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大型风电机组多点特征风速选择及估计 

申珊珊 1,2，胡  阳 1,2，王继恒 1,2，宋子秋 1,2 
（1. 新能源电力系统全国重点实验室（华北电力大学），北京  102206； 

2. 华北电力大学控制与计算机工程学院，北京  102206） 

［摘 要］【目的】针对大型风电机组容量增大、机组叶片半径急剧增加、机前入流风速场分布及垂

直风切变效应更为复杂，轮毂高度处单点有效风速难以充分表征入流风况的问题，提出了

一种大型风电机组多点特征风速选择及估计方法。【方法】首先，基于机前入流风速场网

格数据，提出随机森林结合 Boruta（RF-Boruta）分步算法，实现超大风轮扫掠面内特征风

速格点的稳定筛选；然后，引入混合多变量长短时记忆（xLSTM-Mixer）神经网络算法，

结合计及输入-输出延迟阶次的嵌入式特征工程策略，构建机组动力学特性驱动的多点特

征风速超短期多步动态估计模型；最后，在 SOWFA 平台完成 10 MW 风电机组大涡模拟

及 IEC 标准下全风速范围内 7 种风况的数值仿真与流场数据采集，对所提方法进行验证。

【结果】结果表明：筛选得到含轮毂中心在内的 4 个代表性特征风速点（半径 50~60 m、

120°角度间隔布置），xLSTM-Mixer 模型对多点风速的当前时刻滤波及未来 80 步超前预测

相对误差均≤2.8%，实现秒级高精度估计，科尔莫戈罗夫-斯米尔诺夫（KS）统计量≤0.2，

结构相似性指数（SSIM）≥0.96，相较于传统 LSTM、Transformer 模型，精确度提升约

10%，且在分布匹配与结构捕捉能力上优势显著。【结论】该方法突破了单点风速表征的

局限性，为风功率预测、机组运行控制及发电量评估提供了可靠技术支撑。 

［关 键 词］风力发电；时空特征选择；xLSTM-Mixer 神经网络；多步时间序列动态估计 
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Selection and estimation of multi-point feature wind speeds for 

large-scale wind turbines 

SHEN Shanshan1,2, HU Yang1,2, WANG Jiheng1,2, SONG Ziqiu1,2 

(1. State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources, North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 

2. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: [Objective] With the continuous development of the wind power industry toward high power and large 

capacity, the soaring unit capacity and expanding blade radius of large-scale wind turbines have resulted in 

increasingly complex spatial distributions of the inflow wind field in front of the turbine and significantly enhanced 

vertical wind shear effects. The conventional method of characterizing wind conditions using single-point wind 

speed at hub height can no longer fully reflect the wind speed distribution differences and dynamic patterns within 

the ultra-large rotor swept area, which is prone to causing issues such as wind power prediction deviations and 

inadequate adaptability of operation control strategies. To address these challenges, this study proposes a multi-

point feature wind speed selection and estimation method for large-scale wind turbines, which can accurately 

capture key wind speed information in the rotor swept area, overcome the limitations of single-point feature wind 

speed, and provide data support for the optimal operation of wind turbines. [Methods] To achieve the 
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aforementioned research objective, this study adopts a step-by-step technical approach for systematic investigation. 

Firstly, based on high-precision grid data of the inflow wind field in front of the turbine, a two-stage stepwise feature 

selection algorithm is proposed, which first carries out preliminary selection with random forest and then 

implements refined selection via Boruta (RF-Boruta). The Boruta algorithm is employed to conduct significance 

tests on the feature importance scores output by the random forest model, thereby eliminating redundant and 

irrelevant wind speed grid points and realizing stable and accurate selection of feature wind speed points within the 

ultra-large rotor swept area. Secondly, for the selected feature wind speed points, the extended long short-term 

memory neural network (xLSTM-Mixer) algorithm is introduced, combined with an embedded feature engineering 

strategy that accounts for input-output delay orders. This strategy fully exploits the temporal correlation and spatial 

correlation of wind speed sequences, and constructs a unit dynamics-driven ultra-short-term multi-step dynamic 

estimation model for multi-point feature wind speed points. Finally, to verify the effectiveness and superiority of 

the proposed method, large eddy simulation (LES) of a 10 MW wind turbine is performed on the SOWFA platform. 

Meanwhile, 7 typical wind conditions covering the full wind speed range specified in the IEC standards (including 

complex wind conditions such as shear wind and turbulent wind) are configured for numerical simulation and flow 

field data collection. The feature selection performance and speed estimation accuracy of the proposed method are 

comprehensively validated based on the collected high-fidelity data. [Results] The numerical simulation and 

verification results demonstrate that four representative feature wind speed points, including the hub center, are 

identified via the RF-Boruta stepwise algorithm. These feature points are arranged at a radius of 50~60 m with an 

angular interval of 120°, which can effectively cover the key regions of the rotor swept area and fully characterize 

the spatial distribution features of the inflow wind field. The constructed xLSTM-Mixer model exhibits excellent 

performance in the multi-point feature wind speed estimation task: the relative error of 80-step-ahead (second-level) 

prediction for multi-point wind speeds is ≤2.8%, achieving second-level high-precision estimation. Statistical 

characteristic analysis shows that the Kolmogorov-Smirnov (KS) statistic between the model estimation results and 

the actual wind speed data is ≤0.2, and the structural similarity index (SSIM) is ≥0.96, indicating a high degree 

of consistency in both distribution characteristics and structural features between the two datasets. Comparative 

experiments with mainstream time-series prediction models such as the conventional LSTM and Transformer reveal 

that the estimation accuracy of the xLSTM-Mixer model is improved by approximately 10%, with distinct 

advantages in wind speed distribution matching and spatial structure capture capabilities. [Conclusion] The multi-

point feature wind speed selection and estimation method proposed in this study effectively breaks through the 

limitations of conventional single-point feature wind speed, realizing accurate selection and efficient estimation of 

key wind speed information within the ultra-large rotor swept area. The high-precision multi-point wind speed data 

provided by this method can reliably support wind power prediction, operation control optimization, and power 

generation evaluation of wind turbines, helping to enhance the operational stability and energy utilization efficiency 

of wind turbines. It holds important theoretical significance and engineering application value for promoting the 

high-quality development of the wind power industry. 

Key words: wind power generation; spatiotemporal feature selection; xLSTM-Mixer neural network; multi-step 

time series dynamic estimation 

在全球能源向可再生能源加速转型的大背景

下，风能凭借其清洁、可再生的显著优势，已然成

为能源领域的核心组成部分，其装机容量和发电量

均呈现出迅猛的增长态势。风电机组作为将风能转

化为电能的关键设备，其控制策略制定、功率优化

以及设备安全运行，在很大程度上取决于对风轮扫

掠面内风速的精准把握[1-2]。然而，风速具有极强的

随机性和动态性，且随着 10 MW 大型风电机组塔

架高度提升、叶片半径延长，风轮扫掠面内风剪切

效应和湍流特性显著增强，导致扫掠面内风速分布

存在明显差异[3-4]，这使得直接对其进行精确测量在

实际操作中面临着巨大的挑战[5]。 

当前 10 MW 机组工程化的风速测量主要依赖

以下几种核心方式：1）近轮毂高度单点风速计测

量，作为应用最广泛的传统方式，通过在轮毂附近

安装杯式或超声风速计获取数据[6-7]，虽成本低、维

护简便，但单点测量结果无法反映全扫掠面风速的

差异，易导致功率评估偏差和控制策略适配性不

足。2）机舱式激光雷达测量，可远程扫描上游风场，

实时捕捉风速、风向及湍流变化，精度较高且能为  

前馈控制提供提前量[8-10]，部分案例可提升偏航校

正效益[11-12]，但因设备成本高而限制大规模普及，

且恶劣环境易影响测量稳定性，长期维护成本较

高。3）多高度点位加权测量，通过在扫掠面内不同

高度部署多个风速计，以加权平均算法拟合整体风

速[6,13-14]，虽能改善单点测量局限，但多点部署增加

安装、校准复杂度，且加权系数缺乏统一标准，精

度易受风况波动影响。 
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现有研究中，文献[15-16]对比了轮毂高度风速

与等效风速的发电量计算结果，发现等效风速更 

接近实际值，但未解决全扫掠面风速表征问题；文 

献[13-14]提出的多点加权方法虽然考虑风速分布

特性，却仍存在前文提及的工程应用短板。总体而

言，当前研究仍存在明显缺口，现有测量方式难以

同时满足精准性、经济性与便捷性需求，亟需探究

更优方法为风功率预测、机组发电量评估及运行控

制提供理论支撑。 

本文围绕超大风轮扫掠面内特征风速点展开

研究，提出了一种大型风电机组多点特征风速选择

及估计方法。通过随机森林结合 Boruta（RF-Boruta）

分步算法，对超大风轮扫掠面内特征风速点进行合

理选择；采用混合多变量长短时记忆（xLSTM- 

Mixer）神经网络算法，对选择的多点位特征风速进

行动态估计；最后，利用 SOWFA 对 10 MW 风电

机组进行大涡模拟（LES），产生全风速范围 7 个风

况的网格数据，并进行仿真验证。 

1 风轮扫掠面内多点位特征风速选择 

超大风轮扫掠面内风速具有高维度、强冗余

性、非线性、易受湍流与尾流干扰等特点，单一的

传统特征选择方法（过滤法、单一包装法、单一嵌

入法、启发式搜索法等）无法匹配风速数据的场景

特殊性。因此，提出了 RF-Boruta 分步算法，该算

法能捕捉数据间的非线性和交互特征。首先，利用

RF 算法对特征风速点快速选择，排除纯噪声特征，

将特征维度从高维压缩至中低维，降低 Boruta 算法

的计算成本；其次采用 Boruta 算法精细选择，修正

对冗余特征的误判，精准识别真正与目标相关的风

速特征，得到所需的重要数据集，实验结果表明这

是一种高效、可靠的特征选择方式。 

1.1 基于 RF 的特征风速点快速选择 

RF 是一种基于决策树的集合学习算法，先捕捉

强非线性特征，快速处理大型数据集，同时初步识

别出高贡献的交互特征[17]。建模步骤如下： 

步骤 1  基于研究内容，研究对象为 10 MW 超

大风轮扫掠面，特征矩阵 X 和目标变量 y 的表达  

式为： 
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1 2
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式中：xij为 i 时刻第 j 个网格位置处的风速值；m 和

n分别为采样总时间和风轮扫掠面内网格总数；yi为

i 时刻风轮扫掠面内风速平均值，表达式为： 

1

1 n

i ij

j

y x
n 

                 (2) 

特征矩阵 X 的每一列代表一个特征 f（即单个

网格位置的风速序列），特征 f 与目标变量 y 的关联

紧密程度，直接决定其在特征选择中的重要性排序。 

步骤 2  采用平均减少不纯度（MDI）指标来

量化特征变量的重要性，通过统计特征在决策树分

裂过程中对节点不纯度的降低贡献，实现特征重要

性的客观评估。初始设置决策树数量 Ntree=200，计

算步骤如下： 

1）使用均方误差（MSE）衡量节点的不纯度。 

2）对于第 n 棵决策树，将特征矩阵 X 和目标

变量 y 作为输入，在节点分裂时，得到由特征 f 引

起的不纯度减少量In, f，表达式为： 

l r
, MSE p MSE l MSE r

p p

( ) ( ) ( )n f

m m
I n n n n n n

m m
       (3) 

式中：nMSE为一个节点的均方误差；n1、nr 和 np 分

别为分裂后的左子节点、右子节点和父节点；m1、

mr 和 mp 分别为左子节点、右子节点和父节点的样

本数量。 

3）每个特征 f 的重要性分数表达式为： 
tree

MDI ,

1tree

1
f

N

n f

n

G I
N 

          (4) 

MDI f
G 值越大，表示特征 f 对于目标变量 y 的重

要性越高，应优先保留。 

1.2 基于 Boruta 的特征风速点精细选择 

Boruta 是一种包装式算法，通过机器学习对数

据的特征进行重要性迭代评估，在初步筛选的基础

上，进一步验证交互特征的真实贡献，进行精细选

择，从而保留对目标变量最有用的特征[18-19]。建模

步骤如下： 

步骤 1 数据准备  RF 快速选择得到的特征变

量作为输入 A。 

步骤 2 创建影子特征  对数据 A 中的每个特

征进行随机洗牌，洗牌后的特征称为“虚拟特征”，

即影子特征。将影子数据帧追加到原始数据集中，

形成一个新的特征矩阵 Aboruta，特征数量是原始特

征矩阵 A 的 2 倍。 

步骤 3 模型训练  步骤如下： 

1）计算重要性得分，采用 MDI 指标计算所有
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特征的重要性得分，将得分进行标准化处理（转换

为 Z 值），消除不同特征维度差异的干扰。 

2）对比重要性，每个特征与它的影子特征进行

比较，记录原始特征的 Z 值是否超过其对应影子特

征的 Z 值。 

步骤 4 标记原始特征，循环迭代  将每个原始

特征标记为“暂定”，循环迭代过程如下： 

1）每轮模型训练后，统计每个原始特征在当前

轮次中“Z 值超过对应影子特征”的结果。 

2）累积多轮结果，若某原始特征在多数迭代中

持续优于其影子特征，则标记为“接受”；若多数迭

代中劣于其影子特征，则标记为“拒绝”；结果不稳

定则维持“暂定”。 

3）剔除“拒绝”特征及其对应影子特征，更新

Aboruta 并进入下一轮训练，聚焦剩余特征的验证。 

步骤 5 终止条件  所有特征归类完成后停止。

Boruta 算法会输出“接受”的特征作为选择结果。 

步骤 6 特征评估  对最终选择的特征风速点

进行评估，从绝对波动（AV）和相对波动（RV）两

方面综合考虑，相对波动评估指标为变异系数

（CV），表达式为： 

AV max min

CV 100%

B m m
s

B
m

 

 
            (5) 

式中：mmax和 mmin分别为最终选择的特征风速点数

量的最大值和最小值；s 和m 分别为最终选择的特

征风速点数量的标准差和均值。工程中稳定阈值

（BCV）为 5%。 

2 多点特征风速超短期多步动态估计 

风速估计需要覆盖历史数据的平滑、当前数据

的滤波及未来数据预测等多时间场景需求。受风速

强随机性与数据规模大的特性影响，传统估计方法

面临显著局限：卡尔曼滤波对非线性风速序列的适

配性不足[20-21]，自回归滑动平均模型（ARMA）在

处理长时序依赖时易出现参数爆炸[22-23]，支持向量

机（SVM）则因计算复杂度随数据量呈指数级增长，

导致计算成本与时间开销大幅攀升[24]。为此，扩展

长短时记忆（xLSTM）神经网络模型成为高效替代

方案[25]。该模型采用了一组专门设计的长短时记忆

（sLSTM）模块，在每个 LSTM 单元内部引入跳过

连接，使信息能够直接在不同时间步之间传递，增

强了网络内部的信息流动性。这一设计通过并行化

计算与梯度优化，将大规模风速数据的处理效率提

升数倍，在时间成本上实现突破；通过跳过连接有

效缓解了梯度消失问题，使模型能深度挖掘风速序

列的长期依赖关系，在预测精度上展现明显优势，

对风速突变、多模态分布等复杂模式的捕捉能力显

著优于传统方法。 

2.1 xLSTM-Mixer 神经网络算法原理 

xLSTM-Mixer 是一种基于递归深度学习的混合

多变量时间序列预测方法，通过精心设计时间、变量

和多视图的混合，来捕捉复杂的时间依赖关系和变

量间关系。xLSTM-Mixer 模型架构如图 1 所示。由

图 1 可见，本文 xLSTM-Mixer 模型由 3 个阶段组成。 

 

图 1 xLSTM-Mixer 模型架构 

Fig.1 The architecture of the xLSTM-Mixer model

1）初始的 NLinear 预测  输入为程序预处理后

标准化的多变量时序 xnorm，不同变量对应独立特征

通道，通过 NLinear 模块实现时间维度的特征混  

合——采用线性变换对输入序列的 180 步信息进行
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加权聚合，完成“时间混合”，捕捉单一变量的短期时

间关联，生成初步的单变量时间特征 xinitial。为打破 变

量独立限制，程序通过跨变量共享全连接层 FCup   

对 xinitial 进行维度提升，将特征维度映射至 128 维， 

得到嵌入特征 xup，为后续联合混合提供高维特征。 

2）后续的联合混合与 sLSTM 跨维度建模  嵌

入特征 xup 直接输入 sLSTM 块堆栈 S，sLSTM 块通

过递归结构同时建模 180 步序列的时间依赖与  

128 维特征的变量耦合关联，输出中间特征后，通

过线性映射将序列长度从 180 步压缩至 80 步，得

到中间预测 y′。对嵌入特征 xup 执行视图反转操作，

即按变量维度对特征张量进行转置与逆序排列，得

到反转特征 upx̂ ，同样输入 sLSTM 块堆栈，经时间

-变量联合建模与序列长度转换，输出中间预测 y″。

双视图设计通过程序中并行计算逻辑实现，确保模

型从“原始时序”与“反转时序”2 个视角捕捉特

征，提升对复杂波动模式（如风速突变）的适应能

力，避免单一视角的特征遗漏。 

3）最终的视图混合（多视图自适应融合）  输

入为双视图中间预测 y′和 y″，引入自适应权重系  

数，该系数由模型训练过程动态学习（基于验证集

损失反馈实时调整），对预测精度更优的视图赋予

更高权重，实现双视图信息的差异化融合。采用加

权求和策略在全连接层 FCview 完成视图融合，融合

公式为：y=·y+(1–)·y″，融合后得到最终预测结果

y。融合过程采用矩阵向量化运算优化，在保证融合

精度的同时提升预测推理效率，避免批量计算中的

维度不匹配问题。 

2.2 多点特征风速超短期多步动态估计步骤 

原始数据集添加均值为 0、方差为 0.01 的高斯

噪声，在模型训练过程中，增加了对数据波动的鲁

棒性，防止过拟合现象的发生，从而提高了模型的

泛化能力。初始设置：批量大小为 16，隐藏层维度

为 128，优化器为 Adam，损失函数为 MSE，学习

率为 0.000 5。xLSTM-Mixer 模型的时间序列动态估

计过程如图 2 所示，场景生成流程如下。 

 

图 2 具有动态延迟输入的时间序列估计过程 

Fig.2 Time series estimation process with dynamic delayed inputs 

步骤 1 嵌入式特征工程  输入变量为激光雷

达测风、机舱风速、桨距角和风轮转速，输出变量

为最终选择的多点位特征风速数据。对输入数据做

动态延迟，与输出数据在时间上对齐，表达式为： 

200
  

i

t t
v

                    (6) 

式中： iv 为 i 时刻风轮扫掠面内风速平均值； 为

延迟阶次；t′和 t 分别为动态延迟前、后的时间。 

步骤 2 最优预测步长选择  动态延迟后的输

入数据和高斯噪声作为 xLSTM-Mixer 模型输入进

行训练，目标是确定最优历史时间步长和最优预测

时间步长。赤池信息准则（AIC）倾向于选择拟合效

果好的模型预测未来数据，贝叶斯信息准则（BIC）

倾向于选择简单模型拟合现有数据。选权重比例为

1:1 的评估指标 S 综合评价，表达式为： 

AIC BIC

AIC

BIC

(1 )

2 2ln( )

ln( ) 2 ln( )

S w S w S

S k L

S k L L

    

 

 

         (7) 

式中：w 为权重；k 为模型中参数的数量；L 为模型

的极大似然估计值。SAIC 和 SBIC 的值越小，模型在

拟合数据的同时能够保持较好的简洁性，避免过拟

合的风险。 

步骤 3 模型训练  采用最优参数对模型进行

重新训练，根据最小验证损失，选择最优模型，进
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行多步预测。 

步骤 4 模型评估  对训练完成的模型性能进

行评估，评估指标为相对误差（RE）、科尔莫戈罗

夫-斯米尔诺夫（KS）统计量及结构相似性指数

（SSIM），表达式分别为： 

RE 100%
y x

E
x


             (8) 

KS max ( ) ( )x X YE F x F x            (9) 

1 2

SSIM 2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )

( )( )

x y xy

x y x y

C C
E

C C

  

   

 


   
   (10) 

式中：x 为真实值；y 为预测值；X={x1, x2, …, xn}为

真实值时间序列；Y={y1, y2, …, yn}为预测值时间序

列；FX(x)和 FY(x)分别为真实风速值和预测风速值的

经验累积分布函数；x 和y 分别为真实值与预测值

的均值； 2

x 和 2

y 分别为真实值与预测值的方差；xy

为真实值与预测值的协方差；C1和 C2为稳定系数。 

ERE的值越小，表明模型的精度越高。EKS 的值

越接近 0，表明预测值分布与真实值分布匹配度越

高。ESSIM 的值越接近 1，表明预测值序列与实际值

序列结构越相似。 

3 案例分析 

3.1 大涡模拟参数配置 

以 SOWFA 精细化大涡模拟代替机组实际运行

进行仿真实验和性能验证。硬件系统采用浪潮

NF5280M6 高性能计算机，软件环境部署 Ubuntu 

16.04 操作系统，集成 OpenFOAM-v9 开源 CFD 求

解器，并行计算依托 OpenMPI4.0.3 接口实现 48 核

分布式并行任务调度。模型训练实验平台采用

NVIDIA Tesla A100 GPU 作为核心计算设备，在

PyTorch 1.1.0 深度学习框架下进行模型开发与训

练，配合 CUDA 11.3 实现并行计算。 

3.1.1 10 MW 风电机组参数配置 

基于丹麦技术大学研发的 10 MW 风电机组配

置模型参数[26]，风电机组配置参数如表 1 所示。 

表 1 10 MW 风电机组配置参数 

Tab.1 Configuration parameters of a 10 MW wind turbine 

项目 数值 

叶片数量 3 

额定功率/MW 10 

切入、额定、切出风速/(m·s–1) 4.0、11.4、25.0 

发电机额定转速/(r·min–1) 493 

轮毂直径、高度/m 5.6、119.0 

风轮扫掠面直径/m 178.3 

3.1.2 三维流场环境参数配置 

计算域采用多级嵌套网格策略。背景网格分辨

率 5 m，全局域尺寸为 2 000 m×1 000 m×300 m；

局部加密域围绕风电机组布置，尺寸为 500 m×   

600 m×250 m，网格逐级加密至叶尖最小尺寸。边

界条件设置遵循 IEC 61400-3-1 标准[27]：入口采用

Dirichlet 速度边界 V=4~22 m/s，出口为 Neumann 压

力边界，顶部及侧面施加滑移壁面，地面采用粗糙

壁面模型，粗糙度 zQ=0.6 m。湍流入口由 Mann 盒

模型生成，涵盖 A/B/C 3 类湍流：16%、14%、12%。

湍流积分尺度 Lk=340 m。 

流体求解器采用大涡模拟，亚格子模型为动态

Smagorinsky-Lilly 模型，时间推进采用二阶隐式

Crank-Nicolson 格式，时间步长t=1 s，满足库朗数

CFL<0.5。风电机组模拟通过致动线模型（ALM）

实现[28-29]，叶片离散为 50 个升阻力单元，升阻力系

数表来源于 NREL Airfoil 数据库（S809 系列翼型）。

叶片结构动力学耦合欧拉-伯努利梁理论，刚度矩

阵 K 由材料属性定义（E=38 GPa，=1 800 kg/m3），

气动载荷与结构形变通过强耦合迭代求解，收敛残 

差＜10–4。翼型在根部区域厚度约 35%，该部分主

要提高高升阻比和结构强度。翼型的中部区域厚度

约 21%，用于平衡气动性能和结构性能。翼型的尖

部区域厚度约 14%，用于优化雷诺数性能，其采用

非线性扭角设计，根部扭角≈15°，尖部扭角≈–2°，

以匹配轴向入流条件。 

在全风速范围下，进行 7 个风况模拟，并采集

机前入流风速场网格数据，涵盖额定风速以上及以

下的风速场景。 

3.2 实验结果与分析 

3.2.1 多风况流场大涡模拟及特征风速点选择 

风轮扫掠面的边界为 X:290、Y:405~595、

Z:26.5~210.0，仿真总时长 600 s，时间步长 1 s。部

分风况精细选择后特征风速点位分布如图 3 所示，

表 2 为特征风速点选择结果及稳定性评估结果。 

观察和分析图 3 和表 2 可得下列结论。 

1）相同风况下，无论快速选择的初始样本数量

（1 000~5 000 个）如何变化，精细选择后的特征风

速点数量波动幅度小，基本保持不变，时空分布处

于相同位置，稳定性极强，同时所有风况场景下的

变异系数均＜5%，低于工程稳定阈值，证明了精细

选择特征风速点的唯一性。 
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2）不同风况下，分 2 类场景。 

①湍流强度固定，平均风速变化。在低风速启

动区（额定风速以下 7~11 m/s），此阶段风轮采用恒

转速控制，叶尖线速度随平均风速的增大而增大，

风轮扫掠面风速的径向梯度与圆周周期性波动显

著增强，气动有效特征点增多，因此精细选择后的

特征风速点数量随平均风速递增；在额定功率临 

界区（11~14 m/s），风轮从恒转速控制切换为变桨

距控制，桨距角增大，部分原有效点因攻角突变失

去气动意义，被筛选剔除，因此精细选择后的特征

风速点数量会先减少；在额定功率稳定区（14~   

16 m/s）：变桨距控制进入平稳调整状态，高风速使

风轮扫掠面气动信号更丰富，有效点数量大幅回

升，精细选择后的特征风速点数量会再增加。 

 

 

 

 

 

图 3 不同风况下精细选择后特征风速点位分布 

Fig.3 Distributions of finely selected feature wind speed measurement points under different wind conditions 
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表 2  7 种风况下特征风速点选择结果及稳定性评估 

Tab.2 Selection results and stability evaluation of feature wind speed points under seven wind conditions 

风况 
快速选择对应精细选择特征风速点数量/个 

绝对波动 变异系数/% 
1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 

平均风速 7.13 m/s 

湍流强度 12% 
309 305 310 300 305 10 1.30 

平均风速 9.08 m/s 

湍流强度 12% 
393 375 391 373 371 22 2.77 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 12% 
321 323 350 335 335 29 3.49 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 14% 
321 323 350 345 335 29 3.49 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 16% 
336 334 338 331 328 10 1.19 

平均风速 14.12 m/s 

湍流强度 12% 
590 581 591 585 583 10 0.74 

平均风速 16.00 m/s 

湍流强度 12% 
556 507 509 499 495 61 4.79 

②平均风速不变，湍流强度改变精细选择后的

特征风速点数量差异微弱，仅高湍流有影响，由于

高湍流的强扰动，使特征风速点位分布边缘化。 

因此，在不同风况下，平均风速主导特征风速

点数量差异，湍流强度仅边际干扰，证明了精细选

择特征风速点的有效性。结果表明，最终选择的特

征风速点具有较强的稳定性、唯一性和有效性。 

7 种风况特征风速点位分布如图 4 所示，对比

分析确定特征风速点的位置、轮毂中心，半径区间

为 50~60 m，角度间隔 120°（30°方位角、150°方位

角、270°方位角）处的 3 点，共 4 点作为风轮扫掠

面特征风速的代表点。在这 4 点位置处选取长 20 m

宽 18 m 区域，区域内平均风速值作为多步风速估

计的 4 个输出变量，分别为 point 1、point 2、point 3

和 point 4。输入变量为机舱风速、桨距角、风轮转

速和激光雷达所测机前 200 m 风速值。

 

图 4 不同风况下特征风速点时空分布对比 

Fig.4 Comparative spatio-temporal distribution map of feature wind speed points under different wind conditions 

3.2.2 特征风速超短期多步估计性能对比 

最优历史时间步长为 180 s，最优预测时间步长

为 80 s，在 7 种风况下进行多点特征风速超短期多 

步动态估计。为验证本文所提出模型的可行性，将

xLSTM-Mixer 模型与传统 LSTM、Transformer 模型

进行对比，部分风况对比结果如图 5—图 6 所示。 
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图 5 风况 1（平均风速 7.13 m/s，湍流强度 12%）条件下模型对比 

Fig.5 Model comparison under wind condition 1  (average wind speed: 7:13 m/s; turbulence intensity: 12%) 

    

     

图 6 风况 2（平均风速 11.12 m/s，湍流强度 14%）条件下模型对比 

Fig.6 Model comparison under wind condition 2 (average wind speed: 11:12 m/s; turbulence intensity: 14%) 

模型评估结果见表 3，由图 5、图 6、表 3 可见： 

1）数值精准性（平均相对误差） 

xLSTM-Mixer 模型的数值估计误差（0.17%~ 

2.78%）显著低于 LSTM 模型（3.95%~10.79%）与

Transformer 模型（4.22%~12.35%），精确度提高了

约 10%，主要源于其混合结构优势：xLSTM 模型

通过改进门控机制缓解梯度消失，稳定学习多风 

况下风速趋势，Mixer 模块借助跨特征交互精准捕  

捉湍流局部波动，避免过度平滑或敏感。而 LSTM

模型传统门控易过滤湍流有效信号，Transformer
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模型自注意力机制在小样本时间序列中易过拟合  

局部噪声，均导致数值预测稳定性不足、误差波动

显著。 

2）分布匹配度（KS 统计量） 

相同风况、湍流组合下，风速数据的均值、方

差及分位数等分布特征具有稳定性，KS 统计量验

证了 xLSTM-Mixer 模型（KS 值 0.050 0~0.178 5）

的全局统计规律适配性，预测分布与真实分布高度

相似，可稳定复现数据统计特性。LSTM、Transformer

模型的 KS 值显著偏高（0.150 0~0.600 0），主要原

因是 LSTM 模型在小样本任务中，受高参数冗余度

制约，模型无法有效分离真实分布与噪声分布，其

过拟合噪声的特性会随迭代过程加剧预测分布与

真实分布的偏差，Transformer 模型自注意力计算放

大局部异常值影响，引发预测分布偏态偏移。 

3）结构捕捉能力（SSIM） 

SSIM 指标量化风速数据动态趋势连续性，

xLSTM-Mixer 模型的 SSIM 值在 0.968 8~0.994 1，

表明其预测序列与真实序列在趋势形态、峰谷位置

及波动节奏上高度契合，可精准复现风速动态变化

规律。LSTM、Transformer 模型的 SSIM 值趋近于

0，本质是结构与数据特性不匹配，LSTM 模型隐藏

层状态更新对趋势转折敏感性不足，难以跟随风速

快速变化。Transformer 模型自注意力权重分配缺乏

时间序列局部关联性约束，导致预测序列无规律波

动，与真实结构完全脱节。 

数据结果表明 xLSTM-Mixer 模型不仅数值预

测精准，而且能匹配数据的分布规律与结构特征。

在特征风速预测方面，xLSTM-Mixer 模型优于传统

LSTM、Transformer 模型。

表 3 模型评估结果 

Tab.3 Results of model evaluation 

风况 风速点 
平均相对误差/%   KS  SSIM 

xLSTM-Mixer LSTM Transformer   xLSTM-Mixer LSTM Transformer  xLSTM-Mixer LSTM Transformer 

平均风速 7.13 m/s 

湍流强度 12% 

point1 0.51 4.65 4.22   0.112 5 0.462 5 0.212 5  0.991 6 0 0.042 8 

point2 1.12 7.19 8.25   0.087 5 0.437 5 0.287 5  0.985 2 0 0 

point3 1.23 6.78 8.03   0.100 0 0.500 0 0.312 5  0.983 3 0 0 

point4 0.93 6.47 6.53   0.112 5 0.550 0 0.237 5  0.982 5 0 0 

平均风速 9.08 m/s 

湍流强度 12% 

point1 0.17 4.70 4.66   0.178 5 0.425 0 0.250 0  0.991 6 0 0.032 8 

point2 1.46 8.23 7.58   0.067 5 0.500 0 0.275 0  0.975 2 0 0 

point3 2.74 7.79 7.37   0.165 5 0.462 5 0.387 5  0.983 5 0 0 

point4 2.37 8.63 8.89   0.166 5 0.500 0 0.225 0  0.985 3 0 0 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 12% 

point1 0.45 5.55 5.55   0.062 5 0.300 0 0.262 5  0.993 5 0 0 

point2 0.95 9.00 9.11   0.050 0 0.337 5 0.325 0  0.989 8 0 0 

point3 1.22 8.97 9.28   0.112 5 0.337 5 0.250 0  0.977 5 0 0 

point4 1.03 10.79 11.43   0.062 5 0.175 0 0.150 0  0.987 8 0 0 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 14% 

point1 0.45 5.55 5.55   0.062 5 0.300 0 0.262 5  0.993 5 0 0 

point2 0.95 9.00 9.11   0.050 0 0.337 5 0.325 0  0.989 8 0 0 

point3 1.22 8.97 9.28   0.112 5 0.337 5 0.250 0  0.977 5 0 0 

point4 1.03 10.79 11.43   0.062 5 0.175 0 0.150 0  0.987 8 0 0 

平均风速 11.12 m/s 

湍流强度 16% 

point1 1.26 6.24 5.36   0.082 5 0.500 0 0.162 5  0.983 5 0 0 

point2 2.45 5.44 4.23   0.060 0 0.537 5 0.225 0  0.998 8 0 0 

point3 2.43 7.65 7.24   0.122 5 0.537 5 0.350 0  0.988 8 0 0 

point4 2.06 10.51 12.35   0.062 5 0.275 0 0.250 0  0.975 5 0 0 

平均风速 14.12 m/s 

湍流强度 12% 

point1 0.33 5.27 5.86   0.087 5 0.125 0 0.150 0  0.994 1 0 0 

point2 0.38 5.15 5.88   0.062 5 0.500 0 0.375 0  0.995 5 0.162 9 0.023 4 

point3 0.37 5.84 6.43   0.062 5 0.462 5 0.387 5  0.996 9 0 0 

point4 0.59 8.51 9.06   0.062 5 0.500 0 0.425 0  0.996 1 0 0 

平均风速 16.00 m/s 

湍流强度 12% 

point1 1.38 5.30 4.81   0.078 5 0.225 0 0.250 0  0.993 5 0 0 

point2 2.64 4.01 4.43   0.067 5 0.500 0 0.275 0  0.978 8 0 0 

point3 2.78 3.95 4.10   0.065 5 0.562 5 0.287 5  0.968 8 0 0 

point4 2.60 5.75 5.89   0.066 5 0.600 0 0.325 0  0.985 5 0 0 
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4 结  论 

本文针对轮毂高度单点风速难以表征入流风

速的局限，提出了面向大型风电机组的多点特征风

速选择方法及基于 xLSTM-Mixer 的动态估计模型。

结论如下： 

1）创新提出了 RF-Boruta 分步算法，实现 10 MW

致动线型风电机组超大风轮扫掠面内特征风速点

的稳定筛选，特征点数量在同一风况下波动小 

（BCV＜5%），空间分布固定，满足工程的稳定性与

唯一性要求；不同风况下，平均风速主导特征点数

量，湍流强度仅产生边际影响，验证了所选特征点

的有效性。 

2）4 点代表性特征风速点（轮毂中心及以半径

50~60 m、方位角 30°、150°、270°的 3 点）成功克

服单点风速的局部性与片面性，为风功率预测和机

组运行控制提供了可靠的风场信息支撑。 

3）构建 xLSTM-Mixer 模型，对上述 4 点风速

进行超短期多步估计，精度达 97.2%（秒级响应），

相较于传统 LSTM、Transformer 模型精度提升约

10%，同时更能匹配数据的分布规律与结构特征，

显著提升了风能利用效率和发电量评估的可靠性。 
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