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基于CWGAN⁃GP的新型配网源荷场景生成方法
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摘要：针对传统生成对抗网络（GANs）在新型电力系统源荷场景生成中存在的训练不稳定、模式崩溃及生

成可控性不足等问题，提出一种基于条件Wasserstein生成对抗网络-梯度惩罚（CWGAN-GP）的新型配网源荷

场景生成方法。首先，阐述CWGAN-GP的理论基础，包括Wasserstein距离与梯度惩罚机制的优势，以及条件

生成对抗网络的条件控制能力。通过优化网络结构与训练策略，构建了面向源荷场景生成的CWGAN-GP模
型。为全面评估生成场景的质量，构建包含累积分布函数（CDF）、Fréchet起始距（FID）及均值绝对百分比误差

（MAPE）的多维评价体系。算例结果表明：所提方法在FID和MAPE指标上较传统方法提升显著，生成的负荷

与光伏出力时序曲线在周期性与波动特性上与真实数据高度吻合，验证了模型的有效性与鲁棒性。
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Abstract：A method for generating source and load scenarios of novel distribution networks based on

conditional Wasserstein generative adversarial network with gradient penalty（CWGAN-GP）was proposed to

address the issues of training instability，mode collapse，and insufficient controllability in traditional generative

adversarial networks（GANs）in source and load scenario generation for novel power system. The theoretical

foundation of CWGAN-GP was first discussed，including the advantages of Wasserstein distance and the gradient

penalty mechanism，as well as the conditional control capabilities of conditional generative adversarial networks.

By optimizing the network structure and training strategy，a CWGAN-GP model for source and load scenario

generation was constructed. To comprehensively evaluate the quality of the generated scenarios，a multi-

dimensional evaluation system was developed，which includes the cumulative distribution function（CDF），Fréchet

inception distance（FID），and mean absolute percentage error（MAPE）. The results of the case study demonstrate

that the proposed method significantly outperforms traditional methods in terms of FID and MAPE. The generated

load and photovoltaic output time-series curves are highly consistent with real data in terms of periodicity and

fluctuation characteristics，validating the effectiveness and robustness of the model.

Key words：source and load scenario generation；conditional Wasserstein generative adversarial network with

gradient penalty（CWGAN-GP）；Wasserstein distance；gradient penalty（GP）；conditional generative adversarial

network（GAN）；data-driven

随着新型电力系统的建设及高比例可再生

能源的接入，源荷双侧的不确定性与时空耦合特

性对新型配电网的规划与运行带来了严峻挑战。
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为等多因素影响，呈现复杂的时空关联特性，传

统的场景生成方法如蒙特卡洛模拟和时序自回

归模型，通常依赖于对数据分布的人工假设，这

限制了其捕捉复杂非线性映射关系的能力。相

较之下，数据驱动方法无需显式构建复杂的物理

模型，在处理此类问题时展现出显著优势并逐渐

成为主流研究途径。此外，新型电力系统背景

下，配电网运行场景具有显著季节性和天气敏感

性，需生成可控的条件化场景以支撑电网规划。

生成对抗网络（generative adversarial networks，
GAN）作为一种新兴的深度学习方法，凭借其强

大的分布拟合能力，在源荷场景生成中展现出潜

力。该方法能够有效拟合历史数据的高维非线

性映射关系，并基于此生成新的数据样本。

文献[1]率先将深度生成方法应用于场景生

成，提出了一种基于生成对抗网络（GAN）的无模

型驱动方法，能够捕捉可再生能源出力的时间和

空间模式，无需复杂的抽样技术即可高效生成可

再生能源出力场景。文献[2]进一步发展了这一

方向，提出了一种基于条件GAN的可再生能源出

力场景生成方法。文献[3]通过在GAN模型中引

入 dropout层，增强了模型的学习能力并有效减少

了过拟合现象。文献 [4]则采用基于元学习的

GAN方法，进一步提升了生成新能源出力场景的

精度。文献[5]构建了一种辅助分类-校正器连续

条件生成对抗网络，通过提取预测数据与实测数

据之间的预测误差，准确刻画源荷功率的局部波

动特性。文献[6]提出了一种基于校正条件生成

对抗网络的方法，通过设计条件校正器识别预测

误差，生成考虑风电不确定性的高质量出力场

景。文献[7]在GAN的基础上引入时间相关增强

块，通过增强卷积层的时间感知能力，生成中长

期尺度下的风电场景集。文献[8]则在典型日功

率状态下刻画日状态转移过程，并采用时序生成

对抗网络生成单日风/光场景。

虽然新型电力系统场景生成研究已取得一

定进展，但针对源荷场景生成的特殊性，传统

GAN仅以噪声为输入，生成过程缺乏条件引导，

难以保证场景与实际运行条件的匹配性。此外，

配电网源荷时序数据（如 96时间步/d）固有的高

维特性，使得传统GAN在训练过程中易遭遇梯度

消失问题，导致生成器难以学习长序列依赖关

系，最终导致生成数据偏离真实分布。

针对上述问题，本文提出一种改进的基于条

件 Wasserstein生成对抗网络 -梯度惩罚（CW⁃
GAN-GP）的新型配网源荷场景生成方法。相比

传统GAN，该方法通过Wasserstein距离提供稳定

梯度信号，引入梯度惩罚（GP）机制提升了训练稳

定性，并结合条件GAN（conditional GAN，CGAN）
增强了场景生成的可控性。为了评估生成场景

的质量，本文构建了多维度的评估体系，并基于

江苏省某地 2 a实测负荷与光伏出力数据进行实

验验证。实验结果表明，所提方法生成的场景在

关键指标上优于传统方法，并能准确捕捉负荷与

光伏出力时序数据的周期性和波动特性，验证了

该方法在源荷场景生成中的有效性与鲁棒性。

1 条件Wasserstein生成对抗网络-
梯度惩罚网络模型

1.1 生成对抗网络结构

生成对抗网络由Goodfellow等人[9]于 2014年
提出，是一种无监督学习方法，旨在通过两个神

经网络的对抗性训练生成逼真的样本。GAN由

生成器（Generator）和判别器（Discriminator）两部

分组成，生成器通过对随机噪声的输入进行训

练，生成近似真实数据的样本；判别器则用于判

断样本是否来自真实数据分布。生成器和判别

器通过博弈过程共同优化：生成器的目标是尽可

能生成能够欺骗判别器的假数据，而判别器的目

标则是区分生成的假数据与真实数据。通过这

种对抗性训练机制，GAN能够学习生成与真实数

据分布高度相似的高质量样本。

在源荷场景生成中，将源荷历史数据 x的分

布规律记为 Pr，同时定义一个噪声变量 z。生成

器 G将噪声变量 z映射到一个生成的数据空间

G ( z )，将它的数据分布记为P z。判别器D接受真

实数据和G生成的数据。GAN中G和D两个神经

网络的损失函数为
LG = E z~Pz

{ log [1 - D ( x ) ] } （1）
LD = Ex~Pr { log [ D ( x ) ] } + E z~Pz

{ log [1 - D ( x ) ] }
（2）

式中：x为真实数据；D（x）为判别器对真实数据的

判断。

将两个网络参与的零和博弈记为 V（D，G）。

对于损失函数的优化，都需要根据对方网络的更

新，同时只更新自身网络参数。两个网络不断交

替训练，不断各自更新参数，直到对抗的网络达
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到纳什平衡。生成对抗网络的原理就是一个极

小极大的优化问题，其目标函数为

min
G
max
D
V (D,G ) = Ex~P r [ logD ( x ) ] +

E z~P z
{ log {1 - D [G ( z ) ] } } （3）

式中：G ( z )为生成器根据噪声 z生成的假数据；

D [G ( z ) ]为判别器对于假数据的判断结果。

通过对抗训练，生成器逐渐学习到数据的真

实分布，从而生成高质量的样本。然而，传统

GAN在训练过程中容易发生训练不稳定与模式

崩溃（mode collapse）问题[10]，导致生成的场景存

在样本重复、内容畸变及帧间跳变等现象，严重

影响生成质量。

1.2 Wasserstein距离与梯度惩罚机制

为缓解 GAN的训练缺陷，Arjovsky等人[11]提

出Wasserstein GAN（WGAN），采用Wasserstein距
离来衡量生成分布与真实分布之间的差异。

Wasserstein距离在生成分布与真实分布差异较

大时仍能提供连续且非零的梯度信号，使生成器

始终获得改进方向，能够避免训练过程中因 JS
（Jensen-Shannon）散度引起的模式崩溃问题，同

时在优化过程中提供更加稳定的梯度信息。

Wasserstein距离定义为

W (P r,P z ) = inf
γ ∈ Γ (P r,Pz ) E( x,y )~γ [ ||x - y|| ] （4）

式中：Pr，Pz分别为真实数据和生成数据的分布；

W（Pr，Pz）为真实数据和生成数据之间的Wasser⁃
stein距离；Г（Pr，Pz）为联合分布，同时满足Pr和Pz

边缘概率分布。

由于Wasserstein距离难以直接求得，采用

Kantorovich-Rubinstein对偶形式衡量距离，即

W (P r,P z ) = sup
L ≤ 1

Ex~P r [ logD ( x ) ] +
Ez~P z

{ log {1 - D [G ( z ) ] } } （5）
式中：sup为最小上界；L≤1为 1-Lipschitz的期望

值差值上界，以保证网络能够正常进行梯度优化。

为确保WGAN中判别器满足 1-Lipschitz连续

性约束，传统WGAN多采用权重裁剪（weight clip⁃
ping）方法，然而该策略常引发训练不稳定问题。

为此，梯度惩罚（GP）机制得到应用。梯度惩罚机

制通过约束判别器输出对输入的梯度范数，确保

其满足 1-Lipschitz连续性，避免传统WGAN权重

裁剪导致的训练不稳定。梯度惩罚项定义为

Gp | x = Ex~Pr [ (||∇xD ( x )||2 - 1 )2 ] （6）
通过引入梯度惩罚，能够有效提升WGAN的

训练稳定性，并使得生成器能够学习到更为逼真

的数据分布。

1.3 条件生成对抗网络

由于缺乏先验信息，传统GAN的训练方向较

为盲目，易导致训练结果不佳或不稳定。CGAN
是对传统GAN的一种扩展，生成器和判别器均接

收条件信息作为输入，从而能够生成符合特定条

件的数据样本。条件信息的引入使得CGAN不仅

能够生成样本，还能够控制生成样本的属性，使

得生成过程具有更强的可控性。

在CGAN中，生成器和判别器的输入不仅包

括噪声向量 z，还包含一个条件变量 y。生成器通

过条件变量 y生成与之相应的假样本，判别器则

根据真实样本或生成样本以及条件变量 y来判断

样本的真实性。CGAN的损失函数可以表示为

min
G
max
D
V (D,G ) = Ex~P r [ logD ( x | y ) ] +

E z~P z
{ log {1 - D [G ( z | y ) ] } }（7）

通过条件生成，CGAN能够生成多样化的样

本，并且可以根据特定的需求调整生成过程。

1.4 CWGAN-GP
为了更好描述新型配网源荷数据之间的不

确定关系，本文结合WGAN-GP和CGAN的特点，

提出了一种基于 CWGAN-GP的源荷场景生成方

法。 CWGAN-GP 继承了 WGAN 的优点，利用

Wasserstein距离来衡量生成样本与真实样本之

间的差异，同时引入梯度惩罚以保证判别器的

1-Lipschitz连续性，从而避免了WGAN中的权重

裁剪问题。

在CWGAN-GP中，生成器接收随机噪声 z和

条件信息 y作为输入，输出与真实数据分布相似

的假样本。判别器则根据生成样本和真实样本，

结合条件信息 y，对样本进行判断。通过梯度惩

罚，CWGAN-GP能够确保判别器的输出关于输入

的梯度在训练过程中保持平滑，从而提升训练的

稳定性。CWGAN-GP的基本结构如图1所示。

图1 CWGAN-GP的基本结构

Fig.1 Basic structure of CWGAN-GP
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CWGAN-GP的损失函数包括生成器损失、判

别器损失和梯度惩罚项，具体形式为

min
G
max
D
V (D,G )=Ex~Pr [ logD ( x|y ) ]+

E z~Pz
{ log {1-D [G ( z|y ) ] } }+ λGp

（8）
式中：λ为梯度惩罚系数。

CWGAN-GP的优化过程涉及生成器和判别

器的交替训练。在每次迭代中，首先通过最大化

判别器的Wasserstein距离和梯度惩罚损失，优化

判别器的参数；然后通过最小化生成器的损失，

优化生成器的参数。这种交替训练策略可以有

效保证生成器和判别器的性能逐步提高，并且能

够根据输入的条件信息生成具有特定属性的源

荷场景。

2 基于CWGAN-GP的源荷场景生成

方法

2.1 生成器与判别器网络结构设计

在基于CWGAN-GP的源荷场景生成模型中，

生成器和判别器分别承担着生成与判别源荷场

景数据的任务。生成器的目标是根据给定的条

件信息生成具有时序性和空间一致性的源荷场

景数据；判别器则负责评估生成数据与真实数据

之间的差异。为确保模型的训练稳定性与生成

效果，合理的网络结构设计是至关重要的。

生成器的输入是随机噪声向量 z和条件信息

y，输出为与输入条件信息相对应的源荷场景数

据。生成器 G（z|y）中，月份标签 y经嵌入层映射

为 128维的条件向量 ec，与 100维的噪声 z拼接后

输入全连接层。生成器通过学习这些输入数据

的分布特征，生成模拟的负荷波动和光伏出力数

据。生成器网络采用了全连接层与批量归一化

（Batch Normalization）相结合的设计，并在每一层

使用ReLU激活函数，以提高模型的非线性拟合

能力。生成器的网络结构参数如表1所示。
表1 生成器网络结构参数

Tab.1 Structural parameters of generator
层类型

Concat
Dense
Dense
Dense

Batch Normalization
Dense

输出形状

（z，y）

512
1024
2048
2048

（96，n）

激活函数

—

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
Linear

生成器输出的是形状为（96，n）的源荷场景

数据，96代表一天内每 15 min的时序数据，n为每

时间步的特征维度，包括负荷数据、光伏出力等。

判别器的输入包括生成的配电网数据和真

实场景数据，并结合条件信息 y来判断数据的真

实性。判别器网络使用卷积神经网络（CNN）来

处理时序数据。卷积层能够通过局部感知区域

提取时序数据中的特征，从而避免全连接层导致

的参数量过多和过拟合问题。判别器 D（x|y）采

用条件投影，将标签 y投影至特征空间并与中间

层特征 fx内积。在每一层卷积操作后，判别器通

过 LeakyReLU激活函数增加模型的非线性表达

能力，并通过 Batch Normalization层稳定训练过

程。判别器的网络结构参数如表2所示。
表2 判别器网络结构参数

Tab.2 Structural parameters of discriminator
层类型

输入层

Conv1D
Conv1D

Batch Normalization
Conv1D
Dense
Dense

输出形状

（96，n）
（96，64）
（96，128）
（96，128）
（96，256）

512
1

激活函数

—

LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU
Sigmoid

判别器的输出为一个标量D（x），其值介于 0
和 1之间，表示输入数据 x为真实数据的概率。

若D（x）接近 1，说明数据为真实样本；若D（x）接

近0，则说明数据为生成样本。

生成器和判别器网络的优化通过交替训练

的方式进行。在训练过程中，使用Adam优化器，

学习率设置为 10−4，以保证稳定的训练过程。批

次大小设为 64，确保每次训练都能高效更新模型

参数。设定梯度惩罚系数为 10，以有效控制梯度

的大小，避免训练过程中的不稳定性。

为了避免训练过程中的梯度消失或爆炸问

题，网络参数初始化采用 He正态分布初始化。

训练过程中，判别器和生成器交替优化，通常每

训练 1次判别器后，再训练生成器 5次，以维持生

成器和判别器之间的平衡。训练完成后，生成器

将用于生成多样化的源荷场景数据，供后续的分

析和优化任务使用。

2.2 模型训练流程

基于 CWGAN-GP的源荷场景生成模型的训

练步骤如下：

步骤 1）：将负荷数据和光伏出力数据按照日
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维度进行切割，每个样本包含一天的 96个时间

步，即每15 min一个数据点。

步骤 2）：初始化生成器和判别器的网络参

数，包括各层的神经元数目、激活函数、损失函

数。初始化CWGAN-GP的梯度惩罚项，设置惩罚

系数λ，以保证训练过程中判别器的梯度规范性。

步骤 3）：从训练集中采样真实数据 x和对应

的条件标签 y，生成器 G生成假数据 G（z|y）。计

算判别器对真实数据和假数据的输出D（x|y）和

D[G（z|y）]。计算梯度惩罚项，确保判别器满足

1-Lipschitz连续性。更新判别器参数。

步骤 4）：每隔一定次数的判别器更新后，更

新生成器参数，生成器的目标是最大化判别器对

生成数据的误判概率。

步骤 5）：重复步骤 3）和步骤 4），直到生成器

和判别器的损失收敛。训练过程中，生成器逐渐

学习到源荷场景数据的真实分布。

步骤 6）：完成训练后，使用训练好的生成器

根据输入的条件信息生成大量的源荷场景数据。

2.3 场景生成质量评价体系构建

在源荷场景生成的研究中，评估生成数据的

质量是至关重要的，以下是对几个常用场景生成

评估指标。

1）累积分布函数（cumulative distribution func⁃
tion，CDF）。CDF是衡量生成数据与真实数据分

布相似性的一种直观方法。对于给定的数据集

X={x1，x2，…，xn}，其累积分布函数定义为

FX ( x ) = P (X ≤ x ) = 1n∑i = 1
n

I ( xi ≤ x ) （9）
式中：I（·）为指示函数。

通过比较生成数据和真实数据的CDF曲线，可以

直观地评估生成数据在分布上的接近程度。CDF
曲线越接近，表明生成数据与真实数据的分布一

致性越高。

2）Frechet起始距（Frechet inception distance，
FID）。FID是一种衡量生成数据与真实数据分布

相似性的量化指标，广泛应用于生成对抗网络的

性能评估中。FID基于生成数据和真实数据的特

征嵌入分布，计算两者的 Frechet距离。具体而

言，假设真实数据和生成数据的特征嵌入分别为

X和 Y，其均值和协方差分别为（μX，ΣX）和（μY，
ΣY），则FID定义为

FID = ||μX - μY||22 + Tr [ ΣX + ΣY - 2(ΣXΣY )1/2 ]
（10）

FID值越小，表明生成数据与真实数据的分布越

接近，生成质量越高。

3）重构损失（reconstruction loss，REC）。REC
用于衡量生成数据与真实数据在特征空间中的

接近程度。它通常通过计算生成数据与真实数

据 之 间 的 均 方 误 差（MSE）或 平 均 绝 对 误 差

（MAE）来实现。具体而言，假设真实数据为 x，生
成数据为G（z），则重构损失定义为

REC = 1
N∑i = 1

N ||xi - G ( zi )||22 （11）
式中：N为数据样本的数量。

重构损失越小，表明生成数据在特征空间中与真

实数据的匹配度越高。

4）能量分数（energy score，ES）。ES是一种基

于能量统计的评估指标，用于衡量生成数据与真

实数据的相似性。它通过计算数据点之间的成

对距离来评估数据分布的一致性。具体而言，假

设真实数据和生成数据分别为X={x1，x2，…，xn}和
Y={y1，y 2，…，yn}，则能量分数定义为

ES = 2
n2∑i = 1

n∑
j = 1

n ||xi - yj||2 - 1n2∑i = 1
n∑
j = 1

n ||xi - xj||2 -
1
n2∑i = 1

n∑
j = 1

n ||yi - yj||2 （12）
能量分数越小，表明生成数据与真实数据的分布

越接近。

5）均值绝对百分比误差（mean absolute per⁃
centage error，MAPE）。MAPE是一种常用的误差

评估指标，用于衡量生成数据与真实数据之间的

相对误差。MAPE定义为

MAPE = 1
N∑i = 1

N

|
xi - x̂ i
xi

| × 100% （13）
式中：xi为真实数据；x̂ i为生成数据。

MAPE值越小，表明生成数据与真实数据的相对

误差越小，生成质量越高。

上述指标从不同角度评估了生成数据的质

量，包括分布相似性（CDF，FID）、特征空间匹配

度（REC）、能量统计（ES）以及相对误差（MAPE）。

通过综合使用这些指标，可以全面评估源荷场景

生成模型的性能，为模型优化和实际应用提供有

力支持。

3 算例分析

3.1 算例概况

本文基于江苏省某地区配电网 2022—2023
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年的负荷及光伏出力实测数据进行实验分析，数

据时间分辨率为 15 min，每天包含 96个时间步。

为确保模型的泛化能力，数据集按照 80%训练集

与 20%测试集的比例进行划分。为提高生成过

程的可控性，源荷数据与条件信息 y一同输入模

型。设定月度标签 y作为条件信息，将其编码为

独热编码（One-Hot Encoding），使模型能够学习月

份对负荷和光伏出力特性的影响。实验在Win⁃
dows操作系统下进行，使用 PyTorch1.10.0深度学

习框架，计算机处理器为 Intel（R）Core（TM）i5-

9600KF CPU 3.70 GHz，机 带 RAM 为 16.0 GB，
GPU为 NVIDIA GeForce GTX 1650 SUPER，显存

为4.0 GB。
3.2 生成结果与性能评价

本文提出的 CWGAN-GP场景生成模型将负

荷及光伏出力的归一化数据作为判别器的输入，

并结合月度标签进行训练，集合迭代 5 000次，最

后生成365组源荷场景，训练结果如图2所示。

图2 所提方法迭代1 000次和5 000次的生成效果对比

Fig.2 Comparison of generation results after 1 000 and
5 000 iterations of the proposed method

在图 2中，水平坐标的采样点数为 96，代表

一个典型日场景。在训练初期，生成的数据主要

是随机噪声产生的，无法反映出源荷数据的特

点。经过 1 000次训练后，生成器开始捕捉到一

些配电网源荷数据特征，生成的数据开始呈现周

期性变化。经过 5 000次迭代，生成器完全掌握

了配电网源荷数据的固有特性，与判别器达到纳

什平衡，生成的输出曲线变得平滑。并且生成的

数据与实际数据的特征一致，说明该模型可以更

准确地学习和捕捉到新型配网源荷数据的特性。

图 3展示了在模型训练过程中生成器和判别

器网络的损失在每次迭代中的变化情况。从图

中可以看出，生成器的损失在训练初期可能会出

现较大的波动，这是因为生成器在刚开始时生成

的假数据质量较差，导致判别器能够轻松区分真

假数据。训练到后期，生成器和判别器的损失均

稳定收敛，没有出现梯度异常波动。判别器的损

失趋近于零，表明判别器几乎无法区分真实样本

与生成样本，这说明生成的残差场景与真实残差

在统计特性上几乎一致。因此，生成器成功地生

成了与真实数据具有相似特征的样本，验证了所

提CWGAN-GP模型的有效性。

图3 生成器和判别器的损失变化情况

Fig.3 Loss variation of generator and discriminator
为了说明本文所提场景生成方法的有效性，

将 CWGAN-GP方法的场景生成与基于高斯混合

模型-分布耦合（Gaussian mixture models copula，
GMC）的场景生成方法进行对比，如图4所示。

由图 4可知，CWGAN-GP方法生成的数据与

真实数据的趋势较为一致，具有较好的平滑性，

噪声较少，且在数据的局部变化上表现较好，能

够模拟出负荷与出力的波动特性。而GMC生成

数据的整体趋势与真实数据一致，但局部波动更

剧烈，且生成数据的随机性较高，出现一些剧烈

的抖动。由于GMC逼近边缘分布的能力有限，导

致在数据密度较低区域的生成效果较弱。从结

果来看，CWGAN-GP方法比 GMC方法在场景生

成的精度和数据平滑性上更具优势，更适合用于

新能源场景模拟。

CWGAN-GP与 GMC累计分布函数如图 5所
示。从图 5可以看出，CWGAN-GP生成数据分布

与原始数据几乎一致，能够较好地重构数据特

征，表明该方法在复杂分布建模方面表现优越。

GMC在主趋势上能较好地匹配原始数据，但在局

部特征上有所偏差，表明其在复杂数据建模上的
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能力有限。因此，本文提出的方法可以通过隐式

学习获得新型配网源荷数据的分布特征，生成的

数据在时间序列特征和统计分布上与真实数据

高度匹配。

3.3 方法对比分析

为了进一步验证本文提出的场景生成模型

的有效性，对传统GMC方法、CGAN方法、WGAN-

GP以及CWGAN-GP模型进行了比较，结果如表 3
所示。

从表 3可以看出，本文提出的CWGAN-GP模
型在生成质量与分布匹配度上显著优于GMC方

法、CGAN方法与WGAN-GP方法。

在分布相似性方面，CWGAN-GP的FID值较

GMC，CGAN与WGAN-GP分别降低 31.6%，41.9%

与 10.2%，表明生成场景的特征分布与真实数据

最为接近。这是由于 CWGAN-GP通过条件向量

嵌入月度标签与负荷基准，增强了模型对源荷场

景季节特性与功率量级的捕捉能力，同时梯度惩

罚机制提升了判别器的 1-Lipschitz连续性，优化

了生成器梯度更新方向。

在特征空间匹配度方面，CWGAN-GP的REC
值略高于WGAN-GP，但较 GMC和 CGAN分别降

低18.8%和30.9%。这表明CWGAN-GP在引入条

件信息后，模型复杂度增加导致特征重建误差轻

微上升，但其生成场景在关键时序模式的匹配度

仍显著优于 CGAN。并且，特征重建误差波动较

小，属于优化整体性能过程中的合理权衡，因此

仍处于可接受范围。 CWGAN-GP 的 ES 值较

CGAN降低 10.4%，说明生成场景的成对距离分

布更接近真实数据，空间一致性更高。

在相对误差方面，CWGAN-GP的MAPE值较

GMC，CGAN与WGAN-GP分别降低 48.5%，61.4%
与 6.8%，表明生成场景在逐点精度上具有显著优

势。这得益于条件生成机制对负荷与光伏出力

时序关联性的显式建模。

综上所述，本文提出的 CWGAN-GP模型在

图4 CWGAN-GP与GMC源荷场景生成对比

Fig.4 Comparison of source and load scenarios generated
by CWGAN-GP and GMC

图5 CWGAN-GP与GMC累计分布函数

Fig.5 CDF of CWGAN-GP and GMC
表3 评价指标对比

Tab.3 Comparison of evaluation indicators
方法

GMC
CGAN

WGAN-GP
CWGAN-GP

FID
0.047 8
0.056 3
0.036 4
0.032 7

REC
0.032 4
0.038 1
0.025 0
0.026 3

ES
1.015 2
1.052 4
0.964 3
0.942 9

MAPE
0.029 1
0.038 9
0.016 1
0.015 0
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FID与MAPE等关键指标上较现有方法提升显

著，验证了其在高维、多条件源荷场景生成中的

有效性。生成场景的分布一致性、时序精度及可

控性为含高比例可再生能源的新型配电网优化

提供了高质量数据基础。

4 结论

本文提出了一种基于 CWGAN-GP的新型配

网源荷场景生成方法，主要结论如下：

1）通过引入Wasserstein距离与梯度惩罚机

制，有效解决了传统GAN训练不稳定与模式崩溃

问题。生成器网络结合全连接层与批量归一化

设计，能够精确捕捉负荷与光伏出力的高维时序

特征，生成场景的 FID 值较传统 CGAN 降低

41.9%，MAPE误差降低61.4%。

2）通过嵌入月度标签作为条件信息，生成场

景的季节特性与输入条件高度匹配。实验表明，

生成场景的 CDF曲线与真实数据分布拟合误差

低于3%，验证了条件生成机制的有效性。

3）提出的多维度评价指标体系从分布相似

性、特征空间匹配度以及相对误差角度全面量化

生成质量，为生成模型的性能评估提供了系统化

方法。
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