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计及源-荷-环境之间多影响因素耦合的风-光-荷联合场景生成 
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摘要：在电力系统能源快速转型的背景下，高比例可再生能源和多元负荷的接入加剧了电网运行场景的复杂性，

源-荷-环境间多影响因素的深度耦合增加了运行场景特征提取难度。针对上述问题，提出一种综合考虑复杂环境

耦合和多维时序特征的风-光-荷场景生成方法。首先，考虑到风-光-荷的强时序耦合与非线性特性，采用双向门

控循环单元(bidirectional gated recurrent unit, Bi-GRU)对环境因素和风-光-荷数据的初始特征进行提取，并通过误

差迭代技术优化特征向量。其次，为精确捕捉风-光-荷及其环境因素之间的概率依赖关系，将提取的初始特征作

为输入，并基于条件变分自编码器(conditional variational auto encoder, CVAE)构建风-光-荷场景生成模型。然后，

针对风-光-荷功率曲线的时间序列非等长问题，采用动态时间规整(dynamic time warping，DTW)算法对生成的风-

光-荷场景进行约简，确保最终生成的风-光-荷场景具有时序一致性。最后，基于中国某地区实测的风-光-荷数据，

对所提方法进行验证。结果表明，该方法能够生成更加接近实际情况的风-光-荷联合场景。 
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Abstract: With the rapid energy transition in power systems, the growing penetration of renewable energy and diversified 

loads has increased the complexity of grid operating scenarios. The deep coupling of multiple influencing factors among 

energy sources, loads, and environmental conditions further complicates scenario feature extraction. To address these 

challenges, this paper proposes an integrated wind-solar-load scenario generation method incorporating complex 

environmental coupling and multi-dimensional temporal features. First, considering strong temporal coupling and 

nonlinear characteristics of wind, solar, and load profiles, a bidirectional gated recurrent unit (Bi-GRU) is used to extract 

initial features from environmental factors and historical data, with feature vectors refined via error iteration. Subsequently, to 

accurately capture the probabilistic dependencies among wind, solar, load, and environmental variables, the extracted 

initial features are fed into a conditional variational autoencoder (CVAE) to construct a wind-solar-load scenario 

generation model. Then, to address the issue of unequal sequence lengths in wind-solar-load power curves, the dynamic 

time warping (DTW) algorithm is employed to reduce the generated scenarios, ensuring temporal consistency across the 

final output. Finally, the proposed method is validated using real-world wind-solar-load data from a region in China. The 

results demonstrate that the method can generate joint scenarios that more closely reflect real-world operating conditions. 
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0  引言 

随着可再生能源大规模接入电力系统，风电与 
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光伏固有的波动性和不确定性给电力系统安全经济

运行带来了挑战[1-3]。在此背景下，对其进行准确建

模已成为应对这些挑战的关键途径。在风-光-荷的

建模过程中，需要从多角度充分考虑风、光、负荷

之间的耦合关系，包括辐射、湿度、风速、降水、
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气压等多种环境因素，而源-荷之间时序耦合关系尤

其受到上述共同环境因素的驱动[4-6]。因此，在风-

光-荷场景生成过程中，需要充分考虑源-荷-环境间

存在的多维耦合影响。 
在特征提取方面，已有研究提出基于主成分分

析(principal component analysis, PCA)[7-9]、离散傅里

叶变换[10]、深度学习[11-12]等方法，通过数据降维提

取出复杂数据的主要特征。然而，这种做法可能导

致提取出的潜在特征空间并不完全适合后续的聚类

分析。为此，文献[13]提出一种数据降维和聚类过

程的联合优化策略，特别适用于处理多维时序变量

所具有的非线性等复杂特性。 

在场景生成方面，随着可再生能源渗透率的提

高，风−光−荷之间耦合关系日趋复杂化，天气等环

境因素的非线性时变特性进一步增加了场景生成的

难度
[14]

。其中，温度、相对湿度、降水量等环境因

素直接影响风电、光伏出力的波动性与负荷不确定

性
[15-16]

，因此其可作为表征风-光-荷相关性的耦合

特征
[17]

。文献[18]研究了极端天气对电力系统的交

互影响；文献 [19] 利用长短期记忆网络 (long 
short-term memory, LSTM)生成了包含光伏输出、系

统负荷和环境数据的典型场景。尽管这些研究在场

景生成中引入了环境因素，但仍未全面计及如湿度、

电价等多维环境变量与源荷之间的时序耦合关系，

影响了生成场景的准确性与适应性
[20]

。 

现有方法多采用聚类技术对长期时序场景进

行约简。如基于 Kantorovich 概率距离的同步回代约

简算法
[21]

、改进的 K-means 聚类算法
[22-24]

、基于密

度的噪声应用空间聚类
[25-26]

及改进的 K-medoids 聚
类算法

[27]
等。此外，模糊 C 均值聚类思想和以距离

最小为目标的优化模型
[28-29]

方法也被用于场景约

简。然而，当时间序列存在伸缩或扭曲时，传统方

法难以有效筛选出时序一致的场景。 

针对上述问题及挑战，本文提出一种考虑源-

荷-环境之间多维影响因素耦合的风-光-荷联合场

景生成方法。首先，运用斯皮尔曼相关系数筛选出

对风-光-荷影响显著的关键环境因素。其次，为解决

多维时序耦合特征提取难题，采用双向门控循环单

元(bidirectional gated recurrent unit, Bi-GRU)对风-

光-荷及关键环境因素数据进行特征提取，利用其双

向结构捕获复杂的前后向时序依赖，并结合误差迭

代技术优化特征向量。然后，为表征关键环境因素

与风-光-荷的复杂概率耦合关系，以条件变分自编

码器(conditional variational auto encoder, CVAE)为
基础，将筛选出的关键环境因素作为条件变量，对

提取的特征向量进行概率建模并生成联合场景。最

后，为保证约简场景时的时序形态一致性，采用动

态时间规整(dynamic time warping, DTW)[30-32]算法

度量场景间的相似性，对生成的风-光-荷联合场景

集进行有效的约简，实现场景集的优化。 

在实验过程中，为体现计及源-荷-环境之间多

影响因素耦合的风-光-荷联合场景生成的优越性，

将新方法与现有基于深度学习框架的场景生成方法

进行比较，如表 1 所示。文献[12]主要专注风光出

力，对环境与源荷耦合关系考虑不足；文献[33]仅
适用于风电场景；文献[34]对时序一致性处理较为

欠缺。故本文在文献[12, 33-34]的基础上对场景生成

方法进行改进，全面考虑源-荷-环境多维时序因素

耦合，实现在不同环境与负荷条件下灵活生成场景，

并有效提升时序一致性与代表性。 
表 1 场景生成模型对比表 

Table 1 Comparison of scenario generation models  

场景生成考虑因素 

模型 
生成场景

类型 
多维时序耦 

合因素处理 

场景生成 

灵活性 

时序 

一致性 

文献[12] 风-光 否 否 否 

文献[33] 光-荷 否 否 否 

文献[34] 风 否 否 否 

本文方法 风-光-荷 是 是 是 

1   风-光-荷场景生成总体框架 

首先，采用斯皮尔曼相关系数对风-光-荷及影

响因素进行分析，筛选出关键影响因素，并进行数

据预处理。同时，为了有效地提取风-光-荷数据及

关键环境因素的高维非线性时序特征，采用

Bi-GRU 模型进行特征提取。通过反复迭代优化，

确保特征提取结果的偏差在设定的阈值以下，输出

优化后的特征向量。 
然后，将融合了多维耦合信息的特征向量输入

CVAE 进行编码，以获得潜在空间的表征。在此过

程中，考虑到复杂环境因素对风-光-荷场景的影响，

通过在 CVAE 的潜在空间中进行抽样，利用解码器

生成符合输入环境条件的风-光-荷联合场景。 
最后，针对生成场景中可能存在的时序伸缩或

相位差异，采用 DTW 技术基于曲线整体形态相似

性对各个场景进行约简，得到一组具有高度时序一

致性和代表性的风-光-荷场景集。 

基于源-荷-环境之间多影响因素耦合的风-光-

荷联合场景生成框架如图 1 所示。 

2   风-光-荷时序场景生成方法 

2.1 关键影响因素选取 

环境因素对风-光-荷功率具有显著影响，提取
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关键环境因素有助于更准确地捕捉风-光-荷时序数

据的动态特征。为此，本文运用斯皮尔曼相关系数

P 定量分析环境参数与风-光-荷功率的相关性，其

斯皮尔曼相关系数如图 2 所示。 

 
图 1 风-光-荷联合场景生成框架 

Fig. 1 Integrated scenario generation framework for wind, photovoltaic, and load systems 

 

图 2 斯皮尔曼相关系数图 

Fig. 2 Spearman correlation coefficients 

由图 2 可知，按照斯皮尔曼相关系数划分，相

关系数绝对值在[0.6, 1]区间内表示变量间存在较强

的相关性。因此本文选取风速、电价、辐射、降水

作为影响风-光-荷的关键环境因素，以进一步分析

其与风-光-荷时序数据间的关系。 

2.2 基于 Bi-GRU 的多维时序影响因素特征提取 

传统线性降维方法(如 PCA、离散傅里叶变换)
难以有效捕捉如风速-风电、辐射-光伏等非线性耦

合关系，而单向 GRU/LSTM 无法利用未来时序信

息，导致特征提取不完整。Bi-GRU 能够同时处理

多维时序输入(如风电、光伏、负荷、风速、辐射、

电价等)，并在特征提取中考虑变量间的交互作用，

从而更好地捕捉数据中的复杂模式。因此，本文采

用 Bi-GRU 进行非线性耦合特征的提取。 
Bi-GRU 算法分为输入层、Bi-GRU 层和输出

层。输入层接收预处理后的时间窗口数据，维度是

24×7，分别代表一天中的 24 个时段和 7 个特征(风
电、光伏、负荷、风速、电价、辐射、降水)。为增

强特征提取能力，将两个方向独立且叠加的 GRU
网络构成 Bi-GRU，其结构如图 3 所示。 

 

图 3 Bi-GRU 结构图 

Fig. 3 Bi-GRU structure diagram 

Bi-GRU 层具体函数为[35] 

1( )t r t t rr    UR W x h b        (1) 

1( [ , ])t z t t  Z W h x           (2) 
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1tanh( [ , ])t t t t  h W R h x         (3) 

1 (1 )t t t t t  h Z h + Z h          (4) 

式中： tR 表示重置门，可以在计算当前状态时忽略

非相关特征，如风电和电价； 表示 sigmoid 函数；

rW 、 rU 表示权重矩阵； tx 表示输入的数据； rb 表

示偏置； tZ 表示更新门，决定了从过去时间步中保

留多少风电量和负荷等变化信息； zW 表示拼接后向

量对应的权重矩阵； t
h 表示候选隐藏状态，它结合

了当前时间步的重要信息；W 表示对应输入和隐藏

状态拼接后的权重矩阵； th 表示最终隐藏状态； 1th

表示上一时刻隐藏状态。 
Bi-GRU 前向层捕捉风-光-荷历史数据关系，

反向层学习未来气象数据，适用于处理风电-风速的

滞后效应。通过 Adam 优化算法迭代更新权重矩阵

(输入到隐藏层、更新门等)，并结合误差迭代技术

将特征偏差控制在 0.1 以内。在处理辐射与光伏出

力的非线性饱和特性时，Bi-GRU 的隐藏状态能保

留更多高频特征。 

在训练和前向传播过程中，Bi-GRU 层的权重

矩阵通过 Adam 优化算法进行迭代更新，确保模型

提取出的风-光-荷数据及关键环境因素的多维时序

特征更加精准。 

2.3 考虑复杂环境耦合的风-光-荷场景生成 

特征提取完成后，进入场景生成阶段。传统方

法未引入环境条件变量，需为风速、辐射等因素建

立独立物理模型，难以反映“源-荷-环境”交互机

制。本文引入多环境因素输入，并通过CVAE精准

捕捉风-光-荷与环境间的时序耦合关系，将环境因

素作为条件变量，学习其与源荷之间的隐式映射。 

在CVAE中，环境特征同时影响编码器的潜在

表示和解码器的场景生成，其结构主要包括编码器、

与解码器，如图 4 所示。 

 

图 4 CVAE 结构图 

Fig. 4 CVAE structure diagram 

CVAE 中的编码器负责将输入数据 x 转换成潜

在空间中的表示，即潜在变量 z的分布参数。 
CVAE 的损失函数主要由两部分组成：重构损

失和 KL 散度损失[36]。 
将重构损失和 KL 散度损失整合，如式(5)所示。 

CVAE ( | , )[log( , )]

           KL( ( , ) ( ))

qL E

q p

 z x c x z c

z x c z c  
       (5) 

式中： CVAEL 表示损失函数； ( | , )[ ]qE z x c 表示重构损失，

用于衡量解码器性能；log( , )x z c 表示对输入数据 x

的对数似然估计， x表示输入变量， z表示潜在变

量， c 表示作为条件输入的关键环境因素向量；

KL( ) 表示 KL 散度； ( , )q z x c 表示编码后的潜在变

量的分布； ( )p z c 表示预设的先验分布。 

CVAE 将环境因素(如风速、降水)作为条件变

量 c，通过编码器将输入数据 x 映射为潜在变量 z
的分布，解码器利用 z和 c生成场景。其损失函数

新增的条件 KL 散度项强制潜在分布与先验分布一

致，确保生成场景在不同环境条件下的多样性。 
2.4 基于 DTW 算法的风-光-荷场景约简 

生成场景后，进行场景约简以选取代表性场景

替代完整数据集，并确保场景集合准确反映风-光-

荷的时序特征。 

DTW 算法通过动态规划调整时间匹配，允许

局部伸缩或平移，能更准确地度量存在相位差异但

形态相似的序列，避免严格时间点匹配造成的误判，

因此本文采用 DTW 算法进行场景约简。 

DTW 算法中，首先假定两个一维时序数据风-

光-荷实际功率曲线 w和风-光-荷生成功率曲线 y，

计算出 w和 y之间的距离矩阵 D[25]，如式(6)所示。 
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(1,1) (1,2) (1, )

(2,1) (2,2) (2, )

( ,1) ( ,2) ( , )

d d d j

d d d j

d i d i d i j

 
 
 
 
 
 




  


D       (6) 

式中： ( , )d i j 表示第 1 个时间序列中第 i 个元素与

第 2 个时间序列中第 j个元素之间的距离， ( , )d i j   

a bw w ， aw 、 bw 分别是两个时间序列对应位置的

元素。 
其次，利用递归的方法来求解最短路径距离，

如式(7)所示。 
( , ) ( , ) min( ( 1, ),

( , 1), ( 1, 1))

i j d i j d i j

d i j d i j

   
  

       (7) 

式中： ( , )i j 表示从坐标 (1,1) 到坐标 ( , )i j 的最短路

径距离。 
然后，寻找并确定最短路径，进而计算两个一

维数据的 DTW，如式(8)所示。 

( , ) min ( , )U w y d i j           (8) 

式中： ( , )U w y 表示两个时间序列w与y之间的DTW

距离。 
2.5 风-光-荷场景质量评价指标 

本文选取爬坡相似度、时间自相关性、场景覆

盖率和场景宽度 4 个指标，综合评估生成场景在复

现实际功率场景方面的性能[37]，确保生成的场景能

够充分反映风-光-荷的波动性和非线性。各类指标

含义及计算方式如下。 
1) 爬坡相似度 

爬坡相似度 c limP 指标展现了生成场景与实际场

景在功率爬坡特征上的匹配程度，该值越低，表明

生成场景的功率爬坡特性与实际更为吻合、更符合

实际变化。 
1

clim real, , 1 , , 11 1

1

1
t sN N

t t s t tt s
t

P
N

 

  
 

      (9) 

式中： tN 为时间点的数量； sN 为生成场景总个数；

real, , 1t t  为生成的风-光-荷场景 t 到 1t  时刻的爬坡

功率差值； , , 1s t t  为第 s 个生成风-光-荷场景 t 到

1t  时刻的爬坡功率差值。 
2) 时间自相关性 

风-光-荷功率受关键因素影响，各时刻出力存

在一定相关性。可借助生成场景自相关系数[33]的动

态变化特性来评估场景在时间维度上的有效性，如

式(10)所示。 

2

[( )( )]
( ) t tE P P  

 


 
         (10) 

式中： ( )  表示自相关系数， 是时间间隔； [ ]E 

代表数学期望； tP是场景 t时刻的功率值； 是 tP的

均值； 2 是 tP的方差。 

3) 场景覆盖率 
场景覆盖率C反映了生成场景对实际功率分

布的覆盖程度，其值越高，表明越能充分体现生成

场景的波动性。其具体的表达式为 

=1

1 tN

tt
t

C = B
N                (11) 

式中： tB 是 0-1 变量。如果风-光-荷场景功率值在

生成场景的最大值与最小值之间，则 1tB  ，否则

0tB  。 

4) 场景宽度 
场景宽度W衡量了生成场景集合内各场景的

最大功率差异，宽度较小意味着生成场景在较窄的

数值范围内概括实际场景。W具体的计算公式为 

, ,
[1 ],

( max )max
t

s t l t
t Ns l S

W P P


 
，

        (12) 

式中：S 是生成风-光-荷场景集合； ,s tP 、 ,l tP 分别

是生成风-光-荷场景 s、 l在 t时刻的功率值。 

3   算例 

本文采用中国北方某地区 2018 年 1 月 1 日至

2018 年 12 月 31 日的实测与日前预测数据，采样间

隔为 1 h，即每日 24 点数据，采样时间共 713 天。

维度是 24 7 ，24 代表时间维度，也就是一天的时

段数，7 代表特征数。特征包含风电、光伏、负荷、

风速、电价、辐射和降水等。输入数据长度和输出

数据长度为 24，以 1 h 为步长循环截取数据，从而

形成实验数据集，并分别按照 80%与 20%的比例将

数据集划分为训练集与测试集。 
实验平台硬件配置如下：处理器采用 Intel(R) 

Core(TM) i7-12700 CPU，内存容量为 16 GB。软件

为 Windows11 环境下安装的 Pytorch 库，编程语言

为 Python。 
3.1 模型预处理 

实际采集的风、光、荷及环境数据可能因传感

器故障、传输干扰等原因存在噪声或异常值。因此，

须通过系统的数据预处理流程进行修正，同时不同

类型数据的量纲和取值范围差异较大，通过归一化

可消除量纲影响，本文借助文献[38]中的数据修正

方法对初始数据实施清洗操作，再对数据展开归一

化处理，从而消除数据量纲所产生的影响，归一化

公式见附录 A 式(A1)。 
3.2 模型参数设置 

Bi-GRU输入层接收归一化后的多维时序数据，

维度为 24 7 ，对应 24 个时段及风电、光伏、负荷、
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风速、电价、辐射、降水共 7 个维度。全连接层将

Bi-GRU 输出的 24 256 维高阶特征压缩为 24×10
维的低维特征向量，输出层采用线性激活以保持特

征尺度与原始数据一致。训练过程中，通过反向传

播计算特征向量与真实数据的均方误差，若偏差超

过阈值，则动态调整 Bi-GRU 隐藏状态权重，从而

实现风-光-荷与环境因素动态耦合关系的精准表征。 
编码器输入为 Bi-GRU 提取的 24×10 维特征向

量以及风速、辐射、电价和降水 4 维关键环境因素；

潜在空间采样环节从受环境条件约束的高斯分布中

抽样生成 10 维潜在变量 z。解码器采用三层反卷积

网络结构，其输入为潜在变量z与环境条件的拼接向

量，最终输出为 24 h 风-光-荷联合场景，包含风电、

光伏、负荷 3 通道。 

Bi-GRU 和 VAE 模型都是采用 Adam 优化算法

对初始学习率、最大训练次数等超参数进行优化。

模型参数如附录 A 表 A1 所示。 

3.3 风-光-荷联合场景生成分析 

Bi-GRU 的主要功能是从风-光-荷及其关键环

境影响因素中提取多维的时间序列动态特征。在此

过程中，Bi-GRU 不仅利用隐藏状态的更新机制实

现数据降维，并借助特征压缩和噪声过滤提取出具

有代表性的信息。在特征提取后，Bi-GRU 的倒数

第二层隐藏状态被用作关键特征向量，该向量有效

融合了各类影响因素的关键信息，并通过优化迭代

过程确保其偏差控制在阈值范围内，进而为 CVAE
场景生成模型提供输入。 

为进一步体现复杂环境因素对风-光-荷场景的

影响，在 CVAE 的潜在空间中以风速、电价、辐射、

降水为约束进行有针对性的采样。 

1) 生成场景 
利用训练完成的 CVAE 模型，生成 100 组风电

场景、100 组光伏场景、100 组负荷场景。图 5—图

7 为 2018 年 5 月 23 日风-光-荷场景生成结果。结 

 
图 5 风电运行场景生成 

Fig. 5 Wind power operation scenario generation 

 
图 6 光伏运行场景生成 

Fig. 6 Photovoltaic operation scenario generation 

 
图 7 负荷运行场景生成 

Fig. 7 Load operation scenario generation 

合图 5—图 7 可知，生成的风-光-荷联合场景不存在

明显的波动性，生成的场景能够较好地包含实测值。 
2) 生成风-光-荷场景质量评价 
为了验证本文方法的优越性，采用以下 4 种方

案进行对比分析：方案 1，利用本文方法生成场景

集；方案 2，不考虑多维时序数据特征的 CVAE 模

型生成场景集；方案 3，不考虑复杂耦合环境的

CVAE 模型生成场景集；方案 4，采用一阶马尔可

夫状态转移生成场景集。其中：方案 1、方案 2 可

以用于验证多维时序特征的必要性；方案 1、方案 3
可以用于验证考虑环境耦合相关性的必要性；方案

1、方案 4 可以用于验证不同方法的性能。 
在附录 A 图 A1 中，分别展示了采用方案 2、

方案 3 和方案 4 生成的风-光-荷场景。方案 2 在场

景生成方面与真实场景的切合度不够。方案 3 采用

的是不考虑复杂耦合环境的 CVAE 模型，由于该方

案没有充分考虑源-荷-环境之间多维时序影响因素

的复杂交互关系，在场景生成呈现上与真实场景出

现了较大程度的偏离。方案 4 生成的风-光-荷场景

曲线表现出较多的波动。这种频繁的波动可能源于

一阶马尔可夫状态转移方法难以精准捕捉环境因素
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对源荷的多维耦合影响。 
图 8 和附录 A 表 A2 展示了不同生成场景方案

的爬坡相似度，可以看到，在风电场景中，方案 4
的爬坡相似度为 11.94，明显小于其他 3 种方案，这

可能是因为方案 4 在风电动态特性建模方面的能力

较强。但值得注意的是，在光伏和负荷场景中，方

案 1 的爬坡相似度分别是 12.57 和 12.31，明显低于

方案 2、方案 3 和方案 4。因此，本文提出的方法在

整体性能上依然具备显著优势。 

 

图 8 不同场景生成方案的爬坡相似度 

Fig. 8 Climbing similarity of different scenario generation schemes 

图 9 与附录 A 图 A2 展示了对 3 类场景集在不

同滞后时间下的时间自相关性分布结果。从图中可

以观察到，方案 1 所生成场景的时间自相关性分布

上下界范围更窄、集中度更高，且其标准线分布更

为均匀。这表明，通过综合考虑多维时序特征与复

杂环境耦合作用，该方法能够更精确地捕捉风电场

景中不同时刻数据间的时间依赖关系。相较于方案

2、方案 3 和方案 4，方案 1 在时间自相关性建模方

面表现出更优的准确性与实际拟合度，其结果更贴

近真实风电场景的时间分布特性。 

 

图 9 不同方案的风电时间自相关性 

Fig. 9 Time autocorrelation of wind power of different schemes 

由表 2 可知，方案 1 和方案 4 的场景覆盖率均

达到100%，说明这两种方案在相关能源场景覆盖上

表现较好，但本文所提出的方法在保持有效包络新

能源预测场景与实际场景的同时，实现了更小的场

景宽度，这表明方案 1 生成的场景更贴合风-光-荷

联合场景的实际情况。方案 2 和方案 3 中，风电、

光伏和负荷的场景宽度均高于其他两种方案，这表

明相较于不同场景生成方法，多维时序特征和复杂

耦合环境因素对场景宽度的影响更为显著。 
表 2 不同方案的评价对比 

Table 2 Evaluation comparison of different schemes 

风电 光伏 负荷 
方案 

C/% W/MW C/% W/MW C/% W/MW

1 100 136.99 100 143.75 100 139.27

2 95.58 209.52 100 198.66 91.66 217.98

3 87.5 231.31 85.33 258.92 88.64 251.51

4 100 185.10 100 188.05 100 184.65

3.4 风-光-荷场景约简 

基于 DTW 算法对生成的风电、光伏和负荷时

序场景进行约简，取和预测曲线相似度前 10%的场

景为约简的场景。为评估约简效果，引入 K-means

和 K-mediods 聚类算法对时序场景进行约简，并对比

分析了 DTW、K-means 和 K-mediods 聚类算法的约

简质量。 

根据图 10 及附录 A 表 A3 可知，在场景相似度

的分析中，应用 DTW 算法后的风电、光伏及负荷

场景的爬坡相似度则分别为 12.42、12.58 和 12.33。

相较之下，K-means 和 K-medoids 聚类算法得到的

各项评价指标均不如 DTW 算法。这表明本文方法

在提升爬坡相似度方面具有更卓越的性能。 

 

图 10 不同约简方法的爬坡相似度 

Fig. 10 Climbing similarity of different reduction methods 

图 11 展示了不同约简方法生成场景的时间自

相关性。结合图 11 与附录 A 图 A3，基于箱线图分

析可知，DTW 算法约简后的场景相较 K-means 和
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K-mediods 聚类算法优势显著。从数据集中趋势看，

DTW 算法约简场景数据分布更紧密，能有效将数据

集中于代表性区间，表达时间自相关性特征。且其数

据呈对称分布，时间序列变化规律均衡，无明显偏态。 

 

图 11 不同约简方法的风电时间自相关性 

Fig. 11 Wind power time autocorrelation with 

different reduction methods 

表 3 中，方案 1 是 DTW 算法场景约简方案，方

案 2 和方案 3 分别是 K-means、K-mediods 聚类算法

约简方案。根据表 3 的数据分析，本文的约简算法所

获得的风-光-荷场景覆盖率指标值分别为 91.47%、 
表 3 不同约简方法场景评价对比 

Table 3 Comparison of scenarios evaluation of 

different reduction methods 

风电 光伏 负荷 
方案 

C/% W/MW C/% W/MW C/% W/MW

1 91.47 58.41 95.46 63.24 93.83 68.38 

2 89.86 100.45 90.35 110.62 86 107.36

3 92.67 80.41 93.47 87.66 92.68 83.87 

95.46%和 93.83%，风电的场景宽度是 58.41 MW，光

伏的场景宽度是 63.24 MW，负荷的场景宽度是

68.38 MW，相较于 K-means、K-mediods 聚类算法，

通过 DTW 算法进行场景约简得到的时序场景在覆

盖实际场景方面和场景宽度方面更贴合实际情况。 

4   结论 

本文提出了一种考虑源-荷-环境多维影响因素

耦合的风-光-荷联合场景生成方法，通过“特征提

取—概率建模—场景优化”的技术路径构建联合场

景生成模型。通过算例分析，得出以下结论。 

1) 针对多维强时序耦合特征提取的难题，提出

了基于 Bi-GRU 的特征提取方法。Bi-GRU 凭借其

双向结构能够同时捕捉历史与未来信息对当前状态

的影响，有效处理了风-光-荷及环境因素之间复杂

的双向时序依赖关系，提升了模型对风-光-荷动态

时序变化的表征能力。 

2) 针对环境因素与风-光-荷之间复杂概率耦

合关系的建模问题，提出了基于 CVAE 的场景生成

方法。该方法以关键环境因素为条件，通过概率建

模不仅保持了环境因素与风-光-荷之间的时序耦合

特性，同时确保了生成场景的多样性及其与输入环

境条件之间的严格相关性。实验结果表明，在复杂

环境耦合条件下，CVAE 所生成的风-光-荷联合场

景更符合实际运行特征。 
3) 针对场景约简过程中保持时序形态一致性

的问题，提出了基于 DTW 算法的场景约简方法，

该方法克服了 K-means、K-mediods 聚类算法对时

间序列伸缩与相位差异敏感的局限性。算例对比分

析表明，DTW 算法在爬坡相似度、场景覆盖率、

场景宽度以及时间自相关性保持等方面，综合性能

均优于 K-means 和 K-medoids 聚类算法，所得到的

约简场景集能够更准确地反映原始场景集的典型波

动特征，有效保持了风-光-荷时序形态的一致性。 

未来该研究可应用于智能电网领域，通过该方

法能够生成贴合实际运行状况的场景，为电网的动

态规划、实时调度提供更精准的决策支撑，提升电

网对高比例可再生能源的接纳能力。 

附录 A 

归一化表达式为 
min( )

 = 
max( ) min( )

x X
x

X X




        (A1) 

式中： x为特征的归一化值；x为特征 X的单个样

本值；min( )X 表示特征 X的最小值；max( )X 表示

特征 X的最大值。 
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图 A1 不同方案生成的场景 

Fig. A1 Scenarios generated by different schemes 

 

 

图 A2 不同方案生成的光伏和负荷时间自相关性 

Fig. A2 Time autocorrelation of PV and load generated 

by different schemes 
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图 A3 不同方案约简的光伏和负荷时间自相关性 

Fig. A3 Reduced PV and load time autocorrelation 

of different schemes 

表 A1 模型基本参数 

Table A1 Basic parameters of the model 

Bi-GRU 参数 参数值 CVAE 参数 参数值 

双向 GRU 神经元数 128 迭代误差 0.05 

迭代误差 0.1 编码特征维度 10 

全连接层神经元数 64 训练批量大小 200 

全连接层激活函数 Relu 编码层数 3 

特征偏差阈值 0.1 潜在空间维度 10 

早停机制轮次 10 KL 散度权重 0.5 

输出层激活函数 线性激活 编码层激活函数 Relu 

全连接层数 3 解码层激活函数 sigmoid

表 A2 不同生成方法的爬坡相似度 

Table A2 Climbing similarity of different generation methods 

c limP  
方案 

风电 光伏 负荷 

1 12.25 12.57 12.31 

2 13.54 13.42 13.47 

3 13.73 13.62 13.60 

4 11.94 12.88 12.71 

表 A3 不同约简方法的爬坡相似度 

Table A3 Climbing similarity of different reduction methods 

c limP  
方案 

风电 光伏 负荷 

DTW 12.42 12.58 12.33 

K-means 13.21 13.26 13.68 

K-mediods 13.05 12.88 12.95 
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