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ABSTRACT: Condition monitoring (CM) of wind turbine can 
greatly reduce the maintenance cost for wind farm especially 
offshore wind farm. A new condition monitoring method using 
temperature trend analysis for a wind turbine gearbox was 
proposed. Nonlinear state estimate technique (NSET) was used 
to construct the normal behavior model of the gearbox 
temperature. With a proper construction of memory matrix, the 
NSET model can cover the normal working space for the 
gearbox. When the gearbox has an incipient failure, the 
residuals between NSET model estimates and the measurement 
temperature will become significant. A moving window 
statistical method was used to detect the changes of the residual 
mean value and standard deviation in a timely manner. When 
one of these parameters exceeds predefined thresholds, an 
incipient failure was flagged. In order to simulate the gearbox 
fault, manual temperature drift was added to the initial SCADA 
data. Analysis of the simulating gearbox fault shows that the 
new condition monitoring is effective. 

KEY WORDS: condition monitoring; gearbox; nonlinear state 
estimate technique (NSET); residual; moving window statistic 

摘要：风电机组状态监测对于风电场特别是海上风电场降低

维护成本，提高运行水平具有重要的实用价值。采用温度趋

势分析的方法对风电机组齿轮箱的运行状态进行监测。利用

非线性状态估计(nonlinear state estimate technology，NSET)
方法建立齿轮箱正常工作状态下的温度模型并用其进行温

度预测。通过合理构造过程记忆矩阵，使模型覆盖齿轮箱的 

基金项目：国家自然科学基金项目(61074094)；中央高校基本科研

业务费专项资金资助项目(09MG18)。 
Project Supported by the National Natural Science Foundation of China 

(61074094); Fundamental Research Funds for the Chinese Central 
University(09MG18). 

正常工作空间。当齿轮箱工作异常时，其动态特性偏离正常

工作空间，NSET 温度模型预测残差的分布特性发生改变。

采用滑动窗口方法实时计算残差的统计分布特性，当残差的

均值或标准差的置信区间超出预先设定的阈值时，发出报警

信息，提示运行人员检查设备状态。为模拟齿轮箱的故障情

况，在机组数据采集与监视控制系统(supervisory control and 

data acquisition，SCADA)数据中加入人为温度偏移。通过对

该模拟故障的分析，新的状态监测方法能够及时发现齿轮箱

的异常状态，达到实时在线状态监测的目的。 

关键词：状态监测；齿轮箱；非线性状态估计；残差；滑动

窗口统计 

0  引言 

风电机组的运行条件恶劣，如外界温差变化

大，风速变化随机等。这些不确定的外界因素导致

风电机组的故障率高，使风电场后期运行维护成本

居高不下。风电机组状态监测技术是采用多种方法

和手段对机组的重要部件(叶轮、齿轮箱、发电机等)
进行在线监测和分析，评估其运行状态，尽早提前

发现故障征兆，避免和减轻严重的设备损坏，确定

合理的维护时间和方案，从而达到大幅降低维护成

本的目的。 
齿轮箱是风电机组的重要部件之一，其制造技

术已较为成熟，具有较高的可靠性。文献[1]的统计

显示，尽管齿轮箱的故障率较低，但和故障出现频

率最高的电控系统、液压系统相比，其维修过程复

杂，特别是对于海上风机，维护过程需要船舶、吊

车等专用设备以及合适的天气，因此齿轮箱故障导

致的停机时间和维护费用在各类故障中最高。风电
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机组齿轮箱运行有其自身的特点，即变速变载荷。

随着风速的变化，齿轮箱各级的转速及承受的载荷

随时发生变化，这给传统的状态监测方法应用于风

电机组齿轮箱带来很大的挑战。对于齿轮箱状态监

测方法的选择还需要考虑监测方法的性价比。和火

电机组和水电机组相比，单台风机的造价较低，齿

轮箱监测系统的成本是必须考虑的因素。 

文献[2-4]对近年来的风电机组不同部分的状

态监测方法进行了系统的分析和综述。文献[5]采用

BP 神经网络对齿轮箱和发电机进行建模并预测，

采用多 Agent 方法对不同部件的诊断结果进行综合

分析，给出机组整体的运行状态。但采用神经网络

建模需要耗时的学习过程，学习样本的选择缺乏

依据。文献[6-9]建立了齿轮箱和发电机的硬件实

验台，通过小波分析方法处理高速采集的振动信

号，但其与实际齿轮箱的运行状态有较大差别。

现场风电机组的传动链系统安装的振动传感器数

量有限且仅用来进行振动幅值的阈值报警，振动

信号的采集速度往往难以满足高频振动分析的需

要。本文采用温度趋势分析的方法进行齿轮箱状

态的监测。首先对某 1.5MW 机组的 SCADA 数据

进行了整理和分析，采用非线性状态估计

(nonlinear state estimate technology，NSET)方法建

立了齿轮箱的温度模型，并利用该模型对齿轮箱

的温度进行预测。当齿轮箱运行异常时，其温度

预测残差的统计特性会发生较大的改变，从而及

早发现齿轮箱的潜在故障。 

1  风电机组齿轮箱结构及 SCADA 监测参数 

本文研究的风电机组的额定功率为 1.5 MW。切

入风速为 3 m/s，额定风速为 12 m/s。叶轮的额定转

速为 20 r/min，双馈发电机的额定转速为 1 800 r/min，
齿轮箱的变速比为 1:90。为使齿轮箱具有高变速比

同时体积较小，大型风电机组齿轮箱通常采用三级

结构：第一级为行星齿轮，第二三级为常规齿轮传

动级，如图 1 所示。第一级行星齿轮的太阳轮位于

中心，与四周的 3 个行星轮啮合。3 个行星轮用行

星架支撑并与轮毂的大轴相连。由于 3 个行星轮同

时和太阳轮接触，行星齿轮能够承受更大的力矩，

同时结构尺寸紧凑。行星齿轮的输出和第二级即中

间级齿轮啮合。第三级齿轮的输出端与发电机轴相

连。齿轮箱采用润滑油进行润滑和降温。润滑油循 

 
图 1  风电机组齿轮箱结构 

Fig. 1  Structure of gearbox for wind turbine 

环使用，油路中的设备包括冷却器和风扇、过滤器、

油箱和泵。为保证润滑油系统在冬季室外极低气温

(20 ℃)下运行，油系统中还配备 1.5 kW 左右的加热

系统。各级齿轮采用滚珠轴承固定支撑，轴承采用

油脂润滑。 
该机组的 SCADA 系统每 10 min 记录一次机组

的参数。记录的内容包括时间标签、有功功率、无

功功率、定子三相电压电流、风速、环境和机舱温

度、齿轮箱和轴承温度、发电机转速、传动链振动

加速度等共计 47 个参数。同时 SCADA 系统还保存

机组的运行状态信息，如机组启动、停机、发电机

超温、变桨系统故障等。每条运行信息包括记录时

间、唯一的状态编号、状态说明等。例如：在 2006/ 
04/02，2:28，发生了状态号为 77 的齿轮箱油超温

报警，机组停机。在该机组的运行手册中齿轮箱油

超温报警的处理措施为：如油温高于 80 ℃且持续

60 s 则停机，油温降至 65 ℃后重新启动。 

2  齿轮箱温度 NSET 建模与预测 

2.1  非线性状态估计建模原理 
本文采用非线性状态估计方法建立齿轮箱正

常工作状态时的温度模型。NSET 是由 Singer 等[10]

提出的一种非参数建模方法，目前在核电站传感器

校验、设备监测、电子产品寿命预测等方面有成功

的应用[11-13]。 
某一过程或设备共有 n 个相互关联的变量，设

在某一时刻 i，观测到的 n 个变量记为观测向量，即 
T

1 2( ) [ ]ni x x x=X         (1) 

过程记忆矩阵 D 的构造是 NSET 建模的第一

个步骤。在该过程或设备正常工作的时段内，在不

同运行工况下(如低负荷，高负荷等)采集m 个历史

观测向量，组成过程记忆矩阵为 
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过程记忆矩阵中的每一列观测向量代表设备

的一个正常工作状态。经过合理选择的过程记忆矩

阵中的 m 个历史观测向量所张成的子空间(用 D 代

表)能够代表过程或设备正常运行的整个动态过程。 
因此，过程记忆矩阵的构造实质就是对过程或设备

正常运行特性的学习和记忆过程。 
NSET 的输入为某一时刻过程或设备的观测向

量 Xobs，模型的输出为对该输入的预测向量 Xest。

对任何一个输入观测向量 Xobs，NSET 生成一个 m
维的权值向量为 

T
1 2[ ]mw w w=W          (3) 

使得： 

est 1 2(1) (2) ( )mw w w m= ⋅ = ⋅ + ⋅ + + ⋅X D W X X X  (4) 

即NSET模型的预测输出为过程记忆矩阵中m个观

测向量的线性组合。权值向量W 采用以下方法确

定。构造 NSET 模型输入和输出预测向量的残差为 

obs est= −ε X X               (5) 

对残差进行极小化，求得权值向量 W[11,14]为 
T 1 T

obs( ) ( )−= ⊗ ⋅ ⊗W D D D X       (6) 

式中⊗为非线性运算符，用来替代普通矩阵运算中

的乘法运算。非线性运算符有多种选择[15]，本文选

取为两向量间的 Euclidean 距离，即 

2

1
( , ) ( )

n

i i
i

x y
=

⊗ = −∑X Y         (7) 

该非线性运算符具有直观的物理意义，当两向

量相同或相似时，距离为 0 或接近 0；两向量差异

越大，其非线性运算的结果越大。式(6)中的权值向

量W反映了NSET模型输入观测向量与过程记忆矩

阵中各向量的相似性。 
将式(6)代入式(4)中，NSET 模型对过程或设备

预测的最终结果为 
T 1 T

est obs( ) ( )−= ⋅ ⊗ ⋅ ⊗X D D D D X       (8) 

当过程或设备工作正常时，NSET 的新输入观

测向量位于过程记忆矩阵所代表的正常工作空间

内，与 D 矩阵中的某些历史观测向量距离较近，相

应其 NSET 的预测值 Xest 具有很高的精度。当过程

或设备工作状态发生变化出现故障隐患时，由于动

态特性的改变，输入观测向量将偏离正常工作空

间，通过 D 矩阵中历史观测向量的组合无法构造其

对应的精确预测值，导致预测精度下降，残差增大。 
2.2  齿轮箱温度 NSET 建模变量选取 

为建立齿轮箱 NSET 温度模型，需确定观测向

量中的建模变量，即与齿轮箱温度密切相关的风电

机组参数。通过对机组 SCADA 记录的 47 个参数的

分析，选择与齿轮箱温度密切相关的以下变量组成

观测向量。 
1）机组功率(P)；其与齿轮箱温度密切相关，

当机组输出功率高时，齿轮箱承受的载荷大，导致

齿轮箱温度高。 
2）风速(u)；风是风电机组的能量来源。对于

本文研究的变速风电机组，为达到最佳叶尖速比从

而实现最大风能追踪的目的，传动系统的转速与风

速成正比。风速越大，齿轮箱转速越高，导致齿轮

箱温度升高。 
3）环境温度(T)；由于该机组所处的环境温度

在短期(昼夜)和长期(星期、月)时间尺度上变化很

大，环境温度必须作为考虑因素之一。特别是在春

季 3、4 月份，由于大风寒潮等原因，环境温差可

达 30 ℃。在不同时刻，即使机组的功率和风速相

同时，由于环境温度的不同也会导致齿轮箱温度有

很大差异。 
4）齿轮箱温度自身(TG)； 
5）上一时刻齿轮箱温度(TG1)；由于温度参数

变化具有较大的惯性，前一时刻的齿轮箱温度对当

前时刻温度有直接影响。 
齿轮箱温度NSET模型的时间跨度选取需考虑

机组所处位置的气候特点。本文研究机组位于张家

口地区，不同季节(如冬季和夏季)环境温度与风速条

件有很大差别，因此建模时间跨度不应太大，否则

会导致建模精度下降。本文的建模时间跨度为一个

月，对某机组 2006 年 4 月份的 SCADA 数据进行分

析和处理。该机组从 2006/04/01 零点到 2006/04/06 
零点的 720 个 10 min SCADA 数据如图 2 所示。 

在此时段，该机组共发生 3 次停机，如图 2 功

率曲线中的序号所示。各次停机的 SCADA 记录如

表 1 所示。 
需注意的是，对于实际风电机组，报警停机与 
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图 2  某机组 4 月 1 日至 6 日历史趋势 

Fig. 2  Trends from 04/01 0:00 to 04/06 0:00 

表 1  4 月 1 日至 6 日机组停机记录 
Tab. 1  Shutdown record during 04/01 to 04/06 

序号 日期 时间 状态号 停机原因 

1 2006/04/02 2:28:43 77 齿轮箱油超温 

2 2006/04/02 7:42:13 77 齿轮箱油超温 

3 2006/04/03 11:14:35 147 指令停机 

设备故障之间没有必然联系。如表 1 中虽然发生了

2 次齿轮箱油超温报警停机，但在该机组 4 月份及

后续月份的 SCADA 记录和运行日志中未发现齿轮

箱故障和维修的记录。部分报警停机属于机组自身

的保护功能。在 4 月份，齿轮箱工作正常，无超温

或其他故障。4 月份的 10 min 记录共计 4320 个。

其中有效记录即机组输出功率大于零的记录共计  
3 731 个。利用 4 月份齿轮箱正常工作状态下的有效

10 min 历史记录建立齿轮箱 NSET 温度模型。当过

程记忆矩阵 D 构造完成后，即可按图 3 所示对新的

输入观测向量进行预测和残差分析，监测齿轮箱的

运行状态，发现其故障隐患。 
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图 3  NSET 模型齿轮箱温度趋势状态监测 

Fig. 3  Condition monitoring for gearbox using NSET model 

2.3  过程记忆矩阵 D 的构造 
在使用 SCADA 历史数据构造过程记忆矩阵和

预测输出前，由于 NSET 温度模型所选择的 5 个变

量的量纲不同，且不同变量数据绝对值相差很大，

为保证使用非线性算子正确衡量不同观测向量之

间的距离，需要对 5 个变量的测量值根据各自的极

值进行归一化处理，使实际测量值映射到[0 1]区
间。对于风速变量，由于机组的切入风速为 3 m/s，
额定风速为 12 m/s，因此风速的最小值和最大值分

别为 3 和 12。高于 12 m/s 和低于 3 m/s 的风速应分

别对应为 12 和 3。 
过程记忆矩阵的构造需要使其内部的 m 个观

测向量X(1), X(2),…,X(m)能够尽量覆盖齿轮箱正常

工作空间。记机组 4 月份有效的历史观测向量集  
合为 

1 1 1

2 2 2
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(1) (2) ( )
(1) (2) ( )

       

(1) (2) ( )

N N N

N N N

N N N

N N N
M

M

x x x M
x x x M

x x x M
×

= =

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
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     (9) 

集合中观测向量的数量为 M=3 731。每个观测

向量包括功率、风速、环境温度、齿轮箱温度、上

一时刻齿轮箱温度 5 个值，将其分别记为 x1, x2,…, 
x5，即式(1)中 n=5。 

齿轮箱正常工作空间的每一个观测向量由 5个
变量组成，且其观测值已被归一化。对每一个变量，

将[0 1]之间等分为 100 份，以 0.01 为步距从集合 K
中查找出若干个观测向量加入矩阵 D 中。以机组功

率 x1 为例，向过程矩阵 D 中添加观测向量的方法

如图 4 所示。 
图中δ为一小的正数。对剩余的 4 个变量，均

采用与图 4 相同的流程以 0.01 为步距从集合 K 中 
 

i >100 

k>M

i=1 

A=0.01i 

k=1 i=i+1

k=k+1 1 ( )Nx k A δ<−  

添加 XN(k)到 D 

结束

N 

N
N

Y

Y 
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图 4  根据功率变量 x1构造过程记忆矩阵 

Fig. 4  Memory matrix construction as to x1 
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选择观测向量添加到 D 中。采用此方法构造过程记

忆矩阵，能够将组成观测向量的 5 个变量的不同测

量值对应的历史记录选入矩阵 D 中，从而使其能较

好地覆盖齿轮箱正常工作空间。对于某些重要的变

量如本文所关心的齿轮箱温度变量 x4，选取历史观

测向量的步距可以取得更小如 0.005(等分为 200
份)。构造过程记忆矩阵完成后，即可利用式(8)对
NSET 温度模型新的输入观测向量进行预测。 
2.4  齿轮箱 NSET 温度模型有效性验证 

采用 2.3 节的方法构造过程记忆矩阵 D，得到

矩阵 D 中的观测向量数量 m=486。选取与图 2 对应

的从 4 月 1 日 0 时到 4 月 6 日 0 时的 720 个历史记

录作为验证集。在 4 月份的历史记录中，齿轮箱温

度的最大值为 74.1 ℃，最小值为 50.2 ℃。环境温

度的最大值为 20 ℃，最小值为−13 ℃。记齿轮箱温

度的 NSET 模型预测残差为 

GT 4 4ˆx xε = −              (10) 
式中：x4 为 NSET 模型输入观测向量中的齿轮箱温

度分量； 4x̂ 为该输入对应的齿轮箱温度预测分量。

验证结果见图 5。图中各变量的值均为归一化后的

结果。当输入观测向量中的功率为 0 时即机组停机

时，NSET 模型不对输入向量进行预测，对应的齿

轮箱温度预测值为 0，对应的残差为 0。 
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图 5  某机组 4 月 1 日至 6 日的 NSET 模型验证结果 

Fig. 5  Validation result using data from 04/01 to 04/06 

在图 5 中，某些孤立时刻的齿轮箱温度的预测

残差明显大于其他时刻。且这些预测残差大的点是

成对出现的。共 3 对，其位置和出现原因如表 2 所

示，与表 1 中的机组的 3 次停机时刻完全对应。 

表 2  验证结果中残差大的位置与原因 
Tab. 2  Large residual’s position and reason 

序号 位置 时刻 残差值 原因 

第 160 点
04/02 

2:30 
0.008 5 

2006/04/02 2:28:43 发生齿

轮箱油超温停机 
1 

第 182 点
04/02 

6:10 
−0.019 3 

2006/04/02 5:58:56 System 

OK 机组重启 

第 192 点
04/02 

7:50 
0.019 1 

2006/04/02 7:42:13 发生齿

轮箱油超温停机 
2 

第 205 点
04/02 

10:00
−0.031 2 

2006/04/02 9:56:56 System 

OK 机组重启 

第 357 点
04/03 

11:20 
0.010 4 

2006/04/03 11:14:35 

指令停机 
3 

第 366 点
04/03 

12:50
0.007 8 

2006/04/03 12:43:03 System 

OK 机组重启 

在表 2 中这些时刻出现预测残差大的原因如

下。由于在这些时刻即机组停机和重新启动时，

观测向量中各变量之间的关系与风电机组和齿轮

箱正常运行时的状态差别很大(如当风速很高时功

率低或为零)，观测向量偏离正常工作空间，通过

过程记忆矩阵中的历史观测向量的组合无法给出

精确的预测值，导致残差增大。这种由于启停机

造成的孤立残差较大的点不应视为齿轮箱故障的

出现。 
去除以上由于停机导致的残差很大的 6 点后，

NSET 模型的预测精度很高，预测残差绝大多数情

况下在 0.5%以下。验证结果表明齿轮箱 NSET 温度

模型对齿轮箱正常工作时的动态特性具有很高的

建模精度。 

3  齿轮箱温度 NSET 模型预测残差统计分析 

3.1  滑动窗口残差均值与标准差统计 
过程记忆矩阵能够较好地覆盖齿轮箱的正常

工作空间。当齿轮箱工作正常时，NSET 模型的输

入观测向量位于正常工作空间，能够被过程记忆矩

阵 D 覆盖，或者说输入与矩阵 D 中的某些向量距

离很近，此时 NSET 模型对齿轮箱温度具有很好的

预测效果。当齿轮箱出现异常时，其动态特性发生

改变，观测向量中的 5 个变量之间的关系发生异常

变化，偏离正常工作状态空间，无法被过程记忆矩

阵 D 覆盖，其齿轮箱温度的预测残差增大且残差分

布会显著区别于正常工作状态下的残差分布。残差

的均值和标准差可以直观地反映其大小和分布情

况。为实时连续地反映残差分布特性的变化，本文
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采用滑动窗口残差统计的方法。 
某段时间内，记 NSET 模型的齿轮箱温度预测

残差序列为 

GT 1 2[ ]Nε ε ε=ε         (11) 

对该序列，取一个宽度为 N 的滑动窗口。对窗

口内的连续 N 个残差计算其均值和标准差： 

1

2

1

1

1 ( )
1

N

i
i

N

i
i

X
N

S X
N

ε

ε ε

ε

ε

=

=

⎧
=⎪

⎪
⎨
⎪ = −⎪ −⎩

∑

∑
       (12) 

残差滑动窗口如图 6 所示。 
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差
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图 6  残差滑动窗口统计 

Fig. 6  Moving wind residual statistics 
采用滑动窗口残差统计方法的原因如下。 
1）该残差统计方法能够连续实时地检测残差

统计特性的变化，算法简单，适合在线实时分析。 
2）NSET 模型采用过程记忆矩阵 D 中合理选

择的有限个历史观测向量代表整个齿轮箱温度特

性的正常工作空间。其对整个正常工作空间总体上

覆盖能力较好，如 2.4 节验证结果所示。但对正常

工作空间的不同区域，其覆盖能力是有差异的。对

某些特定的局部的工作空间，NSET 模型的覆盖能

力比其他区域稍差。当 NSET 模型的输入观测向量

位于这些区域时，其预测精度会有所下降，即在残

差序列中会出现一些孤立的残差相对较大的点。这

些孤立的残差相对较大的点并不是齿轮箱故障的

征兆。滑动窗口残差统计方法计算滑动窗口内多个

残差的统计特性，对上述情况下的孤立较大残差的

不利影响具有很好的抑制作用。 
3）通过合理选择滑动窗口的宽度 N ，既能及

时迅速地反映残差统计特性的连续变化，又能消除

随机因素的影响，提高齿轮箱状态监测的可靠性，

降低误报警的几率。 
3.2  齿轮箱工作异常时温度残差统计特性分析 

当齿轮箱工作正常时，NSET 温度模型预测精

度很高，预测残差的均值接近 0，且标准差较小。

当齿轮箱出现故障隐患时，其工作特性会发生改

变。齿轮箱的常见故障主要有润滑不良、偏心、齿

面点蚀胶合等，这些故障都会导致齿轮箱温度特性

发生改变，使新的观测向量偏离正常工作状态空

间。NSET 温度模型预测残差增大，统计特性改变

主要表现为以下 3 种形式： 
1）残差的均值仍接近 0，但残差的标准差明显

增大，表现为残差的散布范围增大； 
2）残差的均值以较大幅度偏离 0，但残差的标

准差变化不大，表现为预测残差出现系统偏差，偏

零值； 
3）以上两种情况的组合。 
为了根据残差的统计特性变化检测齿轮箱的

故障隐患，需要确定残差均值和标准差的故障阈

值，记其分别为 EY和 SY。当 NSET 模型预测的齿

轮箱温度残差滑动窗口统计特性超过其中某一设

定阈值时，发出故障隐患报警，提醒操作人员密切

关注齿轮箱的运行状态，及时采取相应的处理措

施。残差均值和标准差阈值可以由运行人员根据经

验确定，也可以根据 2.4 节中 NSET 温度模型的验

证结果确定。 
将验证集合作为 NSET 模型的输入，计算验证

集合的预测输出和残差序列，对该残差序列采用滑

动窗口统计方法计算残差的连续实时均值和标准

差。记验证序列的残差均值绝对值最大值为 EV，标

准差的最大值为 SV，则齿轮箱故障征兆诊断的阈值

标准为 

Y 1 V

Y 2 V

E k E
S k S

= ±⎧
⎨ =⎩

           (13) 

式中 k1 和 k2 可以由现场运行人员根据运行经验参

与确定。如 2.4 节所述，在机组停机和启动的前后

时刻，会造成残差异常增大，在进行残差分析时，

可以根据功率是否为 0 确定这些异常残差的位置并

用 0 替代，使其不影响齿轮箱的监测。 
由于非参数模型在对输入进行预测时，存在一

定的不确定性[16-18]。为简化起见，认为残差服从均

值和方差均未知的正态分布，在计算滑动窗口中残

差序列的均值和标准差时，需要给出置信度为 1−α
的均值和标准差的置信区间。对于总体均值和方差

未知的正态分布残差序列，均值和标准差的置信度

为 1−α的置信区间[19]分别为： 
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/2 /2[ ( 1), ( 1)]S S
X t N X t N

N N
ε ε

ε α ε α− − + −   (14) 

2 2
/2 1 /2

1 1
[ , ]

( 1) ( 1)

N S N S

N N
ε ε

α αχ χ −

− −

− −
     (15) 

式中：N、 Xε 和 Sε 分别为滑动窗口的宽度、均值

和标准差； /2tα 和 2
/2αχ 分别为 t 分布和χ2分布的α/2 

分位点。当均值或标准差置信区间超过阈值时，发

出齿轮箱故障征兆报警信息。 
3.3  齿轮箱预测残差分析 

对 2.4 节中的验证集合残差序列采用滑动窗口

统计方法确定齿轮箱工作异常监测时所需的均值和

标准差的阈值，本文中滑动窗口宽度 N=100。验证

序列滑动窗口均值与标准差的变化趋势如图7所示。 
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图 7  验证集合的残差滑动窗口统计特性 
Fig. 7  Moving window statistic for validation set 

由图 7 得到 EV=4×10−4，SV=1.43×10−3。本文取

k1=3，k2=2，则齿轮箱故障报警阈值为：EY=±1.2× 
10−3，SY=2.86×10−3。 

该机组的 2006 年的 SCADA 数据中，没有出

现齿轮箱故障的记录。为了验证 NSET 模型监测齿

轮箱故障的有效性，人为模拟当齿轮箱故障时导致

齿轮箱温度升高的情况。对 4 月 1 日 0 时到 4 月 6
日 0 时的 720 个历史数据从第 501 点开始对齿轮箱

温度变量人为加入步距为 0.001 的累积温度偏移。故

障模拟的 NSET 模型预测和残差如图 8 所示。 
齿轮箱温度偏移后对应的残差滑动窗口统计

特性和报警阈值如图 9 所示。 
从图 9 中可以看出，均值曲线的 95%置信区间

的上限在第 451 个滑动窗口超出了预先设定的均值

阈值，距离开始偏离的第 501 点的位置为 451+100− 

501=50，100 为滑动窗口的宽度。在第 551 点处，

检测出了齿轮箱温度的异常变化。该点处人为偏移

后的齿轮箱温度与对应的原始正常齿轮箱温度间

的偏差可以根据温度偏移步距和齿轮箱温度变化 
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图 8  齿轮箱温度偏移后的 NSET 模型预测结果 

Fig. 8  Estimating result after manual 
temperature drift added 
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图 9  温度偏移后的残差滑动窗口统计特性 

Fig. 9  Moving window statistic for 
manual temperature drift sequence 

区间求出，即 50×0.001×(74.1−50.2)=1.2(℃)。可见，

当齿轮箱出现故障隐患导致其温度异常变化时，本

文提出的基于 NSET 温度模型状态监测方法能够及

时发现并发出报警信息，实现齿轮箱状态的在线 
监测。 

4  结论 

对风电机组的 SCADA 数据进行在线分析，在

不增加硬件成本的前提下可以监测机组重要部件

的工作状态，及时发现设备的故障隐患，对风电场

特别是有很大发展潜力的海上风电场具有重大的

实用意义。本文采用非线性状态估计理论，合理选

择与齿轮箱温度密切相关的过程变量，并给出了过

程记忆矩阵构造的有效方法，建立了齿轮箱温度

NSET 预测模型。该非参数建模方法与神经网络等

建模方法[20]相比，具有物理意义明确，无须费时的

训练过程等优点。当齿轮箱出现故障隐患时，其温

度偏离正常状态，NSET 模型预测的残差的分布特
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性发生改变。本文提出齿轮箱故障时温度残差分布

变化的 3 种形式，采用滑动窗口连续实时地计算残

差均值和标准差的变化趋势，并和设定阈值比较，

得出齿轮箱当前的运行状态。通过对某机组齿轮箱

温度 SCADA 数据及人为模拟的齿轮箱故障的分

析，新方法能够及时检测出齿轮箱工作状态的异常

变化，验证了新方法的有效性。 
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