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基于 GRU 和注意力机制的海上风机齿轮箱状态监测 

苏向敬，山衍浩，周汶鑫，符 杨 

(上海电力大学电气工程学院，上海 200090) 

摘要：海上风电机组齿轮箱运行状态的有效监测和及时预警对海上风机运维工作具有重要意义。为此，提出一种

基于门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)和注意力机制的海上风电机组齿轮箱状态监测方法。在训练阶段，

通过注意力机制自动提取海上风电 SCADA 数据集输入参量与目标建模参量间的关联关系，同时采用 GRU 网络提

取数据间的时序依赖关系，进而建立风电机组齿轮箱的正常行为模型。在测试阶段，采用指数加权移动平均值

(Exponentially Weighted Moving-Average，EWMA)控制图对目标建模参量实际值和模型预测值间的输出残差进行

监控，实现海上风机齿轮箱运行状态的实时监测和预警。最后基于东海大桥海上风电场真实数据对所提方法的有

效性和优越性进行了验证。结果表明：所提方法对故障和正常运行条件下的海上风电机组齿轮箱状态均可进行有

效监测，且相比现有陆上风机状态监测方法具有更高的精度和可解释性，并能更早地揭示故障趋势。 
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GRU and attention mechanism-based condition monitoring of an offshore wind turbine gearbox 

SU Xiangjing, SHAN Yanhao, ZHOU Wenxin, FU Yang 

(College of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China) 

Abstract: The effective monitoring and early warning of an offshore Wind Turbine (WT) gearbox operating state is of 

great significance to its operation and maintenance. Therefore, a Condition Monitoring (CM) method for an offshore WT 

gearbox based on Gated Recurrent Unit (GRU) and attention mechanism is proposed. In the training phase, the attention 

mechanism is introduced to automatically extract the correlation between the input features and the target modeling 

feature of an offshore WT Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA) dataset. The GRU network is used to 

effectively extract the temporal relationships between the data, thereby establishing the normal behavior model of the WT 

gearbox. In the test phase, an Exponentially Weighted Moving-Average (EWMA) control chart is applied to monitor the 

output residuals between the predicted value and the true value of the target modeling feature, so as to realize real-time 

monitoring and early warning of the operating status of the gearbox. Finally, the validity and superiority of the proposed 

method are verified based on real data from the Donghai Bridge offshore wind farm. The results show that the proposed 

method can effectively monitor the gearbox state under both fault and normal operating conditions, and has higher 

accuracy and interpretability than the existing onshore monitoring method, and can reveal early failure trends earlier. 
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0  引言 

风能因其清洁性和可持续性在世界范围内受到 
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广泛关注[1-5]。相比陆上风电，海上风电具有更好的

风能资源且更接近负荷中心，已经成为能源市场的

重要参与者[6-9]。但相比陆上风机，海上风机面临着

以下挑战：首先，恶劣的运行环境和复杂多变的气

象海况导致海上风电机组的故障率更高[10]；其次，

受气象和运输条件限制，海上风电机组的可及性差
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且维护周期长，其运维成本可达总收入的 25%，比

陆上高出 10%左右[11]。上述因素使得以状态监测为

基础的状态检修成为海上风机最理想的运维策略[12]，

同时也对状态监测方法的有效性和预警时间提出了

更高要求。作为风电机组的核心部件，齿轮箱故障

引起的停机时间约占总停机时间的 50%[13]，对应故

障成本居所有部件之首[11]。故对海上风机齿轮箱进

行状态监测以提前发现故障并调整运维计划，对提

升机组出力和降低运维成本非常关键。 

近年来，随着监督控制和数据采集(Supervisory 

Control And Data Acquisition, SCADA)系统广泛应

用于海上风电机组，基于数据驱动的状态监测研究

得到大量关注。其中正常行为建模(Normal Behavior 

Modeling, NBM)是目前普遍采用的一种基于数据驱

动的风电机组状态监测策略[14-17]。该策略在确定模

型输入参量的基础上，根据风机正常运行区段

SCADA 数据搭建目标建模参量的正常行为模型，

并输出其在正常运行状态下的预测值。通过对比参

量实际值与模型预测值间的残差，实现对部件的状

态监测。 

但现有基于正常行为建模的风电机组状态监测

方法普遍存在以下两方面的不足。 

一方面，在输入参量选取上，SCADA 系统记

录了不同传感器采集的数十个运行参量[18]。但冗余

输入参量将导致训练效率低下，且会因过拟合影响

正常行为建模的精度，故有必要对训练正常行为模

型的输入参量组合进行选择。目前风机状态监测通

常基于领域知识或 Spearman 系数等相关性分析方

法选择输入参量组合[14-17]。上述方法虽考虑了机组

各运行参量间的相关性，但其仅保留高于所设定相

关度阈值的输入参量，且该阈值设置依赖于专家经

验，存在较大主观性。同时只保留部分输入参量会

造成参量关联信息的丢失，导致正常行为建模的精

度降低。为此，本文采用注意力机制来解决上述问

题[19]。注意力机制能够自动提取 SCADA 数据集输

入参量与目标建模参量的关联关系，并自适应地为

各输入参量分配注意力权重，有效避免了传统参量

选择方法存在的主观阈值限制；同时该机制可根据

注意力权重完成增强关键参量表达并弱化冗余参量

的过程，避免了现有参量选择方法因预设阈值选择

部分输入参量而导致的关联信息丢失问题，保障了

输入参量关联信息的完整性，有助于提高正常行为

建模的准确性。 

另一方面，在正常行为建模方法的选取上，文

献[14]通过径向基神经网络和最小二乘支持向量机

建立了基于组合预测的风电机组齿轮箱正常行为监

测模型；文献[15]利用 XGBoost 算法构建了风机齿

轮箱的温度预测模型。上述正常行为建模状态监测

研究均基于传统机器学习方法，虽获得了一定的监

测效果，但本质上仍属于浅层学习模型，对具有非

平稳、非线性和高噪声特性的海上风电 SCADA 数

据的建模能力有限。相比之下，深度学习方法允许

多层非线性变换，可更好地提取输入参量间的关

系[20-21]。例如文献[16-17]分别提出基于逐层编码网

络和深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)的

正常行为建模方法，对风电机组主轴承与齿轮箱进

行状态监测。实际上，风电机组 SCADA 数据是一

个多维时间序列，当前时刻与历史时刻数据存在着

一定时序依赖关系。受单时间点输入及无法挖掘时

序依赖关系的限制，上述基于传统机器学习和深度

学习方法的正常行为建模存在局限性。相比其他深

度学习方法，循环神经网络 (Recurrent Neural 

Network, RNN)引入了循环结构用于挖掘输入序列

间的时序依赖关系，具有更高的时序预测精度[22]。

其中，门限循环单元网络(Gated Recurrent Unit, 

GRU)与长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, 

LSTM)均是改进型 RNN，在计及时序依赖关系的同

时，能有效解决RNN 自身存在的梯度消失缺陷[22-23]。

但与 LSTM 网络相比，GRU 网络具有更少的训练

参数，在精度相似的情况下具有更高的模型训练效

率[22]，有助于海上风机状态监测的在线部署。GRU

网络虽在电力领域逐渐得到关注，但在海上风机状

态监测领域尚未应用。 

综上，为充分利用参量间的关联关系和时序依

赖关系，本文提出了一种基于 GRU 网络和注意力

机制的高精度海上风电机组齿轮箱状态监测方法。

一方面，通过注意力机制自动提取输入参量与目标

建模参量间的关联关系，在保障输入参量关联信息

完整性的同时，避免了现有输入参量选择过程中的

主观阈值限制，提高了正常行为建模的准确性；另

一方面，通过应用 GRU 网络有效提取多维 SCADA

数据间的时序依赖关系，以更早揭示机组早期故障

的渐变趋势。最后，基于东海大桥海上风电场真实

数据开展了仿真，其结果验证了所提海上风电齿轮

箱状态监测方法的有效性和优越性。 

1   基于 GRU和注意力机制的齿轮箱正常行

为模型训练过程 

1.1 正常行为模型的时序建模流程 

本文基于多维时序 SCADA 数据进行齿轮箱正

常行为建模。正常行为模型的时序建模流程如下：
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记风电机组目标建模参量的序列为 (1)( , ,yY  

( ) )T Ty R ，序列长度为 T， ( )ty 表示目标建模参量

在时刻 t 的测量值。其他运行参量及环境参量数据

组成对应时刻的输入序列 (1) (T)( , , )X x x ，展开

如式(1)所示。其中 ( ) ( ) ( ) ( ) 1

1 2( , , )t t t t m

mx x x R  x 为

m 个输入参量在时刻 t 的测量值集合， ( )t

jx 表示第 j

个运行参量在时刻 t 的测量值。 
(1) ( )

1 1

(1) ( )

T

m T

T

m m

x x

R

x x



 
 

  
 
 

X         (1) 

在此基础上，风机正常行为建模过程可视作利

用 1 至 T 时刻的输入参量测量值序列 X ，预测 T 时

刻的目标建模参量值 ( )ˆ Ty 。记模型函数映射为 f ，

建模过程可表示为式(2)。 
( ) (1) ( )ˆ ( , , )T Ty f x x            (2) 

1.2 参量注意力机制 

为保障参量间关联信息的完整性，同时克服现

有参量选择方法的主观阈值限制，本文在正常行为

建模中引入了注意力机制。注意力机制在机器翻译、

视频识别等领域有着广泛的应用，通过模拟人的视

觉行为，将注意力集中于焦点区域，减少甚至忽略

对其他区域的关注[24-26]。注意力机制可以自适应地

为输入参量分配注意力权重，从而提取 SCADA 数

据集输入参量与目标建模参量间的关联关系，而注

意力权重则表征了各输入参量对目标建模参量建模

的贡献率。 

参量注意力机制的流程如图 1 所示，以输入序

列单时间步长的输入参量向量 ( ) ( ) ( )

1 2[ , , ,t t tx xx  

( ) 1]t m

mx R  作为参量注意力机制输入，根据文献[19]

量化当前时刻各输入参量对应的注意力权重，如式

(3)所示；并通过式(4)中 softmax 函数对各注意力权

重做归一化处理[19]，使其满足权重之和为 1 的概率

分布。当前时刻各输入参量归一化后的注意力权重
( )t 计算如式(4)所示。 

( ) ( )( )t t b We x            (3) 

式中： ( ) ( ) ( ) ( ) 1

1 2, , ,t t t t m

me e e R    e ； 为 sigmoid

激活函数；W 为可训练系数矩阵；b 为偏置。 
( )

( )

( )

1

exp( )t

jt

j m
t

i

i

e

e








            (4) 

将归一化后的注意力权重 ( )t

j 与其相应参量

值 ( )t

jx 相乘以对第 j 个输入参量进行增强或削弱，

得到加权输入向量 ( ) 1t mR  x ，如式(5)所示。 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1 2 2, , ,t t t t t t t t t

m mx x x       x x  (5) 

值得注意的是，注意力机制的引入使得所提方

法具有了一定的可解释性，避免了现有模型普遍存

在的“黑箱”问题。具体来说，通过提取每次迭代

各输入参量的注意力权重，可计算当前模型对各输

入参量的“关注程度”，即各输入参量对目标建模参

量建模的贡献率。在模型训练过程中，通过系数迭

代对各参量的注意力权重进行再分配，各参量注意

力权重的最终值在模型迭代至收敛时得以确定。通

过观察注意力权重的变化趋势及最终结果，可对所

提方法的合理性进行验证。 

 

图 1 参量注意力机制 

Fig. 1 Illustration of the feature attention mechanism 

1.3 海上风机齿轮箱正常行为建模流程 

本文提出的海上风机齿轮箱正常行为建模流程

如图 2 所示，主要分为参量注意力层、GRU 层和全

连接层。具体而言，将输入序列 X 送至注意力层以

获得经注意力加权后的新输入序列 X ；随后将 X

送至 GRU 层以提取隐藏时序信息；最后将末端

GRU 单元输出的隐藏时序信息
Th 送至全连接层，

以输出该序列对应的目标建模参量预测值 ( )ˆ Ty 。模

型中各层详细描述如下： 

1) 参量注意力层。对于输入序列 X ，采用参量

注意力机制以自动提取输入参量与目标建模参量间

的关联关系。通过循环结构对所有时刻各参量分别

分配注意力权重，输出则为考虑各参量注意力权重

后的加权新序列 X 。 

2) GRU 层。输入为加权后的新序列 X ，通过

搭建单层 GRU 结构捕获数据的时序依赖关系。因

序列长度为 T，输入参量共 m 个，故 GRU 层由 T

个顺序串联的 GRU 单元组成，每个 GRU 单元的输

入维度为 m。序列数据将分时刻输入到各单元，经

GRU 单元提取并向前传递隐藏时序信息，输出为末

端 GRU 单元的输出隐藏状态
Th 。更多 GRU 原理和

结构，详见文献[22]。 

3) 全连接层。输入为 GRU 层输出的最后隐藏

状态 Th ，依据式(6)计算输出 T 时刻目标建模参量

的预测值 ( )ˆ Ty 。 
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 ( )

F T F
ˆ Ty b W h                (6) 

式中：
FW 为可训练系数矩阵；

Fb 为偏置。 

记模型所涉及的系数集合为 ，以最小化式(7)

中的损失函数为训练目标，对模型中各层系数进行

迭代更新，最终得到目标建模参量的正常行为模型。 

( ) ( ) ( ) ( ) 2

1

1
ˆ ˆ( , , ) ( )

N

k k

k

T T T TJ y y y y
N




          (7) 

式中，N 为样本个数。 

 

图 2 所提齿轮箱正常行为建模流程 

Fig. 2 Proposed NBM process of gearbox 

2   基于 EMWA 控制图的齿轮箱正常行为模

型测试过程 

2.1 EMWA 控制图监测原理 

本文所提监测方法基于齿轮箱的正常运行状态

建模，而正常运行状态下目标建模参量实际值与模

型预测值之间的残差在零均值附近波动，故输出残

差的变化可揭示潜在的齿轮箱故障。输出残差计算

如式(8)所示。 

 
( ) ( )ˆ T

t

T

t tR y y                (8) 

式中： tR 为时刻 t 的输出残差； ( )

t

Ty 为时刻 t 的实

际值； ( )ˆ Ty 为时刻 t的模型预测值。 

为有效滤除噪声并提高识别精度，采用 EWMA

控制图对测试集的输出残差序列进行监测[16]。根据

式(9)，计算得到时刻 t 的 EWMA 值： 

1EWMA

EWMA

mean

(1 ) 0

0

t

t

tR E t
E

R t

 


  
 


      (9) 

式中：
meanR 为所有正常工况时刻输出残差的均值；

1EWMAt-
E 为时刻 t-1 的 EWMA 值；为历史数据对

当前 EWMA 值的权重，本文取 0.2[16]。EWMA 控

制图的时间窗口取为测试集长度。 

鉴于齿轮箱故障通常伴随着目标建模参量实际

值的升高，从而导致输出残差上升，故本文仅选择

EWMA控制图的上限(UCL)用于监测齿轮箱并识别

异常状态[16]，具体计算如式(10)所示。 

mean

2

e( ) 1 (1 )
2

tUCL t KR


 

     

   (10) 

式中：
e 为输出残差的标准差；K 为阈值系数，依

据文献[16]设置为 3。此外考虑到海上风电机组运行

环境复杂多变，易导致短时越限频发，为避免虚警，

同时考虑到监测方法的性能，设定 10 min 为越限时

长的阈值。即当连续越限超过 10 min 时，所提在线

监测系统将会发出故障告警信号。 

2.2 齿轮箱正常行为模型评价指标 

本文采用均方根误差(Root Mean Square Error，

RMSE)和平均绝对百分比误差 (Mean Absolute 

Percentage Error，MAPE)指标来评价所提正常行为

模型对海上风机目标建模参量的拟合能力[27]。两个

指标数值越小，拟合结果越准确，具体定义如式(11)

和式(12)所示。 

( ) ( ) 2

=1

RMSE

ˆ   ( )
N T

k kk

Ty y
R

N

 -

         (11) 

( ) ( )

MAPE

=
( )

1
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3   海上风机齿轮箱状态监测流程 

本文所提海上风机齿轮箱状态监测方法的流程

如图 3 所示。 

1) 对 SCADA 训练数据集和 SCADA 测试数据

集分别进行数据预处理，获得正常运行训练集以及

预处理后测试数据集。 

2) 在训练阶段，输入正常运行训练集，基于所

提方法训练齿轮箱目标建模参量的正常行为模型。 

3) 在测试阶段，将预处理后测试数据集输入已

训练的正常行为模型，利用 EWMA 控制图监测目

标建模参量的实际值和模型预测值间的输出残差，

并在越限时报警。 
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图 3 海上风机齿轮箱状态监测流程 

Fig. 3 Offshore WT gearbox CM flowchart 

4   算例验证分析 

4.1 仿真算例 

本文验证算例选用东海大桥海上风电场两台额

定功率为 3 MW 的双馈式风电机组，型号为 SL3000，

具体技术参数见[28]。SCADA 系统的采样周期为

30 s，数据集记录了海上风机主要部件所对应的运

行参量及环境参量共 23 个，具体如表 1 所示。仿真

案例设置方面，为验证所提状态监测方法的有效性，

本文分别选择齿轮箱故障、正常运行两个案例进行

仿真分析；同时为验证所提状态监测方法的优越性，

本文基于故障案例对比了不同算法对故障状态的监

测能力，并基于正常案例对比了不同算法对齿轮箱

目标建模参量进行正常行为建模的精度。 

表 1 海上风电 SCADA 数据参量集 

Table 1 Offshore WT SCADA data feature set 

参量 单位 参量 单位 

300 柜温度 ℃ 环境温度 ℃ 

电机非驱动侧轴温 ℃ 电机驱动侧轴温 ℃ 

叶轮转速 1r s  电网电流 A 

有功 kW 发电机转速 
1r min  

风速 1m s  机舱温度 ℃ 

变桨力矩 1、2、3 N m  变桨角度 1、2、3 (°) 

变桨电机 1、2、3 温度 ℃ 电机绕组 1、2、3 温度 ℃ 

齿轮箱油温 ℃ — — 

仿真数据集选择方面，20 号风机在 2018 年 12

月发生了齿轮箱故障，故以该风机为例开展故障状

态监测验证，其对应现场运维日志如表 2 所示。训

练集采用正常运行的 2018 年 7 月至 9 月的 SCADA

数据；测试集采用运行状态逐渐异常的 2018 年 10

月至 12 月 SCADA 数据。同时，23 号风机在 2018

年全年未记录到齿轮箱故障，故以该风机为例开展

正常状态监测验证，训练集及测试集的时间范围与

20 号风机案例相同。各数据集情况如表 3 所示，

SCADA 系统截取的部分数据如表 4 所示。 

表 2 20 号风机现场运维日志 

Table 2 Operation and maintenance log of WT #20 

日期 停机原因 现场处理情况 

2018/12/12 叶轮超速故障 风大未出海 

2018/12/14 
齿轮箱内部异常 

冲击 

检查叶轮超速问题，发现齿轮 

箱内部异常冲击声响 

2018/12/15 
齿轮箱内部异常

冲击 

拆除齿轮箱检查，发现二级 

行星轮及大齿圈断齿 

表 3 各数据集情况 

Table 3 Overview of datasets 

SCADA 数据集名称 样本点总数 风机 日期 

故障案例训练集 217 050 #20 20180701—20180930 

故障案例测试集 188 906 #20 20181006—20181210 

正常案例训练集 217 050 #23 20180701—20180930 

正常案例测试集 183 146 #23 20181006—20181208 

表 4 SCADA 系统中部分数据截面 

Table 4 Part of the SCADA data 

日期 风机 PLC 代码 300 柜温度/℃  

2018/10/10 4:57:30 #20 7 25.99  

2018/10/10 4:58:00 #20 7 25.94  

4.2 数据预处理与参量设置 

在数据预处理阶段，对于故障及正常案例的训

练集，本文基于可编程逻辑控制器(Programmable 

Logic Controller, PLC)状态代码对其进行数据预处

理，用以提取正常运行数据[29]。根据机组运行手册，

仅代码 7 表示机组处于稳定发电的正常运行状态，

故仅保留 PLC 代码为 7 的正常运行数据区间；同时

剔除上述区间中输入参量缺失、有功小于等于零、

风速小于切入或大于切出风速的不良数据，获得正

常运行训练集。而对于故障及正常案例的测试集，通

过向前填充方式补全缺失值，获得预处理后测试集。 

在参量设置阶段，当风机齿轮箱出现故障时，

齿轮箱油温往往会在短时内升高[15]，故选择齿轮箱

油温作为正常行为建模的目标建模参量。在此基础

上，表1中其余22个运行及环境参量作为输入参量。

此外，为降低输入参量量纲不同对计算结果产生的

影响，对各数据集的输入数据进行归一化处理。 

4.3 正常行为模型仿真参数设置 

模型参数方面，本文设定序列长度为 100，即
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利用 1~100 时刻的其他输入参量序列对第 100 时刻

的齿轮箱油温进行建模。注意力层及 GRU 层的输

入维度为 22，隐藏层维度为 64，层数为 1。模型的

学习率设置为 0.001，训练批次设置为 256，迭代次

数设置为 1 000 次，优化器选择 Adam 优化器。 

4.4 故障状态下的齿轮箱监测 

采用故障案例测试集对所提方法性能进行仿真

验证，结果如图 4 所示。其中，图 4(a)、4(b)为 20

号风机在整体区间的齿轮箱油温 EWMA 控制图及

对应越限时长，图 4(c)、4(d)、4(e)为该风机在故障

发生前一周的关键区间内齿轮箱油温拟合情况、

EWMA 控制图及对应越限时长。由图 4(a)、4(b)可

以看出，在 2018 年 10 月 1 日至 12 月 6 日之间出现

了两次越限时长超过 10 min 的情况，经查为风机切

换模式所致，除此之外12月6日前未出现报警情况。 

由图 4(c)、4(d)、4(e)可以看出，齿轮箱油温的

模型预测值与实际值自 12 月 6 日 17：00 开始出现

较大偏差，致使 EWMA 值逐渐上升。当日 18：00，

所提方法首次监测到 EWMA 越限情况，越限时长达

46 min 并首次触发警报，此后又出现多次短时越限

情况；随后自 12 月 7 日 04：00 时开始，所提方法

又监测到多次越限情况，并在 07：30 监测到长达

239 min 的长时越限情况，连续触发警报；随后当

天 13：00，所提方法监测到长达 2 468 min 的长时 

 
图 4 故障案例的齿轮箱油温监测结果 

Fig. 4 Monitoring result of gearbox oil temperature of 

failure gearbox case 

越限情况，并触发警报。与表 2 中的现场检查记录

相比，本文所提状态监测方法可提前 8 天发现潜在

故障，证明了其对海上风机齿轮箱故障状态监测的

有效性。 

4.5 正常状态下的齿轮箱监测 

除故障状态外，所提方法也可有效监测海上风

机齿轮箱的正常运行状态。采用正常案例测试集得

到的状态监测结果如图 5 所示，其中图 5(a)展示了

23 号风机在整体区间的齿轮箱油温拟合情况，图

5(b)、5(c)展示了该风机齿轮箱油温 EWMA 控制图

及对应越限时长。由图 5(a)、5(b)可以看出，齿轮

箱油温的实际值与模型预测值在整体区间内的偏差

较小，EWMA 值长期处于 UCL 阈值内。由图 5(c)

可以看出，在 11 月 9 日监测到了时长 27 min 的越

限现象，通过查询现场运维记录，当日对齿轮箱隔

块进行了更换，导致油温异常升高。除此之外，其

他时刻的越限时长均未超过 10 min 阈值，不会触发

警报。该案例的监测情况与 23 号风机的现场运维记

录一致，证明了所提方法对海上风机齿轮箱正常状

态监测的有效性。 

 
图 5 正常案例的齿轮箱油温监测结果 

Fig. 5 Monitoring result of gearbox oil temperature of 

normal gearbox case 

4.6 不同状态监测方法性能对比 

为验证本文所提状态监测方法性能的优越性，

在相同的数据集及仿真参数设置情况下，分别与

XGBoost、DNN 两种陆上风机常用监测方法及原始

GRU 网络进行仿真对比。在故障案例测试集上的

EWMA 监测结果如图 6 所示，用于衡量各方法对齿

轮箱故障状态的监测能力。图 6(a)—6(d)展示范围

为整体区间，用于对比各方法的整体建模误差及虚

警情况；图 6(e)—6(h)展示范围为故障发生前两周
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的关键区间，用于对比各方法的提前预警时间及对

早期故障的监测能力。表 5 则给出了各方法在正常

案例测试集上的 RMSE、MAPE 误差指标，用于衡

量各方法建立的正常行为模型的准确性。 

 
图 6 不同监测算法下齿轮箱油温 EWMA 控制图 

Fig. 6 EWMA control chart of gearbox oil temperature 

in fault case under different algorithms 

由图 6(a)—6(d)可看出，对于 XGBoost、DNN

模型，其 EWMA 值整体偏高，表明其输出残差整

体偏高，预测精度较低。同时可以观察到，其 EWMA

值的波动性更大，更容易产生虚警。而考虑时序依

赖关系的 GRU 网络及本文所提方法在整体监测区

段内的 EWMA 值相对较低、波动性更小，基本不

存在虚警现象，表明考虑时序依赖关系的正常行为

建模方法相比传统方法更为准确。另外相比于 GRU

网络，本文所提方法的整体 EWMA 值更低、波动

性更小，虚警现象也更少，这表明注意力机制的引

入进一步提高了GRU 网络正常行为建模的准确性。 

由图 6(e)—6(h)可以看出，相比 XGBoost、DNN

模型，GRU 网络以及本文所提方法的预警时间分别

提前了 6 h 和 20 h，表明考虑时序依赖关系可以建

立更为准确的正常行为模型，更早反映机组早期故

障的渐变趋势；由图 6(g)、6(h)可以看出，相比 GRU

网络，本文所提方法的预警时间提前了 14 h，表明

所提方法能更早揭示早期故障趋势。同时更低的

EMWA 值也表明了其输出残差普遍较低，正常行为

建模准确度更高。 

另外由表 5 可以看出，相比其他 3 种模型，所

提方法的 RRMSE、MMAPE 指标均为最低，同样表明

了该方法具有优越的正常行为建模准确性，更适合

海上风电机组齿轮箱的状态监测。 

表 5 监测方案性能对比 

Table 5 Performance comparison of different algorithms 

算法 正常案例 RMSE 正常案例 MMAPE/% 

XGBoost 2.35 3.2 

DNN 1.64 2.01 

GRU 1.42 1.86 

所提方法 1.31 1.71 

4.7 所提方法的可解释性 

现有数据驱动状态监测研究普遍存在黑箱问

题，而本文所采用的基于参量注意力机制的 GRU

模型具备一定的可解释性，可对所提方法的合理性

进行验证：提取正常运行数据集中某序列在模型训

练过程中第 1 次、第 300 次、第 600 次、第 900 次(收

敛)迭代时各输入参量的注意力权重变化趋势，如图

7 所示。其中横轴为样本时间点，纵轴为输入参量，

色块深浅表示参量注意力权重大小，也表征了各输

入参量对目标建模参量建模的贡献率。 

 

图 7 输入参量注意力权重变化趋势 

Fig. 7 Trend of input feature attention weight  

由图 7 可以看出：在模型迭代过程中，输入参

量发电机转速、叶轮转速、有功、电网电流的注意

力权重逐渐升高至 0.09，表明模型认为这些输入参

量对目标建模参量齿轮箱油温的正常行为建模贡献

率最大；而输入参量环境温度、变桨电机 2 温度、

电机驱动侧轴温的注意力权重升至 0.06；其他输入

参量的注意力权重最后稳定在 0.03 左右。上述结果

与领域知识基本一致，具体来说：由于齿轮箱油温

与风机运行状态紧密相关，故发电机转速、叶轮转

速、有功、电网电流等直接反映风机运行状态的输

入参量对齿轮箱油温的正常行为建模极为关键。同

时齿轮箱油温受环境温度影响较大，变桨电机 2 温

度、电机驱动侧轴温等输入参量则反映了风机部件
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的空间关联，权重也相对较高。而其他输入参量与

齿轮箱油温关联不大，其注意力权重相对较低。注

意力权重的变化趋势及最终收敛结果证明了本文所

提方法可以自行挖掘 SCADA 数据集输入参量与目

标参量间的关联关系，也证明了本文所提方法的合

理性。 

5   结论 

为充分利用 SCADA 数据参量间的关联关系和

时序依赖关系，本文提出了一种基于 GRU 和注意

力机制的海上风电机组齿轮箱状态监测方法，并基

于东海大桥海上风电场真实案例进行了仿真测试。

主要结论如下： 

1) 参量注意力机制的引入可自动提取 SCADA

数据集输入参量与目标建模参量间的关联关系，提

高了正常行为建模的准确性。 

2) GRU网络可有效提取多维SCADA数据的时

序依赖关系，进而更早反映机组早期故障的渐变

趋势。 

3) 本文所提基于 GRU 和注意力机制的监测方

法对故障和正常运行条件下的海上风电机组齿轮箱

状态均可进行有效监测；相比传统陆上风机监测方

法，具有更高的预测准确性和可解释性，并能更早

揭示早期故障趋势。 
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