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基于核极限学习机的风电机组齿轮箱故障预警研究
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摘　要: 风电机组运行环境恶劣、机组设备衰退是近年来齿轮箱故障频发的主要原因，其设备状态与机组安全性、运

营成本息息相关。面对这一挑战，利用监控与数据采集系统数据，提出一种将保局投影、核极限学习机和信息熵相

结合的风电机组齿轮箱故障预警方法。采用保局投影对风电机组状态参数进行特征提取后，使用核极限学习机建立

状态参数预测模型，最后辅以改进的加入信息熵概念，可准确预警异常工况。以河北省张家口某一风电场的运行数

据作为实例进行研究，仿真结果表明，所提算法至少能提前 2 天预警潜在故障，验证该预警方法的有效性与实效性。
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Abstract:  The  harsh  operating  environment  of  wind  turbines  and  the  equipment  degradation  are  the  main
reasons for  the frequent  failure of  gearboxes in recent  years.  The equipment  status is  closely related to wind
turbine  safety  and  operating  costs.  In  order  to  tackle  the  challenge,  a  fault  warning  method for  wind  turbine
gearbox  failure  is  proposed,  which  combines  the  locality  preserving  projections,  the  kernel  extreme learning
machine,  and the information entropy.  After  that  the feature extraction of the wind turbine's  state parameters
are carried out by using the locality preserving projections, the kernel extreme learning machine is applied to
establish  the  state  parameter  prediction  model.  Finally,  the  improved  information  entropy  concept  is  used,
aiming  at  accurately  predicting  the  abnormal  working  conditions.  The  operation  data  of  a  wind  farm  in
Zhangjiakou, Hebei Province is studied as an example. The simulation results show that the proposed algorithm
can warn potential faults at least 2 days in advance. The case study verifies the effectiveness and timeliness of
the proposed fault warning method. 
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0    引　言

风机的运行和维护问题已经成为制约风电产业

发展的关键因素[1-2]。我国风能资源大多分布在人迹

罕至的高山、荒漠、草原或海边，极其恶劣的环境严

重影响风电机组的安全可靠运行，导致运行维护成

本居高不下。据欧洲风电协会统计，运行维护成本

占风电总生产成本的 20%~25%，其中海上风电的运

行维护成本更高达 35%[3]。

监控与数据采集（supervisory control  and data
acquisition, SCADA）系统作为风电机组状态监测系

统的重要组成部分，它能够全面记录含有风电机组

故障信息的状态参数，且获取较为便捷。因此，目

前有很多学者通过对 SCADA数据的分析来检测风

电机组的故障。Bangalore等[4]基于 SCADA数据建

立了检修计划模型，其模型依据风电机组的在役年

限与机组运行状态评估故障概率。Antonino等[5]建

立 3种机器学习模型来监测风电机组的功率曲线；

Christopher等[6]根据热力学第一定律的原理建立了

风电机组齿轮箱的故障预警模型，通过齿轮箱温度

的变化数据来估计齿轮箱损伤程度；Edzel等[7]提出

多机制建模所得残差可以有效地预测故障发生前风

电机组运行状况的变化；Qiu等[8]提出了一种基于热

物理学的风电机组传动系故障诊断方法；Dao等 [9]

提出了一种基于 SCADA数据协整分析的故障预警

方法，可以有效分析非线性数据趋势；Borchersen[10]等

通过应用扩展卡尔曼滤波对来自 43个涡轮 3年的

历史数据发现了 15/16个故障。

国内方面：曹梦楠[11]使用 SCADA数据，提出一

种基于无迹卡尔曼方法的风电机组故障诊断策略；

张永辉 [12]根据风电场 SCADA数据之间的相关程

度，实现对风力发电机的潜在故障预警；董玉亮等[13]

利用自组织映射网络检测机组的早期故障；颜永龙

等[14]选择 BP 神经网络和最小二乘支持向量机的组

合模型判断机组健康状态；刘帅等[15]使用动态时间

规整算法提前预警齿轮箱故障，其预警时间可长达

数周。

从以上文献可以看出，其预警方法多采用建立

研究对象模型后对比参数残差确定机组故障[5-7, 11-14]，

引入的不同模型对风电机组故障预警研究有促进作

用，但其研究成果在特征提取方面不够深入；而基

于统计学[9]方法对数据的选取要求较高、专业性较

强，基于热物理学[8]方法需要加装实验设备，都有现

场应用的不便理性。

保局投影[16]（locality preserving projections, LPP）
是一种由 He等人于 2003年提出的用于流形学习

的算法，具有保持数据集空间结构不变的非线性特

点，可用于提取风电机组 SCADA数据中高维信息

的特征信号。Ding等 [17]基于保局投影算法有效完

成了滚动轴承分类；Soldera等[18]改进了保局投影算

法并应用于人脸识别，取得了更高的识别精度；

He等[19]提出了统计学保局投影算法，有效检测了潜

在故障。

核极限学习机（kernel extreme learning machine，
KELM）是将原极限学习机[20]（extreme learning machine，
ELM）中隐含层替换为核函数，使其在速度优势上

进一步提高了精度。Zeng等 [21]使用核极限学习机

对交通标志进行识别，其结果优于其他方法；Bouzgou
等[22]提出了一种结合互信息测量和极限学习机的辐

照时间序列的新预测方法，能够提高太阳辐射预测

的准确性；Mouatadid等[23]建立了基于 ELM的更高

精度的城市用水需求模型。

本文针对风电机组状态参数具有高维、非线性

等特征，通过保局投影提取风电机组状态参数中代

表本征结构的特征向量，再利用核极限学习机对目

标状态参数建立预测模型，最后通过加入信息熵的

检测方法分析目标状态参数的残差变化趋势，监测

机组的健康状况，从而实现机组故障预警的目的。

1    算法基础

1.1    保局投影算法

保局投影算法可以很好地发掘嵌入在高维数据

中隐藏的低维流形信息。

Rn

X = {x1, x2, · · · , xm} xi ∈ Rn (i = 1,2, · · · ,m)

Rl (l << n) Y = {y1,y2, · · · ,ym}

假 设 高 维 空 间 中 存 在 数 据 点 集 ：

， ，在低维空间

中寻找一组对应点 ，其目

标是寻找一个投影转换矩阵，使得在高维空间中互
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w

为近邻的两点投影到低维空间后仍互为近邻。合理

的选择投影方向 的准则是在合适的条件下最小化

下面的目标函数：

J =
∑

i j

(
yi− y j

)2
S i j (1)

S i j i j

k ε

其中， 为近邻的第 个样本和第 个样本之间的相

似性程度。可以取用 近邻或 近邻的高斯权或均匀

权作为相似性度量。

1.2    核极限学习机

极限学习机算法是一种简单、有效的单隐含层

前 馈 神 经 网 络 (single-hidden-layer  feed  forward
neural networks，SLFNs)，该方法具有学习速度快、

泛化性能好等优点。

N (x j, t j)

x j = (x j1, x j2, · · ·, x jn)T ∈ Rn t j = (t j1, t j2, · · ·, t jm)T ∈ Rm

l g(x)

对 于 任 意 的 个 训 练 样 本 ， 其 中

， ，

含有 个隐含层节点，数学上，激励函数为 的

SLFNs的模型为
l∑

i=1

gi(x j)βi =

l∑
i=1

g(wi · x j+bi)βi = y j

j = 1,2, · · · ,N (2)

wi wi = (wi1,wi2, · · ·,win)T

i

式中： —— 连接输入层和第

个隐含层节点的权值向量；

βi βi = (βi1,βi2, · · ·,βim)T i—— 连接输出层和第 个

隐含层节点的权值向量；

bi i——第 个隐含层节点的阈值；

y j t j——与 相对应的 SLFNs输出节点的计算

输出值。

N (x j, t j)若模型能够零误差地逼近上述 个样本 ，

可得：
Hβ = T (3)

H
i i T

其中， 被称为神经网络隐含层的输出矩阵，其第

列对应第 个隐含层单元的输出向量； 表示期望模

型输出值。

g(x)

wi bi

Hβ = T

极限学习机的核心假设为：当激励函数 是

无限可微且参数 和 任意指定时，求解线性系统

的最小二乘解，即为 0误差逼近样本解的等

价，即 ∥∥∥H(ŵ1, · · · , ŵl, b̂1, · · · , b̂l)β̂−T
∥∥∥ =

min
β
∥H(w1, · · · ,wl,b1, · · · ,bl)β−T∥ (4)

Hβ = T

因此，根据广义逆的相关定理得，需要求解线

性系统 的最小范数最小二乘解为

β̂ = H†T = HT
(
HHT

)−1
T (5)

H† H其中， 是隐含层输出矩阵 的 Moore –Penrose
广义逆。

h(x)

h(x)

h(x)

由于 ELM中的隐含层映射 和 SVM中的核

函数映射极为相似，所以可以直接将核函数映射代

替 ELM中的隐含层映射 ，此时即为核极限学习

机。当 未知时，满足 Mercer条件的核函数主要

包括：线性核函数、多项式核函数、RBF核函数、小

波核函数等，RBF核函数表达式如下：

K(xi, x j) = exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

2σ2

 (6)

σ其中， 为核函数的宽度系数。

2    基于 LPP-KELM 和信息熵的风电机组

故障预警方法

本文提出的风电机组故障预警方法有效地结合

了 LPP算法、KELM算法、信息熵方法，从多属性、

多耦合关系的 SCADA数据中预警潜在故障，为现

场运维计划提供有效支撑。

X p(x)

H(x)

若离散随机变量 的取值概率用 来表示，则

信息熵 可用式（7）来定量表示其不确定程度；同

时，信息熵的概念在不同领域应用时，需要改进信

息熵[15, 24]，改进后可得到式（8）。

H(x) = −
∑

x∈dom(X)

p(x)lnp(x) (7)

Hd = −
N∑

i=1

(
ni

Td

)
ln

(
ni

Td

)
(8)

dom(X) X式中： —— 的取值范围；

Hd——以统计区间时间长度为单位的信息

熵；

N——等间隔温度区间的数目；

ni i——在统计区间时间长度内的第 个等间隔

温度区间的残差数目；

Td——以统计区间时间长度为单位的总残差

数目。

ni = 0

ni = Td

特别地，当 时不进行统计计算，若存在

时，熵值为 0。
本文所提出的风电机组在线故障预警方法可分

为两部分，如图 1所示。1）离线预警模型生成部分

（图 1左侧）：首先利用健康风电机组的状态参数数

据建立基于 LPP-KELM的风电机组状态参数预测

模型，在分析状态参数预测模型的残差变化趋势基
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础上，确定预测模型均方根误差（root mean square
error，RMSE）和预测模型残差的熵值的预警阈值；

2）监测预警部分（图 1右侧）：将已获取机组 SCADA
数据输入到离线时已训练好的预测模型中，获得机

组当前的目标状态参数预测值，然后利用 RMSE、
信息熵方法双重检验，基于 RMSE和残差熵值阈值

判断机组的状态是否异常。其中，双重检验中两种

方法的时间尺度可不一致，以满足不同时间尺度预

警需求。

其中，监测预警部分具体算法实施步骤为：

1）将风电机组 SCADA数据按 LPP算法步骤

进行特征提取。

2）将特征向量输入到离线时已训练好的 KELM
预测模型，得到监测状态参数预测值。

3）将监测状态参数预测值与实测值对比，获取

残差的变化趋势。

4）以连续相同长度时间段为统计区间，计算目

标状态参数预测模型的均方根误差及残差的熵值。

5）当均方根误差大于离线时确定的均方根误

差阈值，且残差熵值大于离线时确定的熵值阈值

时，判定机组运行异常；反之则说明目标状态参数

预测模型的监测状态参数变化不剧烈，返回步骤 1）
继续监测。

3    实例分析

3.1    案例背景及算法设定

本节选取河北省张家口某变速变桨恒频风力发

电机组在 2017年的实际运行数据，对风电机组故

障预警方法分别在机组健康状态下和异常状态下的

应用进行仿真研究。该机组额定功率为 1.5 MW，

切入风速为 3 m/s，切出风速为 25 m/s，SCADA系

统每隔 10 min记录一次采样数据。

数据预处理：根据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各类运行工况，

并剔除机组输出功率为 0或者负值、风速小于切入

风速 (3 m/s)和风速大于切出风速 (25 m/s)以及风

速小时对应的机组输出功率大等的样本点，认为这

些数据点为机组非正常运行状态下的数据点。

LPP-KELM模型生成部分，输入尽可能选取与

监测目标相关的测点，本例中选取风速、发电机转

速、叶轮转速、风向角、环境温度、机舱温度、发电

机温度、功率、齿轮油温度作为输入。

异常预警方面，RMSE、信息熵方法双重检验的

时间尺度都采用为 1 d。当两个监测状态参数经处

理后都超出阈值时，才判定有潜在故障；否则，当有

一种预警方法超出预警时，异常处于不明朗状态，

可作为预警前兆，保持持续关注即可。

3.2    生成离线预警模型

选取机组连续正常运行 20 d的 1 775组风电机

组状态参数数据作为测试数据样本（见图 2），生成

所提预警方法在机组正常状态下的预警模型。

由图可知，齿轮箱轴承温度在 50~69 ℃ 之间变

化，未超出风电场监控系统的报警阈值，并且风电

SCADA历史健康数据

数据预处理

建模向量提取 (LPP)

健康状态参数残差

计算状态参数RMSE

确定健康状态RMSE、
熵值的阈值

计算残差的熵值

获取SCADA实时数据

数据预处理

建模向量提取(LPP)

监测状态参数残差

计算状态参数RMSE 计算残差的熵值

机组状态异常

离线数据 在线数据

全部超过阈值?

KELM预测模型

否

是

 

图 1    基于 LPP-KELM 和信息熵的风电机组故障预警框架
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机组正常运行条件下的齿轮箱温度波动剧烈，由于

其变化影响因素较多，无法直接总结其变化规律。

将健康状态测试数据样本代入预测模型中，获

得齿轮箱轴承温度预测模型的残差曲线。齿轮箱轴

承温度残差曲线如图 3所示。大部分残差集中在

–2~2 ℃，最大值不超过 6 ℃。通过对照图 2，可得

知：LPP-KELM模型在气象波动剧烈处残差比气象

稳定时大。将残差曲线转化残差数据对应的直方

图，如图 4所示。温度残差直方图反映了残差在各

个温度区间的分布情况，可知其分布基本符合正态

分布情况。

图 5为齿轮箱轴承温度的 RMSE变化趋势，机

组正常状态下，齿轮箱轴承温度预测模型的 RMSE
在 0.2~0.6 ℃ 之间变化，RMSE的变化剧烈程度较

小；熵值变化趋势如图 6所示，这表示机组正常状

态下的残差熵值在 0~1.7之间变化，主要集中于

0附近。因此，风电机组在正常状态下，参数预测模

型的 RMSE和残差熵值都变化较小。

通过以上分析，可以得到风电机组在健康状态

下监测机组的异常预警值：残差预警阈值为 6 ℃，

RMSE预警阈值为 0.6 ℃，熵值预警阈值为 1.7。至

此完成离线预警模型的生成部分。

3.3    异常状态监测预警

选取同一机组发生故障前连续运行 16 d的 1 000
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图 2    正常状态下风电机组的齿轮箱轴承温度
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图 3    齿轮箱轴承温度预测模型残差

残差/°C

−6 −4 −2 0 2 4 6

每
个

区
间

的
数

目

0

20

40

60

80

100

120

140

 

图 4    齿轮箱轴承温度预测模型残差直方图
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图 5    齿轮箱轴承温度预测模型均方根误差
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图 6    齿轮箱轴承温度预测模型熵值
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组风电机组状态参数数据，验证基于 LPP-KELM和

信息熵的风电机组故障预警方法在机组异常状态下

的有效性。其齿轮箱轴承温度的变化情况见图 7。

由图可知齿轮箱轴承温度随机组状态变化而变

化，但变化幅值均没达到报警值，也无明确规律。

将图 7与图 2相对比可得，无论机组状态如何，齿

轮箱轴承温度的变化趋势大致相同，这说明通过直

接观察齿轮箱轴承温度的变化趋势无法判断机组状

态是否出现异常。

根据 LPP-KELM预测模型获得预测模型残差

的变化曲线如图 8所示，可看到数据样本点越接近

故障发生点（图 8中红色星点，第 991个数据样

本），齿轮箱轴承温度预测模型的残差变化幅值就

越大，超越了正常状态下的残差阈值 6 ℃，但却只

存在个别数据样本点，这很难判断这些个别数据样

本点是否是异常点还是干扰点。

图 9、图 10分别为齿轮箱轴承温度预测模型

的 RMSE变化趋势图，以及齿轮箱轴承温度预测模

型的残差熵值变化趋势图。由图 9可知，RMSE值

已经在第 9 d超过了 RMSE的阈值 0.6 ℃，对照查

看图 10，发现熵值处于增大趋势，但熵值并未超出

预警阈值，可作为故障预警前兆，故而继续保持监

测。在第 10 d、11 d，RMSE值与熵值都回归至正常

水平，无超出预警值；第 12 d，熵值接近报警阈值

1.7，但并未超越，RMSE值正常。经历第 13 d的平

稳期后，第 14 d RMSE值、熵值全部超出预警阈值，

正式预警。至此，本文所提 LPP-KELM与信息熵结

合的故障预警方法得到验证。

若单独分析图 9、图 10，可知 RMSE值在故障

发生前 3天变化较剧烈，这表明，在机组发生故障

前 2天，RMSE值的变化趋势已与机组正常状态的

产生差异。从图 10观察出残差熵值出现波峰愈加

增大的趋势。故而可印证上述故障预警的正确性，

即当前机组即将发生齿轮箱故障。

4    结束语

本文研究了保局投影、核极限学习机、信息熵
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图 7    异常状态下风电机组的齿轮箱轴承温度
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图 8    齿轮箱轴承温度预测模型残差（异常）
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图 9    齿轮箱轴承温度预测模型均方根误差（异常）
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图 10    齿轮箱轴承温度预测模型熵值（异常）
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相结合的风电机组故障预警方法，建立了风电机组

状态参数预测模型，并基于历史 SCADA数据确定

了故障预警阈值。采用保局投影方法提取机组特征

向量，可削弱无关特征和非线性对风电机组状态参

数预测结果的影响；基于 LPP-KELM的风电机组状

态参数预测模型及添加信息熵后的双重检验方法保

证了风电机组故障预警的准确性。仿真结果表明，

所提方法能够有效地挖掘出风电机组 SCADA数据

变化趋势中隐藏的机组状态信息，达到了风电机组

故障预警的目的。
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