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ABSTRACT: With the great expansion of wind power after 

market, operation and maintenance (O&M) of wind turbines 

has been a big concern in wind industry. Comparing with O&M 

in the traditional power generation, motor and aviation 

industries, there are some special problems of the O&M of 

wind turbines (WTs) which are introduced by limits of low 

profit, impacts of stochastic factors, large number of WTs and 

etc. In this paper, firstly, the uncertainties affecting the O&M of 

WTs and their modelling methods were summarized. Secondly, 

the classifications, modelling methods and decision-making 

strategies of WT maintenance were described and analyzed. 

Finally, some difficulties and problems of the O&M of WTs 

were described and a decision-making framework both 

considering the life-cycle O&M optimization and short-term 

random factors was proposed in this paper. 
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摘要：随着风电行业逐渐步入风电后市场时期，风电机组运

维逐渐成为风电行业关注的主要问题之一。相比常规能源、

传统汽车、航空等行业，风电机组运维存在由低行业利润限

制、随机因素影响以及庞大维修基数等因素带来的特殊问

题。首先对影响风电机组状态维护的不确定因素及其常用的

模型与建模方法进行梳理；然后，从维护决策量化分析的角

度，对风电机组常用的维护分类及建模方法、维护决策模型

及决策方法等进行归纳；最后，对风电机组维护决策中仍存

在的主要问题和难点进行总结，并提出一种兼顾全寿命周期

长期运维优化与考虑短期随机因素影响的风电机组运维决

策研究思路与框架。 
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0  引言 

近十年来，风电技术发展迅速，风电已经成为

许多国家和地区电网的主要电源形式之一。风电装

机容量的爆发式增长使得短短十余年间数以万计

的风电机组伫立在野外，频繁地遭受大风、雷击等

恶劣环境的影响和冲击，机组的运行与维护(运维)

需求十分突出。据统计，风电机组的运维成本约占

其全寿命周期度电成本的 53%
[1]。与此同时，随着

技术日益成熟和市场日趋饱和，风电行业出现了激

烈的价格竞争和发电量竞争，风电机组厂家在机组

设计、运维等方面不断追求低成本和高收益目标。

风电机组运维已成为当前风电行业发展的一个热

点问题。 

与常规能源机组运维不同，风电机组由于单机

容量较小，机组运维通常无需考虑其对电网运行中

的电力电量平衡、安全稳定[2-3]等方面的影响，主要

以实现风电场经济效益最大为目标。但是，风电机

组运维具有许多独特的问题，使得传统的维护策略

与方法难以完全满足其需求。首先，由于激烈的价

格竞争而广泛采用的各种降本设计，使得风电机组

的运维转变为一个需要考虑机组实时状态变化的

动态优化问题。据 NREL统计数据[4]，2008 年以来，

风电机组的单位容量成交价格几乎以每年

100USD/kW 的速度逐年下降，这迫使新一代的风

电机组逐渐采用更经济实用的设计方法与技术。如

配合激光雷达实时风速检测的桨距角控制，最大能

够降低叶片及机组 30%的载荷[5]；多级行星传动结

构较传统齿轮箱设计更紧凑、更轻，相同传动功率 
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需求条件下约可降低 20%的重量[6]。此外，还有柔

性塔架、纤维增强聚合物复合材料的叶片材料技术

等[7-8]。概括来说，商业化风电机组在降本设计上主

要表现出以下 2 个明显的倾向：1）单机容量与叶

片长度逐渐增加；2）部件轻型化设计。更轻的部

件，有益于减小运行时机组结构与部件受到的载荷

与冲击。但是，这些大型化、轻型化的设计：1）不

仅减小了大型关键部件的安全裕量，而且对机组的

载荷计算和运行状态监测提出了更高的要求；2）要

求风电机组结构在运行中需具备一定的动态适应

性，能够通过相应的控制应对如湍流等短时有害载

荷的冲击。 

其次，恶劣环境条件对风电机组运行和维护均

有不同程度的影响。与传统的汽车、农机、航空等

行业中大部分部件运行在近似静载荷环境、或间歇

性随机载荷环境不同，风电机组在寿命周期之内基

本受到长期不间断随机载荷作用的影响[9]。这一方

面使得来自传统行业的相同部件运维的相关经验

与数据不能完全照搬应用于风电机组运维之中；另

一方面，复杂多变的环境条件也为风电机组状态预

测带来了更大的阻碍。此外，对于海上风电机组来

说，由于安全性的问题，海洋天气还进一步限制了

海上维护的操作窗口期，提高了海上运维的限制与

难度[10]。 

此外，庞大的维护基数与就地维护需求的限

制。风电机组由于其整体不可移动，使得大部分维

护工作必须在野外就地进行。而高耸的风电机组维

护又需要专门的维护工具与专业的运维人员才能

开展。因此，对于风电机组厂家或风电场业主来说，

在维护资源有限、风电平价上网等多项限制条件

下，面对其所拥有的数量众多的风电机组时，只有

充分利用每一项维护资源、每一次的现场维护机

会，才能更好地实现风电机组与风电场维护降本。 

基 于 状 态 信 息 的 维 护 (condition based 

maintenance，CBM)是指基于对设备/部件状态的实

时监测，通过状态评估、剩余寿命估计、故障预测

等技术，在设备表现出一定的状态/性能劣化或故障

预期时采取相应维护措施的一种预防性维护。因

此，相对于定期维护，状态维护被认为是一种按

“需”而进行的主动预防性维护，有助于识别和纠

正故障早期阶段的问题，减少失效故障，从而显著

提高设备可用率、降低维护成本。这是一项集数据

采集、数据分析、健康诊断及维护策略优化于一体

的技术与方法。CBM 被认为是目前最适用于风电

机组的一种运维方式。 

国内外对风电机组运维领域的相关研究和实

践已经取得了一些阶段性成果。本文将以风电机组

维护决策为研究对象，对国内外风电机组状态维护

的相关研究成果进行梳理与归纳。首先，分析影响

风电机组运维决策中的不确定性因素，并归纳总结

了相关的模型和建模方法；然后，根据机组的状态

劣化程度与运维需求，介绍风电机组的维护方式及

维护决策的相关模型与决策方法。最后，对风电机

组维护决策中仍存在的主要问题和难点进行总结，

并提出一种兼顾全寿命周期长期运维优化与考虑

短期随机因素影响的风电机组运维决策研究思路

与框架。 

1  状态维护决策中的不确定性因素及其建

模方法 

风电机组的维护方式，目前主要包含预防性维

护与事后修复两种，而预防性维护中又包含定期维

护与状态维护等[9]。从实际的执行结果来看，即使

是相对简易的机组部件检查、清理或润滑油补充之

类的定期维护，也难以避免由于受到天气、维护资

源等因素影响而与预期存在一定的差异[10]。而事后

修复与状态维护决策过程中受到的不确定性因素

影响的类型则更多、影响也更显著。 

1.1  风电机组(或部件)的状态劣化过程 

风电机组(或部件)状态劣化的程度是进行状态

维护决策的重要依据。因此，当从设备的状态数据

中提取出状态特征信息后，需要建立一种能够直观

地描述设备状态变化、并便于后续运维决策优化的

状态变化过程模型。目前常用的模型主要有连续性

模型与离散模型 2 种。 

连续性模型，通常将设备随时间的状态变化过

程描述为一个反映设备状态指标(如健康指数、可靠

率等)的时间曲线。一般来说，在没有维护的条件下，

该曲线随时间增加呈现出单调减(健康指数)或单调

增(劣化程度)的特性。如图 1 所示的经典 P-F 曲线，

展示了设备状态不断劣化直至失效的过程。。 

为了便于进一步的分析，许多研究对该过程进

行了更深入的研究，建立了更加具体的数学模型。

其中，基于概率分布的故障模型与随机状态模型在

可靠性评估、运维领域均有广泛的应用，在风电机

组运维中也有一定范围的应用情况[11-15]。表 1 罗列

了几种常用的连续性状态模型。 

连续性状态模型的参数可以通过经验获得，也 
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图 1  设备的 P-F 曲线 

Fig. 1  P-F curve 

表 1  常用的几种风电机组(或部件)连续性状态模型 

Tab. 1  Some classical continuous state models of WTs  

状态指标 数学模型 

故障率 F(t) 满足威布尔分布[15]：F(t)1e
(t/)

 

可靠度 R(t) 满足威布尔分布[11]：R(t)exp[(t/)

] 

劣化水平

X(t)
[13-14]

 

X(t)t 

：初始老化状态；：老化速率； 

：随机变量，满足正态分布 

初始状态：X00，对于 t>0， 

设备的状态劣化满足 Gamma概率密度分布： 
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可以通过大数据分析拟合计算得到。这类模型的优

势在于采用了常用的数学分布，具有良好的数学特

征，便于进行进一步的数学分析与优化建模。缺点

在于：1）实际运行数据与数学模型可能不完全吻

合，从而产生较大的误差；2）不能充分反应外部

实际环境因素的影响；3）不能反映个体生产工艺

或质量的影响；4）只能判断某个时刻或某个时间

段内，设备是否达到某个给定状态阈值的概率，不

能进行准确的状态判断；5）在细化的维护决策中，

可能造成大量的计算。 

离散状态模型，一般根据设备劣化程度、对维

护的需求、或对机组发电能力的影响等，将设备的

状态划分为数量有限的离散状态。文献[11]根据风

电机组的功率输出与停运情况，将机组状态划分为

17 种类型。由于该文献侧重于故障检测，因此，进

一步将风电机组的状态缩减为正常运行、故障、因

天气停运、和因维护停运 4 种。文献[16]根据故障

的可发展程度将风电机组的故障分为 A、B、C 3

类。其中，A类故障为导致停机的严重故障，对于

此类故障采用状态监测有利于进行故障早期识别，

状态监测效果最佳；B 类故障则影响风电机组的功

率输出能力；而 C 类故障则属于控制系统故障，一

般可采用远程控制恢复。文献[17]从维护的角度，

主要考虑设备状态达到不同劣化程度时对维护的

要求与成本的影响，将风电机组的状态划分为良好

(Good)、轻微劣化(minor degradation)、严重劣化

(advanced degradation) 、 重 大 劣 化 (major 

degradation)、以及失效(failure)5 种。文献[18]从尽

量避免风电机组处于非健康状态运行的角度，在机

组非健康状态预测的基础上进一步确定了几种机

组不可运行状态，从而避免风电机组由轻微故障发

展为严重故障。几种常见的状态分类方法与分类等

级如表 2 所示。 

表 2  运维中风机状态的几种常见分类方法与分类等级 

Tab. 2  Typical state classifications of WTs  

分类依据 状态等级 

是否可运行 2 状态：运行、停运 

停运的原因 
4 状态[11]：正常运行、故障、 

因天气停运、和因维护停运 

劣化程度不同 

5 状态[17]：良好、轻微劣化、 

严重劣化、重大劣化、失效 

M状态模型[19-20]：状态 1 为全新状态， 

状态M为失效状态，数值越高劣化程度越高 

离散状态模型的优势在于：1）有利于采用马

尔可夫链、Peri 网等离散状态建模方法对风电机组

状态变化或维护策略优化进行建模；2）明确的状

态分类，有利于简化维护决策、控制策略选择等。

离散状态的分类，尤其是更详细的状态分类虽然可

以更直观地反应设备的健康情况，但是，过于细致

的分类方法不仅增加了状态划分难度，而且实际应

用价值也有待进一步评估。目前关于风电机组状态

的分类并没有统一的定义与方法。 

1.2  失效故障 

风电机组的失效也表现出明显的不确定性。据

统计，风电机组故障中，99%的故障在其失效早期表

现出一定的故障特征，具有明显的故障演化过程[21]。

如大部分机械故障。但是，对于失效的临界点，不

同设备差异较大。而对于突发性故障，一般易发生

在随机性大扰动冲击的情况下，检测难度更大。 

失效故障的建模方法，根据故障的类型，大致

也可以分为两类。一是对于具有明显状态演化过程

的故障，如图 1 所示，可以基于设备自身的状态劣

化情况进行判断。针对此类故障，常用的方法是假

设部件的连续状态劣化过程为 X(t)，给定设备的状

态失效阈值，当设备状态达到该阈值时，则认为

设备失效。考虑到设备的劣化是一个随机过程，一
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般评估设备在某个时刻 t的失效概率 P，即， 

 { ( ) | (0) }P P X t X     (1) 

式中 X(0)为设备初始状态。简化分析方法通常默认

失效概率满足某种分布，如威布尔分布[15]。 

设备从当前时刻至第一次发生故障失效的时

间，也被定义为剩余寿命，因此式(1)也是常用的剩

余寿命评估方法。以经典的劣化过程为例，假设

X(t)tB(t)，其中 B(t)是布朗运动且满足 B(t)~ 

N(0，t)，和分别是漂移系数和扩散系数[22]。则设

备的剩余寿命满足逆高斯分布，对应的概率密度为 

 
2 2

| 3 2 2

( )
( | ) exp( )

2 2
T

t
f t

t t


  


 


 


 (2) 

大数据与人工智能方法，为进行风电机组部件

的状态分析、剩余寿命估计提供了一种新的思路。

文献[23]基于风电机组输出的电流信号与振动信

号，分析与推导了以信噪比为状态指示器的齿轮箱

的状态劣化过程，可提前 1500min 预测故障。文   

献[24]基于振动信号的频谱特性，采用改进粒子群

过滤算法，提取了以后验概率密度函数为状态指示

器的齿轮箱劣化过程分析，研究结果表明该方法能

提前 12 天预知故障等。文献[25]同样针对风电机组

齿轮箱的振动信号，采用神经网络算法以振动信号

的有效值为状态指示器，算例结果表明可提前约 26

天预知故障。文献[26]汇总和整理数据挖掘、深度

学习等方法在风电机组各部件的状态监测、故障检

测、剩余寿命估计等方面的应用情况。从上述相关

文献的结果上看，基于数据的方法能够在一个较长

的时间段内(数十天左右)较好地预测设备的故障，

能够为部件维护决策提供充足的时间。但是，风电

机组故障预测与剩余寿命评估的实际应用推广目

前还存在一定的问题。首先，由于文献研究中算例

相对较少，对算法预测的准确性与稳定性缺乏详细

的说明；其次，随机、未知的运行环境是否影响剩

余寿命预测也缺乏明确的、详细的说明；然后，设

备个体的产品质量差异也是实际工程中影响剩余

寿命的一个重要因素，相关研究中也缺乏分析与研

究。此外，基于数据的方法，需要大量的数据与数

据计算，并且对数据的全面性具有较高的要求。 

对于另一类的突发性故障来说，通常可以采用

随机冲击模型。这是一种从外部冲击造成设备失效

的角度进行建模的方法。冲击失效认为系统在运行

过程中，受到外部环境不同程度的扰动和冲击影   

响[27]。当叠加在设备上的冲击超过一定的幅值之

后，将直接造成设备失效，如图 2所示。为了更贴

合实际运行环境中外部冲击的影响，可以将冲击模

型定义为连续冲击与随机冲击的叠加。随机冲击或

者随机故障通常可以结合随机过程分析方法进行

研究，如蒙特卡洛随机模拟。 

tt1 t2 t3 t4 t5

失效阈值

极限冲击阈值

冲击

 
图 2  随机冲击模型 

Fig. 2  Model of Shock-based failure 

此外，基于解析方法的失效概率模型在风电机

组故障分析与维护中也有一定的应用。对于多机组

或多部件系统，通常在获得每个子系统的故障概率

之后，通过部件之间串并联关系、故障树获得整个

系统的故障概率[28-29]。失效模式与影响分析(FMEA)

也被应用于风电场及风电机组的维护管理之中，对

各部件失效的频率、失效原因及失效影响进行统计

与排序[30]。从运维的角度来说，FMEA 能够进一步

定量地了解失效的频率及其产生的影响。表 3汇总

了部分 FMEA 在风电机组运维中的应用。 

表 3   失效模式与影响分析在风电机组运维中的应用 

Tab. 3  Application of FMEA in O&M of WTs 

类别 分类结果 

故障率 

Level E(极低故障率：低于 0.001)、Level D(低故障率：

大于 0.001 小于 0.01)、Level C(偶然故障：大于 0.01

小于 0.1)、Level A(经常性故障：大于 0.1) 

故障影响的 

严重程度 

轻微故障(minor：需紧急维护但不影响发电)、微小故

障(marginal：发电性能降低)、严重故障(critical：丧失

发电能力)、灾难性故障(catastrophic：对风电机组的基

础与安装产生严重破坏) 

1.3  天气因素 

传统的电力系统可靠性分析中，通常根据天气

因素对设备故障与修复的影响，将天气划分为正常

天气和恶劣天气[31]。不同天气类型下，设备的故障

率和修复率独立分布。但是，对于风电机组来说，

其部件的故障与修复过程均受到多种天气因素的

影响，不同天气条件对一些故障的发生和修复过程

的影响表现为在一定时间范围内的累加效果，因

此，简单的 2 状态天气模型不能完全满足风电机组
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运维的需要。 

对于故障过程来说，风电机组在运行过程中，

持续不断地受到来自外部环境的各种随机因素的

作用与冲击，导致风电机组各部件的疲劳、腐蚀、

以及磨损等。例如疲劳是导致机械设备故障的主要

原因。文献[32-33]的研究表明，风电机组的疲劳主

要表现为风电机组捕获风能与发电过程中的疲劳

损伤，是一个主要受风速累积影响的过程，具体为： 

 0

rate life rep

( )d
( ) (1 )

(1 )

t

P
F t

P T C

 
 




 (3) 

式中：为湍流系数；F(t)和 P(t)分别为 t 时刻风电

机组的疲劳和有功出力，取决于风速大小；Tlife 为

风电机组运行寿命；Crep为维护补偿系数。 

对于海上风电机组来说，海洋盐雾腐蚀是风电

机组长期运行面临的一项重要挑战。环境腐蚀对风

机塔架的影响将随着运行年限增加而逐渐体现。例

如，考虑海洋环境下的风电机组塔筒腐蚀产生的裂

纹的厚度可以表示为一个巴黎-埃尔多安方程[34]，即 

 
d

( )
d

ma
C K

N
   (4) 

式中：a 为裂纹厚度；N 为压力循环周期数；K 为

压力强度系数范围；C与 m为材料系数。 

当疲劳、腐蚀或磨损产生裂纹厚度累积到一定

程度时，将导致风电机组运行性能降低，甚至导致

某些部件故障失效。 

风电机组的维护过程同样也受到天气因素的

影响，如机组维护通常安排在低风速时期开展。海

上风电机组维护更是显著地受到风速和浪高等天

气因素的限制。通常在维护过程中，天气对风电机

组维护的影响采用可及概率进行描述，即待维护风

机可到达或可维护的可能性。风电机组维护决策过

程中，可及性的建模与分析方法主要有以下几种： 

随机事件。考虑维护人员的值班制度与海上安

全约束，文献[35]以每 1 个工作日为单位，定义了

日可及率，认为对于给定的海上风电场来说，其日

可及情况是一个符合泊松过程的随机事件。泊松过

程的抵达率即为风电场的年均日可及率。 

可及指标。文献[36]分别针对预防性维护和事

后修复 2 种维护策略所需的天气情况，将一段时间

内不可及的天气条件分别定义为 WPM 和 WCM。当

WPM与 WCM较大时，则认为该时间段天气波动程度

较大，不适宜开展海上维护操作，可及率低；当其

数值较小时，则认为该时间段天气波动程度较小，

可视为静态天气，适应开展海上操作。文献[37] 则

定义了一个衡量每日可及概率的指标，该指标是一

个基于温度、露点仪、风速、气压及可见度等多项

指标综合计算的 0~1 之间的参数。该指标大于给定

阈值时，不可及；反之，则可及。 

风速的等级划分。对于短期的维护决策，文  

献[18]为了建立维护与停机损失的联系，根据风电

机组的功率曲线与维护的风速限制，将风速分为 3

个等级：等级 1 为小于切入风速区段，非常适于风

电机组维护；等级 2 为切入风速与切出风速之间的

风速区段，此风速区段既适宜发电，也适宜进行风

电机组维护；等级 3 为高于切出风速的区段，此风

速区段，既不适于发电也不适于维护。 

基于详细天气数据的日可及情况判断。详细的

天气数据不仅是进行准确停电损失计算的重要依

据，也可用于维护可及条件的判断。对于风电机组

维护研究，该方法多用于短期维护决策，在短期天

气预测的基础上，通过对给定时间段内风速(及浪高)

条件的满足与否判断风电场的可及情况[38-39]。常用

的短期天气预测主要有基于高斯与朗格朗日的浪

高模拟方法、ARMA 以及马尔可夫模型等。 

1.4  维护停机时间 

风电机组的维护停机时间通常也被认为是一

个随机变量。这主要是由于风电机组维护不仅受到

天气因素的影响，而且还与故障部件、故障类型、

维护措施、维护资源配置情况等因素相关，这些因

素可能不同程度地导致维护延迟或维护中断。该问

题在海上风电机组的维护优化中表现最为突出。文

献[35]分析了海上风电机组的维护过程，认为风电

机组故障维护停机可以主要划分为故障识别、维护

资源等待、及考虑天气因素限制的维护过程 3个相

互独立的部分。具体来说，维护资源对维护延迟的

影响主要可以分为 2 种类型：一种表现为等待固定

的时间，如备件的订货周期，船只的租赁时间；另

一类表现为维护资源不足时的排队等待时间，如多

机组维护条件下依次排队等待维护的情况。前者在

随机抽样仿真过程中，可以记录为停机时间的定额

增加；而后者可以采用马尔可夫过程进行描述，表

示特定状态之间转移概率的变化。 

对于天气因素引起的维护停机时间，考虑到一

个具体维护的实际操作时间大致是一个确定的数

值，其不确定主要表现为因天气因素导致的维护延

迟与维护中断。文献[13]定义了维护的不确定因子

εrep，认为维护停机时间 xreal与实际操作时间 xexp之
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间有如下关系： 

 real exp repx x   (5) 

文献[35]在考虑海上天气因素导致的维护中断

时，将维护任务按照值班制度中每日工作时长进行

拆分，表示为最小所需工作日与最后一个工作日停

机时间 2 个部分，然后，在可及工作日为一个满足

泊松过程的随机事件的基础上，求取维护的平均停

机时间。 

2  维护的分类与决策 

2.1  维护的分类与修复结果 

对于风电机组来说，针对不同的维护对象、劣

化程度、故障类型、以及预期达到的不同效果，其

维护的内容、所需的维护资源、以及所花费的成本

存在显著的差异。因此，风电机组的状态维护同时

也应该是一种“按量维护”。为了能够在风电机组

的维护过程中，根据状态的“需”，确定相应维护

的“量”，有必要对风电机组的维护进行更详细的

分类。一些文献围绕风电机组(或部件)不同的维护

需要，从不同角度进行了分类[40-42]。常用的几种分

类方法如表 3 所示。 

从表 3 可以看出，不同等级的维护方式，除了

所需的维护资源、维护工具不同之外，最重要的  

还体现在维护成本与维护后设备的状态恢复结果

不同。 

表 3  风电机组的维护分类 

Tab. 3  Classifications of the maintenance of WTs 

分类规则 维护分类 

是否失效 2 种维护类型：预防性维护与事后修复 

故障 

严重程度 

4 种维护类型：更换(Major replacement)、重大维护(Major 

repair)、小维护(Minor repair)、检查(inspection) 

状态 

恢复情况 

3 种维护类型：小修Minor maintenance、不完全维护

imperfect maintenance、完全维护 perfect maintenance 

维护工具 

5 种维护类型：重型部件，需外置起重设备； 

重型部件，需外置/内置起重设备(>800~1000kg)； 

小型部件，需内置起重设备(<800~1000kg)； 

机舱内小部件维护；机舱外小部件维护 

在维护结果方面，通常认为，事后修复或更换

是一种“完全维护”，维护后设备状态“恢复如新”。

而其他的维护方式，则属于不完全维护，即维护后

设备的状态将介于维护之前的状态与“恢复如新”

之间。文献[42]总结和概括了几种常用的不完全维

护结果评价模型，主要有： 

(p, q)模型。维护之后，部件有 p 的概率恢复如

新，有 q1p 的概率仍然保持维护之前的状态。 

(p(t), q(t))模型。与上述模型相似，只是(p, q)

模型中的概率值为常数，这里的概率数值则为与设

备寿命或状态等因素相关的变量。 

改进系数模型。维护后，部件的故障率将得   

到一定程度的改善，改善的程度可用改善因子表

示，即： 

 1i i ib    (6) 

式中：i与i1分别为第 i次维护前后部件的故障率；

bi为改善因子。 

役龄回退模型。假设上一次维护之后，设备的

役龄为 Vn1，则第 n 次维护之后，部件的虚拟役   

龄为 

 1n nV qV   (7) 

式中 q 为役龄回退因子。 

马尔可夫模型。根据机组的劣化程度，可以将

风电机组的劣化状态划分为 M 个等级，其中，状态

1 为全新，状态 M 为故障失效前最劣状态。故障被

分为 L种类型。劣化状态之间只能从低等级发展为

高等级，而任意一种劣化状态均可能发展为 L个故

障类型中的任意一种[20]。维护后的状态变化，则被

描述为更高等级的劣化状态、或故障状态向低等级

劣化状态的转移过程，如图 3 所示。文献[19]在此

基础上，更进一步考虑当前风电机组系统中的 CMS

水平，基于风电机组(或部件)只有部分状态是可观

测的前提，建立了反应机组状态变化的隐形马尔可

夫过程。 

状态

1

状态

2

状态

M
...

故障

1

故障

2
... 故障

L

劣化过程 故障失效不完全维护 完全维护 

图 3  状态转移图 

Fig. 3  Transitions between different states 

为了表述不同维护结果与成本之间的相关性，

文献[43]构建了一个维护结果与维护成本之间的线

性模型： 

 

2
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0,                 0

q c c q
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 (8) 

式中：cpv为更换成本变量；cpf为维护固定成本；q

为维护系数。 
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2.2  维护决策研究框架 

风电场中的风电机组维护是一个典型的动态

环境条件下的多机组多部件系统的维护决策问题，

其目标是追求以最低的维护成本获取最大的发电

收益。详细地说，这是一个涵盖 20年的寿命周期、

数量众多的风电机组、以及结构、功能与特性各异

的多种部件系统，在不同外部环境、内部质量等多

种不确定因素影响下的决策优化问题。这是一个既

需要从长时间尺度评估收益，又需要充分考虑短期

维护中不可预期的突发事件对维护可行性影响的

实际工程问题。 

风电机组的长期维护决策通常是对未来 5~20

年的维护相关问题进行研究，是基于未来很长时间

内对风资源的预测、设备状态演化过程的预期而开

展的。以大部件预防性维护为例，风电机组大部件

故障由于维护需要借助大型交通工具及起重设备，

维护困难且成本高昂，而且这些部件的故障很可能

会对其他结构相关的部件产生较大的恶劣的影响

与冲击，是风电机组长期维护决策研究中的一个重

要问题。预防性更换被认为是解决此该问题的一种

重要方式。尤其是海上风电机组维护中，在短期可

预期的时间段内将有较长时段的高不可及天气(如

北海的海冰天气等)，合理的大部件预防性更换表现

出明显的经济性优势。但是，当部件剩余寿命估计

准确性不高时，预防性更换的损失和收益难以准确

评估，这给维护决策造成了较大的困难。一些文献

尝试为一个部件的维护设置多个维护阈值，认为只

有达到最高的维护阈值(对应严重的状态劣化或最

大的使用寿命)方被确认为必须更换[36,44-45]。可见，

风电机组的长期维护决策比较适用于具有普遍适

用性的运维规则与理论的研究。如一定规模风电

场、一定水平可靠性条件下的维护资源配置方法、

大部件预防性维护阈值或范围、以及机会维护的必

要性分析等。 

同时也可以看出，长期维护决策是基于长期预

测的结果开展的，通常采用平均分布或平均值作为

计算基准，无法充分反映风速、设备劣化等不确定

因素瞬时状态变化的影响。长期维护决策，在具体

某一个时间段内应用时则需要配合短期维护决策

(通常以天为维护时间单位，确定一周或几周之内的

维护内容)进行适当调整。在短期维护决策中，通常

可以认为天气(或风速)的短期预测精度能够满足运

维计划的评估需要，并且短期之中维护资源配置情

况基本清晰、变化不大，即短期维护决策被简化为

一个外部环境及维护资源大致确定条件下的维护

决策问题。文献[14,46]通过短期天气预测安排风电

机组短期内的维护任务。文献[47]建立了一个以给

定时间内风电场每日每台风电机组的各种维护任

务为优化变量、风电场维护收益最大为目标的风电

机组短期维护优化模型，该模型充分考虑了维护人

员约束、船只航行速度约束，以一日内的航行距离

为半径进行风电机组族群划分，确定风电机组组合

维护范围。考虑到片区风电场中包含数量众多的风

电机组，因此，还需要从风电机组-风电场的层面，

进行维护决策研究。文献[48]则更进一步在给定维

护类型条件下，研究了风电场中多台风电机组的维

护先后次序的优化问题。 这里主要涉及风电机组

的维护分类，即确定同一批次的待维护风电机组。

文献[49]提出了一种基于不同人工神经网络分别进

行状态预测与发电量预测的风电场风电机组维护

决策框架。概括来说，风电机组群的短期维护决策

框架大致如图 4 所示。 

风速 其它监测数据 风机坐标 机会维护条件

部件状态 风机群分类

发电量预测 短期维护决策
 

图 4  风电场风电机组短期维护决策框架 

Fig. 4  Maintenance frame of WTs 

在长期维护决策与短期维护决策的综合研究

方面，一些文献从多层次维护的角度进行了不同的

尝试。文献[18]中提出了一种两层维护决策框架，

下层以预防性维护决策为目标，通常以风电机组厂

家、业主等的惯例、标准或优化研究等为依据确定

维护时间节点与维护内容，如定期维护时间点或预

防性维护的状态阈值等；上层以设备的突发性故障

而产生的事后修复为契机，结合机会维护在下层优

化结果的空白节点上调整事后修复与其他部件的

预防性维护内容，如图 5 所示。文献[37,50]基于相

似的思路，提出了在长期维护计划的基础上，结合

设备的状态预测与故障诊断结果，优化和确定短期

维护内容。文献[51]则通过对现有维护策略多年执

行结果的评估，考虑今后一段时间内设备可靠性、

电价等因素变化的影响，结合贝叶斯网络和决策树

进行期望运维成本计算与风险评估，在确定各项不

确定因素及其代表的最大风险成本的基础上，更新

原有的维护策略。 
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时间
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Level  1
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维护任务1
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被动维护
维护任务2 维护任务3

整数 整数

新告警或失效故障

(NPPFMs)

新告警或失效故障

(NPPFMs)

新告警或失效故障

(NPPFMs)

 
图 5 风电机组的双层维护框架 

Fig. 5  Two level maintenance framework for WTs 

2.3  维护决策优化模型 

风电场或风电机组的运维决策研究，大致可以

分为 2 个类型：一类是维护策略优化；另一类是维

护资源优化。前者主要关注具体维护内容、维护事

件触发规则等，后者主要关注风电场规模、可靠性

等对运维人员、交通工具、备件等主要维护资源的

配置规则的影响和优化。其中，维护策略优化进一

步可以归纳为两个主要研究方向：1）优化维护事

件的触发规则。现有研究中风电机组中各部件触发

维护任务的事件点主要可以包含 3种：故障失效、

满足部件给定的维护阈值条件、以及触发机会维护

条件。2）优化相应的维护等级，通常为完全修复

和不完全修复的优化选择。 

所有的风电机组运维决策研究几乎都是以成

本模型或收益模型为决策依据，即一段时间内维护

的支出成本与发电量的损失(或收益)最小(或最大)。

表 4罗列了风电机组维护研究中常用的几种优化模

型。表中：CM 为维护总成本；CL 为维护资源总成

本；CPL为风电机组停机的发电损失；Cp为总发电

收益。 

从表 4 可以看出，风电机组运维的成本或收益

模型的构成较为简单。其难点主要在于如何计算优 

表 4  常见的风电机组运维优化目标 

Tab. 4  Some optimization goals of O&M for WTs  

优化目标 目标函数 

给定时间段 T 内维护成本 

(与停机损失)最小[17]
 1

min [ ]
T

M L PL

t

  C C C


   

给定时间段 T 内单位时间维护成本 

(与停机损失)最小[14]
 

1

[ ]

min

T

M L PL

t

C C C

  
T



 
 

一个维护周期 TL内(部件的平均寿命)期

望维护成本(与停机损失)最小[15,19-20]
 

min M L PL

L

C C C
  Exp[ ]

T

 
 

给定维护时间 T 内，发电收益最大[52]
 

1

max [ ]
T

p M L

t

  C C C


   

化时间段内的各项成本与停电损失(或发电收益)。

不同的维护时间点、维护内容对设备状态演化过程

的影响是完全不同的，因此，在维护规则给定的前

提下，如何考虑整个维护周期中各种不确定因素的

影响，是进行维护决策成本建模的关键。 

不同的文献对维护过程中的不确定性因素从

不同角度做了不同程度的假设。归纳来说，主要有

以下 3 种：1）基于更新过程的维护决策。根据 Ross

更新理论，全寿命周期内单位时间成本等同于一个

更新周期中的单位时间成本。文献[18,53]假设所有

的维护结果均为“恢复如新”。结合各种不确定因

素的独立概率分布，以设备投入至首次维护或更换

实现设备状态的“恢复如新”为一个更新过程。全

寿命周期成本计算则被简化为一个更新周期内的

平均成本计算。文献[18]仅考虑事后修复，结合设

备故障的概率模型，计算(0,t]时间段内的平均维护

成本。2）基于马尔可夫过程的离散状态模型与维

护决策。文献[19,36]罗列了有限的风电机组劣化状

态及故障状态，根据部件劣化以及故障演化过程，

建立了基于马尔可夫链的风电机组状态演化与维

护模型。上述这两类建模过程常常忽略风速随机性

的影响，通常以最小维护成本为目标，或以平均风

速或等效利用小时数进行发电损失或发电收益评

估。3）基于蒙特卡洛模拟的不确定因素分析方法。

文献[54]采用蒙特卡洛随机模拟的方法模拟风电机

组或部件的状态劣化过程的随机性、以及完全维护

与不完全维护对设备状态不同恢复程度的影响，求

取一个更新周期内不同预防性维护阈值下的单位

时间运维成本。 

成本/收益评价模型，虽然能够对维护策略的支

出与收益提供一个较为直观的数据对比，但并不能

直观地体现维护过程中各项不确定因素的影响。因



第 21期 黄玲玲等：基于状态信息的风电机组维护研究综述 7073 

此，近年来，逐渐有一些学者进一步结合风险分析

进行维护决策评估。文献[55]结合贝叶斯网络与决

策树理论，分析了天气因素、设备可靠性、及电价

等因素变化对维护成本的影响。文献[51]采用灵敏

度分析的方法分析了天气、故障率及维护时间等不

确定因素对维护成本的影响。 

3  存在的主要问题与解决思路 

3.1  存在的主要问题 

当前风电机组运维研究中存在的主要问题大

致可以概括为以下几点。 

1）对未来状态的准确预测。 

对风电机组或部件未来较长一段时间内状态

变化的预测，或剩余寿命预测，除了受到风电机组

或部件当前状态、状态劣化过程演化规律的影响之

外，还直接与外部环境条件变化及部件自身的生产

工艺或生产质量相关，因此，具有明显的不确定性。

文献[23-25]中针对风电机组各种不同部件进行的

或基于劣化模型、或基于历史数据的状态预测与剩

余寿命评估方法，大多是基于较短时间内的预测与

评估，如几个小时或几天，这大大降低了随机环境

变化与部件质量对预测结果的影响。尽管如此，其

预测的结果也缺乏大量数据样本的比较，在预测准

确度方面也缺少说明。对于风电机组的预防性维护

来说，运维决策如何适应不同水平的状态预测精度

是当前需要考虑的一个非常现实的问题。 

2）多机组或多部件之间的机会维护。 

机会维护实际上就是利用风电机组与风电机

组之间、或部件与部件之间的相关性，借助计划停

机与非计划停机的便利、或借助就地维护时维护工

具及维护人员的便利，顺便对其它风电机组或部件

同时开展维护的一种维护策略。因此，触发机会维

护的因素选择是机会维护研究的一个重要内容。文

献[56]以风电机组的故障维护为机会维护的触发事

件，通过判断其他风电机组的相同部件或待维护风

电机组的其他部件是否满足预防性维护阈值为机

会维护的判断条件。文献[57]针对同一台风电机组

中结构相关的部件，在某一部件触发任何维护任务

时，考虑是否对其他结构相关的部件进行机会维

护。综合来看，风电场中的风电机组维护相关联系

主要包括：①结构相关性；②维护相关性；③故障

相关性；④经济相关性等。此外，机会维护还应考

虑维护工作的实际工程约束，如文献[58]考虑海上

风电场每个工作日海上实际可用的操作时间限制，

结合风电机组之间的距离与船只航行速率，以待维

护风电机组为中心，划定可进行机会维护的目标风

电机组。 

3）状态监测、运行控制与维护策略的结合。 

风电机组降本降载的设计趋势，使得风电机组

对运行的动态适应性要求越来越高。在运行过程

中，配合实时的风速、风向监测，进行偏航控制、

桨距角控制不仅能够有效地保证风电机组各部件

的载荷安全，也能够通过尾流调节提升风电场整体

发电量。而当风电机组部件触发预防性维护，由于

天气或维护条件等原因无法及时实施维护操作时，

结合风电机组部件的状态，进行不同程度的降额运

行，有助于提升风电机组的发电量。文献[59]在风

力发电机组故障、变频器故障的容错控制方面进行

了探索。文献[60]构建了一个风电机组传动链故障

程度的量化模型，并针对风电场中的故障机组，通

过优化机组的有功出力方式(标准功率曲线出力、百

分比出力、差额出力以及降额出力)，控制风电机组

的转矩与桨距角，实现故障机组的低载荷运行，从

而提高发电收益。文献[33]则在风电场选址定容阶

段，对风电机组选址对风电机组运行疲劳、及运维

成本可能产生的影响进行了探索。可以看出，只有

综合考虑风电机组的状态检测、运行控制以及维护

策略，方能形成真正的智慧风电机组/风电场，是当

前风电机组智能化发展的重要方向。 

3.2  解决思路 

根据上述的分析，结合风电场多机组多部件的

维护需要，本文提出了一种结合全寿命周期度电成

本最小或发电收益最大为目标的长期维护规则优

化、与基于短期外部环境预测和设备状态评估与预

测为基础的考虑机会维护的具体维护任务确定两

大主要内容的风电机组维护优化策略。图 6 所示为

相关流程图与主要相关技术。 

考虑到风电机组的维护是一个既与环境因素、

设备状态等瞬时量相关，又需要从数年甚至二十年

生命周期的长时间角度评估的问题，这里将风电机

组(群)维护划分为 2 个层次：一是确定风电机组维

护的基本原则。这是以长期维护决策优化为目标，

依据风电场的基本信息，如风电场的地理信息、气

象信息等，结合风电机组各部件的运行和维护的历

史数据，优化确定风电机组维护的基本原则，如相

关维护资源的配置、风电机组部件维护启动的阈值

等；二是短期维护内容优化。即根据风电场的相关

实时数据信息，如 CMS 系统信息、天气信息等， 
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分类方法与标准
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协调配合
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是

 

图 6  风电场风电机组维护决策优化框架 

Fig. 6  Maintenance optimization frame for WTs 

确定短期之内的具体维护内容。短期维护之中根据

不同风电机组不同部件的状态分析结果，可以进一

步考虑机会维护或组合维护。 

上述的运维决策过程，还需要配合许多理论和

技术的进一步深入研究，如前文中分析总结的预测

理论与技术、状态分析技术、分类方法与标准、决

策理论与方法、机会维护等。此外，近年来一些新

的技术与方法也在风电机组维护中得到初步的应

用。如数字孪生技术(digital twin)是近年来数字风电

发展的一个重要方向。通用电气(GE)公司的数字风

场即采用数字孪生技术用于风电场的资产管理，实

现在虚拟环境中对风电机组及其部件的监控、测试、

维护等一系列操作，可辅助风电机组的运维决策。 

4  结论 

伴随着近年来风电装机容量的迅猛发展，风电

行业已经逐渐进入风电后市场时代，而风电平价上

网更是进一步提升了风电机组经济高效运维的需

求。随着智能传感、大数据分析、以及人工智能技

术在风电机组状态监测与健康诊断系统中的应用

与技术水平的提升，状态运维逐渐成为风电机组运

维领域关注的焦点。风电机组运维的根本难点在于

风电有限利润空间下如何追求成本与效益最大化，

现阶段的风电机组运维技术还存在巨大的改善空

间。本文主要从风电机组运维过程、运维成本以及

维护决策的建模、决策方法以及存在的主要问题等

角度对当前风电机组运维的研究现状进行了归纳

和总结，期望能对风电机组运维优化的进一步研究

提供思路和借鉴。 
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With the great expansion of wind power after 

market, operation and maintenance (O&M) of wind 

turbines has been a big concern in wind industry. 

Comparing with O&M in the traditional power 

generation, motor and aviation industries, there are some 

special problems of the O&M of wind turbines (WTs) 

which are introduced by limits of low profit, impacts of 

stochastic factors, large numbers of WTs and etc. The 

condition based maintenance (CBM) is currently 

considered to be the most suitable O&M method of WTs.  

There are some uncertainties affecting the CBM of 

WTs, which are state degradation processes of WTs , the 

failures, weather conditions, maintenance downtime and 

etc. For the state degradation of WTs, continuity model 

and discrete model are both commonly used. Continuity 

models usually adopt the frequently-used mathematical 

distributions. With the good mathematical 

characteristics, it is convenient for the further 

mathematical analysis and optimization modeling. But 

there may be some errors between the mathematical 

model and the real data; meanwhile neither the 

individual differences nor the instantaneous state of the 

component can be demonstrated in continuity models. 

An advantage of discrete models is that it can introduce 

Markov chain or Petri Net to simply the state transition 

models or maintenance decision models. But there is no 

unified definition and method for the classification of 

wind turbine status. For the failures of WTs, there are 

two types: degradation-based failure and shock-based 

failure. Mechanism modelling and data-based modelling 

are both widely applied in the analysis of degradation- 

based failures. For the weather condition, it not only 

affects the state degradation of WTs , but also affects the 

maintenance of the WTs, especially the accessibilities of 

WTs. The maintenance downtime of WTs can be divided 

into three parts: waiting, delays, and practical operations.  

As CBM is a maintenance based on conditions, 

different maintenance will be carried out with different 

conditions, and of course with different expenses and 

different results. There are several classifications of WT 

maintenance based on severity of failures, degree of fault 

recovery after maintenance, the tools required and etc.  

While the effect of maintenance will be showed up 

after a long time operation and the feasibility of a 

maintenance is determined by weather conditions and 

maintenance resource conditions at the moment, the 

maintenance decisions of WTs can be categorized in to 

long-term maintenance decisions (for the next 5-20 

years) and short-term maintenance decisions (for the 

next week or weeks). All of the O&M decisions-making 

researches are based on cost models or profit models, to 

achieve the minimal cost (and power generation losses) 

or the maximal power generation  revenue in a given 

time period. The construction of  the optimization 

objectives is quite simple. It only contains the expenses 

of maintenance and maintenance resources, and the 

power generation losses. The main difficulty is how to 

calculate the expenses and power losses considering all 

the uncertainties mentioned before. The renewal process, 

Markov process and Monte Carlo simulation are the 

three commonly used modeling methods. 

A two-level research framework of CBM 

optimization of WTs considering both the life-cycle 

O&M optimization and short-term random factors has 

been proposed in this paper. For the life-cycle O&M 

optimization level, the basic information of wind farms, 

including geographic information, climate information, 

O&M historical data and etc., are considered to achieve 

the basic principles of the WT maintenance, such as the 

allocations of maintenance resources, and the thresholds 

of the preventive maintenance. For the short-term 

maintenance optimization level, real-time data, like CMS 

data, SCADA and real-time weather conditions, is 

introduced to achieve a short-time maintenance schedule.  

There are some technical difficulties in the existing 

CBM researches of WTs including:1) How to get a more 

accurate prediction of the future state of WTs; 2) 

Opportunistic maintenance between multiple units or 

parts; 3) Integration of condition monitoring, operating 

control and maintenance decisions. 


