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基于改进 CNN 和 BiGRU 双通道特征融合的 

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：针对风电机组的故障诊断问题，提出一种基于改进卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)和双向

门控循环单元(bidirectional gated recurrent unit，BiGRU)双通道特征融合的风电机组故障诊断模型，该模型有别于传统

的串联式结构，采取了并联式结构将改进的 CNN 和 BiGRU 进行结合．首先，利用批量归一化(batch normalization，

BN)层代替传统 CNN 中的 Dropout 层，CNN 作为第 1 个通道提取特征；其次，给传统 BiGRU 添加 1 个多层感知机网

络，BiGRU 作为第 2 个通道提取特征；最后，通过识别层的特征融合层将两通道连接起来，利用支持向量机代替传统

的 Softmax 层进行故障分类．实验结果表明，相较于其他模型，该模型的准确率更高，整体效果更好． 
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Wind Turbine Fault Diagnosis Model Based on Improved CNN and  

BiGRU Dual Channel Feature Fusion 

ZHANG Liwei，LI Xiaozhong 

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

Abstract：Aiming at the problem of wind turbine fault diagnosis，a wind turbine fault diagnosis model based on dual chan-

nel feature fusion of improved convolutional neural network(CNN)and bidirectional gated recurrent unit(BiGRU)is pro-

posed in our study. The model is different from the traditional series structure and adopts a parallel structure to combine the

improved CNN and BiGRU. Firstly，the batch normalization layer is used to replace the Dropout layer in the traditional 

CNN，and CNN is used as the first channel to extract features. Secondly，a multi-layer perceptron is added to the traditional 

BiGRU，and BiGRU is used as the second channel to extract features. Finally，the two channels are connected through the 

feature fusion layer of the recognition layer，and then the support vector machine is used to replace the traditional Softmax

layer for fault classification. The results of the experiments show that compared with other models，this model has higher 

accuracy and better overall effect. 

Key words：convolutional neural network(CNN)；bidirectional gated recurrent unit(BiGRU)；SCADA data；fault diag-

nosis 

 

随着世界各国对可再生能源的积极发展，可再生

能源已然成为应用能源的重要组成部分[1]．风能作为

一种无污染的可再生能源，具有非常大的发展潜力，

因此，全球范围内的风电装机容量都在持续增长．然

而，大部分风电场位于环境恶劣的山区或者沿海地

区，尤其在沿海地区，海陆温差大，风速变化大，工况

变化频繁，极易导致风电机组发生故障．完善机组的

故障诊断工作能有效维护风电机组的正常运行，减少

经济损失，促进风能产业的发展[2]． 

风电机组的传统故障诊断方法是基于严格的数
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学和物理模型的方法，但随着风电机组规模越来越

大，设备越来越复杂，很难构建其合适的物理模型. 

随着传感器、人工智能和深度学习等技术的发展，基

于数据驱动的故障诊断技术也逐步得到重视[3]．但

是，风电机组监测数据过于复杂，难以提取丰富的特

征，导致故障诊断模型的精度不高．目前，国内外风

电机组的故障诊断是通过各种方法提高诊断精度，神

经网络则是其中研究较多的一种方法．徐健[4]通过设

计一个具有 3 组卷积-池化层和两层全连接层的深度

卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)模

型，并结合振动信号检测、信号变换实现对风电机组

中轴承故障的智能诊断．虽然 CNN 善于提取空间维

度上的特征信息，但是风电机组数据是时序数据，在

时间维度上也同样蕴含丰富的特征信息．Kisvari 等[5]

系统地提出了一种基于门控循环单元(gated recurrent 

unit，GRU)深度学习模型的数据预处理与再采样、异

常检测与处理、超参数调优等方法，为风力发电预测

提出了一种新的数据驱动方法，并对 GRU 与长短时

记忆(long short-term memory，LSTM)网络进行了批

判性比较；但是，没有意识到门控循环神经网络在提

取空间维度信息能力上表现欠佳．Xiang 等[6]提出了

一种基于 CNN 和改进 GRU 的级联神经网络模型，

从时间和空间两个维度提取监控与数据采集系统

(supervisory control and data acquisition，SCADA)的

数据用于风电机组的状态检测．但是作为单通道 

结构，经过 CNN 卷积后的信息难免会丢失一些时序

特征，即使将 GRU 进行了改进以及添加了注意力 

机制，提取的时序特征也没有从原信息中得到充分 

提取． 

本研究将双通道结构运用到风电机组故障诊断

领域，提出了一种改进的卷积神经网络(CNN)和双

向门控循环单元(bidirectional gated recurrent unit，

BiGRU)双通道特征融合 的 风 电 机 组 故 障 诊 断 模

型 ． 在 CNN 中 ，采 用 批 量 归 一 化 (batch 

normalization，BN)层替换传统 CNN 中的 Dropout

层；在 BiGRU 中，在其网络层后添加 1 个多层感知

机网络．采取并联式结构，即原数据分别进入 CNN

和 BiGRU 两个通道，同时提取风电机组的故障特

征，然后两通道提取的特征进入识别层进行特征融

合，最后使用支持向量机(support vector machine，

SVM) 进 行 分类，采 用爱尔兰某地 区 风 电 场 的

SCADA 数据进行实验，旨在研究本文模型的可行性

和实用性． 

 

1 基础理论 

1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络是一种具有深度神经网络结构且

其中包含卷积运算的前馈神经网络，主要由输入层、

隐藏层、全连接层和输出层组成，其中最重要的隐藏

层主要由卷积层、激活层和池化层组成[7]． 

卷积层是 CNN 具有表征学习能力的关键所

在．该层通过卷积操作对输入数据进行特征提取，从

而获得不同的表征特征．卷积运算公式可表示为 

   1
*

l 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． 

激活层将卷积层的输出进行非线性映射．输出可

表示为 

   ( )1l l

j j jx g y b−= +  (2)
 

其中： ()g 表示激活函数，b表示偏置． 

池化层将激活层的输出进行池化操作，即一种降

采样操作；主要目的是降低特征面的分辨率，保留有

用信息，从而减少冗余的参数和特征．输出可表示为 

   ( )1l l

j jx p x
−=  (3)

 

其中 ()p 表示池化函数[8-9]． 

1.2 门控循环单元 

门控循环单元是循环神经网络(recurrent neural 

network，RNN)的一种．RNN 在处理时间序列的数据

上有很好的效果，但随着数据量的增大，RNN 面临着

梯度爆炸或者消失的缺陷[10]．LSTM 则是针对这一

缺陷而改进的 RNN
[11]．而 GRU 与 LSTM相似，在达

到与 LSTM 相当的效果下，减少了参数量，提高了训

练效率[12]．GRU 内部结构的计算公式为 

   [ ]( )1
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其中：
1t

h − 为上一时刻的状态值；
t
x 为当前时刻的输

入值；
t
r 和

t
z 分别为重置门和更新门，通过

1t
h − 和

t
x 获

取两个门控状态；�

t
h 为当前时刻节点的即时信息，首

先通过重置门
t
r 对

1t
h − 进行重置，再与

t
x 进行拼接，
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最后通过 tanh激活函数得到 �

t
h ；

t
h 为当前单元的输出

值，通过更新门
t
z 实现了遗忘和记忆两个步骤；

r
W 、

z
W 和

h
W 表示参数矩阵；σ 表示 sigmoid激活函数. 

GRU 内部结构示意图见图 1． 

 

图 1 GRU内部结构示意图 

Fig. 1 Internal structure diagram of GRU 

GRU 虽然擅长提取长序列信息，但是它是单向

从前往后提取，不考虑从后往前的信息之间的序列联

系．BiGRU 正好解决了这一问题[13-14]，通过连接两

个定向的独立 GRU，分别处理来自两个方向的信息. 

1.3 支持向量机 

支持向量机是在统计学基础上发展起来的具有

完善数学理论支撑的二分类模型[15-16]．它的目的是

寻找一个超平面分割样本，并使分割的样本间隔最大

化．超平面的线性方程表示为 

   T
0+ =xw b  (8)

 

其中： ( )1 2
; ; ;

d
w w w= �w 为法向量，决定了其方向；b

为位移，决定了其与原点之间的距离．最大间隔就是

找到约束参数 w 和 b，使得间隔最大，即 

   ( )T

,

2
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2 本文模型设计 

2.1 改进 CNN 

在 CNN 训练时，通常先将数据归一化再输入模

型进行训练，原因是输入的不同特征值具有不同的分

布，即不同特征之间数值差异较大，归一化处理可避

免后面的模型训练产生较大的偏离．深度神经网络

的训练过程十分复杂，虽然数据在最开始已经归一

化，但是随着数据一层层地输入和输出，也不可避免

地会对数据的分布产生改变．如果不加以修正，数据

分布的差异会随着下层网络进一步扩大，最终减缓训

练速度，影响模型精度．这种现象也称为内部协变量

偏移[17]．本文采用 BN 层[18]避免这种现象． 

在 深 度 神 经 网 络训练过程中 ，通 常会采 用

Dropout 层避免出现过拟合现象，而 Dropout 层的处

理方法也很直接、简单，即按比例将隐藏层的一部分

神经元直接置零，从而避免从过多的神经元中提取重

复的特征．不恰当的比例设定无疑会使训练效果大

打折扣．在使用 BN 层之后，数据进行了归一化，原

本通过激活函数没有影响的神经元分布也变得效果

明显，所以在通过一个激活函数后，神经元会自动去

除或者削弱一些神经元，达到了使用 Dropout 层的效

果．所以，本文用 BN 层代替了 Dropout 层． 

2.2 改进 BiGRU 

在 BiGRU 模型中，通常在经过 BiGRU 层之后加

入 1 层线性层，便于将 BiGRU 的输出值维度线性变

换成损失函数的输入值维度．本文研究的故障诊断

为二分类故障诊断，损失函数的输入值维度较低，而

BiGRU 的输出值维度较高，特征较多，不利于损失函

数的计算，所以本文在 BiGRU 层之后添加了 1 个 4

层线性层的多层感知机网络，用于提取 BiGRU 的输

出值，提高该模型的精度． 

2.3 双通道特征融合模型 

  该模型由 CNN 通道层、BiGRU 通道层和识别层

3 部分组成．CNN 通道层由 2 层卷积层、2 层 BN

层、2 层池化层和 1 个全连接层组成；BiGRU 通道层

由 BiGRU 单元和 1 个多层感知机网络组成；识别层

由 1 个特征融合层和 1 个分类层组成．CNN 通道层

通过逐层的卷积池化提取 SCADA 数据上空间维度

的特征；BiGRU 通道层通过 2 个 GRU 单元提取 2 个

方向上时间维度的数据特征；识别层通过特征融合层

将 CNN 通道层和 BiGRU 通道层的特征进行融

合．与传统的 Softmax 层相比，SVM 在小样本条件下

具有更好的分类效果和鲁棒性[19]，也更加适合本文

研究的二分类故障诊断，所以在分类层用 SVM 代替

Softmax 层对特征进行分类．具体结构如图 2所示． 

 

图 2 改进 CNN 和 BiGRU 双通道特征融合的故障诊断

结构图 

Fig. 2 Structure diagram of fault diagnosis of improved 

CNN and BiGRU dual channel feature fusion 
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3 实 验 

3.1 数据集 

实验环节采用的数据为爱尔兰某地区风力发电

场 2014 年 5 月 1 日至 2015 年 4 月 9 日的 SCADA

数据，包括 49 028条机组的运营数据(每条数据有 63

个特征信息)、27 398 条风能转换器和 1 850 条远程

终端单元的状态数据．风能转换器的状态数据为与

机组本身状态直接相关的数据，远程终端单元的状态

数据为机组与电网之间的功率控制数据．该数据集

包含了正常工况下和异常情况下的运行数据．本文

分别针对交流器馈电和发电机励磁两种故障进行诊

断，下文简称故障 A 与故障 B． 

3.2 数据预处理与参数选择 

对原始的 SCADA 数据进行预处理，将一些不合

理的、可能会影响模型精度的数据进行剔除，例如停

机维护或者保养过程中产生的无效数据、在传感器传

输过程中产生的异常数据等．将预处理后的数据结

合状态数据对机组进行故障类型标记． 

根据靳志杰等[20]的经验，选取运营数据 63 个特

征中的 27 个特征作为本文的研究数据，具体特征见

表 1．改进的 CNN 中，根据 27 个特征，将第 1 个卷

积层的卷积核设为 10×10，卷积核数量为 64 个；将

第 2 个卷积层的卷积核设为 17×17，卷积核数量为

128 个；卷积层激活函数均为 ReLU 函数．改进的

BiGRU 中，隐层神经元为 4 个，激活函数为 tanh 函

数；多层感知机网络层由 4 层 64 个神经元的线性层

组成．具体参数见表 2． 

表 1 选取的特征 

Tab. 1 Selected features 

序号 具体特征 序号 具体特征 

1 1号转子温度 15 控制柜温度 

2 2号转子温度 16 变压器温度 

3 1号定子温度 17 整流柜温度 

4 2号定子温度 18 变流器柜风扇温度 

5 变桨柜叶片 A温度 19 前轴承温度 

6 变桨柜叶片 B温度 20 后轴承温度 

7 变桨柜叶片 C温度 21 机舱机柜温度 

8 1号机舱环境温度 22 偏航逆变器机柜温度 

9 2号机舱环境温度 23 桨距角 

10 环境温度 24 平均风速 

11 轮毂温度 25 转速 

12 塔筒温度 26 有功功率 

13 机舱温度 27 无功功率 

表 2 模型参数 

Tab. 2 Model parameter 

编号 网络层 神经元 卷积核 激活函数 Dropout

1 卷积层 1 64 10×10 ReLU — 

2 BN层 1 64 — — — 

3 池化层 1 — 1×1 — — 

4 卷积层 2 128 17×17 ReLU — 

5 BN层 2 128 — — — 

6 池化层 2 — 2×2 — — 

7 全连接层 64×4 — ReLU 0.5 

8 BiGRU层 4 — tanh — 

9 多层感知机 64×4 — ReLU 0.5 

 

3.3 BN层与 Dropout层消融实验 

BN 层替代 Dropout 层在计算机视觉的 CNN 中

较为常见，但大多数为二维 CNN，而本文使用的是一

维 CNN，其中加入 BN 层替代 Dropout 层，在风电机

组故障诊断领域中较为少见，所以进行了 BN 层与

Dropout 层的消融实验，实验结果见表 3．在 Dropout

层的 drop 值设为 0 和 0.5 时，评价指标相差不大；在

分别加上 BN 层后，drop 值为 0.5 时，在精确率上稍

有提升，而 drop值为 0 时，准确率与精确率有较大提

升，所以本文在 CNN 模 型 中使用 BN 层替代

Dropout 层． 

表 3 BN层与 Dropout层消融实验 

Tab. 3 Ablation experiment of BN layer and Dropout layer 

类型 准确率 精确率 召回率 F1值 

drop＝0.5 0.92 0.71 0.99 0.83 

drop＝0 0.91 0.70 0.98 0.82 

drop＝0.5＋BN 0.92 0.73 1.00 0.84 

drop＝0＋BN 0.95 0.80 1.00 0.89 

 

3.4 模型训练停止条件 

  正常神经网络模型训练时都是在模型损失函数

的参数 Loss 值不再下降时认为该模型已经收敛，模

型训练则可以停止了．但是，本文在进行模型训练时

发现，CNN 网络的 Loss 值下降很快，很容易达到收

敛；GRU 网络的 Loss 值下降很缓慢，在训练次数

(epochs)很多时才能收敛；而且模型并不是在收敛时

精确率最高，说明已经出现了一定程度的过拟合．因

此，本文采取早停技术避免过拟合，提高训练效

率．针对故障 A 和故障 B，分别对改进的 CNN 和

BiGRU 在收敛值附近采取 9 个 Loss 值上限，使用准

确率、精确率、召回率和 F1 值作为评价指标，结果如

图 3—图 6所示． 

由图 3 可知：故障 A 在改进的 CNN 中，准确率

在 Loss 值为 0.030 之后趋于平稳，但精确率与 F1值

在 Loss值为 0.030 和 0.029 处达到最高，之后开始下
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降，整体的召回率除了 Loss 值为 0.032 处较低，其他

均接近 1．在考虑训练效率之后，故障 A 在改进的

CNN 中选择 0.030 为 Loss值的上限． 

 

图 3 故障 A在改进的 CNN中 Loss值的评价指标 

Fig. 3  Evaluation indicator of Loss in fault A in improved

CNN 

由图 4 可知：故障 A 在改进的 BiGRU 中，准确

率和召回率整体趋于平稳，精确率与 F1值在 Loss 值

为 0.050 时达到最高，所以故障 A 在改进的 BiGRU

中选择 0.050 为 Loss值的上限． 

 

图 4 故障 A在改进的 BiGRU中 Loss值的评价指标 

Fig. 4  Evaluation indicator of Loss in fault A in improved

BiGRU 

 

图 5 故障 B在改进的 CNN中 Loss值的评价指标 

Fig. 5  Evaluation indicator of Loss in fault B in improved

CNN 

由图 5 可知：故障 B 在改进的 CNN 中，准确率

整体趋于平稳，精确率在 Loss 值为 0.027 处达到最

高，但其召回率远低于其他值，所以不考虑该值．精

确率第二高在 Loss 值为 0.030 处，其召回率和 F1值

相较于前后值均为最高；所以故障 B 在改进的 CNN

中选择 0.030 为 Loss值的上限． 

 

图 6 故障 B在改进的 BiGRU中 Loss值的评价指标 

Fig. 6 Evaluation indicator of Loss in fault B in improved

BiGRU 

由图 6 可知：故障 B 在改进的 BiGRU 中，准确

率和召回率整体趋于平稳，精确率与 F1值在 Loss 值

为 0.036 和 0.034 处达到最高．在考虑训练效率之

后，故障 A 在改进的 BiGRU 中选择 0.036 为 Loss值

的上限． 

3.5 模型诊断 

根据 3.4 节 Loss 值的上限选择每个模型最优的

训练次数；测试样本与训练样本划分比例为 2﹕8；将

神经网络输出的特征向量通过线性层转换成与样本

标签一样的维度，通过 MSELoss 损失函数计算两者

之间的 Loss 值；然后采用 Adam 优化器进行优化；

SVM 的目标函数为式(8)所示超平面的线性方程；

Sklearn 库中 SVM 的惩罚系数采用网格搜索与交叉

验证方法从 1、10、100 这 3 个系数中选择最优的系

数，参数项 kernel 为 linear；硬件方面，均在 NVIDIA

的 Tesla K80显卡上进行训练和测试．针对故障 A 和

故障 B 分别对改进的 CNN 和 BiGRU 进行训练，然

后进入双通道 CNN-BiGRU 进行故障诊断，最终与原

CNN、原 BiGRU 和 单 通道 CNN-BiGRU 进 行 对

比．除了上述 4 个评价指标，再添加 1 个耗时指标

(以秒为单位)，结果见表 4． 

在故障 A 中，改进的 CNN 相较于原 CNN，在准

确率、精确率和 F1值上有了较大的提高，训练时间缩

短，说明 BN 层在 CNN 上有着较好的效果．改进的

BiGRU 相较于原 BiGRU 的提升幅度较小，在准确

率、精确率和 F1值上只有小幅度的提升，毕竟在没有

改进 BiGRU 内部网络结构的基础上，只在后面添加

1 个多层感知机网络进一步提取特征．单通道 CNN-

BiGRU 由改进的 CNN 结合 BiGRU 串联结构组成，
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相较于改进的 CNN，仅在精确率和 F1值上有一定的

提高，但训练时长增加明显．而本文提出的双通道

CNN-BiGRU 的准确率、精确率、召回率和 F1值均为

最高，仅在耗时上相较于其他模型较长． 

表 4 故障诊断结果 

Tab. 4 Results of fault diagnosis  

故障类型 模型算法 准确率 精确率 召回率 F1值 耗时/s 

原 CNN 0.92 0.71 0.99 0.83 416 

原 BiGRU 0.90 0.68 0.99 0.81 1 508 

改进的 CNN 0.95 0.80 1.00 0.89 383 

改进的 BiGRU 0.92 0.74 0.97 0.84 1 010 

单通道 CNN-BiGRU 0.95 0.82 0.99 0.90 1 012 

故障 A 

双通道 CNN-BiGRU 0.96 0.83 1.00 0.90 1 435 

原 CNN 0.93 0.73 1.00 0.85 523 

原 BiGRU 0.92 0.72 1.00 0.84 737 

改进的 CNN 0.94 0.79 0.95 0.86 252 

改进的 BiGRU 0.94 0.77 0.99 0.87 1 119 

单通道 CNN-BiGRU 0.94 0.80 0.94 0.87 2 492 

故障 B 

双通道 CNN-BiGRU 0.95 0.81 0.96 0.88 1 476 

 

在故障 B 中，改进的 CNN 和 BiGRU 相较于原

模型均有一定程度的提高．单通道 CNN-BiGRU 在

准确率上略有提高，但训练时长大幅增长，提升效果

不大．而双通道 CNN-BiGRU 的准确率、精确率和 F1

值均为最高，仅在召回率上稍低于其他模型． 

4 结 语 

本文提出了一种基于改进 CNN 和 BiGRU 双通

道特征融合的风电机组故障诊断模型，分别对传统的

CNN 和 BiGRU 进行改进，采取有别于传统串联式结

构的并联式结构，将两个改进后的模型作为两个通道

分别对 SCADA 数据进行特征提取，然后通过识别层

的特征融合层将两通道提取的数据进行融合，最后通

过识别层的 SVM 进行分类，实现风电机组的故障诊

断．但是，本文模型是针对风电机组中的某一故障进

行诊断，风电机组可能同时发生多个故障，所以后续

工作还需要针对多故障情况进行研究． 
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