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基于SA/WGAN的新能源场景生成方法
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摘要：随着新能源渗透率逐年提高，其出力的随机性与波动特性难以准确预测，给电力系统的运行、规划

和调度提出了严峻的挑战，因此新能源的不确定性建模受到越来越多的关注。为了更有效地获得新能源出力

场景中的时序特征，提出了一种基于数据驱动的新能源场景生成方法，通过采用 SA/WGAN模型，把自注意力

机制和带有梯度惩罚的生成对抗网络判别器结合，构建基于两种模型结合的深度学习模型，有效突显新能源

出力场景中时序特性，增强场景生成中非线性拟合能力。算例结果表明，所提模型的新能源生成场景相较于

原始WGAN和WGAN-LSTM的场景生成结果，可以有效提高精准度，同时具备了WGAN-GP训练结果稳定和

SA计算速度快的优势，更高效地生成与真实新能源场景分布接近的场景。
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Abstract：With the increased penetration rate of new energy year by year，it is difficult to accurately predict

the randomness and fluctuation characteristics of its output，causing a severe challenge to the operation，planning

and scheduling of electrical power system. Therefore，modeling for the uncertainty of new energy has attracted

more and more attention. To obtain the time sequence characteristics of new energy output scenario more

effectively，a new energy scenario generation method was proposed based on data drive，and combined self-

attention mechanism with generative adversarial network discriminator with gradient penalty through applying the

SA/WGAN model. Through building a deep learning model based on the combination of two models，effectively

highlight the timing sequence characteristics of new energy output scenario and enhancing the nonlinear fitting

capability in scenario generation. The example results show that，compared with the scenario generation results of

original WGAN and WGAN-LSTM，the new energy generation scenario of proposed model can not only

effectively improve the accuracy，but also possess the advantages of stable WGAN-GP training results and quick

SA calculation speed，which can achieve a more efficient generation of scenarios that is close to the distribution of

real new energy scenario.
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高渗透率的新能源发电并网将给电网的安

全稳定运行带来巨大的挑战[1]。风电、光伏等新

能源由于其一次能源的随机性和波动性，导致其

发电出力的不确定性。为了应对新能源的不确

定性，当前电力系统的运行、调度、规划策略都要

进行调整[2]。系统中新能源发电渗透率不断升高

之后，其运行调度规划问题将由确定性优化问题

转化为不确定性优化问题。目前基于场景分析
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法的随机优化研究方向主要集中在电网规划和

电网调度运行上，并且已经有了一些进展。场景

分析法中对新能源发电不确定性建模的精确程

度将影响其优化结果的有效性。因此研究新能

源场景生成方法可以制定高有效性的电力系统

优化方案，对保障高渗透率电力系统的安全经济

稳定运行有着重大意义。

较为常用的场景生成方法有抽样方法[3-6]、
时间序列建模法[7-8]和人工智能的方法。基于抽

样方法的主要有蒙特卡洛抽样法、拉丁超立方

抽样法等；基于时间序列建模方法的主要有马

尔可夫链法、基于自回归滑动平均模型的时间

序列法；基于数据驱动的人工智能方法主要有

生成对抗网络法（generative adversarial networks，
GAN）。GAN可以基于原始数据，生成大量与原

始数据特征接近的样本数据，建立场景集。由

于GAN存在训练不稳定、梯度消失、模式崩溃等

现象，近年来部分学者对GAN进行了一些改进。

文献[9]使用引入Wasserstein距离的生成对抗网

络（Wasserstein GAN，WGAN），提高了网络训练

的稳定度和样本训练质量，可以更好地学习新

能源出力的时间-空间相关性；文献 [10]将卷积

网络引入改进后的WGAN的网络结构中，提出

了一种深度卷积生成对抗网络（deep convolution
generative adversarial networks，DCGAN），通过卷

积网络较强的特征提取能力来提升 GAN生成

样本质量；文献[11]参照文献[10]中DCGAN的网

络结构，设计了适用于提取风光联合出力曲线

特点的网络结构，通过采用改进的条件 DCGAN
模型生成引入月份标签的风光联合出力场景。

但是上述方法还是存在着不能很好地捕捉真

实场景的时序特性和非线性拟合能力不强的

问题。

针对上述研究存在的问题，本文通过改进文

献[12]提出的基于Wasserstein距离和梯度惩罚机

制的生成对抗网络（Wasserstein GAN with gradient
penalty，WGAN-GP）对新能源出力场景进行不确

定性建模，克服了传统方法模型难以建立和出力

场景不确定性描述困难的问题。通过采用带有

位置编码的自注意力模块构建GAN的判别器，更

有效地提取场景中的时序特征，提高了非线性拟

合能力，使其能更快更稳定地生成与真实场景相

接近的新能源出力场景。

1 改进的WGAN模型

1.1 生成对抗网络法

生成对抗网络法最早由 Ian J.Goodfellow等人

于 2014年在《Generative Adversarial Networks》中

提出，GAN是一种无监督的神经网络，通过训练

真实数据集不断地拟合模型，可以隐式地学习数

据内在的概率分布，其基本结构如图 1所示[13]。
GAN因其可以在原始数据质量不高时，生成大量

相似数据，提高生成数据质量被广泛应用于解决

新能源场景生成、机组故障诊断等电力数据样本

生成的问题。

图1 GAN模型基本结构图

Fig.1 Basic structure diagram of GAN model
图 1中，生成器G用来捕获数据分布，判别器

D用来判断生成样本来自真实数据的概率，两个

模型同时训练。生成器G的训练目标是用生成

数据去欺骗判别器D，将判别器D判别错误概率

最大化，生成器和判别器的损失函数为

LossG = - E
z ∼ pz ( z ) { D [G ( z ) ] } （1）

LossD = -{ E
x ∼ pdata ( x ) [ lgD ( x ) ] + E

z ∼ pZ ( z ) { lg {1 - D [G ( z ) ] } } }
（2）

式中：E ( ⋅ )为求期望函数；G ( ⋅ )，D ( ⋅ )分别为生成

器和判别器函数；pz ( z )，pdata ( x )分别为输入噪声 z
和样本输入 x的分布[14]。

生成器和判别器的训练过程是最大最小值

博弈游戏[15]，其目标函数为

min
G
max
D
V (D,G ) = E

x ∼ pdata ( x ) [ lgD ( x ) ] +
E

z ∼ pZ ( z ) { lg {1 - D [G ( z ) ] } }
（3）

V (D,G )是一个二分类的交叉熵函数。式（3）的最

终目标是使生成样本概率分布 pG ( z )与 pdata ( x )之
间的 JS距离最小。

任意函数 G和D的空间中，使得 G重现训练

数据的分布唯一解决方案是 D=0.5。在整个训练

的过程中不需要任何马尔可夫链或展开的近似

推理网络。且当生成器G和判别器D由多层感知

器构成时，整个系统可以反向传播进行训练。
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1.2 改进的SA/WGAN模型

1.2.1 WGAN-GP
原始 GAN采用 JS距离来描述式（3）中判别

器的目标函数，但是训练刚开始时，生成样本与

输入样本的概率分布可能没有交集，导致 JS距离

为恒定值 lg2，出现梯度消失的问题。因此文献

[12]通过引入Wasserstein距离取代原始GAN中的

JS距离，并通过梯度惩罚取代权重裁剪，通过限

制梯度不超过 Lipschitz常数 K0，使训练更加稳

定，解决了训练过程中可能出现的梯度消失或爆

炸的问题。优化后的WGAN-GP模型的目标函

数为

min
G
max
D
V (D,G ) = E

x ∼ pdata ( x ) [ D ( x ) ] -
E

z ∼ pZ ( z ) [ D (G ( z ) ] - λE·
[ ||∇D ( x' ) - K0|| ]2 （4）

其中

x' = εx + (1 - ε )G ( z )
式中：ε为随机数；λ为梯度惩罚权重系数，一般

取10。
但是由于改进后的WGAN-GP收敛速度慢，适用

于对训练速度要求不高的场景。

1.2.2 自注意力模型

基于卷积核的循环神经网络虽然在理论上

可以建立更长距离的依赖关系，但是由于信息传

递容量的问题以及可能出现梯度消失的现象，建

立长距离的依赖关系实际上难以实现。

目前，主要通过增加网络的层数和使用全

连接层来建立长距离依赖关系，但是这两种方

法都存在缺陷。增加网络层数会导致网络学习

速度变慢，全连接层又无法处理变长的输入序

列，这两种方法都不能很好地直接建立长距离

依赖关系。

文献 [16]通过自注意力模型来进行文本表

示，通过自注意力机制（self-attention，SA）来“动

态”地生成输入向量序列的连接权重，自动赋权

解决了全连接层无法处理变长输入序列的缺点，

建立了直接的长距离依赖关系。

自注意力机制摆脱了传统的循环神经网络

（recurrent neural networks，RNN）、卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）、长短期记忆

神经网络（long short term memory，LSTM），可以较

好地捕捉全局成对交互关系。设输入序列

X = [ x1,…,xN ] ∈ RDx × N，自动赋权后的输出序列为

H = [ h1,…,hN ] ∈ RDv × N，自注意力制计算过程的示

意图如图 2所示。图中，Q，K，V分别为每个输入

映射到的 3个不同空间：查询空间、键空间、值空

间，如下式：

ì

í

î

ïï
ïï

Q = WqX ∈ RDk × N Wq ∈ RDk × Dx
K = WkX ∈ RDk × N Wk ∈ RDk × Dx
V = WvX ∈ RDv × N Wv ∈ RDv × Dx

（5）

式中：Wq，Wk ，W v为外线性映射的参数矩阵；Dx为

输入矩阵的行数；N为输入矩阵的列数；Dk为将

输入映射到查询空间、键空间的行数；Dv为将输

入映射到值空间的行数。

图2 自注意力机制计算过程示意图

Fig.2 Schematic diagram of self-attention calculation process
将每个输入映射到查询空间、键空间、值空

间 3个不同的空间内，得到 3个不同的向量：查询

向量 q i∈RDk、键向量 k i ∈ RDk 和值向量 v i ∈ RDv。

Q = [ q1,…,q i,…,qN ]为查询向量构成的矩阵，K =
[ k1,…,k i,…,kN ]为键向量构成的矩阵，V = [ v1,…,
v i,…,vN ]为值向量构成的矩阵。

用键值对格式来表示第n个查询向量qn ∈ Q，

键值对中键用于计算注意力分布 αi，值用于计算

聚合信息。用 (K,V ) = [ (k1,v1),…,(kN,vN) ]来表示

查询向量的 N组输入信息，输出的注意力函数

hn为
hn = att [ (K,V ),qn ]
=∑

j = 1

N

αnjv j

=∑
j = 1

N

softmax [ s(k j,qn) ] v j （6）
式中：att（·）为注意力函数；s（·）为缩放点积模型

形式的注意力打分函数；n，j分别为输入、输出向

量序列的位置，n ∈ [1,N ]，j ∈ [1,N ]；αnj为第 n个
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输出关注到第 j个输入的权重；softmax ( ⋅ )为按列

归一化函数。

若使用缩放点积来表示注意力打分函数，可

以更高效地得到打分函数，其输出向量序列可以

简化为

H = Vsoftmax ( K TQ

Dk

) （7）
softmax ( ⋅ )使其输出向量H的每一列的值都在 0
到1之间。

由式（6）中注意力函数的计算过程可以显示

出所有的输入向量都参与了运算，捕捉了全局成

对交互关系。自注意力模型捕捉全局成对交互

关系的示意图如图 3所示。自注意力模型可以作

为神经网络中的一层，既可以代替传统的 RNN/
CNN，也可以和RNN/CNN交替使用。

图3 自注意力模型捕捉全局成对交互关系的示意图

Fig.3 Schematic diagram of self-attention model capturing
global pairwise interaction relationships

1.2.3 基于自注意力模型改进的WGAN-GP
图 4a是本文设计的生成器的结构示意图，图

4b是基于自注意力模型的判别器结构示意图。

用自注意力模型来改善传统WGAN-GP的判别器

结构，提高了网络的收敛速度，可以更高效稳定

地生成高质量的数据样本，并根据新能源出力数

据特点，设计适用于新能源出力场景生成的网络

结构，最终提出了本文所用的基于自注意力模型

改进的WGAN-GP模型（improved WGAN-GP based
on SA，SA/WGAN）。

2 基于 SA/WGAN的新能源出力场

景生成方法

本文采用融合自注意力机制和WGAN-GP的
SA/WGAN模型对新能源出力场景进行场景生

成。图 5为本文提出的基于 SA/WGAN的新能源

出力场景生成方法的整体流程图。

图5 整体流程图

Fig.5 Overall flow chart
在训练过程中，将输入噪声输入生成器得到

生成数据，将生成数据引入由 SA改进的判别器

区分真实数据与生成数据。由于生成器与判别

器的权重更新速率不匹配，所以选择判别器每更

新 5次，更新 1次生成器，并不断重复以上过程，

不断迭代。随着迭代的进行，生成器G不断调整

网络的权值，不断优化，不断提高生成数据与真

实数据的相似程度，判别器D也不断地提高判别

真实数据与生成数据的能力，最终判别器D无法
图4 SA/WGAN网络结构示意图

Fig.4 SA/WGAN network structure diagram
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区分数据的来源是真实数据还是生成数据。两

者不断博弈最终达到了纳什均衡，此时基于自注

意力模型改进后的WGAN-GP仅需要在生成器输

入高斯噪声即可以进行新能源出力场景生成。

3 算例分析

3.1 数据预处理

本文选取的风电、光伏出力数据样本集来自

甘肃宁夏某地。所选数据的采样时间间隔均为

15 min，一天 96个采样点。将样本集中的数据进

行检测，找出因故障导致的功率缺失点，对功率

缺失的点进行数据填充，并通过最大最小值归一

化，使原始数据等比例缩放到 0～1之间，最后将

96个采样点数据扩展为 121×1的输入序列，预处

理后的数据如图6所示。

图6 预处理后的数据

Fig.6 Pre-processed data
3.2 模型训练与场景生成

将预处理后的数据作为样本集，并在样本集

中每 4天选取 1天数据作为测试集，其余作为训

练集进行训练。图 7~图 9分别为本文所提方法

在训练过程中迭代 0次（即训练开始时生成器输

入为高斯噪声的初始状态）、1 200次、4 000次生

成不同时刻的新能源出力场景效果图。

图 7~图 9中曲线横坐标轴为时间变化趋势，

纵坐标为归一化后的出力值。其中，黑色曲线为

生成的光伏出力曲线，灰色曲线为生成的风电出

力数据。训练刚开始时生成器G生成的数据是

符合高斯分布的随机噪声，此时生成器G还没有

学习到风电、光伏的出力特点。随着训练的进

行，训练集迭代次数的不断增加，生成器G不断

优化，开始学习数据的特点，生成器输出结果的

质量不断提高，生成数据开始出现周期性变化。

其中光伏出力数据特点学习较快，生成器G开始

捕捉到光伏出力数据白天出力较多、夜晚出力为

0的特点。最终当生成器G和判别器D达到纳什

均衡时，风电、光伏出力数据较为光滑，很好地捕

捉到了风电出力的波动性大及光伏出力受光照

强度影响的特点，总体生成效果符合预期。从测

试集中随机选择未被学习过的样本与生成数据

进行对比，生成数据与真实数据比较如图10所示。

由图 10可以看出，本文方法的生成场景与真

实场景基本一致，生成场景准确地捕捉了真实场

景出力数据的峰谷值、波动性等特征。

图7 迭代0次效果图

Fig.7 Renderings with 0 iterations
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3.3 场景生成质量评估

为验证所用方法生成场景的有效性，本文从

时序特性、概率分布特性两个方面进行场景生成

质量评估。

3.3.1 时序特性

为验证真实场景与本文所用方法生成场景

的时序相关性，分别对风电、光伏真实场景与生

成场景的自相关系数做对比。自相关系数可以

反映原新能源出力序列与滞后 τ h的新能源出力

序列的相关性，可应用于评估新能源场景生成中

生成场景学习真实场景时序相关性的质量。图

11a、图 11b分别为风电和光伏生成出力场景与真

实出力场景在滞后时间 τ在 0~7 h的自相关系数

对比图。

图8 迭代1 200次效果图

Fig.8 Renderings with 1 200 iterations

图9 迭代4 000次效果图

Fig.9 Renderings with 4 000 iterations
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由自相关系数对比图可以看出，生成场景与

真实场景在滞后 0~7 h的自相关系数基本一致，

生成场景很好地学习了真实场景的时序特性。

3.3.2 概率分布特性

将训练结果与风电、光伏的真实出力数据进

行对比分析，并绘制累积概率密度函数图（cumu⁃
lative distribution function，CDF）。CDF图可以直观

地反映出力数据的概率分布特性，被广泛应用于

场景生成质量评估。图 12a、图 12b分别为风电和

光伏生成数据与真实数据累积概率密度函数对

比图。

图12 生成数据与真实数据累积概率密度函数对比图

Fig.12 Comparison chart of CDF between
generated data and real data

由图 12可以看出，本文方法生成场景的累积

概率密度曲线拟合度较高，很好地学习了出力数

据的潜在概率分布特性。

将本文方法生成结果与原始WGAN-GP和文

献 [17]中所提的基于 LSTM改进的 WGAN（im⁃
proved WGAN based on LSTM，WGAN-LSTM）比

较，图 13a、图 13b分别为各种方法下风电和光伏

生成出力数据与真实数据对比的CDF图。

由于图13中几种方法的CDF曲线相近，因此

引入均方误差（mean-square error，MSE）来比较各

种方法生成结果与真实数据累积概率密度函数

相近程度。表 1为 3种方法在生成风电出力和光

伏出力时与真实场景的均方误差。

由表 1可知，本文方法所生成场景与真实场

景累积概率密度函数的MSE分别为 0.002 33 和

0.001 82，优于原始WGAN-GP和WGAN-LSTM生

成场景与真实场景累积概率密度函数的MSE。
综上所述，所提的新能源场景生成方法的出力场

景与真实场景更加接近，场景生成效果优于现有

方法，更好地捕捉了真实出力场景的内部联系，

图10 生成数据与真实数据比较图

Fig.10 Comparison chart of generated data and real data

图11 生成数据与真实数据自相关系数对比图

Fig.11 Comparison chart of autocorrelation coefficient
between generated data and real data
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在整体上更加符合真实场景的相关规律性。

4 结论

本文提出了一种基于 SA/WGAN的新能源场

景生成方法，通过改进原始GAN，实现高效稳定

地生成与真实场景相近的出力场景。通过对某

地风光历史实测数据投入本文模型进行训练，并

与原始WGAN-GP和WGAN-LSTM的训练结果进

行对比分析，证明本文方法具有以下优势：

1）使用基于Wasserstein距离和梯度惩罚函

数的生成对抗网络（WGAN-GP）法对新能源场景

进行不确定性建模，克服了原始 WGAN 训练困

难、收敛速度慢、梯度消失等问题，并针对风电、

光伏出力的不确定性问题，设计了适用于新能源

出力场景生成的网络结构，提高了场景生成质量。

2）为了更有效地提取场景中的时序特征，采

用带有位置编码的自注意力模块（SA）改进

WGAN-GP的判别器结构，强化网络对历史数据

时序特性的捕捉能力和模型非线性拟合能力，使

模型生成结果更能表现新能源出力场景的时序

特性和关联性。相比于传统序列神经网络CNN，
RNN，LSTM等，自注意力模块的计算更具并行

性，计算速度更快，进一步提高了收敛速度。
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