
第 52 卷  第 3 期  Vol.3  No.52 

2023 年 3 月 THERMAL POWER GENERATION Mar. 2023 
 

 
收 稿 日 期：2022-10-12   网络首发日期：2023-02-25 
作 者 简 介：刘启栋（1969），男，高级工程师，主要研究方向为风电场运维技术，liuqidongqh@163.com。 

DOI:10.19666/j.rlfd.202210234 

基于卷积神经网络的风机叶片损伤检测 

刘启栋 
（青海黄河风力发电有限责任公司，青海  海南  813000） 

［摘 要］作为捕获风能的关键部件，风机叶片受制造及运行载荷影响，可能存在不同程度的损伤，

这会直接影响风机运行可靠性。为防止风机叶片持续损伤发生质量安全事故，需要开发   

1 种快速简便且非植入安装式的检测方法来识别风机叶片的损伤情况。根据叶片损伤和叶

片运行噪声间存在的物理相关性，提出了一种基于声学信号和卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）的风机叶片损伤检测方法，将时序声学信号转换成二维频谱图片，

结合健康频谱图生成残差频谱图，并通过训练卷积神经网络来识别风机叶片是否存在损

伤。分析结果表明：该算法消除了叶轮旋转产生的固有叶片扫风声音对损伤识别的影响，

提高了识别精度；以某地风机的实测数据为例进行算法分析，结果表明该算法的分类精度

达到了 96.9%，验证了基于卷积神经网络的检测方法的有效性和精确性。 
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Wind turbine blade damage detection based on convolutional neural network 

LIU Qidong 

(Qinghai Huanghe Wind Power Generation Co., Ltd., Hainan 813000, China) 

Abstract: As a critical component for capturing wind energy, wind turbine blades may subject different degrees of 

damage due to blade manufacturing and operating load, which directly affects the reliability of wind turbine 

operation. For preventing quality and safety accidents, a fast and easy non-implantable detection method is needed 

to identify the damages. According to the physical correlation between blade damage and blade operation noise, a 

blade damage detection method based on acoustic signal and convolutional neural network (CNN) is proposed. The 

method converts the time-series acoustic signal into a two-dimensional spectral picture and combines the healthy 

spectral picture to generate a residual spectral picture. Then, the residual spectrogram is used to train the 

convolutional neural network and detect the damage. The analysis results show that the algorithm eliminates the 

influence of the inherent blade sweeping sound generated by the impeller rotation on the damage identification and 

improves the identification accuracy. The algorithm analysis was carried out with the actual measured data of a local 

wind turbine, and the results showed that the classification accuracy of the algorithm reached 96.9%, which verified 

the effectiveness and accuracy of the detection method based on convolutional neural network. 

Key words: wind turbine blade; damage detection; acoustic signal; convolutional neural network 

风力发电作为清洁能源，近年发展速度增快，

装机规模、单机容量均不断增加。现代大型风机的

设计寿命通常为 20 或 25 年，具体运行寿命取决于

维护策略和环境条件。风机叶片作为捕获风能的关

键部件，随着风力机组单台功率的不断提高，叶轮

直径也越来越大，对质量要求也越来越高。在叶片

生产过程中，如叶片各部件的粘结过程可能产生内

部气泡、虚粘、空粘等缺陷；部件在成型过程中也

可能产生如分层、气泡等缺陷。风机叶片在运行过

程中，风载荷的突然变化、异物碰撞及雷击、冰雹

和台风等灾害都会损坏叶片，大大降低风机叶片寿

命和发电能力，并增加安全风险和维护成本[1-2]。为

防止风机叶片持续损伤发生质量安全事故，需要开

发一种快速简便且非植入安装式的检测方法来识
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别风机叶片是否存在损伤，通过技术手段发现损伤

并维护，以提高叶片寿命。 

风机叶片损伤检测作为风电领域的一个热点

研究问题，相关学者已经开发了许多方法用于检测

叶片损伤。主要包括声发射检测技术、振动分析技

术、热成像技术、微波成像技术和超声波检测技术

等。声发射信号能够很好的表征叶片的状态特征，适

合风机叶片裂纹检测，袁洪芳等[3-5]改进了基于小波

分析的裂纹能量和定位方法，对比了基于小波分析

的多传感器信号综合裂纹能量定位方法与传统的线

性定位和平面定位方法，提高了定位精度。但声发射

技术需要在叶片上安装传感器，这对叶片的空气动

力学性能有影响。陶鹏等[6-9]根据风电叶片的材料  

特性及外形特点，基于敲击应力信号的持续时间特

征，设计了风机叶片脱层检测系统。岳大皓等[10-12]  

利用闪光灯脉冲激励红外无损检测方法对风电叶

片制作过程中的几种典型缺陷进行了检测实验，取

得了初步的实验结果。Hwang 等人[13]开发了一种线

激光热成像系统，用于检测风电机组叶片，线激光

热成像系统会自动扫描叶片，完成叶片在旋转条件

下的损坏特征提取和损伤评估。Ye 等人[14]研究使用

脉冲回波超声波来检测风电机组叶片内部损伤，开

发和优化了一种用于风电机组叶片现场检测的二

维超声无损检测系统的原型。张家安等 [15]针对传 

统方法在检测叶片故障时具有局限性的问题，提出

了一种基于声学特征与天牛须算法优化支持向量

机的叶片故障状态检测方法，通过在线采集叶片声

音信号，构建 BAS-SVM 分类模型对叶片的故障  

状态进行检测，实验结果表明，相比于遗传算法和

粒子群算法，BAS-SVM 的寻优速度更快，检测准

确率更高。 

综上，本文提出了一种基于声学信号和卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）的新

型叶片损伤检测方法。短时傅里叶变换被用于将试

验获取到的叶片噪声信号转换成二维频谱图；结合

健康频谱图生成残差频谱图，并通过训练 CNN 来

识别风机的叶片是否存在损伤。试验结果证明了所

提算法的有效性和精确性。 

1 理论与方法 

1.1 风机噪音来源 

风机的噪声主要有机械和空气动力学噪声。机

械噪声通常是由机械部件（齿轮箱和发电机等）中

的机械组件工作产生。空气动力学噪声主要是由湍

流与叶片之间的相互作用引起。在现代大型风电机

组中，空气动力学噪声是主要的噪声来源。空气动

力学噪声的 3 种至关重要的来源分别是低频噪声、

前缘湍流噪声和尾缘湍流噪声[16-18]。 

1.2 卷积神经网络 

CNN 是一种前馈多层网络，是完成图像识别任

务的最佳算法之一，已成功用于众多研究中的图像

识别任务，并已成为现代计算机视觉的基础[19-21]。 

本文研究的技术方法用于识别判断叶片是否

存在损伤，暂不涉及到目标位置检测和故障类型识

别，因此相比于传统的机器学习模型，如 SVM 等，

CNN 的性能更优。 

CNN（图 1）一般包括卷积层、池化层和全连接

层。卷积层负责提取图像中的局部特征；池化层用来

大幅降低参数量级（降维）；全连接层类似传统神经

网络的部分，用来输出想要的结果。 

 

图 1 CNN 示意 

Fig.1 Schematic diagram of the convolutional neural network 

1）卷积层  卷积层用于提取图像的特征，卷积

核的权重通过学习得到的。“局部感知，参数共享”

的特点大大降低了网络参数，保证了网络的稀疏

性，防止过拟合。之所以可以“参数共享”，是因为

样本存在局部相关的特性。 

2）池化层  池化层简单说就是下采样。池化层

相比卷积层可以更有效的降低数据维度，不但可以

大大减少运算量，还可以有效的避免过拟合。 

3）全连接层  全连接层相当于 1 个分类器，

用于映射提取的特征到数据标签间的关系。一般采

用 softmax等损失函数作为网络目标函数来指导学

习过程。 

2 基于 CNN 的算法 

2.1 基于 CNN 的处理流程 

图 2 为基于 CNN 的风机叶片损伤检测流程。

首先，通过布置在风机塔筒基部的声音采集装置进

行风机噪声采集，风机噪声信号通过短时傅里叶变

换得到噪声信号的二维频谱图，包含声压频率随时

间的变化分布情况；为了更好的表示噪声的频率分
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布，然后，通过声压水平转换将声压转换为声压级，

并采用高通滤波将不相关的低频噪声过滤，通过 

裁减得到仅包含叶轮转速周期的频谱图子集；同

时，从短时傅里叶变换得到二维频谱图识别叶轮转

速，并获取相同叶轮转速下风机的健康频谱图，将

新获得的频谱图与健康频谱图相减得到残差频谱

图。叶轮转速的评估是为了确保新获得的频谱图与

健康频谱图中的叶轮转速是对应的；最后，将残差

频谱图与损伤判断作为输入和输出以训练 CNN，训

练好的 CNN 即可通过噪声对正常叶片和损伤叶片

进行分类。 

 

图 2 算法流程 

Fig.2 The algorithm flowchart 

2.2 短时距傅里叶变换 

短时距傅里叶变换算法是时频分析的重要  

工具，其在信号处理中用来描述频域和时域的变 

化[22]。相比于傅里叶变换，其能够提供频率随时间

变化的信息，将长时间信号分成若干较短的等长信

号，然后针对每个短信号应用傅里叶变换，窗函数

被用来分隔长信号，在给定区间内为常数、而在给

定区间外为 0 的函数。 
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式中：(t–)为窗函数；x()为待变换的信号；X(t, f)

为(t–)x()的傅里叶变换；随着 t 的改变，窗函数

在时间轴上会有位移，窗宽为 t–；L 为等长信号的

长度；经(t–)x()后，信号只留下了窗函数截取的

部分，所得到的结果为一复数函数，代表着信号随

时间与频率变化的大小与相位；j 为虚构的单位；e

为欧拉函数。 

为了消除窗函数造成的误差，采用下式来计算

振幅光谱图： 
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式中：A 为计算得到的幅值。 

同时为了量化人类听力的声音压力，这种压力

通常会转换为声压级，其是对空气声压有效压力的

对数度量。 
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式中：S 为转换后的幅值；Pref为空气中常用参考声

压，取为 20 Pa。 

2.3 叶轮转速评估 

为获得叶轮转速，利用平滑算法计算叶轮转

速。先选择包含纯叶片噪声的频率带，沿频率轴归

一化噪声的总和 St，得到 1 个一维数组的噪声功率，

再采用移动平均值和带通滤波来平滑噪声功率曲

线。移动平均值是通过计算包含一定范围的噪声功

率信号的平均值，消除高频波动的影响，反映数据

的长期趋势。计算过程如下： 
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式中：m(t)为移动平均值，表示子集的算术平均值，

其长度等于沿时间轴的最小旋转周期的 1/4；为算

术平均长度；g(t)为带通滤波后的平滑噪声功率曲

线；F[·]为离散的傅里叶变换；F–1[·]为逆离散傅里

叶变换；R{}为输入的实部；H(t)为带通滤波器，由

低通滤波器和高通滤波器组成。 
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式中：HLP(f)和 HHP(f)分别为低通和高通滤波器；L

为等长信号的长度；fsample 为声学采样频率；max和

min 分别为风机的最大和最小转速。通过频域带通

滤波提取包含叶轮转速周期的频域带，剔除非叶轮

转速频域幅值的影响，减小噪声功率信号的波动。 

最后通过上述平滑方法将叶轮转速计算为局

部最小值之间时间差异的 3 倍倒数。 

1

1
3k

k k

R
T T 

 


            (7) 

式中：Tk为第 k 个最小值时间；Rk为时间轴上的第

k 个叶轮转速。 

局部最小值定义为数列上某位置的数值均小

于两边数值。 

min( 1) ( ) ( 1)imag t g t g t            (8)
 

式中：
min ( )imag t 为局部最小值；g(t–1)和 g(t+1)为局

部最小值前后的数值。 

2.4 频谱图切割 

由于数据采集持续数十分钟或者数小时，可通

过将数据集切分为单个旋转周期的频谱图作为分

类输入。局部最小值的位置是 2 个叶片扫过声音采

集装置的中间时刻，因此可在局部最小值位置进行

频谱图切割。叶片气动噪声以低频噪声、前缘湍流

噪声和尾缘湍流噪声为主，在切分前，删除低频噪

声部分，以忽略与叶片损伤识别无关的噪声，尤其

是低频噪声和可能存在的环境噪声。健康频谱图是

采用相同转速下健康风机频谱图的均值，残差频谱

图是当前的频谱图减去健康频谱图。 

3 算例分析 

3.1 数据信息 

采用维斯塔斯 V80 风机的开源叶片损伤数据

作为数据源，数据源虽未注明具体损伤类型和图片

信息，但不影响本文提出的损伤识别判断。风机额

定功率为 2 MW，叶轮直径为 80 m，最小叶轮转速

为 0.940 rad/s，最大叶轮转速为 2.000 rad/s。在数据

记录期间，风速范围 4~10 m/ s，以 25.6 kHz 的样本

速率记录声学信号，记录的文件长约 10 min。 

3.2 试验结果分析 

图 3 为叶轮转速稳定下的部分原始噪声数据。

图 4 为噪声信号通过短时傅里叶变换得到的二维频

谱图。由图 4 可见：从 0 到 1.2e4 Hz，声压逐渐减

小；从时间轴方向可以看出有明显的竖条纹与周围

同频率声压值不同，且成周期性变化，该竖条纹即

为风机扫过声音采集器的时刻。 

 

图 3 原始噪声 

Fig.3 The original noise 

 

图 4 声压频谱图 

Fig.4 The spectrum of sound pressure 

为更好的表示噪声的频率分布，将声压转换为

易理解的声压级，同时将与竖条纹不相关的频率值

通过高通滤波器去除，其结果如图 5 所示。由图 5

与图 4 对比可见，低频噪声已被剔除，周期性竖条

纹仍清晰可见。 

 

图 5 声压级频谱图 

Fig.5 The spectrum of sound pressure level 
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从频谱图中能够分析出叶片的位置，为评估叶

轮转速，采用移动平均值和带通滤波器来计算叶轮

转速，如图 6 所示。图 6 中包括幅值功率的和、移

动平均曲线和带通滤波曲线，并标示了局部最小值。 

 

图 6 叶轮转速评估 

Fig.6 The rotor speed assessment 

图 7 为叶轮转速 1.415 rad/s 时健康叶片和损伤

叶片数据切割后的叶片损伤频谱图、健康频谱图和

残差频谱图。由图 7 可见：健康频谱图中 3 条竖条

纹呈现一致；损伤频谱图中间竖条纹明显与其他  

2 个条纹不同；残差频谱图中可以看到中间竖条纹

与周围区域差异较明显。 

   

a) 健康频谱           b) 损伤频谱          c) 残差频谱 

图 7 1.415 rad/s 转速下频谱图 

Fig.7 The speed spectrum at 1.415 rad/s 

通过以上处理方法得到 5 088 个样本，通过

0.7:0.3 的比例分割为 3 561 个训练集和 1 527 个测

试集样本，其中测试集样本包含 60%的故障样本和

40%的健康样本。 

CNN 的参数见表 1。 

表 1 CNN 参数 

Tab.1 Parameters of the convolutional neural network 

项目 数值 

输入 96, 96 

卷积层 1 64, 64 

池化层 1 48, 48 

卷积层 2 32, 32 

池化层 2 16, 16 

全连接层 1 256 

全连接层 2 128 

输出 Softmax 二分类器 

表 1 中输入层为 96×96 的图片像素，卷积层

和池化层分别有 2 层，输出层为二分类的分类器，

输出结果为 0 或 1，0 代表健康，1 代表损伤。 

将上述样本训练 CNN 并进行测试，并比较标

签获得测试集的准确率，具体见表 2。由表 2 可见，

故障样本的分类准确率为 97.4%，健康样本的分类

准确率为 96.1%，样本的比例为 0.6: 0.4，总分类准

确率为 96.9%。 

表 2 算法准确率汇总 

Tab.2 Summary of the algorithm accuracy 

分类算法 故障样本准确率/% 健康样本准确率/% 

CNN 97.4 96.1 

4 结  论 

本文提出了一种基于声学信号和 CNN 的叶片

损伤检测算法。首先采用短时傅里叶变换将原始噪

声信号转换成二维频谱图，通过二维频谱图直接获

取叶轮转速；然后根据叶轮转速将二维频谱图转换

为残差频谱图；最后通过 CNN 实现了损伤图片识

别。试验结果表明，所提出的检测方法表现出 96.9％

的准确率，优于 SVM 的 88.4%的准确率[23]。 

基于当前研究成果，后续将积累不同类型的叶

片损伤残差频谱图，通过对数据集进行标签标注后

进行深度学习，实现对残差频谱图的损伤类型识别。 
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