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基于机器学习的风电机组变桨系统故障研究
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摘 要：针对变桨系统的齿形带断裂故障问题，首先通过分析变桨系统的工作原理，基于多维 SCADA信号进行特

征数据挖掘，再利用主成分分析法对数据进行预处理，并保留时序信息重构数组，最后利用高斯核支持向量机进行

机器学习，实现对齿形带断裂故障的智能检测。结果表明该方法可准确诊断齿形带断裂故障，并已通过多台风电

机组监测数据进行验证，准确性可达到 98.8%，证明该文所用方法和模型的广泛适用性。研究结果可对未来智慧风

电场的开发管理提供有利用价值的工具。
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0 引 言

风电机组在长期运作中会伴随着各部件故障频繁

发生，采用合理高效的监测手段和准确的故障诊断方法

对提高风电机组可靠性具有重要意义。

数据采集与监视控制（SCADA）系统是目前应用

于风电行业的主要监控系统，通过采集各项传感器数

据反映风力机组的运行状态。相比于状态监测系统

（CMS），SCADA 系统采样频率较低，但信息记录的周

期更长，能够为风电机组故障诊断提供丰富的数据来

源［1-2］。目前常见的故障诊断方法有基于模型分析、专

家经验知识定性分析、信号处理分析、数字驱动统计

分析等［3］。郭鹏等［4］利用 SCADA 数据，采用非线性估计

方法搭建了塔架振动模型，并通过后续分析反映叶轮的

运行状态。姚万业等［5］利用相似性原理提取 SCADA 数

据的特征信息，并通过搭建数字驱动的非线性估计模型

来评估风电机组运行的健康状况。Zimroz 等［6］基于合

理算法模型的观点，通过监测不稳定空气负载对变桨距

系统稳定性的影响来决策相关停机的情况。文献［7］
通过对不同故障的预测和隔离，总结风电机组主轴、

齿轮箱、变桨系统及电动机等关键部件的常用故障预

测方法。文献［8］通过跟踪检测风电齿轮箱油温温升

趋势实现了早期故障诊断，并结合 SCADA 数据验证诊

断的有效性。文献［9］利用机器学习中的人工神经网络

（ANN）方法，针对 SCADA 记录中的警报信号识别变桨

系统的异常状态。文献［10］通过对 SCADA 记录中警

报信号，提出 2 种利用警报信号评估风电机组可靠性的

数学分析方法。

目前变桨系统故障诊断的研究主要针对零部件

状态监测数据的直接测量分析，以及故障模型的搭

建。本文以变桨系统中的 SCADA 数据作为研究对

象，基于主成分分析和整机运行分析提出数据特征挖

掘方法，结合支持向量机进行机器学习，并对同类型

多台风电机组进行验证，实现变桨系统中齿形带断裂

故障的有效诊断。

1 齿形带故障模式

风力发电机组变桨系统是由变桨驱动系统（变桨

减速器、变桨电机）、桨叶（叶片、变桨轴承）、齿形带、

齿形带支架、变桨控制系统组成。当风速超过额定值

时，通过调整叶片桨距角控制风轮转速，使输出功率

保持在额定状态；而当风速低于额定风速时桨距角保

持设定值。变桨系统的常见故障包括变桨安全链故

障、变桨速度超限故障、变桨最小角超限故障、变桨电

容电压不平衡故障、变桨电机温度过高故障、变桨充

电器反馈丢失故障等［11］。根据变桨系统的工作原理，
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叶片变桨次数与风速变化频率有关。风电机组的频

繁变桨使连接桨叶和变桨电机中的传动部件长期受

到交变载荷作用，从而材料疲劳的累计速度很快，最

终导致齿形带过早断裂。

2 SCADA数据分析

2.1 运行状态分析

本文选取某风场多台 1.5 MW 风电机组海量

SCADA 数据，主要针对变桨电机拖动桨叶旋转的中间

部件齿形带断裂进行研究。由于此类故障无法由

SCADA 系统原始数据直接表征，本文提取故障风电机

组将近 1 个月（9 月 9~30 日）的数据记录，每条记录均

包括风速、发电机转速、输出有功功率、桨叶角度、桨叶

速度、变桨电机温度等 26 个监测项。通常越是接近故

障发生前，信号特征表现就越明显。考虑到 SCADA 数

据之间的相关性，分别对风电机组正常运行状态和故障

运行状态进行风速-功率曲线绘制，如图 1 所示。由于

风速波动的随机性以及采样数据的离散性，本文将所有

数据按照天数划分为不同区间。首先，提取各区间最大

风速 Vmax 和最小风速 Vmin ，依照 IEC 标准［12］，将［Vmax ，

Vmin］划分成 N 等份（N* 为正整数），则：

N≈ Vmax - Vmin0.5 , N ∈N* （1）
再将每等份内的数据点求平均值［13］。图 1 为 9 月

14~17 日和 9 月 18~21 日采样数据经上述处理之后的

风速-功率曲线，并与理论曲线作比较。其中，图 1a 所

示风电机组在实际风速区间下的输出功率与理论曲线

较吻合，而图 1b 中显示实际输出功率曲线低于理论曲

线，即风电机组运行异常。考虑到风电机组各故障之间

的相互影响，针对齿形带断裂故障形式，需对 SCADA
数据中的隐含特征做进一步挖掘，实现时域上的及时准

确诊断。
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a. 9月14~17日处理结果
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b. 9月18~21日处理结果

图1 风速-功率曲线

Fig. 1 Wind speed and power curve

2.2 样本提取及预处理

结合变桨系统的工作原理，以及 2.1 节划分的区间

风电机组的运行状态，选取 SCADA 数据中的风速、发

电机转速、叶片的速度与角度、变桨电机温度、机舱温

度、变桨直流电源温度与电流这几个特征量进行分析。

考虑到原始样本较大（21000 多条记录），以及各参数之

间的相关性，采用主成分分析方法进行特征选择。主成

分分析法对数据降维表现良好，主要根据方差最大化原

理，通过求解一组线性无关且相互正交的向量表征原数

据矩阵来寻找累积贡献率较大的特征值，以此利用几个

综合指标代表原来众多特征。

主成分分析可能舍弃贡献率小的成分造成样本

信息丢失，同时对数据的含义解释模糊，缺乏表达特

征完整性的能力。因此本文主要针对 3 个桨叶的角

度、速度、变桨电机温度、充电器温度和电流的不对称

数据进行主成分分析，并二次组合以上指标的均值和

标准差进行特征提取。为消除不同变量量纲和变化

幅度不同带来的影响，原始数据都应该做标准化处理，

具体步骤：

步骤 1：采集 SCADA 在线数据，剔除采样值缺省的

记录。首先提取除时间之外的 18 个特征参数，即风速、

发电机转速、机舱温度、3 个桨叶的速度和角度、3 个变

桨电机的温度、3 个变桨系统直流充电器的温度和直流

电流，作［ - 1，1］归一化处理；

步骤 2：设定风速阈值 V0 = 10 m/s，划分变桨角度

的变化区间［ βmin，βmax］，其中 βmin 为风电机组变桨角

度初设值 0，βmax 为正常工作能达到的最大变桨角度；

步骤 3：利用主成分方法对不对称数据分析，综合

标准化处理的风速、发电机转速、机舱温度数据，最终提

取 8 个特征参量，并按照时序排列；



5期 熊中杰等：基于机器学习的风电机组变桨系统故障研究 87
步骤 4：以每分钟内连续 10 个采集点划分区间，计

算各区间的平均值 x(i) 和标准差 σ(i) ，i 代表不同特征

参量序号；

步骤 5：重复步骤 1~步骤 4 整理风电场多台风电

机组数据，按照有无故障发生分类处理。

通过上述方法可有效剔除原始数据中的冗余部分，

并在保留数据时序上信息的同时提取表征故障特性的

参数。

3 故障识别方法

支持向量机是在传统机器学习理论基础上发展起

来的一种机器学习算法，以统计学理论的 VC（Vapnik-

Chervonenkis dimension）维和结构风险最小化原则为理

论依据。其重点在于从训练样本数据中构造最优分类

超平面的支持向量，以及样本分类问题的线性或非线性

处理，在数学上可归结为求解一个凸二次优化问题。其

基本思想可以由图 2 说明［14］。黑点和白点分别表示 2
种不同类别的样本点，H 为空间上区分这 2 类的边界

分类线，虚线 H1 和 H2 分别是通过 2 类样本中离 H 最

近的样本点且平行于 H 的直线。支持向量机的目的是

寻找合适的边界线 H ，并确保 H 到 H1 、H2 之间的分类

距离（Margin）最大，由此实现最优分类。其中定义边距

H1 、H2 的最近样本数据点称为支持向量。图中的 b 代

表参数向量，即超平面的法线，w代表分类的阈值。

��	�
Margin

��	�

�b/|w|

H

H1

H2

图2 最优分类超平面

Fig. 2 Optimal classification hyperplane

由于本文提取的训练样本数据在初始空间中是非

线性不可分的，因此需要利用非线性变换 φ 将输入空

间数据映射到更高维的特征向量空间中再构造出最优

分类超平面进行分类，最后映射回原始空间中。为解决

维数增加导致向量内积运算的困难性，支持向量机引入

核函数来代替高维特征空间的内积运算，其结构形式见

图 3［15］。图中 x1，x2，…，xn 代表支持向量机的输入特

征；K(x1，x) ，K(x2，x），…，K(xn，x）代表高斯核函数；

a1y1,a2y2,…,anyn 代表优化约束条件。

K(x1, x)

K(x2, x)

K(xn,x)

x1

x2

xn

� sign(·) y

an yn

a2 y2

a1 y1

…

…

图3 支持向量机的结构形式

Fig. 3 Structural form of SVM

支持向量机的最大特征是利用核函数计算非线性

变换的内积，规避了目标函数直接非线性变化的复杂

性，从而精简了计算资源。高斯核函数在数据存在噪声

时有抗干扰能力，并且可通过调节内部函数参数表现数

据的局部特征。在模型训练过程中表现为学习速度快，

泛化能力强，不易陷入局部极小值，已成功应用于小样

本数据分类、模式判别和图像处理等方面［16］。

高斯核函数的表达形式为：

K ( )xi,xj = exp( )- xi,xj

2 /2δ2 （2）
式中，( )xi,xj ——特征变量，下标 i、j 代表特征变量的

序号，其中 i≠ j 。

引入 Lagrange 因子 αi ≥0 和惩罚项 C∑ξi（ ξi 为

松弛变量，起到容错作用）将文本中的齿形带故障识别

转化为带约束条件的优化问题：

ì
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ï
ïï
ï

max L( )α =∑
i = 1

n

αi - 12∑i = 1

n ∑
j = 1

n

αiαj yi yj exp( )- xi,xj

2 /2δ2

s.t. 0 ≤αi ≤C, i = 1,2,3,⋯n

∑
i = 1

n

yiαi = 0
（3）

由此解出最优分类函数为：

f ( )x = signæ
è
ç

ö

ø
÷∑

i, j = 1

n

αi yiexp( )- xi,xj

2 /2δ2 + b （4）
由式（4）表明只要找到合适的惩罚系数 C 及核函

数半径 δ 即可实现分类识别。

4 模型验证

4.1 同一风电机组故障识别

本文选取同风场的 4 台同类型风电机组 A1~A4 的

SCADA 数据，其中 A1、A2 为已发生齿形带断裂故障机

组，A3、A4 为未发生故障机组。首先提取 A1 风电机组
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9 月份的 21000 条记录，利用上述预处理步骤提取故

障特征，最终得到 4300 组数据作为模型输入。其中

预处理后的齿形带工作异常区间为［2729，3299］，其

他区间变桨系统均运行正常。将变桨正常状态设定

标签为 0，故障异常状态设为标签 1。取惩罚系数 C

的变化范围为［-0.5，0.5］，高斯核函数半径 δ 的变化

范围为［-2，2］。

本文利用以上数据建立基于高斯核函数的支持向

量机模型。机器学习中往往会出现训练模型准确率很

高，但测试集验证准确性不高的现象。其主要原因主要

有训练数据中 2 类情况的特征不明显，预处理数据结果

空间分布不平衡及测试集中 2 类分布比例相较于训练

集不均，由此导致模型训练过拟合或欠拟合。为优化数

据构建的训练模型，本文针对预处理得到的训练数据采

用 K 折交叉验证处理。其主要思想为：对数据样本 X

分割成 K 个子样本，每个单独的子样本 K 被保留作为

验证模型的数据，其余 K - 1个样本重构训练组来产生

模型；重复 K 次交叉验证，通过判断各子样本验证准确

率来衡量模型的稳定性。对训练数据组分层抽样，随机

分组引入 10 折交叉验证，并同时保证同组正常标签与

故障标签的比例相同。经多次训练计算，选取惩罚系数

C = 1.4 ，核函数半径 δ = 4 。最后测试集引入模型进行

检验，故障预测标签如图 4 所示。

图 4 表明利用高斯核函数支持向量机模型能有效

识别 A1 风电机组变桨系统齿形带故障区间。预测输出
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b. 故障区间局部放大

图4 A1风电机组变桨故障识别

Fig. 4 Fault identification of variable pitch of A1 WT

区间为［2734，3299］，这与上述实际转化区间［2729，3299］
齿形带断裂。从图 4b 图局部放大中可看出部分实际情

况为异常的数据点被误判断为正常，而在变桨正常工作

区间内也有少数测试点诊断错误。这是由于数据本身

在故障状态下与正常状态特征不明显所致，同时在预处

理阶段采用求取平均值的方法，一定程度上弱化了 2 种

情况的特征差异。

4.2 不同风电机组故障识别

为考察模型的泛化能力以及稳定性，对同风场其他

3 台风电机组 A2、A3、A4 的监测数据进行整理验证。

将预处理步骤 5 中得到的数据分层抽样并按照时序排

列。采用相同的惩罚系数和核函数半径，同时用 A1 风

电机组机器学习模型进行交叉验证。模型训练各测试

数组的结果如表 1 和图 5 所示。图 5 中的结果均为识

别标签，为判断故障诊断模型的预测准确性，将标签区

间回归到各机组原始 SCADA 数据中，并与实际断裂

故障发生点作比较。预测准确率及误判样本点总数

见表 1。结合图 5 和表 1 中的结果表明本文对 SCADA
数据的处理方法能较好地预测出不同风电机组的变桨

系统故障发生区间，并且通过不同机组之间的交叉验证

证明模型具有一定的泛化能力。在计算速度方面，该方

法构建训练模型迅速，占用计算机资源较少。

表1 支持向量机预测结果

Table 1 SVM predict results
机组

A1
A2
A3
A4

实际故障区间

［126854，133722］
［54138，55656］

无故障

无故障

预测故障区间

［127033，133722］
［54157，55656］

无故障

无故障

误判数量

179
18
0
0

准确率/%
97.4
98.8
100
100
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图5 不同风电机组变桨故障识别

Fig. 5 Fault identification of variable pitch of different WTs

5 结 论

本文利用 SCADA 检测数据，利用机器学习方法实

现风力机组变桨系统齿形带断裂故障监测。通过主成

分分析法提取原始海量数据主要特征，再结合变桨系统

工作机理重组训练样本，以高斯核支持向量机建立预测

模型，实现由检测数据判别齿形带是否发生断裂故障。

本文采用的方法特点为：

1）利用主成分分析对多尺度数据降维，结合风电机

组运行状态分析，重组 SCADA 数据，同时保留故障特

征信息和信号时序上隐含的信息。相较于仅采用主成

分分析的方法，弱化了剔除贡献率小但包含样本差异重

要信息数组的不足，为时域连续数据预处理提供有效

方法。

2）采用高斯核支持向量机监督学习，验证齿形带断

裂故障预测的可行性，并论证该方法具有计算速度快，

占用资源少等优点。

3）本文实现的故障诊断方法，首先通过某一故障机

型实现数据训练，其后通过多台同类型故障风电机组和

健康机组进行横向验证，量化了监测的准确性，监测结

果证明模型具有一定的泛化能力。

该研究结果对降低故障诊断成本，实现未来智慧风

电场的管理提供了一定的参考方法和工具。
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FAULT ANALYSIS OF WIND TURBINE PITCH SYSTEM BASED ON
MACHINE LEARNING

Xiong Zhongjie，Qiu Yingning，Feng Yanhui，Cheng Qiang
（School of Energy and Power Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China）

Abstract：To solve the problem of timing belt fracture in pitch system，feature signals are mined from large amounts of
SCADA data by the analysis on the working principles. The signal data are processed by principal component analysis
method next，retaining the timing information. Finally，the Gaussian kernel support vector machine is used for machine
learning，which achieves the intelligent detection of the fault. The results show that the method can diagnose the fracture
fault of timing belt accurately，and the accuracy of the fault detection algorithm can reach 98.8%，which proves the
extensive applicability by checking the data from multi wind turbines. Furthermore，the study provides a useful tool for the
development and management of the future wisdom wind field.

Keywords：wind turbine；fault diagnosis；PCA；kernel SVM；SCADA data；pitch system


