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摘 要: 根据某风场数据，先对风场数据进行修正，剔除错误数据，以避免累计误差的出现，提高预测精度。在神经网

络的输入变量中不仅考虑了风速风向，还加入了跟大气运动形成风能的温度、重力常数和海拔。通过对神经网络法

的粒子群优化算法( PSO) 优化和惯性权重的调整来预测风速，通过神经网络训练该方法能够提高预测的准确性，能够

改善风电并网的稳定运行和电网调度的调整。
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Abstract: According to the data of a wind field，the wind field data is corrected firstly，and then the wrong data is eliminated

in order to avoid the emergence of the accumulated error and to improve the prediction precision． In the input variables of neu-

ral network，it not only considers the wind speed and direction，but also the wind temperature，gravitational constant and ele-

vation formed with atmospheric movement． Through optimizing the particle swarm optimization ( PSO) of neural network meth-

od and adjusting the inertia weight，it can forecast the wind speed，and through the neural network training method it can im-

prove the prediction accuracy，which can improve the stable operation with wind power integration and the adjustment of power

grid scheduling．
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0 引 言

随着国家对风力发电的投资日益加大，风电产

业的快速发展，对风力发电的技术和研究也提出了

更高的要求［1 － 3］。其风速和风电预测对风电并网稳

定运行和电力部门根据预测风速做出调整有很大影

响［5］。国外对风电场风速及风电短期预测已经做

了大量深入的研究，当前中国在短期和超短期风速

预测的研究还没有成型理论，特别是 24 ～ 72 h 预测

较少［4］。准确风速预测使电网调度能够有效调整

电网计划，并且能够降低电力设备运转成本［6］。由

于风能不是连续存在且受到大气运动强弱影响，造

成风速随机产生［7 － 8］。因此对风电场风速的预测就

更加困难［9 － 13］。当前在运用源数据时并没有对其

进行筛选，误差累积效应可能导致预测准确性降低

并在预测过程中没有很好的权重设定。
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通过某风场 1 年的测风数据，在数据源头对数

据进行修正，剔除错误数据。并用神经网络对修正

后数据训练，用粒子群优化算法( particle swarm opti-
mization，PSO) 对神经网络进行优化，通过迭代次数

对惯性权重进行调整。根据气象预报来预测最近

48 h 风速，通过和神经网络算法比较优化后，神经

网络算法预测准确性较好。

1 WindPro 软件对测风数据分析

由于测风数据的获取要经过很多环节，每个环

节都有可能产生误差。而采用存在错误的数据进行

仿真预测，无疑会增加预测的不准确性。如果不减

少每个环节的误差，就可能产生误差的积累严重影

响对风速的预测。因此必须提高数据的质量，剔除

错误和无效数据。根据 GB /T 18710 － 2002 标准规

定［14］，合理性检验的小时平均风速在 0 ～ 40 m /s，平

均风向在 0 ～ 360°。趋势性检验的平均温度变化小
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于 5 ℃，平均风速小时变化小于 6 m·s － 1，平均气

压小时变化小于 1 kPa。

2 对测风数据进行修正

取用数据来源于某风场测风塔 70 m 高度 1 年

的测风数据，风速和风向的观测梯度是 70、60、40、
25、10 m。在 10 m 和 40 m 高度配有温度观测器，同

时在 10 m 高度处还配有气压观测器。所有使用的

传感器均通过国内气象部门检测机构的认证。记录

每隔 10 min 的风数据，由于风数据的获取要经过很

多环节，每个环节都可能出现偏差或错误，出现的偏

差可能会对风速的预测产生较大误差甚至会影响电

力部门不能及时采取措施来减轻对电网的影响。因

此测风数据的质量检查、修正和剔除错误数据可以

有效降低最终的预测结果。WindPro 软件具有测风

数据质量检查和剔除数据错误数据的功能，可以有

效避免错误数据对风速预测产生的误差影响，如图

1 所示。

图 1 剔除错误数据后的风速曲线

从图 1 圆圈可以看出将不满足条件的风速剔

除，对后续的风电场风速预测精度提供了有效保障。
表 1 是将 1 天中每隔 10 min 记录的 144 个数据

进行质量检测后统计的有效数据个数，可以发现在

2015 年 2 月 7 日只有 49 个有效值，在 2015 年 8 月

3 日有 137 个有效值，与图 1 的风速图形相吻合。
通过数据质量检测能够保证数据选择的完整性并初

步减少误差避免造成预测不准确性。
通过 WindPro 软件对原始测风数据的质量检测

剔除错误的数据，能够提高原始数据的可信度，在后

续的模型建立和神经网络训练中可以有效降低误差

并提高测测风速的可信度。

3 神经网络模型

3． 1 神经网络法基本原理

表 1 2015 年有效风速表

日
月 份

2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 7 月 8 月

1 144 144 144 144 144 144 144
2 144 144 144 144 144 144 144
3 144 144 87 144 144 144 137
4 144 144 86 144 144 144 144
5 144 144 84 144 144 144 144
6 144 144 144 144 144 144 144
7 49 144 144 144 144 144 144
8 144 144 144 144 144 144 144
9 144 144 144 144 144 144 144
10 144 144 144 144 144 144 144
11 144 144 144 144 144 144 144
12 144 144 144 144 144 144 144
13 56 144 144 144 144 144 144
14 144 144 144 144 144 144 144
15 144 144 144 144 144 144 144
16 144 144 144 144 144 144 144
17 144 144 144 144 144 144 144
18 144 144 144 144 144 144 144
19 144 144 144 144 144 144 144
20 144 144 144 144 144 144 144
21 144 144 144 144 144 144 144
22 24 144 144 144 144 144 144
23 24 144 144 144 144 144 144
24 24 144 144 144 144 144 144
25 24 144 144 144 144 144 144
26 24 144 144 144 144 144 144
27 24 144 144 144 144 144 144
28 24 144 144 144 144 144 144
29 24 144 144 144 144 144 144
30 24 144 144 144 144 144
31 144 144 144 144

有效率 93% 100% 96% 100% 100% 100% 99． 8%

神经网络法主要模拟人脑各部分的结构和其功

能，并且由大量协同简单元件相互作用形成的复杂

网络。神经网络可以学习和储存大量的输入 － 输出

映射关系，并且不需要提前揭示描述输入 － 输出映

射关系的数学方程。和数字计算机相比较，神经网

络在形成原理和效用特点等方面更加类似于人脑，

它不像数字计算机一步一步地执行运算，而是能够

自身适应周围环境，总结规律，完成某种运算。基于

人脑处理复杂信息的能力，应用多层前馈神经网络

( back propagation artificial neural network，BP －
ANN) 法的风速和风功率预测能够被有效解决。
3． 2 神经网络模型结构络

这里应用多层前馈神经网络 ( BP 神经网络) ，
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应用广泛的 3 层网络结构包含 1 个输入层、1 个隐

层和 1 个输出层。神经元间采用 Sigmoid 函数作为

传递函数，然而传统 BP 神经网络算法存在如下缺

点: 1) 由于固定的学习效率，因此网络的收敛速度

较慢，训练的时间相应延长; 2) 由于 BP 算法可以使

权值收敛到某个特定值，但并不能保证某个特定值

为误差平面的最小值，即陷入局部最小。可采用以

下方法来提高 BP 算法的性能: 1 ) 在学习过程中采

用 L － M 算法; 2) 对学习效率进行自我调治; 3) 引入

自适应粒子群优化算法来提高收敛速度。
3． 3 预测模型

神经网络结构如图 2 所示，结构中采用 1 个隐

含层。由于以往采取的输入层变量较为单一，只考

虑风速风向，因此在一定程度上降低了预测准确性。
为提高预测准确性，所讨论的预测模型中的输入层

变量考虑了风速、风向、空气密度。风电机组的输出

功率取决于风速及空气密度，其计算如式( 1) 所示:

Pt =
1
2 CpρaATV

3 ( 1)

式中: Pt 为风力机实际转换的风功率; Cp 为风力机

功率系数; AT 为风轮扫风面积; V 为风速; ρa 为空气

密度，而空气密度由气压、温度、重力常数、温度传感

器的海拔决定; 其计算如式( 2) 所示:

ρa = (
P0

ＲT) e( － gz
ＲT ) ( 2)

式中: P0 为用 Pa 表示的标准海平面气压( 101 325Pa ) ;

T 为温度( K) ，T( K) = T( ℃ ) + 273． 15; g 为重力常数

( 9． 807 m·s －2 ) ; z 为温度传感器的海拔，m; Ｒ 为干燥

空气的比气体常数 287． 04 J·( kg·K) －1。将 P0、Ｒ 和

g 的值代入，则密度如式( 3) 所示:

ρa = (
353． 05

T ) e － 0． 0347 z
T ( 3)

将由式( 3) 得出的空气密度当作神经网络输入

层的一个输入变量，它能够间接反映气压、海拔和温

度的影响，使神经网络的输入更加简便。分别对风

速、风向、空气密度进行归一化处理。
1) 风速归一化，选取 1 年统计中的最大风速对

风速归一化，如式( 4) 所示:

Vn =
Vt

Vmax
( 4)

式中: Vn 为归一化后的风速; Vt 为测风塔观测的风

速值; Vmax为测风塔观测的最大风速。
2) 风向归一化，认为是水平方向的风，把各个

风向分成不同的扇区即把风速的水平面看成圆，分

为 12 个扇区，规定正北方向是 0°。为了区分风向，

引入正弦和余弦值作为输入。
3) 温度、气压、海拔通过式( 3) 的整合看作为空

气密度的归一化，与风风速的归一化方法类似，取最

大空气密度对空气密度归一化。神经网络结构模型

如图 2 所示。

图 2 3 层 BP 网络结构图

这里隐层函数选择 logsig 函数，输出层选择 pure-
lin 函数，这样可以保证较高的预测精度。在学习过

程中采用 L －M 算法使其具有较高的收敛速度。
3． 4 粒子群算法( PSO) 及优化

粒子群算法简单可靠，训练时间相对较短，收敛

速度比较快，设置参数少，已成为现代优化算法领域

研究 的 热 点，故 通 过 其 方 法 来 寻 求 最 优 风 速 解。
PSO 基于信息的社会共享，通过初始化产生一群随

机粒子，通过每一次迭代来找到最优解。它假设每

个粒子都有记忆所搜寻的最佳位置的信息，并且每

个粒子都具有速度来决定飞行的距离和方向，速度

能够根据自身的经验进行调整。其数学思想为: 设

D 维空间中，有 N 个粒子，第 i 个粒子的位置为 Xi =
( Xi1，Xi2…Xid ) ; 第 i 个 粒 子 速 度 Vi = ( Vi1，Vi2…
Vid ) ; 其中粒子 i 经历过的最好位置为 pbest j = ( pi1，pi2

…pid ) ，种群经历过的最好位置为 gbesti = ( gi1，gi2…
gid ) ; 粒子 i 的第 D 维速度和位置更新公式分别为

式( 5) 和式( 6) 。
Vk

id = ωV
k － 1
id + c1 r1 ( pbest id － Xk － 1

id ) + c2 r2 ( gbest id
－ Xk － 1

id ) ( 5)

Xk
id = Xk － 1

id + Vk － 1
id ( 6)

式中: Vk
id为第 k 次迭代粒子 i 飞行速度矢量的第 d

维分量; Xk
id为第 k 次迭代粒子 i 位置矢量的第 d 维

分量; c1、c2 为加速度常数，调节学习最大步长; r1、r2
为 2 个随机函数，取值范围［0，1］，以增加搜索随机

性; ω 为惯性权重，非负数，调节对解空间的搜索范

围。
算法过程如下:

1) 设定粒子群的群体数目，多数情况下 10 个
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粒子已经能够取得较好的结果，因此这里选取 10 个

种群粒子数，并对粒子随机定义位置和速度。
2) 评价每个粒子的自适应度，c1 = c2 = 2，ωmax =

0． 9，ωmin = 0． 3。
3) 较大的 ω 有较好的全局收敛能力; 较小的 ω

则有较强的局部收敛能力: 因此，随着迭代次数的增

加，惯性权重应不断减少，从而使得粒子群算法在初

期具有较强的全局收敛能力，而晚期具有较强的局

部收敛能力。可由式( 7) 不断地调整惯性权重。

ω = ωmax － ( ωmax － ωmin ) × run
runmax

( 7)

式中: ωmax为最大惯性权重; ωmin 为最小惯性权重;

run 为当前迭代次数; runmax为算法迭代总次数。
4) 对每个粒子，对比当前适应值与个体历史最

佳位置适应值( pbest ) ，更新适应值较高的作为历史

最佳位置( pbest ) 。再对比当前适应值与全局最佳位

置( gbest ) 适应值，更新适应值较高的作为全局最佳

位置( gbest ) 。
5) 根据公式更新每个粒子的速度与位置。当

没有达到粒子群迭代次数或达到可以接受的满意则

返回步骤 2) ，直到算法停止。
3． 5 仿真结果及分析

通过对实测值修正、神经网络法优化和惯性权重

的调整来提高预测精度。对神经网络法和优化后神

经网络法进行对比研究。仿真结果如图 3 可见，整体

BP 模型预测值和实际值存在较大误差，并在 4 m/s
风速时误差较为明显，最高时误差达到 17%，而经过

PSO 算法优化后的模型具有较好的预测准确度，在

4 m /s 和 8 m /s 风速时和实际值误差较小，误差稳定

性好，具有很好的参考性。

图 3 预测误差比较

选择预测风速的绝对平均误差 EMAE 和预测风

速的均方根误差 EＲMSE，通过式( 8 ) 和式( 9 ) 来评估

风速预测的效果。

EMAE =
1
N∑

N

i = 1

│V̂i － Vi│
Vi

× 100% ( 8)

EＲMSE =
1
N∑

N

i = 1

( V̂i － Vi )
2

V槡 i
× 100% ( 9)

式中: V̂i 为预测风速; Vi 为实测风速。对比神经网

络和优化后的神经网络，预测误差如表 2 所示。
表 2 风速预测误差效果

模型 EMAE /% EＲMSE /%

BP 神经网络 12． 43 15． 87

POS 优化后 10． 54 14． 49

从表 2 中可以看出，与 BP 神经网络算法相比，

经过优化后的 BP 神经网络模型的预测准精度明显

更高，这是由于 BP 神经网络容易陷入局部最小造

成的，而经过优化后的 BP 神经网络模型通过迭代

次数不断调整惯性权重 ω，有效避免了局部最小并

且提高了收敛效率。

4 结 语

提出通过修正测风数据来减少累计误差，并在网

络的输入变量中考虑形成风能的温度、海拔和重力常

数。使用粒子群优化算法( PSO) 优化神经网络，并在

网络训练中通过迭代次数对惯性权重进行调整来提

高收敛速度，避免陷入局部最小。由于只采用了 1 年

的风数据资源，在数据集上对网络训练可能还不完

善，造成预测上可能还是存在些许偏差。
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6 结 论

1) 电网故障下，由于定子磁链不能突变，产生

由定子电阻和电感决定的时间常数衰减的暂态直流

分量，并在最后衰减到 0。该分量会在转子中感应

转子反电动势，影响转子的暂态特性。
2) 考虑电机的暂态过程及变换器控制作用下

的转子短路电流成份，其中转子电流分量分别为转

子电流参考值决定的周期分量; 转子电流对反电动

势的响应，大小由反电动势的值决定，即受到电压跌

落程度的影响; 转子电流的自然分量与变换器的控

制参数有关。
3) 双馈风电机组定子短路电流分量可以通过

定子磁链及转子电流表示，其中周期分量与定子磁

链的周期分量相对应，与 DFIG 初始状态无关; 直流

暂态分量与定子磁链的直流暂态分量相对应，DFIG
故障下定子电压跌落越严重，该直流暂态分量越大;

转子电流分量暂态特性受转子侧变换器控制影响，

若转子侧变换器的闭环控制带宽足够大，转子侧变

换器提供的励磁电压能够很好地跟随指令值，在变

换器响应时间足够快的情况下，转子电流周期分量

可以近似地认为是参考值。
4) 考虑到双馈风机自身结构及变换器复杂的

控制策略问题，DFIG 在电网发生故障的情况下提供

的故障电流明显异于同步发电机，其大规模并网的

情况下，提供的短路电流会对电网的电气量变化特

性产生较为复杂的影响，因此双馈风机故障电流特

性的分析对以故障特征为基础的继电保护研究具有

重要的现实意义。
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