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0 引言

近年来，我国风电产业正在由粗放式发展向精
细化发展转变，风力发电企业对已投运的风电机组
的运行管理越来越重视。 每台机组发电性能的高低
对风电场的运行经济效益有着重要的影响。 风电机
组的发电性能通常用风能利用系数表示，反映其对
风能的利用效率，是机组性能好坏的重要标志，较高
的发电性能或风能利用系数能够提高风电机组的年
发电量。 由于风电机组运行环境恶劣，运行工况复
杂多变，导致机组的实际发电性能往往偏离机组的设
计指标，风能利用系数降低。 文献［１］研究了叶片安
装误差对风电机组性能的影响；文献［２］首先建立双
馈风电机组模型，在此基础上从风能最大利用和安全
运行角度，提出考虑发电机损耗最小的功率控制策略
来提高机组发电性能；文献［3］讨论了风剪切效应对
发电量的影响；空气密度对风电机组发电性能也有一
定影响，文献［4］分析了不同海拔高度下空气密度对
机组发电量的影响，通过优化叶片翼型提高发电性
能；文献［5］以功率曲线为风电机组性能的评价标
准，比较了最大值法、最大概率法和比恩法 3 种功
率曲线建模方法，并估计了不确定度；文献［6］采用
模糊滑模控制来改进风电机组控制系统性能。 风电
机组监控与数据采集（SCADA）系统记录了机组的
环境因素（风速、气温等）和各个重要组成部件的运
行参数，全面反映了机组的运行状态和性能。 本文
以风电机组的 SCADA 运行数据为基础，首先对影响
风电机组发电性能的因素进行了详细分析，进而采用

高斯过程回归方法建立风电机组的发电性能模型。
该模型能够实时监测风电机组发电性能的变化，当
发电性能异常降低时，及时提醒运行人员检查风电
机组各个部件的运行状态。

1 风电机组发电性能影响因素分析

待研究的风电机组为张家口某风电场额定功率
为 1.5 MW 的变桨变速双馈机组。 该机组切入风速、
额定风速、切出风速分别为 3 m ／ s、12 m ／ s 和 25 m ／ s，
叶轮直径为 77 m。 该机组的 SCADA 系统采用 10 s
和 10 min 2 种不同时间间隔记录环境参数和各个重
要部件传感器的测量参数。 10 s 和 10 min 间隔记录
的内容相同，每条记录包括时间标签、风速、功率、环
境温度、叶轮转速、叶片桨距角、偏航误差等共计 46
个参数。 如前所述，风电机组的发电性能利用风能
利用系数描述，风能利用系数为：

� � ������������Cp= P
0.5 ρAv3

（1）

其中，P 为某时刻机组实发功率；ρ 为空气密度；A 为
叶轮扫风面积；v 为该时刻风速。 由动量理论，风能
利用系数最大不超过贝兹极限，即 0.593。 风能利用
系数越大，风电机组从风资源中获取的能量越多，发
电性能越高。

变桨变速风电机组通常具有几个不同的运行区
域。 在切入风速和额定风速之间，机组工作在最大
风能追踪阶段。 在此区间，机组的桨距角固定（一般
在 0° ~2° 附近），机组的转速和转矩随风速变化，使叶
尖速比接近最佳值，达到最大风能追踪的目的。 在
额定风速以上至切出风速，机组工作在恒功率控制
阶段。 由于风速已超过额定风速，为保持功率不超
过额定值，机组控制系统通过叶片桨距角的变化，甩
掉多余的风能，使功率保持在额定值附近。 由于在
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图 4 时段 2 额定风速以下桨距角变化
Fig.4 Pitch angle change during Period 2
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额定风速以上通过增大叶片桨距角人为减小风能利
用系数，且根据风速威布尔概率分布曲线，低风速
出现的频次远高于高风速出现的频次，本文仅研究
额定风速以下的风电机组的发电性能。 图 1 和图 2
分别为同一风电机组在 2 个不同时段的风能利用系
数与风速的关系图。 时段 1 和时段 2 数据为 10 min
间隔数据，都为 1423 条记录。 利用每条记录中的功
率和风速数据根据式（1）计算得到该点的风能利用
系数 Cp。

由于风速、风向随机变化，偏航系统、控制系统
等存在偏差，即使在风速相同的情况下，风电机组
发出的功率也会不同。 在图 1 和图 2 中，与某一风速
对应的 Cp 值有多个而不是一个，Cp 散点呈带状分
布。 时段 1 为风电机组正常运行时的发电性能，而
时段 2 风能利用系数明显异常偏低。

对发电性能或风能利用系数有影响的关键因素
如下。

（1） 风资源特性，包括风速和湍流。
由于在不同风速下风电机组的运行方式不同，

对风能利用系数有很大影响，因此风速是影响因素
之一。 湍流反映风速在短时间内变化的情况，是由
地形变化和风的不稳定性引起的，可以用湍流强度
表示。 湍流强度定义为瞬时风速标准差与平均风速
的比值：

I= σ
v軃

σ= 1
N-1 鄱

i＝1

�N
（vi- v軃）姨

（2）

其中，vi 为 10 s 间隔风速；v軃 为 10 min 间隔的平均风
速；N 为 10 s 间隔采样的风速个数。 图 3 为时段 1 的

湍流强度。

图 3 中，在低风速时风速不稳定，湍流强度较大，
而在高风速时风速平稳，湍流强度较小且分布集中。
当湍流强度较大时，由于风速风向变化频繁，风能不
能持续作用在叶轮上转化为动能，导致机组实际输出
功率往往低于测得的瞬时风功率，风能利用系数降低。
在同一风电场中，由于地形对来流风的影响，地势较
高或平坦处的机组的湍流强度小；而位于山脚或山谷
处的机组的湍流强度与前者相比较大。 因此风资源
作为环境因素对风电机组发电性能有重要的影响且
该影响不可控。 根据风电机组所在位置的风资源特
性来个性化地优化调整其运行方式和控制参数是提
高机组发电性能的可行措施之一。

（2） 叶轮变桨系统，包括平均桨距角、3 个叶片
两两之间的桨距角偏差（叶片 1、2 偏差，叶片 2、3 偏
差，叶片 3、1 偏差）。

风作用在叶片上，产生气动转矩，推动叶轮旋转
做功。 风电机组发电性能的高低与叶轮捕捉风能的
效率密切相关。 叶片桨距角是指叶片剖面的翼弦与
叶轮扫略平面之间的夹角，桨距角变化时能够调整叶
片的迎风角度，从而增加或减少叶片产生的转矩，进
而改变机组的输出功率。 风电机组目前主要采用集
中变桨距控制，即 3 个叶片的桨距角变化相同。 在
风电机组 SCADA 系统中，通常都记录 3 个叶片各自
实际的桨距角大小。

平均桨距角为 3 个叶片桨距角的平均值。 在额
定风速以下，机组的平均桨距角应在 0° 附近保持不
变，从而在不同风速下都能产生最大的气动转矩。 但
如图 4 所示，由于变桨距控制系统或执行机构的误
差，造成额定风速以下桨距角变化，从而影响风电机
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图 1 机组时段 1 风能利用系数
Fig.1 Distribution of wind power utilization

coefficient during Period 1
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图 2 机组时段 2 风能利用系数
Fig.2 Distribution of wind power utilization

coefficient during Period 2

图 3 时段 1 的湍流强度
Fig.3 Distribution of turbulence

intensity during Period 1
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组的发电性能。
同样，由于变桨距执行机构的误差，本应该相同

的 3 个叶片的实际桨距角之间也会不同，造成叶片
1 与 2、叶片 2 与 3、叶片 3 与 1 两两之间的桨距角
产生误差，即桨叶不对称（blade angle asymmetry）。
图 5 为时段 2 机组叶片 2 与 3 桨距角之间的偏差，
该偏差不仅较大，而且偏向一侧。 由于叶片之间的
桨距角不同，导致某些叶片无法工作在最佳桨距角
状态，叶片产生的气动转矩减小，从而影响机组的发
电性能，导致风能利用系数减小。

（3） 偏航误差。
位于机舱顶部的风向标检测风向。 风向发生明

显改变时，风电机组偏航系统通过偏航电机使机舱
和叶轮旋转进行对风，保证叶轮与来流风向垂直，从
而使叶轮捕获最大的风能。 由于风向时变且偏航系
统对风存在较大惯性，对风会存在一定的误差，风电
机组机舱轴线和风向的夹角即偏航误差，记为 θ，分
布在 0° 附近。 由于偏航误差 θ 的存在，叶轮捕获的
风能为：

���������������������������������Pθ=Pocos3θ （3）
其中，Po 为偏航误差为 0° 时捕获的风能。 偏航误差
造成风电机组发电能力和风能利用系数降低。 图 6
为 2 个时段风电机组的偏航误差分布。

从图 6 可以看出，时段 2 的偏航误差分布明显
较时段 1 的松散，偏航误差较大，这也是导致时段 2
风能利用系数偏低的重要原因。

（4） 叶尖速比。
在切入风速至额定风速之间，风电机组工作在

最大风能追踪模式。 当风速变化时，控制系统需要
调节发电机电磁转矩从而改变叶轮旋转速度，使变
化的风速和叶片自身旋转速度两者合成的叶片所感
受到的可视风速对叶片的攻角保持最佳位置，从而保
证在不同的风速下叶轮都能获得最大的气动转矩。
叶尖速比反映了叶片转速和风速的关系，记为 λ，可
表示为：

� ��������������λ= ωR
v

（4）

其中，ω 为叶轮旋转角速度；R 为叶轮半径；v 为风
速。 当叶轮转速与风速的比值即叶尖速比保持不变
时，可视风速对叶片的攻角也会保持不变。 对于大
型兆瓦级三叶片风电机组，使叶片产生最大气动转
矩的最佳叶尖速比 λopt 通常在 7~10 之间。 对于本文
研究的机组，λopt 为 8.5。 在切入风速至额定风速之
间，风电机组控制系统在风速变化时需要不断调整
叶轮转速，维持叶尖速比在最佳值附近，达到较高的
发电性能。 因此 SCADA 数据中记录的叶尖速比是
风电机组控制系统运行好坏的重要标志，也反映了
控制系统对发电性能的影响。 图 7 为 2 个时段在某
风速区间的叶尖速比值的分布。

由图 7 可见，时段 1 的叶尖速比分布在该机组
的最佳叶尖速比附近；而时段 2 的叶尖速比分布明
显偏离最佳叶尖速比，导致叶片效率和发电性能降
低。 因此，叶尖速比也是风电机组发电性能的重要
影响因素。

2 基于高斯过程回归的风电机组发电性能
建模

2.1 高斯过程回归建模
在上节分析中，风电机组的发电性能与环境因

素、机组自身部件运行状态有密切关系。 本文采用
图 1 中风电机组正常运行时段 1 的数据和高斯过程
回归方法建立机组发电性能模型。 发电性能模型的
输出为风电机组风能利用系数 Cp 的预测值，模型的
输入为对发电性能有密切影响的因素，包括上节分
析中的风速、湍流、叶片平均桨距角、叶片两两之间

图 7 时段 1、2 叶尖速比分布
Fig.7 Distribution of tip speed ratio

during Period 1 and 2
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图 5 时段 2 叶片 2、3 桨距角偏差
Fig.5 Distribution of blade angle asymmetry

between Blade 2 and Blade 3
during Period 2
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图 6 时段 1、2 偏航误差分布
Fig.6 Distribution of yaw error during

Period 1 and 2
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的桨距角偏差、偏航误差、叶尖速比。 由于风电机组
的能量来源为风，当风速改变时，风电机组的运行
参数都会随风速变化，运行数据具有很强的随机性。
同时由于风电机组处在户外，工作环境恶劣，昼夜温
差、风沙、振动等都会导致传感器测得的运行数据存
在较大的测量噪声。 强随机性和高噪声是风电机组
运行数据的 2 个重要特性，因此所选择的发电性能
建模方法必须体现风电机组数据的以上 2 个特性。

高斯过程建模是贝叶斯方法的一种，其全部统计
特性由其均值 m（x）和协方差函数 k（x，x′）确定，即：

f（x）~GP（m（x），k（x，x′）） （5）
其中，GP 表示高斯随机过程。 由于观测目标值 y 中
含有观测噪声，可建立高斯过程的一般模型为：

y= f（x）+ε （6）
其中，ε 为独立的白噪声，符合高斯分布，均值为 0，
方差为 σn

2，记为 ε~N（0，σn
2）。 设该高斯过程已有 N

个观测样本数据对（X，y），X=｛x1，…，xi，…，xN｝，y=
｛y1，…，yi，…，yN｝。 由于 f（x）和 ε 均符合高斯分布，
则 y 同样服从高斯分布，其有限观测值联合分布的
集合可形成一个高斯过程，即：

y~GP（m（x），k（x，x′）+σn
2 δij） （7）

其中，δi j 为 Kronecker 函数，当 i = j 时，函数 δi j=1，否
则 δij=0。 当以矩阵形式来表示协方差函数时，有：

C（X，X）=K（X，X）+σn
2 I （8）

其中，C（X，X）为 N×N 阶协方差矩阵；K（X，X）为 N×
N 阶核矩阵，其元素 Kij=k（xi，x j）；I 为 N×N 阶单位矩
阵。 对于符合该高斯分布的新的输入为 x* 及其未知
输出 y*，与已有样本（X，y）构成的先验联合高斯分布
为［7鄄9］：

y
y*
* "~N 0， K（X，X）+σn

2I K（X，x*）
K（x*，X） K（x*，x*）

* "） $ （9）

在已有样本数据对（X，y）和输入 x* 的条件下，y*
的后验概率分布为：

y*襔X，y，x*~N（y軃 *，σ*
2） （10）

其中，y軃 *=K（x*，X）K-1（X，X） y 为未知输出 y* 的预测
均值；σ*

2= K（x*，x*）-K（x*，X）［K（X，X）+σn
2I］-1K（X，

x*）为未知输出 y* 的预测方差。
高斯过程建模中的协方差函数 k（x，x′）是描述

建模随机运行数据的重要数字特征，该函数中的参
数反映了运行数据在不同输入维度上的关系紧密程
度。 模型中的噪声方差 σ n

2 反映了建模数据集的噪
声水平。 采用高斯过程方法对运行数据建模即是确
定协方差函数参数与噪声方差 σn

2 的过程。 协方差函
数确定后即可采用式（10）对新的输入进行预测。

采用高斯过程建模既可以用协方差函数来描述
风电机组运行数据的随机分布规律，同时可以将数

据中的噪声即 σn
2 有效辨识和分离，非常适用于风电

机组运行数据的建模工作。 与高斯过程建模相比，神
经网络和支持向量机在建模时，没有考虑对信号中的
噪声进行辨识和分离，直接采用含噪声的测量信号建
立对象模型。 在建模过程中，模型在刻画对象特性
的同时，把测量噪声也固化在模型中，导致此类模型
存在过学习和置信风险随模型复杂度增大而增大的
问题。 高斯过程应用于连续变量的建模即为高斯过
程回归。

采用高斯过程对风电机组发电性能进行建模的
关键是合理确定模型的输入、输出变量和模型的超
参数集 专。 本文采用平方指数协方差函数：

k（xi，xj；专）= σ f
2exp - 1

2 鄱
l＝1

�L
dl（x（l）

i - x（l）
j ）* "2 +σn

2 δij （11）

其矩阵形式如下：

K（xi，xj）=σ f
2exp - 1

2
（xi-xj）TD（xi-xj* "） +σn

2δij （12）

其中，x（l）
i 为向量 xi RL 的第 l 项；超参数集 专=｛σ f

2，
｛D｝，σn

2｝为包含协方差函数参数与噪声方差 σn
2 的向

量，σ f
2 为信号方差；矩阵 D = diag（d1，d2，…，dL）表征

了对应每个输入的长度尺度 dl 的一组集合；σn
2 为噪

声方差，表征了噪声水平 ［10 鄄 14］；δij 为单个 Kronecker
函数；δij 为由多个 Kronecker 函数构成的矩阵。

为了获得超参数 专，采用对式 （13）的负对数
似然函数进行最小化的方法，即最大似然估计 MLE
（Maximum Likelihood Estimation）。

撰（专）= 1
2 ln K（专） + 1

2 yTK-1（专）y （13）

负对数似然函数式（13）相对超参数 专 的一阶
偏导数为：

撰
专i

= 1
2 tr K-1 K

专i
） $- 1

2 yTK-1 K
专i

K-1y （14）

其中， tr（·）是矩阵求迹运算，K（专）和 撰（专）简写成
K 和 撰。 采用共轭梯度法即可求得该最大似然问题
的解，即得到高斯过程模型的超参数。 得到高斯过
程模型的超参数后，模型建立完毕。 在最大似然和
共轭梯度优化的过程中，高斯过程能够根据建模数
据特性自动确定信号噪声方差 σ n

2 即信号噪声的大
小，并在式（10）中用不含噪声的协方差矩阵对新的
输入进行预测，从而实现噪声分离的目的。
2.2 风电机组发电性能建模

该机组时段 1 的运行数据用来建立发电性能模
型。 时段 1 数据共有 1423 条 10 min 间隔记录，其中
前 1223 条记录用来进行高斯过程回归建模，剩余的
200 条记录用来进行模型验证。 高斯过程回归建立
的发电性能模型的输出为风能利用系数 Cp 预测值。
模型的输入为第 1 节分析得到的发电性能的影响因
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素，包括每条记录中的风速、偏航误差、叶片平均桨
距角以及间接计算得到的湍流、叶片两两之间的桨
距角偏差、叶尖速比共 8 个输入。 因此高斯过程发
电性能模型的超参数除了信号方差和噪声方差外，
还有与 8 个输入有关的 D = diag（d1，d2，…，d8）共 10
个参数。 采用 1 223 个建模样本和共轭梯度法求解
高斯过程模型的超参数，得到高斯过程模型的超参
数见表 1，其中 d1（风速）表示输入量风速的长度尺
度，其他类似。

采用未参与建模的 200 条记录对已建模完毕的
高斯过程发电性能模型进行验证，验证结果见图 8。

图 8 中，实线为实际 Cp 值，虚线为高斯过程预
测 Cp 值（都为归一化后的值，后同），具有较高的建
模精度。 将 BP 神经网络与高斯过程回归建模效果
进行对比。 BP 网络的输入参数为 8 个，即高斯过程
回归模型的输入；输出层节点数为 1 即预测 Cp 值；
隐含层节点数设为 20；其训练样本、验证样本与高
斯过程建模相同。 BP 神经网络模型预测结果如图 9
所示。

图 9 中，实线为实际 Cp 值，虚线为神经网络预
测结果。 高斯过程模型和神经网络模型预测残差的

方均根误差分别为 0.013 6 和 0.023 7。 通过对比可
知，高斯过程建模具有更高的建模精度。

3 风电机组发电性能监测

发电性能模型反映了风电机组在正常运行时发
电性能与多个影响因素之间的内在复杂关系。 模型
建立完毕后即可开始风电机组发电性能的监测工
作。 将新的运行数据作为发电性能模型的输入，如
果模型新的输入、输出变量之间的关系与模型记忆的
发电性能一致，即机组发电性能正常，模型的预测
Cp 值与实际 Cp 值之间的残差会很小，模型的预测精
度很高；当机组发电性能发生改变，新的输入、输出
之间的关系偏离模型记忆的发电性能特性，模型预
测输出 Cp 值将会偏离实际 Cp 值，模型预测残差增
大，预示机组发电性能出现异常变化。 监测原理如
图 10 所示。

选取时段 2 中的部分数据作为已建立的高斯过
程发电性能模型的输入，模型预测结果如图 11 所示。

如图 1、图 2 所示，风电机组在运行过程中风能
利用系数在 0 与贝兹极限之间波动，只考察个别风
能利用系数自身的大小并不能反映机组发电性能的
变化。 通过建立风电机组正常运行时的发电性能模
型，找到了风能利用系数与其多个影响因素之间的
复杂联系。 对发电性能的监测不是考察风能利用系
数自身大小的变化，而是考察风能利用系数与其影
响因素之间的关系是否改变。 由于与正常时段 1 相
比，时段 2 风能利用系数与其影响因素之间关系发

表 1 高斯过程发电性能模型超参数
Table 1 Hyperparameters of Gaussian process

power generation performance model

参数 数值 参数 数值

信号方差 0.27 d4（叶片 1、2 桨距角偏差） 6.54
噪声方差 0.0036 d5（叶片 2、3 桨距角偏差） 5.53
d1（风速） 7.74 d6（叶片 3、1 桨距角偏差） 4.31
d2（湍流） 11.37 d7（偏航误差） 8.37

d3（平均桨距角） 4.81 d8（叶尖速比） 166.40

图 8 高斯过程发电性能模型验证
Fig.8 Validation of Gaussian process power

generation performance model
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图 9 神经网络建模效果验证
Fig.9 Validation of neural network model
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图 10 风电机组发电性能监测原理
Fig.10 Schematic diagram of power generation

performance monitoring for wind
turbine generator
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图 11 高斯过程发电性能模型监测结果
Fig.11 Results of power generation performance

monitoring by Gaussian process model
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生明显改变（如第 1节分析中的偏航误差、叶尖速比），
当其数据作为发电性能模型输入时，模型输出残差明
显增大，如图 11 所示，方均根误差达到 0.0498，预测
精度显著下降，可检测出时段 2 机组发电性能出现
异常变化。 通过设定预测残差阈值，能够实时监测
风电机组发电性能的异常变化。 可以参考文献［１５］
采用滑动窗口残差计算和阈值设定方法来保证性能
监测的灵敏度和可靠性，也可以人为设定发电性能
报警阈值。 当发现机组发电性能异常时，应尽快逐
项检查其影响因素（如变桨系统、偏航系统和控制
系统等）是否存在运行异常并及时消除。

4 结论

风电机组发电性能高低对风电场运行经济效益
有重要影响。 本文利用风电机组 SCADA 运行数据
并结合运行原理，分析了对机组发电性能有密切影
响的因素，包括风资源、变桨系统、偏航系统和叶尖
速比。 然后，采用适合风电机组数据随机性强和高
噪声特点的高斯过程回归建模方法，建立了反映机
组发电性能的风能利用系数和其影响因素之间复杂
关系的发电性能模型。 该模型能够实时监测风电机
组发电性能变化。 同时，如果出现风电机组发电性
能降低，也可通过反推逐项分析机组发电性能的影
响因素，找到导致机组发电性能降低的原因，进而加
以改进，提高机组发电性能。
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Coordinated droop control for large鄄scale offshore wind farm
grid鄄connected based on VSC鄄MTDC system

PENG Yanjian，LI Yong，CAO Yijia
（College of Electrical and Information Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China）

Abstract： It is especially essential for large鄄scale offshore wind farm to improve the transmission power and
efficiency of VSC鄄MTDC systems. A coordinated droop control method for the grid side’s converters is
proposed，and then，three typical control modes are made to realize the optimal transmission of the active
power，which is generated from the large鄄scale wind farms. Thus，the transmission efficiency of VSC鄄MTDC
can be improved effectively. A 4鄄terminal VSC鄄HVDC model is carry out in MATLAB ／ Simulink to prove
the proposed three control modes respectively. The simulation results show that the proposed control modes
can achieve the coordination distribution of the active power，stabilize the DC voltage and improve the
operation stability of the VSC鄄MTDC system.
Key words： VSC鄄MTDC； offshore wind farm； droop control； active power distribution； wind power； grid鄄
connection

彭衍建
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Performance analysis and monitoring based on SCADA data and Gaussian
process regression for wind turbine power generation

GUO Peng，JIANG Manli，LI Hangtao
（School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract： According to the operational theories of wind turbine and based on the SCADA data，the major
influencing factors of its power generation performance are analyzed，including the environmental factors and
the operating conditions of wind turbine components，such as pitch system，yaw system and control system.
Gaussian process regression is applied in the construction of power generation performance model to adapt
to the high randomness and strong noise of wind turbine operating data. The constructed model describes
the relationship between the wind power utilization coefficient and its influencing factors，which is applied to
monitor the abnormal change of wind turbine power generation performance in real time by analyzing the
residual of model prediction with the real time operating data as the model inputs. The feasibility of the
proposed method is verified by the simulation based on the actual operating data of a wind farm.
Key words： wind turbines； power generation performance； monitoring； wind power utilization coefficient；
Gaussian process regression； SCADA data
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