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摘　 要:风电机组监控和数据采集系统的现场数据普遍存在缺失问题,会对下游状态监测任务产生一定负面影响。 为此,提出

一种结合注意力机制的掩膜自编码网络,用于填补面板数据样本中的缺失值,增加可用样本数量,提升状态监测结果的准确性

与连续性。 该方法以降噪自编码网络为整体框架,在编码阶段通过注意力机制对缺失值进行掩膜处理,赋予缺失值更高的权重

以强化网络对其关注程度,在解码阶段将缺失值填补后输出完备数据样本。 随后,利用长短时记忆网络提取的样本特征对目标

变量参数进行预测,依据预测残差实现状态监测。 使用某风电齿轮箱运行数据验证,结果表明:提出方法的数据填补偏差相较

对比方法至少改善 17. 2% ;与数据填补前相比,数据填补后样本数量显著增加,使状态监测网络对正常数据的预测残差平均下

降 37. 4% ,对故障数据的检测率提升 6. 8% 。
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Abstract:The
 

field
 

data
 

of
 

wind
 

turbine
 

data
 

acquisition
 

and
 

supervisory
 

control
 

system
 

are
 

commonly
 

missing,
 

which
 

have
 

a
 

certain
 

negative
 

influence
 

on
 

the
 

downstream
 

condition
 

monitoring
 

task.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

mask
 

autoencoder
 

network
 

with
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

impute
 

missing
 

values
 

in
 

panel
 

data
 

samples,
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

available
 

samples,
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

continuity
 

of
 

condition
 

monitoring
 

results.
 

The
 

method
 

takes
 

the
 

denoising
 

autoencoder
 

network
 

as
 

the
 

overall
 

framework.
 

In
 

the
 

encoding
 

stage,
 

the
 

missing
 

values
 

are
 

masked
 

by
 

the
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

the
 

missing
 

values
 

are
 

given
 

a
 

higher
 

weight
 

to
 

strengthen
 

the
 

attention
 

of
 

the
 

network.
 

In
 

the
 

decoding
 

stage,
 

the
 

complete
 

data
 

samples
 

are
 

output
 

after
 

missing
 

values
 

imputation.
 

Then,
 

the
 

parameter
 

of
 

the
 

target
 

variable
 

is
 

predicted
 

by
 

using
 

the
 

sample
 

features
 

extracted
 

by
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

and
 

the
 

condition
 

monitoring
 

is
 

realized
 

according
 

to
 

the
 

prediction
 

residual.
 

This
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

the
 

operation
 

data
 

of
 

a
 

wind
 

turbine
 

gearbox.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

data
 

imputation
 

bias
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

at
 

least
 

17. 2%
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

comparison
 

method.
 

Compared
 

with
 

before
 

data
 

imputation,
 

the
 

number
 

of
 

samples
 

increased
 

significantly
 

after
 

data
 

imputation,
 

which
 

makes
 

the
 

prediction
 

residual
 

of
 

normal
 

data
 

decreased
 

by
 

37. 4%
 

on
 

average
 

and
 

the
 

detection
 

rate
 

of
 

fault
 

data
 

increased
 

by
 

6. 8% .
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0　 引　 　 言

　 　 伴随着风电装机容量的不断提升,机组运维问题日

益显著。 据统计,风电机组的运维成本约占总成本的

5% ~ 23% [1] ,严重制约风电产业经济效益。 齿轮箱作为

风电机组传动链的重要设备,维修成本高,停机维护时间

长[2] ,有必要对其进行实时状态监测。 近期,基于风电机

组监控和数据采集系统( data
 

acquisition
 

and
 

supervisory
 

control,
 

SCADA)数据和正常行为建模方法的状态监测研
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究受到广泛关注。 文献[3-4]使用神经网络和非参数估

计方法对 SCADA 截面数据进行分析,实现了对风电设备

的状态监测,但由于未考虑数据的时序性,特征提取不全

面。 借助滑动窗口法,文献[5-6]将 SCADA 时间序列数

据切分为固定时间长度的面板数据样本,随后分别使用

长短时记忆网络、时空注意力联合 GRU 网络充分提取样

本的时间特征,根据齿轮箱状态变量预测值与真实值的

残差实现状态监测,效果优于未考虑数据时序性的方法。
然而现场 SCADA 数据中普遍存在缺失值,造成切分

后的面板样本中有数据不齐全的欠完备样本。 许多研究

选择忽视或删除欠完备样本[7-8] ,这将导致样本的数量减

少、时间连续性差,对下游状态监测任务造成一定负面影

响。 因此,有必要在数据预处理阶段填补欠完备样本中

的缺失值,提升样本数量和信息密度,进而改善下游状态

监测任务的结果。
填补欠完备样本的方式有以下两种: 1) 对原始

SCADA 时间序列数据进行整体填补,但实现大规模数据

填补较为困难,且容易产生误差累积效应;2)在数据切分

后对欠完备样本进行填补,该方法操作简便,每个样本的

填补结果相对独立,适合工程应用与在线状态监测。 欠

完备样本中,面板数据的缺失情况大致可以分为 4 类:离
散缺失、块状缺失、同一时刻数据全部缺失即行缺失、同
一变量数据全部缺失即列缺失[9] ,最常见的情况是数据

行缺失。 文献[10] 采用局部均值替换法填补行缺失数

据,以保证状态监测趋势的连续性,该方法较为简单,数
据填补精度有较大提升空间。 文献[11-12]分别提出数

据分类重建和惰性时空系数方法,使用临近风机数据对

目标风机行缺失数据进行填补。 但是,当临近风机过远

或临近风机数据也存在缺失时,上述方法不能完成数据

填补任务。
当前对风电机组 SCADA 数据行缺失样本进行填补的

研究相对较少,但在其他领域存在多种数据填补方法,是
大数据处理的研究热点之一。 基于统计学的传统数据填

补方法包括均值填充、回归填充、聚类填充、多重填充等方

法[13] 。 这类方法适合处理变量维度低、缺失比例小的数据

集。 当面对更复杂的情况时,基于深度学习的数据填补方

法更具优势。 降噪自编码网络具有良好的数据去噪能力,
文献[14]将缺失数据视作一种特殊噪声,提出基于降噪自

编码网络的多重填补模型,在多个公开数据集上的数据填

充效果优于传统方法。 注意力机制通过计算注意力权重

来度量不同信息的重要性,近年来在多个领域得到广泛应

用[15] 。 文献[16]将注意力机制引入降噪自编码网络,在
大比例缺失数据集上取得了良好的填补效果。 文

献[13-16]的研究对象大多为人工构造的欠完备数据集,重
点在于解决数据中部分特征存在缺失的问题,未考虑数据

的时序性,不能直接用于风电 SCADA 数据缺失处理。

针对状态监测实际需求,提出一种结合注意力机制

的 掩 膜 自 编 码
 

( masked
 

autoencoder
 

with
 

attention
 

mechanism,
 

MAE-AM)网络,通过增加网络对缺失填补任

务的关注程度来提升数据填补效果,在预处理阶段使用

单台风机 SCADA 数据解决了面板样本行缺失问题。 随

后,基于长短时记忆网络的预测残差实现齿轮箱状态监

测。 以某风场 SCADA 实际数据为例,验证了提出方法的

数据填补能力,并将数据填补前后齿轮箱在正常和异常

运行状态下的监测结果进行对比。

1　 面板样本行缺失问题描述

　 　 SCADA 系统位于风电场控制中心内,按照固定时间

间隔采集反映机组状态的参数,形成多变量时间序列数

据集。 受自然环境、 设备可靠性等因素影响, 现场

SCADA 数据集存在大量缺失值;此外,数据集中还有不

能被状态监测任务使用的异常值。 预处理阶段,会将上

述“脏数据”删除,具体情况如下[17] :
1)记录缺失数据。 由于正常停机、传感器故障、信息

传输异常等原因,数据集中存在标记为“ Nan”的缺失值,
通常成行出现。

2)非正常运行工况数据。 风电机组运行工况受风速

波动影响大,实际风速小于切入风速时无法驱动风机正

常运行,大于切出风速时机组顺桨停机。 当记录风速位

于切入切出风速区间外时,对应时刻的整行数据被视为

非正常运行工况数据。
3)离群数据。 由于弃风限电、传感器异常、测量出现

粗大误差等原因,风机正常运行工况下存在部分离群数

据。 检测离群数据的方法有:拉依达法[18] 、四分位法[19] 、
孤立森林法[20] 等。

经过清洗,SCADA 数据集中有许多整行缺失的数

据。 直接采用滑动窗口法在欠完备数据集上切分样本,
滑窗宽度需根据实际情况确定。 风电机组状态监测可被

视为一个自监督学习问题,每个样本应当包括面板特征

数据和目标数据两部分,通过提取面板数据特征对目标

数据中的部分值进行预测。 设置窗宽为 L,步距为 1,沿
时间轴使用滑动窗口将 SCADA 数据切分为若干个样本

S i,每个样本均是大小为[L,
 

M] 的数据矩阵,可表示为

S i
 =

 

[x i,
 

x i+1,
 

…,
 

x i+ L -2,
 

y i]。 以 L = 4
 

为例,SCADA 数

据的样本切分过程如图 1 所示。
如图 1 右侧所示,根据特征数据和目标数据的缺失

情况,将样本分成完备、目标缺失和欠完备 3 类。 完备样

本中所有数据均无缺失;目标缺失样本特征数据不一定

缺失但目标数据一定缺失;欠完备样本中目标数据完整

但面板特征数据部分行存在缺失。
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图 1　 面板数据样本切分过程

Fig. 1　 The
 

process
 

of
 

dividing
 

panel
 

data
 

samples

在状态监测问题中,完备样本适合用于研究;目标缺

失样本无法描述机组真实运行状态,不能被使用;欠完备

样本的特征数据不完整,以往的研究大多直接将其删去,
但小比例缺失的特征数据中仍含有大量真实特征信息,
具有潜在价值。 若将小比例缺失欠完备样本填补后使

用,即可在完备样本的基础上提升状态监测趋势的连续

性和同一时间段内的信息密度。 此外,数据填补的精度

会直接影响状态监测效果,填补的数据要尽可能还原设

备的真实状态。
研究一种高精度填补小比例缺失欠完备样本的方法

既是工程应用的需要,也是对当前技术水平的挑战,考虑

使用先进的深度学习方法解决上述问题。

2　 提出方法

　 　 考虑缺失数据的状态监测方法整体框架包括离线与

在线两个阶段。 离线阶段使用 SCADA 历史数据训练提

出的 MAE-AM 数据填补网络和长短时记忆状态监测网

络;在线阶段 SCADA 实时数据经处理后,对原始完备样

本和填补生成的完备样本进行状态监测。 下面分别对离

线、在线阶段进行详细介绍。
2. 1　 离线阶段

　 　 1)数据准备

从风电机组 SCADA 数据库中导出历史数据,送入数

据预处理单元,依次按照数据清洗、变量选择、min-max
归一化、样本切分 4 个步骤处理原始数据。 数据清洗和

样本切分过程已在上节中介绍;变量选择过程主要依据

工程经验和皮尔逊相关系数[21] ;对数据进行 min-max 归

一化是为消除数据量纲的影响、加快模型训练速度,公式

如下:

x̂ji =
x j
i - x j

min

x j
max - x j

min

(1)

式中: x j
i 为变量 j 的第 i 个数据;x j

min 和 x j
max 为变量 j 的最

小值和最大值;x̂j
i 为归一化后的数据。

预处理后,将目标缺失样本删除,得到若干完备样本

和欠完备样本。 基于完备样本生成填补网络训练数据,
规则如下:首先,分析欠完备样本行缺失情况,确定待填

补欠完备样本的最大行缺失数 R;随后,剔除完备样本中

的目标数据,依次使剩余特征数据随机缺失 1 ~ R 行;重
复上一步流程,生成更多训练数据。 最终,将生成的行缺

失数据作为输入,其对应的完备数据作为目标,训练数据

填补网络。
2)MAE-AM 数据填补网络

提出 MAE-AM 网络以降噪自编码网络 ( denoising
 

autoencoder,
 

DAE)为整体框架,在编码阶段引入注意力

机制,依据数据缺失情况计算动态注意力权重,并将其作

为掩膜值与数据特征点乘,在解码阶段用样本中的非缺

失值替换输出数据,使网络在解码时更关注缺失填补任

务。 下面分别介绍 DAE 网络、注意力机制和提出的

MAE-AM 网络。
如图 2 所示,DAE 网络是自编码网络的一种变体,通

过从加噪数据中恢复原始输入的方式,增强网络消除数

据噪声的能力[22] 。 加噪方法主要有以下两种:在原始数

据上添加高斯噪声等函数形式的噪声;随机丢失部分数

据,破坏原始输入数据的完整性。 DAE 网络的目标是最

小化重构数据与输入数据之间的残差,重构误差可用公

式表示为:
RE = (x i - x̂i)

2 (2)

式中: x i 为原始输入数据,x̂i 为对应的重构数据。

图 2　 降噪自编码网络结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

the
 

DAE
 

network

图 3 为注意力机制原理图,输入数据通过全连接

Dense 层计算注意力权重,经 Softmax 函数缩放注意力权

重至[0,
 

1]之间,随后将输入数据与注意力权重点乘得
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到输出数据[23] 。 注意力机制能够区分不同信息的重要

程度,提升关键信息的权重值。 设输入数据为 x i, 每组

输入均包含 k 个变量,注意力机制计算过程如下。

图 3　 注意力机制原理

Fig. 3　 The
 

principle
 

of
 

attention
 

mechanism

e i = Relu(wx i + b) (3)

a i,q = Softmax(e i,q) =
exp(e i,q)

∑
k

q = 1
exp(e i,q)

  ∑
k

q = 1
a i,q = 1 (4)

　 　 A i = [a i,1,a i,2,…,a i,k] (5)
􀭹x i = A i☉x i (6)

式中: e i 为经全连接层计算的注意力权重向量;w、b 分别

为全连接层的权重和偏置;Relu(
 

) 为修正线性单元激活

函数,用于增加注意力权重之间的差异;a i,q 为 Softmax 函

数计算的第 i 组数据第 q 个变量的注意力权重;A i 为第 i
组数据对应的注意力权重向量;☉ 为点乘运算符;􀭹x i 为输

出数据。
结合 DAE 网络的数据重构特点和注意力机制通过

计算权重来区分信息重要性的方式,提出了 MAE-AM 数

据填补网络。 提出网络以 DAE 网络为主体框架,其任务

是将行缺失数据填补成完备数据。 训练阶段,行缺失数

据由完备数据加噪生成,加噪方式为随机丢失 1 ~ R 行数

据。 MAE-AM 网络主要包括特征编码、注意力编码、解码

重构 3 个部分。
MAE-AM 网络结构如图 4 所示,下面分别对网络的

3 个部分进行介绍:

图 4　 用于缺失数据填补的 MAE-AM 网络结构

Fig. 4　 The
 

network
 

structure
 

of
 

MAE-AM
 

for
 

missing
 

data
 

imputation

　 　 (1)特征编码:通过 Flatten 层,将行缺失数据矩阵按

行依次拼接为数据向量 Xdata , 并用“0” 替换缺失数据

“Ø”; 使用两个全连接层提取数据特征,全连接层的神经

元个数在 Flatten 层输出神经元个数的基础上,分别增加

θ 和 2θ 个。
(2)注意力编码:根据数据缺失情况,将已知数据标

记为“0”,标记缺失数据标记为“1”,生成对应的标签矩

阵,再经 Flatten 层得到标签向量 X label ; 采用与特征编码

网络结构相同的两个全连接层计算注意力权重,并用

Softmax 函数进行缩放。 通过“1 / 0”标记数据是否缺失的

方式,可以提高缺失数据对应权重,使网络在解码时更关

注数据填补任务。
(3)解码重构:将数据特征和注意力权重点乘后,使

用与编码网络结构对称的两个全连接层,计算求得解码
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数据向量 􀭾Xdata ; 随后用原始数据替换非缺失数据,保留缺

失数据的解码值,确保缺失填补过程中不改变非缺失数

据的真实值,替换后的数据向量 X̂data 可由式(7)计算得

到;最后经 Reshape 层将数据向量还原为与输入数据维

度相同的数据矩阵。
X̂data = Xdata +􀭾Xdata ☉X label (7)

式中: Xdata 为原始数据向量;X label 为标签向量;☉ 为点乘

运算符。
搭建的 MAE-AM 网络在训练时,缺失数据的真实值

已知,因此可通过最小化重构误差的方式迭代优化网络。
此外,为评价网络的数据填补效果,引入均方根误差( root

 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)、平均绝对百分比误差( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE) 两个指标, 计算公式

如下:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( x̂i - x i)

2 (8)

MAPE = 100%
n ∑

n

i = 1

x̂i - x i

x i

(9)

式中:n 为样本数量, x i 为样本的真实值,x̂i 为填补网络

的输出值。
RMSE 用于计算真实值与填补网络输出值之间的偏

差,对数据间较大的偏差更为敏感;MAPE 计算得出真实

值与填补网络输出值偏差的绝对百分比,直观体现填补

值的偏差比例。 RMSE 和 MAPE 均越小越好。
通过上述指标,可以综合评价数据填补模型的效果,

选出最佳模型填补欠完备样本中的缺失数据。 随后,将
初始完备样本和填补后得到的完备样本作为训练数据,
训练状态监测网络。

3)长短时记忆状态监测网络

参照文献 [ 5 ], 使用长短时记忆 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络对风电齿轮箱进行状态监测,网络

结构如图 5 所示。 网络输入特征数据为
 

t 时刻及 t 时刻

前一段时间的齿轮箱相关状态变量参数;预测目标数据

为 t+1 时刻的齿轮箱油温参数。

图 5　 LSTM 状态监测网络结构

Fig. 5　 The
 

structure
 

of
 

LSTM
 

condition
 

monitoring
 

network

图 5 中,LSTM 为包含 16 个记忆单元的单层网络,使
用 Sigmoid 激活函数;为防止模型过拟合,LSTM 层后接

Dropout 层,参数 rate 设置为 0. 2;Dense 层神经元个数

为 1,不使用激活函数,输出即为齿轮箱油温预测值。 离

线阶段,通过对目标数据预测值和真实值的残差进行统

计分析,确定状态监测预警阈值,以备在线阶段使用。 预

测残差为预测值和真实值之间的 RMSE。
受风速影响,风电机组运行状态具有很大随机性,因

此将残差按照指数加权滑动平均( exponentially
 

weighted
 

moving-average,
 

EWMA)控制图平滑处理,公式如下[24] :
E t = λE t -1 + (1 - λ)et (10)

式中: E t 为 t 时刻 EWMA 控制图的输出, et 为 t 时刻

RMSE 残差,加权值 λ 取 0. 3,λ ∈ (0,1]。
EWMA 控制图的上限为:

UCL = μ + Kσ λ[1 - (1 - λ) 2t]
2 - λ

(11)

式中: μ、σ 为 RMSE 残差的均值和标准差,K 为 UCL 系

数,λ、t 与式(10)一致。 根据风电机组实际运行效果,K
取 10,λ 取值同上。 离线阶段,UCL 随时刻 t 实时变化,
将最终得到 UCL 值视为在线阶段的固定预警阈值。
2. 2　 在线阶段

　 　 SCADA 实时数据经预处理后, 将完备样本和经

MAE-AM 网络填补后的欠完备样本均视为状态监测数

据,按照时序依次送入离线阶段训练好的 LSTM 状态监

测网络,计算状态变量 RMSE 残差,并使用 EWMA 控制

图平滑处理。 为确保预警结果真实可靠,当控制图输出

连续 10 次超过 UCL 时,发出异常报警信号,提醒运维人

员及时关注设备潜在故障。

3　 案例分析

　 　 本文研究对象为河北某风场一台额定功率 1. 5
 

MW
的风电机组,切入切出风速分别为 3 和 25

 

m / s,SCADA 系

统采样间隔为 1
 

min。 运行记录显示,2017 年 11 月 17 日

8:31,齿轮箱发生故障导致机组停运,故障原因是齿轮箱

油池温度高于上限值 70℃ 。 从 SCADA 系统历史数据库

中导出 2017 年 8 月 1 日 0:00 ~ 11 月 17 日 8:31 的风电

机组数据,用于缺失填补及状态监测研究。
3. 1　 数据预处理与样本集划分

　 　 按照上节所述数据清洗、变量选择、min-max 归一

化、样本切分 4 个步骤处理原始数据。 数据清洗时,离群

数据采用孤立森林法检测,离群值设置为 3% ;根据齿轮

箱状态监测需要,选择了 7 个状态变量用于研究,如表 1
所示。 min-max 归一化后,状态变量随时间序列变化的

情况如图 6 所示。
图 6 中的连续空白区域是由于风电机组按计划停

机,SCADA 系统未采集数据造成。 去除连续空白区
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　 　 　 表 1　 齿轮箱相关状态变量

Table
 

1　 Gearbox
 

related
 

state
 

variables

变量名称 / 单位 符号 取值范围

齿轮箱油池温度 / ℃ V1 [49. 98,
 

70. 23]

齿轮箱入口油压 / Bar V2 [2. 56,
 

3. 53]

齿轮箱滤网前油压 / Bar V3 [3. 89,
 

6. 03]

齿轮箱驱动端轴承温度 / ℃ V4 [48. 49,
 

78. 8]

齿轮箱非驱动端轴承温度 / ℃ V5 [48. 28,74. 09]

发电机转速 / ( r·min-1 ) V6 [1065. 7,
 

1924. 6]

有功功率 / kW V7 [0. 03,
 

1549. 7]

图 6　 齿轮箱相关状态变量时序图

Fig. 6　 Time
 

series
 

of
 

gearbox
 

related
 

state
 

variables

域后,进行样本切分,计划使用前 10
 

min 的特征数据对

目标数据进行预测,因此设置滑窗宽度为 11。 切分后,
共得到 121

 

008 组样本,其中欠完备样本均为行缺失类

型,具体情况如下图所示。
如图 7 所示,实例中缺失 3 行及以下的欠完备样本

占比高达 76. 1% ,将其视为待填补的小比例缺失样本,填
补后可在完备样本的基础上增加 18. 2%的样本数量。 随

后,以第 30
 

000 组完备样本对应的时间序号为界将样本

划分为离线、在线阶段,如表 2 所示。

图 7　 实例数据样本分类情况

Fig. 7　 Classification
 

of
 

the
 

instance
 

data
 

samples

表 2　 样本集的划分与作用

Table
 

2　 Division
 

and
 

function
 

of
 

sample
 

set

划分情况 样本类型 样本数量
对 MAE-AM
网络的作用

对 LSTM 网

络的作用

离线阶段

在线阶段

完备 25
 

000 训练

完备 5
 

000 效果评价

待填补欠完备 6
 

045 测试

完备 31
 

104 -

待填补欠完备 5
 

113 测试

训练

测试

　 　 离线阶段使用完备样本生成行缺失欠完备样本,用
于 MAE-AM 网络的训练及效果评价。 待填补欠完备样

本在补全后也被纳入 LSTM 状态监测网络的训练集和测

试集中。
3. 2　 MAE-AM 网络数据填补效果验证

　 　 基于 TensorFlow 深度学习框架,搭建了提出的 MAE-
AM 数据填补网络,网络输入为[ 10,

 

7] 的特征数据矩

阵。 通过多次试验确定 θ = 20,特征编码和注意力编码

网络神经元个数分别为 70-90-110,解码重构网络神经元

个数分别为 110-90-70。 除解码网络最后一层未使用激

活函数外,其余全连接层均使用 Relu 激活函数。
网络训练时,选择均方损失函数 MSE,并用学习率为

0. 003 的 Adam 算法优化梯度下降过程。 输入数据按

70% ~ 30%分割为训练集和验证集,shuffle 设置为 True,
打乱训练数据的顺序。 采用批处理方法加速训练,batch

 

size = 16。 训练周期 epochs = 200,并结合 Early
 

Stopping
策略,若连续 10 个周期验证集损失未降低则停止训练,
防止网络过拟合。 设置随机种子为 42,选用 TensorFlow
中默认的 Glorot

 

uniform 参数随机初始化方法。
随后,根据待填补样本的缺失情况,生成 MAE-AM

网络的训练和效果评价数据。 从离线阶段完备样本中将

目标数据剔除,使用剩余特征数据加噪生成行缺失数据,
加噪方式为使每组数据随机缺失 1 ~ 3 行,最终得到与完

备样本数量相同的行缺失数据集。 为增强网络的泛化性

和鲁棒性,重复上述流程,成倍扩充行缺失数据集。 然

而,随机行缺失法可能会导致数据集中存在完全一致的

样本,浪费计算资源。 借助排列组合原理,在每组数据均

完全不同的前提下,可以快速生成最多的行缺失数据,组
合种类 P 的计算公式如下:

P = ∑
R

r = 1
Cr

l = ∑
R

r = 1

l!
r! ( l - r)!

(12)

式中:l 为数据行数,R 为最大行缺失数,r 为行缺失数。
实例中 l= 10,R 分别为 1、2、3 时,P 为 10、55、175。

设置数据的行缺失类型分别为缺失 1 行、缺失 1 ~ 2
行、缺失 1 ~ 3 行 3 种;以离线阶段完备样本的数量为基
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准,采用随机法生成 1 倍、3 倍、5 倍、10 倍容量,组合法

生成 P 倍容量的行缺失数据集。 MAE-AM 网络的数据

填补效果对比情况如表 3 所示。

表 3　 MAE-AM 网络数据填补效果

Table
 

3　 Data
 

imputation
 

effectiveness
 

of
 

MAE-AM
 

network

行缺失类型 数据集容量 / 倍 RMSE 指标 MAPE 指标 / %

缺失 1 行

缺失 1 ~ 2 行

缺失 1 ~ 3 行

1 0. 045
 

9 13. 77

3 0. 040
 

4 11. 99

5 0. 039
 

5 11. 00

10 0. 038
 

0 10. 71

P 0. 034
 

1 8. 83

1 0. 050
 

8 15. 02

3 0. 045
 

5 13. 89

5 0. 042
 

2 12. 84

10 0. 040
 

8 11. 83

P 0. 036
 

5 9. 08

1 0. 056
 

4 16. 04

3 0. 047
 

8 14. 98

5 0. 044
 

8 13. 30

10 0. 043
 

6 12. 45

P 0. 040
 

3 9. 77

　 　 如表 3 所示,随着行缺失数据集容量的增加,MAE-
AM 网络的数据填补效果有所提升,泛化性和鲁棒性得

到增强。 当数据行缺失类型变得复杂时,数据填补难度

增加,网络填补效果下降。 在确定最大行缺失数时,应当

综合考虑网络填补效果与数据真实缺失情况。 此外,在
行缺失类型为缺失 1 行时,对比随机法和组合法生成的

10 倍容量数据集下的缺失填补效果,可以发现在数据集

容量相同的情况下,组合法生成的行缺失数据集更具

优势。
为进一步验证提出方法的数据填补效果,引入局部

均值填补法[6] ( LMI)、基于链式方程的多重填补法[25]

(MICE)、基于降噪自编码的多重填补法[14] ( MIDA)、带
掩膜注意力的降噪自编码网络[16] ( DAEMA)4 种方法进

行对比试验。 上述方法的参数设置情况均与相应参考文

献相同。 以缺失 1 ~ 3 行的类型为例,采用组合法生成行

缺失数据集,数据填补效果对比情况如表 4 所示。
由表 4 可知,提出 MAE-AM 网络的 RMSE、MAPE 指

标相较对比方法至少改善了 17. 2% 和 29. 7% ,数据填补

精度得到大幅提升。 LMI 方法通过局部均值替换填补缺

失数据,未考虑数据间的复杂关系;MICE 方法根据当前

数据的缺失情况进行多重填补,没有结合数据的历史信

息;MIDA 方法经 Dropout 层使输入数据按固定比例随

　 　 　 　 表 4　 不同方法的数据填补效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

data
 

imputation
 

effectiveness
 

by
 

different
 

methods

方法 RMSE 指标 MAPE 指标 / %

LMI 0. 079
 

0 20. 36

MICE 0. 051
 

6 15. 97

MIDA 0. 131
 

5 22. 01

DAEMA 0. 048
 

7 13. 89

MAE-AM 0. 040
 

3 9. 77

机缺失,与真实数据的行缺失情况不符;DAEMA 网络在

数据填补时同样使用了注意力机制,但其数据形式、网络

结构、训练方式及应用场景均与 MAE-AM 网络不同。
DAEMA 网络的输入为部分特征缺失的数据向量,编码和

解码网络均是神经元个数单一的多层特征向量,训练过

程中使用 Dropout 层生成伪缺失数据,降低了填补过程中

非缺失数据信息量,依据伪缺失数据的填补效果决定模

型是否停止训练,旨在解决统计过程中出现的部分特征

随机缺失的问题。 通过对上述方法进行改进与融合,并
考虑现场 SCADA 数据的实际情况,提出的 MAE-AM 网

络取得了更好的数据填补效果。
3. 3　 基于缺失数据填补的齿轮箱状态监测

　 　 本 文 使 用 的 LSTM 状 态 监 测 网 络 同 样 基 于

TensorFlow 深度学习框架。 训练过程中,训练周期 epochs
为 50,损失函数、数据分割比例、批处理方式、参数初始

化方法均与 MAE-AM 网络相同。
下面,基于 LSTM 网络,对数据填补前后齿轮箱的状

态监测结果进行分析。 由于目标缺失样本无法计算得出

预测残差,缺失 4 行及以上样本训练成本高、填补效果

差,不利于下游状态监测任务。 因此,实验所用的欠完备

样本最大行缺失数为 3。 按照离线、在线两个阶段是否

使用填补生成的完备样本,分别进行了 3 次状态监测试

验,结果如图 8 所示。
由图 8 可知,左侧是重构误差散点图,样本不可用时

重构误差为空,不在图中展示;右侧是状态监测结果,带
状虚线区域表示因数据缺失造成无法判断齿轮箱运行状

态,带状实线区域表示齿轮箱状态异常。 以样本序号

17
 

500 为界, 将齿轮箱状态分为正常 段 和 异 常 段。
图 9(a)中,EWMA 控制图的上限 UCL = 0. 204 3,由于数

据缺失问题导致无法判断部分时刻的齿轮箱状态;
图 9(b)中,在离线阶段增加填补生成的完备样本用于

LSTM 网络训练,UCL 降至 0. 151 4 且无误报警情况出

现,表明训练样本增加后,状态监测网络的学习能力得到

提升;图 9(c)中可见,在线阶段增加填补生成的完备样

本后,重构误差散点更加丰富,状态监测趋势的连续性得
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图 8　 不同样本集下的风电机组齿轮箱状态监测试验

Fig. 8　 Tests
 

of
 

wind
 

turbine
 

gearbox
 

condition
 

monitoring
 

in
 

different
 

sample
 

sets

到增强,同一时间段内的信息密度得到提升,在齿轮箱状

态异常段尤为明显。 此外,填补生成的完备样本与原始

完备样本的重构误差在同一区间内,表明 MAE-AM 网络

的数据填补精度满足状态监测需要,达到了预期目标。
为进一步对比不同样本集下齿轮箱的状态监测结

果,对正常段和异常段的试验结果进行定量分析,如表 5
所示。 其中,异常段的故障检测率为报警次数除以样本

数量。

表 5　 齿轮箱状态监测结果定量分析

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

wind
 

turbine
 

gearbox
 

condition
 

monitoring
 

results

填补生成

完备样本的

使用阶段

正常段 异常段

样本

数量

重构误差

均值

样本

数量

报警

次数

故障检

测率 / %

不使用 15
 

530 0. 092
 

6 15
 

574 4
 

657 29. 90

离线 15
 

530 0. 057
 

9 15
 

574 5
 

261 33. 78

离线、在线 17
 

500 0. 057
 

8 18
 

717 6
 

880 36. 76

　 　 如表 5 所示,离线阶段使用填补生成的完备样本时,
正常段的重构误差均值降低了 37. 4% ,异常段报警次数

和故障检测率提高,说明样本增加后状态监测网络学习

能力得到增强;离线、在线阶段均引入填补生成的完备样

本时,正常段重构误差均值保持稳定,异常段故障检测率

最终提升至 36. 76% ,共计提升 6. 8% 。 综上所述,通过

MAE-AM 网络填补小比例缺失欠完备样本扩充数据集,
进一步挖掘了 LSTM 网络的潜能,有利于风电机组齿轮

箱在线状态监测。

4　 结　 　 论

　 　 基于面板 SCADA 数据样本的风电机组状态监测研

究近期受到广泛关注,然而数据清洗后出现的行缺失欠

完备样本通常未被考虑。 为提升可用样本数量、强化状

态监测能力,基于注意力机制和 DAE 网络,提出 MAE-
AM 网络,用于填补小比例缺失欠完备样本。 以河北某

风场实际数据为例,MAE-AM 网络的填补效果优于 LMI、
MICE、MIDA、DAEMA 方法;数据填补后,整体样本数量

增加 18. 2% ,增强了 LSTM 网络的学习能力。 在风电机

组齿轮箱运行状态正常段和异常段,状态监测结果的连

续性和准确性均有显著提升,有利于工程实际。
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