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风电机组故障诊断智能识别算法设计

高伟朝 
桂林电子科技大学机电工程学院，广西桂林，541004

摘要：随着风电技术发展，风电机组故障诊断是保障风电场安全运行的关键。针对机组故障类型多、特征难提取、

传统诊断方法准确率低等问题，本文提出一种基于深度学习的智能故障诊断方法。首先依据齿轮箱、发电机、轴承、

叶片等关键部件故障机理，建立故障特征库；再采用小波变换与经验模态分解结合，对振动信号进行预处理，获取

时频特征。随后构建卷积神经网络与长短期记忆网络融合的深度学习模型，引入注意力机制优化特征权重，提升故

障识别精度。基于某风电场实测数据验证，该方法对主要故障类型的识别准确率均超 95%，较传统支持向量机等方

法分别提升 12% 和 8%，且实时性与鲁棒性优良，能在复杂工况下有效识别早期故障。该研究可为风电机组预防性

维护提供支撑，有助于提高运维效率、降低运维成本。
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Abstract: With the rapid development of wind power technology, fault diagnosis of wind turbines has become a key 
factor in ensuring the safe and stable operation of wind farms. In response to challenges such as diverse fault types, 
difficulty in feature extraction, and the relatively low accuracy of traditional diagnostic methods, this study proposes 
an intelligent fault diagnosis approach based on deep learning. First, a fault feature database is established according 
to the failure mechanisms of key components, including the gearbox, generator, bearings, and blades. Wavelet 
transform combined with empirical mode decomposition is then applied to preprocess vibration signals and extract 
time–frequency features. Subsequently, a deep learning model integrating convolutional neural networks (CNN) and 
long short-term memory networks (LSTM) is constructed, and an attention mechanism is introduced to optimize 
feature weighting and improve fault identification accuracy. The proposed method is validated using measured data 
from a wind farm. The results show that the recognition accuracy for major fault types exceeds 95%, representing 
improvements of 12% and 8% compared with traditional methods such as support vector machines. Moreover, the 
model demonstrates strong real-time performance and robustness, enabling effective identification of early-stage 
faults under complex operating conditions. This research provides technical support for predictive maintenance of 
wind turbines and contributes to improving operation and maintenance efficiency while reducing maintenance costs. 
Keywords: wind turbine; fault diagnosis; deep learning; feature extraction; intelligent identification.

1、引言
风力发电是清洁能源之一，在世界范围内发展

迅速。根据全球风能理事会数据，2019-2023 年期间，

全球风电装机容量由 651GW 增加到 899GW，年均增速

为 8.4%。中国风电装机容量由 210GW 增加到 399GW，

居世界第一。但是，由于风电机组单机容量增大以及

装机数量增多，风电机组故障率也随之提高，根据国

际可再生能源署统计，风电机组年均故障率为 0.15-

0.25 次 / 台，其中齿轮箱故障占 32%，发电机故障占

28%，轴承故障占 21%，这都会造成一定的发电量损

失并带来巨大的运维费用。

传统的风电机组故障诊断方法主要是依靠人工

经验和简单的阈值报警系统，导致故障识别率低，误

报率高，不能及时发现早期故障等缺点。近年来，机

器学习以及深度学习技术应用于故障诊断领域给解决

以上问题带来新的机遇。深度学习算法有很强的特征

提取能力和模式识别能力，可以从复杂的多维传感器

数据中自动学习出故障特征，从而可以对风电机组的

各种故障进行有效的检测。本文提出一种基于深度学

习的风电机组故障诊断智能识别算法，在结合卷积神

经网络和长短期记忆网络的基础上，利用注意力机制

改进特征权重分配，提升故障诊断精度与及时性，为

风电场智能化运维提供技术支持。

2、风电机组故障特征分析与数据预处理
2.1 风电机组典型故障模式分析
风电机组是一种复杂的机电一体化设备，其故

障形式多种多样并且非常复杂。齿轮箱故障主要是齿

轮磨损、点蚀、断齿以及轴承损坏等，故障信号在频

域上具有一定的边频调制特性，振动大小随着转速的

变化而周期性地变化。发电机故障有定子绕组短路、
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转子偏心、轴承损坏等，其电流信号和振动信号都有

一定的频谱特征，在基频及其倍频处有较大的幅值。

轴承故障是风电机组最常见的故障之一，有内圈故障、

外圈故障、滚动体故障、保持架故障等，每一种故障

都有相应的故障特征频率 [1]。叶片故障主要有叶片

裂纹、结冰、桨距角偏差等，一般用振动信号中的低

频部分以及功率曲线的变化来判断。不同的故障在时

域、频域及时频域都有各自的特点，可以用来作为基

于深度学习的智能识别的基础。

2.2 多源传感器数据融合方法
风电机组监控系统有各种各样的传感器，比如

振动传感器、温度传感器、电流传感器、功率传感器等，

这些传感器产生的大量不同种类的数据需要进行有效

整合。本文使用基于时间戳同步的数据对齐方式保证

各个传感器的数据时间一致性。对于不同传感器采样

率不同的情况，使用插值以及重采样的方法使数据具

有相同的时间基准。在数据融合方面，使用加权融合

的方法，根据不同的传感器对于故障检测的作用大小

给予不同的权重，振动信号权重为 0.4，电流信号权

重为0.3，温度信号权重为0.2，功率信号权重为0.1，

从而更好地利用各个传感器的信息，使故障特征更加

全面可靠。

2.3 故障特征提取与降维技术
原始传感器数据通常有很多噪声以及冗余信息，

需要利用有效的特征提取以及降维方法提取出有用的

故障特征。本文利用小波变换以及经验模态分解进行

时频域特征提取，小波变换可以同时保持信号的时间

和频率信息，选取适当的小波基函数对振动信号进行

多尺度分析。经验模态分解可以自适应地将复杂的信

号分解成若干个本征模态函数，每一个本征模态函数

都表示了信号在一个频率尺度上所具有的特性。而在

特征降维上，使用主成分分析与线性判别分析相结合

的方法进行降维，主成分分析用来去除特征之间的相

关性并且减少数据维度，而线性判别分析则是为了使

不同类别之间的距离最大并且使同一类别内部的距离

最小，从而提高不同故障之间的可区分度。通过对这

些特征提取以及降维方法的应用，可以将原始的高维

传感器数据转化为低维但是包含大量故障信息的特征

向量，为之后的智能识别算法提供良好的输入数据。

3、智能识别算法模型构建
3.1 深度神经网络架构设计
本文所设计的深度神经网络是基于分层递进的

思想，整个网络由特征提取层、特征融合层、分类决

策层组成 [2]。特征提取层是并行双分支结构，分别

对时域特征和频域特征进行处理，每个分支有 3个全

连接层，每层神经元个数分别是 512、256、128，激

活函数为 ReLU，用来增加网络的非线性表达能力。

特征融合层利用注意力机制对两个分支得到的特征进

行自适应加权融合，注意力权重是可学习的参数，可

以使得网络根据不同类型的故障自动分配注意力资

源。分类决策层使用 softmax 分类器得到各种故障的

概率分布，可以检测齿轮箱故障、发电机故障、轴承

故障、叶片故障以及正常情况等五种情况。在训练过

程中加入 dropout 正则化防止过拟合，dropout 率为

0.3，同时使用批归一化加快网络收敛速度并且使训

练更加稳定。该网络结构兼顾特征表征的完整性与故

障识别的针对性，通过双分支互补与注意力加权，有

效提升复杂工况下的特征鲁棒性。实验采用多分类交

叉熵损失函数，结合自适应动量优化算法进行参数更

新，在不同信噪比与故障程度的数据集上均能保持较

高识别精度与泛化能力，为旋转机械在线故障诊断提

供了可靠的模型支撑。

3.2 卷积神经网络在振动信号分析中的应用
卷积神经网络有局部连接以及权值共享的特点，

非常适合处理具有空间相关性的振动信号。本文将一

维振动信号转化为二维时频谱图作为卷积神经网络输

入，时频谱图由短时傅里叶变换得到，时间窗长度取

1024 个采样点，重叠率是 50%。卷积神经网络包括 4

个卷积层以及 2个池化层，第一个卷积层有 32 个大

小为 5×5的卷积核，第二个卷积层有 64 个大小为

3×3的卷积核，第三、四卷积层各有 128 个和 256

个大小为 3×3的卷积核。每个卷积层后面都跟一个

批归一化层和一个 ReLU 激活函数，池化层使用的是

2×2最大池化。这样一层一层地进行特征提取，网

络可以从小波形到大波形逐渐学习到更高级别的故障

模式特征，从而很好地捕捉出振动信号中的故障特征。

在网络末端通过全局平均池化层替代传统全连接层，

有效减少模型参数量并降低过拟合风险。最终采用 

Softmax 分类器输出故障类别概率，该结构在强噪声

环境下仍能保持稳定的特征提取能力，为风机关键部

件故障诊断提供了一种直观且鲁棒的时频分析与深度

学习融合方案。

3.3 长短期记忆网络时序建模
风电机组的故障演化过程具有明显的时序性，

故障信号在时间上是逐渐变化或者突然变化的。长短

期记忆网络利用其门控机制可以很好地捕捉时序数据

中长期依赖关系，非常适合用来描述风电机组故障的

时间演化情况。本文所设计的长短期记忆网络有两层

LSTM 单元，每层有 128 个隐藏单元，输入序列长度

为 60 个时间步，即 5分钟的历史监测数据 [3]。网

络利用遗忘门决定保留多少过去的信息，利用输入门

决定保存多少新的信息，利用输出门决定输出多少信

息，这样的门控机制让网络可以根据不同的故障类型

自动学习其时间演化规律。为了增强网络的鲁棒性，

在两个 LSTM 层之间加入 dropout 层，并且使用双向

LSTM 结构来同时考虑正向和反向的时间信息。长短

期记忆网络的输出与卷积神经网络提取的空间特征在

特征层面进行拼接，然后进行端到端的学习来优化整

个网络参数，从而达到对风电机组故障的检测与分类
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的目的。

4、算法优化与实验验证
4.1 多目标优化算法参数调优
对于所设计的 CNN-LSTM 混合模型，利用多目标

粒子群优化方法对其主要超参数进行自动搜索。优化

的目标函数从故障分类准确率、模型收敛速度以及计

算复杂度三个方面进行衡量，得到帕累托前沿解集。

对学习率、隐藏层神经元数目、批处理大小、注意力

机制权重系数等重要参数进行搜索，得到最佳参数是：

学习率为 0.001，LSTM 隐藏层神经元数目为 128，

CNN 卷积核大小为 3×3，批处理大小为 64，注意力

权重衰减系数为 0.8。优化后模型在验证集上分类准

确率比原来提高了 3.2%，训练时间减少了 15%，较好

地兼顾了模型性能与计算效率问题。帕累托前沿解集

的筛选过程中，通过引入模型复杂度惩罚因子，有效

规避了过度追求准确率而导致的模型冗余问题。对比

单一目标优化结果，多目标粒子群优化方法所得参数

组合在实际工业部署场景中表现出更强的适应性，既

能满足在线诊断对实时性的要求，又能保证故障识别

的精准度，为深度学习模型在设备故障诊断领域的工

程化应用提供了高效的参数优化思路。

4.2 实际风场数据集验证分析
根据华北某 2MW 风电场 2019-2023 年连续五年

SCADA 系统运行数据进行算法测试，数据集有正常样

本 48532 条，故障样本 6847 条，包括齿轮箱故障、

轴承故障、发电机故障、叶片故障四类。对数据进行

预处理，在时间序列上使用滑动窗口将其划分为一定

长度的子序列，然后用数据增强的方法把故障样本增

加到 15000 条，解决样本不平衡的问题，最后把数据

集按照7:2:1的比例分成训练集、验证集以及测试集，

保证每一种类型的故障样本在各个子集中都占有一定

比例。

实验结果表明，所提出的智能诊断算法在测试

集上总的识别率是 96.8%，其中齿轮箱故障识别率为

97.2%，轴承故障识别率为 96.5%，发电机故障识别

率为 95.8%，叶片故障识别率为 97.1%。相比于传统

的机器学习方法，该算法相对于支持向量机、随机森

林、朴素贝叶斯算法的识别率分别提高了12.3%、8.7%

和 15.2%，说明了深度学习方法对于复杂故障模式识

别的优势。

4.3 故障诊断精度与实时性评估
利用混淆矩阵对各种故障进行分类结果分析，得

到精确率、召回率以及 F1分数等重要参数 [4]。齿轮

箱故障精确率为 97.8%，召回率为 96.6%，F1 分数为

97.2%。轴承故障精确率为 96.2%，召回率为 96.8%，

F1 分数为 96.5%。发电机故障精确率为 95.3%，召回

率为 96.2%，F1 分数为 95.7%。叶片故障精确率为

97.5%，召回率为 96.7%，F1 分数为 97.1%。该方法

对于不同的风速、温度、湿度等外部条件都有很好的

鲁棒性。

实时性测试结果表明，一次故障诊断平均耗时

127ms，可以满足风电机组在线监测对实时性的要求，

在配置 Intel Xeon E5-2680 处理器以及 32GB 内存的

工控机上，该算法可同时处理 64 台风电机组的故障

诊断工作，CPU 使用率不超过 65%，通过对模型进行

压缩以及量化等操作，使该算法所占存储空间减少到

45MB，有利于在边缘计算设备上应用。对于早期故

障检测能力测试的结果是，该算法可以在故障发生前

15-30 天就发现一些征兆，给预防性维护留出足够的

时间，从而避免由于突发故障造成的停机损失。

5、结论
本论文针对风电机组故障诊断中存在故障种类

繁多、难以提取有效特征以及传统方法识别率较低等

问题，提出一种基于深度学习的智能故障诊断识别方

法。利用卷积神经网络与长短期记忆网络相结合的方

式搭建一个深度学习模型，并引入注意力机制来改进

特征权重分配，从而实现对风电机组各种故障进行准

确快速识别。该方法利用小波变换及经验模态分解对

信号进行预处理，提取出振动信号时频域信息，建立

包括齿轮箱、发电机、轴承、叶片等主要部件故障

特征库。在真实风电场数据上进行测试，该智能诊断

方法对于各种主要故障识别准确率均超过 95%，总体

识别准确率为 96.8%，比传统的机器学习方法有较大

提高。该方法具有较好的实时性，一次诊断耗时仅为

127ms，可以提前 15-30 天发现可能发生的故障，有

利于进行预防性维护 [5]。该工作对于提高风电场运

维水平、降低运维成本、保证风力发电系统的安全可

靠运行有着重要的理论意义和实用价值，也为风电行

业智能化发展提供了一条新思路。
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