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摘　 要:针对海上风电场和高海拔地区风机机组的叶片覆冰故障模型精度低、建模速度慢等问题,提出一种基于 LeNet5like 的

迁移学习风电机组叶片覆冰故障诊断方法。 首先,整合监控和数据采集系统的记录数据与风机覆冰情况进行预处理,建立训练

数据集;其次,基于改进后的 LeNet5like 网络构建覆冰故障诊断模型,提取数据集中多变量间的相关性特征信息;然后,经网络

参数微调迁移学习对模型进行训练,实现对其他风机覆冰故障诊断模型的快速建立;最后,经实验验证,该模型覆冰故障诊断准

确率为 98. 90% ,较无迁移模块网络训练时间缩短 28
 

s,提升约 15. 91% ,验证了基于 LeNet5like 的迁移学习风电机组叶片覆冰

故障诊断方法的精确性和快速性。
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Abstract:A
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

wind
 

turbine
 

icing
 

characteristics
 

based
 

on
 

LeNet5like
 

transfer
 

learning
 

method
 

is
 

proposed,
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

slow
 

modelling
 

speed
 

of
 

icing
 

characteristics
 

fault
 

models,
 

which
 

wind
 

turbine
 

units
 

are
 

in
 

offshore
 

wind
 

farms
 

and
 

high
 

altitude
 

areas.
 

Firstly,
 

the
 

recorded
 

data
 

from
 

the
 

SCADA
 

system
 

and
 

the
 

wind
 

turbine
 

icing
 

situation
 

are
 

pre-processed
 

to
 

build
 

a
 

training
 

dataset;
 

secondly,
 

the
 

icing
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

LeNet5like
 

network
 

to
 

extract
 

the
 

correlation
 

feature
 

information
 

between
 

multiple
 

variables
 

in
 

the
 

dataset;
 

then,
 

the
 

model
 

is
 

trained
 

by
 

the
 

transfer
 

learning
 

fine-
tuning

 

to
 

achieve
 

the
 

rapid
 

establishment
 

of
 

ice-cover
 

fault
 

diagnosis
 

models
 

for
 

other
 

wind
 

turbines;
 

finally,
 

the
 

model
 

is
 

experimentally
 

validated
 

to
 

have
 

an
 

icing
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

98. 90% ,
 

a
 

28
 

s
 

reduction
 

in
 

training
 

time
 

and
 

an
 

improvement
 

of
 

about
 

15. 91%
 

over
 

the
 

transfer
 

module-free
 

network,
 

verifying
 

the
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

LeNet5like
 

based
 

transfer
 

learning
 

wind
 

turbine
 

blade
 

ice-
cover

 

fault
 

diagnosis
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 随着我国“碳达峰、碳中和”目标的提出以及能源转

型战略的持续推进[1-3] ,以光伏和风电为主体的新能源不

断发展,装机容量逐年上升。 但在海上、高山地区建设的

大型风电机组所处环境恶劣,设备故障问题频发。 其中,
风机桨叶覆冰是主要故障之一,严重时将发生叶片断裂、
抛冰伤人等一系列危害[4-6] 。

目前,国内外针对风电机组叶片覆冰故障的诊断研
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究方法主要分为两大类:基于覆冰机理分析方法和数据

驱动方法[7] 。 传统覆冰机理分析法主要通过传感器和结

冰内部机制构建覆冰数学模型进行覆冰诊断[8] 。 例如,
文献[9]针对信号个别区间弱特征,构建各故障类别的

奇异值向量矩阵进行诊断,但该方法诊断精度不高,计算

能力差、计算速度较慢;文献[10] 针对风机桨叶覆冰进

行了数值仿真模拟与实际覆冰实验,得到了不同外在环

境下桨叶表面覆冰的相关模型和覆冰形态,但传感器造

价和维护费用较高,过度依赖经验建立模型,普适性

较差。
随着监控和数据采集 ( supervisory

 

control
 

and
 

data
 

acquisition,SCADA)系统在风电场中广泛应用,大量包含

异常运行状态的数据变得易于获取,许多通过神经网络

使用 SCADA 历史数据构建风机模型的诊断方法被提

出[11] 。 例如,文献[12]提出一种基于机器学习的风机桨

叶覆冰检测模型,采用决策树、支持向量机和 K 近邻等传

统机器学习方法构建分类模型;文献[13]提出了一套使

用循环神经网络构建的深度学习模型,并加入了结冰风

险投票机制,实现了对风机的覆冰故障检测,但忽视了不

同风机的特征分布差异,导致在不同风机测试集上泛化

能力不足,重新训练模型耗时过长,难以构建多风机检测

模型。
从上述研究可知,传统的风机桨叶覆冰故障诊断方

法主要存在两个问题:(1)为建立精确覆冰数学模型需

安装多个传感器,这将增添额外的生产和维护成本;(2)
实际场景中,不同风机监测数据差异性较大,这导致即使

是通过同型号风机数据训练得到的模型,也很难在其他

风机的数据上取得可靠的诊断结果,所建立模型难以拓

展到多风机场景,缺乏泛化性。
近年来,深度学习发展迅速,其中迁移学习( transfer

 

learning)在处理异质性数据、提高模型泛化能力方面效

果显著[14] 。 迁移学习可以把已训练好的模型参数迁移

到新的模型来帮助新模型训练,从而加快并优化模型的

学习效率,提升模型的泛化能力。 文献[15]基于长短期

记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM)构建时间相关

性的风机结冰诊断模型,采用深度代价敏感方式降低

数据不平衡对模型的影响,使用对抗迁移学习提高模

型的泛化性。 文献[16]通过模态特性固有频率的变化

来预测累积的覆冰位置和质量,应用深度神经网络迁

移学习来检测冰质量分布;文献[ 17] 使用不同条件下

风机的 RGB 图像,和 MobileNet、VGG-19 和 Xception 的

迁移学习模型输出覆冰预测结果。 但上述方法建立的

迁移学习模型,其网络计算速度较慢,模型建立时间较

长,图像数据获取与处理难度较大,难以建立多风机覆

冰模型。
传统 LeNet-5 神经网络层数较浅,在使用 SCADA 数

据训练过程中拟合程度较低。 上述迁移学习方法虽然比

传统风机桨叶覆冰故障诊断方法取得了泛化性的优势,
但仍 有 进 一 步 提 升 空 间。 为 此, 本 文 提 出 了 基 于

LeNet5like 的迁移学习风机桨叶覆冰故障诊断方法,采用

易于处理且获取容易的 SCADA 数据集作为神经网络的

训练输入;针对数据集低频采样、样本小的特点,对传统

浅层 LeNet-5 神经网络进行改进,使其加快网络运算速

度,提高目标故障诊断精度,增加模型的泛用性;通过网

络参数微调迁移学习方式,可以在已有风机模型基础上

更快速地建立多风机诊断模型,提升对目标风机特征迁

移的精确度,适用于多风机桨叶覆冰故障诊断。
本文通过在传统 LeNet-5 网络结构基础上进行改

进,增添网络层个数与种类,更换激活函数并微调网络

各层参数,作为故障诊断的模型框架,并加入迁移学习

模块,形成 LeNet5like 网络;通过对 W1 风机学习故障

特征进行网络模型的预训练,使用网络参数微调方式

快速建立 W2 风机故障诊断模型。 经实际风力发电

SCADA 数据集算例分析,结果表明,相较传统机器学习

方法,本文提出的方法准确率高达 98. 90% ,较传统

LeNet-5 网络训练精度提高约 2% ,相较未调用迁移学

习模块的训练时间缩短 28
 

s,提升约 15. 91% ,并通过

齿轮箱数据集验证了网络对多目标分类的精确性;文
献[18]通过将其他数据集的数据映射到不足的目标数

据集上来扩展不足的数据,其监测方法能够准确地检

测出异常行为;文献[19]在相同时频特征提取方式下,
制作数量不同的数据集,验证了扩充数据集可以提高

分类准确率的事实。 故本文对 W1 风机数据集扩充分

割,通过训练结果验证了迁移学习应用于多台风机的

模型建立时同样具有准确性和快速性优势。 该方法提

高了网络模型对故障特征的提取能力,加强了模型的

泛化性,在保证快速性的同时提高模型的准确性,能够

有效地实现风机桨叶覆冰的快速准确诊断。

1　 LeNet-5 卷积神经网络理论

1. 1　 LeNet-5 卷积神经网络结构

　 　 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)是

一种带有卷积结构的前馈多层网络,是深度学习领域的

经典方法,在处理复杂多特征模型时具有很高的准确率。
卷积神经网络的基本组成有:输入层、卷积层、池化层、全
连接层和输出层,具体结构如图 1 所示[20] 。

传统的 LeNet-5 神经网络是一种基于梯度学习的

CNN 结构,最初应用于手写体数字字符识别。 LeNet-5 网

络结构共有 7 层,具体包含 3 个卷积层,2 个池化层,2 个

全连接层。
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图 1　 一维卷积神经网络结构图

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

1D-CNN

1. 2　 改进的 LeNet5like 网络结构

　 　 传统的 LeNet-5 网络结构较为简单,网络层种类单

一,参数运算量较大,泛化性不强,且所得模型拟合程度

不足,诊断结果准确率不高。 本文在传统的 LeNet-5 网络

基础上进行了调整与改进[21] ,对网络层的种类与个数进

行了调整,添加三个批归一化层、一个池化层[22] 和一个

失活层,减少每层神经网络的运算所需参数,更换了提取

能力更强的网络函数,缩小了运算所需数据规模,提高了

泛化性,形成了新的 LeNet5like 网络。
(1)调整卷积核:将卷积核的大小从 8 × 8 放缩至

4×8,同时每层卷积核个数调整为 16。 放缩大小能加快

运算速度,增添个数可以实现对特征的深度提取。
样本数据训练过程数学描述为[23-24] :
y l +1
i ( j) = w l

i·x l( j) + b l
i,

 

l = 1,2,3 (1)
zl +1
i ( j) = f[y l +1

i ( j)] (2)
si( l) = MaxPool(zli) (3)

zi(r) = f ∑
n

i = 1
ur -1

i ω i(r) + b i(r)[ ] ,　 r = 1,2 (4)

式中: w l
i 为第 i个滤波核在 l层的权重;b l

i 为第 i个滤波核

在 l层的偏置;x l( j) 为第 l层第 j个神经元的输入;y l +1
i ( j)

为第 j 个神经元在 l + 1 层的输入,即 l 的输出。
符号 · 表 示 内 核 与 该 局 部 区 域 的 点 积 运 算;

MaxPool( ∗ ) 是最大池化运算;ω i(r) 和 b i(r) 分别为第 r
全连接层的第 i个权重值以及偏置值;ur -1

i 为第 r - 1 全连

接层的第 i 个输出值,总计 n 个。
(2)增加批归一化层与失活层:网络模型过拟合的

原因通常是卷积层数的累加,而数据特征通过批归一化

层可以降低特征感,提高泛化能力,增加网络训练速度,
其数学描述为[25] :

μ B = 1
m∑

m

p = 1
xp (5)

σ2
B = 1

m∑
m

p = 1
(xp - μ B) 2 (6)

x̂p =
xp - μ B

σ 2
B + σ

(7)

yp = γx̂p + β (8)
式中: xp 为批归一化层输入的第 p 个元素,μ B 是批处理

数据均值,σ2
B 是批处理数据方差,经 x̂p 规范化和 yp 尺度

偏移后得到参数 γ、β。 最终得到批归一化计算式(9):

x∗ = γ(x - μ)

σ 2 + 􀆠
+ β (9)

而失活层可以随机消除部分特征值,每次迭代时令

部分神经元“失活”,避免网络过拟合,并使测试集的表

现优于训练集[26] 。 本文采用交叉法验证失活层参数值

设定为 0. 2。
(3)更换各层网络函数:本文卷积层的激活函数

采用 ReLU [ 27] 替代 Sigmoid,以解决反向传播过程中易

发生的梯度消失问题,并加快收敛速度。 将优化器的

原先的 随 机 梯 度 下 降 算 法 更 改 为 自 适 应 矩 估 计

( adaptive
 

moment
 

estimation, Adam ) 算 法 [ 28-29] , Adam
算法使网络加快初始学习速度,自适应更新学习率。
数学描述为:

v̂t =
vt

1 - β t
1

(10)

ŝ =
st

1 - β t
2

(11)

g′t =
ηv̂t

ŝt + ε
(12)

x t = x t -1 - g′t (13)
式中:η 是学习率, ε 是为了维持数值稳定性而添加的常

数,常为 10-8。 g′t 用于迭代自变量。
选择交叉熵函数作为损失函数,因其能够更准确地

拟合诊断模型,精确衡量预测值与真实值的差异。 其数

学描述为:
L =- [ylogŷ + (1 - y)log(1 - ŷ)] (14)
改进后的 LeNet5like 结构如图 2 所示。

图 2　 LeNet5like 网络结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

LeNet5like
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2　 基于迁移学习的网络模型

2. 1　 迁移学习理论

　 　 迁移学习可以把已训练好的模型参数迁移到新的模

型来帮助新模型训练,从而加快并优化模型的学习效率,
提升模型的泛化能力。 在实际应用中,基于参数的迁移

学习方法可以共享源域和目标域的模型参数,只需对神

经网络进行调整控制就可以很好地适应目标域。 迁移学

习原理如下图 3 所示。

图 3　 迁移学习原理示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

transfer
 

learning
 

principle

目前,迁移学习调整神经网络的方式主要分为两种:
特征向量提取和网络参数微调,具体流程如图 4 所示。
特征向量提取是指计算出预训练模型的卷积层对所有训

练和测试数据的特征向量,将其用于训练适配新模型的

全连接网络,保留大部分原网络层,其计算复杂度较大;
网络参数微调是指冻结预训练模型的部分卷积层,训练

剩余的卷积层和全连接层,该方式既利用到深度神经网

络强大的泛化能力,又免去了设计复杂的模型以及耗时

良久的训练,因而被普遍使用。

图 4　 迁移学习主要方式

Fig. 4　 Main
 

approaches
 

of
 

transfer
 

learning

2. 2　 网络参数微调流程

　 　 本文采取的是网络参数微调迁移学习方式,具体学

习过程如下[30] :
1)得到预训练网络:将 W1 数据集作为网络的输入

数据,对应的结果作为输出数据,对特征提取网络进行预

训练。 通过对 W1 的深度学习建模,提取对象在故障情

况下共有的参数特征。
2)构建网络参数优化目标函数:在优化网络参数时,

首要目标是最小化目标的故障诊断误差:

min
 ∑

x
y t - yp

2 (15)

式中: y t 为真实故障情况数字化表示,yp 为网络诊断故障

情况数字化表示。
在确定 W1 数据后,要将 W1 与 W2 之间的表示发散

最小化,保留卷积池化层中大部分参数不变,最小化预训

练网络结构中已提取特征的参数变化,第二优化目标的

数学形式为:

min
 ∑ Ck - Ck-1

2 (16)

将两优化目标结合,得到用以微调网络结构参数的

最终优化目标函数:

min
 ∑

x
y t - yp

2 + min
 ∑ Ck - Ck-1

2 (17)

将该优化目标函数作为网络训练的附加目标函数,
通过对特征提取层设定较小的学习率,以达到对预训练

网络参数微调的效果,保持网络大部分参数不变,仅让顶

层学习到针对不同工况下更专业的特征,最终构建 W2
对象故障诊断模型。

3　 基于 LeNet5like 网络的迁移学习结构

　 　 基于 LeNet5like 网络的风电机组迁移学习结构图如

下所示。

图 5　 基于 LeNet5like 网络的风电机组迁移学习结构图

Fig. 5　 Transfer
 

learning
 

architecture
 

for
 

wind
 

turbines
 

based
 

on
 

LeNet5like
 

network

1)整合 W1 风机和 W2 风机的一维 SCADA 数据与

覆冰情况并进行数据预处理,主要包括:删除其中的缺失

数据与错误数据,以故障数据为标准对正常数据进行降

采样,避免数据集不平衡,将得到的 W1 和 W2 数据集进
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行归一化处理并按比例划分为训练集与测试集;
2)将筛选后的 W1 特征数据输入 LeNet5like 网络进

行特征提取,经卷积层式(1)、式(2)运算后,输入到批归

一化层式(9)以降低特征感,提高泛化能力,后通过池化

层式(3)操作进一步降维,最终输入到全连接层由式(4)
输出网络训练结果。 网络习得 W1 风机覆冰特征,W1 风

机覆冰故障诊断模型建立;
3)基于预训练完成的特征提取 LeNet5like 网络,针

对目标 W2 风机特征数据,经之前对 W1 风机覆冰诊断

误差的数学模型确立,通过式(17)构建微调网络结构参

数的最终优化目标函数,对步骤 2 建立的预训练网络进

行网络参数微调,完成最终的迁移诊断网络;
4)将待诊断目标风机的 SCADA 数据输入到建立好

的迁移诊断网络,得到待诊断目标覆冰情况,完成覆冰故

障情况诊断。

4　 算例分析

4. 1　 数据集介绍及多变量间相关性

　 　 本文所用一号数据集采集自某风电场两台三桨叶风

力发电机( Wl、 W2) 的 SCADA 系统数据,采集时间从

2020 年 11 月 1 日 20 时 20 分至 2021 年 1 月 1 日 21 时

38 分。 SCADA 系统每 7
 

s 采样一次,共采集到 584
 

380
条一维多变量数据样本,每条数据样本含有包括时间维

度在内的 27 维数据变量。 具体检测变量数据说明见

表 1。

表 1　 SCADA 风机检测变量说明

Table
 

1　 Description
 

of
 

SCADA
 

turbines
 

detection
 

variables

序号 检测变量 序号 检测变量

1 风速 14 变桨电机 2 温度

2 发电机转速 15 变桨电机 3 温度

3 网侧有功功率 16 X 方向加速度

4 对风角 17 Y 方向加速度

5 25
 

s 平均对风角 18 环境温度

6 偏航位置 19 机舱温度

7 叶片 1 桨距角 20 叶片 1ng5 温度

8 叶片 2 桨距角 21 叶片 2ng5 温度

9 叶片 3 桨距角 22 叶片 3ng5 温度

10 叶片 1 速度 23 叶片 1ng5 直流电流

11 叶片 2 速度 24 叶片 2ng5 直流电流

12 叶片 3 速度 25 叶片 3ng5 直流电流

13 变桨电机 1 温度 26 机组状态标识

　 　 对所得数据进行首先预处理,具体包括:根据数据中

覆冰和不覆冰的时间段,把原始数据分为正常数据即正

样本,标签为正常,故障数据即负样本,标签为故障,无效

数据即无标签的数据,错误数据为重复数据和异常值数

据[15,31] ;在构建训练集时,首先删除无标签的无效数据和

错误数据,将进入故障状态后 10
 

min 到该状态改变前

10
 

min 数据提取出来,标记状态码值“1”,作为该故障类

型的数据。 将进入正常状态后 30
 

min 到正常状态改变

前 2
 

h 的数据提取出来,以排除故障状态前后的过渡数

据,确保选定的是无故障数据,并加上标签“0”;为平衡

训练集的正负样本数量,对正样本进行下采样,最终得到

W1 风机数据正常故障比例为 2 ∶ 1,分别为 47
 

784 条和

23
 

892 条,合计 71
 

676 条。 将数据集按照 3 ∶ 1划分为训

练集和测试集并封装,便于后续网络训练。 对 W2 风机

SCADA 数据进行同样预处理,得到 42
 

552 条数据。
为便于数据输入运算,所有数据经 Min-Max 归一化

处理,与风机覆冰状态一同整合形成训练数据集。 数据

划分类型及状态信息见表 2。

表 2　 一号数据集类型及状态统计表

Table
 

2　 Statistical
 

table
 

of
 

type
 

and
 

status
 

of
 

dataset
 

No. 1

数据状态 W1 W2

降维前

降维后

正常 350
 

255 168
 

929

故障 23
 

892 10
 

638

无效 19
 

739 10
 

927

正常 47
 

784 35
 

664

故障 23
 

892 11
 

888

　 　 因风机叶片覆冰故障种类单一,故本文使用另一组

多故障类型数据集用以验证改进后 LeNet5like 网络的精

确性。 二号数据集为风电场二十七台风机齿轮箱数据

集,时间从 2019 年 2 月 10 日 0 时 0 分至 2019 年 4 月

20 日 23 时 50 分,每十分钟记录一条数据。 故障共有约

33 种,做相同数据预处理,并筛选出 7、22 号机其中故障

样本数目较多的四种故障状态样本与正常运行样本整

合,用以后续输入网络进行运算。
当风机叶片发生覆冰故障时,部分 SCADA 数据会表

现出一定的共性[32] ,但在不同风机上可能差异较大。 本

节对 W1 和 W2 的特征数据分布进行分析,佐证对于风

机叶片覆冰诊断模型由单风机向风电机组转化的必要

性,W1 和 W2 运行数据具有相同的特征空间和标签空

间,体现在其部分运行参数拥有较高相似性,它们的部分

特征数据变量相关性对比如下。
本文以风速、发电机转速、环境温度、网侧有功功率

为例,说明不同风机不同状态下变量间的相关性。 图 6
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是 W1、W2 风机正常运行状态下风速-发电机转速散点

图,图 7 是 W1、W2 风机叶片覆冰状态下风速-发电机转

速散点图。 图中可以看出,无论是正常运行还是覆冰故

障状态下,W1 和 W2 的风速和发电机转速关系稳定,数
值覆盖区域相同,数据分布稀疏程度相似,变量间相关性

高。 说明无论风机是否发生故障,W1 和 W2 的风速与发

电机转速的数据相似性与关联性程度较高,以此训练得

到的 W1 覆冰诊断模型在诊断 W2 时会起正向作用。

图 6　 W1、W2 风速-发电机转速正常运行散点图

Fig. 6　 Scatter
 

diagram
 

of
 

W1,
 

W2
 

wind
 

speed-generator
 

speed
 

during
 

normal
 

operation

图 7　 W1、W2 风速-发电机转速覆冰状态散点图

Fig. 7　 Scatter
 

diagram
 

of
 

W1,
 

W2
 

wind
 

speed-generator
 

speed
 

during
 

icing

图 8 是 W1、W2 风机正常运行状态下环境温度-网

侧有功功率散点图,可看出 W1、W2 的环境温度和网侧

有功功率分布基本相似,但在温度较高时,W1 的网侧有

功功率数据分布未全覆盖-0. 5 到 1. 5 区间。 而当叶片

发生覆冰故障时,W1 和 W2 的数据分布差异明显,覆冰

时两台风机的网侧有功功率虽分布区块类似,但位于不

同环境温度下,两风机数据几无相似重合区域,具体如

图 9 所示。 说明尽管在正常运行状态下,W1 和 W2 的环

境温度和网侧有功功率数据相关性较高,但覆冰故障下

差异极大,这将大大减小 W1 风机覆冰诊断模型的应用

在 W2 风机上的准确性。

图 8　 W1、W2 环境温度-网侧有功功率正常运行散点图

Fig. 8　 Scatter
 

diagram
 

of
 

W1,
 

W2
 

ambient
 

temperament-
power

 

during
 

normal
 

operation

图 9　 W1、W2 环境温度-网侧有功功率覆冰状态散点图

Fig. 9　 Scatter
 

diagram
 

of
 

W1,
 

W2
 

ambient
 

temperament-
power

 

during
 

icing

综上,不同观测变量在不同风机桨叶上发生覆冰故

障或正常运行时,具有不同的相关性与不同的覆盖区域。
因此本文使用 LeNet5like 网络处理原始数据,提取多变

量间的相关性特征,通过迁移学习提取风电机组数据公

共特征、学习单一风机特有特征,提高故障诊断模型

精度。
4. 2　 实验设置

　 　 实验所用计算机配置为 i5-9400 处理器,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1050,内存 8
 

GB,使用 PyTorch 框架

搭建训练平台, Python
 

3. 7. 0
 

, torch
 

1. 2. 0
 

, torchvision
 

0. 4. 0
 

, 初始学习率设置为 0. 001, 迭代次数设置为

30 次。 本次训练在 Jupyter 平台启用 GPU 训练。
将 LeNet5like 网络各卷积层卷积核大小设置为 32,

卷积核个数分别设置为 2、4、8、16,输入封装好的 W1 数

据集,所得准确率、损失和用时如图 10、图 11 和表 3
所示。

由图表结果可知,随卷积核个数增加,准确率大幅度

提升至 97. 80% ,损失降低到约 6. 5% ,相比 2 卷积核网络

训练结果,16 卷积核网络的准确率提升约 10% ,损失
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图 10　 不同卷积核个数测试准确率图

Fig. 10　 Accuracy
 

graph
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

convolutional
 

kernels

图 11　 不同卷积核个数测试损失图

Fig. 11　 Loss
 

graph
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

convolutional
 

kernels

表 3　 不同卷积核个数测试结果统计表

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

test
 

results
 

with
 

different
 

number
 

of
 

convolutional
 

kernels

卷积核个数 最高准确率 最少损失 所用时间 / s

16 0. 97
 

807 0. 06
 

490 42

8 0. 94
 

146 0. 15
 

329 39

4 0. 91
 

551 0. 22
 

429 39

2 0. 88
 

816 0. 26
 

920 37

减少约 76% ,时间增加约 13% 。
将 LeNet5like 网络各卷积层卷积核个数设置为 16,

卷积核大小分别设置为 8、16、32、64,输入封装好的 W1
数据集,所得准确率、损失和用时如图 12、图 13 和表 4
所示。

由图表结果可知,随卷积核大小增加,准确率和损失

进一步改善,但卷积核大小 64 与 32 相对比,准确率提高

仅为 0. 25% ,损失减少约 10% ,时间增加约 16. 7% 。 相比

卷积核大小翻倍、计算量大幅增加,准确率的提升极小。
基于以上结果综合考量,本文 LeNet5like 网络卷积

层参数选择卷积核个数为 16,卷积核大小为 32,在保证

高准确率的前提下,保证尽可能快的用时。

图 12　 不同卷积核大小测试准确率图

Fig. 12　 Accuracy
 

graph
 

for
 

different
 

convolutional
 

kernel
 

sizes

图 13　 不同卷积核大小测试损失图

Fig. 13　 Loss
 

graph
 

for
 

different
 

convolutional
 

kernel
 

sizes

表 4　 不同卷积核大小测试结果统计表

Table
 

4　 Statistics
 

of
 

test
 

results
 

with
 

different
 

convolutional
 

kernels
 

sizes

卷积核大小 最高准确率 最少损失 所用时间 / s

64 0. 98
 

052 0. 05
 

779 49

32 0. 97
 

807 0. 06
 

490 42

16 0. 96
 

613 0. 09
 

561 39

8 0. 95
 

223 0. 13
 

050 39

　 　 为了全面合理的评价模型识别精度,本节采取基于

混淆矩阵多指标评价体系[24] , 主 要 定 义 了 准 确 率

(Precision)、查全率( Recall) 与综合指标( F1) 来定量评

价风机覆冰故障诊断的性能,其计算方式如下:

Precision = TP
TP + FP

(21)

Recall = TP
TP + FN

(22)

F1 = 2∗Precision∗Recall
Precision + Recall

(23)

式中:TP(True
 

Positive)为待诊断风机覆冰情况判定成正

常且分类模型预测为正常;FN( False
 

Negative)为待诊断
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情况判定成正常但分类模型预测为覆冰; FP ( False
 

Positive)为待诊断情况判定成覆冰但分类模型预测为正

常;TN(True
 

Negative)为待诊断情况判定成覆冰且分类

模型预测为覆冰。
以上三种测评标准的取值范围均为[0,1],取值越

接近 1,说明模型在此方面的效果越好。
4. 3　 实验结果与分析

　 　 1)W1 风机诊断结果

为评估本文所提 LeNet5like 网络诊断模型的有效

性,利用 W1 风机的数据集对模型进行训练和测试。
图 14 和图 15 显示在故障诊断模型的训练和测试阶段基

于 LeNet5like 网络获得的精度曲线和损失曲线。

图 14　 W1 风机数据训练测试准确率图

Fig. 14　 Accuracy
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W1

图 15　 W1 风机数据训练测试损失图

Fig. 15　 Test
 

loss
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W1

如图 14 所示,经过 30 次迭代,故障分类精度快速收

敛趋于稳定,在 98. 4% 以上,最高准确率为 99. 26% 。 如

图 15 所示,损失函数值在前 10 次迭代中迅速减小,然后

缓慢减小并接近于 0,在训练 20 次后达到收敛状态,测试

集损失基本维持在 0. 05 以下,最少误差损失为 0. 022
 

6。
从图 14 和图 15 可以看出,模型训练结果接近模型测试

结果,且没有欠拟合或过拟合,证明了所提出的故障诊断

模型的有效性。 本次训练时长为 1
 

m
 

51
 

s。

为进一步验证该算法的模型精确性,本文进行如下

对比:使用传统机器学习经典方法 K 近邻、决策树、随机

森林和传统 LeNet-5 网络进行诊断,以查全率、查准率、
F1 系数和混淆矩阵作为评价标准。

根据实验结果可知,相较各传统机器学习算法和传

统 LeNet-5 网络,本文方法的查全率、查准率和 F1 参数均

取得 最 高 指 标, 平 均 提 升 率 约 为 3. 27% 、 4. 32% 和

3. 93% ,在精度高于 90% 时, 取得显著提升。 证明了

LeNet5like 网络更好地提取了变量间相关性特征,显著提

高了精确性。 评价标准对比如表 5 所示。

表 5　 W1 风机数据实验结果对比表

Table
 

5　 Table
 

of
 

experimental
 

comparison
 

results
 

for
 

W1

方法 查全率 / % 查准率 / % F1 / %

KNN 94. 74 99. 41 97. 02

决策树 94. 04 91. 91 92. 64

随机森林 97. 54 92. 60 95. 00

LeNet-5 97. 40 97. 24 97. 27

LeNet5like 99. 20 99. 61 99. 41

　 　 混淆矩阵中对角线上的方块颜色越深,对应类别的

诊断准确度越高,其余方块颜色越浅越好。 各方法的诊

断结果混淆矩阵如图 16 所示。
可以看出,LeNet5like 网络较其他传统机器学习方法

达到较高的诊断精度,且对比原传统 LeNet-5 网络有约

2%的精度提升。 对比实验证实了本故障诊断模型的精

确性。
若将经 W1 训练后的模型用以测试 W2 风机数据,

所得最高准确率和最少损失分别为 93. 38% 和 0. 598
 

7。
从数据中可得该诊断结果损失严重,并不适用于诊断。

若用 LeNet5like 网络对 W2 数据进行训练,得到 W2
风机数据训练测试准确率图 17 和损失图 18 如下所示。

训练时长为 2
 

m
 

56
 

s,最少损失为 0. 009
 

2,最高准确

率为 99. 77% 。
2)齿轮箱数据集诊断结果

使用 多 故 障 类 型 数 据 集 辅 助 评 估 本 文 所 提

LeNet5like 网络诊断模型的有效性。 对齿轮箱数据集的

7、22 号风机齿轮箱数据进行处理后得到各 25059、26251
条数据,各四种故障类型,具体见表 6。

将 7 号数据集输入 LeNet5like 网络进行训练,准确

率和损失结果如图 19、图 20 所示。
可以看出,在面对多目标分类时,LeNet5like 网络同

样具有较高的准确率与快速收敛特性,但在精度方面不

如单一故障诊断,最少损失为 0. 088
 

9,最高准确率为

99. 43% 。
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图 16　 各算法对 W1 数据诊断结果混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

for
 

W1
 

data
 

by
 

various
 

algorithms

图 17　 W2 风机数据训练测试准确率图

Fig. 17　 Accuracy
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W2

图 18　 W2 风机数据训练测试损失图

Fig. 18　 Test
 

loss
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W2

　 　 同样与传统机器学习经典方法和 LeNet-5 网络诊断

结果进行横向对比,所得混淆矩阵图如图 21 所示。 KNN

　 　 　 　 表 6　 齿轮箱数据集故障表

Table
 

6　 Table
 

of
 

gearbox
 

data
 

set
 

fault

齿轮箱 故障类型 样本数

7

22

正常 14
 

323

机舱急停按钮触发 1
 

785

齿轮箱漏油 2
 

451

风速低于限值 3
 

000

变桨桨叶 1 不同步 3
 

500

正常 17
 

246

安全继电器触发 1
 

245

齿轮箱漏油 3
 

470

桨叶小于设定值时发电机转速(变流器)
1 小于设定值

1
 

876

变流器网侧开关无法闭合 2
 

414

图 19　 7 号齿轮箱数据训练测试准确率图

Fig. 19　 Accuracy
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

gearbox
 

7
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图 20　 7 号齿轮箱数据训练测试损失图

Fig. 20　 Test
 

loss
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

gearbox
 

7

方法和传统 LeNet-5 在面对多目标分类时效果较好,正
确诊断率较高,但决策树结果混乱,目标故障诊断错误

较多,而随机森林更是仅能诊断多数样本是否故障,缺
乏对少数量样本的关注。 而本文提出的 LeNet5like 网

络诊断结果较好,但在面对不平衡样本时同样易产生

错误结果。
将 22 号数据集输入 LeNet5like 网络进行训练,准确

率和损失结果如图 22、图 23 所示。
与 7 号齿轮箱数据集对比,22 号的诊断快速性并没

有那么优秀,推测可能与数据样本量差异较大有关。 在

30 轮次训练后,准确率为 99. 12% ,损失为 0. 089
 

0。

图 21　 各算法对 7 号齿轮箱数据诊断结果混淆矩阵

Fig. 21　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

for
 

gearbox
 

7
 

by
 

various
 

algorithms

图 22　 22 号齿轮箱数据训练测试准确率图

Fig. 22　 Accuracy
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

gearbox
 

22
图 23　 22 号齿轮箱数据训练测试损失图

Fig. 23　 Test
 

loss
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

gearbox
 

7
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　 　 将 22 号齿轮箱数据集应用于传统机器学习经典

方法和 LeNet-5 网络,所得结果混淆矩阵图如图 24 所

示。 结果可看出,在面对多目标分类时,传统机器学

习方法如随机森林、决策树具有缺陷,诊断错误率较

高,但 KNN 算法和 LeNet5like 网络具有多目标正确分

类的能力。

图 24　 各算法对 22 号齿轮箱数据诊断结果混淆矩阵

Fig. 24　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

for
 

gearbox
 

22
 

by
 

various
 

algorithms

　 　 3)W2 风机迁移学习诊断结果

将前文 1)中训练得到的 W1 风机覆冰故障诊断模型

作为预训练网络,用以对 W2 风机数据进行网络参数微

调迁移学习故障诊断模型建立。
网络参数微调过程中,只在训练时进行反向传播计

算与 Adam 算法优化,故同次训练和验证的损失一样。
训练次数同样为 30 次,W2 风机数据迁移学习训练测试

准确率和损失分别如图 25、26 所示。

图 25　 W2 风机数据迁移学习训练测试准确率图

Fig. 25　 Accuracy
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W2
 

by
 

transfer
 

learning

图 26　 W2 风机数据迁移学习训练测试损失

Fig. 26　 Test
 

loss
 

graph
 

for
 

training
 

and
 

test
 

on
 

W2
 

by
 

transfer
 

learning

本次训练时长为 2
 

m
 

28
 

s,最少损失为 0. 068
 

9,最高

准确率为 98. 90% 。 相较未调用迁移学习模块对 W2 数

据进行训练,迁移学习预训练网络的训练时间缩短了

28
 

s,时间提升约为 15. 91% ,同时准确率和损失与其结

果相差不大。
同样,将带有迁移学习模块的 LeNet5like 网络训练

结果的参数指标与传统机器学习方法和传统 LeNet-5 网

络进行对比,参数对比如表 7 所示,LeNet5like 网络在三



　 第 3 期 吕　 游
 

等:基于 LeNet5like 的迁移学习风电机组叶片覆冰故障诊断研究 139　　

个参数指标上较其他方法的平均提升率分别为 3. 67% 、
3. 86%和 3. 82% 。

表 7　 W2 风机数据实验结果对比表

Table
 

7　 Table
 

of
 

experimental
 

comparison
 

results
 

for
 

W2

方法 查全率 / % 查准率 / % F1 / %

KNN 95. 09 98. 85 96. 93

决策树 93. 88 95. 93 94. 89

随机森林 98. 25 91. 52 94. 76

LeNet-5 94. 97 97. 70 96. 32

LeNet5like 99. 22 99. 86 99. 54

　 　 混淆矩阵如图 27 所示。

图 27　 各算法对 W2 数据诊断结果混淆矩阵

Fig. 27　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

for
 

W2
 

data
 

by
 

various
 

algorithms

4)扩充风机数据迁移学习诊断结果

基于文献[18-19]的结果,为进一步验证网络效果,
本文选择对 W1 数据集进行扩充。 将处理后得到的 W1
数据集中的故障数据集进行上采样,打乱数据集重新分

割,得到八组数据集,依次命名为 W3 ~ W10,用以辅助验

证网络的迁移学习效果。
首先输入到 LeNet5like 网络进行训练测试,结果如

图 28、29 所示。
8 组数据在测试集上的表现均优于训练集,但大量

样本数据的测试效果普遍优于小量样本数据,当样本数

据量相差一个数量级时,准确率的结果相差约 9. 91% ,具
体结果见表 8。

图 28　 扩充风机数据训练集结果图

Fig. 28　 Results
 

plot
 

for
 

training
 

set
 

on
 

expanded
 

data

图 29　 扩充风机数据测试集结果图

Fig. 29　 Results
 

plot
 

for
 

testing
 

set
 

on
 

expanded
 

data

　 　 如 3)节一样,将 1)节所得的 W1 故障诊断模型作为

预训练网络用以训练测试 W3 至 W10 数据,所得结果如

图 30 所示。
由结果可得,大部分数据集同样在第 15 次迭代训练

后基本收敛,最终准确率在 97% 至 99% 之间。 大部分低

样本量数据迁移效果均优于原始网络测试结果,尤其是

样本量最少的 W6 数据集,从 90. 45%跃升至 97. 02% ,而
样本量最大的 W10 数据集的准确率反而从 99% 下降到

98. 77% ,可见过大的样本数据量可能造成模型的过拟

合,使在测试集的表现稍逊于训练集的效果。
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表 8　 扩充风机数据训练结果表

Table
 

8　 Table
 

of
 

training
 

results
 

for
 

expanded
 

data

样本数
训练集 测试集 迁移测试

准确率 / % 损失 准确率 / % 损失 时间 / s 准确率 / % 损失 时间 / s

W3 3
 

762 91. 40 0. 219
 

1 930. 17 0. 186
 

8 19 97. 00 0. 127
 

4 12

W4 11
 

352 94. 99 0. 132
 

9 96. 84 0. 090
 

1 59 97. 94 0. 109
 

1 39

W5 15
 

000 95. 74 0. 117
 

5 97. 71 0. 073
 

7 77 98. 24 0. 099
 

2 48

W6 1
 

971 87. 78 0. 295
 

4 90. 45 0. 255
 

1 13 97. 02 0. 137
 

1 8

W7 7
 

701 93. 49 0. 165
 

9 94. 71 0. 144
 

7 44 97. 69 0. 113
 

9 26

W8 18
 

528 96. 62 0. 091
 

9 97. 99 0. 060
 

2 109 98. 52 0. 084
 

7 68

W9 10
 

368 950. 24 0. 124
 

0 96. 93 0. 087
 

1 61 98. 52 0. 095
 

9 34

W10 38
 

187 970. 69 0. 064
 

1 99. 00 0. 031
 

1 188 98. 77 0. 076
 

6 121

图 30　 扩充风机数据迁移学习测试集结果图

Fig. 30　 Results
 

plot
 

for
 

testing
 

set
 

on
 

expanded
 

data
 

by
 

transfer
 

learning

　 　 在时间上,迁移学习的训练结果所需时间大幅度少

于使用原始网络进行训练所需时间,降低幅度从 33. 90%
至 44. 26%之间不等,样本数据量中等的 W9 数据集增速

最快。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于 LeNet5like 的迁移学习风电机

组叶片覆冰故障诊断方法。 通过 LeNet5like 网络提取特

征得到预训练网络,针对目标风机特征数据对预训练网

络进行网络参数微调迁移学习,风电机组的覆冰故障诊

断模型建立,并采用某风电场两台三桨叶风力发电机的

SCADA 系统数据集,和扩充分割后的风电数据集,以及

齿轮箱数据集进行模型训练与验证,得到的主要结论

如下:
1)本文改进的 LeNet5like 网络可以提取更多的故

障特征信息并进行整合,获得更好的训练效果,未使用

迁移学习时即达到优于其他传统机器学习方法的诊断

效果,在各项参数指标均在 90% 以上的基础上,在精确

率、召回率、F1 系数方面分别取得约 3. 67% 、3. 86% 和

3. 82% 的提升,在多目标分类上同样取得了优于其他算

法的结果。
2)本文方法采用网络参数微调迁移学习方式,有效

解决了用未训练网络训练模型花费时间较长的问题,相
较未调用迁移学习模块进行训练的模型, 准确率达

98. 90% ,损失为 0. 068
 

9,时间缩短了 28
 

s,时间提升约

15. 91% ;对扩充数据集的结果表明,准确率和训练快速

性的提升与样本量有关,但依据本文所提方法,准确率基

本保证在 97%以上,用时减少平均约 37% ,验证了本文所

提基于迁移学习的 LeNet5like 网络在多台风机的模型建

立时具有准确性和快速性的优势。
综上,本文提出的基于 LeNet5like 的迁移学习风电

机组叶片覆冰故障诊断方法,在使用 SCADA 数据建立风

电机组叶片覆冰故障诊断模型时,具有泛化性好、准确率

高和建模速度快的优点。
基于当前研究成果,后续将在迁移学习前对数据进

行更精细化的预处理,例如:数据的匹配筛选,数据分段,
解决相似比较对象间长度不一的问题,就能避免人为筛

选的主观性,可以提升迁移学习的正向效率,提高诊断结

果的准确率并降低损失;基于诊断结果随样本数据量而

波动,下一步网络改进应增加对小量样本的特征提取能

力,或进一步平衡数据集。
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