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摘　 要:针对风电机组的实时状态监测问题,提出了一种基于增量式相对熵的残差分析方法。 首先,通过分析滑动窗口数据特

点,推导了适用于实时运算的增量式相对熵的计算公式,其时间复杂度为 O(1),要低于常规计算方法的 O(n)。 接下来,提出

了一种基于数据驱动和正常行为建模的风电机组实时状态监测方法,并将增量式相对熵作为实时残差分析的指标。 最后,用某
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MW 风电机组的实际齿轮箱故障数据为算例,验证了该方法的有效性。 结果表明,相对熵残差分析能够至少提前 8 ~ 10
 

d 实

现故障预警,优于常规的统计量;增量式相对熵的计算时间仅相当于常规方法的 0. 4% ~ 1. 9%,在实时性上有显著优势。
关键词:

 

增量式相对熵;风电机组;状态监测;残差分析

中图分类号:
 

TM315;TN014　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

470. 4047

Real-time
 

condition
 

monitoring
 

of
 

wind
 

turbine
 

based
 

on
 

incremental
 

relative
 

entropy

Wang
 

Ziqi1 　 Zhang
 

Shuyao1 　 Liu
 

Changliang1,2

(1. School
 

of
 

Control
 

and
 

Computer
 

Engineering,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,
 

Baoding
 

071003,
 

China;
 

2. State
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Alternate
 

Electrical
 

Power
 

System
 

with
 

Renewable
 

Energy
 

Sources,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,
 

Beijing
 

102206,
 

China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

real-time
 

condition
 

monitoring
 

of
 

wind
 

turbine,
 

a
 

real-time
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

incremental
 

relative
 

entropy
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

characteristics
 

of
 

sliding
 

window
 

data,
 

the
 

formula
 

of
 

incremental
 

relative
 

entropy
 

which
 

is
 

suitable
 

for
 

real-time
 

calculation
 

was
 

derived.
 

And
 

the
 

time
 

complexity
 

of
 

incremental
 

relative
 

entropy
 

is
 

O(1),
 

which
 

is
 

lower
 

than
 

O(n)
 

of
 

conventional
 

calculation
 

method.
 

Next,
 

a
 

real-time
 

wind
 

turbine
 

condition
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

data-
driven

 

and
 

normal
 

behavior
 

modeling
 

was
 

proposed
 

and
 

the
 

incremental
 

relative
 

entropy
 

was
 

used
 

as
 

the
 

index
 

of
 

real-time
 

residual
 

analysis.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

the
 

actual
 

gearbox
 

fault
 

data
 

of
 

a
 

2
 

MW
 

wind
 

turbine.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

relative
 

entropy
 

residual
 

analysis
 

can
 

realize
 

fault
 

warning
 

at
 

least
 

8~ 10
 

days
 

in
 

advance,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

conventional
 

statistics.
 

The
 

calculation
 

time
 

of
 

incremental
 

relative
 

entropy
 

was
 

only
 

0. 4% ~ 1. 9%
 

of
 

the
 

conventional
 

calculation
 

method,
 

which
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

real-time
 

performance.
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0　 引　 言

据全球风能协会截止 2018 年底的统计数据,全球风

电装机总量已达 597
 

GW,而中国的装机总量达 216
 

GW,

全球占比超过 36% [1] 。 在装机总量大大增长的同时,风
电机组的运维问题也受到了较广泛的关注。 据调查,国
内陆上风电场的运维成本约占总收入的 10% ~ 15%,海
上风电场的占比更高、约为 20% ~ 25% [2] 。 因此,有必要

深入研究风电机组的状态监测技术,从而及时掌握关键

设备的运行状态,助力风电场运维的信息化和智能化、降
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低成本。
现有的风电机组状态监测方法,可大致分为基于传感

器、基于机理模型和基于运行数据 3 类。 基于传感器的方

法是利用一些特殊传感器以实现状态监测,如振动分

析[3-4] 、油液分析[5-6] 、声发射分析[7-8] 等,可靠性和准确性

较高,但需要较大的前期投资和后期维护费用,且多为离

线分析。 基于机理模型的方法[9-10]是根据设备和系统的运

行机理建立数学模型以实现状态监测,理论基础坚实且实

时性较好,但在实际应用中准确性和适应性较差。
基于运行数据的方法是利用监控与数据采集

(supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition,
 

SCADA)系统的

历史和实时运行数据以实现状态监测[11-12] 。 现今,绝大

多数风电场均配置有 SCADA 系统,使得数据驱动方法的

应用成本相对较低,受到了广泛关注。 该方法可具体分

为[13] 数据处理、正常行为建模和残差分析 3 部分。 首

先,将 SCADA 历史数据进行处理,仅保留正常运行数据;
其次,基于神经网络、支持向量机等数据驱动算法,建立

设备的正常行为模型;最后,分析实际测量值和模型估计

值间的残差,从而评估设备当前的运行状态是否异常。
残差分析是数据驱动状态监测方法的最后阶段,其

结果对于制定灵活化的运维方案有重要作用。 现有研究

中,多以一段残差数据的平均值[14] 、方差[15] 等常规统计

量作为指标,并结合滑动窗口算法进行实时计算。 但是,
统计量变化的实质是残差的概率分布发生变化,仅仅通

过数个统计量可能无法全面刻画概率分布的真实情况,
从而得到变化趋势不显著、故障敏感度差的信息,无法反

映设备的真实状态。
相对熵是信息论中的重要概念,可以作为两个概率

分布之间距离或相似程度的一种定量度量[16] 。 近年来,
相对熵在状态监测相关领域[17-18] 中得到了一定应用。 本

文提出使用相对熵作为风电机组实时状态监测的指标,
并根据滑动窗口数据的特点,推导了增量式相对熵的计

算公式,以提高实时计算速度。 用某发生齿轮箱故障的

2
 

MW 风电机组 SCADA 数据为算例进行实验,对比验证

相对熵相比常规统计量在状态监测上的优势和增量式相

对熵在计算速度上的优势。

1　 增量式相对熵

1. 1　 相对熵的基本概念

设 P 和 Q 是连续随机变量 X 的两个概率分布,p(x)
和 q(x)是 P 和 Q 的概率密度函数。 定义 P 和 Q 的相对

熵 D(P‖Q) 如下:

D(P‖Q) = ∫+∞

-∞
p(x)log p(x)

q(x)
dx (1)

易证: D(P‖Q) ≥ 0, 仅当函数 p(x)和 q(x)相等时等号

成立。 对于正态分布,相对熵的计算公式如下[19] :

D(P‖Q) =
(μ1 - μ2) 2

2σ2
2

+
σ1

2

2σ2
2
- log

σ1

σ2

- 0. 5 (2)

式中: μ1 和 μ2 是正态分布 P 和 Q 的均值; σ1
2 和 σ2

2

是方差。
但是,对于概率密度函数较为复杂的分布,如伽马分

布[19] 等,式(1)化简后的复杂度很高或积分运算不存在

解析解、较难投入实际应用。 因此,可使用针对离散概率

分布的相对熵计算公式如下:

D(P‖Q) = ∑
n

i = 1
P i(x)log

P i(x)
Q i(x)

(3)

式中:P i(x)和 Q i(x)为 P 和 Q 在第 i 个离散化单元上的

概率分布;n 是离散化单元的总个数。
以一维离散概率分布为例解释式(3) 的实际应用:

将数轴事先分为 n 个子区间,设 P 和 Q 分别有 m 个对应

的数据点,则 D(P‖Q) 的计算公式如下:

D(P‖Q) = ∑
n

i = 1
P i log

P i

Q i

= ∑
n

i = 1
Ii (4)

P i =
np
i

m
　 Q i =

nq
i

m
(5)

式中:Ii 是第 i 个子区间的相对熵分量; np
i 和 nq

i 是 P 和 Q
落在第 i 个子区间内的数据点个数;m 是数据总数。

基于相对熵进行状态监测的原理如下:设 P 是设备

正常时运行数据的分布,Q 是当前运行状态数据的分布。
若 D(P‖Q) 较小,说明当前运行状态与正常状态差别不

大、设备基本正常;若 D(P‖Q) 较大,则说明设备偏离了

正常运行状态、可能发生异常,且 D(P‖Q) 越大,偏离正

常状态的幅度越大。
1. 2　 增量式相对熵的推导

滑动窗口算法是针对统计量实时计算的一种常用数

据处理算法,其示意图如图 1 所示。

图 1　 滑动窗口算法

Fig. 1　 Sliding
 

window
 

algorithm

由图 1 可知,当新的实时数据到来后,滑动窗口向前

移动 1 格,即将新数据点 x( t)加入窗中并将最旧的数据
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点 x( t-m)移除。 之后,可进一步计算窗中所有数据的统

计量,实现数据流和统计量的实时更新。
对于相对熵,考虑令分布 P 代表设备的正常运行状

态、不更新对应的数据;Q 代表当前运行状态、按照滑动

窗口算法更新对应的数据。 因此,常规滑动窗口相对熵

的计算方法如下。
1)划分 n 个子区间,基于式(5)和计算 P 的概率分

布(P1,
 

P2,…,Pn)。
2)基于式(5)计算 Q 的概率分布(Q1,

 

Q2,…,Qn),
之后基于式(4)计算 D(P‖Q)。

3)基于滑动窗口算法更新 Q 的数据,并重复步骤 2)
计算 D(P‖Q)。

上述方案能够实现相对熵的实时计算,但每次数据

更新后,均需要遍历滑动窗口中的所有数据重新计算 Q
的概率分布和 D(P‖Q) 、计算量相对较大。

接下来,结合滑动窗口数据的特点,考虑窗口每次向

前移动 1 格的情况,推导增量式相对熵的:数据更新后,
窗口中新增了 1 个数据点、移除了 1 个数据点。 因此,至
多有 2 个子区间内的数据点个数发生变化,从而概率分

布(Q1,
 

Q2,
 

…,
 

Qn)和相对熵分量( I1,
 

I2,
 

…,
 

In)中最

多有 2 个对应的值发生改变。
设数据更新前后的相对熵分别为 D( t)和 D( t+1),

新增数据点隶属于子区间 1,移除数据点隶属于子区间

2,则 D( t)和 D( t+1)的计算公式如下:

D( t) = ∑
n

i = 1
Ii

D( t + 1) = I′1 + I′2 + ∑
n

i = 3
Ii (6)

式中: I′1 和 I′2 是更新后子区间 1 和 2 的相对熵分量。 计

算 D( t)到 D( t+1)的增量 ΔD 如下:
ΔD = D( t + 1) - D( t) = I′1 - I1 + I′2 - I2 =

P1 log
P1

Q′1

- log
P1

Q1
( ) + P2 log

P2

Q′2

- log
P2

Q2
( ) (7)

式中: Q′1 和 Q′2 是更新后 Q 在子区间 1 和 2 上的概率分

布。 由于子区间 1 中的数据增多 1 个,子区间 2 中的数

据减少 1 个,则 Q′1 和 Q′2 的计算公式如下:

Q′1 =
nq

1 + 1
m

= Q1 + 1
m

Q′2 =
nq

2 - 1
m

= Q2 - 1
m

(8)

式中: nq
1 和 nq

2 是更新前滑动窗口数据落在子区间 1 和 2
内的个数,Q1 和 Q2 是更新前 Q 在子区间 1 和 2 上的概

率分布,m 是滑动窗口的宽度即数据总量。
结合上述推导,增量式相对熵的计算方法如下。
1)划分 n 个子区间,基于式(4) 和(5) 计算 P、Q 的

概率分布(P1,
 

P2,…,Pn)、(Q1,
 

Q2,…,Qn)以及增量式

相对熵的初值 D(1)。
2)实时数据到来后,判断新增和移除的数据点隶属

的子区间 i 和 j;若 i = j,则相对熵 D( t+1)等于前一拍的

相对熵 D( t);若 i≠j,执行步骤 3)。
3)基于式(7) 和(8),计算更新后的概率分布 Q′i、

Q′j 和相对熵增量 ΔD, 则相对熵 D( t + 1) = D( t) + ΔD ;
之后,用 Q′i 和 Q′j 更新 Q 的概率分布并重复步骤 2)。

从如下 3 个方面,对比分析常规相对熵计算方法和

增量式相对熵。
1)时间复杂度,常规方法需要遍历整个滑动窗口的

数据,重新计算所有的概率分布(Q1,
 

Q2,…,Qn)和相对

熵分量( I1,
 

I2,…,In),时间复杂度为 O(n)、与数据总量

有关;增量式相对熵仅需确定新增和移除数据隶属的子

区间,并基于式(7)和(8)进行简单运算即可完成,时间

复杂度为 O(1),与数据总量无关。
2)数据存储,除滑动窗口数据以外,常规方法仅需存

储概率分布(P1,
 

P2,…,Pn);增量式相对熵则需额外存

储概率分布(Q1,Q2,…,Qn)和相对熵 D( t),但从宏观上

看几乎与常规方法没有差别。
3)计算准确性,从推导过程可以看出,增量式相对熵

和常规方法的计算结果完全相等。
1. 3　 零概率问题及解决方法

实际应用过程中,可能会有某些离散化区间上的概

率分布等于 0 的情形,即没有数据落在某些子区间内的

零概率问题。 由于含有对数运算,零概率问题会严重影

响相对熵的计算。
若概率分布 P i = 0 且 Q i≠0,则基于式(4)相对熵分

量 Ii = 0。 但由相对熵的基本性质可知,当且仅当 P i =Q i

时 Ii = 0,其他情况 Ii>0,因此上述结果是不符合基本性质

的。 若 P i≠0 且 Q i = 0,则式(4)的对数运算中分母为 0,
导致等式不成立而无法计算 Ii。

针对上述零概率问题,提出一种简单的解决方法如

下:在计算得到 P、Q 落在各子区间内的数据点个数 np
i 、

nq
i 后,统一做如下处理(对于增量式相对熵,仅在步骤 1)

执行该操作)。
np
i = np

i + 1nq
i = nq

i + 1( i = 1,2,…,n) (9)
此时,P、Q 在各子区间上的概率分布计算公式如下:

P i =
np
i

m + n
,Q i =

nq
i

m + n
(10)

式中:分母 m 也应修正为 m+n。
式(9)保证了每个子区间内至少有 1 个数据,从而避

免了零概率问题;式(10)保证了所有子区间的概率分布

之和仍是 1,确保了相对熵计算的正确性。 在不同的运

行数据分布、子区间划分情况下,上述方法均能够确保零

概率问题下相对熵的正常计算。
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2　 风电机组实时状态监测方法

参照风电机组数据驱动状态监测方法的一般架构,基于

增量式相对熵的实时监测方法如图 2 所示,具体步骤如下。

图 2　 基于增量式相对熵的实时状态监测方法

Fig. 2　 Real-time
 

condition
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

incremental
 

relative
 

entropy

1)从风电机组的 SCADA 数据库中导出一部分历史

运行数据,经异常数据检测、特征选择、归一化等数据预

处理操作后,以剩余的代表正常运行状态的历史数据作

为训练数据。
2)从运行参数中,确定表征关键设备运行状态的状

态参数。 以状态参数为输出变量,其余参数为输入变量,
基于神经网络、支持向量机等数据驱动建模算法,使用训

练数据建立正常行为模型。
3)将实时数据中的非状态参数作为正常行为模型的

输入,得到模型的输出即状态变量的估计值。 计算状态

变量实测值和估计值之间的残差,并结合滑动窗口算法

对实时残差数据流进行处理。
4)取一部分机组运行状态正常时得到的残差数据,

作为相对熵中的分布 P。 以滑动窗口残差数据作为分布

Q,根据 1. 2 节的步骤,计算增量式相对熵并随时间推移

得到相对熵变化曲线。
5)以正常运行时的相对熵曲线为依据,制定预警阈

值。 若相对熵曲线长期超过阈值,则说明风电机组关键

设备的运行状态可能发生了异常。

3　 算例及分析

3. 1　 研究对象及数据处理

本算例的研究对象为福建省某陆上风电场的一台额

定功率 2
 

MW 的双馈式机组,主要特征参数如下:切入风

速为 4
 

m / s,额定风速为 12
 

m / s,切出风速为 25
 

m / s,
SCADA 数据的采样周期为 10

 

min。 据 SCADA 系统记

录,机组于 2016 年 7 月 13 日 10:20 发生齿轮箱故障导

致非停,经维修后于 7 月 18 日 9:30 恢复正常运行。
导出时间跨度为 1 月 1 日 0:00 ~ 7 月 13 日 10:20

(齿轮箱故障前) 和 7 月 18 日 9:30 ~ 12 月 31 日 23:50
(齿轮箱维修后) 的两组历史数据,运行参数有风速、发
电机转速、环境温度、有功功率和齿轮箱轴承温度共 5
个。 齿轮箱轴承是承载齿轮箱主轴的载体,据统计约有

70%的齿轮箱故障发生在轴承上[20] 。 因此,选择齿轮箱

轴承温度作为状态变量,即正常行为模型的输出;其余 4
个运行参数作为模型的输入。

本算例使用的数据预处理规则如下。
1)删除有功功率小于等于 0,即风电机组停机、故障

等运行状态下的数据。
2)删除风速大于切出风速或小于切入风速,即风电

机组未并网运行时的数据。
3)基于拉依达准则,依次删除各运行参数中的异常

值,以消除粗大误差对建模的影响。
4)将运行数据进行 min-max 归一化,以消除量纲对

建模的影响,具体公式如下:

x′ij =
x ij - min(x j)

max(x j) - min(x j)
(11)

式中:x ij 为第 j 个运行参数对应的第 i 个数据;max(x j)和
min(x j)分别为第 j 个运行参数的最大值和最小值;x′ij 为
归一化后的数据。
3. 2　 正常行为建模

经数据预处理后,齿轮箱故障前和维修后的两端运

行数据均剩余 14
 

000 组。 以前 9
 

000 组作为训练数据,
分别建立齿轮箱故障前和维修后的正常行为模型;以后

5
 

000 组作为测试数据,用来评估不同模型的性能和进行

状态监测对比实验。
使用两种典型的数据驱动算法进行建模:线性回归

(linear
 

regression,
 

LR) 和最小二乘支持向量机 ( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LSSVM)。 LR 模型的参数

辨识方法为最小二乘法;LSSVM 模型基于 MATLAB 的

Regression
 

Learner 工具箱实现,核函数为高斯函数。 程

序运行的软件平台为 MATLAB
 

R2018a, CPU 型号为

i7-8750H,内存为 16
 

GB。
使用均方根误差 RMSE 和决定系数 R2 对模型的精

度进行评价。 在齿轮箱故障前和维修后的两组数据上,
LR 和 LSSVM 模型的训练和测试结果如表 1 所示。

训练数据上,LR 和 LSSVM 模型的表现较为接近且

精度相对较高,说明模型能够有效学习和记忆设备的正

常运行状态。 LR 模型的测试和训练精度相差不大,而
LSSVM 的测试和训练精度相差较大,说明 LSSVM 的泛化
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　 表 1　 LR 模型和 LSSVM 模型的训练和测试结果

Table
 

1　 Training
 

and
 

test
 

results
 

of
 

the
 

LR
 

model
 

and
 

LSSVM
 

model
故障前 维修后

训练 测试 训练 测试

LR
RMSE 0. 074 0. 092 0. 051 0. 041
R2 0. 88 0. 87 0. 95 0. 94

LSSVM
RMSE 0. 070 0. 120 0. 049 0. 083
R2 0. 89 0. 74 0. 95 0. 77

能力相对较低。 故障前各模型的测试精度要显著劣于训

练精度,而维修后训练和测试精度的差别不大,说明在齿

轮箱故障前,正常行为模型的估计精度有显著降低、运行

状态可能发生异常。
齿轮箱故障前,LR 模型在测试数据上的残差序列如

图 3 所示。

图 3　 齿轮箱故障前 LR 模型的残差

Fig. 3　 Residuals
 

of
 

the
 

LR
 

model
 

before
 

gearbox
 

fault

由于风电机组运行环境的复杂性和不确定性,导致

运行数据和残差序列的噪声和波动较大。 因此,很难直

观通过图 3 未经处理的残差数据判断设备的运行状态,
有必要进一步进行残差分析以提取其中的有效信息。
3. 3　 基于增量式相对熵的残差分析

考虑残差序列的最大和最小值,以±0. 4 为界划分 40
个子区间,第 1 个子空间为( -∞ ,

 

-0. 4],第 40 个子空间

为(0. 4,
 

+∞ ),其余为( -0. 4,
 

+0. 4]范围内等分的左开

右闭子区间。 依照上述子区间划分,计算 5
 

000 个残差

数据中前 2
 

000 个( 1 ~ 2
 

000) 和后 2
 

000 个( 3
 

001 ~
5

 

000)残差的概率分布,如图 4 所示。
前 2

 

000 个残差的概率分布相对集中,而后 2
 

000 个

残差的分布出现了显著的右移,说明残差的平均值增大,
即整体上齿轮箱轴承温度的实测值要高于正常行为模型

的输出、运行状态可能出现了异常。 上述结论验证了基

于残差概率分布进行状态监测的可行性,但在两个概率

分布差异较小时,直接使用图 4 可能较难分辨,因此更适

宜于定性分析。
以测试数据的前 2

 

000 个残差作为相对熵中的分布

图 4　 齿轮箱故障前 LR 模型残差的概率分布

Fig. 4　 Probability
 

distribution
 

of
 

the
 

residuals
 

of
 

LR
 

model
 

before
 

gearbox
 

fault

P 保持不变、视作正常运行状态;以所有测试数据结合滑

动窗口算法作为分布 Q、视作实时运行状态,窗口宽度

m= 2
 

000。 分别计算 LR 和 LSSVM 模型在故障前和维修

后的增量式相对熵曲线如图 5 所示,并设置阈值 T 如下:
T = k·max(Dn) (9)

式中:k 为阈值系数,本文取 k = 1. 2;Dn 为维修后的增量

式相对熵序列。

图 5　 基于增量式相对熵的残差分析结果

Fig. 5　 Residual
 

analysis
 

results
 

based
 

on
 

incremental
 

relative
 

entropy

维修后相对熵曲线的变化趋势相对较为平缓,而故

障前曲线的增长速度和幅度显著较高、与维修后的曲线

产生鲜明对比,说明故障停机前,齿轮箱的运行状态已经

逐步偏离了正常状态、可能发生了潜在故障。 对于 LR
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模型,曲线在第 1
 

841 个滑动窗口超过阈值,能至少提前

8
 

d 实现潜在故障的预警;LSSVM 模型在第 1
 

488 个窗口

超过阈值,能至少提前 10
 

d 实现预警。
使用残差的滑动窗口平均值进行对比实验,窗口宽

度和阈值计算方法和相对熵一致,曲线如图 6 所示。

图 6　 基于滑动窗口平均值的残差分析结果

Fig. 6　 Residual
 

analysis
 

results
 

based
 

on
 

the
 

average
 

of
 

sliding
 

window

如图 6 所示,对于 LR 模型,维修后的平均值曲线要

远低于故障前的曲线,导致阈值起不到故障预警的作用;
对于 LSSVM 模型,维修后的平均值曲线的波动幅度相对

较大、阈值相对较高,导致故障前的曲线出现了反复穿越

阈值的现象、可能会造成漏报警。
分析对比图 5 和 6 可得到如下结论。
1)对比 LR 和 LSSVM 模型,相对熵曲线均实现了故

障预警,结论一致只是预警时刻有差异,说明相对熵残差

分析能够适应不同的建模算法;而对于平均值曲线,LR
模型未能实现预警而 LSSVM 模型有反复穿越阈值的现

象,不同建模算法得到的结果不一致。
2)对比故障前和维修后,两条相对熵曲线的起点均

为 0,使得能够直接对比不同时间阶段设备运行状态的

相对变化、便于进行对比实验;而对于平均值曲线,故障

前和维修后的曲线的差异较大,特别是 LR 模型,会导致

不同实验得到的状态监测曲线难以互相参照。
上述结论能够说明相对熵在状态监测问题上的表现

要优于常规统计量。 但值得注意的是,相对熵无法区分

概率分布的偏移方向,即残差是整体增大还是减小,实际

应用中可与平均值配合使用。
常规相对熵计算方法、增量式相对熵和滑动窗口平

均值法在不同实验中的计算时间(计算 3
 

000 组滑动窗

口数据所需的总时间)如表 2 所示。
表 2　 各残差分析方法的计算时间

Table
 

2　 Calculation
 

time
 

of
 

each
 

residual
 

analysis
 

method
(s)

常规相对熵 增量式相对熵 滑动平均值

故障前
LR 7. 3×10-1 1. 4×10-2 3. 8×10-2

LSSVM 6. 9×10-1 4. 1×10-3 2. 1×10-2

维修后
LR 6. 2×10-1 4. 1×10-3 2. 1×10-2

LSSVM 6. 3×10-1 2. 6×10-3 1. 7×10-2

　 　 增量式相对熵在运算速度上有显著优势,计算时间

仅为常规方法的 0. 4% ~ 1. 9%,相比滑动平均值法也有

着较大优势。 因此,在同时监测多台机组的多个运行参

数等实时数据量较大的场景下,增量式相对熵有着较大

的应用前景。

4　 结　 论

本文提出了一种基于增量式相对熵的风电机组实时

状态监测方法,并使用某 2
 

MW 风电机组齿轮箱故障前

和维修后的两组运行数据为算例, 分别结合 LR 和

LSSVM 两种数据驱动建模算法验证了该方法的有效性。
结果表明,相比于基于滑动窗口平均值的残差分析方法,
相对熵在状态监测问题上的表现更好,能够至少提前 8 ~
10

 

d 实现齿轮箱故障的预警;经理论分析,增量式相对熵

的时间复杂度为 O ( 1),低于常规相对熵计算方法的

O(n),而经实验验证,增量式相对熵的计算时间仅相当

于常规方法的 0. 4% ~ 1. 9%,在实时性上有显著优势。
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