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［摘 要］针对风电机组数据采集与监视控制（SCADA）系统数据维数较高、特征冗余、特征相关性

高导致风电机组的故障诊断过程存在误差大、分类正确率低的问题，提出一种基于

LightGBM-VIF-MIC-SFS 的三段式特征选择方法。首先，根据 LightGBM 实现对所有特征

的重要性计算，确定初步特征空间；其次，根据方差膨胀因子（VIF）和最大信息系数（MIC）

构建相关性判别阵，据此评估一次筛选中重要性相近的特征，舍弃相似性高的输入特征；

最后，使用序列前向搜索法对特征进行第 3 次处理，逐个输入前 2 次特征选择获得的特征，

保留能提升系统性能的特征，从而实现最终特征的选取。在完成了模型的建立后，使用风

电场真实 SCADA 系统数据进行性能评估，将所提方法与 2 种对比算法在 6 个数据集上进

行对比，结果显示所提出的 LightGBM-VIF-MIC-SFS 相较 2 种对比特征选择算法有显著优

势。对所提方法内部的 3 个模块进行了消融实验，有效验证了所提特征选取方法内部各个

模块的有效性以及基于所提方法得到的最优特征空间的合理性及准确性。 
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Input feature selection method for wind turbine fault diagnosis  
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Abstract: In order to solve the problems of high error and low classification accuracy in the fault diagnosis process 

of wind turbines caused by the high dimension, feature redundancy and feature correlation of wind turbine 

supervisory control and data acquisition (SCADA) data, a three-stage feature selection method based on LightGBM-

VIF-MIC-SFS is proposed. Firstly, based on the importance calculation of all features implemented by LightGBM, 

a preliminary feature space is determined. Secondly, a correlation discriminant matrix is constructed based on the 

variance inflation factor (VIF) and maximum information coefficient (MIC) to evaluate features with similar 

importance in a single screening, and discard input features with high similarity. Finally, the sequential forward 

search method is used to process the features for the third time, input the features obtained from the previous two 

feature selection one by one, and retain the features that can improve the system performance, so as to achieve the 

final feature selection. After the establishment of the model, the real SCADA data of the wind farm is used for 

performance evaluation, and the proposed algorithm is compared with the two comparison algorithms on six data 

sets. The results show that LightGBM-VIF-MIC-SFS has significant advantages over the two comparison feature 

selection algorithms. A ablation experiment was conducted on the three modules within the proposed algorithm, 
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effectively verifying the effectiveness of each module within the proposed feature selection method and the 

rationality and accuracy of the optimal feature space obtained based on the proposed method. 

Key words: wind turbine; feature selection; LightGBM; variance inflation factor; maximum information 

coefficient; sequence forward search 

伴随着“双碳”目标的提出，风能作为一种清

洁能源得到了广泛的应用。风电机组常年在条件恶

劣的环境下运行，导致其故障率高于其他机电设

备。风电机组相关故障及时有效的识别，对减少严

重故障发生和降低风电场运行及维护费用有重要

意义。 

目前国内外研究人员在风电机组异常工况故

障预警和故障诊断方面已进行了较多研究。文献[1]

提出一种基于门控循环单元（gate recurrent unit，

GRU）神经网络注意力机制的故障诊断方法，通过

对数据参量中关联关系的挖掘，提高模型的精度。

文献[2]提出了用最小角回归方法来对特征向量进

行选择，并采用修正交互式多模型（hidden Markov 

model，HMM）建立故障诊断模型，提升了诊断精

度。文献[3]针对基于单一模型、单一视角特征的齿

轮箱故障诊断准确率相对低的问题，提出基于比例

冲突分配规则的模型融合故障诊断方法。文献[4]提

出一种基于快速密度峰值聚类（clustering by fast 

search and find of density peaks ， CFSFDP ）和

LightGBM 模型结合的风电机组异常状态监测方

法。文献[5]提出一种双重改进的完全噪声辅助聚合

经 验 模 态 分 解 （ improved complete ensemble 

empirical mode decomposition with adaptive noise，

ICEEMDAN）、主成分分析（principal component 

analysis，PCA）、GRU 神经网络的风电机组齿轮箱

故障预警方法。文献[6]通过相关性分析实现数据降

维，以简化径向基函数构建神经网络结构实现故障

预警。文献[7]针对目前风机故障种类多、知识关联

关系复杂、推理效率低等问题提出了风电机组故障

知识的获取表达与推理框架。文献[8]提出一种主轴

总成窜动在线监测技术，并开发了相应的监测装置

和预警系统，实现了对风电机组主轴总成窜动位移

的监测、预警。文献[9]针对风电机组激光修复主轴

断裂的现象，进行了多种实验及分析，实现对故障

原因的查明。 

针对特征提取问题，国内外研究人员常使用数

据采集与监视控制（supervisory control and data 

acquisition，SCADA）系统的海量数据，利用统计学

习、机器学习等方法开展研究。文献[10]针对风力发

电机组轴承故障振动信号，提出一种自适应经验小

波变换（adaptive empirical wavelet transform，AEWT）

与奇异值分解（singular value decomposition，SVD）

的特征提取方法，并结合核极限学习机（kernel 

extreme learning machine，KELM）实现风电机组轴

承的故障诊断。文献[11]提出一种基于深度特征融合

网络的行星齿轮箱故障诊断方法。文献[12]提出基于

关联度与自检验长短时记忆（self-checking long short-

term memory，Sc-LSTM）神经网络的轴承寿命预测

模型。以上研究均表明，数据和特征决定了机器学习

效果的上限，选择不同模型的过程也是对这个上限

的靠近过程，特征选择对于风电机组的故障预警和

诊断模型的效果至关重要。 

特征选择主要包含 2 个目标：1）减少特征数

量、降低数据维数、增强模型的泛化能力，减少过

拟合；2）去掉无助于判别的数据，消除其对模型的

不良影响，提高模型的精度。 

特征选择方法共有过滤法、封装法和嵌入法3类。

过滤法通过计算待选变量和目标变量间的发散性和

相关性来进行特征变量选择，皮尔森相关系数

（Pearson correlation coefficient，PCC）[13]、互信息

（mutual information，MI）[14]能评价非线性关系。卡

方检验可以检验定性自变量和定性因变量间的相关

性[15]。过滤法的计算过程相对简单，缺少对选择结果

的验证部分，特征选择后的准确性有待研究。 

封装法根据目标函数（预测或诊断评分函数）

的评估结果进行特征选择，该方法需要对特征组合

进行穷举，以分类器的准确率作为评价指标进行评

估。递归特征消除法（recursive feature elimination，

REF）是典型的封装法，通过反复构建模型，选出

最优（差）特征，重复这个过程，直到历遍所有特

征[16]。在高维的数据集下，该方法需要对大量特征

组合进行穷举，运算量较大。SCADA 数据的特征

高达上百种，不适合采用封装法。 

嵌入法将特征选择嵌入模型的训练过程中，通

过对基于机器学习算法的模型进行训练，得到各个

特征的权重系数，根据系数大小进行特征选择。随

机森林（random forest，RF）[17]、支持向量机（support 

vector machine，SVM）[18]是典型的嵌入法，凭借其
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优良性能已广泛应用于风电机组的特征选择中。 

本文在以往研究的基础上，提出一种应用于风

电机组 SCADA 数据的三段式特征选择方法，用于

实现风电机组故障诊断模型建立过程中的特征选

择。此方法共进行 3 次特征筛选，适用于多输入特

征、分类及回归模型。 

1）用轻量级梯度提升机（light gradient boosting 

machine，LightGBM）[19]中的特征重要性计算方法，

实现对特征重要性评估，计算出所有输入特征的重

要性，删除重要性较低的特征。 

2）构建特征关系评估矩阵，评估一次筛选中评

估矩阵内部相对高的值所对应的 2 个特征，舍弃相

似性高的 2 个特征中重要性相对低的输入特征。 

3）基于一次和二次筛选选取的特征，使用前向

搜索法对特征进行第 3 次处理，保留能提升模型精

度的特征，实现最终特征的选取。 

1 研究方法 

1.1 LightGBM 算法 

轻量级梯度提升机是由微软在 2017 年发布的

一种基于梯度提升决策树（gradient boosting decision 

tree，GBDT）[20]的改进迭代提升树系统，引入了独

立特征合并算法和单侧采样算法对 GBDT 进行优

化。LightGBM 算法采用单边梯度下降（gradient-

based one-side sampling，GOSS）和互斥特征捆绑

（exclusive feature bundling，EFB）2 种独创技术使

得算法更加高效。 

不同特征对目标参数的贡献度有优劣之分，随着

特征数目的增加，特征子集的冗余量会随之增加，这

不仅会导致算法的计算量增加，还会对目标的识别效

果产生消极影响，降低模型的性能。在 LightGBM 中，

度量特征属性重要性的原理基于训练过程中每个特

征被使用的频次（即特征的分裂次数）以及该特征对

预测结果的影响程度 2 个方面。LightGBM 通过计算

某个特征的平均信息增益来度量特征的重要性，特

征对模型的影响越大，信息增益越大。 

在计算特征重要性时，LightGBM 与重要性相

关 2 个可选参数分别是 gain 和 split。其中，gain 指

使用某个特征进行分裂后，所有子节点上的增益之

和，即损失函数降低的程度。它反映了特征对模型

目标函数变化的贡献度。gain 越大，表示该特征相

对于其他特征来说更加重要。而 split 指使用某个特

征进行分裂时，该特征被用了多少次作为分割点。它

反映了该特征在模型中参与建模的次数。split 越大，

表示该特征在构建决策树时参与的贡献度越高。 

1.2 方差膨胀因子法和最大信息系数 

1.2.1 方差膨胀因子法 

方差膨胀因子（variance inflation factor，VIF）

法[21]是一种用于评价模型输入变量之间线性关系

的方法。它的基本思想是计算每个特征与其他特征

的相关性，并使用一个方差膨胀因子值来表示每个

特征的相关性强度。方差膨胀因子的计算方法是将

每个特征作为因变量，其他特征作为自变量来拟合

一个线性回归模型，然后计算自变量和因变量的均

方误差比值，即： 

IF 2

1

1 R



V              (1) 

式中：R2为通过简单线性回归模型拟合自变量与其

他自变量之间关系的拟合优度。 

1.2.2 最大信息系数 

最 大 信 息 系 数 （ maximum information 

coefficient，MIC）[22]是一种用来测量 2 个变量之间

关系的方法，它能够捕捉到多种形式的关系，包括

非线性关系、周期性关系等。同时，MIC 还适用于

包含噪声的数据，因此被广泛应用于统计学、数据

挖掘、机器学习等领域。MIC 值越大，说明 2 个变

量之间的关系越密切。 

1.3 序列前向选择 

序列前向选择（sequential forward selection，

SFS）[23]是一种简单的贪心算法。SFS 确定一个空

的特征子集 X，每次迭代选择一个特征 f 加入特   

征子集，评估性能指标，重复此步骤直到历遍所  

有特征。 

SFS 方法存在局限性，如果特征存在相似性较

高或相互依赖的特征，则会造成特征子集的冗余。

即如果特征 A 依赖于特征 B、C，在加入特征 A 后

再加入特征 B、C 会出现特征冗余的情况（特征子

集内出现了冗余子集 A）。 

2 基于 LightGBM-VIF-MIC-SFS 的特

征选择模型 

2.1 模型建立流程 

基于LightGBM-VIF-MIC-SFS的特征选取流程

如图 1 所示。 
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图 1 LightGBM-VIF-MIC-SFS 特征选取模型流程 

Fig.1 Process of LightGBM-VIF-MIC-SFS feature selection model 

由图 1 可见，LightGBM-VIF-MIC-SFS 特征选

取模型流程详细步骤如下： 

步骤 1  基于 LightGBM 的初次特征筛选。用

LightGBM 的 importance 函数计算特征重要性，可

选用LightGBM特征重要性计算中的‘split’模块。

LightGBM 中使用了一些随机技术，如随机数种子、

子采样、随机特征选择等，这些随机技术可以提高

模型的泛化能力，但也会导致模型随机性增加，从

而每次训练的结果有所不同。所以基于 LightGBM

的特征重要性计算具有随机性，为保证结果的可靠

性，求取输入特征重要性 N 次并计算均值作为最终

特征重要性。设定阈值 T1，删除特征重要性较低（低

于 T1）的特征，保留特征重要性相对高的特征进行

下一步筛选。 

步骤 2  基于相关性矩阵的二次特征筛选。进

行相似性度量时，采用结合 VIF 和 MIC 的相关性

矩阵对一次筛选获得的特征进行相关性分析，可以

有效衡量特征间线性和非线性关系。设定阈值 T2，

删除特征相关性较高（高于 T2）的 2 个特征中重要

性相对低的特征，保留重要性相对高的特征进行下

一步筛选。 

二次特征筛选根据特征相似性矩阵，保证筛选 

后保留的特征具有更高的独特性和区分性。这也是

特征选择的核心原则：保留对结果有最大贡献但重

复度最低的特征，从而提高模型的泛化能力和性

能。同时可以克服步骤 3 中 SFS 算法的局限性（当

特征间存在依赖性时会产生特征冗余）。 

步骤 3  SFS 对特征进行第 3 次筛选。 

1）首先初始化特征子集，选取重要性最高的特

征，判定为初始特征。 

2）加入第 2 次特征筛选获得的比第 1 个特征

重要性低的特征，若加入后系统评价值提升，将此

特征加入模型，若评价值未提升，不加入此特征。 

3）重复 2），直至历遍二次筛选获得的所有特

征。返回获得的特征子集作为整个特征选择模型的

最终特征子集。 

2.2 输入特征重要性求取次数确定 

特征重要性计算是三段式特征选择模型中第1段

的关键，由于 LightGBM 特征重要性计算模块采用

了随机划分节点、随机抽样的方法增加模型的泛化

能力，为保证训练结果的有效性，采用训练 N 次求

平均值的方法。训练次数 N 的增加会提升模型求取

特征重要性的稳定性，但 N 过高会降低模型的运行

速度。 
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对于训练次数 N 的确定，使用包含齿轮箱油池

温度高于上限值、齿轮箱入口压力低于下限值、齿

轮箱油池油位故障共 3 类故障、94 个特征的风电机

组齿轮箱故障诊断数据集进行研究，与这 3 类故障

相关性最高的特征分别是齿轮箱油池温度和齿轮

箱油路入口油压，绘制特征重要性值前 12 个特征

及其重要性的柱状图，结果如图 2—图 5 所示。 

 

图 2 特征重要性计算 5 次求均值 

Fig.2 Feature importance by 5 times calculation to  

find the mean 

 

图 3 特征重要性计算 10 次求均值 

Fig.3 Feature importance by 10 times calculation  

to find the mean 

 

图 4 特征重要性计算 30 次求均值 

Fig.4 Feature importance by 30 times calculation  

to find the mean 

 

图 5 特征重要性计算 50 次求均值 

Fig.5 Feature importance by 50 times calculation  

to find the mean 

观察图 2—图 5 可发现：在特征重要性计算次

数达到 10 次以上时，可以稳定获得与研究故障相

关性最高的特征。伴随着计算次数增加，相同特征

的重要性数值可能会有变化，但其大小不影响模型

的使用。不同特征间大小关系会影响模型最后选取

的特征类型。图 3—图 5 可以稳定获得齿轮箱相关

故障最重要的 2 个特征：齿轮箱油池温度和齿轮箱

油路入口油压，且大小顺序一致，故选用 N=10 作

为特征重要性训练次数。 

2.3 相关系数权重确定 

相关系数 Sim由 VIF和 MIC 构成，相关系数矩阵

的计算公式如下： 

im 1 2 IF 1 2 IC 1 2( , ) * ( , ) * ( , )X X a X X b X X S V M  (2) 

式中：X1、X2 分别为需要衡量相关性的 2 个特征；

a 为线性相关性判别矩阵 VIF的权重；b 为非线性相

关性判别矩阵 MIC的权重。 

衡量线性相关性的 VIF的取值范围是[1,+∞]，其

中 1 表示没有多重共线性，多重共线性的程度越高，

VIF 值越大。一般而言，VIF 值在[1,5]时认为特征间

存在轻微共线性，VIF 值在(5,10]时认为特征间存在

中度的共线性，VIF值大于 10 则认为特征间存在严

重的共线性。 

衡量非线性相关性的 MIC 的取值范围是[0,1]。

如果 2 个特征之间存在强烈的非线性关系，则 MIC

值可能更接近 1，反之，则 MIC 值较低。 

为了均衡相关系数 Sim 的线性判别能力和非线性

判别能力，Sim 矩阵内部的 VIF 参数的权重 a 设定为

0.05，MIC参数的权重 b 设定为 0.5，使得权重加入后

VIF、MIC对于 Sim的贡献尽量各自保持在[0,0.5]，即模

型对于线性关系和非线性关系有着均衡的衡量效果，

Sim 值尽量维持在[0,1]，在 2 个特征参数相关性过大
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时会出现少数 Sim值大于 1 的情况，由于特征筛选阈

值 T2 会设定在[0,1]，当特征相关性参数大于 1 时，

会被特征筛选阈值 T2 成功识别并筛选，所以这部分

的数据不会影响模型特征选取性能。 

2.4 阈值的设定 

步骤 1 中根据特征重要性筛选和步骤 2 中根据

相关系数矩阵 Sim筛选的本质是通过阈值 T1、T2 的

设定实现特征筛选，阈值 T1 和 T2 的选择将影响模

型最终的选择结果。T1 为特征重要性筛选阈值，步

骤 1 删除的特征数量随 T1增大而增多；T2 为相关性

判别阈值，步骤 2 中如果 2 个特征相关系数值大于

T2，则对这 2 个特征重要性进行比较，删除二者间

特征重要性相对低的特征，所以步骤 2 删除的特征

数量随 T2的增大而减小。 

2.4.1 阈值 T1 的选取 

对于 T1 的选取，需要根据 LightGBM 计算得出

的特征重要性值域进行区间划分，并对每个区间内

特征的个数进行分析。选用风电机组齿轮箱故障数

据集和风电机组变桨系统故障数据集进行特征重

要性计算。 

由于步骤 1 中筛选是根据 T1 删除特征重要性

相对低的特征，需要关注重要性相对低的特征的数

量。选定适量的低重要性特征进行去除，保留相对

多的特征，以便进行后续特征选择。 

选用 94、62、20 个特征的齿轮箱故障数据集和

变桨故障数据集，通过特征重要性计算模块得出特

征重要性值，划分 0~0.1、0.1~0.3、0.3~0.4、0.4~0.6、

0.6~0.8、0.8~1.0、＞1.0 共 7 个重要性区间，绘制 

不同区间重要性特征个数的柱状图，结果如图 6、

图 7 所示。 

 

图 6 齿轮箱故障不同特征重要性区间特征个数 

Fig.6 Features number within the different importance 

intervals of gear box faults 

 

图 7 变桨系统故障不同特征重要性区间特征个数 

Fig.7 Features number within the different importance 

intervals of pitch system faults 

由图 6、图 7 可知，经过特征重要性计算后，

较多的低重要性特征集中在 0~0.3，此区间具有最

多的特征量，故选取 0.3 作为 T1，在模型特征选择

过程中删除重要性低于 0.3 的特征，保留重要性在

0.3 以上的特征作为步骤 2 特征筛选模块的输入特

征集。 

2.4.2 阈值 T2 的选取 

阈值 T2 出现在步骤 2 特征选择模型的第 2 阶

段中，在第 1 阶段基于特征重要性实现初次筛选后，

应用相关性阈值 T2对筛选后的特征进行二次筛选。

由 2.3 节可知，相关性阈值 T2在[0,1]。对于 T2 的具

体取值，使用初次特征筛选后的 94 特征的齿轮箱

故障数据集进行研究。为了便于观察，绘制特征重

要性靠前的 14 个特征，结果如图 8 所示。 

 

图 8 数据集经初次筛选后部分特征相关性热力图 

Fig.8 Partial feature correlation thermal map of data set 

after initial screening 
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由图 8 可知，经过初次筛选后，获得的特征数

据集内部特征间的相关性多在 0.4~0.7，此部分的特

征间相关性相对低，可以进行保留；特征间相关性

在 0.7 以上的特征组合相对少，且这部分的相关性

高，有必要对这部分的特征组合进行分析与筛选，

故选定阈值 T2为 0.7。在 2 个特征间相关性高于 T2

时判定 2 个特征为高相关性特征，此时根据特征重

要性矩阵对 2 个特征重要性进行比较，删除低重要

性特征，保留高重要性特征，对所有相关性高于阈

值 T2的特征完成删减后，将剩余的特征子集作为步

骤 3 的输入特征子集。 

2.5 超重要特征的设定 

在风电机组实际研究过程中，会存在部分学者

想要研究某些特定特征对于某些问题的影响。若仅

使用特征重要性对特征进行评估，可能会出现步骤 1

中评估重要性过低或步骤 2 中进行特征重要性对比

时重要性相对低，导致研究需要保留的特征被误删

除的情况。为避免这种情况的出现，在 LightGBM-

VIF-MIC-SFS 特征集成选取模型中引入超重要特征

的设定。当想要研究某一特定特征时，可在模型输入

此特征名称，将其设定为超重要特征，在模型的三段

式筛选的过程中将提高此特征的重要性。在保证精

度的情况下，实现此特征在模型筛选过程的保留以

及对于此特征有依赖的特征处理。当学者不需要研

究特定特征时，可以不输入任何特征，模型将按照原

有三段式筛选进行特征选择。 

3 特征选择实例 

3.1 数据集组成与对比算法 

本文选取 3 个风场时间跨度为 1 年的预处理后

风电机组数据进行研究，数据采样间隔为 1 min，数

据集中包含风速、发电机转速、有功功率、给定桨

距角、实际桨距角、偏航角度、舱内温度、齿轮箱

油路入口油压、齿轮箱油温等诸多特征参数。选用

风电机组齿轮箱故障数据集和变桨系统故障数据

集对算法进行测试。风电机组故障分别包含齿轮箱

油池温度高于上限值、齿轮箱入口压力低于下限

值、齿轮箱油池油位故障共 3 种齿轮箱系统相关的

故障数据，以及某一桨叶 90º位置传感器故障重复

出现、某一变桨电机堵转、某一桨叶 3º位置传感器

故障重复出现共 3 种风电机组变桨系统相关的故

障。表 1 为这些数据集的名称、样本数以及特征数。 

表 1 数据集详细信息 

Tab.1 Specific information of the selected data sets 

序号 数据集 特征数/个 

1 风场 1 风电机组齿轮箱故障 94 

2 风场 1 风电机组变桨系统故障 94 

3 风场 2 风电机组齿轮箱故障 62 

4 风场 2 风电机组变桨系统故障 62 

5 风场 3 风电机组齿轮箱故障 20 

6 风场 3 风电机组变桨系统故障 20 

本文风电场 1 的 SCADA 数据共有 94 个特征。

风电机组齿轮箱故障数据集包含共计9 365组数据，

变桨系统故障数据集包含共计 2 912 组数据。 

风电场 2 的 SCADA 数据共有 62 个特征。风

电机组齿轮箱故障数据集包含共计 3 509 组数据，

该风场变桨系统故障数据集包含共计4 048组数据。 

风电场 3 的 SCADA 数据共有 20 个特征。风

电机组齿轮箱故障数据集包含共计 6 686 组数据，

该风场变桨系统故障数据集包含共计2 543组数据。 

为验证本文所提出的LightGBM-VIF- MIC-SFS

方法的优越性，引入 2 种近年来具有代表性的特征

选择方法（引力搜索特征选择算法（gravitational 

search algorithm，GSA） [24]和蚁狮优化（ant lion 

optimization, ALO）算法[25]）作为对比。 

3.2 本文方法与 GSA 和 ALO 算法的对比实验 

本文所提算法 LightGBM-VIF-MIC-SFS 与 2 种

对比算法的参数设置见表 2。数据集划分方法均采

用 80%作为训练集，20%作为测试集。 

表 2 实验算法参数设置 

Tab.2 Experimental algorithm parameter settings 

算法 项目 数值 

GSA 最大迭代次数(Max_iter)、种群大小（Pop_size） 100、50 

ALO 
最大迭代次数(Max_iter) 、蚂蚁数量（Num_ants）、蚁狮数量（Num_Antlions）、蚂蚁 

运动能力参数(Alpha)、蚁狮感知范围参数（Beta）、蚁狮蚂蚁适应度权重参数（Gamma） 

100、10、4、 

0.5、0.8 

LightGBM- 

VIF-MIC-SFS 

特征重要性求取次数 N、VIF参数的权重 a、MIC参数的权重 b、特征重要性阈值 T1、特征 

相关性阈值 T2 

10、0.05、 

0.5、0.3、0.7 

 

特征选择模型的目标是筛选出对风电机组故

障诊断最有效的特征子集，属于故障诊断中的数据

预处理阶段，在完成数据预处理后，需要将处理好

的数据输入故障诊断模型，最终实现风电机组故障
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诊断，特性选择的最终目标是为故障诊断服务，通过

提供更精简、更有效的数据集来提升故障诊断的效

果。为了更直观地表现特征选择模型的效果，在采用

特征选择模型选好特征后，使用选好的特征数据集

进行故障诊断，用故障诊断评价指标进行评估。 

选取 XGBoost 回归模型作为诊断模型，均方根

误差（root mean square error，δRMSE）、特征维数缩

减率（dimensionality reduction，δDR）作为评价指标。

计算公式如下： 

2

RMSE

1

1
( ( ))

m

i i

i

y f x
m




          (3) 

DR SF AF1 /N N              (4) 

式中：m 为样本数；yi 为样本真实值（故障诊断特

征选择前使用的样本包含故障类型的数字标签，这

个值即为样本对应的真实值）；f(xi)为使用选择后的

特征数据集，应用故障诊断模型（XGBoost 回归模

型）进行故障诊断后模型对于故障的判定值。NSF为

选择的特征数；NAF为特征总数。 

表 3、表 4、表 5 给出 6 个数据集上 LightGBM-

VIF- MIC-SFS 与其余算法在分类准确率、特征维数

缩减率和运行时长上的对比结果。红色数据为最优

结果。为提高结果的可靠性，每个 XGBoost 模型均

训练 5 次，取 5 次结果的平均值作为最终结果。 

首先，观察表 3 的均方根误差结果可以发现，

LightGBM-VIF-MIC-SFS 在 6 个数据集上分类准确

率上均达到最高。因此，可以认为 LightGBM-VIF-

MIC-SFS 特征选择方法在多维数据集特征选择分

类效果上有着较好的性能。 

观察表 4 中的特征维数缩减率可以发现，

LightGBM-VIF-MIC-SFS 在 5 个数据集上维数缩减

率达到最高，在未达到最高的数据集 5 上低于最优

特征选择方法 GSA，但在该数据集 5 上的均方根误

差远低于 GSA 特征选择方法，仍具有实用性。进一

步观察可发现，在中等维数和高维的数据集上，

LightGBM-VIF-MIC-SFS 特征选择方法可以在维持

较高的特征维数缩减率的同时，获得较小的均方根

误差。这再次证明了本文中所提的 LightGBM- VIF-

MIC-SFS 在风电机组相关故障诊断特征选择问题

方面的优越性。 

观察表 5 中的运行时长，可以发现本文所提的

LightGBM-VIF-MIC-SFS 特征选择模型在高、中、

低维数的数据集的训练速度均优于其余 2 种算法，

且有着显著优势，具有良好的快速性。 

表 3 3 种算法在均方根误差方面的对比 

Tab.3 Comparison of the three algorithms in RMSE 

数据集 LightGBM-VIF-MIC-SFS GSA ALO 

1 0.188 0.195 0.359 

2 0.334 0.338 0.346 

3 0.188 0.326 0.350 

4 0.332 0.377 0.361 

5 0.295 0.422 0.341 

6 0.579 0.786 0.615 

表 4 3 种算法在特征维数缩减率方面的对比  单位：% 

Tab.4 Comparison of the three algorithms in DR 

数据集 LightGBM-VIF-MIC-SFS GSA ALO 

1 94.68 67.82 57.57 

2 95.65 79.07 52.32 

3 92.98 77.55 59.18 

4 87.72 82.35 56.86 

5 80.00 95.00 44.99 

6 83.33 83.33 51.83 

    表 5 3 种算法在运行时长方面的对比     单位：s 

Tab.5 Comparison of the three algorithms in operation time 

数据集 LightGBM-VIF-MIC-SFS GSA ALO 

1 8.124 37.991 55.726 

2 5.156 20.327 42.491 

3 4.124 21.129 24.917 

4 2.564 8.873 19.661 

5 4.756 11.742 9.223 

6 2.872 8.504 5.183 

3.3 三段组合特征提取方法消融实验及结果分析 

为验证三段组合式特征选择方法各个阶段对

故障特征提取和降维的有效性和贡献，在风场 1 风

电机组齿轮箱故障数据上进行消融实验。为此针对

各模块不同组合的模型进行性能对比实验。各模型

序号、名称以及在特征维数缩减率、均方根误差和

运行时间上的对比见表 6。 

表 6 各模型性能对比 

Tab.6 Comparison of the models performances 

各模型组合 

（序号:名称） 

特征维数 

缩减率/% 

均方根 

误差 

运行 

时间/s 

1:LightGBM 59.55 0.216 0.539 

2:LightGBM-VIF-MIC 92.55 0.197 4.450 

3:LightGBM-SFS 88.65 0.188 8.539 

4:LightGBM-VIF-MIC-SFS 94.68 0.188 8.124 

由表 6 可见，LightGBM-VIF-MIC-SFS 在 4 种

模型上特征维数缩减率达到最高，具有实用性。步

骤 1 中的根据 LightGBM 特征重要性对低重要性特

征进行去除，该模块对特征维数缩减有着最高的贡
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献率。在降低维数方面，LightGBM-VIF-MIC-SFS 模

型内部的 3 个模块均具有一定作用。 

观察运行时间可以发现，模型 4 在模型 3 的基

础上增加了根据相关性对特征选择的 VIF-MIC 模

块，但运行时间却缩短了。出现这种现象的原因为：

三段筛选的前 2 个模块（LightGBM 模块、VIF-MIC

模块）不需要调用诊断模型，仅根据输入输出信息

进行特征选择，训练时间会相对短；三段筛选的  

第 3 个模块（SFS 模块），在进行特征筛选的过程中

需要引入诊断模型来实现模型训练及均方根误差

的计算，耗时较多。这部分的训练若加入的特征较

多，会使特征选择时间大大增加。实验中，在均方

根误差方面，模型 3、模型 4 均达到了最优值，但

在运行时间方面，模型 4 低于模型 3，这是因为在

模型 4 中加入了 VIF-MIC 模块，实现了 SFS 模块

执行前的输入特征数量的进一步缩减。 

进一步观察可以发现，在均方根误差上，模型 3

和模型 4 具有相同的效果，但在特征维数缩减率方

面，模型 4 高于模型 3，说明模型 3 得到结果中存在

1.3 节中阐述的冗余特征。VIF-MIC 模块的加入在不

降低模型分类性能的前提下，消除了冗余特征，有利

于降低诊断模型训练的时间。 

上述实验结果表明，LightGBM-VIF-MIC-SFS

组合特征选择方法可以在维持较高的特征维数缩

减率的同时更快获得较优的均方根误差，再次证明

了该特征选择方法的优越性。 

3.4 本文方法在深度学习中的应用 

深度学习模型能够通过多层非线性变换，从原

始数据中学习到高级抽象的特征表示。在训练过程

中，模型会自动发现并利用对目标有用的特征，并

对其进行有效的编码和组合。这一过程与本文提出

的特征选择类似，因此通常情况下深度学习相关模

型是不需要在模型使用前进行显式的特征选择，可

以应用原始数据直接进行训练。然而，如果输入数

据具有大量冗余或噪声特征，可以进行特征选择以

提高模型效率和准确性。 

对于本文提出的特征选择模型在深度学习模

型方面的实用性，基于风场 1 风电机组齿轮箱故障

数据集，使用深度模型中的卷积神经网络分类模型

进行分析。共分为 3 个实验组： 

实验组 1：卷积神经网络分类模型。 

实验组 2：应用三段式特征选择模型对特征进

行选择，选取卷积神经网络作为特征选择模型中第

三段（序列前向搜索）的诊断模型。 

实验组 3：应用三段式特征选择模型前 2 段对

特征进行选择，将选择后特征构成的数据集加入卷

积神经网络。 

为提高结果的可靠性，每个模型均训练 5 次，

取 5 次结果的平均值作为最终结果，见表 7。其中

运行时间 1 为本文提出的模型部分，运行时间 2 为

卷积神经网络部分。模型 1 为使用原始 94 特征数

据集进行训练的卷积神经网络模型，模型 2 为三段

式特征选择模型将第 3 段序列前向搜索的内部诊断

模型替换为卷积神经网络（此部分运行时间 2 为应

用卷积神经网络进行序列前向搜索的时间），模型 3

先使用三段式特征选择模型前 3 段进行特征选择，

之后将选择后的特征加入卷积神经网络。 

表 7 各实验组在准确率、运行时间上的对比 

Tab.7 Comparison of the models in accuracy  

and operation time 

各模型组合 

（序号:名称） 

准确 

率/% 

运行时 

间 1/s 

运行时 

间 2/s 

总运行 

时间/s 

1:卷积神经网络 91.05 0 8.726 8.726 

2:LightGBM-VIF- MIC-SFS 93.04 1.907 22.650 24.557 

3:LightGBM-VIF- MIC-卷积 

神经网络 
92.57 1.999 5.429 7.428 

通过对比表 7 中的模型 1 和模型 3 可知，本文

的特征选择模型可以与深度学习中的卷积神经网

络相结合，虽然卷积神经网络有隐式特征提取的能

力，但在特征维数较高、存在较多冗余特征时，如

果在使用卷积神经网络前使用本文的特征选择模

型前 2 段还可以提升模型的精度和运行速度。这是

因为特征选择前 2 段可以用较短的时间实现对特征

的初步筛选，实现输入数据特征维数缩减、去除冗

余特征的效果，再将缩减后的数据集输入卷积神经

网络模型中，最终实现整体运行时间缩短的效果。

通过对比表 7 中的模型 2 和模型 3 可知：在应用三

段特征选择模型时，可以进一步提升诊断效果，但

需要的运行时间会显著增加。快速性的提升经常需

要牺牲一些准确性，而追求准确性则可能会增加计

算或处理的时间，这 2 种模型有各自的优势，需要

使用者根据自己的研究目标进行选择。 

4 结  论 

1）针对风电机组故障预警及诊断时存在难于从

维数较高 SCADA 数据中选择有效特征的问题，提

出了基于 LightGBM-VIF-MIC-SFS 的三段式组合特

征选择方法。该方法无需指定特征数量，即可获得对
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预警和诊断模型效果最佳的特征子集，避免在模型

输入特征选取时，出现输入特征太多导致的维数灾

难，或输入特征偏少而降低模型效果，有利于高维数

据的分析。特征自动选取由于模型的建立不依赖于

研究对象的特性，所以可在风电机组其他部件故障

诊断或其他类似对象故障诊断研究中发挥作用，具

有一定的泛用性。经过与 2 种近年来的特征选择算

法在 6 个数据集上的比较实验、模型自身的消融实

验以及模型在深度学习相关方法上的应用，验证了

LightGBM-VIF-MIC-SFS 算法的良好性能。 

2）本文所提模型的运行速度还有进一步提升

的空间：SFS 中每次特征的加入都伴随着模型的一

次训练，如果前 2 段特征选择模块选择结束后获得

的特征子集的特征量较多，第 3 段会需要较多次数

的训练，导致特征选择模型耗费的时间大大增加，

若想进一步提升三段式特征选择模型的运行速度，

可以考虑提高阈值 T1 和降低阈值 T2，以实现效果

更强的特征筛选，进而降低第 3 步的特征总数，实

现特征选择模型速度的提升。阈值 T1、T2的变化幅

度需要基于具体数据集进行求取，这部分的研究需

要选择多种类型、数量充足的故障诊断数据进行支

持，今后对此会做进一步的研究。 
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