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基于条件流模型的可再生能源短期出力场景生成

施永浩 1，罗萍萍 1，林济铿 2

（1. 上海电力大学电气工程学院， 上海 200090；2. 同济大学电子与信息工程学院， 上海 201804）

摘要：有效准确地刻画可再生能源短期出力不确定性是电力系统稳定运行的重要基础。近年来，科研人员对生成模型

进行了大量研究，其中基于流的生成模型展现出了巨大的潜力。然而，流模型很少用于刻画可再生能源的不确定性。

因此，提出了一种基于条件流模型的可再生能源短期出力场景生成方法。所提方法能够在已知功率预测的基础上从历

史实测数据生成短期出力场景。首先使用实际出力数据训练一系列可逆函数将数据的概率分布映射到标准高斯分布，

训练完成后将服从高斯分布的随机噪声输入经过训练的流模型生成新的出力曲线。该方法可以直接通过最大似然估计

进行训练，并采用一系列特殊设计的可逆变换，能够高效地计算训练目标。此外，构建了生成场景评价指标体系对生

成场景的质量进行评估，实现了人工智能黑盒模型生成结果的可解释性。算例验证了所提方法的有效性和先进性。
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Short-Term Output Scenario Generation of Renewable Energy Based on 
Conditional Flow Model

SHI Yonghao1, LUO Pingping1, LIN Jikeng2
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Abstract：Effectively and accurately portraying the short-term output uncertainty of renewable energy is an important foundation for 
the stable operation of power systems.  In recent years, researchers conduct a lot of studies on generative models, among which flow-

based generative models show great potential.  However, flow models are rarely used to portray the uncertainty of renewable energy.  
Therefore, a short-term output scenario generation method of renewable energy based on conditional flow model is proposed.  Firstly, 
a series of invertible functions are trained using real output data to map the probability distribution of the data to a standard Gaussian 
distribution.  After the training is completed, the new output curve can be generated by inputting random noise obeying Gaussian 
distribution into the trained flow model.  The method can be trained directly by maximum likelihood estimation and employs a series 
of specially designed invertible transformations, which can efficiently compute the training target.  In addition, a generated scene 
evaluation index system is constructed to assess the quality of generated scenes, achieving interpretability of the results generated by 
the artificial intelligence black box model.  The examples verify the effectiveness and sophistication of the proposed method.
Key words：renewable energy； uncertainty； scenario generation； generative model； flow model

0　引言

近年来随着电力系统中可再生能源占比不断上

升，准确预测可再生能源出力，尤其是短期（小时

至天）出力预测［1］对于电力系统决策至关重要。然

而，由于环境条件复杂，可再生能源短期出力难以

准确预测。因此，有必要对可再生能源的不确定 
性进行建模［2］。场景分析法是刻画可再生能源不确

定性的主要方法，该方法的基本思想是通过构建确

定性场景集来分析电力系统不确定性问题［3］。与传

统的确定性点预测只进行一次预测不同，场景集能

够提供有关不确定性的更多信息，对于含可再生能

源的经济调度［4］和机组组合［5］等问题非常有价值。

现有可再生能源场景生成大多采用基于概率模

型的方法，首先根据历史数据并利用参数估计或非
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参数估计的方法建立符合可再生能源出力特性的概

率模型，然后结合抽样的方法生成所需要的场景。

文献［6］假设风电出力的预测误差服从正态分布并

通过抽样的方法生成场景。文献［7］采用Markov链

模型生成能够有效描述风电出力时间相关性的场

景。文献［8］采用自回归滑动平均（auto-regressive 
moving average model，ARMA）模型对风电出力预

测误差进行建模，求得模型参数后再生成初始场景

集。文献［9］采用 Copula函数建立风功率时空相关

性模型并结合抽样的方法生成场景。基于概率模型

的方法虽然具有可解释性，但这种方法需要根据统

计经验对可再生能源的不确定性做出假设，假设是

否合理将直接影响生成场景的质量。此外，可再生

能源出力不确定性包含了复杂的时空、气象以及可

能存在的一些未知相关性，而多数概率模型仅针对

其中的某一特征进行建模，难以刻画其所有的显著

特 征［10-11］。而且不同时空下的可再生能源出力对

应的分布特征也具有很大的差异性，这进一步限制

了概率模型的适用性［12］。
随着深度学习技术在各领域的兴起，利用深度

生成模型刻画可再生能源的不确定性受到空前的关

注，生成模型具有强大的学习能力，无需分析数据

的分布特性，无需概率建模，能够自动提取历史数

据中蕴含的统计规律并生成相应的场景。其中应用

最 为 广 泛 的 两 种 生 成 模 型 为 变 分 自 编 码 器 
（variational auto-encoder，VAE）［13］和生成对抗网络 
（generative adversarial nets，GAN）［14］。文献［15］提

出了一种基于条件VAE的风电光伏场景生成方法，

并利用 one-hot 编码生成特定类别的场景。文献

［16］提出了一种基于 VAE的主动配电网多源-荷场

景生成方法，利用图神经网络与时序卷积网络分别

提取非欧氏与时序相关性特征。文献［10］提出了一

种基于条件GAN的可再生能源日前场景生成方法，

通过设计网络结构提高 GAN 的学习能力。文献

［17］提出了一种基于条件 GAN 的多区域风电出力

场景生成方法，对 GAN 的结构进行设计，以学习

多区域风电出力的时空相关性。然而，VAE 和

GAN 也存在一定的局限性。VAE 采用似然函数的

变分下界代替实际数据的分布，只能得到近似的分

布，导致生成数据的精度较低。GAN 需要平衡生

成器和判别器之间的博弈训练，因此存在训练不稳

定和梯度消失等问题［18］。此外，生成模型作为一种

黑盒模型，无法以可解释的方式给出所生成场景的

准确性。

基于流的生成模型［19-21］是继 VAE和 GAN之后

又一种深度生成模型，已经被应用于图像生成、语

音合成、缺失数据生成和数据增强［22-24］等领域，且

效果显著。相较于前两者，流模型通过采用一系列

特殊设计的可逆变换来精确地计算对数似然，能够

生成高质量的样本并且训练过程稳定。文献［25］提

出了一种基于条件流模型的住宅负荷场景预测方

法，能够根据历史数据生成代表未来住宅负荷的时

间序列。文献［26］提出了一种基于流模型的日负荷

场景生成方法，能够较好地捕获日负荷的时空相关

性以生成真实的日负荷曲线。文献［27］在文献［26］
的基础之上进一步提出了一种具有卷积层的流模型

以生成真实的负荷曲线。尽管流模型取得了非常有

前景的结果，但流模型应用于可再生能源方面鲜见

报道。

条件生成模型在模型的输入中添加额外的条件

信息，可用于指导模型的生成过程。文献［28］将类

别标签作为条件信息来生成具有特定特征的场景。

文献［29］将输入分为随机噪声和具有可解释特征的

连续向量，利用设置的连续向量控制生成过程。随

着先进预测技术的发展，预测平台积累的海量预测

数据在场景生成中具有参考价值。在已知功率预测

的基础上从历史实测数据生成短期出力场景，从而

包含预测数据和实测数据之间的相关性，能够通过

捕捉预测数据和实测数据之间不规则的时间动态来

描述由不确定性引起的局部波动［30］，而文献［25-
27］主要基于历史实测数据，忽略了预测数据的参

考价值。

在此研究背景下，本文提出了一种基于条件流

模型的可再生能源短期出力场景生成方法。与传统

的确定性点预测不同，本文旨在通过历史实测数据

和预测数据生成可再生能源短期出力场景。首先，

将预测数据和实测数据分别作为流模型的数据输入

和条件输入，并训练一系列可逆函数，将数据分布

映射到标准高斯分布。训练完成后，将实测数据作

为条件输入，并将来自高斯分布的随机噪声输入经

过训练的流模型即可生成可再生能源短期出力场

景。流模型的优势在于可以直接通过最大似然估计

进行训练，通过采用一系列特殊设计的可逆变换，

能够高效地计算训练目标，并且基于可逆变换无需
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另外设计生成网络，与训练网络参数相同。此外，

针对人工智能黑盒模型无法以可解释的方式给出所

生成场景的准确性，本文构建了生成场景评价指标

体系对生成场景的质量进行评估。算例结果表明，

本文所提方法能够较为准确地刻画可再生能源的不

确定性。

1　流模型

流模型的基本结构如图 1所示。流模型通过一

系列可逆函数将真实样本的概率分布映射到先验分

布，然后对先验分布进行采样以获得随机噪声，并

利用逆变换生成新的样本。

具体地，设 X~PX( x)为真实样本 x ∈ RD 的分

布，D为样本的维度数量，Z~PZ( z)为先验隐变量

z ∈ RD 的分布。假设存在一个参数化的双射函数

fθ：RD → RD 使得 fθ( x) = z和 f -1
θ ( z) = x，则根据随

机变量的变量替换定理可得：

PX ( x；θ ) = PZ ( fθ ( x ) )| det ( ∂fθ ( x )
∂x )| （1）

式中：PZ 为标准高斯分布；det ( ∂fθ ( x )
∂x ) 为 fθ在 x

处的雅可比矩阵的行列式；θ为需要估计的参数。

函数 fθ必须是可逆的，并且其雅可比矩阵的行列式

必须易于计算。根据最大对数似然估计法，流模型

的训练目标为：

 max
θ

log PX ( x；θ ) = log PZ ( fθ ( x ) ) +

                                               log | det ( ∂fθ ( x )
∂x )| （2）

当训练过程结束时通过采样概率分布 Z~PZ( z)
获得随机噪声，并通过逆变换 f -1

θ ( z ) 生成新的

样本。

在流模型中，双射函数 fθ为一系列可逆变换的

组合：fθ = f1，f2，⋅ ⋅ ⋅，fn，其中 n为可逆变换的数

量，y( )i 为第 i次变换得到的结果，则从 x到 z的映射

以及从 z到x的逆映射可以表示为：

x = y( )0   
f1
f -11

y( )1 ⋯y( )i ⋯y( )n - 1   
fn

f -1
n

y( )n = z （3）

根据链式法则，雅可比矩阵的对数行列式可以

表示为：

log | det ( ∂fθ ( x )
∂x )| = ∑

i = 1

n

log | det ( ∂y( )i

∂y( )i - 1 )| （4）
为了使得雅可比矩阵的对数行列式易于计算，

每个可逆变换 fi都被设计为一个加性耦合层，并通

过交叉耦合的方式将相邻的加性耦合层相连接。以

非 线 性 独 立 成 分 估 计（non-linear independent 
component estimation，NICE）模型［19］中的加性耦合

层设计为例，如图 2 所示，将D维输入样本 x分为

两个部分：x1：d和xd + 1：D，则加性耦合层的输出 y可
以表示为：

ì
í
î

y1：d = x1：d
yd + 1：D = xd + 1：D + m ( x1：d )

（5）
式中：y1：d和 yd + 1：D为加性耦合层生成的新变量；d
为样本的维度；m ( ⋅ )为任意复杂的函数。对于任

意函数 m ( ⋅ )，该耦合层都具有单位雅可比行列

式。其逆和雅可比矩阵分别为：

ì
í
î

x1：d = y1：d
xd + 1：D = yd + 1：D - m ( y1：d ) （6）

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú∂y
∂x =

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê I1：d 0
∂yd + 1：D∂x1：d

Id + 1：D
（7）

式中 I1：d和 Id + 1：D 为单位矩阵，该雅可比矩阵是一

个三角矩阵，并且所有对角线元素都为 1，因此其

行列式等于 1，这使得式中的训练目标能够得到有

效计算。

NICE 通过交叉耦合来连接相邻的两个加性耦

合层，将加性耦合层 1的两部分输出交换作为加性

耦合层2的输入，即：

ì
í
î

y(1)1：d = y(1)
d + 1：D

y(1)
d + 1：D = y(1)1：d

（8）
由图 2可知，加性耦合层的第一部分是恒等变

图 1　流模型基本结构

Fig.  1　Basic structure of flow model

图 2　NICE网络框架

Fig.  2　Network frame of NICE
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换，只在第二部分进行耦合。而交叉耦合在每次进

行加性耦合之前交换两部分输入的位置，可以使得

信息得到充分混合。

2　短期出力场景生成

2. 1　条件流模型

针 对 真 实 样 本 x ∈ RD 和 相 关 的 条 件 信 息

c ∈ RD′，训练一个条件流模型来估计在给定 c的情

况下，X在点 x处的条件概率密度函数为PX|C ( x|c )。
具体地，首先从分布PZ中采样 z ∈ RD，然后构建一

个参数化的双射函数 fθ：RD → RD，并考虑条件信

息 c， 使 得 fθ ( x，c ) = z 且 f -1
θ ( z，c ) = x， 由 此

可得：

PX|C ( x|c；θ ) = PZ ( fθ ( x，c ) )| det ( ∂fθ ( x，c )
∂x )|  （9）

根据最大对数似然估计法训练该模型以选择适

当的 θ值，使得式（9）的对数似然函数最大化。

max
θ

log PX|C ( x|c；θ ) = log PZ ( fθ ( y，c ) ) +

                                               log | det ( ∂fθ ( x，c )
∂x )|

  （10）

在构建条件流模型的双射函数 fθ时，将 c作为

每个加性耦合层的函数m (⋅)的额外输入，即给定输

入x，加性耦合层的输出为：

ì
í
î

y1：d = x1：d
yd + 1：D = xd + 1：D + m ( x1：d，c )

（11）
该耦合层仍然具有单位雅可比行列式，因此能

够有效计算式中的训练目标。

2. 2　场景生成步骤

条件流模型的训练和场景生成结构如图 3
所示。

假设在 t时刻，已知可再生能源过去的实测数

图3　条件流模型的训练和场景生成结构

Fig.  3　Training and scenario generating structure of flow model
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据 xhist和预测数据 x fore，本文的目标是基于 xhist和 x fore

生成一组短期出力场景，xhist和x fore可以表示为：

ì
í
î

xhist = [ xt - h，⋯，xt ] ∈ Rh + 1

x fore = [ xt + 1，⋯，xt + k ] ∈ Rk （12）
式中：h为历史实测数据的时间范围；k为预测范

围；xhist 为条件输入；x fore 作为数据输入。假设通过

式中的训练目标优化得到的参数 θ的学习值为 θ̂，
学习到的双射函数为 f θ̂，则可以使用 f θ̂的逆变换生

成未来 k个时间点的场景。

x̂ = f -1
θ̂ ( z，xhist ) （13）

式中 z ∈ Rk为来自标准高斯分布的样本。如果从标

准高斯分布中获取M个样本，那么可以通过式（13）
生成M个场景。

场景生成的具体步骤为：

步骤 1：数据归一化。为了使得模型能够高效

地训练，在将数据输入进流模型之前，需要对数据

进行归一化，否则损失函数可能无法收敛［23-24］。本

文采用最小-最大归一化方法将输入数据转换到［0，
1］区间，归一化公式如式（14）所示。

x′i =
xi - xi，min

xi，max - xi，min
（14）

式中：x′i 和 xi 分别为归一化前、后第 i个时刻的出

力数据；xi，max 和 xi，min 分别为第 i个时刻的最大值和

最小值。

步骤 2：模型训练。将预测数据作为模型的数

据输入，将历史实测数据作为条件输入，通过一系

列可逆函数将数据分布映射到标准高斯分布；然

后，以服从高斯分布的随机噪声作为模型的数据输

入，将实测数据作为条件输入，通过逆变换生成新

的样本。

步骤 3：更新参数。利用生成数据和输入数据

计算损失函数，并利用反向传播算法更新网络

权重。

步骤 4：短期出力场景生成。训练完成后，将

实测数据作为条件输入，经过训练的流模型将来自

高斯分布的少量样本作为数据输入，并使用学习到

的双射函数将这些噪声样本转换为一组场景。

2. 3　评价指标

生成模型可以方便地挖掘数据的统计特征并生

成与之相似的场景，但无法给出所生成场景的质量

评估。因此，本文从有效性、可靠性与锐度和综合

性 3个方面综合评价生成场景的质量［31-33］，实现人

工智能黑盒模型生成结果的可解释性。

1）有效性

本文采用自相关系数（autocorrelation function，
ACF）和偏自相关系数（partial autocorrelation func⁃
tion，PACF）来衡量生成场景的有效性。ACF 和

PACF 分别描述了可再生能源出力在间隔 τ时刻时

两出力序列场景之间的相关性和间隔 τ时刻两出力

点之间的相关性。ACF随着时间间隔的变长逐渐减

小，而 PACF仅在较短的时间间隔内有较强的相关

性。计算公式如式（15）—（16）所示。

FACF (τ ) = E [ (Xt - μ ) (Xt + τ - μ ) ]
E (Xt - μ )2 （15）

FPACF (τ ) = E [ (Xt - Ê (Xt ) ) (Xt - τ - Ê (Xt - τ ) ) ]

E (Xt - Ê (Xt ) )2 E (Xt - τ - Ê (Xt - τ ) )2

（16）
式中：FACF (τ )、FPACF (τ ) 分别为 τ时刻的自相关系

数和偏相关系数；Xt为 t时刻历史实测数据或生成

数据的出力值；Ê (Xt ) = E (Xt| Xt - 1，…，Xt - τ + 1 )为Xt

与Xt - τ之间 τ - 1个时刻出力值对Xt的相关性；μ为
出力均值；τ为时间间隔。

2）可靠性与锐度

可靠性是指生成场景应尽可能覆盖实际值，而

锐度是指生成场景集中于实际值的程度。因此，本

文采用覆盖率（coverage rate，CR）和功率区间宽度

（power interval width，PIW）来衡量生成场景的可靠

性与锐度，计算公式如式（17）所示。

FCRF (1 - α ) =
N(1 - α )

N × 100 % （17）
式中：1 - α为生成风电场景集的置信度；FCRF (1 - α )

为置信度 1 - α下的覆盖率；N(1 - α ) 为置信度 1 - α
下实测值在置信区间内的数量；N为测试集采样点

的数量。CR的值越接近于置信度 1 - α，说明生成

场景的可靠性越高。

FPIW (1 - α ) = 1
N ∑

n = 1

N

(Pmax
n，1 - α - Pmin

n，1 - α ) （18）
式中：FPIW (1 - α ) 为置信度 1 - α下的功率区间宽度；

Pmax
n，1 - α和 Pmin

n，1 - α分别为置信度 1 - α下第 n个采样点

的功率最大值和最小值。采用 CR与 PIW 共同分析

生成场景的锐度性能，在相近的 CR下 PIW 越小说

明生成场景的锐度性能更优。

3）综合评价指标

连续等级概率分数（continuous ranked prob⁃
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ability score，CRPS）用于综合评价场景生成的整体

性能，计算公式如式（19）—（20）所示［34］。

FCRPS n = 1
M∑

i = 1

M

|| x̂ i
n - xn - 1

2M 2 ∑
i，j = 1

M

|| x̂ i
n - x̂ j

n   （19）
- -- -----FCRPS = 1

N ∑
n = 1

N

FCRPS n （20）
式中：FCRPSn为第 n个连续等级概率分数；- -- -----FCRPS为连

续等级概率分数平均值；x̂ i
n和 x̂ j

n分别为第 n个采样

点第 i和 j个场景的出力值；xn为第 n个采样点的实

测值；M为生成场景的数量。CRPS 越低说明场景

生成的整体性能越好。

分位数得分（quantile score，QS）用于综合评价

场景在置信度下的整体误差，计算公式如式（21）—

（22）所示。

FQS q ( x̂ q
n，xn ) =

ì
í
î

(1 - q ) ( x̂ q
n - xn )， xn < x̂ q

n

q ( xn - x̂ q
n )， xn ≥ x̂ q

n

  （21）
- -------FQS = 1

Q ∑
q = 1

Q 1
N ∑

n = 1

N

FQS q ( x̂ q
n，xn ) （22）

式中：Q为分位数量；FQS q ( x̂ q
n，xn )为第 n个采样点

第 q个分位数得分；- -----FQS为分位数分数平均值；x̂ q
n 为

第 n个采样点第 q个分位数的生成场景出力值；xn

为第 n个采样点的实测值。QS的值越低说明生成场

景的整体误差越小。

3　算例分析

3. 1　算例概况

算例以风电短期出力场景生成为例对本文所提

方法进行分析验证。采用文献［35］的共享数据进行

训练和测试，从中选取 2012年 1月 1日至 2013年 12
月 31 日的风电实测数据和预测数据作为数据集，

数据间隔为 1 h，共有 17 544 组数据，每组数据均

有实测和预测两个数值，以一天 24 组数据作为一

天样本，选取了 631 d 的样本对模型进行训练，其

余 100 d 的样本作为测试集。算例首先验证了所提

方法的有效性，然后将所提方法与传统Markov链、

VAE和GAN方法进行对比。

算例采用 Pytorch 深度学习框架搭建条件流模

型［36-37］。模型由 4个加性耦合层组成，其中m ( ⋅ )
为多层感知机（multi-layer perceptron，MLP），每个

MLP 由 5 个全连接层组成，每层神经元数量均为

1 000 个，激活函数为 ReLU，使用 Adam 优化器进

行训练。

为了观察流模型的训练稳定性，流模型的训练

过程如图 4所示。随着迭代次数的增加，损失函数

逐渐减小，在第 600次迭代之后趋于稳定，此时流

模型训练收敛。整个训练过程比较稳定，不会出现

类似GAN难以收敛的问题。

本文将 3种深度学习方法的训练速度进行了对

比，在训练中取 epoch = 600对训练时间进行对比，

结果见表 1，可以看出VAE的训练速度最快，其次

是 GAN，而流模型的训练速度是最慢的，这是由

于可逆变换要求输入维度必须等于输出维度，使得

模型训练效率较低。

3. 2　有效性分析验证

训练完成后，将 100个服从标准高斯分布的随

机噪声作为流模型的输入数据，并将历史实测数据

作为条件输入，使用学习到的双射函数将这些噪声

样本转换为 100个场景，如图 5所示。由图 5可见，

生成场景能够围绕预测值，且实测值可以较好地被

包括在场景集内。

为验证生成场景的有效性，利用箱型图展示

生成场景相关系数的分布情况，并与实测数据的

相关系数进行对比。生成场景相关系数的箱型图

如图 6所示。图 6中蓝色叉表示风电实测数据的相

关系数，最上方和最下方的横线表示生成的场景

集在当前滞后时间 ACF 和 PACF 的最大值和最小

值，黑色方框上下两条横线分别表示当前滞后时

图4　流模型的训练过程

Fig.  4　Training process of flow model

表1　训练速度对比

Tab.  1　Train speed comparison

深度学习方法

训练时间/s

流模型

239. 98
VAE值

22. 29
GAN值

34. 33
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间 ACF 和 PACF 的上四分位数和下四分位数，红

色线表示当前滞后时间 ACF 和 PACF 的中位数，

红色加号表示当前滞后时间 ACF 和 PACF 的离

群点。

由图 6（a）可以看出，生成场景的 ACF 随着时

间间隔的变长逐渐减小。由图 6（b）可以看出，生成

场景在时间间隔 1 h以内有一定偏自相关性，1h之

后偏自相关系数在 0 附近徘徊。无论是 ACF 还是

PACF，生成场景相关系数箱型图均能够较好地包

含实测数据的相关系数，并且相关系数的变化特征

与风电出力特征一致，表明生成的场景能够有效地

刻画风电出力的时间相关性。

3. 3　方法对比

为验证本文所提方法的可靠性与锐度性能以及

综合性能，算例将所提方法与传统 Markov 链［7］、
VAE［15］和GAN［10］方法进行对比。传统Markov链方

法针对预测误差构建状态转移矩阵，并叠加预测值

生成场景。VAE采用似然函数的变分下界代替实际

数据的分布，只能得到近似的分布，导致生成数据

的精度较低。由于条件信息是连续的向量值，且

GAN的生成器和判别器不断竞争，因此 GAN的训

练通常是不稳定的。相比之下，流模型通过采用一

系列特殊设计的可逆变换来精确地计算对数似然，

且适用于连续值条件信息的处理，还易于使用。

表 2给出了置信度 100 %、90 %、80 %和 60 %
下的CR值和PIW值的计算结果。由表 2可知，4种

方法生成的场景集均有较高的覆盖率。在相同的置

信度下所提方法的 CR 值高于其余 3 种方法，且

PIW 值更小，说明所提方法的可靠性与锐度性能

更优。

图 7 和表 3 给出了生成场景的综合评价指标结

果。从中可以看出，所提方法生成场景的 CRPS值

和 QS 值均小于其余 3 种方法，说明所提方法生成

的场景整体性能更好，整体误差更小。

综上所述，4种方法生成的场景均有较好的可

靠性，而传统Markov链、VAE和GAN方法生成场

景的功率区间宽度较大，结果较为保守。本文所提

方法生成的场景精度更高，综合性能效果更优，能

够更为准确地刻画风电的短期不确定性。此外，通

过一系列评价指标的分析验证，能够以可解释的方

式给出所生成场景的准确性。

4　结论

本文提出了一种基于条件流模型的可再生能源

图 5　短期风电场景

Fig.  5　Short-term wind power scenarios

图 6　相关系数箱型图

Fig.  6　Plot-box of correlation coefficient

表 2　可靠性与锐度指标计算结果

Tab.  2　Reliability and sharpness index results

置信
度/%

100
90
80
60

流模型

CR
值/%

95. 83
83. 08
75. 58
62. 25

PIW值/
p. u.

0. 531
0. 293
0. 195
0. 058

VAE值

CR/%

92. 25
81. 00
72. 50
58. 42

PIW值/
p. u.

0. 643
0. 369
0. 251
0. 077

GAN值

CR
值/%

94. 83
82. 83
73. 42
59. 42

PIW值/
p. u.

0. 557
0. 339
0. 220
0. 067

Markov链

CR
值/%

97. 18
95. 92
88. 25
72. 33

PIW值/
p. u.

0. 784
0. 589
0. 412
0. 241
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短期出力场景生成方法，将历史实测数据作为条件

信息，从而能够根据给定的历史实测数据生成短期

出力场景。具体结论如下。

1）本文采用基于流的深度生成模型生成了一组

风电短期出力场景。与传统的点预测不同，基于预

测功率结果构建场景集能够提供有关短期不确定性

的更多信息，所提方法能够生成既多样化又遵循风

电实际出力的场景。

2）本文将所提方法与Markov链、VAE和GAN
方法进行对比。相较于后两者，流模型能够直接通

过最大似然估计进行训练，对于网络结构的设计和

参数的选择更加容易，训练过程更加稳定。结果表

明所提方法能够生成更可靠和更具有锐度的场景，

且综合评价指标更优，能够更为准确地刻画风电的

短期不确定性。

3）本文构建了生成场景评价指标体系对生成场

景的质量进行评估，实现了人工智能黑盒模型生成

结果的可解释性，为决策者提供参考。
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