
第 45卷 第 22期 2021年 11月 25日 Vol. 45 No. 22 Nov. 25，2021

http：//www.aeps-info.com

基于WGAN-GP的风电机组传动链故障诊断
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摘要：传动链负责将风电机组叶轮的能量传递至发电机，若传动链中的任一部件，如齿轮、轴承发

生异常，风电机组将面临巨大的安全隐患。现有基于深度学习的风电机组故障诊断大多需要人为

选择目标变量，所识别故障与所选变量关联性大、通用性不足。梯度惩罚Wasserstein生成对抗网

络（WGAN-GP）采用Wasserstein距离作为量度生成数据与真实数据的代价函数，具有训练结果稳

定的优势。文中基于数据采集与监控（SCADA）系统提出两步数据预处理方法进行数据筛选，并

基于WGAN-GP设计风电机组传动链异常状态分数，进而识别传动链故障。所提方法运用通用

SCADA参数，无须人为挑选目标变量，可稳定识别风电机组传动链中的非特定故障，具有识别结

果准确、泛化能力强等优点。9台双馈风电机组的状态识别结果验证了所提方法的有效性，可以辅

助指导风电场的运行维护。
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0 引言

风能具有清洁、可再生的特点，在中国新能源产

业中占据着重要地位，目前国内安装的风电机组逾

10万台。风电机组传动链由风轮主轴、增速齿轮

箱、发电机轴、各种轴承、联轴器和制动器等部件组

成，负责将主轴的机械能传递到发电机［1］。风电机

组常运行于恶劣的环境，工况复杂多变，传动链中的

齿轮、轴承等部件很容易出现故障，影响正常的能量

传递，造成发电量损失。严重情况下会造成齿轮箱、

发电机等关键部件损毁，产生巨大的运维费用［2］，例

如：1.5 MW齿轮箱部件故障若没有及时发现，任由

其发展，可能导致整个齿轮箱报废，更换总费用达

150万元；发电机轴承故障若及时发现并在失效之

前更换，产生费用约 2万元，但任由其发展可能导致

发电机扫膛损毁，则更换总费用达 50万元之多。这

一问题在运维困难的海上风电场表现得更为突出。

因此，开展风电机组传动链的健康状态识别具有重

要的意义。

数据采集与监控（SCADA）系统是风电机组的

标准配置，涵盖机组运行的风速、转速、电压、电流、

温度、功率等信息，基于 SCADA系统数据进行风电

机组故障识别与诊断目前有许多研究。文献［3］提

出 基 于 深 度 自 动 编 码 器 的 异 常 检 测 方 法 ，提 取

SCADA系统变量之间的关系，用模型输入与输出

的重构误差反映部件的健康状况。文献［4］中提出

了一种处理原始 SCADA系统数据的有效方法，在

分析 SCADA系统各参量相关性的基础上，提出了

多项式拟合方法实现变工况下风电机组健康状态的

定量评估。文献［5］中采用模糊神经网络、快速傅里

叶变换和专家系统推理机对风电机组不同类型的故

障进行诊断，运用决策融合技术对诊断结果进行优

化。文献［6］利用深度自编码对 SCADA系统数据

进行训练，并选用自适应阈值作为风电机组齿轮箱

故障检测的决策准则。一种流行的故障检测思路在

于：选定目标变量和自变量，使用正常的 SCADA系

统数据训练网络模型，将在线数据输入训练充分的

模型（例如深度神经网络（DNN）［7］、支持向量回

归［8］、长短期记忆（LSTM）网络［9］、马氏空间［10］和人

工神经网络［11］等）中，测试残差视为风电机组故障

报警的量度。

以上工作能够在一定程度上检测风电机组故

障，但大多数方法需要根据故障类别人为确定自变

量和目标变量，通用性不强。针对不同类型的故障

需要，根据故障机理设计不同的模型及输入输出变

量。然而，SCADA系统监测参数与传动链部件并

不直接关联，容易出现所确定的变量与故障匹配不

DOI：10. 7500/AEPS20210127002

收稿日期：2021-01-27；修回日期：2021-05-31。

上网日期：2021-09-01。
国家自然科学基金资助项目（51775186）。

167



2021，45（22） ·研制与开发·

准确的问题，造成误诊断或漏诊断。生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）是一种依靠

生成器努力生成与真实信息真假难辨的虚假信息，

而判别器将 2种信息区分的新型网络，可通过纳什

均衡进行模型训练。然而，生成对抗网络在训练过

程 中 需 要 优 化 KL（Kullback-Leibler）散 度 与 JS
（Jensen-Shannon）散度的差值，容易出现训练不稳

定的问题，且由于 KL散度的不对称性，生成器生成

不真实的数据时，惩罚较高；而生成器生成数据缺乏

多样性时，惩罚较低，导致生成信息出现模式混乱。

由此，文献［12］提出根据判别器的输入对其梯度范

数进行惩罚，即梯度惩罚Wasserstein生成对抗网络

（Wasserstein generative adversarial network-gradient
penalty，WGAN-GP），以获得稳定的训练模型和高

质量的生成信息。

本文提出基于WGAN-GP的风电机组传动链

健康状态识别方法，将已知健康机组的 SCADA系

统数据用于WGAN-GP模型的训练，构建基于丰富

中间层表征的距离测度表示机组传动链的健康状

态，针对训练数据误差自适应设计故障阈值。本文

方法不依赖于对特定故障敏感的具体 SCADA系统

参数，能够稳定识别风电机组齿轮箱、发电机轴承故

障下的异常状态，具有较好的泛化能力，该方法在某

风 电 场 的 9 台 2 MW 双 馈 式 风 电 机 组 中 得 到 了

验证。

1 SCADA系统数据预处理

受测量噪声、并网政策等影响，SCADA系统数

据通常呈现散乱、规律性差等特点。为减小数据挖

掘 的 难 度 、提 高 网 络 训 练 的 准 确 率 ，需 对 原 始

SCADA系统数据进行预处理。

1. 1 限功率数据点的筛除

根据文献［13］，风功率曲线可分为 3个风速区

域，划分如下。

区域 1：停机或启动阶段。

区域 2：最大风能捕捉阶段。即桨距角很小并

固定，风电机组调速以适应风速并尽可能多地捕捉

风能。

区域 3：恒功率阶段。在该阶段，风速超过了产

生额定功率的风速，风电机组必须限制捕获的风能

以保持额定功率，从而使风电机组所受载荷不超

限。通过控制桨距角可实现恒功率运行。

文献［14-15］建议只保留区域 2中的 SCADA系

统数据，剔除区域 1和区域 3中的数据来进行模型构

建，以使得模型更容易拟合数据。但机组在实际运

行中，恒功率阶段在一天中占比较多，若剔除会使预

警结果并不完整。因此，本文保留机组正常运行的

全部阶段（区域 2和区域 3）进行模型构建。

附录 A图 A1为原始风速-有功功率散点图，根

据风电机组的运行机理，采用桨距角与功率之间的

关系对机组数据进行初步处理。选取桨距角大于 2
且有功功率小于最大功率 90%的数据进行删除，即

删除限功率的散点值，如附录A图A2所示。

1. 2 离群值的筛除

去除限功率数据后的 SCADA系统数据仍存在

部分离群值，为进一步筛除数据，采用“四分法”进行

二次处理。将每个风速值对应的功率由小到大排序

并划分成 4个大小相等的区间。3个分割点对应的

值分别记作 Q1、Q2和 Q3。满足式（1）的数据 x1予以

删除。

{x1 < Q 1 - kIQ或x1 > Q 3 + kIQ k≥ 0
IQ= Q 3 - Q 1

（1）

参数 k的值由风电场的经验公式确定，通常为

1.5。筛除离群值之后的数据如附录A图A3所示。

1. 3 输入参数的选择及归一化

根据风力发电原理，风速、转速、发电机功率、电

压和电流是风电机组较为关键的参数，能够涵盖传

动链的能量传递过程。因此，选择 9个通用参数进

行传动链健康状态评估模型的训练，如附录A表A1
所示。

选择通用参数的目的在于排除特定故障对某种

参数的依赖，通过对通用参数的深入挖掘，可以尽可

能多地识别传动链的故障类别，实现故障预警。而

所选参数存在量纲差异，需要在模型训练前进行归

一化，如下所示。

x * = x- xmin
xmax - xmin

（2）

式中：x为某个参数在某时刻的值；xmax和 xmin分别为

风电机组对该参数所允许的最大值和最小值。

2 基于WGAN-GP的传动链健康状态识别

2. 1 GAN模型

GAN模型的基本结构如图 1所示［16］。图中，生

成器 G通过迭代训练学习随机信号 z到真实数据 x
的确定性变换；而判别器 D在训练过程中区分输入

的是真实数据 x还是生成器的输出。生成器 G和判

别器 D都是非线性映射函数。判别器 D输出其输

入是真实数据 x的概率。

在训练过程中，生成器 G试图生成与真实数据

相仿的生成数据，以欺骗判别器D；而判别器竭力准

确识别其输入是真实数据还是生成数据，两者形成

反复的对抗，最终达到纳什均衡［17］。
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2. 2 WGAN-GP的损失函数

GAN是一种无监督的神经网络，它基于最小化

生成数据和真实数据之间的散度进行模型参数优

化，其生成器的输入数据为高斯噪声，损失函数可以

表示为：

LG=- E
z~pz ( z )

( D (G ( z ) ) ) （3）

式中：E ( ⋅ )表示求期望函数；G ( ⋅ )表示生成器函数；

D ( ⋅ )表示判别器函数；pz ( z )表示噪声数据 z的分布。

判别器的输入数据为真实数据或生成器输出的

数据，损失函数可以表示为：
LD=

- ( E
x~pdata ( x )

( lgD ( x ) )+ E
z~pz ( z )

( lg ( 1- D (G ( z ) ) ) )
（4）

式中：pdata ( x )表示真实数据 x的分布。

建 立 以 生 成 器 与 判 别 器 对 抗 的 代 价 函 数

V ( D，G )，可表示为：

min
G
max
D
V ( D，G )=

E
x~pdata ( x )

( lgD ( x ) )+ E
z~pz ( z )

( lg ( 1- D (G ( z ) ) ) )（5）

根据文献［18］，当判别器达到最优时，优化的代

价函数用 JS散度DJS表示，即

L* = 2D JS ( pdata‖pg )- 2lg 2 （6）
式中：pg表示生成数据的分布。

在最优判别器的条件下，可以把 GAN定义的

生成器损失函数 LG等价为真实数据的分布 pdata与生

成数据的分布 pg之间的 JS散度最小化。然而，由于

高维分布中 pdata和 pg重叠部分较少，难以通过优化

JS散度将 pg拉向 pdata，即会导致 GAN的梯度消失和

训练不稳定。

Wasserstein生成对抗网络（WGAN）模型通过

最小化Wasserstein距离W ( pg，pdata )代替优化 JS散

度对真实数据和生成数据进行有效的距离量度［19］。

该距离与 JS散度相比的优越性在于，即使 2个分布

之间没有重叠，依然可以反映 2个分布的远近，此距

离可视为将生成数据分布 pg传递到真实数据分布

pdata的最小成本（该成本为传递量与传递距离的乘

积）。理想状态下，W ( pg，pdata )总是连续、可微的。

W ( pg，pdata )可表示为：

W ( pg，pdata )=
1
K

sup
‖f‖L ≤ K

E
x~pdata ( x )

( f ( x ) )-

E
x͂~pg ( x͂ )

( f ( x͂ ) ) （7）

式中：sup表示上确界，即最小上界；K为 Lipschitz常
数；x͂=G（z），表示生成的数据； f L

≤K表示函数 f

满足 K-Lipschitz连续，函数 f可以用神经网络拟合，

通过限制神经网络中所有参数不超过某确信范围使

得K存在。

根据判别器的输入直接约束判别器输出的梯度

范数，实现 Lipschitz约束，可弥补WGAN的不足。

为简化此约束并提高训练速度，对WGAN判别器

输入 x̂~px̂（px̂为 x̂的分布，其中 x̂为真实数据和生成

数据采样点连线上的均匀采样）的梯度范数进行惩

罚，得到WGAN-GP的损失函数如下。

L= E
x͂~pg ( x͂ )

( D ( )x͂ )- E
x~pdata ( x )

( D ( )x )+

ρ E
x̂~px̂ ( )( ) ∇ x̂ D ( )x̂

2
- 1

2

（8）

式中：ρ为常数，推荐取 10。
WGAN-GP中生成器的损失函数为 V (G )=

1− D (G ( z ) )。在网络的训练过程中，随机优化器

Adam［20］通过迭代减小 L和 V（G）来分别优化判别

器和生成器的参数。

2. 3 基于WGAN-GP的健康状态识别方法

风电机组运行工况复杂、故障类型多样，机组的

健康状态难以通过某种失效模式下已训练好的模型

进行识别。为此，本文在WGAN-GP框架下，融合

反卷积/卷积形成生成器和判别器，只采用健康时期

的 SCADA系统数据进行模型训练，以识别测试数

据中的风电机组传动链异常。识别流程如图 2所
示，可解释如下。

1）将所得的数据进行预处理。

2）选择机组投运初期（健康时期）的 SCADA系

统数据进行WGAN-GP模型的训练。在训练过程

中，生成器的输入数据为高斯噪声，生成器将标准正

态分布噪声转换为与真实数据分布相似的数据，称

之为伪数据；判别器的输入为生成器输出的伪数据

（即与真实数据分布相似的数据）和真实数据，判别

器努力区分真实数据和伪数据。

3）按 1−D（G（z））和式（8）分别建立生成器和

判别器的损失函数，进行生成器和判别器的对抗训

练，训练充分后，判别器各层输出能够反映 SCADA
系统数据的本质特征。受文献［21］启发，在测试阶

段，将生成数据和真实数据在判别器中某一层的输

出 y1和 y2之差的绝对值作为机组的健康指标，用以

K���z *��G

,���x

���D ��3�

,

�

�	D0 	D0;

图 1 GAN模型的基本结构
Fig. 1 Basic structure of GAN model
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量化风电机组传动链的故障程度。其中，y1和 y2的
距离测度 θ可表示为：

θ= | y1 - y2 | （9）
4）风电机组运行工况多变，采用距离的绝对值

作为异常状态的测度具有较大随机性。在此，将该

距离按指数加权移动平均（exponentially weighted
moving-average，EWMA）控制图进行距离平滑，可

得 t时刻故障异常分数 vt为：

vt = λvt+(1- λ )θt （10）
式中：θt 为 t时刻 y1和 y2 的距离测度；λ∈ ( 0，1 ]为
EWMA 控 制 图 中 异 常 分 数 的 权 重 ，建 议 设 置

为 0.2［22］。
vt的均值 μvt和方差 σ 2vt可表示为：

ì

í

î

ïï
ïï

μvt= μθ

σ 2vt=
σ 2θ
n s ( )λ
2- λ [ ]1-(1- λ )2t

（11）

式中：μθ为一定时期内 θ的平均值；σθ为该时间段内 θ
的标准差；ns为 θ值的数量。

5）健康状态时，EWMA控制图的上限和下限可

分别表示为：

UCL = μθ+ hσθ
λ [ 1- ( )1- λ

2t ]
2- λ

（12）

LCL = μθ- hσθ
λ [ 1- ( )1- λ

2t ]
2- λ

（13）

式中：h为常数，取值为 1.5。
式（12）中的UCL为机组健康状态的上限。待测

试数据同样经过两步数据预处理，输入由健康数据

训 练 好 的 WGAN-GP 模 型 ，计 算 得 到 的 θt 经
EWMA算法平滑之后得到 vt，当 vt超过UCL时，即可

判断机组传动链的健康状态是否出现异常。

3 案例分析

3. 1 数据来源与机组介绍

应用上述方法对中国山东某风电场 9台 2 MW
双馈风电机组传动链进行异常检测。机组的编号分

别为 2、3、6、21、22、23、46、47、48。采集 9台机组的

SCADA系统数据，采样频率为 10 min，SCADA系

统监测参数如附录 A表 A1所示，数据长度为 3年。

21号、22号、23号机组的采样时间为 2015-05-01至
2018-05-15，其余 6台机组的采样时间为 2015-09-01
至 2018-09-01。其中，2号机组齿轮箱出现行星轴承

磨损，在 2018年 4月 14日进行了更换。2号机组发

电机非驱动端轴承出现故障，在 2018年 3月 17日进

行了更换。46号机组的故障类型为齿轮箱高速轴

的后轴承故障，于 2018年 5月 1日进行了更换。

3号、6号、21号、22号、47号、48号是正常机组，分别

是 2号、23号和 46号故障机组的对照。

3. 2 SCADA系统数据预处理结果

2号机组的预处理结果见附录A图A1至图A3。
其余 8台机组按本文提出的两级预处理方法处理前

后的对比如附录 A图 A4至图 A11所示。可以看

出，本文所提预处理方法能够有效去除由限功率等

引起的离群点，为后续传动链的故障识别提供合格

数据。

3. 3 基于WGAN-GP的故障识别结果

用于传动链健康状态识别的WGAN-GP模型

如图 3所示，生成器的输入为 1×100的张量，来自标

准正态分布的随机采样。生成器包含 4个隐藏层，

神经元个数分别为 256、128、64和 1。前 2个隐藏层

是全连接层，后 2个隐藏层是一维反卷积，卷积核的

大小为 5，并且在前 3层中采用 LeakyReLU激活函

数，最后一层为Tanh激活函数。生成器输出与实际

数据维度 1×9相同的伪数据。判别器的输入是生

成数据或真实数据。判别器包含 4个隐藏层，神经

元个数分别为 64、128、256和 1。前 2个隐藏层是一

维卷积层，卷积核的大小为 5，后 2个隐藏层是全连

接层，其中前 3层的激活函数为 LeakyReLU函数，

由于WGAN-GP模型的结构特点，最后一层没有激

活函数。

每台机组训练一个健康状态识别模型，经过预

处理后的 SCADA系统数据分成训练集和测试集。

认为机组投运的前两年数据来自健康机组，作为
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图 2 识别方法流程图
Fig. 2 Flow chart of proposed identification method
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WGAN-GP模型的训练集，后续的数据作为测试

集。图 4为随着训练次数的增加 2号机组对应的生

成器与判别器损失的变化过程。可以看出，随着迭

代过程的进行，损失函数收敛于稳定值，指引线所指

数字为在该损失下生成数据和真实数据的误差值

（误差的计算方式为：在数据归一化的条件下，生成

数据与真实数据的均方误差）。可以看出，随着损失

趋于平稳，误差值稳定在 0.07~0.08附近。

图 5（a）和（b）为网络训练 10次的风速-功率和

风速-主轴转速的真实数据与生成数据的对比图，

图 5（c）和（d）为网络训练 1 000次的风速-功率和风

速-主轴转速的真实数据与生成数据的对比图。可

以看到，与真实数据相比，生成器可以生成视觉上逼

真的伪数据。当损失收敛的时候，生成数据已经逼

近真实数据。根据图 4中随着训练次数增加模型损

失及误差的变化情况，本文采用 1 000次训练的模型

作为最终模型。

运用WGAN-GP模型计算每台风电机组每天

所有 θ值的平均值，然后基于平均值绘制 EWMA算

法控制图，得到每台风电机组传动链的健康状态识

别结果。各机组传动链的检测结果如附录 B图 B1
至图 B9所示。

在附录 B图 B1中，蓝色实线在 2018-04-14之前

超过了上限，实现了 2号风电机组传动链的故障预

警。与 2号机组同组的 3号和 6号机组未发生故障，

在它们各自的预警图中，测试数据都没有超过阈值，

如附录 B图 B2和图 B3所示。

在附录 B图 B6中，蓝色实线在 2018-03-14之前

超过了上限，实现了 23号机组传动链的故障预警。

与 23号机组同组的 21号和 22号机组未发生故障，

在各自的预警图中，测试数据都没有超过阈值，如附

录 B图 B4和图 B5所示。

在附录 B图 B7中，蓝色实线在 2018-05-01之前

超过了上限，实现了 46号机组传动链的故障预警。

与 46号机组同组的 47号和 48号机组未发生故障，

在各自的预警图中，测试数据都没有超过阈值，如附

录 B图 B8和图 B9所示。

附录 B图 B1至图 B9的结果表明，采用本文提

出基于WGAN-GP的方法可以成功在线识别传动

链故障机组，在维修之后，表征健康状态的异常分数

回归阈值之内。6台健康机组的异常分数始终处于

阈值范围内，没有出现误报警的现象。

附录 C图 C1为故障机组的拆解图片，其中 2号
机组齿轮箱中行星轮出现轴向窜动，行星轮与行星

架碰磨，该故障由行星轴承打滑所致；23号机组发

电机非驱动端轴承内圈滚道剥落；46号机组齿轮箱

高速轴后轴承内圈滚道出现剥落。故障图片分别对

应了附录 B图 B1、图 B6、图 B7的健康状态异常识别

结果，验证了本文方法的有效性。

3. 4 与其他方法的结果对比

本节基于 DNN和生成对抗网络对 9台机组进
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图 3 用于传动链健康状态识别的WGAN-GP模型
Fig. 3 WGAN-GP model for health status identification

of wind turbine drivetrain
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图 5 真实信号和伪信号的散点对比
Fig. 5 Comparison of scatter points for real and

fake signals
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Fig. 4 Changes in generator loss and discriminator loss
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行分析，以便对本文方法的有效性形成对比。其中，

DNN采用附录 A表 A1中的转速作为目标变量，其

余 8个变量作为输入变量，共 4层，每层神经元个数

为 8、100、100、1，使用Adam优化器，学习率为 0.01。
GAN的参数与本章案例中WGAN-GP参数相同。

分析结果如附录 D图 D1至图 D9所示，由于每台机

组异常分数的幅值并不相同，为将每台机组的 2种
方法展示在同一张图中，对异常分数和阈值进行了

等比例缩放，使之具有同一阈值。

运用 DNN方法进行分析，存在故障的 2号机组

并没有发现阈值超标，而健康的 6号机组出现超阈

值的故障预警现象，与实际的故障情况不符。在分

析健康的 21号和 22号机组时，DNN没有出现分数

超过阈值的情况，在存在故障的 23号机组中，DNN
的异常分数超过阈值，但与工单记录的故障时刻不

符，属于误报警。运用 DNN分析的 46号、47号和

48号机组，其异常分数值都超过训练阈值，无法有

效给出针对故障机组的预警。运用 GAN方法，几

乎所有机组在测试阶段都出现超过阈值的情况，与

机组实际的故障状态不吻合。可以看出，DNN和

GAN方法的故障识别效果不理想，预警结果与实际

状态差异较大，无法给出合理的运维指导意见。相

比之下，WGAN-GP方法拥有稳定的检测效果，完

全匹配机组的实际健康状态。

4 结语

针对风电机组故障率高、故障预警需求迫切的

现状，本文基于WGAN-GP模型具有训练稳定的优

势，提出针对风电机组传动链的健康状态识别方

法。首先，提出两步 SCADA系统预处理方法，筛除

无规律的运行数据。然后，构建基于丰富中间层表

征的距离测度表示机组传动链的健康状态，针对训

练 数 据 误 差 自 适 应 设 计 故 障 阈 值 。 最 后 ，运 用

EWMA算法控制图将传动链健康状态的异常程度

予以平滑表征。 9台实际风电机组的识别结果表

明：本文所提方法不依赖于具体的监测参数，能够从

含通用参数的 SCADA系统数据中识别出传动链的

异常状态并给出故障预警，进而指导风电场的运行

维护工作。

本文提出的研究方法适用于发现风电机组传动

链的异常健康状态，进一步需要研究基于 SCADA
系统数据的故障定位方法以使得现场运维更具有针

对性。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Fault Diagnosis of Wind Turbine Drivetrain Based on Wasserstein Generative
Adversarial Network-Gradient Penalty

TENG Wei1，DING Xian2，3，SHI Bingshuai1，XU Jin2，3，YUAN Shuai1

(1. Key Laboratory of Power Station Energy Transfer Conversion and System, Ministry of Education
(North China Electric Power University), Beijing 102206, China;

2. China Green Development Investment Group Co., Ltd., Beijing 100020, China;
3. Duchengweiye Group Co., Ltd., Beijing 100020, China)

Abstract: The drivetrain is responsible for the energy transfer from rotor hub to generator in wind turbines. If any part of the
drivetrain, such as gears and bearings, is abnormal, the wind turbine will face a huge safety hazard. Now most of the current wind
turbine fault diagnosis based on the deep learning need to select target parameters artificially, and the identified fault has a close
correlation with the selected variables, resulting in insufficient versatility. Wasserstein generative adversarial network-gradient
penalty (WGAN-GP) uses Wasserstein distance between the generated data and the real data as a measurement for the cost
function, which has the advantage of stable training results. This paper proposes a two-step data preprocessing method for data
screening based on the supervisory control and data acquisition (SCADA) system, and designs anomaly state score of the wind
turbine drivetrain based on the WGAN-GP model to identify the drivetrain faults. The proposed method uses common SCADA
parameters, does not need to manually select target variables, and can stably identify non-specific faults in the wind turbine
drivetrain, which has the advantages of accurate identification results and strong generalization ability. The status identification
results of nine doubly-fed wind turbines verify the effectiveness of the proposed method, which can assist in guiding the operation
and maintenance of wind farms.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 51775186).
Key words: wind turbine; drivetrain; Wasserstein generative adversarial network-gradient penalty (WGAN-GP); supervisory
control and data acquisition (SCADA) system; fault diagnosis
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