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摘　 要:为解决低温低湿造成风机叶片表面结冰的问题ꎬ基于空洞因果卷积网络与知识图谱的风机叶片表面结冰识别

方法ꎬ根据风机叶片表面结冰机制与特点ꎬ利用知识图谱构建方法来建立叶片表面结冰特征空间ꎮ 在空间内提取与结

冰故障的关键特征ꎬ通过知识实体融合生成结冰故障特征空间ꎬ结合各结冰故障特征的互信息向量和流行度计算特征

重要度ꎬ筛选结冰异常关键特征ꎬ采用空洞因果卷积网络构建结冰识别模型ꎮ 通过离线训练和在线识别对结冰异常进

行检测ꎬ完成风机叶片表面结冰识别方法的设计ꎮ 实验结果表明:所提方法对风机叶片表面结冰进行检测识别ꎬ输出的

结冰类型与实验数据集中的标注类别相一致ꎬ得到的风机叶片表面结冰识别结果的平均 Ｋａｐｐａ 系数高于 ０.４ꎬ对风机表

面结冰的识别精度较高ꎮ
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０　 引言

在极度低温和潮湿的环境中ꎬ风扇叶片的表
面容易结冰ꎮ 这种结冰不仅降低了风机的发电效

率ꎬ还会对叶片的结构造成损坏ꎬ从而影响整个风

力发电系统的稳定性和安全性ꎮ 传统的识别风机

叶片表面结冰的方法主要依赖于人工检查和简单

的传感器监测ꎮ 这些方法不仅耗时费力ꎬ而且往

往难以及时准确地检测叶片表面的结冰情况ꎮ 因

此ꎬ研究设计一种高精度风机叶片结冰识别方法

具有重要的现实意义ꎮ
文献[１]使用堆叠式去噪自动编码器从原始

数据中提取特征ꎬ并提取与结冰相关的关键特征ꎬ
采用极值梯度增强树设计分类器ꎬ获得最终的叶

片状态判别结果ꎬ但该方法无法彻底滤除原始数

据中的背景及其他噪声ꎬ使得分类准确性偏低ꎮ
文献[２]使用深度学习方法学习风机运行变量之

间的相关特征ꎬ并通过训练神经网络模型ꎬ实现风

力涡轮机叶片结冰类型的智能检测ꎬ但该方法的

计算复杂度很高ꎬ导致应用过程中的累积误差较
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大ꎬ从而降低了识别准确性ꎮ 文献[３]使用生成

对抗网络构建识别模型ꎬ并引入智能算法改进模

型控制参量ꎬ降低模型复杂度ꎬ从而生成与实际结

冰情况相似的模拟数据ꎬ但对于极端天气条件下

叶片结冰类型的检测ꎬ该方法仍需要进一步优化

和改进ꎮ 文献[４]将传统的多核极限学习机模型

分解为 ３ 个子模型ꎬ每个子模型具有不同的参数

设置ꎬ并使用麻雀搜索算法对每个子模型的参数

进行优化ꎬ将 ３ 个优化的子模型集成在一起ꎬ形成

最终的结冰故障诊断模型ꎮ 然而ꎬ该方法易受到

数据规模的影响ꎬ当面向庞大数据量时ꎬ该方法的

应用效果有限ꎮ
本研究结合空洞因果卷积网络和知识图谱构

建风机结冰故障识别模型ꎬ通过知识图谱构建的

叶片表面结冰特征空间ꎬ对各故障特征进行重要

度排序ꎬ筛选出结冰异常关键特征ꎬ旨在准确识别

风机叶片上的表面结冰类型ꎬ为风力发电系统的

运行和管理提供支持ꎮ

１　 风机叶片表面结冰识别方法设计

１.１　 基于知识图谱的风机叶片表面结冰特征空

间建立

　 　 风机叶片表面结冰是指在温度低于 ０℃时ꎬ
水发生结冰的现象ꎮ 结冰主要出现在叶片表面的

前缘迎风面ꎬ受到环境温度、空气湿度、风速和过

冷却水滴直径的影响ꎬ对于风机运行状态具有负

面影响[５－６]ꎮ 根据风机叶片表面结冰机制ꎬ利用

知识图谱构建方法建立叶片表面结冰特征空间ꎬ
并在此空间内提取与结冰故障相关的关键特征ꎬ
从而实现结冰故障识别与检测[７]ꎮ

根据风机基本性能参数和历史运行状态数

据ꎬ预设知识图谱的模式层参数ꎬ结合知识示例抽

取和关系标定ꎬ确定知识图谱框架[８]ꎮ 参照模式

层的预设机制ꎬ针对风机叶片结冰故障识别领域ꎬ
采用规则匹配算法ꎬ从多个维度对风机叶片结冰

故障进行实体抽取ꎬ具体如表 １ 所示[９]ꎮ
将抽取的实体和其包含的子实体等效成一个

有向的有权图ꎬ并根据实体之间的重要关系确定

实体连接权重ꎬ计算公式如下[１０]:

ｗ ｊ ＝
ρｆ

ｇａ
􀅰

Ｖｈ

ｆｑ
(１)

式中:ρｆ 表示有权图中存在的词节点ꎻｇａ 表示待

求图节点 ａ 的离散系数ꎻｆｑ 表示图中指向实体 ｑ
的子实体集合ꎻＶｈ 表示缩放因子ꎬ用于控制连接

权重的收敛速度ꎮ

表 １　 风机叶片结冰故障知识图谱实体抽取

实体类别 子实体

风机叶片
叶片材料
叶片尺寸

叶片表面特性

结冰现象

结冰类型
结冰位置
结冰厚度
结冰速率

气象条件

环境温度
空气湿度

风速
风向

结冰后果

叶片温度与环境温度差异
叶片性能

叶片结构损伤
发电效率

叶片旋转速度

　 　 基于实体之间的相互作用与联系ꎬ进行关系

判定ꎬ结合匹配模板ꎬ输出实体关系[１１]ꎬ并将实体

和关系以图的形式表示出来ꎬ形成知识图谱框架ꎬ
如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 风机简化知识图谱框架

利用图 １ 数据库存储知识图谱ꎬ并将抽取的

知识进行融合ꎬ以形成统一的知识表示ꎬ以此建立

特征空间ꎮ 表达式如下:
ｂｄ ＝ｗ ｊ×β ｉ (２)

式中 β ｉ 表示第 ｉ 个知识实体的属性向量ꎮ

１.２　 风机叶片表面结冰故障特征筛选

在特征空间中ꎬ对各个特征进行重要度排序ꎬ
以此筛选出对风机叶片表面结冰识别结果具有关

键影响的特征ꎬ以降低后续计算复杂度ꎬ提高识别
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模型的性能ꎮ
结合风机叶片的物理机制和经验知识ꎬ模拟

液滴撞击风机叶片表面的动态行为ꎬ 表达式

如下[１２]:

Ｋｄ ＝ ｂｄ×ｅｘｐ －
σｇ

Ｈｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:ｂｄ 表示特征空间ꎻσｇ 表示形状因子ꎻＨｗ 表

示液滴撞击面积ꎮ
计算各个特征的互信息向量ꎬ即:

ａｓ ＝
ｍ０􀅰Ｋｄ

γｔ / ｐｓ
２ (４)

式中:ａｓ 表示各特征的互信息向量ꎻｍ０ 表示图谱

中子实体数量ꎻγｔ 表示具有特征 ｆ 的实体集合ꎻｐｓ

表示标量比例系数ꎮ
将实体、特征属性和特征值组成三元组ꎬ进而

计算各个特征的流行度ꎬ公式为[１３]

ｘ ｊ ＝ ∑
ｍ０

ｊ ＝ １
ａｓ􀅰δ ｓ􀅰ｑｂ (５)

式中:δｓ 表示属性约束ꎻｘ ｊ 表示各特征的流行度ꎻ
ｑｂ 表示决策函数ꎮ

综合考虑特征互信息向量和流行度ꎬ采用下

式对特征进行重要性排序ꎬ即[１４－１５]:
Ｒ ｉ ＝ ｘ ｊ×υｋ×ｇｑ (６)

式中:υｋ 表示流行度概率分布ꎻｇｑ 表示符号判别

函数ꎻＲ ｉ 表示第 ｉ 个特征的重要度ꎮ
根据特征重要性ꎬ选择排名靠前的 Ｅ 个特征

作为风机叶片表面结冰故障的特征ꎮ

１.３　 风机结冰故障识别

选择卷积神经网络作为基本框架ꎬ捕获结冰

故障特征时间序列数据中的长距离依赖关系ꎬ由
此构建结冰识别模型ꎬ通过离线训练和在线识别

对模型进行优化改进ꎬ从而完成结冰异常检测ꎮ
引入空洞增加卷积神经网络的感受野ꎬ强化

结冰故障特征的表达ꎬ公式为[１６－１７]

Ｆ ｔ ＝
Ｒ ｉ

ｈｙ×ωｕ

(７)

式中:Ｒ ｉ 表示第 ｉ 个特征的重要度ꎻｈｙ 表示输入数

据规模ꎻωｕ 表示空洞率ꎻＦ ｔ 表示空洞卷积输出值ꎮ
利用因果卷积层确保输出仅依赖于当前及之

前的输入ꎬ以处理非平稳数据ꎬ表达式如下[１８]:

Ｎｑ ＝Ｆ ｔ×ｌｇ
τａ

ｓｏ
(８)

式中:τａ 表示膨胀系数ꎻｓｏ 表示卷积计算进行的

方向ꎮ

将空洞卷积层和因果卷积层组合ꎬ构建结冰

故障识别模型ꎬ并对其进行离线训练ꎬ如下式

所示:
Ｌ(ｇ)＝ Ｎｑ×ｌｏｇ２ｙｓ (９)

式中:ｙｓ 表示距离权值ꎻＬ(ｇ)表示损失误差ꎮ 当

损失误差收敛到指定值时ꎬ确认网络模型训练完

成[１９－２０]ꎬ并利用其对风机叶片表面结冰异常进行

在线识别ꎬ公式为

Ｐ(Ｈ)＝ Ｌ(ｇ)􀅰Ｄｅ / Ｊｈ (１０)
式中:Ｄｅ 表示有效激活函数ꎻＪｈ 表示输入特征维

度ꎻＰ(Ｈ)模式输出的风机叶片表面结冰类型ꎮ

２　 实验测试

２.１　 实验准备

以某风场 ２ 号风机为研究对象ꎬ基于 ＳＣＡＤＡ
数据对其进行叶片表面结冰识别ꎮ ＳＣＡＤＡ 数据

集主要包括运行数据和状态数据等大量数据ꎬ从
中筛选出能够反映风机状态及周边环境条件的变

量ꎬ将其作为知识图谱模式层的预设参数ꎬ具体如

表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 知识图谱模式层预设参数

字段 说明

ＤＡＴＥＴＩＭＥ 时间戳

ＶＡＲＣＨＡＲ 风机编号

ＦＬＯＡＴ 风速

ＦＬＯＡＴ 功率

ＦＬＯＡＴ 叶片温度

ＦＬＯＡＴ 湿度

ＶＡＲＣＨＡＲ 叶片状态

ＦＬＯＡＴ 网侧有功功率

ＦＬＯＡＴ 非主成分方向投影特征

ＶＡＲＣＨＡＲ 结冰检测模型输出

Ｐｉｔｃｈ１＿ａｎｇｌｅ 叶片 １ 角度

Ｐｉｔｃｈ２＿ａｎｇｌｅ 叶片 ２ 角度

Ｐｉｔｃｈ３＿ａｎｇｌｅ 叶片 ３ 角度

ｍｔ＿ｔｍｐ 机舱温度

ｇｒｏｕｐ 数据分组标识

　 　 数据集中为该风机某连续 ３ 个月内的工作数

据ꎬ通过数据预处理ꎬ共计得到 １２ ５４６ 条有效数

据ꎬ记录了叶片表面结冰异常标注和正常运行

参数ꎮ
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基于知识图谱模式层的预设参数ꎬ结合风电

机组设备的基本信息和相关经验ꎬ运用 Ｎｅｏ４ｊ 工
具构建知识图谱参数ꎬ如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 知识图谱参数

实体类别 子实体设置 数值

风机叶片

叶片材料碳纤维 —

叶片厚度尺寸 / ｍ １.２

叶片表面粗糙度特性 / μｍ ０.１２

结冰现象

结冰类型为雨凇、雾凇、
混合淞、霜冰、冻结冰

—

结冰位置表面 —

结冰厚度 / ｍｍ ５

结冰速率 / (ｍｍ / ｈ) ０.２

气象条件

环境温度 / ℃ －１０

空气湿度 / ％ ８０

风速 / (ｍ / ｓ) １０

风向西北风 —

结冰后果

叶片温度与环境温度差异 / ℃ １５

叶片性能阻力下降 / ％ ２０

叶片结构损伤面积 / ｃｍ２ １０

发电效率 / ％ １５

叶片旋转速度 / ( ｒ / ｍｉｎ) １０

　 　 实验平台包括数据采集卡、数据转换处理系统

以及可视化模块ꎮ 数据采集卡用于采集风扇叶片的

图像信息或相关传感器数据ꎻ数据处理系统对原始

数据做进一步处理ꎬ挖掘其中的故障特征参数ꎻ可视

化模块用于显示实验结果并提供用户交互ꎮ
实验硬件包括风扇叶片模型、结冰装置、电容

式麦克风和音频放大器电路ꎮ 设置温度在－１０℃
~ －２０℃之间ꎬ湿度设置为 ８０％ＲＨ 以上ꎬ传感器

采样频率为 １００ 次 / ｓꎮ
利用结冰装置在风机叶片模型上预设 ５ 种结

冰类型ꎬ实验数据集如图 ２ 所示ꎮ 空洞因果卷积

识别模型参数如表 ４ 所示ꎮ

	D
�#	# 	E
�L� 	F
��4�

	C
�L�	B
�L�

图 ２　 实验数据集及标注

表 ４　 识别模型参数设计

参数 数值

输入尺寸 ２５６×２５６

卷积核大小 ３×３

空洞率 [１ꎬ２ꎬ４ꎬ８]

卷积层数 ４

通道数 ３

批量大小 ３２

学习率 ０.００１

损失函数误差 ０.００２

训练轮数 ５０

２.２　 风机叶片表面结冰识别结果

以表 ２ 中的数据为基础研究数据ꎬ将图 ２ 风机

叶片结冰类别为参考ꎬ以图 ２(ａ)、图 ２(ｂ)及图 ２
(ｃ)为研究对象ꎬ利用所提方法对其进行结冰识

别ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ

UBUL���@�4� UCUL���@�4� UDU#	#��@�4�

图 ３　 基于所提方法的风机叶片表面结冰类型输出

由图 ３ 可知ꎬ应用本文设计的方法对该风机

叶片表面结冰进行检测识别ꎬ输出的结冰类型与

图 ３ 实验数据集中的标注类别相一致ꎬ且都应用

了两组空洞增加卷积神经网络的感受野ꎬ表明损

失误差都有效收敛到了指定值ꎬ保证所提方法在

风机叶片结冰识别中具有高精度的识别性能ꎮ
为进一步验证所提方法的有效性ꎬ引入文

献[１]方法和文献[４]方法作为所提方法的对比

方法ꎬ为便于分析ꎬ将文献[１]方法和文献[４]方
法分别记为方法 １ 和方法 ２ꎮ 采用 ３ 种方法进行

风机叶片结冰类别识别ꎬＫａｐｐａ 系数越高其识别

结果与实际结冰类别之间的一致性越高ꎬ识别准

确度越高ꎮ 因此采用 Ｋａｐｐａ 系数对不同方法的识

别性能进行定性评价ꎮ 实验结果如图 ４ 所示ꎮ
由图 ４ 可知ꎬ所提方法识别结果的 Ｋａｐｐａ 系

数平均在 ０.４ 以上ꎬ均高于另外两种对照组方法ꎬ
进一步说明了所提方法能够准确区分不同结冰类

型ꎬ识别性能更为优异ꎮ
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图 ４　 基于不同方法的风机叶片结冰识别结果

３　 结语

本研究引入空洞因果卷积网络和知识图谱技

术ꎬ通过离线训练和在线识别对模型进行优化改

进ꎬ成功建立风机结冰故障识别模型ꎬ且其识别结

果的 Ｋａｐｐａ 系数平均在 ０.４ 以上ꎬ均高于另外两

种对照组方法ꎬ这提升了风机叶片表面结冰的准

确识别结果ꎬ能够有效防止叶片结冰造成的发电

效率降低和设备损坏ꎬ降低了运营和维护成本ꎬ同
时促进人工智能技术在风电领域的创新应用ꎬ为
未来风电智能化发展奠定坚实基础ꎮ
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