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摘要：针对风光可再生能源接入电网所带来的不确定性和间歇性，提出一种基于条件 Wasserstein生成对抗网

络-梯度惩罚（cWGAN-GP）的可控可解释的风光出力场景生成方法。cWGAN-GP 通过引入条件向量调控风

光出力场景的生成过程，使生成数据能够满足特定统计特征要求，结合梯度惩罚提升训练稳定性，确保生成

场景质量，并准确捕捉风光出力的时空相关性；利用斯皮尔曼相关系数分析高维气象特征与风光出力之间的

关系，筛选关键气象因子作为控制变量，以增强模型的可控性和对气象条件的适应能力。在 IEEE 33节点系

统上进行仿真验证，结果表明，所提方法能有效生成符合统计规律的风光出力场景，并较好地保持时空相

关性。
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0 引言

风光等可再生能源的间歇性、波动性等特性给

电力系统的规划和运行带来诸多挑战［1-3］。准确的

风光场景生成是进行电网风险评估、电力供需平衡

和优化调度决策的重要数学方法［4-5］，通过构建时间

序列场景，模拟可再生能源输出的不确定性［6-7］。
基于概率模型算法的场景生成方法先假设风光

出力的概率分布，再采用蒙特卡罗［8］、高斯分布［9］或
拉丁超立方采样［10］生成场景，但简单的统计假设难

以准确刻画风光出力的高维非线性特征。文献［11］
使用Copula函数综合考虑时间序列特性和时空相关

性，以提升场景对实际风光波动的模拟精度。然而，

上述方法存在一些局限性：依赖明确的边缘分布假

设和结构函数，难以准确模拟复杂气象条件下的风

光出力特性；缺乏灵活的特征表达机制，难以有效处

理高维输入数据；模型推理过程复杂，难以直接应用

于场景预测或调度优化中。

随着人工智能的快速发展，深度生成模型在可

再生能源场景生成中的应用备受关注。文献［12］首

次将人工神经网络用于电力系统的不确定性建模，

为优化调度和风险评估提供支持。近年来，生成对

抗网络（generative adversarial network，GAN）广泛应

用于风光出力场景生成［13-14］。文献［15］提出一种基

于GAN的风光联合出力场景生成方法，摆脱了传统

建模对先验假设的依赖。文献［16］在 GAN 框架的

基础上，提出一种基于 Wasserstein 生成对抗网络

（Wasserstein generative adversarial network，WGAN）
的综合能源系统，实现了短期预测与优化调度。文

献［17］提出特征引导图生成对抗网络（knowledge 
graph-GAN，KG-GAN）模型，用于生成电力系统运行

场景，以提高场景模拟的准确性和效率。文献［18］
在文献［12⁃17］的基础上，考虑场景生成的时空相关

性，提出一种基于改进条件生成对抗网络（conditional 
generation adversarial network，CGAN）的场景集生

成方法，通过学习潜在的时空特征提升调度与优化

决策的准确性。文献［19］提出一种基于CGAN的多

区域风电出力场景生成方法，强化区域间的时空相

关性建模。文献［20］针对数据缺失的风电场，将条

件深度卷积生成对抗网络（conditional deep convo⁃
lutional generative adversarial network，C-DCGAN）和
参数优化相结合，考虑多座相邻风电场之间的时空

相关性，提升风电场景生成的准确性。然而，上述文

献均未考虑可控性和可解释性，使得生成场景缺乏

调节手段，难以满足特定应用需求。

文献［21-22］提出一种基于可控 GAN 的可再生

能源出力数据驱动场景生成方法，以提高生成场景的

可控性和可解释性，满足电力系统调度与优化需求。

文献［23］提出一种基于改进变分自编码生成对抗

网络（variational autoencoder generative adversarial 
network，VAEGAN）的可再生能源场景生成方法，结

合可控可解释的特征，提高了生成场景的准确性和多

样性。文献［24］提出一种基于改进信息最大化生成

对抗网络（information maximizing generative adver⁃
sarial network，InfoGAN）的风光出力场景可控生成

方法，通过引入可控向量调整关键统计特征，实现了
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对风光出力场景的精准调节。然而，上述方法在处
理高维气象特征时，普遍缺乏有效的特征筛选与表
示机制，难以提取与风光出力高度相关的关键信息。
同时，生成模型过度依赖判别器对统计特征的反馈，
忽视了数据内部结构的建模，限制了生成场景的多
样性与可解释性。此外，对均值、方差等统计量的拟
合易掩盖时序结构与局部波动的差异，降低了生成
结果的准确性。

鉴于上述问题，本文提出一种改进的条件Was⁃
serstein生成对抗网络-梯度惩罚（conditional Wasser⁃
stein generative adversarial network with gradient 
penalty，cWGAN-GP）模型，用于可再生能源场景生
成与分析。通过引入梯度惩罚机制，有效解决训练
过程中的不稳定性与模式崩溃问题；利用控制向量
对生成过程进行引导，使风光出力场景更好地满足
特定统计特征要求，该模型比传统依赖判别器反馈
的模型具有更高的可控性与生成稳定性；结合特征
匹配损失强化对风光出力时空相关性的建模，提升
生成场景的多样性与细节还原能力；通过斯皮尔曼
相关系数（Spearman coefficient correlation，SCC）分
析提取与风光出力高度相关的关键气象因子，将其
作为控制向量输入，增强模型对复杂气象条件的适
应能力。

1 具有可解释特征的可控 cWGAN-GP
1.1　cWGAN-GP模型及其改进

GAN［25］是一种基于深度学习网络的生成模型，
基于生成器 G和判别器D之间的博弈，通过对抗训
练使G生成与真实数据相似的样本，目标函数如式
（1）所示。WGAN［26］将 Jensen-Shannon 散度替换为
Wasserstein 距离以提高训练稳定性，进一步引入梯
度惩罚的 WGAN-GP［27］在提升训练收敛性方面效果
显著，目标函数分别如式（2）、（3）所示。

min
G

max
D
V (D，G )=Ex~Pdata( )x [ lgD (x) ]+

                                    E z~Pz ( z )[ lg (1-D (G ( z ) ) ) ] （1）
min
G

max
D
V (D，G )=Ex~Pdata( )x [D (x) ]-E z~Pz ( z )[D (G ( z ) ) ]

（2）
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D
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                                    λE x̂~P x̂
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式中：V (D，G )为判别器D和生成器G之间博弈的交

叉熵函数；D (x)为输入数据 x来自真实样本的概率；

Ex~Pdata( )x 表示对真实数据分布Pdata(x)上的样本 x求期

望，反映判别器在真实样本上的输出情况；E z~Pz ( z ) 表

示对噪声分布P z ( z ) 上的样本 z求期望，反映判别器

在生成样本上的判断能力；D (G ( z ) )为判别器将生

成样本视为真实样本的概率；λ为梯度惩罚系数，一

般取 10；x̂=εx+(1-ε)G ( z )，ε为随机数；E x̂~P x̂
表示对

插值样本 x̂的分布求期望，用于衡量判别器梯度的

偏离程度。

cWGAN-GP［28］引入条件输入，通过控制向量 c
来实现生成样本的条件控制，允许生成器根据特定

条件生成多样化的样本。G不仅接收随机噪声 z作
为输入，还接收条件控制向量 c，使得生成过程可以

根据不同的控制条件进行调整。G根据给定的条件

生成特定类型的数据，条件输入使得模型具备更强

的控制能力，生成更加多样化和定制化的样本。

cWGAN-GP目标函数如式（4）所示。

min
G

max
D
V (D，G )=Ex~Pdata( )x [D (x，c) ]-

                                    E z~Pz ( z )[D (G ( z，c)，c) ]+
                                    λE x̂~P x̂

é
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式中：D (x，c)为判别器根据控制向量 c对真实数据 x

输出的样本；G ( z，c)为生成器根据输入噪声 z和控

制向量 c生成的样本。

传统 cWGAN-GP模型虽能生成受控制的样本，

但仍存在两大问题：一是条件信息的融合问题，生成

器直接将控制向量 c和噪声 z作为输入，并通过全连

接层或卷积层生成样本，但对于较为复杂的控制条

件，简单的输入方式可能无法充分挖掘和利用控制

向量 c中的信息；二是生成样本的多样性不足问题，

对于复杂的场景生成任务，生成器在不同条件下难

以生成足够多样化的样本，尤其是在处理连续控制

信息时，生成样本的质量和多样性往往受到影响。

为此，本文引入条件批归一化［29］（conditional 
batch normalization，CBN）技术。CBN允许控制向量

c参与每层归一化参数计算，使得生成器在不同控制

条件下对输出特征分布进行自适应调整，从而提高

控制信息利用率和样本多样性。CBN技术在不改变

目标函数结构的前提下，对生成器内部结构进行改

造，有效强化了条件对输出结果的约束能力。

1.2　具有可控可解释特征的 cWGAN-GP模型

cWGAN-GP通过引入条件向量实现对生成样本

的控制，特别是在处理气象特征、环境变化等因素

时，能够根据给定的条件生成符合预期的输出。核

心思想是将外部环境因素作为条件向量，通过生成

器生成符合条件的样本。

在可控 cWGAN-GP 模型中，生成器 G接收随机

噪声 z和外部控制向量 c作为输入，并生成输出样本

G ( z，c)。判别器D接收输入样本 x和控制向量 c，并

输出D (x，c)来判断该样本是否为真实数据。通过

􀁱􀁻􀂍



电 力 自 动 化 设 备 第 46 卷
引入条件向量，G可以生成特定模式的可再生能源
输出场景，而D则学习如何基于给定条件来判别样
本的真实性。

可控 cWGAN-GP模型结合GAN，通过引入可控
向量增强了对生成样本的可控性。该模型的生成器
G ( z，c)以随机噪声 z和外部控制向量 c为输入，生成

与条件一致的样本。判别器D (x，c)在判断样本 x是
否为真实样本的同时，还要考虑外部控制向量 c，以
根据特定条件判定样本的真实性。

可控 cWGAN-GP 整体的损失函数由生成器损
失 LG 和判别器损失 LD 组成。判别器的损失函数如
式（5）所示。

LD=Ex~P (x )，c~P (c ) éëlgD ( )x，c +
     ù

ûlg ( )1-D ( )G ( )z，c ，c +λGPLGP （5）
式中：λGP 为梯度惩罚系数，用于确保判别器的梯度
接近 1，从而稳定训练过程；LGP 为梯度惩罚项，用于
确保判别器的梯度稳定性。
1.3　具有内部可解释特征的可控 cWGAN-GP

为进一步提高生成的可再生能源场景的可解释
性，从外部环境条件和内部功率特征 2 个维度构建
可控向量，分别实现基于物理含义的外部约束与基
于统计行为的内部闭环调控。引入辅助网络，提出
一种基于内部特征（如最大功率、最小功率、功率波
动等）的可控 cWGAN-GP 模型，有效处理外部气象
特征。外部气象特征具有明确的物理因果属性，通
过控制这些特征，可引导生成结果更贴近特定气候
场景；而内部功率特征体现输出行为的统计变化趋
势，可有效反映系统运行的行为状态，具有良好的解
释性与调控价值。引入的辅助网络对外部特征与目
标输出之间的关系进行建模，学习非线性映射，使得
控制向量 cex 在潜在空间中具备更强的表达能力，不
仅能够提升条件向量的表示能力，还能通过反馈机
制动态优化输入特征的权重分配，从而增强生成器
对气象变化的响应性。辅助网络不仅优化条件向量
c的表示，还通过对气象特征的动态调整，使得生成
器能够根据这些条件生成更准确的可再生能源场
景，生成的样本更加符合实际气象条件，提高场景数
据的可用性和多样性。

选择具有代表性的气象特征作为可控向量 cex，
以生成符合实际气象条件的可再生能源场景。利用
SCC 分析气象特征与可再生能源输出之间的关系，
选择相关性较高的气象特征作为条件向量 cex。SCC
计算公式如式（6）所示。

ρ= ∑
i=1

n ( )exi- ēx ( )xi- x̄

∑
i=1

n ( )exi- ēx 2( )xi- x̄ 2
（6）

式中： ρ为 SCC；exi为气象特征 i（如风速、光照强度、

温度等）的值；ēx为气象特征值的均值；xi为可再生能
源输出 i（如风能、太阳能输出等）的值；x̄为可再生能
源输出值的均值；n为数据点总数。

选择 3 个关键指标作为内部可解释特征，连续
输出功率序列可以表示为 { Pt }（t=1，2，⋯，T，T为时
段数）：最大功率 Pmax=max { Pt }，表示一天中最大功
率输出，反映输出的峰值能力；最小功率 Pmin =
min{Pt}，表示一天中最小功率输出，体现系统的最

低输出能力；最大波动功率 P fluct=max { Pt-Pt-1 }，表
示功率输出波动最大幅度，反映输出波动强烈程度。

将内部特征作为条件向量 c in 输入生成器中，以
生成具有特定功率波动特征的可再生能源输出场
景。步骤如下。

1）特征提取：从历史可再生能源数据中提取最
大功率、最小功率和最大波动功率等特征，构成内部
可控向量 c in。

2）辅助网络建模：设计辅助网络，将其作为控制
向量编码模块，将 c in 动态映射至高维语义空间，增
强其表达能力与非线性建模能力。

3）联合训练生成器：将辅助网络输出作为中间
条件信息注入生成器的每层，实现更细粒度的条件
控制。

4）场景模拟：通过设置或扰动 c in 值，实现风电
或光伏场景的合成，有助于电力系统在调度优化等
场景中进行评估。

为提升内部特征与实际气象变量之间的协同控
制能力，采用 SCC进行特征筛选，将相关性最高的气
象变量作为外部控制向量 exi，实现外部与内部条件

信息的联合建模与解释，增强生成场景与实际运行
情况的一致性。

2 时空关联学习方法

利用改进的 cWGAN-GP生成可再生能源场景，
将气象特征作为控制向量，自动提取和学习可再生
能源输出数据的时空特性，生成符合实际分布的场
景。本文不仅考虑空间上的地理依赖性，还引入气
象条件等外部因素的影响，实现可再生能源数据在
时空维度上的高效建模。
2.1　时空相关性

为确保可再生能源输出特性在时间和空间维度
上的一致性与准确性，在场景生成过程中引入时空
关联学习方法，重点建模时间相关性与空间相关性
2类核心关系。时间相关性主要体现在连续时间之
间的输出变化趋势，受气象条件影响，风电和光伏通
常呈现出平稳或周期性波动的特征。模型通过将时
间序列与区域信息联合构建为区域-时间矩阵，利用
卷积和反卷积操作提取其中的时空联合特征，学习
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风速、光照等因素在时间维度上的演化规律。空间

相关性体现为不同地理区域之间因气象系统相似而

产生的输出协同关系。模型通过卷积操作提取空间

维度上的局部依赖结构，并引入跨通道特征融合机

制整合多区域特征，增强区域间的协同表征能力。

模型在训练过程中能够同时捕捉时间维度的变化趋

势与空间维度的协同模式，从而生成在时空特性上

与真实场景高度一致的可再生能源数据。

2.2　数据准备与结构设计

假设不同区域的可再生能源输出序列 xN={xN，1， 
}xN，2，⋯，xN，T ，其中N为区域数。为了保留时空依赖

性，在生成数据时，首先将这些序列拼接成一个N×T
阶的时空数据矩阵。该矩阵不仅能够反映各区域之

间的空间关系，还能够体现时间序列的变化趋势，为

cWGAN-GP 提供丰富的输入信息，使其能够在训练

过程中学习到时空特性。

卷积操作中的时空特征提取如图 1 所示。图

中：X为输入数据矩阵中的元素，即各区域在不同时

间的可再生能源输出值；X1 — X8 为连续时间步（或

不同空间位置）的输入特征向量，用于表征风电功率

的时空序列特性；P为输入通道中特定位置的特征

值。卷积核在空间和时间维度上同时滑动，能够有

效捕捉输入数据的局部特征，有助于生成器学习到

时间和空间上的相关模式，从而生成符合实际的可

再生能源输出场景。

2.3　cWGAN-GP网络结构

cWGAN-GP 通过引入控制向量 c和梯度惩罚，

显著提高了传统GAN的训练稳定性，特别是在生成
复杂数据分布时。生成器的设计结合了卷积神经网
络（convolutional neural network，CNN）和时空特征
提取机制，确保网络能够从时空数据中提取出动态
变化和空间分布特性。在判别器的设计中，通过多
层卷积网络对生成场景和真实场景的时空特征进行
提取和比较，确保生成的场景在时空特性上与真实
数据更加一致。采用 LeakyReLU 激活函数，以保持
梯度流动并避免梯度消失，同时增强判别器的非线
性表达能力。梯度惩罚机制通过改进损失函数，提
高了判别器的鲁棒性，使生成数据更接近真实分布。
cWGAN-GP的生成器和判别器结构分别如附录A图
A1、A2所示。
2.4　数学表达

生成器输出如式（7）所示。

G feat( z，c)=Cconv1D/2D (G layers，z，c) （7）
式中：G feat( z，c)为生成器的时空特征输出；G layers 为生

成器的卷积层结构；Cconv1D、Cconv2D分别表示一维、
二维卷积操作，用于提取输入序列的时间特征或时
空联合特征。

判别器输出如式（8）所示。

Dscore(x，c)=Cconv1D/2D (D layers，x，c) （8）
式中：Dscore(x，c)为判别器输出的评分，用于构建对

抗目标函数，表示输入样本 x和控制向量 c是否属于
真实样本。
2.5　时空特征提取与融合

cWGAN-GP的生成器通过时空特征提取与融合
机制，有效提升生成数据的质量和一致性，其核心在
于利用一维或二维卷积操作提取时间序列与空间区
域间的相关性，捕捉数据的动态变化和空间分布特
性。在生成过程中，不同时间点和区域的特征图被
融合为统一的时空特征表示，确保生成数据在时间
和空间维度上保持一致性和真实性。卷积操作使生
成器能够在时间维度上学习数据的变化趋势，在空
间维度上捕捉区域间的相互影响。特征融合机制进
一步加强时空信息的整合，使得生成的可再生能源
场景不仅符合时间上的波动规律，还能准确反映地
理分布的空间模式。

在生成器的设计中，输入包含随机噪声向量和
气象控制向量 c，通过多层 CNN 提取时空特征。卷
积操作不仅能分析相邻时段之间的依赖性，还能捕
捉不同区域之间的空间相关性。生成器通过跨通道
的特征融合机制，将多通道的时空特征整合为整体
特征图，以生成符合实际分布的可再生能源场景。

用于跨通道特征融合的 cWGAN-GP结构如图 2
所示。生成器通过多个卷积核提取特征，并融合来
自不同通道的特征图，以生成与目标分布高度匹配

图1　卷积操作中的时空特征提取

Fig.1　Spatiotemporal feature extraction in

convolutional operation
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的数据。判别器则学习并区分生成数据与真实数据

之间的差异，从而提升整体生成质量。

3 生成场景评价指标

采用多个指标从确定性预测和概率性预测 2个

角度对场景生成方法进行评估。为防止随机性，对

案例重复10次，计算平均指标。

3.1　确定性预测

在确定性预测中，采用如下评估指标。

1）弗雷德曼相似度（Fréchet inception distance，
FID）用于衡量生成数据与真实数据之间的相似性。

计算公式如附录B式（B1）所示。

2）平均绝对误差（mean absolute error，MAE）是

评估预测值和训练值之间误差的常用指标。其值越

小，表示模型性能越好。计算公式如附录 B式（B2）
所示。

3）均方根误差（root mean square error，RMSE）
表示预测值和训练值之间差异的样本标准差。其值

越小，表示模型的性能越优越。计算公式如附录 B
式（B3）所示。

3.2　概率性预测

在概率性预测中，将分位数损失（pinball score，
PS）和连续分级概率评分（continuous ranked proba⁃
bility score，CRPS）作为边际分布概率预测的评估指

标。计算公式为：

PPSu= 1
m ∑

j=m+1

m+M
ϕu
j （12）

ϕu
j =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

u ( )Pj- P̂u
j               Pj≥ P̂u

j

( )u-1 ( )Pj- P̂u
j     Pj< P̂u

j

（13）

CCRPS= 1
m∑

j=1

K ∫-∞

+∞( )P̂j-Pj

2dt （14）
式中：PPSu 为 PS，u为累积分布函数值，取值范围为

0.05~0.95，取值间隔为 0.05；m为分位数水平数，即

所选取的不同分位点的总数；M为测试样本数；ϕu
j 为

样本 j 在分位点 u下的分位损失；Pj为样本 j 对应的

真实观测值；P̂u
j 为在分位点 u下样本 j 的预测值；K

为用于CRPS评估的预测样本数。

4 算例分析

4.1　数据说明和仿真设置

风电、光伏和负荷数据均来自甘肃某地，为准确
预测电网场景，考虑温度、湿度、降水、风速、太阳辐
射这 5 种天气条件，利用现场自动气象站收集温
度、湿度、降水、风速、风向、太阳辐射等 9 种天气数
据。实验旨在研究不同 GAN 模型在场景生成方面
的特性和性能。考虑 6种基于 GAN 的生成模型，即
GAN、CGAN、WGAN、DCGAN、cWGAN-GP 与所提模
型。模型的结构参数如附录C表C1所示。所有模型
均使用 RMS 优化器进行训练，批量大小为 32，使用
Python 3.12和TensorFlow 1.15实现，硬件参数包括：
2.30 GHz的 intel Core i7-8750处理器，8 GB RAM。

本文模型生成器G的输入包括随机噪声 z以及
exi 和 cin，生成器通过多层感知机和反卷积层生成

12 × 12 的样本，生成器的隐藏层使用 ReLU 激活函
数，输出层使用 tanh 激活函数。本文模型判别器D
包含卷积层和多层感知机层，输出太阳能和风能曲
线，经过归一化并重塑为 12 × 12阶的矩阵。判别器
的输出使用 Sigmoid 激活函数。辅助网络W与判别
器D共享卷积层，在最后一层添加一个全连接层，用
于额外的监督信号。
4.2　气象特征控制场景生成分析

本 节 采 用 主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）评估 6种基于GAN的数据生成模型的
性能，该方法通过从给定数据中提取主成分来减少
数据维度，从而表示多维数据。PCA的执行方式是，
将第一个主成分定义为最大化数据方差的方向，将
第二个主成分定义为与第一个主成分正交并最大化
数据方差的方向，将 2 个主成分作为坐标轴来可视
化数据，可以更容易地比较不同数据之间的相似性。
真实数据与 6种模型生成数据的分布如附录C图C1
所示。由图可知，所提模型生成数据的分布与训练
数据最为接近，相较于 cWGAN-GP，所提模型更充分
地考虑了气象特征的控制能力，更准确地刻画了关
键气象因素对风光出力的影响。
4.3　气象特征控制场景生成相关性分析

通过 PCA 将多维数据可视化为二维数据是
比较真实数据和生成数据的简单方法，但不足以
验证所提模型的有效性。为此，采用皮尔逊相关系
数（Pearson correlation coefficient，PCC）分析方法。
PCC取值范围为 -1~1，其值离 0越远，表示 2个变量
之间的线性关系越强。PCC的符号表示变量关系的

图2　用于跨通道特征融合的 cWGAN-GP结构

Fig.2　cWGAN-GP architecture for cross-channel

feature fusion
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方向，例如，当PCC为正时，一个变量增加，另一个变

量也会增加。使用PCC分析真实数据和生成数据变

量之间的关系，并将结果以热图的形式表示。如果

生成数据与真实数据相似，那么其热图也会相似。

表示真实数据和生成数据中变量之间关系的PCC热

图分别如图3和附录C图C2所示。

为全面评估不同生成模型在生成数据质量上的

表现，采用多种定量评估指标，包括 FID、MAE、

RMSE、PS和CRPS。其中：FID、PS为无量纲指标，分

别衡量生成数据在特征分布上的相似度和模式匹配

程度；MAE、RMSE 和 CRPS 在本文中均基于归一化

后的数据计算，结果为标幺值，可用于不同方法之间

的统一比较。这些指标能够有效反映生成数据与真

实数据之间的相似度、误差程度以及生成精度，数值

越小，表示模型的拟合能力越强。不同生成模型的

评估指标如表1所示。

由表 1 可知，本文模型在所有指标上均表现最

优，相较于 cWGAN-GP，其 FID降低 18.18 %，表明生

成数据分布更接近真实数据，其 MAE和 RMSE分别

降低 8.97 %和 7.67 %，显示出更高的生成精度，其PS
和CRPS分别降低 7.69 %和 7.41 %，进一步验证了模

型的拟合能力。综上所述，所提模型在生成风光场

景的概率特征拟合方面表现出色，其拟合精度显著

优于其他模型，能更好地捕捉风光发电的高维概率

特征。

为进一步分析风光发电场景中的空间相关性，

本文针对 500组风光场景数据，分别计算 3座光伏场

和 3 座风电场之间的 SCC。SCC 作为一种非参数统

计量，能够有效衡量不同光伏集群与风电场之间的

秩次相关性，特别适用于处理风光资源之间复杂的

非线性关系。计算相关系数，分析其在不同地理位

置、气候条件和时间尺度下的共同波动规律，对于提

高电网系统的调度效率、优化能源分配以及增强系

统稳定性具有重要作用。不同生成模型的 SCC如附

录C图C3所示，直观地反映了光伏与风电之间的相

关性强度和变化趋势。

通过比较不同生成模型在生成风光发电场景时

的表现发现，不同模型在捕捉实际相关系数的能力

上存在显著差异：所提模型的相关性系数整体较高

且波动最小，该模型表现出最佳的生成质量；GAN、

CGAN、WGAN在相关性保持上存在较大偏差，生成

数据与真实数据的相关结构不够一致；而DCGAN和

cWGAN-GP虽然在一定程度上提高了相关性保持能

力，但结果仍存在一定的波动性和偏差。

综上所述，所提模型在风光发电场景生成任务

中不仅具备更优的相关性保持能力，还能够更精准

地再现风光出力的统计特性，为电网优化调度与风

险评估提供更可靠的数据支持。

4.4　可控风电功率场景生成及特征分析

以风电场景的生成为例，验证可控生成过程的

有效性。在生成过程中，对可控向量的每个可解释

特征（即平均功率、最大功率、最小功率和平均波动

功率）依次进行调整，然后为每个可控向量生成若干

调制后的场景。可控生成功率场景的变化趋势如

图 4所示。可控向量的期望值与生成样本的实际统

计值在每个特征指标上的对比如表 2所示。数值结

果表明，在各特征合理相关的情况下，所提出的可控

模型能够独立地控制指定特征，并以每个预设可控

向量对应的 5 个目标值准确实现目标，生成与期望

特征一致的风电功率场景。

由表 2 可知：真实指标与可控向量保持较高的

一致性，反映出风电功率随时间的动态变化规律；平

均功率和最大功率均呈现稳步上升趋势，说明风电

场整体发电能力随风速变化而提升，但最大功率的

部分实际数值略低于可控向量，这表明极端风速条

件下仍存在一定的不确定性；最小功率的变化趋势

图3　表示真实数据中变量之间关系的PCC热图

Fig.3　PCC heatmap representing relationship between

variables in real data

表1　不同生成模型的评估指标

Table 1　Evaluation metrics of different

generative models

模型

GAN
CGAN
WGAN
DCGAN

cWGAN-GP
本文模型

FID
35.0
28.5
26.2
23.6
18.7
15.3

MAE
2.34
1.89
2.05
1.72
1.56
1.42

RMSE
3.78
3.12
2.93
3.01
2.87
2.65

PS
0.68
0.58
0.61
0.55
0.52
0.48

CRPS
0.75
0.62
0.68
0.59
0.54
0.50
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也较为稳定，但部分真实指标略低于可控向量，这可

能是受局部风速降低的影响；平均波动功率随着功

率水平的提高而增加，说明风电输出的波动性在较

高功率区间更为明显，这一特性对电网的调度和优

化具有重要参考价值。

4.5　模型泛化能力验证

为进一步验证所提模型的泛化能力，采用文献

［30］中的历史发电功率数据进行验证。该数据集涵

盖东北地区 6 座风电场和 6 座光伏站点的实测功

率输出，具有较强的代表性和较大的波动性。不同

生成模型的评估指标如附录 C 表 C2 所示。由表可

知，本文模型在所有评估指标上均展现出优越性，

与 cWGAN-GP 相比，本文模型的 FID 降低 19.23 %，

MAE和RMSE分别降低 9.55 %和 5.96 %，PS和CRPS
分别降低 7.14 %和 10.53 %，这表明本文模型在数据

生成质量和精度方面比 cWGAN-GP有所提升，能够

更有效地适应实际数据的波动性，并展现出更强的

泛化能力。

5 结论

本文提出一种基于改进 cWGAN-GP 的可再生

能源场景可控生成方法，采用我国甘肃地区历史发

电功率数据，验证了所提方法的有效性。主要结论

如下。

1）针对不同气象特征，构建层次化控制向量，通

过集成气象数据的多层次特征表达与动态调整机

制，实现全时间尺度下模型不确定性的量化，提高了

生成场景在不同气象条件下的准确性。

2）所提模型在捕捉风光出力的时空相关性方面

优于其他模型，相较于 cWGAN-GP，其 FID、MAE、

RMSE、PS和CRPS分别降低18.18 %、8.97 %、7.67 %、

7.69 %和 7.41 %，生成数据能够准确反映不同地理位

置和时段的风光出力模式，并保持较高的相关性和

一致性。

3）通过引入气象特征控制，采用 SCC 分析风光

出力与气象因子之间的关联性，筛选出对出力影响

显著的关键气象特征，从而提升模型的可控性与可

解释性。在风电功率的解释性特征中，平均功率、最

大功率、最小功率及平均波动功率的最大偏差分别

为3.7 %、2.7 %、5.3 %和3.5 %，整体误差较小，充分体

现了所提方法在特征可控性方面的高精度与稳定

性，有效增强了其在不同气象条件下生成风光场景

的能力。

未来可结合不同地区的风光资源特征优化控制

向量的设计，并引入动态建模方法，以提升模型在复

杂气象条件下的泛化能力，进一步提高风光出力场

景生成的准确性和适用性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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图4　可控生成功率场景的变化趋势

Fig.4　Variation trend of controllable generation

power scenario

表2　可解释特征预设可控向量与实际统计指标的比较

Table 2 Comparison between presented controllable

vectors of interpretable features and actual

statistical indicators

可解释特征

平均功率

最大功率

最小功率

平均波动功率

比较对象

可控向量

真实指标

可控向量

真实指标

可控向量

真实指标

可控向量

真实指标

特征指标变化趋势

［1.0，10.0，20.0，28.0，36.0］
［1.0，11.2，18.9，28.0，37.4］
［10.0，20.0，28.0，36.0，46.0］
［10.5，19.5，29.7，37.0，46.3］
［0，10.0，16.0，24.0，32.0］
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Controllable and interpretable wind-solar scenario generation method based on 
improved generative adversarial network

Gao　Fengyang1，Pei　Shuping1，Li　Long1，Zha　Pengtang1，Wang　Qinjuan2

（1. School of Automation and Electrical Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China；
2. Economic and Technological Research Institute of State Grid Gansu Electric Power Company

（New Energy Power System Research Institute），Lanzhou 730050，China）
Abstract：Aiming at the uncertainty and intermittency brought by the integration of wind and solar rene-

wable energy into power grid，a controllable and interpretable wind-solar output scenario generation method 
based on the conditional Wasserstein generative adversarial network with gradient penalty（cWGAN-GP） is 
proposed. The generation process of wind-solar output scenarios is regulated by introducing conditional vectors 
in cWGAN-GP，which ensures that the generated data meets specific statistical characteristics requirement. 
The gradient penalty is incorporated to enhance the training stability，which ensures the quality of generated 
scenarios while accurately capturing the spatiotemporal correlation of wind-solar output. The Spearman corre⁃
lation coefficient is employed to analyze the relationship between high dimensional meteorological features 
and wind-solar output，and key meteorological factors are selected as the control variables to improve the 
model controllability and its adaptability to meteorological conditions. The IEEE 33-bus system is used for 
simulation and verification，and the results show that the proposed method can effectively generate wind-solar 
output scenarios conforming to statistical rules，and maintain spatiotemporal correlation well.
Key words：uncertainty；scenario generation；interpretability；cWGAN-GP；spatiotemporal characteristic
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