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摘 要:在研究基于深度学习的风电机组故障预警问题时,针对模型的预测精度与故障预警的准确性问题,提出了一

种融合CNN、BiLSTM、注意力机制Attention的组合模型预警方法。首先,针对SCADA原始数据质量较低的问题,
使用参数优化的DBSCAN算法结合风电机组控制原理完成数据清洗,并使用GRA分析法筛选原始特征以降低特征

间冗余;针对模型预测精度问题,为提高BiLSTM网络的特征提取能力以及对于关键特征的聚焦能力,分别引入CNN
和注意力机制,搭建出组合网络模型;最后使用指数加权方法对功率残差进行平滑处理,从而确定预警阈值,实现风电

机组的故障预警。通过某风电场的SCADA数据验证了方法的有效性。实验结果表明:本文模型相比于BiLSTM 模

型误差指标RMSE、MAE分别降低了29.8
 

%、30.7
 

%,拟合度R2 提高了4.8
 

%。预警时间比SCADA报警日志提前

2~6
 

h。
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Abstract:In
 

the
 

study
 

of
 

wind
 

turbine
 

fault
 

early
 

warning
 

based
 

on
 

deep
 

learning,
 

aiming
 

at
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

early
 

warning,
 

a
 

combined
 

model
 

early
 

warning
 

method
 

combining
 

CNN,
 

BiLSTM
 

and
 

attention
 

mechanism
 

Attention
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

quality
 

of
 

SCADA
 

raw
 

data,
 

the
 

parameter-optimized
 

DBSCAN
 

algorithm
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

control
 

principle
 

of
 

wind
 

turbine
 

to
 

complete
 

data
 

cleaning,
 

and
 

the
 

GRA
 

analysis
 

method
 

is
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

original
 

features
 

to
 

reduce
 

the
 

redundancy
 

between
 

features.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

model
 

prediction
 

accuracy,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

BiLSTM
 

network
 

and
 

the
 

focusing
 

ability
 

of
 

key
 

features,
 

CNN
 

and
 

attention
 

mechanism
 

are
 

introduced
 

respectively
 

to
 

build
 

a
 

combined
 

network
 

model.
 

Finally,
 

the
 

exponential
 

weighting
 

method
 

is
 

used
 

to
 

smooth
 

the
 

power
 

residual,
 

so
 

as
 

to
 

determine
 

the
 

early
 

warning
 

threshold
 

and
 

realize
 

the
 

fault
 

early
 

warning
 

of
 

wind
 

turbines.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

SCADA
 

data
 

of
 

a
 

wind
 

farm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

BiLSTM
 

model,
 

the
 

error
 

indexes
 

RMSE
 

and
 

MAE
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

reduced
 

by
 

29.8
 

%
 

and
 

30.7
 

%
 

respectively,
 

and
 

the
 

fitting
 

degree
 

R2
 

is
 

increased
 

by
 

4.8
 

%.
 

The
 

warning
 

time
 

is
 

2~6
 

hours
 

earlier
 

than
 

the
 

SCADA
 

alarm
 

log.
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0 引  言

  随着风力发电的广泛应用,风电机组的健康监测和故

障预警成为确保其高效运行的关键因素。风电机组的故障

不仅会影响发电效率,造成设备损坏,还可能会导致长时间

停机,甚至引发灾难性故障,造成巨大的经济损失。因此,

利用已有的风电机组运行数据预测潜在故障的发展趋势,
在故障发展初期进行预警并制定预防性措施,已成为当下

的研究热点[1]。
风电机组数据采集与监控SCADA系统提供了海量的

风机运行数据,这些数据具有非线性、维度多、规模大、复杂

度高等特点,为传统的机器学习方法带来了挑战[2]。然而,
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相比浅层结构的机器学习模型,深度学习具有强大的特征

学习能力,能够构建复杂的深层次模型,从而有效地处理这

类数据。周伟等[3]提出了一种改进的 MFO-LSTM网络的

风电机组齿轮箱故障预警方法。该方法结合了飞蛾火焰优

化算法(moth-flame
 

optimization,
 

MFO)与长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM),通过优化LSTM 的

超参数来提高预测精度。但该方法在多次迭代优化过程中

的计算量仍然庞大。且单一的LSTM 模型在处理长时间

依赖关系和高维特征时存在一定局限性,难以充分挖掘数

据中的复杂模式。赵洪山等[4]提出了一种将卷积自编码

(contractive
 

autoencoder,
 

CAE)与双向长短时记忆网络相

结合的风电机组齿轮箱故障预警方法。通过卷积自编码算

法对齿轮箱进行建模和仿真,获取其运行状态数据。尽管

该方法在特征提取方面引入了CAE的优势,但其对于数据

中的局部特征的捕捉仍然依赖于手工设计的卷积自编码器

结构,这限制了模型的自适应能力。朱彦民等[5]提出了一

种改进的Transformer模型,通过引入线性解码器结构来

简化传统Transformer模型,提高了模型的稳定性,但未对

模型精度进行深入研究。Fu等[6]提出了一种基于深度学

习模型CNN-LSTM 的风电机组齿轮箱轴承状态监测方

法,通过卷积神经网络进行特征提取和降维,结合长短时记

忆网络对时间序列数据进行预测,有效解决了传统方法在

处理大规模风电数据时的精度低和过拟合问题。但该模型

在长时间序列数据上缺少对关键信息的关注,没有显示地

为不同特征分配权重,从而降低了重要特征的影响。可见,
上述模型在风电机组故障预测方面存在着迭代训练时间过

长、特征提取能力不足、难以自适应分配特征权重等问题。
相较于以上深度学习模型,CNN-BiLSTM-Attention模型

具有多方面的优势。其中,卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)通过卷积操作提取数据中的特征,
并通过池化操作减少数据维度,从而减低计算复杂度,提高

计算效率。通过(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)处理提取的特征,解决单向LSTM在处理长时间

序列的信息丢失问题,最后引入注意力机制,动态地聚焦于

数据中的关键特征,自动调整对不同特征的关注权重,增强

模型 对 重 要 特 征 的 感 知 能 力。综 上,CNN-BiLSTM-
Attention模型通过多种模型融合,充分发挥各自优势,能
够充分挖掘长时间数据序列中的重要特征以及各个要素之

间的相互关联,从而提高模型对于风电机组故障预警的

精度。
本文使用的数据集来源于某风电场的一台2

 

050
 

kW
变速恒频双馈型风力发电机,在CNN-LSTM-Attention模

型的 基 础 上,采 用 (density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN)算法进行数据清洗,以
提高建模数据的质量,并引入多种优化算法寻找模型最优

参数,构建风电机组正常工况模型,同时对比多种深度学习

模型在该台风电机组上的预测精度,并通过指数加权法平

滑处理功率残差,从而提高故障预警信号的可靠性,降低误

报率。以此实现风电机组整机故障预警。

1 结合风机控制原理的原始数据处理

  SCADA原始数据采样时间为2019年1月~2021年4
月,总计覆盖28个月,采样间隔为10

 

min,数据数量约12
万条,该数据集的风速—有功功率分布情况如图1所示。

从图1中可以看出,因受到外部环境因素与内部设备

老化、损伤等因素的影响,或由于计划停机、故障停机、弃风

限电等情况,SCADA原始数据中存在着大量偏离风电机

组正常运行特性的异常数据点。这些异常值对于风电机组

正常运行特性的建模精度会造成显著影响,因此在模型训

练前必须对异常值进行清洗和处理,以确保模型的准确性

和可靠性。

图1 风速-有功功率分布图

Fig.1 Wind
 

speed-active
 

power
 

distribution
 

diagram

根据异常数据的特点,本文将其划分为以下3类[7]:

A类(停机待机类功率点):这类异常值是由环境停机、
故障停机、用户停机、技术待机等原因导致,表现为功率值

在零附近的集中的一簇点。

B类(弃风限电类功率点):这类异常值通常由机组参

与并网型能检测或自动发电控制(automatic
 

generation
 

control,
 

AGC)调试引起,包 括 限 功 率 点 及 弃 风 限 电 功

率点。

C类(异常功率点):此类数据主要是由传感器故障或

机组故障导致,呈现为无规律、低密度分散在风功率曲线附

近的散点。

1.1 异常数据清洗

  针对上述提出的3种异常数据点,本文采用了一种风

电机组控制原理结合贝叶斯优化(bayesian
 

optimization,
 

BO)的基于密度的含噪声空间聚类方法[8]的数据清洗

方法。

1)
 

风电机组控制原理完成一次清洗

变速恒频风电机组的控制原理进行清洗操作过程及其

依据如下:
操作一:剔除发电机转速Gen

 

Speed≤1
 

050
 

r/min的

数据。在 Z1阶 段 风 电 机 组 未 并 网,发 电 机 转 速 约 在

1
 

050
 

r/min以下,此阶段功率点主要是由未达到切入风速
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(通常为3
 

m/s)或风电机组处于停机、待机状态导致,属于

图1中的A类异常点。
操作二:剔除桨叶角度Blade

 

Angle≥5°且功率<额定

值的数据。风电机组的桨叶角度在0°附近时可以达到最佳

风能利用率,只有在实施变桨控制时桨叶角度才会显著增

大。弃风限电即通过改变桨叶角度达到限功率的目的,这
类数据点的功率往往达不到额定功率值,即图1中的B类

异常点。考虑到叶片风阻差异以及测量误差的,本文将桨

叶角度大于5°且功率被限定低于额定功率的数据视为异常

点并予以剔除。
经过以上的数据清洗操作,A类异常数据会被完全剔

除,绝大部分的B类异常数据和部分C类异常数据会被

清除。

2)
 

使用BO-DBSCAN方法进行二次清洗

为清除剩余的异常数据点,采用DBSCAN方法进行二

次清洗。DBSCAN是一种基于密度的空间聚类算法[9],其
核心思想是通过数据点的密度分布来识别聚类,从而有效

处理噪声点。该算法的核心参数为邻域半径eps和最小点

数阈值 Minpts。其中eps确定一个点的搜索范围,Minpts
指定一个点的领域内需包含的最少点数,才能够被视为“高
密度区域”。由于eps和 Minpts的取值会影响聚类的效率

和效果。为解决此问题,引入贝叶斯优化算法BO对参数

eps和Minpts进行自寻优。贝叶斯算法可通过少量目标函

数评估获得 较 为 理 想 的 全 局 优 化 结 果,非 常 适 合 优 化

DBSCAN的关键参数。经过两步数据处理的效果如图2
所示。

图2 数据处理效果

Fig.2 Data
 

processing
 

effect

由图2可知,经过两步清洗操作后,风速-功率图中已

经不存在底部堆积数据点和离散数据点,噪声点几乎被全

部去除。在剩余数据方面,该方法处理近12万条数据用时

40
 

s左右,数据的保存量达到85%以上,保留了核心特征

数据,使数据更加集中分布于功率曲线附近。
1.2 模型输入输出参数的确立

  风电机组的有功功率是衡量其运行状态的重要指标之

一,能够直观反映机组的工作状况,同时它对多种故障表现

出高度敏感性。例如风轮故障通过影响风能捕获效率从而

使有功功率下降;发电机内部绕组过热、机械磨损等会引发

功率输出异常;控制系统故障可能导致功率输出不稳定或

者将功率限制在特定值。因此选取有功功率作为模型的输

出参数。SCADA系统记录的数据通常包含数十种特征变

量。为最终确立模型的输入参数,首先结合风电机组的运

行原理,选取风速、桨距角、扭矩设定值、风向以及偏航角度

这5个对有功功率影响较大的参数作为输入变量。对于其

余特 征 变 量,通 过 采 用 灰 色 关 联 分 析 (grey
 

relation
 

analysis,
 

GRA)[10]挑选出与有功功率关联性大于0.6的数

据,作为补充输入变量。具体计算过程如下:首先,将对二

次清洗后的数据进行归一化处理,消除不同量纲的影响;其
次,计算风电机组有功功率与各个状态变量的灰色关联系

数;然后,使用熵权理论计算各状态变量的权重大小,重新

计算各状态变量的关联度得分;最后,对灰色关联度得分进

行排序,选择相关度大于0.6的状态变量作为下一过程深

度学习网络的输入。最终得到的状态变量和补充状态变量

按关联度由高低排序,结果分别如表1和2所示。

表1 状态变量关联度得分排序

Table
 

1 Sorting
 

of
 

correlation
 

scores
 

of
 

state
 

variables

状态变量 关联度得分

风速/(m·
 

s-1) 0.798
 

5
桨距角/(°) 0.790

 

8
扭矩设定值/(kN·m) 0.728

 

8
风向/(°) 0.640

 

4
偏航方位角/(°) 0.638

 

1

表2 补充变量

Table
 

2 Supplementary
 

variables

补充变量 关联度得分

机舱温度/℃ 0.720
 

3
轮毂温度/℃ 0.667

 

8
发电机后轴承温度/℃ 0.638

 

7

2 组合模型的设计与算法流程

2.1 卷积神经网络

  CNN是一种具备出色特征提取能力的前馈神经网

络[11],主要由卷积层、池化层和全连接层组成,其经典结构

如图3所示。

图3 经典卷积神经网络结构

Fig.3 Classical
 

convolutional
 

neural
 

network
 

structure
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其中卷积层的作用在于通过设置不同大小的卷积核来

提取输入数据的局部特征;池化层则通过既定规则舍弃部

分网络参数,既保留原始特征,又降低计算复杂度,从而降

低过拟合的风险;全连接层对提取的局部特征进行整合和

重组,以形成全局特征。

2.2 双向长短期记忆网络

  BiLSTM[12]是一种改进的循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)结构,有效缓解了梯度消失和梯度

爆炸问题,它通过同时处理序列的正向和反向信息,不仅

关注当前数据与历史数据之间的依赖关系,还结合未来数

据对当前状态的影响,使得BiLSTM能够充分挖掘时间序

列中早期和后续信息的关联性,从而显著提高模型对时间

序列 的 整 体 利 用 效 率 和 预 测 精 度。图 4 展 示 的 是

BiLSTM的结构,其中LSTM层的细胞单元的结构如图5
所示。

图4 双向长短期网络结构

Fig.4 Bidirectional
 

long-term
 

and
 

short-term
 

network
 

structure

图5 LSTM结构单元

Fig.5 LSTM
 

structure
 

unit

LSTM细胞单元的数据传递过程如下:
遗忘门的输出ft决定LSTM中的哪些信息将被删除,

计算公式为:

ft=σ(wf·[ht-1,xt]+bf) (1)

式中:参数中σ为激活函数,wf 和bf 分别是遗忘门的权值

和偏置量。
输入门中it 决定将要被更新到记忆单元Ct 中的新信

息。计算公式为:

Ct=ft·Ct-1+it·C't

it=σ(wi·[ht-1,xt]+bi)

C't=tanh(wc·[ht-1,xt]+bc)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:C't 为当前记忆单元候选值,σ为激活函数,wi、wc 和

bi、bc 分别是输入门的权重和偏置。
输出门ot 和ht 的计算公式如下:

ot=σ(wo·[ht-1,xt]+bo)

ht=ot-tanh(Ct) (3)

式中:σ为激活函数,wo 和bo 分别是遗忘门的权重和偏置。

2.3 注意力机制

  注意力机制[13]源于人脑在特定情境下关注与集中注

意力的行为,即在获取特定情况信息时忽略其他不重要信

息的特性。在多维数据输入的时间序列处理方面,这个机

制使得模型能够有效地学习序列中不同部分的依赖关系和

重要性,并根据需要调整其关注的焦点,从而提高模型

性能。
在CNN-BiLSTM-Attention组合模型中,注意力机制

能够有效地捕捉LSTM层输出的信息特征,根据重要程度

划分权重比例,提取权重信息,从而提高模型的预测精度。
具体注意力机制的计算步骤如下:

计算注意力分数,计算公式为:

Si=vT·tanh(WqQ+WkKi+b) (4)
式中:计算查询向量Q 与键向量Ki 之间的相关性分数Si,
式中v作为可训练的权重向量,用于将tanh的输出映射为

标量分数,Wq 和Wk 与v作用相似,分别用于线性变换Q 和

Ki,使他们映射到相同的维度。
归一化注意力权重,将注意力分数Si 转化为注意力权

重αi,即时间步的重要性权重,计算公式如下:

αi=softmax(Si)=
exp(Si)

∑
T

j=1
exp(Sj)

(5)

式中:softmax是归一化函数用于使所有αi的和为1,T 是

输入序列的时间步数。
加权求和,根据注意力权重αi对值向量Vi进行加权求

和,得到特征的加权组合C,其中值向量Vi 的取值通常与

键向量Ki 相同。计算公式如下:

C=∑
T

i=1
αi×Vi (6)

2.4 PSO优化LSTM层超参数

  深度神经网络在处理时间序列预测问题有很大优势,
但所需设置的参数数量也更加庞大,且模型参数设置往往

根据研究人员的经验决定。但是模型参数的选取会在很大

程度上影响模型的性能,因此引入粒子群优化算法PSO对

CNN-BiLSTM-Attention的部分参数进行优化,以期模型

能够达到最优性能。
粒子群优化(particle

 

swarm
 

optimization,
 

PSO)是一

种基于群体智能的优化算法[14],其算法思想为:
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在d维空间中由m 个粒子构成的一个种群X = {x1,

x2,…,xm},这个种群中的任意一个粒子xi(i∈(1,m))在

t时刻的位置为Xi(t)=[xi1(t),xi2(t),…xiD(t)]T,速度为

Vi(t)= [vi1(t),vi2(t),…,vid(t)]T,个体最优位置为Pi(t)

= [pi1(t),pi2(t),…,pid(t)]T,全 局 最 优 位 置 Gd(t)=
[g1(t),g2(t),…,gd(t)]T,粒 子 xi 的 形 式 为 xi=
xi1,xi2,…xid  ,其速度更新公式和位置更新公式为:

vid(t+1)=w·vid(t)+c1r1(pid(t)-xid(t))+
c2r2(gd(t)-xid(t))

xid(t+1)=xid(t)+vid(t)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

式中:vid 表示粒子i的速度在第d 维的分量;xid 表示粒子

i的位置在第d 维的分量;w 为惯性权重,可调节粒子对解

空间的搜索范围;c1和c2代表加速度因子;r1和r2是两个

随机数,用以增加搜索的随机性,二者的可取值范围是[0,

1],且二者的取值不会互相影响。
本文采用PSO算法对组合模型中的LSTM 层数,各

层卷积神经元数进行寻优。数据处理以及PSO优化组合

模型的流程如图6所示。

图6 组合模型的建立流程

Fig.6 The
 

establishment
 

process
 

of
 

the
 

combined
 

model

3 组合模型的效果验证

3.1 组合模型的参数选择

  通过GRA关联度分析,按照从高到低排序得到的8
个特征变量,组成8维数据作为输入,有功功率作为输出,
采取7∶2∶1的比例划分训练集、验证集、测试集。

采用PSO算法对LSTM 层的超参数进行优化,为了

确保优化过程的有效性,事先对PSO算法的粒子搜索范围

进行了前设置,其中粒子群的规模为30,最大迭代次数为

50,惯性权重设置为0.5,认知因子和社会因子c1、c2 均设

置为1.5。LSTM超参数寻优范围如表3所示。

表3 超参数寻优范围

Table
 

3 Super
 

parameter
 

optimization
 

range
超参数 取值范围(均取整数)

隐藏层神经元数量 [16,256]

LSTM层数 [1,4]
批量大小(batch_size) [32,256]

  基于此,构建的组合网络模型参数如下。输入数据为
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时间序列,形状为[batch_size,
 

window,dim],三项参数的

对应取值设置为[128,30,9],考虑到时序序列之间信息的

相关性,加载数据时保留原始顺序。通过维度调整适配

CNN的一维卷积操作。CNN模块使用的卷积核大小为

5,激活函数为Sigmoid,卷积后添加Dropout层(丢弃率为

30%);随后引入LSTM,超参数选取如上;LSTM 层输出

的上下文向量经注意力层进行加权,通过展平层转化为一

维向量;接着通往一个全连接层,隐藏神经元数为64,激活

函数为ReLU,经过Dropout(丢弃率30%)层以进一步正

则化;输出层是一个全连接层,激活函数为linear,输出单

节点,用于输出预测值。
最终,得到完整的风电机组有功功率预测模型架构如

图7所示。

图7 组合模型结构

Fig.7 Combination
 

model
 

structure

3.2 模型预测结果

  在完成原始数据处理和模型结构搭建后,设置好组合

模型的所有参数,即可开始进行序列预测任务。将已划分

好的1万组测试数据输入模型,用于评估模型的性能。
图8绘制的是有功功率预测值与真实值的对比效果,为确

保对比效果清晰明显,图中仅展示了300组数据的预测值

与实际值的对比曲线,可以看到模型输出的预测值比较准

确,曲线拟合效果良好,在功率发生较大波动时反应灵敏。

图8 预测效果图

Fig.8 Prediction
 

effect
 

diagram

3.3 模型对比

  为论证分析本文提出模型的性能,本文同时引进了5
种深度学习的单模型LSTM、BiLSTM、Transformer,组合

模型CNN-LSTM、Transformer-GRU[15],和本文提出的模

型进行对照测试。为避免人工设置超参数对模型预测性

能的影响,各模型的超参数均使用PSO方法进行寻优。6
种模型的功率预测结果和真实值对比情况如图9所示。

图9 多模型预测效果对比图

Fig.9 Comparison
 

chart
 

of
 

multi-model
 

prediction
 

effect

由图9(a)可以看出经PSO进行参数优化后的模型均

有一定的预测效果,其中3种组合模型相较于3种单模型

效果更佳,特别是对功率波动大的时序序列更为敏感,说
明了组合策略可以发挥出各模型的优势,能够挖掘更深层

次的 信 息。观 察 图9(b)可 以 看 出 本 文 提 出 的 CNN-
BiLSTM-Attention模型得到的预测结果最接近实际曲线,
拟合度高,特别是在拐点处的跟随能力最强,验证了注意

力机制的引入能更加准确的捕捉序列的动态变化,聚焦于

重要特征从而提升预测模型的精确度。证明本文所使用

的模型在风电机组有功功率预测方面具有良好的适用性

和精确度。
为了进一步评估模型的预测性能,基于上述各个深

度学习模型,进行1~3步的功率预测对比试验,采用

RMSE(均方根误差)、MAE(平均绝对误差)和R2(决定系

数)3个指标对测试集的输出的结果进行准确性评估,结
果如表4所示,各个模型的多步预测指标分布情况如

图10所示。
结合表4和图10可知,随着预测步长的增加,需要预

测模型提取更深层次的特征,各个模型都表现出一定的

预测精度下降,且各模型预测精度和稳定性方面的差距

逐步增大。在1~3步预测中,单一模型的误差增加幅度

相较于组合模型的误差增加幅度更大,说明组合模型的

自适 应 能 力 和 鲁 棒 性 较 差。在 3 种 组 合 模 型 中,
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Transformer-GRU模型相较于 CNN-LSTM 的误差指标

更低,而CNN-LSTM-Attention模型在测试集中的精确度

评价指标RMSE分别为32.264
 

5、34.213
 

5、39.643
 

1,是
所有模型中最低的,再次证明了该模型的关键特征捕捉

能力和长时间序列的处理性能的优势。证明本文提出的

组合模型产生的预测结果更加可靠,在时序序列的特征

提取方面、应对数据剧烈波动方面的能力更强,模型预测

效果良好。

表4 多步预测误差评价指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

indexes

预测模型
RMSE MAE R2

1步 2步 3步 1步 2步 3步 1步 2步 3步

LSTM 53.578
 

3 57.156
 

7 64.758
 

0 43.238
 

9 45.645
 

9 53.128
 

1 0.872
 

3 0.863
 

8 0.858
 

3
BiLSTM 45.982

 

3 49.304
 

8 56.384
 

9 36.759
 

3 38.055
 

7 43.454
 

6 0.934
 

9 0.925
 

1 0.917
 

8
CNN-LSTM 44.225

 

6 48.691
 

2 53.602
 

1 30.723
 

4 33.224
 

0 37.446
 

2 0.953
 

2 0.934
 

8 0.927
 

2
Transformer 50.472

 

1 54.528
 

3 60.437
 

8 40.375
 

1 43.376
 

2 48.578
 

2 0.907
 

3 0.890
 

4 0.886
 

5
Transformer-GRU 39.839

 

5 43.947
 

8 48.290
 

3 32.482
 

6 35.224
 

0 40.517
 

3 0.953
 

5 0.932
 

8 0.923
 

3
本文模型 32.264

 

5 34.213
 

5 39.643
 

1 25.468
 

1 28.025
 

1 32.446
 

2 0.982
 

8 0.966
 

3 0.956
 

1

图10 各模型多步预测效果

Fig.10 The
 

multi-step
 

prediction
 

effect
 

of
 

each
 

model

4 故障报警的实现与案例分析

4.1 故障阈值的设置

  在完成训练集的数据预测后,通过预测值和真实值的

计算就可以得到数据的残差,对残差进行分析可以得出故

障预警的阈值。其中最常用的方法是统计历史残差,将误

差的分布作为正态分布进行计算从而设定阈值。此方法

虽能发现故障,但由于风电机组所处环境恶劣,风速、风向

外部因素随机性较大,并且模型也有出现误预测的可能,
多种因素导致的传统阈值设置方法可能会导致误报率较

高的问题。此外,考虑到输入模型的数据具有时序性,通
过预测值和实际值计算所得到的残差也并不是完全相互

独立的序列,受到噪声影响。针对以上问题,本文采用一

种指数加权移动平均值法(exponentially
 

weighted
 

moving-
average,

 

EWMA)对残差进行处理[16],并根据平滑后的残

差值设定阈值。图11和12是测试集数据的残差分布

情况。

1)
 

指数加权法对残差进行平滑处理

指数加权移动平均值原理可以监视整个输出过程的

历史数据,赋予最近的观测值更高的权重,远离当前时刻

图11 测试集残差分布散点图

Fig.11 Test
 

set
 

residual
 

distribution
 

scatter
 

plot

的历史数据权重递减,因此能减弱噪声的影响。其基本计

算公式为:
St =α·et+(1-α)·St-1 (8)

式中:et 为t时刻的残差,St为当前时刻的统计指标,St-1

为上一时刻的统计指标,是由历史残差得到的指数加权平

均值,α是平滑系数(0<α≤1),α越大,平滑效果越弱,更
接近原始数据;α越小,平滑效果更强,对短期波动的影响

较慢。经过参数调试后,曲线平滑的效果如图13(a)所示。

2)
 

确定故障预警阈值
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图12 测试集残差分布直方图

Fig.12 Residual
 

distribution
 

histogram
 

of
 

test
 

set

机组的整体工作性能可能由于外部环境的改变或工

作年限的增加而发生变化,所以定期更新预警阈值有助于

提升故障报警的准确度[17]。残差曲线经过平滑处理后,已
经得到平滑后的残差指标St,基于此,结合已有的残差数

据et,设计动态报警阈值R 的计算公式为:

R =μSt +c·σSt
(9)

式中:R 为当前窗口的预警阈值;c为构造触发预警阈值

控制极限的宽度系数,一般取值为3;σSt
为St 的均方根,

可由计算得到:

σ2St =σ2et·(
α
2-α

)·[1-(1-α)2n] (10)

式中:n为采样长度,R 的取值会随着选取数据的长度不

同而发生改变,并且随着每次采样的样本点所对应的et 和

St的变化而变化,可以根据新的正常工况不断进行历史数

据的更新。
为了展示动态预警阈值的有效性,图13(a)展示的是

参数取值为c=3,a=0.6,n=100的预警效果,可看到通

常不会出现残差指标值超过预警阈值的情况。图13(b)是
通过正态分布公式计算得阈值为0.054,可明显看出会有

个别数据点超过阈值曲线,这些采样点可能是由于测量误

差、噪声信号或者模型预测不准确等等多种因素造成,可
能会引发错误报警。

4.2 案例分析

  SCADA系统除了记录历史数据,其报警日志还记录

着故障的发生时刻和引发故障的原因。将本风电机组

2021年 8月 ~2021年 12月 的 数 据 输 入 模 型。根 据

SCADA报警日志记录的两个故障案例分析来验证本文所

使用方法的有效性。

1)
 

案例一分析

SCADA报警日志显示2021年9月9日3点50分发

生故障“主控与变桨系统通信失败”,选取该故障发生前的

200个采样点的数据进行分析,得到的残差指标曲线和报

警阈值线如图14(a)所示。从图14中可以看出在第162
个采样点处指标超出阈值,预警时间比SCADA报警日志

第200采样点提前6时20分,证明该平滑后的曲线故障识

别能力仍然敏感,具有足够的预警能力。

图13 平滑曲线阈值与概率分布阈值对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

smooth
 

curve
 

threshold
 

and
 

probability
 

distribution
 

threshold

图14 案例一残差指标与功率对比图

Fig.14 Case
 

1
 

residual
 

index
 

and
 

power
 

comparison
 

diagram
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为了更清晰地观测风机的变化,绘制预测功率和实测值之

间的变化趋势如图14(b)所示。
图14中第162采样点附近预测功率和实际功率出现

明显差异,查找SCADA原始数据,发现桨距角变化出现明

显波峰,结合报警日志可以分析出由于主控未收到变桨系

统的反馈,导致记录的桨距角与实际不符,因此导致模型

预测功率与实际功率不匹配。

2)
 

案例二分析

SCADA报警日志于2021年11月16日3点49分记

录的故障为“PHC震动导致安全链触发”。选取该故障发

生前200个采样点的数据进行分析,得出的指标曲线如

图15(a)所示。从图15(a)中可以看出,该机组在第187采

样点开始,连续3个采样点数据超出阈值,相比报警系统

记录的第200采样点提前约2
 

h。后面指标在预警线附近

变动,反复发出预警信号。
绘制预测功率和实测功率之间的变化趋势如图15(b)

所示,可发现预测值和实际值不匹配,同时机组功率曲线

表现为能够达到满发但难以维持,存在严重的波动现象。
可推断出此时发电机或传动系统内部可能出现了部件老

化或润滑不足的情况,亦可能是出现了机械不平衡的

情况。

图15 案例二残差指标与功率对比图

Fig.15 Case
 

2
 

residual
 

index
 

and
 

power
 

comparison
 

diagram

5 结  论

  SCADA系统的故障报警信号通常存在一定的滞后

性。然而,SCADA系统记录的多维特征数据中包含了大

量风电机组运行工况的关键信息。为将这些数据用于风

电机组的故障预警,本文提出了一种基于注意力机制的组

合网络模型,并对传统的故障识别方法进行改进,形成了

更加高效的风电机组故障预警方法。
首先,结合风电机组的控制原理,采用DBSCAN算法

对SCADA原始数据进行清洗。通过有效去除噪声点、限
功率点等异常工况数据,提取了更符合风功率曲线的核心

特征数据。随后,使用粒子群优化算法对LSTM层的超参

数进行调优,构建了基于CNN-BiLSTM-Attention的注意

力机制组合网络模型,并与其他深度学习模型进行了对比

实验。在模型精度和拟合度方面,所提出的模型均表现出

显著优势。在多步时间步长预测对比中,模型所表现出的

的稳定性更优。通过指数加权平均值法对功率残差进行

平滑处理,设置平滑后的报警阈值,从而有效降低了故障

误报的概率。最终,通过真实案例分析验证,该基于注意

力机制的混合神经网络模型能够准确监测风电机组的运

行状态,从而实现对风电机组的故障预警。
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