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数据-知识驱动的变工况运行风电机组 

塔筒振动状态预测 

陈修高，宋羽佳，孙晓彦，董得志，孙  浩 
（国家电投集团科学技术研究院有限公司，北京  102209） 

［摘 要］为有效监测塔筒异常振动，保障机组运行安全，提出数据-知识驱动的基于长短时记忆 

（long-short term memory，LSTM）神经网络、经验模态分解（empirical mode decomposition，

EMD）-极限梯度提升（eXtreme gradient boosting，XGBoost）算法分步建模的变工况塔筒

振动预测方法。首先，根据机组运行机理分析剥离出环境变量与运行变量之间的关系，并

确定影响塔筒振动的风机 SCADA 运行参数；然后，基于 LSTM 神经网络实现机组环境风

速和运行功率的超短期预测，根据全工况历史运行数据建立机组数据知识模型，实现由预

测风速和功率查询桨距角和转子转速；最后，采用希尔伯特-黄算法（Hilbert-Huang 

transform，HHT）对振动信号分解并提取塔筒低频振动，构建基于 XGBoost 算法的塔筒振

动预测模型，通过输入预测变量输出塔筒低频振动预测结果并确定预测区间。结果表明：

塔筒振动预测模型能有效预测塔筒振动，判定塔筒的运行状况，保障机组平稳运行。 
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Data-knowledge driven prediction of tower vibration state of wind turbines  

operating under variable operating conditions 

CHEN Xiugao, SONG Yujia, SUN Xiaoyan, DONG Dezhi, SUN Hao 

(State Power Investment Corporation Research Institute, Beijing 102209, China) 

Abstract: In order to effectively monitor the abnormal tower vibration and ensure the unit operation safety, a data-

knowledge-driven variable condition tower vibration prediction method based on long-short term memory (LSTM) 

and empirical mode decomposition (EMD)-eXtreme gradient boosting (XGBoost) algorithm step-by-step modeling 

is proposed. Firstly, the relationship between environmental and operational variables is stripped out based on the 

analysis of the unit’s operating mechanism and the wind turbine SCADA operating parameters that affect tower 

vibration are identified. Then, the ultra-short term prediction of unit environmental wind speed and operating power 

is realized based on LSTM, and the unit data knowledge model is established based on the full working condition 

historical operating data. Finally, Hilbert-Huang transform (HHT) is used to decompose the vibration signal and 

extract the low frequency vibration of the tower, and build a tower vibration prediction model based on XGBoost 

algorithm. Through inputting the predictive variables, the prediction results of the tower low frequency vibration 

are output, and the prediction interval is determined. The results show that, the tower vibration prediction model 

can effectively predict the tower vibration, determine the tower operation condition, and ensure the smooth operation 

of the unit. 

Key words: wind turbine; tower; machine learning; vibration analysis; step-by-step modelling 

海量的风电机组运行监测数据中，塔筒振动是反

映机组塔筒运行状态的重要参数，塔筒本身承受复杂

多变的载荷，如自身重力影响、旋转部件（如齿轮箱、

传动轴、桨叶等）的旋转载荷，同时还受到环境条件

（如随机风载、极端恶劣天气等）的影响，复杂载荷导

致塔筒产生不同程度的摇摆和振动。在风电机组运行 
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过程中，塔筒剧烈振动会导致塔筒塔顶位移过大，进一

步影响整个机组的稳定性和动态特性，存在严重的安

全隐患。随着风电技术的发展和制造技术的革新，机 

组的造价逐年增加，且新机组的塔筒高度大多都超过

70 m，吊装成本逐年提高，吊装过程耗时费力。为有效

预防塔筒异常振动导致的机组停机、塔筒倒塔等事故

发生，避免因塔筒异常影响机组产能，需要构建风电机

组塔筒振动预测模型，有效监测塔筒异常振动，节约机

组吊装运维成本，保障整台机组平稳安全运行。 

近年来，采用机器学习算法挖掘风机数据采集

与监视控制系统（SCADA）历史数据的隐含信息，

能有效实现对机组关键部件的状态监测及风速、功

率等的短期预测。黄荣舟等[1]使用长短时记忆（long-

short term memory，LSTM）神经网络融合历史

SCADA 数据实现齿轮箱状态监测；文献[2-3]分别

基于机组历史运行数据和LSTM神经网络构建齿轮

箱温度监测模型，所提的监测方法能有效监测齿轮

箱异常温度并提前预警；张群等[4]基于 LSTM 神经

网络实现超短期的风功率预测。随着机器学习算法

的发展与融合，已有文献将混合模型和分步建模技

术应用于风电研究。陈振宇等[5]使用误差倒数法构

建 XGBoost（eXtreme gradient boosting）-LSTM 混

合模型，并将其应用到电力负荷预测领域；王愈轩

等[6]使用 XGBoost-LSTM 混合模型实现超短期风电

功率预测，得到比单一预测模型更高的预测精度。 

对振动信号进行时频域分析可以实现振动信

号关键信息挖掘，进而掌握关键部件的振动状态。

杜静等[7]针对塔筒在风振效应下振动过大的问题，

基于 ANSYS 建立柔性的风力机塔筒有限元模型，

根据调谐质量阻尼器（tuned mass dampers，TMD）

的最优频率比和阻尼比，有效减小塔筒在风振效应

下的位移和振动；Zhang[8]采用 k-means 聚类和控制

图结合的方法同样建立了时域异常振动监测模型，

模型能有效监测传动系统和塔筒的异常振动；王青

华等 [9] 采用希尔伯特-黄算法（ Hilbert-Huang 

transform，HHT）对风电机组齿轮箱下侧的加速度

传感器数据进行模态分解和提取，结合关键部件的

模态分析结果实现机组振动信号分类，同时验证了

低频振动信号对塔筒稳定性有较大影响。 

然而，现有的风电机组振动数据研究大多依靠

时频域分析，如何将机器学习和大数据分析技术融

合到塔筒振动研究鲜有文献涉及。同时，由于振动高

频扰动多，振动采样周期通常为秒级甚至毫秒级，直

接进行塔筒振动预测的精度不高。故本文根据风电

机组运行机理分析挖掘机组风速、功率与关键运行

变量之间的关系，构建 LSTM 模型预测超短时风速

和功率，并根据机组历史运行数据知识模型查询得

到预测结果下的关键运行变量，最后采用 HHT 算法

获取塔筒低频振动，基于 XGBoost 算法构建塔筒低

频振动预测模型（图 1），实现塔筒振动预测。 

 

图 1 塔筒低频振动分步建模预测流程 

Fig.1 The step-by-step modelling prediction process for low frequency tower vibration 
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1 研究方法 

1.1 LSTM 神经网络 

Sepp Hochreiter 和 Jürgen Schmidhuber 学者于

1997 年提出了 LSTM 神经网络模型，通过门控机

制，LSTM 神经网络能很好地控制信息累积聚合。

LSTM 能选择性加入新信息以及舍弃旧信息，本身

具有记忆效应，因此被广泛用于时间序列的学习研

究。LSTM 神经网络的隐藏层由多个 LSTM 单元构

成，通过输入门 ft、遗忘门 it、输出门 ot 3 种门控机

制来制约历史记忆的更新迭代。LSTM 单元中 3 个

门的作用分别为：1）ft 约束上一时刻的 Ct−1 遗忘的

信息量；2）it 约束此刻保存的信息量；3）ot 约束此

刻 Ct输出给外部状态 ht的信息量。 

3 个门控单元状态的输出计算方式分别为： 

1( [ , ] )t f t t ff x h   W b          (1) 

1( [ , ] )t i t t ii x h   W b
         (2) 

1( [ , ] )t o t t oo x h   W b
        (3) 

LSTM 单元输出的状态函数分别为： 

1tanh( [ , ] )t C t t CC x h   W b       (4) 

1t t t t tC f C i C              (5) 

tanh( )t t th o C            (6) 

式中：σ(∙)为门限激活函数，作用是保证门控单元的

输出值在[0,1]之间；ht为t时刻及其之前所有时刻存

储的有用信息的隐状态向量；W和b分别为权重矩阵

及其偏置。 

1.2 赤池信息准则 

确定模型输入、输出，考虑时间延迟对模型精

度的影响，根据赤池信息准则（Akaike information 

criterion，AIC）确定输入、输出的延迟阶数[10]。AIC

由以下公式定义： 

T

1

x y

1
AIC ln det , ,

           2 ( ((ln(2π) 1)))

N

N NN t t
N

n N n

   
       
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   


(7) 

式中：N 表示数据集的数量；ε(t)表示预测误差 ny–

by–1；θN 表示估计参数的数量；ny表示模型输出的

数量，通过选择具有最小 AIC 值的模型来确定输

入、输出延迟阶次 na 和 nb。 

1.3 HHT 

HHT 能处理非线性非稳定性信号，广泛用于频

域分析。HHT 分为经验模态分解（empirical mode 

decomposition，EMD）和希尔伯特变化（Hilbert 

transform，HT）。算法首先对信号 EMD 分解得到固

有模态 IMFs，然后对 IMF 分量做希尔伯特变换。

经由 HHT 算法计算后得到的信号既包括时域性质

又包括频域性质。相较于傅里叶谱，HHT 边际谱频

率分辨率更高。 

1.4 极限梯度提升算法 

极限梯度提升（eXtreme gradient boosting，

XGBoost）算法是 Boosting 算法的改进算法。

Boosting 算法采用梯度下降的方法生成新的模型

树，依靠之前生成的树为基础，朝着最小化给定目

标函数的方向靠近。但是 Boosting 算法往往需要生

成足够数量的树才能使预测结果达到高准确率，当

训练集数量巨大且数据复杂时，得到较好的训练模

型耗时费力。XGBoost 算法最大的优点在于能自动

利用 CPU 的多线程去并行运算，能很好地提升算

法效率，节约时间。 

1.5 非参数估计法 

非参数估计法（CKDE）是一种根据统计学中的

非参数估计法求解目标变量的条件概率密度的数

据处理方法[11]，根据解释变量的值来对目标变量的

概率密度进行非参数估计。当给定目标置信度 α 并

得到模型预测结果 Vp 的情况下，根据预测误差的上

下置信分位点，采用非参数估计法可以得到预测误

差的波动范围[eL, eH]，从而得到此预测结果的目标

精度内的预测范围[VL,VH]。 

2 风电机组运行机理与特性分析 

2.1 风电机组运行机理分析 

风电机组是一个庞大的发电系统，影响机组平

稳运行的因素多种多样。根据流体力学原理，机组

实际能得到的有功功率输出为[12]： 

 2 3

m p

1
π ,

2
P R v C            (8) 

r R

v





               (9) 

式中：ρ 为空气密度；R 为风轮半径；v 为风速；Cp

为风能利用系数，它随机组和发电机的型式而异，

对于具体型号的风电机组，存在确定的 CP(λ,β)表，可

通过查表获取其具体数值。 

结合上述分析，式(8)表明有功功率与风速的  

3 次方成正比。式(9)为叶尖速比的计算公式，式中

λ为叶尖速比，ω为叶轮转子转速；对于具体型号的

风电机组，其叶尖速比 λ 是固定值。式(9)表明风速
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与叶轮转子转速成正比。 

桨距角 β受机组运行环境影响，在额定风速以

下桨距角 β=0°，风速变化时机组通过改变发电机转

子转速使风能利用系数恒定在 CPmax 以捕获最大风

能；在额定风速以上通过调节桨距角来减少叶轮输

入功率使发电机输出功率稳定在额定功率，此时桨

距角与风速成正比[13]。 

变速机组发电机转速受叶轮转速影响： 

g r gN              (10) 

max

5 3

g

opt 3 3

opt g

π

2

PR C
P

N

 


          (11) 

式中：Popt 为机组最佳功率；ωg 为发电机转速；ωr

为叶轮转速；Ng为齿轮箱转速比，是固定参数。 

式(10)表明，在已知机组容量和运行环境情况

下，发电机转速与叶轮转子转速成正比。由式(11)可

见，机组最佳功率 Popt 与发电机转速的 3 次方成正

比，也为一一对应的函数关系。 

根据运行机理分析结果可得：机组运行过程

中，以机组风速-功率关系作为分析基础，风速、功

率-桨距角、功率-转子转速之间均能建立函数关

系，因此基于海量 SCADA 历史运行数据可以建立

数据知识库，实现由风速和功率预测数据查询运行

数据，为后续塔筒振动预测提供数据支撑。 

2.2 塔筒振动特性分析 

塔筒是风电机组的主体承重部分，大部分塔筒

是外表面光滑且内部中空的圆柱形结构。根据流体

力学原理，当风流经光滑圆柱形塔筒的表面时，会

在塔筒的两侧交替产生风流旋涡，进而在塔筒的两

侧产生周期性的涡激载荷。由于涡激载荷的存在，

塔筒整体会产生额外的应力和形变，又由于涡激载

荷是周期性变化的，因此会在塔筒上产生明显的周

期性振动响应，即为塔筒的涡激振动[14]。正常运行

的塔筒要承受环境风阻、机舱重力、叶片波动、自

身振动产生的惯性力和控制系统运行荷载等多种

荷载，环境风的随机波动及运行过程中的部件荷载

导致塔筒振动。对于机组整体而言，控制机制决定

了振动信号受到风速、风向、转子转速、桨距角、

偏航等因素影响，而风速、转速和桨距角之间相互

关联，风向和偏航位置之间相互制约，上述变量共

同导致机组振动。 

3 风电机组运行特性预测 

研究数据来源于中国北方风电场的变速变桨

恒频风电机组，传动系统采用三级变速行星齿轮箱

和双馈异步发电机，功率控制采用变速恒频技术 

和机电伺服驱动的独立变桨技术。机组切入风速为

3 m/s，切出风速为 25 m/s，额定风速为 12 m/s，额

定功率为 1.5 MW。数据监测系统每秒对机组各传感

器的测量值进行采样，采样格式包括时间标签、风

速、风向、有功功率、转子转速、桨距角、偏航、机

舱前后振动加速度（机舱 x 振动）、机舱侧向振动加

速度（机舱 y 振动）等参数。用于塔筒振动建模研究

的 SCADA 数据为 2012 年 3 月 1 日至 4 月 5 日内机

组每秒 1 次（采样频率 1 Hz）的历史运行数据。 

3.1 相关性结果分析 

采用皮尔逊相关系数方法计算塔筒振动与机

组运行数据之间的相关系数，结果见表 1。表 1 结

果表明，塔筒振动与风速、功率、转子转速、桨距

角呈较强的正相关，其中风速、功率和转子转速的

相关性都较高，而与风向、偏航位置的相关性为 0.03

和 0.01。因此，结合相关性系数分析结果和风电机

组运行机理与特性分析结果，筛选 5 个强相关的环

境数据风电功率和机组运行数据作为后续预测模

型的数据输入。 

表 1 塔筒振动与 SCADA 数据的相关系数 

Tab.1 The correlation coefficients between tower vibration 

and SCADA data 

参数 风速 功率 转子转速 桨距角 风向 偏航 

塔筒振动 0.24 0.23 0.23 0.08 0.03 0.01 

3.2 基于 LSTM 的风速、功率超短期预测 

风速与功率均为时间序列数据。已有关于风电

机组的超短期预测研究：杨正瓴等[15]采用历史数据

与偏最小二乘回归（PLSR）结合的方法实现超短  

期风速预测；凡航等[16]基于 CNN 构建时空神经  

网络搭建风速预测模型实现风速预测；文献[17-18]

基于数据解析方法构建了混合风向预测算法，基于

自校正小波长短时记忆网络（SWLSTM）构建了风

向预测模型，有效预测风电场的风向；谢丽蓉等[19]

采用 EEMD-WOA-LSSVM 方法，将模态分解方法

融合支持向量机，构建了高精度的功率预测融合模

型。胡阳等[20]考虑机组风况、出力方面的时延性及

时空分散性，基于有限差分运行域定义回归向量，采

用 LSTM 神经网络进行超短期时序动态建模，并结

合 CKDE 法和半参数 Copula 估计法构建区间模型，

构建的动态区间模型适用于分钟以及秒级风电场动

态特性建模。 
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采用LSTM神经网络模型实现风速和功率的超

短期预测：首先对于数据缺失值采用继承上一时刻

的历史数据进行填补；然后通过 AIC 准则确定风速

风向预测模型的输入输出延迟阶次，考虑当前时刻

和 2 个历史时刻的数据延迟阶次，预测后一时刻输

出；最后基于历史数据构建 LSTM 神经网络时间序

列预测模型，实现对机组风速和功率的 5 h 短期预

测，并将第 1 h 的预测结果提取并保留作为后续振

动预测模型输入。风速、功率预测结果分别如图 2、

图 3 所示。 

       

图 2 环境风速预测结果 

Fig.2 Ambient wind speed prediction 

      

图 3 运行功率预测结果 

Fig.3 Operating power prediction 

为检验模型效果，采用不同地理位置和环境下

机组的运行数据进行预测对比实验，模型的输出精

度和泛化能力使用均方误差（δMSE）和平均绝对误

差（δMAE）来表征： 

    
2

*

MSE

1

1 tN

it

P i P i
N




         (12) 

   
2

*

MAE

1

1 tN

it

P i P i
N




         (13) 

式中：Nt 为样本总数；P*(i)表示预测值；P(i)表示

实际值。 

模型预测误差结果见表 2。 

表 2 模型预测误差 

Tab.2 The correlation coefficients between tower vibration 

and SCADA data 

项目 
风速/(m·s–1)  功率/kW 

δMSE δMAE  δMSE δMAE 

目标 1 h 0.080 0.218  18.190 3.890 

大风环境 0.075 0.213  86.900 2.402 

不同风机 0.182 0.315  36.200 4.590 

由表 2 可见，模型预测评价指标处在合理范围

内，风速和功率的模型预测结果可接受。其中，目

标时间段内 1 h 风速预测的 δMSE为 0.080 m/s，δMAE

为 0.218 m/s；功率预测的 δMSE 为 18.190 kW，δMAE

为 3.890 kW。 

3.3 基于知识模型的转子转速、桨距角特性预测 

基于海量的风电机组历史运行数据建立运行

数据知识库，以风速-功率为基础，分别建立风速、

功率-桨距角，风速、功率-转子转速之间的运行数

据知识模型。 

首先对知识库原始数据进行数据预处理，原始

数据来源于机组 3 月份的历史运行数据。为了最大

程度保证知识库包含工况的完整性，对空值和离群

数据（包含负功率、低风速等）进行剔除。 

搭建人工神经网络（artificial neural networks，

ANN），分别训练风速、功率-桨距角和风速、功率-

转子转速知识模型；模型训练完毕，输入 5 h 风速

和功率预测数据，在历史运行数据知识库中查找对
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应风速和功率下运行参数，保存第 1 h 的查询结果

如图 4 所示。 

 

 

图 4 运行数据知识模型查询结果 

Fig.4 Query results of the operation data knowledge model 

转子转速查询结果的 δMSE 为 0.05 r/min，δMAE

为 1.82 r/min；桨距角查询结果的 δMSE 为 0.002°，

δMAE 为 0.025°。运行数据查询结果的评价指标均在

合理范围，查询到的运行数据可接受。基于全工况

机组历史运行数据知识库，构建运行数据知识模

型，根据风速、功率预测结果查询转子转速和桨距

角。将满足预测误差和查询误差的结果保留作为后

续塔筒振动预测模型的输入。 

4 塔筒低频振动特性预测 

在风电机组 SCADA 系统中，加速度传感器安

装在塔顶机舱柜，机舱前后方向（x 方向）和侧向

（y 方向）各 1 个，由于机舱振动状态与塔筒顶部

振动状态相近，故可用来反映塔筒顶部振动特性。 

4.1 基于 3σ准则和 Newton 插值的振动数据预处理 

采用机组 4 月 3 日的共计 36 000 条运行数据进

行振动信号预测研究。上述预测模型和知识模型 

的 1 h 预测查询结果对应此处第 20 000 个点开始的   

1 h 机组运行数据，共 3 600 个点。对机舱前后方向

加速度（机舱 x 振动）和机舱侧向加速度（机舱 y

振动），采用 3σ准则对振动离群值进行识别和剔除，

然后采用 Newton 插值法对缺失值进行填充（图 5）。 

对机舱振动 x 和机舱振动 y 进行信号融合： 
2 2

i i iz x y              (14) 

式中：xi 表示机舱前后方向振动加速度；yi 表示机

舱侧向振动加速度。 

式(14)对机舱 x 振动和机舱 y 振动进行融合处

理得到振动 zi。 

 

图 5 机舱振动数据预处理 

Fig.5 Pre-processing of the cabin vibration data 

4.2 基于 HHT 算法的振动信号分解与提取 

塔筒的低阶振型对塔筒稳定性有较大的影响，

当塔筒低频振动与塔筒固有频率重合时，塔筒发生

共振，会给结构造成较大的疲劳损伤[21]。因此通过

监测低阶振动可以监测塔筒运行状态。文献[22-23]

采用仿真建模软件构建风电机组模型，对塔筒的固

有频率和模态振型进行了详细的研究，得出了塔筒

稳定性受一阶和二阶振型影响更严重的结论，塔筒

的固有频率均处在 1 Hz 左右，即对塔筒稳定性影响

较严重的振动信号为 1 Hz 左右的低频振动信号。 

振动信号来源于塔筒顶端的机舱振动，机舱振

动包含齿轮箱振动、传动轴振动、环境因素导致的

振动和塔筒振动信号。采用 HHT 算法对振动信号

分析处理实现振动模态的划分和低频振动的提取，

为后续塔筒振动预测和异常振动预警提供数据支

持。图 6 为塔筒低频振动分解提取过程。机舱振动

融合信号首先被分解成 14 组固有模态信号（13 组

IMF 信号和 1 组 RES 剩余信号）。根据对应的频谱

分布来看，模态函数的频率分布从高频到低频，

IMF1—IMF3 为信号中的高频噪声；其他层则表示

齿轮箱、传动轴等部件导致的振动。由于塔筒振动

的一阶和二阶固有振型的振动频率为 1 Hz 左右，而

在 IMF8—IMF11 层中存在 1 Hz 的低频信号，故提

取红框选中的 IMF8—IMF11 层来表征塔筒振动信

号，如图 6 第 3 部分所示。 
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图 6 基于 HHT 算法的低频塔筒振动信号分解提取 

Fig.6 Extraction of low frequency tower vibration signal decomposition based on HHT algorithm 

4.3 基于 XGBoost 的塔筒振动特性建模 

塔筒振动监测模型输入为风速、转子转速、桨

距角等影响塔筒振动的参数，提取出的低频塔筒振

动信号作为模型输出，模型训练数据来源于机组  

4 月 3 日的 2 万组数据，使用 model.save_model( )

将训练好的模型保存。根据机组运行数据预测研究

得到的预测结果，选取预测得到的 1 h 运行参数作

为塔筒振动模型的模型输入。模型输入见表 3。 

表 3 塔筒低频振动模型输入 

Tab.3 The tower low-frequency vibration model input 

序号 
风速/ 

(m·s–1) 
功率/kW 

桨距角/ 

(°) 
… 

转子转速/ 

(r·min–1) 

1 5.887 613 468.0 0.08 … 14.272 49 

2 6.289 946 468.0 0.08 … 14.275 48 

… … … … … … 

3 600 6.848 746 512.4 0.08 … 14.623 81 

采用平均绝对误差（δMAE）、均方误差（δMSE）、

绝对百分比误差（δMAPE）作为模型预测评价指标： 

*

MAPE

1

( ) ( )1

( )

tN

it

P i P i

N P i





          (15) 

计算可知：与真实值相比较，塔筒低频振    

动预测结果的 δMAE 为 8.6×10–6 m/s2，δMSE 为   

1.05×10–8 m/s2，δMAPE为 7.5%。 

模型预测效果如图 7 所示。由图 7 可以看出，

模型预测效果与真实值相近，模型能较好地预测  

1 h 内塔筒的低频振动信号。根据振动预测结果和

振动发展趋势可以判定塔筒运行情况，图 7 中塔筒

振动趋势先上升后下降，无明显突变，塔筒整体运

行情况平稳，都在 0 值附近小范围波动，在 1 500~ 

2 000 点内出现 1 次下降趋势。 

 

图 7 振动模型预测 

Fig.7 The vibration model prediction 

4.4 塔筒振动不确定性区间预测 

为进一步量化模型不确定性，采用非参数估计

法确定低频振动不确定范围。CKDE 核密度函数采

用高斯核，获得置信精度 95%、90%和 85%的塔筒

低频振动不确定范围。图 8 展示了 95%和 90%的不

确定性预测区间。 
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图 8 振动不确定性区间 

Fig.8 The vibration uncertainty interval 

采用指标 ICP 和 ACE 衡量不确定预测范围的

有效性，结果见表 4。查表可得置信度下降导致 ICP

值下降，表明预测区间的准确性下降；结合 ACE 结

果可知置信度在 90%左右的塔筒低频振动预测范

围可靠性较高。 

表 4 振动不确定性区间预测评估 

Tab.4 Evaluation of the vibration uncertainty interval 

prediction 

置信度/% ICP ACE 

95 1.000 0 0.040 0 

90 0.978 5 0.075 2 

85 0.865 1 0.034 8 

5 结  论 

1）运用分步建模思想，根据风电机组运行机理

特性分析结果剥离出各变量之间的关系；然后采用

LSTM 神经网络时间序列预测模型对风速和功率进

行 5 h 预测作为运行数据知识模型输入，风电机组

数据知识库由 1 个月的全工况历史运行数据构成，

根据风速和功率结果查询得到对应的桨距角和转

子转速，实现机组环境变量和运行变量的预测。 

2）针对振动信号相互耦合且容易受噪声信号

影响的特性，采用 HHT 算法分解机舱振动信号并

提取低频塔筒振动信号；基于 XGBoost 算法构建塔

筒低频振动预测模型，结合机组前 1 h 预测数据实

现塔筒低频振动信号预测并给出了塔筒振动不确

定区间；通过实例分析，验证了模型预测精度和监

测效果。 

3）通过对模型预测结果的分析能够反映机组

塔筒振动状态、监测塔筒异常振动。在后续的研究

工作中，将考虑效果和精度更高的预测模型以提高

预测数据精度，进而提升塔筒振动模型预测精度，

实现更为准确的塔筒振动预测研究。 
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