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摘要：海上风电机组运行环境复杂多变，对其工况进行分类可以提高机组运行健康状态评价的准确性，为制定合

理的运行维护策略提供可靠依据。提出一种基于 PSO 优化核主元分析(KPCA)的多参数工况分类方法。针对核函

数参数难以确定的问题，综合考虑类内散度和类间散度构建优化核参数的适应度函数，应用 PSO 算法对其进行寻

优，将优化后的 KPCA 用于数据的特征提取，在此基础上采用模糊 C-均值聚类(FCM)建立分类模型。通过对 UCI
数据库中的三组实验数据进行分类验证了该方法的有效性。最后，应用该方法对某海上风电场实测数据进行工况

分类，并与 PCA+FCM、KPCA+FCM 两种方法进行比较。结果表明，提出方法的分类结果优于其他两种，能够得

到清晰准确的分类结果，利于分工况建立准确的机组运行健康状态评价模型。 
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Operational conditions classification of offshore wind turbines based on  
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Abstract: As considering the complex operational conditions of offshore wind turbines, classifying the operational 
conditions can improve the accuracy of health condition evaluation of wind turbines and provide a reliable basis for the 
reasonable operation maintenance strategies. An operational conditions classification method based on kernel principal 
analysis (KPCA) optimized by particle swarm optimization algorithm (PSO) is proposed. The fitness function of kernel 
function parameter optimizations is constructed by considering within class scatter and between-class scatter of data to 
avoid the problem that choosing a proper kernel function parameter is difficult. The KPCA optimized by PSO is applied to 
data feature extraction and a classification model is built by using fuzzy C-means (FCM) clustering algorithm. The 
simulations on three groups data of UCI database prove the method's validity. Finally, the method is used to classify the 
operational conditions of offshore wind turbines, and the results show that the proposed method can get much better 
classification effect than PCA+FCM and KPCA+FCM. It is helpful for establishing health condition evaluation model for 
each condition. 
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0  引言 

随着风电资源的大规模开发，海上风电因具有

风能资源能量效益高，海上风湍流强度小，不占用 
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宝贵的土地资源等优势在全球范围内得到大力发

展。风电机组运行状态具有复杂多变的特点，而海

上风电机组面临着强风载荷、海水腐蚀和波浪冲击

等更加恶劣的运行环境[1]，机组的运行工况更加复

杂多变，并且风机故障率较高，一旦故障停运时间

更长，因此机组的运行维护成本更大、难度更高。

通常，运行维护成本约占海上风电场总投资的

15%~30%。对机组运行工况进行分类，有利于针对
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不同工况做出相应的客观评价，制定合理的运行维

护策略，降低运行维护成本。目前，关于风电机组

工况分类的研究文献很少，文献[2]考虑单一参数根

据风速划分风电机组运行工况，文献[3]克服了单一

参数的缺陷，针对机组振动监测阈值的设定进行工

况划分的研究，提出了基于数据采集与监控系统

(Supervisory control and data acquisition，SCADA)
数据和支持向量机的多运行参数运行工况划分方

法，文献[4]考虑机组运行工况提出一种基于工况辨

识的机组健康状态实时评价方法，由于文献中主要

研究评价方法，并没有过多考虑工况划分的效果，

且以上都是对陆上风电机组的研究，对海上风电机

组的研究更少。核主元分析 (Kernel principal 
component analysis，KPCA)利用非线性变换将输入

数据空间映射到高维特征空间，然后在高维空间使

用主元分析(Principal component analysis，PCA)方法

提取非线性主元[5]，该方法已在处理实际的非线性

问题中取得了较好的效果。核主元分析应用中的关

键问题是核参数的选择，但目前还没有太多的理论

作指导，研究如何针对实际问题选择客观合理的核

参数具有重要意义。传统的 KPCA 在选取主元时考

虑的是尽可能保留原始信息，但对于分类问题并没

有充分考虑到类别信息的最大化，数据降维后不一

定能够得到较适于分类的成分。粒子群算法(Particle 
swarm optimization，PSO)是基于群体智能理论的优

化算法，目前已广泛应用于函数优化、数据挖掘等

领域[6-8]。为此，本文提出了一种基于 PSO 优化核

主元分析的海上风电机组运行工况分类方法，PSO
优化核参数时，不仅考虑保留大量原始信息，而且

尽量使所选主元的类别信息最大化，将核主元分析

提取的特征集作为模糊 C-均值聚类算法的输入，建

立海上风电机组运行工况分类模型。 

1   核主元分析的基本原理 

核主元分析是主元分析的非线性推广，其基本

思想是通过一个非线性变换 Φ，将输入数据空间中

的M个样本 xk(k=1, 2, , M)，映射到高维特征空间 F
中，得到高维空间的样本点Φ(x1), Φ(x2), , Φ(xM)，
样本中心化得到Φ( kx )，再利用主元分析提取主元，

实现非线性数据降维。 
中心化后数据的协方差矩阵为  
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求解式(2)中的特征值 ( 0  )和特征向量v ，
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 

1 1

1

1 ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

M M

i j j i
i i

M

i k i
i

M
    

   

 



        
 



     

 

kx x x x

x x
  (5) 

定义M M 核矩阵 K： 
( , ) ( ) ( )ij i j i j    K K x x x x         (6) 

由于 K为对称阵，则上式可简化为 
2M  K K              (7) 

M  K               (8) 
通过对上式的求解，即可得到要求的特征值和

特征向量，归一化特征向量后，可得样本在 F空间

中第 k个主成分，即在向量 Vk上的投影。 
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上述过程假设数据已中心化，但一般情况下中

心化是不成立的，因此 K 用 K 代替： 
= + K K IK KI IKI         (10) 

其中，
1

l ll 

    
Ι 。 

核主元分析是利用核函数内积运算实现数据的

非线性映射，而无需关注具体映射形式。常用核函

数如下。 
多项式函数： 

( , ) ( , ) 0pK l l    ，x z x z       (11) 

高斯径向基核函数： 
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2( , ) exp( ), 0
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Sigmoid 函数： 
( , ) tanh( , )K c   x z x z         (13) 

研究表明，Sigmoid 核函数在特定参数下与径

向基核函数具有类似的特性，且径向基核函数预测

速度和精度在处理大多实际问题中优于其他函数，

故本文采用高斯径向基核函数。对于高斯径向基核

函数，影响其应用结果的重要因素是核参数 。 
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2   基于 PSO 优化的核主元分析 

粒子群算法是一种有效的全局寻优算法，由

Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出[9-10]。本文采用

带收缩因子和惯性权重线性递减的 PSO 算法进行

核参数优化，加快收敛速度并防止陷入局部最优，

其数学表达式为 
1

1 2 2[( + ( ) )+ ( )]t+ t t t
id id id id id idv = K v c p x c r g + x    (14) 

      1 1t t t
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式中：K为收缩因子，一般取 0.729； max 、 min 分

别是惯性权重的最大值和最小值；t 是迭代次数；

Tmax为最大迭代次数。 
本文将核主元分析特征提取的结果作为工况分

类模型的输入，因此在优化核参数σ时，不仅考虑

提取的特征向量集保留的原始信息量，同时考虑该

向量集所具有的类别信息，选取出既能够反映原信

息又有利于分类的核参数和特征向量集。 
2.1 类别可分性判据 

传统的 KPCA 进行特征提取时，通常选取累积

贡献率大于 85%的前 m个主元构成特征向量集，认

为能够与原数据有较高的一致性，即只考虑提取的

主元是否保留了大量的原始信息，但是保留的信息

量多并不一定是最有利于实际问题分析，对于模式

分类数据还应尽可能的提取出类别信息大的特征向

量集。类别可分性判据可以衡量提取的特征向量对

分类的贡献大小，即具有的类别信息的大小。基于

类内类间距离的可分性判据是一种常用的类别可分

性判据。对于分类结果，我们希望类内距离越小越

好，类间距离越大越好，可以用类内离散度和类间

离散度用来度量类内距离和类间距离，为此构造能

反映类内距离和类间距离的准则函数。 
对于 c类样本, 1 2( , , , ), 1, 2, ,
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式中：N是样本总数；ni是 i类的样本个数；mi是 i

类的样本集均值向量；m是所有样本集均值向量。 
本文采用一种用离散度矩阵给出的基于类内类

间距离的可分性判据： 
1( ) ( )d w bJ x tr  S S            (20) 

Jd越大表示特征向量的可分性越好，具有的类

别信息越大。 
2.2 PSO 优化核参数模型 

本文采用模糊 C-均值聚类实现工况的分类。模

糊聚类引入模糊隶属度，具有描述样本中间性的优

点，能够客观的反映实际。其中应用最广泛的是基

于目标函数的模糊 C-均值聚类算法[11-12]。设 c个聚

类中心为 V={v1, v2, , vc}，全部 n个样本的聚类情

况由一个隶属度矩阵 U描述， 
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式中，uij为第 j个样本归属于第 i类的隶属度。 
模糊 C-均值聚类按照如下准则和约束条件聚

类，得到最优的模糊分类[12]： 
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式中：m>1 是加权指数；‖vi-xj‖为样本 xj与聚类

中心 vi之间的距离，一般为欧式距离。 
 结合可分性判据，综合考虑类别可分性和保

留原信息量，建立 PSO 优化核函数参数模型，具体

步骤如下： 
(1) 初始化粒子群各参数； 
(2) 在解空间内初始化粒子的位置和速度； 
(3) 计算粒子个体适应度值：每个粒子进行一次

核主元分析，选取前 3 个主元，如果累积贡献率大

于 85%则进行一次模糊 C-均值聚类，按式(20)计算

粒子的适应度值，否则，适应度值直接赋值为极小

值。 
(4) 比较粒子当前适应度值 pid和其自身历史最

优解 pbest，如果 pbest≤pid更新个体最优解 pbest=pid。 
(5) 比较粒子当前适应度值 pid 和种群最优解

gbest，如果 gbest≤pid，更新种群最优解 gbest=pid。 
(6)按式(14)、式(15)更新粒子的速度和位置，按

式(16)更新惯性权重。 
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(7) 判断迭代次数是否达到终止条件，如果

t<Tmax ，返回步骤(3)，否则将当前解作为最优解输

出，算法终止。 
从以上步骤可以看出，PSO 在优化核参数时，

只考虑累积贡献率达到 85%以上的粒子，保留了大

量的原始信息，同时以聚类后可分性判据作为 PSO 
优化的适应度函数，考虑了聚类后提取的各主元对

分类的贡献大小，选取有利于分类的主元。因此，

PSO优化后可以得到既保留了大量的原信息又有利

于工况分类的核参数。基于粒子群优化核参数的流

程图如图 1 所示。 

 

图 1 PSO 优化核参数流程图 

Fig. 1 Flow chart of kernel parameter optimization based on PSO 

将 PSO 优化后的核主元分析提取得到的特征

向量集作为模糊 C-均值聚类的输入，可以实现数据

的分类，为了验证方法的有效性，本文采用 3 组实

验数据进行了分类实验，数据来源于 UCI 的 Seeds 
Data Set，Gesture Segmentation Data Set，Leaf  Data  
Set，为了便于观察将数据统一降到 3 维，这 3 组数

据都是可以用来聚类的，降维的目标是提取有效的

类别信息得到类别分明的数据，在图中表现即为类

别清晰。3 组数据的维数分别是 7 维、18 维、16 维，

得到的分类结果如图 2~图 4 所示。 
由上面的分类图可以看到，PSO 优化后的核主

元分析提取不同维数数据的特征向量集后，通过模 

 
图 2 Seeds Data Set 分类图 

Fig. 2 Classification result of Seeds Data Set 

 
图 3 Gesture Segmentation Data Set 分类图 

Fig. 3 Classification result of Gesture Segmentation Data Set 

 
图 4 Leaf Data Set 分类图 

Fig. 4 Classification result of Leaf Data Set 

糊 C-均值聚类算法进行分类基本都可以得到类别

清晰的分类结果，这主要是因为 PSO 优化核参数时

考虑了类别可分性，提取出既保留大量的原始信息

又同时得到具有最大类别信息的数据。 

3   海上风电机组运行工况分类建模 

3.1 运行工况特征参数选取 

合理的工况分类对机组运行健康状态评价结

果有重要的影响，而正确选择机组运行状态特征参

数是得到合理工况分类的必要条件。通常情况下海

上风电场均采用远程监测系统(SCADA 系统)对风

电场的情况进行实时监测，SCADA 系统采集包括

风速、有功功率、齿轮箱温度等几十个与风机运行

状态相关的参数，根据各因素对风电机组运行状态

的影响可将这些参数分为机组性能特征参数和外界

环境特征参数[13]。其中，反映机组性能的参数主要

包括齿轮箱、发电机、控制柜、机舱等相关参数，

外界环境因素参数主要包括风速、环境温度等参数。

通过对历史运行数据的关联分析可以看到，环境温

度、风速和转速对机舱温度、绕组温度等参数具有

明显的影响，其相互关系曲线如图 5~图 7 所示。 
图 5 中可以看到反映机组性能的机舱温度和塔

筒柜温度受环境温度影响明显，呈现近似线性关系，

均随着环境温度的增大而增大，因此在工况分类时

需要考虑环境温度的影响。 
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图 5 机舱温度和塔筒柜温度与环境温度的关系 

Fig. 5 Relationship among nacelle temperature, tower 
 temperature and environment temperature 

 
图 6 绕组最高温度与发电机转速的关系 

Fig. 6 Relationship between winding’s maximum  
temperature and generator rotational speed  

图 6 中绕组最高温度随着发电机转速的增大而

有所升高，可以看出实测的绕组最高温度分布是一

条宽带。 

   
图 7 发电机有功功率与风速的关系 

Fig. 7 Relationship between active power and wind speed 

图 7 是机组的功率特性曲线，由图中看到当风

速低于额定风速时，风机处于功率增加阶段，有功

率随风速增大而增大；当风速在额定风速至切出风

速之间时，风机保持输出功率恒定。该曲线是考核

机组性能、评估机组发电能力的一项重要指标，通

过比较实测的功率特性曲线与制造商提供的功率特

性曲线可以评估机组的实际运行性能。 
综上，环境温度、有功功率、风速和发电机转

速应该作为工况分类的特征参数。另外，齿轮箱和

发电机轴承是风电机组中故障高发的部件，因此，

本文选取齿轮箱油温、发电机轴承温度、环境温度、

有功功率、风速和发电机转速 6 个关键参数建立机

组工况分类模型。 
3.2 建立运行工况分类模型 

本文提出的基于 PSO 优化核主元析的海上风

电机组运行工况分类模型的框图如图 8 所示。 

 
图 8 海上风电机组运行工况分类框图 

Fig. 8 Framework of operational conditions classification  
for offshore wind turbines 

具体实现步骤如下： 
(1) 数据的预处理，采集 SCADA 历史数据，合

理选取数据，进行标准化处理； 
(2) 运行工况参数特征提取，利用 PSO 优化高

斯核函数参数，得到最优的核参数，进行核主元分

析提取特征向量，得到新的主元变量集； 
(3) 工况分类，将得到的主元变量集作为模糊

C-均值聚类的输入，得出工况分类结果。 

4   实例分析 

为了验证工况分类模型的有效性，本文采用某

海上风电场 SCADA 系统采集的机组运行数据进行

分类实验。该风电场采集的数据包含风速、环境温

度、机舱温度、有功功率、发电机轴承温度、绕组

温度、齿轮箱油温等 31 个运行参数，本文选取某一

台 3 MW 风电机组 2012 年 1 月至 12 月的正常运行

数据，该机组的额定参数如表 1 所示。 
表 1 风电机组额定参数 

Table 1 Rated parameters of wind turbine 

风机型号 额定风速 额定功率 切入风速 切出风速 

SL3000/90 13 m/s 3 000 kW 3.5 m/s 25 m/s 

从中选取由齿轮箱油温、发电机轴承温度、环

境温度、有功功率、风速和发电机转速 6 个参数构

成的特征参数集，选取 208 组数据(去除坏点)，在

选取数据时参考 IEC标准中风电机组功率特性测试

要求[14]，选取风速范围为低于切入风速 1 m/s 至切

出风速，得到所选数据的风速范围为 2.64~ 
24.36 m/s，几乎覆盖了此台机组的绝大多数运行工

况。 
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将选取的数据按 4 中步骤实现工况分类。其中，

PSO 优化核函数参数时各参数设定如表 2 所示。 
表 2 粒子群算法(PSO)参数设定表 

Table 2 Parameters set of PSO 

参数名称 设定值 

种群规模 n 40 

惯性权重 max min,   0.9，0.4 

学习因子 c1, c2 2 

收缩因子 K 0.729 

核参数范围(2σ2) [0.02, 200] 

最大迭代次数 Tmax 100 

粒子最大速度 vmax 10 

其中，核参数范围是经过多次试验，将范围由

大到小逐渐缩小，以保证能够寻得最优解。 
图 9是PSO优化核参数时适应度函数随迭代次

数进化过程，图 10 是 KPCA 的累积贡献率随迭代

次数变化曲线，由图中看出优化时只考虑了累积贡

献率达到 85%以上的核参数值，得到最优的核参数

1.862 1。 

 
图 9 PSO 优化核参数时适应度变化曲线 

Fig. 9 PSO fitness change curve during process of  
kernel parameter optimization 

  
图 10 PSO 优化核参数时累积贡献率变化曲线 

Fig. 10 Cumulative contribution rate change curve during 
 process of kernel parameter optimization 

表 3 给出 PSO 优化的核主元分析结果，可以看

到，前 3 个主元的累积贡献率达到了 87.24%，选取

新主元保留了原数据的大部分信息，可以代替原始

的 31 维数据。 
为体现本文所提方法的优越性，分别采用三种

方法进行分类试验。分别是 PCA+FCM、KPCA+ 
FCM 及 PSO-KPCA+FCM，采用 KPCA+FCM 时核

参数 分别取 1、3 和 3.5，实验得到的分类结果如

图 11~图 15 所示。表 4 是各方法进行降维时得到累

积贡献率。 
表 3 核主元分析结果 

Table 3 Kernel principal analysis result 
特征值序号 特征值 累积贡献率/% 

1 56.884 7 48.16 

2 34.159 77.08 

3 12.002 4 87.24 

4 6.289 8 92.57 

5 4.962 9 96.77 

6 3.813 7 100 

 
图 11 PCA+FCM工况分类结果图 

Fig. 11 Classification result of PCA+FCM 

 
图 12 1  时 KPCA+FCM 工况分类结果图 

Fig. 12 Classification result of KPCA+FCM while 1   

 
图 13 3  时 KPCA+FCM 工况分类结果图 

Fig. 13 Classification result of KPCA+FCM while 3   
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图 14 3.5  时 KPCA+FCM 工况分类结果图 

Fig. 14 Classification result of KPCA+FCM while 3.5   

 
图 15 PSO-KPCA+FCM 工况分类结果图 

Fig. 15 Classification result of PSO-KPCA+FCM 

表 4 不同方法进行特征提取时的累积贡献率 

Table 4 Cumulative contribution rate of different  
feature extraction methods 

特征提取方法 累积贡献率/% 

PCA 97.239 7 

KPCA 1   75.92 

KPCA 1.8621   87.24 

KPCA 3   92.2 

KPCA 3.5   93.28 

从以上实验结果可以看出，PSO-KPCA+FCM
的分类效果要好于其他方法，能够清晰地划分出各

个工况。对于 KPCA 方法，选择不同的核参数 对

分类结果影响很大，当 选取最优核参数的邻近值

1、3 和 3.5 时得到的分类效果并不好。如果 选择

不当 KPCA+FCM 的分类效果可能没有 PCA+FCM
的效果好，如图 13 所示，当 3  时得到的分类结

果明显没有图 11 所示的 PCA+FCM 的效果好。 
结合表 4 与各方法分类结果图，可以看出，对

于分类问题在特征提取时，不能仅考虑保留原始信

息，还要尽量保留数据的分类信息，因为并不是保

留信息量越多、累积贡献率越大就能够得到好的分

类效果。如表 4 所示，PCA 以及 KPCA 中 选取 3
和 3.5 时得到的累积贡献率都在 90%以上，高于本

文所提方法优化所得 值 1.862 1 的 87.24%，但是

图 11、图 13 及图 14 表明这三种方法提取的数据分

类效果并不理想，分类结果图中都有明显不同程度

的工况特征点混杂在一起的情况，类别划分不清晰，

边界不明显。而对于图 15，由于本文所提方法在选

取 KPCA 核参数时，同时考虑了保留数据的原始信

息和类别信息，在聚类后得到了清晰明确的类别划

分结果。 
综上，本文所提方法能够对海上机组运行工况

空间进行清晰准确的划分。其中的核参数优化方法，

在考虑保留原始信息量的同时兼顾数据的类别信

息，能提取出更有效、更利于分类的非线性主元，

很适用于解决分类问题中 KPCA 核参数的选择问

题。同时，得到的机组运行工况划分结果，可以用

来将 SCADA 历史数据进行相应的划分，生成相应

个数的健康状态评价模型的训练样本集，通过高斯

混合模型(GMM)或隐马尔科夫(HMM)等模型进行

训练，建立各运行工况子空间下的健康状态评价模

型，实现根据不同工况准确的建立机组的运行健康

状态评价模型，并为合理制定运行维修策略提供依

据。 

5   结论 

本文提出了一种基于 PSO 优化核主元分析的

海上风电机组运行工况分类方法。在分类模型的特

征提取部分，综合考虑了原始信息和数据的类别信

息，提取出利于分类的特征参数。用本文所提的方

法对某海上风电机组的 SCADA 历史数据进行工况

空间划分，得到了优于其他方法的分类结果，验证

了该方法的有效性和优越性，为更客观合理地实现

分工况评价机组运行健康状态提供了基本保证，有

利于及时制定合理的机组运行维护策略。 
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