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摘要 根据风力机主轴承发生故障时引起其温度异常波动的特点，提出一种基于温度模型的故障监测方法。首先，

分别建立正常运行状态下主轴承温度的多元线性回归预测模型、灰色预测模型、支持向量机回归预测模型及其组合

预测模型；其次，在最佳预测模型基础上引入滑动窗口方法，研究主轴承温度预测残差统计特性；最后，通过对比温

度残差均值或标准差的置信区间与设定临界值判断主轴承是否发生故障。研究结果表明，主轴承温度组合预测模

型预测效果最佳，其判定系数分别较多元线性回归模型、灰色预测模型及支持向量机回归模型提高 0.049 3，0.002 7
和 0.000 2，通过滑动窗口方法所求解的温度预测残差统计特性可及时反映出主轴承运行状态，这对风力机主轴承

故障状态的高效监测及制定科学健康的维护策略提供依据。
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引 言

风力机主轴承作为风力机传动系统的核心部

件，承受轮毂、叶片等部件带来的多种变载冲击作

用，极易发生故障［1⁃2］。由于风力机主轴承在距离地

面几十米甚至上百米高的机舱内，一旦发生故障维

护难度大、成本高，若未及时发现并解决故障会给风

力机运行带来严重影响甚至造成安全事故。因此，

实现风力机主轴承的故障监测，及时发现故障征兆

并开展维护，对于风力机健康运行、降低运维成本具

有重要意义。

传统风力机部件故障监测方法有振动分析［3⁃5］、

声发射监测［6⁃7］和电气信号监测［8⁃9］等。其中振动监

测法和声发射监测法需要安装大量的传感器来采集

信号，成本昂贵；此外安装的传感器一旦发生故障，

不仅导致采集的数据可靠性降低，还增加额外的运

维成本。相比风力机部件的振动信号和声信号，电

气信号的采集不需要额外安装传感器［10］，但电气信

号中所包含的故障信息往往比较微弱，信噪比低，监

测结果误差较大。因此，上述方法难以在风力机部

件实际监测中大范围推广。

目前，多数风电场通过安装数据采集与监控系

统（supervisory control and data acquisition，简 称

SCADA）采集储存风力机各部件运行参数及环境

参数，因此选择 SCADA系统所记录的风力机主轴

承运行参数开展其故障监测研究。主轴承故障表现

形式为磨损、点蚀或塑性变形等，故障早期主轴承滚

过表面损伤点产生的异常摩擦又加剧故障程度，引

起主轴承温度特征的异常波动。鉴于此，本研究以

SCADA系统所采集的风力机主轴承运行参数为研

究对象，分别采用多元线性回归（multiple linear re⁃
gression，简称 MLR）、灰色模型（grey model，简称

GM）及支持向量机回归（support vector machine re⁃
gression，简称 SVR）建立主轴承温度单一预测模型

及它们的组合预测模型，引入滑动窗口方法实时监

测温度预测残差的均值和标准差变化情况，通过温

度预测残差均值（或标准差）的置信区间与设定临界

值的对比来判断主轴承运行状态，从而实现对风力

机主轴承的故障监测。

1 主轴承温度组合预测模型的构建

1.1 问题描述与数据预处理

风力机 SCADA系统通常以 10 min为采样周期

记录并传输风速、输出功率及主轴承温度等运行参

数［11］，由于风力机 SCADA系统输出的各项运行参

数单位不同，若直接用于建模分析对预测结果造成

较大误差，因此需要对原始数据进行归一化处理，消
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除数据间的量纲影响。公式如下

x*= ( xi- xmin ) ( xmax - xmin ) （1）
其中：xmax为监测数据中的最大值；xmin为监测数据中

的最小值；xi为原始监测值；x*为归一化处理后的数

据，x*的取值范围为［0，1］。

1.2 多元线性回归 （MLR） 模型

MLR模型阐述一个因变量依赖多个自变量的

变化规律［12］。风力机主轴承温度的变化视为多个

变量参数影响下的共同作用结果，因此可将主轴承

温度作为因变量（即建模输出变量），影响主轴承温

度变化的运行参数作为自变量（即建模输入变量），

建立主轴承温度的多元线性回归预测模型步骤

如下。

设因变量（即风力机主轴承温度）为 y，m个自变

量（即影响主轴承温度变化的变量）分别为 x1，x2，

…，xm的多元线性回归方程可表示为

y= θ0 + θ1 x 1 + θ2 x2 +⋯+ θm xm （2）
其中：θ0为回归常数；θ1，θ2，…，θm为回归系数。

假设在实际问题中已测得 n组监测数据（yi；

xi1，，xi2，…，xim）（i=1，2，…，n），则式（2）可表示为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

y1 = θ0 + θ1 x 11 + θ2 x 12 +⋯+ θm x 1m
y2 = θ0 + θ1 x21 + θ2 x22 +⋯+ θm x2m

⋮
yn= θ0 + θ1 xn1 + θ2 xn2 +⋯+ θm xnm

（3）

采用最小二乘法［12］可求解得到式（3）的回归参

数，将所求回归参数代入式（2）后，需要对回归方程

进行统计量检验（F检验、T检验及多重共线性检

验），若不满足检验要求则需要重新寻找影响主轴承

温度变化的变量以便重新建模，满足要求则可直接

输出模型。建模流程如图 1所示。

1.3 灰色预测模型GM （1，N）

灰色模型（GM）［13］具有建模数据少、预测效果

好等优点。传统的 GM（1，1）模型是针对单一变量

的预测，然而影响风力机主轴承温度的因素是多变

量共同作用的结果，因此 GM（1，N）模型更适合建

立风力机主轴承温度预测模型。

假设一组风力机主轴承原始 SCADA数据序列

为 Xj
（0）=｛X1（0），X2（0），…，Xm

（0）；j=1，2，…，m｝，其中

X1（0）=｛x1（0）（1），x1（0）（2），…，x1（0）（n）｝为系统特征数

据序列（即风力机主轴承温度），而 X2（0）=｛x2（0）（1），

x2（0）（2），…，x2（0）（n）｝，X3（0）=｛x3（0）（1），x3（0）（2），…，

x3（0）（n）｝，…，Xm
（0）=｛xm（0）（1），xm（0）（2），…，xm（0n）｝为

相 关 因 素 数 据 序 列（即 影 响 主 轴 承 温 度 变 化 的

变量）。

Xj
（0）的一阶累加序列为 Xj

（1）=｛xj（1）（1），xj（1）（2），

…，xj（1）（n）；j=1，2，…，m，k=1，2，…，n｝，其中

xj ( )1 ( k) = ∑
i= 1

k

xj ( )0 ( )i （4）

则系统特征数据的一次累加序列 X1（1）的紧邻均值数

列为 Z1（1）=｛z1（1）（2），z1（1）（3），…，z1（1）（n）；k=2，3，
…，n｝，其中

z1 ( )1 ( k) = 1
2 x 1

( )1 ( k) + 1
2 x 1

( )1 ( k- 1) （5）

由此可建立GM（1，N）模型为

x1 ( )0 ( k) + az1 ( )1 ( k) = ∑
j= 2

m

bj xj ( )1 ( )k （6）

其中：a为系统发展系数，反映预测值的发展趋势；bj
为驱动系数，反映原始数据的内在变化。

设置参数列 μ=（a，b2，b3，…，bm）T，根据最小

二乘法可求解式（6）得到参数列 μ的值。

对GM（1，N）模型（式 6）进行白化可得

dx1 ( )1
dt + ax1 ( )1 = b2 x2 ( )1 + b3 x 3 ( )1 +⋯+ bm xm ( )1（7）

求解式（7）得到时间响应函数，表示为

x̂1 ( )1 ( k+ 1) = (x1 ( )0 ( 1 )- 1
a
bj xj ( )1 ( k+

1 ) ) e-ak+ 1
a∑ j= 2

m bj xj ( )1 ( )k+ 1
（8）

最终可得累减还原式（即灰色预测值）为

x̂1 ( )0 ( k+ 1) = x̂1 ( )1 ( k+ 1) - x̂1 ( )1 ( k) （9）

1.4 支持向量机回归 （SVR） 模型

支持向量机回归的核心思想是建立一个最优分

类面，使得所有训练样本离最优分类面的误差最

小［14］。风力机主轴承温度的 SVR模型的训练与预

图 1 多元线性回归建模流程图

Fig.1 Flowchart of Multiple linear regression modeling
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测借助 LIBSVM工具箱实现。首先，选定一组风力

机主轴承 SCADA数据作为原始数据，对其进行归

一化处理；然后，根据工具箱提供的交互检验（cross
validation，简称 VC）功能寻求最优惩罚参数 c和核

函数参数 g（由函数 SVMcgForRegress实现）；最后，

根据得到的最优参数 c，g对 SVR模型进行预测。

1.5 组合预测模型

假设某预测问题共有 f种单一预测模型，令 yt表
示 t时刻的实际监测值，ŷ it 表示第 i种预测模型在 t

时刻的预测值（其中：i=1，2，…，f；t=1，2，…，n），第

i种预测模型在 t时刻的相对误差为 eit

eit= | ( )yt- ŷ it yt | （10）

由于每种单一预测模型具有其不足之处，而组

合预测模型将不同类型的单一模型按照一定的权重

比例重新组合可发挥各种单一模型优势，有效削弱

各种单一模型的不足以达到提高预测精度的目的。

因此，建立基于熵值法［15］的组合模型，步骤如下：

1）求解第 i种单一预测模型在 t时刻的相对误

差比重 pit
pit= eit ∑ t= 1

n eit （11）

2）求解第 i种单一预测模型与实际值的相对误

差熵值 gi

gi= - 1
ln n∑ t= 1

n pit ln pit （12）

3）求解相对误差的变异系数 di
di= 1- gi （13）

4）求解各种单一预测模型的权重wi

wi= gi ∑ i= 1
m gi （14）

5）求解组合预测模型值

ŷ t= ∑ i= 1
m ∑ t= 1

n ( )wi ŷit （15）

1.6 各模型综合评价指标

为实现对各个预测模型的定量评价，选取均方

根误差（root mean square error，简称 RMSE）、平均

绝对百分误差（mean absolute percentage error，简称

MAPE）、平均绝对误差（mean absolute error，简称

MAE）及决定系数（R2）作为评价指标，求解公式

如下

RMSE= ∑ t= 1
n ( )yt- ŷ t

2
n （16）

MAPE= ∑ t= 1
n |

|
|
| ( )yt- ŷ t yt n （17）

MAE= ∑ t= 1
n || yt- ŷ t n （18）

R2 = 1- ∑ t= 1
n ( )yt- ŷ t

2 ∑ t= 1
n ( )yt- ∑ t= 1

n yt n

（19）
其中：yt为实际值，ŷ t 为预测值；RMSE，MAPE及

MAE用来检验实际值与预测值的偏差及波动性大

小，数值越小则表明预测模型精度越高；R2为自变

量所解释的变化量占总变化量的比例，R2取值为

［0，1］，R2越接近于 1则表明预测精度越高。

2 残差统计特性分析及故障监测

2.1 滑动窗口残差统计特性分析

假设风力机主轴承温度在 t 时刻的实际监测值

为 yt，预测模型在 t 时刻的预测值为 ŷ t，则预测残差

序列为 [y1 - ŷ1，y2 - ŷ2，⋯，yN- ŷN，⋯ ]，预测残差

序列的统计特性可由残差均值及残差标准差反映。

为准确描述预测残差的统计特性（均值和标准差）变

化情况，采用滑动窗口方法［16］求解预测残差序列的

窗口均值及窗口标准差，滑动窗口如图 3所示。

设定宽度为 N的滑动窗口，则窗口内的 N个残

差的窗口均值 μ和窗口标准差 σ求解公式为

μ= ∑ t= 1
N ( yt- ŷ ) N （20）

图 2 SVR算法流程图

Fig.2 Flow chart of SVR algorithm

图 3 滑动窗口示意图

Fig.3 Schematic diagram of sliding window
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σ= ∑ t= 1
N ( yt- ŷ- μ )2 ( N - 1 ) （21）

2.2 主轴承的故障监测

主轴承正常工作时，温度预测值与实际温度值

接近，其残差序列分布稳定；然而主轴承发生故障会

引起其温度的异常波动，进而带来预测残差统计特

性的异常变化。具体表现为以下 3种情况：①主轴

承温度预测残差的窗口均值 μ未发生较大改变，但

其窗口标准差 σ变化显著，残差范围增大；②主轴承

温度预测残差的窗口标准差 σ未发生较大改变，但

其窗口均值 μ变化显著，出现系统偏差；③主轴承温

度预测残差的窗口均值 μ及标准差 σ均变化显著。

基于上述情况，可根据预测残差序列的统计特

性变化来监测主轴承运行状态，设定残差均值和残

差标准差故障临界值分别为 μv和 σv。当温度预测残

差的均值或标准差超过某一临界值时，系统产生故

障报警告知维护人员进行检修。假设滑动窗口的温

度残差序列均值绝对值最大值为 μmax，标准差绝对

值最大值为 σmax，则主轴承温度故障的临界标准为

{μv=±k1 μmaxσv= k2σmax
（22）

式（22）中 k1，k2可由现场运维人员根据经验确

定。根据预测模型对主轴承温度进行预测时，会存

在各种不确定性因素对输出结果造成干扰［17］。为

简化起见，将预测残差序列假设为一组均值和方差

未知的正态分布数据，在求解残差窗口均值和标准

差时需要给出置信度为 1-α的均值和标准差的置

信区间，表示为

A=
é

ë
êêμ-

σ
N
tα 2 (N - 1)，μ+

σ
N
tα 2 (N - 1)

ù

û
úú

（23）

B=
é

ë

ê
ê

N - 1 σ
χ 2 α 2 ( )N - 1

，
N - 1 σ

χ 2 1- α 2 ( )N - 1

ù

û

ú
ú （24）

其中：tα/2为 t分布的 α/2分位点；χ2α/2为 χ2分布的 α/2
分位点，其值在给定置信度 1-α后可通过查阅 t分
布临界值表和 χ2分布临界值表得知。

当残差均值或标准差的置信区间超过各自临界

值时，发出风力机主轴承故障报警信息。

3 案例分析

3.1 建模变量的选取

根据文献［18］可知，关键部件温度相关联的特

征量主要包括环境温度、风速、转速及功率等，此外

由于部件温度的热惯性特点使得前一时刻的部件温

度对当前时刻部件温度有直接影响。因此，建立主

轴承温度预测模型时初步选择风力机输出功率、风

速、环境温度、主轴转速及上时刻主轴承温度作为输

入变量，主轴承当前时刻温度（y）作为输出变量。

选取某风力机 2019年 4月主轴承正常状态时

的运行参数进行建模，根据所建模型对 5月份主轴

承温度进行预测。按照 1.1部分所述步骤对原始

SCADA数据进行归一化处理，归一化后的部分数

据如表 2所示。

3.2 MLR，GM （1，N），SVR 及组合预测模型

的求解

3.2.1 多元线性回归模型(MLR)
以风力机输出功率（x1）、风速（x2）、空气温度

（x3）、主轴转速（x4）及上时刻主轴承温度（x5）为自变

量，风力机主轴承当前时刻温度（y）为因变量建立多

元线性回归方程，根据 1.1部分所述步骤求解得到

的MLR模型为

y= 0.032 1- 0.021 9x1 + 0.007 3x2 +
0.007 9x3 + 0.026 5x4 + 0.942 1x5

（25）

对式（25）进行统计量检验时发现输出功率（x1）
所对应的方差扩大因子（variance inflation factor，简

称 VIF）为 15.641 8，风 速（x2）所 对 应 的 VIF 为

15.713 4，表明所建模型存在严重的多重共线性

（VIF＞10），可能会给回归结果带来较大误差，因此

需要重新修正模型输入变量，以消除多重共线性。

消除多重共线性的常用方法则是剔除 VIF最

大值所对应的变量，即风速（x2）；剔除后的MLR修

正模型自变量为风力机输出功率（x1）、空气温度

（x3）、主轴转速（x4）及上时刻主轴承温度（x5），根据

1.1部分所述步骤求解得到的MLR修正模型为

y= 0.032 9- 0.018 0x1 + 0.007 9x3 + 0.026 9x4 +
0.941 8x5 （26）
据检验，式（26）已消除多重共线性，F检验及 T

检验各项指标均满足显著性条件。利用修正后的

MLR模型对 5月份主轴承温度进行预测，部分预测

值及残差值见表 2。

表 1 SCADA数据的归一化

Tab.1 Normalization of SCADA data

序号

1
2
3
⋮

时刻

00:10
00:20
00:30
⋮

功率

0.159 0
0.163 2
0.224 0
⋮

主轴

转速

0.344 3
0.337 6
0.473 7
⋮

主轴承

温度

0.769 2
0.743 6
0.743 6
⋮

环境

温度

0.040 7
0.038 0
0.032 0
⋮

…

…

…

…

⋮
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3.2.2 灰色预测模型GM(1,N)的求解

基于 MLR修正模型所得自变量及因变量，选

择当前时刻主轴承温度、功率、空气温度、主轴转速

及上时刻主轴承温度的时间序列为原始数据序列

Xj
（0）=｛X1（0），X2（0），X3（0），X4（0），X5（0）｝。其中：当前时

刻主轴承温度数据序列 X1（0）为系统特征数据序列；

而功率数据序列 X2（0）、空气温度数据序列 X3（0）、主轴

转速数据序列 X4（0）以及上时刻主轴承温度序列 X5（0）

均为相关因素序列。选取 2019年 4月份 SCADA数

据依据 1.2所述步骤进行建模，求解得到 GM（1，N）
模型参数列 μ的值为

μ=(2.014 5，- 0.000 6，0.062 5，0.146 5，1.972 3 )T

将参数列 μ代入式（8），得到时间相应函数，而

后根据式（9）累减可得到 GM（1，N）预测值，部分预

测值及残差见表 3。

3.2.3 支持向量机回归模型(SVR)的求解

基于 MLR修正模型所得自变量及因变量，选

择 2019年 4月份的当前时刻主轴承温度、功率、空

气温度、主轴转速及上时刻主轴承温度等序列数据

用来训练 SVR模型，用训练好的模型来预测 5月份

主轴承温度值。

给定参数 c和 g的初始范围均为［-8，8］，根据

交互检验法求解得到 SVR模型最优参数 c和 g为：

Best c=1.414 2，Best g=0.353 5；根据所求最优参

数 c和 g对 SVR模型进行训练，然后对 5月份数据进

行预测，部分预测值及残差值见表 4。
3.2.4 MLR、GM(1,N)及 SVR组合模型的求解

假设MLR修正模型所得主轴承温度预测值为

ŷ1t，GM（1，N）模型所得预测值为 ŷ2t，SVR模型所得

预测值为 ŷ3t，则应用熵值法确定的各模型最优权重

为w1=0.125 8，w2=0.310 5，w3=0.563 7，因此可得

组合模型表达式为

ŷ t= 0.125 8ŷ1t+ 0.310 5ŷ2t+ 0.563 7ŷ3t （27）
根据所求组合模型对 5月份数据进行预测，部

分预测值及残差见表 5。

3.3 各模型预测结果对比分析

根据各模型对 5月份主轴承温度数据进行预

测，实际值与各模型预测值变化趋势如图 4所示。

图 4显示在第 48，1 220，1 928及 2 206点附近

处主轴承温度较低，查询主状态日志可知是由于风

力机停机重新启动所造成。另外从图中可看到，不

同模型所求主轴承温度预测值与实际值变化趋势相

近，拟合程度较高；但根据图 4不易直观判断哪种模

表 2 MLR模型部分温度预测结果值

Tab.2 Temperature prediction results of MLR model

℃

序号

1
2
3
⋮

实际值

59
60
60
⋮

MLR预测值

58.913 0
58.914 3
59.848 2
⋮

残差

0.087 0
1.085 7
0.151 8
⋮

表 3 GM(1, N)模型部分温度预测结果值

Tab.3 Temperature prediction results of GM(1, N)

model ℃

序号

1
2
3
⋮

实际值

59
60
60
⋮

MLR预测值

59.141 3
58.130 0
60.903 6
⋮

残差

-0.141 3
1.870 0

-0.903 6
⋮

表 4 SVR模型部分温度预测结果值

Tab.4 Temperature prediction results of SVR model

℃

序号

1
2
3
⋮

实际值

59
60
60
⋮

MLR预测值

59.244 2
59.247 5
60.238 2
⋮

残差

-0.244 2
0.752 5

-0.238 2
⋮

表 5 组合模型部分温度预测结果值

Tab.5 Temperature prediction results of Combined

model ℃

序号

1
2
3
⋮

实际值

59
60
60
⋮

MLR预测值

59.244 2
59.247 5
60.238 2
⋮

残差

-0.244 2
0.752 5

-0.238 2
⋮

图 4 风力机主轴承温度预测图

Fig.4 Forecast figure of wind turbine main bearing tempera⁃
ture
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型预测值与实际值吻合度更好。为进一步对比各模

型 优 劣 性 ，进 而 求 解 各 模 型 综 合 评 价 指 标 值 ，

见表 6。

由表 5的各指标数据对比可知，组合模型的

RMSE，MPE及MAE最小，R2最大，表明组合模型

偏差及波动性更小，在各模型中具有最高的预测精

度；其中组合模型的R2值分别较其他模型提高 0.049 3，
0.002 7和 0.000 2。因此，选择在组合预测模型基础

上引入滑动窗口方法实现对风力机主轴承的故障监

测。此外在单一预测模型中，SVR模型具有良好的

预测精度，各项指标均和组合模型指标相近。

3.4 基于滑动窗口的主轴承温度故障状态监测

查询风力机主状态日志可知，5月份风力机主

轴承未发生故障。为验证方法有效性，人为模拟主

轴承因发生故障而导致主轴承温度升高的情况。选

择 5月份主轴承温度较高的 12~15号 3天累计 568
个温度点进行研究，取滑动窗口宽度N=20，置信水

平 α=0.05，根据式（23），（24）求解得到主轴承正常

状态下预测残差均值及标准差的各自 95%置信区

间，它们的变化趋势如图 5所示。

图 5（a）为主轴承温度残差窗口均值变化趋势

图，从图 5（a）可知主轴承温度残差窗口均值最大值

为 μmax=0.223 5（即 A点）；图 5（b）为主轴承温度残

差窗口标准差变化趋势图，由图 5（b）可知主轴承温

度残差窗口标准差最大值为 σmax=0.764 6（即 B点），

由于是人为模拟故障，所以残差标准差并未发生变

化。故选择残差窗口均值展开分析，取 k1=2，则窗

口均值临界值根据式（22）可得 μv=±0.447 0。
从 第 303 个 温 度 点 开 始 人 为 加 入 步 长 为

0.015 ℃的温度累积偏移量，基于组合模型的主轴承

温度预测残差均值变化趋势如图 6所示。

图 6显示，主轴承正常运行时残差均值 95%置

信区间均未超过临界值，在 C点即第 284个窗口

（303-20+1）加入温度偏移后，滑动窗口残差均值

逐渐增大，在 D点残差窗口均值 95%置信上界超过

临界值 0.447 0，引发主轴承故障报警。综上可得，

当主轴承发生故障导致其温度异常时，基于滑动窗

口方法的故障监测方法可及时发现故障并报警，有

效监控主轴承异常状态。

4 结束语

基于风力机 SCADA数据分别建立主轴承温度

的MLR，GM（1，N），SVR 3种单一预测模型及它们

的组合预测模型；其中组合模型有着更优越的预测

性能，其决定系数分别比其他模型提高 0.049 3，
0.002 7及 0.000 2。此外 SVR模型在单一预测模型

中有着更高的预测精度。在组合预测模型基础上引

入滑动窗口方法求解分析温度预测残差的统计特性

（均值和标准差），当窗口均值或标准差的置信区间

超过设定临界值时可判断出主轴承发生故障，有效

监测主轴承运行状态。笔者所提方法可用于工程实

际中风力机或其他机械设备的关键部件温度预测及

故障监测。

表 6 各模型指标对比值

Tab.6 Comparison results of each model index

评价指标

RMSE
MPPE
MAE
R2

MLR模型

0.489 4
0.005 2
0.349 1
0.932 5

GM(1,N)
模型

0.464 8
0.004 8
0.318 4
0.979 1

SVR模型

0.434 6
0.004 2
0.272 2
0.981 6

组合模型

0.433 9
0.004 0
0.265 4
0.981 8

图 5 残差窗口均值和标准差

Fig.5 Residual window mean and standard deviation

图 6 模拟故障状态的残差窗口均值

Fig.6 Residual window mean value of simulated fault state
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