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摘  要 

考虑到风电机组运行过程中存在大量的不确定因素，这些不确定因素会导致监测参数出现质量波动，进

而影响风电机组的异常检测结果或状态评估。为了解决不确定因素对风电机组监测参数的影响，提出一

种基于损失优化的深度自编码器模型，降低风电机组中不确定因素的影响。该模型结合信息瓶颈理论，

并以最小充分统计变量的存在条件为损失函数来训练。从而实现在对数据压缩重构的过程中，去掉不确

定因素带来的干扰信息，同时最大程度上地保留有用的信息，以降低监测参数的波动。通过实际案例表

明该方法的有效性，为后续的高精度的异常状态检测和状态评估奠定良好的基础。 
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Abstract 
Considering that there are a large number of uncertain factors in the operation of wind turbines, 
these uncertain factors will lead to quality fluctuations in monitoring parameters, which will affect 
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the abnormal detection results or status evaluation of wind turbines. In order to solve the influ-
ence of uncertain factors on the monitoring parameters of wind turbines, a deep autoencoder 
model based on loss optimization is proposed to reduce the influence of uncertain factors in wind 
turbines. The model incorporates information bottleneck theory and is trained with the existence 
condition of the minimum sufficient statistical variable as the loss function. In this way, in the 
process of data compression and reconstruction, the interference information caused by uncertain 
factors is removed, while the useful information is retained to the greatest extent, so as to reduce 
the fluctuation of monitoring parameters. The effectiveness of the method is shown through prac-
tical cases, which lays a good foundation for subsequent high-precision abnormal state detection 
and state evaluation. 
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1. 引言 

随着环境问题的日益严重，各国对环境的保护意识和重视程度越来越高。在“绿色经济，可持续发

展”的大环境下，风能作为一种可再生的清洁能源，成为各国的重点关注的资源。风电机组作为风力发

电的主要设备，由于其长期处于恶劣工作环境下，导致故障频发。而风电机组主传动系统不仅故障发生

率占比高，而且因其故障导致给风机停机的时长占比也是最高[1]，带来巨大的经济和时间损失。因此，

作为风电机组能量传输的重要子部件，如何实现对主传动系统及时有效的监测，提前检测异常，成为维

持风电机组稳定运行、降低故障损失以及提高效益的关键问题。 
针对风电机组故障频发的问题，国内外不少研究学者已将开展了很多的工作。例如，Gray 和 Watson 

[2]建立了一个理论损伤模型，用于描述风电机组操作环境和损伤累计率之间的关系，以此来判断风电机

组运行状态的劣化情况。胡阳等人[3]为了能够实时了解风电机组的运行状态，建立了风电机组的半数字

孪生仿真系统，用于模拟实时运行状态。Huanguo Chen 等人针对[4]提出一种基于 K-Means 算法，对风电

机组运行工况多次划分后，实现对风电机组运行状态的监测。Yongchao Zhu [5]提出一种基于 LSTM 框架

的模糊综合评价方法，旨在降低风电机组的 O&M 成本。Jialiang Zhang [6]针对浮式海上风电机组(FOWT)，
用故障树分析法对 FOWT 的运行状态进行量化分析。Ferguson [7]等人使用标准化的数据温度，结合速度

和发电机扭矩，检测齿轮箱中的轴承故障。文献[8] [9] [10]中的学者利用支持向量机及其变体网络，通过

SCADA 数据对风电机组不同部件的状态进行状态评估。 
虽然，上述针对风电机组运行状态监测的方法，都取得了不错的效果。但是，少有学者考虑到风电

机组的不确定性因素对于风电机组的影响。风电机组的运行过程中，存在许多不确定的因素，如传感器

故障或采集精度的误差、外部环境的不确定以及自身耦合性过强等因素。这些不确定因素导致监测参数

质量出现不确定性，进而影响对风电机组的监测准确度和可靠性。针对上述研究方法存在的不足，本文

以提出一种基于损失优化的 DAE 神经网络模型，通过对数据的编码压缩成最小充分统计变量的过程，削

减不确定因素的信息干扰影响，尽可能地保留有用的特征信息。随后将数据重构，以达到削减监测参数
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中不确定性因素带来的干扰信息影响。 

2. 风电机组主传动系统及其不确定因素 

由于风电机组运行过程中存在很多的不确定因素，这些不确定因素会主传动系统的正常运行带来影

响，接下来我们将介绍对主传动系统运行影响较大的不确定因素，并分析其成因。 
1) 传感器采集精度和数据传输质量的不确定 
由于传感器采集精度的误差和数据传输过程中的质量难以把控，导致从现场采集的状态监测数据的

质量受到影响后，进而导致数据波动增大，干扰信息增多。 
2) 外部环境因素的不确定 
外部环境因素主要是指风速、温度、湿度以及噪声。由于环境因素是不可把控的。环境参数的波动

会导致风电机组的 SCADA 监测参数的波动，甚至有可能被误判为异常。 
3) 风电机组自身因素的不确定 
风电机组是一个耦合性较强的非线性系统，由于其较强的耦合性，当其中一个部件发生异常时，不

仅会对这个部件的监测参数带来影响，还会影响相关性较强的部件的状态监测参数。这种现象称为“传

递效应”，可能导致出现“假异常”的误报情况。 
上面所述的不确定因素会直接影响风电机组的状态监测参数，导致状态监测参数波动变大、干扰信

息增多，与能够反映风电机组和真实运行状态的数据产生偏差。 

3. 基于损失优化的 DAE-BiGRU 异常检测模型 

3.1. 信息瓶颈理论 

根据信息瓶颈理论[11] (Information Bottleneck)是由 Naftali Tishby 在 2000 年提出的，它是一种解释

深度学习工作方式的理论。改理论可以完美地诠释自编码器的工作过程，信息瓶颈理论认为神经网络工

作过程可以分为两个步骤：特征压缩和特征重构，如同沙漏工作方式一样。信息瓶颈框架如图 1 所示，

在特征压缩阶段，网络将输入 X 压缩成中间变量 Z，然后在特征重构阶段将中间变量 Z 重构特征 Y。 
 

 
Figure 1. Information bottleneck theory framework 
图 1. 信息瓶颈理论框架 

 
其核心理论计算如公式(1)： 

( ) ( ) ( ), , , ,IBU I Z X I Z Yσ α σ σ= − +                             (1) 
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式中， ( )IBU σ 即信息瓶颈，σ 为网络参数， ( ), ,I Z Y σ 为输入 X 和中间潜在变量 Z 的互信息[12]， ( ), ,I Z Y σ
是潜在变量 Z 和输出信息 Y 之间的互信息，α 权值。 

信息瓶颈理论的核心在于同时最大化 Z 和 Y 之间的互信息，以及最小化 X 和 Z 之间的互信息。这样

可以确保 Z 尽可能地保留了 X 中的有用特征，而过滤掉了冗余或无关的信息。Z 被称为“最小充分统计

变量”，因为它在保留最重要的特征信息的同时，尽可能地减少了信息的冗余和干扰。在特征重构阶段，

基于 Z 的特征，网络可以重构出与 X 最相关的特征 Y，从而实现了对原始数据的有效编码和解码。 

3.1. 最小充分统计变量 

尽管信息瓶颈理论中提出了最小充分统计变量存在的概念，但在实际工程中的可行性仍存在疑问。

Steven Ding [13]基于信息瓶颈理论，利用非线性系统的图像表示和子空间，并结合 Hamiltonian Extension 
和内部分析的方法，成功证明了“最小充分统计变量”在实际工程中的非线性系统中的存在，并提出内

循环自编码器(Inner-Autoencoder, I-AE)用于非线性系统的故障诊断，这项工作为信息瓶颈理论的实际应

用提供了有力的支持，并为进一步的研究和应用奠定了基础。 
风电机组的主传动系统作为典型非线性系统之一，本文结合 Seven Ding 提出的“最小充分统变量”

在非线性系统中存在的证明，推导风电机组主传动系统中，“最小充分统计变量”的存在条件。 
风电机组主传动系统的非线性过程模型，如式(2)： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

,
:

,

u t f u t x t

y t g u t x t

 =    


=    
∑



                                (2) 

式中，u 表示状态向量，x 为过程输入，y 为过程输出，f、g 为非线性连续函数。 
考虑到风电机组运行过程存在不确定性影响，因此过程模型中需要加上不确定性扰动 d 影响，如式

(3)： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

:
u t A u t B x t C d t

y t D u t E x t F d t

= ⋅ + ⋅ + ⋅


= ⋅ + ⋅ + ⋅
∑



                           (3) 

式中，u 表示状态向量，x 为过程为反映风机运行状态的真实数据，y 为过程输出，d 为风机运行过程中

的不确定性因素产生的影响，A、B、C、D、E、F 为非线性连续函数。 
根据信息瓶颈理论，引入最小充分统计变量 v，将主传动系统仿射模型改写成式(4)： 

( ) ( )

( )

( ) ( )
( )

x t d t x t d t

y ty t

 + + 
  =  
     

∏                               (4) 

式中，∏表示映射关系。 

继续将公式(4)改写为公式(5)： 

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( )
( ) ( )

( )

D E D

x t d t x t d t x t d t
v

y t y t y t

  + + +   
  = ⋅ = =               

∑ ∑ ∑∏               (5) 

式中 D∑ 为信息瓶颈理论中所提的特征压缩过程， E∑ 为特征重构过程，v 为最小充分变量。 

根据相关文献的推导和所需条件，已证明最小充分统计变量在非线性系统中具有重要意义。基于互

信息理论，推导出最小充分变量在风电机组主传动系统中的条件，如式(6)： 
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( ) ( )
( )

( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

1

1 1

1
1

1 2

1 1 2 2

1 2

, 0

1

, 1

, 1

x t d t
I v

y t

x t d t
I v

y t

I v v

x t d t x t d t
I

y t y t

  + 
   =      

   +    =         


=


     + +     =              

，

                          (6) 

式中， 1v 指第一次编码后的最小充分统计变量，
( ) ( )

( )

1 1
x t d t

y t

+
为第一次重构后的输出， 2v 为第二次编码后

的最小充分统计变量，
( ) ( )

( )

2 2
x t d t

y t

+
为第二次重构后的输出。 

式(6)同时也说明了，当存在最小充分变量存在时，此时系统的输入变量和最小充分统计变量互信息

为 0，而最小充分统计变量和输出变量的互信息值最大。这意味着数据在压缩过程中，最小充分统计变

量最大程度上的保留了输入变量中与输出变量最相关的特征信息，减少了与输出变量不相关的信息。 

3.3. 基于损失优化的深度自编码器 

自编码器是由编码层和解码层两个部分组成的神经网络结构，核心思想是通过学习稀疏的高阶特征

来重构输入数据。具体而言，自编码器先利用编码层将高维输入向量压缩成低维潜在变量，通过解码层

将潜在变量映射成原始样本数据形式，并以最小化重构前后数据的差异作为训练目标。通过这种方式，

自编码器可以有效地提取数据特征，可以用于数据压缩降维和生成等任务。 
深度自编码器是一种深度神经网络模型，相比普通自编码器，则是由多层编码层和解码层构成，相

对于单层自编码器，通过对输入数据不断地压缩和提取特征，可以更好地提取数据中的特征，通过多层

解码器可以更准确地重构数据，具有不错地特征提取和数据降维功能。单层自编码器和深度自编码器的

结构如图 2 和图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Autoencoder 
图 2. 自编码器 
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Figure 3. Deep-autoencoder 
图 3. 深度自编码器 

 
式(6)给出了最小充分统计变量等价于自编码器潜在变量的条件，为了更好地应用于自编码器，将等

价条件作为自编码器的损失函数，提出一种基于损失函数优化的深度自编码器模型。通过对输入数据进

行编码和解码，使得该模型可以从原始数据中学习到具有最小特征损失的表示，实现对数据的有效特征

提取，剔除干扰信息。 
损失函数一的计算公式如式(7)： 

( )( )( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

2

1
1

2

1,
n

t

x t d t x t d t
loss d e d e

n y t y t
ε ε

=

  + +   
  = −             

∑                  (7) 

损失函数二的计算公式如式(8)： 

( )( )( ) ( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

2
1 1 1 1

2 1 1
1

2

1,
n

i

x t d t x t d t
loss d e d e

n y t y t
ε ε

=

     + +     = −                

∑                (8) 

损失函数三的计算公式如式(9)： 

( )( )( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )

( )

2
1 1

3 1
1

2

1,
n

i

x t d t x t d t
loss e d e e e e

n y t y t=

   + +     = −              

∑                 (9) 

总的损失函数 Loss 为公式(10)所示： 

1 2 3ossL loss loss loss= + +                               (10) 

通过损失函数 Loss 来训练深度自编码器模型，由于添加了正则项，可以提高模型的稳定性、减少过

拟合，并增强模型的可解释性和可理解性。基于损失优化的深度自编码器模型，结合信息瓶颈理论和最

小充分统计量的概念，能够降低风电机组主传动系统中不确定因素带来的负面影响，可以让重构后的数

据能更好的反应主传动系统的运行状态，图 4 展示了基于损失优化的深度自编码器的网络结构图。 
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Figure 4. Loss-optimized deep autoencoder model 
图 4. 基于损失优化的深度自编码器模型 

4. 方法验证 

为了验证本文提出的 L-DAE 模型能否减小风电机组主传动系统不确定因素对数据质量的影响，尤其

是那些表面看起来没什么问题，但在反映风电机组主传动系统真实运行状态会存在一定偏差的数据。本

文从湖南某风场采集风电机组再正常运行期间内的历史数据，并经过数据预处理后构造成实例分析的数

据集。本文选取80%的数据用于训练基于损失优化的深度自编码模型，并且用剩下的20%的数据(共10,000
个点)来验证该模型。 

4.1. 训练损失对比 

对于基 L-DAE 的网络结构和参数，是通过经过多次试验对后选出的相对最优选项。首先，编码层结

构与解码层的结构呈镜像对称设置的；其次，输入特征参数的个数决定了输入层神经元个数；最后，因

为 L-DAE 模型的本质，是对输入特征参数的编码压缩和解码复原，通过这个过程来降低不确定性因素对

监测参数的质量影响。因此输出层的神经元个数应当与输入层神经元个数相同。模型参数如表 1 所示。 
 
Table 1. Parameters of the L-DAE model 
表 1. L-DAE 器模型参数 

参数 参数设置 
编码层结构 16-10-5 
解码层结构 5-10-16 

输出层神经元个数 16 
损失函数 Loss 

Epoch 1000 
优化器 Adam 
激活函数 RELU 
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为了验证本文提出 L-DAE 模型在实际应用中的优势。比较了 L-DAE 和 I-AE 模型在训练损失方面的

表现。如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Comparison of training losses 
图 5. 训练损失对比 

 
从图 5 可以看出，本文所提模型在经过多次的损失下降，模型才能完全收敛，大约用了将近 250 个

循环，而 I-AE 模型完全收敛却用了将近 400 个循环，本文所提模型在收敛速度上明显要比 I-AE 快，并

且模型的收敛精度明显要高于 I-AE 模型。从整体的训练过程来看，本文所提的基于损失优化的深度自编

码器模型表现出了不错的效果。 

4.2. 效果分析 

为了进一步验证模型的有效性，本文将数据集中 20% (共 10,000 个数据)作为验证集，用于评估模型

的泛华性能。提取主传动系统中用于监测发电机驱动端平均温度、齿轮箱高速轴轴承平均温度和有功功

率三个参数的重构值和实际值进行对比，并绘制了验证结果图，并对结果进行分析。验证结果如图 6 所

呈现的： 
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Figure 6. Reduction of the impact of uncertain factors 
图 6. 减少不确定性影响的效果 

 
图 6 中(a)、(b)、(c)分别展示发电机驱动端温度平均值、齿轮箱高速轴轴承温度平均值和有功功率的

重构值和实际值的对比。通过比较，我们可以发现，经过 L-DAE 模型重构后的数据和实际数据的变化趋

势基本上是一致的。但是相比于实际值，重构的数据明显更加平滑，波动幅度更小。这是由于主传动系

统运行过程中存在各种不确定因素，这些不确定因素会影响数据质量，导致数据波动变大。而本文提出

的模型，通过根据信息瓶颈理论设计损失函数进行训练，将输入数据压缩成最小充分统计变量，最小化

输入数据与最小成分统计变量之间的互信息，最大程度上去除了不确定因素和无用数据的干扰，从而重

构出更加平滑集中的数据。这证明本文所提的模型能够在处理主传动系统不确定性问题时，有效地去除

不确定因素的干扰信息，提高数据重构的精度和准确性。 

4.3. 对比分析 

为了进一步验证本文提出模型降低不确定因素干扰的效果，对采集到数据加入高斯噪声，构造成含

有不确定因素干扰的数据集，并用 L-DAE 与 I-AE 分别对数据进行重构，对比结果如图 7 所示，残差对

比如图 8~10 所示。 
采用平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)来比较两种模型在含有不确定因素

影响情况下的重构精度，计算公式如(3)~(14)所示： 

1

ˆ1 | | 100%
n

i i

i i

x x
MAPE

n x=

−
= ×∑                               (11) 
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式中 n 为样本个数， ˆix 为重构值， ix 为原始值，MAPE 值越小代表重构效果越好。 
根据式(11)分别计算出 L-DAE 和 I-AE 的 MAPE 值，如表 2 所示。 
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Figure 7. Effect comparison 
图 7. 效果对比 
 

 
Figure 8. Generator drive-end temperature 
图 8. 发电机驱动端温度 
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Figure 9. Gearbox high speed shaft bearing temperature 
图 9. 齿轮箱高速轴轴承温度 
 

 
Figure 10. Active power 
图 10. 有功功率 
 
Table 2. MAPE of the L-DAE and I-AE 
表 2. L-DAE 和 I-AE 的 MAPE 

 
MAPE 

发电机驱动端温度 齿轮箱高速轴轴承温度 有功功率 

L-DAE 1.375 0.958 60.426 

I-AE 2.636 6.269 136.565 
 

图 7~10 和表 2 分别展示了 L-DAE 和 I-AE 模型对发电机驱动端温度、齿轮箱高速轴轴承温度和有功

功率三个监测参数重构结果、残差以及 MAPE 值。不难看出，本文提出的 L-DAE 模型相比 I-AE 模型，
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在含有高斯噪声干扰的情况下，重构精度明显要比 I-AE 高，I-AE 对齿轮箱高速轴轴承温度和有功功率

的重构出现了比较明显的偏移，这是因为 I-AE 提取数据特征时没能减少噪声带来的干扰信息，导致重构

结果较差。对比两个模型的重构残差波动，明显看出本文所以模型重构后和数据和原始数据间的残差要

小于 I-AE，MAPE 值也更小。 
综合上面的结果分析可知，本文提出的 L-DAE 模型，可以通过将数据压缩成最小充分统计变量，来

降低不确定因素产生的干扰信息，提取数据中最有效的特征，因此重构后的数据相较于原始数据存在一

定损失，但是数据整体上不会偏离实际数据的变化趋势，整体数据波动幅度更小。相比于 I-AE 模型，对

数据特征提取并重构的效果明显更好，抗不确定因素影响的能力更强，稳定性更好。 

5. 总结 

本文基于信息瓶颈理论，结合最小充分统计变量存在的条件，并将其改写为一种损失函数，用来训

练深度自编码器，从而提出一种基于损失优化的深度自编码器模型，通过试验得出以下结论：本文提出

的 L-DAE 模型可以降低风电机组中不确定因素对于机组监测参数数据质量的影响，减少不确定因素产生

的干扰信息，尤其是导致波动增大的问题。在含有不确定因素影响的情况下，可以提高对数据特征的提

取能力和重构精度。重构后的数据相对于原始数据更加平滑，波动幅度更小，为提高后续状态评估和异

常检测的准确度奠定了良好的数据基础，对风电机组运维提供了准确度信息支持，可以降低机组的运维

成本，提高风场收益，具有一定实际工程意义。 
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