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摘　 要:针对风电机组关键部件维护时准确率与虚警率难以平衡的问题,提出一种基于两阶段多维数据生成与实时健康

指数的风电机组齿轮箱故障预警方法。 首先,为反映风速对机组运行状态影响,提出一种基于历史风速的高斯混合隐马

尔科夫模型对风速进行短期预测;然后,为提高预警准确度,提出一种基于两阶段多维数据生成的实时动态阈值设定方

法,依据预测风速序列和生成器形成当前时刻油温阈值区间;最后,综合齿轮箱油温实际值和健康状态判别器输出,确定

风电机组齿轮箱是否处于异常状态。 实际数据的仿真结果表明,所提方法可有效降低虚警率,提前 17
 

h 预警风电机组齿

轮箱潜在故障。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

accuracy
 

rate
 

and
 

false
 

alarm
 

rate
 

are
 

difficult
 

to
 

balance
 

during
 

the
 

maintenance
 

of
 

key
 

components
 

of
 

wind
 

turbines,
 

a
 

wind
 

turbine
 

gearbox
 

fault
 

early
 

warning
 

method
 

based
 

on
 

two-stage
 

multi-dimensional
 

data
 

generation
 

and
 

real-time
 

health
 

index
 

is
 

proposed.
 

To
 

account
 

for
 

the
 

impact
 

of
 

wind
 

speed
 

on
 

the
 

unit′s
 

operational
 

state,
 

a
 

Gaussian
 

Mixture
 

Hidden
 

Markov
 

Model
 

leveraging
 

historical
 

wind
 

speed
 

data
 

is
 

proposed
 

to
 

forecast
 

short-term
 

wind
 

speed.
 

Next,
 

to
 

enhance
 

early
 

warning
 

accuracy,
 

a
 

real-time
 

dynamic
 

threshold-setting
 

method
 

utilizing
 

a
 

two-stage
 

multi-dimensional
 

data
 

generation
 

process
 

is
 

introduced.
 

Based
 

on
 

the
 

predicted
 

wind
 

speed
 

sequence
 

and
 

generator
 

data,
 

the
 

threshold
 

interval
 

for
 

the
 

current
 

oil
 

temperature
 

is
 

established.
 

Finally,
 

the
 

actual
 

gearbox
 

oil
 

temperature
 

values
 

and
 

the
 

output
 

of
 

the
 

health
 

status
 

discriminator
 

are
 

integrated
 

to
 

assess
 

whether
 

the
 

wind
 

turbine
 

gearbox
 

is
 

in
 

an
 

abnormal
 

state.
 

Simulation
 

results
 

using
 

real-world
 

data
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

reduces
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

provides
 

a
 

potential
 

fault
 

warning
 

for
 

the
 

wind
 

turbine
 

gearbox
 

up
 

to
 

17
 

hours
 

in
 

advance.
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0　 引　 　 言

　 　 随着风电装机总量的逐年增加,风能资源分布不平

衡,风电机组运行环境普遍恶劣,风电机组的故障率较

高[1] 、运维成本占比较大。 且如今大量风电机组投运多

年,进入故障高发期。 为了减少运维成本,提高风电机组

的运行可靠性,优化风电场的运维策略,有必要对风电机

组进行故障预警,提前获知风电机组潜在的故障情况,减
少经济损失[2] 。

目前,投运多年的风电机组绝大多数为双馈式异步

风电机组,齿轮箱是其重要的易损部件。 齿轮箱油温与

可预测的缓变性故障的发生有强关联性,专家学者对基

于油温预测的残差分析技术做出了大量研究。 文献[3]
基于卷积自编码和双向长短时神经网络的特征选择特性

和非线性特性构建了油温预测模型,对预测值和残差进

行统计分析,设置自适应阈值监测异常状态的趋势变化。
文献[4]融合了数据采集与监控系统( supervisory

 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

system,SCADA)数据与状态监测系统

特征参数,建立了包含齿轮箱油温的主传动系统多参数

预测模型,采用多残差融合方法对主传动系统状态进行

评估。 文献[5]提出一种蜣螂算法优化门控循环网络的

油温预测模型,随机森林袋外估计算法提取特征变量,蜣
螂优化算法优化模型超参数。 文献 [ 6 ] 通过构建

Stacking 异源集成模型,充分发挥了不同算法的优势,预
测齿轮箱油温时具有更高的拟合优度和更小的预测误

差。 上述文献虽然可以对齿轮箱油温进行准确地预测,
但预警策略单一,且残差分析技术易受噪声的干扰,误报

警次数较多。
生成对抗网络( generative

 

adversarial
 

network,GAN)
是 1 种无监督学习方法,可以从未标记的数据中学习分

布的模式和特征,并生成与训练数据相似的高质量样本,
同时即使外部噪声的干扰,训练后的判别器输出具有很

好的稳定性。 文献[7]基于 GAN 对健康数据进行学习,
训练出可区分机组健康状态的判别器模型,基于判别器

结果对整机状态进行监测。 文献[8]设计了改进的带有

传输层的自编码网络作为生成器,以消除模糊数据对故

障预警的影响,并引入最小二乘法学习健康数据的特征

分布,但其采用固定阈值和时间长度进行预警,仍有改进

空间。 文献[9] 通过深度卷积 GAN 模型中判别器的输

出,自动创建健康状态监测的阈值,计算样本差异分析的

指标,为风电机组轴承故障严重程度提供了定量指标。
文献[10]将长短时记忆网络作为 GAN 框架的基本网络

结构,学习时序数据的时间相关性,基于生成数据的重构

误差和判别器输出,提出异常检测指标,基于多个公开数

据集的测试结果表明:所提的 GAN 框架可以实现基于时

序数据的异常监测。
囿于大多数基于 GAN 的文献仅使用判别器的判别

结果作为状态监测的唯一指标,未充分挖掘生成器生成

多维数据的能力,无法对具体部件或变量进行故障预警

的现状,本文提出一种基于两阶段多维数据生成和实时

健康指数的方法,采用隐马尔科夫模型对风速进行短期

预测;根据预测风速,基于最小二乘条件生成对抗网络

( least
 

squares
 

conditional
 

generative
 

adversarial
 

networks,
LSCGAN)模型生成对应预测风速下的多维时间序列数

据;最后,综合齿轮箱油温实际值和判别器输出,计算齿

轮箱状态健康指数,进而确定风电机组齿轮箱是否处于

异常状态,可以在实现精确预警风电机组齿轮箱故障的

同时,有效降低虚警率。

1　 算法基础

1. 1　 隐马尔科夫模型

　 　 马尔科夫链是一个在状态空间中从一个状态转换到

另一个状态的随机过程[11] 。 这一过程必须具有“无记

忆”特性:即由当前状态决定下一状态的概率分布,当前

状态之前的事件均与下一状态无关。 基于马尔科夫链发

展而来的隐马尔科夫模型(hidden
 

Markov
 

model,HMM),
被用来研究一系列的隐藏状态。 该模型提出基于马尔科

夫链生成一组不可见的状态序列,并从该不可见的状态

序列中生成一组可见的状态序列,以上是两个随机的序

列生成过程[12] 。 其中基于马尔科夫链所产生的不可见

序列称为状态序列,用状态转移概率分布来表征各状态

之间的相互联系;由状态序列生成的可见序列被称为观

测序列,用观测概率分布来描述状态和观测数据的关系。
故隐马尔可夫模型由观测概率分布、初始概率分布及状

态转移概率分布所确定的[13] 。 初始状态概率向量 πi 表

示在 t = 1 时处于状态 q i 的概率, 其表示为:
πi = p( i i = q i) (1)
A 是状态转移概率矩阵,表示系统在 t 时刻处在状

态 q i 的条件下,在 t+1 时刻转换到状态 q j 的概率,其表

示为:
A = [a ij] N×N,a ij = P( i t +1 = q j | i t = q i) (2)
B 是观测概率矩阵,表示 t 时刻处在状态 q j 的条件

下,产生观测值 vk 的概率,其表示为:
B = [b j(k)] N×M,b j(k) = P(o t = vk | i t = q j) (3)
π、A可以确定状态序列,B可以确定观测序列。 π与

A 决定了不可见的马尔科夫链,产生一组不可见的状态,
B 决定如何由隐藏状态产生可见观测值,并与隐状态序

列共同决定观测序列。
1. 2　 条件生成对抗网络

　 　 CGAN ( conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,
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CGAN)是 1 种生成对抗网络的变体,用于生成具有特定

条件的样本,在生成器和判别器之间引入附加条件信息,
以便生成更具控制性的输出。 在 CGAN 中,生成器接收

条件向量,它可以是任何形式的条件信息,例如类别标

签、文本描述等,生成器利用这个条件向量生成与之相关

的样本。 判别器负责将生成器生成的样本与真实样本进

行区分,并提供反馈给生成器以进行改进。 通过对抗训

练,CGAN 能够生成与条件匹配的高质量样本,提供了更

好的控制能力和样本多样性。
CGAN 优化目标函数 U(D,G)的表达式为:
minmax

G
U(D,G) = Ex ~ px(x) [logD(x c)] +

Ez ~ pz( z)
[log(1 - D(G( z c)))] (4)

其中,E 为均值;x~ px(x)表明 x 服从真实数据分布;
c 为条件信息;z~ pz

 ( z)表明 z 服从随机数据分布。

2　 故障预警方法

2. 1　 基于高斯混合隐马尔科夫模型的风速预测

　 　 本文选择历史风速数据作为隐马尔科夫模型的数

据集。 考虑到风速是一个连续随机变量,故本文采用

高斯混合隐马尔科夫模 型 ( Gaussian
 

mixture
 

hidden
 

Markov
 

model, GMHMM ) 来 描 述 风 速 随 机 分 布 的 特

性[14] 。 高斯混合分布是 1 种可以对复杂密度函数进行

拟合的多个高斯分布的线性叠加。 通过对多个高斯分

布进行叠加,并调节其均值、协方差矩阵和系数,进而

实现对任意连续概率密度函数的准确近似。 观测概率

矩阵 B 的参数由高斯混合分布重建,其重新估计的公

式如下:

b j(O t) = ∑
l

i = 1
c jib ji(O t) = ∑

l

i = 1
c jiN(O t,μ ji, ji) (5)

预测风速时采用模式识别:求出 GMHMM 中当前时

刻对应的对数似然值,然后遍历历史数据的似然值,找到

与当前时刻数据似然值最接近的历史状态,进而对风速

进行预测。 对风速进行准确预测是保证风电机组安全稳

定、高效发电的关键举措[15] 。 为提高风速预测的准确

度,本文采用基于多个历史状态的加权平均预测法[16] 。
其公式如下:

F0+1 = F0 + ∑
d

i = 1
ω i(F t +1 - F t) (6)

式中:F0 表示预测时刻上一时刻的风速;F0+1 表示预测时

刻的风速;F t +1 -F t 表示历史风速差值;ω i 表示权重,权重

表达式为:

ω i =
1 / L i - L0

∑
d

j = 1
1 / L i - L0

,∑
d

i = 1
ω i = 1 (7)

2. 2　 基于风速预测和 LSCGAN 的齿轮箱故障预警框架

　 　 1)
 

基于风速预测的改进 LSCGAN 模型

为了满足生成不同工况下多维时序数据的需求、在
最小二乘 GAN(least

 

square
 

GAN,LSGAN)的基础上添加

风速作为条件信息,其使用最小二乘损失代替交叉熵损

失,解决了传统 GAN 生成质量不高以及训练过程不稳定

这两个缺陷。
本文在 LSCGAN 的基础上,移除了生成器输入中的

随机噪声,仅将风速作为条件信息输入生成器,这样可有

效降低模型训练和应用过程中,噪声对生成数据精度的

影响。 从 SCADA 数据库获取风电机组健康状态的历史

数据,进行数据清洗和特征选择。 将风速数据作为条件

信息输入生成器,获得生成数据,并将其与真实数据分别

输入判别器,得到判别结果。 通过交替训练生成器和判

别器,直至生成数据和真实数据的判别结果均收敛至

0. 5,完成模型训练。 流程图如图 1 所示。

图 1　 LSCGAN 训练流程

Fig. 1　 LSCGAN
 

training
 

flow
 

chart

2)
 

两阶段多维数据生成策略

首先,对 SCADA 系统实时数据进行预处理,剔除异

常数据,并进行关键特征选择,构建出适用于模型的综合
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特征向 量[17] 。 第 1 阶 段: 将 实 时 风 速 数 据 整 合 入

GMHMM 的历史数据库中,以优化模型。 GMHMM 通过

识别与预测时刻最匹配的历史状态,采用加权平均法,实
现未来短期风速的准确预测。 第 2 阶段:将得到的预测

风速输入到训练后的生成器模型中,输出包含齿轮箱油

温在内的多维时序数据预测结果。 整体流程如图 2
所示。

图 2　 两阶段多维数据生成框架

Fig. 2　 Two-stage
 

multidimensional
 

data
 

generation
 

framework
 

diagram

3)
 

基于健康指数的故障预警策略

本文提出 1 种状态健康指数,它综合了生成器生成

的齿轮箱油温预测值和判别器的判别结果,可以直观地

表明齿轮箱的状态,整体预警策略图如图 3 所示。

图 3　 健康指数预警策略

Fig. 3　 Health
 

index
 

early
 

warning
 

strategy
 

diagram

基于两阶段多维数据生成法,设置齿轮箱油温的动态

阈值。 对未来一段时间内的风速进行预测,将预测风速作

为生成器的输入,得到健康状态油温预测值,通过设置合

适的滑窗[18] ,根据实际数据-预测数据组成的数据集,基于

3σ 准则确定当前时刻齿轮箱油温的上、下限阈值。
基于健康状态下的判别器结果,设置判别器实时输

出的静态阈值。 将健康数据输入训练好的判别器模型

中,可得判别器输出散点图,通过绘制判别器输出直方

图,并对输出直方图进行拟合,基于置信区间原理确定判

别器输出的静态阈值。
综合以上 2 种预警策略,本文设计 1 种健康状态指

数。 首先,定义齿轮箱油温的状态指数 T,可以根据齿轮

箱油温实际值和所求的上下限阈值来计算。 其公式

如下:

T =
1 -

Tactual -
Tupper + T lower

2
Tupper - T lower

,

　 　 T lower ≤ Tactual ≤ Tupper

0,　 Tactual < T lower 　 or　 Tactual > Tupper

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(8)

式中:Tactual 为齿轮箱油温实际值;Tupper 为动态上限阈值;
T lower 为动态下限阈值。

其次,定义判别器输出的状态指数 D,可以根据判别

器的输出值和阈值来计算。 其公式如下:

D =
1 -

1 - Doutput

10(1 - D lower )
, Doutput ≥ D lower

0, Doutput < D lower

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

式中:Doutput 为判别器输出;D lower 为判别器下限阈值。
最后,定义综合指数 E,用来表明齿轮箱的状态:
E = λD + (1 - λ)T (10)

式中:λ 为权重系数。
当健康状态指数 E 超过阈值时,判断风电机组齿轮

箱出现故障,否则说明监测的状态参数虽有波动但各参

数之间特征分布没有改变,并非处于异常状态,继续

监测。

3　 实例分析

3. 1　 基于 GMHMM 的风速预测

　 　 1)
 

数据选择

选取某风电机组 2017 年 8 月 11 日至 9 月 11 日的分

钟级风速数据作为模型的数据集,其中 80% 数据作为训

练集,剩余 20%数据作为测试集。
2)

 

隐状态数目的确定

在构建 GMHMM 模型的过程中,随着训练样本的增

加以及模型的参数的增加,模型的准确性也在不断地提

高。 但是,随着模型参数的增加,模型的复杂性也会越来

越高,这就造成了过拟合的问题。 因此,在模型复杂性和
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准确性方面寻求一个理想的平衡点是非常必要的。 贝叶

斯信息准则(Bayesian
 

information
 

criterion,BIC)是 1 种模

型选择准则,用于比较不同模型的拟合优度。 它结合了

模型的最大似然估计和模型的复杂度,以帮助确定最合

适的模型。 其表达式如下:
BIC = kln(n) - 2ln(L) (11)
在不同的 k 值下,对 BIC 进行了计算,较低的值说明

在此参数下的模型与已有的数据集非常适合,BIC 在不

同 k 值下的值如表 1 所示。

表 1　 BIC 在不同隐状态数 k 下的数值

Table
 

1　 BIC
 

values
 

under
 

different
 

number
 

of
 

hidden
 

states

隐状态数 k 似然值 LL BIC

2 -33
 

005 66
 

027

3 -31
 

581 63
 

187

4 -31
 

195 62
 

424

5 -31
 

152 62
 

346

6 -30
 

916 61
 

882

7 -30
 

937 61
 

933

　 　 根据 BIC 计算公式,BIC 值存在极小值点,而后随着

k 的增大,BIC 值不断增大,由表 1 可知当设定模型的隐

状态数目为 6 时,BIC 的数值最小,模型最优。
3)

 

风速预测

基于 GMHMM 进行风速预测主要依靠其“模式识

别”的特性。 本文基于分钟级历史风速求取某一时刻及

其未来一段时间共 100
 

min 的风速预测值,通过绘制风

速预测曲线和计算相应的模型评价指标:均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error, RMSE)、平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error, MAE ) 和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE),来获取合适的参数,并
获得良好的风速预测效果[19] 。

对基于多个历史状态加权预测法,通过实例分析不

同个数的历史状态下的预测精度,进而决定出最优的历

史状态数。 本文选取历史状态数 N 分别为 1、5、10、15、
20、25、30 的加权法预测未来 100 min 的风速变化,其中

N= 25 时的预测风速曲线图如图 4 所示。
使用 MAE、MAPE 和 RMSE 对预测值的准确度进行

分析,结果如表 2 所示。
随着历史状态数 N 的增加,风速预测效果越好,但

MAE、MAPE 和 RMSE 之间也越来越接近。 基于 20、25、
30 个历史状态数的各指标差值较小,这 3 种不同状态个

数方法的预测准确度几乎没有差别。 综合考虑了模型的

复杂性和准确性,基于 25 个历史状态数的加权法能更好

地解决模型预测问题。 综合图 4 和表 2 可以看出:基于

　 　 　 　

图 4　 N= 25 时加权预测风速曲线

Fig. 4　 Weighted
 

predicted
 

wind
 

speed
 

curve
 

when
 

N= 25

表 2　 不同历史状态数下的风速预测的 MAE、MAPE 和

RMSE
Table

 

2　 MAE、
 

MAPE
 

and
 

RMSE
 

of
 

wind
 

speed
 

prediction
 

under
 

different
 

historical
 

states

历史状态数 N MAE MAPE RMSE

1 1. 410
 

5 0. 194
 

9 1. 779
 

8

5 0. 929
 

5 0. 128
 

4 1. 256
 

2

10 0. 822
 

1 0. 112
 

8 1. 085
 

6

15 0. 721
 

8 0. 099
 

5 0. 986
 

3

20 0. 687
 

4 0. 093
 

8 0. 933
 

0

25 0. 620
 

9 0. 082
 

9 0. 869
 

1

30 0. 655
 

1 0. 087
 

4 0. 934
 

0

多个历史状态数的加权预测在同样的情况下表现较好,
但超过一定时间段后,预测值与实际值的误差逐渐增大,
因此高斯混合隐马尔科夫模型预测方法仅适用于短期的

风速预测研究。
3. 2　 基于改进生成对抗网络的故障预警

　 　 1)
 

数据预处理与特征选择

在生产过程中,由于传感器精度、外界干扰等因素,
存在异常数据,需做数据预处理方可建立准确的预警模

型[20] 。 本文选取某风电场的某个风电机组 2017 年 8 月

11 日至 9 月 11 日的分钟级 SCADA 数据作为模型数据。
首先去除数据样本中由于传感器故障、数据传输错误等

产生的缺失值[21] ;其次,基于风速-功率之间的关系,剔
除掉在风速不等于 0 且机组没有出力的时刻或时段内的

单位机组数据,得到风电机组在正常状态运行时段的数

据[22] ,如图 5 所示。 数据清洗后,留下 23
 

646 个数据作

为训练模型的数据集。
对清洗后的 SCADA 数据进行归一化处理。 本文采
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图 5　 数据预处理后风速-功率

Fig. 5　 Wind
 

speed-power
 

diagram
 

after
 

data
 

preprocessing

用具有快速收敛特性、良好的解释性和对数据分布无特

别要求的斯皮尔曼相关性分析方法,来提取能直接或者

间接体现风机齿轮箱油温特性的特征参数集[23] ,最终选

取 L1 侧相电流、发电机有功功率、发电机定子 U 相线圈

温度、风速、主轴转速、齿轮箱高速轴驱动端轴承温度、齿
轮箱高速轴非驱动端轴承温度以及齿轮箱油温 8 个变量

作为判别器的输入特征参数,如表 3 所示。

表 3　 所确定的特征参数的 Spearman 相关性系数

Table
 

3　 The
 

Spearman
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

the
 

determined
 

characteristic
 

parameters

特征参数 Spearman
 

L1 侧相电流 0. 760
 

0

发电机有功功率 0. 744
 

1

发电机定子 U 相线圈温度 0. 803
 

2

风速 0. 728
 

9

主轴转速 0. 718
 

3

齿轮箱高速轴驱动端轴承温度 0. 943
 

0

齿轮箱高速轴非驱动端轴承温度 0. 957
 

7

齿轮箱油温 1

　 　 2)
 

基于 LSCGAN 的模型训练

经过数据预处理和特征选择的 SCADA 数据作为

训练集。 提取风速作为生成器输入,生成其他 7 维数

据,然后将生成的 7 维数据再与条件信息合并,与真实

数据一起送入判别器进行判别,交叉循环进行训练。
训练时利用 Adam 优化计算模型的参数,生成器和判别

器的 Adam 优化器损失函数定义为最小二乘损失函数,
优化器的初始学习率为 0. 000 1。 训练过程中通过设置

软标签和 Two
 

Timescale
 

Update
 

Rule 的方法来提高训练

过程的稳定性。

当生成数据与真实数据的判别结果均收敛至 0. 5 附

近时,训练完成。 从上面描述的 GAN 算法原理可以知

道,风速数据作为条件信息输入生成器可生成齿轮箱油

温预测曲线,如图 6 所示,图中虚线为实际值,实线为预

测值,横线部分表示该时间段内存在数据缺失;将健康数

据输入判别器模型,判别器输出如图 7 所示,其理论输出

在 0. 5 附近波动。

图 6　 齿轮箱油温模型预测值和实际值曲线

Fig. 6　 Gearbox
 

oil
 

temperature
 

model
 

predicted
 

value
 

and
 

actual
 

value
 

curve

图 7　 GAN 判别器对健康运行状态数据的判别结果散点

Fig. 7　 The
 

scatter
 

plot
 

of
 

the
 

discriminant
 

results
 

of
 

the
 

GAN
 

discriminator
 

for
 

healthy
 

running
 

state
 

data

绘制健康数据的判别器输出分布直方图,并利用统计学

中的常用分布对所绘直方图进行拟合,如下图 8(a) ~ (c)
所示。 经对比发现:韦伯分布( Weibull

 

distribution) 能够

很好地拟合判别器判别结果的分布。 此外,已有研究证

明韦伯分布可以更好地刻画实际风速的分布,并且由于

风机运行状态与风速之间存在强相关性,本文利用韦伯

分布来拟合判别器输出的概率分布,并采用最大似然方

法进行参数估计, 从而获得最佳的韦伯分布参数:
k= 84. 35,λ= 0. 539。 由韦伯分布的累积概率密度分布
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函数求出相应的阀值 T,设定允许的异常值比率 x,使区

间[0,T]中所含数据的比率是 x,这里取 x = 0. 3% ,得到

T= 0. 497,其具体数据分布如图 8(c)所示。

图 8　 判别器输出直方图及不同分布的拟合曲线

Fig. 8　 Discriminator
 

output
 

histograms
 

and
 

fitting
 

curves
 

of
 

different
 

distributions

3)
 

健康状态实例分析

基于训练完成的 GMHMM 模型和 LSCGAN 模型,对
风电机组 2017 年 11 月 11 日之后一个月内的齿轮箱健

康运行数据进行分析。 设置滑窗宽度为 100,依据两阶

段法生成齿轮箱油温预测值,形成实际油温-预测油温数

据集,基于 3σ 准则确定当前时刻的阈值上限和下限。 如

图 9 所示,实线为实际值,虚线为动态的阈值上限,点划

线为动态的阈值下限。 将数据输入判别器,可得实际数

据的判别结果如图 10 所示。
图 9 和 10 表明:风电机组在健康运行状态下,齿轮

箱油温实际值虽然出现几次极短时间的超阈值状况,但
对应的判别器输出并未超阈值,这表明即使齿轮箱油温

有所波动,但对应多维数据的特征分布并未变化,从

图 11 中也可看出健康指数 E 并未超出阈值,因此判定齿

图 9　 齿轮箱油温实际值和动态阈值曲线

Fig. 9　 Gearbox
 

oil
 

temperature
 

actual
 

value
 

and
 

dynamic
 

threshold
 

curve

图 10　 齿轮箱状态判别结果散点

Fig. 10　 Gearbox
 

state
 

discriminant
 

results
 

scatter
 

plot

图 11　 齿轮箱状态健康指数

Fig. 11　 Gearbox
 

state
 

health
 

index
 

diagram

轮箱油温是受外界噪声干扰产生的波动,而非自身出现

了故障,齿轮箱处于健康运行状态。
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4)
 

故障状态实例分析

使用已训练好的多维生成器模型和状态判别模型,
对 2018 年 1 月 18 日之后的齿轮箱故障数据进行监测。
如图 12 所示实线为齿轮箱油温的真实值,虚线为动态的

阈值上限,点划线为动态的阈值下限。 将真实数据输入

训练完成的判别器可得真实数据的判别结果如图 13 所

示。 虽然齿轮箱油温在 1 月 22 日前出现频繁的短时间

超阈值情况,但对应时刻下判别器的输出结果并未超阈

值,判定为外部扰动导致的油温波动,而非风电机组齿轮

箱处于异常状态,齿轮箱正常工作。

图 12　 齿轮箱油温实际值和动态阈值曲线

Fig. 12　 Actual
 

gearbox
 

oil
 

temperature
 

and
 

dynamic
 

threshold
 

curve

图 13　 齿轮箱状态判别结果散点

Fig. 13　 Gearbox
 

state
 

discriminant
 

results
 

scatter
 

plot

为了直观地表明齿轮箱的状态,本文计算所得的健

康指数曲线图如图 14 所示。 从图 14 中可以直观地看

出,在“2018-01-22”之前齿轮箱的健康指数 E 虽然有些

波动,但并未超过阈值;仅在“2018-01-22T05:58”时齿轮

箱油温实际值和判别器的输出结果同时超出阈值,齿轮

箱的健康指数 E 超出阈值,此时判定齿轮箱处于异常运

行状态,而 SCADA 系统在“2018-01-22T23:19”时才发出

报警。 由此可知,本文所提方法对齿轮箱有着良好的预

警效果,且相较于 SCADA 系统提早约 17
 

h 检测出了风

电机组齿轮箱异常的状况。

图 14　 齿轮箱状态健康指数

Fig. 14　 Gearbox
 

state
 

health
 

index
 

diagram

3. 3　 生成多维数据质量分析

　 　 为了验证两阶段生成的多维数据的质量,本文采用

XGBoost 模型对生成的多维数据进行验证分析,XGBoost
是一种高效的集成学习算法,能够捕捉到数据中的复杂

非线性关系,学习多维时序数据的特征分布,这对于预测

齿轮箱油温这类具有复杂特征和动态变化的数据非常有

用。 对同一风电机组健康运行月份的 SCADA 数据进行

数据预处理。 依据两阶段法,基于处理后的风速数据进

行多维数据生成,生成数据与实际数据的各个特征向量

对比图如图 15 所示。
使用真实的多维数据训练 XGBoost 模型。 确保模型

充分训练,使用训练好的 XGBoost 模型对生成的多维数

据进行预测,得到预测油温。 将预测油温与真实油温进

行对比,并绘制折线图,直观地比较预测油温与真实油温

的趋势和分布,如图 16 所示,图中实线为实际值,虚线为

预测值。
从图 15 和 16 可以看出:两阶段法生成的多维数据

的各特征向量与实际数据相比,各点数据误差较小,变化

趋势相同;由生成的多维数据产生的预测油温曲线与真

实曲线拟合度较高,且与真实数据的变化趋势一致,由此

可以得出采用两阶段法生成的多维数据的质量较好,可
以用于后续的使用和分析。
3. 4　 故障预警时间对比

　 　 风电机组故障预警的越早,及时发现潜在问题,可以

更早采取措施避免或延缓故障发生,从而减少设备损坏,
延长风电机组的使用寿命。 分别利用卷积神经网络
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图 15　 两阶段法生成数据与真实数据对比曲线

Fig. 15　 The
 

two-stage
 

method
 

generates
 

a
 

comparison
 

curve
 

between
 

the
 

generated
 

data
 

and
 

the
 

actual
 

data

图 16　 XGBoost 模型预测值与真实值对比曲线

Fig. 16　 The
 

comparison
 

curve
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

real
 

value
 

of
 

the
 

XGBoost
 

model

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、深度神经网络( deep
 

neural
 

network, DNN) [24] 、长短时记忆网络 ( long
 

short-

term
 

memory,LSTM) [25] 和门控循环单元( gate
 

recurrent
 

unit,GRU) [26] 这几种常用的预测时序数据的方法构建油

温预测模型,对同一风电机组同一故障案例进行故障预

警,通过预警时间进行对比,如表 4 所示。 从表 4 可以看

出:本文所提方法相较于原来使用的 SCADA 系统报警,
提前了约 17

 

h 发出齿轮箱油温异常预警,比常见的深度

学习模型提前了约 1 ~ 3
 

h。

表 4　 不同方法故障预警时间对比表

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

fault
 

warning
 

times
 

across
 

different
 

methods

预警方法 预警时间 提前预警小时数 / h

SCADA 系统 2018-01-22T23 ∶ 19 -

CNN 2018-01-22T07 ∶ 12 16. 12

DNN 2018-01-22T07 ∶ 54 15. 42

LSTM 2018-01-22T09 ∶ 04 14. 25

GRU 2018-01-22T07 ∶ 58 15. 35

本文 2018-01-22T05 ∶ 58 17. 35

3. 5　 虚警率分析

　 　 在风电场景下,目前普遍存在健康数据和故障数据

的样本量严重不平衡的问题。 虚警率是一个重要的性能

指标,通常被定义为虚警样本数与总正常样本数的比值。
在实际的风电机组运行过程中,每次虚警都会给风电企

业带来很大的经济损失。 因此,降低虚警率可以减少系

统不必要的负荷,有效提高风电机组运维的稳定性和可

靠性。 同样分别利用 CNN、DNN、LSTM、GRU 这几种常

用的预测时序数据的方法构建模型,对同一风电机组某

一健康运行月份进行故障预警,通过评价指标进行对比,
如表 5 所示。

表 5　 不同方法健康月份预测结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

table
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

health
 

month
 

prediction
 

result

预警方法 健康月份超阈值样本数 虚警率 / %

本文 1 0. 005

CNN 166 0. 83

DNN 184 0. 92

LSTM 241 1. 205

GRU 194 0. 97

　 　 本文所提方法在鲁棒性上有较好的性能,其在健康

运行月份中超阈值的样本数目只有 1 个,比其他几种方

法都要小得多,即虚警率最小,能有效减少健康运行状态

下对数据样本的误判。
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4　 结　 　 论

　 　 现有的齿轮箱故障预警方法主要使用残差类技术,
通过实际数据与预测数据的残差来判断是否存在故障,
但其容易受到噪声干扰,导致在风电机组正常运行时产

生误报警。 本文提出了 1 种两阶段多维数据生成与实时

健康指数的风电机组齿轮箱故障预警方法,其特点在于:
1)提出基于 GMHMM 的加权平均风速预测法,通过

MAE、MAPE、RMSE 这 3 项指标的对比,基于 25 个历史

状态的加权平均预测法的预测精度较好;
2)相较于 LSGAN 模型,本文添加风速作为条件信

息,并移除了随机噪声,通过交叉训练,可以生成不同工

况下的高质量多维时序数据。
3)提出了 1 种实时健康指数,综合了基于两阶段数

据生成的动态阈值及判别器的输出,可有效降低实际应

用过程中的虚警率。
本文使用现场数据,对基于两阶段法生成的多维数

据的质量进行了验证分析,结果表明生成的多维数据的

特征分布与真实分布一致,数据质量较好。 同时,实际故

障案例仿真分析结果表明:本文提出的方法能提前约

17
 

h 检测出齿轮箱的异常状态,且相较于仅分析齿轮箱

油温的残差进行故障预警的方法,本文方法可以有效降

低故障预警的虚警率。
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