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摘 要：发电机是风电机组的关键部件，其可靠性直接影响机组的运行状态。将混合核函数支持向量机用于发电

机正常工作情况下的温度模型训练及预测。首先筛选合适的样本数据，利用相关性计算选择与发电机驱动端轴承

温度关联度最高的几个参数，建立发电机正常工作的温度区间。当发电机运行发生异常时，其动态特性偏离正常

工作状态，导致混合核函数支持向量机预测的温度值与实际值残差发生变化，通过动态计算滑动窗口内残差的分

布特性，设定合理的报警逻辑及阈值，实现机组异常状态的预警。研究结果表明，该方法对于风电机组的故障预

警、远程诊断具有重要的指导意义。
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Abstract：The operation state of a wind turbine will be affected by its generator，a key component of a wind turbine.The
hybrid kernel-support vector machine（HK-SVM）was used to train the temperature model of a generator under normal
working condition to make prediction.Firstly，appropriate sample data were screened，and the parameters with the highest
correlationship with the generator bearing temperature at driving end were selected from them by using correlation
calculation.Then，temperature range for a generator at normal working condition was established.When the generator ran
abnormally，its dynamic characteristics deviated from that under normal working state，resulting in residual difference
between the actual temperature and the predicted temperature obtained by HK-SVM. The residual distribution
characteristics in the sliding window were calculated dynamically，and a reasonable alarm logic and a threshold were set to
realize the early warning for the abnormal state of generators. The results show that this method is of great guiding
significance for fault early warning and remote diagnosis of wind turbine.
Keywords：wind turbine unit；support vector machine；hybrid kernel function；wind turbine generator；temperature warning

0 引言

近年来，风电事业得到了长足的发展，但风电

机组长期工作在恶劣环境中，其中齿轮箱、发电机、

叶轮等大部件的工作状态直接影响整机的运行性

能［1-3］。因此采取有效的状态监测与故障诊断方法

对关键部件进行分析研究，预警故障并尽早开展排

查检修工作，对于风电机组的健康管理及能效提升

有重要的指导意义。

发电机是风电机组工作的关键环节，承担着机

械能转化为电能的功能，其工况比较复杂，发生故

障后检修周期长、检修难度大，许多专家针对发电

机状态监测与故障诊断开展了相应的研究。文献

［4］阐述了双馈发电机组机械类故障和电气类故障

常用的信号分析技术。文献［5］使用改进粒子群优

化-反向传播（IPSO-BP）算法建立齿轮箱正常工作

状态下的温度模型并用于故障预测，通过残差分析

实现预警。文献［6］将极端梯度提升（XGBoost）模

型与其他 4类回归预测模型分别进行齿轮箱温度预

测模型试验，结果表明XGBoost模型在齿轮箱温度

预测中综合性能要优于其他 4类模型。文献［7］提

出一种堆叠自编码网络深度方法，使用自适应阈值
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监测重构误差的趋势变化，实现对故障的判定。上

述文献在研究时或用信号分析手段，或用机器学习

算法，从机理角度及数据角度对风电机组齿轮箱、

发电机工作状态进行了分析，均取得了一定的研究

成果，但都存在建模学习难度大，状态劣化时间点

定位不准确的问题［8-10］。

支持向量机（SVM）是一类按监督学习方式对数

据进行二元分类的广义线性分类器。它易于建模，

对于风电机组数据采集与监视控制（SCADA）系统

的数据有良好的适应性，核函数支持向量机（K-
SVM）常 用 的 有 2 类 核 函 数 ：多 项 式 核 函 数

（Polynomial Kernel）和 高 斯 核 函 数（Gaussian
Kernel）［11-13］。高斯核函数可以把特征映射到无限多

维，计算比较简单；但是高斯核函数存在计算速度

慢，容易过拟合的缺点［14-15］。多项式核函数泛化能

力强，但是学习能力较弱。故可以将 2种核函数结

合起来，发挥各自的优点。

本文提出一种基于混合核函数支持向量机

（HK-SVM）的方法来对风电机组发电机温度进行建

模，计算理想值和实际值的差值，通过历史良好的

样本数据确定监测指标阈值，再实时通过滑动窗口

计算有关指标，完成预警工作。

1 风电机组信息

本文研究对象为河北某风电场 #134和 #74机
组，型号均为华锐 SL1500/82，额定功率为 1 500
kW，额定风速为10. 5 m/s。

选取 #134机组 2018年 10月 10日至 2019年 3月
2日共 178 865条数数据及 #74机组 2018年 8月 10
日至 2019年 3月 2日共 248 125条数据进行研究，采

集频率均为 1 min/次。 2台机组故障检修记录

见表1。

2 基于混合核函数支持向量机原理

2. 1 支持向量机原理

支持向量机通过寻找一个超平面将 2类样本点

切割开，可用于回归问题。给定训练数据集

D = {(x1，y1 )，(x2，y2 )，...， }(xm，ym ) ， （1）

式中：xi和 yi分别代表样本点的输入和输出，i=1，2，
…，m。训练以期望得到一个回归模型 f（x）=ωTx+b，
使得 f（x）与 y的差值尽可能小，ω和 b是表征超平面

的参数。和传统模型计算输出 f（x）与 y的差值来衡

量损失不同，支持向量回归（SVR）假设我们能允许

f（x）与 y之间最多存在 ε的误差，当且仅当 f（x）与 y

之间差的绝对值大于 ε时才计算损失。SVR问题可

写作

min
ω，b

1
2  ω

2 + C∑
i = 1

m

lε ( f (x i ) - y i )， （2）

式中：C为正则化常数；lε表示损失函数，表达式为

lε ( f (x i )- y i )={0， || f (x i )- y i < ε
|| f (x i )- y i - ε， | |f (x i )- y i ≥ ε，（3）

引入松弛变量 ξi，ξi
∧
，则式（2）变为

min
ω，b，ξi，ξi

∧
1
2  ω

2 + C∑
i = 1

m ( ξi + ξi∧ )， （4）

满足约束条件：

f (x i ) - y i ≤ ε + ξi ，
y i - f (x i ) ≤ ε + ξi∧ ，

ξi ≥ 0，ξi∧ ≥ 0，i = 1，2，…，m，

引入拉格朗日乘子：

μi ≥ 0，μi∧ ≥ 0，αi ≥ 0，αi∧ ≥ 0，

得到下面的拉格朗日函数：

L (ω，b，αi，αi∧ ，ξi，ξi∧ ，μi，μi∧ )
= 12  ω 2 + C∑

i = 1

m ( ξi + ξ∧ i
) -∑

i = 1

m

μi ξi -

∑
i = 1

m

μi
∧
ξi
∧ +∑

i = 1

m

αi ( f (x i ) - y i - ε - ξi ) +

∑
i = 1

m

αi
∧ (y i - f (x i ) - ε - ξi )

，（5）

令式（5）对ω，b，ξi，ξi
∧
的偏导数为0，可得

ω =∑
i = 1

m ( αi∧ - αi )x i ，
0 =∑

i = 1

m ( αi∧ - αi )，
C = αi + μi ，
C = αi∧ + μi∧ ，

（6）

将式（6）代入式（5），得到SVR对偶问题：

表1 2台机组故障检修记录

Tab. 1 Troubleshooting records of the two units

机组

#134
#74

故障时间

2018-12-28 T 07:40
2019-01-17 T 05:05

故障描述

发电机驱动端轴承温度高

发电机驱动端轴承温度高

原因及处理措施

2018-12-29 T 10:01检查为油面低于加脂器壳体刻度合格位置，加油处理

2019-01-17 T 10:26检查为油面低于加脂器壳体刻度合格位置，加油处理
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max
α，α
∧ ∑

i = 1

m

y i ( αi∧ - αi ) - ε ( αi∧ + αi ) -
1
2∑i = 1

m∑
j = 1

m ( αi∧ - αi ) ( αj∧ - αj )xTi x j
， （7）

满足约束条件：

∑
i = 1

m ( αi∧ - αi ) = 0，0 ≤ αi∧ ，αi∧ ≤ C，

上述过程满足的库恩塔克条件（KKT）为
αi ( f (x i ) - y i - ε - ξi ) = 0，
αi
∧ (y i - f (x i ) - ε - ξi∧ ) = 0，
αi αi

∧ = 0，ξi ξi∧ = 0，
(C - αi )ξi = 0，(C - αi∧ ) ξi∧ = 0，

（8）

SVR解为

f (x ) =∑
i = 1

m ( αi∧ - αi )xTi x + b。 （9）

完成以上求解的一个基础是使用核函数将样

本点映射到高纬度特征空间。传统向量机选用核

函数要求必备一定的先验知识，否则只能凭借经验

或者凑试法来选择误差最小的核函数。本研究使

用多项式核函数、高斯核函数的混合核函数进行处

理。表达式为

kmix ( x，x′) = kGauss ( xGauss，x′Gauss ) + kPoly ( xPoly，x′Poly )，（10）

式中：kGauss为高斯核函数；xGauss为高斯核函数的输入

值；x′Gauss为高斯核函数输入值的特定变换值；kPoly为
多项式核函数；xPoly为多项式核函数的输入值；x′Poly
为多项式核函数输入值的特定变换值。

选用混合核函数支持向量机进行发电机预警，

流程如图1所示。

2. 2 混合核函数对回归性能的改进

2. 2. 1 输入参数的确定

回归问题需要确定输入量及输出量，本研究的

输出量为发电机驱动端轴承温度。选取输入量时

应考虑其对于输出量的影响程度。用相关系数 r表
征为

r = σ2
xy

σxσy

= n∑xy -∑x∑y

n∑x2 - (∑y )2 n∑y2 - (∑y )2 ，

（11）
式中：x和 y为 2个不同的样本集；σx和σy分别为 x

和 y的标准差，σxy为 x和 y的协方差，n为样本容量。

分别计算 #134机组和 #74机组的 SCADA数据

中 42个参数与发电机驱动端轴承温度两两相关的

系数，选取部分参数的相关系数，见表2。

考虑冗余性能，最终确定输入参数为发电机转

速、机舱温度、风速、非驱动端轴承温度。

2. 2. 2 各类核函数支持向量机训练

选用 #134机组 2018年 10月 10日至 11月 10日
共 35 848条数据及 #74机组 2018年 8月 5日至 10月
10日共 71 893条数据进行支持向量机回归训练。

分别选用高斯核函数、多项式核函数、混合核函数

来进行训练。需要说明的是，原始数据在训练时需

要经过去除异常值（如超正常范围点、零点值等）的

处理；同时，考虑到不同参数之间量纲不同，取值范

围存在较大差异，整个训练分析过程中均对所有数

据进行归一化处理，确保建模的有效性。

训练过程中采用KFold函数交叉验证，将原始

数据分成 k组，将每个子集数据分别做一次验证集，

其余的 k-1组子集数据作为训练集，这样会得到 k个

模型。这 k个模型分别在验证集中评估，结果用泛

化误差表示。将泛化误差加权平均得到交叉验证

误差，然后使用泛化误差和交叉验证误差计算每个

模型的平均泛化误差，选择平均泛化误差最小的模

型作为结果模型。

最后，使用若干指标评定不同核函数的训练效

果，见表3。表3中，R2为决定系数，值越接近1，说明

模型拟合效果越好；RMSE为均方根误差，值越小说

明拟合值和实际值越接近。

图1 发电机预警流程

Fig. 1 Flowchart of the generator warning system

表2 发电机驱动端轴承温度与部分参数的相关系数

Tab. 2 Correlation coefficient of the generator bearing
temperature at driving end and some parameters

参数

发电机转速

机舱温度

风速

功率

非驱动端轴承温度

#134机组

0.891 2
0.876 5
0.786 6
0.724 5
0.717 8

#74机组

0.886 6
0.848 1
0.717 6
0.769 3
0.753 2
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训练结果说明如下：

（1）使用混合核函数的支持向量机的 R2 及
RMSE指标接近于使用高斯核函数的支持向量机，

两者均优于使用多项式核函数的支持向量机；

（2）使用多项式核函数的支持向量机训练时间

与使用高斯核函数的支持向量机接近，均短于使用

混合核函数的支持向量机。

3 基于HK-SVM的发电机温度监测分析

3. 1 状态监测试验

研究过程中选用的训练数据经查验无故障停

机记录，数据本身也能覆盖机组大部分正常工作区

间。当机组参数位于正常工作区间时，输入与发电

机轴承温度有关的 4个参数，应该能输出 1个处于

正常范围的发电机轴承温度值。当发电机轴承温

度发生异常，实际值与模型输出的预测值的差值会

变大，通过监测这种残差的变化，对发电机驱动端

轴承温度的状态进行分析。

选用上一节训练好混合核函数支持向量机对

全段数据集进行测试，测试结果如图2、图3所示。

图 2和图 3中横坐标点数代表按照时间排列的

数据序列位置（文中其余示意图横坐标为点数的意

义也相同）。由图 2可知 #134机组发电机驱动端轴

承温度预测值和实际值的情况。可见在 95 000点
（对应时间为 2018年 12月 15日）左右残差已经有增

大趋势。113 429点（对应时间为 2018年 12月 28
日）为台账报发电机驱动端轴承温度过高的点。结

果表明残差分析能提前 13 d发现发电机驱动端轴

承温度的异常变化。由图 3可知 #74机组发电机驱

动端轴承温度预测值和实际值的情况。可见在

175 035点（对应时间为 2019年 1月 3日）左右残差

已经有增大且波动加剧的趋势。195 233点（对应时

间为 2019年 1月 17日）为台账报发电机驱动端轴承

温度过高的点。结果表明，残差分析能提前 14 d发
现发电机驱动端轴承温度的异常变化。

作为对比，选用上一节训练好的高斯核函数支

持向量机对全段数据进行测试，测试结果如图 4、图
5所示。

由图 4可知 #134机组发电机驱动端轴承温度预

测值和实际值的情况。可见在 95 000点（对应时间

表3 几类核函数支持向量机训练效果

Tab. 3 Training performance of support vector machines using various kernel functions

核函数

高斯核函数

多项式核函数

混合核函数

R2

#134
0.872 01
0.730 81
0.851 30

#74
0.883 47
0.754 43
0.863 32

RMSE
#134

4.647 96
5.989 45
4.723 45

#74
4.036 65
5.456 67
4.118 51

训练时间/s
#134
397.819
361.122
412.435

#74
761.344
780.899
812.988

图2 #134机组发电机驱动端轴承温度趋势图（混合核函数）

Fig. 2 Temperature trend of the bearing at the driving end of
generator in No. 134 unit（hybrid kernel）

图3 #74机组发电机驱动端轴承温度趋势图（混合核函数）

Fig. 3 Temperature trend of the bearing at the driving end of
generator in No. 74 unit（hybrid kernel）
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为 2018年 12月 15日）左右残差没有明显增大的趋

势。原因为高斯核函数支持向量机训练存在过拟

合，导致轴承温度升高时残差的变化没有被捕捉

到。由图 5可知 #74机组发电机驱动端轴承温度预

测值和实际值的情况。可见在 175 035点（对应时

间为 2019年 1月 3日）左右残差没有明显增大的趋

势，并且台账报警点附近除了波动较大，使得残差

分布较“稠密”外，残差绝对值并不明显区别于前期

数据。同样轴承温度升高时残差的变化没有被捕

捉到。

上述分析表明，混合核函数支持向量机能有效

避免过拟合的情况发生，及时定位到状态异常点，

综合性能优于高斯核函数支持向量机。

3. 2 模型构建及统计分析

3. 2. 1 模型构建

从上一节研究可知，如果选用发电机历史良好

的数据作为样本训练，当发电机轴承工作状态发生

变化时，实际温度会偏移训练模型给出的“理想

值”。通过对二者的残差进行分析可以实现发电机

轴承工作异常变化的预警。选取某时间段，发电机

轴承温度的残差序列

εg = [ ε1，ε2，…，εn ]， （12）

式中：εi为某时间点残差，i=1，2，…，n。
选择长度为N的滑动窗口，连续计算窗口内残

差的均值及标准差

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Eε = 1N∑i = 1
N

εi

δε = 1
N - 1∑i = 1

N (εi - Eε )2
。 （13）

选用滑动窗口计算残差序列的原因如下：

（1）采用滑动窗口计算残差序列，便于实时监

测发电机轴承温度的动态变化；

（2）滑动窗口计算残差序列的统计参数，可以

抑制孤立差值增大点的影响，排除偶然因素导致的

误判；

（3）通过合理的窗口设置，可以及时、迅速地发

现发电机轴承工作状态的变化，消除随机影响。

除了残差均值和标准差以外，还对窗口内N个

残差计算超出阈值的比例，这个阈值包括上限阈值

εmax及下限阈值 εmin，均根据训练数据计算得来。为

了较好地符合工程实际，应用中可根据经验进行调

整，即阈值标准为

{εMAX = k1εmaxεMIN = k2εmin ， （14）

式中：k1，k2是为运行人员根据工程实际情况进行调

整的系数。

3. 2. 2 残差统计分析

选择窗口长度为 1天（1 440 min），采样频率为

1 min/次，阈值调整系数 k1，k2均为 1. 5。对上述 2台
机组的残差序列进行窗口计算，结果如图 6、图 7
所示。

由图 6可知，#134机组预警模型残差超限比例

在 80 000点（对应时间为 2018年 12月 5日）附近开

始超过 50%，90 000点（对应时间为 2018年 12月 12
日）后持续超过 50%，大约提前 23 d实现预警。由

图4 #134机组发电机驱动端轴承温度趋势图（高斯核函数）

Fig. 4 Temperature trend of the bearing at the driving end of
generator in No. 134 unit（Gaussian kernel）

图5 #74机组发电机驱动端轴承温度趋势图（高斯核函数）

Fig. 5 Temperature trend of the bearing at the driving end of
generator in No. 74 unit（Gaussian kernel）
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图 7 可知，#74 机组预警模型残差超限比例在

150 000点（对应时间为 2018年 12月 17日）后开始

增加，在 160 000点（对应时间为 2018年 12月 24日）

附近开始超过50%，大约提前24 d实现预警。

上述例子证明残差超限比例检查方法可以自

动实现状态变化点定位，有效预警发电机轴承的

异常。

4 结论

本文针对河北某风电场 1. 5 MW风电机组的

SCADA数据，利用了基于高斯核函数、多项式核函

数、混合核函数的支持向量机进行训练，比较了 3种
核函数的各项训练指标，确定混合核函数在支持向

量机训练中综合性能优于其他 2类。随后使用机组

历史良好的运行工况数据进行训练建模，确定合适

的阈值进行预警。以 2台机组发电机驱动端轴承故

障为例，分析了残差超限比例的增长趋势。结果表

明该模型可以提前 20 d左右发现异常，较好地实现

了提前预警功能。
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