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摘　要：风机叶片覆冰灾害严重危害风电场安全经济运行，对风机叶片覆冰状态的预测是预防覆冰灾害的有效手段。
针对传统覆冰状态预测方法精度较差问题，基于风电场ＳＣＡＤＡ监测数据，提出一种基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ和ＳＶＭ的风机叶
片短期覆冰状态预测模型。首先，采用ＰＣＡ对风机叶片覆冰状态监测特征指标进行降维，筛选可以反映风机叶片覆
冰状态的特征指标；其次，基于大量历史数据，对Ｂｉ－ＬＳＴＭ和ＳＶＭ模型进行训练，训练结果表明模型有较好精确度；
最后，将多组实际数据集输入Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型，预测输出值输入ＳＶＭ模型，对风机叶片是否会出现覆冰故障进行
判别。结果表明，所提方法可准确实现叶片覆冰状态预测，准确率可达９５％。
关键词：风机叶片覆冰；ＳＣＡＤＡ监测系统；Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型；主成分分析法；支持向量机
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０　引　言

随着化石能源短缺以及环境污染等问题的出

现，风力资源作为绿色可再生能源受到科学与工业

基金项目：国家电投集团四川电力有限公司科技项目（１１６００１ＱＴ
０３２０２００１４４）

界的高度重视［１］。为充分有效地利用风力资源，风

电场一般建于高海拔山区或沿海区域，这些地区往

往具有昼夜温差大、湿度大、风力强等特点。在低温

季节，长期处于潮湿寒冷环境下的风电场面临严重

的风机叶片覆冰问题。风机叶片覆冰将加剧叶片的

疲劳载荷以及影响风机产能，严重时会导致设备故

　　　　　　　四 川 电 力 技 术　　　　
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障和风机寿命缩短。极端情况下，过度积冰甚至可

能发生风机塔筒坍塌［２－３］，严重影响风电场安全经

济运行。因此亟需开展对风机叶片覆冰状态预测研

究，提前采取防范措施以预防可能发生的覆冰危害，

确保风电场安全高效运行。

针对风机叶片覆冰状况研究，文献［４］利用天

气数据进行预测研究，将预测结果输入基于物理机

理的ｉｃｅＢｌａｄｅ模型中，实现对风机叶片的覆冰监测。

文献［５］基于压电陶瓷应力波测量，提出了风机叶

片覆冰主动监测方法，结果表明，压电陶瓷电压测量

信号与覆冰厚度存在显著的相关性，方法偏向实验

分析。以上覆冰检测研究以覆冰产生机理和过程数

值作为重点研究对象，缺少对风机自身运行数据的

考量。文献［６］基于数据分析的风机状态监测方

法，提出一种基于数据采集与监控系统（ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ

ｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）数据变量相关

性的监测方法，实现在不同工况下对风机健康状况

的定量评估。文献［７］基于 ＳＣＡＤＡ数据，提出了一

种主动诊断式的覆冰监测方法，分别从机组整体性

能、叶桨吸能效率、机组塔架振动对风机覆冰开展精

细化研究，并进行了相互验证，但忽略了指标整体关

联性。文献［８］通过 ＳＣＡＤＡ系统收集的基础数据

作为模型输入，提出了一种基于长短期记忆网络的

叶片覆冰故障检测模型，但 ＬＳＴＭ模型存在精确性

不足等问题。文献［９］提出了一种基于 ＢＰ神经网

络的风机叶片故障预测方法，先根据行业经验，从

ＳＣＡＤＡ监测数据集选出与风力发电机叶片结冰关

联度高的数据，通过多源融合的方法利用 ＢＰ神经

网络自聚类算法进行叶片结冰故障预测，但对数据

选择和处理较为粗糙，导致预测精度欠缺，且 ＢＰ自

聚类算法存在分类数据需求大的问题。支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在学习样本数较少的

情况下比人工智能方法有更强的适应性、更好的分

类能力［１０］。

综上所述，传统的覆冰状态监测方法不能精确

判断风机叶片覆冰状态，且风机覆冰状态监测数据

冗余，处理较为困难。针对这个问题，提出一种基于

双向传播长短期记忆网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－

ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ－ＬＳＴＭ）和 ＳＶＭ的风机叶片覆冰

状态预测模型。首先，基于主成分分析法对 ＳＣＡＤＡ

数据进行降维处理，得到与风力发电机叶片覆冰关

联度较高的数据特征；其次，对筛选的数据特征历史

数据进行数据分析与预处理，并作为训练集输入 Ｂｉ

－ＬＳＴＭ神经网络进行训练，Ｂｉ－ＬＳＴＭ可以有效解

决传统ＬＳＴＭ网络对长关联数据点信息识别能力较

差的问题，经过测试表明预测模型精确度良好；最

后，基于大量历史数据集训练好的 ＳＶＭ模型，对 Ｂｉ

－ＬＳＴＭ数据特征输出的预测数据进行覆冰状态判

别，最终确定风机叶片是否会出现覆冰故障。

１　ＳＣＡＤＡ数据特征处理

１．１　主成分分析法

基于ＳＣＡＤＡ监测系统得到的数据指标集维数

较多，在此情况下，往往会使得计算量增大引发维数

灾难，因此需要对数据指标集进行降维。主成分分

析法［１１］（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是一种

广泛使用的数据指标降维方法，其目的是对能反映

风机叶片覆冰状态特性的数据特征进行降维，同时

对具有较高的原始变量信息量的数据特征进行排

序，因此可利用该方法筛选影响风机叶片覆冰的关

键指标。其步骤如下：

１）对数据进行标准化处理

２）计算标准化矩阵的相关系数矩阵

Ｒ＝ Ｓ( )ｉｊｐ×ｐ，　ｉ，ｊ＝１，２，…ｐ （１）

式中：Ｒ为协方差矩阵；Ｓｉｊ为协方差矩阵中第ｉ行和

第ｊ列所对应的数。

３）计算相关系数矩阵的特征值和相应的特征

向量

４）选择主成分

每个特征根对应的特征向量为 ａ１，ａ２…，ａｐ，通

过特征向量将标准化的数据指标转化为主成分

ｙｉ＝ａ′ｉβ （２）

式中：ｙｉ为主成分；β为预处理后的原变量值。

主成分的信息量大小由方差贡献率决定，其表

达式为

αｉ＝
λｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ

（３）

式中：αｉ为方差贡献率；λｉ为特征值；ｍ为选取协
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方差矩阵特征值的个数。

累积方差贡献率表达式为

Ｇ（ｍ）＝
∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ

∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ

（４）

式中：Ｇ( )ｍ 为累积方差贡献率；λｋ为第 ｋ个主成

分的特征值。

５）计算主成分载荷

主成分载荷的表达式为

ｌｉｊ＝ λ槡 ｉａｉｊ （５）

式中：ｌｉｊ为主成分载荷；ａｉｊ为各变量间的相关系数

矩阵。

６）主成分得分表达式

Ｇｉ＝α１ｙ１＋α２ｙ２＋… ＋αｐｙｐ （６）

式中，Ｇｉ为最终所提取的主成分得分。

最后，将原始数据集带入主成分表达式中即可

计算出主成分得分，通过筛选主成分得分高的构成

新的数据特征集，通常当累计方差贡献率大于８５％

时，所确定的主成分可以反映相关变量特性。

１．２　数据预处理

为使数据特征形式符合 Ｂｉ－ＬＳＴＭ风机叶片覆

冰预测模型的输入规范，采用归一化和标准化对数

据进行预处理［１２］。针对范围有限的数据特征，采

用归一化统一不同数据特征的取值范围，即将数据

特征的上限设为１，下限设为０，其表达式为

Ｘ′＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（７）

式中：Ｘ′为预处理后的数据特征；Ｘ为原始数据；

Ｘｍａｘ、Ｘｍｉｎ分别为数据特征中的最大值和最小值。

对于范围不确定的数据，采用标准化降低异常

数据带来的影响，即将数据特征的均值转化为０，方

差转化为１，其表达式为

Ｘ′＝Ｘ－δ
ζ

（８）

式中，δ、ζ分别为数据特征的均值和标准差。

２　Ｂｉ－ＬＳＴＭ神经网络

为解决一般的循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）存在的无法记忆长时间段信息和对

内存与计算时间要求高的局限性，ＬＳＴＭ作为一种

时间循环神经网络被设计提出［１３－１４］。且双向机制

可以提供给输出层输入序列中每一个点完整的过去

和未来的上下文信息，进一步提高网络对长关联信

息的识别能力［１５］。

ＬＳＴＭ单元包含３个门控：输入门、遗忘门和输

出门。此外，每个序列索引位置 ｔ有向前传播的隐

藏状态ｈ（ｔ），同时还有一个用于描述前后时间耦合

的细胞状态，记为Ｃ（ｔ）。具体模型结构如图１所示。

图１　ＬＳＴＭ内部结构

ＬＳＴＭ的３个门控具体运作流程如下所述：

１）遗忘门

遗忘门决定前一个时间步内部状态对当前时间

步内部状态的更新。首先，在遗忘门输入端输入上

一序列的隐藏状态 ｈｔ－１和本序列数据 Ｘｔ；其次，通

过激活函数σ，得到遗忘门的输出ｐｔ；最后，输出值

ｐｔ赋值给对应细胞状态变量Ｃｔ－１，表达式为

ｐｔ＝σ（Ｗｐｈｔ－１＋ＵｐＸｔ＋ｂｐ） （９）

式中：Ｗｐ、Ｕｐ为线性关系的系数；ｂｐ为ｔ－１时刻到

达ｔ时刻的神经元所对应输入门的偏置；σ、ｐｔ分别

为ｓｉｇｍｏｉｄ的激活函数和输出结果，其中ｐｔ∈（０，１）。

２）输入门

输入门决定当前时间步的输入和前一个时间步

的系统状态对内部状态的更新。具体为将过去的记

忆与现在的记忆合并：首先，由 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数得

到ｉｔ；其次，由 ｔａｎｈ激活函数得到 ａｔ；然后，将 ｉｔ与

ａｔ进行相乘；最后，用所乘结果对细胞状态进行更

新，其表达式为

ｉｔ＝σ（Ｗｉｈｔ－１＋ＵｉＸｔ＋ｂｉ）

ａｔ＝ｔａｎｈ（Ｗａｈｔ－１＋ＵａＸｔ＋ｂａ
{

）
（１０）

式中，Ｗｉ、ｂｉ分别为ｔ－１时刻到达ｔ时刻的神经元

所对应的输入门的权重函数和偏置；Ｗａ、ｂａ分别为
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ｔ－１时刻到达ｔ时刻的神经元所对应的输入数据的

权重函数和偏置；Ｕｉ、Ｕａ为输入门线性关系的系数。

细胞状态更新过程由Ｃｔ－１与遗忘门输出ｐｔ的乘

积和输入门ｉｔ与ａｔ的乘积构成。此过程表达式为

Ｃｔ＝Ｃｔ－１⊙ｐｔ＋ｉｔ⊙ａｔ （１１）

式中：Ｃｔ为新细胞状态；⊙为哈达玛积。

３）输出门

输出门决定内部状态对系统状态的更新。输出

基于细胞状态，但最终输出结果会被过滤。首先，运

行一个ｓｉｇｍｏｉｄ层来确定细胞状态的输出部分；其

次，把细胞状态通过ｔａｎｈ进行处理（得到一个在 －１

～１之间的值）并将它和 ｓｉｇｍｏｉｄ门的输出相乘，最

终输出结果。

ｏｔ＝σ［Ｗｏ（ｈｔ－１，ｘｔ）＋ｂｏ］ （１２）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （１３）

式中：ｏｔ为输出门系数；Ｗｏ和ｂｏ分别为ｔ－１时刻

到达 ｔ时刻的神经元所对应的输出门的权重函数

和偏置。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络的基本思想是对于一个训练序

列进行向前和向后两次 ＬＳＴＭ训练，并连接着同一

个输出层，从而提供给输出层输入序列中每一个点

完整的过去和未来的上下文信息，如图２所示。其

公式为：

１）正向计算ＬＳＴＭ隐藏层状态

ｓｔ＝ｆ（Ｕ·ｘｔ＋Ｗ·ｓｔ－１） （１４）

２）反向计算ＬＳＴＭ隐藏层状态

ｓ′ｔ＝ｆ（Ｕ′·ｘｔ＋Ｗ′·ｓｔ＋１） （１５）

３）最终输出取决于ｓ和ｓ′

ｏｔ＝ｇ（Ｖ·ｓｔ＋Ｖ′·ｓ′ｔ） （１６）

式中：Ｕ、Ｖ、Ｗ为各个权重矩阵；ｆ、ｇ为 ＬＳＴＭ激活

函数。

图２　Ｂｉ－ＬＳＴＭ

Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络拥有的特殊门结构和记忆功能，

具有良好的时序数据处理能力。风机覆冰预测所需

基础数据冗杂且都与时间序有关，所以 Ｂｉ－ＬＳＴＭ

网络适用于所提的风机叶片覆冰状态预测。

３　ＳＶＭ模型

支持向量机是由Ｖａｐｎｉｋ等人提出［１０］。ＳＶＭ可

用于高维模式的识别，即分类问题研究。其基本思

想是，基于在数据集里找到支持向量，在特征空间上

找到最佳分离超平面使得训练集上的不同样本间隔

最大。

对于二分类问题，最优分类超平面的表达式可

设为

ｗφ( )ｘ＋ｂ＝０ （１７）

式中，ｗ、ｂ分别为权重和阈值偏差。

进一步地，原样本空间的二分类问题可表示为

ｙｉ ｗφ( )ｘ( )＋ｂ≥１ （１８）

式中，ｙｉ∈［－１，１］，为输出状态类别。

同时引入松弛变量 εｉ、惩罚因子 Ｃ以及 Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ乘子αｉ应对可能产生的样本分错问题，将原

问题转换为对偶问题，即

ｍａｘ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊφｘ( )

ｉφｙ( ){ }ｉ

ｓ．ｔ．０≤αｉ≤Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝









 ０

（１９）

根据Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ条件，αｉ须满足

αｉ ｙｉ［ｗφ（ｘ）＋ｂ］－１＋ε{ }ｉ ＝０ （２０）

求解上述问题，可得到最优分类函数

ｆ( )ｘ＝ｓｇｎ∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉＫｘ，ｘ( )

ｉ
{ }＋ｂ （２１）

式中：ｓｇｎ（ｕ）为符号函数，若ｕ＞０，则ｓｇｎ（ｕ）＝１，
ｕ＜０，则ｓｇｎ（ｕ）＝－１；ｘｉ为是样本变量数据；ｙｉ
为样本类标；ｘ为待分类样本；ｍ为支持向量个数；
Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数。

根据专家的先验知识预先选用核函数为

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－γ ｕ－ｖ( )２ （２２）

式中，ｕ、ｖ为数据集的样本。

第３期　　　　　　　　　　　　熊昌全，等：基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ和支持向量机的风机叶片短期覆冰状态预测模型　　　　　　　　　　　９１



４　模型求解

采用ＭＡＴＬＡＢ软件平台，对所建立的基于Ｂｉ－
ＬＳＴＭ和ＳＶＭ的风机叶片覆冰状态预测模型进行求
解。系统硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ５ＣＰＵ，３．３０ＧＨｚ，
８ＧＢ内存，操作系统为 Ｗｉｎ１０６４ｂｉｔ。求解流程如
图３所示，具体步骤如下：
１）采用ＰＣＡ对原始指标数据集进行降维处理，

降维得到与覆冰关联度贡献最大的特征指标。

２）基于降维得到的特征指标选择所对应的历
史数据，进行数据标准化预处理，用于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预
测模型的训练及测试评估。

３）选择降维得到特征指标对应的覆冰及未覆
冰状态的历史数据，对ＳＶＭ分类进行训练。
４）将实际数据输入 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型，输出

得到特征指标预测数据，再输入ＳＶＭ分类模型对风
机叶片覆冰状态进行判断。

图３　模型求解流程

５　算例分析

５．１　ＰＣＡ特征指标降维

基于ＰＣＡ对 ＳＣＡＤＡ特征指标集降维得到 １３

个特征指标。根据主成分得分对叶片覆冰影响的重

要程度由大到小的排序如表１所示。由于主成分舱

内温度、环境温度及偏航位置的累积方差贡献率达

到了８５％以上，具有较高的原始变量信息量，可以

反映叶片覆冰状态之间的相关性，因此选择上述３

个特征指标作为所提模型的输入量。

５．２　Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型分析

对覆冰和正常状态的数据集添加标记以区分，

总共采集２０００组数据，其中后４００组数据为覆冰状

态数据。根据模型经验［１６］，并对比在不同训练样

本和测试样本下的预测精度，如图４所示，可知训练

数据和测试数据的数量之比为１６００∶４００时能收获

较好的预测精度，且再增加训练样本时，模型的预测

精度基本保持不变。因此选用１６００组数据用于模

型训练，４００组数据用于模型测试。通过多次试验，

Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型的参数为：２层隐藏层，每层神

经元数依次为６４、１２８个；训练１０００轮；激活函数为

ａｄｍａ；批大小为３２。
表１　１３个数据特征排序

数据特征排序 数据特征名称

１ 舱内温度／℃

２ 环境温度／℃

３ 偏航位置／（°）

４ 水平方向加速度／（ｍ·ｓ－２）

５ 垂直方向加速度／（ｍ·ｓ－２）

６ 叶片１开关温度／℃

７ 变桨电动机１温度／°Ｃ

８ 叶片１速度／（ｍ·ｓ－１）

９ 发电机转速／（ｍ·ｓ－１）

１０ 风向角／（°）

１１ 偏航速度／（ｍ·ｓ－１）

１２ 风速／（ｍ·ｓ－`１）

１３ 网侧有功功率／ｋＷ

图４　不同训练样本／测试样本比例下模型预测效果对比
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　　选取主成分得分前三的数据特征的舱内温度、
环境温度及偏航位置３组指标，通过可视化视图显
示Ｂｉ－ＬＳＴＭ训练集数据的预测结果。图５、图６和
图７分别展示了预处理后的机舱温度、环境温度及
偏航位置预测值和实际值走势。从图中可看出，预

测值和实际值具有较高的重合度，说明所提方法

Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型有效性。

图５　舱内温度真实值与预测值对比

图６　环境温度真实值与预测值对比

图７　偏航位置真实值与预测值对比

为进一步说明采用 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型的准
确性，采用表２中的３种误差函数作为模型评价
指标［１７］。

表２　误差函数

函数名称 函数作用

平均绝对误差 反映预测值误差实际情况

平均绝对误差百分比 反映数据特征的变化程度

均方根误差 反映预测值与真实值偏离的大小

　　误差函数的公式如下：

１）平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）

τ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
｜（ｙｉ－ｙ＾ｉ）｜ （２３）

２）平均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）

β＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ＾ｉ
ｙｉ

×１００％ （２４）

３）均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）

γ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ＾ｉ）槡

２ （２５）

式中：ｙ＾ｉ、ｙｉ分别为测试集中的预测值和原始值；ｍ

代表测试集的大小。模型拟合度的高低与上述指标

值的大小成反比，值越小表明结果越精确。

通过测试集数据预测结果，选取舱内温度为例，

对比Ｂｉ－ＬＳＴＭ与其他３种预测模型的ＭＡＥ、ＭＡＰＥ

和ＲＭＳＥ评价指标，如表 ３所示。所采用的 Ｂｉ－

ＬＳＴＭ模型评价指标均优于其他两种模型，由此可

见Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测准确性更好。
表３　４种预测模型的性能指标结果

预测方法
评价指标

ＭＡＥ ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ

所建模型 ０．００６１ １．７３ ０．００７５

ＬＳＴＭ网络 ０．００６５ １．９２ ０．００７８

线性回归模型 ０．０４４９ １２．７５ ０．０４５６

神经网络模型 ０．００６９ １．９５ ０．００８

５．３　风机覆冰状态预测分析

基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ和 ＳＶＭ的风机叶片短期覆冰

状态预测模型，自动判断未来一段时间内是否会出

现风机叶片覆冰故障。首先，分别从２０００组正常工

况和覆冰工况预测数据集中各挑选 ３００组标签数

据，将标签数据输入 ＳＶＭ模型进行深度训练，将覆

冰工况下每组数据的训练值标记为１，正常工况下

每组数据的训练值标记为０。当 ＳＶＭ模型训练完

成后，通过将真实数据输入 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型，再
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将预测输出值输入 ＳＶＭ模型，对应可得到一个在

０．５左右的聚类输出值，若输出值大于０．５，则判断

１，状态为覆冰；若输出值小于０．５，则判断为０，状态

为正常。

从实际数据集中各挑选４０组正常和覆冰工况

下的数据输入 Ｂｉ－ＬＳＴＭ状态预测模型，得到舱内

温度、环境温度及偏航位置的预测值，将其输入

ＳＶＭ分类模型，最后根据预测输出值判断风机叶片

覆冰状态，基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ和 ＳＶＭ状态预测模型输

出结果最终只有４组数据发生误判，７６组预测输出

为正确。通过此实验可以得出，所提的预测方法准

确率为９５．０％。

６　结　语

以某风电场风电机组 ＳＣＡＤＡ数据为基础，提

出了一种基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ和 ＳＶＭ的风机叶片覆冰

状态预测模型，通过大量历史数据对 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预

测模型及ＳＶＭ模型进行训练，Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测可以

得到更好的预测效果。此外，结合实际数据，对风机

叶片未来一段时间是否会出现覆冰故障进行预测，

预测结果表明所提的方法正确率可以达到９５．０％，

在准确性和时效性上要强于其他传统方法。进一步

地，当获得新的实际数据后，预测模型可以继续对训

练集进行扩展，进而提高预测准确率。同时可以为

风机叶片覆冰状态预测提供可靠的决策依据，确保

风电场在严寒季节能安全经济运行。
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［７］　张启亮．基于 ＳＣＡＤＡ数据特征的风电机组叶桨结冰

辨识研究［Ｄ］．北京：华北电力大学，２０１８．

［８］　ＬｉＭ，ＨｅＸ．ＡｎＡｃｃｕｒａｔｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＴｕｒｂｉｎｅ

ＩｃｉｎｇＩｓｓｕｅｓＵｓｉｎｇＬＳＴＭＮｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＯＰＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

Ｓｅｒｉｅｓ：ＥａｒｔｈａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，２３７（３）：

０３２１０９．

［９］　池昊，彭成，贺婧，等．基于 ＳＣＡＤＡ数据的风机叶片结

冰短期预测方法［Ｊ］．信息与电脑，２０１９（４）：６１－６５．

［１０］　周志华，王珏．机器学习及其应用 ２００９［Ｍ］．北京：清

华大学出版社，２００９．

［１１］　王敏，陈民锋，刘广为，等．主成分分析法确定海上油

田水驱效果评价关键指标［Ｊ］．油气地质与采收率，

２０１５，２２（２）：１１２－１１６．

［１２］　李铭璐．基于深度学习的风机叶片覆冰故障检测方

法研究［Ｄ］．武汉：华中科技大学，２０１９．

［１３］　ＧｒｅｆｆＫ，ＳｒｉｖａｓｔａｖａＲＫ，ＫｏｕｔｎｉｋＪ，ｅｔａｌ．ＬＳＴＭ：Ａ

ＳｅａｒｃｈＳｐａｃｅＯｄｙｓｓｅｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ＆ ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，２８（１０）：

２２２２－２２３２．

［１４］　唐子卓，刘洋，许立雄，等．基于负荷数据频域特征和

ＬＳＴＭ网络的类别不平衡负荷典型用电模式提取方

法［Ｊ］．电力建设，２０２０，４１（８）：１７－２４．

［１５］　杨龙，吴红斌，丁明，等．新能源电网中考虑特征选择

的Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络短期负荷预测［Ｊ］．电力系统自动

化，２０２１，４５（３）：１６６－１７３．

［１６］　石晓文，蒋洪迅．面向高精度与强鲁棒的空气质量

预测 ＬＳＴＭ模型研究［Ｊ］．统计与决策，２０１９（１６）：

４９－５３．

［１７］　陈雨鸽，高伟，林鸿伟，等．一种基于长短期记忆网络

的线路覆冰预测模型研究［Ｊ］．电工电气，２０２０（３）：

５－１１．

作者简介：

熊昌全（１９６６），男，高级工程师，主要研究方向为风电

场安全稳定运行、电力系统安全；

张宇宁（１９８１），男，工程师，主要研究方向为风电场安

全稳定运行、电力系统安全。

（收稿日期：２０２１－０１－１４）
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