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摘要  针对复杂多变的工作环境给风电机组状态监测带来的挑战，提出了一种基于深度学习和注意力机制组合的

状态监测与健康评估方法。首先，将风电机组数据采集与监控（ supervisory control and data acquisition，简称

SCADA） 系统数据进行预处理；其次，将卷积神经网络（convolutional neural networks， 简称 CNN）和长短期记忆网

络（long short⁃term memory， 简称 LSTM）相结合提取数据的时空特征，并引入注意力机制（Attention）为 LSTM 分

配相应的权重；然后，利用指数加权移动平均来设置阈值，通过分析均方根误差实现风电机组的状态监测；最后，通

过实例对风电机组的主轴承、发电机定子和叶片变桨电机状态进行监测分析和健康评估，验证该方法的有效性。
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引  言

随着能源需求日益增大，风能作为重要的清洁

能源，发挥着越来越重要的作用［1］。由于复杂多变

的工作环境，风电机组关键部件如主轴承、齿轮和发

电机等容易发生故障，带来较高的维护成本和运营

费用［2］。因此，对风电机组进行状态监测［3⁃5］和健康

评估［6］十分必要。SCADA 系统采集了大量参数，包

括风速、风向、温度、功率、电流和电压等。如果能够

提取出这些数据之间隐含的特征，就可以监测风电

机组的运行状态，预测早期故障［7⁃8］。传统算法在处

理大量数据时存在收敛速度慢、预测精度低等问题，

而深度学习可以加快收敛过程和提高预测精度。近

年来，深度学习在状态监测领域得到了广泛应用［9］。

CNN 和 LSTM 方法在状态监测领域得到了大

量应用，但单独使用其中的一种方法会忽略 SCA⁃
DA 数据中的时间或空间特征，将 CNN 和 LSTM 方

法相结合可以充分提取这些特征。注意力机制可以

通过分配权重优化网络，提高模型的精度。因此，笔

者将 CNN⁃LSTM 方法用于状态监测，提出了一种

基于 CNN⁃LSTM⁃Attention 的风电机组状态监测和

健康评估方法。该方法将预处理后的 SCADA 数据

经 过 相 关 性 分 析 作 为 输 入 变 量 ，通 过 CNN 和

LSTM 分别提取隐藏在数据中的空间和时间特征，

结合注意力机制提高模型精度；利用指数加权移动

平均来监测风电机组运行状态，并用模糊综合评价

对风电机组进行健康评估。

1 数据预处理

1.1　四分位法　

四分位法是一种统计学方法，四分位数通过将

排序后的数据平均划分为 4 个部分的 3 个数据点。

对于一个升序排列的样本，四分位法的计算步骤

如下。

1） 计算第 2 个四分位数即中位数Q2

Q 2 =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x n+ 1
2

    ( n= 2k+ 1 )

1
2 ( )x n

2
+ x n+ 2

2
  ( n= 2k )

（1）
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2） 计算第 1 和第 3 个四分位数Q1和Q3。

当 n= 4k+ 3 ( k= 0，1，⋯ )时，有

{Q 1 = 0.75xk+ 1 + 0.25xk+ 2     
Q 3 = 0.25x3k+ 2 + 0.75x3k+ 3    （2）

当 n= 4k+ 1 ( k= 0，1，⋯ )时，有

{Q 1 = 0.25xk + 0.75xk+ 1     
Q 3 = 0.25x3k+ 1 + 0.75x3k+ 2    （3）

通过计算出的Q1和Q3，可以得到四分位距为

IQR = Q 3 - Q 1 （4）
根据 IQR 可以确定数据样本中异常值的内限为

[ F 1，Fn ] = [Q 1 - 1.5IQR，Q 3 + 1.5IQR ] （5）

1.2　参数选择　

皮尔逊相关系数 r可用于衡量两个变量之间的

相似程度，相关系数越大，两变量的相关性越强；反

之相关性越弱。其计算公式为

r=
∑
i= 1

n

( Xi - X̄ ) (Yi - Ȳ )

∑
i= 1

n

( Xi - X̄ )2 ∑
i= 1

n

(Yi - Ȳ )2

（6）

其中：X̄为X的平均值；
-
Y为Y的平均值；n为样本数。

2 风电机组状态监测与健康评估模型

2.1　卷积神经网络　

CNN 的权重共享和局部连接结构可以有效地

从数据中提取深层次特征，同时最小化算法的复杂

性［10］。CNN 主要由卷积层、池化层和全连接层构

成，通过卷积层、池化层和全连接层的交替使用，以

获得原始序列数据中的特征。CNN 结构见图 1。

2.2　长短期记忆网络　

CNN 对 时 间 序 列 的 时 间 特 征 不 敏 感 ，而  
LSTM 能更好地融合不同部分状态的时间特征［11］，

其独特的结构能够解决循环神经网络训练过程中的

梯度消失问题。LSTM 结构见图 2。其计算公式为

ft = σ (Wfx xt +Wfhht- 1 + bf ) （7）

it = σ (Wix xt +Wihht- 1 + bi ) （8）
gt = tanh (Wgx xt +Wghht- 1 + bg ) （9）

Ot = σ (Wox xt +Wohht- 1 + bo ) （10）
Ct = gt it + Ct- 1 ft （11）
ht = tanh (Ct )Ot （12）

其中：W为权值；b为偏置；ht-1为上一时刻的中间状

态；xt为当前时刻的输入；ft为遗忘门的输出；it，Ot分

别为输入、输出门的输出；gt为输入节点的输出；输

出变量包括单元状态 Ct和中间状态 ht。

2.3　注意力机制　

在 LSTM 中使用 Attention 来加强对输出变量

的影响，从而提高方法的准确性。其计算公式为

ei = u tanh (whi + b ) （13）

ai = exp( )ei ∑
i= 1

t

exp ( )ei （14）

C= ∑
i= 1

t

ai hi （15）

其中：hi为 LSTM 层 t时刻的输出；b为偏置系数；

w为权重系数；C为注意力层 t时刻的输出。

2.4　基于模糊评判的健康评估　

针对风电机组的健康状态评估，将评估结果划

为 4 个等级：L =｛l1，l2，l3，l4｝，分别对应健康、良好、

注意和故障。选择三角形和半梯形相结合分布隶

属度函数，主轴承的健康状态等级隶属度函数为

l1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1                             ( β< 1.37 )
1.55 - β

1.55 - 1.37      ( 1.37 ≤ β< 1.55 )

0                             ( β≥ 1.55 )

（16）

图 2　LSTM 结构

Fig.2　Structure of the LSTM

图 1　CNN 结构

Fig.1　Structure of the CNN
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（19）

发电机定子的健康状态等级隶属度函数为

l1 =
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1.86 - 1.02     ( 1.02 ≤ β< 1.86 )
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（20）
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（21）
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叶片变桨电机的健康状态等级隶属度函数为

l1 =
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3 CNN‑LSTM‑Attention模型的建立

3.1　模型结构　

基于 CNN 和 LSTM 分别提取空间特征和时间

特 征 的 优 点 以 及 注 意 力 机 制 的 权 值 分 配 ，建 立

CNN⁃LSTM⁃Attention 预测模型。该模型结构如

图 3 所示，由输入层、CNN 层、LSTM 层、注意力层

和输出层组成。首先，CNN 提取原始数据的空间特

征 ，并将其作为 LSTM 网络的输入 ；其次 ，通过

LSTM 提取时间特征，将结果输入到注意力层；最

后，注意力层根据输入数据计算权重。

3.2　模型的建立　

将 CNN⁃LSTM⁃Attention 预测的目标参数设定

为主轴承温度、发电机定子温度和叶片变桨电机温

度，模型建立的具体步骤如下。

1） 数据的选取。选取 3~20 m/s 正常风速之间

风电机组的运行数据并剔除停机等非正常工况下的

干扰数据，选取与目标参数相关性较大的参数作为

输入参数，然后对选取的数据进行标准化处理，将值

归化到［0，1］区间。

2） 预测模型的建立。CNN 层的卷积核长度设

为 1，数量为 64。原则上，LSTM 隐含层越多拟合度

图 3　CNN⁃LSTM⁃Attention 模型结构

Fig.3　Model structure of the CNN⁃LSTM⁃Attention
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越好，但训练时间将随着层数的增加而显著增加，因

此 LSTM 的层数设为 2。第 1 层中的 LSTM 神经元

数量为 128，第 2 层神经元数量为 64。激活函数为

ReLU，优化器选择 Adam。在注意力层中，注意力

层的输入为 LSTM 的输出。模型的输出层为主轴

承温度、发电机定子温度和叶片变桨电机温度，通过

进一步分析残差来确定风电机组的运行状态。

3） 预测模型的训练。通过相关性分析选择模

型的输入变量，并对模型进行训练。在测试过程中，

如果输入数据为正常运行状态数据并能够适应模

型，则预测的均方根误差（root mean square error， 简
称 RMSE）较小。如果输入数据为异常状态数据而

不能适应模型，那么预测的 RMSE 误差就会增加。

RMSE 的计算公式为

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( )ri - ȓ i
2

（28）

其中：ri为实际值；ȓ i为预测值；n为样本数。

通过分析模型的结果，可以确定主轴承、发电机

定子和叶片变桨电机的工作状态。同时，将模型预

测得到的 RMSE 通过模糊综合评价，得出主轴承、

发电机定子和叶片变桨电机的健康状态评估。基于

CNN⁃LSTM⁃Attention 的状态监测和健康评估流程

如图 4 所示。

3.3　时间滑动窗口模型　

时间滑动窗口如图 5 所示。其中：xi为 ti时刻的

数据；窗口宽度 h为数据长度；l为移动增量；第 k个
窗口对应时间 tk⁃h至 tk的数据。当第 k个窗口的数据

处理完后，窗口两端沿时间递增方向同时移动 l，然
后再对第 k+1 个窗口中的数据进行处理。实际的

数据分析中 h和 l分别取 5 和 1。

3.4　异常检测方法　

深度学习模型的预测值与实际值之间的误差称

为残差，其包含了变量中的各种变化信息，可以反映

风电机组的健康水平。

得到预测值后，通过设定阈值观察 RMSE 的变

化趋势和突变程度来判别风电机组的工作状态。本

研究使用指数加权移动平均（exponentially weight⁃
ed moving average，简称 EWMA）来设置阈值。通

过 EWMA 设定的阈值可以有效检测残差的 RMSE
波动。EWMA 的计算公式为

St = λRMSE + ( 1 - λ ) St- 1 （29）
其中：λ为历史数据的权重，本研究取 λ=0.2；St为
EWMA 控制线的统计量。

监测风电机组运行状态的阈值是 EWMA 的上

限，其计算公式为

Ut = μR + XσR λ[ ]1 - ( )1 - λ
2t   ( 2 - λ ) （30）

其中：μR 为 RMSE 的均值；σR 为 RMSE 的标准差；

X为与阈值位置相关的常数，本研究取 X=3。

3.5　评价指标　

采用 RMSE、平均绝对误差（mean absolute er⁃
ror， 简称 MAE）和平均绝对百分比误差（mean ab⁃
solute percentage error， 简称 MAPE）来定量分析结

果并验证所提模型的性能，计算公式分别为

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( )y̑ i - yi
2

（31）

MAE = 1
n ∑

i= 1

n

|| y̑ i - yi （32）

MAPE = 1
n ∑

i= 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| y̑ i - yi

yi
× 100% （33）

其中：n为采样点数；yi为实际值；y̑ i为预测值。

图 4　状态监测和健康评估流程

Fig.4　Status monitoring and health assessment process

图 5　时间滑动窗口模型

Fig.5　Time sliding window model
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4 实例分析

4.1　数据预处理　

以某风场的风电机组为研究对象，选取了 3 组

SCADA 数据进行分析，数据收集间隔为 10 min。
根据故障日志可知，由于主轴承、发电机定子和叶片

变桨电机的高温故障，风电机组分别于 2016 年 2 月

6 日、2015 年 9 月 12 日和 2016 年 12 月 3 日进行了停

机维修。分别选取 1 月 1 日至 1 月 31 日、7 月 1 日至

8 月 31 日、8 月 1 日至 10 月 31 日之间的数据作为训

练样本，2 月 6 日主轴承高温故障停机前 400 个采样

点、9 月 12 日发电机定子高温故障停机前 400 个采

样点和 12 月 3 日叶片变桨电机高温故障前 400 个采

样点作为测试样本进行分析。

首先，根据风速结合切入风速对 SCADA 数据

进行处理。滤除异常数据前后的风速功率散点图如

图 6 所示。由图 6（a）可以看出，风速范围集中分布

在 0~14 m/s，而有功功率数据主要分布在风速 3~
14 m/s 内，因此筛选出风速为 3~14 m/s 的数据。

然后，利用四分位法对数据进一步清洗。图 6（b）为

过滤后的风速功率散点图。

4.2　参数选择　

变量过多会造成数据冗余，影响预测模型的准

确性。本研究选择的目标变量分别为主轴承温度、

发电机定子温度和叶片变桨电机温度，选取相关系

数大于 0.8 的变量作为输入变量。通过相关性分

析，选择与主轴承温度、发电机定子温度和叶片变桨

电机温度相关性高的变量作为输入变量。变量的选

择如表 1 所示。各参数的相关性如图 7 所示。

4.3　主轴承状态监测与健康评估　

将预处理后的数据导入 CNN⁃LSTM ⁃Atten⁃
tion 模型进行分析，通过计算实际值与预测值之间

的 RMSE 来判断主轴承的运行状态，并使用 EW ⁃
MA 来设置阈值。为了连续反映 RMSE 的变化趋

势，使用宽度为 5 的滑动窗口进行统计。主轴承模

型预测结果如图 8 所示。可以看出：在第 260 个采

样点 RMSE 首次超出阈值；此后阈值被多次超过，

并在发生故障时出现较大突变；在 2 月 6 日风电机

组停机之前达到最大值。当 RMSE 超出阈值时，说

明主轴承的状态异常。预测时间与实际故障时间一

致，因此可以判定该预测模型预测结果有效。

为了进一步验证该模型的优越性，分别针对主

轴承模型故障发生前后，将 CNN⁃LSTM⁃Attention
模型的评价指标与 CNN⁃LSTM 模型和 LSTM 模型

表 1　变量的选择

Tab.1　Selection of variables

序号

1

2
3
4

5

6

7

8
9

变量

输出

变量

输入

变量

主轴承状态

监测模型

主轴承温度

轮毂转速

风速

输出功率

发电机电流

发电机运行

频率

发电机定子

温度

机舱温度

控制柜温度

发电机定子

状态监测模型

发电机定子

温度

轮毂转速

风速

输出功率

发电机电流

发电机运行

频率

主轴承温度

机舱温度

控制柜温度

叶片变桨电机

状态监测模型

叶片变桨电机

温度

风速

输出功率

变桨电机电流

发电机定子

温度

发电机运行

频率

主轴承温度

机舱温度

控制柜温度

图 7　各参数的相关性

Fig.7　Correlation of various parameters

图 6 滤除异常数据前后的风速功率散点图

Fig.6　Scatter diagram of wind speed power before and after 
filtering abnormal data
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的评价指标进行了比较，如表 2，3 所示。主轴承状

态监测模型比较如图 9 所示。由图可知：在正常运

行状态下，所提出模型的 RMSE 中值更小且更集

中，这表明该模型的预测效果更好；在异常状态下，

RMSE 具有突变值。从 RMSE 值的整体变化趋势

来看，CNN⁃LSTM⁃Attention 模型在检测到故障时

表现出更明显的变化。表 2，3 的评价指标数值变化

趋势与图 9 一致，说明 CNN⁃LSTM⁃Attention 模型

在预测主轴承的运行状态时更加准确有效。

主轴承健康状态见图 10。主轴承在前 260 个采

样点处运行时处于“健康”和“良好”状态，机组运行

正常；在 261~316 个采样点间，健康状态出现显著

退化，为“注意”状态，说明此时主轴承可能出现异

常；317 个采样点后主轴承的健康状态处于“故障”

状态。从“注意”阶段到“故障”阶段的过渡趋势与

CNN⁃LSTM⁃Attention 模 型 的 RMSE 曲 线 基 本

一致。

4.4　发电机定子温度状态监测与健康评估　

图 11 为发电机定子模型预测结果，可以看出，

在第 202 个采样点后 RMSE 首次超出阈值，说明发

电机定子的状态异常，并在 9 月 12 日风电机组停机

之前达到最大值。由于预测时间与实际故障时间一

致，可以判定该模型预测结果有效。

针 对 发 电 机 定 子 故 障 发 生 前 后 ，将 CNN⁃ 
LSTM⁃Attention 模型的评价指标与 CNN⁃LSTM
模型和 LSTM 模型的评价指标进行了比较，分别如

表 4，5 所示。发电机定子状态监测模型比较如图 12
所示。由表 4，5 可以看出，CNN⁃LSTM⁃Attention
模型的评价指标优于其他模型。由图 12 可知，在正

常运行状态下，所提出模型的 RMSE 中值更小；在

异常状态下，RMSE 值发生较大突变。从 RMSE 值

的整体变化趋势来看，CNN⁃LSTM⁃Attention 模型

在检测到故障时出现更明显的变化。

发电机定子健康状态如图 13 所示。发电机定表 3　主轴承模型故障发生后评价指标比较

Tab.3　Comparison of evaluation indicators after main 
bearing model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
6.757
6.628
9.245

CNN⁃LSTM
8.738
8.691

12.132

CNN⁃LSTM⁃Attention
10.746
10.686
15.051

表 4　发电机定子模型故障发生前评价指标比较

Tab.4　Comparison of evaluation indexes before generator 
stator model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
1.834
1.805
3.896

CNN⁃LSTM
1.448
1.181
2.472

CNN⁃LSTM⁃Attention
0.598
0.557
1.129

表 2　主轴承模型故障发生前评价指标比较

Tab.2　Comparison of evaluation indexes before main 
bearing model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
2.882
2.723
6.834

CNN⁃LSTM
1.873
1.796
4.563

CNN⁃LSTM⁃Attention
0.816
0.709
1.351

表 5　发电机定子模型故障发生后评价指标比较

Tab.5　Comparison of evaluation indexes after generator 
stator model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
15.072
15.138
19.561

CNN⁃LSTM
18.527
18.493
24.239

CNN⁃LSTM⁃Attention
21.153
21.116
27.775

图 8　主轴承模型预测结果

Fig.8　Main bearing model prediction |
results

图 9　主轴承状态监测模型比较

Fig.9　Comparison of main bearing 
condition monitoring models

图 10　主轴承健康状态

Fig.10　Main bearing health status
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子在前 202 个采样点处运行时处于“健康”和“良好”

状态；在 203~241 个采样点间，健康状态出现退化，

为“注意”状态，说明此时发电机定子可能出现异常；

242 个采样点以后发电机定子的健康状态处于“故

障”状态。从“注意”阶段到“故障”阶段的过渡趋势

与 CNN⁃LSTM⁃Attention 模型的 RMSE 曲线一致，

说明发电机定子部件发生了异常。

4.5　叶片变桨电机温度状态监测与健康评估　

将预处理后的数据导入 CNN⁃LSTM ⁃Atten⁃
tion 模型进行分析，叶片变桨电机模型预测结果如

图 14 所示。可以看出，在第 285 个采样点后 EMSE
首次超出阈值，在 12月 3日风电机组停机之前达到最

大值。该模型可以有效地检测出叶片变桨电机故障。

同样地，针对叶片变桨电机故障发生前后，将

CNN⁃LSTM⁃Attention 模 型 的 评 价 指 标 与

CNN⁃LSTM 模型和 LSTM 模型的评价指标进行了

比较，分别如表 6，7 所示。叶片变桨电机状态监测

模 型 比 较 如 图 15 所 示 。 由 表 6，7 可 以 看 出 ，

CNN⁃LSTM⁃Attention 模型的评价指标优于其他模

型，说明该模型能够更好地提取输入向量和输出向

量之间的逻辑关系。由图 15 可知：在正常运行状态

下，所提出模型的 RMSE 中值更小，说明该模型的

预测效果更好；在异常状态下，RMSE 值发生很大

突 变 。 从 RMSE 值 的 整 体 变 化 趋 势 来 看 ，

CNN⁃LSTM⁃Attention 模型在检测到故障时出现更

明显的变化，表明 CNN⁃LSTM⁃Attention 模型在预

测叶片变桨电机的运行状态时更加准确。

叶片变桨电机健康状态如图 16 所示。叶片变

桨电机在前 285 个采样点处运行时处于“健康”和

“良好”状态；在 286~343 个采样点间健康状态出现

表 7　叶片变桨电机模型故障发生后评价指标比较

Tab.7　Comparison of evaluation indexes after blade 
pitch motor model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
11.235
11.225
12.834

CNN⁃LSTM
12.963
12.950
14.891

CNN⁃LSTM⁃Attention
15.592
15.568
17.996

表 6　叶片变桨电机模型故障发生前评价指标比较

Tab.6　Comparison of evaluation indexes before blade 
pitch motor model failure

指标

RMSE
MAE
MAPE

模型

LSTM
3.255
3.478
4.797

CNN⁃LSTM
2.714
2.872
3.665

CNN⁃LSTM⁃Attention
1.611
1.547
2.553

图 11　发电机定子模型预测结果

Fig.11　Generator stator model predic⁃
tion results

图 12　发电机定子状态监测模型比较

Fig.12　Comparison of generator stator 
condition monitoring models

图 13　发电机定子健康状态

Fig.13　Generator stator health status

图 14　叶片变桨电机模型预测结果

Fig.14　Blade pitch motor model predic⁃
tion results

图 15　叶片变桨电机状态监测模型比较

Fig.15　Comparison of condition monitor⁃
ing models for blade pitch motors

图 16　叶片变桨电机健康状态

Fig.16　Blade pitch motor health status
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退化，为“注意”状态，说明此时叶片变桨电机可能出

现异常；344 个采样点以后叶片变桨电机的健康状

态处于“故障”状态。从“注意”阶段到“故障”阶段的

过渡趋势与 CNN⁃LSTM⁃Attention 模型的 RMSE
曲线基本一致，由于过渡过程非常迅速，说明有关键

部件发生了异常，此时应当立即检修排查故障。

5 结束语

笔者提出一种基于 CNN⁃LSTM⁃Attention 的风

电机组状态监测与健康评估方法。其中：CNN 用于

提取隐藏数据中的空间特征；LSTM 更好地融合了

部件状态的时间特性；注意力机制以概率分配权重

替代随机分配权重，可提高模型的精度；模糊理论用

于对风电机组的健康状态进行评估。对实际运行的

风电机组应用结果表明，该方法的状态监测与状态

评估结果更加准确，对保障风电机组安全稳定运行

具有重要意义。
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