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基于深度学习网络的风电机组主轴承故障检测

赵洪山，刘辉海
（华北电力大学电气与电子工程学院，保定 071003）

摘 要：针对风电机组数据采集与监视控制（supervisory control and data acquisition，SCADA）变量间存在的长期动

态平衡关系，提出一种基于风电机组主轴承SCADA状态监测数据逐层编码网络的深度学习方法。首先利用受限玻

尔兹曼机逐层智能学习主轴承样本数据蕴含的特定规则形成抽象的表示，构建深度学习网络模型。然后将主轴承

SCADA数据输入网络，并计算反映主轴承整体状态的重构误差。根据故障状态下主轴承数据内部规则被破坏，选

用指数加权移动平均值（exponentially weighted moving average，EWMA）阈值检测重构误差的趋势变化，并作为判定

风电机组主轴承故障的决策准则。通过对主轴承故障前后记录数据进行仿真分析，仿真结果验证逐层编码网络深

度学习方法对主轴承故障检测的有效性。
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0 引 言

风能以其清洁、可再生的特点，已成为发展最

快的新型能源。考虑到风电机组运行条件恶劣、受

力具有多变性，长时间运行易导致风电机组主轴承

等关键部件发生故障，造成停机。主轴承作为风电

机组传动链的重要部分，其运行状况对机组的良好

运行具有重要影响。因此，本文研究风电机组主轴

承的故障检测方法，有利于对主轴承实现故障预

测，提前对故障采取措施，降低经济损失。

目前，风电机组主轴承的故障特征提取方法主

要有状态变量残差检验法［1］、振动监测分析法［2~6］和

声发射检测法［7~9］。基于主轴承状态量残差的研究

方法，文献［1］构建正常状态下主轴承温度的线性

回归模型，通过建立温度预测值与实际值的残差

函数，设定阈值检测温度的残差趋势，实现了主轴

承异常状态的检测。针对主轴承的振动信号分析

方法中，文献［2~4］采用经验模态分解分析法对轴

承的振动信号进行分解，并以峭度为准则提取含

有故障信息的模态函数，运用散度指标来描述故障

度，但在强噪声下，EMD 分解往往受到影响。文献

［5］通过对振动信号的分解，提取特征分量，实现对

主轴承的状态识别和故障检测，但该方法在分解过程

中可能丢失特征分量。针对主轴承的早期故障特征

往往受到环境噪声的干扰，文献［6］对原始振动信号

进行小波降噪和包络解调分析，减小噪声的干扰，

然后对解调信号进行处理，提取故障特征实现故障

检测和诊断。针对风电机组主轴承的声发射技术

研究中，通过比较不同测点测量到的声发射信号的

幅值波动情况，判断出主轴磨损位置，但考虑到不

平稳状况下的振动情况，该方法的检测结果可能存

在误差［7~9］。

深度学习方法能够深层学习大量数据内在的

特征规则，并将学习到的特征信息融入到模型的

建立过程中，从而减少了人为设计特征的不足和

传统特征提取所带来的复杂性［10］。本文基于风电

机组主轴承正常的 SCADA 运行数据，提出逐层编

码网络（layer-wise encoder，LWE）模型，使其深层

学习主轴承状态数据内部蕴含的规则，获得网络

参数，利用输入与输出计算得到的重构误差作为

主轴承的状态检测量，实现主轴承的故障预测。

从而为风电场数据中心的风电机组健康管理提供

一种新的思路。
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1 LWE模型

LWE 模 型 通 过 多 个 受 限 玻 尔 兹 曼 机

（restricted Boltzmann machine，RBM）堆叠构成深度

学习网络，其底层表示原始数据的浅层特征，高层

表示数据类别或属性［11，12］。模型的输入和输出构

成对称的网络，图 1 呈现了 LWE 模型的编码和解

码的机制和结构。风电机组主轴承的 SCADA 状

态数据 X 作为网络输入，通过 RBM 进行逐级特征

提取，对隐含层单元节点进行激活输出编码 Y，然

后编码 Y 通过编码方式利用 RBM 进行逐级反向

解码得到重构 X̂ 作为输出，输出 X̂ 称为输入 X 的

重构值或估计值。模型编码和解码过程可用函数

形式表示为：

Y =H(wY X + aY) （1）
X̂ =G(w

X̂
Y + b

X̂
) （2）

式中，w ——可见层与隐含层连接权重；a ——可

见层；b——隐含层的偏置。LWE 模型对于风电机

组主轴承状态数据的训练结果是实现网络参数的

优化，最大可能实现 X̂ 拟合 X：

{wi,a i,bi}= arg min[c(X,X̂)] （3）
式中，c(X,X̂)——整体误差。
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图1 LWE模型结构

Fig. 1 Structure of LWE

LWE 模型对样本数据的学习过程包含由低层

到高层的 RBM 训练和由高层到低层的参数调整两

部分。

1.1 模型参数训练

模型参数初始化的实质是采用逐层无监督优

化算法按照 RBM 单元网络对 LWE 模型的可见层

和隐含层参数进行训练。RBM 的结构如图 2
所示。

���

���

h1 h2 h3 h4 hm

v1 v2 v3 vn

wnm

b1 b2 b3 b4 bm

a1 a2 a3 an

图2 RBM的结构

Fig. 2 The structure of RBM

为了尽可能地描述风电机组主轴承的运行状

态，选择主轴承的 SCADA 数据变量作为模型可见

层的输入。主轴承状态变量如表 1 所示。

表1 主轴承SCADA数据状态参数描述

Table 1 Description of wind turbine SCADA variables
变量名称

风速

发电功率

轮毂温度

齿轮箱油温度

齿轮箱输入轴温度

转子侧主轴承温度

齿轮箱输出轴温度

发电机轴承温度

齿轮箱侧主轴承温度

变量符号

v0

P
Tn

To

Ti

Tr

Tt

Tb

Tc

单位

m/s
kW
℃
℃
℃
℃
℃
℃
℃

在训练过程中，这些变量选为风电机组主轴承

长期正常运行状态下的无标签状态监测数据，将其

作为训练样本。根据表 1，LWE 网络模型的输入 X

表示为：

X =[v0,Tg,Tn,To,Ti,Tr,T t,Tb,Tc] （4）
为了减小风电机组主轴承不同类型变量的数

值差异性引起计算误差，且保证原始数据结构相对

不变，采用 x̄i = xi /xmax 将数据处理为（0，1］。

RBM 网络的学习目的是尽可能表征输入数据

的规则和特征。对于风电机组主轴承训练样本 S ，

其必然服从一个 Q 分布。学习的目的使得 RBM 表

示下的可见层分布 P（v）最大可能得拟合输入样本分

布 Q（v）。为此引入能量模型，可视单元节点和隐含

单元节点间的连接结构存在一个能量值［13］。那么，

RBM 作为一个网络所具备的能量定义，如式（5）：
E(v,h) = hTwv + aTh + bTv （5）

式中，θ ={w，b，a} ——RBM 的参数；w ——可见

层单元与隐含层单元之间的权值；a ——可见层单
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元的偏置；b——隐含层单元的偏置。基于该能量

函数，可得到 (v,h)的联合概率分布为：

P(v,h) = 1
Z
exp(-hTwv - aTh - bTv) （6）

式中，Z ——归一化因子，Z =∑v,hexp(-E(v,h))。
通过对可见层与隐藏层积分可以得到可见层

单元分布 P(v)：
P(v) = ∑h

e-E(v,h)

∑v,he-E(v,h) （7）
为了表征 RBM 表示下的样本分布 P(v) 最大可

能逼近输入样本的主轴承样本空间分布 Q(v) ，引入

信息论中的 K-L 距离，即相对熵，表示两种分布的

拟合程度，如式（8），K-L 距离越小，表示拟合程度

越好。

KL(Q||P) =∑v ∈ΩQ(v)lnQ(v)P(v)
=∑v ∈ΩQ(v)lnQ(v) -∑v ∈ΩQ(v)lnP(v)

（8）

当样本确定时，式（8）中的第 1 项是确定的，因

此最小化 K-L 距离需最大化第 2 项，为此对第 2 项

求导：

∂ lnP(v)
∂θ

= ∂∂θ (ln∑h

e-E(v,h)) - ∂∂θ (ln∑v,h e-E(v,h))
= - 1∑

h

e-E(v,h)∑
h

e-E(v,h) ∂E(v,h)
∂θ + 1∑

v,h
e-E(v,h)∑

v,h
e-E(v,h) ∂E(v,h)

∂θ

= -∑
h

P(h|v)∂E(v,h)∂θ +∑
v,h
P(v,h)∂E(v,h)∂θ

（9）
式中，第 1 项表示可见层单元为已知的样本 v 时隐

含层单元的分布，较易求取；第 2 项 P(v,h) 表示可见

层与隐含层的联合概率分布，不易求取。为此利用

蒙特克罗方法的随机化求积分原理来求取该项，可

得到：

∑
v,h
P(v,h)∂E(v,h)∂θ =∑

v
∑

h

P(v)P(h|v)∂E(v,h)∂θ
=∑

v

(P(v)∑
h

P(h|v)∂E(v,h)∂θ )
（10）

因 此 可 转 化 为 求 ∑
h

P(h|v)∂E(v,h) ∂θ ，分 别 对

θ ={w，b，a} 求偏导并将其代入计算 P(v) 偏导数的

公式得到：

∂ lnP(v)
∂wi, j

=P(hi = 1|v)vj -∑
v

P(v)P(hj = 1|v)vj （11）
∂ lnP(v)

∂ai

= vi -∑
v

P(v)vi （12）
∂ lnP(v)

∂bi

=P(hi = 1|v) -∑
v

P(v)P(hi = 1|v) （13）
由于 RBM 隐藏层内部和可视层内部不存在连

接，对于网络的隐含层单元的激活函数可表示为：

P(hj = 1|v) = s(aj +wT
j v) （14）

P(vi = 1|h) = s(bi +wih) （15）
s(x) = 1

1 + ex （16）
式中，s(x) ——激活函数。利用对比差异度算法实

现参数的更新［14］，结合式（14）、式（15）可求得参数

θ ={w，a，b}的更新准则为Δθ ={Δw，Δa，Δb}，即：
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η{ }vihj

P(h|v) - vihj recon

η }{ vi P(h|v) - vi recon

η{ }hj
P(h|v) - hj recon

（17）

式中，η ——学习率； .
P(h|v) ——偏导数在 P(h|v) 分

布下的期望；. recon ——偏导数在重构模型分布下的

期望。

1.2 模型确定

模型的初始参数作为 LWE 模型监督学习的先

验值，利用风电机组主轴承长期正常运行状态下的

标签数据集进行监督学习实现参数优化获得模型

的优化参数，使得网络具有更好的表征性能，该过

程运用 BP 算法对网络参数进行微调，最终使网络

模型的表征性能达到全局最优。在模型训练完之

后，利用网络重构输出 X̂(k) 和输入样本 X(k) 计算误

差函数 e：

e = 12∑i = 1

n (X̂i(k) -Xi(k))2 （18）
计算误差函数对输出层单元的偏导数 δo(k) ，然

后利用输出层各单元 δo(k) 和隐含层各单元的输出

来修正连接权重 who ：

Δwho =ηδo(k)hoh(k) （19）
who

N + 1 =who
N +Δwho （20）

根据隐含层各单元的 δh(k) 和可见层各单元的

输入修正权重：



Δwih(k) =ηδh(k)Xih(k) （21）
wih

N + 1 =wih
N +Δwih （22）

式中，wih ——输入层隐含单元的权值，最后计算全

局误差 E ：

E = 12∑k = 1

p∑
i = 1

n (X̂o(k) -Xi(k))2 （23）
式中，p ——样本总数；n ——输出层单元数量；

X̂(k) ——网络输出；X(k) ——样本实际值。当全局

误差满足精度要求时网络参数达到最优。参数调

整过程得到的参数要比单纯 BP 算法的训练效果要

好，因调优训练只需在训练参数的基础上进行局部

搜索，该训练过程收敛速度明显提高［15］。

1.3 主轴承状态检测变量

逐层编码深度学习网络利用主轴承的大量正

常 SCADA 状态数据作为训练样本，不同于 BP 神经

网络利用故障样本来训练的模式。利用深度学习

网络对输入数据进行编码和解码后输出，输入变量

与输出变量相对应且具有相同的物理意义。在模

型的构建中利用 BP 网络实现 LWE 网络参数调优，

从而使模型更好地拟合输入数据。

在对主轴承的故障检测中，利用建立的 LWE
模型计算新数据集的输入与输出的重构误差

（reconstruction error，RE），将其作为主轴承状态趋势

的检测量，通过对 RE的趋势分析实现主轴承的故障

检测和异常状态的判别。因风电机组主轴承正常

运行状态下的 SCADA 监测变量数据满足稳定的内

部关系，当主轴承发生故障时，其数据蕴含的内部

关系将会被破坏，RE的趋势将发生明显改变。因此

选择 RE作为主轴承的状态检测量，正常状态下的 RE

变化趋势如图 3 所示。由重构值 X̂ 与原始输入 X

计算得到 RE，如式（24）：

RE =  X̂ -X 2
（24）

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

0.2
0.1

�0.1
0.0

t/s

R E

图3 正常状态下的A30号风电机组主轴承的RE

Fig. 3 RE of A30 wind turbine main bearing under
normal condition

2 指数加权移动平均值阈值设定

通过分析 RE的变化趋势或突变程度，实现对主

轴承的故障检测。考虑到风电机组正常运行状态

下的 RE具有较小的波动性，采用指数加权移动平均

值设定控制线，该阈值控制图具有检出过程均值小

漂移的敏感性，因此可有效检测 RE 的波动过程，且

适合连续监测 RE的趋势变化。

指数加权移动平均值（exponentially weighted
moving-average，EWMA）控制图的统计量为 lt：

lt =λREt +(1 -λ)lt - 1 （25）
式中，t ——时间；λ——历史 RE 对当前 EWMA 统

计量的权重，λ ∈（0，1］；l0 ——监测风电机组

在某一时间段内 RE 的均值。基于研究分析该过程

中取 λ为 0.2。
EWMA 统计量 lt 的均值和方差可通过式（26）

计算得到：

μlt
= μRE ，σ2

lt
= σ2

RE

ns
æ
è

ö
ø

λ2 -λ [ ]1 -(1 -λ)2t （26）
式中，μRE ——某个风电场内同一类型风电机组主

轴承 RE 的均值；σRE —— RE 的标准差；ns ——采

样长度。因此风电机组主轴承的 EWMA 控制图基

于时间 t 上下限函数为：

LU(t) = μRE + zσRE

λ[1 -(1 -λ)2t]
(2 -λ)ns

（27）

LL(t) = μRE - zσRE

λ[1 -(1 -λ)2t]
(2 -λ)ns

（28）
式中，z 通常取 2 和 3［16］。当 z 取 2 时该阈值作为

故障预警的界限；z 取 3 时作为风电机组主轴承故

障检测的告警界限；当 LU < LU(t) ，主轴承处于安全

区，其原理如图 4 所示。

R E

���
����

���
����

���

t

图4 风电机组主轴承RE故障预测原理图

Fig. 4 Fault prediction diagram of wind turbine
main bearing RE
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3 主轴承的LWE模型故障检测分析
过程

在主轴承正常运行状态下，主轴承一直处于动

态平衡，其 RE的波动维持在其 EWMA 阈值范围内，

并保持长期稳定。当 RE趋势变化越过阈值时，并保

持在阈值之上，主轴承状态变量间的数据规则被破

坏，实际值与重构值出现较大偏离，即与原有的平

衡状态发生变化，判定主轴承发生了故障。

基于 LWE 模型的风电机组主轴承故障检测分

析过程：首先选取主轴承的正常状态下的 SCADA
状态监测数据建立样本训练集，剔除异常数据。然

后通过模型训练过程对参数初始化，选用主轴承训

练数据集中的标签样本，运用 BP 算法对网络参数

进行调整，建立关于主轴承的 LWE 网络模型。最

后，利用新的数据集对模型进行测试，计算重构误

差 RE 序列，引入 EWMA 阈值检测其趋势变化并判

定主轴承状态。

4 算例分析

4.1 数据集建立与模型参数设定

选取联合动力公司某风场 A02 号和 A23 号

1.5 MW 双馈式风电机组的主轴承作为测试对象，分

别提取 A02 机组 2015 年 1 月 1 日~5 月 30 日 5 个

月和 A23 机组 2015 年 3 月 10 日~9 月 20 日的正常

SCADA 状态监测数据建立训练样本集，数据断面数

分别为 956820 × 9 和 969824 × 9 对主轴承的 LWE
网络模型进行参数训练。该机组的主传动链采用

四点支撑式，其主轴安装在独立地前后两个轴承架

上，通过两个独立安装在机舱底盘上的轴承支撑。

由于运行环境变负荷、强冲击的特点，主轴承易发

生表面损伤性故障和变形磨损故障。LWE 模型设

定 4 个隐含层，每个隐含层的单元数分别为 1000、
500、250、50。另选取该机组正常数据和故障前后

数据作为主轴承的测试集。LWE 模型的参数 w、a、

b 初始化为服从高斯分布的随机较小值，初始学习

率 η 设为 0.1，网络更新速率设为 0.001；BP 算法对

参数调整选择迭代周期为 200。参数预训练过程

中，数据集分批次使 RBM 网络能够充分学习数据

的特征规则。不同批次下的 RBM 输入样本对于网

络的学习效果反映到重构误差 RE 上，如图 5 所示。

根据重构误差越小，模型学习效果越优，因此选择

每次输入数据批次为 20。
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图5 不同批次 k下的重构误差RE结果

Fig. 5 RE under different batches k

4.2 正常状态下的主轴承LWE模型测试

运用主轴承正常状态下的 SCADA 状态监测数

据集建立 LWE 模型之后，对主轴承正常状态下的

数据进行测试，RE 由式（23）求取。在 EWMA 阈值

条件下，由主轴承的 LWE 模型计算得到 A02 与

A23 风电机组主轴承 RE 的变化趋势如图 6、图 7 所

示。可观察到正常状态下风电机组主轴承的 RE 的

波动处于其 EWMA 阈值范围内，且波动幅度较小，

系统满足长期动态平衡关系。

4.3 故障状态下的主轴承LWE模型测试

选取 A02 号风电机组主轴承故障发生前后记

录的数据，验证模型对故障检测的有效性。运用已

训练好的 LWE 网络模型，计算故障状态下主轴承

数据集的 RE，图 8 给出了 A02 号机组主轴承故障状

态下的 RE 结果。仿真结果显示，在 0~t1 时间内，RE
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图6 正常状态下A02号风电机组主轴承RE的

EWMA阈值控制图

Fig. 6 The EWM chart of wind turbine main bearing RE

No. A02 in normal condition
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图7 正常状态下A23号风电机组主轴承RE的

EWMA阈值控制图

Fig. 7 The EWMA chart of wind turbine main bearing RE

No. A23 in normal condition
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图8 故障状态下A02号风电机组主轴承RE的

EWMA阈值控制图

Fig. 8 The EWMA chart of No. A02 wind turbine main bearing
RE under fault condition

变化曲线一直明显处于其 EWMA 阈值之内，且变化

波动不大，较好地反映了主轴承的正常运行状态，

从而建立了风电机组主轴承动态平衡关系。

根据故障状态下风电机组主轴承的 LWE 模型

仿真结果，在 t1时刻主轴承的 RE变化趋势开始上升

超过预警阈值，并一直处于 EWMA 阈值之上，从而

判定主轴承出现异常，发出预警信号。主轴承的故

障通常为渐变式的机械故障，伴随着主轴承异常的

持续，故障越来越严重。从图 8 中可看出，随着 RE

的趋势变化最终越过告警阈值，且 RE不断上升且上

升速度加快，从而判定主轴承发生了故障。

在 A23 号风电机组建立深度学习模型后，选取

其现场的 SCADA 状态监测数据进行测试，结果如

图 9 所示。根据结果可看出，在 0~t3时间内 RE处于

小范围波动，保持正常的安全状态。随着 RE的波动

变化，t3时刻越过预警阈值，此时主轴承出现轻微异

常状况。RE持续上升经过约 10 h 越过告警阈值，此

时判定 A23 号主轴承发生故障，经过一段时间之后

发生故障停机。该测试结果与主轴承的实际状态

对比相一致。因此 LWE 网络模型 RE检测法可有效

检测主轴承的故障。
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图9 故障状态下A23号风电机组主轴承RE的

EWMA阈值控制图

Fig. 9 The EWMA chart of No. A23 wind turbine main bearing
RE under fault condition

在正常状态下主轴承是一个稳定平衡的动态

系统，其变量之间存在的固有关联和规则保持不

变，利用 LWE 模型提取的变量规则可最大拟合原

始数据。RE 作为反映主轴承整体状态的一个重构

误差变量，当主轴承出于安全状态时 RE趋势一直处

于 EWMA 安全区内波动。当 RE序列趋势发生变化

并超过 EWMA 预警阈值时并持续在阈值之上判定

发生异常。RE 的变化越过告警阈值出现连续上升

判定主轴承发生故障，发出告警信号，随后发生故

障停机。从而实现了早期故障检测和预警，达到对

主轴承的故障预测目的。

5 结 论

运用逐层编码网络模型逐层学习提取风电机

组主轴承正常 SCADA 数据内部蕴含的规则。通过

运用正常状态下主轴承的状态数据建立 LWE 网络

模型，使其深度逐层学习主轴承运行变量的关系。

针对故障状态下，主轴承 SCADA 数据内部关系被

破坏，选取重构误差 RE 作为主轴承故障检测变量，

并引入 RE的 EWMA 阈值作为主轴承故障预警和告

警的决策准则。根据仿真结果可看出，该方法能够

基于 SCADA 数据对风电机组主轴承故障实现有效
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检测，可为风电场数据中心的风电机组健康管理提

供一种新思路，是对目前主轴承故障检测方法不足

的补充。由于风电机组是一个复杂的系统，对于该

方法在风电机组的多部件、多故障的一致性分析中

的研究提出了更高要求，因而应进一步考虑更多的

风电机组状态变量和因素，实现该方法在风电机组

多故障的研究以及故障定位中的应用。
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FAULT DETECTION OF WIND TURBINE MAIN BEAR BASED ON
DEEP LEARNING NETWORK

Zhao Hongshan，Liu Huihai
（School of Electrical and Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）

Abstract：According to the long- term dynamic stability relationship between supervisory control and data acquisition
（SCADA）state variables of wind turbine，a deep learning method of layer-wise encoder network based on the wind
turbine main bearing SCADA condition monitoring data is proposed in this paper. Firstly，a more abstract high- level
abstraction representation is formed by learning features of original sample to discover the underlying rules and
distribution characteristics of the data through layer- by- layer intelligent learning，and the rules and distribution
characteristics between the main bearing variables are extracted to construct a layer-wise encoder network model. Then，
the SCADA data of the main bearing is encoded and decoded to calculate the reconstruction error. According to the
internal rules of the main bearing data are destroyed in fault condition，the reconstruction error is chosen as the that
monitoring variable of main bearing. Exponentially Weighted Moving Average（EWMA）is used to detect the trend of the
reconstruction error and serve as the decision criterion of the main bearing fault. The simulation results show that the
proposed method is effective for fault detection of main bearing by using the main bearing failure before and after record
data simulation analysis.
Keywords：wind turbine；main beaying；deep learning；fault detection
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