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０ 引言

并网风电机组运行条件恶劣，其各部件受多种
不确定因素的影响而发生渐变劣化直至失效，这导
致风电机组频繁出现故障，特别是关键部件一旦故
障，如主轴承故障、齿轮箱故障、发电机故障等，检修
时间较长，严重影响发电量，且使风电场的运维和检
修费用居高不下［1］。 基于风电机组状态监测信息，较
早掌握风电机组关键部件的劣化程度及渐变趋势，
可为确定合理的检修时机提供依据，为风电场的安
全经济运行提供重要的技术支撑［2鄄3］。

现有风电机组的状态监测手段多倾向于通过
增置振动加速度传感器，来实现对风电机组关键部
件的振动状态监测，然而，风电机组常在不同转速下
频繁切换运行，这使得振动特征量易受到各种不确
定噪声干扰影响，较难通过算法准确提出关键部件
早期的劣化征兆。 而反映关键部件劣化的温度特征
量具有热惯性特征，抗干扰能力强，通过探索温度特
征量与关键部件劣化关联关系，将不失为一种研究风
电机组关键部件的劣化程度及渐变趋势的新思路。

近年来，国内外学者对风电机组关键部件劣化程度
及变化趋势方面的研究鲜见报道，在风电机组运行
状态监测和评估研究成果略有涉及，如文献［4鄄8］分
别基于数据采集与监视控制（SCADA）系统的温度特
征量，转速、风速、电气等特征量的运行数据，利用层
次分析法、模糊综合评判、物元理论和高斯混合模
型对风电机组的整体状态进行了评估。 文献［6鄄7］
引入劣化度来表征部件的劣化程度，其中，文献［6］
计算部件劣化度需要风电机组正常状态下的大量
历史数据作为先验模型，对于新投运的机组显然不
适合；文献［7］因没有考虑机组工况变化因素，以固
定的预警阈值和启动允许值为依据来作为温度特征
量评估指标劣化度的上、下阈值，难以准确地掌握关
键部件的劣化程度和渐变趋势；文献［8］从多信息融
合角度，建立了基于高斯混合模型风电机组健康状
态评价模型，采用健康衰退指数作为整机健康状态
评价结果，没有涉及对机组关键部件劣化趋势的研
究，使得评估结果很难准确分析其状态变化过程。
因此，为了掌握风电机组关键部件运行状态，特别
是其故障早期的状态变化过程，有必要开展风电机
组关键部件劣化渐进变化趋势的研究。

本文基于风电机组关键部件温度特征量监测数
据，引入劣化度概念，提出风电机组关键部件劣化渐
变趋势的概率分析方法。 首先，针对采用固定阈值不
能准确确定风电机组关键部件劣化度的问题，考虑
机组工况变化因素，基于风电机组关键部件的温度
特征量和转速信息，分别提出基于数据拟合和机群
划分思路的劣化度上下限动态阈值确定方法，并对
关键部件的劣化等级进行划分；其次，考虑部件劣化
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度会随不同运行工况而波动及随寿命递减而改变，
通过非参数核密度估计方法建立部件劣化度的概率
密度函数，对不同监测周期内部件劣化度的概率特
征差异进行分析，获取风电机组关键部件在各监测
周期的劣化等级及其劣化渐进趋势；最后，以某风电
场的 1.5 MW 风电机组的发电机后轴承劣化渐变情
况为实例，来验证本文方法的有效性。

1 基于动态阈值的风电机组关键部件劣
化度

1.1 风电机组关键部件的温度特征量
传动链是风电机组的核心部件，是以旋转形式

实现风能到机械能再到电能转换的必要部件［9］，其关
键部件一般包括：主轴承及其支撑轴承、齿轮箱和发
电机，如图 1 所示。

大多数风电场 SCADA 系统都对传动链关键部
件的温度进行监测，如主轴承温度、齿轮箱轴承温
度、齿轮箱油液温度、发电机绕组温度、发电机轴承
温度等温度特征量。 本文基于温度特征量运行数据，
引入劣化度 ［7］的概念，表征风电机组关键部件良好
状态与劣化状态相比的相对劣化程度。 不同劣化度
反映部件不同的劣化程度。 温度特征量属于越小越
优型指标，其计算式为：

g（x）= x-β1

β2-β1
（1）

其中，g（x）为关键部件的劣化度；x 为温度特征量的
监测数据；β1 和 β2 分别为劣化度下限和上限阈值。
由于风电机组运行工况的不确定性，导致合理设置
劣化度的上、下限阈值是准确确定相应部件劣化程
度的关键，也是掌握其渐变趋势的基础。

与关键部件温度相关联的特征量主要包括外部
环境温度、风速、转速、功率等特征量。 考虑现有大功
率并网风电机组变速恒频运行特点，目前风电机组的
运行控制大部分按照发电机转速进行风电机组功率
控制，不同转速具有不同功率出力，导致关键部件可
能存在不同温度量的表征。 因此，考虑其温度特征量
具有热惯性特征和抗干扰能力强的特点，本文在劣
化度上限阈值确定问题上，利用风电机组转速与温

度特征量存在较强的关联性，提取部件劣化故障前
的转速和温度特征量历史运行数据，通过数据拟合
的方法建立两者之间的映射，确定不同转速下部件
劣化度的上限动态阈值；同时，在劣化度下限阈值确
定问题上，由于运行在同一工况下的风电机组，其良
好的部件运行时温度较劣化的部件温度值低，可基
于机群划分思想，将风电场内转速相近机组划分到
同一机群，将机群中相同温度特征量的最小温度值，
作为机群内机组的部件劣化度下限动态阀值。
1.2 基于数据拟合的劣化度上限动态阈值确定

当关键部件已严重劣化时，运行在不同转速下的
关键部件温度特征量幅值高于部件良好运行时的幅
值。 基于此，从风电机组 SCADA 系统中，提取关键部
件严重劣化导致温度超限停机故障前的转速和温度
特征量运行数据。 应用 bin 方法［6］进行数据提取，再
通过数据拟合的方法建立两者之间的映射，求得自
变量为转速、因变量为温度特征量的数学函数 f（n），随
转速变化的 f（n）即为劣化度的上限动态阈值。 详述
如下：应用 bin 方法，得到劣化严重的部件的温度特
征量和转速的 q 组运行数据（x′1，n′1）、（x′2，n′2）、…、（x′q，
n′q），运用数据拟合方法得到转速与温度的函数表达
式为 x′= f（n′），将随转速变化的温度值作为劣化度
的上限动态阈值 β2，计算式如式（2）所示。

β2= f（n） （2）
1.3 基于机群划分的劣化度下限动态阈值确定

采用风电场机群划分，将运行在同一工况下的风
电机组划分为同一机群，寻求在单一机群中的各机组
相同温度特征量运行数据中最小温度值，作为机群内
机组的劣化度下限动态阈值。

对风电机组而言，风力机转速比风速更能准确地
反映机组的运行工况［10］。 风电场 SCADA 系统实时监
测风电场内所有机组的转速变化情况，可根据风力
机转速监测数据来进行机群划分，尽可能地将运行
在相同工况下的机组划分到同一机群。 机群的划分
方法是用 2 个机组转速之差的最大值来反映其转速
的相同程度，当这个最大值小于某个给定的门槛值 ε
时，则可以将它们归到同一机群里［11］。 此时划分机群
的依据为：

max ni（t）-nj（t） <ε （3）
其中，ni（t）和 nj（t）分别为 i 号机组和 j 号机组在 t 时
刻的转速值；根据文献［10］，门槛值取 ε<1 r ／min。

在确定以转速为机群划分的依据后，采用 c 均值
聚类算法对风电场内所有机组进行机群划分［12］。 假
设风电场中共有 k+m 台机组，若某个时间段内有 k
台机组并网运行，m 台机组由于某些原因而与电网
脱离，则将 m 台离网的机组剔除，选取在该时间段
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内并网运行机组的转速数据作为样本，转速在该时
段内的采样点数为 k 个。 以 k 台机组转速｛n1，n2，…，
nk｝为机群划分的依据，机群划分流程如图 2 所示。

机群划分主要包括以下 3 个步骤。
a. 分别从风电场 SCADA 系统运行数据中提取

k 个机组转速；需设置模糊 c 均值聚类算法的参数
包括：幂指数为 3，最大迭代次数为 200，初次机群划
分组数 c=2。

b. 将 k 个转速运行数据进行标准化处理后输
入到模糊 c 均值算法中，按照步骤 a 所设置的参数，
经迭代计算得到初步的机群划分结果。

c. 对步骤 b 中的机群划分数目进行合理性检
验，若不满足 ε<1 r ／ min，则机群数自动加 1，重新进
行机群划分；否则，输出机群划分结果。

通过上述的机群划分，得到 c 个机群 D（i）（i=1，
2，…，c），用 x（ij） 表示机群 D（i） 中 j 号机组的部件的温
度特征量的监测数据，机群 D（i） 中 j 号机组 x（ij） 值越
小表明部件的劣化程度越低，部件运行状态越好。 基
于此， β1=min（x（i））可作为机群 D（i） 内机组同一部件
劣化度的下限动态阈值。
1.4 关键部件的劣化度与劣化等级划分

从上述的上限和下限动态阈值的确定过程可
知，部件劣化度与转速 n 和温度特征量的监测数据
x（ij） 有关，根据式（1），j 号机组关键部件劣化度计算
式如下：

g（ij）（x（ij））= x（ij）-min（x（i））
f（n（ij））-min（x（i））

（4）

其中，f（n（ij））为劣化度的上限动态阈值；min（x（i））为劣

化度的下限动态阈值；g（ij）（x（ij））为机群 D（i） 中 j 号机
组部件的劣化度，越小越优。 为更好地表征部件劣
化程度，本文以文献［6鄄7］的风电机组评估指标的状
态划分情况为依据，将关键部件劣化度分为 4 个等
级：L = ｛l1，l2，l3，l4｝ = ｛良好，合格，注意，严重｝，所确
定的各等级所属的劣化度区间分别为 l1 ［0，0.30）、
l2 ［0.30，0.55）、l3 ［0.55，0.80）、l4 ［0.80，∞）。

2 风电机组关键部件劣化渐变的概率分析

2.1 基于非参数方法的概率密度函数计算
随着风电机组关键部件劣化不断加重，不同监

测周期的劣化度的概率密度分布将发生一定的偏
移，准确描述此偏移是研究关键部件劣化渐进变化
趋势的基础。 本文从概率统计角度出发，基于非参数
法建立监测周期内部件劣化度的概率密度函数，并
估计其置信区间，利用监测周期内概率密度函数最
大值对应劣化度，结合不同监测周期部件劣化变化
条件概率来表征关键部件劣化渐进变化趋势。 概率
密度函数的计算有参数法和非参数法，其中非参数
法无需对变量的分布做任何先验假设，比参数法更
符合其真实分布。 因此，本文采用非参数核密度估计
方法求取部件劣化度的概率密度函数［13］。

对于关键部件的劣化度周期内的时间序列 g（1）、
g（2）、…、g（N），劣化度 g 概率密度函数表达式为：

f（g）= 1
hN 鄱

i＝1

Ｎ
K g-g（i）

hh # （5）

其中，K 为核函数，本文取高斯核函数；h 为宽带系数；
N 为监测周期内样本数量。

根据式（5）可计算得到监测周期内部件劣化度
的概率密度函数。 对于劣化度 g，在给定显著性水
平 α（0＜α＜1）下，若满足累积概率 Pc（gmin≤g≤gmax）=
1 - α，则称区间［gmin，gmax］为 g 的双边置信区间，1 -α
表征了该区间包含真值的可信程度。

需指出，概率密度函数的计算与监测周期内样本
数据量 N 有密切关系，本文采用数理统计方法确定其
数值［14］。 因监测周期时间长度无法与部件运行寿命
相比拟，每个周期内部件相对劣化度计算过程可看
作一平稳随机过程，在任意时刻相互独立，则部件相
对劣化度 g 满足：

E（g）=μ， D（g）=σ2

E（g軃）=μ， D（g軃）=σ2 ／
／

Ｎ
（6）

其中，μ 为相对劣化度 g 均值；σ 为标准差；Ｅ 和 Ｄ 分
别为期望和方差；g軃为时间序列 g（1）、g（2）、…、g（N）
总和的均值。 根据切比雪夫不等式 Pc（ σ-μ ≥λ）≤
σ2 ／ （Nλ2）可知，对于给定的置信度 1 - α，只要周期
内数据点数 N 满足 σ2 ／ （Nλ2）≤α 即可（其中，λ 为数
据偏离均值的范围，α表示显著性水平，一般取 0.05）。
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图 2 机群划分流程图
Fig.2 Flowchart of turbine grouping
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图 4 风电机组关键部件劣化渐变分析流程
Fig.4 Flowchart of gradual deterioration
analysis of critical WTGS components
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图 3 部件劣化前后劣化度概率密度函数示意图
Fig.3 Probability density function of deterioration
degree before and after component deterioration

O

在参数值确定过程中，σ 设置为 g 历史数据标准差
的最大值，根据高斯分布设置 λ 为 g 历史数据标准
差的 3 倍，本文基于大量风电机组运行数据分析表
明 N≥1000 可满足劣化统计分析需求。
2.2 关键部件劣化渐变的概率分析

在风电机组关键部件劣化渐进变化过程中，某
一部件劣化度的概率密度函数曲线由 f1 逐渐向 f2 偏
移，如图 3 所示。 图中，g1 和 g2 分别为 f1 和 f2 最大值
对应部件劣化度；δ 表征 f1 和 f2 最大值的差值，δ 越
大，曲线 f1 和 f2 的重叠面积越小，表明部件劣化度变
化越大，劣化越严重。 因此，通过分析 f1 和 f2 相同区
间内的累积概率以及其最大值对应部件劣化度，可
实现对部件劣化变化趋势的掌握。

对 f1 在置信度 1 -α 的置信区间［gmin，gmax］，f2 的
累积概率 Pc 计算式为：

Pc=
gmax

gmin乙 f2（g）dg （7）

累积概率 Pc 与置信水平 1- α 反映部件劣化度
的概率密度分布变化，可通过条件概率进行反映，计
算表达式为：

P=1- Pc

1-α
（8）

其中，P 为部件劣化变化的概率，P 越大，部件劣化加
重的可能性越大。
2.3 关键部件劣化渐变分析方法

为掌握部件劣化渐进变化趋势，需在单一监测
周期内劣化度概率特征基础上，通过分析连续监测
周期与初始监测周期内部件劣化度的概率特征差异
实现。 设单个监测周期内部件劣化度样本数量为 N，
｛g（N（w-1）+1），g（N（w-1）+2），…，g（N（w-1）+N）｝
则为第 w 个监测周期内序列，各监测周期的概率密
度函数最大值对应的劣化度 gw 与相对于初始监测
周期的条件概率 Pw 的计算流程如图 4 所示。

在图 4 中，风电机组关键部件劣化度渐进变化趋
势概率分析方法的具体过程如下。

a. 使用非参数核密度估计方法计算第 1 个监测
周期内部件劣化度的概率密度函数 f1（g）及 f1（g）最
大值对应的劣化度 g1，并估计置信度 1-α 对应的置

信区间［gmin，gmax］。
b. 计算第 2 个窗口内部件劣化度的概率密度函

数 f2（g）及 f2（g）的最大值对应的劣化度 g2，并按式
（7）求得区间［gmin，gmax］内累积概率 Pc。 根据式（8）计
算第 2 个监测周期内部件劣化度变化的条件概率
P2。 P2 越小，表明部件劣化变化可能性越小。

c. 以第 1 个监测周期为基准，对后续监测周期
重复上述过程，得到部件劣化变化的概率 P3、P4、…、
Pw，以及各监测周期概率密度函数 f1（g）的最大值对
应的劣化度 g3、g4、…、gw，根据这 2 个序列反映部件
劣化渐进变化趋势。

3 实例分析与验证

3.1 实例分析
为验证本文提出的风电机组关键部件劣化度的

动态阈值确定及劣化渐变概率分析方法有效性，以
某风电场 10 号风电机组的发电机后轴承劣化渐变
过程为例进行验证。 该机组在 2012 年 3 月 29 日
01:42 时发生发电机后轴承故障致使机组停机，查看
SCADA 系统内运行数据记录，故障原因为发电机后
轴承温度超过预警阈值 95℃。 本文以提取风电场
SCADA 系统内 2011 年 6 月 15 日 10:00 至 2012 年
3 月 29 日 01:42 的运行数据为基础。 以 2012 年 2 月
11 日 07:30 单时刻运行数据为例，详述本文动态阈值
确定及劣化度计算过程；然后，采用固定阈值与动态
阈值确定方法分别对 2011 年 6 月 15 日 10:00 至
16 日 15:00 运行数据进行劣化度计算，并对比这 2 种
方法的优劣性；最后，应用风电机组关键部件劣化渐
变的概率分析方法，获取在 2011 年 6 月 15日 10:00
至 2012 年 3 月 29 日 01:42 期间发电机后轴承从
“良好”直到“严重”各劣化等级的历经时间以及其劣
化渐变趋势。
3.2 基于动态阈值的发电机后轴承劣化度计算

为了详述动态阈值的确定以及劣化度的计算过
程，以 2012 年 2 月 11 日 07:30 时运行数据为例，依
据前面所述的数据拟合和机群划分方法分别确定发
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机群 机组编号 转速 ／ （r·min-1） 发电机后轴承温度 ／ ℃

1

23 16.18 52.8
31 16.20 44.7
24 16.37 43.0
21 16.41 38.7
28 16.42 43.0
25 16.51 42.6
22 16.63 61.6
32 16.64 77.7
33 16.64 41.6

2

26 16.83 42.6
2 16.88 40.3
3 16.94 49.1
27 16.96 50.0
29 17.07 51.6

3

9 17.17 59.1
15 17.26 46.0
7 17.26 47.6
14 17.29 56.7
18 17.31 48.6
20 17.31 49.1
13 17.36 55.8
16 17.36 45.4
12 7.37 54.5
10 7.39 71.3
5 17.40 45.6
17 17.42 54.1
1 17.42 48.3
19 17.42 43.8
8 17.51 44.5
11 17.53 46.4
4 17.55 53.5
6 17.58 54.3

表 1 2012 年 2 月 11 日 07:30 某风电场的机群划分结果
Table 1 Results of turbine grouping for a wind farm

at 07:30 on February 11，2012

图 6 采样间隔为 1 min 时发电机后轴承劣化度分布
Fig.6 Deterioration degree distribution of generator rear

bearing when sampling interval is 1 min
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电机后轴承劣化度的上限和下限动态阈值后，按照
式（4）计算发电机后轴承的劣化度。

a. 上限动态阈值 β2 确定。 按照 1.2 节所述，统计
该风电场内发电机后轴承温度超限停机故障前 3 d
的转速和发电机后轴承温度运行数据，应用 bin方
法提取了转速范围为 10~18 r ／min 的发电机后轴承
温度历史运行数据。 通过数值拟合方法得到了转速
和发电机后轴承温度特征量之间的映射关系，上限
动态阈值 β2 的数学函数式为：

β2= f（n）=0.2964n2-4.8551n+85.4187 （9）
另外，将实际值与拟合值进行比较，如图 5 所示，

实际值围绕在拟合曲线上下波动，拟合效果较好。

a. 下限动态阈值 β1 确定。 按照图 2 所示的机群
划分流程，除 30 号机组处于停机状态不参与机群划
分外，其他 32 台机组的转速将作为机群划分的依据，
通过采用 c 均值聚类的迭代算法，进行机群划分。 机
群划分结果见表 1，可知，机群 3（D（3））中包括 10、19
号机组在内的共 18台机组，其中，19号机组的发电机后
轴承温度为 43.8℃，为 D（3） 内最低，即 β1

（3）=min（x（3））=
43.8℃ 为 10 号机组发电机后轴承的劣化度的下限
动态阈值。

c. 发电机后轴承劣化度计算。 在确定劣化度动
态阈值后，根据式（4），发电机后轴承劣化度为：

g（71.3）= 71.3-min（x（3））
f（17.39）-min（x（3））

= 71.3-43.8
90.6-43.8 =0.59

同理，其他监测时间的发电机后轴承劣化度均
可按上述过程计算得到。
3.3 固定阈值确定方法与动态阈值确定方法对比

以 2011 年 6 月 15 日 10:00 至 16 日 15:00，刚
检修后的发电机后轴承采样时间间隔为 1 min 运行
数据为例（一般认为刚检修后的部件为“良好”劣化
等级 ［8］），采用动态阈值确定方法与文献［7］的固定
阈值确定方法分别计算该时段的发电机后轴承的劣
化度，对比分析如下。

该机组的发电机后轴承温度的固定上限阈值
（预警阈值）和固定下限阈值（启动允许值）分别为
95℃ 和 5℃，确定的动态阈值见图 6。 相对于固定阈
值，动态阈值的上、下限阈值随转速变化而改变，分

别位于发电机后轴承温度上、下位置。 采用固定阈值
和动态阈值计算的发电机后轴承劣化度曲线如图 7
所示，可见采用固定阈值计算得到的劣化度曲线追踪
转速变化趋势而明显改变，劣化度曲线在［0.25，0.48］
较宽的范围内变化，无法准确确定此时发电机后轴承
的劣化度；而考虑了转速变化，采用动态阈值计算得到
的劣化度曲线整体波动较小，劣化度值大致在［0，0.45］
范围内围绕 0.23 上下波动，因 0.23［0，0.30），发电机
后轴承劣化等级为 l1，即“良好”，与实际相符。 采用



图 7 采用固定阈值和动态阈值法的劣化度曲线对比
Fig.7 Comparison of deterioration degree curve between
fixed threshold method and dynamic threshold method
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图 8 频率直方图和高斯分布密度函数
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图 9 采样间隔为 10 min 时发电机后轴承劣化度分布
Fig.9 Deterioration degree distribution of generator rear

bearing when sampling interval is 10 min
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图 10 发电机后轴承劣化渐变趋势概率分析结果
Fig.10 Result of gradual deterioration probability

analysis for generator rear bearing
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动态阈值确定方法，更能准确反映发电机后轴承的劣
化程度。 另外，通过图 7 中采用动态阈值确定的劣
化度曲线数据获取的频率直方图如图 8 所示，可以看
出频率直方图与高斯分布的密度函数符合较好，服
从高斯分布。

3.4 发电机后轴承劣化渐变概率分析
整理 2011 年 6 月 15 日 10:00 至 2012 年 3 月

29 日 01:42 发电机后轴承从检修后到发生温度超限
停机故障期间的 SCADA 系统运行数据，并提取机组
发电运行时采样间隔为 10 min 的发电机后轴承温
度特征量运行数据，采用动态阈值方法，计算得到各
采样时间的劣化度见图 9，随着发电机后轴承劣化加
重，其整体趋势不断上升。 当取监测周期内样本数据
量为 1 000、连续监测周期时间间隔为 500 min 时，
按照 2.3 节的所述的关键部件劣化渐变分析方
法，10 号机组发电机后轴承不同监测周期概率密度
函数最大值对应的劣化度以及条件概率分布见图
10。 结合 1.4 节的劣化等级划分内容及图 10 中结
果，可从 4 个阶段简述发电机后轴承劣化渐变过程。

第 1 阶段：劣化等级为“良好”。 监测周期数目在
1~40 之间，劣化度在约为 0.26，劣化条件概率较小，
约为 0.05。 其中，在监测周期 40~44 之间，概率密度

函数最大值对应的劣化度开始由 0.26 上升至 0.29，
劣化条件概率也由 0.05 上升至 0.22，发电机后轴承
有从“良好”向“合格”劣化等级渐变趋势。

第 2 阶段：劣化等级为“合格”。 在监测周期 45~
175 之间，两曲线虽然存在波动，但其具有整体上升
的趋势。 概率密度函数最大值对应的劣化度由 0.30
上升接近于 0.55，劣化条件概率也由 0.23 上升至
0.75，发电机后轴承有从“合格”向“注意”劣化等级
渐变趋势，“合格”等级历经时间 65500 min，约 45.5 d。

第 3 阶段：劣化等级为“注意 ”。 在监测周期
176~231 之间，两曲线仍处于整体的上升趋势。 概率
密度函数最大值对应的劣化度开始由 0.55 上升接
近于 0.79，劣化条件概率由 0.77 上升至 0.99，发电
机后轴承有从“注意”向“严重”等级渐变趋势，“注
意”等级历经时间 28000 min，约 19.4 d。

第 4 阶段：劣化等级为“严重 ”。 在监测周期
232~357 之间，两曲线仍处于整体的上升趋势。 概率
密度函数最大值对应的劣化度开始由 0.8 上升接近
于 0.94，劣化条件概率为 0.99 不变，发电机后轴承
劣化已经严重劣化且不断加深，到发生温度超预警
限制 95℃ 故障强迫停机时，“严重”等级历经时间
67000 min，约 46.5 d。

另外，应用本文方法，可在发电机后轴承发生温
度超限故障的 95000 min，约 66 d 前，较早得知发电
机后轴承处于“注意”劣化等级；同时，在劣化等级转
换过渡过程中，还可根据条件概率来掌握部件劣化
渐变增长趋势。 条件概率增长越快，表明发电机后
轴承劣化概率分布差异增大，发电机后轴承劣化趋
势越严重。 此外，本文方法还能展现发电机后轴承在
长期承受恶劣环境和交变载荷等运行环境下，经历
的从量变到质变的渐变过程。

4 结语

基于风电场 SCADA 系统的运行数据，本文利用
风电机组关键部件的温度特征量和转速信息，分别
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提出基于数据拟合和机群划分思路的劣化度上下
限动态阈值确定方法；并应用非参数核密度估计法
建立风电机组关键部件劣化度的概率密度函数，提
出了基于温度特征量的风电机组关键部件劣化渐变
的概率分析方法。 通过实例验证，结果表明：与采用
固定阈值确定方法相比，本文提出的动态阈值确定
方法更能准确确定部件劣化度；利用在不同监测周
期之间部件劣化度的概率特征差异，应用非参数核
密度估计法，通过分析监测周期之间的概率密度函
数最大值对应劣化度偏移和条件概率，可得到风电
机组关键部件历经各劣化等级后直至失效的各监测
周期的劣化等级以及劣化渐变趋势。
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Analysis and improvement of steady鄄state voltage stability for
isolated medium鄄voltage microgrid with wind power

ZHAO Zhuoli1，2，YANG Ping1，3，4，CAI Zexiang1，ZHOU Shaoxiong3，4，Timothy C. Green2，LEI Jinyong5
（1. School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China；2. Imperial College

London，London SW7 2AZ，U.K.；3. National鄄Local Joint Engineering Laboratory for Wind Power Control and Integration
Technology，South China University of Technology，Guangzhou 511458，China；4. Guangdong Key Laboratory of Clean

Energy Technology，South China University of Technology，Guangzhou 511458，China；
5. China Southern Power Grid Electric Power Research Institute，Guangzhou 510080，China）

Abstract： The power鄄voltage characteristics of DFIG（Doubly鄄Fed Induction Generator） with wind turbine in
the isolated microgrid are analyzed and a strategy based on the local energy鄄storage stability control and
fast pitch鄄angle control is proposed according to the constraints of different operating modes of microgrid
with DFIG to enhance its steady鄄state voltage stability control. A model of microgrid system with stability
control strategy is built based on PSCAD ／EMTDC and the results of research indicate that，the proposed
strategy enhances effectively the steady鄄state voltage stability of microgrid under the wind disturbances in
different operating modes to guarantee its safe and stable operation.
Key words： microgrid； wind power； voltage stability； doubly鄄fed induction generator； energy storage；
operating mode
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Gradual deterioration probability analysis based on temperature characteristic
parameters for critical components of wind turbine generator system

LI Hui1，HU Yaogang1，LI Yang1，YANG Dong1，OUYANG Haili2，LAN Yongsen2，TANG Xianhu3

（1. State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology，
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Chongqing 401122，China；3. Chongqing KK鄄QIANWEI Wind Power Equipment Co.，Ltd.，Chongqing 401121，China）

Abstract： A method of gradual deterioration probability analysis based on the temperature characteristic
parameters is proposed for the critical components of WTGS（Wind Turbine Generator System） to grasp
their deterioration level and tendency. Since the fixed threshold may not be used to accurately
determine the degradation degree，the concept of data fitting and turbine grouping based on the
temperature characteristic parameters and rotation speeds of the critical components is proposed to set
the dynamic thresholds for the upper and lower limits of degradation degree. In order to include the
effects of operating condition and duration on the degradation degree，the nonparametric kernel density
estimation method is applied to build the probability density function of degradation degree for the
critical components and a method of gradual deterioration probability analysis is presented for different
monitoring cycles. With the rear bearing of a wind鄄turbine generator in an actual wind farm as an
example，the proposed dynamic threshold method and probability analysis method are verified based on
the historical monitoring data of its gradual deterioration. Compared with the fixed threshold method，
the proposed dynamic threshold method can more accurately determine the degradation degree of
components and more effectively analyze the deterioration tendency of critical components.
Key words： wind turbines； condition monitoring； dynamic threshold； turbine grouping； probability density；
deterioration tendency； wind power
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