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采用频域约束强化学习的微电网异构
混合储能调度方法
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摘要：在微电网源、荷两侧波动加剧的背景下，针对传统强化学习算法隐式引导异构储能调度易导

致策略同质化、协同分工失效的问题，提出一种基于频域约束的深度强化学习协同优化调度方法。
首先，面向微电网压缩空气储能与电池储能异构混合储能系统，建立马尔可夫决策过程模型以刻画

调度系统的状态演变特征与序贯决策特性；其次，基于双延迟深度确定性策略梯度强化学习算法，
将谱正则化频域约束惩罚项引入算法策略网络梯度中，以引导电池储能吸收高波动功率，压缩空气

储能跟踪低频基波，实现二者差异化分工。仿真结果表明，与主流深度强化学习基准算法相比，所
提算法在典型周调度内，可将综合运行成本降低 1 0.0%，并网功率跟踪误差降低约 68.5%，并网功

率越线次数减少约 9 2.1%，压缩空气储能机械寿命指标与电池储能等效全循环次数分别下降 9 2%
和 5 3.8%。该算法可兼顾微电网系统经济性、电网安全稳定性以及底层储能设备的寿命友好性。
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Reinforcement Learning-Based Dispatching Method with Frequency-Domain
Constraints for Heterogeneous Hybrid Energy Storage Systems in Microgrids
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Abstract：In the context of intensified fluctuations on both the generation and load sides of
microgrids，conventional deep reinforcement learning algorithms often lead to strategy homogenization
and failure of synergistic division of labor due to their implicit guidance of heterogeneous energy storage
dispatch.To address these drawbacks，a coordinated optimal dispatch method based on frequency-
domain-constrained deep reinforcement learning is proposed.First，tailored to the heterogeneous
hybrid energy storage system comprising compressed air energy storage and battery energy
storage systems in microgrids，a Markov decision process model is established to characterize the
state evolution features and sequential decision-making properties of the dispatch system.Next，

based on the twin delayed deep deterministic policy gradient （TD3 ）reinforcement learning
algorithm，a spectral-regularized frequency-domain constraint penalty term is incorporated into
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the gradient of the algorithm’s policy network to guide the battery energy storage system to
absorb high-fluctuation power and the compressed air energy storage system to track the low-
frequency fundamental wave，thereby achieving a differentiated division of labor between the
two.Simulation results demonstrate that， compared with mainstream deep reinforcement
learning benchmark algorithms，the proposed algorithm can reduce the comprehensive operating
cost by 10.0%，decrease the grid-connected power tracking error by approximately 68.5%，and
lower the number of grid power limit violations by 92.1% in a typical weekly dispatch scenario.
Moreover，the mechanical life index of the compressed air energy storage and the equivalent full
cycle number of the battery energy storage are decreased by 92% and 5 3.8%，respectively.This
algorithm can balance the economic efficiency of the microgrid system，the safety and stability of
the power grid，and the lifespan friendliness of the underlying energy storage devices.
Keywords：microgrid；heterogeneous hybrid energy storage；coordinated optimal dispatch；deep

reinforcement learning；frequency-domain constraint

  高比例风电、光伏等可再生能源并网已成为实
现能源转型与“双碳”目标的重要途径之一。因此，
新型电力系统运行呈现出源侧波动加剧、负荷侧不
确定性上升以及柔性资源耦合增强的趋势[1]。为应
对上述挑战，源-网-荷-储一体化运行模式通过对分
布式电源、电网交互、可调负荷与储能等资源的整
合，实现多时间尺度的协同优化调控，从而提升系统
运行的可控性与资源利用效率[2-3]。在此架构中，储
能系统（ESS）具备双向可控与能量缓冲特性，可用
于平抑不平衡功率波动、改善并网功率交换特性、提
供时域调节等，是支撑高比例可再生能源友好接入
与系统安全稳定运行的关键环节之一[4-5]。

受限于单一储能技术在功率密度、能量密度与
寿命成本之间难以同时兼顾，具备互补特性的异构
储能协同被认为是提升多时间尺度调节能力的重要

方向之一[6-7]。其中，压缩空气储能（CAES）具有高
能量密度与长时段能量平移优势，电池储能系统
（BESS）具备高功率与承担短时能量平衡优势，两者
在频域层面存在协同调度潜力[8]。现有研究中，文
献[9]基于能量枢纽架构对 CAES 与 BESS 进行联
合建模，并在计及系统不确定性与需求响应的条件
下开展多目标鲁棒优化，验证了异构储能在经济与
环境双重效益上的协同增益。面向综合能源系统，
文献[10]提出了多模式 CAES-BESS 混合架构，旨
在刻画不同运行模式下的协同调节规律，提升调度
决策的自适应能力。此外，文献[11]利用自适应变
分模态分解技术处理光伏波动功率，通过在电池与
超级电容间进行频域功率分配，有效缓解了高频分
量对设备寿命与运行成本的消极影响。尽管如此，
当前异构储能系统的协同调度仍面临跨时间尺度耦

合强、决策可行域随状态演化而动态收缩等挑战。
针对微电网协同调度问题，传统研究主要依赖

两类优化范式：一是以鲁棒或随机优化为代表的数
学规划方法，用于在显式安全约束与不确定性条件
下获得可行调度解[12-1 3]；二是遗传算法等启发式搜
索方法，主要用于求解非凸与多目标问题[14]。然
而，这些传统方法对模型精度及计算规模较为敏感，
面对源-网-荷-储高度耦合且充满不确定性的环境，
往往难以兼顾在线调度的时效性与自适应性。为
此，深度强化学习（DRL）凭借其在序贯决策问题上
的优势，开始被引入微电网的能量管理中。具体地，
文献[15-1 6]通过建立双层深度确定性策略梯度
（DDPG）架构响应多时间尺度管理需求，构建了不确
定环境下的在线策略求解流程。在异构储能应用方
面，文献[17]针对氢储-电池微电网，构建了基于双延
迟深度确定性策略梯度（TD3）的能量管理框架，实现
了源荷扰动下的多目标动态权衡。文献[18]设计了
双层 DRL策略，实现了超级电容-电池-氢混合储能系
统中功率与变流器的协同控制。文献[19]面向风电
并网，利用多智能体 DRL 算法完成了混合储能的二
次功率分配与波动平抑。文献[20]则针对有源配电
网源-荷-储系统，设计了基于 DDPG 的滚动调控方
法，建立了不同时间尺度下的决策执行机制。

尽管 DRL 具备处理高维连续动作空间、弱模型
依赖以及适应系统不确定性等优势，已逐渐应用于
异构储能协同调度问题，现有方法仍面临以下挑战：

①常规 DRL 过度依赖复杂的奖励函数来隐式引导
异构储能的分工，导致奖励项构造与权重整定繁琐，
策略对工况变化的适应性差；②系统具有强耦合特
征与复杂物理边界，导致 DRL 决策的可行域大幅收
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缩，算法难以稳定兼顾物理约束的满足与策略的最
优；③已有研究将频域指标引入奖励中以引导学习，
由于其依赖时间窗口统计，会引入严重的马尔可夫
历史依赖与回报时延，导致单步动作的信用分配困
难，降低算法学习效率。

针对上述问题，面向微电网异构混合储能协同
运行场景，提出一种基于频域约束的协同调度方法，
主要创新工作如下。

（1）建立了微电网异构混合储能的能量-功率互
补协同运行机制。该机制通过引导功率型 BESS 吸
收高变化率的瞬态波动、引导能量型 CAES 跟踪平
缓的基本负荷波，实现异构设备的互补协同。

（2）构建了计及源、荷不确定性与储能设备时序
演化特征的马尔可夫决策过程（MDP）模型。该模
型将储能出力抽象为连续动作空间，并将多维目标
与物理安全约束设计为复合奖励机制，从而把传统
单步静态调度问题转化为追求长期期望回报最大化

的序贯决策问题。
（3）提出了一种基于频域约束的双延迟深度确定

性策略梯度协同优化算法（SpecTD3），创新性地在策
略网络的梯度更新中引入谱正则化频域惩罚项，从底

层算法机制上显式限制了 CAES 调度指令中的瞬态
跳变分量，引导 BESS吸收剧烈波动、CAES 跟踪平缓
基波，实现异构储能设备的时频解耦出力。

1 异构混合储能协同调度模型

1.1 系统描述

如图 1 所示，含异构混合储能的并网微电网系
统由风电、光伏、负荷、CAES、BESS、主电网及能量
管理系统（EMS）构成。为提升系统调节能力，配置
由 CAES 与 BESS 组成的异构混合储能系统。其
中，CAES 内部的热力学结构基于文献[21]设计，配
置三级压缩与高低压膨胀机组。太阳能集热回路选
取首诺 6 6（Therminol 6 6）导热油作为热介质，对膨
胀机入口空气进行梯级升温，以提高发电动率。与
常规储能不同，CAES 在执行电功率充放电的过程
中伴随热能的产生与消耗，副产物热能可通过热网
进行购售或供给系统内热用户，从而提升系统能源
利用效率。在运行阶段，EMS 负责采集各设备及
源、荷信息，对 CAES 与 BESS 的充放电出力进行协
调控制，在满足系统及设备安全经济运行约束的同
时提升微电网运行的经济性与稳定性。

图 1 微电网异构混合储能协同调度系统

Fig.1 Microgrid system for coordinated dispatch of heterogeneous hybrid energy storage

  本文配置的 CAES 与 BESS 在物理特性上具有
显著互补性：CAES 作为能量型储能，能量密度高、
适合长时段能量平移，但对高频启停与剧烈爬坡敏
感；BESS 作为功率型储能，可承担瞬态功率波动平
抑，但深度循环会加速电化学衰减。二者通过

CAES 副产热与热网交互形成电-热间接耦合，共同

参与微电网的并网功率平滑、峰谷电价套利与可再
生能源消纳等辅助服务。

1.2 问题描述

1.2.1 系统模型及约束

在任意调度时段 t 内，微电网内的风光出力、主
网交互功率以及异构储能的充放电功率需满足实时
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平衡

P W，t +P P，t +P G，t -P B，t -P C，t = P L，t （1）
式中：P W，t、P P，t 分别为风电与光伏的出力功率；P G，t
为与主电网的交互功率（大于 0 表示购电）；P B，t 为
BESS功率（大于 0 表示充电）；P C，t 为 CAES充放功
率；P L，t 为系统电负荷。

CAES 在运行中产生的副产物热能与热网的交
互功率，共同满足系统的热负荷需求。热功率平衡
约束表达为

H C，t +H G，t = H L，t （2）
式中：H C，t 为 CAES 系统产生的可用副产热功率；

H G，t 为向城市热网购入与售出的热功率；H L，t 为系

统热负荷功率。
为避免对大电网造成冲击，微电网与主电网的

交互功率需满足容量上下限约束和爬坡率约束

P G，min ≤ P G，t ≤ P G，max （3）

P G，t-1 -P G，t ≤ P G，r （4）
式中：P G，min、P G，max 分别为微电网向主网购电与售电
的最小、最大功率；P G，r 为电网最大允许爬坡量。
1.2.2 CAES-BESS 异构储能系统模型

BESS 在异构储能系统中主要负责平抑短期剧
烈功率波动，其荷电状态（SoC）连续时间状态演化
过程[22]如下

S B，t =
S B，t-1 +ηchP B

，t

E B
Δt， P B，t ≥ 0

S B，t-1 + P B，t
ηdisE B

Δt， P B，t ＜ 0

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

（5）

式中：S B，t 为 BESS 在 t 时刻的荷电状态；ηch为充电
效率；ηdis 为放电效率；E B 为 BESS 额定容量。

BESS 安全运行约束如下
S B，min ≤ S B，t ≤ S B，max （6）

-P B，max ≤ P B，t ≤ P B，max （7）
式中：S B，min、S B，max 分别为 BESS 最小、最大荷电状
态；P B，max 为 BESS 的最大充放电功率。

为量化频繁充放电对 BESS 寿命的不可逆影
响，引入基于循环深度的非线性寿命衰减成本。定

义累积循环深度δt =δt-1 +|P B
，t|
E B

Δt。基于材料疲

劳特性与雨流计数等效原则，得到 t 时段的寿命损
耗成本D B，t 计算如下

D B，t = a 0bc bδ
b-1
t

E B
P B，t （8）

式中：a 0 = 5.24× 1 0-4和 b = 2.03 为循环退化拟合
系数[22]；c b 为电池组单位容量置换成本。

CAES 储能容量大且对高频动作敏感。考虑到

在非额定工况下，压缩机与膨胀机的热力学参数具
有强非线性特征，基于之前研究结论[10]采用非设计

工况下二次多项式拟合结果描述 CAES 的空气质
量流量与功率关系，表达式如下

ṁ c，t = 6× 1 0-6 P 2c，t + 0.001 6P c，t + 0.005 8（9）

ṁ d，t = 2× 1 0-5 P 2d，t + 0.001 3P d，t + 0.1 52 8
（10）

式中：̇m c，t 和ṁ d，t 分别为t 时刻 CAES压缩和释放的
空气质量流量；P c，t 和P d，t 分别为压缩机充电和膨胀
机放电的功率。

CAES 的 SoC 转移方程表示为

S C，t = S C，t-1 + Δp C，t
p max-p min

（11）

式中：S C，t 为 CAES在 t 时刻的荷电状态；p max和 p min
分别为储气室最大和最小允许运行压强；Δp C，t 为 t
时段内储气室压强变化量，由充放气质量流量决定

Δp C，t =
（̇m c，tu c，t -ṁ d，tu d，t）RT

V Δt （12）

式中：u c，t、u d，t ∈ {0，1}为机组工作状态标识；R 为
空气气体常数；T 与 V 分别为储气室运行温度、
容积。

机组运行状态及功率边界需满足以下硬约束

S C，min ≤ S C，t ≤ S C，max
0 ≤ P c，t ≤ u c，tP c，max
0 ≤ P d，t ≤ u d，tP d，max
|P c，t -P c，t-1|≤ R c
u c，t +u d，t ≤ 1

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣
㊣
㊣
㊣

（1 3）

式中：S C，min、S C，max 分别为 CAES 的荷电状态最小、
最大值；P c，max、P d，max 分别为充电状态下压缩机最大
功率和放电状态下膨胀机最大功率；R c 为 CAES 机
组的最大爬坡功率限制。

CAES 在膨胀释放阶段产生的副产物热功率为

H C，t。热回收水循环的质量流量在此工况下设定为

ṁ h = 3.81 kg/s，其线性换算模型表示为

H C，t = c ṗm h（T h-T o）u d，t （14）
式中：c p 为水的比定压热容；T h 与T o 分别为换热器
的高温端与冷端温度。

CAES 运行损耗主要由机组持续压缩/膨胀带
来的机械磨损引起。采用基于经验系数的线性模型
对 CAES 运行成本 D C，t 进行量化计算

D C，t = c q|P c，t -P d，t| （15）
式中：c q 为单位功率运行带来的成本系数。

1.2.3 优化目标

调度任务核心是在保障系统物理安全下，实现
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经济性最优和并网误差最小化。综合经济成本项设
计为

C =∑
T

t= 1

（C e，t +C h，t +D B，t +D C，t） （16）

式中：C e，t 为主网电能交互成本，C e，t =πe，tP G，tΔt，

πe，t 为 分 时 电 价；C h，t 为 热 网 交 互 成 本，C h，t =
πhH G，tΔt，πh 为购热价格。

为平抑系统内部风光资源及负荷的强随机波

动，减小对主电网的冲击，设定并网误差项

E G = 1
T∑

T

t= 1

（P G，t -P r）2 （17）

式中：P r 为上级电网发布的基准功率。

2 马尔可夫决策过程建模
微电网异构储能系统的连续协同调度任务本质

上是一个典型的序贯决策问题。系统当前 t 时刻的
调度动作不仅决定当下的运行成本和功率流动，还
会改变储能系统的 SoC，影响未来时刻的调节潜力
与决策空间。由于该系统的状态转移具有无后效
性，即下一时刻的状态仅由当前状态和当前采取的
动作决定，与历史状态无关，因此该调度过程可以被
建模为MDP 模型[23]。标准 MDP 由五元组<S，A，

P，R，γ>构成：S 为系统状态空间，A 为智能体
Agent 的动作空间，P 表示状态转移概率分布，R 为
智能体与环境交互后获得的奖励函数，γ∈ [0，1]
为折扣因子。在此调度场景中，EMS 即为强化学习
智能体，通过与微电网环境的持续交互，学习使长期
累积奖励最大化的最优策略。

状态空间 S 需充分涵盖反映微电网运行状况
及外部环境的关键特征。设计了 1 0 维连续状态变
量向量 s t，包含可再生资源出力、储能设备状态、需
求侧功率、分时电价、上一时刻关键设备运行状态。
为加速神经网络收敛，将功率量 P 和H 分别归一化
为～P 和～H 。状态空间统一表达式为
s t = [～P W，t，～P P，t，C C，t，C B，t，～P L，t，～H L，t，πe，t，

～P G，t-1，～P C，t-1，～P B，t-1]T （18）

  动作空间 A 由智能体对 CAES 和 BESS 的控
制指令构成。采用连续动作空间表示，归一化动作
向量 a t = [～P C，t，～P B，t]T。考虑到设备的物理容量与
当前时刻 SoC 的限制，输出动作受设备物理状态的
动态硬截断约束。在每个调度时刻 t，根据 BESS 与
CAES 当前的 SoC、剩余容量及功率爬坡上下限，动
态计算各设备允许动作区间；策略网络输出原始动
作经 tanh 函数激活后，通过允许动作区间截断得到

执行动作。
奖励函数 R 用于评价调度策略的优劣。微电

网异构储能协同调度是一个典型的高维、多目标且
包含多重软硬性物理约束的优化问题。在 DRL 框
架下，传统硬约束难以被直接嵌入求解。因此，将系
统协同调度的多维优化目标与物理设备的安全运行

边界统一映射至复合奖励函数中。引导智能体在追
求系统经济性与功率平滑性的同时，学习如何严格
遵循电网及异构储能的物理运行约束规则。复合奖
励函数 r t 表达式为

r t =R O，t +R D，t +R G，t +R C，t +R S，t （19）
式中：R O，t 为综合运行成本惩罚；R D，t 为并网偏差误
差惩罚；R G，t 为并网爬坡惩罚；式（16）、（17）的优化
目标通过R O，t、R D，t 惩罚函数实现，式（4）、（13）爬坡
约束分别由 R G，t、R C，t 惩罚函数实现。为避免 BESS
的深度循环状态并保持调度裕度，设计 SoC 引导惩
罚 R S，t，表达式如下

R O，t =-ωO（C e，t +C h，t +D B，t +D C，t）

R D，t =-ωD （P G，t -P r）2

R G，t =-ωG （ΔP G，t）2

R C，t =-ωC （ΔP C，t）2

R S，t =-ωS （C B，t - 0.5）2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣
㊣
㊣
㊣㊣

（20）

式中：ωO、ωD、ωG、ωC 和ωS 分别为 5 项惩罚函数的
权重。

3 基于 SpecTD3 异构储能调度算法

3.1 算法结构设计

在异构 CAES 和 BESS 混合储能协同连续控制
问题中，传统 DRL 依赖复杂的复合奖励函数来隐式
引导异构储能的协同分工。该方式不仅导致奖励项
构造与权重整定繁琐，在高度耦合与多重物理边界
约束下，调度决策的安全可行域被压缩。若仅以运
行成本和储能容量作为决策依据，智能体难以挖掘
二者的底层动态差异，将其同质化为可高频反复
充放的通用能量缓冲池。但 CAES 内部大型旋转
机械的安全运行亟需低频次的启停与平缓的功率

爬坡，而 BESS 则需避免深度循环状态以延缓电化
学衰减。基于上述动机，提出一种考虑频域约束
的 SpecTD3 算法，基于主流 TD3 算法，创新性地
引入频域约束机制，通过在策略网络的梯度更新
中加入针对动作剧烈变化的惩罚引导，从算法底
层显式抑制 CAES 调度指令中的瞬态高频跳变分
量，以实现 BESS 抑制剧烈波动，CAES 跟踪基波
的协同出力。
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本文所提 SpecTD3 算法的整体架构如图 2 所
示，主要由微电网环境交互模块、经验回放池、双评
论家网络（Critics）以及内嵌频域约束模块的策略网
络构成。在交互阶段，Agent 首先于每个调度步观
测微电网多维状态并输出确定的充放电动作，交互
生成的数据元组被存入经验回放池，供后续训练进
行小批量随机采样。在网络更新阶段，双 Critic 网
络基于采样数据计算时序差分误差并执行梯度下

降。如图 2 下方区域所示，策略网络在其梯度更新
路径中创新性嵌入了频域约束模块，该模块通过提
取动作序列的频域特征并构建损失惩罚，在执行延
迟梯度更新时从底层显式抑制了 CAES 动作输出
中的高频跳变分量。所提算法无需过度设计复杂奖
励函数，基于底层梯度的频域修正，可引导系统训练
出电池吸收高波动功率、CAES 跟踪平缓基波的最
优协同策略。

图 2 SpecTD3 异构储能调度算法

Fig.2 SpecTD3 heterogeneous energy storage dispatch algorithm

  综上，本文所提的频域约束是一种通过谱正则
化惩罚项嵌入策略网络梯度更新过程的软性约束机

制，其约束对象为 CAES 通道的动作输出，可在硬
约束所允许的可行域内，进一步引导智能体收敛至
协同分工调度策略。

3.2 算法原理

SpecTD3 算法的 Critics 网络继承了 TD3 算法
的双网络结构与目标策略平滑机制[24]。两个 Critic
网络结构相同但参数独立，网络记为 Qθ1 与 Qθ2，对
应参数为θ1 与θ2。其对应的两个目标 Critic 网络记
为 Qθ′1 与Qθ′2，参数设为θ′1与θ′2。为缓解传统 DRL算
法过估计问题，算法在计算目标 Q 值时会对目标动
作施加截断的正态分布噪声，以提升价值评估鲁棒
性。目标动作～a 表达为

～a =μφ′（s′）+v，

v ～ clip（N（0，σ2 I），-d，d） （21）
式中：μφ′代表目标策略网络；s′为下一时刻的环境
状态；v为噪声向量，服从N（0，σ2 I）正态分布，并由
clip（·）函数将噪声各维度逐元素截断至区间[-d，

d]，d 为噪声绝对值的截断边界。

在获取平滑后的目标动作后，算法选取两个目
标Q 网络输出值中的较小者作为未来价值期望，并
结合当前环境反馈的真实奖励 r i 计算时序差分目
标值为

y i = r i +γ（1-d i）minj = 1，2Qθ′j （s′i，～s） （22）
式中：d i 为标识当前回合是否结束的布尔变量。

Critic 通过最小化当前预测值与目标值 y i之间
的均方误差，沿梯度下降方向以学习率αc 更新网络
参数θj，损失函数表达为

L C（θj）= 1
N∑

N

i= 1

（y i -Qθj （s i，a i））
2 （23）

  标准策略网络通过沿 Critic 网络输出的Q 值沿
梯度上升方向以学习率αa 更新参数μφ。但为避免
CAES 承担剧烈波动，对其输出动作的高频分量施
加限制。根据离散傅里叶变换能量守恒原理，控制
信号在时域上的剧烈波动等效于频域中高频能量的

积累。因此，利用相邻动作节点的一阶时域差分来
构建动作序列的频域高频能量模型。

假设从小批量经验数据中提取的时间连续动作

序列张量为A=[μφ（s 1），μφ（s 2），…，μφ（s N）]T。对
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该序列执行傅里叶变换，可将其从时域映射至频域

F（A）。定义截止频率占比η（0 ＜η＜ 1）的高通掩膜
矩阵M。该掩膜在归一化频率 f ＞η的频段处值为

1，在低频段处值为 0。基于此，谱正则化频域约束惩
罚项L F（φ）被定义为动作序列中被滤波器拦截的残
余高频能量

L F（φ）= ‖M☉F（A）‖2
2 （24）

式中：☉ 表示哈达玛积。将该惩罚项引入目标函数
后，SpecTD3 的策略网络联合损失函数重构为

LA（φ）=-
1
N∑

N

i= 1
Qθ1（s i，μφ（s i））+λL F（φ）

（25）
式中：λ为频域惩罚系数。

通过上述重构，当策略网络倾向于输出高频动
作时，谱正则化模块将受到截止频率η的约束，并根
据惩罚系数λ生成抑制此行为的反向梯度。该梯度
在神经网络权重更新层级上将参数拉回平滑决策区

域，从而过滤掉短视策略。

4 仿真实验与结果分析

4.1 仿真实验设置

为验证所提出基于 SpecTD3 算法的异构混合
储能协同优化调度模型的有效性，采用某工业园区
场景算例进行仿真分析，园区具有电、热能源需求特
性。仿真以夏季 1 6 8 h 典型周为一个完整调度周
期，仿真步长设置为 1 h。仿真所采用的太阳能辐照
度与风速关键参数，源自美国国家可再生能源实验
室官方数据库，如图 3 所示，风光发电模型源于文献
[25]。园区电负荷与热负荷的小时级需求剖面参考
文献[26]中的典型工业负荷模型，如图 4 所示。系
统内各设备的物理约束及配置参数见表 1。购电价
格采用峰谷分时电价，见表 2。

图 3 典型周气象参数变化曲线

Fig.3 Variation curves of meteorological parameters in a

typical week

图 4 工业园区负荷需求曲线

Fig.4 Load demand curves of the industrial park

SpecTD3 算法超参数设置见表 3。为验证所提
算法性能，选取 TD3、软演员-评论家算法（SAC）、近
端策略优化算法（PPO）3 种主流 DRL 算法作为对比
算法。对比算法网络参数和环境模型与 SpecTD3
保持一致。为评估式（19）奖励函数中的 5 项引导效
果，设计指标综合运行成本 C、并网功率跟踪误差

E G、电网爬坡越限次数 N r、CAES机械寿命指标MC

=∑
T

t= 1

[（P c，t -P c，t-1）/R c]2、BESS 等效全循环次数

F C =∑
T

t= 1
P B，t|/（2E B）。

表 1 系统核心设备物理与运行参数配置

Table 1 Configuration of physical and operational

parameters for core system components

设备分类 参数名称 数值及范围

风电和

光伏

额定功率/kW 1 200

切入风速/（m·s-1） 2

切出风速/（m·s-1） 25

额定风速/（m·s-1） 14

面板面积/m2 8 000

电网

计划平均功率/kW 200

最小并网功率/kW 400

最大并网功率/kW 800

爬坡率限制/（kW·h-1） 80

BESS

额定容量/（kW·h） 2 000

充电效率/% 92

放电效率/% 97

SoC 运行范围/% 5～95

CAES

储气库体积/m3 2 000

压力范围/MPa 4.0～6.0

SoC 运行范围/% 10～95
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表 2 分时电价

Table 2 Time-of-use electricity prices

时间段
电价

等级

价格/

（美元·kW-1·h-1）

00：00—07：00 谷时 0.033 2

08：00—10：00，1 7：00—21：00 峰时 0.1 3 6 4

1 5：00—1 6：00，22：00—23：00 平时 0.079 3

1 1：00—14：00 标准 0.052 0

表 3 SpecTD3 算法超参数

Table 3 Hyperparameter settings for SpecTD3 algorithm

超参数 数值

折扣因子 0.99

软更新系数 0.005

训练批次大小 2 5 6

策略噪声标准差 0.2

噪声截断范围 0.5

延迟更新频率 2

学习率 3×10-4

频谱惩罚权重 0.5

截止频率比例 0.2

图 5 不同强化学习算法累计奖励训练曲线对比

Fig.5 Comparison of cumulative reward training curves
under different RL algorithms

4.2 算法性能对比分析

图 5 展示了不同 DRL 算法在微电网异构储能
协同调度任务中的累计奖励收敛曲线。结果表明，
基于 On-policy 的 PPO 算法在训练末期收敛于

-20 440 左右，呈现较大波动，而 SpecTD3、TD3 与

SAC 这 3 种 Off-policy 算法则表现出显著优势。
从算法机理层面看，PPO 算法的 On-policy 样本机
制丢弃了长时序中稀有的边界试错样本、信赖域裁
剪压缩了高维动作空间的策略迁移效率、随机策略

采样又加剧了物理硬约束下的执行偏差，三者叠加
使其难以处理本文长时序、强约束、高维连续控制的
微电网调度场景。相反，具备历史经验反复学习能
力的 SAC、TD3 与所提的 SpecTD3 算法均在 1 00～
200 回 合 区 间 内 实 现 了 快 速 稳 定 收 敛。所 提
SpecTD3 算法最终稳定收敛于最高奖励值-5 21 5，
相较于基准算法 TD3 和 SAC，分别提升了 1 7.4%
和 22.1%。综合上述，所提 SpecTD3 算法通过在
策略网络梯度更新中引入频域约束模块，算法不仅
未破坏基础网络结构的收敛平稳性，且可显式过滤
极易触发系统硬约束惩罚的瞬态高频跳变动作，以
规避智能体在复杂奖励引导下的无效探索。

图 6 展示了在典型周内，不同算法控制下微电
网系统内部的电力平衡。在该调度场景中，系统面
临着风光出力（绿色区域）的随机性与负荷（灰色区
域）波动性。结果表明，PPO 算法的电网净功率曲
线呈现出剧烈的宽频带振荡情况，未能有效平抑风
光波动，且出现电网越限冲击现象。SAC 和 TD3
算法虽然维持了基本的能量平衡，但其净功率曲线
在多个时段（如第 3 6、70、96 h 附近）出现了大幅度
的功率突变。相比之下，所提 SpecTD3 算法在整个
调度周期内，电网净功率曲线始终保持着高度的平
滑稳 定，在 200 kW 基 准 线 附 近 波 动。因 此，

SpecTD3 算法嵌入的频域高频能量惩罚机制，可对
异构储能下达的高频跳变指令进行严厉约束，引导
智能体学习协同出力策略：主动利用异构储能去吸
收源荷功率中的高波动分量，将无冲击的低频能量
流分给主电网。

（a）SpecTD3 算法

（b）TD3 算法
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（c）SAC 算法

（d）PPO 算法

图 6 不同算法下电力系统能量平衡演化对比

Fig.6 Evolutionary comparison of power balance under

different algorithms

图 7 与图 8 分别展示了不同算法控制下 BESS
与 CAES 的充放电功率分布及对应的 SoC 演化轨
迹。结果表明，TD3、SAC 和 PPO 3 种基准算法的
出力曲线，未能挖掘出异构储能的底层动态差异，属
于同质化调度。具备旋转机械结构的 CAES（浅绿
色）频繁出现剧烈高频功率跳变与快速启停。图 8
（b）、8（c）、8（d）显示 BESS 的 SoC 轨迹频繁在安全
边界（0.05～0.95）之间大幅震荡，经历了多次全深
度充放电循环。这种无序的调度策略不仅未能发挥
混合储能的互补优势，反而会加速 BESS 的电化学
寿命衰减和 CAES 机组的机械磨损与运行风险。
相比之下，如图 7（a）与图 8（a）所示，所提 SpecTD3
算法具备时频互补协同调度特性。在图 7（a）中，系
统呈现出明确的频域分工：CAES 承担了平滑且连
续的能量转移任务，而 BESS 则充当了功率缓冲池，
其出力形态呈现出高频、快速、低幅值的特点。图 8
（a）表明，CAES 的 SoC 呈现出长周期、大深度平缓
充放电循环，而 BESS 的 SoC 则分布在中等 SoC 区
间，避免了深度循环疲劳。综上所述，SpecTD3 算
法引入的频域约束模块从底层梯度阻断了 CAES
执行高频跳变指令。该机制不仅显式地保障了大型
储能设备的安全平稳运行，还隐式地引导 BESS 发
挥其快速响应优势，实现了异构储能的互补分工。

（a）SpecTD3 算法
 

（b）TD3 算法

（c）SAC 算法
 

（d）PPO 算法

图 7 不同算法下异构储能出力对比

Fig.7 Comparison of power output for heterogeneous energy
storage under different algorithms

（a）SpecTD3 算法 （b）TD3 算法

（c）SAC 算法 （d）PPO 算法

图 8 不同算法下异构储能 SoC 对比

Fig.8 Comparison of SoC for heterogeneous energy storage
under different algorithms

图 9 从频域能量累积的视角，直观量化了各算
法对异构储能频域分工的控制效果。如图 9（b）、9
（c）、9（d）所示，传统基准算法控制下，CAES（绿色
实线）与 BESS（蓝色虚线）的能量累积曲线更贴近，
表明两者在响应频段上存在交叉耦合，因此偏向无
侧重的同质化运行状态。如图 9 （a）所示，所提

SpecTD3 算法中，CAES 能量累积曲线在低频段迅
速攀升，将 90%以上的能量吞吐集中在长时尺度、
极平缓的功率响应区间，而 BESS 的能量累积曲线
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则平缓地覆盖了应对瞬态波动的中高频段。

（a）SpecTD3 算法 （b）TD3 算法

（c）SAC 算法 （d）PPO 算法

图 9 不同算法下储能能量分配频域特性对比

Fig.9 Comparison of energy allocation frequency domain

characteristics under different algorithms

表 4 展示了不同算法调度下的策略评估指标对
比结果。在系统经济性与并网质量方面，SpecTD3
算法的综合运行成本 C 为 5 241.5 9 美元，相较于
TD3 基准算法降低了 1 0.0%。同时，SpecTD3 的并
网功率跟踪误差 E G 为 74.77 kW，较基准算法最高
降低了约 68.5%。在 1 6 8 h 调度期内，SpecTD3 算
法下的电网爬坡越限次数 N r 被控制在 5 次，相比

SAC 算法降低了 9 2.1%，大大降低了电网运行风
险。结合图 3 与图 4 的源荷数据可见，越限主要出
现在风速由高位骤变的时段（如第 48 h 附近）、电负
荷夜谷向日峰过渡叠加光伏出力增加的复合突变时

刻（第 1 44 h 附近），均属源荷净功率瞬态变化幅度
逼近储能聚合可调能力上限的极端工况。从设备健
康度的量化指标来看，SpecTD3 控制下的 CAES 机
械寿命指标MC 和 BESS 的等效全循环次数 F C 各
低于基准算法 9 2%和 5 3.8%。上述数据表明，

SpecTD3 算法可兼顾系统设备运行寿命、综合经济
效益和并网安全。

表 4 不同算法调度下的策略评估指标对比

Table 4 Comparison of policy evaluation metrics under

different algorithm scheduling

算法 C/美元 E G/kW N r MC F C
SpecTD3 5 241.5 9 74.77 5 2.23 4.49
TD3 5 823.5 6 1 3 6.88 2 9 1 8.72 7.63
SAC 5 448.25 23 7.39 6 3 2 7.81 9.72
PPO 5 5 98.68 1 24.27 30 1 2.50 6.98

4.3 超参数敏感性分析

所提 SpecTD3 算法中，频域约束模块的核心性
能受控于两个关键参数：频域惩罚系数λ与截止频
率占比η。前者决定算法对动作指令的抑制权重，后
者划定异构储能高低频响应的边界。为此，本节开展
了参数敏感性分析，各项核心评估指标随参数变化
的趋势如图 1 0 所示，图例中的“基准组”，即本仿真
采用的参数取值（λ= 0.5，η= 0.20）。

图 1 0 中蓝色实线表明系统各项指标随λ呈典
型的 U 型非线性变化特征。当λ=0 时，频域约束
模块失效，算法退化为基准 TD3，系统丧失对高频
波动的抑制能力。随λ增大至 0.5，各项指标收敛
至最小值。当λ继续增大时，系统指标不降反升。
这是因为 DRL 探索过程中存在过度正则化问题。
过高的惩罚权重会使智能体为规避单步惩罚，过度
限制 CAES 的出力变化，使其丧失正常的功率调节
能力。图 1 0 中红色虚线展示了截止频率占比η对
调度性能的影响规律。结果表明，当η取值较小时，
高通滤波器的拦截频带过于严苛，图 1 0（b）中的爬
坡越限次数 N r 处于畸高水平。这是因为过严的滤
波器阻断了 CAES 绝大部分的响应权限，功率调节
负担被压在 BESS 上，导致频繁触发并网越限惩罚。
随着η增大，高通滤波器的物理截止门槛被不断放
宽，大量本应由 BESS 处理的中高频源荷波动信号
绕过惩罚机制，下发给 CAES 承担，使得 CAES 被
强制参与高频调节，频繁的动作指令导致图 1 0（d）
中的机械寿命指标呈现出明显的恶化趋势。

（a）总成本变化图

（b）电网爬坡越线次数 （c）电网功率跟踪误差
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（d）CAES 机械寿命指标 （e）BESS 循环次数

图 1 0 算法参数敏感性分析结果

Fig.10 Sensitivity analysis results for algorithms parameters

量化分析结果表明，频域惩罚系数λ在[0.5，

5.0]的区间内，对微电网综合调度性能具备一定鲁
棒性。当λ从最优设定点 0.5 增幅达 1 0 倍时，系统
综合运行成本性能恶化率在 6.5%以内。且 CAES
的机械寿命指标始终被有效限制在 2.5 以下的低损
耗区间。表明所提协同调度算法对该参数的过估计
问题具有较强的容错边界。截止频率占比η在
0.1～0.5 区间内取值，系统总成本、跟踪误差值和

CAES 的机械寿命指标相比基准的偏移均可控制在

1 0%以内，越限次数和 BESS 循环次数指标在最优
值附近可维持较低水平，表明算法具有一定鲁棒性。

5 结 论
针对微电网异构混合储能协同调度面临的强耦

合、决策域收缩以及传统 DRL 策略同质化问题，建
立了面向异构储能协同运行的 MDP 模型，并提出
一种基于频域约束的 SpecTD3 优化算法。该方法
通过在策略网络更新中引入谱正则化频域惩罚机

制，从底层显式抑制了调度指令的瞬态跳变分量，实
现了 BESS 与 CAES 的时频解耦与互补协同。多算
法对比仿真与敏感性分析结果可得到如下结论。

（1）所提 SpecTD3 算法相较于主流 DRL 基准
算法，将系统综合运行成本降低了 1 0.0%，并网功
率跟 踪 误 差 下 降 68.5%，爬 坡 越 线 次 数 减 少

9 2.1%，同时使 CAES 机械寿命指标与 BESS 等效
全循环次数分别下降 9 2%与 5 3.8%，兼顾了电网交
互质量与底层设备的长期健康。

（2）敏感性分析结果表明，所提算法对核心参数
具有较强的鲁棒性：当频域惩罚系数较最优定点大
幅增幅 1 0 倍时，系统综合运行成本恶化率仍被抑
制在 6.5%以内；截止频率占比在[0.1，0.5]区间
内，系统总成本、跟踪误差及储能寿命等核心指标相
比基准值的偏移量可控制在 1 0% 以内。
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