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摘 要：近年来，海上漂浮式风力机技术迅速发展，许多国家正在筹建海上漂浮式风电场。研究漂浮式风力机的尾流模型对

减小尾流效应、优化风电场布局至关重要。现有的尾流模型大多只适用于固定式风力机，而漂浮式风力机平台的运动会显著

影响其尾流特性。因此，有必要针对漂浮式风力机提出新的尾流模型。该文采用深度符号回归方法研究漂浮式风力机的尾流

模型。首先，利用大涡模拟耦合非稳定致动线的方法模拟纵荡运动下的漂浮式风力机，获取尾流速度场数据，求解器为课题

组开发的 FOWT-UALM-SJTU 求解器。随后，使用深度符号回归方法训练得到了尾流模型的表达式。最后，对提出的尾流

模型进行验证，发现其尾流区域速度亏损的均方误差为 0.002 92，平均相对误差为 11.93%。结果表明，该模型能够有效地预

测纵荡运动下漂浮式风力机尾流区域的边界与速度分布。 
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Abstract: In recent years, offshore floating wind turbine technology has developed rapidly, and many countries are planning to 

establish offshore floating wind farms. Studying the wake model of floating offshore wind turbines is crucial for reducing the wake 

effect and optimizing wind farm layouts. Most existing wake models are only applicable to fixed offshore wind turbines, while the 

motion of floating offshore wind turbine platforms significantly affects their wake characteristics. Therefore, it is necessary to 

propose new wake model specifically for floating offshore wind turbines. In this study, a wake model of floating offshore wind 

turbines is investigated by using the deep symbolic regression method. Firstly, the wake velocity field data are obtained by simulating 

the surge motion of a floating offshore wind turbine using large eddy simulation coupled with the unsteady actuator line method, 

using the FOWT-UALM-SJTU solver developed by our research group. Subsequently, the wake model expression is derived through 

training with the deep symbolic regression method. Finally, the proposed wake model is validated, and it is found that the mean 

square error of the velocity deficit in the wake area is 0.002 92, and the average relative error is 11.93%. The results demonstrate that 

the model can accurately predict the boundary and velocity distribution in the wake region of a floating wind turbine under surge 

motion. 
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0 引 言 

随着化石能源的消耗以及环境的恶化，许多国

家开始大力发展可再生能源。风能因其具有无污

染、可再生和分布广泛等优点，在世界范围内得到

了广泛的发展[1]。风能的应用可以分为陆上风电和

海上风电。相比于陆上风电，海上风电具有较高的

风速、较长的年工作时间，并且不占用土地资源[2]，

因此越来越多的国家开始发展海上风电。在海洋环

境中，深远海的风资源要显著优于近岸环境，随着

漂浮式风机技术的发展，向深远海发展风电场逐渐

成为可能[3]。 

在风电场的建设过程中，尾流效应评估是风电

场布局设计和发电量预估的重要步骤。在风电场

中，来流的风经过风机后，其风速明显降低，湍流强

度增加，这一现象称为尾流效应。在风电场中，风速

的降低会导致总输出功率的降低，降低比例最高可

达20%[4]。此外，湍流强度的增加会给下游风力机

增加不稳定的有害荷载，降低其使用寿命[5]。为了

降低尾流效应的影响，一般采用尾流模型重构风电场

的尾流结构，进而优化风电场布局[6]。目前，常用的

尾流模型有Jensen模型[7]和Bastankhah-Porté-Agel模

型[8]，但这些模型只适用于固定式风机。漂浮式风

力机的平台运动会影响尾流与大气边界层湍流的

混合效应，进而影响尾流区域的速度分布[9]。因此，

有必要开发适用于漂浮式风力机的尾流模型，用于

漂浮式风电场的布局优化。漂浮式风力机平台有6

个自由度（纵荡、横荡、垂荡、横摇、纵摇、艏摇）

的运动，其中纵荡和横摇是最值得关注的2个运动。

Fontanella等[10]研究表明，纵荡会引起风力机推力的

变化，进而影响近尾流区的速度分布，并且会导致

轴向尾流速度同频振荡。这种影响会延伸到远尾流

区域，增大尾流速度的波动和蜿蜒现象[11]。此外，

Kleine等[12]研究发现，风力机的尾流区域速度分布

会随着漂浮式风力机运动的频率和幅值的变化而

变化。随着运动频率和幅值增加，尾流区域湍流的

不稳定性会加剧运动引起的扰动，导致尾流区域速

度波动的增加，并加速尾流速度的恢复[13-14]。 

传统的风力机尾流研究主要依赖于现场实测、

风洞试验和计算流体力学（CFD）方法。近年来，

机器学习的发展为风力机尾流的研究提供了新的

可能。研究人员利用人工神经网络、支持向量机和

梯度增强等机器学习算法来预测尾流区域的速度

亏损和湍流强度[15]。此外，Gajendran等[16]利用符号

回归训练得到了偏航情况下的尾流模型。 

现有尾流模型的研究主要集中在固定式风力

机，对漂浮式风力机的研究较少。此外，传统的尾

流研究方法成本较高，需要消耗较大的资源。相比

之下，采用数据驱动方法能够减少计算资源的消

耗，并保持较高的精度。在现有研究的基础上，本

研究采用深度符号回归方法，结合大涡模拟（Large 

Eddy Simulation，LES）方法，提出纵荡运动下漂

浮式风力机的尾流模型。与其他机器学习方法的黑

箱模型相比较，验证本文采用深度符号回归方法得

到显式公式的可解释性。数据驱动与CFD方法相结

合能够很好地平衡资源消耗与精度需求，本文可为

漂浮式风力机的尾流建模提供有价值的解决思路。 

1 数据驱动方法 

1.1 符号回归 
 

符号回归（Symbolic Regression）是一种监督

学习类别的机器学习方法。不同于传统的回归方法

（如线性回归和逻辑回归），符号回归不仅估计特

定模型参数，还能在可能的数学表达式中找到最适

合拟合数据的模型。相比于其他机器学习方法的

“黑箱模型”，符号回归能够得到显示的表达式，

因此在研究解析尾流模型中具有独特的优势。符号

回归解决的问题定义为[17]： 

①给定数据集 1{( , )}N
n n nB x y  ，其中 d

nx  为

输入，d 为数据集维度， ny 为输出，N 为输入

数据点个数， n为数据编号； 

②定义 H 作为函数映射 : dh  的集合； 

③定义损失函数  
1

( ) ( ),
N

n n
n

l h l h x y


  ； 

④寻找表达式 h H 使得损失函数最小。 

在定义集合 H 时，需要人为指定一个包含数学

运算符、数学函数和变量的库，集合 H 包含了库中

元素组合形成的所有函数。表达式h在计算机编程中

通常表示为树状结构，例如表达式 1 2 3( ) 2h x x x x  可
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以表示为图1所示的树状结构。图1(a)是传统的一元

二进制表达式树，通过从上到下、从左到右遍历二

进制树，可以得到序列形式的表达式树，如图1(b)

所示。2种表示形式本质上是相同的，适用于不同

的算法。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 1 表达式树状结构 
Fig.1 Expression tree structure 

 

符号回归问题可以通过多种算法解决，早期的

算法包括基于遗传编程的算法，这也是目前应用最

广的一种[18]。近年来，随着深度学习的发展，研究

者们提出了基于深度学习的算法，这些算法被证明

在许多场景的性能优于遗传编程[18]。本文采用的是

基于深度学习的算法。 

 

1.2 基于循环神经网络的深度符号回归 
 

本文采用Petersen等[19]提出的基于循环神经网

络（Recurrent neural network，RNN）的符号回归算

法。在该算法中，表达式树状结构采用序列形式，

循环神经网络按照顺序输出符号并组成表达式 。

在完成一次表达式的采样后，需评估该表达式的适

应性。遗传编程符号回归的适应性评估一般采用标

准化的均方根误差 NRMSE ，其定义为 NRMSE   

1 1
1

ˆ( )
y

N

n nN n
y y 
 ，其中 y 为标准差， ny 为真实

值， ˆny 为预测值。为了约束适应性评估函数的值，该

算法采用的适应性评估函数为 NRMSE( ) 1 / (1 )R    。

需要注意的是，适应性评估函数对于循环神经网络

中的参数不可微。因此，不能采用深度学习中常用

的梯度下降法来训练神经网络，Petersen等[19]采用

强化学习中的蒙特卡洛采样方法来计算梯度并训

练循环神经网络，从而得到最佳的表达式。 

标准强化策略梯度的训练目标是将评估函数

（奖励）的平均值最大化，而符号回归问题的目标

是找到最佳的表达式，不需要优化平均值。因此，

Petersen等[19]提出了风险追求型策略梯度，该方法

需要定义一个参数  ，将训练目标变为将最优的

(1 )% 表达式奖励的期望最大化。新的训练目标

定义为 
 

risk ~ ( | )( ; ) [ ( ) | ( ) ( )]pJ R R R           (1) 
 

式中： riskJ 为学习目标； 为循环神经网络的参数；

~ ( | )p   为期望； R 为奖励。基于循环神经网络的

深度符号回归基本流程如图2所示，该算法的主要

超参数为数学运算符，具体的超参数设置将在第3

节阐述。 
 

 
图 2 基于循环神经网络的深度符号回归的基本流程 

Fig.2 The basic process of deep symbolic regression  
based on RNN 

 

2 数据获取方法 

2.1 大涡模拟 
 

大涡模拟是计算流体力学方法中的一种，主要

被用于研究湍流流动。在大涡模拟中，大尺度的涡

被直接求解，而较小尺度的涡则利用亚格子模型来

代替。涡的尺度是由空间滤波器划分的，滤波器的

尺寸是3个方向上网格长度的乘积。过滤后的不可

压缩连续方程和动量方程（考虑了风力机施加的

力、科里奥利力和浮力）为 
 

0i

i

u

x




  (2) 

 
D

0

0

( ) ˆ ( , )1i j iji

j i j i

u uu p x yp

t x x x x




  
     

    
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0
3 3 C

0 0

1
i i i k kF g f u

 
 

 
 

  
 

 (3) 

 

式中：上标“—”为空间解析分量；下标“i”、“j”

和“k”为坐标方向； t 为时间； u 为风速； x 和y

为水平坐标； D
ij 为风应力张量的偏差部分； 0p 为

静态压力； 0 为参考空气密度； iF 为由风力机施加

的力； g 为重力加速度； p̂ 为修正压力，

0ˆ (p p p   ) / / 3kkgz   ，其中 p 为平均压力，

 为空气密度，z为轴向坐标， kk 为应力张量的迹；

 为解析位温； 0 为参考温度，300 K； 3i 为克罗

内克符号； 3i k 为交替单位张量； Cf 为科里奥利参

数。基于Smagorinsky亚格子模型[20]， D
ij 的定义为 

 
D 2

s2( ) | |ij ijc S S     (4) 

 

式中： sc 为Smagorinsky常数； ijS 为过滤后的应变

率张量， ( / / ) / 2ij i j j iS u x u x      ； | |S 为应变

率张量的范数， | | 2 ij ijS S S 。关于控制方程更多

的细节可以参考Zheng等[21]的文章。 
 

2.2 非稳定致动线模型 
 

本研究采用致动线模型[22]来模拟风力机对流

场的作用。致动线模型将风力机叶片简化为一系列

联系分布的致动点，每个致动点代表叶片上的一小

段元素，并通过在叶片元素附近施加体积力来模拟

叶片与流场的相互作用。该方法具有很多优势，其

不直接模拟叶片的几何形状和表面，需要的计算成

本较低，且能准确模拟风力机的尾流结构。因此，

致动线模型在CFD中被广泛应用，特别是与大涡模

拟方法耦合，可以用于研究风力机的气动性能和尾

流特性。 

传统的致动线模型适用于固定式的风力机，模

拟漂浮式风力机需要对致动线模型进行优化。本文

采用非稳定致动线模型，在传统致动线模型的基础

上，考虑了平台运动对致动点速度的影响，从而能

准确计算漂浮式风力机致动点上的体积力。具体来

说，非稳定致动线将传统致动线模型中的致动点相

对速度进行了修正，以反映平台平移和旋转运动的

影响，如图3所示。图中，F 为致动点上体积力， LF

和 DF 为升力和阻力，θ为切向坐标，U 和 zU 为入

流风速的切向和轴向分量， 为转子转速， MU 为

平台运动引起的附加速度， M,U  和 M,zU 为附加速度

在轴向和切向分量， 为攻角，  为辅助角，为

对流角。致动点的相对风速 relU 定义为 
 

rel MzU U r U U      (5) 

 

式中： r 为转子半径。 

 

 
图 3 叶片元素的速度矢量图 

Fig.3 Velocity vector diagram of blade elements 
 

致动点的体积力是利用叶素理论计算得到的，

非稳定致动线采用修正后的相对风速计算气动升

力和阻力，其表达式为 
 

2
rel

1
( , ) d ( )

2L D L L D DF F F U c r C Ce e    (6) 

 

式中： c 为弦长； dr 为叶片元素的宽度； LC 和 DC

为升力系数和阻力系数； Le 和 De 为升力和阻力的单

位矢量。 

本文使用高斯核函数的方法对体积力进行平

滑处理，并将其添加到流场中，用于表示风力机对

流场施加的力。非稳定致动线能准确模拟漂浮式风

力机的气动性能[17,23-24]，更多细节可参考Cheng等[17]

的研究。 

 

2.3 数值模拟设置 
 

本文采用大涡模拟与非稳定致动线耦合的方

法模拟漂浮式风力机，求解器为FOWT-UALM- 

SJTU[17]。风力机模型采用NREL 5 MW，其转子直
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径D  126 m，轮毂高度为90 m，额定风速为11.4 m/s，

更多细节可以参考文献[25]。模拟工况为风力机额

定运行，入流风速U  11.4 m/s，叶尖速比  7。

入流条件设置为理想的均匀入流。 

计算域设置为一个长方体区域，其尺寸

11 3 3x y zL L L D D D     ，如图4所示。坐标原点

设置在风力机轮毂重心处，长方体的坐标最小值顶

点为( 126 , 189 , 189 )，最大值顶点为(1 260, 

189, 189)。侧面边界条件设置为symmetryPlane，顶

部、入口和出口边界条件设置为patch，底部边界条

件设置为wall。初始的网格尺寸为8 m×8 m×8 m，随

后对网格进行2次加密。加密区域均为长方体区域，

第一次加密区域的坐标最小值顶点为( 60 , 120 , 

120 )，最大值顶点为(1 260, 120, 120)。第二次加

密区域的坐标最小值顶点为( 30 , 90 , 90 )，最

大值顶点为(1 260, 90, 90)。加密后的网格尺寸为   

2 m×2 m×2 m，网格数量共计560万，如图5所示。

网格收敛性研究和求解器验证可以参考Li等[24]的

文章。模拟的总时间为1 000 s，时间步长为0.02 s。 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 4 计算域示意图 
Fig.4 Schematic diagram of the computing domain 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

图 5 网格示意图 
Fig.5 Mesh schematic diagram 

设置风力机沿流向（ x 轴）作简谐运动，位移

sin( )x A t  ，其中 A为幅值，为频率。此外，

对幅值 A和频率进行了无量纲化处理，利用风力

机直径 D 无量纲化幅值，利用Strouhal数无量纲化

频率，Strouhal数定义为 / (2π )Sr D U  。本研究

设置了不同幅值和频率的工况，如表1所示。工况

11模拟了一台固定式风力机，用于研究漂浮式风力

机和固定式风力机尾流结构的差异。 
 

表1 工况设置 
Table 1 Case setting 

工况编号 A/D Sr 
1 0.01 0.10 
2 0.01 0.50 
3 0.01 1.00 
4 0.02 0.10 
5 0.02 0.50 
6 0.02 1.00 
7 0.04 0.10 
8 0.04 0.50 
9 0.04 1.00 

10 0.05 1.25 
11 0 0 

 

3 结果分析 

3.1 漂浮式风力机尾流分析 
 

风力机的尾流结构在数值模拟过程中经历了

一个从发展到稳定的过程。本文重点关注完全发展

后的尾流，选择模拟时间400~1 000 s的相对稳定尾

流进行研究。图6展示了固定式风力机与漂浮式风

力机工况中风力机轮毂中心高度处水平面的时间

平均流向速度 xU 云图。从图中可以看出：与固定式

风力机（工况11）相比，纵荡运动下漂浮式风力机

的尾流在远尾流区的恢复速度更快；对比不同漂浮

式风力机工况结果可以看出，随着运动频率的增

加，尾流的恢复速度也随之增加。 

图7展示了固定式风力机与漂浮式风力机工况

中风力机下游3个位置处垂直面（ yz 平面）的时间

平均流向速度云图。从垂直面的速度云图能更清晰

地看到：与固定式风力机相比，在相同的下游距离

处，漂浮式风力机在垂直面的尾流扩散更大。这可

能是因为较高的运动频率放大了运动引起的干扰，

使得尾流与自由流区域的湍流混合加快，从而影响

了远尾流区的演变。 
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图 6 轮毂中心高度处水平面时间平均流向速度云图 

Fig.6 Time-averaged streamwise velocity contours on the 
horizontal plane at hub height 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 
图 7 风力机下游 3 个不同距离处垂直面时间 

平均流向速度云图 
Fig.7 Time-averaged streamwise velocity contours on vertical 

planes located at three different downstream  
distances from the wind turbine 

3.2 尾流模型训练与验证 
 

本文主要研究适用于纵荡运动漂浮式风力机

的尾流模型，在模型中考虑使用运动的幅值和频率

来反映平台运动对尾流结构的影响。训练模型的输入

参数包括坐标 /x D 、 /y D 、 /A D 以及Sr ，输出参

数为无量纲化的速度亏损 / ( ) /U U U U U     ，

其中U 为尾流区域的流向风速。训练使用的优化器

为adam，学习率为0.001。符号回归中使用的数学符

号包括加、减、乘、除、平方和指数。加、减、乘、

除这4个基本运算建立了变量之间基本的依赖关系，

平方和指数运算增加了表达式的复杂性，有助于描述

空气动力学中的非线性关系。本研究选择工况1至工

况9的风力机轮毂中心高度处水平面的时间平均流向

速度亏损作为训练数据，仅保留远尾流区（ / 3x D  ）

的数据。首先，对所有参数进行无量纲化处理。之

后，打乱数据顺序，这有助于避免序列偏差。最后，

对数据进行归一化处理，有助于提高收敛速度，避

免过大或过小的参数值带来的计算问题，加快收敛

速度。归一化方法采用的是StandardScaler，该方法

将数据的平均值和标准差分别调整为0和1。 

在对数据进行预处理之后，将数据集按照8:2

的比例分配为训练集和测试集，防止整个数据集过

拟合，增加鲁棒性。此外，为防止表达式过于复杂，

设置序列的最大长度为64。训练得到的尾流模型表

达式为 

 
4/ exp( )/{3.33 3.33exp[155U U x A x y      

 
2 2 2 22 11.08 (0.41 ) 40.54 ]}y y y Sr y    (7) 

 

深度符号回归方法是针对最优的 (1 )% 表达

式进行优化，每次迭代会输出多个表达式，图8展

示了输出的表达式与对应的均方误差，图中红色圆

点为本文选择的表达式。尽管一些表达式的误差更

低，但其不符合物理实际（当参数取值变化时，会

出现速度亏损为负的情况），因此本文选取了误差

相对较低并且符合物理实际的表达式。误差的判断

标准为均方误差，其等于均方根误差的平方。总体

均方误差为0.003 57，单工况的最小均方误差为

0.002 88，最大均方误差为0.004 07。图9展示了大
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涡模拟与模型预测的风力机轮毂中心高度处水平

面的时间平均流向速度亏损云图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 8 各表达式的均方误差 
Fig.8 Mean square error of each expression 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
图 9 轮毂中心高度处水平面上的时间平均流向速度亏损云图 
Fig.9 Time-averaged streamwise velocity deficit contour on the 

horizontal plane at hub height 
 

此外，本文利用训练工况外的工况10验证模

型。图10展示了验证工况的大涡模拟与模型预测的

风力机轮毂中心高度处水平面的时间平均流向速度

亏损云图。尾流区域速度亏损的均方误差为0.002 92，

平均相对误差为11.93%。从图9和图10中可以看出，

训练得到的尾流模型能够较为准确地预测尾流边 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 10 验证工况的轮毂中心高度处水平面上的 

时间平均流向速度亏损云图 
Fig.10 Time-averaged streamwise velocity deficit contour on 

the horizontal plane at hub height for the validation case 
 

界，但在预测尾流区内部，特别是近尾流区的速度

亏损分布仍存在一定误差。此外，该模型能够反映

出不同纵荡运动幅值和频率对尾流结构的影响。 

4 结 论 

本文研究了纵荡运动的漂浮式风力机尾流结

构，采用FOWT-UALM-SJTU求解器模拟了具有不

同幅值和频率纵荡运动的漂浮式风力机。结果表

明，随着纵荡运动频率的增加，远尾流区的尾流半

径增大，尾流恢复速率提高。随后，本文利用基于

循环神经网络的符号回归方法训练得到了一个适

用于纵荡运动漂浮式风力机的尾流模型，并进行了

验证，尾流区域速度亏损的均方误差为0.002 92，

平均相对误差为11.93%。该模型能够反映纵荡运动

频率和幅值对尾流结构的影响，且能够有效预测纵

荡运动下漂浮式风力机的尾流区域边界以及远尾

流区的速度分布。 

然而，模型在近尾流区的部分存在较大误差，

且其在验证工况上的误差略大于训练工况上的，表

明其泛化性有待进一步提升。未来可在符号回归方

法中融合物理知识，以进一步提高尾流模型精度。

此外，在更复杂的入流条件以及其他运动自由度下

预测漂浮式风力机的尾流结构仍有待进一步研究。 
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