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摘要:变速风电机组在额定风速以下应用最大功率点跟踪实现最大化风能捕获.然而,大惯量风电机组在面对快
速波动的湍流风速时,因转速调节慢而难以保持运行于最大功率点.本文研究进一步发现,平均转速跟踪误差与整
体的风能捕获效率并非单调关系,这使得当前以减小转速跟踪误差为目标的控制器设计难以有效提升风电机组的
发电效率.为此,本文以提升风能捕获效率(而非减小转速跟踪误差)为目标,提出一种基于参考输入优化的风电机
组最大化风能捕获方法.考虑到参考转速对风能捕获效率的复杂影响难以准确建模,本文借助深度确定性策略梯度
(DDPG)强化学习算法实现参考输入优化.仿真结果表明该方法能够有效提升湍流风下变速风电机组的风能捕获效
率.
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Abstract: Variable-speed wind turbines (VSWTs) are expected to maximize their power extraction via maximum power
point tracking (MPPT). However, turbines with large inertia are unable to track the optimal rotor speed which continuously
fluctuates depending on instantaneous wind speed, leading to the decline in wind energy extraction efficiency. It is found
that the average speed tracking error is not monotonically related to the overall wind energy extraction efficiency. This
makes it difficult for the MPPT controllers which are designed aiming to reduce the speed tracking error to effectively
improve the wind energy extraction efficiency of the turbines with slow dynamic characteristics. Therefore, in order to
improve the efficiency of wind energy capture (rather than reduce the speed tracking error) as the goal, this paper proposes
a wind turbine maximum wind energy capture method based on reference input optimization. The optimization of reference
input is realized with a reinforcement learning algorithm called deep deterministic policy gradient (DDPG), meeting the
challenge of the complex effect of reference on performance. The simulation results show that the proposed method can
effectively improve the efficiencies of VSWTs under turbulence.
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1 引引引言言言

在额定风速以下,变速风电机组(以下简称风机)
的最大化风能捕获依靠最大功率点跟踪(maximum
power point tracking, MPPT)控制实现. MPPT控制可
分为叶尖速比法、最优转矩法和爬山法等几类方

法[1–2],其原理均是通过风机的转速调节使叶尖速比
能够始终维持在最优值,进而使风能利用系数最大.
早期的MPPT控制大多未考虑风速及受其影响的

最优转速的波动特性[3–4],而实际中不断变化的风速
使风机难以始终运行于最优叶尖速比,导致风能捕获
效率低于理论上的最大值[5–6],并造成跟踪损失[7].随
着低风速地区风能资源的开发利用以及单机容量的

不断增大,上述问题愈加凸显.更低的平均风速、更高
的湍流强度和更大的转动惯量都给依靠MPPT控制实
现最大化风能捕获带来了挑战.
叶尖速比法直接依据MPPT思想,以最优叶尖速

比对应的最优转速为跟踪目标,通过闭环反馈控制实
现MPPT.近年来,为改善湍流风速条件下MPPT控制
效果,非线性反馈控制[8–9]、滑模控制[10–12]、预测控

制[13]等方法在叶尖速比法框架下得到应用,提升了风
机在湍流风下的转速跟踪性能.本质上,上述方法均
聚焦于通过减小转速跟踪误差来提升风机的风能捕

获效率.
但从执行器的角度看,转速跟踪误差的减小通常

依赖于不平衡转矩的增大,在工程实施时存在风机设
备运行方面的限制:一方面,发电机有限的电磁转矩
调节范围使不平衡转矩不可能无限地增大,限制了风
机转速的变化率,导致大惯量风机难以实时精确地跟
踪快速变化的最优转速[14];另一方面,激进的电磁转
矩调节会增大风机各部位的载荷[9],同时更加剧烈的
电磁功率波动也不利于风电并网和消纳[15].
上述问题使得大惯量风机的MPPT存在不可避免

的慢动态特性.针对这一问题,文献[14]提出了参考输
入优化的思想,通过设定匹配风机慢动态特性的参考
转速提升风机在湍流风下的风能捕获效率.在此基础
上,本文研究进一步发现,平均转速跟踪误差与整体
的风能捕获效率并非单调关系,即前者的减小并不一
定意味着后者的增大.究其原因在于,高/低风速下转
速跟踪误差的减小对于风能捕获提升作用存在明显

差异.因此,当前关注减小转速跟踪误差的MPPT控制
器设计难以适用于大惯量风机的最大化风能捕获.
为此,本文针对叶尖速比法提出了一种基于参考

输入优化的最大化风能捕获方法,直接以提升风能捕
获效率为目标对参考转速进行优化.区别于传统的参
数优化,该方法需要优化的是参考转速的时序轨迹.
考虑到当前控制理论中尚缺少适用于参考输入优化

的成熟理论,且参考转速对风能捕获效率的复杂影响
难以准确建模,本文利用深度确定性策略梯度(deep

deterministic policy gradient, DDPG)强化学习算法实
现参考输入优化.仿真结果表明,在奖励函数的引导
下,智能体能够生成匹配风机慢动态特性且尽可能减
小跟踪损失的转速跟踪目标,进而有效提升湍流风下
风机的风能捕获效率.

2 风风风机机机模模模型型型和和和叶叶叶尖尖尖速速速比比比法法法

本节主要介绍风机模型和叶尖速比法实现风机

MPPT控制的原理,作为后文论述的基础.

2.1 风风风机机机模模模型型型

风机捕获的气动功率Pa可表示为

Pa = 0.5ρπR2v3CP, (1)

式中: ρ为空气密度; R为风轮半径; v为风速; CP为风

能利用系数.
风能利用系数CP反映了风机捕获风功率的多少,

由风机的气动特性决定,随叶尖速比λ和桨距角β变

化.其中:叶尖速比表示叶尖线速度与风速的比值,即

λ =
ωrR

v
, (2)

式中: ωr为风机转速.额定风速以下桨距角一般保持
恒定,因此该阶段风能利用系数可视为叶尖速比的函
数.如图1所示,风机的最优叶尖速比λopt对应最大风

能利用系数Cmax
P ,即当叶尖速比达到最优值时风机能

够最大限度地捕获风能.而当叶尖速比偏离最优叶尖
速比时,风能利用系数也会随之减小.

图 1 风能利用系数–叶尖速比关系曲线
Fig. 1 CP-λ curve

风机的传动链可由包括双质量块模型、三质量块

模型和六质量块模型在内的多种模型描述.但若将传
动链近似看作是刚性的,即假设轴上各部位的转速始
终相同,则可以简化得到如下的单质量块模型[10]:

Dtωr + Jtω̇r = Tr − ngTg, (3)

其中:

Dt = Dr + n2
gDg,

Jt = Jr + n2
gJg,

式中: Dt为传动链等效阻尼, Dr和Dg分别表示齿轮

箱低速侧和高速侧的外阻尼; Jt为风机等效转动惯量,
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Jr和Jg分别表示风轮和发电机的转动惯量; Tr为气动

转矩,与气动功率Pa的关系为Pa = Trωr; Tg为发电

机电磁转矩; ng为齿轮箱变速比.
在MPPT控制中,从时间尺度上看电磁动态要远

远快于机电动态,因此可以将二者分别视为快慢子系
统解耦处理[16].本文内容主要针对机电动态,因此忽
略发电机电磁转矩调节的电磁动态,直接将发电机电
磁转矩视为系统的控制输入[8].

2.2 叶叶叶尖尖尖速速速比比比法法法

MPPT控制以最大化风能捕获为最终目标.风机捕
获的总能量E可表示为

E =
w
Padt =

w
0.5ρπR2v3CPdt. (4)

由式(4)可知,当风能利用系数始终维持其最大值
Cmax

P 时,风机捕获的总能量最大.为此,需要通过控
制手段将叶尖速比维持在其最优值λopt.
叶尖速比法将该最大化风能捕获问题转化为跟踪

控制问题,以闭环系统的稳定为前提,通过反馈调节
使风机转速跟踪最优叶尖速比对应的最优转速[1].根
据式(2),最优转速可表示为

ωopt =
vλopt

R
. (5)

在此基础上,针对叶尖速比法的MPPT控制研究
主要关注转速跟踪控制器的设计,目的是使风机在变
化的风速下能够尽可能精确地跟踪最优转速.

3 参参参考考考输输输入入入优优优化化化提提提升升升风风风能能能捕捕捕获获获的的的原原原理理理

本节首先分析风机慢动态特性对转速跟踪的影响,
进而阐述传统以减小转速跟踪误差为目标的MPPT控
制器设计存在的局限性,即平均转速跟踪误差与整体
的风能捕获效率并非单调关系.在此基础上,提出基
于参考输入优化实现最大化风能捕获的原理和框架.

3.1 风风风机机机慢慢慢动动动态态态特特特性性性对对对转转转速速速跟跟跟踪踪踪的的的影影影响响响

传统的叶尖速比法将最优转速作为跟踪目标,转
速跟踪效果关系着风机能否高效率地捕获风能.而由
式(5)可知,最优转速随风速变化.若要精确跟踪最优
转速,则需要保证风机能够及时地加速和减速以响应
风速变化.
然而,风机的加速和减速受转动链上的不平衡转

矩影响,其转速控制依赖于电磁转矩调节实现.受限
于发电机的电磁转矩有限的调节范围,风机转速变化
率也相应地存在一定的范围,且该范围可根据式(3)计
算得到[14]

ω̇r.max =
Tr −Dtωr − ngTg.min

Jt

,

ω̇r.min =
Tr −Dtωr − ngTg.max

Jt

,

(6)

式中: ω̇r.max和ω̇r.min分别为风机转速变化率的最大值

和最小值; Tg.max和Tg.min分别为发电机电磁转矩的最

大值和最小值.
可以发现,风机转速变化率的范围主要受风速条

件、结构参数和电磁转矩调节范围的影响.值得注意
的是,风机的转动惯量与转速变化率成反比,显著影
响转速变化率的范围.因此对于大型风机的MPPT控
制,转速跟踪效果不仅取决于跟踪控制器的性能,同
时也受限于风机自身的结构参数.
风机的慢动态特性在当前MPPT控制研究中已受

到关注[17–19],但相关问题的讨论往往只针对某一特定
的控制器.而事实上,上述问题从控制视角来看可视
为存在执行器饱和,改进控制器很难改变风机慢动态
特性,仅可在一定程度上减小饱和对控制效果的不利
影响.当控制器下达的电磁转矩指令超过发电机的可
执行范围时,控制系统便难以实现预期的控制效果,
甚至影响系统的稳定性.

3.2 转转转速速速跟跟跟踪踪踪误误误差差差与与与跟跟跟踪踪踪损损损失失失的的的关关关系系系分分分析析析

由于湍流风速在不断变化,风机需要不断地调整
转速以跟踪随风速变化的最优转速.由第3.1节的分析
可知,受自身慢动态特性影响,风机难以精确跟踪最
优转速,会不可避免地出现转速跟踪误差.
由图1可知,当由转速决定的叶尖速比偏离最优值

时,风能利用系数会相应地减小,并因此造成式(4)表
示的风机捕获的总能量无法达到理论上的最大值.由
式(4)可知,风机偏离最优转速所造成的跟踪损失可表
示为

Eloss =
w
Plossdt, (7)

Ploss = Pmax − Pa = 0.5ρπR2v3(Cmax
P − CP), (8)

式中: Eloss为跟踪损失; Ploss为气动功率损失; Pmax

为风机理论上可捕获的最大功率.
由式(7)–(8)可知,跟踪过程中任意时刻的气动功

率损失都会对跟踪损失造成影响,且气动功率损失和
转速跟踪误差之间呈单调关系,因此可以通过减小转
速跟踪误差的方式减小气动功率损失.但不同时刻因
风速不同,转速偏差对气动功率损失的影响程度也不
同,使得湍流风下平均转速跟踪误差和跟踪损失之间
呈现出复杂的非线性关系:一方面,由式(2)和图1可
知,相同的转速偏差会在更高的风速下对应着更小的
叶尖速比偏差,因此对风能利用系数的影响也更小;
而另一方面,由式(7)–(8)可知,由于气动功率与风速
的三次方成正比,减小相同的风能利用系数则会在更
高的风速下造成更大的跟踪损失.
上述问题导致平均转速跟踪误差和跟踪损失之间

并非单调关系,相同的转速偏差会在更高风速下对跟
踪损失造成更为显著的影响,因此减小平均转速跟踪
误差未必能够提高风能捕获效率.
为阐述这一发现,图2和表1展示了一组在5 m/s和

9 m/s之间周期变化风速下的仿真算例,仿真模型采用
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CART3风机[20],其风能利用系数曲线如图1所示.分
别计算不同转速轨迹下的平均转速跟踪误差和风能

捕获效率,其中风能捕获效率[8]通过式(9)计算得到

η(%) =

w tf

t0
Padtw tf

t0
Pmaxdt

, (9)

式中t0和tf分别为仿真的初始时刻和终止时刻.对比
式(8)–(9)可以看出,跟踪损失和风能捕获效率均是由
风机捕获的气动功率与其理论上的最大值共同决定

的,且二者负相关,都可用于描述风机的风能捕获效
果.

图 2 周期风速(5–9 m/s)下的仿真算例
Fig. 2 Example under periodic wind speed (5–9 m/s)

表 1 不同转速轨迹下的转速跟踪和风能捕获比较
Table 1 Comparison of tracking and wind energy

extraction under different speed trajectories

转速轨迹
平均转速跟踪

误差/(rad · s−1)
跟踪损失/J

风能捕获

效率/%

基准转速 0.57 1.93× 106 78.74
激进跟踪 0.49 1.52× 106 83.28
上移转速 0.57 1.20× 106 86.82

仿真算例中,首先以一条风机MPPT控制得到的
转速轨迹为基准(标记为“基准转速”).在此基础上,
一方面通过更加激进地跟踪最优转速得到一条更快

趋于最优转速的转速轨迹(标记为“激进跟踪”),从而
减小转速跟踪误差;另一方面通过将基准转速轨迹向
上平移,得到一条平均转速跟踪误差与基准转速完全
相同的转速轨迹(标记为“上移转速”).
对比3条转速轨迹下风机的平均跟踪误差和跟踪

损失可以发现,虽然更加激进的转速跟踪使平均转速
跟踪误差和跟踪损失有所减小,但上移转速却在未减
小转速跟踪误差的情况下进一步减小了跟踪损失.由

此可见,当转速跟踪误差不可避免时,转速跟踪误差
的大小并不能真正反映跟踪损失的大小.

3.3 最最最小小小化化化跟跟跟踪踪踪损损损失失失的的的参参参考考考输输输入入入优优优化化化

由第3.2节可知,受转速跟踪误差与跟踪损失非线
性关系的影响,单纯依靠减小转速跟踪误差来减小跟
踪损失、提高风能捕获效率的做法是值得商榷的.
然而,不同于以减小转速跟踪误差为目标的控制

器设计,减小跟踪损失的目标难以在叶尖速比法框架
上实现.其原因在于,反馈控制系统主要关注误差值
而非实际物理量,导致对于风机这类具有时变参考输
入的系统,面向实际系统状态的优化难以基于最优控
制理论实现.而参考输入优化则为该问题提供了一条
可行的解决途径.其原理是在保证参考输入能够被控
制系统准确、快速响应的前提下,通过优化参考输入
实现对系统动态过程的优化.
具体到风机MPPT控制,当参考输入匹配风机慢

动态特性时,可以依靠跟踪控制使实际转速跟踪上参
考转速.此时,改变参考转速会直接改变风机的转速
动态,可以通过参考输入优化使风机运行于最小化跟
踪损失的转速上.值得注意的是,上述参考输入优化
是以参考转速能够被跟踪上为前提条件的.若该条件
尚未满足,即存在较大的转速跟踪误差,则难以通过
调整参考转速改变转速动态.
基于参考输入优化的最大化风能捕获方法的原理

框图如图3所示.在传统叶尖速比法控制框架的基础
上,通过参考输入优化模块生成参考转速,替代气动
理论上的最优转速,作为转速跟踪目标.

图 3 参考输入优化的控制原理框图
Fig. 3 Block diagram of reference optimization

在此框架下,参考输入优化的目标是在转速变化
速率存在限制的情况下使跟踪损失最小化,即min Eloss(ωref(t)),

s.t. ω̇r.min(t) 6 ω̇ref(t) 6 ω̇r.max(t), ∀t,
(10)

式中ωref (t)为参考转速轨迹,全时间段的参考转速组
成决策变量,在影响风机转速动态的同时决定了风机
的跟踪损失.
但在实际中,该目标函数很难被直接应用,主要有

如下两方面原因:
1) 决策变量实际上是参考转速的时序轨迹,其优

化求解依赖于全时间段的风速.但由于风速在不断变
化,很难根据未来时刻风速确定当前时刻的参考转速;

2) 式(10)中转速变化率范围可由式(6)计算得到,
但该范围与当前时刻的气动转矩相关,存在复杂的非
线性.
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因此,实际应用过程中参考输入优化的目标函数
需要根据采用的优化方法进行相应的处理,具体参见
第4节.

4 基基基于于于DDPG算算算法法法的的的参参参考考考输输输入入入优优优化化化
当前控制理论中尚缺少适用于上述参考输入优化

问题的成熟理论或方法.同时,受风机气动特性的强
非线性和转速跟踪控制器的实际性能的影响,参考转
速与风能捕获效率之间的关系难以准确建模,因此很
难直接求解最优参考输入.
深度强化学习结合了深度学习和强化学习的特点,

既能实现有效的特征提取,也能根据奖励自主决策,
因此具有自趋优能力,不需要利用已知的参考转速最
优值或风能损失最小值为输入进行训练,有助于实现
参考输入优化.目前,深度强化学习已被应用于电网
自主控制与决策[21]、动态经济调度[22]、自动发电控

制[23]、微电网控制[24]和光储能源站调度[25]等电力系

统相关领域.
考虑到参考输入优化需要在连续动作空间内探索

并获取参考转速、实际转速和风能捕获量之间的复杂

非线性关系,本文采用基于DDPG[26–27]的强化学习算

法对参考输入进行优化.在第3.3节的基础上,对深度
强化学习进行如下设计:

1) 状态空间包括风机转速ωr,等效风速v,分别用
于描述风机当前的转速动态以及所处的运行环境;

2) 动作空间仅含参考转速的变化量∆ωref ,表示
对当前参考转速的修正量;

3) 奖励函数是对增大风能捕获量进行正奖励,同
时对增大参考转速变化量进行负奖励,即

r = r+ + r−, (11)

其中:

r+ = k1(Pa(v, ωr)− Pa(v, ωr −∆ωr)), (12)

r− = k2∆ωref , (13)

式中: ∆ωr表示相邻两个时刻风机转速变化量;奖励
系数k1 > 0, k2 < 0.
在式(10)的基础上,基于DDPG算法的特点分别设

计了体现最小化跟踪损失的正奖励和体现参考转速

变化率约束的负奖励.
1) 对减小跟踪损失进行正奖励.
式(12)所蕴含的物理意义是:当智能体通过修改

参考转速影响风机转速动态后,风机所能捕获的气动
功率会发生相应的改变.这种改变刻画了参考转速改
变对减小跟踪损失、增大风能捕获的贡献,因而将其
作为奖励函数的一部分.值得注意的是,式(12)中的风
速需为动作发生时刻的风速,以确保奖励函数能够准
确评价该动作的优劣.

2) 对增大参考转速变化进行负奖励.
式(13)将参考转速变化量作为奖励函数的一部分,

以避免参考转速出现大幅变化.考虑到式(10)中的约
束条件具有强非线性,且并未考虑激进的转速调节对
风机载荷的影响,因此将该约束条件转化为针对参考
转速变化量的负奖励,并可以通过设置合理的和使生
成的参考转速满足式(10)的约束条件.
上述处理主要是为了克服第3.3节所述目标函数

难以被直接应用的问题,因此具有一定的保守性:一
方面,与叶尖速比法通常只针对当前风速进行转速调
节类似,正奖励中仅考虑了当前风速下转速跟踪对气
动功率损失的影响;另一方面,负奖励通过抑制参考
转速变化间接满足约束条件.然而,虽然智能体难以
在该奖励函数的引导下获得式(8)的最优解,但由于其
关注风能捕获提升量而非跟踪误差减小量,使智能体
根据参考转速变化量对跟踪损失的影响进行决策,因
此能够使风机运行在有利于减小跟踪损失的转速轨

迹上,更有助于减小跟踪损失.
基于DDPG算法的参考输入优化的实现框图如图

4所示,同时将训练后的智能体作为参考输入优化模
块.
图4(a)展示了智能体(即参考输入优化模块)与环

境(即风机及其转速跟踪控制器)之间的交互过程.算
法从智能体与环境交互中学习,即智能体输出探索动
作到环境,环境反馈给智能体观测状态与奖励,智能
体再通过评价探索动作好坏的奖励更新内部神经网

络.通过在环境中不断探索以及内部网络不断更新,
智能体趋于学习到使奖励最大的决策.
图4(b)为智能体内部训练的实现原理. DDPG算法

利用评价网络和执行网络进行训练,其中评价网络输
入状态和动作信号,输出价值函数[26]信号,并利用奖
励和价值函数值进行网络参数更新;执行网络输入状
态信号,输出动作信号,通过评价网络输出的价值函
数值进行网络参数更新.其中:价值函数用于表征智
能体在当前状态和动作下平均奖励值的大小.
通过不断地训练,各网络参数不断稳定,即智能体

不断“成熟”.最终,将训练“成熟”的智能体嵌入系统
中进行验证与应用.

5 仿仿仿真真真验验验证证证

本节基于MATLAB/Simulink平台,对基于参考输
入优化的最大化风能捕获方法进行仿真验证.

5.1 仿仿仿真真真模模模型型型

本节选择3 MW机型[28]进行仿真验证,其主要参
数如表2所示.转速跟踪控制器采用文献[8]提出的非
线性静态反馈控制实现,控制器的控制周期为40 ms.
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(a)智能体与环境交互框图

(b)智能体内部训练框图

图 4 基于DDPG算法的参考输入优化实现框图
Fig. 4 Block diagram of reference optimization based on DDPG algorithm

表 2 3 MW风机的主要参数[18, 28]

Table 2 Parameters of the 3 MW wind turbine

参数 数值

额定功率 3 MW
风轮半径 45 m
风轮额定转速 15.7 r/min
风机转动惯量 12.6 × 106 kg · m2

齿轮箱变比 92.916
最优叶尖速比 8.1
最大风能利用系数 0.48

仿真使用的湍流风速序列如图5所示,由Bladed软
件基于Kaimal功率谱模拟生成,符合IEC–61400–1标
准[29]的A类湍流级别,包括1条训练用风速(平均风速
6 m/s,时长200 s)和2条验证用风速(平均风速分别为
5 m/s和6 m/s,时长600 s).

5.2 算算算法法法参参参数数数设设设置置置与与与收收收敛敛敛结结结果果果

1) 算法参数的设置.
本文使用的DDPG算法基于MATLAB提供的深度

强化学习工具箱实现,算法中的超参数设置根据工具
箱中提供的深度强化学习案例和文献[27]确定,并利
用试错法进行一定程度的微调,主要参数如表3所示.
需要说明的是,智能体中的评价网络和执行网络均为
包含3层隐藏层的全连接深度神经网络,各隐藏层神
经元个数均为48,且均采用ReLU激活函数.
系数k1和k2的取值根据风机容量和转动惯量等因

素确定,需要在能够得到易于被跟踪的转速跟踪目标
的同时避免参考转速难以响应最优转速的变化.在此
基础上,系数k1和k2可以依照实际需求和偏好在一定

范围内调整,且均可以达到提升风能捕获的效果.为
验证不同系数取值下的实际效果,这里分别采用两组
不同的系数对智能体进行训练,其中第1组系数为k1
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= 0.05, k2 = −100 (以下称为智能体1),相对偏向风
能捕获效率提升;第2组系数为k1 = 0.01, k2 = −100
(以下称为智能体2),相对偏向减小参考转速变化量.

(a)训练过程使用的风速序列

(b)验证过程使用的风速序列

图 5 湍流风速序列
Fig. 5 Turbulent wind speed profiles

表 3 DDPG算法的主要参数
Table 3 Parameters of the DDPG algorithm

参数 数值

状态信号ωr范围 [0, 2.16] rad/s
状态信号v范围 [0, 12] m/s
动作信号范围 [−0.04, 0.04] rad/s
动作探索噪声方差 0.002
动作探索噪声衰减率 1× 10−6

平滑因子 1× 10−3

折现因子 0.99
经验池数据量 1× 106

最小批处理数据量 64
评价网络学习率 1× 10−3

执行网络学习率 1× 10−4

2) 算法的收敛结果.
将上述构建的智能体放入仿真模型中训练,获得

训练曲线如图6所示.智能体在环境中完成1次200 s训
练即为迭代1个回合,同时获得此回合的回合奖励.计
算从第1回合到当前回合的回合奖励平均值获得平均
奖励.
从图6曲线可以看出,智能体的训练过程可以分为

两个阶段.第1个阶段从第1回合开始,智能体通过与

环境的交互以及内部神经网络的更新,不断探索获得
最大的奖励值.第2阶段从第110回合(智能体1)和第
220回合(智能体2)开始,智能体获得较高的奖励值,已
经探索到接近最优参考输入.经过200回合(智能体1)
和350回合(智能体2)的训练,曲线收敛并停止训练.
考虑到动作探索本身的随机性,奖励曲线在收敛后存
在一定程度的波动,这一现象是合理的.在此基础上,
针对图5(b)所示的风速序列,使用训练后的智能体对
参考输入进行优化,进一步验证本文所提方法.

(a)智能体1

(b)智能体2

图 6 智能体训练曲线
Fig. 6 Training curve of the agents

5.3 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

1) 算法有效性和智能体泛化能力验证.
首先验证不同风速下智能体的参考输入优化效果.

利用智能体1对参考输入进行优化,得到风机在不同
风速下的转速轨迹(如图7所示),同时计算参考输入优
化前后效率(如表4所示).结果表明,跟踪经优化后的
参考转速有效提升了风机的风能捕获效率.与此同时,
不同风速场景下智能体都能够实现参考输入优化,体
现出智能体的泛化能力.
值得注意的是,图7(a)中展示了由6 m/s到9 m/s的

阶跃风速下的风机转速轨迹,从中可以看出在参考输
入优化前后,风机稳态下转速近似相同.虽然本文提
出的方法并未向智能体直接提供最优叶尖速比信息,
但智能体依然能通过训练自行搜索得到不同风速下

能够使风能捕获效率最大的转速值,从而引导风机在
稳态时运行于最优转速.
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表 4 不同风速下优化参考输入前后的捕获效率对比
Table 4 Comparison of aerodynamic efficiency before

and after reference optimization under different
wind speed profiles

平均风速

/(m · s−1)
未优化参考输入的

风能捕获效率/%
优化参考输入后的

风能捕获效率/%

5 87.56 93.15
6 92.58 93.68

(a)阶跃风

(b)平均风速5 m/s的湍流风

(c)平均风速6 m/s的湍流风

图 7 不同风速下优化参考输入后的风机转速轨迹
Fig. 7 Rotor speed trajectory after reference optimiza-

tion under different wind speed profiles

2) 风能捕获效率的比较.
以文献[8]中的非线性静态反馈控制作为初始的

方法(以下称为改进前方法),应用文献[10]中的一阶
滑模控制和二阶滑模控制(以下分别称为控制器改进
1和控制器改进2),用于观察转速跟踪控制器改进对风
能捕获效率的提升效果.同时,利用训练后的智能体1

和2分别优化参考输入(以下分别称为参考输入优化1
和参考输入优化2),用于观察本文方法的风能捕获效
率.仿真结果如图8和表5所示.
如图8(a)所示,受限于风机的慢动态特性,改进转

速跟踪控制器仅能小幅减小风机的转速跟踪误差,因
此风能捕获效率略有提升.与之相反,图8(b)所示的基
于参考转速优化的本文方法,由于限制了参考转速的
变化率,转速跟踪误差相较于改进前有所增大.
但正如第3.2节所述,转速跟踪误差的大小并不能

反映跟踪损失的多少.由表5可以发现,本文方法在增
大转速跟踪误差的同时,反而有效提升了风能捕获效
率.由图8(b)的转速轨迹可进一步看出,该方法使风机
更加偏重于高风速区间的风能捕获,在风速降低时主
动放弃风速跟踪而维持较高的转速.这就减小了风速
再次回升时风机因无法及时加速而造成的跟踪损失,
体现了智能体的自主决策.可见,相较于改进跟踪控
制器蕴含的提升机理(即加速转速跟踪),优化参考输
入的风能捕获提升机理是截然不同的.

3) 奖励系数取值的影响分析.
从图8(b)和表5中可以看出,侧重风能捕获效率提

升的智能体1会使转速跟踪目标在更大范围内变化,
以获得更高的风能捕获效率.相较而言,对于偏向减
小参考转速变化的智能体2,转速跟踪目标更加平滑,
但风能捕获效率略有降低.总得来说,相较于改进前
方法和转速跟踪控制器改进方法,两组系数下智能体
生成的参考转速均能够有效提升风能捕获效率.

(a)转速跟踪控制器改进

(b)参考输入优化

图 8 不同方法的转速轨迹
Fig. 8 Rotor speed trajectory with different methods



第 7期 陈载宇等: 基于参考输入优化的变速风电机组最大化风能捕获方法 1227

表 5 不同方法转速跟踪误差和风能捕获效率对比
Table 5 Comparison of tracking error and aerody-

namic efficiency with different methods

方法
转速跟踪误

差/(rad · s−1)
风能捕获

效率/%

改进前方法 0.1364 92.58
控制器改进1 0.1361 92.63
控制器改进2 0.1355 93.47
参考输入优化1 0.1375 93.68
参考输入优化2 0.1646 93.54

6 结结结论论论

不同于以往专注减小转速跟踪误差的MPPT控制
研究,本文从优化参考输入的视角,研究实现最大化
风能捕获的方法,即以减小跟踪损失为目标,借助DD-
PG算法对参考输入进行优化.该方法实质上是在承认
大惯量风机在MPPT过程中存在不可避免、不容忽视
的跟踪损失的基础上,以提升风能捕获效率(而非减小
转速跟踪误差)为目标,通过优化参考转速(而非改进
跟踪控制律),引导风机运行于有利于捕获更多风能的
转速上.仿真结果表明,本文方法有效提升了湍流风
下大型风机的风能捕获效率.
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[10] MÉRIDA J, AGUILAR L T, DÁVILA J. Analysis and synthesis of
sliding mode control for large scale variable speed wind turbine for
power optimization. Renewable Energy, 2014, 71: 715 – 728.

[11] SARAVANAKUMAR R, JENA D. Validation of an integral sliding
mode control for optimal control of a three blade variable speed vari-
able pitch wind turbine. International Journal of Electrical Power &
Energy Systems, 2015, 69: 421 – 429.

[12] YANG Y, MOK K T, TAN S C, et al. Nonlinear dynamic power track-
ing of low-power wind energy conversion system. IEEE Transactions
on Power Electronics, 2015, 30(9): 5223 – 5236.

[13] BEKTACHE A, BOUKHEZZAR B. Nonlinear predictive control of
a DFIG-based wind turbine for power capture optimization. Interna-
tional Journal of Electrical Power & Energy Systems, 2018, 101: 92
– 102.

[14] CHEN Z, YIN M, ZOU Y, et al. Maximum wind energy extraction
for variable speed wind turbines with slow dynamic behavior. IEEE
Transactions on Power Systems, 2017, 32(4): 3321 – 3322.

[15] SHE Shensi, LI Zheng, CAI Xu, et al. Automatic generation control
sequence optimization of wind farm for power fluctuation suppres-
sion. Proceedings of the CSEE, 2015, 35(10): 2383 – 2391.
(佘慎思,李征,蔡旭,等.用于平抑出力波动的风电场自动发电控制
序列规划.中国电机工程学报, 2015, 35(10): 2383 – 2391.)

[16] GENG Hua, YANG Geng. Output power level control of variable-
speed variable-pitch wind generators. Proceedings of the CSEE,
2008, 28(25): 130 – 137.
(耿华,杨耕.变速变桨距风电系统的功率水平控制.中国电机工程
学报, 2008, 28(25): 130 – 137.)

[17] TANG C, SOONG W L, FREERE P, et al. Dynamic wind turbine
output power reduction under varying wind speed conditions due to
inertia. Wind Energy, 2013, 16(4): 561 – 573.

[18] HUANG C, LI F, JIN Z. Maximum power point tracking strategy
for large-scale wind generation systems considering wind turbine dy-
namics. IEEE Transactions on Industrial Electronics, 2015, 62(4):
2530 – 2539.

[19] ZHANG Xiaolian, HAO Sipeng, LI Jun, et al. Grey correlation based
analysis on impacting factors of maximum power point tracking con-
trol of wind power generating unit. Power System Technology, 2015,
39(2): 445 – 449.
(张小莲,郝思鹏,李军,等.基于灰色关联度的风机MPPT控制影响
因素分析.电网技术, 2015, 39(2): 445 – 449.)

[20] DARROW P J. Wind Turbine Control Design to Reduce Capital
Costs: NREL/EL–500–46442. Colorado: National Renewable Ener-
gy Laboratory, 2010.

[21] WANG Zhiwei, LU Xiao, DIAO Ruisheng, et al. Deep-reinforce-
ment-learning based autonomous control and decision making for
power systems. Electric Power Engineering Technology, 2020, 39(6):
34 – 43.
(王之伟,陆晓,刁瑞盛,等.基于深度强化学习的电网自主控制与决
策技术.电力工程技术, 2020, 39(6): 34 – 43.)

[22] PENG Liuyang, SUN Yuanzhang, XU Jian, et al. Self-adaptive un-
certainty economic dispatch based on deep reinforcement learning.
Automation of Electric Power Systems, 2020, 44(9): 33 – 42.
(彭刘阳,孙元章,徐箭,等.基于深度强化学习的自适应不确定性经
济调度.电力系统自动化, 2020, 44(9): 33 – 42.)

[23] YAN Z, XU Y. Data-driven load frequency control for stochastic pow-
er systems: A deep reinforcement learning method with continuous
action search. IEEE Transactions on Power Systems, 2018, 34(2):
1653 – 1656.



1228 控 制 理 论 与 应 用 第 39卷

[24] ZHANG Zidong, QIU Caiming, ZHANG Dongxia, et al. A coor-
dinated control method for hybrid energy storage system in micro-
grid based on deep reinforcement learning. Power System Technolo-
gy, 2019, 43(6): 1914 – 1921.
(张自东,邱才明,张东霞,等.基于深度强化学习的微电网复合储能
协调控制方法.电网技术, 2019, 43(6): 1914 – 1921.)

[25] SUN Guangming, CHEN Liangliang, WANG Ruisheng, et al. A deep
reinforcement learning-based scheduling strategy of photovoltaic-
storage-charging integrated energy stations. Electric Power Engineer-
ing Technology, 2021, 40(5): 17 – 24.
(孙广明,陈良亮,王瑞升,等.基于深度强化学习的充光储能源电站
调度策略.电力工程技术, 2021, 40(5): 17 – 24.)

[26] SUTTON R S, BARTO A G. Reinforcement Learning: An Introduc-
tion. Cambridge: The MIT Press, 2018.

[27] LILLICRAP T P, HUNT J J, PRITZEL A, et al. Continuous con-
trol with deep reinforcement learning. International Conference on
Learning Representations. San Juan, Puerto Rico, arXiv:1509.02971,
2016: 1 – 14.

[28] OH K Y, LEE J K, BANG H J, et al. Development of a 20 kW wind
turbine simulator with similarities to a 3 MW wind turbine. Renew-
able Energy, 2014, 62: 379 – 387.

[29] IEC 61400-1, Wind Turbines – Part 1: Design Requirements. Geneva:
International Electrotechnical Commission, 2005.

作者简介:
陈陈陈载载载宇宇宇 博士,目前研究方向为风力发电系统控制, E-mail: zaiyu.

chen@njust.edu.cn;

李李李 阳阳阳 博士研究生,目前研究方向为风电机组调频控制, E-

mail: liyang970926@foxmail.com;

殷殷殷明明明慧慧慧 博士,教授,博士生导师,目前研究方向为风力发电、电

力系统稳定性分析等, E-mail: ymhui@vip.163.com;

顾顾顾伟伟伟峰峰峰 硕士,高级工程师,目前研究方向为风力发电机组电气设

计、变流系统设计等, E-mail: guweifeng@goldwind.com.cn;

刘刘刘建建建坤坤坤 硕士,高级工程师,目前研究方向为智能电网运行与控制

等, E-mail: jiankun-liu@163.com;

邹邹邹 云云云 博士,教授,博士生导师,目前研究方向为复杂系统应急

控制、电力市场、风电系统的数值仿真与控制等, E-mail: zouyun@vip.

163.com.


