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摘要：为准确诊断风电机组的故障类型，充分利用计算资源，自动识别风电机组的不同健康状态，提出了一种新的深度

卷积循环神经网络(DCRNN)。首先，该方法采用一维卷积神经网络(1D-CNN)，网络的每一层都使用不同大小的卷积核来

挖掘 SCADA数据不同尺度的空间特征；其次，利用 GRU对提取的空间特征进一步捕捉数据的时间相关性，将空间特征提

取能力和时间特征提取能力结合在一起。在一个真实风场的 SCADA 数据集上验证了该方法的优越性，并与支持向量机

(SVM)、随机森林(Random Forest)、CNN和 GRU方法进行了比较。 
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ABSTRACT:  In order to accurately diagnose the fault types of wind turbines, make full use of computing resources, and 

automatically identify the different health states of wind turbines, a new deep Convolutional Recurrent Neural Network 

(DCRNN) is proposed. First, the method uses a one-dimensional Convolutional Neural Network (1D-CNN), each layer of the 

network uses different sizes of convolution kernels to mine the spatial features of different scales of SCADA data; secondly, the 

use of GRU to further extract the spatial features capture the temporal correlation of the data, and combine the spatial feature 

extraction capabilities with the temporal feature extraction capabilities. The superiority of this method is verified on a SCADA 

data set of a real wind field, and compared with Support Vector Machine (SVM), Random Frest (Random Forest), CNN and 

GRU methods. 
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0 引言 
风力发电已经成为了世界上主流的发电方式之

一[1]，因其规模的不断扩大，风力发电机组的装机

量也不断增加，但是，随着风电装机量的逐年增加，

故障的数量也会随之增长[2]。风力发电机组的维护

和运行成本已经变得非常高[3]。为了降低运维成本，

提高风力发电机组的性能，迫切的需要准确、高效

的故障诊断方法，以便及时发现故障[4]。许多学者

正在研究更好的风机故障诊断方法，大致可分为两

类：基于模型的诊断方法[5]-[7]和数据驱动的诊断方

法[2],[8],[9]。前者基于严格的数学推导和动态过程，

而实际的风机监控数据采集(SCADA)数据中含有

大量的非线性因素。因此，基于模型的故障诊断方

法不能很好地挖掘风机 SCADA 数据中包含的故障

信息，非线性因素严重，限制了其在实际工程应用

中的性能。数据驱动的故障诊断方法不需要严格的

数学推导，就能够提取出风机 SCADA 数据中包含

的特征。 
近年来，数据驱动的故障诊断方法得到了广泛

的关注，相关工作取得了较大进展。Nassim[10]等人

提出了机器学习中的支持向量机方法用于风机故障

诊断。Zhang[11]等设计了一种利用随机森林和

XGboost 的风机故障诊断方法的数据驱动故障状态

检测方法。传统的故障诊断方法通常需要特征提取、

特征选择和特征分类[12-13]。为了充分利用对时间序

列数据的长依赖关系，Lei[14]等提出了一种利用长短

时记忆网络进行风机故障诊断的方法，实现了端到

端的深度学习模型；Xia[15]等人利用多传感器和卷

积神经网络进行旋转机械故障诊断，Kong[16]等利用

CNN 和门控循环单元提取风机数据的时空特征，进
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而监测风机的状态。Jiang[17]等人提出了一种利用时

间信息去噪自编码器的风机故障检测方法。 
通常的 CNN[18]模型，其每一层在大小上的卷

积核都是均匀的，不能同时提取出不同尺度的特征
[19]。本文基于目前广泛使用的 CNN 模型，提出了

一种基于数据驱动端到端学习模型，能够自动提取

出多尺度特征，提高诊断分析性能。与传统方法不

同的是[9]，该方法不需要手动提取和选择特征，减

少了决策过程中的主观因素。 

1 SCADA 数据 
风电机组 SCADA(Supervisory Control And 

Data Acquisition)系统通过安装在机组关键零部件

上的传感器，以特定频率进行风机运行状态参数的

采集、存储和远程传输。因为不同风电机组安装的

SCADA 系统来自不同厂商，所以其采样频率也不

相同，采样周期一般为一秒钟至数分钟不等。同时，

监测采集到的参数量也不同，一般为几十个到上百

个不等，主要分为连续量与离散量两大类。现有风

电机组 SCADA 系统主要采用单一参数设定阈值或

趋势分析对关键零部件进行健康监测，容易出现故

障误报，无法实现有效的健康监测。 
风电 SCADA 系统监测的数据之间存在着复杂

的关联关系，各参数之间潜在复杂的关联关系蕴含

着风电机组的运行规律，正常运行状态下各参数之

间的关联关系是稳定的，一旦风电机组比如叶片发

生故障，各参数之间的稳定关系会被打破，并发生

异常变化。 

2 卷积神经网络 
CNN 是神经网络的一种变体，由卷积层、激活

函数层和池化层组成。 
每个卷积层由几个卷积单元组成。卷积运算的

目的是从原始数据中提取不同层次的特征。第一个

卷积层可能只能提取一些低级特征。卷积层越多，

提取的特征越复杂。与其他网络相比，CNN 利用稀

疏连接，使核小于输入，并在相邻层的神经元之间

加强局部连接模式。这样可以更有效地描述单元间

复杂的相互作用，也可以降低过拟合风险。CNN 中

的每个核(或权重矩阵)在整个感受野中使用，但只

学习一次，而不是为每个位置学习一组单独的权重。

因此，CNN 是一种非常有效的方法，它在整个输入

中应用同一个局部区域的线性变换来描述变换。 
假设一个卷积层的结构如下： 

（1）输入特征映射组
DNMRX ××∈ 为三维张

量，其中每个切片矩阵 NMd RX ×∈ 为一个输入特

征映射， Dd ≤≤1 ； 

（2）输出特征映射组 PNMRY ××∈
''

为三维张

量，其中每个切片矩阵
'' NMP RY ×∈ 为一个输出特

征映射， Pp ≤≤1 ； 

（3）卷积核 PDnmRW ×××∈ 为四维张量，其中

每个切片矩阵
nmdp RW ×∈,
为一个二维卷积核，

PpDd ≤≤≤≤ 1,1 ； 

用卷积核 Dppp WWW ,2,1, ,...,, 分别对输入特

征映射 DXXX ,...,, 21 进行卷积，然后将卷积结果

相加，并加上一个偏置b 得到卷积层的净输入 pZ ，

再经过非线性激活函数后得到特征映射 pY 。 

∑
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其中， Dnmp RW ××∈ 为三维卷积核， )(⋅f 为线性激

活函数，一般用 ReLU 函数。 
若希望卷积层输出 P 个特征映射，重复计算 P

次，得到 P 个输出特征映射 PYYY ,...,, 21 。整个计算

流程图 1 所示。 

 
图 1 卷积层从输入特征映射组到输出特征映射组的计算

示例 
Fig.1 Example of calculating input feature mapping to output 

feature mapping using convolution layer 

激活函数层可以增强判定函数和整个神经网

络的非线性特性，而本身并不会改变卷积层。相比

于其他激活函数，ReLU 得到了广泛的应用，因为

它可以显著提高神经网络的训练速度，而不会对模

型的泛化准确度造成显著影响。其定义如下: 
),0max()( xxf =  

池化层是 CNN 的另一个重要部分。其作用是

进行特征选择，降低特征数量，从而减少网络参数
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数量，这也避免了过拟合[32]。直观地看，这种机

制是有效的，因为特征的精确位置远不如其相对位

置重要。 
假 设 池 化 层 的 输 入 特 征 映 射 组 为

DNMRX ××∈ ，对于其中每一个特征映射 dX ，将

其划分为很多区域
''

, 1,1, NnMmRd
nm ≤≤≤≤ ，这

些区域可以重叠，也可以不重叠。常用的池化函数

有两种，分别是最大池化(Maximum Pooling)和平均

池化(Mean Pooling)。最大池化是取一个区域内所有

神经元的最大值，其公式如下： 

i
Ri

d
nm xY

d
nm ,

max,
∈

=  

其中， ix 为区域
d

nmR , 内每个神经元的激活值。平均

池化是取区域内所有神经元的平均值，其公式如下： 

∑
∈

=
d

nmRi
id

nm

d
nm x

R
Y

,
||

1

,
,  

对每一个输入特征映射 dX 的 '' NM × 个区域

进行子采样，得到池化层的输入特征映射

''
, 1,1},{ NnMmYY d
nm

d ≤≤≤≤= 。 

3 用于风机故障诊断的 DCRNN 模型 
用于风机故障诊断的 DCRNN 模型框架如图 1

所示。DCRNN 的输入是原始的多变量 SCADA 时

间序列，模型的输出是故障状态标签。我们提出的

DCRNN 以端到端方式依次提取隐藏在原始

SCADA 数据中的时空相关特征。如图 2 所示，本

文提出的框架主要分为三个阶段：空间特征提取，

时间特征提取和最终分类。具体来说，我们首先建

立一个 CNN 模型，探索 SCADA 数据中多个传感

器变量之间的空间关系，然后利用 GRU 对提取的

空间特征进一步捕捉时间相关性。最后，将学习到

的时空特征输入 softmax 层，进行多类故障分类任

务。所提框架中每个阶段的更多细节描述如下。

 
图 2 用于风机故障诊断所提的 DCRNN 模型架构 

Fig. 2 The proposed DCRNN model structure 

3.1 基于 CNN 模块的空间多尺度特征学习 

CNN 以其强大的特征提取能力，广泛应用到了

各个领域，本文从空间特征提取角度，利用 CNN
端到端地提取 SCADA 数据中不同变量间的关系。

首先设计单个卷积神经网络模块，结构图如图2所
示，每个卷积神经网络模块包括一层卷积层、一层

池 化 下 采 样 层 、 一 层 Dropout 层 和

BatchNormalization 层，本文设计的 CNN 网络模型

由三层卷积神经网络模块组成，卷积核大小分别为

k1，k2，k3,从空间尺度提取 SCADA 输入数据中不同

变量间的空间特征，所得到的特征学列仍然具备时

序关系，从而可以继续输入到下一个时序特征提取

模块。 

 
图 3 CNN 空间特征提取模块 

Fig.3 CNN for spatial features extract 

3.2 基于 GRU 的时间特征学习 

风机故障往往不是突然发生的，而是由于监测

数据发生了一些长期的缓慢而微妙的变化。CNN 模

块仅挖掘了 SCADA 数据的空间特征，并没有考虑

数据的时间相关性。我们利用 GRU 进一步挖掘数

据的时间相关性，丰富故障特征，为多类故障的分

类做准备。 
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3.2.1 循环神经网络 
循环神经网络(RNN)是一种用于处理序列数据

的神经网络。然而，标准 RNN 在训练过程中存在

梯度消失和梯度爆炸的问题，这将影响最终的训练

效果。此外，标准的 RNN 不能记住长期的数据，

并且会丢失相关的早期特征，即“记忆衰退”。 
3.2.2 GRU 

门控循环单元（GRU）是一种流行的 RNN 体

系结构，图4所示为 GRU 的原理图。与传统的 RNN
相比，隐藏单元被门控单元所取代，门控单元可以

调节单元内部的信息流，而不需要单独的记忆单元。

GRU 层的计算描述如下： 

( )1t g z t z t zz W x U h bσ −= + +   

( )1t g r t r t rr W x U h bσ −= + +  

( )( )1t h h t t t t hh W x U r h bσ −= + ⊗ +  

( ) 11t t t t th z h z h−= − ⊗ + ⊗   

其中，可学习的参数包括 ，

， ， 表示元素积， 和 表示

输入和隐藏向量维数。 和 是输入和输出向量，

和 是更新门向量和重置门向量， 和 是激

活函数。 

 
图 4 GRU 结构图 

Fig.4 The structure of GRU 

GRU 可以避免标准 RNN 中的问题。更新门向

量和重置门向量可以决定输入中的哪些信息应该被

记住，哪些应该被忘记，并且针对不同的特征学习

自适应权重。另外，与 LSTM 相比，GRU 保持近

似的性能，并且参数更少，可以抑制过拟合。图5
为使用 GRU 提取 SCADA 数据的时间相关性示意

图。 

 
图 5 时间特征提取原理图 

Fig.5 Schematic diagram of temporal feature extraction 

图5展示了基于 DCRNN 模型的状态监测流程。

它主要包括两个阶段：离线训练阶段和在线诊断阶

段。考虑到 SCADA 数据中不同传感器变量的值量

纲不同，因此进行数据归一化处理，将多变量数据

转换到相同的范围，使每个变量对模型的贡献相等： 

max min

minK KK
K K

−
=

−
′  

其中 和 分别为原始数据和归一化数据。

和 分别是每个传感器变量数据 K 的最

小值和最大值。 
具体步骤描述如下： 
1) 离线训练阶段：这一阶段的目标是利用来自

风电场的大量带标记的 SCADA 数据，包括无故障

数据和来自多个故障状态的故障数据，训练基于

DCRNN 方法的多类故障分类器。首先对大量历史

数据进行数据归一化预处理，然后作为训练集进行

DCRNN 模型训练。经过训练后，最后根据验证精

度保存最优模型，并用于在线诊断。 
2) 在线诊断阶段：新的在线监测测量数据样本

首先经过相同的数据预处理步骤，然后被送入在离

线训练阶段训练良好的 DCRNN 模型中。该模型将

自动进行时空特征提取和计算，最后给出故障分类

结果，即故障标签。 

4 实验 
4.1 数据说明 

选用某实际风场中的多维 SCADA 时间序列数

据[20]，具有10min 的采样时间间隔。数据集共有

40000个样本，为了训练和测试模型，把数据划分成

如表1所示的训练集、验证集、测试集。各个数据文

件均大约有400个样本左右，一个文件就是一个标
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签。若标签为1，则表明在最近一周内出现了风电机

组叶片开裂故障，若为0，则表明风电机组没有发生

叶片开裂故障即处于正常状态。 
表 1 数据集划分 

Table 1 Data set division 

数据集   时间间隔          样本数 

训练集 10min             25000 

验证集 10min             75000 

测试集 10min             75000 

风电机组的 SCADA 系统实时采集蕴含机组状

态信息的工况参数、环境参数、控制参数和状态参

数。是实时掌握各关键子系统健康运行状态的重要

数据。本文所用 SCADA 数据集共包括与风电机组

叶片有联系的75维特征，表2给出了其中的一部分特

征。 
表 2 部分特征 

Table 2 Partial features 

编号 参数 编号 参数 

1 轮毂转速 6 变频器出口压力 

2 轮毂角度 7 发电机空气温度 1 

3 叶片 1 角度 8 发电机空气温度 2 

4 叶片 2 角度 9 机舱控制柜温度 

5 叶片 3 角度 10 液压制动压力 

4.2 对比分析 

为了评估 DCRNN 方法的性能，采用传统的浅

层机器学习方法以及几种深度学习方法进行对比，

主要有支持向量机 (SVM)、随机森林 (Random 
Forest)、CNN、GRU 等。 

对比方法设置如下： 
RF：500个估计量，8个叶节点的随机森林分类

器。 
SVM：在{1，5，10，50，100，200}和{0.0001，

0.0005，0.001，0.01，0.02}的范围内，通过5次交叉

验证，确定最优参数 C 和 r。核函数为径向基函数。 
CNN：一维卷积神经网络，能够挖掘 SCADA

数据中的空间特征。 
GRU：循环神经网络的变体。能够挖掘 SCADA

数据中固有的时序特征。 
所有深度学习模型的模型参数均为：选择批量

大小32；选择优化器 Adam；设定学习率为0.001；
最大迭代次数为1000次。 

在本文中，风机故障诊断的目标是对健康状态

进行分类。为了评估对比模型的性能，计算总体和

每一类的评估指标，准确率、召回率和 f1-score 的

相关计算公式如表3所示。 
表 3 评价指标及其计算公式 

Table 3 Evaluation metrics and calculation formulas 

评价指标 计算公式 

准确率 
tp

tp fp+
 

召回率 
tp

tp fn+

 

f1-score 
2( )×

+
精度召回率

精度召回率

  

其中 tp 、tn 、 fp 和 fn 分别为第 i 类中的真阳

性、真阴性、假阳性和假阴性。 
4.3 对比结果 

几种对比方法的实验准确率对比如图8所示，从

中可以看出本文所提的 DCRNN 网络模型的准确率

最高，为92.3%，高于其他对比模型。 

 
图 6 不同方法的分类准确率 

Fig.6 Classification accuracy of different methods 

浅层机器学习方法网络较浅，只能挖掘数据的

浅层特征，所以其效果不佳；单独的 CNN 只能挖

掘 SCADA 数据的空间特征，单独的 GRU 只关注

SCADA 数据的时间相关性；而本文所提的 DCRNN
模型既考虑了不同传感器之间的空间相关性，又考

虑了同一传感器的时间关联性，所以 DCRNN 拥有

最佳的分类性能。 

5 结论 
针对多变量 SCADA 数据在空间上和时间上的

特征难以挖掘的问题，本文提出了一种新的

DCRNN 模型，用于风电机组的故障诊断。模型的

核心思想是结合3层卷积神经网络和 GRU 方法，将

空间特征学习和时间特征学习能力整合到一个统一

的框架中。采用离线训练模型、在线故障诊断的策
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略，在实际风场的 SCADA 数据集上进行实验评估，

与多种机器学习故障诊断方法和多种深度学习故障

诊断方法对比，证明了该方法的有效性与可靠性。 
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