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基于 Shapley值的可解释 AI在风机齿轮箱

健康监测与故障定位中的应用
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摘要：在风力发电领域，风机齿轮箱健康状态直接影响风电机组的发电量，而当前基于领域知识和数据驱动的齿轮箱故

障诊断与定位技术受限于领域知识的完备性、数据量不足及算法透明度不足。为解决此问题，提出了一种既具有学习能力又

能提供可解释输出的可解释人工智能（explainable AI, XAI）框架。通过将 Shapley值分析法引入无监督和监督学习算法中实

现算法改进，缓解模型对数据量的过度依赖，同时增强模型的可解释性。实验通过两个典型风机齿轮箱案例验证了该框架的

有效性：案例 1结果表明，相较于无监督和监督学习算法，所提出的框架在数据标签稀缺情况下显著提升了聚类效果；案

例 2结果表明，所提出的框架通过模型可解释性分析，实现风机齿轮箱故障成因定位，能够为齿轮箱故障预防与维护提供指
导性建议。实验结果展示了“知识+数据”结合方式在工程应用中的显著效果，为可解释人工智能的落地应用提供有价值的

参考。
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Abstract:  In the field of wind power generation, the health status of wind turbine gearboxes directly impacts
the  power  output  of  wind  turbine  units.  Current  gearbox  fault  diagnosis  and  localization  techniques,  which  are
based  on  domain  knowledge  and  data-driven  approaches,  are  constrained  by  the  completeness  of  domain
knowledge,  insufficient  data  volume,  and  lack  of  algorithm  transparency.  To  address  this  issue,  we  propose  an
explainable  AI  framework  that  possesses  both  learning  capabilities  and  provides  interpretable  outputs.  By
incorporating  the  Shapley  value  analysis  method  into  unsupervised  and  supervised  learning  algorithms,  the
framework achieves improvements,  alleviating the model’s  excessive dependence on data  volume and enhancing
the  model’s  interpretability.  The  effectiveness  of  the  proposed  framework  was  validated  through experiments  on
two  typical  wind  turbine  gearbox  cases.  The  results  of  case  1  indicate  that,  compared  to  unsupervised  and
supervised  learning  algorithms,  the  proposed  framework  significantly  improves  clustering  performance  in
situations  with  scarce  data  labels.  The  results  of  case  2  demonstrate  that  the  framework,  through  model
interpretability  analysis,  achieves  the  localization  of  wind  turbine  gearbox  fault  causes,  providing  guiding
suggestions  for  gearbox  fault  prevention  and  maintenance.  The  experimental  results  showcase  the  significant
effectiveness  of  the  ‘knowledge  +  data’  integration  approach  in  engineering  applications,  offering  valuable
references for the practical implementation of explainable artificial intelligence.
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风力发电作为一种清洁可再生能源，在全球能

源供应体系中的地位日益显著。根据国际能源署的

报告，风电是增长最为迅猛的能源之一，2023年
总装机量为 117 GW，较 2022年增长了 50%，并 
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预计到 2030年，全球风电容量将至少扩展至 320
GW[1]。风力发电的效率与可靠性在很大程度上取

决于其核心组件——齿轮箱的性能。作为风力发电

机的关键部件，齿轮箱的健康状况直接影响整个系

统的稳定运行。

齿轮箱故障是导致风电机组停机的常见原因之

一，尽管其发生频率相对较低，但一旦发生，往往

造成长时间停机，并伴随高昂的维修与更换成本，

对发电效率和运营经济性构成显著威胁[2]。因此，

研究有效的齿轮箱故障诊断技术，不仅能够提前识

别潜在问题、减少停机时间、降低维护成本，还能

显著提升风力发电系统的整体效率与可靠性。

这一领域近年来已受到学术界和企业界的广泛

关注。传统齿轮箱故障诊断方法主要依赖领域知

识，通过专家经验和预设规则构建模型。这类方法

具有明确的逻辑结构和高可解释性，如基于油液分

析 [3]、振动信号分析 [4] 和声发射分析 [5] 的诊断技

术，能够清晰揭示故障机理。然而，这些方法的局

限性在于处理复杂多变的实际场景能力不足。由于

高度依赖专家知识，其适应性较差，且在面对高

维、噪声干扰严重的运行数据时，诊断效果往往受

限。近年来，人工智能技术凭借其强大的数据处理

能力，在齿轮箱故障诊断中展现出显著优势。特别

是基于数据迭代学习的方法，如高斯混合模型[6]、

支持向量机[7] 和神经网络[8]，通过聚类、分类和回

归等手段，为齿轮箱故障诊断和预测提供了更精

确、自动化的解决方案。

具体而言，聚类和分类方法利用无监督和有监

督学习技术，对特征数据进行分组或分类，以识别

齿轮箱故障相关的模式。如文献 [9]提出了一种改

进的狮群优化密度聚类算法，用于检测风电齿轮箱

异常状态，相较于 K-means算法表现出更高的准确

性。文献 [10]构建了基于深度残差网络（ResNet）
的故障诊断模型，通过建立故障特征与类别间的非

线性映射，实现齿轮箱故障的分类识别。文献 [11]
则提出了结合长短时记忆网络（long  short-term
memory, LSTM）与支持向量机的混合模型，进一

步提升了诊断精度。

另一方面，回归方法通过构建监测变量（如传

感器读数、运行条件）与输出指标（如齿轮箱健康

状态或温度）之间的关系模型，实现故障预警。如

文献 [12]结合自适应共振理论提出神经网络和高

斯混合模型，有效检测风力涡轮机的故障及预故

障状态。文献 [13]则融合 Xgboost、LightGBM和

LSTM模型的优势，预测齿轮箱轴承温度，从而实

现故障预警。

通过分析上述研究趋势，可以清晰梳理齿轮箱

故障诊断技术的发展脉络：从依赖领域知识的传统

方法，逐步转向基于数据迭代学习的现代方法（如

深度学习）。传统方法在可解释性方面具有优势，

但因主观性强、量化能力不足，常导致诊断结果不

一致，且其数据处理能力有限，难以应对高维、复

杂或噪声数据，同时对专家知识的过度依赖使其难

以适应快速变化的运行条件，限制了大规模应用。

相比之下，数据驱动的迭代学习方法通过大规模数

据训练，能够捕捉复杂模式和细微特征，显著提升

诊断精度。然而，这些方法通常表现为“黑箱”特

性，缺乏可解释性，导致模型决策过程的不透明性

和复杂性增加，降低了其在实际应用中的可信度。

近年来，可解释人工智能（explainable AI, XAI）
在提升模型性能和揭示决策过程等方面发挥了至关

重要的作用。通过“知识+数据”的结合策略，

XAI不仅增强了模型的透明度和实用性，还为破解

深度学习“黑箱”问题提供了有效途径。其核心目

标是通过技术手段使 AI模型的决策过程被人类

可理解。具体而言，XAI借助基于博弈论的 Shapley
值和局部可解释模型无关方法（local interpretable
model-agnostic explanations, LIME）等技术，系统

分析特征对预测结果的影响机制。如 Shapley值通

过量化振动信号、温度参数等特征对故障诊断的边

际贡献，融合领域知识的逻辑性与数据驱动的统计

规律，保留关键物理参数、剔除冗余干扰，从而提

升诊断的可解释性。文献 [14]展示了 Shapley值在

监督聚类分析中的应用，通过揭示 COVID-19症状

学研究中的子群体信息，验证了其在解析复杂数据

结构中的价值。同样，文献 [15]研究了 XAI在机

器故障诊断中的应用，利用 Shapley值进行特征选

择，有效减少特征数量，提升了模型效率和性能。

而 LIME方法则通过对特征扰动采样构建局部代理

模型，提取针对特定预测样本的解释规则，既保留

了数据驱动的优势，又增强了规则的可解释性。如

文献 [16]提出了一种基于改进 LIME的时间−频率

图像质量评估方法，用于评估旋转机械振动信号的

质量，从模型输入端优化了故障诊断效果。文献 [17]
则通过 LIME量化 1DCNN模型中故障预测的特征

影响权重，进一步提升了模型的可信度和透明度。
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然而，在故障诊断领域，现有研究往往聚焦于

诊断精度或可解释性的单方面优化，缺乏对故障定

位的深入探索。如文献 [15]通过 Shapley值实现特

征简化并提升性能，文献 [16]借助 LIME改进诊断

效果，但两者均未充分解决故障定位问题，且适用

范围局限于监督学习场景。针对这些不足，本文提

出了一种融合知识与数据驱动的可解释人工智能框

架。该框架通过 Shapley值量化特征贡献，指导无

监督聚类的标签生成，在标注数据不足时显著减少

对人工标注的依赖；在标注数据充足时，进一步整合

Shapley值技术，深入分析特征对模型决策的影响，

精准定位故障成因，为故障预防与维护提供更具指导

性的建议，从而提升模型决策的透明度和可信度。

此外，结合蒙特卡洛采样策略，该框架将 Shapley
值计算复杂度从传统的 O（2N）降至 O（KN），

有效缓解了高维数据场景下的实时性瓶颈。

为验证所提框架的有效性，本文通过两个典型

风机齿轮箱案例进行实验分析。在标注数据不足的

场景下，结合无监督聚类与有监督分类识别齿轮箱

健康状态，并引入 Shapley值优化聚类效果；在标

注数据充分的场景下，通过 Shapley值分析影响轴

承温度的特征贡献度，定位故障类型与原因，从而

验证框架的实用性与优越性。

 1　研究方法

本文提出的可解释人工智能分析框架，利用

Shapley分析实现了既能够迭代学习又能提供可解

释输出的功能，兼顾不同规模的标注数据量，适配

不同情境下的需求。框架如图 1所示，首先数据经

过统一的预处理后，在标签稀缺的情况下，一方面

利用聚类模型挖掘数据内在结构性信息，从而获取

相应的类别划分；另一方面通过构建基分类模型，

计算大量无标签数据的 Shapley值，进而结合聚类

模型，实现对无标签数据的标签预测。当数据标签

充足时，则构建完全监督学习模型，充分利用标签

信息的完整性，为实现高效的故障定位与诊断提供

科学依据。

本框架的核心优势在于可解释 AI方法在风机

齿轮箱状态监测与故障定位中的创新应用，该技术

允许模型在不同的学习场景中有效地捕捉和解释特

征与故障之间的关系。在数据标签稀缺或充裕条件

下，该框架均能提供稳定且可靠的预测性能。目前

经典的解释方法主要包括 SHAP、 LIME以及

DeepLIFT等，其中，SHAP和 LIME属于模型无关

的解释方法，而 DeepLIFT则是一种与模型相关的

解释方法。鉴于实际应用中模型的类型和结构具有

多样性，选择模型无关的方法（如 SHAP和 LIME）
能够确保解释过程不受特定模型架构的限制。具体

而言，SHAP方法具有坚实的数学理论基础，并且

能够从全局和局部两个层面对模型进行解释，为深

入理解模型的决策机制提供了有力的工具。相比之

下，LIME主要专注于局部解释，对全局特征重要

性的分析能力较弱。因此，本文选择 SHAP作为主

要的解释方法，并以 LIME为对比，深入探讨 SHAP
解释方法在故障定位任务中的有效性和稳定性。通

过这种对比分析，旨在为风机齿轮箱故障诊断提供

更具参考价值的解释性分析策略。
 
 

数据预处理

聚类模型 基分类模型 回归模型
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聚类模型
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风机齿轮箱健康
状态监测结果

风机齿轮箱故
障定位结果

案例1：风机齿轮箱健康状态监测 案例2：风机齿轮箱故障定位

风机齿轮箱健康
状态监测结果

图 1    框架流程图

SHAP是基于 Shapley值的一种模型解释方

法，能够同时捕捉局部和全局特征的可解释人工智

能技术，最初由美国加州大学教授 Lloyd Shapley
提出 [18]，用于解决合作博弈中公平分配收益的问

题。在一场包含多个玩家共同参与的博弈中，不同

玩家所获得的奖励会有所不同，这是因为部分玩家

对博弈的贡献较大，而部分玩家的贡献相对较小。

Shapley值是一个能够根据玩家的不同贡献，将总

奖励公平地分配给每个玩家的度量指标。

aShapley值表示玩家 对总收益的贡献：

ϕ(a) =
∑

S⊆N\{a}

|N |!(|N | − |S | −1)!
|N|! [v(S ∪{a})− v(S )] (1)

N = {a,b,c, · · · } ∈ RN S ∈ N

a v(S )

式中， ，玩家组合的子集

是不包含玩家 的集合； 表示该子集 S中玩家

参与博弈时所获得的奖励值。

Shapley值具有以下重要性质。
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1）公平性：每个玩家的 Shapley值反映了其

对总收益的公平贡献。

2）对称性：如果两个玩家在所有子集中的贡

献相同，则他们的 Shapley值相等。

ϕ(a+b) = ϕ(a)+ϕ(b)

3）线性性：Shapley值对收益函数是线性的，

即 。

在机器学习和数据科学领域，Shapley值可应

用于量化数据特征在预测模型中的贡献度，如在监

督学习中，Shapley值可用于解释模型的预测结

果，对于每个特征，Shapley值表示其对模型预测

的贡献；在无监督学习中，Shapley值可以用于提

升聚类或降维效果；在强化学习中，Shapley值可

以用于解释智能体的决策过程[18]。

i x在机器学习领域，对于特征 和样本 的 Shapley
值定义为[19]：

ϕi( f , x) =
∑

S⊆F\{i}

|s|!(|m| − |s| −1)!
|m|! [ fx(S ∪{i})− fx(S )] (2)

F m

S i s S

fx(S ∪{i}) i

f x fx(S ) i

f x

i x

式中， 表示包含所有特征的集合； 是特征的总

数；而 是一个排除了特征 的子集； 是集合 中

特征的数量； 是在包含特征 的条件下，

模型 对样本 的预测值； 是在不包含特征 的

条件下，模型 对样本 的预测值。这个公式表示

了特征 对样本 预测的边际贡献。

但是，精准计算 Shapley值的成本很高，时间

复杂度随特征维度的增加呈指数级增长，这使得在

处理高维数据时，精确计算变得异常困难。为了解

决这一问题，研究者们提出了多种近似计算方法，

旨在降低计算复杂度并提高计算效率。蒙特卡洛采

样通过随机特征排列估计边际贡献均值[20]，通用性

强但收敛相对较慢；KernelSHAP将问题转化为加

权线性回归[19]，理论完备但高维效率低；TreeSHAP
利用树结构特性实现线性复杂度 [21]，但仅限树模

型；分层抽样通过重要性预计算减少采样量 [22]，

需额外开销；特征分组合并相关特征降低维度[23]，

但依赖先验知识；动态规划通过缓存中间结果加

速[24]，实现复杂且内存占用高。

若需在高维、模型不可知的场景下平衡通用性

与实现成本，蒙特卡洛采样是较优选择。尽管其计

算复杂度为 O（Km），其中 K代表采样次数，

m代表特征数量，但它不依赖模型结构假设（如

TreeSHAP对树模型的限制），无须预计算特征重

要性（如分层抽样）或分组（如特征分组），可直

接应用于神经网络、集成模型等黑箱系统。尤其在

解释性需求优先于实时性的场景（如医疗、金融风

险评估、设备健康监测等），蒙特卡洛的模型无关

性和理论可解释性使其成为最优解决方案。

因此，本文选择文献 [20]提出的无偏随机顺序

蒙特卡洛估计器 IME（incremental meta-knowledge
estimator）作为计算 Shapley值近似方法，该算法

通过随机排列特征，确保每个特征的贡献被公平地

估计，从而保证了估计值的无偏性。并结合伪随机

采样和自适应采样，进一步提高计算效率和精度。

IME算法具体公式如下：

ϕ̂i( f , x) =
1
K

K∑
k=1

∆ fi(σk) (3)

ϕ̂i( f , x) x i

f ∆ f j(σk) i σk

K

式中， 表示样本 中特征 的平均边际贡献，

是预测模型； 是特征 在特征序列 上的

边际贡献； 是采样次数。

x i上式中得到了单个样本 的特征 的平均边际贡

献，那么对于一个样本原始预测的解释，则存在以

下近似：

f (x) ≈ f̂ (x) = ϕ̂0+

m∑
i=1

ϕ̂i( f , x) (4)

f (x) f̂ (x)

ϕ̂0 m

式中， 是真实预测值； 是蒙特卡洛采样近

似预测值； 是基准预测值； 是特征总数。

K

相比于传统 Shapley值须计算所有 2m 个子集

的边际贡献，该方法单次排列的计算复杂度为

O（m），总复杂度降为 O（Km）。一般情况下

（K≥104）可满足多数高维场景（如 m=20时误差

<5%），能够在不牺牲太多准确性的情况下，有效

地处理高维数据集[20]，为特征重要性提供一个近似

的评估，同时保持计算的可行性。由于每个排列的

计算相互独立，可通过多线程并行处理提高计算效

率。如 1万次采样在 100核集群上仅需约 100次串

行计算时间。权衡计算效率和估计精度，本文采

用 IME算法通过式 (3)和式 (4)重复 次近似计算

Shapley值，从而在高维数据场景下实现高效且准

确的特征重要性评估。

 2　案例 1：风机齿轮箱健康状态监测

本案例聚焦于风力发电机齿轮箱的健康状态监

测问题，基于有限标注样本，利用无监督聚类和有

监督分类实现对齿轮箱健康状态识别，然后通过引

入 Shapley值进行聚类分析实现效果提升，以此验
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证 Shapley值在聚类中的效用。

 2.1　实验数据集构建

本案例数据来源于东南大学 2023年发布的风

机行星齿轮箱的数据集[25]。该数据集涵盖了齿轮箱

的 5种状态，包括健康、断齿、齿轮磨损、齿根裂

纹和缺齿，具体状态如图 2所示。

  

a. 齿轮箱内部结构 b. 健康 c. 断齿

d. 齿轮磨损 e. 齿根裂纹 f. 缺齿

图 2    齿轮箱及齿轮状态示意图[25]

 
数据采集是通过安装在齿轮箱外壳的加速度计

和输入轴的编码器完成的。每个数据样本包含 4个
字段，但由于第 4个字段的含义不明确，本案例仅

使用了前 3个字段：传感器在 X轴和 Y轴上的加

速度信号以及齿轮的转速。实验从 5种状态的数据

中，每类随机等比例地选取了 4万条数据，总计

20万条数据作为实验数据集。

 2.2　实验步骤

为了验证 Shapley值分析在有限标注样本条件

下提升齿轮箱健康状态的聚类效果，将实验数据进

行分层抽样形成 20万、10万、5万这 3种不同规

模数据集，每个数据集的实验遵循以下步骤。

1）数据集划分：将每个数据集以 2∶8的比例

划分为小样本训练集 S和大样本测试集 T。训练集

S用于有监督模型的训练和 Shapley值的计算，而

测试集 T则用于评估和对比不同方法的性能。

2）无监督聚类：对测试集 T中的无标签样本

应用多种算法进行无监督聚类，得到初步的聚类结

果 R1。
3）有监督模型训练：利用有标签的小样本训

练集 S，训练一个 Xgboost基分类模型 M，该模型

将用于后续的预测和 Shapley值计算。

4）模型预测与 Shapley值计算：使用训练好

的模型 M对测试集 T进行预测得到结果 R2，并计

算每个样本的 Shapley值。

5）Shapley值聚类：基于计算得到的 Shapley

值，在测试集 T上再次应用聚类算法进行聚类，得

到基于 Shapley值的聚类结果 R3。
6）结果对比与评估：分别计算 K-means聚类

结果 R1、模型 M的预测结果 R2以及基于 Shapley
值的 K-means聚类结果 R3与真实测试集 T标签之

间的归一化互信息（normalized mutual information,
NMI）值。通过比较 NMI值，评估不同方法在聚

类和预测准确性方面的表现。

 2.3　实验结果与分析

1）无监督聚类结果 R1
在无监督聚类中，针对不同规模数据集，以测

试集 T中的样本作为实验数据集，分别应用 K-
means、GMM和 Spectral聚类算法进行聚类，聚类

算法超参数如表 1所示。

 
 

表 1    聚类模型参数表
 

模型 参数名称 参数值

K-means

簇数K 5

初始化方法 K-means++

初始化次数 10

最大迭代次数 1 000

GMM

簇数K 5

初始化方法 K-means

初始化次数 10

最大迭代次数 1 000

Spectral

簇数K 5

初始化方法 K-means

初始化次数 10

 
K-means作为一种广泛应用的聚类算法，具有

较高的知名度和理解度。为了提升对聚类结果的理

解并实现更为直观的数据可视化，本研究采用

3D散点图的形式对基于 20万数据集的 K-means聚
类分析的结果进行了展示。这种方法不仅简化了复

杂数据集的解析过程，同时也为观察不同簇之间的

关系提供了清晰且直观的视角。作为对比，图 3展
示了测试集 T真实标签分布情况，图 4展示了基于

原始特征的 K-means聚类结果，其中 X、Y、Z轴

分别代表 X、Y方向的加速度值和齿轮转速值。

对比图 3和图 4可以观察到，原始特征经过

K-means聚类处理后陷入局部最优解，而非全局最

优，使得聚类结果未能充分反映数据的真实结构，

与真实的标签分布存在显著偏差。原因是 K-means
聚类算法在划分簇时，主要依据样本点之间的距

离，而忽略了样本的其他潜在特性。因此，聚类结
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果的 NMI值仅为 20.57%，这表明聚类产生的分布

与真实标签的分布之间的一致性相当低。
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图 3    测试集 T数据标签三维分布示意图
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图 4    基于原始特征的 K-means聚类结果三维分布示意图
 

2）有监督分类预测结果 R2
通过构建 Xgboost模型对训练集 S进行有监督

训练，得到风机齿轮箱健康状态基分类模型 M，该

模型的超参数如表 2所示。
  

表 2    Xgboost分类模型参数表
 

参数名称 参数值

基学习器 gbtree
基学习器个数 1 000

学习率 0.1
树最大深度 5
子节点权重 1

 

通过对分类结果进行统计，图 5展示了 Xgboost
模型在测试集 T上的有监督分类结果。

从图 4和图 5的分布对比来看，分类结果的分

布和实际标签的分布具有更强的相似性，说明

Xgboost模型不仅成功地捕捉到了样本数据中的潜

在特征，而且准确地反映了真实的健康状态分布。

预测结果与真实标签之间的 NMI值为 75.07%，表

明模型预测性能良好，证实了基分类模型能够较好

地区分和识别齿轮箱的不同健康状态。
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图 5    Xgboost模型的有监督分类结果三维分布示意图
 

3）基于 Shapley值的聚类结果 R3
利用已经训练完成的 Xgboost模型，依据式 (3)

和式 (4)对测试集 T进行了 Shapley值计算，以识

别和量化每个特征对模型预测的贡献度。为了确保

与原始特征聚类结果的可比性，采用与之前聚类算

法相同的参数设置（如表 1所示），将计算得到

的 Shapley值作为输入并进行聚类，其中 K-means
聚类的结果如图 6所示。
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图 6    基于 Shapley值的 K-means聚类结果三维分布示意图
 

表 3对 3种不同的聚类方法（K-means、GMM
和 Spectral）在不同规模的数据集上的表现进行了

比较。实验在 Intel(R)  Core(TM) i7-10700  CPU @
2.90 GHz处理器上进行。对于 K-means和 GMM
算法，均设定 1 000次迭代，Spectral算法由于没

有迭代次数参数，则采用其默认设置。从结果可以

看出，K-means和 GMM算法的计算效率相对较

高，更适合处理大规模数据集。Spectral算法涉及

求解拉普拉斯矩阵和获取特征向量等计算密集型过
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程，效率相对较低。因此，Spectral算法更适合于

小规模数据集。

通过对比 R1（原始特征 K-means聚类）、R2
（有监督分类）和 R3（基于 Shapley值的 K-means
聚类）3项实验结果，可以得出结论：1）无论是

在 20万、10万还是 5万的数据规模下，Shapley
值的聚类效果均优于原始特征和预测值，表明

Shapley值能够更好地捕捉数据的内在结构，从而

提供更准确的聚类结果；2）Shapley值的聚类效果

不受具体模型的影响，无论是 K-means、GMM还

是 Spectral方法，Shapley值都能提供稳定的聚类

效果，体现了其模型无关性的特点。最后，不同模

型计算效率差异显著，在实际应用中需进行权衡。
  

表 3    聚类模型 NMI指标
 

模型
数据规

模/万
原始

特征
预测值 Shapley值

计算

耗时/s

K-means
20 0.205 7 0.750 7 0.773 5 0.113
10 0.212 4 0.762 1 0.769 7 0.063
5 0.214 5 0.751 6 0.770 3 0.054

GMM
20 0.409 4 0.750 7 0.751 5 0.219
10 0.412 4 0.762 1 0.779 1 0.182
5 0.404 9 0.751 6 0.755 7 0.071

Spectral
20 0.574 3 0.750 7 0.764 0 7.935
10 0.577 8 0.762 1 0.771 9 6.970
5 0.491 4 0.751 6 0.758 9 0.239

 

 3　案例 2：风机齿轮箱故障定位

本案例将以齿轮箱轴承温度为研究对象，构建

齿轮箱轴承温度回归模型，并利用 Shapley值对该

模型的预测结果进行可解释性分析，锁定对温度影

响的关键部件，进一步定位导致温度异常的具体因

素，以实现齿轮箱故障事后定位。

 3.1　实验数据集构建

该案例数据来自山东德州某风场采集的 SCADA
（supervisory  control  and  data  acquisition）数据，

数据涵盖 25台风机，数据采集的时间是 2023年
1月至 2023年 7月，采集间隔为 10 min。根据风

机运行原理从 SCADA数据中选择以下数据项，如

表 4所示，作为本案例齿轮箱轴承温度的解释特

征，并分别命名为 F1, F2,···, F12。
风力发电机齿轮箱作为能量传递的核心部件，

其物理特性表现为多级行星齿轮的非线性动力学耦

合、滚动轴承接触摩擦热累积以及润滑油承载的时

变特性。故障发生本质上是机械能−热能−电磁能

转换失衡的物理过程：叶轮转速（F1）与齿轮箱转

速（F5）传动比异常反映齿轮啮合刚度退化；低速

轴前后轴温度梯度（F3、F4）表征轴承滚道磨损引

发的摩擦热分布畸变，齿轮箱入口油温（F6）与压

力（F7）的变化揭示润滑失效过程，发电机转速

（F8）/扭矩（F9）的谐波分量能暴露轴系中电磁

转矩脉动，而偏航误差（F11）则能反映齿轮接触

疲劳，变流器冷却介质温度（F12）异常则间接反

映齿轮箱热边界条件的改变。这 12个物理特征能

够构建齿轮箱健康状态的跨尺度（机械−热−电）

耦合表征体系，为数据驱动的故障诊断提供了物理

可解释的特征空间。

 
 

表 4    SCADA数据项与特征对应表
 

部件 SCADA数据项 特征名

叶轮 叶轮转速 F1
轮毂 轮毂温度 F2

低速轴
低速轴前轴温度 F3
低速轴后轴温度 F4

齿轮箱

齿轮箱转速 F5
轮箱入口油温 F6
齿轮箱入口压力 F7

发电机
发电机转速 F8
发电机扭矩 F9

变桨系统 桨叶角度偏差 F10
偏航系统 偏航误差 F11
散热系统 变流器冷却介质温度 F12

为确保数据质量和分析有效性，本研究基于选

定特征对数据进行了预处理，包括异常处理、字段

处理和标准化处理。异常处理针对停机数据，当有

功功率平均值≤0或风速小于 0时，删除相关记

录。字段处理中，定义桨叶角度偏差（Dev）为特

征 F10，用于衡量桨叶 1、桨叶 2和桨叶 3角度的

不一致性，其计算公式为：

Dev =
1
3

3∑
i=1

(|θi−µ|) (5)

θi µ式中， 代表第 i个桨叶的角度； 代表 3个桨叶

角度的均值。

最后，通过最大最小标准化处理，让数值归一

到 [0,1]区间，消除量纲影响。

标准化后的数据被划分为训练集和测试集，其

中训练集包含 20台正常工作的风机，共 51.84万
条运行记录；测试集则包括 4台正常风机和 1台故

障风机，共计 2.16万条记录。其中，在年度例行

检修中，A3号风机润滑油位过低导致润滑不足，

风机无法正常发电而被判定为故障风机。

 3.2　实验步骤

为了识别齿轮箱轴承的温度异常，并提出排查

策略，定位异常的具体部件。实验将遵循以下步骤。
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1）数据集构建：将风机 2023年 1月至 6月的

历史数据作为训练集，2023年 7月的数据作为测

试集。

2）温度预测模型构建：对清洗后的训练集基

于监督学习方法建立齿轮箱轴承温度预测模型。

3）异常发现：根据 3倍标准差原则，定位异

常风机及高温预警时间。

4）Shapley值计算：输入轴承预测模型和测试

集样本进行 Shapley值计算。

5）排查策略及故障定位：基于 Shapley值和

LIME方法进行定位分析，提出排查策略并定位到

导致异常发生的因素。

 3.3　实验结果与分析

 3.3.1　温度预测模型训练结果

基于表 4中列出的 12个可解释特征，本研究

分别采用 Xgboost、CatBoost和 Lightgbm算法构建

了齿轮箱轴承温度预测模型。该模型选取平均绝对

误差（mean absolute error, MAE）作为损失函数以

优化预测性能。模型参数和模型评估指标如表 5和
表 6所示，最终选择 Xgboost作为预测模型。
 
 

表 5    Xgboost、CatBoost和 Lightgbm回归模型参数表
 

模型 参数名称 参数值

Xgboost

基学习器 gbdt
基学习器个数 1 000

学习率 0.1
树最大深度 4
子节点权重 100

CatBoost

基学习器 Oblivious Trees
基学习器个数 1 000

学习率 0.1
树最大深度 4
子节点正则化 3

Lightgbm

基学习器 gbdt
基学习器个数 1 000

学习率 0.1
树最大深度 4
子节点权重 100

 
 

表 6    Xgboost、CatBoost和 Lightgbm回归模型评价指标
 

模型 指标名称 指标值

Xgboost

MAE 0.019
MAPE 3 945 585 133
MSE 7×10−4

RMSE 0.027

CatBoost

MAE 0.026
MAPE 6 137 840 279
MSE 0.001
RMSE 0.033

Lightgbm

MAE 0.026
MAPE 7 684 653 852
MSE 0.001
RMSE 0.034

 3.3.2　异常发现

通过对齿轮箱轴承温度分析，其分布符合正态

分布的特性。基于这一观察，采用了 3倍标准差法

以识别轴承温度的异常波动，该方法能有效捕捉到

大部分极端情况。具体异常发现的步骤如下：1）计

算温度数据的平均值 μ和标准差 σ；2）设定温度

异常阈值的上限为 μ+3σ，即平均温度加上 3倍标

准差；3）遍历测试集中的每个数据点，并将其与

设定的异常值阈值上限进行比较；4）若某个温度

数据点的值超出了该上限，即将其判定为异常值，

并触发高温预警系统。

通过上述异常发现方法，发现 A3号风机在

2023年 7月 6日，齿轮箱轴承出现了持续不断的高

温预警。将 2023年 7月每天温度平均得到图 7，
从图中可以初步明确该风机存在故障，但无法定位

故障原因，需要采用 Shapley值对该风机进行进一

步分析。
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图 7    异常样本示例图
 
 3.3.3　重要特征分析

部件损坏并非一蹴而就，而是经过长时间的累

积效应逐渐显现。因此，对于故障定位的分析分为

两步策略：非预警时间段的特征分析和预警时间段

的特征分析。

在未产生预警时，对 A3号风机的样本进行整

体的特征分析。旨在从日常维护中捕捉可能预示部

件损坏的征兆，进而对潜在风险部件实施重点维

护，以预防故障的发生。

如图 8所示，齿轮箱轴承温度的主要影响因素

依次为：F9发电机扭矩、F6齿轮箱入口油温、

F5齿轮箱转速、F1叶轮转速。这些因素分别关联

于发电机、齿轮箱、叶轮等关键部件。在常规的检

查和维护中，F9发电机扭矩应作为重点检查对

象。其中，F6齿轮箱入口油温的影响呈现出较为

分散的特点，即它对轴承的高温区和低温区均产生
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了显著的影响。因此，在出现高温预警时，应特别

关注 F6齿轮箱入口油温的监测和排查。这些分析

结果为齿轮箱轴承温度的预警和日常维护提供了重

要的指导依据。
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图 8    特征重要性排序图
 
 3.3.4　异常定位

产生预警时，则聚焦于重点特征对预警时间段

进行深入分析，此时的特征分析更具有及时性和精

准性，从而更准确地理解该时刻高温预警发生的原

因，不仅对于即时故障的诊断至关重要，也为事后

故障的排查提供了指导依据。针对 A3号风机在特

定时刻（2023年 7月 6日）出现的高温预警现

象，分别采用 Shapley值分析法和 LIME分析法对

该异常时刻进行特征定位。图 9展示了 Shapley值
分析法对该异常时刻的可解释结果，而图 10则呈

现了 LIME分析法多次运行后对该时刻异常行为的

可解释结果。
  

0.70
E[ f(X)]=0.697

f(X)=0.968

0.983=F6 +0.11

+0.04

+0.03

+0.03

+0.02

+0.02

+0.01

+0

+0

+0

0.991=F5

0.964=F9

0.964=F4

0.992=F1

0.339=F7

0.991=F8

0.972=F3

0.936=F2

3 other features

0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

图 9    A3号风机高温预警点 Shapley值分析图
 

Shapley值和 LIME分析结果共同显示，A3号
风机在 2023年 7月 6日齿轮箱轴承温度显著上升

的主要原因为 F6齿轮箱入口油温的异常升高。这

一异常产生的主要原因是过度负载或润滑不足问

题。考虑到风场风机负载基本一致，可以排除过度

负载的原因，因此可以定位轴承温度升高是由润滑

系统故障导致。以上结论与 A3号风机实际工况吻

合，A3号风机在事后排查过程中发现润滑油泄

漏，导致润滑油位过低无法正常工作，事故现场照

片如图 11所示。
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图 10    A3号风机高温预警点 LIME箱线图
 
 
 

图 11    A3号风机润滑油泄露现场图
 

本案例通过齿轮箱轴承温度异常的 A3号风

机，构建了温度回归模型，再对 A3号风机在预警

时间段与非预警时间段分别进行 Shapley值分析和

LIME分析，有效地追溯到 A3号风机齿轮箱故障

的根本源头是润滑系统故障导致齿轮箱入口油温的

突发性显著上升，最终导致了风机的停机。在 LIME
分析过程中，由于受到随机扰动的影响，每次的分

析结果都会存在细微的差异。如图 10所示，F10
桨叶角度偏差的贡献值分布较为分散，这使得其对

预测结果的可解释稳定性相对较弱，不如 Shapley
值分析结果稳定可靠。该案例展示了 Shapley值在

提供稳定可解释性分析方面的优势，直接且准确地

锁定了故障产生的关键要素，从而为后续的维护决
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策提供了可靠的理论基础。

 4　结束语

无监督聚类的优势在于能够揭示数据内在结

构，无须依赖先验标签，但却受限于算法的敏感性

和鲁棒性问题。相对地，有监督分类虽然准确度

高，却高度依赖高质量大规模标签数据。本文所提

出的 Shapley值聚类方法，通过量化特征贡献度，

增强了聚类一致性并揭示了数据深层结构。该方法

在 NMI值指标上表现优于传统无监督聚类，并在

一些情况下接近或超越有监督模型。其优势在于融

合了特征重要性信息，同时保留了无监督学习的优

势，为数据理解和解释提供了新视角。

在样本充分的情况下，Shapley值在模型可解

释方面展现出显著优势，尤其在高维特征空间与有

限数据量的复杂场景中。通过识别并量化可解释特

征对模型预测的具体贡献，Shapley值方法能显著

透明化模型内部运作机制，进而为特征选择与模型

优化策略的制定提供了坚实的基础，显著增强模型

的可解释性并提升用户信任度。

本文所提出的可解释人工智能框架，能够解决

在不同样本量场景下的模型表现问题，尤其在有限

样本标注的情况下提升聚类效果，同时在模型可解

释性问题中发挥了关键作用，Shapley值的引入将

领域知识与数据驱动的方法相结合，显著提升复杂

模型的可解释性。

本文通过两个案例研究，建立了一种可解释人

工智能框架，同时深入探索了 Shapley值在不同场

景中的显著效用，实验结果展示了“知识+数据”

结合方式在工程应用中的显著效果。本文提出的框

架在齿轮箱故障诊断中实现了三重突破：1）通过

Shapley值量化指导无监督聚类中的标签生成，减

少了对标注数据的依赖；2）利用蒙特卡洛采样提

升了高维数据处理的效率；3）通过 Shapley值定

位故障成因，相较于传统方法和黑盒模型，显著提

高了诊断的透明度和实用性，为风电行业提供了更

可靠的维护策略。但是，如何进一步提升框架扩展

性，以覆盖更多类型的数据集与学习任务，需要进

一步应用验证。其次，探索 Shapley值在不同领域

和更多样化的数据分布下的适用性和稳健性，也是

未来研究的重要方向。
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