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基于SCADA参量关联互信息自编码的风电机组
故障检测方法

刘小峰†, 史长振, 晏 锐, 柏 林

(重庆大学机械与运载工程学院，重庆 400044)

摘 要: 针对风力发电机组数据采集与监视控制系统 (supervisory control and data acquisition, SCADA)监测参量
间的耦合关联性,提出基于多参数耦合关联互信息编码的风电机组故障检测方法.该方法构建了SCADA数据的
耦合关联矩阵,采用互信息变分自编码器对关联矩阵进行编码重构;将SCADA参量关联矩阵的重构误差作为机
组健康评估指标,结合指数加权移动平均模型的迭代更新,对机组实时故障阈值进行自适应设置.两个风场的风
电机组SCADA数据分析结果表明,所提方法充分利用了SCADA数据的耦合关联结构信息,能有效提高风电机组
故障检测的准确性及对环境工况的鲁棒性.
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Wind turbine fault detection based on mutual information auto-encoding
of SCADA data correlation
LIU Xiao-feng†, SHI Chang-zhen, YAN Rui, BO Lin
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Abstract: Owing that the monitoring variables of the wind turbine supervisory control and data acquisition (SCADA)
system are highly correlated and coupled, a wind turbine fault detection method is proposed based on multi-parameter
correlation coupling and mutual information auto-encoder. The correlation matrix of multidimensional time series is
established to describe the coupled relationship of SCADA data. The mutual information based variational auto-encoder
is proposed for the encoding-decoding reconstruction of the correlationmatrix. Thewind turbine health evaluation index is
constructed based on the reconstruction error of the correlation matrix, and then the early fault threshold is set through the
update iteration of the exponential weighted moving average model. The proposed method is verified using the SCADA
monitoring data of wind turbines in two wind farms. The results show that this method can effectively mine the internal
correlation coupling information of SCADA multivariable time series, which can effectively improve the accuracy of
wind turbine anomaly detection and the robustness to environmental interferences.
Keywords: multiple parameters correlation coupling；variational auto-encoder；maximum mutual information；health
index construction；fault detection of wind turbine

0 引 䀰

对于长期处于恶劣环境中持续运行的风电机

组 (wind turbine,WT),准确可靠的故障异常预警与
视情维修,确保机组可靠高效运行,降低运维成本,
是风电系统优化运行亟待解决的关键问题[1].数据
采集与监视控制系统 (supervisory control and data
acquisition, SCADA)数据驱动的故障检测方法,无需

安装额外的传感器即可实现风电机系统的全方位检

测,大大降低了状态监测的投入成本,已成为近年来
WT状态监测的研究热点[2].基于SCADA数据的WT
故障检测常见解决方案是对WT异常状态进行统计
处理后,将偏离正常样本的状态设定为故障异常,涉
及到的技术方法可大致分为聚类分析法、模型重构

法及参量关系法等.聚类分析法的主旨是建立WT正
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常状态下的监测样本聚类中心,远离聚类中心的测试
样本即为故障异常.此类方法对工况稳定性的要求
较高,对监测数据的规整性依赖较强,因此其在强时
变工况、高随机运行环境下的故障检测准确性有待

提高.
鉴于SCADA数据的海量、多源、异常数据缺乏

和无标签等特点,基于深度学习的检测模型得到长足
的发展.林涛等[3]采用堆栈式自编码器对SCADA数
据进行建模,通过重构误差的分布差异性进行WT的
早期故障检测.黄荣舟等[4]使用正常状态下SCADA
数据训练长短时记忆网络预测模型,以预测值残差
为基础,结合3σ准则进行风电齿轮箱状态检测与故
障预警. Renström等[5]针对风电机组SCADA系统监
测数据,提出了一种基于自动编码器模型,通过重构
所有输入信号实现了对WT各组件的异常检测. Yang
等[6]基于风电机SCADA数据,应用时空模式网络来
提取系统中变量的时空特征,使用基于能量的受限玻
尔兹曼机 (RBM)进行WT异常检测.赵洪山等[7]采用

逐层编码网络模型对WT主轴承正常状态数据进行
训练,采用模型重构误差对主轴承进行故障预测.上
述模型重构法中,输入数据与输出数据间的重构关系
是建立在累积网络模型对每个输入样本的复杂非线

性响应基础上的,当输入不同于正常状态样本但却与
WT部件故障异常无关的奇异数据时,网络模型的非
线性响应输出也不同,因此易将未出现的正常样本误
判为异常,增加了虚警风险.

监测参量关系法以多参量间的关系模型为基础,
根据关系模型参数的变化或者偏差来辨识异常状态.
魏书荣等[8]采用灰色关联分析筛选出与WT运行温
度相关的状态变量,通过长短记忆网络对WT运行温
度进行预测,根据温度预测残差进行了风机早期故
障的预警. Yang等[9]利用多项式最小二乘法建立模

型,实现了独立于工况的WT状态监测.李霸军等[10]

采用多项式回归法建立SCADA监控数据之间的拟
合关系,根据正常状态与异常状态下回归模型系数
的差异性进行WT异常状态的检测.张帆等[11]采用

多项式回归拟合方法,构建WT运行状态输入/输出
参数关系数学模型,对WT运行状态出现异常进行预
警. Gill等[12]采用Copula函数对WT功率曲线的概率
进行了拟合,利用SCADA系统运行参数对WT的变
桨系统的早期故障进行了预测.上述这些参量关系
法大多通过多维数据的加权融合来构建某一个时间

序列的预测模型,缺乏对各个参量变化的相互影响关
系的综合考虑,因此容易受变量间冗余作用、误差积

累和关联信息缺乏等的影响.
由上述分析可知,基于SCADA数据的WT故障

检测方法,其检测精度的高低一方面取决于SCADA
数据蕴含的状态信息的有效提取,另一方面取决于
WT正常状态描述模型的准确建立. WT作为一个
关联多个变量的复杂动力系统,其演化运行受到大
量内部因素与外部环境的综合制约和影响,通过分
析其变量间的关系,可以在消除信息冗余的情况下,
揭露系统内部的结构信息.因此,针对WT各部件关
联性强、监测点位多、监测参量耦合关系复杂的

特点,本文提出一种基于 SCADA参量关联互信息
编码的WT故障检测方法.该方法充分利用SCADA
参量间的关联耦合信息,采用互信息变分自编码器
(mutual information variational auto-encoders,MIVAE)
建立WT正常状态下参量耦合关系的描述空间,设定
WT故障预警动态阈值,能够有效提高WT早期故障
检测准确率与工况鲁棒性.

1 多维时间序列关联矩阵建立

1.1 去趋势波动分析

去趋势波动分析 (detrended fluctuation analysis,
DFA)通过计算去趋势波动函数来达到最小化外部趋
势对自相关性的影响,能够排除外部噪声影响从而获
取数据本征特征,适合于非平稳时间序列的长程相关
程度分析[13].在时间序列{x(t) : t = 1, 2, . . . , N}的
DFA处理中,首先需计算x(t)的累计差

X(i) =

i∑
t=1

(x(t)− x̄), i = 1, 2, . . . , N, (1)

其中 x̄ =
1

N

N∑
t=1

x(t).采用长度为 n的时间滑动

窗将累积序列X(i)分割成N − n个子区间Dv =

(X(v), X(v+1), . . . , X(v+n−1))T, v = 1, 2, . . . , N−
n.设置窗口滑动步长为1,以减少相邻分割内数据的
跳跃性.对每个子区间内的n个点,使用最小二乘法
进行多项式拟合,计算子区间内累积序列的局部趋势

PX,v(i) = a0 + a1i+ a2i
2 + . . .+ aki

k. (2)

这里取k = 3.计算子区间内的波动局部趋势

FX(v, n) =
1

n

n∑
i=1

[X[(v − 1)n+ i]− PX,v(i)]
2. (3)

求取FX(v, n)的平均值,得到波动函数

Fx(n) =
{ 1

N − n

N−n∑
v=1

FX(v, n)
}1/2

. (4)

若时间序列x(t)具有长程自相关性,则Fx(n)与n满

足幂律关系:Fx(n) ∼ nα.其中α为DFA的标度指数,
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其反映了序列的长程自相关性.

1.2 消除趋势互相关分析

消除趋势互相关分析 (detrended cross-correlation
analysis, DCCA)可有效避免由于数据非平稳性所导
致的序列之间的伪相关现象,系统地滤去各阶趋势
成分,从而检测出含有噪声且叠加有多项式趋势信
号的长程相关性[14].对于两个时间序列{x(t) : t =

1, 2, . . . , N}和 {y(t) : t = 1, 2, . . . , N},按照式 (1)
分别得到两个序列的累加信号X(i)和Y (i),并对两
个累积序列进行区域划分,然后按照式 (2)对X(i)

和 Y (i)每个区域中的 n个数据点进行多项式最小

二乘拟合,得到每个区域内X(i)和Y (i)的局部趋势

PX,v(i)和PY,v(i),继而计算两者的互协方差函数

FXY (v, n) =
1

n

n∑
i=1

{(X[(v − 1)n+ i]−

PX,v(i))(Y [(v − 1)n+ i]− PY,v(i))}.
(5)

对于各个区间内的累积序列,求取FXY (v, n)的平均

值,得到波动函数

Fxy(n) =
{ 1

N − n

N−n∑
v=1

|FXY (v, n)|2
}1/2

. (6)

若时间序列 x(t)具有长程相关性,则Fxy(n)与n满

足幂律关系:Fxy(n) ∼ nh.其中h为自相似参量,即
DCCA的标度指数,定量表征了两组非平稳序列间的
相关性.

1.3 关联矩阵的建立

由于DCCA标度参数h无法严格量化两个序列

之间的相关程度,引入DCCA互相关系数[15]以量化

序列x(t)与y(t)之间的相关程度,即

ρxy(n) =
F 2
xy(n)

Fx(n)Fy(n)
. (7)

ρxy的大小表明两组时间序列之间的互相关性.若
ρxy = 0,则表示两组序列毫无关联;若0 < ρxy < 1,
则表明在过去的某一段时间内某一组序列变量存在

增加 (或减少)的趋势,将会导致另一组变量在未来一
定时间尺度上也存在相同的趋势,且ρxy越大,两组时
序变量的正相关性越强;若−1 < ρxy < 0,则表明两
组序列变量之间存在持续的反相关性.

WT故障异常是指在整个机组系统中由于部分
零部件出现故障,导致采集的SCADA数据中存在单
个或多个偏离整体的参量数据,由于这种偏离程度较
小,且受到工况环境的影响,往往不容易通过直接数
据趋势拟合或模型描述方法检测到,需要通过对整体
数据隐含的机组状态信息进行深度挖掘.对于WT的

SCADA系统记录的按时间顺序排列的参数序列,通
过剔除数据中的空值以及停机阶段的数据,可得到数
据集

D =


s1,1 s1,2 . . . s1,i . . .

s2,1 s2,2 . . . s2,i . . .
...

...
. . .

...
. . .

sM,1 sM,2 . . . sM,i . . .

 , (8)

其中 sm,i(m = 1, 2, . . . ,M)为 ti时刻WT的第m

个状态参数.采用数据长度为w的等步长移动的时

间滑动窗口对D进行截断处理,滑动窗口随着时
间递增顺序逐步推移,即可构建K个M 维等长时

间序列Dk = [S1k,S2k, . . . ,SMk]
T.其中:Smk表示

SCADA系统各个传感器记录的第k个时间段窗口内

的第m个参量时间序列,Smk = (sm,k−w, sm,k−w+1,

. . . , sm,k), k = 1, 2, . . . ,K.
WT的状态变化会引起监测参数的数值变化,也

会引起参量间的耦合关系变化,为了对SCADA参量
时间序列间的相互关联性进行量化描述,根据式 (7)
计算Dk中任意两个参量时间序列Smk与Snk之间的

DCCA相关系数ρ(smk,snk),构建WT的多参数耦合关
联矩阵

Gk =


ρs1k,s1k ρs1k,s2k . . . ρs1k,sMk

ρs2k,s1k ρs2k,s2k . . . ρs2k,sMk

...
...

. . .
...

ρsMk,s1k ρsMk,s2k . . . ρsMk,sMk

 . (9)

时间滑动窗内关联矩阵Gk发生显著变化时,预
示着WT的运行状态可能出现了故障异常.以Gk为

数据驱动的WT故障检测方法,摒弃了传统的受工
况环境影响较大的监测参量驱动理念,充分利用了
SCADA系统中非平稳时间序列间的相互依赖、影响
变化等结构信息,可在一定程度上提高WT故障检测
对环境噪声的抗干扰性以及对时变工况的鲁棒性,弥
补SCADA监测数据对WT状态信息表征的不足.

2 基于MIVAE的故障检测
2.1 MIVAE网络架构

SCADA参量间的耦合关系是复杂多变的,其蕴
含的机组健康状态信息的潜隐性高,以关联矩阵为驱
动的故障检测模型,不仅需要考虑每个关系结点的本
征特征,还需要学习表征结点间关联性结构信息.另
者,在关联矩阵建立过程中,不明显的参量相关性会
被当作结点处理,生成的多个零值项,导致关联矩阵
的稀疏性,不利于模型的重构.因此,本文在传统变分
自编码器 (variational auto-encoders, VAE)的基础上进
行深度扩展,构建如图1所示的MIVAE网络模型.
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图 1 MIVAE结构

图1中MIVAE的编码器E将输入的关联矩阵G

转换为低维编码Zl,然后通过连接层与BN层,得到
Zl的均值向量µE与方差向量σE ,再对Zl添加噪声并

进行随机采样,构造隐变量Zs.同理,在解码阶段,先
采用解码器从隐变量Zs中生成均值为µD、标准差

为σD的多元正态分布解码数据,从该分布中抽样生
成重构矩阵 Ĝ. MIVAE一方面在传统VAE的基础上
增加了低维编码层,扩展了网络深度,以便建立G与

Zs更合理的非线性映射关系;另一方面在潜在特征
提取与隐层变量空间构造的基础上,采用特征数值与
其概率分布来表征输入数据,更能体现数据的本质信
息,在面对变化的工况时也能精确地捕捉其中蕴含的
设备健康信息.

2.2 MIVAE损失函数设置

由于隐变量Zs的真实分布P (Zs)与编码器学习

的分布Qφ(Zs|G)(φ为编码器参数 )存在着偏差,通
常希望这种偏差越小越好, KL散度可用于量化这个
偏差,对应损失函数为

LKL = −KL(Qφ(Zs|G)∥Pθ(Zs)). (10)

其中:先验分布Pθ(Zs) = N(Zs|0, I), θ是解码器的参
数. MIVAE通过“再参数化”采样得到潜在向量,令
Zs = µE + σE

⊙
ε,将从正态分布N(µE , σ

2
E)采样转

换为从正态分布N(0, I)采样,从而保证了模型的训
练效率.
由于解码器D输入的是经白噪声处理过的具

有高随机性的向量Zs,解码器易将不同的Zs映射

到相同的重构矩阵 Ĝ,导致 Ĝ仅仅依赖于Zs的少

数维度,使得Pθ(G |Zs)只是真实数据分布的“子分

布”,导致解码重构中会丢失一些真实的分布特征.为
此,MIVAE采用G与Zs间的最大互信息化来约束编

码器,使得G的每个维度都尽可能地与隐变量Z产生

特定对应关系,迫使预测分布能更加逼近真实分布,
对应损失函数设置为

LIE = −I(G,ZS) =
∑

PG,ZS
log

PG,Zs

P̃G,ZS

. (11)

其中:P 表示两个变量的联合分布, P̃ 表示两个变
量的边缘分布乘积,PG,Zs

= P (G,Zs), P̃G,Zs
=

P (G)(Zs).
与传统VAE一样,MIVAE采用式 (12)中的重构

误差衡量原始关联矩阵G与重构关联矩阵 Ĝ之间的

差距,提高解码器恢复输入样本的能力,损失函数为

LCE = ∥G− µD∥2. (12)

由于关联矩阵的稀疏性,计算交叉熵时会倾向于重构
零项而非矩阵中表征重要关联性的非零项,降低了重
构效果.因此,为了抑制重构的零值倾向性,采用直接
编码特征Zl与Ĝ之间的互信息控制解码器D的解码

过程,使 Ĝ的每个维度都尽可能地与Zl产生特定的

关系,从而减少解码信息损失,对应损失函数设定为

LID = − I(Zl, Ĝ) =

−
∑

P (Zl, Ĝ) log
P (Zl, Ĝ)

P (Zl)P (Ĝ)
. (13)

综上,MIVAE总的损失函数为
L = αLKL + βLIE + γLCE + δLID. (14)

其中:α、β、γ、δ为损失之间的权重,本文取α =

0.01, β = 0.5, γ = 1, δ = 0.5.可以看出,总损失函数
的第1部分KL项用来表征关联矩阵的一阶相似度;
第2部分从编码特征角度来消除预测分布与真实分
布差异性带来的细节模糊性;第3部分重构项用来表
征关联矩阵的二阶相似度;第4部分从解码特征角度
来消除关联矩阵稀疏性带来的重构困难问题.

选取 JS散度来表示互信息的最大化[16],并使用
负采样的方法对 JS散度进行计算,最终的目标函数
可以表示为

min{αKL[N(µE , σ
2
EI)∥N(0, I)]−

β(EPG,Zs
[log(T (G,Zs))] + EP̃G,Zs

[log(1−

(T (G,Zs)))])− γ∥G− µD∥2−
δ(EPZl,Ĝ

[log(T (Zl, Ĝ))] + EP̃Zl,Ĝ
[log(1−
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(T (Zl, Ĝ)))])}, (15)

其中T (·)表示鉴别网络T的输出.

2.3 基于MIVAE的故障异常检测

在健康评估指数 (H)构建阶段,利用已训练完毕
的MIVAE中的编码器E与解码器D对测试样本对

应WT的H指数进行构建.当待测关联矩阵G来自

健康状态样本时,G与重构矩阵 Ĝ之间的差异极小;
当G来自异常状态样本时,正常状态空间模型不能
正常提取异常状态下的关联矩阵潜隐特征,亦不能正
确还原异常状态关系矩阵,此时G与Ĝ之间的差异变

大.故障异常检测的具体实现步骤如下:
step 1:构建健康评估指数H .对于WT正常状态

数据,MIVAE模型中的输入关联矩阵与解码输出的
重构矩阵之间的差异值可表示为

R = ∥G− Ĝ∥2. (16)

采用长为5个时间点的平滑窗对R序列进行平滑处

理,得到WT健康评估指数H ,即

Ht =
1

5

5∑
i=1

R(t− i+ 1), (17)

则长度为 l的正常状态下的H序列可表示为Hnormal

= {H1,H2, . . . , Hl}.
step 2: 鉴于H数值随工况环境的动态波动性

较强,在WT运行过程中,H指数会随时间动态变化,
“正常H指数”并非一个特定的状态,而是会随着工
况环境以及相关因素的变化不断更新状态.因此,对
于WT故障异常的判断应基于当前状态的正常基准
值.由于H序列的变动具有非线性趋势性,本文采用
指数加权移动平均 (exponentially weighted moving-
average, EWMA)模型[17]对Hnormal中的H序列进行

建模,有

Ĥt = λ

t−1∑
j=0

(1− λ)jHt−j + (1− λ)tH0,

t = 1, 2, . . . , l. (18)

其中λ为随样本平均数的增加而呈几何下降趋势的

权重参数.
step 3:为了充分描述H序列的上下波动特性,以

EWMA模型预测值Ĥt为分界线,设定向上波动序列
为

Hup
t1 =

Ht − Ĥt, Ht > Ĥt;

0, otherwise.
(19)

计算Hup
t1序列的均值为

αt1 =

L∑
t=1

Hup
t

/
l,

其变异系数

CVt1 =

√√√√ L∑
1

(Ht
C − αt)

2
/
L
/
αt1 .

同理,可以得到向下波动序列的均值αt2和其变异

系数CVt2 .结合H序列的波动规律与 t时刻的预测

值,H序列在t时刻的故障阈值为

Ft = Ĥt + αt1 + CVt1 + αt2 + CVt2 . (20)

step 4: 将测试数据的耦合关联矩阵Gtest输入训

练好的MIVAE模型,得到原始耦合网络Gtest与重构

耦合网络Ĝtest间的差异值

Rtest = ∥Gtest − Ĝtest∥2F . (21)

根据式 (17)进行滑动平均后得到Gtest对应的WT健
康评价指数Htest.

step 5: 当Htest < Ft时,判断为正常,将该数据
点Htest作为第 l + 1个正常H值加入集合Hnormal,
进行Hnormal数据集合更新,即Hnormal = {H1,H2,

. . . , Hl,Htest}.反之,Hy > Ft,则判断为异常.将
预测值 Ĥtest作为该测试时间的正常H值计入集合

Hnormal,得到更新数据集H ′
normal = {H1,H2, . . . ,

Hl, Ĥtest}.
step 6: 采用H ′

normal建立新的EWMA模型,计算
每个测试时间点对应的故障阈值,进而确立WT总的
健康基线, Baseline = {Ft}Ttotal

t=1 ,Ttotal为训练样本与测

试样本总长度.

3 实例验证

3.1 数据描述

为了验证本文所提方法在WT故障检测中的有
效性,选用来自某风场一台 2MW双馈式WT(编号
为 #1)的SCADA系统监测数据进行分析,并与传统
故障异常检测方法进行结果比较. WT的切入风速
和切出风速分别为4m/s和25m/s, SCADA数据采样
率为 1 sample/s.为降低噪声数据和缺失数据影响,
取SCADA数据的10min平均值进行分析.风电机组
SCADA系统多源监测数据包含多组时间序列,包括
表1中的16个状态参数以及偏航位置和浆距角等共
计64类状态参数数据.为了避免过多参数带来的模
型复杂化及冗余信息问题,选择表1中的监测参量进
行关联耦合分析.
选取 #1WT在 2014年 11月 10日∼ 2014年 12月

25日期间风速介于 4m/s至 25m/s的SCADA数据,
并对其进行归一化处理,得到 6 630组样本数据.
SCADA系统显示#1WT在2014年11月10日∼ 2014
年12月17日运行正常,期间未出现参数越限报警情
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表1 #1WT用于构建关联矩阵的SCADA数据表

序号 SCADA参数 序号 SCADA参数
0 平均风速 8 转子轴承温度

1 风轮转速 9 齿轮箱轴承温度

2 平均有功功率 10 齿轮箱进口油温

3 平均叶片角度 11 齿轮箱油底壳温度

4 环境温度 12 发电机转速

5 机舱温度 13 发电机定子温度

6 机舱柜温度 14 发电机轴承1温度
7 转子温度 15 发电机轴承2温度

况,且限功率运行情况较少,因此判定 #1WT在此期
间处于正常状态. #1WT于2014年12月1日进行了一
次定期维修,在2014年12月23日凌晨出现故障.

3.2 关联矩阵建立

根据1.3节中关联矩阵的建立方法,采用数据长
度w = 720的等步长移动窗对#1WT的SCADA数据
集进行处理,即每次截取 5天的参量时间序列,滑动
窗的时移步长为 1,构建 5 911个 16维等长时间序列
Dk = [S1k,S2k, . . . ,SMk]

T(M = 1, 2, . . . , 16, k =

1, 2, . . . , 5 911).对于每个Dk 多维时间序列,按照
DCCA方法建立关联矩阵 (9),进而得到5 911个矩阵
样本Gk(k = 1, 2, . . . , 5 911).

图2给出了12月18日∼ 25日故障异常前后风电
机组SCADA监测数据的耦合关系的可视化结果.图
2中数字节点表示表1中SCADA参量编号,节点间的
连线表示消除趋势相关矩阵中各元素的值,节点间无
连线说明两监测变量间无明显关联性.由图 2可知,
当#1WT处于正常状态时,从正常状态A到正常状态
B的过程中,监测变量之间的耦合关系发生了微妙的
变化,变量3由正常状态A时与变量0、2、11和12耦
合,变化到了正常状态B时与变量0、4、5、11、12和
15耦合.可见,参量间的耦合关系不仅与WT的健康
状态有关,也会受到环境工况的影响而产生变化.当
环境工况引起监测参量幅值大幅波动时,参量间的耦
合关系并没有产生很大的变化,也就是说,关联矩阵
对环境干扰具有更好的鲁棒性.

#1WT从正常状态B到异常状态C的过程中,变
量3与其他变量的耦合关系发生了显著变化,更明显
的关系变化表现在变量2和变量12,由正常状态B时
与其他15组变量都具有耦合关系,变化到异常状态
C时完全脱离耦合,变量9和变量11也由正常状态B
时与其他15组变量都具有耦合关系,分别变化到仅
与变量 1、3、14和仅与变量 0、6、7、8、10、13、
15耦合.可见,风电机组正常状态下与异常状态下的
参量耦合关系存在明显不同.对比风电机组异常状
态C到异常状态D下的耦合关系图可知,变量11与其
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图 2 关联耦合图

他变量之间的耦合关系产生了微小变化,但两者的耦
合关系结构基本一致.这说明风电机组一旦发生故
障异常,各监测变量之间的耦合关系便会较正常状态
发生不可逆的显著变化,这也为本文方法对WT的故
障检测的稳定性提供了理论基础.

3.3 模型训练

选取 #1WT在 2014年 11月 10日∼ 2014年 12
月 17日正常运行状态下的 4 759个关联矩阵作为
MIVAE的训练集, 12月 18∼ 25日的 1 152个关联矩
阵作为测试集. MIVAE模型参数设置如下:编码器E

为2层卷积和1层Dense结构,卷积核的大小为3× 3,
采用Relu函数进行激活.采用全连接层与BN层来拟
合低维编码特征的均值和方差,神经元个数为32.解
码器D为1层Dense和3层反卷积结构,卷积核的大
小为3×3,前2层反卷积层采用Relu函数激活,后1层
采用 Sigmoid函数激活.使用Adam优化器训练 200
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次迭代,学习率设为0.01.采用式 (15)中的目标函数
进行模型迭代训练,经Batch内平均后的结果如图 3
所示.可见,随着迭代次数的增加,模型损失逐渐减
小,当迭代次数超过 150次时,训练误差曲线趋于平
缓,达到收敛.

0 50 100 150 200
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lo
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!

"
#

$%&"

图 3 损失函数收敛曲线

为了验证MIVAE模型在构建H指数方面的有

效性与优越性,图4给出了在同等输入支撑条件下采
用MIVAE模型、孤立森林(IFOREST)[18]、离群点检测
(LOF)[19]、深度卷积自编码器 (DCAE)[5]及对抗自编
码器 (AAE)[20]构建的2014年12月10日∼ 17日期间
的正常运行的 #1WT的H曲线.由图 4可知,对比其
他4种传统模型所构建的健康评估指数,本文方法所
构建的WT正常状态下H指数波动幅度与波动频率

都较小,对机组正常状态表征的一致性较强.这说明
本文模型所建立的正常状态空间模型具有更好的紧

致性,对机组健康状态的描述更稳定,受工况波动性
影响更小,具有更好的噪声鲁棒性.
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图 4 不同模型构建的健康评价指数

为了量化各个模型提取H指数的性能,采用表2
的参数指标对各个模型提取的正常状态下H指数进

行评价.从表2可以看出,本文模型提取的正常状态
下的H指数的方差和变异系数都明显小于其他模型

建立的H指数,具有更好的状态表征一致性.

表2 健康评估指数的比较

方法 IFOREST LOF DCAE AAE 本文方法

均值 0.009 0 0.007 7 0.005 5 0.008 6 0.004 8
方差/10−6 23.581 0 9.671 3 2.555 1 5.254 7 1.277 3
变异系数 0.539 0 0.406 4 0.293 2 0.268 0 0.233 6

3.4 WT故障检测结果

采用正常状态下健康评估曲线建立EWMA模
型,得到正常状态下H序列的预测值,结合式 (19)和
(20)计算得到正常状态下的健康基线.图 5给出了
2014年12月10日∼ 17日期间#1WT健康基线,健康
基线对H指数有较好的跟随性,两者的波动趋势基
本一致.可见,本文设定故障阈值能够随着对 #1WT
的环境工况的变化而自适应调节,充分考虑了WT
SCADA数据的时序性与相关性.
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图 5 #1WT正常状态下的H指数

将 2014年 12月 18日∼ 25日 (故障前后 8天)的
#1WT SCADA数据的1 152个关联矩阵作为测试样
本,输入至训练好的 IMVAE网络,得到这8天的风电
机组H指数,如图6所示.结合测试样本H指数对图

5中的正常状态下的EWMA预测模型进行更新,得到
每个测试时间点上的指数预测值 Ĥt,继而计算对应
故障阈值Ft.通过比较测试数据的H值与其对应的

故障阈值Ft,进行故障异常检测,结果如图6所示.

0

!
"
#
$
%
&

0.01

0.02

0.05

0.03

0.04

!"#$%&

!"'(

)*

2014-1
2-2

4

2014-1
2-1

9

2014-1
2-2

0

2014-1
2-2

1

2014-1
2-2

2

2014-1
2-2

3

2014-1
2-2

5

2014-1
2-1

8

图 6 #1WT测试结果

从图6可知,在2014年12月22日之前H指数均

小于故障阈值, #1WT运行正常.在 12月 22日 23: 00
之后,模型的健康评估指数值超出对应的健康阈值,
且呈上升趋势后产生大幅波动,但始终高于健康阈
值,据此判定风电机组运行状态异常,并进行故障预
警.实际情况为该风机在23日凌晨出现异常, 3天后
进行维护检修时,发现齿轮箱温控阀损坏,进行停机
更换后恢复正常,预警结果符合实际情况.
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3.5 验证实例

采用来自于爱尔兰南部海岸附近3MW直驱式
WT(编号为 #2)的 SCADA监测系统数据[21]进一步

验证本文所提出方法在WT运行状态异常检测中
的有效性与可行性.选取该机组在 2014年 11月 14
日∼ 2015年 1月 4日期间的SCADA数据进行分析,
并对其进行清洗过滤和归一化处理,得到 7 494组
样本数据.状态数据记录显示机组 2014年 11月 14
日∼ 2014年12月27日期间整体运行正常,在2015年
1月1日18时左右出现故障,于2015年1月5日中午
进行停机维修.针对直驱式WT,选择表3中的监测参
量计算关联耦合矩阵.

表3 #2WT用于构建关联矩阵的SCADA数据表

序号 SCADA参数 序号 SCADA参数

0 平均风速 8 转子温度

1 平均旋转角 9 定子温度

2 平均功率 10 机舱温度

3 平均桨距角 11 主轴温度

4 旋转轴承温度 12 整流器柜温度

5 前轴承温度 13 环境温度

6 后轴承温度 14 控制柜温度

7 变桨柜叶片端温度 15 变压器温度

将该风机于2014年11月14日∼ 2014年12月27
日正常运行期间SCADA数据样本计算得到的5 623
个关联矩阵作为训练集建立MIVAE模型. 2014年12
月28日∼ 2015年1月4日的1 152个测试样本矩阵得
到的检测结果如图7所示.
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图 7 #2WT测试结果

2014年12月28日∼ 2015年1月4日期间的H指

数在1月1日之前均小于健康阈值,风电机组运行正
常;在1月1日18时之后,模型的健康评估指数值超出
对应的健康阈值,且呈现先后两次较大幅度上升后在
一定范围波动,据此判定 #2WT运行状态异常,并进
行故障预警.实际情况为,该风机在1月1日18时50
分出现馈电故障, 1月5日中午机组停止运行,维修后
于1月7日恢复正常,预警结果符合实际情况.
为了验证本文方法在 #2WT故障检测中的优

势性,在同等数据支撑条件下采用 IFOREST、LOF、
DCAE及AAE四种常见的异常检测模型,对实例中
的 SCADA数据进行分析,并采用正确率 (accuracy),
精确率 (precision)、召回率 (recall)及F1值来度量检

测的准确性,结果如图8所示.同时,图8还给出了以
#2WT SCADA原始参量序列Dk作为 IMVAE模型的
输入时的检测结果.本文方法的正确率与精确率分
别为 99.31%与 98.30%,召回率为 1,F1值为 0.98,均
高于其他方法;与采用Dk作为模型输入相比,采用多
参量关联矩阵作为模型输入的方法运算效率更高,更
具优越性,能够更有效地提高 IMVAE在风电机组故
障检测中的准确度.
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图 8 检测结果比较

4 结 论

1) 采用基于DCCA的耦合关联矩阵对SCADA
数据多维参数间的关联耦合性进行量化表征,能在消
除信息冗余的情况下,揭示WT健康状态变化引起的
内部结构信息变化.

2)构建的MIVAE模型能减少关联矩阵在编码解
码中的信息损失,其采用隐变量分布估计与特征逼近
方法,能够提高对多参量关联矩阵的重构复现能力.

3) 在充分考虑WT运行状态变化的时序性与相
关性的情况下,采用EWMA的更新迭代法对故障阈
值进行自适应设置,能够克服传统故障阈值通过人为
设置的主观性,降低复杂工况环境下WT运行状态的
误警率.
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