,
助力“双碳”目标的实现。

[关键词] 储能;多能互补;人工智能;设计与调控

1 多能互补新范式下的储能系统

社会的发展与能源的使用息息相关,随着城市

化和生活水平的提升,全球能源需求持续增长。根

据《英国石油公司(British
 

Petroleum)世界能源展望

2024》报告分析,全球能源需求持续增长,近年年均

增长率约为1%[1]。尽管各国努力推动能源转型,

2023年化石燃料在全球一次能源(Primary
 

Energy,

PE)结构中的占比仍达81%[2]。除2020年由新冠

疫情引发的下降之外,全球碳排放量也在逐年增加。

2019至2023年期间,与能源相关的二氧化碳总排

放量增加了约9亿吨。如果没有自2019年以来太

阳能光伏、风能、核能、热泵和电动汽车等关键清洁

能源技术的加速部署,碳排放量的增长将是当前的

三倍[3]。面对碳排放增长与气候变化等全球性问

题,《巴黎协定》签署后已有逾20个国家承诺碳减排

与碳中和。2020年9月20日,中国国家主席习近

平在第75届联合国大会宣布中国的“双碳”目标,力
争在2030年前实现碳达峰,2060年前实现碳中和。
在保持经济发展的情况下能源需求难以减少,而碳

中和目标迫在眉睫。因此,发展清洁、低碳、经济的

可再生能源就是实现“双碳”目标的关键。
在可再生能源技术进步、成本下降与政策激励

的多重推动下,可再生能源近年来得到了大范围的

推广应用。目前,欧盟已在新能源使用上取得重大

进展。据2023年数据统计,可再生能源消费占欧盟

国家总能源消费的24.5%[4],预计在2050年能达到

总能源消费的55%~75%[5]。2024年上半年,可再

生能源发电量已达欧盟总发电量的50%。在政策

推动下,中国太阳能和风能在2023年的新增装机容
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量约占全球的66%,总装机容量目前相当于欧洲和

北美的总和[2]。2024年,中国可再生能源发电量达

到3.46万亿千瓦时,同比增加19%,约占年总发电

量的35%[6]。
在能源系统中,供需平衡对能源利用至关重

要[7]。大规模应用可再生能源的一个关键挑战是

风、光等可再生能源天然的波动性和不确定性。为

解决这一问题,多能互补策略与储能系统的大规模

应用已成为能源领域的重要趋势。多能互补是指因

地制宜、统筹开发、互补利用传统能源和新能源,合
理利用化石燃料(如煤、石油、天然气)与核能,并不

断提高新能源和可再生能源的比重(如水电、太阳

能、风能、海洋能、生物质能、地热能和氢能等),同时

合理配置储能,统筹各类能源规划、设计、建设、运
营,以满足终端用户电、热、冷、气等多种用能需求。
多能互补系统有助于提高能源效率,降低碳排放,提
高能源安全性和可靠性,有力支持可再生能源的广

泛应用。
其中,储能技术(特别是电池技术)使得电能可

以在充足时进行储存并在需要时使用,是未来多能

互补能源系统的调度中枢。它的研发与大规模应用

为管理可再生能源的波动性、实现多能互补策略以

及能源的跨时空供需匹配提供重要保障。多能互补

新范式有别于传统集中式产能的火电厂,多在用户

侧生产和存储能源,包含多种产能方式以及电、热、
冷、气等多种用能需求并具有分布式产能的特点,
相较于传统能源系统调控更为复杂。补贴、税收优

惠、对碳排放的限制和定价等政策以及可再生能源

的波动性也大大提升多能互补系统生产运营决策

的难度。因此,多能互补系统的复杂性也使多能互

补新范式下的储能系统智能设计与调控更具挑

战性。
随着计算机与网络技术的发展,智能电网、物联

网(Internet
 

of
 

Things,
 

IoT)、人工智能(Artificial
 

Intelligence,
 

AI)和机器学习等技术的发展为能源

需求和供给的预测、复杂多能互补系统中的储能智

能调控、更有效的多能互补策略的制定提供可能,可
以大幅提高能源系统管理和调度的效率和准确性。
此外,面对多样的能源生产方式与用能特征,综合开

发利用多元的储能技术可以更有效地提升能源系统

的安全性与稳定性。换言之,在AI工具高速发展的

当下,人工智能和机器学习等技术的应用有望在设

计方面进一步加速新型储能技术的研发,促进多元

高效储能系统的实现,通过逆向设计实现对应用场

景有针对性的开发与储能性能提升;在调控方面通

过各类算法更高效地实现储能设备与复杂多能互补

能源系统的各设备协调互动,实现更大的经济与环

境效益。

2 储能技术及应用

目前,各类储能技术的技术成熟度不一,但相关

研究基本处于上升期。现存储能技术多样,主要可

根据其功能、响应时间、储能期限等进行分类。其

中,根据能量存储的形式进行分类最为常见,大致可

分为机械储能、电磁储能、电化学储能、热储能和化

学储能(图1)[8,
 

9]。
其中 应 用 最 广 泛 的 是 抽 水 储 能 (Pumped

 

Hydroelectric
 

Storage,
 

PHS),其优势是技术成熟,
能储存较大能量,循环效率在70%~85%,且使用

寿命高达40年以上。但PHS通常规模庞大、建设

周期长且受地理条件限制,常见于大规模储能[9,
 

10]。
压缩空气储能(Compressed

 

Air
 

Energy
 

Storage,
 

CAES)的储能量仅次于PHS。其使用需要大量气

体的支持,且地下储存空间一般选择地下岩洞或废

弃矿井,存在选址受限和循环性差的缺点[11]。飞轮

储能是新型储能技术(Flywheel
 

Energy
 

Storage,
 

FES),具有能量密度高、响应时间快、效率高、寿命

长等优势[12]。但FES通常尺寸和质量较大,需要在

近乎真空的环境中旋转导致维护成本高,而且储能

时间短(通常是几分钟到几十分钟),高速旋转存在

一定安全隐患,因此也限制了其应用范围。
双电层电容(Double

 

Layer
 

Capacitor,
 

DLC)超
级电容器构建于纳米材料,将能量储存于介电材料

的静电场,高电极表面积使其具有更强的储存能力、
功率、循环稳定性,广泛应用于电子产品和电池当

中[11,
 

13]。电磁储能系统(Superconducting
 

Magnetic
 

Energy
 

Storage,
 

SMES)将 电 能 储 存 于 磁 场[11]。

DLC和SMES存在造价昂贵且电损耗较高,仅适用

于短期储能的缺点,长期储能的应用还有待挖掘。
电化学储能技术成熟,目前已广泛用于大型储

电、运输设备和中小型电器等。电化学储能蓄电池

可分为铅酸蓄电池(Lead
 

Acid
 

Battery,
 

LA)、镍镉

蓄电池(NIiCd)、锂离子电池(Lithium-ion
 

Battery)、
金属—空 气 电 池(Metal

 

Air
 

Battery)、钠 硫 电 池

(Sodium-sulphur
 

Battery)和氯化镍/钠电池等[12]。
电化学储能的储能效率高、循环周期短和维修成本

低三大特点使其应用具有很强的灵活性[10],不仅能

实现大规模使用,也能用于日常多种场景。液流电
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池是燃料电池与蓄电池的结合体,体积庞大,适合固

定式的大规模储电情景。
热储能可分为显热储能、潜热储能和热化学储

能。显热储能效率取决于传热梯度,大宗储能需大

量介质。固体—液相潜热储能具有安全性高、操作简

单、速度快、体积小、能量密度高等的优点,应用相对

广 泛[14]。热 化 学 储 能(Thermo-chemical
 

Storage,
 

TCS)供需时间持续可控,适用于大规模应用和可再

生能源存储。
氢能和合成气储能效率仅次于PHS和锂离子

电池,不受限于季节和地理条件[12]。但氢储能的装

置涉及高压装置和压力储罐等设备,成本高昂,电能

转化效率仅达40%~50%[15],且出于安全性考虑,
目前难以用于大部分日常储能场景。

上述可见各储能技术都具有独特的适应性,目
前发展出的多样化储能技术为各类储能应用场景提

供了多种选择。未来的分布式多能互补能源格局对

储能系统提出了降低新能源使用的波动性和不确定

性、提高能源利用率、适应多种场景要求的短期、中
期、长期储能、大规模储能等需求。截至2023年底

的数据表明,新型储能方式中90%以上为电化学储

能[16]。根据《BP世界能源展望2023》预测,风光可

再生能源装机量将在2050年达到20
   

225
   

GW[17]。
随着各类可再生能源装机量的提升,能源系统对储

能系统的要求将达到新的高度。可再生能源比例增

加、大范围电动汽车与智能用电器入网、多能互补都

会带来更复杂不定的产能与负荷模式,储能系统是

能源系统中实现资源整合调度和智能高效调控的核

心。虽然储能系统的有效利用可以克服能源使用的

时空问题[8,
 

13],对可再生能源的推广有正向作用,但
目前仍未开发出各相适应的储能技术[18]。在未来

多能互补场景下,需要通过多种储能方式协调和更

多新型储能技术加入才能有效解决目前常见的单一

储能技术应用局限性的问题。
储能系统的研究涉及多尺度、多系统,包括研发

过程中材料尺度的储能材料开发、器件层面的储能

设备设计、运营过程中储能设备自身的管理以及储

能系统在能源系统的集成与调度。储能系统作为能

源系统的中枢,连接各种供能与用能设备,其设计需

考虑与整体系统的适配性、环境友好性、经济性、技
术性等。如何利用当前的大数据和智能技术辅助加

速各尺度的研发并把他们联系起来,与能源系统的

其他设备协调并实现安全、高效、低碳的运行变得越

来越关键。人工智能具有越来越强大的数据处理与

挖掘能力。在多目标优化的考量下,利用大数据和

智能技术,可以实现全生命周期辅助储能设计选型、
储能技术研发、储能设备在综合能源系统中的智能

优化调控与智慧能源管理。人工智能也成为了多能

互补新范式下储能系统设计、优化和运行的有力

工具。

图1 储能技术类别与储能系统的多尺度智能设计与调控

Fig.1 Multi
 

Scale
 

Intelligent
 

Design
 

and
 

Regulation
 

of
 

Energy
 

Storage
 

Technology
 

Categories
 

and
 

Energy
 

Storage
 

Systems
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3 储能系统智能设计与调控研究进展

近年来,机器学习等智能技术在储能材料研发、
服役工况原位表征以及多能互补系统中的智能调控

等方向的应用逐渐成为研究前沿。伴随大量利用智

能化工具进行电池材料和性能研究的工作,目前已

有研究人员对相关领域发展进行综述。例如,Liu
等[19]总结了与电池材料设计和开发相关的机器学

习方法;Liu等[20]对大量关于AI辅助电池材料发现

以及电池状态监测的研究工作进行了全面综述;Lv
等[21]基于利用计算化学和人工智能辅助新型电厂

研发的前期工作,提出了可充电锂离子电池的人工

智能研究框架(图2A)。本节将总结智能技术在储

能材料的逆向设计、储能设备研发、储能管理系统、
多能互补储能系统中的前沿应用,从微观到宏观概

述智慧储能在多个尺度中的研究进展。

3.1 储能材料的逆向设计

早在2019年,欧盟就启动了《电池2030+》的
长期研究计划,旨在开发可以适配各应用场景的超

高性能、智能化可持续电池。该计划提出了电池界

面基因组(Battery
 

Interface
 

Genome,
 

BIG)—材料

加速平台(Material
 

Acceleration
 

Platform,
 

MAP),
利用人工智能技术,大幅减少电池材料的开发周期。
另外,延长单体电池和电池系统的寿命和安全性也

是其中的关键课题,一般通过嵌入新型传感器检测

与控制电池工况或使用自愈材料来提高电池容量和

电池性能来实现。
当前储能材料研发的主流范式是传统实验试错

的模式。而人工智能的引入将高效辅助储能材料的

逆向设计,目前已在电化学储能、电容器、氢气储能

的材料开发中都显示出巨大潜力。
电化学储能作为最主要的新型储能方式,与其

相关的研究工作数量也占储能研究的很大比重,一
般以电池的阳极、阴极或电解质为切入点来提高电

池性能。以锂电池为例,其以能量密度高的特点,在
便携式电化学储能方向具有巨大潜力,在近年的研

究中备受关注且应用广泛。在锂电池研发中,亟待

解决的问题主要包括循环效率、能量密度、功率密度

图2 储能材料逆向设计。A:
 

基于人工智能的电池系统的材料设计、发现、属性预测和管理闭环框架[21];

B:
 

粗粒度分子动力学—贝叶斯优化(CGMD-BO)框架助力电池材料研发[22]

Fig.2 Reverse
 

Design
 

of
 

Energy
 

Storage
 

Materials.
 

A:
 

A
 

Closed-loop
 

Framework
 

for
 

Material
 

Design,
 

Discovery,
 

Attribute
 

Prediction,
 

and
 

Management
 

of
 

Battery
 

Systems
 

Based
 

on
 

Artificial
 

Intelligence[22];
 

B:
 

Coarse
 

Grained
 

Molecular
 

Dynamics
 

Bayesian
 

Optimization
 

(CGMD-BO)
 

Framework
 

Helps
 

in
 

the
 

Development
 

of
 

Battery
 

Materials[23]
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和安全性等[21]。在正极材料研发上,原子掺杂是一

种主流的稳定锂电极的策略。针对这一问题,Liu
等[23]结合密度泛函等第一性原理模型与机器学习

方法,开发了高通量自动反应筛选系统来评估各种

可能的反应和条件下的Li|LLZOM 界面的热力学

稳定性。该研究结果表明氧化物 MxOy 的形成是主

导界面反应的关键特征,而金属氧化键 M-O的强度

将决定LLZOM的界面稳定性。基于此该团队预测

了18个未知LLZOM系统,为后续提高电池稳定性

实验的掺杂物的选择提供方向。在锂离子电池阴极

材料研发上,使用富镍阴极可以储存更多的能量,但
是在镍含量高的情况下容易诱发有害的副反应,在
循环中会遭受降解损坏电池。为筛选和设计电化学

性能优异的阴极材料,Kim等[24]人开发了基于机器

学习的代理模型。该模型可以用于预测含有不同掺

杂物的富镍阴极的平均电压和体积变化。进一步

地,该模型还可以用于选择特定材料。为验证结果

准确性,该团队通过训练好的模型从1
   

617种材料中

筛选出了101种无钴化合物,预测结果中包括常见

的掺杂剂,与实践经验相符。该方法大幅度降低了

实验所需探索时间和实验次数,有助于解决资源匮

乏、环境影响、价格高昂等问题,减少实验的成本。
在电解质研发中,为了解决现存固体聚合物电解质

(Solid
 

Polymer
 

Electrolyte,SPE)离子电导率低的

问题,Wang等[22]将 粗 粒 度 分 子 动 力 学(Coarse
 

Grained
 

Molecular
 

Dynamics,CGMD)与机器学习

结 合,开 发 一 种 基 于 贝 叶 斯 优 化 (Bayesian
 

Optimization,BO)算法的SPE设计方法。固态电

池与锂离子电池的主要差异在电解质。锂离子电池

的电解质通常是以凝胶体、聚合物等形式存在的液

态,而固态电池的电解质为玻璃、陶瓷或其他材料形

式的固态,后者相较能量密度更高,质量更轻,是近

年研究的热点。Wang团队提出的方法能在分子水

平上描述电导率和材料特性关系,为改进锂电池构

建提供指导(图2B)。
另外一类大量利用人工智能促进材料开发工作

的储能是超级电容器。超级电容器以其生命周期

长、高循环效率、高能量密度等特性在电车和电池系

统中都占据一席之地[25]。其中,基于碳基材料的电

容器电极在表面积、孔隙率、导电性、价格、易得性方

面都极具优势,同时也具有环境友好的特点,在近年

得到广泛的关注和应用。然而,低能量密度的问题

一直制约着超级电容器的大范围使用。如何增大碳

基电极材料的比表面积以增大电容是研究中的重要

突破点。Zhou等[26]通过各种机器学习方法对大量

的实验数据进行综合分析,建立了碳电极结构特征

(如微孔和中孔的尺寸)与能量和功率密度的定量关

联模型,辅助碳基电极材料的设计与制备,提升超级

电容器性能。
此外,人工智能在储氢材料[27]特性预测和设计

中也有应用。高质量密度晶体材料的开发是储氢技

术的重要挑战,一般选用具有高热稳定性、成本低、
反应可逆和具备高容量密度的金属氢化物[28]、化学

吸附存储[29]和复合氢化物[30]作为储氢介质。其中,
金属氢化物由于其本身性能原因,在实际应用中存

在解吸温度高、压力低和反应动力学缓慢的问题,据
此其研 究 主 要 集 中 于 材 料 性 能 的 提 升[27]。Lee
等[27]结 合 生 成 对 抗 网 络 (Generative

 

adversrial
 

network,GAN)模型逆向设计方法和密度泛函理论

(Density
 

Functional
 

Theory,DFT)计算,有效预测

了二维晶体结构。Lee团队利用该方法发现了氢化

镁的未知二维结构,并验证该材料经过锂修饰平均

氢分子吸附能由0.05
 

eV上升至0.105
 

eV。机器学

习方法的引入有效的避免了新型氢化材料发现过程

中大量试错和经验依赖,并降低了实验验证范围和

第一性原理建模耗时。针对具有巨大组合空间和局

部结 构 无 序 的 高 熵 合 金 (High-entropy
 

Alloys,
 

HEA)氢化物,Witman等[31]基于梯度提升树模型

筛选 HEA空间内稳定氢化物,并对新型氢化物进

行合成和表征,最终得出氢化物的热力学连续调节

空间,可为后续金属氢化物材料选择提供参考。
另外值得一提的是,结合DFT和实验的数据驱

动聚合物合成材料基因组计划以及聚合物基因组计

划也相继诞生。该计划的一大应用方向是通过量子

计算、实验数据、机器学习快速发现与设计有潜力的

储能导电聚合物[32]。
综上,目前人工智能辅助新型储能材料研发的

工作集中于电池,在超级电容器和氢能储能等新型

储能技术的材料特性预测、材料设计与逆合成等方

面均有较好的应用。而在这些领域的智能研发探索

也将拓展迁移到其他储能技术关键材料的研发和新

兴储能技术的突破,加速多元储能技术的实现。

3.2 储能设备研发

在设备研发和装配层面,各类储能技术的传递

与反应交叉、电化学反应耦合、多场驱动、多子传递、
耦合理论等是目前重要的研究问题。结合表征、计
算、大数据、人工智能、机器学习等方法可以进行多

场驱动、多子传递与电化学反应协同优化,辅助跨尺
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度物质传输过程建模。
在设备研发方面,Xiao等[33]用机理模型和长短

期记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Network,
 

LSTM)对多通道的热储存进行建模和交叉验证,检
验了机器学习模型在储热设计和操作的适用性。进

一步地,He等[34]讨论和比较了利用人工智能对各

种应用的热储能系统进行性能预测、优化设计、控制

和操作,发现基于人工智能的预测模型,如人工神经

网络和支持向量机,可以迅速且准确地估计热能存

储(Thermal
 

Energy
 

Storage,TES)的性能和 TES
材料的特性,并总结了基于人工智能的TES性能建

模和完全基于人工智能的TES设计和控制的一般

策略。基于人工智能的优化算法,如遗传算法、粒子

群优化和教学的优化,能够优化TES系统的设计和

运行,以达到提高系统效率、节约成本、提高可再生

能源利用率和减少环境影响等目标。在设备装配方

面,Yang等[35]则验证了利用机器学习方法指导3D
打印,定向设计应用于储能设备的具有定制性能的

碳晶块的可行性。
除研发与应用外,退役储能设备的回收是实现

闭环生命周期管理和绿色循环经济的重要途径之

一,对碳中和以及应对与能源转型相关的环境和资

源挑战至关重要。伴随着大范围锂离子电池的应

用,退役电动汽车锂离子电池组(EV-LIB)对环境造

的危害将日益突显[36]。一方面,设备的拆解被认为

是储能大规模回收的一个关键瓶颈。Meng等[36]回

顾了人工智能方法在促进EV-LIB智能拆解、实现

可持续回收中的应用,指出未来人工智能在辅助电

池回收中具有巨大潜力。另一方面,也可以在储能

设备设计时就将设备的退役与回收利用纳入考量,
通过储能的全生命周期建模与管理、人工智能、优化

等量化与智能技术的组合实现绿色可持续的储能研

发设计。

3.3 储能(电池)管理

电池管理系统(Battery
 

Management
 

System,
 

BMS)可以保障电池使用的安全性、延长电池寿命、
减少费用、保障供电质量。其中,荷电状态(State

 

of
 

Charge,
 

SOC)、健康状态(State
 

of
 

Health,
 

SOH)
的预测是电池管理系统的关键。SOC不能直接测

量,只能通过电池的电压、电流、温度等参数预测,且
与运行条件和电池老化情况相关。SOC的准确预

测与电池寿命和能源系统的调度都直接相关,利用

AI测试电池性能是实现工况下电池原位监测和管

理的重要方法。电池快充与应用密切相关,充放电

过程涉及的热、压力和副反应都需要通过电池管理

系统来有效平衡和控制,否则可能会导致效率下降、
快速老化和安全等问题。

最早的充电控制主要基于启发式规则的策略,
例如常 见 的 恒 流 恒 压 充 电(Constant

 

Current
 

and
 

Constant
 

Voltage,
 

CCCV)、阶梯降电流充电(Multi-
Stage

 

Constant
 

Current,
 

MSCC)等。但是这些经验法

则并不能有效地开发最优的充电模式,加强电池的

安全性和耐用度。因此,基于模型的策略应运而生,
常用的模型包括电化学模型和等效电路模型,且可

以结合卡尔曼滤波对系统的状态进行最优估计与控

制[37]。这种方法的准确性依赖于模型的选择,电池

模型的选择对BMS的有效发挥有重要意义,然而,
目前最常见的等效电路模型过于简化,限制了BMS
的有效发挥。而在这项工作中调参是一件很复杂又

耗费算力的工作,使用更精准的模型反而又会增加

运算成本,因此需要权衡模型精确度和计算成本。

Pang等[38]建立了用于预测电池使用过程中能量衰

减的锂离子电池退化模型,通过充放电时电流和电

压变化特性预估电池健康状况作为算法的数据输入

预测电池寿命。Yan等[39]提出一种数据驱动的深

度强化学习的方法,考虑在电池循环老化成本、发电

成本和替换成本作用下的电池储能系统总运营成本

及电力系统支持。
近期的研究也在积极探索基于机器学习和强化

学习的控制策略,这类人工智能方法不需要模型,并
且可以快速给出响应。如图3所示,Attia等[40]利

用机器学习和贝叶斯优化开发了一个闭环的电池测

试系统,预测实验结果并结合实验设计来减少测试

的组数,将测试时间减少了98%。Tran等[41]提出

了一个云电池管理系统,利用机器学习模拟不同温

度工况下的电池运营情况,R2 准确率达0.99。Cui
等[42]综述了基于神经网络的SOC预测方法。另

外,研究人员也在探究基于混合模型的方法。例如,

Li等人[43]发现利用极限学习机(Extreme
 

Learning
 

Machine,
 

ELM)模型混合卡尔曼滤波算法预测超级

电容器的容量和寿命比其他机器学习算法更快,且
可以实时预测电池健康状态。

此外,大多数基于机器学习的SOH 估算方法

都假设训练和测试数据服从均匀分布,而实际操作

中不同工况下得到的数据及分布存在差异。Ma
等[44]采用了迁移学习、深度神经网络和长短期记忆

网络的混合模型提出了基于多健康指标融合的估算

方法。另外,Jeong等[45]提出可以通过元学习的方
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法预测电池SOC,以减少训练所需的数据量,并且

与一般的机器学习和迁移学习不同,元学习不需要

预训练数据集和目标电池之间具有相似性,还可以

减少调参的步数。

3.4 储能与能源系统

综合能源系统为可再生能源的利用提供了良好

的解决方案,过去十年一直是热门研究方向,但也仍

存在机遇与挑战[46]。实际应用中,能源系统的设计

与储能选型设计需要考虑技术特征、应用场景、经济

性、环境影响等因素。
在能源系统中,储能设计选型过去一般依靠专

家经验,但越来越多的储能应用项目也提供了大量

数据,为数据驱动的系统设计提供可能。数据驱动

的储能系统设计能直接利用现有的储能数据库,有
针对性地设计储能系统,预测系统性能、降低开发成

本,同时不需要对复杂机理进行分析,为能源系统的

预测与设计提供决策支持。
如图4A所示,Li等[18]采用机器学习方法,以

储能系统性能和使用环境作为输入建立模型,量化

储能技术的适应性,以经济性、环境和技术为优化目

标,开发了一种以数据驱动的储能系统选择优化框

架,为储能系统的选择提供依据。Ong等[47]也基于

相关工作进一步以知识图谱为基础开发了能源网络

中的储能技术选型与设计平台。
分布式电网的引入使得储能系统的部署成为

保障电力系统可靠性的重要一环。通过现有数据

对综合能源系统进行部署不仅能够提高储能系统

的性 能,还 能 为 电 力 市 场 提 供 能 源 调 节 服 务。

Wang等[48]提出了两种数据驱动的自动发电控制

(Automatic
 

Generation
 

Control,
 

AGC)模型,前者

基于 历 史 数 据 分 析 用 于 储 能 系 统 在 日 前(Day-
ahead)市场,后者基于AGC实时信号预测未来几个

图3 基于机器学习的电池快充策略的闭环优化[40]

Fig.3 Closed-loop
 

Optimization
 

of
 

Battery
 

Fast
 

Charging
 

Strategy
 

Based
 

on
 

Machine
 

Learning[40]
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小时的信息,反映电力系统的运行状态。此外,数据

驱动 的 无 模 型 自 适 应 控 制(Model-free
 

Adaptive
 

Control,
 

MFAC)能避免复杂的数学建模过程,解决

了专业知识不全面导致的模型不确定性问题[49]。
现存许多数据驱动的分布式电网模型仅适用于特定

场景,为了解决该问题,
 

Pravin等[50]提出采用强化

学习确定可再生能源系统的最佳调度,该框架的无

模型性也使其能用于任何相关调度问题。超大型储

能系 统 (Supercapacitor
 

Energy
 

Storage
 

System,
 

SESS)的建设及高效利用对可再生能源的应用具

有重要意义,然而考虑到电荷状态(SOC)的控制及

保护,各 电 池 组 都 需 要 电 源 转 化 器 系 统(Power
 

Conversion
 

System,
 

PCS),PCS并联控制将引出严

重的循环电流和并网控制问题[51]。Li等[52]将数据

图4 能源系统中储能的多尺度智慧设计与调控(A:
 

能源系统中的储能系统选型设计与布局[18];
B:

 

基于博弈论的储能设计与能源系统多层运营优化[54];C:
 

多能互补能源—化工耦合发展预测优化与布局[63])
Fig.4 Multi

 

Scale
 

Intelligent
 

Design
 

and
 

Regulation
 

of
 

Energy
 

Storage
 

in
 

Energy
 

Systems
 

(A:
 

Selection,
 

Design,
 

and
 

Layout
 

of
 

Energy
 

Storage
 

Systems
 

in
 

Energy
 

Systems[18];
 

B:
 

Game
 

Theory
 

Based
 

Energy
 

Storage
 

Design
 

and
 

Multi-level
 

Operation
 

Optimization
 

of
 

Energy
 

Systems[54];
 

C:
 

Multi
 

Energy
 

Complementary
 

Energy
 

Chemical
 

Coupling
 

Development
 

Prediction
 

Optimization
 

and
 

Layout[63])
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驱动的无模型自适应控制(Data-driven
 

Model
 

Free
 

Adaptive
 

Control,DMFAC)应用于超大型储能系统

的PCS并行控制,解决了数据量大、线性过程复杂

的问题从而实现PCS的数据驱动控制。
与设备层面的管理一样,储能在可再生能源系

统中从基于规则的调控方式发展到了基于模型预测

以及基于人工智能的调控。综合能源系统涉及多种

能源的综合利用,分层控制是简化复杂系统的重要

方法,基于博弈论的调控[52]方法也日趋成熟并被广

泛应用。Li等[53]基于TRNSYS平台,通过分层控

制简化综合能源系统,模拟了系统的关键参数最终

确定典型多能源系统运行的策略。如图4B所示,

Lim等[54]基于博弈论和多层运营优化进行了储能

设计与能源系统调度的优化决策。Li等[55]采用非

合博弈模型并引入滚动时域优化(Receding
 

Horizon
 

Optimization,RHO)设计优化微电网,最终提高系

统安全性、透明性和整体效益。为了验证综合能源

系统的理论最大化原则,刘晨等[56]采用博弈论构建

合作与非合作博弈模型研究由热电联产机组、光伏

和电网组成的综合能源系统,最终验证仅在合作模

型下可达到利润最大化。
利用深度学习实现需求、产能和价格的时间序

列预测也有广泛研究。准确的实时用能需求与可再

生能源发电预测是储能实现有效精准调度,保障能

源系统持续性与安全的基本要求。Liu等[57]采用

LSTM进行风电功率区间预测,利用马尔可夫链对

能量管理系统进行建模,并利用强化学习的方法根

据预测的产能、负载、价格、SOC去控制储能的充放

电,实现经济收益和运行稳定性最优。另外,可再生

能源的不稳定性使其必须以分布式电源和储能系统

进入微电网后再进入主电网实现能源综合利用。为

了保证新能源的高效利用,微电网的运行和调度优

化十分重要。陈亚琼等[58]采用人工智能控制策略

建模求解,实现微电网的自动化调度。Lee等[59]利

用联合强化学习的方法实现了家庭侧能源管理系统

和服务商侧的全局优化。该方法收敛速度快,也有

降低能耗和考虑更多参与者的优势。为了灵活配合

用户需求,Ma等[60]人基于强化学习提出了一种奖

励性的高效自动控制和管理系统,可以找到最优的

激励机制,并利用区块链辅助交易与机制的实现。
另外,Li等[61]也提出了基于强化学习的大规模实时

电动汽车调度方法。多能互补能源系统中的随机

优化问题和新能源引入的不确定性是其应用中需

解决的问题。Zhou等[62]基于PLSAC(Prioritized
 

Experience
 

Replay
 

Long
 

Short-term
 

Memory
 

Soft
 

Actor
 

Critic)算法改进了深度强化学习方法实现多

能互补系统的最优化调度。该模型以成本最低为优

化目标,约束条件包括储能极限、储能系统充放电功

率、温控消耗功率、风力涡轮功率等,实现有效的能

量分配,促进可再生能源的有效利用和普及。
在工业和乃至更广泛的应用中,储能技术也将

助力攻克可再生能源波动性所带来的挑战,实现稳

定、连续、安全的生产。其中,氢气储能技术备受关

注且极具发展潜力。开展可再生能源制氢利用,把
多余的可再生能源电力转化为氢能并存储,是一种

被广泛认可的促进可再生能源主动参与电网调峰、
提升新能源利用效率的化学储能方式。通过氢电耦

合,可基本满足社会各行业不同形式的能源需求。
如图4C所示,Li等[63,

 

64]以氨和甲醇作为跨空间能

源载体,通过跨省份长途运输实现了可再生能源在

电网外的等价输送,利用动态优化预测了碳中和目

标下的能源—化工部门协同转型路径和产能布局。
也有研究利用人工智能技术对混合可再生能源—氢

能系统(HRES-H2)与电网进行整合和优化,提高电

力系统的弹性、可靠性和稳定性[65]。

4 储能系统智能设计与调控的机遇与挑战

储能系统的大规模应用已成为未来以可再生能

源为主导的分布式能源系统不可或缺的一部分。近

年来,人工智能与大数据的发展为储能材料与设备

的设计以及储能系统的运营管理和优化调控提供了

新的解决方案。然而,当前储能大规模利用仍以抽

水储能为主,而电化学储能等新型储能技术的发展

尚需深化。对于储能技术的多样性及其在各类应用

场景中的适配性,也有待进一步研究和开发。
在此背景下,与储能系统智能设计与调控相关

的关键科学和技术问题可总结为:
(1)

 

储能材料的通用化智能设计:储能材料的

性能不仅受到原子级别的化学成分和结构的影响,
也受到微观和宏观尺度上的形貌、尺寸、构型等因素

的影响。因此,智能设计的范围应覆盖从纳米尺度

的原子排布到毫米尺度的电极结构。对于每一尺

度,都需要建立相应的设计模型,通过优化模型的参

数,实现性能的最优。如何利用人工智能辅助进行

多尺度材料设计、实现基于物性的材料筛选与优化、
开发结合实验与理论的设计策略,实现面向应用的

综合性能优化和绿色可持续的材料设计有待探讨。
什么是最高效、通用的储能材料智能化研发流程和
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框架,以通过机器学习等人工智能算法进行模型的

训练和优化,通过人工智能技术进行储能材料的预

测和筛选,甚至达成人工智能—计算机模拟—实验

高效融合,实现对储能材料的高效设计和优化是一

个关键的科学问题。
(2)

 

储能系统的多尺度智能耦合与放大问题:
如何构建跨尺度、高精度的“机理+数据”模型将从

材料层面到系统层面各个尺度的问题进行有效地耦

合,以及如何利用人工智能技术在保证系统性能的

同时将其从小规模实验室层面扩展到大规模工业应

用层面。这涉及材料—设备尺度的耦合(电池材料

的设计和制备以及设备的组装)、设备—储能系统尺

度的耦合(将储能设备集成到更大的储能系统中,主
要涉及设备的并联、串联等问题,如何最优地进行设

备的组合以提高整个系统的性能)以及储能系统—
能源网络尺度的耦合(储能系统集成到更大的能源

系统或者电网中时,需要考虑储能系统与其他能源

设备的交互,以及储能系统在应对电网负荷波动、提
供备用容量等方面的能力)。上述各级别耦合问题

都会带来相应的放大问题。如何通过机器学习进行

精准建模与预测、利用优化算法寻找最优配置、运用

大规模系统优化理论等方法策略解决上述多尺度问

题,仍有较大研究空间。
(3)

 

不同类型储能技术在能源系统中的智能集

成与调控机制研究:如何利用数据和模型,以实现不

同类型的储能技术在能源系统中的有效集成和优化

调控。不同储能技术(如锂离子电池、超级电容器、
氢能存储等)各自具有特定的性能参数(如能量密

度、功率密度、寿命、效率等),使得它们适用于不同

的应用场景。在一个能源系统中,可能同时存在多

种储能技术。如何利用智能技术在给定的需求和约

束下,有效地协调多种储能技术,实现多元储能技术

协同优化,并在复杂的能源网络中设计和实施有效

的调控策略,使得储能系统能够协同其他组件维持

和优化能源网络的运行是一个重要的研究课题。此

外,储能系统的调控需要同时考虑短期的动态响应

和长期的系统健康,同时根据未来的需求预测和系

统约束,设计和运行储能系统,以实现高效、经济、环
保的能源供应。基于此,如何利用人工智能与优化

算法研究不同储能技术的短期与长期的储能调控策

略和面向未来的储能系统动态设计布局与运行也是

储能技术在能源系统中的智能集成与调控机制研究

的重要方向。
解决这些问题的关键在于数据和模型。(1)

 

在

数据方面,需要通过文献、数据库、实时数据采集等

多种方式以及与不同机构的合作收集优质的基础数

据。然而,不同机构的数字化建设能力和程度不一,
数据收集的质量也不同,这可能导致大量的数据无

法被有效利用。因此,我们需要通过跨机构、跨部门

的合作,建立统一的储能数据平台和标准,以提高数

据质量和利用效率。(2)
 

在模型方面,建立各个精

度下的材料—电池—系统的跨尺度模型在过程放

大、系统集成与智能调控中具有重要的作用。对于

不同储能技术和体系,其机理大不相同,但结合“机
理+数据”的智能研究范式对于各类储能来说是通

用的,基本框架也相通。目前国际上还缺乏跨尺度、
跨系统的储能智能设计软件。为加快新型储能的发

展和储能技术的应用,可以开发储能智能研发设计

平台,集成最新的机理模型和人工智能方法,发展出

通用的建模框架。这将实现模块化、定制化的建模

与应用,让模型能更好地满足从研发到电池管理、调
控等各类需求。同时,通过软件平台的迭代更新,可
以实现数字孪生和实时仿真优化,为储能系统的规

模化和产业化提供强有力的支持。
人工智能和大数据为储能系统的智能设计和调

控提供了空前的机遇,同时目前也存在一系列研究

空白与挑战。通过积极的智能化探索和建设,有望

推动储能系统的大规模应用,为以可再生能源为主

导的分布式能源系统提供关键的技术支撑,助力我

国“双碳”目标的实现和全球能源转型的进程。
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Abstract Energy
 

storage
 

involves
 

multi-scales
 

and
 

multi-systems.
 

Intelligent
 

design
 

and
 

control
 

of
 

energy
 

storage
 

systems
 

assisted
 

by
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

system
 

optimization
 

are
 

frontier
 

fields
 

of
 

energy
 

storage
 

research
 

in
 

the
 

new
 

paradigm
 

of
 

multi-energy
 

complementation.
 

This
 

review
 

summarizes
 

the
 

research
 

progress
 

in
 

intelligent
 

design
 

and
 

control
 

of
 

energy
 

storage
 

systems
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

research
 

and
 

development
 

at
 

the
 

material
 

and
 

device
 

level,
 

and
 

operation
 

management
 

and
 

optimization
 

control
 

at
 

the
 

device
 

and
 

system
 

level.
 

The
 

key
 

scientific
 

questions
 

in
 

this
 

field
 

include
 

the
 

generalized
 

intelligent
 

design
 

of
 

energy
 

storage
 

materials,
 

the
 

multi-scale
 

intelligent
 

coupling
 

and
 

amplification
 

issues
 

of
 

energy
 

storage
 

systems,
 

and
 

the
 

intelligent
 

integration
 

and
 

control
 

mechanism
 

research
 

of
 

different
 

types
 

of
 

energy
 

storage
 

technologies
 

in
 

energy
 

systems.
 

Based
 

on
 

the
 

current
 

research
 

progress
 

and
 

challenges
 

in
 

intelligent
 

design
 

and
 

control
 

of
 

energy
 

storage
 

systems,
 

it
 

is
 

proposed
 

to
 

further
 

accelerate
 

the
 

intelligent
 

development
 

of
 

the
 

energy
 

storage
 

field
 

from
 

two
 

aspects:
 

establishing
 

a
 

unified
 

energy
 

storage
 

data
 

platform
 

and
 

standards,
 

and
 

building
 

a
 

cross-scale,
 

cross-system
 

energy
 

storage
 

intelligent
 

design
 

platform
 

or
 

software.
 

This
 

would
 

promote
 

the
 

development
 

and
 

implementation
 

of
 

large-scale
 

energy
 

storage
 

systems
 

under
 

the
 

new
 

paradigm
 

of
 

multi-energy
 

complementation,
 

and
 

contribute
 

to
 

the
 

realization
 

of
 

dual-carbon
 

goals.

Keywords energy
 

storage;
 

multi-energy
 

complementation;
 

artificial
 

intelligence;
 

design
 

and
 

operation
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