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摘要:针对风电机组齿轮箱运行状态识别困难的问题,基于数据挖掘思想,提出改进的非线性状态

估计方法,得到了机组参数与运行状态之间的关联机制;通过因子分析,有效减小样本数据空间,提高了

样本数据的解释能力;根据机组实际运行特点,运用滑动窗口与异常率的方法对预测残差进行分析,保

证了最终分析结果的准确性与可信性.结合实际案例分析可知,该方法较传统分析方法能够更及时、准
确地察觉风电机组齿轮箱异常状态.
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(２０１６XS２７)

０　引言

风电机组作为大型户外发电设备,受自然环

境影响,其运行数据往往表现出非平稳性和结构

非线性等特征[１].同时,风电机组是一个复杂机

械系统,为完成“风能 机械能 电能”的能量转化,
机组各组成部分协同合作、相互影响,设备运行数

据之间具有明显的关联性[２].所以,如何从非平

稳且存在复杂关联的运行数据中准确提取机组故

障信息,及时发现并处理机组异常情况,对保证风

电机组高效运行、降低风电运维开销、提高风电场

经济效益起到至关重要的作用[３Ｇ４].
为明确大型风力发电机组常见故障类型,对

国内某风场１．５MW 双馈风电机组２０１１年３３台

机组全年各部件故障率和发生故障造成的发电量

损失进行调研.由统计结果发现,机组变桨系统、

偏航系统、电气系统和控制系统的年故障率较高,
但发电量损失较小.机组齿轮箱故障率虽然较

低,但其引起的发电量损失所占比例最大.齿轮

箱一旦出现故障,通常已到了故障的中晚期,需要

租用大型起重设备进行吊装、更换等维修工作.
相比其他故障,齿轮箱故障会产生更高的维修费

用.同时,较长的停机时间,也严重影响机组的出

力[５].所以,实现对风电机组齿轮箱故障及时、准
确的诊断,对保证风电机组稳定运行、提高风场效

益十分关键.
目前,针对风电机组齿轮箱运行状态领域的

问题,国内外专家学者已经进行了大量研究.文

献[６]展开了对风电机组状态监测与健康管理关

键问题的探讨,指出多源数据分析对机组状态监

测与诊断的重要性.文献[７Ｇ８]建立了针对风电

机组整机状态监测与分析的方法,运用数据采集

与监视控制(supervisorycontrolanddataacquiＧ
sition,SCADA)系统中的数据进行了机组运行状
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态分析.文献[９Ｇ１１]分别利用神经网络、小波包

和支持向量机的方法,对风电机组齿轮箱故障诊

断问题进行研究,通过算法的改进提高了对齿轮

箱故障类型的甄别能力.虽然以上方法对机组齿

轮箱运行状态的分析均得到了较好的效果,但是

这些研究大多缺乏对机组各运行数据之间、数据

与机组运行工况之间相关性的分析,没有明确机

组运行参数与运行状态之间的关联机制.机组一

个确定的运行工况通常是由多个运行状态组成

的,不同状态对机组运行参数的影响程度可能存

在差异,所以,对机组数据之间、数据与运行状态

的关联性研究是机组设备运行状态分析结果准确

的重要保障.
针对这一情况,笔者对风电机组齿轮箱运行

参数信息进行深度挖掘,通过极限学习机(exＧ
tremeleaningmachine,ELM)对非线性状态估计

技 术 (nonlinear state estimate technology,

NSET)进行合理改进,对齿轮箱各运行参数进行

权重赋值,明确齿轮箱正常运行状态下各参数之

间的相关性;运用因子分析,解析齿轮箱正常状态

下不同动态过程对各类参数的影响程度,建立齿

轮箱运行状态与参数特征间的关联机制,增强样

本数据的解释能力;充分考虑风电机组实际运行

情况,运用滑动窗口和异常率计算方法,减小数据

波动和随机性,保证最终分析结果的准确性与可

信性.

１　风电机组齿轮箱监测参数选取

齿轮箱作为双馈风电机组传动系统中的主要

部件,完成转轴升速和转矩传递工作.为保证齿

轮箱结构紧凑,齿轮箱采用一级行星 两级平行的

结构,如图１所示,其中,低速级即齿轮箱输入端

为行星轮系,低速轴输出与中速轴、中速轴与高速

轴上的齿轮传动为常规斜齿轮传动.行星轮系

中,太阳轮位于整个轮系的中心,通过３个行星轮

与齿圈相联系,行星架、行星轮和主轴相连;中速

轴、太阳轮输出轴和高速轴啮合;高速轴输出端通

过联轴器与发电机轴连接.为保证整个升速过程

力矩传递平稳,所有轮齿均为斜齿轮齿.
为保证监测数据的准确性,兼顾硬件设备存

储能力,机组 SCADA 系统通常记录运行数据

１０min的平均值.剔除状态类、开关量、标识类等

参数后,SCADA 系统监测的机组设备运行参数

有４７个(以桨叶角度、风速、温度、齿轮箱油温等

数据为主).参照能量在机组中的传递路径及表

现形式,对机组运行参数进行分析,选择以下

图１　风电机组齿轮箱内部结构图

Fig．１　Windturbinegearboxinternalnomenclature

SCADA数据作为齿轮箱监测信息.
(１)风速v.风速指风来流方向的速度.当

风速在机组切入风速至额定风速之间时,齿轮箱

转轴转速与风速成正比.转速的上升会使齿轮摩

擦加剧,振动增大,齿轮箱油温上升.
(２)齿轮箱油温T.风电机组通常采用浸油

和飞溅的方式对齿轮箱中的部件进行润滑和降

温,所以在确定的工况下,油温的变化反映了设备

的运行情况.
(３)环境温度Te. 环境温度在短时间尺度

(一天)和长时间尺度(不同季度)中均有较大差

异,温度变化会对齿轮箱油温和振动数据产生一

定影响.
(４)风向角Ag.风向角指机舱与风来流方向

形成的角度.风向角偏差过大会影响机组出力情

况,同时,对风不准会使主轴承受更大的横向推

力,加剧齿轮箱零件的磨损.
(５)有功功率P.负载增大时,输出功率增

大,同工况下的齿轮箱振动和摩擦增大,油温

升高.
通过现场调研发现,SCADA 系统中的齿轮

箱测点较少,而且缺少振动测点.为提高对齿轮

故障诊断的准确性,需要在齿轮箱箱体特定部位

增加振动测点,各测点信息如表１所示.
表１　 测点位置及描述

Tab．１　Accelerationsensorpositionanddescription
测点位置 监测参数单位 采样频率(kHz)

箱体齿圈处 m/s２

低速轴径向 m/s２

中速轴径向 m/s２

高速轴径向 m/s２

高速轴末端 r/min

４０

　　 考虑到风速时变性对振动数据的影响,笔者

采用阶比重采样的方法对齿轮箱振动数据进行预

处理,将原本非平稳的振动信号进行平稳化处理,
具体内容参考文献[１２].将处理后的齿轮箱角域

信号进行峭度因子Kf 和功率谱熵 Hf 的计算.

１．１　 峭度因子Kf

设备运行正常时,Kf 趋势无明显变化.一旦
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出现异常情况,Kf 会有较为明显的趋势变化,并
且有较为明显的单调性.Kf 的表达式为

Kf ＝
１
q∑

q

i＝１

(xi －􀭿X
σ

)４ (１)

􀭿X ＝
１
n∑

n

i＝１
xi

式中,xi 为第i个监测数据;q为数据序列长度;σ 为数据

标准差.

当观测值的分散程度较小,冲击成分较多时,

Kf增大;当观测值分散程度较大时,Kf减小[１３].

１．２　 功率谱熵Hf

对齿轮箱角域信号进行阶比分析[４,１２],得到

阶比序列O,功率谱表达式为

S(i)＝|O(i)|２

２πn
(２)

式中,O(i)为序列O 中第i个值;n为序列长度.

信号转换过程遵循能量守恒定律,因此阶比

数据的功率谱熵表达为

Hf ＝ －∑
n

i＝１
qilog２qi (３)

qi ＝
Si

∑
n

i＝１
Si

与Kf类似,当设备运行状态发生变化时,Hf会出

现较为明显的递增或递减趋势变化[１４].
因为振动数据与SCADA数据的采样频率不

同,所以,对峭度因子Kf和功率谱熵Hf取１０min
的平均值进行分析.

２　 非线性状态估计的齿轮箱诊断模型

风电机组运行工况的时变性会导致其运行参

数表现出较为明显的非线性,给数据特征分析带

来影响,传统的分析方法通常不能明确机组运行

数据的典型特征. 本文采用非线性状态估计方

法,并通过极限学习法对其进行合理改进,克服参

数波动性对分析结果带来的影响,提升各参数间

的相关性;应用因子分析方法,建立能够全面解释

机组齿轮箱正常状态的样本数据,提高结果精度;
通过滑动窗口与异常率方法对残差进行分析,保
证最终结果的准确性.

２．１　 非线性状态估计原理

针对风电机组齿轮箱运行特点,本文采用

NSET[１５Ｇ１６]建立齿轮箱正常工况下的诊断模型.
假设正常运行过程中,有n 个相互关联的传感器

对设备进行监测,在规定的时间内可得到一个矩

阵,即过程记忆矩阵,其表达式为

D ＝ [X(１)　X(２)　􀆺　X(m)]＝

x１(１) x１(２) 􀆺 x１(m)

x２(１) x２(２) 􀆺 x２(m)

⋮ ⋮ ⋮

xn(１) xn(２) 􀆺 xn(m)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(４)

式中,X(i)为观测向量,表示设备在i时刻的运行状态.

将输入观测向量Xo放到过程记忆矩阵中,得到预

测向量Xe:

Xe ＝DW ＝ ∑
m

i＝１
wiX(i) (５)

其中,W 为过程记忆矩阵的权值向量,可通过对

Xo 与Xe 的残差ε＝Xo －Xe 进行极小化计算

获得.
为保证残差值最小,进行如下计算:

S(w)＝ ∑
n

i＝１
ε２

i ＝εTε＝ (Xo－Xe)T(Xo－Xe)＝

∑
n

i＝１

(Xo(i)－∑
m

j＝１
wjDij)２ (６)

对式(６)中的w 求偏导,令S(w)为０,通过

变换得

∑
n

i＝１
Xo(i)Dik ＝ ∑

n

j＝１

(∑
n

i＝１
DijDik)wj (７)

k＝１,２,􀆺,m

将式(７)转换成矩阵形式,并进行移项,得到

W 的表达式:
W ＝ (DTD)－１(DTXo) (８)

将式(８)代入式(５)得到预测向量的表达式:
Xe ＝DW ＝D(DT 􀱋D)－１(DT 􀱋Xo) (９)

式中的 􀱋 为非线性运算符.
当输入观测向量Xo 为正常数据时,D 中某些

历史观测向量与之相近,NSET 模型会获得预测

精度较高的Xe,对应的残差绝对值|ε|较小;相
反,当Xo 为异常数据时,Xe 的预测精度会降低,

|ε|值较大.

２．２　 基于极限学习机的NSET改进

由式(９)不难看出,权值向量W 由过程记忆

矩阵D 和输入观测向量Xo 计算得到. 传统的

NSET中,􀱋 通常表示两向量间的距离运算,如
闵氏距离、马氏距离,但是这类运算均缺少对各参

数间影响问题的分析.所以,本文采用极限学习

机对 NSET进行改进,分析观测向量中参数之间

的影响,对参数赋予权重,建立参数之间的关联机

制,提高 NSET预测向量结果的准确性.

ELM 是基于 MooreＧPenrose广义逆矩阵理

论的单隐层前馈神经网络学习方法[１７],通过随机

输入权值和隐藏层阈值,可以确定一个可逆的隐

层矩阵作为输出,将常规的数据训练转化成最小

二乘问题,求取各输入参数的权值.
􀅰２５６􀅰

中国机械工程 第２９卷 第６期２０１８年３月下半月



将过程记忆矩阵转置作为ELM的输入向量,
目标函数t(i)＝(t１(i),t２(i),􀆺,tm(i))为期望

输出向量,i＝１,２,􀆺,m,则ELM 表达式如下:

t(i)＝ ∑
L

i＝１
βig(ωixi(j)＋bi) (１０)

j＝１,２,􀆺,m
式中,βi 为 第i 个 隐 节 点 传 递 至 输 出 层 的 权 限,βi ＝
[βi１　βi２　􀆺　βim ]T;L 为隐层节点数目,为保证权重数

目与测点数一致,这里取L ＝n;ωi 为输入层与隐层第i
个神经元的权值向量;bi 表示隐层第i 个节点的偏置;

g(x)为激活函数.

隐层输出矩阵H 与目标输出矩阵T 之间可

用下式表示:
HB ＝T (１１)

　　H ＝
g(ω１x１(１)＋b１) g(ω２x２(１)＋b１) 􀆺 g(ωnxn(１)＋b１)

g(ω１x１(２)＋b１) g(ω２x２(２)＋b１) 􀆺 g(ωnxn(２)＋b１)

⋮ ⋮ ⋮

g(ω１x１(m)＋b１) g(ω２x２(m)＋b１) 􀆺 g(ωnx１(m)＋b１)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１２)

其 中, 隐 节 点 至 输 出 层 的 权 值 矩 阵 B ＝
[βT

１　βT
２　􀆺　βT

n]T
n×m; 期 望 输 出 矩 阵 T ＝

[tT
１　tT

２　􀆺　tT
m]T

m×m.
所以,输出权重为

Ba ＝H＋T (１３)

Ba ＝ [βT
a１　βT

a２　􀆺　βT
an]T

n×m

式中,H＋ 为矩阵H 的 MooreＧPenrose广义逆矩阵;βai 中

的各值表示在i时刻各个参数的权重.

则过程记忆矩阵D 为

D ＝ [βa１X(１)　βa２X(２)　􀆺　βamX(m)]＝

βa１１x１(１) βa２１x１(２) 􀆺 βam１x１(m)

βa１２x２(１) βa２２x２(２) 􀆺 βam２x２(m)

⋮ ⋮ ⋮

βa１nxn(１) βa２nxn(２) 􀆺 βamnxn(m)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１４)

将D 各参数权重分别求和,并对求和后的权

重序列进行归一化处理,作为输入观测向量Xo中

各参数的权重,记为βa＝(􀭰β１,􀭰β２,􀆺,􀭰βn).其中,
􀭰βi 为第i种参数的权重.

２．３　 基于因子分析的过程构造记忆矩阵

文献[１８]指出:从数据分析的角度看,设备

的某种运行状态通常不是单一特征或几个孤立特

征组合的集合,而是众多特征“稠密”排列的整

体.结合本文研究内容,机组齿轮箱正常状态实

际上也是多个连续动态过程的整体.所以,过程

记忆矩阵D 中的观测向量X(i)应尽可能覆盖齿

轮箱正常状态下的动态过程.本文通过因子分析

方法[１９],寻找典型动态过程的数据特征,构建风

电机组齿轮箱正常情况下的过程记忆矩阵.

因子分析是主成分分析的推广,它通过对各

变量(参数)间复杂关系的解析,提取变量中联系

紧密、特征表述明显的部分,用较少的变量综合反

映变量整体的信息.对多个变量相关因素的优化

不仅能够明确研究对象所处状态的典型特征,同
时数据维数的降低也有助于提高状态分类的效

率.过程记忆矩阵中观测向量的选取过程如下:
(１)对过程记忆矩阵进行标准化处理.
(２)对参数相关系数矩阵进行检验.各参数

间存在较强相关性是因子分析的前提,通常对参数

相关系数矩阵进行 KMO(KaiserＧMeyerＧOlkin)检

测和巴特利特球度检验,验证所选数据是否适合

因子分析.
(３)提取相关矩阵的主要成分.这里采用主

成分分析法计算相关矩阵的特征值和特征向量,
通过各参数累计方差贡献度λ 确定主要成分

个数.
(４)对已确定的主要成分进行旋转分析,调

整参数在各主要成分中的载荷分布,以提高成分

之间的差异性,明确各主要成分的实际意义.
(５)结合各观测向量,回归计算所有观测向

量在各个主成分下的得分,并进行降序排列.其

中,每个主要成分对应的是组成齿轮箱正常工况

下的一个动态过程.主成分得分越高,对应观测

向量的数据特征就越有代表性.所以,将各个主

成分中得分较高的观测向量作为样本数据,增强

样本数据对齿轮箱运行工况的解释能力,完成过

程记忆矩阵的构造.
如图２所示,因子分析是对原本无序的各个

观测向量进行基于状态的分类整理.通过寻找每

个状态下的典型观测向量,完成过程记忆矩阵信

息对设备工况特征的全面覆盖.

２．４　 基于滑动窗口异常率的统计方法

由２．１节可知,NSET模型通过预测向量与观

测向量间残差的大小来判断齿轮箱偏离正常状态

的程度,判断齿轮箱异常与否通常由设定的残差

阈值来实现.但是,数据受现场干扰和实际运行

规程影响,简单通过设定残差阈值的方法很容易

造成误报.例如,当齿轮箱油温高出阈值６０℃
时,油路中的散热系统启动,进行降温工作;受现

场干扰,某些数据的突变也会使个别残差超出阈

值.若单纯通过简单的阈值对机组设备运行状况

进行评判,极易出现“误报”.所以,为保证模型诊

断结果的准确性与可信性,采用滑动窗口[２０] 对残

差值异常率进行统计分析.
设残差分析异常率滑动窗口区间[d,u],d 为
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图２　 观测向量选择示意图

Fig．２　Observationvectorselection

窗口初始位置,u 为窗口结束位置,长度为l.利

用 NSET模型经过一段时间预测,在滑动窗口中

的预测残差序列为

εw ＝ (εd,εd＋１,􀆺,εu) (１５)

结合实际经验,确定残差阈值Et.设在滑动

窗口中各点的时刻标定序列为

Ts ＝ (td,td＋１,􀆺,tu) (１６)

当某时刻的预测残差不在预先设定的阈值范

围时,认为此时刻齿轮箱运行状态异常,对应时刻

标定值置１.相反,则认为齿轮箱无异常情况,时
刻标定值置０.滑动窗口中残差值异常率为

ζ ＝
１
l∑

d

i＝u
ti (１７)

当实际的异常率ζ 超过规定值时,认为齿轮

箱出现异常情况.滑动窗口残差值异常率分析方

法有以下优势:
(１)过程记忆矩阵的建立是一个数据统计过

程,对于大多数正常情况的观测向量预测效果较

好,但是当过程记忆矩阵的特征对输入向量表述

不够充分时,NSET模型的预测效果会较差.通

过滑动窗口中多个残差值异常率的计算,可有效

减少由这些情况造成的分析结果不准确问题.
(２)机组在实际运行中,一些参数的异常变

化并不意味着出现故障.通过滑动窗口异常率统

计,可有效避免误报现象出现.同时,当齿轮箱出

现故障时,随着滑动窗口的持续推移,最终的ζ会

逼近１,这也保证了分析结果的可信性.

２．５　 机组齿轮箱故障残差分析

为明确异常点的判定,需要通过确定阈值的

方式对残差分析进行限定.将机组齿轮箱正常数

据输入到建立好的 NSET模型中,随着滑动窗口

移动,会出现一系列的残差,计算每个窗口中残差

序列的平均值,并取绝对值,找到其中的最大值,
记为Ev,则机组齿轮箱正常情况阈值为

Et ＝kEv (１８)

其中,k可由统计分析或经验确定.
为消除观测向量存在的不确定性因素,认为

残差均值服从正态分布[１６],其置信度为１－α 的

置信区间为

　[Ea －
S
N
tα/２(N －１),Ea ＋

S
N
tα/２(N －１)] (１９)

式中,Ea 为窗口中残差均值;S 为窗口中残差值的标准

差;N 为残差计算时的窗口长度,N ＝１００;tα/２ 为t分布

的α/２分位点.

所以,窗口中的残差均值置信区间超过设定

阈值Et 表示当前时刻齿轮箱状态异常,标定值置

１,异常率开始累加.当异常率大于规定阈值时,
进行机组齿轮箱报警动作.

３　 模型判定条件的确定

为实现NSET模型对齿轮箱运行状态的准确

分析,选取国内某风场 １．５MW 双馈风电机组

２０１２年３月份１３００组正常历史数据,随机选出

５００组作为训练数据,剩余的作为验证数据,对模

型算法中涉及的判定条件进行确定.

３．１　 观测向量参数权重的确定

通过极限学习机,对备选的５００组训练数据

进行各参数权重的分析.由２．２节可知,为保证

权重与参数类型数量一致,隐层节点数L＝７.输

入层到隐层的连接权值ω和隐层所有节点的偏置

b为(０,１)的随机数,激活函数选取 Sigmoid函

数.图３表示通过ELM 分析得到的前５０组观测

向量中各参数权重,其中,观测向量数记为M.
输入观测向量 Xo 中各参数的权重如表２

所示.
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(a)参数权重１

(b)参数权重２

图３　 观测向量参数权重分布

Fig．３　Observationvectorparameter
weightdistribution

表２　 观测向量各参数权重

Tab．２　Observationvectorparameterweight
参数 v Hf Te Ag Kf T P
权重 ０．１５２ ０．２１１ ０．０４６ ０．０３８ ０．２５４ ０．１４７ ０．１５２

３．２　 过程记忆矩阵的确定

将赋予参数权重的５００组训练数据形成原始

过程记忆矩阵,建立各参数间的相关系数矩阵,并
进行相关性分析. 其中,各参数 KMO 测度为

０．６７５,大于０．６,说明各参数间关联性较强.巴特

利特球度检验的观测值为２０１．０１１,相应的显著性

水平为０,表明样本充足,适合进行因子分析.计算

相关系数矩阵的特征根和贡献度,结果如表３所示.
根据方差累计贡献度超过８５％ 的要求可知,

经过旋转分析,表３中前４个成分的累计贡献度已

达到９４．０９％,故确定主要成分个数为４,即齿轮箱

正常情况下主要由４个动态过程组成.为明确各

个主要成分(动态过程)对参数的解释,需要再次进

行成分旋转.本文采用Kaiser方差最大旋转,计算

主要成分与原有参数的载荷值,如表４所示.
每个成分中参数的载荷越大,该成分包含对

应参数信息的内容就越多.其中,成分１(振动成

分)中支配的是与振动相关测参数;成分２(温度

成分)中支配的参数为齿轮箱油温和环境温度;
成分３(功率成分)主要支配风速和有功功率参

数,与机组的功率相关;成分４(角度成分)主要与

风向角度有关.应用回归计算得出各成分在每个

观测向量下的得分,结果如表５所示.

表３　 成分解释原参数方差的情况

Tab．３　Ingredientsexplainthevarianceofthe
originalparameters

成分
初始特征值

特征值 方差(％) 累计贡献度(％)

１ ２．４５３ ３９．７６ ３９．７６
２ １．５８２ ２５．６４ ６５．４０
３ １．０７２ １７．３７ ８２．７７
４ ０．７１４ １１．５７ ９４．３４
５ ０．２５１ ４．０７ ９８．４１
６ ０．０９１ １．４７ ９９．８９
７ ０．００７ ０．１１ １００．００

成分
提取平方和载荷

特征值 方差(％) 累计贡献度(％)

１ ２．４５３ ３９．７６ ３９．７６
２ １．５８２ ２５．６４ ６５．４０
３ １．０７２ １７．３７ ８２．７７
４ ０．７１４ １１．５７ ９４．３４

成分
旋转平方和载荷

特征值 方差(％) 累计贡献度(％)

１ ２．１８５ ３３．３１ ３３．３１
２ １．７９４ ２７．３５ ６０．６６
３ １．２４６ １８．９９ ７９．６５
４ ０．９４７ １４．４４ ９４．０９

表４　 旋转成分矩阵

Tab．４　Rotatedcomponentmatrix
参数 成分１ 成分２ 成分３ 成分４
风速 ０．０２１ ０．１５７ ０．９２２ ０．２７４

齿轮箱油温 ０．１１４ ０．９６５ ０．２１９ ０．１１１
环境温度 ０．０３１ ０．９４２ ０．０５１ ０．０２１
风向角 －０．２４７ －０．０２５ －０．１１４ ０．８８３

有功功率 －０．００２ ０．１０２ ０．９５１ ０．２１１
峭度因子 ０．９０２ －０．１０７ ０．２４１ ０．１９８
功率谱熵 ０．８４６ －０．０１４ －０．０１１ ０．０２５

表５　 成分得分

Tab．５　Ingredientscore
振动成分 温度成分 功率成分 角度成分

观测

向量
得分

观测

向量
得分

观测

向量
得分

观测

向量
得分

X(６) ２．３５４X(１１０)１．９８４ X(３５) １．５２３ X(９５) １．２８５
X(２４)２．２４７X(３４８)１．８４２ X(１１０)１．４８５ X(１９８)１．２１１
X(１５８)２．１１０ X(１２) １．７４８ X(３４８)１．４２１ X(３４８)１．１９９
X(５９)２．００９X(３４１)１．６７４ X(１２) １．３９５ X(３８) １．１８５
X(１１５)１．９４７X(２２１)１．４１１ X(３４１)１．３７８ X(４４５)１．１７４
X(４２１)１．９１１ X(５４) １．３５４ X(２２１)１．３６６ X(２９８)１．１４２

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

　　 各成分中的向量得分已经过降序排列,在某

一成分下,观测向量得分越高,其对该成分的解释

能力越强,在该成分对应的动态过程中越具有代

表性.所以,根据各主要成分得分的排序结果,按
照各个主成分方差累计贡献度的比例进行选取,
组成风电机组齿轮箱正常情况下的记忆过程矩

阵. 本文选取振动成分前 ２０％、温度成分前

１５％、效率成分前１０％、角度成分前７％ 的观测向

量组成过程记忆矩阵.
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３．３　 滑动窗口和异常率参数的确定

将建立好的过程记忆矩阵对剩余８００组数据

进行预测,得到正常情况下滑动窗口残差均值分

布,如图４所示.由图４可知,Ev＝０．０５３.本文取

k＝１．１,将Ev 和k代入式(１８),计算得到齿轮箱

的故障阈值Et＝０．０５８.

图４　 正常情况残差分布图

Fig．４　Normalconditionresidualdistribution

已知同一机组于２０１０年４月１８日至２３日齿

轮箱出现故障,此时段共有７５０组数据,将其作为

NSET模型的输入,得到残差图(图５).

图５　 齿轮箱故障残差分布图

Fig．５　Gearboxfaultresidualdistribution

根据图５中残差曲线在不同时段的特征,将
其按时间分成 A~ G七个区域,各区域的具体描

述如表６所示.
表６　 各区域齿轮箱状态描述

Tab．６　Statusdescriptionofgearboxineacharea
区域 起始时间 结束时间 残差 备注

A ２０１０/４/１８３∶３０ ２０１０/４/１９２∶５０ ０．０１８ 正常

B ２０１０/４/１９３∶００ ２０１０/４/２０３∶１０ ０．０６７

油泵故障

导致齿轮箱

油温过高

C ２０１０/４/２０３∶２０ ２０１０/４/２０４∶３０ ０．０４１
齿轮箱油温

过高停机

D ２０１０/４/２０４∶４０２０１０/４/２０１６∶２００．０７５

油泵故障

导致齿轮箱

油温过高

E ２０１０/４/２０１６∶２０２０１０/４/２０１７∶４００．０５１ 油泵调试

F ２０１０/４/２０１７∶５０２０１０/４/２１１０∶０００．０３５ 正常

G ２０１０/４/２１１０∶１０２０１０/４/２３１５∶３００．０６２

齿轮磨损

造成齿轮

箱油温过高

　　机组于B区出现齿轮箱油温过高情况,残差

值超出阈值,此时油路中的冷却系统启动,防止油

温继续上升,所以整个B区残差随时间没有明显

变化;C区因油温持续过高,机组进行保护性停机

动作;D区为机组重新启动后,齿轮箱油温过高情

况未得到有效缓解,残差依旧较大;E区表示人为

停机动作,进行齿轮箱油泵修理工作;F区表示油

路循环功能恢复,此时段机组工作正常,残差出现

较为明显的下降趋势;G 区因齿轮箱存在齿轮磨

损故障,造成油温升高,使残差大于阈值.
观察整个残差曲线分布:在曲线 B 区和 D

区,齿轮箱出现了油泵故障和齿轮磨损故障,而
且,D区的磨损故障要严重于 B区,所以残差较

大;油泵修复后,齿轮磨损故障导致 G 区的残差

超过阈值,但此时间段只受单一故障影响,故 G
区的残差低于B区和D区.

F区表示通过现场检修出现一段“正常”时
期,异常率窗口滑动到此区间时,异常率不应受到

G区故障影响.所以窗口长度应当不超过 F区

长度;机组在整个运行过程中出现过短暂的“调
整”(C和E区),要确定的异常率阈值应能区分出

这两个区域,而不被周围的故障数据干扰.
所以,考虑到以上这些情况,确定异常率滑动

窗口长度l＝４０.通过改变异常率阈值,对机组

齿轮箱进行诊断,结果如表７所示.表７中 A~
G代表图５中对应的时间区域,“√”表示在既定

异常率阈值下,滑动窗口可察觉出对应时间区域

的机组状态,“×”则反之.
表７　诊断结果表

Tab．７　Diagnosticresults

异常率阈值 A B C D E F G
２０％ √ √ × √ × √ √
４０％ √ √ × √ × √ √
６０％ √ √ × √ √ √ √
７０％ √ √ √ √ √ √ √
８０％ √ √ √ √ √ √ √
９０％ √ √ √ √ √ √ √

　　当异常率大于７０％时,机组各个阶段运行状

态均可准确察觉.所以,对于机组齿轮箱故障诊

断,窗口长度l＝４０,异常率阈值ζt＝７０％.

４　实例验证

为验证文章提出方法的准确性与可行性,以
河北省沧州市某风场１．５MW 双馈风电机组为

例.已知该机组于２０１４年３月１３—１７日出现行

星轮系太阳轮轮齿磨损情况.采用文中提出的模

型进行分析,残差均值和滑动窗口异常率结果如
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图６所示.其中,残差滑动窗口数记为Rw,异常

率滑动窗口数记为Aw.

图６　齿轮箱故障偏差与异常率统计

Fig．６　Gearboxfailuredeviationandanomalystatistics

从图６中可以看出:残差均值９５％置信区间

的上限在第６８个窗口开始超过残差阈值,即残差

曲线图中的 A 区域,此时异常率开始上升,一直

到第９７个窗口时,异常率超过阈值;B区为机组

因运行参数异常进行的短时间保护性降负载过

程,此时残差和异常率均回落到阈值以下;C 区

中,在第１１０个残差窗口时,机组恢复原始工作状

态,残差因机组异常状态影响继续上升,并超过残

差阈值.在第１１６个异常率滑动窗,异常率超过

阈值,并继续上升至１,说明机组齿轮箱此时已经

出现了异常情况.虽然在异常率第一次超出阈值

后出现了回落,但观察整个异常率曲线发现,异常

率最终上升至１,说明第一次阈值超限对齿轮箱

异常情况判断的结果也是准确的.
采用传统的 NSET 方法对同一组数据进行

分析.其中,齿轮箱故障征兆阈值Et＝０．０３１,残
差和异常率如图７所示.

通过结果对比不难看出,传统方法计算的残

差整体变化幅度不明显,且数据波动较大.同时,
异常率达到阈值上限的窗口位置为第２３９个,明
显晚于改进算法,说明本文提出的模型能够更准

确、更及时地察觉机组齿轮箱异常情况.

５　结论

(１)通过ELM 对 NSET方法进行合理改进,
对机组齿轮箱各运行参数的权重进行赋值,明确

了各运行参数间的相关性,确保预测向量的精度.
(２)运用因子分析方法对机组齿轮箱正常情

图７　传统方法的齿轮箱故障偏差与异常率统计

Fig．７　Gearboxfailuredeviationandanomalystatistics
byconventionalmethod

况下动态过程进行解析,建立了各动态过程与运

行参数之间的关联机制,通过合理选取具有代表

性的观测向量,提升记忆过程向量数据信息对工

况特征的覆盖能力.同时,缩小样本数据空间,减
轻运算压力.

(３)将滑动窗口与异常率方法结合,有效避免

数据波动和随机性对最终分析结果的影响.同

时,该方法充分考虑了风电机组实际运行情况,对
模型参数进行合理配置,可提升最终分析结果的

可信性.
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