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基于状态自适应评估的海上风电机组预防性维护策略

符 杨 1，黄路遥 1，刘璐洁 1，魏书荣 1，任浩瀚 2，王 毅 2，唐庚培 2
（1. 上海电力大学 电气工程学院，上海 200090；2. 上海绿色环保能源有限公司，上海 200433）

摘要：针对海上风电机组对故障特征的增量式学习及主动维护的问题，提出了一种基于状态自适应评估的海

上风电机组预防性维护策略。首先，采用非正态总体假设检验量化机组实时状态与典型状态的信息差异，通

过增量字典学习捕捉机组典型状态特征，基于支持向量机构建了机组状态自适应评估模型。然后，结合部件

有效役龄，以机组状态概率向量为决策依据、单次维护费用最小为目标，优化部件维护策略。同时计入部件

成组时由于提前或延迟维护的损失，以维护总费用最小为目标、日维护时长为约束，建立了基于状态自适应

评估的海上风电机组预防性维护模型。最后，以某海上风电机组为例，验证了所提维护策略的有效性，分析

了维护次数、可及性对维护策略的影响。
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0 引言

在我国 2030年前实现碳达峰、2060年前实现碳
中和的目标愿景下［1］，近年来海上风电作为新能源
领域重要组成部分保持较快的增长速度。截至
2020年，全球新增装机容量 6 GW，其中我国新增装
机容量超过 3 GW［2］。受雷击、盐雾、风载荷等环境
因素的影响，海上风电机组故障率高、类型成因多样
且维护可及性较差，运维费用占其度电费用的 1/4以
上［3］，运行维护费用居高不下。在平价压力下，如何
通过优化维护策略来降低维护费用已成为海上风电
行业实现持续发展的重要方向，也是加速推进碳达
峰、碳中和战略的重要支撑。

目前海上风电机组普遍采用事后维护和预防性
维护相结合的维护策略［4］。事后维护是指机组发生
故障后所进行的非计划性被动维护，由于缺少必要
的维护准备，机组停机时间较长。预防性维护又分
为定期维护和状态维护。定期维护是结合机组历史
故障数据，基于时间或寿命周期的维护，但由于机组
各部件的实际退化程度不同，到期就修的定期维护
方式易造成“维护不足”或“维护过剩”问题。随着机
组状态监测技术的发展，多源异质的监测数据为状
态的精准估计提供了良好的基础，基于机组状态的
维护策略成为近年来研究的热点［5］。目前研究主要
围绕以下 2个方面开展。一是基于机组当前状况评

估制定维护策略［6］，在根据评估机组当前实际状态
的基础上，将其与预设故障阈值比较来判断是否进
行维护。文献［7］在对海上风电机组部件进行统计
分析的基础上，指出了机组状态评估中的关键部件，
并对现有状态评估方法进行梳理。文献［8］结合机
组主轴温度残差信息统计结果，同时引入残差均值
作为状态监测量，实现对主轴状态的实时监测。文
献［9］根据风轮状态的识别结果，以劣化状态为决策
依据，并以风轮维护费用最小为目标制定其维护策
略。文献［10］提出了一种描述部件实时运行状态的
状态指示器，通过比较其与状态维修阈值函数之间
的大小来确定部件的维护策略。二是基于机组未来
状况预测制定维护方案，研究方法通常分为基于数
学模型（如比例风险模型、滤波模型等）预测和基于
数据驱动预测。文献［11］基于机组轴系裂纹损伤机
理，构建了轴系退化-扭振耦合模型，同时引入风速
对轴系退化过程的影响，实现对轴系剩余寿命的预
测。文献［12］在利用神经网络预测状态后，基于各
部件故障概率值，以单位时间维护费用的期望值最
小为目标优化维护策略。文献［13］基于最大似然估
计建立退化预测模型，并提出一种用于确定部件最
优更换方案的单调控制极限解策略。

上述状态维护中存在以下 2个方面问题。一方
面，相比于陆上风电，海上风电机组运行环境复杂多
变，导致机组运行监测数据波动剧烈，不确定运行环
境下的时变监测数据增加了准确评估机组状态的难
度。此外，海上风电机组故障类型更为复杂多样，机
组状态特征的提取是增量式的，需要在历史状态特
征的基础上不断从新样本中学习新知识，对机组状态
特征的增量式学习还有待建立更系统的方法和模型。
另一方面，当前研究多以优化短期单次维护策略为
主，但机组在采用不同维护方式后其状态也随之变
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化［14］。在机组状态与维护策略间的动态不确定相互
影响下，兼顾短期局部与全寿命周期全局的最优维
护决策仍存在困难。因此，如何建立具备自适应学
习能力的状态评估模型对指导状态维护意义重大。

本文针对机组状态评估中对新问题学习能力不
足的问题，利用非正态总体假设检验法判定表示新
状态的状态数据，并基于增量字典学习实时更新状
态评估知识库。由于在采用单个样本测试时，状态
评估模型的输出结果固定，可能与机组实际状态存
在误差，但使用机组相同状态下的多个样本数据进
行状态评估后，其结果具有统计特性，评估结果以概
率向量形式输出。因此，在原有的自适应评估模型
的基础上，以结合支持向量机（SVM）输出的机组各
状态的概率向量为决策依据，制定各部件的预防性
维护策略。然后，依据在不同窗口期的成组维护费
用差异情况，得出最优的预防性维护策略。最后，以
某海上风电机组为例，仿真验证所提模型的有效性，
并分析了维护次数和可及性对维护策略的影响。

1 基于状态自适应评估的海上风电机组预防
性维护策略思路框架

1.1 模型假设
模型假设如下：①依据机组性能衰退趋势，将机

组状态空间划分为机组正常、轻度异常、中度异常、
重度异常、故障 5个状态；②部件预防性维护间隔为
等周期，且小修和大修对应的有效役龄为常数；③不
考虑维护资源及部件故障相关性的影响。
1.2 思路框架

基于状态自适应评估的海上风电机组预防性维
护策略分为状态自适应评估和预防性维护 2个阶
段，具体如下。

1）状态自适应评估阶段。结合机组数据采集与
监视控制（SCADA）系统采集的状态数据和维护日
志，将相邻 2次消缺结束时刻间的状态数据聚类，完
成机组状态空间划分。采用增量字典学习法，对历
史状态数据进行学习，获得初始字典及初始稀疏矩
阵。通过假设检验对比机组实时状态与历史状态，
若假设检验结果为真，则表示该部件出现新故障诱
因，在原有字典的基础上进行增量字典学习，获取增
量字典及增量稀疏矩阵。采用 SVM，将增量字典和
实时状态数据作为输入，在得到实时数据映射到线
性空间上的系数向量后，评估该部件处于各状态的
概率，以概率最大值时的状态作为评估结果。

2）预防性维护阶段。结合部件当前状态概率向
量，使用迭代法优化部件下次预防性维护间隔及维
护方式，并依据维护后的状态数据按上述方法逐次
优化维护策略，形成各部件长期维护决策。在此基
础上，以天为单位，滚动监测时间窗，再计入部件提
前维护或延迟维护产生的惩罚费用，以机组长期维

护费用最小为目标，优化得到短期内成组维护的部
件集及其维护方式。

2 基于增量字典学习和SVM的海上风电机组
状态自适应评估

在划分机组状态空间的基础上，采用非正态总
体假设检验识别机组新故障数据，为了使评估模型自
适应更新新知识，提出了基于增量字典学习和 SVM
的海上风电机组状态自适应评估模型。
2.1 海上风电机组状态空间划分

机组故障多样，当机组逐级劣化甚至发生故障
时，相较于正常状态，状态监测量的数值将出现增
减。因此，通过选择表征机组正常状态的 SCADA系
统数据样本，根据状态值量化其他状态的故障程度，
实现海上风电机组状态空间划分。
2.1.1 基于平衡迭代规约聚类法的机组正常状态聚

类中心确定

机组由于长期处于高湿、高盐的工作环境，并且
在长期风载荷耦合作用下，其各个部件的风险和疲
劳程度不断累积，机组部件状态演变将经历正常—
异常—故障的过程。考虑到 SCADA系统所采集数
据的非线性程度强，且采样过程严格遵循时序性等
特点，本文采用平衡迭代规约聚类法（BIRCH），借助
其对大量高维非线性数据的聚类质量高、节约内存、
聚类时间短等方面的优势［15］，通过按数据排列的先
后次序，构建聚类特征树存储聚类簇的特征，在增添
机组新状态数据的同时实现对机组状态的无监督聚
类。将正常状态簇中心所对应的状态数据作为机组
正常信息的“代表”，当机组状态变化时，表征机组状
态的状态量的值出现不同程度的增减。因此，确定
机组正常状态簇中心并以其状态数据作为基准，是
划分状态空间的首要步骤。

定义机组相邻 2次消缺结束时刻间的时间段为
单位监测周期，在第 v个单位监测周期内，SCADA系
统将采集到的N个M维机组状态数据样本按时序排
列构成待聚类矩阵，xf 为第 f个状态数据样本，xfo为
xf 中的第 o个状态参量值。每个聚类簇由聚类特征
CF（包括状态数据样本数N、样本数据线性和向量、
各样本点数据平方和）表征，记聚类簇 p和聚类簇 q
的第 f个状态数据样本分别为 x'f和 x″f，且聚类簇 p和
聚类簇 q的状态数据样本数量分别为Np和Nq，由此
推导出的簇中心 x̄、簇半径 R及聚类簇 p与聚类簇 q
之间间距d分别如式（1）—（3）所示。

x̄= ( )∑
f = 1

N

xTf /N （1）

R= é

ë
êê

ù

û
úú∑

f = 1

N∑
o= 1

M ( xfo - x̄o )2 /N （2）
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-
2∑
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NpNq

（3）
式中：x̄o为聚类中心的第 o个状态参量值。

BIRCH首先设定叶平衡因子 τ和枝平衡因子 φ
的数值，对读入的首个机组状态数据样本 x1计算
CF1，同时将其放入根节点中，当读入下一个机组状
态数据样本 x2计算 CF2后，比较两簇间距与 x1簇半
径，若 d<R，则将 2个样本归为一类，并将CF合并；反
之，则建立新的枝节点。当叶节点数超过叶平衡因
子 τ时，将枝节点一分为二，同理，当枝节点数超过
枝平衡因子φ时，将根节点一分为二。最后，以聚类

数量为约束，将距离相近的数据簇合并。聚类结果
及正常状态簇中心见附录A图A1。
2.1.2 基于欧氏距离的机组状态空间划分

机组部件劣化过程中，机组状态量（如温度、电
流、电压等）也随之变化。欧氏距离作为量化状态量
变化幅度的一种参数，能更好地将机组劣化阶段细
分。为了获取各状态空间的状态数据，选取正常状
态下聚类中心样本值作为基准值，记 f '为单位监测

周期内正常状态聚类中心样本位次，通过计算单位
监测周期内第 o个状态参量值 xfo与正常状态下第 o
个状态参量值 xf'o间的欧氏距离标幺值 d'，实现对机

组状态空间划分。在参考欧氏距离计算公式［16］的基
础上，欧氏距离标幺值d'的计算公式如式（4）所示。

d'= ∑
o= 1

M ( xfo - xf'o )2 /xf'o （4）
欧氏距离标幺值 d'越大，表示该样本的状态参

量值与机组正常状态下的样本参量值差别越大，机
组运行累积的风险越高。因此，单位监测周期内的
状态数据划分正常、轻度异常、中度异常、重度异常
和故障，划分结果如图1所示。

2.2 海上风电机组状态增量集判定

对实时数据中蕴含的新故障类型判别是增量式
学习的基础。部件在不同故障诱因下，状态数据集
间存在的相对信息损失将导致其幅值谱概率密度函
数不同，因此采用非正态总体假设检验［17］。

设 Y'和 Y″分别为历史状态数据集和实时状态
数据集，Y'的均值为 u0，Y″由 l个 SCADA系统机组状
态数据样本组成，其均值和方差分别为E和σ2。在

显著性水平α下，检验假设H0：E=u0，H1：E≠u0。由于

总体方差已知，依据中心极限定理，在原假设H0成
立的条件下，检验统计量服从标准正态分布。统计

量 ϒ的表达式如式（5）所示，对 ϒ进行U检验，当H0
为真时，统计量ϒ的拒绝域如式（6）所示。

ϒ= || E - u0
σ l

（5）
{| ϒ |> u1-α/2} （6）

若满足式（6），则拒绝H0，此时，表示两数据集

信息差异较大，实时状态数据集可作为对应状态空

间的增量数据集；否则，接受H0，表示实时数据与历

史数据信息差异程度低，即部件的故障诱因已在知

识库中，且实时状态数据集不作为增量集。

2.3 基于增量字典学习和SVM的海上风电机组状态

自适应评估模型

海上风电机组状态自适应评估是制定机组维护

策略的前提，分为状态自学习阶段和状态评估阶段。

在状态自学习阶段，结合状态监测数据、维护日志等

信息，通过增量字典学习实现对新知识的自学习；在

状态评估阶段，为了降低硬分类造成的误差，结合训

练出的增量字典，以实时状态数据为输入，输出机组

处于各状态的概率向量，以概率值最大的状态作为
机组状态自适应评估结果。

2.3.1 状态自学习阶段

初始字典学习是进行增量字典学习的必要环

节。结合机组维护日志和 SACDA系统数据，将表征

部件首次故障的状态数据记作初始训练集Y(0)，初始

字典D(0)和稀疏矩阵X(0)可由式（7）训练得到。

argmin
D(0)，X(0)

{ Y(0) -D(0)X(0)
2
2 +λ X(0) 2} （7）

式中：λ为平衡参数；函数 argmin｛·｝表示使目标函数
｛·｝取最小值时的变量值。将D(0)的m个列向量记
为字典原子｛d1，d2，…，dm｝。设某一时间段内，识别
出该部件的 U个互斥故障诱因后，在原有状态空
间初始字典的基础上，将表征每个故障诱因的状
态数据依次作为增量字典学习的训练集，记U个增
量字典学习的训练集集合为｛Y(1)，…，Y( j )，…，Y(U )｝
（Y( j )为第 j个增量字典学习的训练集）。在对首个增

量字典学习的训练集Y(1)自适应特征值提取前，判断
Y(1)在通过初始字典和稀疏矩阵重构后是否满足误

差容许范围要求（Y(1)≈D(0)X(0)），若满足，则将初始字

典D(0)作为增量字典D(1)，否则在初始字典中增加 b
个字典原子构成新的增量字典D(1)，后续的增量字典

数据构造依此类推。对于第 j+1个增量字典学习的

图1 基于欧氏距离的机组劣化过程再划分

Fig.1 Subdivision of degradation process of

units based on Euclidean distance
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训练集Y( j + 1)，其增量字典D( j + 1)和稀疏矩阵X( j + 1)可通
过式（8）求取［18］。

argmin
D( j + 1)，X( j + 1)

{ Y( j + 1) -D( j + 1)X( j + 1)
2
2 +λ X( j + 1) 2} （8）

将机组实时状态数据输入自适应评估模型后，
依据假设检验判别情况，结合新故障数据对原有状
态空间中的字典进行更新，并采用分段函数F表示
该过程，所提模型如式（9）所示。

F =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

X( j + 1) =X( j )，D( j + 1) =D( j )
|

|
||

|

|
||
E - u0
σ l

< u1-α/2

argmin
D( j + 1)，X( j + 1)

{ } Y( j + 1) -D( j + 1)X( j + 1)
2
2 +λ X( j + 1) 2

|

|
||

|

|
||
E - u0
σ l

≥ u1-α/2

（9）

式中：X( j )和D( j )分别为Y( j )对应的稀疏矩阵和增量字
典。式（9）中对应于α的u值可通过历史数据训练并
查找 t界值表确定。
2.3.2 状态评估阶段

在得到各状态空间增量字典和稀疏矩阵后，由
于实时状态数据是非线性不可分的，利用 SVM建立
超平面，并计算实时状态数据所属状态空间概率，以
概率最大值作为机组状态评估的结果，实现机组状
态分类。

由于 SVM的特征空间要求线性输入，需要对实
时状态数据 y进行空间变换，因此通过增量字典可
得如式（10）所示映射到线性空间上的系数向量 z。

z =(DT( j + 1)D( j + 1) + ∂I )-1DT( j + 1)y （10）
式中：∂为状态评估平衡因子；I为单位矩阵。基于
SVM的多分类问题的主要任务是寻找多个决策函
数，旨在根据输入信息划分到状态空间中，状态 i的
决策函数如式（11）所示。

fi ( z )=ωT
i z+ bi （11）

式中：ωi为超平面法向量；bi为超平面的偏置。结合
历史状态数据，计算实时状态数据所属每个超平面
划分空间的概率，构建 SVM分类器实时状态数据 y
所属状态 i的概率 pi［19］及机组状态评估结果 e分别如
式（12）、（13）所示。

pi =P ( )y = i | z = 1
1+ eAi fi ( z )+Bi （12）

e= argmax { pi} （13）
式中：Ai、Bi为状态 i中参数，由极大似然估计得出；函
数 argmax｛·｝表示使目标函数｛·｝取最大值时的变
量值。

3 基于状态自适应评估的海上风电机组预防
性维护模型

结合当前时刻部件状态向量，通过计算小修、大

修次数的期望和有效役龄，对传统部件预防性维护
费用和停机费用进行修正，以维护总费用最小为目
标，提出了基于状态的部件预防性维护模型，确定下
次（短期）维护时刻及维护方式；在此基础上，结合各
部件有效役龄确定提前维护或延迟维护产生的变动
费用，以全寿命周期（长期）维护总费用最小为目标，
提出了基于状态自适应评估的海上风电机组预防性
维护模型，通过分析各种成组方案下维护费用，确定
各部件短期成组时刻及待维护部件，实现了长短期
维护策略的配合。
3.1 部件预防性维护模型

制定机组部件预防性维护任务是出海成组维护
的基础。设初始预防性维护间隔为 T，在采取不同
的维护方式（不维护、小修、大修、更换）下，机组部件
性能的恢复程度不同。当维护方式为不维护时，机
组部件的有效役龄按原有速度继续增加；当更换维
护方式时，部件有效役龄恢复至 0。引入有效役龄
因子 aγ（γ=1，2）来描述部件性能恢复的程度，0<a2<
a1<1，记 γ=1，2分别为小修和大修的维护方式。设
维护累计次数为 n，第 k-1次维护和第 k次维护的时
间间隔为 Tk。在文献［20］基础上，考虑不同的维护
方式后，第 k次维护时有效役龄η为：

η={Tk k= 1
∑
γ= 1

2∑
w= 1

n- 1
aγTw+Tk k= 2，3，…，n （14）

依据式（14），在不同维护方式下，部件有效役龄
随时间变化的关系见附录A图A2。由图可知，部件
有效役龄受之前预防性维护次数及其维护方式影
响，设机组自正常状态至状态评估起始时刻间共进
行了 n1次小修和 n2次大修，且 n1+n2=n，以 nγ表示预
防性维护在采用维护方式 γ下的维护次数期望，累
计运行时间为 t，则部件的有效役龄η为：

η= t-∑
k= 1

n

T γ
k +∑

γ= 1

2∑
k= 1

n

aγnγT γ
k （15）

式中：T γ
k 为维护方式γ下第 k-1次维护与第 k次维护

时间间隔。设维护方式向量 A=［a1，a2，a3，a4，a5］，其
中任意元素值 au ∈{ 0，1，2，3 }，4个元素分别表示不维

护、小修、大修、更换，结合由 2.3节模型得出状态评
估时机组部件处于各状态的概率向量P，小修和大
修次数的期望分别为：

n1 = n (1-PAT ) （16）
n2 = nPAT （17）

由于机组的重要部件是串级系统，且旋转部件
服从威布尔分布，在第 k次预防性维护周期内，部件
形状参数 β下机组有效役龄时刻η β - 1

k 下的故障次数

总期望Ek为：

Ek = ∫
Tk- 1

Tk β
θ β
η β - 1
k dt （18）
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式中：θ为尺度参数。进行 n次预防性维护前，故障
总次数期望E为：

E = nEk （19）
在结合机组状态评估结果确定的小修、大修次

数的期望、有效役龄和故障总次数期望E的基础上，
本文需考虑对传统部件预防性维护费用进行修正。

1）预防性维护费用。
部件预防性维护费用 Cpm与每种维护方式的次

数和平均每次维护所需费用有关，由于维护费用期
望可由CγPT表示，则Cpm为：

Cpm =∑
γ= 1

2
nγCγPT （20）

式中：Cγ为机组在不同状态下采用维护方式 γ时的
费用，其综合考虑部件不同状态下所需维护租赁船
只、人员数量及维护耗材等费用。

2）预防性更换费用。
部件预防性更换费用 Cpr与更换次数及更换费

用有关，则Cpr为：
Cpr = c'E （21）

式中：c'为单次部件更换费用。
3）维修停机损失费用。
通过引入反映单位时间停机损失的容量因子 r

量化单位停机损失费用，则Clm为：

C lm = χ∑
γ= 1

2
rVnγT̄ γlm （22）

式中：χ为上网电价；V为机组容量；T̄ γlm为维护方式 γ
下平均维护时间。

4）更换停机损失费用。
更换部件时停机损失费用Clr与停机时长、故障

次数和单位时间发电量有关，则Clr为：
C lr = χ rVET̄ lr （23）

式中：T̄ lr为部件平均更换时间。
机组维护周期内维护总费用由预防性维护费用

Cr和维护损失费用 Cl构成，以各状态的概率 P为维
护策略制定的依据建立海上风电机组预防性维护总
费用的目标函数为：

argmin
A，T

C =Cp +C l （24）
单次预防性维护费用 Cp由预防性维修和预防

性更换费用构成，维护损失费用Cl由维修损失和更
换停机损失费用构成。考虑预防性维护方式不同，
引入维护方式决策因子 ξ（ξ= 1时进行预防性维护，

ξ=0时进行预防性更换），则Cp与Cl分别如式（26）和

式（27）所示。
Cp = ξCpm +(1- ξ )Cpr （25）
C l = ξC lm +(1- ξ )C lr （26）

3.2 海上风电机组多部件成组维护模型
在维修窗口期内，对机组若干部件进行成组维

护具有实际的工程意义。在单次出海维护作业时，

部分部件的维护时刻相对于该部件的最优预防性维
护计划提前，但另一方面，滞后于预防性维护时刻的
部件在运行中累积风险，则由机组部件提前维护或
延迟维护产生的变动费用为：

ΔC = δCa +(1- δ )Cd （27）
式中：Ca为提前维护浪费费用；Cd为延迟维护惩罚费
用；δ为成组方式因子，其取值为 1时，提前对部件维
护，其取值为0时，延迟维护。

成组维护牺牲了部分部件维护的经济性要求，
对故障前提前维护的部件，设在时刻 x进行出海维
护作业，则 T-x时间段采用维护方式 γ造成的提前

维护浪费费用Ca如式（28）所示。

Ca =CγPT ∫
x

Tw β
θ β
η β - 1
k dt Tw≥ x （28）

式中：Tw为部件最优预防性维护周期。式（28）中不
定积分表示故障次数的期望函数，其与出海维护时
刻的选择有关。同理，延迟维护惩罚费用Cd为：

Cd =CγPT ∫
Tw

x β
θ β
η β - 1
k dt Tw < x （29）

在维护窗口期，在当前机组状态确定的最优维
护周期的基础上，计及待维护部件的调整费用，以长
期维护总费用最小为目标，以出海维护部件时间小
于当年有效维护时常为约束，以部件维护成组维护
方案为求解目标，构建机组成组累计维护费用模型
如式（30）所示。

{minψ C =∑
s

(Cs+ΔCs )
s.t. ∑Ts≤T'

（30）
式中：ψ为成组维护的部件集合；s为部件标识；Cs和
ΔCs分别为部件 s本身维护费用和变动费用；Ts为部
件 s维护时长；T'为出海作业时间。

4 模型求解

模型求解的目标是在对机组各状态空间数据学
习最优字典的基础上，评估机组处于各状态的概率
向量，并基于策略迭代算法制定各部件下次最优预
防性维护策略。再制定出各部件长期维护安排后，
以总维护费用最小为目标，以日维护时长为约束，求
解出长期最优的部件成组方案。预防性维护策略的
求解流程如图2所示。

5 仿真分析

以某海上风电场3 MW机组为例，结合海上风电
机组运维的现场经验，针对故障率较高及停机时间
长、维护费用高的关键部件，选择机组的叶片、齿轮
箱、主轴承和发电机作为仿真对象，通过分布函数线
性化的最小二乘估计法拟合，并以Anderson-Darling
值最小作为判定部件寿命分布的指标，结果表明，仿
真旋转部件的性能衰退过程均符合威布尔分布。部
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件维护费用包含维护固定费用和可变费用。其中，
维护固定费用计及维护所需人员和船只租赁费用，
人员工资为 300元／h，船只费用为 50 000元／d，维
护时所需人数为 3人，更换时所需人数为 12人。每
次维护时间为 8 h，上网电价为 0.8元／（kW·h）。机
组在不同状态下，每次维护时的可变费用主要由部
件维护费用和停机损失费用组成。结合实际现场维
护情况，小修有效役龄因子 a1 = 0.9，大修有效役龄
因子 a2 = 0.6。仿真所用叶片、齿轮箱、主轴承和发电
机的威布尔分布参数和相关维护费用与时间依据文

献［20］得出。

5.1 海上风电机组状态自适应评估

对历史状态空间中数据的初始字典学习是进行

增量式学习的基础。在初始状态评估中，选取各部

件初始故障诱因的状态数据作为初始训练集进行仿

真实验，训练集由机组正常和各部件的轻度异常、中

度异常、重度异常和故障的状态数据组成，每个状

态的训练样本个数为 100；每组测试集均由 100个样

本构成，其中状态所占比例相同（即每类状态样本数

量所占比例为 20%）。对每个部件分别进行测试，

进行初始字典学习后状态自适应评估识别率见表1。
表 1的结果表明，主轴承的识别效果最好，其识别率

为81%。此外，初始训练集的平均识别率为74.5%。

为了获取蕴含新信息的状态数据，依据U检验
的结果，以拒绝域中数据集作为状态增量数据。结

合历史维护日志信息，分别两两计算不同故障诱因
下机组状态数据的 u1- α/2，通过查询 t界值表中双侧α
的U1、U2，根据假设检验结果，显著性水平α取0.2。

在已有初始字典和检验标准值的基础上，结合
状态数据，按故障发生的先后顺序，以各部件故障时
的数据作为增量数据进行增量式学习，训练集中初
始训练集和增量数据集的样本数量均为 100，对每
个部件分别做测试，每组测试集样本数为 100，测试
集中样本组成和机组状态自适应评估模型的识别结
果见表 2。表中，IS1、IS2表示增量训练集数据类型；
ITS表示初始训练集数据类型。

由表 2可知，经过增量字典学习后，测试集状态

平均识别率为 80.25%，相较于未进行增量字典学习

法平均识别率提升了 5.75%，识别效果较好。由于 k
近邻分类（KNN）和AdaBoost算法在训练速度和识别

精度上有优势，本文将其与增量字典学习在机组状

态评估识别率方面进行对比。其中，训练集为表 2
中各部件的所有故障类型数据组成（即包含 ITS、IS1
和 IS2），测试集样本数为 100。仿真结果显示，采用

AdaBoost和 KNN算法评估机组状态的识别率分别

为 69 %和 76 %，而采用增量字典学习的识别率为

85%，验证了本文所提方法有一定的优势。

5.2 部件预防性维护策略

选取海上风电机组从 2011年 1月 1日 00:00至
2020年 12月 31日 24:00之间的状态数据验证所提

图2 预防性维护策略求解流程

Fig.2 Solution process of preventive

maintenance strategy

表1 初始状态自适应评估识别率

Table 1 Recognition rate of initial state

adaptive assessment

部件

叶片

主轴承

齿轮箱

发电机

故障原因

叶片安全链断路

冲击负荷过大引起裂纹缺陷

管路老化导致齿轮油渗漏

接地碳刷磨损

识别率／%
79
81
70
68

表2 基于增量字典学习的海上风电机组状态

自适应评估识别精度

Table 2 Recognition accuracy of state adaptive

assessment of offshore wind turbines based on

incremental dictionary learning

部件

叶片

主轴承

齿轮箱

发电机

训练集数
据类型

ITS
IS1
ITS
IS1
ITS
IS1
IS2
ITS
IS1
IS2

训练集标签

叶片安全链断路

叶片螺栓断裂停机

冲击负荷引起裂纹

游隙过小引发烧伤

管路老化导致油渗漏

本体轴承过渡段断裂

锁紧盘法兰有裂纹

接地碳刷磨损

接地环打火

发电机超速

测试样本
构成／%
50
50
50
50
30
30
40
30
30
40

识别率／
%
88
85

77

71
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方法的有效性，其中，在 2011年 1月 1日 00:00开始
对机组进行状态评估。在起始评估后的第 0.35 a
时，利用机组状态自适应评估模型进行发电机初
始故障（接地碳刷磨损）字典学习，评估得出机组
处于 5个离散状态（正常、轻度异常、中度异常、重度
异常、故障）的概率向量 P =［0.18，0.34，0.26，0.13，
0.09］。另外，结合机组全年风速情况，统计得出容
量因子取 0.55；同时，依据历史维护日志中发电机实
际更换时间和维修计划，维护总次数 n取 1。优化后
维护策略向量为｛0，1，1，0，0｝，即建议当前采用小修
方式，且维护间隔为 41 d，即在初始评估后的 0.46 a
后继续进行机组自适应评估状态并制定下次维护计
划。主轴承和齿轮箱的初始维护策略也采用同样的
方法制定，各部件的初始维护计划见附录A表A1。
在按原维护计划执行的基础上，结合机组当前状态
评估结果，通过增量字典学习部件后续的故障诱因，
提取故障特征，并逐次动态确定维护方式及维护间
隔。其中，传统维护策略基于初始字典评估机组状
态后制定，而基于状态自适应的维护策略则结合增
量字典学习得到的状态评估知识库来制定。附录A
图A3表示开始评估机组状态后 10 a内，各部件传统
和自适应预防性维护计划安排情况。依据图中传统
维护策略和基于状态自适应的机组维护策略，分别
计算起始状态评估后的 10 a内的累计维护费用，如
图3所示。

由图 3可知，机组在投运后，由于状态评估模型
学习到的故障诱因单一，无法有效识别部件状态。
虽然在前 4.81 a内维护费用较少，但维护不足所带
来的运行风险使得机组在后期采用频繁的大修和更
换方式。仿真结果表明，在10 a内的原始累计维护费
用高于本文所提方法，且截至初始状态评估后 10 a，
所提方法较原始维护策略费用下降了17.59%。
5.3 成组维护策略

为了获取机组部件最优成组维护的时刻，结合
部件维护周期，在起始状态评估后的［7.7，8.1］a时
间段内，以天为单位滚动时间周期，对主轴承、发电
机、齿轮箱和叶片采用成组维护，由于四部件成组维
护时长难以满足日维护时长约束，仿真中枚举三部

件成组和两部件成组下的维护费用，在当次维护窗
口期内考虑停机损失后，维护费用变化见附录A图
A4。由图可知，三部件成组维护最优时刻起始状态
评估时刻后7.73 a（即2821 d），发电机、齿轮箱、主轴
承最优的维护方式均为小修。不同成组方案下在起
始状态评估后［7.7，8.1］a间最优维护时间及最优维
护费用见表 3，表中最优维护时间采用起始状态评
估后的天数度量。

由表3可知，在起始状态评估后的［7.7，8.1］a维
护时间窗内，推荐在第7.78 a（即第2840 d）时只对发
电机、主轴承均采用小修的维护策略，此时，该次成
组维护费用最小，其值为66.15万元。

由于在起始评估后的 2.32 a（即第 849 d）前，预
防性维护安排仅制定了发电机、主轴承和叶片的维
护计划，直到评估后的［2.32，10］a内，所有仿真部件
（发电机、齿轮箱、主轴承、叶片）的维护安排被完全
制定，因此，选择从评估后的 2.32 a开始计算最优成
组维护计划。相较于对机组部件进行预防性维护，
成组维护主要通过减少维护船只、人员和提高并网
运行时间来节省总费用。截至初始状态评估后的
10 a，累计节省费用为371.14万元。
5.4 灵敏度分析

在实际现场维护中，维护受机组当前状态、可及
度等因素的影响，维护策略也应随之调整。

1）维护次数。
海上风电机组当前状态受维护次数的影响，本

文将更换部件后大修和小修的总次数用累积维护次
数 n表示。过多次数的出海维护会使部件有效役龄
持续增长，当处于生命周期末端时，部件故障频发，
维护费用也随之增加，甚至比采用更换维护方式的
经济性低。在主轴承、发电机、齿轮箱分别更换后
（有效役龄为 0），采取不同维护方式下，部件维护费
用累计维护次数变化如图 4所示，图中，实线表示维
修费用，虚线表示更换费用。

由图 4可知，在机组重要部件实际更换后至起
始状态评估这段时间中，由于有效役龄增加，经过多

图3 2种维护策略下海上风电机组累计维护费用

Fig.3 Accumulated maintenance costs of offshore

wind turbines under two maintenance strategies

表3 不同成组方案下的最优维护时间及维护费用

Table 3 Optimal maintenance time and maintenance

cost under different group schemes

成组部件

｛发电机，齿轮箱，主轴承｝

｛发电机，齿轮箱，叶片｝

｛发电机，主轴承，叶片｝

｛齿轮箱，主轴承，叶片｝

｛发电机，齿轮箱｝

｛发电机，主轴承｝

｛发电机，叶片｝

｛齿轮箱，主轴承｝

｛主轴承，叶片｝

最优维护
时间／d
2820
2836
2874
2843
2828
2840
2826
2868
2573

最优维护费用／
万元

166.35
183.61
143.86
187.38
116.29
66.15
89.41
119.67
92.58

❼



电 力 自 动 化 设 备 第 42卷

次的维护（小修和大修）均会导致维护单部件预防性
维护费用逐渐升高。叶片、主轴承、发电机、齿轮箱
分别在维护 5、5、5、7次后，采用更换维护方式比继
续采用维护在维护费用方面更具备优越性。此外，
维护次数对齿轮箱的维护费用最敏感。

2）可及性。
海上风电机组的维护可及性受海洋环境影响较

大，因此，在实际维护工作中每次维护时间具有不确
定性。同时为了兼顾维护安全性和实际维护工作
量，本次仿真假设每日维护时长为 8 h，在此基础上，
当日维护时间分别相对增减 25%和 50%时，成组维
护费用相对变化率如表4所示。

由表 4可知，随着日维护时长增加，预防性维护
费用变化率降低。但当日维护时长变化率相对减少
50%时，预防性维护费用变化率增加 15.4%，这是因
为大修时间较长，难以满足日维护时长的约束，无法
成组维护的部件只能采用频繁停机、多次维护的策
略，因而增加了巨大的维护费用。而日维护时长相
对增加 50%后，由于部件小修时间集中在 3~6 h，每
次成组维护的部件较多，预防性维护费用变化率降
低 17.1%。综上，为了降低预防性维护费用，建议将
采用小修方式维护的各部件集中进行成组维护。

6 结论

本文针对机组新故障特征自适应提取及长短期
维护配合问题，采用增量字典学习和 SVM评估机组
状态，并结合状态自适应评估结果，以全寿命周期维
护费用最小为目标，协调单次出海维护计划，构建了

基于状态自适应评估的海上风电机组预防性维护模
型，通过仿真分析得到如下结论：

1）基于增量字典学习的海上风电机组自适应评
估模型通过自适应更新状态评估知识库，实现对机组
状态准确评估，相较未进行自学习的状态评估方法，
机组状态自适应评估的平均识别率提升了5.75%；

2）考虑了机组状态评估的自适应性对维护费用
的影响，与传统维护策略相比，本文所提方法的维护
费用下降了17.59%；

3）考虑了维护次数和可及性对维护费用的影
响，对于已进行多次维护的重要部件，采用更换的维
护方式相比于继续维修更有利于节省维护费用，此
外，随着单次日维护时长增加，维护总费用降低，证
明了维护总费用受维护次数和可及性的影响较大。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Preventive maintenance strategy for offshore wind turbine
based on state adaptive assessment

FU Yang1，HUANG Luyao1，LIU Lujie1，WEI Shurong1，REN Haohan2，WANG Yi2，TANG Gengpei2
（1. Department of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；

2. Shanghai Green Environmental Protection Energy Co.，Ltd.，Shanghai 200433，China）
Abstract：In order to solve the problems of incremental learning of fault characteristics and active mainte‐
nance for OWT（Offshore Wind Turbine），a preventive maintenance strategy for OWT based on state adaptive
assessment is proposed. Firstly，the non-normal population hypothesis is used to test and quantify the informa‐
tion difference between the real-time state and the typical state of OWT，and the typical state characteris‐
tics of OWT are captured by the incremental dictionary learning. Then，an adaptive state assessment model
of OWT is built based on support vector machine. Secondly，combined with the effective service life of the
components，the component maintenance strategy is optimized with the probability vector of state as the deci‐
sion constraints and the minimum single maintenance cost as the objective function. At the same time，the
preventive maintenance model of OWT based on state adaptive assessment is established with the minimum
total maintenance cost as the objective function and the daily maintenance time as the constraints，taking
into account the loss caused by early or delayed maintenance when the components are grouped. Finally，
an offshore wind turbine is taken as an example to verify the effectiveness of the proposed maintenance
strategy，and the influence of maintenance times and accessibility on the maintenance strategy is analyzed.
Key words：offshore wind turbine；state space partition；incremental dictionary learning；state adaptive assess‐
ment；preventive maintenance
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附录 A 

 
图 A1  海上风电机组状态空间初始划分 

Fig.A1  Initial state space division for offshore wind turbines 
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图 A2  不同维护方式对部件有效役龄影响 

Fig.A2  Effect of different maintenance methods on effective service life of components 

 

表 A1  部件初始维护策略及费用 

Table A1  Maintenance strategy and cost of initial components  

初始状态自适应评估后的时间/d 维护对象 状态评估概率阵 维护方式 维护间隔/d 维护费用/万元 

816 叶片 [0.03,0.10,0.17,0.24,0.46] 大修 486 42.28 

126 发电机 [0.18,0.34,0.26,0.13,0.09] 小修 41 21.28 

282 主轴承 [0.07,0.08,0.11,0.35,0.39] 更换 297 132.09 

871 齿轮箱 [0.22,0.41,0.25,0.07,0.05] 小修 420 49.73 
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图 A3  各部件预防性维护安排 

Fig.A3  Preventive maintenance arrangements for each component 
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图 A4  不同成组方案下的维护费用变化 

Fig.A4  Variation in maintenance costs under different group scenarios  
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