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 :چكيده

اين مقاله پيش بيني بسيار كوتاه مدت باد را جهت كاربردهاي 
با توجه به گسترش روزافزون . دهد توربين بادي ارائه مي

 استفاده از انرژي بادي در توليد جهاني انرژي و با توجه به
ئن و گسسته توليد انرژي بادي، پيش بيني در مساختار نامط

 زدر اين مطالعه، ا. يابد فواصل زماني مختلف ضرورت مي
 PSOكه هاي عصبي آموزش يافته با الگوريتم تكاملي شب

ساختار تغييرپذير و . جهت پيش بيني باد استفاده شده است
 آموزشي هاي شود تا الگوريتم معمولاً غيرمتناوب باد باعث مي
هاي  هاي عصبي كه از روش معمول جهت آموزش شبكه

كنند، به خوبي نتوانند  گرادياني جهت آموزش استفاده مي
هدف از آموزش از طرفي . فرآيند آموزش را كامل كنند

ها به نحوي است  ها و باياس هاي عصبي يافتن اندازه وزن شبكه
آموزش لذا . هاي آموزش را به حداقل برساند كه خطاي داده

سازي  توان در بردارنده يك مسئله بهينه هاي عصبي را مي شبكه

بيني باد توسط شبكه عصبي تابعي  از آنجا كه پيش. دانست
هاي بهينه سازي  پيچيده و غيرخطي است، لذا استفاده از روش

. گيرد هاي عصبي مورد توجه قرار مي در فرآيند آموزش شبكه
 5/2 دانمارك و با فركانس اي در كشور هاي باد از منطقه داده

هاي باد واقعي  بيني براي داده پيش. برداري شده است ثانيه نمونه
 كار اصلي مقاله، استفاده از .گيرد و باد فيلتر شده صورت مي

 در آموزش شبكه عصبي و ارائه PSOالگوريتم تكاملي 
بيني باد  هاي فيلتر شده در پيش توجيهي براي استفاده از داده

   .باشد مي
  
  مقدمه -1

تغييرات سرعت باد را در فواصل زماني مختلف 
اي، ساعتي، روزانه، هفتگي، فصلي و ساليانه  اي، دقيقه لحظه
هاي بادي  ريزي نصب توربين در برنامه. توان بررسي كرد مي

در حالي كه  .]1[ بيني باد ساليانه بايد مدنظر قرار گيرد پيش
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 المللي برق بيست و دومين كنفرانس بين

هاي زماني  بيني در بازه سيستم كنترل توربين بادي نيازمند پيش
هاي  باشد چرا كه مسئله اصلي در كنترل توربين اي مي چند ثانيه

اين . بادي، تاخيرهاي مرتبط با سيستم توربين بادي است
. تاخيرها بر روي پاسخ زماني سيستم كنترل تاثيرگذار است

تواند براي كنترل ديناميكي  مدت سرعت باد مي بيني كوتاه پيش
هاي كوتاه  گيري  زيرا تصميمشوددي استفاده يك توربين با

حفاظت آن و همچنين استحصال ، مدت در كنترل توربين بادي
تواند  ها مي گيري اين تصميم.  استمهمحداكثر توان باد بسيار 

هاي توربين  پره 1گامشامل اتصال يا قطع يك بار، تغيير زاويه 
زماني  و يا هر عمل كنترلي ديگر كه خود شامل تاخير بادي
  .]1[ شوند، باشد مي

هاي متعددي در زمينه پيش بيني كوتاه مدت باد  مقاله
بيني باد متوسط براي گامهاي زماني  پيش] 2[در . اند ارائه شده

 دقيقه و يك ساعت با به كارگيري شبكه هاي عصبي انجام 10
اطلاعات  عصبي شامل بكههاي ش ورودي. گرفته شده است
بيني  پيش] 3[در .  آن استجهت تغييراتسرعت باد و 

هاي پيوسته  گيري  اندازهراساسمدت حداكثر مقدار باد ب كوتاه
مدل ارائه شده . گيرد انجام ميدر محل ريل قطار هوايي 

براساس اطلاعات سرعت باد و ساير اطلاعات هواشناسي كه با 
روشي ] 4[در . كند شود كار مي برداري مي فركانس زيادي نمونه

بيني انجام   به ميزان ريسك پيشزمان همرسي جديد جهت دست
در اين روش ابتدا فاصله اطمينان . شده ارائه شده است

بيني از روي مقدار مشخص شده توسط كاربر محاسبه  پيش
شوند كه ريسك  و در مرحله دوم دو انديس محاسبه ميشده 

گيري طيف چندسناريوي  بيني را با استفاده از اندازه جوي پيش
از ] 5[در . دهند  عددي و توان توليدي آن نشان ميبيني پيش

بيني بسيار  فازي براي پيش-يك سيستم استنتاجي عصبي
هاي مختلف  تكنيك] 6[در . مدت باد استفاده شده است كوتاه
بيني باد جهت تخمين ميزان انرژي توليدي توربين بادي  پيش

ز بيني باد ا براي پيش] 7[در . مورد بررسي قرار گرفته است
 آوري شده از چند منطقه با فواصل مشخص  هاي جمع داده

استفاده شده است و براي يافتن ضرايب وزني مربوط به هر 
اين . بيني نهايي از شبكه عصبي استفاده شده است يك در پيش
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از دو ] 8[در . ها براي هر روز انجام گرفته است بيني  پيش
تفاده بيني اس هاي عصبي براي پيش  و شبكهARIMAروش 

  . اي صورت گرفته است شده و مقايسه
بيني   عصبي چند لايه جهت پيش در اين مقاله از شبكه

باد فيلتر شده و فيلتر )  ثانيه5/2-يك گام جلوتر(مدت  كوتاه
الگوريتم شبكه ساخته شده با استفاده از . شوداده مي نشده استف
نتايج حاصل از شبكه . شود  آموزش داده ميPSOتكاملي 

شبكه پيشنهادي بيني  دهد كه خطاي پيش زش يافته نشان ميآمو
  . باشد كمتر مي 2انتشار نسبت به روش آموزشي پس

در بخش دوم اين مقاله به بررسي اجمالي اهميت 
سپس در بخش سوم . شود مدت باد پرداخته مي بيني كوتاه پيش

بخش چهارم . شود هاي عصبي چندلايه پرداخته مي به شبكه
در بخش .  داردPSOعرفي الگوريتم تكاملي اختصاص به م

 در آموزش PSOپنجم به چگونگي به كارگيري الگوريتم 
بخش ششم شامل اعمال . شود عصبي پرداخته مي شبكه

هاي باد و مقايسه نتايج آن با  الگوريتم پيشنهادي روي داده
نتايج حاصل از شبكه عصبي آموزش يافته با الگوريتم پس 

  . شود انتشار مي
  
  مدت باد بيني كوتاه اهميت پيش -2

هاي بادي بيشترين رشد را  توليد انرژي از طريق توربين
 250هاي مختلف توليد انرژي در جهان با رشد  در ميان بخش

 به خود اختصاص داده 2004 تا 2000هاي  درصد طي سال
 طي ساليان اخير بسياري از كشورها به اهميت انرژي .]6 [است

ر توليد انرژي مورد نيازشان پي برده و پاك و ارزان باد د
هاي كلاني را براي توسعه علمي  هاي بلند مدت و بودجه برنامه

در نتيجه سهم توليد . اند و صنعتي در اين بخش اختصاص داده
اما . انرژي باد در كل الكتريسيته توليدي در حال رشد است

منابع   يعني.دانيم، باد منبع انرژي پيوسته نيست همانطور كه مي
با تغييرات سرعت باد، ميزان انرژي ثابت توليد توان نيستند و 

كنترل نشده در  نيز تغيير كرده و باعث نوسانات آنهاتوليدي 
هاي بادي  همچنين توربين. دنشو ولتاژ و فركانس توليدي مي

ه سرعت باد از چداراي حد بالا و پايين سرعت هستند و چنان

                                                 
2 Back Propagation 
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 المللي برق بيست و دومين كنفرانس بين

ين بادي توسط كنترلر خاموش توربمحدوده مجاز تجاوز كند، 
به سنگيني خواهد شد كه خروج يك واحد توليد بزرگ شوك 

توان گفت كه افزايش  مي]. 2 [باشد كل شبكه سراسري مي
مواردي ضريب نفوذ انرژي بادي هنگامي ممكن است كه 

همچون كنترل توربين بادي، توليد بهينه ميان واحدها، 
يدي ميان واحدهاي هاي رزرو و توزيع توان تول محدوديت
  . مد نظر قرار گرفته شده باشدنيروگاهي 
بيني توان توليدي باد امكان مديريت بار بهينه  پيش

همچنين . سازد برداري بهينه از شبكه را ممكن مي سيستم و بهره
ها  در مزارع بادي امكان توليد بهينه و تعميرو نگهداري توربين

توان براي  مدت را مي تاهبيني كو پيشهمچنين . سازد را ميسر مي
 آنها در مقابل بادهاي ناگهاني  ها و حفاظت از كنترل توربين

بيني  توان گفت كه پيش مياز طرفي . بزرگ به كار گرفت
هاي تجديدساختار شده هم براي  مدت در شبكه كوتاه

اي بسيار مهم  اپراتورهاي شبكه و هم براي توليد كنندگان مسئله
برداري بهينه از كل واحدهاي  ن بهره كه امكاگردد تلقي مي

  . سازد شبكه و امكان خريد و فروش بار را ميسر مي
مدت  هاي زماني كوتاه دانيم، باد در بازه همانطور كه مي

داراي نوسانات زيادي است، به طوري كه طيف سيگنالي باد 
هاي فركانسي بي تاثيري است كه فيلتر كردن آنها  داراي مولفه
هاي  فيلتر كردن داده. ]1[ تر باد خواهد شد  دقيقبيني باعث پيش

هاي نامطلوب طيف فركانسي سرعت باد  سرعت باد بخش
گيري شده را كه در كاربردهاي واقعي اثر بسيار كمي  اندازه

 ،به اين ترتيب، سرعت باد موثر باقيمانده. كند دارند، حذف مي
ميزان . باشد هاي روتور مي سرعت باد بعد از فيلتر شدن در پره

در اين . ]1 [فيلتر شدن باد بستگي به سطح مقطع روتور دارد
شود كه توسط  گذر استفاده مي موارد بيشتر از يك فيلتر پايين

. گردد سيستم مكانيكي توربين بادي به كل سيستم اعمال مي
هاي سرعت باد باعث هموار شدن شكل موج  فيلتر كردن داده
  . رددگ تر مي بيني آسان شده و كار پيش

مدت براي هر دو  بيني كوتاه در اين مطالعه مسئله پيش
داده فيلتر شده و فيلتر نشده سرعت باد مورد توجه قرار 

  .گيرد مي

  هاي عصبي چندلايه شبكه -3
 و McCulloch توسط 1943مفهوم پرسپترون در سال 

Pitts1(در شكل .  به عنوان يك نورون مصنوعي ارائه شد (
  شده است.ودي باياس نشان دادهيك پرسپترون با ور

 
 يك پرسپترون با ورودي باياس): 1(شكل 

  
دهندة يك ارتباط   پرسپترون چندلايه نشانشبكه عصبي

اين . باشد ها مي ها و بردار خروجي غير خطي بين بردار ورودي
هاي قبلي و بعدي  هاي هر گره در لايه كار از طريق اتصال نرون

ها در ضرايب وزني ضرب  ونخروجي نر ].9[ شود انجام مي
سازي به عنوان ورودي داده  شود و به تابع غير خطي فعال مي
در مرحلة آموزش، به پرسپترون اطلاعات آموزش داده . شود مي
شوند كه  اي تنظيم مي هاي شبكه به گونه سپس وزن. شود مي

بيني شده و هدف كمينه گردد و يا  خطاي بين خروجي پيش
موزش به مقدار حداكثر از پيش تعيين شده اينكه تعداد دفعات آ

سپس به منظور سنجش صحت آموزش انجام شده، يك . برسد
ن يا. شود سري وروديهاي تجربه نشده به شبكه اعمال مي

د متفاوت از وروديهاي بكار گرفته شده براي يها، بايورود
هاي عصبي بسيار  عموماً آموزش شبكه. آموزش شبكه باشند
  .سازي با تعداد متغير زياد است ة بهينهپيچيده و يك مسأل

در اين مطالعه از شبكه عصبي با يك لايه ورودي، يك 
تعداد . لايه پنهان و يك لايه خروجي استفاده شده است

 و در لايه 4، در لايه پنهان برابر 3نورونها در لايه ورودي برابر 
  . باشند  مي1خروجي برابر 

  
   الگوريتم اجتماع ذرات-4

سازي  م اجتماع ذرات يك الگوريتم بهينهالگوريت
تقليدي از رفتارهاي جوامع جانوري در پردازش دانش جامعه 

نخست . ستاين الگوريتم از دو زمينه ريشه گرفته ا. است

σ 
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 المللي برق بيست و دومين كنفرانس بين

 و دوم) ها  پرندگان، ماهيمانند دسته(زندگي مصنوعي 
 اين است PSOمبناي توسعه الگوريتم ]. 10[محاسبات تكاملي

سازي به صورت  ممكن در يك مسأله بهينههاي  كه، جواب
پرندگاني بدون حجم و خصوصيات كيفي در نظر گرفته 

ن پرندگان در يشود، ا شوند كه از آنان به عنوان ذرات ياد مي مي
ر حركت خود در فضاي يبعدي پرواز كرده و مس-nيك فضاي 

جستجو را بر اساس تجارب گذشته خود و همسايگانشان تغيير 
  .دهند مي

ام i جزء، موقعيت جزء Nاي متشكل از   دستهدر
قرار ) 1(بعدي مطابق معادلة -nتحت اثر يك بردار مكاني 

  .دارد
)1  (              [ ] SxxxX T

iniii ∈= ,...,, 21    
اين جزء همچنين  . فضاي جستجو استSكه در آن 

   .باشد مي) 2(داراي يك بردار سرعت به صورت معادلة 
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   .شود نمايش داده مي) 3(استفاده از معادلة 
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در نهايت موقعيت جديد اجزاي دسته با استفاده از 
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   :در اين معادلات

g :اي است كه بهترين   به كار رفته براي ذرهانديس
  .موقعيت را دارد

t :باشد نمايانگر تعداد تكرار مي.  
c :كل تگي ذرات به  كه ميزان وابس،ثابت شتاب

  . كند گروه و خود ذره را مشخص مي
1r2وr : باشد مي] 0و1[اعدادي تصادفي در بازة.  

سرعت هر يك از ذرات داراي مقدار حداكثري است 
شود كه  اين عامل باعث مي. شود كه توسط كاربر تعيين مي

افزايش فضاي جوابهاي  از اندازة سرعت دسته كنترل شود و
.  جلوگيري شودي كه در آن جواب وجود ندارد،حمسئله به نوا

 قادر است ناحية جواب بهينه PSOاگر چه الگوريتم از طرفي 
را بسيار سريع پيدا كند، ولي با رسيدن به اين ناحيه، سرعت 

براي رفع اين مشكل، . يابد همگرايي آن به شدت كاهش مي
  .گردد  به صورت زير تصحيح مي)4(ه رابط
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  : بالا داريملهدر معاد
ω :وزن اينرسي است.  

1c :پارامتري مثبت به نام پارامتر شناختي است.  
2c :پارامتري مثبت به نام پارامتر اجتماعي است.  

شود كه  ده از پارامتر وزن اينرسي باعث مياستفا
اي بين توانايي اكتشاف سراسري و محلي دسته ايجاد  مصالحه
بزرگتر شدن مقدار وزن اينرسي بزرگ، محركي براي . گردد

حركت به سمت (جوابها  در سراسر ناحيه بردار سرعت ذرات
 كه پيشتر تجربه ي جواب مسئلهمناطقي از فضاي جستجو

سبب كوچك كمتر اينرسي ده، در حاليكه يك وزن بو) اند نشده
در . شود  فعلي ميكشدن فضاي جواب مسئله در ناحيه كوچ

شود كه جستجو در مناطقي كه در  واقع وزن كمتر باعث مي
انتخاب . اند، با دقت بيشتري ادامه پيدا نمايد گذشته تجربه شده

اري تعادل مطلوب بين ، متضمن برقرωاندازه مناسب براي 
محلي و سراسري بوده و در فضاي جوابهاي توانايي اكتشاف 

نتايج تجربي . گردد يي الگوريتم ميآدر نتيجه باعث افزايش كار
 در آغاز ωدهند كه انتخاب مقادير بزرگ براي  نشان مي

شود كه اولويت اكتشافات سراسري نسبت  جستجو، باعث مي
 ωكتشافات محلي بالاتر رود، و با كاهش تدريجي به ا

در .  بيشتري دنبال گردددقتجستجو در فضاهاي محلي با 
گردد و   انتخاب مي1 در ابتداي جستجو برابر ωنتيجه مقدار 

  ].11[كند تدريجاً به صفر ميل مي
ر يافتن جواب  دPSOبا توجه به قابليت الگوريتم 

بهينة سراسري با احتمال بسيار بالا و نرخ همگرايي بالا، از اين 
  .هاي عصبي استفاده شده است الگوريتم براي آموزش شبكه
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  هاي عصبي  در آموزش شبكهPSOبكارگيري  -5
سازي در آموزش يك شبكه عصبي  نهيمتغيرهاي به

ر لايه اگ.. شود هاي مربوط به شبكه مي ها و باياس شامل وزن
n ام از يك شبكه فرضي متشكل ازR ورودي و M نرون 

اين لايه را ) Bn(و باياسهاي ) Wn(باشد، آنگاه ماتريس وزنها 
   :بصورت زير نمايش داد) 7(توان با رابطه  مي
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هاي همان يام را به ورودMه يام از لاmي است كه نرون يوزنها
توان با  ز مييه را نين لايبردار پارامترهاي ا. كند ه مربوط مييلا

  :نشان داد) 8(رابطه 
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M
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M
nn bbwwX LL 11 ;=  

هاي وزن و  سيه، ماتريب، به ازاي هر لاين ترتيبه هم
ر هم يزبا . شود ف ميياس و بردار پارامترهاي مربوطه تعريبا

رهاي يهاي شبكه، بردار متغ هيقرار دادن بردار پارامترهاي همه لا
 Lك شبكه يتاً براي ينها. شود ل مييسازي مورد نظر تشك نهيبه
   :بدست آورد) 9(توان از رابطه   را ميXرهاي يه بردار متغيلا

)9         (            [ ]TLXXXX ,,, 21 K=              
ت ذكر شده در يردار همان بردار موقعن بيدر واقع ا

نه آرگومانهاي آن با استفاده از ياست كه مقدار به) 1(رابطه 
  . محاسبه خواهد شدPSOتم يالگور

 بردار Nب است كه ابتدا ين ترتيروند كار بد
 برابر با تعداد اعضاي دسته N، كه )Xi) N ، ...،1،2=iت يموقع
ز يت دسته ني جمع.گردد د مييباشد، بصورت تصادفي تول مي

. شود يسازي انتخاب م نهيرهاي بهي برابر تعداد متغ5 تا 4معمولاً 
ن بردارها يرهاي ايي برابر با متغيشبكه عصبي به ازاي پارامترها

زان ياجرا شده و خطاي بدست آمده از هر اجرا به عنوان م
. شود رهاي آن شبكه در نظر گرفته مييبرازندگي بردار متغ

عناي كمترين خطاي آموزش شبكه در ميان برازندگي به م
ن مرحله يدر ا. خطاهاي به دست آمده از تمامي ذرات مي باشد

هاي بدست آمده ي با توجه به برازندگPg و Piبردارهاي 
 د با استفاده از روابطيت جدي بردار موقعNده، و يمحاسبه گرد

شود تا  ين روند آنقدر تكرار ميا. شود يد ميتول) 6(و ) 5(
دن يي رسيي نهايمنظور از همگرا. ي حاصل گردديي نهايراهمگ

نه، به نحوي است كه خطاي آموزش به يت بهيبه بردار موقع
 و c1ب ي، ضرا PSOتميدر اجراي الگور. نه گردديازاي آن كم

c2 نرسي يب ايو ضر] 10[ انتخاب شده 2 برابر با)ω (ز در ين
 جاًيتكرارها تدر در نظر گرفته شده كه در طول 1ابتدا برابر با 

  .كند ل مييبه سمت صفر م
  
  سازي و مقايسه نتايج  شبيه-6

هاي باد متعلق به يك منطقه در   در اين بخش از داده
برداري شده است،   ثانيه نمونه5/2كشور دانمارك كه با فركانس 

براي بررسي نتايج حاصل از الگوريتم پيشنهادي استفاده 
 تايي براي 500در دو دسته  داده سرعت باد 1000از . شود مي

. آموزش و تست دو شبكه عصبي مختلف استفاده شده است
ورودي هر شبكه شامل . ها فيلتر نشده و واقعي هستند اين داده

 داده سرعت باد از گذشته بوده و هدف از آموزش شبكه، 10
اين .  ثانيه بعد است5/2بيني يك گام زماني جلوتر يعني  پيش

 .لگوريتم آموزشي در نظر گرفته شده استمسئله براي هر دو ا
روند آموزش شبكه عصبي را با الگوريتم پيشنهادي ) 2(شكل 

بيني  نتيجه پيش. دهد هاي ذكر شده نشان مي و براي داده
هاي واقعي در شكل  الگوريتم پيشنهادي و مقايسه آن با داده

 500 ميانگين اندازه درصد خطا در MAPE. شود ديده مي) 3(
  .باشد ني يك گام جلوتر انجام گرفته شده ميبي پيش

چهــار خطــاي محاســبه شــده بــراي دو ) 1(همچنــين جــدول 
. دهــد  را نــشان مــيPSOالگــوريتم آموزشــي پــس انتــشار و 

شـود، خطاهــاي حاصـل از الگــوريتم    همـانطور كــه ديـده مــي  
از الگـوريتم آموزشـي     پيشنهادي مقاله در هر چهار مورد كمتـر         

PSO بوده است .  
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Real Wind Speed Data
Predicted With ANN-PSO

  .بيني شده و مقادير واقعي آن باد پيش) : 3(شكل 
  

  
 
 
 
 
 
 
 

  .طاهاي حاصل از دو روش آموزشي شبكه عصبيمقايسه خ) : 1(جدول 
  

هاي فيلتر شده باد      با استفاده از داده   در ادامه الگوريتم پيشنهادي     
فركـانس فيلتـر پـايين      . استگرفته  مورد بررسي و مقايسه قرار      

در نظر گرفته شـده اسـت        هرتز   07/0برابر  ] 1[طبق مرجع   گذر
. ست آمده است  كه با توجه به پاسخ فركانسي توربين بادي به د         

نـام بـرده    ] 1[خاص كـه در مرجـع       در نتيجه يك توربين بادي      
 هرتـز را حـذف      07/0هاي با فركـانس بيـشتر از          سيگنالشده،  
. اين پديده در اثر خواص مكانيكي توربين بادي اسـت         . كند  مي

 بـراي فيلتـر كـردن       فركانس قطع فيلتر مـورد نظـر،        با توجه به    
دوره  ( ميـانگين   ، گـام بعـد    3 و    گـام قبـل    3هاي    ها از داده    داده
بخـشي از   ) 4(در شـكل     .گرفته شده اسـت   )  ثانيه 1÷07/0=15
هاي واقعي كـه بـراي تـست سيـستم       هاي فيلتر شده و داده      داده

 . اند، نشان داده شده است استفاده شده
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Real Wind Speed Data
Filtered Data

 
 با مقادير واقعي  و مقايسههاي باد فيلتر شده بخشي از داده) :4(شكل 

  .آن
  

هاي فيلتر شده، شبكه عصبي پيـشنهادي اجـرا           ز داده با استفاده ا  
 PSOروند آموزش شـبكه بـا الگـوريتم         ) 5(شده كه در شكل     

هاي فيلتر شـده واقعـي و     داده) 6( همچنين شكل    .شود  ديده مي 
بيني شده آن را توسـط الگـوريتم پيـشنهادي مقالـه              مقادير پيش 

 5/2(ر  بيني براي يك گام زماني جلوت       تمامي پيش . دهد  نشان مي 
  . باشد يم) ثانيه

  Mean Error Maximum Error  MAPE  MaxAPE (%)  
  4899/29  52462/3  20734/1  146675/0  انتشار الگوريتم پس

  PSO  145247/0  958059/0  42577/3  5605/19الگوريتم 
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  .هاي فيلتر شده  با دادهPSOروند آموزش در الگوريتم ) : 5(شكل 
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Real Filtered Data
Predicted With ANN-PSO

  
  .بيني شده و مقادير واقعي آن باد پيش) : 6(شكل 

  
 خطـاي محاسـبه شـده بـراي دو          4هم شامل   ) 2(جدول  

همانطور كه ديده   . باشد  الگوريتم آموزشي به كار گرفته شده مي      
هاي فيلترنشده  بيني در هر دو روش از داده شود، خطاي پيش    يم

  . باشد اي كاملاً محرز مي بسيار بهتر است كه مسئله
  

  Mean 
Error 

Maximum 
Error  MAPE  MaxAPE 

(%)  
الگوري

  انتشار تم پس
0547454/0  266274/0  32336/1  96846/6  

الگوري
  PSOتم 

0239471/0  162533/0  572487/0  16282/4  

  .هاي فيلتر شده سه خطاهاي حاصل از دو روش آموزشي شبكه عصبي براي دادهمقاي) : 2(جدول 
  

  گيري  نتيجه-7
با افزايش ضريب نفوذ انرژي بادي، مواردي همچون 

هاي  كنترل توربين بادي، توليد بهينه ميان واحدها، محدوديت
رزرو و توزيع توان توليدي ميان واحدهاي نيروگاهي مد نظر 

بيني باد به عنوان منبع  تيجه اهميت پيشدر ن. گيرد قرار مي
هاي  از طرفي توربين. دهد گسسته توليد انرژي خود را نشان مي

گذر عمل  هاي مكانيكي همانند فيلتر پايين بادي به خاطر لختي
در اين . كنند هاي واقعي باد را فيلتر مي كرده و بخشي از داده

دت توسط بيني باد در كوتاه م مقاله نشان داده شد كه پيش
 در هر دو حالت باد فيلتر PSOشبكه عصبي آموزش يافته با 
هاي بهتري نسبت به الگوريتم  شده و فيلتر نشده جواب

بيني باد  انتشار دارد كه به طور معمول در پيش آموزشي پس
  . گيرد هاي عصبي مورد استفاده قرار مي مدت با شبكه كوتاه
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