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摘    要   综合能源系统 (Integrated energy system, IES)运行状态分析常以广泛化信息技术应用提供的数据为支撑, 然而

传感器故障、网络通信中断等信息异常导致的数据缺失会直接影响数据质量. 在考虑数据缺失的情况下, 本文提出了一种基

于关联信息对抗学习的综合能源系统运行状态分析方法. 首先构建深度生成对抗网络 (Generative adversarial network,
GAN)对数据缺失部分进行可靠性补偿. 在设计生成器结构过程中, 通过引入系统拓扑邻接矩阵对生成器输入数据进行优

化排序, 进而在训练过程中采用设计的多属性融合生成器损失函数, 促使生成器进一步得到高精度补偿数据. 接着将判别器

提取的不同时刻完整能源数据的特征作为基础, 采用浅层特征分布及深层特征信息差异值融合判断, 从而实现系统运行状

态分析. 最后对不同数据缺失补偿及不同类型节点改变情况进行仿真, 验证了本文所提方法的可行性与有效性.
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在能源低碳高效化应用的驱动背景下, 电、气、 热等异质能源高度融合的综合能源系统 (Integ-

rated energy system, IES)被视为未来能源结构的

理想化框架[1−3]. 综合能源系统的主要目标是打破传

统能源间相互独立的局面, 通过多种异质互联能源

的广泛参与实现多主体用户的跨环节资源优化协调

互动, 提高不同资源利用率. 随着系统结构日益复

杂及运行规模不断扩大的前提下, 各能源子系统间

的耦合程度存在着不同程度的增强. 近年来, 发生

的美国西南部大停电[4]、南加州气网故障[5] 及台湾大

停电事故[6] 表明, 能源深度耦合进而使得单一能源

变化会通过多种类型的耦合设备传递到其余能源连
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接系统, 影响整个系统的安全运行. 因此, 保障系统

安全运行的系统运行状态研究逐渐受到人们重视,
并且国内外专家学者针对不同运行场景问题开展了

一系列相关工作[7−9].
针对系统运行状态问题的研究, 以物理模型为

主的状态估计方法通过合理假设和模型简化可以很

好应对运行机理明确的系统. 类比于电力系统状态,
已有文献通过建立电−气耦合网络稳态量测模型,
进而采用最小二乘方法实现了系统坏数据的辨

识[10−11]. 考虑到各个能源子系统间的数据隐私保护,
文献 [12]提出了基于交替方向乘子法的分布式状

态识别方法, 在保证求解精度的同时提高了计算效

率. 文献 [13]提出了在能源枢纽参与情况下适用于

实时运行风险预警的能量损失评价方法. 虽然上述

方法取得了一定效果, 但是由于推演方法在能源强

交织的综合能源系统中难以建立准确模型, 模型不

精确误差会通过参数传递累积最终使得结果难以保

证. 在信息智能技术高速发展完善阶段, 以数据驱

动为主的运行状态分析方法, 由于其能够充分挖掘

海量信息数据潜在特性并避免对机理模型的过度依

赖, 因而受到了广泛关注[14−20]. 综合电力及气象系统

数据, 文献 [17]提出了一种基于自编码网络 (Au-
toencoder, AE)的系统安全性估计方法. 文献 [18]
采用卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)研究了偏差、漂移及失效三种不同的区域供

热系统故障. 文献 [19]通过生成对抗网络 (Gener-
ative adversarial network, GAN)解决了小样本故

障数据问题, 并通过支持向量机及决策树等机器学

习方法证明了该方法的有效性. 借助于双向生成对

抗网络提取的特征, 文献 [20]通过构建的近似标准

正态分布实现了电力系统运行风险评价. 然而由于

综合能源系统包含不同类型的能源数据, 数据差异

性使得上述研究单一能源系统的方法无法满足综合

能源系统运行状态分析与检测.
此外, 上述数据驱动方法实现的关键前提是数

据完整性. 然而在现实情况中由于传感器失效、网

络通信中断造成数据缺失不可用的情况时有发生,
因此在进行系统运行状态分析时数据完整性是必须

要考虑的问题. 为了能够实现有效数据补偿恢复,
期望最大化[21]、回归分析[22] 及神经网络[23] 等方法逐

步应用于该领域研究. 文献 [24]提出了用去噪自编

码网络 (Denoising autoencoder, DAE)实现情绪预

测领域的缺失数据生成. 文献 [25]将原始交通数据

转化为二维图像, 并采用卷积神经网络实现了缺失

数据部分的补偿. GAN由于其在数据补偿过程中,
可以通过深度神经网络强大的拟合能力对数据关联

性进行研究分析, 利用生成器和判别器的互相博弈

学习产生所需要的输出结果, 从而避免复杂机理模

型建立及参数不确定性带来的影响, 因而得到广泛

关注. 文献 [26−27]对一维时间序列的量测数据进

行了缺失值重建, 保证了补偿数据具有与真实数据

相似的时序特性. 通过融合状态估计物理模型, 文
献 [28]采用 GAN实现了电力系统测量值的恢复.
文献 [29]对于风机数据的丢失问题, 采用了条件生

成对抗网络 (Conditional GAN)用监督学习的方式

实现了数据的有效补偿. 尽管上述方法对时空关联

性数据进行了研究, 但是它们的数据均来源于同一

系统, 不存在数据量纲及变化幅值不统一的情况.
对于综合能源系统来说, 针对多时间尺度能源数据

的补偿问题, 仍需要结合耦合能量存在的潮流特性

进行深入探究.
综上所述, 在结合能源数据特性的前提下, 本

文以耦合能源数据为基础, 通过生成对抗网络学习

能源数据抽象特征, 实现缺失数据情况下综合能源

系统运行状态的分析. 本文的创新点总结如下:
1) 提出一种基于关联信息对抗学习的综合能

源系统运行状态分析方法. 首先通过生成器对能源

数据存在缺失的部分进行补偿, 进而以完整数据为

输入, 通过判别器提取的特征差异性完成对系统运

行状态的分析.
2) 针对系统缺失数据, 采用以 U型卷积神经

网络为基础结构的生成器网络实现不同缺失数据情

况的有效补偿. 通过关联度进行输入数据优化排序

及多属性融合的生成器损失函数设计, 增强训练过

程中生成器特征提取能力, 从而提高数据补偿的精

准性.
3) 采用差异化数据特征衡量方式完成对系统

运行状态的分析. 在判别器得到不同抽象特征的基

础上, 通过不同时刻浅层特征分布和深层特征信息

差异性比较, 判断出系统状态的改变, 从而完成系

统运行状态分析.
接下来, 本文从以下 4个方面进行阐述: 第 1节

主要介绍系统结构及生成对抗网络基本内容; 第
2节介绍提出的基于对抗学习的数据补偿及系统运

行状态分析方法; 第 3节通过综合能源系统仿真结

果说明本文所提方法的有效性; 最后, 在第 4节对

本文所研究内容予以总结性描述.

1    预备知识

1.1    系统描述

综合能源系统是由电力、天然气及热力等不同

能源子系统通过管道及耦合设备连接的大型网络.
为了更好地对系统进行描述, 本文根据图论将系统
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表示为有向图  , 其中  为

 个电力节点   个天然气节点   及   个热力节

点  抽象而成的节点集合, 共有  个系统节点.  

为能量传输线路集合. 在此基础上, 为了描述节点

连接程度 ,  定义综合能源系统的邻接矩阵  

 ,   和  为系统节点并且定义元素  为

aîĵ =

−1, ĵ → î
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0, 其余情况
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进一步, 假设系统  中每个节点  均能够得到

相应测量值, 也就是说系统内获取的测量变量均为

已知可量测数据. 经过  个采样时刻后, 在采样时刻

 系统内第  个节点的测量值向量  表示为 

 将  个节点

测量值向量按照第 2.1.1节得到的顺序排列得到测

量矩阵  为系统测量值的总数量.

M t

M̃ t

不同于单一能源系统, 综合能源系统内不同子

系统有各自的测量变量, 会导致不同的量纲和变化

幅值难以统一衡量, 能量变化差异度难以统一描述.
因此在不改变原始数据相关关系基础上, 本文进一

步对测量矩阵  进行量纲归一化变换处理, 使其

能够在同一衡量标准下进行分析, 变换后的矩阵

 为

M̃ t =
[
ℏ
(∣∣∆M t

E
∣∣) , ℏ (∣∣∆M t

G
∣∣) , ℏ (∣∣∆M t
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其中,   ,   ,   分别表示电力、天然气

及热力子系统的差值测量子矩阵, 反映子系统内部

间不同节点量测数据变化,   为综合能源系统

差值测量子矩阵, 实现各个子系统数据变化情况的

统一体现, 此外其元素均为该时刻与上一时刻测量

差值的绝对值,   为归一化函数,   为点乘运算

符号. 作为  的补偿项,   为实常数  构成的

列向量.
M̃ t

m̂t

接着, 对矩阵  的每一行进行标准化变换, 得
到如下所示的标准行向量 

m̂t =
m̃t − µ (m̃t)

σ (m̃t)
(3)

M̂ t

M̌ t M̌ t = M̂ t⊙M̂ t.

最后, 在融合矩阵  体现数据变化差异的基础

上, 得到本文研究的数据矩阵  为 

1.2    生成对抗网络

G D

Goodfellow等[30] 于 2014年正式提出了 GAN.
由于其能够在不依赖于任何先验假设情况下, 通过

生成器  和判别器  零和博弈得到数据分布规律

G D

c

G

c

并产生理想合成样本, 所以在众多领域取得了大量

显著成果[31−33]. 其中, Conditional GAN 作为原始

GAN的一种改进网络结构, 在  和  的模型中均

引入标签   , 通过使用额外信息对模型增加条件,
指导数据生成过程[34−35]. 此外针对缺失数据生成问

题, 为了使  的输入数据与输出数据的维度一致,
Conditional GAN的生成器输入中并未增加条件变

量  .
G, G(z)

x, LG

因此针对  为了使输出  尽可能近似于原

始真实样本  构造的生成器损失函数  为

LG = Ez∼pz [1− lnD(G(z))] (4)

E(·) z

pz

其中,   为计算期望值,   为输入样本并服从数据

分布  .
D, G(z)

x,

D

x D

x,

D

针对  其输入为生成器生成样本  或者实

际样本  并且其训练目标为识别出输入样本来源,
所以  的输出结果为判别器输入样本是否为实际

真实样本  的概率. 如果  的输入来自实际真实样

本  那么输出概率趋近于为 1, 否则为 0. 基于此,
 的损失函数表达为

LD = −Ex∼px [lnD(x|c)]− Ez∼pz [1− lnD(G(z))] (5)

px x其中,   为实际真实样本  服从的数据分布.
G D

V̂ (G,D)

进一步, 为了能够描述   与   的博弈训练过

程, 通过对式 (4)和式 (5)组合得到极小极大化博

弈评价函数  为

min
G

max
D

V̂ (D,G) =min
G

max
D

Ex∼px [lnD(x|c)]+

Ez∼pz [ln(1−D(G(z)))] (6)

G(z) x

D

LG LD

G(z) x,

D

D

在生成对抗网络训练初期, 生成器生成的样本

 由于与实际真实样本  存在很大差异, 所以判

别器  可以很明显地将两者进行区别并得到很高

的准确率, 此时  和  的值都很大; 随着训练迭

代过程的不断进行, 生成器网络通过误差反向传播

方式调整每一层网络权值参数使得  相似于 

与此同时  也通过相同方式提高了对不同样本来

源的判别能力. 当训练过程进行到  再也无法明确

区分不同样本来源时, 那么就可以认为 GAN已经

训练完毕.

2    运行状态分析

2.1    缺失数据补偿

2.1.1    输入数据排列

对于 GAN实现数据补偿来说, 生成器输入数

据的构建是极为关键的[29]. 针对综合能源系统缺失

数据补偿问题, 由于其涉及到电、气、热等多种类型
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的能源运行数据, 所以必须充分考虑能源数据潮流

特性带来的变化关联度. 通过将变化相似的数据放

在一起进行数据特征提取可以使特征相似性最大

化, 从而提高后续数据补偿精度. 因此为全面考虑

不同系统间的能量交互程度, 本文以邻接矩阵 

为基础, 系统多能流计算的统一雅可比矩阵  [36]

为依据进行数据关联度分析. 将电力系统节点有功

功率 (  )、无功功率 (  )、天然气系统的节点流量

(  )平衡方程以及热力系统的热力−水力平衡方程

(供水温度   , 回水温度   ), 在稳态运行点进行

Taylor级数展开, 略去二次项及以上高次项, 通过

线性化多能流修正方程即可得到统一雅可比矩阵

 [36], 如下所示:

Jψ=


JPθ JPv JPΠ JPm 0 JPT r

JQθ JQv 0 0 0 0
Jfθ Jfv JfΠ Jfm 0 JfT r

J[ϕ,σ]θ J[ϕ,σ]v 0 J[ϕ,σ]m J[ϕ,σ]T s 0
0 0 0 0 JT sT s 0
0 0 0 0 0 JT rT r


(7)

θ v Π

m

其中,   为电压相角,   为电压幅值,   为天然气节

点压力,   为热力质量流.
ÃΨ由第 1.1节可知, 邻接矩阵  是描述节点连

接程度的矩阵, 从网络拓扑角度直接反映出节点关

JΨ

î φî

联度. 同时由矩阵  可知, 矩阵内元素的物理含义

为不同异构能源变量间的相互耦合, 体现节点对其

余系统节点的能量变化程度影响, 通过隐含着的系

统节点间连接关系, 进而间接体现了数据能源方面

的关联度. 因此, 定义节点  的关联度要素  为

φî =

κ∑
ς=1

χ× a
îς
× j

îς
+

κ̃∑
ς̃=1

a
îς̃
× j

îς̃
(8)

κ κ̃ î

î χ

jî(·) JΨ

其中,   和  分别为节点  流向其他节点和其他节

点流向节点   的数量,    为节点连接关联度权重,
 为矩阵  的元素.

φî进一步通过关联度要素  的值即可确定数据

间关联度关系, 最终实现输入数据的优化排序.

2.1.2    网络结构

G D

在确定输入数据排列顺序的基础上, 网络结构

是 GAN实现数据补偿的另一个重要环节. 相较于

全连接神经元构建的 GAN, 由卷积核搭建的 GAN
能够通过卷积操作对局部数据信息进行关注, 并且

相同情况下运行效率更高. 进一步考虑到在调整输

入数据的基础上, 卷积网络可以更好地对具有强烈

时序特性变化的关联数据挖掘时空特性, 更好地完

成数据补偿. 因此本文均采用卷积神经网络对 GAN
实现  和  的网络结构构建, 结构示意图如图 1所示.

 

真/假

判别器网络
激活函数

激活函数
激活函数

特征
特征

真实数据对

生成数据对

生成器网络

网络内部结构

输入样本

损失函数

真实部分 补偿部分 缺失部分 卷积层 反卷积层 跨连接线
(U-net)

[0, 1]

z

None

...

... ...
G(z)

x

c

特征

 

图 1    GAN结构示意图

Fig. 1    Diagram of GAN structure
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G z

x

G M̌ t,

i n− i

i

n− i

在数据补偿问题中,   的输入样本  可以看作

是在真实样本  的基础上修改得到的. 因此生成器

网络是通过特征提取处理高维数据到高维数据的映

射关系. 由于  的输入为高维数据矩阵  无法直

接对其进行操作, 因此需要通过低维特征的联合共

享及逐层反卷积实现缺失数据的补偿. 基于此, 本
文采用 U型卷积神经网络[37] 作为生成器结构. 如
图 1所示, 相较于普通自编码网络, U型卷积神经

网络中编码器第  层与解码器第  层神经网络

的结构相同, 通过加入跳跃连接, 可以将第  层网络

拼接到第   层中实现不同网络层的特征传递,
形成对应特征强化关系, 便于实现高维数据的生成.

D x G(z)

D

x G(z)

  的功能是对  和  进行特征提取并实现

样本来源的判断, 因此如图 1所示, 采用只包含卷

积层的卷积神经网络进行训练并输出对应数据的差

异性. 考虑到  提取的特征包含更多能源数据潜在

特征并且后续用于运行状态分析, 因此在判别器中

不添加全连接层, 而是通过不同卷积层提取的特征

来区分  和  的差异性并通过第 2.1.3节构造的

损失函数完成 GAN的训练.

2.1.3    损失函数

G

LG

在 GAN中,   的作用是尽可能使缺失数据相

似于原始真实数据. 因为综合能源系统数据具有实

际物理意义, 所以为了得到更加精准的数据补偿结

果, 需要同时考虑数据及物理两方面属性对生成器

损失函数  进行设计.

G(z) x,

G(z)

D

D

LG

从数据属性来看, 如果 GAN能达到理想效果,
也就是说生成样本  能完全复原真实样本  那

么经过相同神经网络提取的数据特征也完全相同.
生成样本  属于高维数据范畴, 以卷积神经网络

为结构的  可以在不同的卷积层提取到一系列不

同维度特征, 因此为了进一步强化生成器能力, 使
得 G不仅要关注于高度抽象特征, 更要关注到不同

卷积层提取的数据特征, 进而放大数据间的差异性,
 不同层提取的数据特征以 L1正则化形式添加到

 , 其具体公式定义为

L1
G =

d∑
ς=1

Ex∼px,z∼pz
∥∥Dϑ

ς (x|z)−Dϑ
ς (G(z))

∥∥
1
(9)

ϑ其中,   表示参与到损失函数中的具体判别器卷积

层编号. 选择具体卷积层时, 既要考虑数据特征差

异性, 又要尽量使得提取的特征包含更多隐含信息,
尽可能从高维和低维两个不同角度对数据属性进行

差异性分析.
对于物理属性来说, 最为直观的体现就是系统

的整体潮流特性并且该特性可以用数据的统计量进

G(z)

x

行表示. 本文选取反映系统整体变化趋势的样本协

方差矩阵谱分布来分析生成样本  的物理属性,
并利用 JS散度描述与真实样本  差距, 其表达式为

L2
G =

1

2

∑ 2p̃xlnp̃x
p̃x + p̃z

+
1

2

∑ 2p̃zlnp̃z
p̃x + p̃z

(10)

p̃z p̃x G(z) x其中,   和  分别为生成样本  和真实样本 

的样本协方差矩阵谱分布.

LG

综上, 本文提出多属性融合的生成器损失函数

 为

LG = Ez∼pz [1− lnD(G(z))]+λ1×L1
G+λ2×L2

G (11)

λ1 λ2其中,   和  为损失函数权重, 用于控制不同属性

在损失函数中的作用.
D

c z. D

x z G(z) z

针对  的损失函数依然采用如式 (5)所示的形

式, 其中标签  为生成器的输入样本  并且  的输

入为  +  和  +  的组合形式, 直接将对应数据

按照通道拼接在一起进行分析.

2.2    系统状态判断

G

D D

D

D

D

GAN大多数研究都集中于对生成器  的改进

和应用扩展, 然而作为 GAN的另一组成部分的判

别器  同样值得关注. 根据  的功能及相关卷积神

经网络结构可知,   能够通过提取的特征判断出不

同样本来源. 此外, 根据卷积原理可知, 初始卷积层

得到的数据特征能够体现数据整体性变化, 随着卷

积层的不断深入, 数据的特征趋于高度抽象化, 反
映出数据内在的隐含数据特征. 因此为了从数据特

征不同层面考虑能源数据发生的变化, 在不丢失数

据变化趋势信息基础上, 选取  首层卷积层提取的

特征作为浅层特征; 此外, 充分考虑提取的特征需

要体现数据不同部分变化情况, 因此将  倒数第二

层卷积层提取的特征作为深层特征, 通过将浅层特

征和深层特征进行融合判断, 实现系统运行状态分

析. 基于特征融合判断的系统状态判断方法如图 2
所示.

ζ

Pi i = 1, 2, · · · , ζ Pi

p

p̂i p̂i ϕ(p̂i)

ϕ(p̂ti) ϕ(p̂t̆i)

θ t̆

Pi

如图 2所示, 针对浅层特征, 由于其能够反映

数据整体性变化, 所以采用 JS散度对其进行变化

判断, 其具体过程为: 首先选取  个能够描述数据

不同部分的浅层特征  ,   ; 接着将 

按照列顺序依次排列特征元素  , 使其形成一维行

向量  ; 然后通过拟合得到  的拟合曲线  并

将其作为特征分布; 最后通过对不同时刻的特征分

布  和  采用 JS散度进行分布差异性的判

断并满足预先设定的阈值  , 即满足下式时, 表明 

时刻的浅层特征  存在差异性.

Ξ1
i= JS

(
ϕ(p̂ti)||ϕ(p̂t̆i)

)
≥ θ (12)
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ϖ Qj ,

j = 1, 2, · · · , ϖ; Qj

q, p̂j ;

p̂tj p̂t̆j

σ,

t̆ Qi

针对深层特征, 由于其小尺寸维度内包含着高

度抽象化信息, 所以采用欧几里得距离进行分析,
其过程描述为: 首先等间距选取  个深层特征 

 接着将  按照列顺序依次排列特征

元素  使其形成一维行向量  然后通过对不同时

刻的  和  采用欧几里得距离得到数据间的差异

性; 最后当满足预先设定的阈值  即满足下式时,
表明  时刻的深层特征  存在差异性.

Ξ2
j= Euclidean

(
q̂tj , q̂

t̆
j

)
≥ σ (13)

综上, 当浅层和深层特征同时满足式 (14)时,
即超过阈值的特征数量大于设定的数目时, 则认为

t̆  时刻系统运行状态发生了变化.
ς∑
ι

Ξ1
ι > ⌈ρ× ζ⌉

ϖ∑
ι̃

Ξ2
ι̃ > ⌈ρ×ϖ⌉

(14)

ρ ∈ (0, 1]), ⌈·⌉其中,   为向上取整符号.

2.3    状态分析流程

G

D

G

G

D

综上所述, 本文提出的方法流程如图 3 所示.
在训练阶段, 首先通过综合能源系统获取海量数据,
然后在  补偿缺失数据的基础上, 通过输入生成数

据及完备数据到  中得到对应补偿情况评价, 接着

将评价结果进一步返回到  , 促使其生成更好的结

果, 从而实现一次完整的训练过程. 经过一系列上

述零和博弈的训练过程后 ,  最终得到训练好的

GAN. 在分析阶段, 首先判断获取的异构能源数据

缺失情况, 如果数据存在缺失则将输入数据送入到

训练好的  中实现数据补偿过程, 进而得到完备能

源数据; 在保证数据完整性基础上, 将所得的数据

通过  提取到不同时刻的能源数据特征, 再经过相

应分析过程后得到最终系统运行状态分析结果.

3    仿真研究与分析

3.1    仿真设置

在本文中, 为了证明本文所提方法的有效性,
采用 IEEE33节点、天然气 20节点及热力 32节点

 

运行时间

滑动
时间窗

数
据
池

无变化

获得

判断

深层
信息

深层
信息

获得

判断

提取

浅层分布 浅层分布

数
据
特
征

数
据
特
征

提取

状态
分析结果

判别器网络

l

变化f
~

 

图 2    系统状态判断方法

Fig. 2    Operation state judgement method
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图 3    状态分析方法流程图

Fig. 3    Flowchart of operation state analysis method
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v Π

m

构建的综合能源系统进行仿真, 其网络拓扑结构及

耦合设备连接如图 4所示, 同时选取电力系统节点

电压  、天然气系统节点气压  及热力系统管道质

量流  为相应系统测量值进行研究, 从而使得系统

节点与测量变量间形成一一对应的关系. 并且本节

方法的仿真运行环境为 Intel Xeon(R) E5-2  640
2.4 GHz CPU, 运行内存为 160 GB, 采用 NVIDIA
的 GPU显卡 Titan X(Pascal)对 tensorflow程序

进行深度加速训练.
ŵ = w̃ = f̃ = 85, l = 180, χ =

r lg |∆M t|

λ1 =

λ2 = 10, θ = 0.1, ϖ = 1, ρ =

0.7. G

3× 4,

3× 3, 4× 3, 3× 3 4× 4,

4× 4,

43× 90 22× 45

11× 23 6× 12 3× 6

6× 12 11× 23 22× 45 43× 90

85× 180. D

10× 20, 4× 5, 3× 5, 4× 4, 4× 4 4× 4,

本文仿真参数为:  

2. 并且设置   = 50, 使得归一化过程中的 

内的元素在已有基础上整体增加 50. 为了均衡数据

及物理属性对生成器损失函数的影响, 设置  

  并且根据实验结果设置 

 针对 GAN,   的步长均为 2, 采用 5个卷积层

和相应的反卷积层, 其中卷积核大小依次为 

 及  激活函数采用 ReLu函数,
最后采用卷积核为  激活函数为 tanh函数实

现样本生成; 根据生成器卷积核参数可知, 生成器

编码过程的维度变化情况是 :     、   、

 、  以及  , 其对应的解码过程数据

维度变化为:    、   、   、   及

 判别器  采用 6层卷积神经网络构建, 卷
积核为   及   除

最后一层采用 sigmoid函数以外, 其余均采用 Leaky

ϑ = {2, 4}

β1

ReLu函数, 同时只有第 1层的步长为 1, 其余卷积

核的步长为 2. 根据第 2.1.3节所述判别器卷积层选

取原则, 第 2层和第 4层卷积层兼顾了数据特征差

异性和隐含信息两方面, 因此  . 批次大小

为 1, 采用 Adam优化器进行 GAN网络参数训练,
初始学习率为 0.0002,    = 0.5, 最大迭代次数为

12 000次.

20 ∼ 50

在构建样本集的过程中, 首先通过调整节点需

求变化, 生成不同情况下的系统数据, 从而得到 4 600
个不同数据样本作为数据来源; 为了能够更好地比

较补偿效果, 体现补偿数据与真实数据间的差距并

且考虑到不同节点、不同缺失数量的情况, 接着对

得到的 4 600个数据样本的不同节点数据进行随机

性删除, 并且将该部分数据设置为 0, 也就是说将节

点缺失数据用 0替换保持数据维度不变, 并且替换

的长度在   之间; 经过处理后, 存在数值为

0的节点数据即可认为是运行过程中出现的缺失数

据. 将原始仿真得到的系统数据和修改后的数据一

一对应构成数据对, 相应的 4 600个数据样本对即

为构建的样本集, 从而用于所提方法的训练和验证,
其中随机选取 3 680个不同类型样本作为训练样本,
其余样本为测试样本.

3.2    数据补偿结果

为了衡量数据补偿效果, 本文采用平均绝对误

 

天然气系统 热力系统
能量耦合部分

电煤气 燃气
发电机

电动
压缩机1

电动
压缩机2

气源 存气罐

存气罐

存气罐

天然气节点
电动压缩机

电力系统

电力节点

热力节点

热源

热源

热源

泵

存气罐

气
源

热电联产 泵

锅炉 泵

热电联产 泵

10

13

3 25

19

16

11

1

29

32

31

7 268

6 7 265

3

2

12

17

18

19

20

19

1 2 3 4 5

23 24 25

6

26

7 8 9 10 11 12 14 15 16 17 1813

27 28 29 30 31 32 33

20 21 22

10

9

8

11

4
7

13

6
5

14
15

16

1
31

29 28

10

7

3

1

5

2

4

6

9

32

8

25

22 24

27

30

19 21 11

12
13

14

26

23

20

18

16 15 17

95.2 m 105.1 m

261.8 m

123.3 m

1
6
0
.8
 m

1
0
2
.8
 m

129.1 m

134.2 m

134.1 m

201.3 m

59.5 m

25
7.
6 

m

51 m

9
7
.5

 m

2
7
1
.3
 m

247.7 m 1
7
7
.3
 m

2
3
5
.4

 m

1
8
6
.1
 m

136.2 m

136.4 m4
1
.8

 m
4
4
.9

 m
4
1
.7

 m
5
2
.1

 m
6
1
.8

 m
7
0
.6

 m

136 m

161.1 m

136.4 m

136.4 m

116.8 m

 

图 4    综合能源系统结构图

Fig. 4    Integrated energy system structure
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差 (Mean absolute error, MAE)、均方误差 (Mean
squared error, MSE) 及平均百分比误差 (Mean
percentage error, MPE)三个不同的指标进行分析.
其中 ,  MAE 了反映补偿值误差的实际情况 ,
MSE体现了数据的变化程度, MPE则表明补偿值

与真实值间的偏离程度. 同时本节从缺失数据补偿

有效性、多节点数据缺失补偿及与不同方法比较三

个方面进行了分析, 结果表明所提方法实现缺失补

偿的有效性.
首先, 假设电节点 15网络通信传输存在问题,

在电力系统节点 17负荷变化下通过相邻数据对缺

失数据进行补偿, 并以此对所提方法有效性进行分

析. 如图 5所示, 图 5(a)和 (c)分别展示了电节点

15电压幅值间断缺失及持续缺失两种不同的情况,
纵坐标为电压幅值, 图 5(b)和 (d)为相应数据补偿

结果及原始真实数据. 并且从输入输出关系出发,
图 5(a)和 (b)分别为电节点 15数据间断缺失情况

及通过本文所提方法得到的数据补偿情况. 从直观

1.4819×
10−5, 1.4881× 10−5 1.4016× 10−5;

1.5338× 10−5,

1.6544× 10−5 1.4600× 10−5.

上看, 补偿数据和原始数据有很高的相似度并且部

分数据可以基本实现重合. 从统计指标上看, 图 5(b)
补偿结果的 MAE、MSE 及 MPE 分别为  

 及  图 5(d)补偿结

果的 MAE、MSE 及 MPE 分别为  

 及   综合上述曲线展示

及统计指标可知, 对于不同情况的单一节点数据缺

失情况, 提出的方法均能够较好地实现缺失数据

补偿.

41 ∼ 70 111 ∼ 130

G

接着, 针对于在缺失数据的个数、缺失数据数

量及缺失时刻方面, 与单一节点缺失补偿不同的多

节点数据补偿问题进行分析. 假设在含电转气设备

的节点 8发生变化过程中, 如图 6(a), (c), (e)所示,
电节点 9、12及气节点 7三个两种类型的节点数据

在采样时刻  及  存在缺失情况. 经
过训练好的生成器  得到的对应节点缺失数据补

偿的结果呈现在图 6(b), (d), (f)中. 从图中可以看

到, 对于数据突变处, 补偿数据均能够较好地得到
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图 5    电节点 15数据缺失补偿曲线

Fig. 5    Data imputation curves of electricity node 15
 

1790 自       动       化       学       报 46 卷



与原始数据相似的变化情况, 当数据变化趋于稳定

即数据变为随机变化时, 不同节点的补偿效果存在

一定的误差. 三个节点的统计指标结果如表 1所示. 通过

表 1可知, 三个节点的补偿效果没有明显的差异性,
不会因为节点类型的差异而导致补偿效果存在差

别. 同时与图 5所得结果相比较可得, 多节点数据

补偿效果与单节点基本相同, 所提方法的补偿效果

不会因为多节点的缺失情况而影响补偿效果. 通过

上述单/多节点数据补偿结果可知, 在缺失数据与

前后部分数据变化接近时, 可以采用前后数据加权

平均后加少量噪声的方法对缺失数据进行补偿. 但
是当发生如图 6所示数据突变或数据变化情况未知
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图 6    多节点数据缺失补偿曲线

Fig. 6    Multi-node data imputation curves
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时, 通过直接数据拟合方法无法实现数据补偿. 于
此方法不同的是, 本文所提方法采用生成对抗网络

实现, 通过大量数据训练后可以根据数据间变化关

联性进行数据补偿, 在避免建立复杂数学模型的同

时完成缺失数据的补偿.
进一步为了讨论本文所提方法对于不同节点数

量缺失情况的补偿效果, 选取节点数量缺失情况分

别为 1, 3, 5, 7, 9的五种情况进行研究, 具体结果

如表 2所示.

  
表 2    不同数量的缺失数据补偿结果 (×10−5)

Table 2    Imputation results of different numbers
of missing data (×10−5)

缺失数量 MAE MSE MPE

1 1.5022 1.4926 1.5008

3 1.5190 1.5205 1.5063

5 1.5183 1.5194 1.5253

7 1.5852 1.5933 1.5757

9 1.6232 1.6201 1.6193

 

根据表 2 可知, 当系统内节点数量缺失少于

5时, 生成器对于缺失数据的补偿效果基本相同, 但
是随着缺失数量的增加, 输入数据的缺失部分也越

来越多, 使得输入到生成器中的完整测量变量的数

量也越来越少, 神经网络无法提取到充足的数据特

征, 因此相应的性能指标也随之变差. 但是从整体

效果来看, 所提方法仍然能够对缺失数据进行相应

地补偿.
最后, 为了进一步表明所提方法在数据补偿方

面的有效性, 本文采用五种不同的深度学习方法进

行比较 ,  并且相应的结构为 :  1) 作为回归模型 ,
CNN采用 6层卷积自编码基本结构实现数据补偿;
2) DAE方法与 CNN具有相同的结构, 但不同的是

将自编码网络结构分为 2-2-2的形式, 采用分层更

新迭代−微调训练的方式进行, 最后通过训练好的

编码网络完成数据补偿; 3) DCGAN采用不含跳跃

连接的编码器−解码器结构的生成器, 并且判别器

中添加一层全连接层实现特征拼接; 4) DCGAN-
L1在 DCGAN的基础上, 增加 L1正则化损失函数

到原有生成器损失函数中; 5) Pix2Pix方法除了损

失函数以外, 网络结构与本文所提方法相同. 在相

同训练环境下, 不同方法的补偿结果如表 3所示.
  

表 3    不同方法补偿结果对比 (×10−5)
Table 3    Comparison of different data imputation

methods (×10−5)

补偿方法 MAE MSE MPE

CNN 2.3248 2.3003 2.2741

DAE 2.2428 2.1892 2.1505

DCGAN 1.9255 1.8864 1.8469

DCGAN-L1 1.8421 1.7605 1.7844

Pix2Pix 1.7274 1.6148 1.6303

本文方法 1.5934 1.4835 1.4492

 

从表 3中可以看出, 本文所提方法均优于其余

五种不同类型的方法. 由于 CNN与 DAE采用相同

的结构, 所以对应结果差别不大, 但是由于 DAE采

用逐层训练及反复微调网络参数的方式, 比 CNN
参数调整更为精细, 因此效果比 CNN好. 其余四种

数据补偿方法由于判别器的加入, 可以更好地捕捉

到数据间的差异性并且促使生成器进行参数调整,
进一步提高了数据补偿能力. 与 DCGAN所得结果

相比较可知, 在相同结构情况下, L1正则化损失函

数能够使得生成对抗网络的数据补偿结果更接近于

真实值. 相较于 DCGAN、DCGAN-L1及 Pix2Pix
方法来说, 本文所提方法进行了生成器输入数据的

优化排序改进, 使得变化相似的数据放在一起进行

数据特征提取, 数据特征相似性最大化; 另外, 生成

器损失函数方面, 除原始损失函数以外, 增加了以

判别器提取的不同卷积层数据特征为核心的 L1正
则化形式的损失函数表征数据属性, 并且根据数据

本身存在的物理属性, 通过样本协方差矩阵谱分布

进一步描述生成样本与真实样本间的差距, 因此更

为适应于能源缺失数据变化特点, 使得补偿效果优

于其他数据补偿方法.

3.3    状态判断结果

为了表明第 2.2节提出方法对状态判断的有效

性, 本节从电节点及热节点两个不同类型的能源变

化为例进行研究. 通过对判别器提取的特征进行统

一性分析, 依照浅层特征反映整体性变化趋势要求,
选取第 1, 23, 46及 59个判别器首层提取的特征作

为系统状态判断所需的浅层特征, 此外第 1, 101,
331及 481个判别器倒数第二层卷积层提取的特征

作为深层特征. 需要说明的是数据特征的数字为相

应卷积层根据卷积核提取的数据特征进行顺序编号

得到的, 并且所选取的数据特征不具有普遍代表性,
数据特征的选取可以根据具体情况进行适当调整.

 
表 1    多节点数据缺失补偿结果 (×10−5)

Table 1    Multi-node data imputation results (×10−5)

补偿节点 MAE MSE MPE

电节点9 1.4852 1.4948 1.4136

电节点12 1.5093 1.5188 1.4418

气节点7 1.5250 1.5362 2.1993
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D

D

针对电节点变化情况, 选取电节点 21的有功

功率负荷增加 6.16% 为相应未知功率变化事件进

行分析[16]. 如图 7所示为判别器  的输入数据及选

取的特征可视化展示结果, 通过对图 7(a)和图 7(b)
的比较可知, 判别器  第 1层卷积核提取的特征与

输入数据存在极高的相似性, 但是随着对特征不断

的抽象卷积提取, 到第五层卷积核提取得到的特征

呈现出高度抽象化情况, 即图 7(c)所示的深层特

征, 并且对图 7(d), (e), (f)变化情况分析可以得到

类似的结果.
接着根据第 2.2节判断过程, 从数据分布整体

性变化趋势的角度出发, 将图 7(b), (e)所示的浅层

特征构建为一维行向量并得到如图 8所示结果. 进
一步, 为避免转化为一维行向量的浅层特征数据变

化波动性影响分析结果, 进而采用拟合方法得到相

应浅层特征的拟合曲线, 并通过 JS散度实现浅层

特征差异性的表达, 相应浅层特征的 JS散度依次

为 0.1486, 0.1245, 0.1441, 0.1129, 超过了设定的阈
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图 7    电节点 21变化前后系统数据及特征

Fig. 7    IES data and features change of electricity node 21
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图 8    电节点 21变化前后系统浅层特征分布曲线

Fig. 8    Data distribution change of shallow features for electricity node 21
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(12) ∼ (14)

值 0.1, 对于图 7(c), (f)所示的深层特征进行欧几

里得距离的分析, 并得到相应结果为 1.9766, 0.9795,
2.3763, 2.6861, 最后通过式  的判断得到

系统运行状态发生变化.

θ

类似地, 对热节点 18增加其对应的热需求至

原有需求的 104.2%, 并得到图 9所示的系统数据及

对应的浅层、深层特征. 进一步, 对浅层特征进行维

度变换、拟合及特征分布计算等操作得到如图 10
所示的对应结果, 进一步得到 JS 散度为 0.1092,
0.1085, 0.1110, 0.1034. 根据第 3.1节设定的  参数

可知, 选取的浅层特征分布均满足式 (12), 即浅层

特征存在差异性. 通过对变化前后系统深层特征计

算欧几里得距离并与设定的阈值 1相比较可知, 选
取的深层特征的欧几里得距离 (2.0742, 1.3195,
2.4701, 2.1099)均大于阈值 1, 符合式 (13)的要求.
综合浅层特征、深层特征差异性并通过式 (14) 判
断, 最终得到系统运行状态发生改变.

为了进一步研究第 2.2节所提方法对不同电、
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图 9    热节点 18变化前后系统数据及特征

Fig. 9    IES data and features change of heat node 18
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图 10    热节点 18变化前后系统浅层特征分布曲线

Fig. 10    Data distribution change of shallow features for heat node 18
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热节点需求变化情况的判断, 在增加电节点 17及
热节点 30进行分析的基础上, 选取节点需求变化

范围为 (0, 5%) , 并且将其分为 5等份, 在不同节点

需求变化范围内, 选取 10个不同需求变化情况进

行判断, 得到的状态判断结果如表 4所示.

  
表 4    不同节点的状态判断结果 (%)

Table 4    State judgment results of different nodes (%)

变化节点 (0, 1%) (1%, 2%) (2%, 3%) (3%, 4%) (4%, 5%)

电节点17 0 60 100 100 100

电节点21 0 70 100 100 100

热节点18 0 70 100 100 100

热节点30 0 70 100 100 100

 

根据表 4可知, 当热电需求变化不剧烈时, 会
导致测量数据的幅值变化也会减小, 从而导致 D提

取的深层特征和浅层特征的差异性不大; 在节点需

求变化处于 (0, 1%) 时, 不能满足预先设定的系统

状态变化的判断条件, 因此无法识别出系统状态的

改变情况; 随着热电需求变化的逐渐增加, 数据的

变化程度也越来越剧烈, 因此当节点需求变化大于

2% 时, 通过式 (14)对浅层和深层特征的融合判断,
可以准确得到系统状态变化的结果.

综合上述两个不同类型节点变化分析过程可

知, 在提取特征并融合不同特征变化情况下, 本文

提出的方法可以在热电需求变化剧烈时准确地判断

出状态改变情况.

4    结论

针对综合能源系统存在的节点变化引起的状态

改变检测问题, 本文提出了一种基于关联信息对抗

学习的运行状态分析方法. 首先采用构建的深度生

成对抗网络的生成器实现缺失数据的补偿, 通过系

统邻接矩阵实现输入数据按照关联度排序, 增强相

邻输入数据间相似程度; 再通过设计的多属性融合

生成器损失函数, 进一步提高了数据补偿的精度.
接着采用判别器网络复用的方式, 通过训练好的判

别器提取能源数据的抽象特征, 然后采用 JS散度

及欧几里得距离衡量不同时刻能源数据特征的差异

性并以此为依据得到系统运行状态. 最后通过对电

−气−热综合能源系统不同类型节点的变化情况进

行仿真分析, 结果表明与其他补偿算法相比, 本文

提出的方法能够更好地反映和补偿数据缺失部分,
并且采用判别器提取的特征可以有效地检测出节点

变化, 最终得到系统运行状态. 在接下来研究中, 将
进一步针对输入数据存在未知量下的缺失数据补偿

进行分析, 同时找寻出能够准确表征节点微弱需求

变化的特征及相应指标, 从而完成热电需求变化不

剧烈下的系统状态判断并实现在线应用.
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