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考虑台风影响的海上风电机组部件剩余寿命预测方法
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摘要：针对台风天气影响下海上风电机组剩余寿命预测问题，提出了考虑退化状态与台风冲击相依的海上风

电机组部件剩余寿命预测方法。基于台风冲击模型及部件状态对部件退化过程的影响分析，构建了考虑退

化状态与冲击相依的海上风电机组部件剩余寿命可靠度模型。利用实际监测数据对部件可靠度模型进行修

正更新，建立了剩余寿命动态预测模型。采用 fmincon 函数对离散化处理后的部件可靠度模型进行参数估

计，结合运行监测数据修正参数，进而动态预测剩余寿命。以某海上风电机组齿轮箱部件为例进行仿真，验

证了所提方法的有效性。
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0 引言

海上风电是加速推进我国实现“双碳”目标的重
要力量［1］。截至 2022年底，我国海上风电累计装机
30.51 GW，装机规模居全球第一［2］。海上风电机组
的可靠运行是大规模海上风电可持续发展的关键因
素。准确预测机组部件的剩余寿命，对海上风电的
高可靠运行、高效率维护具有重要的理论意义和工
程应用价值。

与陆上风电相比，海上风电机组的运行受高湿
度、强腐蚀、大风浪的海上工况的影响更为显著，机
组部件在运行状态与外部环境的交互作用下，失效
退化过程更复杂，寿命预测的不确定性更强。其中，
台风是对海上风电机组影响最大的外部环境因素之
一，我国海上风电规模化、集群化发展的沿海地区也
是受到台风影响严重的区域。台风期间，一方面给
海上风电场带来了良好的风力资源，机组在切出风
速前可长时间处于满载运行状态，发电效益大幅提
升；另一方面，部件长时间的高强度运行及承受载荷
的大幅增加，加大了部件故障风险，并且台风冲击的
不确定性给部件剩余寿命的准确预测带来了巨大的
挑战［3］。

目前，风电机组部件剩余寿命预测的方法主要
包括基于机理建模和基于数据建模的方法。基于机
理建模的方法主要依据失效机理构建疲劳损伤模
型，其关键在于精确的可靠机理模型的构建。文献

［4］基于线性损伤理论计算齿轮箱的疲劳损伤来预
测齿轮箱的剩余寿命值；文献［5］基于缺陷扩展和损
伤模型对风机轴承进行寿命预测。然而基于机理建
模方法的研究缺少对部件实时监测数据的考虑［6］，
在实际应用中难以保证预测准确性。

近年来随着风电的大规模开发和海上风电机组
的数据采集与监视控制（supervisory control and data 
acquisition，SCADA）系统的不断完善［7］，基于数据建
模的剩余寿命预测技术逐渐成为该领域的研究热
点。基于数据建模的方法主要结合部件运行数据反
映的退化信息进行寿命预测。部分研究基于随机模
型构建部件连续退化过程，并通过设置失效阈值进
行剩余寿命预测。文献［8］根据风机轴承在退化过
程中的轴承温度监测数据变化趋势，建立基于Wiener
过程的风电轴承退化模型对轴承进行寿命预测；文
献［9］基于Gamma分布建立齿轮箱轴承磨损状态分
布模型，并通过马尔可夫状态转移过程建立轴承退
化过程进行剩余寿命预测。另一部分研究通过对部
件监测数据的处理学习，建立部件运行状态与失效
时间之间的映射关系对部件状态进行评估，从而预
测剩余寿命；文献［10］采用深度森林学习模型对滚
动轴承的振动数据进行特征提取，获得其性能退化
信息并进行剩余寿命预测；文献［11］基于长短期记
忆网络对正常工况下风力发电机的温度进行预测，
通过与实际值之间的残差比较值预测风力发电机的
故障时间。然而上述研究往往忽略了运行环境等
不确定因素对部件退化过程的影响，导致复杂时变
场景下剩余寿命预测模型难以保证较高的预测准
确度。

结合上述研究可知，海上风电机组部件剩余寿
命预测面临的问题与挑战主要包括：已有的部件剩
余寿命预测的研究通常基于部件的自然退化过程，
假设部件性能随着时间的推移逐步劣化，忽略了客
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观存在的海上台风天气的随机冲击影响，难以准确
描述海上恶劣运行环境下部件的实际退化演化规
律；除了外部环境因素的影响，风电机组部件的退化
过程还受多部件之间故障相关性、维护策略等其他
因素的影响，因此剩余寿命预测具有较强的不确定
性，在海上风电机组多源多维运维大数据背景下，如
何对部件失效过程进行精确建模、降低不确定因素
带来的预测误差等问题仍有待解决。

针对上述问题，本文提出了一种考虑台风影响
的海上风电机组部件剩余寿命预测方法。首先，建
立考虑部件状态的台风冲击模型，基于部件状态与
退化过程之间的相关性模型构建考虑退化与冲击相
依的海上风电机组部件剩余寿命模型；然后，为提高
复杂运行工况下预测的准确性和鲁棒性，利用实际
监测数据对部件退化模型进行修正更新，建立剩余
寿命动态预测模型，并采用 fmincon函数对离散化处
理后的剩余寿命动态预测模型进行参数估计；最后，
以某海上风电机组齿轮箱为例进行仿真，验证了本
文所提方法的有效性。

1 台风冲击模型

台风期间，由于风电机组长时间运行在额定功
率下以及所受瞬时风载荷的大幅提高，部件故障概
率显著增加。假设海上风电机组在运行期间遭受台
风冲击的次数服从到达率为 χ 的泊松过程，(0，t )
时段（其中 t表示 t时刻）内发生 n次台风冲击的概率
P (N ( t ) =n ) 为：

P (N ( t ) =n ) = ( χ t ) n

n！
exp {-χ t } （1）

式中：N ( t ) 为 (0，t ) 时段内的台风冲击累积次数。
单次台风对部件的冲击量Z主要取决于台风风

速和台风持续时间。采用 Batts 风场模型［12］描述台
风冲击场景，如附录A图A1所示。Batts风场模型的
梯度平衡方程为：

VR max = K Δp - Rmax f / 2 （2）
V10，R max = 0.865VR max + 0.5Vs （3）

式中：VR max 为最大风半径 Rmax 处的梯度风速；K为经
验参数；Δp为台风中心气压差； f 为科氏参数；V10，R max
为距离海平面 10 m高处的最大台风风速；Vs 为台风
风场移动风速。

在图A1所示的台风冲击场景下，台风对单台风
电机组的时变台风风速如式（4）所示。
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（4）

r ( t ) = ( xz - xO + Vs t sin θ ) 2 +( yz - yO - Vs t cos θ ) 2（5）
式中：Vz ( t ) 为 t 时刻风电机组处的时变台风风速；h
为风电机组的高度；a0、b0 为经验参数；r ( t ) 为 t时刻

单台风电机组与台风中心之间的时变水平距离；

( xz，yz )为风电机组的位置坐标；( xO，yO )为台风风场

中心的初始位置坐标；θ表征台风移动方向。

台风对风电机组外部部件的冲击为直接冲击，

直接冲击引起部件故障率增加主要是由于风速增加

导致部件载荷增加，加大了部件的载荷损伤。台风

对风电机组内部部件的冲击为间接冲击，在达到切

出风速前，风电机组长时间运行在额定功率下，机组

内部参数（如转速、温度等）大幅提高，增加了部件的

磨损及使用度，诱发故障概率增加。

台风冲击对风电机组部件造成的故障率增量不

仅受台风冲击强度的影响，同时还受部件运行状态

的影响：在台风天气的冲击扰动下，状态劣化的部件

对外部冲击愈发敏感，承受冲击的能力逐步下降，故

障率增量增加。考虑部件的运行状态，单次台风冲

击带来的风电机组部件故障率增量Δλzi ( t ) 为：

Δλzi ( t ) = ∫
Δtzi

(1+ μS ( t ) )αVz ( t )dt （6）
式中：Δtzi为第 i次台风对机组冲击的持续时间，对于

风电机组内部部件，Δtzi取额定风速与切出风速之间

的时间；α为台风冲击量修正系数；S ( t ) 为 t时刻部件

状态的量化值； μ为状态量修正系数；对于风电机组

内部部件，当台风风速超出额定风速时，Vz ( t ) 取额

定风速）。

2 考虑退化状态与台风冲击相依的部件可靠
度模型

部件可靠度是反映部件保持其规定性能的能
力，其值不仅受外部冲击的影响，同时还受内部状态
的影响。在对风电机组部件状态进行评估的基础
上，建立考虑部件退化状态与台风冲击相依的可靠
度模型。
2.1　基于主成分聚类分析的部件状态评估

基于海上风电机组的 SCADA监测数据，在提取
部件状态特征的基础上进行状态评估。然而，海上
风电机组 SCADA监测数据维数多，参量信息相互冗
余，若全部用于分析，将会增加求解的复杂度。主成
分聚类分析是最方便快捷的多变量高维系统特征提
取方法之一［13］。由于海上风电机组 SCADA 监测数
据在不同的运行工况下均具有明显的局部特征，因
此本文在部件工况划分的基础上，采用主成分聚类
分析方法提取部件状态特征。工况划分对主成分聚
类分析结果的影响如附录A图A2所示。由图可知，
划分工况后，主成分聚类分析方法对于局部特征的
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提取更为准确，能够以更少的主成分维数解释更多
的数据特征。

标准化处理后的海上风电机组 SCADA 监测
数据的输入变量矩阵 X 包含 q 维初始参量，每维参

量包含 nq 个样本，对 X 求相关系数矩阵 R，如式（7）
所示。

R = X T X/nq （7）
R的特征方程有q个特征值λ1 — λq，λ1≥λ2≥…≥λq，

特征值对应的特征向量为U1 — Uq，则主成分Y可表
示为：

ì
í
î

ïï

ïïïï

Y = XU =[ ]Y1，Y2，⋯，Yq

U =[ ]U1，U2，⋯，Uq

（8）
Y1 为第 1 个主成分，能够解释初始参量的大部

分信息［14］。特征向量 U1 中的元素为各原始参量对
第 1个主成分的权重系数，权重系数越高，说明该参
量对数据特征提取的贡献值越大。将 U1 中的元素
按照从大到小的顺序进行排序，选取前 m个元素对
应的参量，并采用 K-means 聚类方法［15］进行聚类分
析，按照聚类结果划分为 h类运行工况。K-means聚
类畸变函数 J为：

J =∑
k =1

K ∑
xp ∈Ck

|| xp - mk

2
（9）

式中：K 为聚类簇总数；Ck 为第 k 个聚类簇；mk 为 Ck

中第 k个聚类簇中心；xp为Ck中的第 p个样本点。
根据工况划分结果，将原始的海上风电机组

SCADA 监测数据划分为 h类，在每类工况下选取部
件在健康运行时段的数据分别进行主成分分析，针
对每种工况的主成分分析结果，按照累积方差贡献
率大于等于 δ 选取 ωj 个主成分，如式（10）所示。将
每种工况下主成分的聚类中心作为该工况下的健康
状态评估基值。

∑
g =1

ωj ( )λjg /∑
c=1

q

λcg ≥ δ （10）
式中：λjg为工况  j 下第g个主成分对应的特征值。

计算海上风电机组在线 SCADA 数据与健康状
态评估基值间的偏差距离d ( t )，根据[ t- Δt，t]时段内

偏差距离的平均值 S ( t )，将部件划分为健康、劣化、

故障状态，S ( t ) 的计算公式如式（11）所示。

S ( t ) = ∑
τ= t-Δt

t

d ( )τ

Δt
（11）

由隐马尔可夫模型［16］可得 t时刻部件状态的概
率分布如式（12）所示。

π ( t ) =π ( t- 1)P （12）
式中：π ( t ) 为 t时刻部件状态的概率分布矩阵；P 为

部件状态转移矩阵。
通过海上风电机组历史 SCADA 监测数据获得

状态观测序列，采用Baum-Welch算法进行迭代训练
使隐马尔可夫模型收敛，从而得到状态转移矩阵。
2.2　部件可靠度模型

在部件状态评估结果的基础上，定义部件状态
与退化故障率之间的相关性系数表征部件状态与退
化过程之间的关系：当部件处于良好状态时，t时刻
的相关性系数γ ( t ) <0，退化故障率增量减少；当部件

处于劣化状态时，γ ( t ) >0，退化故障率增量增加。根

据由海上风电机组实际 SCADA 监测数据获得的机
组部件劣化状态转移过程，某机组关键部件的劣化
状态转移过程如附录A图A3所示。由图可知，状态
劣化情况恶劣的部件向故障状态转移的概率更高，
劣化状态停留的时间更短，因此本文采用指数函数
刻画γ ( t )，如式（13）所示。

γ ( t ) =a + bSc ( t ) （13）
式中：a — c为 γ ( t ) 的修正系数，可结合实际 SCADA
监测数据估计获得。

部件寿命为非负连续型变量，其自然退化过程
采用威布尔分布［17］进行描述，如式（14）所示。在自
然退化过程的基础上，考虑部件状态与退化故障率
之间的相关性，得到考虑部件运行状态的故障率如
式（15）所示。

λw ( t ) = β
η ( t

η ) β -1
（14）

λ0 ( t ) =λw ( t ) +γ ( t )Δλw ( t ) =
              λw ( t ) +γ ( t ) (λw ( t ) -λw ( t- 1) ) =
              (1+ γ ( t ) )λw ( t ) -γ ( t )λw ( t- 1) =
              β

ηβ [ (1+ γ ( t ) ) t β -1 - γ ( t ) ( t- 1) β -1 ] （15）
式中：λw ( t ) 为 t时刻基于威布尔分布过程的自然退
化故障率； β、η分别为威布尔分布的形状参数和尺

度参数；λ0 ( t ) 为 t时刻考虑部件运行状态的故障率；
Δλw ( t ) 为单位时间内λw ( t ) 的增量。

目前应用较为广泛的退化与冲击模型假定部件
遭受自然退化和随机冲击过程，且冲击过程带给系
统累积退化增量［18‐20］。本文假设 t 时刻机组部件的
故障率 λ( t ) 由考虑运行状态的自然退化故障率
λ0 ( t ) 和多次台风冲击下的累积故障率增量［18‐20］构
成，如式（16）所示。

λ( t ) =λ0 ( t ) +∑
i=1

N ( t ) Δλzi ( t ) （16）
部件可靠度表示部件正常运行时间 T 大于 t的

概率P (T > t )，(0，t)时段内N ( t ) 次台风冲击下部件的

可靠度函数R ( t ) 为：

R ( t ) =P (T > t ) =exp{ }-∫0

t

λ(τ )dτ =

            expì
í
î

-∫0

t

λ0 (τ ) +∑
i=1

N ( t ) Δλzi (τ )dτ
ü
ý
þ

（17）
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3 部件剩余寿命动态预测方法

部件剩余寿命 T t 定义为当前时刻 t至下一次故
障时刻 ts之间的时间，即T t= ts- t（ts > t）。当部件的可
靠度下降至故障阈值时，部件发生故障。

在实际运行中，由于不同机组部件的维护周期、
维护方式不同，不同机组部件的退化过程、寿命周期
有所差异，因此不同寿命周期内部件遭受的台风冲
击量、状态演化过程也不尽相同。在复杂的不确定
场景下，仅靠部件可靠度模型难以保证剩余寿命预
测的准确性。

为了提高时变不确定场景下海上风电机组部件
剩余寿命预测的准确性，利用部件实时 SCADA监测
数据对剩余寿命预测模型中的参量进行修正更新，
在降低预测不确定性的同时减少预测误差，得到部
件剩余寿命动态预测值。部件剩余寿命动态预测的
步骤如下。

1）修正更新台风冲击量。根据不同年份、不同
月份的实际台风冲击量对初始台风预测冲击量进行
修正，并结合台风冲击的季节性及未来预报信息，动
态更新下一时间间隔内的台风到达率χ′。

2）修正更新部件状态概率分布矩阵。部件的预
防性维护策略能够提高部件的可靠性，使部件的状
态概率分布回退为 t 时刻之前某时刻的概率分
布［21］。若 t 时刻有维护活动，则根据维护方式的不
同将 t 时刻的部件状态概率分布矩阵修正为 π′ ( t )，
如式（18）所示。

π′ ( t ) =π ( t- T wε ) （18）
式中：T wε 为维护方式w带来的回退时间。

3）修正更新状态转移矩阵。根据当前部件的实
际状态评估概率与初始预测概率之间的偏差值对状
态转移矩阵进行修正，从而得到未来时刻的状态转
移矩阵P′的元素，如式（19）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

p′xx = p*
xx ( t ) -( px ( t ) -p*

x ( t ) )
p′xl = p*

xl ( t ) + p*
xl ( t )

∑
l′=x +1

ns -1
p*

xl′ ( t )
( px ( t ) -p*

x ( t ) ) （19）

式中： px ( t )、 p*
x ( t ) 分别为π ( t ) 中状态 x的预测概率、

实际评估概率； p*
xx ( t )、 p*

xl ( t ) 分别为 t时刻修正后的

初始状态转移矩阵中状态 x维持当前状态的概率和
向其他状态转移的概率； p′xx、 p′xl 分别为修正后未来 t
时刻状态 x维持当前状态的概率和向其他状态转移
的概率。

4）基于故障类型学习更新状态评估结果。海上
风电机组部件的故障类型繁多，不同故障类型下其
故障严重程度也有所差异。另外，为了提高不同故
障类型下状态评估结果的准确性和合理性，设置故
障类型 s 对状态评估影响的参数 ψs 组成的集合，随

着部件运行时间的增加和故障信息的积累，不断地

更新 ψs 组成的集合。不同故障类型对状态评估的

影响可采用式（20）表示。
S′ ( t ) =(1+ ψs ( t ) )S ( t ) （20）

式中：S′ ( t ) 为更新后的S ( t )。
5）根据当前时刻的部件状态评估结果、台风冲

击量的监测数据以及维护信息，修正得到 t时刻的部
件退化故障率 λ* ( t ) 和可靠度 R* ( t )。基于 χ′、π′ ( t )、
P′、S′ ( t ) 更新未来时刻台风冲击量和部件状态值，得
到未来时刻部件可靠度R′ ( t ) 的预测值，从而得到剩
余寿命动态预测值T ′t，其分布函数F′t ( L ) 为：

F′t ( L ) =P (Tt ≤ L ) =P ( ts - t≤ L ) =P ( )ts ≤ t+ L
ts > t

=

               1 - P ( )ts > t+ L
ts > t

= 1 - R′ ( t+ L )
R* ( t ) （21）

式中：L为剩余寿命值。

4 参数估计

由于海上风电机组部件状态及台风冲击量的不
确定性，SCADA 监测数据表现出一定的随机性，部
件可靠度模型难以得到连续可导的函数形式，并且
机组部件寿命分布具有较强的离散性。采用传统的
参数估计方法难以得到精确的收敛结果，无法保证
多随机场景下预测的准确度。

为了解决部件可靠度模型函数无法积分推导的
问题，将模型中的函数变量按照采样间隔进行离散
化处理，以黎曼积分方法得到关于待估参数的方程。
采用基于拟牛顿法的 fmincon函数［22］，对待估参数方
程以预测误差最小为目标进行参数寻优。fmincon
函数具有收敛速度快、计算效率高、边界搜索能力强
的特点，被广泛应用于解决非线性多维有约束问题，
本文模型的待估参数方程为带约束的非线性方程，
故采用该方法进行参数寻优。

对于部件故障时刻 ts，由式（17）可得 R ( t ) 的待
估参数方程为：
R ( ts )= f (a，b，c，μ，α ) =
   expì

í
î

-∑
t=1

ts  [λw ( t ) +(a+ b (S ( t ) ) c ) (λw ( t ) -λw ( t- 1) ) +
ü
ý
þ

](1 + μS ( t ) )αVz ( t ) Δt （22）
采用 fmincon 函数，以 nc 台机组部件的 R ( ts ) 与

初始可靠度阈值 Rs 之间的预测误差均值最小为目
标进行参数寻优，优化模型为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min
y

  f * ( y ) = f * (a，b，c，μ，α ) =∑
i=1

nc  || Ri ( tsi )-Rs /nc

s.t.    
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c ( y ) ≤0，  ceq ( y ) =0
Ay ≤ g，  Aeq y = geq
lb ≤ y ≤ ub

（23）
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式中： f * ( y ) 为 nc台典型机组部件的预测误差均值，y
为待估参数变量；Ri ( tsi )为第 i台机组部件在故障时

刻 tsi 下的可靠度预测值；c ( y )、ceq ( y ) 为返回向量函

数；A、Aeq 分别为不等式约束和等式约束的系数矩
阵；g、geq 为约束向量；ub、lb 分别为待估参数变量的

上、下边界。
利用误差反馈修正可靠度阈值 Rs，最终得到使

预测误差均值最小的待估参数。式（22）中故障率模
型参数采用极大似然估计方法确定，并以时间Δt为
采样周期，得到其时序列向量 λw；对每台风电机组
的 S ( t )、Vz ( t ) 以 Δt 为间隔采样，分别得到状态量时

序列向量 S和台风冲击时序列向量Vz。离散化部件
故障率λ以及利用黎曼积分得到的可靠度表达式分
别如式（24）、（25）所示。

λ = λw +[ aE + b (S° )c ] (λW - λW - )+(E + μS )∇ (αVz )（24）
R ( t ) =expì

í
î

ü
ý
þ

-Δt∑
τ=0

t

λτ （25）
式中：E 为单位列向量；λW - 为 λW ( t- 1) 函数以 Δt 为
采样周期进行采样后组成的列向量矩阵；“°”表示向
量中元素的乘方运算；“∇”表示两向量相同位置的元
素相乘；λτ为向量λ的第 τ个元素。

5 实际案例验证

以某海上风电场 3 MW机组齿轮箱为例进行仿
真验证。该风电场共有 36 台风电机组，风电机组
SCADA系统共有84维监测参量，采样间隔为10 min。
以 2011 — 2020年的 SCADA监测数据进行齿轮箱可
靠度模型的参数估计及剩余寿命预测。
5.1　实例仿真验证结果

基于历史台风年鉴及该海上风电场对台风监测
数据的统计（见附录A表A1），得到Batts风场模型关
键参数分布［11］及其估计值如附录A表A2所示。

当齿轮箱状态劣化时，齿轮箱故障前一个月内
轴承温度随 SCADA 监测数据的变化情况如附录 A
图A4所示。对齿轮箱相关的 SCADA监测数据进行
初始主成分分析，各监测参量对第 1 个主成分的贡
献度见附录A表A3。

根据初始主成分分析结果，选取贡献度最大的
风速、功率、齿轮箱轴承温度这 3 个参量进行聚类。
当聚类中心个数为 3 时 K-means 聚类畸变函数达到
较低水平，且随着聚类中心的进一步增加，畸变函数
值降低程度不明显，表明聚类已达到较为理想的效
果，故将数据划分为 3 类运行工况，如附录 A 图 A5
所示。

根据工况划分结果，输入齿轮箱健康数据，每种
工况按照累积方差贡献率大于 90 % 选择主成分，并
将每种工况下的主成分分析后的聚类中心作为齿轮
箱健康基值。计算实际运行数据与健康状态基值之

间的状态偏差值，并根据状态偏差值聚类特征及状

态转移特征，划分齿轮箱的健康、劣化、故障状态。

某台机组齿轮箱在不同工况下的状态劣化阶段状态

评估结果如附录A图A6所示。

在台风模型及状态评估结果的基础上，根据

2011 — 2020年台风及风电机组状态监测数据，得到

齿轮箱的自然退化故障率、状态评估值、λW、S和Vz，
通过式（22）计算得到在实际故障时刻含未知参数的

可靠度方程。设置 Rs 的初始值为 0.6，采用 fmincon
函数，以机组故障可靠度预测误差均值最小为目标

求解方程未知参数。通过迭代更新，获得最优参数

估计结果如附录A表A4所示。

在齿轮箱剩余寿命预测过程中，利用实际台风

监测数据动态修正更新台风冲击量，如图 1 所示。

图中：初始台风累积冲击次数和台风月到达率为历

史统计平均值。由图 1上图可知，根据不同年份、不

同季节的实际台风冲击量与初始预测值之间的差值

对初始台风冲击量进行修正更新，例如 [ t1，t2 ]时段

内，实际台风累积冲击次数远高于初始预测值，根据

该时段内的台风监测数据，增加模型中的台风冲击

量。图 1下图中，当机组运行至 ta处时，根据［0，ta］时

段的实际台风月到达率，结合台风冲击的季节性，更

新 ta之后的台风月到达率。

利用状态监测数据动态修正状态转移矩阵及状

态概率分布矩阵后，齿轮箱保持健康状态以及向故

障状态转移的概率演化示意图如图 2所示。由图可

见：运行至 tb 处时，对齿轮箱进行了一次预防性维

护，根据可靠度回退时间修正齿轮箱状态概率分布

值；运行至 tc 处时，齿轮箱状态评估为劣化状态 1，此
时修正更新状态转移矩阵，tc 之后齿轮箱保持健康

状态的概率大幅降低，而向故障状态转移的风险大

幅提高，齿轮箱于第2 291天发生故障。

通过利用实际监测数据对剩余寿命预测模型进

行动态修正更新，得到的某机组齿轮箱的剩余寿命

动态预测结果如图3所示。

图1　台风冲击量的动态修正更新

Fig.1　Dynamic correction and update of typhoon impact
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5.2　实例仿真验证分析

为了验证本文剩余寿命动态预测模型的有效

性，选取文献［23］与文献［24］中的剩余寿命预测方

法与本文方法进行对比。其中文献［23］所提方法考

虑了外部环境的冲击对部件退化过程的影响，未考

虑部件实际状态监测数据的更新；文献［24］所提方

法考虑了部件实际监测状态数据的更新，未考虑外

部环境冲击对部件退化过程的影响。3种方法得到

的齿轮箱可靠度期望值、剩余寿命预测点估计值分

别如图4、5所示。

由图 4、5 可知：由于文献［23］未考虑实际状态

监测数据对剩余寿命预测模型进行更新，文献［24］
未考虑台风冲击的影响，2 种方法得到的齿轮箱剩

余寿命预测点估计值偏离实际剩余寿命值较大；而

本文所提方法同时考虑台风冲击及状态监测数据更

新，剩余寿命预测点估计值整体更加贴近实际剩余
寿命值。相比于文献［23］和文献［24］，本文方法的
均方根误差分别降低了 24 % 和 16 %，预测精度得到
了提升。

由上述不同方法的对比结果可知，状态监测数
据对预测模型的修正更新以及台风冲击的不确定性
是影响齿轮箱剩余寿命预测准确度较大的因素。考
虑数据修正更新与未考虑数据修正更新下的齿轮箱
剩余寿命概率密度曲线对比结果如图 6 所示，台风
到达率对齿轮箱可靠度及剩余寿命预测的影响如附
录A图A7所示。

由图 6 可知，相比于无数据修正时的剩余寿命
概率密度分布，随着监测数据量的增加，考虑实时数
据修正后的剩余寿命概率密度分布更为集中，即降
低了预测的不确定性，提高了长期时间范围内剩余
寿命预测的准确性。

由图 A7 可知，随着台风到达率的增加，齿轮箱
的可靠度随之下降，寿命值减少。且随着运行时间
的增长，齿轮箱抵御台风冲击的能力降低，可靠度降
低量也大幅增加。当台风到达率增加 1倍，即由χ增

加至 2χ时，齿轮箱寿命约降低 25 %。台风冲击加快

了齿轮箱的磨损退化，并且台风的随机性加大了寿
命预测的不确定性，因此实际运行中应当做好台风
天气的预测与应对防范。

图3　齿轮箱的剩余寿命动态预测结果

Fig.3　Dynamic prediction results of residual

life of gearbox

图2　齿轮箱保持健康状态以及向故障状态

转移的概率演化

Fig.2　Probability evolution of gearbox maintaining

healthy state and transitioning to faulty state

图5　3种方法的剩余寿命预测点估计值

Fig.5　Estimation results of residual life

prediction point

图6　齿轮箱剩余寿命概率密度曲线

Fig.6　Probability density curve of residual

life of gearbox

图4　齿轮箱可靠度期望值曲线

Fig.4　Gearbox reliability variation curve
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6 结论

针对考虑台风影响的海上风电机组部件剩余寿
命预测问题，本文提出了考虑退化状态与台风冲击
相依的海上风电机组部件剩余寿命预测方法。

1）提出了基于退化状态与台风冲击相依的海上
风电机组部件剩余寿命动态预测方法，在剩余寿命
预测过程中，利用部件实时状态监测数据及台风监测
数据对部件可靠度模型进行动态修正更新，有效降
低了预测中的不确定性，提高了部件剩余寿命预测
的准确性，仿真对比验证了本文所提方法的有效性。

2）本文所提模型主要考虑受台风天气影响的大
风期间，机组在高风速下运行，部件在短时间内加速
磨损导致故障率增加，进而影响剩余寿命的场景，模
型主要适用于机组机舱内部的旋转部件，如齿轮箱、
发电机等。

3）本文方法可为后续海上风电机组运行维护决
策提供理论依据。根据预测结果，在海上有限的可
及窗口下对机组提前进行预防性维护，减少因台风
冲击带来的损失，为海上风电机组维护决策适应性
和灵活性提升提供理论支持。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Residual life prediction of offshore wind turbine components 
considering typhoon effects

LIU　Lujie1，LI　Chuanwen2，FU　Yang1，LIU　Zhibin2，HUANG　Lingling1

（1. Offshore Wind Power Research Institute，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；
2. Department of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China）

Abstract：Aiming at the problem of residual life prediction of offshore wind turbines under the influence of 
typhoon weather，the prediction method of residual life of offshore wind turbine components considering the 
dependence of degradation state and typhoon impact is proposed. Based on the analysis of the impact of 
typhoon impact model and component state on component degradation process，the reliability model of off‐
shore wind turbine components is constructed considering the dependence of degradation state and impact. 
In order to improve the accuracy and robustness of prediction under complex operating conditions，a dynamic 
prediction model of residual life is established by revising and updating the component degradation model 
with actual monitoring data. Parameters of the component reliability model are estimated by using fmincon 
function and revised by monitoring data，and the residual life are dynamically predicted. A gearbox compo‐
nent of an offshore wind turbine is simulated to verify the effectiveness of the proposed method.
Key words：offshore wind turbines；typhoon weather；component reliability model；residual life prediction；dy‐
namic prediction
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图 A1 Batts 台风风场模型及其对海上风电场影响示意图 

Fig.A1  Schematic diagram of Batts typhoon wind farm model and its impact on offshore wind farms 

 

（a）未工况划分的主成分聚类分析 （b） 工况划分后的主成分聚类分析
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图 A2 工况划分对主成分聚类分析结果的影响 

Fig.A2  Influence of working condition division on results of principal component clustering analysis 

 
表 A1  2011—2020 年某海上风电场台风冲击统计 

TableA1  Typhoon impact statistics of offshore wind farm from 2011 to 2020 

序号 日期 台风名称 
风电机组满载 

运行时间/h 
序号 日期 台风名称 

风电机组满载 

运行时间/h 

1 2011-06-25—2011-06-26 米雷 25 9 2016-09-18—2016-09-19 马勒卡 37 

2 2011-08-06—2011-08-07 梅花 32 10 2016-10-22—2016-10-23 海马 18 

3 2012-08-03 达维 20 11 2018-07-22—2018-07-23 安比 23 

4 2012-08-06—2012-08-09 海葵 39 12 2018-07-30—2018-08-03 云雀 41 

5 2012-08-26—2012-08-28 布拉万 29 13 2018-08-17—2018-08-18 温比亚 16 

6 2013-10-06—2013-10-07 菲特 36 14 2019-08-09—2019-08-10 利奇马 38 

7 2015-07-10—2015-07-12 灿鸿 49 15 2020-09-01—2020-09-02 美莎克 15 

8 2016-03-08—2016-03-10 海上气旋 40     

 

表 A2  Batts 台风模型参数分布及估计值 

TableA2  Batts typhoon model parameter distribution and estimated value 

模型参数 参数分布 参数估计值 

台风冲击次数 泊松分布 0.0042 
 

Rmax/km 对数正态分布 max
3.48R 

， max
0.97R 

 

VRmax/（m·s
-1） 正态分布 max

32.42
RV 

， max

0.58
RV 

 

Vs/（m·s
-1） 对数正态分布 s

2.55V 
， s

0.49V 
 

θ/（°） 正态分布 75.64  
，

0.42 
 

Δ p/hpa 对数正态分布 2.73p 
，

0.53p 
 

注：μd、σd（d= Rmax，VRmax，Vs，θ，Δ p）分别为正态分布和 

对数正态分布的期望值、标准差。 
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图 A3 齿轮箱状态劣化过程 

Fig.A3 Condition deterioration process of gearbox  
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图 A4 齿轮箱正常运行与状态劣化时的监测数据对比 

Fig. A4  Comparison of monitoring data between normal operation and deterioration of gearbox 

 

 

表 A3 齿轮箱监测数据对第 1 个主成分的贡献度 

TableA3  Contribution of gearbox related parameters to first principal components 

参量 贡献度/% 参量 贡献度/% 

风速 60.41 油温 1.93 

功率 25.25 电压平均值 1.32 

轴承温度 7.78 电流平均值 0.36 

环境温度 2.92   
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图 A5 齿轮箱运行工况划分结果 

Fig.A5  Division results of gearbox operating conditions 
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图 A6 齿轮箱状态评估结果 

Fig. A6  Gearbox status quantification value 

 

表 A4 剩余寿命预测模型参数估计结果 

TableA4  Parameter estimation results of prediction model 

模型参数 估计值 

自然退化形状参数 2.843 
 

自然退化尺度参数 2205.57 
 

台风冲击量修正系数 41057.1   

状态量修正系数 1.76 
 

状态与退化相关性修正系数 

200.64a    

52.7 10b    

6c   

可靠度故障阈值 s 0.48R   
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图 A7 台风到达率对齿轮箱可靠度及寿命的影响 

Fig.A7 Influence of typhoon arrival rate on reliability and life of gearbox 
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