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基于 Apriori 算法和卷积神经网络的风电机组 

故障诊断模型 
 

张李炜，李孝忠 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：随着风能设备的规模在各国不断增大，风电机组的运行与维护成为研究热点．针对风电机组的故障诊断问

题，本文提出了一种基于 Apriori 算法和卷积神经网络(convolutional neural networks，CNN)的故障诊断模型．该模型将

k 均值聚类(k-means)与 Apriori 算法结合进行特征选取并进行验证，以降低对专家经验的依赖性；以卷积神经网络构

建故障诊断模型．以真实风电场 SCADA(supervisory control and data acquisition)数据进行实验，通过准确率、精准率等

指标将本文模型与其他模型进行对比．结果表明，与其他模型相比，本文模型的准确率更高，整体效果更好． 
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Fault Diagnosis Model of Wind Turbine Based on Apriori and  

Convolutional Neural Network 

ZHANG Liwei，LI Xiaozhong 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：With the increasing scale of wind energy equipment in various countries，the operation and maintenance of wind 

turbine has become a research hotspot. In this article，we propose a fault diagnosis model based on Apriori algorithm and 

convolutional neural network(CNN)to address the problem of fault diagnosis of wind turbine. This model combines k-means 

and Apriori algorithm for feature selection and verification so as to reduce the dependence on expert experience；the fault 

diagnosis model is constructed by CNN. The experiment was conducted with supervisory control and data acquisition

(SCADA)data of real wind farm，and our proposed model was compared with other models including accuracy，accuracy 

and other indicators. The results show that compared with other models，the accuracy of this model is higher and the overall 

effect is better. 
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近些年，随着新能源的热度越来越高，世界各国

都在积极发展绿色能源．风能作为规模较为成熟、产

业链较为完善的绿色能源，具有能源储量大、开发成

本相对较低的优势，因此全球风电机组的装机容量逐

年增加．但是，由于工作环境恶劣、工况多变的原因，

风电机组在运行中后期故障频发，维护成本也不断增

加，所以做好风电机组的故障诊断工作可以有效降低

运营和维护的成本，提高机组运行效率[1-2]． 

目前，风电机组故障诊断的方法主要为基于解析 

模型与基于数据驱动的故障诊断方法[3]．基于解析模

型的故障诊断方法是早期的研究方向，由于早期传感

器还不够成熟，不能获取机组的准确状态，只能通过

研究机组本身的物理模型来进行故障诊断．随着大

数据、人工智能等新兴信息技术的发展，大量学者开

始将重心转移到基于数据驱动的故障诊断研究中. 

金晓航等[4]通过使用稀疏自编码神经网络对 SCADA 

(supervisory control and data acquisition)的数据进行

模型训练与故障预测，能够使风电机组的异常状态在
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出现初期被发现；但是，判定数据出现异常的阈值是

人为设定的，而且根据经验设定的阈值也不总是准确

的．任建亭等[5]提出一种基于深度变分自编码网络的

风电齿轮箱故障预警方法，通过深度变分自编码网络

与 SCADA 数据结合，在学习数据结构特征的同时挖

掘数据的分布规则；但是，输入到网络模型中的

SCADA 数据特征参数完全依靠人的先验知识，具有

一定的主观性．Reder 等[6]意识到对 SCADA 数据进

行特征选取的重要性，提出一种基于数据驱动的关联

天 气 条 件 与 风 电 涡 轮 机 故 障 的 学 习 框 架 ，通 过

Apriori 算法挖掘和解释 SCADA 特征参数与故障之

间的相关性，但是没有将特征选取结果结合故障诊断

模型进行诊断．靳志杰等[7]提出一种基于特征选取的

XGBoost 风电机组故障诊断方法，比传统机器学习算

法准确率更高；但是，其特征选取算法时间效率低

下，即使只获取 6 个特征参数的重要指数，也需消耗

近 4 h． 

本文提出一种基于 Apriori 算法和卷积神经网络

(convolutional neural networks，CNN)的风电机组故

障 诊 断 模 型 ．在该模 型 中 ，使 用 k 均值聚类(k-

means)算法对 SCADA 数据进行聚类，将聚类结果输

入 Apriori 算法的关联规则算法中进行提升度排序，

然后进行特征选取并使用模型验证，最后用卷积神经

网络模型进行故障诊断．使用爱尔兰某风电场真实

SCADA 数据进行实验，实验表明本文模型诊断效果

比其他两种神经网络模型更好． 

1 基于 k-means 算法与 Apriori 算法的特征

选取 

1.1 数据预处理 

SCADA 是安装在大型风电机组上的一套用于监

测风电机组运行状态的传感器系统．SCADA 监测的

零部件包括发电机、主轴、齿轮箱、变流器、控制柜

等，具体采集的数据为 100 多个离散特征数据(如某

子系统或者零部件的状态、动作等)或者连续特征数

据(如机组发电功率、转速等)． 

第一步工作是将 SCADA 原始数据进行预处理，

主要是将一些不合理数据进行剔除，例如在传输过程

中产生的无效数据、在维修或者保养机组过程中产生

的异常数据等[8]．第二步工作是将筛选后的 SCADA

数据结合机组状态的运行数据进行故障状态标记． 

1.2 特征选取 

SCADA系统采集的数据十分丰富，在针对某一 

故障进行分析时，仅仅依靠专家经验或者简单的相关

性分析可能会遗漏相关性较弱的数据，或者是将冗余

数据当作相关性数据，这些都将降低模型的准确性[9]. 

因此，本文使用 k-means 算法与 Apriori 算法相结合，

评估故障的相关性特征数据． 

k-means 算法是一种迭代求解的无监督学习算 

法[10-11]，目的是将某一故障所有数据的每一个特征进

行聚类，然后定义其阈值，最后将特征数据全部替换

成该特征数据所处的类别，以便为下一步 Apriori 算

法的运用提供合适的输入数据． 

Apriori 算法是在一个数据集中发现项集之间的

有趣关联或者相互联系[12]．其评价指标如下： 

  (1)支持度计数：指包含特定项集事务的个数. 

在 数 学上，项集 X 的支持度计数 可 以表示为

( ) |{ | , } |
i i i

X t X t t Tσ = ⊆ ∈ ． 

  (2)支持度：项集 X 与项集 Y 同时发生的概率称

为 X Y→ 关 联 规 则 的 支 持 度 ，可 表 示 为

( ) ( ) /s X Y X Y Nσ→ = ∪ ． 

  (3)置信度：如果项集 X 发生，项集 Y 也发生的

概率称为 X Y→ 关 联 规 则 的置信 度 ，可表示为

( ) ( ) /c X Y X Y Nσ σ→ = ∪ ． 

  (4)提升度：项集 X 发生对项集 Y 发生的概率产

生多少变化称为 X Y→ 的 提升度 ，可表示为

( ) ( ) / ( )l X Y c X Y Yσ→ = ∪ [13]． 

  Apriori 算法是使用一种逐层搜索的迭代方法，

其目标是找出支持度大于等于最小支持度并且置信

度大于等于最小置信度的所有规则，其中最小支持度

与最小置信度分别对应支持度和置信度的阈值. 整

体算法大致分为两步： 

  (1)频繁项集的产生：寻找满足最小支持度的所

有项集，把这些项集称作频繁项集． 

  (2)规则的产生：从上一步频繁项集中提取满足

高置信度的规则，把这些规则称作强规则． 

2 故障诊断模型 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络主要由输入层、隐藏层、全连接层

和输出层组成，其中隐藏层主要是由卷积层、激活层

和池化层组成[14]． 

2.1.1 卷积层 

卷积层由多个卷积核组成，每个卷积核对输入数

据进行扫描，进而提取不同的特征，这步操作即为 
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卷积．卷积运算公式为 

   1l l l

j i ij

i M

y x w
−

∈

= ∗∑  (1)

其中： l

jy 表示第 l 层第 j 个输出特征图，M 表示所有

输入特征图的集合， 1l

i
x

− 表示第 1l − 层第 i 个输入特

征图，*表示卷积操作， l

ijw 表示卷积核． 

2.1.2 激活层 

激活层是将卷积层的输出结果进行非线性映

射．卷积完成后，通常会在后面加入偏置，再引入非

线性激活函数，这里偏置可表示为 b，激活函数可表

示为 ()g ，然后得到经过激活函数运算的结果为 

   1( )l l

j j jx g y b−= +  (2)
 

CNN 一般选取 ReLU函数作为激活函数． 

2.1.3 池化层 

特征图经过激活函数后进入池化层，主要操作为

池化，是一种降采样操作．池化层的输出可表示为 

   1( )l l

j jx p x
−=  (3)

 

其中 ()p 表示池化函数．常用的池化操作有最大值池

化法和平均值池化法． 

CNN 常被用于图像识别领域，由于图像是二维

数据，所以使用二维卷积神经网络；而本文处理的数

据是在时间上有关联的序列数据，为一维数据，所以

本文使用一维卷积神经网络．一维卷积神经网络与

二维卷积神经网络类似，都具有 CNN 局部连接与权

值共享的特性，局部连接可以减少模型所需的参数，

权值共享则能很好地避免模型过拟合[15]． 

2.2 建模流程 

  故障诊断模型构建流程如图 1 所示． 

 

图 1 故障诊断模型构建流程 

Fig. 1 Construction process of fault diagnosis model 

本文基于 Apriori 算法和 CNN 实现风电机组的

故障诊断，具体步骤如下： 

  (1)数据预处理部分对采集的风电机组 SCADA

数据进行筛选、剔除，减少异常数据对后续实验的 

影响． 

  (2)将预处理后的数据结合风电机组状态的运行

数据进行状态标记． 

  (3)选定某一故障，将该故障的所有数据按特征

参数输入 k-means 算法进行聚类，然后将所有特征数

据替换成聚类后的类别作为输出结果． 

  (4)将步骤(3)的输出结果作为 Apriori 算法的输

入，得到每个特征与该故障的相关度，然后结合诊断

模型的准确性和消耗时间选择特征集． 

  (5)按照特征集获取数据，再将数据划分训练样

本与测试样本后输入诊断模型进行训练与测试． 

3 实 验 

3.1 数据集 

实验所使用的数据为爱尔兰某风电场 2014 年 5

月 1 日至 2015 年 4 月 9 日的 SCADA 数据，其中包

括 49 028 条 63 个特征的运行数据、27 398 条风能转

换器(WEC)状 态 数 据 和 1 850 条远程终端单元

(RTU)状态数据．WEC 对应与机组本身直接相关的

状态数据，RTU 对应机组连接到电网的功率控制数

据．该数据集覆盖了风电机组的正常与异常运行状

态．实验分别对交流器馈电(故障 A)与发电机励磁

(故障 B)两种故障进行诊断． 

3.2 特征选取 

使用 k-means 算法对两种故障的 27 个初步选取

的特征进行聚类，初始的聚类中心从 3 个增加到  

10 个，然后使用轮廓系数评判聚类效果．将 k-means

的输出结果输入 Apriori 算法：首先进行独热编码；

然后寻找频繁项集，输出最小支持度大于等于 0.5、

最大长度为 2 的频繁项集；最后寻找强规则，输出最

小置信度大于等于 0.7 的规则．提升度反映特征变量

与发生故障之间的相关性，故障 A 和故障 B 的提升

度见表 1 和表 2． 

表 1 故障 A的提升度 

Tab. 1 Lift of fault A 

序号 特征 提升度 

1 1号转子温度 1.269 231 

2 1号定子温度 1.269 231 

3 2号定子温度 1.269 231 

4 变桨柜叶片 A温度 1.260 935 

5 轮毂温度 1.260 935 

6 塔筒温度 1.259 315 

7 机舱温度 1.205 769 

8 1号机舱环境温度 1.198 280 

9 2号机舱环境温度 1.198 280 

10 变压器温度 1.195 652 

11 变桨柜叶片 B温度 1.194 017 

12 变流器柜风扇温度 1.181 361 

13 2号转子温度 1.063 601 
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续表 

序号 特征 提升度 

14 控制柜温度 1.057 692 

15 桨距角 1.048 495 

16 平均风速 1.037 221 

17 前轴承温度 1.010 068 

18 变桨柜叶片 C温度 1.010 068 

19 环境温度 1.004 808 

20 整流柜温度 0.996 105 

21 有功功率 0.995 750 

22 后轴承温度 0.969 231 

表 2 故障 B的提升度 

Tab. 2 Lift of fault B 

序号 特征 提升度 

1 控制柜温度 1.130 952 

2 机舱机柜温度 1.130 952 

3 变桨柜叶片 A温度 1.130 952 

4 变桨柜叶片 B温度 1.130 952 

5 变桨柜叶片 C温度 1.130 952 

6 整流柜温度 1.130 952 

7 1号转子温度 1.130 952 

8 塔筒温度 1.130 952 

9 变压器温度 1.130 952 

10 桨距角 1.130 952 

11 1号定子温度 1.119 293 

12 2号定子温度 1.119 293 

13 平均风速 1.078 104 

14 后轴承温度 0.976 732 

15 2号转子温度 0.929 681 

16 有功功率 0.923 611 

 

由表 1 和表 2 可知：有 22个特征与故障 A 之间

是强规则关系，但只有 19 个特征的提升度大于 1，所

以故障 A 的特征从这 19 个特征中选取；同样，有 16

个特征与故障 B 之间是强规则关系，但只有 13 个特

征的提升度大于 1，所以故障 B 的特征从这 13 个特

征中选取． 

3.3 模型验证 

使用 CNN 与长短期记忆(long short-term mem-

ory，LSTM)网络对上述所选的特征进行验证．使用

准确率、精准率、召回率和 F1 值作为特征选取的评价

指标，结果如图 2—图 5 所示． 

由图 2 和图 3 可知：在 CNN 与 LSTM两个模型

中加入了第 20—第 22 个特征后，故障 A 在 LSTM

模型中的准确率、精准率和召回率出现了小幅度降

低，而在 CNN 模型中的则基本保持不变．这表明第

20—第 22 个特征与故障 A 相关度不高．在 CNN 与

LSTM 两个模型中，各指标均在第 16 个特征之前呈

增长趋势，在第 16 个特征之后趋于平缓，说明第

17—第 19 个特征带给模型的作用微乎其微，与其提

升度相对应，第 17—第 19 个特征的提升度只比 1 高

0.01 左右，所以故障 A 选择第 1—第 16 个特征作为

故障诊断模型的输入参数． 

 

图 2 故障 A-CNN的评价指标 

Fig. 2 Evaluation indicator of fault A-CNN 

 

图 3 故障 A-LSTM的评价指标 

Fig. 3 Evaluation indicator of fault A-LSTM 

 

图 4 故障 B-CNN的评价指标 

Fig. 4 Evaluation indicator of fault B-CNN 

 

图 5 故障 B-LSTM的评价指标 

Fig. 5 Evaluation indicator of fault B-LSTM 
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由图 4 和图 5 可知：在 CNN 与 LSTM两个模型

中，故障 B 在加入了第 14—第 16 个特征之后，准确

率与 F1 值均趋于平缓，召回率与精准率出现小幅度

变化，但总体趋于平缓，所以故障 B 还是按照提升度

选取第 1—第 13个特征作为模型参数． 

3.4 模型诊断 

根据上述验证结果，基于 Apriori 算法故障 A 选

取第 1—第 16个特征，故障 B 选取第 1—第 13个特

征，然后结合 CNN 模型进行故障诊断，并与 LSTM、

多层感知器神经网络(multilayer perceptron，MLP)和

支持向量机(support vector machine，SVM)模型的结

果进行对比，结果见表 3． 

在故障 A 中，CNN 模型的准确率、精准率与 F1

值均为最高，仅召回率稍低于 SVM 模型．MLP 模型

为单一的神经网络模型，利用线性层对时序数据进行

信息提取较为困难，所以效果是 4 个模型中最差

的．SVM 模型是 4 个模型中唯一的机器学习算法，

综合 前 4 个指标来看，其 效 果仅次于 本文基 于

Apriori 算法的 CNN 模型，但 SVM 模型的优势就是

不用训练神经网络，所以耗时最短．LSTM 作为循环

神经网络的代表，在准确率上差强人意但耗时最长． 

表 3 故障诊断结果 

Tab. 3 Results of fault diagnosis  

故障类型 模型算法 准确率 精准率 召回率 F1值 耗时/s 

MLP 0.46 0.13 0.52 0.21 82.6 

SVM 0.85 0.48 0.99 0.64 42.8 

LSTM 0.82 0.43 0.95 0.60 767.1 
故障 A 

CNN 0.89 0.57 0.98 0.72 80.8 

MLP 0.46 0.1 0.54 0.17 52.6 

SVM 0.92 0.56 1.00 0.72 8.0 

LSTM 0.90 0.50 1.00 0.67 114.6 
故障 B 

CNN 0.93 0.61 0.98 0.75 49.9 

 

在故障 B 中，CNN、LSTM、SVM 模型的准确率

均不低于 0.9，其中 CNN 模型最高，同时精准率与 F1

值同样最高．与其他两个神经网络模型相比，CNN

模型在耗时上有明显的优势． 

4 结 语 

本文提出了一种基于 Apriori 算法和卷积神经网

络的风电机组故障诊断模型，将 k-means 聚类算法与

Apriori 算法的关联规则算法结合起来进行特征选

取，并使用两种神经网络模型进行验证，然后将选取

后的特征运用到卷积神经网络模型中进行故障诊

断．最后采取真实风电场的 SCADA 数据进行实验，

并使用另外两种神经网络和一种机器学习算法进行

对比实验，实验结果表明本文方法效果最好，准确率

最高．但是，本文方法的精准率不高，说明该模型容

易将正常运行的状态判定为故障状态，后续还需进一

步提高模型的精准率． 
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