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基于GAN技术的自能源混合建模与参数辨识方法

孙秋野 1 胡旌伟 1 杨凌霄 1 张化光 1

摘 要 自能源 (We-energy, WE) 作为能源互联网的子单元旨在实现能量间的双向传输及灵活转换. 由于自能源在不同工况

下运行特性存在很大差异, 现有方法还不能对其参数精确地辨识. 为了解决上述问题, 本文根据自能源网络结构提出了一种基

于 GAN 技术的数据 –机理混合驱动方法对自能源模型参数辨识. 将 GAN (Generative adversarial networks) 模型中训练数

据与专家经验结合进行模糊分类, 解决了自能源在不同运行工况下的模型切换问题. 通过应用含策略梯度反馈的改进 GAN 技

术对模型进行训练, 解决了自能源中输出序列离散的问题. 仿真结果表明, 提出的模型具有较高的辨识精度和更好的推广性,

能有效地拟合系统不同工况下各节点的状态变化.
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Abstract As a sub-unit of the energy internet, we-energy (WE) aims at realizing bi-directional power transformation

and flexible conversion between various types of energies. As the operating characteristics of WE have large difference

under different working conditions, existing methods can not accurately identify its parameters. In order to solve this

problem, a data-mechanism hybrid driving method based on generative adversarial networks (GAN) is proposed. In order

to switch the WE model under different operating conditions, fuzzy theory is used to achieve fuzzy classification of training

data of the GAN model by expertise. A modified GAN model containing policy gradient feedback is applied in training

model, therefore solving the issue of discrete output sequence of WE. Simulation results validate that the proposed model

is of high identification accuracy and has better generalization performance, and can effectively fit the state variation of

each node of the whole system under different operation modes.
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能源互联网是一个由电力网络、热力网络及天

然气网络等能源网络集成交互形成的复杂网络, 以
能源技术与先进控制技术、智能优化技术及信息处

理技术等为实施手段的一种新型开放式能源生态系

统, 可实现可再生能源的高效利用, 提高可再生能源
在一次能源生产和消费中的占比[1−2]. 自能源作为
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能源互联网的子单元, 是由多种能源网络耦合而成
的小型独立能源系统, 这些小型能源系统通过能源
端口相互连接形成能源互联网[3]. 随着能源互联网
在世界各国的逐步推进, 能源互联网建模的准确性
直接影响着能源系统运行的安全性、稳定性及经济

性. 目前, 按照模型的驱动类型可把系统建模方法分
为两类.
一类是基于机理驱动的系统建模方法, 在以往

的研究中, 国内外学者已对电网、直供热管网及天然
气网络的机理建模做出了大量工作. 在电力系统中,
由静态负荷及感应电动机负荷组成的混合负荷模型

最受关注, Son 等提出了一种基于参数测量的负载
建模优化方案[4], 通过对混合负荷模型参数的敏感
性分析, 减少了需要考虑的参数数量, 从而改进了参
数优化性能. Kim 等利用识别参数敏感度相似性的
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方法来估计混合负荷模型参数[5], 由于一些参数的
变化对模型的输出会产生相似的影响, 因此在优化
过程中这些相似的参数可以同时被调整. 而在直供
热管网中, 由于管网中状态变量 (温度、压强、流速)
不仅随管道距离变化而改变, 同时还是时间的函数,
供热系统的模型大多是根据质量守恒定律、动量守

恒定律及能量守恒定律对管网中微元进行分析而建

立的[6], 因此这类模型并不能从宏观上表现出管道
状态变量对模型输出的影响. 在天然气管网中, 由于
气体可压缩的特点, 在建模过程中需要考虑理想气
体状态方程. Behrooz 等根据质量、动量和能量平
衡方程建立天然气管道非等温模型, 利用正交配置
法对其动态方程进行求解[7]. Pambour 等提出了一
个集成的瞬态水力模型来描述天然气管网的动态特

性[8], 其模型中包括管道、增压站、减压站、储气站
及终端用户.
另一类系统建模方法是基于数据驱动的, 主要

分为统计综合法和总体辨识法. 统计综合法采用统
计的方式形成系统综合模型, 由于能源网络中原始
数据的冗余特性对模型的准确性产生影响, 为了解
决这种问题, 聚类方法被采用对能源需求响应数据
进行分析[9−10], Sun 等通过寻找需求响应的内在特
性和整合不同的特性来筛除数据冗余[11]. 总体辨
识法将系统作为总体建模拟合实测曲线, 其方法有
最小二乘算法、逼近算法和极大似然等[12−14], 这些
传统算法在非线性或非高斯情形下效果并不理想.
近年来, 随着各类智能优化算法的提出, 一些适用
于连续系统的新的辨识方法相继被提出, 杨刚等提
出一种基于自适应量子粒子群优化的 RBF (Radial
basis function) 神经网络结构优化设计方法来实现
神经网络结构与参数的同步调整[15], 钱富才等提出
了一种以鲁棒二阶锥规划理论为基础的鲁棒最小二

乘算法[16]. 然而, 无论是统计综合法还是总体辨识
法, 系统建模对历史数据的依赖性较大, 能源系统在
稳态运行下拥有大量可测数据, 在异常工况下建模
获得的数据却较少, 而异常工况下的能源系统模型
对系统的运行至关重要. 系统在故障情况下对其检
测不准确, 将影响系统运行的稳定性. 传统的建模方
法已不能满足要求. 在以往的研究中, 综合预测被广
泛应用于建模非线性动态系统的演化, 在线的多任
务学习框架[17] 和半监督的多任务学习模型[18] 用来

处理系统的综合预测和缺失的标签问题. 然而, 当系
统的规模较大时其统计工作和总体辨识就变得过于

繁重[19−20]. 因此, 需要探讨一种更为有效的建模方
法以解决模型数据不完备问题.
生成式对抗网络是由 2014 年 Goofellow 等提

出的一种生成式模型[21], 该技术不直接估计数据样
本的分布特征, 而是通过模型训练来估测其潜在的

分布特征并产生与真实样本相同分布特性的新样

本. 这种依据潜在分布产生 “无限” 新样本的生成
式模型具有较强的可解释性[22]. GAN (Generative
adversarial networks) 技术在图像和视觉计算、语
音和语言处理等众多领域建模中均有应用[23−24],
同时平行智能与平行学习又为 GAN 进一步的发
展提出了方向[25]. 随着国内外学者对 GAN 技术
的深入研究, 其结构模型也衍生出了多种变化, 基
于不同的散度, GAN 技术可分为 JS-GAN[21] (JS
(Jensen-Shannon) 散度)、LS-GAN[26] (LS (Loss
sensitive) 散度)、W-GAN[27] (Wasserstein 距离)
和 f-GAN[28] (f 散度). Qi 提出了一种改进的 Loss-
sensitive GAN, 该模型通过使用 Lipschitz 损失函
数来限定GAN无限建模的能力,拓展了训练的优化
方法[26]. Arjovsky 等[27] 提出的Wasserstein GAN
利用Wasserstein 距离产生的值函数, 在训练过程
中不需要一直保持生成器与判别器严格的平衡, 可
以通过训练判别器至最优来持续估计 Earth-mover
距离. Saito 等在仿真中对以上几种改进的 GAN 模
型与W-GAN 进行了比较[29], 结果表明在提高合成
语音质量方面 W-GAN 最小化 Earth-mover 距离
效果较好. Chen 等提出的 InfoGAN 则在结构上进
行了改进[30], 通过将生成器的输入分为传统模型输
入和隐码输入, 将潜在变量的小子集与观察结果之
间的互信息最大化.
结合生成式对抗网络所具有的建模能力, 本文

提出自能源模型的 GAN 参数辨识方法, 而电、气、
热网络的采样周期不同, 生成器所生成的数据为离
散序列, 若采用传统建模方法 GAN 技术, 其判别器
无法实现对生成器序列的梯度更新. 因此, 本文根据
Yu 等所提 Seq-GAN 模型[31] 解决生成器输出离散

的问题, 该模型将 GAN 技术与策略梯度相结合, 把
判别器的输出结果作为策略梯度的奖励对生成器进

行反馈训练.
本文建立了考虑能源耦合以及双向流动特性的

自能源模型. 针对其结构复杂且状态变量采样周期
不同所造成的信息不完备等特点, 设计了基于 GAN
技术的参数辨识算法, 结合模糊算法对真实数据进
行分类, 实现对自能源不同工况的拟合, 同时, 应用
含策略梯度的反馈改进模型, 实现了自能源生成器
生成模型离散的问题, 进而通过训练得出自能源模
型的网络参数, 最后进行了考虑自能源不同工况的
仿真实验, 结果表明提出的方法是有效的.

1 自能源

受互联网中信息传递单元 “自媒体” 这一概念
启发, 我们将能源互联网中具有能源交换能力的区
域定义为 “自能源”. 在互联网中 “自媒体” 承担着
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信息传递的作用, 包括博客、微博、微信、百度官方
贴吧、论坛/BBS等网络社区, 具有私人化、平民化、
普泛化、自主化的特性. 而在能源互联网中, 自能源
也有类似的特性, 自能源同样是来自草根阶层并且
不再是单一的能源接收者, 同时还是能源的供应者,
具有互补性、开放性和区域性. 自能源中, 能源载体
形式各种各样, 包括电能、热能、天然气和交通, 自
能源的规模大小可以是拥有分布式发电、储能、冷

热电联产等能源生产、转换和存储设备的个人、别

墅、企业或社区, 也可以是具有能源质量调节能力的
电厂、供热站等. 与传统能源系统 (微网、直供热网、
直供气网) 相比, 自能源强耦合性和互补性使得自能
源具有将不同种类能源转换成自己所需能源的能力.
在以往的研究中, Energy cell 和 Prosumer 分

别被提出用来刻画能源互联网子单元特性, “Energy
cell” 被定义为由本地发电单元、存储设备和可控负
荷组成的个体消费者或一组实体, “Prosumer” 顾名
思义, 是指一类生产消费一体化的能量单元, 然而两
者所建模型均为能源互联网电能交易市场框架下的

经济模型, 体现不出多能源耦合在能源互联网中起
到的优化作用. 本文所建自能源模型为多能源载体
耦合交互模型, 与 “Prosumer” 相比, 自能源采用分
布式协调控制, 使能源互联网内各自能源进行协同
合作, 实现能源互联网的故障诊断、故障恢复、状态
监控, 保证能源互联网安全、稳定运行; 与 “Energy
cell” 相比, 自能源体现出多种能源交易的同步性,
在同一时刻, 不同种类的能源流动方向可能不同, 因
此, 能源互联网中自能源同时担任买家和卖家两种
角色.

在能源互联网中, 自能源根据自身能源供求情
况及能源互联网中能源价格来制定能源转换量, 从
而平衡全网能源和最大化自身利益. 自能源间通过
能源端口与其他自能源交换能量. 图 1 为涵盖电能、
热能、天然气的自能源结构, 负荷 (电负荷、热负荷
和天然气负荷) 由本地能量生产单元供能, 多余能源

图 1 自能源结构

Fig. 1 Structure of we-energy

不仅可以通过能量存储设备进行储能, 还可以通过
能源端口进行能量交换.

2 自能源机理模型

2.1 电力子系统模型

根据图 1 所示自能源结构, 其中电力子系统模
型包括分布式电源、储能设备、负荷及能量转换单

元. 其中, 储能设备充放电过程带有一定的计划性,
因此可以联合分布式电源统一被视为电力子网中的

PQ 节点, 将分布式电源联储模块等效成输出功率
可控的微电源, 经过逆变器向本地负荷和能源互联
网输送功率. 负荷单元是由网络中众多用电设备和
用户组成的综合对象, 具有非线性和异构性, 根据负
荷特性可以分为静态负荷和动态负荷. 本文中涉及
的电能转换单元主要包括电锅炉、水泵、天然气压

缩机, 这些转换单元的能量输入波动会影响耦合网
络的能源输出, 因此其模型不能视为常规负荷或电
源来看, 其等效模电路如图 2 所示.
从自能源能源端口来看, 分布式电源联储模块

可以描述为

S̃SSDG = − (PDG + jQDG) (1)

式中, S̃SSDG 为分布式电源联储模块输出的复功率,
PDG 为有功功率, QDG 为无功功率. 为了更好地协
调自能源系统中的有功和无功功率分配, 系统的逆
变器输出功率采用下垂控制方法进行调节[32]:

PDG =PDG,0 − 1
m

(f − f0)

QDG =QDG,0 − 1
n

(UDG − U0)
(2)

式中, m 为频率下垂系数, n 为频率下垂系数, f0 和

f 分别为逆变器额定频率和输出频率, U0 和 U 分别

为额定电压和输出电压, PDG,0 和 QDG,0 分别为逆

变器的有功和无功额定容量.
在自能源中, 微燃气轮机通过燃烧天然气产生

热能, 其中具有较高压力和温度的高品味热能转换
为电能, 低品位热能通过热交换器供给热负荷, 其单
位时间内所产生的电能与进气量的关系为

PE,MT = ηg2eHumg (3)

式中, PE,MT 为微燃气轮机的输出电功率, ηg2e 为微

燃气轮机发电效率, Hu 为天然气燃烧低位发热值,
mg 为单位时间天然气的进气量.
自能源中电力系统的静态负荷按特性为恒定阻

抗 (Z)、恒定电流 (I) 和恒定功率 (P ) 三种负载按
一定比例的组合, 可以表示为电压的二次函数, 即:

S̃SSL0 = PL0 + jQL0 (4)
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图 2 电力子系统模型

Fig. 2 Power subsystem model for we-energy

自能源中电力系统的动态负荷主要由感应电动

机组成, 根据感应电动机机械暂态过程, 其模型可以
描述为

S̃SSL =
RL

R2
L + X2

L

U2 + j
XL

R2
L + X2

L

U2 (5)

式中, ZZZL = RL + jXL 为感应电动机的等值阻抗.
自能源中的电锅炉可以将电能转化为热能为热

力管网提供热量, 其电功率 PE,EB 表达如下:

PE,EB = UIEB (6)

式中, PE,EB 为电锅炉输入功率, IEB 为电锅炉的电

流.
自能源中的水泵和空气压缩机将电能转换为机

械能从而增加热力管网和天然气管网对介质的输送

能力, 其耗电功率可以表示为

PE,pump = UIpump

PE,comp = UIcomp

(7)

式中, PE,pump 和 PE,comp 分别为水泵和压缩机的输

入功率, Ipump 和 Icomp 分别为水泵和压缩机电锅炉

的电流.
根据系统结构, 电力子系统中线路损耗 ∆S̃SSl =

∆Pl + j∆Ql 可表示为

∆Pl =
rl

r2
l + x2

l

(UEI − U)2

∆Ql =
xl

r2
l + x2

l

(UEI − U)2
(8)

式中, ∆Pl 为有功功率损耗, ∆Ql 为有功功率损耗,
rl + jxl 为自能源端口到负荷的线路阻抗.
由于系统中电能转换设备的输入功率会影响耦

合网络的状态变量, 同时天然气网络中输入至微燃
气轮机的天然气质量流率也会影响其电功率的输出,
因此, 在电力子系统中这些耦合变量需要单独考虑,
根据本文所建立的电力子系统结构, 自能源电力子

系统的输出功率为

PE =PL0 + PL + PE,EB + Ppump+

Pcomp + ∆Pl − PDG − PE,MT

QE =QL + QL0 + ∆Ql −QDG

(9)

2.2 热力网子系统模型

在供热系统中, 由能源互联网提供带有一定温
度和质量流率的水, 经过水泵、电锅炉和热交换器等
设备加压升温后向自能源中的热负荷提供热量, 最
后在由回水管流回能源互联网. 目前, 集中供热系统
的经济收益大多来自采暖用户每年固定缴纳的采暖

费, 而非用户有关实时采暖热量的价格函数. 因此,
本文从供热子系统功率平衡的角度出发对自能源建

模, 通过调整设备输入功率控制系统中的各状态变
量, 从而达到控制自能源热网系统, 同时根据本文所
建模型可对供热系统进行实时经济性分析, 其系统
结构如图 3 所示. 在图 3 所示热力子系统中, 无能
源耦合设备时测得进水后流体状态变量为 Tw,i、pw,i

和 vw,i. 由于管道中的水带有流动性, 为方便计算热
网热功率对流体温度变化的影响, 本文从热力学角
度对热功率作出如下定义:

图 3 热力子系统模型

Fig. 3 Heating subsystem model for we-energy

定义 1. 在理想情况下, 管道的热功率是指单位
时间内管道中流体通过某一截面时流体所具有的热

量, 单位W , 热功率表征管道输送热量的快慢, 其计
算公式为

PQ = cwṁwTw (10)

式中, cw 为比热容 (J/kg ·K), ṁw = ρwvwSw 为流

体的质量流率 (kg/s), Tw 为流体的温度 (K), 其中
ρw 为流体密度, vw 为速度, Sw 为管道横截面积.
电锅炉作为热力管网中的升温设备, 可以将电

能转化为热能为热力管网提供热量, 当接入输入电
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功率为 PE,EB 的电锅炉时, 其热功率 PQ,EB 表达如

下:

PQ,EB = ηEBPE,EB (11)

式中, PE,EB 为电锅炉输入功率, ηEB 为电锅炉热效

率.
在自能源中, 微燃气轮机在向电力子系统提供

电能的同时也向热力子系统提供热能, 其单位时间
内所产生的热能与微燃气轮机进气量的关系为

PQ,MT = ηg2hHuṁg (12)

式中, PQ,MT 为微燃气轮机的输出热功率, ηg2h 为

微燃气轮机产热效率, Hu 为天然气低热值, ṁg 为

微燃气轮机进气质量流率.
在热力管网中, 水泵的输入功率 Ppump 与泵的

转速 ω 的立方成正比, 而泵转速的变换会直接影响
热力管网中流体的流速与压强:

Ppump =
ṁwHw

1 000ηpump

(13)

式中, Hw 为水泵扬程, ηpump 为水泵效率.
假设水泵进水口与出水口高度相等, h1 = h2,

若水泵的输入功率为 Ppump, 由于进出水管管径不
变, 管道内流体流速不突变, 因此水泵扬程瞬间转化
为流体压强, 由式 (13) 及带有机械能输入的伯努利
方程可得到加压后水泵出水后压强 pw 为

pw = pw,i +
1000ηpumpρwgPpump

ṁw,1

(14)

式中, ṁw,1 为水泵加压之前流体质量流率.
对整个热力管网,假设出水后压强 pw,o 不变,则

根据式 (14), 管道中流体流速经水泵加压后变为

v2
w = v2

w,1 +
2000ηpumpgPpump

ρwSw,pipevw,1

+
2pw,i − 2pw,o

ρw

(15)
基于以上分析, 当管道中加入功率为 Ppump 的水泵

时, 其输出热功率为

PQ,pump = cwρwSw,pipe (vw − vw,1) Tw (16)

在实际工程中, 由于建筑的能耗与室内室外温度、建
筑结构等多方面因素有关, 采暖用户的热负荷很难
得到一个精准的模型. 本文采用热力学中较为通用
的单位面积指标法对热负荷进行建模, 由于供热系
统中的燃煤锅炉和热储能设备具有一定的计划性,
对其控制可等效为控制建筑采暖面积, 因此锅炉用

户储能联合模型可表示为

PQ,L = χQ,LFQ,L

FQ,L ∈
(

Fmin
Q,L −

Pmax
Q,B + Pmax

Q,HS

χQ,L

, Fmax
Q,L +

Pmax
Q,HS

χQ,L

)

(17)

式中, PQ,L 为建筑物采暖热负荷, χQ,L 建筑单位面

积耗热指标, FQ,L 为可控建筑面积, Pmax
Q,B 和 Pmax

Q,HS

分别为燃煤锅炉最大热功率和热储能最大存储 (释
放) 功率.
由于流体在运动时存在黏性, 在管道中流动会

产生摩擦力, 将使流体一部分机械能转化为热能, 因
此管道中流体虽然由于摩擦阻力减小了流速, 但温
度却增加了, 从功率平衡角度来看, 流体的热功率损
失非常小, 可忽略不计.
根据本文所建立的热力子系统结构, 自能源热

力子系统的输出功率为

PQ,o = PQ,i + PQ,EB + PQ,MT + ∆PQ,pump − PQ,L

(18)

2.3 天然气网子系统模型

在天然气管网中, 天然气气井联合储气罐作为
一个可控气源输出具有一定 vg,1、pg,1 和 ρg,1 的天

然气, 经过空气压缩机升压后与天然气管网汇流,
与电网中功率流动规律类似, 经压缩机升压后天然
气压力大于能源互联网端压强时, 自能源向能源互
联网输出天然气, 反之能源互联网向自能源输入,
自能源内天然气子系统具体结构如图 4 所示, 其
中, vg,1、pg,1 和 ρg,1 为自能源端口天然气状态变量,
ṁg,L 为天然气负荷.

图 4 天然气子系统模型

Fig. 4 Natural gas pipeline model for we-energy

本文根据天然气管网中总能量守恒和气体状态

变量转化规律研究天然气的流量变化. 其中, 天然气
压缩机的输入功率与电力网络耦合, 其工作原理与
水泵类似, 但由于天然气是可压缩的, 加压后天然气
的密度和流速等都会发生改变, 因此, 压缩机输入功
率对天然气管网的影响与热力管网不同. 假设压缩
机的输入功率为 Pcomp, 由于气体流速、密度不能瞬
变, 其功率变化全部转化为 Hg. 由伯努利方程可得
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到天然气压力瞬时变化量 ∆pg,1 为

∆pg,1 = ρg,1gHg (19)

引理 1. 在理性气体中, 管道中压缩机输入功率
Pcomp 与管道中气体流速变化量 ∆vg、气体压强变

化量 ∆pg 的关系为

pg,1∆vg + vg,1∆pg + ∆pg∆vg = γ1Pcomp (20)

式中, γ1 =
1000gηcomp

1 + c/RZ
, ηcomp 为压缩机效率.

证明. 在不考虑气体对外热损失的条件下, 根
据能量守恒方程, 压缩机对气体所做的功一部分以
机械能形式传给气体的理论能头, 另一部分以热能
形式传给气体, 因此, 管道中气体的总功率 Pg,tot 为

Pg,tot = PM + PQ (21)

式中, PM 为气体的机械功率.
当压缩机功率为 Pcomp 时, 根据式 (21), 气体总

功率变化为

∆Pg,tot = ∆pg,1 · Sg,pipe · vg,1 (22)

由式 (19)、(21) 可得压缩机的输入功率为 Pcomp 时

管道中气体的功率平衡方程:

(pg,1 + ∆pg,1) vg,1Sg,pipe + cṁg,1Tg,1 =

pg,2vg,2Sg,pipe + cṁg,2Tg,2

(23)

根据理想气体状态方程可得:

ρgTg =
M

R
pg (24)

式中, M 为气体的摩尔质量, R 为气体常数.
将式 (19)、(24) 及 pg,2 = pg,1 + ∆pg 代入式

(23) 即可得出 Pcomp 与 ∆vg、∆pg 的关系. ¤
根据式 (20), 当天然气管网接入输入功率为

Pcomp 的压缩机时, 当系统稳定, 管道中天然气压强
变化量与速度变化量的乘积可以表示为

∆pg∆vg = γ1Pcomp + 2pg,1vg,1 − pg,1vg − vg,1pg

(25)
在天然气管网中, 微燃气轮机和天然气负荷出气口
均有测速装置, 其输出天然气量可控, 假设微燃气轮
机和天然气负荷出气口压强均为标准大气压, 则微
燃气轮机和天然气负荷的气流量可以表示为

Vg,MT = Sg,MT vg,MT

Vg,L = Sg,Lvg,L (26)

假设经压缩机升压后的气体状态变量 vg,s、pg,s 和

ρg,s, 天然气管网水平放置, 根据图 4 所示天然气管

网沿程流量变化可列出天然气总流的伯努利方程:

ṁg,2

(
pg,2

ρg,2g
+

v2
g,2

2g

)
= ṁg,s

(
pg,s

ρg,sg
+

v2
g,s

2g

)
−

ṁg,MT

(
pg,MT

ρg,MT g
+

v2
g,MT

2g

)
−

ṁg,L

(
pg,L

ρg,Lg
+

v2
g,L

2g

)
− ṁg,L∆Hg,l (27)

式中, ṁg,s > 0 代表压缩机向自能源端口输气, 反之
为储气罐储气; ṁg,2 > 0 代表能源互联网向自能源
输气, 反之为自能源向能源互联网输气.

天然气管道中, 天然气流动会产生摩擦力使其
流速减小, 但因此增大了管道压强, 因此本文忽略天
然气黏性对管道状态变量的影响. 同时, 在实际工程
中, 天然气的压力势能远远大于其动能, 因此可假设
天然气在稳定时各节点流速相等. 基于以上假设, 式
(31) 可以简化为

pg,2V̇g,2 = pg,sV̇g,s − pg,MT V̇g,MT − pg,LV̇g,L (28)

式中, V̇g = vgSg 为天然气的体积流率.
这里, 类比电力学中的电功率为电压与电流的

乘积, 在能源互联网中我们将天然气管网中天然气
压力与体积流率的乘积做出如下定义:
定义 2. 在标准大气压下, 气体的容压是指单位

时间内管道某一截面处通过气体体积的多少, 单位
为 bar ·m3/s, 容压表征管道输送气体的能力, 其计
算公式为

Zg =
pgV̇g

1× 105 (29)

根据本文所建天然气管网结构, 自能源天然气
子系统模型可以表示为

Zg,2 = Zg,1 − Zg,MT − Zg,L + ∆Zg,comp (30)

2.4 自能源整体模型

根据对自能源各个子网络中的电功率平衡方

程、热功率平衡方程及容压平衡方程进行整理, 可得
到自能源的整体机理模型:

PE = θ11U
2 + θ12U + θ13f − θ14vg,MT + θ15

QE = θ21U
2 + θ22U + θ23UDG + θ24

PQ = θ31vwTw − θ32Tw + θ33vg,MT−
θ34FQ,L + θ35 + ηEBPEB

Zg = θ41vg + θ42pg + θ43vg,MT +

θ44vg,L + θ45Pcomp + θ46 (31)

式中, θ 为自能源系统模型待估参数, 其中有功功率
参数具体形式为: θ11 = RL/(R2

L+X2
L)+P0PZ/U2

0 +
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rl/(r2
l + x2

l ), θ12 = P0PI/U0 − 2rlUEI/(r2
l + x2

l ),
θ13 = 1/m, θ14 = ηg2eHuρg,MT Sg,MT , θ15 =
P0PP + PEB + Ppump + Pcomp + 2rlU

2
EI/(r2

l +
x2

l ) − f0/m − PDG,0; 无功功率参数具体形式为:
θ21 = XL/(R2

L + X2
L) + Q0QZ/U2

0 + xl/(r2
l + x2

l ),
θ22 = Q0QI/U0 − 2xlUEI/(r2

l + x2
l ), θ23 = 1/n,

θ24 = Q0QP +2xlU
2
EI/(r2

l +x2
l )−U0/m−QDG,0;热

功率方程参数具体形式为: θ31 = cwρwSw,pipe, θ32 =
cwρwSw,pipevw,i, θ33 = ηg2hHuρg,MT Sg,MT , θ34 =
χQ,L, θ35 = ρwvw,iSw,1Tw,i; 天然气容压方程参数
具体形式为: θ41 = −Sg,pipepg,1, θ42 = −Sg,pipevg,1,
θ43 = pg,0Sg,MT , θ44 = pg,0Sg,L, θ45 = γ1Sg,pipe,
θ46 = pg,1vg,1Sg,pipe + 2Sg,pipepg,1vg,1.

3 自能源模型参数辨识的GAN算法实现

生成式对抗网络由生成器和判别器组成, 其中,
生成器的主要作用是通过对采样的随机变量进行加

工产生与真实数据相似的值, 模拟现实环境; 而判别
器的主要目标旨在尽量正确地判别输入数据的来源,
训练生成器模拟数据分布的能力, 由此两者通过二
人零和博弈实现学习优化过程, 最终达到一个纳什
均衡. 本文将式 (31) 所建立的自能源机理模型作为
待辨识的生成器, 自能源系统根据真实数据类别选
择状态变量的采样区间, 并将该区间的随机变量输
入生成器产生模拟数据, 其中, z 采样于先验分布,
本文假设其服从高斯噪声分布[21]. 根据图 5 所示
结构, 首先, 生成器 G 根据模糊分类的输入改变式

(31) 对应的自能源机理模型; 随后, 一组服从高斯噪
声分布的随机序列 z 经生成器G 后输出一组离散的

模拟数据 G(z); 最后, 判别器对模拟数据 G(z) 与真
实数据 x 进行判别训练, 并将其判别准确率作为奖
励值通过策略梯度法反馈回生成器, 从而对生成器
进行更新. 由于自能源在不同的运行工况下其模型
不同, 本文通过对输入数据的模糊分类可计算出能
反映自能源不同运行工况的隶属度, 根据自能源控
制策略可提前对机理模型进行修正, 使模型精确地
逼近于输入数据.

图 5 基于模糊分类的 GAN 模型

Fig. 5 GAN structure based on fuzzy classification

3.1 自能源的模糊分类

在图 1 所示自能源结构中, 由于自能源中电、

热、气三网根据其各自网络状态变量波动均涉及系

统运行状态变化, 当网络状态变量偏离各自允许范
围时, 式 (31) 所建自能源模型亦发生相应变化. 值
得注意的是, 由于本文采用的是基于机理 –数据混
合驱动的建模方法, 在优化过程中, 通过对输入数据
的模糊分类可计算出能反映自能源不同运行工况的

隶属度, 根据其对应的控制策略可提前对机理模型
进行修正, 从而使模型精确地逼近于训练数据, 从而
很大程度上避免了陷入局部最优. 在自能源系统中,
影响电力网络中运行工况的状态变量主要有电压、

频率, 影响热力管网和天然气管网运行工况的状态
变量主要为管道压强. 根据专家经验, 电网中的电压
U (V) 和频率 f Hz 隶属函数分别可设计为

µE,U (U) =





U − Uur
max

Unor
max − Uur

max

, Unor
max ≤ U ≤ Uur

max

1, Unor
min ≤ U ≤ Unor

max

U − Uur
min

Unor
min − Uur

min

, Uur
min ≤ U ≤ Unor

min

(32)

µE,f (f) =





f − fur
max

fnor
max − fur

max

, fnor
max ≤ f ≤ fur

max

1, fnor
min ≤ f ≤ fnor

max

f − fur
min

fnor
min − fur

min

, fur
min ≤ f ≤ fnor

min

(33)
式中, µE,U 为对电压的隶属度, µE,f 为对频率的隶

属度.
在电网中出现电压、频率波动时, 根据式

(32)、(33) 即可求出电网的运行工况:

µE=µEU∩f = min {µE,U , µE,f} (34)

式中, µE 为电网稳定隶属度.
在自能源中, 当 µE=1 时, 自能源电力子系统

以常规模式运营. 当 µur
E ≤ µE < 1 时, 电力子系

统处于临界模式, 此时自能源若处于对外输出电功
率, 则须将分布式电源切除; 自能源若处于吸收电
功率模式, 则须切除动态负荷以保证系统回稳. 当
0 ≤ µE < µur

E 时, 电力子系统处于紧急模式, 此时
自能源若处于对外输出电功率模式, 则须切除分布
式电源及微燃气轮机的输出; 自能源若处于吸收电
功率模式, 则须切除自能源中静态负荷及动态负荷.
热力子系统中, 流体管道的压强 pw(atm) 隶属
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函数可设计为

µH,p (pw) =




pw − pur
w,max

pnor
w,max − pur

w,max

, pnor
w,max ≤ pw ≤ pur

w,max

1, pnor
w,min ≤ pw ≤ pnor

w,max

pw − pur
w,min

pnor
w,min − pur

w,min

, pur
w,min ≤ pw ≤ pnor

w,min

(35)

式中, µH,p 为低压供热管网稳定隶属度.
在自能源中, 当 µH,p=1 时, 自能源供热子系统

以常规模式运营.当 µur
H ≤ µH,p < 1时, 供热子系统

处于临界模式, 此时自能源若处于对外输出热功率,
则须将水泵切除; 自能源若处于吸收热功率模式, 则
须切除热储能以保证系统回稳. 当 0 ≤ µH,p < µur

H

时, 系统处于紧急模式, 此时自能源若处于对外输出
热功率模式, 则开启热储能并切除水泵的输出; 自能
源若处于吸收热功率模式, 则切除自能源中热负荷
及微燃气轮机热输出.
天然气子系统中, 天然气管道的压强 pg (Kpa)

隶属函数可设计为

µG,p (pg) =




pg − pur
g,max

pnor
g,max − pur

g,max

, pnor
g,max ≤ pg ≤ pur

g,max

1, pnor
g,min ≤ pg ≤ pnor

g,max

pg − pur
g,min

pnor
g,min − pur

g,min

, pur
g,min ≤ pg ≤ pnor

g,min

(36)

式中, µG,p 为天然气低压管网稳定隶属度.
在自能源中, 当 µG,p = 1 时, 自能源天然气子

系统以常规模式运营. 当 µur
G ≤ µG,p < 1 时, 天然

气子系统处于临界模式, 此时自能源若处于对外输
出容压, 则须将压缩机切除; 自能源若处于吸收天然
气模式, 则须切除微燃气轮机以保证系统回稳. 当
0 ≤ µE < µur

G 时, 系统处于紧急模式, 此时自能源
若处于对外输出天然气模式, 则须切除天然气源及
压缩机的输出; 自能源若处于吸收电功率模式, 则须
切除自能源中天然气负荷及微燃气轮机.

3.2 基于自能源的生成对抗网络

在能源互联网中, 自能源在不同运行条件下运
行状态不同, 系统中各设备所处工况亦不相同, 故根
据自能源的真实数据将自能源的各子网系统运行状

态分为常规运行模式、临界运行模式和紧急运行模

式. 生成器的输入状态变量的采样区间可根据系统
运行分为常规运行区间、临界运行区间和紧急运行

区间. 生成器根据真实数据所反映的系统运行状态

选择其采样区间.
生成器的模型即根据式 (31) 所建立的基于自能

源能量传输特征的可微分方程组, 生成器在初始化
阶段, 由于缺少判别器的训练, 本文选用极大似然估
计法预训练生成器模型, 从而初始化自能源系统参
数. 在判别器对其进行训练时, 生成器根据判别器的
奖励函数对其系统参数策略调参, 使自身损失函数
ObjG (θG) 最大化.
为了获取更为精准的能源分布信息, 判别器需

要对生成器所生成的数据分布与真实数据分布进行

判别. 判别器 D 作为一个二分类器, 以真实数据 x

和生成器 G 输出的模拟数据 G(z) 作为输入, 通过
最小化判别器的损失函数优化自身判别能力, 输出
一个对当前输入是真实数据还是模拟数据的判别概

率. 当数据来自真实数据 x 时, D 的目标是使得输

出概率值 D(x) 趋近于 1, 而当数据由 G 生成时,
D 的目标是正确判断数据来源, 使得 D(G(z)) 趋近
于 0. 通过自能源的当前结构, 可采样获得自能源
与网络接口的能量信息, 包括各个时段的 PE, QE,
PQ, Zg, 即能源序列 x1;x2; · · · ;xT ; 而生成器 G 即

根据考虑多种工况的随机样本以及初始参数生成目

标自能源端口的能源信息 y1; y2; · · · ; yT . 在给定生
成器的情况下, 通过最小化交叉熵以优化判别器 D.
基于判别器的二分类判别特征, 其模型采用深度神
经网络结构. RNN (Recurrent neural network) 和
CNN (Convolutional neural network) 针对复杂的
序列分类具有较好的训练特性, 其中, RNN 允许网
络信息的持久化,但当RNN的输出与相关信息间隔
较远时 RNN 将丧失学习较远的信息的能力, LSTM
(Long-short term memory) 可以学习长期依赖信
息, 记住长期的信息在实践中是 LSTM 的默认行为,
较 RNN 更能处理好长期依赖问题[33−34]. 在自能源
中, 输出能源的状态变量只与上一时刻状态变量有
关, 这种短期依赖问题在生成器建模过程中可以根
据爬坡约束进行限制, 而 CNN 最突出的特点之一
就是局部感知能力, 在训练过程中 CNN 可以通过
减少隐藏单元与输入单元的连接来降低权重计算复

杂度, 因此本文选用 CNN 构建判别器模型[35], 通过
最小化判别器损失函数以得到最优解:

min ObjD (θD, θG) =− EY ∈Pdata [log D (X, Y )]−
EY ∈Gθ

[log (1−D (X, Y ))]
(37)

式中, Y ∈ Pdata 表示数据来自真实数据样本分布,
Y ∈ G 则表示数据来自生成器模拟样本分布.

3.3 训练策略

基于自能源模型的参数识别, 需通过生成器 G
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产生基于能源数据源的目标能源数据分布, 并根据
判别器判别数据分布来自真实能源数据或者生成器

生成数据. 由于电、气、热网络状态变量的采样周期
不同, 在训练生成器时需要将同一时刻数据输入, 因
此文中的训练数据是离散的. 为此, 本文所建立模型
将 GAN 技术与策略梯度相结合, 策略梯度法作为
强化学习中一种基于策略的直接逼近算法, 可以处
理离散数据, 将判别器的输出作为策略梯度的奖励
函数对生成器直接进行反馈训练, 从而避免离散数
据难以进行微分计算的问题. 因此, 生成器的目标函
数可以表示为

max ObjG(θG) =∑
Y1:T−1

Gθ(Y1:T−1 |S ) ·QGθ

Dφ
(Y1:T−1, S) (38)

式中, Y1:T−1 = y1, · · · , yT 表示生成器所产生的

目标序列, QGθ

Dφ
为动作值函数, 即判别器在状态

(Y1:T−1, S) 时, 依照策略Gθ, 采取动作 yT 所产生的

积累奖励. 为了估算动作值函数, 将判别器所判别正
确的概率作为奖励值:

QGθ

Dφ
((Y1:T−1, X) , yT ) = D (X, Y1:T )− b (X, Y1:T )

(39)
式中, b (S, Y1:T ) 表示用于减少奖励值方差的基准
值. 通常将其设为常量. 由于判别器仅能得出一个完
整序列的奖励值, 在不完全序列中, D (S, Y1:T ) 无法
获得. 为了能够估算中间状态的动作值函数, 采用
基于策略 G 的蒙特卡洛搜索策略采样剩余未知的序

列, 从而近似动作值函数. 则 N 次蒙特卡洛搜索策

略可以表示为
{
Y 1

1:T1
, · · · , Y 1

1:TN

}
= MCGθ ((Y1:t, X) , N) (40)

式 中, (Y1:t, X)= (y1, · · · , yt, X) 为 当 前 状 态;
Y N

t+1:TN
为基于策略 G 取样的序列长度; Ti 为蒙

特卡洛搜索的序列样本长度; 由此, 判别器将依据所
采样的 N 个序列得出 N 个奖励值. 因此, 对于中间
状态的最终奖励值为 N 个奖励值的平均值. 则可将
动作值函数分为两种情况表示如下:

QGθ

Dφ
((Y1:T−1, X) , yT )=




1
N

N∑
n=1

D
(
X, Y n

1:Tn

)− b
(
X, Y n

1:Tn

)
, t < T

D (X, Y n
1:t)− b (X, Y n

1:t) , t = T

(41)

根据上述将判别器作为奖励函数的形式, 可以
通过动态地更新判别器来提高生成器的性能. 依据
生成器的数据序列, 也可进一步修正判别器. 在更
新判别器后, 交替更新生成器, 依据生成器的目标函

数, 对其进行梯度求解则可计算出生成器的参数, 即
式 (42).

∇J (θG) =
1
T

T∑
t=1

∑
yt

QGθ

D ((Y1:t−1, X) , yt)×

∇θ (Gθ (yt|Y1:t−1, X)) =

1
T

T∑
t=1

Eyt∈Gθ

[
QGθ

D ((Y1:t−1, X) , yt)×

∇θ log p (yt|Y1:t−1, X)

]

(42)

3.4 自能源参数的辨识算法

生成式对抗网络的训练方式包含生成器和判别

器, 在训练过程中需要保持两者的训练一致性. 综合
上述分析, 得到适用于自能源建模的生成式对抗网
络参数辨识算法:
步骤 1. 收集自能源的能源分布的观测序列,

得到需辨识的数据序列 X = {X1:T}.
步骤 2. 初始化生成器模型 Gθ 和判别器模型

Dθ.
步骤 3. 基于数据序列 S, 用极大似然估计法预

训练生成器模型 Gθ.
步骤 4. 根据当前生成器模型产生可用于训练

的反馈.
步骤 5. 基于给定的生成器, 以最小化损失函数

预训练判别器.
步骤 6. 进入生成器训练过程.
步骤 6.1. 生成生成器序列 Y1:T = (y1, · · · ,

yT );
步骤 6.2. 计算 t 从 1 到 T 阶段的奖励函数

Q (a = yt; s = Y1:t−1);
步骤 6.3. 通过策略梯度算法更新生成器的参

数 θ.
步骤 7. 进入判别器训练过程. 用当前的生成

器模型产生模拟数据与所给的真实样本结合来训练

判别器模型. 输出判别器参数 φ.
步骤 8. 重复步骤 6, 步骤 7 对生成器和判别器

进行交替训练, 直至收敛.

4 算例分析

本文根据式 (31) 所建立的自能源模型作为对抗
式生成网络参数辨识的算例, 以某大学搭建的校园
狭义能源互联网[36] 的运行数据为参照, 不同来源的
数据经过标幺值换算后可以用于自能源整体的参数

辨识. 本文根据数据的不同额定值分别对电、热、气
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数据进行标幺值换算, 将微燃气轮机输出的电、热
功率标幺值叠加到电、热子系统中的电、热功率输

出, 将气网中压缩机消耗的电功率标幺值叠加到电
力子系统中的电负荷, 从而达到数据的融合. 截取各
系统连续运行的 100 天中运行状态信息, 其中包括
电力子系统 PCC (Point of common coupling) 的
电压、频率、有功功率和无功功率, 热力子系统暖
气管道进出口流体温度和压强, 天然气管道体积流
率和压强. 由于电、气、热三个子系统的采样周期
不同, 本文根据采样周期最长的热力管网为标准对
电、热、气三种网络采样数据进行提取以达到不同

时段数据的统一, 取一天 24 h 整点数据作为训练数
据, 即共 2 400 组数据. 在自能源中, 电网视在功率
的基准值取 100 kVA, 电压的基准值取 1 kV, 其取
值区间为 [0.8, 1.2], 常规运行区间为 [0.95, 1.05], 频
率的基准值取 50Hz, 其取值区间为 [0.9, 1.1], 常规
运行区间为 [0.98, 1.02], 直供热管道流体压强基准
值取 5 bar, 其取值区间为 [0.8, 1.2], 常规运行区间
为 [0.96, 1.04], 热功率的基准值取 100 kW, 流体温
度基准值取 400K, 天然气管道天然气压强基准值
取 3 bar, 其取值区间为 [0.7, 1.3], 常规运行区间为
[0.9, 1.1], 容压的基准值取 10 bar ·m3/s, 天然气温
度基准值取 400K. 自能源中各设备参数如表 1 所
示.

表 1 自能源系统设备参数

Table 1 Parameter of equipment in WE system

自能源系统 容量 (kW) 功率下限 (kW) 功率上限 (kW)

光伏发电 40 0 12

风力发电 1 × 3 0 30

电储能 5 × 3 −10 10

微燃气轮机 80 20 80

燃气锅炉 40 × 2 20 80

电锅炉 5 × 4 0 20

热储能 5 × 2 −10 10

水泵 0.5 × 4 0.4 0.6

压缩机 0.3 × 2 0.25 0.35

4.1 自能源常规模式运行下系统参数识别

由于自能源在实际中还不存在实体, 很难获得
一个较为真实的自能源状态变量运行数据, 本文以
微电网、热电联产、直供热管网及天然气管网实际

运行数据作为参考, 在常规运行模式下, 某一天自能
源电力子系统、热力子系统和天然气子系统运行状

态如图 6∼ 8 所示.
根据本文所提出的 GAN 方法对自能源系统进

行辨识, 基于CNN的判别器对于自能源模型生成的

图 6 自能源电力子系统运行状态

Fig. 6 Operating state of power subsystem in WE

图 7 自能源热力子系统运行状态

Fig. 7 Operating state of heating network in WE

图 8 自能源天然气子系统运行状态

Fig. 8 Operating state of natural gas network in WE

输出数据具有较好的训练效果, 其参数设置如下:
Embedding 层的维度 64, 有 12 种卷积核, filter
sizes = [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15
20], 每种卷积核的个数 = [100 200 200 200
200 100 100 100 100 100 160 160], 任
何一个给定单元的留存率 batch size = 0.85, 正
则参数 lambda = 0.2, 每一次参数更新的训练样本
数 batch size = 64, 序列长度 = 20. 本文以所提
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方法与传统最小二乘法[12] 以及粒子群算法辨识方

法[15] 作比较, 将基于以上三种参数辨识方法的系统
模型输出的模拟数据与训练数据产生的相对误差做

均值处理, 其计算公式为

ε =
1
N

N∑
i=1

|yi − xi|
xi

(43)

其中, xi 为训练数据, yi 为模拟数据, N 为训练数

据量. 比较结果如图 9 所示, 通过比较看出, 采用本
文方法训练数据最小, 误差在收敛后较为平坦, 传统
最小二乘法误差和收敛所需数据较大.
图 10 为自能源模型对实际输出数据的拟合, 展

示了自能源的动态特性, 其模型对应参数如表 2 所
示.

图 9 三种参数辨识方法的比较结果

Fig. 9 Comparison results of three parameter

identification methods

图 10 自能源输出拟合曲线

Fig. 10 Output fitting curves of we-energy

4.2 自能源不同工况下系统参数识别

根据自能源在常规模式下运行时所辨识结果,
假设在某一时刻能源互联网电力负荷增加 15%, 自
能源根据系统状态变量的模糊分类对模型参数进行

调整, 其参数辨识结果如表 3 所示.
从表 3 和图 11 我们可以看出, 当能源互联网电

力负荷增加时, 自能源 PCC 点电压下降, 根据文中

所提模糊策略, 需要增加有功和无功功率输出支撑
电压降, 系统切除部分电加热设备及动态负载并增
加微燃气轮机的进气量, 因此其有关动态负载状态
变量的参数变小, 输出热功率和容压存在下降趋势,
当电压恢复时, 热功率和容压也逐渐恢复常规状态.

表 2 自能源常规运行时模型参数辨识结果

Table 2 Parameter identification results in regular

参数 估值 参数 估值 参数 估值

θ11 0.035 θ23 0.213 θ41 −0.106

θ12 0.136 θ24 −0.622 θ42 −0.127

θ13 0.078 θ31 0.296 θ43 0.312

θ14 −0.235 θ32 0.065 θ44 0.225

θ15 0.438 θ33 0.386 θ45 0.064

θ21 0.164 θ34 0.176 θ46 0.133

θ22 0.153 θ35 0.217

表 3 自能源在电压异常时模型参数辨识结果

Table 3 Parameter identification results of WE model in

abnormal voltage

参数 估值 参数 估值 参数 估值

θ11 0.014 θ23 0.178 θ41 −0.157

θ12 0.123 θ24 −0.534 θ42 −0.134

θ13 0.081 θ31 0.237 θ43 0.247

θ14 −0.211 θ32 0.049 θ44 0.265

θ15 0.369 θ33 0.276 θ45 0.067

θ21 0.145 θ34 0.198 θ46 0.233

θ22 0.147 θ35 0.234

图 11 电压异常时自能源输出曲线

Fig. 11 Output curves of we-energy in abnormal voltage

根据自能源在常规模式下运行时所辨识结果,
假设在某一时刻能源互联网热负荷增加 10% 时, 自
能源根据系统状态变量的模糊分类对模型参数进行

调整, 其参数辨识结果如表 4 所示.
从表 4 和图 12 我们可以看出, 当能源互联网

热力负荷减少时, 由于热力管网液压突增, 自能源
PCC 点液压逐渐增加, 自能源需要减少热功率输
出, 系统根据自身策略切除部分电加热设备并减少
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水泵的输入功率及微燃气轮机的进气量, 这将导致
电网子系统负荷减小, 从而自能源关于电压参数变
大. 表 4 为自能源在某一时刻天然气管网压强突然
降低 20% 时模型参数辨识结果.

表 4 自能源在液压异常时模型参数辨识结果

Table 4 Parameter identification results of WE model in

abnormal fluid pressure

参数 估值 参数 估值 参数 估值

θ11 0.041 θ23 0.206 θ41 −0.067

θ12 0.089 θ24 −0.598 θ42 −0.131

θ13 0.196 θ31 0.256 θ43 0.276

θ14 −0.158 θ32 0.124 θ44 0.256

θ15 0.367 θ33 0.267 θ45 0.065

θ21 0.146 θ34 0.203 θ46 0.118

θ22 0.145 θ35 0.178

图 12 液压异常时自能源输出曲线

Fig. 12 Output curves of WE in abnormal fluid pressure

从表 5 和图 13 我们可以看出, 当时能源互联网
天然气负荷增加时, 自能源 PCC 点气压下降, 需要
增加自能源容压输出, 系统根据策略减少微燃气轮
机的进气量, 影响电力子系统和热力子系统的功率
输出, 因此其有关电压和温度的参数变小于天然气
管网压强下降.

表 5 自能源在气压异常时模型参数辨识结果

Table 5 Parameter identification results of WE model in

abnormal gas pressure

参数 估值 参数 估值 参数 估值

θ11 0.045 θ23 0.157 θ41 −0.095

θ12 0.246 θ24 −0.576 θ42 −0.108

θ13 0.069 θ31 0.146 θ43 0.289

θ14 −0.246 θ32 0.068 θ44 0.227

θ15 0.398 θ33 0.356 θ45 0.074

θ21 0.148 θ34 0.269 θ46 0.145

θ22 0.169 θ35 0.235

5 结论

本文提出一种基于 GAN 技术的自能源混合建
模方法, 该方法由自能源网络结构的机理模型和基
于 GAN 技术的参数辨识方法组成. 1) 针对自能源
网络结构特点进行机理建模, 适用于具有能源双向
传输的特点以及能源耦合等复杂特征的混合能源系

统; 2) 针对自能源模型的数据不完备, 结构复杂等
特点, 设计了基于 GAN 技术的数据、机理混合驱动
方法, 应用含策略梯度反馈的 GAN 改进模型进行
参数辨识, 解决了自能源模型中输出序列离散的问
题; 3) 将模糊理论应用于 GAN 模型中真实数据分
类, 根据自能源不同的运行工况对自能源模型进行
调整, 保证了生成器产生的模型符合能源变化规律.

图 13 气压异常时自能源输出曲线

Fig. 13 Output curves of WE in abnormal gas pressure
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