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基于设备运行数据的风机故障诊断方法
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摘　 要 目的 通过对风机运行信息进行分析ꎬ找出设备运行过程中的故障和某些设

备的关联关系ꎬ从而解决风机设备故障的诊断问题ꎮ 方法 采用关联规则经典算法进

行数据挖掘ꎬ建立基于粗糙集理论和关联规则的风机故障诊断模式ꎻ以国内某风场为

例ꎬ获取大约 ４ Ｔ 的数据ꎬ选取其中某个故障发生时所有的传感数据进行分析ꎬ并找

出故障和设备之间可能存在的某种关系ꎮ 结果 通过数值模拟和实验结果得到传统

的没有加粗糙集理论模型的故障检测准确率为 ５４􀆰 ５％ ꎬ改进模型的故障检测准确率

为 ６５􀆰 ７８％ ꎮ 结论 笔者提出的方法针对某些类型的故障的预警具有一定的有效性ꎬ
可以为设备的故障诊断和将来的设备故障预警提供帮助ꎮ
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　 　 随着可再生能源行业的发展ꎬ风能作为

一种环保、可再生、无污染、可循环利用的新

型能源ꎬ其发展受到世界各国风能行业的重

视ꎮ 根据统计ꎬ在 ２０１９ 年全球风电第一大市

场ꎬ中国风电装机容量在全球遥遥领先ꎬ其发

展态势迅猛ꎮ 风力发电机(简称风机)作为

将风能转化为电能的设备ꎬ长期处在极端温

度、风沙等恶劣环境下ꎬ并承受了巨大的机械

应力ꎬ极易发生各类机械、电器故障[１]ꎮ 因

此ꎬ风机故障诊断的研究变得越来越迫切ꎮ
随着计算机的普及ꎬ通过在风机的关键部件

上安装传感器ꎬ这些部件在运行时的状态会

实时采集到计算机上ꎬ这些参数以秒为间隔

进行采集ꎬ因此能够较确切地反映出部件的

实时变化[２]ꎮ 随着科学技术的发展ꎬ工业数

据库中积累了大量历史数据ꎬ这其中包含海

量关于风机故障时各采集点的测量参数ꎬ如
何对这些数据记录分析、寻找规律ꎬ并用于风

机故障诊断的研究有着重要的意义ꎮ
国内外许多学者已经提出了多种风机故

障诊断方法ꎬ如 Ｅ. Ｗｏｌｆｇａｎｇ [３]采用专家系

统对汽车进行故障诊断ꎻＡ. Ｗｉｄｏｄｏ[４]提出了

基于部件分析和支持向量机的发动机故障诊

断方法ꎮ 这些方法各有特点ꎬ虽然在实际中

得到了一定的应用ꎬ但是对于处理不断产生

的海量数据ꎬ以及不确定故障信息的容错性ꎬ
仍然不太理想ꎮ 针对以上问题ꎬ近些年产生

了更多有效的方法ꎬ如针对数据挖掘技术的

基于时间序列数据挖掘[５]、粗糙集理论算

法[６]、贝叶斯网络算法[７]、决策树技术[８] 等

纷纷被引入到故障诊断中ꎮ 而在探索过程

中ꎬ关联规则挖掘作为一种重要的方法应用

于数据挖掘技术中ꎬ这种方法不但能够发现

隐藏在海量数据中有关联性且有价值的数

据ꎬ也对决策树生成具有重要的使用价值ꎬ因
此多被用在商业智能解决方案体系中ꎬ但在

风机故障诊断研究中不常见ꎮ 文献[９]提供

了关联规则挖掘在商业智能中的重要应用ꎮ
而文献[１０]中虽然将关联规则挖掘应用到

了变压器故障诊断中ꎬ但风力发电机与之有

许多不同之处ꎮ
基于上述分析ꎬ笔者采用关联规则经典

算法ꎬ将基于粗糙集理论的关联规则挖掘算

法应用到风机故障诊断中ꎬ将风机各个监测

点的参数作为条件属性ꎬ风机故障数据类型

作为决策属性ꎮ 首先利用粗糙集理论对条件

属性进行约简ꎬ提取最佳属性进行约简组合

处理ꎬ然后利用上面结果形成的约简决策表

和关联规则挖掘诊断进行推理ꎬ最终得到诊

断决策表ꎮ 研究表明ꎬ诊断决策表有效地反

映了条件属性和决策属性之间的关联关系ꎬ
表明笔者提出的方法对风机故障诊断具有有

效性ꎬ可为风机设备故障诊断和故障预测提

供帮助ꎮ

１　 数据来源

笔者使用的数据来自于内蒙古察右后旗

红牧风电场ꎬ位于内蒙古中部阴山北麓ꎬ乌兰

察布市后山地区ꎬ共安装 ２４ 台单机容量为

２ ０００ ｋＷ的风力发电机组ꎬ总装机容量为

４􀆰 ８ 万 ｋＷꎮ 笔者从红牧风场工业数据库采

集样本数据ꎬ该数据库中存放了大量的风机

状态信息ꎬ数据库中每一行数据记录为风机

在一个特定时间点的状态ꎬ风机的状态是各

部分传感器搜集到的参数决定的ꎮ 数据集中

原始数据包含 １３９ 个参数ꎬ而这些数据参数

采样的时间间隔平均为 ２ｓꎬ这些数据包括平

均有功功率、温度、压力、平均无功功率等

１０６ 个定量化指标参数ꎻ对于以上定量化数

据ꎬ笔者将其分为两种类型ꎬ一种是不断波动

的参数取值ꎬ它们是不断变化的ꎬ比如电压、
电流等ꎻ另外一种是在正常状态下恒定的参

数取值ꎬ属于定性指标ꎬ例如液压制动压力、
故障及状态报警等ꎬ这些数值是不能用来进

行计算分析的ꎮ 还有一些指标在行业内被叫

做定性指标ꎬ这些定性指标使用报警码或故

障码来代替特定的报警或者是故障ꎬ也被称

为报警码或故障码ꎬ这些指标也不会在预测
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中被使用ꎮ 风机参数分类的相关信息如表 １
所示ꎮ

表 １　 风机参数分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数分类 取值类型 参数 / 个

定量化 波动型 ６４

定量化 恒定型 ４２

定性化 报警或故障码 ３３

　 　 定性化的报警码或故障码在预测中也具

有非常重要的作用ꎬ在收到任何一个报警码

或者故障码后ꎬ都代表风机设备发生了故障ꎮ
在实际的数据中ꎬ不同故障发生的频率差别

很大ꎬ有一些故障一年发生很多次ꎬ而有一些

故障多年也不发生一次ꎻ另外ꎬ故障也被划分

为不同级别ꎬ级别越高则故障越严重ꎮ 笔者

选取发生次数多且报警级别高(４ 级)的故障

的历史记录来进行研究ꎮ
在观察中发现ꎬ故障发生的次数和故障

条目多少没有必然联系ꎬ因为有的故障发生

一次可能持续一个小时甚至更长时间ꎬ而有

的故障发生一次可能持续几秒钟ꎮ 表 ２ 列举

了 ２１ 种常见的风机故障代码ꎮ

２　 基于粗糙集理论和关联规则

的风机故障诊断模型

２. １　 基于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的关联规则挖掘

故障诊断实际上是一种比较分类ꎬ在进

行故障定位时ꎬ是将故障规则库与待诊断的

故障参数值进行比较ꎬ把一个实时采集的故

障信号归入到故障规则库中[１１ － １３]ꎮ
图 １ 为风机故障诊断模型图ꎮ 该模型首

先获取风机状态历史数据ꎬ使用粗糙集理论

对风机的特征属性进行约简ꎬ得到最佳的风

机状态属性子集ꎬ然后使用关联规则 Ａｐｒｉｏｒｉ
挖掘出数据中潜在的规则ꎬ专家对这些规则

进行评估ꎬ将有意义的规则存入到数据库中ꎬ
形成故障规则库ꎮ 当需要对风机进行故障诊

断时ꎬ只需将风机的实时参数与规则库中的

规则进行匹配即可确定故障类型ꎮ

表 ２　 风机故障实例及说明

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆａｕｌｔｓ

故障号 故障说明

Ｔ＿００１ 主机控制系统通电跳闸

Ｔ＿００２ 涡轮操作启动

Ｔ＿００３ 涡轮操作停止

Ｔ＿００４ 涡轮操作自动重启

Ｔ＿００５ 服务开关开启

Ｔ＿００６ 服务开关关闭

Ｔ＿００７ ＳＭＣ 初始化失败

Ｉ＿００８ 操作重启

Ｔ＿００９ 紧急停止按下

Ｔ＿０１０ 主汽轮机 ＰＬＣ ＦＭ２１１ 卡 ３ 故障

Ｔ＿０１１ 主汽轮机 ＰＬＣ ＤＩＯ２４８ 卡 ５ 故障

Ｔ＿０１２ 主汽轮机 ＰＬＣ ＡＩＯ２８８ 卡 ６ 故障

Ｔ＿０１３ 检测到塔底座烟雾

Ｔ＿０１４ 转换器 ＣＡＮ 节点不工作

Ｉ＿０１５ 选择本地操作

Ｉ＿０１６ 选择远程(ＳＣＡＤＡ)操作

Ｔ＿０１７ 转换器无法打开

Ｔ＿０１８ ＣＡＮ 网络 ３ 不可用

Ｔ＿０１９ 参数文件 Ｒ / Ｗ 故障

Ｔ＿１５８ 变频加热器过载

图 １　 风机故障诊断模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ

定义 １　 条件属性

Ａ ＝ ( ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｋꎬ􀆺ꎬａｉ ) 为条件属性

集ꎬ其中 ａｉ 为条件属性ꎬ即风机状态的表征

参数或者风机状态属性ꎮ
定义偏移向量为风机故障条目参数取值

形成的向量与正常条目参数取值的向量的差
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值ꎮ 那么偏移向量分量为 ０ꎬ表示该分量对

应的参数取值正常ꎮ
定义 ２　 决策属性

Ｄ ＝ {ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｉ}为决策属性集ꎬｄｉ 为

决策属性ꎬ即风机故障类型ꎮ
定义 ３　 风机状态历史数据集

设 Ｕ ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｉꎬ􀆺ꎬｕｎ}为风机状态

历史数据集ꎬ其中 ｕｉ 为风机状态历史数据

集ꎬ其中第 ｉ 个样本ꎬ每个样本包含 ｍ 个条件

属性和 １ 个决策树形ꎬ记作{ＡꎬＤ}ꎮ
定义 ４　 关联规则

形如 ｒ:Ｘ⇒Ｙ 的蕴含式ꎬ其中 Ｘ⊆Ａꎬ即条

件属性的子集ꎬＹ∈Ｄꎬ即一种故障类型ꎬＲ ＝
{ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｉꎬ􀆺ꎬｒｋ}为规则集ꎮ

算法基本思想:风机状态历史数据集

Ｕ ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｉꎬ􀆺ꎬｕｎ}ꎬ其中 ｕｉ 为第 ｉ 个
样本ꎬ每个样本包含 ｍ 个条件属性和 １ 个决

策树形ꎬ记作{ＡꎬＤ}ꎮ 首先对 Ｕ 进行二值化

处理ꎬ所有数据都只有 ０ 和 １ 两种取值ꎬ得到

处理后的数据集 Ｓ ＝ {ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｉ}ꎬ然后利用

粗糙集理论的基于区分矩阵和逻辑运算的条

件属性约简算法对数据集 Ｓ 中的条件属性集

合 Ａ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}进行约简ꎬ得到条件属

性集合 Ａ 的子集 ＡＲ ＝ {ａｋ１ꎬａｋ２ꎬ􀆺ꎬａｋｐ}(ｐ⊂
ｍ)ꎬ然后将数据集 Ｓ 中属性{ＡＲꎬＤ}对应的

列出去ꎬ得到新的数据集 ＳＮ ＝ ( ｓｎ１ꎬｓｎ２ꎬ􀆺ꎬ
ｓｎｉꎬ􀆺ꎬｓｎｎ)ꎬ其中 ｓｎｉ 的属性为{ＡＲꎬＤ}ꎮ 接

着使用关联规则挖掘出决策表中满足最小置信

度和最小支持度的规则集 Ｒ ＝ {ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ}ꎮ
２. ２　 相关定义

给出定义相关的概念如下:
定义 ５ 　 首先给定一组故障参数信息

Ｒ ＝ {ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ}为条件属性ꎬ故障类型 Ｄ ＝
{ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｎ}为决策属性ꎬ决策表 Ｓ ＝ {Ｕꎬ
Ｃ∪Ｄ}ꎬＵ ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｉꎬ􀆺ꎬｕｎ}为风机状

态历史数据集ꎬ其中 ｕｉ 为第 ｉ 个样本ꎮ
笔者采用的数据集中ꎬ监测点的个数为

１０６ꎬ即条件属性个数为 １０６ꎬ所以 Ｒ ＝ { ｒ１ꎬ
ｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ}ꎬ并且只分析一种故障ꎬ即决策属

性的个数为 １ꎬ所以 Ｄ ＝ ｄ１ꎮ
定义 ６　 信息系统 Ｓ ＝ {ＵꎬＲꎬＶꎬｆ}ꎬ其中

Ｕ 代表实验数据记录集ꎬＲ ＝ Ｃ ＝ {ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬ
ｃ１０６}ꎬＶ ＝Ｄꎬｆ:Ｕ × Ｒ→Ｖ 为一信息函数ꎬ表示

对每一个 ａ∈Ｒꎬｘ∈Ｕꎬｆ(ｘꎬａ)∈Ｖａꎮ
定义 ７　 若 Ｐ∈ＲꎬＰ≠ϕꎬ则 Ｐ 中所有等价

关系的交集称为不可分辨关系或者是不可区分

关系ꎬ记为 ＩＮＤ(Ｐ)ꎻＩＮＤ(Ｐ) ＝ {(ｘꎬｙ)∈Ｕ ×
Ｕꎬｒ∈Ｐꎬｆ(ｘꎬｒ) ＝ ｆ(ｙꎬｒ)}ꎮ

定义 ８　 Ｓ ＝ {ＵꎬＣ∪Ｄ}为一个决策表ꎬ
其中 Ｃ 为条件属性集ꎬＤ 为决策属性集ꎬＣ∩
Ｄ ＝ ϕꎬ决策表 Ｓ 的区分矩阵被定义为 Ｃｉｊꎬ其
中元素 Ｃｉｊ ＝ {ａ∈Ｃ ｜ ａ( ｘｉ)≠ａ( ｘｊ)ꎬ且 ｘｉꎬｘｊ

满足陈述　 Ｗ(ｘｉꎬｘｊ)}ꎬＷ(ｘｉꎬｘｊ)表示((ｘｉ∈
Ｐｏｓｃ(Ｄ)∧ｘｊ∉ＰｏｓＣ (Ｄ))∨(ｘｉ∉ＰｏｓＣ (Ｄ)∧
ｘｊ∈Ｐｏｓｃ(Ｄ))∨(ｘｉꎬｘｊ∈ＰｏｓＣ(Ｄ)∧(ｘｉꎬｘｊ)∉
ＩＮＤ(Ｄ))
２. ３　 算法步骤

首先利用粗糙集的基于可辨识矩阵和逻

辑运算的条件属性进行约简处理ꎬ得到的是

最小约简集ꎬ再约简掉不必要属性ꎬ就能够获

得最小的决策表(见 Ｓｔｅｐ１ ~ Ｓｔｅｐ６)ꎮ 然后使

用关联规则经典算法———Ａｐｒｉｏｒｉ 算法进行

关联规则挖掘(见 Ｓｔｅｐ７ꎬＳｔｅｐ８)ꎬ生成最小决

策表上大于支持度阈值的频繁项集ꎬ并在频

繁项集的基础之上生成决策表上不小于置信

度阈值的强关联规则ꎮ
Ｓｔｅｐ１　 对数据进行预处理ꎬ得到布尔型

决策表 Ｓꎻ
Ｓｔｅｐ２　 将决策表的可辨识矩阵 ＣＤ 进行

计算ꎻ
Ｓｔｅｐ３　 辨识矩阵 ＣＤ 中的所有取值为非

空集合的元素 Ｃｉｊ(Ｃｉｊ≠０ꎬＣｉｊ≠φ)ꎬ建立与之

相应的析取逻辑表达式 Ｌｉｊ ＝ ∪
ａｉ∈Ｃｉｊ

ａｉꎻ

Ｓｔｅｐ４　 合取运算所有的析取逻辑表达

式 Ｌｉｊꎬ得到一个合取范式 Ｌ ＝ ∩
Ｃｉｊ≠０ꎬＣｉｊ≠φ

Ｌｉｊꎻ

Ｓｔｅｐ５　 将合取范式 Ｌ 转变为析取范式

的形式 Ｌ′ ＝∪
ｉ
Ｌｉꎻ
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Ｓｔｅｐ６　 将约简结果输出ꎬ得到新的决

策表ꎮ
Ｓｔｅｐ７　 扫描新的决策表ꎬ得到频繁 １ －

项集ꎬ然后通过频繁 １ －项集得到频繁 ２ － 项

集ꎬ如此进行下去ꎬ频繁 ｋ － 项集通过连接得

到频繁 ｋ ＋ １ －项集ꎬ然后通过将不满足支持

度阈值的项删去ꎬ完成剪枝ꎻ
Ｓｔｅｐ８　 通过扫描频繁项集ꎬ将满足置信

度阈值的规则输出ꎬ得到强关联规则ꎮ

３　 实验分析

３. １　 实验过程

风力发电机设备本身结构复杂ꎬ通常一

台风力发电机的传感器就多达 ２００ 个ꎬ所以

其故障种类较多ꎬ表 ２ 中给出了 ２１ 种典型的

故障代码和故障名称ꎬ笔者选取故障码为

Ｔ＿１５８的故障为研究对象ꎮ 对于其余故障的

分析同 １５８ 号故障分析的方法相同ꎮ
３. １. １　 数据选择和属性编号

选取 ３ ０８９ 条风机状态历史数据ꎬ即Ｕ ＝
{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕ３ ０８９}进行分析ꎬ数据选择包括属

性选择和抽样选择ꎮ 对于数据选择ꎬ首先删

除一些测量结果明显有误的数据ꎬ随机对数

据进行抽样ꎻ然后对各个属性进行编号ꎬＡ ＝
{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｋꎬ􀆺ꎬａ１３９}ꎬ其中 ａｉ 表示第 ｉ 个
属性ꎮ 对于属性选择ꎬ在原始数据中ꎬ有 １３９
个属性ꎬ将一些明显与风机状态没有关系的

参数删去ꎬ例如故障警报、线圈匝数、版本号

等等ꎬ剩余 １０６ 个参数ꎮ 经过初步的处理后ꎬ
得到的风机状态历史数据记录为１ ２０６条ꎬ即
Ｕ ＝ { ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕ１ ２０６ }ꎬ１０６ 个属性ꎬ即 Ａ ＝

{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａ１０６}ꎮ
３. １. ２　 数据预处理

为了方便使用差别矩阵对决策表进行约

简以及关联规则挖掘ꎬ需要将风机的参数转

换为参数的取值只有 ０ 或 １ 的布尔类型数ꎮ
风机工作时ꎬ有些参数的取值在一定范围内

波动ꎬ但有些参数的取值保持不变ꎮ 因此ꎬ笔
者对数据分类如下处理ꎮ

(１)波动型参数

对于该种特定的参数ꎬ专家根据经验设

定针对该参数的阈值 ｌｉｍｉｔꎬ假设 Ａ１ 在 ｔ１ 时

候的取值为 ｐｒｅＶａｌｕｅꎬＡ１ 经过处理后取值为

ｖａｌｕｅ１ꎬ则

ｖａｌｕｅ１ ＝
０ꎬ｜ｐｒｅＶａｌｕｅ ｜ － ｜ｍｉｎ ｜

｜ｍａｘ ｜ － ｜ｍｉｎ ｜ ≤ｌｉｍｉｔꎻ

１ꎬ｜ｐｒｅＶａｌｕｅ ｜ － ｜ｍｉｎ ｜
｜ｍａｘ ｜ － ｜ｍｉｎ ｜ > ｌｉｍｉｔ１.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

其 中ꎬ 笔 者 取 ｐｒｅＶａｌｕｅ 的 绝 对 值

｜ ｐｒｅＶａｌｕｅ ｜ ꎬ该参数在风机状态历史数据库

中该参数的最大值为 ｍａｘꎬ该参数在历史数

据中的最小值为 ｍｉｎꎮ 但取值为 １ 表示该参

数当前值超出了该参数的正常取值范围ꎻ０
的 ｖａｌｕｅ 表示该参数当前值为正常ꎮ

(２)恒定型参数

对于一些取值恒定的参数ꎬ该参数的取

值稍微偏离恒定值时并不是异常ꎬ只是该种

参数允许波动的范围要小于波动型参数ꎬ笔
者设定该种参数的允许波动值 ｌｉｍｉｔꎬ设定恒

定型参数的稳定值 ｐｏｉｎｔꎬ当前状态参数的取

值为 ｐｒｅＶａｌｕｅꎬ 经 处 理 后 参 数 的 取 值 为

ｖａｌｕｅ２ꎬ则

　 　 ｖａｌｕｅ２ ＝
０ꎬｐｒｅＶａｌｕｅ∈[ －‖ｐｏｉｎｔ ｜ － ｌｉｍｉｔ ｜ ꎬ‖ｐｏｉｎｔ ｜ ＋ ｌｉｍｉｔ ｜ ]ꎻ
１ꎬｐｒｅＶａｌｕｅ∉[ －‖ｐｏｉｎｔ ｜ － ｌｉｍｉｔ ｜ ꎬ‖ｐｏｉｎｔ ｜ ＋ ｌｉｍｉｔ ｜ ] .{ (２)

　 　 (３)属性约简

使用粗糙集理论对条件属性集 Ａ 进行

约简ꎬ约简后得到 ＡＲ 为条件属性集合 Ａ 的

子集ꎮ 笔者使用基于差别矩阵的属性约简算

法ꎬ将算法实现过程分为三个步骤:首先得到

区分矩阵ꎬ然后是求和操作ꎬ即将区分矩阵中

的单一属性元素合并起来ꎬ最后约简得到最

终结果ꎮ
３. １. ３　 关联规则挖掘

将粗糙集理论筛选出来的属性对应的数

据取出ꎬ然后使用关联规则挖掘这些数据中

的知识ꎮ 根据相关专家根据经验以及最终与
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风机故障相关参数的个数确定关联规则的置

信度和支持度ꎬ其中支持度为 ０􀆰 ８５ꎬ置信度

为 ０􀆰 ７ꎬ得到最终的关联规则 Ｒꎮ
３. ２　 实验结果

使用一个传统的模型与笔者所建立的模

型进行比较ꎮ 所谓的传统模型就是使用相关

性分析和关联规则的模型ꎬ该模型首先通过

相关性分析将与决策属性ꎬ通过计算风机参

数和故障类型之间的相关系数ꎬ将相关性小

的参数删去ꎬ从而完成属性约简ꎬ形成新的决

策表ꎬ然后使用关联规则对新的决策表进行

挖掘[１４ － １５]ꎮ
利用笔者所建立模型得到的规则进行故

障诊断ꎬ如果规则成立ꎬ说明风机发生的是

１５８ 号故障ꎬ即变频器加热器过载ꎬ并与传统

模型进行比较ꎬ比较结果如表 ３ 所示ꎮ 其中ꎬ
０ 表示没有故障ꎬ１ 表示有故障ꎮ 在准确度

上ꎬ传统模型的准确度为 ５４􀆰 ５６％ ꎬ笔者所提

出模型的准确率为 ６５􀆰 ７８％ ꎮ
表 ３　 测试结果(部分)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ(ｐａｒｔ)

测试编号 实际情况 传统模型 本模型结果

１ ０ ０ ０

２ ０ １ １

３ ０ ０ ０

４ ０ １ １

５ ０ ０ ０

６ ０ ０ ０

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１６ １ ０ ０

１７ １ １ １

１８ １ １ １

１９ １ １ １

２０ １ ０ ０

　 　 图 ２ 描述了笔者提出的模型的准确度ꎬ
实心圆表示选用模型得到的结果与实际结果

一致ꎬ空心圆代表选用模型结果与实际结果

不一致ꎮ 由此可见ꎬ图 ２ 中实心圆的密度反

映了模型的准确度ꎬ密度越大ꎬ准确度越高ꎻ
相反ꎬ空心圆的密度越高ꎬ准确度却越低ꎮ

图 ２　 改进模型预测准确点与误判点

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

改进模型与传统模型相比在准确度上有

较大的提升ꎬ但还需要和实际值进行比较ꎬ其
比较结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 实验结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ３ 中ꎬ实线表示实际值ꎬ实线为 ０ 表示

实际没有发生故障ꎻ实线为 １ 表示发生了故

障ꎮ 虚线表示改进模型取值ꎮ 实验结果表明

在发生故障后(实线为 １ 的部分)ꎬ误判率比

较高ꎻ在没有故障发生的时候(实线为 ０ 的

部分)ꎬ误判率较低ꎮ 这表明本文提出的模

型ꎬ没有故障发生时误判率比较低ꎬ但是真正

发生故障后ꎬ误判率比较高ꎮ

４　 结　 论

(１)笔者提出了一种基于粗糙集属性约

简和关联规则算法的风机故障诊断模型ꎬ该
模型的特点是在挖掘关联关系的时候先进行

了基于粗糙集的参数约简ꎻ与基于关联规则
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的方法相比较ꎬ虽然参数减少了ꎬ但是准确度

提高了ꎻ解决了传统的仅基于关联规则的风

机故障诊断模型的算法效率低ꎬ准确度不高

等问题ꎮ
(２)笔者所提出的模型的优势在于实现

使用了粗糙集理论中的属性约简算法ꎬ找到

了特征属性子集ꎬ该集合能够完全表征原来

属性的空间ꎬ即该属性子集能够完全替代原

来的属性集合ꎬ然后使用关联规则算法ꎬ由于

属性的数量与未处理之前大大减少ꎬ因此大

大缩短了关联规则挖掘的时间ꎮ
(３)该模型明显优于传统的风机故障诊

断模型ꎬ尤其是对大型风机状态历史数据的

处理效果会非常显著ꎻ对于系统比较复杂ꎬ参
数比较多的设备进行故障诊断的时候ꎬ并不

是参数选取越多ꎬ其准确度就越高ꎮ
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[ ２ ]　 格雷厄姆三世 Ｆ Ｇꎬ南达 Ｓꎬ维塔尔 Ｓꎬ等. 预
测风 机 部 件 故 障 的 数 据 分 析 仪: 中 国ꎬ
ＣＮ１０３０１６２６４ Ａ[Ｐ] . ２０１２ － ０９ － ２０.

　 (ＧＲＡＨＡＭ ＩＩＩ Ｆ ＧꎬＮＡＮＤＡ ＳꎬＶＩＴＡＬ Ｓꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ ａｎａｌｙｚｅｒｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｎ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ: Ｃｈｉｎａꎬ ＣＮ１０３０１６２６４Ａ [Ｐ] .
２０１２ － ０９ － ２０. )

[ ３ ]　 ＷＯＬＦＧＡＮＧ Ｅꎬ ＫＥＲＳＴＩＮ Ｓ. Ｆｉｂｅｒ ｂｒａｇｇ
ｇｒａｔｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｌａｄｅｓ [Ｊ] . Ｓｍａｒｔ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２００８ꎬ６９３３(１):３０ － ３７.

[ ４ ]　 ＷＩＤＯＤＯ Ａꎬ ＹＡＮＧ Ｂ Ｓꎬ ＧＵ Ｄ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｏｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ [Ｊ] .
Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ２００９ꎬ１９(５):６８０ － ６８９.

[ ５ ]　 ＬＥＣＵＮ Ｙꎬ ＢＥＮＧＩＯ Ｙꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ. Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０１５ꎬ ５２１ ( ７５５３ ):
４３６ － ４４４.

[ ６ ]　 ＦＥＮＧ ＺꎬＣＨＥＮ ＸꎬＭＩＮＧ Ｌ. Ｊｏｉｎｔ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｒｄｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｌａｎｅｔａｒｙ
ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [Ｊ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ７６ / ７７:２４２ － ２６４.

[ ７ ]　 ＨＥ Ｙ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｒꎬ ＫＷＯＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ

ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１４ꎬ２５９:２５２ － ２６８.

[ ８ ]　 刘瑶ꎬ徐海平ꎬ初宁ꎬ等. 基于长短时记忆模型
的风机故障诊断[Ｊ] . 工程热物理学报ꎬ２０２０ꎬ
１０:２４３７ － ２４４５.

　 (ＬＩＵ ＹａｏꎬＸＵ ＨａｉｐｉｎｇꎬＣＨＵ Ｎｉｎｇꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｔｈｅｒｍｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０２０ꎬ１０:２４３７ － ２４４５)

[ ９ ]　 孙洁ꎬ连畅. 基于云计算的风机故障监测系统
的应用[Ｊ] . 华北理工大学学报(自然科学
版)ꎬ２０１７ꎬ３９(４):１０１ － １０４.

　 ( ＳＵＮ ＪｉｅꎬＬＩＡＮ Ｃｈａｎｇ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｆａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ
ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ( ｎａｔｕｒａｌ
ｓｃｉｅｎｃｅ ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ２０１７ꎬ３９(４):１０１ － １０４. )

[１０] 张瑶ꎬ张宏立. 基于 ＶＭＤ 多特征量风电机组
轴承故障诊断法[Ｊ] . 计算机仿真ꎬ２０１８ꎬ３５
(９):９８ － １０２.

　 (ＺＨＡＮＧ ＹａｏꎬＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｌｉ. Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＶＭＤ [Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ２０１８ꎬ３５(９):
９８ － １０２. )

[１１] ＢＡＦＲＯＵＩ Ｈꎬ ＯＨＡＤＩ Ａ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｓｈａｎｎｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｙｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [Ｊ] . Ｎｅｕｒｏ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１４ꎬ１３３:４３７ － ４４５.

[１２] 于辉ꎬ邓英. 变速风力发电机变流器故障诊断
方法[Ｊ] . 可再生能源ꎬ２０１０(３):８９ － ９２.

　 (ＹＵ ＨｕｉꎬＤＥＮＧ Ｙｉｎｇ. Ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ
ｔｕｒｂｉｎｅ [Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ２０１０
(３):８９ － ９２. )

[１３] 周东华ꎬ胡艳艳. 动态系统的故障诊断技术
[Ｊ] . 自动化学报ꎬ２００９ꎬ３５(６):７４８ － ７５８.

　 (ＺＨＯＵ ＤｏｎｇｈｕａꎬＨＵ Ｙａｎｙａｎ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ [Ｊ] . Ａｃｔａ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａ ｓｉｎｉｃａꎬ２００９ꎬ３５(６):７４８ － ７５８) .

[１４] ＫＡＢＩＲ Ｍ ＪꎬＡＭＡＮＵＬＬＡＨ Ｍ Ｔ ＯꎬＭＡＨＢＵＢ Ｒ.
Ａ ｂｒｉｅｆ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ [Ｃ] / /
Ｔｈｅ ２５ｔｈ Ａｕｓｔｒａｌａｓｉａｎ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ ｐｏｗｅｒ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０１５ (ＡＵＰＥＣ ２０１５) .
Ｗｏｌｌｏｎｇｏｎｇꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ: Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｗｏｌｌｏｎｇｏｎｇꎬ２０１５:１ － ７.

[１５] 赵俭斌ꎬ祝军ꎬ席义博ꎬ等. 基于实测速度与应
力风机的基础动力响应分析[Ｊ] . 沈阳建筑
大学 学 报 ( 自 然 科 学 版)ꎬ ２０１８ꎬ ３４ ( ５ ):
８１１ － ８１９.

　 ( ＺＨＡＯ Ｊｉａｎｂｉｎꎬ ＺＨＵ Ｊｕｎꎬ ＸＩ Ｙｉｂｏꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｄａｔａ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈｅｎｙａｎｇ ｊｉａｎｚｈｕ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ
２０１８ꎬ３４(５):８１１ － ８１９. )
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