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基于知识图谱技术的风电数据管理与应用研究 
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摘要：随着我国风电领域的发展，行业内产生的相关数据在来源和数量上都达到了一个新的高度。这些数据被分

散在各个业务系统中，若能对其进行统一管理并应用，则对行业具有积极作用。提出了一种用知识图谱管理风电

数据的方法。首先，从多源风电数据中抽取出实体、关系、属性等知识图谱元素。在此过程中，分别给出了针对

结构化与非结构化数据的抽取方法。其次，将得到的元素在图形数据库 Neo4j 中构建出了风电数据全景知识图谱，

实现了不同类型、业务数据间的贯穿统一。最后，通过故障推理、业务查询等典型案例与传统的基于关系型数据

库的数据管理模式作对比，结果显示提出的方法具有较好的运用效果。 
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Abstract: With the development of the wind power industry in China, data from the field has reached a new stage in 

terms of sources and magnitude. These data are scattered over each business system, and if they can be managed 

intensively and applied, they will be helpful to industry. A wind power data management method based on a knowledge 

graph is proposed. First, knowledge graph elements such as entity, relation and attribute are extracted from multi-source 

wind power data, and the extraction methods for structured and unstructured data are given. Then those elements are used 

to construct a panoramic knowledge graph of wind power data in the graph database Neo4j to achieve the connection 

between different types and business data. Finally, typical cases such as fault reasoning, business query, etc. are compared 

with the traditional relational database-based data management mode. The results show that the proposed method is good 

in application. 
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0  引言 

截至 2019 年，我国并网风机装机容量达

198 GW，与此同时，系统中积累的数据规模越来越

大、类型越来越丰富，并且呈指数级增长，风电大

数据时代已经到来。面对如此庞大且丰富的数据，

如果能对其高效利用，可以为风电数据挖掘和分析

提供基础，从而促进风电领域的发展[1]。 

目前，风电企业产生的数据主要包括风机运行

数据、设备信息、运维工单和运营数据等[2]，它们 
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因格式、用途等原因被竖井式的、孤立地存储在各

个业务部门中，最终形成了信息孤岛[3]。所以这些

数据包含的信息往往具有隐蔽性、分散性和异构性

等特征[4]，传统的基于关系型数据库的数据管理平

台无法对这些多源异构数据进行分析。文献[5-7]提

出用基于 Hadoop 框架的 HDFS 和 MapReduce 技术

对风电数据进行管理与分析，虽然这种方法一定程

度上提高了数据计算能力，但它仍然是对各类数据

进行分开存储管理的，在数据分析时局限于单源数

据，没有考虑多源数据间的隐含关系。而在大数据

环境下，要想真正发挥数据的潜能，需要将不同来

源、不同结构的数据有机地统一结合起来，做到跨
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领域、跨时间、跨类型的全景数据分析，最终找出

数据中隐藏的价值信息[8]。 

为充分挖掘出风电数据中的价值，更好地服务

风电企业，本文提出了一种基于知识图谱技术的风

电数据管理方法。知识图谱作为一门新兴技术，具

有模型简单高效、便于构建和维护、对数据的描述

能力强等特点。它已经在电网客服系统[9]、智能调

控[10]和低压配电网[11]等领域广泛使用。本文根据风

电数据的结构特点，针对结构化与非结构化数据分

别给出了实体、关系、属性等知识图谱元素的抽取

方法。然后基于图形数据库 Neo4j 构建出了风电数

据全景知识图谱，并通过实际案例与传统的关系型

数据库存储方式作了对比。 

1   风电数据的应用案例  

随着风电技术的发展，风电数据发挥着越来越

重要的作用，各国都积极开展风电大数据的研究。

丹麦维斯塔斯风力技术集团通过分析大量的气象报

告、潮汐相位、地理空间、卫星图像等数据，优化

了风力涡轮机的布局，提高了风力发电效率[12]；IBM

基于成熟的数值天气模型，加入大气动力过程和物

理过程，提出了精确的风电场微观选址方案，可以

有效解决风资源最大化利用问题和风机维护成本最

小化问题[13]；文献[14]在海量风电数据环境下，结

合 SCADA 系统的实时监控数据和风场实时风速建

立了风电机组齿轮箱故障诊断与预警模型，实验结

果表明，该模型在精度和加速比方面比传统的方法

具有很好的效果；文献[15]基于风速、风电出力、

风电机组地理位置信息等数据，考虑风电场间时空

相关性的影响因素，采用非序贯蒙特卡洛法对风

电机组容量可信度进行计算，其结果更加接近实际

情况。 

    根据上面分析可知，正如引言所述，风电数据

的运用是结合多种数据将分散在其中的信息连贯起

来，找到其中规律实现目标优化，所以建立一个统

一的数据管理平台是十分必要的。而知识图谱得益

于本身模型结构的优势，可以把多源异构数据灵活

地组织到一起[16]。 

2   风电数据知识图谱自动构建 

2.1 风电数据知识图谱结构 

知识图谱本质上是一个知识库，由节点、关系、

属性等元素组成。在知识图谱中，节点表示实体，

关系作为有向边将实体连接起来，最终形成“实体-

关系-实体”的图模型结构。其中，实体和关系都可

以具有属性，作为对实体和关系的具体描述[17]。风

电数据知识图谱结构如图 1 所示，图中以风机的齿

轮箱为例，不仅记录了齿轮箱包含的部件以及部件

厂家信息，还有对应的检修工单、试验单、发生过

的故障和维修人员等全方位的信息。这种结构模式

的特点是可以有效地表示风电数据间的各种联系，

方便贯穿企业内的多源数据以构成一个完整的全景

数据库，利于管理。 

2.2 风电数据知识图谱自动构建过程 

风电数据可以分为两类：结构化数据与非结构

化数据。结构化数据主要指风机 SCADA 系统中的

设备运行数据和故障数据，以表格为主，是系统中

的主要数据源。这类数据的知识图谱构建比较简单，

只需将表格的行作为知识图谱的实体节点名称，列

作为关系，单元格中的值作为属性值。非结构化数

据主要指一些文本类的数据，如运维工单、检修记

录等。对于这类数据的处理相对复杂，主要分为以

下步骤：(a) 实体/属性抽取；(b) 共指消解；(c) 关系

抽取；(d) 数据融合。具体构建过程如图 2 所示。 

 

图 1 风电数据知识图谱结构 

Fig. 1 Structure of wind power data knowledge graph 
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图 2 风电数据知识图谱构建过程 

Fig. 2 Construction process of wind power data knowledge graph 

2.3 实体/属性抽取 

实体/属性抽取是从非结构化风电数据中抽取

出表示实体/属性的词[18]，比如现在有一条风机设备

故障语录文本：“风机 P1#的齿轮箱油温过高，温度

达到 102º”。其中“风机 P1#”、“齿轮箱”和“油

温过高”是实体，“温度”是属性名，“102°”则是

属性值，需要从文本中把这些词抽取出来，具体步

骤如下： 

1) 分词：将风电数据文本切割为单独的词，如

上述的“风机 P1#”、“齿轮箱”等。采用隐马尔可

夫模型(HMM)[19]对其分词。根据 HMM 原理，在分

词过程中可以认为每个字(观测值)有一个对应的状

态(状态值)，状态集合用 G={B, M, E, S}表示。其中，

B：一个词的开始；M：一个词的中间；E：一个词

的结束；S：单字成词。例如故障文本： 
风机 P1# 的齿轮箱油温过高 ，温度达到 102º 

B E  S  S B M E B E B E  S  B E B E  S 

可以根据这句话的状态序列将句子切分为：风

机/P1#/的/齿轮箱/油温/过高/，/温度/达到/102º。但实

际情况下“风机 P1#”和“油温过高”应该属于单

个词，不应被分开，说明 HMM 是基于常用词语切

分，不具有领域知识，所以导入风电领域专业术语

集进行辅助分词可以提高分词准确率。最终句子被

切分为：风机 P1#/的/齿轮箱/油温过高/，/温度/达

到/102º。 

2) 词抽取：将上一步中切分好的词逐一在领域

专业术语集中进行检索，若能检索到匹配项，则抽

取该词作为知识图谱的实体/属性节点[18]。 

2.4 共指消解 

共指消解[20]是将风电数据文本中具有相同含

义但表述不同的实体/属性进行合并。风电数据文本

以自然语言的形式记录，由于个人习惯、工作经验

和圈内流行用语等因素，运维人员在记录时不会严

格按照规范书写，所以针对同一实体/属性经常会出

现不同的名称，如“齿轮箱油冷系统失效”和“齿

轮箱冷却系统失效”。这其中“油冷系统”和“冷却

系统”属于同一实体，需要在知识图谱中合并为一

个节点。共指消解的步骤如下。 

(1) 根据词性分类：在风电数据文本中，如果两

个词属于同一个实体/属性，那么它们的词性一定相

同。因此可以将文本中表示实体/属性的词按词性分

类成不同的词性集合(对于词性的标注在上节分词

步骤中用 Python 中的 jieba.posseg 函数可以顺带完

成)，然后对每个词性集合进行共指消解。 

(2) 余弦相似度计算：首先使用 word2vec 算法[21]

将每个词性集合中的词向量化，向量维度选择 100

维，得到词向量 word 1 2 3 100( , , , , )V v v v v ，然后通过

1 2 3 1001 2 3 100

2 2 2 2 2 2 2 2

1 2 3 100 1 2 3 100

...
cos

x x x xy y y y

x x x x y y y y


       


        

分别计算词向量之间的余弦值。根据余弦定理可知，

余弦值越大，两个词向量间的夹角越小，从而判定

两个词越相似，当余弦值达到某个阈值时，就认为

两个词相同。在本文中，经过大量数据验证发现当
cos 0.86≥ 时，基本可以认为两个词属于同一实体/

属性。 

(3) 形成同义词集[18]：根据上一步的余弦相似

度计算可以找出表示同一实体/属性的词，将这些词

整理成集合，从而形成若干个同义词集。然后，基

于风电领域专业术语集在每个同义词集中选择标准

化的词作为知识图谱的实体/属性。 

2.5 关系抽取 

关系抽取[22]是从风电数据文本中判别实体之

间是否存在关系以及关系类型。由于风电领域属于

特定领域，关系类型数量有限，文本格式也有一定

的规范，所以采用基于 BERT 模型抽取。BERT 是

一种经过预训练的语言表征模型，与传统的单向语

言模型不同，它嵌入了新的掩码语言模型(MLM)，

能够实现融合左右上下文信息的深层双向语言表

征[23]。在新的训练任务下，只需少量的标注样本模

型参数就可以快速调优。在本例中，通过 5 轮的训

练后模型便有了很强的泛化能力，基于 BERT 模型

的关系抽取流程如图 3 所示。 
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图 3 基于 BERT 模型的关系抽取流程 

Fig. 3 Relationship extraction process based on BERT model 

3   案例分析 

使用了某风电公司的 0.6TB 数据，其中 0.2TB

的结构化数据来自风机 SCADA 系统、定检记录等。

0.4TB 的非结构化数据来自风机故障记录、维修工

单和故障处理规程等。这些数据通过图 2 的步骤处

理后，在图形数据库 Neo4j 中构建出的风电数据知

识图谱如图 4 所示。由于图谱过大，这里只展示部分。 

3.1 故障推理 

基于风电数据知识图谱可以实现风机部分故障

的辅助推理。风机故障主要分为单一性故障和综合

性故障两种，单一性故障是指故障原因是确定的，

对于这类故障知识图谱可以直接给出故障原因及处

理措施。以主变频器 MCB 故障为例，通过检索知

识图谱得出结果如图 5 所示。 

知识图谱的优势真正体现在对综合性故障的诊

断上，综合性故障的原因复杂多样，通常需要利用

多维度的数据进行分析，是一个典型的知识、信息 

 

图 4 风电数据知识图谱(部分) 

Fig. 4 Knowledge graph of wind power data (part) 

 

图 5 主变频器 MCB 故障树 

Fig. 5 Fault tree for main transformer MCB 

密集型任务。上文提到，风电数据知识图谱整合了

历史故障记录、维修工单和故障处理手册等数据，

所以图谱中包含大量有关故障名称、故障频率、故

障原因和分析方法等信息，积累了丰富的专家经验，

是一棵天然的故障树。以机舱震动偏移故障为例，

基于知识图谱检索返回的故障树如图 6 所示。 

图 6 中的故障树中还包含故障发生时传感器传

回的相关具体参数，结合故障树给出的分析方法，

工程师可以快速确定故障原因。基于知识图谱的机

舱震动偏移故障推理流程如图 7 所示。 
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图 6 机舱震动偏移故障树 

Fig. 6 Fault tree for engine room vibration offset 

 

图 7 基于知识图谱的机舱震动偏移故障推理流程 

Fig. 7 Fault reasoning process of engine room vibration 

offset based on knowledge graph 

需要说明的是，有些故障原因是没有传感器数

据提供判断的(如图 6 中的 Y 轴震动传感器损坏、X

轴震动传感器损坏)，这时故障率的作用就体现出来

了，如果部分原因已通过传感器数据排除，剩下的

原因可以参考历史故障率来判断。如图 7 中基于故

障树分析得出的故障原因是 X 轴震动传感器损坏，

原因解释是根据传感器数据可以排除 X、Y 轴信号

检查回路故障和实际震动过大故障，对于 X 轴或 Y

轴震动传感器损坏没有直接数据判断，但是参考历

史记录统计的故障率发现X轴震动传感器损坏的故

障率(62%)远大于 X 轴震动传感器损坏的故障率

(14%)，所以基本可以判定是 X 轴震动传感器损坏。

另外，此次故障发生之后故障率得到更新。 

由上述可知，利用风电数据知识图谱对故障进

行分析的优点在于一方面可以很大程度上摆脱对人

员知识、经验的依赖，提高故障诊断的准确率，另

一方面可以缩短运维周期，减少风机停机时间，提

高发电量。 

然而，整个过程如果基于关系型数据库来分析

故障是很难完成的，原因有两点：(1) 关系型数据库

的数据展示没有知识图谱那么直观，不便于分析。

(2) 关系型数据库中各类型的数据是分散存储的，

多源数据间没有关联，更没有故障树提供参考，工

程师进行故障分析时完全靠经验去调取相关数据，

很容易忽略潜在信息(如故障率)导致分析结果不

准确。 

3.2 业务查询                                                                                    

设计了风电业务中 6 个典型的案例模板，分别

基于知识图谱的方法和基于 MySQL 关系型数据库

的方法对其查询，通过准确率、召回率和查询时间

等方面对两种方法进行比较。其中，准确率和召回

率的值越大，说明查询结果越好。案例模板如表 1

所示，每个案例通过修改变量查询 20 次，查询结果

取平均值。基于知识图谱的查询使用 Neo4j 自带的

cypher 语言，而传统的关系数据库使用基于关键词

的 SQL 语句进行查询。 

表 1 搜索模板 

Table 1 Search template 

序号 搜索条件 

1 风机 XXX 发生故障的次数 

2 
风机 XXX 在 2019 年 5 月到 6 月内发生偏航压力 

低故障的具体时间段 

3 风机数量超过 XXX 个且海拔超过 2 km 的风场 

4 风机 XXX 发电机的定子制造商还生产哪些风机部件 

5 
在 XXX 年到 XXX 年内，故障率最高的风机部件以及 

相应的维修工程师 

6 XXX 风场年龄较老的风机 

通过对表 1 中的案例查询结果如图 8(a)、图 8 

(b)、图 8(c)所示。 
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图 8 查询结果指标对比图 

Fig. 8 Comparison chart of query result indicators 

由图 8 可看出，在准确率、召回率和查询时间

等方面，基于知识图谱技术的查询结果均比基于关

键词的查询结果优越，且基于知识图谱技术的查询

结果波动不大，而基于关系数据库的查询结果却越

来越差，主要是因为 6 个案例中的约束条件越来越

多(查询深度增加)，在关系型数据库中查询时需要

大量的表连接(JOIN 操作)，多表之间关系断连的概

率大大增加，所以准确率和召回率下降，而且此过

程急剧消耗硬件资源，导致查询时间变长。而基于

知识图谱技术的查询是通过子图匹配的方式查询，

即通过将查询案例描述成子图谱去图数据库中匹

配，它不受查询深度和数据规模的影响，所以准确

率和召回率较高且查询时间短。对于案例 6，基于

关系型数据库查询准确率为 100%，召回率为 0，原

因是 SQL 语句无法对其进行合理的描述，关系型数

据库无法理解“年龄较老”的意思，导致返回结果

为空。而基于知识图谱技术的查询结果依旧较好，

说明知识图谱在语义理解方面具有明显优势。 

4   结论 

文章提出了一种以知识图谱形式存储风电数据

的新思路，结合风电数据特点给出了知识图谱的具

体构建方法，并通过实例对比验证了本文提出的风

电数据管理方法在运用层面具有显著的优势，能够

更好地满足企业业务需求。 

然而，本文的工作还处于初步阶段，目前本文

的风电知识图谱存在的问题有：(1) 在共指消解、关

系抽取方面需要更多的标注样本来验证和训练。

(2) 知识图谱规模不够大，很多故障的故障树并不完

整，后期需要加入更多更广的业务数据来改善。

(3) 高质量的知识图谱对其实际应用具有巨大影响，

目前没有考虑图谱的质量控制。后期需要采用先进

算法对知识图谱质量进行评估，以更好地为应用提

供保障。 
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