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摘要:针对现有变分网络在风力发电机组监测数据特征提取和故障敏感性方面的不足,提出了一

种面向风机正常状态建模的条件变分递归窗口网络(CVRWN),并据此构建叶片结冰程度量化方

法。首先,采用引入自注意力机制的多组条件变分自编码器(CVAE)对窗口化的风机监测数据进

行学习,以实现各时间窗口的潜在分布特征提取与风功率数据重构;其次,通过门控循环单元

(GRU)实现跨窗口特征传递,并引入预测子模块以增强长期趋势建模能力,从而构建完整的CVR-
WN网络结构;随后,利用风机正常运行数据对所构建网络进行训练,通过联合优化重构损失与预

测损失得到具备稳定建模能力的CVRWN模型;最终,将CVRWN模型最后一个窗口的风功率重

构损失定义为风机叶片结冰指数r,实现叶片结冰程度的精准量化。实际运行数据验证表明,采用

CVRWN模型进行风功率重构时,其精度较基础CVAE模型提升约10%,验证了所提模型结构改

进的合理性与有效性。在叶片结冰过程中,相较于基线模型,所提模型的结冰指数r能够精准动态

表征叶片结冰演化过程,为极端环境下风力发电机组的安全运维提供量化参考。
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Abstract:Toaddressthelimitationofexistingvariationalnetworksinfeatureextractionandfault
sensitivityfor windturbine monitoringdata,thispaperproposesaconditionalvariational
recurrentwindownetwork (CVRWN)aimedatmodelingthenormaloperatingstateofwind
turbines,andconstructsaquantification methodforiceaccretiononbladesbasedonsuch
network.First,multiplegroupsofconditionalvariationalautoencoders(CVAEs)enhancedwith
self-attentionmechanismsareemployedtolearnfromwindowedmonitoringdata,enablingthe
extractionoflatentdistributionfeaturesandthereconstructionofwindpowerdataforeachtime
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window.Next,gatedrecurrentunits(GRUs)areusedtofacilitatecross-windowfeaturetransfer,anda
predictivesubmoduleisintroducedtoenhancelong-termtrend modelingcapability,thereby
constructingthecompleteCVRWN architecture.Subsequently,theconstructednetworkis
trainedonturbinemonitoringdataundernormaloperatingconditions,resultinginastable
CVRWNmodelobtainedbyjointlyoptimizingreconstructionandpredictionlosses.Finally,the
reconstructionlossofwindpowerinthelastwindowoftheCVRWNmodelisdefinedastheice
accretionindicatorr,whichenablesaccuratequantificationoftheicinglevels.Validationwith
actualoperationaldatademonstratesthattheCVRWNmodelimproveswindpowerreconstruction
accuracybyapproximately10%comparedtothebasicCVAEmodel,verifyingtherationalityand
effectivenessoftheproposedstructuralenhancements.Duringtheiceaccretionprocess,the
proposedmodel’siceaccretionindicatorrcanaccuratelyanddynamicallyrepresenttheevolution
ofbladeicingcomparedtobaselinemodels,providingaquantitativereferenceforthesafe
operationandmaintenanceofwindturbinesinextremeenvironments.
Keywords:windturbine;bladeicing;variationalnetwork;normalbehaviormodeling;quantification

method;reconstructionloss

  随着全球能源结构向清洁化转型,风力发电作

为重要的可再生能源形式在我国得到广泛应用。截

至2024年底,我国风电累计装机容量达5.3亿

kW,占全球装机容量的70%。然而,风机长期运行

在复杂环境中,受高负荷运行、设备老化以及维护不

及时等因素的影响,故障风险显著增加[1]。其中,叶
片结冰是北方及高海拔地区风电场面临的突出问

题,如图1所示。叶片结冰会削弱风机的气动性能,
降低发电效率,严重时甚至引发叶片断裂等恶性事

故[2-3]。针对不同程度的结冰情况,需要采取相应的

处理措施和运行策略[4]。例如,轻微结冰可通过调

整运行参数应对,中度结冰需启动加热系统,而严重

结冰则要求立即停机维护。因此,准确评估叶片结

冰程度对于保障风机安全运行和提升发电效率至关

重要。

(a)寒冷地区风机工作场景 (b)风机叶片结冰

图1 风机叶片结冰场景示例图

Fig.1Exampleofwindturbinebladeicingscenario

风机监控与数据采集(supervisorycontroland
dataacquisition,SCADA)系统的时序监测数据为

风机状态监测提供了重要支撑[5-7]。近年来,深度学

习网络凭借强大的数据处理能力,在风电领域得到

了广泛应用[8-9]。其中,递归神经网络(recurrent
neuralnetwork,RNN)及其变体长短期记忆网络

(longshort-termmemorynetwork,LSTM)和门控循

环单元(gatedrecurrentunit,GRU)擅长捕捉时序数

据的 动 态 特 征[10-11];卷 积 神 经 网 络(convolutional
neuralnetwork,CNN)能够有效提取数据的局部特

征;自注意力机制通过挖掘序列中各位置之间的依赖

关系,进一步提升模型的时序特征建模能力。这些网

络在风机的故障诊断和状态监测中展现出显著优

势[12]。文献[13]利用GRU网络预测风机主轴承温

度,并通过残差判断异常,实现早期故障预警。文献

[14]构建了多种结合CNN网络与RNN网络的叶

片结冰故障预测基础模型,并通过深度集成提升了

预测性能。文献[15]进一步将时间注意力机制与

CNN网络结合,增强了模型对时序依赖关系的捕捉

能力,从而有效提升了结冰故障的识别精度。然而,
上述文献主要依赖确定性模型,缺乏对数据潜在模

式的深层理解,在应对噪声和分布变化较大的风机

监测数据时有一定局限性。
变分自编码器(variationalautoencoder,VAE)[16]

是一种基于概率建模的模型,广泛应用于复杂系

统状态分析[17-20]。其核心思想是利用编码器将输

入数据映射至潜在空间,并通过最大化数据似然

函数与 最 小 化 近 似 后 验 分 布 与 先 验 分 布 的 KL
(Kullback-Leibler,KL)散度,以学习数据的潜在结

构与分布特性,再由解码器从潜在空间重构原始数

据。在风机监测领域,VAE模型能够在监测数据重

构过程中挖掘风机状态的潜在模式,为状态评估与
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异常检测提供可靠支持[21-22]。文献[23]利用 VAE
模型学习SCADA数据在正常状态下的分布特征,
通过重构误差检测异常数据,实现风机齿轮箱的早

期故障预警。文献[24]将VAE网络与图注意力网

络相结合,先利用图注意力网络提取数据间的空间

依赖特征,再通过VAE网络学习特征的潜在分布,
最终通过重构误差识别风机叶片的结冰状态。然

而,上述文献仍缺乏针对叶片结冰状态的精确量化

方法,且VAE网络在多维时序数据的特征提取和

故障敏感性方面存在不足,难以满足叶片结冰程度

量化的需求。
为解决上述问题,本文构建了一种条件变分递

归 窗 口 网 络 (conditionalvariationalrecurrent
windownetwork,CVRWN),通过对风机正常运行

状态进行建模,实现对叶片结冰引起监测数据异常

的敏感识别,进而构建结冰程度的量化方法。该方

法先将风机监测数据划分为多个时间窗口,然后在

每个窗口内充分挖掘该窗口数据的潜在分布特征,
最终实现风功率数据的高精度重构。通过跨窗口

GRU模块实现特征的传递与信息融合,同时引入最

后一个窗口风功率数据的预测任务,以增强模型的

全局理解能力。最后一个窗口的重构任务综合考虑

了当前时段的监测数据特征与历史信息,其重构效

果能够全面表征风机运行状态的偏移程度。本文将

最后一个窗口的风功率重构损失定义为叶片结冰指

数r,通过融合风功率重构的表象误差与潜在分布

差异,实现叶片结冰程度的精准量化。通过动态监

测结冰指数r,运维人员可以实时跟踪叶片结冰状

态的演化趋势,为制定差异化除冰策略和实施预防

性维护提供有力的理论支撑。

1 理论基础

1.1 变分自编码器

VAE网络由编码器和解码器组成,其结构如图

2(a)所示。给定数据集X={x1,x2,…,xi,…,xS},

xi(i=1,2,…,S)为第i个样本,X服从分布p(xi)。
编码器会将输入样本xi 映射至潜在空间,并输出潜

在空 间 的 分 布 参 数:均 值 μ(xi)与 对 数 方 差

lnσ2(xi),接着利用重参数化技巧,从正态分布中采

样得到潜在变量

z=μ(xi)+εσ(xi),ε~N(0,1) (1)
式中:z为潜在变量;ε为服从标准正态分布中采样

的噪声。
解码器根据潜在变量z生成重构输出x̂i,实现

数据在潜在空间的概率建模。所有样本重构结果汇

总形成样本整体重构数据集 X̂ = {̂x1,̂x2,…,̂xi,
…,̂xS}。VAE模型的目标是最大化数据的对数似然

lnp(xi)。由于直接优化该目标较为困难,采用变分

推断方法,引入近似后验分布q(zxi),并通过构建

变分 下 界(evidencelowerbound,ELBO)优 化。

VAE网络的损失函数定义为

Lr(X;θ,φ)=
1
S∑

S

i=1

[Eq(z|xi)
[lnp(xi|z)]-

DKL(q(z|xi)‖p(z))] (2)
式中:θ和φ 分别为编码器和解码器的网络参数;

Eq(z|xi)
[lnp(xi|z)]为样本重构误差,确保解码器生

成 的 样 本 尽 可 能 接 近 真 实 数 据;DKL(q(z |
xi)‖p(z))为样本近似后验分布q(zxi)与先验分

布p(z)的 KL散度,用于确保潜在变量的合理分

布,其值越小,表示这两个分布越相似。通常,p(z)
被设定为标准高斯分布。

条件 变 分 自 编 码 器 (conditionalvariational
autoencoder,CVAE)网络[25]在基础 VAE网络中

引入条件变量C,如图2(b)所示。通过在给定条件

信息下学习数据的潜在表示,CVAE模型能生成与

条件信息高度相关的样本,从而提升生成结果的针

对性和准确性,则损失函数可表示为

Lr(X,C;θ,φ)=
1
S∑

S

i=1

[Eq(z|xi,ci)
[lnp(xi|z,ci)]-

DKL(q(z|xi,ci)‖p(z|ci))] (3)

(a)VAE网络

(b)CVAE网络

图2 VAE与CVAE网络结构

Fig.2VAEandCVAEnetworkstructures

1.2 变分递归神经网络

变 分 递 归 神 经 网 络 (variationalrecurrent
neuralnetwork,VRNN)[26]是一种将RNN网络与

VAE网络相结合的深度学习模型,广泛用于时序数

据分析。假设时间序列样本为x= {x1,x2,…,xt,
…,xL},其中xt 表示第t时刻的观测数据,t=1,2,
…,L。VRNN模型在每个时刻t引入潜在变量zt 来

捕捉数据的隐含特征,其RNN网络的隐藏状态ht
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更新依赖于前一时刻的隐藏状态ht-1、当前观测数

据xt和潜在变量zt,如图3(a)所示;先验分布p(zt|
ht-1)由ht-1 决定,如图3(b)所示;近似后验分布

q(zt|xt,ht-1)则通过当前观测数据xt 和和历史状

态ht-1 进行推断,如图3(c)所示;最终,观测数据的

重构生成基于解码器的条件分布p(xt|zt,ht-1)完

成,如图3(d)所示。
对于每一个时刻,VRNN网络的损失函数为

Lr(xt;θt,φt)=Eq(zt|xt,ht-1)
[lnp(xt|zt,ht-1)]-

DKL(q(zt|xt,ht-1)‖p(zt|ht-1)) (4)
式中:Eq(zt|xt,ht-1)

[lnp(xt|zt,ht-1)]为时刻t的重构

误差;DKL(q(zt|xt,ht-1)‖p(zt|ht-1))为时刻t的

近似后验分布q(zt xt,ht-1)与先验分布p(zt ht-1)
的KL散度。VRNN网络的总损失为所有时刻的损

失和,表达式如下

Lr(x;θ,φ)=∑
L

t=1
L(xt;θt,φt) (5)

(a)RNN网络

 
(b)先验分布

(c)潜在变量

 
(d)重构生成

图3 VRNN变量关系图

Fig.3VRNN’svariablerelationshipgraph

2 数据组成与网络结构

2.1 风机监测数据窗口化处理方法

风功率数据是衡量风机运行状态的重要指标,并
与风速、环境温度、机舱内部温度等监测变量存在显

著关联。在正常运行状态下,风功率数据呈现稳定的

时序变化模式,与相关监测数据保持特定的约束关

系。因此,本文将风机正常运行阶段的风功率数据作

为重构目标,将相关监测数据作为条件信息,训练

CVRWN网络,以捕捉数据的潜在分布,从而建立风

机的正常运行模式。当叶片发生结冰时,风功率数据

的时序模式及其与其他监测数据的相关性发生偏移,
会导致重构网络产生明显的重构误差。随着结冰程

度的加剧,这种偏移愈发明显,重构难度随之增加。

  针对传统VRNN网络在逐时刻计算隐藏状态

时,难以捕捉长期趋势且随序列增长性能下降的问

题,本文提出一种窗口化处理方法。具体而言,将

长度为L的时序数据划分为M 个窗口,每个窗口时

长为T(即 M =L/T)。各窗口独立学习局部特征,
并通过跨窗口信息传递实现全局状态融合,从而有

效缩短梯度传播路径,提升模型的稳定性。在检测阶

段,输入数据包括当前时刻及前L-1个时刻的风功

率数据X,以及对应时间区间的 N 维监测数据(条
件变量)C,其数据结构可表示为

X = [x1,x2,…,xm,…,xM] (6)

C= [c1,c2,…,cm,…,cM] (7)

xm = [x1m,x2m,…,xt
m,…,xT

m] (8)

cm = [c1m,c2m,…,ct
m,…,cT

m] (9)
式中:xm 与cm 分别为第m窗口的风功率与条件变量

输入值;xt
m 与ct

m 分别为第m窗口第t时刻的风功率值

与条件变量值,m=1,2,…,M,t=1,2,…,T。

2.2 CVRWN网络结构

CVRWN网络由多个重构窗口叠加构成,各窗

口间通过 GRU 模块实现时序特征传递与动态融

合。每个GRU模块的输出特征均参与最后一个窗

口的风功率预测任务,FC表示全连接层,CVRWN
网络整体架构如图4所示。下文将详细阐述网络各

模块的设计原理。

图4 CVRWN网络结构

Fig.4CVRWNnetworkarchitecture
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2.2.1 编码器与解码器

CVRWN网络的每个重构窗口m 由编码器、解
码器与GRU模块组成,各窗口的输入数据依据2.1
节的窗口化方法生成。为增强风功率数据与条件变

量的特征表达能力,在输入网络之前,首先对其进行

一维卷积编码,将原始数据投影至更高维度dm,从
而得到风功率嵌入xm 和条件变量嵌入cm。该操作

有助于提取数据的高阶特征,并便于后续不同特征

的融合与拼接。
在重构窗口m中,编码器输入由3部分组成:风

功率嵌入xm、条件变量嵌入cm 与前序重构窗口的

GRU模块隐藏层输出hm-1(h0 ~N(0,1))。这些特

征在时序维度进行拼接,形成完整的输入表示

xenc=cat(xm,cm,hm-1) (10)
式中:cat(·)表示向量的拼接操作。

在编码器部分,为了充分挖掘监测数据的时序

依赖关系和潜在模式,CVRWN网络采用自注意力

机制和全连接层进行特征提取,如图5所示。自注

意力机制能够有效捕捉监测中不同时刻之间的关

联,增强模型对时序数据的深层理解和分析能力。
具体而言,对于给定的输入数据xenc,首先通过线性

变换得到查询向量(Q)、键向量(K)和值向量(V)。
其中,Q用于衡量当前时刻与其他时刻的相关性,K
提供了各时刻的重要特征信息,而V 则保留了各时

刻的特征内容。随后,对Q 和K 的点积结果应用

softmax归一化函数,将其映射为概率分布,从而生

成注意力权重矩阵,以量化不同时刻之间的相关性

强度。归一化后的注意力权重与V 进行加权求和,
最终得到能够表征序列内部依赖关系的上下文向

量,使模型能够更关注对当前状态影响最显著的历

史信息[12],具体计算公式如下

attention(xenc)= softmax QKT

dm  􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 V (11)

图5 编码器网络结构

Fig.5Encodernetworkstructure

  为了满足后续全连接层的输入需求,生成的上

下文向量经过展平操作转化为一维向量。随后,该
向量依次通过两个全连接层,以进一步提取特征并

转换表示,最终输出该窗口对应的潜在分布参数,
即均值μm 与对数方差lnσ2m。基于这些参数,通过重

参数化技巧进行采样,得到潜在变量zm。
在解码阶段,将潜在变量zm、条件变量嵌入cm

以及前序重构窗口的GRU模块的隐藏层输出hm-1

共同输入解码器,通过两个全连接层生成该窗口的

风功率数据重构值x̂m = [̂x1m,̂x2m,…,̂xt
m,…,̂xT

m],其
中,̂xt

m 为第m 窗口第t时刻的风功率重构值。这种

简洁的解码器设计不仅有效降低了模型的复杂度和

训练成本,还能促使网络充分利用潜在变量的信息,
更精准地捕捉风机运行状态的潜在特征,从而缓解

后验坍塌问题。

2.2.2 GRU模块与预测模块

GRU模块能够通过门控机制建模时间序列中

的依赖关系,有效保留关键历史信息并抑制无关干

扰。在CVRWN网络结构中,重构窗口按照时间顺

序通过GRU模块连接,每个GRU模块由T 个子

模块组成,以确保模型能够持续提取和利用历史信

息,从而实现对时序数据的选择性记忆与遗忘。重

构窗口m 对应的GRU模块的输入ym 由潜在变量

zm、风功率嵌入xm 与条件变量嵌cm 在时间维度拼接

得到

ym =cat(zm,xm,cm)= [y1m,y2m,…,yt
m,…,yT

m]
(12)

式中:yt
m 表示第m 窗口第t时刻的输入,m =1,2,

…,M,t=1,2,…,T。

图6 GRU模块结构

Fig.6GRUmodulearchitecture

图6展示了重构窗口m 的GRU模块的结构与

数据的流向。每个时刻t的子模块GRUt会接受t-1
时刻的隐藏状态ht-1

m 与对应时刻的输入yt
m,从而计

算得到当前时刻的隐藏状态ht
m。结合所有时刻的隐

藏状态得到该重构窗口的输出,可以表示为hm =
[h1m,…,ht

m,…,hT
m],其中,ht

m 为第m 窗口第t时刻

的隐藏状态输出值。此外,重构窗口m 的最后一个

GRU子模块GRUT 的隐藏状态hT
m 会作为下一个重

构窗口的初始隐藏状态h0m+1,即hT
m =h0m+1(h01 ~

N(0,1))。由此,类比图3中VRNN网络的变量关
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系,可以得到CVRWN网络各个重构窗口之间变量

的关系,如图7所示。

图7 重构窗口变量关系

Fig.7Reconstructionwindowvariablerelationship

综上所述,重构窗口的GRU模块的隐藏状态

能够有效表征累积的历史特征,其联合表示有助于

反映数据的动态演化规律。为进一步强化模型对跨

窗口时序信息的利用,本文引入预测子任务:通过全

连接网络,以前 M-1个重构窗口的GRU模块的

隐藏状态为输入,输出最后一个重构窗口的风功率

数据预测值xpred = [x1pred,…,xt
pred,…,xT

pred],其中

xt
pred 为第M 窗口第t时刻的风功率预测值。该机制

促进窗口间的特征交互,使模型更充分地整合长时

间跨度的信息,从而增强其对复杂时序模式的适应

性与泛化能力。此外,通过联合优化重构任务和预

测任务,模型在学习正常数据分布的同时,能够更敏

感地捕捉潜在的异常演化趋势,为风机叶片结冰的

监测提供更稳健的时序建模框架。

3 损失函数与风机叶片结冰指数

3.1 损失函数

CVRWN网络的损失函数由重构窗口损失和

预测损失两部分组成,旨在通过重构任务和预测任

务的协同优化,提升模型对监测数据内在规律的深

度理解和建模能力。对于任意重构窗口m,其重构

损失 Lr,m 表示为风功率数据的均方误差(mean
squarederror,MSE)与潜在变量的KL散度之和,
分别衡量重构精度和潜在空间的合理性

Lr,m =LMSE,m +LKL,m (13)

LMSE,m = 1T∑
T

t=1
‖xt

m -x̂t
m‖2 (14)

LKL,m =-DKL(q(zm|xm,cm,hm-1)‖p(zm|hm-1))
(15)

式中:LMSE,m 为第m 窗口的风功率重构均方误差,用
于量化风功率重构值x̂t

m 与真实值xt
m 之间的偏差,

从而直接评估模型的重构精度;LKL,m 为第m 窗口隐

变量的近似后验分布q(zm|xm,cm,hm-1)与由历史

信息决定的先验分布p(zm|hm-1)之间的KL散度。
这种设置使当前窗口的隐变量先验分布由前一个重

构窗口GRU的隐藏状态决定,能够促使模型学习

到具有时序连贯性的潜在状态表示。
预测损失Lpred 为最后一个重构窗口风功率预

测值xpred与真实值xM 的均方误差,用于评估模型在

前M-1个重构窗口内对时序特征建模能力,验证

其在捕捉跨窗口动态特征方面的有效性,表达式

如下

Lpred = 1T∑
T

t=1
‖xt

M -xt
pred‖2 (16)

  最终,CVRWN网络的总损失函数由所有重构

窗口的重构损失和预测损失之和表示,综合衡量模

型的重构精度与时序建模能力,具体表达式如下

Ltotal=∑
M

m=1
Lr,m +Lpred (17)

3.2 风机叶片结冰指数

风机叶片结冰是一个具有时间累积效应的动态

过程,其对机组性能的负面影响呈现渐进式恶化特

征,具体表现为监测数据的时序演变趋势与正常运

行模式的系统性偏离。CVRWN网络在最后一个

重构窗口 M 中,通过融合最新监测数据和GRU模

块传递的历史时序特征,同时受到预测模块的间接

影响,使风功率重构过程兼顾当前状态的表观特征

与历史演变趋势。因此,其风功率重构效果能够有

效反应叶片结冰程度。基于此,本文将最后一个窗

口的风功率重构损失定义为风机叶片结冰指数r,
用于对结冰程度进行定量评估。其中,重构损失中

的均方误差直接衡量风功率数据在观测空间的表象

偏差,而KL散度刻画了重构数据的潜在分布与正

常模式之间的差异。二者协同作用,综合评估重构

窗口M 的风功率重构效果,从而实现对叶片结冰程

度的精准量化。风机叶片结冰指数r的计算公式

如下

r=Lr,M =LMSE,M +LKL,M (18)

  在风机正常运行时,CVRWN网络在重构窗口

中持续学习并整合监测数据特征,最终在最后一个

重构窗口实现高精度的风功率重构,使结冰指数r
维持在较低水平。当叶片发生结冰时,风机运行特

性发生变化,导致监测数据的潜在分布逐步偏离正

常基准模式,且偏移程度与结冰严重程度呈显著正

相关。在此过程中,CVRWN网络凭借对整个输入

时段特征的深度建模与对最后一个重构窗口的重点

分析,使结冰指数r能够精准量化当前的结冰程度。
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因此,基于CVRWN网络的监测数据挖掘与结冰指

数r的计算,可实现风机状态的动态监测与结冰程

度的精准识别,为运维团队提供可靠的决策依据,从
而减少停机时间与维护成本,保障风机的安全运行

与高效发电。

4 实例验证

4.1 数据描述

本文选用中国2017工业大数据竞赛提供的风

机叶片结冰故障分析数据集,该数据集涵盖2015年

11月1日至2016年1月1日期间某台风机的26种

监测时序数据,并附有时间戳。为针对叶片结冰状

态进行监测,选取风功率及另外7种与结冰密切相

关的监测变量作为条件变量,具体变量信息详见表

1。该数据集记录了风机的正常运行状态和叶片结

冰故障的全过程,并明确标注了故障发生时间。原

始数据采样间隔为7s,存在大量数据缺失。为保证

数据的连续性和分析的可靠性,首先对数据进行重

采样,将时间分辨率调整至1min。分钟级数据不仅

能够保留关键趋势和模式,有助于深度学习模型的

特征提取,同时在计算效率、实时性与系统负担之间

实现良好平衡。重采样后,从正常运行阶段筛选出

29328个样本,并按8∶2的比例划分为训练集和测

试集。为提升模型的学习效果,对训练集中的各监

测变量进行归一化处理,并使用相同的归一化参数

对测试集进行标准化,确保数据在统一尺度下保持

一致性。
表1 风机监测变量

Table1 Windturbinemonitoringvariables

序号 监测变量 序号 监测变量

1 风速 5 发电机转速

2 风功率 6 叶片1桨叶角

3 环境温度 7 叶片2桨叶角

4 机舱内部温度 8 叶片3桨叶角

4.2 模型参数与评价指标

风机叶片结冰通常在几十分钟到数小时内发

展。因此,本研究将输入样本总长度设定为120min
(L=120min),重构窗口长度设定为5min(T=
5min),对应的重构窗口数量为24(M=L/T=24),
以精准捕捉叶片结冰的时序特征。其中,120min
的输入时长覆盖结冰前后的状态演变,确保模型学习

结冰趋势,同时避免窗口过短导致的早期征兆缺失或

过长引起的特征稀释;而5min的重构窗口可刻画短

时风功率波动,降低随机扰动影响,并增强模型对突

变特征的感知能力,提高结冰状态的表征精度。

CVRWN模型的关键超参数如下:重构窗口输入

嵌入维度dm =64、潜在状态维度zm =16、编码器自

注意力头数nhead=4、注意力层数lattn=4、GRU模块

隐藏层维度h=dm =64,GRU模块层数lGRU =1。
在训练阶段,首先构建具有上述参数的CVRWN网

络,并使用式(17)中的损失函数对其进行训练。训练

过程采用Adam优化算法进行梯度更新,学习率设为

0.001,迭代次数为300次,以确保网络参数收敛。通

过训练上述网络,选取在测试集上重构效果最优的模

型作为固定权重的最终模型。对于概率模型,为减小

随机误差,在测试时,对每个样本运行30次,选取风

功率重构值的中位数作为最终的重构值。
假设每个样本输入的风功率真实值为 X =

{x1,x2,…,xL}∈RL,模型重构的结果为X̂= {̂x1,

x̂2,…,̂xL}∈RL,选用均值绝对误差(meanabsolute
error,EMAE)、均方根误差(rootmeansquarederror,

ERMSE)和决定系数(coefficientofdetermination,R2)作
为重构效果的评价指标。其中,EMAE是所有重构误差

绝对值的均值;ERMSE是均方误差的平方根,对大误差

更加敏感;R2 值在0到1之间,值越接近1表示模型

对数据拟合越好。以上3个指标的计算公式如下

EMAE = 1L∑
L

i=1

(xi-x̂i)2 (19)

ERMSE = 1
L∑

L

i=1

(xi-x̂i)2 (20)

R2 =1-
∑
L

i=1

(xi-x̂i)2

∑
L

i=1

(xi-􀭺x)2
(21)

4.3 关键模块对CVRWN模型性能的影响

风机正常状态下的风功率重构性能体现了模型

对正常运行模式的学习与表征能力,是基于重构损

失量化叶片结冰程度的基础。为验证CVRWN网

络中预测模块和自注意力机制这两个关键模块对重

构效果的贡献,本文在相同的风机正常运行数据集

上,分别训练和测试完整 CVRWN 模型(完整模

型)、去除预测模块的CVRWN(无预测模块)模型

及去除自注意力机制的CVRWN模型(无自注意

力)。为评估各模型在测试集上的风功率重构性能,
计算了各个模型的EMAE、ERMSE和R2 指标,结果如

表2所示。此外,为深入分析重构特性,选取代表性

样本并可视化输入与重构的风功率数据,如图8所

示。图中每连续5min的风功率构成一个重构窗
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口。特别地,考虑到风机结冰指数r是基于最后一

个重构窗口建立的,图8放大了该窗口,以清晰展示

各模型在关键时段的表现。
表2 不同模型测试集上的风功率重构结果评价指标

Table2 Evaluationmetricsforwindpowerreconstruction
resultsofdifferentmodelsonthetestset

模型 EMAE ERMSE R2

无预测模块 0.0161 0.0206 0.7977

无自注意力 0.0159 0.0204 0.8036

完整模型 0.0142 0.0185 0.8361

 注:黑体数据为最优值。

图8 不同模型风功率重构结果示例

Fig.8 Examplesof windpowerreconstructionresults
fromdifferentmodels

从表2可见,完整模型在各项重构指标上的表

现最佳,其EMAE和ERMSE分别为0.0142和0.0185,

且R2 达到0.8361,最接近理论最优值1。这表明,
完整模型能够充分捕捉监测数据的潜在特征,实现

高精度的风功率重构。进一步分析图8的风功率重

构曲线可发现,完整模型在最初两个重构窗口后,重
构值已与真实值高度吻合,尤其在最后一个窗口展

现出卓越的拟合效果。这表明,在风机正常运行状

态下,训练后的模型可借助自注意力机制深度挖掘

数据特征,并在窗口间高效传递信息。同时,预测模

块有助于整合跨窗口信息,增强模型对整体趋势变

化的理解。最终,完整模型在最后一个重构窗口综

合当前与历史信息,实现高精度的风功率重构。
相比之下,移除预测模块或自注意力机制后,模

型的风功率重构性能显著下降,各项指标均有所恶

化,重构曲线与真实值的偏差增大。其中,去除预测

模块的模型在风功率剧烈变化时易出现较大偏离,
且最后一个重构窗口与真实值的差距尤为明显,验
证了预测模块在整合长期时序信息中的重要作用,
其缺失会削弱模型对数据变化趋势的捕捉能力,进
而降低重构精度。另一方面,去除自注意力机制后,
模型仅在第4个窗口后才能较好地贴合真实数据,相
较完整模型存在明显的响应延迟,同时在倒数第3个

窗口仍出现较大偏差。这表明,自注意力机制对于复

杂数据模式的理解至关重要,其缺失会削弱模型的特

征提取能力,影响数据重构的准确性与鲁棒性。
基于式(18)计算各模型测试集的叶片结冰指数

r,其分布特征如图9箱线图所示。箱线图下边缘、
上边缘及中心线分别对应数据的下四分位数、上四

分位数和中位数,上下四分位数的差值定义为四分

位距,用于表征数据中间50%的离散程度。完整模

型的叶片结冰指数r的中位数显著低于对比模型,
表明其在最后一个重构窗口中能够更高精度地重构

风功率数据。此外,完整模型的四分位距最小,表明

其r值在正常工况下波动范围较窄、分布更集中,能
够稳定识别正常运行状态,并有效降低噪声对模型

判断的影响,提升风机状态监测的鲁棒性。相比之

下,缺失预测模块或自注意力机制的模型,其r的中

位数和四分位距均显著增大,说明这些模型在正常

风功率数据的重构准确性和稳定性方面存在不足,
更容易受到数据波动的干扰,导致误判风险增加。
对比结果充分验证了自注意力机制与预测模块的协

同作用在精准提取正常数据特征方面的关键作用,
不仅提升了模型对正常状态的稳定识别能力,还为

风机叶片结冰程度的量化提供了可靠的支撑。

图9 不同模型在测试集上的r分布箱线图

Fig.9Boxplotofrvaluedistributionfordifferentmodelson
thetestset

4.4 风机叶片结冰程度量化

本节基于训练好的CVRWN模型,在风机叶片

结冰过程中进行测试,以验证其在结冰程度量化方
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面的有效性。此外,选取经典的状态监测变分网络

基线模型CVAE和VRNN,在相同的正常运行数据

集上进行训练和测试,并在测试集上计算结冰指数

r,以对比分析不同模型在结冰程度量化中的性能。
为了使结冰指数r更直观地描述结冰程度,采

用上限控制(uppercontrollimit,UCL)方法,基于

正常测试集r的均值rμ 和标准差rσ 定义风机叶片未

结冰、轻微结冰、中度结冰与严重结冰的参考区间。
区间划分方法如表3所示,其中各区间的上、下限按

照公式rk =rμ+krσ(k=1,2,3)计算。各模型在测

试集上的r 统计结果与各区间的上、下限记录于

表4。
表3 风机叶片结冰程度参考区间

 Table3Referenceintervalsofwindturbinebladeicing
degrees

未结冰 轻微结冰 中度结冰 严重结冰

(,r1) [r1,r2) [r2,r3) [r3,)

表4 不同模型测试集上的r值相关数据

Table4Datarelatedtorvaluefordifferentmodelsonthe

testset

模型 rμ rσ r1 r2 r3

CVAE 0.0019 0.0013 0.0032 0.0046 0.0059

VRNN 0.0009 0.0006 0.0014 0.0020 0.0026

CVRWN 0.0013 0.0012 0.0025 0.0037 0.0048

以2015年12月7日16∶22的叶片结冰事件

为例,分析故障前60min至故障持续110min内的

风机状态。为直观展示不同运行状态下的功率特

性,绘制归一化的风速-风功率散点图如图10所示。
图中,正常运行测试集数据(蓝色)符合理论功率曲

线,而结冰阶段数据(浅红至深红色时序渐变映射)
呈现明显偏离趋势,反映出结冰程度不断加深的动

态演变过程。

图10 归一化风速-风功率散点图

Fig.10Scatterplotofnormalizedwindspeed-windpower

为评估各模型对结冰程度的量化能力,绘制了

示例时间段内各模型的结冰指数r变化曲线,并标

记了结冰起始时间及各模型不同结冰程度的参考区

间,如图11所示。实验结果表明:CVAE模型的r
波动较大,正常运行阶段频繁突破r1,误报风险较

高。结冰发生后r虽呈上升趋势,但波动剧烈,难以

准确区分结冰程度,这表明CVAE模型在趋势信息

提取方面存在不足,对短时扰动过于敏感,影响结冰

程度判定的可靠性;VRNN模型在正常运行阶段的

r值波动有所改善,但轻度结冰时长时间低于r1,未
能有效指示结冰的发生;进入中重度结冰后,r值大

幅波动,频繁跨越不同区间,影响稳定判定,这是由

于VRNN模型简单的时间依赖和有限的特征提取

能力,难以有效捕捉多维监测时序数据的复杂变化

和变量间的深层关联,导致其在刻画叶片结冰状态

时精度有限。

(a)CVAE模型

(b)VRNN模型

(c)CVRWN模型

图11 风机叶片结冰过程中不同模型的r变化

Fig.11Variationofrvalueofdifferentmodelsduringthe

windturbinebladeicing
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本文提出的CVRWN模型在风机正常运行时r
值稳定保持在r1 以下。当结冰开始时,r值逐渐上

升并迅速超越r1。在轻微结冰累积后,r值达到中

度结冰的区间[r2,r3),并在一段时间后急速上升超

过r3,表明进入严重结冰状态。整个过程中,r值在

各个阶段保持相对稳定,能够清晰准确地指示当前

风机的结冰程度。这有助于工作人员在明确状态的

情况下做出相应的处理决策,符合预期目标。
图12展示了CVRWN模型在不同结冰阶段的

风功率重构效果。在风机正常运行时,重构值从首

窗口到末窗口逐步逼近真实数据,展现出理想的重

构效果,表明该模型能精准学习正常工况下风功率

的时序模式及其与监测数据的内在关联。在轻微结

冰阶段,最后一个窗口的重构误差略增,反映模型可

捕捉数据模式的轻微偏离。随着结冰加剧,最后几

个重构窗口的风功率重构误差逐步上升,表明模型

能够有效感知异常模式,并及时在对应窗口的重构

精度变化中体现结冰影响。重度结冰时,模型的重

构值从较早的窗口开始明显偏离真是数据,且在最后

一个窗口的偏离程度达到最大,反映叶片结冰已持续

并发展至严重程度。上述结果表明,CVRWN模型通

过连续重构窗口的渐进式学习,能够充分捕获风功率

数据的时序趋势及其与其他监测参数的非线性关系。
最后一个窗口不仅关注当前数据特征,还综合考虑历

史信息,其风功率重构效果能有效反应风机叶片结冰

状态。基于该窗口风功率重构损失构建的叶片结冰

指数r,能够将复杂的结冰状态转换为可量化指标,实
现对风机叶片结冰程度的实时精准量化。

(a)正常运行

(b)轻微结冰

(c)中度结冰

(d)严重结冰

图12 不同叶片结冰程度下CVRWN风功率重构结果示例

Fig.12 ExampleofCVRWN windpowerreconstruction

resultsunderdifferentbladeicingdegrees

5 结 论

本文针对风力发电机组叶片结冰故障提出一种

风功率时序数据重构深度学习模型CVRWN,并基

于重构结果构建风机叶片结冰指数r,以精准量化

叶片结冰程度,主要结论如下。
(1)提出基于窗口划分的时序数据处理框架,通

过约束模型在独立窗口内挖掘局部特征,显著提升

局部特征提取能力。同时,利用 GRU模块构建跨

窗口信息传递机制,实现历史数据的动态融合与趋

势继承,使模型兼顾长期依赖关系,有效表征风机运

行状态及潜在异常。
(2)单个重构窗口内,融合自注意力机制的变分

推断网络提升了模型对监测数据复杂依赖关系的建

模能力,加强对数据潜在分布的学习。跨窗口风功

率预测子任务整合历史信息,进一步增强模型对风

功率动态演化规律的全局理解。
(3)CVRWN网络最后一个重构窗口融合了当

前监测数据特征与历史信息,可以全面表征风机的

运行状态。以该窗口风功率重构损失定义的叶片结

冰指数r。通过结综合考虑风功率重构误差与潜在

分布偏差,能够精准反映叶片结冰程度。
(4)正常工况下的风功率重构测试表明,自注意

力机制与预测模块显著提升了模型的重构精度与稳
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定性。在结冰监测任务中,基于CVRWN模型的结

冰指数r相较基线模型,可准确区分未结冰、轻微结

冰、中度结冰与严重结冰4类状态,并实现结冰程度

的精准动态评估,为风力发电机组的安全运维提供

理论依据与技术支撑。
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