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风电机组变桨轴承的

磨损预警方法研究∗

郭鹏飞ꎬ刘伟江ꎬ朱朋成ꎬ王　 欣ꎬ周民强ꎬ张婷婷
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摘要:针对风电机组变桨轴承磨损情况严重、经济损失大等问题ꎬ提出了一种基于数据采集与监视控制(ＳＣＡＤＡ)数据的风电机组变

桨轴承磨损预警的建模方法ꎮ 以变桨电机电流、桨距角、风速、功率等风机运行参数为基础ꎬ利用滑动窗口统计的方法构造了新的

特征变量ꎬ将特征变量和标签数据导入随机森林算法ꎬ进行了模型的训练和验证ꎻ然后ꎬ建立了一种监测变桨轴承磨损的预警模型ꎻ
最后ꎬ以某风场 ２０ 台机组历史数据为输入ꎬ以机组故障记录为输出标记ꎬ在设定了合理的预警规则基础上ꎬ建立了变桨轴承的预警

模型ꎬ并对此进行了实测验证ꎮ 测试结果表明:该变桨轴承磨损预警模型能提前 ５ ｄ ~ ３０ ｄ 发出预警信息ꎬ预警准确率平均能达到

８７. ９％ ꎻ试运行结果表明:该模型具有成本低、效率高、解释性强的特点ꎬ在提高机组的安全运行时长ꎬ以及降低机组的运维成本方

面具有重要意义ꎮ
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０　 引　 言

变桨轴承主要应用在变桨距风力发电机组上ꎬ是
桨叶和轮毂的连接部件ꎮ 变桨轴承因长期工作在恶劣

的疲劳和极限工况中ꎬ内部常会出现磨损ꎬ导致润滑油

脂中存在大量铁屑ꎬ使得变桨动作阻力增加ꎬ引发变桨

电机电流超限ꎬ甚至造成变桨轴承的损坏ꎬ导致机组的

停机ꎬ产生重大的经济损失ꎮ 因此ꎬ对变桨轴承的磨损

情况进行预警尤为重要ꎮ
目前ꎬ针对变桨轴承磨损故障的监测手段较少ꎬ相

关研究内容也比较匮乏ꎬ且多处于理论阶段ꎬ实测数据

较少ꎮ
ＧＵＯ Ｈｕｉ￣ｄｏｎｇ[１] 建立了基于回归与高斯混合模

型的风电机组变桨系统运行状态在线辨识系统ꎬ以一

台发生过变桨轴承保持架和滚动体损坏故障的风电机

组为对象ꎬ进行了实例验证ꎮ ＨＡＮ Ｊ Ｗ 等人[２] 通过实

验对变桨轴承的性能和疲劳寿命进行了评估ꎬ在性能

测试中测量了极限载荷下的摩擦力矩和刚度ꎬ在疲劳

寿命测试中测量了疲劳载荷下的摩擦力矩和滚道表

面温度ꎬ最终通过测量值与理论值的偏差ꎬ确定变桨

轴承是否在正常状态下运行ꎮ 高军强[３] 提出了利用

变桨轴承编码器和变桨电机编码器的知识图谱ꎬ来
对变桨轴承的故障进行排除ꎮ 刘勇等人[４] 针对风电

场中变桨轴承的漏油问题进行了理论分析ꎬ并将漏

油原因进行了归类ꎬ分别提出了相应的应对措施ꎮ
杨宇等[５]通过对轴承的振动数据进行分析ꎬ提出了

一种基于经验模态分解和神经网络的滚动轴承故障

诊断方法ꎮ
为了填补变桨轴承磨损故障预测的空白ꎬ改变故

障后维修的运维模式ꎬ提高检修效率ꎬ降低维修成本ꎬ
本文以风力发电机组 ＳＣＡＤＡ 系统记录的风速、功率、
转速、桨距角、变桨状态、变桨电机电流等常见传感器

数据为输入ꎬ提出一种变桨轴承磨损预警的数据建模

方法[６ꎬ７]ꎻ利用多台机组的实际历史数据ꎬ以验证这种

方法的有效性和准确度ꎮ

１　 变桨轴承概述

通常ꎬ变桨轴承通过内外套圈的形式ꎬ安装在风电

机组叶片和轮毂之间ꎮ 变桨轴承的主要功能是支撑风

电机组叶片ꎬ实现其变桨动作ꎮ 同时ꎬ变桨轴承也是风

电机组主制动器的组成部分ꎬ配合变桨系统实现机组

制动动作[８]ꎮ
目前ꎬ各主机厂家对变桨轴承都没有直接的监控

措施ꎬ只能通过一些与桨叶有关的测量值ꎬ如变桨电机

的电流、温度、桨距角、变桨状态机等ꎬ来对变桨轴承运

行状况进行粗略的判断ꎮ
风电机组的叶片通过变桨轴承安装在轮毂上ꎬ轴

承结构多为四点接触球轴承ꎬ变桨轴承要承受轴向力

与径向力ꎻ同时ꎬ由于叶片的作用ꎬ变桨轴承还要承受

巨大的倾覆力矩ꎮ 因此ꎬ变桨轴承是风力发电机组中

受力较为复杂的承载部件[９]ꎮ
由于变桨轴承在制造安装过程中可能出现设计、

工艺、质量等问题ꎬ变桨轴承内部出现磨损的现象较为

常见ꎮ 在风电机组日常巡检中ꎬ常可在变桨轴承的润

滑油脂中发现铁屑ꎮ 这些铁屑严重影响变桨系统的正

常工作ꎬ使得变桨动作阻力增加ꎬ变桨驱动力加大ꎬ甚
至造成变桨轴承的开裂、损坏ꎬ导致机组停机、检修ꎮ
严重时必须卸下风轮ꎬ更换变桨轴承ꎬ否则会造成重大

的经济损失ꎮ
变桨轴承实际磨损情况如图 １ 所示ꎮ

图 １　 变桨轴承磨损图

２　 问题背景

某风电场共 ２０ 台 ２ ＭＷ 风电机组ꎬ于 ２０１４ 年 １
月份全部并网发电ꎮ 从 ２０１６ 年 １２ 月发现其中一台机

组变桨轴承损坏后ꎬ截至 ２０１７ 年 ８ 月份ꎬ整个风电场

机组共经历了 ５ 次变桨轴承的更换ꎮ 为保证发电量ꎬ
笔者决定对该风电场所有机组的变桨轴承进行批量检

查和更换ꎮ 在批量检查中发现ꎬ各机组变桨轴承均存

在不同程度的磨损情况ꎮ
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部分机组变桨轴承检查和更换的时间节点、发电 量损失及检查结果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 变桨轴承更换记录

机组编号
故障确认

时间
更换开始

时间
更换结束

时间
发电量损失

/ ｋＷｈ 故障描述

１ ２０１７ － ５ － ６ ２０１７ － ８ － １５ ２０１７ － ８ － ２１ ５０ ４２３ 变桨轴承 １ 有铁屑 ２ ｍｍꎬ轴承 ２ 有铁末ꎬ轴承 ３ 铁屑 ５ ｍｍ
３ ２０１７ － ５ － ５ ２０１７ － ８ － ３ ２０１７ － ８ － ９ ４２ ２２８ 变桨轴承 １、２、３ 均有铁屑 １ ｍｍꎬ轴承 ２ 有铁屑 ２ ｍ
６ ２０１７ － ５ － １０ ２０１７ － ９ － １ ２０１７ － ９ － ７ １１２ ４０４ 变桨轴承 １ 有铁屑 ３ ｍｍꎬ轴承 ２、３ 铁屑 １ ｍｍ
１０ ２０１７ － ５ － １ ２０１７ － ５ － ２３ ２０１７ － ５ － ２９ ８７ ６０５ 变桨轴承 １、２ 油脂中有铁屑 ２ ｍｍꎬ轴 ３ 油脂中有铁末

１３ ２０１７ － ５ － ７ ２０１７ － ６ － １４ ２０１７ － ６ － ２０ ６９ ４７６ 轴承 １ 有铁屑 ２ ｍｍꎬ轴承 ２ 有铁屑 １ ｍｍꎬ轴承 ３ 有铁屑 ５ ｍｍ
１７ ２０１７ － ４ － ２９ ２０１７ － ７ － １８ ２０１７ － ７ － ２３ ３８ ５５０ 变桨轴承 １、２、３ 均有铁屑 １ ｍｍ

　 　 为了减少更换变桨轴承造成的损失ꎬ有必要建立监

测变桨轴承磨损的预警模型ꎬ尽早发现故障[１０ꎬ１１]ꎬ及时

进行检查和维护ꎮ 本文利用该风电场 ２０１６ 年 １ 月至

２０１７ 年 １２ 月的历史数据和变桨轴承故障记录ꎬ建立变

桨轴承磨损预警模型ꎬ并对该预警模型进行验证ꎮ

３　 建模方法

在变桨轴承磨损预警模型的建立过程中ꎬ还存在

很多难点ꎬ接下来笔者对此逐一进行分析ꎮ

３. １　 数据预处理方法

针对机组运行原始数据普遍存在的缺失ꎬ笔者利

用时间轴线性插补的方法填补缺失数据[１２]ꎻ
针对机组原始运行数据存在异常点的情况ꎬ笔者

根据理论和经验设定字段的取值范围ꎬ剔除离群异常

点[１３]ꎻ
针对机组原始运行数据量过大的情况ꎬ笔者删除

与变桨无关的字段和时间段ꎬ仅截取机组正常发电状

态数据进行建模ꎮ

３. ２　 样本标注方法

变桨轴承故障无法追溯故障发生的确切时间ꎬ给
样本标注带来了困难ꎮ 而该模型采用监督机器学习算

法ꎬ训练过程中只有标签明确ꎬ才能更准确地建立变量

与标签之间的关系ꎮ
为解决以上问题ꎬ本文采用的标注方法为:根据运

行档案、故障排查表、相关运维人员等提供的信息ꎬ确
定故障排查时刻和维修更换变桨轴承的时间段ꎬ将发

现故障时刻至更换轴承时间段设定为故障时段ꎬ更换

轴承后的时间段设定为正常时段ꎬ从而避免了无法确

定故障发生时刻的难题ꎮ
变桨轴承样本标注如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 变桨轴承样本标注

样本时间段 样本标注

发现故障时刻—更换轴承时刻 故障

更换轴承时刻—更换后一个月 正常

３. ３　 特征构建方法

特征构建是预警模型建立的难点ꎬ需要从原始数

据诸多字段中ꎬ挑选与变桨轴承故障最为相关的字段ꎬ
对其进行重构ꎬ寻找对故障更敏感的特征值ꎮ

经过长时间的研究尝试ꎬ结合变桨轴承的机理模

型和数字模型ꎬ笔者确定变桨电机电流可以作为建模

的主要特征变量ꎮ
某故障机组变桨电机 ３ 电流随时间变化趋势如图

２ 所示ꎮ

图 ２　 变桨电机电流时序图

从图 ２ 可以看出ꎬ该机组在 ２０１７ ０３ ２３ ２１:３８:
５０ 时ꎬ变桨电机 ３ 电流达到最大值(图 ２ 中白色实

线)ꎬ变桨轴承卡死ꎬ风机控制程序做出反应ꎬ风机停

机ꎬ变桨电机 ３ 电流随即降到 ０ꎮ
笔者统计所有历史数据中变桨电机电流的百分位

数ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 变桨电机电流百分位数统计

百分位数
桨叶 １ 电机
电流值 / Ａ

桨叶 ２ 电机
电流值 / Ａ

桨叶 ３ 电机
电流值 / Ａ

５０ １３. ７ １３. ７ １３. ７
７５ １３. ９ １４. ０ １３. ９
９５ １５. ９ １６. ５ １６. ３
９９ １８. ９ １９. ５ １９. ７

　 　 从表 ３ 可以发现ꎬ在 ９９％ 的情况下ꎬ变桨电机电

流的波动范围在 ０ ~ ２０ Ａ 之间ꎮ 尽管在日常运行过程
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中ꎬ变桨电机电流偶尔也会出现超过 ２０ Ａ 的情况ꎬ但
故障前后电流值超过 ２０ Ａ 的次数明显更多、更集中ꎮ

然而单纯使用变桨电机电流值作为输入ꎬ无法灵

敏地反映电流的变化情况ꎻ图 ２ 中ꎬ尽管故障前(灰色

破折线)变桨电机 ３ 电流有增高趋势ꎬ但是与故障后

(黑色虚线)相比ꎬ变桨电机 ３ 电流变化趋势没有明显

区别ꎻ因此ꎬ需要对其原始数据进行计算和变换ꎮ
在探究过程中还可以发现:首先ꎬ对于频繁变化的

变桨电机电流ꎬ时间颗粒度把握十分重要ꎬ抽样或聚合

都会丢失重要信息ꎬ故对电流值本身做处理的方法不

可行ꎻ其次ꎬ故障前后变桨电机电流超过某个限值的次

数有明显变化ꎮ
笔者滑动统计了某故障机组 ５ 天内变桨电机 ３ 电

流超过 ３０ Ａ 的次数ꎬ该机组在 ２０１７ ０３ ２３ ２１:３８:
５０ 时轴承卡死ꎬ次数随时间变化趋势如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 变桨电机电流滑动统计时序图

从图 ３ 中可以明显看出ꎬ故障前(灰色破折线)次
数已经开始明显增大ꎬ而且与故障后(黑色虚线)相

比ꎬ其变化趋势明显不同ꎬ故笔者在此处采取该方法构

造新的特征变量ꎮ
此处特征变量的构建方法如下:针对变桨电机电

流ꎬ设定多个限值ꎬ统计一段时间内电流超过限值的次

数ꎬ作为新构造的特征变量ꎮ
本研究设定的限值和统计时段如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 电流限值和统计时段

变桨电机电流统计限值 / Ａ 统计时段

２０ １ꎬ２ꎬ５ ｄ
２５ １ꎬ２ꎬ５ ｄ
３０ １ꎬ２ꎬ５ ｄ
３５ １ꎬ２ꎬ５ ｄ
４０ １ꎬ２ꎬ５ ｄ

　 　 其他特征变量也参照上述构建方法ꎬ如 １ 天内有

功功率的平均值、２ 天内有功功率的平均值、５ 天内有

功功率的平均值等ꎮ

３. ４　 模型算法选择

本文采用随机森林算法ꎬ将上述筛选过的标签数

据作为输入数据ꎬ得到上述特征变量与不同标签(０ 和

１)之间的关系ꎬ保留建立上述关系的各个参数作为一

个输出变量用于应用模型ꎮ 其中ꎬ随机森林的参数选

择ꎬ使用 ｐｙｔｈｏｎ ｓｋｌｅａｒｎ 包中的随机森林分类器ꎬ决策

树个数为 １０ꎬ各参数的权重均衡(ｂａｌａｎｃｅｄ)ꎬ根据故障

标签自动调整权值ꎬ随机种子为 １２３ꎬ其余参数为默

认值ꎮ
对比逻辑回归、朴素贝叶斯、梯度下降决策树、最

近邻等机器学习算法ꎬ笔者发现ꎬ在训练过程中ꎬ随机

森林算法有较高的准确率和较快的收敛速度[１４￣１７]ꎮ

４　 建模流程

变桨轴承磨损预警模型建立的流程主要包括收集

数据、数据预处理、样本标注、特征构建、构建模型、算
法验证和模型部署ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 建模流程图

具体的流程详述如下:
(１)收集数据ꎮ 收集多台风力发电机组的历史运

行参数ꎬ包括机组运行状态、风速、功率、转速、桨距角、
变桨状态和变桨电机电流数据ꎬ并保证所述多台风力

发电机组都曾发生过变桨轴承磨损故障ꎬ且在后期进

行了更换维修ꎻ
(２)数据预处理ꎮ 判断数据值域范围ꎬ剔除离群

数据ꎬ并根据时间轴线性插补缺失数据ꎻ本文只筛选正

常发电状态作为建模数据ꎻ
(３)样本标注ꎮ 根据机组的故障和运维记录ꎬ标

注带故障运行时段的样本的标签为 １(故障)ꎬ标注更

换故障部件完毕之后的时段的标签为 ０(正常)ꎻ
(４)特征构建ꎮ 统计移动时间窗口内ꎬ３ 个变桨电
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机电流超过某较高阈值的次数ꎬ统计移动时间窗口内ꎬ
风速、功率、转速、桨距角的均值ꎻ将这些新构建的特征

量作为模型的输入数据ꎻ
(５)构建模型ꎮ 使用逻辑回归、随机森林、梯度提

升决策树或最近邻机器学习算法ꎬ以构建的特征作为

输入数据ꎬ以故障与正常的标签作为输出目标ꎬ进行二

分类有监督学习训练ꎻ
(６)算法验证ꎮ 以若干机组数据作为训练样本ꎬ

其他机组作为验证样本ꎬ训练完成模型输入验证样本ꎬ
得到预测的故障概率ꎬ以精确率、召回率、Ｆ１ 分数、
ＲＯＣ＿ＡＵＣ 来评价模型预测精度ꎻ

(７)模型部署ꎮ 将得到的所有标注样本进行整体

建模训练ꎬ得到最终的模型ꎬ实时数据经过相同的数据

预处理、特征构建后进入模型ꎬ得到故障预测概率ꎻ设
定触发报警的概率阈值上限和持续时间阈值上限ꎬ当
同时满足两个条件时ꎬ即触发报警ꎮ

５　 验证及结果分析

５. １　 模型输出

模型的主要输出项如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 模型输出项

编号 输出项 取值范围

１ 桨叶 １ 变桨轴承故障概率 ０—１
２ 桨叶 ２ 变桨轴承故障概率 ０—１
３ 桨叶 ３ 变桨轴承故障概率 ０—１

５. ２　 预警规则

在得到模型输出项后ꎬ还需要制定相应的预警规

则ꎬ这将直接影响模型的预警效果ꎮ 预警规则应考虑

历史运行情况、人力成本与故障损失等因素ꎬ将故障在

最合理的阶段报出ꎬ既要避免造成严重的设备损失ꎬ也
要减少误报情况的发生ꎬ以提高现场的工作效率ꎮ

本次验证所采用的预警规则为:若 ２ ｈ 内ꎬ变桨轴

承故障预测概率持续大于等于 ０. ９ꎬ则发出预警ꎮ

５. ３　 模型评估

笔者将特征数据分为两部分ꎬ其中ꎬ７ 台机组的历

史数据作为建模数据集ꎬ其余机组的历史数据作为模

型验证数据集ꎮ
在进行模型训练时ꎬ要将建模数据集按机组分为

７ 份ꎬ进行 ７ 折交叉验证ꎬ即每次使用 ６ 台机组进行模

型建立ꎬ１ 台机组进行模型验证ꎬ共进行 ７ 次建模与验

证ꎬ最终得到评估的结果ꎮ
评价指标包括:准确率、精确率、召回率和 ＡＵＣ

值ꎮ 其中ꎬ准确率表示模型预测正确的能力ꎬ精确率

表示模型正确预测故障的能力ꎬ召回率表示模型将

故障正确预测出来的能力ꎬＡＵＣ 值表示模型分类的

能力ꎮ
最终的训练结果如表 ６ 所示ꎮ

表 ６　 模型评估结果

验证次数 准确率 精确率 召回率 ＡＵＣ 值

１ ０. ９７２ １ ０. ８９１ ０. ９９９
２ ０. ８３５ ０. ９３２ ０. ６５２ ０. ９５３
３ ０. ９４６ ０. ９９８ ０. ７９９ ０. ９９
４ ０. ９９６ ０. ９２７ １ １
５ ０. ９８７ ０. ９５８ ０. ８９９ ０. ９７８
６ ０. ７１７ ０. ５６ ０. ９０５ ０. ８５８
７ ０. ７ ０. ９５９ ０. ３９７ ０. ８４４

ｍｅａｎ ０. ８７９ ０. ９０５ ０. ７９２ ０. ９４６

　 　 从表 ６ 可以看出:７ 次验证平均准确率为 ８７. ９％ꎬ
精确率为 ９０. ５％ꎬ召回率为 ７９. ２％ꎬＡＵＣ 值为 ９４. ６％ꎮ

通过最后的测试可以认为ꎬ笔者所建立的模型可

以有效地对变桨轴承的磨损故障进行预警ꎮ 接下来ꎬ
笔者采用评估数据集来对该模型进行验证ꎮ

笔者将全部建模数据集(７ 台机组历史数据)用于

模型的建立ꎬ用模型验证数据集来验证模型ꎮ
部分机组的预警时间与实际故障时间如表 ７

所示ꎮ
表 ７　 模型预警提前时间

机组编号 预警时间 故障时间 提前时间

５＃ ２０１７ / ４ / １ ２０:４０ ２０１７ － ０５ － ０５ ３４
７＃ ２０１７ / ６ / １ ００:００ ２０１７ － ０６ － １５ １４
８＃ ２０１６ / １２ / １４ １２:３０ ２０１６ － １２ － ３１ １７
９＃ ２０１７ / ４ / １ １:３０ ２０１７ － ０５ － ０１ ３０
１０＃ ２０１７ / ４ / １ ０:００ ２０１７ － ０５ － ０１ ３０
１１＃ ２０１６ / １２ / １０ １７:３０ ２０１７ － ０１ － ０９ ３０
１８＃ ２０１７ / ５ / ６ ２:００ ２０１７ － ０５ － １１ ５

　 　 从表 ７ 可以看出ꎬ变桨轴承磨损预警模型能提前

５ ｄ ~ ３４ ｄ 发出预警信息ꎮ

６　 结束语

针对风力发电机组变桨轴承的磨损问题ꎬ本文以

ＳＣＡＤＡ 数据为基础ꎬ利用滑动统计的方法构建新的特

征变量ꎬ采用随机森林算法ꎬ构建了一种基于数据的监

测变桨轴承磨损的预警模型ꎻ并通过某风场真实历史

运行数据ꎬ对该轴承磨损预警模型进行了验证ꎮ
验证结果表明:
(１)模型准确率平均在 ８７. ９％以上ꎻ
(２)模型基本可以提前 ５ ｄ 对故障进行预警ꎻ
(３)模型可推广到其他装有相同类型变桨系统的

机组上ꎬ实时地监测变桨轴承的磨损情况ꎮ
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研究结果表明ꎬ该变桨轴承磨损预警模型能提前

５ ｄ ~ ３０ ｄ 发出预警信息ꎬ且预警准确率平均能达到

８７. ９％ ꎮ 同时ꎬ通过试运行可以发现ꎬ该模型具有可推

广、成本低、效率高、解释性强的特点ꎬ在提高机组的安

全运行时长ꎬ以及降低机组的运维成本方面具有一定

的意义ꎮ
基于上述研究结果ꎬ下一步ꎬ研发人员可以通过进

一步细化变桨过程ꎬ以及引入新的降噪方式等方法ꎬ来
对该变桨轴承磨损预警模型的效果进行优化ꎮ
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