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摘要：目前风力涡轮机的故障模式预测成为了风力发电站发展的重要任务；提出了一种基于数据挖掘算法的涡轮机故障状态预测方

法；这种方法包括３个主要的步骤：涡轮机状态抽象，算法训练，状态预测；首先利用先验知识将涡轮机的初始状态进行分类，选择建

立预测模型的参数；为了降低计算难度，采用数据挖掘算法进行模型参数的选择；最终采用发电机转速、变速箱速度、温度枢纽、叶片

螺距角这些参数进行预测模型的建立；建立预测模型的过程分为３个阶段：预测任意故障；预测系统的特殊故障；确定未知故障；通过

对各种数据挖掘算法基于大量风力涡轮机数据的性能分析，选择了性能最优的随机森林算法模型；这种模型的预测准确率能够达到

９８％；同时还能够预测训练数据没有包含的故障类型；通过在实际风力涡轮机数据的验证，表明了这种模型的稳健性。
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０　引言

风能作为一种可再生能源，是未来十年重点发展的方向。

随着风力发电站的快速发展，风力涡轮机的维护也变得非常重

要［１］。传统的周期性的检测和维护组件已经被条件式的检测和

维护取代［２］。条件式检测方法由安装在风力涡轮机上的传感器

设备对风力涡轮机进行连续的检测。振动分析、光学应变分

析、油颗粒分析是几种常用的分析方法［３］。另一种常用的方法

是 性能监测。这种方法利用风力涡轮机的历史数据预测其性

能参数。性能监测是一种费用很高的方法，因为ＳＣＡＤＡ系统

记录了风力涡轮机的各种参数，而这些数据可能会包含错误的

信息。

数据挖掘方法是另一种用于监测风力涡轮机性能参数的方

法。与数据挖掘方法相关的应用包括故障诊断、异常行为建

模、能量曲线监测、状态模式识别等［４］。本文提出一种基于数

据挖掘方法进行风力涡轮机状态预测的方法。通过对各种数据

挖掘算法基于大量风力涡轮机数据的性能分析，选择了性能最

优的随机森林算法模型。这种模型的预测准确率能够达到

９８％；同时还能够预测训练数据没有包含的故障类型。通过在

实际风力涡轮机数据的验证，表明了这种模型的稳健性。

１　风力涡轮机状态监测模型

建立预测模型如图１所示。利用专家的经验，用抽象的涡

轮机状态将输出数据归结为不同的状态。模型的建立涉及到不

同的数据挖掘算法，然后 选择最优的数据挖掘算法。由得到

的数据库进行第一阶段和第二阶段的预测模型的建立［５］。第一

阶段预测的主要目的在于预测任意种类的故障；第二阶段预测

的目的在于预测特定的故障；在第三阶段，不同涡轮机的未知

故障将得到确认。接下来我们首先描述风力涡轮机的各种故障

状态。

１１　涡轮机状态抽象

典型的涡轮机的状态可能有很多种，包括正常操作、空

转、维护模式、故障模式、天气原因导致的停工等。涡轮机故

障模式的预测显得非常重要，因为这样能够预测到系统存在的

潜在风险。涡轮机故障模式的原因可能会有上百种［６］。基于故

障模式的频率，在本文中我们选择第１２号涡轮机作为研究对

象。为了降低数据挖掘算法的计算量，我们将记录的风力涡轮

机的状态进一步分类。初始的４４种状态被分为４类：正常

（ＯＫ）、故障 （Ｆａｕｌｔ）、天气原因导致的停工 （ｗｅａｔｈｅｒｄｏｗｎ
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图１　本文预测模型的建立过程

ｔｉｍｅ）、维护导致的停工 （ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｄｏｗｎｔｉｍｅ）。ＯＫ 包含了

涡轮机的正常操作状态；故障包含了系统中实际发生的或者潜

在的故障。ｗｅａｔｈｅｒｄｏｗｎｔｉｍｅ表示由于恶劣天气导致的停工；

而其它原因导致的停工都包含在ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｄｏｗｎｔｉｍｅ。

１２　算法设计

ＳＣＡＤＡ系统记录了风力涡轮机超过１００种的参数。这些

参数大概可以分为３类：风力涡轮机性能参数，风力涡轮机控

制参数，风力涡轮机非控制参数。像功率、发电机转速这一类

参数称为性能参数；叶片螺距角、发电机转矩这一类参数称为

控制参数；风速是唯一的非控制参数［７］。在本文中我们联合性

能参数、控制参数和非控制参数建立风力涡轮机状态的预测模

型。为了使最小化数据维度和去掉不相关的参数，我们采用了

参数选择算法。我们采用了记录的涡轮机一个月的数据进行参

数选择和算法训练。原数据的一个分层子集被用作参数选择以

使得计算更高效。分别采用了三种数据挖掘算法来确定相关参

数以便建立预测模型：ＷＧＳ、ＷＢＦＳ和ＢＴＡ
［８］。最终采用发

电机转速、变速箱速度、温度枢纽、叶片螺距角这些参数进行

预测模型的建立。

数据挖掘算法的性能评估是基于每一类输出的预测准确度

来进行的。考虑到输出类别的不平衡性，可以采用输出种类的

几何平均作为参数选择的标准。式 （１）所示为输出种类的几

何平均：

犵犿犲犪狀＝ ∏
狀

犻＝１

犪犮犮槡 犻 （１）

式中，犪犮犮犻表示种类犻的准确度，狀为输出种类的总数
［９］。

最初我们选择了５种数据挖掘算法来建立时间点狋的预测

模型。这５种数据挖掘算法分别为神经网络 （ＮＮ）、支持向量

机 （ＳＶＮ）、随机森林法 （ＲＦＡ）、增强树算法 （ＢＴＡ））、通

用卡方自动交互检测算法 （ＣＨＡＩＤ）
［１０］。ＮＮ采用后向传播的

方法进行示例分类。文中建立了２０种具有不同核函数的 ＮＮ

模型和结构，然后选择其中准确度最高和最稳定的模型。

ＳＶＭ在高维空间建立一个或者一组超平面，并将其用于分类。

在ＳＶＭ中，与任意类的最近训练点距离最远的超平面精度最

高。ＲＦＡ是一种集中训练方法，在分类中会产生集中随机树，

在每一个节点选择犽非随机输入参数。ＢＴＡ产生多个节点，

然后将不同模型的预测进行加权以得到一个单独的预测模型。

ＣＨＡＩＤ是一种基于树的数据挖掘算法
［１１］。

表１所示为第一阶段预测中每一类的预测精度。基本上所

有的算法在预测 ‘ＯＫ’和 ‘Ｆａｕｌｔｃｌａｓｓ’状态的时候都具有较

高的精度；而在预测 ‘ｗｅａｔｈｅｒｄｏｗｎｔｉｍｅ’和 ‘ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ’状态时精度相对较低。几何平均准则犵犿犲犪狀表明

表１　第一阶段的预测结果

Ｏｕｔｐｕｔｃｌａｓｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｔｕｒｂｉｎｅ

ＯＫ（％）

Ｆａｕｌｔ

（％）

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ

（％）

Ｗｅａｔｈｅｒ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ

（％）

Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ

（％）

ＳＶＭ ９９．１ ９１．０ ３０．４ ５４．５ ９５．８

ＣＨＡＩＤ ９９．０ ８９．６ ３５．５ ６７．１ ９６．０

ＮＮ ９９．５ ９３．５ ６２．３ ８４．９ ９７．６

ＢＴＡ ９９．６ ９３．２ ８３．３ ９６．９ ９８．８

ＲＦＡ ９９．８ ９９．６ ７８．４ ９７．９ ９９．４

当所有种类的预测精度都很高时，其值为１。具有最高犵犿犲犪狀

值的算法被选作建立不同时间点的预测模型。从图２和表３所

示的结果可以看出，增强树算法和随机森林法性能优于其它３

种数据挖掘算法。然而，由于ＲＦＡ对数据规模不敏感，因此

我们选择ＲＦＡ作为建立模型的数据挖掘算法。图３所示为随

机森林算法的树的复杂度与错误分类的关系。从中可以看出最

优的树的数量为９１。

图２采用犵犿犲犪狀作为评价准则的不同

数据挖掘算法性能

在第二阶段也采用这５种相同的数据挖掘算法建立预测模

型。在第一阶段预测中的 ‘ｆａｕｌｔ’被实际的故障类别所取代。

图３所示为时刻狋的数据分布结果。当有动叶片的限位开关的

角度为非正时会触发状态 ‘ｐｉｔｃｈｏｖｅｒｒｕｎ０’。当晶闸管没有准

备好就会触发状态 ‘Ｐｉｔｃｈｔｈｙｒｉｓｔｏｒ２ｆａｕｌｔ’，即使网格线已经

打开。‘Ａｘｌｅ１ｆａｕｌｔｐｉｔｃｈｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ’表示轴扰动。‘Ｐｕｌｓｅｓｅｎ

ｓｏｒｒｏｔｏｒｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ’是由于发电机超速以后没有冲激加速

监测器。表２所示为时刻狋，不同数据挖掘算法的性能。从中

可以看出大多数算法在预测数量较少的输出状态时会出现错

误，从而会导致犵犿犲犪狀值为０，如图４所示。如期望的一样，

ＲＦＡ比其它算法的性能更优，预测耳的准确度也更高。

图３　时刻狋的输出种类分布
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表２　时刻狋不同数据挖掘算法的性能

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＯｕｔｐｕｔＣｌａｓｓ

Ｔｕｒｂｉｎｅ

ＯＫ（％）

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ（％）

Ｗｅａｔｈｅｒ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ（％）

Ａｘｌｅｌｆａｕｌｔｐｉｔｃｈ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ（％）

Ｐｉｔｃｈｏｖｅｒｒｕｎ

０（％）

Ｐｉｔｃｈｔｈｙｒｉｓｔｏｒ

２ｆａｕｌｔ（％）

Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｒｏｔｏｒ

ｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ（％）

Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

ＳＶＭ ９９．１６ ２６．８２ ５６．７３ ５１．１４ ６７．１２ ０．００ ０．００ ９３．０８

ＣＨＡＩＤ ９８．９８ ０．００ ９７．１７ １００．０ ０８．３０ ３０．５５ ０．００ ９３．４２

ＮＮ ９９．７３ ８７．１９ ９３．１０ ９９．５４ ９７．２３ ５４．１６ ３７．５０ ９８．６５

ＢＴＡ ９９．０３ ８４．９６ ２４．４６ ３５．４３ ６７．３７ ０．００ ０．００ ９２．８８

ＲＦＡ ９９．６４ ８２．７０ ９９．２９ １００．０ ９８．９３ ８７．８３ ６１．９０ ９８．８３

图４　第二阶段预测中不同算法的性能对比

２　试验结果与分析

在本节我们以ＲＦＡ作为数据挖掘算法建立不同时刻的预

测模型，最大的预测时间长度为５ｍｉｎ。ＲＦＡ中树的最大规模

为３００。如 表 ３ 所 示 所 有 种 类 的 预 测 精 度 的 范 围 为

８１％～９９％。

表３　第一阶段中不同时刻ＲＦＡ的预测精度

犜犻犿犲

狊狋犪犿狆（ｓ）

ＯｕｔｐｕｔＣｌａｓｓ

Ｔｕｒｂｉｎｅ

ＯＫ（％）

Ｆａｕｌｔ

（％）

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ

（％）

Ｗｅａｔｈｅｒ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ

（％）

Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ

（％）

狋 ９９．８８ ９９．６７ ７８．４１ ９７．９１ ９９．４５

狋＋１０ ９９．５６ ９９．００ ７７．２２ ９５．０４ ９８．３９

狋＋３０ ９７．６４ ９６．４１ ７４．５９ ９４．６２ ９６．５４

狋＋６０ ９５．７０ ９５．６４ ７１．６７ ９２．５５ ９４．４３

狋＋１２０ ９１．８７ ９０．００ ６７．４９ ８８．４７ ９０．８９

狋＋１８０ ８８．５８ ８７．３４ ６４．９４ ８４．４３ ８６．８２

狋＋２４０ ８５．６２ ８４．６４ ６０．３１ ８２．４４ ８３．９３

狋＋３００ ８３．０５ ８２．７６ ５９．６７ ８０．３９ ８１．７６

２１　故障检测

在这一阶段中，‘ｆｕａｌｔ’被实际中的故障种类所代替，比

如 ‘ｐｉｔｃｈｏｖｅｒｒｕｎ０’，‘Ｐｉｔｃｈｔｈｙｒｉｓｔｏｒ２ｆａｕｌｔ’， ‘Ａｘｌｅ１ｆａｕｌｔ

ｐｉｔｃｈｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ’，‘Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｒｏｔｏｒｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ’。

表４所示为ＲＦＡ在不同时刻的预测结果。每一种类的预

测精度的范围为６８％～１００％，除了对 ‘Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｒｏｔｏｒ

ｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ’预测结果以外。图５所示为两个预测阶段的

犵犿犲犪狀值。第一阶段的犵犿犲犪狀值比第二阶段的犵犿犲犪狀值明显

更高。这是因为对 ‘Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｒｏｔｏｒｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ’预测精

度较低造成的。

图５　第一阶段和第二阶段预测中不同时刻的犵犿犲犪狀值

２２　结果分析

基于测试数据的结果表明了ＲＦＡ算法的有效性，为了验

证这种算法的稳健性，我们还需要验证这种模型对未知状态类

型的预测结果。由于风力涡轮机内在的变化性，风力涡轮机的

故障状态也千变万化。因此有必要验证这种新模型对未知故障

状态的预测性能。在本节，我们采用其它风力涡轮机的数据，

第１０号，第１４号，第１７号来验证算法的稳健性。利用第一

阶段建立的预测模型对这些数据进行分析。研究的故障状态包

括偏航失控、碳刷磨损报警等。图６所示为这几台涡轮机的实

际输出状态分布图。这几台涡轮机的故障数量不同，但是所有

涡轮机在大多数时间段都是正常工作的。从中我们可以看出，

这种基于ＲＦＡ的预测模型能够准确预测未知的故障状态。对

未知故障状态的预测准确率在６０％～１００％，除了对与变速箱

故障相关的预测结果以外，比如变速箱温度过高，变速箱油压

过低等。这些状态通常会被预测为正常操作。这其中的主要原

因为模型中缺少相关的输入参数。表５结果表明这种模型能够

预测大多数涡轮机的故障状态。

图６　第１０号涡轮机的输出种类分布
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表４　第二阶段中ＲＦＡ在不同时刻的预测结果

Ｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐ［ｓ］

ＯｕｔｐｕｔＣｌａｓｓ

Ｔｕｒｂｉｎｅ

ＯＫ（％）

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ（％）

Ｗｅａｔｈｅｒ

ｄｏｗｎｔｉｍｅ（％）

Ａｘｌｅｌｆａｕｌｔｐｉｔｃｈ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ（％）

Ｐｉｔｃｈｏｖｅｒｒｕｎ

０°（％）

Ｐｉｔｃｈｔｈｙｒｉｓｔｏｒ

２ｆａｕｌｔ（％）

Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｒｏｔｏｒ

ｍｏｎｉｔｏｒｄｅｆｅｃｔ（％）

Ｏｖｅｒａｌｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

狋 ９９．６４ ８２．７０ ９９．２９ １００．０ ９８．９３ ８７．８３ ６１．９０ ９８．８３

狋＋１０ ９９．３４ ８１．０８ ９７．８４ ９８．６７ ９７．７７ ８５．４３ ５８．９４ ９６．４４

狋＋３０ ９７．１５ ７９．２６ ９５．２３ ９７．１３ ９５．５２ ８３．２９ ５５．０３ ９４．０９

狋＋６０ ９５．２８ ７６．８７ ９２．８６ ９５．４５ ９３．２６ ８０．０９ ５１．９８ ９１．６８

狋＋１２０ ９０．１０ ７１．５８ ８８．４１ ９１．９０ ９０．２３ ７７．６７ ４８．８３ ８７．８２

狋＋１８０ ８７．９８ ６８．７１ ８５．７３ ８６．３９ ８６．８８ ７４．８７ ４６．２９ ８４．６９

狋＋２４０ ８４．４５ ６５．３２ ８３．６６ ８２．５５ ８３．３４ ７１．４５ ４３．９１ ８１．５３

狋＋３００ ８２．７６ ６２．４３ ８１．４５ ８０．７６ ７９．５５ ６８．３２ ４０．６７ ７８．３５

表５　第１０号涡轮机的状态预测

Ａｃｔｕａｌｏｕｔｐｕｔ Ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄｏｕｔｐｕｔ
Ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｃａｓｅｓ（％）

Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙｓｔｏｐｎａｃｅｌｌｅ Ｆａｕｌｔ ８５．６６

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｄｏｗｎｔｉｍｅ Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｄｏｗｎｔｉｍｅ １００

ＲｏｔｏｒｉｍｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒｄｅｆｅｃｔＦａｕｌｔ ６０．９０

Ｗｅａｔｈｅｒｄｏｗｎｔｉｍｅ Ｗｅａｔｈｅｒｄｏｗｎｔｉｍｅ ６９．８４

Ｙａｗｒｕｎａｗａｙ Ｆａｕｌｔ ９９．６２

ＴｕｒｂｉｎｅＯＫ ＴｕｒｂｉｎｅＯＫ ９９．９６

３　结论

本文提出了一种基于数据挖掘算法的涡轮机故障状态预测方

法。为了降低计算难度，我们采用数据挖掘算法进行模型参数的

选择。最终采用发电机转速、变速箱速度、温度枢纽、叶片螺距

角这些参数进行预测模型的建立。建立预测模型的过程分为３个

阶段：预测任意故障；预测系统的特殊故障；确定未知故障。通

过对各种数据挖掘算法基于大量风力涡轮机数据的性能分析，选

择了性能最优的随机森林算法模型。这种模型的预测准确率能够

达到９８％；同时还能够预测训练数据没有包含的故障类型。通过

在实际风力涡轮机数据的验证，表明了这种模型的稳健性。
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端不需要开发客户程序，直接利用ＩＥ浏览器作为客户端。因

此开放式网络化自动测试系统软件采用这种基于ＣＯＭ 技术和

Ｗｅｂ技术的计算体系结构可以保证系统软件的可移植性、互

操作性和可重用性，以及高度的可扩展性［５］。

３　结论

本文采用Ｃ／Ｓ和Ｂ／Ｓ混合结构模式，建立了开放式的网

络化自动测试系统硬件模型。以国际标准为基础，建立了开放

式网络化自动测试系统的软件体系结构，从框架模型、功能模

型、计算模型多个视角对软件体系结构进行了建模，达到了描

述软件体系结构的目的，为开放式网络化自动测试系统的软件

开发奠定了坚实的理论基础。
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