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基于多维特征评价的风机齿轮箱早期故障诊断

郭方洪, 林 凯, 窦云飞, 吴 祥†, 俞 立

(浙江工业大学信息工程学院，杭州 310014)

摘 要: 为了及时有效地诊断风机齿轮箱早期微弱故障,针对齿轮箱微弱故障信号非线性、非平稳、低幅值、低信
噪比的特点,提出一种基于多维特征评价的风机齿轮箱早期故障诊断方法.首先,利用变分模态分解将原始振动
信号分解为多个固有模态分量,并构建“信息熵-峭度-包络谱峭度”多维特征评价模型,结合熵权法筛选关键特征
分量以重构信号;其次,运用改进的小波阈值法降低噪声干扰对重构信号的影响,得到显著的故障冲击特征;再者,
使用宽度学习系统进行状态识别,并利用L21正则化技术进一步提高其网络结构的稀疏性;最后,通过对风机齿轮
箱实测数据进行特征分析并与传统方法进行对比实验,表明所提出方法的有效性和优越性.
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Incipient fault diagnosis for wind turbine gearbox based on
multidimensional feature evaluation
GUO Fang-hong, LIN Kai, DOU Yun-fei, WU Xiang†, YU Li

(College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310014，China)

Abstract: In order to timely and effectively diagnose the incipient weak faults of a wind turbine gearbox, a fault diagnosis
method for a wind turbine gearbox is proposed, which deals with the nonlinear, nonstationary, low amplitude and low
SNR vibration signals. Firstly, the original vibration signal is decomposed into multiple intrinsic mode functions by using
the optimal variational mode decomposition. Meanwhile, an“information entropy-kurtosis-envelop spectrum kurtosis”
multidimensional feature evaluation model is constructed, which is combined with the entropy weight method to screen
key intrinsic mode functions to reconstruct the signal. Then an improved wavelet threshold method is designed to perform
secondary noise reduction, and the obvious fault shock characteristics are obtained. The broad learning system is used
for fault classification, and the L21 regularization technology is used to improve the sparsity of the network structure. By
analyzing the measured data of the wind turbine gearbox and comparing with traditional methods, it is shown that the
proposed method is effective and has good performance on incipient fault diagnosis.
Keywords: wind turbine gearbox；fault diagnosis；variational mode decomposition；wavelet threshold denoising；broad
learning system；L21 norm

0 引 䀰

风电的快速发展对我国能源结构转型起到了重

要的战略支撑作用[1],风电机组的运维需求也随之
迅速增长,其中故障率高、可及性差、运维成本高
等问题给风电机组全生命周期健康管理带来了巨大

挑战.齿轮箱是风电机组内部故障率最高的核心部
件[2],及早发现齿轮箱故障并调整运维计划,能有效
提高风电机组运行的安全性和经济性.然而,当风机
齿轮箱故障处于早期阶段时,其动力学响应较弱,故

障信号容易淹没在较强的背景噪声中,导致故障检出
率较低.因此,针对风机齿轮箱早期故障诊断,如何有
效地提取微弱故障特征并进行准确的故障状态识别

是研究的关键难点和重点方向.
风机齿轮箱早期故障信号具有非线性、非平稳、

低幅值、低信噪比等特点[3],使得故障特征具有较强
的隐蔽性,特征提取难度较大,因此实现诊断的关键
是从故障信号中提取出高质量的特征信息[4].针对
故障信号特征提取,经验模态分解[5]、集合经验模态
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分解[6]和局部均值分解[7]等信号分解算法相继被提

出.然而,上述算法均受限于递归模式分解框架,将其
应用于复杂信号分析时存在模态混叠和端点效应等

问题,降噪的同时也损伤了早期故障特征信号.为解
决此问题,文献 [8]提出一种自适应、完全非递归的
变分模态分解(variational mode decomposition, VMD)
算法,该算法具有严格的数学模型,克服了端点效应
和模态混叠问题. VMD将故障信号分解为数个固有
模态分量 (intrinsic mode function, IMF),采用评价指
标分析 IMF是筛选早期故障特征的关键[9].文献 [10]
使用VMD将柱塞泵振动信号分解为7个中心频率相
互独立的IMF,并使用“峭度”指标从中筛选表征早期
故障特征的关键 IMF.文献 [11]针对滚动轴承故障诊
断,同样采用VMD算法分析故障信号,基于“峭度”
指标筛选关键 IMF.然而,现有大部分研究中通过单
维指标“峭度”在筛选关键 IMF时极易造成重要特
征信息遗漏并产生误判[12],如文献 [13]中将“峭度”
作为筛选轴承故障关键IMF的唯一指标时,未获得显
著故障特征.此外,由于风机运行环境恶劣,分析关键
IMF发现其仍存在较大背景噪声,信号降噪效果将决
定故障特征提取的精度.因此,研究在噪声影响下的
IMF多维评估与精细化筛选,对增强特征分量的故障
表征能力进而提高风机齿轮箱早期故障诊断准确率

具有积极意义.

在故障状态识别方面,基于深度学习的方法表现

优异,在故障诊断领域得到了广泛应用.文献 [14]将

齿轮箱故障信号进行时频变换,进而将得到的频域

图像作为深度卷积神经网络的输入来训练模型,具有

较高的故障诊断准确率.文献 [15]利用深度置信网

络的复杂映射表征能力实现齿轮故障识别.深度学

习网络具有强大的学习能力和广泛的适用范围,但其

涉及大量的超参数且网络结构复杂,对计算资源需求

高.然而,现有风机系统硬件有限的计算资源无法满

足实际需求.同时,齿轮箱早期微弱故障极有可能在

短时间内突变至较大幅值,基于深度学习的方法时效

性无法得到保证.因此,从神经网络计算复杂度和实

时性综合考虑,选择轻量级网络用于风机齿轮箱早期

故障诊断具有现实意义.文献 [16]利用轻量级网络

极限学习机在较短时间内完成了行星齿轮故障的精

确诊断.文献 [17]提出一种轻量级的宽度学习系统

(broad learning system, BLS),文献 [18-19]通过对BLS

的深入研究证明其在学习速度、泛化性能等方面表

现优异.尽管BLS已在诸多领域得到成功应用[20-22],

但鲜有研究讨论其网络结构稀疏问题.标准BLS在

目标函数中引入L2范数,利用岭回归算法求得输出

权重.然而岭回归倾向于保持原有的网络节点,当样

本数据具有较高维度时,网络结构变得非常复杂[23],

增加了算力消耗.因此,提高宽度学习网络结构的稀

疏性可进一步提升训练效率.

综上所述,为了有效地对风机齿轮箱早期故障进

行精确诊断,本文提出一种基于多维特征评价的风

机齿轮箱早期故障诊断方法.该方法首先利用VMD

对实测振动信号进行最优模态分解得到数个 IMF;

针对现有 IMF评价机制片面导致重要信息遗漏的现

象,建立了“信息熵-峭度-包络谱峭度”多维特征评

价模型,从3个不同维度全面评估各 IMF,结合熵权

法[24]筛选关键 IMF以重构信号.同时,针对重构信号

中仍存在噪声干扰的现象,运用改进的小波阈值降噪

法[25](wavelet threshold denoising, WTD)对重构信号

进行二次降噪,改进后的WTD能在降噪的同时最大

程度保留早期故障信号的微小细节特征.最后,将标

准BLS中的L2范数替换为L21范数,基于L21范数的

BLS (L21-BLS)网络结构更为紧凑,可高效完成风机

齿轮箱状态识别.通过对真实风电机组运行数据进

行实验分析表明,所提出方法适用于风机齿轮箱早期

故障诊断.

本文主要工作如下:

1)提出一种早期故障特征精细化提取策略.该

策略联合VMD与改进WTD对故障早期微弱信号进

行组合分析,并将故障信号的不确定性、脉冲性和循

环平稳性指标纳入评价体系,从多维度评估筛选特

征,强化特征分量的故障表征能力.

2)设计一种基于L21范数正则化的BLS:L21-

BLS,其可剔除网络中的冗余节点,具有结构轻量、计

算资源依赖度低等优点.应用于风机齿轮箱早期故

障诊断时具有较高的准确率和较强的实时性,可为实

际工程中的故障诊断算法选择提供新思路.

1 相关理论基础

在给出本文所提出方法之前,本节先对后续需要

用到的核心技术及其基本原理进行简单介绍.

1.1 变分模态分解

VMD是一种基于维纳滤波的自适应信号处理

方法,将原始信号分解成有限数量个不同频段的

IMF[8]. VMD算法的核心是构建和求解变分问题,构

造变分问题如下:
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min

{uk},{ωk}

{∑
k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2

}
;

s.t.
K∑

k=1

uk = f(t).

(1)

其中:K表示固有模态分量个数; {uk}、{ωk}分别表
示第k个分量及其中心频率; ∂t表示解调信号梯度;

δ(t)表示狄拉克函数; ∗表示卷积运算符; f(t)表示原

始信号.

为了求解上述约束变分问题的最优解,引入惩罚

因子α1和Lagrange乘子λ1,将其变为非约束变分问

题.增广Lagrange表达式为

L({uk}, {ωk}, λ1) =

α1

∑
k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
+

∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)
∥∥∥2

2
+

⟨
λ1(t), f(t)−

∑
k

uk(t)
⟩
.

(2)

利用交替方向乘子法[26]寻找式 (2)的“鞍点”并

求解最小值,获得最优解.最优解即为固有模态分量

{ui}及各自的中心频率{ωi}.

1.2 宽度学习系统

BLS是在随机向量函数链接神经网络 (random
vector functional-link neural network, RVFLNN)基础
上发展的一种轻量化的扁平神经网络结构[27].通过
对RVFLNN中的隐藏层进行运算得到增强层,增强
层与原有的输入层并列为同一层,而输出层节点直接
与所有映射的输入层特征节点和增强层节点相连,便
形成如图1所示“扁平”化的网络结构.由于减少了隐
藏层,使得层间反向求导和迭代更新所花费的时间大
大减少,提高了网络运行效率.

!"#$

ξ β( + ), =1,2,...,F W j mn hj hjΦ β( + ), =1,2,...,XW i n
e ei i

… ………… ………

…

…

…

%&#$

图 1 BLS模型图

利用含n个特征节点和m个增强节点的BLS进
行状态识别时,先将待分类数据样本X ∈ RN×M作

为输入,经过线性映射得到特征节点,第i个特征节点

记为

F i = Φ(XWei + βei), i = 1, 2, . . . , n. (3)

其中:Φ表示特征节点的激活函数;Wei和βei分别表

示随机初始化的输入权重和偏置.
记n个特征节点组合为F n = [F1,F2, . . . ,Fn],

特征节点经过非线性函数变换得到增强节点,第j组

增强节点Ej记为

Ej = ξ(F nWhj
+ βhj

), j = 1, 2, . . . ,m. (4)

其中: ξ表示增强节点的激活函数;Whj
和βhj

分别表

示增强节点的连接权重和偏置.
类似地,定义m个增强节点组合为Em = [E1,

E2, . . . ,Em],则BLS模型可表示为

Y = AW . (5)

其中:A = [F n |Em];W表示BLS的权重,可通过最
小化目标公式求解,即

arg min
W

{∥Y −AW ∥22 + η∥W ∥22}. (6)

根据式(6),得到输出权重

W = (ηI +ATA)−1ATY . (7)

其中: η为正则化参数; I为单位矩阵.

2 风机齿轮箱早期故障诊断方法

从振动信号中分离并识别微弱异常信号分量是

风机齿轮箱早期故障诊断的关键.针对风机齿轮箱
早期故障信号,本节将提出改进VMD-WTD联合特
征提取策略,可有效分离出微弱的异常信号分量.同
时,为满足风机运行过程中对故障诊断准确率和时效
性的要求,本节提出在计算资源有限的设备上采用轻
量级的L21-BLS进行高效故障状态识别.综上,本文
提出的风机齿轮箱早期故障诊断系统框架如图2所
示.

2.1 早期故障特征精细化提取策略

针对风机齿轮箱早期故障信号非线性、非平稳、

低幅值、低信噪比的特点,提出并使用一种联合降噪
策略提取微弱故障特征.首先,利用基于多维特征评
价模型的VMD分解原始信号并筛选出表征早期故
障特征的关键 IMF;其次,运用改进WTD对故障信号
进行二次降噪,进一步凸显故障特征.

原始信号经VMD后得到多个不同频段的 IMF,
但部分不包含故障特征信息的 IMF在后期处理时将
导致数据量倍增,极易造成误诊断,因此需要从中筛
选出关键 IMF. 分析风机齿轮箱故障可知,当齿轮发
生故障时,其故障表面会与其他元件发生周期性撞
击,产生周期性均匀脉冲,由此可知风机齿轮箱故障
信号有两大关键特征:脉冲性和循环平稳性.然而,现
有研究中通常只考虑故障的脉冲性,即通过单维指标
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图 2 风机齿轮箱早期故障诊断系统框架

“峭度”[28]来评估故障信号,忽略了循环平稳性,造成
重要故障特征信息遗漏.为了更加全面地对各 IMF
进行评估,本文使用“包络谱峭度”[29]来表征故障信

号的循环平稳性,并引入信号的不确定性评价指标
—–信息熵[30]来评估信号的无序程度,构建了“信息
熵-峭度-包络谱峭度”多维特征评价模型.上述3个
评价指标在数值计算上无相关性,为了进一步确定各
指标的重要程度,运用熵权法对上述指标进行加权排
序.熵权法的具体步骤如下.

step 1:指标标准化.将指标分为 I、II两类,根据定
义将信息熵划为 I类指标 (信息熵越小, IMF越能表征
原始信号的特征),将峭度、包络谱峭度划为 II类指标
(峭度、包络谱峭度越大, IMF越能表征原始信号的特
征).设共有n个IMF,记第i个IMF的信息熵、峭度、包
络谱峭度值分别为ui1,ui2,ui3,对 I类指标进行标准
化,有

li1 =

max(u11, u21, . . ., un1)− ui1

max(u11, u21, . . ., un1)− min(u11, u21, . . ., un1)
,

(8)

对II类指标进行标准化,有

li2 =

ui2 − min(u12, u22, . . ., un2)

max(u12, u22, . . ., un2)− min(u12, u22, . . ., un2)
,

(9)

li3 =

ui3 − min(u13, u23, . . ., un3)

max(u13, u23, . . ., un3)− min(u13, u23, . . ., un3)
.

(10)

step 2:计算指标熵权.以“信息熵”指标为例,其
熵值为

H1 = − 1

lnn

n∑
i=1

vi1 ln vi1, (11)

其中vi1 = cli1

/ n∑
i=1

li1.同理可得“峭度”“包络谱峭

度”指标的熵值H2、H3.
“信息熵”指标的熵权为

s1 =
1−H1

3−
3∑

i=1

Hi

. (12)

同理可得“峭度”“包络谱峭度”指标的熵权s2、s3.
step 3:筛选关键 IMF.根据3个指标的值及其熵

权,利用线性加权和法求得第i个IMF的评价系数为

Li = s1ui1 + s2ui2 + s3ui3. (13)

选取评价系数较大的2个 IMF作为故障关键 IMF以
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重组信号.
此外,由于风机运行环境恶劣,经重构的信号中

仍存在较多噪声干扰,为进一步凸显早期微弱故障特
征,本文使用改进WTD实现二次降噪以提高信号信
噪比.改进WTD在充分研究传统WTD中硬阈值函
数[31]和软阈值函数[32]特点的基础上,提出一种如图
3所示的改进阈值函数,其数学模型为

f(µ) =


µ− θ2

µ
e−a|µ−θ|, |µ| ⩾ θ;

0, |µ| < θ.

(14)

其中: f(µ)表示估计小波系数,µ表示原始小波系
数, θ表示阈值, a ∈ R+表示调节因子.改进阈值函
数是以f(µ) = µ为渐近线的连续函数并可通过调节

因子a来控制函数的逼近速度.若a值较小,则改进阈
值函数将以较慢的速度逼近f(µ) = µ,使得降噪信号
更光滑;增大a值则可加快逼近速度,避免降噪信号
过于平缓光滑而丢失大量原始信息.因此只要适当
调整a的大小即可获得更好的降噪效果.可见,改进
阈值函数不仅在处理不同信号时具备更强的适应性,
而且物理意义明显,其克服了硬阈值函数在阈值处不
连续、软阈值函数存在恒定偏差等缺点.

0 θ μ

f ( )μ !"#
$"#
%&"#

图 3 3种阈值函数坐标对比

2.2 基于L21范数正则化的宽度学习系统

本节将介绍本文所提出的L21-BLS,并利用交替
方向乘子法给出其优化求解过程.
标准BLS的输入权重是随机选取的,权重的生

成独立于样本数据[17].一般情况下,为保证BLS的
函数拟合及泛化能力,其神经元数目被设置得非常
大.然而,此时网络结构往往是冗余的,部分多余的神
经元导致了网络算力需求大、耗时长、存储所占空间

大,不利于模型在实际场景中的应用.为此,本文提出
利用L21范数替换标准BLS中的L2范数.对于权重
矩阵W ,将第 i行记为wi,第j行记为wj ,则其L21范

数定义为

∥W ∥2,1 =

n∑
i=1

√√√√ m∑
j=1

(wi
j)

2 =

n∑
i=1

∥wi∥2. (15)

其中: ∥ · ∥2,1表示L21范数, ∥ · ∥2表示L2范数. L21范

数实则为矩阵所有行向量的L2范数之和.在最小化

问题中,L21范数将矩阵内不相关的权值缩减至0,实

现结构化稀疏,而L2范数不具备此功能.因此,采用

基于L21正则化
[33]的稀疏表示方法来选择最优神经

元,既保证了原系统的性能,又精简了系统结构. L21-

BLS优化目标函数为

arg min
W

{∥Y −AW ∥22 + η∥W ∥21}. (16)

式(16)可等价为
arg min

G,W
{∥Y −AW ∥22 + η∥G∥21};

s.t.G = W .

(17)

将式(17)转化为增广Lagrange形式

L(W ,G,λ2) =

∥Y −AW ∥22 + η∥G∥21+
α2

2
∥G−W ∥22 + λT

2 (G−W ). (18)

其中:α2为惩罚因子,λ2为Lagrange乘子.

交替方向乘子法由以下求解步骤组成:

1)求解W ,可由下式求解:

arg min
W

{∥Y −AW ∥22 +
α2

2
∥M −W ∥22}, (19)

其中M = G+ λ2/α2,则可求得

W = (α2I + 2ATA)−1(α2M + 2ATY ). (20)

2)求解G,可由下式求解:

arg min
G

{
η∥G∥21 +

α2

2
∥N −G∥22

}
, (21)

其中N = W −D/α2,则可求得

G = (ηΓ + α2I)
−1ρN , (22)

Γ = diag
( 1

∥Gs∥2

)
W ,Gs为G第s行构成的向量.

3)λ2在每次迭代中通过下式更新:

λ′
2 = λ2 + α2(G−W ). (23)

2.3 风机齿轮箱早期故障诊断流程

本文所提出的基于VMD、多维特征评价模型、

改进WTD和L21-BLS的风机齿轮箱早期故障诊断方

法流程如图4所示.

故障诊断方法具体步骤如下.

step 1:利用振动传感器采集风机齿轮箱早期故

障的振动信号并预处理.
step 2:使用VMD将振动信号分解为数个IMF.
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图 4 风机齿轮箱故障诊断方法流程

step 3:构建“信息熵-峭度-包络谱峭度”多维特
征评价模型,分别计算各IMF的信息熵[27]、峭度[25]和

包络谱峭度[26]的值.
step 4:运用熵权法确定3个评价指标的权重,计

算各IMF的评价系数,筛选关键IMF.
step 5:利用改进WTD对重构信号降噪.
step 6:输入训练样本训练L21-BLS网络,得到风

机齿轮箱故障诊断模型.
step 7:用测试样本验证所提出方法的有效性,根

据诊断结果分析验证该方法的有效性和时效性.

3 实验分析

3.1 实验条件

本文实验硬件环境为2.4 GHz 11th Intel Core i5
CPU、16 GB 4267 MHz LPDDR4内存;软件环境为
Windows 10系统、python 3.
实验采用某并网风电场的风机齿轮箱振动

数据来验证所提出方法的有效性.风机变速恒频,
电机的额定输出功率为 1 500 kW,工作运行转速为
1 700∼ 1 800 rpm,信号采样频率为5 120 Hz.采集到
的数据由风电场技术人员标定初始标签,根据该风
电场的多年故障记录,按照发生故障部位的不同可
将风机齿轮箱工作状态分为4类,即行星齿轮故障、
中速轴故障、高速轴故障和正常状态.图5分别为风
机齿轮箱内3种齿轮发生早期轻微故障和正常状态
时的原始振动信号,由于故障信号微弱以及噪声干
扰,从图中很难发现周期性脉冲特征.进一步整理数
据得到4种工作状态各150个样本,单个样本长度为
1 024.
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图 5 4种工作状态的振动信号

3.2 特征分析

首先使用VMD对原始振动信号进行分解,本文
使用文献 [34]所提出方法确定VMD参数,并对每种
工态各寻优10次求其平均值,获取最优参数组合如
表1所示.

表 1 最优参数组合

数据类型 模态数K 惩罚因子α

正常 (0) 6 2 983

行星齿轮故障 (1) 5 2 450

高速轴齿轮故障 (2) 4 3 790

中速轴齿轮故障 (3) 6 3 465

以行星齿轮故障信号为例,VMD取模态个数K

为5,惩罚因子α为2 450,判断精度ε和噪声容限τ对

分解结果影响较小,取默认值ε = 1× 10−7, τ = 0.图
6为行星齿轮故障信号经VMD后的各 IMF时域图,
图7为各 IMF的频域图.可以看出,各 IMF中心频率
相互独立,能有效避免模态混叠问题.

为了从分解得到的5个 IMF中提取包含最多风
机齿轮箱状态信息的2个关键 IMF,使用“信息熵-峭
度-包络谱峭度”多维特征评价模型评估所有IMF.首
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图 6 IMF分量时域图

先,分别计算得到每个 IMF的信息熵、峭度与包络谱
峭度的值,如表2所示.其次,运用熵权法求得3个评
价指标的权重,由表3可知“峭度”和“包络谱峭度”
指标较“信息熵”指标对早期故障信号更敏感.

表 2 IMF分量信息熵、峭度与包络谱峭度值

模态分量 信息熵 峭度 包络谱峭度

IMF 1 5.199 4 2.635 4 3.246 4

IMF 2 4.760 1 3.074 8 2.608 3

IMF 3 3.886 7 3.966 9 3.970 3

IMF 4 3.922 5 3.842 6 4.949 9

IMF 5 4.103 3 5.827 1 6.977 4

表 3 综合评价模型的指标权重

指标 权重

信息熵 0.251 87

峭度 0.377 69

包络谱峭度 0.370 44

根据上述信息,加权得到各IMF的评价系数如图
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图 7 IMF分量频域图

8所示.可知 IMF 4与 IMF 5中包含了较丰富的故障
信息,将 IMF 4与 IMF 5作为关键分量重构信号,得到
的重构信号如图9(a)所示.若采用传统单维指标“峭
度”作为关键分量的筛选原则,则是将IMF 3与IMF 5
进行重构,得到了如图9(b)所示的重构信号.对比发
现图9(a)中重构信号呈现出更高幅值、周期性规律更
强的冲击脉冲,故障特征更为明显.进一步定量分析
两种重构信号,结果如表4所示,图9(a)中重构信号的
峭度值、综合评价系数与信噪比SNR均高于图9(b)
中重构信号,表明图9(a)中重构信号包含更丰富的故
障信息,有利于齿轮箱工作状态识别.因此,本文提出
的基于多维特征评价模型的VMD方法对微弱故障
信息的敏感度较高,适用于早期故障特征提取.
图9(a)的重构信号中已观察到故障冲击特征,但

整体仍存在噪声干扰.进一步,基于文献 [35]所提出
阈值函数与本文所提出的改进阈值函数f(µ)对重构

信号进行小波阈值降噪处理,处理时选择Haar小波
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图 8 各 IMF的评价系数
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图 9 2种重构信号对比

表 4 2种重构信号参数对比

重构信号 峭度 综合评价系数 SNR重

本文所提方法下的重构信号 4.401 0 6.672 2 9.828 0
传统方法下的重构信号 4.177 6 6.296 0 8.780 0

基函数、4层分解,经过多次试验设定调节因子a =

0.04.同时,为证明本文所提出的改进WTD方法的优
越性,分别使用硬阈值和软阈值函数进行降噪效果
对比,结果如图 10所示.可以看出,硬阈值降噪方法
对重构信号中的上升沿、下降沿等突变部分保留得

较好,但整体还存在噪声,信号不够光滑.软阈值降噪
后的信号整体过于光滑,部分突变保留不完整,存在
失真现象.用改进阈值降噪方法处理后,信号中突变
部分保留较完整,噪声也得到有效抑制.采用信噪比
SNR和均方根误差RMSE作为评价指标来定量分析
不同方法的降噪效果,结果如表5所示.重构信号经
本文所提出方法降噪后SNR提高了56.42 %,同时对
比软、硬阈值函数,经本文所提出方法处理后的重构

信号信噪比高、均方根误差小,降噪效果更好.
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图 10 不同阈值函数降噪效果对比

表 5 不同降噪策略效果指标对比

降噪方式 SNR RMSE

VMD 9.828 0.289
VMD+硬阈值 14.410 0.171
VMD+软阈值 12.437 0.214

VMD+改进阈值 15.373 0.153

经本文所提出方法处理后的行星齿轮故障重

构信号包络谱如图 11所示,可以看出转动频率为
28.5 Hz,故障频率为89.3 Hz,及其2倍频、3倍频等,说
明已成功提取故障特征信息.
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图 11 重构信号包络谱
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3.3 诊断结果

为了验证基于多维特征评价模型的VMD与改
进WTD联合提取风机齿轮箱早期故障特征的有效
性,本节设计了消融实验.首先,分别对经不同特征提
取策略处理后的数据进行划分,每组随机选取 80 %
作为训练样本,剩余 20 %为测试样本,并对数据标
签进行One-Hot编码,以便更新模型参数.其次,使用
L21-BLS对每组样本各进行 10次故障诊断.根据第
2.2节所述,预先对L21-BLS设置足够大的初始网络
结构:特征节点数n = 20× 30,增强节点数m = 200.

消融实验结果如表6所示,原始数据经联合特征
提取策略处理后在L21-BLS模型上的平均分类准确
率提升了 33.63 %,同时对比单独使用VMD或WTD
的情况,分类准确率均有不同程度的提升,实验结果
说明本文所提出的风机齿轮箱早期故障特征提取策

略可有效提升诊断准确率.

表 6 L21-BLS在不同特征提取策略下的准确率对比

特征提取策略 最高准确率/% 最低准确率/% 平均准确率/%

原始信号 65.83 59.17 61.67

VMD 87.50 83.33 86.11

WTD 84.17 78.33 81.50

VMD+WTD 98.30 93.33 95.30

为了进一步验证L21-BLS对风机齿轮箱故障的
分类效果,将L21-BLS与标准BLS以及机械故障诊断

领域应用最广泛的BP神经网络、SVM和深度神经
网络DBN作对比.其中,标准BLS与L21-BLS的超参
数设置与初始网络结构均相同.每种分类算法使用
经联合特征提取策略处理后的特征数据分别进行10
次实验,诊断结果如表7所示.由诊断结果可知,L21-
BLS在计算资源有限的设备上用最短的时间获得了
最高的故障诊断准确率,准确率较常用的BP、SVM算
法分别提升了6.63 %、7.79 %,且在诊断耗时上优势
明显.与深度学习算法DBN相比,L21-BLS在准确率
小幅提升的情况下,训练耗时节省了约90 %,训练耗
时的缩短,有助于降低对计算机硬件的性能要求.此
外,L21-BLS的最高、最低及平均准确率均优于标准
BLS.值得注意的是,L21-BLS的平均训练耗时比标
准BLS长2.68 %,这是由于在建模过程中,L21范数的

求解复杂度略高于标准BLS中的L2范数,因此L21-
BLS在该阶段的耗时略长.但在测试阶段,由于L21-
BLS网络结构更加稀疏,其测试耗时比标准BLS缩短
了45.15 %.若将L21-BLS应用于处理风机齿轮箱的
全时段海量运行数据时,则其诊断效率优势将进一步
凸显.
综上所述,L21-BLS具有更优的性能,究其原因

有: 1)引入L21范数有效避免了过拟合,提高了模型
泛化能力; 2)L21-BLS剔除了部分无关或低相关性的
网络节点,使得网络结构更紧凑,占用更少计算资源.

表 7 5种故障分类算法的故障检测结果

分类算法 最高准确率/% 最低准确率/% 平均准确率/% 平均训练耗时/s 平均测试耗时/s 平均总耗时/s

BP 90.83 84.17 88.67 181.00 11.20 192.20

SVM 90.00 85.83 87.51 131.37 9.04 140.41

DBN 95.83 92.50 94.33 224.33 2.77 227.10

BLS 96.67 90.83 94.54 19.43 3.92 23.35

L21-BLS 98.30 93.33 95.30 19.95 2.15 22.10

4 结 论

针对风机齿轮箱早期微弱故障诊断问题,本文提
出了一种轻量级的基于多维特征评价的风机齿轮箱

早期故障诊断方法,能够为风机齿轮箱全生命周期
健康管理提供新思路.主要贡献有: 1)根据风机齿轮
箱振动信号的特点,设计了基于多维特征评价模型
的VMD与改进WTD联合特征提取策略,能够成功提
取到齿轮箱早期微弱故障特征; 2)结合工程实际,权
衡网络结构与诊断精度的关系,将标准BLS目标函
数中的L2范数替换为L21范数,得到一个紧凑的网
络结构.本文选取了真实风电场齿轮箱运行数据,在
计算资源有限的设备上使用所提出方法进行性能测

试.实验结果表明,该方法对早期故障诊断具有适用
性和优越性,可用于风机齿轮箱的预测性维保.
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