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基于GAN-RL最优新能源消纳的运行方式样本智
能生成方法
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摘要：针对实际电网运行中仍存在新能源消纳能力不足的问题，提出了一种基于生成对抗网络（generative adversarial 
networks，GAN）和强化学习（reinforcement learning，RL）最优新能源消纳的运行方式样本智能生成方法。该方法可以

根据少量实际电网的运行方式样本集，通过深度神经网络建立生成器和判别器模型，并依托生成对抗网络的目标函数

对生成器和判别器进行最大最小对抗训练，使生成的虚假运行方式样本分布特征趋近真实样本。在生成器训练过程

中，定义了一个关于新能源消纳的奖惩反馈函数，以对“生成动作”给予量化的优劣响应，并在此基础上引入强化学习

方法。在遵循使累积奖励最多的寻优原则下，通过基于策略梯度的强化学习方法不断实时优化生成器参数，智能生成

具有最优新能源消纳特征的运行方式样本。所提方法在某地区实际电网进行了测试，结果表明该方法能够有效地生成

满足最优新能源消纳的运行方式样本，为改善现阶段下新能源消纳不足的运行调度决策提供数据支撑。
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Energy Consumption Based on GAN-RL
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Abstract：Aiming at the insufficient new energy consumption capacity in actual power grid operation, an intelligent generation 
method is proposed for operating mode samples of optimal new energy consumption based on generative adversarial networks (GAN) 
and reinforcement learning (RL).  The method is used to establish generator and discriminator models through deep neural networks 
with a small sample set of actual power grid operation modes.  And based on the objective function of GAN, the generator and 
discriminator can be trained for maximum and minimum adversarial training to generate false operating mode samples, distribution 
characteristics of which approach the real samples.  During the training process of the generator, a reward and punishment feedback 
function is defined for new energy consumption to provide a quantitative good or bad response to the “generation action”.  On this 
basis, the reinforcement learning method is introduced.  Following the optimization principle of accumulating the most rewards, the 
generator parameters are continuously optimized in real-time by the reinforcement learning method with policy gradients.  Operating 
mode samples are intelligently generated with optimal new energy consumption characteristics.  The proposed method is tested in the 
actual power grid of a certain region.  The results show that it can effectively generate operation mode samples that meet the optimal 
new energy consumption, and provide data support for improving the current operation scheduling decision of insufficient new energy 
consumption.
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0　引言

在能源低碳转型的发展趋势下，我国正在大力

开发以风力、光伏为代表的新型绿色能源，并且预

计在 2030 年风光发电量占比达到 20 %以上，2060
年达到 50 %以上［1］。然而由于以风、光为主体的新

能源在出力方面具有随机性和波动性［2-4］，致使部

分网架结构相对薄弱地区的电网新能源消纳能力不

足问题愈加凸显。随之出现的弃风、弃光等问题受

到社会各界广泛关注［5-6］。如何有效地获取电力系

统最优新能源消纳的运行方式样本成为实际电网调

度运行决策提升新能源消纳能力的基础问题。

在实际电网调度决策系统中，一般是通过调度

员运行经验从可行的历史运行方式集对当前电网运

行方式进行调整，并分析是否满足电网稳定运行条

件，离线做出决策［7-8］。但是该方法效率低、主观

性强，难以满足电力系统不确定因素显著增加趋势

下需要随机生成更多可行运行方式样本，并快速获

得最优目标样本的要求。

为了获取更多运行样本，一般采用通过对不确

定性因素随机抽取得到大量可分析样本的各类蒙特

卡洛法［9-11］，以及通过确定的约束条件和目标求解

得到样本的生产模拟法［12-13］等。但前者面临难以针

对性地生成需求样本，且生成效率不够高的问题，

后者具有计算量大、耗时长等缺陷，同时又考虑到

电力系统与人类生产活动具有强关联的耦合性以及

非常复杂的非线性特征，基于深度学习（deep learn⁃
ing，DL）的样本驱动研究方法成为了重要的研究方

向之一。其中，Ian Goodfellow 在 2014 年提出的一

种无监督学习模型—生成对抗网络在样本生成方面

就具有极大潜力［14］。作为样本驱动的人工智能生成

模型，GAN 能通过神经网络较好地学习样本数据

分布规律，从而大量生成类似样本，并且在面对分

布复杂且容量巨大的样本数据时依然能保证足够高

的学习效率，且生成的样本质量要优于 VAE、

Pixel CNN等模型［15］。文献［16］提出的GAN模型能

够生成全新、有效的样本来扩充原始数据集，而不

仅仅只是对原始样本进行简单的拼接。文献［17］提

出的基于 GAN 和模型迁移的电力系统典型运行方

式样本生成方法根据少量运行样本和微调获得大量

的典型运行方式样本有效解决了样本稀缺的问题。

文献［18］将 GAN 模型和核密度估计（kernel density 

estimation，KDE）相结合，生成具备标签的用户习

惯与负荷模式数据样本。文献［19］提出了一种基于

GAN 的短期调度策略框架，实现了调度策略的快

速生成。文献［20］提出了一种基于 GRA-r ACGAN
的数据增强方法，实现了海上风机异常工况数据的

扩充。这些研究结果都证实 GAN 在电力系统样本

生成方面具有可观的应用性。

尽管 GAN 在电力领域已经取得了一定成效，

但若要获取带有明显目标性的样本还需在 GAN 生

成样本集后进行繁琐的筛选过程。具体到生成新能

源消纳的电力系统运行方式样本过程中，为了获取

最优消纳的运行方式样本，不仅需要 GAN 生成海

量的运行方式样本集，还需对集中各个样本的新能

源消纳特征值进行比对，这种方法计算过程冗杂，

甚至极端情况下存在最优样本并未在生成样本集中

的可能。针对以上的问题，本文在 GAN 的基础上

引入强化学习方法［21］，以便在 GAN 生成运行方式

样本的实时过程中根据不同的生成结果给予生成器

相应的环境反馈，刺激其通过不断“试错”寻找到最

优生成“动作”，即生成实时系统下的最优目标

样本。

相比于传统的筛选法以及模型驱动等方法，强

化学习作为一种无模型方法在计算和建模方面都表

现出极大优势［22］，并且已经在电力系统运行与控制

等多数领域得到了广泛应用［23-25］。在寻找最优策略

方面，文献［26］利用强化学习算法训练控制器，寻

找到了最优动作策略，优化了风储合作决策。文献

［27］利用强化学习方法找到了优化“智能能源枢纽”

运行的近似最优决策。文献［28］利用基于策略梯度

的 Actor-Critic 算法求解了微电网的最优调度策略。

文 献［29］利 用 深 度 确 定 性 策 略 梯 度（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）算法实现了建

筑集群内共享能源的最优 24 h调度。这些研究成果

都表明强化学习在决策寻优上效果突出。因此，本

文在 GAN 的基础上引入强化学习来对生成器动作

策略进行优化，以实现最优新能源消纳样本的

生成。

综上，为解决能源结构多元的新型电力系统新

能源消纳不足以及运行方式样本稀缺的问题，本文

将生成对抗网络和强化学习相结合，提出了一种智

能生成方法，可以根据现有的少量运行方式样本，

通过 GAN 学习实际运行样本的分布特征，通过基
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于策略梯度的强化学习方法实时优化生成器参数，

不断调整生成策略，使生成模型往最优新能源消纳

运行方式样本方向动作，生成当前电网架构下的目

标样本。本文以提高风光消纳率为目标，以湖南省

某地区电网为算例进行测试，算例结果表明该方法

能够将 GAN 的生成能力和强化学习的寻优优势相

结合，有效生成满足最优新能源消纳的运行方式样

本，为解决弃风弃光问题提供理论依据与数据

支撑。

1　基于GAN的电力系统运行方式样本生成

1. 1　运行方式的特征提取

广义上，电力系统的运行方式指代电气设备运

行的方法与形式；而在数学角度上，则可以被定义

为各个节点的有功功率、无功功率、电压幅值和电

压相角4个状态量的总集合。

本文借助以上 4个状态量对运行方式进行特征

提取。对N个节点的电力系统将电网的某一完整运

行方式具象为一个 4×N矩阵。而从潮流计算可知，

电网节点被分为PQ节点、PV节点及平衡节点3类。

对于包含这 2N个已知量的运行方式样本矩阵 A，

如式（1），可以通过潮流方程（2）求出另外 2N个未

知量，并根据安全运行约束式（3）—（4）去除不符合

工况的极端样本，得到完整的4×N运行方式矩阵。
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式中：α、β、γ分别为 PQ节点、PV节点和平衡节

点；Pα、Qα分别为 PQ 节点输入或输出的有功功率

和无功功率；Pβ、Vβ分别为 PV 节点输入或输出的

有功功率和节点电压幅值；Vγ、θγ分别为平衡节点

的电压幅值和相角。
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Pi = Ui∑
j = 1

N

Uj (Gij cos θ ij + Bij sin θ ij )，i = 1，2，⋯，N

Qi = Ui∑
j = 1

N

Uj (Gij sin θ ij - Bij cos θ ij )，i = 1，2，⋯，N

（2）
式中：Pi和Qi分别为节点 i输入和输出的有功功率

和无功功率；Ui和Uj分别为节点 i和节点 j的电压幅

值；Gij和 Bij分别为节点 i和节点 j之间的电导和电

纳；θij为节点 i和节点 j之间的电压相位差。

ì
í
î

U min
i ≤ Ui ≤ U max

i ，i = 1，2，⋯，N
Ik ≤ I max

k ，k = 1，2，⋯，b
（3）

式中：Ik为线路 k通过的电流；I max
k 为线路 k所允许

通过的最大电流；b为总线路数；U max
i 和U min

i 分别

为节点 i允许的最大和最小电压。

QG，min ≤ QG ≤ QG，max （4）
式中：QG为发电机无功出力；QG，max和QG，min分别为

发电机无功出力的上下限。

满足上述各方程的样本定义为电力系统运行方

式样本，本文将基于此类样本为解决电力系统目标

样本生成问题。

1. 2　基于GAN的运行方式样本生成

对于一实际电网，将各节点所包含的状态参数

整合成矩阵A后，本文利用 GAN 模型对A中各参

数的联合分布 pdata进行学习，进而生成类似A分布

规律的虚假运行方式样本，并将得到的各虚假样本

代入潮流计算式，经由各类约束判别后得到完整的

电网运行数据。区别于传统的“经验法”，GAN 模

型在生成效率以及生成样本质量上更具有保证，能

够通过两个人工智能模型的对抗博弈，使输出样本

达到理论上的最优值。

如图 1 所示，GAN 模型的主体由生成器模型 
（generator，G）和对抗器模型 （discriminator，D）两

组深度神经网络组成。

其中，生成器模型通过一组随机噪声 z映射出

对应的虚假样本G（z），判别器模型对生成器所生

成的样本G（z）和从属于真实样本集 pdata的真实样本

x进行真与假的判断。从两组模型的训练目标来看，

判别器旨在对“真”与“伪”两组样本进行严格的分

类，防止虚假样本被标记上真实样本的标签；生成

器的优化目标在于生成能够使判别器给出“真”判断

图1　GAN的基本结构

Fig. 1　Basic structure of GAN
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的虚假样本，从而使判别器误判，难以区分生成样

本的真假。生成模型与判别模型二者相互对抗，通

过反复多次的博弈实现高效学习。

为保证生成器的学习效率以及生成样本的质

量，同时也作为 GAN 的核心思想，生成器模型和

判别器模型在不断的最大最小博弈中共同训练，直

至达到纳什平衡，即虚假样本在分布规律上已几近

真实样本，判别器对包括虚假样本在内的所有样本

输出为完全随机的模糊判断。文献［14］将 GAN 的

目标函数V（·）定义为式（5）的形式。
min

G
max

D
V (D，G ) =

     Ex ∼ pdata ( x ) [ logD ( x ) ] + Ez ∼ pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]

（5）
式中：D、G分别为判别器和生成器；x为从属于真

实样本集 pdata的真实样本；随机噪声 z从属于先验

分布 pz，一般选用标准正态分布；G（z）为生成器生

成样本的输出结果；D（x）、D（G（z））分别为判别器

对真实样本和生成样本的输出；Ex ∼ pdata ( x ) (⋅)为真实

数据被判别为真的概率的对数期望；Ez ∼ pz ( z ) (⋅)为生

成数据被判别为假的概率的对数期望。对于判别器

网络D，优化目标是希望它判别出真实数据的概率

越大越好，即对于服从 pdata的样本 x，判别器的理想

预测结果为D（x）=1，即 logD（x）最大化。相反，如

果输入是生成数据D（G（z）），判别器目标即为最小

化D（G（z）），希望它被判定为 0，即希望 log（1-D
（G（z）））越大越好。另一方面，对于生成器网络G，

优化目标是生成样本能够被判别器识别为真，即D
（G（z））=1，在式（4）中表现为希望 log（1-D（G（z）））
越小越好，此时目标函数达到最小值。

在电力系统运行方式样本生成过程中，训练生

成器和判别器一般采用梯度下降法。记生成器和判

别器网络参数分别为 θg和 θd，在训练时，随机噪声

z通过生成器G（z，θg）实现 pz到虚假样本分布 pg的

映射，而判别器D（x，θd）的输出结果表示输入的样

本 x从属于真实样本集 pdata的概率。在对判别器参

数进行反向传播更新时梯度方向需满足D（x，θd）最

大，且D（G（z，θg），θd）最小，以使判别器对真假

样本之间的差异感知更加灵敏；在对生成器参数更

新时需向判别器输出D（G（z，θg），θd）最大的方向

进行优化，以使生成器和判别器在优化更新上满足

最大最小的对抗，从而实现对生成器的高效训练。

面向电力系统运行方式样本生成时，为了保证生成

样本满足电力系统运行约束，采用安全运行约束及

潮流约束的生成判别模型反复训练，GAN 的具体

结构见图2。

2　基于 GAN-RL最优新能源消纳的运行方

式样本生成

2. 1　最优新能源消纳的目标函数

尽管 GAN 模型的样本生成能力已趋于成熟，

但只考虑模型本身时其生成样本仅满足真实样本的

分布特征，而并未定义“新能源消纳”标签，因此生

成的电力系统运行方式样本并不能直观地体现出新

能源消纳能力的强弱。

为了量化电力系统对新能源的消纳能力，本文

考虑现阶段新能源发电的主要组成，即风力和光伏

发电，并将目标函数选定为新能源消纳率 λ最大，

即当前系统下的最优新能源消纳，如式（6）所示。

max λ =
∑
s = 1

S

Pw，s + ∑
q = 1

Q

Pp，q

∑
s = 1

S

Pw. max，s + ∑
q = 1

Q

Pp. max，q

× 100% （6）

式中：s为风电场的序号；q为光伏电厂的序号；S
为系统中风电场的数量（1≤s≤S）；Q为光伏电站的

图2　生成电力系统运行方式样本的GAN架构

Fig. 2　GAN structure of generating power system operation 
mode samples
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数量（1≤q≤Q）；Pw，s为系统对风电场 s消纳的实际风

功率；Pp，q为系统对光伏电场 q消纳的实际光电功

率；Pw. max，s为风电场 s的最大可用发电量；Pp. max，q为

光伏电场q的最大可用发电量。

对于整个系统，除满足式（2）—（4）外，还需满

足功率平衡约束，即：

∑
s = 1

S

Pw，s + ∑
q = 1

Q

Pp，q + ∑
m = 1

M

P t，m + ∑
y = 1

Y

Ph，y = PL （7）
式中：m为火力发电厂的序号；y为水电厂的序号；

M为系统中火力发电厂的数量（1≤m≤M）；Y为水电

厂的数量（1≤y≤Y）；Pt，m为火电厂 m的实际输出功

率；Ph，y为水电厂 y的实际输出功率；PL为系统有功

功率负荷。

对于风电场 s和光伏电场 q，其机组需满足运

行约束，即：

ì
í
î

0 ≤ Pw，s ≤ Pw. max，s

0 ≤ Pp，q ≤ Pp. max，q
（8）

2. 2　引入强化学习的GAN模型下最优新能源消纳

运行方式样本生成

强化学习遵从累积“奖励”最大化原则，使

agent 即智能体在与环境的不断交互中根据不同的

环境反馈而作出此条件下能获取最大收益的动

作［19］。显而易见地，在强化学习训练过程中需要给

予 agent 量化的反馈以定义当前决策的优劣程度。

在本文中，由于新能源消纳被作为生成器样本生成

的目标，因此式（6）定义的消纳率 λ需作为环境反

馈的参数引入到强化学习中。

另一方面，如图 3所示，生成器G既是GAN的

重要组成之一，同时又充当着强化学习中的 agent，
并且在每一次生成的电力系统运行方式样本中，消

纳率λ又不尽然相同，因此可将消纳率λ作为桥梁，

根据式（9）定义的奖惩函数来量化生成器每次生成

样本时的环境反馈。

ì
í
î

R (λn ) = ω (λn - λn - 1 ) + b，  2 ≤ n ≤ o
λ = { λ1，λ2，λ3，⋯，λo}

（9）
式中：奖惩反馈R (⋅)为消纳率集λ的函数，其中λn

为生成器第 n次生成的运行方式样本新能源消纳

率，λn-1为第n-1次生成的样本新能源消纳率；ω（·）
为奖惩函数的线性系数，反映生成器对奖惩反馈的

灵敏程度（ω＞0）；b为偏置，由于策略寻优时只对

比不同反馈间的相对值，因此偏置 b可任意选取，

本文将其设置为0；o为样本生成量。

R（λ）作为当前生成样本的消纳率与上次生成

样本的消纳率之差的函数，它的意义在于衡量生成

器当前生成动作与上次动作相比是否更优，即在消

纳率上是否有正优化。

除环境反馈，即奖励（reward）外，强化学习的

基本参数还包括状态（state）、动作（action）及策略

（policy）。具体到本文面向电力系统运行样本生成

的GAN模型中，各参数意义如表1所示。

而在训练方法上，强化学习又可分为基于值的

强化学习［30］和基于策略的强化学习［31-32］。基于策

略的强化学习以最大化累积奖励为训练目标，找到

累积奖励上升方向，即其随策略参数变化的梯度，

从而实现对策略参数的优化。

本文采用基于策略梯度优化更新算法的基本思

想在于生成器进行对抗训练学习真实样本分布规律

的实时过程中，将在各状态下生成器选择不同动作

得到的奖励式（9）作为环境反馈信号，通过增加生

成网络参数获取高额奖赏动作，即生成更高新能源

消纳率运行方式样本出现的概率，减少得到惩罚动

作，即生成更低新能源消纳率运行方式样本出现的

概率。

记 agent，即生成器生成 i个样本的参数调整轨
图3　GAN和强化学习中生成器职能

Fig. 3　Functions of generator in GAN and RL

表1　强化学习各参数意义

Tab. 1　Significances of reinforcement learning parameters

强化学习参数

状态（state）

动作（action）

奖励（reward）

策略（policy）

在面向电力系统的GAN模型中对应意义

生成器输出 S=G（z，θg），即生成的各虚假电力系统运
行方式样本 sn

θg基于目标函数式（12）的梯度调整，所有 θg调整向
量构成动作空间

量化的奖惩反馈值 rn，如式（11）
生成器根据状态选择动作的方式，初始策略可定义
为单独的GAN生成器策略
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迹 τ为：

           τ = [ ( s1，a1，s2，r1 )，(s2，a2，s3，r2 )，⋯，

( si - 1，ai - 1，si，ri - 1 ) ] （10）
式中：ai为第 i次训练时选择的动作；ri为第 i次动

作获得的奖励或惩罚； si 为经过 i-1 次训练后的

状态。

对于 rn（n=1，2，…，i-1）有：

rn = R (λn + 1 ) = ω (λn + 1 - λn ) + b （11）
基于策略梯度方法的在线策略优化，其目标函

数 J（θg）可以被定义为：

J (θg ) = ∑
t = 0

T

γt Rt = ∑
t = 0

T

γt Rτt

= Rτ0 + γRτ1 + γ2Rτ2 + ⋯ + γTRτT，γ ∈ [ 0，1 ]
（12）

式中：γ为折扣因子；t为时间步骤；T为总训练时

间；Rt为时间步骤 t→t+1内获得的总奖励，倘若将

每个时间步骤当作一个单独的样本轨迹 τt，则每个

时间步骤获得的奖励Rt即为每条样本轨迹获得的奖

励Rτt。目标函数可被定义为多条样本轨迹的实际总

奖励，在系统和连续地利用多条轨迹，即多次迭代

后，可以逐渐逼近真实的期望值。

定义了具体的奖惩机制和目标函数，则可以通

过梯度训练来更新参数。为了获得最大总奖励的策

略，通常采用梯度上升的训练方法，在对生成器进

行更新时梯度方向需满足 J（θg）最大，以使获得高

额奖励行为被选中的概率增大。通过不断地迭代训

练，生成器策略从初始的 GAN 单独生成策略π0转
化为逐渐专注生成更优消纳率运行样本的策略。

另外，本文中GAN模型和强化学习相互交叉，

当生成器G每生成一个新样本，转移到另一状态

时，即评估当前生成样本的优劣来定义此时生成器

动作的好坏，而非等 GAN 完全训练结束后再进行

评估，有效提高了计算效率。本文在传统 GAN 模

型上引入基于策略梯度的强化学习进行目标样本生

成，其基本架构如图4所示。

在模型训练过程中，生成器输出的运行方式样

本经过系统安全约束筛选后不仅输入到数据集，最

终经由判别器进行二分类判断，同时又作为强化学

习的状态输入。在基于策略梯度的优化更新中，奖

惩模块基于生成器参数更新后下一步动作所产生的

样本，与上一次动作所产生的样本进行比较，给予

生成器一个往奖励梯度更新的趋向，推动生成网络

往既定目标方向进行动作。

为了实现生成器在拟合真实运行方式样本分布

规律的过程中，往奖励梯度方向更新，需要对

GAN 和强化学习两部分的目标函数进行耦合优

化，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min V (D，Gθg
) = Ez ∼ pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]

max J (θg ) = ∑
t = 0

T

γt Rt

（13）

在GAN-RL达到一定的训练次数时，生成器参

数在两种优化方法的先后更新下取得一个平衡点，

即在一定程度上既不会偏离真实分布规律又保证了

真实工况下的最优消纳特征。

3　整体流程

本文提出的基于GAN-RL最优新能源消纳的运

行方式样本智能生成具体流程如图5所示。

首先，在信息交互层通过对电网实际运行方式

进行特征提取和预处理，构建真实运行方式样本

集。在生成对抗网络层判别器以真实运行方式样本

集和生成器在潮流安全稳定约束下输出的虚假运行

方式样本为输入，在最大最小博弈中通过目标函数

式（5）驱动，与生成器不断进行对抗性训练，并反

之为生成器提供反向传播参数，促使生成器在学习

真实样本分布规律和数据特征上趋向成熟。同时，

强化学习层以当前生成器输出G（z）为输入，以每

图4　引入策略梯度的改进式GAN结构图

Fig. 4　Structure graph of the improved GAN introducing 
strategy gradient
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一虚假运行方式样本下的新能源消纳率 λ为媒介，

通过信息交互层定义的奖惩函数映射出当前生成器

动作下的环境反馈，通过策略梯度优化增加生成器

获取更高反馈奖励动作出现的概率，与生成对抗网

络层实现对生成器网络参数的交替优化。当生成的

运行方式样本达到系统条件下的最大消纳率，即反

馈函数的范数趋近于一个极小值时，决策输出层即

输出该最优新能源消纳的运行方式样本。

4　算例分析

4. 1　算例设置

图 6是本文所采用的湖南省某地区 50节点电网

算例。

本文以该地区电网调度人员所制定的实际运行

方式为真实样本集。以基于 GAN 方法生成的运行

方式样本特征值分布情况，与GAN-RL方法进行对

比，验证后者在目标样本生成方面表现更优。以多

次训练下GAN-RL方法生成的运行方式样本新能源

消纳率和奖惩反馈值曲线的变化为指标，验证该方

法在生成最优消纳样本上的可行性，并将最终生成

的最优新能源消纳运行方式样本在 GAN 方法所生

成的大量运行方式样本中进行最优性验证。

表 2 是该地区电网算例中各节点意义。其中，

节点 1 和节点 2 分别为总装机容量为 200 MW 的风

力发电站和总装机容量为 150 MW 的光伏发电站，

图5　基于GAN-RL的电力系统最优新能源消纳运行方式样本生成流程

Fig. 5　Sample generation process of optimal new energy consumption operation mode in power systems based on GAN-RL

图6　湖南省某地区50节点电网地理接线图

Fig. 6　Geographical wiring diagram of 50-node power grid in a 
certain region of Hunan Province
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节点 3、4、5、6、7、8 均为涵盖火力和水力发电

厂的电力系统站点。通过对调方给出的实际运行方

式进行特征提取，得到 30 条有效的实际运行方式

样本，分别记为 A1、A2、…、A30，记录该 30 条实

际运行方式样本的消纳情况如图7所示。

由图 7可知，在当前已有的多种实际运行方式

下新能源消纳能力还有较大的提升空间，风光资源

都还未被有效利用。基于这种情况，一方面，需要

考虑用高效率方法生成更多可行的运行方式样本，

以补充现有的运行方式样本集；另一方面，除考虑

补充样本集外还需要考虑通过寻优方法找到最优的

生成策略以获取最优新能源消纳样本。

4. 2　基于GAN的运行方式样本生成分析

在未考虑通过强化学习寻找最优生成策略的前

提下，针对上一节所获取的实际运行方式样本，以

表 2中各负荷节点的有功功率和无功功率和发电机

节点的有功功率输出和机端电压为桥梁，将实际运

行方式样本集数据化为｛Ai｝。为保证后续生成器和

判别器能够更好地训练，根据各状态参数最大最小

值进行归一化更新运行方式样本矩阵A，构建真实

样本集pdata。

在包含 50 节点的算例中，对于任意一运行方

式，可用 100 维的列向量表述。在基于 11 th Gen 
Intel（R） Core（TM）i5-11260H @ 2. 60 GHz 2. 61 
GHz 和 NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop GPU 的

配置以及Pytorch框架下，构建生成对抗网络架构。

定义一个 100维高斯分布，并通过随机采样得到生

成器模型的输入，生成器网络包含 3个线性层和激

活函数ReLU，将 100维的输入噪声向量映射为 100
维生成的虚假数据。判别器将 100 维向量作为输

入，包含 3 个线性层和激活函数 ReLU，并通过最

后一层的 Sigmoid 函数对输入数据进行分类，输出

一个介于 0到 1之间的概率值，表示输入数据为真

实数据的概率。为避免出现过拟合问题，在各层间

采用 p=0. 3 的 Dropout 层以提高模型的泛化能力。

通过式（2）—（4）建立潮流安全稳定约束筛选器，在

判别器判定前对生成器输出的批次向量进行过滤以

增强样本质量。通过式（5）的损失函数，采用Adam
优化器对生成器和判别器的参数进行优化。在对网

络进行 5 000次训练后，通过生成器生成 1 000条虚

假数据，还原为运行方式样本矩阵后，从中随机抽

取 5条运行方式样本，另外从实际运行方式样本集

中筛选 2 条具有最高新能源消纳特征的真实样本，

记为实际样本 1 和实际样本 2，绘制运行方式状态

参数特征值分布图8。
从图 8可以看出，GAN在进行 5 000次训练后，

已经能够较好地学习真实运行方式样本的分布特

表2　算例地区电网中各节点意义

Tab. 2　Meanings of various nodes in the regional power grid of 
the example

节点

1，2
3，4，5，6，7，8

其他

意义

新能源电站

涵盖火力、水力发电厂的电力系统站点

负荷

图7　各实际运行方式样本下新能源消纳能力

Fig. 7　New energy consumption capacities under various real 
operating mode samples

图8　基于GAN方法生成的虚假样本与实际样本特征值分

布图

Fig. 8　Distribution map of fake and real sample eigenvalues 
generated based on GAN
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征，从而生成符合当前系统工况的虚假样本，但这

也是其局限性的体现。为了保证生成样本的“类真

实性”，在不加目标的前提下生成模型很难打破最

大程度拟合真实样本分布的规则，这也就使得当前

生成的样本在消纳率上并未有明显提升。换言之，

GAN 在最优新能源消纳样本的生成上难以发挥出

可观作用，因此下文结合了强化学习优化生成器模

型，使其对既定目标进行进一步生成。

4. 3　基于GAN-RL的最优新能源消纳运行方式样

本生成分析

在第 2节中，为了解决GAN难以生成目标样本

的问题，首先赋予了 GAN 模型中生成网络一个目

标函数式（6），并通过含该目标λ的反馈函数式（9）
将量化的样本优劣情况反映给生成动作结束后已完

成 GAN 参数更新的生成器，使其在基于策略梯度

的优化算法下二次更新网络参数，以在下一步动作

中完成既定目标的更新。在本算例中，考虑到新能

源消纳率之差为百分比，将奖励信号 R（λ）中的参

数ω设置为 100，生成模型学习率设置为 0. 01，折

扣因子 γ设置为 0. 99，通过最大化目标函数 J（θg），

并将目标函数中每一个时间步骤定义为生成器执行

一次动作，即生成一个虚假运行方式样本后观察到

环境给予反馈的过程，最小化系统约束下的目标样

本生成损失|R（λ）|，以环境反馈为奖励信号反向传

播更新生成器。

多目标耦合训练下生成器模型基于 GAN 的约

束排除极端样本的生成动作，同步通过策略梯度优

化算法二次更新生成网络参数，在模型优化过程

中，逐步生成满足更优条件的运行方式样本。

图 9 是将 4. 2 节中同样的实际运行方式样本作

为真实样本集，将上述奖惩函数作为反馈信号，在

GAN-RL训练过程中对目标函数式（13）进行归一化

处理后的同步监测曲线。

由图 9 可以发现，在经过 5 000 次训练后达到

一个较好的平衡点。此时，目标函数 1趋近于一个

极小值，而目标函数2趋近于一个极大值。

同时，记录 5 000 次训练过程中生成样本的新

能源消纳率及奖惩反馈大小变化曲线如图 10所示，

并分别将 100 次、500 次、2 000 次和 5 000 次训练

后的|R（λ）||值记录于表3。
从图 10和表 3结果可以看出，当训练次数不断

增加时，生成模型在样本生成方向上逐渐明确，特

别经过 5 000 次训练后， ||R（λ）||已经在 0 附近波动，

且风光消纳率在此时达到了一个近乎稳定的峰值。

但当训练次数较少时，考虑 GAN-RL 生成尚不成

熟，往往由于 GAN 模型训练次数较少并未有效拟

合真实样本分布规律，或寻优机制并不明确而导致

逆目标生成，即生成比前次样本消纳率更低的运行

方式。

为了验证 GAN-RL 方法不仅具备 GAN 高效学

图9　GAN-RL训练过程中目标函数（13）监测曲线

Fig. 9　Monitoring curves of objective function (13) during GAN-

RL training process

图10　训练过程中样本的消纳率与对应反馈大小变化曲线

Fig. 10　Consumption rates of samples and the corresponding 
feedback size change curves during the training process

表3　固定次数训练后|R(λ)|值与累积收益

Tab. 3　The |R(λ)|-values and cumulative benefits after a fixed 
number of trainings

训练次数

100
500

2 000
5 000

|R（λ）|

10. 382
7. 514
1. 152
0. 098

∑R (λ)

-20. 219
-33. 350

4. 025
23. 389
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习真实样本特征的优势，同时在目标样本生成上的

表现较之传统 GAN 方法更优。图 11将 GAN-RL 生

成模型训练 5 000 次后所生成的运行方式样本与上

一节中 GAN 模型训练 5 000次后生成样本 4的状态

参数特征值分布进行了比较。

从图 11看出，GAN-RL方法生成的样本依然能

够较好地拟合实际运行工况，并且在新能源消纳特

征值上较之 GAN 方法生成样本和实际运行方式样

本都有所提高。换言之，GAN-RL生成模型在得到

充足的训练后能够较好改善新能源消纳不足问题。

对于图 11中 4条电力系统运行方式，记录其新

能源消纳率于表4。

以表 4结果中运行方式样本的消纳率为指标分

析，可以明显看出，GAN-RL方法生成的运行方式

极大程度地提高了风光消纳水平。特别在风力方面

较之消纳水平较高的实际运行方式 1也提高了接近

1. 5 倍的风力消纳；而在光伏消纳上比较其他 3 条

运行方式都有着显著的提升。

另外，为了验证GAN-RL生成模型所生成的样

本质量优于 GAN 生成模型，统计 4. 2 节 GAN 生成

模型训练 5 000 次后生成的 1 000 条样本，以及

GAN-RL 生 成 模 型 1 000 次 、 1 000~1 500 次 、

1 500~2 000 次以及 2 000~5 000 次训练内生成样本

的消纳率，通过对比各消纳率区间生成样本数在总

样本数中的占比比较二者在目标样本上的生成效

率，如图12所示。

对图 12 分析可知，传统 GAN 模型相比 GAN-

RL 模型，在生成高消纳率样本上难有显著成效，

尽管在少部分样本中确实提高了消纳，但由于学习

模型的严格约束，其提升空间并不可观。而 GAN-

RL生成模型，以 2 000次训练为分水岭，在训练次

数较少时，由于生成机制尚未成型，在目标生成上

极不稳定；而当训练次数足够多时生成器最优动作

策略逐渐成熟，目标生成愈发稳定，已经能够保持

足够高的生成效率。

最后，为了验证 GAN-RL 生成模型在经过

5 000 次训练后所生成样本的最优性，将该运行方

式样本置于GAN生成模型经过 5 000次训练后所生

成的 1 000 条虚假样本中进行比对，证明了其在新

能源消纳率上确实满足当前样本集下的最优。

比较传统的经验法，基于深度神经网络的

GAN 能够生成更优、更泛的电力系统运行方式样

本；与GAN样本生成方法相比，本文提出的GAN-

RL智能生成方法能够在GAN的基础上，基于量化

图11　GAN-RL生成模型训练5 000次后生成样本的特征值

分布图

Fig. 11　Distribution map of sample eigenvalues generated by 
the GAN-RL generative model after 5 000 trainings

表4　GAN方法与GAN-RL方法生成样本的新能源消纳率

Tab. 4　New energy consumption rates of samples generated by 
GAN method and GAN-RL method

样本序列

实际样本1
实际样本2

GAN方法生成样本

GAN-RL方法生成样本

风力消纳率/%

60. 727
49. 358
28. 165
89. 480

光伏消纳率/%

72. 923
58. 744
53. 542
87. 439

图12　GAN生成样本与GAN-RL生成样本消纳率对比

Fig. 12　Comparison of new energy consumption rates of 
samples generated by between GAN and GAN-RL
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的反馈使生成模型产生更优样本的趋向，在多次训

练后生成当前目标下的最优样本，为电力系统运行

调度决策提供一定的数据支撑。

5　结论

本文所提出的基于GAN-RL智能生成方法能够

在最优新能源消纳运行方式样本的生成上得到较好

应用。具体来说，先通过给定的实际运行方式构建

真实样本数据集，然后利用 GAN 中判别模型对生

成模型进行对抗性训练以学习真实运行方式样本的

分布特征。同时定义一个环境的奖惩反馈函数对生

成器每一次动作所产生结果进行量化的“优劣”判

定，以衡量该次动作所生成运行方式样本的新能源

消纳能力提高程度，使得生成模型在学习真实运行

方式样本的基础上实时根据不同的反馈进行参数调

整，以在一次次策略的调整中找到获取最大“奖

励”，即生成更优新能源消纳样本的动作策略，最

终使生成方向与目标方向一致化。通过算例中地区

电网的验证结果可知，GAN-RL生成方法在给定的

奖励策略下能够有效、高质地生成当前电力系统下

的最优新能源消纳运行方式样本，为电网调度人员

提供数据参考。

另外，由于本文所提出的智能生成方法目前仅

在小样本的地区电网中进行验证，在其面对节点更

多、拓扑更复杂的多区域互联大电网时的生成质量

与样本最优性还尚未检验，但由于人工智能的泛应

用性以及高适用性，基于机器学习的数据驱动方法

将是未来大电网的研究重点之一。
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