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基于 WOA-KELM 算法的风电机组 

智能故障诊断研究 

安留明，沙德生，张  庆，李  芊，刘潇波，张鑫赟 
（中国华能集团清洁能源技术研究院有限公司，北京  102209） 

［摘 要］针对风电机组存在的典型故障进行了归纳，选取某风场风电机组故障频次较高的变流系统、

发电机系统、变桨系统、辅助电源系统故障数据和非故障数据进行故障诊断研究，分别采

用极限学习机（ELM）、最小二乘支持向量机（SVM）、核极限学习机（KELM）和鲸鱼

群优化算法（WOA）的 WOA-KELM 算法建立了故障诊断模型，同时采用拉普拉斯分数对

模型特征变量重要程度进行排序和选取，WOA-KELM 算法通过优化 KELM 算法的正则化

参数 C 与核参数取得了更好的诊断效果。研究表明：不同样本数量下 4 种算法 4 对非故

障类型的诊断准确率均为 100%；采用拉普拉斯分数对 WOA-KELM 算法进行特征筛选后

测试样本的平均诊断准确率从 88.0%提高到 93.2%；WOA-KELM 算法在样本数量为

250~500 内进行特征筛选后的诊断准确率达到最大值 96.0%。这证明该模型可以有效实现风

电机组的故障诊断，为现场运维人员提供指导与参考。 
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Research on intelligent fault diagnosis of wind turbine based on  

WOA-KELM algorithm 

AN Liuming, SHA Desheng, ZHANG Qing, LI Qian, LIU Xiaobo, ZHANG Xinyun 

(China Huaneng Clean Energy Research Institute Co., Ltd., Beijing 102209, China) 

Abstract: The typical faults of wind turbines are summarized. The fault data and non-fault data of converter system, 

generator system, variable propeller system and auxiliary power system with high fault frequency of wind turbines 

in a wind farm are selected for fault diagnosis research. The fault diagnosis model is established by ELM, SVM, 

KELM and WOA-KELM algorithms respectively. At the same time, Laplacian scores are used to sort and select the 

importance degree of model characteristic variables. WOA-KELM algorithm achieves better diagnostic effect by 

optimizing the regularization parameter C and kernel parameter of KELM algorithm. The results show that, the 

diagnostic accuracy of the four algorithms for non-fault types is 100% under different sample numbers. The average 

diagnostic accuracy of WOA-KELM algorithm improves from 88.0% to 93.2% after feature screening by using 

Laplace scores. In the range of 250~500 samples, the diagnostic accuracy of WOA-KELM algorithm reaches the 

maximum of 96.0% after feature screening. It is proved that this model can effectively realize the fault diagnosis of 

wind turbine, and provide guidance and reference for field operation and maintenance personnel. 

Key words: wind turbine; fault diagnosis; WOA-KELM algorithm; Laplace fraction 

近年来，我国可再生能源发展迅猛，截至  

2022 年底，我国可再生能源装机占比历史性超过煤

电装机，达到 12.13 亿 kW，占全国发电装机的

47.3%[1]。风电作为一种清洁低碳的可再生能源，其
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装机容量和单机容量呈逐年递增趋势。国家能源局

统计数据显示，到 2022 年末，我国风电机组累计装

机容量突破 3.1 亿 kW，同比增长 11.2%[2]。统计数

据显示 2021 年我国新增风电机组中 3.0~5.0 MW 风

电机组占比达到 56.4%，同比增长 22.0%[3]。值得注

意的是，由于风电机组“抢装潮”导致我国目前存

在大量的单机容量较小的老旧风电机组。据统计

2020 年我国运行时间 10 年以上的风电机组装机容

量已经达到 815 万 kW，其中小机组占比超过 90%，

且每年平均以 44%的速度增长[4]。由于技术、管理

等经验积累还未形成体系等客观原因，部分早期投

运机组出质保期后，设备故障率大幅度提高，严重

降低了风机的可利用时长，造成了严重的发电量损

失，极大地影响了风电场的盈利能力[5]。通过故障

诊断技术发现机组存在安全隐患以进行早期的故

障治理，进而提高风场运行可靠性及经济效益已经

成为了行业内的共识[6]。 

目前，风电机组故障诊断方面的研究方法主要

包括时域频域分析方法、知识规则挖掘法和人工智

能方法。时域频域分析方法主要对风电机组的振动

信号进行计算与分析，通过计算相应时域波形指

标、峰值指标和脉冲指标结合频谱变换方法提取故

障特征频率，可以实现定性的故障诊断[7-9]。知识规

则挖掘法主要采用失效模式与影响分析（FMEA）、

故障树分析法（FTA）等方法提取故障异常特征，

经过故障模式识别和故障原因推理后建立故障知

识库以实现对设备的故障诊断[10-12]。人工智能诊断

方法针对风电机组数据采集与监视控制系统

（supervisory control and data acquisition，SCADA）

和状态监控系统（condition monitoring system，

CMS）监测的风速、转速、功率、电流、电压、温

度、压力、振动以及提取的各种时域频域特征等多

种类型的数据进行挖掘分析，尤其是难以在监测参

数有直观表现的大部件异常，采用机器学习的方法

可以建立目标变量与各输入变量的映射模型，机组

部件出现异常前一段时间内相关参数会发生变化，

反映到模型上表现为预测目标变量与真实目标变量

间残差值会增大，通过合理方法设置故障的判别阈

值，可以实现故障的提前诊断预警。韩万里等[13]采用

Relief算法筛选了风电变桨系统故障特征参数，采用

数据融合MEST算法建立了变桨系统故障预测模型，

实现了风电变桨系统的故障预警。邓子豪等[14]采用

Rlief算法结合核密度-均值法提取了反映偏航齿轮

箱运行状态的SCADA参数和故障特征指标，实现了

偏航齿轮箱故障正常、磨损、断齿故障的诊断。张萍

等[15]针对滚动轴承振动故障信号提取精度低的问

题，采用鲸鱼群优化算法（WOA）优化的变分模态

分解能量熵算法提取了故障特征，采用改进的支持

向量机对滚动轴承进行诊断，准确率高达 99.2%。 

本文建立了基于 WOA-KELM 算法的风电机组

故障诊断模型，采用拉普拉斯分数对模型输入特征

进行重要性排序和选取，实现了风电机组变流系

统、发电机系统、变桨系统、辅助电源系统 4 种不

同部位早期故障的诊断识别，可以为运维人员提供

指导，对于降低设备故障率、保障风电机组安全稳

定运行具有重要意义。 

1 风电机组及其故障类型 

1.1 风电机组 

目前我国广泛使用的双馈异步水平轴风电机

组（图 1）主要由叶轮系统、传动系统、液压与制

动系统、发电机系统、变流系统、变桨系统、偏航

系统、控制和保护系统等组成[16-17]。各子系统的组

成与工作原理为：叶轮系统由 3 个叶片和轮毂组成，

主要功能是实现风能到机械能转换，自然风流经叶

片产生压力差驱动叶片转动，轮毂把叶片作用力传

递到传动系统。传动系统主要包括主轴、齿轮箱、

主轴承和联轴器，主要作用是能量传递和转速提

升。叶片传来的机械能经过传动系统传递给发电

机，齿轮箱用于提升主轴转速以达到发电机所需转

速。液压与制动系统主要包含油泵、油箱、过滤器、

输油管路、液压阀门和制动执行机构等装置，液压

系统提供高速轴制动、偏航制动所需的液压动力，

配合制动装置共同完成制动动作。发电机系统主要

由发电机及前后轴承组成，主要实现机械能到电能

的能量转换。齿轮箱高速端传来的力矩带动发电机

旋转切割磁力线产生电流，经过整流、逆变和变压

后并入电网。变流系统主要由变频柜与各种电力电

子器件组成，通过对发电机转子进行励磁，使得发

电机定子侧输出电压的幅值、频率和相位满足并网

要求，此外变流系统还能起到雷击、过流、过压、

过温的保护功能。变桨系统主要由变桨电机、滑环、

超级电容柜等组成，通过改变桨距角的大小可以调

节风轮捕获风能的功率，同时当桨距角为 90°时，叶

片处于顺桨状态，叶片实现了空气动力学刹车。偏航

系统主要由偏航驱动器、偏航电机、凸轮开关及旋转
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编码器等组成。测风系统风速风向仪测得风向发生

改变时将电信号传递给控制系统，经过比较处理后

偏航电机驱动机舱旋转，使得叶轮对准风向。控制和

保护系统主要由各种传感器、控制器以及各种执行

机构等组成，主要功能包括机组的启停、变速恒频控

制、变桨距控制、偏航控制等。当传感器传来的信号

与设定值不一致，经过PLC的运算和处理，控制器发

出指令，调整系统到相应的运行状态。 

 

图 1 风电机组组成及工作原理 

Fig.1 Wind turbine composition and working principle diagram 

1.2 常见的故障类型 

随着单机容量越来越大，风电机组的传动链结

构越来越复杂和紧凑。同时由于机组长期处于变转

速变载荷工况下运行，气候环境非常恶劣，又处于

高空运行，这给机组运行维护造成很大困难，因而

风电机组的故障率较高。一旦风机发生故障，相应

的停机时间较长，维修成本很高。针对我国广泛采

用的变桨双馈异步风电机组常见的故障类型进行

总结对于合理安排维修策略、降低运维成本具有重

要意义。 

风电机组齿轮箱常见的故障类型包括齿轮损

伤、轴承损坏、断轴等。其中，齿轮损伤又具体包

括：齿形误差、齿面磨损、疲劳点蚀、齿面胶合、

齿面偏心、断齿等典型故障。发电机中最常见的故

障部件是轴承、定子和转子。定子转子故障的主要

形式有绕组断路、绕组短路、绕组连接异常、转子

条及端环断裂、气隙偏心等。风电机组的叶片作为

吸收风能关键部件长期处于恶劣的环境中运行，在

湿气侵蚀、强风、雷击等破坏性因素影响下容易产

生偏斜、弯曲、疲劳裂纹、叶片断裂等故障形式。

风电机组偏航系统常见故障模式包括偏航位置不

准确、偏航传感器损坏、偏航计数器故障和偏航电

机故障等。变桨系统的典型故障包括变桨驱动器故

障、备用电源蓄电池故障、变桨电机故障、角度编

码器故障、变桨限位开关故障等。 

2 WOA-KELM 算法 

2.1 KELM 算法 

极限学习机（extreme learning machine，ELM）

是一种基于单隐层前馈神经网络的机器学习方法，

与传统神经网络使用梯度下降法更新模型参数不

同，它随机确定输入层与隐含层间的网络权值，直

接计算隐含层到输出层的权值矩阵得到输出值。核

极限学习机（kernel based extreme learning machine，

KELM）是基于极限学习机并结合核函数所提出的

改进算法，KELM 有效利用了 ELM 训练速度快且

训练过程简单的优点，有效避免了传统梯度下降法

容易陷入局部最优值和迭代次数过大的缺点，将在

低维空间不可分割的数据集映射到高维空间实现

线性可分，模型预测准确度进一步提升，在分类与

建模领域得到了广泛应用[18-20]。 

ELM 是一种单隐含层前馈神经网络（图 2），

其学习目标函数 F(x)可用矩阵表示为： 

( ) ( )    F x h x H L          (1) 
式中：x 为输入向量；F(x)为神经网络的输出；h(x)

和 H 均为隐含层节点输出；为隐含层与输出层之

间的权值；L 为期望输出。 

神经网络学习过程可以看做线性方程组求解

问题，引入正则化系数 C 和单位矩阵 I，则输出权

值的最小二乘解为式(2)。 
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图 2 单隐含层前馈神经网络结构 

Fig.2 Structural diagram of single hidden layer 

feedforward neural network 
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引入核函数到 ELM 中，核矩阵为： 
T
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式中：xi、xj为试验输入向量。则可将式(1)改写为： 
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式中：(x1, x2, …, xn)为给定训练样本；n 为样本数

量；K(·)为核函数。 

在核函数中，选用常用的径向基函数（RBF）

作为核函数。RBF 内核可以定义为： 
2( , ) exp( || || )  K x y x y       (5) 

式中：为内核参数，由于 KELM 模型的结果高度

依赖于正则化参数 C 和核参数的选择，因此需要

对 2 个参数进行有效优化。 

2.2 WOA 

Mirjalili Seyedali 等人于 2016 年首次提出了基

于元启发式的鲸鱼群优化算法（WOA)，该方法能

够快速求解，所需参数较少，且具有较好的全局收

敛性。这种方法模拟了座头鲸的围捕、捕食和搜索

3 种捕食行为。该算法使用螺旋结构来对座头鲸的

气泡网捕食机制进行模拟，座头鲸首先潜入海底深

处，然后以螺旋形向上游动，吐出许多大小不一的

气泡，最后在猎物周围形成一个圆柱形或管状的气

泡网，迫使猎物进入气泡网的中心，它便在气泡圈

内直立地张开大嘴，吞下网集的猎物[21-23]。 

该算法的具体步骤如下： 

1）参数初始化  首先初始化鲸鱼数量、最大迭

代次数和鲸鱼位置。第 i 个鲸鱼的位置初始化为： 

ub lb lb( )iX r b b b             (6) 

式中：r 为[0,1]之间的随机数；Xi 的取值范围为   

[blb, bub]；blb 为取值下界；bub 为取值上界。 

2）围捕猎物  座头鲸能够识别猎物位置并逐

步向猎物位置逼近包围猎物，座头鲸按照以下方程

组进行下一步的位置更新：  
*

*
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       (7) 

式中：A、C 为系数向量；X*(t)为当前最优解位置向

量；X(t)为当前解位置向量；r1、r2 为随机数，取值

范围为[0,1]；t 为当前迭代次数；tmax为最大迭代次

数；a 为收缩因子，在迭代过程中线性下降至 0。 

3）捕食搜索  座头鲸的捕食方式包括收缩包

围捕食和螺旋气泡网捕食。当|A|≤1 时，此时鲸鱼

按照式(7)靠近食物觅食。螺旋气泡网捕食按照对数

螺旋方程表示为： 
*( 1) e cos(2π ) ( )

| ( ) ( ) |

blt l t

t t

     
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*

X D X

D X X
    (8) 

式中：D′为模拟鲸群与猎物之间的距离；b 为对数

螺旋形状参数；l 为随机数，取值范围为[–1,1]。 

当|A|＞1 时，鲸鱼群将移动远离猎物，搜索寻

找一个更加适合的猎物，其对应的位置更新数学模

型为： 

rand

rand

1

2

max

| ( ) ( ) |

( 1) ( )

2

2

2 2 /

t t

t t

t t

  


   


  
 


 

D C X X

X X A D

A a r a

C r

a

       (9) 

4）迭代终止  当迭代次数达到最大迭代次数

tmax时，收缩因子 a 也线性减小到 0，迭代终止。反

之，则继续迭代直至满足迭代终止条件为止。 

2.3 WOA 优化 KELM 流程 

以核极限学习机方法为主线，采用 WOA 优化

核极限学习机的正则化参数 C 和核参数的选取。

图 3 为采用 WOA 优化 KELM 参数流程。由图 3 可

以看出，首先初始化鲸群种群数量 N、最大迭代次

数 tmax、鲸群位置向量，其中，正则化参数 C 和核

参数γ映射为鲸鱼群位置（C,）。然后以风机故障

诊断分类准确率为适应度函数，计算每个鲸鱼位置

对应的适应度，通过判断鲸鱼位置更新概率值 p 和
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系数向量 A，选择对应的迭代公式进行鲸鱼位置更

新，直到满足最大迭代次数条件，输出最优的 KELM

的正则化参数 C 和核参数。针对原始的样本数据，

划分训练集和测试集后进行数据归一化处理，然后

使用训练集数据训练得到故障诊断模型，将测试集

数据代入训练好的模型中进行故障预测分类。 

 

图 3 WOA 优化 KELM 参数的流程 

Fig.3 Flow chart of KELM parameters optimized by WOA 

3 风机故障诊断模型 

3.1 数据集介绍 

风机 SCADA 主要参数见表 1。 

表 1 风机 SCADA 主要状态参数 

Tab.1 Main state parameters of fan SCADA 

风机系统 参数 单位 

变流系统 

机舱变频（电源）柜温度 ℃ 

网（机）侧电抗温度 ℃ 

网（机）侧半导体温度 ℃ 

滤波板温度 ℃ 

有功功率 kW 

无功功率 kVA 

最大故障电流 A 

变桨系统 

变桨电机温度 ℃ 

变桨电机扭矩 Nm 

叶片角度 (°) 

偏航系统 

偏航变频器温度 ℃ 

偏航功率 kW 

机舱位置 (°) 

传动系统 
齿轮箱轴承温度 ℃ 

齿轮箱油池温度 ℃ 

发电机系统 

驱动端发电机轴承温度 ℃ 

非驱动端发电机轴承温度 ℃ 

最大发电机绕组温度 ℃ 

机舱及塔架系统 

机舱内温度 ℃ 

机舱电池电压 V 

机舱电池温度 ℃ 

平均风速 m/s 

风向 (°) 

环境温度 ℃ 

本文以辽宁某装机容量 100.5 MW 风场为研究

对象，该风场共装机 67 台，风机单机容量 1.5 MW，

风机类型为变桨双馈型机组，风机的切入风速为  

3 m/s，切出风速为 20 m/s，额定风速 11 m/s，额定

转速 17.4 r/min。采集了该风场 67 台风电机组

2019—2021 年 3 年 SCADA 运行数据，每台风机样

本共 143 549 条。该风场 SCADA 系统每 10 min 采

样进行数据存储，主要包括温度、功率、电流、电

压、风速、转速、扭矩、叶片角度、机舱位置等     

50 个风电机组实时运行状态参数的平均值。 

3.2 故障诊断流程与步骤 

根据辽宁某风场的运行台账，选取该风场

2019—2021 年风电机组发生频次较高的变流系统

故障、发电机系统故障、变桨系统故障、辅助电源

系统故障 4 种故障数据和非故障数据共 5 种数据类

型构成 1 组样本数据。分别选取了每种故障停机前

50、100、150、200、400 min 时间范围内的 SCADA

数据作为样本数据，各时间范围对应的样本数据量

依次为 125、250、375、500、1 000，非故障数据选

取和每种故障数据相同数据量大小的无停机记录

的正常运行数据作为样本数据。每种故障数据选取

了 5 条发生频次最高的故障停机记录，风机停机样

本选取结果见表 2。针对 5 种类型的样本数据进行

训练集和测试集的划分，训练集占比 80%，测试集
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占比 20%。风机故障诊断流程如图 4 所示。 

表 2 风机故障停机样本选取 

Tab.2 Sample selection for fan fault shutdown 

故障 

部位 
故障现象 故障原因 

机组 

编号 

变流 

系统 

变频器一般性故障 线路松动 39 

变频器一般性故障 线路松动 41 

变频器一般性故障 线路松动 44 

变频器一般性故障 线路松动 67 

变频器检测脱网 接线松动 49 

发电机 

系统 

发电机无转速 发电机编码器损坏 24 

变频器一般性故障 发电机损坏 27 

变频器故障 发电机损坏 59 

发电机转子 B 相开路 发电机损坏 35 

发电机转速过小 超速继电器损坏 55 

变桨 

系统 

叶片 1 顺桨位置超时 轮毂接线松动 50 

叶轮转速信号不同 滑环编码器接线松动 21 

叶片 2 驱动错误 变桨柜接线松动 28 

叶片开裂 变桨轴承损坏 54 

叶轮超速刹车 支撑杆松动 40 

辅助 

电源 

系统 

400 V 电源故障 PLC 误动作 32 

箱变 400 V 电源断开 变压器温度过高，超温保护 50 

电池电压低 电池接线松动 65 

400 V 电源故障 电池馈电 47 

400 V 电池接触器故障 PLC 误报 43 

 

图 4 风电机组故障诊断流程 

Fig.4 Wind turbine fault diagnosis flowchart 

为了降低由于 SCADA 各个状态参数间量纲的

差异造成模型误差与模型训练时长，加快模型的收

敛速度，对样本数据进行归一化处理。然后选择是

否采用拉普拉斯分数对模型输入特征个数进行打

分和筛选，分别采用 ELM、SVM、KELM、WOA-

KELM 4 种算法建立风机故障诊断模型，对 5 种类 

型的风机样本数据进行模型训练，随后将测试集数

据代入训练好的模型中进行故障类型预测，计算故

障类型预测正确的个数与样本故障类型总数的比

值得到故障诊断准确率。通过绘制混淆矩阵可以进

一步观察各个故障类型的诊断准确率。 

3.3 模型特征优化 

由于故障诊断模型中样本数据集的输入变量

多达 50 个，造成了模型计算量较大且数据冗余度

很高。为了提高模型故障分类的准确率，降低输入

特征的维度，减少模型数据的冗余度，本文引入拉

普拉斯分数对模型的输入参数进行选取优化。拉普

拉斯分数通过对 1 个训练集样本的特征进行打分，

计算得到各个样本特征的分数，从中选取分数最低

的 k 个特征作为模型的输入特征，拉普拉斯分数的

具体计算步骤如下[24-25]： 

设样本数据集有 m 个样本，构建一个具有 m 个

节点的最邻近图 G，第 i 个节点对应 xi，若 xi 和 xj

是连通的，则构建权重矩阵 S： 
2|| ||

e , 1,2, ,
i jx x

t
ijS i j m




       (10) 

式中：Sij为权重矩阵 S 中各个元素；t 为常数；||·||

为欧氏距离。 

根据矩阵 S 计算得到拉普拉斯矩阵 L=D–S，其

中 D 为由 S 生成的对角矩阵
1

n

ii ijj
D S ，定义第

r 个特征的拉普拉斯分数为： 
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
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       (11) 

式中：fr 为样本集所有特征中的第 r 个特征的平均

值。当式(11)的分子值较小时，表示样本数据此特征

的差异较小，保留了更多的局部信息；当分母值较

大时，表示此特征的差异较大，具有更好的判别性，

所以拉普拉斯分数愈小，则此特征愈重要。 

4 结果与分析 

4.1 无特征选择的验证结果 

分别采用 ELM、SVM、KELM、WOA-KELM 

4 种算法在样本数据集分别为 125、250、375、500、

1 000 条时依次建立和评估故障诊断模型，选取每

种样本数据集的 80%作为训练集以建立故障诊断

模型，样本数据集中剩余 20%数据作为测试集以对

诊断模型进行准确性评估。根据诊断模型预测 4 种
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故障类型和非故障类型的诊断正确个数累加和与

总样本个数作商得到模型故障诊断准确率 P，相应

的计算公式为： 

11 22 33 44 55 100%
ij

T T T T T
P

T

   
 


    (12) 

式中：P 为模型故障诊断准确率；Tij 为第 i 种故障

类别被预测为第 j 种故障类别的个数，i、j 的取值

范围为 1、2、3、4、5。各算法不同样本数下的模型

诊断准确率见表 3。 

表 3 各算法不同样本数下的诊断准确率   单位：% 

Tab.3 Diagnostic accuracy of each algorithm with different 

sample numbers 

样本数 故障类型 ELM SVM KELM WOA- KELM 

125 

变流系统故障 60 100 100 100 

发电机系统故障 60 60 100 100 

变桨系统故障 40 60 60 60 

辅助电源系统故障 60 100 60 100 

非故障 100 100 100 100 

故障诊断准确率 64.0 84.0 84.0 92.0 

250 

变流系统故障 100 100 100 80 

发电机系统故障 20 60 90 100 

变桨系统故障 0 60 70 80 

辅助电源系统故障 100 100 70 100 

非故障 100 100 100 100 

故障诊断准确率 64.0 84.0 86.0 92.0 

375 

变流系统故障 100 80 80 60 

发电机系统故障 0 67 93 100 

变桨系统故障 87 0 27 80 

辅助电源系统故障 73 100 80 100 

非故障 100 100 100 100 

故障诊断准确率 72.0 69.0 76.0 88.0 

500 

变流系统故障 95 90 85 95 

发电机系统故障 95 25 85 100 

变桨系统故障 45 0 15 85 

辅助电源系统故障 30 100 90 100 

非故障 100 100 100 100 

故障诊断准确率 73.0 63.0 75.0 96.0 

1 000 

变流系统故障 90 100 45 100 

发电机系统故障 0 23 68 35 

变桨系统故障 0 25 33 20 

辅助电源系统故障 100 100 100 100 

非故障 100 100 100 100 

故障诊断准确率 58 70 69 71 

不同样本平均故障诊断准确率 66.0 74.0 78.0 88.0 

由表 3 可知，不同算法、不同样本数据量非故

障数据的诊断准确率都是 100%。4 种故障类型的诊

断准确率随着样本数据量和算法种类的不同而有

所差异，其中 ELM 算法发电机系统和变桨系统故

障识别效果较差，诊断准确率稳定性最差。WOA-

KELM 算法不同样本数量的平均故障诊断准确率达

到 88.0%，在样本数为 500 条时达到最大的故障诊断

准确率（96.0%），效果最佳。 

4.2 有特征选择的验证结果 

采用拉普拉斯分数公式计算得到样本数据中

50 种特征的拉普拉斯分数，并按照从小到大进行排

序，取样本数量为 250 条，采用循环遍历法依次选

取 2、4、6……50 个特征训练测试模型，WOA-KELM

算法在不同特征数量下的诊断准确率如图 5 所示，

WOA-KELM 算法有特征筛选的适应度迭代曲线如

图 6 所示。 

 

图 5 WOA-KELM 算法不同特征数量下的诊断准确率  

Fig.5 Diagnosis accuracy of WOA-KELM algorithm with 

different numbers of features 

 

图 6 WOA-KELM 算法有特征筛选的适应度迭代曲线 

Fig.6 Fitness iteration curve of WOA-KELM algorithm 

with feature selection 

图 7 为 WOA-KELM 算法取最佳特征数量时的

混淆矩阵。图 7 中类别标签“1”“2”“3”“4”“5”

分别对应于风电机组的“变流系统故障”“发电机系

统故障”“变桨系统故障”“辅助电源系统故障”“无

故障”5 种类型。图 7 中行对应预测的类，列对应

于真实的类，对角线上单元格对应正确分类的预测

结果，非对角线上的单元格对应错误分类的观察结

果。图 7 右下角单元格显示总体准确性。 
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图 7 WOA-KELM 算法的混淆矩阵 

Fig.7 Confusion matrix graph of WOA-KELM algorithms 

由图 5—图 7 可知，当特征数量为 36 时，WOA-

KELM 算法的诊断准确率达到最大值 96.0%。由  

图 7 可知，特征筛选后的 WOA-KELM 算法对 5 种

类型样本数据的诊断准确率依次为 100%、100%、

80%、100%、100%，模型的总体诊断准确为 96.0%，

相对特征筛选前诊断准确率提高了 4 百分点，变流

系统的故障诊断准确率从表 3 特征筛选前的 80%提

高到了 100%。 

为进一步评估不同样本数据量下 WOA-KELM

算法采用拉普拉斯分数进行特征个数筛选后的诊

断准确率，依次选取样本数据为 125、250、375、

500、1 000 条，采用 WOA-KELM 算法进行特征筛

选后建立风机故障诊断模型并进行诊断准确率评

估，评估结果见表 4。 

表 4 不同样本数下 WOA-KELM 算法的诊断准确率 

Tab.4 Diagnostic accuracy of WOA-KELM algorithm 

under different sample numbers 

样本数量 125 250 375 500 1 000 

变流系统故障/% 100 100 100 95 93 

发电机系统故障/% 100 100 100 100 100 

变桨系统故障/% 60 80 80 85 35 

辅助电源系统故障/% 100 100 100 100 100 

非故障/% 100 100 100 100 100 

平均诊断准确率/% 92.0 96.0 96.0 96.0 86.0 

最佳特征个数 24 38 18 24 26 

由表 4 可知，WOA-KELM 算法采用拉普拉斯

分数进行特征筛选后在不同样本数量下的平均故

障诊断准确率达到 93.2%，相对不进行特征筛选故

障诊断准确率提高了 5.2 百分点。同时，样本数量

大小对模型精度有所影响，样本数量在 250~500 内，

诊断准确率最高为 96.0%，样本数量越少则各种故

障越接近风机故障停机时间，存在越多的相似特

征，不利于故障特征分类；样本数据过多则存在大

量故障早期微弱特征数据，故障特征不明显，故障

诊断准确性较低。 

5 结  论 

本文建立了一种基于WOA-KELM 算法的风电

机组故障诊断模型，采用拉普拉斯分数选取模型的

输入特征个数，实现了风电机组不同系统下不同类

型故障的诊断识别。 

1）分别采用 ELM、SVM、KELM、WOA-KELM 

4 种算法对风电机组 5 种故障类型的样本数据进行

建模训练与测试评估，不同样本数量下 4 种算法的

平均故障诊断准确率分别为 66.0%、74.0%、78.0%、

88.0%，非故障类型的诊断准确率均为 100%。 

2）采用拉普拉斯分数对 WOA-KELM 算法建

模数据进行特征筛选后，有效降低了模型数据的冗

余度，模型的故障诊断准确率得到了进一步提高，

测试样本的平均诊断准确率从88.0%提高到93.2%。 

3）样本数量过少或过多都会降低模型诊断精

度，样本数量在 250~500 内，WOA-KELM 算法进

行特征筛选后诊断准确率达到最大值 96.0%。 
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