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摘要:针对风电机组齿轮箱系统的故障预测问题ꎬ利用了齿轮箱异常时的动态特性将会偏离正常工作状态的现象ꎬ提出了同时使用

温度和压力信号对齿轮箱进行故障预测ꎬ并据此建立了一种齿轮箱的温度和压力模型ꎮ 采用了滑动窗口法计算残差的分布特性ꎬ
以天为单位ꎬ定义了残差超限比例ꎬ根据预测值残差分布特性的改变ꎬ对齿轮箱故障做出及时的预测ꎻ设计了以残差超限比例为依

据ꎬ向风电场发起报警信息的系统流程ꎬ提示运维人员有针对性地对设备进行检查ꎻ通过对现场实际机组进行模型部署试验ꎬ实现

了对齿轮箱温控阀故障的提前预警ꎮ 研究结果表明:该模型对齿轮箱异常状态的判断能力可以起到提前预警的目的ꎮ
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０　 引　 言

齿轮箱是风力发电机组传动链的重要组成部件ꎮ
与其他部件相比ꎬ齿轮箱的受力情况复杂ꎬ维修过程费

时费力ꎬ对机组的运行时长和发电量影响较大ꎮ 因此ꎬ
有必要对齿轮箱的异常状态进行提前预警ꎬ提示运维

人员及时检查和维护ꎮ

目前ꎬ风电机组配备的在线状态监测系统(ＣＭＳ)
大多采用振动分析手段ꎬ受限于传感器的安装位置和

数量ꎬ且系统采样点数存在上限ꎬ导致信号采样间隔较

长、采样频率较低或采样时长较短ꎬ难以满足齿轮箱实

时故障预警的要求ꎻ其次ꎬ目前在工程中应用较多的专

家系统、神经网络技术、支持向量机技术等故障诊断方

法ꎬ多需要构建完整的故障数据库ꎬ造成风电机组成本

较高ꎻ再次ꎬ目前已有方法多是使用单一特征或者某几



个特征进行分析ꎬ导致故障诊断正确率较低ꎮ 因此ꎬ为
提高故障诊断准确性ꎬ迫切需要有一种新的基于多源

信息融合的故障诊断方法ꎬ实现齿轮箱故障准确诊断

和定位ꎮ
近年来ꎬ研究人员针对齿轮箱的故障预警提出了

多种方法ꎮ 龙泉等人[１] 提出了一种基于粒子群优化

ＢＰ 神经网络风电机组齿轮箱故障诊断方法ꎬ网络的收

敛速度快ꎬ减小了陷入局部极小点的风险ꎻ唐明珠等

人[２]提出了基于增量代价敏感支持向量机( ＩＣＳＶＭ)
的齿轮箱故障诊断方法ꎬ建立了以误差分类代价最小

化为目标的代价敏感支持向量机模型ꎻＺＡＨＥＲ 等人[３]

利用数据采集与监视控制系统(ＳＣＡＤＡ)ꎬ使用多层神

经网络算法对齿轮箱和发电机进行了建模ꎬ根据温度

参数设定阈值ꎬ采用 Ｍｕｌｔｉ￣Ａｇｅｎｔ 系统对不同部件的诊

断结果进行了综合分析来进行故障预测ꎬ同时指出了

神经网络算法的精度受多种因素影响ꎬ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ꎻ方瑞明等

人[４]基于风电机组齿轮箱的历史运行温度ꎬ结合正态云

模型和趋势状态分析法构建了齿轮箱状态评估云模型ꎬ
该模型应用云理论对温度边界具有的模糊性和不确定

性进行了有效处理ꎬ能够提前发现齿轮箱的异常状态ꎮ
但以上方法算法复杂、耗时较长ꎬ且对样本的选取

要求较高ꎮ 郭鹏等人[５] 使用非线性状态估计(ＮＳＥＴ)
方法建立了齿轮箱的油温模型ꎬ通过温度残差的变化ꎬ
发现了齿轮箱的潜在故障ꎬ该方法可以有效规避齿轮

箱故障样本缺乏的影响ꎬ但很难覆盖齿轮箱系统内的

各种故障ꎮ
本文在齿轮箱油温模型的基础上ꎬ建立齿轮箱的

温度和压力预警模型ꎬ实现齿轮箱的故障预警ꎮ

１　 齿轮箱监测参数

某风场 ２. ５ ＭＷ 风电机组的齿轮箱系统内的润滑

油循环过程如图 １ 所示[６]ꎮ

图 １　 齿轮箱润滑油循环

从图 １ 中可以看到:冷却风扇与温控阀用于调节

齿轮箱系统内的温度ꎬ压力传感器监测压力的变化ꎮ
该机组的 ＳＣＡＤＡ 系统每 １０ ｍｉｎ 记录一次机组的参

数ꎬ内容包括时间、有功功率、风速、机舱温度、发电机

转速、齿箱轴承温度等共计 １０２ 个参数ꎮ 现场运维档

案则记录了机组报发生故障的具体时刻、类型与损坏

部件等信息ꎮ

２　 齿轮箱模型与验证

２. １　 建模原理

ＮＳＥＴ 是 ＳＩＮＧＥＲ 等[７] 提出的一种非参数自适应

建模方法ꎬ在核电站传感器校验、设备监测、电子产品

寿命预测等方面都有成功的应用[８￣１０]ꎮ 本文采用这一

方法ꎬ并以郭鹏等人的温度模型为基础ꎬ建立齿轮箱的

温度和压力模型ꎮ
将 ｉ 时刻的 ｎ 个输入量记为一组观测向量 Ｘ( ｉ):

Ｘ( ｉ) ＝ [ｘ１( ｉ)　 ｘ２( ｉ)　 􀆺　 ｘｎ( ｉ)] Ｔ (１)
在机组正常运行的 ＳＣＡＤＡ历史数据中ꎬ挑选ｍ组

观测向量ꎬ组成记忆矩阵 Ｄ:
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)
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ê
ê
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(２)

记模型的输入为某时刻机组的一组观测向量

Ｘｏｂｓꎬ输出为该时刻的预测值 Ｘｅｓｔꎮ该模型假设输出值

是记忆矩阵 Ｄ 中所有观测向量的线性组合ꎬ即认为存

在一个权值向量 Ｗꎬ使得下式成立:
Ｘｅｓｔ ＝ ＤＷ (３)

式中:Ｗ ＝ [ｗ１ 　 ｗ２ 　 􀆺　 ｗｍ] Ｔꎮ
则模型输入值与输出值的残差为:

ε ＝ Ｘｅｓｔ － Ｘｏｂｓ (４)
令残差值最小ꎬ可得:

Ｗ ＝ (ＤＴ􀅰Ｄ) －１􀅰(ＤＴ􀅰Ｘｏｂｓ) (５)
为了避免出现无法求逆矩阵的现象ꎬ同时赋予模

型物理意义[５]ꎬ可将式(５) 的点乘改为欧氏距离ꎬ即:
Ｗ ＝ (ＤＴ ⊗ Ｄ) －１􀅰(ＤＴ ⊗ Ｘｏｂｓ) (６)

其中:

Ｘ ⊗ Ｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ (７)

即可得到模型输出值与输入值之间的关系:
Ｘｅｓｔ ＝ Ｄ􀅰(ＤＴ ⊗ Ｄ) －１􀅰(ＤＴ ⊗ Ｘｏｂｓ) (８)

如果模型的输入值是机组正常工作时的数据ꎬ就
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会与记忆矩阵中的某些观测向量接近ꎬ从而得到一组

比较准确的预测值ꎬ残差值也就比较小ꎻ如果模型的输

入值是机组存在故障时的数据ꎬ就会偏离记忆矩阵中

的观测向量ꎬ输出值的准确度就相应下降ꎬ残差值也将

变大ꎮ因此ꎬ对残差的变化设定阈值并进行监测ꎬ即可

实现齿轮箱故障提前预警ꎮ

２. ２　 齿轮箱预警模型构造

齿轮箱温度和压力预警模型的输入变量包括两

类:一类是间接变量ꎬ包括机组功率、风速、发电机转

速、机舱温度等ꎻ另一类是直接变量ꎬ包括齿箱泵出口

压力、齿箱进口压力、齿轮箱油温等ꎮ模型的输出变量

有 ５ 个:齿箱泵出口压力、齿箱进口压力、齿轮箱油温、
齿箱前端轴承温度、齿箱后端轴承温度ꎮ与郭鹏等人仅

使用齿轮箱油温来监测齿轮箱的异常状态相比ꎬ该模

型更加全面准确ꎮ
首先需确定输入输出变量ꎮ本研究通过分析各变

量与齿轮箱故障的相关度ꎬ从机组 ＳＣＡＤＡ 记录的 １０２
个参数中选取模型输入输出变量ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 模型输入输出变量选取

输入变量 输出变量

机组功率

风速

发电机转速

齿箱泵出口压力

齿箱进口压力

齿轮箱油温

齿箱前端轴承温度

齿箱后端轴承温度

机舱温度

齿箱泵出口压力

齿箱进口压力

齿轮箱油温

齿箱前端轴承温度

齿箱后端轴承温度

２. ３　 记忆矩阵构造

模型的观测向量包括:风速、机组功率、发电机转

速、机舱温度、齿箱泵出口压力、齿箱进口压力、齿轮箱

油温、齿箱前端轴承温度与齿箱后端轴承温度 ９ 个变

量ꎬ分别记为 Ｘ(１)ꎬＸ(２)ꎬＸ(３)ꎬＸ(４)ꎬＸ(５)ꎬＸ(６)ꎬ
Ｘ(７)ꎬＸ(８)ꎬＸ(９)ꎬ则有效历史观测向量集合可以表

示为:
Ｋ ＝ [Ｘ(１)　 Ｘ(２)　 􀆺　 Ｘ(９)] (９)

为了避免因各变量取值范围不同而产生误差ꎬ记
忆矩阵 Ｋ 中的每一个变量需做归一化处理ꎮ

在训练集中ꎬ删除掉所有异常数据后ꎬ即可以使用

９ 个变量进行记忆矩阵的构造ꎬ但会出现两个问题:
(１) 记忆矩阵中多数样本聚集在某个局部ꎬ而不能整

体均匀的分布在整个正常样本空间ꎻ(２) 记忆矩阵太

　

庞大ꎬ导致后续预测的计算成本过高ꎮ所以ꎬ在构建记

忆矩阵时有必要进行均匀系数ꎮ具体做法如下[１１]:对
于每一个变量ꎬ将[０ꎬ１] 之间等分为 ｈ 份ꎬ以 １ / ｈ 为步

距从集合Ｋ中找出符合条件的观测向量加入记忆矩阵

Ｄ 中ꎮ
以变量 Ｘ(１) 为例ꎬ选取符合条件的观测向量的

流程ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 选取符合条件的观测向量的流程

对第 ｉ 个步距ꎬ遍历集合 Ｋ 中的全部观测向量(共
Ｍ 个)ꎬ若某一观测向量中 Ｘ(１) 变量与 Ａ 距离小于设

定值 δꎬ则将其加入记忆矩阵 Ｄ 中ꎬ直至遍历完成ꎮ其
它变量均采用相同的流程ꎬ选择符合条件的观测向量

添加到记忆矩阵 Ｄ 中ꎮ对于某些幅值变化较大或者十

分重要的监测变量如齿轮箱油温等ꎬ步距可以适当缩

小ꎮ为避免某些观测向量被重复选取ꎬ最后还需对记忆

矩阵做去重处理ꎮ通过以上步骤构造的过程记忆矩阵ꎬ
能够比较完整地覆盖齿轮箱正常工作范围ꎮ

记忆矩阵 Ｄ 的构建主要涉及到 ３ 个参数:观测向

量、步距和步距左右区间 δ 值ꎮ步距一般取 ０. ０１ꎬ而步

距左右区间 δ 的取值不同ꎬ将会影响记忆矩阵 Ｄ 的维

度ꎮ根据模型构造经验ꎬ 记忆矩阵 Ｄ 中样本数量以

６ ０００ ~ ８ ０００为宜ꎬ该模型为了保证计算效率ꎬ采用自

适应算法求解满足条件的最大 δ 值ꎮ

２. ４　 齿轮箱模型有效性验证

本文选择某 ２. ５ ＭＷ 机组对模型进行验证ꎮ该机

组在 ２０１７ － １１ － ２５ １４:３３ 发生油温过高停机ꎬ上塔检

查发现是温控阀损坏ꎬ经检查运维档案发现ꎬ该机组在

２０１６ 年没有齿轮箱类故障ꎬ因而利用该机组 ２０１６ 年的

ＳＣＡＤＡ 历史运行数据ꎬ构造正常运行状态记忆矩阵

Ｄꎬ对 ２０１７ 年的数据进行预测ꎬ其残差时序图如图 ３
所示ꎮ
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图 ３　 残差时序图

　 　 从图３可以发现ꎬ在机组ＳＣＡＤＡ报警时刻约４个月

前ꎬ残差已经有明显异常ꎬ温度和压力的残差更大且波

动更加剧烈ꎬ而在更早期的正常运行状态ꎬ残差变化不

大ꎬ基本保持稳定ꎮ这表明齿轮箱温度和压力模型对齿

轮箱正常工作时的动态特性具有比较高的建模精度ꎮ

３　 齿轮箱温度和压力模型预测残差

统计分析

３. １　 齿轮箱预警模型构造

由于齿轮箱模型的记忆矩阵基本覆盖了正常工作

空间ꎬ模型的残差分布情况可以用来对齿轮箱异常进

行预测ꎮ本文使用滑动窗口残差统计方法来实时连续

地观测残差分布特性的变化ꎮ
记齿轮箱模型的温度和压力预测残差序列为:

εｉ ＝ [εｉ１ 　 εｉ２ 　 εｉ３ 　 εｉ４ 　 εｉ５] (１０)
取一个宽度为 Ｎ 的滑动窗口ꎬ对窗口内的连续 Ｎ

个残差计算出超出某个阈值 δ 的比例ꎬ即:

θ ｊ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｍａｘ( ｜ εｉｊ － δ ｊ ｜ ꎬ０) (１１)

再根据这一比例 θꎬ设定齿轮箱异常的报警阈值ꎮ
采用滑动窗口残差统计方法的原因如下[１２￣１３]:

(１)算法简单且能够连续实时地监测残差统计特

性的变化ꎬ适合在线实时分析ꎻ
(２)能抑制孤立的大残差对预测精度的影响ꎻ
(３)通过合理选择滑动窗口的宽度 Ｎꎬ能及时迅

速地反映残差统计特性的连续变化ꎬ同时消除随机因

素的影响ꎬ提高齿轮箱状态监测的可靠性ꎮ

３. ２　 齿轮箱模型预警阈值划分

选择滑动窗口宽度 Ｎ ＝ １４４(一天)ꎬ根据机组历

史数据ꎬ设定残差阈值与比例阈值ꎬ如表(２ꎬ３)所示ꎮ
表 ２　 机组残差阈值

输出变量 残差阈值

齿轮箱油温 / (℃)
ｍｉｎ － ２
ｍａｘ １. ５

齿箱前端轴承温度 / (℃)
ｍｉｎ － ２
ｍａｘ １. ５

齿箱后端轴承温度 / (℃)
ｍｉｎ － ２
ｍａｘ １. ５

齿箱泵出口压力 / ｂａｒ
ｍｉｎ － ０. ５
ｍａｘ ０. ５

齿箱进口压力 / ｂａｒ
ｍｉｎ － ０. ５
ｍａｘ ０. ５

表 ３　 机组前 １ 天超过残差阈值的次数比例阈值

输出变量 比例阈值 / (％ )
齿轮箱油温 ５０

齿箱前端轴承温度 ５０
齿箱后端轴承温度 ５０
齿箱泵出口压力 ５０
齿箱进口压力 ５０

　 　 该机组前一天超出残差阈值的次数比例统计如图

４ 所示ꎮ
从图 ４ 中可以看出:预警模型在大约 ８ 月份的时

候即开始报警ꎬ提前大约 ４ 个月发现温控阀故障ꎬ证明

该阈值划分方法可以有效提前预警齿轮箱系统内的

异常ꎮ
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图 ４　 机组前 １ 天超出残差阈值次数

虚线—报警比例限值ꎬ超出该次数比例阈值即进行预警

４　 结束语

为了提前预警齿轮箱系统内的异常ꎬ本文建立了

风电机组齿轮箱温度和压力模型ꎬ以 ＳＣＡＤＡ 数据为

输入来源ꎬ通过选择恰当的输入变量、记忆矩阵空间及

残差阈值ꎬ实现了实时预警齿轮箱异常的功能ꎮ 该模

型增加了可监测的异常种类以及预警的准确性ꎬ保证

了预警的可靠性ꎮ
本文以实际发生在机组上的齿轮箱温控阀故障为

例ꎬ对模型进行了验证ꎮ 结果表明:该模型可以提前约

４ 个月发现异常ꎬ实现了提前预警功能ꎮ
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