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基于 RBM 和 SVM 的风电机组叶片开裂故障预测 
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摘要：针对风电机组 SCADA 监测数据的非线性、高冗余等特点，提出一种基于受限玻尔兹曼机(Restricted 

Boltzmann Machine, RBM)和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)的风电机组叶片开裂故障预测方法。利用

RBM 优异的特征学习能力，将其作为特征提取器来获得风电机组 SCADA 数据中表达能力更强的数据特征。将

RBM 的输出作为 SVM 的输入，构建 RBM+SVM 组合预测模型。利用训练集、验证集进行预测模型构建和参数

微调。为验证提出模型的有效性，将其预测结果与 RBM+Logistic 回归、SVM 和 Logistic 回归的预测结果进行对

比。实验表明，RBM+SVM 的预测准确率为 93.08%，与三组对比模型相比具有明显的优势。研究结果可为实际

风电机组叶片开裂故障预测提供重要参考。 
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Abstract: For the nonlinear, high redundancy and other characteristics of wind turbine SCADA monitoring data, this 

paper puts forward a wind turbine blade cracking fault prediction method based on the Restricted Boltzmann Machine 

(RBM) and the Support Vector Machine (SVM). The RBM's excellent feature learning ability is used as feature extractor 

to obtain the more expressive data features in the SCADA system data of a wind turbine. RBM's output is used as the 

input to the SVM to construct the combined prediction model of RBM+SVM. The prediction model is constructed and 

parameters are fine-tuned by using a training set and a validation set. To verify the effectiveness of the proposed model, 

the prediction results are compared with those of RBM+Logistic regression, SVM and Logistic regression. The 

experiments show that the prediction accuracy of RBM+SVM is 93.08%, which has obvious advantages over the three 

other compared models. The results can provide an important reference for the prediction of wind turbine blade cracking. 

This work is supported by Shandong Province Key Research and Development Plan (No. 2016GGX101024) and 

China Huadian Corporation LTD. 2019 Annual Science and Technology Project (No. CHDKJ18-02-52).  

Key words: wind turbine; blade cracking fault; SCADA data; restricted boltzmann machine; support vector machine 

0  引言 

风电机组工作中连续受到空气动力、惯性力等

交变载荷的冲击，使得叶片产生不规则摆动和扭曲

变形，导致叶片角度不对称、叶片开裂等故障的发

生频率较高[1]；另一方面，风电机组大多集中在寒

冷区域或沿海潮湿地区，并且叶片安装位置较高， 
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导致叶片结冰故障频发[2]。据统计，风电场运行 8

年中，停机超过 7 天及以上时间的事故中约有 30%

是由叶片故障导致的[3]。叶片故障同时会危害发电

机组轴承、塔筒等部件，叶片开裂甚至会导致倒塔，

严重影响风电机组乃至整个风电场的正常运行。如

何降低因叶片故障带来的高昂维护费用、提高风电

机组的运维效率成为风电行业亟需解决的关键问题

之一。近年来国内外学者利用风电机组 SCADA 数

据对叶片故障预测进行了相关研究。 

文献 [4]利用 Bagging、神经网络、PART、
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KNN(k-Nearest Neighbor) 和 遗 传 规 划 (Genetic 

Programming, GP)等数据挖掘模型对叶片角度不对

称的故障进行了预测，结果表明 GP 的预测效果较

好并且易于理解。文献[5]提出基于三轴加速度传感

器网络模型的叶片故障预测方法，利用叶片振动监

测数据，对振幅超限的低频或超低频信号进行时域

和频域分析，成功对风电机组叶片故障实现了预测。

文献[6]提出一种基于 Relief 特征选择和 XGBoost

的风电机组叶片结冰预测方法。文献[7]通过分析

SCADA 数据中的风电机组工况参数、环境参数等

对叶片结冰的影响，提出了基于栈式自编码(Stacked 

Auto Encoder, SAE)的叶片结冰预测方法，实现了对

风电机组叶片结冰故障的早期预警。 

现有研究多集中在对风电机组叶片结冰、叶片

角度不对称等故障进行预测，对叶片开裂故障进行

预测的相对较少。针对风电机组 SCADA 监测数据

的高冗余、非线性、数据量大等特点，近年来主要

进行数据预处理和特征提取等方面的研究[8-11]。与

传统的主成分分析(Principle Component Analysis, 

PCA)、Pearson 相关性分析等特征提取方法相比，

RBM 可以自适应提取高维数据的特征，能克服多层

网络结构梯度消失和容易陷入局部极值等缺陷[12]。 

本文通过分析风电机组 SCADA 数据中的工况

参数、环境参数等属性与叶片开裂之间的关系，提

出基于RBM和SVM的风电机组叶片开裂故障预测

模型。利用 RBM 对风电机组 SCADA 数据进行自

适应特征学习；将其输出作为 SVM 的输入，构建

RBM+SVM 的故障预测模型；利用无标签数据对

RBM+SVM 模型进行训练，再利用有标签数据对模

型进行参数微调；基于训练好的模型对风电机组叶

片开裂故障进行早期预警。 

1   受限玻尔兹曼机和支持向量机简介 

1.1 受限玻尔兹曼机 

受限玻尔兹曼机是玻尔兹曼机的一种变体。近

年来，其在电力系统短期负荷预测[13-14]、Web 服务

质量预测[15]等领域有较多的应用。RBM 是一种无

监督、由一层可视层(visible layer)和一层隐含层

(hidden layer)组成、对称连接且无自反馈的随机神

经网络模型，其网络结构如图 1 所示。 

由图 1 可以看出，RBM 是一种层内无连接、层

间全连接的无向图。其中， 1 2 3( , , , , )mv v v v v  和

1 2 3( , , , , )nh h h h h  表示可视层和隐含层内的结点

值，m 表示可视层结点数， n表示隐含层结点数，

 表示连接可视层和隐含层之间的权值， 1( ,b b  

2 3, , , )mb b b 表示可视层的偏置， 1 2 3( , , , , )nc c c c c 

表示隐含层的偏置。 

 
图 1 受限玻尔兹曼机网络结构图 

Fig. 1 Restricted Boltzmann machine network structure 

RBM 是一种基于能量的模型，能量最小化时网

络达到理想状态，网络的训练过程就是最小化能量

函数的过程。RBM 能量函数的定义为 
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其中： ( , , )i ij jb c  ； ij 为可视层结点
iv 与隐含层

结点 jh 之间的连接权重； ib 为可视层结点的偏置，

jc 为隐含层结点的偏置。 v 和 h的联合概率分布为 
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其中， ( )Z  为分配函数，如式(3)所示。 
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根据 RBM 层内无连接的结构特点，第 i 个可视

层结点的激活概率为 

1
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其中， 为 Sigmoid 函数。第 j个隐含层结点的激

活概率为 
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最终通过最大化 v 和 h的联合概率分布函数

( , | )P v h  来求取参数 。但当样本数量很大时要对

v 和h的所有可能取值都进行遍历，计算复杂度较

高。较好的解决方法是通过 Gibbs 采样来拟合 RBM

网络的输入，其优点在于当使用训练样本进行 RBM

初始化的时候，仅需要较少的抽样次数就可以得到

训练数据足够好的近似结果。 

1.2 支持向量机 

支持向量机是 Vapnik 针对数据分类和回归问

题提出的一种基于统计的机器学习方法。其在解决

小样本、非线性以及高维模式识别等问题中表现出

了许多特有的优势，近年来在风电机组故障诊断[16-18]、

电力系统稳态评估[19-20]、短期负荷预测[21-22]、发电

功率预测[23-24]等领域有较多的应用。 
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对于二分类问题，假定 n 个样本的训练集

{( , ) | 1,2, , }i iD y i n  x ， m
i Rx 为输入向量，

{ 1, 1}iy    为类别标号，m 为输入向量的维数，n

为样本数目。当数据线性可分时，输入数据集可以

被某个超平面正确地分开，并且离超平面最近的向

量与超平面之间的距离是最大的，该超平面就称为

最优超平面，记为 
H: 0w b  x               (6) 

式(6)中： 1 2 3( , , , , )nw w w w w  为输入向量的权值；

b为线性判别函数的偏移值。若样本能够按照各自

类别被正确地区分开，即对于 1iy   ，有

1iw b   x ；对于 1iy   ，有 1iw b   x 。 

在样本空间中，点到超平面 H 距离定义为 

2 2 2 2
1 2 3

1i

n

w b

ww w w w

 


   

x
        (7) 

当点到超平面之间的距离最大时，说明不同类

别数据集之间的间隔最远，即模型的分类效果最好。 

对于线性不可分问题，可以通过选取合适的核

函数将样本数据 x映射到某个高维空间 p ，然后在

高维空间 p 中使用线性分类器。SVM 常用的核函数

有线性内积函数、多项式内积函数、双层神经网络

内积函数和径向基内积函数等。 

2   风电机组叶片开裂故障预测模型构建 

风电机组叶片开裂故障预测整体流程如图2所示。 

由图 2 可以看出，风电机组叶片开裂故障预测

的实现过程如下： 

1) 对原始风电机组 SCADA 数据进行 0-1 归一

化处理，然后将处理之后的数据按照 6:2:2 的比例

随机分成训练集、验证集和测试集； 

2) 构建 RBM+SVM 的故障预测模型，用训练

数据进行模型训练； 

3) 利用验证数据对构建的故障预测模型的学

习率、隐含层结点数、C、等参数进行微调； 

4) 利用构建好的 RBM+SVM 模型进行故障预

测，并与其他模型的预测结果进行对比。 

3   算例分析 

3.1 数据集介绍 

本文所用数据为内蒙古某风电场单台 1.5 MW

风机一年的共约 5 万条 SCADA 监测数据。为了尽

可能地描述叶片的运行状态，根据行业知识和人工

经验初步筛选出原始SCADA数据中的26个属性变

量作为研究属性[25]，包括叶片工况参数、环境参数

和相关组件工况参数等。数据属性描述如表 1 所示。 

 

图 2 风电机组叶片开裂故障预测流程 

Fig. 2 Wind turbine blade cracking fault prediction process 

表 1 风电机组 SCADA 数据属性描述 

Table 1 Wind turbine SCADA data attribute description 

属性名 含义 

wheel_speed 轮毂转速/(r/min) 

pitch1_angle 叶片 1 角度/(º) 

pitch2_angle 叶片 2 角度/(º) 

pitch3_angle 叶片 3 角度/(º) 

pitch1_moto_DC 叶片 1 变桨电机电流/A 

pitch2_moto_DC 叶片 2 变桨电机电流/A 

pitch3_moto_DC 叶片 3 变桨电机电流/A 

vibration_x x 方向振动值 

vibration_y y 方向振动值 

wind_speed 机舱气象站风速/(m/s) 

bearing_tmp1 主轴承温度 1/℃ 

bearing_tmp2 主轴承温度 2/℃ 

wheel_tmp 轮毂温度/℃ 

int_tmp 机舱温度/℃ 

pitch1_bat_tmp 叶片 1 电池箱温度/℃ 

pitch2_bat_tmp 叶片 2 电池箱温度/℃ 

pitch3_bat_tmp 叶片 3 电池箱温度/℃ 

pitch1_moto_tmp 叶片 1 变桨电机温度/℃ 

pitch2_moto_tmp 叶片 2 变桨电机温度/℃ 

pitch3_moto_tmp 叶片 3 变桨电机温度/℃ 

pitch1_tran_tmp 叶片 1 变频器箱温度/℃ 

pitch2_tran_tmp 叶片 2 变频器箱温度/℃ 

pitch3_tran_tmp 叶片 3 变频器箱温度/℃ 

pitch1_cap_vol 叶片 1 超级电容电压/V 

pitch2_cap_vol 叶片 2 超级电容电压/V 

pitch3_cap_vol 叶片 3 超级电容电压/V 
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风电机组 SCADA 数据中正常与开裂故障数据

数量如表 2 所示。 

表 2 风电机组正常与开裂故障数据数量 

Table 2 Number of normal and cracking fault data of wind turbine 

叶片状态 样本例数 标签 

正常 24 686 0 

开裂 23 653 1 

3.2 数据 0-1 归一化处理 

由表 1 可知，风电机组 SCADA 数据的属性量

纲大多不同。为了统一数据量纲，并提高预测模型

的收敛速度和预测精度，本文采用 0-1 归一化方法

对监测数据进行标准化处理。 

0-1 归一化原理为 

    * min

max min

d
d

d d






d
           (8) 

其中： maxd 为样本数据 d的最大值； mind 为样本数

据d的最小值。 

3.3 RBM 模型构建 

RBM 模型的构建主要是迭代次数(Epochs)、学

习率(Learning Rate, LR)和隐含层结点数(Number of 

Hidden Nodes, NH)确定的过程。 

    1) 迭代次数(Epochs)的确定 

随机设定多个学习率LR和RBM隐含层结点数

NH的组合，通过大量实验分析确定 RBM 训练的最

佳迭代次数，其中代表性的实验结果如图 3 所示。

图中横轴代表迭代次数，纵轴代表损失值，实线代

表验证集的损失值随迭代次数的变化情况，虚线代

表训练集的损失值随迭代次数的变化情况。实验中

的损失值均采用均方误差(Mean Square Error, MSE)

来表示。MSE 的计算方法为 

    

2

1

( )

MSE

n

i i
i

h h

n







             (9) 

其中： n为元组数； ih 为实际值； ih为预测值。 

由图 3 可以看出，随着迭代次数的不断增加，

训练损失不断降低，这意味着训练精度不断提升，

即 RBM 模型的能量函数值不断减小、模型越来越

稳定；但验证损失在大约第 19 次迭代时达到最小

值，之后不断增加。为了有效防止 RBM 训练模型

的过拟合，选择在第 19 次迭代之后停止模型训练。

其他 LR和NH组合的训练结果基本与上述变化趋势

相符合，因此 RBM 模型的最佳迭代次数设定为

Epochs=19。 

2) 学习率(LR)和隐含层结点数(NH)的确定 

在 Epochs=19 的前提下，通过改变 LR 和 NH的

取值，根据训练集和验证集的损失值来确定学习率

和隐含层结点数的最佳组合。 

 

图 3 不同迭代次数下训练集和验证集的损失变化 

Fig. 3 Loss variation of training sets and validation 

sets under different epochs 

(1) 固定 RBM 隐含层结点数 NH为 10，改变学

习率 LR。 

由表 3 可知，在迭代次数为 19、隐含层结点数

为 10 的情况下，当学习率为 0.001 和 0.000 1 时，

训练集和验证集的损失较小。并且两种学习率情况

下的 MSE 相差不大，但是与 0.001 相比，LR=0.0001

时的算法运行时间复杂度较高。综上，在

Epochs=19、NH=10 的前提下，LR=0.001 时模型的

训练效果较好。 

表 3 NH=10，不同 LR 条件下训练集和验证集 MSE 变化 

Table 3 MSE variation of training set and validation  

set under NH=10 and different LR 

LR 训练集 MSE 验证集 MSE 

0.1 0.266 2 0.236 3 

0.07 0.198 9 0.198 3 

0.01 0.167 0 0.142 0 

0.007 0.082 5 0.087 5 

0.004 0.093 9 0.090 3 

0.001 0.021 9 0.019 8 

0.0001 0.020 6 0.018 7 

 (2) 固定学习率 LR 为 0.001，改变 RBM 隐含

层结点数 NH。 

由表 4 可知，在迭代次数为 19、学习率为 0.001

的情况下，当 RBM 隐含层结点数为 10 时，训练集

和验证集的损失最小。 

综上，RBM 模型最终参数选择为：Epochs=19、

LR=0.001、NH=10。 

3.4 RBM+SVM 模型构建 

基于 3.3 节的 RBM 特征学习模型，将其输出作

为 SVM 的输入来构造 RBM+SVM 的叶片开裂故障

预测模型。实验中所用 SVM 模型基于 Python 的

scikit-learn 库进行实现。SVM 模型主要有 C、kernel、 
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表 4 LR=0.001，不同 NH条件下训练集和验证集 MSE 变化 

Table 4 MSE variation of training set and validation set 

 under LR=0.001 and different NH 

NH 训练集 MSE 验证集 MSE 

40 0.093 9 0.090 3 

30 0.075 4 0.083 5 

20 0.063 2 0.059 5 

10 0.021 9 0.019 8 

5 0.160 1 0.027 6 

等参数。其中，C 为错误项的惩罚参数或称为松

弛系数，kernel 为核函数，为核函数的核系数。C

越大，说明模型对于误差的容错性越小，模型容易

过拟合；反之，C 越小，模型容易欠拟合；C 过大

或过小都会导致模型的泛化能力变差。越大，支

持向量越少；越小，支持向量越多；支持向量的

个数会影响模型训练与预测的速度。实验中选择径

向基函数(Radial Basis Function, RBF)作为核函数，

通过改变 C 和的取值，根据预测精确度来确定松

弛系数和核系数的最佳组合。 

实验中的精确度(Precision)表示方法为 

Precision 100%
TP TN

P N


 


      (10) 

其中：TP 为真正例(被分类器正确分类的正元组)；

TN 为真负例(被分类器正确分类的负元组)；P 为测

试集中正元组的数量；N 为测试集中负元组的数量；

感兴趣的主要类的元组为正元组，其它为负元组。 

在 RBM 的迭代次数为 19、学习率为 0.001、隐

含层结点数为 10，SVM 的核函数为 RBF 的情况下，

不同松弛系数和核系数条件下的模型预测精确度变

化情况如表 5、表 6 所示。 

表 5 C=1，不同值条件下，精度变化 

Table 5 Precision variation under C=1 and different   

  精度/% 

1 82.34 

10 90.25 

20 91.75 

40 91.72 

60 91.74 

80 90.04 

由表 5 可知，在 C=1 的条件下，当为 20、40、

60 时预测精确度较高，均为 91.74%左右。基于前

文对取值含义的介绍，在预测精确度相同的情况

下，越大、支持向量越少，相应的模型运算速度

越快。故在 C=1 的条件下，值设定为 60。 

表 6  =60，不同 C 值条件下，精度变化 

Table 6 Precision variation under  =60 and different C 

C 精度/% 

0.1 82.09 

1 91.54 

2 92.38 

3 93.52 

5 93.54 

10 93.56 

20 93.57 

由表 6 可知，在 =60 的条件下，当 C 为 3、5、

10、20 时预测精确度较高，均为 93.56%左右。基

于前文对 C 取值含义的介绍，在预测精确度相同的

情况下，C 值不宜过大或过小，过大容易过拟合、

过小容易欠拟合。故在 =60 的条件下，C 值设定

为 10。 

综上，RBM+SVM 组合模型的参数设定为：

Epochs=19、LR=0.001、NH=10、C=10、 =60。 

3.5 实验结果对比 

为验证本文提出模型的有效性，分别设计了

RBM+Logistic 回归、Logistic 回归和 SVM 三组对

比实验。四种模型的预测结果如表 7 所示。 

表 7 四种模型预测效果比较 

Table 7 Comparison of prediction effects among four models 

预测模型 测试集精度/% 运行时间/s 

RBM+SVM 93.08 20 

RBM+Logistic 回归 74.32 10 

SVM 56.25 73 

Logistic 回归 52.17 40 

由表 7 四种模型的预测效果可知： 

1) 组合预测模型的精确度要高于非组合预测

模型； 

2) 与 RBM+Logistic 回归预测模型相比，RBM+ 

SVM 的预测精确度更高； 

3) 由于SVM模型本身的复杂度要高于Logistic

回归，所以 RBM+SVM 的时间复杂度要高于

RBM+Logistic 回归； 

4) 虽然 RBM+SVM 的时间复杂度较高，但仍

远小于风电机组 10 min 的采样间隔。 

4   结论 

利用风电机组 SCADA 数据研究风电机组健康

状态演化趋势并进行故障预测，根据预测结果合理

安排备件储备、调整检修维护计划，对于保障风电

机组安全稳定运行、避免突发事件导致的二次事故

以及降低风电机组运维成本具有重要的工程意义。 
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以 RBM 作为特征提取器对原始 SCADA 数据

的 26 维属性进行特征学习，实现数据特征的自适应

提取和降维；基于 RBM 构建 RBM+SVM 的组合预

测模型；同时设计三组对比实验。由实验可得，非

组合模型的预测精确度要远低于组合模型；

RBM+SVM 的预测精确度最高，其时间复杂度也相

对较高，但其时间复杂度远低于风电机组 SCADA

数据采样时间间隔，可满足生产实际的实时性要求。

结果表明，本文提出的 RBM+SVM 预测模型具有一

定的可行性，对风电场风电机组叶片开裂故障预测

具有较好的指导意义，能够应用于工程实际。 

本文利用 RBM 进行特征提取，避免人为提取

特征的复杂性和不确定性等问题，充分保证了数据

质量。但只利用了 RBM 一种特征学习模型进行特

征提取，可以考虑深度玻尔兹曼机(Deep Boltzmann 

Machine, DBM)进行特征学习。相比于 RBM，DBM

具有更多的隐含层，其特征提取能力更强。利用

DBM 进行特征学习，然后结合相应的预测模型进

行故障预测是未来的研究方向之一。 
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