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摘要：海洋复杂运行环境下，风电机组故障多样，故障有效样本数据明显不足，严重影响了故障诊断效果。为解

决海上风电运行数据及故障样本积累不足的问题，提出了一种基于 GRA-rACGAN 生成对抗网络的数据增强方法，

可有效扩充海上风机异常工况数据，并通过实际运行数据进行诊断验证。首先，对 SCADA 系统采集的数据进行

灰色关联分析(grey relation analysis, GRA)，筛选出与海上风电机组运行状态高度相关的状态变量，对数据进行归

一化处理，将特征的最小最大范围添加为每个样本的两个附加属性，避免异常数据干扰，提高数据生成能力。然

后，将筛选出的状态变量数据集输入至改进型辅助分类器，采用生成对抗网络进行学习，扩充故障数据。最后，

以海上风机实际运行数据的增强结果作为样本进行故障诊断，检验故障数据增强方法的可靠性。通过对海上风电

场的实际运行数据实测结果表明，本模型相比于传统数据增强技术可以有效地生成故障样本，提高故障诊断的准

确率与稳定性，为海上风机故障的准确预警提供技术支撑。 
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Abstract: Given the complex operational environment of the ocean, wind turbine faults are diverse, and the effective 

sample data of faults are obviously insufficient. This seriously affects fault diagnosis results. To solve the problem of 

insufficient accumulation of offshore wind turbine operational data and fault samples, a data enhancement method based 

on a GRA-rACGAN generative adversarial network is proposed. This can effectively expand offshore wind turbine 

abnormal working condition data and carry out diagnosis validation through actual operational data. First, grey relation 

analysis (GRA) is performed on the data collected by the SCADA system to screen out the state variables that are highly 

correlated with the operating state of the wind turbines, normalize the data, and add the minimum and maximum ranges of 

the features as two additional attributes for each sample to avoid the interference of abnormal data and to improve the 

ability of data generation. Then, the filtered state-variable dataset is fed into an improved auxiliary classifier that employs 

a generative adversarial network for learning and expanding the fault data. Finally, the reliability of the fault data 

enhancement method is tested using the enhancement results of actual offshore wind turbine operation data as a sample 

for fault diagnosis. The measured results of the actual operation data of offshore wind farms show that this model can 

more effectively generate fault samples and improve the accuracy and stability of fault diagnosis than traditional data 

enhancement techniques, providing technical support for the accurate early warning of offshore wind turbine faults. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 52377063). 

Key words: offshore wind turbine; data enhancement; grey relation analysis; ACGAN; fault diagnosis 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52377063)；上海市教委自然科学重大项目资助(2021-01-07-00- 

07-E00122)；上海科技创新行动计划资助(22dz1206100)；上海高校特聘教授(东方学者)(TP2020066) 



魏书荣，等   基于改进生成对抗网络的海上风电机组故障数据增强及诊断                     - 115 - 

0  引言 

海上风电开发是实现国家“双碳”目标的重要举

措。海上风电储量巨大，可开发海上风能约 30 亿 kW，

且靠近沿海负荷中心，具有消纳方便、效率高、运

行小时数长等优势，成为我国发展新能源的一个必

然选择，“双碳”目标下海上风电高质量发展具有重

大的意义[1-2]。 
海上风电机组电气故障预警与预判意义重大，需

求迫切。海上风电机组作为海上风电场中最关键的

电能转换装置，其安全可靠运行是海上风电场全生

命周期可持续运行亟需解决的“卡脖子”难题，是

海上风电场赖以生存的关键。对海上风电机组电气

故障进行预警和趋势预判，是保障机组经济安全可

靠运行的重要基础。但是，受恶劣海洋环境影响，

海上风电机组可及性差、故障率高、维护困难及停

运损失大。近期上海启动了全球最大的 580 万 kW
深远海风电示范工程，最远离岸距离达到 90 km，

更大的装机容量和更远的离岸距离使得海上风电机

组特有的可及性差、故障率高、维护困难的问题愈

发加剧，海上风电机组安全运行与故障识别面临巨

大挑战。 
我国海上风电开发以来，大批量海上风电机组

的数据采集与监控 (supervisory control and data 
acquisition, SCADA)系统能够获取海上风电场海量

的运行数据并进行远程或本地监控[3-5]，这些海量的

时序数据记录了海上风电机组实时运行工况[6]，风

电机组的故障特征隐含在能表征其运行状态的数据

变量中[7-9]。截至 2023 年底，我国海上风电累计装

机约为陆上风电的 9.34%，海上风电运行数据及故

障样本积累明显不如陆上，也无法把陆上风电基于

数据驱动的预警方法照搬至海上。由于海上机组扩

充未发生的故障样本信息困难，且多年的海上风电

运行经验表明，机组故障并非独立、隔绝的，而是

呈现互相关联、连锁显现的态势，仍依靠传统陆上

风电的数据驱动经验模型方法局限性凸显。 
考虑 SCADA 系统的数据采样频率较低，大部

分参数每隔 10 min 采集一次，且风机长时间处于正

常工作状态，运行数据冗余但故障样本稀缺[10-11]，

严重制约了故障诊断模型的准确性，特别是发电机

故障在各种风电机组故障中占比较低，导致其正常

样本和故障样本存在严重的数据不平衡问题。在数

据不平衡的情况下，模型难以通过不平衡的数据进

行训练，实现精确的故障诊断任务[12]。 
为了解决故障数据不足的问题，文献[13]提出了

生成对抗网络(gen erative adversarial network, GAN)

方法，该方法目前已普遍应用在了计算机视觉和文

本分析等领域。在传统的深度学习中，生成模型的

优化目标一般是将生成样本与真实样本之间的绝对

误差达到最小，如变分自编码器等。这种优化目标

侧重于生成样本的真实性，但却忽略了样本的多样

性。与此不同，生成对抗网络通过学习原始数据的

分布，并在判断器的约束下，建立从高斯分布到真

实数据分布的映射关系，以产生新的样本，显著提

高了样本的多样性。 
针对生成对抗网络扩充数据的真实性的研究，

已受到国内外学者的关注，如文献[14]采用用于插

补的门控循环单元神经网络细胞来处理不规则时滞

关系，从而提高 GAN 输入数据的稳定性和可靠性。

文献[15]通过在训练稳定性优越的边界平衡生成对

抗网络基础上，融合条件信息和辅助局放脉冲分类

任务，实现了对于均衡脉冲样本的修复与多源放电

诊断。文献[16]通过在辅助分类器生成对抗网络

(auxiliary classifier generative adversarial network, 
ACGAN)后引入自然梯度提升的主轴承状态监测模

型，使主轴承温度异常残差可以在控制线范围内进

行筛选，提高数据置信度。 
以上方法对于输入 GAN 的状态变量均来自经

验选取，而未考虑状态变量间的相关性[17]，且未关

注数据边界条件的约束。仅依据经验选取状态变量

的准确性受限，在此情况下 GAN 训练过程中极易

出现被极端数据干扰学习的情况，严重制约了生成

数据的准确性。 
本文提出一种基于 GRA-rACGAN 生成对抗网

络的数据增强与诊断方法。首先构建基于 GRA- 
rACGAN 生成对抗网络的数据增强模型，有效弥补

海上风电场故障数据样本不足的难题。对 SCADA
运行数据中的状态变量进行相关性分析，提取与海

上风电机组故障高度相关的状态变量作为输入数

据。为了稳定训练过程并减少海上突风带来的影响，

引入边界寻优损失，对 ACGAN 模型中数据分类的

正确概率损失公式进行改进，避免了海上突风状态

下数据异常导致的数据分类不平衡。将特征的最小

最大范围添加为每个样本的两个附加属性，避免在

GAN 中极端数据引起的模式崩溃问题，提高数据训

练的稳定性。最后以国内某海上风电场 SCADA 实

际运行数据为例进行分析，证明本文提出的 GRA- 
rACGAN 数据增强方法与故障诊断结果的准确性。 

1   改进型辅助分类器生成对抗网络算法 

1.1 ACGAN 

GAN 是一种基于纳什均衡理论的博弈数据生
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成算法。该算法由生成器 G 和判断器 D 组成[18]，

生成器不断生成接近真实的数据，与判断器进行博

弈，从而产生更为逼真的数据样本。该优化过程可

以表述为如式(1)所示的目标函数。 

data

z

~ ( )

~ ( )

min max ( , ) [log ( )]

[log(1 ( ( )))]

x P xG D

z P z

V D G E D x

E D G z

 


    (1) 

式中： E为期望的分布； ( )G z 为生成器生成数据；

( )D x 为判断器网络输出。 

该最大最小优化过程意味着，当生成器和判别

器的博弈达到纳什均衡时，生成器能够学习到符合

真实数据分布的规律。然而传统的 GAN 存在着网

络不收敛、不稳定模式极易崩溃的问题，对此条件生

成对抗网络(conditional generative adversarial network, 
CGAN)、半监督生成对抗网络 (semi-supervised 
generative adversarial network, SGAN)和信息最大化

生成对抗网络 (information maximizing generative 
adversarial network, infoGAN)在一定程度上予以解

决，但都存在各自的局限性。 
CGAN 在生成器与判断器中加入了额外信息

y，使得 GAN 模型扩展为条件模型，其中 y可以是

任何形式的条件变量，例如类标签等。CGAN 的局

限在于不能达到完全无监督学习的效果，所有的数

据类别必须手动输入。 
SGAN 中生成器的输出分为两个部分，分别是

分类向量与伪选项，如果类的个数为 N，输出向量

的长度则为 1N  ，判断器的输入是真实数据和没有

类信息的生成数据。虽然通过这种输出使 SGAN 达

到了识别数据的能力，但是生成器并不能按类别生

成数据。 
InfoGAN 使用互信息理论，试图防止互信息 c

在生成器中丢失。相比原始 GAN，其多了一项 ( ;I c  

( , ))G z c ，代表 c与生成器输出的互信息。这一项越

大，表示 c与生成器输出的相关性越大。但 infoGAN
的局限性在于潜变量不是实验者可以控制的类别。 

针对 CGAN、SGAN 和 infoGAN 各自的不足，

ACGAN 分别进行了改进[19-20]，结合了 CGAN、SGAN
和 infoGAN 的优势，通过赋予判断器判断数据真实

程度和分类的能力，使生成器能够同时最大限度地

利用噪声 Z 和标签C的信息。ACGAN 的损失函数

有两部分[21]，如式(2)和式(3)所示。 

real f keS a[log ( real )] [log ( fake ])L E P S E P SX X     

          (2) 

rea kC l fa e[log ( )] [log ( ])L E P C c E C cX XP     (3) 

式中：S为样本的真假标签； realX 为真实样本， fakeX

为生成样本；P为概率； SL 为记录数据为真的概率；

CL 为记录数据分类正确的概率。 

对于判断器D 的要求是 SL 和 CL 的和达到最大，

而生成器G 则要求 CL 和 SL 之差达到最大，当二者

达到纳什均衡时，便可认为输出的数据可信。 
1.2 基于边界条件的改进型 rACGAN 

虽然 ACGAN 融入了标签信息并具备辅助分类

能力，可以控制生成样本模式并显著提高生成样本

质量，但 ACGAN 易存在训练不稳定、分类效果不

佳等问题。同时海洋复杂运行环境下，风电机组故

障多样，但多样性故障样本不足。与陆上风机不同，

海洋特有的风、涌、浪、流引起的风速、风向、湿

度、湍流等海洋运行环境对海上风机运行状态影响

巨大。如图 1 所示，海上常见的突风使得海上机组

及控制系统启停频繁，且海上湍流强度大，风轮和

叶片将不均衡载荷的频繁冲击传递给电机，使其承

受机械应力、电应力等各种振动。此外，如图 2 所

示，冬季海上风电机组故障频发，机组运行受海洋

气象因素影响显著，使得海上风电机组运行状态与

陆上差异显著。根据 SCADA 系统运行记录显示，

原始数据集中含有多类运行场景及历史相关数据等

多类特征，不同场景之间的数据差异较大。 
海上风电由于复杂的运行环境和噪声影响，

SCADA 系统记录的特征之间相关性关系变化较陆

上风电更为明显。传统生成对抗网络在复杂海洋环

境下的应用存在局限性，难以生成具有多样性的样

本，制约了诊断模型的精准性。因此，本文在 ACGAN

的基础上进一步提出改进型 rACGAN：首先，将输

入数据进行归一化处理，并将特征的最小和最大范

围添加为每个样本的附加属性；其次，基于数据的

两种极限特征重新定义损失函数，并对输入噪声信号 

 
图 1 海上和陆上风电场功率变化图 

Fig. 1 Graphs of power changes on-shore and 

off-shore wind farm 
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图 2 受天气影响的海上风电机组故障率分布 

Fig. 2 Distribution of weather-affected offshore wind 

turbine failure rates 

进行预处理；最后，在判断器中加入小批量鉴别，并

引入正则化互信息以增强模型在噪声标签数据场景

下的鲁棒性，实现强鲁棒分类。rACGAN 在处理数据

特征之间的相关性关系信息上表现更为灵活和先进。 
同时，为了稳定训练过程并减少突变工况带来的

影响，本文引入了边界寻优损失。为了提高训练的稳

定性，首先对离散数据提出了边界寻求损失。这一

策略也可以推广到连续数据。边界 BL 损失公式为 

2
B

1
(log ( ( )) log(1 ( ( ))))

2
L E D G z D G z     

  (4)     

另外，考虑到数据分类的不平衡，对数据分类

的正确概率损失公式进行如式(5)所示的修改。 

real

fake

C log ( ) ( )

log ( ) )

|

(|

j

j

L E P j C j

E P C

i

j

X

X ij

    
   

       (5) 

式中， ( )C j i 表示将一个样本从其真实类别 i分类

到预测类别 j的误分类代价。因此，生成器试图最

小化 C BL L ，判断器最小化 C BL L 。 

rACGAN 对发生器进行优化，克服了故障特征

的不稳定性和实际应用场景中提取特征的困难，生

成无噪声故障样本，具有以下优点： 
1) 解决带噪声标签及有限数据驱动状态下，海

上风电机组实际运行工况中故障数据生成精度不足

的问题； 
2) 提高故障数据广义特征提取的效果； 
3) 提高故障分类的效果。 

2   数据增强模型框架及实验数据集的构建 

2.1 数据增强模型构架 

本文通过改进型 rACGAN 框架扩充风电机组

发电机的故障样本，以弥补故障数据不足的问题，对

风电机组发电机故障诊断提供充足的故障样本。本

文的改进型 rACGAN 框架如图 3 所示。 

 

图 3 rACGAN 框架 

Fig. 3 Framework of rACGAN 

在模型的网络结构中，为了提高模型的稳定性，

在各隐含层后均添加了批量标准化层，从而使每层

的输出均匀一致。对于深度学习网络来说，优化算

法与相关参数选择对其性能有着很大影响，所以在 
搭建时需要进行反复调试与对比，形成生成器与判

断器的最终生成参数。 
2.2 灰色关联分析 

在输入参数的选取阶段，本文使用灰色关联分

析(grey relation analysis, GRA)对 SCADA 状态变量进

行相关性分析。GRA 可以很好地计算出海上风电机组

运行产生的各状态参数之间的相关关系，同时准确提

取各变量间的主要特征[22-24]。当海上风电机组的运

行状态参数繁杂时，GRA 可以有效删除无关变量，提

取出有效特征，避免了因为输入状态变量过多而影响

故障诊断的精度与速度。GRA 的计算步骤如下所述。 

1) 将数据划分成反映系统行为特征的参考数

列与影响系统行为的比较数列两类。即表述风力发

电机状态的数据为参考数列Y，而发电机待选参数

则组成了数列 X ，如式(6)和式(7)所示。 
( )| 1,2, ,Y Y k k n              (6) 

( )| 1,2, , ; 1,2, ,i iX X k k n i m          (7) 

式中： iX 表示比较数列；k表示数列中的位置；i表

示比较数列中的一个特征； n表示数列的数量。 
2) 考虑到不同数列之间的量纲不同，不便于对

比，因此需要对数列进行无量纲化处理，如式(8)所示。 
( )

( ) 1,2, , ; 0,1,2, ,
(1)
i

i
i

X k
X k k n i m

X
        (8) 

3) 计算关联系数 ( )i k 的公式如式(9)所示。 

0

0

0

0

min min| ( ) ( )|+

min min| ( ) ( )|
( )

| ( ) ( )|+

max max| ( ) ( )|

ii k

i
ki

i
i

i
ki

X k X k

X k X k
k

X k X k

X k X k






 
 

 
 

 
   

      (9) 
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式中， 为分辨系数，其值越小代表分辨能力越大，

当 0.5463＜ 小于时分辨力最好，通常 0.5  。 

4) 考虑到对比每个比较数列时每个点的关联

系数各不相同，数值过于分散不利于数列之间的互

相比较，因此 GRA 算法中将每组数列的关联系数

求平均值，作为比较数列与参考数列之间的关联度

r，如式(10)所示。 

1

1
( )

n

i
k

r k
n




             (10) 

5) 将不同比较数列的关联度按从小到大进行

排序，即可得到相关性更大的参数。 

2.3 算法流程 

基于本文提出的 GRA-rACGAN 模型，可以根

据需求生成高质量故障数据，通过模型中的分类模

块，可实现海上风电机组多种故障类型的生成与识

别。基于 GRA-rACGAN 的海上风机故障数据增强

与识别框架如图 4 所示，故障数据生成的主要步骤

如下。 

1) 数据预处理：利用灰色关联分析 GRA 分析

影响海上风电机组运行状态的主要因素，不仅考虑

发电机自身因素，还考虑复合因素以及海洋环境因素

的影响，通过灰色关联度分析，将高度相关的海上

风电机组运行状态变量作为改进型 ACGAN 的输入。 

2) 数据增强：根据输入的样本库训练 rACGAN，

并针对样本不均衡情况，设置 cfake 指导生成器合

成少数类脉冲样本，扩大训练集规模，通过测试生

成样本在分类模型中的表现，评估数据增强的效果。 

3) 多故障类型识别：利用 rACGAN 的分类器进

行预训练，并结合数据增强样本对分类模型进行微

调，以稳定识别故障样本中每类信号的数据特征，

达到可以检测出多种海上风电机组故障的效果。 

 

图 4 基于 GRA-rACGAN 的风机故障数据增强与识别框架 

Fig. 4 A framework for wind turbine fault data enhancement 

and recognition based on GRA-rACGAN 

3   实测算例分析 

3.1 海上风电场实际运行数据描述与分析 

本文使用国内已投运十余年的某海上风电场实

际 SCADA 数据进行分析，该风电场共装备 34 台   
3 MW 海上双馈风力发电机，每台机组均配有

SCADA 系统，该系统每 10 min 储存一次风机状态

监测数据。本文选取2012—2018年的SCADA数据，

并结合风电场台账及维修记录进行研究。其中，台

账记录了确切的停机时刻，如图 5 所示。该风机于

2018 年 8 月 21 日 11 时 4 分 27 秒停机。 

 

图 5 国内某海上风电场台账记录 

Fig. 5 A domestic offshore wind farm ledger records 

根据风电场台账和维修记录，发现风力发电机

的滑环碳刷磨损、转速异常或者绕组温度过高等异

常工况频发。本文选择 3 个出现频次最高的典型异

常工况进行数据扩充，经过对实际运行数据进行统

计，本文选择发电机滑环碳刷磨损、发电机三相绕

组温度过高和发电机水冷循环故障。这 3 类发电机

异常工况均发生在22号机组，具体信息如表1所示。 
表 1 22 号机组发电机异常工况信息描述 

Table 1 Description of unit 22 generator abnormal 

operating condition information 

编号 异常工况描述 开始时间 结束时间 

工况 1 
发电机滑环碳刷

磨损 

2012-10-01 

09：25 

2012-10-04 

09：55 

工况 2 
发电机三相绕组

温度过高 

2012-10-08 

15：50 

2012-10-10 

17：50 

工况 3 
发电机水冷循环

故障 

2016-03-16 

01：20 

2016-03-17 

07：00 

3.2 GRA 状态量提取 

风电机组 SCADA 系统监测点[25-26]较多，图 6
展示了部分监测点布置位置。为了建立有效的异常

工况检测模型，需要从 SCADA 系统监测的 100 多

个运行参数中选取与发电机运行状态相关的变量作
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为检测模型的输入，使用 GRA 选择与风力发电机

故障相关性较高的参数。 

 

图 6 温度传感器布置示意图 

Fig. 6 Temperature sensor arrangement diagram 

在风力发电机组的温度监测中，风电场主要有

9 个点的温度被监测：(1) 机舱温度；(2) 机舱外温

度；(3) 齿轮箱油温；(4) 齿轮箱轴承温度；(5) 发电

机轴承温度；(6) 定子绕组温度；(7) 主轴承温度；

(8) 发电机冷却水入水口温度；(9) 发电机冷却水出

水口温度。通过监测各主要部位的温度了解风力发

电机组系统的实时运行状况。由于温度自身的热惯

性特点，温度变量具有很好的抗扰动能力，可以有

效反映海上风机部件劣化程度的演变，且海上风电

机组温度变量的测点较多，综合考虑选择温度变量

作为重点分析的状态变量。通过监测各主要部位的

温度了解风力发电机组系统的实时运行状况。根据 

SCADA 数据中温度状态变量的变化趋势，判断部

件的劣化程度以及是否已经发生故障。 
GRA 状态量提取过程可以简述如下： 
1) 根据专家经验，将 SCADA 系统中收集的与

风力发电机相关的 15 个状态变量设为比较序列，进

行归一化处理，从而消除量纲不同的影响； 
2) 选择将风力发电机的各测点温度设为参考

序列，设为Y，分别计算Y与其他状态变量的灰色

关联系数； 
3) 使用熵权理论优化各权重，计算各个状态变

量与发电机温度之间的灰色关联度； 
4) 将灰色关联度排序，选择高相关度的状态变

量作为 rACGAN 的输入。 
经过上述步骤，GRA 计算结果按灰色关联度的

大小进行排序，排序结果如表 2 所示。 
根据灰色关联分析的原理，灰色关联度越大，

则说明比较序列越对参考序列有影响，因此通过表

2 可以看出发电机绕组温度与其他状态变量的灰色

关联度最大，而齿轮箱轴承温度的灰色关联度最小，

一般认为，灰色关联度在 0~0.35 之间时，属于低关

联度；灰色关联度在 0.35~0.65 之间时，属于中等

强度关联度；当灰色关联度大于 0.65 时，即为强关

联度。因此，可以忽略灰色关联度较小的状态变量，

只选取关联度大于0.65的状态变量作为改进型辅助

分类器生成对抗网络模型的输入。 
表 2 检测模型的输入参数 

Table 2 Input parameters for the detection model 

编号 状态变量 关联度 编号 状态变量 关联度

1 
发电机定子

绕组温度 
0.8986 10 

发电机网侧 

电压 
0.6120

2 风速 0.8354 11 齿轮箱油温 0.598 55

3 
发电机定子

绕组线电流
0.8057 12 发电机转速 0.5685

4 
发电机出水

口温度 
0.7865 13 主轴承温度 0.5386

5 功率 0.7752 14 发电机电压 0.5267

6 环境温度 0.7351 15 
齿轮箱轴承 

温度 
0.4955

7 湍流 0.7098 16 
发电机驱动侧

轴承温度 
0.4752

8 
发电机入水

口温度 
0.7006 17 

发电机非驱动

侧轴承温度 
0.4257

9 机舱温度 0.6641 — — — 

3.3 数据集准备与模型训练 

将 SCADA 中的数据按照 GRA 筛选出来的状

态变量作为实验样本，并将实验样本划分为训练集

与测试集两部分，其中训练集用于对生成对抗网络

进行训练，测试集用于验证训练的效果。经过筛选，

得到正常运行数据有 16 052 组，3 种工况对应的数

据分别为 4350 组、3060 组和 1780 组。因此将故障

工况数据作为数据集1，并将3类异常工况各取1500
个样本作为测试集。同时考虑到本模型需要应用在

故障数量稀少情况下以达到数据增强的效果，因此

在数据集 1 中随机选取各种异常工况的数据

200~300 个作为数据集 2，将数据集 2 作为训练集。 
通过该模型对风电发电机故障的 3 种典型异常

工况样本进行数据扩充。首先将训练集分别输入

ACGAN 模型与改进型 rACGAN 模型中进行训练，

每种异常工况样本设置为 1000 个生成量。其中

ACGAN 的结构参数与改进型 rACGAN 设置相同，

进行实验对比，比较两种模型的生成器与判断器的

损失情况，结果如图 7 所示。在 ACGAN 模型中，

生成损失代表着模型生成数据与真实数据的损失，

分类损失代表着模型分辨样本是真实或生成的损

耗，两者共同衡量了生成对抗网络在生成数据质量

以及判断数据可靠性方面的能力。由图 7 可见，在



- 120 -                                         电力系统保护与控制   

相同的迭代次数下，改进型 rACGAN 的生成损失与

判断损失以及收敛速度均优于 ACGAN 模型。 

 

图 7 改进型 rACGAN 与 ACGAN 的性能对比 

Fig. 7 Performance comparison between improved 

rACGAN and ACGAN 

对比可得：改进型 rACGAN 模型的生成损失、

分类损失两个指标均超过 ACGAN 模型。 
3.4 模型生成数据评估与应用 

3.4.1 数据增强方法的分类效果对比 
分别将ACGAN[27]与改进型 rACGAN生成的异

常工况数据划分为生成集 1 与生成集 2，生成集中风

力发电机每种异常工况均有 1000 个样本。同时分别

将原ACGAN生成的生成集 1与改进型 rACGAN生

成的生成集 2 与原始故障数据集 1 中的部分数据合

并，分别命名为增强集 1 与增强集 2。经过数据增强

后，增强集 1，2 中风力发电机异常工况每种均能达到

1500 以上。为了直观表示，数据集划分如表 3 所示。 
为了验证本文对于风力发电机组异常工况数据

增强的优越性，可以使用 t-分布随机邻域嵌入算法

(t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE) 
将本文改进型 rACGAN 的扩充样本进行降维分析，

并通过可视化导出，将数据集 2 与生成集 2 输入

t-SNE 进行降维处理后，本文改进型 rACGAN 生成

数据在分布上与真实样本接近，而且可以在一定程度

上生成在原始数据中未出现过的高仿真样本，扩充了

风力发电机异常工况数据的多样性，如图 8 所示。 
表 3 实验数据集划分 

Table 3 Experimental dataset partitioning 

工况
数据

集 1

测试

集 

数据

集 2

生成 

集 1 

生成 

集 2 

增强

集 1

增强

集 2

1 4350 1500 260 1000 1000 1650 1650

2 3060 1500 250 1000 1000 1520 1520

3 1780 1500 280 1000 1000 1580 1580

 

 
图 8 生成数据可视化对比 

Fig. 8 Visualization comparison of the generated data 
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同时针对本文改进型 rACGAN对于3种异常工

况的生成能力，通过 t-SNE 降维方式可视化表达如

图 9 所示，从图中可以看出，改进型 rACGAN 生成

的 3 种异常工况各自聚集成群，界限明显，证明了

此生成对抗网络生成数据的准确性。 

 

图 9 生成数据可视化对比 

Fig. 9 Visualization comparison of the generated data 

同时，采用 CNN[28]算法用于对生成数据分类性

能测试，将测试集、增强集 1 和增强集 2 分别作为

训练集输入 CNN 网络进行分类，在迭代 1000 次后，

其分类损失与分类精度对比如图 10 所示，为了方便 

 

图 10 不同数据集分类性能对比 

Fig. 10 Comparison of classification performance 

on different datasets 

对比，对于曲线进行了平滑(smooth)处理，可以直

观对比几种方式分类效果的优劣。从图中可以看出，

由于测试集数据量少且分布不平衡，测试集的效果

最差，一直到迭代 300 次才达到收敛，分类精度上

升与分类损失下降最慢，而本文改进型 rACGAN 的

分类效果最高，生成集 2 与增强集 2 的分类精度均

最高，而且收敛速度更快，可以看出数据增强效果

明显优于原 ACGAN。 
同时，为了验证数据增强效果的准确性，本文使

用支持向量机(support vector machine, SVM)[29]、极限

学习机(extreme learning machine, ELM)[30]这两种目

前普遍使用的分类算法作为对比。将每种异常工况

取 100 个样本作为测试集，各分类模型准确率如表

4 所示。 

表 4 各种分类算法的准确率对比 

Table 4 Comparison of accuracy of various 

classification algorithms 

准确率 
算法 

测试集 增强集 1 增强集 2 

CNN 0.961 0.980 0.991 

SVM 0.949 0.970 0.983 

ELM 0.953 0.976 0.985 

由表 4 可以看出，经过本文改进型 rACGAN 数

据增强的生成集 2 与增强集 2 在不同分类诊断算法

中均有出色的表现，证明本文改进型辅助分类器生

成对抗网络相对于原框架训练过程更稳定，在海上复

杂环境及突风工况下，其生成数据的质量更接近于

原始数据，能够有效平衡复杂海洋环境下的故障数

据，进一步提升了海上风电机组故障诊断的正确率。 
3.4.2 数据增强方法的故障诊断能力对比 

将本文提出的数据增强方法应用到海上风电机

组的故障诊断中，使用 Stacking 融合的故障诊断算

法[31]对故障增强的效果进行了测试。基于 Stacking
融合算法可以充分融合各种不同优势的算法，从多

个角度对海上风电机组 SCADA 数据进行深入挖掘，

使各种算法优势互补，获得更优的诊断结果，有效

提高了海上风力发电机早期故障预警的诊断精度。 
为了评估故障诊断模型的性能，采用正确率

TR 、漏警率 FR 和 1-scoreF 三个指标评估故障诊断的

有效性。各指标计算过程为 

T

TP
R

TP FP



            (11) 

F

FN
R

TP FN



            (12) 

T F
1

T F

2 (1 )
-score

(1 )

R R
F

R R




 
        (13) 
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式中：TP表示正确诊断出特定故障的个数；FP表
示错将其他状态诊断为特定故障的个数； FN 表示

将特定故障诊断为其他状态的个数； 1-scoreF 表示

分类器综合性能，是 TR 和 FR 的调和平均值。 

诊断模型评价指标中，故障诊断效果与 TR 和

1-scoreF 呈正相关，而与 FR 呈负相关。 

将 3.1 节所述的 3 种海上风力发电机故障的数

据输入到 Stacking 融合模型中，诊断输出的四种发

电机运行状态，即正常、工况 1、工况 2 和工况 3。
使用该诊断模型分别对测试集、增强集 1 与增强集

2 的 4 种发电机状态样本进行诊断，诊断结果如表 5
所示。 

表 5 Stacking 融合算法诊断结果 

Table 5 Diagnosis results of Stacking fusion algorithm 

% 

故障类型及评价指标 

工况 1 工况 2 工况 3 
诊断 

数据 
RT RF F1-score RT RF F1-score RT RF F1-score 

测试集 94.47 5.89 95.55 94.38 5.62 94.18 98.90 1.10 98.28 

增强集 1 95.64 4.36 96.98 95.15 4.85 95.45 98.88 1.00 98.60 

增强集 2 97.37 2.63 98.89 97.00 3.00 97.65 99.50 0.50 99.50 

由表 5 可知，对于 3 种异常工况，使用本文改

进型 rACGAN 样本增强效果的增强集 2 的 TR 值与

1-scoreF 值最高， FR 值最低。可以证明本文改进型

rACGAN 样本增强效果在风电机组故障样本增强

与诊断上的可靠性。 

同时，本文对比分析了 RF、SVM、KNN、GBDT、

XGBoost 算法的诊断结果，如表 6 所示。 
表 6 诊断模型性能比较 

Table 6 Performance comparison of diagnostic models 

                                                        % 

诊断精度 
诊断模型 

测试集 增强集 1 增强集 2 

RF 94.19 96.79 96.88 

SVM 74.76 76.21 79.87 

KNN 87.20 88.78 91.89 

GBDT 95.51 95.81 96.37 

XGBoost 97.39 98.99 98.12 

从表 6 可知，增强集 2 在各算法中的诊断精度

均有显著提升，这表明通过本文方法实现的数据增

强可以显著提高数据的诊断能力，再次验证了本文

提出的 GRA-rACGAN 算法在海上风力发电机故障

数据增强中的有效性。 

4   结论 

针对目前海上风电机组故障诊断中面临的故障

样本少且不同类别的数据样本不平衡的问题，提出了

一种基于边界损失约束条件的改进GRA-rACGAN 数

据增强模型，该模型具有以下优点： 
1) 通过灰色关联分析与提取与风机发电机故

障呈高度相关的状态变量，避免了基于经验选择的 

偶然性； 
2) 将基于边界损失约束条件的改进型 rACGAN 

模型应用到海上风电机组故障诊断领域，从有限的

非平衡故障样本中提取出数据特征，在一定程度上

降低了复杂海洋环境及海上频发的突风等影响，生

成得到质量更高的故障样本，实现了故障数据增强，

显著提升了海上风电机组基于 SCADA 运行数据的

故障诊断精度。 
本文基于国内某海上风电场的实际运行数据

进行数据增强与故障诊断，结果验证了改进型

rACGAN 模型的准确性，表明了本文所提方法能有

效地应用于实际海上风电机组异常工况检测，为海

上风电特别是深远海风电开发中风电机组的精准故

障预警提供了技术支持。 
本文通过改进生成对抗网络寻找数据发展规

律、扩充完善故障数据。目前，从数据驱动角度出

发改进后的生成对抗模型考虑了海洋运行环境对数

据增强的影响，暂未考虑海上风电机组故障机理对

于数据增强的作用及影响，亦未考虑故障特性中不

同状态变量之间的耦合关系，这部分内容将在后续

进一步开展研究。 
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