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摘要：风电的不确定性给风电集群式开发和并网带来极大挑战，风电功率的点预测已很难满足电网长期灵活规划

的实际需求。针对风电场群的长期风电功率区间预测问题，提出了一种基于云理论的 D 藤 Pair Copula-GARCH-t

模型，用于预测风电场群的出力区间。GARCH-t 模型较为准确地反映了预测误差的尖峰厚尾特性，提高了风电功

率预测的精度。D 藤 Pair Copula 模型有效地描述了风电场群之间出力的相关性。以期望、熵和超熵为数字特征的

云模型预测出的风电功率区间，不仅能反映风电的随机性和模糊性，也能合理地描述两者之间的关联性，为规划

人员作长期风电并网规划提供参考。 
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Abstract: The uncertainty of wind power poses great challenges to the cluster development and grid connection of wind 

power. The point prediction of wind power is difficult to meet the actual need of flexible planning of the power network. 

Regarding to the problem of interval prediction for long-term wind power of wind farms clusters, the D-vine Pair 

Copula-GARCH-t model based on cloud theory is proposed to predict the output range of wind farms. The GARCH-t 

model can accurately reflect the leptokurtic characteristics of prediction errors and thus improve the precision of wind 

power prediction. Meanwhile, the D-vine Pair Copula model effectively describes the correlation between the wind power 

of wind farm clusters. Based on such cloud model with the digital characteristics of expectation, entropy and hyper 

entropy, the interval wind power can not only reflect the randomness and fuzziness, but also describe reasonably the 

relationship between them. The interval prediction for wind power could provide a reference for planner to do the 

long-term planning of wind farms. 
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0  引言 

大力发展风电、太阳能等可再生能源是中国乃

至全球应对能源安全、环境污染的重要举措[1-2]。目

前，风电是开发最为成熟、装机容量最大的可再生

能源，截至 2017 年底，我国累计风电并网容量约为

164 GW，位居世界第一。依据《可再生能源发展“十 
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三五”规划》[3]，我国将继续大力发展风电等可再

生能源。但由于风电集群出力具有相关性、随机性、

波动性等特点，风电场群的开发及并网将给电力系

统的电力预测、安全运行、灵活规划带来极大的挑

战[4-5]。超短期、短期、中期风功率预测仅适用于电

网实时调度、发电计划、机组检修计划，对于长期

电网规划来说，规划年的风电出力特性曲线必不可

少，因此如何获得较为准确的风电场集群长期出力

具有重要的研究意义。 
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目前，已有很多风电出力预测的方法和模型被

提出，并应用于实际系统中。文献[6]从不同的时间

尺度、空间尺度、预测对象、预测模型以及预测形

式等方面对风电功率预测进行了划分和总结，并对

风电功率的预测模型、预测系统及预测效果的评价

指标进行了详细的阐述。 

由于传统风电功率的点预测[7-10]方法已不能满

足电网规划、安全运行的实际需求，许多学者开始

采用区间预测方法来对风电出力进行分析。文献[11]

对原始序列分解、重组，利用蝙蝠算法-相关向量机

算法对各分量建模，叠加求和得到某一置信水平下

风电功率预测区间；文献[12]基于经验条件 Copula

函数通过随机变量 X 域和分布函数 F 域的变换，进

而求出给定置信度水平下的区间上、下限；文献[13]

利用粒子群算法对核极限学习机模型进行优化，提

高了风电区间预测的精度和速度。以上区间预测的

方法所得结果皆是基于某一置信度下传统置信区

间，并未考虑风电出力的随机性和模糊性之间的关

联，可能会遗漏部分风电出力信息，使其预测误差

增大，本文引入云理论对该问题进行分析。 

另外，由于风电集群的不断出现，且大多相邻

风电场群处于同一风带，使不同的风电场群出力具

有显著空间相关性[14]。Pair Copula 模型较好地解决

了风电出力相关性的问题，该模型有 C 藤、D 藤和

R 藤 3 种[15]。C 藤模型具有星形结构，适用于某个

风电场群与其他风电场群之间相关性强，而其他风

电场群之间相关性弱的情况；D 藤模型具有平行结

构，风电场群两两之间相关性比较接近时有较好的

精度；R 藤模型没有固定结构，分析高维风电场群

时非常复杂且精度不能保证。目前许多学者主要利

用 C 藤 Pair Copula 模型[16-18]分析风电出力的相关

性。考虑到实际有些风电场群地理位置处于同一风

速带，两两之间的相关程度比较接近，本文采用 D

藤 Pair Copula 模型分析风电出力的相关性。 

针对上述问题，本文建立基于云理论的 D 藤

Pair Copula-GARCH-t 模型，对风电场群出力区间进

行预测。首先通过 GARCH-t 模型预测出单一风电

场群出力的边缘分布函数；然后利用 D 藤 Pair 

Copula 模型计算出不同风电场群之间出力的联合

概率密度函数；最后通过云模型[19]计算出风电功率

的期望、熵和超熵，并以这 3 个数字特征形成区间

来表征风电出力的定性概念。通过 2013 年我国某地

区风电基地的历史风电出力数据对所建立模型的预

测结果进行验证和分析，并对该地区 2020 年风电场

群的出力区间进行预测。 

1   考虑相关性的风电集群出力模型 

1.1 单一风电场群出力模型 

考虑到风电出力序列具有时序性、波动性、异

方差性以及预测误差具有尖峰厚尾特性[20]等，本文

在常用 GARCH-N 预测模型[21]基础上进行改进，建

立 GARCH-t 模型来对风电出力进行预测分析。 
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其中：式(1)为均值方程；式(2)和(3)为波动方程。 tx

为风电出力时间序列； 1t  为 1t  期所有已知风电

场出力信息；  1tf   为时间序列均值项，下文将

统一用 t 替代；残差  te 是反映序列  tx 的波动

性；式(3)中  0,1, ,k k q   和  1,2, ,l l p   为模

型参数；由于风功率预测误差序列呈现明显的尖峰

厚尾特性，故令序列 t 为自由度是 d 的 t 分布。

该模型常记作GARCH-t  ,p q 模型。 

依据极大似然估计法，结合样本 1 2 1, , , tx x x 

估计出GARCH-t  ,p q 模型的参数，然后将风电出

力序列在 t 时刻分布函数  1|t tF x   表示为

 1|t tP X x   ，由式(1)—式(4)可以推导出单一风

电场群出力的分布函数，如式(5)所示。 
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1.2 多维风电场群出力模型 

风电集群式接入输电网是目前我国风电开发

的主要方向[22]。结合实际风电场群的地理位置状

况，本文引入D藤Pair Copula模型来研究风电集群出

力之间的相关性。 

依据Sklar定理可知，多元联合分布函数  F  可

以由边缘分布函数   1,2, ,i iF x i n  和Copula函
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数  C  表示，如式(6)所示。 

        1 2 1 1 2 2, , , , , ,n n nF x x x C F x F x F x   (6) 

对式(6)两边求偏导可得到联合概率密度函数。 
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式中，  f  、  c  、 if 分别为  F  、  C  、 iF 的

密度函数，令  i i iu F x ，则  c  可表示为 
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D藤Pair Copula模型的原理是将多元变量分解

成多组不同的二元变量，然后分别描述各组二元变

量之间的Copula相关关系，最后获得所有变量间的

相依结构[15]。常用的二元Copula函数有正态Copula、

t-Copula和阿基米德Copula函数[23]。为了给每一对

Pair Copula选出合适的Copula函数，在此通过比较

其与经验Copula函数的欧氏距离[16]，检验各Copula

函数对样本数据的拟合效果，欧氏距离越小，则拟

合的效果越好。 

D藤结构的分解规则，如图1所示。 

 

图 1 D藤Pair Copula结构图 

Fig. 1 Structure diagram of D vine Pair Copula 

图1中，  1,2, ,iu i n  是由1.1节建立的GARCH-t

模型所求出的各风电场群出力的边缘分布函数； 1T

层 , 1i iC  代表  , 1 1,i i i iC u u   1,2, , 1i n  ；其余层

中的 , | 1, , 1i i j i i jC     代表 , | 1, , 1 1( | , ,i i j i i j i iC F u u       

  1 1 1, | , ,i j i j i i ju F u u u       1,2, , ; 3,i n j j  

4, , 1n  。依据D藤逻辑结构特点，可将 n维D藤

Pair Copula联合概率密度函数表示为 
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式(9)中 ( | )F   有以下性质。 
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D藤Pair Copula模型构建步骤如下。 

1) 读入各风电场群的历史数据，结合1.1节求出

边缘分布函数  i iF x ，将其作为样本U 。 

2) 基于欧氏距离检验法，依次求出适合每一对

Pair Copula模块的Copula函数 , 1i iC  ，利用极大似然

估计法得到相应参数，然后结合式(10)依次求出条

件分布  1|i iF u u  、  1 |i iF u u ，并将其作为新样本。 

3) 与2)类似，依次求出最适合的 , | 1, , 1i i j i i jC     ，

然后结合式 (11)依次求出条件分布 1( | , ,i iF u u    

1)i ju   、 1 1( | , , )i j i i jF u u u    ，将其作为新的样本。 

4) 重复3)，直至求出最后一层最合适的Copula

函数 1, |2,3, , 1n nC  ，完成建模。 

结合式(8)和式(9)，可得到多维风电场群出力的

联合概率密度  1 2, , , nf x x x 。 

2   云模型 

云模型是由我国学者李德毅教授基于概率统

计理论和模糊数学理论所建立，是实现某个定性概

念与其定量表示之间的不确定性转换模型[19]。 

由定义可知，设Q是用精确数值表示的定量论

域，W 是Q上的定性概念，其常用期望 Ex、熵 En

和超熵 He来整体表征，  ,NR   表示正态随机变

量 X (即  2,X N   )的一次正态随机实现。若 rx

是概念W 的第 r 次正态随机实现，且满足 
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则 rx 被称为正态云的一个云滴， rx 对W 的确

定度  0,1r  是具有稳定倾向的随机数，且 r 满足 

 
2

2
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r

r

r

x Ex

y
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 
  
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         (13) 

确定度 r 指云滴 rx 代表该定性概念的程度，云

滴出现的概率越大，其确定度也越大。本文用多维

风电场群同时出力的概率 rf 来对确定度 r 进行修

正，如式(14)所示。 

r rf                (14) 

云模型主要由许多云滴构成，常用 Ex、 En 和

He来整体表征每个云滴的定性概念，这3个数字特

征准确地描述了定性概念中的模糊性、随机性以及

两者间的关联性，如图2所示。 

 

图 2 正态云概念(20,5,0.4)的云图 

Fig. 2 Diagram of the normal cloud concept (20,5,0.4) 

由图2可以看出：数域空间中正态云具有“3 En

规则”，即云滴主要集中在  3 , 3Ex En Ex En  区

间。为了更精确地描述风电出力的随机性、模糊性

及它们之间的关联性，利用超熵 He 将其扩展到

 3 , 3Ex En He Ex En He    区间，使其尽可能覆

盖所有云滴。该区间不仅有传统区间的性质，同时

也反映预测值在理想值附近概率性浮动的情况。 

云发生器是云模型中最重要的算法，本文将预

测得到的风电集群出力的定量数值，通过逆向云发

生器转换成由3个数字特征表示的定性概念，即以

 3 , 3Ex En He Ex En He    区间来表示风电场群

的出力。逆向云发生器如图3所示。 

 

图 3 逆向云发生器 

Fig. 3 Backward cloud generator 

具体生成步骤如下： 

1) 由D藤Pair Copula-GARCH-t模型得到联合概

率密度函数的最大概率值所对应的风电场群的出力

值，将其赋值于期望 Ex，由概率 rf 和式(14)可得确

定度 r； 

2) 根据风电场群出力样本数据，计算风电场群

出力的熵，即
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3) 计算风电场出力超熵
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进 而 可以 得到 各维 风电 场 群出 力区间

 3 , 3Ex En He Ex En He    。 

3   算例分析 

风电年出力特性曲线是电网长期规划的基础，

本文以我国某地区风电基地为例，对风电场群出力

区间进行预测。该风电基地由 3 个大型风电场群组

成，根据 3 个风电场群的实际地理位置依次将其编

号为风电场群 1、风电场群 2 和风电场群 3。 

算例分析由两部分构成：1) 以 2013 年历史数

据检验所建立的基于云理论的 D 藤 Pair Copula 

GARCH-t 模型的有效性；2) 根据所建立的模型预测

2020 年该地区风电场群的风电功率区间。 

3.1 模型验证 

首先，通过建立GARCH-t(1,1)模型对3个风电

场群分别进行风电功率预测，并根据该风电基地

2013年风电场群实际数据验证模型的准确性。同时

给出GARCH-N(1,1)模型预测结果，从我国常用风电

功率预测考核指标[6]中选取平均相对误差MRE和均

方根误差RMSE作为评判指标，计算这两个指标并

对比分析GARCH-t模型在风功率预测方面的优势。 

根据历史统计数据，将风功率进行归一化处

理，结合式(1)—式(5)可以得到2013年3个风电场群

的出力曲线，通过与历史数据拟合出来的出力曲

线对比，分析所建立模型的准确性。由于篇幅限

制，仅给出风电场群1的风电出力曲线，如图4和图

5所示。 

由图4和图5可以看出：GARCH-t模型的预测结

果与实际数据的拟合效果要优于GARCH-N模型。  

根据风电场群1、2、3的风电出力预测结果与

实际数据对比可以计算出其平均相对误差MRE和

均方根误差RMSE，如表1和表2所示。 
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图 4 基于GARCH-t模型预测的出力曲线 

Fig. 4 Output curve predicted by GARCH-t model 

 

图 5 基于GARCH-N模型预测的出力曲线 

Fig. 5 Output curve predicted by GARCH-N model 

表 1 基于不同模型预测的风电出力平均相对误差 

Table 1 MRE of wind power by different prediction models 

预测模型 
风电场群 1 

MRE 

风电场群 2 

MRE 

风电场群 3 

MRE 

GARCH-t 0.046 0.041 0.036 

GARCH-N 0.071 0.064 0.055 

表 2 基于不同模型预测的风电出力均方根误差 

Table 2 RMSE of wind power by different prediction models 

预测模型 
风电场群 1 

RMSE 

风电场群 2 

RMSE 

风电场群 3 

RMSE 

GARCH-t 0.060 0.049 0.043 

GARCH-N 0.094 0.076 0.067 

由表 1 和表 2 看出：GARCH-t 模型的 MRE 和

SRME 比 GARCH-N 模型的小，因此 GARCH-t 模型

更适合用来预测该风电基地的风电出力。 

然后，综合由 GARCH-t 模型得到的风电场群

边缘概率分布函数  iF x ，依据 D 藤 Pair Copula 模

型的分解规则，结合文献[23]中 5 种常用 Copula 函

数，利用极大似然估计法估算出风电场群 1、2，以

及风电场群 2、3 之间风电出力的 Copula 函数的参

数，如表 3 所示。 

表 3 Copula 函数参数的计算结果 

Table 3 Results of Copula function parameter 

Copula 

函数 

正态

Copula 

t 

Copula 

Gumbel 

Copula 

Clayton 

Copula 

Frank 

Copula 

1,2  0.825 0.914 3.621 3.038 9.958 

2,3  0.846 0.935 3.579 4.467 11.482 

根据文献[16]分别计算风电场群 1、2 及风电场

群 2、3 之间风电出力的经验 Copula 函数与 5 种

Copula 函数在样本点的欧氏距离 2d ，如表 4 所示。 

表 4 经验 Copula 函数与 5 种 Copula 函数的欧氏距离 

Table 4 Euclidean distance between empirical Copula  

and five kinds of Copula function 

Copula 

函数 

正态

Copula 

t 

Copula 

Gumbel 

Copula 

Clayton 

Copula 

Frank 

Copula 
2
1,2d  0.271 0.263 2.658 1.584 12.342 

2
2,3d  0.274 0.285 3.027 1.981 13.627 

由表 4 可以看出：对风电场群 1、2 的风电出

力  1F x 、  2F x 来说，t-Copula 函数欧氏距离最小，

因此选择 t-Copula 函数来描述风电场群 1、2 之间风

电出力的相关性；对风电场群 2、3 的风电出力

 2F x 、  3F x 来说，正态 Copula 函数欧氏距离最

小，因此选择正态 Copula 函数来描述风电场群 2、

3 之间风电出力的相关性。最优的两个 Copula 的密

度函数如图 6 和图 7 所示。 

 
图 6  1

F x 和  2
F x 之间的Copula密度函数 

Fig. 6 Copula density function between  1
F x and  2

F x  

依照上述求出的Copula函数，结合式(11)依次

求出条件分布函数  1 2|F u u 、  3 2|F u u ，然后利用

同样的方法估算出分布函数  1 2|F u u 和  3 2|F u u

之间的Copula函数的参数，如表5所示。 

根据文献[16]分别计算出分布函数  1 2|F u u 和

 3 2|F u u 的经验Copula函数和以上5种Copula函数
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在样本点的欧氏距离 2d ，如表6所示。 

 

图 7  2
F x 和  3

F x 之间的Copula密度函数 

Fig. 7 Copula density function between  2
F x and  3

F x  

表 5 Copula 函数参数的计算结果 

Table 5 Results of Copula function parameter 

Copula 

函数 

正态

Copula 

t- 

Copula 

Gumbel 

Copula 

Clayton 

Copula 

Frank 

Copula 

1,3|2  0.576 0.764 2.238 1.619 5.121 

表 6 经验 Copula 函数与 5 种 Copula 函数的欧氏距离 

Table 6 Euclidean distance between empirical Copula  

and five kinds of Copula function 

Copula 

函数 

正态

Copula 

t- 

Copula 

Gumbel 

Copula 

Clayton 

Copula 

Frank 

Copula 
2

1,3|2d  0.375 0.362 4.358 2.839 15.325 

由表 6 可以看出：对风电出力的  1 2|F u u 和

 3 2|F u u 来说，t-Copula 函数欧氏距离最小，因此

选择 t-Copula 函数来描述  1 2|F u u 和  3 2|F u u 之

间的相关性。所选 t-Copula 的密度函数如图 8 所示。 

 
图 8  1 2|F u u 和  3 2|F u u 之间的Copula密度函数 

Fig. 8 Copula density function between 

 1 2|F u u and  3 2|F u u  

基于  1 2,c u u 、  2 3,c u u 和  1 3 2, |c u u u ，结合

式(9)可计算出 3 个风电场群出力的联合概率密度

 1 2 3, ,f x x x 。根据 GARCH-t 模型预测的 3 个风电

场群的月平均出力值，计算出 3 个风电场群出力的

概率，结果如表 7 所示。 

表 7 风电场群出力的概率 

Table 7 Probability of wind power of wind farm clusters 

风电场群 1  

出力/MW 

风电场群 2  

出力/MW 

风电场群 3  

出力/MW 
概率 

311.705 1 530.483  989.025 0.013 52 

258.12 1 150.642  864.725 0.011 23 

413.465 2 191.414  1 319.025 0.195 47 

359.421 1 758.508  984.705 0.012 17 

392.803 2 096.003  1 379.567 0.420 62 

238.262 1 604.174  992.375 0.012 26 

170.126 835.167  763.007 0.009 96 

327.579 1 913.639  1 212.249 0.172 55 

196.096 1 175.141  729.799 0.009 47 

282.404 1 529.497  1 190.729 0.122 56 

144.744 874.048  564.33 0.008 35 

211.403 1 191.558  843.643 0.011 84 

由表 7 可以看出：风电场群的出力值越大，其

联合概率密度函数值就会越大，也就是风电场群之

间的出力相关性越强。 

能将预测的风电场群月平均出力值、以及风电

场群出力的概率，结合第2节所建立的云模型，通过

逆向云发生器依次计算出风电场群出力的熵和超熵，

进而计算得到风电场群出力的区间  3 ,Ex En He   

3Ex En He  ，并与2013年该地区实际历史风电出

力数据进行对比，这里仅给出风电场群1年出力特性

曲线的预测区间，如图9所示。 

 

图 9 风电场群1风电出力区间曲线 

Fig. 9 Wind power interval curve of wind farm cluster 1 

由图 9 可以看出：2013 年该地区实际风电出力

值皆落在所预测的区间内，因此验证了所建立基于

云理论的D藤Pair Copula-GARCH-t模型的有效性。 

3.2 2020 年风电场群出力区间预测 

根据该风电基地的历史统计数据，以及 2020
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年该地区 3 个风电场群的规划装机容量分别为

1 850 MW、4 280 MW、3 540 MW，采用 3.1 节的

方法，由基于云理论的 D 藤 Pair Copula-GARCH-t

模型对2020年3个风电场群的风电功率区间进行预

测。由于篇幅限制，仅给出预测得到的 2020 年风电

场群 1 的风电出力区间曲线，如图 10 所示。 

 
图10 风电场群1风电出力区间曲线 

Fig. 10 Wind power interval curve of wind farm cluster 1 

该区间通过风电出力的熵和超熵反映了风电出

力的随机性、模糊性以及他们之间的关联性，同时

也通过不同的确定度反映了风电场群之间出力的相

关性。因此，由基于云理论的D藤Pair Copula 

GARCH-t模型所预测的风电场群年出力特性曲线

的区间可以作为规划人员进行长期规划时的参考。 

4   结论 

风电集群式接入输电网已成为我国风电开发

的主要模式，由于一定区域内的风电场群处于同一

风速带，它们之间的风功率具有强相关性，使得风

电集群并网的波动性增强，因此风电场群的年出力

特性曲线区间预测对电网的运行规划、安全分析具

有重要意义。本文建立了 D藤 Pair Copula-GARCH-t

模型，对实际两两之间风电出力相关程度比较接近

的风电场群进行分析，得到了较高的预测精度；同

时综合风电出力的相关性，通过云理论对风电功率

区间进行预测。与传统的置信区间不同，本文所预

测的区间同时反映了风电的随机模糊特性、波动性、

相关性以及预测误差的尖峰厚尾特性。但本文仍存

在一些不足，有待后续开展更深入的研究工作。 

1) 所建立 D 藤 Pair Copula 模型有一定局限性。

实际风电基地之间相关性比较复杂，如何建立适用

范围更广的风电场群出力模型，有待继续研究。 

2) 长期预测中，没有考虑规划年内出现极端天

气的情况。今后将结合气象因素对风电出力的影响

进一步深入分析研究。 
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