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摘　 要:在推动风能产业健康发展的过程中,风电机组状态监测发挥着至关重要的作用。 现有数据驱动的状态监测方法主要依

赖于风电机组时序类数据(如数据采集与监控系统(SCADA)、状态监测系统数据)的分析,未能有效利用机组文本类数据(如设

计手册、操作手册、论文专利、运维记录、故障报告等)中蕴含的信息,在故障传递因果关系分析和监测结果可解释剖析等方面

具有一定的局限性。 鉴于此,提出了一种知识图谱与时空图神经网络(KG-STGNN)融合驱动的风电机组状态监测方法。 首先,
利用文本类数据结合机组结构设计等信息构建风电运维知识图谱,形成风电机组有向图结构;然后,将 SCADA 数据嵌入图结构

中,生成风电时序图数据;接着,利用高阶图注意力网络(HGAT)和 Transformer 构建状态监测时空图神经网络模型,挖掘出图数

据中的空间和时间特征;之后,利用机组历史健康数据训练 KG-STGNN 模型,进行正常行为建模;最后,根据风电机组运行时图

结构中节点所表征的信息判断机组的运行状态,构建监测策略以确定故障预警时间并解释状态监测结果。 通过两台风电机组

案例分析可知:所提方法在机组状态监测中表现优异,具有最低误报率和最早异常预警能力;消融实验验证了引入知识图谱对

模型性能提升至关重要;所提监测策略消除了超过 85%的误报情况,对监测结果也具有较好的可解释性。
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Abstract:In
 

promoting
 

the
 

healthy
 

development
 

of
 

the
 

wind
 

energy
 

industry,
 

condition
 

monitoring
 

of
 

wind
 

turbines
 

(WT)
 

plays
 

a
 

crucial
 

role.
 

Existing
 

data-driven
 

condition
 

monitoring
 

methods
 

primarily
 

rely
 

on
 

time-series
 

data,
 

such
 

as
 

supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

(SCADA)
 

and
 

condition
 

monitoring
 

system
 

data
 

analysis,
 

failing
 

to
 

effectively
 

utilize
 

the
 

information
 

contained
 

in
 

the
 

WT
 

textual
 

data,
 

such
 

as
 

design
 

specifications,
 

operation
 

manuals,
 

papers,
 

patents,
 

maintenance
 

records,
 

fault
 

reports,
 

etc.
 

They
 

have
 

limitations
 

in
 

the
 

analysis
 

of
 

fault
 

transmission
 

causality
 

and
 

the
 

interpretability
 

of
 

analysis
 

results.
 

Therefore,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

WT
 

condition
 

monitoring
 

method
 

driven
 

by
 

the
 

fusion
 

of
 

a
 

knowledge
 

graph
 

and
 

spatio-temporal
 

graph
 

neural
 

network
 

( KG-STGNN).
 

This
 

method
 

first
 

utilizes
 

textual
 

data
 

combined
 

with
 

WT
 

structural
 

and
 

other
 

information
 

to
 

construct
 

a
 

WT
 

operation
 

and
 

maintenance
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knowledge
 

graph,
 

forming
 

a
 

directed
 

graph
 

structure
 

for
 

WTs.
 

Then,
 

SCADA
 

data
 

are
 

embedded
 

into
 

the
 

graph
 

structure
 

to
 

generate
 

WT
 

time-series
 

graph
 

data.
 

A
 

high-order
 

graph
 

attention
 

network
 

(HGAT)
 

and
 

a
 

Transformer
 

are
 

used
 

to
 

establish
 

a
 

spatio-temporal
 

graph,
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

characteristics
 

in
 

the
 

graph
 

data
 

are
 

mined
 

for
 

condition
 

monitoring.
 

Historical
 

healthy
 

data
 

of
 

the
 

WT
 

are
 

used
 

to
 

train
 

the
 

KG-STGNN
 

model.
 

Finally,
 

the
 

operating
 

status
 

of
 

the
 

WT
 

is
 

determined
 

based
 

on
 

the
 

information
 

represented
 

by
 

nodes
 

in
 

the
 

graph,
 

and
 

a
 

monitoring
 

strategy
 

is
 

constructed
 

to
 

determine
 

fault
 

warning
 

times
 

and
 

interpret
 

the
 

condition
 

monitoring
 

results.
 

Analysis
 

of
 

actual
 

WT
 

cases
 

evaluates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

with
 

its
 

performance
 

outperforming
 

traditional
 

graph
 

neural
 

network
 

models.
 

Case
 

studies
 

on
 

two
 

WTs
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

excellent
 

performance
 

in
 

condition
 

monitoring,
 

since
 

it
 

has
 

the
 

lowest
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

the
 

earliest
 

anomaly
 

warning
 

capability.
 

Ablation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

graph
 

structure
 

constructed
 

from
 

the
 

knowledge
 

graph
 

is
 

critical
 

for
 

improving
 

model
 

performance.
 

The
 

proposed
 

monitoring
 

strategy
 

eliminates
 

more
 

than
 

85%
 

of
 

false
 

alarms
 

and
 

also
 

provides
 

good
 

interpretability
 

for
 

the
 

monitoring
 

results.
Keywords:wind

 

turbine;
 

condition
 

monitoring;
 

knowledge
 

graph
 

( KG);
 

spatio-temporal
 

graph
 

neural
 

networks
 

( STGNNs);
 

graph
 

attention
 

network
 

(GAT)

0　 引　 　 言

　 　 随着全球经济的迅速发展,世界各国对环境问题

也愈发重视[1] 。 能源需求从传统的化石能源过渡到以

风能等为代表的可再生能源。 近年来,随着我国“碳达

峰” 、“碳中和”发展目标的提出,以风能等为代表的清

洁可再生能源迎来新的发展机遇[2] ,其中风力发电技

术的发展尤为迅速。 然而,由于风资源丰富区多位于

环境恶劣、通讯不畅、交通不便的内陆偏远地区以及近

海区域,受恶劣的环境及复杂多变的工况影响导致风

电机组故障频发。 因此,为保障风电机组安全运行,避
免因故障导致的长时间停机和巨大经济损失,迫切需

要发展状态监测、异常预警等技术,以精准掌握其运行

状态并提升运行可靠性[3-4] 。
风电机组状态监测方法主要有数据驱动与物理模型

驱动等方法[5] 。 目前,随着人工智能技术的兴起,数据驱

动的方法已成为风电机组状态监测领域的研究热点。 该

类方法主要围绕数据采集与监视控制( supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition,
 

SCADA) [6-8] 系统为核心进行数据分

析与建模。 从监测的特征数量和记录时间来看,SCADA
数据具有维度高[9] 、时间跨度大的特点;系统所监测的变

量来自机组的不同部件,特征参数之间存在较强的非线

性关系[10] 。 鉴于 SCADA 数据包含了丰富的机组运行状

态信息[11-12] ,许多学者基于 SCADA 数据构建了风电机组

状态监测的深度学习模型。 如金晓航等[13] 将稀疏自编

码器和深度神经网络算法相结合, 提出了一种基于

SCADA 数据的风电机组在线运行状态监测方法。 Xiang
等[14] 提出了一种结合卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)和双向门控递归单元的时空特征模型来

提取 SCADA 数据中包含的机组运行状态信息。 Wang
等[15] 提 出 了 一 种 长 短 时 记 忆 网 络 ( long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)与 Transformer 融合的模型,通过多风电

场 SCADA 数据迁移学习策略,增强了风电机组齿轮箱

故障检测建模能力与跨机组故障诊断的泛化能力。 上

述风电机组状态监测方法在假设输入特征相互独立的

基础上提取出监测数据中时间维度上的信息,忽略了

输入特征之间潜在的联系[16-17] 。 图神经网络 ( graph
 

neural
 

networks,
 

GNN)作为一种擅长处理拓扑结构数据

的技术,在建模复杂系统、捕捉节点间潜在关系方面有独

特优势[18] ,可被用于解决上述问题。
在 GNN 框架中,数据通过图结构表示,利用节点之

间的信息传播和特征更新,提取出更多与任务相关的信

息。 因此,GNN 为风电机组状态监测提供了新的思路,
通过将机组各部件之间的关系和信息流动 a 建模为图,
GNN 能够捕捉系统性的故障模式,从而进一步提高监测

精度并捕捉到传统方法无法识别潜在的故障信号。 鉴于

信息传播方式、节点信息更新策略的多样性以及图数据

的独特性质, GNN 衍生出了多种变体,如图卷积网络

(graph
 

convolutional
 

networks,
 

GCN) [19] 、图注意力网络

( graph
 

attention
 

networks,
 

GAT ) [20] 、 变 分 图 自 编 码

(variational
 

graph
 

auto-encoders,
 

VGAE) [21] 、高阶图注意

力网络(high-order
 

graph
 

attention
 

network,
 

HGAT) [22] 等,
这些方法为风电机组的状态监测提供了更加丰富的建模

手段。 Feng 等[23] 使用深度图神经网络结合局部-全局最

大信息交互实现物理统计特征融合的方法进行风电机组

状态监测;Jin 等[24] 使用先验知识构图,建立图时空网络

模型(graph
 

spatio-temporal
 

network,
 

GSTN)框架,进行风

电机组状态监测,并增强了监测结果的可解释性;Wang
等[25] 为了解决基于密度的聚类算法中的参数敏感性问

题,提出了一种使用两层自适应 GCN 模型用于捕获风电

机组中的复杂时空相关性。
然而,现有的基于图神经网络的风电机组状态监测

方法在构建图数据时,未能有效利用风电机组海量的文

本数据[26] 。 与此同时,尽管借助文本数据的大模型技术

(如预训练语言模型)已在工业缺陷检测等领域展现出
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强大潜力[27] ,但风电状态监测领域的方法却未能有效借

鉴这一趋势,这导致文本数据的价值被长期忽视。 目前,
有部分学者尝试使用先验知识来构建图数据,但先验知识

依赖个人经验,难以灵活应用于不同机组中。 此外,当前

监测方法的分析过程和结果在可解释性方面也较为欠缺。
因此,为充分利用风电文本类数据和风电 SCADA 数

据,提升监测性能与结果的可解释性,提出了一种知识图

谱与时空图神经网( knowledge
 

graph
 

and
 

spatio-temporal
 

graph
 

neural
 

network,
 

KG-STGNN) 融合驱动的风电机组

状态监测方法,主要贡献为:
1)提出了一种知识图谱驱动的 GNN 图数据生成方

法,将风电机组中的文本类数据构建为可统一管理的运

维知识图谱,根据故障传递因果关系,得到风电机组图结

构,结合 SCADA 数据生成输入 GNN 的风电时序图数据。

2) 提出了一种 KG-STGNN 模型,通过将 HGAT 与

Transformer 相结合提取时序图数据中蕴含的时空信息,
提高了风电机组状态监测的准确性。

3)提出了一种节点级监测策略,通过判断故障传递

链的建立情况,确定故障预警的时间。 该策略充分利用

了知识图谱中蕴含的故障模式和传递路径,有效减少了

误报现象的发生。

1　 KG-STGNN 状态监测方法概述

　 　 知识图谱与时空图神经网络融合驱动的风电机组状

态监测方法主要包括风电机组图结构构建、时序图数据

生成、正常行为建模和状态监测分析 4 个部分,具体流程

如图 1 所示。

图 1　 知识图谱与图神经网络融合驱动的风电机组状态监测方法

Fig. 1　 A
 

condition
 

monitoring
 

method
 

for
 

wind
 

turbines
 

driven
 

by
 

the
 

fusion
 

of
 

knowledge
 

graph
 

and
 

graph
 

neural
 

network

　 　 1)在风电机组图结构构建部分,为突破传统方法中

输入特征相互独立、忽视特征间潜在关联的局限,该部分

首先对风电机组文本类数据进行数据清洗以及向量转

换,随后通过双向长短时记忆网络条件随机场 ( bi-
directional

 

long
 

short-term
 

memory-conditional
 

random
 

field,
 

BiLSTM-CRF)的命名实体识别模型进行实体抽取并构建

三元组。 再通过 Neo4j 进行可视化得到风电运维知识图

谱。 在获得风电运维知识图谱后,为了充分利用其中包含

的故障信息进行机组状态监测,可以通过查询机组各子系

统及传感器之间的故障传递因果关系,构建风电机组的图

结构,从而为后续分析奠定结构化、可解释的关系基础。
2)在风电时序图数据生成部分,为实现文本数据与

SCADA 数据的深度融合,在对 SCADA 时序数据进行清

洗等预处理分析后,将对应的传感器数据嵌入至风电机

组图结构中,生成风电时序图数据,有效解决了传统方法

未能充分运用文本数据的问题。
3) 提出了一种基于 KG-STGNN 的正常行为建模框

架。 首先,使用 HGAT 层聚合高阶邻域信息进行节点特

征更新,有效捕捉图结构中蕴含的故障传播空间特征。
其次,将更新后的时序图数据输入至 Transformer 层,通过

Transformer 的全局自注意力机制捕捉各节点自身在时序

图数据中的时间特征。 最后,通过线性层输出图中各节

点的预测结果,并结合正常行为建模原理,通过分析正常

运行状态下的数据,确定风电机组状态监测的健康阈值。
4)在状态监测分析阶段,提出节点级状态监测策略,

通过异常时刻各节点表现与图结构中故障传递链的匹配

分析,在实现故障预警的同时,提供了由故障传播路径支

撑的可解释结果,从而显著降低误报率。
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2　 知识图谱驱动的风电机组图数据生成

　 　 风电时序图数据生成主要分以下两部分内容:风电

机组图结构构建与时序 SCADA 数据嵌入,其中图结构基

于风电文本类数据的分析构建运维知识图谱后查询

得到。
2. 1　 知识图谱驱动的风电机组图结构构建

　 　 知识图谱本质上作为一个结构化语义网络[28-30] ,通
过“实体”、 “ 属性” 及 “ 联系” 等要素构成三元组的形

式[31-32] ,以实现系统化整合大规模网络信息以及可视化

和图谱管理任务[33-35] 。 知识图谱的构建分为自顶向下和

自底向上两种方法,其中自顶向下的构建方法主要依据

已整合完成的高质量数据源,从中提取相关的知识图谱

本体及其相关信息;而自底向上的构建方法需要通过一

些技术手段,从数据集中提取出所需要的知识,适合用于

领域知识图谱构建[36] 。 由于风电机组具有丰富的运维

文本数据,缺少整合完成的高质量数据源,因此使用自底

向上的方法对风电机组运维知识图谱进行构建。
首先,将与风电机组领域相关的设备、流程、故障、维

护记录及论文专利等文本数据进行数据预处理。 再通过

实体抽取技术将文本数据转换为三元组结构。 最后,通
过 Neo4j 软件可视化三元组,得到风电运维知识图谱。
该知识图谱利用图形化的数据结构将风电机组运维领域

中的文本数据统一管理,并在此基础上实现知识的更新、
分析及应用。

尽管风电文本数据包含复杂且多样的非结构化信

息,但其核心要素相对固定,能够提前定义其知识架构中

的关系[37] 。 因此,采用实体抽取方法结合已定义的各实

体间关系构建风电机组运维知识图谱。 首先,对文本数

据进行数据预处理:缺失值删除以及采用已有文献[28]
中的文本词向量转化方法。 其次,使用命名实体识别模

型对文本数据进行实体抽取。 由于风电文本数据中包含

较多的故障部件名称及其故障原因,因此需要命名实体

识别模型既能充分考虑上下文关系,又能精准捕捉句子

中的语义信息。 基于此,文中采用 BiLSTM-CRF 命名实

体识别模型[38] 进行实体抽取任务。 BiLSTM-CRF 将文本

数据打上“B、I、O”标签进行风电运维三元组的构建,其
中 B(Beginning)表示某个实体词的开始,I( Inside) 表示

某个实体词的中间,O(Outside)表示非实体词。
以“发电机过速”为例,通过 BiLSTM-CRF 进行序列

标注任务的流程为:1)将文本转换为词向量后,输入到一

个前向和后向的 LSTM 中进行前后语义捕捉;2)再通过

CRF 模型输出符合条件的最大可能的预测标注序列;
3)最终得到的结果用 B、I、O 表示为“B、I、I、B、I”,如图 2
所示。

图 2　 BiLSTM-CRF 模型示例

Fig. 2　 Example
 

of
 

the
 

BiLSTM-CRF
 

model

其中“发电机” 作为‘故障设备’ 被识别为头实体,
“过速”作为‘故障情况’被识别为尾实体,将“故障原因”
作为关系得到(“发电机”,“故障原因”,“过速”) 三元

组,将发电机部分故障情况通过可视化平台得到其知识

图谱如图 3 所示。

图 3　 三元组可视化示例

Fig. 3　 Example
 

of
 

the
 

triplet
 

visualization

在文本数据预处理后,利用命名实体识别模型提取

实体,进而得到风电运维三元组,并通过 Neo4j 进行可视

化,从而构建风电运维知识图谱。 与自顶向下的先验知

识构图方法相比,风电运维知识图谱融合了风电机组运

维手册、故障记录表、学术论文、专利等多种文本数据,并
通过在不同类别实体间建立联系,构成了先验知识的集

合。 同时,知识图谱能够根据实时语料数据进行更新,确
保其正确性和准确性。

通过查询风电运维知识图谱中当前机组子系统与传

感器之间的故障传递因果关系,并保留故障现象频繁出

现的传感器节点,可以将查询得到的节点划分为 3 层,如
图 4 所示。

其中,顶层为风电机组整机节点,各部件的故障最终

都会反映在风电机组整机中。 第 2 层为子系统层节点,
由于风电机组各子系统在真实的空间环境中存在结构连

接,当某子系统发生故障时,与其有结构连接或者真实物

理世界中相距较近的子系统也会受到故障影响。 第 3 层

为风电机组各子系统内置的多种传感器层, 目前的
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图 4　 风电机组图结构

Fig. 4　 Wind
 

turbine
 

graph
 

structure

SCADA 系统预警信息均来自于传感器的预警,因此其代

表故障信息传递的源头。 该图结构可用于描述风电机组

在整机、各子系统与传感器之间的关联。 将时序 SCADA
数据嵌入到对应节点中,生成风电时序图数据,以描述风

电机组在一定时间范围内,传感器监测信息、子系统信

息、整机信息之间的相互关系。
2. 2　 风电时序图数据生成

　 　 考虑到风电机组中各子系统及传感器之间的故障传

播空间相关性,由整机、子系统和传感器组成的知识图谱

作为风电机组图结构。 将上述图结构表达为 G = (V,E)
的图数据作为 GNN 的输入,其中 V 代表知识图谱图结构

中节点的集合,E 是代表节点间信息传递的边的集合。
v i ∈ V表示第 i个节点,e ij = (v i,v j) ∈E表示一条从 v i 指

向 v j 的有向边。 为了更好地储存知识图谱所内含的故障

因果关系,采用邻接矩阵 A ∈ RN×N 和特征矩阵 X ∈ RN×F

分别作为知识图谱图结构中节点信息和节点间关系信息,
其中 N 代表节点个数,F 代表节点特征的维度。 因为在知

识图谱中,各节点之间的边均为有向边,代表在故障信息

传递途径中,节点 vi 中的信息可以沿着有向边传递到另一

个节点 vj 中,因此在邻接矩阵A中,如果节点 i的有向边指

向节点 j 则在矩阵 A 中,元素 Aij 为 1,Aij 为 0。
在数据预处理阶段, 对原始 SCADA 数据进行清

洗[39] 和归一化处理。 清洗前后 SCADA 数据对比如图 5
所示。 选取图 G 中各节点对应的时序 SCADA 特征数据

作为图数据的特征矩阵,完成时序 SCADA 数据的嵌入,
形成风电时序图数据,如图 6 所示。

3　 基于 KG-STGNN 的风电机组正常行为建
模与状态监测分析

　 　 由于风电机组运行数据中健康数据远多于故障数据,
存在严重的数据不平衡问题。 因此,必须重点关注如何有

效利用健康数据所代表的正常行为进行建模,以确保监测

模型能够准确学习机组在正常运行状态下的行为特征,建

图 5　 SCADA 数据清洗前后对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

SCADA
 

data
 

before
 

and
 

after
 

cleaning

图 6　 SCADA 数据嵌入

Fig. 6　 SCADA
 

data
 

embedding

立正常行为下的健康阈值。 该方法可使监测模型在掌握

正常运行模式的同时,增强对异常数据的敏感度[40] 。
在基于正常行为建模的监测分析过程中,当 SCADA

特征的预测值与实际值间的偏差超过正常行为阈值时,
可将风电机组的运行状态判别为异常[40] 。 因此,结合图

神经网络的风电机组的状态监测方法可以描述为:将一

个时间窗口中的图 G1:T 输入至函数 f,通过一个窗口内

的时间序列与图结构提取风电机组的正常行为特征,对
窗口后的下一个图进行预测,如式(1)所示。

f:[G1,…,GT]⇒ĜT+1 (1)
最后,得到每个窗口的预测图与实际图之间的绝对

误差(absolute
 

error,AE),如式(2)所示。
Ge = ĜT+1 - GT+1 (2)

式中: GT+1 代表窗口后的下一幅实际图;ĜT+1 代表对应

的预测图;Ge 为反映图异常情况的绝对误差图。 在此基

础上,提出了 KG-STGNN 的风电机组状态监测模型。 该

模型结合了知识图谱与时空图网络的优势,可有效捕捉

风电机组运行中的时空信息,从而有效提升状态监测的

性能。
3. 1　 KG-STGNN 模型

　 　 所提出的时空图网络模型主要由 3 个模块组成,分
别为 HGAT 层、 Transformer 层和线性输出层。 首先,
HGAT 层用于捕捉时序图数据 的 空 间 特 征; 其 次,
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Transformer 层用于捕捉滑动窗口中各节点自身的全局时

间特征;最后,线性输出层将空间特征与时间特征相结

合,预测各节点的下一步状态。
在 HGAT 层模块中,由于 HGAT 方法面对多节点时

在避免过度平滑问题和提取图中高阶信息方面具有显著

优势,因此将其应用于知识图谱驱动的风电机组状态监

测中。 通过多头注意力机制计算自适应边权重对不同阶

邻居节点的特征进行聚合。 需要注意的是所提出的

HGAT 模块不同于 GAT,如图 7 所示。

图 7　 GAT 与 HGAT 在权重学习上的差异

Fig. 7　 The
 

difference
 

between
 

GAT
 

and
 

HGAT
 

in
 

weight
 

learning

GAT 在学习权重的过程中,仅为自身以及邻居节点

计算权重,中心节点仅可接收到邻居范围内的信息,而
HGAT 不仅可以计算邻居范围的权重信息,还可以为不

同阶邻居节点分配权重。 随着阶数增加,可以学习到更

多的高阶节点信息来更新节点。
节点更新过程中节点之间的注意力系数计算如

式(3)所示。

mi,l =
exp(u ix i,l)

∑
L

k = 0
exp(u ix i,k)

(3)

式中:矩阵U∈ Rn×n 表示注意力网络的参数矩阵;u i 为矩

阵U中第 i行;mi,l ∈ RL+1 表示包含自环的 i节点的 l阶邻

域权重;L 表示阶数;x i,l 表示 i 节点 l 阶聚合后的节点

特征。
将不同阶邻域的特征与获得的节点间权重进行聚

合,以获得特征更新后的节点表示。 设 h i ∈ RF′ 为节点 i
的 l 阶邻居特征聚合后的节点特征,F′ 表示图中每个节

点的新维度,则节点的输出结果可以表示为:

h i =
1
M
σ ∑

M

m = 1
∑

L

l = 0
mi,lx i,l( ) (4)

式中:M 表示注意力头数; σ 表示激活函数。 为了对该

时刻所有节点的空间特征进行拼接整合,最终 HGAT 层

的输出为:
H = [h1,h2,…,hN] (5)

式中:N 为图结构中节点个数; H ∈ RNF′ 表示图结构通过

HGAT 层构建的空间特征。
在捕捉空间特征信息之后,利用 Transformer 层计算

每个节点特征对整个窗口的贡献,捕捉滑动窗口中中各

节点的全局时间特征信息。 由于 HGAT 的输出是具有一

定窗口长度 S 的图序列。 则 H t ∈ H1:S ( t= 1,2,…,S)表
示 HGAT 层某时刻 t 的图特征矩阵。

Transformer 层进行节点全局时间信息更新,如图 8
所示。 图数据通过 3 个独立的全连接层进行转换,生成

相应的查询矩阵 Q ∈ RN×dk、键矩阵 K ∈ RN×dk、值矩阵

V ∈ RN×dk,dk 与 dv 为单注意力头数下矩阵K和V维度。
使用单注意力头数在 t时刻对节点 i进行全局时间信息更

新时,通过全连接层进行转换的公式为:
Qk

i = W1h
k
i + b1 (6)

V t
i = W2h

t
i + b2 (7)

K t
i = W3h

t
i + b3 (8)

图 8　 Transformer 层节点更新示意图

Fig. 8　 Illustration
 

of
 

node
 

update
 

in
 

the
 

Transformer
 

layer

式中: W1 ∈ R1×dk,W2 ∈ R1×dv,W3 ∈ R1×dk 为可学习矩阵;

b1、b2、b3 为对应的偏置;Qk
i ∈ R1×dk 为 k时刻节点 i的查询

矩阵;V t
i ∈ R1×dv 与 K t

i ∈ R1×dk 为 t时刻节点 i的值矩阵与

键矩阵;hk
i 与 h t

i 分别为 k 时刻节点 i 特征与 t 时刻节

点 i 特征。 k时刻对 t时刻的节点 i注意力权重由Qk
i 和K t

i

计算得到,
 

即:

akt
i = softmax

Qk
i(K

t
i)

T

dk
( ) (9)

通过上述计算,可以得到节点更新后特征为:
hkti′ = akt

i ·V t
i (10)

式中: hkti′ ∈ R1×dv 为 k 时刻对 t 时刻的节点 i 信息更新特

征。 则 t 时刻通过 Transformer 进行节点全局时间信息更

新后节点 i 特征为:

h t′
i = ∑

S

j = 1
a jt
i V

t
i (11)

式中: h t′
i ∈ R1×dv 表示 t时刻节点 i的更新特征, 整合了其

他时间步中的信息。 通过单注意力头数的 Transformer 层
后 t 时刻图数据特征表示为:

H t′ = [h t′
1 ,h t′

2 …,h t′
N] (12)
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式中: H t′ ∈ RN×dv。
为了捕获多样化的特征模式,Transformer 层采用了

多头注意力机制,将各注意力头数输出的图数据拼接并

进行线性变换后得到最终输出:
MHead(H t′) = Concat(H t′

1 ,H t′
2 ,…,H t′

Z)WO (13)

式中:Z 为注意力头数; WO ∈ R(Z×dv) ×dmodel 为全局的线性

投影矩阵;dmodel 表示隐藏层维度。
最终,通过线性输出层计算 Transformer 层输出的各

节点特征向量,预测图结构中各节点的未来状态。
3. 2　 风电机组正常行为建模

　 　 使用健康数据训练 KG-STGNN 模型进行正常行为

模型构建,从而得到健康阈值。 因为状态监测图结构

中存在多个节点,因此使用每个节点自身的预测残差

表示各节点自身的异常情况。 通过采用正常行为模型

导出的参数( AE)作为各节点异常情况指标,如式( 14)
所示。

eN = Npredcit - Nreal (14)
式中:Npredcit 为节点的模型预测值;Nreal 为节点真实值;
eN 为节点绝对误差。 将各节点在正常状态下的最大绝对

误差作为状态监测阈值。 当进行状态监测时若该节点存

在超过阈值现象,则判定该节点出现异常行为,并触发

预警。
3. 3　 基于 KG-STGNN 的节点级状态监测策略

　 　 考虑到风电机组在实际运行中存在变工况、环境变

化快速及传感器种类繁多等情况,单一节点的监测结果

往往因信息量不足,无法准确反映风电机组的整体健康

状态,从而出现错误预警。 为克服这一局限,提出一种基

于节点级故障传递链的监测策略,如图 9 所示。 该策略

利用状态监测图结构中的故障传递因果关系,通过对多

个节点进行联动监测,全面追踪故障信息在不同节点间

的传递路径,从而提供更加准确的故障诊断和预测。

图 9　 节点级故障传递链示意图

Fig. 9　 Illustration
 

of
 

node-level
 

fault
 

propagation
 

chain

在对风电机组进行节点级状态监测时,考虑到图神

经网络的信息聚合特性,若某一节点的绝对误差超出预

定阈值成为异常节点,接下来一段时间内该节点会将异

常信息传递至图结构中相邻的节点,进而导致相邻节点

出现异常情况。 因此,基于状态监测图结构的风电机组

监测方法首先对顶端风电机组节点进行状态检测,若发

现异常预警,再向下一层级节点发起异常查询,并沿着树

状结构逐层向下查询,直至到达最底层的传感器节点,形
成自顶向下的故障查询链路。 若逆向的故障查询链路与

有向的状态监测图结构相匹配,则可视为故障传递链建

立。 故障传递链为故障查询链路的逆向过程,如图 9 所

示。 在建立故障传递链后,将链路中的起始传感器节点

视为本次异常的起点,即本次风电机组异常情况的故障

源或靠近故障源的节点。 该方法能节约计算成本,聚焦

于有异常的部分,有效地提高监测的精准度和效率。

4　 风电机组案例分析与讨论

　 　 通过对两台双馈式风电机组的数据分析来验证所提

状态监测方法的有效性,相关机组信息如表 1 所示。 机

组的额定功率均为 1. 5
 

MW,其中来自东北平原的案例 1
机组为正常运行的风电机组,来自西南高原的案例 2 机

组 SCADA 系统在 2017 年 2 月 5 日监测到发电机轴承温

度过高而进行停机保护,检修时发现该轴承发生了故障。
鉴于二者源自同一厂家且额定功率相同,可将其整合运

维知识,构建统一风电运维知识图谱以实现高效的状态

监测。

表 1　 案例分析用的机组信息

Table
 

1　 Information
 

of
 

the
 

wind
 

turbines
 

used
 

in
 

the
 

case
 

study

机组信息 案例 1 案例 2

额定功率 1. 5
 

MW 1. 5
 

MW

训练集时间 2016-01 至 2016-02 2016-01 至 2016-03

验证集时间 2016-02 至 2016-03 2016-09 至 2016-11

测试集时间 2016-04 至 2016-05 2017-01 至 2017-02

采样频率 每 5
 

min 采样一次 每 5
 

min 采样一次

健康情况 健康 故障(2017-02-05 发电机故障)

4. 1　 案例 1-健康机组状态监测

　 　 根据 2. 1 节中所述的风电机组图结构构建方法,对
文本数据进行缺失值删除后,通过 Word2vec 将文本中词

表示为向量形式。 最终通过命名实体识别方法进行实体

抽取,得到风电运维知识图谱,如图 10 所示。
对风电运维知识图谱进行关键子系统与传感器的

故障因果信息查询,得到当前机组以风电机组为中心

节点的风电机组图结构,如图 11 所示。 图中各节点代

表的连续变量传感器特征或子系统名称参见表 2 中的

信息。
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图 10　 风电运维知识图谱

Fig. 10　 Wind
 

turbine
 

operation
 

and
 

maintenance
 

knowledge
 

graph

图 11　 风电机组图结构

Fig. 11　 Wind
 

turbines
 

graph
 

structure

表 2　 风电图结构各节点信息

Table
 

2　 Information
 

about
 

each
 

node
 

in
 

the
 

wind
 

turbine
 

graph
 

structure

节点 节点信息 节点 节点信息

1 风电机组 12 塔底控制柜温度

2 发电机 13 外部环境传感器

3 发电机转速 14 平均风速 30
 

s

4 发电机非驱动端轴承温度 15 环境温度

5 液压系统 16 主轴

6 液压系统压力 17 主轴转速

7 偏航系统 18 齿轮箱

8 偏航夹角 19 齿轮箱泵出口压力

9 机舱 20 齿轮箱泵进口压力

10 机舱温度 21 齿轮箱油温

11 塔架 — —

　 　 参照构建完成的风电机组图结构,建立图模型邻接

矩阵,将对应预处理后的 SCADA 数据嵌入到风电机组图

结构(节点及节点间的连边,如图 11 所示)中得到风电机

组时序图数据,如图 12 所示。
在后续的状态监测过程中,图 12 给出的时序图数据

图 12　 风电机组时序图数据

Fig. 12　 Time-series
 

data
 

of
 

wind
 

turbines

中每个子系统及中心风电机组节点都有相应的状态。
如 G t 时刻节点 4 与节点 2 及二者的连边表示发电机状

态与发电机转速监测值相关,因此根据故障传递关系,得
到该三元组语义关系,即发电机转速节点发生故障会影

响发电机节点的状态,图结构中部分节点语义关系如

表 3 所示。 通过上述三元组语义关系,结合 HGAT 层,即
可完成传感器节点特征信息沿着图结构传递至子系统节

点与风电机组节点,使得各子系统节点包含对应的传感

器信息,风电机组节点包含所有传感器节点的特征信息,
以此进行节点级风电机组状态监测。

表 3　 时序图数据中三元组语义关系

Table
 

3　 Semantic
 

relationships
 

of
 

triples
 

in
 

temporal
 

graph
 

data

头实体 关系 尾实体 语义关系

发电机转速 故障传递 发电机
发电机转速传感器发生

故障会传递至发电机

齿轮箱油温 故障传递 齿轮箱
齿轮箱油温传感器发生

故障会传递至齿轮箱

发电机 部件组成 风电机组 发电机属于风电机组

偏航系统 故障传递 液压系统
偏航系统发生故障会

传递至液压系统

液压系统 能量传递 偏航系统
液压系统为偏航

系统提供能量

主轴 故障传递 齿轮箱
主轴发生故障会传递

至齿轮箱

外部环境传感器 部件组成 风电机组
外部环境传感器

属于风电机组

　 　 1)健康机组的状态监测分析

在数据预处理以及时序图数据生成后,使用健康时

段的时序图数据在 Pytorch 深度学习框架上进行正常行

为模型的训练。 所构建的风电机组图结构包含 21 个节

点,模型需对 21 个节点进行多输入多输出的回归任务。
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为了实现对各时刻节点数据的预测,采用滑动窗口法划

分时间序列数据:具体来说,滑动窗口长度设为 96,滑动

步长设为 1,以满足测试阶段对每个时间步均需进行预

测的需求,如图 13 所示为滑动窗口大小选择依据,其中

纵坐标为均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)。

图 13　 滑动窗口大小选取

Fig. 13　 Selection
 

of
 

sliding
 

window
 

size

由于计算资源受限,该模型未采用自动化的超参数

优化方法,而是基于经验法设置了学习率、训练轮数和提

前终止等训练参数。 学习率初值设为 1×10-3,并引入学

习率衰减机制:考虑到多输入多输出任务的训练较为复

杂,将学习率衰减周期设为 20 轮(约为总训练轮数的

1 / 10 ~ 1 / 2)。 最大训练轮数通过模型初步运行后观察损

失变化趋势确定为 200 轮,同时将提前停止轮数设置

为 20 轮以防止过拟合。 此外,模型结构中包含多头注意

力机制,注意力头数设为 4,各头的维度取总隐藏层维度

除以头数。
如图 14 所示,部分节点的预测值与真实值对比结果

表明,模型能够有效捕捉 SCADA 数据的动态变化特征,
可以看出所提状态监测方法在预测时序数据方面有一定

的优势。
根据 3. 3 节描述的节点级状态监测方法,结合模型

正常行为学习后各节点的阈值,对测试集数据进行预测

和绝对误差的计算,节点级状态监测存在异常的节点结

果如图 15 所示。

图 14　 案例 1 机组正常行为建模分析结果

Fig. 14　 Normal
 

behavior
 

modeling
 

analysis
 

results
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

1

图 15　 案例 1 机组节点级监测结果

Fig. 15　 Node-level
 

condition
 

monitoring
 

results
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

1

　 　 通过监测风电机组节点可以看出,仅在 2017 年 5 月

9 日 12 ∶ 45 发出预警,同一时刻风电机组状态监测图结



68　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

构中并不存在其余异常节点,无法构成故障传递链预警。
当进行所有节点查询时,发现发电机转速节点在 2017 年

5 月 11 日 13 ∶ 20 发出预警,同一时刻图结构中也并不构

成故障传递链,风电机组处于正常运行状态,这与风电机

组 SCADA 系统的检测效果一致,验证了所提状态监测方

法的有效性。
2)健康机组误报案例分析

为了进一步验证节点级状态监测与故障传递链路在

提高监测结果的准确性方面的作用,对健康机组的风电

机组节点与发电机转速节点产生的误报情况进行分析。
由于节点 1、3 发生故障的时刻其余节点均无异常,

因此选择这些时间点的发电机转速数据进行分析,结果

如图 16 所示。 在 13 ∶ 20 左右风速突然产生较大波动导

致节点 3 在该时刻超出阈值。 虽然可以对发电机转速产

生的误报进行解释,但对于节点 1 在 5 月 9 日 12 ∶ 45 触

发异常预警时并无其余节点产生异常情况,并且 SCADA
系统在此时也没有触发异常报警,因此很难对其异常行

为进行解释。

图 16　 案例 1 发电机转速原始数据故障时刻前后变化趋势

Fig. 16　 The
 

trend
 

of
 

the
 

original
 

data
 

before
 

and
 

after
 

the
 

failure
 

time
 

of
 

the
 

generator
 

speed
 

for
 

case
 

1

上述分析表明,单独的对某个节点或特征进行监测

易受到环境以及动态工况的工作条件影响,产生难以解

释的误报现象。 该健康机组的监测结果也证明所提出的

节点级状态监测策略能有效降低误报情况,增加监测的

准确性和鲁棒性。
4. 2　 案例 2-故障机组

　 　 由于机组额定功率一致,且均为双馈式风电机组,机
组物理结构和运行特性近似,因此风电机组图结构保持

一致。 根据风电机组图结构, 结合数据预处理后的

SCADA 数据,生成案例 2 机组的风电时序图数据。 在时

序图数据生成后,基于 PyTorch 深度学习框架利用训练

集时序图数据完成正常行为模型的训练,模型的学习率

初始值为 0. 000 1,其余超参数设置与案例 1 保持一致。
如图 17 所示,部分节点的预测值与真实值对比结果表

明,模型能够有效捕捉 SCADA 数据的动态变化特征,验
证了时序建模的有效性。

图 17　 案例 2 机组正常行为建模分析结果

Fig. 17　 Node-level
 

normal
 

behavior
 

modeling
 

analysis
 

results
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

2

故障机组中存在异常结果节点如图 18、19 所示。 通

过图 18、19 的结果以及表 4 的各异常节点异常预警时间

可以得出,节点 1 分别在在 t1、t4、t5、t6 时刻开始触发异常

预警,其余时刻为图结构中其余节点开始出现异常预警

时间。
在 t1 时刻,节点 1、2、18 均出现短暂的异常预警现

象,而 SCADA 系统此时刻并未出现异常情况。 针对这一

现象,对此时刻的风电机组图结构进行分析。 在产生异

常的节点中,虽然没有传感器层的故障源头节点,但节
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图 18　 案例 2 机组节点级状态监测结果

Fig. 18　 Node-level
 

condition
 

monitoring
 

results
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

2

图 19　 案例 2 机组节点级预警时间线及节点故障传递路径

Fig. 19　 Node-level
 

early
 

warning
 

timeline
 

and
 

node
 

fault
 

propagation
 

path
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

2

表 4　 案例 2 机组节点故障预警时间
Table

 

4　 Node
 

failure
 

warning
 

time
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

2

时刻符号 预警时间 预警节点

t1 01-04T04 ∶ 25 1、2、18
t2 01-27T20 ∶ 15 4
t3 01-27T22 ∶ 40 2、4
t4 01-27T23 ∶ 00 1、2、4
t5 01-31T07 ∶ 40 1、2、4、20
t6 02-05T05 ∶ 35 1、2、4、18、3

点 1、2、18 却在没有任何传感器产生异常的情况下发出

了异常预警,不符合故障发生的规律。 因此对与节点 2、
18 相关的传感器原始数据进行可视化。 发电机转速于

t1 时刻出现骤降至 0 的情况,而发电机轴承温度在该时

刻以及往后的一段时间内均为正常状态,如图 20 所示。
之后发电机有功功率与发电机转速同步骤降至 0,

随着发电机转速恢复,有功功率也回归正常状态。 通过

对原始数据的分析发现,该机组在 1 月 4 日后随着风速

的逐渐增加,有功功率也随之攀升至额定功率输出。
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图 20　 案例 2 机组 t1 时刻误报情况原始数据变化图

Fig. 20　 False
 

alarm
 

data
 

change
 

chart
 

at
 

time
 

t1
 of

 

the
 

wind
 

turbine
 

for
 

case
 

2

因此,t1 时刻节点 1、2、18 产生异常报警的原因为:由于

风速在短时间内迅速上升,发电机转速以及发电机有

功功率均处于较高水平,发电机非驱动端轴承温度逐

渐上升,导致风电机组运行负载较高,触发机组对其输

出功率进行调控,减少运行负载进而保护机组,因此后

续时间段内非驱动端轴承温度逐渐下降。 由于风电机

组工作环境的复杂性,节点 3 在训练集(如图 17
 

( b)所

示)中针对性地学习到了此类风电机组正常状态下机

组策略引起的数据变化情况,因此,节点 3 在 t1 时刻的

绝对误差虽然超过其绝对误差均值,但未超出阈值线

引起异常预警。 而节点 1、2、18 因为 KG-STGNN 的高

阶信息聚合能力,能接收到多个传感器数据信息,在风

电机组运行负载较高的状态下,相关传感器节点在t1 时

刻的绝对误差将处于超出绝对误差均值的水平,因此

节点 1、 2、 18 在该时刻产生短暂的异常预警, 出现

误报。
继续对节点 1 进行监测,发现节点 1 在 t4 时刻之前

均低于阈值,之后迅速上升。 因此对 t4 时刻的图数据按

照自顶向下的故障查询方法进行节点异常查询,发现该

时刻子系统层级的节点 2 与传感器层级的节点 4 也出现

了异常预警现象,通过后续时刻的节点级状态监测结果

显示,节点 1、2、4 在该时刻均产生异常预警,形成故障查

询链路。 通过观测故障查询链路的逆向,在 t4 时刻开始

与风电机组图结构相匹配,形成故障传递链,视为风电机

组发出异常预警,且故障源头或靠近故障源传感器为发

电机非驱动端轴承温度。 后续节点 20、18、3 发生异常预

警的时刻,节点 1、2、4 的故障传递链依旧存在。 通过查

询机组 SCADA 系统发现,系统于 2017 年 2 月 5 日 11 ∶ 20
发出了发电机非驱动端轴承温度过高的异常预警,经运

维工作人员检修后发现,此次异常预警是由于发电机轴

承发生跑圈故障所致。
上述结果的分析表明所提出的节点级状态监测策略

可以有效捕捉到风电机组的异常情况,并提前 8 天发出

预警。
4. 3　 模型性能分析

　 　 为了验证所提出方法的有效性,采用相同的数据集,
阈值选取方法和深度学习参数,将所提方法与非知识图

谱构 图 方 法 及 现 有 的 模 型 方 法 如 CNN-LSTM[14] 、
GRU[41] 、HGAT、GSTN 等在风电机组状态监测中的模型

预测性能、误报率(健康月份预警样本量与总健康数据样

本量比值)和异常预警能力(最早正式异常预警时间)方

面的性能进行对比实验,结果如表 5 所示。 实验结果表

明,将风电文本类数据中故障传递信息与 SCADA 时序数

据相结合的时空融合模型在 RMSE 与预警时间的关键指

标上性能优于其他模型;此外,利用蕴含故障传递信息的

图结构,所建立的故障传递链误报验证机制在误报率指

标上也显著优于对比模型。

表 5　 不同模型性能比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

performance
 

across
 

different
 

models

模型 RMSE 误报率 / ‰ 预警时间

GSTN 0. 071
 

3 10. 30 1 月 29 日

HGAT 0. 072
 

4 13. 60 1 月 27 日

GRU 0. 085
 

9 43. 70 1 月 31 日

CNN 0. 090
 

1 46. 90 2 月 2 日

CNN-LSTM 0. 081
 

7 21. 50 1 月 31 日

KG-STGNN 0. 067
 

7 5. 63 1 月 27 日

　 　 为进一步验证所提出各模块在模型整体性能中的贡

献,进行了一系列消融实验。 通过逐步移除模型中的关

键组件,构造不同的模型变体,以量化各子模块对模型预

测性能的具体影响,实验结果如表 6 所示。
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表 6　 KG-STGNN 各模块消融实验

Table
 

6　 Module-level
 

ablation
 

experiments
 

for
 

KG-STGNN

模型变体 RMSE 下降率 / %

KG-STGNN 0. 067
 

7 —

-KG 0. 071
 

4 5. 47

-Transformer 0. 070
 

3 3. 84

-HGAT 0. 070
 

1 3. 55

-多头注意力机制 0. 069
 

1 2. 07

　 　 从表中可以看出,完整模型 KG-STGNN 在预测任务

中取得了最优的 RMSE。 当移除知识图谱( -KG)辅助构

图机制,改为采用传统全连接方式构图时,模型性能明

显下降,RMSE 升至 0. 071 4,性能下降了 5. 47% ,说明

引入知识图谱有效增强了图结构的表达能力,对模型

性能提升具有关键作用。 仅采用 HGAT 进行空间特征

提取、去除 Transformer 模块的变体( -Transformer) RMSE
为 0. 070 3,性能下降 3. 84% ,表明 Transformer 模块能有

效捕捉时序数据的时间特性,验证了时间特性建模模块

的重要性。 将高阶图注意力机制替换为传 统 GAT
( -HGAT) 后, 模型 RMSE 上升至 0. 070 1 ( 性能下降

3. 55% ),说明 HGAT 通过建模节点间多阶邻接关系,能
够有效捕捉复杂的图拓扑信息,而传统 GAT 的单阶注意

力机制难以表征此类高阶空间特征。 此外,当模型中仅

采用单头注意力机制时( -多头注意力机制),RMSE 升高

至 0. 069 1,性能下降 2. 07% ,表明多头注意力机制在提

升模型表达能力方面具有一定正面作用。
综上所述,消融实验充分表明:知识图谱构图策略、

Transformer 时间建模模块、高阶图注意力机制及多头注

意力机制均对模型最终性能具有正向促进作用,验证了

各模块设计的合理性与有效性。
4. 4　 节点级监测策略误报抑制分析

　 　 在机组运行过程中,每次误报现象都会给运营单

位带来经济损失。 因此,减少误报情况可以减少线下

人工维护次数,有效提升风电机组运维的可靠性。 为

量化所提节点级监测策略对风电机组误报的抑制效

果,提出通过计算误报抑制率(即监测策略实施前后误

报次数的减少量与总误报量的比值) 进行评估,其中总

误报量为未经监测策略时各监测节点超阈值预警的累

计频次。 由于节点级监测策略需要通过图结构进行分

析,因此在对故障传递链的误报抑制效果进行分析时,
均使用通过知识图谱构图的 GNN 模型进行对比。 对同

一风电机组某一健康运行月份进行状态监测,分析结

果如表 7 所示。 可以看出节点级监测策略在各 GNN 方

法中误报抑制率均在 85% 以上,验证了该策略的有

效性。

表 7　 监测策略误报抑制分析

Table
 

7　 Analysis
 

of
 

false
 

alarm
 

suppression
 

in
 

monitoring
 

strategies

模型 总误报量 误报减少量 误报抑制率 / %

KG-GSTN 78 69 88. 5

KG-HGAT 116 101 87. 1

KG-GAT 139 124 89. 2

KG-STGNN 45 39 86. 7

5　 结　 　 论

　 　 针对现有风电机组状态监测方法存在的输入特征相

互独立、忽略输入特征之间潜在的关联,以及未充分运用

风电机组文本类数据的问题,本研究提出了一种知识图

谱与时空图网络融合驱动的风电机组状态监测方法。 该

方法首先通过文本类数据构建风电运维知识图谱,并通

过查询得到风电机组图结构;继而结合 SCADA 时序数据

生成风电时序图数据,实现文本数据在风电机组状态监

测中的应用。 在此基础上,利用 HGAT 聚合图结构中高

阶邻域节点信息,结合 Transformer 注意力层捕捉各节点

在时序图数据中的全局依赖关系,实现时间序列预测。
同时通过节点级状态监测略分析各节点在异常时刻的图

结构与故障传递链的匹配情况,从而确定预警时间、解释

监测结果并降低误报率。 实际应用结果表明,该方法可

有效实现机组状态监测,相较传统监测策略能更早发现

故障异常,并能通过其可解释性有效抑制误报警。
当前构建的知识图谱主要聚焦于风电机组运维领

域,并且在构建的过程中部分方法依赖先验知识进行调

控。 未来可进一步拓展该知识图谱的适用范围,通过构

建一个覆盖风电机组全领域的数据集并充分利用深度学

习技术构建风电机组领域知识图谱库,以有效降低人为

干预可能带来的图谱构建错误情况概率。 这样不仅能针

对不同型号的风电机组生成专属的监测图结构,还能高

质量地反映各子系统及传感器之间的关联性,从而显著

提升状态监测模型的监测能力和泛化能力。
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