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摘要
在风电机组状态监测问题中，常规自编码网络通常仅使用截面

ＳＣＡＤＡ（ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ）数据，使得网络对数据时
间特征的学习不足。因此，提出一种基于时空自编码网络的风电齿轮箱

状态监测方法：使用１维卷积网络（１ＤＣＮＮ）级联双向长短时记忆网络
（Ｂｉ－ＬＳＴＭ）作为编码层，序贯提取面板数据的空间及时间特征，以输入
的重构误差作为预警指标实现在线状态监测。使用河北省某风电场实际

数据验证，结果表明：相比故障记录时刻，时空自编码网络能提前２０ｄ
发出报警信号，且故障检出率和误报警次数均优于常规方法；通过分析

重构误差各分量的贡献率，可知该齿轮箱故障中主要异常参数为油路压

力和油池温度。
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０　引言

在明确的碳达峰、碳中和目标之下，风力发电

将成为清洁能源增长的主力之一，发展势头强

劲［１］。但风电机组通常安装在偏远的郊区或沿海

地区，受环境条件影响大［２］，故障停机时有发生，

运行维护成本相对较高。齿轮箱是风电机组传动系

统的关键设备，平均停机维护时间最长，维修成本

也偏高［３］，对其进行状态监测能够尽早发现潜在故

障，降低故障频率，从而节约运维成本。

风电机组齿轮箱状态监测方法包括油液分

析［４］、声发射分析［５］、振动信号分析［６］以及使用数

据采集和监督控制（ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａａｃ
ｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）系统的离散数据进行分析等方
法。因具备无需额外加装传感器、数据记录丰富、

成本低廉等优势，近期，基于 ＳＣＡＤＡ数据的风电
机组状态监测研究颇多。部分学者通过建立回归模

型的方法实现风电机组状态监测。王梓齐等［７］运

用正常行为建模方法计算出齿轮箱油池温度残差，

通过观察残差相对熵概率分布的差异，对齿轮箱的

运行状态进行实时监测；ＹＡＮＧ等［８］基于多输入群

体智能和支持矢量回归方法，预测得到齿轮箱油

温，根据残差的趋势线，实现齿轮箱状态监测。上

述研究在状态监测问题中取得了一定效果。但是，

状态监测结果受选取目标变量的影响较大，且难以

综合描述设备运行状态。

自编码网络具有无监督学习的优势，可同时计

算多个变量的重构误差，形成综合状态监测指标。

近年来，部分研究使用自编码网络进行风电机组状

态监测：ＺＨＡＯ等［９］通过将网络重构误差与自适应

阈值进行比较，完成对齿轮箱的状态监测任务，但

自编码网络的输入仅为截面 ＳＣＡＤＡ数据，未能融
合数据的时间信息；苏连成等［１０］将数据时间特征

引入自编码网络，有效提升了风电机组发电机和齿

轮箱的状态监测精度，但在使用面板 ＳＣＡＤＡ数据
时，仅将多个时刻的数据首尾相连形成一列，未考

虑输入数据的时序性，状态监测精度不高。

循环神经网络及其变体可以有效提取数据的时

间特征，在时间序列预测问题中得到了应用。黄婷

婷［１１］等使用ＬＳＴＭ神经网络预测模型，对股价指数
数据进行预测；黄荣舟［１２］等基于ＬＳＴＭ网络的时序
数据预测模型，对风电机组齿轮箱油温进行预测，

通过观察预测值与实际值残差的动态变化进行状态

监测。

综上所述，受网络结构限制，常规自编码网络

未能充分使用面板 ＳＣＡＤＡ数据的时间特征，而循
环神经网络能够提取数据的时间特征。结合上述研

究的优势，对常规自编码网络进行了改进，在编码

层使用一维卷积网络级联双向长短时记忆网络，序

贯提取ＳＣＡＤＡ数据的空间及时间特征，提升了状
态监测效果；通过观察重构误差各分量的贡献率，

可以实现故障分析。

１　时空自编码网络

　　本文提出的时空自编码（ｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌａｕ
ｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＴＡＥ）网络是以自编码网络为整体框架，
使用１维卷积网络级联双向长短时记忆网络作为编
码层的神经网络。下面对ＳＴＡＥ网络所用的基础算
法和框架结构进行介绍。

１．１　基础算法
自编码（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）网络具有无监督学习

的特性，可以从无标注的数据中学习特征，常用在

目标识别［１３］、入侵检测［１４］、故障诊断［１５］等方面。

ＡＥ网络的基础结构如图１所示。

图１　自编码网络结构图
Ｆｉｇ．１　ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

如图１所示，ＡＥ网络一般由输入层、隐藏层
及输出层三部分构成，它以输入数据作为学习目

标，通过编码和解码两个阶段，重构输入数据。在

模型训练时，ＡＥ通过梯度下降算法迭代运算，使
重构误差取得最小值。

ＡＥ网络的重构误差是指网络输出层重构数据
与实际 ＳＣＡＤＡ数据之间的欧氏距离，计算公式
如下：

ＲＥ＝ ｘ－ｘ^２ （１）
式中，ｘ为输入ＳＣＡＤＡ数据，ｘ^为输出重构数据。

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）内部通常包含多个卷积核，每个卷积核由可
学习的权重值和偏差组成［１６］。训练时，初始权重

值通过随机初始化给出，偏差置０，均使用反向传
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播算法自适应优化。

１卷积神经网络（１ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，１ＤＣＮＮ）是一种形式简单的卷积神经网
络，适用于１维数据的特征提取，运算原理如下：

ｙｋｉ＝ｆａ（ｗｋｘｉ＋ｂｋ） （２）
式中，ｘｉ为第ｉ行数据向量，ｗｋ为第 ｋ个卷积核的
权重向量，与ｘｉ维度相同，为点积运算，ｂｋ为第
ｋ个卷积核的偏置，ｆａ为激活函数，ｙ

ｋ
ｉ为第 ｋ个卷

积核的第ｉ个输出向量。
长短时记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网

络主要由输入门ｉｔ、忘记门 ｆｔ、输出门 ｏｔ及记忆细
胞ｃｔ四部分组成，可以对时间序列中的关键信息进
行传递与更新，充分使用数据的时间信息［１７］。

双向长短时记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络是 ＬＳＴＭ网络的一种变体，
包含前向 ＬＳＴＭ和后向 ＬＳＴＭ两部分，可以捕捉数
据的双向联系，学习到更为丰富的时间特征［１８］。

因此，在处理时序数据时，ＢｉＬＳＴＭ网络往往能取
得比ＬＳＴＭ网络更好的效果。ＢｉＬＳＴＭ网络的结构
如图２所示。

图２　双向长短时记忆网络结构图
Ｆｉｇ．２　ＢｉＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

由图２可知，ＢｉＬＳＴＭ网络的输出是由前向输
出ｈｆ和后向输出ｈｂ组成，可以表示为

ｈｆ＝ＬＳＴＭ（ｘｔ，ｉｔ－１，ｏｔ－１，ｆｔ－１，ｃｔ－１） （３）
ｈｂ＝ＬＳＴＭ（ｘｔ，ｉｔ＋１，ｏｔ＋１，ｆｔ＋１，ｃｔ＋１） （４）
ｈｔ＝［ｈｆ，ｈｂ］＋ｂ （５）

式中，ｘｔ为ｔ时刻 ＢｉＬＳＴＭ网络的输入，ｈｔ为 ｔ时
刻ＢｉＬＳＴＭ网络的输出，［］为向量拼接符号，ｂ为
ＢｉＬＳＴＭ网络的偏置。
１．２　提出的ＳＴＡＥ网络

常规ＡＥ网络的编码层通常为全连接层，对数
据特征的空间性、时间性均不敏感。结合 ＡＥ网络
无监督学习及数据重构的特性和１ＤＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ
网络在数据特征提取方面的优势，本文提出了

ＳＴＡＥ网络，框架结构如图３所示。其中，图３（ａ）

为ＳＴＡＥ与ＡＥ网络的对应关系，图 ３（ｂ）介绍了
ＳＴＡＥ网络特征提取过程。

图３　ＳＴＡＥ网络框架结构
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＴＡＥｎｅｔｗｏｒｋ

如图３（ａ）所示，提出的ＳＴＡＥ网络为非对称结
构的自编码网络，使用１ＤＣＮＮ级联 ＢｉＬＳＴＭ作为
编码层；解码层为全连接 Ｄｅｎｓｅ层，对提取特征进
行解码重构。

图３（ｂ）为 ＳＴＡＥ网络特征提取过程和数据重
构细节。数据输入后，首先进行数据扩充，以 ｔ时
刻的实际数据作为主体，以 ｔ时刻前的一段历史数
据作为辅助。

ＳＴＡＥ网络编码层中，使用１ＤＣＮＮ和 ＢｉＬＳＴＭ
序贯提取数据的空间及时间特征。其中，１ＤＣＮＮ
提取数据间的空间特征，将输入数据压缩为若干列

时序数据；ＢｉＬＳＴＭ提取数据中的时间特征。为提
升网络的鲁棒性，避免出现过拟合现象，ＢｉＬＳＴＭ
后接Ｄｒｏｐｏｕｔ层，随机去掉部分神经元。经过Ｄｒｏｐ
ｏｕｔ层及 Ｆｌａｔｔｅｎ层对数据进行处理，形成包含单维
１×Ｍ个元素的时空特征数据。

ＳＴＡＥ网络解码层中，使用 Ｄｅｎｓｅ层对时空特
征进行解码，得到重构后的 ｔ时刻 ＳＣＡＤＡ数据。
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网络重构误差是指网络输出与ｔ时刻实际数据之间
的欧式距离。

ＳＴＡＥ网络通过综合考虑 ＳＣＡＤＡ数据的时间
与空间关系，提升了常规自编码网络的特征提取能

力，可在无监督方式下对齿轮箱进行状态监测。

２　风电齿轮箱状态监测流程

　　本文通过正常行为建模方法［１９］完成对风电机

组齿轮箱的实时状态监测。根据数据源的不同，将

状态监测分为离线阶段与在线阶段，如图４所示。
其中，ＥＣＤＦ（ｅｍｐｅｒｉｃａｌｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ）
表示经验累积分布函数；ａ为预警阈值；ＲＥ（ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ）为重构误差。

本文采用的状态监测流程可分为５个步骤：
１）数据预处理。首先，将数据缺失段及异常

采样点去除；其次，根据需要选择合适的变量作为

研究对象；随后，将数据进行归一化处理。

２）ＳＴＡＥ模型训练。离线阶段，将系统正常状
态下ＳＣＡＤＡ历史数据经过数据预处理后，送入搭
建好的ＳＴＡＥ网络模型进行训练，并将模型的网络
参数保存。

图４　状态监测流程图
Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

３）确定预警阈值。累积分布频率曲线［２０］能够

直观完整地描述重构误差的概率分布。离线阶段，

通过对齿轮箱正常状态下的重构误差统计分析，选

取累积分布频率９９．９％时对应的重构误差作为预警

阈值。

４）齿轮箱在线状态监测。在线阶段将实时
ＳＣＡＤＡ数据经过预处理后，送入离线阶段训练好
的ＳＴＡＥ网络。若连续ｎ个时刻的重构误差大于设
定阈值，则表明风电机组齿轮箱存在潜在故障，发

出故障报警信号。

５）故障原因分析。将故障信号对应的重构误
差保存，计算各分量的贡献率，确定引起故障的主

要参数；观察各分量贡献率的变化情况，对故障原

因进行推理。

３　实例验证

　　本文实例为河北省某风场一台１５００ｋＷ额定
功率的风电机组，切入风速３ｍ／ｓ，切出风速２５ｍ／ｓ，
ＳＣＡＤＡ数据采样间隔１ｍｉｎ。该机组于２０１７年１１
月１７日８∶３１发生故障导致停运，故障原因是齿轮
箱油池温度高于上限值７０℃。
３．１　数据预处理

从ＳＣＡＤＡ系统数据库中导出２０１７年８月１６
日０∶００至１１月１７日８∶３１（故障发生前３个月）的
风电机组运行数据。剔除数据中有功功率小于等于

０ｋＷ、风速小于３ｍ／ｓ、风速大于２５ｍ／ｓ以及记录
不完整的数据。

剔除记录异常数据后，进行齿轮箱相关状态变

量的选择。风电机组齿轮箱的运行状态容易受到多

种因素影响。首先，根据测点位置选取５个齿轮箱
直接相关的变量，包括：齿轮箱滤网前油压、齿轮

箱入口油压、齿轮箱驱动端轴承温度、齿轮箱非驱

动端轴承温度、齿轮箱油池温度。随后，依据皮尔

逊相关系数，在其余６０个变量中选出４个与齿轮
箱间接相关的变量，包括：发电机转速、主轴转速、

实际扭矩、有功功率。

但是，发电机转速和主轴转速、实际扭矩和有

功功率相关系数接近１，变量间存在显著线性关系。
为避免数据冗余，将主轴转速与实际扭矩去掉。最

终，确定７个变量用于齿轮箱状态监测研究，单位
及取值范围如表１所示。

由表１可知，各变量的取值范围差异较大，为
提升网络训练速度，使用ＭｉｎＭａｘ归一化方法处理
原始数据，处理过程可表示为

ｘ′ｉ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（６）

式中，ｘｉ为ｘ的第ｉ个原始数据，ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ为ｘ中的
最大值和最小值，ｘ′ｉ为 ＭｉｎＭａｘ归一化后的数据。
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归一化后的数据样本整体情况如图５所示。

表１　齿轮箱相关状态变量描述
Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｇｅａｒｂｏｘｒｅｌａｔｅｄｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓ

标号 变量名称 取值范围

Ｖ１ 齿轮箱入口油压 ／Ｂａｒ ［２．５６，３．４３］
Ｖ２ 齿轮箱滤网前油压 ／Ｂａｒ ［３．８９，６．０３］
Ｖ３ 齿轮箱驱动端轴承温度 ／℃ ［４８．９２，７８．８］
Ｖ４ 齿轮箱非驱动端轴承温度 ／℃ ［４８．２８，７４．０９］
Ｖ５ 发电机转速 ／（ｒ／ｍｉｎ） ［１０６５．７，１９７９．１］
Ｖ６ 有功功率 ／ｋＷ ［０．０３，１５３２．３］
Ｖ７ 齿轮箱油池温度 ／℃ ［５０．０１，７０．２３］

图５　数据样本整体情况

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｉｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｄａｔａｓａｍｐｌｅ

图５所示为ＳＴＡＥ网络的输入数据，为便于观
察齿轮箱从正常到故障的变化趋势，图中未画出记

录异常数据。在进行归一化后，需要将数据切分生

成数据样本，每个样本为包含连续６个时刻７个状
态变量的面板 ＳＣＡＤＡ数据。其中，最后一个时刻
的数据为输入数据，其余时刻的数据为扩充数据。

经过上述处理后，共得到６８２５０组有效数据，具体
情况如表２所示。

表２　数据划分表

Ｔａｂ．２　Ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｔａｂｌｅ

数据描述 数据量 ／组 数据范围 作用

训练集 ２１０００ １～２１０００ 模型训练

验证集 ９０００ ２１００１～３００００ 参数调整

测试集 ３８２５０ ３０００１～６８２５０ 模型测试

　　如表２所示，数据被划分为３个部分。训练集
和验证集是正常状态下的历史数据；测试集数据用

于模拟设备在线状态，验证提出方法的状态监测能力。

３．２　时空自编码网络方法验证
基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架，使用 Ｋｅｒａｓ神

经网络ＡＰＩ，搭建本文提出的 ＳＴＡＥ网络模型。根
据训练样本的数据量，将１ＤＣＮＮ卷积核的大小设
置为１×７，数量设置为１２，使用 ＲｅＬＵ激活函数；
ＢｉＬＳＴＭ的输入层时间步长设置为６，输出设置为
６，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。ＢｉＬＳＴＭ后接 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层，防止模型过拟合。网络参数初始化方式为Ｔｅｎ
ｓｏｒＦｌｏｗ中默认的 Ｇｌｏｒｏｔｕｎｉｆｏｒｍ参数随机初始化方
法，随机种子设置为４２。

模型在训练时，学习率设置为０．００３，ｅｐｏｃｈｓ设
置为１０，损失函数为平均绝对误差ＭＡＥ，采用Ａｄ
ａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ更新网络权重。

离线阶段，为避免神经网络参数的随机性对训

练结果造成影响，对ＳＴＡＥ网络模型进行了２０次重
复训练，选用训练误差为中位数的模型参数。使用

训练好的模型，生成训练样本重构误差，累积分布

频率曲线如图６所示。

图６　离线阶段重构误差累积分布频率曲线
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｅｒｒｏｒｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｕｒｖｅｉｎｏｆｆｌｉｎｅｓｔａｇｅ

如图６所示，累积分布频率为９９．９％时，对应
的重构误差为０．００４３，设置其 ＳＴＡＥ网络预警阈
值。在线阶段，将测试集数据送入离线阶段训练好

的模型，得到测试集的重构误差。为增强报警信号

的可信度，避免发生误报警现象，设定报警规则：

当连续５个样本的重构误差大于预警阈值时，发出
报警信号。图７为ＳＴＡＥ网络在测试集上的状态监
测结果，上半部分为测试集重构误差，下半部分为

对应的报警信号。
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从图７可知，ＳＴＡＥ网络在测试集上的首次报
警序号为１７８８５，对应的报警时间为２０１７年１０月
２８日６∶０６。相比故障记录时刻，提前２０ｄ轮箱运
行状态异常。此后，重构误差整体趋势先降低再升

高，报警信号先稀疏后密集，表明风电机组的运行

工况变化剧烈，这也是状态监测的难点之一。

图７　ＳＴＡＥ网络在测试集的重构误差及报警信号

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄａｌａｒｍｓｉｇｎａｌｏｆ

ＳＴＡＥｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｓｔｓｅｔ

此外，测试集数据在 ３００００组之前报警不连
续，３００００组以后有连续长时间的报警。这是因为
齿轮箱从故障产生至停机，其健康状态的恶化是一

个渐变过程。对早期故障进行预警，可以避免齿轮

箱造成更严重的经济损失乃至安全事故。

３．３　对比实验
为验证提出ＳＴＡＥ网络的状态监测性能，分别

采用常规自编码、时间自编码（ｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＳＡＥ）、空间自编码（ｔｅｍｐｏｒａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＴＡＥ）、
先提取时间特征再提取空间特征的变体时空自编码

（ｖａｒｉａｎｔｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＳＴＡＥ）四种
网络重复上述实验，并将实验结果进行定性和定量

对比。

对比方法的网络结构和参数设置情况如下：对

照文［１０］，把面板 ＳＣＡＤＡ数据按时间顺序首尾相
连形成一列，将ＡＥ设置为４层网络，各层神经元
的个数分别为４２３０１５７；ＳＡＥ网络在编码层仅使
用１ＤＣＮＮ提取数据空间特征，不使用 ＢｉＬＳＴＭ网
络；ＴＡＥ网络在编码层仅使用ＢｉＬＳＴＭ提取数据时
间特征，不使用１ＤＣＮＮ网络；ＶＳＴＡＥ网络在编码
层先通过ＢｉＬＳＴＭ网络提取数据时间特征，再通过

１ＤＣＮＮ网络提取空间特征。为便于对比分析，上
述方法预警阈值的选取方法、故障报警方式及模型

训练超参数均与ＳＴＡＥ网络相同。
此外，为避免网络参数的随机性对训练结果造

成影响，经离线阶段对模型进行训练后，选用２０次
训练误差的中位数对应的模型参数。图 ８为 ＡＥ
（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）、ＳＡＥ（ｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）、ＴＡＥ
（ｔｅｍｐｏｒａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）、ＶＳＴＡＥ（ｖａｒｉａｎｔｓｐａｔｉａｌｔｅｍ
ｐｏｒａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）网络在测试集上的重构误差及报
警信号。

如图８所示，结合上述几种方法的报警情况，
认为齿轮箱故障发生在测试集样本１７８００组之后。
通过与提出ＳＴＡＥ网络的预警结果对比可知：
１）ＡＥ网络的预警阈值和重构误差整体偏高，

表明该方法对样本的学习能力弱，未能充分提取面

板数据中蕴藏的设备状态信息。

２）ＳＡＥ网络存在误报警现象，且报警信号的
连续性差，仅在２００００组和３５０００组数据处有连
续报警，表明该方法对故障状态不敏感。

３）ＴＡＥ网络的预警结果与提出方法较为接近，
但存在误报警现象，降低了报警信号的可信度，且

在故障发生前期，报警信号稀疏。

４）ＶＳＴＡＥ网络无误报警情况出现，但报警信
号过于稀疏，仅能监测到设备显著异常，说明该方

法对设备正常状态样本学习不充分，对异常状态不

敏感。

此外，ＳＴＡＥ与ＶＳＴＡＥ网络都对样本的时空特
征进行提取，但ＶＳＴＡＥ网络的状态监测效果不佳。
推测原因如下：样本数据中同一时刻各变量的数据

彼此差异很大，而同一变量不同时刻的数据在短时

间内差异不大，先提取空间特征能够保留样本间更

大的差异性，学到更为丰富的样本特征。

为进一步分析状态监测的差异，对上述方法的

结果进行了定量对比。提出两个定量分析指标：

１）将故障发生后的报警信号数量与样本数量
之比定义为故障检出率。故障检出率越高，表明该

方法对故障的辨别能力越强。

２）将重构误差的最大值ＲＥｍａｘ与预警阈值ａ之
比定义为故障灵敏度。故障灵敏度越高，表明在该

方法下，正常与故障状态之间的差异更显著。表３
为上述５种方法状态监测结果的定量对比情况。

通过观察上表可知：从预警阈值来看，ＳＴＡＥ
的预警阈值最小，表明该方法对数据特征的学习能

力最强；ＳＴＡＥ和 ＴＡＥ的故障检出率较高，表明其
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图８　对比方法在测试集的重构误差及报警信号
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄａｌａｒｍｓｉｇｎａｌｏｆｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｓｔｓｅｔ

表３　５种方法的定量对比情况
Ｔａｂ．３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓ

方法 预警阈值故障检出率 ／％ 故障灵敏度误报警次数

ＳＴＡＥ ０．００４３ ４６．２１ ５６．０９ ０
ＡＥ ０．１４１３ ２７．４４ １．７６ ０
ＳＡＥ ０．０２１５ ９．８３ ５．０４ １８
ＴＡＥ ０．００４８ ３９．２３ ２２．７０ １２
ＶＳＴＡＥ ０．００６９ １４．８７ １８．６８ ０

对故障的预警效果好，可以持续发出报警信号；

ＳＴＡＥ的故障灵敏度远大于其他模型，表明齿轮箱
发生异常后，故障趋势更显著。ＡＥ预警阈值过高，
对数据特征学习能力弱；ＳＡＥ、ＴＡＥ存在误报警现
象，不利于设备状态监测；ＶＳＴＡＥ故障检出率和灵
敏度低，未能辨别设备非显著异常。综上所述，

ＳＴＡＥ方法故障预警能力明显优于对比方法。

３．４　故障原因分析
ＳＴＡＥ网络的整体重构误差是由各分量重构误

差的均值构成，可以计算得到各分量占比。如图９

图９　ＳＴＡＥ网络重构误差各分量占比
Ｆｉｇ．９　ＲａｔｉｏｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＳＴＡＥｎｅｔｗｏｒｋｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

０９ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５２卷



所示，为ＳＴＡＥ网络测试集故障段的重构误差各分
量占比。

如图９所示，Ｖ１、Ｖ２、Ｖ７对应的齿轮箱入口油
压、齿轮箱滤网前油压和齿轮箱油池温度的重构误

差占比最高，可以确定本次齿轮箱故障中的主要异

常参数为油路压力和油池温度。根据重构误差各分

量占比变化趋势，推测齿轮箱故障起因是入口油压

异常，随后影响到了滤网前油压，此时可能造成油液

系统循环不畅，使得油温异常，最终导致油池温度高

于上限值，风电机组停机。根据故障历史记录，仅知

故障原因是齿轮箱油池温度高于上限值７０℃。由于
缺乏设备维修记录和其他相关信息，实例中齿轮箱

故障具体成因仍需结合实际情况进一步查验。

上述分析结果可以协助设备维护人员确定故障

原因及维修策略，尽早解除齿轮箱故障造成的负面

影响。

４　结论

　　为增强常规自编码网络针对面板 ＳＣＡＤＡ数据

的特征提取能力，提出一种基于时空自编码网络的

风电齿轮箱状态监测方法。使用河北省某风电场数

据验证，得出结论如下：

１）提出方法可有效提取面板数据中蕴藏的时
空特征，实现对风电机组齿轮箱的实时状态监测。

在实例中，提前２０ｄ发现齿轮箱运行状态存在异
常，提醒运维人员关注设备潜在故障。

２）提出方法的状态监测效果明显优于常规方
法。通过定性及定量分析可知，提出方法对数据特

征的学习能力更强，故障检出率和故障灵敏度更

高，且无误报警情况出现。

３）通过对重构误差各分量贡献率及其变化趋
势进行观察，确定实例中齿轮箱故障的主要异常参

数为油路压力和油池温度，增强了状态监测结果的

可解释性。

在现场中，由于传感器故障和数据传输干扰导

致存在数据部分缺失的问题。本文是在完备数据集

上进行的研究，如何使用欠完备数据进行状态监测

是未来的研究方向。
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