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基于修正 IMM 的风机变桨系统故障诊断方法

王进花1，2，3，* ，朱恩昌1，2，曹洁1，2，余萍1，2，3

( 1． 兰州理工大学 电气工程与信息工程学院，兰州 730050; 2． 甘肃省工业过程先进控制重点实验室，兰州 730050;

3． 兰州理工大学 电气与控制工程国家级实验教学示范中心，兰州 730050)

摘 要: 针对交互式多模型( IMM) 故障诊断方法固定模型转移概率导致的诊断准确

性、速度下降和估计精度损失问题，提出了一种基于模型转移概率和模型概率修正的故障诊断

方法，并与粒子滤波( PF) 结合实现了风机变桨系统传感器的多故障诊断。在非模式切换阶

段，采用后验模型概率梯度信息设计模型转移概率的修正函数，以抑制噪声对 IMM 估计精度

的影响; 在模式切换阶段，采用模型概率反转的策略快速切换模型，弥补模型软切换导致的诊

断延迟和错误诊断。通过仿真实验证明所提方法的准确性、模型切换速度以及状态估计精度

都得到了较好的提升。
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风能的开发和利用近些年正处于一个快速上

升阶段［1］。风力发电机是风能转换电能的重要

设备，其中的变桨子系统在维持风机的功率输出

稳定和运行安全上起着重要的作用。
相对于发电机、齿轮箱等其他子系统，变桨系

统故障诊断方法的研究起步较晚，但近几年国内

外学者相继做出了许多尝试。文献［2］采用多胞

形未知输入观测器解耦干扰，利用其生成残差检

测变桨执行器卡死故障。文献［3］引入了一个故

障指示因子来表征变桨执行器参数故障的缓变程

度，并设计自适应观测器来估计指示因子。文献

［4］使用变遗忘因子递推最小二乘算法对变桨执

行器故障参数进行辨识实现诊断。文献［5］设计

激励信号通过频域分析检测并隔离了早期执行器

缓变故障。文献［6］设计观测器，并设计检测阈

值，实现了变桨传感器缓变故障的检测。文献［7］

设计多新息观测器与实际系统生成残差，实现了

变桨传感器的恒增益和卡死故障的故障检测。上

述文献对执行器缓变故障、卡死故障和部分传感

器故障进行了初步的故障诊断研究，但对于变桨

系统传感器的多故障的检测和分离问题的研究目

前还很少。文献［8］验证了多模型自适应估计

( MMAE) 与扩展卡尔曼滤波( EKF) 结合方法对电

动变桨系统的不同传感器故障检测和分离的有效

性，但其故障诊断准确度还有待进一步提升。
动态系统的故障诊断问题可抽象成一个混杂

系统的估计问题［9］，即通过连续的系统输入输出

来估计出系统当前的离散的工作模式或故障模

式。本文变桨系统的传感器多故障诊断问题正是

基于这种思路，建立不同的传感器故障模型并通

过自适应估计来识别这些模型。交互式多模型

( IMM) 是一种经典的混杂系统状态估计方法，建
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立适当的模型集，集成多个滤波器进行状态估

计［10］。通过模型概率的计算获得当前与实际系

统最匹配的模型，IMM 可以完成多故障的检测与

隔离，并能同时进行系统状态的估计。由于加入

了交互环节，相较于 MMAE 等一般多模型方法，

IMM 方法有更好的模型识别能力和状态估计精

度，得到了广泛的应用。文献［11］将改进的平滑

变结构滤波器与 IMM 结合对一类航天器的执行

器参数故障实现了分离。文献［12］利用异步传

感器融合改进 IMM 结合卡尔曼滤波方法 ( IMM-
KF) 完成了高速列车的牵引逆变器多个绝缘栅双

极型晶体管( IGBT) 开关管的开路故障的故障检

测和多故障定位分离。但是没有考虑到 IMM 本

身的模型转移概率对故障诊断性能的影响。文献

［13］采用 IMM-KF 对车辆垂向减振器不同程度

的参数故障实现了分离，并分析了不精确模型转

移概率会降低故障诊断结果的精度，但是并没有

提出有效的解决方法。文献［14］采用模型概率

变化的后验信息设计修正函数来在线修正 IMM
的模型转移概率。文献［15］则采用模型似然函

数值进行模型转移概率矩阵的修正函数设计，同

时保持主对角元素占优，一定程度上缓解了过度

修正导致的模型切换速度下降。但是由于模型概

率由模型转移概率进行引导，系统模式的切换是

一种软切换，会导致一定的诊断延迟和诊断错误。
针对 IMM 故障诊断中固定模型转移概率导

致的诊断准确性、速度下降和估计精度损失问题，

本文引入粒子滤波( PF) 方法和 IMM 方法对包含

传感器多种故障的风机变桨系统进行故障诊断和

自适应估计; 在非模式切换阶段对 IMM 的模型转

移概率进行自适应修正，提高方法的状态估计精

度; 在模式切换阶段使用反转策略修正模型概率，

以提高诊断速度和减少模型失配，进而提高诊断

的准确性。

1 系统描述

本文研究中采用 Odgaard 等提出的 4． 8 MW
风机基准模型［16］，其中各子系统之间的关系如

图 1所示，图中: β 和 β r 分别为桨距角和其参考

值; ωr 和 ωg 分别为转子和发电机的转速; τg、τr
和 τgr分别为发电机转矩、转子转矩和发电机转矩

参考值; Pr 和 Pg 分别为发电机输出功率参考值

和实际值; Vw 为风速。风电机组系统由控制器、
变桨系统、空气动力学系统、传动系统、发电机与

变换器几部分组成。

图 1 基准模型子系统原理图

Fig． 1 Schematic diagram of benchmark model subsystem

变桨系统由 3 个独立控制的液压伺服执行机

构组成，控制器分别对 3 个液压伺服执行机构提

供电流信号来进行叶片桨距角的控制，以在高风

速的工况下维持发电机的额定转速和恒定功率输

出。其中一个独立的变桨执行器被建模成一个二

阶动态系统:

βi ( s)
βr，i ( s)

=
ω2

n

s2 + 2ξωns + ω2
n

( 1)

式中: βi ( s) 和 βr，i ( s) 分别为第 i 个叶片的桨距角

和其参考值; ξ 为阻尼系数; ωn 为自然频率。
将式( 1) 转化为状态空间方程形式，利用欧

拉法进行离散化，并加入过程噪声、量测噪声和传

感器故障得到式( 2) 所示的离散状态空间方程:

xk+1 = f( xk，uk ) + wk

yk = h( xk，uk ) + fs，k + v{
k

( 2)

式中: xk、uk、wk、yk 和 vk 分别为状态变量、输入变

量、过程噪声、输出变量和量测噪声; fs，k为 k 时刻

的故障模型; f ( ·) 和 h( ·) 分别为系统动态方

程和观测方程。变桨系统由于频繁的动作和恶劣

的工况，会因为一些机械、电气或环境因素导致传

感器故障［8］，传感器故障主要可分为恒增益、恒

偏差、卡死等故障。为了模拟发生某个传感器故

障，需建立相应数学模型并于特定时间在仿真系

统中注入这些故障。表 1 列出了 4 种传感器故障

模型。
表 1 传感器故障模型

Table 1 Sensor failure models

模型 传感器故障类型 故障建模

M1 正常 fs，k = 0

M2 恒增益 fs，k = βbias

M3 恒偏差 fs，k = － h(·) + kgainh(·)

M4 卡死 fs，k = － h(·) + β fixed － vk

注: βbias、kgain和 β fixed分别为桨距角测量偏差值、增益系数和固

定值。

2 基于修正 IMM-PF 的故障诊断

根据式( 2) 和表 1 所建立的变桨系统和M1 ～
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M4 故障模型可以建立相应的滤波器，通过交互使

各滤波器之间共享历史信息，各滤波器并行估计

并根据似然函数更新各模型的概率，最后利用模

型概率进行状态的融合输出和模型的识别，即完

成状态估计和故障诊断。IMM 集成多个子滤波

器来获得系统的状态估计，其中滤波器一般根据

实际系统的情况进行选择。对于变桨系统，由于

建模误差、风速扰动和噪声的复杂性，其模型的过

程噪声通常呈现为非高斯分布［17］，因此本文采用

PF 作为 IMM 中的次优滤波器。
2． 1 IMM-PF 故障诊断方法

基于 IMM 的故障诊断方法，每个迭代周期内

主要包含 4 个步骤。
步骤 1 输入交互。
IMM 与 PF 结合时，交互和融合有多种方式，

分别为模型层面的交互融合、粒子层面的交互融

合以及粒子层面的交互和模型层面的融合。文献

［18］对以上 3 种 IMM 与 PF 结合方式进行了实

验，结果显示第 1 种方式的目标跟踪性能最优，因

此本文采用了此种方式。
输入交互就是在迭代周期的开始对各滤波器

上一时刻的输出进行交互得到当前时刻的输入进

行迭代，交互过程由式( 3) ～ 式( 7) 定义。

x̂0jk－1 = ∑
M

i = 1
μ i j

k－1 x̂
i
k－1 ( 3)

P0j
k－1 = ∑

M

i = 1
μ i j

k－1 ( P i
k－1 + Δx̂i j ) ( 4)

Δx̂i j = ［̂xi
k－1 － x̂0jk－1］［̂xi

k－1 － x̂0jk－1］
T ( 5)

μ i j
k－1 =

πij，k－1μ
i
k－1

珋c j
( 6)

珋c j = ∑
M

i = 1
πij，k－1μ

i
k－1 ( 7)

式中: x̂i
k － 1、P

i
k － 1分别为 k － 1 时刻模型 i 的粒子滤

波器输出的估计值和协方差矩阵，i，j∈M，M 为模

型集; x̂0jk － 1和 P0j
k － 1分别为 k － 1 时刻模型 j 在迭代

周期一开始的估计交互值和协方差矩阵交互值;

μ i
k － 1为 k － 1 时刻模型 i 的模型概率; μ i | j

k － 1为 k － 1
时刻模型 i 与模型 j 的交互概率; πij，k － 1为 k － 1 时

刻模型 i 到模型 j 的模型转移概率矩阵; Δx̂i | j 为

x̂i
k － 1与 x̂0jk － 1之间的欧氏距离。

步骤 2 并行滤波。
根据步骤 1 的交互值 x̂0jk － 1和 P0j

k － 1生成对应滤

波器 的 粒 子 集 { x j
i，k － 1，i = 1，2，…，N } ，N 为 粒

子数。

x j
i，k－1 = x̂0jk－1 + P0j

k－槡 1·rand j = 1，2，…，r

( 8)

式中: rand 为随机函数。
根据建议分布进行重要性采样得到粒子的预

测值:

x̂ j
i，k = f( x j

i，k－1，uk－1 ) + wk－1 ( 9)

根据观测值计算残差，用残差计算粒子权值，

并归一化。
e ji，k = zk － ( h( x j

i，k，uk ) + f j
s，k ) ( 10)

q j
i，k = 1

2π槡 Ｒ
exp －

e ji，kＲ
－1 ( e ji，k )

T( )2
( 11)

( q j
i，k ) ' =

q j
i，k

∑
N

i = 1
q j
i，k

( 12)

式中: e ji，k为残差; ( q j
i，k ) '为归一化后的粒子权值;

Ｒ 为量测噪声方差; zk 为 k 时刻的观测值。利用

计算得到的粒子权值根据残差重采样方法进行重

采样，得 到 新 的 粒 子 集 合 { ( x j
i，k，1 /N ) ，i = 1，

2，…，N}。将粒子的均值作为输出:

x̂ j
k =
∑
N

i = 1
x j
i，k

N ( 13)

其后分别计算 IMM 迭代周期需要的误差协

方差矩阵 P i
k、估计残差 e jk 和残差方差矩阵 S j

k 分

别为

P j
k = ∑

N

i = 1

( x̂ j
i，k － x̂ j

k ) ( x̂ j
i，k － x̂ j

k )
T

N ( 14)

e jk = zk － ( h( x̂ j
k，uk ) + f j

s，k ) ( 15)

S j
k = Ｒ +∑

N

i = 1

e ji，ke
jT
i，k

N ( 16)

步骤 3 概率更新。
IMM 利用每个滤波器估计值的似然函数根

据式( 17) 来更新模型概率:

μ j
k =

L j
k∑

M

i = 1
πij，k－1 μ

i
k－1

∑
M

j = 1
L j

k∑
M

i = 1
πij，k－1 μ

i
k－1

( 17)

式中: 似然函数 L j
k 根据各滤波器生成的残差和残

差方差进行计算，由于量测噪声服从高斯分布，似

然函数为高斯函数，其定义为

L j
k = 1

2πS槡 j
k

exp －
e jk ( S j

k )
－1 ( e jk )

T( )2
( 18)

在正常工作模式下，正常模型对应的滤波器

的模型概率应该逼近于 1，当发生故障时，也就是

发生模型切换时，相应滤波器的模型概率应该快

速地上升到 1，而其他的模型概率下降到 0。将各

滤波器的输出按式( 19) ～ 式( 21) 进行计算，根据

模型概 率 进 行 加 权 融 合 得 到 IMM-PF 的 估 计

2641



第 8 期 王进花，等: 基于修正 IMM 的风机变桨系统故障诊断方法

结果。

x̂k = ∑
M

j = 1
μ j

k x̂
j
k ( 19)

Pk = ∑
M

j = 1
μ j

k［P
j
k + Δx̂ j

k ( Δx̂ j
k )

T］ ( 20)

Δx j
k = x̂ j

k － x̂k ( 21)

式中: x̂k 为 IMM 的状态估计结果; Pk 为估计误差

方差。
步骤 4 故障诊断。
利用式( 17) 计算得到的模型概率和式( 22) 、

式( 23) 决策函数实现故障诊断。当模式失配时，

模型集中没有与当前系统状态匹配的模型，会导

致漏诊。
μ j

k = max
i
μ i

k i，j = 1，2，…，r ( 22)

μ j
k

max
i≠j

μ i
k
≤ μ'TH0 : 模式失配

μ j
k

max
i≠j

μ i
k
＞ μ'THj : 模式









 j

( 23)

式中: μ'T为根据经验预先设定的诊断阈值，阈值小

则诊断延迟小，误诊率较高，阈值大则诊断延迟

大，误诊率较低。
IMM 相较于其他方法有几个显著的优势:

①由于同时用几个模型来表示系统的各个工作

情况，相较于单模型的方法，IMM 在系统结构或

参数 发 生 变 化 时 也 能 较 好 地 完 成 状 态 估 计。
②单模型方法需要另外设计故障分离算法，而

IMM 可以同时完成故障检测和故障分离，方法

设计和实施更容易。③因在每个迭代周期前后

引入交互和融合步骤，相较于一般多模型方法，

如 MMAE，IMM 的模型识别正确率更高，状态估

计结果也更准确。
但 IMM 故障诊断方法存在以下 2 个问题:

①当系统处于非模式切换阶段时，由于标准 IMM
的模型转移概率矩阵是根据先验知识依经验预设

的，并在整个方法迭代过程中保持不变，难以应对

现实应用中的复杂变化。不精确的模型转移概率

会影响滤波器之间的交互，并最终降低系统状态

的融合估计精度。②系统处于模式切换阶段时，

模式瞬间发生切换，IMM 通过计算出的模型概率

来呈现系统模式的变化，匹配模型的概率超过阈

值，则完成了对系统模式切换的跟踪。而模型概

率的计算由模型转移概率引导，是一种软切换机

制，所以存在一定的诊断延迟。而在这段延迟内

会存在模型竞争，导致误诊和漏诊，同时也会降低

状态估计的精度。

2． 2 模型转移概率自适应修正

针对以上 2 个问题，本文提出了模型转移概

率自适应修正策略和模型概率反转策略。IMM
假设混杂系统的离散模式的随机跳变过程为一阶

马尔可夫链，即模型之间的切换服从:

P{ Mk = Mj Mk－1 = Mi} = πij i，j = 1，2，…，r

( 24)

式中: Mk － 1和 Mk 分别为当前和前一时刻的系统

模型; πij为模型转移概率矩阵。模型转移概率表

明了从上一个工作模式切换到另一个模式的概

率，第 i 行的对角元素表示维持在上一时刻模式

的概率，该行的非对角元素表示第 i 个模型向其

他模型转移的概率，这种模式的依概率切换使得

IMM 利用较少的滤波器就可以获得较好的估计

效果并能更好地捕捉系统的模式突变。
系统噪声会影响匹配模型的似然函数，并影

响模型概率的占优程度，由式 ( 17 ) 可以看出，抑

制这种影响，可以通过修正模型转移概率 πij。在

非模式切换阶段，对模型转移概率修正的主要目

标是在系统模式稳定时保持匹配模型的模型概率

占优。
IMM 的后验信息模型概率反映了各模型与

实际系统的匹配程度，它的变化也能很好地反应

模型占优程度的变化，因此考虑利用其设计修正

函数在线自适应地修正模型转移概率。
φj

k = ［exp( μ j
k － μ j

k－1) ］γ ( 25)

π'ij，k = φj
kπij，k－1 ( 26)

πij，k =
π'ij，k

∑
M

j = 1
π'ij，k

( 27)

式中: φ j
k 为修正函数; γ 为设置的修正速率。令

μ j
k － μ

j
k － 1 = Δμ，可 见 当 模 型 概 率 上 升 时，0 ＜

Δμ ＜ 1，φ j
k ＞ 1，则修正后相应模型的模型转移概

率上升，也就是其他模型切换到该模型的概率

上升。相反的，若模型概率下降，－ 1 ＜ Δμ ＜ 0，

φ j
k ＜ 1，则修正后该模型的模型转移概率下降，

其他模 型 切 换 到 该 模 型 的 概 率 减 少。可 以 看

出，这种修正可以提高匹配模型的占优的比重，

使其在非模式切换阶段时保持匹配模型的模型

概率稳定并趋近 1，从而最终提高状态估计的精

确度。
2． 3 模型概率的反转策略

在模式切换阶段对模型概率修正的主要目标

是保证模型概率在系统模式发生变化时快速地切

换。IMM 软切换机制会导致诊断延迟，而如果继

续使用非模式切换阶段的修正策略，会使模型转
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移概率积累许多历史信息，即转移向某一模型的

概率偏大，导致更长的诊断延迟。模型的似然函

数也能反应模型与系统的匹配程度，且当模式发

生变化时也会发生相应变化，因此采用模型的似

然函 数 值 之 比 λ lik 来 切 换 修 正 方 式，其 计 算 公

式为

λ lik =
L j

k

L i
k

i，j = 1，2，…，r ( 28)

式中: L j
k = max

h
Lh

k ; L
i
k = max

h≠j
Lh

k。当发生模式切

换，不再使用 2． 2 节中的修正函数对模型转移概

率进行修正，而改为修正后验模型概率。当似然

比小于所设置阈值 thr，说明模型似然值最大和次

大的模型很接近，有模型切换的趋势，因此本文采

取模型概率反转策略，将似然值次大的后验模型

概率赋值到接近 1，而将其他模型赋值到接近 0，

并将非模式切换阶段修正的模型转移概率重置为

初始矩阵。这样修正后就排除了过去积累的修正

信息，而只考虑当前模式的变化，从而提高模型概

率的切换速度。基于上述 2 种策略进行修正的

MIMM-PF( Modified IMM-PF) 故障诊断方法的流

程图如图 2 所示。

图 2 MIMM-PF 故障诊断方法流程图

Fig． 2 Flowchart of MIMM-PF fault diagnosis method

3 实验与分析

3． 1 故障影响分析

建立如图 3 所示的仿真实验框架，在 MAT-
LAB /Simulation 平台上对第 2 节所描述的风机基

准模型进行仿真，风机的详细参数包括所采用风

速参见文献［16］。图中: βmes 和 β̂ 分别为桨距角

的量测值和估计值。

图 3 仿真实验框架

Fig． 3 Framework of simulation experiment

所使用的风速覆盖了风机的 2 个工况: 变速

工况( 风速 3 ～ 15 m /s) 和变桨工况 ( 风速 15 ～
25 m /s) 。由于变桨系统只有在高风速下的变桨

工况才会进行变桨动作，本文选取变桨工况中的

600 个采样点进行仿真实验。选取 3 个传感器故

障模型与正常模型构成模型集，其故障幅值与注

入时间设置如式( 29) 所示:

故障模型 1，正常 t≤ 100ΔT，t ＞ 600ΔT
故障模型 2，βbias = － 2° 300ΔT ＜ t≤ 400ΔT

故障模型 3，kgain = 0． 5 100ΔT ＜ t≤ 200ΔT

故障模型 4，β fixed = 3° 500ΔT ＜ t≤ 600Δ










T

( 29)

式中: ΔT 为采样间隔。
通过如图 4 所示的正常叶片与故障叶片的仿

真结果对比可以看到故障对变桨系统的影响。t
在 100ΔT ～ 200ΔT 范围内时，模式由正常到恒增

益故障的切换瞬间故障叶片的传感器输出变为正

常叶片的一半，而由于闭环系统中的 PI 控制器对

故障具有补偿作用，变桨系统的输入值发生了反

向的变化，导致桨距角也向相同的方向变化，从而

传感器的输出慢慢变为实际桨距角的一半。t 在

200ΔT ～ 300ΔT 范围内时，模式由恒增益故障到

正常的切换瞬间，由于前面传感器故障的影响，桨

距角还处在反向异常的值，所以传感器输出有一

个反向的跳变，随着故障消失，桨距角状态值和观

测值也渐渐地恢复到和正常叶片一样。相同地，
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图 4 故障对输出、输入和状态的影响

Fig． 4 Fault impact on output，input and state

由于控制器的补偿作用，t 在 300ΔT ～ 400ΔT 范围

内时，桨距角传感器发生 － 2°的偏置故障，t 在

500ΔT ～ 600ΔT 范围内时，发生卡死故障时，系统

的输入和状态都发生了反相的变化。由于变桨系

统传感器故障导致的这种复杂变化，传统基于单

滤波器的故障诊断方法很难满足性能上的需求。
3． 2 方法验证

为了验证应用 IMM-PF 对风机变桨系统传感

器多故障的有效性，针对式 ( 29 ) 所建立的模型

集，分别设计 4 个相应的粒子滤波器，采用 IMM-
PF 故障诊断方法，对从图 3 所示仿真系统得到的

输入输出数据进行在线的自适应估计，通过模型

概率的计算得到当前时刻与实际系统最匹配的模

型，并进行融合输出，从而得到变桨系统的状态估

计和诊断结果，并与 MMAE-PF 进行了对比。实

验参数设置如下: 仿真时间为 6 s，采样周期为

0． 01 s，粒子滤波器粒子数为 50，过程噪声和量测

噪声分别为 w ～ Γ ( 0． 1，0． 1 ) ，v ～ N ( 0，0． 001 ) ，

桨距角初始值 x0 = 10，诊断阈值 μ'T设置为 9． 9，初

始模型概率为 μ0 = ( 0． 7，0． 1，0． 1，0． 1) T，初始模

型转移概率设置为

πij =

0． 99 0． 003 4 0． 003 4 0． 003 2
0． 003 2 0． 99 0． 003 4 0． 003 4
0． 003 2 0． 003 4 0． 99 0． 003 4
0． 003 2 0． 003 4 0． 003 4 0．











99

实验设备配置为 Inter Core i5-8520@1． 6 GHz，
内存 8 GB，操作系统 Windows10。

使用标准 IMM-PF 故障诊断方法得到如图 5
所示的诊断和状态估计结果，图中模型序号为 0
表示识别结果与 4 种模型都不匹配的漏诊情况。
从图 5 ( a) 可以看到，MMAE-PF 方法出现了较多

的漏报，而标准 IMM-PF 除了在模式发生切换时

存在一定的时间延迟，整个过程有较少的漏报，诊

断结果 整 体 上 与 预 设 的 模 式 序 列 相 吻 合。从

图 5( b) 可以看出，MMAE-PF 的估计偏离实际桨

距角的程度较大，而 IMM-PF 大部分区间内的桨

距角估计较为准确，误差较小，只是 t 在 500ΔT ～
600ΔT 范围内时，发生传感器卡死，桨距角估计都

发生了振荡。这是由于输入值在变化，而滤波器

无法获得相应的输出值的更新。从结果可以看出

无论是故障诊断还是状态估计，IMM-PF 总体上

都可以满足需求。

图 5 故障诊断结果和状态估计

Fig． 5 Fault diagnosis results and state estimation

为 了 验 证 所 提 出 的 自 适 应 修 正 IMM-PF
( MIMM-PF) 方法的性能，本文将其与标准 IMM-
PF 在 3． 1 节所建立的故障诊断仿真框架下进行

性能对比实验。方法修正前后的模型概率变化对

比如图 6 所示，图中修正 1 ～ 修正 4 为采用修正

方法后的模型 1、2、3、4 的曲线。可以看到，在 t =
200ΔT 处模型切换后的模型概率发生了反转，模
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图 6 模型概率变化曲线

Fig． 6 Model probability variation curves

型 0 的模型概率上升到接近 1，其他模型的概率

下降到接近 0。而修正后相较标准 IMM-PF 方法

的模型概率切换速度更快，切换后的模型概率也

更接近于 1。由于诊断和融合估计都要使用模型

概率，这样的效果有利于提高方法诊断的速度、准
确度和状态估计的精度。从图 5 ( a) 修正后的诊

断结果可以看出，正确识别故障的数量明显增加，

且在模型切换时的延迟和模型失配也得到了减

少; 从图 5 ( b) 的修正后的状态估计结果可以看

出，桨距角也能更好地逼近真实值。
为综合评价这两种方法的性能，本文选取了

以下 3 个指标: 正确诊断( CDID) ，也就是诊断结

果与实际模式匹配的个数，诊断延迟情况下从发

生 模 式 切 换 到 给 出 正 确 诊 断 结 果 的 时 间 间 隔

( Delay) 以及融合估计的均方根误差( ＲMSE) ，其

定义如下:

ＲMSE l = 1
N∑

N

n = 1
( xl，n － x̂l，n )槡

2 ( 30)

式中: xl，n为第 l 次迭代第 n 个采样点的实际值;

x̂l，n为第 l 次迭代第 n 个采样点的 IMM 估计值。
由于卡死阶段无法有效估计状态，本文选取前

500 个采样点计算均方根误差。MIMM-PF 的参

数 thr 通过实验选取为 0． 5，γ 选取 2，模型切换时

将模型概率次大的模型概率赋值为 0． 999，其他

模型则置为 0． 001 /3。运行 50 次蒙特卡罗实验，

得到的性能指标平均值统计结果如表 2 所示。
表 2 MIMM-PF 与标准 IMM-PF 性能对比

Table 2 Performance comparison between
MIMM-PF and standard IMM-PF

指标 IMM-PF MIMM-PF

CDID 564． 54( 94． 09% ) 582． 76( 97． 13% )

Delay 6． 36ΔT 3． 683 3ΔT

ＲMSE 1． 243 8 0． 543 4

注: ( ) 内为 CDID 的百分比形式。

从表 2 中的数据可以看出，修正后的故障诊

断方法提高了 18． 22 个正确诊断数，提升了近

3%，减少了 2． 676 7 个采样间隔的延迟时间，降

低了 56． 31%的估计误差。此统计结果表明本文

所提出的修正方法对基于标准 IMM-PF 的故障诊

断方法从准确性、速度和状态估计精度都得到了

较好的提升。为进一步增加方法对于强噪声的鲁

棒性，下一步的工作将对 IMM-PF 中的粒子滤波

进行分析和改进，如文献［19］根据噪声和误差进

行状态转移密度方差的自适应调整，以增加粒子

滤波对强噪声的抗干扰能力。

4 结 论

1) 建立了风机变桨系统传感器的多种故障

的故障模型，将 IMM 与 PF 结合，在所建立的模型

集上实现了自适应估计、故障检测与分离。
2) 在此基础上，为 IMM 方法设计了新的在

线自适应修正方法。在非模型切换阶段，利用模

型概率梯度设计修正函数自适应地修正模型转移

概率。
3) 利用模型似然函数比检测模式切换，并在

模式切换阶段使用反转策略直接修正模型概率。
4) 在风机仿真系统上应用所设计的 MIMM-

PF 故障诊断方法，可以实现预期的效果，并且诊

断准确性、速度和状态估计精度相较标准方法都

得到了较好的提高。
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Fault diagnosis method for wind turbine pitch system
based on modified IMM

WANG Jinhua1，2，3，* ，ZHU Enchang1，2，CAO Jie1，2，YU Ping1，2，3

( 1． College of Electrical and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China;
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Abstract: Aimed at the diagnostic accuracy reduction，speed drop and estimation accuracy loss caused
by the fixed model transition probability of Interactive Multi-Model ( IMM) fault diagnosis method，this paper
proposes a fault diagnosis method based on model transition probability and model probability modification，

which is combined with the Particle Filter ( PF) to achieve multi-fault diagnosis of wind turbine pitch sensor．
In the non-mode-switching phase，the posterior model probability gradient information is used to design the
modification function of the model transition probability to suppress the influence of noise on the accuracy of
IMM estimation． In the mode-switching phase，the model probability inversion strategy is used to quickly
switch models to compensate for diagnostic delay and error diagnosis caused by model soft handoff． The simu-
lation results show that the fault diagnosis accuracy，model switching speed and state estimation accuracy of
the proposed method are improved．

Keywords: wind turbine; pitch system; fault diagnosis; Interactive Multi-Model ( IMM) ; Particle Filter
( PF) ; model transition probability
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