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基于Change-Point的风电数据挖掘算法研究

胥 佳 1，李韶武 1，王桂松 2，刘瑞华 1，朱耀春 1
（1. 龙源（北京）风电工程技术有限公司，北京 100034；2. 华北电力大学控制与计算机工程学院，北京 102206）

摘 要：风电机组运行过程中，一些故障导致设备状态发生改变，状态的改变发生在一个持续的时间序列中，找到

变化点的时间对于故障回溯及根本原因分析具有重要价值。该文研究风电信号及状态时序变化的特点，引入统计

学中的Change-Point算法，通过划分不同置信区间求取置信度方法解决奇异变点的不确定度问题。通过实验对算

法进行验证，得出以下结论：Change-Point算法能够有效挖掘到历史数据中的一维及二维模型数据的变化，并给出

变点；Change-Point算法思想是挖掘出数据本身的规律性，不受其他条件限制，因此可广泛应用于风电机组数据采

集与监视控制（supervisory control and data acquisition，SCADA）系统变量数据挖掘中的问题回溯，快速定位 SCADA
数据状态变化点。
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0 引 言

近年来，风能在世界能源结构中的地位越来越突

出，装机量增大的同时也伴随着一系列问题。虽然风电

机组在发电过程无原料成本，但目前中国的风电设备因

长期运行在室外恶劣自然环境中，运行水平不佳，故障

率比常规发电机组高、停机时间长，风电的度电维护成

本仍维持在较高水平。如何快速找到风电机组存在的

问题，定位机组劣势的时间点并及时开展优化预警以降

低维护费用，成为风电场运营中迫切的需求。

风电场 SCADA 系统持续采集风电机组的上千个

传感器的信号，数据中蕴藏着风力机运行状态的相关信

息。目前大量专家和学者开展风电数据挖掘技术的研

究，Andrew 开展基于数据的功率曲线监测技术研究［1］，

郭鹏［2］、孙建平［3］、李思亮［4］等通过非线性状态评估

模型开展齿轮箱、塔筒振动等故障监测研究，王欣、

潘东浩等［5］采用统计概率分布分析等方法开展风电机

组偏航误差分析，赵永宁等［6］采用 k-均值技术开展功率

曲线异常数据识别工作以上状态监测方法改进复杂算

法模型学习效率过低问题，可总体定位性能劣化或故障

发生的时间段。在进行风电机组状态监测、预警试验

中，风电机组劣化或故障时间存在时间不确定度问题，

当发现设备故障后，需要快速分析设备最早出现故障的

时间点，用于关联这个时间点周围环境事件对设备异常

产生的影响，分析设备异常根本原因，做出及时预防性

维修。

本文主要通过研究风电信号及状态时序变化的特

点，开展 Change-Point 算法构建，并将 Change-Point 算
法引入风电数据挖掘应用；在功率曲线测试应用中，领

域内有关开展对功率曲线劣化时间点定位分析的方法

较少，通过 Change-Point 方法对功率曲线性能劣化时间

点的关联分析找到功率曲线异常的根本原因，为功率曲

线性能劣化分析提供新方法。

1 风电机组故障分类及其数据特性

风电机组故障通常来源于内部部件损坏或外部事

件驱动，故障的发生会改变自身的运行状态及表现，而

不同的物理机理变化也会体现在数据特性的变化上。

本节介绍几种常见的风电设备故障及其数据特性。

第 1 类故障，部件的损坏是渐变的，其对应的数

据变化也是渐进的。例如齿轮箱齿轮或轴承磨损会

造成齿轮箱振幅增大、频率升高；变桨电机散热风扇
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轴承损坏，会导致变桨电机散热系统功能下降，变桨电机

温度随着轴承损坏加剧，温度不断增高。图 1 为某 2 MW
风电机组叶片变桨电机温度时序图，采样数据为该机组

10 min 间隔叶片变桨电机温度数据。在变桨电机散热风

扇产生故障一段时间内，变桨电机温度逐步升高。
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图1 某2 MW风电机叶片变桨电机温度时序图

Fig. 1 Temperature sequence diagram of a 2 MW wind
turbine blade variable propeller motor

第 2 类故障，部件的损坏或异常呈非趋势性渐变或

突变，这类问题导致相应的传感器数据信号突变，变化

后信号保持一个平稳状态。例如：传感器由于机舱振动

造成了短时间内信号虚接，数据错误；现场工作时风电

机组 IP 设置错误，误接入其他机组。图 2 为某 1.5 MW
风电机组齿轮箱油泵出口压力时序图。传感器虚接后

信号产生突变，修正后信号恢复正常。
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图2 某1.5 MW风电机传感器虚接的压力时序图

Fig. 2 Jumper pressure sequence diagram of a 1.5 MW
wind turbine senser

第 3 类故障，由于风电机组本身处在变化的自然环

境中，当自然环境发生改变时设备参数随之变动，但风

电机组本身的一些控制特性或出力特性是稳定的。通

常由 2 个参数或多个参数构成的控制特性或出力特性

模型也会由于外界环境发生变化，使观察到的信号不再

是一维的而是多维的。例如：功率曲线的变化，转速与

扭矩的变化，转速与桨叶角度的变化。图 3 为某 1.5
MW 风电机组 2015 年 5 月功率曲线图。该风电机组在

额定风速前出现功率特性劣化情况，而达到额定风速后

功率较其他机组更高，发现是环境因素和控制策略改变

综合作用的结果。
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图3 某1.5 MW风电机组2015年5月功率曲线

Fig. 3 Power curve of a 1.5 MW wind turbine in May 2015

当风电机组发生类似上述故障时，时序信号统计特

征都会出现连续的非偶然的变化，这个变化的时间点就

称为变点。找到变点，再对变点时刻进行深度挖掘，往

往可追溯到故障产生的根源。

2 Change-Point算法

在分析历史数据状态时，特别是在数据集较大时，

通过统计阈值计算的控制图法分析计算状态变化点时

存在大量数据点超限的误报现象，而且无法准确定位到

最开始的变点时刻，在传统控制图基础上构建的

Change-Point 方法在分析数据特性方面要明显优于单

一控制图法，本文重点分析用 Change-Point 提取风电数

据变点的应用。

Change-Point 算法利用一定的统计指标或统计方

法对时间序列的状态进行观测，以准确估计出变点的位

置。变点问题作为统计学中的一个重要课题，最早应用

于工业质量控制，后延展到金融经济、计算机、气象学、

流行病学等多个领域。变点问题分为连续和离散 2 种

形式［7］，对于风电机组运行数据来说是时间上的连续序

列，如若对样本所有观察点进行变点提取，应用连续形

式；但抽样时往往只在一些指定的时刻（例如等距离时

刻）去观察，样本是一种自然的离散形式，要根据具体问

题具体分析；本文主要对连续时序数据进行处理，时序

数据变点提取在数学上可描述为：假设存在一个数据
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集，每个数据观测值相互独立，如果在某一时刻，模型中

的某个或某些变量突然发生变化，即存在一个时间点，

在该点之前，数据集符合一个分布，在该点之后，数据集

符合另外一个分布，则该点为该数据集的变点。

经过分析总结，Change-Point 方法分析数据特性可

总体归为 2 类状态：状态 1，存在一个时间点，在该点之

前数据集符合一个分布，在该点之后突变为另一个分

布，两者分布特性明显不一致，该状态对应第 1 节中的

第 2 类故障。

从统计学角度状态 1 可描述为：

xt = u(t) + et, t = 1,2,3,⋯,n （1）
式中，et ——随机变量，et 的均值 E(et) = 0 ；u(t) —— xt

的期望值，假定格式为：

u(t) ={u1, t = 1,2,⋯,k
u2, t = k + 1,⋯,n （2）

式中，k 、u1 、u2 ——未知常数，u1 ≠ u2 ，则 k 为变点。

状态 2，存在一个时间点，在该点前数据集符合一

个分布，在该点之后，趋势性渐变为另一个分布，两者分

布特性明显不一致，该状态对应第 1 节中的第 1 和第 3
类故障。

xt = u(t) + et, t = 1,2,3,⋯,n （3）
u(t) ={u1, t = 1,2,⋯,k

u2(t), t = k + 1,⋯,n （4）
式中，u2(t) ——起点为 u1 的随时间变化的函数，当 u2(t)
的一阶导数大于 0，则是状态 2 的形态，k 为变点。

自 20 世纪 70 年代以来，许多统计学家投入到变点

问题研究领域，估计和检测变点问题的方法也不断发展

完善［8-9］，如最小二乘法、极大似然法、CUSUM 法（累积

和法）、迭代累计平方和方法、Bayes 方法、局部比较法、

小波分析法等。其中最小二乘法、极大似然法及

CUSUM 法应用最为广泛，CUSUM 法［10］通过对观测值与

目标值之差的累积和来描点，方法简洁有效，在经济学

等领域得到了广泛应用。一段时间内统计值高于全体

均值，高于均值的数据量会持续累积，CUSUM 控制图呈

现稳步增长趋势；相反，假设在一段时间内统计值低于

全体均值，低于均值的数据量同样会持续累积，CUSUM
控制图呈现稳步下降趋势。某些数据特性在直观上不

能发现显著变化，通过原始数据无法准确定位到变点时

间域，而通过 CUSUM 控制图累加数据特性后可总体定

位到变点位置，本文选用 CUSUM 法实现 Change-Point
算法。

CUSUM 的主要原理：假设有数据模型：

xt = u(t) + εt, t = 1,2,3,⋯,n （5）
式中，u(t)——一个非随机函数；εt ——线性过程，现考

虑较简单的情形即 u(t)只取 2 个值：

u(t) ={u1, t≤ k*

u2, t > k* （6）
式（6）中 u1 ，u2 和 k* 未知。变点 k* 的 CUSUM 估计

定义为：

k̂* = min }{k:| |Uk = max1≤ j≤ n| |Uj （7）
其中

Uk = ìí
î }k(n - k)

n

1 - γ
ì
í
î }1
k∑i = 1

k

Xj - 1
n - k∑i = k + 1

n

Xj ，0≤ γ≤1 （8）
使用 CUSUM 方法确定变点的总体位置，在搜寻变

点位置时存在时间不确定度问题。为了解决不确定度

问题，在实际应用中使用变异的 CUSUM 方法［11］，本文

使用二分法进行分割搜索，通过 CUSUM 方法找到变点

总体位置后进行二分法分割处理，通过计算置信度的大

小定位变点发生区间，继续使用二分法分割，直到准确

搜寻到变点时刻，算法具体流程如图 4 所示，其中置信

度大小确定变点算法的敏感性，也就是信号波动的大小

以及变点数量。
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图 4 Change-Point进行变点搜寻流程图

Fig. 4 Flow chart of Change-Point search
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3 模型验证

在风电数据挖掘的应用中［12］，经常会遇到 2 个参数

组合在一起表征设备的状态，例如风速与功率代表机组

性能表现，转矩与转速表征机组的扭矩控制，转速和叶

片桨距角表征机组的变桨控制等，这种模型的变点分

析，可应用多维 Change-Point 技术，也可进行预处理，将

二维数据转化成一维数据后进行分析。

案例 1：选用 2 MW 风电机组变桨电机温度信号作

为测试信号，图 5 是该信号的时序图，SCADA 存储数据

为 10 min 平均值，从图 5 中可明显看到信号在序号约

6000 处有明显升高。在 Change-Point 算法中，将数据

窗口设置精度为 12，即找到变点的误差为 2 h，置信度

设置为 0.95，通过计算找到变点 1 个，位置为 5712，计
算较准确。
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图5 一维数据Change-Point算法变点搜寻

Fig. 5 Change-Point search of one-dimensional data

案例 2：某台 1.5 MW 风电机组对比全场其他机组

功率曲线偏低，但额定功率稍高，通过数据挖掘发现机

组控制参数与其他机组不同，为了回溯问题产生原因，

对数据进行长周期观察，发现机组功率曲线出现过明显

变化，现使用 Change-Point 算法对变点进行搜寻（图 6），
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图6 功率曲线变点分析

Fig. 6 Power curve variation point analysis

将数据窗口设置精度为 6，即找到变点的误差为 1 h，置
信度设置为 0.9，通过计算找到变点 1 个，对应的时间为

5 月 14 日 12:40。通过工单核对，发现 5 月 14 日有厂

家工作人员对风电机组进行故障处理，在此过程中对机

组更新错误的程序，由此导致机组性能下降，造成发电

损失。

案例 3：某风场风电机某时间段内出现功率特性波

动性下降问题，通过 Change-Point 方法绘制的机组功率

曲线 PC 图呈现散点散乱现象，但又具有一定规律可

寻，功率特性 PC 图如图 7，呈现不同的功率曲线带。
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图7 某风场时间段内功率特性PC图

Fig. 7 Wind field characteristics period power PC figure

由图 7 可总体划分为不同功率曲线，全场各机组之

间变化时间点较为统一，变化趋势相似；针对此问题对

风场某台机组此时间段内 10831 条数据进行 Change-

Point 变点搜寻，置信度设置为 0.95，通过计算找到 6 个

变点，变点位置分别在原始数据功率时序图、残差序列

绝对值、CUSUM 累积和曲线中给出，如图 8 所示。
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图8 某机组5月份Change-Point算法变点搜寻结果

Fig. 8 Wind turbine Change-Point search result in May

在变点时间发现功率特性相对于前一时间序列功
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率特性有显著差异，变点时间和相对应的功率特性数据

如表 1。
表1 变点时间及其功率特性数据

Table 1 Variation point time and its power characteristics
变点时间

2014-05-01
2014-05-12
2014-05-15
2014-05-20
2014-05-22
2014-06-02

实际功率/kW
339.67
337.33
301.91
68.72

124.38
937.89

理论功率/kW
577.92
538.80
322.00
66.00

149.20
835.98

残差/kW
-238.25
-201.47
-20.09

2.72
-24.82
01.911

在追溯到时间点后针对该时间点回溯问题产生原

因，发现大部分变点时间与当地天气变化时间点基本吻

合，功率曲线表现与天气关系如表 2。
表2 功率曲线表现与与天气关系表

Table 2 Power curve performance vs. weather table
时间间隔

2014-05-01~2014-05-09
2014-05-10~2014-05-11
2014-05-12~2014-05-13
2014-05-15~2014-05-16
2014-05-20~2014-05-21

2014-06-02~2014-06-03

功率曲线表现

严重下降

略有提升

略有提升

有提升

有提升

明显提升

天气

多云为主，无雨

轻微降雨

较大降雨

大雨

轻微降雨

大雨（并加装叶片

增功装置）

该风场功率特性与降雨有某种关联因素，在深层分

析后得知，该风场风电机叶片气动性能较差，极易受灰

尘污垢等影响，在多云少风天气随着叶片受灰尘、污渍

的影响气动性能会逐渐变差；相反，在叶片受雨水冲刷

后，叶片气动性能会发生明显改善。

以上 3 个实例验证了 Change-Point 算法的通用性

强、时间定位准确的特点，Change-Point 方法在风电机

组状态监测与预警工作中慢慢发展起来，为实现在线预

警提供了新思路。

4 结 论

1）风电设备故障及变化发生时间点分析是风电数

据挖掘必备的一项技术，如何找到相关的变点在工程应

用中具有重要的研究价值。Change-Point 理论在统计

学科中较为成熟，适用于风电领域对于故障回溯或变化

时间点分析。本文通过对风电故障特征及数据特点的

分析，将 Change-Point 技术与风电需求结合以求解决风

电设备故障及变化发生时间点查找问题，该技术已在大

量实际工程业务中开展使用，文中挑选的 3 个实例证明

了算法的有效性。在工程使用中同时需要注意风电机

组故障停机或通讯中断后时序信号不连续及突变等数

据的筛选清洗问题。

2）由于 Change-Point 技术通过大量数据统计实现

异常数据识别，优势是适用性强、无需构建复杂模型，但

缺点同样明显，就是该算法计算资源消耗高于一般算

法，因此在预警技术这种实时分析要求较高的场景实用

性较差。但随着大数据技术的发展，计算资源不再是应

用瓶颈，因此近些年逐渐又引起学者和各应用行业的研

究兴趣，很多行业用其开展状态监测与故障预警的应

用。在风电行业如何应用，可作为后续研究的方向。
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WIND TURBINE DATA MINING ALOGORITHM BASED ON
CHANGE-POINT RESEARCH

Xu Jia1，Li Shaowu1，Wang Guisong2，Liu Ruihua1，Zhu Yaochun1

（1. Long Yuan（Beijing）Wind Power Engineering Technology Co.，LTD.，Beijing 100034，China；

2. School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract：In the wind turbine operation，faults lead to turbine state changes，which occur in a continuous time series. To
find out the change timing is of great value to fault backtracking and root cause analysis. We studied the characteristics of
time series changes of wind power signals and states，and introduced a statistics algorithm Change-Point，which solved the
uncertainty of singularities by calculating the confidence levels in different divided confidence intervals. We carried out
experiments to verify the algorithm and concluded that the Change-Point algorithm can effectively mine the changes of the
one-dimensional and two-dimensional model data in the historical data and illustrate the change points. The idea of Change-

Point algorithm is to mine the regularity from the data，without limitation from other conditions. Therefore the algorithm can
be widely applied to the fault backtracking in data mining of the system variables from wind turbines supervisory control and
data acquisition（SCADA）system，and applied to rapidly positioning the SCADA data state change points.
Keywords：data mining；supervisory control and data acquisition（SCADA）；wind turbine；Change-Point；confidence
level
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