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摘要：为发挥风电数据价值并给企业带来额外收益，提出一种基于联盟合作博弈模型的风电数据定价方法。首先，

提出一种考虑第三方监管的风电数据交易流程与风电数据定价思路。其次，通过数据交易获取邻近场站数据，使

用向量自回归模型提高风电预测精度，从而在电力市场交易中降低不平衡成本，提高风电场整体发电利润，体现

所交易数据的整体价值。然后，将数据交易前后产生的超额利润(即使用交易数据后的发电利润增加值)，以联盟

合作博弈的方式分配给数据售卖方作为交易数据的定价结果，实现数据价值的定量衡量。最后，考虑风电时空特

性通过最大化数据价值确定数据交易对象，实现风电数据的合理定价。算例分析结果表明，所提方法能够提升风

电预测精度、增加风场发电利润，并实现风电数据定价的公平性与合理性。 
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Abstract: To give full play to the value of wind power data and bring extra profit to a wind farm, this paper proposes a wind 

power data pricing method based on alliance cooperation game theory. First, a wind power data trading process and pricing 

approach considering third-party supervision are proposed. Secondly, adjacent station data is obtained through data trading, 

and a vector autoregressive model is used to improve wind power forecasting accuracy, thereby reducing imbalance costs in 

electricity market transactions, increasing the overall generation profit of wind power plants, and reflecting the value of the 

traded data. Then, the excess profit generated before and after data trading (i.e., the increase in generation profit using traded 

data) is distributed to the data sellers as the pricing of the traded data using an alliance cooperation game, quantitatively 

measuring the value of the data. Finally, considering the spatio-temporal characteristics of wind power, the data trading 

parties are determined by maximizing the data value, achieving fair and reasonable data pricing. The case analysis results 

demonstrate that the proposed method can enhance wind power forecasting accuracy, increase wind farm generation profits, 

and achieve fairness and rationality in wind power data pricing. 
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0  引言 

近年来，随着全球范围内能源问题与环境问题

的日渐显著，以风电和光伏为主的间歇性可再生能源

发电受到全世界范围内的广泛关注并迅速发展[1]。为

提高风力资源利用率，风电场需对未来发电量进行 
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准确预测，以制定更合适的生产计划。众多研究显

示，风力发电的时空相关性意味着利用邻近风电场

的数据可以显著提升预测的准确度[2-4]，从而为风电

企业在电力市场交易中提供竞争优势，增加其收入。

然而，现有研究往往忽视了一个重要事实：不同风

电场可能属于不同的发电公司，它们之间由于商业

竞争，通常不愿意或不可能免费分享数据[5]。解决

上述阻碍的一种可行思路是通过数据交易 (data 
trading)购买邻近场站的相关数据，掌握周边地区风
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力资源的时空分布，从而使提高自身场站的预测精

度成为可能。 
数据定价(data pricing)在数据交易过程中扮演

着核心角色，它是确保交易公正性的关键标准[6]。

合理公平的数据定价可以同时保证交易双方的利

益，实现售卖方数据价值的创造，以及购买方数据

价值的再利用；而不恰当的数据定价，不仅会造成

双方利益损失或隐私泄露，还会破坏数据交易市场

的健康发展。因此，在风电数据交易中寻找一种公

平合理的数据定价方法，以推动风电预测精度的提

高，已成为一个亟待解决的问题。 
目前，已有众多针对数据定价理论方法的相关

研究[6]。本文根据衡量数据价值的主要因素将数据

定价方法大致分为 3 种思路，但对于某一具体的定

价方法可能同时具有不同的定价思路[7]。第一、基

于经济学的定价思路主要依赖于交易市场的建立和

机制的设计，并以博弈论或拍卖等形式进行。文献

[8]基于博弈论以自身收益最大化为目标，并根据不

同场景设计对应策略，计算出纳什均衡实现数据定

价。拍卖作为目前最流行的数据定价机制之一，通

常以市场驱动的模式，由交易双方自主竞价确定价

格[9]。第二、基于价值的定价思路更关注于数据的

内在价值，例如基于隐私补偿的定价方法衡量了卖

家提供的数据隐私损失成本，现阶段研究主要采用

了差分隐私的计算方法[10-11]，也有研究提出了使用

信息熵作为隐私损失的度量方法[12]；基于数据质量

的定价方法通常使用多个指标在不同维度对数据质

量进行刻画，以打分的形式给出数据质量决定的定

价结果[13-14]。第三、基于任务的定价思路更侧重于

衡量购买方的数据使用效益，例如基于查询的定价

方法通常根据买家的查询任务，灵活确定任意查询

组合实现数据定价[15-16]；基于模型的定价方法主要

是为了解决机器学习中难获取数据的困境。起初，

解决这一难题的思路是直接对所售卖的数据进行定

价[17]。之后，文献[18-19]则考虑售卖训练好的机器

学习模型，并按照模型精度来确定数据价格。而文

献[20]提出了一种新的思路，即购买方直接向第三

方提出预测任务并获得预测结果，而非获得数据或

模型。 
尽管大量研究表明，使用邻近风电场数据能显

著提升风电预测精度，风电数据定价领域的相关研

究却相对匮乏，目前尚未建立一套合理的定价模型

以促进风电数据交易。因此，在“双碳”目标下，

随着我国新能源装机容量的快速增长以及电力市场

的持续深化改革[21]，研究一种可行的数据定价方法

用于提高风力发电预测精度，为数据交易提供货币

化刺激，激励不同场站彼此交换商业数据，进一步

发挥风电数据价值显得愈发重要。 
针对上述问题，本文提出一种基于预测任务的

风电数据定价方法，通过数据交易的方式，以更好

地利用风力资源的时空相关性提升预测精度。本文

所提的数据定价方法首先通过数据交易获取邻近风

电场的商业数据，利用时空相关性得到更高精度的

风电功率预测结果；然后使用更精确的预测结果从

电力市场交易中获取更高的利润；最后基于合作博

弈模型，采用 Shapley 值法与核仁法将超额利润分

配给数据售卖方[22]，实现风电数据的合理定价。此

外，考虑到风力资源具有时空相关性，本文还探讨

了进行长期数据交易的可行性和必要性，并提出了

筛选最佳数据合作对象的方法。 

1   风电数据交易与定价思路 

1.1 风电数据交易流程 

风力发电的随机性要求风电场进行准确的风电

功率预测，预测的精度也将影响风电场从电力市场

交易中获得的总利润。一般而言，风电预测精度越

高，风电场获得的总利润越多。考虑到风力资源的

时空相关性，空间上邻近的风电场群在时间上可能

呈现风力资源的超前或滞后现象[23]。因此，在风电

预测模型中，利用其他邻近场站的风电数据通常能

显著提升预测精度，进而增加发电利润，使得相互

邻近的风电场存在交换数据的动力。然而，鉴于不

同场站间可能存在的商业竞争关系，这种数据交换

需要通过数据交易的方式来实现。 

本文所提出的基于预测任务的风电数据定价方

法，需要依赖第三方搭建数据交易平台实现数据定

价过程[20]，而数据购买方与售卖方作为价格的接受

者不以任何形式直接参与定价过程，这也保证了数

据交易的公平性。风电数据交易流程如图 1 所示。

首先，参与交易的各方需向数据交易平台提供它们

的风电数据信息，这标志着一次数据交易的开始。

其次，数据交易平台担任核心角色，承担所有风电

预测与数据定价任务。最后，数据交易平台向数据

购买方提供风电预测结果，并将数据定价结果返还

给所有交易参与方，完成数据交易。数据交易各方

在数据的直接交换、预测任务和定价任务中均不直

接参与，由此保证整个数据交易的公平性。 

1.2 风电数据定价基本思路 

数据定价是一种能充分体现其真实价值并能平

衡买方效用和卖方收益的估值行为[7]。同时，数据

定价是数据交易中最重要的环节，使用合理的定价
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方法能够使各方获利，提高数据交易各方的积极

性[24]。本文基于预测任务对风电数据进行定价，通

过比较使用所交易风电数据前后的电力市场价值增

量，即购买数据带来的利润增加值，来对风电数据

进行合理定价。 

 

图 1 风电数据交易流程 

Fig. 1 Wind power data trading flow 

下面具体介绍本文提出的风电数据定价思路。

首先风电场需要通过参与电力市场交易来确定市场

出清电量并获得相应收入。本文采用了电力市场发

展较为成熟的北欧电力市场运营模式，风力发电商

主要参与现货市场的交易[25]。考虑到风电场是价格

接受者(price taker)，因此风电场在日前市场(elspot)

期间报量不报价，它一般根据风电预测结果确定报

量结果。然后经市场统一结算，确定出清电价与出

清发电量。风电场根据出清结果，获得由日前市场

支出的电能费用作为发电收入。在平衡调节市场

(regulation market)期间，由于风电具有随机性，风

电场通常会产生不平衡电量(即市场出清电量与实

际发电量的差额)，需要支付不平衡成本，作为实际

发电量与出清发电量不符的惩罚。 

在风电功率预测环节中，风电场可以通过数据

交易获取其他邻近场站的数据，从而提高风电预测

精度，使日前市场的出清发电量更接近于实际发电

量，进而减小不平衡成本的惩罚，提高风电场整体

利润。本文将这部分“超额利润”(即利用其他场站

数据后的发电利润增加值)用来评估所交易数据的

价值。需要注意的是，风电数据交易是“一对多”

形式，即一个风电场可以同时与多个风电场进行数

据交易，以便更好地掌握风力资源的时空分布特征。

因此，为了衡量每个售卖方的风电数据的真实价值，

本文运用合作博弈理论实现了对超额利润的分配，

将超额利润以合理公平的方式分配给所有数据提供

者，最终实现风电数据定价。 

2   风电数据定价方法 

2.1 考虑数据交易的风电概率预测方法 

2.1.1 风电功率概率分布模型 
由于风力资源具有不确定性，因此可以采用“概

率预测”来量化这种不确定性，概率预测方法可以

提供风电功率概率分布的预测结果。在使用装机容

量对风电功率进行归一化处理后，风电功率将被限

制在 0 与 1 之间，具有双边界特点；同时在针对单

个风电场而非聚合区域时，风电功率为 0 或 1 的概

率往往并不等于零[26]。如果将风电功率概率分布视

为一种截断的无边界连续分布(如截断高斯分布)或
有边界连续分布(如 Weibull 分布)，都忽视了风电功

率停发或满发的潜在可能。为此，本文采用一种离

散-连续混合型概率分布来建模风电不确定性[27]，

其中连续部分服从 logit-normal 概率分布 2( , )L   ，

概率密度函数为 
2

2
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式中：  与 分别是 logit-normal 概率分布的位置

参数和尺度参数； ( )l x 是 logit 变换函数， ( )l x   

 ln , (1 1)) ,( 0xx x  。离散部分的概率质量 0w 和

1w 分别集中在 0x  和 1x  的两处边界上，因此风

电功率的概率分布 X 可以表示为 
2

0 0 1 1 0 1~ (1 ) ( , )X Lw w w w          (2) 

式中， x 为 x处的狄利克雷函数，边界上的概率质

量 0w 与 1w 可由式(3)和式(4)计算得出。 
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式中：为标准正态分布的累积分布函数； 表示

风电功率量测精度，当实际风电功率小于 或大于

1  时，可以将风电功率分别视为 0(停机)或 1(满

发)。本文选取 为对应风电场的实际最小非零功率。 

从上述公式可知，风电功率概率分布模型的关

键待估计参数为位置参数  和尺度参数 。在 t 时

刻预测 t k 时刻风电功率 t kX  的概率分布时，首先

需要将历史风电功率时间序列 { }, [0,1]t tx x  ，经

logit 变换转化为新时间序列{ },t ty y �。然后使用

第 2.1.2 节或第 2.1.3 节介绍的预测模型估计位置参

数 ˆt k  和尺度参数 1ˆT  ，最后再经过 logit 逆变换得

到原始风电功率预测结果。 
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2.1.2 仅使用本站数据的自回归模型 
自回归(autoregressive, AR)模型是经典的时间

序列建模方法，也是风电预测传统方法之一。自回

归模型以待预测变量的历史数据作为特征变量，将

其进行线性组合得到预测结果[23]。将 t 时刻待预测

变量的时间序列{ },t ty y 建立为 p阶的AR模型，

则未来 t k 时刻的待预测变量 t ky  可表示为 

 
AR

1
1

p

t k t t ky a y 


   


            (5) 

式中： ARp 是 AR 模型的阶数； a 是滞后 阶的自

回归系数； 1ty   是待预测变量滞后 阶的历史观测

值； t k  是 AR 模型的预测误差，服从期望为零的正

态分布。求解自回归模型可以得到位置参数预测结

果，如式(6)所示。 
AR

1
1

ˆ
p

t k ta y 


   


              (6) 

式中， ˆt k  是自回归模型预测的未来 t+k 时刻的位

置参数。本文取 k=1，即只进行提前一步预测，方

差预测结果可由模型的残差表示。 

2
1

1

1
ˆ ˆ( )

T

T t t
t

y
T l

 


 
           (7) 

式中：T是历史观测点的个数； 1ˆT  是预测未来 T+1

时刻方差参数； l是待预测变量的个数； ˆt 是自回

归模型预测 t 时刻的位置参数。之后所提的向量自

回归模型的方差估计方法同上。 

2.1.3 使用邻近场站数据的向量自回归模型 

风电场通过数据交易可以获取邻近场站的相关

数据，因此在风电功率预测模型中，需要引入邻近

场站数据作为额外的特征变量。为此，本文采用向

量自回归(vector autoregressive, VAR)预测模型，其

作为自回归模型的一种变种模型[28]，可以利用变量

之间的线性相关特征，以提升各个变量的预测准确

性和可靠性。 
首先将 M 个场站的时间序列组装成向量形式

的时间序列{ }, M
t t y y  ，其中既包括待预测场站

也包括邻近场站。然后将其建立为p阶的VAR模型，

则未来 t+k时刻的待预测变量 t ky 可表示为 
VAR

1
1

p

t k t t ky 


 


  y A ε           (8) 

式中： VARp 是 VAR 模型的阶数； ×M M
 A  是滞后

 阶的向量自回归系数矩阵； M
t k ε  是 VAR 模型

的预测误差，服从期望为零的多元正态分布。求解

向量自回归模型得到的位置参数预测结果如式(9)
所示。 

VAR

1
1

ˆ
p

t k t 


  


 μ A y            (9) 

式中： ˆ t kμ 是向量自回归模型预测的未来 t k 时刻

的位置参数； 1t  y 是待预测变量滞后 阶的历史观

测值向量。 
对比式(5)与式(8)可以看出，向量自回归模型除

了使用待预测场站的自身数据，还使用了其他邻近

场站的历史数据。因此与 AR 模型相比，VAR 模型

可以提升预测精度，获得更准确的风电功率预测结

果，从而体现邻近场站数据交易的价值。 
在本文所提出的数据交易模式中，需要实现仅

使用自身数据与使用邻近场站数据进行预测，为简

化问题，仅采用了 AR 与 VAR 两种预测模型进行风

电数据交易效益的对比，在实际的数据交易中，数

据交易平台可以选择更有效的预测模型，实现数据

效益最大化。 
2.2 基于概率预测的风电最优投标策略 

2.2.1 风电场参与电力市场交易的结算模型 
为削减风电出力波动带来的影响，北欧电力市

场为风电场商制定了相应的惩罚机制，对发电偏差

引起的不平衡电量采用“双价格”结算机制[29]：若

风力发电不平衡不利于系统平衡(即加剧了系统不

平衡程度)，则采用惩罚性价格结算不平衡电量，反

之，则采用常规价格结算。其不平衡结算方式如表

1 所示，其中 u 和 d 分别表示系统上调、下调服务

价格， s 是日前市场出清价格。 

表 1 双价格结算机制下的风力发电结算 

Table 1 Settlement of wind power generation under 

bilateral pricing mechanism 

系统不平衡时段 发电方 

不平衡类型 上调时段 下调时段 平衡时段 

负不平衡 上调价格 u  出清价格 s  出清价格 s  

正不平衡 出清价格 s  下调价格 d  出清价格 s  

发电方负不平衡表示实际发电量小于出清电

量；正不平衡表示实际发电量大于出清电量。根据

不平衡电量的双价格结算方式，可以推导风电场参

与市场交易后的利润函数。对于任意交易时段，假

设 q为日前市场中确定的出清电量，Q为风电场实

际发电量， c 表示单位发电成本，风电场利润函数

( , )H q Q 可以写为 

s u c

s s c

s s c

s d c

( ) , if ,

( ) , if ,

( ) , if ,

( )

( , )

, if ,

q Q Q q Q

Q q Q q Q

q Q Q q Q

Q q Q q Q

q

q
H q Q

q

q

  
  
  
  

 


  
 

  









系统上调

系统上调

系统下调

系＜ 统下调

＞

＜

＞
 

   (10) 
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式(10)表明风电场利润由日前市场出清收入、

不平衡结算成本、机组发电成本三部分组成。进一

步化简得 

w u

w d

( ,0), ifmax
( ,

( ,0 im ,
)

fa )x
H

Q q Q

Q
q

Q q
Q








 






 

系统上调

系统下调
 (11) 

u u s

d s d

max(0, )

max(0, )

  
  

 
  

           (12) 

式中： u 为上调超出部分价格； d 为下调降低部分

价格； w s c    为风电场单位发电净利润。 

2.2.2 基于最大化期望利润的风电报量策略 
式(11)表示的风电场利润函数中存在两个随机

变量，即系统平衡状态(上调或下调)和未来风电功

率。为了简化模型，假设两个随机因素相互独立，

根据式(13)计算风电场期望利润。 

w u

d

[ ( , )] [ ] [ ]

              

max

   

( ,0

   

)

m[ a )]x( ,0

Q H q Q q Q

Q q

Q 



   



  
  

 (13) 

u u u

d d d

p

p

 
 








               (14) 

式中： [ ( , )]Q H q Q 为风电场投标电量为 q、发电功

率服从概率分布Q时的期望利润； [ ] 表示对概率

分布求取期望值； u为上调超出部分修正价格； d
为下调降低部分修正价格； up 和 dp 表示系统不平

衡状态概率，即上调状态概率和下调状态概率。 
在参与电力交易时，风电场需要在日前市场中

确定投标电量，考虑到风电优先出清，因此风电场

的投标电量与出清电量相等。本文以最大化风电期

望利润为目标，建立如式(15)所示的随机优化问题，

用于确定风电场的最优投标电量。 
[ ( , )]max  Q

q
H q Q             (15) 

由 2.1 节可知，风电实际功率分布服从离散-连

续型 logit-normal 概率分布，具体形式见式(2)，然

后将其代入式(13)并化简。由于期望利润可看成投

标电量的函数，为求解最大值问题即式(15)，分别

计算期望利润关于出清电量的一阶导数与二阶导

数，分别如式(16)和式(17)所示。 

d d0 1

1 0

u

d u

(1 )[ ( )( + )]

            

d

d L
Q w w

w

q
F q

w

  

 

   

 

  




   (16) 

0 1

2

d u2
(1 )

d
+ )

d
( ) (Q

Lw f
q

w q     


     (17) 

式中， ( )LF q 与 ( )Lf q 分别为 logit-normal 分布的累

积分布函数与概率密度函数。根据概率分布参数与

市场结算参数的定义可知，期望利润函数的二阶导

数非正，因此其为凹函数。对于全局可微的凹函数，

其全局最大值点的充要条件是该点的一阶导数为

零，令一阶导数即式(16)等于零，可解得风电场期

望利润取最大值时的最优投标电量为 

* 1

0,                  0

( ),   0 1

1,                   1
Lq F



 





   
 

≤

≥

＜ ＜         (18) 

0

0 11

w

w w




 
 

           (19) 

式中： *q 是风电场期望利润取最大值时的最优投标

电量； 1
LF
 是 logit-normal 累积分布函数的反函数；

 是考虑风电概率分布的不平衡价格修正费用比；

d d u+ )(     是不平衡价格费用比。 

需要说明的是， *q 是按装机容量进行归一化的

投标电量，因此 * =0q 表示最优投标电量为 0，而
* =1q 表示最优投标电量为风电场装机容量。除上述

两种极端情况外，当 0 1 ＜ ＜ 时，风电场的最优

投标电量 *q 等于风电功率发电量Q置信水平为  

的分位数，对应的期望利润为 *[ ( , )]Q H q Q 。 

2.3 基于合作博弈的超额利润分配模型 

本节核心是建立基于合作博弈的利益分配模

型，解决待预测风电场与多个数据提供方之间的数

据定价问题。 
2.3.1 联盟合作博弈模型 

博弈(game)是指所有成员在一定的游戏规则下

根据自身所掌握的信息，以实现自身利益最大化或

风险最小化为目标，考虑采取最优策略进行行动的

过程。博弈模型通常分为合作博弈 (cooperative 
game)与非合作博弈(non-cooperative game)，其中合

作博弈主要用于考虑合作联盟中各成员内部利益的

分配问题[30]。 
风电场使用其他场站数据进行合作预测是一种

典型的合作博弈，可以采用可转移支付联盟博弈的

方式，使用相同度量方式作为联盟价值函数，衡量

各参与成员的贡献，建立联盟合作博弈模型。 
首先定义待预测风电场为成员 0，并称其为“目

标风电场”。假设一共有 M 个风电场协助目标风电

场进行合作预测，定义这些协助风电场依次为成员

1、成员 2、成员 3、、成员 M，则所有参与合作

预测的风电场就组成了合作博弈联盟 �{成员 0, 
成员 1, ,成员 M}。 

联盟价值特征函数的自变量取值集合为参与合

作博弈的所有子联盟 ( )   ，其函数值定义为

“目标风电场参与该子联盟合作获得的期望利润”

与“不参与合作仅使用自身数据获得的期望利润”
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之间的差值，即前面提及的“超额利润”，联盟价值

特征函数 ( )v  可表示为 

* *
{0}

0
( )

, if 0

[ ( , )] [ ( , )],  if 0Q Q

v
H q Q H q Q




 


                            

   




   

  (20) 
式中：Q为目标风电场参与总联盟合作，使用

VAR 模型所得到的风电功率概率分布； [ ( ,Q H q


  

)]Q 为风电场投标电量为 q、实际发电功率服从概

率分布Q时的期望利润函数； *q为目标风电场参

与子联盟合作后，使用其他场站数据进行 VAR 预

测所确定的最佳出清电量； *
{0}q 为目标风场仅使用

自身数据进行 AR 预测所确定的最佳出清电量。 
2.3.2 联盟价值分配法则 

在风电数据交易后，需要对使用数据产生的超

额利润，即联盟价值特征函数进行合理分配，将其

作为数据购买价格支付给数据售卖方。本节将介绍

两种分配方法：Shapley 值法、核仁法。 
首先定义一般意义上的利润分配模型，考虑在

合作博弈模型中，成员 i 所分配到的利润为 ic ，则

应保证“总联盟价值原则”，即所有成员分配到的利

润之和等于总联盟价值，如式(21)所示。 

 ( )i
i

c v





             (21) 

式中， ( )v  为取为纵联盟时的联盟价值特征

函数值。 
同时，还应保证“成员价值原则”，即每个成员

所分配到的利润不小于独自参与博弈时获得的价

值。在本研究中，单个成员参与合作博弈不会产生

超额利润，因此“成员价值原则”要求每个成员分

配到的利润不小于 0，如式(22)所示。 
({ }) 0,   ic v i i  ≥           (22) 

Shapley值法[31]通过比较成员 i在所有子联盟
中参与和不参与博弈时产生的联盟价值函数差值，

并考虑子联盟中成员个数作为权重系数，最后进

行加权平均计算出 Shapley 值 ic ，如式(23)所示。 

( |{
( 1)!( )!

[ ( ]}) )
!ic v iv



 
 
 

  
 


 (23) 

式中：  表示子联盟中参与成员的总数； | { }i

表示子联盟去除成员 i后的成员集合。 
Shapley 值法按 Shapley 值进行价值分配，对所

有成员的 Shapley 值求和可得 ( )i
i
c v





 ，即满足

总联盟价值原则。然而它不能保证成员价值原则，

满足成员价值原则的一个必要条件是联盟价值函数

是广义单调增函数，即满足式(24)。 

1 2 1 2( ) ( )v v  ≤             (24) 

式中， 1 2、  为总联盟中的任意子联盟。 

本文建立的联盟价值函数 ( )v  并不满足式(24)。

因为对某个子联盟  来说，增添一个风电场的数据

进行合作预测，并不意味着在所有时段都能提升预

测精度并产生超额利润。此外，某风场在某时段分

配到的利润为负值，也不意味着需要把该风场从合

作对象中剔除。一般推荐在尽量长的时段内，综合

考虑该风场数据是否带来超额利润，再判断是否值

得将其选为合作对象。 
核仁法通过定义每个子联盟在合作博弈时的

不满意度，并最小化每个成员对分配利润的不满意

度确定分配价值结果[32]。首先定义子联盟在合作

博弈时的不满意度 ( , )o c  ，用式(25)表示。 

(( ), ) i
i

o v c


 c


            (25) 

式中， c表示全部成员的利润分配向量。式(25)所
定义的不满意度可以解释为：联盟的价值函数与

联盟内成员分配利润和的差值。 
然后建立一个最小-最大优化问题，其目标是最

小化所有子联盟中最大不满意度，决策变量是成员

利润分配向量 c，该优化问题可表述为式(26)。 

min max  ( , )

s

0,

.t

 

. ( , ) 0

i

o

o

c i




 

  ≥

 






x
c

c          (26) 

上述优化问题的两个约束条件分别表示总联盟

价值原则与成员价值原则。经证明该优化问题是凸

优化问题[33]，因此在使用核仁法进行分配时，结果

同样存在且唯一。 
通过上述建立的合作博弈模型，就能将第 2.2

节所衡量的进行风电数据交易产生的超额利润，以

合理公平的方式分配给各售卖方，这体现了对每个

售卖方提供的风电数据价值的定量估计，最终实现

对风电数据的定价。 

3   考虑风电时空特性的数据定价方法 

在设计出数据定价方法后，为了充分挖掘邻近

场站的数据价值，需要选择合适的数据交易对象。

考虑到风力资源的时空相关性，只有选择合适的数

据交易对象，才能实现风电预测精度的提高和风场

利润的最大化。因此，在第 2 节设计的风电数据定

价方法基础上，进一步对潜在的数据交易对象进行

筛选是至关重要的，这也能进一步确保数据定价的

合理性和公平性。 
为降低后续筛选的计算负担，首先对潜在的交

易对象进行初步筛选，基本方法是通过先验指标评
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估潜在合作场站数据与待预测场站数据的相似程

度。一般而言，相似程度越高的数据越有利于提升

预测精度并获得更多超额利润。本文所采用的离散-

连续混合概率分布中连续部分为 logit-normal 概率

分布，风电功率经 logit 变换后可以认为服从正态分

布，因此可以使用 Pearson 相关系数评估两两场站

数据之间的相似程度。同时，对于本文采用的向量

自回归这一线性预测模型，Pearson 相关系数可以筛

选出线性相关程度更高的风电场群，以期实现预测

精度的提高。 

初步筛选主要考虑数据的相似程度，而在选择

交易对象时，最终目标是为了获取更高的期望利润。

如果合作对象过多，可能导致单个合作对象分配到

的利润减少，从而减弱其参与交易的动力。因此，

作为数据购买方的风电场需要着重考虑交易后的净

利润最大化来确定最佳的合作对象。同时，作为数

据提供方的风电场可以选择第 2.3 节中对协助风电

场有利的分配方法，尽可能提升其交易意愿。 
将经过初步筛选后的风场联盟记为，经过最

终筛选后的风场联盟记为 ，可知 是的一个

子联盟。为此需要度量不同合作对象联盟 的优劣

程度，故定义待预测场站的剩余利润 ( )W  ，其计

算公式如式(27)所示。 

 
0,

*
{0}

*

, 0
,

( ) [ ( , )]

[ ( , )]

Q

Q
j j

j

W H q Q

H q

c

cQ
 

 

 




 

  


 
    (27) 

式中： 0,c  为待预测场站在子联盟 中分配到的利

润； ,jc  为合作场站 j 在子联盟 中分配到的利

润。待预测场站的剩余利润可表示为，仅使用自身

数据进行预测获得的期望利润 *
{0}[ ( , )]Q H q Q

  ，加

上在子联盟 中合作预测后分配到的利润 0,c  ；同

时还可以表示为，使用子联盟 中其他场站数据进

行预测获得的期望利润 *[ ( , )]Q H q Q
   ，减去全部

合作场站分配到的总利润
, 0

,j
j j

c
 
 


。 

由于风力资源时空相关性存在季节性变化，为

提高数据交易的稳定性，同时充分利用时空相关性，

可设置合适的风电数据交易周期，将交易周期内待

预测场站的总剩余利润作为优化目标，来确定最佳

合作对象，由此建立优化问题如式(28)所示。 
c

0

max ( ),
T

t
t

W





            (28) 

式中： cT 为风电场数据交易周期； tW 为待预测场站

在 t 时刻的剩余利润。在求解上述优化时，采用枚

举法统计出交易周期内所有可能的子联盟  

的总剩余利润，进而确定出最大总剩余利润的风电

场联盟 。 

4   算例分析 

4.1 算例设定 

本文所使用数据集包括两部分：1) 开放数据集

的 22 个风电场的归一化发电功率数据[23]，共计 731
天，原始时间分辨率为 5 min，采用“窗口平均法”

将时间分辨率转化为 1 h；2) 北欧电力市场出清价

格与不平衡价格数据，共计 365 天，时间分辨率为

1 h。电价单位为丹麦克朗 DKK，因此算例分析中

的利润单位为 DKK/MW。 
首先按照第 3 节中介绍的数据交易对象筛选方

法，初步筛选出多个线性相关程度较高的风电场群。

将 22 个风电场依次命名为 A、B、、V，并计算

两两之间的 Pearson 相关系数。图 2(a)展示了它们

之间相关系数的可视化结果，可以看到部分风电场

群具有较高的空间相关性。图 2(b)展示了相关系数

大于 0.6 的风电场群拓扑关系，因此通过相关系数可

以初步筛选出 4 个风电场群，分别由 5 个、4 个、3
个、2 个风电场组成。本文将选取 A、B、D、E、F
这5个风电场组成风电场群进行数据交易算例分析。 

针对该风电场群，首先任选一个目标风电场作

为数据购买方，其余 4 个为数据售卖方。按照第 2
节的数据定价方法，首先针对目标风电场的预测问

题，划分训练集和测试集，在训练集上通过时序交

叉验证确定 AR 和 VAR 模型阶数，在测试集上预测

各时刻的风电功率概率分布；然后根据市场价格

s 、 u 和 d 计算上调超出价格 u 与下调降低价格 

 

(a) 22 个风电场的相关系数热力图 
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(b) 具有强相关性的风电场群聚类结果 

图 2 风电场群初步筛选结果 

Fig. 2 Preliminary selecting result of wind farm clusters 

d 的历史平均值，并根据式(18)与式(13)分别计算

目标风电场每小时的最佳投标发电量 *q 和期望利

润 [ ( , )]Q H q Q ；据此构建合作博弈模型，得到目标

风电场和协助风电场的利润分配结果 c，实现风电

数据的合理定价。 
4.2 风电数据定价结果 

由于风力资源的时空相关性具有明显的季节性

特点，所选取的交易周期不应过长，同时考虑数据

交易的稳定性要求，本文设置风电数据交易周期为

一个月，即交易一个月的数据并对此定价。在本节

中，选取风电场 A 作为目标风电场、风电场 B、C、
D、E 为协助风电场提供相关数据，并对 2013 年 6
月的数据定价进行算例分析。 
4.2.1 风电功率预测精度的提升效果 

在采用 AR 和 VAR 模型对风电场 A 的发电功

率进行预测时，AR 模型仅利用了风电场 A 自身的

数据，而 VAR 模型利用了 5 个风电场的全部数据。

通过时序交叉验证，确定了两种模型的最佳阶数均

为 2，并设置了 700 h 的动态窗口宽度。在本节选取

的数据交易周期内，AR 预测模型的均方根误差(root 
mean square error, RMSE)为 11.89，VAR 预测模型

RMSE 为 10.82，预测精度提高了 9.00%。这一结果

表明，VAR 模型通过引入邻近场站数据，能够显著

提升预测精度，为风电场提供更准确的预测信息。 

4.2.2 电力市场交易的超额利润结果 
首先根据历史数据的平均值确定不平衡结算价

格，上调超出部分修正价格 u 8.610 DKK/MW  ，

下调降低部分修正价格 d 8.424 DKK/MW  。进而

计算出不平衡价格修正费用比 0.495   。继续根

据式(18)计算风电最优投标电量 *q 。最后根据式

(13)计算出风电场 A 参与不同子联盟的期望利润

[ ( , )]Q H q Q 。 

图 3 展示了风电场 A进行数据交易前后所产生

的超额利润，即根据 VAR 预测确定最优投标发电量

计算出的 *[ ( , )]Q H q Q
   与根据AR预测计算出的

*
{0}[ ( , )]Q H q Q

  之间的差值。图 3 结果同时说明了

风电场A通过参与电力市场交易能够实现获得更高

利润(即“超额利润”)，为下一环节的数据定价提

供了保证，使数据交易成为可能。 

 
图 3 经数据交易后产生的超额利润 

Fig. 3 Excess profit generated by data trading 

4.2.3 基于利润分配的数据定价结果 
根据 4.2.2 节计算出的每个子联盟 下目标风电

场参与市场交易获得的期望利润 *[ ( , )]Q H q Q
   ，

按照式(20)构建合作博弈联盟的特征函数，并采用

Shapley 值法、核仁法分配超额利润实现数据定价，

风电场站 A、B、C、D、E 在 6 天内各时刻分配到

的利润曲线如图 4 所示。 

 
图 4 风电数据定价中各方利润分配情况 

Fig. 4 Profit allocation results of each participator taking 

part in wind power data pricing 
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图 4(a)展示了 Shapley 值法的利润分配情况，

可以看出在部分时间节点数据交易会给目标风电场

(A)和协助风电场(B、C、D、E)带来负利润。这是

因为在这些时间节点，联盟特征函数不满足广义单

调增函数这一性质(即式(24))，因此其分配结果不满

足“成员价值原则”。但从长期分配结果来看，交易

双方最终都能获得正利润(累计值)。图 4(b)展示了核

仁法的利润分配情况，其分配结果始终为正，可以满

足“成员价值原则”。此外图 4(a)和图 4(b)都表明各方

分配到的利润变化幅度较大，在分配利润较小时，

可能导致激励不足，降低各方数据交易意愿，不利

于数据交易的稳定进行。因此进行长周期的数据交

易，并对此进行数据定价是极其必要且有意义的。 
将数据交易周期设定为 1 个月，在表 2 中展示

了采用 Shapley 值法、核仁法对超额利润的整体分

配结果。从分配结果可以看出，Shapley 值法相较于

核仁法认为目标风电场 A 所做出的贡献较小，而认

为 4 个协助风电场贡献更大。因此 Shapley 值法倾

向于给目标风电场 A 分配相对较少的利润，核仁法

倾向于给目标风电场 A 分配相对更多的利润。 
表 2 超额利润在各场站间的分配结果 

Table 2 Allocation results of excess profit among all participators 

DKK/MW 

风电场 A B C D E 

Shapley 值法 7.113 0.924 1.024 2.277 3.924 

核仁法 11.658 0.107 0.151 1.550 1.796 

在选择这两种分配方法时，可以参照第 3 节中

的取舍原则，即选择更有利于协助风电场的分配方

式，以便在优先保证目标风电场利润后还能最大限

度地提升针对协助风电场的经济激励。因此本文推

荐优先采用 Shapley 值法进行超额利润的分配，当

其在长期交易的分配结果不满足“成员价值原则”

时，再使用核仁法进行分配。 
4.3 考虑风电时空特性的数据定价结果 

本节分别以 A、B、C、D、E 为目标风电场，

使用第 3 节建立的最大化剩余利润模型，筛选出各

月最佳交易对象，如表 3 所示。其中“/”表示在该

月内目标风电场不进行数据交易比进行数据交易能

够获得更高的交易利润。此类情况在表 3 中只出现

6 次，占比仅为 10%。因此在普遍情况下，本文提

出的数据交易定价方法能够提高风电场利润。 
从表 3 的交易对象筛选结果可以看出，数据交

易对象随时间变化有明显的季节性特征，据此可将

其分为三类：长期交易对象、季节性交易对象、短

期交易对象。例如，E 场站倾向于长期购买 A 场站

风电数据，B 场站倾向于在下半年购买 A 场站风电 

表 3 各风场数据交易对象筛选结果 

Table 3 Selecting results of trading objects of 

each wind farm data 

月份 A B C D E 

1 B,C,E C,D B B,C,E A,B 

2 B,D D D / D 

3 B,C,E C,E E A,B,E A,B,C,D

4 C,D / / / C,D 

5 B,D D A,B,D A,B A,B,C,D

6 B,C,D,E C,E / B,C,E A,B,D 

7 B,C,D,E D A,B,D A,B,C,E A,B,C,D

8 B,C A,C,E B A,B,C A 

9 C,D,E D,E D,E A,C,E D 

10 B,C,D,E A,D A,B,D,E A,B,E A,B,C,D

11 B,D A,D A,B,D,E A,B,E A,B,C,D

12 B,C / B A,B B,C 

数据，C 场站仅在部分月内购买 E 场站数据。这也

反映出风力资源时空相关性的季节性特征，因此在

不同时期改变数据交易对象，可以更好地提高预测

精度，进而获得更高利润。 
进一步按照各个风电场筛选出的数据交易对象

(如表 3 所示)计算出对应的市场利润变化情况，结

果如图 5 所示，图中“基础利润”表示未进行数据

交易的市场利润，“提高利润”表示进行数据交易后

提高的市场利润。 

 

图 5 部分风电场参与数据交易的市场利润变化 

Fig. 5 Market profit changes of partial wind farm 

involving data transaction 

从图 5 可以看出，在 7 月至 10 月，风电数据交

易后能够为绝大多数风电场提升更多的市场利润。

进一步分析上述 4 个月的计算结果，在这一时期内，

该风电场群附近的风力资源较为充沛。因此在这一

阶段开展数据交易就显得更有意义，目标风电场也

更愿意为此购买更多风电数据以及支付更高数据成

本，从而获得更精确的预测结果，最大化参与电力

市场的交易利润。结合表 3 的计算结果，4 月是该

风电场群风力资源最差的月份，因此风电场 B、C、
D 在 4 月选择不进行数据交易。 

为了说明在数据定价时考虑风电时空特性的必



- 106 -                                         电力系统保护与控制   

要性，图 6 对比了风电场 A 直接与 B、C、D、E 进

行数据交易与考虑风电时空特性进行合作筛选的期

望利润提升百分数。在 6 月、7 月和 10 月中，是否

进行合作对象筛选不影响风电场 A 的获利情况，这

与表 3 的结果相符。但在剩余的 9 个月中，筛选合

作对象平均能使风电场 A 的市场利润提升 1.35%，

甚至在 12 月提升了 2.93%。这说明在进行风电数据

定价时，需要考虑风电时空特性进行交易对象筛选，

才能实现数据的合理定价。同时也说明更多的风电

数据可能会导致信息冗余，预测精度提升所带来的

效益反而少于所支出的数据购买成本。因此由于这

种边际效应，使用这部分场站数据反而会给风电场

带来负效益。 

 

图 6 风电场 A 筛选数据交易对象的市场利润变化 

Fig. 6 Market profit change of trading objects of 

selecting data of wind farm A 

5   结语 

在电力大数据背景下，本文聚焦于新能源数据

交易问题，针对风电数据定价问题展开详细研究，

提出了一套完整的风电数据交易流程以及针对风电

功率预测任务的数据定价方法。算例分析结果验证

了本文所提方法的有效性，所得主要结论如下： 
1) 与仅利用自身场站数据相比，通过与邻近场

站进行风电数据交易，可以有效利用风电资源的时

空相关性，提升风电预测精度，改进风电场参与电

力市场交易的投标策略，最终实现市场交易利润的

提升。 
2) 利用联盟合作博弈理论，可以合理分配由风

电数据交易带来的超额利润，向数据售卖方支付数

据使用费。长期来看，优先采用 Shapley 值法，并

将核仁法作为参考，有助于实现数据定价的公平性

和合理性。 
3) 在进行风电数据定价时，应考虑风力资源的

时空特性。由于不同季节的时空特性各异，设置适

当的数据交易周期并在不同时期调整交易对象，是

充分挖掘数据价值、避免购买冗余信息、实现高效

数据定价的关键。 

本文初步探索了数据交易应用于风电预测任务

的可能性，并提出了一种基于合作博弈模型的合理

公平的数据定价方法。这使得具有竞争关系的不同

风电企业之间合作共赢成为可能，进而提供更加准

确和可靠的风电功率预测结果。 
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