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摘 要:为了研究基于SCADA数据的风电机组故障预测方法,将一台2
 

000
 

kW双馈风电机组14个月的SCADA数

据作为研究对象,首先对数据进行预处理,保证数据的可用性,其次,考虑到传统Transformer模型存在模型结构复杂

且模型参数设置多等问题,通过引入线性解码器结构构建Transformer模型,并使用该模型对风电机组故障进行预测

研究。研究表明:所构建的算法模型具备长期使用稳定性,模型可以消除误预测现象,可以提前6天时间做出故障预

测,为避免因故障恶化而引起突然停机提供了保障。
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Abstract:To
 

study
 

fault
 

prediction
 

methods
 

for
 

wind
 

turbines
 

based
 

on
 

SCADA
 

data,
 

the
 

SCADA
 

data
 

of
 

a
 

2
 

000
 

kW
 

doubly-fed
 

wind
 

turbine
 

over
 

14
 

months
 

is
 

used
 

as
 

the
 

research
 

subject.
 

First,
 

the
 

data
 

is
 

preprocessed
 

to
 

ensure
 

its
 

usability.
 

Considering
 

the
 

issues
 

with
 

the
 

traditional
 

Transformer
 

model,
 

such
 

as
 

complex
 

structure
 

and
 

numerous
 

parameter
 

settings,
 

a
 

Transformer
 

model
 

is
 

constructed
 

by
 

introducing
 

a
 

linear
 

decoder
 

structure.
 

This
 

model
 

is
 

then
 

used
 

for
 

fault
 

prediction
 

research
 

on
 

wind
 

turbines.
 

The
 

study
 

shows
 

that
 

the
 

constructed
 

algorithm
 

model
 

has
 

long-
term

 

stability,
 

can
 

eliminate
 

false
 

predictions,
 

and
 

can
 

predict
 

faults
 

6
 

days
 

in
 

advance,
 

providing
 

a
 

safeguard
 

to
 

prevent
 

sudden
 

shutdowns
 

due
 

to
 

fault
 

deterioration.
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0 引  言

  风能作为一种可再生能源,近几年越来越受到世界各

国的重视,我国风力发电总装机容量也不断攀升。作为风

电场单机信息管理的重要依据,风电机组运行的数据采集

与 监 视 控 制 (supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition,

SCADA)系统在风电场优化控制和发电功率预测等工程领

域有着广泛应用[1]。然而,仅依靠SCADA系统对风电机

组进行故障监测,远不能满足实际运维需求,为了降低风电

机组的故障率和高昂的停机维护成本,亟需研究风电机组

故障预测方法。
在整机故障研究方面,李森娟等[2]提出一种基于支持

向量机的风电机组故障预测方法,在某些特定类型的故障

方面预测精度高达92%;Ren等[3]提出一种基于主动学习

的风力发电机组故障预测方法,该模型可以应用于不同风

电场的风电机组;Lima等[4]提出一种正常行为模型,完成

对风电机组的故障预测,可以在严重故障发生的前几周产

生警报;张西晨等[5]设计并搭建了一套基于边缘智能技术

的微型风电机组设备状态监测系统,验证了基于边缘训练

与推理的边缘智能服务方式用于风电机组设备日常监测的

可落地性。在风电机组关键部件故障研究方面,周伟波

等[6]提出一种改进深度学习模型,以海上风电机组齿轮作

为研究对象,对海上风电机组齿轮展开故障预测研究,所用

方法可以提升风电机组齿轮早期故障预测时间、准确率和

抗噪抗干扰能力;何群等[7]利用长短期神经网络,完成对风

电机组齿轮箱的故障预测,可以表现出更好的预测性能,能
够较早预测故障的发生;马永光等[8]提出一种双重改进的

完全噪声辅助聚合经验模态分解、主成分分析和门控循环
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网络融合的风电机组齿轮箱故障预警方法,可以实现对风

电机组齿轮箱的早期故障预警;韩万里等[9]提出一种数据

融合的方法对风电机组变桨系统进行故障预警,该方法可

提前发现风电变桨系统故障征兆,实现对风电变桨系统的

早期故障预警;田雯雯[10]等提出基于旗鱼优化的改进自联

想核回归算法,该方法能够反映风电机组齿轮箱的早期故

障及发展趋势。
目前所研究的方法仍存在泛化性较差、所需准备时间

长及长期使用中模型是否能够保持稳定等问题。基于目前

对风电机组及核心部件的研究方法的优势和不足,本文提

出基于Transformer的风电机组故障预测模型,实现对风

电机组的故障预测。

1 Transformer模型算法

  Transformer是基于Seq-to-Seq框架建立的模型,对比

经典的深度学习模型,Transformer的最突出优势是使用

了多头注意力机制。多头注意力层的目的是在序列中为单

词/标记之间赋予不同的重要性从多个方面(头)[11]。传统

的Transformer模型主要由输入、编码器、解码器及输出等

部分构成,整体结构如图1所示。

图1 Transformer整体结构

Fig.1 The
 

overall
 

structure
 

of
 

Transformer

1.1 位置编码

  位置编码层是为了确定序列的位置信息,由于没有

RNN与CNN中的递归层和卷积层,仅仅依靠自注意力机

制无法获取输入的顺序信息,需要主动将序列的顺序信息

传递给模型[12]。Transformer模型采用正弦和余弦函数相

结合的方式对序列进行位置编码,计算方式如下:

PE(pos,2i)=sin(pos/10
 

000
2i/dmodel) (1)

PE(pos,2i+1)=cos(pos/10
 

000
2i/dmodel) (2)

式中:pos为当前序列的位置;i为维度;dmodel 为输入特征

的维度。

1.2 多头注意力机制

  多头注意力机制是使用多个注意力机制并行地进行运

算,然 后 通 过 线 性 变 换 将 运 算 结 果 拼 接 起 来[13]。

Transformer中的核心技术为多头注意力机制,利用多头

注意力机制提取数据间的依赖关系特征,捕获数据之间的

相关关系并建立上下文预测模型,计算方式如下:

Q =W1·X (3)

K =W2·X (4)

V =W3·X (5)

Attention(Q,K,V)=softmax(Q
KT

dk

)V (6)

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh)WO

(7)

headi =Attention(QWQ
i,KWK

i,VWV
i) (8)

式中:Q 为查询矩阵;K 为键矩阵;V 为值矩阵;W1,W2,W3

为可训练的参数矩阵;X 为经过处理后的输入;dk 为键矩

阵的维度;WO,WQ
i,WK

i,WV
i 为可学习的参数矩阵。

1.3 前馈网络与求和和归一化

  在Transformer模型中编码部分和解码部分还包含前

馈网络与求和和归一化。
前馈神经网络的计算公式如下:

FFN(x)=max(0,xW1+b1)W2+b2 (9)
式中:x 为输入;W1,W2,b1,b2 为可通过训练得到的参数。

求和和归一化的计算公式如下:

x =LayerNorm(x+Sublayer(x)) (10)
式中:x 为输入;

 

Sublayer(x)为经过模块处理后的结果。
由于传统的Transformer模型存在模型结构复杂,模

型参数设置多的问题,因此本文通过引入线性解码器结构

构 建 Transformer 模 型。 本 文 采 用 Pytorch 构 建

Transformer模型,为考虑风电机组故障预测的灵活性,在
位置编码处设定最大序列长度为1;编码部分由4层编码

层构成,编码层设置头数为10。模型处理流程为:将输入

数据通过位置编码后送入编码部分,将编码部分的输出展

平后送入线性解码器中之后最终做出预测。

2 SCADA数据处理

  本文采集了风电场一台风电机组14个月的SCADA
数据,数据全天候不间断采样,采样频率为每5min采样一

次,其SCADA数据处理流程如图2所示。首先对获取的

SCADA数据划分训练集和测试集,之后对训练集进行数

据处理,数据处理完毕后,对训练集进行归一化处理,测试

集使用训练集的归一化参数进行归一化处理,最后利用归

一化后的训练集数据进行特征值的选取。

2.1 训练集和测试集处理

  对风电机组14个月的SCADA数据进行划分,选取前

4个月风电机组未出现故障的健康运行数据作为训练集,
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图2 SCADA数据处理流程

Fig.2 SCADA
 

data
 

processing
 

flow
 

chart

剩余后续10个月的数据作为测试集进行风电机组的故障

预测研究。经过划分后,训练集含有34
 

849组数据,测试

集中含有87
 

552组数据。
为保证模型在训练集中训练的效果和稳定性,需要对

训练集进行处理,剔除因各种因素导致的风电机组停机时

段的空白数据和SCADA系统由于外部因素影响而出现的

记录异常数据。在风机数据清洗中采用最多的研究对象是

风速-功率曲线(P-V图),将原始的风功率散点图根据其运

行状态和分布特征分为4类,即正常运行点、停机点、限功

率点和异常运行点[14]。风电机组风速和有功功率曲线反

映了风电机组整体的状态关系,因此结合实际情况综合考

虑,首先对风速和有功功率分别进行数据处理,剔除风速等

于0
 

m·s-1以及有功功率等于0
 

kW的风电机组数据点,之
后采用K近邻算法,进一步对风速和有功功率间的数据点

进行处理,在处理完成后训练集剩余23
 

519组数据,用于

对模型的训练。

2.2 数据归一化处理

  归一化处理就是将数据进行比例缩放,使其分布在特

定的范围内,归一化之后可以消除量纲的限制,将其转变为

无量纲数,还能适当提升运算速度。由于特征提取中具有

不同的量纲和量纲单位,因此必须进行数据归一化处理,否
则模型精度会受到影响,甚至得不出正确的结果。本文对

处理后的训练集和测试集采用 MIN-MAX归一化方式,其
中在进行测试集的 MIN-MAX归一化时,MIN-MAX最大

和最小值参数选用训练集的最大和最小值参数,MIN-
MAX归一化方式如下:

xAi =
xAi-min(Ai)

max(Ai)-min(Ai)
(11)

式中:xAi
为样本在SCADA特征Ai(i=1,2,3…,N)上的

值;max(Ai)为特征Ai 的最大值;min(Ai)为特征Ai 的

最小值;xAi
为归一化以后的xAi

。

2.3 特征值选取

  风电机组运行过程中并不是所有的SCADA数据特征

都与研究的状态变量有关,为了提高风电机组故障预测模

型的精度并降低预测模型的训练时长,训练集和测试集需

要选取与风电机组有功功率相关的特征子集。本文选取斯

皮尔曼相关性分析方法提取能直接或间接反映风电机组有

功功 率 的 参 数 集,斯 皮 尔 曼 相 关 系 数 是 以 Charles
 

Spearman命名的相关系数,是衡量2个变量的依赖性的非

参数指标[15]。斯皮尔曼计算公式为:

rs =
∑

N

i=1

(xi-x)(yi-y)

∑
N

i=1

(xi-x)2∑
N

i=1

(yi-y)2
(12)

式中:xi 为变量第i个的位次(i=1,2,3…,N);yi 为另一

变量第i个位次(i=1,2,3…,N);x 为变量的平均位次;y
为另一变量的平均位次。

在实际应用中,变量间的连结是无关紧要的,于是在一

定情况下可以由以下公式计算得到:

rs =1-
6∑

N

i=1
d2

i

N(N2-1)
(13)

di =xi-yi (14)
式中:xi 为变量第i个的位次(i=1,2,3…,N);yi 为另一

变量第i 个位次(i=1,2,3…,N);N 为变量的列向量

长度。
相关性系数的绝对值越大时特征之间的相关性越强,

本文采用scipy中封装的斯皮尔曼相关性系数函数进行

计算。
表1列出了与风电机组有功功率相关性系数较强的特

征值,分别为风速、发电机转速、发电机绕组1温度、发电机

非驱动端轴承温度,选取上述4种特征值作为与有功功率

有关的特征子集。

表1 斯皮尔曼相关性系数

Table
 

1 Spearman
 

correlation
 

coefficien

选取特征名称
斯皮尔曼

相关性系数
特征编号

风速/(m·s-1) 0.98 A1
发电机转速/(r·min-1) 0.70 A2
发电机绕组1温度/℃ 0.84 A3

发电机非驱动端轴承温度/℃ 0.66 A4

3 Transformer模型算法验证

  在完成数据预处理后,进行Transformer模型的方法

验证,验证流程如图3所示。首先将模型放入处理好的训

练集进行训练,获取模型在处理好的训练集中所预测的有
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 第47卷 电 子 测 量 技 术

功功率,求取实际有功功率和预测有功功率的残差,结合实

际情况和残差进行阈值的判定及报警规则的设定,之后将

训练好的模型放入测试集,获得测试集有功功率真实值与

预测值的残差,根据所设定的阈值及报警规则,对测试集有

功功率的残差进行判定,进而做出故障预测,最后将模型做

出的故障预测结果与实际记录结果进行对比,验证方法的

准确性。

图3 Transformer模型方法验证流程

Fig.3 Transformer
 

model
 

method
 

validation
 

flow
 

chart

在完成对训练集和测试集的处理后,将训练集放入

Transformer模型,设定时间步长为1,每64组采样点数据

作为一批进行训练,采用自适应矩估计(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)优化器和均方误差(mean
 

squared
 

error,

MSE)损失函数,学习率为0.0001,训练次数为50。训练

完成后,训练集有功功率真实值与预测值对比如图4所示,
训练集有功功率残差如图5所示。

图4 训练集有功功率真实值和预测值对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

real
 

and
 

predicted
 

active
 

power
 

of
 

training
 

set

采用正态分布的性质,对训练集有功功率的真实值与

预测值的残差设置合适的阈值a,使得阈值区间[-a,a]内
包含绝大部分的正常数据,未在阈值区间内的数据为异常

数据,通过对训练集有功功率残差的分析计算后得到阈值

a为0.433,如图6所示。
考虑到SCADA系统的采样频率为每5min采样一次,

连续3次采样的时间间隔为10min,对故障的恶化影响程

度较低,因此对连续的3次信号进行分析,可保证预测方法

报警的可靠性。综上所述,设定报警规则为当有功功率残

图5 训练集有功功率真实值和预测值残差

Fig.5 Residual
 

diagram
 

of
 

real
 

and
 

predicted
 

active
 

power
 

of
 

training
 

set

图6 风电机组训练集残差分布

Fig.6 Residual
 

distribution
 

diagram
 

of
 

wind
 

turbine
 

training
 

set

差连续3次超出阈值点时做出风电机组出现故障的预测。
利用训练好的模型对后续10个月的测试集数据展开

故障预测,测试集有功功率真实值与预测值对比如图7所

示,其有功功率残差如图8所示。

图7 测试集有功功率真实值和预测值对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

real
 

and
 

predicted
 

active
 

power
 

of
 

the
 

test
 

set
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图8 测试集有功功率真实值和预测值残差

Fig.8 Residual
 

diagram
 

of
 

the
 

true
 

and
 

predicted
 

active
 

power
 

of
 

the
 

test
 

set

将阈值放入测试集有功功率残差图中,其结果如图9
所示,通过之前设定的报警规则进行故障预测。经过判定

共产生2次故障预测,第1次在79
 

107样本点处做出故障

预测(样本点0为起始点),通过查阅SCADA系统日志发

现,实际在模型做出故障预测后风电机组的发电机轴承发

生了故障,在80
 

638样本点处引起SCADA系统报警,进而

后续对风电 机 组 进 行 了 停 机 检 修,所 提 模 型 方 法 相 较

SCADA系统提前5天07小时35分钟对风电机组做出故

障预测;第2次在85
 

113样本点处做出故障预测,通过查

阅SCADA系统日志发现,风电机组在SCADA系统发出

报警后,后续停机更换了新的轴承,之后继续投入使用,通
过查阅文献资料可知,在该位置模型做出故障预测,是因为

新安装的轴承处于磨合期,由于新部件与风电机组的磨合

造成模型做出故障预测,属于正常现象。

图9 测试集有功功率残差和阈值结果

Fig.9 Test
 

set
 

active
 

power
 

residual
 

and
 

threshold
 

result
 

graph

4 实验结果对比分析

  考虑到其他深度神经网络算法也可用于风电机组整机

的故障预测研究,为了进行更加直观的对比,首先选用长短

时记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)模型进行故

障预测对比,采用与上述相同的时间步长、优化器、损失函

数进行模型的训练,选取训练后损失值基本收敛稳定的模

型放入测试集进行测试。获得阈值a 为0.390,采用相同

的报警规则,其测试集有功功率真实值与预测值残差和阈

值结果如图10所示。

图10 测试集有功功率残差和阈值结果

Fig.10 Test
 

set
 

active
 

power
 

residual
 

and
 

threshold
 

result
 

graph

经过报警规则的判断后,LSTM 模型共做出5次故障

预测(样本点0为起始点),经过查阅SCADA系统报警日

志发现,9
 

116样本点、15
 

450样本点和76
 

215样本点所预

测出的结果为误预测,实际风电机组并未出现故障,在
79

 

107样本点处做出故障预测,相较SCADA系统报警提

前5天07小时35分钟,85
 

113样本点处的故障预测实际

为风电机组更换部件后部件磨合所致。分析原因是因为

LSTM模型受到了异常噪声数据的影响,从而产生了误

预测。
基于上述缺点,对LSTM 模型进行改进,选用双向长

短时 记 忆 网 络 (bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,

BiLSTM)模型继续进行对比验证,采用与上述相同的时间

步长、优化器、损失函数进行模型的训练,选取训练后损失

值基本收敛稳定的模型放入测试集进行测试。获得阈值为

0.399,采用相同的报警规则,其测试集有功功率真实值与

预测值残差和阈值结果如图11所示。
经过报警规则的判断后,BiLSTM 模型共做出3次风

电机组故障预测(样本点0为起始点),经过查阅SCADA
系统报警日志发现在76

 

215样本点所预测出的结果为误

预测,实际风电机组并未出现故障,在79
 

107样本点处做

出故障预测,比实际SCADA系统报警提前5天07时35
分,在85

 

113样本点处做出风电机组故障预测,实际为风

电机组更换部件后部件磨合所致。该模型虽然成功预测出

风电机组潜在故障,在一定程度上减少了误预测,但是仍然

出现了误预测。
在故障研究中除使用基础模型之外,还普遍将基础模

型与其他结构进行组合,构建组合模型进行研究,其中卷积

网络模型[16](convolutional
 

neural
 

network,CNN)和注意
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图11 测试集有功功率残差和阈值结果

Fig.11 Test
 

set
 

active
 

power
 

residual
 

and
 

threshold
 

result
 

graph

力机制[17](Attention)与基础模型结合较为普遍,因此使用

卷积 神 经 网 络-长 短 时 记 忆 网 络 (convolutional
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory,CNN-LSTM)和双向长

短时记忆网络-注意力机制(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory-Attention,BiLSTM-Attention)模型与文章所提模

型继续进行对比,两种对比模型均采用与上述相同的时间

步长、优化器、损失函数进行模型的训练。
在CNN-LSTM模型中,使用卷积神经网络可以提取

输入时间序列数据的空间特征[18],简化输入数据复杂度。
选取训练后损失值基本收敛稳定的模型放入测试集进行测

试。获得阈值a为0.390,采用相同的报警规则,其测试集

有功功率真实值与预测值残差和阈值结果如图12所示。

图12 测试集有功功率残差和阈值结果

Fig.12 Test
 

set
 

active
 

power
 

residual
 

and
 

threshold
 

result
 

graph

经过报警规则的判断后,CNN-LSTM模型共做出3次

风电机组故障预测(样本点0为起始点),经过查阅SCADA
系统报警日志发现在76

 

215样本点所预测出的结果为误

预测,实际风电机组并未出现故障,在79
 

107样本点处做

出故障预测,比实际SCADA系统报警提前5天07时35
分,在85

 

113样本点处做出风电机组故障预测,实际为风

电机组更换部件后部件磨合所致。
在BiLSTM-Attention模型中,使用注意力机制可以使

模型快速关 注 到 一 些 关 键 性 的 特 征,忽 略 不 重 要 的 特

征[19]。选取训练后损失值基本收敛稳定的模型放入测试

集进行测试。获得阈值a为0.407,采用相同的报警规则,
其测试集有功功率真实值与预测值残差和阈值结果如

图13所示。

图13 测试集有功功率残差和阈值结果

Fig.13 Test
 

set
 

active
 

power
 

residual
 

and
 

threshold
 

result
 

graph

经过报警规则的判断后,BiLSTM-Attention模型共做

出4次风电机组故障预测(样本点0为起始点),经过查阅

SCADA系统报警日志发现在15
 

450样本点和76
 

215样本

点所预测出的结果为误预测,实际风电机组并未出现故障,
在79

 

107样本点处做出故障预测,比实际SCADA系统报

警提前5天07时35分,在85
 

113样本点处做出风电机组

故障预测,实际为风电机组更换部件后部件磨合所致。
上述4种模型虽然成功预测出风电机组潜在故障,但

是仍然出现了误预测。如果在实际中使用,需要人为对风

电机组是否发生故障进行判定。分析原因认为,虽然组合

模型相较于基础对比模型,改善了模型对风电机组故障的

预测能力,模型具备了更加细致的对异常特征的捕捉能力,
但是模型依然还会受到异常噪声数据影响而产生误预测,
特别是在BiLSTM-Attention模型中,加入注意力机制后虽

然在训练集中可以快速关注到重要特征,但同时注意力机

制可能忽略了测试集中其他关键特征,导致其误预测次数

相较于BiLSTM模型有所增加。
综上所述,表2列出了5种方法的预测对比结果,分析

可知,本文所提Transformer模型对风电机组的故障预测

效果更加理想。

表2 不同方法结果对比

Table
 

2 The
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

are
 

compared

参数 LSTM
CNN-
LSTM

BiLSTM
BiLSTM-
Attention

Trans-
former

MSE 0.025 0.037 0.018 0.011 0.011
阈值 0.390 0.390 0.399 0.407 0.433

误预测次数 3 1 1 2 0
故障预测点 79

 

107 79
 

107 79
 

107 79
 

107 79
 

107
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5 结  论

  风电机组的SCADA系统通常仅在故障严重时发出报

警信号。基于SCADA数据的特征参数,采用Transformer
模型构建风电机组有功功率预测模型,通过分析有功功率

实际值与预测值之间的残差变化情况,对风电机组进行故

障预测。
利用风电机组14个月的SCADA数据对所提方法进

行了验证分析,得到以下结论,Transformer模型展示了较

为理想的故障预测效果,相较于SCADA系统可提前发现

风电机组存在的潜在故障;Transformer模型具备故障预

测的稳定性,模型可以消除误预测。
可将Transformer模型应用于风电机组齿轮箱、发电

机等核心关键部件的故障预测,根据不同关键部件选取不

同的输入特征值进行模型验证,测试模型的使用效果,进而

实现故障预测。
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