
书书书

第 42 卷 第 12 期
2021 年 12 月

电 力 建 设
Electric Power Construction

Vol. 42 No. 12
Dec． 2021

http: / /www ． cepc． com． cn

基金项目: 国家电网有限公司总部科技项目“大规模综合能源计量系统数字与真型混合仿真关键技术研究”( 5600-201955167A-0-0-00)

基于生成对抗网络的综合能源负荷
场景生成方法

朱庆1，郑红娟1，唐子逸2，韦思雅1，邹子骁3，吴熙3

( 1． 国电南瑞科技股份有限公司，南京市 211106; 2． 国网浙江杭州市余杭区供电有限公司，

杭州市 311100; 3． 东南大学电气工程学院，南京市 210096)

摘 要: 综合能源负荷场景生成是研究能源计量、规划运行等领域问题的基础，具有重要意义。但由于数据采集

困难、综合能源负荷多能耦合等因素的限制，综合能源负荷场景的多样化生成仍是一大难题。提出了一种基于

生成对抗网络( generative adversarial netw orks，GAN ) 的综合能源负荷场景生成方法。首先建立梯度惩罚优化的

Wasserstein 生成对抗网络模型，解决综合能源负荷的高随机性可能带来的不收敛或模式崩溃问题。其次，基于

深度长短期记忆( long short-term memory，LSTM ) 的循环神经网络构建生成对抗网络的生成器和判别器，使模型

更适用于复杂综合能源负荷数据生成。算例结果表明，所提模型的生成负荷场景在概率分布、曲线标志性特征

和冷热电负荷之间相关性等方面相较于蒙特卡洛法和原始生成对抗网络均获得了较好结果，可以在不同模式下

生成具有多样性且逼真的负荷场景。
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0 引 言

综合能源系统是多种能源协调形成的产消一体

化系统，在提高能源利用率，推进能源供给改革等方

面发挥了巨大作用［1］。由于数据采样和传输过程中

存在不可避免的干扰甚至故障，导致实际计量数据的

丢失或异常，对基于综合能源负荷场景的计量仿真和

规划运行研究造成很大影响［2］，因此亟需一种适用

于综合能源高随机和多能耦合特点的场景生成方法。
此外，随着高比例新能源和储能系统的加入，原本就

存在能源耦合的综合能源系统负荷场景所面临的情

况更加复杂［3-4］。
目前较为常用的场景生成方法是基于统计模

型［5-10］和基于人工智能的方法［11-17］。基于统计模型

的方法主要有马尔可夫链法、时间序列法、蒙特卡洛

法等; 基 于 人 工 智 能 的 方 法 主 要 有 生 成 对 抗 网 络

( generative adversarial networks，GAN ) 方法。基于

统计模型的场景生成方法有赖于实践经验，很难对系

统结构存在差异的综合能源系统进行概率分布的显

式建模。近些年生成对抗网络方法逐渐应用于传统

负荷场景［11-12］、风光新能源场景［13-14］和电动汽车场

景［15］的生成。文献［13］基于条件卷积生成对抗网

络，学习目标新能源电站临近电站的场景数据，补充

该目标电站的缺失数据。文献［14］基于条件生成对

抗网络研究可再生能源日前场景生成，提高了风电预

测的准确性。文献［15］结合了聚类算法和改进生成

对抗网络模型，从而获得更丰富的电动汽车充电电流

场景。文献［16］应用了梯度惩罚项，以改善生成对

抗网络拟合效果、提高风电功率场景的生成质量。文

献［17］以日期、温度和历史数据作为条件，提出了一

种对分布式能源随机性负荷建模的条件生成对抗网

络模型。
上述文献主要研究了电力负荷场景、电动汽车场

景、风力发电场景等均为单一类型负荷场景的生成方

法，并不涉及到多元负荷形式及其相互耦合关系。本

文研究的综合能源系统负荷场景涉及到冷、热、电等

多种能源形式，存在多能源系统的耦合以及不同能源

之间的交互影响，具有时序性、高随机性和耦合性等

特点，问题的复杂性使得上述文献提及的生成方法在

本文综合能源负荷场景中可用性大大降低。
本文 提 出 一 种 结 合 基 于 梯 度 惩 罚 优 化 的

Wasserstein 生成对抗网络模型 和 深 度 长 短 期 记 忆

( long short-term memory，LSTM ) 的综合能源负荷场

景生成方法。首先，模型使用 Wasserstein 距离和梯

度惩罚机制优化负荷场景中容易出现的梯度消失和

模式崩溃的问题，提高生成对抗网络的可靠性、稳定

性和拟合概率分布能力，更适用于随机性较高的综合

能源负荷场景。其次，为更有效地提取场景中的时序

特征，采用深度 LSTM 网络构建 GAN 的生成器和判

别器，强化网络的时序特性和非线性拟合能力，使其

更能突出综合能源场景多元负荷之间的时序特性和

关联性。最后，通过算例验证所提方法在概率分布、
时序特征和负荷相关性方面的生成效果，并与蒙特卡

洛法和原始生成对抗网络算法进行对比。

1 综合能源负荷场景

综合能源系统的负荷具有随机性，同时也存在能

源之间的相互耦合。多能源耦合使得负荷之间的关

系比单一能源系统更紧密，某种负荷用能变化会对其

他负荷产生相应影响。例如，电负荷和热负荷之间通

过电锅炉等方式耦合，冷负荷和电负荷之间通过电制

冷机耦合。
综合能源系统负荷的复杂动态特性、耦合与时变

特性对建模提出了独特的挑战。一方面，生成负荷的

概率分布要与高随机性真实负荷保持一致; 另一方

面，生成负荷的时变特性要在幅值、波动、峰值等方面

有所体现。
综合能源计量历史场景中，单个样本被表示为

xs ，t ( t = 1，…，T; s = 1，…，M ) 。其中，t 表示采样时

刻，s 表示负荷类型。将总场景集 S = xs，t，
{ }

n
N
n = 1 随机

划分为训练集 Strain和测试集 Stest。对于综合能源系统

负荷的真实数据分布 p r，使用训练集 Strain 训练 GAN

模型，以获得符合要求的生成分布 p
^

r 。

2 改进的 GAN 模型

2. 1 生成对抗网络模型

生成对抗网络由 Ian Goodfellow 首次提出［18］，

其核心思想是生成器和判别器相互竞争的纳什均衡。
在博弈训练过程中，生成器的生成能力和判别器的判

别能力越来越强，直到达到平衡点为止，此时判别器

无法对生成器样本的真假进行判别。生成器和判别

器经过相互训练提高生成能力和判别能力的过程，也

即二者探索纳什均衡的过程［19］。
生成器和判别器的损失函数可以分别定义为:

LG = － EZ{ D［G( Z，θG ) ，θG］} ( 1)

LD = － EX{ D( Strain，θD ) +
EZ{ D［G( Z，θG ) ，θD］} } ( 2)

式中: LG、LD分别为生成器和判别器的损失函数; θG
表示生成 器 的 网 络 参 数; θD 表 示 判 别 器 的 网 络 参

数; G ( Z，θG ) 表示生成器接收随机的噪声 Z，通过

2
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不同功能的神经元进行一系列采样操作，输出生成

的样本数据; D ( S train，θD ) 和 D［G ( Z，θG ) ，θD］分

别表示训练样本和生成样本作为输入时判别器的

输出; EZ( ·) 和 EX ( ·) 分别表示对噪声分布的期

望值和训练样本分布的期望值。当输入来自真实

样本数据时，损失函数 LD 期望输出尽可能接近 1 ;

当输入来自生成器生成的样本时，损失函数 LG 期望

输出尽可能接近 0。
根据 GAN 的训练规则，可以分别固定生成器和

判别器，形成一个极大极小博弈问题。令 GAN 网络

的目标函数为 V ( G，D) ，则该博弈问题可以表示为:

min
G

max
D

V( G，D) = E［D( Strain，θD) ］－

E{ D［G( Z，θG ) ，θD］} ( 3)

2. 2 Wasserstein GAN

相关研究表明，原始 GAN 模型存在训练不收敛

问题［2］。训练过程中生成器和判别器的损失函数都

不会出现明显的收敛过程，模型的训练程度只能通过

观察生成样本的好坏间接判断，缺少直接显示训练程

度的表征。
为了解决上述问题，采用基于 Wasserstein 距离

的 WGAN 模 型 进 行 综 合 能 源 负 荷 场 景 生 成。
Wasserstein 距离代表模型训练过程中负荷真实分布

与生成分布之间的距离，会随网络参数训练不断收

敛。因此 Wasserstein 距离可以作为算法训练程度和

生成质量的评估指标，用于衡量 GAN 训练拟合程度

和生成负荷场景概率分布的合理性。
Wasserstein 距离的定义为:

W［p( x) ，p( x') ］ = inf
π( x，x') ∫d( x，x') dπ( x，x') ( 4)

式中: π( x，x' ) 为满足 p ( x) 与 p ( x' ) 边缘分布的联

合概率密度函数; d( x，x' ) 为场景间距离测度。
由于 Wasserstein 距离的计算成本较高，在 GAN

中 可 以 使 用 Kantorovich-Ｒubinstein 对 偶 简 化

Wasserstein 距离的计算，其公式为:

W( pr，pg ) = sup
‖f( x) ‖L≤1

{ Ex ～ pr［f( x) ］－ Ex ～ pg［f( x) ］}

( 5)

式中:‖f( x) ‖L≤1 表示 f( x) 遵循 1-Lipschitz 函数，

其导数绝对值上界为 1; p r为真实历史数据的样本分

布; p g为生成对抗网络生成样本的概率分布; sup( ·)

函数是可以求解某条件下最小上边界的函数。
虽然 WGAN 目标函数使生成器的优化更加容

易，但是对于某些特定的输入，其仍然可能产生低质

量的样本，或者在某些设置下无法收敛。通过引入梯

度罚分项 G p来限制生成器和判别器的梯度下降，改

善 WGAN 算法在收敛速度和收敛稳定性方面存在的

问题。
Gp = λ·Ex' ～ p( x') { ［‖ D( x') ‖ － 1］2 } ( 6)

因此，目标函数 V ( G，D) 转换为:

min
G

max
D

V( G，D) = E［D( Strain，θD) ］－

E{ D［G( Z，θG ) ，θD］} － Gp ( 7)

2. 3 基于 LSTM 的生成器和判别器

为了确保模型有效捕捉综合能源负荷数据的时

序特征，挖掘多元负荷中隐含的相互依赖关系，本文

采用 LSTM 模型构建深度 LSTM 网络设计生成器和

判别器。由于 LSTM 内部的记忆机制，深度 LSTM
模型能够捕捉时间相关性［20］，在时序上反向传播不

容易出现梯度消失，且更适用于综合能源多元负荷时

间序列数据的非线性和时序性。
生成器和判别器结构如图 1 所示。生成器和判

别器由输入层、深度 LSTM 层、全连接层和池化层构

成，深度 LSTM 层由多层 LSTM 模型构成。通过状

态信息在同层之间、层与层之间的传递，该神经网络

理论上能够应对更复杂的时间序列，比浅层架构的神

经网络具有更好的泛化效果。

图 1 生成器和判别器结构
Fig. 1 Structure of generator and discriminator

2. 4 模型训练

基于图 1 生成对抗网络架构，构建综合能源负荷

生成模型，具体实现方法为: 1) 构建浅层架构和较少

神经网络节点的初始模型，选择通用超参数配置以保

证收敛的稳定性; 2 ) 根据初始模型确定超参数调节

阈值，寻找模型最优超参数。为提高生成数据质量，

并在避免过拟合的前提下保证 Wasserstein 距离最

近，参考文献［21-23］，设置超参数阈值如表 1 所示。
依据模 型 调 参 结 果，确 定 生 成 器 由 一 个 深 度

LSTM 层和一个全连接层组成。深度 LSTM 层具有

4 个隐藏层，每层有 300 个 LSTM 单位，全连接层使用

3



电 力 建 设 第 42 卷

http: / /www ． cepc． com． cn

表 1 负荷生成模型的超参数阈值
Table 1 Hyper-parameter threshold of load

generation model

了线性整流函数( rectified linear unit，ＲeLU ) 。判别

器由一个深度 LSTM 层、一个全连接层和一个平均

池化层组成。LSTM 层由 4 个隐藏层组成，每层有

300 个 LSTM 单位，全连接层采用 ＲeLU 函数。
依据文献［24-25］，生成对抗网络生成器的输入

噪声分布会一定程度影响训练收敛速度，考虑到电负

荷波动较大，冷热负荷波动较小，采用 N ( 0，5 ) 分布

作为电负荷模型的噪声输入，采用 N( 0，1) 分布作为

冷负荷和热负荷的噪声输入。

3 综合能源多元负荷场景生成

3. 1 数据预处理

由于神经网络的激活函数在［0，1］区间输入

时具有良 好 的 非 线 性，因 此 需 要 对 数 据 进 行 归 一

化。为了保证数据量级的统一，使用最大最小归一

化对数据进行标准化，实现对原始数据的等比例缩

放。每个数据的值被缩放为介于 0 和 1 之间的值，

如下所示:

x*s，t =
xs，t － xs，min

xs，max － xs，min
( 8)

式中: x*s，t 为多元负荷 s 在 t 时刻的样本数据 xs，t 归一

化后的数值; xs ，min、xs ，max分别表示多元负荷 s 样本数

据中的最小值和最大值。
3. 2 生成步骤

综合能源负荷场景生成模型如图 2 所示，生成器

基于噪声 Z 产生的生成负荷场景和经过预处理后的

真实负荷场景混合在一起传递给判别器识别。判别

器根据原始网络参数和样本标签计算损失函数，通过

反向传播更新网络参数。
GAN 通过 2 个对抗性网络交替训练实现损失函

数和网络权重的更新。经过算法验证，综合能源负荷

场景生成中生成器和判别器的训练进度以 1∶ 1 交替

训练时，生成器与判别器的权重更新速率不匹配。为

了确保每次更新生成器时，判别器都有足够的步数移

动到最佳点，本文模型中生成器的学习率设置为判别

图 2 GAN 训练流程
Fig. 2 Training process of generative adversarial networks

器的 5 倍［26］。即判别器训练 5 次，生成器训练一次。
不断重复上述训练过程，直至 2 个网络损失函数收

敛，此时生成器具备生成逼真样本的能力。

4 算例分析

4. 1 数据描述

本文使用来自美国亚利桑那州立大学 Campus
Metabolism 综合能源平台的每日 24 h 的电、冷、热负

荷数据构建场景集。数据的时间间隔为 1 h。
4. 2 模型训练与场景生成

Wasserstein 作为真实负荷场景与基于训练集的

生成负荷场景的距离指标，指导并反映模型的训练程

度和训练效果。在训练的早期阶段，Wasserstein 距离

相对较大，真实样本和生成样本表现出很大的差异，

这是因为生成器此时还未学习到真实数据的分布。
Wasserstein 距离随训练变化情况如图 3 所示。随着

训练的进行，判别器通过和生成器的持续对抗提升判

别能力，Wasserstein 距离越来越小，最终保持在 0. 01
附近波动。这表明判别器已经无法准确判别出样本

的来源是真实样本还是生成样本，生成器已经具备生

成拟真样本的能力。

图 3 Wasserstein 距离随训练变化情况
Fig. 3 Wasserstein distance changes with training

从未被模型学习过的测试集中随机抽取真实场

景，对多条生成场景进行验证。生成场景与真实场景

4
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样本数据比较如图 4 所示。本文方法所生成的负荷

场景与真实样本基本一致，准确地捕捉了冷热电负荷

场景的标志性特征，如峰值、谷值和波动性。譬如，冷

负荷和热负荷波动较为平稳，其分别在 15: 00、07: 00
左右到达用电高峰，04: 00、16: 00 左右到达用电低

谷; 电 负 荷 随 机 性、波 动 性 强，白 天 相 比 夜 晚 负 荷

更高。

图 4 生成场景与真实场景样本数据比较
Fig. 4 Comparison of sample data between

generated and real scenarios

4. 3 场景生成质量评估

综合能源负荷生成场景可以从场景集的时序特

性、概率分布特性、冷热电负荷之间相关性 3 个方面

进行评估。
1) 时序特性。
为研究生成场景与真实场景在时序特性方面的

相关性，引入自相关系数对比场景的时序相关性［27］。
自相关系数反映了原负荷序列与滞后 τ h 负荷序列

之间的相关性，具有验证生成样本学习时间序列相关

性的能力，可应用于场景生成领域。
本文方法生成场景与真实场景自相关系数比较

如图 5 所示，在滞后 0 ～ 10 h 的范围内，本文方法所

生成的冷、热、电场景和真实场景的自相关系数一致

性较高，生成场景的时序特性满足真实场景时序特性

的要求。

图 5 本文方法生成场景与真实场景自相关系数比较
Fig. 5 Comparison of autocorrelation between

generated and real scenarios

2) 概率分布特性。
累积分布函数( cumulative distribution function，

CDF) 可以直观表征负荷场景的概率分布，方便对比

真实负荷场景与生成负荷场景之间的关系。本文采

用累积分布函数分析生成场景的概率分布特性。
图 6 给出了本文方法、蒙特卡洛法和原始 GAN

方法生成的多元负荷场景集与真实场景集的 CDF 曲

线对比，本文方法在冷、热、电负荷生成中拟合效果最

优。3 种方法对热负荷和冷负荷的生成结果在概率

分布方面差异较小，这与冷、热负荷波动小、较稳定的

特点相一致，蒙特卡洛法用于电负荷场景生成效果较

差，2 种 GAN 方法相对较优，这种差异可能是源于电

负荷的高随机性和波动性，GAN 的对抗式算法拟合

概率分布的能力更强。相较于原始 GAN 算法，本文

方法生成的多元负荷场景集的 CDF 曲线与真实场景

图 6 生成场景与真实场景数据概率分布特性比较
Fig. 6 Comparison of probability distribution

characteristics between generated and real scenarios
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的拟合度更高，学习给定数据潜在概率分布的能力

更强。
3) 负荷相关性。
综合能源系统中的冷热电负荷间协调互补的耦

合机制也是衡量综合能源负荷场景的重要指标，通过

皮尔森( Pearson) 相关系数 ρx ，y 衡量能源 x 与能源 y
之间的相关性:

ρx，y = corr( x，y) = cov( x，y)
σxσy

=

E［( x － μx ) ( y － μy) ］
σxσy

( 9)

式中: cov ( x，y) 表示 x 和 y 之间的协方差; σx和 σy分

别表示 x 和 y 之间的标准差; μx和 μy分别表示 x 和 y
的均值。

真实场景、本文方法生成场景、原始 GAN 和蒙

特卡洛 方 法 生 成 场 景 下 的 负 荷 相 关 性 如 表 2—5
所示。

表 2 真实场景下的负荷相关性
Table 2 Correlation of load in real scenarios

表 3 本文方法生成场景下的负荷相关性
Table 3 Correlation of load scenarios generated by

proposed method

表 4 原始 GAN 生成场景下的负荷相关性
Table 4 Correlation of load scenarios generated by

original GAN

表 5 蒙特卡洛生成场景下的负荷相关性
Table 5 Correlation of load scenarios generated by

Monte Carlo

为了更清晰地量化真实场景与生成场景在多元

化方面的真实程度，定义多元负荷相关系数特征向量

v 的欧几里得范数 δ 衡量冷热电相关系数特征向量

之间的距离:

v =
ρ1，2

ρ2，3

ρ3，











1

( 10)

δ = ‖vreal － vgen‖2 ( 11)

式中: ρ1，2、ρ2，3、ρ3，1 分别表示某种场景下的电冷、电

热、冷热相关系数; vreal、vgen分别表示真实数据和生成

数据的相关系数特征向量。
本文 方 法 所 生 成 场 景 与 真 实 场 景 的 距 离 为

0. 053 85，原始 GAN 生成场景与真实场景的距离为

0. 123 69，蒙特卡洛法生成场景与真实场景的距离为

0. 393 19，本文方法生成的负荷场景与真实场景更接

近，生成的场景整体更符合真实数据的相关性规律。
这说明本文的多元负荷场景生成方法能很好地学习

到冷热电负荷之间的复杂耦合性，并有很好的泛化

效果。

5 结 论

本文提出了一种基于生成对抗网络的综合能源

负荷 场 景 生 成 方 法。该 模 型 使 用 带 梯 度 惩 罚 的

Wasserstein 距离作为判别器的损失函数，以适应综合

能源负荷场景中容易出现的梯度消失问题。针对综

合能源负荷的时序性和关联性，采用深度 LSTM 构建

GAN 的生成器和判别器，使生成对抗网络更适用于

高随机性的时间序列数据生成。通过真实负荷的训

练和测试，结合原始 GAN 和蒙特卡洛方法的对比算

例，表明该模型具有以下优点:

1) 以 Wasserstein 距离作为网络训练程度的指

标，避免了 GAN 训练的盲目性，提高了场景生成算法

的概率 分 布 拟 合 能 力，优 于 蒙 特 卡 洛 模 型 和 原 始

GAN 模 型，能 更 稳 定、更 高 效 率 地 产 生 高 质 量 场

景集;

2) 加入的梯度惩罚项 GP 提高了算法的稳定性，

优化了 GAN 训练可能会出现的梯度消失、梯度爆炸

问题;

3) 深度 LSTM 网络架构强化了生成场景的时序

特性和非线性拟合能力，提高了综合能源负荷生成场

景与原始场景时序特征和多能耦合关系的一致性。
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