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基于工况辨识的风电机组齿轮箱状态监测

刘长良1，闫 萧2

( 1． 华北电力大学 新能源电力系统国家重点实验室，北京 102206;
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摘 要: 针对大型风电机组复杂多变的运行工况，采用单一

固定阈值来评价风电机组运行状态误报警率高的问题，采用

标准模糊 C 均值聚类进行运行工况识别; 在各个子工况空间

下，利用非线性状态估计方法建立齿轮箱正常工作状态下温

度模型进行轴承温度估计; 采用滑动窗口残差统计方法对残

差进行分析，建立残差均值报警阈值。最后以某风电机组

SCADA( 数据采集与监视控制系统) 数据进行应用研究。结

果表明: 基于工况辨识的模型可以准确估计齿轮箱温度并能

够降低误报警率，可以实时在线监测齿轮箱运行状态。
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引 言

齿轮箱是风电机组的重要机械传动部件之一，

其运行状态会对风电机组整体运行产生巨大影响。
文献［1］使用传感器采集风电机组发电机、齿轮箱、
以及主要轴承的电压、电流和振动等信号，介绍了不

同机械部位主要故障特征和相应的故障诊断方案;

文献［2］中统计了风电机组各系统的故障率。结果

显示，与故障率较高的电控系统或液压系统相比，齿

轮箱由于设备需求多，维护更为困难和复杂，因齿轮

箱故障而造成的经济损失在各类故障中是最大的;

文献［3］使用多层神经网络算法对齿轮箱和发电机

进行建模，并且根据实际温度参数设定齿轮箱报警

阈值，采用 Multi-Agent 方法综合分析了不同部件的

诊断结果，一次来进行故障预测。同时也指出神经

网络算法的精度受多种因素影响，例如训练算法的

选择、建模对象的网络结构以及学习样本等; 文献

［4］将 NSET( 非线性状态估计) 建模方法应用于风

电机组齿轮箱运行状态监测，概述了 NSET 模型建

立过程，并通过仿真示例验证了方法的有效性。与

神经网络、支持向量机等建模方法相比，该非线性状

态估计方法具有实时性且物理意义明确等优点，建

立设备的实时动态模型快速、有效且模型精确度高。
而以上方法都采用单一固定阈值来评价风电机

组运行状态。由于风电场一般处在恶劣环境下，受

风力、机械和环境温度等的影响，风电机组的运行工

况复杂且多变，传统的采用单一固定阈值进行风机

运行状态监测会带来误报警率高的问题，不能够满

足风电机组状态监测的要求。因此，考虑工况复杂

性对于故障预警带来的影响，根据不同的工况选择

自适应健康指标是减少误报警率的有效途径。本研

究采用一种基于工况辨识的温度趋势分析的方法进

行齿轮箱状态的监测，在工况辨识的基础上，采用

NSET 方法建立齿轮箱的温度模型对齿轮箱的温度

进行估计，兼顾了风电机组运行环境的多变性和状

态信息的复杂性。

1 风电机组运行工况辨识

变速变负荷特性是齿轮箱运行特性之一，机组

的运行状态随着风速改变的同时，齿轮箱承受力和

载荷也发生变化，因此其温度也会随之波动。因此

假设在固定某一工况下进行齿轮箱温度估计，不考

虑不同风电机组运行工况带来的影响，会降低温度

估计准确性甚至误报警。
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1． 1 FCM 算法原理

FCM( 模糊 C 均值算法) 是模糊聚类中应用最

为广泛的一种算法。FCM 以极小化所有数据点与

各聚类中心的欧式距离及模糊隶属度的加权和为目

标，不断修正聚类中心和分类矩阵直到符合终止准

则，将具有类似特征的数据样本聚为一类，算法已经

在机械状态监测领域中有了广泛成功应用［5 ～ 7］。
将问题的有关符号规定如下: 由系统数据中选

择 n 个数据构成样本集: { xi，i = 1，2…，n} ; 已知样

本聚类中心: { mi，i = 1，2…，c} ，其中 c 为聚类中心

个数; b ＞ 1 表示加权指数; μ j ( xi ) 是第 i 个数据点

对于第 j 个聚类中心的隶属度。Jf 为隶属度函数定

义的聚类损失函数，则 FCM 算法可以表述为:

Jf = ∑ c

j = 1∑
n

i = 1
［μ j ( xi) ］b‖xi － mj‖

2
( 1)

∑ c

j = 1
μj ( xi ) = 1; i = 1，2，…，n ( 2)

为了将问题转化为不带约束条件的问题，在此

之下求取式( 1 ) 的最小值，引入 λ 乘子构造新的不

带约束的极值求取函数:

F = ∑ c

j = 1 ∑
n

i = 1
［μ j ( xi) ］b‖xi － mj‖

2
+

λ(∑ c

j = 1
μ j ( xi ) － 1) ( 3)

对 mj 和 μ j ( xi ) 求取极值，可得使得式( 3 ) 达到

最小值的必要条件为:

mj =
∑ n

i = 1
［μj ( xi) ］bxi

∑ n

i = 1
［μ j ( xi) ］b

( 4)

μ j ( xi ) = 1

∑ c

k = 1
(
‖xi － mj‖
‖xi － mk‖

)

2
b－1

i = 1，2，…，n; j = 1，2，…，c ( 5)

FCM 算法的步骤就是求取能够使得目标函数

达到最小值的 mj 和 μ j ( xi ) ，求取过程可以使用迭代

方法。步骤如下:

( 1) 设定所需要的聚类中心个数 c 和加权指

数 b;

( 2) 初始化聚类中心 mj ;

( 3) 进行以下迭代运算，直到新计算出的隶属

度与上一时刻隶属度之差满足给定精度:

已知 mj ，计算式( 5) 得到 μ j ( xi ) ;

已知 μ j ( xi ) ，计算式( 4) 得到新的聚类中心 mj 。
满足条件停止运算后，所设定各个类别的聚类

中心以及各个数据点对于聚类中心的隶属度值。

1． 2 工况辨识

由风机特性可知［8］，风机运行功率与风速和发

电机扭矩有着明显密切的关系，功率、风速和扭矩对

风机状态特征参数有直接影响，且变化幅度大。该

风电机组的实际功率 － 风速、功率 － 发电机转矩关

系如图 1 所示。从图中我们可以看出风速和扭矩对

风机功率有着很大的影响，在一定程度上成正比关

系。因此本文选定功率、风速、发电机扭矩这 3 个运

行工况特征参数作为 FCM 工况辨识模型的特征集。

图 1 风电机组的实际功率与风速 /转矩关系图

Fig． 1 Chart showing the relationship between the
actual power and wind speed / torque of a

wind power generator unit

利用机 组 SCADA 系 统 中 的 历 史 数 据，使 用

FCM 算法进行风电机组运行工况辨识，将机组运行

状态划分为 n 个子工况，每个工况都包含一定数据

作为相应工况下 NSET 模型的历史矩阵 D。
SCADA 系统所记录数据庞大且各个运行参数

的量纲各不相同，并且不同运行参数数据最大值与

最小值的差值相差巨大，比如风速的绝对值和转速

的绝对值，相差超过一个等量级，这些都会影响到模

型计算精度，因此需要对历史数据进行归一化处理，

归一化公式如下:

x*ij =
xij － min

1≤k≤n
xkj

max
1≤k≤n

xkj － min
1≤k≤n

xkj

i = 1，2，…，n;

j = 1，2，…，p ( 6)

表 1 为不同 C 值( 聚类中心) 个数下聚类获得

的分类系数值和平均模糊熵。从表中可以看出将风

机运行工况分为 3 个子工况时分类系数最大，平均

模糊熵最小，因此分类效果最好。故本研究使用

·24·
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FCM 算法将风机运行工况分为 3 个子工况。

表 1 不同 C 值 FCM 分类系数和分类熵

Tab． 1 FCM-algorithm-based classified coefficieuts

and entropies at various c values

分类中心个数 分类系数 平均模糊熵

2 0． 839 0． 276

3 0． 861 0． 274

4 0． 785 0． 421

5 0． 756 0． 483

图 2 为将历史数据分成 3 个工况时的工况辨识

结果。

图 2 基于 FCM 算法的风电机组运行

工况划分结果

Fig． 2 FCM-algorithm-based division results of the
operating conditions of a wind power generater unir

运用已经划分完成的 3 个子工况下相对应的历

史数据，使用 NSET 算法建立齿轮箱温度模型，进行

齿轮箱温度估计值的计算，得到齿轮箱温度观测值

的估计值。利用观测值与估计值之间的残差，结合

风电运行机组报警阈值实际设计情况，则可以设定

非单一 的 基 于 风 电 机 组 运 行 工 况 的 自 适 应 报 警

阈值。

2 齿轮箱轴承温度建模

运用已经划分完成的三个子工况下相对应的历

史数据，使用 NSET 算法建立齿轮箱轴承温度模型，

进行齿轮箱轴承温度估计值的计算，得到齿轮箱轴

承温度观测值的估计值。利用观测值与估计值之间

的残差，结合风电运行机组报警阈值实际设计情况，

则可以设定非单一的基于风电机组运行工况的自适

应报警阈值。

2． 1 NSET 建模原理

Singer 等提出非线性状态估计 ( NSET) 建模方

法［9］，该方法属于数据驱动建模方法。当前 NSET
已经在核电站传感器校验、激发能量转移、故障诊断

等区域取得了广泛的成功的应用［10 ～ 12］。
假设齿轮箱状态监测中某一时刻的运行状态由

n 个运行参数所表示，则把这一时刻的 n 个变量作

为观测向量:

X( i) = ［x1x…xn］
T ( 7)

NSET 建模的第一个步骤是构造历史过程矩阵

D。而矩阵 D 的构造的本质是对某一设备在正常运

行状态时所产生的的特性的学习和记忆过程，这些

特性则由表示观测向量的运行参数所构成。在齿轮

箱正常工作状态下，采集 m 个历史观测向量( 确保

观测向量涵盖齿轮箱不同运行工况) ，组成历史过

程矩阵:

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













) n×m

( 8)

其中，D 的每一列代表一个观测向量，其意义为

齿轮箱的一个正常工作状态。假设合理选择观测向

量，所构成的 D 就能够代表齿轮箱正常运行时的动

态过程。
NSET 模型的输入为: 齿轮箱新一时刻观测向

量 Xobs，模型对应的输出为: 对该输入向量的估计值

Xest。对于 Xobs，NSET 模型生成一个相对应的权值

向量为:

W = ［w1w…wm］
T ( 9)

使得:

Xest = w1X( 1) + w2X( 2) + … + wmX( m)

( 10)

权值 W 所表征的是估计向量与记忆矩阵之间

的相似性程度。可以通过下式求取:

W = ( DT·D) －1·( DT·Xobs ) ( 11)

为了防止求取权值时由于样本数据的复杂相关

性所带来的式( 11) 中矩阵不可逆的问题出现，利用

基于相似性原理的相似性，使用欧氏距离来反映两

两向量之间的关系，使用运算符代替点积，不仅解

决数 据 相 关 所 造 成 的 矩 阵 不 可 逆 的 问 题，也 使

NSET 方法具有更直观的物理意义，式 ( 11 ) 可以推

·34·
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广为:

W = ( DT  D) －1·( DT  Xobs ) ( 12)

根据式( 12) 得到的权值，可以得到观测向量矩

阵与估计向量矩阵关系如下:

Xest = D·( DT  D) －1·( DT  Xobs ) ( 13)

当齿轮箱正常工作时，没有故障趋势，那么风电

机组运行参数也就是正常的，作为 NSET 模型的输

入观测向量，即齿轮箱的某一运行状态也就被包含

在历史记忆矩阵所表征的齿轮箱正常工作区间内，

则此刻新输入观测向量必定与记忆矩阵中某些历史

观测向量距离很近，相似度非常高，那么模型就能精

准得计算出观测向量的估计值，估计精度高，因此而

计算出的观测向量与估计向量的残差就会很小。而

当齿轮箱出现故障隐患，那么它的运行状态就会偏

离记忆矩阵所表征的正常状态，记忆矩阵中不含有

与它想接近的历史观测向量，那么模型就无法准确

计算出其相应的估计值，因而两者的残差也会增大。
2． 2 滑动窗口残差法

残差序列的均值可以较为直观地反映其大小和

分布特性，采用滑动窗口残差统计方法可以实时连

续分析残差统计特性的连续变化。合理选择滑动窗

口的宽度 N，可以消除齿轮箱运行过程中不确定因

素和随机干扰，降低误报警率，从而提高状态监测的

可靠性。
ε = Xobs － Xest ( 14)

设某段时间内，基于 NSET 建立的齿轮箱轴承

温度模型所得到的残差序列为:

εGT = ［ε1ε2…εN…］ ( 15)

对以上残差序列，取宽度为 N 的滑动窗口，对

此窗内的连续 N 个残差计算其均值即:

X
－
ε = 1

N∑
N

i = 1
εi ( 16)

2． 3 NSET 模型有效性验证

采用 NSET 算法对齿轮箱轴承温度建模的关键

是合理确定与齿轮箱轴承温度变化密切相关变量

集，即确定历史矩阵构造以及观测向量的运行参

数［13 ～ 14］。本文选定 NSET 模型变量为以下 8 个风

电机组运行参数: 功率、风速、发电机转速、风向角、
齿轮箱轴承温度、齿轮箱油箱温度、机舱温度和环境

温度。
选取 SCADA 系统中 2 300 组数据构造记忆矩

阵 D，1 500 组数据作为 NSET 模型的测试样本集。

验证结果如图 3 所示。为表达更清楚直观，将齿轮

箱测试数据和估计数据进行反归一化处理，反归一

化公式为:

xij = x*ij * ( max
1≤k≤n

xkj － min
1≤k≤n

xkj ) + min
1≤k≤n

xkj

i = 1，2，…，n; j = 1，2，…，p
( 17)

从图 3 可以看出，基于 NSET 建立的齿轮箱轴

承温度模型对齿轮箱工作正常时的动态特性具有较

高的建模精度，图 3( a) 显示出齿轮箱轴承估计温度

曲线与观测曲线基本重合，并且从图 3( b) 的残差分

布图可以看到二者之间误差非常小。说明模型可以

比较准确地得到齿轮箱轴承温度的估计值，因此为

后续齿轮箱状态预警分析提供可靠的依据。

图 3 NSET 模型齿轮箱轴承温度估计结果

Fig． 3 Ｒesults of the temperature of the gear
bearing box estimated by using the NSET model

3 实例分析

本文研究的某风电机组额定功率为 1． 5 MW。
该机组的 SCADA 系统每次记录数据包括主要信息

时间、功率、风速、发电机转速、风向角、齿轮箱轴承

温度、齿轮箱油箱温度、机舱温度、环境温度、实时转

矩和机舱两侧振动加速度等 69 个参数。部分 SCA-
DA 系统记录数据如表 2 所示。

·44·
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表 2 部分机组 SCADA 系统记录数据

Tab． 2 A part of the data of the unit

recorded by the SCADA system

功率

/kW

转速 /

m·s － 1

环境温

度 /℃
…

齿轮箱轴 1

温度 /℃

风速 /

m·s － 1

84． 79 1099． 61 3． 8 … 50． 8 4． 44

85． 79 1102． 08 4． 8 … 52． 8 3． 02

87． 38 1101． 53 3． 8 … 51． 8 3． 89

… … … … … …

1507． 26 1799． 31 0． 8 … 69． 8 12． 65

1512． 78 1787． 87 － 4． 2 … 69． 8 12． 37

SCADA 系统中所记录的风电机组的运行数据

庞大，本文共采用 SCADA 系统中 8 天的记录数据，

总 122 920 组数据如表 2 所示。按照一定时间间隔

选取合适数据数目，确定所选数据包含风电机组运

行各类工况。数据中包含着机组非正常运行状态的

数据点，会对结果的可靠性产生影响，在构造记忆矩

阵时需要的是风电机组正常运行状态下的健康数

据，因此需要剔除这些数据。本文剔除输出功率为

零或者负值、当风速小于切入风速 ( 3 m /s) 和风速

大于切出风速 ( 25 m /s) 的点，且剔除功率突变的

点，认为这些数据点为非正常运行状态下的数据点。
经过处理得到 10 993 组有效数据，使用第一节

模糊 C 均值算法进行风电机组运行工况辨识，将机

组运行状态划分为 3 个子工况，每个工况都包含一

定数据作为相应工况下 NSET 模型的历史矩阵 D。
然后使用第二小节 NSET 建模方法，得到齿轮箱轴

承温度测的估计值，根据滑动窗口残差法计算残差

均值。由于非参数模型在对输入进行预测时，存在

一定的不确定性。因此，在计算滑动窗口残差序列

的均值时，需要结合实际情况给出一定的置信区间。

据此确定各工况下相对应的残差均值的报警阈值所

得结果如表 3 所示。

表 3 不同工况下和不分工况下得到的阈值

Tab． 3 Threshold values obtained under various

operating conditions and at patial loads not being given

工况类别 残差均值阈值 标准差阈值

不分工况 0． 000 12 0． 000 64

1 0． 001 62 0． 007 37

2 0． 015 38 0． 018 74

3 0． 007 04 0． 025 14

当 NSET 模型计算得到的估计值与预测值的残

差分布特型发生较大变化，即残差均值或者标准差

均值大于以上所设定的阈值时，则认为此刻齿轮箱

轴承温度偏离正常值，齿轮箱工作状态偏离正常运

行空间，由此发出故障隐患报警。对于运行工况划

分和不进行工况划分下得到的阈值，对于各子工况

下历史数据使用 NSET 模型进行齿轮箱轴承温度估

计，进行有效性验证，求得相应的误报警率如表 4 所

示。由表 4 我们可以看出，基于 FCM 运行工况分类

后，NSET 模型误报警率有所下降，三种工况误报警

样本总数为 118，误报警率为 0． 9%，较不分工况下

的误报警率 ( 3． 72% ) ，误报警的情况有所改善，证

明了模型的有效性。

表 4 不同工况下和不分工况下误报警率

Tab． 4 False alarm rate under varions operating

conlitions and at partial loads not being given

工况类别 超阈值个数 样本总数 误报警率 /%

不分工况 411 12 552 3． 27%

1 64 3 989 1． 60%

2 19 6 302 0． 30%

3 35 2 261 1． 54%

4 结 论

利用现有的 SCADA 数据进行分析来监测风电

机组齿轮箱运行状态，及时发现齿轮箱设备的潜在

故障是保障风电机组安全、经济运行的重要手段。
本文所采用的 NSET 建模方法是根据风电机组正常

运行参数的数据进行非参数建模，相对于其他建模

方法，其优点是不需设置参数，因此避免了设置参数

时的随机性以及主观性。NSET 模型可以有效地估

计出齿轮箱轴承温度值，有着较高的模型精度。并

且考虑风电机组运行工况的复杂性和多变性，为了

避免设定单一固定阈值所导致的误报警率较高的问

题，本文引入基于模糊 C 均值聚类的分类方法划分

风电机组运行工况，设定自适应阈值。结果表明: 工

况辨识下的风电机组运行状态监测误报警率有所降

低。对齿轮箱的运行状态进行实时监测并提前发现

故障警示，降低误报警率，能够有效避免或减轻设备

的损坏，降低维护成本，提高风电机组运行的安全性

和经济性。
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多管导流式气泡泵性能的实验研究 = Experimental Study of the Performance of a Multi-tube Flow Guiding

Type Bubble Pump［刊，汉］XU Huang-dong，LIU Dao-ping，ZHENG Xiao-qian ( Ｒefrigeration Technology Ｒe-

search Institute，Shanghai University of Science and Technology，Shanghai，China，Post Code: 200093) / / Journal

of Engineering for Thermal Energy ＆ Power． － 2016，31( 7) ． － 36 ～ 40

To investigate the performance of a multi-tube flow guiding type bubble pump，a system was set up for testing the

performance of multi-tube flow guiding type bubble pumps． With water serving as the working medium，an experi-

mental study was performed of the performance of a multi-tube flow guiding type bubble pump under the atmospher-

ic pressure and various test conditions． It has been found that with the immersion ratio and the diameter of the lift-

ing tube being kept unchanged，with an increase of the heating power，the liquid lifting capacity and efficiency will

first increase and then decrease． With the heating power and the diameter of the lifting tube being kept unchanged，

with an increase of the immersion ratio，the liquid lifting capacity and efficiency will continuously increase． The

multiplication of the number of the lifting tubes will not bring about an increase of the lifting capacity and efficiency

by the corresponding number of times． Key words: multi-tube，flow guiding type bubble pump，heating power，im-

mersion ratio，absorption type refrigeration

基于工况辨识的风电机组齿轮箱状态监测 =Monitoring of the State of the Gear Box of a Wind Power Gen-

erator Unit Based on the Operating Condition Identification［刊，汉］LIU Chang-liang ( National Key Laborato-

ry on New Energy Source Electric Power Systems，North China University of Electric Power，Beijing，China，Post

Code: 102206 ) ，YAN Xiao ( College of Control and Computer Engineering，North China University of Electric

Power，Baoding，China，Post Code: 071000) / / Journal of Engineering for Thermal Energy ＆ Power． － 2016，31

( 7) ． － 41 ～ 46

In the light of the problem that he operating conditions of a large-sized wind power generator unit are complex and

changeable and using a single fixed threshold value to evaluate the operating state of a wind power generator unit

has a high false alarm rate，the standard fuzzy C mean clustering method was used to identify the operating condi-

tion． Under various operating conditions，the non-linear state estimation method was employed to establish a tem-

perature model for gearboxes in the normal work order to estimate the temperature of the bearings and the sliding

window remainder error statistical method was adopted to conduct an analysis of the remainder error to establish a

remainder error alarm threshold value． Finally，the SCADA data of a wind power generator unit was used to conduct

an applied study with a relatively satisfactory result being achieved． Key words: wind power generator unit，operat-

ing condition identification，state monitoring，non-linear state estimation ( NSET)

高负荷风扇末级静叶气动特性试验研究 = Experimental Study of the Aerodynamic Characteristics of the

Stator Blades in the Last Stage of a Highly-loaded Fan［刊，汉］PAN Ｒuo-chi ( Shenyang Engine Design Ｒe-

search Institute，China Aviation Industry Group Corporation，Shenyang，China，Post Code: 110015) ，SUN Peng，
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