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摘　要：为提升极端天气下综合能源系统（integrated energy systems， IES）的运行安全性，须在生产调度中充分考

虑极端场景的影响。然而，极端场景历史样本稀缺，IES 在运行场景建模与调度方面面临挑战，因此研究有效的极

端场景生成方法具有重要意义。为此，提出一种基于 Wasserstein 距离的生成对抗网络‒梯度惩罚（Wasserstein 
generative adversarial network⁃gradient penalty， WGAN⁃GP）的 IES 源荷极端场景生成方法。首先，该方法通过引入

Wasserstein 距离及梯度惩罚，增强了模型训练的稳定性与生成样本的多样性，并对原始场景进行了扩充。其次，设

计了一种源荷两阶段筛选策略，依据标准差倍数设定阈值，分别从可再生能源出力与多元负荷数据中识别分布极

端的数据样本，进而构建源荷极端场景。算例结果表明，所提方法生成的场景集在概率分布、时序特性及负荷相关

性方面均与历史数据高度一致，且生成的场景具备良好的多样性。最后，成功筛选出两类典型极端场景，验证了所

提方法的有效性。
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Abstract： To enhance the operational security of integrated energy systems （IES） under extreme weather 

conditions， it is essential to fully consider the impact of extreme scenarios in production scheduling. However， 

because historical samples of extreme scenarios are scarce， IES face challenges in operational scenario modeling and 

scheduling， making effective methods for generating extreme scenarios highly significant. To address this issue， a 

method based on a Wasserstein generative adversarial network with gradient penalty （WGAN-GP） was proposed for 

generating source-load extreme scenarios in IES. By introducing the Wasserstein distance and gradient penalty， the 

proposed method improves model training stability， increases the diversity of generated samples， and expands the 

original scenarios. Subsequently， a two-stage source-load screening strategy was designed. Thresholds were set 

based on multiples of the standard deviation to identify samples located at the extremes of the distributions of 

renewable energy output and multi-energy load data， respectively， thus constructing source-load extreme scenarios. 

Case study results show that the scenario set generated by the proposed method is highly consistent with historical 

data in terms of probability distribution， temporal characteristics， and load correlation， while also exhibiting good 

diversity. Finally， two typical types of extreme scenarios， were identified， validating the effectiveness of the 
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proposed method.
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综合能源系统（integrated energy systems，IES）
通过协调整合电、热、气、冷等多类型能源，形成产

供销一体化系统［1］，在推动能源转型、促进节能减排

以及提高能源利用率方面发挥着重要作用［2-5］。为

加快建设新型能源体系，积极稳妥推进“双碳”工

作，新型电力系统将向 IES 过渡，电网将与热网、气

网等多种能源网络深度融合，确立以电力为核心的

新型能源体系［6⁃7］。近年来，新型电力系统的新能源

渗透率不断提高。与此同时，全球气候变化加剧导

致极端天气事件日益频繁，极端天气对电网运行造

成的危害不容忽视［8］。可再生能源出力在极端天气

下的波动性和不确定性显著放大，这对电力系统的

安全稳定运行构成了严重威胁［9］。IES 作为一个更

加复杂的能源体系，易受极端场景的冲击。在极端

场景下，IES 在源荷双侧均面临显著的不平衡风险，

包括能源供应保障能力不足和可再生能源消纳困

难等多重挑战。对 IES 极端场景展开研究，不仅对

分析系统韧性、提升应对复杂工况的能力具有重要

意义，也对 IES 安全域分析和风险评估等方面具有

重要价值［10-14］。

高渗透率的可再生能源发电并网可能会导致

供需不匹配，进而造成电网波动［15］。在极端气象条

件下，可再生能源出力往往呈现剧烈波动与高度不

确定性，同时叠加负荷侧的强不确定性，严重影响

系统的安全稳定，因此亟须对源荷极端场景进行建

模。然而，电力系统中的极端场景历史数据样本稀

少［16］，在 IES 中这一现象尤为突出，受系统设备投运

时长影响，历史数据中的极端场景十分有限，因而

需要考虑极端场景的生成方法，以解决极端场景历

史数据样本不足的问题［11］。

针对可再生能源出力的波动性和不确定性，场

景分析法已成为处理此类不确定性的有效方法。

精确的电力系统典型运行场景对高比例可再生能

源配电网规划、运行和经济性起着重要的作用［17］。

近年来，深度学习广泛应用于场景生成研究［18-20］，尤

其 是 应 用 于 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial 
network，GAN）。该模型在 2014 年被首次提出［21］。

文献［22］首次将 GAN 应用于可再生能源出力场景

中 ，通 过 引 入 Wasserstein 距 离 的 生 成 对 抗 网 络

（Wasserstein GAN， WGAN），有效生成了符合真

实数据概率分布的风电、光伏出力场景。随后，

GAN 衍生出多种改进方法和变体，被广泛应用于可

再生能源场景和负荷场景的生成［23-26］，由此可见

GAN 在该领域的突出作用。

在极端场景生成方面，文献［27］利用条件生成

对抗网络对风电出力数据进行增强，生成了 24 h 时

间尺度的风电极端场景，通过极端数据的分布转

移，解决了风电历史数据集中极端样本不足的问

题。文献［28］构建了基于分层分类与回归的极端

风速事件预测框架，此方法在显著提升极端事件预

测能力的同时，保持了对非极端稳定事件的预测性

能。文献［29］基于中期尺度气象特征与条件扩散

模型，实现了风电多日极端场景可控生成，并通过

设置阈值识别出风电极端爬坡和极端出力两类中

期尺度下的极端场景。文献［30］基于条件扩散模

型和小样本学习的方法，生成了极端天气条件下的

可再生能源出力场景。但扩散模型采样速度相对

较慢，将导致场景生成的时间更长。文献［31］基于

马尔可夫链，生成了下一个月横向辐照度日类型序

列及特征指标序列，提出人为指定极端日光伏出力

场景生成方法。文献［32］以全时段最大负荷损失

为极端场景筛选标准，但因极端事件属低概率高影

响事件，历史数据样本覆盖不足，须经数据增强扩

充样本集再进行筛选。

目前在极端场景生成方面的研究成果较为丰

富，但多聚焦于源侧的极端情况，忽视了极端场景

中负荷侧的影响，且缺乏对源荷之间相关性的考

虑。目前，IES 的极端场景生成较少有学者研究，随

着 IES 的迅速发展，研究其源荷极端场景生成尤为

必要。源荷双侧呈现的不确定性导致 IES 在极端场

景下多能供需失衡问题更加突出，研究 IES 的源荷

极端场景生成很有必要。而现有研究难以直接应

用于含多种负荷的 IES，且多聚焦单一维度数据（如

光伏或风电极端场景），缺乏多类型数据的源荷极

端场景生成方面的研究。另外，部分极端场景生成

研究通常需要丰富全面的气象数据，而在 IES 应用

场景中可能面临气象数据不充分等问题。

根据以上论述，本文通过引入 Wasserstein 距离

和梯度惩罚（gradient penalty， GP），构建了一种基

于 WGAN-GP 的 IES 源荷极端场景生成方法。该
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方法可解决训练不稳定、梯度消失等问题，同时提

升模型的收敛速度。IES 源荷多种数据之间存在一

定的相关关系，仅关注源侧无法完整刻画 IES 的极

端运行状态。生成源荷极端场景须同时学习源荷

之间及多元负荷之间的相关性。因此，须将多种历

史运行数据（光伏出力、电负荷、热负荷、冷负荷）拼

接为 1×4×24 的四维张量输入生成网络，从而提取

其相关性特征。这种联合输入形式是实现源荷双

侧相关性主动学习的基础。本文选择 WGAN-GP
作为场景生成方法，主要是基于该方法在处理多维

时序数据方面的优势。WGAN-GP 具有较强的多

维数据分布学习能力，在生成过程中能够充分学习

到源荷之间及各负荷之间的相关性。该方法保证

了模型能够稳定地学习到包含源荷复杂耦合关系

的联合概率分布，从而生成既符合各自时序，又保

持源荷间固有相关性的多维场景数据，且该方法生

成的样本多样性较强，能够覆盖尽可能多的极端情

况。同时，考虑光伏出力特征与风电出力特征的区

别，本文引入光伏出力门函数对光伏场景的物理特

征进行准确约束。本文首先通过 WGAN-GP 方法

对 IES 的四维源荷场景（光伏、电负荷、热负荷、冷负

荷）进行大量生成，以扩充原始场景数量；其次验证

所生成场景的概率分布、相关性和时序特性，在此

基础上通过源荷两阶段阈值法筛选出极端场景；最

后将不同场景扩充规模下所筛选出的极端场景进

行对比，表明该方法在极端场景生成方面的有效性

和优势。

1　极端场景

1.1　极端场景定义

受全球气候变化影响，台风、极寒、极热等极端

气象事件频发，不仅导致可再生能源出力异常（持

续高/低出力、剧烈波动等），还会对负荷造成影响

（负荷水平持续高位或低位、负荷陡增、骤降等）。

因此，本文研究的极端场景主要围绕源荷不平衡问

题。极端场景具有发生概率低、影响大、不确定性

高等特点［33］。在极端场景时间尺度方面，月尺度及

以上的极端场景在现实中罕见，难以支撑模型训

练；相比于周尺度，日尺度的极端场景具有更高的

时间精度与灵活性，故本文研究的极端场景为日

尺度。

场景法通过各类场景对不确定性进行建模，常

用于处理电力系统中的不确定性问题［34］。该方法

适用于不确定性变量概率特征的分析，在典型场景

建模中效果较好。然而，传统历史数据驱动的概率

建模在面对概率极低的极端场景时存在缺陷，易导

致极端场景在模型中被弱化甚至消除［35］，而历史数

据中的极端场景样本稀缺，难以支撑极端场景的建

模分析，因此有必要研究极端场景的生成方法。

1.2　极端场景类型

本文根据极端场景对 IES 造成的风险类型，将

其划分为高消纳风险场景和高保供风险场景。高

消纳风险场景通常由台风等特殊气象条件引发，表

现为源侧可再生能源出力较高与负荷侧用电负荷

降低并存，此时系统存在较大的消纳缺口。高保供

风险场景则多见于极热无风、寒潮等气象事件，可

再生能源出力持续处于低位，而负荷侧负荷较高，

源荷不平衡问题进一步突出，此时系统存在较大的

供能缺口［36］。本文主要研究上述两类极端场景的

生成。

综上，本文定义的 IES 极端源荷场景为：极端气

象事件导致的 IES 源荷双侧出现异常能源供需失衡

（显著区别于典型场景），使系统在极端日内面临高

消纳或高保供的严重威胁。

2　模型原理与结构

2.1　生成对抗网络

生成对抗网络模型包括生成器（generator， G）

和判别器（discriminator， D），其基本结构如图 1 所

示。GAN 通过二者之间的对抗性训练，生成与真实

数据高度相似的样本。生成器输入随机噪声生成

相似数据样本，判别器则用于区分生成数据和真实

数据，最终二者的博弈达到纳什均衡的最优状态，

此时生成样本数据与真实样本数据的分布非常

相近［37］。

生成器的核心功能是捕捉真实数据分布特征，

而判别器负责判定输入样本来源于真实数据的概

率（真实数据或生成数据），两者通过对抗过程实现

生成器G

判别器D

随机噪声

真

假

真实数据

生成数据  

随机噪声 生成器 G 生成数据

真实数据 判别器 D

假

生成器G

判别器D

随机噪声

真

假

真实数据

生成数据  

真

图 1　生成对抗网络基本结构

Figure 1　Fundamental architecture of GAN
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同步优化：生成器旨在提升生成样本的逼真度以误

导判别器，最大化判别器的误判概率。生成器和判

别器的损失函数如下：

LG = -EZ (D (G ( z )) ) （1）

LD = -EX (D ( x ))+ EZ (D (G ( z )) ) （2）
式中，LG、LD 分别为生成器与判别器的损失函数；

EZ (⋅)、EX (⋅)分别为噪声分布的期望值和训练样本分

布的期望值；G (⋅)、D (⋅)分别为生成器和判别器函数；

在真实样本输入时，判别器的损失函数 LD 会通过最

大化真实样本的识别概率（即输出接近 1）来优化判

别能力；而对于生成样本输入时，判别器的损失函

数 LG 则会通过最小化对生成样本的误判概率（即输

出接近 0）来提升判别准确性。其博弈模型的目标

函数可表述为

min
G

max
D

V ( G，D )= EX (D ( x ))- EZ (D (G ( z )) )
（3）

式中，V ( G，D )作为二分类交叉熵函数，其优化目标

是使得生成样本概率分布 Z 与真实样本概率分布 X
之间的 JS 散度最小。

JS 散度在 GAN 训练过程中常被用于衡量真实

数据分布和生成数据分布之间的相似性。然而，当

生成数据与真实数据的分布相差较大时，JS 散度的

梯度可能趋于零，这使得生成器无法获得有效的优

化信号，从而影响模型的训练稳定性，甚至导致训

练停滞。

2.2　含梯度惩罚的 WGAN
为解决 GAN 训练过程中的梯度消失的问题，

WGAN 引入了 Wasserstein 距离替代 JS 散度作为优

化目标［38］。Wasserstein 距离能够在生成数据与真

实数据分布无重叠的情况下提供稳定的梯度信号，

避免梯度消失问题，同时其优化目标更加平滑，使

得生成器能够持续优化并有效学习数据分布，从而

提高生成数据质量以及训练稳定性。

WGAN-GP 采用 Wasserstein 距离作为优化目

标，其数学表达如下：

W ( p r，pg )= sup
 f

L
≤ 1

Ex ∼ p r( f ( x ))- Ex ∼ pg( f ( x ))
（4）

式中，p r、pg 为概率分布；f ( x )为判别器构成的函数；

 f
L

≤ 1 表示 f ( x )遵循 1-Lipschitz 函数，其导数绝

对值上界为 1；sup 表示最小的上界。

在训练过程中，为了确保 Wasserstein 距离的计

算满足 Lipschitz 连续性，WGAN 采用权重裁剪对判

别器参数进行约束，将参数限制在固定范围内。然

而，该方法可能会导致梯度更新异常，从而影响判

别器的学习能力。为进一步优化 WGAN 训练的稳

定 性 ，WGAN-GP 通 过 引 入 梯 度 惩 罚 以 替 代

WGAN 采用的权重裁剪。梯度惩罚通过对判别器

的梯度范数进行约束，使其接近于 1，从而保证

Lipschitz连续性要求得以满足，避免梯度更新异常。

梯度惩罚的数学表达如下：

GP = λEx̂~Px̂(( ∇ x̂ D ( x̂ )
2
- 1) 2) （5）

式中，x̂ 为生成器生成样本和真实样本之间按一定

比例混合得到的插值样本，x̂ = ux +( 1 - u ) x，u 为

［0， 1］中的随机数；λ 为梯度惩罚系数，用来控制判

别器梯度约束强度； ⋅
2
表示求取 2-范数；∇ x̂ D ( x̂ )

为判别器对插值样本的梯度。

WGAN-GP 通过 Wasserstein 距离优化目标与

梯度惩罚机制的结合，使得 Wasserstein 估计更加准

确，进一步提升了模型训练的稳定性，从而提高了

生成数据的质量和可靠性。

2.3　网络结构设计

WGAN-GP 的网络结构由生成器和判别器组

成，两者分别承担样本生成和分布判别任务，通过

对抗优化实现高效训练。

2.3.1　生成器设计

生成器网络结构如图 2 所示，包含输入层、转置

卷积层（conv2d）、ReLU 激活函数及 Tanh 输出层。

首先输入噪声向量，随后该网络采用 3 层转置卷积

进行上采样操作，中间层使用 ReLU 激活函数，输出

层通过 Tanh 激活函数输出。输出层的 Tanh 激活函

数将数据压缩到［-1，1］，最终生成的样本数据为

1×4×24 的四维张量（4 通道对应光伏、电、冷、热负

荷，24 个时间点）。

2.3.2　判别器设计

判别器接收 1×4×24 的输入张量，通过 4 层

卷积进行特征提取和真实性判断，在卷积层运算

之后添加批量归一化（batch normalization，BN）和
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图 2　生成器网络结构

Figure 2　Architecture of generator network
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LeakyReLU 激活层。BN 的主要功能是对各层输入

数据进行标准化处理，使其符合正态分布特性，这

有助于降低神经网络训练过程中的计算复杂度，并

显著提升模型的收敛效率。最后一层通过 Sigmoid
激活函数输出样本真实性概率，最终输出 0 到 1 之

间的概率值表示输入样本的真实性。判别器网络

结构如图 3 所示。

3　IES极端运行场景生成

3.1　场景特征约束

在对场景进行生成时，由于 GAN 中的随机噪

声影响，光伏场景数据可能会违背物理规律，因此

需要对光伏场景进行约束。光伏场景生成应严格

遵循基本物理规律，夜间辐照度应为零，白天辐照

度则随日照时长变化。由于太阳辐射仅在日出至

日落期间存在，WGAN-GP 生成的光伏场景须确保

夜间辐照度恒为零，以保持该物理约束。为此，本

文引入光伏出力门函数 GPV ( t )，基于历史光伏出力

数据对生成场景进行约束［39］，其数学表达式如下：

GPV ( t )=ì
í
î

1， t r ≤ t ≤ ts

0，      其他
（6）

式中，t = 1，2，⋯，24 表示一天中的整点时刻；t r 为平

均日出时间，可根据光伏出力历史数据得到；ts 为平

均日落时间，由光伏出力历史数据得出。

由于本文研究的是极端场景生成，而日出日落

时段的光伏出力和总发电量均处于低位，故该时段

数据不会干扰极端场景的筛选过程。因此，本文简

化处理，忽略季节变化导致的日出日落时间差异，

采用全年平均日出时间与日落时间。引入光伏出

力门函数，使得 WGAN-GP 在场景生成过程中保证

夜间辐照度严格为零，以确保生成数据符合实际光

伏出力特性。

3.2　IES源荷场景生成

IES 中的电、热、冷各种负荷以及可再生能源出

力在长时间尺度下受各种不确定因素影响较大，导

致系统同时面临负荷侧与源侧的双重不确定性。

尤其是极端气象条件下可再生能源出力呈现强间

歇性和强波动性，叠加负荷需求的不确定性，引发

高保供或高消纳风险的极端运行场景［36］。为了能

够有效筛选出极端场景，需要扩充产生足够的源荷

场景样本，使得极端场景包含于扩充的场景集之

中。本文采用 WGAN-GP 的方法对 IES 的源荷场

景进行生成。

3.2.1　场景生成步骤

由于源荷历史逐日逐时数据的数值差异性较大，

为了降低数据量纲、数值差异对算法收敛性的影响，

本文对历史源荷数据进行归一化处理至［-1，1］
范围：

x 'i，，t =
2 ( )xi，，t - min ( xi )

max ( xi )- min ( xi )
- 1 （7）

式中，xi，，t 为第 i 类特征数据在 t 时刻的值；x 'i，，t 为第

i 类特征数据在 t时刻归一化的值；max ( xi )为第 i类
特征数据中的最大值；min ( xi )为第 i 类特征数据中

的最小值。

IES 源荷场景生成模型由生成器与判别器构

成，生成器以随机噪声为输入，生成源荷场景样本，

并与真实样本混合输入至判别器进行识别。生成

对抗网络通过交替训练其对抗性组件，实现了损失

函数的最小化和网络权重的动态优化。判别器基

于当前参数和样本标签计算损失，并反向传播以更

新参数。当迭代优化使损失函数收敛时，即标志着

生成器获得了生成高质量样本的能力。

本文将光伏、电负荷、冷负荷、热负荷的 24 h 数

据按通道维度拼接为 1×4×24 的四维张量输入生

成器。其中，4 个通道分别对应 4 种能源特征，24 个

时间点表示 1 d 中的小时序列。二维卷积核直接在

时间与通道维度构成的平面上进行滑动计算，从而

同时处理通道维和时间维的信息。二维卷积核在

高度维度滑动，可以有效地学习到输入数据的时序

特性，在宽度维度滑动时可以有效地学习到输入数

据的相关性。具体表现为在时间维度上的卷积能

够充分提取每种特征自身的局部时序特性，在通道

维度上的卷积能够充分提取同一时间点上不同特

征数据之间的耦合方式。该结构使得卷积层能够

在同一时间上提取不同能源特征之间的相关性，并

沿时间维度捕捉各能源的时序动态变化。

3.2.2　场景质量评估

本文分别利用场景数据的时序特性、电、冷、热

负荷之间的相关性、概率分布特性以及场景误差分
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图 3　判别器网络结构

Figure 3　Architecture of discriminator network
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析这 4 个维度，评估所生成源荷场景集的有效性。

1） 时序特性。

通过自相关函数分析生成场景与真实场景时

序特性的相关性 R ( τ )如下：

R ( τ )=
E ( )( St - μ ) ( St + τ - μ )

E ( St - μ )2 （8）

式中，τ 为时间间隔；E 为期望运算符；St 为时序数据

在 t 时刻的数值；E ( St - μ )2 为该时间序列的方差。

场景序列的自相关性由原始序列与其滞后 τ 小时序

列的自相关系数描述，该系数可用于检验生成样本

学习时间序列相关性的效果。生成极端场景的质

量可通过比较生成样本与真实样本自相关系数的

接近程度来评价。

2） 负荷相关性。

评估综合能源负荷场景时，须关注冷、热、电负

荷间的协调互补耦合特性。该特性具体表现为负

荷间的两两相关性，通常使用皮尔逊相关系数进行

度量。皮尔逊相关系数计算如下：

ρx，y = cov ( x，y )
σx σy

=
E ( )( x - μx ) ( y - μy )

σx σy
  （9）

式中，cov ( x，y )为 x 与 y 之间的协方差；σx 和 σy 分别

为 x 和 y 的标准差；μx 和 μy 分别为 x 和 y 的均值；ρx，y

为数据 x 与数据 y 之间的皮尔逊相关系数。

3） 概率分布特性。

本文通过绘制生成与真实源荷场景的累积概

率密度函数（cumulative distribution function，CDF）
图进行对比分析。CDF 图直观揭示了出力数据的

概率分布特性，是评估场景生成质量的重要手段，

本文据此分析生成场景的分布特性。

4） 场景误差分析。

为进一步量化生成场景的整体精确度，计算生

成场景集与真实场景集取平均值后的平均绝对误

差（mean absolute error，MAE）PMAE、均 方 根 误 差

（root mean square error，RMSE）PRMSE 和平均绝对

百 分 比 误 差（mean absolute percentage error，
MAPE）PMAPE 来评估场景的生成效果，如下：

PMAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| xi - x̂ i （10）

PRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( xi - x̂ i )2 （11）

PMAPE = 100% × 1
n ∑

i = 1

n || xi - x̂ i

xi
（12）

式中，xi、x̂ i分别为真实场景和生成场景中取平均值

后第 i 个的数据；n 为采样总数。计算生成场景与真

实场景的各项误差指标。

3.3　极端场景两阶段筛选

在对原始源荷场景集进行扩充后，采用源荷两

阶段阈值法筛选出极端场景，其主要表现为 2 种典

型态势：一是在源侧可再生能源出力较低时，负荷

侧出现用能高峰；二是在源侧可再生能源出力较高

时，负荷侧用能处于低位，即源荷双侧呈供需错配

态势，将导致系统出现持续的供能与消纳缺口。基

于历史数据，所生成的场景集包括可再生能源（光

伏）出力、电负荷、冷负荷、热负荷这 4 种特征数据。

在第一阶段，首先对可再生能源出力场景进行筛

选，并进行极端场景阈值的判定［31，40］：

-Pi =
∑
j = 1

24

Pi，j

24 （13）

ì
í
î

ïï
ïï

-Pi > μ ( -P )+ kσ ( -P )
-Pi < μ ( -P )- kσ ( -P )

（14）

式中，Pi，j 为可再生能源出力/负荷功率序列，其中

i = 1，2，⋯，T 为历史序列日，j = 1，2，⋯，24 代表一

天中 24 h；-Pi 为日出力/负荷功率均值；
-P 为日出力/

负荷均值序列；μ (⋅) 为对序列求取平均值；σ (⋅) 为对

序列求取标准差；k为标准差倍数。

极端场景筛选过程分为两个阶段。第一阶段

为源侧筛选，基于式（13）、（14）筛选出可再生能源

的两种极端场景，即持续高出力场景与持续低出力

场景；第二阶段为荷侧筛选，针对第一阶段已筛

选 出的场景，筛选 IES 中的多元负荷场景，采用

式（13）、（14），对负荷侧的极端场景进行判定，筛选

对象为总负荷（电、冷、热 3 种负荷之和）。筛选出总

负荷持续高水平的场景和总负荷持续低水平的场

景。若第一阶段筛选出可再生能源持续高出力场

景，则在第二阶段筛选其对应的总负荷持续低水平

场景，此组合代表系统面临高消纳风险。若第一阶

段筛选出可再生能源持续低出力场景，则在第二阶

段筛选其对应的总负荷持续高水平场景，此组合则

代表系统面临高保供风险。

4　算例分析

4.1　算例概况

本文使用来自美国亚利桑那州立大学坦佩校

区 Campus Metabolism 综合能源平台 2020 年每日

24 h的光伏出力、电、冷、热负荷数据构建场景集，数据

的采样间隔为 1 h［23，41-42］。构建四维数组场景集如下：
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S = [ P pv，P e，P c，P h ] （15）

式中，P pv 为光伏出力场景（366×24 矩阵），表示 1 a
中 8 784 h 的光伏出力功率；P e、P c、P h 分别表示电负

荷、冷负荷、热负荷场景（均为 366 ×24 矩阵），为 1 a
中 8 784 h 的负荷功率大小。

4.2　模型参数设置

经过反复实验，同时参考文献［23，43］，判别器

的 学 习 率 为 生 成 器 的 5 倍 ，判 别 器 的 学 习 率 为

0.001，生成器的学习率为 0.000 2。惩罚系数 λ 设置

为 10，生成模型的训练批数大小（batchsize）设置为

64，符合 IES 多变量时序数据的批量处理需求［44］。

使用 GPU 进行加速训练。中间层激活函数采用

LeakyReLU（负斜率 0.2），以缓解梯度消失问题。

生成器输出层激活函数为 Tanh 激活函数（输出范围

［-1， 1］），判别器的激活函数使用 Sigmoid 函数（输

出概率［0， 1］）。所用计算机硬件配置为 AMD 
Ryzen 7 5800H CPU 3.20 GHz，内 存 为 16.0 GB，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop，显存

为 6.0 GB。模型的运行平台为 MATLAB，其版本

为 2023b。
为验证参数取值的合理性，本文对惩罚系数 λ

进 行 了 敏 感 性 分 析 。 梯 度 惩 罚 系 数 能 够 保 证

Lipschitz 连续性，该系数过大会导致约束过强，抑制

梯度更新，过小则会导致梯度惩罚不足，训练不稳

定。不同惩罚系数条件下的模型迭代收敛情况如

图 4 所示，水平横线表示损失值为 0 的参考基准线。

为了对比不同惩罚系数下模型生成场景的拟合情

况，本文对不同惩罚系数条件下的概率分布特性进

行比较，如图 5 所示。结果表明，在 λ 取 10 时收敛情

况最佳，且生成场景的概率分布拟合效果最好，过

高或过低均会导致生成质量下降或训练不稳定。

当迭代次数不断增加时，真实数据分布和生成

样本分布之间的距离逐渐收敛至 0，意味着真实样

本分布和生成样本分布之间重合度逐渐变大，两样

本分布的距离减小，此时 WGAN-GP 收敛。

4.3　扩充生成场景结果及评估

本文基于历史 IES 源荷场景数据，即文 4.1 所述

全年 8 784 h 的光伏出力和电、冷、热 3 种负荷的时

序数据，利用 WGAN-GP 对原始场景进行扩充，并
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Figure 5　Probability distribution characteristics under different penalty coefficients
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且对生成的场景按照文 3.2.1 所介绍的方法进行场

景质量评估。

图 6 展示了真实场景与生成场景样本数据的比

较，其中实线代表真实场景的功率曲线，虚线代表

多条生成场景的功率曲线。

由图 6可知，生成场景在形态特征上与真实场景

较为接近，同时包含部分特殊形态，有利于后续极端

场景筛选。本文方法所生成的源荷场景准确地捕捉

了光伏出力及电、冷、热负荷的典型曲线特征。

本文对生成场景集的时序特性、概率分布特

性、负荷之间的相关性进行了评估。首先根据式（8）
计算得到真实场景与生成场景自相关系数比较，如

图 7 所示。图 7 对比了 0~8 h 滞后的自相关系数，显

示本文方法生成的源荷场景与真实场景在此范围

内高度吻合，表明生成场景的时序特性达到了真实

场景的标准。

根据式（9）分别计算真实场景数据和生成场景

数据的光伏、电、冷、热数据两两之间的皮尔逊相关

系数，如表 1 所示。另外，为进一步验证四维张量联

合输入对相关性学习的提升效果，本文将光伏、电、

冷、热 4 类数据分别单独输入 WGAN-GP 生成场

景，再进行相应的相关性计算。

由表 1 可知，相较于真实数据，生成场景很好地

保留了历史场景中光伏、电、冷、热各类数据之间的
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图 6　真实场景与生成场景样本数据的比较

Figure 6　Comparison of sample data from real scenarios 
and generated scenarios

1.0

0.5

0

‒0.5

‒1.0

自
相

关
系

数
860

滞后时间/h

（a）光伏

1.0

0.5

0

‒0.5

‒1.0
0

滞后时间/h

（b）电负荷

（c）冷负荷 （d）热负荷

2 4

自
相

关
系

数

862 4

1.0

0.5

0

‒0.5

‒1.0

自
相

关
系

数

860

滞后时间/h

1.0

0.5

0

‒0.5

‒1.0
0

滞后时间/h

2 4
自

相
关

系
数

862 4

真实场景
生成场景

真实场景
生成场景

真实场景
生成场景

真实场景
生成场景

图 7　真实场景与生成场景自相关系数比较

Figure 7　Comparison of autocorrelation coefficients from 
real scenarios and generated scenarios

表 1　光电冷热负荷皮尔逊相关系数对比

Table 1　Comparison of Pearson correlation coefficients for 
PV output， electric load， cooling load， and heating load

场景

真实场景

生成场景（联合输入）

生成场景（单独输入）

不同数据之间的相关系数

电‒
冷负荷

0.823 8
0.788 5
0.056 8

冷‒
热负荷

-0.789 2
-0.776 1
-0.031 6

电‒
热负荷

-0.626 1
-0.644 5

0.073 3

光伏‒
电负荷

0.224 0
0.207 9
0.173 9
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相关性，且与历史数据非常相似。生成场景与真实

数据的相关性规律高度一致，说明本文方法能够准

确学习冷、热、电负荷间的复杂耦合特性。同时，联

合输入生成的数据在相关性指标上更接近真实数

据，相较于将 4 类数据单独输入，相关性误差显著降

低，说明联合输入能有效提升模型对数据相关性的

学习能力。该对比实验有力地证明了将源荷数据

拼接为四维张量联合输入的必要性和优越性，它使

得 WGAN-GP 能够有效学习并保持各类数据之间

的复杂相关性。

真实场景与生成场景概率分布特性比较如图 8
所示。由图 8可知，本文方法所生成的扩充源荷场景

与真实场景集的 CDF 曲线高度拟合，表明生成场景

的概率分布特性与历史场景具有高度一致性，验证

了所提方法对源荷数据潜在概率分布的学习能力。

除上述时序特性、概率分布、相关性评估外，本

文通过式（10）~（12），计算了场景误差指标，计算结

果如表 2 所示。

从表 2 可知，生成的场景集与真实场景集在平

均化后的各项误差指标均较小，表明生成场景集在

数值水平上能较好地反映原始场景集的特征。

4.4　极端场景生成结果与分析

在对原始场景进行扩充后，经过多个指标评估

可知，所生成的源荷场景与真实场景非常接近，因

此本文在扩充场景的基础上筛选出生成场景中的

极端源荷场景，将场景个数 N s 扩充至 2 000 个再进

行极端场景筛选。根据文 3.3 介绍的两阶段阈值筛

选，先对光伏出力场景进行筛选，再从筛选出的场

景中按照负荷阈值进行第二阶段筛选，最终筛选出

两种类型的极端源荷场景，即源侧出力偏高叠加上

负荷水平偏低的极端场景和源侧出力偏低叠加上

负荷水平偏高的极端场景。筛选方式基于式（14），

设置场景筛选阈值，标准差倍数 k 值取 1.645，筛选

出覆盖范围 90% 之外的离群数据，即筛选分布两端

各 5% 的数据。场景筛选原理如图 9 所示。

首先，针对系统可能面临的消纳缺口风险，本

文进行了第一类极端场景的筛选。该筛选过程分

为两个阶段：第一阶段从生成的时序场景集中，筛

选出高光伏功率均值日场景；第二阶段在此基础上

进一步筛选出低负荷功率均值日场景。最终确定

的消纳缺口极端场景如图 10 所示。经过上述两阶

段筛选，从 2 000 个扩充场景中成功筛选出 8 个此类

极端场景，发生概率为 0.4%。这类场景的特征是光

伏发电量处于高位，而综合能源负荷需求处于低

位，发、用电矛盾显著。与典型日相比，系统面临较

大的可再生能源消纳压力，须制定有针对性的调度

策略以保障系统安全稳定运行。

其次，针对系统可能面临的供能缺口风险，本

文进行了第二类极端场景的筛选。第一阶段筛选

出低光伏功率均值日场景；第二阶段在此基础上，

筛选出高负荷功率均值日场景，最终得到供能缺口

极端场景，如图 11 所示。根据两阶段的筛选过程，

在 2 000 个扩充场景中成功筛选出 6 个此类极端场

景，发生概率为 0.3%。此类场景下，光伏出力处于

极低水平，而综合能源负荷需求却持续偏高，与典

型日相比，系统面临较大的能源供应压力，须提前

确保 IES 中各类储能及备用资源充足。

Mean

90%

1.645σ-1.645σ 0  

均值

90%

0 1.645σ‒1.645σ

图 9　场景筛选原理

Figure 9　Principle of scenario screening
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图 8　真实场景与生成场景概率分布特性比较

Figure 8　Comparison of probability distribution 
characteristics from real scenarios and generated scenarios

表 2　生成场景误差情况

Table 2　Error situation of generated scenarios
指标

光伏

电负荷

冷负荷

热负荷

MAE/kW

62.5

152.9

174.0

34.9

RMSE/kW

99.7

192.7

210.8

42.8

MAPE/%

6.74

0.81

0.78

1.59
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再次，进一步考虑场景扩充数量对极端场景生

成效果的影响，本文将扩充场景的数目从 2 000 个

提高至 5 000 个，再进行极端场景筛选。按照同样

的方法，为使其能够有效筛选出分布更为极端的数

据，将 k 的值调整至 2，即筛选出覆盖范围 95.45% 之

外的极端数据。在 5 000 个扩充场景中成功筛选出

3 个 高 消 纳 极 端 场 景 ，该 类 极 端 场 景 的 概 率 为

0.06%；筛选出 2 个高保供极端场景，该类极端场景

的概率为 0.04%。图 12、13 展示了扩充场景数为

5 000，即 N s = 5 000 的两类源荷极端场景。此处 k

值的选取主要基于算例数据分布特性和目标极端

事件的概率水平。1.645 和 2 是统计学中常用的阈

值，分别对应约 90% 和 95% 置信区间的边界，目标

是筛选那些发生概率较低但影响显著的异常场景。

根据文献［31］，参数 k 可以根据不同情况选择合适

的值，调整 k 值是为了在更大的生成样本池中，更严

格地定义“极端”，筛选出分布更外围、风险更高的

场景。

最后，为进一步验证生成场景是否满足基本物

理约束，本文检查了所筛选出的极端场景在极端边

界和光伏出力特征方面的合理性，即检查极端场景

中的数据点是否落在合理的物理边界内。极端场

景边界检查情况如表 3 所示。由表 3 可知，筛选出

的极端场景各数值均在合理的物理边界内。另外，

如图 10~13 所示，光伏出力的峰值时段均在正午附

近，与辐照度相一致，并且夜间出力严格为 0，说明

光伏门函数有效约束了其物理合理性。

为了具体量化源荷极端场景的极端程度，本文

采用了光伏出力占比来描述极端程度，光伏出力占

比的计算如下：
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图 11　供能缺口极端场景（N s = 2 000）
Figure 11　Extreme scenarios of energy supply gap

（N s = 2 000）
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图 13　供能缺口极端场景（N s = 5 000）
Figure 13　Extreme scenarios of energy supply 

gap （N s = 5 000）
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图 12　消纳缺口极端场景（N s = 5 000）
Figure 12　Extreme scenarios of renewable energy 

accommodation gap （N s = 5 000）
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图 10　消纳缺口极端场景（N s = 2 000）
Figure 10　Extreme scenarios of renewable energy 

accommodation gap （N s = 2 000）

表 3　极端场景边界检查情况

Table 3　Boundary checking situation of extreme scenarios kW                                  

边界

真实场景

消纳缺口极端场景

供能缺口极端场景边界

光伏

［0，13 454］

［0，13 443］

［0，6 278］

电负荷

［10 738，30 909］

［16 058，18 719］

［21 562，28 329］

冷负荷

［5 248，62 002］

［10 505，22 662］

［40 202，53 825］

热负荷

［1 246，5 683］

［2 044，3 011］

［1 535，1 675］
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M = 1
24 ∑

t = 1

24 P pv，t

L t
× 100% （16）

式中，M 为光伏出力占比；P pv，t 为系统在 t 时刻的光

伏出力；Lt 为 IES 在 t时刻的电、冷、热总负荷。

比较极端场景的光伏出力占比和正常场景的

光伏出力占比，可反映出极端场景的极端程度。本

文基于历史数据计算的平均值得出正常场景的光

伏出力占比 M n = 6.04%。

各类极端场景光伏出力占比如表 4所示。由表 4
可知，在消纳缺口的极端场景中，光伏出力占比远

高于平时，此极端场景日系统中光伏出力占比相较

于平时高出 2 至 3 倍，系统面临弃光风险；在供能缺

口的极端场景中，光伏出力占比远低于平时，系统

面临保供风险，需要调配其他形式能源以弥补此类

极端场景日光伏出力不足导致的供能缺口。另一

方面，随着场景扩充数目由 2 000 提升至 5 000，不难

看出筛选出的极端场景在极端程度方面有所提高，

N s = 5 000 时消纳缺口场景中光伏占比相较 N s =
2 000 时更高；N s = 5 000 时供能缺口场景中光伏占

比相较于 N s = 2 000 时更低，即筛选出了极端性更

强的极端场景。

另外，本文所研究的 IES 位于美国亚利桑那州

首府凤凰城，该地区以阳光充足著称，夏季炎热，为

典型的亚热带沙漠气候。其中高保供风险极端场

景可能与极端高温事件有关，同时叠加沙尘等气候

事件，导致负荷激增的同时光伏出力下降。而高消

纳风险极端场景可能更多发生在春秋季光照条件

好且气温适宜、负荷需求低的时段。

5　结语

本文针对 IES 源荷极端场景生成进行了探讨，

提出了一种基于 WGAN-GP 的 IES 源荷极端场景

生成方法。本文通过 WGAN-GP 对历史场景进行

扩充生成，再进行源荷极端场景的筛选，经算例分

析验证了所提方法的有效性，主要结论如下。

1）本文使用基于 Wasserstein 距离和梯度惩罚

的生成对抗网络 WGAN-GP 方法对 IES 源荷场景

进行生成，提高了模型的训练稳定性。梯度惩罚的

引入，解决了模型训练可能出现的梯度消失、梯度

爆炸问题，最终成功生成了大量包含光伏出力、电

负荷、冷负荷、热负荷的四维数据场景。

2）实验结果表明，WGAN-GP 模型能够有效学

习历史场景数据的分布规律，生成符合 IES 特性的

源荷场景。算例分析显示，所生成场景不仅能准确

反映历史数据的时序特性与统计分布特性，还很好

地保持了不同负荷间的耦合关系，各项误差指标均

表现良好。模型成功学习了数据的各种特征，证明

了该方法模型所生成场景的准确性和有效性，表明

该方法在 IES 多维数据场景生成中的应用效果

良好。

3）通过对生成的场景进行源荷两阶段筛选，

设置标准差倍数筛选出分布较为极端的数据，成

功筛选出 IES 源荷动态匹配失调的极端运行场

景，并且解决了原始样本不足而导致极端场景筛

选困难的问题。同时，随着扩充场景数目的提高，

能够通过改变筛选范围，进一步筛选概率更低的

极端场景，即筛选出的极端场景的极端程度有一

定提高。
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