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摘要摘要：【目的】面向风机叶片覆冰风险精准判识与预警的

工程需求，系统解析风机覆冰气象成因，形成可工程化应

用的风险评估技术方案。【方法】融合广西北部风电场长

期覆冰观测记录与ERA5多维度再分析气象数据，构建基

于XGBoost的可解释机器学习覆冰决策模型；运用SHAP

方法定量解析关键气象因子贡献，结合决策树规则提取与

物理情景聚类凝练覆冰判据。【结果】构建的覆冰决策模

型在测试集上曲线下面积(area under the curve，AUC)达

0.964 4，覆冰事件召回率达97%；识别出近地面温度、低

层相对湿度与大气层最高温度为三大核心影响要素；提出

强低温高湿型与逆温增强型两类覆冰参数化判据，可覆盖

93.7%的覆冰正例样本。【结论】研究揭示了风机覆冰多

气象要素的非线性耦合效应，形成的参数化判据方案与区

域风险分布结果，可为风电场科学规划、覆冰精准预警及

防除冰系统高效运行提供可靠技术支撑。
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ABSTRACT: [Objectives]　To address the engineering 

needs for accurate identification and early warning of wind 

turbine blade icing risks, this study systematically analyzes the 

meteorological causes of blade icing and develops an engineering-

applicable risk assessment scheme. [Methods]　Long-term icing 

observation records from wind farms in northern Guangxi 

are integrated with ERA5 multi-dimensional reanalysis 

meteorological data. An interpretable XGBoost-based machine 

learning model is constructed for icing decision-making. The 

SHAP method is used to quantitatively analyze the 

contributions of key meteorological factors. Icing criteria are 

refined via decision tree rule extraction and physical scenario 

clustering. [Results]　The constructed icing decision-making 

model achieves an area under the curve (AUC) of 0.964 4, 

with a recall rate of 97% for icing events. Near-surface 

temperature, low-level relative humidity, and maximum 

atmospheric temperature are identified as the three core 

influencing factors. Two parameterized icing criteria are 

proposed: strong low-temperature and high-humidity type and 

inversion-enhanced type, covering 93.7% of positive icing 

samples. [Conclusions]　This study reveals the nonlinear 

coupling effects of multiple meteorological factors on wind 

turbine blade icing. The derived parameterized criterion scheme 

and regional risk distribution results can provide reliable technical 

support for wind farm planning, accurate icing early warning, 

and efficient operation of anti-icing and de-icing systems.

KEY WORDS: wind power generation; wind turbine; blade 

icing; interpretable machine learning; meteorological factors; 

parameterized criteria
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2026年 3月，风力发电占我国发电总装机容量的

比例达到 16.5%，已成为新型电力系统的重要组

成部分。然而，受我国地理气候条件影响，冬季

大风与覆冰等极端天气易叠加出现。风机叶片一

旦覆冰，一方面会因气动外形劣化而导致风机出

力下降，甚至引发大面积停机；另一方面会破坏

风机整体动平衡，影响各类部件使用寿命，极端

情况下还会造成叶片断裂，严重威胁冬季风电安

全生产及电力系统稳定运行。

风机叶片覆冰的本质是过冷水滴与运动的低

温叶片发生碰撞、扩散并进行热量交换，进而形

成结冰的物理过程[1]。其主要影响因素包括温度、

相对湿度、风速等气象条件，以及影响风机所处

局地微气候的地形地貌条件[2]。因此，开展风机

叶片覆冰气象条件研究，对风电场规划选址、风

机叶片覆冰监测预警以及防除冰技术的研发与应

用具有重要意义。

目前，国内外关于风电机组叶片覆冰问题的

研究主要可分为两类。第一类研究侧重于实验与

数值模拟，如：Shu等[3]借助风洞试验，利用缩尺

模型探讨了风机覆冰与环境条件的关系；胡琴

等[4]在多功能人工气候实验室中，针对不同覆冰

类型(如雨凇、雾凇)，对小型风机叶片冰形特征

进行了实验分析；于东玮等[5]基于FENSAP-ICE软

件，系统研究了雨凇条件下气象参数及叶片几何

特性对覆冰形态的影响。然而，上述研究多在受

控或理想化环境中开展，难以完全反映实际运行

工况下的复杂性，且其微观视角对工程实践的指

导作用较为有限。第二类研究聚焦于基于观测数

据的统计分析，如：阳薇等[6]结合地面气象站资

料与ERA5再分析数据，对桂北某风电场一次典

型低温冰冻过程中的覆冰事件进行了剖析，指出

低温、高湿及逆温层结与叶片覆冰存在显著关联，

但受限于样本数量较少，结论的普适性有待验证，

且缺乏严格的定量建模；孙朋杰等[7]利用某风电

场近 5 年覆冰记录及其对应的再分析气象数据，

识别出诱发覆冰的关键气象阈值(如温度、相对湿

度和风速)，但所选变量未涵盖表征大气垂直结构

的重要因子，且采用传统的均值分布法提取临界

条件，忽略了多要素之间的非线性耦合作用，影

响了结果的准确性；吕云龙等[8]尝试利用小样本

数据采集与监视控制系统(supervisory control and 

data acquisition，SCADA)数据，构建了一种融合

生成对抗网络与轻量梯度提升树的覆冰诊断模型，

并借助 SHAP方法解析关键影响因素，虽然引入

了可解释机器学习手段，但其气象输入仍局限于

SCADA系统所能提供的有限变量，且未形成明确

的定量关系结论。

本文面向风机叶片覆冰条件判断与预测工程

化场景，结合覆冰天气机理认识，有针对性地开

展大气层结构特征工程，构建了基于XGBoost的

风机叶片覆冰决策模型。通过融合长期覆冰观测

记录与多维度ERA5再分析数据，利用可解释机

器学习方法，实现了对气象要素影响程度与耦合

效应的精准量化。利用决策树规则提取形成覆冰

多要素参数化方案，以有效提升判识规则的工程

实用性。

1　　数据与方法数据与方法

1.1　　覆冰观测记录覆冰观测记录

本文收集的风机叶片覆冰观测记录取自三江、

九元山、融安风电场，3座风电场分别位于广西

壮族自治区柳州市三江侗族自治县、融水苗族自

治县和融安县。覆冰记录包括单台风机的覆冰开

始时间、覆冰结束时间、停机时长和损失电量，

观测时段为 2022年 12月 1日至 2025年 3月 31日，

涵盖 3个较完整的覆冰期。据此统计得到各风电

场风机叶片覆冰状态与覆冰风机数量的逐小时数

据，共26 208条。

风机覆冰记录源于对 SCADA 数据中特定气

象条件下风速与理论功率不匹配的分析。这种基

于功率损失的检测机制存在固有的滞后性：只有

当叶片覆冰积累到一定程度，导致气动外形显著

劣化并引发功率损失时，系统才会将其记录为覆

冰事件(本文将其定义为结冰期)。然而，本文的

核心目的在于探究引发覆冰的气象成因，而气象

条件的演变通常先于物理覆冰发生。

为了捕捉这一物理过程的前兆信息并弥补 

SCADA 监测滞后的缺陷，本文引入潜伏期的概

念，即在记录的覆冰起始时刻向前追溯一定时长，
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将此阶段与结冰期一并视为受覆冰气象条件影响

的关键时段[9]。按照覆冰风机数量增减的拐点划

分结冰期与融冰期，将潜伏期与结冰期的覆冰状

态标记为1，其他时刻标记为0，作为训练样本的

标签。

1.2　　气象再分析数据与地形订正气象再分析数据与地形订正

本文收集3个风电场临近格点ERA5近地面和

大气层同期逐小时数据，作为训练样本的原始特

征，ERA5 是欧洲中期天气预报中心 (European 

Centre for Medium-range Weather Forecasts，

ECMWF)对 1950年 1月至今全球气候的第 5代大

气再分析数据集，空间分辨率为 0.25°×0.25°。数

据集包含的变量有2 m气温、露点温度，100 m风

速，以及 600、650、700、750、775、800、825、

850、875、900、925、950 hPa 共 12 个大气高度

层的温度、露点温度和降水量。

有研究[10]表明，覆冰的发生与大气层逆温现

象存在较强关联，其气象机理可概括为：上下冷、

中间暖的大气层温度垂直结构有利于过冷降水的

形成。该研究基于单次低温雨雪冰冻天气过程的

观测数据，得出逆温层位于600~850 hPa大气高度

层。为更深入地分析逆温现象对风机叶片覆冰的

影响，特别是探究引发风机叶片覆冰的逆温层分

布与强度量化特点，本文在ERA5大气层数据原

始特征的基础上，进一步构造了反映大气层温湿

度垂直结构的二次特征：最高温度、最高温度所

在高度层、逆温强度(最高温度与 950 hPa高度层

的温差)，以及顶层(600~750 hPa)、中间层(775~

850 hPa)、低层(875~950 hPa)的相对湿度。

在复杂山地环境中，ERA5的 0.25°分辨率难

以精确反映局地地形起伏，可能引入系统性偏差。

经测算，距三江风电场中心点最近的格点(经度

109.50°，纬度 26.00° )海拔低于全场平均海拔

384 m；距九元山风电场中心点最近的格点(经度

109.25°，纬度 25.25° )海拔低于全场平均海拔

280 m；距融安风电场中心点最近的格点(经度

109.50°，纬度 25.00° )海拔低于全场平均海拔

202 m。上述高程差异意味着，若直接使用原始

ERA5近地面层数据，将无法真实反映风电场运

行高度的热力与动力条件。为此，本文在原始

ERA5 数据基础上，采用 PRISM[11]气象要素地形

插值算法，进一步将临近格点气象数据订正至各

风电场中心点高度。

1.3　　建模与分析方法建模与分析方法

1.3.1　XGBoost算法

XGBoost是一种基于梯度提升决策树的集成

学习方法。该算法在函数空间中进行梯度下降优

化，其目标函数由损失函数和正则化项共同构成，

可表示为

O(θ)=∑i = 1

n L(yiŷi )+∑k = 1

K Ω( fk ) (1)

式中：L(yiŷi )为衡量预测值 ŷi 与真实值 yi 差异

的损失函数；n 为训练样本总数；Ω( fk )= γT +

1
2
λ‖w‖2为正则化项，用于控制模型复杂度和防

止过拟合，其中 fk为第 k棵回归决策树，T为叶子

节点数量，w为叶子权重，γ和 λ为正则化参数；

K为决策树总数。

本文之所以选择XGBoost算法构建风机叶片

覆冰决策模型，主要是基于其在处理复杂非线性

关系方面的卓越能力[12]。风机覆冰过程受多气象

因子协同影响，存在显著的非线性特征 ，

XGBoost通过决策树集成能够有效捕捉这些复杂

关系。同时，算法内置的正则化机制和收缩率控

制赋予模型良好的抗过拟合特性，在有限样本条

件下仍能保持较强泛化能力。此外，XGBoost算

法能够自然处理混合类型特征，适应既包含连续

型气象要素又包含离散型高度层级的特征构成，

并提供特征重要性评估功能，为识别影响覆冰的

关键气象因子提供机理分析支撑。

1.3.2　优化目标与方法

针对覆冰状态分类任务，采用二元逻辑损失

作为目标函数：

L =∑i = 1

n [ ]yilog (1 + e-ŷi )+ (1 - yi )log (1 + eŷi ) (2)

模型训练以最大化受试者工作特征曲线下面

积(Area Under the Curve，AUC)为优化目标[13]，该

指标能够综合反映分类器在不同阈值下的性能表

现。AUC的计算公式为

A =
∑i = 1

n ∑j = 1

n I (yi = 1yj = 0)× I( p̂i > p̂j )

n1 × n0

(3)

式中：I(∙)为指示函数；p̂i、p̂j 分别为样本 i、j的
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覆冰概率预测值；n1和n0分别为正、负样本数量。

为解决分类阈值选择问题，采用基于受试者

工作特征(receiver operating characteristic，ROC)曲

线的约登指数最大化原则确定最优阈值。约登指

数定义为

J =PTPR -PFPR (4)

式中：PTPR 为真正例率(true positive rate，TPR)，

表示实际覆冰的样本中被正确判为覆冰的比例，

反映模型对覆冰状态的识别能力；PFPR 为假正例

率(false positive rate，FPR)，即实际未覆冰但被误

判为覆冰的比例。

约登指数的统计学意义在于它综合衡量了分

类模型在正负两类样本上的判别效能，通过寻找

使约登指数最大的阈值点，能够实现模型在覆冰

状态判别中敏感性与特异性的最优平衡[12]，既确

保对真实覆冰事件的高捕获率，又控制对非覆冰

事件的误报率，从而提升分类器在实际应用中的

综合性能。

在超参数优化方面，本文采用贝叶斯优化方

法进行自动调优。该方法基于高斯过程建模目标

函数，通过采集函数平衡探索与利用，在有限迭

代次数内高效搜索超参数空间。与传统网格搜索

和随机搜索相比，贝叶斯优化能够利用历史评估

结果指导后续采样点选择，特别适合处理

XGBoost中由树深度、学习率、正则化参数等构

成的复杂参数空间，确保模型获得最优配置的同

时显著提升调优效率。

1.3.3　SHAP解释模型

在风机覆冰状态判别模型构建完成后，为进

一步探究风机覆冰气象成因并增强判别模型的可

解释性，本文采用 SHAP 方法[14]对 XGBoost 分类

模型进行深度解释分析。SHAP方法基于合作博

弈论中的Shapley值理论，为每个特征在特定预测

中的贡献提供统一且理论严谨的量化指标。

SHAP值计算如式(5)所示，其从本质上衡量

了特征在所有可能的特征组合中对模型判定结果

的平均边际贡献：

ϕf = ∑
SÍF ∖{ f }

|S|!(|F| - |S| - 1)!
|F|! [ fSÈ{ f } (xSÈ{ f } )- fS (xS )]  (5)

式中：ϕf 为特征 f的SHAP值；F为所有特征的集

合；S为不包含特征 f的特征子集；fSÈ{ f } (xSÈ{ f } )和

fS (xS )分别表示包含与不包含特征 f时的模型判定

值，其中xSÈ{ f }、xS为对应气象特征的观测值。

SHAP方法在本文中具有独特优势：1）满足

局部准确性公理，确保对单个样本的预测解释与

模型实际输出完全一致；2）具备一致性特征，当

模型变更使得特征贡献增加时，对应的 SHAP值

也会相应增加；3）提供缺失性保证，对覆冰无影

响的特征 SHAP值为零。在具体分析中，本文通

过 SHAP特征值排序识别影响覆冰的关键气象因

子，利用 SHAP摘要图揭示各特征值与模型输出

间的非线性关系，借助依赖图分析特征间的交互

效应。

1.3.4　决策树分类规则提取

本文设计了一套系统化的覆冰气象规则提

取[15]与参数化方案生成流程，旨在从复杂的集成

模型中提炼出简洁、鲁棒且符合大气物理规律的

多要素组合规则。

具体而言，首先利用 XGBoost 模型内置的

trees_to_dataframe接口，对所有决策树进行结构

化解析；然后通过追踪每条通往高覆冰概率(≥最
优分类阈值)叶节点的完整决策路径，精确获取路

径上各节点的分裂特征、阈值及逻辑关系，从而

构建原始的、机器可读的规则集合。

为提升规则的实用性与可解释性，本文引入

高概率筛选和相似规则聚类两级后处理机制。高

概率筛选是仅保留判别覆冰概率不低于 0.5的规

则，确保其具有明确的风险指示意义。相似规则

聚类是依据规则所隐含的大气物理过程，对有效

可读规则进行聚类分析与归纳。

2　　结果与讨论结果与讨论

2.1　　覆冰决策模型性能评估覆冰决策模型性能评估

为设置合理的潜伏期时长，本文对标签构建

中的潜伏期长度进行敏感性分析，分别采用 0、

1、2、3 h四种方案生成训练标签，在其余建模条

件保持一致的前提下，训练并评估XGBoost模型

在测试集上的性能，结果如表1所示。

由表 1可见，模型性能随潜伏期增加呈先升
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后降趋势，在潜伏期时长为2 h时，模型具有最佳

分类性能，故本文以2 h潜伏期作为最终标签构建

标准。

本文对风机覆冰决策模型进行了全面评估，

对于每个风电场，将总样本按时间排序，取最近

20%的时间共5 242个独立样本作为测试集。覆冰

决策模型ROC曲线如图1所示。

由图 1可见，模型ROC曲线下面积显著大于

随机基线下面积，在最优分类阈值 0.089 下，

AUC值高达0.964 4，证实其具备卓越的分类判别

能力。

表 2展示了模型的分类性能，模型加权平均

F1分数为 0.92，综合性能良好。尤为关键的是，

模型对覆冰正例的召回率高达 97%，确保了绝大

部分真实覆冰事件均能被可靠识别，同时，非覆

冰状态的精确率达到99%，有效控制了误报。

2.2　　关键气象要素识别与影响机制关键气象要素识别与影响机制

2.2.1　关键气象要素的全局影响分析

根据SHAP平均绝对值排序(见图 2)，模型最

关注的前 5项特征依次为：2 m气温、最高温度、

低层相对湿度、最高温度所在高度层及轮毂高度

风速。其中，前3项特征的SHAP绝对值显著高于

其他特征，表明近地面温度、湿度是决定风机是

否覆冰的核心热力学条件；而最高温度与最高温

度所在高度层的SHAP绝对值同时位居前5，凸显

了大气温度层结构在风机覆冰过程中的关键作

用[16]。SHAP摘要图(见图 3)进一步揭示了各特征

的贡献方向与分布特征。

对于2 m气温，特征值越低(即气温越低)，对

应的 SHAP值越倾向于正值，表明低温显著促进

覆冰发生；反之，高温则强烈抑制覆冰。该特征

的点分布集中且呈单调变化趋势，说明其影响方

向明确、非线性较弱。

表表1　　叶片覆冰潜伏期时长敏感性分析叶片覆冰潜伏期时长敏感性分析

Tab. 1　　Sensitivity analysis of blade icing latency duration

潜伏期时长/h

0

1

2

3

召回率

0.89

0.94

0.97

0.96

精确率

0.63

0.67

0.68

0.67

AUC

0.874 1

0.952 0

0.964 4

0.956 5

表表2　　模型在测试集上的分类性能指标模型在测试集上的分类性能指标

Tab. 2　　Classification performance indicators of model on 

test set

类别

非覆冰

覆冰

加权平均

精确率

0.99

0.68

0.94

召回率

0.90

0.97

0.91

F1分数

0.95

0.80

0.92

支持度

4 313

929

5 242

1.0

0.8

0.6

TP
R

0.4

0.2

0.2 0.4 0.6
FPR

0.8

ROC曲线(AUC=0.964 4)
随机基线
最优阈值(0.089)

1.00

图图1 覆冰决策模型覆冰决策模型ROC曲线曲线

Fig. 1 ROC curve of icing decision model
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顶层相对湿度
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图图2 SHAP特征重要性排序图特征重要性排序图

Fig. 2 SHAP feature importance ranking
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Fig. 3 SHAP summary
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对于最高温度，整体上，其特征值越高，

SHAP值越偏向负向，即高层暖空气的存在通常

抑制覆冰。但其点分布呈现一定分散性，尤其在

中等取值区间内 SHAP值波动较大，表明其影响

可能受其他条件调制。

对于低层相对湿度，随着其特征值增大，

SHAP值总体呈上升趋势，表明高湿环境有利于

覆冰形成。点的纵向离散度随特征值增大而增加，

说明其影响可能存在非线性或与其他变量(如温

度)的交互作用。

对于最高温度所在高度层，SHAP值随该特

征变化表现出明显的非单调性和高离散度，说明

最高温度所在高度层对覆冰的影响复杂，可能在

某些高度区间风险增大，而在其他区间风险减小。

对于轮毂高度风速，其对覆冰的影响呈现非

线性特征，点云在中等风速区域横向偏移最大，

可能存在一个使覆冰风险最大的风速区间。

其余变量的 SHAP分布较为分散，表明其独

立判别能力较弱。逆温强度在全局重要性排序

中靠后，但 SHAP摘要图显示，当该项特征值较

高时，模型输出倾向于更高的覆冰概率(表现为

SHAP值偏正)，表明逆温结构[17]与覆冰过程存在

一定的正向关联；但该项特征效应强度远低于

温度与湿度因子，且未表现出明确的阈值特征，

说明其作用更多是辅助性的，而非独立判别

依据。

2.2.2　关键气象要素非线性响应与交互机制分析

为进一步分析气象要素对覆冰的非线性阈值

效应以及要素间的协同效应，本文绘制了主要特

征的SHAP依赖图，如图4所示。

由图 4(a)可见，近地面温度对覆冰风险呈极

强的单调负向非线性影响，是覆冰发生的核心门

槛因子。当 2 m气温<2 ℃时，SHAP值随气温降

低呈指数级上升，对覆冰表现出极强的正向驱动

作用；2~5 ℃为临界区间，SHAP值快速由正值转

负值，覆冰风险急剧衰减；当 2 m气温>5 ℃时，

SHAP值稳定为负值，强烈抑制覆冰。交互效应

显示，大气层最高温度对 2~8 ℃临界温区的覆冰

风险有显著放大作用，在相同近地面气温条件下，

大气层最高温度越高，覆冰风险越大，印证了逆

温层结对临界温度下覆冰的增益效应；而在 2 m

气温<0 ℃的强低温区间，大气层最高温度的调制

作用显著减弱，近地面低温成为覆冰发生的决定

性条件。

由图 4(b)可见，近地面湿度对覆冰风险呈显

著的非线性阈值效应，存在明确的湿度拐点。低
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层相对湿度<70%时，SHAP值普遍为负值，对覆

冰呈抑制作用；超过 70%后SHAP值快速由负值

转为正值，高于80%后进入快速上升通道，90%~

100%高湿度区间对覆冰具有极强的正向贡献，这

是过冷水滴形成的核心物质基础。交互效应表明，

2 m气温是低层相对湿度驱动效应的核心调制因

子，高湿环境仅在 2 m气温满足结冰阈值的前提

下，才能转化为实际覆冰风险，明确了“高湿需

匹配低温”的协同机制。

由图 4(c)可见，最高温度所处高度层对覆冰

风险呈非单调影响，存在明确的最优逆温层高度

区间。当暖层位于 700~750 hPa 中低层大气时，

SHAP 值达到峰值，对覆冰正向驱动作用最强；

暖层向高层或近地面低层偏移时，SHAP值均快

速衰减。交互效应显示，该高度区间的正向效应

仅在 2 m气温<5 ℃的低温背景下显著，精准刻画

了暖层−冷垫逆温结构对逆温增强型覆冰的核心驱

动作用，即该高度区间最易形成融化−再冻结的过

冷水滴生成环境。

由图 4(d)可见，风速对覆冰风险呈非线性最

优区间效应。当轮毂高度风速<4 m/s时，SHAP值

为负值，表现为过冷水滴输送不足下的缓慢覆冰；

4~8 m/s为最优区间，SHAP值随风速增大快速上

升，6~8 m/s 达到正向驱动峰值；大于 8 m/s 后，

SHAP值缓慢下降，强湍流对覆冰的抑制作用逐

渐显现。交互效应表明，风速的动力效应高度依

赖 2 m气温代表的热力背景，最优风速区间[18]的

正向驱动作用仅在低温环境下显著，揭示了覆冰

过程动力−热力条件的耦合机制。

2.3　　覆冰气象要素组合参数化方案覆冰气象要素组合参数化方案

本文从训练好的XGBoost模型中系统性地提

取了 8 632 条高概率 (覆冰概率≥最优分类阈值

0.089)的原始决策路径，并进一步筛选出 3 992条

覆冰概率≥0.5的有效人类可读规则。通过对这些

高质量规则进行物理机制导向的聚类分析，最终

提炼出强低温高湿型与逆温增强型两类高覆冰风

险情景。风机覆冰多气象要素组合参数化判据方

案如表3所示。

情景 1中，覆冰核心驱动为近地面持续低温

与充沛低层水汽的耦合，边界层辐射或平流冷却

形成的过冷却雾、冻毛毛雨可被高速旋转的叶片

捕获成冰。情景 2中，覆冰核心是形成稳定的暖

层融化−冷层过冷却垂直层结结构，确保降水粒子

充分融化后在近地面重新过冷却。

基于研究数据集的 5 218 组风机覆冰正例样

本，对两类情景规则的样本覆盖能力进行全量回

算验证，结果显示：两类覆冰情景规则可覆盖数

据集内 93.7%的覆冰正例样本，其中，情景 1、2

规则可分别覆盖 67.2%、26.5%的覆冰正例样本，

能够完整捕捉风电场区域内绝大多数覆冰事件的

发生规律。

2.4　　广西地区覆冰风险时空分布特征广西地区覆冰风险时空分布特征

基于构建的风机覆冰状态判别模型，本文对

广西全境 2015—2024年ERA5再分析数据开展逐

小时模拟推演，结合空间插值方法生成区域总覆

冰时长分布图与月−日内联合分布热力图，分别如

25

20

15

10

5

0

0.75

0.50

0.25

0

-0.25

-0.50

-0.75

-1.00
0 2 4 6 8 10 12

SH
A

P值

轮毂高度风速/(m/s)
2 

m
气

温
/℃

(d) 轮毂高度风速

(c) 最高温度所在高度层

图图4 SHAP依赖图依赖图

Fig. 4 SHAP dependence

表表3　　风机覆冰多气象要素组合参数化判据方案风机覆冰多气象要素组合参数化判据方案

Tab. 3　　Parametric criterion scheme of multi-meteorological-factor combination for wind turbine icing

情景

1

2

类型

强低温高湿型

逆温增强型

关键判别条件

2 m温度≤2.9 ℃，低层相对湿度≥61%

1.0 ℃<2 m温度≤6.5 ℃，最高温度>5.6 ℃，低层相对湿度≥85%，逆温强度＞4.8 ℃

支持规则数

704

248
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图5、6所示，系统揭示该区域风机覆冰风险的时

空分布格局[19]。需重点说明的是，本模型训练基

于桂北 3个高山风电场 2022—2025年 3个完整覆

冰季的观测数据，将其推广至广西全域近10年尺

度的风险推演存在一定不确定性，结果仅反映区

域覆冰风险的相对分布规律，在南部低海拔及沿

海地带评估结果仅可作为宏观趋势参考。

由图 5可见，覆冰风险在空间上呈现出明显

的梯度变化特征，总体而言，其自南向北、自西

向东呈递增趋势。高风险区(总覆冰时长>3 000 h)

主要集中在广西北部及西北部山区，特别是靠近

贵州省和湖南省边境的区域。从地理条件上看，

该区域地形抬升作用显著，易形成冷空气堆积和

强逆温层，为覆冰提供了有利的热力条件。中等

风险区(总覆冰时长为1 000~3 000 h)覆盖了桂北大

部分地区以及桂西北部分山地。广西南部、中部

平原及沿海地带为低风险区(总覆冰时长<1 000 h)。

此空间格局与广西的地形特征及冬季冷空气活动

路径吻合，证实了地形和大尺度环流是决定区域

覆冰风险空间分布的核心因子[20]。

从图 6可以看出，覆冰风险呈现极强的季节

集中性与日内分异特征。在季节分布上，覆冰风

险高度集中于冬季，1月是全年覆冰风险最高的

月份，平均覆冰概率普遍超过 0.20，12月、2月

次之，3—11月覆冰概率普遍低于0.01，可忽略不

计。在日内变化上，覆冰风险呈现“夜强昼弱”

的双峰分布特征，00:00—06:00和18:00—23:00为

两大高发时段，这与夜间辐射冷却加剧近地面低

温、促进过冷水滴形成的物理过程高度吻合。

3　　结论结论

1）基于XGBoost构建的覆冰决策模型可有效

捕捉复杂气象条件下的覆冰发生规律。通过 

SHAP方法定量解析，确定近地面温度、低层相

对湿度与大气层最高温度为三大核心影响要素，

揭示了各因子的非线性响应特征与协同作用机制，

深化了对山地风电场覆冰过程的认知。

2）通过解析集成模型高置信度决策路径，并

结合气象场景聚类分析，能够提取具备清晰物理

意义的覆冰参数化判据。充分考虑多气象因子非

线性耦合作用与大气垂直分层特性，弥补了传统

统计模型与常规机器学习算法的短板；所得判据

可直接接入现有风电覆冰预警业务平台，有效提

升覆冰风险识别精度与现场工程应用价值。

3）广西地区风机覆冰风险呈现显著的时空分

异特征，其分布格局与区域地形条件及冬季冷空

气活动路径高度相关。该结果丰富了区域级风机

覆冰风险评估的基础数据，可为当地风电开发布

局提供参考。
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