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(57)摘要

本发明公开了一种基于时空特征提取的风

电机组故障预警方法，步骤如下：先通过风电机

组监控和数据采集系统来获取风电机组数据集，

进行数据预处理，检测并剔除异常点；再利用主

成分分析方法对风电机组运行数据进行降维处

理；然后将数据集分割为多变量的输入层和单变

量的输出层，保留数据的时序相关性和空间相关

性，进行风电机组监控和数据采集系统数据预测

神经网络模型搭建与训练；最后使用平均绝对百

分比误差指标衡量模型对数据的拟合程度，保留

最优模型，设定模型阈值，得到故障预警模型。本

发明综合考虑了风电机组数据的时间特征和空

间特征，更加全面、准确的反映风电机组的潜在

状态，提高了对风电机组故障预警能力。
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1.一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于，包括以下步骤：步骤

1：风电机组监控和数据采集系统数据预处理,  在切入风速和切出风速之间划出若干个风

速区间，将所有数据点按照其风速大小归入各个风速区间，然后对各区间内的数据点进行

统计分析，得到风速和功率的期望值，对风电机组风速‑功率曲线进行拟合，根据风机运行

数据统计差值分布的标准差 𝜎 ，以3 𝜎划分标准，对异常点进行检测和剔除；步骤2：风电机

组监控和数据采集系统数据降维处理，为提高模型的计算效率，需要对风电机组运行数据

进行降维处理，采用主成分分析方法，将风电机组数据参数通过正交变换为一组线性不相

关的变量，保证降维后的信息贡献率在95%以上；步骤3：风电机组监控和数据采集系统数据

预测神经网络模型搭建，首先在数据处理层面保留时序相关性，然后将数据分割为多变量

的输入层和单变量的输出层，根据输入层的大小确定滑窗的宽度，进而保留数据层的空间

相关性，将2维数据转变为4维，其中包含输入层，输出层，卷积核和步长，模型的卷积层为32

层，选择ReLU为激活函数，池化层为最大池化层，然后展平为线性层，线性层的随机丢弃率

为0.5，最后的输出层为1；步骤4：训练风电机组监控和数据采集系统数据预测神经网络模

型，将数据分为60%的训练集和40%的验证集，用验证集判断模型的好坏，确定最优模型，最

终确定为选用Xavier初始化方法初始化模型的参数，选用Adam优化器对模型的参数进行更

新，确定损失函数为平方损失函数，采用小批量梯度下降法，批量大小为64，迭代50个周期，

学习率为0.001；步骤5：使用平均绝对百分比误差指标衡量模型对数据的拟合程度，通过调

整模型结构和超参数使模型得到最佳的效果，最后使用指数加权移动平均值方法对误差进

行平滑处理，设定模型阈值，得到故障预警模型。

2.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：

步骤1中所述的“3 𝜎划分标准”是指以拟合的风电机组风速功率曲线为基准，在3 𝜎的范围

内获取风电场数据，并剔除不在该范围内的数据。

3.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：

步骤2中所述的“主成分分析方法”是指首先对数据进行标准化处理，计算样本指标的均值

和标准差，然后计算每个样本指标的相关系数矩阵，然后根据相关系数矩阵的特征值和特

征向量，组成新的主成分，最后计算主成分的信息贡献率，累计计算所有主成分的累计贡献

率，选择相应的主成分作为输入变量。

4.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：

步骤3中所述的“多变量的输入层和单变量的输出层”是指对于同一台风电机组而言，在数

据降维后，具有一定数量的特征属性，其特征属性中含有风电机组这段时间内的时间信息

和不同空间位置的特征信息，它们作为模型多变量的输入层，我们将风电机组温度信息作

为模型的输出值（预测值），这个输出值与前一段时间内的温度信息有关，所以为单变量的

输出层。

5.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：

步骤4中所述的“训练风电机组监控和数据采集系统数据神经网络模型”具体分为五步，分

别为随机初始化权重，向前传播得到所有样本，计算损失函数，反向传播计算偏导，更新权

重，其使用的方法分别对应为Xavier初始化，小批量梯度下降，平方损失函数，Adam优化器，

覆盖更新。

6.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：
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步骤5中所述的“平均绝对百分比误差”是指用这组数据的实际值减去模型的预测值，然后

除以实际值，最后取这组比值的平均数来判断模型拟合的好坏。

7.如权利要求1所述的一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，其特征在于：

步骤5中所述的“指数加权移动平均值”是指以指数式递减加权的移动平均，温度预测值的

加权影响力随时间成指数式递减，规定上一时刻的预测值的影响大小为0.95。
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一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法

技术领域

[0001] 本发明提供一种基于时空特征提取的风电机组故障预警方法，属于质量监测领

域。

背景技术

[0002] 风能作为重要的可再生能源，近几十年来，全球风能使用规模迅速增长，陆上和海

上风力发电机组发电容量的不断增加，由于风力发电机组潜在故障的维修成本巨大，因此

必须开发有效且可靠的风力发电机组故障预警方法，以便降低风电场的运营和维护成本。

然而传统的风力机故障预警技术大多只使用单一类型的信号作为故障特征，其性能可能受

到此类信号特征的限制。为解决这一问题，设计了一种基于时空特征提取的风电机组故障

预警方法，从而更加全面、准确的反映风电机组的潜在状态，提高对风电机组故障预警能

力。

发明内容

[0003] 本发明针对传统风电机组故障预警技术故障特征单一的问题，设计了一种基于时

空特征提取的风电机组故障预警方法。

[0004] 为实现上述目的，本发明型采用以下五个步骤，如附图1所示。

[0005] 步骤1：风电机组监控和数据采集系统数据预处理,  在切入风速和切出风速之间

划出若干个风速区间，将所有数据点按照其风速大小归入各个风速区间，然后对各区间内

的数据点进行统计分析，得到风速和功率的期望值，对风电机组风速‑功率曲线进行拟合，

根据风机运行数据统计差值分布的标准差 𝜎，以3 𝜎划分标准，对异常点进行检测和剔除。

步骤2：风电机组监控和数据采集系统数据降维处理，为提高模型的计算效率，需

要对风电机组运行数据进行降维处理，采用主成分分析方法，将风电机组数据参数通过正

交变换为一组线性不相关的变量，保证降维后的信息贡献率在95%以上。

[0006] 步骤3：风电机组监控和数据采集系统数据预测神经网络模型搭建，首先在数据处

理层面保留时序相关性，然后将数据分割为多变量的输入层和单变量的输出层，根据输入

层的大小确定滑窗的宽度，进而保留数据层的空间相关性。将2维数据转变为4维，其中包含

输入层，输出层，卷积核和步长。模型的卷积层为32层，选择ReLU为激活函数，池化层为最大

池化层，然后展平为线性层，线性层的随机丢弃率为0.5，最后的输出层为1。

[0007] 步骤4：训练风电机组监控和数据采集系统数据预测神经网络模型，将数据分为

60%的训练集和40%的验证集。用训练集训练模型，用验证集判断模型的好坏，确定最优模

型。最终确定为选用Xavier初始化方法初始化模型的参数，选用Adam优化器对模型的参数

进行更新，确定损失函数为平方损失函数，采用小批量梯度下降法，批量大小为64，迭代50

个周期，学习率为0.001。

[0008] 步骤5：使用平均绝对百分比误差指标衡量模型对数据的拟合程度，通过调整模型

结构和超参数使模型得到最佳的效果，最后使用指数加权移动平均值方法对误差进行平滑
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处理，设定模型阈值，得到故障预警模型。

[0009] 其中，在步骤1中所述的“3 𝜎划分标准”如附图2所示。是指根据拟合曲线确定3 𝜎
区间，对数据进行扩充，不保证风电机组运行数据的准确性。

[0010] 其中，在步骤2中所述的“主成分分析方法”，具体方法如下：

2‑1：对原始数据进行标准化处理，将各指标值 转换成标准化指标 。

[0011] 其中 , 。

[0012] 即 ， 分别为第 个指标的样本均值和标准差。

[0013] 2‑2：计算相关系数矩阵 。

[0014] 相关系数矩阵 。

[0015] 式中 是第 个指标与第 个指标的相关系数。

[0016] 2‑3：计算特征值和特征向量。

[0017] 特征值要由大到小排序。

[0018] 计算相关系数矩阵 的特征值 ,及对应的特征向量

,其中 ,由特征向量组成 个新的指标变量。

[0019] 式中 是第一主成分， 主成分，…， 是第m个主成分。

[0020] 2‑4：选择 （ ）个主成分，计算综合评价值。

[0021] 计算特征值 的信息贡献率和累计贡献率。称为主成分 的信息

贡献率。

[0022] 计算综合得分。
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[0023] 其中 为第 个主成分的信息贡献率。

[0024] 其中，在步骤3中所述的“风电机组监控和数据采集系统数据神经网络模型”，其构

成如附图3所示。所述的“多变量的输入层和单变量的输出层”，其构成如附图4所示。

[0025] 其中，在步骤4中所述的“训练风电机组监控和数据采集系统数据神经网络模型”，

其步骤如附图5所示。

[0026] 其中，在步骤5中所述的“平均绝对百分比误差”，其具体计算方法如下：

平均绝对百分比误差（Mean  absolute  percentage  error，MAPE）用于计算预测结

果与真实结果之间的偏离度。

[0027] 以判断风电机组模型的拟合度为例， 表示实际的风电机组温度值，

代表模型预测的风电机组温度值。其中MAPE的值越小，说明预测模型拥有更好

的精确度。

[0028] 其中，在步骤5中所述的“指数加权移动平均值”，其具体算法如下：

“指数加权移动平均值”是以指数式递减加权的移动平均，各数值的加权影响力随

时间呈指数式递减，时间越靠近当前时刻的数据加权影响力越大。

[0029] 以风电机组温度数据预测为例，公式中 为 时刻的实际温度值；系数 表示加权

下降的快慢，值越小权重下降的越快； 为 时刻的指数加权移动平均值。一般情况下取

，此算法中我们取 。

附图说明

图1是本发明所述方法的流程框图

图2是步骤1中所述的“3 𝜎划分标准”图

图3是风电机组监控和数据采集系统数据神经网络模型图

图4是神经网络模型多变量的输入层和单变量的输出层图

图5是训练风电机组监控和数据采集系统数据神经网络模型图。
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图1

图2
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图3
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图4

图5
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