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Abstract
The status of wind energy and new energy is continuing to improve, and the installed capacity of wind turbines is also increasing year 
by year, making it gradually become one of the important sources of power supply. However, with the impact of the harsh operating 
environment, the maintenance cost of wind turbines has been high, and the traditional responsive maintenance scheme has been 
unable to meet the actual demand. In this context, preventative maintenance also faces technical challenges. To solve these problems, 
this�paper�proposes�an�innovative�maintenance�scheme,�based�on�wind��eld�big�data�and�fan�history�data.�Through�the�application�of�
data mining technology, the deep mining of big data and the establishment of optimized fault prediction model can make better use of 
the value of big data of wind power generation and improve the timeliness and accuracy of fault prediction.
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数据挖掘技术在风力发电机组故障诊断中的应用
李升阳

陕西德源府谷能源有限公司，中国·陕西 榆林 719000

摘 要

风能新能源的地位在持续提升，风力发电机组的装机量也在逐年增加，使其逐渐成了电力供应的重要来源之一。然而，随
着恶劣运行环境的影响，风力发电机的维修成本一直居高不下，传统响应式维护方案已经无法满足实际需求。在此背景
下，预防式维护也面临着技术方面的挑战。为解决这些问题，论文提出一种创新的维护方案，基于风场大数据和风机历史
数据。通过数据挖掘技术的运用，对大数据进行深入挖掘，并建立优化故障预测模型，可以更好地利用风力发电大数据的
价值，提高故障预测的及时性和准确性。
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1�引言

全球范围内的风能作为一种绿色可再生能源受到了广

泛的关注，风电装机量以 20%~30% 的速度持续增长。2016

年，风能装机量达到了历史最高水平，累计并网装机容量高

达 1.48 亿千瓦，占全部发电装机容量的 9.8%，年增长率高

达 23%。政策的支持和经济的推动为风力发电的发展带来了

积极的环境。然而，风力发电机运行成本高昂，同时位置偏

远、环境恶劣也增加了维护成本。据统计，故障费用主要来

自发电机、齿轮箱以及主轴等部件。因此，发展故障诊断技

术已成为降低运作成本、减少安全事故的重要途径。

2�风力发电机组构成

齿轮箱：齿轮箱是风力发电机的一个重要组成部分，

它可以将低速的风力转化为高速的旋转动力，从而能够驱动

发电机。

发电机：发电机是风力发电机的核心部分，它可以利

用齿轮箱传递的旋转动力产生电能。

叶片：叶片是风力发电机捕捉风能的关键部件，它将

通过旋转产生动力，同时将风能转化为机械能。

轴承：轴承起着支撑和连接的作用，它连接着发电机

和齿轮箱，使得整个系统得以运转。

机舱：机舱是风力发电机的主体部分，所有的主要部

件都安装在机舱内部。

台架：台架是用来支撑和固定风力发电机的结构，它

通常由钢材或者混凝土制成。

3�风力发电机组常见故障

根据需要进一步了解各类故障的具体表现和原因，以

便更好地维护和保养风力发电机。
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3.1�齿轮箱
风力发电机组的齿轮箱在运转过程中，通过精密的齿

轮咬合滚动，承担着传递动力的重任。其结构设计精巧且稳

健，虽然故障率较低，但维修过程复杂且成本较高。在齿轮

箱中，轴承高速旋转，带动齿轮咬合转动，以此传递动力。

如果出现接触面残留颗粒物较多或摩擦系数较大导致齿轮

无法正常运行的情况，轴承就会呈现出非正常运行状态 [1]。

3.2�发电机
风力发电机与小型汽轮发电机在原理上有相似之处。

然而，风力发电机在轴承、发电机绕组以及相关电气传输设

备的故障上出现的频率较高。振动是由发电机转子在转动过

程中产生的，主要原因包括转动时能量的分配不平衡、刚度

不对称以及电气传输上存在的缺陷，这些因素导致线圈产生

不均匀的电磁力。轴承或相关部件的问题往往与其电气传输

特性有关，比如电压、电流等系数的变化。

3.3�主轴
主轴作为齿轮箱与叶片、轮毂之间的关键连接部件，

具有稳固的结构，能够承受巨大的压力。然而，由于转速相

对较低，主轴容易受到转速突变的影响，导致弯曲变形。为

了确保主轴在更高压力下的稳定表现，我们建议从主轴承的

材料和抗负荷性两方面进行严格把控。主轴长期处于剧烈的

转速变化环境中，这使得轴承的老化速度加快。此外，如果

轴承衔接口的润滑不足，摩擦过大，可能会引发脱落故障。

为了防止此类问题，需要密切关注轴承的润滑情况，确保其

稳定运行 [2]。

3.4�故障产生原因分析
风力发电机组是一种复杂的机械设备，其常见故障可

以由多种原因导致。以下是一些主要的故障原因：

①部件磨损：风力发电机组的各个部件在长期运行

过程中，会因摩擦、冲蚀等原因而逐渐磨损。如主轴、齿

轮、轴承等部件的磨损都可能导致设备性能下降，甚至引发

故障。

②轴承过热：风力发电机在运行过程中，如果轴承润

滑不足或承载过大，便可能产生过热现象。轴承过热会对其

正常运转产生影响，严重时甚至可能导致轴承破裂或失效。

③产品寿命到期：风力发电机组的各部件都有其设计

使用寿命，如轴承、齿轮等。当这些部件达到其设计寿命时，

便可能出现性能下降、故障率增加等问题。

④开裂失效：某些关键部件，如主轴、齿轮等，在受

到材料质量、制造工艺、运行环境等因素影响时，可能会出

现开裂现象，从而导致设备失效。

4�数据挖掘技术在风力发电机组故障诊断中
的应用分析

4.1�数据挖掘技术要点分析
数据挖掘技术具有较为广泛的应用面，针对不同数据

具有不同类型的处理方式，一般分为分类、关联以及回归

三类。

4.1.1 分类
在采用分类算法时，其主要核心就是构建一个分类函

数或者是分类器，该类型模型可将相关数据进行集合，然后

将其映射到某一给定类别。分类算法作为一种具有较高准确

性、安全性的监督学习法，一般用于预测所测数据类别以及

数据关系规则中。

4.1.2 关联
在大数据挖掘中，简单关系、时序关系和因果关系这

三种关联关系形式因其各自的特性具有重要价值。以故障诊

断为例，利用关联法进行故障规则的挖掘是十分有效的。通

过匹配故障类型，可以形成一系列的关联规则。具体来说，

每一次故障的特征和结果，都被视为一条独立的关联规则。

有经验的技术专家对这些规则进行不断完善，以添加到故障

关联规则库中。这种方式有助于对未知特征匹配进行判定，

以确定是否存在故障或故障类型 [3]。

关联规则的思路非常清晰。首先设定一个元素集合，

再针对 X 的所有记录进行集合设置。每一条记录包含若干

个属于特定元素的项。关联规则可以表示为 X=>Y，其中 X、

Y 属于 I 且 X ∩ Y= 。为了控制关联规则的质量，我们设

定了两个度量标准：支持度和可信度。这两个参数能够确保

关联规则的有效性和准确性 [4]。

4.1.3 回归
通常情况下，评估建造和使用模型的未知值一般是预

测，或者通过评估给定样本，发现尽可能具有的值空间或者

是属性，通过构建相应模型，即可估计预测值，一般由时间

序列、回归分析两种模型。

①时间序列。在建立时间序列模型过程中，主要是以

数据时序为基础，预测固定数量时间点的具体数值，该方法

一般用于短期预测中，如下公式（1）所示，自回归模型为

q=0，P ≠ 0；移动平均模型则为 q ≠ 0，p=0。

通常使用自回归移动平均模型，即 ARMA，并依据最

小信息准则分析公式（1）中的 q，p 数值，因为受到时间序

列原理影响，预测点数量一般较少，以便更好地确定固定长

度预测时间点数。本次研究主要使用数据集，用以验证该

模型。

（1）
②线性回归。如公式（2）所示，为某线性回归公式：

（2）

在公式（2）回归系数为 β和 α，依据已经确定好的数

据点，通过相关数值分析法，如最大似然法、最小二乘法可

得公式（3），公式（4）：

（3）
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（4）

针对已经构建的回归模型来说，还需进行显著性检验。

在回归分析算法中，还存在一部分非线性拟合图形，非线

性拟合图具有一定优势，但一般存在拟合现象。一般在线性

回归分析算法中，线性回归使用场景要比非线性回归场景

要多。

4.2�选择数据挖掘工具

4.2.1 提取 SQL server 数据
SQL server 是一款功能全面的关系型数据库管理系统，

由 Microsoft 推出。在全球范围内，它被誉为顶尖的数据库

专家，在企业生产中发挥着无可替代的作用。其显著优点包

括使用方便、伸缩性优良、高度集成的相关软件、可移植性

强、兼容多个平台以及支持集成的商业智能（BI）工具 [5]。

作为企业级应用的首选，SQLServer 在最新版本中添加

了数据仓库和数据分析等功能，为企业提供了强大的支持。

这些新功能简化了数据的获取和整合，并扩展了传统客户对

数据的使用范围。

在此，技术人员采用了 SQLServer 2008 版本，成功地

将 SCADA 系统的数据传入数据库中。随后，我们对这些数

据进行清洗和简单聚合，如计算日均功率输出、日均外界温

度以及轴承不同部位的温差等。为了更有效地利用这些数

据，我们设计了一套简单且实用的维度表和事实表，将多种

有效数据分类存放。

4.2.2 分析 Rapid Miner 数据
随着数据的爆炸式增长，数据处理挑战日益严峻。而

在这个领域，Rapid Miner 以其卓越的技术实力和丰富的实

践经验独树一帜，为用户提供了解决复杂问题的有力武器。

为了满足不同行业用户的个性化需求，Rapid Miner 量身定

制了各种解决方案，包括企业级大数据管理、云端数据仓库

建设、实时数据流处理以及智能决策支持等。Rapid Miner

与市场主流数据库、数据平台、云服务商紧密合作，实现了

数据的无缝导入与导出，为用户节省了大量宝贵的时间和精

力。在数据科学领域，Rapid Miner 处于领先地位，它的出

色表现不仅在于帮助用户挖掘数据中的潜在价值，还切实考

虑到实际业务需求，提供数据可视化、预测分析和大数据平

台之间的连接。通过将复杂数据处理任务分解成易于理解的

小任务，用户可以迅速把握整体流程，实时监控执行效果，

从而更好地应对业务挑战。面对日益严峻的数据处理挑战，

Rapid Miner 凭借其卓越的技术实力和丰富的实践经验，为

解决复杂问题提供了有效工具。作为一款全球领先的数据挖

掘解决方案，Rapid Miner 将继续引领数据创新领域的发展，

进一步推动各行业的数据应用创新，让数据发挥出更大的价

值，助力企业迈向成功之路。

4.3�设计故障诊断应用体系
风力发电机组在运行过程中可能会发生各种故障。为

了能够及时发现并处理这些故障，实时监测其运行状态至关

重要。论文介绍了一种基于数据挖掘和统计分析的风力发电

机组故障诊断方法。该方法主要分为三个步骤：统计分析、

数据预处理和故障预测。

我们通过对风力发电机组的各个部件工作状态、油温

和转速等参数进行初步统计分析，初步判定其运行状态。接

着，我们进行分时统计，观察这些指标在各个时间段的变化

趋势，以找出潜在的异常。然后，我们进行集群分析，将多

台风力发电机组的数据进行聚类分析，将不同的数据状态分

成不同的群组，以进一步发现异常风力发电机组 [6]。

一旦发现异常风力发电机组，我们会对其历史数据和

状态进行深入分析。首先，我们进行数据清洗，以消除其中

的噪声和异常值。然后，我们选择合适的特征参数和机器学

习算法对历史数据进行预处理，建立预测模型。在故障预测

环节，我们使用已经建立好的预测模型对异常时间区间的指

标进行预测，以判断是否发生了故障。如果发生故障，我们

还需要进一步确定故障发生的地点等其他相关信息。

通过这种基于数据挖掘和统计分析的风力发电机组故

障诊断方法，可以提高其运行效率和可靠性，确保风力发电

系统的稳定运行。这种方法有助于及时发现并处理风力发电

机组的故障，避免潜在的损失和风险。

5�结语

总之，风力发电机组大数据驱动的故障预测方案，具

有十分卓越的灵活性和创新性，有效提升预测的准确性和实

时性。在进行机械传感器参数处理时，必须充分考虑风力发

电机组的运行方式、结构以及电气参数。针对工业大数据的

独特特性，我们已经开发出一套多元化的数据清洗、预处理

和建模策略。这些策略已被成功应用于风力发电机故障预

测，并已成功地完善了故障知识库。通过利用关联规则等机

器学习方法对历史故障数据进行深入分析，我们能够为故障

预测工作提供强大的辅助。
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