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摘要：为有效提取风电 SCADA (supervisory control and data acquisition)中时序数据故障特征，同时

考虑一维卷积神经网络(one-dimensional, convolutional neural network，1-D CNN)提取局部时序特征

和长短时记忆网络(long short-term memory networks, LSTM)提取长期依赖特征优势，提出一种基于

1-D CNN-LSTM 的风电机组故障诊断方法；针对故障样本稀缺问题，基于孪生神经网络架构(siamese 

network)，提出一种基于孪生深度神经网络 siamese 1-D CNN-LSTM 的风电机组故障诊断方法，依靠

少量样本数据对机组故障特征进行有效提取。结果表明：1-D CNN-LSTM 优于其他现有深度学习

方法；当训练样本不足时，所提出的 siamese 1-D CNN-LSTM 可以显著提升故障诊断结果。 
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Abstract: In order to effectively extract the fault features of time series data in supervisory control and 
data acquisition (SCADA), considering the advantages of one-dimensional convolutional neural network 
(1-D CNN) for extracting local time series features and the advantages of long-term memory (LSTM) 
which can extract long-term dependent features, a method for fault diagnosis of wind turbines based on 
1-D CNN-LSTM is proposed. To solve the problem of the scarcity of fault samples of wind turbines based 
on the siamese network architecture, a wind fault diagnosis method based on siamese 1-D CNN-LSTM is 
proposed. The proposed siamese 1-D CNN-LSTM method relies on a small amount of sample data to 
effectively extract the fault features of the wind turbine. The results show that 1-D CNN-LSTM is better 
than other existing deep learning methods. When the training samples are insufficient, the proposed 
siamese 1-D CNN-LSTM can significantly improve the fault diagnosis results. 
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引言 

风能是一种环境友好型的可再生清洁能源，近

年来风电产业发展迅速，2020 年《全球风能报告》

中指出，2019 年全球新增装机容量 60.4 GW，累计

装机容量达到 650 GW。然而，与其他发电形式相

比，由于风电机组运行环境复杂、恶劣，风电机组

经常发生故障，造成非计划停运，给风电场运营商

带来巨大的维护成本和经济损失。对于陆地风电机

组，由于故障所带来的损失约占风电场总投入的

10%～25%[1]。而降低运维成本进行最有效的方式

就是通过状态检测和故障诊断系统对机组状态监

1
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控，主动对相关部件进行维护。 

一方面，风电机组的监控与采集系统

(supervisory control and data acquisition，SCADA)

和一些状态监控系统，例如，振动监测系统[2]、声

学检测方法[3]等，提供了海量状态监控数据；另一

方面，当前人工智能技术、机器学习、深度学习等

兴起，均为基于数据驱动的智能风电机组故障诊断

研究提供了基础。相关学者进行了大量研究，文献

[4]在选取了相关 SCADA 参数后，人为构造 6 种特

征作为传统人工神经网络输入，对偏航齿轮箱故障

进行诊断。然而对于基于传统机器学习的风电机组

故障诊断方法，其结果极大取决于人工构建相关特

征。深度学习网络，如深度置信网络(deep belief 

network，DBN)、深度自编码器(deep auto encoder，

DAE)、卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN)、长短时记忆网络(long short-term memory 

networks，LSTM)等[5]具有强大的非线性拟合能力，

可以逐层自动提取深层特征，属于一种端对端的机

器学习方法。近些年，深度学习在计算机视觉和自

然语言处理等[6]方向上已经取得巨大进步，基于深

度学习对风电机组故障诊断方法同样引起了研究

者极大的兴趣并成为研究热点。文献[7]提取轴承多

源故障信号特征输入 DAE 进行预训练后，接入

SoftMax 函数对故障分类。文献[8]提出一种一维卷

积神经网络(one-dimensional convolutional neural 

networks, 1-D CNN)模型，该模型由卷积层、池化

层、全连接层所组成，可以快速、准确地对发电机

早期故障进行诊断。文献[9]建立一种多尺度一维

CNN 的方法对风电机组齿轮箱故障进行有效诊

断，并探究了数据噪声对实验结果的影响。文献[10]

使用LSTM通过验证 2个风电故障 SCADA数据集

实现故障诊断，结果表明该方法能有效辨识机组故

障并优于其他机器学习方法。此外作者还探究了数

据量对于实验结果的影响。另外一些学者还结合了

深度学习和传统机器学习方法，文献[11]利用 DAE

网络模型和 Xgboost 算法对齿轮箱故障进行诊断。

文献[12]使用LSTM对风电机组早期异常状态进行

辨识后，通过集成学习算法对机组故障进行分类。 

尽管上述基于深度学习方法的风电机组故障

诊断已经可以快速准确地对机组故障进行诊断。但

是仍然存在如下 2 点不足：①上述基于深度学习模

型的风电机组故障诊断方法，往往只单独使用

CNN 或 LSTM 方法，具有一定局限性。以单独使

用 CNN 方法为例，只提取序列局部特征进行故障

诊断，可能忽略了长期依赖特征，不利于提升模型

诊断结果。②充足的数据往往是取得良好故障诊断

结果的必要保证，以上基于学习研究通常需要大量

的有监督标签数据，实际场景中，数据维度大且故

障样本少成为了深度神经网络等机器学习模型面

临的首要问题。 

针对上述问题，本文提出一种基于 1-D CNN- 

LSTM 的混合深度神经网络模型，在 1-D CNN 提

取风电机组 SCADA 序列数据局部时序特征后，进

一步利用 LSTM 对时序特征建模，对所提取时序

特征捕捉长期依赖特征，最终得到风电机组故障分

类结果。同时，为解决小样本学习问题，利用孪生

神经网络(siamese network)架构，提出一种基于

siamese 1-D CNN-LSTM 的方法，使用孪生结构获

得基于特征距离的样本相似度，依据支撑集典型数

据样本进行故障类型辨识，可以在仅有少量样本的

情况下，实现对风电机组故障类型判别，对于保证

风电机组安全高效运行具有重要的实际意义。 

1  深度学习模型 

基于风电机组 SCADA 数据的故障诊断，属于

基于有监督学习的多变量时间序列分类问题。为

此，本文对深度学习模型 1-D CNN 和 LSTM 进行

介绍，并提出基于 1-D CNN-LSTM 深度学习框架

的风电机组故障诊断方法。 

1.1 1-D CNN 结构 

CNN 已在图像分类、目标检测等任务上取得

重大进展[13]。其核心操作是通过卷积、池化完成对

2
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原始图像局部特征的提取，1-D CNN 则是将卷积、

池化应用在时序数据上，其结构如图 1 所示。 

 
图 1  1-D CNN 卷积-池化操作 

Fig. 1  1-D CNN convolution-pooling operation 

对 于 长 度 为 n 的 SCADA 时 序 数 据

1 2[ , , , , , ]t nx x x x x   ，其中 d
tx R ， d 为监控参

数量，一维卷积具体以数学形式表达为 

1

1
( ), 1,2, ,

p
l l l l
j i ij j

i
x x k b j q 



      (1) 

式中： l
jx 和 1l

ix  为第 l 层的第 j 个输出特征图和第

l-1 层的第 i 个特征图输入； ,p q 为卷积输入输出特

征图数目；b 为偏置；k 为卷积核并执行卷积操作，

最后通过选取 ReLU 函数作为激活函数 完成非

线性映射。 

池化，则是用来降采样，以保持原始特征并进

一步减少过拟合发生，选取最大池化在第 l 层输出

表示为 
1

( 1)
max { }l l

j ij m i j m
x x 

  


≤≤
  (2) 

式中：m 为最大池化尺寸。 

1.2 LSTM 结构 

LSTM 通过引入遗忘门( tf )、输入门( ti )、输

出门( to )，控制细胞元状态 tc ，克服了传统循环神

经网络在反向传播中存在的梯度消失和爆炸问题。 

1( [ , ] )t f t t ff h x b   W  (3) 

1( [ , ] )t i t t ii h x b   W  (4) 

1( [ , ] )t o t t oo h x b   W  (5) 

1tanh( [ , ] )t c t t cc h x b  W  (6) 

1t t t t tc f c i c     (7) 

tanh( )t t th o c   (8) 

式中：h 为隐藏层； , , ,i f o cW W W W 为对应 , , ,t t t ti f o c

的权重矩阵； tc 为细胞状态输入； , , ,i f o cb b b b 为偏 

置；选取 Sigmoid 函数为激活函数 。LSTM 的结

构如图 2 所示。 

 
图 2  LSTM 内部结构 

Fig. 2  LSTM internal structure 

1.3 基于 1-D CNN-LSTM 的风电机组故障

诊断方法 

为进一步提取SCADA时序数据中长期依赖特

征，本文使用 1-D CNN 提取局部序列数据特征后

直接作为 LSTM 模型输入，结构如图 3 所示。 

 
图 3  1-D CNN-LSTM 网络结构 

Fig. 3  Structure of 1-D CNN-LSTM 

为对相应风电机组故障进行分类， 1-D 

CNN-LSTM 模型最后输出为 softmax 函数，得到不

同故障概率向量，其中第 i 类故障概率表示为 

3
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1
exp( ) exp( )

fN

i i k
k

y a a


   (9) 

式中：Nf为故障类型总数；a 为 LSTM 隐藏层输出。

模型损失函数则选取交叉熵损失函数训练： 

1
1

ˆ ln( )
fN

i i
i

L y y


   (10) 

式中： ˆiy 为第 i 个故障真实独热编码标签。 

训练过程中使用自适应矩估计方法(adaptive 

moment estimation, Adam)[14]进行优化，通过最小

化损失函数更新网络权重。整体超参数主要通过

网格法进行确定，模型结构详细参数(超参数)如表

1 所示。 

表 1  1-D CNN-LSTM 模型超参数 
Table 1  1-D CNN-LSTM hyperparameters 

参数 取值 参数 取值 
卷积层 1 1×5@64, S=1 softmax Nf 
池化层 1 1×2, S=2 激活函数 ReLU 
卷积层 2 1×3@32, S=1 batch size 32 
池化层 2 1×2, S=2 迭代次数 50 

LSTM 64 优化器 Adam 
全连接层 80 学习率 0.01 
drop out 0.3   
注：@为卷积核数目，S 为滑动步数。 

2  基于孪生深度神经网络的风电机

组故障诊断 

为解决风电机组SCADA训练数据不足即小样

本学习问题，本文应用孪生结构，并结合所提出的

1-D CNN-LSTM 深度神经网络，提出基于 siamese 

1-D CNN-LSTM 风电机组故障诊断方法，使前文所

提出 1-D CNN-LSTM 提取出时序特征更具备判别

性，该框架实现使用少量训练样本数据对风电机组

故障诊断。 

文献[15]提出了 siamese network 架构，用来解

决签名认证，为基于少样本学习的深度学习提供可

能，在遥感图像分类[16]，场景识别[17]等视觉问题

方面也有广泛应用。孪生网络是一类包含 2 个相同

模型参数子神经网络，其目的是衡量输入样本经

子网络所提取特征向量后的相似性，使子网络提

取特征更具备判别性。网络前向传播计算一对输

入样本 1x , 2x (也称支撑集样本)经子网络特征映射

1( )G x 和 2( )G x 相似性，当输入样本为 2 个子网络

输入相同类别样本时，对应标签为 1，使最后一层

特征映射向量的 1( )G x 和 2( )G x 距离函数尽可能相

近；当输入样本为不同类别样本时，对应标签为 0，

使得特征向量距离函数尽可能远离。即相同类样

本对构成的输入数据单元为( 1x , 2x ,1)，而不同时

为( 1x , 2x ,0)。具体定义相似性度量为 

1 2 1 2( , ) ( ) ( )E x x G x G x   (11) 

孪生网络使用采用对比损失函数(contrastive 

loss)进行训练： 

2 2
2

1

1 ( (1 )max(margin ,0) )
2

N

n
L yE y E

N 

       (12) 

式中：margin 为设定的阈值，默认值为 2； y为支

撑集对应标签；N 为支撑集数量。 

该框架基于少量训练数据，使用孪生结构对输

入 1-D CNN-LSTM 进行预训练，最终接入 softmax

函数，并与真实故障标签，通过交叉熵损失函数进

行微调，最终得到风电机组输出故障类别。该框架

仍然使用 Adam 算法进行优化，batch size 设为 8，

初始学习率设为 0.01，迭代次数设置为 100。基于

siamese 1-D CNN-LSTM 风电机组故障诊断模型整

体框架如图 4 所示，具体建模步骤如下： 

(1) 数据预处理与样本构造。对收集到的风电

SCADA 数据进行预处理后，使用滑动时间窗口法

构建深度学习模型训练集，验证集和测试集。从训

练集选取部分样本构建样本对形成支撑集。 

(2) 建立 1-D CNN-LSTM 子网络模型。确定

1-D CNN-LSTM 模型结构超参数，建立基于 1-D 

CNN-LSTM 的风电机组故障诊断模型，并选取其

作为孪生网络的子网络。 

(3) 建立 siamese 1-D CNN-LSTM 预训练。确

定 siamese 1-D CNN-LSTM 网络超参数，使用

contrastive loss 函数对孪生网络进行预训练。 
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图 4  基于 siamese 1-D CNN-LSTM 的风电机组故障诊断方法框架 

Fig. 4  Framework of wind turbine fault diagnosis method based on siamese 1-D CNN-LSTM 

(4) 1-D CNN-LSTM 微调。得到经训练过的

siamese 1-D CNN-LSTM 的子网络参数，固定参数

在 1-D CNN-LSTM 模型上，最后通过训练集真实

风电故障样本标签对 1-D CNN-LSTM 全连接层参

数进行参数微调。 

(5) 测试故障诊断结果。在测试集上得到模型

的故障诊断结果对风电机组故障进行辨识。 

3  实例分析 

为有效验证所提出模型，本文采用 2 个数据集

对模型进行实验，2 个数据集分别为中国工业大数

据竞赛-风电机组结冰故障公开数据集(数据集 A)

和中国北方某地区风场内实际风电机组故障数据

集(数据集 B)。搭建深度学习训练平台配置如下：

主频 3.7-GHz i7 CPU，16 GB 内存，NVIDIA GTX 

1080 独立显卡，Window 10 操作系统，并利用基于

Python 的深度学习库 Keras 搭建神经网络。 

3.1 数据预处理和样本构造 

在对深度学习模型训练前，需要对原始风电机

组 SCADA 数据进行数据预处理和样本构造。以数

据集 A 为例，该 SCADA 数据集共记录了

2017-11—2018-01 期间 2台同型号 3 MW直驱型机

组运行连续和离散过程数据共 26 维，采样周期为

7 s，故障类型分为结冰和正常状态；数据集 B 是

来自北方某风场4台相近位置同型号2 MW双馈型
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机组 SCADA 系统，监测信号共 45 维，采样周期

60 s，共 4 类故障(轴承异常，通地泄露故障，叶片

损坏，发电机异常)，机组故障的发生往往是渐变

的过程，根据 SCADA 系统故障报警记录，选取机

组故障停机前 12 h 采集数据，分别标记为对应故

障类别标签。选取机组额定风速下机组运行数据，

对缺失值、重复值、异常值进行删除，使用滑动均

值(数据集 A 窗口大小为 35 s，数据集 B 窗口大小

为 300 s)进行滤波。随后通过 Pearson 相关系数去

除相关性较大特征，最终获得的监测参数，如表 2

所示。 

表 2  SCADA 监测参数描述 
Table 2  Description of SCADA monitoring parameters 

数据集 A 数据集 B 
风速(m·s-1) 风速(m·s-1) 
桨距角(º) 桨距角(º) 

偏航位置(º) 内部功率(kW) 
网侧功率(kW) 功率因数(%) 
无功功率(var) 频率(Hz) 

发电机转速(rpm) 发电机电压(V) 
环境温度(ºC) 发电机输出(kW) 
机舱温度(ºC) 发电机转速(rpm) 

发电机转子温度(ºC) 齿轮箱轴承温度(ºC) 

为消除不同物理意义和量纲带来的影响，采用

min-max 归一化法将原始数据归一化在[0,1]之间，

计算公式为 
min( )

max( ) min( )
x xx

x x
 


 (13) 

随后，滑动窗口法对经过预处理后的风电

SCADA 时序数据进行样本构造，处理后的样本格

式为[数据量，时间窗口长度，输入维度]，并输入

至不同深度学习模型。其中时间窗口长度选择 50，

重叠度 10%。针对训练样本不足即小样本学习问

题，需要随机选取不同比例原始训练数据作为新训

练集(子训练集)，具体占比选择 1%，5%的原始训

练集数据作为子训练集，对于子训练集中每一个样

本，又分别在同类数据中和异类数据随机选择一个

数据组成数据对，进而构成支撑集，具体本文所使

用 SCADA 数据集划分细节，如表 3 所示。 

表 3  数据集划分 
Table 3  Data set division 

数

据

集 
数据 

训练

集

(70%)

测试

集

(30%) 

子训练集

1(5%) 
(支撑集) 

子训练集

2(1%) 
(支撑集) 

A 
1 261 

(正常：631， 
结冰：630) 

883 378 
57 

(114) 
11 

(22) 

B 

10 267 
(轴承异常：1 768， 

通地泄露故障：2 483， 
叶片损坏：2 618， 
发电机异常：3 398) 

7 181 3 086 
359 

(718) 
71 

(142) 

3.2 模型评价 

为了更加全面地对故障诊断实验结果进行评

价，除使用准确率(Accuracy)作为故障识别结果，

本文还使用了基于查准率 (Precision)，查全率

(Recall)，调和分数 (F1score)。对于不同类别故

障，模型诊断有结果为：正类被预测为正类(true 

positive，TP)；负类被预测成正类(false positive，

FP)；负类被预测成负类(true negative，TN)；正类

被预测成负类(false negative，FN)。 
+=

+ + +
TP TNAccuracy

TP FP TN FN
 (14) 

=
+

TPPrecsion
TP FP

 (15) 

=
+
TPRecall

TP FN
 (16) 

2

2
(1+ )1 =

(1+ ) + +
TPF score

TP FP FN



 (17) 

式中：β=1。 

3.3 基于 1-D CNN-LSTM 模型验证 

实验中，现有基于深度学习模型的风电机组故

障诊断方法1-D CNN和LSTM被选取为对比模型，

与本文提出的 1-D CNN-LSTM 进行对比。其中 1-D 

CNN 模型与 1-D CNN-LSTM 中 1-D CNN 结构参

数相同，并接入 2 层全连接层(64，32)，以 softmax

函数输出；LSTM 与 1-D CNN-LSTM 中 LSTM 参

数结构相同隐藏层节点选取为 64，其余超参数设

置相同，并进行 5 次随机实验。不同深度学习模型

对数据集 A 和 B 的故障诊断结果，如表 4 所示。 
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表 4  不同深度学习故障识别结果 
Table 4  Fault diagnosis results of different deep learning methods 

数据集 模型 Precision Recall F1score Accuracy 

A 
LSTM 0.837±0.030 9 0.871±0.025 9 0.853±0.038 7 0.858±0.035 3 

1-D CNN 0.912±0.018 7 0.904±0.026 8 0.904±0.025 1 0.908±0.025 6 
1-D CNN-LSTM 0.922±0.009 2 0.925±0.012 4 0.921±0.016 0 0.923±0.010 1 

B 
LSTM 0.951±0.014 1 0.934±0.019 4 0.938±0.016 4 0.947±0.023 5 

1-D CNN 0.974±0.008 9 0.966±0.005 9 0.968±0.007 1 0.969±0.008 9 
1-D CNN-LSTM 0.979±0.005 5 0.971±0.003 7 0.974±0.004 1 0.986±0.002 7 

 

本文提出的 1-D CNN-LSTM 均优于其他单

独使用 1-D CNN 或 LSTM 对风电机组故障的模

型在 4 种评价分数上的识别结果，可以对机组

故障进行全面准确地诊断，对于数据集 A，

F1score 可以达到 0.921；对于数据集 B 可以达

到 0.974。以数据集 B 为例，其训练过程曲线，

如图 5 所示。 

与其他 2 种深度学习方法相比，1-D CNN- 

LSTM 更加平滑、稳定，且上升迅速在迭代次数为

10 时准确率即达到 0.9 以上。 

 
(a) LSTM 

 
(b) 1-D CNN 

 
(c) 1-D CNN-LSTM 

图 5  基于数据集 B 的深度学习训练曲线 
Fig. 5  Deep learning training curve based on data set B 

3.4 基于孪生深度神经网络结果验证 

针对小样本学习问题，使用孪生深度神经网络

结构 siamese 1-D CNN, siamese-LSTM, siamese 1-D 

CNN-LSTM，与前文所使用深度学习模型1-D CNN, 

LSTM, 1-D CNN-LSTM 进行对比，如图 6 所示。 

由图 6 可以看出，当选取部分原始训练集数据

进行训练即训练样本不足时，深度学习方法 1-D 

CNN，LSTM 及前文所提出的 1-D CNN-LSTM 均

不能对风电机组故障进行全面有效诊断，且测试结

果不稳定。以数据集 B 为例，当选取 1%和 5%数

据时，1-D CNN-LSTM 方法所取得准确率仅有

0.595 和 0.845，明显低于前文 3.3 中结果。针对小

样本问题，在使用孪生网络结构对深度学习模型进

行预训练后，测试结果均有不同程度提升，特别是

使用 5%数据时，不同深度学习模型故障诊断结果

与前文数据量充足时所得结果相当。为进一步证明

孪生结构有效性，也对微调过程与直接训练 1-D 

CNN-LSTM 训练过程进行了对比，如图 7 所示。 
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(a) 数据集 A-1%                                 (b) 数据集 A-5% 

 
(c) 数据集 B-1%                                 (d) 数据集 B-5% 

图 6  基于小样本的深度学习模型故障诊断结果 
Fig. 6  Fault diagnosis results of deep learning model based on small samples 

     
(a) 准确率曲线                                     (b) 损失函数曲线 

图 7  Siamese 1-D CNN-LSTM 和 1-D CNN-LSTM 训练过程对比 
Fig. 7  Comparison of siamese 1-D CNN-LSTM and 1-D CNN-LSTM training process 

根据图 7，相比于直接对 1-D CNN-LSTM 进行

训练，使用孪生结构训练后的 1-D CNN-LSTM 在

初始损失函数值更低，初始准确更高，说明经过孪

生结构预训练的 1-D CNN-LSTM 模型在训练初始
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时，已经提取故障特征，可以对故障进行一定程度

上的判别，siamese 1-D CNN-LSTM 的训练过程也

更为平滑稳定。同时本文也使用 t-SNE 方法可视化

对深度学习模型提取的故障数据特征进行显示，如

图 8 所示。 
通过可视化特征可以看出，与 1-D CNN-LSTM

相比，siamese 1-D CNN-LSTM 具有较强的特征提

取能力，可以使相同类别数据聚集，不同类别数据

远离，使故障数据特征更具备判别性。此外，基于

孪生结构的 siamese 1-D CNN，siamese-LSTM 较原

始 1-D CNN 和 LSTM 模型，诊断结果有显著提升。 
除欧式距离外，本文进一步探究了曼哈顿距

离、切比雪夫距离作为 E 时，siamese 1-D CNN- 
LSTM 的风机故障诊断结果，如图 9 所示。 

     
        (a) 1-D CNN-LSTM                              (b) Siamese 1-D CNN-LSTM 

图 8  t-SNE 数据特征显示 
Fig. 8  t-SNE feature display 

 
(a) A-1%                                   (b) A-5%  

 
(c) B-1%                                   (d) B-5% 

图 9  不同距离函数下 siamese 1-D CNN-LSTM 故障诊断结果 
Fig. 9  Siamese 1-D CNN-LSTM fault diagnosis results under different distance functions 
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由图 9 可以看出，在不同距离函数下，siamese 

1-D CNN-LSTM 在数据集 A-5%和 B-5%上，故障

诊断结果差别并不明显；在数据集 A-1%和 B-1%

上，使用曼哈顿距离函数的诊断结果略优于其他 2

种距离函数。 

4  结论 

本文提出一种基于 1-D CNN-LSTM 的风电机

组故障诊断方法，同时提取 SCADA 时序数据局部

特征和长期依赖特征；针对小样本问题，提出了

siamese 1-D CNN-LSTM 模型。基于 2 个真实风电

机组SCADA故障数据集进行实验验证，结果表明：

与其他深度学习模型相比，1-D CNN-LSTM 可进一

步提升故障诊断结果；依靠少量样本，基于孪生架

构的 siamese 1-D CNN-LSTM 提高了故障诊断结

果，并达到较高评价分数，为基于少量数据实现风

电机组故障诊断提供了可行方案。 
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