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摘要：多座海上风电场出力之间存在一定的空间相关性，构建合适的风电出力相关性模型有助于提高风电出

力的预测精度。针对空间相关性具有时变特性以及难以描述和衡量，提出基于动态条件相关广义自回归条

件异方差（DCC-GARCH）模型的海上风电场出力相关性模型。利用多维正态分布和 DCC-GARCH 模型拟合

多风电场的皮尔森相关系数，求解随时间变化的风电场出力空间相关系数，在准确表征空间相关性大小的同

时体现空间相关性的时序变化特征。基于 DCC-GARCH 模型建立多座风电场出力动态空间相关性短期预测

模型。基于江苏省盐城市海上风电场数据进行算例分析，结果验证了所提方法的合理性和有效性。
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0 引言

“双碳”目标的提出加速了电力系统能源转型

进程，以风能为代表的可再生能源将逐渐成为我国

乃至世界的主要一次能源形式［1］。截至 2022年 3 月

底，我国风电累计装机容量已经达到了3.37×108 kW，

其中海上风电装机容量达到了 2.665×107 kW。然

而，风电具有间歇性、随机性、波动性等特点，大规模

风电并网会给电力系统的安全稳定和经济运行带来

较大的影响，也会增加电网规划和调度的难度［2］，因
此，有必要研究风电出力，尤其是大规模风电场出力

的客观规律，从而更好地利用风能。

海上风电是集中利用风能的主要形式，风电资

源集中分布，而地理位置相近的风电场的风速、风

向、温度等物理量也相似［3］，这导致多座风电场出力

之间具有空间相关性。深入探究多座风电场出力的

空间相关性并对其进行精确合理的度量，有利于为

风电出力的概率建模及预测奠定良好的基础，对于

促进高比例风电并网和高风电渗透率下的电力系统

规划与调度具有重要意义。

根据是否直接对风电功率进行建模可将现有风

电场出力空间相关性研究方法分为间接法和直接法

2 类。间接法先对风速建立相关性模型，再根据风

机的物理模型将风速值转换为功率值，从而构建考

虑相关性的风电出力模型［4］。文献［5］考虑空间地

理位置和地形对风速的影响，建立风速的空间相关

性模型，并将得到的风速数据转换为风电功率数据。

文献［6］引入特征风速的概念，通过 2步相关性分析

方法确定多元特征风速，降低了风电场超短期出力

建模的维度。通常，间接法所需的气象信息难以采

集，所需构建的风速物理模型也较复杂，在实际应用

中，大多利用直接法来构建风电出力的空间相关性

模型。

直接法主要是采用统计学方法，基于多座风电

场的出力数据直接建立多维风电出力相关性模型。

该方法首先通过皮尔森相关系数、秩相关系数等相

关系数矩阵描述相关性大小［7‐8］，再利用主成分分析

法［9］、协方差矩阵［10］、Copula函数［11‐12］、贝叶斯网络［13］

等建立相关性模型。各类相关系数矩阵可以刻画多

维风电出力相关性的非线性特征，但难以准确度量

极端情况下的相关性。主成分分析法中的降维过程

会丢失一部分数据信息，使得成分含义模糊，无法全

面表征多座风电场出力的空间相关性。常见的协方

差矩阵为静态模型，无法考虑数据之间的非线性联

合分布。Copula函数能够有效构建多变量的相关性

模型，但只适用于面板数据，难以反映相关性随时间

的变化，且Copula函数构建的是概率分布模型，忽略

了风电出力序列的时间自相关性。贝叶斯网络能够

很好地描述多变量间的复杂相关性，但存在计算量

大、计算时间长、有效性差等问题。现阶段风电出力

空间相关性建模方法大多构建的是静态模型，未能

考虑空间相关性的时变特性，同时目前也缺乏对多

维风电出力空间相关性的预测模型及影响因素分

析。综上所述，亟待提出一种考虑序列自身特性、结
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构简单且能够充分表征和衡量风电出力空间相关性
的模型。

综上，本文提出一种基于时间序列的风电出
力动态空间相关性模型。首先，采用广义自回归
条件异方差（generalized auto regressive conditional 
heteroskedasticity，GARCH）模型拟合风电出力历史
数据；其次，引入动态条件相关广义自回归条件异方差
（dynamic conditional correlation generalized auto re-

gressive conditional heteroskedasticity，DCC-GARCH）
模型来构建多座风电场出力的多维动态条件相关
（dynamic conditional correlation，DCC）系数模型，表
达空间相关性的时序变化，并基于 DCC-GARCH 提
出一种相关性预测方法，实现动态条件相关系数的
多步前向预测；最后，以江苏省盐城市 5座海上风电
场为例，详细分析风电出力空间相关性的动态变化
特征和影响因素，算例结果验证了本文所提方法的
合理性和有效性。

1 海上风电场空间相关性的动态变化

风速在空间中的变化呈现连续性和相关性的特
点，这使得不同位置的风电场功率间也存在一定的
连续性和相关性。以江苏省盐城市大丰区 5座风电
场为例，具体的地理位置分布如附录 A 图 A1 所示。
风电场出力数据采样间隔为 1 h，根据风电场装机容
量对这些数据进行标幺化处理。不同位置、不同时
间段各风电场功率点分布及相应的置信区间如附录
A图A2、A3和图1所示。

图 A2 给出了海上风电场 A 与 B、B 与 D、C 与 E
出力空间相关性的置信区间，各置信椭圆的半轴数
值如附录 A 表 A1 所示。风电场 B 与风电场 D 间的
椭圆长轴最短，短轴最长，二者间的相关程度低于风
电场 A与风电场 B以及风电场 C与风电场 E间的相
关程度，这一点从风电场地理分布中也可以得出。

图A3给出了风电场A、B在1月、3月和7月的空
间相关性的置信区间，各置信椭圆的半轴数值如
附录 A 表 A2 所示。不同月份风电场出力的空间相
关性有所不同，3 月的风电场出力空间相关性显著
高于 1 月和 7 月。图 1 给出了风电场 A、B、C 在 1 月
24 — 26日连续 3 d的空间相关性置信区间（图中功
率均为标幺值），每天包含 24个时刻，不同置信度下
的置信椭球相关参数如附录 A 表 A3 所示。相较于
1 月 25日和 26日，1月 24日的置信区间形状更偏向
长椭球，风电场出力的空间相关性更高。图 1 和图
A3 反映了风电场出力空间相关性在不同时间尺度
下的动态变化，与图A3相比，图 1中 3座风电场出力
间的空间相关性在时间尺度为天时的变化更明显，
为更好地描述这种变化情况，本文建立基于 DCC-

GARCH的海上风电场动态空间相关性模型，并引入

动态条件相关系数来表征空间相关性在时间上的动

态变化。

2 基于DCC-GARCH的海上风电场出力动态

空间相关性模型

2.1　GARCH模型

经典的风电功率短期预测一般采用自回归滑动

平均（auto regressive moving average，ARMA）模型

等线性回归模型。通常要求残差序列满足白噪声假

设，然而实际中某些风电出力序列的残差项常常会

出现波动的集群性，这使得残差具有异方差性，并不

图1　连续3 d风电场A、B、C的功率点分布及置信区间

Fig.1　Power point distribution and confidence intervals

of Wind Farm A，B and C for continuous three days
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满足白噪声假设，且残差序列具有较高的自相关性。
针对该问题，本文引入 GARCH 模型［14］来描述单座
风电场出力的相关性，并对其进行进一步建模，建立
单座风电场出力模型 GARCH（p，q）（p 为 GARCH 项
的滞后阶数，q为自回归条件异方差（auto regressive 
conditional heteroskedasticity，ARCH）项的滞后阶数），

如式（1）—（3）所示。
Pw

i，t = P̄w
i，t + ew

i，t （1）
ew

i，t = hw
i，t zi，t （2）

hw
i，t = ωi +∑

a =1

q

λi，a (ew
i，t-a )2 +∑

b =1

p

δi，b hw
i，t-b （3）

式中：Pw
i，t 为 t时刻第 i座海上风电场出力；P̄w

i，t 为 t时
刻第 i 座海上风电场的出力均值；ew

i，t 为 t 时刻第 i 座
海上风电场出力的残差，满足式（2）；hw

i，t 为 t时刻第 i
座风电场出力时间序列的方差；zi，t为独立同分布且

服从（0，1）标准正态分布的随机变量；ωi、λi，a、δi，b为

参数，为保证方差为正，需满足 ωi>0、λi，a>0、δi，b>0、
∑
a =1

q

λi，a +∑
b =1

p

δi，b < 1；ew
i，t-a为 t时刻第 i座海上风电场滞后

a阶的模型残差，即 ARCH 项；hw
i，t-b 为 t时刻第 i座海

上风电场滞后 b阶的模型方差，即GARCH项。

2.2　基于DCC-GARCH的海上风电场出力空间相关

性模型

为了更好地描述多座海上风电场出力间的相

关性，需引入多元 GARCH 模型来建立多维风电场

出力模型。多元 GARCH 模型不仅能够表现单座海

上风电场出力的波动特性，还可以刻画多座风电场

出力波动间的关系。常见的多元 GARCH 模型主要

有向量误差条件异方差（vector error conditional 
heteroscedasticity，VECH）、常条件相关广义自回归

条件异方差（constant conditional correlation gene-

ralized auto regressive conditional heteroskedasti-
city，CCC-GARCH）、DCC-GARCH模型等［15］。

考虑到海上风电场出力空间相关性动态变化的
实际情况，且为了尽量减少参数数量以及简化估计
过程，本文采用 DCC-GARCH 模型来构建风电出力
空间相关性模型。具体模型为：

P w
t =[Pw1，t ⋯ Pw

i，t ⋯ Pw
k，t ]

T
=P̄ w

t + ew
t （4）

H w
t =Dw

t Rw
t Dw

t （5）
Dw

t = diag ( hw1，t，⋯， hw
i，t，⋯， hw

k，t ) （6）

Rw
t =
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ê ù
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⋮ ⋮ ⋮
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=(Q*
t ) -1

Q t(Q*
t ) -1

（7）

Q t =(1-∑
m =1

M

αm -∑
n =1

N

βn ) Q̄+∑
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M

αm ξ tξ T
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N

βnQ t-n （8）
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⋮ ⋮ ⋮
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（9）

Q̄= T -1∑
t=1

T

ξ tξ T
t （10）

式中：k 为海上风电场数量；P w
t 为 t时刻海上风电场

出力时间序列构成的矩阵；P̄ w
t 为 t 时刻海上风电场

出力均值时间序列构成的矩阵；ew
t 为 t 时刻的残差

项，各残差项独立同分布，服从期望为 0、协方差矩

阵为H w
t 的条件正态分布，即 ew

t  |Ω t ~ N（0，H w
t），Ωt为 t

时刻风电出力P w
t 的集合；Dw

t 、Rw
t 分别为 t 时刻风电

场出力的标准差矩阵和动态条件相关系数矩阵；

ρij，t( i，j= 1，2，⋯，k)为 t时刻第 i个和第 j 个变量之间

的动态条件相关系数；Q t =(qij，t )为条件协方差矩阵，

Q*
t 为对角矩阵，其元素为Q t 对角线元素的平方根，

如式（9）所示，则Rw
t 元素可表示为 ρij，t = qij，t / qii，t qjj，t；

αm、βn 为动态条件相关模型的参数，m、n 为滞后阶

数；M、N为最大滞后阶数； ξ t 为一个 k×1阶的标准化

后的残差向量，满足 ξ t =(Dw
t )-1ew

t ；Q̄为 ew
t 的无条件方

差矩阵；T为时间序列的总时刻数。式（8）为条件方

差-协方差方程，用来约束Rw
t 始终是正定的。

时间序列通常用 DCC（1，1）-GARCH（1，1）模型

来表示。该模型中，式（3）简化为式（11），式（8）简化

为式（12），从而动态条件相关系数可以表示为

式（13）。

hw
i，t = ωi + λi (ew

i，t-1 )2 + δi hw
i，t-1 （11）

Q t =(1- α - β )Q̄+ αξ t-1ξ T
t-1 + βQ t-1 （12）

ρij，t = qij.t
qii，t qjj，t

=

    [ ](1- α - β ) q̄ij + α ξi，t-1 ξj，t-1 + βqii，t-1 /{[ (1- α - β ) q̄ii +
}]    α ξ 2

i，t-1 + βqii，t-1 [ ](1- α - β ) q̄ jj + α ξ 2
j，t-1 + βqjj，t-1

1/2

（13）
式中：λi、δi 为 GARCH（1，1）模型的待估参数，满足

λi，δi>0；α、 β为 DCC（1，1）模型中非负的待估参数，

α>0，为前期标准化残差平方系数， β>0，为前期条件

异方差系数，满足α+ β<1；q̄ ij 为无条件协方差矩阵 Q̄

的第 i 行第 j 列元素；ξi，t-1 为残差向量 ξ t-1 的第 i 个
元素。

有学者提出分别用 ARMA 和 GARCH 来描述均

值与方差，构建更准确的风电出力时间序列ARMA-

GARCH模型［16］。ARMA（p，q）的典型形式为：
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Pw
i，t = ci +∑

a =1

p

φa Pw
i，t-a +∑

b =1

q

θb ew
i，t-b （14）

式中：ci、φa、θb为常数系数。
本文采用 ARMA（p，q）表示 DCC-GARCH 模型

中的均值方程，在完整描述风电出力模型的同时，分
析计算多座风电场出力的动态空间相关系数。选用
较为常见的 DCC（1，1）-GARCH（1，1）模型，得到具
体的风电出力动态条件相关性模型如下：均值模型，
式（2）、（14）；方差模型，式（11）；动态条件相关系数
模型，式（5）—（7）、（9）、（10）、（12）、（13）。

3 基于DCC-GARCH的海上风电场出力空间
相关性预测模型

3.1　基于DCC-GARCH的空间相关性预测模型

GARCH（1，1）模型可以直接进行风电出力协方
差矩阵的 r步前向预测，即：

hw
i，t+ r =∑

a =1

r-2
ωi (λi + δi )a +(λi + δi )r-1 hw

i，t+1 （15）
基于DCC-GARCH构建的海上风电场出力空间

相关性模型是非线性模型，无法直接进行多步预测。
目前有 2种近似方法能够实现 DCC-GARCH 模型的
预测，参考文献［17］，本文选择效果更好的近似方法
对海上风电场的出力空间相关性模型进行预测，具
体如下。

考虑前向 r步预测的协方差矩阵Qt+r为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q t+ r =(1- α - β )Q̄+ αξ t+ r-1ξ T
t+ r-1 + βQ t+ r-1

Et (ξ t+ r-1ξ T
t+ r-1 )=Et (Rw

t+ r-1 )
Rw

t+ r=(Q*
t+ r )-1Q t+ r (Q*

t+ r )-1
（16）

式中：Et(⋅)表示期望。

假设 Q̄与 R̄近似相等，其中 R̄= Q̄*Q̄Q̄*，Q̄* 为矩

阵 Q̄对角线元素的平方根构成的对角矩阵，则有

Et (Rw
t+1 )=Et (Q t+1 )，因此Rw

t + r的期望可以表示为：
Et (Rw

t+ r )=Et (Q t+ r )=
                   ∑

i=0

r-2 (1- α - β ) R̄ (α + β ) i +(α + β ) r-1Rw
t+1 （17）

3.2　基于DCC-GARCH的海上风电场出力空间相关

性建模及预测步骤

对多座风电场出力建立 DCC-GARCH 模型，并
进行动态空间相关性预测分析，具体步骤如下。

1）数据处理及检验。剔除风电场出力中不合理
的数据，对处理后的数据分别进行平稳性、自相关
性、ARCH效应等检验。

2）建立均值模型。采用ARMA模型建立各风电
场出力的均值模型。

3）建立方差模型。采用 GARCH 模型对每座风
电场出力的时间序列进行方差建模，得到对应的条
件方差，从而构建条件标准差矩阵Dw

t 。

4）标准化处理。根据已建立的ARMA模型得到
各序列对应的残差序列，对其进行归一化和标准化
处理。

5）计算动态条件相关系数。将标准化残差序列
代入 DCC-GARCH 模型，采用最大似然估计法估计
参数α与 β，得到动态条件相关系数矩阵Rw

t 。
6）基于DCC-GARCH的多步预测。对已建立的

DCC-GARCH 模型进行 r 步前向预测，得到动态条
件相关系数的前向 r 个点预测值并进行预测误差
分析。

4 算例分析

4.1　算例介绍

本文选择江苏省盐城市大丰区的国华华海、华
能风电、龙源丰海、三峡丰海与上电亮海这 5座海上
风电场作为研究对象，为便于表示，将其分别设为风
电场A — E，其地理位置分布如附录A图A1所示，各
风电场相关信息如附录A表A4所示。

以 1 h为采样间隔采集 2020年全年 5座风电场
的出力数据，剔除不合理的数据后得到 7 768 组数
据。各风电场全年出力时序图如附录A图A4所示。
盐城市位于长江三角洲地区，东临黄海，是典型的亚
热带季风气候城市，该市一年四季的风力大且持久，
因此各风电场全年出力基本处于较高水平。季风性
气候的特点也导致该地区冬季风力强劲，夏季风力
较弱，图A4中 7 — 9月的出力高峰较少，整体出力较
其余月份稍小。
4.2　数据检验

通过分别对 5座风电场出力序列进行正态性检
验和单位根检验发现，各序列均不服从正态分布，且
在 5 % 的显著性水平下均为平稳的时间序列，因此
可以采用ARMA模型和DCC-GARCH模型进行建模
分析。此外，通过统计学角度的格兰杰因果检验发
现，5座风电场出力时间序列互为彼此的格兰杰因，
即每座风电场出力的历史值均有助于解释另一个出
力序列未来值的变化，也反映了各风电场出力的时
间序列间存在较高的相关性。
4.3　DCC-GARCH模型的建立

通过对 5座风电场出力时间序列进行ARMA模
型拟合得到均值模型，结果如附录A表A5所示。由
于 DCC-GARCH 模型要求残差序列具有异方差性，
即 ARCH 效应，因此提取各时间序列 ARMA 模型的
残差序列，并对其平方项进行自相关性检验。Ljung-

Box 检验和拉格朗日乘数检验表明，各残差序列均
存在ARCH效应，因此可以建立DCC-GARCH模型。

针对多变量输入，建立一个 5维的DCC-GARCH
模型来表征 5 座风电场出力间的空间相关性，得到
相关参数，如表 1 所示。在模型建好后通过再次对

􀁱􀁻􀂍



电 力 自 动 化 设 备 第 43 卷
标准化的残差序列进行Ljung-Box检验发现，各序列
均不存在相关性，这说明模型已经很好地消除了数
据本身存在的自相关性和异方差性。

拟合结果中参数α和 β均大于 0，且二者之和小
于 1，这说明模型是稳定的，5 座风电场出力存在有
效的动态条件相关关系。α表示当前残差信息对时
间序列下一时刻波动性的影响程度，其值越大，时间
序列对当前残差的敏感度越高。α+ β表征风电场出
力空间相关性的持续时间，其值越大，相关性的持续
时间越长。从结果来看， β拟合结果比α大，这说明
各序列的当前动态异方差主要来源于上一期残差信
息，当期信息对其影响较小。α+ β=0.913 07，较接近
1，这说明该空间相关性具有较强的持续性，也反映
了当前的动态条件相关性受前期的影响较大，而受
当期的影响较小。
4.4　动态空间相关系数分析

1）动态空间相关系数。
首先采用皮尔森相关系数计算每 2座风电场全

年出力数据的相关程度，得到相关系数矩阵，如附录
A 表 A6 所示。由表可知，皮尔森相关系数均大于
0.5，这表明风电场两两出力之间存在较高的空间相
关性，按空间相关性由大到小排序的风电场为C-D>
D-E>C-E>A-B>A-C>B-C>B-D>A-D>A-E>B-E（C-D 表
示风电场C与风电场D，其他类似，后同），但表中的
皮尔森相关系数是静态的，无法表征风电场出力空
间相关性的时序特征。

采用DCC-GARCH模型计算得到风电场全年出
力的动态条件相关系数，共 7 767组，时间分辨率与
风电场出力数据相同，均为 1 h。为便于表示，绘制
每 2 座风电场间的动态条件相关系数图，如附录 A
图 A5所示。图中不同时刻的动态条件相关系数变
化显著，全年大部分时刻的动态条件相关系数接近
1，这说明 5 座风电场出力间存在较高的空间相关
性。2 座风电场在不同时刻的空间相关系数不同，
这说明动态条件相关系数能反映空间相关性的时变
特点。对图中全年动态条件相关系数取平均值，结
果如表 2 所示，按空间相关性由大到小排序的风电
场 为 C-D>D-E>A-B>C-E>B-C>A-C>B-D>A-D>B-E>
A-E，与皮尔森相关系数结果大致相同，这说明动态

条件相关系数比皮尔森相关系数表征多座风电场出
力的空间相关性更加准确全面。

2）动态空间相关性影响因素。
每个时刻的动态空间相关系数值由当前时刻及

历史时刻的 2 座风电场出力唯一确定，而风电场出
力不仅由风速、风向、距离等环境因素决定，而且受
风机自身特性、人为控制等非自然环境的影响，因
此，动态空间相关系数的变化也与这些影响因素有
关。考虑到海上风电场气象条件变化较快、人为因
素不易衡量等问题，选取部分风电场数据，重点分析
风速、风向、距离对动态空间相关性的影响。

首先，考虑风速和风向变化对动态条件相关系
数的影响。2020年 1月和 7月风电场A、B的动态条
件相关系数变化曲线分别如图 2 和附录 A 图 A6 所
示，动态条件相关系数的峰值分别为 0.982、0.993，
平均值分别为 0.850、0.878。由于风电场A与风电场
B间的距离较近，采集到的风速与风向差别较小，因
此统一以风电场 A 的风速和风向数据为基准，与动

表1　5维DCC-GARCH模型参数

Table 1　Parameters of five-dimensional

DCC-GARCH model

风电场

A
B
C
D
E

ωi

227.187 14
366.736 12
778.798 77
328.412 17
335.057 43

λi

0.720 95
0.765 52
0.859 16
0.801 89
0.894 09

δi

0.278 03
0.233 48
0.139 81
0.197 11
0.104 91

α

0.189 84

β

0.723 23

表2　海上风电场全年出力动态条件相关系数平均值

Table 2　Average values of dynamic conditional

correlation coefficient of offshore wind

farm outputs in all year

风电场

A-B
A-C
A-D
A-E
B-C

动态条件相关
系数平均值

0.854 2
0.764 7
0.722 8
0.670 2
0.798 1

风电场

B-D
B-E
C-D
C-E
D-E

动态条件相关
系数平均值

0.759 1
0.690 1
0.894 4
0.814 0
0.878 1

图2　1月风电场A、B间的动态条件相关系数与风电场A

的风速、风向

Fig.2　Dynamic conditional correlation coefficient

between Wind Farm A and B and wind speed

 and direction of Wind Farm A in January
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态条件相关系数进行联合对比分析。由图 2 可知：
在 1月 22日风速、风向发生剧烈变化，动态条件相关
系数也随之变化，从 09:00的 0.85降至-0.13，同样的
情况在 1月 15日、31日也出现；在冬季风盛行的 1月
24日至 30日期间，风速处于较高水平，风向变化较
为平稳，动态条件相关系数在 0.91~0.96 间变化，也
基本处于平稳状态，若在该时间段内进行相关性预
测，则有利于提高预测的精确度［18］。对比图 A6 可
知，由于 2020年 7月盐城市处于梅雨季节收尾期，沿
海地区出现多次 7级以上大风，这导致 7月盐城市的
风速和风向变化比 1月更明显，整体而言，7月的动
态条件相关系数大于 1 月，动态条件相关系数的变
化也更剧烈。综上可知：当风速和风向均趋于稳定
时，动态条件相关系数基本处于平稳变化状态；风速
与风向中的任一因素发生剧烈变化，均会对风电功
率产生显著影响，从而导致动态条件相关系数发生
变化。

其次，考虑风电场间的距离对动态条件相关系
数的影响。选取天气晴好、风速和风向较为稳定的
2020 年 1 月 25 日与 26 日作为研究时段，风电场 A-

B、A-C、B-D、B-E、C-E、D-E 出力间的动态条件相关
系数以及风电场 A — C 的风速、风向对比如图 3 所
示。由图可知，风电场 A 与风电场 B 的风速和风向
变化基本相同，而风电场 C 的风速和风向与风电场
A、B的差别较大，在 1月 26日 03:00 — 09:00时段内，

风电场 C 的风速相较于风电场 B 出现明显时延，风
电场C的风速在 1 h后才基本达到风电场B的风速，
结合图 1可知，这主要是由于风电场A与风电场C间
的距离大于风电场 A 与风电场 B 间的距离，这使得
风电场 C 的风速与风向整体小于风电场 B，从而导
致风电场A与风电场C出力间的动态条件相关系数
始终小于风电场A与风电场B出力间的动态条件相
关系数。在风速和风向较为稳定的时段内，按动态
条件相关系数由大到小排序的风电场为 C-D>D-E>
B-D>B-E，结合图 1可知，动态条件相关系数大小与
风电场间的距离基本呈正比。因此，距离也是动态
条件相关系数的影响因素之一，风电场间的距离越
近，动态条件相关系数越大。
4.5　基于DCC-GARCH的动态空间相关系数预测

由于海上风电场气象条件变化较快，考虑到数
据的完整性及预测的准确性，参考 2020年盐城市的
天气变化情况，选取冬季风盛行的 2020年 1月数据
进行动态空间相关性建模预测。测试集为 2020 年
1月1日至26日，时间间隔为1 h，对1月27日00:00 —
23:00进行短期预测。

由于选取的数据影响模型参数的拟合，需要重
新对测试集建立模型。经数据检验可知，测试集平
稳并且具有异方差性。对测试集构建 DCC（1，1）- 
GARCH（1，1）模型，相关参数如附录 A 表 A7 所示，
5座风电场出力间存在有效的动态条件相关关系。

设定预测步长为 24 h，对 DCC-GARCH 模型进
行滚动预测，得到 1 月 27 日 01:00 — 24:00 时段 5 座
风电场两两出力间的动态空间相关系数，时间间隔
为 1 h，最终得到动态条件相关系数的预测值与实际
值对比，如图 4和附录A图A7所示。采用均方误差
（mean square error，MSE）作为预测结果的评价指
标，预测误差如附录 A 表 A8 所示。由表可知，预测
误差均远小于动态条件相关系数，预测结果较为准
确。但由图 4和图A7可知，每组风电场出力的动态
空间相关系数预测值均略小于实际值，这主要是因

图3　多座风电场间的动态条件相关系数及风速、风向对比

Fig.3　Comparison of dynamic conditional correlation

coefficient and wind speed and direction

among multiple wind farms

图4　动态条件相关系数的预测值与实际值对比

Fig.4　Comparison between predicted value and actual

value for dynamic conditional correlation coefficient
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为风电场出力受风速和风向影响较大，而海上风电
场的风速和风向比陆地上的变化更为明显，因此不
考虑风速和风向直接进行动态条件相关系数预测，
这使结果较为保守。

5 结论

多座海上风电场出力间存在的空间相关性不可
忽略，对风电场运维与电网调度有很大影响。本文
基于 DCC-GARCH 模型建立空间相关性的时序模
型，引入动态条件相关系数衡量空间相关性的大小，
并建立动态条件相关系数短期预测模型。基于实际
海上风电场数据说明空间相关性存在的时序特性，
并分析动态条件相关系数的影响因素，结果表明：采
用DCC-GARCH模型计算得到的动态条件相关系数
能够表征空间相关性的大小，并准确体现空间相关
性随时间变化的动态特征；风速、风向、风电场间
距离对动态空间相关系数有显著影响。本文通过
DCC-GARCH模型实现了对空间相关系数的短期预
测，预测结果较为准确。在后续研究中，笔者将进一
步考虑如何提高特殊天气情况下的预测精度等问
题，以提高模型的适用性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Spatial correlation analysis and prediction of offshore wind farm output 
based on DCC-GARCH

MA　Xin1，WU　Han2，MIAO　Ankang1，YUAN　Yue1，LI　Zhenjie3，HAO　Sipeng4

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. Smart Grid Industry Technology Research Institute，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China；

3. China Electric Power Planning & Engineering Institute，Beijing 100120，China；
4. School of Electric Power Engineering，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China）

Abstract：There exists certain spatial correlation between the outputs of multiple offshore wind farms，it is 
helpful for improving the prediction accuracy of wind power output to construct suitable wind power output 
correlation model. Aiming at that the spatial correlation has time-varying characteristic and is difficult to 
describe and measure，an output correlation model of offshore wind farm is proposed based on dynamic con‐
ditional correlation generalized auto regressive conditional heteroskedasticity（DCC-GARCH） model. The 
multi-dimensional normal distribution and DCC-GARCH model are used to fit Pearson correlation coeffi‐
cient of multiple wind farms，the spatial correlation coefficient of wind farm output which varies with the 
time is solved，which accurately represents the size of spatial correlation while reflects the time-varying 
characteristic of spatial correlation. A short-term prediction model of output dynamic spatial correlation for 
multiple wind farms is built based on DCC-GARCH model. Case analysis is carried out based on the data 
of offshore wind farms in Yancheng City，Jiangsu Province，and results verify the rationality and effective‐
ness of the proposed method.
Key words：spatial correlation；temporal characteristics；DCC-GARCH；influencing factors of spatial correla‐
tion；spatial correlation prediction
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附录 A： 

 
图 A1 海上风电场地理位置 

Fig.A1 Location of offshore wind farms 

 

 

图 A2 部分风电场风电功率点分布及其置信区间 

Fig.A2 Power point distribution and confidence interval of some wind farms 

 

 
图 A3 1 月、3 月和 7 月风电场 A、B 的功率点分布及置信区间 

Fig.A3 Power point distribution and confidence interval of Wind Farm A and B in January，March，and July 

 

  



表 A1 风电场 A-B、B-D、C-E 全年出力置信椭圆参数 

Table A1 Parameters of confidence ellipses of annual outputs of Wind Farm A-B，B-D，C-E 

半轴 置信区间/% 
半轴长度 

A-B 全年 B-D 全年 C-E 全年 

长半轴 

90 0.868 0.852 0.946 

80 0.726 0.712 0.791 

70 0.628 0.616 0.684 

短半轴 

90 0.164 0.205 0.175 

80 0.137 0.171 0.146 

70 0.119 0.148 0.126 

注：半轴以椭圆的二维正交坐标系为基准；半轴长度为标幺值，后同。 

 

表 A2 1 月、3 月、7 月风电场 A、B 出力置信椭圆参数 

Table A2 Parameters of confidence ellipses of Wind Farm A and B outputs during January，March and July 

半轴 置信区间/% 
半轴长度 

1 月 3 月 7 月 

长半轴 

90 0.766 0.938 0.892 

80 0.640 0.784 0.746 

70 0.553 0.678 0.645 

短半轴 

90 0.162 0.137 0.153 

80 0.135 0.115 0.128 

70 0.117 0.099 0.11 

 

表 A3 连续 3 d 风电场 A、B、C 出力置信椭球参数 

Table A3 Parameters of confidence ellipsoids of Wind Farm A，B and C outputs during January 24 to 26 

半轴 置信区间/% 
半轴长度 

A-B-C 1 月 24 日 A-B-C 1 月 25 日 A-B-C 1 月 26 日 

半轴 1 

90 0.850 0.503 0.659 

80 0.718 0.425 0.557 

70 0.631 0.373 0.489 

半轴 2 

90 0.079 0.179 0.120 

80 0.067 0.151 0.101 

70 0.059 0.133 0.089 

半轴 3 

90 0.050 0.086 0.095 

80 0.043 0.072 0.080 

70 0.037 0.063 0.070 

 

  



表 A4 海上风电场相关信息 

Table A4 Parameters of offshore wind farms 

风电场 装机容量/MW 离岸距离/km 经度/ （°） 纬度/ （°） 

A 300 42 121.385  32.981 

B 400 55 121.436  33.101  

C 400 45 121.291  33.483  

D 300 72 121.593  33.324  

E 300 40 121.101  33.511  

 

 

图 A4 海上风电场全年出力时序图 

Fig.A4 Time sequence diagrams of offshore wind farms output in all year 

 

表 A5 均值模型拟合结果 

Table A5 Fitting results of mean models 

风电场 拟合模型    

A ARMA（1,2） 0.933 4 0.077 5 -0.026 2 

B AR（1） 0.936 5 — — 

C ARMA（1,1） 0.928 5 0.083 2 — 

D AR（1） 0.930 2 — — 

E ARMA（1,2） 0.933 8 0.066 5 -0.036 4 

 

  



表 A6 每 2 座风电场全年出力数据间的皮尔森相关系数 

Table A6 Pearson correlation coefficient between output data of every two wind farms during the year 

风电场 
  皮尔森相关系数   

风电场 A 风电场 B 风电场 C 风电场 D 风电场 E 

A 1 — — — — 

B 0.928 9 1 — — — 

C 0.915 6 0.909 8 1 — — 

D 0.881 5 0.888 3 0.955 6 1 — 

E 0.872 8 0.858 8 0.934 1 0.946 3 1 

 

 

图 A5 海上风电场全年出力动态条件相关系数图 

Fig.A5 Dynamic conditional correlation coefficient diagrams of offshore wind farm outputs in all year 

 

 
图 A6 7 月风电场 A、B 间动态条件相关系数与风电场 A 的风速、风向 

Fig.A6 Dynamic conditional correlation coefficient between Wind farm A and B and wind speed and direction of Wind farm A in 

July 

 

  



表 A7 测试集 5 维 DCC-GARCH 模型参数 

Table A7 Parameters of five-dimensional DCC-GARCH model for test set 

风电场     

A 343.94 0.980 95 0.010 24 

0.264 67 0.614 48 

B 938.02 0.914 04 0.025 09 

C 2467.7 0.835 23 0.064 25 

D 1225.4 0.905 77 0.051 21 

E 872.56 0.779 70 0.122 00 

 

   

（a） B-C、B-D （b） B-E、C-D （c） C-E、D-E 

图 A7 动态条件相关系数预测值与实际值对比 

Fig.A7 Comparison between predicted value and actual value for dynamic conditional correlation coefficient 

 

表 A8 动态条件相关系数预测误差 

Table A8 Prediction errors of dynamic correlation coefficient 

风电场 MSE 风电场 MSE 

A-B 1.497×10
-5

 A-C 4.069×10
-5

 

A-D 5.918×10
-5

 A-E 1.052×10
-4

 

B-C 5.109×10
-6

 B-D 7.924×10
-6

 

B-E 1.868×10
-5

 C-D 1.520×10
-6

 

C-E 9.164×10
-5

 D-E 1.328×10
-4
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