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融合时空特征与孪生网络的风机叶片结冰预测

韩华彬,高丙朋,蔡　 鑫,孙　 凯

(新疆大学 智能科学与技术学院,乌鲁木齐 830017)

摘　 要: 为实现对风机叶片结冰状态的精准预测,保障风力发电系统的安全与稳定运行,针对风机叶片结冰预测中存在的特

征提取不足、多维传感器分布信息不明确,以及小样本学习中类别不平衡的问题,本文提出一种基于残差图注意力与时空双

向序列孪生网络( residual graph attention network bidirectional LSTM siamese network,ResGAT-BiLSTM-SN)的风机叶片结冰预测

方法。 首先,通过数据清洗、滑动窗口采样和特征工程,对监控与数据采集系统( supervisory control and data acquisition,SCA-
DA)的数据进行处理,构建适用于不同小样本学习任务的风机叶片结冰数据集。 其次,基于 19 个关键变量,通过互信息(mu-
tual information,MI)和权重矩阵构建一个非完全连接的无向图,用以反映传感器数据的空间分布与相关性。 最后,结合图注意

力网络(graphical attention network,GAT)和双向长短时记忆网络(bidirectional long short-term memory networks,BiLSTM)对 SCA-
DA 数据进行时空特征提取,构建 ResGAT-BiLSTM-SN 模型对所构造的风机叶片结冰数据集进行未来 24 h 的结冰预测。 选用

2017 年工业大数据创新竞赛平台中 15 号和 21 号风力机数据进行仿真,验证实验结果表明,在 3 种小样本学习场景下,Res-
GAT-BiLSTM-SN 模型的 F1 分数均达到 0. 9 以上,显著优于其他对比模型。 相较于 GAT-BiLSTM-SN 模型,ResGAT-BiLSTM-SN
模型在预测性能上有明显提升,验证了本文所提预测模型的有效性与优越性。
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Prediction of ice accretion on wind turbine blades using spatiotemporal
features and siamese networks

HAN Huabin, GAO Bingpeng, CAI Xin, SUN Kai

(School of Intelligence Science and Technology, Xinjiang University, Urumqi 830017, China)

Abstract: The accurate prediction of wind turbine blade icing is essential for the safe and stable operation of wind
power systems. To address the challenges of insufficient feature extraction, unclear distribution of multi-dimensional
sensors, and class imbalance in few-shot learning scenarios, this paper proposes a prediction method based on a
residual graph attention network-bidirectional LSTM-siamese network ( ResGAT-BiLSTM-SN ). First, the
supervisory control and data acquisition ( SCADA) data is processed through data cleaning, sliding-window
sampling, and feature engineering, resulting in a blade-icing dataset suitable for various few-shot learning tasks.
Second, based on 19 key variables, a non-fully connected undirected graph is built using mutual information (MI)
and a weight matrix to capture the spatial distribution and correlations among sensor data. By integrating the graph
Attention network ( GAT ) and the bidirectional long short-term memory network ( BiLSTM ) to extract
spatiotemporal features, the ResGAT-BiLSTM-SN model is developed to perform 24-hour-ahead icing prediction on
the constructed dataset. Simulation experiments are conducted using the data from turbines No. 15 and No. 21
provided by the 2017 Industrial Big Data Innovation Competition platform. The experimental results show that the
ResGAT-BiLSTM-SN model achieves F1 scores above 0. 9 across three few-shot learning scenarios, significantly
outperforming other baseline models. Compared to the GAT-BiLSTM-SN model, the proposed model demonstrates
clear improvements in predictive performance, validating its effectiveness and superiority.
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　 　 风电作为清洁能源的重要形式[1],在实现“双
碳”目标中发挥关键作用。 然而,在高寒地区,风机

叶片表面结冰会导致其质量增加[2],并破坏原有的

空气动力学特性[3],进而降低风机的运行效率。 更

为严重的是,叶片结冰可能导致结构损伤[4] 甚至引

发断裂,并可能造成风机停运,造成严重的安全风

险[5]。 因此,实现对风机叶片结冰的准确预测,对
于保障风电场的安全稳定运行具有重要意义。

风机叶片结冰的预测方法通常划分为基于物理

建模方法与基于数据驱动方法。 其中,基于物理建

模方法可进一步分为直接法和间接法。 直接法[6 - 7]

是通过摄像头、红外传感器和振动传感器等设备实

时监测叶片表面的结冰情况,从而实现对结冰状态

的直接识别与预报。 相比之下,间接法[8] 则通过利

用历史监测数据构建预测模型,以实现对叶片结冰

状态的提前预估。 随着工业大数据的发展,基于数

据驱动的深度学习方法已成为风机叶片结冰预测的

主流手段之一。 文献[9]提出一种基于选择性深度

集成模型的风机叶片结冰故障预测方法,融合多模

型学习进行预测。 文献[10]提出一种新型深度学

习网络模型( parallel CNN-TCN-GRU,PCTG),实现

对风机叶片结冰状态的高精度与长期预测。 文

献[11]构建一种具有双输入和一维卷积滤波器的

卷积神经网络模型,实现对未来 24 h 叶片结冰状态

的预测。 文献[12]和文献[13]将结合图注意力网

络与时间注意力机制相结合,应用于风机叶片结冰

预测任务。 文献[14]和文献[15]提出了改进后的

BiLSTM 网络,对传感器和机器的寿命进行预测。 上

述方法主要侧重于对 SCADA 数据的建模,缺乏对

风机叶片结冰物理机理特征的研究,未充分考虑到

结冰相关特征之间的内在关联。
文献[16]利用专家经验构建与结冰相关的物

理特征变量,以提升 SCADA 数据的有效性。 文

献[17]提出一种结合特征选择与一维残差卷积神

经网络(1D ResNet-CNN)的方法,实现对风机叶片

结冰状态的自动检测。 文献[18]提出一种基于时

空特征对齐的迁移学习方法,构建时空注意力模块

与 FCNN-LSTM 并行网络的特征提取结构。 但这些

方法在实际应用中严重依赖大量带标签的训练样

本,然而由于传感器故障、数据传输过程中的错误以

及较高的标注成本,使得获取足够的高质量样本面

临显著挑战。
近年来,小样本学习(few-shot learning, FSL)为

深度学习模型[19] 在数据有限的情况下提供了新的

解决方案。 FSL 任务的研究通常使用数据扩充[20]、
迁移 学 习[21] ( transfer learning, TL)、 元 学 习[22]

(meta-learning, ML)方法和度量学习。 文献[20]使
用生成对抗网络 ( generative adversarial network,
GANs) 来 扩 充 智 能 故 障 诊 断 任 务 的 数 据。 文

献[21]提出一种结合迁移策略的深度卷积神经网

络(CNN),用于实现小样本条件下的机械故障诊

断。 孪生网络(siamese network, SN)通过度量学习

在嵌入空间中对不同类别样本进行区分,已被广泛

应用于 FSL 任务中[23 - 25]。 文献[23]基于 SN 结构

设计一种用于小样本故障诊断方法,通过样本对之

间的相似度学习实现高效分类。 文献[24] 和文

献[25]采用深度 CNN 作为特征提取器,并结合 SN
作为度量模块来确定样本之间的相似性。 上述文献

的数据基于人工合成的数据,在真实的多维数据中

应用有限。
现有文献对风机叶片结冰的时空特征相关性分

析研究较少,同时由于叶片结冰数据有限,会对叶片

结冰预测的准确性产生影响。 基于 SN 的度量策略

可提升有限样本的利用效率,并通过将原始特征空

间投影到度量空间来缓解类别不平衡,从而提升

FSL 任 务 的 性 能。 因 此, 本 文 提 出 一 种 基 于

ResGAT-BiLSTM-SN 模型的风机叶片结冰预测方

法,以实现对未来 24 h 结冰状态的预测。
本文首先对风机叶片结冰机理特征进行分析,

考虑结冰相关特征之间的内在关联,构建任务相关

的数据集,并据此设计 3 种具有代表性的小样本学

习场景。 其次,利用互信息构建属性图,通过图注意

力网络进行空间建模,采用双向长短期记忆网进行

时间建模,并结合残差连接机制增强特征表达能力。
最后,融合孪生网络对样本对进行相似性度量,并通

过共享权重机制提升模型的泛化能力,构建的

ResGAT-BiLSTM-SN 模型实现了空间相关性与时间

动态特征的联合建模,显著提升风机叶片结冰的预

测性能。

1　 数据预处理

1. 1　 数据来源

本文实验数据[26] 由中华人民共和国工业和信

息化部提供,并用于首届工业大数据创新竞赛。 实

验数据涵盖文献[26]中 15 号与 21 号风机在连续

运行周期内的实时监测数据,数据采集频率约为

7 s,每个数据集包含共 26 个变量,包括风机运行参

数、环境参数及状态参数等, 具体变量名称如

表 1[16]所示。 每个变量可以视为一个传感器。 因

此“变量”和“传感器”在此后不再区分。 此外,文
献[26]还提供了结冰和非结冰期间的完整标签。
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表 1　 风机叶片结冰数据集

Tab. 1　 Wind turbine blade icing dataset

序号 　 　 变量 序号 　 　 　 变量 序号 　 　 　 　 变量

1 风速 12 叶片 2 速度 23 变桨系统充电器 3 温度

2 发电机转速 13 叶片 3 速度 24 变桨系统充电器 1 直流

3 功率 14 变桨电机 1 温度 25 变桨系统充电器 2 直流

4 对角风 15 变桨电机 2 温度 26 变桨系统充电器 3 直流

5 25 s 平均风向角 16 变桨电机 3 温度 27 叶片变桨角度均值

6 偏航位置 17 x 方向加速度 28 变桨电机温度均值

7 偏航速度 18 y 方向加速度 29 风速-功率比

8 叶片 1 变桨角度 19 环境温度 30 风速-转速比

9 叶片 2 变桨角度 20 机舱温度 31 风速-功率-转速比

10 叶片 3 变桨角度 21 变桨系统充电器 1 温度 32 温差

11 叶片 1 速度 22 变桨系统充电器 2 温度 33 功率差

注:变量名称参考国标 GB / T 43904—2024《风力发电机组运行参数监测与评估规范》及文献[16]。

1. 2　 特征工程

深度学习能够减少对特征工程的依赖,但忽视

叶片结冰的物理机制可能影响模型预测性能。 为

此,结合专家经验筛选出 26 个特征,并通过特征交

互分析与数据建模方法构建一系列衍生特征。
首先,基于风机叶片的变桨角度与变桨电机温

度的相关性,构建交互特征:变桨角度均值θ
-
和变桨

电机温度均值T
-
,作为整体变桨系统的代表特征;其

次,构建风速与功率比值(风速-功率比 α1)、风速与

发动机转速比值(风速-转速比 α2),以及风速、功率

与发动机转速的组合比值 (风速-功率-转速比

α3);随后,引入机舱温度与环境温度的差值 Td 作为

特征;最后,通过最小二乘法拟合正常功率曲线,计
算正常功率与实际功率的差值 Pd。 构建特征的相

关数学表达式如下:

θ
—
= (θ1 + θ2 + θ3) / 3 (1)

T
—
= (T1 + T2 + T3) / 3 (2)

α1 = [(V + 5) / P] 2 - 1 (3)
α2 = [(V + 5) / (Ng + 5)] 2 - 1 (4)

α3 = [(V + 5) 2 / (P + 5)(Ng + 5)] 2 - 1 (5)
Td = Tin - Tout (6)

Pd = (P1 - P true) / P1 (7)
式中:θ 为叶片变桨角度,V 为风速,Ng 为发电机转

速,T1,T2,T3 为叶片变桨电机温度,Tin为机舱温度,
Tout为环境温度,P1 为拟合的正常功率,P true为实际

功率。
1. 3　 特征选择

本文通过采用递归特征消除( recursive feature
elimination, RFE ) 结 合 极 限 梯 度 提 升 ( extreme

gradient boosting,XGBoost)特征重要性评估进行特

征选择。 研究共涉及 33 个特征,其中 26 个特征来

自 SCADA 数据集,7 个新特征来自特征工程。 所有

特征被输入 XGBoost 模型进行训练,采用 5 折交叉

验证进行模型评估,通过迭代优化确定最优特征子

集。 特征选择结果如图 1 所示,当选用 19 个特征

时,模型在预测任务中的准确率达到最高值。 最终

选定的特征在表 1中以加粗形式标出。 该特征选择

策略具有通用性,可适用于其他 SCADA 数据集。

图 1　 特征选择结果

Fig. 1　 Feature selection results

2　 建立 ResGAT-BiLSTM-SN 结冰预测
模型

2. 1　 空间建模

图结构适用于非欧几里得空间中的传感器数据

建模。 然而,由于风机传感器位置难以确定,基于物

理位置信息构建图结构并不可行。 本文通过数据相
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关性分析构建属性图,以更准确地表征传感器数据

的空间关联。 在数据预处理后,从 n 个传感器中获

取有效数据,记为 X = { x1,x2,…,xn}。 其中,xi 代

表单个传感器收集的时序数据,包括风速、发电机转

速、风电功率等参数,这些数据全面反映风机的运行

工况。
本文定义一个加权无向属性图 G = (V,E),其

中V 和E 分别表示属性图的节点集合和边集合。 每

个传感器对应加权无向图中的一个节点。 图中的所

有节点可以表示为集合 V = {v1,v2,…,vn}。 任意两

个传感器的时序数据可以建模为两个随机变量 xi

和 y j。
本文采用互信息(MI)分析来量化变量 xi 和 y j

之间的依赖关系。 MI 值可以用熵 τMI表示,其计算

公式为

τMI(xi,y j) = H(xi) + H(y j) - H(xi,y j) (8)
式中:H ( xi ) 和 H ( y j ) 分别为变量 xi 和 y j 的熵,
H(xi,y j)为变量 xi 和 y j 的联合。

引入变量 d(xi,y j)来表示传感器 xi 和传感器 y j

之间的相关性距离,该值越大,表示传感器间的相关

性越弱,其定义为

d(xi,y j) =
1

τMI(xi,y j)
, i≠j

0, i = j
{ (9)

采用基于高斯核的阈值距离函数构建加权无向

图,传感器 i 与传感器 j 之间的边权重 ωxi,y j计算公

式为

　 ωxi,y j =
exp -

d (xi,y j) 2

σ2( ), d(xi,y j)≤ε

0, d(xi,y j) > ε

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

式中:σ 为 n 个传感器之间的空间距离的标准差,ε
为阈值,采用 n 个传感器之间的平均距离作为阈值。

采用 GAT 来提取属性图中的空间信息。 假设

邻近传感器 i 与 j 的特征向量分别定义为xt
i∈RM × 1

和xt
j∈RM × 1,其中 t 表示时间步长,M 为时间窗口大

小。 以传感器 i 为中心节点,传感器 j 到传感器 i 的
注意力权重系数 eij可以表示为

eij = ReLU(α[Wxt
i | |Wxt

j]) (11)
式中:W∈F 为学习参数,F 为传感器 i 在融合操作

后输出的新特征向量的维数,ReLU (·) 为 Leaky
ReLU 激活函数,(·‖·)为连接操作,α∈R1 × 2F为传

感器 j 和传感器 i 的输出特征之间的相似度。
为了更好地分配权重,必须使用 Softmax 函数

对所有邻居与传感器 i 之间计算的相似度进行归一

化,得到的注意力得分可以表示为

αij =
exp(eij)

∑
k∈χ( i)

exp(eik)
(12)

式中,k∈χ( i)表示 k 为传感器 j 的邻接传感器。
多头注意力机制计算加权和后,传感器 i 生成

的新特征向量表示为

h′i = ‖K
k = 1Z ∑

j∈χ( i)
α(k)

ij W(k) xt
j( ) (13)

式中:h′i 为新特征向量,α(k)
ij 为第 k 头的注意得分,

W(k)是第 k 头的学习参数。
2. 2　 时间建模

风机叶片结冰为时间依赖的复杂动态过程,受
气象条件和运行参数耦合影响。 环境温度变化先于

结冰状态变化,而结冰状态对风速和功率输出存在

滞后效应,体现出历史依赖与前向时序依赖的复合

特征。 BiLSTM 双向建模机制能够同时捕获前向与

后向的时序关系,有效提取叶片结冰的完整动态特

征,与其物理演化规律高度吻合。 为了区分不同的

时间步,给定时间步序列 Z = [ z1,z2,…,zn],前向

LSTM 的隐藏层 h→t 和后向 LSTM 隐藏层 h←t 计算公

式为:

h→t = LSTM,f(xt,h
→

t - 1) (14)

h←t = LSTM,b(xt,h
←

t + 1) (15)
式中:LSTM,f(·)为前向 LSTM 数据处理,LSTM,b(·)为

后向 LSTM 数据处理,h→t - 1 为前一刻隐藏状态,h←t - 1

为下一刻隐藏状态。
若仅提取最后一个时间步的 BiLSTM 的隐藏状

态,可能导致部分时序信息丢失。 为此,本文将所有

时间步的输出进行拼接,得到拼接后的特征矩阵

C = (C1,C2,…,Cn)。 最后,通过平均池化操作将

拼接后的特征矩阵转换为特征嵌入向量 GW,其计算

公式为

GW = MeanPool([C1,C2,…,Cn]) (16)
式中:MeanPool(·)为平均池化操作,GW 为一维特征嵌

入向量。
2. 3　 残差连接

在深度神经网络的训练过程中,梯度消失可能

导致模型难以学习深层特征,影响模型收敛效果。
为解决这一问题,并在信息传递过程中保留特征完

整性,GAT-BiLSTM 模块引入残差连接机制,其数学

公式为

Yi = B iLSTM(GAT( zi)) + zi (17)
式中:B iLSTM (GAT ( zi))为 GAT-BiLSTM 模块的整体

变换,zi 为输入特征,Yi 为嵌入特征。
2. 4　 孪生网络

在风机叶片结冰预测任务中,SN 主要用于学习
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风机运行状态之间的相似性,并通过度量不同时间

段的特征差异来识别和预测结冰状态。 该网络采用

共享权重的双分支结构,使不同输入样本经过相同

的特征提取器后,生成具有可比性的特征表示,从而

提升特征学习的稳定性和一致性。 此外,SN 网络利

用余弦相似度计算风机运行状态的相似性,其计算

公式为:

　 　 EW(Y1,Y2) =
GW(Y1)·GW(Y2)

‖GW(Y1)‖‖GW(Y2)‖
(18)

式中:Y1 和 Y2 为图嵌入特征对,GW(Y1)和GW(Y2)
为嵌入向量,EW(Y1,Y2)为相似度量,“·”为向量点

积,‖·‖为欧几里得范数。
在风机叶片结冰预测任务中,通过全连接层与

sigmoid 函数依次对特征进行处理,得到 ResGAT-
BiLSTM-SN 模型的最终结冰预测输出 EW。 其计算

公式为

φ(Y1,Y2) = sigmoid(F(EW(Y1,Y2)) (19)
式中:sigmoid(·)和 F(·)分别为 sigmoid 函数和全

连接层函数,φ(Y1,Y2)为 Y1 和 Y2 的相似度。
具体而言,ResGAT-BiLSTM-SN 模型对输入样

本对的特征差异进行比较,输出一个表示结冰状态

的连续概率值,为实现由概率空间到类别空间的映

射。 本文采用标准的二分类判别策略,设定判断阈

值 θ,当预测概率 p≥θ 时,将样本判定为“结冰状

态”;反之,则判定为“非结冰状态”。
2. 5　 焦点损失( focal loss,FL)函数

FL 函数通过降低易分类样本的损失,增强对难

分类样本的学习,动态调整损失权重,提高模型对少

数类样本的学习能力,有效缓解类别不平衡问题。
FL 函数计算公式为

LF(pt) = - αt (1 - pt) γ log(pt) (20)
式中:pt 为真实类别的预测概率,αt 为平衡因子,γ

为焦点调节参数,(1 - pt) γ 为焦点因子。
2. 6　 ResGAT-BiLSTM-SN 模型

本文提出一种用于风机叶片结 冰 预 测 的

ResGAT-BiLSTM-SN 模型,其整体结构如图 2 所示。
首先,基于多维传感器数据的相关性构建属性图。
将属性图输入到两个结构共享的孪生子网络,在每

个子网络中,通过时空特征提取模块提取空间特征

和时间特征。 其次,在每个子网络内部对提取的特

征进行拼接,并执行残差连接,采用余弦相似度度量

两组融合特征的相似性。 最后,通过全连接层生成

输出预测结果,预测风机叶片结冰状态。

图 2　 ResGAT-BiLSTM-SN 模型结构图

Fig. 2　 Structure of the ResGAT-BiLSTM-SN model

3　 风机叶片结冰预测流程和评价指标

3. 1　 风机叶片结冰预测流程

本文所提出的基于 ResGAT-BiLSTM-SN 模型的

风机叶片结冰预测流程图如图 3 所示。
Step1　 从 SCADA 系统获取风机叶片的高维时

间序列数据和状态特征信息。
Step2　 对原始数据进行标准化处理,包括数据

清洗、噪声剔除、缺失值填补及归一化操作,为模型

训练奠定基础。

　 　 Step3　 分析叶片结冰特征并提取影响结冰的

关键特征,进行特征工程,构造新的特征组合。
Step4 　 构建基于 ResGAT-BiLSTM-SN 的预测

模型。 其中,GAT 建模空间关系,BiLSTM 捕捉时序

动态,SN 进行相似性度量,并通过残差连接机制融

合空间特征提取和时间特征提取的输出。
Step5 　 通过网格搜索和五折交叉验证优化模

型超参数,使用测试集验证最终模型性能,确保预测

精度。 经过多次实验对比, 确定基于 ResGAT-
BiLSTM-SN 预测模型的最优结冰判断阈值为 0. 5。
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图 3　 风机叶片结冰预测流程图

Fig. 3　 Flowchart of wind turbine blade icing prediction

3. 2　 评价指标

在风机叶片结冰预测中,关键性能指标包括准

确度、精确度、召回率和 F1 分数。
准确度(Accuracy)指模型正确检测的样本数占

总样本数的比例,其计算公式为

A =
xTP + xTN

xTP + xTN + xFP + xFN
(21)

精确度(Precision)指模型检测为所有样本中实

际为结冰样本的比例,其计算公式为

P =
xTP

xTP + xFP
(22)

召回率(Recall)是指在所有结冰样本中,模型

正确检测为实际结冰样本的比例,其计算公式为

R =
xTP

xTP + xFN
(23)

F1 分数(F1 score)是精确度和召回率的调和平

均值,F1 分数提供一个平衡的性能指标,其计算公

式为

F1 = 2 × P × R
P + R (24)

式中:xTP为真阳性样本数,xTN为真阴性样本数,xFP

为假阳性样本数,xFN为假阴性样本数。

4　 实验验证

所有实验均在本地工作站上进行,硬件配置包

括 Intel ( R) Core ( TM) i7-14700HX CPU、NVIDIA
GeForce RTX 4060 GPU 和 16 GB RAM。 软件环境基

于 Python 3. 11. 9,深度学习模型使用 PyTorch 2. 3. 1
实现。
4. 1　 小样本学习

为构建小样本学习(FSL)场景,本文将 SCADA
数据的采样频率统一调整为 5 min。 经过数据清洗

后,原始数据集中分别包含 640 个结冰样本和 8 384
个非结冰样本。 为构建不同的 FSL 场景,从结冰与

非结冰样本中分别按不同比例 ρ%均匀采样。
采用滑动窗口采样方法生成新的实验数据集,

取不同采样比例 ρ% = 100% 、ρ% = 75% 和 ρ% =
50%构造 3 个小样本学习场景,分别为场景 1、场
景 2和场景 3。 本文未采用重叠采样,目的是检验所

提出的预测模型在无需数据增强的情况下对 FSL
场景的适应能力。

新的实验数据集被随机划分为 10 个子集,其中

训练集、验证集和测试集的比例为 6 ∶ 2 ∶ 2。 由于

ResGAT-BiLSTM-SN 模型通过样本对自由组合显著

扩展了训练数据量。 在训练过程中,输入样本对由

结冰和非结冰样本自由组合生成,有效缓解了数据

稀缺和不平衡问题。 同时,孪生网络的度量学习框

架通过比较样本对的特征差异,聚焦于结冰与非结

冰状态的区分,减少了对样本数量的依赖。
4. 2　 属性图构造

为构建属性图,本文基于表 1 中通过特征选择

所选取的 19 个关键变量作为节点特征。 为分析这

些变量之间的相关性,利用公式(8)计算任意两个

变量之间的 MI 值。 通过计算得到的 MI 值构成一
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个 19 × 19 的互信息相关矩阵热图。 如图 4 所示,图
中的“∗”符号的数量表示变量之间相关性的强度。
“∗”符号越多表明相应传感器可能更存在空间相

关性,而“∗”符号越少,则表明传感器之间的相关

性较弱,甚至可能彼此不相关。
根据式(9)和式(10)计算属性图边的权重,并

形成一个 19 × 19 的权重矩阵,如图 5 所示。 权重值

范围为[- 1,1],较大的权重表示变量间的相关性较

强,较小的权重表示变量间的相关性较弱。
图 4 中计算得到的互信息矩阵用于构建如图 5

所示的加权邻接矩阵,并进一步生成属性图,如图 6
所示。 图 6 展示了 19 个传感器在非欧几里得空间

中的分布关系,构成一个稀疏的加权无向图,其中图

的边具有不同的权重。 本文将边权重划分为 3 类:
小于 0. 4 的边用蓝色虚线表示,大于 0. 8 的边用红

色点线表示,0. 4 ~ 0. 8 之间的边用黄色实线表示。
尽管图 6 未提供传感器的物理位置信息,但其图结

构能够有效反映多维传感器数据之间的空间相关

性。 在完成节点特征嵌入后,属性图被自由配对以

构造样本对,并输入至 ResGAT-BiLSTM-SN 模型中

用于进一步处理。

图 4　 首选变量 MI 相关矩阵

Fig. 4　 MI correlation matrix of the preferred variables

图 5　 属性图中边的权重矩阵

Fig. 5　 Edge weight matrix of a property graph

图 6　 19 个传感器生成的图结构

Fig. 6　 Graph structure generated by nineteen sensors

4. 3　 基线模型和超参数设置

本文提出的 ResGAT-BiLSTM-SN 模型包含多个

超参 数。 GAT 模 块 中 每 个 图 注 意 力 层, 以 及

BiLSTM 模块中每个孪生子网络的 BiLSTM 层,其结

构参数均可独立设定。 为简化模型设计,本文采用

以下措施:各模块中隐藏层的神经元数量相同,GAT
模块的注意力头数保持一致。 本模型的部分超参数

通过经验手动调优,具体设置如下:优化器为 Adam,
学习率为 0. 001,训练轮次为 200,批量大小为 64,每
个输入样本构造最相似样本数量为 10;FL 函数的 α
和 γ 分别设为 0. 25 和 2. 0。 上述超参数配置对本

文其他模型具有通用性。
除上述通过经验设定的超参数外,其余 5 个关

键结构性超参数通过网格搜索与五折交叉验证评估

确定,具体包括:GAT 层数 n1∈{1,2,3,4},GAT 中

每个隐藏层的神经元数 h1 ∈{8,16,32,64,128},
GAT 的注意力头数 k1∈{1,2,3},BiLSTM 层数 n2∈
{1,2,3,4},以及 BiLSTM 中每个隐藏层的神经元数

h2∈{16,32,64}。
首先,使用训练集对不同超参数组合下的候选

模型进行训练,并基于验证集评估其性能。 选择具

有最高 F1 分数的模型作为最优模型,其超参数视为

最优组合。 通过网格搜索和五折交叉验证确定以下

参数:n1 = 2,h1 = 64,k1 = 1,n2 = 2,h2 = 64。
上述超参数是在假设 SCADA 数据时间窗口大

小 M 为 16 的情况下设置的。 然而,训练集、验证集

和测试集的样本量随着 M 值的变化而变化。 为研

究 M 值对风机叶片结冰预测结果的影响,设定 M 的

取值范围为 φM = {8,12,16,20,24}。 图 7 展示了不

同时间窗口大小 M 下验证集的模型性能对比结果。
实验结果表明,当 M 设置为 16 时,所有性能指标均

达到最优值。
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图 7　 时间窗口大小 M 的敏感性分析

Fig. 7　 Sensitivity analysis of the time window size M

本文对其他模型进行多次实验,最终选择的各

个模型的超参数如表 2 所示。

表 2　 模型的结构超参数

Tab. 2　 Structural hyperparameters of the model

模型 超参数设置

CNN 采用一层 CNN 学习率为 0. 001,池化层为最大池化层

Transformer 隐藏层为 64,多头自注意力头数为8,编码器层数为 3

LSTM 隐藏层为 64,LSTM 层数为 2

GRU 隐藏层为 64,GRU 层数为 2

BiLSTM 前向 LSTM 节点数为 64,后向 LSTM 节点数为 32

GCN 隐藏层为 64,GCN 层数为 2

GAT 隐藏层为 64,多头自注意力头数为 2,GAT 层数为 2

4. 4　 基线模型比较

本文比较 9 种深度学习模型在 3 种小样本场景

(ρ% =100% 、ρ% =75%和 ρ% = 50% )下的风机叶

片结冰预测性能,结果见表 3,可以看到,ResGAT-
BiLSTM-SN 模型在所有小样本场景中均取得最佳性

能表现。 在场景 1 中,ResGAT-BiLSTM-SN 模型的

各项性能指标均优于对比模型,这体现其在捕捉时

序依赖关系和提取风机叶片结冰特征方面的显著优

势。 在场景 2中,与 Transformer 模型相比,ResGAT-
BiLSTM-SN 模型在准确度、精确度和 F1 分数方面分

别提高了 20. 2% 、34. 1% 和 17. 6% ,这说明该模型

能够更好地捕捉数据的时序依赖关系。 在场景 3
中,与 GRU 模型相比,ResGAT-BiLSTM-SN 模型在

准确度、精确度和 F1 分数方面分别提高了 34. 4% 、
26. 5%和 20. 0% ,这表明随着样本的减少,该模型

在精确度和整体性能方面具有更强的优势。
与传统模型相比,ResGAT-BiLSTM-SN 模型相

较于 CNN 模型在 3 个小样本场景的 F1 分数分别提

升了 26. 1% 、30. 9% 和 37. 0% ,其优异性能随样本

量增加而增强。 此外, 在 3 种小样本场景中,
ResGAT-BiLSTM-SN 模型的 F1 分数比 TL[27] 模型分

别提升了 14. 8% 、14. 5%和 9. 3% ,比 LOSGAN[28]模

型分别提高了 35. 8% 、31. 9%和 28. 9% 。 这表明基

于孪生网络的小样本学习方法比其他小样本学习方

法更适合风机叶片结冰预测任务。

表 3　 基线模型比较

Tab. 3　 Comparison of baseline models

小样本

场景

ResGAT-
BiLSTM-SN

PSO-ConvLSTM-
Transformer

TS-FCNN-
LSTM

Transformer ASTGCN ST-GCN TL LOSGAN GRU CNN 评价指标

0.955 4 0. 809 1 0. 849 1 0. 794 6 0. 928 6 0. 812 5 0. 825 7 0. 830 9 0. 710 7 0. 693 6 Accuracy

场景1
0.980 4 0. 736 4 0. 836 4 0. 731 3 0. 943 4 0. 842 9 0. 822 6 0. 741 0 0. 775 1 0. 661 9 Precision

0.925 9 0. 677 8 0. 827 8 0. 907 4 0. 909 1 0. 855 1 0. 836 1 0. 663 1 0. 813 0 0. 799 7 Recall

0.952 4 0. 701 9 0. 841 9 0. 809 9 0. 925 9 0. 848 9 0. 829 3 0. 701 3 0. 793 6 0. 755 3 F1 score

0.964 3 0. 763 6 0. 823 6 0. 869 0 0. 839 3 0. 794 6 0. 812 5 0. 816 5 0. 708 1 0. 653 3 Accuracy

场景2
0.975 0 0. 676 3 0. 796 3 0. 816 3 0. 818 2 0. 789 5 0. 742 4 0. 734 0 0. 747 4 0. 638 0 Precision

0. 951 2 0. 613 3 0. 883 3 0.952 4 0. 849 1 0. 803 6 0. 924 5 0. 637 9 0. 810 2 0. 742 1 Recall

0.943 0 0. 638 7 0. 838 7 0. 879 1 0. 833 3 0. 796 5 0. 823 5 0. 715 2 0. 778 1 0. 720 5 F1 score

0.910 7 0. 636 4 0. 806 4 0. 714 3 0. 785 7 0. 776 8 0. 794 6 0. 781 0 0. 682 5 0. 623 2 Accuracy

场景3
0.961 5 0. 591 2 0. 761 2 0. 600 0 0. 763 6 0. 746 0 0. 802 8 0. 626 7 0. 670 3 0. 606 7 Precision

0. 862 1 0. 575 1 0.875 1 0. 713 0 0. 802 5 0. 790 3 0. 863 6 0. 642 7 0. 794 4 0. 692 9 Recall

0.909 1 0. 577 8 0. 797 8 0. 724 1 0. 797 8 0. 789 9 0. 832 1 0. 705 2 0. 744 4 0. 663 4 F1 score

　 　 与其他的时空图模型相比,本文提出的模型性

能表现优异,在场景 2 中,ResGAT-BiLSTM-SN 模型

的 F1 分数分别较 ST-GCN[29] 模型和 ASTGCN[30] 模

型提升了 18. 4%和 13. 2%;在场景 3 中提升了 15. 1%

和 14. 0% 。 这表明在低样本场景中,该模型表现出

更强的时空关联建模能力。
与其他同类任务模型相比,本文提出的模型在

3 种小样本场景下的 F1 分数和召回率分别比 PSO-
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Conv-LSTM-Transformer[16] 模型平均提升了 46. 9%
和 47. 2% ,这表明其在数据稀缺条件下具备更强的

特征提取与目标识别能力。 同时,相比 TS-FCNN-
LSTM 模型,本模型在 F1 分数和召回率上平均提升

了 13. 2% 和 6% ,进一步验证了该模型在小样本条

件下的优越特征建模与泛化能力。
4. 5　 消融实验

本文通过消融实验系统评估不同模型结构对风

机叶片结冰预测性能的影响,结果如表 4 所示,可以

看到,在 3 种小样本场景中,ResGAT-BiLSTM-SN 模

型与 GAT-BiLSTM-SN 模型相比,其 F1 分数分别提

高了 4% 、2. 8%和 3. 6% ,这表明残差连接的引入有

效缓解了深度网络训练中的梯度消失问题,进一步

增强了模型在时空特征提取与信息融合方面的能力。
此外,在 3 种小样本场景中,GAT-BiLSTM-SN

模型在召回率方面较 GAT-BiGRU-SN 模型分别提升

了 14. 4% 、6. 0%和 5. 5% ,说明在风机叶片结冰预

测任务中,BiLSTM 模块比 BiGRU 模块具有更强的

时序特征捕捉能力,尤其在与 GAT 模块结合后,能
够更有效地整合空间拓扑信息与时间依赖关系。

与 GCN-BiLSTM-SN 模型相比,GAT-BiLSTM-SN
模型在准确率、召回率和 F1 分数上均表现更优,这
表明 GAT 模块能够通过注意力机制动态分配邻居

节点的权重,从而自适应地聚焦于对结冰预测最重

要的空间依赖关系。
与 LSTM 模型相比,BiLSTM 模型在 3 种小样本

场景中的 F1 分数和精确度平均提升了 12. 4% 和

12. 5% ,且召回率也有明显改善。 这表明双向

LSTM 结构相比单向 LSTM 在风机叶片结冰预测任

务中具有更强的性能优势。
进一步分析显示,在场景 1 中,GAT-BiLSTM-SN

模型比 BiLSTM 模型、GAT 模型和 GCN 模型的 F1
分数分别提高了 19. 1% 、36. 6% 和 41. 9% ,表明结

合空间特征提取与时间特征提取的混合模型较单一

特征提取模型表现更优。

表 4　 不同模型结构的消融实验

Tab. 4　 Ablation tests on different model structures

小样本

场景

ResGAT-
BiLSTM-SN

GAT-
BiLSTM-SN

GAT-
BiGRU-SN

GCN-
BiLSTM-SN

BiLSTM LSTM GAT GCN 评价指标

0. 955 4 0. 919 6 0. 883 9 0. 821 4 0. 776 8 0. 767 9 0. 589 3 0. 544 6 Accuracy

场景 1
0. 980 4 0. 924 5 0. 943 4 0. 842 1 0. 714 3 0. 680 0 0. 609 2 0. 536 1 Precision

0. 925 9 0. 907 4 0. 833 3 0. 888 9 0. 909 1 0. 862 3 0. 815 4 0. 896 6 Recall

0. 952 4 0. 915 9 0. 885 0 0. 864 9 0. 800 0 0. 796 9 0. 697 4 0. 671 F1 score

0. 964 3 0. 916 7 0. 892 9 0. 821 4 0. 785 7 0. 631 0 0. 547 6 0. 464 3 Accuracy

场景 2
0. 975 0 0. 907 0 0. 875 0 0. 916 7 0. 708 3 0. 600 0 0. 542 4 0. 535 7 Precision

0. 951 2 0. 928 6 0. 897 4 0. 733 3 0. 894 7 0. 886 4 0. 744 2 0. 468 8 Recall

0. 943 0 0. 917 6 0. 886 1 0. 814 8 0. 790 7 0. 715 6 0. 627 5 0. 500 0 F1 score

0. 910 7 0. 875 0 0. 869 0 0. 767 9 0. 732 1 0. 603 6 0. 553 6 0. 500 0 Accuracy

场景 3
0. 961 5 0. 833 3 0. 833 3 0. 680 0 0. 700 0 0. 611 1 0. 577 8 0. 486 1 Precision

0. 862 1 0. 925 9 0. 857 4 0. 862 3 0. 777 8 0. 666 7 0. 812 5 0. 875 0 Recall

0. 909 1 0. 877 2 0. 891 1 0. 796 9 0. 736 8 0. 637 7 0. 675 3 0. 625 0 F1 score

4. 6　 模型泛化实验

为进一步评估 ResGAT-BiLSTM-SN 模型的泛化

性能,将 15 号风机数据和 21 号风机数据交替作为

训练集和测试集。 这是因为 15 号与 21 号风机在所

选时间段内具备连续、稳定的运行记录,满足高质量

建模需求。 其次,15 号和 21 号风机分别位于风电

场内不同地理区域,这有助于评估模型在不同运行

条件下的泛化能力。
当以 15 号风机数据作为训练集时,分别取

21 号风机数据的 10% 、30% 和 50% 作为新的数据

集,并添加到 15 号风机数据中。 相应地,当以 21 号

风机数据作为训练集时,分别取 15 号风机数据的

10% 、30%和 50%为新的数据集,并添加到 21 号风

机数据中,具体划分案例如表 5 所示。
在 3 种小样本场景下进行实验并选取关键指标

进行量化分析,结果如图 8 所示,可以看到,本文提

出的模型在不同场景下均展现出良好的泛化能力,
其准确度、精确度、召回率和 F1 分数均超过 0. 84。
具体而言,ResGAT-BiLSTM-SN 模型在样本量较大

的场景 1 中取得了较高的准确度和 F1 分数,且各类

别的精确度和召回率变化较为平稳,表明 ResGAT-
BiLSTM-SN 模型在数据充足的情况下具有较强的学
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习能力和泛化能力。 然而,随着样本数量的减少,精
确度和召回率指标在场景 2 和场景 3 中表现出波

动,这表明 ResGAT-BiLSTM-SN 模型的泛化能力随

样本数量的减少而下降。

表 5　 不同数据集划分案例

Tab. 5　 Examples of different dataset splits

案例 训练集 验证集 测试集

1 15 号风机数据 50%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据

2 15 号风机数据 + 10%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据

3 15 号风机数据 + 30%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据

4 15 号风机数据 + 50%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据 50%的 21 号风机数据

5 21 号风机数据 50%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据

6 21 号风机数据 + 10%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据

7 21 号风机数据 + 30%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据

8 21 号风机数据 + 50%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据 50%的 15 号风机数据

图 8　 不同场景下模型泛化能力柱形图

Fig. 8 　 Model generalization capability bar chart for different
scenarios

5　 总　 结

1)对 SCADA 数据进行特征工程处理,通过特

征交互方法构造了 7 个新的衍生特征。
2)通过递归特征消除与 XGBoost 重要性评估相

结合进行特征选择,最终确定 19 个关键特征。 此

外,基于互信息分析和高斯核阈值距离函数构建了

具有良好可解释性的图网络结构。
3)利用 GAT 模块通过构建属性图对传感器变

量间的空间依赖性进行建模,BiLSTM 模块则有效捕

捉结冰过程中的长期时序依赖性。 残差连接的引入

缓解了深度网络中的梯度消失问题。 此外,孪生网

络通过构造样本对扩展训练数据,有效应对小样本

学习场景中的挑战。 在 3 种小样本场景下对不同的

深度学习模型进行对比实验,结果表明,在 F1 分数

方面,ResGAT-BiLSTM-SN 模型比 ST-GCN 模型和

ASTGCN 模型平均提升了 15. 2% 和 10. 0% 。 消融

实验结果表明,孪生网络架构的引入使模型所有性

能指标均得到显著改善,证实模型整体架构在风机

叶片结冰预测任务中的有效性。
4)在 3 种 FSL 场景下的跨风机实验结果表明,

ResGAT-BiLSTM-SN 模型在数据充足条件下具有较

强的学习能力,其准确度、精确度、召回率和 F1 分数

均超过 0. 84,验证了本文所提模型具有良好的泛

化性。
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