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风力发电机覆冰在线监测动态预警模型

胡 琴，饶立鹏，王 力，蒋兴良，舒立春
（重庆大学  雪峰山能源装备安全国家野外科学观测研究站，重庆  400044）

摘要：寒潮期间风力发电机叶片表面容易出现覆冰现象，会导致发电能力降低、设备运行不稳

定甚至故障，因此开展风力发电机覆冰预警方法的研究具有重要意义。文中分析 SCADA 运行数据

库，基于风速、功率和温度数据的特征量，利用随机森林算法建立覆冰事件预警模型；通过旋转圆柱

阵列装置实时监测覆冰厚度，建立覆冰实时预警模型，实现覆冰事件预警和实时预警的动态机制。

以重庆万宝风电场 3.2 MW 风电机组的覆冰案例，开展覆冰预警试验验证。结果表明：覆冰事件预

警模型的测试结果分类精确率在 95% 以上，并能在风力发电机叶片出现覆冰情况前 1 h 内多次发出

预警；实时预警模型在风力发电机覆冰后持续发出预警，模型能够持续跟踪风力发电机覆冰环境的

变化趋势；验证了动态预警模型可以为风力发电机的安全运行和有效管理提供决策依据。
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Abstract: Blade icing frequently occurs on wind turbines operating in cold weather conditions, leading to reduced 

power output, unstable equipment operation, and even severe mechanical failures. Therefore, developing effective 

early warning methods for wind turbine icing is of great practical significance. In this study, Supervisory Control 

and Data Acquisition (SCADA) operational data are analyzed, and key features are constructed based on wind 

speed, power output, and ambient temperature. An early warning model for blade icing events is established using 

a random forest algorithm. In addition, real-time monitoring of ice thickness is achieved through a rotating 

cylindrical array device, based on which a real-time icing early warning model and a dynamic warning mechanism 

are developed. A 3.2 MW wind turbine at the Wanbao Wind Farm in Chongqing is used as a case study to validate 
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the proposed approach. The results show that the icing occurrence warning model achieves a classification 

accuracy exceeding 95%, and warning signals are issued multiple times within 1 h prior to blade icing events. 

Furthermore, the real-time warning model continues to generate alerts after icing occurs, demonstrating its 

capability to continuously track the evolution of the turbine icing environment. Overall, the proposed dynamic 

early warning model provides effective decision support for the safe operation and efficient management of wind 

turbines.

Keywords: wind turbine; blade icing online monitoring; rotating cylindrical array; dynamic early warning

随着全球对可再生能源的需求日益增长，风力发电作为一种环保、可持续的能源形式受到了广泛关

注 [1-2]。然而，风电场在寒冷高湿环境中经常遭遇一个严峻挑战——风力发电机叶片覆冰 [3-5]。在寒冷高

湿环境中，风力发电机叶片表面会积聚冰雪形成冰层覆盖，严重影响叶片的气动性能，进而导致风力发

电机发电功率下降 [6-8]。此外，覆冰会威胁风力发电机的安全运行 [9]，冰层会增加机组负荷，提升叶片结构

损坏与断裂的风险。因此，迫切需要一种准确有效的风力发电机覆冰预警方法，通过对覆冰情况的及时

预警，提示电网工作人员及时采取相应措施，以确保人员和设备的安全，降低叶片覆冰导致的风电场经

济损失。

国内外对风力发电机覆冰的监测方法可以分为直接监测与间接监测两大类。直接监测方法主要是通过

监测设备监测风力发电机叶片表面上的冰结构，建立风力发电机叶片覆冰辨识模型 [10-14]。间接监测主要是通

过监测结冰的环境参数建立模型来预测覆冰事件，或者检测覆冰造成的影响以分析覆冰是否发生极其严重

程度 [15-19]。现有研究表明，直接监测和间接监测均存在局限性。直接监测通过安装传感器等设备进行监测，

设备的可靠性还有待接受现场环境条件的检验；对于已投运的风电机组而言，安装传感器设备可能破坏原有

的设计，同时也面临安装、维护、更换的问题，施工难度大，经济成本偏高。间接监测方法的准确率偏低，多是

定性地判断覆冰程度，缺乏定量测量，适用性差，难以满足工程应用的要求。

文中旨在研究风力发电机覆冰预警方法，分别从风电场数据监测和旋转圆柱阵列装置监测两个方面，实

现风力发电机覆冰情况的在线监测。在此基础上分析运行数据库，构建基于风速、功率和温度数据的特征

量，利用随机森林算法建立覆冰事件预警模型；通过旋转圆柱阵列装置实时监测覆冰厚度，建立覆冰实时预

警模型，构建覆冰事件预警和实时预警的动态协同机制。最后，以重庆万宝风电场 3.2 MW 风电机组的覆冰

为例，验证所提预警方法的有效性。

1　风力发电机覆冰在线监测方法

1.1　基于 SCADA数据的覆冰监测

1.1.1　数据来源与处理

风电场风电机组运行数据主要通过数据采集与监控（Supervisory Control and Data Acquisition，SCADA）

系统采集。文中使用的数据来源于重庆万宝风电场的一台额定功率为 3.2 MW、额定风速为 9.5 m/s的风力发

电机在 2023 年 11 月 1 日到 2024 年 2 月 23 日的 SCADA 系统数据（采样间隔为 1 min），并且获取了这台风力发

电机在该期间多次叶片覆冰的记录。在收集到的风电场历史运行数据中可能存在异常值，此类数据会影响

模型的整体运行性能，为了获取风力发电机在正常运行条件下的拟合功率特性曲线，将风力发电机在正常运

行条件下的原始数据采用四分位法进行预处理 [20]。图 1 为清洗前后的功率−风速数据。
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1.1.2　拟合功率特性曲线

IEC61400-12-1 标准中规定根据实测风电机组机舱风速和功率数据基于 Bin 方法拟合理论功率曲线 [21]。

Bin 方法基于等间隔风速序列将风速和功率数据划分为若干区间，并计算各区间内的平均风速及平均功率，

如式（1）和式（2）所示，根据平均风速及平均功率拟合理论功率曲线。

vi =
1
ni
∑
j = 1

ni

vi，j， （1）

Pi =
1
ni
∑
j = 1

ni

P i，j， （2）

式中：vi 为第 i个风速区间的平均风速，m/s；vi,j 为第 i个风速区间内的第 j个风速，m/s；ni 为第 i个风速区间的数

据量；Pi 为第 i个风速区间的平均功率，kW；Pi,j 为第 i个风速区间内的第 j个功率，kW。

拟合的功率曲线如图 2 所示。

图 1　清洗前后功率−风速数据图

Fig. 1　　Power-wind speed data before and after cleaning

图 2　拟合功率曲线图

Fig. 2　　Fitted power plot
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1.1.3　基于功率特性的在线监测

选取切入风速与切出风速之间数据带，即筛选出风速处于 3~16 m/s范围内的风速整数数据及其对应的功

率值，并根据不同风速将其划分为若干个组。通过将覆冰条件下和正常条件下的风速−功率数据进行对比分析，

如图 3所示。可观察到在同一组风速下，处于覆冰条件下风力发电机的发电功率整体小于正常运行下的功率。

由于风力发电机的发电功率与风速有很强的非线性关系，考虑将功率输出系数作为特征量，用以定量表

征风力发电机所处的覆冰状态。功率输出系数特征量的计算如图 4 所示，根据当前时刻风速所在区间，将该

区间下拟合功率曲线数值作为基准值，用当前时刻的功率与基准值的比值来表征目前风力发电机的覆冰状

态。功率输出系数为

F =
Pm

P n

， （3）

式中：Pm 为当前时刻的功率，kW；P n 为当前所在的风速区间的平均功率，kW。

1.2　基于旋转圆柱阵列装置的覆冰监测

研究人员基于冰层的电容效应设计了一种旋转圆柱阵列装置来实现覆冰厚度的测量 [22]。该方法原理

是：冰的介电常数与水、绝缘材料和空气存在明显差异，通过共面电极表面的边缘效应测量冰层电容随着覆

图 3　覆冰条件下与正常运行条件下的功率对比图

Fig. 3　　Power under blade icing conditions vs. normal operating conditions

图 4　功率输出系数计算示意图

Fig. 4　　Schematic diagram of wind speed-power eigenvalue
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冰层介电性质的变化，利用冰层电容效应而设计的覆冰监测器实现覆冰厚度的精准监测 [23]。在穿透深度内，

旋转圆柱阵列装置拥有较高测量灵敏度，能够较为准确地测量覆冰厚度，同时分辨覆冰类型。因此，通过旋

转圆柱阵列装置的覆冰监测，可以间接反应风力发电机所处的覆冰情况。

文中将旋转圆柱阵列覆冰监测装置实际应用于风力发电机覆冰在线监测，如图 5所示，将旋转圆柱阵列覆冰监

测装置安装在风力发电机的机舱顶部。圆柱阵列覆冰监测装置中 4个圆柱的电极外径分别为 18、24、36、45 mm。

旋转圆柱阵列覆冰监测装置可以实现覆冰电容信号值的自动化数据采集，自动化数据采集数据接收界

面如图 6 所示。

2　风力发电机覆冰在线监测动态预警模型

结合风力发电机覆冰的监测方法和运行人员的实践经验，建立风力发电机覆冰在线监测动态预警模型，

提出了双预警机制：覆冰事件预警模型和实时预警模型。

2.1　覆冰事件预警模型

2.1.1　特征量构建

1.1.3 节已基于风速和功率数据构建了功率输出系数特征量，考虑到温度的快速变化可反映覆冰趋势，故

定义滑动窗口温度特征以定量表征风力发电机所处的覆冰情况。由于风力发电机所处地区气候湿润，冬季

相对湿度变化较小，与覆冰事件没有显著相关性，因此模型中仅对湿度参数设定阈值。采用时间滑动窗口构

建特征量，时间滑动窗口原理如图 7 所示，根据步长的需求截取不同的时间片段。数据采样频率为 1 min，每

次特征量计算选取 30 min 内的温度数据：第 1 次选取第 1~30 min，第 2 次选取第 2~31 min，以此类推。

图 7　特征量计算示意图

Fig. 7　　Schematic diagram of feature quantity calculation

图 5　旋转圆柱阵列装置的安装

Fig. 5　　Installation diagram of rotating cylindrical 

array device

图 6　覆冰监测数据接收界面

Fig. 6　　Icing monitoring data receiving 

interface
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定义 6 个温度特征量以表征风力发电机覆冰风险。温度特征量的具体计算方法如下：

1）温度最小值 Tmin 表示当前时刻到 30 min 内的温度最小值。

2）温差 ΔT 为温度曲线中的温度最大值 Tmax 与温度最小值 Tmin 之差，单位为℃，计算公式为

ΔT = Tmax − Tmin 。 （4）

3）温度标准差 T std 为温度曲线中温度数据的标准差，计算公式为

T std =
∑
i = 1

m

（Ti − T̄）2

m − 1
。 （5）

4）最低温度相对时间 td 为温度曲线中最小值所在时刻 tTmin
与当前时刻 ti 的时间间隔，计算公式为：

td = ti − tTmin
。 （6）

5）温度梯度最大值 TGrad 为相邻数据点温度变化的最大值。

6）低温时间占比 L 为温度数据中温度小于温度阈值 T thr 的数据点个数 m 与特征求取温度数据点总个数

M 的比值，其中温度阈值初步选取 0 ℃，可依据当地覆冰情况作出调整，为

L =
m
M

。 （7）

2.1.2　模型构建

随机森林是一种集成算法，具有分类准确率高、抗过拟合能力强等优点 [24]。首先，筛选正常工况和覆冰

工况下的风力发电机 SCADA 数据，分别计算特征量。构建风力发电机覆冰事件预警模型的特征量包括：功

率输出系数、温度最小值、温差、温度标准差、最低温度相对时间、温度梯度最大值和低温时间占比。然后，使

用随机森林算法构建正常工况和覆冰工况下的特征量分类模型，用标签 0 代表未出现覆冰，标签 1 代表覆冰。

随机划分 80% 特征量数据为训练集、20% 特征量数据为测试集，在 Python 软件中构建基于随机森林算法的风

力发电机覆冰事件预警模型。

2.1.3　不平衡数据处理

在基于随机森林算法的覆冰事件预警模型构建中，因覆冰工况下的 SCADA 数据要比正常工况下少，导

致特征量样本集分布不均。如果不对风力发电机覆冰工况下 SCADA 数据特征量样本进行过采样，模型容易

出现过拟合现象。因此，文中采用 SMOTE（synthetic minority over-sampling technique）算法 [25]来解决风力发

电机在覆冰工况下的 SCADA 数据样本过少的问题。具体步骤如下：

1）对于风力发电机在覆冰工况下 SCADA 数据特征量中的每一个样本 x，以欧氏距离为标准计算 k近邻。

2）从 k近邻中随机选取一个样本 xn，并与原样本 x根据式（8）得到新样本 xnew，为

xnew = x + rand（0，1）⋅（xn − x）。 （8）

3）根据特征量样本集的不平衡程度确定采样倍率。

SMOTE 算法通过对样本与 k 近邻间的线性插值从而实现数据增

广，可以用于处理样本集分布不均问题。SMOTE 算法不仅可以缓解

过拟合问题，还能避免信息的损失，能有效解决风力发电机 SCADA 数

据特征量样本集分布不均的问题。

2.1.4　评价指标

对建立的风力发电机覆冰事件预警模型进行评价，文中使用混淆

矩阵来展示覆冰预警的结果，如图 8 所示。

矩阵中每一行表示实际覆冰是否发生的情况，每一列表示模型预

测覆冰是否发生的情况。

通过混淆矩阵计算精确率 A、召回率 R 和 F1值可用于评价分类模型的精度，其计算表达式如下。

1）精确率：以覆冰类型为例，表示预测为覆冰发生且实际为覆冰发生的样本量占预测为覆冰发生样本量

的比例，为

图 8　混淆矩阵

Fig. 8　　Confusion matrix
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A =
TN

TN + FN

。 （9）

2）召回率：以覆冰类型为例，表示预测为覆冰发生且实际为覆冰发生的样本量占实际为覆冰发生样本量

的比例，为

R =
TN

TN + FP

。 （10）

3）F1值：精确率和召回率的调和平均，为

F 1 =
2AR
A + R

。 （11）

2.1.5　模型测试结果

文中使用 Python 软件 sklearn 库中 Random Forest Classifier 进行风力发电机覆冰事件预警模型的构造。

选择正常运行工况下的 SCADA 数据，以及在出现覆冰期间 SCADA 数据作为数据集。使用 10 折交叉验证选

择随机森林算法决策树的个数。平均准确率随决策树个数增长的变化趋势如图 9 所示。由图可知，设置决

策树的个数为 56 时，模型的准确率最高。

通过风力发电机覆冰事件预警模型得到特征重要程度排名如图 10 所示。功率输出系数、温度最小值、

温度梯度最大值、温差、温度标准差、低温时间占比、最低温度相对时间。从特征重要程度排名可以看出，区

分风力发电机叶片是否发生覆冰，功率输出系数和温度最小值这 2 个特征量尤为重要。

图 9　准确率随决策树个数增长的变化趋势

Fig. 9　　The evolution of the accuracy rate with increasing number of decision trees

图 10　特征重要程度排名

Fig. 10　　Feature importance ranking
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测试集混淆矩阵如图 11 所示，测试结果如表 1 所示。测试结果显示正常工况和覆冰工况的分类精确率

分别达到了 99.2% 和 97.8%，分类召回率达到 99.8% 和 92.6%，F1值分别为 99.5% 和 95.1%。

模型的测试结果表明建立的特征量可以有效表征风力发电机的覆冰情况。当覆冰事件预警发出时，工

作人员需要进行现场巡视确认是否已形成覆冰，或通过旋转圆柱阵列覆冰监测装置进一步观察覆冰情况。

2.2　实时预警模型

根据设置覆冰预警参数的阈值，制定覆冰实时预警模型。旋转圆柱阵列装置拥有较高测量灵敏度，能够

较为准确地测量覆冰厚度。在风力发电机机舱顶部，环境因素可能导致监测数据出现波动，因此选取 4 个圆

柱中实时监测的最大覆冰厚度进行判断当前覆冰情况，以减小环境因素造成的影响。引入覆冰比值的概念

衡量覆冰的严重程度，将旋转圆柱阵列装置监测的圆柱覆冰厚度，取其中最严重的值与最大量程覆冰厚度作

比较。覆冰比值为

λ =
max（δA，δB，δC，δD）

δ0

， （12）

式中：δA、δB、δC、δD分别为 4 个圆柱的覆冰厚度，mm；δ0为圆柱阵列装置最大量程覆冰厚度，δ0取 50 mm。

根据 SCADA 监测的功率输出系数和旋转圆柱阵列监测装置获取的监测值，结合风力发电机的运行情

况，设定 3 级预警。

1）3 级预警。若覆冰比值 1≤λ<0.1 或输出功率系数 F≥0.8，则启动实时 3 级预警机制，此时风力发电机处

于轻覆冰情况，提醒工作人员需要对风力发电机进行实时监控。

2）2 级预警。若覆冰比值 0.1≤λ<0.5 或输出功率系数 0.5≤F<0.8，则启动实时 2 级预警机制，此时风力发电

机处于中度覆冰情况，提醒工作人员需要通过现场观察等措施进一步了解现场的覆冰情况，避免事故发生。

3）1 级预警。若覆冰比值 λ≥0.5 或输出功率系数 F<0.5，则启动实时 1 级预警机制，此时风力发电机处于

重度覆冰情况，需要及时采取应急措施，申请风力发电机停机等操作，以免造成叶片故障等事故。

2.3　在线监测动态预警模型

依据覆冰事件预警和实时预警的双预警机制，设计建立的风力发电机覆冰在线监测动态预警模型如图

12 所示。

图 11　测试集的混淆矩阵

Fig. 11　　Confusion matrix of test set

表 1　模型测试结果

Table 1　　Model test results

类型

0（正常）

1（覆冰）

精确率

0.992

0.978

召回率

0.998

0.926

F1值

0.995

0.951
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覆冰事件预警根据风电场 SCADA 系统监测的温度、风速和功率数据计算特征量，当空气相对湿度大于

85% 时，进行特征量识别。若覆冰事件预警模型识别出覆冰情况，提醒工作人员该风力发电机达到易覆冰气

象条件。实时预警结合旋转圆柱阵列装置实时监测的覆冰比值与风电场 SCADA 系统监测的输出功率系数

进行监测，实现覆冰状态实时提醒。覆冰事件预警和实时预警的双预警机制，体现了覆冰在线监测动态预警

模型预警的时效性，可快速响应覆冰事件。

3　预警实例分析

为验证风力发电机覆冰在线监测动态预警模型的有效性，以重庆万宝风电场的一台额定功率为

3.2 MW、额定风速为 9.5 m/s 的风力发电机实际覆冰案例进行分析说明。选取覆冰当天运行数据，对文中覆

冰预警方法进行验证。

3.1　覆冰事件发生预警模型验证

选取 2024 年 2 月 21 日的风速、功率和温度数据，验证文中覆冰预警方法。如图 13 所示，从当天 0 时起的

风速、功率、温度数据和覆冰事件预警结果。

根据建立的覆冰事件预警模型，在 2024 年 2 月 21 日 12 时 16 分首次发出预警，实际观测的覆冰发生于

13 时 9分，预警提前了约 1 h。在叶片出现覆冰前 1 h内多次发出覆冰事件预警，覆冰后持续预警，体现了文中风

力发电机覆冰事件预警模型的准确性与时效性。

图 12　覆冰在线监测动态预警模型

Fig. 12　　Dynamic early warning model for blade icing online monitoring

9
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3.2　实时预警模型验证

旋转圆柱阵列装置监测情况如图 14 所示，监测时间从 2024 年 2 月 21 日 13 时 0 分开始，可以观察到随着

覆冰厚度的增加，旋转圆柱阵列装置传输的电容信号值逐渐增大，最终趋于平缓。

旋转圆柱阵列装置覆冰情况如图 15 所示，覆冰比值 λ为 0.06，预警级别为 3 级。风力发电机叶片的覆冰

情况如图 16 所示。

图 14　旋转圆柱阵列在线监测情况

Fig. 14　　Online monitoring of rotating cylindrical arrays

图 13　SCADA数据和覆冰事件预警结果

Fig. 13　　SCADA data and early warning results of icing events

10
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从预警实例可见，文中提出的风力发电机覆冰在线监测动态预警模型可以提前发出覆冰事件发生的预

警信号，同时实现覆冰的动态实时监测，可及时提醒工作人员提前采取措施应对覆冰情况，为风力发电机的

安全运行和有效管理提供决策依据。

4　结　论

文中通过 SCADA 系统数据监测和旋转圆柱阵列装置监测，实现风力发电机覆冰在线监测，并构建风力

发电机覆冰在线监测动态预警模型，得出了以下主要结论：

1）覆冰事件预警模型的测试结果分类精确率达 95% 以上，并在风力发电机叶片覆冰前 1 h 内，多次发出

覆冰事件预警。

2）实时预警模型在覆冰后持续预警，传输的电容信号值随着环境覆冰增多而变大，说明该模型能够持续

跟踪风力发电机覆冰环境的变化趋势。

3）以重庆万宝风电场 3.2 MW 风电机组的覆冰案例，验证了风力发电机覆冰在线监测动态预警模型的有

效性。文中提出的方法可以提醒风电场工作人员提前采取措施应对风力发电机叶片覆冰情况，防止风力发

电机发生故障，有利于风力发电机长期安全稳定运行。
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