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基于数据驱动的风电场等效建模及主动尾流控制

张建华,
 

张梦佳,
 

黄德豪,
 

赵　 思

(华北电力大学
 

控制与计算机工程学院,北京
 

102206)

摘 　 要:
 

为减小尾流干扰对风电场的总输出功率的影响,在提出的风电场偏航优化控制框架中,设计了一种 In-
former 神经网络算法,建立了面向偏航控制风电场输出功率等效模型。 在此模型的基础上,进一步提出了以风机偏

航角为决策变量的场级输出功率最大化问题,采用粒子群优化算法进行求解,以获得各风力机的最优偏航角,从而

有效减小场间尾流干扰。 首先,搭建了一个由 14 台风机组成、布局为 Penmanshiel 风电场的模拟风电场;其次,利

用风力数据对风电场进行等效建模,并将 Informer 模型结果与 LSTM、GRU、RNN、Transformer 等模型结果进行对比。
结果表明:所建立的 Informer 智能等效模型能较好地契合风电场的实际特性,将所提算法与螳螂搜索算法进行比

较,在风速 10
 

m / s、风向 195°的风况下,所提算法使得风电场总功率提升了 1. 94
 

MW;在连续风况(某日实测风数

据)下,风电场总功率平均提升 292. 97
 

kW,提升效果均优于螳螂搜索算法,验证了所提算法能很好地提高风电场

整体输出功率。
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　 　 随着风电场规模的扩大和机组数量的增加,风
力发电机之间的尾流干扰成为限制风电场效率提升

的障碍 [ 1] 。 相关研究表明,对于中大型风电场,上

游风力机组的尾流干扰导致风电场的发电功率平均

下降高 达 10% ~ 25% [ 2] 。 主 动 尾 流 控 制
 

( active
 

wake
 

control,
 

AWC) [ 3] 是风电场中削弱尾流效应的

主要手段,该控制策略是基于某种解析尾流模型构

建风电场模型,通过调整机组相关控制参数 ( 如轴

向诱导因子、转子转速、桨距角、偏航角等) ,来减弱

上游机组的尾流效应,从而提高风电场总输出功率。
AWC 策略主要分为两种:基于轴向诱导系数的

风电场尾流控制方法 [ 4] 和基于尾流重定向的控制

方法 [ 5] 。 前者通过改变转矩和桨距角以改变轴向

诱导因子,削弱下游尾流强度,提高风电场整体输出

功率 [ 6] ,该方法无须考虑尾流偏移量,但优化效果

较为有限;后者则通过主动偏航改变上游风机后的

尾流方向,提高下游风机的入流风速,从而提升风电

场功率,从输出功率增长潜力来看,该方法更为直接

有效 [ 7] 。
建立精确的风电场功率模型是风电场优化控制

的前提。 风电场功率模型主要包含风力发电机组模

型和尾流模型,是一个复杂的多参数耦合非线性系

统模型 [ 8] 。 作为一种计算效率较高的尾流模拟方

法,解析模型在风电场尾流优化控制领域具有重要

的应用价值。 相较于数值模拟方法,解析模型能够

快速评估尾流效应对风电机组性能的影响,为风电

场的智能化管理提供了可靠的理论支撑。 Guo 等 [ 9]

应用随机森林方法构建了风电场的数据驱动尾流模

型,该模型有很好的准确性。 Sun 等 [ 10] 基于 Jensen
尾流模型,应用人工神经网络和风场实测数据构建

了多台风机的尾流功率模型,用于处理风电场级的

功率优化问题。 焦小敏等 [ 11] 基于 BP 神经网络辨

识出尾流交互模型,并采用粒子群算法求解风电场

控制策略,以优化输出功率。 Rak 等 [ 12] 对风电场产

量最大化挑战进行全面且一致的分析,得出基于高

斯形状的 Bastankhah 模型风电场输出功率优化效果
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更好的结论。 在应用 AWC 技术对风电场进行功率

优化时,所选取的优化方法包括粒子群算法 [ 13] 、贝
叶斯方法 [ 14] 、模型预测控制方法 [ 15] 等经典理论。

风电场的数值模型能有效降低计算成本,基于

数据驱动的神经网络模型就是一种擅长对多输入多

输出系统进行建模的工具 [ 16] 。 针对风电场尾流控

制与功率协调优化问题,本文提出了一种融合深度

学习和群体智能的风电场偏航优化框架。 首先,基
于 Informer 网络建立风电场的输出功率等效模型;
其次,采用粒子群优化算法求解以偏航角为优化变

量的场级功率最大化问题;最后,利用实际风电场的

布局和风况的相关数据验证所提方法的有效性。 实

验结果表明,基于 Informer 建立的等效模型相比于

LSTM、GRU、 RNN 和 Transformer 有更高的建模精

度,能够更好地满足后续的优化控制需求,同时,所
提出的基于 Informer 等效模型与粒子群优化算法的

优化策略可以显著降低上游风机尾流对下游机组的

影响,提升风电场的整场输出功率。

1　 风电场功率转换模型

1. 1　 风电场功率转换理论模型

本研究提出了一种基于偏航控制的尾流优化策

略,通过调整上游风机的偏航角,使其尾流中心与下

游风机叶轮中心产生偏移,这种方法能够有效降低

尾流效应对下游风机的不利影响,减少能量损失,提
升风电场的整体发电量。

在传统控制中,偏航控制使风轮偏转为正对入

流风方向。 但在尾流控制中,偏航以风轮不正对入

流风为控制目标,使尾流方向发生偏转从而偏离下

游风机,一定程度上抑制了由尾流引起的下游风速

下降。 风机偏航状态下的流管模型 [ 17] 如图 1 所示。

图 1　 风机偏航状态下的流管模型

Figure
 

1　 Flow
 

tube
 

model
 

under
 

wind
 

turbine
 

yaw
 

state

这是一个截面为圆形的气流管,风轮圆盘也称

为致 动 盘, p a 和 pb 分 别 为 致 动 盘 前 后 的 压 强;
v0( t) 、v( t)和 vw( t)分别为无穷远处、致动盘处和尾

流远端的风速;γ 为致动盘固定偏转角。
根据动量守恒定理,可以得到作用在气体上的

推力以及偏航状态下的风力机功率:
F = ρAv2

0( t)2α( cos γ - α) ; (1)
P = Fv = ρAv3

0( t)2α( cos γ - α) 2 。 (2)
式中: α 为诱导因子,为风机转子正后方风速的差值

与自由风速之比;ρ 为风电场当地的空气密度;A 为

风力机叶轮扫风面积。
尾流通常根据其形状和风速减小的比率来进行

数学描述。 常用尾流模型包括 Jensen 模型 [ 18] 、Bas-
tankhah 模型 [ 19] 等,其中 Bastankhah 模型更接近实

际的尾流特征。 当自由风流过风机时,在风机后方

的风速可以表示为

v(d,r,α) = (1 - δv(d,r,α) ) v0( t) 。 (3)
式中: d 为风机下游的轴向距离,即从风机到所研究

尾流位置的纵向距离,m; r 为尾流截面中的径向距

离,即从尾流中心线到所研究位置的横向距离,m;
δv(d,r,α) 为风速损失系数。

图 2 显示了式( 2) 描述的风速曲线,其中 D 为

风机转子直径。 随着 d 和 r 的增加,风速逐渐恢复。

图 2　 Bastankhah 尾流模型

Figure
 

2　 Bastankhah
 

wake
 

model

由上述可知,上游风机的 γ 会影响风机后面的

尾流强度。 合并 γ 后,风速损失系数表示为

δv(d,r,α,γ) = 2αcos γ
R0

R0 + kd( )
2

e
- r

R0 + kd
( )

。 (4)

式中: R0 为风机转子半径,m; k 为尾流膨胀系数。
上游风机产生的尾流对下游风机的影响取决于

尾流与下游风机转子之间的相对距离。 如图 3 所

示,上游风机 j 的尾流与下游风机 i 的转子之间的距

离可 以 用 轴 向 尾 流 间 距 d ij 和 径 向 尾 流 间 距 r ij
描述 [ 20] 。

给定自由风向 θ、风机 i 和 j 的位置 i( x i,y i) 和

j( x j,y j) ,下游的轴向尾流间距 d ij 为

d ij = ( x i - x j)
2 + ( y i - y j)

2 cos | θ ij - θ | 。 (5)
　 　 将由于风机的相对位置、转子旋转和偏航角而

产生的径向尾流间距分别表示为 r lij、r
r
ij 和 rγij。 径向

尾流间距 r ij 为
r ij = r lij + r rij + rγij sign( θ ij - θ) 。 (6)
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图 3　 偏航偏移角对尾流间距的影响

Figure
 

3　 Influence
 

of
 

yaw
 

angle
 

on
 

wake
 

spacing

式中: r lij = ( x i - x j)
2 + ( y i - y j)

2 sin θ ij - θ ;r rij =

ψd ij = ψ ( x i - x j)
2 + ( y i - y j)

2 cos θ ij -θ ,ψ 表示

偏斜尾流轨迹的斜率;rγij = ∫dij

0
tan( ξ( x) ) dx。

鉴于多个上游风机形成多个尾流,风机 i 的风

速亏损总量表示为风电场内 N 台风机的诱导因子矢

量 α = (α 1 ,α 2 ,…,α N ) 和偏航角矢量 γ = (γ 1 ,γ 2 ,
…,γ N ) 的连续函数。 在给定风力条件下,风机 i 转
子上的风速表示为

v i(α,γ,v0 ,θ) = v0 1 - δv i(α,γ,v0 ,θ)( ) 。 (7)

式中: δ v i(α,γ,v0 ,θ) = ∑
N

j = 1
( δv ij(α j,γ j,v0 ,θ) ) 2

为聚合风速亏损系数。
在尾流效应影响下,场内风机 i 所捕获的气动

功率可以表示为 α 和 γ 的函数:

P i(α,γ,v0 ,θ) = 1
2
ρACP(α i,γ i) v

3
i (α- i,γ- i,v0 ,θ) 。

(8)
式中: α - i = α \ {α i} ,γ - i = γ \ {γ i} ;C p 为风能利用系

数。 第 i 台风机的功率不仅受其自身偏航角和诱导

因子的影响,还受其他风机的偏航角和诱导因子的

影响。
由式(8) 可以看出,通过控制轴向诱导因子和

偏航角均可实现主动尾流控制,但控制偏航角的效

果更为直接有效 [ 7] ,所以本文只考虑偏航控制,风

电场总输出功率可以表示为

PWF = ∑
N

i = 1
P i(γ,v0 ,θ) 。 (9)

式中: P i 为第 i 个机组的输出功率。
1. 2　 Informer 神经网络原理

Informer 模型 [ 21] 是一种改进的编码器-解码器

结构深度神经网络模型,其整体框架如图 4 所示。

编码器用于提取输入变量之间的依赖关系,而解码

器则生成风电场总输出功率的预测结果。
1. 2. 1　 概率稀疏自注意力模块

Informer 模型中的概率稀疏自注意力模块通过

对传统自注意力矩阵进行稀疏化处理,
 

降低了算法

的计算复杂度。
与传统的

 

Transformer
 

架构相比,Informer
 

的自

注意力机制同样接收 3 个关键输入矩阵:查询向量

Q、 键向量 K 以及值向量 V, 然后计算它们的点

积,即

(Q,K,V) = Softmax
QKT

d′( ) V。 (10)

式中: Q ∈ R LQ × d,K ∈ R LK × d,V ∈ R LV × d;d′为输入维

度。 Softmax(·) 操作是为了更好地体现查询向量 q
与每个键向量 k 之间的相关性;乘值矩阵 V 做加权

目的是得到最终的注意力,突出与查询向量 q 更相

关的序列部分。
用 q i,k i 和 v i 分别表示 Q、K 和 V 的第 i行,那么

q i 的注意力系数为

(qi,K,V) = ∑
j

k(qi,kj)

∑
l

k(qi,kj)
vj( ) = Ep(k j | q i)

[vj]。 (11)

式中: p(k j | q i) =
k(q i,k j)

∑
l
k(q i,k j)

;k(q i,k j) 为非对称指

数核函数 e
q i k

T
j

d′ 。
Transformer 中的自注意力机制存在稀疏性问

题,为了度量 Q 的稀缺性,使用 KL 散度( kullback-
leibler

 

divergence)计算 Q 的概率分布与其均匀分布

的差异,其中 q i 的稀疏性的评价公式为

M(q i,K) = ln∑
LK

i = 1
e

q i k
T
j

d′ - 1
LK

∑
LK

j = 1

q ik
T
j

d′
。 (12)
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图 4　 Informer 模型整体框架示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Informer
 

model

式中:公式右侧第 1 项是对所有键向量的 LSE 运

算;公式右侧第 2 项为一个算术平均值。 M(q i,K)
值越大,表明 q i 的注意力权重分布越多样化,很可

能包含了长尾分布中的主要注意力。
在计算 M(q i,K) 时需计算每个点积,复杂度为

O(LKLQ ) 。 采用查询向量的稀疏性评估近似得

M(q i,K) =max
j

q ik
T
j

d′{ } - 1
LK

∑
LK

j = 1

q ik
T
j

d′
。 (13)

　 　 随机筛选出 M(q i,K) 排名前 u = LK ln
 

LQ 个查

询向量组成Q, 得到概率稀疏自注意力的公式:

(Q,K,V) = Softmax
QKT

d′( ) V。 (14)

　 　 这里的概率稀疏自注意力机制对于每个键向量

只需要计算 O( ln
 

LQ )次点积。
1. 2. 2　 编码器

Informer 的编码器采用注意力蒸馏机制对模型

进行优化,通过将每层特征的时间维度减半,有效捕

捉长序列数据间的依赖关系。 Informer
 

模型引入蒸

馏操作( Distilling) 为优势特征提供更高的权重,并
在一层中生成集中自注意力特征映射。 具体地,从 j
层到 j + 1 层的蒸馏操作为

X t
j + 1 = MaxPool( ELU( Conv1D( [X t

j ] AB ) ) ) 。 (15)
式中:[ ·] AB 表示多头概率稀疏自注意力及其他必

要操作;Conv1D( ·)为一维卷积,后面跟随 ELU 激

活函数,然后经过 MaxPool 层进行下采样,将输入的

长度变为原来的一半。
1. 2. 3　 解码器

Informer 的解码器由多头概率稀疏自注意力

层、全注意力层、全连接层组成。 历史数据和预测目

标占位数据作为解码器的输入,采用掩码注意力机

制进行概率稀疏自注意力的计算,避免算法自回归,
再通过全注意力层生成序列特征,经过全连接层一

次输出多步预测结果,提高预测效率。 解码器的输

入为

Y t
feed_de = Concat(Y t

token ,Y t
0 ) ∈ R ( L token + L y) × dmodel 。 (16)

式中: Y t
token ∈ R L token × dmodel ;Y t

0 ∈ R L y × dmodel 表示为预测

序列保留的位置,Y t
0 设置为 0。

2　 风电场偏航优化控制

2. 1　 风电场偏航优化问题描述

由式(1)可知,风电机组在偏航角为 0°时,即其

主轴线与来流风向完全对齐时,可达到最大功率输

出。 目前,在实际风电场中所采用的传统策略是使

场内风机均正对来流方向。 然而,这种传统策略忽

视了尾流效应的影响,上游机组产生的尾流会显著

降低下游机组的发电效率,导致整体发电量无法达

到最优水平。 为解决这一问题,本文提出通过主动

偏航控制来优化机组运行状态。 具体而言,通过调

整上游机组的偏航角度,使其尾流偏离下游机组,从
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而实现风能资源在机组间的合理分配,最终提升风

电场的整体发电量。 在这一优化过程中,上游机组

的偏航角为关键控制变量。
为了确定风电场中每台风机的最优偏航角,首

先基于建立的风电场等效模型建立风电场整体功率

最优化目标:
max

γ i
 

PWF(x) 。 (17)

式中: x = [ v θ γ 1 γ 2 … γ N ] T 。
对于主动偏航控制,考虑偏航角的角度约束:

γmin ≤ γ i ≤ γmax 。 (18)
式中:γmin = - 25°为偏航角最小设定值;γmax = 25°为
偏航角最大设定值。 风机的偏航角不宜设置过大,
否则风机的功率性能会明显下降,上游风机的功率

损耗无法通过下游风机的功率增加来弥补 [ 22] 。
2. 2　 粒子群优化算法求解

粒子群优化算法 [ 23] 的核心在于对粒子位置和

速度的动态调控。 在该算法中,每个粒子在解空

间中进行独立搜索,同时保留两个重要信息:个体

历史最优解和群体全局最优解。 粒子的运动方向

由 3 个因素共同决定:当前速度方向、个体最优解

方向以 及 群 体 最 优 解 方 向。 算 法 的 具 体 步 骤

如下:
步骤 1　 初始化规模为 N 的粒子群的随机位置

和速度;
步骤 2　 计算粒子适应度值;
步骤 3 　 比较粒子适应度 值, 若 当 前 适 应 度

present 优于个体历史最优值 pbest,则更新 pbest;
 

若当前适应度优于群体全局最优值 gbest,则更新

gbest;
步骤 4　 若全局最优解 gbest 满足预设精度要

求,终止迭代,输出最优解。 否则,粒子根据式( 19)
和式(20)更新速度和位置,继续搜索:
v( k + 1) = ωv( k) + c1 r1( pbest( k) - present( k) ) +

c2 r2( gbest( k) - present( k) ) ; (19)
　 present( k + 1) = present( k) + v( k + 1) 。 (20)
式中: ω 为惯性权重;c1 为自我学习因子;c2 为种群

学习因子。 r1 和 r2 为介于 0 和 1 之间的随机数。

3　 验证与分析

为了验证所建立的等效模型的精度以及所提出

的优化控制算法的有效性,基于 FLORIS[ 24] 搭建了

风电场仿真模型。 FLORIS 软件是由美国可再生能

源国家实验室研发的一款尾流特性建模工具,旨在

用于风电场控制研究。

3. 1　 仿真设置

为验证所提出的偏航优化控制算法在实际工程

中的适用性,考虑到现有风电场在设计阶段已通过

优化布局降低尾流影响,本文采用真实风电场布局

开展仿真实验。
Penmanshiel 实际风电场由 14 台风机组成,其

场内风电场布局如图 5 所示。 仿真测试中所采用的

风电机组型号为 NREL
 

5 MW 机组 [ 25] ,功率、CT -风
速如图 6 所示,风电机组参数见表 1。

图 5　 Penmanshiel 风电场布局示意图

Figure
 

5　 Layout
 

diagram
 

of
 

Penmanshiel
 

wind
 

farm

图 6　 NREL
 

5
 

MW 风电机组特性曲线

Figure
 

6　 NREL
 

5
 

MW
 

wind
 

turbine
 

characteristic
 

curve

表 1　 NREL
 

5
 

MW 风电机组参数

Table
 

1　 NREL
 

5
 

MW
 

wind
 

turbine
 

parameters

参数 取值

额定输出功率 Pg,rated / MW 5
切入风速 v in / ( m·s- 1 ) 3
额定风速 v rated / ( m·s- 1 ) 11. 2
切出风速 vcut / ( m·s- 1 ) 25

叶片半径 R / m 63
轮毂高度 H / m 90

3. 2　 基于 Informer 的风电场功率模型结果分析

在仿真模拟中,采用 1. 1 节提到的 Bastankhah
尾流模型,将来流风速、风向及每台风机的偏航角作

为特征值,将风电场总功率作为输出,随机生成场景

数据, 构 建 数 据 集。 其 中 来 流 风 速 为 0
 

m / s ~
25

 

m / s,风向为 180° ~ 360°,偏航角为 - 25° ~ 25°。
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测试集中的风速风向数据如图 7 所示。

图 7　 测试集中的风速风向数据

Figure
 

7　 Wind
 

speed
 

and
 

direction
 

data
 

of
 

the
 

test
 

set

为了使不同度量之间的特征具有可比性,同时

不改变原始数据的分布,加快模型训练时的收敛速

度,提高建模的准确度,需要对原始数据进行标准化

处理:

x∗
i =

x i - μ
σ

。 (21)

式中: x∗
i 为标准化后的数据;x i 为原始数据;μ、σ 分

别为原始数据的均值和标准差。
本文 采 取 均 方 误 差 ( MSE ) 、 平 均 绝 对 误 差

(MAE) 、均方根误差(RMSE) 、平均绝对百分比误差

(MAPE)和决定系数(R2 )作为评价指标:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
( ŷ i - y i)

2 ; (22)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i ; (23)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( ŷ i - y i)

2 ; (24)

MAPE = n∑
n

i = 1

ŷ i - y i

y i

× 100%; (25)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( ŷ i - y i)

2

∑
n

i = 1
( y i - y i)

2

。 (26)

式中: n 为预测总次数;ŷ i 和 y i 分别为 i 时刻风电场

功率的预测值和真实值。

为体现所设计的 Informer 风电场模型的优越

性,本文选取 LSTM、GRU、RNN 和 Transformer 与 In-
former 模型进行对比,结果如图 8 所示。 由图 8 可

知,Informer 模型的预测值更接近真实值。

图 8　 风电场输出功率预测结果对比图

Figure
 

8　 Comparison
 

of
 

wind
 

farm
 

output
 

power
 

forecast
 

results

表 2 为风电场功率预测评价指标的对比。
表 2　 风电场功率预测评价指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

wind
 

farm
 

power
 

prediction

模型
MSE /
WM

MAE /
MW

RMSE /
MW

MAPE /
%

R2

LSTM 3. 25 1. 36 1. 80 2. 53 0. 995
 

2
GRU 3. 99 1. 40 1. 99 2. 67 0. 994

 

1
RNN 3. 42 1. 26 1. 85 1. 66 0. 994

 

9
Transformer 1. 73 1. 10 1. 32 4. 16 0. 997

 

4
Informer 1. 47 0. 91 1. 21 0. 99 0. 997

 

8

　 　 从表 2 可以看出,基于 Informer 网络的风电场

功率模型的输出结果与真实值有更好的吻合性,在
风电场等效建模方面有更好的精度。 下文中的优化

控制策略以 Informer 风电场模型为对象进行研究。
3. 3　 优化控制结果

为了测试基于 Informer + PSO 的优化控制策略

的表现,利用所提优化算法与螳螂搜索算法( mantis
 

search
 

algorithm,
 

MSA ) 在风速为 10
 

m / s、 风向为
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195°的风况下进行仿真与结果分析,风电场的偏航

角设定值和优化前后的功率及其变化情况如表 3 所

示。 由表 3 可以看出,优化前后各机组的功率变化

呈现 3 种不同趋势:部分机组功率提升,部分下降,
还有部分基本保持不变。 两种算法下风电场整体的

输出功率都有提升。 但相比于 Informer+MSA 方法,
在基于 Informer+PSO 的优化控制策略下,风电场整

场输出功率提升效果更好,增幅为 1. 94
 

MW。 基于

Informer+PSO 优化前后的风电场尾流分布情况如

图 9 所示。
表 3　 不同算法下风电场优化前后输出功率

Table
 

3　 Output
 

power
 

before
 

and
 

after
 

wind
 

farm
 

optimization
 

with
 

different
 

algorithms

风机

编号

优化前风机

功率 / MW

Informer+MSA Informer+PSO

偏航角 / ( °)
优化后风机

功率 / MW　
风机功率

增量 / MW
偏航角 / ( °)

优化后风机

功率 / MW　
风机功率

增量 / MW
1 3. 42 -25. 00 2. 86 -0. 56 -20. 78 3. 04 -0. 38
2 3. 42 -24. 36 2. 86 -0. 56 24. 51 2. 89 -0. 53
3 3. 42 -25. 00 2. 86 -0. 56 -25. 00 2. 86 -0. 56
4 3. 31 -25. 00 2. 46 -0. 85 -25. 00 2. 48 -0. 82
5 3. 00 -20. 21 1. 96 -1. 04 -25. 00 2. 83 -0. 17
6 3. 42 -25. 00 2. 86 -0. 56 -25. 00 2. 86 -0. 56
7 1. 82 -25. 00 2. 47 0. 65 8. 46 2. 91 1. 09
8 1. 38 -17. 78 1. 66 0. 28 -25. 00 1. 62 0. 24
9 1. 63 -25. 00 1. 74 0. 11 -19. 55 2. 29 0. 66

10 1. 34 -4. 79 2. 01 0. 67 1. 57 2. 38 1. 04
11 2. 04 3. 16 1. 83 -0. 21 -5. 06 2. 14 0. 10
12 1. 60 -15. 54 2. 58 0. 98 -15. 98 2. 35 0. 75
13 1. 62 7. 56 2. 61 0. 99 15. 27 2. 36 0. 74
14 1. 20 9. 32 2. 51 1. 31 8. 04 1. 55 0. 35

图 9　 优化前后尾流分布情况

Figure
 

9　 Wake
 

distributions
 

before
 

and
 

after
 

optimization

　 　 结合图 9 和表 3,位于下游的风机 7,9,10,12
和 13 在优化后功率显著增加,这主要得益于上游风

机尾流的有效偏转,缓解了这些机组原先受到的严

重尾流干扰。 虽然上游风机 1 ~ 6 的功率有所下降,
但是从风电场整体输出功率来看还是有很好的提升

效果。
为进一步评估算法在不同风况条件下的性能,

采用某风电场 24
 

h 的实测风速和风向数据进行仿

真测试。 风速风向数据如图 10 所示,其中 0°代表

正北方向,顺时针方向递增。 本文所提优化控制算

法下风电场输出功率增量如图 11 所示。
由图 11 可以看出,在实测风况下,所提优化策

图 10　 某日风速风向曲线

Figure
 

10　 Wind
 

speed
 

and
 

direction
 

curve
 

for
 

a
 

day

图 11　 所提算法对真实数据下的功率提升结果

Figure
 

11　 The
 

power
 

increase
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

real
 

data

略 使 得 风 电 场 整 体 输 出 功 率 平 均 提 升 了

292. 97
 

kW,表明本文所提出的优化策略可以通过
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优化风力机的偏航角,降低场内尾流效应的影响,从
而有效提升风电场整场输出功率。

4　 结论

风电场内尾流效应会造成大量的风能损失。 本

文从场级角度出发,针对尾流效应对风电场输出功

率的影响,提出了基于 Informer 等效模型与粒子群

优化算法的优化控制策略,通过仿真对比得到以下

结论。
(1)基于 Informer 神经网络建立的风电场等效

模型有更高的建模精度,能更好适用于解决风电场

的功率优化问题。
(2)所提优化控制策略能通过优化每台风机的

偏航角有效缓解风电场内上游风机对下游风机的尾

流影响,提高整场输出功率。
(3)在风速 10

 

m / s、风向 195°的特定风况和实

测风况两种工况下,通过仿真对比,所提优化控制策

略在特定风况下整场输出功率提升 1. 94
 

MW,实测

风况下整场输出功率平均提升 292. 97
 

kW,优化效

果更好。
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China)

Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

wake
 

disturbance
 

on
 

the
 

total
 

output
 

power
 

of
 

wind
 

farm,
 

Informer
 

neural
 

network
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

in
 

the
 

proposed
 

wind
 

farm
 

yaw
 

optimization
 

control
 

framework,
 

and
 

an
 

intel-
ligent

 

equivalent
 

model
 

of
 

power
 

conversion
 

for
 

wind
 

farm
 

yaw
 

control
 

was
 

established.
 

Based
 

on
 

the
 

present
 

model,
 

an
 

optimization
 

problem
 

maximizing
 

the
 

power
 

output
 

of
 

wind
 

farm
 

with
 

yaw
 

angles
 

as
 

decision
 

variables
 

was
 

de-
fined,

 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

yaw
 

angle
 

of
 

each
 

wind
 

turbine
 

and
 

reduce
 

the
 

wake
 

interference.
 

Firstly,
 

a
 

wind
 

farm
 

consisting
 

of
 

14
 

wind
 

turbines
 

was
 

built,and
 

its
 

layout
 

was
 

Pen-
manshiel

 

wind
 

farm.
 

Secondly,
 

wind
 

data
 

was
 

used
 

to
 

model
 

the
 

wind
 

farm
 

equivalently,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

the
 

In-
former

 

model
 

were
 

compared
 

with
 

LSTM,
 

GRU,
 

RNN,
 

and
 

Transformer.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

established
 

Informer
 

intelligent
 

equivalent
 

model
 

could
 

consist
 

with
 

the
 

actual
 

characteristics
 

of
 

the
 

wind
 

farms.
 

Comparing
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

with
 

the
 

mantis
 

search
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

could
 

increase
 

the
 

total
 

power
 

of
 

wind
 

farms
 

by
 

1. 94
 

MW
 

with
 

the
 

wind
 

speed
 

of
 

10
 

m / s
 

and
 

the
 

wind
 

direction
 

of
 

195°.
 

With
 

continuous
 

wind
 

conditions
 

( measured
 

wind
 

data
 

on
 

a
 

certain
 

day) ,
 

the
 

total
 

power
 

of
 

the
 

wind
 

farm
 

was
 

increased
 

by
 

292. 97
 

kW
 

on
 

average,
 

and
 

the
 

improvement
 

results
 

were
 

superior
 

to
 

the
 

mantis
 

search
 

algorithm.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

could
 

improve
 

the
 

overall
 

output
 

power
 

of
 

the
 

wind
 

farm
 

well.
Keywords:
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farms;
 

wake
 

effect;
 

Informer
 

neural
 

network;
 

active
 

wake
 

control;
 

particle
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