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摘　 要：为实现风电机组发电机前轴承故障预警及辨识，将监控和数据采集系统（ＳＣＡＤＡ）时间序列数据和状态监测系统振动

数据相结合，提出了一种时频域建模方法。 首先，利用 ＳＣＡＤＡ 数据建立基于门控循环单元神经网络的发电机前轴承温度模型，
并计算其温度残差特征；其次，提取发电机前轴承振动信号时域特征和频域特征；最后，将温度残差特征和振动信号时频域特征

相融合，建立基于极限梯度提升的前轴承故障辨识模型，从而辨识发电机前轴承正常、内圈损伤、外圈损伤、轴不平衡、滚动体损

伤 ５ 类情况。 实验研究表明，该方法比单独利用振动信号特征开展前轴承故障预警辨识的准确率高，其正常、内圈损伤、外圈损

伤的平均辨识准确率从 ８７％ 、５８ ５％ 、６５％ ，分别提升到 ８８ ５％ 、６７ ５％和 ７４％ 。
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０　 引　 　 言

风能作为一种可再生的清洁能源，已被各国广泛开

发利用。 根据国家能源局发布的数据，２０１９ 年度风电并

网新增装机为 ２ ５７９ 万千瓦，截至到 ２０１９ 年 １２ 月，全国

累计并网风电容量达到 ２１ ００５ 万千瓦。 在全球大型并

网型风电机组中，双馈风力发电机组占整个风力发电机

组的比重超过 ７０％ 。 由于风电机组发电机轴承长期运行

在变工况和电磁环境中，故障通常由超负荷、润滑不当、
电腐蚀、密封失效等造成。 尽管发电机类故障在风电机

组故障中频次占比不高，但由于设备复杂、停机时间长、
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维修成本高，造成经济损失巨大［１］。 因此，在风电机组发

电机故障发生前进行有效的预警和识别是风电运营商和

设备制造商关注和亟待解决的问题。
当前，风电机组设备故障诊断研究主要集中在监控

和数据采集系统（ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，
ＳＣＡＤＡ）数据分析方法，振动频谱分析方法、润滑油检测

方法，声发射信号、应变传感信号等检测方法［２］。 齐咏生

等［３］提出了一种改进的自适应变分模态分解（ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＡＶＭＤ）方法用于滚动轴

承 故 障 诊 断， 与 经 验 模 态 分 解 （ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ）、 集 合 经 验 模 态 分 解 （ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＥＭＤ）、小波变换相比，具
有分解速度快、准确度高的特点。 刘帅等［４］ 将高斯混合

模型、动态时间规整及熵权值算法三者紧密结合，提出了

一种基于群体多维特征相似性的故障预警策略，能提前

预警风电机组齿轮箱潜在故障。 董兴辉等［５］以风电机组

轴承为研究对象应用最小二乘曲面拟合算法，建立轴承

健康状态劣化模型，并利用 ＥＥＭＤ 将轴承劣化趋势分解

并预测。 赵洪山等［６］提出一种逐层编码网络的深度学习

方法，选用阈值检测误差趋势变化作为判定风电机组主

轴承故障的决策准则。 王梓齐等［７］提出了一种基于模糊

软聚类和集成非线性状态估计（ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ＮＳＥＴ）的风电机组齿轮箱状态监测方法，通
过模型残差均值和基于残差构造的健康指数进行故障预

警。 顾煜炯等［８］将齿轮箱振动非平稳时域信号转化成平

稳角域信号，提出了无量纲指标趋势分析法以实现风电

机组齿轮箱故障早期诊断。 Ｆｕｅｎｔｅｓ 等［９］ 提出使用声发

射监测和高斯混合概率模型方法来检测发电机轴承亚表

面损伤问题。
以上这些研究方法各有特点，在不同程度上对风电

机组关键核心部件状态监测和故障预警起到了推动促进

作用，但在以下方面仍需进一步拓展研究。
１）在利用 ＳＣＡＤＡ 数据进行分析建模的过程中，通常

只是考虑模型输入与输出的关系，往往忽略了 ＳＣＡＤＡ 数

据中时间参数对状态监测模型和故障预警影响，导致模

型建立的精度不高。
２）在设备异常决策或者异常样本选择过程中，大部

分算法往往通过对阈值的人为设定或者选择异常发生前

一段时间的 ＳＣＡＤＡ 数据作为异常样本数据，决策模型增

加了建立的主观性，降低了模型的可信度和泛化能力。
３） 在状态监测系统 （ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ，

ＣＭＳ）振动信号分析中，往往是通过对振动信号的时频域

特征进行建模分析，但由于故障产生的随机性和前期征

兆的不确定性，一种故障往往由多种原因造成，单一

ＳＣＡＤＡ 数据或者振动信号数据往往存在故障诊断误报

率高，且很难覆盖风电机组某一部件内的各类故障。

综上考虑，本文在总结前人的基础上，根据发电机前

轴承实际运行过程中主要故障（内圈损伤、外圈损伤、轴
不平衡、滚动体损伤），提出了将发电机前轴承温度残差

特征和发电机前轴承振动数据时频域特征融合，建立故

障预警辨识模型，从而辨识发电机前轴承正常、内圈损

伤、外圈损伤、轴不平衡、滚动体损伤 ５ 种状态。

１　 建模方法和思路

风电机组发电机前轴承故障预警及辨识的整体建模

方法如图 １ 所示。

图 １　 整体建模方法流程

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

首先，利用温度特征建立基于门控循环单元（ ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）神经网络的发电机前轴承温度模

型，并计算 ＳＣＡＤＡ 数据与温度模型输出之间的残差。
温度异常是判断机组关键设备异常的重要征兆，发

电机轴承在运行过程中由于磨损、润滑不良、屏蔽不良等

原因会导致过热，过高的温度会影响设备正常运行［１０］。
发电机前轴承温度模型建立前需要对参与模型训练和测

试的 ＳＣＡＤＡ 数据进行预处理，并确定温度模型的输入和

输出。
其次，将振动信号进行小波包降噪，提取发电机前轴

承振动信号的时域特征和频域特征。 按照振动信号时间

序列找到对应时间区间的发电机前轴承温度残差 １０ ｍｉｎ
均值，与之结合最终得到后续参与辨识模型的输入特征
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向量。 振动信号特征提取分为时域和频域，时域特征提

取加速度和速度高频振动信号的有效值、峰峰值、峰值指

标、波形指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指标共 １４ 个时

域特征向量；频域特征提取加速度频谱、速度频谱、加速

度包络在内的频域特征共 １２ 个频域特征向量。 输出特

征向量按照诊断平台标记的故障类型进行标记，分为 ５
类状态，分别是正常、发电机前轴内圈损伤、发电机前轴

外圈损伤、发电机轴不平衡、发电机滚动体损伤。
最后， 建立基于极限梯度提升 （ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ

ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）的发电机前轴承故障辨识模型，从而

辨识发电机前轴承 ５ 类状态。 在不同算法下进行对比分

析，并测试增加温度残差特征作为发电机前轴承辨识模

型输入时对测试样本数据准确率的影响。
ＧＲＵ 神经网络能够保存长期时间序列中的信息，因

此更加适用于故障劣化渐变过程的时序数据建模问题。
将发电机前轴承温度残差特征与振动信号时域特征和频

域特征相结合能够最大限度挖掘温度特征和振动特征，
可以避免单一数据对决策结果的局限和偏差，提升了建

模精度。 利用诊断平台将发电机前轴承故障进行确认标

记，降低了利用 ＳＣＡＤＡ 数据建模过程中人为设定阈值参

与模型决策的情况，同时也降低了选择异常发生之前一

段时间的 ＳＣＡＤＡ 数据作为异常样本数据的不确定性，提
升了决策模型的可信度和泛化能力。

２　 方法原理及实现

２ １　 基于 ＧＲＵ 神经网络的发电机前轴承温度模型

１）数据预处理

由于风电机组所处运行环境受机组故障、传感器损

坏、ＳＣＡＤＡ 系统宕机、数据传输网络等因素造成 ＳＣＡＤＡ
数据中夹杂着很多异常噪声数据。 因此，首先对 ＳＣＡＤＡ
数据进行预处理，以提升后续建立模型的准确性。

首先，将数据集进行单点阈值过滤，将超出阈值范围

数据点进行删除，并将风电机组故障停机、弃风限电停机

等工况下无法体现温度及振动特征的数据剔除；其次，按
拉依达准则（３σ 准则）进行去除离奇值，消除大幅度的脉

冲干扰，并在此基础上进行中值滤波直至数据满足要求；
最后将参与训练和测试的数据进行归一化处理，计算公

式如下：

ｘｎ ＝
ｘ － ｘｍｅａｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

式中： ｘ 为每一个 ＳＣＡＤＡ 数据； ｘｍｅａｎ 为数据的均值；ｘｍａｘ

为数据的最大值；ｘｍｉｎ 为数据的最小值；ｘｎ 为归一化以后

的数据。
风电机组实际运行过程中振动信号夹杂大量干扰和

噪声，需要对振动信号进行预处理，采用基于小波包对振

动信号进行降噪，其步骤如下：
（１）选择小波基并确定分解层次，对振动信号进行

小波包分解；
（２）通过熵标准确定最优小波包基；
（３）对于每一个小波包分解系数，选择恰当的阈值

对系数进行量化；
（４）将振动信号进行小波包重构。
小波包能够对低频部分和高频部分同时进行分解，

能有效区分振动信号中突变部分和噪声，优于小波降噪

后处理的结果。
２）发电机前轴承温度模型

神经网络是由很多神经元连接而成的高度复杂的非

线性信息处理系统，具有强大的学习能力。 在传统神经

网络中，模型只关注当前时刻信息，不关注上一时刻信息

对下 一 时 刻 的 影 响。 长 短 期 记 忆 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络通过门控机制使神经网络不仅

能记忆以往的信息，还能选择将不重要的信息进行遗忘，
使其具备时序数据处理能力，网络结构包括输入门、输出

门、遗忘门和记忆单元［１１⁃１２］。
ＧＲＵ 神经网络是 ＬＳＴＭ 神经网络的加强版，其原理

与 ＬＳＴＭ 相似，利用门控机制控制输入、记忆等信息并在

当前时刻预测输出。 ＧＲＵ 结构中具有重置门 （ ｒｅｓｅｔ
ｇａｔｅ）和更新门（ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ），重置门决定了如何将新的

输入信息与前记忆信息相结合，更新门定义了前记忆信

息保存到当前时刻的信息量。 两个门控向量决定了哪些

信息最终作为门控循环单元的输出，使其能够保存长时

间序列中的信息，且不会随着时间或者预测不相关而移

除［１３］。 ＧＲＵ 神经网络结构如图 ２ 所示。

图 ２　 ＧＲＵ 神经网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

对于每个 ＧＲＵ 单元，给定输入序列 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，
ｘ ｔ）， 通过式（２）和（３）获取两个门控信号，即：

ｚｔ ＝ σ（Ｗ（ ｚ）ｘ ｔ ＋ Ｕ（ ｚ）ｈ ｔ －１） （２）
ｒｔ ＝ σ（Ｗ（ ｒ）ｘ ｔ ＋ Ｕ（ ｒ）ｈ ｔ －１） （３）

式中： ｚｔ 为更新门；ｒｔ 为重置门；ｘ ｔ 为第 ｔ个时间的输入向

量；Ｕ（ ｚ）、Ｕ（ ｒ）、Ｗ（ ｚ）、Ｗ（ ｒ） 为权重矩阵；ｈ ｔ －１ 为 ｔ － １ 时刻记
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忆信息；σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。
使用重置门得到新的记忆信息 ｈ′ｔ 为：
ｈ′ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｘ ｔ ＋ ｒｔ∗Ｕｈ ｔ －１） （４）

式中：“∗”表示矩阵中对应的元素相乘； Ｗ、Ｕ 为权重矩

阵；ｔａｎｈ 为双曲正切函数。
最后，计算最终 ＧＲＵ 输出记忆信息 ｈ ｔ：
ｈ ｔ ＝ ｚｔ∗ｈ ｔ －１ ＋ （１ － ｚｔ）∗ｈ′ｔ （５）
ｙ ｔ ＝ σ（ＷＯｈ ｔ） （６）

式中： ＷＯ 为权重矩阵；ｙ ｔ 为输出层的输出。
ＧＲＵ 神经网络作为 ＬＳＴＭ 神经网络的变体，简化了

网络结构，解决了 ＬＳＴＭ 神经网络训练时间长、参数较

多、内部计算复杂的缺点。 目前，ＧＲＵ 神经网络在语义

情感分类、自然语言处理、交通流量预测、电力负荷预测

等领域已有应用案例［１４⁃１８］，但在故障预警及辨识相关领

域研究较少，因此本文将 ＧＲＵ 神经网络引入，以解决故

障劣化渐变过程的时序数据建模问题。
２ ２　 基于振动信号的时频域分析

风电机组发电机前轴承加速度高频振动信号由 ＣＭＳ
诊断平台采集，数据和诊断结果均通过专业人员和风电

场审核确认。 加速度高频振动信号通过傅里叶变换得到

加速度频谱，进行希尔伯特变换得到加速度包络频谱，对
加速度信号进行积分得到速度振动信号，对其进行傅里

叶变换得到速度频谱。
１）基于振动信号的时域特征提取

时域特征提取是振动信号分析中最为直接便捷的特

征提取方法，本文采用的发电机前轴承振动信号的 ７ 个

时域特征指标及其表达式如表 １ 所示。

表 １　 时域特征指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘｅｓ

特征名称 表达式

有效值 ｘｒｍｓ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ２（ｎ）

峰峰值 ｘｐ－ｐ ＝ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

峰值指标 Ｃｆ ＝ ｘｍａｘ ／ ｘｒｍｓ

波形指标 Ｓｆ ＝ ｘｒｍｓ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ（ｎ）

脉冲指标 Ｉｆ ＝ ｘｍａｘ ｜
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ（ｎ） ｜

裕度指标 ＣＬｆ ＝ ｘｍａｘ
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｘ（ｎ） ｜( ) ２

峭度指标 ＫＶ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ４（ｎ） ／ ｘ４ｒｍｓ

　 　 注： ｘ 为特征序列向量；Ｎ 为特征序列向量长度；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ、ｘｒｍｓ 分

别为特征序列向量最大值、最小值、有效值。

　 　 在时域特征指标中，有效值反映振动信号的强度和

能量，适用于轴承磨损产生的不规则连续性缺陷引起的

振动；峰峰值指标反映轴承局部故障点产生冲击振动的

大小；峰值指标反映振动信号波形尖峰程度，能够反映出

风电机组发电机轴承的擦痕、刻伤等故障；波形指标反映

发电机轴承点蚀等故障；脉冲指标和裕度指标在故障早

期呈现明显增加趋势，对冲击类故障较为敏感；峭度指标

反映了信号偏离正态分布的程度，峭度值越大，说明轴承

受到的冲击程度加剧［１９］。 本文提取的时域特征包含加

速度振动信号、速度振动信号在内的 ７ 个时域指标共计

１４ 个时域特征。
２）基于振动信号的频域特征提取

轴承振动频谱反映信号在不同频率下幅值分布情

况，发电机轴承正常机组和异常机组的频谱结构有很大

的差别，通过频谱分析可以判断轴承是否发生故障及故

障部位。 根据傅里叶级数理论，假设离散化后的振动信

号时间序列，采样频率为 ｆｓ，采样点数为 Ｎ，频谱为 ｓ（ｋ），
ｋ ＝ １，２，… Ｋ，Ｋ 为谱线数。 本文采用 ４ 个频域指标，其
表达式如表 ２ 所示。

表 ２　 频域特征指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘｅｓ

特征名称 表达式

Ｆ１ Ｆ１ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｓ（ｋ） ／ Ｋ

Ｆ２ Ｆ２ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ ｓ（ｋ） － Ｆ１） ２ ／ （Ｋ － １）

Ｆ３ Ｆ３ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ ｓ（ｋ） － Ｆ１） ３ ／ （Ｋ （ Ｆ２ ）

３）

Ｆ４ Ｆ４ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ ｓ（ｋ） － Ｆ１） ４ ／ （Ｋ （Ｆ２） ２）

　 　 注：频域特征指标 Ｆ１ 反映振动能量的大小；Ｆ２ 反映信号频谱与

信号频谱均值的偏离程度；Ｆ３ 反映了信号频谱相对均值不对称的程

度；Ｆ４ 反映了信号在均值处峰值的大小。

　 　 除了频谱能很好的反映风电机组运行时出现的故障

信息外，包络频谱也能很好的反映设备冲击类故障信息。
包络频谱常常用来检测轴承缺陷，当轴承表面因疲劳或

者集中应力产生剥落或者损伤时，就会产生周期性的冲

击振动信号。 这种冲击振动可大致分为由于轴承部件在

运行过程中反复受到冲击而产生的低频脉冲和冲击振动

产生的固有振动，因此对包络频谱分析就能精准的诊断

出典型轴承故障［２０］。 本文提取的频域特征包含加速度

频谱、速度频谱、加速度包络频谱在内的 ４ 个频域指标

（ Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４） 共计 １２ 个频域特征。
２ ３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的发电机前轴承故障辨识

集成算法是通过构建并结合多个学习器完成学习任

务。 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法是在自适应增强 （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ａｄａＢｏｏｓｔ）算法和梯度提升迭代决策树（ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
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ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ）算法基础上优化形成，通过不断拟

合优化目标函数，从而达到准确预测分类结果。 ＸＧＢｏｏｓｔ
算法在原函数的基础上增加了正则项，减少了过拟合的

可能性，同时加快了收敛速度［２１⁃２２］。 ＸＧＢｏｏｓｔ 是一个树

集成模型，将 Ｋ 颗树的结果进行求和作为最终的预测值。
算法目标函数定义如下［２３］：

Ｌ（φ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ ｉ，ｙ

～
） ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） （７）

Ω（ ｆｋ） ＝ γＴ ＋ １
２
‖ω‖２ （８）

式（７）中，等式右边第一部分是模型的训练误差，第
二部分是正则化项。 ｆｋ 为第 ｋ 树的模型；正则化项是 Ｋ 颗

树正则化项相加。 式（８） 中，Ｔ 为叶子节点数；ω 为叶子

权重值；γ 为叶子惩罚系数。
每次建树优化如下目标：

Ｌ
～ （ ｔ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｇ ｉ ｆ ｔ（ｘ ｉ） ＋ １

２
ｈ ｔ ｆ ｔ

２（ｘ ｉ）
é

ë
êê

ù

û
úú ＋ Ω（ ｆ ｔ） （９）

其中：
ｇ ｉ ＝ ∂ｙ ｉ

ｌ（ｙ ｉ，ｙ ｉ
（ ｔ －１）），ｈ ｉ ＝ ∂２ （ ｔ －１）

ｙ ｉ
ｌ（ｙ ｉ，ｙ ｉ

（ ｔ －１）），

Ω（ ｆ ｔ） ＝ γＴ ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω ｊ

２

最终得到叶子权重值为：

ω∗
ｊ ＝－

Ｇ ｊ

Ｈ ｊ ＋ λ
（１０）

式中： Ｇ ｊ 叶子结点 ｊ 所包含样本的一阶偏导数累加之和；
Ｈ ｊ 叶子结点 ｊ所包含样本的二阶偏导数累加之和；λ 为叶

子权重惩罚系数。
最终目标值为：

Ｌ
～ ∗ ＝－ １

２ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １

Ｇ ｊ
２

Ｈ ｊ ＋ λ
＋ γＴ （１１）

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的发电机前轴承状态辨识模型的输入

特征向量如表 ３ 所示。

表 ３　 辨识模型的输入特征向量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｐｕｔ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

名称 特征

ＳＣＡＤＡ 数据特征（１ 个） 发电机前轴承温度残差

振动信号时域特征（１４ 个）
加速度有效值、加速度峰峰值、加速度波形指标、加速度峰值指标、加速度脉冲指标、加速度裕度指标、加速度峭度

指标、速度有效值、速度峰峰值、速度波形指标、速度峰值指标、速度脉冲指标、速度裕度指标、速度峭度指标

振动信号频域特征（１２ 个）

加速度频谱特征 Ｆ１、加速度频谱特征 Ｆ２、加速度频谱特征 Ｆ３、加速度频谱特征 Ｆ４、速度频谱特征 Ｆ１、速度频谱特

征 Ｆ２、速度频谱特征 Ｆ３、速度频谱特征 Ｆ４、加速度包络频谱特征 Ｆ１、加速度包络频谱特征 Ｆ２、加速度包络频谱特

征 Ｆ３、加速度包络频谱特征 Ｆ４

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 采用基于决策树的梯度提升算法，其优点

是特征在构建提升树中的过程中可以自动获取特征的重

要性。 一般来说如果一个特征在所有树中作为划分属性

的次数越多，那么该特征就越重要。 因此，ＸＧＢｏｏｓｔ 在训

练过程中可以自动计算出输入特征向量中各个特征的评

分，从而能够有效地进行特征筛选。
辨识模型输出分为 ５ 类状态，分别是正常、发电机前

轴承内圈损伤、发电机前轴承外圈损伤、发电机轴不平

衡、发电机滚动体损伤，对应的数据标签分别是 ０、１、２、
３、４，并按照式（１）进行归一化处理。

发电机前轴承故障辨识的判断标准是：辨识模型输

出为分类器 ５ 类状态的辨识准确率，选择分类器输出占

比最大的类别作为辨识的最终决策依据。

３　 案例分析及验证

本实验所采用的 ＳＣＡＤＡ 数据和 ＣＭＳ 振动数据为

２０１９ 年 １ 月到 ２０１９ 年 ６ 月，选取的风电机组为河北某风

电场 １ ５ ＭＷ 双馈异步发电机组，共计 ４６ 台；其中包含

２０ 台发电机前轴承正常机组，２６ 台发电机前轴承异常机

组，在发电机前轴承异常机组中包含发电机前轴承内圈

损伤故障机组 １０ 台，发电机前轴承外圈损伤故障风机

１０ 台，发电机轴不平衡机组 ３ 台，发电机轴滚动体损伤

机组 ３ 台。
ＧＲＵ 神经网络中选取发电机前轴承正常的 １０ 台

机组进行模型的训练和和测试。 ＳＣＡＤＡ 系统采集的数

据包括，风速、发电机转速、叶轮转速、风向角、偏航角

度、齿轮箱油温等近百个参数。 本文通过研究与发电

机运行状态相关性，选取了风速、发电机转速、环境温

度、机舱温度、Ａ 相电流、无功功率、有功功率、桨角、发
电机后轴承温度 ９ 个指标的 １０ ｍｉｎ 数据最小值、最大

值、平均值共 ２７ 个参数作为温度模型输入，以发电机

前轴承温度１０ ｍｉｎ平均值作为温度模型输出。 按照

２ １ 节论述的步骤进行数据预处理后，基于 ＧＲＵ 神经

网络的发电机前轴承温度模型的训练和测试的 ＳＣＡＤＡ
数据共计 ２５ ９４６ 条。 发电机前轴承振动加速度信号为
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１２ ８００ Ｈｚ，采样点选择 １２ ８００，采用 ｄｂ１ 小波对振动信

号进行 ３ 层小波包的分解与重构，降噪前和降噪后的

振动信号如图 ３ 所示。

图 ３　 降噪前和降噪后的振动信号

Ｆｉｇ．３　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｄｉａｇｒａｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

图 ３ 中上半部分为原始振动信号，下半部分为利用

小波包降噪后的信号。 从图 ３ 中可以看出，经过小波包

降噪后的振动信号，保留了信号中突变部分，并有效地消

除了噪声成分。
ＧＲＵ 神经网络输入层有 ２７ 个神经元（分别是九个

指标的最大值、最小值、平均值），隐层设置 ３ 层记忆细

胞，其中第 １ 层 １００ 个神经元，第 ２ 层有 ３５ 个神经元，第
３ 层有 １５ 个神经元，输出层共 １ 个神经元，激活函数选用

双曲正切函数（ｔａｎｈ），误差选用均方误差，批处理数量为

２００，超参数设定为样本训练次数为 ３０，Ｄｒｏｐｏｕｔ 的值设为

０ ２，用于防止网络训练过拟合，训练数据样本和测试数

据样本比例为 ７ ∶３。 基于 ＧＲＵ 神经网络的发电机前轴承

温度模型仿真结果如图 ４ 所示，其中虚线为温度模型输

出，三角形标记的实线分别为 ＳＣＡＤＡ 训练数据和测试数

据，圆形标记的点划线为温度模型输出和 ＳＣＡＤＡ 数据之

间的残差。

图 ４　 温度模型的输出、训练数据、测试数据及残差

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ， ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ， ｔｅｓｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

对比分析基于 ＧＲＵ 神经神经网络、循环神经网络

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神
经网络、ＬＳＴＭ 神经网络的发电机前轴承温度模型训练评

价指标，结果如表 ４ 所示。

表 ４　 不同算法在温度模型中的训练评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 时间 ／ ｓ Ｒ２ 均方误差

ＧＲＵ ４６ ０ ９４ ０ ０３９
ＲＮＮ ４９ ０ ９２ ０ ０４５
ＢＰ ３６ ０ ５５ ０ ０５３

ＬＳＴＭ １０７ ０ ９５ ０ ０３７

　 　 测试结果表明，ＧＲＵ 神经网络在发电机前轴承温度

模型训练中均方误差接近于 ＬＳＴＭ 神经网络，但是在训

练时间上大大优于 ＬＳＴＭ 神经网络，因此 ＧＲＵ 神经网络

在模型训练精度和训练时间上较为均衡。
发电机前轴承故障辨识模型选取与温度模型中参与

训练和测试不同的剩余 ３６ 台机组。 其中辨识模型训练

和测试选取发电机前轴承正常机组 ８ 台，发电机前轴承

内圈损伤故障机组 ８ 台，发电机前轴承外圈损伤故障风

机 ８ 台，发电机轴不平衡机组 ３ 台，发电机轴滚动体损伤

机组 ３ 台，共计 ３０ 台机组，将振动信号时频域特征和温

度特征融合后数据 ３ ０１２ 条，按 ７０％ 训练集、３０％ 测试集

进行划分。 ３６ 台机组中剩余 ６ 台机组用来最终验证辨

识模型的准确率和泛化能力。
按照 ２ ２ 节说明将振动信号提取时频域特征并按照

时间序列提取相对应的发电机前轴承温度残差组成新的

特征，作为辨识模型训练及测试的输入。
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的参数选取为最大树的数目 （ ｎ ＿

ｅｓｔｉｍａｔｏｒ）设置为 ４００、树的最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）设置为

５０、每一步迭代步长（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）设置为 ０ １、静默模式
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（ ｓｉｌｅｎｔ） 设置为 Ｔｒｕｅ、学习目标参数 ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 设置为

ｂｉｎａｒｙ：ｌｏｇｓｉｔｉｃ、样本权重（ｓｃａｌｅ＿ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ）设置为 １。
在本文实验中选择决策树、随机森林、支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行对比

分析。 观察在不同的算法上实验结果准确率，同时对比

分析温度残差特征作为决策模型输入时对测试集辨识准

确率的影响，对比结果如表 ５ 所示。

表 ５　 测试样本数据辨识准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

算法 不加温度残差 增加温度残差

决策树 ０ ８４５ ０ ８５６

随机森林 ０ ８７８ ０ ８８１

ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ８９９ ０ ９１９

ＳＶＭ ０ ６９６ ０ ７１８

　 　 测试结果表明，ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在测试集上的准确率

最高，ＳＶＭ 算法在测试集中的准确率最低，在增加发电

机前轴承温度残差特征后辨识模型的准确率均能进一

步提升。
下一步验证辨识模型在剩余 ６ 台测试机组中的泛

化能力。 由于轴不平衡和轴滚动体损伤案例较少，６ 台

测试机组中选择 ２ 台发电机前轴承正常（３７＃机组、５２＃
机组）、２ 台发电机前轴承内圈损伤（ ６９＃机组、８５＃机
组）、２ 台发电机前轴外圈损伤（３１＃机组，９３＃机组），对
比分析决策树、随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ 不同算法在发

电机前轴承的状态辨识准确率，并进一步对比将温度

残差特征和振动信号时频域特征相融合后对辨识精度

的影响，测试机组在不同算法下的模型辨识准确率结

果如图 ５ 所示。
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图 ５　 测试机组在不同算法下的模型辨识准确率

Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｄｅｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓｔ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 测试结果表明，６ 台测试机组利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法根据

判断标准均能判断正确。 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在风电机组发电

机前轴承故障辨识中的效果优于决策树、随机森林和

ＳＶＭ 算法。 在不增加前轴承温度特征时，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ
的发电机前轴承故障辨识正常机组的平均辨识准确率达

为 ８７％ ：内圈损伤的平均辨识准确率为 ５８ ５％ ：外圈损伤

的平均辨识准确率为 ６５％ ，在增加发电机前轴承温度特

征后，测试机组的辨识准确率分别提升到 ８８ ５％ 、６７ ５％
和 ７４％ 。

在风电场实际应用过程中，首先选取机组连续正常

运行的离线历史 ＳＣＡＤＡ 数据，经过数据预处理建立基于

ＧＲＵ 神经网络的发电机前轴承温度模型，并计算其温度

　 　 　 　

残差；其次，利用 ＣＭＳ 诊断平台选取发电机前轴承正常

和异常更换的离线历史振动信号数据，经过小波包降噪，
提取其时频域特征；最后，将发电机前轴承振动时频域特

征与温度残差特征在同一时间尺度下相融合，建立基于

ＸＧＢｏｏｓｔ 的发电机前轴承状态辨识模型。 至此，离线模

型建立完成。
根据 ＳＣＡＤＡ 数据和振动数据的采集情况，离线模型

后续可用于该风电场同型号机组的离线分析或在线分析

中，若同型号机组在其他风电场故障样本较少，也可将该

离线模型推广至同型号机组的不同风电场。 随着故障样

本逐渐增多，对已训练好的离线模型进行定期增量训练，
使模型学习更多的故障模式，提升其辨识精度。
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４　 结　 　 论

本文以风电机组发电机前轴承为研究对象，提出了

一种 ＳＣＡＤＡ 数据和振动数据相结合的时频域组合建模

方法。 基于 ＧＲＵ 神经网络建立风电机组发电机前轴承

温度模型，并计算温度残差特征，将该特征和振动信号的

时频域特征相结合，建立基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的发电机前轴承

故障辨识模型，从而辨识发电机前轴承故障状态和类别。
实验结果表明：

１）以发电机前轴承温度为特征的 ＧＲＵ 神经网络能

够更好地跟踪识别故障劣化渐变过程的长时间序列数

据，提升了温度建模精度和效率。
２）基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的发电机前轴承故障辨识，相较于

决策树、随机森林、ＳＶＭ 算法能更好的辨识发电机前轴

承正常、内圈损伤、外圈损伤、轴不平衡、滚动体损伤 ５ 类

状态。
３）将发电机前轴承温度模型残差特征和振动数据时

频域特征相结合，提升了发电机前轴承故障辨识建模精

度和泛化性。
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ｈｉｓ Ｍ． Ｓｃ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ

Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２０１２． Ｎｏｗ， ｈｅ ｉｓ ａ Ｐｈ Ｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ
Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆａｕｌｔ ｗａｒｎｉｎｇ．

侯国莲，１９８８ 年、１９９１ 年、１９９７ 年于华

北电力大学分别获得学士学位、硕士学位和

博士学位。 现为华北电力大学教授，主要研

究方向为风电机组故障诊断、复杂系统优化

控制、新能源技术及控制策略研究。
Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｈｇｌ＠ ｎｃｅｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　 Ｈｏｕ Ｇｕｏｌｉａｎ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂ Ｓｃ ， Ｍ Ｓｃ ａｎｄ Ｐｈ Ｄ ｄｅｇｒｅｅｓ
ａｌｌ ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ １９８８， １９９１ ａｎｄ
１９９７， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｎｏｗ， ｓｈｅ ｉｓ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｙｓｔｅｍ， ｎｅｗ ｅｎｅｒｇｙ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．


