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[摘 要] 针对风机在运行过程中，现有深度学习模型无法准确及时的监测风机运行状态，结合堆叠自编码器思想，提出一种

基于堆叠稀疏自编码的风机故障预警方法。首先采集风力发电机在正常运行条件下的状态变量作为堆叠稀疏自编码器的输入，以

此建立针对风力发电机系统正常运行状态的估计模型。依据正常与异常运行状态间的数据结构差异，当系统进入异常状态，模型

预测的输出与实际观测值之间的偏差增大。应用滑动窗口算法，计算出用于监测风力发电机系统状态的关键指标，基于高斯分布

的预警阈值设置方法，实现对潜在故障的及时预警。利用实际 SCADA 系统历史运行数据进行仿真，结果表明，相比于其他方法，

堆叠稀疏自编码模型具有更好的估计性能，且能够在故障发生前及时发出预警信息，对运行人员具有一定的指导意义。
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引言

风力发电机因其复杂的内部结构和特殊的工作环境，导

致其在运行期间较易出现故障
[1]
。这些故障一旦发生，在电

机内部会引起发电效率的变化，并且在严重的情况下可能会

损害执行器与传感器。面临重大故障时，可能需要进行停机

维修和零部件替换，从而引发显著的维修成本。通常，这些

故障是逐渐发展而成，从微小变化累积到质的变化。如果能

在此过程中实施有效的状态监控
[2]
，并在故障早期提供预警，

以防止由于设备故障而造成的更大经济损失。因此，监测风

力发电机的运行状态成为一项关键任务。

风场在风机日常运行阶段，通过大量的传感器监测风机

各部件的参数变化趋势，因此风机会产生大量的历史数据，

现场工作人员通过监视这些数据来判断风机的运行状况，只

能通过运行人员的经验，无法有效的利用海量的历史数据，

通过对历史数据进行分析，可实现对设备状况的评估，给予

现场维护指导建议。在大数据挖掘和状态预测方面的研究中
[3]
，神经网络一直具有较好的效果，其中无监督学习代表—

自编码器算法，不需要关注输入输出间的相互影响，只需将

多维输入数据进行训练，便可使输出尽可能重构输入，利用

这一特性，可以对设备的多状态进行估计。通过无监督学习

等深度学习方法提取风力发电机参数的特征分布。依据运行

参数，构建一个反映系统实际工作状态的模型，进而获得对

风力发电机运行参数的监测和预测值。然后，利用模型预测

值与实际观测值之间的重构误差来实现风力发电机系统的故

障预警。

因此，本文提出一种基于堆叠稀疏自编码器的风力发电

机异常状态监测方法。利用堆叠稀疏自编码器强大的特征提

取能力构建风机运行状态估计模型。结合滑动窗口算法与

高斯分布的预警阈值设置方法，实现对潜在故障的及时预

警。这种方法不仅增强了故障诊断的准确性，而且通过早

期故障预警，有助于避免系统故障对风电发电效率的负面

影响。

1 深度学习模型

1.1 自编码器

自编码器（Auto-Encoder，AE）
[4]
是一种用于无监督学

习的神经网络，其核心目的在于通过最小化输入与输出之间

的误差来提取隐层特征并学习参数。具体而言，自编码器的

训练过程旨在调整网络参数，以便输出可以尽量复原输入数

据，从而实现两者之间的重构误差最小化。该网络架构通常

包含编码阶段，用于将输入数据转换为一个更低维的表示，

以及解码阶段，该阶段旨在用低维表示重构原始数据，如图

1所示。

图 1 自编码器结构

在模型的训练过程中，涉及到编码和解码两个主要阶段。

初始阶段是编码过程，其中输入数据 x被传递通过隐层网络，

实现从原始数据到编码表示的映射，产生编码结果 y，随后，

在解码过程中，编码得到的 y被进一步处理以生成最终输出

x̂ ，该输出旨在重构原始输入 x。

 11 bxwy  f （1）

 22ˆ bywx  f （2）

式中，  f 表示激活函数，通常为 Sigmoid 函数， 1w 、 2w 、

1b 、 2b 分别代表两种变换过程中的权重和偏置参数。

1.2 堆叠稀疏自编码器

稀疏自编码器（Sparse Auto-Encoder，SAE）
[5]
是一种

通过引入稀疏正则化项到损失函数中来实现数据特征的稀疏

化提取的机制。这种方法主要目的是为了减少自编码器对训

练数据的过度拟合，通过限制隐藏层中激活单元的数量来达

到这一点。稀疏自编码器强制少数隐藏层神经元激活，从而

在大量数据中提取有意义的特征，这有助于提高模型的泛化

能力并保持数据特征的紧凑表示。通过应用 Sigmoid 函数

确定隐藏层单元的输出，得到的值接近 1 表示单元处于激

活状态，而值接近 0 则表示单元处于抑制状态。  xa j 表示

隐含层第 j 个单元的激活水平，则该单元的平均激活水平

可以表示为：

  





k

i
jj ixa

k 1

1 （3）

设定一个接近于零的阈值 j



 以促使大多数隐藏层单元

保持在抑制状态。 这个阈值称为稀疏性参数，它在损失函
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数中引入了一个稀疏惩罚项，该惩罚项用于量化两个随机变

量（平均值为  和
j



 ）之间的差异。稀疏性惩罚项可以通过

Kullback-Leibler（KL）散度来表达，从而形成惩罚项的具

体数学形式。该方法通过最小化损失函数中的 KL散度来保持

稀疏性，从而使得大多数隐含层单元保持非激活状态，有助

于防止过拟合并提高模型的泛化能力。
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式中， 2s 表示隐藏层中单元的数量；当实际激活率
j



 接

近稀疏性参数  时，KL 散度趋近于零。这反映了模型的实际

激活率与设定的稀疏目标之间的接近程度。损失函数可以定

义为：

        
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， （6）

在此表达式中，第二项代表基于模型输出与目标输出的

误差项，为正则化参数； ln 代表神经网络的层数。通过这

种方式，总损失函数结合了预测误差、稀疏性约束和权重衰

减，为模型提供了一个综合的优化目标。总的损失函数为：

    PNbWJbWJ sparse  ，， （7）

在该公式中， 表示稀疏性惩罚项参数，用于调控稀疏

惩罚在总损失函数中的影响。为了优化这一损失函数并找到

最佳的权重矩阵 W 和偏置向量 b，采用拟牛顿方法。这种优

化算法适用于寻找多变量函数的局部最小值，且不需要计算

二阶导数。通过迭代更新 W 和 b，拟牛顿方法能够有效地最

小化总损失函数，进而使得稀疏自编码器能够达到优秀的隐

藏层表征能力，确保了自编码器可以学习到数据中的重要特

征，从而获得更好的数据表示。

       b，WJ
lW

lWlW sparse
ij

ijij 


  （8）

       b，WJ
lb

lblb sparse
i

ii 


  （9）

式中：为学习率。

堆叠稀疏自编码器
[6]
是通过将多个稀疏自编码器（SAE）

顺序堆叠而成的深度网络结构。在这一体系中，第一个 SAE

的隐藏层输出被用作第二个 SAE 的输入。通过这种方式，每

个 SAE 的隐藏层输出依次成为下一个 SAE 的输入。这个过程

通过多层的前向传播连续进行，从而实现数据特征的逐层降

维。在完成前向传播后，通过构建反向传播（BP）神经网络

来调整和微调整个网络的权重和偏置参数。这个微调过程旨

在优化网络的整体性能，从而增强模型的泛化能力，并确保

模型能够有效地学习并表示数据的复杂结构。通过这种分层

训练和微调的方法，堆叠稀疏自编码器能够有效地捕获数据

的深层特征，提高模型对新数据的预测和泛化能力。

1.3 基于堆叠稀疏自编码器的状态重构模型

图 2展示了基于堆叠稀疏自编码器的网络模型架构，该

模型包括输入层、多个稀疏自编码器组成的编码层、一个 BP

神经网络以及重构的输出层。在这种结构中，输入层负责接

收风力发电机各项运行参数的历史数据，并对这些数据进行

预处理操作，如去除异常值和进行标准化处理，以便于后续

分析。

编码层由多个稀疏自编码器网络层组成，负责对输入数

据进行压缩和降维处理。这一过程旨在有效提取数据中的时

间序列特征，减少数据的维度同时保留其关键信息。经过编

码层处理后的降维数据，随后被用作 BP 神经网络的输入，进

行监督式学习和网络参数的微调。通过应用反向传播算法（BP

算法），模型能够对其参数进行优化，从而增强其对新数据处

理的泛化能力。整体而言，该网络模型通过其多层结构实现

了对风力发电机运行参数的深度学习和特征提取，致力于提

升预测性能和模型的泛化能力。

图 2 堆叠稀疏自编码器网络模型结构

2 风机运行状态异常预警方法

2.1 模型变量选取

在风机 SCADA 系统中记录了风速、功率、发电机转速、

转子温度、轴承温度等度等近百个参数。本文基于风电机组

运行参数的内在关系对风电机组的异常运行工况进行预警，

结合风电机组运行机理的深入理解和历史数据分析
[7]
，选取

齿箱油温、电机轴承温度、发电机转速、有功功率、风速、

机舱温度进行建模，旨在确保模型能够准确地捕捉到可能导

致性能下降或故障的关键指标。详细列表可参见表 1。

表 1 模型所选参数

参数 单位 符号

齿箱油温 ℃ x1

电机轴承温度 ℃ x2

发电机转速 r/min x3

有功功率 kW x4

风速 m/s x5

机舱温度 ℃ x6

2.2 数据预处理

为了削弱不同参数数据间的量纲差异，并加快模型的收

敛速度，在建模阶段采取了归一化处理，如公式（10）所示：

minmax

min*

xx
xxx



 （10）

其中，x和 x 分别表示各参数原始数据和归一化后的数

据； maxx 与 minx 为最大值和最小值。归一化处理确保了所有

参数在同一尺度上进行比较和计算，减少了不同量纲之间可

能引起的偏差，从而有助于提高算法的稳定性和效率。

2.3 预警方法

利用上述模型，能够计算出各参数正常运行时的预期值。

通过正常以及故障状态下的预测值与实际值之间的差异不

同，识别设备的具体状况，根据此种关联，构造合适的预警

阈值就可实现异常状态预警。

使用适当宽度的滑动窗口算法可以有效地捕捉统计特性

的持续变化，同时减少随机波动的干扰，从而增强状态监测

的准确性和可靠性。

基于监测变量的估计残差，研究采用平均绝对误差作为

监测指标，以构建滑动窗口监测模型。该模型的核心在于通

过分析估计残差来评估系统的性能，如公式（11）所示：
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ˆi ix x   （11）

式中， ix 表示实际观测值中的第 i 个变量； ˆix 代表该

变量的预测估计值。

为了进一步分析系统性能，对残差序列实施相同的滑动

窗口技术，以此计算得出监测指标。该监测指标通过整合特

定时间窗口内的残差数据，提供了对系统状态变化的连续性

评估。这种方法不仅增强了对系统行为的洞察，而且通过持

续监控残差变化，有助于及时识别和预防潜在的系统异常或

故障。求取监测指标 cR 如下：

 c
1

1 m

t
R t

m




  （12）

式中，  t 表示估计残差。

基于统计学中心极限定理可知，模型估计值与实际值的

差值样本的平均值始终围绕在总体均值周围，并且呈高斯分

布。故预警阈值可通过高斯分布理论的阈值上限公式
[8]
求取：

  k
N
SNtU th 1

2
1



 （13）

式中，  为监测指标的均值；N 为样本数；S 为监测指

标对应的标准差；
2

1 

t 为随置信度取值的不同而变化的小概

率值；系数 k一般为 2。

通过分析风力发电机系统的监测指标及其变化趋势，可

以有效地对系统的运行参数进行跟踪和监视。通过这些参数

指标，可以精确地定位到可能的故障原因，并且能够实施早

期故障诊断。此方法不仅增强了对系统运行状态的了解，而

且通过早期识别异常或偏差，有助于采取预防措施，避免潜

在的故障发展成更严重的问题。

2.4 风机运行状态异常预警流程

基于堆叠稀疏自编码器的风机异常状态预警方法步骤如下：

预警方法分为两个核心环节：离线分析和在线监测。

（1）离线分析阶段：在这个阶段，首先对风力发电机在

历史正常运行期间收集的数据进行预处理，这包括数据的清

洗、标准化等步骤，随后将这些数据分割为训练集和测试集。

使用训练集数据，构建堆叠稀疏自编码器网络，用于估计系

统状态，并从中提取出风力发电机在正常运行条件下的特征

信息。此后，利用测试集数据对构建的模型进行验证，以确

保模型的准确性和可靠性。在这个过程中，还会根据正常运

行数据计算出预警阈值。

（2）在线监测阶段：在实际运行中，系统会实时收集

风力发电机的运行数据。这些实时数据经过预处理后，被

输入到已经训练好的堆叠稀疏自编码器网络中，以得到各

运行参数的估计值。然后，通过构建的模型生成差值序列，

并应用滑动窗口方法实时计算状态监测指标。一旦这些监

测指标超过预先设定的预警阈值，系统就会立即触发异常

状态的预警信号，以便及时进行故障诊断或采取必要的干

预措施。

3 实例分析

选取某风电机组 SCADA 系统采集的 2014 年 1 月至 12 月

的历史运行数据进行分析，其中 80%用于模型训练，20%用于

测试，以评估模型的性能。为了验证模型在实时监测中的有

效性，选取电机轴承温度过高与齿箱油温过高两组故障数据

作为在线监测。上述数据采样周期均为 10min。

3.1 风机状态估计模型建立

表 3-1 展示了模型的输入和输出向量构成。模型输入向

量 为  1 2 3 4 5 6x x x x x xx ， ， ， ， ， ， 输 出 向 量 为

 1 2 3 4 5 6ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆx x x x x xx ， ， ， ， ， ，对应输入的估计输出。模型

训练是通过训练集完成的，旨在优化堆叠稀疏自编码器网络

的参数配置，这些参数的详细信息可参见表 2。

表 2 模型结构参数

项目 数值

第一层稀疏自编码器隐含层个数 20

第二层稀疏自编码器隐含层个数 20

迭代次数 400

稀疏性参数 0.1

权重衰减系数 0.001

稀疏惩罚项系数 4

初始学习率 0.01

在确定模型参数后，进行堆叠稀疏自编码器网络的训练

过程。测试集中效果如图 3所示，用于评估模型的准确性和

可靠性。

图 3 测试集模型验证结果

图 3为在风力发电机正常运行期间，模型对各运行参数

的估计效果较好。模型的重构能力通过平均绝对百分比误差

（MAPE）进行评估，该指标反映了模型预测值与实际值之间

的相对误差，其计算公式如下所示。

1

ˆ1 100%
N

ij ij
i

j ij

x x
N x





  （14）

式中， i 为参数 ix 的实际值与重构值的 MAPE 误差值。

各参数测试集的 MAPE 分别为 0.3008、0.3285、0.0791、

0.6441、1.6415、9.5823，平均 MAPE 值为 2.0961，从中可

以看出 MAPE 值较小，模型具有较好的预测性能。

3.2 预警实例

选取齿箱油温过高与电机轴承温度过高两组故障数据，

用作故障验证集。验证集涵盖了对这些数据进行归一化处理

后，使用 3.1 节训练的模型进行监测分析，采用滑动窗口法

与高斯分布理论计算状态监测指标，设置窗口宽度 m为 60，

即每个窗口覆盖了 600 分钟的数据，取置信度 1 为 0.99。

这种方法有助于定量分析和识别数据中的异常状态，从而验

证模型对于故障检测的有效性。

图 4为齿箱油温过高故障数据的估计效果，可以看到模

型在机组正常运行时具有较好的估计效果，第 215 个样本点

时，齿箱油温太高，重构能力下降，此时误差变大，综合图

5 的齿箱油温状态监测曲线，在第 159 个样本点发出预警，

提前560min发出异常状态预警，相较于传统的3-sigma准则，

可以及时发出预警信息。
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图 4 验证集 1 的估计效果

图 5 齿箱油温状态监测曲线

图 6为电机轴承温度故障数据的估计效果，第 183 个样

本点时，电机轴承温度超限，重构能力下降，此时误差变大，

综合图 7的电机轴承温度监测曲线，在第 125 个样本点发出

预警，提前 580min 发出异常状态预警。

当某个变量监测曲线在发生故障后明显偏离正常运行状

态时，可以通过该变量判断可能的故障原因，实现对故障的

初步诊断。预警模型可以实现对多个运行参数的状态进行监

测，现场人员可通过模型发出的预警信息并结合各运行参数

的状态监测曲线综合判断所发生的故障，实现早期故障诊断。

图 6 验证集 2 的估计效果

图 6 电机轴承温度状态监测曲线

4 总结

（1）风力发电机运行工况多变，基于堆叠稀疏自编码器

的状态估计模型，充分提取时间序列的内部特征，模型的输

出可以很好的跟踪实际值。

（2）建立基于滑动窗口法的故障预警模型，以单个运行

参数监测为例进行研究，实现对故障的精准定位，达到早期

故障诊断的目的。

（3）该方法对维持风机安全稳定运行具有重要意义，所

提故障预警方法还可以应用于其他机械、化工等多变量、多

工况工业过程的异常状态识别。
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