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大型风电机组电动变桨系统变桨角度故障诊断
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（华北电力大学控制与计算机工程学院，北京 102206）

摘 要：为提高大型风电机组电动变桨系统变桨角度故障的判别准确性，结合模糊粗糙集特征量约简和基于粒子

群算法优化的支持向量机进行变桨角度故障诊断分析研究。首先基于模糊粗糙集理论建立变桨系统特征参数约

简的数学模型，通过对变桨相关运行数据进行约简，确定对故障诊断贡献率较高的参数；再利用实际运行数据训练

经粒子群优化的支持向量机，从而获得高精度诊断模型；然后设计基于双层支持向量机的故障程度判别模型，可对

故障进行进一步分类。最后通过实际运行数据对变桨角度故障进行诊断实验，实验结果表明，该诊断方法能准确

快速地判别故障并可进行故障程度分类。
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0 引 言

近年来，越来越多的风电机组选择电动变桨系

统，电动变桨系统采用伺服电机配合减速器对叶片进

行变桨控制，具有调速稳定、易控制、便于气动刹车等

优点，但其控制系统相对复杂而且需要备用电源。这

样，外界风况的复杂多变加上内部复杂的结构，使其成

为风电机组结构中故障频发的部分。而且一旦发生故

障，很有可能导致输出功率异常、叶片损坏，甚至机组倒

塌等严重事故。另外，电动变桨系统监控参数众多，且

各参数与运行状态之间关系复杂，使得机组维护人员很

难准确掌握实际运行情况。而变桨系统的常规故障报

警参数单一，报警阈值一般也统一设置，缺乏合理性，

往往造成误报或报警不及时。因此，对于电动变桨系统

故障特征参数的甄别选取和故障判别方法的有效设

计至关重要。

因此，为了进一步提高电动变桨系统故障诊断的准

确性以及能够对故障程度进行分类，本文利用模糊粗糙

集建立的特征量约简模型对实际机组变桨相关参数进

行有效约简，得到对于故障诊断贡献率较高的参数，然

后利用基于粒子群算法优化的支持向量机进行数据训

练，得到判别精度较高的故障诊断模型，进一步运用双

层支持向量机对故障程度进行分类，最后应用实际机组

运行数据进行实例验证。

1 电动变桨系统工作原理及相关参数

1.1 电动变桨系统工作原理

图 1 为典型风电机组电动变桨系统工作原理

图。该系统由位置环、转速环、电流环组成三闭环控

制系统，主控系统给定桨距角设定值 β* 与测得实际

变桨角度 β 相比较完成位置调节，测速机得到实际驱

动电机转速度 n ，由转速调节器完成转速调节。电流

调节器完成电流调节，最终得到驱动电机的电枢电压

指令，驱动电机通过减速器完成变桨动作，使变桨角

度稳定在桨距角设定值。电动变桨系统驱动电机由

外部电源供电，驱动变桨机构运行；而当外部电源故

障时，备用电池马上投入运行，确保机组叶片快速、安

全地完成顺桨指令［1-2］。

1.2 电动变桨系统相关参数

为了使风电机组变桨系统更加安全、稳定地运

行，实际风电机组变桨系统会采用较多的监测参数，

如三叶片变桨角度、主控制器给出的变桨角度设定

值、三叶片变桨速率、备用电池电压、驱动电机温度
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等。为了更好地识别变桨系统的运行状态，还需考虑

外界实时风速、发电机转速、有功功率等参数。可见

在实际风电机组中与变桨运行相关的参数众多，不利

于故障的判别与诊断，因此有必要将与变桨相关的参

数进行统计分类，并进一步找出其中关联性强的参数

去进行故障诊断。
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图1 电动变桨系统工作原理图

Fig. 1 Working principle of electric pitch system

1.3 电动变桨系统故障诊断研究现状

近年来，国内外学者针对电动变桨系统故障诊断问

题进行了一系列研究。文献［3］提出一种采用基于先验

知识的自适应神经模糊推理系统（ANFIS）的变桨故障

诊断方法，建立风速、转速、功率、变桨电机扭矩等参数

间的关系模型，通过先验知识的融合提高了诊断的有效

性；文献［4-5］提出基于变遗忘因子结合最小二乘算法

以及间隔预测的模型预测故障诊断方法；文献［6-7］基

于相似性原理，利用非线性状态评估方法，建立变桨系

统正常运行的健康模型。当变桨系统发生故障时，模型

预测值与正常状态会出现偏差，根据特征参数对偏差

的影响来确定故障的原因。文献［8］建立变桨系统物

理模型，并将模型输出与实际系统输出进行比较产生

残差，随后采用残差范数的均值作为故障判别函数进

行故障检测；文献［9］应用 Fisher 分析法求解出故障

数据的偏离方向以及各变量对该方向的贡献率，生成

Fisher 判别分析（FDA）贡献图，以最大贡献率对应的

变量确定引起故障的主要因素，辨识出故障源，进而

实现故障定位；文献［10］应用最小二乘支持向量机建

立用于故障诊断的变桨系统回归多输入多输出模型，

然后采用高斯混合模型拟合多维观测值（系统特征向

量实测值与模型计算结果偏离）的分布，通过计算系

统劣化指数实现变桨系统状态的在线辨识与诊断。

文献［11］提出基于模糊推理系统和故障树方法结合

的变桨系统故障诊断方法，根据运维人员和专家的经

验建立较高精度的判别模型。上述文献主要通过建

立模型获得预测值，根据预测值与实际值的差值去判

断故障信息，也属于阈值报警，而且大多未给出具体

的报警阈值和讨论阈值的确定方法，实际应用中往往

导致其在不同风场或对不同机组在线监测与诊断时偏

差较大。

另外，实际数据采集与监视控制（SCADA）系统数

据中本身就包含一定的变桨系统故障信息，但由于其

运行参数众多且各参数之间关系复杂，所以需要对这些

参数进行处理，然后再进行故障判别。针对上述问题文

献［12］提出基于 Relief 方法的变桨特征参数选取方案

以及基于多特征参量距离的变桨系统运行状态异常识

别方法，并对其基于支持向量机（support vector machine，
SVM）方法的特征参量回归模型和距离阈值进行了分析，

该文献变桨系统故障诊断方案较为完善，并且讨论了阈

值的确定，但其阈值计算仍需根据具体机组数据进行训

练和设定，并且无法根据阈值对故障程度进行分类。

本文针对上述故障判别方案存在的问题，建立基于

粒子群优化的支持向量机故障判别模型，以某些实际机

组变桨相关参数的差值作为模型输入，对模型输入的预

处理与模型参数的优化可提高判别准确度；并且通过建

立双层支持向量机模型进行故障程度的分类，对于轻微

的、短时的故障以及严重的、长时的故障进行精确的分

类，能够给运维人员提供更多的故障信息，减少了工

作量。
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2 电动变桨系统故障特征参数的约简

2.1 基于模糊粗糙集的特征量约简

给定的决策系统 S =＜U,C∪D,V, f＞，其中，U ——

对象集合，U＝{ }u1，u2，…，un ；C ——实例包含的条

件属性集合，即与所研究事件有关的特征集，每个实例

有 m 个 属 性 ，每 个 特 征 属 性 可 取 值 的 集 合 为

V＝{ }V1,V2,…,Vn ；D ——决策属性，D＝{ }d1,d2,…,dn ，

即条件属性所决定的判别结果；f ——信息函数，该函

数为某个数据的某个属性赋予一个特定的值［13］。

任意 2 个实例 ui 和 uj 的相似度用直接距离法定

义为：

SB( )ui,uj = 1 - 1
k∑m = 1

k

( )uim - ujm

2
（1）

式 中 ，k —— 该 实 例 包 含 的 条 件 属 性 总 数 。 则

RB = SB( )ui,uj ，i，j = 1,2,3,…,n 可表示为一个模糊相似

矩阵。 RB 中元素同时满足：

ì
í
î

rij = 1, i = j
rij = rji, i≠ j

i, j = 1,2,⋯,n （2）
可根据具体研究的问题，设定 λ ∈[0,1] ，如果

rij ≥λ ，则实例 ui 与 uj 相似，否则不相似。则 RB 转

换为：

RB = ìí
î

rij = 1, rij ≥λ
rij = 0,rij <λ （3）

决策属性 D 对条件属性 C 的依赖度定义为：

γC( )D = ||POSC( )D
||U

（4）
式中 POSC( )D ——根据 C 的知识所进行 U/C 类的划

分，能够确切地划入根据决策属性划分的U/D 类的对象

集合。根据求出的依赖度，可求出其他条件属性关于 D

的依赖度：

γ
Ci
( )D = γC( )D - γ∗

C
( )D （5）

式中，γc
*(D) —— C 中缺少条件属性 Ci 后，D 对于它的

依赖度。当 γci(D) =0 时，则属性 Ci 可从属性集中约

简。得到约简后的决策表矩阵，其列向量值均为 0 的条

件属性即为约简属性［14］。

2.2 基于模糊粗糙集的变桨参数约简与处理

如表 1 所示，本文初选了 26 个与变桨系统相关的

运行参数，其中各个叶片桨距角的实际值最直接反映了

变桨系统工作状态，而两两叶片实际值差值又直接反映

了变桨系统 3 个叶片的一致性及整个风轮气动平衡程

度，因此是监控系统监测的重要参数，当两两偏差过大

时机组安全系统一般会直接报警，但由于实际机组运行

环境和气动特性的差异，采用单一报警阈值往往会导致

误报或迟报，也无法给出具体故障原因，实际运行效果

不理想。由控制理论可知，各叶片设定值与实际值之间

应由如图 1 控制环决定，受风力发电系统的气动非线性

以及执行机构的传动间隙等因素影响，将二者之间的关

系简化为一阶惯性加纯延时环节（式（6））或高阶线性环

节（式（7）），均不能精确描述其动态特性，因此运用这种

简化模型也无法进行精确的故障诊断。

β1( )s = 11 + Tse-τs （6）
β2( )s = sm + bm - 1s

m - 1 +⋯+ b1s + b0
sn + an - 1s

n - 1 +⋯+ a1s + a0
   ，n >m （7）

为使各个桨叶设定值与实际值能更直接反映故障

状态且易用于判别模型的训练和故障判别，本文需对这

表1 用于故障判别的初选参数

Table 1 Used for primary selection of fault diagnosis parameters
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

初选参数

叶片1实际值与设定值差值

叶片2实际值与设定值差值

叶片3实际值与设定值差值

叶片1与叶片2实际值差值

叶片1与叶片3实际值差值

叶片2与叶片3实际值差值

外界风速

叶片1变桨速率

叶片2变桨速率

序号

10
11
12
13
14
15
16
17
18

初选参数

叶片3变桨速率

叶片1变频器箱温度

叶片2变频器箱温度

叶片3变频器箱温度

叶片1驱动电机温度

叶片2驱动电机温度

叶片3驱动电机温度

叶片1备用电池电压

叶片2备用电池电压

序号

19
20
21
22
23
24
25
26
—

初选参数

叶片3备用电池电压

发电机转子转速

变桨电机电流1
变桨电机电流2
变桨电机电流3

叶片1电池箱温度

叶片2电池箱温度

叶片3电池箱温度

—
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些数据进行简单处理，即用两两叶片实际值差值以及各

叶片实际值与设定值的差值代替各个叶片桨距角的设

定值与实际值，具体参数见表 1。
1）对这些条件属性根据模糊隶属度范围转换成离

散量。叶片变桨角度实际值与设定值之差定义为正常

值 0 和故障值 1，设为 u1~u3；同理，叶片变桨角度两两

差值也分为正常值 0 和故障值 1，设为 u4~u6；由于机组

功率调节在低于额定风速时不进行变桨以及介于额定

风速和切出风速之间时进行变桨控制，因此低于额定风

速为 0，高于额定风速且低于切出风速为 1，设为 u7；叶

片变桨速率根据数值正负分别定义非正为 0 和正为 1，
设为 u8~u10；变频器箱温度正常值为 0，故障值为 1，设
为 u11~u13；驱动电机温度正常值为 0，故障值为 1，设为

u14~u16；备用电池电压正常值为 0，故障值为 1，设为

u17~u19；发电机转子转速低于额定转速为 0，高于它为

1，设为 u20；变桨电机电流正常值为 0，故障值为 1，设为

u21~u23；电池箱温度正常值为 0，故障值为 1，设为

u24~u26；因此初选参数定义为 u1~u26。 D 为决策属性。

表 2 为变桨系统故障诊断决策表。

2）根据模糊粗糙集属性约简理论模型对上述变桨

系统相关参数进行分析。表 2 为从运行数据中提取的

变桨系统故障诊断决策表，约简后的决策表矩阵为表 3，
包含条件属性 26 个、决策属性 1 个、故障实例 188 个，

变桨角度故障类别根据故障特征分为 3 大类，即设定值

与实际值偏差过大，此类故障多由传感器故障导致；叶

片变桨角度两两相差过大，此类故障主要是由变桨执行

机构机械故障或叶片本身故障导致；叶片卡顿故障，这

类故障大多由电机故障、备用电池故障和异物卡涩导致。

表2 变桨系统故障诊断决策表

Table 2 Fault diagnosis decision table of pitch system
u1

1
1
1
1
0
⋮
1
1
1
1

u2

0
0
0
0
1
⋮
1
1
1
1

u3

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
1

u4

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u5

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u6

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u7

0
1
0
1
0
⋮
0
1
1
0

u8

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
1

u9

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
1

…

……

……

……

……

……

⋮
……

……

……

……

u18

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
0

u19

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
0

u20

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
1

u21

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
1

u22

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
1

u23

0
1
0
1
0
⋮
1
0
1
1

u24

0
1
0
1
0
⋮
1
0
1
1

u25

0
1
0
1
0
⋮
1
0
1
1

u26

0
1
0
1
0
⋮
1
0
1
1

D

1
1
1
1
2
⋮
188
188
188
188

表3 约简后的变桨系统故障诊断决策表

Table 3 Decision table for fault diagnosis of pitch system after reduction
u1

1
1
1
1
1
⋮
1
1
1
1

u2

1
1
1
1
1
⋮
1
1
1
1

u3

1
1
1
1
1
⋮
1
1
1
1

u4

1
1
1
1
1
⋮
1
0
0
0

u5

1
0
0
1
1
⋮
0
1
1
1

u6

0
1
1
0
0
⋮
1
1
1
1

u7

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u8

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u9

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

…

……

……

……

……

……

⋮
……

……

……

……

u17

0
0
0
0
0
⋮
1
1
1
1

u18

0
0
0
1
1
⋮
1
0
0
1

u19

1
0
1
0
1
⋮
1
0
1
0

u20

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u21

0
0
0
1
1
⋮
1
0
0
1

u22

1
0
1
0
1
⋮
1
0
1
0

u23

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u24

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u25

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0

u26

0
0
0
0
0
⋮
0
0
0
0
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根据故障所在的具体叶片分为 24 小类。根据约简理论

可以分析得出外界风速 u7、三叶片变桨速率 u8~u10、转

子转速 u20这 3 个条件属性对变桨系统故障诊断贡献率

较低，故可舍弃。

3 基于支持向量机的变桨角度故障

诊断
由上述模糊粗糙集得出的变桨系统约简参数作为

支持向量机模型的训练、验证数据。通过对故障数据和

正常数据的训练，得到判别故障模型，为提高故障判别

的准确性，利用粒子群优化算法对支持向量机核函数关

键参数进行寻优。

3.1 支持向量机故障诊断模型

SVM 的机理是寻找到一个满足分类要求的最优分

类超平面，使得该平面具有较高的精度，同时使平面两

侧空白区域最大化，理论上，支持向量机能够得到对线

性类型数据的最优分类［15］。

本文以两类数据分类为例介绍 SVM 的工作原理。

给定训练集样本：

( )xi,yi , i = 1, 2, ⋯, l, x ∈Rn, y ∈{ }±l （8）
超平面记做 ( )ω∙x + b = 0 ，为了使分类超平面得到

正确的分类结果并且具备较好的分类间隔，规定如下约

束条件：

yi[ ]( )ω∙xi + b ≥1，i = 1,2,⋯, l （9）
得到分类间隔为 2  ω ，因此构造最优超平面就

相当于在约束条件下求：

minϕ( )ω = 12 ω 2 +C∑
i = 1

l

ζi （10）
式中，C ——惩罚因子，C 值越大表示对错分样本的约

束就越强，ζi ——松弛变量，用来测量样本分类误差的

程度。

为解决约束最优化问题，引入 Lagrange 函数：

L( )ω,b,a = 12 ω - a{ }y[ ]( )ω∙x + b - 1 （11）
式中，a ——Lagrange 乘数。Lagrange 函数的鞍点决定

了最优化的解，并且在鞍点处最优解对 ω和 b的偏导均

为 0。
maxQ( )a =∑

j = 1

l

aj - 12∑i = 1

l ∑
j = 1

l

aiaj yi yj( )xi∙xj

∑
j = 1

l

ai yj = 0，j = 1, 2,⋯, l, a≥0，j = 1,2,⋯, l
（12）

定义核函数为：

K ( )xi,xj =ϕT( )xi ϕ( )xj （13）
将式（10）代入式（9）可得：

maxQ( )a =∑
j = 1

l

aj - 12∑i = 1

l ∑
j = 1

l

aiaj yi yjK ( )xi∙xj （14）
核函数是一种特定的非线性映射，将样本空间映射

到高维特征空间，使其线性可分，常见的核函数类型有

多项式函数、RBF 函数、Sigmoid 函数等。

对 式（11）进 行 迭 代 求 解 ，从 而 得 到 最 优 解

为：a∗ = ( )a∗
1,a∗

2,⋯,a∗
l

T
。

计算最优权值向量 ω* 和最优偏置 b* ，分别为：

ω* =∑
j = 1

l

aj
*yj xj （15）

b* = yi -∑
j = 1

l

yjaj
*( )xj xi （16）

式中，下标 j ∈{ }|j aj
* > 0 。因此得到最优分类超平面

( )ω*∙x + b* = 0 ，而最优分类函数为：

f ( )x = sgn{ }( )ω*∙x + b*

= sgnìí
î

ü
ý
þ

é

ë
ê

ù

û
ú∑

j = 1

l

a*
j yj( )xj∙xi + b* , x ∈Rn

（17）

针对于线性不可分的数据，支持向量机通过将其输

入向量映射到一个高维度的特征向量空间，然后在该空

间构造最优分类平面。将线性不可分样本集 x做变换，

以映射到特征空间：

x→ϕ( )x = [ ]ϕ1( )x , ϕ2( )x ,⋯ϕl,( )x T
（18）

以特征向量 ϕ( )x 代替 x，则可得到最优分类函数：

f ( )x = sgn( )ω∙ϕ( )x + b
= sgné

ë
ê

ù
û
ú∑

i = 1`

l

ai yiϕ( )xi ∙ϕ( )x + b （19）

由以上推导公式可见，SVM 只涉及到训练样本之

间的内积运算，避免了高维度的复杂运算。

3.2 基于粒子群优化算法的SVM参数选择

从前面分析可知，训练一个支持向量机模型就是选

择参数 C 和核函数固有参数，使式（11）得到最优解 a

和 b 。参数选择的问题归根结底就是最小化推广的估

计值估算问题。由此得到 SVM 参数选择的最优化

方法。

1）为常数 C 和核函数参数赋初值；

2）最大化式（11），得到 a和b的值；

3）更新 SVM 的 2 个参数，得出最小化推广能力的

估计值；

4）如果估计值满足要求，则结束运算；否则继续执

行步骤 2）。具体步骤如图 2。
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图2 SVM参数选择流程图

Fig. 2 Parameter selection flow chart

本文 SVM 核函数采用 RBF 核函数，该核函数关键

参数为 g 值，应用粒子群优化算法进行参数的寻优，其

算法基本流程如下：

1）初始化粒子群，包括群体规模 N 、每个粒子的位

置 xi 和速度 vi ；

2）计算每个粒子的适应度 Fit［i］；

3）对每个粒子，用它的适应度 Fit［i］和个体极值

Pbest（i）比较，如果 Fit［i］ >Pbest（i），则用 Fit［i］替换

掉 Pbest（i）；

4）对每个粒子，用它的适应度 Fit［i］和全局极值

Gbest（i）比较，如果 Fit［i］ >Gbest（i），则用 Fit［i］替换

掉 Gbest（i）；

5）更新粒子位置和速度值；

6）若满足结束条件，退出。否则返回步骤 2）［16］。

4 算例分析

为验证本文所提方法的准确性，选择某 2 MW 风电

机组故障运行相关数据作为初选数据，利用模糊粗糙集

理论筛选出对于故障判别贡献率较高的运行数据作为

模型的训练数据，建立基于 SVM 的变桨系统 3 类故障

诊断模型。然后针对风电机组实际运行数据进行在线

的实时监测识别，最后将普通 SVM 模型判别结果和基

于离子群优化后的 SVM 模型判别结果进行对比分析。

表 4 列出了机组部分案例诊断结果，通过表 4 可明

显看出，在第 7~10 组样本数据中，普通 SVM 出现故障

判别失误的现象，而经过粒子群优化后的 SVM 模型

（PSVM）判别正确。而表 5 列出了表 4 第 8 组样本前后

6 s 诊断结果，由表 5 可知优化后的 SVM 判别模型能更

早的发现故障。

表4 部分案例诊断结果

Table 4 Part of case diagnosis results

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

u1/
（°）
0.057
0.059
0.059
0.066
0.066
0.076
0.098
0.102
0.066
0.097
0.138
0.082
0.159
0.162

u2/
（°）
0.073
0.071
0.070
0.168
0.166
0.070
0.074
0.061
0.068
0.075
0.081
0.081
0.082
0.077

u3/
（°）
0.066
0.063
0.060
0.058
0.057
0.164
0.104
0.066
0.067
0.066
0.065
0.129
0.073
0.074

…

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

u11/
℃

30.35
30.76
30.69
30.82
30.84
30.38
30.35
30.37
30.64
30.43
30.53
30.64
30.40
30.40

u12/
℃

31.32
30.67
31.84
31.68
30.19
30.98
30.78
31.76
31.82
30.15
31.38
30.38
30.04
30.04

u13/
℃

31.26
30.51
30.82
31.30
30.72
31.24
30.86
31.28
30.58
31.14
30.46
30.28
30.02
30.12

SVM
故障

正常

正常

正常

故障

故障

故障

正常

正常

正常

故障

故障

故障

故障

故障

PSVM
故障

正常

正常

正常

故障

故障

故障

故障

故障

故障

正常

故障

故障

故障

故障

故障

类型

1
1
2
2
2
1
1
1
2
2
3
3
1
1

故障

定位

叶片1
叶片1
叶片1
叶片2
叶片3
叶片1
叶片3
叶片1
叶片2
叶片3
叶片1
叶片3
叶片1
叶片1
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表5 机组连续数据诊断结果

Table 5 Unit continuous data diagnosis results

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

u1/
（°）
0.097
0.098
0.055
0.061
0.061
0.086
0.102
0.101
0.101
0.118
0.128
0.139
0.149

u2/
（°）
0.068
0.075
0.07
0.068
0.061
0.06
0.071
0.071
0.068
0.075
0.082
0.084
0.083

u3/
（°）
0.067
0.076
0.068
0.064
0.062
0.067
0.06
0.07
0.067
0.076
0.075
0.089
0.083

…

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

u11/
℃

30.35
30.76
30.69
30.82
30.84
30.38
30.37
30.37
30.64
30.43
30.53
30.64
30.40

u12/
℃

31.32
30.67
31.84
31.68
30.19
30.98
31.76
31.76
31.82
30.15
31.38
30.33
30.04

u13/
℃

31.26
30.51
30.82
31.30
30.72
31.24
31.28
31.28
30.58
31.14
30.46
30.28
30.12

SVM
故障

正常

正常

正常

正常

正常

正常

正常

正常

正常

故障

故障

故障

故障

PSVM
故障

正常

正常

正常

正常

正常

正常

故障

故障

故障

故障

故障

故障

故障

故障

类型

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

故障

定位

叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1
叶片1

表 6 为 SVM 和 PSVM 对于 3 类故障的判别结果，

结果表明普通 SVM 故障判别模型本身的判别精度已较

高，但也有部分样本判别错误，而通过粒子群算法优化

后的模型判别精度得到进一步提高。

表6 部分判别结果及比较

Table 6 Partial discrimination results and comparison
故障

类型

1
2
3

样本

数量

200
200
300

SVM
判正数量

189
197
253

正确率/%
94.5
98.5
84.3

PSVM
判正数量

196
198
277

正确率/%
98.0
99.0
92.3

同时，本文针对当前对于变桨系统故障程度分类不

完善的情况，基于模糊域规则对故障程度进行分类，将

变桨角度故障分为正常、轻微、严重 3 类，具体分类情况

见表 7。首先，对于运行数据采用第 1 层 SVM 故障判

别模型，把正常状态和故障状态区分开，然后利用第 2
层 SVM 故障判别模型区分故障程度是轻微还是严重。

流程图如图 3。
表 8 列出了 12 例第 1 类故障程度诊断结果，由表 8

可以看出，双层 SVM 判别模型可以很好地区分故障程

度，为运维人员提供更加精确的故障信息。

表7 3类故障程度分类

Table 7 Classification of three types of fault
故障类型

故障类型1

故障类型2

故障类型3

范围

0°~0.1°
0.1°~1°
1°~10°
0°~2°
2°~10°
10°~20°
0~1 s
1~5 s
5~30 s

程度分类

正常

轻微

严重

正常

轻微

严重

正常

轻微

严重

��

SVM1

�

	

��

�� ��

SVM2

图3 双层SVM故障程度分类流程

Fig. 3 Double layer SVM fault classification process
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表8 故障程度诊断结果

Table 8 Part of case diagnosis results
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

u1/（°）
0.047
0.049
0.054
0.048
0.170
0.146
0.098
0.072
0.071
0.297
0.338
1.549

u2/（°）
0.053
0.051
0.060
0.057
0.066
0.051
0.074
0.071
0.068
0.075
0.081
0.085

u3/（°）
0.056
0.043
0.055
0.051
0.057
0.054
0.052
0.065
0.057
0.056
0.085
0.079

…

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

……

u11/℃
30.357
30.763
30.697
30.825
30.849
30.381
30.358
30.373
30.640
30.437
30.531
30.644

u12/℃
31.325
30.677
31.843
31.689
30.191
30.987
30.781
31.769
31.826
30.152
31.383
30.338

u13/℃
31.263
30.510
30.822
31.301
30.721
31.247
30.867
31.285
30.583
31.143
30.466
30.283

SVM1
正常

正常

正常

正常

故障

故障

正常

正常

正常

故障

故障

故障

SVM2
正常

正常

正常

正常

轻微

轻微

正常

正常

正常

轻微

轻微

严重

5 结 论

1）通过建立基于模糊粗糙集方法的变桨系统特征

参数约简模型，得出叶片实际值与设定值差值、叶片两

两角度差值、驱动电机温度、备用电池电压等与变桨故

障相关度较大的运行参数。降低了故障判别的复杂度，

减少了处理的数据量。

2）经风场实际运行数据训练的支持向量机变桨角

度故障判别模型，对于实际故障具有较好的判别能力，

通过进一步利用粒子群优化算法对模型进行优化，相比

于普通 SVM 模型，该优化模型提高了判别精度。

3）基于双层 SVM 模型的电动变桨系统故障程度分

类判别，可给出故障程度，从而提高了故障判别的分类

精度，更有利于实际风场维护人员了解风力机运行状

态，采取相应的措施。
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FAULT DIAGNOSIS OF ELECTRIC PITCH SYSTEM FOR

MW WIND TURBINE

Gao Feng，Deng Xingxing，Liu Qiang，Yang Xiyun，Wu Xiaojiang
（School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract：In order to improve the angle fault diagnosis accuracy of electric pitch system for large-scale wind turbines，the
feature reduction based on the fuzzy rough set and the support vector machine（SVM）based on particle swarm optimization
algorithm were combined to analyze the failure of the electric pitch system. According to the fuzzy rough set theory，the
mathematical model of the electric pitch system with the characteristic parameter reduction was established firstly. By
reducing the pitch-related operation data，the parameters with high contribution rate to the fault diagnosis were determined. So
as to get the high accuracy diagnosis model，the SVM based on particle swarm optimization algorithm was trained by the actual
operating data. Then the fault diagnosis model based on the double-layer support vector machine was designed，and the fault
can be further classified. Finally，a pitch angle fault diagnosis experiment was carried out by the actual operation data. The
experimental results show that the diagnosis method can identify and classify the pitch angle fault accurately and quickly.

Keywords：wind turbines；failure analysis；fuzzy set theory；electric pitch system；SVM


