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适用于深远海漂浮式海上风机变换器的 
智能功率控制 

夏 懿，宋汶秦，杨 茜 
( 国网甘肃省电力公司，兰州 730050 ) 

摘要：随着我国海上风电开发向深远海推进，受限于深远海区域缺少浮标、海岸附近风速低且不稳定，以

及漂浮装置在极端环境条件( 海浪和洋流等 )中的复杂扰动等多重因素的影响，当前面临风速测量数据精度低引起

漂浮式海上风机控制效果较差等问题。基于此，提出了 1 种基于神经网络有效风速估计器的深远海漂浮式海上

风力发电机变流器智能功率控制方法。该控制系统由比例-积分-微分 PID( proportional-integral-derivative )控制器、

查找表、神经网络估计器和虚拟传感器组成。其中，神经网络估计器经过在线训练可适应环境的变化，以估计

漂浮式海上风力发电机的有效风速并预测其未来值，并将当前和未来的风速数据组合起来提供给控制器；虚拟

传感器还可根据与风机发电相关的其他可用因素( 如风机的俯仰角和角速度 )提供有效风速的测量。最后，通过仿

真分析验证了所提控制方法的有效性。与传统 PID 相比，所提方法可将正弦风测量精确度提升约 16%，平均改

善率约为 8%。1 
关键词：漂浮式海上风力发电机；变桨距控制；神经网络估计器；虚拟传感器；风能 

Intelligent Power Control for Converter in Deep-sea Floating 
Offshore Wind Turbine 

XIA Yi, SONG Wenqin, YANG Qian 
( State Grid Gansu Electric Power Company, Lanzhou 730050, China )  

Abstract: With the development of offshore wind power in China advancing to the deep sea, there are no buoys in 
the deep sea area, the wind speed near the coast is not large and unstable, and the flotation device is affected by 
complex factors including extreme environmental conditions ( e.g., waves and ocean currents ), so there exist problems 
such as the poor control effect of floating offshore wind turbines due to the low accuracy of wind speed 
measurement data. Under this background, an intelligent power control method for the converter in a deep-sea 
floating offshore wind turbine is proposed, which is based on a neural network effective wind speed estimator. 
The control system is composed of a proportional-integral-derivative ( PID ) controller, lookup table, a neural 
network estimator and a virtual sensor, in which the neural network estimator is trained online to adapt to the 
transformation of the environment, so as to estimate the effective wind speed of the floating offshore wind turbine 
and predict its future value. In addition, the current and future wind speed data are combined and further provided 
to the controller. The virtual sensor can also provide measurement of the effective wind speed based on other 
available factors ( e.g., the pitch angle and angular velocity of a fan ) related to the power generation of the fan. 
Finally, the effectiveness of the proposed control method is verified by simulation analysis. Compared with the 
traditional PID, this method can improve the accuracy of sinusoidal wind measurement by about 16%, and the 
average improvement rate is about 8%. 

Keywords: Floating offshore wind turbine; variable pitch control; neural network estimator; virtual sensor; wind 
energy 
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随着我国双碳目标的稳步推进，以风能和太阳

能为主的可再生能源技术是实现电力系统低碳或
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零碳转型的关键手段之一[1]。据国际能源署预计，

到 2050 年陆上和海上风力发电总量将超过三分之

一的电力需求成为主要的发电来源[2]。为了实现上

述目标，深远海风电开发成为我国海上风电的重要

趋势，而深远海区域多采用漂浮式海上风力发电

机，受深远海区域缺少浮标，以及漂浮装置在极端

环境条件( 海浪和洋流等 )中的复杂扰动等多重因

素的影响，漂浮式海上风力发电机存在输出功率无

法满足最大化且输出不稳定等问题。因此，必须解

决的是保持漂浮式海上风力发电机输出功率稳定

在其标称值附近，使其输出能量最大化，具有较好

的减振阻尼及最大程度减少风机疲劳的结构设计

等。然而，这对漂浮式海上风力发电机 FOWT 
( floating offshore wind turbine )的运行控制提出了

更高的要求[3]。 
针对这一问题，国内外学者提出了多种控制方

法，这些方法主要是通过对风机的桨距角、转速和

偏角进行控制，以改善风机的发电性能。其中，桨

距角控制可以改变风机的风迎角，通常用于在风超

过一定风速阈值时将输出功率保持在其标称值；控

制发电机的转速通常用于跟踪最佳转子速度，以在

风速低于风机截止速度时实现输出功率最大化；而

偏角控制可修改风舱的方向，以匹配风向。由于这

些控制方法存在设计过程复杂及在非线性条件下

稳定性较差等问题，因此人们采用智能控制方法，

主要代表方法有模糊逻辑、神经网络和强化学习 

等[4-5]。文献[6]论证了智能控制适用于上述复杂非

线性系统的控制系统构建，并综述了人工智能算法

在风电场中的应用，其中人工智能算法在风机发电

领域有两大研究方向：风电场控制系统和风速功率

预测。文献[7]提出了 1 种基于模糊逻辑的智能控制

系统，安装在半潜式平台上用于风力发电机的变桨

距控制，该方法可保障风机在不同的风速和湍流下

正常运行，且具有相同的风均匀特性。文献[8]设计

了 1 种基于分层模糊逻辑控制器的风机桨距角控

制，该方法在计算距离处安装风速测量系统，其中

变桨距角机械系统的移动将预测设定点角度的位

置，以便将阵风对风机的影响降至最低。文献[9]

提出了 1 种新型模糊规则，当测得的风机转速与额

定转速之间的误差变大并持续增大时，采用正变桨

距策略；当误差较小时，采用负变桨距策略。这种

智能模糊变桨距控制不仅有效降低了输出功率偏

差，而且还降低了塔基和叶根的极限载荷和疲劳。

此外，漂浮式风机功率控制的另外一个挑战是风速

测量中的风速度预测和防干扰[10-12]。文献[11]采用

自 适 应 神 经 模 糊 系 统 ANFIS( adaptive network- 
based fuzzy inference system )提出了 1 种有效的风

速估计器，该方法可获取风速与叶尖速比 TSR( tip 
speed ratio )、转子转速和机械功率的函数关系，首

先采用最小二乘法训练输入的模糊隶属度函数，并

应用反向传播梯度下降法精确估计有效风速，且无

需使用任何机械风速传感器；然后利用估计的有效

风速和最优 TSR 设计风机最优转子转速估计器。

文献[12]提出了 1 种混合智能学习自适应神经模糊

推理系统来估计海上风速概率分布。文献[13]提出

了 1 种最优转子速度控制器，该控制器可根据观测

器提供有效风速估计值，而有效风速是根据测得的

转子速度、桨距角和气动扭矩进行估算的。文献[14]
提出了 1 种基于扰动观测器和极端学习机的变速

风机无传感器有效风速估计算法，该方法通过对小

型变速风机的仿真研究，验证了该算法的有效性。

文献[15]提出了 1 种基于人工神经网络的强化学习

RL( reinforcement learning )方法，以实现海上风机偏

角控制。然而，偏航角控制的主要缺点之一是需要

正确测量入射风向。为了解决这个问题，应用 RL
来获得风机偏航控制系统的一些知识，以确保在一

段时间后，在特定情况下风机以自动方式采取最佳

行动。近年来，强化学习已被用于远程估计风机角

速度[16-18]。 
基于解决漂浮式海上风机有效风速测量误差

较大等问题，本文提出了 1 种基于神经网络有效风

速估计器的深远海漂浮式海上风力发电机变流器

智能功率控制方法。所提方法不仅能估计当前有效

风速，而且可以预测有效风速。这 2 个值( 估计值

和预测值 )被结合起来用于补偿风速测量值的不匹

配。该控制系统由比例-积分-微分 PID( propor- 
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tional-integral-derivative )控制器、查找表、神经网

络估计器和虚拟传感器组成。其中，神经网络估计器

经过在线训练可适应环境的变换，以估计漂浮式海上

风力发电机的有效风速并预测其未来值，而且将当前

和未来的风速数据组合起来提供给控制器；虚拟传感

器还可根据与风机发电相关的其他可用因素( 如风机

的俯仰角和角速度 )提供有效风速的测量。 

1 基于神经网络有效风速估计器的 
漂浮式海上风机变流器功率控制 
建模 

1.1 漂浮式海上风机及相关扰动模型 
根据文献[4-6]提出的漂浮式风机模型，本文开

展后续控制系统建模，其模型具体为 
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式中：La 为电枢电感；Kg 为发电机的无量纲常数；

K 为磁耦合常数；Ra 为电枢电阻；RL 为负载电阻，

本文中视为纯电阻；w 为转子角速度；Ia 为电枢电

流； 为叶尖速比；Cp 为功率系数；c1~c9 为风机

叶片的空气动力学经验拟合常数，其具体取值的值

取决于风机的气动特性；J 为转动惯量；R 为叶片

长度；  为空气密度；Kf 为摩擦系数； K 和T 为

变桨距角控制器的参数；vef 为叶片中的有效风速；

 为桨距角； ref 为桨距角参考值。系统的状态变

量为电枢中的电流、转子角速度、桨距角和桨距角

速度。本文研究控制问题的主要变量是桨距角速

度，所提控制器被应用于 ref ，从而将风机的输出

功率 Pout 稳定在其额定值附近。由于海上风机受到

外部扰动，可能在风塔、风舱或轮毂中产生振荡，

因此有效风速 vef 转化为机械功率，与风速传感器

测得的风速并不完全相同，故二者间的误差在本文

中被认为是 1 种扰动 dW，即 

ref ( )W Mv d v   ( 8 ) 

从测得的风速 vM 获得有效风速 vef 必须考虑测

量中的不确定性，因此本文考虑了 2 个不确定性来

源。首先，风机运动产生的外部扰动 dWext，这种运

动使得到达叶片的风与测量的风不同。此外，叶片

的空气动态形状会改变为轮毂提供动力的有效风

速 vef，本文将其建模为 1 种内部扰动 dWint。考虑

到规则海浪的周期性，外部扰动被建模为带有高斯

白噪声的正弦信号，即 

ext
2π( ) sin rand( )W M M d d d d

d

d v v A t A K t C
T

 
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  ( 9 ) 
式中：Ad 为扰动的振幅；Td 为扰动的周期；Cd 为

常数项；Kd 为调整信噪比的系数；rand(  )为取随机

函数。风产生的海浪周期在 0.1~300 s 之间[20]。此外，

内部扰动在 2 个滤波器中进行建模，具体为 

2 2
1

2filt ( ) ( 2) / 2s s s s   
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  ( 10 ) 
2filt ( ) ( 1/ ) ( 1/ )s s s    /   ( 11 ) 

式中：[ , , , ] [0.55,0.832,1.17,9]     ；s 为拉普拉

斯算子；filt()为滤波器传递函数。内部扰动的计算为 

int 1 2( ) filt ( ) filt ( )Wd s s s   ( 12 ) 

最后，结合式( 9 )和式( 12 )，可得有效风速为 

ef int ext[ ( )]W W Mv d d v  ( 13 ) 

1.2 基于神经网络有效风速估计器的智能功率控制

模型 
图 1 为所提智能功率控制系统的结构图。由图

可知，该控制系统由 PID 控制器、查找表、神经网

络估计器和虚拟传感器组成[21]。具体控制过程为：

首先，通过查找表可获得桨距角的参考值 TAB ，由 
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于风速和额定功率的桨距角参考值之间的映射并

不匹配，因此为了减少这种映射误差，本文采用含

限幅器的 PID，以减少二者间的误差，即 PID 控制

器计算风机输出功率 Pout 和参考值 Pref 之间的差

值，以生成桨距角偏差值 PID ；然后，组合并限制

2 个参考值 TAB 和 PID ，以确保变桨距角参考值 ref

不超过 [0,π / 2] 的限制区间；接着，风机将来自控

制器的桨距角参考值 ref 和含外部扰动的风速 Vwd

作为控制输入。神经网络风速估计器接收转子角速

度 w 及其导数 w 、桨距角参考值 ref 和发电机中的

电枢电流 Ia，可估计当前控制间隔内的有效风速和

扰动值，以及下一个控制间隔内的有效风速和扰动

值，并对估计和预测的风速进行加权，其输出结果

wdV 用作查找表的输入。 

 

图 1 所提智能控制系统的结构 

Fig. 1 Architecture of proposed intelligent control system 

1.2.1 神经网络有效风速估计器 
图 2 为神经网络有效风速估计器的结构图。由

图可知，所提神经网络有效风速估计器由 2 个神经

网络计算单元 ACT 和 FUT，以及 1 个虚拟传感器

组成[22]。其中，神经网络 ACT 用于估算当前风速

VACT；神经网络 FUT 用于估算未来风速 VFUT；虚

拟传感器提供神经网络训练的相关信息、内存缓冲

区以及切换开关的切换信息等。其具体工作流程

为：有效风速虚拟传感器根据发电机的角速度及其

导数、电枢电流、桨距角和测量的风速计算有效风

速的测量值，该测量值 Vvs 用于训练神经网络 ACT
和神经网络 FUT，具体为 

onl

ACT ACT FUT FUT onl

( )
( )

( ) ( )
w i

wd i
i i

V t t t
V t

K V t K V t t t


   
 　　

　　

≤

   ( 14 ) 

式中，KACT 和 KFUT 为[0,1]范围内的实系数，且需

满足约束 0≤KFUT+KACT 1≤ ，参数 KACT 和 KFUT 用

于考虑预测风速相对于当前估计风的重要性。根据

式( 14 )，在 tonl 之前不使用估计器，因为神经网络

ACT 和神经网络 FUT 还未经过训练。当 t=tonl 时，

开关 SW1、SW2 和 SW3 分别被设置为关闭、开启

和开启状态，以训练神经网络，其中，神经网络

FUT 的输入经过 1 个内存缓冲区，以允许神经网络

将 ti 处的输入与 ti+2 处的输出相关联。一旦神经网

络 ACT 和神经网络 FUT 训练好，估计器就会在 2

种状态之间转换，即估计和在线学习。在估计过程

中，开关 SW1、SW2 和 SW3 需分别设置为开启、

关闭、关闭，以分别计算 VACT 和 VFUT 为 

ACT NACT 1 1 a 1( ) [ ( ), ( ), ( ),i i i iV t f w t w t I t     

    1( ), ( )]i w it V t    ( 15 ) 

FUT NFUT 1 1 a 1( ) [ ( ), ( ), ( ),i i i iV t f w t w t I t     

    1( ), ( )]i w it V t    ( 16 ) 

式中，fNACT 和 fNFUT 为神经网络的函数，分别用于

估计和预测当前和未来的有效风速。计算完毕后，

开关 SW1、SW2 和 SW3 分别变为关闭、开启和开

启，神经网络的权重由其学习算法更新。本文采用

具有 2 个隐藏层、每层含 3 个神经元的前馈神经网

络 [2] ， 而 神 经 网 络 训 练 采 用 的 是 Levenberg- 

Marquardt 反向传播算法。该类神经网络的效用是

双重的，一方面，神经网络 ACT 允许在虚拟传感

器无法提供真实值( 奇点，如 0、负值平方根等 )的

情况下估计有效风速，在这些情况下，神经网络仍

然提供与训练期间使用的输入值不同的输入值估

计，以产生新知识；另一方面，神经网络 FUT 预

测将用于控制方案的未来有效风速[23]。 

1.2.2 查找表 
本文通过查找表以获得桨距角的参考值 TAB ，

其中神经网络有效风速估计器的输出结果 wdV 作为

查找表的输入，查找表模型为 

TAB LT( ) [ ( )]i wd it f V t     ( 17 ) 

PID c err c err c err
d( ) d
dit Kp P Kd P Ki P t

t
      ( 18 ) 
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ref TAB PID( ) MIN{π / 2,MAX[0, ( ) ( )]}i i it t t     

  ( 19 ) 
式中：fLT 为查找表的函数；Kpc、Kdc 和 Kic 为 PID
控制器的调整参数； errP 为输出功率误差， errP   

ref outP P 。所提查找表可建立风速与风机桨距角参

考值之间的映射函数。风速越大，桨距角越大，以

便将输出功率稳定在其额定值附近。该表可由实验

数据或气流模拟工具确定。本文中表中的数据是通

过在仿真模型中引入不同的恒定风速值并调整节

距参考以获得额定功率而获得的，故映射函数如 

图 3 所示。 

 

图 2 神经网络有效风速估计器的结构 

Fig. 2 Structure of neural network effective wind speed 

estimator 

 

图 3 由查找表实现的映射函数 

Fig. 3 Mapping function implemented by lookup table 

1.2.3 虚拟传感器 
虚拟传感器测量风速分为 3 步。首先，基于风

机传动链的机械运动方程，利用已知量反推气动转

矩相关量，定义中间位计变量 est(ti)为 

g aest( ) ( 1) (1 / )[ ( 1)]i i it w t J K K I t      

    1f iK wt    ( 20 ) 

根据式( 5 )中的气动特性关系可以计算出反映

风能捕获状态的组合量为 
3 2

ef est 1( ) ( ) est( )(2 ) / (π )p i i iC V t t Jwt R  ( 21 ) 

然后，通过映射函数关联组 ef[ , , ]v w  从查找表

中获得有效风速，其值为 3
ef( , )p iC v   。该表可通

过叶片的经验试验或气流模拟工具获得。图 4 为当

=0 和 w=0.565 2 rad/s 时试验中使用的风机系数。 

 

图 4 当 = 0 和 w=0.565 2 rad/s 时的 3
ef( , )p iC v    

Fig. 4 3
ef( , )p iC v   when = 0 rad and w=0.565 2 rad/s 

如图 4 所示， 3
ef( , )p iC v   与 efv 不是一对一的。

因此，Vws 需要通过下述程序进行计算。首先，得

到 1 组有效风速 canV ，它的 3
ef( , )p iC v   值与图

4 曲线下的 3
est ( )p iC V t 相匹配，具体为 

3 3
can est:{ [ ( , ), ] = ( )}p i p iV v C v w v C V t      

   ( 22 ) 
最后，获得与虚拟传感器计算的先前风速最接

近的值 1( )vs iV t  为 

can 1( ) arg MIN ( )vs i v V vs iV t v V t     ( 23 ) 

从 t>tonl 到 仿 真 结 束 ， 该 方 法 有 助 于 遵 循     
式( 14 )~式( 23 )的运算流程。在每个控制周期 Tc 内

获得参考值，更新神经网络，并最终模拟 WT 模

型。在运行该方法之前，控制器在不使用神经网

络的情况下计算参考值，并对神经网络进行训

练。为了执行该训练，使用从 t=0 到 t=tonl 的信息

获取具有([ a, , , , ww w I V ]， vsV )的数据集。这样，

当 t>tonl 时，神经网络已经第一次训练，所用方
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法开始运行。 

2 仿真分析与验证 

为了验证所提方法的有效性，本文对不同的风

场模型和不同的扰动值进行了仿真验证，相关参数

见表 1。所有仿真结果均出自 MATLAB/Simulink
仿真软件[24]。本文采用可变仿真步长，最大仿真步

长设置为 10 ms，控制周期 Tc 为 100 ms，tonl 设置

为 10 s。PID 控制式为 

ref err err err
π π d d
4 4000 dc c cKp P Kd P Ki P t

t
       

 
   ( 24 ) 

不含 PID 控制的查找表式为 

ref LT[ ( )]wdf V t      ( 25 ) 

ref LT[ ( )]wf V t     ( 26 ) 

含 PID 控制但不含神经估计器的查找表式为 

ref LT err err
π d( )

4000 dw c cf V Kp P Kd P
t

     


 

   errdcKi P t 
   ( 27 ) 

风机桨距角参考范围为 [0,π / 2] 。因此，PID
的偏差被分配为输入范围的一半，即 π / 4 。PID 调

整参数[Kpc, Kdc, Kic]是通过反复试验获得的，它们

的值分别为 1、0.2 和 0.1。为了评估所提方法的有

效性，本文采用均方误差 MSE(mean square error)
和平均值这 2 个指标，具体为 

2
out ref s

sim

1MSE[ ] {[ ( ) ] ( )}i i
i

W P t P T t
T

    ( 28 ) 

out s
sim

1Mean[ ] [ ( ) ( )]i i
i

W P t T t
T

    ( 29 ) 

本文在不同的风况(恒定风、随机风、正弦风、

方形风、斜坡风和锯齿风)下对控制方法进行了评

估，风速范围为 11.00~13.00 m/s。模型风机的额定

风速为 12.25 m/s，这意味着低于该截止速度的风力

不足以产生 7 kW 的功率。因此，桨距角控制仅在

风速超过此值时起作用。这种风速范围反映了真实

情况。随机风速在 12.25~12.75 m/s 之间振荡，正

弦风的平均值为 12.50 m/s，振幅为 1.00 m/s，时间

周期为 50 s。斜坡风的坡度为 0.01 m/s，起点值为

11.00 m/s。方波的振幅在 12.15 ~13.10 m/s 之间切

换，时间周期为 50 s；锯齿波速度限制为 12.25 m/s
和 13.10 m/s，时间周期为 50 s。 

表 1 风机的相关参数 
Tab. 1 Related parameters of wind turbine 

参数  数值 参数  数值 
电枢电感 La/mH  13.5  负载 RL/Ω  8 
发电机常数 Kg  23.31 惯量 J/ kg·m2  6.53 
磁流耦合常数
Kϕ/[V/( rad/s )] 

 0.264 叶片半径
R/m 

 3.2 

电枢电阻 Ra/Ω  0.275 空气密度
ρ/(  kg/m2 ) 

 1.233  

摩擦系数 Kf / 
[Nm/( rad/s )] 

 0.025  Cp 常数 
[c1, c2, c3] 

 [0.73, 151, 
0.58] 

Cp 常数[c4, c5, c6]  [0.002, 
2.14, 13.2] 

Cp 常数 
[c7, c8, c9] 

 [18.4, -0.02, 
-0.003] 

桨距角驱动器常数
[Kθ, Tθ] 

 [0.15, 2]    

2.1 无外部干扰的性能 
图 5 为采用不同控制策略时 WT 输出功率的比

较图。风速是介于 12.25~12.75 m/s 之间的随机值。 

 

图 5 无外部干扰随机风下不同方法的输出功率 
Fig. 5 Output power obtained using different methods 

under random wind without external disturbance 

由图 5 可知，当桨距角参考值设置为 0°时，

风机输出功率最大(图中上方水平虚线)；当桨距角

参考值设置为 90°时，风机输出功率最小(图中下方

水平虚线)。当桨距角仅由查找表确定且有效风速

由神经网络(TAB-NEW)估计时，对应的输出功率曲

线为 TAB-NEW；当桨距角由 PID 确定并通过神经

网络(TPID-NEW)估计风速时，输出功率曲线为

TPID-NEW。当桨距角由查找表和 PID 确定，并通
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过神经网络(TPID-NEW)估计风速时，输出功率曲

线为绿线所示。当仅通过查找表获得桨距角且仅通

过传感器测量风速时，输出功率曲线为 TAB-MW。

当桨距角由查找表和 PID 确定，但风速仅由传感器

(TPID-MW)测量时，输出功率曲线为 TPID-MW。此

外，还可以观察到所有控制器将输出功率稳定在额定

值附近，然而 TPID-NEW 的下降时间最小。虽然本

案例中未考虑外部干扰，但由于内部扰动的影响，

TAB-NEW 和 TAB-MW 的结果不同于扰动式(12)。 
图 6 为无外部干扰随机风下不同方法的桨距角。

由图 6 可知，TAB-MW 和 TPID-MW 的桨距角扰

动最大，这是因为这些方法不含有基于神经网络的

风速估计器，使得风速测量误差较大，从而造成控

制效果较差。 

 

图 6 无外部干扰随机风下不同方法的桨距角 

Fig. 6 Pitch angles of different methods under random 

wind without external disturbance 

图 7 为当风速为锯齿波时的 WT 输出功率比较 

 
图 7 无外部干扰锯齿风下不同方法的输出功率 

Fig. 7 Output power obtained using different methods 
under sawtooth wind without external disturbance 

图，其极限为 12.25 m/s 和 13.10 m/s，时间周期为

50 s。由图 7 可知，当桨距角设置为 0 和 90 时，在

输出功率中可以清楚地观察到该锯齿形状，然而其

他控制策略限制峰值，且输出功率为梯形形状，其

中含神经估计器的 TPID 控制器可提供最小误差。 
图 8 为所提控制方法下的桨距角图。由图 8 可

知，风机输出功率具有周期性特性，且呈正弦形状。

TPID-NEW 和 TPID-MW 相似，但由于不存在外部

干扰，因此不完全相同。表 2 和表 3 为当所提控制

策略应用于不同的风力发电时，输出功率的 MSE
和平均值。随机风和锯齿风的特性与图 5 和图 7 中

的案例相同。 

 
图 8 比较不同方法下无外部干扰锯齿风的桨距角 

Fig. 8 Comparison of pitch angle among different methods 
under sawtooth wind without external disturbance 

比较表 2 和表 3 可知，TAB 表示在不使用 PID
的情况下使用查找表时获得的值；TPID 表示查找

表与 PID 一起使用时获得的值；NEW 表示通过神

经估计器获得风速；MW 表示传感器直接测量风 

表 2 无外部干扰的不同控制器的输出功率 MSE 值 
Tab. 2 MSE values of output power for different 

controllers without external disturbance 

类型 PID TAB- 
NEW 

TPID- 
NEW 

TAB- 
MW 

TPID- 
MW 

12.25 152.5 157.0 141.0 165.1 141.1 

12.75 180.9 188.4 183.3 194.4 189.1 

随机 168.1 186.0 173.3 195.2 176.2 

正弦 405.2 351.3 308.0 352.3 351.8 

斜坡 470.2 450.3 448.1 448.7 453.2 

方形 442.5 419.3 402.2 398.1 387.1 

锯齿 302.1 328.1 254.1 301.5 263.9 
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表 3 无外部干扰下不同控制器的平均值 

Tab. 3 Mean values for different controllers without 

external disturbance 

类型 PID TAB- 
NEW 

TPID- 
NEW 

TAB- 
MW 

TPID- 
MW 

12.25 6.98 7.02 7.02 7.04 7.01 

12.75 7.02 7.02 7.03 7.04 6.99 

随机 7.01 7.01 7.01 7.04 6.99 

正弦 6.99 6.96 6.97 6.98 6.98 

斜坡 6.82 6.77 6.76 6.77 6.78 

方形 7.02 7.01 7.01 7.02 7.01 

锯齿 7.00 6.98 7.02 7.02 6.99 

值。尽管上述案例中未包括外部干扰，但具有神

经估计风速的 TPID 可实现几乎所有风场的最小

均方误差。一般来说，TAB 和 PID 的结合比其他

方法单独应用具有更好的结果，然而最佳平均值

由 PID 和 TPID 及测量的风速提供。TPID-NEW 在

正弦风提供了 24%的改善，与 PID 相比，平均改

善约为 10%。 

2.2 风速和扰动的估计 

本节案例中包括了 1 个外部干扰，其正弦形状

的平均值为 0.3 m/s，振动幅度为 0.3 m/s，周期为

30 s。0.3 m/s 的随机信号也添加到该干扰中，测得

的风速具有以前使用过的锯齿曲线。神经网络估计

器从仿真开始一直训练到 T=10 s，然后在线学习算

法一直应用到仿真结束。图 9 为有效风速的估计结

果，①为传感器测得的风速，粗线②为风速和扰动

的组合，③为神经估计器估计的有效风速，④为神

经估计器预测的未来有效风速。 

由图 9 可知，输入风速扰动的正弦效应后，正

如预期的那样，测得的风速呈锯齿状。还可以观察

到，当前风速的估计与输入风速匹配得很好。神经

估计器可以很好地预测未来的风速，尽管当测得的

风速的斜率从负值变为正值时会出现一些峰值，但

考虑到未来的估计，控制器的性能更好。同一案例

的扰动估计如图 10 所示，粗线①为真实扰动，②

为当前扰动神经估计值，③为神经估计器预测的未

来扰动。 

 
图 9 锯齿风且存在正弦外部扰动时有效风速估计 

Fig. 9 Estimation of effective wind speed under sawtooth 
wind and sinusoidal external disturbance 

 
图 10 锯齿风且存在正弦外部扰动时的扰动估计 

Fig. 10 Disturbance estimation under sawtooth wind and 
sinusoidal external disturbance 

2.3 含外部扰动的性能验证 
本案例输入风速在 12.25~12.75 m/s 范围内随

机产生，并包含与上一节中相同特征的外部扰动。  
图 11 为不同控制策略时输出功率的比较图，相关

标记与图 5 相同。 

 

图 11 随机风和外部干扰下不同控制方法输出功率 

Fig. 11 Output power obtained using different control 

methods under random wind and external disturbance 
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由图 11 可知，采用 0 和 TAB-MW 控制策略得

到的结果最差。扰动增加了有效风速的平均值，这

会产生更大的输出功率，因此需要更高的桨距值来

补偿。但以实测风速为输入的查找表未感知有效风

速的增量，它生成的桨距角小于必要的桨距角。扰

动的振幅将 WT 推至其调节极限，尽管存在这一问

题，但仍然可以观察到 TPID-NEW 策略可获得最

佳控制效果。 

3 结语 

本文提出了 1 种基于神经网络的风速估计器，

其目的是估计有效风速并预测下一个控制期的风

速。控制器中包括当前风速和预测风速这 2 个信

号。所提控制结构结合了 PID、查找表、估计有

效风速的神经网络和虚拟传感器。神经估计器由 2
个神经网络组成，一个用于估计风速，另一个用

于预测风速。神经网络在线训练使其能够对环境

变化、风况甚至 WT 动态变化作出反应。不同的

仿真实验结果验证了该智能控制方法的有效性。

将该神经网络控制器方案与 PID 控制器进行比

较，得到了较好的结果。下一研究工作是在真实

风机上测试该方案和将这种控制策略应用于更大

容量的风机。 
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