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[摘  要] 本文聚焦基于智能预测算法的风机塔底环境温控系统优化研究。先阐述智能预测算法原理,

分析统计、机器学习与深度学习预测的差异并给出选型依据。接着剖析风机塔底热源、热传递与温度

分布特性。随后构建基于LSTM-Attention混合网络的温控模型,经数据采集、预处理与性能评估,模型精

度高、效率与鲁棒性强。最后从策略、硬件、软件三方面优化温控系统,实现预测精度提升、控制优化

与能效提高。 
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[Abstract] This paper focuses on the optimization research of fan tower bottom environment temperature 

control system based on intelligent prediction algorithm. It first expounds the principles of intelligent prediction 

algorithms, analyzes the differences among statistical, machine learning, and deep learning predictions, and 

provides the basis for algorithm selection. Then it analyzes the heat source, heat transfer, and temperature 

distribution characteristics at the fan tower bottom. Subsequently, it constructs a temperature control model 

based on LSTM-Attention hybrid network. Through data collection, preprocessing, and performance 

evaluation, the model demonstrates high accuracy, efficiency, and robustness. Finally, it optimizes the 

temperature control system from three aspects: strategy, hardware, and software, achieving improved prediction 

accuracy, control optimization, and enhanced energy efficiency. 
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1 智能预测算法原理与选型 

1.1智能预测算法概述 

智能预测算法是结合统计学、机器学习与深度学习技术,

通过历史数据建模实现未来趋势预测的核心工具。其核心价

值在于将数据中的潜在规律转化为可量化的预测结果,广泛

应用于金融风控、能源管理、工业控制等领域。根据技术复

杂度,智能预测算法可分为统计预测、机器学习预测和深度学

习预测三大类。统计预测依赖传统时间序列分析(ARIMA模型)

和线性回归,适用于数据分布稳定、线性关系明确的场景；机器

学习预测通过支持向量机(SVM)、随机森林等算法处理非线性关

系,在数据量中等、特征维度较高时表现优异；深度学习预测则

借助神经网络(如LSTM、Transformer)捕捉复杂模式,尤其适合

图像、语音等高维数据。三类算法在处理数据复杂性和预测精

度上形成互补,例如在风机塔底温度预测中,统计预测可快速捕

捉季节性变化,而深度学习能处理多物理场耦合的非线性热传

递过程。 

1.2智能预测算法原理剖析 

线性回归通过最小二乘法拟合数据点间的线性关系,其核

心是求解最优参数使预测值与真实值的均方误差最小。例如,

在风机塔底温度预测中,线性回归可建立环境温度、风机功率与

塔底温度的线性模型,但无法捕捉变频柜散热风扇开启导致的

温度突变。决策树采用递归分割策略,通过特征阈值划分数据子

集,最终形成多级决策路径[1]。在热源塔散热优化中,决策树可

根据液气比、风量等特征快速分类最优运行参数,但易因数据噪

声产生过拟合。时间序列分析(如ARIMA)通过差分整合消除非平

稳性,结合自回归(AR)和移动平均(MA)模型捕捉时间依赖性。在



工程技术发展 
第 6 卷◆第 12 期◆版本 1.0◆2025 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2737-4505(P) / 2737-4513(O) 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. 53 

Engineering Technology Development 

塔底温度预测中,ARIMA可处理每日温度波动的周期性,但对突

发设备故障导致的温度骤升预测能力有限。神经网络通过多

层非线性变换提取数据特征,LSTM网络在风机塔底热环境预

测中表现突出,其记忆单元可保留长期历史温度信息,遗忘门动

态调整信息权重,有效解决传统RNN的梯度消失问题。例如,风电

场通过LSTM模型预测塔底温度,在夏季高温工况下将预测误差

从3.2℃降至0.8℃。 

1.3算法选型依据与分析 

算法选型需综合任务类型、数据特性、计算资源与业务需

求四方面因素。任务类型决定算法框架：回归任务(如温度预测)

优先选择线性回归、神经网络；分类任务(如设备故障预警)适

用决策树、SVM。数据特性中,数据量是关键指标：小样本场景

(<1000条)决策树或SVM更稳健,大数据场景(>10万条)深度学习

可充分训练；数据噪声水平影响模型鲁棒性,高噪声数据需采用

集成学习(如随机森林)或正则化技术(如L1/L2正则化)。计算

资源方面,深度学习模型训练需GPU加速,嵌入式设备部署需

轻量化模型(如MobileNet)；实时预测场景要求模型推理时间

<100ms,LSTM可能因复杂结构超时,而简化后的GRU网络可满足

需求。业务需求中,解释性要求高的场景(如医疗诊断)需选择决

策树或线性回归,其SHAP值分析可量化特征贡献；追求极致精度

的场景(如金融交易)可接受神经网络的“黑箱”特性。以风机

塔底温控系统为例,若需实时响应变频柜功率变化,LSTM因处理

时序数据能力突出成为首选；若仅需每日温度均值预测,ARIMA

模型计算效率更高。 

2 风机塔底热环境特性分析 

2.1风机塔底热源分析 

风机塔底热源主要来自变频柜、变压器等电气元件的功率

损耗。以5MW风电机组为例,变频柜满负荷运行时发热量达45kW,

其中IGBT模块占60%,电感电容占30%,散热风扇占10%。热源分布

呈现显著空间差异：变频柜顶部因热空气上升形成高温区(温度

可达65℃),底部进风口因冷空气补充形成低温区(40℃)。热源

强度随运行工况动态变化,在额定功率下,单位体积发热量是空

载状态的3.2倍[2]。此外,塔底电缆接头因接触电阻产生局部热

点,一风电场检测发现,某电缆接头温度比周围环境高18℃,长

期运行导致绝缘老化加速。热源的时空特性要求温控系统具备

动态调节能力,例如在高温工况下增加轴流风机转速,在低温工

况下减少散热以节约能耗。 

2.2塔底热传递与空气流动特性 

塔底热传递包含传导、对流和辐射三种方式,其中对流占主

导地位(约75%)。传导主要通过塔底钢板(导热系数52W/(m·K))

将热量传递至基础混凝土,但混凝土热容大(2300kJ/(m³·K)),

温度波动延迟明显。对流过程受空气流动特性影响显著：自然

通风时,塔底入口冷空气因密度差形成上升气流,速度达

1.2m/s；强制通风时,轴流风机使空气流速提升至3.5m/s,强化

对流换热。CFD仿真显示,变频柜三个排风扇使周围空气形成螺

旋上升流场,在塔底中心区域产生低速涡流区,导致该区域温度

比周边高5-8℃。空气流动还受塔底结构影响,某风电场通过优

化分隔层开口位置,使气流路径缩短30%,散热效率提升22%。 

2.3塔底温度分布规律研究 

实测数据显示,塔底温度分布呈现垂直分层和水平梯度特征。

垂直方向上,距地面0.5m处温度为45℃,1.5m处升至52℃,2.5m处

达58℃,符合热空气上升规律。水平方向上,变频柜正前方1m处

温度比侧方高10℃,因排风扇直吹形成高温射流区。季节性变化

方面,夏季塔底平均温度比冬季高15℃,极端高温日(环境温度

40℃)塔底温度可达70℃,超出电气元件允许工作温度(65℃)上

限。日变化规律显示,午后14:00-16:00因太阳辐射增强和环境

温度升高,塔底温度比凌晨高12℃,要求温控系统在此时段提前

启动散热措施。 

3 基于智能预测算法的温控系统模型构建 

3.1数据采集与预处理 

数据采集需覆盖温度、风速、功率等多维度参数。温度传

感器采用PT100铂电阻,精度±0.1℃,布置于变频柜进风口、出

风口及塔底中心；风速传感器选用热线式,量程0-20m/s,安装于

轴流风机出口；功率数据通过变频柜通信接口获取,采样频率

1Hz。数据预处理包括清洗、集成和变换三步：清洗阶段,采用

分箱法平滑噪声数据,将温度数据按5℃区间分箱,用区间中值

替代异常值；集成阶段,将多传感器数据按时间戳对齐,解决时

钟不同步问题；变换阶段,对温度数据进行Min-Max归一化,将范

围压缩至[0,1],加速神经网络训练收敛。特征工程中,提取时间

特征(小时、星期)、统计特征(滑动窗口均值、方差)和物理特

征(液气比、热流密度),通过Lasso回归筛选出12个关键特征,

减少模型过拟合风险[2]。 

3.2智能预测模型构建 

模型架构精心设计为LSTM-Attention混合网络,充分发挥

两者优势。其中,LSTM层凭借其独特的循环结构,能够有效处理

数据中的时序依赖性,精准捕捉温度、风速、功率等变量随时间

的变化规律；Attention机制则如同“智能聚焦镜”,可自动聚

焦于关键历史时刻的数据,提取对预测结果影响最大的信息。输

入层负责接收24个时间步的温度、风速、功率数据,为模型提供

充足的历史信息；输出层则精准预测未来6小时的塔底温度。训

练阶段,采用Adam优化器,学习率设定为0.001,批量大小为64,训

练轮次达100轮。为防止过拟合,在LSTM层后巧妙添加Dropout层,

丢弃率为0.2。对比实验结果令人瞩目,该模型在测试集上的MAE仅

为0.6℃,RMSE为0.8℃,显著优于ARIMA模型的1.2℃和1.5℃。模

型解释性方面,通过SHAP值分析可知,变频柜功率对温度预测贡

献度高达45%,环境温度贡献30%,风速贡献15%,为设备维护提供

了有力依据[4]。 

3.3模型性能评估 

为全面、科学地评估模型性能,设定了涵盖精度、效率与鲁

棒性三个维度的评估指标体系。精度指标选取平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)；效率指标聚焦训练时间与推理时间；

鲁棒性指标则包含噪声敏感性与缺失值容忍度。在精度测试环
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节,模型于不同工况下表现优异,夏季高温工况下MAE为0.7℃,

冬季低温工况下MAE为0.5℃,均满足±1℃的业务需求。效率上,

模型在NVIDIATeslaT4GPU上推理时间仅15ms,完全契合实时控

制要求。鲁棒性测试表明,输入数据含10%噪声时,模型预测误差

仅增0.2℃,优于决策树的0.5℃；缺失20%风速数据经插值补全

后,仍能维持0.8℃的预测精度。 

4 风机塔底环境温控系统优化设计与实现 

4.1温控系统优化策略 

优化策略紧密围绕预测精度提升、控制算法改进以及能效

优化这三个关键方面全面展开。在预测精度提升上,引入多源数

据融合的创新理念,把气象预报数据(涵盖风速、温度等)与设备

运行数据深度结合。如此一来,预测模型所依据的数据更为全面

丰富,能够更精准地把握温度变化趋势,成功将预测周期从原本

的6小时大幅延长至24小时。控制算法改进方面,采用先进的模

型预测控制(MPC)。它通过滚动优化机制,能够提前预判并调整

控制参数,有效解决了传统PID控制存在的滞后问题。实验数据

清晰显示,MPC的应用使温度波动范围从±3℃显著降至±1℃,

极大提升了系统的稳定性。在能效优化上,精心设计动态风量调

节策略。该策略依据预测温度和实际温度的偏差,智能动态地调

整轴流风机转速,在充分满足散热需求的同时,成功降低能耗

25%,实现了高效节能的目标。 

4.2优化后温控系统硬件设计 

优化后的硬件系统采用先进的分布式架构,由数据采集层、

控制层和执行层共同构成。数据采集层精心选用高精度传感器,

其中温度传感器采用SHT31,具备±0.2℃的高精度以及仅2s的

快速响应时间,能精准捕捉温度变化；风速传感器选用FS-VT01,

量程覆盖0-30m/s,启动风速低至0.5m/s,可适应多种风速环境。

控制层采用STM32H743微控制器,主频高达400MHz,集成浮点运

算单元(FPU),强大的运算能力支持LSTM模型在本地高效部

署。执行层选用变频轴流风机,功率范围在1.5-7.5kW之间,通

过PWM信号实现0-100%的无级调速,灵活应对不同散热需求。通信

方面,采用CAN总线实现传感器与控制器之间的高速通信,传输速

率达1Mbps,延迟小于10ms,确保数据传输的及时性和准确性。 

4.3优化后温控系统软件设计 

优化后的软件系统基于嵌入式Linux精心开发,采用分层架

构设计,层次分明且功能明确。驱动层承担着传感器数据采集和

执行器控制的重要任务,确保数据的准确获取和指令的精准执

行。中间件层实现数据缓存、协议转换和模型推理等关键功能,

为上层应用提供稳定可靠的数据支持和智能决策依据。应用层

则提供直观便捷的人机交互界面。核心算法模块涵盖数据预处

理、预测模型和控制策略三部分[1]。数据预处理模块能够实时

对采集到的数据进行清洗和特征提取,保证数据质量。预测模型

模块加载训练好的LSTM-Attention模型,每10分钟自动更新一

次预测结果,确保预测的时效性。控制策略模块根据预测温度和

设定阈值(60℃)智能生成控制指令,当预测温度>58℃时提前启

动风机,当实际温度<55℃时降低风机转速。人机交互界面通过

Qt框架开发,可清晰显示实时温度曲线、支持历史数据查询和报

警信息展示,还能实现远程参数配置和模型更新,极大提升了系

统的可操作性和灵活性[3]。 

5 结束语 

本文针对风机塔底环境温控系统展开深入研究,通过智能

预测算法构建高精度模型,结合多维度优化策略,在硬件与软件

层面实现系统升级。实践表明,优化后的系统能有效提升预测精

度、增强控制稳定性并降低能耗,为风机塔底环境稳定运行提供

有力保障。未来可进一步探索更先进的算法与优化技术,持续提

升系统性能,推动风电行业智能化发展。 
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