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摘　 要: 针对现有故障诊断方法对风力发电机组轴承微弱故障特征识别效果较差的问题ꎬ提
出一种峭度值优化的自适应变尺度随机共振方法ꎮ 基于经验模态分解理论对风电机组轴承振

动信号进行分解ꎬ利用峭度准则分别计算出各个固有模态分量的峭度值ꎬ并设置合适的峭度阈

值对各分量信息进行提取ꎮ 利用蚁群算法对随机共振系统进行智能参数优化ꎬ以信噪比为目

标函数ꎬ获取最佳的输出信号ꎬ进而识别风电机组中轴承故障类别ꎮ 理论分析与实验结果表

明:此方法能够准确地识别风电机组轴承信号中的微弱故障类别ꎬ在风力发电机组轴承故障诊

断与性能维护中具有良好的应用前景ꎮ
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０　 引言

风力发电作为一种重要的低碳能源ꎬ近年来总体装机

容量与发电量不断攀升ꎮ 在风力发电机组规模不断扩大

的发展趋势下ꎬ如何保证其智能化、自动化与可靠性已经

成为当前该领域中的关键性问题ꎮ 滚动轴承是风力发电

机组中重要组成部件ꎬ常年低速、重载的工况使其可靠性

面临极大的考验[１－２] ꎬ容易造成严重的安全事故[３] ꎮ 如何

提取系统故障信息ꎬ及时识别故障模式已成为风电机组运

维工作中的关键问题[４] ꎮ
在诸多现有故障诊断方法中ꎬ随机共振 ( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｒｅｓｏｎａｎｃｅꎬＳＲ)方法得到了广泛应用[５－６] ꎮ ＨＥ Ｑ Ｂ 等[７] 将

时频分布的每个尺度视为一个调制系统来实现滚动轴承

的故障诊断ꎬ解决了经典 ＳＲ 小参数限制等问题ꎻ陈长征

等[８]提出了粒子群自适应参数匹配 ＳＲ 方法ꎬ消除了 ＳＲ

方法对频段的局限性ꎮ 对于强背景噪声下的风电机组而

言ꎬ在进行 ＳＲ 处理前需要对振动信号进行预处理[９－１０] ꎮ
经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)是较为

常用的预处理方法ꎬ其将振动信号分解成多个固有模态分

量(ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＩＭＦ)ꎬ筛选出故障频率成分较

丰富的分量ꎮ 谷玉海等[１１] 提出了一种 ＥＭＤ 与卷积神经

网络结合的智能故障诊断方法ꎬ解决了传统方法识别准确

率低的问题ꎻ王奉涛等[１２]提出了一种 ＥＭＤ 和自动编码器

结合的故障诊断方法ꎬ有效地提取出故障特征频率( ｆａｕｌｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬｆｃｆ)ꎬ实现微弱故障诊断ꎮ

针对风电机组中滚动轴承信号特点ꎬ本文提出了一种

优 化 峭 度 值 的 自 适 应 随 机 共 振 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅꎬＡＳＲ)故障诊断方法ꎮ 利用 ＥＭＤ 算法将风电机

组轴承振动信号进行分解ꎬ并设置合适的阈值ꎬ采用峭度

准则提取出故障信息成分较丰富的分量ꎬ叠加输入到 ＡＳＲ
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系统中进行寻优ꎬ当信噪比(ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＳＮＲ)最
大时ꎬ得到最佳的输出信号ꎬ以识别风电机组故障类型ꎮ

１　 理论方法

１.１　 自适应随机共振系统

ＳＲ 系统将噪声的能量转化为微弱信号中的能量ꎬ来
提高微弱故障的检测性能ꎬ进而实现故障诊断ꎮ 经典的

ＳＲ 系统模型如下:
ｄｘ( ｔ)
ｄｔ

＝ －ｄＵ(ｘ)
ｄｔ

＋ｓ( ｔ)＋ｎ( ｔ) (１)

式中:ｓ( ｔ)、ｎ( ｔ)分别为待测和噪声信号ꎻＵ(ｘ)为势函数ꎻｘ
( ｔ)为粒子的振荡轨迹ꎮ ｓ( ｔ)表示为

ｓ( ｔ)＝ Ａｃｏｓ(２πｆｔ) (２)
式中 Ａ 和 ｆ 表示振幅和频率ꎮ ｎ( ｔ)满足:

‹ｎ( ｔ)› ＝ ０
‹ｎ( ｔ)ｎ(０)› ＝ ２Ｄδ( ｔ){ (３)

式中 Ｄ、δ( ｔ)分别为噪声强度和狄拉克函数ꎬＵ(ｘ)为

Ｕ(ｘ)＝ － ａ
２
ｘ２＋ ｂ

４
ｘ４ (４)

式中 ａ、 ｂ 是势阱参数ꎮ 将式 ( ２)、式 ( ３)、式 ( ４) 代入

式(１)中ꎬ经典 ＳＲ 系统模型转化为

ｄｘ( ｔ)
ｄｔ

＝ａｘ( ｔ)－ｂｘ ( ｔ) ３＋Ａｃｏｓ(２πｆｔ)＋ ２Ｄξ( ｔ) (５)

式中 ξ( ｔ)为高斯白噪声ꎮ 本研究利用蚁群算法对 ａ 和 ｂ
进行寻优ꎬ确定最优势垒ꎬ实现 ＡＳＲ 系统的最佳输出ꎮ 算

法评价指标 ＳＮＲ 可表示为

ＲＳＮＲ ＝ １０ｌｇ
Ｐｓｉｇｎａｌ

Ｐｎｏｉｓｅ
＝
ｘｕ( ｔ)
ｘσ( ｔ)

(６)

式中:Ｐｓｉｇｎａｌ和 Ｐｎｏｉｓｅ分别为信号和噪声的功率ꎻｘσ( ｔ)为信

号的标准差ꎻｘｕ( ｔ)为信号的平均值ꎬ如式(７)所示ꎮ

ｘｕ( ｔ) ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｓ( ｉ)

ｍ
(７)

式中:ｍ 为信号 ｓ( ｔ)的采样点数ꎻｉ 代表第 ｉ 个信号点ꎮ

１.２　 峭度值优化与故障特征提取

基于 ＥＭＤ 的振动信号预处理基本步骤如下ꎮ
１)确定原始信号 ｓ( ｔ)在整个时间尺度的极大值和极

小值ꎬ形成上包络线 ｃ( ｔ)和下包络线 ｄ( ｔ)ꎬ上下包络线的

平均值为

ａｖｅ( ｔ)＝ ｃ( ｔ)＋ｄ( ｔ)
２

(８)

２) ｓ( ｔ)与 ａｖｅ( ｔ)之间的差值为

ｈ( ｔ)＝ ｓ( ｔ)－ａｖｅ( ｔ) (９)
３)如果信号的极值点个数和过 ０ 点个数最多不超过

一个ꎬ且任意局部的最大包络和最小包络的均值为 ０ꎬ则
ｈ( ｔ)为首个 ＩＭＦ 分量ꎬ记为 ｃ１ꎮ ｓ( ｔ) 和 ｃ１的差值为

ｒ( ｔ)＝ ｓ( ｔ)－ｃ１ (１０)
原始信号被分解成 ｊ 个 ＩＭＦ 分量和一个残余趋势项

Ｒꎬ可表示为

ｓ( ｔ) ＝ ∑
ｊ

ｉ ＝ １
ｈｉ( ｔ) ＋ Ｒ( ｔ) (１１)

通过 ＥＭＤ 算法可得到不同特征尺度的 ＩＭＦ 分量ꎬ利
用式(１２)计算各 ＩＭＦ 分量的峭度值

Ｋｕｒ ＝
Ｅ (ｈ－ｕ) ４

σ４ (１２)

式中:ｕ 是信号的平均值ꎻσ 为信号的标准差ꎮ 本文中阈

值为 ３ꎮ 将峭度值大于阈值的分量进行叠加ꎬ得到 ＩＭＦ 融

合信号ꎮ 算法流程图如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 本文算法流程图

２　 案例分析
为检验本文所提方法的有效性ꎬ在实验台上进行实验

验证ꎮ 实验在参照某型号风力发电机组轴承转子系统缩

比而成的故障模拟实验台上开展ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２ 故障模拟实验台

图 ２ 中ꎬ振动传感器放置于两端支承处ꎬ采样频率为

１６ ３８４Ｈｚꎬ采样点数为 ８１ ９２０ꎮ 实验台中轴承外圈故障频

率为 １２２.０９ Ｈｚꎬ内圈故障频率为 ９８.９５ Ｈｚꎮ

２.１　 轴承外圈故障处理效果分析

本文首先利用 ＥＭＤ 算法处理采集到的振动信号ꎬ得到

了多个 ＩＭＦ 分量ꎬ如表 １ 所示ꎮ 将 ＩＭＦ 值大于 ３ 的分量进

行叠加ꎬ得到了 ＩＭＦ 融合信号ꎮ 利用蚁群算法搜寻最优的

势阱参数 ａ 和 ｂꎬ得到最佳的系统输出结果ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

表 １　 轴承外圈故障 ＩＭＦ 分量的峭度值

ＩＭＦ 分量 峭度值 ＩＭＦ 分量 峭度值

ＩＭＦ１ ４.５５５ ４ ＩＭＦ７ ３.８４７ ２
ＩＭＦ２ ４.３２１ ８ ＩＭＦ８ ３.５６９ ６
ＩＭＦ３ ４.３２１ ５ ＩＭＦ９ ３.１７０ ２
ＩＭＦ４ ４.３０１ ８ ＩＭＦ１０ ３.１５６ ０
ＩＭＦ５ ４.２３５ ４ ＩＭＦ１１ ３.１４９ ３
ＩＭＦ６ ４.０９０ ７ ＩＭＦ１２ ２.９１９ ９
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图 ３　 轴承外圈故障信号处理结果

　 　 由图 ３ 可知ꎬ原始信号在 ｆｃｆ处有一定的峰值ꎬ但信号

中存在大量干扰杂峰ꎬＲＳＮＲ ＝ －０.０００ ３ ｄＢꎮ 将其直接输入

到 ＳＲ 系统中ꎬ最优输出信号 ＲＳＮＲ ＝ －０.０５７ ５ ｄＢꎮ 利用本

文所提出的方法进行处理ꎬ当 ＲＳＮＲ ＝ ０.０３３ １ ｄＢ 时ꎬ获得系

统最优的输出信号ꎮ 该方法提高了 ｆｃｆ处相应的峰值ꎬＳＮＲ
也显著增加ꎬ可以准确识别出故障类型ꎮ

２.２　 轴承内圈故障处理效果分析

同理ꎬ利用 ＥＭＤ 算法进行处理轴承内圈故障振动信

号ꎬＩＭＦ 分量列于表 ２ꎮ 将 ＩＭＦ 融合信号输入到 ＡＳＲ 系统

中ꎬ通过蚁群算法进行参数优化ꎬ得到最佳的系统输出结

果ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

表 ２　 轴承内圈故障 ＩＭＦ 分量的峭度值

ＩＭＦ 分量 峭度值 ＩＭＦ 分量 峭度值

ＩＭＦ１ ２８.３０３ ５ ＩＭＦ７ ５.４７１ ２
ＩＭＦ２ ２４.８４６ ６ ＩＭＦ８ ３.５１８ ５
ＩＭＦ３ １７.４４２ ３ ＩＭＦ９ ３.４６４ ０
ＩＭＦ４ １３.９２８ ９ ＩＭＦ１０ ３.０６０ ５
ＩＭＦ５ ９.８５２ ３ ＩＭＦ１１ ２.８８５ ９
ＩＭＦ６ ７.８８４ ３ ＩＭＦ１２ ２.８７６ ５
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图 ４　 轴承内圈故障信号处理结果

　 　 由图 ４ 可知ꎬ原始振动信号在 ｆｃｆ处几乎不存在峰值ꎬ
故障特征无法提取ꎬＲＳＮＲ ＝ －０.００１ ２ ｄＢꎮ 将振动信号直接

输入到 ＳＲ 系统中ꎬ在 ｆｃｆ处存在一定的峰值ꎬ但 ｆｃ处的峰值

仍很明显ꎬ且存在很多的杂乱峰值ꎬ容易造成误诊ꎮ 利用

本文所提出的方法进行处理ꎬ当 ＲＳＮＲ ＝ ０.００６ ８ ｄＢ 时ꎬ获得

系统最优的输出信号ꎮ 输出信号中信噪比显著增加ꎬ故障

特征较易提取ꎮ 本文所提出的方法处理效果更好ꎬ能够显

著提升风电机组中轴承微弱故障特征提取效果ꎮ
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３　 结语

１) 利用 ＥＭＤ 结合峭度准则提取出故障频率成分丰

富的分量ꎬ并通过自适应随机共振对系统参数进行优化ꎬ
可以得到最优输出ꎬ实现故障特征提取ꎮ

２) 对于强背景下噪声信号ꎬ采用峭度值较高的 ＩＭＦ
分量进行信号融合ꎬ可提升故障特征识别度ꎮ

３) 本文提出的方法所处理的故障特征信噪比得到了

显著提升ꎬ有利于故障类型的准确判定ꎬ对风电机组中轴

承微弱故障特征提取有重要意义ꎮ

参考文献:
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４　 结语

１) 考虑了齿根过渡曲线ꎬ能够更准确地计算齿轮啮

合刚度ꎬ齿轮在裂纹、点蚀及缺齿等多种故障时的动力学

响应所反映的故障特征与试验结果一致ꎮ
２)所提出的方法能模拟同一故障齿轮在不同故障程

度下的响应特性ꎬ能为后续平行齿轮系统故障数据库的建

立提供参考ꎮ
３)轻微点蚀故障在频域响应上故障特征不明显ꎬ与正常

齿轮频率成分及分布情况类似ꎬ有待进一步进行研究ꎮ

参考文献:
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