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摘要：随着风电渗透率的日益提高，如何有效地描述风电出力的不确定性成为了配电网运行和规划所面临的

巨大挑战，为此，提出一种基于隐式最大似然估计的风电出力场景生成方法。针对风电出力曲线的数据特

征，设计适用于风电出力场景生成的损失函数和网络结构。通过无监督训练使得场景生成器能够学习到高

斯噪声与风电出力场景之间的映射关系。仅需调节模型中相关的参数，采用所提方法就能够生成不同时间

尺度的风电出力场景。仿真结果表明，所提方法的预测区间平均宽度和预测区间覆盖率均优于现有的生成

对抗网络，且所提方法对于不同的风电场具有一定的普适性。
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0 引言

场景分析法是表征风电出力不确定性的重要方

法之一，即通过对历史功率和点预测值进行概率建

模，生成大量可能出现的随机场景，用来描述风电出

力的不确定性［1］。通常，场景分析法产生的最恶劣

场景可以被用于建立配电网的鲁棒优化模型并进行

求解，从而得到一个保守的调度方案，以保证配电网

的安全运行。因此，掌握风电出力潜在的变化规律，

并基于点预测值生成一系列可能的风电出力场景，

对配电网的调控、运行及优化具有重要的理论研究

意义和实际应用价值。

现有风电出力场景生成的方法主要包括显式密

度模型和隐式密度模型 2类。显式密度模型需利用

历史风电出力曲线来拟合人为假设的概率密度函

数，并通过蒙特卡罗法对该概率密度函数进行采样，

从而获得风电出力随机场景，现有大部分风电出力

场景生成的方法属于显式密度模型。文献［2］以威

布尔分布表征风机输出功率的概率分布特征，利用蒙

特卡罗抽样法生成风速的随机场景，并通过输出功

率和风速间的函数关系获得风电出力场景。文献［3］
采用Copula函数近似估计多座相邻风电场的联合概

率密度函数，利用历史出力曲线拟合概率分布中的参

数，并通过蒙特卡罗法抽样获得多座相邻风电场的随

机场景。总体而言，显式密度模型过度依赖人为假设

的概率密度函数［4］，限制了生成的风电出力场景质

量，这是由于大部分风电出力服从的实际概率密度函

数难以用数学公式进行精确解析。此外，风电出力曲

线服从的概率密度函数随着时间和区域的变化而呈

现出较大的差异，这也导致显式密度模型存在无法大

面积普及的问题［5］。相对而言，隐式密度模型无需
显式地假设风电出力服从的概率密度函数，经过无
监督学习和训练后，仅输入随机噪声就能产生服从
潜在分布特征的风电出力曲线，通过微调模型的结
构和参数，可以将模型迁移到不同区域风电出力场景
的生成任务［6］。在可再生能源的出力场景生成领域
中，现有的隐式密度模型主要包括隐马尔可夫模型
HMM（Hidden Markov Model）、变分自动编码器VAE
（Variational Auto-Encoder）、生成矩匹配网络GMMN
（Generative Moment Matching Network）以及生成对
抗网络 GAN（Generative Adversarial Network）［7-9］。
HMM的优势在于推理过程具有清晰的物理含义，而
且结构简单、算法复杂度低，但其对于输出变量的独
立性假设导致其无法兼顾时间序列的上下文信息，
从而难以计及风电出力曲线的时间相关性。VAE仅
能近似估计风电出力曲线的对数似然的下界，这导
致其生成的出力场景质量不高。GMMN的最大平均
差异损失函数难以高效地处理高维的风电出力曲
线，且其存在调参难度大等问题。GAN在训练过程
中容易出现生成器梯度消失以及梯度爆炸等现象，
这些问题目前还没有有效的解决方案［6，10］。

隐式最大似然估计 IMLE（Implicit Maximum
Likelihood Estimation）是继 VAE、GMMN和 GAN之
后，在计算机视觉领域中被广泛使用的一种深度生
成模型［11］。相较于其他 3种方法，IMLE以实际场景
和其最近的生成场景为基础，构建平均距离最小的
损失函数，不仅训练过程非常稳定，还能产生高质量
的随机场景［12］。目前，IMLE在风格迁移、图像修复
以及数据增强等不同领域取到了较好的应用效
果［13］，但在风电出力场景生成中的应用仍处于起步
阶段。理论上，IMLE可以通过无监督训练学习到风
电出力曲线的潜在规律，并生成大量可能出现的风
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电出力场景，为配电网的随机优化或鲁棒优化提供
足够的数据支撑，但在实际应用中如何针对风电出
力曲线的高维数据特征，设计出一种能够生成高质
量预测场景的 IMLE结构，还有待进一步研究。

在上述背景下，本文提出一种基于 IMLE的风电
出力场景生成方法。首先，针对风电出力曲线的数
据特征，设计 IMLE的损失函数和网络结构；然后，将
风电出力场景的建模过程转化成一个非线性约束最
优化问题，并通过遗传算法求解优化模型，从而获得
一组可能的场景来表征未来风电出力的不确定性；
最后，通过实际算例验证所提方法的有效性。

1 基于 IMLE的场景预测

1.1 IMLE的优化损失函数
基于 IMLE的场景生成过程如附录 A图 A1所

示，其主要思路是基于历史风电出力曲线训练出一
个场景生成器，将服从先验分布的随机噪声映射成
服从实际分布的风电出力场景，即场景生成器可视
为随机噪声和风电出力场景之间的一种复杂映射函
数。需要注意的是，本文先验分布不是预测误差服
从的实际分布，而仅仅是一种容易采样的分布，如常
见的高斯分布。本文将损失函数定义为实际风电出
力曲线和生成场景之间的某种相似度，用于更新场
景生成器的权重。

不失一般性，本文先验分布选择简单、容易采样
的高斯分布，采样过程和映射过程表示如下：

Z~N (0，1)，X′=g (Z ) （1）
式中：Z为高斯噪声；X′为新生成的风电出力场景；
g ( )⋅ 为风电出力场景的生成器。

利用分布的形式表征生成模型中高斯噪声Z和
实际的风电出力场景X之间的关系：

q (X )=∫q (Z ) q (X |Z ) dZ （2）
式中：q (X )为生成器产生的场景服从的分布；q (Z )
为高斯分布；q (X |Z )为任意的条件高斯分布或者狄

拉克分布。
显然，式（2）的积分形式可以表征很多复杂的分

布，理论上而言，它能拟合任意分布［14］，其中也包括
风电出力曲线服从的概率分布。在得到 q (X )的分

布形式后，只需要利用最大似然估计求出未知的参
数，就可以完成风电出力场景的生成任务。

令实际的数据分布为 p (X )，则最大似然估计的

目标可以表示为：

max EX~p ( )X [ lg q (X ) ]=∫-p (X ) lg q (X ) dZ （3）
式中：EX~p ( )X [ lg q (X ) ]为 lg q (X )关于 p (X )的期望。

特别地，当 q (X |Z )为狄拉克分布（狄拉克分布

可视为一个方差趋于 0的高斯分布）时，可以将式
（2）改写成以下形式：

q (X )=∫δ (X-g (Z ) ) q (Z ) dZ=EZ~q ( )Z [ δ (X-g (Z ) ) ]=

lim
σ→0 EZ~q ( )Z
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式中：EZ~q ( )Z [ δ (X-g (Z ) ) ]为 δ (X-g (Z ) )关于 q (Z )
的期望；δ ( )⋅ 为多元的狄拉克函数；d为高斯噪声 Z
的维度；σ为X的标准差。

IMLE的目标是最大化式（2），但是神经网络的
损失函数往往采用梯度下降法进行优化，因此，令
IMLE的损失函数为式（2）的相反数。进一步，将式
（4）代入式（2）中，并忽略对训练结果不产生影响的
常数，得到损失函数的分布形式为：

min EX~p ( )X
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（5）
在训练 IMLE时，每一轮迭代都会输入m条实际

风电出力曲线 X1、X2、⋯、Xm 和 n个高斯噪声样本
Z1、Z2、⋯、Zn，将其代入式（5），得到损失函数 L loss的
最终计算公式为：

L loss ≈ 1m∑i=1
m lg
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1.2 场景生成器的组成结构

卷积神经网络是一种利用卷积运算提取数据特
征的前馈神经网络，它的出现极大地推动了深度学
习的进步，在人工智能技术的发展中有着重要地位。
卷积神经网络由于具有强大的特征提取和表征能
力，被广泛地应用于文本分类、异常检测、稳定评估
和语义分割等领域中。本文利用卷积神经网络来构
建 IMLE的场景生成器结构。场景生成器的主要功
能是将低维的高斯噪声映射成高维的风电出力曲
线，它主要由反卷积层和全连接层组成。反卷积层
的可视化如附录A图A2所示。

首先，对输入特征 X tran和权重矩阵W tran执行反
卷积运算，获得一个混合特征矩阵，然后，将该矩阵
和偏置向量 B tran进行求和，并通过激活函数 f tran( )⋅
处理后得到该层的输出向量Y tran，如式（7）所示。

Y tran = f tran(X tran∗W tran +B tran ) （7）
式中：“∗”表示反卷积运算。

全连接层的运算过程与反卷积层相似，即将权
重矩阵Wdense和输入特征Xdense相乘，再将该乘积和偏
置向量Bdense进行求和，并通过激活函数 fdense( )⋅ 进行
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非线性变换获得输出向量Ydense，如式（8）所示。

Ydense = fdense(XdenseWdense +Bdense ) （8）
1.3 优化风电出力场景的建模过程

显然，将高斯噪声输入 1.1节的 IMLE中所得
到的大量风电出力场景是无序的，即生成的风电
出力曲线和传统点预测模型得到的预测值没有相
互关联。为了充分利用过去 t-h时刻到 t时刻之间
的历史风电出力以及基于传统点预测模型获取的
未来 t+1时刻到 t+k时刻之间的风电出力预测值，本

文建立一个优化问题。令 Xhist =( xt，xt-1，⋯，xt-h )为
过去 t-h时刻到 t时刻之间的历史风电出力，Xpred =
( xt+1，xt+2，⋯，xt+k )为基于传统点预测模型获取的未

来 t+1时刻到 t+k时刻之间的风电出力预测值，
xs( s= t-h，t-h+1，⋯，t+k)为 s时刻的风电出力。优

化问题的目标是通过一个生成模型（本文的生成模
型是 IMLE）产生N个可能出现的风电出力场景 S =
(X′1，X′2，⋯，X′N )来表征风电出力曲线的不确定性，

X′i ( i=1，2，⋯，N )为第 i个可能出现的风电出力场

景。为了方便描述，将生成的每个风电出力场景拆
分成X′former和X′latter这2个部分：

X′former =( x′t，x′t-1，⋯，x′t-h ) （9）
X′latter =( x′t+1，x′t+2，⋯，x′t+k ) （10）

式中：X′former、X′latter分别为 t-h时刻到 t时刻、t+1时刻
到 t+k时刻之间生成的风电出力场景；x′s ( s= t-h，
t-h+1，⋯，t+k )为 s时刻生成的风电出力场景。

一般情况下，生成模型产生的风电出力场景 S
需要满足以下 2个条件，才能用于表征风电出力曲
线的不确定性：过去 t-h时刻到 t时刻之间的历史风
电出力Xhist和 IMLE生成的风电出力X′former要足够相
似；生成的风电出力X′latter在未来 t+1时刻到 t+k时刻
之间要围绕在基于传统点预测模型得到的风电出力
Xpred的周围。

需注意的是，风电出力场景 S一般不从历史风
电出力曲线上直接筛选，而是利用历史风电出力曲
线训练一个生成模型产生，其主要原因在于历史风
电出力曲线的数据量往往难以全面覆盖未来风电出
力曲线可能出现的变化情况，而生成模型通过学习
历史样本的特征，不仅可产生和训练集有相似特征
的风电出力曲线，还具备一定的泛化能力，即可以产
生训练集中没有但未来可能出现的风电出力场景。

为了从 IMLE生成的大量场景中筛选出满足上
述 2个条件的风电出力场景，可以构建一个非线性
约束最优化问题：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
z

 Xhist -X′former 2

s.t. Lα( )Xpred ≤X′latter ≤Uα( )Xpred
（11）

式中：z为Z的元素；Uα( )Xpred 、Lα( )Xpred 分别为风电出

力场景的上、下限，参数 α用于控制由上、下限构成
的区间宽度。
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î

ïï

ïïïï

Lα( )Xpred =Xpred -αmax ( )Xpred

Uα( )Xpred =Xpred +αmax ( )Xpred
（12）

考虑到有约束优化问题求解难度较高，根据约
束条件的特点，利用最优化理论中常用的大M法构
造惩罚函数，并将约束条件加入目标函数中，从而将
该问题转化成一个非线性无约束优化问题：

min
z

 Xhist -X′former 2 +
M é

ëε (X′latter -Uα(Xpred ) )+ε ( Lα(Xpred )-X′latter )ùû
（13）

式中：ε ( )⋅ 为单位阶跃函数；M为远大于 Xhist -X′former 2
上界的惩罚系数。显然，如果高斯噪声 z对应的风电
出力场景 X′i 满足约束条件，则目标函数值小于M，
否则，目标函数值大于M。

2 本文方法主要流程

基于 IMLE的风电出力场景生成流程如附录A
图A3所示。具体步骤如下。

1）划分和规范化原始数据。随机选取 80%和
10%的风电出力曲线，分别作为训练集和验证集，
剩余部分作为测试集，用于评估 IMLE的性能。在将
风电出力曲线用于训练 IMLE的场景生成器和点预
测模型之前，将风电出力曲线和对应的气象因素进行
标准化处理，以避免场景生成器和点预测模型的损失
函数出现无法收敛的问题，本文利用离差标准化法
对原始的数据进行线性变换，使其落在［0，1］区间。

2）训练场景生成器。初始化场景生成器的网络
结构和参数，如迭代次数、优化器以及学习率，从历
史 数 据 中 随 机 选 取 m 条 实 际 风 电 出 力 曲 线
X1、X2、⋯、Xm，并对高斯分布进行采样，以获得 n个
高斯噪声样本Z1、Z2、⋯、Zn并将其作为场景生成器
的输入变量。将反卷积层和全连接层对高斯噪声
进 行 非 线 性 变 换 后 ，得 到 新 的 风电出力曲线
X′1、X′2、⋯、X′n。对于每条实际风电出力曲线 X i，均
能找到和它最接近的新的风电出力曲线，将其记

为 X′p ( i)。计算 IMLE的损失函数
1
m∑i=1

m

 X i-X′p ( i) 2，并

且利用反向传播算法来更新 IMLE的场景生成器权
重。当达到预设的迭代次数时，提取训练好的场景
生成器用于完成后续风电出力场景的生成任务。

3）训练点预测模型。考虑到未来 t+1时刻到
t+k时刻的风电出力预测值和过去 t-h时刻到 t时刻
的风电出力曲线以及相应的环境因素（如风速、气温
和压强等）具有较强的相关性［15］，将过去 t-h时刻到
t时刻的风电出力曲线和相应的环境因素作为输入
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数据，训练一个点预测模型来获取未来 t+1时刻到
t+k时刻的风电出力预测值。经过多次重复实验发
现，长短期记忆 LSTM（Long Short-Term Memory）网
络对于短期风电出力预测具有较高的精度［16］，因此，
本文选择 LSTM网络作为点预测模型来获取未来 k
个时刻的短期风电出力预测值。利用试探法调整网
络的结构和参数，确定LSTM网络的结构如下：隐含
层由 4个LSTM网络层组成，输出空间的维度分别为
20、15、10和 10；将神经元个数为 1的全连接层作为
输出层，输出层的激活函数为 S型函数（Sigmoid），其
他层的激活函数均为修正线性单元ReLU（Rectified
Linear Unit）函数。

4）利用遗传算法优化获取风电场景。遗传算法
是根据生物进化过程的规律开发出来的一类种群进
化算法，由于其具有很强的全局寻优能力，被广泛应
用于信号处理、组合优化及机器学习等不同学科领
域，因此，本文利用该算法来优化式（13），得到一组可
能出现的风电出力场景，用于表征风电出力曲线的不
确定性。利用试探法调整网络参数，确定遗传算法的
结构和参数如下：优化变量为高斯噪声 z，适应度函
数为式（13），染色体的种群大小为 50，交叉运算概
率为0.9，变异运算概率为0.1，算法迭代次数为400。

5）评价算法的性能。本文借鉴区间预测的相关
指标来评估生成的风电出力场景效果。

预测区间覆盖率FICP（Forecasting Interval Cove-
rage Percentage）为实际风电出力落在由生成场景集
组成的预测区间内的概率，表达式如式（14）所示。
当参数α固定时，FICP越大，算法的性能越好。

FFICP = 1
N testk
∑
i=1

Ntest∑
j=1

k

ci，j （14）
式中：FFICP为 FICP；N test为测试集中的样本数；ci，j为
布尔型变量，当第 i个样本的第 j个预测值落在区间

内时，其值为1，否则为0。
显然，FICP和参数α呈正相关，为了避免单一追

求FICP，而无限制地增大参数α，考虑预测区间平均
宽度 FIAW（Forecasting Interval Average Width）的
限制，表达式如式（15）所示。当 FICP固定时，FIAW
越小，算法的性能越好。

FFIAW= 1
N testk
∑
i=1

Ntest∑
j=1

k ( )Ui，j-Li，j （15）
式中：FFIAW为 FIAW；Ui，j、Li，j分别为第 i个样本的第 j
个预测值对应的上、下界。

3 算例分析

3.1 数据和仿真平台

为了验证 IMLE对于风电出力场景生成的有效
性，利用美国可再生能源实验室收集的某地区风电
场实际运行数据进行仿真和分析［17］。该风电场的经

度为-124.37°，纬度为 40.50°。数据集记录了 2009
年 1月 1日到 2012年 12月 31日期间该风电场的风
电出力、风向、风速、空气温度和压强，它们的时间分
辨率均为 10 min，即数据集共有 1 460个样本，每个
样本包含 5条维数为 1×144的时间序列曲线。相较
于现有研究［6，8-10］，本文所用的数据量更加充足，可以
确保训练的生成模型具有一定的泛化能力。

所提方法的集成开发环境为 Spyder 3.6，编程
语言为 Python，用到的深度学习框架为Keras 2.0和
Tensorflow 1.0。计算机硬件配置为：Intel（R） Core
（TM） i3-3110M，双核 CPU，主频为 2.4 GHz，内存容
量为6 GB。
3.2 IMLE的结构和参数

以单座风电场出力场景生成为例来说明 IMLE
的网络结构和参数特征。针对风电出力曲线的数据
特点，利用文献［18］中的试探法进行多次实验，找到
适合的场景生成器网络结构，见附录A图A4。

场景生成器的输入数据是维数为 1×32的高斯
噪声向量。首先，经过神经元个数为 288的全连接
层和 Python自带的 Reshape函数处理后，输出一个
维数为 3×3×32的张量。然后，依次连接卷积核个数
为 32、16和 1的 3个反卷积层，其中，前 2个反卷积层
的卷积步长和卷积核个数均为 2×2，最后 1个反卷积
层的卷积步长和卷积核个数均为 1×1。为加速收敛
和减缓过拟合，在各反卷积层后面加入一个动量为
0.8的批量规范化层。最后，利用Reshape函数将卷
积层输出的数据转换成一条维数为 1×144的风电出
力曲线。关于激活函数，除最后一个反卷积层采用
tanh函数外，其他层均采用ReLU函数。值得一提的
是，附录A图A4的场景生成器结构有一定的扩展性，
当风电出力曲线的采样时间分辨率不是 10 min时，
可对 IMLE的结构和参数进行微调，使其适用于不同
采样时间分辨率对应的风电出力场景生成任务。

在训练过程中，IMLE的目标是通过不断改变网
络权重，使得场景生成器能够对输入的高斯噪声进
行各种非线性变换，从而映射实际的风电出力曲线，
因此，在初始化场景生成器的网络结构后，需要选取
一种合适的梯度下降算法（优化器）对损失函数进行
优化，常见的优化器包括 SGD算法、RMSprop算法、
Adagrad算法、Adadelta算法、Adam算法、Adamax算
法和Nadam算法。为了选取适合风电出力场景生成
的优化器，设置最大迭代次数为 800，分别对带有不
同优化器的场景生成器进行 30次独立重复实验，并
统计验证集的平均损失函数值，见附录A图A5。由
图可知：以 SGD算法、RMSprop算法、Adamax算法、
Nadam算法和Adam算法作为优化器时，IMLE的场
景生成器均可获得较好的性能，其中，Adam算法得
到的验证集损失函数值略小于其他优化器，风电出
力场景生成的性能最好；Adagrad算法和Adadelta算
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法对应的验证集损失函数值明显大于其他优化器，
训练过程中损失函数值难以收敛，这表明这 2种优
化器不适用于基于 IMLE的风电出力场景生成任务。

在训练神经网络前，需要设置合适的学习率来
控制场景生成器的权重更新速度，为此，分别使不同
学习率的场景生成器迭代 800次，并对验证集的损
失函数值进行可视化，结果见图1和附录A图A6。

由图 1和图A6可知，随着学习率的下降，IMLE
的损失函数值先减小后增大，当学习率为 10-3时，
IMLE对应的损失函数值最小，这表明此时的场景生
成器性能最好，当学习率大于 10-1时，损失函数值明
显大于极小值，且损失函数值出现一定的波动性而
无法收敛，当学习率小于 10-6时，虽然能保证算法的
收敛性，但会极大降低优化速度，因此，对于风电出
力的场景生成任务，IMLE的学习率取值一般在
10-5~10-2之间。此外，由图 1可知，生成器的损失函
数值随着迭代次数的增加而快速减小，在选取合适
的学习率的前提下，在迭代次数大于 50后，IMLE
的场景生成器的损失函数值趋于一个常数，这说明
IMLE已经训练成熟，总体而言，IMLE的收敛速度非
常快，而且整个训练过程非常稳定，不会存在GAN
的损失函数值难以收敛的问题［6］。
3.3 IMLE的性能分析

为验证所提方法对于不同时间尺度的有效性，
参考文献［7，10］的仿真框架，从风电出力场景的覆
盖情况及自相关函数两方面对所提方法进行验证。

自相关函数描述同一时间序列信号在不同时刻
的相关性，其常被用于表征风电或光伏出力曲线的
时间相关性。首先，随机选取一个测试集样本，利用
遗传算法优化高斯噪声，得到一组由 IMLE生成的风
电出力场景（本文以 50个场景为例）。然后，利用自
相关函数来评估实际场景和生成场景的时间相关
性。未来 8 h的风电生成场景和自相关函数如图 2
所示，其他时间尺度的仿真结果如附录A图A7和图
A8所示。其中，自相关函数的数学公式为：

R ( )τ =E [ ]( )xt-μ ( )xt+τ-μ /σ2
x （16）

式中：E [ ⋅ ]表示求期望值；τ为时间延迟（2个不同时

刻风电出力间的时间间隔）；σx为风电出力 xt的标准
差；μ为风电出力 xt的均值。

由图 2、附录A图A7和图A8可知：只需要调节
模型中的参数 k，采用所提方法就能够生成不同时间
尺度的风电出力场景，这些生成场景覆盖了实际的
风电出力曲线，这说明生成场景包含了可能出现的
随机场景；对比不同时间尺度的风电出力场景发现，
风电出力场景的预测区间随着时间尺度的变长而加
宽，这是由于时间越长，点预测模型的预测精度越
低，风电出力的不确定性越大，为了覆盖实际的风电
出力曲线，往往需要加宽风电出力场景对应的预测
区间；在信号不存在自相关的情况下，每个数据点会
完全独立于之前的值，数据点会随机上、下跳跃，图
2中实际场景对应的自相关函数曲线比较光滑，且
变化趋势较为平缓，这是由于风电出力曲线具有很
强的时间相关性，当前时刻的出力值会受到之前时
刻出力值的影响；生成场景和实际场景对应的自相
关函数非常接近，这表明生成场景和实际场景在不
同尺度范围具有相似的时间相关性。

皮尔逊相关系数［8］常用于分析 IMLE生成的风
电出力场景和实际场景是否具有相似的时间相关
性，本文选用皮尔逊相关系数来度量风电功率在不
同时刻的线性相关性，其数学公式为：

pxy=
∑
i=1

n ( )xi- x̄ ( )yi- ȳ

∑
i=1

n ( )xi- x̄ 2 ∑
i=1

n ( )yi- ȳ 2
（17）

式中：pxy为风电出力在 2个时刻之间的皮尔逊相关
系数；x̄为其中一个时刻风电出力 x的平均值；ȳ为另

一个时刻风电出力 y的平均值。

首先，以测试集的全部风电出力曲线为基础，计
算风电出力在不同时刻之间的皮尔逊相关系数，从
而得到一个维数为 144×144的皮尔逊相关系数矩
阵。然后，将和测试集样本数量相同的高斯噪声向
量输入 IMLE中，生成相同数量的风电出力场景，并
计算它们对应的皮尔逊相关系数矩阵。最后，分别
利用热力图对 2个皮尔逊相关系数矩阵进行可视化

图1 不同学习率的训练过程

Fig.1 Training process of different learning rates

图2 未来8 h的风电生成场景和自相关函数

Fig.2 Wind power generation scenario and

auto-correlation function for next 8 hours
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分析，如附录A图A9所示。由图可知：相邻时刻风
电出力间的皮尔逊相关系数较大，而时间间隔较长
的风电出力间的皮尔逊相关系数较小，这说明风电
出力之间的线性相关性会随着时间间隔的变长而减
弱；虽然生成风电出力场景的时间相关性比实际场
景的时间相关性稍有提高，但整体符合历史数据的
相关性规律，这进一步地验证了 IMLE生成的风电出
力场景可以捕获实际风电出力曲线的时间相关性。

除直接对比风电出力曲线的时间相关性外，还
可从统计学角度对 IMLE生成的风电出力场景进行
关于概率分布特征的对比。将足够数量（以 1600个
为例）的高斯噪声向量输入 IMLE中，生成相应的风
电出力场景，并对比数据集中的1460个实际场景（若
仅用测试集中的样本，则会因样本数过少而导致无法
完全表征风电出力曲线的概率密度，因此，此处使用
数据集的全部样本）和 IMLE生成的1600个风电出力
场景对应的概率密度函数和累积分布函数，见图3。

由图 3可知，对于风电功率较大的情况（即大风
的场景），IMLE的概率密度函数值略小于实际值，这
说明 IMLE偏向于生成常见的风电出力场景，对于大
风的场景，IMLE生成的数据稍微少于实际情况。总
体而言，IMLE生成的风电出力场景的概率分布和实
际场景的概率分布基本相同，这表明 IMLE除了可以
学习到实际风电出力场景的形状特征和时间相关性
以外，还能兼顾其分布规律，以无监督学习的形式实
现风电出力场景的概率建模过程。
3.4 不同方法的对比验证

为了进一步验证所提方法的有效性，以生成未
来24 h的风电出力曲线为例，利用LSTM网络获得未
来24 h的点估计值，并以遗传算法来搜寻合适的风电
出力场景。参数 α=1.1时的风电出力场景见图 4，α
为其他值时的仿真结果见附录A图A10和图A11。

由图 4、附录A图A10和图A11可知：所提方法
可以通过对参数 α的合理调整，实现对 FIAW和
FICP的平衡。α越小，FIAW也越小，但 FICP不高，
随着α的增大，FIAW随之增大，但 FICP也会有所提
高，具体地，当 α=1.3时，生成的风电出力场景接近
于点预测值，但未能覆盖实际情况，而当 α=1.5时，

预测场景可以覆盖实际风电出力曲线，但曲线的集
中性较低，即FIAW较大。

进一步，本文将 IMLE与常用的显式密度模型
（本文选取高斯 Copula函数模型）和隐式密度模型
（本文选取 GAN）进行对比分析。高斯 Copula函数
模型和GAN的结构和参数也利用文献［18］中的试
探法进行多次实验确定。GAN由场景生成器和场
景判别器组成［6］，其中，场景生成器的结构和参数与
IMLE相同，如附录A图A12所示，场景判别器的输
入数据是维数为 1×144的风电出力场景，然后利用
Reshape函数对其进行格式变换，并经过 4个卷积
层、1个平坦层和全连接层处理后，输出 1或者 0，分
别表示输入的场景为真或假，优化器为Adam算法，
迭代次数为 10 000。采用高斯Copula函数模型建立
风电功率相关性模型，风电功率相关性模型的参数
和原理可参考文献［19］。

计算不同时间尺度以及不同参数α对应测试集
的平均FICP和FIAW，如表1所示。

由表 1可知：在同一参数 α取值下，预测时长越
短，平均FIAW越小，平均FICP越高，因此，当预测时
长较短时，在平均 FICP足够高的前提下，参数 α可
以设置得小一些，以减小平均 FIAW；比较不同时间
尺度对应的平均 FICP和平均 FIAW发现，随着预测
时长的增长，平均 FIAW增大，平均 FICP降低，这是
由于预测时长越长，点预测模型的预测误差越大，尤
其是预测时长大于12 h后（以预测时长为16 h为例），

图3 不同场景的概率分布

Fig.3 Probability distribution of different scenarios

图4 α=1.1时的风电出力场景

Fig.4 Wind power output scenarios when α is 1.1

表1 不同参数对应的平均FICP和FIAW

Table 1 Average FICP and FIAW for

different parameters

预测
时长／h

8

16

24

α

1.3
1.4
1.5
1.3
1.4
1.5
1.3
1.4
1.5

平均FIAW／MW
IMLE
1.38
4.80
7.35
2.89
6.86
8.52
5.65
7.20
8.60

GAN
2.35
5.13
8.33
3.86
7.45
9.36
5.96
7.74
9.53

Copula
2.95
5.35
8.63
4.10
7.77
9.61
6.08
8.01
9.86

平均FICP／%
IMLE
92
95
97
86
90
93
78
81
86

GAN
84
86
89
82
84
86
76
79
82

Copula
81
82
85
79
80
82
73
77
79
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在确保平均 FICP大于 90%的前提下，平均 FIAW在
6.86 MW以上，已较大程度地偏离了实际风电出力
曲线，出现这种现象的主要原因是本文使用的数据
集仅包含同一风电场的历史出力曲线和对应的环境
因素，未能计及相邻风电场对点预测模型的影响，因
此，为了使 IMLE能够准确地表征更长时间尺度范围
的风电出力的不确定性，可以考虑利用相邻风电场
的历史数据来提高点预测模型的精度；对比 3种模
型在不同时间尺度和不同参数 α下的平均 FIAW和
平均 FICP发现，相较于 GAN和高斯 Copula函数模
型，IMLE的平均FIAW要小，而平均FICP要高，如当
预测时长为 8 h且α=1.3时，IMLE的平均 FIAW仅分
别为 GAN 和高斯 Copula 函数模型的 58.72 % 和
46.78%，而平均 FICP却比 GAN和高斯 Copula函数
模型分别高出 8%和 11%。上述结果表明 IMLE比
GAN和高斯 Copula函数模型更加适用于风电出力
场景生成的任务。
3.5 不同风电场的对比验证

为验证所提方法对不同风电场的适应性，选用
美国可再生能源实验室收集的另外一个风电场数据
集进行仿真和分析。该风电场的经度为-122.33°，
纬度为 37.19°。数据集的其他参数和 3.1节中风电
场数据集相同。以 24 h的时间尺度为例，IMLE、
GAN以及高斯Copula函数模型在不同参数α下测试
集的平均结果如表2所示。

由表 2可知，IMLE、GAN以及高斯 Copula函数
模型对该风电场的预测结果指标波动不大，而且相
较于 GAN和高斯 Copula函数模型，IMLE在不同参
数α下的平均FICP均较高，平均FIAW也均较小，这
说明所提方法对不同风电场具有一定的适应性。

4 结论

为了提升风电出力场景生成的精度，本文提出
一种基于 IMLE的风电出力场景生成方法。利用美
国可再生能源实验室收集的实际风电场运行数据进
行仿真，得到如下结论。

1）IMLE的优化器和学习率等参数对风电出
力场景生成的性能有较大影响。Adagrad算法和
Adadelta算法不适用于 IMLE的风电出力场景生成
任务，以 Adam算法作为优化器，可以使得 IMLE风
电出力场景生成的性能最好。此外，学习率太低会
导致损失函数值出现一定的波动性，甚至无法收敛，

同时也会降低优化速度。对于风电出力场景生成任
务，IMLE的学习率取值一般在10-5~10-2之间。

2）IMLE生成的风电出力场景不仅可模拟实际风
电出力曲线的概率分布特征，还可兼顾风电出力曲
线的时间相关性。只需调节模型中控制时间尺度的
参数，所提方法就能生成不同时长的风电出力场景。

3）所提方法可以通过对参数 α的合理调整，实
现对FIAW和FICP的平衡。相较于Copula函数模型
和GAN，IMLE具有更小的 FIAW和更高的 FICP，这
说明 IMLE比现有方法更加适用于风电出力场景生
成的任务。此外，算例分析结果表明，所提方法对不
同风电场具有一定的适应性。

本文初步探索和分析了 IMLE在风电出力场景
生成中的应用。关于 IMLE的扩展工作，一方面可尝
试将所提方法扩展至光伏出力和电力负荷的场景生
成任务，并将所提方法生成的随机场景应用于配电
网的鲁棒优化问题中［20］，另一方面，可利用相邻风电
场的历史数据来提高点预测模型的性能，使得所提
方法适用于长时间尺度的风电出力场景生成任务。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Scenario generation of wind power output based on implicit maximum
likelihood estimation

LIAO Wenlong1，REN Xiang2，YANG Zhe1，YANG Wenqing3，WEI Chao4
（1. Department of Energy，Aalborg University，Aalborg 9220，Denmark；

2. Electric Power Research Institute of State Grid Jibei Electric Power Co.，Ltd.，Beijing 100045，China；
3. Department of Statistics，Columbia University，New York NY10025，USA；

4. Guodian Northeast New Energy Development Co.，Ltd.，Shenyang 110000，China）
Abstract：With the increasing penetration of wind power，how to effectively describe the uncertainty of wind
power output has become a huge challenge for the operation and planning of distribution network，for
which，a scenario generation method of wind power output is proposed based on implicit maximum likelihood
estimation. According to the data characteristics of wind power output curves，the loss function and network
structure suitable for scenario generation of wind power output are designed. Through unsupervised training，
the scenario generator can learn the mapping relationship between Gaussian noise and wind power output
scenarios. The wind power output scenarios with different time scales can be generated with the proposed
method by only adjusting the relevant parameters in the model. The simulative results show that both the
forecasting interval average width and forecasting interval coverage percentage of the proposed method are
better than those of the existing generative adversarial network，and the proposed method has certain univer⁃
sality for different wind farms.
Key words：wind power；scenario generation；generative model；deep learning；implicit maximum likelihood
estimation
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附录 A 

 
图 A1 基于 IMLE 的场景生成过程 

Fig.A1 Process of scenario generation based on IMLE 

 
图 A2 反卷积层的可视化 

Fig.A2 Visualization of transposed convolutional layers 



 

 
图 A3 所提方法流程 

Fig.A3 Flowchart of proposed method 

Reshape函数,进行格式变换

1×288

1×32输入高斯噪声向量

Conv2DTran层,步长为2,ReLU
卷积核32个,卷积尺寸2×2
Batch Norm层，动量为0.8

Dense层,神经元288个,ReLU

Conv2DTran层,步长为2,ReLU
卷积核16个,卷积尺寸2×2
Batch Norm层，动量为0.8

Reshape函数,输出生成的场景

3×3×32

6×6×32

12×12×16

12×12×1

1×144

Conv2DTran层,步长为1,ReLU
卷积核1个,卷积尺寸1×1

Batch Norm层，动量为0.8

 
图 A4 场景生成器的结构和参数 

Fig.A4 Structure and parameters of scenario generator 

 
图 A5 不同优化器的损失函数值 

Fig.A5 Loss function values of different optimizers 



—  3 —  

 
图 A6 不同学习率的损失函数值 

Fig.A6 Loss function values of different learning rates 

 
图 A7 未来 12 h 的风电出力场景和自相关函数 

Fig.A7 Wind power output scenario and auto-correlation function for next 12 hours 

(a)未来16小时的风电出力场景 (b)自相关函数  
图 A8 未来 16 h 的风电出力场景和自相关函数 

Fig.A8 Wind power output scenario and auto-correlation function for next 16 hours 

 
图 A9 实际和生成场景的皮尔相关系数矩阵的可视化 

Fig.A9 Visualization of Pearson correlation coefficient matrix for real and generated scenarios 



 

 
图 A10 α =1.4 时的风电出力场景 

Fig.A10 Wind power output scenarios when α  is 1.4 

 
图 A11α =1.5 时的风电出力场景 

Fig.A11 Wind power output scenarios when α  is 1.5 
 

Reshape函数,进行格式变换

1×144输入场景

Conv2D层,步长为2,LeakyReLU
卷积核16个,卷积尺寸3×3
Batch Norm层，动量为0.8

12×12

6×6×16

Conv2D层,步长为2,LeakyReLU
卷积核32个,卷积尺寸3×3
Batch Norm层，动量为0.8

Conv2D层,步长为2,LeakyReLU
卷积核64个,卷积尺寸3×3
Batch Norm层，动量为0.8

Conv2D层,步长为2,LeakyReLU
卷积核128个,卷积尺寸3×3
Batch Norm层，动量为0.8

Flatten层

Dense层,神经元1个,Sigmoid

3×3×32

2×2×64

1×1×128

128

1

输出0或者1 1  
图 A12 场景判别器的结构和参数 

Fig.A12 Structure and parameters of scenario discriminator 
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