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摘  要 

以风能、光伏等清洁能源为主体的可再生能源在电力系统中的渗透率不断提高。电力系统中的可再生能

源出力呈现出高度间歇性、随机性和波动性特征，这些特性将对电力系统的稳定运行产生重大的影响。

同时高渗透率下的可再生能源出力也将对电力系统的调度优化控制提出更高的要求。如何精准刻画可再

生能源出力特性成为了当前研究的热点，本文将Wasserstein条件生成对抗网络(WCGAN)与自注意力机

制技术(SA)相结合，利用WCGAN强大的生成能力与SA数据增强技术在小数据样本训练时的优秀性能，学

习可再生能源历史数据未知分布，生成符合观测数据分布规律的新样本，准确表征可再生能源出力的不

确定性。经过对比实验，本文提出的方法在小样本数据上具有更佳的生成质量。 
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Abstract 
The penetration rate of renewable energy, mainly composed of clean energy such as wind and 
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photovoltaic, in the power system is constantly increasing. The renewable energy output in the 
power system exhibits highly intermittent, stochastic, and fluctuating characteristics, which will 
have a significant impact on the stable operation of the power system. At the same time, the output 
of renewable energy under high penetration rates will also pose higher requirements for the opti-
mization and control of power system scheduling. How to accurately characterize the output char-
acteristics of renewable energy has become a hot topic in current research. This article will combine 
Wasserstein Conditional Generative Adversarial Network (WCGAN) with self-attention mechanisms 
data augmentation technology, utilizing the powerful generation ability of WCGAN and the excellent 
performance of self-attention mechanisms data augmentation in small data training to learn the 
unknown distribution of renewable energy historical data and generate new samples that conform 
to the distribution rules of observed data, accurately characterize the uncertainty of renewable en-
ergy output. After comparative experiments, the method proposed in this article has better gener-
ation quality on small sample data. 
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Scenario Generation, Renewable Energy, Generative Adversarial Networks, Data Augmentation, 
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1. 深度学习场景生成方法概述 

随着全球能源需求的不断增长，传统能源的大量开发导致资源紧张、环境污染、气候变化等问题日

益突出，建立在化石能源基础上的传统能源发展方式已难以为继。可再生能源不仅具有无污染、环境友

好的特点，而且资源总量丰富，其开发潜力巨大。2022 年，我国可再生能源新增装机 1.52 亿千瓦，占全

国新增发电装机的 76.2%，已成为我国电力新增装机的主体，其中光伏发电新增 8741 万千瓦[1]，可再生

能源的发展步入快车道。可再生能源发电由于其具有的间歇性和不确定性，给电力系统的短期运行带来

了高度的不确定性。因此，要在可再生能源高渗透率背景下合理整合可再生能源发电，进一步提高电网

运行可靠性，对可再生能源不确定性进行准确建模具有重要意义。 
场景生成法[2]是当前描述新能源出力不确定性的主要手段，其可以依据新能源出力的不确定性相关

变量，进而生成若干符合真实出力情形的确定性场景集合，并结合这些确定性场景，以刻画新能源出力

的不确定性，为电网的优化调度提供依据。由于物理建模[3] [4]过程容易受实际环境影响，因此现有研究

学者多倾向于数据驱动建模，基于数据驱动建模的新能源出力场景生成方法主要分为两大类别，即统计

学习方法[5]-[7]与人工智能方法[8]-[17]。基于统计学习的新能源出力场景生成方法包括概率密度法、马

尔科夫链法、场景树法以及时间序列法等。统计学习方法大多依据历史数据和实践经验进行人为的概率

分布建模，但新能源出力包含复杂的时空信息，使得传统的统计学习方法难以对新能源出力的概率进行

准确解析，进而导致其无法全面刻画新能源出力的不确定性。 
近年来，随着人工智能技术快速发展，深度学习被广泛地应用于电气领域。其中，深度学习中的生

成模型因为其无监督学习的特性，而被应用在场景生成的研究中。与统计学习方法相比，深度生成模型

具有更强的数据分析能力和非线性拟合力，不需要进行复杂的概率建模，而是通过直接学习数据样本的

概率分布，从包含若干复杂特性的原始数据样本中提炼出关键信息。比较常用的深度生成模型包括生成
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对抗网络(generative adversarial networks, GAN) [18]、变分自编码器(variational auto-encoder, VAE) [19]等。

由此又演变出包括条件 Wasserstein GAN (C-WGAN)、SolarGAN、可控 GAN (Ctrl-GAN)、StyleGAN2 等

模型。 
尽管上述相关深度生成模型在新能源出力场景生成方面取得了一定的研究成果，但目前已有方法大

多需要海量的可再生能源出力数据，在训练样本数据不足的情况下生成的场景质量不高不足。因此，如

何根据已有学习模型进行改进，添加相关的数据增强策略，进而在只有小数据样本的情况下准确描述新

能源出力的不确定性，提高新能源出力场景生成的质量，是本文的主要研究内容。 
为此，本文提出一个基于 WCGAN 与自注意力机制[20]数据增强技术的模型来生成光伏出力场景。

本文将光伏电站的历史出力数据按平均出力功率划分的标签信息以及随机噪声结合输入生成模型与判别

模型，学习光伏电站条件值和目标值之间的关联关系；在构建生成模型时，由于数据之间存在较强的时

序关联性，因此采用卷积神经网络作为模型的内部网络结构学习临近时间点数据之间的关系，提高场景

生成的准确性；为了提高网络的泛化性能和增强网络对数据量不足情况下进行场景生成的效果，在神经

网络中引入了自注意力机制数据增强策略。仿真结果表明，该模型能够实现覆盖明确统计特征的场景的

可控生成，并在数据量不足的情况下相比与传统 GAN 模型拥有更高的场景生成质量。 

2. WCGAN 模型 

传统的生成对抗网络存在网络难以收敛、生成器退化以及模式坍塌等问题，这些问题对生成对抗网

络获得最优结果存在巨大的干扰，因此研究者提出了许多 GAN 的变体来解决这些问题。CGAN [16]提出

在传统的 GAN 的生成器和判别器中加入约束条件信息 y 对模型进行约束，这样可以对生成器的生成数

据过程进行指导，条件生成对抗网络的价值函数如下： 

( ) ( ) ( )( )( )( ) ( )~ ~min max , log log 1
H x G xx P a Z P aG D

V G D E D x y E D G z y  = + −    
             (1) 

其中， ( )E ⋅ 为数学期望， ( )D ⋅ 为判别器的输出。 ( )G ⋅ 为生成器的输出， ( )PH x 和 ( )PG x 分别为历史分

布和生成分布。 
本文使用 Wasserstein 距离[17]作为损失函数，改善了使用 KL 散度或 JS 散度容易出现梯度消失的现

象。该函数能够在生成的数据分布与历史数据分布差异很大时，反映两者之间的误差距离。Wasserstein 距

离的计算公式如下： 

( )
( ) ( , )~,

, inf
H G

H G x yP P
W P P E x yγΠ

 = −                               (2) 

( ),H GP PΠ 是历史分布 HP 和生成分布 GP 组合起来的所有可能的联合分布的集合。对于每一个可能的

联合分布 γ，可以从采样 ( ), ~x y γ 中得到一对样本 x 和 y，并计算出这对样本的距离 x y− ，该联合分布

γ 下样本对距离的期望值 ( , )~x yE x yγ  −  能够取到的下界就是 Wasserstein 距离。WCGAN 的目标函数中

不再使用对数函数作为生成器和判别器的损失，而是利用 Wasserstein 距离作为损失计算的函数，此时目

标函数被修改为： 

( ) ( ) ( ){ } ( ) ( )~ ~, , min max ,
H GH G x P x P H GG D

W P P E D x y E D x y V G D W P P   = − =                (3) 

如图 1 为 WCGAN 模型架构。 

3. 自注意力机制(Self-Attention Mechanism, SA)数据增强 

“注意力(attention)”来自于人类视觉。人在关注图像时通常会特别关注某一区域，即人的视觉注意

力会被不均匀地分散到图像的各个部分。注意力机制(attention mechanism)的概念据此产生，并在图像 
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Figure 1. Circuit structure diagram 
图 1. WCGAN 模型 

 
处理、翻译和时间序列预测等领域得到应用[21]。其核心思想是根据序列中不同位置数据的关联性，动态

地计算每个位置的权重，然后根据这些权重对不同位置的信息进行加权汇聚，以捕捉序列中不同位置之

间的依赖关系。传统的 GAN 模型在处理可再生能源出力数据时，生成出力场景细节和局部结构往往会

出现困难。将自注意力机制融入 GAN 模型生成任务中，帮助 GAN 的生成器更好地学习图像中的时间相

关性。自注意力模块使生成器可以学习到更有代表性的特征，提高数据的泛化能力，这意味着 GAN 模型

在小规模的数据集上也能学到更具有表现力的特征。 
自注意力机制专注于数据的内在联系，将对外部信息的依赖最小化。它将单个序列的不同位置联系

起来完成序列权重值的计算，通过计算向量之间的相似度以表征相关性，并将高权重值赋予关键信息，

以增强其对结果的影响[22] [23]。自注意力的计算过程如下： 
1) 假设样本序列为 { }T

1 2 3, , , , i tH h h h h R= ∈ ，其中 t 为序列长度，T 为转置。根据第 i 个子序列输入

特征的重要性对 ih 打分，公式如下： 

( )TΨi iS W h b= ⋅ +                                   (4) 

式中 W，b 分别为权重矩阵和偏置向量。Ψ为得分函数，可设计为 sigmoid 函数或线性函数。 
2) 在获得所有序列特征的得分后 { }1 2, , , ,i i tS S S S S R= ∈ ，采用 softmax 函数完成归一化处理，表达

式如下： 

( ) ( )
( )

exp
exp

i
i i

ii

S
softmax S

S
α = =

∑
                            (5) 

式中 iα 是 ih 在自注意力机制运算后得到的对应注意力权重。 
3) 经过注意力机制处理，得到输出 O 的数学表达式如下： 

{ }1 1 2 2, , , T
i iO H A h h hα α α= ⊗ = ⋅ ⋅ ⋅                         (6) 

式中 { }1 2, , , iA α α α=  ；⊗表示向量对应位置相乘的运算。 
本文提出的 SA-WCGAN 网络结构由融入残差结构的生成器和鉴别器组成，生成器与鉴别器均引入

自注意力机制来提高生成场景的质量。 

4. 场景生成模型搭建 

本文提出的网络结构由融入残差结构的生成器和深层卷积鉴别器组成，生成器和鉴别器均引入自注
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意力机制来提高生成图像的质量，本文提出网络结构的主要参数如表 1 所示。 
 

Table 1. Model architecture proposed in this article 
表 1. 本文提出模型架构 

层次结构 判别器 生成器 

Input layer 24 × 24 32 × 100 

Layer 1 卷积层，128 MLP，2048 

Layer 2 卷积层，64 MLP，1024 

Layer 3 卷积层，32 残差块 

Layer 4 注意力机制模块 注意力机制模块 

Layer 5 MLP，1024 MLP，128 

Layer 6 MLP，128 反卷积层，128 

Layer 6 / 反卷积层，64 

 
本文提出的模型架构中生成模型由全连接层、残差模块(residual block) [24]、注意力模块以及 2 个反

卷积(deconv)构建而成。输入噪声首先经过全连接层将其映射到 2048 维度的高维特征空间，再衔接一个

残差结构。在残差块中，通过传递先前层获取到的数据，帮助生成器增强重要输入特征，降低信息丢失

的风险，有效缓解模式崩塌。残差结构由卷积层、批标准化(batch normalization, BN)和 ReLU 激活函数组

成。 
 

 
Figure 2. The workflow of the attention module for photovol-
taic power plant output characteristics 
图 2. 光伏电站出力特征注意力模块工作流程 

 
本文残差结构通过“上采样 + 卷积”组合操作将卷积层提取的高级特征与上采样操作恢复的低级特

征融合，提高场景重建效果，并且可以降低 
训练的参数量以及对大规模数据的依赖。此残差结构的设计提高了生成器对光伏出力不确定性特征

的学习能力，修复上一阶段丢失的细节信息。为缓解 GAN 生成场景出现突变或不连贯细节，在残差块后
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引入注意力机制以提高图像结构特征相关性。自注意力机制可以利用光伏出力各关键时间的特征信息来

生成指导生成器工作过程，其优势在于模型可以根据输入光伏出力的具体标签信息自适应地调整关注程度。 
借鉴自注意力机制的思想，在最后一层前融合注意力机制，将经过注意力机制后的输出结果作为上

采样的输入，这样可以先通过捕捉生成器输入噪声不同位置之间的长距离依赖关系，然后再通过反卷积

层来强调光伏电站出力峰值时间点、峰值出力持续时间等局部结构，以兼顾全局和局部信息。光伏电站

出力特征注意力模块工作流程示意图如图 2 所示。 
在该注意力机制中，注意力权重的分配是通过查询(Q)、键(K)、值(V)的机制来现的，利用１ × １卷

积对输入光伏出力原始数据进行线性映射之后原始光伏场景的任意位置均得到 3 个表示向量：查询向量

Q，键向量 K 以及值向量 V。为提高生成模型在生成场景时对光伏出力峰值等特定区域的关注度，本文

通过创建一个与注意力映射相同形状的二进制注意力掩码 M12 × 12 (Attention mask，尺寸为 12 × 12)来手

动增加光伏电站出力峰值点的注意力权重。 
光伏电站出力峰值点往往分布于出力曲线的中间部分(一般中午时刻太强照射强度最大)，为此，本文

预设注意力掩码 M 外周元素值为 0。将 M 与 Q 和 KT 的内积进行加权，计算每个位置与其他位置的关联

程度，再通过 softmax 函数调整得到光伏出力特征注意力权重 Attention Weights 为： 

( )Attention Weights = Tsoftmax QK M+                               (7) 

式中，Q 表示查询向量，KT 表示键向量的转置，M 表示注意力掩码。 

5. 算例分析 

5.1. 实验准备 

实验环境：实验使用的计算机的 CPU 为 Intel(R)i7-7700H，RAM 为 16 GB。Pycharm 作为编程软件，

主要使用 python 的 TensorFlow、keras 和 numpy 等 package 对本文提出的模型进行编程建模。 
实验数据：实验使用的光伏电站出力数据来自 NREL 官网，并使用 MATLAB 对其进行预处理。 
训练参数：本文提出的 WCGAN 模型的主要训练参数如表 2。 

 
Table 2. Main training parameters of WCGAN proposed in this article 
表 2. 本文提出 WCGAN 主要训练参数 

训练参数 值 

一代训练数(Epoch) 60~120 

学习率(learning rate) 0.0001~0.0002 

激活函数(activation) Relu，LeakyRelu 

生成器/判别器训练比(n) 1:3~1:4 

随机噪声(z) (32, 100) 

生成场景(x’) (24, 24, 1) 

损失函数 Wasserstein 

批大小(batch size) 32 

5.2. 实验设计及分析 

为验证模型训练情况，我们选取 20 个光伏电站 6 年的出力数据作为模型输入，将数据以两天划分为
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一个样本，并按照平均发电功率将光伏出力数据分为 0~4 类给出力数据打上标签，完成预处理后的数据

共计 21,960 个样本。再将前 80%的 17568 个样本作为训练集，后 20%的 4392 个样本作为验证集，训练

SA-WCGAN。学习率选取为 0.00015，生成器/判别器训练比为 3，batch size 为 32，如图 3 为损失函数变

化曲线。由图可知，模型在迭代到 30 次左右时达到稳定，表明本文搭建的 SA-WCGAN 模型在经过训练

后能稳定提取出光伏电站的出力特征，可以生成符合原始出力规律相似的新场景。 
 

 
Figure 3. The variation curve of the loss function 
图 3. 损失函数变化曲线 

 
为进一步评估生成场景质量，本文又分别以 20 个光伏电站 2 年、4 年、6 年的数据作为 SA-WCGAN

以及传统 WCGAN 的输入对模型进行训练。对于模型训练完毕生成的光伏出力新场景，本文利用均方根

误差(root mean squared error, RMSE)和平均绝对误差(mean absolute error, MAE)这两个指标，与传统

WCGAN 生成的场景进行对比，评估场景的平均生成效果。RMSE 和 MAE 的表达式如下： 

( )2

1

1 N

MSE n n
n

R x x
N =

′= −∑                                (8) 

1

1 N

AE n n
n

M x x
N =

′= −∑                                 (9) 

RMSE 和 MAE 分别用于衡量生成场景和真实场景数据之间的误差大小，RMSE 和 MAE 的数值越

小，说明生成的场景数据准确度越高；N 为生成的场景数据总数量； nx′ 、 nx 分别为生成场景的某个数据

点和对应的真实数据点。 
 

Table 3. Evaluation indicators of different models 
表 3. 不同模型的评价指标 

样本大小 模型 
评价指标 

MAE RMSE 

20 个光伏 6 年 
SA-WCGAN 274.11 299.12 

传统 WCGAN 421.36 447.64 

20 个光伏 4 年 
SA-WCGAN 296.36 330.70 

传统 WCGAN 431.69 472.05 

20 个光伏 2 年 
SA-WCGAN 336.98 379.22 

传统 WCGAN 451.56 503.18 

 
如表 3 所示：随着训练天数的增加，传统方法 WGAN 模型所生成出力数据的 MAE、RMSE 指标较
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大，且呈现了波动的情况，说明传统方法数据生成精度不高且生成效果不稳定；而本文的基于 Wasserstein
距离的 CGAN 模型，所生成数据的 MAE、RMSE 指标较小，说明本文方法生成的数据更接近于真实数

据，场景生成的准确性更高。 
然后我们继续验证该模型在样本数据不足情况下的训练优势。我们选取 1 个光伏电站 2 年的出力数

据共 366 个样本作为原始数据输入。前 80%的 293 个样本作为训练集，后 20%的 73 个样本作为验证集。

在这一步中，本文提出的 SA-WCGAN 模型学习率选取为 0.0001，生成器/判别器训练比为 3，batch size
为 32。按照以上参数对本文提出的模型进行训练。 

将选取好的数据同时输入到本文提出的 SA-WCGAN 模型以及常规的 WCGAN 模型进行训练。学习

率选取为 0.0001，生成器/判别器训练比为 3，batch size 为 32。按照以上参数对本文提出的模型进行训

练。 
训练损失函数变化曲线如图 4。我们可以发现，在极端情况数据量不足的情况下，传统 WCGAN 的

训练集、测试集损失无法拟合；在添加了 SA 后，通过 SA 机制，生成模型提升了对光伏出力特征的挖掘

与捕捉，使模型依然能够训练拟合，达到数据增强效果。 
 

 
Figure 4. The variation curve of the loss function 
图 4. 损失函数变化曲线 

6. 结论 

本文提出一种基于自注意力机制的 WCGAN 光伏场景生成方法。本文通过在传统 WCGAN 模型中引

入自注意力机制，即依照光伏出力峰值点位置创建注意力掩码与自注意力映射加权，提高了 WCGAN 模

型对原始光伏出力数据关键特征信息的提取，在一定程度上减少了对大规模训练数据的依赖，达到了数

据增强的效果。 
经实验结果表明，文本提出的 SA-WCGAN 模型有效提高了生成对抗网络在小样本数据集上训练的

效果，在将小样本光伏数据量作为输入来进行场景生成时，具有更好的生成质量。显著提高了 WCGAN
的训练效果，对生成高质量的光伏出力场景起到了积极作用。 
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