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基于 SADeformer 的风电机组叶根载荷虚拟感知∗
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摘　 要:叶根载荷的精准测量对风电机组叶片疲劳寿命评估和健康管理具有重要工程价值。 当前叶根载荷直接测量存在硬件

成本高、长期运行可靠性不足、难以规模化部署的难题,而风电机组标配的数据采集与监视控制系统( SCADA)为叶根载荷的低

成本间接测量提供了可行路径。 为此,针对 SCADA 多源传感数据强耦合、非平稳特性带来的载荷测量精度不足问题,提出一种

基于 SCADA 数据的叶根载荷虚拟感知方法,利用对称感知的时空可变形 Transformer 模型(SADeformer)实现高精度载荷反演。
该模型在特征提取环节采用变量维度可变形注意力块(V-DAB)与时间维度可变形注意力块( T-DAB)的协同架构,分别捕获变

量间的非线性依赖关系和时间序列中的长短期关联,再经由多层感知机预测器输出三叶片挥舞、摆振方向的载荷感知结果。 同

时,结合风电机组叶片的物理对称性先验知识,设计新型对称性损失函数,对叶片挥舞和摆振载荷的空间一致性进行建模。 实

验结果表明,基于 SCADA 数据的所提测量方法,在秒级载荷数据反演中表现最优,决定系数(R2 )达 0. 952,平均绝对百分比误

差(MAPE)低至 0. 8% ,综合性能优于主流时序模型;引入对称性物理约束后,三叶片载荷测量误差显著下降,验证了方法的有

效性。
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Abstract:Accurate
 

measurement
 

of
 

blade
 

root
 

loads
 

is
 

of
 

critical
 

engineering
 

value
 

for
 

fatigue
 

life
 

assessment
 

and
 

health
 

management
 

of
 

wind
 

turbine
 

blades.
 

Current
 

direct
 

measurement
 

methods
 

suffer
 

from
 

high
 

hardware
 

cost,
 

insufficient
 

long-term
 

operational
 

reliability
 

and
 

difficulty
 

in
 

large-scale
 

deployment.
 

In
 

contrast,
 

the
 

standard
 

supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

(SCADA)
 

system
 

equipped
 

on
 

wind
 

turbines
 

provides
 

a
 

feasible
 

low-cost
 

alternative
 

for
 

indirect
 

blade
 

root
 

load
 

measurement.
 

To
 

address
 

the
 

insufficient
 

measurement
 

accuracy
 

caused
 

by
 

strong
 

coupling
 

and
 

non-stationary
 

characteristics
 

of
 

multi-source
 

SCADA
 

sensing
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

SCADA-data-based
 

virtual
 

sensing
 

method
 

for
 

blade
 

root
 

loads,
 

which
 

employs
 

a
 

symmetry-aware
 

spatiotemporal
 

deformable
 

Transformer
 

(SADeformer)
 

for
 

high-precision
 

load
 

inversion.
 

In
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

the
 

model
 

adopts
 

a
 

collaborative
 

architecture
 

of
 

variable-
dimension

 

deformable
 

attention
 

block
 

( V-DAB)
 

and
 

time-dimension
 

deformable
 

attention
 

block
 

( T-DAB)
 

to
 

respectively
 

capture
 

nonlinear
 

inter-variable
 

dependencies
 

and
 

both
 

long
 

short-term
 

temporal
 

correlations,
 

respectively.
 

The
 

model
 

then
 

outputs
 

flapwise
 

and
 

edgewise
 

load
 

sensing
 

results
 

of
 

three
 

blades
 

via
 

a
 

multi-layer
 

perceptron
 

predictor.
 

Moreover,
 

by
 

integrating
 

the
 

prior
 

physical
 

knowledge
 

of
 

wind
 

turbine
 

blade
 

symmetry,
 

a
 

new
 

symmetry
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

model
 

the
 

spatial
 

consistency
 

of
 

blade
 

flapwise
 

and
 

edgewise
 

loads.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

state-of-the-art
 

performance
 

in
 

second-level
 

load
 

data
 

inversion,
 

with
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

up
 

to
 

0. 952
 

and
 

a
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

as
 

low
 

as
 

0. 8% ,
 

outperforming
 

mainstream
 

time
 

series
 

models
 

in
 

comprehensive
 

performance.
 

The
 

introduction
 

of
 

symmetry
 

physical
 

constraint
 

significantly
 

reduces
 

three-blade
 

load
 

measurement
 

errors,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 随着全球能源结构向低碳化加速转型,风电机组作

为风能转化的关键装备,其运行可靠性直接决定风电场

的经济效益与安全水平[1-2] 。 叶片是风电机组捕获风能

的关键部件,长期承受湍流风载荷、重力及惯性力的耦合

作用,叶根部位因应力集中极易发生疲劳损伤。 据统计,
叶片故障导致的损失约占风电场总故障损失的 23% [3] ,
而叶根载荷的精准测量,是评估叶片疲劳损伤、制定健康

管理策略的重要依据[4-5] 。
当前叶根载荷的主流测量方案为叶片预埋应变片直

接测量,该方案虽能获取直接载荷数据,但存在显著的工

程痛点:1)应变片长期在野外高温、高湿、强腐蚀环境下

运行,易老化失效,维护与更换成本极高;2)传感器预埋

需改造叶片本体结构,存在安全风险,无法在存量机组大

量部署;3)高频载荷测量系统的采样、传输、存储成本高,
难以实现全风场覆盖。 因此,研发低成本、高可靠性、可
规模化部署的叶根载荷间接测量方法,对风电机组实时

状态监测、故障预警及运维决策具有重要的工程价值[6] 。
风电 机 组 标 配 的 数 据 采 集 与 监 视 控 制 系 统

(supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition,
 

SCADA)是集数

据采集、传输、分析、控制于一体的工业级测控仪表系统,
可实时采集风速、风向、桨距角、机舱加速度等多种运行

参量,为载荷间接测量提供了丰富的多源传感数据支撑,
且基于 SCADA 数据的虚拟感知技术已广泛应用于风电

机组关键参数的间接监测[7-8] ,为解决叶根载荷直接测量

难题提供了可行路径。
叶根载荷虚拟感知本质上是一类基于多源传感数据

的强非平稳、高维度时序建模问题。 风电机组运行过程

中,叶根挥舞及摆振方向载荷受风速、风向、转速、桨距角

等多运行参量的动态耦合影响,高频时序数据中既包含

湍流风引发的高频波动,又叠加阵风、变工况导致的趋势

性变化,呈现出强非线性、非平稳的复杂特征[9] 。 此外,
风电机组三叶片沿轮毂 120°均匀分布的空间对称性,使
得各叶片载荷存在天然的物理约束关系,对虚拟感知模

型的动态表征能力提出了更高要求。
传统感知建模方法在处理此类问题时存在明显瓶

颈。 基于物理机理的模型(如气动-伺服-弹性模型)虽

能刻画载荷传递规律,但依赖精确的叶片气动参数与复

杂流场计算、实时性差,且无法充分利用 SCADA 系统的

海量实测数据[10] 。 在深度学习方法的探索中,付德义

等[11] 基于反向传播(back
 

propagation,BP)神经网络构建

了风电机组叶片载荷评估模型,实现了简单场景下的载

荷虚拟感知,但未有效融合 SCADA 多变量与载荷数据的

耦合特性。 Santos 等[12] 提出一种数据驱动方法,利用机

舱加速度计数据、SCADA 数据及 3 台装有应变片的样板

风机数据,训练模型进行全风场范围的风机过渡段连接

面疲劳载荷估算,9 个月内月度累积误差低于 5% ,能识

别异常风机并关联其运行条件;岳健等[13] 提出基于

Transformer 架构的多级特征提取模型,充分利用 SCADA
数据增强了小样本场景下的载荷预测效果,但固定的注

意力分配模式难以适配 SCADA 变量与载荷数据间时空

动态变化的关联关系。 金晓航等[14] 提出一种改进多层

自组织映射网络方法,通过长短期记忆网络( long
 

short-
term

 

memory,LSTM)预测残差和分层 SOM( self
 

organizing
 

map)融合实现了部件到整机的状态监测,但其研究对象

主要集中在传动链与电气系统等关键部件,尚未覆盖叶

片这一易损且影响显著的部件。 Moynihan 等[15] 采用高

斯过程回归,基于 SCADA 数据实现了海上风机塔筒弯矩

的虚拟感知,均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)
均小于 15% ,但存在对弯矩物理机制捕捉不足的问题。
总体来看, 现有数据驱动方法大多仅从单一维度对

SCADA 数据或载荷特征进行建模,未能充分挖掘 SCADA
多源传感变量与叶片载荷之间在时间与空间尺度上的动

态关联特征,导致基于 SCADA 数据的载荷测量精度与工

程适应性仍有提升空间。
近年来,物理信息与数据驱动融合的建模思路成为

研究热点,SCADA 数据的核心价值被进一步凸显。 例

如,Cong 等[16] 提出一种基于轴承振动数据和自编码器-
长短期记忆网络-注意力机制( auto-encoder

 

long
 

short-
term

 

memory
 

attention,AE-LSTM-Attention)网络的叶片根

部载荷监测方法,通过将齿轮箱传动比嵌入 LSTM 步长

设计,实现了非侵入式的高精度载荷监测;Zou 等[17] 通过

结合结构力学模型,实现物理-数据融合的贝叶斯建模,
实现了对海上风电机组单桩基础泥线下应变载荷的虚拟

感知,降低模型的不确定性;Feng 等[18] 提出频域分离技

术,结合 SCADA 数据间接测量浮式风机载荷,平均相对

误差小于 10% 。 但这些方法未针对 SCADA 多源传感数

据与载荷数据间的强耦合、非平稳特性进行定制化设计,
也未有效利用风电机组叶片的物理结构对称特性,难以

通过物理约束提升 SCADA 载荷测量的精度与鲁棒性。
针对上述问题,本文提出一种基于 SCADA 运行数据

的叶根载荷高精度虚拟感知测量方法,核心采用融合叶

根载 荷 对 称 感 知 的 时 空 可 变 形 Transformer 模 型

(symmetry-aware
 

deformer,
 

SADeformer),旨在为叶根载

荷提供低成本、高精度、可规模化部署的 SCADA 虚拟传

感解决方案。 主要贡献为:
1)采用时空可变形注意力块协同架构进行特征提

取,可动态捕获 SCADA 变量间非线性空间关联与时间序

列长短期依赖,针对性解决 SCADA 与载荷的时空动态关

联挖掘问题,提升虚拟感知精度。
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2)构建叶根载荷物理对称性损失函数,将叶片载荷

空间一致性约束融入模型训练过程,通过物理约束与数

据驱动的融合建模,适配叶片对称特性与载荷高频非线

性特征,减少非物理性测量偏差。

1　 载荷数据分析与特征工程

　 　 本文使用查尔姆斯理工大学公开的 45 kW 风电机组

载荷 实 测 公 开 数 据 集 ( https: / / zenodo. org / records /
8230330),该数据集采集自瑞典某风电场真实并网运行

的陆上风电机组, 数据采集与传感器布置符合 IEC
 

61400-13 风电机组载荷测量行业标准。 机组额定功率

为 45
 

kW,额定转速为 75
 

rpm,配备 30
 

m 高木质塔架,碳
纤维叶片长 7. 5

 

m, 风轮直径 15. 9
 

m, 位置坐标为

(57. 718 188 206 259 21,
 

11. 683 382 148 764 485 ),该机

组现场实拍情况如图 1 所示,展示了目标风电机组的整

体结构、现场安装环境与并网运行状态,图 1 引自该公开

数据集的配套说明文档。

图 1　 风电机组现场实拍图

Fig. 1　 On-site
 

photo
 

of
 

the
 

wind
 

turbine

该数据集包含两大核心测量数据类型:1)叶根载荷

直接测量数据,2) 机组 SCADA 系统运行测量数据。 其

中,载荷数据对应风电机组的每个叶片叶根部内置 6 个

应变传感器及其 2 个温度补偿器,用于采集叶片挥舞和

摆振方向的载荷数据,传感器安装布局如图 2 所示,可以

看到 6 个应变片分为 3 组,两两安装于叶根、叶中和叶尖

的内表面对向位置,通过传感器计算得到叶片根部挥舞、
摆振方向的载荷值,图 2 引自该公开数据集的配套说明

文档。
同时,SCADA 数据来源于机组搭载的 SCADA 在线

测量系统,集成了风速风向、桨距角、机舱加速度、发电机

图 2　 叶片传感器安装位置

Fig. 2　 Mounting
 

diagram
 

of
 

blade
 

sensors

温度和液压系统压力等多类传感测点,采集的运行数据

包含 20 和 100
 

Hz 两种采样频率。 原始 SCADA 数据集

的高频测量信号中,包含传感器零点漂移、电磁干扰、机
组启停带来的瞬时噪声和异常波动,会直接影响虚拟传

感测量的精度,同时高频数据会增大测量算法的计算量,
因此需对 SCADA 与载荷基准数据进行预处理,修正测量

误差及统一数据基准。
1. 1　 数据预处理

　 　 该数据集包含两个不同采样频率的文件:1)2022 年

7 月 5 日至 2023 年 6 月 9 日以 100
 

Hz 采样的测量值;
2)2022 年 7 月 5 日至 2023 年 8 月 2 日以 20

 

Hz 采样的

测量值。 数据由多个连续采样片段组成,每段采样的时

间长度为 15
 

s~ 16
 

min 不等。 本文的虚拟感知目标为风

电机组 3 个叶片各自摆振和挥舞方向载荷值,共计 6 个

风电机组叶根载荷变量。
图 3 展示了 6 个目标载荷变量在 5

 

min 时长内的

秒级时序变化曲线,纵轴为叶根载荷弯矩数值,从时序

特征中可观察到,三叶片同一方向的载荷变化趋势具

有高度同步性,数值幅值范围上存在的差异主要是叶

片沿 120°均匀分布的相位差导致,体现出叶片载荷间

的旋转对称特性。
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图 3　 风电机组叶根载荷变量时序图

Fig. 3　 Time
 

series
 

of
 

wind
 

turbine
 

blade
 

root
 

load
 

variables

除 6 个风电机组叶根载荷分量数据外,原始数据中

还包含风速、风向、桨距角、机舱加速度和发电机温度等

60 个 SCADA 运行参量,选取其中与载荷相关性较强的

典型变量绘制的时域波形如图 4 所示。 从图 4 可观察

到:30
 

m 高度风速( wind
 

speed
 

at
 

30
 

m
 

height,
 

WS30)、
30

 

m 高度风向(wind
 

direction
 

at
 

30
 

m
 

height,
 

WD30)、机
舱加速度计 X 方向 1 ( nacelle

 

accelerometer
 

X-axis
 

1,
 

NAX1)等变量的随时序波动明显。 物理意义上,风速风

向的突变会直接引发叶根载荷的同步跳变并反应在机舱

加速度等运行参量的变化上,验证了 SCADA 运行参量与

叶根载荷之间存在强耦合关联,为后续基于 SCADA 数据

构建载荷虚拟感知模型提供了数据基础。

图 4　 SCADA 部分典型变量趋势

Fig. 4　 SCADA
 

partial
 

typical
 

variables
 

trend
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　 　 为提升虚拟感知模型的精度与稳定性,需对原始数据

进行预处理,具体流程为:为剔除 SCADA 传感器测量异

常、工况突变引发的离群数据,首先选取 30 m 高度处的风

速、风向及叶片 1 摆振方向叶根弯矩( blade
 

1
 

edgewise
 

moment
 

root, B1EMR) 作为局部离群因子 ( local
 

outlier
 

factor,LOF)离群值算法的特征列,对数据进行离群点清

洗[19] ,离群值算法处理前后的对比结果如图 5 所示。

图 5　 基于局部异常因子的数据清洗结果对比

Fig. 5　 Data
 

cleaning
 

result
 

comparison
 

based
 

on
 

LOF

可以观察到原始数据中因传感器瞬时干扰、机组工

况突变引发的离群异常点,经 LOF 算法清洗后,数据点

的离散程度下降,有效修正了 SCADA 测量的粗差误差,
数据质量得到提升;随后对数据进行重采样,将 SCADA
数据和叶根载荷的采样频率统一为 1

 

Hz,统一多源传感

数据的时间基准;最后选取时间长度大于 10
 

min 的采样

片段整合为实验数据集,从两个不同原始采样频率的文

件中共筛选得到 68 个有效片段,构成最终的虚拟传感测

量实验数据集。
1. 2　 特征选择

　 　 SCADA 系统包含 60 个传感测量参量,其中存在大量

与叶根载荷相关性弱、冗余度高的测量信号,直接输入会

降低虚拟传感测量的精度与效率,因此采用斯皮尔曼相关

系数法对所有数据字段进行相关性计算,如式
 

(1)所示。

rs = 1 -
6∑d2

i

n(n2 - 1)
(1)

式中: d i 表示第 i 对数据的秩次之差;n 表示数据对的

数量。
图 6 为通过计算得到 SCADA 特征与 B1EMR 之间的

相关性热力图。 基于斯皮尔曼相关系数分析结果,结合

风电机组运行的物理机理(载荷与风速、桨距角呈显著正

相关[20] ),筛选与目标载荷变量正向相关系数≥0. 2 的

SCADA 特征 14 个。 其中,最高值为 30
 

m 高度风速,相
关系数为 0. 67,最低值为风估计,相关系数为 0. 20。

图 6　 SCADA 特征与载荷斯皮尔曼相关性热力图

Fig. 6　 Spearman
 

heatmap
 

of
 

SCADA
 

features
 

and
 

loads

将上述特征与 3 个叶片的挥舞 / 摆振方向载荷目标

变量(共 6 个)联合构建包含 20 个输入特征的数据集,具
体特征名称及其对应编号见表 1。 该环节确保了所选特

征与载荷变量密切相关,提高模型准确性和计算效率。

表 1　 模型输入参数

Table
 

1　 Model
 

input
 

parameters

编号 特征 编号 特征

1 叶片 1 摆振方向叶根弯矩 11 30
 

m 高度风速

2 叶片 2 摆振方向叶根弯矩 12 机舱加速度计 Z 方向 2

3 叶片 3 摆振方向叶根弯矩 13 机舱加速度计 X 方向 2

4 叶片 1 挥舞方向叶根弯矩 14 叶片 1 桨距角设定值

5 叶片 2 挥舞方向叶根弯矩 15 叶片 1 桨距角

6 叶片 3 挥舞方向叶根弯矩 16 叶片 3 桨距角

7 30
 

m 高度风向 17 叶片 2 桨距角

8 空气湿度 18 液压马达压力 1

9 机舱加速度计 X 方向 1 19 叶片 1 的位置

10 叶片 1 位置 20 风估计

　 　 另外,为消除各数据特征的维度差异,减弱奇异样本

数据带来的不利影响,使模型在反向传播中更易实现梯

度下降,依据式
 

(2)对数据进行标准化处理:

X =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(2)

式中: X为变量的原始数据;X为标准化后数据;Xmin 为该

变量中的最小值;Xmax 为该变量中的最大值。
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2　 基于 SADeformer 的叶根载荷虚拟感知

　 　 基于筛选后的 20 个输入特征,构建基于 SADeformer
的虚拟感知模型,实现 SCADA 多源传感数据到叶根载荷

的高精度映射。 以预处理后的 SCADA 多源测量特征为输

入,载荷实测数据为基准真值,构建基于 SADeformer 的叶

根载荷虚拟传感测量模型,模型整体结构如图 7 所示。 该

模型为 SCADA 虚拟传感测量方法的核心算法,由可变形

注意力机制特征提取器、多层感知机预测器和融合物理对

称性的损失函数 3 部分构成,通过实验数据集完成模型训练

与测试,最终实现风电机组叶根载荷的高精度间接测量。

图 7　 基于对称感知的时空可变形 Transformer 模型结构

Fig. 7　 Structure
 

of
 

symmetry-aware
 

spatiotemporal
 

deformable
 

Transformer
 

model

2. 1　 可变形注意力机制特征提取器

　 　 为充分挖掘 SCADA 多源测量数据与叶根载荷之间

的时空关联特征,构建了时空可变形注意力机制特征提

取器,其采用 DeformTime 编码器中的时空注意力模块结

构,该模型由 Shu 等[21] 设计,并针对 SCADA 数据的强耦

合、非平稳特性进行定制化适配。 该架构的核心是通过

部署可变形注意力块(deformable
 

attention
 

blocks,
 

DABs)
完成两项操作: 1 ) 通过变量维度可变形注意力块

( variable
 

deformable
 

attention
 

block,
 

V-DAB)学习 SCADA
多传感变量与载荷变量间的非线性耦合关系,筛选与

载荷测量强相关的有效特征;2) 借助时间维度可变形

注意力块( time
 

deformable
 

attention
 

block,
 

T-DAB) ,捕

捉数据中的长短期动态关联,适配载荷的高频波动

特性。
可变形注意力特征提取器包含 3 层编码器,每层编

码器由 V-DAB 与 T-DAB 并行构成。 输入的时序特征序

列经邻域感知嵌入处理后,得到维度为 Ze ∈ RL×d 的特征

矩阵(其中 L为时间步长,d为隐藏维度);通过 V-DAB 与

T-DAB 分别捕捉变量维度非线性依赖与时间维度长短期

关联,最终输出 SCADA 数据时空特性的特征序列 Z j ∈
RL×d, 并将其输入至后续的预测器模块。

1)
 

V-DAB 变量可变形注意力块

在变量可变形注意力块 V-DAB 中,首先将输入序列

沿时间维度分割为长度为 L、步长为 s的块,得到 n = (L -
l) / s + 1 个块 Zp ∈ RL×d。 通过查询嵌入键值 Qp, 计算变

形偏移量,如式
 

(3)所示。
Δp = α·tanh(θoff(Qp)) (3)

式中: α 是可学习振幅;θoff 为包括一个捕获相邻信息的

k × k 卷积层和投影线性特征的 1 × 1 投影层的二维卷积

神经网络( 2-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,2D
 

CNN)。
基于偏移量 Δp 对原始块 Zp 进行双线性插值,得到

变形后的块 Zd, 若采样位置超出边界,使用零值进行

插值。
基于变形后的块进而形成键值矩阵:
Kd = ZdWK (4)
Vd = ZdWV + Pv (5)

式中: WK、WV 为可学习权重矩阵;Pv ∈ R l ×d 为相对位置

偏置(维持变形后的位置信息)。
通过单头自注意力计算注意力输出:

A i = Softmax
QpK

T
d

d( ) VdWi (6)
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式中: A i 为第 i 个补丁的注意力输出;Wi ∈ Rd×d 为投影

权重矩阵。
最终通过投影得到变量依赖特征:
Zv = WT

vA (7)
式中: A 为所有补丁注意力嵌入的拼接结果;Wv ∈
R(n·l) ×L 为全连接层权重;最终输出 Zv ∈ RL×d。

2)
 

T-DAB 时间可变形注意力块

时间可变形注意力块 T-DAB 将归一化处理后的输

入特征序列 Ze ∈ RL×d 进行时序重排,将时间维度 L 转换

为 r × κ型矩阵,其中 κ = L / r,r为时间窗口数,κ为单个时

间窗口内的时间步长,得到三维矩阵Z′e ∈ Rκ×d;该三维

矩阵沿时间窗口维度拆分为 r 个时序块 Zr ∈ Rκ×d,同时

基于变量与目标载荷的相关性聚类结果,沿隐藏层特征

维度 d 按拆分为 G 组,计算每组的共享偏移量:
Δp(g) = α·tanh(ηoff(Qg)) (8)

式中: g = 1,2,…,G;α 为和 V-DAB 共享的可学习振幅;
ηoff 为用于提取邻域信息含 k × 1 卷积层和 1×1 投影层的

一维卷积神经网络 ( 1-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D
 

CNN), Qg ∈ Rκ×(d / G) 为第 g 组的查询嵌入

(G 为分组数)。
通过线性变换插值得到时序变形序列 Zs = [Zs

(1) ,
…,Zs

(G) ], 为所有组变形序列的拼接结果,基于时序变

形序列构建键值矩阵:
Ks = ZsUK (9)
Vs = ZsUV + P t (10)

式中: UK、UV 为可学习权重矩阵;P t ∈ Rκ×d 为时间维度

的相对位置偏置。
通过多头注意力计算注意力输出:

Ag = Softmax
QgK

T
g

d / G( ) Vg (11)

式中: Kg、Vg 为 Ks ,Vs 的第 g组子矩阵;Ag 为第 g头的注

意力输出。
将所有注意力头拼接,并经权重矩阵Wi ∈ Rd×d 投影

后,重新排列为与输入长度一致的时序结构 Z t ∈ RL×d。
3)

 

注意力机制块的协同输出

V-DAB 与 T-DAB 所得到的重构特征 Zv 和 Z t, 先分

别经过随机深度的随机失活( dropout),再通过包含修正

线性单元(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)的两层多层感知机

(multilayer
 

perceptron,MLP),并经归一化后获得中间输

出 Z′v 和 Z′t 。
然后将变量间特征 Z′v 和时间步间特征 Z′t 沿特征维

度拼接:
Z j = Linear(Concat(Z′v,Z′t )) (12)

式中:Concat(·)表示将 V-DAB 和 T-DAB 的输出沿特征

维度拼接;Linear(·)为全连接层。 最终生成第 j 个编码

器的输出 Z j, 实现跨模块信息的协同融合。 在特征提取

器的层间传递中,前一层编码器的输出作为下一层编码

器的输入,实现特征增强,最终获得重构特征输出。
2. 2　 多层感知机预测器

　 　 预测器采用 3 层 MLP 结构,将时空特征提取器输出

的融合特征转换为目标变量的虚拟感知值,兼顾计算效

率与感知精度。 预测器的输入为编码器输出的特征矩阵

Z j ∈ RL×d,输出为感知值序列 ŷ ∈ RL×6。
预测器首先通过自适应平均池化( adaptive

 

average
 

pooling,
 

AvgPool)将序列维度压缩[22] ,将输入 Z j 从形状

[batch,L,d] 转换为池化输入 xpool 形状为[batch,d]。
压缩后的特征通过两层全连接网络进行非线性

映射:
L2 = W2·ReLU(W1·xpool + b1) + b2 (13)

式中: W1 为第1层的权重;b1 为第 1 隐层偏置向量;ReLU
为激活函数; W2 为第 2 层的权重;b2 为第 2 隐层偏置向

量;层间使用 dropout 抑制过拟合。
最终通过输出层直接映射到目标维度:
ŷ = L2W3 + b3 (14)

式中: W3 和 b3 分别为输出层的权重和偏置;ŷ 为叶根载

荷虚拟传感测量序列,包含 6 通道的变量输出。
2. 3　 叶根载荷物理对称性损失函数设计

　 　 针对叶根载荷的高精度虚拟感知需求,设计融合物

理对称性约束的复合损失函数( symmetric
 

weighted
 

error
 

loss,
 

SWE),通过加权平衡逐点测量误差损失 point 与叶

片载荷对称性误差损失 symmetry , 既保证虚拟感知结果与

真实值的拟合精度,又引导模型学习符合三叶片结构物

理规律的载荷分布模式,提升虚拟感知结果的物理合理

性与鲁棒性。
风电机组的三叶片结构在理想状态下应保持载荷分

布的对称性,特别是在稳定风速条件下,叶片间载荷差异

应满足以下物理约束:三叶片沿轮毂均匀分布(两两夹角

120°),理想载荷应呈现近似的旋转对称性;叶片载荷需

保持动态平衡,以减少机组振动和叶片疲劳;相邻叶片的

气动效应相互关联,载荷波动具有协同性[23] 。 因此,在
损失函数中引入对称性约束,不仅能提升感知精度,还能

使模型学习到符合物理规律的载荷分布模式。
该复合损失函数的整体形式为:

SWE = β· point + γ· symmetry (15)
式中: β 和 γ 为可调节的权重参数,默认均设置为 0. 5。

逐点误差损失 point 首先分离每个样本的挥舞方向

(flapwise)和摆振方向( edgewise)载荷,再采用均方误差

(mean
 

squared
 

error,MSE) [24] 计算:

b,point =
1
2

((yb,e -
 

ŷb,e)
2 + (yb,f -

 

ŷb,f)
2) (16)
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point =
1
3 ∑

3

b = 1
b,point (17)

式中: yb,e、yb,f 分别为叶片 b 摆振方向和挥舞方向逐点载

荷的实际值;
 

ŷb,e、
 

ŷb,f 分别为叶片 b 两方向载荷的虚拟

感知值; b,point 为叶片 b 的逐点误差损失,b= 1,2,3。
叶片对称性损失 symmetry 用于衡量 3 个叶片间载荷感

知结果的一致性,通过计算所有叶片对之间的均方误差

MSE 实现:
MSE12 = ( ŷ1,e -

 

ŷ2,e)
2 + ( ŷ1,f -ŷ2,f)

2 (18)

MSE23 = ( ŷ2,e -ŷ3,e)
2 + ( ŷ2,f -ŷ3,f)

2 (19)

MSE31 = ( ŷ3,e -ŷ1,e)
2 + ( ŷ3,f -ŷ1,f)

2 (20)

式中: ŷ1,e、
 

ŷ1,f 分别为叶片 1 摆振和挥舞方向载荷的虚

拟感知结果,其余符号同理。
对称性误差损失为所有叶片对 MSE 的平均值:

symmetry = 1
3

(MSE12 + MSE23 + MSE31) (21)

通过最小化综合对称性损失值 SWE, 即可寻优得到

叶根载荷的最佳虚拟感知预测结果。

3　 结果与分析

3. 1　 实验设置与模型训练

　 　 本文根据 1. 1 节中预处理得到的 SCADA 和载荷整

合秒级数据集,进行模型的训练和叶根载荷值的虚拟感

知。 数据集包含 68 个不等长时间片段,按照约 60% 、
30%和 10%的比例将不同时间片段划分为训练集、验证

集和测试集,且在模型训练过程中保证不同片段间无数

据泄露,避免模型错误学习时序关系。 最终得到的训练

集、验证集、测试集样本数分别为 153
 

801、 73
 

417 和

24
 

978。
模型参数设置方面,模型输入序列长度为 15,输入

特征维度为 20,包含 14 个 SCADA 运行变量和 6 个叶根

载荷变量;输出维度为 6,即三叶片挥舞、摆振方向总计

6 个叶根载荷的虚拟感知结果。
模型网络结构参数采用贝叶斯参数优化,编码器层

数为 3 层,隐层维度为 512、256 和 128,注意力头数为 8,
卷积核大小为 5,用于提取局部时序特征;块长度为 6,步
长为 3,通过滑动窗口实现输入序列的分块处理。

模型训练的优化器采用自适应矩估计优化器

( adaptive
 

moment
 

estimation, Adam ), 初 始 学 习 率 为

0. 002
 

5,dropout 率为 0. 2;解码器的隐藏层维度分别为

128 和 64,激活函数采用带泄露修正线性单元 ( leaky
 

rectified
 

linear
 

unit,LeakyReLU)。 设置最大训练轮数为

400,采用早停机制,耐心值设置为 25;当验证损失连续

8 轮未改善时,学习率衰减为原来的 0. 3 倍,最低学习率

设为 5×10-6;同时应用梯度裁切以稳定训练过程。
模型训练采用自定义的 SWE 损失函数,由于逐点误

差损失与对称性误差损失的数量级一致,故权重系数 β
和 γ均设置为 0. 5。 模型训练过程中,损失函数值的变化

如图 8 所示。

图 8　 最优模型自定义损失曲线变化

Fig. 8　 Custom
 

loss
 

curve
 

variation
 

of
 

the
 

optimal
 

model

其中,验证损失为每 5 个训练轮计算一次。 从图 8
中可观察到,实线训练损失与虚线验证损失均在训练前

期快速下降,训练至 130 轮后趋于收敛;验证损失最低为

0. 123
 

1,且训练损失与验证损失的差距始终较小,未出

现过拟合现象,表明模型具有良好的泛化能力。 通过早

停机制,模型在第 200 轮停止训练,总训练耗时 18
 

min
 

36
 

s。
3. 2　 叶根载荷感知结果

　 　 叶根载荷真实值与虚拟感知预测值的对比结果如

图 9 所示,SADeformer 模型能够准确感知载荷数据的波

动趋势,在样本数 2
 

000 ~ 5
 

000 区间,载荷出现突变,对
应风电场实际的阵风动态工况,模型仍能实现有效跟踪,
仅在载荷突变峰值处的跟踪感知能力略有下降,说明本

方法在动态工况下的测量鲁棒性优异,大部分场景下的

感知结果准确性较高。 这一结果验证了轻量化 MLP 预

测器在载荷感知任务中的有效性。 通过简化解码器结

构,模型在保持感知精度的同时,显著降低了计算复杂

度,更适用于工程场景中的实时载荷虚拟传感测量需求。
图 10 给出了各载荷变量决定系数( R-squared,R2 )

的虚拟感知值与真实值散点对比图。 其中虚线为感知预

测值与真实值完全相同的参考线,数据分布越接近参考

线,表明感知精度越高。
可以看出,SADeformer 时序虚拟感知模型在摆振方

向的感知能力稍弱,原因可能是摆振方向载荷受机组传

动链振动影响更大,对应的 SCADA 关联参量更少,且叶

根摆振方向应变传感器的采样灵敏度低于挥舞方向,导
致模型对摆振载荷的瞬态冲击信号难以通过多层线性变

换充分拟合,载荷的较大跳变使模型无法实现精准跟踪;
而在挥舞方向,模型仅在较大极端值处的感知结果偏
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图 9　 感知值与真实值对比

Fig. 9　 Comparisons
 

between
 

perceived
 

and
 

actual
 

values

图 10　 载荷变量 R2 感知值与真实值散点对比

Fig. 10　 Perceived
 

vs.
 

actual
 

R2
 

values
 

scatter
 

plot
 

for
 

load
 

variables

离散点图中心,整体虚拟感知效果良好,各叶片挥舞方向

载荷的 R2 均接近 0. 96。

3. 3　 模型对比分析

　 　 为验证本文提出的 SADeformer 虚拟感知方法的优

越性和有效性,选取多个常用的时序虚拟感知基线模型

进行训练结果对比,基线方法包括双向长短期记忆网络

( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory, BiLSTM ) [25] 、
Transformer、iTransformer[26] 、TimeXer[27] 和现代时间卷积

网 络 ( modern
 

temporal
 

convolutional
 

network, Modern
 

TCN) [28] ,同时选取单独的 MLP 结构作为基线,以验证本

文所提特征提取器对 SCADA 特征与载荷特征时空关联

性的捕捉能力。 所有对比方案均采用相同的训练集训

练、相同的测试集评估,通过 R2、 平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,MAE)、MSE、RMSE、平均绝对百分比误差

(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE) 及算法耗时等指

标进行误差与性能评价[24] ,对比结果如表 2 所示。
由表 2 可知,本文提出的 SCADA 虚拟感知方法

在核心评价指标上全面优于对比模型:R2 达 0. 952,较
BiLSTM 的 0. 941、 Modern

 

TCN 的 0. 925 分 别 提 升

1. 17% 、2. 92% ;MAE 值为 5. 0 × 10-6 、RMSE 值为 8. 0 ×
10-6 ,二者均为最低值, 表明模型的载荷测量精度

更优。
在工程适配性方面,SADeformer 展现出良好的计算

效率,其训练耗时仅为 18
 

min
 

36
 

s,虽略高于计算效率
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　 　 　 　 表 2　 各模型虚拟感知结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

virtual
 

sensing
 

results
 

of
 

various
 

models

模型 训练耗时 MAE MSE RMSE R2 MAPE / %

BiLSTM 23
 

min
 

58
 

s 6. 8×10-6 8. 5×10-11 9. 2×10-6 0. 941 3. 6

Transformer 12
 

min
 

58
 

s 5. 2×10-6 7. 2×10-11 9. 5×10-6 0. 942 3. 6

iTransformer 39
 

min
 

28
 

s 5. 5×10-6 7. 8×10-11 8. 8×10-6 0. 940 3. 3

TimeXer 23
 

min
 

43
 

s 7. 0×10-6 1. 0×10-10 1. 0×10-5 0. 934 1. 4

Modern
 

TCN 31
 

min
 

12
 

s 6. 0×10-6 1. 0×10-10 1. 0×10-5 0. 925 1. 2

MLP(3
 

layer) 12
 

min
 

33
 

s 2. 4×10-5 6. 1×10-10 2. 4×10-5 0. 886 2. 5

SADeformer 18
 

min
 

36
 

s 5. 0×10-6 2. 5×10-11 8. 0×10-6 0. 952 0. 8

最优的基础 Transformer 的 12
 

min
 

58
 

s 与简易 MLP 预测

器的 12
 

min
 

33
 

s,但远低于结构复杂的 iTransformer 的

39
 

min
 

28
 

s 与 Modern
 

TCN 的 31
 

min
 

12
 

s。 这种适中的

时间成本换来了感知精度的大幅提升,特别是在与 MLP
模型对比中,SADeformer 在 R2 上实现了 7. 4%的提升,验
证了其中所设计的时空可变形注意力特征提取器在有效

捕获 SCADA 多元测量数据与载荷数据深层时空依赖关

系方面的关键作用。
如图 11 的分方向载荷感知结果对比图所示,可进一

步看出, SADeformer 在挥舞方向( flapwise
 

moment
 

root,
FMR)与摆振方向(edgewise

 

moment
 

root,EMR)的平均决

定系数 R2 均高于对比模型,尤其在摆振方向的感知精度

提升更为显著,这得益于对称性损失函数对叶片载荷物

理约束的强化,避免了单一方向载荷感知偏差过大的问

题。 相较于不包含时空特征提取器的 3 层 MLP 模型,训
练时间上略有增加,但学习到了更多的变量和时间步长

间的相关关系,因此在各项评价指标上全面优于简单的

3 层 MLP 模型。

图 11　 各模型挥舞和摆振方向载荷虚拟感知结果对比

Fig. 11　 Comparative
 

plot
 

of
 

flapwise
 

and
 

edgewise
 

load
 

virtual
 

sensing
 

results
 

of
 

various
 

models

　 　 为进一步验证自定义损失函数 SWE 对模型泛化性

能与测量精度的影响,选取机器学习领域广泛应用的、
以最小化 MAE 和 MSE 为优化目标的损失函数进行对

比实验,结果如表 3 所示。 综合多维度评估指标分析,
引入物理对称性约束的 SWE 损失函数展现出显著的性

能优势。

表 3　 不同损失函数对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions

损失函数 挥舞方向 MAE 摆振方向 MAE MSE RMSE R2 MAPE / %

最小化 MSE 损失 3. 3×10-6 9. 4×10-6 2. 7×10-11 1. 0×10-5 0. 934 1. 1

最小化 MAE 损失 4. 0×10-6 9. 7×10-6 1. 2×10-10 1. 1×10-5 0. 858 1. 2

自定义 SWE 损失 3. 7×10-6 6. 4×10-6 2. 5×10-11 8. 0×10-6 0. 952 0. 8

　 　 在测量精度方面,SWE 在摆振方向载荷反演中表现

突出,其 MAE 值为 6. 4×10-6,相较于最小化 MAE 和 MSE
为优化目标的损失函数的 MAE 值分别降低了 31. 9% 和

34. 0% ,有效提升了对摆振载荷这一关键工程参数的捕

捉能力;在挥舞方向,SWE 的 MAE 为 3. 7×10-6,略高于

以最小化 MSE 为优化目标的损失函数的 3. 3×10-6,但仍
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保持较高精度水平。
从误差分布特性看,SWE 在 RMSE 和 MSE 两项指

标上均取得最优值,分别为 8. 0×10-6 和 2. 5×10-11 ,比
以最小化 MSE 为优化目标的损失函数降低 20. 0% 和

7. 4% ,表明其能有效控制误差整体分布,减少极端异常

值影 响; 同 时 SWE 的 MAPE 值 为 三 者 最 低, 达 到

0. 8% ,相比最小化 MAE 和 MSE 为优化目标的损失函

数分别降低 33. 3% 和 27. 3% ,显示其在相对误差控制

方面的明显优势。
从模型拟合质量评估,SWE 对应的 R2 决定系数达

到 0. 952,较以最小化 MSE 为优化目标的损失函数的

0. 934 提升 1. 9% ,较以最小化 MAE 为优化目标损失函

数的 0. 858 显著提升 11. 0% ,证明引入物理对称性约束

后,模型对载荷数据变异的解释能力最强,理论感知值与

实际观测值的拟合优度最高。
综上,自定义对称性损失函数 SWE 通过融合物理先

验知识,在保持挥舞方向虚拟感知测量稳定性的同时,显
著提升了摆振方向的测量精度,优化了整体误差分布特

性,增强了模型的理论解释能力。 这一结果为复杂载荷

感知测量任务中损失函数的物理引导设计提供了有益参

考,自定义损失函数通过约束不同叶片感知值差异满足

了风电机组叶片载荷物理对称性这一先验知识,有效约

束了非对称性误差( 如单侧叶片载荷感知结果异常偏

高),提升了模型的物理可解释性和不同方向测量结果的

鲁棒性。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对风电机组叶根载荷直接测量成本高、难以

规模化部署的工程难题, 提出了一种基于风电机组

SCADA 系统的叶根载荷虚拟感知高精度测量方法,核心

采用 SADeformer 实现载荷反演,解决了 SCADA 多源传

感数据强耦合、非平稳特性带来的测量精度不足问题。
通过理论分析与实验验证,主要得出以下结论:

1)
 

SADeformer 采用 V-DAB 与 T-DAB 的协同架构,
能够动态捕获变量间的非线性依赖与时间序列的长短期

依赖,其虚拟能感知性能优于其他主流模型,证明了变量

耦合特征与时间动态特征对叶根载荷虚拟感知的重

要性。
2)

 

设计的叶根载荷对称性损失函数,通过融合逐点

误差与叶片间对称性约束,有效减少了模型的非物理性

测量偏差,提升了感知精度,验证了物理先验知识对数据

驱动模型的补充与优化作用,为复杂载荷测量任务中损

失函数的物理引导设计提供了有益参考。
本研究基于真实风电机组 SCADA 实测运行数据与

载荷基准数据,为叶根载荷虚拟感知提供了兼具精度与

计算效率的工程化解决方案,验证了所提 SADeformer 方

法的有效性与工程可行性。 但该方法在塔影效应和极端

湍流工况下的感知稳定性仍需进一步研究和优化,未来

的研究工作将聚焦于极端运行工况下的虚拟感知精度提

升、现场工程化部署验证,并融合更多叶片气动物理机理

约束,以进一步提升方法在复杂工程工况下的鲁棒性与

实际应用适配性。
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