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风电变频器功率的多网络融合可解释预测模型
罗  威 1 

LUO Wei    

 摘　要               为应对“双碳”目标下风电高效智能运维需求，解决风电机组变频器输出功率因多变量时序特征引发的

非线性强相关建模难题，文章提出一种融合 CNN、LSTM 与 Transformer 的可解释性预测模型。该模型

利用 CNN 压缩输入维度并提取局部特征，通过 LSTM 挖掘时序依赖关系，借助 Transformer 多头注意

力机制强化全局关联建模；同时引入 SHAP 方法，定量分析各输入变量对功率输出的影响以增强可解释

性。基于真实风电 SCADA 数据的实验结果表明，该模型在 SMAPE、MAE、RMSE 等评估指标上均优

于传统机器学习及单一深度学习方法；SHAP 可视化进一步验证了模型对关键变量的有效识别能力。研

究为风电场智能化管理与运维优化提供了可行方案及理论支撑。   
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0  引言

随着“双碳”目标的深入推进，风电作为我国最具潜力

的可再生能源之一，其在能源结构中的占比持续提升 [1]。风

电机组变频器是风电并网与功率调节的核心部件，其运行状

态直接影响风电场的能量输出及设备可靠性 [2]。因此，基于

多源时序数据的变频器输出功率精确预测，不仅可提升风电

场运行效率，还能为故障预警与运维优化提供决策支持，对

实现风电高效、安全、智能化管理具有重要意义 [3]。

现有研究中，传统机器学习方法在风电监测领域已得到

广泛应用：决策树 [4]、随机森林 [5] 等树模型凭借可解释性优

势用于故障检测，但难以捕捉功率时序数据的动态依赖；支

持向量回归 [6]、XGBoost[7]、LightGBM[8] 等通过非线性拟合

提升预测精度，却受限于手动特征工程，难以处理高维耦合

特征。例如，刘冰冰等 [9] 基于随机森林构建的变频器故障检

测模型虽能识别异常状态，但对功率连续波动的预测精度有

限；李森娟等 [10] 采用支持向量机实现特定故障的高精度预

测，却难以推广至复杂工况下的功率时序建模。Ren 等 [11] 引

入主动学习策略，提升了跨风电场故障预测的泛化能力。

近年来，深度学习方法逐步突破传统方法的局限：张

西晨等 [12] 将边缘智能引入风电监测，验证了端侧实时建模

的工程可行性；徐武等 [13] 通过改进 Transformer 模型增强了

对 SCADA 数据长程依赖的捕捉能力。然而，现有深度模型

仍存在三方面瓶颈：一是长距离时序依赖建模不足，普通

卷积网络（CNN）仅能提取局部特征，传统循环网络（如

LSTM）在长序列中易出现梯度衰减；二是非线性耦合拟合

能力有限，单一模型难以兼顾风速、温度等多因素的复杂交

互作用；三是可解释性缺失，深度模型的“黑箱”特性导致

预测结果难以被运维人员理解，制约了工程落地 [14]。

针对上述挑战，本文提出融合 CNN、LSTM 与 Transformer

的可解释性功率预测模型，多模块协同实现“局部特征 - 时

序依赖 - 全局关联”多层次建模：CNN 提取功率波动局部突

变特征，LSTM 捕捉长周期时序依赖，Transformer 以多头自

注意力强化多因素全局关联；同时植入可学习特征选择模块，

结合注意力权重动态调整输入特征重要性，通过 SHAP 值量

化分析参数对预测结果的影响，实现模型决策可视化。

实验验证表明，基于真实风电场 SCADA 数据的测试

中，该模型测试集 R² 达 0.964 6，在 MAE、RMSE 等关键

指标上显著优于传统机器学习方法及单一深度学习模型（如

BiLSTM、CNN-GRU），充分验证了多模块融合在捕捉复杂

时序特征上的优势。更重要的是，通过 SHAP 可视化分析，

为运维人员提供了可信赖的决策依据，为风电系统的智能控

制与运行优化提供可靠的数据支撑。

1  模型构建

1.1  卷积神经网络

在风电机组变频器功率预测模型中，卷积神经网络

（CNN）发挥着关键作用。CNN 通过一维卷积提取功率波动

的局部突变特征，池化操作降低维度、抑制噪声，为后续模

块提供鲁棒特征表示 [15]。
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通过一维卷积操作，CNN 能够有效提取风电功率时间序

列中的局部特征，捕捉其潜在模式与趋势，为后续的 LSTM

和 Transformer 层提供丰富的特征表示。同时，池化操作可降

低数据维度，抑制噪声，保留关键信息，从而提升模型的鲁

棒性与泛化能力。

1.2  长短时记忆神经网络

LSTM 采用 128、64 单元双层结构，通过门控机制捕捉

长周期时序依赖，向 Transformer 层输出完整序列信息。

风电功率数据具有显著的时间序列特性 , 输入为经过卷

积层提取的序列特征：

                                       （1）

式中：𝑇表示时间步长度；𝑑表示每个时间步的特征维度。

卷积神经网络（CNN）首先提取局部特征，随后两层

LSTM 分别以 128 和 64 个单元处理序列，均返回完整序列，

以确保 Transformer 层接收到充分的时序信息。这种结构有助

于更好地建模风电功率的时序特性，提高预测精度。

1.3  Transformer 神经网络

Transformer 模型在处理风电功率数据中的长期依赖关系

和复杂时序特征方面具有显著优势 [16]。Transformer 编码器结

合位置编码与 8 头自注意力机制，强化多因素全局关联建模，

缓解长序列梯度问题。

本研究采用 Transformer 编码器结构，通过将输入特征

与位置编码结合，保留时间顺序信息，位置编码表达式：

                                 （2）

                             （3）         

式中：pos 为当前序列的位置；i 为维度；dmodel 为输入特征的

维度。

再通过多头自注意力机制在多个子空间并行建模，提取

序列中丰富的上下文依赖。如图 1 所示，该机制强化了模型

对远距离依赖关系的学习能力，显著提升了功率预测的准确

性与鲁棒性。

Transformer 中包含自注意力机制使模型在处理序列数据

时动态地关注输入序列中不同位置的信息，以提高模型对输

入序列数据的理解能力，其表达式为：

                 （4）

式中： 为键向量的维度； 为缩放因子，用于稳定梯度

计算。

1.4  CNN-LSTM-Transformer 可解释预测模型

本文提出的模型分为两个主要部分：左半部分为风机编

号嵌入模块，右半部分为主干网络与全连接预测层。

图 1  CNN-LSTM-Transformer 模型结构

左侧风机嵌入分支并行接收风机编号输入，借助

Embedding 层将其映射为 10 维稠密向量，以表达风机间的结

构差异与性能差异。

主干网络首先对回溯时间窗口内的输入序列进行一维卷

积运算，提取局部时序特征并增强鲁棒性。随后，卷积结果

输入双层堆叠的 LSTM 模块，通过门控机制建模风电功率的

长期依赖关系。为进一步整合全局信息，LSTM 输出接入定

制化 Transformer 编码器，引入多头自注意力机制并行建模不

同时间步之间的依赖，强化对全局模式的感知与表达。该向

量展平后与主干网络输出通过 Concatenate 融合，再经全连接

与 Dropout 层处理，输出最终的功率预测值。

整体模型流程包括五个阶段：数据预处理、局部特征

提取、时序建模、全局融合、预测输出。数据层面采用正余

弦时间编码与归一化处理构造标准输入；模型层面采用串联

CNN–LSTM–Transformer 提取多层次特征，并融合风机编号

信息；训练过程中结合 EarlyStopping 与动态学习率策略优化

收敛性能 [17]。

为进一步提升模型的可解释性，本文在模型训练完成后

引入 SHAP（shapley additive explanations）值分析方法，从

全局和局部两个维度对输入特征的重要性进行量化解释。可

以更加直观展示各特征的影响程度，为风电变频器功率预测

提供了可信的因果解释支撑，有效提升了模型在实际工程应

用中的透明性与信赖度。
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2  实验验证

2.1  数据集说明

本研究所用数据集来源于某海上风电场的 SCADA

（supervisory control and data acquisition）系统，具体选取了

海装 5 MW 级风电机组的历史运行数据作为研究对象。原始

数据由该风电场监控平台实时采集，包含每个机组在不同运

行状态下的多维参数。

数据集经 K 近邻插补（K=6）填补缺失值，标准化异常

时间格式，通过正余弦编码提取时间周期性，标签编码设备

编号。通过滑动窗口技术构建 59 步历史时序样本，将多源异

构数据整合为三维张量输入（样本量 × 时间步 × 特征维度），

最终形成包含时序特征、设备标识符与工况参数的多模态数

据集。由于风电数据集的各个特征存在显著差异，需要对数

据进行归一化处理，用公式表示为：

                                               （5）

2.2  评价指标

本试验采用误差评价指标为：

                                      （6）

                                               （7）

                                            （8）

                                       （9）

                            （10）

式中：MAE 为平均绝对误差（mean absolute error）；MSE

为均方误差（mean squared error）；RMSE 为均方根误差（root 

mean squared error）；SMAPE 为对称平均绝对百分比误差

（symmetric mean absolute percentage error）。

2.3  实验模型参数设计

本实验使用 Adam 优化器，初始学习率（learning_

rate）设置为 0.001。Adam 结合动量与自适应学习率，在时

序预测任务中具有收敛快速且稳定的优点。采用均方误差

（MSE）作为训练损失，适用于回归问题，能够对较大偏

差给出较高惩罚。本试验中需要调节的参数和最优参数值如

表 1 所示。

表 1  参数值

参数名称 参数取值

回溯窗口长度（look_back） 59

CNN 层数 2

LSTM 层数 2

Transformer 多 头注意力头数 8

风机编号嵌入维度 10

融合全连接正则化系数（L2） 0.001

学习率 0.001

训练集与验证集的损失变化曲线如图 2 所示，横轴为训

练轮次（Epoch），纵坐标为 Loss 值。由图可见，训练初期

设置下，训练集损失值红线线性下降，验证集损失值蓝线同

步降低，显示模型抽取数据特征的能力较强。随后训练进程

中，两者曲线逐渐收敛并保持小距离，无明显振荡或变异，

表明模型未发生过拟合。L2 正则化和 Dropout 等防过拟策略

在培训过程中起到了有效抑制作用，提升了模型的泛化能力。

总体来看，所构建的 CNN-LSTM-Transformer 模型训练收敛

较为稳定，具有良好的稳定性，为后续功率预测操作奠定了

基础。

图 2  模型训练过程 - 损失曲线

2.4  实验结果分析

2.4.1  横向对比实验

为验证 CNN-LSTM-Transformer 模型的性能，选取了多

个具有代表性的时间序列预测模型作为对比。本文采用平均

绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、

对称平均绝对百分比误差（SMAPE）与判定系数（R²）作为

评价指标，对各模型在同一数据集上的预测表现进行全面比

较，如表 2 所示。

实验结果表明，六种模型在风电机组变频器功率预测任

务中表现各异，其中 CNN–LSTM–Transformer 在所有评估指

标上均优于其他模型。具体而言，TCN–Transformer 虽具备

长程依赖建模能力，但对局部特征的提取能力不足，导致其

MAE 和 RMSE 相对较高；TCN–LSTM 通过引入 LSTM 增

强了对时间序列的建模能力，性能有所提升；CNN–LSTM–

Attention 能够关注关键时刻信息，但由于采用单头注意力机

制，对全局依赖的建模能力有限。
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BiLSTM 通过双向结构强化了时序信息的捕捉，在

RMSE 和 R² 表现上具有一定优势，但缺乏特征提取模块限

制了其整体性能；CNN–GRU 在轻量化结构下取得了较低的

SMAPE，但在 MSE 和 R²方面略逊于最佳模型。

相比之下，CNN–LSTM–Transformer 融合了多尺度卷积

提取、双层 LSTM 门控机制以及多头自注意力机制，兼具局

部与全局时序特征学习能力。在所有模型中，该模型实现了

最低的MAE（250.77）、MSE（162 998.47）、RMSE（403.73）、

SMAPE（33.83%）及最高的 R²（0.964 6），验证了其在风

电功率预测任务中的优越性。

2.4.2  消融实验

本研究通过系统性消融实验验证了 CNN-LSTM-

Transformer 混合模型各模块的有效性，实验结果表明多模

态融合策略在预测精度与特征表达能力上的优势，如表 3

所示。

消 融 实 验 表 明，CNN、LSTM 与 Transformer 在 风

电机组变频器功率预测中均为关键，三者协同最优，缺任

一模块均导致性能下降。去除 Transformer 的 CNN-LSTM

（MAE=266.03，R²=0.954 2），虽能提局部特征、做基础

时序建模，但缺乏全局注意力，难捕长期趋势；移除 LSTM

的 CNN-Transformer（MAE=271.67，R²=0.952 1），虽融卷

积与自注意力，却中程依赖建模不足；去除 CNN 的 LSTM-

Transformer（MAE=259.29，R²=0.955 1），虽能捕全局时序

信息，但对局部突变感知弱。

完整模型（MAE=250.77，R²=0.964 6）借 CNN 提升多

尺度局部特征、LSTM 建长短期依赖、Transformer 强全局

建模，实现优势互补，提升对复杂功率变化的感知力。综上

所述，实验验证模块互补性，完整架构精度与稳健性最优。

如图 3 所示，预测值和真实值曲线基本重合，显示出紧

密的拟合效果，直观地反映了模型对功率波动趋势的准确捕

捉能力。该效果与 R² 等综合指标相互印证，进一步验证了

模型的预测性能优势，为上述比较分析提供了有效的可视化

支撑。

图 3  功率预测结果图

2.5  可解释性分析

在可解释性分析阶段，本文基于 SHAP 方法对 CNN–

LSTM–Transformer 模型进行定量剖析，以揭示各输入特征对

风电变频器功率预测的影响程度及方向。SHAP 值可有效衡

量单一特征对预测结果的边际贡献，明确其正向或负向作用，

直观反映模型的决策机制。

如图 4 所示，“变频器 1 网测有功率”是对预测结果影

响最大的特征，其平均 SHAP 值绝对值较高，进一步验证了

其为功率输出描述的核心关键。第二级特征包括“变频器机

侧电流”“变频器 2 发电机转矩”和“变频器 2 机侧电流”等，

这些特征和变频器运行过程中的功率和转动特性密切相关，

有力支撑模型评估合理性。

表 2  横向对比实验

预测模型 MAE MSE RMSE SMAPE/% R2

TCN-Transformer 2 93.36 211 364.45 459.70 36.75 0.922 1

TCN-LSTM 278.364 200 125.45 447.35 35.16 0.934 8

CNN-LSTM-Attention 286.627 201 312.78 448.68 36.30 0.947 7

BiLSTM 272.00 192 560.00 438.82 34.70 0.951 0

CNN-GR U 260.50 186 500.00 431.85 34.36 0.958 0

CNN-LSTM-Transformer 250.77 162 998.47 403.73   33.83 0.964 6

表 3  消融实验

预测模型 MAE MSE RMSE SMAPE/% R2

CNN-LSTM 266.03 204 964.42 452.72 34.63 0.954 2

CNN-Transformer 2 71.67 214 477.35 463.11 36.82 0.952 1

LSTM-Transformer 259.29 200 873.28 448.18 34.38 0.955 1

CNN-LSTM-Transformer 250.77 162 998.47 403.73 33.83 0.964 6
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图 4  全局 SHAP 特征重要性条形图

3  结论 

在“双碳”目标下，风电稳定运行与功率预测对能源结

构优化、电网调度意义重大。本文针对风电机组变频器功率

预测，构建融合CNN、LSTM与 Transformer的混合神经网络，

引入风机编号嵌入表征设备差异，结合正则化与 Dropout 提

升鲁棒性。横向对比实验中，该模型 MAE 达 250.77、R² 为

0.964 6，显著优于 TCN、BiLSTM 等模型；消融实验证实三

模块互补且关键。通过 SHAP 分析量化特征影响，明确“变

频器 1 网测有功功率”等关键特征，增强模型透明度。模型

表现优异，未来可拓展至多风场、多气象区域等场景。
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