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负荷水平约束条件下新能源出力场景生成新方法
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摘要：场景序列是场景分析及优化的基础，其精度直接影响相关的分析及优化计算的有效性。基于此，提出了一种基

于人工智能计及负荷水平约束的新能源出力场景生成新方法，可明显提升所生成场景的精度，并克服调度中心没有有

效方法的困难。该新方法的基本过程为：首先采取基于卡尔曼增益信息融合技术进行历史数据扩充，实现了对应历史

样本的有效扩充；然后，基于自组织映射网络将历史日负荷曲线进行聚类得到多个日负荷类型簇，把与每个负荷簇内

的日负荷曲线在同一天的新能源出力序列划分为相应的簇，得到了负荷水平约束下的源荷信息；最后，构建基于马尔

科夫链（Markov chain，MC）日类型转换关系的状态转移矩阵，滚动抽样生成未来一段时间的日类型序列，并结合利用

各簇源荷数据训练好的生成对抗网络（generative adversarial network，GAN），生成对应日类型下的 96点源荷序列场景。

算例证实了所提方法的有效性和先进性。
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Abstract：Scenarios sequence generation is the basis of scenario analysis and optimization problem, and its accuracy directly affects 
the effectiveness of related analysis and optimization calculation.  Based on this, a new method of generating new energy output 
scenarios with load level constraints based on artificial intelligence is proposed, significantly improving the accuracy of the generated 
scenarios and overcoming the difficulties without effective methods faced by the dispatch center.  The process of the new method is as 
follows: firstly, the historical data expansion strategy based on Kalman gain information fusion technology is adopted，realizing the ef⁃
fective data expansion of corresponding historical samples.  Then, based on the self-organizing mapping network, the historical daily 
load curves are clustered to obtain multiple daily load type clusters, and each of the new energy output sequences on the same day as 
the daily load curves within each load cluster is corresponding classified into clusters, and the source load clusters with the specific 
load level constraint are achieved.  Finally, a state transfer matrix based on Markov chain （MC） daily type transformation relationship 
is constructed, and then a sequence of daily types in the near future is generated by rolling sampling.  And a generative adversarial 
network （GAN） already trained on each of source-load cluster data is applied to generate 96-point source-load scenarios sequences 
for the corresponding daily types.  The numerical experiments verify the effectiveness and advancement of the proposed method.
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0　引言

随着我国新型电力系统建设的推进，以风电光

伏为主要代表的可再生新能源装机容量及出力占比

在现有的基础上将继续大幅增加［1-2］。新能源出力

的波动性、间隙性将使得新型电力系统运行状态的

不确定性特征更加凸显。有效且丰富的新能源出力

场景序列蕴含着新能源出力的不确定性特征，是电

网进行相关分析、优化调度及规划等的基础［3-6］。
相应地，如何准确地生成符合新能源出力随机特性

的有效场景序列是一个备受关注的研究课题。

迄今的新能源出力场景生成方法大致可分为概

率模型法、场景聚类法和人工智能法等3种。

1） 概率模型法。采用参数估计法或非参数估

计法对新能源出力或灵活负荷历史数据进行概率建

模，结合蒙特卡洛或拉丁超立方等采样方法生成源

荷时序场景。文献［7］分别利用 beta 分布和经验分

布拟合光照强度分布和负荷分布，经抽样生成场

景。文献［8］使用 weibull分布和 beta分布构建风速

和光照强度的概率密度函数，抽样生成风光出力场

景。文献［9］提出了多个风电场风速联合分布预测

方法，基于此通过抽样生成多风电场出力场景。文

献［10-11］分别提出了基于核密度估计方法的横向

和纵向点预测误差分布构建方法，进而抽样生成新

能源出力场景。概率模型法采用显式概率模型拟合

随机过程具有复杂度低和可解释性强的优点；但参

数估计法需要新能源出力概率分布先验知识，非参

数估计法需要有足够多的历史样本，否则其所构建

模型的精度偏低。

2） 场景聚类法。基于相似度测度将具有相似

特征的场景聚为一类，每一类的中心组成了典型场

景集，基于典型场景集进行随机组合生成未来一段

时间的场景。文献［12］采用改进的 k-means算法综

合考虑手肘法与聚类有效性指标得到具有代表性的

典型场景。文献［13］基于Wasserstein距离消减相似

度高的场景而得到典型场景。文献［14］采用改进的

K-medoids 算法对风光荷场景进行聚类而生成代表

性的典型场景。文献［15-16］使用卷积自编码网络

结合堆栈自编码网络对源荷历史数据进行降维，然

后进行聚类得到典型场景。文献［17］利用改进卷积

自 编 码 器 对 数 据 降 维 ， 进 而 采 用 聚 类 结 合

RESCAE_KMEDOIDS 算法生成场景。场景聚类法

在聚类最优性精度要求不高时，具有计算速度快的

优点；但其缺点是若聚类精度高且样本数量大时，

计算速度过慢。

3） 人工智能法。利用人工智能强大学习能力

获得源荷数据所蕴含的分布特性，并基于此生成与

之类似的源荷场景。文献［18-19］分别使用基于注

意力机制的生成对抗网络和卷积生成网络获得气象

因素与风光荷之间的关系生成相应场景。文献［20］
将风速、辐照度、负荷聚类为多个数据集合，利用

各个数据集合训练变分自编码器，获得风速、辐照

度与风电、光伏出力及负荷需求的关系模型，进而

生成风光出力及负荷需求场景。文献［21］利用残差

卷积自编码器网络提取风光荷数据的特征，进而生

成大量场景并利用 k-medoids 进行聚类获得典型场

景。该类方法在历史数据比较丰富时，可以获得精

度很高的场景序列；若历史信息数量不足，其所生

成的场景精度偏低。

综上所述，目前场景生成方法存在以下问题：

1） 概率模型法存在需要不易获得的随机变量的先

验分布知识，且要求样本必须非常丰富；2） 聚类

方法在聚类精度高且样本大时计算速度过慢；3） 
人工智能法需要足够多的历史数据信息，而相当数

量的新能源电场是近些年才投入运行，这使得历史

数据数量有限；4） 在运行调度中，为了分析及优

化的需要，需要特定负荷需求下的新能源出力场景

序列，迄今方法均未能满足此要求。

因此，本文提出了一种基于人工智能并计及负

荷需求约束的新能源出力场景生成新方法。首先，

提出基于卡尔曼增益信息融合技术的历史数据扩充

策略，方便地得到了充分多的有效历史源荷数据，

并克服了样本不足无法进行人工智能训练的缺点；

然后将扩展后的历史日负荷需求曲线聚类为多个簇

类型，同时与每个负荷簇内的日负荷曲线在同一天

的新能源出力序列划分为相应的簇，得到与日负荷

曲线簇相对应的新能源日出力序列簇，即得到了负

荷需求约束下的源荷信息。进而，构建基于马尔科

夫链日类型转换关系的状态转移矩阵，滚动抽样生

成未来一段时间的日类型序列。最后，采用各簇源

荷数据分别训练一个生成对抗网络（generative 
adversarial network，GAN）模型，获得基于各簇源

荷数据的统计规律，并结合日类型序列及 GAN 生

成对应日类型下的 96 点源荷序列，得到了负荷约
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束下的源荷场景。

本文方法具有如下创新点。

1） 提出了基于卡尔曼增益信息融合技术的源

荷数据扩充方法，克服了历史数据信息不足无法进

行有效的人工智能训练的缺点。

2） 提出了负荷水平约束下基于人工智能的新

能源出力序列场景生成方法，满足了调度中心生成

特定负荷水平下的新能源出力场景序列的需求。

1　数据扩充策略及源荷数据聚类

1. 1　数据扩充方法

人工智能模型的训练需要大量的数据样本，而

实际样本数据往往有限，这影响了模型训练的学习

效果。近些年新能源大量建成并运行，但其所累积

的历史样本有限，特别在 2 000年左右或 20世纪建

成的新能源电场，因运行经验缺乏和各种主观及客

观原因，在电场建成的初期甚至相当长的一段时间

内所累积的数据信息很不完整，使得其有效历史样

本数据也有限。由于上述原因，当把源荷数据样本

用于人工智能模型学习及训练时，存在着样本数据

缺乏或不足而使得人工智能模型训练效果不佳的问

题。基于此提出一种基于卡尔曼增益信息融合的新

能源出力及负荷需求样本扩充新策略。该策略的基

本思想是利用相近的历史记录信息，从横纵两个维

度分别进行随机组合，然后再利用卡尔曼增益进行

横纵信息融合，而得到可信且足够的扩充样本。具

体策略如图1所示。

图 1给出了样本数据示意图，红色和蓝色线分

别代表两天相近的样本数据，Dz，t为由相邻两天样

本数据纵向扩充得到的扩充数据；Dh，t为由同一天

相邻时刻样本数据横向扩充得到的扩充数据，计算

公式为：

Dz，t = Da，t + rand，z × (Da + 1，t - Da，t ) （1）
Dh，t = Da，t - 1 + rand，h × (Da，t - Da，t - 1 ) （2）

式中：Da，t - 1 和Da，t 为 1 d 中相邻时刻的样本数据；

Da，t和Da + 1，t为相邻日同一时刻的样本数据；t=1，2，
3，···，96；a=1，2，3，···，364；其中，当 t = 1 时，

Dh，t=Da，t；rand，z和 rand，h为（0，1）之间随机数。

在得到横纵向的扩充数据后，使用基于卡尔曼

增益系数的数据融合方法将横向和纵向得到的扩充

数据进行融合，以提升扩充数据的精度，即：

D r，t = Dh，t + b r (Dz，t - Dh，t ) （3）
b r =

σ2 (Dh，t )
σ2 (Dh，t ) + σ2 (Dz，t )

（4）

σ2 (Dh，t ) =
Σ96

t = 1 (Dh，t - E (Dh，t ) )2

96 （5）
σ2 (Dz，t ) =

Σ96
t = 1 (Dz，t - E (Dz，t ) )2

96 （6）
E (Dh，t ) = 1

96 Σ
t = 1

96

Dh，t （7）
E (Dz，t ) = 1

96 Σ
t = 1

96
Dz，t （8）

式中：D r，t 为融合后的扩充数据；b r 为卡尔曼增益

系数；σ2 (⋅)和E (⋅)分别为求取方差和均值。需要指

出的是，当对于负荷进行扩充时，需要对于对应的

新能源出力数据进行类似的扩充，从而使得每一日

负荷数据均有对应的新能源出力数据。

源荷序列作为典型的时间序列，其在横向相邻

时刻及纵向每日同一时刻都有着典型的变换趋势，

相对于只考虑横向扩充数据Dh 或纵向扩充数据Dz，

扩充数据D r因同时考虑了纵向日与日之间样本间隔

24 h 的变化关系与横向相邻时刻之间样本间隔 15 
min的变化关系，使得扩充数据所蕴含的随机规律

更符合历史样本本身的统计规律，算例部分 GAN
的收敛结果以及使用扩充样本训练后生成源荷序列

的统计特性结果说明该扩充算法的有效性。

1. 2　基于自组织映射网络的源荷数据聚类

在电力电量平衡及运行调度中，需要测算特定

负荷需求下的源荷平衡，如高负荷水平、低负荷水

平等。但进行高负荷水平条件下的源荷平衡时，传

统的场景生成算法大多利用历史所有新能源出力场

景进行相应的未来场景生成，所生成的场景不适合

于高负荷水平下的相应计算。本文方法将同一日新

能源数据直接归为日负荷聚类中，相当于统计了特

定负荷水平下的所有新能源出力特性，而排除了其

它负荷水平下的新能源出力特性，基于此所生成的

新能源出力场景更加符合特定负荷水平下的新能源

图1　数据扩充示意图

Fig. 1　Illustration of data expansion
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出力特性，相应也更准确。

本 文 采 用 自 组 织 映 射（self-organizing map，
SOM）聚类算法将数据扩充之后的日负荷序列聚类

为数个极端日和数个典型日。同时，对于每一种日

负荷类型，将与其同一日的新能源数据也与负荷归

为一类，即只对历史日负荷曲线采用聚类算法聚为

多簇，而与日负荷属于同一天的新能源数据直接归

为日负荷所在簇，从而得到了与日负荷类型相对应

的源荷场景簇，该源荷数据簇即为不同负荷水平约

束下的源荷历史数据聚类。

若直接对于每天96点（15 min分辨率）日负荷曲

线进行聚类，高维样本之间的欧氏距离存在彼此接

近倾向，样本点之间的距离关系存在一定程度弱化

倾向，从而使得基于欧氏距离聚类结果有效性相对

降低［22-23］。为了提高聚类有效性，本文采取策略对

日负荷需求曲线先进行降维，然后再进行聚类，具

体是采用日负荷特征指标：日负荷率、日峰谷差

率、日最大负荷、日负荷均值等 4个特征指标代替

日负荷序列，从而实现了日负荷曲线的大幅度降

维。特征指标的计算公式为：

α = 1
T Σ

t = 1
T

l ( t ) / max { l ( t ) } （9）
β = max { l ( t ) } - min { l ( t ) }

max { l ( t ) } （10）
γ = max { l ( t ) } （11）
δ = 1

T Σ
t = 1
T

l ( t ) （12）
式中：α为日负荷率；max｛｝表示最大值；min｛｝表

示最小值；l（t）为 t时刻负荷；T为每日的全部时段

数量；β为日峰谷差率；γ为日最大负荷；δ为日负

荷均值。

在得到每日负荷特征指标后，采用这些指标及

SOM 聚类算法进行历史日负荷曲线的聚类。SOM
是一种无监督的人工神经网络聚类算法，运用竞争

学习策略，依靠神经元之间互相竞争逐步优化网

络，且使用近邻关系函数来维持输入空间的拓扑结

构。相较于如 k-means等聚类算法，SOM具有自动

寻找最优聚类数，可根据样本相似性自动将其分

类，无需事先知道样本标签的优点。计算步骤为：

步骤 1：对数据标准化处理，依据规则选取竞

争层的神经元节点数目并随机初始化权重，令 t=1；
步骤 2：读取一个输入样本 x i，计算与竞争层

节点的欧式距离，选取距离最小的节点作为优胜

节点；

步骤 3：依据式（13）更新节点的权重，在更新

权重的过程中，使用式（14）高斯函数作为更新权重

来确定优胜节点及其近邻节点的权重更新幅度；使

用式（15）随迭代次数自动更新的自适应学习率提升

学习精度。

W s + 1 = W s + ηg ( x i - W s ) （13）
g (m，n ) = e

-
(cu - m )2 + (cv - n )2

2τ2 （14）
η = η0

1 + t
T/2

（15）

式中：W s和W s + 1 分别为更新前和更新后的节点权

重；g为更新权重；(m，n ) 为节点在网格中的坐

标；(cu，cv )为优胜节点在网格中的坐标；τ为邻域

范围约束变量；η为自适应学习率；η0 为初始学习

率；t为当前迭代次数；T为总迭代次数。

步骤 4：返回步骤 2，循环直至读取完所有样

本完成一次迭代后令 t=t+1；当 t=T时结束迭代。

在无监督聚类算法中，模型通过样本之间的距

离自动将相似样本分为一类，会将极端场景归类到

典型日中，因此在对日负荷进行聚类之前，需要先

筛选出极端负荷场景，本文选取日负荷均值大于

δmax 以及日负荷均值低于 δmin 分别作为高负荷日类型

簇和低负荷日类型簇，δmax 和 δmin 由式（16）—（17）确

定。余下的数据采用上述聚类方法聚类为不同的典

型日。

δmax = mean ( δ ) + 1.2std ( δ ) （16）
δmin = mean ( δ ) - 1.2std ( δ ) （17）

式中：mean（·）为求取均值函数；std（·）为求取标

准差函数；δ为日负荷均值。

在得到负荷聚类结果之后，对于每一簇中的日

负荷曲线，把与其同一日的新能源出力曲线也相应

划分为一个簇，就得到了与每一负荷簇相对应的新

能源出力簇，由于每一负荷簇代表相应的负荷水

平，也就得到了负荷水平约束下的源荷历史数据的

聚类。

2　基于马尔科夫链的日类型序列生成

在完成日类型聚类之后，各日类型之间的转换

关系可以近似地视为马尔可夫随机变化过程，因此

本文使用马氏链描述日类型转换关系，并构建状态
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转移矩阵P表示日类型之间的随机变化规律，基于

P通过滚动抽样生成未来一段时间的日类型序列。

P是一个 K × K的矩阵，其中，K为日类型数

量，P中的元素 pkl为当前状态 Sc为日类型 k，下一

日状态 Sc + 1 转移到日类型 l的概率，Sc 表示 c日的

状态。

pkl = G (Sc + 1 = l | Sc = k ) （18）

P =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úp11    p12    ⋯    p1K
p21    p22    ⋯    p2K
 ⋮   ⋮     ⋱     ⋮
pK1    pK2   ⋯   pKK

（19）

式中：G为从状态 Sc至状态 Sc + 1 的转移概率；元素

pkl为日类型状态由状态 k转移到状态 l的概率（k，l=
1，2，···，K），其值为：

pkl = nkl

ΣK
υ = 1

nkυ

（20）

式中：nkl 为历史数据中由日类型 k转移到日类型 l
的转移频数；nkυ为历史数据中由日类型 k转移到日

类型 υ的转移频数。

利用状态转移矩 P并采用 Markov 链蒙特卡洛

（Markov chain Monte Carlo，MCMC）算法抽样，即

可生成未来一段时间的日类型序列［24-25］。

3　基于生成对抗网络的场景生成

在得到了负荷水平约束下的源荷历史数据聚类

及日类型序列，本文进而提出基于生成对抗网络的

场景生成方法。基本思想为：利用与每一聚类相对

应的每一子集数据分别训练 GAN 模型；使用与所

生成的日类型序列中每一日类型对应的 GAN 模型

生成相应日类型下的源荷序列，从而得到未来一段

时间负荷水平约束下的源荷序列场景。

3. 1　GAN网络结构及训练

GAN 由生成器和判别器两部分组成。随机噪

声输入生成器 G 中生成数据，将所生成数据（称为

生成样本）和真实样本输入到判别器 D 中，判断数

据的真伪。随着训练学习，生成器逐渐学习生成逼

真的样本，而判别器逐渐提高对生成样本的识别能

力。最终，生成器生成的样本足够逼真，以至于判

别器无法准确区分真实样本和生成样本，相应训练

学习结束。

3. 1. 1　GAN网络的结构

图 2给出了GAN的基本结构图，生成器输入随

机噪声生成样本；判别器的输入为真实样本和生成

样本，输出为样本为真的概率即损失函数，通过该

损失函数更新生成器和判别器网络权重。

GAN模型的目标函数如式（21）所示，其中 x代
表真实样本，z代表随机噪声，G (⋅)表示生成器函

数，D (⋅)表示判别器函数。在训练学习过程中，首

先固定D ( x )的梯度，更新D ( x )的参数使目标函数

最大化，使得D ( x )趋于 1，D (G ( z ) )趋于 0，即希

望对于真实样本 x判别器识别为真，对于生成数据

G ( z ) 判别器能识别为假；然后固定D ( x ) 的梯度，

更新D ( x ) 的参数使目标函数最小，使得D (G (z ) )
趋于 1，即希望生成器生成的样本G (z )能够让判别

器识别为真。

min
G ( z )

max
D ( x )

V (D ( x )，G ( z ) ) = Ex~pdata
[ logD ( x ) ] +

Ez~pu
[ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]

（21）
式中：V (D ( x )，G ( z ) )为目标函数；x为真实样本

pdata中的值；z为服从正态分布pu的随机噪声。

图 3 给出了 GAN 网络结构。以判别器第一层

（Layer1）为例，其中 3和 96代表卷积之后的数据结

构，32代表通道数。参数设置参考文献［25］。

新能源出力和负荷需求曲线各自之间有一定的

横向相关性，即当下时段与相近时段有较强的相关

性，与时间间隔较长的时段相关性较弱。同时源荷

序列之间有一定纵向相关性，针对数据特性结构，

因此在判别器部分使用 3×3卷积核提取输入信息特

征，对输入数据四周补 0并使用步长为 1的卷积核

进行卷积处理，可维持输入输出信息尺寸不变，以

便对输入数据进行多层卷积处理，提高网络表达能

力，具体结构如图4所示。

图 4中，黑色实线框所在层为输入层，其中w、

图2　GAN结构图

Fig.  2　Structure diagram of GAN
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l、r为拼接后的源荷数据，其四周虚线框为补 0数

据；jij ( i，j = 1，2，3)为输入层卷积核权重，使用3×3
卷积核对输入数据进行卷积计算得到结果，并把结

果（即为图 4 中的 di）直接输入到下一层网络中，di

的具体计算公式为：

di = w1 × j11 + w2 × j12 + ⋅ ⋅ ⋅ +l3 × j23 +
⋅ ⋅ ⋅ +r3 × j33

（22）
因此，图 4 清晰地描述了输入层的输入信息，

卷积计算过程及输出。生成对抗网络中后续的每一

层计算过程均与图4类似。

3. 1. 2　GAN网络的训练

由于 JS（Jensen-Shannon）散度在生成样本和真

实样本的分布完全没有重叠时恒为常数，使得基于

JS散度的损失函数会出现训练困难以及训练崩溃的

问题。Wasserstein距离在两个分布完全没有重叠时

也可以有效衡量两个分布之间的距离，因此本文采

用Wasserstein距离作为判别器损失函数。具体训练

步骤为如下。

步骤 1：生成符合正态分布的随机噪声输入到

生成器得到生成样本；

步骤 2：将生成样本和真实样本输入判别器，

判别器输出对真实样本和生成样本的判别值；

步骤 3：计算生成器与判别器的损失函数，分

别更新生成器与判别器的网络权重，若判别器损失

函数未收敛到平稳，返回步骤1；
步骤 4：训练结束，使用生成器模型，输入随

机噪声可生成符合历史数据统计规律的源荷场景。

3. 2　负荷水平约束的源荷场景生成步骤

负荷水平约束的源荷场景生成的步骤如下。

步骤1：输入历史源荷数据，进行标准化处理；

步骤 2：若数据不够，采用第 1. 1 节的方法进

行数据的扩展；

步骤 3：采用 1. 2 节的聚类方法将负荷数据进

行聚类，同时也将与每一簇中负荷位于同一日的新

能源数据也聚为一簇；

步骤 4：依据历史数据每日日类型构造状态转

移矩阵，并抽样滚动生成未来一段时间的日类型

序列；

步骤 5：使用每一簇的源荷数据分别训练一个

GAN模型；

步骤 6：根据所生成的未来日类型序列，使用

日类型对应的 GAN 模型生成日类型序列中每一日

类型相对于的96点源荷场景序列。

上述步骤的流程图如图5所示。

4　算例分析

利用本文算法对广东省某地区一年的风光荷历

史数据（间隔 15 min做一个记录）进行了计算，生成

负荷水平约束的源荷场景。

4. 1　聚类有效性验证

图 6 给出了在剔除极端日后的日负荷聚类后

SOM输出层各神经元节点之间的距离图。

图3　GAN网络结构

Fig. 3　Network structure of GAN

图4　基于卷积核的输入层信息及计算示意图

Fig. 4　Information and computational diagram of the input layer 
based on convolutional kernels
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在 SOM 聚类结果图中，可以视为样本点被归

类为到神经元中，图 6中每个六边形为一个神经元

节点，颜色越接近冷色系表示该神经元与附近神经

元之间的距离越小，即左上部分和右下部分冷色系

之中的样本点分别视为一簇；颜色越接近暖色系表

示该神经元与附近神经元之间的距离越大，即以暖

色区域为间隔，将左上和右下划分开分别为典型日

1和典型日 2，再加上事先划分出来的两类极端日，

总体分类结果如图7所示。

在图 7中，高负荷和低负荷聚类结果由式（16）
—（17）划分得出，典型日 1 和典型日 2 分别为图 5
中被划分到暖色区域两侧神经元上的负荷日。可以

观察出簇内之间负荷曲线相似，不同簇之间负荷曲

线有明显差异。高负荷簇中负荷水平明显偏高，且

有着较大的峰谷差率，多对应夏季气温较高的工作

日；低负荷簇中负荷水平明显偏低，曲线较为平

缓，多对应于节假日；典型日 1簇和典型日 2簇则

图5　负荷水平约束的源荷场景生成流程图

Fig. 5　Flow chart of source-load scenarios generation with load 
level constraints

图6　SOM网络聚类结果图

Fig. 6　Results of SOM network clustering

图7　负荷日类型簇划分结果

Fig. 7　Results of cluster division of load day types
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对应于典型的 2峰谷和 3峰谷正常负荷水平。因此，

该结果验证了本文所用聚类方法可以根据日负荷曲

线特征，有效地将历史日负荷曲线划分为不同日类

型簇，相应得到不同的日类型。

图 7中也给出了每一负荷簇中相应的源荷出力

概率密度函数，可以观察出在典型负荷 1簇中，风

电出力在 1 p. u. 附近的概率密度较高，光伏出力在

0 p. u. 附近概率密度较高，即风电高出力场景较

多，光伏低出力场景较多。在典型负荷 2中，风电

与光伏出力在 0 p. u. 附近的概率密度都较高，即风

电和光伏的低出力场景都较多。高负荷与低负荷簇

中的新能源出力相似但与典型负荷日中的新能源出

力特性有一定的差距，如相较于典型日中，光伏出

力在 0 p. u. 附近的概率密度偏低，即低出力场景

较少。

图 7的结果是通过对于负荷曲线进行极端日划

分及聚类之后得到，每一类负荷曲线代表了相应的

负荷水平，基于此的新能源出力簇即为相应负荷水

平下的分类及聚类结果。

4. 2　数据扩展及GAN网络训练收敛性验证

分别采用样本扩充数据与原始样本数据，学习

算法为RMSprop梯度下降算法，学习率为 0. 000 2，
批尺寸为 64，对于 GAN 网络分别进行训练。图 8
给出了数据集簇 3（2 012组）训练时两组训练数据的

判别器损失函数变化曲线。可以看出数据扩充后的

损失函数收敛速度更快，收敛效果更好，说明了数

据扩充的有效性。

4. 3　生成的场景序列有效性验证

分别利用本文所提出基于样本扩充之后训练

GAN 的算法（简称本文算法）、基于文中所述 GAN
模型但使用扩充前数据训练的算法（简称原始样本

算法）及对比算法［21］生成一年的源荷场景进行对比，

以证明本文算法的有效性与先进性。高质量的生成

场景序列应具备如下特征：1） 生成场景的分布特

性应与历史场景的分布特性相似；2） 生成场景之

间的相关性应与历史场景之间的相似；3） 生成场

景的波动特性应与历史场景的波动特性相似。

4. 3. 1　概率分布特性

图 9给出了不同方法所生成一年的风光荷场景

序列及历史数据场景的统计特性对比图。可以看

出，本文方法所生成的源荷场景统计特性与历史数

据的统计特性更为接近，证实了本文算法的有

效性。

图8　判别器损失函数变化曲线

Fig.  8　Curves of discriminator loss function

图9　不同方法生成场景的统计特性对比

Fig. 9　Comparison of statistical features of scenarios generated 
by different methods
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为进一步验证本文方法的优越性，使用残差平

方和（residual sum of square，RSS）来定量比较生成

效果，计算如下。

RSS = Σ
h = 1
H

( yh - y′h )2 （23）
式中：RSS 为残差平方和；yh 为生成序列的概率密

度函数；y′h为历史出力序列的概率密度函数；H为

数据长度。

表 3给出了本文方法、对比方法以及使用原始

样本算法分别生成源荷序列的概率密度函数的残差

对比结果。可以明显看出本文方法相对于其他两个

方法的RSS指标均明显较小，具有明显的优势，即

利用扩充样本训练 GAN 生成的数据更接近真实样

本的统计规律，说明了数据扩充的有效性。

将生成的源荷场景序列中各种负荷日类型分别

挑选出来并分别统计其新能源分布特性。如图10给

出了生成的源荷场景中不同负荷水平下新能源出力

的分布特性，可以看出，本文方法所生成场景在不

同负荷水平条件下的新能源分布特性依然与历史样

本相近，即本文方法生成的源荷场景在总体分布特

性接近历史样本的同时，考虑了各负荷水平条件下

的新能源分布特性也能够再现历史样本的统计规律。

从而为更精准中长期电力电量平衡测算提供参考。

4. 3. 2　风光荷相关性

风光荷间存在耦合性，在生成源荷场景时生成

源荷场景的源荷特性应与历史场景接近。Pearson
相关系数是衡量两个连续变量之间线性相关强度和

方向的统计量，能准确描述连续变量之间的线性变

换趋势，在源荷序列中的具体表现是此增彼减、此

减彼增的一种变化趋势。因此使用 Pearson 相关系

数描述生成样本之间的相关性。表 4给出了基于不

同方法的生成场景源荷序列与历史源荷序列之间的

相关系数，可以看出，本文方法所生成源荷系列之

间的相关系数与历史源荷序列之间的相关系数，相

对于其他方法而言更为接近，从而证实了本文算法

生成序列能够很好地再现源荷之间的相关性。

4. 3. 3　波动特性

使用纵向每一时刻记录点的标准差σ j描述源荷

场景的波动特性。

表3　生成场景与历史场景概率密度函数的RSS对比

Tab.  3　RSS comparison of the probability density functions of 
scenarios generation and historical data

方法

本文方法

对比方法

原始样本算法

RSS

风

0. 83
2. 36
1. 21

光

1. 83
3. 11
2. 05

荷

0. 95
5. 28
1. 27

图10　生成场景中各负荷日下的新能源分布特性

Fig. 10　New energy distribution characteristics under each load day in the generation scenario

表4　不同方法生成的源荷序列与历史源荷序列之间

Pearson相关系数

Tab. 4　Pearson correlation coefficients between source-load 
scenarios series generated by different methods and that of 

historical data

算法

历史数据

本文算法

原始样本算法

对比算法

Pearson系数

风光

-0. 295
-0. 278
-0. 322
-0. 239

风荷

-0. 192
-0. 187
-0. 188
-0. 143

光荷

0. 337
0. 345
0. 307
0. 298
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σ j ( t ) = 1
N Σ

i = 1
N

(Xi，j ( t ) -
Σ
i = 1
N

Xi，j ( t )

N ) （24）
式中：σ j ( t ) 为源荷 t时段的标准差，j=1，2，3 分别

表示风电、光伏、负荷；t=1，2，···，T，T为时段总

数；Xi，j ( t ) 为 i日 t时段源荷标幺值；N为场景总

天数。

图 11 给出了不同方法生成场景的各个时间点

的标准差曲线。

可以看出，本文方法相较于其他方法无论是在贴

合度还是在趋势上都与历史数据更加接近。同时，

使用样本扩充数据训练网络的标准差曲线相比直

接使用历史小样本数据训练的标准差曲线，更加

接近于历史样本的标准差，说明文中扩充数据方

法的有效性以及本文算法的有效性。

5　结语

本文提出一种基于人工智能并计及负荷水平约

束的新能源出力场景生成新方法。该方法具有如下

特点：1） 提出基于卡尔曼增益信息融合技术的历

史数据扩充策略，以得到充分多的有效历史源荷数

据而克服样本不足无法进行人工智能训练的缺点；

2） 通过对于负荷曲线进行分类及聚类，并把与每

簇中同一天的新能源曲线也划分为一簇或类，由于

每一负荷曲线簇代表了相应的负荷水平，相应得到

了负荷水平约束下的源荷信息及生成相应的源荷

场景。

算例结果表明，与现有方法所生成场景只能在

总体特性接近于历史真实样本特性的相比，本文方

法所生成场景均能在特定负荷需求下，接近于历史

样本的特性，更好地满足了调度中心为了安全校核

等，而需要生成特定负荷水平下的源荷场景的需

求。限于气象数据的不完整性，文中只使用了源荷

数据，在后续的研究中，将进一步考虑不同气象对

源荷数据特征的影响。
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