
2023 年 　 　 11月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) Nov. 　 2023
第 44 卷 　 第 6 期 Journal

 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) Vol. 44　 No. 6

收稿日期:2023-05-22;修订日期:2023-06-25
基金项目:国家自然科学基金资助项目(52275138) ;哈密职业技术学院的自治区人才发展专项资金(2023)
作者简介:陈宏 ( 1976— ) , 男, 河北秦皇 岛 人, 郑 州 大 学 副 教 授, 博 士, 主 要 从 事 故 障 诊 断、 数 据 挖 掘 研 究, E-mail:

 

hongchen229@ zzu. edu. cn。
引用本文:陈宏,陈新财,巩晓赟,等.

 

基于知识图谱的风电机组诊断系统构建与应用[ J] .
 

郑州大学学报(工学版),2023,44
(6):54-60,98. (CHEN

  

H,
 

CHEN
  

X
 

C,
 

GONG
  

X
 

B,et
 

al.
 

Construction
 

and
 

application
 

of
 

wind
 

turbine
 

diagnosis
 

sys-
tem

 

based
 

on
 

knowledge
 

graph[J] .
 

Journal
 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

(Engineering
 

Science),2023,44(6):54-60,98. )

　 　 文章编号:1671-6833(2023)06-0054-07

基于知识图谱的风电机组诊断系统构建与应用

陈　 宏1,2,
 

陈新财1,
 

巩晓赟3,
 

韩东洋1,
 

刘华杰1

(1. 郑州大学
 

机械与动力工程学院,河南
 

郑州
 

450001;2. 哈密职业技术学院
 

机电系,新疆
 

哈密
 

839099;3. 郑州轻

工业大学
 

机电工程学院,河南
 

郑州
 

450000)

摘 　 要:
 

针对风力发电机故障诊断与维修过程不明确以及历史故障数据记录大量遗留等问题,提出一种以知识图

谱的方式构建的风力发电机故障诊断系统。 首先,通过改进的命名实体识别模型 BERT-BiLSTM-CRF 对故障文本

进行知识抽取。 数据集采用了近 10 年来的风力发电机故障案例、事故分析等文本数据。 实验结果表明:在风力发

电机故障领域中,改进的实体识别方法相比于传统模型效果提升了 2. 54%。 其次,对抽取的知识实体进行结构化

分析,由于传统故障树在实际故障推理中缺乏目的性,且每个底事件相对于顶事件的重要性不同,提出以故障的特

征属性为分支条件引入到故障树推理中,完成故障树定性与定量分析,并结合故障模式影响和危害性分析( FME-
CA)完善故障领域知识模型;再对知识结构完成本体化建模,使用 Prot􀆧g􀆧 开发工具对故障树结构完成了基于六元

组概念的本体建模,使构建的本体知识库满足推理的前提条件。 最后,通过 Neo4j 实现知识模型的可视化,并提升

了知识数据的读写能力。
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　 　 风能是目前最重要的清洁能源,它的可再生性

促进了风力发电技术的高速发展。 由于大型风电机

组所处地区偏远、环境恶劣,在安装运行中会出现大

量故障,影响机组安全运行 [ 1] ,对其故障进行快速

排查定位可缩短维修时间,提升运行效率,减少经济

损失。
目前智能故障诊断方法总体可分为基于模型

和基于数据驱动 2 类。 基于数据驱动的方法需要

全面监测数据并提取相关特征,特征的准确程度

决定了诊断的精度。 胡澜也等 [ 2] 根据数据采集与

监控系统( SCADA)的运行数据,结合 LightGBM 方

法构建的故障识别模型对于处理重叠故障具有更

好的性能。 温竹鹏等 [ 3] 提出小波变换和二维密集

连接扩张卷积神经网络的方法,提升了故障特征

的提取能力和诊断精度。 此类故障诊断方法依赖

于庞大故障数据集,具有一定适用性。 但其诊断

结果由于缺少知识支撑和诊断过程,解释机制有

一定局限性 [ 4] 。
知识图谱的概念最早由谷歌公司提出,并逐步

成为现在的研究热点,在各个领域都能体现其价

值 [ 5] ,例如在灾害应急、医学 [ 6] 等领域。 在机械故

障诊断领域中,基于知识图谱的方法可快速帮助定

位故障源、缩短排查故障原因的时间,其过程具有良

好的可解释性和逻辑性,因此引起了研究人员的广

泛关注。 Wu 等 [ 7] 基于半自动实体抽取方法,对非

结构化历史运维数据进行规则化和结构化,实现故

障预测与快速定位。 郭恒等 [ 8] 采取“数据+模型+知

识” 方法,融合、存储了大量非结构化数据,构建了

维修性知识图谱。 对于越复杂的结构系统,知识抽

取与融合越关键。 吴闯等 [ 9] 通过搭建知识管理模

型,基于知识图谱构建了智能问答系统,提供了可靠

的数据支撑。
本体是一种提升共享性与重用性的语言规

范 [ 10] ,用来表达结构化和逻辑相关的知识,被广大

研究学者引入到知识库构建中。 根据实际问题探讨

对知识的合理分层结构 [ 11] ,设计者与用户共识度越

高,本体库泛用性就越高。 周亮等 [ 12] 基于本体方法

构建故障树,根据 JESS 推理机对 SWRL 规则的推
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理,可实现系统故障的快速定位。 Hodkiewicz 等 [ 13]

将本体应用到 FMEA 工业数据中并提取概念与逻

辑,提升机器可读性,通过 OWL-DL 推理最终故障

影响。
对于故障树模型,综合多方面的领域知识以及

参数信息是提升实用性的关键,现阶段部分学者对

故障树的研究还未结合知识图谱进行拓扑分析,因
此本文提出以故障树为基础的知识图谱构建方法。
基于双向长短期记忆网络 ( BiLSTM) 、条件随机场

( CRF)及 BERT 预训练模型的方法对非结构化数据

进行实体信息抽取,并通过改进模型的结构,达到更

好的抽取效果。 在此基础上,构建条件故障树,实现

故障知识结构化,结合 FMECA 进行信息完善,通过

Prot􀆧g􀆧 软件对知识本体化,利用知识融合提升共享

性。 最后使用 Neo4j 数据库进行展示,为风力发电

机智能故障诊断系统的构建提供数据支持。

1　 知识图谱的构建方法

对于中大型风力发电机,由于故障信息非结构

化,其维修案例中也多为专业人员总结,内容繁杂,
采取<实体,关系,实体>三元组的形式可直观、形象

化表达知识系统,如图 1 所示。

图 1　 三元组结构

Figure
 

1　 Triple
 

structure

1. 1　 构建流程

知识图谱的构建方法主要有自顶向下和自底向

上 2 种 [ 14] ,本文采用自底向上的方法构建风力发电

机故障知识图谱,主要包括故障知识抽取,知识数据

结构化与本体化,具体构建流程如图 2 所示。

图 2　 风力发电机知识图谱构建流程

Figure
 

2　 Construction
 

process
 

of
 

wind
 

turbine
 

knowledge
 

graph

1. 2　 基于模型抽取知识

对文本数据进行知识抽取是构建知识图谱的重

要步骤。 常晓莹等 [ 15] 对 BiLSTM-CRF 模型进行了

详细解读,在垃圾分类任务中取得了一个很好的效

果,但是对于语义越复杂的数据领域,模型效果就越

差。 近年来,BERT 模型被提出,由于其强大的语义

特征提取能力,研究学者开始将 BERT 模型应用于

数据挖掘 [ 16] 。
1. 2. 1　 BERT-BiLSTM-CRF 模型简介

传统 LSTM 是单向结构,其中遗忘门与输入门

负责筛选有用的信息,并通过输出门以及记忆细胞

的乘积输出,由于该模型无法同时分析文本上下文

信息,故引入 BiLSTM 模型,其核心思想是采取双向

LSTM,对同一时刻的输出合并,因此,每一个时刻都

有对应的前向与后向信息。 CRF 模型采用 softmax
分类器,负责处理相邻标签的依赖关系,减少错误标

签顺序的预测,优化序列,提升预测结果的准确性,
相应地弥补了 BiLSTM 的缺点。

BERT 模型通过双向 Transformer 可更好地捕捉

语句中的双向关系,提取文本的语义特征与关系特

征并转化为词向量传入下一层,借助预训练的优势

来减轻实体命名识别任务的下游任务,提升识别效

果。 图 3 为 BERT 模型结构图,其中
 

E i 指输入的字

或词, T i 指预测结果, T rm 为
 

Transformer
 

模型。

图 3　 BERT 模型结构图

Figure
 

3　 BERT
 

model
 

structure
 

diagram

采取 BIO( B 为实体的开始,I 为实体的中间或

结束,O 表示非实体) 策略,共定义了 7 类标签( 功

能系统、故障特征、故障原因、故障现象、故障影响、
维修方法、机械结构) ,进行模型训练后,以未标注

数据中故障原因标签( reason) 预测为例,BERT-BiL-

STM-CRF 结构如图 4 所示。 利用 BERT 模型的语

言表征提取优势,将该模型与 BiLSTM 进行输出拼

接,使向量蕴含了更丰富的语义特征,增强 BERT-
BiLSTM-CRF 模型的实体识别效果。

本文以近几年的中大型风力发电机故障分析案

例为数据集,其格式如表 1 所示。
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　 　 按照数据类别设置标签名称,使用 BIO 标注数

据集后,将所有数据整合为一个文件,按 8 ∶1 ∶1划分

训练集、测试集以及验证集,以此为数据集进行模型

测试,采用 F1 值评估,其计算公式如下:

F1 = 2PR
P + R

。 (1)

式中: P 为精确度; R 为召回率。

图 4　 BERT-BiLSTM-CRF 网络结构图

Figure
 

4　 BERT-BiLSTM-CRF
 

network
 

structure

表 1　 故障数据集格式示例

Table
 

1　 Example
 

of
 

fault
 

dataset
 

format

序号 风力发电机相关故障分析

1

2012 年 11 月,对内蒙古某风电场偏航轴承设备损

坏问题、对偏航轴承的失效问题加以研究。 逐一排

查偏航轴承失效:失效轴承均存在一定的材质不

良,硬度不足。 其中 35103 号机位偏航刹车闸钳与

刹车盘干涉接触,导致无法偏航,是此次事件的起

因。 润滑不良为次要原因。

2

液压系统容量一般不超过 20
 

L( 包括变桨系统功

能的除外) ,所用液压泵排量一般不超过 2
 

mL / rad,
某风力发电机的压力无法上升分析:电机、油泵单

次工作时间长且持续工作,原因有液压泵损坏、液
压油不足、系统存在泄漏等,如不及时处理,将影响

风力发电机的安全运行。

1. 2. 2　 改进模型

本文的模型环境基于 Python 的 keras 框架搭

建,为提升模型的识别效果,采用以下优化方案:
①训练中保存最优模型时,将指标从 token 准确率

替换为标签识别完整的准确率;②添加学习率衰减

策略,当训练次数 epochs 未完成且 F1 值不再提升

时,衰减当前学习率,将学习率降低至原来的 1 / 10;
③分层设置学习率,由于 BERT 模型特性,学习率要

维持小的量级,而 BiLSTM 模型不适用,故扩大学习

率至原来的 500 倍,减轻训练负担;④添加对抗训

练,在 BERT 的 embedding-token 层添加扰动来构造

一些对抗样本,交付模型预训练,提高模型在对抗样

本上的鲁棒性,提升泛化性能,扰动量设为 0. 5。 与

传统模型进行实验对比(采取相同数据集) ,结果如

表 2 所示。
表 2　 模型效果对比

Table
 

2　 Model
 

effect
 

comparison

模型 P R F1

BiLSTM-CRF 0. 888
 

9 0. 859
 

5 0. 873
 

9

BERT-BiLSTM-CRF 0. 948
 

7 0. 934
 

3 0. 941
 

4

改进 BERT-BiLSTM-CRF 0. 969
 

3 0. 964
 

8 0. 966
 

8

　 　 故 BERT-BiLSTM-CRF 改进模型在风力发电机

故障知识领域满足实体识别的一致性要求且效果良

好,可用于故障知识抽取,为自动构建故障知识图谱

提供了模型支持。

2　 知识结构化

2. 1　 条件故障树

风力发电机组中的液压刹车系统包括气动刹车

和机械刹车。 本文以液压刹车系统故障为例,对传

统故障树加入故障征兆并展开分析,如图 5 所示。
表 3 为故障树各个节点对应的事件名称。

图 5　 液压刹车系统故障树分析

Figure
 

5　 Fault
 

tree
 

analysis
 

of
 

hydraulic
 

brake
 

system

　 　 该故障树包含 1 个顶事件、32 个底事件与 9 个

中间事件,顶事件用 A 表示,底事件用 X i 表示,中间

事件用 Bm 与 D n 表示, 可得出最小割集: {X1 } 、
{X2 } 、{X3 } 、{X4 } 、{X5 } 、{X6 } 、{X7 } 、{X8 } 、{X9 } 、
{X10 } 、 {X11 } 、 {X12 } 、 {X13 } 、 {X14 } 、 {X15 } 、 {X16 } 、
{X17 } 、 {X18 } 、 {X19 } 、 {X20 } 、 {X21 } 、 {X22 } 、 {X23 } 、
{X24 · X25 } 、 {X26 } 、 {X27 } 、 {X28 } 、 {X29 } 、 {X30 } 、
{X31 }、{X32 }。 布尔代数表达式为 A = X1 + X2 + X3 +
X4 + X5 + X6 + X7 + X8 + X9 + X10 + X11 + X12 + X13 +
X14 + X15 + X16 + X17 + X18 + X19 + X20 + X21 + X22 +
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X23 + X24 ·X25 + X26 + X27 + X28 + X29 + X30 + X31 +
X32 。

表 3　 液压刹车系统故障树事件

Table
 

3　 Fault
 

tree
 

events
 

of
 

hydraulic
 

brake
 

system

序号 事件内容 序号 事件内容

A 液压刹车故障 X8 长时间未加油

b1 气动刹车压力低 X9 阀外盖有杂物

b2 不能维持液压 X10 马达接线松脱

b3 油泵起动频繁 X11 固定架松脱

b4 电磁阀动作异常 X12 油泵性能下降

b5 收桨失败 X13 液压系统漏油

b6 机刹噪声与振动 X14 蓄能器压力不足

b7 刹车盘过热 X15 系统混入空气

B1 气动刹车失效 X16 压力继电器故障

B2 建压功能失效 X17 弹簧力不足

B3 油泵故障 X18 电磁线圈短路

B4 电磁阀故障 X19 工作压差不适

B5 叶尖扰流器故障 X20 阀体变形

B6 设计与组装问题 X21 阀芯卡死

B7 机械刹车故障 X22 油黏度不适

d1 液压油不足 X23 密封件损坏

d2 频繁停机 X24 电磁阀损坏

D1 液压油泄漏 X25 导管连接密封差

D2 刹车片故障 X26 连接松动

X1 飞车保护闸故障 X27 阻尼板销轴卡死

X2 电磁阀无电 X28 叶尖甩出不平衡

X3 压力开关未重调 X29 刹车片间隙不适

X4 电磁阀线圈过紧 X30 传感器故障

X5 油管泄漏 X31 雷击

X6 空气过滤器故障 X32 电网不稳定

X7 滤清器故障

　 　 设底事件的 X i 的发生概率为 P i, 且底事件之

间相互独立,故障树中 “ 或” 门概率公式计算见式

(2) ,“与”门概率公式计算见式( 3) ,顶事件发生概

率为每个最小割集发生概率之和。

P ∑
n

i = 1
X i( ) = 1 - ∏

n

i = 1
(1 - P i) ; (2)

P ∏
n

i = 1
X i( ) = ∏

n

i = 1
P i。 (3)

　 　 根据故障树中不同底事件的重要程度不同,通
过概率重要度和关键重要度来分析。 其概率重要度

表示底事件发生概率的变化对顶事件发生概率的影

响程度 [ 17] ,公式计算见式( 4) 。 关键重要度表示底

事件发生概率的变化率所导致的顶事件发生的变化

率,公式计算见式(5) 。

α i =
∂θ(P)

∂P i

= θ(1 iP) - θ(0 iP) 。 (4)

式中: α i 为底事件 X i 的概率重要度; θ(P) 为顶事

件的发生概率; P i 为底事件 X i 的发生概率; θ(1 iP)
为底事件 X i 发生时顶事件发生的概率; θ(0 iP) 为

底事件 X i 未发生时顶事件发生的概率。

β i =
∂θ(P)
θ(P)

P i

∂P i

。 (5)

式中: β i 为底事件 X i 的关键重要度。
将实际案例中故障数据 X i 与 P i 代入上述公式,

通过故障树分析可得出液压刹车系统故障的发生概

率,以及每个底事件的重要度参数。
2. 2　 FMECA 理论应用

FMECA 是针对系统结构的可靠性评价技术,通
过设备故障模式与失效分析,调查原因与故障影响,以
严酷度、发生度和可探度为评价参数,通过计算最后得

出危害度(RPN),危害度用于复杂系统的可靠性维修,
并降低设备故障率。 表 4 为典型 FMECA 表单示例。

表 4　 FMECA 表单示例

Table
 

4　 Example
 

of
 

FMECA
 

form

故障代码 故障位置 模式 故障原因 故障影响 发生度 严酷度 可探度 RPN
YYXT010 油泵 流量不足 液压油泄漏 液压系统供油 4 7 8 224
YXTY011 油泵 压力不足 空气混入 液压系统供油 2 6 8 96

3　 知识本体化

构建本体是提升知识库共享性的基础,采取本

体的表示方法能够精确定义领域知识的概念、内在

关系与属性,基于该方法,将知识用以下模型表示:
〈C,AC ,AR ,R,E,T〉 。 (6)

式中:C 为本体类的集合; AC 为类属性的集合; AR

为关系属性的集合; R 为本体关系的集合; E 为实

例的集合; T 为公理的集合。
针对故障知识进行本体类定义,可表示为

C = {C1 ,C2 ,C3 ,C4 ,C5 ,C6 ,C7 ,…} 。 (7)
式中: C1 为功能系统类概念; C2 为故障特征类概

念; C3 为故障原因类概念; C4 为维修方法类概念;
C5 为故障影响类概念; C6 为故障现象类概念; C7 为

机械结构类概念。
针对故障知识进行本体关系定义,可表示为

R = {R1 ,R2 ,R3 ,R4 ,R5 ,R6 ,…} 。 (8)
式中: R1 为功能系统类与故障现象类的关系; R2 为

功能系统类与机械结构类的关系; R3 为故障现象类

与故障原因类的关系; R4 为故障现象类与故障影响
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类的关系; R5 为故障原因类与维修方法类的关系;
R6 为故障现象类与故障特征类的关系。

以下为关系的语义示例:
(1) R1 = R has_phenomenon(C1 ,C6 )

 

表示某功能系统

发生了某个故障现象;
(2) R2 = R has_structure(C1 ,C7 )

 

表示某功能系统由

某些结构组成;
(3) R3 = R has_reason(C6 ,C3 )

 

表示导致某故障现象

的有某些原因;
(4) R4 = R has_influence(C6 ,C5 )

 

表示某故障现象具

有某些故障影响;
( 5) R5 = R has_advice(C3 ,C4 )

 

表示某故障原因可采

取的维修建议;

(6) R6 = R has_character(C6 ,C2 )
 

表示某故障现象具

有某些故障特征。
在风力发电机诊断知识中的本体模型中, AC 为

类概念的附加属性,例如 ID 属性,每个节点在知识

图谱中的 ID 唯一。 AR 为关系概念的附加属性,例如

type 属性是对复杂的关系概念分类、名称标识等。 E
为实例的集合,例如对发电机实例化:双馈异步类

型、3
 

150
 

kW 功率等。 T 为公理集合,例如传递、等
价、继承等约束,是知识推理的基础。 通过 Prot􀆧g􀆧
软件开发领域知识本体,如图 6 所示为 “ 故障现

象”概念类的部分展开图。 其
 

Hermit 推理机可对

本体所有概念类进行语义一致性检验,确保模型

的一致性。

图 6　 风力发电机故障知识本体

Figure
 

6　 Wind
 

turbine
 

fault
 

knowledge
 

ontology

3. 1　 知识融合

由于领域内专家、设计者和工作人员等对知识

的认同存在差距,故本体异构性也会影响知识的共

享性,需通过本体之间映射关系计算邻近概念的相

似度。 本文引入一种知识融合的方法,在本体概念

之间对字符串相似度进行计算,设概念 1 为字符串

y, 概念 2 为字符串 z, 相似度计算公式为

Sim( y,z) = γK
γK + L + M + N

。 (9)

式中: γ 为调节系数,随两概念的相似字符个数增大

而增大;K 为两概念中相同字符数量;L 为概念 1 存

在而概念 2 不存在的字符数量;M 为概念 2 存在而

概念 1 不存在的字符数量;N 为两概念的总字符

数量。
由于语义相似的同时可能存在知识结构差异,

因此还需引入结构相似度,最终确定概念之间综合

相似度。 具体融合过程如图 7 所示。

图 7　 知识融合过程

Figure
 

7　 Knowledge
 

fusion
 

process
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3. 2　 Neo4j 图数据库

Neo4j 图数据库由节点、关系以及属性组成,相
比于传统的关系型数据库而言,图数据库可直接表

达数据的关联特性,可存储大量多源异构的数据,节
省存储空间。

由于 Prot􀆧g􀆧 的数据存储为 owl 文件,不易作为

软件开发的数据基础,于是将 owl 本体数据通过

Rdf2rdf 模块转化为 RDF 文件,导入 Neo4j,生成具

有良好开发性的知识数据,图 8 所示为图谱的部分

展开图。

图 8　 风力发电机知识图谱展示

Figure
 

8　 Display
 

of
 

knowledge
 

graph
 

for
 

wind
 

turbines

4　 案例分析

4. 1　 案例推理

2013 年 10 月,某风电场中某台 FD70B / 1500 型

机风力发电组(采用液压系统制动) 频繁报液压系

统压力低故障,查询机组监控设备后得知液压系统

的油泵及电机频繁启动,且机组中主轴制动器和偏

航制动器电机在非工作状态下约 20
 

s 启动一次。
维修人员的非目的性排查流程为①检查液压系统

的油管,不存在泄漏点; ②更换油泵电机,系统压

力值正常但未解决;③检查滤芯堵塞问题;④更换

蓄能器,系统压力值正常且稳定,通过测试蓄能器

性能,最 终 确 定 原 因 为 蓄 能 器 的 隔 膜 破 裂 导 致

漏气。
基于知识驱动时,提取案例中存在的故障征兆,

在 Neo4j 图数据库中查询,得出所属故障现象,并推

理下一层事件,根据危害性分析参数排查原因。 如

图 9 所示,提供了故障诊断路径与设备结构,辅助维

修人员快速定位故障源。
4. 2　 方法比较

数据库类型可分为关系型数据库与图数据库,
基于故障树分析建立关系型数据库:以故障原因与

故障现象为例,一个故障现象可对应多个原因,一个

原因可对应多个故障现象,需建立如图 10 所示的双

向关联表,外键用于单向关联。

图 9　 知识图谱推理结果

Figure
 

9　 Knowledge
 

graph
 

reasoning
 

results

图 10　 双向关联表

Figure
 

10　 Bidirectional
 

association
 

table

该存储方式存在以下缺点:①当故障树需要拓

扑更多维度的知识时,会建立更多更复杂的表,难以

清晰地表示关系,且维护困难;②基于存储数据形式

的问题很难直接通过数据表来表达知识之间的逻辑

关系,不利于知识重用;③该数据库使用 SQL 语言

操作,专业性强,工作人员难以直接将经验转化为计

算机语言存储。
而 Neo4j 图数据库可高效地表达知识结构:

①不需要建立复杂关联表,只需针对知识节点信息

创建;②面对多源异构的数据,可清晰地建立逻辑关

系;③使用 Cypher 语言驱动,逻辑编写简单、可读性

强,非编程人员也可快速掌握。

5　 结论

由于风力发电机故障维修知识缺乏管理与利

用,技术资源无法有效重用,为了避免资源浪费,本
文研究了风力发电机故障知识图谱的构建方法:
①在故障域的海量数据中,通过训练并改进得到效

果良好的 BERT-BiLSTM-CRF 模型,该模型用于知

识提取;②对故障实体构造故障树结构并进行分析,
添加推理条件,提供故障排查的技术支持; ③通过

Prot􀆧g􀆧 对故障数据本体化与结构化,检验语义一致

性,提升知识库的共享性;④通过
 

Neo4j 图数据库提

升数据的读写性能,为诊断系统的软件开发提供了

良好的数据支撑。 最后,通过风力发电机事故案例

证明,基于条件故障树分析方法所构建的知识图谱

具备快速定位故障源的能力,为智能问答系统奠定
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了基础。
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Abstract:
   

To
 

study
 

the
 

mechanical
 

properties
 

of
 

magnetorheological
 

damper
 

( MRD) ,
 

11
 

groups
 

of
 

MRD
 

mechani-
cal

 

properties
 

tests
 

with
 

axially
 

cyclic
 

loading
 

were
 

completed.
 

The
 

effects
 

of
 

current
 

size,
 

peak
 

displacement,
 

load-
ing

 

rate
 

and
 

current
 

control
 

mode
 

were
 

considered.
 

The
 

variation
 

law
 

of
 

damping
 

force-displacement
 

curve
 

and
 

characteristics
 

of
 

each
 

stage
 

of
 

MRD
 

were
 

analyzed.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

damping
 

force
 

at
 

the
 

peak
 

point
 

of
 

MRD
 

increased
 

linearly
 

with
 

the
 

current.
 

When
 

the
 

peak
 

displacement
 

was
 

less
 

than
 

the
 

initial
 

displacement,
 

the
 

MRD
 

peak
 

damping
 

force
 

was
 

small,
 

and
 

when
 

the
 

peak
 

displacement
 

was
 

greater
 

than
 

the
 

initial
 

displacement,
 

the
 

MRD
 

peak
 

damping
 

force
 

was
 

relatively
 

stable;
 

the
 

damping
 

force
 

at
 

the
 

peak
 

point
 

of
 

MRD
 

increased
 

with
 

the
 

in-
crease

 

of
 

loading
 

rate;
 

when
 

the
 

current
 

was
 

closed,
 

the
 

damping
 

force
 

of
 

MRD
 

would
 

be
 

rapidly
 

reduced
 

to
 

0
 

A.
 

If
 

the
 

power
 

was
 

continued,
 

the
 

damping
 

force
 

of
 

MRD
 

could
 

still
 

reach
 

a
 

stable
 

state
 

after
 

a
 

short
 

loading
 

displace-
ment.

 

Finally,
 

the
 

calculation
 

model
 

of
 

MRD
 

damping
 

force-displacement
 

curve
 

considering
 

the
 

influence
 

factors
 

such
 

as
 

current
 

size,
 

peak
 

displacement,
 

loading
 

rate
 

and
 

current
 

control
 

mode
 

was
 

established.
 

It
 

was
 

verified
 

that
 

the
 

calculation
 

curve
 

was
 

in
 

good
 

agreement
 

with
 

the
 

experimental
 

curve.
Keywords:

 

magnetorheological
 

damper;
 

cyclic
 

loading;
 

damping
 

force;
 

damping
 

force-displacement
 

curve;
 

curve
 

model

(上接第 60 页)

Construction
 

and
 

Application
 

of
 

Wind
 

Turbine
 

Diagnosis
 

System
 

Based
 

on
 

Knowledge
 

Graph

CHEN
  

Hong1,2
 

,
 

CHEN
  

Xincai1 ,
 

GONG
  

Xiaobin3 ,
 

HAN
  

Dongyang1 ,
 

LIU
  

Huajie1
 

( 1. School
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Power
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. Department
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical,
 

Hami
 

Vocational
 

and
 

Technical
 

College,
 

Hami
 

839099,
 

China;
 

3. School
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Zheng-
zhou

 

University
 

of
 

Light
 

Industry,
 

Zhengzhou
 

450000,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

precision
 

problems
 

in
 

wind
 

turbine
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

maintenance
 

processes,
 

the
 

lack
 

of
 

management
 

of
 

fault
 

domain
 

knowledge,
 

and
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

historical
 

fault
 

data
 

records
 

left
 

behind,
 

a
 

wind
 

turbine
 

fault
 

diagnosis
 

system
 

was
 

proposed
 

to
 

be
 

constructed
 

in
 

the
 

form
 

of
 

a
 

knowledge
 

graph.
 

Firstly,
 

knowledge
 

extraction
 

of
 

fault
 

texts
 

was
 

carried
 

out
 

by
 

an
 

improved
 

named
 

entity
 

recognition
 

model
 

BERT-BiLSTM-CRF.
 

The
 

data
 

set
 

used
 

text
 

data
 

of
 

wind
 

turbine
 

fault
 

cases
 

and
 

accident
 

analysis
 

in
 

the
 

past
 

10
 

years.
 

And
 

it
 

was
 

proved
 

through
 

experiments
 

that
 

the
 

improved
 

entity
 

recognition
 

method
 

was
 

2. 54%
 

more
 

effective
 

compared
 

to
 

the
 

tradi-
tional

 

model
 

in
 

the
 

wind
 

turbine
 

fault
 

domain.
 

The
 

extracted
 

knowledge
 

entities
 

were
 

then
 

structurally
 

analysed.
 

As
 

the
 

traditional
 

fault
 

tree
 

lacked
 

purpose
 

in
 

actual
 

fault
 

reasoning,
 

and
 

each
 

bottom
 

event
 

had
 

different
 

levels
 

of
 

im-
portance

 

to
 

the
 

top
 

event,
 

it
 

was
 

proposed
 

that
 

the
 

characteristic
 

attributes
 

of
 

the
 

fault
 

was
 

introduced,
 

as
 

branching
 

conditions,
 

into
 

the
 

fault
 

tree
 

reasoning,
 

to
 

complete
 

the
 

fault
 

tree
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

analysis,
 

and
 

the
 

fault
 

mode
 

impact
 

and
 

hazard
 

analysis
 

( FMECA)
 

were
 

combined
 

to
 

refine
 

the
 

fault
 

domain
 

knowledge
 

model.
 

Then
  

Prot􀆧g􀆧
 

development
 

tools
 

were
 

use
 

to
 

complete
 

the
 

ontology
 

modelling
 

of
 

the
 

fault
 

tree
 

structure
 

based
 

on
 

the
 

six-tu-
ple

 

concept,
 

so
 

that
 

the
 

constructed
 

ontology
 

knowledge
 

base
 

could
 

meet
 

the
 

prerequisites
 

for
 

inference.
 

Finally,
 

the
 

visualization
 

of
 

knowledge
 

model
 

was
 

realized
 

by
 

Neo4j,
 

and
 

the
 

ability
 

of
 

reading
 

and
 

writing
 

knowledge
 

data
 

was
 

improved.
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