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大型风力发电机组健康状态评价综述 

刘 军，安柏任，张维博，甘乾煜 

(西安理工大学自动化学院，陕西 西安 710048) 

摘要：采用合理的方法进行风电机组健康状态评价对于分配风电场功率，减少运维成本，延长风电机组使用寿命

有着重要意义。随着装机容量的增长，风电机组健康状态评价引起了国内外学者的广泛关注。目前健康状态评价

方法较为繁杂，且对于风电机组健康状态评价方法的总结归纳较少。因此，基于现有研究成果，对风电机组健康

状态评价的现状进行梳理。首先，介绍了风电机组健康状态评价的方法，并对已有方法进行分类，分析了其优缺

点。其次，介绍了风电机组健康状态评价的数据来源及描述其健康程度的指标。最后，从健康状态评价的数据分

析、机组健康状态与控制的相互影响、整机的健康状态评价及预测等方面提出未来可研究的要点。 
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Abstract: Having a good evaluation of the health status of wind turbines is of great significance for distributing wind 

farm power, reducing operational and maintenance costs and prolonging the service life of wind turbines. With the growth 

of installed capacity, health status evaluation has attracted extensive attention. There is a complexity of health status 

evaluation methods, and this may be the reason that there are few summaries of wind turbine health status evaluation 

methods. Therefore, based on existing research results, this paper combs the literature to assess the current situation of 

wind turbine health status evaluation. First, this paper introduces the methods, classifies the existing methods, and 

analyzes their advantages and disadvantages. Second, it introduces a data source of wind turbine health status evaluation 

and the indicators describing its health degree. Finally, it puts forward the key points for future feasibility study from the 

aspects of data analysis of health status evaluation, the interaction between unit health status and control, and the health 

status evaluation and prediction of the whole machine. 
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0  引言 

随着我国风电机组装机容量的迅猛增长，占全

球总装机容量比例逐年增加，单机容量为兆瓦级的

大型风力发电机组及上百兆瓦的风电场正得到迅速

发展[1]。我国陆上的风电场主要分布在风资源较为

丰富的西北高原和华北平原地区，受风速随机波动

大的影响，风电机组的运行工况频繁变化，加之长

期遭受极端温度、降雨、积雪、盐雾以及复杂多变 
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载荷冲击等因素的影响[2]，造成其健康状态不断变

差，最终导致故障发生。采用合理的方法进行风电

机组健康状态评价不仅可以在故障发生前进行预

警，维持机组长期稳定运行，而且可以合理分配功

率，减少运维成本，这对于提高风力发电的经济效

益及市场竞争力有着重要意义[3]。德国实施的子项

“250 MW 风能”的研究计划，该计划对超过 1500
台安装在不同地区的风电机组进行监测[4]，并得到

了各子系统的故障率，如图 1 所示。 
从图 1 中可以看出，风电机组故障主要发生在

其电气系统，故障发生率高达 23%。主要原因是由

于过流、过热、振动等导致的电容或功率半导体器
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件失效。其次是主控系统，故障发生率为 18%，故

障发生率最低的部件为传动链，仅有 2%。若能及

时对风电机组健康状态进行监测，则可在故障发生

之前进行预警，有效地降低故障发生率。图 2 为因

各子系统故障导致的停机时间，其中齿轮箱作为风

电机组重要的子系统，其故障导致的停机时间最久，

会产生较大的经济损失。 

 
图 1 风力机各子系统故障率 

Fig. 1 Fault rate of the subsystem of wind turbine 

 
图 2 各子系统故障导致的停机时间 

Fig. 2 Downtime caused by failure of each subsystem 

对机组进行健康状态评价可以在减少运维成本

的同时增强风电场管理。由于大多数风电场通常位

于较为偏远的地区或海上，对机组进行定期维护不

仅较为困难，而且会增加运维成本。据美国国家可

再生能源实验室(national renewable energy laboratory, 
NREL)估计，一台陆上的风电机组其一年运维成本 

约为 1.7 万美元，海上风电机组的运维成本则高达

4.6 万美元[5]。对风电机组健康状态进行评价有利于

其状态监测系统(condition monitoring system, CMS)
及时提供各子系统的健康状态，确保维护工作的顺

利进行[6]。NREL 指出对于一个 500 MW 的海上风

电场，仅仅通过减少由于天气原因导致的维护人员

未能及时维护风机每年就可以节省 2000 多万美元

的运维成本[7]。风电场管理主要包括对风电场功率

进行合理分配及对风电机组进行实时控制等[8]。目

前，已有学者将机组健康状态评价与风电场功率分

配相结合展开研究。例如，文献[9]在考虑机组健康

状态的前提下以机组启停次数最少、风电场输出功

率与电网调度中心功率指令偏差最小及风电机组健

康指数总和最小为目标，建立目标函数进行优化。

仿真结果表明，与传统的功率分配策略相比，考虑

机组健康状态时的功率分配策略在保证合理分配功

率的同时减少了机组的启停次数及运维成本。文献

[10]依据健康状态评价结果将风电场内风电机组的

工作模式分为正常模式和降功率模式，考虑尾流效

应的影响，以风电场输出功率最大、机组疲劳载荷

最小为目标进行优化，在实现风电场风能充分利用

的同时延长了机组使用寿命。 
本文基于目前国内外风电机组健康状态评价的

研究现状，从机组健康状态评价方法、评价指标选

取和数据获取等方面进行归纳总结，对比分析了各

类方法的优缺点及其工程应用难度，并对未来的研

究方向和研究热点进行展望。 

1   风力发电系统的基本结构 

图 3 为永磁同步风力发电系统结构图。永磁同

步风力发电系统主要包括风力机、传动链、发电机、

变流器和滤波电路等[11]。 

 

图 3 永磁同步风力发电系统结构图 

Fig. 3 Structure diagram of permanent magnet synchronous wind power generation system
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风电机组机侧的控制目标主要是在额定风速以

下的最大风能跟踪，在额定风速以上的恒功率控制。

网侧的主要控制目标则是维持直流母线电压恒定，

主要采用单位功率因数控制。然而，机组运行工况

的变化、控制策略的频繁切换、所承受载荷的复杂

多变[12]和各部件疲劳的累积都有可能导致其健康

状态的劣化，从而对机组的稳定运行产生不利影响。

因此，采用合理策略对机组进行健康状态评价是十

分有必要的。 

2   风力机健康状态评价的主要方法 

目前，国内外的学者对于风电机组健康状态评

价这一课题进行了深入研究。其主要策略可分为基

于模型的健康状态评价和基于数据驱动的健康状态

评价。基于模型的健康状态评价策略主要是通过对

风电机组的子系统(如：叶片、塔架、齿轮箱等)建

立与健康状态相关的模型，依据模型进行状态评价。

基于数据驱动的健康状态评价则是通过对风电机组

的历史数据或实时数据进行挖掘，采用智能算法或

建立评价模型对机组健康状态进行评价。 
2.1 基于模型的健康状态评价 

由于风电机组各子系统的运行机理不同，判断

其健康状态的依据也不同。例如，叶片及塔架的健

康状态主要与其疲劳载荷和累积损伤有关；疲劳累

积会导致叶片出现裂纹进而引起性能退化，国内外

常采用基于声发射信号[13-14](acoustic emission, AE)
的方法评价叶片疲劳程度。齿轮箱、主轴、发电机

除了可以依据振动信号进行健康状态监测外，还可

以依据其温度特征量对健康状态进行分析。文献[15]
指出在风力发电领域，疲劳损伤是评估风力发电机

组健康状况使用最广泛的指标，IEC 61400-1 标准[16]

也推荐使用疲劳损伤指标。受风切变、塔影效应、

湍流等因素的影响，风力机叶片承受着交变载荷，

一定程度上加剧了叶片的颤振及疲劳损伤，由于疲

劳损伤一般不能直接测量，目前常用雨流计数[17]与

Miner 准则相结合的方法计算叶片的疲劳累积。文

献[18]基于片条理论分析了风电机组叶片载荷的分

布，并依据 Miner 准则提出了一种叶片安全寿命估

计方法。文献[19]对限功率控制下的叶片疲劳程度

进行研究，依据叶素-动量理论建立叶片气动载荷模

型，并采用雨流计数法、Goodman 经验公式、Miner
准则建立桨叶疲劳载荷模型，分析了叶片的健康状

态，通过三维数据拟合法得到了疲劳损伤模型，并

依据该模型对风电机组叶片的健康状态进行评估。

文献[20]对塔架建立了有限元模型，结合风玫瑰图、

风速Weibull分布曲线确定了塔架的载荷分布情况，

并根据 S-N 曲线进行疲劳分析，以便确定机组健康

状态及预测其使用寿命。文献[21]以海上风电机组

为研究对象，研究了其塔架上的随机风载荷及波浪

载荷分布，并分析了变幅载荷谱下塔架的疲劳损伤，

预测了疲劳寿命。 
风电机组齿轮箱、主轴、发电机的健康程度还

可以通过其温度变化来判断，目前该方法已集成在

机组的控制系统中[22]。也有一部分学者依据该方法

展开理论研究，例如，文献[23]通过对齿轮箱润滑

系统的热力学过程进行分析，建立了齿轮箱的热平

衡模型，对比机组在实际状态与在健康状态时油温

曲线的差异来反映其健康程度。文献[24]建立了风

电机组的状态辨识模型，考虑到各变量之间存在强

相关性与耦合性，利用偏最小二乘法分析发电机轴

承温度并计算各相关变量的投影重要性指标，确定

各相关变量对发电机轴承温度的影响权重，进而反

映其运行状态。文献[25]针对齿轮箱、轴承的振动

信号进行分析，提出了一种非线性状态估计模型

(nonlinear state estimation model, NSEM)，该模型通

过对正常状态下的数据进行记忆，将实际数据与记

忆数据对比后判断齿轮箱的健康状态。 

2.2 基于数据驱动的健康状态评价 

由于每台风电机组均装配有监视控制和数据采

集系统 (supervisory control and data acquisition, 
SCADA)[26]，SCADA 系统可以获取风电机组的实时

运行数据，国内外已有大量基于 SCADA 数据对风

电机组健康状态监测的研究。研究方法主要包括：

推理模型法[27-29]、机器学习法[30-35]、信号时频域分

析法[37-42]、概率分布与统计分析法[43-49]、功率曲线

法[54-58]等。 
1) 基于推理模型的健康状态评价 

在各种状态评价方法中，模糊综合评价因其具

有不过多依赖先验数据的优点，更适合对运行于复

杂环境及工况的风电机组进行状态评价。文献

[26-29]均采用层次分析法(analytic hierarchy process, 
AHP)将评价指标体系分为：目标层、对象层、指标

层。考虑到各子系统的权重不易选取，采用变权理

论确定其权重，在引入劣化度指标及变权理论后，

逐层进行模糊推理，并得到最终的评价结果。文献

[26]将机组故障程度、维护时间、维修费用作为 AHP
的目标层对机组健康状态进行评价，更有效地提高

了经济效益。文献[27]考虑了特征量的变化趋势，

对发电机转速及齿轮箱油温的变化趋势进行预测。

由于考虑了特征量的变化趋势，因此其健康状态评

价策略更为合理，但其缺点在于模糊评价在隶属度
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函数选取时存在较强的主观性，为克服该缺点，文

献[28-29]分别提出了基于云模型的健康状态评价法

和基于物元证据理论的健康状态评价法。然而，云

模型理论目前尚不完善，缺乏完整的理论体系，物

元证据理论的缺点在于要求辨别元素互斥，实际系

统中难以满足要求。图 4 为基于模糊评价的健康状

态评价策略流程图。 

 

图 4 模糊评价流程图 

Fig. 4 Fuzzy evaluation flow chart 

2) 基于机器学习的健康状态评价 
机器学习是当前健康状态评价方法的另一个重

要分支，其技术主要有：支持向量机、神经网络、

关联规则算法、决策树和随机森林算法等[30]。文献

[31]提出了基于卷积神经网络(convolutio-nalNeural 

networks, CNN)与门控循环单元 (gate-d recurrent 

unit, GRU)时空融合的状态监测方法，利用 CNN 与

GRU 构建深度学习模型，在提取并融合 SCADA 系

统中的时空特征后对模型进行训练，依据实际数据

与预测数据的残差来识别风电机组健康状态。该方

法虽能识别出机组的健康状态，但仅依据残差判断

风电机组健康状态缺乏准确性。文献[32-34]提出选

取能反映风电机组健康状态的数据作为长短期记忆

网络(long short-term memory, LSTM)模型的输入，

通过对模型进行训练从而实现风电机组健康状态的

预测。相较于传统的神经网络，LSTM 因其具有长

时的记忆功能而有效避免了梯度爆炸和梯度消失的

缺点[35]，但是其计算量较大，复杂度较高，且难以

并行运算。文献 [36]首先采用主成分分析法对

SCADA 数据进行降维，并对降维后的数据进行关

联规则挖掘，得到数据间的相关性，依据降维后的

数据训练健康状态预测模型，对比了 Bagging、旋

转森林、随机森林、RIPPER、k-NN 等 5 种数据挖

掘算法所生成的预测模型对风电机组健康状态预

测的效果，其中随机森林算法预测的精度最高。文

献[37]提出了一种将支持向量回归(support vector 

regression, SVR)模型和 SCADA 系统相结合的在线

评估方案。该方案虽能提高系统鲁棒性，但 SVR 的

缺点在于当样本数量较多时需耗费大量的运算时

间，此方法并不适用于多变量的风力发电系统。文

献[38]提出了一种核密度估计的风电机组健康指数

计算方法，依据机组的相对健康指数来反映其健康

状态。文献[39]考虑到风电机组运行工况的变化，

提出了一种基于工况辨识的机组健康状态评价方

法，在各运行工况的子空间分别建立高斯混合模型，

采用健康衰退指数来评价机组的健康衰退度，有效

避免了严重故障的发生。 
3) 基于信号时、频域分析的健康状态评价 

在风电机组运行过程中，其健康状态的改变会

导致监测特征量幅值、频率、相位的改变。因此，

可以通过信号处理的方法对监测特征量信号进行分

析。基于信号处理的方法(例如：谱分析法、小波变

换、经验模态分解等)提取信号中时域和频域等故障

特征量，依据方差、幅值、相位和频率的变化程度

来确定机组健康状态。文献[40-42]采用小波分解的

方法对机组齿轮箱及轴承健康状态进行评价。基于

小波分解的健康状态评价法虽一定程度上可以反映

其健康状态，但是其分析结果太依赖基函数的选取。

文献[40]对传统的小波分解法进行改进，提出了一

种将小波包分解和并行隐马尔科夫模型相结合的状

态评价策略。该模型能很好地反映机组轴承状态，

相比传统小波分解，小波包分解的方法能同时实现

高频和低频信号解耦，提高分辨率。文献[41]研究

了一种新的基于小波变换的叶片状态监测方法，该

方法利用了多个相邻传感器测量的叶片振动信号，

能够实现叶片损伤的监测与定位，且仅对叶片损伤

引起的退化有响应，一定程度上减少了叶片表面积

雪误报。文献[42]提出了一种小波能量传递率的方

法对机组齿轮箱健康状态进行监测，该方法可用于

非平稳运行条件下的状态监测。文献[43]采用希尔伯

特变换与经验模态分解(empirical mode decomposition, 

EMD)法来检测齿轮箱中齿轮的缺陷，相较于小波

变换，其优点在于自适应能力较强，且能有效地处

理非平稳信号。但是利用 EMD 分析数据时会产生

IMF 模态混叠[44]，文献[45]对 EMD 法进行改进，

提出了集合经验模态法(ensemble empirical mode 

decomposition, EEMD)，有效地消除了模态混叠现

象。文献[46]分别应用伪 Wigner-Vill Distribution 及

小波变换对齿轮箱健康状态进行分析，提高了机组

健康状态评价的准确性。 

4) 基于概率分布与统计分析的健康状态评价 
基于概率分布与统计分析的健康状态评价主要
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是对风电机组历史数据进行统计分析，从而确定机

组的健康状态。目前，国内外常用的方法主要有贝

叶斯理论法[47]、高斯模型法[48]、马尔可夫模型法、

多元统计分析法[49]等。其中，多元统计分析法是依

据过程变量的历史数据，将多变量高维样本空间投

影至相对独立的低维子空间，并计算出可以反映空

间变化的统计量指标以检测设备有无故障。文献[47]
基于 SCADA 数据提出了贝叶斯模型用以识别风电

机组健康状态，并分别采用 Bin 法、Coupla 法、多

元正态分布法对所提模型的有效性进行验证。其优

点在于准确度高，可以对结果的可能性进行量化评

价，但贝叶斯网络的建立需要依赖专家经验。文献

[48]研究了一种基于高斯过程(Gaussian process, GP)
的状态监测算法，并将其与 binning 方法进行对比，

验证了 GP 在检测偏航不对准相关的异常性能方面

的有效性。文献[49-51]均考虑了 SCADA 数据具有

非线性、高维的特点，采用主成分分析法(principal 
component analysis, PCA)对数据实现了降维，从而

有效地提高了模型训练的效率。文献[52]采用扩散

映射的方法来实现数据的降维，并在此基础上构建

了健康指标置信度，通过聚类分析嵌入特征，实现

了健康状态的可视化。 
5) 基于功率曲线的健康状态评价 
除以上各种方法外，还可依据风电机组的功率

曲线[53-59]对机组进行健康评估及状态监测。例如文

献[53]考虑了功率的不确定度，提出了一种基于相

关向量机的概率功率曲线模型，该模型能很好地反

映出功率的均值及置信区间，并对因偏航故障、风

速波动及叶片覆冰等因素导致的功率异常状态进行

监测。文献[54]提出了一种 Hings 模型，能够在几

个代表性的点上表征观测功率曲线中包含的最重要

的信息。在机组健康时对该模型进行观测，并依据

机组实际的观测结果与健康时该模型观测结果的偏

差来判断机组的健康状态。文献[55]针对传统功率

曲线建模不准确的问题，采用自组织核回归(auto 
associative kernel regression, AAKR)的方法建立了

功率曲线模型，有效地提高了建模精度[55]。文献[56]
根据 SCADA 历史数据集，应用粒子群优化(particle 
swarm optimization, PSO)算法对最小二乘支持向量

机模型参数进行寻优，构造风电机组参考功率曲线，

并引入多元统计中的 Hotellin-g T2 控制图监测风电

机组的状态[57]。文献[58]考虑了叶片覆冰对功率模

型的影响，建立了叶片覆冰时的数值功率模型，并

利用该模型评估了 2 h 叶片覆冰状况对 1.5 MW 风

力发电机输出功率的影响，相较于传统功率模型，

该模型由于考虑了极端情况，其适用性更强。 

3   评价数据获取及健康评价指标选取 

3.1 健康状态评价数据获取及在线监测系统 

按照数据类型可以将风电机组的监测数据分为

运行数据和状态数据[58]。运行数据主要包括功率、

风速、转速等参数。状态数据可通过查阅对应的状

态码手册获取，一台大型风电机组可产生 400 个状

态码，主要用来描述机组实际运行状态。例如，新

疆金风科技股份有限公司的状态码手册中规定，状

态码 0 表示系统正常运行，状态码 5 表示风电机组

机舱振动，状态码 7 表示风电机组需要维护等。目

前，风电机组均集成了 SCADA 数据系统及状态监

测系统(condition monitoring system, CMS)，风力机

的数据大多是从 SCADA 及 CMS 中获取。除此之

外，相关风力发电企业有特有的数据获取平台及在

线监测系统，比如瑞典某企业研究出的 IMX-W 在

线监测体系、新西兰某企业研究出的 Turning point
在线监测体系等[59]。 
3.2 健康状态评价指标的选取 

1) 劣化度 

文献[26-28]在进行机组健康状态评价时均采用

劣化度指标。该指标反映了机组当前实际状态的劣

化程度，一定程度上可以反映机组的健康状态。按

照不同的指标要求，可将 SCADA 系统采集到的数

据分为越小越优型和中间型。 

越小越优型劣化度指标为 
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( ) ,

1,

x

x
g x x

x


  

 



  




＜

≤ ≤

＞

        (1) 

式中：g(x)为指标的劣化度；x为指标的实际值；[α, 
β]为风电机组正常时该指标的范围。 

越小越优型指标包括：齿轮箱油温、齿轮箱轴

承温度、变桨轴承温度、发电机绕组温度、机舱控

制柜温度等。 
中间型劣化度指标为 
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式中： 1 、 2 分别为指标的上下限值； 2 、 1 分
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别为指标的允许值。 
中间型指标包括：偏航角度、转速、功率、电

网频率、机场振动加速度、环境温度等。 

从式(1)和式(2)中可以看到，劣化度指标范围为

[0,1]。当机组劣化度为 0 时，表示其健康状态良好。

当机组劣化度为 1 时，表示其健康状态差。采用劣

化度作为机组健康状态评价指标的优点在于计算较

为简便，在得到机组数据时可以实时计算出其对应

指标劣化度。缺点在于劣化过程具有渐变特性，不

仅要考虑其在某一时刻的值还需考虑其变化趋势，

才能更好地反映机组的健康状态。 
2) 健康衰退指数 
除了劣化度指标外，文献[20, 32]定义了机组的

健康衰退指数(health degradation index, HDI)。 
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式中： ( )p
jw 为 t 时刻机组运行工况隶属于第 p 个工

况子空间时混合模型的权重系数； ( )p
tz 为 t时刻降维

后机组状态特征向量； tu 为 t 时刻机组运行工况特

征值向量； emberM 为风力机运行工况子空间数； pC

为 t 时刻机组运行工况隶属于第 p个工况子空间的

隶属度； ( )
LLP
p
tN 为 t时刻机组运行工况隶属于第 p个

工况子空间时 GMM 模型计算得到的负对数似然概

率； LLPtN 为 t时刻机组计算的负对数似然概率；
为平滑系数，其值越大表示健康衰退指数计算式中当

前值的权重越大； DItH 为 t时刻机组健康衰退指数。 

机组的衰退度指数越大，其健康程度越差，文

献[33]依据机组健康衰退度计算出整个风电场的衰

退度，并基于计算出的衰退度对整个风电场的功率

进行分配。其优点在于能够充分地利用风能，缺点

在于进行极大似然估计时，若假设模型出现偏差，

则会导致估计结果不准确，依据所估计的 LLPtN 迭代

计算出的健康衰退度也不准确。 
3) 与距离相关的指标 

另一种判断机组健康状态的方法是依据实际模

型输出偏离理想健康模型输出的程度来判断机组健

康程度。常用到与距离相关的指标，主要包括：残

差、马哈诺比斯距离[61-62]和欧式距离[63-64]等。 

(1) 残差 
在数理统计中，残差是指实际值与估计值之间

的偏差，常用来表示估计值偏离实际值的程度。文

献[34]采用 LSTM 模型对风电机组输出功率进行预

测，并根据其与实际值的残差评价机组健康状态。

文献[45]、文献[60]也均采用该指标来判断机组健康

状态。虽然采用残差作为评价指标，一定程度上可

以反映机组健康状态，但仅依据残差，缺乏评价的

准确性。 
(2) 马哈诺比斯距离 
文献[61]与文献[62]均采用马哈诺比斯距离作

为机组健康状态的判断依据。其中，文献[61]建立

了 BILSTM 模型及 GMM 模型，并提出了一种基于

风电机组多种运行状态的健康评价方法，依据评估

数据的残差和基准 GMM 模型之间的马哈诺比斯距

离来判断机组的健康状态。文献[62]采用健康状态

风电机组 SCADA 系统采集到的历史数据，并建立

了马哈诺比斯空间作为参考空间，通过将训练模型

预测的风电机组性能与参考空间进行比较来判断机

组的状态，式(7)为马哈诺比斯距离的定义式。 

1 1

1

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )

m m M M
M

m
m

p x D x p x D x p x D x
D x

p x


  





 

      (7) 
式中：M为机组运行状态的个数； ( )mp x 为从 GMM

基准模型中第m个运行状态中得到评估数据残差的

概率； ( )mD x 为评估数据的残差和基准 GMM 模型

第 m个运行状态之间的马哈诺比斯距离，可表示为 
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式中： kw 为GMM模型中第 k个SGM的权重； ( )kd x

为在 GMM 模型的第 k 个 SGM 的均值向量与评估

数据残差的距离。 

相较于残差，马哈诺比斯距离考虑了各特征量

之间的联系，在不受特征量量纲影响的同时，独立

于测量尺度。但由于需要计算协方差阵，所以其计

算复杂度更高，并且有可能会出现协方差阵不存在

的情况。 
(3) 欧氏距离 
文献[63]通过数据拟合建立风电机组运行状态

模型；以风电机组正常运行状态模型为参照标准，

将状态模型曲线与标准模型曲线欧式距离作为健康

状态的评价指标。文献[64]考虑了 SCADA 数据的

相关性，并在不同运行工况下对机组健康状态进行

定量评估，所采用评价指标为欧氏距离，反映的是
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风电机组即时运行状态偏离正常状态的程度，具体

体现为两曲线和横坐标轴所围成面积的差值与风速

差值之商。其定义为 

 

 max
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式中：a为风电机组正常运行时通过 SCADA 系统，

依据最小二乘法拟合出的风速与功率关系的系数；j
为拟合的最高阶次； max ( )v k 及 min ( )v k 分别为 k时刻

滑动窗口中最大和最小风速。 
表 1 与表 2 分别对风电机组健康状态评价方法

与性能指标进行了对比。 

表 1 风电机组健康状态评价方法对比 

Table 1 Comparison of evaluation methods of wind turbine state 

风电机组健康状态评价 健康状态评价方法 优点 缺点 应用难度 

易 

叶片 

1.基于 AE 信号的疲

劳模型 

2.雨流计数及 Miner

准则 

AE：被动检测，不需要外部仪器

雨流计数及 Miner 准则：应用较

为广泛 

AE：对材料性质敏感，易受

干扰 

雨流计数及 Miner 准则：难以

在线计算 

易 

难 

塔架 

1.有限元分析 

2.雨流计数及 Miner

准则 

有限元：易于模拟较复杂的系统

有限元：精确度浮动性比较

大，载荷模拟的真实性未必很

强 
易 

易 

基于模型的健康 

状态评价 

齿轮箱 

1.温度平衡模型 

2.基于振动分析的健

康状态模型 

温度平衡模型：基于热力学原理，

一定程度能反映齿轮箱温度变化

振动信号分析：信号特征容易提取

温度平衡模型：模型精确程度

不高 

振动信号分析：容易受到外界

干扰 

  

较易 

模糊推理 不依赖精确数学模型 隶属度函数选取的主观性 较难 

云模型 克服了隶属度函数选取的主观性 云模型理论尚不完善 较难 
推理模型 

的状态 

评价 物元证据理论 降低了证据体之间的冲突 
要求辨别框元素互斥，实际中

很难满足 
难 

卷积神经网络 
共享卷积核，易于处理高维度 

数据 

需要大量训练样本，且物理意

义不明确 
较难 

长短期神经网络 
具有记忆性，减弱了梯度爆炸与

梯度消失 

难以并行计算，序列长度超限

时仍会出现梯度爆炸 
较难 

支持向量回归机 准确度较高，特征较为明显 
数据样本需求量大，难以直接

建模 
较难 

机器学习 

的状态 

评价 

随机森林 
实现简单，准确性高，抗过拟合

能力强 

当随机森林的决策树较多时

训练时间过长 
较难 

小波变换 能有效处理非平稳线性信号 
分析结果依赖小波基函数的

选取 
较易 

小波包分解 分解更加精细，自适应性更强 
复杂程度相较于小波分解有

所提高 
较易 

希尔波特变换+EMD
能处理非平稳信号的同时，自适

应性更强 

缺乏实际物理意义，运算时间

较长 
较易 

信号时频 

域分析状 

态评价 

EEMD 
解决了 EMD 端点效应以及模态

混叠 

EMMD 中两个参数需要人工

选取，缺少自适应性 
较难 

隐马尔可夫模型 对过程状态预测效果较好 
隐马尔可夫模型不具有记 

忆性 
较难 

混合高斯模型 适合无标签分类 需提前知道分类数 较难 

贝叶斯理论 
准确度高，可以对结果可能性数

量化评价 

贝叶斯网络的建立需要依赖

专家经验 
较难 

概率统计

状态评价 

多元统计理论 
算法简单，不需要深入了解系统

结构 
易受噪声影响 较易 

基于 Hings 模型 该模型相对较简单，复杂度低 对于功率曲线信息观测不全 较难 

基于数据驱动的 

健康状态评价 

功率曲线 

的状态 

评价 
自组织核回归 相比传统回归分析其精确度更高

在提高精度的同时，其复杂程

度也较高 
较难 
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表 2 健康评价指标选取 

Table 2 Selection of health evaluation indicators 

指标名称 分类 表达式 优点 缺点 

劣化度指标   
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
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 
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 

≤ ≤
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计算简单，在获取 SCADA

数据后容易得到当前各特

征量的劣化程度 

仅能反映各子系统当前劣 

化程度，较难反映其劣化 

趋势 

健康衰退度

指标 
  1(1 )t t tHDI HDI NLLP     

描述了风力机健康状态的

衰退过程 

计算过程涉及极大似然估

计，若假设模型不准确，计

算结果会出现偏差 

残差 d y y


   简单，易于计算 缺乏准确性 

马哈拉诺

比斯距离 

1 1
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考虑了各特征之间的联

系，并且独立于测量尺度 

需要计算协方差矩阵，计算

起来较为复杂，且有时协方

差阵不存在 
与距离相关

指标 

欧式距离  

 max

min

3

0

max min

( ( ) ) d

( ) ( )

v k j
j jv k

j

y

a k a v v

C
v k v k




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
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简单，容易操作，使用 

广泛 

认为每个坐标对欧式距离

的贡献相同，实际上它们往

往带有波动 

4   结论 

随着风力发电的大规模并网，风电机组的运行

状态及健康状态得到了越来越多的关注[65]。采用合

理的方法对风电机组的健康状态进行评价对保证机

组稳定运行有着重要的意义[66]。本文通过对国内外

风电机组的健康状态评价方法及评价指标进行综

述，对比了不同方法及指标的特点。针对现有的评

价方法中存在的不足，提出以下研究要点： 
1) 监测数据的分析及研究 
对于风电机组的健康状态评价大多是通过对

SCADA、CMS 数据进行挖掘，采用机器学习算法

或智能评价模型进行评价。由于 SCADA 及 CMS 数

据存在非线性、强相关、高维度等特点，如何利用

这种相关性对运行数据进行降维，剔除无用数据或

对机组健康状态影响极小的数据，在不影响评价结

果的同时减少训练模型的输入数据维数是值得研究

的。其次，由于 SCADA 及 CMS 的采样间隔不一

致，导致数据具有不同的时间尺度，如何统一其时

间尺度也值得研究。同时，SCADA 数据具有大数

据的特性，特征难以提取，不利于对机组健康状态

进行分析，可以采用数据融合的思想或利用基于因 

果关系的小数据分析对其健康状态进行评价。 
2) 将健康状态评价与机组控制相结合的研究 
当前基于机组健康状态评价的研究主要包括：

依据评价结果进行风电场功率分配；依据评价结果

进行机组使用寿命预测；依据评价结果在发生故障

前进行报警等。然而，机组的健康状态一定程度上

与其控制策略相关，控制策略不当会引起机组运行

状态的恶化。例如，频繁的变桨会加剧执行机构的

疲劳；在机组进行最大风能跟踪控制时，由于转速

的不断调整，有可能引起风力机与发电机转矩的不

平衡，进而引起传动链的振动，影响其健康状态；

频繁地切换控制策略或是在控制策略切换时的不平

滑等也会引起载荷的波动，进而影响机组健康状态。

如何依据机组的健康状态实时调整控制策略，进而

改善其健康状态，即所谓的健康意识控制是值得研

究的内容。同时，如何在机组健康状态逐步变差但

未达到“故障”状态时进行避错控制，在机组评价

结果已然是“故障”状态时如何进行容错控制，使

其能达到等同于健康时的效果也是值得研究的内容。 
3) 对整机健康状态评价及预测结合的研究 
值得注意的是，在对风电机组健康状态进行评
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价时不仅仅应该注意当前的评价结果，更应注重对

其健康状态变化的预测。考虑到风电系统子系统之

间存在较强的耦合，电气系统健康状态的变差或出

现故障会对其机械系统产生影响。例如，发电机出

现绕组匝间短路或相间短路时，会引起电磁转矩的

脉动，进而有可能引发其传动系统的振动。那么，

能否不依赖 SCADA 数据，通过分析子系统间的耦

合关系，建立起整机的健康评价模型，或者依据各

子系统的健康状态模型及其相关性，赋予其动态权

重进而得到整机的健康状态评价模型也是亟需进一

步研究的内容。 
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