
第 39卷第 3期
2022年 5月

新疆大学学报（自然科学版）（中英文）
Journal of Xinjiang University(Natural Science Edition in Chinese and English)

Vol.39, No.3
May, 2022

基于GAWOA优化ELM的风机变流器故障诊断∗
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摘 要：为提高双馈异步风力发电机变流器的开路故障诊断准确率，提出一种基于全局自适应鲸鱼优化算法优化极限

学习机的故障诊断方法．首先，建立双馈异步风力发电机（DFIG）并网模型，采集网侧变流器故障状态下的三相线电压

信号．其次，对采集的电压信号进行快速傅里叶变换，再将三相线电压的不同谐波分量的频率幅值和直流分量重构成特

征向量，为去除部分冗余特征，利用邻域保持投影对特征向量进行降维．最后，利用全局自适应鲸鱼算法优化的极限学

习机（GAWOA-ELM）对变流器故障进行诊断．使用不同方法对不同信噪比下的变流器故障进行诊断分析，验证了本

文所提方法的有效性和鲁棒性．
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Fault Diagnosis of Wind Turbine Converter Based on GAWOA-ELM

XU Ruyuan, MA Ping

(School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Urumqi Xinjiang 830017, China)

Abstract： In order to improve the accuracy of the open-circuit fault diagnosis of the double-fed asynchronous

wind turbine converter, a fault diagnosis method based on the global adaptive whale optimization algorithm to

optimize the extreme learning machine is proposed. Firstly, establish a grid-connected model of doubly-fed induction

generator(DFIG), and collect the three-phase line voltage signal under the fault state of the grid-side converter.

Secondly, fast Fourier transform is performed on the collected voltage signal, and then the frequency amplitude of

the different harmonic components of the three-phase line voltage and the DC component are reconstructed into a

feature vector. In order to remove some redundant features, use the neighborhood to maintain the projection pair,

the feature vector is dimensionally reduced. Finally, an extreme learning machine optimized by the global adaptive

whale optimization algorithm(GAWOA-ELM) is used to diagnose the faults of the converter. Different methods

are used to diagnose and analyze converter faults under different signal-to-noise ratios, verifying the effectiveness

and robustness of the method proposed in this paper.

Key words：doubly fed induction generator; electric converters; fault diagnosis; global adaptive whale optimiza-

tion algorithm; extreme learning machine

0 引 言

变流器是双馈异步风力发电机组的关键部件，极易发生故障[1−2]．变流器开关管的故障会导致系统不能正

常工作，甚至会引起其他设备故障进而发生二次故障，导致机组停机．有效的诊断方法可以及时发现变流器故

障，避免二次故障的发生，减少风电机组运行成本[3]．
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目前，国内外学者已经提出了一些变流器IGBT模块故障的诊断方法，对IGBT模块进行了有效诊断[4−6]．文

献[7]采集故障状态下的网侧变流器三相线电压作为信号源，对电压信号进行集合经验模态分解，将不同模态函

数的范数熵作为故障特征，利用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）对不同故障模式进行分类，该方法

能有效诊断不同故障模式下的变流器故障；文献[8]以电机定子电流和机械转速为输出，构建递归解耦结构，通

过非线性观测器合成dq轴方向的残差，实现了隔离多个同时发生的故障的目的，但系统变化易影响模型结构，对

模型准确性有很大影响；文献[9]利用变流器归一化的相电流平均值和归一化电流作为故障特征向量，对变流器

进行故障诊断，该方法具有较强的鲁棒性和实时诊断能力，但没有考虑大量随机噪声对模型诊断准确性的影响；

文献[10]利用电机相电流和参考相电流信号偏差，实现了变流器故障诊断；文献[11]利用BP（Back-Propagation）

神经网络对故障电压信号重构的特征向量进行分类，提高了故障分类精度；文献[12]通过计算电压信号小波变

换的总能量和总熵确定故障类型，该方法能同时检测变换器转子侧和电网侧的故障；文献[13]利用电流信号与

振动信号的关联机制，融合电流和振动信号作为故障特征向量，此方法只适用于单个IGBT模块开路故障诊断．

本文以网侧变流器线电压为信号源，对故障电压信号进行快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform, FFT），

将频谱中直流分量幅值和谐波分量频率幅值重构成故障特征向量．利用邻域保持投影（Neighborhood Preserving

Embedding, NPE）对数据进行处理，使得到的故障特征向量保留原始数据特征且去除数据中的冗余信息，通过全

局自适应鲸鱼算法（Global Adaptive Whale Optimization Algorithm, GAWOA）对极限学习机（Extreme Learning

Machine, ELM）的权值和阈值进行优化，得到较为精确的故障诊断模型．实验结果表明：GAWOA-ELM模型能

有效诊断单IGBT模块和双IGBT模块开路故障，且具有较好的鲁棒性．

1 双馈风电机组模型建立

1.1 双馈风力发电机组模型建立

双馈风电机组由3个部分组成：双馈风力发电机（Doubly-Fed Induction Generator, DFIG）、转子侧变流器

（Rotor Side Converter, RSC）、网侧变流器（Grid Side Converter, GSC），其拓扑如图1所示．RSC跟踪最大风能，

实现变速恒频，GSC保持直流侧电压恒定，防止电网谐波．

图 1 双馈风力发电系统的拓扑结构

忽略发电机的高次谐波分量、磁路饱和，各物理量按照发电机惯例选取，电机在d-q坐标系下的电压方程、

磁链方程、发电机功率方程[14−16]可表示为：





uds =Rsids + dψds

dt
ψds−ω1ψqs

uqs =Rsiqs + dψqs

dt
ψqs−ω1ψds

udr =Rridr + dψdr

dt
ψdr−ωsψqr

uqr =Rriqr + dψqr

dt
ψqr−ωsψdr

(1)
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



ψds =Lsids +Lmidr

ψqs =Lsiqs +Lmiqr

ψdr =Lridr +Lmids

ψqr =Lriqr +Lmiqs

(2)

{
Ps = 3

2
(udsids +uqsiqs)

Qs = 3
2
(uqsids +udsiqs)

(3)

式中：Rs、Rr为定、转子绕组等效电阻；Ls、Lr、Lm为d、q轴定、转子绕组自感和互感；uds、uqs、udr、uqr分别

为定、转子d、q轴电压；ids、iqs、idr、iqr分别为定、转子d、q轴电流；ψds、ψqs、ψdr、ψqr分别为定、转子d、q轴磁

链；ω1 、ωs为同步转速和滑差角速度；Ps、Qs为发电机有功功率和无功功率．以d轴为定子磁链方向，根据定子

总磁链与端电压矢量垂直的关系，则ψds = ψs、ψqs = 0．此时式（2）可表示为：
{

ids = ψs−Lm

Ls

iqs =−Lmiqr

Ls

(4)

将式（4）带入式（1）得： {
uds =0

uqs =Us

(5)

再将式（4）、式（5）带入式（3），式（3）即可转化为：




Ps =− 3
2
Us

Lm

Ls
iqr

Qs = 3
2

(
U2

s

ω1Ls
− Lm

Ls
Usidr

) (6)

由式（6）可知，Ps与iqr成线性关系，Qs与idr成线性关系，且idr和iqr无耦合关系，则参考电压信号可作为控

制有功、无功功率的PWM矢量控制量．将式（4）带入式（2）得：




ψdr = Lm

Ls
ψs +

(
Lr− L2

m

Ls

)
idr

ψqr =
(
Lr− L2

m

Ls

)
iqr

(7)

将式（7）带入式（1）得转子电压方程如下：




udr =Rridr +
(
Lr− L2

m

Ls

)
didr

dt
−

(
Lr− L2

m

Ls

)
ωsiqr

uqr =Rriqr +
(
Lr− L2

m

Ls

) diqr

dt
+

(
Lr− L2

m

Ls

)
ωsids + Lmψs

Ls
ωs

(8)

由式（8）可知，通过转子电压控制有功、无功功率．设电网电压矢量us的参考方向为d轴方向，则us满足：
{

ud =us

uq =0
(9)

网侧变流器功率方程为： {
Pg =udid +uqiq =usid

Qg =uqid−udiq =−usiq

(10)

式中：Pg、Qg为网侧变流器有功功率和无功功率．由于电网电压基本保持不变，所以Pg与id成线性关系，Qg与iq成

线性关系，通过id、iq控制有功功率和交流侧电压、电流．

1.2 网侧变流器IGBT模块故障类型

以电网侧变流器的IGBT模块为研究对象．考虑同一桥臂和不同桥臂上的IGBT故障，对变流器的6只IGBT

（IGBT用Ti表示）模块进行分析，单IGBT模块故障6种，双IGBT模块故障15种（三个IGBT模块故障较少），共

计22种模式（1种正常运行状态，21种故障状态），故障编码见表1．
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表 1 IGBT故障编码

编号 故障类型 故障标签 编号 故障类型 故障标签

1 正常 000000 12 T1、T5 100010

2 T1 100000 13 T3、T5 001010

3 T2 010000 14 T2、T4 010100

4 T3 001000 15 T2、T6 010001

5 T4 000100 16 T4、T6 000101

6 T5 000010 17 T1、T4 100100

7 T6 000001 18 T1、T6 100001

8 T1、T2 001000 19 T3、T2 010001

9 T3、T4 001001 20 T3、T6 001001

10 T5、T6 000011 21 T5、T2 010010

11 T1、T3 101000 22 T5、T4 000110

2 基于自适应鲸鱼算法优化的改进极限学习机

2.1 极限学习机

ELM是一种单隐层神经网络，具有求解速度更快、学习效率更高、适应能力更强的特点[17−18]．设有n个不

同样本(xi,ti)，对于l个节点的隐含层，ELM网络模型可表示为：

l∑
k=1

βkf(wk ∗xj +bk)= yj (11)

式中：wk为输入权值向量，bk为隐含层的阈值向量，βk为输出权值向量．当激活函数f逼近任意n个样本时，有：

l∑
k=1

βkf(wk ∗xj +bk)= tj (12)

令H =




f(w1x1 +b1) . . . f(wlxl +bl)
...

. . .
...

f(w1xn +b1) · · · f(w1xn +bl)


，β =




βT
1

...

βT
l




l×m

，T =




tT1
...

tT
l




l×m

，则式（12）可化简为求解下

列方程的最小二乘解： ∥∥∥Hβ̂−T
∥∥∥=min

β

∥∥∥Hβ̂−T
∥∥∥ (13)

其解为β̂=H+T，H+为隐含输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆．由于ELM神经网络的wk和bk均为随机向量，因

此该神经网络参数并非最优值，需要对ELM模型进一步优化．

2.2 鲸鱼优化算法

鲸鱼算法具有搜索能力强、参数设置少、操作简单的特点[19−20]，主要包括两个阶段，具体描述如下：

（1）初始搜索阶段

初始阶段，每条鲸鱼位置更新依据如下：




−→
X (t+1)=

−→
X rand(t)−−→A ∗−→D

−→
D =

∣∣∣−→C ∗−→X rand(t)−−→X (t)
∣∣∣ (14)

式中：t表示当前迭代次数，
−→
X rand(t)为初始鲸鱼个体位置的向量，向量系数

−→
A = 2ar1− a、

−→
C = 2r2，随机向

量−→r1、−→r2取值范围为[0,1]，收敛因子a=2−2t/tmax，tmax为最大迭代次数．当
∣∣∣−→A

∣∣∣≤ 1时，算法进入包围攻击阶段．

（2）包围攻击阶段

鲸鱼进入包围攻击阶段时，鲸鱼个体位置更新公式如下：

−→
X (t+1)=

{ −→
D best ∗ebl ∗cos(2πl)+ω

−→
X (t),p< 0.5

ω
−→
X best(t)−−→A ∗−→D,p> 0.5

(15)
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式中：
−→
X best(t)、

−→
D best分别为当前种群最优解的位置向量和猎物到最优鲸鱼个体的距离，

−→
X (t)为当前个体的位

置向量，ω为权重常量，ω=1，b为常量系数，l是[-1,1]之间的随机数，p是在[0,1]上的均匀分布．

2.3 全局自适应鲸鱼优化算法

由式（15）可知，WOA在包围攻击过程中的权重为1，这种权重恒定不变的搜索速度降低了算法的效率，为

了提高WOA的全局搜索能力，GAWOA在WOA的基础上引入自适应权重ω，其计算公式为：

ω =1− et/tmax−1
e−1

(16)

式中：t为当前迭代次数，tmax为最大迭代次数．由式（16）可知，ω会随着迭代次数的增大而减小，提高算法前

期的搜索速度和后期寻优精度．虽然引入自适应权值能提高算法的全局搜索能力，但算法的最优解只是随着迭

代过程而更新，容易忽略当前最优解的邻域部分的可能最优解，引入邻域扰动机制可以对最优解的邻域部分进

行搜索，避免算法进入早熟，寻找到更好的全局值．邻域扰动公式如下：

X̃(t)=
−→
X best(t)+0.1∗(2rand−1)

−→
X best(t) (17)

式中：rand为[0,1]的随机数，X̃(t)为邻域内的可能位置．通过计算X̃(t)和
−→
X best(t)的适应度值判断是否保留当前

位置．为确定最佳的ELM网络结构，选取不同的输入层节点n、隐含层节点l和激活函数对测试集进行分类，最

终确定当n = l =300且激活函数为“Sigmoid”时，测试集分类正确率最高．

3 风电机组变流器故障特征提取

本文选取故障状态下的网侧变流器三相线电压Uab-g、Ubc-g、Uca-g为故障信号，采样频率设置为5 000 Hz，

采样点数为2 500．每类故障三相线电压信号构成一个3*2 500的矩阵样本，样本数据集大小为80，故障特征提取

步骤如下：

（1）采集22种故障线电压信号并对其进行FFT变换，得到其频谱图．针对每一种故障，对Uab-g线电压信号

频谱的频率幅值进行等间隔采样．采样间隔为5，得到500个频率幅值．同理，可对Ubc-g、Uca-g线电压信号频谱

进行提取，将提取到的三相线电压频率幅值进行重构，构成长度为1 500的初始故障特征向量．

（2）步骤1中的初始故障特征向量由故障三相线电压信号频谱图中谐波分量频率幅值构成．不同IGBT模

块故障时的直流分量的相位角有明显差异，其相角差为π．当T1故障时，三相线电压信号中直流分量幅值分别

为0、-31.42、9.50，如图2（a）所示；当T1、T2同时故障时，直流分量幅值分别为0、-37.7、-47.12，如图2（b）所

示．因此，三相线电压信号中直流分量的幅值可作为故障特征添加到故障特征向量中，得到长度为1 503的特征

向量．

图 2 故障时三相线电压谐波幅值

（3）针对故障特征向量维度太高、存在冗余特征的问题，利用NPE对特征向量进行降维，得到长度为300的

故障特征向量．对于每种故障，采集80个样本，其最终的故障特征样本维度为80*300．
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根据以上故障特征处理和诊断过程，提取22类初始故障特征，将降维后的特征向量输入GAWOA-ELM模型

中进行分类，变流器故障诊断流程如图3所示．

图 3 风机变流器故障诊断流程框图

4 实验分析

本文利用MATLAB/Simulink环境搭建了DFIG-无穷大系统模型，风电系统仿真参数见表2．模拟实验的采

样频率为5 kHz，采样时间为0.5 s，风速间隔为0.062 5 m·s−1．

表 2 风电系统仿真参数

风机参数 取值 风机参数 取值

额定功率/MW 1.5 转子电阻/pu 0.016

额定电压/V 575 转子漏感/pu 0.16

定子电阻/pu 0.023 定转子互感/pu 2.9

定子漏感/pu 0.18 极对数 3

风速/m·s−1 10∼15 SVPWM开关频率/kHz 1

图 4 开路故障对发电系统的影响

当变流器正常运行时，变流器侧的电压、电流波形如图4（a）所示．当T1发生开路故障时，变流器相电流ia正

半周期幅值丢失，并网电压Uab-g、Ubc-g、Uca-g出现失真，如图4（b）所示．
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当同一桥臂上T1和T2同时故障时，相电流ib和ic发生偏移，相电流ia=0，且并网电压Uab-g、Ubc-g、Uca-g亦

失真，严重影响电网安全，如图4（c）所示．如图4（d）所示，IGBT开路故障会导致双馈发电机电流发生畸变，

也会造成电磁转矩Te、直流端电压Udc的振荡发生畸变，甚至会影响其他组件、降低电能质量、污染电网．
为了验证本文所提方法的有效性，将数据集按

照7︰3的比例划分为训练集和测试集，使用5种神经网

络模型对IGBT模块进行故障诊断和对比分析．5种神

经网络迭代次数均为100，其中SVM的惩罚系数为0.1，

线性核函数半径为0.000 3，其余4种神经网络ELM网

络结构相同．PSO的参数设置如下：惯性权重为0.8，

自我学习因子和群体学习因子均为0.4，粒子位置和速

度区间分别为[-2,2]、[-0.5,0.5]．GAWOA-ELM、WOA

表 3 多种算法故障诊断精度

算法类型 算法准确度/%

SVM 90.76±0.49

ELM 91.14±0.34

PSO-ELM 96.53±0.67

WOA-ELM 98.53±0.43

GAWOA-ELM 99.21±0.22

-ELM、PSO-ELM算法中鲸鱼种群和粒子群规模大小均为50．5种方法均运行30次，准确率见表3．由表3可知，5种

模型的平均诊断精度均在90%以上，标准差分别为0.49%、0.34%、0.67%、0.43%、0.22%．SVM模型和ELM模型

对IGBT模块故障诊断精度较低，PSO-ELM模型的标准差最高．GAWOA-ELM模型相比WOA-ELM模型，可以自

适应地改变算法在不同时期的寻优速度，提高了算法搜索效率，GAWOA-ELM模型的平均诊断精度在98.99%至

99.43%之间．邻域扰动机制的引入提高了GAWOA-ELM模型的稳定性，与其他4种神经网络模型相比，GAWOA-

ELM模型标准差最小．图5是GAWOA-ELM模型对IGBT模块故障诊断结果，实验证明该模型能够满足变流器

单IGBT模块和双IGBT模块故障模式下的故障诊断要求．

图 5 GAWOA-ELM模型对22种故障诊断结果

为了检测所提出的故障诊断方法的鲁棒性，将不同的白噪声分别添加到原始故障电压信号中，使用不同方

法对不同信噪比下的故障电压信号进行诊断，对数据集运行30次，取算法的平均值，结果见表4．由表4可知，当

信噪比逐渐增大时，不同模型的故障诊断精度整体都在降低，且算法稳定性随之下降．本文所提出的诊断方法

在信噪比小于20 dB以下的变流器故障诊断中，准确率均能保持在91.24%以上．
表 4 不同信噪比下各诊断算法准确率对比

算法类型
算法准确度/%

5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

SVM 83.58±0.45 82.46±0.47 81.37±0.52 80.18±0.63

ELM 83.63±0.43 82.58±0.45 82.31±0.51 79.56±0.74

PSO-ELM 88.24±0.47 90.15±0.53 84.5±0.58 82.44±0.68

WOA-ELM 93.5±0.3 92.26±0.36 91.35±0.49 89.67±0.54

GAWOA-ELM 96.35±0.23 94.5±0.27 92.81±0.36 91.72±0.48
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5 结 论

本文以不同故障状态下网侧变流器三相线电压作为故障信号，为解决时域信号的周期性干扰，将时域信号

转换成频域信号，利用三相线电压的谐波分量频率幅值和直流分量幅值的差异，有效提取了不同故障类型的故

障特征，提高了对变流器故障诊断的准确率．

GAWOA在WOA的基础上引入全局自适应权重，大大提高了WOA前期搜索速度和后期局部搜索精度，为

ELM寻找到最优权值和阈值，同时引入邻域扰动机制，提高了算法的稳定性．最后通过与SVM、ELM、PSO-

ELM、WOA-ELM对比，证明GAWOA-ELM的准确率和鲁棒性优于其他算法，在信噪比20 dB以下的变流器IGBT

开路故障中，具有较高的准确率，结果表明GAWOA-ELM在风机变流器故障诊断方面具有很强的实用性．
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