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摘　 要:在“双碳”目标驱动下,海上风电已成为推动能源结构优化与绿色低碳转型的关键支撑技术。 然而,海上风电机组长期

工作于高盐雾、高湿度及强随机载荷等复杂海洋环境中,运行工况多变,运维难度大,亟需先进的故障诊断方法。 因此,针对现

有数据驱动故障诊断模型难以捕捉时序数据的深层故障特征和故障机理知识结合不紧密的问题,提出了一种基于人工智能大

模型的海上风电机组故障诊断方法。 首先利用聚类与贪心算法对海上风电机组数据进行预处理与特征优选,筛选出与故障演

化过程密切相关的关键特征,降低数据冗余与噪声干扰;然后,以大模型作为基础架构,结合时序转换、分类识别模块,构建海上

风电机组故障诊断模型。 特别地,为提升故障诊断大模型识别性能与泛化能力,提出了一种融合物理约束与类别均衡的先验知

识损失函数。 最后,在 EDP 公开数据集和江苏某海上风电机组数据集对本文方法进行验证。 实验结果表明,所提方法在故障

诊断精确率、召回率以及 F1 分数指标上均优于卷积神经网络( CNN)、卷积神经网络-Transformer 组合模型( CNN-Transformer)
等典型数据驱动模型,为海上风机安全运行提供了可靠的技术支撑。
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Abstract:Driven
 

by
 

the
 

dual
 

carbon
 

objective,
 

the
 

offshore
 

wind
 

power
 

has
 

become
 

a
 

key
 

supporting
 

technology
 

for
 

optimizing
 

the
 

energy
 

structure
 

and
 

promoting
 

green
 

and
 

low-carbon
 

transformation.
 

However,
 

offshore
 

wind
 

turbines
 

operate
 

for
 

extended
 

periods
 

in
 

complex
 

marine
 

environments
 

characterized
 

by
 

high
 

salt
 

spray,
 

high
 

humidity,
 

and
 

strong
 

stochastic
 

loads,
 

resulting
 

in
 

highly
 

variable
 

operating
 

conditions
 

and
 

significant
 

operation
 

and
 

maintenance
 

challenges
 

that
 

urgently
 

require
 

advanced
 

fault
 

diagnosis
 

methods.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

data-driven
 

fault
 

diagnosis
 

models
 

in
 

capturing
 

deep
 

temporal
 

fault
 

features
 

and
 

in
 

effectively
 

integrating
 

fault
 

mechanism
 

knowledge,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

large
 

artificial
 

intelligence
 

model-based
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

offshore
 

wind
 

turbines.
 

The
 

clustering
 

and
 

a
 

greedy
 

algorithms
 

are
 

first
 

employed
 

to
 

preprocess
 

the
 

turbine
 

data
 

and
 

perform
 

feature
 

selection,
 

thereby
 

identifying
 

key
 

features
 

closely
 

related
 

to
 

fault
 

evolution
 

and
 

reducing
 

data
 

redundancy
 

and
 

noise
 

interference.
 

Subsequently,
 

a
 

large
 

model
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

backbone
 

architecture
 

and
 

integrated
 

with
 

temporal
 

transformation
 

and
 

classification
 

modules
 

to
 

construct
 

the
 

offshore
 

wind
 

turbine
 

fault
 

diagnosis
 

framework.
 

In
 

particular,
 

to
 

enhance
 

the
 

recognition
 

performance
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

model,
 

a
 

prior
 

knowledge
 

loss
 

function
 

incorporating
 

physical
 

constraints
 

and
 

class
 

balancing
 

is
 

designed.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

on
 

the
 

EDP
 

public
 

dataset
 

and
 

a
 

dataset
 

collected
 

from
 

offshore
 

wind
 

turbines
 

in
 

Jiangsu
 

Province.
 

Experimental
 

results
 

show
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that
 

the
 

proposed
 

approach
 

outperforms
 

typical
 

data-driven
 

models,
 

including
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN)
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

Transformer
 

hybrid
 

models
 

(CNN-Transformer),
 

in
 

terms
 

of
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1-Score
 

in
 

fault
 

diagnosis,
 

thereby
 

providing
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

offshore
 

wind
 

turbines.
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information

0　 引　 　 言

　 　 海上风电是我国推进能源结构转型、保障能源安全

的重要战略支撑[1] 。 截至 2023 年底,我国海上风电累计

装机容量超 37. 7
 

GW,占全球 50% 以上,居世界首位,到
2030 年还将增长 6 ~ 8 倍,保持高速发展态势[2-5] ,在国家

清洁能源开发中扮演愈发重要的角色。 相比于陆上,海
上风电机组受海浪、潮汐、盐雾、强风等影响[6] ,服役环境

更为恶劣,更易出现故障,并且受场地限制,海上风电运

维难度也高于陆上,维修效率低。 这些因素严重制约其

规模化发展。 如何提高海上风电机组故障监测诊断性

能,已成为国内风电技术领域的研究热点之一。
海上风电机组故障诊断主要分为基于模型的故障诊

断方法、基于信号分析的故障诊断方法以及基于数据驱

动的故障诊断方法[7] 。 基于模型的故障诊断方法通过建

立部件动力学模型,将模型输出与真实设备运行数据对

比,结合模型参数变化特征实现故障诊断,但海上设备工

况的强非线性与多物理场耦合特性,大幅增加模型构建

难度并制约诊断精度[8] ;基于信号分析的诊断方法以时

频域分析技术为核心,通过分析振动信号获取反映故障

特征的信息来实现故障诊断[9] 。 随着大数据与人工智能

技术快速发展,基于数据驱动的故障诊断方法受到越来

越多的关注[10] 。 该方法以数据采集与监视控制系统

(supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition,SCADA)为基础,
通过采集设备全生命周期数据,利用人工智能技术提取

关键故障特征,挖掘设备运行与故障状态的映射关系,为
机组安全运行提供支撑[11] 。

尽管近年来基于数据驱动的故障诊断方法在风电机

组状态监测领域取得了一定进展,但在海上风电机组复

杂运行环境下仍面临显著挑战。 一方面,海上风电机组

运行工况具有强非线性、强随机性与多物理量耦合等特

征,其 SCADA 数据呈现出长时间尺度依赖、跨参数隐性

关联复杂的特点。 现有主流数据驱动方法多依赖卷积神

经网络、循环神经网络或 Transformer 等中小规模深度模

型,其感受野和建模能力有限,难以有效捕捉长时序、多
变量之间的深层故障关联特征,在复杂工况及故障早期

阶段易出现诊断精度下降的问题。
另一方面,海上风电机组关键部件具有明确的物理

运行机理和安全约束区间,但现有多数数据驱动诊断方

法未能将设备机理知识有效融入模型训练过程,物理信

息通常仅作为特征工程或者后验分析使用,难以在模型

决策过程中形成约束与引导。 这种数据与机理分离的建

模方式在故障样本分布不均衡、稀有故障样本不足的场

景下,进一步削弱了模型诊断可靠性。
此外,受海上风电机组运行环境恶劣及运维成本高

等因素影响,实际工程数据普遍存在故障样本稀缺、类别

分布长尾化的问题。 传统基于交叉熵或固定权重焦点损

失函数(Focal
 

Loss)的训练策略难以兼顾高频与低频故

障类别,导致模型对稀有故障识别能力不足,限制了其在

实际工程场景中的应用价值。
近年来,以 GPT( generative

 

pre-trained
 

Transformer)、
DeepSeek 等为代表的人工智能大模型在长序列建模和隐

性知识表征方面展现出显著优势,为复杂工业时序数据

的深层特征挖掘提供了新的技术路径。 相较于传统中小

规模模型,大模型依托大规模预训练和高维参数空间,具
备更强的跨时间步、跨变量关联建模能力,有望突破现有

数据驱动故障诊断方法在时序特征提取与泛化能力方面

的瓶颈。 然而,如何将大模型有效引入海上风电机组故

障诊断场景,并与设备物理机理和类别不平衡问题相结

合,仍缺乏系统性研究。
针对上述问题,本文提出一种基于人工智能大模型

的海上风电机组故障诊断方法,通过深度融合时序建模

能力、设备物理约束与类别均衡机制,实现对复杂海上风

电运行数据的高精度故障识别。 本文的主要贡献如下:
1)构建以大语言模型为核心基座的故障诊断模型,

依托其在长时序序列建模中对隐性关联特征的捕捉优

势,深度挖掘海上风电时序数据中的故障特征信息。
2)提出一种融合物理约束与均衡损失的先验知识损

失函数。 通过动态稀有故障类别权重,结合设备物理约

束,提升故障识别精度与模型整体泛化性能。
3)为验证所提方法的有效性,采用 EDP 公共风电数

据 集 ( https: / / www. kaggle. com / datasets / azizkasimov /
wind-turbine-scada-data-for-early-fault-detection) 和江苏某

海上风电数据集,相较于现有数据驱动模型,具有更高的

准确率和泛化性。

1　 国内外研究现状

1. 1　 海上风电故障诊断

　 　 1)基于模型的故障诊断方法

该类方法主要通过数学建模或系统辨识技术建立动
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态模型,描述设备的退化过程并计算零部件功能损伤程

度以实现故障诊断[12-13] 。 例如,Liu 等[14] 针对行星齿轮

齿裂故障,引入裂纹致啮合刚度与变载荷建动态模型,提
出基于振动信号模型的风电机组单级齿裂诊断方法。
Li 等[15] 提出了一种结合迁移学习与动力学模型的行星

齿轮箱故障诊断方法,实现不同域间的故障识别。 Nie
等[16] 建立健康齿轮箱的数学振动模型实现故障分类。

2)基于信号分析的故障诊断方法

该类方法主要以时频域分析技术为核心,通过分析

振动信号提取故障特征。 例如,张健[17] 提出基于自适应

完全集合经验模态分解和模糊 C 均值聚类的风电机组齿

轮箱故障预警方法,提升振动信号的降噪效果。 施耀华

等[18] 通过融合电流信号和振动信号,提出变流器故障诊

断方法,降低变流器开关管故障的漏检率和误检率,提高

诊断的完备性和可靠性。 Huang 等[19] 提出时频加权谱振

幅调制方法,改进谱振幅调制技术的固有缺陷,通过短时

傅里叶变换与时频域差分加权实现故障特征增强与噪声

抑制。
3)基于数据驱动的故障诊断方法

该方法依托传感器采集的设备运行数据,提取设备

状态特征,通过人工智能方法挖掘运行数据与故障状态

间的复杂映射关系。 例如,Zhang 等[20] 提出改进粒子群

优化算法优化深度置信网络的预警框架。 Zhao 等[21] 将

全卷积自编码网络与注意力机制结合,提取并重建行星

齿轮箱非平稳故障信号的时频特征,提高故障检测的分

辨率与准确性。 Sun 等[22] 提出一种基于对比学习的风电

机组故障诊断方法,从 SCADA 数据中提取时空特征以缓

解数据不平衡影响。
1. 2　 工业大模型

　 　 近年来,以 GPT、DeepSeek 等系列为代表的大语言模

型,依托大规模数据储备、高维度参数与强劲算力,不仅

在自然语言处理、计算机视觉领域成效显著[23] ,更能通

过对工业运维等专业领域数据的学习,为工业运维场景

提供精准的问答解析、诊断评估及决策辅助支持[24] ,成
为推动通用人工智能发展的标志性技术方向。 工业大模

型作为面向工业全生命周期的大规模深度学习模型体

系,涵盖大模型基座、任务导向及行业领域等层次[25] ,具
体工业大模型体系框架如图 1 所示。

工业大模型深度融合工业数据与机理知识,凭借专

业化生成、高可靠输出及跨场景自适应学习支撑核心任

务[26-28] ,与海上风电故障诊断对复杂数据处理、精准状态

评估的需求高度契合。 通过工业大模型微调技术,实现

通用预训练模型与工业垂直场景深度融合,以更低的训

练成本高效注入工业领域特有的设备机理、工艺规范等

专业知识,适配工业场景中常见的小样本学习、时序数据

处理及垂直任务需求。 例如,Wu 等[29] 提出参数高效微

图 1　 工业大模型体系架构

Fig. 1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

the
 

industrial
 

large
 

model

调策略,采用适配器与 LoRA(low-rank
 

adaptation)等技术

手段,在模型训练过程中仅更新 2%的参数,即可在 17 个

图像分割任务中实现显著的性能提升。 Zheng 等[30] 将微

调、编辑、融合方法融入从模型中学习,提取基础模型先

验知识应用于下游任务,提升基础模型新任务性能。

2　 故障诊断方法

2. 1
 

工作流程

　 　 本文所提海上风电机组故障诊断工作流程由数据处

理、特征筛选与模型训练组成。 首先对 SCADA 系统采集

的原始运行数据进行数据预处理,去除无效数据,保障后

续分析;接着从处理后的正常数据中筛选关键特征,构建

适配模型的最优特征子集;最后将特征数据转化为时序样

本,结合所设计的融合类别均衡损失函数与物理约束的混

合损失函数引导模型训练,最终实现精准故障诊断。 基于

人工智能大模型的海上风电故障诊断流程如图 2 所示。
2. 2　 数据预处理与特征筛选

　 　 在数据预处理环节,首先通过提取风速与有功功率
特征列(Xwind,

 

Xpower )并绘制特征关联散点图,然后采用

基于网格搜索寻优的基于密度的带噪声应用空间聚类

(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
DBSCAN)密度聚类算法,确定最优邻域距离与邻域最小

样本点数阈值,按照式(1)完成聚类质量指标计算;最后

依据异常数据标注结果,剔除离散异常点及有功功率小

于 0 的无效数据。

Q = 1
n ∑

n

i = 1
max
j≠1

σ i + σ j

d(ci,c j)
( ) (1)
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图 2　 基于人工智能大模型的海上风电故障诊断流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

offshore
 

wind
 

power
 

fault
diagnosis

 

based
 

on
 

the
 

artificial
 

intelligence
 

large
 

model

式中:n 是簇的数量;σ i 是簇 i 的内部距离;σ j 是簇 j 的内

部距离;d(ci,c j)是簇 i 和簇 j 中心之间的欧式距离;内部

　 　 　

距离是指簇内所有样本到簇中心的平均距离。
根据上述清洗的正常数据提取各特征列数据 X =

{x1,x2,…,xn},并计算各特征列数据的均值 xmean
i 与标准

差 xstd
i 对特征列数据进行标准化处理, 然后设定初始化

特征集 S= Ø,通过贪心算法并行计算各候选特征的混合

得分,迭代选取得分前 20 的特征作为最优特征子集保存

至特征集中,混合得分计算如式(2)所示。
Score = α × MI + (1 - α - γ) ×

Accuracy - (γ × Redundancy) (2)
式中:MI 为各候选特征数据归一化后的互信息量;
Accuracy 为 XGBoost 模型基于当前候选特征的诊断性能

指标;Redundancy 为该候选特征与已选特征的平均皮尔

逊相关系数绝对值。
权重参数 α、γ 随迭代轮次动态调整,具体如式(3)

和(4)所示。
α( t)

adj = α0 × (1 - ( t / T) 2) (3)
γ( t)

adj = γ0 × ( t / T) 2 (4)
式中:α0 是初始互信息权重系数,设为 0. 7;γ0 是初始冗

余惩罚权重系数,设为 0. 1;t 和 T 分别是当前迭代轮次

和最大迭代轮次。

2. 3　 海上风电机组故障诊断模型构建

　 　 海上风电机组故障诊断大模型架构如图 3 所示,主
要分为 3 层,包含时序数据输入模块、大语言模型基础架

构、分类输出模块。

图 3　 海上风电机组故障诊断大模型架构

Fig. 3　 Large
 

model
 

architecture
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

offshore
 

wind
 

turbines

　 　 1)时序数据输入模块

时序数据输入模块将所选特征列的数据采用滑动窗

口对原始数据进行切分,通过两层全连接层、GELU 层和

层归一化映射到高维空间。
设输入最优特征为 X ∈ RB×W×d,B 代表批次大小;W

代表滑动窗口大小;d 代表特征维度。 通过 2 层堆叠变
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换,即:
H(0) = X (5)
H(1) = LN(GELU(W1H

(0) + b1)) (6)
H(2) = W2H

(1) + b2 (7)

GELU(x) = x· 1
2

1 + x
π
∫

x
2

0
e -t2 dté

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (8)

2)大模型基础架构

大模型基础架构由 DeepSeek-R1-1. 5B 预训练模型

作为基础架构,将多维时空特征表示注入模型的嵌入输

入层;预训练模型由 28 层 Transformer 层堆叠,每层包含

多头自注意力和前馈网络,即:
XL = FFNL(LN(XL-1 + MHAttnL(XL-1))) (9)
MHAttn(X) = Concat(Attn1,…,Attnh)W o (10)
Attn(Q,K,V) = Softmax(QKT / dk)V (11)

式中:Q、K、V、Wo 分别为查询投影矩阵、键投影矩阵、值
投影矩阵、输出投影矩阵。

3)分类输出模块

分类输出模块由双层 MLP 组成,首层将输入特征压

缩到原特征维度的一半并施加 GELU 激活,第 2 层映射

到对应的故障类别空间,即:
y2 = W2·LN(GELU(y1)) + b2 (12)
y1 = W1hpool + b1 (13)
hpool = AdaptiveAvgPool1D(HT) (14)

式中: H ∈ RB×W×D 为模型输出的隐状态,其中 D 为隐藏

维度。
2. 4　 基于先验知识损失函数的海上风电故障诊断模型

训练

　 　 本文提出一种类别均衡与物理约束的先验知识损失

函数,旨在通过动态平衡不同故障类别的损失贡献以强

化稀有故障类别的学习权重,同时依托设备物理运行规

律约束模型决策边界,提升模型对稀有故障的识别精度

与整体的泛化性能。
将物理约束损失函数与类别均衡损失函数加权融

合,构建总损失函数,如式(15)所示。
L total = λ 1Lefl(Pt)

+ λ 2Lphy (15)
式中:λ1 与 λ2 分别控制各损失函数的权重;Lefl(Pt)

为类别均

衡损失函数损失值;Lphy 为物理约束损失函数损失值。
1)物理约束损失函数

物理约束损失函数依托风电机组关键部件的物理运

行机理,引入设备运行状态先验信息,对模型输出施加显

式约束,以避免预测结果偏离设备实际工作逻辑。 该损

失函数通过度量关键物理指标在实际运行状态下的统计

均值与其安全运行阈值之间的偏差,构造损失违反项,从
而引导模型决策始终处于设备可接受的物理运行区间

内。 本文选取齿轮箱油温与转子转速作为物理约束指

标,两者在齿轮箱相关故障中具有较强的物理意义。

在损失函数构造中,首先计算物理指标的监测均值

与对应阈值之间的偏差,当指标处于安全区间内时,偏差

项对总损失的影响较小;当偏差逐渐逼近阈值上限或超

过阈值时,通过引入非线性梯度放大机制,显著提升违反

物理约束的惩罚力度,使模型在反向传播过程中更强烈

地修正不合理预测。 最终形成以齿轮箱油温与转子转速

为核心的物理约束损失项,并与分类损失函数共同优化

模型参数,从而确保模型在追求分类性能的同时,满足设

备安全运行的物理约束。 具体公式如式(16)所示。

Lphy = 1
B ∑

B

i = 1
ReLU

T th - μ i

σ i + ε
-T i( )( +

ReLU(n th - σ Si
) )·P f,i (16)

式中: B 为批量大小;i 用于指代批次中的第 i 个样本;μ i

和 σ i 分别表示齿轮箱油温在标准化处理前的平均值和

标准差;特别地,ε 是一个常数,这里设为 10 -6,作为平滑

项以避免在σ i 接近 0;T i 指的是第 i个样本在当前时间窗

口内齿轮箱油温的平均值;而 σ Si
则表示第 i 个样本在当

前时间窗口内转子转速的标准差;P f,i 代表模型诊断

第 i 个样本属于齿轮箱故障类别的概率。
2)类别均衡损失函数

针对海上风电机组故障诊断中故障样本稀缺、类别

分布极度失衡的问题,原始 Focal
 

Loss 通过引入固定的调

制因子(1-P t)
 γ 与类别平衡权重 α t,在一定程度上缓解

了类别不平衡问题,计算公式如式(17)所示。
Lefl(Pt)

= - α t(1 - P t)
γ log(P t) (17)

式中:P t 表示为模型预测的置信度;γ 为固定的聚焦参

数,用于降低易分类样本的权重;α t 为固定的类别平衡权

重,用于平衡正负样本的重要性。
然而,原始 Focal

 

Loss 损失函数存在聚焦强度固定与

平衡能力有限的局限,其中,调制因子 γ 是全局统一的超

参数,无法根据不同类别的样本分布和学习难度进行动

态调整,导致其在处理多类别、多难度的复杂任务时难以

实现精准聚焦,同时类别平衡权重 α t 通常基于样本频率

手动设置,缺乏对稀有类别学习过程的主动保护,容易被

高频类别主导。
类别均衡损失函数通过引入类别自适应聚焦因子 γ,

动态调整每个类别的聚焦强度,缓解数据集中正负样本失

衡问题;同时设计类别加权因子,提升稀有类别的贡献占

比,避免其学习过程被高频类别主导。 计算如式(18)所示。

Lefl(Pt)
= - ∑

C

j = 1
α t

γ
γ b

( ) (1 - P t)
γ log(P t),　 γ = γ b + γ j

v

(18)
式中:P t 表示为模型预测的置信度;α t 是类别平衡权重,
用来平衡正负样本重要性的参数;(1-P t)是调制因子;
γ b 是基准聚焦因子,作为动态调整的基准值;γ j

v 是类别
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相关的可变聚焦因子。
在模型训练流程中,首先将筛选的正常数据的特征

参数对应的数据通过分层抽样法按 8 ∶ 1 ∶ 1比例进行样本

划分,生成时序训练样本并将数据集划分为训练集、验证

集和测试集,为后续评估奠定可靠数据基础;然后加载

DeepSeek1. 5B 预训练模型, 采用高效微调策略, 对后

3 层参数进行更新并冻结其余层级参数,并通过物理先

验损失函数引导模型开展微调训练。
在训练阶段,每轮迭代通过总损失函数计算预测误

差后,仅对大模型后 3 层参数进行反向传播更新,同时实

时监测训练集损失变化以判断模型对数据统计模式的拟

合程度,并在验证集上持续计算各故障类别的精确率

(precision,P)、召回率( recall,R) 及 F1 分数( F1
 

Score,
 

F1)以评估分类稳定性。 待训练完成并达到收敛标准

后,保存训练好的模型,最终用于独立测试集的性能评

估,海上风电机组故障诊断模型训练流程如图 4 所示。

图 4　 海上风电故障诊断模型训练流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

offshore
 

wind
 

power
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

training

3　 实验验证与分析

　 　 为验证本文所提方法的诊断性能,本文的实验数据

包括两部分,一部分来自 EDP 开放数据平台的风电数据

集,另一部分来自江苏省国信研究院公司提供的某海上

风电场的风电数据。 该实验在 Python3. 8 环境下运行,
深度学习框架为 Pytorch。 选用精确率、召回率、F1 分数

评估模型诊断性能。

3. 1　 实验 1

　 　 1)实验 1 数据集

实验 1 数据集来自 EDP 开放数据平台的风电场数

据,记录了葡萄牙风电场的 5 台风力发电机的运行数据。
该数据集在多个运行过程中出现了变压器故障、液压系

统故障、齿轮箱故障、发电机轴承故障。
本实验使用的原始数据参数包括时间、实际风电功

率、风速、风向、环境温度、齿轮箱油温、发电机轴承温度等

80 个维度信息。 首先根据风速与有功功率的散点图,采用

DBSCAN 密度聚类算法识别异常数据点,获得清洗后的风

电机组数据。 依据上述数据预处理方法,得到正常运行状态

下 SCADA 数据清洗前和清洗后的对比结果如图 5 所示。

图 5　 DBSCAN 聚类算法异常值清洗前后对比

Fig. 5　 Comparison
 

chart
 

of
 

DBSCAN
 

clustering
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

outlier
 

cleaning

特征筛选从数据层面入手,通过贪心算法并结合所

设计的混合得分选择方法, 结合极端梯度提升模型

(extreme
 

gradient
 

boosting,XGBoost)计算各候选特征的混

合得分,最终选取排名前 20 位的特征作为故障诊断模型

的输入,特征评估结果如图 6 所示。
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图 6　 混合评估选择前 20 个特征

Fig. 6　 Selecting
 

top
 

twenty
 

features
 

by
 

hybrid
 

evaluation

　 　 模型的训练参数包括:使用 AdamW 优化器,学习率

设置为 0. 000 02,权重衰减设置为 0. 01,训练轮次为

10 次,批量大小为 32。 这些参数的设置经过多次实验验

证,使模型在诊断任务中具有良好性能。
2)实验结果分析

为验证本文方法在风电故障诊断任务中的有效性,
本研究选取大模型+Focal

 

Loss、XGBoost、卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network, CNN )、 卷积神经网络 -
Transformer 组 合 模 型 ( convolutional

 

neural
 

network-
transformer,CNN-Transformer) 进行对比实验。 风电故障

诊断实验结果如表 1 和图 7 所示。
本文所提方法在精确率、召回率、F1 分数等评估指

标上整体表现最优,精确率均值达 97% ,明显优于大模型

+Focal
 

loss、CNN、CNN + Transformer 及 XGBoost,且平均

F1 分数在各方法中最高,表明其在整体分类任务上具有

突出优势。 在正常类别识别中,该方法精确率、召回率及

F1 分数均达 99% ,较 CNN 的召回率 90% 、XGBoost 的 F1
分数 97%体现出高稳定性与低误判率;在变压器故障识

别中,3 项指标均达 98% ,优于大模型+Focal
 

loss 的 F1 分

　 　 　 　
表 1　 各模型在公共风电数据集诊断结果

Table
 

1　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

each
 

model
 

in
 

public
 

wind
 

power
 

data
 

set (% )

故障类型
本文方法 大模型+Focal

 

loss CNN CNN+Transformer XGBoost

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

正常 99 99 99 99 98 99 98 90 94 99 98 99 96 99 97

变压器故障 98 98 98 97 98 96 54 91 68 93 97 95 82 83 82

液压系统故障 94 93 96 89 98 93 72 80 76 84 89 88 85 70 77

齿轮箱故障 96 98 97 91 98 94 56 90 69 81 100 90 80 62 70

发电机轴承故障 96 99 98 97 98 98 79 97 85 96 98 97 95 91 93

图 7　 各模型在公共风电数据集诊断性能对比

Fig. 7　 Comparison
 

chart
 

of
 

diagnostic
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

on
 

public
 

wind
 

power
 

dataset
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数 96%,展现出对小样本类别的精准识别能力;齿轮箱故

障识别中,精确率与 F1 分数均达到 96% 以上,远超 CNN
的精确率 56%、XGBoost 的 F1 分数 70%,高特征重叠场景

下效果突出;液压系统故障诊断中,性能较 CNN 的 F1 分数

76%、XGBoost 的 F1 分数 77%
 

提升显著,有效削弱类别间

特征混淆;发电机轴承故障识别中,F1 分数达 98%,优于

CNN 的 F1 分数 85%、XGBoost 的 F1 分数 93%,充分印证

了在该故障识别任务中的高准确性与可靠性。

3. 2　 实验 2

　 　 1)实验 2 数据集

实验 2 数据来自江苏省国信研究院公司提供的某海

上风电场的风电数据,该数据由 70 台风力发电机组成,
包含 2024 年 9 月至 2024 年 12 月的风电机组数据,数据

采样频率为 1 次 / min。 其中分别在多个运行过程中出现

冷却系统故障、变桨系统故障、液压系统故障、变流器故

障、齿轮箱故障。
依据实验 1 的数据预处理和特征筛选方法,得到

SCADA 数据异常值清晰前后的对比结果如图 8 所示,特
征评估结果如图 9 所示。

图 8　 DBSCAN 聚类算法异常值清洗前后对比

Fig. 8　 Comparison
 

chart
 

of
 

DBSCAN
 

clustering
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

outlier
 

cleaning

图 9　 混合评估选择前 20 个特征

Fig. 9　 Selecting
 

top
 

twenty
 

features
 

by
 

hybrid
 

evaluation

模型的训练参数包括:使用 AdamW 优化器,学习率

设置为 0. 000 02,权重衰减设置为 0. 01,训练轮次为

15 次,批量大小为 32。 这些参数的设置经过多次实验验

证,使模型在诊断任务中具有良好的诊断性能。
2)实验结果分析

为验证本文方法在风电故障诊断任务中的有效性,
本研究选取大模型+Focal

 

Loss、XGBoost 模型、CNN 模型、
CNN-Transformer 模型作为对比。 风电故障诊断实验结

果如表 2 和图 10 所示。
本文所提方法在实验任务中展现出显著综合性能优

势,精确率均值达 97% 、平均 F1 分数为 96% ,处理不同类

别样本分布时,均衡性与稳定性优于大模型+Focal
 

loss、
CNN、CNN+Transformer 以及 XGBoost 等对比模型。 在具

体故障诊断中,冷却系统故障 F1 分数达到 94% ,显著优

于其他模型;变桨系统故障精确率、召回率、F1 分数均达

到 98%以上,诊断效果突出;液压系统故障 F1 分数为

93% 、 精 确 率 为 95% , 较 CNN87% 的 F1 分 数、
XGBoost76%的 F1 分数,性能提升显著,有效削弱类别间

的特征混淆;变流器故障精确率为 99% 、召回率为 95% 、
F1 分数为 97% ,优于大模型+ Focal

 

loss 的 93% 的精确

率、CNN+Transformer 的 92% 的召回率、XGBoost 的 77%
的 F1 分数,印证了本文方法的高准确性与可靠性;齿轮

箱故障精确率与 F1 分数均达 99% ,优于 CNN 的 93% 的

精确率、XGBoost 的 89% 的 F1 分数,在故障数量较少的

场景下诊断效果突出,同时也验证改进后损失函数对类

别不平衡问题的优化效果。
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表 2　 各模型在某海上风电场风电数据集诊断结果

Table
 

2　 Diagnostic
 

results
 

of
 

each
 

model
 

in
 

the
 

wind
 

power
 

data
 

set
 

of
 

an
 

offshore
 

wind
 

farm (% )

故障类型
本文方法 大模型+Focal

 

loss CNN CNN+Transformer XGBoost

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

正常 96 99 98 98 98 98 94 96 95 97 76 85 98 99 98

冷却系统故障 98 90 94 95 93 94 87 79 83 55 86 68 98 38 55

变桨系统故障 99 98 98 97 99 98 95 90 93 78 97 87 97 79 88

液压系统故障 95 91 93 89 92 91 81 94 87 61 93 75 97 62 76

变流器故障 99 95 97 93 95 94 79 93 86 45 92 62 95 65 77

齿轮箱故障 99 98 99 98 98 98 93 90 91 74 91 85 97 82 89

图 10　 各模型在某海上风电场风电数据集故障诊断性能对比图

Fig. 10　 Comparison
 

chart
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

in
 

wind
 

power
 

dataset
 

of
 

an
 

offshore
 

wind
 

farm

4　 结　 　 论

　 　 针对海上风电机组故障诊断中存在的故障识别精度

低和模型泛化性不足的问题,提出一种基于人工智能大

模型的海上风电机组故障诊断方法。 该方法以大模型为

基座,结合时序转换、分类识别模块,深度挖掘时序故障

特征,有效解决模型对时序故障信息捕捉不充分的问题,
为后续精准故障诊断提供高质量特征支撑;同时提出一

种融合类别均衡与物理约束的先验知识损失函数,解决

数据集中类别失衡导致故障识别精度低的问题。 经实验

验证,该方法在海上风电机组故障诊断具备更优的诊断

精度与泛化能力。
然而,该方法仍依赖一定数据量,对更多机组的适配

性有待提升。 未来将设计适配大模型的学习策略,融入

故障机理先验以降低数据依赖,优化模型参数微调方式,

进一步提升诊断精度与泛化能力,更好适配实际工程

需求。
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