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基于 BPNN-NCT 的风电机组主轴承异常辨识方法 

刘昌杰，段 斌，张潇丹 

(湘潭大学自动化与电子信息学院，湖南 湘潭 411105) 

摘要：风电机组主轴承作为传动系统的重要组成部件，其异常辨识精度受风速波动的影响较大。针对该问题，提

出了一种基于 BPNN-NCT 的风电机组主轴承异常辨识方法。首先，利用相关系数法确定了与主轴承状态相关的参

数作为模型的输入，并基于反向传播神经网络(BPNN)建立了以主轴承温度为状态参数的状态参数预测模型。然后，

基于非中心 t(NCT)分布刻画了不同风速波动区间下状态参数预测残差的分布特性，并在此基础上提出了计及风速

波动影响的风电机组主轴承异常状态量化指标。最后，以某风电场的 2 MW 直驱风力发电机组为例，验证了所提

方法的有效性和准确性。 

关键词：主轴承；状态参数；风速波动；预测残差；异常辨识 

An abnormal identification method for the main bearing of wind turbines based on BPNN-NCT 
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Abstract: The main bearing of wind turbines is an important part of the transmission system, and its anomaly 

identification accuracy is greatly affected by wind speed fluctuations. To solve this problem, an abnormal identification 

method for the main bearing of wind turbines based on BPNN-NCT is proposed. First, the correlation coefficient method 

is used to determine the parameters related to the main bearing state as the input of the model, and a state parameter 

prediction model with the main bearing temperature as the state parameter is established based on a back propagation 

neural network (BPNN). Then a non-central t (NCT) distribution is used to describe the distribution characteristics of the 

state parameter prediction residuals under different wind speed fluctuation intervals. Then a quantitative index of the 

abnormal state of the main bearing considering the influence of wind speed fluctuations is proposed. Finally, a 2 MW 

direct-drive wind turbine of a wind farm is taken as an example to verify the accuracy and effectiveness of the proposed 

method. 
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0  引言 

风电机组长期运行在复杂多变的自然环境中，

恶劣的环境导致机组各部件故障频发[1-4]。主轴承作

为风电机组传动系统的核心部件，其是否能正常运

行，将直接影响整个机组的安全性与稳定性[5]。由

于持续受到交变冲击力和载荷作用的影响，主轴承

极易发生故障[6-7]。主轴承一旦发生故障，其维修成

本较高，停机运维的时间较长，造成的经济损失大[8]。 
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对主轴承的状态进行监测，及时发现其异常，不仅

能保证风电机组安全稳定运行，还能提升风电场的

经济性。 
风电场普遍安装了数据采集与监视控制

(Supervisory Control and Data Acquisition, SCADA)
系统。SCADA 系统中存储了海量的自然环境与设

备运行参数，通过挖掘其中的隐含信息辨识设备是

否出现异常逐渐成为当前的研究热点[9]。当前基于

SCADA 系统数据的风电机组主轴承异常辨识，主

要是通过建立正常状态下与主轴承状态相关的状态

参数预测模型，根据检测残差的变化从而实现主轴

承的异常辨识。当主轴承运行正常时，其状态参数
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的残差较小；当主轴承运行异常时，其状态参数的

残差将明显增大。文献[10-11]基于 SCADA 系统数

据，分别采用逐层编码网络和性能改善深度置信网

络重构与主轴承状态相关的参数，并结合指数加权

移动平均法监测重构残差，实现了主轴承的异常监

测。然而风电机组的系统参数受环境的影响较大，

采用上述方法需要重构的参数较多，极易因参数的

剧烈波动而影响辨识结果。 
温度作为轴承状态和负荷变化最敏感的参数[12]，

在轴承状态异常辨识中取得了较好的效果。文献

[13]建立了正常状态下的主轴承温度多元线性回归

(Multiple Linear Regression, MLR)模型，根据预测温

度与实际温度残差的分布特性，定义了故障预测判

别函数，实现了主轴承早期故障的预测。文献[14-15]
分别采用深度信念网络(Deep Belief Network, DBN)
和极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)建
立了主轴承正常行为的温度预测模型，并基于核密

度估计法确定了异常阈值，实现了主轴承的异常状

态监测。为提高温度的预测精度，文献[16]组合多

元线性回归模型、灰色预测模型和支持向量机模型

建立了温度预测模型，并结合预测残差的分布特性，

通过对比预测残差均值与标准差的置信区间来判断

主轴承是否出现异常。 
上述研究主要是通过挖掘 SCADA 系统数据构

建状态参数预测模型，并根据预测残差的分布特性

整定异常状态的判定阈值，从而实现主轴承状态异

常或潜在故障的辨识[17]。然而上述研究存在以下问

题：(1) 侧重于状态参数的预测精度研究[13-16]，对状

态参数残差的特性研究较少。在训练状态参数预测

模型时，其目标是使预测误差最小，这使得表现较

好的模型残差的分布较为集中，呈现出尖峰厚尾的

分布特性。若采用高斯模型拟合残差分布特性[13]，

将使得拟合的误差较大。文献[14-15]采用核密度法

拟合残差分布特性，虽然能够较为准确地反映残差

的分布特性，但其拟合性能的好坏取决于带宽的选

择，且核密度法在估计边界区域时存在边界效应[18]，

而在整定主轴承阈值时，残差两端的分布特性尤为

重要，关系着异常辨识的精度。(2) 忽略了风速波动

的影响。风电机组的运行参数与风速具有高相关

性[19]。在预测风电机组系统参数时，其预测精度受

风速波动的影响较大[20]，仅依靠统计规律得到的预

测残差分布特性而整定的单一阈值判别法难以综合

体现设备状态异常信息，使得在风速剧烈波动及故

障发展初期此类方法的辨识精度较低[21]。 
针对上述问题，提出了一种基于 BPNN-NCT

风电机组主轴承异常状态辨识方法。该方法基于反

向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, 
BPNN)建立了以温度为状态参数的风电机组主轴承

状态参数预测模型；根据预测残差分布的尖峰厚尾

特性，提出了基于非中心 t(Non-central t distribution, 
NCT)分布拟合主轴承状态参数残差的模型；考虑到

风速波动对预测精度的影响，定义了衡量风速波动

剧烈程度的指标，并在此基础上提出了计及风速波

动影响的主轴承状态异常程度指标。以某风电场的

2 MW 直驱风力发电机组为例，验证了所提方法的

有效性。 

1   主轴承结构及其异常分析 

风电机组主轴承由外圈、滚动体、内圈、保持

架、连接螺栓和密封圈等部件构成，其外圈固定于

轴承座，内圈连接着机械传动轴[22]。当风电机组运

行时，主轴承内圈随着机械传动轴转动。主轴承通

过机械传动轴支撑着风电机组的叶片、轮毂、变桨

系统等部件，并承担着由它们质量产生的径向力与

倾覆力矩以及风与叶片相互作用产生的轴向力、径

向力和倾覆力矩[23]。由于主轴承吸收了绝大多数有

害的负载和弯矩，并且持续地受到交变冲击力的影

响，使得其极易发生故障。 
主轴承常见的故障有内圈故障、外圈故障、滚

动体故障和保持架故障[24]。主轴承从异常到发生故

障的过程是一个累积过程。主轴承初始发生异常时，

称为初级受损，包括腐蚀、磨损、疲劳等；接着是

中级受损，包括散列和破裂；如果在此阶段还未对

主轴承进行维护，最终将导致其难以修复。导致主

轴承发生初级受损的主要原因有：在有害转矩下长

时间运行，电腐蚀、润滑不良、温度过高等[25]。 
当轴承发生初级受损时，其温度变化最为敏

感[12]。因此将温度作为主轴承的状态参数，通过监

测其变化能够实现主轴承异常状态的辨识[13-16]。 

2   主轴承异常辨识模型 

2.1 模型输入参数的选取 

本文的数据来源于某风电场的 10 台 2 MW 直

驱风力发电机 2017 年 1—12 月的运行数据，其中风

电机组的编号为 P1—P10。风电机组的基本参数如

下：叶轮直径为 115 m；切入风速为 3 m/s；切出风

速为 25 m/s；运行数据的记录时间间隔为 1 min。
SCADA系统中记录的运行参数包括时间、风速、发

电机输出功率、轮毂转速、发电机转矩、主轴承温

度等。 
SCADA 系统中的参数众多，为了降低状态参

数预测模型的复杂度，提高其预测精度，采用相关
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系数法选取与主轴承状态参数具有一定关联的参数

作为模型的输入。相关系数的计算公式为 
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式中：
xyr 为参数 x与参数 y的相关系数； ix 、 iy 为

第 i个样本个体； x、 y分别为样本 x、 y的均值；

n为样本容量。 
选取 P1—P3 号这 3 台风电机组 1—12 月的正

常运行数据，计算状态参数与其他参数的相关系数，

得到的部分相关系数数据如表 1 所示。采用相关系

数大于 0.6 的参数作为模型的输入。因此，最终确

定主轴承 T1 时刻温度、主轴承风轮侧温度、发电

机输出功率、发电机转矩、轮毂转速、风速、机舱

温度和测风塔环境温度这 8 个参数作为状态参数预

测模型的输入参数。 
表 1 模型输入变量与主轴承状态参数的相关系数 

Table 1 Correlation coefficients between model input variables 

and main bearing state parameters 

相关变量 相关系数 

主轴承 T1 时刻温度 0.9552 

主轴承风轮侧温度 0.9212 

发电机输出功率 0.8401 

发电机转矩 0.7715 

轮毂转速 0.7356 

风速 0.6945 

机舱温度 0.6645 

测风塔环境温度 0.625 67 

2.2 基于 BPNN 的预测模型 

BPNN 是一种基于误差反向传播算法的多层前

向神经网络，具有很强的非线性映射能力，能够表

达复杂的映射关系[26]。典型的 BPNN 由输入层、隐

含层和输出层构成[27]，其训练过程可以分为两个阶

段：第一个阶段是输入信号通过网络正向流动得到

计算输出，称其为正向传播；第二阶段是将目标输

出与计算输出的误差信号通过反向流动并更新神经

元的权值和阈值，称其为反向传播[28]。BPNN 的具

体训练步骤如下所述。 
1) 随机初始化各神经元的权值和阈值。 

2) 给定输入  T1 2 8, , ,k x x x x 和目标输出 ky 。 

3) 计算输出 ˆky (正向传播)。 

4) 根据式(2)—式(4)更新权值和阈值(反向传播)。 
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式中： ( )l
ijw 为第 l层的第 j个神经元到第 1l  层第 i

个神经元的权值； ( )l
ijb 为第 l层的第 j个神经元到第

1l  层第 i个神经元的阈值；为学习率。 

5) 判断是否满足设定的误差精度或者迭代次

数，若满足，则停止训练，否则，返回步骤 3)。 
BPNN 的结构直接影响模型的效果，合适的网

络结构不仅能提高模型训练时的收敛速度，还能提

高模型的精度。隐含层神经元的个数通常依据如式

(5)所示的经验公式确定[29]。考虑到隐含层节点数一

般为 2 的整数次方，结合经验公式，确定 BPNN 的

隐含层节点数为 8。 

 h m n a                (5) 

式中：h 为隐含层节点数；m 为输入层节点数；n
为输出层节点数；a为常数，其取值为(1,10)。 

为了得到更好的状态参数预测模型，以 P1—P5
号风电机组 1—12 月的正常运行数据作为训练集，

以 P6 与 P7 号风电机组 1—12 月的正常运行数据作

为测试集。对训练集和测试集均作归一化处理后，

分别构建了单隐含层、双隐含层、三隐含层和四隐

含层的 BPNN，为防止 BPNN 出现局部最优，通过

反复调节学习率和 batch 值，多次训练后，得到它

们关于测试集的均方误差 (MSE)、均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差(MAE)，如表 2 所示。 
表 2 不同隐含层 BPNN 模型的状态参数预测精度 

Table 2 Prediction accuracy of state parameters of the BPNN 

model with different hidden layers 

隐含层层数 MSE RMSE MAE 

单隐含层 0.000 87 0.029 60 0.013 59 

双隐含层 0.000 08 0.009 17 0.005 42 

三隐含层 0.000 18 0.013 40 0.007 76 

四隐含层 0.000 22 0.014 92 0.010 67 

由表 2 可以看出，双隐含层 BPNN 的 MSE、
RMSE 和 MAE 的值均为最小，说明双隐含层的

BPNN 能够更为精确地预测状态参数，因此选取训

练的隐含层节点数为 8 的双隐含层 BPNN 作为本文

的主轴承状态参数预测模型。 
2.3 残差的分布特性 

2.3.1 NCT 分布 

NCT 分布是一种非中心对称的连续分布[30]，具

有尖峰厚尾的特征，广泛地应用于统计推断、样本

估计等领域[31]。NCT 分布的概率密度函数为 
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式中： ( )  为伽马函数；x为随机变量；n为自由度；

 为非中心参数。 
自由度 n控制尾部的厚度，n越小，尾部越厚。

非中心参数 控制中心偏离的距离，当 0  时，

NCT 分布就是自由度为 n的 t分布[32]。NCT 分布的

参数求取通常采用极大似然估计法，其具体计算过

程可参考文献[31, 33]。 
2.3.2 考虑风速波动的残差分布特性 

在预测风电机组系统参数时，其预测精度受风

速波动的影响较大，预测残差的分布特性与风速具

有高相关性[34]。在不考虑风速波动的影响下，直接

拟合预测残差使得判定异常状态的阈值较为单一，

难以满足系统动态变化的要求。 
风速的波动性可以通过 t 时间段内风速的离散

程度来衡量。t 时间段内风速的离散程度越高，风

速波动性越大，反之亦然。而标准差可以用来衡量

一组数据的离散程度。因此，基于标准差定义了风

速波动率 r，其计算公式为 
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式中： ix 为样本风速；x为样本均值；n为样本量；

maxs 为标准差的最大值； mins 为标准差的最小值。风

速波动率的时间分辨率 t 取值越大，其与状态参数

残差的相关性越小。通过计算可知，当 t 取 5 时，

风速波动率与状态参数残差的相关性最大。 
为了得到不同风速波动剧烈程度下状态参数残

差的分布特性，本文将风速波动率划分为 4 个子区

间。为保证各区间的样本量，首先需要对风速波动

率的分布特性进行分析。以 2.2 节中的测试集为例，

计算其风速波动率，由于其分布特性未知，故采用

高斯核密度估计法拟合风速波动率的分布特性，得

到其累积分布曲线如图 1 所示。 
由图 1 可以看出，风速波动率的取值主要集中

在(0.00, 0.18)。将风速波动率均分为 4 个区间，得

到(0.00, 0.07)、(0.07, 0.12)、(0.12, 0.18)和(0.18, 1.00)
这 4 个子区间。 

 
图 1 风速波动率的累积分布曲线 

Fig. 1 Cumulative distribution curve of wind 

speed fluctuation rate 

以 2.2 节中测试集的残差为例，采用 NCT 分布

拟合不同风速波动区间下的残差分布特性，得到其

概率密度曲线如图 2 所示。 

 
图 2 主轴承状态参数预测残差的概率分布 

Fig. 2 Probability distribution of prediction residual of 

main bearing state parameters 

由图 2 可以看出，不同风速波动区间下状态参

数残差的概率密度曲线存在明显的差异，残差的分

散性随着风速波动率的增大而增大；风速波动率越

小，残差的分布越集中，其波动范围越小；风速波

动率越大，残差的分布越分散，其波动范围越大。

风电机组主轴承状态参数的残差与风速波动的剧烈

程度有着紧密的联系，在整定主轴承状态异常判定

阈值时不能忽略风速波动的影响。 
2.4 主轴承异常状态的量化 

主轴承正常运行状态下的状态参数残差分布特
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性反应了其处于正常状态下的特征。主轴承运行正

常时，状态参数的残差在小范围内波动，当残差较

大时，主轴承异常的概率增大[14-16]。基于此，对预

测残差的取值范围进行划分，以分位数 0.025 和 0.975
对应的残差值将其划分为 2 个区间，如图 3 所示。 

 
图 3 状态参数预测残差的区间划分 

Fig. 3 Interval division of state parameter prediction residuals 

采用滑动窗口统计状态参数预测残差落在两个

区间的个数，其中窗口的宽度为 20 min，窗口的移

动步长为 1 min。定义状态参数异常程度指数

(Abnormal Level Index, ALI)来表征其异常程度，其

计算公式为 

 

4

2
1

ALI 4

1 2
1

( )

i
i

i i
i

N
e

N N











           (10) 

式中：i 表示某个风速波动区间； 1iN 表示在第 i 个

风速波动区间下处于区间 1 的数目； 2iN 表示在第 i

个风速波动区间下处于区间 2 的数目。 
主轴承的异常程度越高， ALIe 的值越大。经过

数据测试和统计，当 ALIe 的值达到 0.5 时，可以直接

判定主轴承处于异常状态。 

2.5 主轴承异常状态的辨识流程 

图 4 为风电机组主轴承状态参数异常辨识流程。 

基于 BPNN-NCT 的风电机组主轴承异常辨识

的具体步骤如下。 

1) 数据的获取。获取 SCADA 系统中的主轴承

温度、主轴承风轮侧温度、发电机输出功率、发电

机转矩、风速、机舱温度和测风塔环境温度作为

BPNN 的输入参数；获取T t 到 T时间段内的风速

用于计算风速波动率。 

2) 预测状态参数。根据输入参数，预测 T时刻

主轴承的状态参数。 

3) 计算残差和风速波动率。计算 T时刻主轴承

状态参数的残差与 T t到T时间段内的风速波动率。 
4) 统计残差落入 NCT 分布中不同区间的数目。

依据 T时刻计算的风速波动率，统计落入对应风速

波动率下 NCT 分布中不同区间的残差数目。 
5) 计算 eALI。根据式(10)计算主轴承状态参数

异常程度指数 eALI。 
6) 主轴承异常辨识。根据设定的 eALI阈值判断

主轴承是否异常。 

 
图 4 主轴承异常辨识流程图 

Fig. 4 Flow chart of main bearing abnormal identification  

3   实例分析 

3.1 状态参数预测模型的预测效果分析 

为了验证基于BPNN的状态参数预测模型的预

测效果，以 P8 号风电机组某日 00：00—24：00 的运

行数据为例，预测主轴承状态参数，得到实际状

态参数与预测状态参数的曲线和预测残差曲线如

图 5 所示。 
由图 5 可以看出，训练的模型能够很好地跟随

实际的状态参数，且大部分数据的预测残差都小于

0.2 ℃，表明基于 BPNN 的主轴承状态参数预测模

型具有很高的预测精度。 
3.2 基于 NCT 分布的残差拟合效果分析 

为验证 NCT 分布拟合残差的效果，以 P8 与 P9
号风电机组 1—12 月的正常运行数据为例，采用高

斯分布、柯西分布和高斯核密度分布，并引入拟合 
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图 5 状态参数预测模型的预测结果 

Fig. 5 Prediction result of the state parameter prediction model 

误差 c计算不同曲线的拟合误差，与 NCT 分布进行

对比。得到各分布的拟合误差如表 3 所示，拟合曲线

如图 6 所示。其中，拟合误差 c的计算公式为[18] 

 
n

i i
i

c y y                (11) 

式中：c 为拟合误差； iy 为第 i 个直方图中心位置

的高度值； iy 为第 i个直方图中心位置概率密度函

数对应的值。 
表 3 4 种分布对主轴承状态参数残差的拟合误差 

Table 3 Fitting errors of 4 kinds of distributions to the residual 

errors ofthe main bearing state parameters 

分布 拟合误差 

Gaussian 7.286 

Cauchy 2.125 

Gaussian Kernel 1.103 

NCT 0.991 

 
图 6 4 种分布对主轴承状态参数残差的拟合曲线 

Fig. 6 Fitting curves of 4 kinds of distributions to the residuals 

of main bearing state parameters 

由表 3 和图 6 可以看出，高斯分布对残差的拟

合程度最差；柯西分布虽能较为准确地刻画残差尖

峰厚尾的特性，但对顶部的拟合程度较差；NCT 分

布和高斯核密度分布对残差的拟合误差相差较小，

但高斯核密度分布对顶部的拟合程度较差，且在右

端尾部产生了过拟合；而 NCT 分布能够准确地刻画

残差的整体分布特性，拟合误差也最小。因此，采

用 NCT 分布能够更加精确地反映主轴承状态参数

残差的分布特性。 

3.3 考虑风速波动的有效性分析 

为验证考虑风速波动影响的有效性，首先利用

训练的 BPNN 模型预测 P8 与 P9 号风电机组 1—12
月主轴承的状态参数，得到其状态参数的残差；然

后根据 2.3 节中划分的风速波动区间，采用 NCT 分

布分别拟合各风速波动区间的残差，并计算其 0.025
分位数和 0.975 分位数；最后得到不同风速波动区

间下 NCT 分布区间的阈值如表 4 所示，其中(0.00, 
1.00)表示忽略风速波动影响。 

由表 4 可以看出，不同风速波动区间下，判定

主轴承异常的阈值相差较大；当风速波动率在(0.00, 
0.18)时，随着风速波动率的增大，阈值区间逐渐增

大，说明随着风速波动率的增大，残差的分散性逐

渐增大。当风速波动率处于(0.18, 1.00)时，结合图 2
分析可知，其分布曲线较为扁平，厚尾特征明显，

因此相对波动区间(0.12, 0.18)的阈值范围有所减

小。主轴承异常区间的判定阈值在考虑风速波动影

响时与不考虑风速波动影响时相差较大。因此，在

对主轴承异常状态进行辨识时不能忽略风速波动的

影响。 
表 4 不同风速波动区间下状态异常的区间阈值 

Table 4 Interval threshold of abnormal state under 

different wind speed fluctuation intervals 

不同风速波动区间 0.025 分位数 0.975 分位数 

(0.00,0.07) 0.5153 0.4954 

(0.07,0.12) 1.8542 1.7844 

(0.12,0.18) 4.0489 3.3944 

(0.18,1.00) 2.1041 1.9531 

(0.00,1.00) 0.7550 0.8451 

3.4 异常辨识案例分析 

查阅风电机组主轴承故障数据报表，P10 号机

组在 3 月 3 日 11：23—11：25 因润滑不良使得轴承

温度持续过高而停机。为了验证所提方案的有效性，

对其进行仿真计算，得到主轴承 eALI值的曲线如图

7 所示。 
由图 7 可以看出，在 11：13—11：35 时段 eALI

值大于 0.5，根据设定的状态异常阈值可以判定，在

这个时间段内主轴承出现了异常。因此，所提方法

能够实现主轴承的异常辨识。 
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图 7 eALI时间序列 

Fig. 7 Time series of eALI 

3.5 与传统方法的对比 

为进一步验证所提方法的有效性，从该风电场

的历史故障数据报表中选取了与主轴承故障相关的

180 个异常样本，并与传统采用 MLR 模型[13]、DBN
模型[14]和 ELM 模型[15]的方法进行对比，结果如表

5 所示。 
表 5 不同方法的实验结果对比 

Table 5 Comparison of experimental results of  

different methods 

参数预测模型 残差拟合模型 
是否考虑风速 

波动的影响 
准确率 

MLR Gaussian 否 78.9% 

ELM KDE 否 83.3% 

DBN KDE 否 88.9% 

BPNN NCT 是 96.1% 

由表 5 可以看出，本文所提的基于 BPNN-NCT
考虑风速波动的主轴承异常辨识方法的准确率明显

高于其他方法。 

4   结论 

针对风电机组主轴承受风速波动影响而导致其

异常辨识精度低的问题，提出了一种基于 BPNN- 
NCT 的风电机组主轴承异常辨识方法。经过实验与

分析得到如下结论。 
1) 采用 NCT 分布拟合主轴承状态参数残差，

能够更加精确地反映其尖峰厚尾的分布特性，比传

统的方法更精确。 
2) 主轴承状态参数残差受风速波动的影响较

大，不同风速波动区间下残差的分布具有明显的差

异。风速波动的剧烈程度越大，其残差越分散。 

3) 计及风速波动影响的风电机组主轴承异常

辨识方法，不仅能满足系统动态变化的要求，还能

提升主轴承异常辨识的精度。 
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