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摘  要 

在“双碳”目标的大背景下，耦合了多种异质能源的综合能源系统(Integrated Energy Systems, IES)在
可再生能源消纳、能源梯级利用等方面具拥有巨大优势。然而，可再生能源–负荷需求的双侧不确定性

对IES的优化调度方法提出了巨大的挑战。针对该问题，本文提出了一种基于数据驱动场景建模的IES日
前优化调度方法。在海量功率数据的基础上，建立了基于变分自编码器(Variational Auto-Encoder, VAE)
的IES源–荷场景生成模型，并通过改进的K-means聚类算法进行场景削减，得到精确的典型运行场景。

随后，建立了以运行成本期望最低为目标函数的IES日前场景随机优化调度模型，有效提升了IES的运行

经济性，为不确定性条件下的IES调度提供了理论指导。 
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Abstract 
Integrated Energy Systems (IES) coupled with diverse energy sources offer significant advantages 
in both renewable energy consumption and energy gradient utilization within the context of the 
“double carbon” target. Nevertheless, the dual-sided uncertainty in renewable energy-load demand 
significantly affects the optimization methodology of IES scheduling. To tackle this issue, the paper 
introduces a data-driven optimal scheduling method for IES, based on scenario generation. Utilizing 
extensive power data, an IES source-load scenario generation model using Variational Auto-Encoder 
(VAE) is developed, followed by scenario reduction through an enhanced K-means clustering algo-
rithm, enabling the extraction of precise typical operating scenarios. Consequently, a stochastic op-
timal scheduling model is formulated for IES day-ahead scenarios, aiming to minimize operating 
costs, thereby enhancing the operational economy of IES, and offering theoretical guidance for sche-
duling under uncertain conditions. 
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1. 引言 

环境污染问题日益严重，传统能源系统中不同类型的能量网络相互独立运行，加大了能源的浪费，

阻碍了我国“双碳”目标的实现[1]。开展可再生能源开发与利用、建设多能源耦合系统势在必行。对此，

IES 承担起了多种能源的运输、转换、储存和消费的主要物理载体，为多能源的协同互补运行提供了新

的解决方案[2]。然而，新能源渗透率增加与能源需求多样化存在大量不确定性因素，使 IES 安全经济运

行面临挑战[3]。 
发电侧可再生能源出力的波动和用户侧负荷需求的波动是 IES 中不确定性的主要来源，这些波动往

往受到多种因素的影响，而 IES 的运行计划又与源–荷功率场景密切相关[4]。因此，如何刻画源–荷双

侧波动情况，实现不确定环境下 IES 的最优运行就是提升能源利用效率的核心问题。鲁棒优化(Robust 
Optimization, RO)和随机优化(Stochastic Optimization, SO)方法是常用的不确定建模方法。然而，RO 着重

考虑在最劣运行条件下找到可行解，可能导致最终求解的运行方案过于保守[5]。与其相比，SO 的经济性

更佳，且能更好处理多重不确定因素下的优化问题。 
基于运行场景的 SO 是较为有效的建模方法。场景生成是其核心，场景集精度决定了最终优化的结

果[6]。传统场景生成方法依靠概率模型与数学统计模型实现，主要方法包括正态分布、马尔可夫链[7]、
Copula 模型[8]等。文献[9]采用蒙特卡洛抽样生成可再生能源出力场景，通过多时间尺度模型对 IES 进行

调度，但其对不确定变量特征的刻画过于简单。文献[10]采用拉丁超立方采样与 Cholesky 分解生成运行

场景，但仅考虑了风电波动，不够贴近真实情况。实际源–荷功率不确定性往往包含大量复杂因素，选

择何种概率分布模型对其进行刻画尚未有定论，而模型参数更是难以确定，使得该方法在处理多不确定

因素的场景生成问题上处于劣势[11]。 
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近年来，有学者提出了基于数据驱动的场景建模方法。该方法不依赖具体数学模型，仅通过学习大

量历史数据中的场景分布，生成新的运行场景样本，大大降低了复杂场景生成问题的复杂度[12]。文献[13]
提出了一种基于生成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN)的负荷场景生成方法并证明了其生

成精度，但 GAN 自身网络结构复杂、训练困难和梯度消失等问题，使其难以应用于实际。文献[14]提出

了一种基于条件变分自编码器(Variational Auto-Encoder, VAE)的风光场景生成方法，可高质量的生成指定

条件下的风光出力场景。然而，其仅刻画源侧的不确定性，而未能同时考虑源–荷双侧的不确定变量并

生成对应源–荷运行场景，可能难以满足未来 IES 中能源高效利用与经济运行的需求。 
为解决上述问题，本文提出了一种基于数据驱动场景建模的 IES 日前优化调度方法。通过建立基于

VAE 的 IES 源–荷场景生成模型，提取并抽象源–荷场景数据中的高维隐含信息，生成大量负荷实际的

源–荷场景；采用改进的 K-means 算法对生成场景进行快速削减，得到 IES 典型源–荷出力场景。在此

基础上，构建以运行成本期望最低为目标函数的 IES 调度模型，求解得到不确定环境下 IES 的最优调度

运行计划。最后，通过算例分析说明了本文所提方法的优势。 

2 数据驱动的源-荷场景建模方法 

2.1. VAE 网络模型介绍 

VAE 是一种在自编码器基础上演变而来的数据生成式神经网络。VAE 是以变分推断理论为基础，从

概率的角度描述隐含层数据空间，其出色的特征提取能力使其近年来被广泛应用于各种数据生成领域

[15]，其大致结构如下图 1： 
 

 
Figure 1. The general structure of the VAE 
图 1. VAE 的大致结构 

 
VAE 中包含两个主要的网络模型：一个用于对输入数据 X 进行变分推理，生成潜变量 Z 的变分概率

分布推理，称为编码器；另一个用于还原变分推理数据，其根据潜变量 Z 的变分概率分布重构原始数据

的近似概率分布，称为解码器。设输入数据 x 与潜变量 z 之间存在一定的映射关系，则其可通过联合概

率密度分布函数 ( ),P x z 进行描述。因此，VAE 的训练损失函数 L 则为原始概率分布 ( ),q x zφ 与后验概率

分布 ( ),p x zσ 之间的 KL 散度最小： 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

( )

, KL , ,

,
, ln d d

,

L p x z q x z

p x z
p x z z x

q x z

σ φ

σ
σ

φ

σ φ =

= ∫
                            (1) 

使用条件条件概率密度函数将式(1)中的联合概率密度函数进行替换得： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )~ ( ) ln ln dp xx

p z x
L E p z x p x z

q x z q z

 
 = +
  
∫                        (2) 
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式中： ( ) ( )~ ( ) ln dxx pE p z x p x z 
 ∫ 为常数项，将第二项提取并整理得到损失函数： 

( ) ( ) ( )( )~ ( ) ~ ( | ) ln KLp x z p z xxL E E q x z p z x q z  = − +   
                     (3) 

式中：第一项主要表示生成样本与真实样本之间的差异，称之为重构误差损失；第二项主要表示为编码

网络拟合的隐变量后验概率分布 ( ),p x z 与先验分布 ( )q z 之间的 KL 散度。 

2.2. 基于 VAE 的 IES 源–荷场景生成方法 

VAE 通过编码–解码的方式可抽象学习到数据中的深层次耦合关系与隐含逻辑。由于 IES 中的不确

定性主要来源于电网，包括电源侧风电功率波动与负荷侧电负荷需求的波动。因此，本文采用 VAE 作为

IES 中源–荷场景生成的核心模型，具体包括以下三个阶段：数据处理阶段、网络训练阶段、场景生成

阶段(图 2)。 
 

 
Figure 2. The VAE-based method for source-load scenarios generation 
图 2. 基于 VAE 的源–荷场景生成方法 

 
在数据处理阶段：为了能够同时提取风电功率数据与电负荷数据之间时序性、相关性特征，本文将

IES 源–荷运行场景描述为单一功率缺额的形式。首先匹配同日的风电、电负荷数据，然后用对应时刻

的电负荷减去风电出力，形成单一功率缺额的 IES 源–荷场景序列数据。 
在网络训练阶段：以全连接层构建 VAE 网络，序列输入输出层的大小设置为 24，将源–荷场景序

列数据输入网络进行训练，提取数据高维抽象特征信息，通过 Adam 算法更新网络权重，不断迭代训练

直到网络损失收敛至给定值。 
在场景生成阶段：多次输入日前预测的源–荷场景数据，使 VAE 网络生成大量的 IES 源–荷运行场

景，为后续场景削减提供充足样本。 

2.3. 基于改进 K-means 算法的源–荷场景削减方法 

K-means 聚类算法是一种简单高效的无监督数据聚类算法，核心思想是根据样本的相似度将样本划

分成不同的子集[16]。对任意场景集合
T*

1 2, , , qS S S S =   ，该算法通过完全随机的方式选择初始聚类质

心，然后不断迭代直到满足式(4)的方式将其数据划分至 K 个的聚类子集中： 

1 1
min

QK

q k
k q

J S u
= =

= −∑∑                              (4) 

式中： J 表示为场景 qS 与质心 ku 之间的欧式距离最小值。 
虽然 K-means 算法可快速筛选出典型场景，但其收敛速度和聚类效果受初始聚类中心的影响极大，

完全随机的生成初始聚类中心可能会使多数聚类中心出现在同一聚类簇中，此时将难以收敛至最小值，
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导致选择出的典型场景不够精准。因此，本文对 K-means 算法在初始聚类中心的选取方面做出改进，具

体如下： 
1) 在场景集合数据中以均匀分布的方式选取一个点，作为初始聚类中心 1a ； 
2) 计算集合内各样本点至当前已有聚类中心的欧式距离 ( )D x ，选取概率 ( ) ( )2 2D x D x∑ 的最大值

点作为新的聚类中心 ia ； 
3) 重复执行步骤 2，直至完成全部 K 个聚类中心的选取。 
该改进的核心是增加 K-means 算法初始聚类中心的差异性，避免迭代过程中陷入局部最优值，将算

法的搜索域扩大至全集合空间，从而实现更加精准的生成场景削减。 

3. IES 日前优化调度模型 

3.1. IES 整体结构与主要设备数学模型 

本文以一个包含电、热、气三能量网络互联耦合运行的 IES 为研究对象，该 IES 通过协调多异质能

源网络之间互补运行，提升了整体的用能效率。关键设备的能量转化关系介绍如下图 3： 
 

 
Figure 3. The overall structure of the IES model 
图 3. IES 模型整体结构 

 
1) 燃气轮机–余热回收装置： 
燃气轮机通过天然气燃烧后的高温蒸汽推动涡轮机叶片做功，将动能转化为电能： 

MT, MT, MT,E CH4t tP G L mη=                                 (5) 

式中： MT,tP 和 MT,tG 分别为燃气轮机 t 时刻的电功率和天然气耗量； MT,Eη 为燃气轮机转化率； CH4L 为天

然气燃烧系数；m 为功率与热值换算率。 
余热回收装置主要用于将燃气轮机在工作过程中产生的大量废热回收再利用： 

( )WHR, WHR MT, CH4 MT,t t tH G L m Pη= −                            (6) 

式中： WHR,tH 为余热回收装置 t 时刻输出的热功率； WHRη 为余热回收装置的热能回收效率。 
2) 燃气锅炉： 
燃气锅炉通过燃烧天然气发热： 

GL, GL, GL CH4t tH G L mη=                                 (7) 

式中： GL,tH 和 GL,tG 分别为燃气锅炉 t 时刻输出热功率和消耗天然气量； GLη 为燃气锅炉的热效率。 
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3) 电转气(Power-to-Gas, P2G)装置： 
P2G 装置可实现电能至天然气的转化： 

P2G, P2G P2G, CH4t tG mP Lη=                                (8) 

式中： P2G,tG 和 P2G,tP 分别为 P2G 装置 t 时刻输出天然气量和消耗电功率； P2Gη 为 P2G 的转换率。 

3.2. IES 日前优化调度的目标函数 

在 VAE 生成 IES 源–荷出力场景基础上，本文构建了基于场景 SO 的 IES 日前优化调度模型，通过

将不确定问题转化为基于场景的确定性问题求解，实现 IES 的高效经济运行[17]。IES 的优化目标函数为

期望运行成本最小，具体为： 

( )MT EBat P2G HBat GL EN GNmin C C C C C C C+ + + + + +                       (9) 

( )

MT MT MT, ,
1 1

EBat EBbat EBat, ,
1 1

P2G P2G P2G, ,
1 1

HBat HBbat HBat, ,
1 1

GL GL GL, ,
1 1

buy buy sell sell
EN EN, GN, , EN, EN, ,

1 1

S T

s t s
s t
S T

s t s
s t

S T

s t s
s t

S T

s t s
s t

S T

s t s
s t

T

s t t s t t s
s t

C p U P

C p U P

C p U P

C p U H

C p U H

C p U P U P

= =

= =

= =

= =

= =

= =

=

=

=

=

=

= −

∑∑

∑∑

∑∑

∑∑

∑∑

∑

GN GN, GN, ,
1 1

S

S T

s t t s
s t

C p U G
= =





















=


∑

∑∑

                          (10) 

式中： MTC 、 EBatC 、 P2GC 、 HBatC 、 GLC 、 ENC 和 GNC 分别为燃气轮机、储能电池、P2G 装置、储热槽、

燃气锅炉、外部天然气管网和上级电网的运行成本。S 为场景总数量； sp 为场景 s 的概率。 MTU 、 EBbatU 、

P2GU 、 HBbatU 和 GLU 分别为燃气轮机、储能电池、P2G 装置、储热槽和燃气锅炉的运行成本系数。IES 可

与上级电网进行功率交换， buy
EN,tU 和 sell

EN,tU 分别为 t 时刻向上级电网的购电价格和售电价格； buy
GN, ,t sP 和 sell

EN, ,t sP
分别为场景 s 下 t 时刻 IES 向上级电网的购电和售电功率。 GN,tU 为 t 时刻的天然气购气价格； GN, ,t sG 为场

景 s 下 t 时刻 IES 的天然气的购气量。 

3.3. IES 日前优化调度的约束条件 

1) 能量平衡约束： 
buy

MT, , EBat, , GN, , WT, ,

sell
P2G, , EN, , L, ,

t s t s t s t s

t s t s t s

P P P P

P P P

+ + +

= + +
                              (11) 

WHR, , GL, HBat, , L, ,t s t t s t sH H H H+ + =                              (12) 

MT, , GL, , P2G, , GN, ,t s t s t s t sG G G G+ − =                              (13) 

式中： WT, ,t sP 和 L, ,t sP 为表示场景 s 下 t 时刻风电机组的输出电功率和电负荷需求。 L, ,t sH 为场景 s 下 t 时刻

的热负荷需求。 
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2) 设备运行约束： 
min max

, ,
down up

, 1, , 1,

i i t s i

i i t s i t s i

P P P
P P P P+ +

 ≤ ≤
 ≤ − ≤

                            (14) 

式中： , ,i t sP 为设备 i 在场景 s 下 t 时刻的输出； min
iP 和 max

iP 分别为设备 i 的最小和最大输出限制； down
iP 和

up
iP 分别为设备 i 输出的下爬坡、上爬坡限制。 

3) 储能约束设备约束： 
char dis
, , , ,
max char

, ,
dis max
, ,

char char dis dis
, , , , , , , , , ,

, 1, , , , ,
min max

start end

1

0
0

i t s i t s

i i t s

i t s i

i t s i t s i t s i t s i t s

i t s i t s i i t s

i i i

i i

u u
P P

P P
P u P u P

R R P
R R R

R R

η+

 + ≤


− ≤ ≤
 ≤ ≤

= +
 = +
 ≤ ≤


=

                           (15) 

式中， char
, ,i t su 和 dis

, ,i t su 分别为储能 i 在场景 s 下 t 时刻的 0~1 运行状态变量； char
, ,i t sP 和 dis

, ,i t sP 分别为储能 i 在场景

s 下 t 时刻的充能和放能功率； max
iP 为储能 i 的最大运行功率限制； iη 为储能 i 的能量转换效率； , ,i t sR 为

储能 i 在场景 s 下 t 时刻的内部储能水平； min
iR 和 max

iR 分别为储能 i 的最小和最大储能水平； start
iR 和 end

iR
分别为储能 i 的始末储能水平。 

4 算例分析 

4.1. 算例参数设置介绍 

本文训练集数据来源于贵州省某地实测数据，共包含 450 日。算例基于 Python3.6 平台编译并调用求

解器 Cplex 对调度模型进行求解。VAE 训练设置 100 轮，学习率为 0.0001。 CH4L 为 9.7 kWh/m3，m 为 3.6；
储能电池容量为 500 kWh，初始容量 50%，最大最小荷电状态分别为 95%和 10%；储热槽容量为 300 kWh，
初始容量 50%，最大最小储热状态分别为 90%和 10%；电网与 IES 之间的最大功率限制为±600 kW，气

网向 IES 输送天然气的限制为 800 V3。购售电价采用分时电价，购气采用分时气价，具体如下表所示。 
 

Table 1. Time-of-use tariff setting 
表 1. 分时电价设置 

时间段 购电价格(¥/kWh) 售电价格(¥/kWh) 

23:00~8:00 0.47 0.32 

8:00~17:00 0.69 0.48 

17:00~23:00 0.80 0.70 

 
Table 2. Time-of-use gas price setting 
表 2. 分时气价设置 

时间段 购气价格(¥/V3) 

22:00~8:00 2.1 

8:00~10:00；15:0~18:00 2.7 

11:00~15:00；19:00~22:00 3.2 
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Table 3. IES device parameter settings 
表 3. IES 设备参数设置 

设备名称 运行成本
(¥/kWh) 

出力限制
(kW) 

爬坡限制
(kW) 转换效率 

燃气轮机 0.16 0~600 ±150 0.4 
余热回收 / / / 0.4 
储能电池 0.1 ±200 ±100 0.9 
燃气锅炉 0.22 0~450 ±100 0.8 
P2G 装置 2.1 0~200 ±100 0.65 
储热槽 0.15 ±150 ±100 0.95 

 
表 1~3 中参数为本文选取的示例系统参数，实际应用中虽然不同 IES 的参数不尽相同，导致模拟计

算所得结果可能不同，但这并不影响本文方法所得结论的普适性，因此所得结论仍成立。 

4.2. 源–荷场景生成有效性分析 

本文采用 VAE 与改进 K-means 对 IES 的源–荷运行场景进行生成与削减，设置 VAE 生成场景数量

为 300，改进 K-means 场景缩减数量设置为 4，所得结果如图 4、图 5 所示： 
 

 
Figure 4. Data-driven VAE-based source-load scenario generation results 
图 4. 基于数据驱动 VAE 的源–荷场景生成结果 

 

 
Figure 5. Source-load scenario reduction results based on improved K-means 
图 5. 基于改进 K-means 的源–荷场景削减结果 
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将本文所提方法与基于概率建模的传统场景生成方法进行对比。对于传统方法，通过正态分布刻画

源–荷不确定变量波动情况，采用蒙特卡洛抽样进行场景生成，所得结果如下： 
 

 
Figure 6. Generation results of source-load scenarios based on 
traditional probabilistic models 
图 6. 基于传统概率模型的源–荷场景生成结果 

 
由图 4 和图 6 可知，基于本文方法所生成的场景曲线形态更加集中，均靠近于日前功率预测曲线附

近，同时各场景曲线的变化幅度较为合理。与之相比，基于传统方法所生成的场景曲线更为分散，部分

点存在功率的急剧变化，不符合实际。传统场景生成方法仅从概率密度函数的角度刻画并抽样生成源–

荷场景，而未能考虑源–荷功率数据之间的相关性、时序性。本文所提 VAE 源–荷场景生成方法可通过

编码–解码的方法从数据角度提取并抽象源–荷功率数据高维特征，从而更好的刻画源–荷功率波动情况。 

4.3. IES 日前优化调度有效性分析 

在获得 4 类典型场景的基础上，通过基于场景的 SO 优化调度方法对所提 IES 进行日前优化调度，

求解得到 IES 日前运行成本为 10,882¥，所得调度运行计划如图 7 所示。 
将本文调度方法与 RO 方法进行对比，不同调度方法下的运行成本见表 4。 
由表 4 可知，本文所提场景 SO 方法求解的 IES 日前运行计划经济性明显好于 RO 方法。这是由于

RO 方法重点考虑不确定变量处于最坏情况来进行优化调度，而却忽略了不确定变量仅在小概率范围内会

到达波动范围边界的事实，从而导致调度方案过于保守且不太经济。相比 RO，本文所提场景 SO 方法充

分考虑到了不确定变量的可能波动范围与波动特征，并针对最可能出现的几种典型场景进行了优化调度。

基于场景的 SO 方法可在保证可靠应对不确定变量波动的同时，提升系统的经济性。 

5. 结论 

本文针对源–荷不确定性的 IES 难以优化调度问题，提出了一种基于数据驱动场景生成的 IES 日前

优化调度方法，所得结论如下： 
1) IES 通过多能耦合协同运行的方式，有效提升了可再生能源的消纳率，推进现代能源系统向绿色、

低碳、高效的方向转型。 
2) 基于数据驱动的 VAE 可有效模拟源–荷双侧不确定性变量波动特征，相比传统方法，可生成更

加准确实际的源–荷场景。 
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Figure 7. Day-ahead optimized scheduling results of the IES 
图 7. IES 日前优化调度结果图 

 
Table 4. Cost comparison of different scheduling methods 
表 4. 不同调度方法的成本对比 

方法 设备运维(¥) 购售电(¥) 购气(¥) 

SO 1979 1692 7211 

RO 2313 1969 8445 
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3) 基于场景的 SO 调度模型可有效应对 IES 中的源–荷不确定性，在保证 IES 稳定运行的同时，提

升系统运行的经济性。 
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