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摘要： 为了提高双馈风电机组的转速控制性能，采用了基于 BP神经网络的PID控制方案和基于RBF神经网络辨识的 PID控 

制方案，在推导出双馈风电机组暂态电势恒定情况下随风速变化的二阶转速调节模型基础上，分别编制仿真程序，对风电机 

组转速控制进行了跟踪仿真分析。针对上述两种方案的缺陷，提出了基于 RBF网络辨识的单神经元网络 PID控制和基于 RBF 

网络辨识的 BP神经网络 PID控制两种改进控制方案，达到了优化风电机组转速控制性能的目的。 
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Abstract： For improving the quality of rotating speed control of doubly-fed generator,BPNN(back propagation neural network) 

PID controller and RBFNN(radial basis function neural network)PID control schemes are investigated in the paper．On the basis of 

building the second·-order rotating speed control model of doubly--fed generator with variable wind speed and constant tran sient 

voltage，the simulation programs are programmed respectively and applied into the model to simulate rotating speed control of the 

generators．To avoid defects of these tw o schemes above，neuro element PID controller based on RBFNN identification and BPNN 

PID controller based on RBFNN identification are brought forward which has obtained satisfied control effects． 
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O 引言 

近年来，随着人工神经网络研究的进展，神经 

网络越来越多地应用于控制领域的各个方面。从过 

程控制、机器人控制、生产制造、模式识别直到决 

策支持都有许多应用神经网络的例子。而目前，风 

能作为一种绿色可再生能源，风能发电日趋受到世 

界各国的普遍重视。在此大环境下，本文将神经网 

络与传统 PID控制器结合起来，通过它们的有机结 

基金项目：国家自然科学基金项目(50667002)；新疆教育 

厅重点项 目(XJEDU2 008 I 62) 

合来取长补短，构成新型控制器，将其应用于目前 

的热门能源产业风力发电上，来实现提高双馈异步 

风电机组的转速控制性能。 

1 双馈风力发电机组数学建模方法 

变速恒频双馈风电机组的动态控制模块结构如 

图 1所示，本文主要针对风速变化通过桨距角控制 

模块控制风力机和双馈异步发电机的输出转速，假 

定双馈风电机组暂态电势恒定，因此变频器模型及 

转子电气控制部分模型不考虑，简化后数学模型主 

要环节包括：风速模型、风力机模型、异步发电机 

模型、浆矩角控制系统模型。其中风速模型共分为 
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基本风，阵风，渐变风和随机风四种[1,21，其数学表 

达式略。 ’ 

风速 

频I制 lI l 
器I参 l I lI I
数 l llIL=_呐!竺 

转子电气 f l 控制部分 
— — —  — _j 

图1双馈风电机组控制模型结构简图 

Fig．1 Doubly·fed generator control model structure 

1．1风力机数学模型∞ 

风力机转矩模型为 

w =

I
~pC．R 孚等 =鲁等川 ㈩ 

其中：M 为风力机叶片转矩；P为空气密度； 为 

叶片半径； 为作用于叶片的风速； ： R／V ， 

为叶尖速Lg； =2Ⅱ ／60为叶片机械角速度； 

为风力机额定机械角速度；尸N为风力机额定功率； 

C。为风能转换系数，反映了风力机叶片捕获风能的 

能力，是叶尖速比和叶片桨距角 的非线性函数， 

本文采用如下的拟合函数： 

CP=Cl(C2一c3 一c4 一C5)e一％ (2) 

其中：C1=0．5，c2=1．5 ／ll，c3=0，C4=0．22， 

C5=6．15， c6=0．21Vw／Q， =2。 

风力机传动部分模型为： 

； ( 一M ) (3) 
U ‘ 』 W  

式中：M ，M 分别为发电机轴上的机械转矩和风 

力机的机械转矩； 为风力机惯性时间常数。 

1．2双馈异步发电机数学模型H 

双馈异步发电机采用忽略定子绕组暂态的机电 

暂态模型。由于本文主要研究转速变化时的调节规 

律，当不考虑定子绕组暂态电势E’变化时，也就是 

暂态电势E 叵定时，双馈异步发电机模型为： 

=( 一M ) (4) 

其中： 为转子惯性时间常数；s为双馈异步发电 

机的滑差 =( 一oh)／COo；090为定子磁场旋转 

角速度， 为转子旋转角速度；M 、M 分别为发 

电机的电磁转矩和输入机械转矩。 

1．3浆矩角控制数学模型 

经过简化推导可得变桨距机构数学模型为： 

去( (5) 
式中： 为时间常数， f为参考桨距角。 

1．4双馈风电机组转速控制数学模型 

将式 (4)对 f作微分后，与式 (3)、式 (5) 

联立整理得 

+ 
d

_ L：一dME+丝 一 (6) 
dt‘ dt dt zlw z_w 

由电磁转矩公式 

M E m兰 ( U。 (7 __ 土L 。 
Ll 

式中： 。为临界滑差，U ，u 分别为机端实际电压 

和机端额定电压，因为S远小于 1，且 ．>> ，所以 

『，旦1 ： 『， (8) 
! U c U e 

将其代入式 (6)，且由 ，z阶后 向差分定义 

V 厂(七)=V n-I，(七)一V n-lf(k 1)代入后整理得： 

专一 ]( rw~,ft州uoj
．

j + ㈩  

rw—z等 =等 
以750 kw 变速恒频风电机组为例，各项参数 

值 为 ：风力 机桨 叶 半径 =24．2 m； 空气密 度 

P=1．29 kg／m3：叶尖速比2=D．R／Vw=56．4／Zw；当额定 

风 速 为 8 m／s 时 ，风 力 机 额 定 机 械 角 速 度 

：159 rad／min ； 叶 片 机 械 角 速 度 

口=2nn／60：2．33 rad／min；风力机额定功率PN=750 kW； 

齿轮箱额定功率只，：825 kW；发电机转动部分惯性时 

间常数 ：z1 s，风力机与发电机之间机械传动部分 

时间常数rw：0．5 s。发电机额定滑差 ，=1．33％；机 

端额定电压 ：690 V；机端实际电压U：690 V：发 

电机最大电磁转矩 =1．282(均为标幺值)。 

将各值代入式 (2)，求得风能转换系数为： 

CP=0,065Vw一0．00074fl 一0．0207 (10) 

由浆矩角模型式 (5)可得： 

= arof一 11) 

式中：令 =ls， =10，且将各参数代入式 (1)， 

和 (9)后，整理后得到风电机组模型为： 

一 557s(k)+164．382s(k一1)+7．1s(k-2)=1．4xlO 一 

[1．246~10-5．3．2x10-7 dfldt 6川 (望dt) 2 l ／ I 
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式 (12)中 为风速，是风电机组的输入变量，而 

则相当于控制量 甜，等式右边项中 即相当于输入 

风速信号，本文中输入指令给定阶跃信号时，模拟 

输入阵风；输入指令给定斜坡信号时，模拟输入渐 

变风；输入指令给定随机正弦信号时，模拟输入随 

机风。对式 (12)方程右边项作后向差分，整理和 

近似代入后得双馈风力发电机组转速控制模型为： 

(七)=0．295s(k一1)一0．0127 s(k一2)+ 13) 

o．1 8 (k一1)+0．2“(七一2) 

2 基于多种神经网络整定的 PlD控制器在 
双馈风电机组转速控制上的应用喵 

针对基于BPNN(BP神经网络1的PID控制方案 

和基于 RBFNN辨识的PID控制方案以及改进后的 

基于 RBFNN辨识的单神经元NN PID控制和基于 

RBFNN辨识的BPNN PID控制方案，分别编程实 

现了双馈风电机组的转速控制。算法流程图限于篇 

幅略。 

2．1阵风输入时各神经网络 PID控制器仿真 

当输入阵风时，输入指令为rin(k)=1．O。 

(1)BP神经网络 PID控制器Lo 

BP网络结构选 3．5．3，学习速率，7：0．2，惯性 

系数 =0．4。加权系数初始值为[__0．5，0．51上的随 

机值。采样时间为6 S，跟踪结果图2可知，BPNN 

有着全局学习神经网络的缺点，上升时间较长，学 

习速度较慢，但几乎无超调量。 

。 
2 

t／s

一

4 6 

图 2 BPNN滑差跟踪曲线 

Fig．2 BPNN slip tracking curvc 

(2)RBF辨识的神经网络 PID控制器⋯ 

RBF网络结构选 4—5．1。权向量初始值设为 10， 

网络中心矢量取 30，网络基宽矢量取 40。积分、微 

分、比例学习速率为r／ ：1，r／。：1，玎 ：1。 

采样时间为3 s，由图3可知 RBFNN控制精度 

高，快速响应性较好，参数实现了自整定，但在开 

始的 1 S左右，超调量略大，且振荡次数多。 

(3)基于 RBF神经网络辨识的单神经元网络 

PID控制器 

RBF网络结构选4-5'1，权向量初始值设为卜1，1】 

上的随机值，网络中心矢量取 0．1，网络基宽矢量取 

30。k⋯k，k 初始值分别为一20，160，55，比例、 

积分、微分学习速率为7／ ：0．9，r／．=0．9，r／D=0．4。 

采样时间为6 S，由图4可知，跟踪曲线超调量很大， 

且在约 11 S的时间内会有较小程度的振荡，这种不 

稳定性在风电机组转速控制实际应用中可能会产生 

问题。 

图 3 RBFNN滑差跟踪曲线 

Fig．3 RBFNN slip tracking curve 

0 —  — —  — — —  

t／s 

图 4滑差跟踪曲线 

Fig．4 Slip tracking curve 

(4)基于 RBF神经网络辨识的 BP神经网络 

PID控制 

RBF 网络结构选 4．5—1，权 向量初始值设为 

『一1，11上的随机值，网络中心矢量取 0．1，网络基宽 

矢量取 30。BP网络结构选3．5．3，加权系数初始值 

为f一0．5，0．51上的随机值。采样时间为6 S，参数变化 

图6说明参数 自适应调整，很快稳定在最优值。跟 

踪结果图5和 BPNN PID控制器跟踪曲线图2相比 

较，快速性明显提高，且保持了BPNN超调量很小 

的优点，减小了风电对电网造成频率雪崩和低频振 

荡的发生几率。 

图5滑差跟踪曲线 

Fig．5 Slip tracking curve 
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图 6 PID参数自适应整定曲线 

Fig．6 Adaptive PID parameter tuning curve 

2．2渐变风输入时各神经网络 P I D控制器仿真 

输 入 渐 变 风 ， 输 入 指 令 为 斜 坡 信 号 

fin(k)=0．01k。 

(1)BP神经网络 PID控制器 

采样时间为 6 S，跟踪效果及误差曲线如图 7 

和图 8所示，可知该种控制器准确性不佳，误差逐 

渐增加。 

量  ̈ 输 ／．f．r I 
舞 、， 

鑫0．2 r／ 
／ 

o 一 r-～ — __ 

图 7滑差跟踪曲线 

Fig．7 Slip tracking curve 

器 

。o一 一广f／s 一 

图 8误差曲线 

Fig．8 Error curve 

(2)RBF辨识的神经网络 PID控制器 

采样时间为6 S，跟踪效果及误差曲线如图9和 

图 10所示，跟踪曲线稳定后其误差比BPNN略小， 

保持在0．026左右，准确性优于 BPNN。 

l— — ———I] 

， ! 

重 输 。 ．／’， j 希 嘲 ＼ ．， ； 星 1 
蜱 

， 

’输出 

。 一 一

t／s

—

__一一 

图9滑差跟踪曲线 

Fig．9 Slip tracking curve 

图 10误差曲线 

Fig．10 Error curve 

(3)基于RBF神经网络辨识的单神经元网络 PID 

控制器 

采样时间为 6 S，跟踪效果和误差曲线如图 ll 

和图12所示。改进后的ANN．PID控制器误差值很 

小，几乎为零，明显优于其他类型ANN．PID。 

0 2 4 6 

如 

图 11滑差跟踪曲线 图 12误差曲线 

Fig．11 Slip tracking curve Fig．12 Error curve 

(4)基于 RBF神经网络辨识的 BP神经网络 

PID控制 

采样时间为 3 S，图 13和图 14所示跟踪和误差 

曲线和图7中BPNN  PID控制器及图 ll中 RBFNN 

PID控制器跟踪曲线相比较，误差值呈下降趋势。 

e  
删 
丑 

锥 
一< 
辞 

。 一 一 一—  

0 4 1 ．／ 
墨 
槲 
嗤 

毒 
捌 

图 13滑差跟踪曲线 

Fig．13 Slip tracking chive 

图 14误差曲线 

Fig．14 Error curve 

2．3随机风输入时各神经网络 P I D控制器仿真 

当 输 入 随机 风 ，输 入 指 令 为 正 弦 信 号 

rin(k)=2*sin(O．01 七)，参考模 型指 令信 号为 

yrout(k)=O．2*yrout(k-1)+0．6 rin(k)。 

(1)BP神经网络 PI【)控制器 

采样时间为 30 S，跟踪效果如图 15所示，其误 

差值较大。 

蛾  

I 。 
． ÷ 

f输入卣线 一 ● · ，。 } 
量．． 

守————1 ———— ——— _0 

图 15滑差跟踪曲线 

Fig．15 Slip tracking calve 

(2)RBF辨识的神经网络PID控制器 

采样时间为 18 s，跟踪效果如图 16所示。其误 

差值变小。 
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图 16滑差跟踪曲线 

Fig．1 6 Slip tracking curve 

(3)基于 RBF神经网络辨识的单神经元网络 

PID控制器 

采样时间为 18 S，跟踪曲线如图 l7所示，其稳 

定后误差值较小，具有较好的准确性。 
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霜 _ 
一
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图 17滑差跟踪曲线 
Fig．1 7 Slip tracking curve 

(4)基于 RBF神经网络辨识的 BP神经网络 

PID控制 

采样时间为 18 S，跟踪效果如图 18所示，其 

误差值相对较小，对电力网的频率质量影响小。 
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图 18滑差跟踪曲线 
Fig．1 8 Slip tracking curve 

本文在推导出了双馈异步风力发电机组转速 

控制模型基础上，提出了一些基于神经网络对其进 

行 PID整定控制其转速的方法。 

首先提出了基于BP算法的PID参数整定方法。 

通过仿真，揭示了这种控制结构在学习训练中，反 

应比较 “迟钝”，调节时间长，对跟踪渐变风和随机 

风的跟踪误差较大。而对于 RBF网络辨识的 PID 

控制器仿真后，和 BPNN比较可知：在输入阵风时， 

快速响应时间短，快速性较好，但超调量略大，且 

振荡次数较多；输入渐变风时和随机风时，误差比 

BPNN小，准确性优于BPNN。 

最后将 RBF 网络作为辨识器，单神经元和 

BPNN作为控制器分别进行复合 PID控制双馈风力 

发电机组的转速，仿真结果表明，改进后控制精度 

高，效果好，参数实现了自整定，转速瞬态调整率 

小和稳定时间短，克服了常规控制器所不能避免的 
一

些弊端，提高了控制效果。 
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