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摘　 要:风电机组(WTs)是一个强耦合关联的系统,其高效与安全运行依赖于数据采集与监控( SCADA)系统的支撑。 考虑实

际工程条件以及受限于传感器的数量与安装,机组运行过程中部分物理参量难以直接测量;此外,传统数据驱动方法因欠缺物

理约束,对机组动态复杂的运行状态难以有效建模。 鉴于此,提出一种面向风电机组状态监测的物理信息图神经网络(PIGNN)
方法。 该方法以图结构建模风电机组不同部件之间的耦合关系,通过图神经网络( GNN)学习 SCADA 数据中的时空关联特征

和表征机组运行动态特性,在此基础上引入物理信息神经网络(PINN),将功率、力矩、电压和温度的平衡以及运行边界约束等

方面的关系统一表示为物理约束损失,进而实现物理先验与数据驱动模型的有效融合。 为解决数据拟合损失与物理约束损失

数量级不一致问题,提出一种基于指数移动平均的自适应归一化策略,实现不同损失项数值尺度的平衡,以提升模型训练的稳

定性。 最后,通过两台风电机组的案例分析表明,所提 PIGNN 方法在保证模型预测精度的同时,能够有效平衡数据拟合目标与

物理约束目标,提升异常状态识别和早期故障预警的能力,验证了物理约束建模在风电机组状态监测中的有效性。
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Abstract:Wind
 

turbines
 

(WTs)
 

are
 

highly
 

coupled
 

systems,
 

whose
 

safe
 

and
 

efficient
 

operation
 

rely
 

on
 

the
 

supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition
 

(SCADA)
 

system.
 

Considering
 

the
 

limitations
 

of
 

sensor
 

placement
 

and
 

practical
 

engineering,
 

some
 

physical
 

quantities
 

cannot
 

be
 

directly
 

acquired
 

during
 

the
 

operation.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

traditional
 

data-driven
 

methods
 

often
 

fail
 

to
 

model
 

the
 

complex
 

operating
 

conditions
 

of
 

WTs
 

effectively
 

due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

relevant
 

physical
 

constraints.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

physics-informed
 

graph
 

neural
 

network
 

(PIGNN)
 

method
 

for
 

the
 

WT
 

condition
 

monitoring.
 

First,
 

a
 

graph
 

structure
 

is
 

built
 

by
 

representing
 

the
 

coupling
 

relationships
 

among
 

different
 

WT
 

components,
 

then
 

a
 

graph
 

neural
 

network
 

(GNN)
 

is
 

employed
 

to
 

learn
 

spatiotemporal
 

correlation
 

features
 

of
 

SCADA
 

data
 

and
 

capture
 

the
 

dynamic
 

characteristics
 

of
 

WT.
 

And
 

then
 

a
 

physics-informed
 

neural
 

network
 

(PINN)
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

proposed
 

framework,
 

whose
 

physics-based
 

loss
 

terms
 

can
 

express
 

the
 

physical
 

relationships
 

including
 

power
 

balance,
 

torque
 

balance,
 

voltage
 

balance,
 

temperature
 

constraints
 

and
 

operating
 

boundary
 

constraints.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

physical
 

prior
 

knowledge
 

could
 

be
 

integrated
 

into
 

the
 

data-driven
 

model
 

effectively.
 

Furthermore,
 

an
 

adaptive
 

normalization
 

strategy
 

based
 

on
 

an
 

exponential
 

moving
 

average
 

is
 

developed
 

to
 

address
 

the
 

magnitude
 

inconsistency
 

between
 

the
 

data
 

fitting
 

loss
 

and
 

the
 

physics-based
 

constraint
 

losses.
 

This
 

could
 

balance
 

the
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magnitude
 

difference
 

of
 

different
 

loss
 

terms
 

and
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

model
 

training.
 

Finally,
 

the
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

two
 

real
 

WT
 

cases.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

PIGNN
 

method
 

can
 

balance
 

the
 

data
 

fitting
 

objective
 

and
 

the
 

physics-based
 

constraint
 

objective
 

effectively
 

while
 

providing
 

the
 

high
 

prediction
 

accuracy.
 

It
 

could
 

also
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

anomaly
 

detection
 

and
 

early
 

warning,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

physics-based
 

constraint
 

modeling
 

for
 

WT
 

condition
 

monitoring.
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0　 引　 　 言

　 　 在全球能源低碳转型及国内“ 双碳” 战略背景下,
可再生清洁能源发电已成为中国未来发展的重点领

域[1-2] ,风电机组( wind
 

turbines,WTs) 作为风能利用的

高端装备受到广泛采用。 受强载荷波动与恶劣工况的影

响,机组关键部件疲劳损伤逐渐累积,故障发生概率随之

增加,运维成本高,传统人工巡检在覆盖范围和实施条件

方面已难以满足工程需求[3-4] 。 受制造与安装差异、部件

老化、复杂环境及变工况运行等因素影响,风电机组年均

因失效停机维护的时间可达 52 ~ 237
 

h[5] 。 因此,构建

高效可靠的风电机组健康监测与故障预警方法具有重要

意义。
传统风电机组状态监测方法可分为侵入式与非侵入

式两大类[6] 。 侵入式方法(如油液监测) 需额外布设传

感器或对机组结构进行改动,增加运维成本。 非侵入式

方法(如红外测量)不需对结构进行改动,但设备布置受

限、测量结果易受环境因素干扰,监测结果可靠性有限。
基于数据驱动的状态监测方法通常依托于非侵入式监测

手段获取运行数据,其核心在于通过挖掘历史运行数据

中的机组状态信息。 相较于传统监测方法,数据驱动方

法在复杂系统建模与状态预测方面展现出更强的表达能

力,因而逐渐成为风电机组状态监测的重要技术路径[7] 。
数据 采 集 与 监 控 ( supervisory

 

control
 

and
 

data
 

acquisition,SCADA)系统作为风电机组状态监测的重要

数据来源, 可获取机组运行过程中的多维度信息。
SCADA 数据具备丰富的时序特性与良好的可获得性。
相比其他数据驱动方法,基于 SCADA 数据的数据驱动方

法能够利用机组运行过程中的多变量时间序列信息刻画

机组行为,从而更适用于复杂工况下的状态建模与分析。
风电机组故障的发生往往与其结构特性及载荷传递路径

密切相关。 齿轮箱、发电机等关键部件在长期交变载荷

与复杂工况作用下的故障具有隐蔽性和传递性,其异常

特征可通过机械与电气信号路径向系统层面扩散。 因

此,从结构演化与失效机理角度开展状态监测研究,对实

现故障早期识别与运行风险评估具有关键作用[8] 。 在上

述背景下,基于 SCADA 数据的数据驱动状态监测方法得

到了广泛研究并取得了一定进展。 一些研究人员分别从

轴承、齿轮箱、叶片等风电机组关键部件出发,结合时序

建模与深度学习方法开展故障诊断方法研究[9-11] 。 如金

晓航等[12] 使用多层自组织映射网络 ( multilayer
 

self-
organizing

 

map,MLSOM) 模型的输入构建部件的正常行

为模型构建发电机、齿轮箱、变流器等关键部件的监测

模型。
考虑到风电机组内不同零部件间存在显著的结构与

功能耦合关系,SCADA 数据中各状态变量之间呈现出复

杂的相互依赖关系,图神经网络( graph
 

neural
 

network,
GNN)通过引入图结构对变量间关系进行建模,能够更有

效地刻画机组运行状态的系统级特征。 如 Jin 等[13] 通过

构建有向时空图刻画风电机组故障传播路径,提高了模

型对系统结构关系的表达能力。 郑毅等[14] 基于功能单

元构建多级时空图结构,实现了 SCADA 数据时空相关性

的有效建模。 温楷儒等[15] 基于传感器空间关系提出可

解释时空图卷积网络实现对齿轮箱的故障诊断。 然而,
上述方法主要依赖图结构和历史运行数据,难以充分约

束复杂物理过程,在数据分布发生变化时,模型泛化能力

与物理一致性存在一定局限,因此需要引入物理机理信

息加以约束。
在风电机组状态监测中,白箱(机理)模型受限于参

数不确定性,难以准确描述复杂变工况条件下的机组动

态特性;黑箱(数据驱动) 模型虽能捕捉系统行为,但缺

乏物理可解释性。 因此,融合物理机理与数据驱动优势

的混合建模方法逐渐成为状态监测领域的重要研究方

向。 物理信息神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,
PINN)通过在神经网络中引入物理约束,将机理知识与

数据驱动方法相结合,在稳健性与可解释性方面具有优

势[16] 。 Li 等[17] 基于风电机组结构气动弹性模型引入物

理约束,实现机组载荷预测。 Zhou 等[18] 构建物理-数据

耦合模型用于风电机组功率预测。
尽管 PINN 在融合机理与数据方面表现出良好的潜

力,但在工程应用中仍面临物理机理模型不完备、部分状

态难以观测及训练成本较高等问题。 为解决上述问题,
研究者将图神经网络引入物理信息建模框架,提出了物

理 信 息 图 神 经 网 络 ( physics-informed
 

graph
 

neural
 

network,PIGNN)方法。 相关研究表明,PIGNN 在复杂系

统建模中具有一定优势。 Zhang 等[19] 将 PIGNN 与有限

差分法结合,用于偏微分方程求解,提高了在不规则结构
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下的建模精度;Park 等[20] 基于图结构与功率转换机理刻

画机组交互特性,实现风电机组的功率估计;Chen 等[21]

通过融合 GNN 与物理方程,提高了多孔介质中流体流动

过程的建模精度。 PIGNN 在刻画系统变量结构关联关系

的同时引入物理约束信息,在描述复杂时空耦合过程方

面具有一定优势,为风电机组状态监测提供了新的研究

思路。
鉴于 PINN、 GNN 在工程应用中的 局 限 性 以 及

PIGNN 在刻画系统变量结构关联和物理规律方面的优

势,提出一种面向风电机组状态监测的 PIGNN 方法,主
要贡献为:

1)构建了一种基于 SCADA 数据的 PIGNN 框架,将
物理关系引入为软约束项,该框架在物理模型不完备条

件下实现 PINN 与 GNN 的有效融合,提升了在风电机组

状态监测任务中的适用性与泛化能力;
2)提出一种基于指数移动平均的自适应归一化策

略,对每个物理约束项在反归一化条件下独立计算残差,
该方法能够平衡不同物理约束与数据驱动目标之间的影

响,提高损失函数优化过程的数值稳定性。

1　 风电机组图模型构建

　 　 GNN 通过消息传递机制在图中节点邻域内更新信

息,挖掘复杂拓扑关系,通过多层传播机制捕捉整体特

性,在装备状态监测、故障诊断和时空信息建模中表现出

优势。 考虑到风电机组各子系统的高度耦合特点,
SCADA 特征间存在明确的物理依赖与能量传递路径,引
入图结构通过节点与边显式刻画特征间的耦合关系,实
现对风电机组拓扑关系的有效利用。
1. 1　 特征图构建

　 　 针对机组状态监测任务,重点关注温度、功率与转矩

等反映健康状态的关键特征;此外,引入物理约束并结合

机组结构,选取具有明确物理意义的 SCADA 变量作为输

入特征,如表 1 所示。 每个选取的 SCADA 特征在图结构

中对应一个节点。 图是不规则的欧几里德结构,用 G =
{V,E} 表示,其中节点集合 V 为 SCADA 特征集合,边集

合 E 为不同特征间的拓扑关系。
皮尔逊相关系数用于衡量两组数据之间的线性相关

程度,其取值范围为[ -1,1] [22] 。 各节点之间的相关性如

图 1 所示,在此基础上构造的节点连接图如图 2 所示。
图 1 与 2 的节点含义一致,其中节点编号与对应物理量

的关系见表 1。
图结构中边的构建考虑方向性与连接关系,有向边

的方向主要依据风电机组内部结构和能量流动确定,即
同时考虑下文的 2)机组结构与 3)能量流动,而有向边的

连接关系综合考虑下文的 3 个方面:

表 1　 风电机组 SCADA 部分特征信息

Table
 

1　 Some
 

variables
 

of
 

wind
 

turbine′s
 

SCADA
 

system

节点序号 风电机组特征 数据范围 单位

1 平均有功功率 30
 

s 1. 0 ~ 1
 

560. 0 kW

2 无功功率 -51. 2 ~ 245. 0 kVar
 

3 电网电压 1 389. 0~ 426. 0 V

4 电网电流 1 6. 0~ 1317. 0 A

5 平均风速 30
 

s 3. 0~ 22. 655 m / s

6 平均风向 30
 

s 0. 028 ~ 359. 914 °

7 发电机转速 4. 0 ~ 1
 

955. 0 rpm

8 发电机绕组 2 温度 -1. 1 ~ 68. 9 ℃

9 发电机驱动端轴承温度 -1. 2 ~ 26. 0 ℃

10 发电机非驱动端轴承温度 -3. 0 ~ 36. 2 ℃

11 主轴转速 0. 12 ~ 16. 59 rpm

12 偏航夹角 -118. 817~ 109. 062 °

13 桨叶 1 实际值 -0. 01 ~ 90. 07 °

14 机舱控制柜温度 -1. 5 ~ 10. 5 ℃

15 机舱温度 6. 9 ~ 34. 7 ℃

16 环境温度 -1. 0 ~ 26. 2 ℃

　 　 1)相关性( ρ):基于相关性构建连接关系。 当皮尔

逊相关系数高( ρ >0. 8)时,认为两个节点之间存在较

强线性相关性,优先建立连接;当 ρ ∈[0. 4,0. 8] 且位

于同一能量或控制链路中的节点,保留连接关系。 例如

风向(节点 6)与主轴转速(节点 11)的 ρ 为 0. 58,但由于

其处于同一能量传递路径中,因此将其进行连接。 对于

相关性高但缺乏直接拓扑连接关系或因果联系的节点不

建立边连接。 例如平均有功功率 30
 

s(节点 1) 与风速

(节点 5)的 ρ 为 0. 95,但未构建边,因为两者之间不存在

直接作用关系,其相关性高主要由于风能经传动链与发

电机间的能量传递。
2)机组结构:基于风轮叶片、主轴、齿轮箱、发电机到

电网构成的系统构建图结构。 如桨叶 1 实际值( 节点

13)与主轴转速(节点 11)为风轮和主轴直接连接;发电

机驱动端轴承温度(节点 9)与发电机非驱动端轴承温度

(节点 10)的 ρ 为 0. 72,虽然两个特征间相关性不强,但
仍相连。

3)能量流动:依据“风能—气动模型—传动系统—
发电系统—电气系统”这一能量流动路径,连接明确存在

于该路径上的节点。 如路径上的平均风速 30
 

s( 节点

5)、主轴转速(节点 11)、发电机转速(节点 7)和平均有

功功率 30
 

s(节点 1)特征节点相连。
综上,得到构造的节点连接图。 该图结构在保留变

量间统计相关信息的同时,引入物理拓扑与能量传递约
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束,使每条边均具有明确的依据,为后续模型构建工作奠

定基础。

图 1　 各节点皮尔逊相关系数

Fig. 1　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

plot
 

for
 

each
 

node

图 2　 风电机组对应的图结构

Fig. 2　 The
 

constructed
 

wind
 

turbine′s
 

graph

1. 2　 图神经网络的时空模型构建

　 　 时空模型结构包含图注意力网络( graph
 

attention
 

networks, GAT )、 门控循环单元 ( gated
 

recurrent
 

unit,
GRU)和全连接层,通过 GAT 捕捉空间信息,随后经过

GRU 捕捉时序信息,最后经过全连接层得到图中各节点

的预测结果。
GAT 通过多头注意力机制对每个节点的邻域特征进

行加权聚合,不同注意力头在独立参数空间上并行学习,
从而增强节点对局部拓扑结构及邻域特征的表征能力。
对于包含 N 个节点,每个节点具有 L 维特征的输入数据

h = {h
⇀

1,h
⇀

2,…,h
⇀

N},h
⇀

i∈RL,经过一层 GAT 对节点特征进

行加权聚合后,其节点信息为:h′ = {h
⇀
′1,h

⇀
′2,…,h

⇀
′N},h

⇀
′i ∈

RL。 相邻节点(i,j)间的注意力值计算公式为:
eij = LeakyReLU(aTWh i Wh j) (1)
其中, eij 是节点 j 对节点 i 的重要度 ( 非对称),

LeakyReLU(
 

)是激活函数, aT 是向量参数,W 是可学习

权重。 整个图注意力公式为:

α ij =
exp(LeakyReLU(aT[Wh i Wh j))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(aT[Wh i Whk))
(2)

其中,exp(
 

)是指数函数。 文中采用多头注意力机

制,对所有注意力头数计算的结果取平均。
为刻画不同节点的交互关系,本研究在 PIGNN 框架

中引入双通道 GAT,不同注意力头侧重于不同范围的结

构特征与运行模式,从多个不同角度同时捕获关系信息。
在多层 GAT 之间引入残差连接,防止层数过多引起的信

息丢失,避免深层网络带来信息衰减问题。 在 GAT 进行

信息更新之后,使用 GRU 进行时间序列建模,以刻画风

电机组运行中的动态特性。 GRU 利用门控机制对时间

序列特征进行递归更新,动态调节历史信息与当前观测

的权重,实现长期依赖建模,同时计算的复杂度较低。
GRU 的前向传播计算为:

u t = σ(Wxux t + Whuh t -1 + bu)
rt = σ(Wxrx t + Whrh t -1 + br)
􀭹h t = tanh(Wxhx t + Whh(rt☉h t -1) + bh)

h t = u th t -1 + (1 - u t)☉􀭹h t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

其中,u、r 表示更新门和复位门,W 和 b 表示网络的

权重矩阵和偏置向量。
在经过 GAT 与 GRU 模块提取特征后,模型采用全

连接回归层将高维表示映射至目标变量空间,从而完成

风电机组关键变量的预测。

2　 风电机组物理信息约束设计

　 　 通过 GNN 前向传播得到模型的预测输出,需要通过

损失函数计算损失进行反向传播和梯度更新,使时空模

型在遵循物理规律的同时,保持对观测数据的拟合能力。
后文介绍模型在物理约束下的损失函数计算方式。
2. 1　 PINN 模型

　 　 PINN 通过构建连续可导的神经网络 ŷ(x,t;θ),对

系统物理状态 y(x,t) ∈ Rd 进行参数化表示。 对应风电

机组的运行状态,PINN 中 x 表示空间或状态变量,t 为时

间, θ 为网络参数。 状态变量满足的物理方程为:F(y,
∂y,…,x,t) = 0, 其中 F 是函数关系,括号内的是方程涉

及到的各种类型算子。 若监测变量实际值与预测值为 y
和 ŷ,则可得损失项: = a( ŷ,y), a 是表示预测值与真实

值之间误差的度量函数,在物理损失项中,a 结合物理规
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律刻画这种偏差,对于数据拟合项,a 为基于统计指标的

误差度量,例如均方误差(mean
 

square
 

error,MSE)。 总损

失构造如式(4)所述,模型参数优化的总损失函数为:
total = λ phys phys + λ fit fit (4)

其中, λ phys 和 phys 分别为物理约束的权重和损失

项,λ fit 和 fit 分别为数据拟合的权重和损失项,数据损

失为了约束预测值接近真实值,本研究使用 MSE 衡量

模型监测变量的预测值和真实值的拟合效果。 MSE 定

义为:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (5)

其中, n 为总样本数,y i 和 ŷi 为第 i 个样本的真实值

和预测值。
2. 2　 模型各项物理约束设计

　 　 在风电机组的状态监测任务中,依据机理的损失函

数构建方法如图 3 所示。 图 3 中给出了各物理约束项的

构成关系及其计算方法,下面详细阐述损失函数的构建

过程。

图 3　 风电机组物理约束模型构建

Fig. 3　 Physical
 

constraint
 

modeling
 

of
 

wind
 

turbine

　 　 物理项损失构成为:
phys = pwr + tq + volt + temp + bdry (6)

其中, pwr 、 tq、 volt 、 temp 和 bdry 分别为功率损失、力
矩损失、电压损失、温度损失和边界损失。

1)功率损失。 基于风电机组的气动功率模型[23] ,并
结合实测有功功率计算损失。 计算公式如式(7)所示。

pwr =
MSE(Pcalc ,Pact )

(Pact )
2 (7)

其中, Pcalc 和 Pact 分别为计算和实测功率,其中 Pcalc

通过基于贝兹定律[24] 的功率公式( 如式(8)) 计算得

到,即:

Pcalc = 1
2
ρπR2v3

windCpη tη g (8)

其中, ρ 为空气密度,R 为叶轮半径,vwind 为风速,η t

为传动系统总效率,η g 为发电系统效率,CP 为风能利用

系数[25] ,是风电机组将风能转换为电能的效率,与叶尖

速比和桨距角相关。
2)力矩损失。 该损失项基于传动系统的动力学方

程,最小化气动转矩与电磁转矩之间的残差,来满足转矩

平衡。 风电机组动力学方程[26] 为:

J dω
dt

= Tm - Te (9)

其中,J 为风电机组等效发电机侧的转动惯量,
dω / dt 为基于有限差分法计算发电机角加速度,Tm 为机

械输入转矩,Te 为电磁力矩。 发电机在机械转矩驱动下,
通过电磁转矩实现机械能向电能的转换,与发电机内部

参数相关。
转矩平衡损失项的定义为:

tq = J dω
dt

- (Tm - Te )

Tm

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

2

(10)

3)电压损失。 考虑到变流器与电网侧的电气特性,
并借鉴文献[27]中电压和功率的关系的建模思想,构造

电压平衡损失项为:
volt = MSE(V,V0 + aQ + bP) (11)

其中, V 表示并网点电压,V0 是变压器低压侧电

压,Q和 a分别表示无功功率和对应的电压灵敏度,P和

b 分别表示有功功率和对应的电压灵敏度,考虑到数据

的精确度有限,采用线性化电压 - 功率敏感度模型描

述低电压侧电压行为。 电压项变化对模型起到正则化

的作用。
4)温度损失。 依据电流生热、环境散热的物理规律,

借鉴文献[28]中将电损作为热源输入并与散热项耦合

的建模方法,在模型中引入简化的热动力学方程作为约

束损失项。 温度损失项定义为:

temp =
dTg

dt
- (H - Tg + Te )( )

2

(12)

其中, Tg 为发电机绕组温度,Te 为环境温度,dTg / dt
表示为温度变化率,H 表示铜损,由于绕组发热主要由铜

损引起,近似与电网电流的平方成正比。
5)边界损失。 考虑到数据驱动方法存在预测值越

界、样本维度上不平滑和预测分布与真实分布不一致的
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情况,构建了一种边界损失函数。 PINN 中的边界损失项

(如式( 13) 所示) 以软约束形式嵌入损失函数施加

惩罚[29] 。
bdry = δ·( ADC + SP + DDC) (13)

其中, δ 为调整系数,文中将其设定 δ 为 0. 1。 ADC、
SP 和 DDC 分别为可行域约束、平滑度惩罚和概率密度

约束。
(1) 可行域约束。 当预测值落在界内即 ypred ∈

[ymin,ymax ] 时, 损失为 0,当预测值越界时做出惩罚,定
义为:

ADC = 1
N ∑

N

i = 1
[max(0,ymin - ŷi) + max(0,ŷi - ymax )]

(14)
其中, ŷi 表示模型第 i 个的预测输出,N 是一个 batch

内的采样点数, ymin 和 ymax 表示由历史 SCADA 数据统计

得到的全局最小边界和全局最大边界, max(0,·) 表示

ReLU 函数,保证预测结果符合机组实际运行范围。
(2)平滑度惩罚。 此项用于抑制预测序列在相邻时

间步之间出现非物理的剧烈震荡[30] ,对时间连续性约

束,即:

SP = 1
N - 1∑

N-1

t = 1
( ŷi +1 - ŷi)

2 (15)

其中, ŷi 和 ŷi +1 为模型第 i 和第 i + 1 个预测值。
(3)概率密度约束。 参考把分布差异作为物理约束

的思想[31] ,采用核密度估计 ( kernel
 

density
 

estimation,
 

KDE)获取的两两节点之间的密度信息,用于约束模型预

测结果在统计意义上与真实运行状态上的分布的一

致,即:

DDC = 1
M∑

M

i = 1
􀭴y i -

1
N ∑

N

j = 1
􀭴z j( )

2

(16)

其中, z = { zi}
N
i = 1 代表由历史数据估计得到的运行边

界概率密度分布样本,􀭴y t 代表归一化后的预测输出,􀭴zi 代
表归一化后的边界分布样本,M 为模型预测的样本数,N
为用于构建历史边界分布的样本数。
2. 3　 数据数量级处理

　 　 考虑到式(6)涉及多种物理量的损失,为统一量纲,
处理流程包括物理量的反归一化预处理以及损失计算中

的归一化操作。
1)物理量的反归一化预处理。 考虑到不同 SCADA

变量在量纲与数值尺度上存在显著差异,前向传播模型

的输入与输出均为归一化后的数据。 因此,在计算物理

损失项时,需将模型预测结果反归一化(如式(17)所示)
至实际物理量空间,以保证物理约束的有效性。

x = x·(xmax - xmin) + xmin (17)
其中, xmax 和 xmin 为训练数据集X的中节点特征的最

大值和最小值。

2)损失计算中的归一化操作。 若将真实尺度的物理

损失项直接参与反向传播,将导致梯度更新不平衡,影响

训练稳定性。 为了避免不同物理量纲对总损失的影响,
需平衡多项损失,让其在相近数量级内参与模型训练。
损失计算中的归一化公式为:

phys(norm)
i =

phys
i

EMA( t)
i + ε

(18)

其中, phys(norm)
i 是归一化后的单项物理损失项,通过

指数移动平均( exponential
 

moving
 

average,EMA)方法[32]

对各损失项的统计量进行平滑更新。 在训练过程中,该
方法实现了不同物理损失项在数值尺度上的统一,使梯

度计算更加稳定,并保持各损失项的物理意义。 EMA( t)
i

为采用 EMA 方法后 t 时刻的指数移动平均。 EMA 对历

史损失施加指数衰减权重,实现时序信号的平滑处理,可
有效抑制噪声波动并稳定刻画动态变化趋势,可视为一

种动态归一化策略,如式(19)所示。
EMA( t)

i = βEMA( t -1)
i + (1 - β) scale( t) (19)

其中, phys
i ( t) 是第 t 次迭代计算的原始物理损失,

EMA( t -1)
i 第 t - 1 时刻迭代的指数移动平均,β 为平滑系

数。 scale( t) 是指变换后的残差。 如式(20) 所示。

scale =
log(1 + raw ), raw ∈ {pwr,tq,volt}

raw , raw ∈ {temp,bdry}{
(20)

其中, raw 为原始残差, scale 为尺度处理的残差。 鉴

于功率、力矩及电压在复杂工况下具有非平稳突变特征,
其对应的物理损失项易产生幅值较大的异常波动对梯度

更新造成干扰,故本研究对此 3 项损失采用对数变换,以
压缩数值范围并提高梯度更新的稳定性。 温度与边界损

失变化较为平滑,故采用绝对值形式以保持约束关系的

线性特征,从而提高训练稳定性。

3　 基于物理信息图神经网络的风电机组状
态监测方法

　 　 对于风电机组的状态监测,单独使用 PINN 建模在

对刻画变量间耦合关系方面仍面临一些挑战。 GNN 能

够通过消息传递机制,有助于提升模型对复杂系统运行

状态的表达能力。 在此基础上,引入物理约束,将关键物

理规律融入模型训练,对模型参数更新进行辅助优化。
PIGNN 为复杂系统状态监测提供了预测精度较高且稳定

的建模方法。
正常行为建模(normal

 

behavior
 

modeling,NBM)由于

无需额外传感器配置且不依赖故障样本,被认为是一种

成本较低、具有工程应用潜力的风电机组故障检测手

段[14] 。 风电机组数据故障样本少,健康数据占据大多

数,状态监测具有较高复杂性,适合使用 NBM 方法刻画
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风电机组在健康状态下的运行模型。 基于 PIGNN 的风

电机组正常行为建模方法如图 4 所示,将预处理后的正

常风电机组 SCADA 数据依据先验知识构图形成图数据

输入到 PIGNN 模型中,计算模型预测残差的同时考虑物

理规律的约束,通过反向传播更新模型参数,得到机组正

常行为模型。

图 4　 基于 PIGNN 的风电机组正常行为建模方法

Fig. 4　 PIGNN-based
 

normal
 

behavior
 

modeling
 

of
 

wind
 

turbine

　 　 构建 NBM 的流程为:
1)对历史健康机组的 SCADA 数据进行预处理与归

一化。 预处理包括去除缺失值、零功率等异常点。 归一

化是指采用最大最小归一化,保证尺度统一,以保证多变

量输入在数值上的稳定性与可靠性;
2)依据风电机组能量传递路径及部件耦合关系,构

建表征关键运行特征之间物理关联的图结构。 其中,节
点对应关键运行特征,边刻画功率传递、力矩耦合及控制

关系等物理相关性,为图神经网络建模引入风电机组先

验结构知识;
3)在前向传播建模中,构建以 PIGNN 为核心的预测

模型。 模型采用 GAT 刻画关键运行特征间的空间依赖

关系,并结合 GRU 对 SCADA 时序数据进行建模,输出归

一化空间中各节点的预测结果;
4)通过计算模型预测值与观测值的残差构建总损

失,总损失由数据拟合损失与物理约束损失组成,并通过

反向传播优化模型参数。 物理约束损失涵盖功率、力矩、
电压、温度及边界等关键物理量,模型输出首先反归一化

至物理单位空间后逐项计算各损失,并进行平滑处理以

提高训练稳定性。
基于离线训练好的 PIGNN 模型,可对实时 SCADA

数据进行在线状态评估。 在线监测阶段沿用离线训练阶

段相一致的数据预处理与图构建流程,但不进行物理损

失计算与参数更新。 通过计算模型预测结果与实际观测

值之间的偏差构造残差序列,并利用离线数据残差的统

计特征确认阈值,用于判定机组运行状态,从而实现对风

电机组状态监测。

4　 风电机组案例分析与讨论

　 　 本研究利用两台双馈式风电机组的实际 SCADA 数

据对所提方法进行验证。 案例 1 采用机组#1 的数据,其
中包含故障记录;案例 2 采用一台健康运行的机组(机

组#2)数据。 机组信息如表 2 所示。

表 2　 风电机组信息表

Table
 

2　 Information
 

of
 

wind
 

turbines

机组信息 机组#1 机组#2

额定功率 1. 5
 

MW 1. 5
 

MW

地理位置 西南地区 华北地区

采样周期 5
 

min 5
 

min

训练样本 59
 

072 13
 

312

时间区间 2016. 01 至 2017. 02 2017. 06 至 2018. 06

故障记录 有 -

故障部位 发电机 -

故障时间 2017 年 2 月 5 日 -

4. 1　 案例 1-故障机组分析

　 　 采用该风电机组在 2016 年 1 月 1 日到 2017 年 2 月

5 日的 SCADA 数据进行分析,数据采样间隔为 5 min。 根

据运维日志,该机组在 2017 年 2 月 5 日 11:20:00 报警。
首先,对原始数据进行预处理,将清洗后在 2016 年 1 月

1 日至 2016 年 12 月 31 日期间的数据作为正常数据集,
并把正常数据集按照 7 ∶ 3划分为训练集和验证集;2017
年 1 月 1 日至 2017 年 2 月 5 日期间的数据作为测试集。
然后,选择表 1 中的节点特征构建图结构(如图 2 所示),
通过设置滑动窗口对各节点下一时刻状态进行预测,其
中正常数据集总计有 59

 

072 个样本,测试集有 7
 

936 个

样本。 模型参数通过 AdamW 算法进行迭代更新。
在模型训练过程中需对相关参数进行设置,其具体

取值见表 3。 模型由两层 GAT、一层 GRU 及线性输出层
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组成。 模型采用双通道 GAT 结构,双通道 GAT 是一种并

行多分支的图注意力结构,每个通道拥有独立的参数,通
过不同的注意力映射分别捕捉节点间的多样化关联特

征,有助于提高模型对特征关系的表达能力。

表 3　 风电机组 PIGNN 状态监测模型超参数设置

Table
 

3　 The
 

hyperparameter
 

settings
 

of
 

PIGNN-based
 

condition
 

monitoring
 

model
 

for
 

wind
 

turbine

模块 参数项 数值设定

GAT(第 1 层)

GAT(第 2 层)

GRU

线性输出

训练设置

隐藏层数 32

注意力头数 16(通道 1) / 32(通道 2)

隐藏层数 64

注意力头数 8(通道 1) / 16(通道 2)

隐藏层数 64

层 1 维度 32

层 2 维度 16

训练次数 500

学习率 0. 001

　 　 在第 1 层 GAT 中,隐藏特征维度设置为 32,注意力

头数分别为 16 和 32;在第 2 层 GAT 中,隐藏特征维度设

置为 64,注意力头数分别为 8 和 16。 较高的隐藏特征维

度能够为节点表示提供更大的特征表达空间,从而有助

于刻画复杂变量关系,通过不同数量注意力头的组合,使
模型能够获得更加丰富的节点特征表示。 GRU 的隐藏

层数为 64,表示每个时间步的输出特征维度为 64。 初始

学习率设置为 0. 001,当验证损失在连续 30 轮训练中未

出现下降时,将学习率按 0. 7 的比例衰减。
在本研究中,监测目标选取为有功功率。 因为有功

功率作为风电机组能量转换过程的最终输出,能够综合

反映气动、机械及电气子系统的耦合响应,因此在系统异

常时能够较为敏感地表征各子系统运行状态的偏离。 此

外,模型训练阶段构造的物理约束损失函数亦与功率密

切相关。 因此,将有功功率残差作为主要监测指标,可兼

顾监测有效性与工程可实现性[33] 。 在分析有功功率残

差时,通过训练集确定阈值,将测试集中连续 3 次超过阈

值的样本认定为异常样本。
在模型结构、训练参数和监测目标确定的基础上,为

分析物理约束权重对模型性能的影响,设计了不同物理

项权重的对比实验,结果如表 4 所示。
其中报警率定义为超过设定阈值的样本数占测试集

总样本数的比例。 在故障数据集上,较高的报警率通常

表明模型具有更强的异常识别能力。 RMSE 衡量模型预

测值与真实值之间的平均偏差大小,反映预测误差的绝

对量级,数值越小表示拟合效果越好。 当物理项权重

　 　 　 　 表 4　 PIGNN 模型损失权重设置对比

Table
 

4　 Comparisons
 

of
 

loss
 

weight
 

settings
 

in
 

PIGNN

物理项权重 RMSE 报警率 / % 报警时间

0. 01 0. 097
 

8 0. 11 2017-02-01

0. 02 0. 101
 

1 0. 83 2017-01-31

0. 03 0. 103
 

4 1. 45 2017-01-28

0. 04 0. 129
 

1 0. 04 2017-01-30

0. 05 0. 106
 

2 5. 46 2017-01-27

0. 06 0. 134
 

4 0. 15 2017-01-30

为 0. 05 时,RMSE 数值相对较小为 0. 106 2、报警率相对

较高为 5. 46% 和报警时间相对较早为 2017-01-27。 此

外,随着物理项权重增加至 0. 06,反而导致报警率下降,
说明过强的物理约束会造成模型过拟合。 综合考虑拟合

精度与预警效果,物理项权重设定为 0. 05 时,能够在保

证 RMSE 合理的同时最大化异常检测能力,实现数据拟

合与故障预警的平衡。
为探讨各物理约束在模型训练中的作用,本文进行

了消融实验,分析不同约束对模型性能的影响。 具体设

置包括:1)功率约束项 pwr ;2) 力矩约束项 tq;3) 电压约

束项 volt ;4) 温度约束项 temp;5) 边界约束项 bdry ;6) 数据

拟合 项 ( fit )。 实 验 引 入 决 定 系 数 ( coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)表示模型的拟合精度,其数值越接近 1
表明模型对数据的拟合能力越强。 组合上述损失项并记

录各组合下的 RMSE、R2、报警率及报警时间,实验结果

如表 5 所示。

表 5　 PIGNN 模型损失函数物理项消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

study
 

of
 

physical
 

losses
 

in
 

PIGNN

损失函数 RMSE R2 报警率 / % 报警时间

1+6 0. 094
 

8 0. 926
 

3 3. 30 2017-01-27
 

1+2+6 0. 097
 

9 0. 921
 

3 0. 88 2017-01-31
 

1+2+3+6 0. 098
 

7 0. 920
 

1 4. 10 2017-01-28
 

1+2+3+4+6 0. 111
 

9 0. 897
 

3 0. 98 2017-01-30
 

1+2+3+4+5+6 0. 106
 

2 0. 907
 

4 5. 46 2017-01-27
 

　 　 使用关键损失项(1+6)可获得较低的 RMSE 和较高

R2;逐步加入其他损失项 2) ~ 5)后的实验组在预测精度

和报警性能表现上存在差异,最后一个实验组(1+2+3+
4+5+6)在 RMSE 和 R2 上略低于部分子组合,但在报警

率与报警时间方面表现更优,报警率仅为 5. 46% ,可显著

增强预警效果。 综上,本研究选取包含所有 6 项损失的

组合,以在保持预测精度的同时实现报警的高可靠性和

及时性,该组合能充分发挥各物理约束的互补作用,使模

型在复杂工况下稳健识别异常运行状态。
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基于上述分析,在物理项消融分析的基础上,固定物

理项权重为 0. 05,进一步对完整的传播模型进行性能对

比实验,综合评估 RMSE、R2、报警率及报警时间,以验证

选定损失函数组合的有效性。 随后,基于确定的正常行

为模型结构,分析有功功率残差,模型结果如表 6 所示。

表 6　 PIGNN 正常行为模型对比试验

Table
 

6　 NBM
 

comparisons
 

of
 

PIGNN
 

模型 RMSE R2 报警率 / % 报警时间

GAT+TCN 0. 105
 

3 0. 909
 

0 0. 23 2017-01-30
 

GAT+Transformer 0. 102
 

6 0. 913
 

6 0. 37 2017-01-30
 

双通道 GAT 0. 113
 

9 0. 893
 

5 0. 53 2017-01-30
 

单通道 GAT 0. 143
 

2 0. 831
 

8 0. 01 2017-02-01
 

PIGNN 0. 106
 

2 0. 907
 

4 5. 46 2017-01-27
 

　 　 可以看出,单通道 GAT 模型报警时间最晚、报警率

低,且 RMSE 较高、R2 较低,表明预测精度有限;双通道

GAT 模型相比于单通道在各项指标上表现均有,但整体

预测性能仍受限制。 GAT+TCN 模型和 GAT+Transformer
模型都引入了处理时间序列的模块,RMSE 和 R2 均高于

单 / 双通道 GAT,说明预测精度较高,但报警率较低,说明

其在识别机组故障时的灵敏度有限。 相比之下,PIGNN
在保持较高预测精度( RMSE = 0. 106 2,R2 = 0. 907 4) 的

同时,报警率显著提高(5. 46% ),体现了其在早期预警与

异常识别方面的优势,即模型不仅能准确拟合观测数据,
还能更有效地捕捉潜在异常行为。

基于上述结果,进一步分析 PIGNN 模型在状态监测

中的表现,如图 5 所示,其中模型在测试集上的有功功率

残差如图 5 ( b) 所示。 报警时间为 2017 年 1 月 27 日

22:45,且超出阈值比较明显。 结果表明,在引入 PINN
物理约束后,有功功率预测残差在物理尺度下出现明显

增大,部分时刻的数据点超出基于训练残差分布设定的

阈值线。 与图 5(a)中仅基于 MSE 损失函数的模型预测

残差相比,PIGNN 模型的预测残差显示出引入物理约束

后模型的明显改善。

图 5　 案例 1 风电机组状态监测结果
Fig. 5　 Wind

 

turbine
 

condition
 

monitoring
 

results
 

at
 

case
 

1

残差超出阈值的现象较为明显,存在两方面因素:
1)有功功率作为多物理过程耦合后的综合量,对物

理建模误差和参数不确定性高度敏感;
2)模型损失函数输出的不是归一化损失,而基于真

实物理量下处理后的残差,详细分析见前文 2. 3 节。
在此背景下,PIGNN 模型在数据拟合与物理一致性

之间进行折中优化,使得部分原本被模型捕捉到的物理

差异性在预测残差中被放大。
进一步分析各物理约束损失项的收敛情况,图 6 给

出了不同物理项的残差变化,其中图 6( a)展示了案例 1
各损失项变化的详细结果。

图 6　 不同物理项的残差变化
Fig. 6　 Variations

 

of
 

different
 

physical
 

residuals
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可以看出,在训练 500 轮后各物理损失已逐渐下降
并趋于稳定,表明模型能够较快学习到相关的物理关系。
其中,功率平衡损失在前期表现出一定的振荡收敛特性,
这是由于该损失项通过气动功率模型建立风速、转速与
桨距角之间的非线性耦合关系,对输入变化较为敏感所
致;相比之下,力矩平衡、电压平衡及边界约束损失收敛
较快且波动较小,主要由于相关物理量在 SCADA 数据中
变化范围有限并受到控制系统约束,使模型在训练初期
即可较好满足约束条件。 温度动态损失则表现为逐步收
敛的趋势,这与温度变化具有时间累积特性有关。 随着
训练轮数增加,各物理损失项逐步收敛。
4. 2　 案例 2-健康机组分析

　 　 本案例选取东北地区一台健康机组的运行数据,该
机组在 2017 年 6 月至 2018 年 6 月期间保持正常运行,
详细数据见表 2。 对该机组的数据采用与案例 1 相同的
方法进行状态监测与分析。 由于数据缺失问题,选取
2017 年 6 月至 2017 年 8 月时间段的数据为正常数据集,
选取 2018 年 5 月至 2018 年 6 月时间段的数据为测试
集。 通过设置滑动窗口对时间序列数据进行样本构造,
其中正常数据集总计有

 

13
 

312
 

个样本,测试集有
 

2
 

496
个样本。 模型参数采用 AdamW 算法进行迭代更新。 模
型结构的超参数设置与案例 1 相同,见表 3,以验证模型
在不同机组上的适用性与稳定性。

首先,对数据进行了预处理,包括缺失值删除、异常值剔
除及限功率数据处理,以确保输入特征的有效性和一致性。
为便于对比,本次实验选取同样的 16 个节点特征(见表 1)。

在此基础上,分别使用基于 MSE 损失的正常行为模
型和基于物理损失的 PIGNN 模型对机组数据进行训练,
在测试集中监测有功功率残差,结果如图 7 所示。

图 7　 案例 2 风电机组状态监测结果
Fig. 7　 Wind

 

turbine
 

condition
 

monitoring
 

results
 

at
 

case
 

2

通过对比两类模型的残差分布发现, PIGNN 在案

例 2 中对于有功功率的拟合精度相对较高,阈值判定下

的误报次数较少,残差稳定,显示其在新工况下保持较稳

定预测的能力,并且有力地说明了 PIGNN 模型在监测异

常机组时对故障的敏感性和监测健康机组的稳定性。
健康案例中,各物理损失项整体收敛较为平稳,详细

结果如图 6(b)所示。 各项损失在训练后期均稳定在相

近水平附近,其中功率与力矩损失在 100 轮后趋于稳定,
而电压与边界损失自训练初期即保持稳定变化趋势,温
度损失整体随着训练逐渐收敛,表明热动态关系能够较

好描述健康机组温度变化特征。
总体来看,不同机组的物理损失项均能够逐步收敛

并保持稳定,但其收敛过程及波动特性存在一定差异,这
在一定程度上反映了不同运行状态下机组物理特性的变

化。 结果表明,引入物理约束的 PIGNN 模型能够在保持

稳定训练过程的同时,对机组运行状态变化表现出一定

敏感性。 综合残差变化与报警结果分析可知,所建立的

PIGNN 模型在风电机组状态监测与早期预警方面具有较

好的应用效果。

5　 结　 　 论

　 　 针对风电机组状态监测中 SCADA 数据物理信息不

完整、机组部件强耦合以及多物理过程难以有效建模等

问题,本研究提出了一种 PIGNN 方法。 该方法通过图结

构刻画关键运行变量及其耦合关系,并将功率平衡、力矩

平衡、电压约束、温度动态边界限制等物理演化规律以软

约束的形式引入模型训练,实现了物理先验与数据驱动

建模的有效融合。 为解决数据拟合损失与物理约束损失

在数量级上的差异,本研究进一步采用基于指数加权移

动平均的自适应归一化策略,使各损失项在训练过程中

统一至相近的数值范围,从而提升模型的收敛速度与训

练稳定性。 通过对两台风电机组的案例分析表明,
PIGNN 不仅对有功功率预测效果较好,而且在训练过程

中通过物理约束引导模型学习关键物理量之间的关联关

系,提高了早期故障预警能力。 结果显示,即使在物理模

型不完整或部分变量不可观测的情况下,引入物理约束

仍能够提高风电机组状态监测的可靠性,并提高模型在

实际运行中的适用性。 基于本研究,可进一步将物理规

律融入模型结构,实现网络架构与物理信息的深度结合;
同时,损失函数的构建也可探索其他创新方法,以增强模

型对物理约束的表达能力。
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