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摘　 要:风电机组是一种将风能转换为电能的复杂机电混合系统,其传动系统包含齿轮、轴承等众多高精度的机械部件,这些部

件在长期运转过程中,容易出现疲劳、磨损等问题,导致传动系统易于发生各种故障,严重影响机组运行的安全与发电效率。 为

保证风电机组整机运行的安全性,需要高效准确地检测出传动系统的异常运行状态。 针对现有研究复杂运行状态捕捉能力弱

以及部件维护、剔除白噪声干扰准确率低的问题,构建了一种基于自回归嵌入的可学习分解与双注意力网络的状态监测模型。
首先,对数据采集与监测系统(SCADA)收集到的数据进行预处理,并且通过相关性分析选择出与故障演化强相关的温度等特

征参数。 其次,引入自回归嵌入模块,使用动态令牌更好地捕捉多维时间序列特征,进行传动系统相关温度变量的预测,实现故

障特征的动态建模。 然后,提出双阈值判别的监测网络,结合相关变量的残差与信息熵确定双重健康阈值,通过阈值的双重机

制,监测过程能够进一步剔除白噪声等异常信号,提供准确的预警时间。 最后,通过两个实际风电机组传动系统的故障案例验

证了所构建模型的有效性,当风电机组发生故障时,相较于传统的数据采集与监测系统(SCADA),可以提前约 6 ~ 10 天对故障

信号进行早期预警。
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Abstract:
 

Wind
 

turbines
 

are
 

complex
 

electromechanical
 

hybrid
 

systems
 

that
 

convert
 

wind
 

energy
 

into
 

electrical
 

power.
 

Their
 

transmission
 

systems
 

include
 

numerous
 

high-precision
 

mechanical
 

components
 

such
 

as
 

gears
 

and
 

bearings.
 

These
 

components
 

are
 

prone
 

to
 

fatigue
 

and
 

wear
 

during
 

prolonged
 

operation,
 

making
 

the
 

transmission
 

system
 

vulnerable
 

to
 

various
 

failures,
 

which
 

significantly
 

impacts
 

both
 

the
 

safety
 

of
 

the
 

units
 

and
 

their
 

power
 

generation
 

efficiency.
 

To
 

ensure
 

the
 

safety
 

of
 

wind
 

turbines,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

efficiently
 

and
 

accurately
 

detect
 

abnormal
 

states
 

in
 

the
 

transmission
 

system.
 

This
 

paper
 

addresses
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

research
 

in
 

capturing
 

complex
 

operational
 

states
 

and
 

the
 

low
 

accuracy
 

in
 

component
 

maintenance
 

and
 

white
 

noise
 

rejection.
 

A
 

state
 

monitoring
 

model
 

based
 

on
 

a
 

learnable
 

decomposition
 

and
 

dual-attention
 

network
 

using
 

autoregressive
 

embeddings
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

data
 

collected
 

by
 

the
 

supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

( SCADA)
 

system
 

is
 

preprocessed,
 

and
 

correlation
 

analysis
 

is
 

performed
 

to
 

select
 

feature
 

parameters
 

such
 

as
 

temperature
 

that
 

are
 

strongly
 

correlated
 

with
 

fault
 

evolution.
 

Next,
 

an
 

autoregressive
 

embedding
 

module
 

is
 

introduced,
 

utilizing
 

dynamic
 

tokens
 

to
 

better
 

capture
 

multidimensional
 

time-series
 

features.
 

This
 

allows
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

relevant
 

temperature
 

variables
 

in
 

the
 

transmission
 

system,
 

achieving
 

dynamic
 

modelling
 

of
 

fault
 

characteristics.
 

Then,
 

a
 

dual-threshold
 

discrimination
 

monitoring
 

network
 

is
 

proposed,
 

combining
 

the
 

residuals
 

and
 

information
 

entropy
 

of
 

relevant
 

variables
 

to
 

determine
 

the
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dual
 

health
 

thresholds,
 

further
 

eliminates
 

abnormal
 

signals
 

such
 

as
 

white
 

noise
 

and
 

providing
 

accurate
 

warning
 

times.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

verified
 

through
 

two
 

actual
 

wind
 

turbine
 

transmission
 

system
 

failure
 

cases.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

SCADA
 

systems,
 

early
 

warning
 

signals
 

can
 

be
 

detected
 

approximately
 

6
 

to
 

10
 

days
 

in
 

advance
 

when
 

a
 

fault
 

occurs
 

in
 

the
 

wind
 

turbine.
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0　 引　 　 言

　 　 风能作为一种极具发展前景的环保型可持续能源,
已成为应对环境污染和全球能源危机的传统化石燃料的

关键替代品。 《2024 年全球风能报告》显示,全球风电新

增装机容量再创历史新高,达到 121. 6
 

GW,总装机容量

突破 1
 

100
 

GW 大关,同比增长约 13% [1-2] 。 然而,风力涡

轮机往往位于偏远地带,再加上恶劣的运行条件和复杂

的结构,使得它们故障频发。 因此,对风力涡轮机进行连

续监测以及实现早期故障检测显得尤为重要。 风力发电

机由复杂的电气系统和机械系统组成,一个子系统故障

可能会影响其他子系统以及整个风电机组。 而传动系统

是关键的风机子系统,传动系统由 2 个基本部件组成:齿
轮箱和发电机,齿轮箱负责在主轴与发电机之间构建能

量传递通道,而发电机负责将变桨系统的机械能转换为

电能[3] 。
监控与数据采集系统 ( supervisory

 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

system,
 

SCADA)作为风电场的核心监测平台,
是广泛安装在风电场的数据采集系统,它配备了大量的

传感器来采集涡轮机运行和环境参数的各种实时数据,
能够同步获取机组功率输出、温度、振动等运行数据,并
结合风速、风向、温度等环境参数构建全维度监测模型,
为风电场的智能运维与能效优化提供精准的数据支

撑[4] 。 这些参数包含了风力发电机组的各种运行特性和

丰富的健康状态信息,是状态监测和故障诊断的关键要

素。 因此,基于 SCADA 数据的风电机组状态监测或故障

检测越来越受到学者们的关注[5] 。
近年来,随着人工智能的发展,深度学习技术凭借强

大的建模能力,在解析海量非线性数据方面展现出显著

优势,而使用深度学习的数据驱动方法在基于 SCADA 数

据的 状 态 监 测 和 故 障 检 测 中 也 受 到 了 更 多 关 注。
Jia 等[6] 提出了利用 SCADA 数据,基于深度卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和引入去噪自编码

器 ( denoising
 

autoencoder,
 

DAE ) 构 建 性 能 预 测

(performance
 

forecasting,
 

PF ) 框架进行监测。 金晓航

等[7] 提出了一种通过用 K 均值聚类算法 ( K-means
 

clustering
 

algorithm,
 

K-means)划分工况,根据差分进化算

法优化回声状态网络模型的方法,监测 SCADA 数据中的

风功率进行早期故障预警。 马同旭等[8] 提出了一种基于

两阶段多维数据生成动态阈值判定与实时健康指数评估

的方法,监测齿轮箱运行状态。 何群等[9] 提出了使用长

短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)以及时空

注意力联合(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)网络提取时间特

征,通过监测残差值实现早期预警。 考虑将 SCADA 数据

进行分割为固定时间窗口长度的样本,网络进一步提取

样本的时间特征,进行实时更新监测,效果明显优于不考

虑数据时序特征的方法。
SCADA 数据是典型的时间序列数据,考虑到风机的

运行状态数据往往呈现出高度的非线性特征和时间相关

性[10] ,其时间序列特征的分析对于风电机组的状态监测

至关重要。 陈海燕等[11] 提出一种基于时-频特征融合的

多变量时间序列预测模型,在时域提取长短期和周期特

性,从而提高时序预测的精度。 朱昶胜等[12] 提出了一种

基于多层感知器( multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)的时间序

列预测模型,利用 MLP 在低频段的拟合能力,通过自适

应序列分解模块等应对通道冗余问题。 Zhou 等[13] 提出

通过使用移动平均核(moving
 

average
 

kernel,
 

MOV)将变

换器(transformer,
 

TF)与季节-趋势分解结合,通过分解

捕获全局轮廓。 然而,在风电机组多变量时间序列数据

中,每个组成变量的时间序列往往在其趋势中表现出独

特的变化。 Liu 等[14]提出现实世界的时间序列数据会不

断受其趋势演变所引起的分布变化影响———这是一个独

特的属性,增加了对风机数据动态序列内变化模式建模的

复杂性。 虽然上述学者提出将时间序列数据进行分解以

便捕获全局轮廓,但其分解的过程具有不可训练性且未对

动态序列内变化建模的复杂性进行讨论与剖析,在风电机

组的状态监测方向,其具体应用也尚未被有效扩展。

1　 基于自回归嵌入的可学习分解与自注意
力网络的状态监测方法

　 　 针对风电机组的传动系统,本研究提出一种新的基

于自回归嵌入的可学习分解与自注意力网络( autoreg
 

ressive-based
 

learnable
 

decomposition
 

and
 

self-attention
 

module,
 

AR-Ledsam)的状态监测方法,主要包括 4 个阶

段:数据准备、模型训练、双阈值计算和在线测试阶段,其
整体框架如图 1 所示。 数据准备阶段, 对历史正常

SCADA 数据进行预处理,包括局部离群因子(local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)和数据归一化。 然后,通过皮尔逊相关系数
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选择与目标运行参数相关度较高的变量。 模型准备阶

段,构造 AR-Ledsam 模型,主要包括可学习分解和自回归

嵌入部分,以捕获 SCADA 数据中固有的复杂时间特征。
绿色部分的双阈值计算阶段,分别计算预测值的残差有

效值 Rm 与残差序列信息熵 En,将健康状态下运行的最

大值 HRm
与 HEn

设置为阈值。 在线测试阶段,将预处理

后的 SCADA 数据送入训练好的 AR-Ledsam 模型中,利用

预测结果计算 Rm 与 En 这 2 个指标。 最后,将指标与双

阈值进行比较,跟踪系统运行状况,当同时满足两个阈值

的故障条件时,检测传动系统为异常状态。

图 1　 状态监测方法整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

diagram
 

of
 

the
 

condition
 

monitoring
 

method

2　 数据准备

　 　 风电机组 SCADA 数据往往具有海量规模和高维

度的属性,且常有缺失值、异常值和噪声的干扰。 为了

提升训练效率、增强预测性能,引入较为关键的数据准

备阶段。 数据准备主要包括数据预处理和参数选择两

个部分。

2. 1　 风电机组数据预处理

　 　 数据预处理主要包括:1) 对健康数据中的缺失值、
功率零值负值、> 25 m / s 或< 4 m / s 的异常风速值等进

行剔除;2)由于实际风电场存在受通信干扰、极端气象

等现象的影响,采用 LOF 算法对风功率图像中的离群

值进行剔除。 LOF 是一种基于密度的无监督异常检测

算法[15] ,通过比较数据点局部密度与邻域密度的相对

差异来识别离群点,即计算每个数据点的 LOF 值,量化

离群程度,有效识别并剔除异常的风功率值。 风电机

组 SCADA 数据预处理前后的对比图,如图 2 所示。

2. 2　 风机组数据特征选择

　 　 SCADA 数据包含了大量与运行特性相关的变量,
如风速、电流和温度等。 然而,过多的参数变量导致模

型拟合不足,影响模型预测精度和异常检测速度。 因

此,为了减轻模型的计算负担、提升运行效率,使用皮

尔逊相关系数法选择出与运行状态高度相关的变量,
排除了相关性较低的变量[16] 。 为了增强模型训练的稳

定性并减轻梯度消失或爆炸问题,采用最小-最大归一

化来映射提取的变量。 皮尔逊相关系数法和归一化的

计算为:
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图 2　 风机 SCADA 数据预处理前后对比

Fig. 2　 Comparison
 

chart
 

of
 

wind
 

turbine
 

SCADA
 

data
 

before
 

and
 

after
 

preprocessing

r =
∑

n

i = 1
(X i - X)(Y i - Y)

∑
n

i = 1
(X i - X) 2 ∑

n

i = 1
(Y i - Y) 2

(1)

xnorm =
x - xmin

xmax - xmin
(2)

式中:r 表示变量 X 与 Y 之间的相关性,越接近 1,表示二

者的相关性越强; X 和Y 分别表示变量 X、Y 的平均值;
n 表示抽样数;xnorm 表示归一化后变量的值;xmin 和 xmax

分别表示变量的最小值和最大值。 对于风电机组的状态

监测,应选择具有较大相关系数的 SCADA 变量。

3　 模型训练

　 　 传统的时间序列分解模块采用移动平均核的方法提

取趋势性部分,然而,基本的平均核对窗口内所有数据点

均匀加权,并不适合捕获时序中的非平稳趋势[17] 。 趋势

性部分捕获后,要进一步理解序列内在的时间变化。 由

于传统点对点机制的限制[18] ,使其忽略了数据中的波动

和潜在的不确定性,相比补丁式,容易导致次优结果,而
将时序分解为一系列补丁也不可避免地会引入信息

丢失。
为了解决以上问题,本研究通过一维可学习卷积分

解模块提取趋势性部分,使得卷积层在识别特定时间特

征时对中心位置更加敏感。 同时,将自回归嵌入( autoreg
 

ressive,
 

AR)模块加入到提取的趋势性部分中,这种自回

归令牌的生成方法可以动态模拟时间序列内的时间变

化,最大限度地保留原始时间序列的信息,以提取多维的

时间特征。 此外,引入了基于残差有效值(Rm)和信息熵

(En)的双阈值监测,有效排除噪声干扰,提高了模型的

鲁棒性和泛化能力。
3. 1　 一维可学习卷积分解模块

　 　 投影与位置嵌入。 将数据准备阶段完成后的多变量

时间序列数据 X ∈ RN×T 输入,绘制从原空间到新空间的

投影,随后合并位置编码 Pos ∈ RN×D,有 Xembed = (XW +
b) + Pos,Xembed ∈ RN×D,其中权重 W ∈ RT×D,b ∈ R1×D,
N 表示通道的维数,对应时间序列中变量的个数,D 表示

层的维数,对应位置编码和时间编码后嵌入的维数。
可学习的卷积分解核。 首先,定义 S = 1 的步幅和

K= 25 的核大小,权重的初始化是利用高斯分布进行的,
假设权值 ω ∈ R1×1×K,超参数 σ ∈ R,设置 σ = 1. 0,权

值 ω 的计算公式为:
U ∈ R1×1×K

U[0,0,i] = exp -
i - K

2( )
2

2σ 2( ) ,　
 

i = 1,2,…,K

ω = Softmax(U,dim =- 1)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(3)
权重初始化导致卷积核中心位置的权值最大,而核

边缘位置的权值较小[19] 。 这通常有利于卷积层在识别

特定特征时对中心位置更加敏感。 而投影与位置嵌入完

成后,为了保证多变量时间序列 Xembed ∈ RN×D 在卷积前

后的序列长度相等,使用终端值来进行填充,因此得到

Xpadded ∈ RN×(D+K-1) 。 将其分解为 N 个独立的时间序列

x i ∈ R1×(D+K-1) ,i = 1,2,…,N, 对于每个 x i,应用一个具

有共享权值的 1D 卷积核提取其趋势分量,记为 x̂ i ∈

R1×D。 随后,将所有 x̂ i 的卷积输出进行级联,形成结果矩

阵XTrend ∈ RN×D。 通过XSeasonal = Xembed - XTrend,得到季节部

分 XSeasonal ∈ RN×D。 整个过程概括计算为:
XTrend = LD(Padding(Xembed))
XSeasonal = Xembed - XTrend

{ (4)

趋势项部分。 考虑到趋势项部分对序列内变化

建模的适用,将 AR 加入到提取的趋势性部分 XTrend ∈
RN×D 当中,在保留原始信息的同时,更好的动态提取
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时间特征。
季节项部分。 添加自注意力机制,更好的模拟序列

间的依赖关系,即不同通道变量之间的相互作用关系。
整体流程如图 3 所示。

图 3　 可学习卷积分解模块流程

Fig. 3　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

convolutional
 

decomposition
 

module
 

that
 

can
 

be
 

learned

3. 2　 自回归嵌入

　 　 为了捕捉趋势项部分时间序列内的变化,提出一种 AR
的方法。 趋势项的初始序列首先经过自回归处理,生成令

牌,令牌在细致保留全部原始信息的同时,部分地仿真序

列中的动态变化。 最终通过注意力机制、归一化等步骤将

令牌传送至编码器中。 整体流程如图 4 所示。

图 4　 自回归嵌入动态令牌生成作用图

Fig. 4　 Autoregressive
 

embedding
 

of
 

dynamic
 

token
 

generation
 

action
 

diagrams

　 　 首先,将趋势项 XTrend 拆分为 N 个独立的时间序列

x i
t ∈ R1×D,i = 1,2,…,N。 对于每个 x i

t,给定一个长度 L,
通过从序列的开始切割给定的长度并连接到时序的末尾

来生成 T i ∈ RD / L×D 个令牌,计算公式为:
T i[ j,:] = x i

t[ j·L:D] x i
t[0:j·L]

j ∈ 0,1,…, D
L

- 1{ }
ì

î

í
ïï

ïï
(5)

此过程中生成的令牌即为自回归嵌入。 自回归令牌

生成的方法能够动态模拟时间序列中的时间变化。 与将

时间序列划分为补丁和通过采样策略获得子序列相比,
该方法最大限度地保留了原始序列的时间信息。 随后,
使用一个 Transformer 编码器,它的权重在所有通道之间

共享,以对序列内的变化进行建模,但考虑到主要关心原

始序列的时间信息,将原始序列 x i
t 指定为 Q,同时将整个

序列 T i 作为 K 和 V,计算公式为:

Q = x i
tW + b

K = T iW + b

V = T iW + b

Attn = softmax
QKT

dk
( ) V

H = LayerNorm x i
t + Attn( )

X i
In = LayerNorm(FFN(H) + H)

XIn = X1
In X2

In …Xn
In

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(6)

所有通道输出的 X i
In 级联为 XIn ∈ RN×D, 趋势项部分

的最终输出结果计算公式为:
W ∈ RD×F

b ∈ R1×F

XTout = XInW + b

ì

î

í

ïï

ïï

(7)
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3. 3　 自注意力机制

　 　 为了模拟季节项部分时间序列间的依赖关系,加入

通道自注意力机制。 将季节项不同通道间的序列作为令

牌,直接发送到用于学习的 Transformer 编码器中,如图 5
所示,其中不同通道所在的变量,与令牌的生成一一对

应。 与补丁式相比,全序列的嵌入方式保存了变量的所

有语义信息,更适合对序列间的依赖性进行建模。

图 5　 序列间依赖关系作用图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

inter-sequence
 

dependency
 

relationships

首先, 将 季 节 项 XSeasonal 不 同 通 道 的 时 间 序 列

XSeasonal[ i,:] ∈ R1×D,i = 1,2,…,N作为令牌。 随后,将所

有令牌发送到编码器中进行学习,获得 X inter ∈ RN×D, 计

算公式为:
Q = XSeasonalW + b
K = XSeasonalW + b
V = XSeasonalW + b

W ∈ RD×D

b ∈ R1×D

Attn = softmax
QKT

dk
( ) V

H = LayerNorm(XSeasonal + Attn)
X inter = LayerNorm(FFN(H) + H)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(8)

季节项部分的最终输出结果计算公式为:
W ∈ RD×F

b ∈ R1×F

XSout = X interW + b
{ (9)

最后,通过 Ŷ = XSout + XTout 对趋势项部分和季节项部

分进行叠加,获得最终的预测结果。

4　 双阈值计算

　 　 故障阈值的确定是故障管理中的一个关键环节。 传

统的故障判别往往使用较为单一的判别方式,将固定指

标与故障阈值进行比较进而判定故障,忽略了现实风电

场中噪声等不可控因素的影响[20] 。 本研究提出了一种

基于双阈值叠加判定的故障监测方法,通过残差序列有

效值和信息熵双重判定的方式,有效剔除干扰信号,减少

了误判现象,进而高效识别故障即将发生的态势并发出

预警。
目标变量的异常判别可以通过分析残差来确定。 由

于目标变量的异常会使残差序列的值发生实质性的变

化,并使残差序列的信息熵发生反转。 为此,提出了一种

残差有效值比较和信息熵比较相结合的双阈值监测方

法。 该方法使用 Rm 和 En 这 2 个指标来监测残差是否异

常,Rm 值越大,检测样本异常的概率越高。 En 用于检测

样本异常的不确定度[21] ,En 值越小,检测样本异常的确

定性越强。 为了提高检测精度,将目标变量的长时间序

列划分为多个短时间段,通过滑动窗口采样进行每个短

周期的异常检测,参数计算公式为:

Rm = 1
NT

∑
NT

i = 1
(y i - y i

∗ ) 2

En =- ∑
NS

i = 1
p i lnp i

p i =
d iT inv

Tr
,

 

Tr ≥ T inv

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(10)

与此同时,设定了 3 个统计区间来计算每个检测周

期的信息熵。 这些统计区间由基于验证数据集获得的目

标变量残差的箱形图确定,如图 6 所示。

图 6　 统计区间的划分图

Fig. 6　 The
 

division
 

graph
 

of
 

statistical
 

intervals

3 个统计区间从左至右分别为高风险区间、风险区

间和正常区间。 箱形图的 4 个关键值,即:Q low、Q1、Q3 和

Qup,它们分别用于划分不同的间隔。 其中,Q1 和 Q3 分

别为残差序列的 0. 25 和 0. 75 的四分位数;Qup 和 Q low 是

箱形图的上限和下限,计算公式为:
Qup = Q3 + 1. 5(Q3 - Q1)
Q low = Q1 - 1. 5(Q3 - Q1){ (11)

观察 3 个统计区间中包含的样本比例 p i( i = 1,2,3)
与对应 En 之间的关系,可以发现,当大比例的残差落在

同一区域时,En 较小,反映了事件发生的强确定性。 图 7
表示出了异常检测过程,包括 2 个判断步骤。 1)确定检

测时段的 Rm 是否超过阈值 HRm
。 不超过则未发生异常,

否则,需要基于另一判断 En 来确定由偶发噪声还是真实

故障引起。 2) 若 En 小于给定阈值 HEn
,则 Rm 超过 HRm

判定为由真实故障引起。 HRm
和 HEn

的值则是基于正常

操作数据获得的。 首先,根据验证数据集计算目标变量
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的残差。 其次,通过滑动窗口采样将目标变量时间序列

划分为不同的检测周期。 然后,计算每个检测周期 Rm 和

En 的值。 最后,将所有检测周期中的最大 Rm 和 En 分别

作为 HRm
和 HEn

的值。

图 7　 异常检测的流程

Fig. 7　 Flowchart
 

of
 

anomaly
 

detection

5　 风电机组案例分析与讨论

　 　 本文使用中国南方某风电场的真实故障案例,通过

6#、14#、16#这 3 台风电机组的 SCADA 数据,验证了提出

方法的合理性和优越性。 该风电场共有 17 台变速变桨

距风电机组,机组的额定功率为 2. 0 MW,切入风速为

3
 

m / s,切出风速为 25
 

m / s。 SCADA 数据是在 2016 年

4 月至 2017 年 7 月期间收集的,用于稳态运行条件,数据

采集系统共有 254 个变量,其中非状态指标参数 73 个,采
样间隔为 10

 

min。 根据风电场运行日志,选择无故障的自

然月作为健康数据,选择传动系统不同的故障数据验证模

型的有效性。 风机传动系统的详细故障信息如表 1 所示,
训练、验证、测试数据集的划分信息如表 2 所示。

表 1　 风机传动系统故障信息

Table
 

1　 Fault
 

information
 

of
 

the
 

WT
 

drive
 

train
 

system

风机故障系统 故障描述 故障时间

14#风机的

传动系统

发电机转子侧

集电环烧毁

2017-05-15T14:29—
2017-05-18T12:45

6#风机的

传动系统

齿轮箱油箱

温度过高

2017-02-15T00:05—
2017-02-15T12:36

5. 1　 健康数据集的验证

　 　 为了评估所提出的方法的预测性能,本节使用了风

机正常运行下的健康 SCADA 数据。 选取 16 # 风机

2017 年 3 月 7 日到 3 月 16 日约 1
 

335 个数据样本作为验

证数据集。 根据风机相关领域知识[22-23] ,与传动系统相

关的 SCADA 变量如表 3 所示,这些变量的皮尔逊相关热

力图如图 8 所示。

表 2　 训练、验证和测试数据集的信息

Table
 

2　 The
 

information
 

of
 

training,validation
 

and
 

testing
 

datasets

数据集 时间
数据样

本个数

采样频

率 / min

训练集

验证集

14#:2016-04,2016-06,2016-08,
2016-10

16#:2016-05,2016-06,2016-08,
2016-11,2016-12,2017-02,

2017-03,2017-04

25
 

867 10

案例 1 的

测试集
14#:2017-04-25—2017-05-20 3

 

691 10

案例 2 的

测试集
6#:2017-01-27—2017-02-20 3

 

457 10

表 3　 传动系统相关的变量

Table
 

3　 Variables
 

related
 

to
 

the
 

drive
 

train
 

system

序号 传动系统相关的变量 单位

1 发电机功率实时值 kW

2 发电机转速 rpm

3 桨叶 1 角度 °

4 桨叶 2 角度 °

5 桨叶 3 角度 °

6 风速 m / s

7 L1 电流 A

8 L2 电流 A

9 L3 电流 A

10 轮毂温度 ℃

11 主轴承 A 温度 ℃

12 主轴承 B 温度 ℃

13 齿轮箱油温 ℃

14 齿轮箱驱动端轴承温度 ℃

15 齿轮箱非驱动端轴承温度 ℃

16 发电机驱动端轴承温度 ℃

17 发电机非驱动端轴承温度 ℃

18 发电机冷风温度 ℃

　 　 选择具有高相关性的 7 个变量 X1 = {X6,X7,X14,X15,
X1 6,X17,X18

 }作为模型的输入,并选择与其他变量相关度

较高的齿轮箱油温作为模型输出。 预测结果如图 9 所

示,其中预测的齿轮箱油温由虚线描绘,实际的齿轮箱油

温由实线描绘,图 9 底部示出了 RMSE 结果为 0. 017 2,
MAE 结果为 0. 012 6,R2 结果为 0. 962 2。 结果表明,该
方法预测误差较小,具有良好的预测性能和鲁棒性。
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图 8　 传动系统相关系数矩阵热力图
Fig. 8　 Heat

 

map
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

matrix
 

of
 

the
 

drive
 

train
 

system

图 9　 所提出的方法对健康传动系统数据的预测结果
Fig. 9　 The

 

predictive
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

healthy
 

drive
 

train
 

system
 

data

5. 2　 案例 1:发电机转子侧集电环烧毁引起传动系统故障

　 　 #14 风电机组发电机转子侧集电环烧毁引起传动系

统故障,严重影响了发电机与传动系统之间的电力传输

和信号传递,导致发电机输出功率不稳定,传动效率大幅

下降。 根据人工维修记录,故障开始时间为 2017 年 5 月

15 日 14 时 29 分,如图 10 中右侧虚线竖线所示,叉号连

接的实线和点连接的实线分别代表残差有效值 Rm 和残

差序列信息熵 En,上侧虚线和下侧横虚线分别代表残差

的阈值 HRm 和信息熵的阈值 HEn。 当 Rm 超过阈值 HRm 且

En 低于阈值 HEn 时,检测为传动系统故障,即图 10 中方

框区域为机组运行的异常阶段。 当 Rm 超过阈值 HRm 且

En 也超过阈值 HEn 时,检测为噪声干扰,机组正常运行,
如图 10 中部分曲线所示,即机组于 5 月 14 日 14 时至

5 月 14 日 18 时为正常运行状态。 在本研究中,使用了连

续触发机制来提高状态监测结果的可靠性。 当 6 个连续

的预测点超过阈值间隔时,识别为故障状态。 如图 10 所

示,最早的故障报警(以左侧竖线表示) 发生在 2017 年

5 月 9 日 15 时,比人工维护记录约早 6 天。 预测结果证

实了所提出的 AR-Ledsam 用于监测风电机组传动系统状

态的有效性。
5. 3　 案例 2:齿轮箱油温过高引起传动系统故障

　 　 齿轮箱油温过高引起润滑油性能下降和机械部件

磨损加剧,影响齿轮箱内部零件的正常润滑和冷却效

果,危害齿轮、轴承等关键部件的使用寿命和可靠性,
最终导致传动系统故障。 通过所提出的模型对#6 风电

机组的传动系统故障进行了测试,如图 11 所示。 该故

障于 2017 年 2 月 5 日 19 时 50 分首次检测到,比记录早

了月 9. 17 天。 图中部分曲线所示,机组于 2 月 4 日

16 时 30 分至 2 月 5 日 3 时检测为噪声干扰,机组正常运

行。 故障区域显示故障区域持续 3
 

h 直到故障发生,
　 　 　 　

图 10　 案例 1:16 号风电机组传动系统故障监测结果

Fig. 10　 Case
 

1:
 

Fault
 

monitoring
 

results
 

of
 

the
 

drive
 

train
 

system
 

of
 

No. 16
 

WT
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图 11　 案例 2:6 号风机传动系统故障监测结果

Fig. 11　 Case
 

2:
 

Fault
 

monitoring
 

results
 

of
 

the
 

drive
 

train
 

system
 

of
 

No. 6
 

WT

并在故障期间保持该状态。 实验结果验证了所提出的 AR-
Ledsam 在风电机组传动系统早期故障监测中的有效性。
5. 4　 不同监测方法对比

　 　 为进一步验证所提出方法的优势,本研究分别利用

长短期记忆网络 LSTM[24] 、长序列预测的增强型自注意

力变换器模型( infomer,
 

IF) [25] 、时间卷积网络( temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN ) [26] 、 稀 疏 卷 积 交 互 网 络

( sparse
 

convolutional
 

interaction
 

network,
 

SCINet ) [27]

这 4 种时序预测方法构造温度预测模型,针对#14 和#6
风电机组传动系统故障进行预警,并基于首次故障预警

时间展开对比分析,如表 4 所示。 通过表 4 可以得出:针
对#14 和#6 风电机组,本研究提出的模型较 SCADA 系统

分别提前了约 6 和 9. 17 天,相较于其余预测模型提前了

约 1 ~ 3 天。

表 4　 不同模型首次的故障预警时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

first
 

fault
 

early
 

warning
 

time
 

of
 

different
 

models

预测方法 故障风机 首次故障预警时间 提前预警时间 / 天

数据采集与监测系统数据

长短期记忆网络

长序列预测的增强型自注意力变换器模型

时间卷积网络

稀疏卷积交互网络

本文方法

#14 2017-05-15T14:29

#6 2017-02-15T00:05

#14 2017-05-11T08:20

#6 2017-02-08T21:10

#14 2017-05-10T13:40

#6 2017-02-06T15:20

#14 2017-05-11T4:30

#6 2017-02-08T12:10

#14 2017-05-10T20:30

#6 2017-02-07T10:20

#14 2017-05-09T15:00

#6 2017-02-05T19:50

—

4. 26

6. 12

5. 03

8. 36

4. 42

6. 50

4. 75

7. 57

5. 98

9. 17

6　 结　 　 论

　 　 针对风电机组传动系统提升对复杂变化状态的捕捉

能力以及部件维护、剔除白噪声干扰准确率的问题,提出

了一种基于自回归嵌入的可学习分解与自注意力网络的

状态监测方法,其主要贡献在于:
1)设计了基于动态 AR 的可训练卷积分解模块与自
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注意力模型,该模型能够将时间序列数据动态分解为季

节性与趋势性,有效捕获变化的动态趋势信息,提高对复

杂 SCADA 数据的建模能力和预测精度。
2)为了提高状态监测的可靠性与鲁棒性,提出了基

于残差有效值(Rm)与残差序列信息熵(En)相结合比较

的双阈值区间监测方法,有效区分噪声与异常信号。
3)通过真实风电场传动系统中发电机和齿轮箱的两

个故障案例,验证了所提方法的有效性。
通过实际风场数据验证表明,该方法能够有效识别

并剔除白噪声等干扰信号,提前约 6 ~ 10 天检测出传动

系统的异常状态,且相较于其他模型在机组故障时能够

较早检测出异常。
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