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摘 要 

本研究旨在利用類神經網路建模估測風力系統在任一場址和時段下之發電

量。首先，利用風力發電系統實測資料，使用 MATLAB 6.0版所提供的 nntool

介面建立類神經網路模型。利用網路模型估測出之功率與實際測得的功率比

較。藉由比較後的誤差，來調整網路的架構和參數，直至收斂為止。如此可利

用所建立之模型準確估測出風力發電機在任一場址的發電量，進而做為風力發

電系統發電成本及經濟效益的評估。 

 

關鍵詞:風力發電、類神經網路、倒傳遞學習法則、nntool立建網路 

 

壹、 前言 

根據世界能源組織的統計，石油的蘊藏量大約只剩四十年,煤為二百二十年,天

然氣為六十年。依目前的能源使用量來說，再生能源的開發已是一個迫切需要的研究

方向[1]，而風能是一項相當有潛力的再生能源。 

台灣是一個海島型的國家,四面環海,海風取之不竭,並且有著很豐富的風力資

源,海、陸風力發電潛能每年約為 132TWh，包括新竹湖口、關西台地部份山區、中南

海濱及離島，都很適合風力發電。此外，近年全球風力發電技術的進步及裝置容量急

遽成長，使得風力發電成本不斷的降低，已達每度電為新台幣 1.1~2.4元之間，是目

前最具經濟效益的再生能源之一。而另外台灣屬季風氣候,風力資源較其它中緯度大

陸氣候的國家,不但毫不遜色,風力資源發展的條件反而優渥許多[2]。風力發電不但

沒有環保污染方面的問題，而且用之不竭。就一年的平均風速來論：冬季的風力為最

大；夏季為最小。而以一天來說，則是在夜間有比較大的風力[3]。但以上所述，只

是一個常態的現象。因為就大自然的特性來說，風力發電的能量來源-風，並不是那

麼的穩定。 

實際的風速是不規則、且難以準確估測的。故風力發電機所發出的實際電量是很

難掌控的。如果能準確的估測出風力發電任一時刻的風速所獲得的電功率，便可輕易

的計算出某一日或某個月份的實際電能值，並得知其產生的經濟效益。類神經網路便

是一個常使用於估測方面的工具。它具有強大的適應性學習能力，能建立出真實系統

中輸入-輸出間的關係。而其中的一種倒傳遞類神經網路，更是目前最廣為使用的網
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路[4]。而本研究旨在研究以倒傳遞網路模型估測出實際風力發電系統的發電量，並

討論它與實際功率、風力能之間的誤差及電能的比較。本首先利用實測資料使用類神

經網路建立風力發電系統風速和發電功率之間的關係,再利用此模型估測任一時段之

風力發電量，藉著評估風力發電系統裝設在任一場址下，所能產生發電量和發電之經

濟效率。 

 

貳、 本研究之風力發電系統介紹 

一、 各組成部份的介紹如下 

 

1、風力發電機(wind generator) 

是將風能轉成電能的發電機構。如圖一其葉片組是由三片碳纖維作成的葉片所

組成的,外殼包含了可改變迎風方向的風舵,風舵的最主要功能是在改變風力機的迎

風方向,使風力機能承受最大的風力。而風力發電機的整流部分還包含保護電路,當

風速過高時,它會做煞車動作,以保護風力發電機免於受損。 

 

            
圖一 風力發電系統實體圖 

2、功率混合器(hybrid power controller) 

功率混合器可說是整個發電系統的心臟。如圖二功率混合器是一個提供直流的

機構,它可以提供蓄電池一個穩定的直流電源。另外,功率混合器也提供了一個直流

12伏特的輸出，我們可以直接從功率混合器得到直流電源。 

 

圖二 功率混合器 
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   3、 DC/AC轉換器(inverter) 

如圖三是一個將直流輸入轉換成交流輸出的裝置。當系統要供應交流負載時,需

透過 DC/AC轉換器,將直流轉換成交流輸出。 

 
圖三 DC/AC轉換器 

4、蓄電池(battery) 

如圖四是發電系統儲存電能的裝置。當採乾式免保養電池，在獨立系統中電池的地位是

很重要的,因為風力發電機是一個受風能帶動才能發電的機構,所以在直接供電方面較不穩

定。利用蓄電池儲存電能的特性,風力發電系統在電力過多時,能有儲存電能的工作,在電力

不夠時,則可供應較為穩定之電能,所以它能使得整個供電系統，得到較穩定的供電。 

 
圖四 蓄電池 

二、風力發電系統的運作流程 
風能經由風力發電機和內部整流電路的轉換,將它轉變成電能,轉換出來的電能

為直流電。功率混合器會去擷取風力發電機所輸出的電能,經由功率混合? 輸出的電

能為較穩定之直流電,功率混合器輸出的直流電透過 DC/AC轉換器,提供給交流負載,

至此完成整個發電系統的循環。若有剩餘的電能,可經過蓄電池把剩餘的電能存起來,



勤益學報第二十一卷第一期 20 

以便不時之需。圖五是我們整個風力發電系統,包括風力發電機、太陽能電池、功率

混合器、DC/AC轉換器、蓄電池這五個部分。 

 

圖五 風力發電系統 

 

三、風力發電之能源轉換效率 
風力發電是將風能轉換成電能的裝置，風力發電機藉由風車吸取風能，若通過

風車之風速為 V(m/s)，風車受風面積為 A(2m )，空氣密度為 )/( 3mkgρ ,則理論上的

風車風能為: 
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其中 

u:    為風質量流量 

winP : 風車入氣壓力 

woutP : 風車出氣壓力 

inV :  風車入氣風速      

outV :  風車出氣風速      
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    將(2)式微分，理論上可證得 pC 的最大值為 0.593, 即理論上若發電機無損失，則整體約有

60%的轉換效率。若假設風車效率為 70%，且假設一般風力發電機之效率為0.7~0.9，則風能轉成

電能之效率約為 30%~37%之間，因此整體而言其仍具有相當競爭力。一般在進行風車發電量估

測時，常常使用(1)式評估風力發電系統之發電量。但由於各種廠牌之風力機特性和構造並不相

同，且風力機之效率和轉速(或風速)有關，因此若以(1)式所計算出電能會有些誤差。因此，本文

提出以風力發電系統實測之資料,利用類神經網路建立發電功率之關係,風速和發電功率以作為

風力發電系統發電量和經濟效益之評估工具。 

 

參、類神經網路之建模 

一、基本架構 
倒傳遞網路是類神經網路的基本類型之一,而且它是類神經網路模式中最具有代表

性和應用最為普遍的網路。倒傳遞基本原理是利用最陡坡降法的觀念,將誤差函數予以

最小化,直到網路能夠逼近一個預測值，或是能夠用在指定的輸入下聯想輸出向量。標

準的倒傳遞演算法是一種梯度下降(Gradient Decent)演算法，亦即網路的權重值是沿

著誤差函數的負的梯度方向移動著，「倒傳遞」此術語是指針對非線性多層網路內計算

梯度的方法。如圖六，典型的倒傳遞前饋網路共三層。分別為：輸入層、隱藏層、輸出

層。 

 
圖六 倒傳遞類神經網路模型 

 

二、學習法則： 
倒傳遞類神經網路是以能量函數之誤差信號,利用倒傳遞演算法修正網路參數,進

而降低輸出和目標值之誤差,其學習法則簡述如下: 
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步驟 1: 設定網路參數。 

步驟 2: 以常態分佈亂數設定加權值矩陣與偏權值向量及初始值。 

步驟 3: 輸入一個訓練範例的輸入向量,與目標輸出向量。 

步驟 4: 計算推論輸出向量 Y： 

         (1)、計算隱藏層輸出向量 H 

 

              jiijj XWnet θ−= ∑                                    (3) 

              ( )jj netfH =                                       (4) 

 

(2)、計算推論輸出向量 Y 

                jjjkk HWnet θ−= ∑                                  (5) 

                ( )kk netfY =                                          (6) 

 

步驟 5: 計算差距量: 

(1)、計算輸出層差距量 

 

            ( ) ( )kkkk netfYT '∗−=δ                                 (7) 

 

(2)、計算隱藏層差距量 

 

( )j
k

jkkj netfW '∗




= ∑ δδ                                (8) 

 

步驟 6: 更新加權值矩陣，及閥值向量： 

(1)、更新輸出層加權值矩陣，及閥值向量 

 

( )1−∆++= nWHWW jkjkjkjk αηδ                         (9) 

                 ( )1−∆+−= nkkkk θαηδθθ                             (10) 

 

(2)、更新隱藏層加權值矩陣，及閥值向量 

 

                 ( )1−∆++= nWXWW ijiijij αηδ                            (11) 

                 ( )1−∆+−= njjjj θαηδθθ                              (12) 

 

重覆步驟 3至步驟 6，直到收斂[4]。 
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三、MATLAB內建之類神經網路演算法 
在 MATLAB中：tansig為正切雙彎曲轉移函數的指令，大部份使用於隱藏層中。而

purelin則為線性轉移函數的指令，使用於輸出層，傳統的梯度下降演算法對於實際問

題的求解，往往是耗時且緩慢的。在 MATLAB中提供了五種高效率的學習演算法。其收

斂速度較傳統梯度演算快十到一百倍左右。為比較其性能，其介紹如下： 

1、可變學習速率倒傳遞演算法(GDX演算法):傳統的最陡坡降演算法，其學習速率在整

個訓練過程中是維持固定不變的。其對學習速率的設定是很敏感的。因此，我們可以考

慮使用可變學習速率倒傳遞演算法來改善傳統的梯度演算法。 

2、有彈性的倒傳遞演算法(RP演算法):有彈性的(Resilient)倒傳遞演算法(Rprop)其

訓練目的，就是要除去梯度值太小所造成的影響。因此，本方法只使用梯度的符號來決

定權重值的更新。當然，Rprop演算法與傳統的最陡坡降演算法相比，是更加快速的達

到收斂。 

3、共軛梯度演算法(CG演算法):基本的倒傳遞演算法是在最陡下降方向(即負梯度方

向)中調整權重值。但是這樣未必一定會產生最快的收斂。在共軛梯度演算法(Conjugate 

Gradient Algorithm)中，則是沿著共軛方向來執行搜尋。這樣一般會產生較快的收斂。 

4、擬牛頓演算法(BFG演算法):牛頓演算法是用於快速最佳化的共軛梯度法的另一種

選擇。但不幸的是，要計算前饋網路的矩陣是複雜且耗時的。而有一類基於牛頓法的演

算法是可簡化這些繁雜的計算過程的。這一類演算法被稱為擬牛頓法 

5、Levenberg-Marquardt演算法(LM演算法):它適用於訓練範例適中的前饋類神經網路

(即達到有幾百個權重值的網路)，它的學習速度相當快速。[6] 

 

四、模擬風力發電系統之類神經網路架構 
圖七和八分別為本文使用前饋倒傳遞網路及其在 MATLAB之架構圖, 圖中為一對一

的架構，亦即輸入、輸出層各有一個神經元。共三層：輸入層、隱藏層、輸出層。經多

次的嘗試，隱藏層使用十個神經元為最佳。訓練函數則使用前述的 LM演算法。隱藏層

使用正切雙彎曲轉移函數(tansig)，而輸出層則為線性轉移函數(purelin)。圖九、圖

十說明風力發電系統之建模方法，首先利用實測資料，建立風速和風力發電功率之關

係，並依此數據作為類神經網路之訓練資料進行建模，並利用類神經網路評估值和實測

值之誤差，透過學習法調整類神經網路之參數，直到收斂為止。當建模完成後，我們就

可利用此類神經網路，計算風力發電系統在任一場址和時段下產生之電能，如此可進行

經濟效益之評估。 

由表一可知 1-10-1的網路架構誤差最小，故選用為本研究的網路架構。並得知一重

要結論：網路對隱藏層神經元的數目很敏感。太少神經元將導致無法配適。太多神經元

將導致過度配適；亦即較難配適出理想的權重值。所以選擇出較佳的隱藏層神經元，將

有助於網路的學習情形及收斂速度。 
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圖七  實際網路架構圖(隱藏層為十個) 

 

圖八 利用 MATLAB所實現的網路架構圖 
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圖九  風力發電系統之建模 

 

 

圖十 風力發電系統發電成本估測 

 

表一 不同網路架構之誤差比較 

網路架構 誤差百分比 

1-5-1 4.2% 

1-10-1 1.8% 

1-15-1 3% 

1-20-1 5.1% 

1-30-1 2.8% 

 

肆、測試結果和討論 

一、風力機性能規格 
本文的風力發電機之機型為日製永磁式無刷交流發電機，當起始風速超過3m/s時，

風力發電機才會產生功率，當風速超過12.5m/s，風力機會自動產生制動的功能，使運

轉停止，進而保護風力發電機。其風力發電機之性能規格如下: 
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表二 風力發電機性能規格 

發電機型式 永磁式無刷交流發電機 

葉片直徑 1170mm 

重量 6kg 

機身全長 675mm 

發電機起始風速 3.0m/s 

發電機起始回轉數 650rpm 

額定輸出回轉數 1650rpm 

輸出整流電壓 DC13.8~17.8V 

額定輸出功率 400W(額定風速12.5m/s時) 

最大輸出功率 .600W 

             

二、測試結果 

(1) 類神經網路架構之選定 
為了找尋較佳的風力機模型，我們選擇了一天之中風速變化較明顯的 2002年一月

十日，當作訓練範本。圖十一為它的時間-風速圖。我們每小時取一筆風速資料。 

一般而言，在函數逼近的問題上，針對包含幾百個權重值的網路，要求很準確的訓

練，LM演算法將有最快的收斂。在此次研究中，特別針對 MATLAB提供的五種演算法比

較收斂速度，由圖十二可知，LM演算法比起其他四種演算法更能夠將均方誤差推進到

較低的高度，且疊代次數約三十次即達收斂。相較之下，其餘四種演算法則需要較多次

的疊代。故此次研究選用 LM演算法來訓練網路。 

如圖十三為訓練完成之類神經網路所估測之功率和實際輸出功率之比較圖，圖中亦

列出利用理論公式(1)式所計算之功率值；從圖中可看出傳統利用(1)式所計算之功率和

實測值有較大的誤差。而本文所提之類神經網路模型所估測之功率比較準確。 

                        

圖十一  訓練範例(一月十日)之風速-時間圖 
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圖十二 五種演算法的比較 

 

 

圖十三 訓練範本之實際和不同估測方式之功率比較圖 

 

(2) 日發電量功率值之測試結果 

為了測試類神經網路的模型是否適用至任一天或任一場合。將任一日，如：一月二

十一日之風速輸入測試。圖十四 為一月二十一日時間-風速圖。將測試的風速，輸入至

已訓練的模型，觀察其輸出功率的結果，發現實際功率與估測功率的曲線幾乎重合，誤

差極小。表示我們之前已訓練好的類神經網路模型，已經有準確估測輸出功率的能力。

即利用公式(1)所計算之功率仍是與實際功率間存在著不小的誤差。圖十五為測試範例

實際功率之比較圖和利用不同估測法下輸出功率比較圖。 
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圖十四  測試範例時間-風速 

 

圖十五 測試範例和利用不同估測法下之輸出功率比較圖 

 

(3) 月發電量功率值之結果 

本測試是將一月份，共三十一日的平均風速值輸入至類神經網路模型中，作一月份

功率的估測。圖十六為 一月份之風速值。經由測試之結果可知，此訓練範本已達到可

估測出一月份的輸出功率之功能。也表示此模型已可準確估測出任一日或月的輸出功

率。圖十七為一月份之實際和利用不同估測法下之功率比較圖。 

 



利用類神經網路建模估測風力發電系統發電量 29 

 
圖十六 測試範例之平均風速值 

 

 
圖十七 測試範例之實際和不同估測法下之輸出功率比較圖 

 

(4) 月發電量估測之結果 

圖十八為一月份風力發電系統實際發電量和利用不同估測方法之比較。由圖十八可

知，一月五日它的實際電能大概為 0.56度,估測出來的電能大概為 0.6度，誤差很小，

大約發 0.04度左右。而利用理論公式估測之誤差則為 0.9度，與實際電能約差 0.34度

較不準確。由此可知，我們所建立的估測模型已非常接近實際的發電量。而理論上的發

電量則仍與實際發電量有一些差距。由圖十八所得知的數據，可以算出一月份的實際總

儲能度數大概為 23.98度。以台灣住宅區用電計算方法：1度電平均為 2.4元。 則可知

一月份所產生的經濟效益；一月份所能換得的經濟效益約為 23.98×2.4=57.552元。類神

經網路估測出的總電能為 24.31度，經濟效益約為 24.31×2.4=58.344元，和實際值比較

起來較接近，反觀理論值則為 21.49度，經濟效益約為 21.49×2.4=51.576元，和實際值

比較起來有較明顯的誤差。 
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圖十八 一月份電能實際值、估測值、理論值比較。 

 

伍、結論 

在再生能源當中，風力能是一個不穩定的能量，因季節、氣候等不可控因素，使得風力能

在運用上難以掌握，也因此使風力發電機所發出的電力很難掌控且持續性不高。為了能得到穩

定的供電，風力機經常搭配另一再生能源使用，而這個再生能源即為太陽能發電。太陽

能發電系統，有足夠光源便能產生電力，而且在電力輸出的波動較小。另外，在一年四季中，

以平均的風速來評論，冬季的風力為最大，夏季為最小，而相對於太陽能，夏季的日照時間最

長且最強，反之冬季時間最短且較弱。而在一天來說在白天太陽能較強而晚上則風力能較強。

因為大自然的特性，風力發電與太陽能發電是具有互補性質的，所以兩種再生能源一起搭配使

用是非常可靠的獨立發電系統。本文的研究目的是以倒傳遞網路架構，估測出實際的風力

機發電量。在實驗過程中得知，以類神經網路所估測出的功率還是存在著些許誤差，但

已非常接近實際值；而利用公式所所計算之理論功率值則是存在較大的誤差。因此，以

類神經網路估測出的功率比理論公式估測之功率準確。在網路學習過程中，我們發現權

重值的選擇、隱藏層神經元個數、學習速率皆會對最終輸出結果產生影響。若太多神經

元，將導致誤差過大；太少神經元，則可能導致網路無法配出較佳的權重值。在電能值

的估測方面：我們估測出的電能與實測值接近吻合，網路架構至此可說已具有正確的估

測功能；亦即能在任一場址和時段下，即可無須實際安裝風力發電系統，並估算出準確

的電能值和經濟效益。 
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