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　　摘要：该文基于多风电机组风速变量的关联复杂网络，提出了一种风速仪故障检测方法。通过
符号化表征机组间风速关联关系，构建复杂网络模型，并统计分析网络演化。研究发现，多机组风

速关联网络的度分布呈幂律特征，属于复杂网络中的无标度网络类型，揭示出网络结构的高度不均

匀性，其中核心由少数关键节点构成。在正常情况下，网络结构稳定；一旦某机组风速仪发生故障，

网络结构将发生显著变化，关键节点改变，同时网络结构熵降低。通过分析多个复杂网络的机组组

合的交集，能精确诊断出发生风速仪故障的机组。该方法具有时效性和定量诊断的特性，可以对风

速仪故障及时告警及辅助机组作出响应，确保机组安全运行，有助于提升发电量。
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０　引言

当前，我国在役风力发电机组的数量庞大，且机

组包含的子系统和零部件繁多。在机组约２０年的
生命周期中，叶片、主轴、齿轮箱和发电机等大部件

由于更换作业难度大，维修成本高，需要保证其全生

命周期基本无大故障的运行（不排除极少量的下塔

更换和维修）。因此，为了监测大部件的长时间运

行，在这些大部件内部安装了数量较多的传感器，来

实时监测其振动、温度、压力等数据。有了这些数

据，通过各部件运行机理的数学方法建模，基本上可

以做到其运行失效风险的提前预警，以方便运维工

程师及时进行处理，如传动链的对中，润滑油脂的更

换和加注，弹性支撑零件的紧固和更换等，从而尽快

消除部件的失效风险，达到保证和延长其生命周期

的目的。

但是，机组上同样还存在着大量的小型零部件，

这些零部件成本不高，更换相对简单，而且对机组运

行安全风险系数相对较小，这造成了这些小型零部

件失效不容易察觉，往往长期带“病”运行。风速仪

就是这类零部件中的典型。当风速仪存在一定问题

时，通过常规监测，很难发现问题的存在，但带病运

行的风速仪，却对机组的发电性能会产生影响，从而

影响风电场生产计划的完成情况。因此，若能尽早

检测出风速仪故障的发生，就可以尽快更换维修，或

者采用共享其他机组风速风向数据的方式，尽可能

地降低机组性能损失，保障机组多发电。

文献［１］和［２］均提出来了使用自联想神经网
络（ＡＡＮＮ）的方法。通过多台机组数据组合的方
式，文献［１］基于随机游走改进的麻雀搜索算法
（ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋｉｍｐｒｏｖｅｄｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＲＷＳＳＡ）优化了自联想神经网络，使用２００００组正
常历史数据对模型进行训练和模拟，并模拟了风速

仪的单故障和多故障状态。文献［２］基于 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ聚类算法，从残差中获得了可以反映风速仪
健康状况的定量指标，基于此可识别风电场中的故

障风速仪。基于 ＡＡＮＮ的方法均需要大量的样本
数据进行训练，由于风速仪失效是小概率事件，负样

本并不好找，所以使用了模拟风速仪故障的方式。

文献［３］提出的是基于风速数据的离散化计算相关
风机的最小不确定性方法，对多台机组按月的偏差

估计和相关不确定性进行对比，类似使用功率曲线

分析机组的风速数据是否离群来表征风速仪失效，

属于对机组发电性能后评估的一种方式。文献［４］

是基于离群点检测算法对一段时间内目标风电机组

与邻近机组的风速残差进行处理，并计算离群因子，

从而快速识别目标风机中风速仪的故障。上述所有

方法均有一个共同点，即需要多个机组组合进行对

比分析才能得到诊断结果。

该文基于多机组风速仪数据的组合，使用多机

组风速时序数据关联性来构造复杂网络，然后针对

复杂网络的波动关联进行统计分析和结构熵分

析，找到风电机组故障对关联复杂网络的演变的

影响，对机组风速仪发生的故障进行定位。该方

法基于正样本建模，克服了工业领域负样本数据

缺乏的困难。风速仪发生故障后会牵引着关联复

杂网络结构发生变化，从而容易发现故障的存在。

因此为风电机组风速仪故障诊断提供了一种新的思

路和算法。

１　风电机组风速关联变量的选取

风速仪是风力发电机组中的一个重要零部件，

当它发生故障时，将对机组的控制和性能产生重要

影响。为了对风电机组风速仪的故障进行分析，首

要任务是识别与风速仪测得风速变量紧密相关的各

项参数。其中，风电机组的输出功率以及与此紧密

相关的电压电流等数据，均预期与风速存在显著的

关联性。在理想的运行条件下，风电机组的输出功

率与风速之间数学公式可以表述如下：

Ｐ＝１２ＣＰρＡＶ
３ （１）

式中：Ｐ为发电机输出功率，ＣＰ为能量转化系
数，ρ为空气密度，Ａ为扫风面积，Ｖ为风速。

输出功率与风速之间并非线性关系，而是三次

方关系。由于受到环境条件、设备状况和操作限制

等各种因素的影响，风速与功率（包括电压和电流）

之间的关系变得极为不稳定。当机组因各种原因停

机时，机组的输出功率与风速之间的关系便无法满

足上述理论模型。此外风速与桨叶角度、部件温度

和转速等这些变量的相关性更为微弱。因此，在单

台风电机组内部，要找到一组与风速具有稳定相关

性的变量组合，几乎不可能。尽管在剔除了如限功、

停机、故障及提前变桨等一些限制条件后，或许能够

发现某种关系，但这种关系在时序上的连贯性往往

会被打断，呈现出碎片化的特点。这种方法在后期

评估风速仪故障时可能具有一定的参考价值，但在

需要实现高实时性故障诊断的应用场景中，其效果

会受到显著影响。
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若将研究范围扩大到相邻机组，以风电机组风

速仪测量的每分钟平均风速作为样本数据，比如选

取某风电场中相邻的４台机组进行研究，分别命名
为机组ａ，ｂ，ｃ和 ｄ，假定其风速变量分别为 ｗ１，ｗ２，
ｗ３和ｗ４，那它们之间的相关系数矩阵可定义为：

Ｒ＝

１ ｒ１２ ｒ１３ ｒ１４
ｒ２１ １ ｒ２３ ｒ２４
ｒ３１ ｒ３２ １ ｒ３４
ｒ４１ ｒ４２ ｒ４３













１

（２）

式中：ｒｉｊ表示风速变量 ｗｉ和 ｗｊ（ｉ，ｊ＝１，２，３，４）
的皮尔逊相关系数。ｒｉｊ表达式如下：

ｒｉｊ＝
ｃｏｖ（ｗｉ，ｗｊ）
Ｄ（ｗｉ）Ｄ（ｗｊ槡 ）

（３）

式中：ｃｏｖ（ｗｉ，ｗｊ）表示 ｗｉ和 ｗｊ的协方差；
Ｄ（ｗｉ）和Ｄ（ｗｊ）分别表示ｗｉ和ｗｊ的方差，计算这４
台机组２０２３年５月上旬的每分钟平均风速相关系
数矩阵，得到的结果如下：

１ ０．９０１７ ０．８４４９ ０．８６０４
０．９０１７ １ ０．８９０６ ０．８７７５
０．８４４９ ０．８９０６ １ ０．８２８３











０．８６０４ ０．８７７５ ０．８２８３ １

（４）

这４台机组的每分钟平均风速具有很强的相关
性。实际对比分析中发现，这４台机组中的机组 ｃ
在２０２３年５月中下旬刚好发生了风速仪故障。根
据经验，可以选择相关性较强的邻近机组的风速作

为关联变量［５－６］。该文把多机组风速仪的风速变量

耦合关系称之为多机组风速关联模态。

２　多风电机组风速关联复杂网络构建

复杂网络是指具有自组织、自相似、吸引子、小

世界和无标度中部分或全部性质的网络，表现为一

种高度复杂性的网络结构。对复杂网络的研究主要

包括网络的几何性质、形成机制、演化的统计规律、

模型性质、结构稳定性及演化动力学机制等［１０］。应

用复杂网络理论进行多机组风速变量关联故障诊断

的首要任务，是将这些复杂的关联关系用具体的网

络结构来表示，然后对这些网络结构进行演化分析，

揭示出风电机组风速仪发生故障后对风速变量关联

关系的影响。

２．１　表征机组间风速关联关系
从４台机组中选择ａ，ｂ和 ｃ。首先将３个机组

风速仪测得的同时段风速数据处理为 １ｍｉｎ平均
值，记为（Ｒａｔ，Ｒｂｔ，Ｒｃｔ）（其中 ｔ∈Ｔ，Ｔ为时间域）。

然后在１ｍｉｎ风速均值基础上增加一个相同的基准
值δ，δ的值不能太大，目的是避开风速极小的情况。
风速仪在低风速段抗干扰性太差，容易造成故障误

诊断，而增加基准值 δ能够起到弃用低风速段数据
的效果，同时不会过大影响数据的整体分布。最后

将３个关联的１ｍｉｎ风速均值数据进行无量纲化处
理，处理方式如下：

Ｒａｔ＝
Ｗａｔ＋δ

（Ｗａｔ＋δ）＋（Ｗｂｔ＋δ）＋（Ｗｃｔ＋δ）

Ｒｂｔ＝
Ｗｂｔ＋δ

（Ｗａｔ＋δ）＋（Ｗｂｔ＋δ）＋（Ｗｃｔ＋δ）

Ｒｃｔ＝
Ｗｃｔ＋δ

（Ｗａｔ＋δ）＋（Ｗｂｔ＋δ）＋（Ｗｃｔ＋δ













）

（５）
２０２３年５月１０日序列（Ｒａｔ，Ｒｂｔ，Ｒｃｔ）的数据如

图１所示，其中黑、红和蓝线分别是机组ａ，ｂ和ｃ对
应的风速无量纲值，每个子序列各１４４０个数值。

图１　２０２３年５月３台风机风速数据无量纲序列

２．２　多机组风速关联关系符号化
对ａ，ｂ和ｃ这３个机组１ｍｉｎ平均风速序列无

量纲化处理，得到序列（Ｒａｔ，Ｒｂｔ，Ｒｃｔ）。定义３个子
序列间的关联性符号如下：

Ｓｔ＝

Ａ　Ｒａｔ，Ｒｂｔ，Ｒｃｔ≥０．３

Ｂ　

Ｒａｔ＜０．３或Ｒｂｔ＜０．３或Ｒｃｔ＜０．３

且Ｒａｔ＋Ｒｂｔ＞Ｒｃｔ，

且Ｒａｔ＋Ｒｃｔ＞Ｒｂｔ，

且Ｒｂｔ＋Ｒｃｔ＞Ｒａｔ
Ｃ　















其他

（６）

式（６）可以用自然语言描述为：若机组ａ，ｂ和ｃ
的风速值可以近似围成为一个等边三角形（Ｒａｔ，
Ｒｂｔ，Ｒｃｔ≈１∶１∶１）时，用符号Ａ表示；若机组ａ，ｂ和ｃ
的风速值不太接近，但三者还能围成一个三角形

（任意两边之和大于第三边），用符号 Ｂ表示；若三
者围不成三角形，用符号 Ｃ表示，表示这３台风机
之间的风速值差异过大。
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经过上述方法处理后，将机组 ａ，ｂ和 ｃ同时段
的每分钟平均风速时间序列数据（Ｒａｔ，Ｒｂｔ，Ｒｃｔ）转

化成了由简单符号组成的时间序列［７－９］：

Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝，Ｓｉ∈（Ａ，Ｂ，Ｃ），ｉ，ｎ∈Ｎ（７）
２．３　构建风速关联模态复杂网络

形成多机组风速关联关系符号序列 Ｓ后，再以
连贯５期符号联合作为１个模态，记为“Ｓｉ１，Ｓｉ２，Ｓｉ３，
Ｓｉ４，Ｓｉ５”（ｉ＝１，２，…，ｎ），如表１所示。

表１　符号时间序列Ｓ及风速关联模态

序号 时间 符号 模态

１ ０５／０１００：００ Ｂ —

２ ０５／０１００：０１ Ｂ —

３ ０５／０１００：０２ Ｂ —

４ ０５／０１００：０３ Ａ —

５ ０５／０１００：０４ Ａ ＢＢＢＡＡ

６ ０５／０１００：０５ Ｂ ＢＢＡＡＢ

７ ０５／０１００：０６ Ａ ＢＡＡＢＡ

… … … …

４４６３９ ０５／３１２３：５８ Ｃ ＣＣＣＣＣ

４４６４０ ０５／３１２３：５９ Ｃ ＣＣＣＣＣ

基于此方法，以１个模态作为 １个节点，绘制
２０２３年５月１０日机组 ａ，ｂ和 ｃ的风速关联模态复
杂网络结构，如图２所示。

图２　２０２３年５月１０日３台风电机组风速关联模态复杂网络

　　该网络有如下几个特征：（１）尽管模态转换在
实际中是有向的，即每个模态都有进入和退出２个
方向的路径，但为了简化和便于分析而忽略方向，将

其弱化为无向网络；（２）模态“Ｓｉ１，Ｓｉ２，Ｓｉ３，Ｓｉ４，Ｓｉ５”的

集合总共有３５＝２４３种可能，但并非每一种模态都

会实际出现；（３）网络具有少数几个中心节点（如图
２中间区域连线密集的节点），这些节点与网络中其
他节点的连接边很多，而周边的边缘节点连接边很

少，这体现了复杂网络中的无标度特性。

３　复杂网络统计分析和风速仪故障诊断

前面构建了风速关联模态转化复杂网络，下面

针对其结构演化进行统计分析，提取复杂网络中隐

藏的特征和转化模式。由于 ２０２３年 ５月 １日—５
月３日风电场连续停电接近３０ｈ，故仅针对５月４
日０点以后数据进行统计分析，以确保数据的连续
性和可靠性。

３．１　风速关联模态复杂网络的度和度的幂律分布
设无向复杂网络 Ｇ共有 Ｎ个节点，节点 ｉ与节

点ｊ（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ）之间的连接关系表示为：

ｅｉｊ＝
１，结点ｉ与结点ｊ有连接
０，结点ｉ与结点ｊ{ 没有连接

（８）

则第ｉ个节点的度［１１－１２］表示为：

ｋ（ｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ （９）

假定节点ｉ的度是否为ｍ的表达式为：

ｈ（ｉ，ｍ）＝
１，　ｋ（ｉ）＝ｍ
０，　ｋ（ｉ）≠{ ｍ

（１０）

那么度的分布［１１－１２］可以表示为：

Ｐ（ｍ）＝１ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｉ，ｍ） （１１）

为了监测和计算的方便，将风速关联模态分割

成每一天进行统计。实际上不论是将数据组合成整

体进行分析，还是按天或其他方式分割，风速关联模

态的复杂网络的度分布都表现出幂律分布的特征。

图３展示了２０２３年５月１０日机组ａ，ｂ和ｃ风速关
联网络的度在不同数量级的直方图。这张图直观地

反映了度的分布情况，其中少数节点具有极高的度

数，而多数节点度数较低。

图３　２０２３年５月１０日多机组风速关联模态度分布直方图
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　　幂律分布的函数形式［１２－１３］为：

Ｐ（ｘ）＝Ｃｘ－α （１２）
通过计算２０２３年５月１０日机组ａ，ｂ和ｃ风速

关联网络的度分布概率值，拟合得到其分布函数

如下：

Ｐ（ｘ）＝７０７．９４６ｘ－１．８４９ （１３）
如果在双对数坐标下，度分布概率的散点图大

致呈现为一条直线，那么就说明该分布符合幂律分

布的特性［１２－１３］，图４为２０２３年５月１０日机组 ａ，ｂ
和ｃ风速关联网络的度分布函数和散点图像。

图４　双对数坐标轴下幂律分析的图像

　　由于风速关联复杂网络的度分布符合幂律分布
的特征，表现出了严重的不均匀性，即少数节点拥有

极其多的连接（度很大），而大多数节点只有很少量

的连接（度很小），因此认为该网络属于复杂网络中

的无标度网络类型。在无标度网络中，那些度很大

的节点（或模态）被称为关键节点（或模态），它们在

网络中扮演着重要的角色，通常具有更高的稳定性

和影响力［１１－１４］。因此，通过识别和分析这些关键节

点（模态），可以更好地理解风速关联复杂网络的动

态行为和稳定性。

３．２　机组风速关联符号及模态统计
前面讨论了风速关联模态复杂网络构建过程以

及对其度分布的分析，接下来探索该网络中的关联

符号及模态的统计学特性，以进一步理解该复杂网

络结构及其动态变化。５月４日—５月３１日关联符
号和模态统计结果如表２和表３所示。

表２　按天统计的关联符号数量和百分比

日期 Ａ／个数 Ｂ／个数 Ｃ／个数 Ａ／％ Ｂ／％ Ｃ／％
０５／０４ ５５７ ８８０ ３ ３８．７ ６１．１ ０．２
０５／０５ ４６２ ８５５ １２３ ３２．１ ５９．４ ８．５
０５／０６ ３５１ ９８６ １０３ ２４．４ ６８．５ ７．２
０５／０７ ３０８ １０３０ １０２ ２１．４ ７１．５ ７．１
０５／０８ ２３７ １０４８ １５５ １６．５ ７２．８ １０．８
０５／０９ ３４６ ９８４ １１０ ２４．０ ６８．３ ７．６
０５／１０ ４８１ ９３３ ２６ ３３．４ ６４．８ １．８
０５／１１ ３６１ １０４７ ３２ ２５．１ ７２．７ ２．２

续表２

日期 Ａ／个数 Ｂ／个数 Ｃ／个数 Ａ／％ Ｂ／％ Ｃ／％
０５／１２ ２７５ １０７３ ９２ １９．１ ７４．５ ６．４
０５／１３ ３４８ １０９１ １ ２４．２ ７５．８ ０．１
０５／１４ ３１５ １０４４ ８１ ２１．９ ７２．５ ５．６
０５／１５ ４４２ ９５４ ４４ ３０．７ ６６．３ ３．１
０５／１６ ６１８ ７５０ ７２ ４２．９ ５２．１ ５．０
０５／１７ ５５０ ８４８ ４２ ３８．２ ５８．９ ２．９
０５／１８ １３３ ４８９ ８１８ ９．２ ３４．０ ５６．８
０５／１９ ８４ ２３１ １１２５ ５．８ １６．０ ７８．１
０５／２０ １１９ ４５７ ８６４ ８．３ ３１．７ ６０．０
０５／２１ ２０７ ７７７ ４５６ １４．４ ５４．０ ３１．７
０５／２２ １３４ ９２８ ３７８ ９．３ ６４．４ ２６．３
０５／２３ １６５ ９４４ ３３１ １１．５ ６５．６ ２３．０
０５／２４ ２１４ ７８４ ４４２ １４．９ ５４．４ ３０．７
０５／２５ ２４５ ８０１ ３９４ １７．０ ５５．６ ２７．４
０５／２６ ２５０ ６６５ ５２５ １７．４ ４６．２ ３６．５
０５／２７ ０ ０ １４４０ ０．０ ０．０ １００．０
０５／２８ １８５ ６１２ ６４３ １２．８ ４２．５ ４４．７
０５／２９ ０ ０ １４４０ ０．０ ０．０ １００．０
０５／３０ ０ ０ １４４０ ０．０ ０．０ １００．０
０５／３１ ８０ ４２６ ９３４ ５．６ ２９．６ ６４．９

表３　按天统计的模态特征

日期 模态数量 最大度值对应模态 最大度值

０５／０４ ４２ ＢＢＢＢＢ ６５２
０５／０５ ７６ ＢＢＢＢＢ ６８８
０５／０６ ８４ ＢＢＢＢＢ １１３９
０５／０７ ９６ ＢＢＢＢＢ １１９９
０５／０８ ７７ ＢＢＢＢＢ １１３８
０５／０９ １１１ ＢＢＢＢＢ １１７９
０５／１０ ９０ ＢＢＢＢＢ ４８９
０５／１１ ７０ ＢＢＢＢＢ １０９２
０５／１２ ８６ ＢＢＢＢＢ １２４７
０５／１３ ３７ ＢＢＢＢＢ １０９８
０５／１４ ９９ ＢＢＢＢＢ ９１３
０５／１５ １１３ ＢＢＢＢＢ ５６２
０５／１６ ８９ ＡＡＡＡＡ ４２７
０５／１７ ８６ ＢＢＢＢＢ ５７３
０５／１８ １６２ ＣＣＣＣＣ ８８４
０５／１９ ９０ ＣＣＣＣＣ １７１７
０５／２０ １５０ ＣＣＣＣＣ １００９
０５／２１ １８５ ＢＢＢＢＢ ３１９
０５／２２ １４９ ＢＢＢＢＢ ６１７
０５／２３ １４６ ＢＢＢＢＢ ７１８
０５／２４ １７６ ＢＢＢＢＢ ３７２
０５／２５ １８６ ＢＢＢＢＢ ３４７
０５／２６ １４６ ＣＣＣＣＣ ６６９
０５／２７ １ ＣＣＣＣＣ ２８７８
０５／２８ １３８ ＣＣＣＣＣ ９２４
０５／２９ １ ＣＣＣＣＣ ２８７８
０５／３０ １ ＣＣＣＣＣ ２８７８
０５／３１ １３０ ＣＣＣＣＣ １５５４
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　　从统计分析结果来看，在正常情况下，关联符号
Ｂ在网络中的占比显著，Ａ次之，Ｃ最少。这反映出
在大多数情况下，网络中的风速关联主要由符号 Ｂ
所表征的模态主导，关键模态基本上是“ＢＢＢＢＢ”。

然而从５月１８日开始，情况发生了明显变化。
关联符号Ｃ的占比急剧上升，鉴于机组 ａ，ｂ和 ｃ之
间原本就有较强的关联性，这一变化很可能源于组

合中某个机组的风速仪设备故障，导致风速数据异

常，进而影响了网络中关联符号的分布。更具体地

说，从这一天起，多机组风速关联复杂网络中的关键

模态由“ＢＢＢＢＢ”显著转变为“ＣＣＣＣＣ”，并且这一趋
势连续维持了３天。这种显著的变动通常预示着网
络中发生了关键性的变化。

从５月２６日开始，连续 ６天的关键模态均为
“ＣＣＣＣＣ”。这种持久且稳定的现象进一步证实了
之前的异常变化并非偶然，而是由某种持续性的因

素所驱动。结合关联符号 Ｃ占比的大幅增加，可以
合理推断出，这其中必然有某个机组的风速仪出现

了故障，导致测量的风速数据不再准确。

３．３　风速仪故障定位
为了确定具体是哪１个机组的风速仪出现了

故障，可以引入机组 ｄ的风速数据来进行分析。
通过构造多个风速关联模态复杂网络，确保每台

机组的风速数据都出现在至少 ２个复杂网络中，
进而判断出风速仪发生故障的机组。机组 ａ，ｂ，ｃ
和 ｄ的组合共有４种，如图５所示。选择其中３种
不同组合的１ｍｉｎ平均风速数据，形成了３个序列
（Ｗａｔ，Ｗｂｔ，Ｗｃｔ），（Ｗａｔ，Ｗｃｔ，Ｗｄｔ）和（Ｗａｔ，Ｗｂｔ，
Ｗｄｔ）。（Ｗａｔ，Ｗｂｔ，Ｗｃｔ）前面已经分析了，按照之前
的方法构建序列（Ｗａｔ，Ｗｃｔ，Ｗｄｔ）和（Ｗａｔ，Ｗｂｔ，
Ｗｄｔ）的关联复杂网络，其不同机组按天统计的关
键模态如表４所示（表中仅列出５月１６日—５月
３１日数据）。

图５　４台机组拥有４种组合方式

表４　不同机组组合按天统计的关键模态

日期 ａｂｃ组合 ａｃｄ组合 ａｂｄ组合
０５／１６ ＡＡＡＡＡ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ
０５／１７ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ
０５／１８ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／１９ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２０ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２１ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ
０５／２２ ＢＢＢＢＢ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２３ ＢＢＢＢＢ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２４ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ
０５／２５ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ ＢＢＢＢＢ
０５／２６ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２７ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２８ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／２９ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／３０ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ
０５／３１ ＣＣＣＣＣ ＣＣＣＣＣ ＢＢＢＢＢ

由表４的统计结果可以清晰观察到，自５月１８
日起，在涉及机组 ｃ的复杂网络中，关键模态
“ＣＣＣＣＣ”频繁出现且尤为显著。特别是从５月２６
日开始，关键模态“ＣＣＣＣＣ”在包含机组 ｃ的组合中
持续占据主导地位，这强烈暗示与机组 ｃ相关的风
速数据存在异常情况。

与此同时，包含机组ａ，ｂ和ｄ的组合，在相同时
间段内，其关键模态保持稳定，始终为“ＢＢＢＢＢ”。
这一稳定性进一步强化了机组 ｃ存在问题的假设，
因为在其他机组的组合表现正常的情况下，仅包含

机组ｃ的组合显示出了显著的变化。
值得注意的是，虽然机组 ｃ的风速仪在５月２０

日—５月２１日期间的故障表现可能有所缓解，但在
包含机组ｃ的复杂网络中，模态“ＣＣＣＣＣ”的度依然
排在首位或次位。这一现象表明，即使故障程度有

所减轻，机组ｃ的风速数据仍对整体网络产生了显
著影响。

３．４　网络结构熵表征复杂网络演化
如果复杂网络在其演化中发生了结构变化，其

结构熵也会随之产生相应的变化。设网络 Ｇ中节
点ｉ（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ）的重要性［１４－１７］定义如下：

Ｉ（ｉ）＝ｋ（ｉ）／∑
Ｎ

ｉ＝１
ｋ（ｉ） （１４）

则网络Ｇ的结构熵［１４－１６］为：

Ｅ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｉ）ｌｎＩ（ｉ） （１５）

网络结构熵是一种量化网络复杂性和有序性的
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有效工具。当网络呈现完全均匀的状态时，其结构

熵值会达到最大，这表示网络的结构最无序，但也最

稳定；相反，如果网络中的所有节点都倾向于与一个

中心节点建立连接，网络的结构熵值会更小，显示出

更高的有序性［１８－２０］。图６直观地展示了风电机组
ａ，ｂ，ｃ和 ｄ的 ３种组合风速时间序列数据（Ｗａｔ，
Ｗｂｔ，Ｗｃｔ），（Ｗａｔ，Ｗｃｔ，Ｗｄｔ）和（Ｗａｔ，Ｗｂｔ，Ｗｄｔ）分别形
成的关联复杂网络的结构熵（规一化值）的变化

趋势。

观察图６可以发现，当组合中包含机组ｃ时，其
对应的复杂网络结构熵呈现出不断减小的趋势。与

此同时，不包含机组ｃ的组合所构成的复杂网络，其
结构熵则基本保持不变，这表明该网络的结构保持

稳定。

这一现象的背后原因是，随着机组 ｃ的风速故
障越来越严重后，复杂网络的关键模态“ＣＣＣＣＣ”越
来越突出，从而导致整个网络朝着这一特定方向展

现出日益增强的有序性。这种有序性的增强，正是

通过结构熵的不断减小来体现的。

图６　３种不同组合风速关联复杂网络的结构熵变化

４　结语

风电机组的风速仪故障虽然是小概率事件，但

由于风电场运行期内的机组数量庞大，每年难免会

发生几起风速仪失效的情况。然而，风速仪故障因

其隐蔽性特点，使得人工判断难度极大，传统的统计

分析方法也面临两大挑战：一是难以精确量化，二是

时效性有待提高。为解决这些问题，该文提出的基

于多机组风速变量关联的复杂网络风速仪故障检测

方法具有如下显著优势：

（１）采用正样本建模，建模所需数据量适中，在
没有负样本的情况下模型依然有效且计算开销

不大。

（２）通过将多个机组的风速变量进行耦合，形
成关联模态，并可以绘制出相应的复杂网络图。这

类复杂网络通常呈现无标度特性，在正常情况下结

构相对稳定。

（３）故障判定过程简化，一旦表征故障的关联
模态成为复杂网络中的关键节点，且网络结构熵持

续减少，即可判断风速仪存在故障。

（４）实时跟踪判断更为便捷。该方法计算资源
消耗低，易于移植至风电场进行实时计算与判定，且

具备较强的抗干扰能力。尽管故障判定需要一定时

间，但其在线计算的优势使得一旦发现风速仪故障，

可以迅速发出警告并采取措施，如将其他机组的风

速仪数据共享给故障机组使用［２１］，以确保机组安全

运行并提升发电量。

然而，该方法也存在一定的局限性。例如，它适

用于机组数量较多的风电场（至少４台以上），并且
要求机组之间风速数据具有较好的相关性。在组合

内出现多台机组故障时，可能无法准确判定。此外，

对于由特殊原因（如冰冻）引起的风速仪失效，该方

法可能无法有效识别。目前，多机组风速变量关联

复杂网络建模已通过实验验证其有效性，但复杂网

络的诸多特性仍在不断探索之中。我们将继续在实

践中优化和改进该方法，寻求更简便、诊断效率更高

的技术，以提高风速仪的准确度，降低维护成本，增

加风电机组的发电量并提升控制精度。
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