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摘要
风力发电供应的波动性给将风力发电整合到电网系统
中带来了重大挑战。因此，风电预测（WPF）已被广泛
认为是风能集成和运行中最关键的问题之一。过去几
十年来，关于风电预测问题的研究呈爆炸式增长。然
而，如何妥善处理WPF问题仍然是一个挑战，因为始
终需要高精度的预测以确保电网稳定性和供电安全。
我们提出了一套独特的空间动态风电预测数据集：SD-
WPF，其中包括风力涡轮机的空间分布以及动态环境
因素。相比之下，现有的大多数数据集只有少量的风
力涡轮机，并且不了解这些风力涡轮机的位置和环境
信息在细粒度的时间尺度。相反，SDWPF提供了来
自一个风电场 134台风力涡轮机半年的发电数据及其
相对位置 和内部状态 。我们使用此数据集启动了百
度 KDD杯 2022比赛以测试当前 WPF解决方案的极
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限。数据集已发布于 https://aistudio.baidu.com/aistudio/
competition/detail/152/0/datasets.
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1 介绍
风力发电预测（WPF）旨在准确估计风电场在不同时
间尺度上的风力发电量。风能是一种清洁和安全的可
再生能源，但不能稳定生产，导致其具有高度变异性。
这种变异性可能给将风力发电纳入电网系统带来重大
挑战。为了保持电力生产和消费之间的平衡，风力发
电的波动需要其他来源的电力替代，而这些来源可能
无法在短时间内提供（例如，通常至少需要 6小时才
能启动一个燃煤电厂）。因此，WPF已被广泛认可为风
电集成和运营中最关键的问题之一。关于风力发电预
测问题的研究在过去出现了爆炸性增长，在数据挖掘
和机器学习领域尤为明显。然而，如何妥善处理WPF
问题仍然是一个挑战，因为始终需要高精度的预测来
确保电网稳定性和供电安全。
我们提供了一个独特的空间动态风电预测数据集：

SDWPF，其中包括风力涡轮机的空间分布以及诸如温
度、天气和涡轮机内部状态等动态上下文因素。而许
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多现有的数据集和竞赛将风电预测视为一个时间序列
预测问题，而不考虑风力涡轮机的位置和上下文信息。

SDWPF是从龙源电力集团股份有限公司（中国及
亚洲最大的风电生产商）的真实世界数据中获得的。
本次竞赛任务与其他 WPF 竞赛设置相比有两个独特
的特征：1)空间分布：此次比赛提供了给定风电场内
所有风力涡轮机的相对位置，以建模风力涡轮机之间
的空间相关性。2)动态环境：每个风力涡轮机检测到
的天气情况和内部状态被提供出来以促进预测任务。
旨在考察WFP方法的极限，我们使用 SDWPF数

据集发起了百度 KDD杯 2022挑战赛。SDWPF包含来
自一个拥有 134台风力涡轮机的风电场的监视控制和
数据采集（SCADA）系统的风力发电数据。该数据集提
供了关于风速、温度、涡轮角度及历史风力发电量的
信息。数据集的时间范围超过半年。我们还为该数据
集提供了一个基线 1。有关挑战赛的介绍可以在百度
KDD杯 2022网站 2找到，注册后可以下载数据集 3。

2 相关工作
风力发电预测（WPF）在过去几十年中得到了广泛研
究 [4, 5, 13, 15]。根据风电的时空尺度，该问题可以分
为单个风力涡轮机、一个风电场和一组风电场 [9]。本
次挑战的数据集属于风电场规模。一些精细模型基于
统计模型 [12, 13]、机器学习方法 [8, 17]和深度学习方
法 [6, 14]专门设计用于处理具有不同时空尺度的WPF
问题。许多先进的时序预测方法如 [7, 10, 11, 16, 18, 19]
也具备解决此问题的巨大潜力。
尽管有一些公开的 WPF 数据集，但它们通常只

包含有限的数量的风涡轮机并且不提供空间信息每
个风力涡轮机。例如，Penmanshiel数据集只有 14台
涡轮机 [1]，而 Kaggle数据集只有 1台涡轮机 [2]。我
们把关于WPF方法和WPF数据集的全面讨论留作未
来的工作。

1https://github.com/PaddlePaddle/PaddleSpatial/tree/main/apps/wpf_baseline_
gru
2https://aistudio.baidu.com/aistudio/competition/detail/152/0/introduction
3https://aistudio.baidu.com/aistudio/competition/detail/152/0/datasets

图 1:一个风电场的示例。

3 SDWPF数据集
在本节中，我们提供了 SDWPF数据集的简要介绍，包
括数据来源、总体统计信息、模式和空间分布。SDWPF
数据集是从该监控和数据采集（SCADA）系统 của风
电场收集的。SCADA 数据是从风电场中的每台风力
涡轮机中采样每 10 分钟得到的，该风电场由 134 台
风力涡轮机组成。SDWPF 数据集的重要信息统计如
表 1所示。

Days Interval # of columns # of turbines # of records

245 10 minutes 13 134 4,727,520

表 1: SDWPF数据统计。

该数据集包括影响风力发电的关键外部特征，如
风速、风向和外部温度；以及指示每个风力涡轮机操
作状态的基本内部特征，如内部温度、机舱方向和叶
片的桨距角。
每个风力涡轮机可以单独产生 %0CE8 的风能，而

风电场的总输出功率是所有风力涡轮机功率之和。换
句话说，在时间 t时，风电场的输出功率为% =

∑
8 %0CE

8。
一个风电场的示例如图 1所示。我们还在表 2中提供
了关于数据主要属性的详细介绍。有关风力涡轮机组
件 4的更多细节，请参阅维基百科。
风电场中所有风力涡轮机的相对位置也被发布，

以表征风力涡轮机之间的空间相关性。总共 134台风
力涡轮机的空间分布示例如图 2所示。x和 y的单位
是米。
4我们建议参考https://en.wikipedia.org/wiki/Wind_turbine#Horizontal_axis和
https://en.wikipedia.org/wiki/Wind_turbine#Components
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Column Column Name Specification

1 TurbID Wind turbine ID
2 Day 记录日期
3 Tmstamp Created time of the record
4 Wspd (m/s) The wind speed recorded by the anemometer
5 Wdir(°) The angle between the wind direction and the position of turbine nacelle
6 Etmp (℃) Temperature of the surounding environment
7 Itmp (℃) Temperature inside the turbine nacelle
8 Ndir (°) Nacelle direction, i.e., the yaw angle of the nacelle
9 Pab1 (°) Pitch angle of blade 1
10 Pab2 (°) Pitch angle of blade 2
11 Pab3 (°) Pitch angle of blade 3
12 Prtv (kW) Reactive power
13 Patv (kW) Active power (target variable)

表 2: SDWPF数据的列名及其规格。

图 2: 所有风力涡轮机的空间分布（x 和 y 的单位
为米）。

4 评估
百度 KDD 杯 2022 要求解决 48 小时前的时空动态风
力发电预测问题。例如，今天早上 6:00给出的数据需
要有效预测从当天早上 6:00到 5:50后天的风电场和
相关的台风力发电机的历史记录序列。要求每 10分
钟输出一次预测值。具体来说，在一个时间点，需要
预测长度为 288的未来风电供应时间序列。均方根误
差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）的平均值被用作
主要评估分数。

请注意，在我们的设置中，我们旨在通过 SCADA
数据和空间数据在时空建模范式上预测风电场产生的
电力，而不了解未来的气象数据（风速、温度等）。在
2022年百度 KDD杯挑战赛期间，除了发布的 245天
数据外，我们仍保留几个月的数据以评估参赛者提交
的模型。在给出指标的正式定义之前，我们先介绍一
些关于数据的注意事项。

4.1 关于数据的注意事项
这里我们介绍了一些在使用这些数据训练和评估模型
时需要注意的事项。零值。有一些有功功率和无功功
率小于零。我们将所有小于 0的值简单地视为 0，即。如
果 %0CE < 0，则 %0CE = 0。缺失值。请注意，由于某些原
因，有些时间点的数据没有从 SCADA系统中采集到。
这些缺失值将不用于评估模型。换句话说，如果 ?C0+9

是一个缺失值，我们会设置 |%0CEC0+9 −%0CEC0+9 | = 0，而
不考虑实际预测值 %0CEC0+9。未知值一段时间后，由于
风力涡轮机翻新和/或主动调度供电以避免电网过载
等外部原因，风力涡轮机会停止发电。在这些情况下，
风力涡轮机的实际发电量是未知的。这些未知值也不
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会用于评估模型。与缺失值类似，如果 %0CEC0+9 是一
个未知值，我们总是设置 |%0CEC0+9 − %0CEC0+9 | = 0。这
里我们引入两个条件来确定目标变量是否为未知：

• 如果在时间 C，%0CE ≤ 0 和,B?3 > 2.5 时，
那么这台风力涡轮机在时间 C 的实际有功功
率 %0CE 是未知的；

• 如果在时间 C，%011 > 89◦ 或 %012 > 89◦ 或
%013 > 89◦，则该风力涡轮机在时间 C 的实际
有功功率 %0CE 是未知的。

Ndir的合理范围是 [-720°, 720°]，因为涡轮系统允许机
舱最多在一个方向上旋转两圈，否则会迫使机舱返回
原始位置。因此，超出此范围的记录可以被视为由记
录系统引起的异常值。因此，如果在时间 C 处有 Nidir
> 720°或 Nidir < -720°，则该风力涡轮机在时间 C 的实
际有功功率 %0CE 是异常的。
Wdir的合理范围是 [-180°, 180°]。超出此范围的记录可
以视为由记录系统引起的异常值。如果在时间点 C 处
Widr > 180°或Widr < -180°，则该风力涡轮机在时间
点 C 的实际有功功率 %0CE 是异常的。

4.2 评估指标
形式上，在时间步长 C0，需要预测风场% = {?C0+1, ?C0+2, · · · , ?C0+288}
的风电时间序列。然而，由于每个风力涡轮机的缺失
和未知值，在这个挑战中，我们评估每个风力涡轮机
的预测结果，然后将预测得分相加作为模型的最终得
分。在时间步长 C0时，对于风力涡轮机 8 的评价分数
B8C0 定义为：

B8C0 =
1
2
(

√∑288
9=1(%0CE8C0+9 − %0CE

8

C0+9 )2

288
+
∑288

9=1 |%0CE8C0+9 − %0CE
8

C0+9 |
288

)
(1)

其中，%0CE8C0+9 是风力涡轮机 8的实际功率，而 %0CE
8

C0+9

是风力涡轮机 8在时间步长 C0+ 9处的预测功率。请注
意，每个时间步长 9为 10分钟。预测模型 (C0在时间 C0

的整体分数是所有风力涡轮机预测分数的总和，即。

(C0 =

134∑
8=1

B8C0 (2)

一个长度为 !G -长度-288 的预测窗口被采用，以
步长 ΔC 时间步骤滚动整个测试集（ΔC 的每个时间步
骤是 10分钟），并报告平均评估分数。请注意，!G 表
示输入时间序列的长度。
我们使用 Q数据实例来评估预测模型的性能。对

于每个数据实例 :，我们从范围 [1, 10]中随机采样一
个步长时间步骤 ΔC:。换句话说，步长时间步骤随机
分布在 10分钟到 100分钟之间。形式上，模型的评估
分数是：

B2>A4 =
1
 

Q∑
:=0

(C0+
∑:

A=0 ΔCA
(3)

计算得分的代码在我们的示例代码中可用。
如我们在示例代码中所示，由于我们对所有风力涡轮
机的误差进行了求和，为了防止数值过大，我们使用
兆瓦（而不是千瓦）作为单位来表示最终得分。
对于我们在提交系统中的评估（从 5月 10日开始），我
们使用了 195个随机抽样的步进时间步骤（即方程 3
中的 {ΔC0,ΔC1, ...,ΔC194}）来评估提交的模型。此测试时
间段和抽样步进时间步骤将在未来的阶段中更新（6
月 20日和 7月 15日）。

5 基线代码
我们发布了一个带有门控循环单元 [3]的简单基线代
码在 PaddleSpatial5中。在我们的实验中，我们将所有
风力涡轮机的有功功率相加形成一个风电时间序列。
然后我们使用前 214天的数据作为训练数据，剩下的
31天作为验证数据。根据我们的统计，我们的基线在
整个测试时间序列的 195个预测（即  = 195）上的得
分是：RMSE: 47.081286，MAE: 37.558233，总体得分为
42.319760。在配备Nvidia P40 GPU的 Linux机器上，对
5https://github.com/PaddlePaddle/PaddleSpatial/tree/main/apps/wpf_baseline_
gru
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这 195个预测进行评估所需的时间是 1129.722821秒。
请注意，批量大小会影响性能评估。为了缓解这个问
题，评估采用了不使用批处理策略的方法，并逐一测
试每个实例的性能。
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