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摘要：随着氢储能技术的成熟，绿色电力和绿色氢气模式的氢电耦合储能将成为理想

的能源系统。氢电耦合储能系统（hydrogen-electricity coupling energy storage systems，

HECESSs）建设是能源供应和深度脱碳的重要技术途径之一。在HECESS中，氢储能

可以维持能源供需平衡，提高能源利用效率。但其在电力系统建立中的场景模型及相

应的解决方法仍需深入研究。为加快HECESS建设，首先从制氢、氢气发电、储氢三

个方面阐述了氢储能技术的应用现状。其次，基于氢能和电能的互补协同机制，描述

了HECESS的结构和运行模式。为了更深入地研究HECESS的工程应用，综述了国内外

HECESS在电源侧、电网侧和负荷侧场景的最新进展。对于源-网-荷侧氢储能应用模型

来说，求解方法的合理选择将影响模型的最优解和求解效率。传统的优化方法难以解

决复杂的多能耦合模型，因此本文探讨了深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）算法的优势及其在HECESS中的应用。最后对HECESS支撑的新型电力系统建设

中的技术应用进行了展望，旨在为氢储能在电力系统中的应用研究提供参考。 
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1. 引言 

为积极应对全球气候变化，各国纷纷进行能源结构低碳转型。为了实现可

持续发展目标，全球能源体系需要进行实质性变革 [1]，重点是氢能、太阳

能、风能和核能等绿色清洁能源。随着双碳战略的出台，可再生能源渗透率提

高和传统化石能源机组退出带来的电力长期充裕问题亟待解决。传统电力系统

主要以集中式发电为主，依靠大型火电厂、核电站等发电设施来供应大规模的

电力需求。而新型电力系统则更加注重分布式发电，如光伏发电、风力发电、

水力发电等。新型电力系统供电侧逐步转变为以新能源为主的高不确定性供能

体系 [2]。与传统电力系统相比，新型电力系统在一次能源特征、负荷结构特

征、电网平衡模式等方面都发生了深刻变化 [3]。它面临以下挑战： 

1) 在极端气候条件下，新能源最小出力处于较低水平。可能会出现连续几天

出力小，系统功率难以平衡，供电保障支撑能力不足的情况； 

2) 新能源发电与用电的季节性不匹配导致季节性平衡困难； 

3) 弃风弃光现象普遍，新能源消纳问题占比高。 

因此，储能作为一种灵活的调节装置，可以在系统用电负荷高峰期提供电

力支持。而当用电负荷处于低谷时，则可以消纳过剩的可再生能源。其目的是

帮助平衡能源供需差，提高能源利用效率。电力系统的合理配置有望解决可再

生能源发电的随机性、波动性和季节性所带来的系统平衡问题。因此，新的电
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力系统也逐渐从源、网、荷三要素转变为源、网、荷、储四要素。储能资源种

类丰富，其中氢能是一种绿色、清洁、低碳的能源，具有能量密度高、易于储

存和运输等特点 [4]。氢储能的最大特点是能够长时间、大容量、跨季节储

存，这是其他方式所不具备的。配置储电系统和储氢系统进行集成和控制，以

实现与电网的有效互动，进一步加强了氢电耦合的必要性。 

氢电耦合储能系统（hydrogen-electricity coupling energy storage system，

HECESS）是以电能和氢能为能源载体，以高比例可再生能源消费为目标，满

足用电侧多种能源需求的低碳可持续新能源系统  [5]。电氢协同发展的

HECESS 是指氢能与电能相互转化、高效协同的能源系统。这是新型电力系统

的发展方向和重要特征。建设“氢电联产”，可以促进氢能与电能的协同发

展，实现氢能与电能的相互转化和高效协同。 

在氢储能技术中，一方面为电网和电力系统提供调峰调频能力，另一方面

可以保障电力生产的稳定运行。因此，基于电制氢、储氢、制氢发电的氢储能

技术作为一种灵活的调度手段，可以通过电-氢-电的转换模式为电力系统提供

电量支撑，促进风、光等可再生能源的消纳。储氢可满足从短期系统频率控制

到季节性能源供需平衡等大时间尺度范围内的储能需求。氢能可实现全领域减

排，并将广泛应用于深度去碳化政策背景下的能源侧、电网侧和负荷侧 [6]。

目前，该领域的学者一直在探索氢储能技术、氢储能系统运行和氢储能系统控

制，并取得了一些进展 [7,8]。 

许多研究从数学模型、技术特点和发展现状等方面对氢储能进行了探讨。

Razzhivin 等 [9]考虑了储能装置在电力系统中的应用。对于所提出的氢储能系

统，阐述了详细数学模型的实现原理和控制系统的原理。氢的生产、储存、输

送和利用是氢储能的关键环节。Moradi 等 [10]对氢气储存和输送方案进行了深

入探讨，并对相关技术风险和可靠性分析等未来研究课题进行了展望。Pei 等 

[11]从氢储能系统的静态和动态特性、HECESS 功率分配、氢储能效率优化等

方面对储能系统的运行和控制策略进行了分类和分析。Eriksen等 [12]综述了氢

基系统的最新发展和当前最先进的技术，分析了氢储能技术的优势和挑战。在

此基础上，一些学者全面梳理了制氢和储氢研究的特点和趋势，并结合氢储能

技术的最新研究成果，展望了这些领域未来的研究趋势 [13]。上述参考文献主

要研究了氢储能的技术发展，探讨了储能的功能特点及其应用进展。但对于氢

储能在电力系统源-网-负载侧的应用分析还很少，也没有相对有效的解决方

法。 

在当前的研究背景下，本文分析了氢储能与电力系统的耦合作用，全面介

绍了 HECESS。在 HECESS 中，氢储能通过生产、存储、发电三个阶段灵活调

节资源，实现电-氢-电模式的转换。它高度消纳富余的可再生能源，保证系统

的电力供应，并能解决季节性电力平衡问题。随后，全面总结了 HECESS 在源

-网-负载侧不同场景下的应用。同时，还深入探讨了深度强化学习（deep 

reinforcement learning，DRL）算法在 HECESS模型求解中的有效性。如何在更

大的时间尺度和空间范围内聚合协调和优化配置氢储能资源，构建源-网-荷-储
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一体化参与的电力平衡模型，是本文亟待解决的核心问题之一。氢储能的相关

研究有待进一步深入。 

本文接下来的内容安排如下：第 2 节概述了氢储能技术的应用现状、未决

问题以及氢储能技术的前景。第 3 节概述了氢储能技术的模型。第 4 节总结并

分析了氢储能技术在源-网-荷侧场景中的不同应用。第 5 节指出了不同场景下

的模型DRL求解算法。第 6节介绍了氢储能未来技术发展面临的挑战和有待解

决的研究问题。第 7 节总结本论文。 

2. 氢储能技术的未决问题和前景 

在 HECESS 中，氢储能通过电-氢-电能量转换实现资源的灵活调节。它通过

电能和氢能的互变性，将电能转化为氢能，实现能量的长期储存。当用电需求增

加时，它将氢能转化为电能，实现能源的高效利用。图 1 比较了多种不同储能技

术的适用规模和储存时间。区别于其他储能方式，氢储能在储能时间和储能容量

方面都具有更好的长期储能性能。它具有储能容量大、储能时间长、灵活性好等

优点。 

 
图 1. 不同储能技术的适用规模和储存时间。 

Figure 1. Applicable scale and storage duration of different energy storage 
technologies. 

氢储能技术可以消除能源的不稳定性和不确定性，特别是通过吸收多余的

可再生能源发电。它可以解决电力供需缺口，提供可靠的能源供应。氢储能技

术及应用结构如图 2 所示。具体来说，氢储能技术是利用清洁能源电力电解制

氢，并将氢储存在储氢装置中。电解制氢设备和燃料电池分别实现了从电到氢

和从氢到电的转换。当电力需求增加或电力供应不足时，利用储存的氢气通过

燃料电池或其他反应设备回馈电网。要实现氢储能的全面应用，需要建立完整

的氢能转换链。这包括制氢、储氢、发电三个环节，以及这三个环节的关键技

术突破。 
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图 2. 氢储能技术结构及应用。 

Figure 2. Structure of hydrogen storage technology and applications. 

2.1. 制氢技术 

制氢的方法有很多，如电解水制氢、煤制氢等。其中，电解水制氢是一种

完全清洁的制氢方法，技术成本低，产品纯度高，是氢储能的基础。目前，制

氢可分为碱性电解槽（alkaline electrolysis cells，AECs）、质子交换膜电解槽

（proton exchange membrane electrolysis cells，PEMECs）、固体氧化物电解槽

（solid oxide electrolysis cells，SOECs）和阴离子交换膜电解槽（anion exchange 

membrane electrolysis cells，AEMECs）。这四种技术的示意图如图 3 所示。 

 

图 3. 不同电解水的制氢示意图。 

Figure 3. Diagrams of hydrogen production from different processes of 
electrolyzing water. 
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AEC是最成熟、应用最广泛的电解技术，具有成本低、操作简单等优点。

但 AEC 制氢也存在一些问题，如电流密度低、电解液污染等。在电解过程

中，如果氢气和氧气穿过隔膜，很容易引起爆炸。此外，如果需要分离高纯度

氢气，还需要其他设备，这将增加设备的成本和复杂性。 

PEMEC 电解槽采用质子交换膜传导质子，隔离氢氧析出电极，结构紧

凑。它具有电流密度高、氢气纯度高、转换效率高等优点。尤其是高灵活性和

优异的功率调节功能，非常适合风、光、水等可再生能源的随机性。AEC 和

PEMEC 的动态响应时间在秒-毫秒量级，可根据可再生能源的不确定性进行快

速灵活的调节，为电力系统的稳定运行提供支持。与 AEC 相比，PEMEC 在波

动适应性方面有较大提高。它更适合面向 HECESS 应用的灵活调节方案。不

过，它也有不足之处，如成本相对较高，耐用性较差。 

AEMEC 利用阴离子交换隔膜防止气体穿过隔膜。它具有成本低、启动快

和灵活性强等优点。AEMEC 结合了 AEC 和 PEMEC 的优点。不过，由于存在

化学和机械稳定性问题以及技术成熟度较低，该技术仍处于研发阶段。 

SOEC 是近年来发展起来的一种高温水电解技术，具有很高的能量转换效

率。它适合应用于核电余热制氢和氨气余热制氢等场景。但其结构复杂、性能

衰减较快、高温运行引起的气体交叉污染等问题仍有待解决，目前仍处于研发

阶段 [14]。 

目前电解制氢的主要问题是能耗高、效率低。关键技术的突破应集中在降

低设备成本、提高电解槽能效以及如何建立集中式大规模生产系统等方面。 

2.2. 氢能发电技术 

燃料电池将氢的化学能直接转化为电能，可以避免转化过程中的中间能量

损失。因此，氢能发电技术可以实现更高的发电效率，更加高效和环保，实用

性更强。燃料电池技术按工作温度可分为高温和低温两类。低温燃料电池技术

包括碱性燃料电池（alkaline fuel cells，AFCs）、质子交换膜燃料电池（proton 

exchange membrane fuel cells，PEMFCs）和磷酸燃料电池（phosphoric acid fuel 

cells，PAFC）。高温燃料电池发电技术包括固体氧化物燃料电池（solid oxide 

fuel cells，SOFCs）和熔融碳酸盐燃料电池（molten carbonate fuel cells，

MCFCs）。 

在可再生能源的氢储能应用中，重点是以纯氢为燃料的固体聚合物型

PEMFC，它具有功率密度高、能量转换效率高、低温启动和环保等优点。它

适用于分布式发电、可移动电源和应急电源等场景。不同类型燃料电池的特性

比较见表 1 [15]。 
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表 1. 不同燃料电池特性的比较。 

Table 1. Comparison of characteristics of different fuel cells. 

Type Operating temperature Application field Advantage Disadvantage 

AFC <80 ℃ Backup power/transportation Good current response Mainly used for space 
applications 

PEMFC 80–100 ℃ Backup power/distributed generation Fast starting speed/high energy 
conversion efficiency 

Expensive catalyst 

PAFC 150–200 ℃ Distributed generation/cogeneration High efficiency of cogeneration Low current density and 
expensive catalyst 

SOFC 800–1000 ℃ Stationary power station/cogeneration The electrolyte is reusable and 
low-cost 

Metal corrodes easily 

MCFC 600–700 ℃ Carbon capture power generation 
system/cogeneration 

Good electrical conductivity and 
high current density 

Slow start 

根据卡诺循环，燃料电池的最大效率与其工作温度有关。然而，实际燃料

电池的效率受到多种因素的影响，例如电池的设计和材料、运行条件、负载需

求以及燃料和氧气的纯度。不同类型的燃料电池具有不同的工作温度和反应特

性，这会影响其最大效率的范围。将燃料电池的电流密度降低到其最大功率密

度值以下有助于减少电池电压损失，从而提高其效率。燃料电池系统的净效率

方程如下： 

𝜂୊େ  =  

ௐ౥౫౪
ఎ౥౫౪

 ି ௐౙ౥౤

ୌୌ୚ × ௠ౙ౥౤
 

(1)

其中 Wout 是堆栈输出能量。ηout 是功率输出效率。Wcon 是辅助消耗能量。HHV

代表燃料电池的高热值。mcon是消耗的氢气质量。 

其中，PEMFC 和 AFC 启停速度快，适用于氢燃料电池汽车和电力系统中

的备用发电机。PAFC、MCFC 和 SOFC 的工作温度较高，适用于分布式发电

和热电联产。在转换效率方面，PEMFC、AFC、MCFC 和 SOFC 的电力转换效

率约为 60%。当 PAFC、MCFC 和 SOFC 作为热电联产运行时，其效率可达

85%。 

2.3. 储氢技术 

经济、高效、安全的储氢技术是推动氢储能在电力系统中规模化应用的关

键。发展储氢技术是 HECESS 的基本前提。与其他燃料相比，氢的质量能量密

度高，但体积能量密度低。因此，建立氢能系统的一个重要前提是以较高的体

积能量密度储存和运输氢气。储氢技术按物理状态分类，如图 4 所示，主要包

括高压气态储氢、液态储氢和固态储氢。目前，高压气态储氢技术是最常用的

储氢技术 [16]。 
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图 4. 不同的氢气储存技术。 

Figure 4. Different hydrogen storage technologies. 

最常见、最直接的储氢方法是高压气态储氢。高压气态储氢具有成本低、

充放电速度快等优点。因此，它在 HECESS 中得到了广泛应用。但它也有密度

低、安全性差的缺点。低温液态储氢将氢气液化并储存在低温真空绝热装置

中。它的储氢体积密度高，液化氢纯度高，但液化过程耗能大。有机液态氢储

存弥补了高压气态氢储存密度低的缺陷，而且可以多次循环使用。但是，储存

过程成本高，操作条件苛刻。液氨储氢是一种新兴的化学储氢方法，氢气质量

容量高，这使得液氨储氢具有更好的储氢潜力。然而，液氨储氢技术也存在一

些挑战和局限性，如液氨的蒸发损失、氢气释放和回收等。此外，液氨的制备

和处理过程也需要考虑环境和能源消耗问题。 

以物理吸附的形式，氢被吸附在碳基材料的固体表面上。被吸附的氢可以

高速吸附和解吸。然而，碳基材料的技术尚未成熟 [14]。在化学氢化物储氢形

式中，氢与金属或金属合金通过化学反应结合成金属氢化物。其储氢体积密度

大、安全性高，具有较大的发展潜力。 

未来的发展方向在于 HECESS 领域，保持氢储能的灵活性和经济性。加强

纯氢、纯氨内燃机等技术的规模化应用 [17]。同时，还要建立电氢协同机制，

促进两个系统更好地互补和协同。 

3. 氢电耦合储能系统模型 

氢具有能源和资源的双重属性，是连接各类能源的桥梁和纽带。在常见的

二次能源中，绿色电力和绿色氢能是最佳选择。氢电耦合可以减少或平衡新能

源随机性和波动性对电力系统的影响，这是新型电力系统的发展方向和重要特

征。目前，国内外专家学者已针对氢电耦合开展了一系列前瞻性研究工作。 

3.1. HECESS 的耦合特性 

HECESS 基于氢储能相关技术，将化石能源和可再生能源转化为电力和氢

能两种二次能源。如图 5 所示，在分析 HECESS 的耦合机制时，电力系统和氢

能系统具有互补潜力。在系统运行层面，电力系统可基于系统中富余的可再生

能源实现灵活制氢，为氢气供应链中的压缩机等关键设备供电，提供多样化的

氢气应用。考虑到电力系统需要满足实时供需平衡，氢能源系统在生产、存

储、发电等各个环节都具有一定的缓冲能力。因此，氢能源系统可以灵活高效
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地为电力系统提供备用发电、长期储能等辅助服务。HECESS 的建立有利于缓

解低电压电网的输电和运输压力。同时，可再生能源渗透率较高的电力系统可

通过电制氢技术生产高纯度、低碳的氢能。然后，氢能系统基于制氢技术为电

力系统提供负荷管理服务，从而提高电能质量和可靠性。 

 
图 5. HECESS 示意图。 

Figure 5. Schematic diagram of HECESSs. 

3.2. HECESS 模型 

考虑到电解槽的快速动态响应，在 HECESS 的优化研究中，通常使用简单

的线性模型来描述电制氢技术 [18]。线性效率常数通常用于描述输入功率和输

出功率之间的关系 [19]。电解槽可将水分解成氢气和氧气，其输出功率可表示

为 [20]： 

Mel(t) = ηelPel(t) (2)

其中，Pel、ηel分别为输入功率和 AEC 的转换系数。 

燃料电池以氢和氧为燃料，将化学能转化为电能储存起来，其输出功率可

表示为： 

Pfc(t) = ηfcMfc(t) (3)

其中，Mfc、ηfc分别为从储氢罐输入燃料电池的功率和 PEMFC 的转换系数。 

根据热力学特性，简单线性模型的能量守恒方程为： 

Hel(t) = (1 − ηel)Pel(t)ηheat (4)
Hfc(t) = (1 − ηfc)Pfc(t)ηheat (5)
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其中，Hel和 Hfc分别为 AEC 和 PEMFC 产生的供热管网循环水的加热吸收功率。

ηheat是加热转换系数。 

储氢罐用于储存 AEC 电解产生的氢气，同时也为 PEMFC 的化学反应提供

氢气。储氢罐在 t 时刻储能的数学模型可表示为 [21]： 

Etank(t) = Etank(t − 1) + (Pel(t − 1) ηelη'el − 
௉౜ౙ(೟షభ)

ఎ౜ౙఎ౪౗౤ౡఎᇱ౜ౙ
)∆t (6)

其中，Etank(t)是储氢罐在时间 t 时储存的能量；η'el、η'fc 分别是电解槽和燃料电

池的效率。ηtank是储氢罐的工作效率。 

在此基础上，在制氢方面，Li 等 [22]考虑了电热和电氢的耦合过程，建立

了一个电制氢模型。该模型通过电-热-氢调度，应用于主动配电网和区域供热

网络的协调系统。Pan 等 [23]进一步建立了计及电制氢启停特性的热氢联产模

型和季节性储氢模型。Lin 等 [24]通过考虑堆栈寿命衰减率、辅助设备能耗等

多种因素，建立了一个更为复杂的非线性电制氢系统模型，并采用分段线性方

法将其处理为线性模型。上述模型有助于优化电解制氢设施的调度和储氢方

案，从而提高系统效率和可持续性。 

在氢能发电方面，有学者构建了含电转气的区域 HECESS 的日前优化调度

模型 [25]。燃料电池的发电和制热效率被表征为输出电功率标幺值的五次函

数。Tao 等 [26]进一步建立了一个氢燃料电池模型，该模型考虑了负载-燃料消

耗的变化，使燃料电池汽车的能耗最小化。上述文献中模型的建立为 HECESS

和氢燃料电池汽车的优化调度提供了参考和指导。通过考虑能源消耗和效率等

各种因素，实现更动态、更有效的能源调度策略。 

在氢气存储方面，Li等 [27]提出了具有季节性储存的氢气供应链-电力网络

概念。建立了考虑充放电约束和储氢约束的日间储氢模型。以解决区域性和季

节性不平衡问题，保证氢能供应。在考虑模型充放电约束和储氢约束的基础

上，Taweel 等 [28]建立了基于需求响应的小时级储氢模型，进一步考虑最小储

氢约束参与优化调度。要实现大规划、长时间尺度的储能，就需要储氢。为了

解决跨季节储氢的难题，Pan 等 [29]提出了一种电氢一体化能源系统的双层混

合整数规划模型。双层模型中考虑了季节性储氢的运行状态，突出了氢气在可

再生能源渗透和季节互补中的作用。这些研究为氢储能领域提供了重要的理论

和方法见解，有助于解决长期储能和跨季节储能的供需平衡难题。 

上述分析表明，研究人员采用了不同的方法和模型来解决氢供应的平衡问

题。一方面，重点建设制氢设施，满足当地需求，降低跨区域输氢成本和能

耗。另一方面，他们考虑采用大规模长期储氢技术，以便在需求高峰时释放氢

气供应。此外，他们对跨季节储氢进行了建模，为氢气供应的平衡性和可靠性

做出了重要努力和贡献。 

3.3. HECESS 的优化规划和运营 

与电气耦合综合能源系统的电气转换模型相比，HECESS 省略了氢转气的

环节，在电解制氢过程后将氢气直接输送至氢燃料电池。节省了转换过程中

能量的损失，能量转换效率更高。因此，许多学者进一步开展了以下研

究：考虑不同能源之间多能互补的优势，Zheng 等 [30]发展了用于多层次
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能源开发的储氢装置。他们建立了相应的优化设计问题，确定了系统的

最优容量配置和相应的运行策略。Che ng 等  [ 31]提出了多能源耦合系

统的两层分散规划方法和考虑分散排放约束的多能源耦合系统的两层

扩展规划模型。上层规划计及电气网络的多区域 HECESS 的最优方案，下层

规划研究了考虑碳排放约束的区域电力HECESS的最优供能配置方法。Jiang等 

[32]提出了一种考虑交通流捕获的风-氢-电耦合网络规划方法，解决了耦合网络

下制氢加氢站和风电场的选址定容问题。 

系统优化的基本流程如下。首先，建立场景规划模型，然后结合设备选型

和场地条件对可再生能源出力进行预测，综合考虑负荷与功率的关系来选择模

型的优化变量。根据电网功率平衡情况和各发电主体的实际物理限制，构建系

统约束定容优化模型。它通常是一组包含组件特性和系统运行特性的方程。优

化目标一般需要考虑技术、经济和环境指标 [33]，以实现优化的高效性、可行

性和可持续性。经济指标包括能源成本、全生命周期成本和弃电损失成本。技

术指标包括设备性能退化和响应时间。环境指标包括储能效率、环境友好性

等。最后通过优化模型求解确定氢储能配置。优化方法的合理选择也会影响模

型的最优解和求解效率。 

目前常用的优化方法主要包括概率方法、线性或非线性规划方法等经典优

化方法 [34]。此类方法适用于求解单峰函数，但其缺点是在具有多个局部最优

的优化问题中容易陷入局部最优解。随机优化方法包括遗传算法 [35]、粒子群

算法 [36]和许多其他算法。随机优化方法与经典优化方法相比，可以通过优化

获得全局最优解，对初始值的依赖程度较高。但其搜索效率较低，且难以在多

次优化中获得相同的优化解。近年来，机器学习技术已被集成到元启发法中来

解决组合优化问题 [37]，目的是提高算法在求解质量、收敛速度和鲁棒性方面

的性能。其中，DRL因其在高不确定性运行问题上的优异表现而备受关注。为

此，本文对 DRL 及其在 HECESS 中的应用进行了全面的文献综述，如第 5 节

所示。 

值得注意的是，当前国内外专家学者对 HECESS 的规划和运行高度关注。

现有的研究和实践主要集中在既定优化目标下对单个或部分电氢耦合环节或技

术进行优化规划和效益分析。HECESS 的潜在多维度价值尚未从系统建模、效

益评估、投资规划、优化运营等角度进行全面分析。例如，目前尚缺乏针对各

地区精细化的制氢、发电、储存和运输成本。在 HECESS 的协同规划研究中，

分析电力系统、氢能系统未来能源形态架构的研究相对较少。 

4. HECESS 在电力系统中的应用 

HECESS 在电力系统中的定位与其他储能方式不同，主要体现在作用周期

长、跨季节、规模大等方面。氢储能与电力系统应用概况如图 6 所示。本节根

据 HECESS 的应用，总结分析了 HECESS 在电力系统源-网-荷侧的应用场景。 
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图 6. 氢储能及其在电力系统中的应用。 

Figure 6. Hydrogen storage and applications in power systems. 

4.1. HECESS 在电源侧的应用 

电源侧，高比例风光直接并网对电力系统影响较大，出力表现出更强的随

机性和波动性。这主要是由于天气条件和可再生能源供给的不确定性影响电力

系统运行稳定。这种情况就会导致弃风弃光的情况发生。氢能作为跨季储能，

消纳过剩能源制取的氢气保存在储氢装置中，也可以供应氢气负荷。当电力高

峰需求或可再生能源供应不足时，储氢可以削峰填谷，平滑风、光等电源的出

力曲线，增强可再生能源的深度消纳 [38]。氢储能技术可以实现可再生能源的

平滑调度，延长供电时间。基于氢储能的快速响应能力对可再生能源波动的输

出进行平抑，有助于解决可再生能源的波动性和间歇性 [39]。提高了电力系统

的稳定性和可靠性，进而实现了风能、太阳能等清洁能源的友好并网。此外，

基于富氢或纯氢燃气轮机技术建设氢燃料电站，可为新型电力系统提供惯量支

撑。削减一部分柔性负荷，以增强系统在负荷波动和联络线中断情况下的频率

稳定性 [40]。 

4.2. HECESS 在电网侧的应用 

在电网侧，新型电力系统呈现低惯量特性，使得电网运行稳定性恶化，容

易引发振荡 [41]。一般而言，储氢电站合理部署在大规模新能源聚集、密集负

荷接入等系统关键节点。储氢电站中的氢气燃气轮机可以为电网侧提供部分惯

量支撑，减缓电网频率的波动。同时，氢储能电站还具备双向变速工况的能

力，可以在短时间内快速进行电力输出或储能。这一能力使得储氢电厂能够为

电网提供调峰服务。储氢电站采用电-氢-电转换方式，当电力供需不平衡时，

储氢电站将接入输配电系统的阻塞线路末端。此时大容量氢储能可以充当虚拟
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传输线。在低谷负载时间充电，高峰负载时间放电。这降低了输配电系统容量

需求，减轻了系统阻塞输配电线路容量对电网功率的影响 [42]。 

受气候因素影响，可再生能源出力在具有不确定性的同时呈现出季节特性 

[43]。这将导致电力系统的电力供需在长期范围内出现不平衡。长时间氢储存

的介入可以实现电力的季节性调整。因此，利用储氢电站制氢技术与储氢技术

相结合，可以长期储存氢气，实现跨季节、跨区域的能源供应。同时，可利用

氢能发电技术进行异地输送电力，保证电力供应均衡。此外，以电网作为能源

转移的桥梁，采用季节性储氢技术，可以解决可再生能源制氢与氢负荷之间固

有的时空不平衡问题。 

4.3. HECESS 在负荷侧的应用 

在负荷侧，氢储能可以为电网提供多种类型的辅助服务，满足调峰、调

频、旋转、备用等多样化需求。储氢建筑/园区大致可分为集中式储能和分布

式储能。集中式储能结构主要是供多个建筑和能源中心共享电力。另一方面，

分布式储能结构在建筑物之间共享电力。Fan 等 [44]利用电、氢的互补特性以

及建筑物之间的能量交互，提出了一种基于多智能体 DRL 的智慧园区多楼宇

分布式实时调度方法。利用 HECESS 建设氢能建筑或园区，可以保证建筑电力

的持续供应，同时可以辅助调峰调频，将多余的能量送回电网。 

新型电力系统建设理念将从传统的“源随荷动”演进为“荷随源动”。在

此背景下，挖掘负载侧的灵活性资源就显得非常重要。制氢和加氢站可以作为

负荷侧重要的新型灵活调节资源，参与负荷需求响应。加氢站连接上游氢气制

取并运输至下游应用，是氢能运输的重要枢纽。此外，将可再生能源接入电

网、氢网、燃气网、热网可以加速能源转型进程。未来，建设电-氢等多能源

HECESS 将成为负荷侧的典型场景之一。 

5. HECESS 的深度强化学习算法 

由于 HECESS 规划模型的复杂性，传统优化方法在求解质量、收敛速度、

鲁棒性等方面表现并不突出。考虑电-氢-冷-热等多种能源的 HECESS 对算法的

求解效率和精度提出了更高的要求。传统的基于模型的方法很难为实际能源系

统选择合适的模型 [45,46]，并且为简化模型而做出的许多假设使其不适用于实

际情况 [47]。为了提高 HECESS 模型求解的效率和精度，本文提出了 DRL 等

基于无模型的算法。该算法通过学习智能体与环境交互的策略，显示出在线优

化的巨大潜力 [48,49]。总体而言，本节首先介绍马尔可夫决策过程（Markov 

Decision Process，MDP）、强化学习（reinforcement learning，RL）和深度学习

（deep learning，DL）的基础知识。然后，描述 RL 和 DL 的组合，从而形成

DRL。最后，我们将回顾相关文献背后的 DRL 应用细节和动机。 
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5.1. 马尔可夫决策过程 

RL 和 DRL 是将环境状态映射到动作的学习类型。通过环境的反馈，智能

体感知自身行为的优缺点并不断修正，最终获得最大的累积奖励。这种学习问

题一般用 MDP [50]来描述。 

在随机动态系统中，如果智能体的下一个状态 St+1 只与当前状态 St 有关，

而与之前的历史状态无关，则称该系统具有马尔可夫性质： 

p (st+1 | st) = p (st+1 | st , st−1, . . . , s1, s0) (7)

当智能体的环境状态具有马尔可夫性质时，智能体选择当前状态下的行为

并将其转移到下一个状态。这样的顺序过程就是 MDP。MDP 一般可以用五元

组来表示： 

MDP ~ {S, A, P , r, γ} (8)

其中，S 是智能体的状态空间；A 表示智能体的行为策略空间；P : S × A × S → 

[0, 1]为转移概率；r : S × A → ℝ是智能体从环境中获得的即时回报；γ ∈ [0, 1]

为折扣因子，反映当前时刻未来奖励的价值比例；累计收益 Gt = rt + 1 + γrt + 2 

+ · · · = ∑ 𝛾௞  𝑟௧ ା ௞ ା ଵ
ஶ
௞ ୀ ଴ 。 

上述 MDP 假设系统状态完全被代理观察到。然而，在大多数情况下，代

理只能观察系统状态的一部分。因此，考虑到部分观测引入的不确定性，提出

部分可观测马尔可夫决策过程（partially observable Markov decision process，

POMDP）来建立决策模型。POMDP 是一个数学框架，用于对决策者仅掌握系

统状态的部分信息的情况进行建模。POMDP是 MDP的扩展，它考虑了某些状

态数据丢失或被认为不确定的情况。它可以被描述为六元组(S, A, P, r, Ω, O)，

其中(S, A, P, r)的表示方式与 MDP 中相同。Ω 和 O 分别表示观测值集合及其相

应的观测概率。 

在 MDP 下，Li 等 [51]基于策略 π 定义了状态价值函数 vπ(s)和行为价值函

数 qπ(s)。 

5.2. 强化学习 

强化学习主要关注智能体如何根据环境刺激做出决策，以最大化长期累积

奖励，从而形成状态和行为之间的映射关系 [52]。强化学习中智能体与未知环

境的交互如图 7 所示，主要包括以下步骤： 

1) 在当前状态st下，智能体根据行为价值函数Q和行为策略πt选择行为at；未

知环境对智能体at采取行为的响应将转移到下一个状态st+1，并将奖励信号

rt反馈给智能体； 

2) 智能体通过环境反馈rt更新其行为价值函数Q； 

3) 指导后续行为策略 πt;； 

4) 返回步骤1，重复上述过程。 

在这种学习机制中，智能体在某种状态下的行为将通过价值函数 Q 和行为

策略 πt的作用被多次选择。因此，在环境时变的情况下，智能体可以通过与环

境的持续交互来不断更新策略，寻求最大累积收益，从而使算法达到跟踪环境

变化的目的 [53,54]。 
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图 7. 强化学习框架。 

Figure 7. Framework of reinforcement learning. 

5.3. 深度学习 

然而，在强化学习中，智能体通常使用表格或简单的函数来表示其策略或

价值函数，这限制了智能体处理大规模环境和高不确定性的复杂问题的能力，

从而进一步限制了其在 HECESS 中的应用。因此，引入深度学习来协助强化学

习应对这些挑战。DL 是基于深度神经网络（deep neural networks，DNNs)的机

器学习的子集。它试图模拟人脑行为并从海量原始数据中提取重要特征。有两

种经典的DNN模型，包括卷积神经网络（convolutional neural network，CNN） 

[55]和循环神经网络（recurrent neural network，RNN） [56]。 

CNN 作为一种强大的特征提取结构，近年来引起了众多研究人员的高度

关注。CNN-BiLSTM模型中的 CNN层函数执行 5.2节中的步骤 1）接受选定的

变量作为输入层的输入，以及 5.2节中的步骤 2）将变量的特征提取到 BiLSTM

的输入层。CNN 的结构如图 8 所示。CNN 的核心是卷积层，降低了网络复杂

度和参数数量。在这一层中，揭示了输入数据的特征，可以表示为 

ℎ௜௝
௠  =  𝑓[(𝑊௠  ∗  x)  +  𝑏௠] (9)

其中 f 是激活函数，Wm和 bm分别表示内核对第 m 个特征图的权重和偏差。池

化层减小了体积大小并提高了计算性能，从而使计算变得更容易，可以使用最

大池化或平均池化。 
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图 8. CNN 的主要结构。 

Figure 8. Main structure of CNN. 

与 CNN 不同，RNN 从先前的输入中提取信息来确定当前的输入和输出。

作为典型的 RNN，LSTM通过集成的记忆单元和不同的门控机制，在捕获和保

留长期依赖关系方面具有出色能力，因而脱颖而出 [57,58]。LSTM 的主要架构

如图 9 所示。LSTM 中的记忆单元允许网络长期存储和访问信息。此外，门控

机制（包括输入门、遗忘门和输出门）控制信息流，使网络能够根据信息的相

关性选择性地保留或遗忘信息。 

 
图 9. LSTM 块的基本架构。 

Figure 9. Basic architecture of LSTM block. 

5.4. 深度强化学习应用于 HECESS 

简单的表格结构限制了 RL 描述系统特征的能力，因此，DRL 结合了深度

学习和强化学习，可以处理更复杂的任务，例如高维连续状态空间和高维动作

空间设置下的决策优化 [59,60]。DRL 的总体框架如图 10 所示。根据策略优

化，DRL 算法可以分为基于值的算法和基于策略的算法。 
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图 10. DRL 的基本架构。 

Figure 10. Basic architecture of DRL. 

对于基于价值的 DRL，例如深度 Q 学习（deep Q learning，DQN），它倾

向于优化动作价值函数 Q(s, a)以获得动作选择的偏好 [61,62]。因此，基于值的

DRL具有更高的采样效率和更小的值函数估计方差，并且不易陷入局部优化。

然而，基于值的 DRL 方法无法处理连续动作空间问题，这将限制该方法在

HECESS 中的使用。与基于值的 DRL 不同，基于策略的 DRL（即近端策略优

化）依赖于使用梯度下降来优化参数化策略，考虑到预期奖励，而不是优化动

作价值函数，它可以处理高连续行动空间的问题 [63,64]。 

近年来，HECESS 以其可持续发展和环境友好的特点受到了世界各国的广

泛关注  [65]。然而，随着越来越多的可再生能源和灵活负荷并入电网，

HECESS 已成为一个具有较强不确定性的复杂动态系统，这给 HECESS 的安全

经济运行带来了巨大挑战。此外，如上所述，当考虑强随机性时，传统的基于

模型的方法不适合HECESS优化问题。因此，DRL作为一种无模型优化算法被

引入来解决 HECESS 的优化调度问题，并取得了一系列成功的应用。在本节的

其余部分中，讨论了基于 DRL 的 HECESS 的优化运行展望。 

一方面，HECESS 中采用 DRL 方法来处理源端的最优调度问题。

例如，Yi 等  [66]开发了一个可扩展的计算框架，以促进考虑核资源的

HECESS 优化 DRL 算法的研究。通过分析各种 DRL 算法的基准性能，证

明了 DRL 算法相对于传统粒子群优化（particle swarm optimization，PSO）算法

的优越性。Yang 等 [67]提出了一种基于 DDPG 的改进算法来处理 HECESS

的调度问题，同时考虑分布式发电、灵活负荷和热负荷的不确定性。数值

模拟结果表明，该方法能够适应系统能源需求和光伏发电的不确

定性，动态优化各能源单元的出力，降低系统的运行成本。 Zhang

等  [ 6 8 ]应用近端策略优化（proximal policy optimization，P - P O）来获得

能源管理策略，该策略允许多个优化目标，包括运营成本、电池存

储系统和污染成本。仿真结果表明，该系统每日总成本比其他方法

可降低约 2 . 6 %。此外，Zhang 等 [69]针对 HECESS 结合可再生能源提出了

PPO 解决的动态能源调度策略，同时考虑了负荷侧的不确定性、可再生能源的

间歇性和上层电价的灵活性。Xu 等 [70]研究了一种基于 DRL 的机组组合问题
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优化模型，该模型可以对冲风电的不确定性。结果表明，在可再生能源高渗透

率下，所提出的方法可以有效地满足以计算效率高的方式解决机组组合问题这

一日益迫切的需求。Tobi 等 [71]提出了一种自动超参数选择特征 DRL 来调度

实时多能源系统，与基于规则的调度相比取得了巨大的成功。这些文献主要集

中于解决 HECESS 中的电力调度问题。通过引入 DRL 算法，这些方法可以有

效处理不确定性和多目标优化的要求。它们在降低系统运行成本、提高效率、

实现可持续能源管理等方面取得了良好的表现。 

此外，多智能体 DRL（multi-agent DRL，MADRL）在 HECESS 的优化问

题上也显示出了巨大的潜力。例如，Monfaredi 等  [72]提出了一种基于

MADRL 的优化能源调度方法，该方法集成了考虑分布式能源、储能系统以

及热电负荷的天然气和电力系统。仿真结果表明，运营利润得到显著优化，

实现了合理的运营成本，保证了电力系统的安全。将多能源枢纽的能源管理问

题转化为基于 MADRL 的多智能体协调优化问题，在满足约束的前提下最小化

系统运行成本和二氧化碳排放  [73]。Guo 等  [ 7 4 ] 提 出 了 一 种 基 于

M A D R L 的 实 时 分 散 控 制 策 略 ， 充 分 利 用 光 伏 逆 变 器 的 剩 余 容

量，在保证电压安全的前提下最大限度地减少功率损耗。总之，这

些研究提出了在 HECESS中使用 MADRL的方法。这些方法通过考虑多个参与

者的协调优化，能够最大化电力系统的运行效益并降低运行成本。同时，在满

足约束条件的情况下，这些方法还能够最大限度地减少二氧化碳排放和电力损

失。 

另一方面，研究了 DRL在 HECESS需求侧的应用 [75]。Zhong等 [76]提出了

一种基于 DQN 的深度强化学习框架，实现了用户补贴价格的动态生成，在促进

需求响应的同时使负荷聚合商的利润最大化。数值研究表明，用户节省供暖费

用高达 8.7%，电网公司节省投资 56.6%。Li 等 [77]构建了基于多智能体深度确定

性策略梯度的协调电力调度框架，将模仿学习与课程学习相结合。通过实例验证了

该算法在可再生电力波动和随机负荷下的调度性能。Ye 等  [78]提出了一种基

于优先深度确定策略梯度（ priority depth determination policy gradient，

PDDPG）方法的无模型数据驱动方法，可以确定多能源系统的实时自

主控制策略，还可以显著降低日常能源成本。  Zhou 等  [79]将热电联产

系统的约束调度问题建立为 MDP。在此基础上，提出了一种改进的策略

梯度 DRL 算法。仿真结果表明，该算法能够处理不同的运行场景，并获

得比其他方法更好的优化性能。鉴于可再生能源和需求响应（demand 

response，DR）带来的不确定性，Dong 等  [80]提出了一种基于软行为者

-批评者的 DRL 算法和区间优化理论相结合的最优调度框架，使得系统

经济性得到显著改善。Yun 等  [81]提出了一种新的可解释的多智能体

DRL 方法，以实现动态 DR 下制造系统的自动生产控制，同时保持生产

目标的约束。模拟结果表明，该方法在一天和三天的生产周期内分别可

节省 13.6%和 30.7%的能源成本。此外，Xie等  [82]提出了一种 MADRL

方法，该方法采用包含共享注意力机制的参与者批评算法，以在网格响

应架构中实现有效且可扩展的实时协调需求响应。与传统和最先进的强
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化学习方法相比，MADRL 将净负载需求减少了 6%以上。这些研究表

明，与传统优化算法相比，DRL 在 HECESS 需求侧的应用可以实现利

润最大化、成本最小化、能源效率优化。引入 DRL 算法解决 HECESS

的 优 化 调 度 问 题 ， 促 进 优 化 算 法 和 调 度 策 略 的 创 新 迭 代 ， 使 得

HECESS 的应用前景更加广阔。  

总体而言，上述基于 DRL 的方法可以有效地处理具有不确定性的高维最优

调度问题。无论是在 HECESS 的源端还是需求端，都能够获得比传统方法更好

的性能。该方法的运用不仅提高了调度性能，而且增强了系统的鲁棒性和适应

性，使得最优调度更加准确可靠。 

6. HECESS 的挑战和开放研究问题 

HECESS 推动氢储能与电力系统多能融合的高效耦合，增强电力系统的弹

性和灵活性，实现更高效、更高质量的电力供应。随着制氢、氢发电、储氢等

技术的不断完善，HECESS 以冷、热、电、氢等多种能源推动深度脱碳目标的

实现。 

但 HECESS 的应用仍需要继续攻坚和突破。氢根据其产生来源分为灰氢、

蓝氢、蓝绿氢和绿氢。绿氢是通过可再生能源经电解水方法生产的氢气，制取

过程不产生二氧化碳，最适合实现可持续能源转型。积极推广太阳能制氢、生

物质制氢等方式的应用，促进多元化制氢方式发展。但目前绿氢生产成本较

高，降低成本是发展氢能绿色利用的主要目标。绿氢的经济优势可以通过协同

降低制氢过程中的电力成本和设备成本来体现。未来 100 MW 及以上电解水制

氢系统将成为主流规模。 

随着可再生能源发电成本不断下降，可再生能源发电将成为未来发电的主

流形式。加之电网接纳能力有限，离网可再生能源制氢将成为未来重要的绿色

制氢场景。离网风/光伏制氢将在系统规划与运行、优化产能配置、经济稳定

控制等方面不断发展。电网对灵活性的要求日益提高，氢储能系统将深度参与

需求侧响应服务。随着氢储能在电网调峰场景中的出现，考虑氢或燃料电池启

停和动态响应特性的调频策略将逐渐显现。不同类型氢储能多时相优化配置技

术将逐步完善，氢储能将作为多时间尺度储能支撑电网跨时态功率平衡。 

考虑 HECESS 将实现园区或建筑物的零碳能源供应。系统规划建模的高效

求解技术将是发展氢储能大规模接入电力系统的关键。建立有效的 HECESS 模

型可以为电网提供决策支持并为系统运行规划布局。应用启发式、人工智能等

多种算法对模型进行求解，实现HECESS的自学习最优配置。其中，利用DRL

算法求解 HECESS 模型比传统优化算法具有更高的求解效率和精度。同时，

DRL 算法对于需要大规模数据处理和复杂模型训练的复杂系统表现更好。 

7. 结论 

氢能面向新能源开发利用和实现深度脱碳目标，是能够同时解决未来能源

危机和环境污染问题的绿色能源。HECESS 将氢与电耦合，可以推动更高比例

的新能源发展，实现氢与电的相互转化和高效协同。本文以 HECESS 为研究对
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象，从制氢、氢气发电、储氢等方面对电-氢-电转换的应用技术现状进行了深

入的总结和分析。研究了氢储能与电能的协同机理，讨论了 HECESS 的结构模

型、规划方法和优化调度。同时，以源-网-荷侧环节为主线，探索氢储能的应

用场景。在模型求解方面，针对传统优化方法求解速度慢、易陷入局部最优等

缺点，探索了 DRL 算法在多能 HECESS 中的应用。最后，提出了 HECESS 未

来发展的挑战和突出的研究问题，以供研究人员参考。 
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Abstract: With the maturity of hydrogen storage technologies, hydrogen-electricity coupling energy storage in green electricity and 

green hydrogen modes is an ideal energy system. The construction of hydrogen-electricity coupling energy storage systems 

(HECESSs) is one of the important technological pathways for energy supply and deep decarbonization. In a HECESS, hydrogen 

storage can maintain the energy balance between supply and demand and increase the utilization efficiency of energy. However, its 

scenario models in power system establishment and the corresponding solution methods still need to be studied in depth. For 

accelerating the construction of HECESSs, firstly, this paper describes the current applications of hydrogen storage technologies 

from three aspects: hydrogen production, hydrogen power generation, and hydrogen storage. Secondly, based on the complementary 

synergistic mechanism of hydrogen energy and electric energy, the structure of the HECESS and its operation mode are described. 

To study the engineering applications of HECESSs more deeply, the recent progress of HECESS application at the source, grid, and 

load sides is reviewed. For the application of the models of hydrogen storage at the source/grid/load side, the selection of the solution 

method will affect the optimal solution of the model and solution efficiency. As solving complex multi-energy coupling models 

using traditional optimization methods is difficult, the paper therefore explored the advantages of deep reinforcement learning (DRL) 

algorithms and their applications in HECESSs. Finally, the technical application in the construction of new power systems supported 

by HECESSs is prospected. The study aims to provide a reference for the research on hydrogen storage in power systems. 

Keywords: hydrogen storage; power systems; deep reinforcement learning; application scenarios 


