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摘要  参与电力系统调峰是当前电池储能的重要应用之一。电力市场环境下，电池储能在电

价信号的引导下进行充放电获取收益，但同时将造成老化损失，产生相应老化成本。现有固定参

数的电池储能老化模型无法在长时间模拟中考虑储能老化参数随寿命的变化。该文基于阿伦尼乌

斯经验模型，建立了考虑电池储能老化特性受寿命变化影响的状态相依老化模型，实现电池储能

全寿命周期老化特性建模；构建该模型的离散形式以适应电力系统的应用需求；将模型嵌入调峰

优化模型中并对其进行线性化以便于模型求解。进一步地，将该方法应用于长时间尺度调峰模拟

中，通过动态计算并滚动更新电池储能老化参数，精准地刻画了电池储能全寿命周期老化过程，

实现了考虑电池储能状态相依老化特性的调峰投资收益测算，提升了电池储能参与调峰投资效益

评估的有效性。 
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0  引言 

近年来，以锂离子电池为代表的电池储能技术

得到快速发展 [1]，单位成本不断降低，装机容量爆

发式增长，在电力系统的各个环节都得到了规模化

应用推广[2-4]。当前电力市场环境下，参与电力系统

调峰仍是电池储能获取收益的重要途径之一 [5]。电

池储能在电价信号的引导下开展充放电、获取价差

收益的同时，不可逆的老化过程也造成了自身可用

容量的损失 [6-7]，降低了电池储能的使用效率和年

限，产生相应的老化成本。对于电池储能投资主体

而言，需进行电池储能参与电力系统调峰的长时间

尺度收益与成本分析，从而评估投资效益，辅助投

资决策 [8]。其中，建立电池储能老化模型是模拟其

参与电力系统调峰行为、开展投资效益评估的基

础 [9-10]。并且，准确的电池储能老化模型是提高电池

储能全寿命周期调峰投资收益的有效途径[11-12]。 
当前，已有许多学者对电池储能老化特性的刻

画进行了研究。其中，固定电池储能老化参数的模

型具有较为广泛的应用。该模型将电池储能投资建

设成本分摊到全寿命周期每单位电量释放量上[13]，

并设置基于电池储能全寿命周期总能量计算得到的

储能老化损失率[14]。然后将储能老化损失率作为固

定老化参数应用到电力系统优化模型中[15]。文献[16]
将此模型引入多能源微电网规划模型中。但是，受

到时变的运行工况和使用频率影响，电池储能的

老化参数在动态变化。因此，固定老化参数的模型

虽然易于嵌入电池储能参与调峰优化模型，但是

该模型没有考虑电池储能的实际运行状态，在长时

间尺度调峰模拟和投资效益分析中，具有较大的累

积误差。考虑到电池储能的实际运行状态，基于电

池储能循环深度的老化模型开始受到关注[17-18]。该

模型基于电池储能寿命周期数与循环深度的对应

关系 [19]，建立拟合多项式来近似表征以循环深度

为变量的电池储能老化损失 [20]。对于电池储能循

环深度的计算，现有研究通常使用雨流计数算法来

实现 [21]。雨流计数算法通过对电池储能运行过程的

荷电状态（State of Charge, SOC）进行峰谷判断，
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然后提取局部循环，实现对电池储能循环深度的计

数 [22]。文献[23]基于雨流计数算法建立了以循环深

度为变量的幂函数形式电池储能老化模型。但是雨

流计数算法无法解析表达，需要初始化电池储能运

行工况，计算循环深度并进行迭代求解，因此无法

直接嵌入电池储能参与调峰优化模型，增加了求解

过程的复杂度。 
此外，上述研究均忽略了电池储能的老化特性

受电池储能寿命变化的影响。对于同一型号的电

池储能，在寿命初期和临近退役的状态下以同样的

工况进行充放电，造成的电池储能老化损失并不相

同 [24]。本文将电池储能的老化过程受寿命变化影响

的现象称之为“状态相依老化特性”。在电池储能参

与调峰的投资效益评估中，需要进行长时间尺度的

调峰模拟和收益测算，涵盖电池储能的全寿命周期，

因此电池储能的状态相依老化特性不可忽略。 
在锂离子电池电化学机理研究领域，阿伦尼乌

斯经验模型是描述化学反应速率的经典模型，受到

广泛认可[25]。通过该模型，可将电池储能老化过程

描述为时间的函数。在此基础上，相关研究对于阿

伦尼乌斯经验模型进行了拓展。文献[26]改进了阿

伦尼乌斯经验模型，建立了以放电倍率和累积放电

量为参数的电池储能老化模型。文献[27]应用阿伦

尼乌斯经验模型计算了电池储能参与配电网运行的

老化损失。文献[28]将阿伦尼乌斯经验模型改进为

半经验组合因子模型，探究了电池储能老化特性对

直流微电网能量管理的影响。但上述改进模型中，

电池储能外特性参数与电力系统对于电池储能的建

模变量没有直接对应，仅能实现电池储能老化程度

的事后估计。同时，上述改进模型高度非线性，无

法嵌入电池储能参与调峰优化模型。 
为在电池储能参与调峰投资效益评估中考虑电

池储能的状态相依老化特性，本文首先基于阿伦尼

乌斯经验模型提出了适用于电力系统建模的状态相

依离散化电池储能老化模型；然后，将所提出的老

化模型嵌入电池储能参与调峰优化模型中，并通过

线性化方法获得可求解的优化模型；最后，通过考

虑电池储能状态相依老化特性的电力系统长时间尺

度调峰模拟，实现电池储能投资效益的精准评估。

本文主要贡献总结如下： 
（1）提出了适用于电力系统调峰模拟优化建模

的电池储能状态相依老化特性离散化刻画方法。 

（2）将电池储能状态相依老化特性模型嵌入电

池储能参与调峰优化模型中，并提出基于线性化的

求解方法。 
（3）在电池储能投资效益分析中依据状态相依

老化特性滚动更新储能参数，动态刻画电池储能全

寿命周期的老化特性，进而评估电池储能投资效益。 

1  考虑状态相依老化特性的电池储能参

与调峰投资效益评估框架 

首先获取电池储能投资决策方案，投资决策方

案可来源于优化规划模型[29-30]或方案比选，并将其

作为本文方法的输入条件；其次对于获得的电池储

能投资规划方案进行调峰模拟；最后基于调峰模拟

结果，对电池储能投资效益进行评估。其中，对于

投资规划方案的调峰模拟需建立电池储能参与调峰

的优化模型，以电力系统电价信号作为输入条件，

求解电池储能运行约束下的收益最大化问题[31]。通

过在不同场景下的调峰模拟，获取投资规划方案对

应在不同调峰场景下的模拟结果，并应用于投资效

益评估分析[32]。 
现有研究通常采用固定的储能老化参数建立

调峰模拟优化模型，求解某一场景完成后仅更新场

景边界条件，即开展下一场景的调峰模拟 [33]。然而，

投资效益评估是在电池储能配置方案确定后，基于

给定的规划方案边界条件，进行长时间的调峰运行

模拟（通常为数年）[34]。在此过程中，电池储能状

态相依老化特性随着运行时间的增加和不同调峰

场景的更替逐渐显现，采用固定参数的电池储能老

化模型造成的累积误差将不可忽略，导致电池储能

的老化损失计算失真，进一步影响电池储能投资效

益评估结果的可信度，无法精准支撑电池储能投资

决策。 
为此，本文提出考虑状态相依老化特性的电池

储能参与调峰投资效益评估框架，如图 1 所示。首

先，输入电池储能投资规划方案。其次，对于投资

规划方案开展调峰模拟。相比于现有研究，根据电

池储能日运行曲线和老化状态建立了状态相依老化

模型，动态计算电池储能参数，并应用于调峰日模

拟。在调峰日模拟中，某一调峰场景求解完成后不

仅更新场景边界条件，同时更新电池储能参数，将

其应用于下一场景的优化求解。最后，统计长时间

尺度的调峰模拟结果，评估电池储能参与调峰投资

效益。 
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图 1  考虑状态相依老化特性的电池储能参与调峰投资效益评估框架 

Fig.1  Evaluation framework for the investment benefits of battery energy storage participating in peak shaving considering 

the state-dependent aging characteristics 

2  考虑状态相依的储能老化模型 

电池储能的老化过程具有状态相依特性。本节

首先介绍描述电池储能状态相依老化特性的经典模

型，即阿伦尼乌斯经验模型。然而，该模型在时间

尺度上是连续的，无法适应电力系统运行优化中通

常将时间尺度离散成多个时段的模式。为此，本节

提出离散化阿伦尼乌斯经验模型，使之适应于电力

系统应用。进一步地，本节给出基于实测数据的离

散化阿伦尼乌斯经验模型的参数整定方法。 
2.1  阿伦尼乌斯经验模型 

阿伦尼乌斯经验模型的具体形式为 

 
a

loss he
E

zRTC B A
−

=  （1） 

式中，Closs为电池储能累积老化损失；B 为指前因

子，与放电倍率相关；Ea为反应活化能，与电池储

能的类型和放电倍率相关；R 为常量，在常规运行

工况时保持不变；T 为电池储能运行环境的热力学

温度；z 为幂律因子，通过实测数据集拟合得到；Ah

为累积放电量，计算公式为 

 h OD initA nD C=  （2） 

式中，n 为循环次数； ODD 为循环深度；Cinit为电池

储能初始可用容量。 
基于桑迪亚国家实验室实测磷酸铁锂电池储能

数据集[35]，比较在不同放电倍率完整循环运行工况

下使用阿伦尼乌斯经验模型计算的电池储能老化损

失与实测老化损失的变化情况，对比结果如图 2 所

示。从图 2 可以看出，阿伦尼乌斯经验模型可以较

为准确地描绘电池储能在不同放电倍率（Crate）运行

工况和累积老化程度下的老化过程。 

 
图 2  阿伦尼乌斯经验模型计算结果 

Fig.2  Calculation results of the Arrhenius  

empirical model 

2.2  离散化阿伦尼乌斯经验模型 

基于式（1）的阿伦尼乌斯经验模型的局限性在

于此模型仅能依据电池储能的历史运行曲线进行储

能老化损失的后评估，无法将其应用于电池储能参

与调峰优化模型中对电池储能老化损失进行计算。

为实现考虑状态相依老化特性的电池储能老化建

模，必须依据调峰模拟所对应优化模型的建模形

式，提出与之相适应的电池储能老化损失刻画方

法。调峰模拟优化模型将时间轴离散为多个时段，

并以每个时段中的充放电功率来表示电池储能的

调峰行为。因此，本文基于阿伦尼乌斯经验模型提

出离散化刻画电池储能状态相依老化特性的模型，

从而计算每个时段电池储能的充放电行为所对应

的老化损失。 
首先，将式（1）对Ah求偏导计算 loss h/C A∂ ∂ ，得到 

 
a

1loss
h

h

e
E

zRTC zB A
A

−
−∂

=
∂

 （3） 

然后，将式（1）变形为 
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a

1

loss
h

e
E z
RTC

A
B

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （4） 

最后，将式（4）代入式（3）得到离散化阿伦

尼乌斯经验模型为 

 
a1 1

loss, h loss, 1e
E z

z zRT z
n nC A zB C

− −

−Δ = Δ  （5） 

式中，∆Closs,n为电池储能投入后第 n 次调峰时相应

的老化损失； loss, 1nC − 为电池储能已经累积的老化损

失；∆Ah为电池储能参与调峰时的电量释放量，计算

公式为 

 h disA P τΔ =  （6） 

式中，Pdis为电池储能的放电功率；τ为电池储能放电

持续时间。这里认为电池储能的老化过程仅与电池

储能放电过程相关，在许多研究中已经证明了这样

的假设是正确的[36-37]。 
2.3  参数整定方法 

本节进一步提出指前因子 B、反应活化能Ea和

幂律因子 z 的整定方法。反应活化能Ea与电池储能

的类型和电池储能的放电倍率相关[26]，Ea的整定通

常采用式（7）形式。 

 a 1 2 rateE k k C= +  （7） 

式中， 1k 、 2k 根据实测数据集拟合得到。 

关于指前因子 B 和幂律因子 z 的整定，通过将

式（1）取对数得到 

 a
loss hln ln lnEC B z A

RT
= − + ⋅  （8） 

 init
loss

init

ln ln nC CC
C
−

=  （9） 

式中，Cn为电池储能第 n 次完整循环时的可用

容量。  
对式（2）取对数得到式（8）中的lnAh，根据

电池储能标准运行工况实测数据集放电倍率和环

境温度可确定反应活化能Ea、R 和 T。对式（8）移

项得到  

 a
loss hln ln lnEC z A B

RT
+ = ⋅ +  （10） 

基于式（10）对标准运行工况不同放电倍率实

测数据集进行线性回归，得到不同放电倍率下的指 

前因子 B。将指前因子 B 和放电倍率Crate拟合为 

 3 4 rateB k k C= +  （11） 

在上述参数整定过程中，Ea和 B 都建立为放电

倍率Crate的解析表达式。但是电池储能参与电力系

统调峰时的外部特性通常表现为放电功率，因此可

以通过式（12）将上述参数转换为以放电功率表达

的形式。 

 dis
rate

nom

0.5 PC
P

=  （12） 

式中，Pnom为电池储能的额定功率。将式（6）、式

（7）、式（11）、式（12）代入式（5），得到以放电

功率Pdis为决策变量的离散化阿伦尼乌斯经验模

型为  

 

a1 1

loss, h loss, 1

h dis

a 1 2 rate

3 4 rate

dis
rate

nom

e

0.5

E z
z zRT z

n nC A zB C

A P

E k k C

B k k C

PC
P

τ

− −

−

⎧
⎪Δ = Δ
⎪
⎪Δ =⎪
⎪

= +⎨
⎪

= +⎪
⎪
⎪

=⎪
⎩

 （13） 

选取 10 次、20 次和 30 次完整循环电量释放量

作为离散步长，验证离散化阿伦尼乌斯经验模型的

计算精度，结果如图 3 所示。 

 
图 3  离散化阿伦尼乌斯经验模型计算精度验证 

Fig.3  Calculation accuracy verification of the discretized 

Arrhenius empirical model 

从图 3 可以看出，当离散步长逐渐增大时，离

散化经验模型计算误差也呈微小增长趋势，但在调

峰模拟中，电池储能单时段电量释放量远小于 10 次

完整循环电量释放量，因此离散误差较小，可以保
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证离散化经验模型的计算精度。 

3  考虑电池储能状态相依老化特性的调

峰模拟 

本节建立了在电价信号引导下的电池储能参与

调峰优化模型，并针对电池储能老化模型的复杂非

线性特性设计了线性化方法，将考虑电池储能状态

相依老化特性的调峰优化模型转换为线性规划模

型。在长时间尺度调峰模拟中，建立了电池储能参

数动态更新机制，准确地刻画了电池储能不同寿命

阶段充放电运行情况下的储能老化损失。 
3.1  目标函数 

将最大化调峰日模拟净收益作为电池储能参与

调峰优化模型的目标函数 fd，即 

 
ime

d sys dis ch es,loss
1

max ( )
T

t t t t

t
f P P E C Γξ

=

⎡ ⎤= − − Δ⎣ ⎦∑  （14） 

式中， sys
tξ 为 t 时段电池储能参与电力系统调峰时的

电价； dis
tP 和 ch

tP 分别为 t 时段电池储能的放电和充

电功率；E 为电池储能的额定可用容量； es,loss
tCΔ 为

电池储能 t 时段参与调峰产生的相应老化损失，其

具体含义为电池储能额定可用容量损失的百分比；

Γ 为电池储能每 MW·h 容量建设成本；Time 为总时

段数。将电池储能的建设成本分摊到储能运行的全

生命周期中，电池储能参与调峰时由于老化导致的

使用寿命缩减，其分摊的建设成本即为老化成本，

在调峰优化模型目标函数中电池储能老化成本体现

为 es,loss
tE C ΓΔ 。 

3.2  电池储能运行约束 
电池储能运行约束包括充放电互斥约束、充放

电功率约束、能量守恒约束和荷电状态约束，具体

叙述如下。 
1）充放电互斥约束 

 dis ch dis ch1     , {0,1}t t t ts s s s≤+ ∈  （15） 

式中， dis
ts 和 ch

ts 分别为 t 时段电池储能放电和充电

状态的 0-1 变量。 
2）充放电功率约束 

 max
dis dis dis0 t tP s P≤ ≤  （16） 

 max
ch ch ch0 t tP s P≤ ≤  （17） 

式中， max
disP 和 max

chP 分别为 t 时段电池储能放电功率
 

dis
tP 和充电功率 ch

tP 的上限。 
3）能量守恒约束 

 1 ch
es es ch dis

dis

SOC SOC
t

t t t t
tP P

E E
τη τ

η
−= + −  （18） 

式中， esSOCt 为 t 时段电池储能的荷电状态； ch
tη 和

dis
tη 分别为 t 时段电池储能的充电和放电效率。 

4）荷电状态约束 
为了避免电池储能产生过充和过放行为，引入

电池储能荷电状态上下限约束 

 min max
es es esSOC SOC SOCt≤ ≤  （19） 

式中，SOCes
 min和SOCes

 max分别为电池储能荷电状态的

下限和上限。 
3.3  线性化储能老化模型 

在本文建立的式（14）～式（19）调峰优化模

型中，精细地刻画了状态相依的电池储能老化特性，

而针对模型中的其他要素进行了适当的简化和线性

建模。因此在构建的调峰优化模型中，仅有电池储

能老化成本项存在非线性，这是由于式（13）极为

复杂，给调峰优化模型目标函数式（14）引入了高

度非线性，导致求解较为困难。为了便于优化模型

求解，需研究电池储能老化特性的线性化方法。为

此，分别选取电池储能累积老化损失为 0.05%、

0.5%、5%和 10%的四个阶段，探究通过离散化阿伦

尼乌斯经验模型计算的电池储能老化损失与放电功

率之间的关系，计算结果如图 4 所示。 

 
图 4  不同累积损失阶段储能老化损失与放电功率关系 

Fig.4  Relationship between energy storage aging loss and 

discharge power at different stages of cumulative loss 

在不同累积老化损失阶段，随着电池储能放电

功率的增加，储能老化损失的加剧过程都近似为线

性形式，并且随着累积老化损失的增加，在相同放

电功率下，电池储能老化损失逐渐减小。为了降低

调峰优化模型求解的复杂度，根据线性回归结果将

式（13）简化为 

 es,loss, disn nC PλΔ =  （20） 

式中， es,loss,nCΔ 为线性回归后的电池储能离散老化损
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失；λn为累积老化损失达到 es,loss, 1nC − 时电池储能参与

调峰的储能老化损失率，其具体含义为当前时段电

池储能参与调峰每 MW·h 放电量造成的老化损失。

将线性化后的电池储能老化模型替代原模型嵌入调

峰优化模型进行调峰模拟。 
3.4  电池储能参数动态更新方法 

通过上述对考虑电池储能状态相依老化特性

的建模，获得了目标函数为式（14），约束条件为

式（15）～式（19）的调峰优化模型。随着电池储

能寿命的增长，其老化特性逐渐变化。本节提出电

池储能参数动态更新方法，即电池储能可用容量 E、
累积老化损失 es,loss,nC 和储能老化损失率λn的动态更

新方法。首先，根据电池储能日运行曲线和老化状

态计算电池储能日运行老化损失 es,loss,nCΔ ，将其与已

累积老化损失 es,loss, 1nC − 加和得到更新后的累积老化

损失 es,loss,nC 。 

 es,loss, es,loss, 1 es,loss,n n nC C C−= + Δ  （21） 

然后，将更新后的累积老化损失 es,loss,nC 代入离散

化阿伦尼乌斯经验模型，在电池储能理论放电功率

范围内，计算不同放电功率下累积老化损失为 es,loss,nC
时的电池储能离散老化损失，得到式（20）的线性化

结果，将储能老化损失率更新为 1nλ + 。将调峰优化模

型约束（18）中的电池储能可用容量更新为 

 es,loss,(1 )n nE C E= −  （22） 

式中，En 为电池储能第 n 次调峰后的可用容量。至

此，完成电池储能参数动态更新。 
3.5  储能老化模型参与调峰适用性及优势 

本文提出的储能老化模型在电力系统调峰中的

适用过程如图 5 所示。通过 2.2 节和 3.3 节所述的

储能老化模型离散化过程和线性化过程，储能老化

模型可以直接嵌入电力系统长时间尺度调峰模拟

中，建立优化求解器可稳定求解的模型，并获得储

能参与调峰收益最大化的充放电运行情况；然后通

过储能参数动态更新机制，获得下一次调峰日模拟

的储能参数。 

 
图 5  储能老化模型在电力系统调峰中的适用过程 

Fig.5  Application process of the energy storage aging 

model in power system peak shaving 

状态相依的储能老化模型相比于已有改进阿伦

尼乌斯经验模型而言，解决了模型与电力系统优化

建模不适配、无法嵌入调峰优化模型的问题；相比

于固定参数模型而言，解决了模型无法刻画储能老

化过程随寿命变化的问题。 

4  电池储能参与调峰投资效益评估 

电池储能参与调峰投资效益受到收益模式、市

场电价、建设成本、使用寿命和老化特性等因素的

综合影响。收益模式和市场电价方面，本文电池储

能参与调峰的收益模式为通过充放电行为获取峰谷

价差收益，市场电价水平决定了峰谷价差下电池储

能的调峰收益。建设成本方面，建设成本被分摊到

电池储能的全生命周期，从而建立电池储能运行行

为-寿命损失-建设成本分摊的映射关系，电池储能

参与调峰时由于老化导致的寿命损失，其相应分摊

的建设成本表现为老化成本。本文建立的储能老化

模型可以考虑不同使用寿命阶段的老化特性，更为

精细地刻画电池储能充放电运行行为到寿命损失的

映射关系。电池储能老化特性是本文研究的重点，

因此在众多影响因素中重点考虑，同时也对收益模

式、市场电价、建设成本和使用寿命等因素进行了

综合考虑。本节基于第 3 节提出的调峰优化模型，

应用考虑电池储能状态相依老化特性的长时间尺度

调峰模拟结果，进一步提出电池储能投资效益评估

方法。 
4.1  电池储能年度调峰收益测算 

电池储能在电价信号的引导下优化充放电行

为，参与电力系统调峰。不同市场环境下，电池储

能执行相应的价格机制。本文提出的模型适用于固

定充放电价格、分时电价、电力现货市场价格等多

类型电价形式，并在算例研究中基于电力现货市场

价格进行分析。需要指出的是，电力现货市场价格

由每日的供需情况决定，难以提前预知。因此，本

文采用历史电价数据来反映电价的变化趋势和统计

特性。此外，该方式也暗含了电池储能被作为价格

接受者的假设，这也是相关研究中的常用方式[38-39]。

基于历史电价数据 [40-41]，使用第 3 节提出的调峰优

化模型和电池储能参数动态更新方法，可序贯地对

于给定年度的每一日开展电池储能调峰模拟。将第

d 日的调峰净收益记为 df ，则对于总天数为 D 的

第 y 年开展的调峰模拟，年度电池储能调峰收益

pro
yM 为  
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 pro
1

D
y

d
d

M f
=

=∑  （23） 

4.2  电池储能投资效益评估方法 
本文通过净现值（Net Present Value, NPV）来评

估电池储能投资效益。NPV 越大代表投资潜力越

大，NPV 的计算方法如下。 

设置折现率为 r，电池储能年度调峰收益为

pro
yM ，则电池储能参与调峰投资效益的年度 NPV 为 

 proNPV
(1 )

y

y y

M
r

=
+

 （24） 

则总运行年限为 Y 年的电池储能参与调峰投资

效益的累积 NPVtotal 为 

 total
1

NPV NPV
Y

y
y=

=∑  （25） 

NPVtotal与电池储能的运行年限相关，电池储

能的运行年限取决于老化损失累积程度。当电池

储能老化损失累积达到 20%时，电池储能将达到

退役年限。  

5  算例分析 

5.1  储能老化模型验证 

第 2 节离散化阿伦尼乌斯经验模型中的参数

Ea和 B 与电池储能放电倍率Crate相关，需要根据电

池储能不同运行工况下的实测数据集拟合得到。

本文采用了 Battery Archive 数据网站（http://www. 
batteryarchive.org）中桑迪亚国家实验室建立的电池

储能数据集[35]。此数据集中包含多类型电池储能在

不同标准运行工况下的完整循环实测数据。当前电

池储能中依然以磷酸铁锂电池为主，因此本文使用

了该数据集中磷酸铁锂电池在 0.5Crate、Crate、2Crate

等不同放电倍率和 25℃测试温度下的数据，该运行

条件下的常量 R 为 8.314。由此数据集拟合得到的

不同放电倍率工况下Ea与Crate的关系如图 6 所示，

图中，k1=31 900，k2=−970。 

 
图 6  Ea与Crate拟合结果 

Fig.6  Fitting results of Ea and Crate 

由此数据集拟合得到的不同放电倍率工况下 B
与Crate的关系如图 7 所示，图中，k3=183.5，k4=−41。 

 
图 7  B 与Crate拟合结果 

Fig.7  Fitting results of B and Crate 

本文首先通过实测数据集验证了阿伦尼乌斯经

验模型的准确性，然后对该模型进行了离散化和线

性化处理。为评估对阿伦尼乌斯经验模型改进的效

果，通过对比以下储能老化模型（M0～M2）在电池

储能 0.5Crate、Crate、2Crate等不同放电倍率完整循环

运行工况下的累积老化损失和相对误差，验证本文

提出的状态相依储能老化模型准确性，对比结果见

表 1。表 1 中 M0 代表阿伦尼乌斯经验模型；M1 代

表本文所提离散化阿伦尼乌斯经验模型；M2 代表

本文所提内嵌电池储能参数动态更新机制的线性

化阿伦尼乌斯经验模型。  

表 1  储能老化模型验证 

Tab.1  Validation of the energy storage aging model 

（%） 

运行

条件
计算模型 

1 000 

次 

2 000 

次 

3 000 

次 

4 000

次 

5 000

次 

0.5Crate

M0 累积老化损失 4.703 7.408 9.657 11.653 13.479

M1 累积老化损失 4.709 7.413 9.662 11.657 13.484

M1 与 M0 相对误差 0.143 0.075 0.052 0.040 0.032

M2 累积老化损失 4.718 7.426 9.678 11.677 13.507

M2 与 M0 相对误差 0.317 0.248 0.224 0.212 0.205

Crate 

M0 累积老化损失 5.003 7.879 10.270 12.392 14.334

M1 累积老化损失 5.010 7.885 10.275 12.397 14.338

M1 与 M0 相对误差 0.139 0.073 0.050 0.039 0.031

M2 累积老化损失 5.026 7.910 10.309 12.437 14.385

M2 与 M0 相对误差 0.467 0.400 0.376 0.364 0.357

2Crate

M0 累积老化损失 5.273 8.303 10.821 13.057 15.103

M1 累积老化损失 5.280 8.309 10.827 13.062 15.107

M1 与 M0 相对误差 0.136 0.072 0.049 0.038 0.031

M2 累积老化损失 5.381 8.467 11.033 13.310 15.395

M2 与 M0 相对误差 2.052 1.980 1.955 1.942 1.934

储能老化模型验证结果表明，基于本文所提基

于阿伦尼乌斯经验模型进行离散化和线性化处理后



 
第 40 卷第 13 期      郭  飞等  考虑状态相依老化特性的电池储能参与调峰投资效益评估 4337 

的状态相依储能老化模型，在不同寿命阶段仍具有

较好的计算精度，可以有效地支撑电池储能参与调

峰投资效益评估。 
5.2  调峰模拟 

设置调峰优化模型中的电池储能可用容量为

10 MW·h，每 MW·h 的建设成本为 120 万元，电池

储能的老化特性基于 5.1 节中的参数进行设定。模

型输入的电价信号采用 SPP（Southern Power Pool）
电力市场的历史节点边际电价。以电价信号作为输

入条件，对电池储能参与电力系统调峰进行日模拟。

根据日模拟结果，通过电池储能参数动态更新机制

获得下一次日模拟电池储能参数，并计算电池储能

的调峰收益。然后更新边界条件，实现长时间尺度

的调峰模拟。直至电池储能累积老化损失达到 20%，

电池储能退役，计算在电池储能运行年限内，投资

电池储能参与调峰的累积净现值。 
为了说明本文设计方法的合理性和有效性，与

固定参数模型方法进行对比。设置固定参数模型方

法中储能老化损失率为 4×10-6，其具体含义为，电池

储能在每次完整充放电行为后，会损失额定容量的

0.004%。在固定参数模型方法和本文方法中均添加

日历老化过程，将日历老化损失率设置为 2.5×10-5，

电池储能每经历一个自然日都会损失额定容量的

0.002 5%。 
基于单日模拟结果对电池储能运行情况进行分

析。选取 SPP 电力市场 2018 年第 327 天的电价作

为输入，其变化如图 8a 所示；电价信号引导下的电

池储能日调峰模拟充放电和 SOC 变化情况如图 8b、
图 8c 所示。在电力市场价格信号引导下，电池储能

在高峰电价时放电，低谷电价时充电，在最大化自

身收益的同时，电池储能充放电行为也帮助电力系 

 

 
图 8  日调峰模拟输入条件和电池储能运行状态 

Fig.8  Input conditions for daily peak shaving simulation 

and operating states of battery energy storage 

统实现了调峰需求。 
比较本文方法在不同年度调峰模拟中电池储能

年度电量释放量。在运行年限内电池储能年度电量

释放量如图 9 所示。电池储能参与电力系统调峰是

市场环境下的综合行为，为实现调峰收益的最大化，

电池储能需要根据电价信号和自身运行成本决策充

放电行为。其中，调峰收益由电力市场价格信号等

参数决定；自身运行成本受到储能老化特性的影响。

在本文进行的电池储能全寿命周期年调峰模拟中，

以年为时间尺度的电价信号是不变的。但随着年调

峰模拟的持续进行，电池储能的老化特性不断发生

变化，单位电量释放量所产生的老化损失减小，其

对应的老化成本降低。因此，电池储能可以在更多

的峰谷价差水平下获取收益，电池储能参与调峰的

次数逐渐增加，在年调峰模拟中电量释放量相应地

逐渐增大。 

 
图 9  电池储能年度电量释放量 

Fig.9  Electricity release of battery energy storage in 

different years 

在本文方法下，投入运行的第 1 年、第 6 年和

第 11 年，电池储能的年度电量释放量分别为         
1 896.58、3 731.76 和 3 775.05 MW·h。而对于固定

参数模型方法，由于储能参数与电池储能的累积老

化损失程度无关，因此，在相同电价信号边界条件

和储能参数的年调峰模拟中，电池储能的年度电量

释放量是相同的，都为 3 257.04 MW·h。应用本文方

法，能够在电池储能全寿命周期参与调峰投资效益

评估中考虑储能老化损失率随储能寿命增长而发生

的变化，反映状态相依老化特性对于电池储能参与 
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调峰模拟结果的影响。 
5.3  电池储能参与调峰投资效益评估 

根据电池储能长时间尺度调峰模拟，对于每个

日模拟结果进行分年度统计，计算所模拟时间尺度

内每个年度的老化损失和调峰收益，并进一步累加

获得不同年度的累积老化损失和调峰收益。在模拟

中，将电池储能在本文方法和固定参数模型方法下

的结果进行对比。由于电池储能的投资效益与总运

行年限相关，因此首先分析电池储能的总运行年限。

在本文方法和固定参数模型方法下参与调峰的电池

储能年老化损失和累积老化损失情况如图 10 所示。

固定参数模型方法仅考虑调峰收益，忽略了电池储

能在不同寿命阶段储能老化损失率的变化，因此在

老化成本较高时依然频繁调峰，造成每年的老化损

失都高达 2.38%，以累积老化损失 20%为退役阈值，

电池储能使用年限为 8 年。对于本文方法，在长时

间尺度调峰模拟第 1 年，电池储能年老化损失为

2.26%，在退役年限的老化损失为 1.52%，电池储能

使用年限为 11 年。 

 
图 10  电池储能年老化损失和累积老化损失 

Fig.10  Annual aging loss and cumulative aging loss of 

battery energy storage 

进一步地使用本文方法对固定参数模型方法下

的电池储能运行决策老化损失进行计算，计算结果

如图 11 所示。在固定参数模型方法下，电池储能的 

 
图 11  固定参数模型方法误差 

Fig.11  Error of the fixed-parameter model method 

累积老化损失计算误差在运行中后期逐渐增大，累

积老化损失的计算误差最大为 4.35%。而本文方法

能够更加精准地刻画电池储能在不同寿命阶段的老

化特性，从而在电池储能长时间尺度调峰模拟中准

确地反映老化特性变化对于运行决策的影响，进而

有效地评估电池储能参与调峰投资效益。 

将本文所提状态相依储能老化模型嵌入调峰优

化模型中进行长时间尺度的调峰模拟后，根据第 4
节电池储能参与调峰投资效益评估方法测算投资效

益。设置折现率 r 为 6%，电池储能年度调峰收益

pro
yM 、年度投资NPVy与累积投资NPVtotal见表 2。本

文方法在电池储能运行年限内的年度调峰收益和年

度投资NPVy动态变化，总调峰收益为 1 344.483 万

元，累积NPVtotal为 934.960 万元。固定参数模型方

法在电池储能运行年限内的年度调峰收益为定值

93.198 万元，总调峰收益为 745.584 万元，累积

NPVtotal为 578.740 万元。本文方法能够精准地测算

随电池储能寿命变化的调峰收益，实现电池储能投

资效益的准确评估。 

表 2  电池储能参与调峰的  
pro
yM 、NPVy与NPVtotal 

Tab.2  pro
yM , NPVy and NPVtotal of battery energy 

storage participating in peak shaving 

年限

y

本文方法  固定参数模型方法 

pro
yM /

万元 
NPVy/ 
万元 

NPVtotal/ 
万元 

 
pro
yM / 

万元 
NPVy/
万元

NPVtotal/
万元 

1 52.004 49.060 49.060 93.198 87.923 87.923 

2 100.187 89.166 138.226 93.198 82.946 170.869

3 116.688 97.974 236.200 93.198 78.251 249.119

4 126.829 100.460 336.660 93.198 73.822 322.941

5 131.079 97.950 434.610 93.198 69.643 392.584

6 133.938 94.421 529.030 93.198 65.701 458.285

7 135.711 90.255 619.286 93.198 61.982 520.267

8 136.371 85.561 704.847 93.198 58.474 578.740

9 136.967 81.070 785.917 — — — 

10 137.213 76.619 862.536 — — — 

11 137.483 72.424 934.960 — — — 

6  结论 

为在电池储能参与调峰投资效益评估中精准

地刻画电池储能老化成本，充分考虑电池储能老化

特性受寿命变化的影响，本文建立了适用于电力系

统优化建模的状态相依电池储能老化模型，将其嵌

入调峰模拟框架中，并提出相应的求解方法。在此
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基础上，序贯地进行了长时间尺度调峰模拟，并测

算了电池储能运行年限内的调峰收益，实现了电池

储能投资效益的准确评估。本文的贡献在于以下三

个方面： 
1）建立了考虑状态相依老化特性的电池储能老

化模型，并实现此模型与电力系统优化建模的变量

适配，基于模型特点设计了对应的求解方法。 
2）在长时间尺度调峰模拟中量化了电池储能老

化损失，根据累积老化程度动态更新电池储能参数，

刻画了电池储能全寿命周期状态相依老化特性。 
3）在电池储能运行年限内精准地计算了电池储

能的调峰收益和老化成本，实现了电池储能投资效

益的准确评估。 
本文提出的状态相依电池储能老化模型同样可

以应用在电池储能的优化配置和运行阶段。通过本

文提出的基于阿伦尼乌斯经验模型进行离散化和线

性化，形成了易于嵌入优化的电池储能老化特性刻

画方法。基于此，后续研究将进一步探究如何将状

态相依的老化特性建模应用到电池储能的规划和运

行模型中，从而增强决策的有效性，提升电池储能

的收益。 
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Abstract  Battery energy storage (BES) is widely used in various applications in the power system as a 
flexible regulation resource. One of the key applications is peak shaving. BES can charge and discharge to capture 
the price difference between peak and valley periods in the electricity market. However, due to the inherent 
operational characteristics of BES, peak shaving behavior results in irreversible aging loss, leading to a reduction 
in lifespan and available capacity. Establishing an accurate aging model for BES is fundamental for simulating its 
peak shaving behavior and evaluating investment benefits. The aging characteristics of BES are state-dependent 
at different stages of its lifespan. However, aging models with fixed parameters fail to consider the variation in 
aging parameters over time during long-term peak shaving simulations. 

A state-dependent aging model for BES is proposed, based on the Arrhenius empirical model, which accounts 
for the impact of lifespan on aging characteristics. This model can represent the full aging behavior of BES 
throughout its lifespan. A discrete form of the model is developed to meet the application requirements of power 
system optimization. The discrete variables are adapted to those of the power system, enabling their integration. 
Furthermore, the discrete aging model is embedded in a peak shaving optimization model. To address the challenge 
of solving the highly nonlinear discrete aging model, linearization techniques are employed to facilitate model 
computation. A dynamic parameter updating mechanism for BES is also designed and incorporated into the discrete 
aging model, enabling dynamic updates of the aging loss rate and available capacity during long-term peak shaving 
simulations, thus accurately capturing the full aging process throughout the lifespan. 

To validate the effectiveness of the proposed method in investment benefits evaluation, historical locational 
marginal prices from the Southern Power Pool (SPP) electricity market are used as inputs to simulate the daily 
peak shaving operations of BES. The results of the daily simulations are used to update BES parameters via the 
dynamic updating mechanism, and the peak shaving benefits are then calculated. By updating boundary conditions, 
long-term peak shaving simulations of BES throughout its lifespan are performed, and the cumulative net present 
value (NPV) of investing in BES for peak shaving is computed. The results show that the proposed method allows 
for considering aging loss variation over time, reflecting the impact of state-dependent aging characteristics on the 
peak shaving performance of BES. This method enables accurate evaluation of BES investment benefits. 

From the analysis, the following conclusions can be drawn: (1) The state-dependent aging model of BES, 
based on the Arrhenius empirical model and after discretization and linearization, can accurately capture the aging 
characteristics throughout the entire lifespan of BES. It also facilitates effective application in power system peak 
shaving simulations. (2) The state-dependent aging characteristics influence the charge and discharge behavior 
decisions of BES under electricity price signals. Using the state-dependent aging model allows for precise 
quantification of the aging costs arising from BES’s peak shaving behavior, enabling accurate evaluation of the 
investment benefits of BES in peak shaving applications. 

Keywords：Power system peak shaving, battery energy storage, Arrhenius empirical model, state-dependent 
aging model, investment benefits evaluating 
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