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摘 要：风能作为一种清洁、可再生能源，在全球范围内得到了显著推广，然而风力涡轮机叶片

结冰问题严重影响了设备的安全运行和效率提升。现有叶片覆冰检测算法易受数据不平衡或

噪声影响，导致准确率降低，因此亟需一种准确、高效的叶片覆冰检测算法以降低风机运行风

险。本文提出了一种基于双通道时序特征融合网络的叶片覆冰检测算法：首先，对采集与监视

控制系统数据进行数据预处理，并将特征工程应用至 SCADA 数据中；其次，提出了一种融合

长短时记忆网络和注意力机制的检测模型，利用 LSTM 充分学习风机状态的时间依赖关系，

采用注意力机制动态调整不同时间步的权重。最后，提出基于双通道时序特征融合网络的叶

片覆冰检测算法，捕捉特征随时间变化的动态趋势，引入多头注意力机制增强特征交互能力。

实验结果表明：相较其他算法，本文算法检测准确率提升了 10%~15%，在风机叶片覆冰检测

上具有较好的性能。
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Abstract：As a clean and renewable energy source， wind energy has been extensively promoted globally. 
However， the issue of wind turbine blade icing has severely impacted the safe operation and efficiency of 
the equipment. Existing blade icing detection algorithms are prone to being affected by data imbalance or 
noise， leading to reduced accuracy. Consequently， there is an urgent need for a precise and efficient ice 
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detection algorithm to mitigate operational risks. In this paper， we propose an ice detection algorithm for 
wind turbine blades based on a dual-channel temporal feature fusion network. First， we preprocess 
Supervisory Control and Data Acquisition （SCADA） data and apply feature engineering to SCADA data. 
Secondly， a detection model combining Long Short-Term Memory Network （LSTM） and attention 
mechanism is proposed. LSTM is used to fully learn the time dependence of fan state， and the attention 
mechanism is used to dynamically adjust the weights of different time steps. Finally， a blade ice detection 
algorithm based on dual channel temporal feature fusion network is proposed. Dynamic trends of features 
over time can be captured. Multi-head attention mechanism is introduced to enhance feature interaction. 
The experimental results show that： compared with other algorithms， the detection accuracy of the 
proposed algorithm is improved by 10%-15%. It has good performance in the ice detection of fan blades.
Key words：Icing detection； Temporal feature fusion； Long short-term memory network； Attention 
mechanism

0 引  言

在我国能源结构优化和“双碳”目标的推动

下，风电产业的发展呈现出高速化、规模化、智能

化的趋势［1］。随着风力发电的广泛应用，风力涡

轮机叶片结冰问题已成为影响风机安全性和发电

效率的重要因素。叶片结冰不仅降低了风机的气

动性能，还可能引发叶片不平衡、结构损坏，甚至

导致冰块脱落，带来严重的安全隐患。因此，准

确、实时地检测风机叶片结冰状态成为了风电行

业亟待解决的技术难题［2-4］。

对于此问题，学者们也提出了很多检测方法。

Jiang 等［5］提出了时空注意力模型，结合门控循环

单元和卷积神经网络提取时空特征；Guo 等［7］采

用卷积长短时记忆网络提取时间特征，并结合

Transformer 网络增强多维时间序列的学习能力，

同时使用粒子群优化算法进行超参数优化，以提

高模型检测性能［6］。Tian W 等提出了一个多层

卷积递归神经网络，结合了卷积神经网络和长短

期记忆，并使用离散小波分解来从时域和频域中

提取增强特征；Chen 等［8］提出了结合时序模式注

意力和双向 GRU 的深度学习框架，并采用改进的

Coot 算法优化超参数，用于处理数据不平衡问

题；Jiang 等［9］提出了多任务时空注意力网络，通

过时空注意力机制提取采集与监视控制系统（Su⁃
pervisory control and data acquisition，SCADA）数

据中的重要特征，并结合深度度量学习和分类学

习任务以增强特征的辨别能力；Wang 等［10］算利

用时空注意力 Siamese 网络，结合图注意力网络

和门控递归单元，实现高效的少样本学习，解决了

有限标签传感器数据的问题。

上述的风机叶片结冰检测方法未能充分挖掘

风机运行状态与环境数据的复杂交互。这导致特

模型对多维数据的泛化能力较弱，且常受数据不

平衡和噪声影响，影响检测的准确性和实时性。

为此，本文提出了基于双通道时序特征融合网络

的方法，通过特征选择算法确保模型输入的高相

关性，分别对环境特征和风机运行特征进行建模，

提升了模型的学习能力。同时，结合多头注意力

机制设计了特征融合模块，实现了时间序列层面

上不同特征之间的交互与融合，增强了风机叶片

覆冰检测的准确性。

1 数据集分析与数据预处理

1. 1　风机 SCADA数据集

SCADA 通过实时采集风机运行的关键数

据，为设备健康状态的监测与维护提供了丰富的

原始数据支撑。SCADA 系统依托传感器采集外

部数据，并通过计算机存储所获取的信息。本文

采用的样本数据集来自于华北某风电场机组的

SCADA 系统在运行中的工作数据，该风场位于

中国“三北”地区，是风机结冰问题的高发地带。

风机 SCADA 数据集数据特征充足，各项特征属

性之间存在较强的相关性，数据类型较为单一，使

数据的质量较高，有利于挖掘特征间的潜在关系。

同时，SCADA 系统作为一种数据自动化监控装

置，不仅可以实现全天候的设备运行状态监测，还

可以对机组的运行数据进行监控和记录［11］。

风机 SCADA 系统采集数据包含 26 个特征，
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包括时间、风速、风向角、平均风向角、环境温度、

机舱温度、有功功率、发电机转速、桨距角、偏航位

置、偏航速度、变桨速度、变桨电源温度、变桨电机

温度、变桨电源直流电路、加速度等。

在对 SCADA 数据进行整合后，通过分析发

现，覆冰故障主要发生在温度较低的时段，而在较

高温度时段，覆冰现象较为罕见。因此，依据温度

条件，从 SCADA 数据中提取出覆冰时段的数据，

并将其分类为正常数据、覆冰数据和无效数据。

数据总量为 86 371，其中，正常数据 80 523 条，占

比为 93. 2%；覆冰数据 4 079 条，占比为 4. 7%；无

效数据 1 769 条，占比为 2. 1%。剔除无效数据

后，正常数据与覆冰数据的比例大约为 20∶1，这
表明该数据集是一个典型的类别不平衡数据集。

1. 2　数据预处理

1. 2. 1　缺失值处理

SCADA 系统采集的数据中包含少量异常数

据，主要为缺失数据和噪声数据。缺失数据指在

特定时间或时间段内数据丢失，这通常是由于设

备停机或数据传输中断引起的。噪声数据则是由

于系统故障、传感器故障或操作错误等因素导致

的异常数据点。通过对 SCADA 数据集的分析，

可以识别出噪声数据点，通常表现为个别数据点

与整体数据趋势的偏离，这种偏差可能是由设备

故障、传感器问题或外部环境因素的干扰所造

成的。

在处理数据集中的缺失值时，常见的缺失值

填补技术包括均值插补、同类均值插补和极大似

然估计等［12］。SCADA 数据规模较大，用均值插

补方法比较简单，通过用每个特征的均值来替代

缺失的值，可以快速完成数据填补，避免了计算复

杂度的提升。同时，在 SCADA 数据中，缺失值通

常不是特别多，均值插补能有效应对少量缺失值

的情况，并不会引入显著的偏差。因此，使用均值

插补填补缺失值，可以在不影响数据分布的前提

下，保证模型训练的稳定性。

1. 2. 2　数据不平衡处理

采用滑动窗口欠采样对正常数据进行欠采

样，其基本思路是：对于多数类样本，采用固定大

小的滑动窗口划分数据集，在每个窗口内统计多

数类和少数类样本数量，并对多数类样本进行欠

采样，使其比例接近少数类。窗口按照一定的步

长滑动，重复执行该过程，最终形成一个平衡的数

据集，同时保留数据的时间依赖性，避免随机删除

数据造成的时间信息丢失。

在过采样方法中，采用合成少数类过采样技

术（Synthetic minority over-sampling technique，
SMOTE）算法  ［13］，其基本思路是：对于少数类样

本，从其最近邻中随机选择一个样本，然后在该样

本和随机选的样本之间连线，在该连线上随机选

择一个点作为新样本，从而生成新的合成样本并

添加到数据集中。通过这种方法，原始数据集中

的类别分布得到平衡。

经过滑动窗口欠采样和 SMOTE 算法对故障

数据处理后，正常数据和故障数据的比例大约调

整 为 5∶1。 其 中 ，正 常 数 据 40 394 条 ，占 比 为

83. 3%；覆冰数据 8125 条，占比为 16. 7%。

1. 2. 3　数据标准化

本文采用 Z-score 标准化，计算公式如式（1）
所示。该方法最大的优点在于其简单、容易计算，

Z-score 标准化能够处理不同特征之间的尺度差

异，使得每个特征的贡献都能在同一标准下进行

评估。Z-score 标准化方法避免了 Min-Max 标准

化可能由于数据的极值而导致的过度压缩问题，

这对于具有较大波动的工业数据来说尤其重要。

此外，Z-score 标准化也更适合用于算法要求数据

符合正态分布的场景，如神经网络等模型。因此，

通过 Z-score 标准化处理数据集，确保了各特征的

均衡性，从而提高了模型训练的效果与稳定性。

X '=
X - μ

σ
（1）

式中：X 为原始数据；μ 为数据的均值；σ 为数据的

标准差；X '为标准化后的数据。

2 风机叶片覆冰检测算法

2. 1　风机 SCADA数据集特征工程

2. 1. 1　共线分析

共线性指的是两个或多个特征之间存在较强

的线性相关性，通过共线性分析，可以去除冗余特

征。冗余特征不仅可能引入冗余信息，增加模型

复杂度，还可能对模型的泛化能力产生负面影响，

过多共线性特征会导致模型在训练数据上表现很

好，但在测试数据上泛化能力下降，容易过拟合。

本文采用了皮尔森相关系数的方法共线性特
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征判断。皮尔森相关系数是一种常见的判断数据

间线性相关的系数，记作 ρ，用来反映两个变量之

间的线性相关程度，其中-1 ≤ ρ ≤ 1，ρ = 1 则表

示两变量之间是完全相关的，ρ = -1 则表示两变

量之间完全负相关，ρ = 0 则表示两变量之间

无关［14］。

相关系数 ρ 为两个变量 X、Y 之间的协方差和

标准差乘积的比值，公式如下：

ρX，Y = cov ( )X，Y
σX σY

（2）

式中：cov (X，Y )分别为 X 和 Y 的协方差；σX σY 分
别为 X 和 Y 的标准差；ρX，Y 为 X、Y 之间的皮尔森

相关度。

2. 1. 2　特征筛选

在深度学习任务中，选择对模型检测效果贡

献较高的高重要性特征是一项关键步骤，高重要

性特征对模型的性能、计算效率和泛化能力都有

显著的影响。特别是在风机叶片覆冰检测等应用

场景中，合理筛选特征能大幅提高检测准确率，同

时降低模型复杂度。本文通过使用轻量级梯度提

升 机（Light gradient boosting machine，LightG⁃
BM）框架计算每个特征的重要性增益，并进一步

为每个特征分配一个重要性得分，表征该特征在

决策树构建过程中所起的作用。以下是具体的方

法和计算流程［15］。LightGBM 根据树模型的分裂

结构，使用增益（Gain）作为特征重要性的主要度

量指标。某一特征 xi 的重要性增益定义为：

Gain ( xi)=

∑
t ∈ Ti

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úGL ( )t 2

H L ( )t + λ
+ GR ( )t 2

H R ( )t + λ
- G ( )t 2

H ( )t + λ
   （3）

式中：Ti 为在模型所有决策树中使用特征 xi 作为

分裂条件的所有分裂节点集合；GL ( t )和 GR ( t )分
别表示左、右子节点对应样本的梯度累加值；

H L ( t )和 H R ( t )分别左、右子节点对应样本的二阶

梯度累加值；G ( t )和 H ( t )表示当前节点对应样

本的梯度与二阶梯度累加值；λ 为正则化系数，用

于避免过拟合。

根据重要性增益进一步为每个特征分配一个

重要性得分，表征该特征在决策树构建过程中所

起的作用。

重要性得分 Im p ( xi)的计算式如下：

Im p ( xi)= ∑
t ∈ Ti

Gain t （4）

增益衡量了使用特征 xi 作为分裂条件后对模

型损失函数的优化效果，重要性得分进一步计算

特征 xi 在所有分裂节点上带来的损失减少量（信

息增益的总和）。得分越高，说明该特征在提升模

型性能方面贡献更大。将所有特征按重要性得分

从高到低排序，随后根据需要的特征数量选取重

要特征。

SCADA 系统记录了风机组在运行过程中产

生的大量数据，涵盖了风机的多个运行指标和外

部环境条件。数据通常以时间序列的形式存在，

因此可以用于时序检测任务。为了准确检测风机

叶片的覆冰状态，需要从风机组内外部环境特征

中选择与覆冰最相关的特征。根据实际情况和研

究需求，选择不同的外部环境特征和风机内部特

征。这些特征将作为模型的输入，帮助网络捕捉

覆冰发生的时序模式。

2. 1. 3　特征工程

风力发电机组在运行过程中，叶片结冰会显

著改变其物理性能和工作状态，尤其体现在功率

和转速等关键特征上，通过分析这些数据特性的

变化趋势，能够有效识别结冰状态［16，17］。但是部

分原始特征（如功率）在不同运行状态下的变化较

小，难以直接区分正常工况与覆冰工况。若直接

使用这些特征，可能导致模型对覆冰状态的敏感

度较低，影响检测准确性。因此，为了增强特征的

区分能力，需要对原始特征进行转换和构造。首

先，观察正常工况下各特征的分布情况，并利用分

箱统计法对关键变量之间的关系进行拟合，构建

理论基准曲线作为参考标准。随后，计算实际值

与基准曲线之间的偏差（残差），并将其作为新特

征，以衡量特征的异常程度。通过分析残差的大

小及其在时间序列上的波动情况，识别风机运行

状态的潜在异常信号，从而为叶片覆冰检测提供

有效的数据支撑。

2. 2　基于 LSTM 与注意力机制的叶片覆冰检测

算法

2. 2. 1　LSTM 与注意力机制模型搭建

融合长短时记忆网络与注意力机制的故障识

别模型如图 1所示，该算法充分利用长短时记忆网

络（Long short-term memory network，LSTM）在
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时间序列分析中的优势，并结合注意力机制增强

对关键时间步的关注能力，从而实现对风机叶片

覆冰状态的精准检测。模型输入为特征工程后的

风机 SCADA 数据，包含风速、功率、发电机转速、

温度等多个关键传感器参数，通过 LSTM 有效提

取时序特征，并利用注意力机制聚焦于重要时刻，

提高覆冰状态的识别精度，从而增强风机运行的

安全性和稳定性。

该模型首先通过 LSTM 模块捕获 SCADA
数据的时间序列特征，学习风机叶片在不同时间

节点的运行状态。随后，注意力机制自适应地分

配不同时间步的权重，增强关键时刻的信息表达

能力。最终，这些特征被送入多层感知机（Multi⁃
layer perceptron，MLP）层进行进一步处理，并通

过输出层完成叶片覆冰状态的分类。

搭建的风机叶片覆冰检测模型包括特征提取

模块、注意力机制模块和检测模块。LSTM 模块

由两个 LSTM 层组成，采用堆叠结构，以提取

SCADA 数据的时序信息。LSTM 通过输入门、

遗忘门和输出门动态更新时间序列信息。

注意力机制模块对 LSTM 提取的特征进行

时间步调整，通过加权分配计算各时间步的重要

性，自适应增强关键时间步的表达能力，并抑制无

关或冗余信息，以提升模型的判别能力。该模块

通过计算 LSTM 输出的注意力权重，引导模型关

注对风机叶片覆冰判别更重要的时间信息，从而

优化决策能力。

检测模块对 LSTM 和注意力机制处理后的

特征进一步提取信息并分类。该模块由 MLP 组

成，包含多个全连接层，以学习高维特征表示，并

通过非线性激活函数增强模型的表达能力。同

时，引入 Dropout 层以减少过拟合，提高泛化能

力。最终，输出层使用 Sigmoid 函数，根据覆冰检

测任务的类别数量生成预测结果，实现对风机叶

片覆冰状态的准确分类。

2. 2. 2　模型训练过程

在训练风机叶片覆冰检测模型之前，首先对

所有权重进行随机初始化。随后，将预处理后的

时间序列数据输入 LSTM 网络，以捕获时间序列

数据的长期依赖关系，并提取关键时序特征，生成

特征张量。接着，特征张量进入注意力机制模块，

该模块通过强化关键特征表达并抑制冗余信息，

提高模型的判别能力。经过注意力机制调整后，

特征张量被送入检测模块，包括 Flatten 层、Drop⁃
out 层和 Dense 层。Flatten 层将高维特征张量展

平成一维向量，Dropout 层在训练过程中随机丢

弃部分神经元，以增强泛化能力并减少过拟合风

险。Dense 层则对提取的特征进行非线性映射，

并最终将其输入输出层，实现风机叶片覆冰状态

的分类。

覆冰检测模型训练如图 2 所示。

针对于本文的二分类问题，模型所用损失函

数为二分类交叉熵损失函数，如下所示［18］：

loss =

- 1
N ∑

i = 1

N

{ }yi log [ ]f ( )xi + ( )1 - yi log ( )1 - f ( )xi

（5）
式中：xi 为样本输入；yi 为标签；N 为样本的数量。

针对本文提出的模型，采用 Adam 优化器，其

优势在于能自适应调整各参数的学习率，提高收

敛速度，并在梯度更新过程中有效抑制振荡，使模

型在复杂数据集上表现更加稳定和高效［19］。此

外，为确保模型在合理时间内达到最佳性能，需结

合实验结果与数据集特性对学习率及其他超参数
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图 1　LSTM-Attention覆冰检测模型

Fig.  1　LSTM-Attention ice detection model
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进行动态调整，以平衡训练稳定性和收敛效率，优

化风机叶片覆冰检测的准确性和鲁棒性。

2. 3　基于双通道时序特征融合网络的叶片覆冰

检测算法

为进一步提升覆冰检测的准确度、鲁棒性以

及泛化能力，本文提出基于双通道时序特征融合

网络的叶片覆冰检测模型（Dual-channel tempo⁃
ral feature fusion network，DTFF-Net）模型。该模

型采用两个 LSTM 结构，分别提取外部环境和风

机内部的时序特征，并结合多头注意力机制，在时

间序列层面精准捕捉不同通道之间的依赖关系，实

现特征的交互与融合。该方法使模型能够动态识

别外部环境与内部特征的复杂关联，有效提升覆冰

检测性能。模型结构如图 3 所示。

将预处理后的数据进行特征筛选，并将选定

的外部环境特征和风机内部特征将分别输入到图

3 中的双通道时序特征融合网络的两个通道。外

部环境特征通道将输入 4 个外部环境相关特征数

据，内部风机特征通道则输入 4 个风机内部特征

数据。每个通道的特征数据将传入 LSTM 层，进

行时序建模与特征提取。LSTM 网络能够捕捉

这些特征随时间变化的动态模式，学习到特征之

间的时序依赖，并提取与风机叶片覆冰状态相关

的时序信息。

采用多头注意力机制对来自两个通道的时序

特征进行融合。多头注意力机制能够通过多个注

意力头对不同的特征子空间进行加权处理，从而

使网络能够捕捉到更加丰富的特征信息。在这一

阶段，外部环境特征通道和内部风机特征通道的

LSTM 输出将被输入到多头注意力层。通过这

种机制，网络能自动识别各个特征的相关性并加

权融合，进而提升对风机叶片覆冰状态的检测精

度。多头注意力机制的优势在于，它能处理不同

特征之间的复杂关系，并使模型在不同特征子空

间中学习到不同的关注点，从而为后续的检测任

务提供更加全面的特征信息。
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经过多头注意力机制融合后的特征通过全连

接层进行处理，并最终进行检测。经过特征融合

后的数据将被传递至全连接层，进行非线性映射，

以进一步提取高层次的特征表示。全连接层的作

用是将各通道和注意力机制提取的特征综合考

虑，并输出一个最终的检测结果。通过这种方式，

模型能综合考虑外部环境因素与内部风机状态之

间的复杂关系，精准检测风机叶片是否发生覆冰

现象。最终的输出可以是一个二分类或回归值，

表示风机叶片覆冰的概率或严重程度，从而为风

机的覆冰决策提供依据。

针对于本文的二分类问题，模型所用损失函

数为二分类交叉熵损失函数，如下所示：

loss =

- 1
N ∑

i = 1

N ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
yi log

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úfDTFF - Net( )xi +

( )1 - yi log ( )1 - fDTFF - Net( )xi

（6）

3 实验设置与结果分析

3. 1　实验设置与评价指标

模型超参数设置如表 1 所示。

操作系统采用 Ubuntu 20. 04. 3，计算设备配

备 NVIDI AGTX 1080Ti GPU，并 使 用 CUDA 
11. 1 版本加速模型训练。深度学习框架选用

TensorFlow 2. 2. 0，以提供高效的计算支持。

采用准确率 Accuracy、精确率 Precision、召回

率 Recall、F1 分数 F1-score、评价算法性能。其

中，Accuracy 评价算法总体正确判断次数占总判

断次数的比例，可以综合评价算法准确区分正常

状态和覆冰状态的能力。Precision 可以评价检测

的准确程度，Recall 可以评价检测的全面性，F1-
score 可以综合评价算法的精确率和召回率。上

述指标的计算如下：

Precision = TP
TP + FP

（7）

Recall = TP
TP + FN

（8）

F1-score= 2∗ Precision∗Recall
Precision + Recall

（9）

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

（10）

式中：TP 是准确识别的正类样本；FP 是错误识别

的正类样本；TN 是准确识别的负类样本；FN 是

错误识别的负类样本。

此外，ROC 曲线是衡量机器学习模型可靠性

的 重 要 指 标 ，曲 线 下 面 积（Area under curve，
AUC）越大，模型的稳定性和区分能力越强。

3. 2　特征工程实验结果

SCADA 数据集中具有 26 个变量，特征维度

为 26 维，目标为风机是否覆冰，对 26 个特征变量

分别计算皮尔森相关系数，得到结果如图 4 所示，

当 ρX，Y > 0. 7 时，认为 X 和 Y 之间存在较强共线

性。剔除共线性较高的特征，降低数据的冗余性。

根据共线性分析，并进一步根据特征的重要

性分数对剩余特征进行排序，并从中选取最具影

响力的特征。具体来说，首先将所有的环境特征

和风机特征按照其重要性分数进行降序排列。然

后，分别选取环境特征和风机特征中的重要特征。

这样，确保输入到模型中的特征具有最高的检测

能力，从而提升模型的准确性和效率。同时，通过

特征选择方法，有助于减少过拟合，提高模型的泛

化能力。具体选择结果如表 2 所示。

可以看出权重占比最大的前 4 个环境特征为

环境温度、风速、对风角、平均风向角；权重占比最

大的前 4 个风机特征为发电机转速、有功功率、变

桨电机的温度、x 方向加速度。结果符合本文对

风机叶片覆冰机理模型分析。因此，本文选用这

8 种特征进行后续的模型训练。

根据共线性分析，并进一步根据特征的重要

性分数对剩余特征进行排序，并从中选取最具影

响力的特征。具体来说，首先将所有的环境特征

和风机特征按照其重要性分数进行降序排列。然

后，分别选取环境特征和风机特征中的重要特征。

这样，确保输入到模型中的特征具有最高的检测

能力，从而提升模型的准确性和效率。同时，通过

特征选择方法，有助于减少过拟合，提高模型的泛

化能力。具体选择结果如表 2 所示。

可以看出权重占比最大的前 4 个环境特征为

表 1　模型超参数设置

Table 1　Model hyperparameter Settings

参数

Batch size
学习率

Epoch
Dropout
优化器

值

12
0.001
100
0.2

Adam
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环境温度、风速、对风角、平均风向角；权重占比最

大的前 4 个风机特征为发电机转速、有功功率、变

桨电机的温度、x 方向加速度。结果符合本文对

风机叶片覆冰机理模型分析。因此，本文选用这

8 种特征进行后续的模型训练。

风力发电机组的输出功率是其运行状态的关

键指标叶片结冰会改变叶片的气动特性，使得能

量转换效率降低，从而引起功率的异常波动，但由

于叶片结冰导致的气动特性变化通常较为微弱，

使得直接使用功率特征难以精准识别覆冰状态。

在原始功率数据中，结冰状态下的功率偏离正常

工况，但数据之间的差距较小，难以形成明显的区

分特征，如图 5 所示。因此，为了增强功率特征的

表征能力，采用分箱统计法对风速-功率关系进

行拟合，构建理论功率基准曲线，如图 6 所示，并

基于该基准计算功率残差，即实际功率与拟合功

率的偏差。与原始功率特征相比，功率残差能够

更直观地反映结冰导致的能量转换异常，且在时

间序列上的波动更为显著，使其成为识别叶片结

冰状态的重要特征。通过引入功率残差特征，模

型的区分能力得到了明显提升，提高了风机叶片

覆冰检测的准确性。
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图 4　共线性特征分析

Fig.  4　Collinear feature analysis

表 2　风机和环境特征选择

Table 2　Fan and environment feature selection

环境特征

环境温度

风俗

风向角

平均风向角

权重

0.163
0.160
0.156
0.136

风机特征

发电机转速

有功功率

变桨电机温度 1
X 方向加速度

权重

0.160
0.156
0.136
0.070

风速/(m·s−1)
−2

结冰

非结冰
2 4 60

−1.0
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图 5　风速-功率散点图

Fig.  5　Wind speed - power scatter plot
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风力发电机组的转速同样受到结冰的直接影

响，与功率的变化趋势类似。叶片结冰导致其气

动效率下降，导致机组转速偏离正常工况，且这种

偏离幅度通常较小，难以直接通过原始转速特征

进行有效识别，如图 7 所示。因此，为了增强转速

特征的区分能力，采用分箱统计法拟合风速-转

速关系，构建理论转速基准曲线，如图 8 所示，并

计算转速残差（即实际转速与基准转速的偏差）。

与直接使用原始转速相比，转速残差能够更敏感

地捕捉因为覆冰导致的异常变化，尤其是在时间

序列上的波动更为明显，从而提升叶片覆冰状态

的检测能力，提高模型对微小覆冰特征的感知

能力。

结合上述两项关键特性，功率残差和转速残

差可以分别代替功率和转速特征作为后续模型的

输入。

3. 3　覆冰检测模型实验结果

对 LSTM-Attention 覆冰检测模型训练集和

验证集的损失情况进行评估，观察损失函数的变

化趋势，以分析模型的收敛情况。图 9 展示了

LSTM-Attention 覆冰检测模型训练过程中训练

集和验证集的损失变化曲线。

在前 40 个轮次内，训练损失下降速度较快，

表明模型在早期有效地学习了特征。但是 40 轮

次后波动较大，表明泛化能力较弱。总的来说，随

着训练轮次的增加，训练损失逐步下降并趋于稳

定，表明模型在训练集上不断优化，成功学习到数

据模式。然而，验证损失在初期下降后，随着训练

的进行出现较大波动，并未持续降低，说明模型的

泛化能力可能受到限制。

图 10 对比了 DTFF-Net 分类模型特征数量

对模型准确率的影响，可以看出，准确率随着特征
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图 10　DTFF-Net特征数量对模型准确率影响

Fig.  10　Effect of DTFF-Net feature number on
model accuracy
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图 9　LSTM-Attention训练集和验证集 loss变化

Fig.  9　LSTM-Attention loss changes in training
sets and validation sets
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Fig.  8　Wind speed - generator speed fitting curve
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图 7　风速-发电机转速散点图

Fig.  7　Wind speed - generator speed scatter plot
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图 6　风速-功率拟合曲线

Fig.  6　Wind speed - power fitting curve
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数量的增加先上升后下降，呈现出先提升后衰减

的趋势。特征数量小于 8 时，DTFF-Net 分类模

型的准确率随着特征的增加而提升；特征数量达

到 8 时，准确度最高，达到 89%；特征数量超过 8
后，准确率随着特征数量增加反而下降。这表明，

在有效信息增加时，模型能获取更多分类信息，从

而提升性能，而无效信息的增加则可能干扰分类

效果。最终，根据 DTFF-Net 模型的特征重要性

排序，选择权重占比最高的 4 个风机特征和环境

特征。

如图 11 所示，选用 8 个特征进行特征嵌入，训

练损失在训练过程中逐步下降，表现出较好的收

敛趋势。在前 40 个轮次内，损失下降速度较快，

模型在早期有效地学习了特征。随着批次的增

加，训练损失的下降速度逐渐减缓，并在大约 80
个批次后趋于稳定，说明模型已基本收敛，进一步

训练对损失的改善较为有限。DTFF-Net模型验

证损失整体下降趋势较稳定，波动较小，泛化能力

有显著提升。

如图 12 所示，两种模型的准确率都随着训练

轮次的增加而上升，表明模型在不断学习数据模

式，并逐步提高检测能力。DTFF-Net 的最终准

确率高于  LSTM+Attention，说明该模型在学习

过程中具有更好的收敛性和特征提取能力表明其

在特征提取和学习能力上更优。同时，DTFF-

Net 训练后期更加稳定，说明该模型在优化过程

中具有更好的鲁棒性，避免了过度拟合或梯度

震荡。

3. 4　算法对比与分析

为了验证所提出的 DTFF-Net 检测模型的

综合性能，将所提出的 DTFF-Net 检测模型分别

与 SVM 模型［20］、LSTM 模型［21］、XGBoost 模型［12］

以及 LSTM+Attention 模型进行对比。不同分

类模型效果的对比实验结果如表 3 所示。

LSTM+Attention 模型准确率达到 85. 3%，

精确率达到 81. 9%，召回率达到 82. 9%，F1 值达

到了 82. 4%，相较于其他 3 个算法准确率提升了

10% 左右，其他 3 种指标也提升了 5%~10%，说

明注意力机制增强了模型对关键特征的关注，提

高了检测精度。DTFF-Net模型的准确率达到了

89. 4%，精确率达到 86. 7%，召回率达到 86. 4%，

F1 值达到了 86. 6%，各指标比 LSTM+Attention
模型提高了 5% 左右，说明 DTFF-Net 模型能分

开处理不同类型的数据，提高模型对风机特征和

环境特征的理解能力，并用多头注意力提升特征

交互与融合能力，将环境特征和风机特征的时间

序列信息结合，进一步提升检测效果。

图 13 为 DTFF-Net 算法与其他算法的 ROC
曲线比较。对比不同算法的 AUC，LSTM+At⁃
tention 明显优于 3 种算法，说明注意力机制提升

了 LSTM 的检测能力，但仍逊色于 DTFF-Net。
DTFF-Net模型的表现最优，曲线接近左上角，表

明在不同阈值下具有最高的 TPR 和最低的 FPR，

说明检测能力最强，误报最少。

表 3　对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results

模型名称

XGBoost
LSTM
SVM
LSTM+Attention
DTFF-Net

准确率

0.749
0.751
0.758
0.853
0.894

精确率

0.713
0.738
0.764
0.819
0.867

召回率

0.702
0.748
0.784
0.829
0.864

F1 值

0.707
0.743
0.774
0.824
0.866
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图 11　DTFF-Net训练集和验证集 loss变化

Fig.  11　DTFF-Net loss changes in training sets 
and validation sets
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3. 5　消融实验分析

为进一步验证本文所提出的 DTFF-Net 模
型中各关键结构对整体性能的贡献，设计了消融

实验，对模型中的核心模块——双通道结构（Dual-
channel）、多头注意力机制（Multi-head attention）
和特征残差设计进行逐一剔除或替代，评估各模

块对叶片覆冰检测性能的影响。

3. 5. 1　消融模型设计

构建以下模型变体，逐步剔除 DTFF-Net 的

关键模块，如表 4 所示。

3. 5. 2　消融实验结果

消融实验结果如表 5 所示。

双通道结构的贡献（D2 对比 D1）：移除风机

与环境特征分通道建模结构后，准确率下降了

3. 9 个百分点，表明分通道处理可以更好地捕捉

不同类别特征间的独立动态模式，提高模型表达

能力；注意力机制的贡献（D3 对比 D1）：多头注意

力机制对特征融合起到重要作用，其移除导致性

能下降约 4. 6%，说明注意力机制能增强模型对

关键特征之间交互的感知能力；残差特征设计的

重要性（D4 对比 D1）：不使用风速-功率/转速残

差后，模型性能下降最为明显，F1 值下降超过 7
个百分点，验证了残差特征对揭示叶片异常（如覆

冰）状态具有重要的增强作用。

DTFF-Net 模型中的双通道建模结构、残差

特征设计以及注意力机制三者在模型性能中均起

到不可替代的作用，缺失任一部分都将导致检测

精度下降。整体消融实验充分验证了本文模型结

构设计的合理性与有效性，为实际风电场的叶片

覆冰监测提供了结构优化依据。

4 结束语

围绕风机叶片覆冰检测问题，本文构建了高

效、精准的覆冰检测框架，提出基于双通道时序特

征融合网络的叶片覆冰检测算法，为风机运行状

态监测和智能化运维提供了技术支持。

首先，本文对风机 SCADA 数据进行了数据

预处理和特征工程，包括缺失值处理、数据不平衡

处理、数据标准化、特征筛选、特征转换等。通过

共线性分析与特征重要性评估，筛选出与叶片覆

冰状态高度相关的特征，并采用分箱统计法构建

理论基准曲线，以计算特征残差，提高对异常状态

的识别能力。

在模型构建方面，本文基于 LSTM 和注意力

机制构建了一种基本的覆冰检测模型，该模型利

用 LSTM 提取风机时序特征，并通过注意力机制

增强关键时间步的关注度，以提高模型对覆冰状

态变化的感知能力。实验结果表明，该方法在一

定程度上提升了检测精度，但在特征建模方面仍

存在一定局限，尤其是在处理风机内部状态与外

部环境变量的复杂关系时，表现仍有不足。

针对上述问题，本文提出了双通道时序特征
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图 13　不同算法的 ROC曲线比较

Fig.  13　Comparison of ROC curves of different
algorithms

表 4　消融实验模型

Table 4　Models for ablation experiments

模型编号

D1
D2
D3
D4

模型名称

完整 DTFF-Net
w/o Dual-Channel
w/o Attention
w/o Residual Input

修改内容说明

保留双通道、残差特征、多头注意力模块

将风机与环境特征合并输入单通道 LSTM，移除通道区分建模结构

移除多头注意力模块，改为简单连接融合两通道输出特征

不使用风速-功率残差和风速-转速残差，直接使用原始功率和转速特征

表 5　消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiments %

模型编号

D1
D2
D3
D4

准确率

89.4
85.5
84.8
82.9

精确率

86.7
82.3
81.9
80.2

召回率

86.4
81.6
80.7
78.5

F1 值

86.6
81.9
81.3
79.3
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融合网络（DTFF-Net），分别对风机内部运行特

征和外部环境特征进行建模。该模型采用双通道

LSTM 提取不同类别的时序特征，并通过多头注

意力机制进行特征融合，以增强模型对关键特征

的关注能力。实验结果表明，与单通道 LSTM+
注意力机制相比，DTFF-Net 在检测准确率和稳

定性方面均有显著提升，能够更精准地识别叶片

覆冰状态，为智能风机运维提供了可靠的技术

支持。

然而，当前的模型泛化性不足，对于一些极端

天气条件或突发故障情况下的检测能力尚需提

升。未来可以通过引入更多的环境参数和多种传

感器信息，增强模型在不同气候条件下的适应性。

同时，如何提高模型的实时计算效率，使其能适应

风电场的实时监控需求，仍是下一步需要解决的

关键问题。未来仍需优化算法和硬件加速技术，

有助于实现实时、动态的叶片覆冰预警。
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