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摘  要 

为了保证风电系统可靠运行，本文提出了基于声雷达数据的BP神经网络风电功率预测方法。试验结果表

明，使用声雷达设备预测风电功率效果明显优于普通的测风设备，误差可减少4%左右，总体误差也满

足先行工业标准，对风力发电厂的并网及检修有指导意义。 
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Abstract 
In order to ensure the reliable operation of wind power system, a wind power prediction method 
based on BP neural network based on acoustic radar data is proposed in this paper. The test re-
sults show that the wind power prediction effect of acoustic radar equipment is obviously better 
than that of ordinary wind measuring equipment, and the error can be reduced by about 4%. The 
overall error also meets the advance industrial standard, which has a guiding significance for the 
grid-connection and maintenance of wind power plants. 
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1. 引言 

当今社会蓬勃发展，各方面的能源需求都对能源提出了要求，由此产生的能源短缺问题也越来越需

要迅速解决。在各种新能源中，风力发电是一种污染相对较小、技术较好的发电方式，其好处是施工时

间短、成本低、长期运行中问题少、维护成本低。目前，随着可再生能源的利用率越来越高，国内对精

细化测风方面的要求越来越高，且由于用电通常是即发即用，很难大量进行储存，为了减小不必要的能

源浪费，对功率进行有效预测是极其重要的，提高预测能力，从而提前了解发电量的大小，精准发电，

合理利用，增加消纳能力。同时一些研究人员则已经将风机布置位置与算法(遗传算法[1] [2]等)有效结

合。 
在风电功率预测的过程中，数据来源非常重要，以往的风电功率预测数据都来源于测风塔设备，但

测风塔设备属于多年前的技术，本文所采用的声雷达设备有诸多优点，以下为测风设备的特点对比： 
1) 测风塔的缺陷 
目前，风电领域在测风方面普遍采用测风塔首先对目标风电场周边进行风能资源的采集工作，而逐

渐提高的精细化测风的要求使得测风塔测得的实时数据越来越显得无法达到应有的精确度。整个风电场

的所有工作阶段所输入的数据都是来自于测风塔实测的风资源数据，它是风电场接下来所有工作内容的

源头，若是在一开始数据就含有一定的误差，它所带来的影响将会在接下来的输入输出过程中逐渐被放

大，所以最终结果会和实际值有个较大的偏移，这对于风电场的经济效益和规划发展是决不允许的，这

会极大的影响风电领域往后的发展，所以这一切都是基于精细化测风的要求下进行的，必须在工作的开

始尽可能地减小误差。 
然而由于对精细化测风能力要求的进一步提高，测风塔本身所存在的难以避免的弊端也因此逐渐被

放大，例如其架设方式是竖直型，存在一定的高度，重量随着高度增加而偏大，如果在极端环境下，它

会发生倒塔事故及其引发的人身、财产和经济效益损失。 
2) 声雷达的优点 
相比较之下，声雷达就不存在这些明显的问题，由于测风原理的不同，测风塔需要风资源对其测量

设备布置位置进行“冲击”，才能测出实时风能数据，而声雷达则通过自身的发声设备主动向大气中发

射声波，经过大气的漫反射接收回波信号，得以测量实时风能数据，因此使得声雷达本身的结构也和测

风塔大不一样。具体而言，声雷达安装简单方便，无需立塔，无倒塔风险，且声雷达易拆卸，可以在测

风阶段实现多个坐标的风速测量，尤其适合于补充测风场景，探测率达到 97%，而测风塔只能进行单点

测风。 
国内外研究中，文献[3]在风电组合预测模型的基础上加入了考虑天气信息和频率特性，考虑到多种

气象特征中的耦合关系，为了降低天气信息的复杂程度，提出基于长短期记忆网络实现风电低频功率分

量预测。文献[4]将局部特性分解、样本熵和人工改进鲸鱼算法核极限学习机融合在一个模型中以实现短

期风电出力的区间预测，通过各种模型的自有优势去优化其他模型，取长补短，实验仿真表明，该文所

提模型能实现较好的风电区间预测。文献[5]主要在数据驱动方面寻求突破口，来更好地预测风电功率。

该文通过总结现有的数据驱动方法的流程和思想，总结出离线数据驱动和人工深度学习算法的在线预测

新思路。 
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2. BP 神经网络 

2.1. BP 神经网络基本原理 

神经网络是应用大量处理神经单元进行复杂连接形成的模型网络，它实现对模型数据的自动分析处

理和算法修正等。在风电功率预测模型中，往往采用神经网络模拟比较符合结果预期性[6] [7]，但是其也

存在缺点，如何降低缺点带来的影响至关重要。 
BP 神经网络可以自主进行数据关系搜寻功能的模型[8]，不需要提前设置输入、输出的关系[9] [10]。

该模型通过最简单最快速的方式找寻极值的位置，并在找寻过程中不断地完善权值和阈值，以达到最终

的结果误差最小。该模型分为数据的正向运算和结果的反向运算[11] [12]。其中对于隐含层的神经元个数

和隐含层的层数和所需要的结果精度等因素密切相关[13]-[19]。 
由于风电功率波动对电网调度影响较大，因此时间分辨率以分钟、小时为计的超短期及短期风电预

测非常重要[20] [21] [22]，各计算公式如下式所示： 
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其中， MiP 指 i 时刻的实际功率， PiP 指 i 时刻的预测功率， opS 指风电场的开机总容量，n 指所有样本个

数， rmsE 指均方根误差， RQ 指合格率， maE 指平均绝对误差， RC 指准确率。BP 神经网络的计算过程由

正向计算过程和反向计算过程组成。正向传播过程，输入模式从输入层经隐单元层逐层处理，并转向输

出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果在输出层不能得到期望的输出，则转入反

向传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修改各神经元的权值，使得误差信号最小。 

2.2. 使用 BP 神经网络预测风电功率 

为了减小实验的不确定性和随机性，避免由于隐含层数及神经元个数的不合理性造成较大结果误差，

考虑进行多次测试，在每次测试中更改校核隐含层数以及各隐含层中的神经元个数，对比分析各次结果，

并最终在多次运算过程中最终找到最优解。 
BP 神经网络可以自主进行数据关系搜寻功能的模型，不需要提前设置输入、输出的关系。该模型通

过最简单最快速的方式找寻极值的位置，并在找寻过程中不断地完善权值和阈值，以达到最终的结果误
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差最小。其中对于隐含层的神经元个数和隐含层的层数和所需要的结果精度等因素密切相关。BP 神经网

络原理图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. BP neural network schematic diagram 
图 1. BP 神经网络原理图 

 
对于两种设备的对比试验，取各自的对应时间的风速数据作为输入，以风电功率作为最终输出变量

进行比较，对比实验结果误差。对于测风塔测风设备，取安徽省某风电场 2019 年 3 月 11 日 3:00 至 5 月

23 日 24:00 的样本数据作为训练集，取 2019 年 5 月 24 日 0:00 至 6 月 9 日 12:00 的样本数据作为测试集，

分别取 10 米、30 米、50 米、70 米高度层的风速作为输入信号。对于声雷达测风设备，取安徽省某风电

场 2020 年 3 月 11 日 3:00 至 5 月 23 日 24:00 的样本数据作为训练集，取 2020 年 5 月 24 日 0:00 至 6 月 9
日 12:00 的样本数据作为测试集，分别取 10 米、30 米、70 米、80 米、85 米、95 米高度层的风速作为输

入信号。风电场的开机总容量取为 148.5 兆瓦。通过某一天的两设备测风数据进行未来一天 96 个时刻点

的预测功率，神经网络逻辑结构图如图 2 和图 3 所示： 
 

 
Figure 2. BP neural network structure diagram of wind tower power prediction 
图 2. 测风塔功率预测 BP 神经网络结构图 

3. 算例分析 

3.1. 研究对象与仿真条件 

本文所采用的风电功率预测数据集来源于安徽风电场测风塔与声雷达数据，时间分辨率为 15 分钟，

所建立的 BP 神经网络模型含有 2 个隐藏层，具体结构为 5~6，也即第一隐藏层有 5 个神经元，第二隐藏
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层有 6 个神经元，学习率设置为 0.1，在 MATLAB 中搭建仿真模型以进行训练与测试试验。 
 

 
Figure 3. BP neural network structure diagram of acoustic radar power prediction 
图 3. 声雷达功率预测 BP 神经网络结构图 

3.2. 实验结果与对比 

为了减小实验的不确定性和随机性，避免由于隐含层数及神经元个数的不合理性造成较大结果误差，

考虑进行多次测试，在每次测试中更改校核隐含层数以及各隐含层中的神经元个数，对比分析各次结果，

并最终在多次运算过程中最终找到最优解。 
由此可进一步得到功率误差对比图，同时考虑在 matlab 软件中继续输入所需各指标参数的计算公式，

计算相关测试指标系数，在数据层面，用来进行对比两者之间的误差差距，得出如下具体结果如图 4，
图 5，表 1，表 2 所示： 

1) 测风塔结果分析 
 

 
Figure 4. Comparison diagram of wind power prediction error of wind tower 
图 4. 测风塔风功率预测误差对比图 
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Table 1. Comparison table of wind power prediction errors of wind tower 
表 1. 测风塔风功率预测误差对比表 

测试指标 具体数值 

Erms 0.195 

Ema 0.170 

CR 80.5% 

QR 84.4% 

误差平均值(兆瓦) 25.296 

 
2) 声雷达结果分析 

 
Table 2. Table of wind power prediction errors of acoustic radar 
表 2. 声雷达风功率预测误差对比表 

测试指标 具体数值 

Erms 0.169 

Ema 0.124 

CR 83.1% 

QR 87.3% 

误差平均值(兆瓦) 18.466 

 

 
Figure 5. Comparison diagram of wind power prediction error of acoustic radar 
图 5. 声雷达风功率预测误差对比图 

 
实验结果表明，两个测风设备的风电功率预测结果都是满足合格率和准确率 80%的情况，相较之下，

声雷达的合格率和准确率都较优于测风塔 4%左右，均方根误差也都处于 20%以内，误差平均值方面，声

雷达结果稍低于测风塔 7 兆瓦左右，且都处于风场总开机容量的 20%以内，测量结果符合要求，这说明
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通过声雷达经现场测量后的风速数据预测的风电功率更加切合于实际功率，声雷达测量的风速数据更加

精确，更能够达到精细化测风的要求。从误差对比图中，可以明显发现声雷达预测误差对比图中两条波

动曲线变化趋势更加近似，不存在较大误差的部分，较测风塔预测误差对比图中的两条波动曲线更为紧

密，而测风塔误差对比图中存在局部的测试结果较真实值相差巨大的地方，说明该输入测风数据仍旧存

在些错误数据，致使网络模型未能找准确寻到测风数据与功率之间的联系，声雷达功率误差对比图显示

该设备可以用于现场进行精细化测风，符合风能发电的要求。 
实验结果发现，比如若是预测功率远大于实际功率时，可分析为对相应发电设备进行了限电运行，

致使实际功率大大减小，若是预测功率远小于实际功率时，也可分析为由于风场面积大，测风设备只是

测量了某个单点的风况，致使该风能数据存在一定的错误。因此，输入数据是否精确，符合实际显得更

重要，精细化测风的要求必须得到保证。声雷达设备数据满足了这一要求。 

4. 结论 

本文在能源需求和能源使用不合理的前提下，对声学雷达和测风塔进行了一系列的功能比较，并对

声学雷达在风力发电中的应用进行了研究。首先，从硬件功能上对测风塔和声学雷达进行了详细地比较，

如选址和场地覆盖、测风层的密度、对环境的影响程度和数据采集的准确性。随后介绍了声学雷达的基

本设置和收发信号的工作原理，特别是对其核心设备——换能器的基本工作原理和材料结构进行了相应

的讨论和研究。 
本文主要介绍了现场声学雷达采集的实时数据，对比测风塔的实时数据，利用 BP 神经网络模型进

行功率预测，从而对比得出风电场在相应时间的实际功率，做出相应的误差对比图，并计算出部分误差

指标数据，都分析出通过声学雷达数据进行的风功率预测优于测风塔的测风数据。这有利于今后声学雷

达在新能源领域的应用，也为风电场设备更新换代和风力发电的发展提供一定的帮助。 
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