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Abstract
The anemometer is one of the most critical sensors in wind turbines, and its operational status is essential for the safe and efficient 
operation of wind turbine systems. In this paper, we propose a condition assessment method for onboard anemometers in wind 
farms. Using deep learning techniques, we develop a predictive model that effectively captures the information correlation between 
measurement data from the target anemometer and neighboring anemometers. The condition assessment is achieved by analyzing 
the residual errors between the actual measurements of the target anemometer and the predicted values from the deep learning 
model. Simulation studies based on field data demonstrate that the proposed method can accurately reflect the actual condition of 
anemometers and provide effective fault warnings.
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风电场机载风速仪状态评估研究
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摘　要

风速仪是风电机组最为关键的传感器之一，它的状态对于风电机组的安全高效运行有着至关重要的作用。本文提出了一种
风电场机载风速仪状态评估方法，采用深度学习方法构建一种充分提取目标风速仪测量数据与位置相近的其他风速仪测量
数据之间信息关联的风速仪测量数据预测模型，通过分析目标风速仪实际测量值与深度学习模型预测值的残差实现风速仪
状态评估。以现场数据为基础的仿真研究表明，本文方法能准确反映风速仪实际状态，可用于风速仪故障预警。
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1 引言

风能是一种具备大规模利用条件的可再生能源，在全

球追求绿色发展和能源转型的背景下，风能的重要性不断攀

升。Global wind energy council 发布的《GWEC global wind 

report 2024》显示，2023 年全球新增风电装机容量达到创纪

录的 117GW，较 2022 年增长 50%[1]。风电机组运行环境极

其恶劣，虽然设计和制造技术水平在不断进步，故障率仍然

居高不下，重大事故时有发生，风电机组可靠性仍然是一个

突出的问题。

风电机组的控制系统需要依据风速调整变桨、偏航和

发电机等核心子系统的状态，从而实现对风能的有效利用 [2]；

在不同的风速条件下风电机组的输出功率和关键部件振动、

温度水平等则是评价风电机组健康状态的重要指标。风速信

号由风电机组的机载风速仪获取，风速仪的状态对于风电机

组的安全高效运行有着至关重要的作用。

近年，随着物联网、智慧城市等技术的快速发展以及

高端装备的不断升级，传感器及传感系统自身状态评估引

起了越来越多的关注 [3]。基于深度学习的方法是传感器及传

感系统状态评估领域最为活跃的研究方向 [4]。深度学习具有

更强大的特征提取能力以及处理复杂、高维数据的能力 [5]。

常见的深度学习模型包括 CNN[6]、LSTM[7] 和门控循环单元

(GRU)[8] 等。Wang H 等人 [9] 提出一种 CNN 结合小波变换

的传感器异常评估模型，用于自动驾驶汽车传感器的异常

评估。Lin W 等人 [10] 提出一种领域知识引导的图卷积网络

(MGCN) 结合门控循环单元 (GRU) 的传感器状态评估模型，
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实现核电站压水反应堆上多类型传感器的状态评估与异常

隔离。

虽然风电机组上部署着大量传感器，其中很多传感器

的测量数据和风速还存在很强的相关性。但上述相关性的具

体模式会随着风电机组控制系统命令域参数的改变而改变，

而控制系统命令域参数又与测量得到的风速有关。因此，大

多数传感器测量量和风速之间耦合着极其复杂的因果关系，

不适宜作为风速仪测量数据预测模型的输入，模型可使用的

输入通常只有风电场中位置相近的其他风速仪。此外，受地

形地貌影响，多风速仪之间时空信息关联是极其复杂、不便

于利用的。与其他传感器的状态评估相比，风速仪的状态评

估存在可利用的信息来源少，信息来源与目标风速仪监测量

之间关联特性复杂等难点问题。

为了满足实际风电场中对风速仪状态进行全面可靠评

估的需求，进而为风电场的安全运行和高效管理奠定基础，

本文提出一种风电场机载风速仪状态评估方法。构建一个基

于深度学习方法风速仪测量数据预测模型，通过在正常数据

中模拟故障数据的仿真研究，验证评估方法的有效性。

2 提出的方法

2.1 整体架构
图 1 为提出的方法整体架构。使用邻近的风电机组风

速仪测量值预测目标风电机组风速仪估计值；利用风电机组

无故障运行期间的历史数据训练风速仪测量数据预测模型，

使用模型和另外一部分风电机组无故障运行期间的历史数

据统计计算传感器正常状态下的模型预警阈值 TH；将邻近

的风电机组实时风速仪测量值输入预测模型，计算模型的实

时数据预测残差，然后将预测残差与设定的预警阈值 TH 对

比，判断目标风速仪的实时健康状态。

邻近的风电机组风速仪测量值预测

目标风电机组风速仪估计值

构建风速仪测量数据预测模型

分析目标风速仪的实际值与模型预

测值的残差

实现风速仪状态评估

图 1 提出的方法整体架构

2.2 风速仪测量数据预测模型
本文构建一个基于深度学习的风速仪测量数据预测模

型，模型由 CNN 层、LSTM 层和全连接层组成。图 2 为风

速仪测量数据预测模型整体结构图。

直接将风电机组风速仪测量值引入预测模型进行训练

会导致模型的收敛速度变慢以及性能下降。在训练模型之

前，统计所有风电机组风速仪训练数据的均值和标准差，对

所有原始数据统一进行 Z-score 标准化操作以优化训练效果，

如下式所示：

a
a
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=
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µ

其中 aw 是第 a 台风电机组风速仪的原始测量值，

aSw 是第 a 台风电机组风速仪标准化后的测量值，µ为所

有训练数据的风速均值，σ为标准差。

输入序列

CNN层

LSTM层

全连接层

输出序列

图 2 风速仪测量数据预测模型整体结构图

对原始数据标准化以后，构造预测模型的输入序列。

CNN 层通过卷积计算提取输入序列中不同位置风电机组风

速仪数据的空间特征，通过池化对特征进行降采样保留关键

信息的同时减少运算数据量。采用 4wt 个大小为 1*wt 的卷

积核，选择 Relu 作为激活函数，使用池化窗口大小为 2 的

最大池化方法。

LSTM 层通过其内部的记忆单元和门控机制提取输入

数据的时间序列特征。CNN 层输出中各时刻风速仪的空间

特征按照时间顺序依次输入 LSTM 单元进行时间序列特征

提取。最后，模型通过全连接层将 LSTM 层的输出从隐藏

表示空间映射到模型输出空间，模型最后输出为目标风电机

组风速仪预测值。

3 仿真研究

3.1 仿真参数设置
实验及仿真数据均来源于华中某山地风电场 2MW 直

驱风力发电机组的 SCADA 系统 (Supervisory Control and 

Data Acquisition System, SCADA System)， 数 据 时 间 分 辨

率为 10min。选择风电场中位置相近的、记录数据全面的

18~24 号风电机组作为研究对象。将 21 号风电机组风速仪

作为本文状态评估方法的目标风速仪，其余六台风电机组风

速仪测量值为风速预测模型的输入。选取 20040 组风电机组

无故障运行期间的数据训练预测模型（数据时间分辨率为

10min），2100 组风电机组无故障运行期间的测试数据计算

风速仪正常状态下预测残差的均值 mean 和标准差 std，并

依据 mean+3std 设置预警阈值 TH。

表 1 为风速仪测量数据预测模型的超参数，其它训练

相关的超参数设置如下：输入序列时间步长为 7，输出序

列时间步长为 1；batch size 大小设置为 32；epoch 设置为
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50；初始学习率为 0.001，采用每训练 10 个 epoch 后学习

率减半的学习率衰减策略；训练优化器为 Adam；损失函数

为均方误差 (MSE)。实验算法是在深度学习工作站 (Intel(R)

Xeon(R) Gold 6139M CPU，NVIDIA Geforce RTX 3080 

10GB GPU，128GB RAM) 上通过 Python3.9 编程实现。

表 1 风速仪测量数据预测模型超参数设置

Network Layer Hyperparameter

CNN Layer

In channel 6

Kernel number 48

Kernel size 1

Max pool 2

LSTM Layer

Input size 24

Hidden size 24

Layers num 1

SCADA 系统收集数据会因为通信系统故障或者维修等

原因导致部份数据缺失。本文的模型训练数据中使用临近的

有效记录值对缺失值进行补全，以确保训练数据的连续性；

对预测数据的所有缺失值统一进行 0 值补全。

为了更清晰的将风速仪性能状态呈现，将风速仪测量

数据预测模型的预测残差序列的绝对值进行滑动窗口平均

后作为评估风速仪状态的指标。

0

1 k

i i j i j
j

re y x
k − −

=

= −∑

式中， ire 为第 i 时刻的残差绝对值， k 为滑动窗口大

小， i jy − 为第 i j− 时刻风速预测模型的预测值， i jx − 为

第 i j− 时刻目标风速仪真实值。

3.2 目标风速仪出现故障的状态评估仿真
仿真数据选取 2017 年 7 月 21 日 9:25 至 2017 年 8 月

14 日 16:35 共 3500 组风电机组实际运行期间的数据。在仿

真数据的两个时间段对 21 号风电机组的风速仪（即目标风

速仪）模拟卡死和固定偏差两种不同的故障。卡死故障为将

目标风速仪的测量值置为 m/s 的恒定数值；固定偏差故障为

在目标风速仪的测量值上叠加一个 1m/s 固定偏差模拟。

图 3(a) 为卡死故障预测残差曲线，故障发生时预测残

差迅速超过预警阈值 TH，残差最大值达到 12.66m/s。图

3(b) 为固定偏差故障预测残差曲线，在模拟故障时间段预测

残差明显超出了预警阈值 TH，且维持在较高水平。本文方

法能及时、有效的对这两种故障进行预警。

4 结论

为在实际风电场中实现对风速仪状态的全面可靠评估，

进而为风电场的安全、高效运行奠定基础，本文研究了一种

风电场机载风速仪状态评估方法。通过构建一种风速仪测量

数据预测模型，充分提取目标风速仪测量数据与位置相近的

其他风速仪测量数据之间的信息关联，对模型预测残差进行

阈值判断实现风速仪状态评估。仿真研究结果表明本文方法

在两种故障发生时的变化与风速仪实际状态相符，能用于风

速仪故障预警。

模拟故障
时间段1

模拟故障
时间段2

(a)

模拟故障
时间段1

模拟故障
时间段2

(b)

图 3 目标风速仪存在故障的状态评估结果 (a) 卡死故障 (b)

固定偏差故障
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