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摘要:针对风电机组运行工况波动性以及机组早期故障特征不易提取的特点,提出一种基于改进的

多元离群监测方法来实现风机齿轮箱故障的早期诊断.运用阶比重采样方法对原始振动信号进行预处

理,并对处理结果进行量纲一因子分析;通过马氏距离建立风电齿轮箱的早期故障识别模型;利用多元

线性回归改进多元离群检测算法进行实际数据的分析计算.结果表明,该方法较原始方法能够更早地

察觉出风电齿轮箱早期故障.
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０　引言
风电场通常建设在地处偏远、交通闭塞、环境

因素变化剧烈的区域,这使得风电机组的健康运

行遭受极大挑战[１].风机齿轮箱作为整个系统的

传动机构,内部结构紧凑,部件之间耦合性较强,
在运行过程中长期受到交变载荷与冲击载荷作

用,容易造成齿轮点蚀、磨损等故障.同时,齿轮

箱故障维修过程较为复杂,维修时间长,长时间的

停机维修给风场业主带来很大的经济损失[２].因

此,进行风电机组齿轮箱早期故障诊断的研究,寻
找故障早期信号特征,确定故障模式,在故障还没

有发展到严重程度时及时排除安全隐患,对保证

机组正常运行和提高风场经济效益具有重要

意义.
目前,针对齿轮箱故障诊断的方法有很多,如

经验模态分解(EMD)与隐马尔科夫模型[３]、小波

分析[４]、神经网络技术[５]等方法.这些方法虽然

能够实现齿轮箱故障的诊断,但都主要面对设备

的中晚期故障问题,对齿轮箱早期故障特征提取

和分析的过程较少.风电机组齿轮箱早期故障诊

断具有如下特性:①风电机组运行工况具有波动

性、间歇性的特点,造成现场采集的振动信号具有

明显的非线性和非平稳特征,需要有对应的方法

进行处理,否则在很大程度上会影响振动信号特

征提取的效果;②机组齿轮箱早期故障信号特征

表现不明显,需要找到对早期故障数据敏感的参

数并将其作为征兆,实现机组齿轮箱的早期诊断.
针对这一现状,本文提出一种改进的多元离群检

测方法对风电齿轮箱进行故障的早期诊断.通过

对齿轮箱故障特征参数进行隶属度划分,建立多
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元统计数理模型,运用多元离群检测方法实现风

电机组齿轮箱故障的在线诊断.

１　阶比重采样角域信号特征的获取

有量纲幅域参数受到工作负载、转速等运行

条件的影响,使得故障趋势判断存在误差.峰值、
翘度、波形等量纲一幅域参数指标对幅值能量变

化不敏感,即与设备运行条件关系不大,但对设备

故障较为敏感,并且计算过程简单,容易应用到实

际工程中[６].郭厚明等[７]运用量纲一因子实现了

矿用低速重载齿轮的故障诊断;岑少起等[８]通过

对监测参数进行量纲一因子转换,实现了滑动轴

承的动力学分析.目前,量纲一因子在旋转机械

早期故障诊断领域的应用较少,所以,笔者利用量

纲一因子的特性,通过提取齿轮箱振动数据信息,
计算齿轮箱振动数据的因子值,并将其作为故障

早期诊断的特征.
受风电机组工况影响,齿轮箱振动信号存在

较为明显的非线性特征.所以本文先通过阶比重

采样技术实现非平稳时域信号向平稳角域信号的

转化,建立了角域信号量纲一因子变化趋势指标.

１．１　阶比重采样技术

风电机组运行工况的特殊性导致机组振动信

号具有明显的非线性、非平稳性特征,运用传统的

信号分析方法很难提取出反映设备运行状况的振

动特征.阶比重采样通过对振动信号和转速信号

进行同步采集,并结合插值计算的方法保证设备

每一转采样的点数相等,实现非平稳时域信号向

平稳角域信号的等价转换[９].
假设机组角度编码器码盘孔数为n,则孔间

角度Δθ＝３６０/n(°),角度编码器计数脉冲每秒脉

冲数序列记为{m１,m２,􀆺,mk},k 为时间序列序

号. 可 以 得 出 风 电 机 组 第i 秒 的 平 均 转 速

(r/min):
Ri ＝６０miΔθ (１)

则可依据每秒平均转速得出累计转角曲线.假设

等时间间隔{t１,t２,􀆺,tk}采样下的秒级时域序

列为 {x１,x２,􀆺,xk},其 中,xk 为 时 域 振 动 幅

值.则时域序列转化成角域序列的公式如下:

θi ＝
１
６０∑

k

i＝１
Ri (２)

将等时间时域信号{x１,x２,􀆺,xk}转化为等

时间间隔采样下的角域信号{y１,y２,􀆺,yk},因

为机组在此时间不一定是恒定转速运行的,所以

此角域信号非严格意义上的等角度间隔角域信号

序列,为解决此问题,采用数值插值方法对其进行

进一步计算.
重构等时间间隔下的角度序列{θ′１,θ′２,􀆺,θ′p},

序列中的θ′i为等角度间隔采样中第i个角度序

列,p 可以看成等角度间隔采样频率,理论上p 的

值应大于传动机构最大阶比的２倍(采样定理),
工程 中,p 的 值 通 常 为 传 动 机 构 最 大 阶 比 的

６~１０倍. 通 过 数 值 差 值 方 法,寻 找 到 {θ′１,

θ′２,􀆺,θ′p}在等时间间隔下对应时刻的角度序列

{θ１,θ２,􀆺,θk}中的位置,计算出对应幅值,得出

最终的等角度间隔角域信号.

１．２　 齿轮箱早期故障特征提取

新的量纲一因子值趋势分析技术主要解决风

电机组齿轮箱早期故障振动信号特征值提取困难

的问题.通过对齿轮箱等角域信号量纲一因子值

的计算,分析量纲一数值变化规律来反映风电齿

轮箱的故障发展趋势[１０]:机组运行正常时,各个

量纲一因子值没有明显的变化趋势;机组出现早

期故障时,各个量纲一因子的值会出现不同的单

调性变化,通过这些因子值的变化趋势以及数值

变化程度,实现机组早期故障模式的甄别.
笔者为克服传统有量纲幅域参数与能量有

关,或与能量无关但是只能定性分析特性的缺点,
基于时域波动统计分析,引入对能量不敏感的量

纲一幅域参数,将其作为故障特征参数.各因子

的具体描述如下:
(１)翘度Kf.Kf与旋转部件的尺寸、设计参

数、运行工况等无关,对冲击信号反应敏感,其数

值随故障发展程度加深而增大,且变化较为明

显.Kf 的计算公式为

Kf ＝
１
N ∑

N

i＝１

(xi －􀭺x
σ

)
４

(３)

􀭺x ＝
１
N∑

N

i＝１
xi

式中,xi 为数据数列中的第i个数据的值;σ为数据标准

差;N 为数据个数.

(２)波形裕度CL 与偏态因子SK.这两个因

子对振动信号形状和趋势的细微波动变化敏感,
大量实验证明,这两个因子可以作为判断旋转机

械早期故障的指标,其计算公式分别为

CL ＝
N２Xmax

(∑
N

i＝１
|xi|)２

(４)

SK ＝
∑
N

i＝１
x３

i

１
N

(∑
N

i＝１
x２

i)３
(５)

式中,Xmax 为数据数列中的最大值.

(３)重复性因子Rf.该指标适合对波形的重
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复性进行定量分析,随故障的发展其波形重复性

变差,因子值发生变化.将数据按整周期截取成

s段,每段t个数,则可得数据{x１１,x１２,􀆺,x１t;

x２１,x２２,􀆺,x２t;􀆺;xs１,xs２,􀆺,xst},每个时间

段的数据可以看作一个角域序列,则对应的平均

重复性波形定义为

x ＝
１
s∑

s

i＝１
xij　　j＝２,３,􀆺,t－１ (６)

计算重复波形平均差分值,运用链码技术对

波形差分符号进行编辑,规则如图１所示,图中,０
表示波形下降,差分值为负值;１表示波形不变,
差分值为０;２表示波形上升,差分值为正值.对

平均重复波形编码进行比较,得到编码中不相同

点的个数k,则重复性因子为

Rf ＝k/t (７)

图１　 波形差分编码规则

(４)相似性因子Ff.此因子涉及到分形理论

内容,它运用盒维数的概念反映故障信号早期变

化情况.首先对角域信号进行符合其运算要求的

标准化处理:

x′i＝
Kxγ(ti)

max|xγ(j)|
　　j＝１,２,􀆺,n (８)

式中,xγ(ti)为ti 时刻的幅值;max|xγ(j)|表示记录数

据中幅值绝对值最大的值;K 为比例放大因子,一般取整

数,需根据经验与实际情况而定.

分形盒维数以单元方格的方式对信号波形进行覆

盖,要求覆盖单元有较强相似性,且整个信号波形

有严格的自相似性.设F 是实数集合Rn 中任意

非空有限子集,记N(F,φ)为最大边长φ 能覆盖

F 集合的最小数字,则F 的盒维数计算表达式为

dimBF ＝lim
φ→０

lnN(F,φ)
lnφ

(９)

相似性因子为

Ff ＝dimBF (１０)

(５)跳跃性因子Jf.此因子主要反映振动波

形的幅度调制,通过式(８)对原始角域信号进行

标准化处理,对处理后的数据进行整周期截取,此
过程类似重复性因子对数据的分段处理,计算方

差值:

Jf ＝
１
N∑

N

i＝１

(xip －􀭿X)２ (１１)

式中,xip 为分段数据标准化后第i段数据中的最小值;􀭿X

为所有标准化最小值的平均值.

１．３　 实际案例分析

以沧州某风电场１．５MW 风电机组为例,经
调查,２０１３年２月初的第３次全场巡检发现某一

风电机组一级行星太阳轮发生较严重的磨损.从

风场中继室数据库调取该机组整个２月内齿轮箱

一级行星轮位置测点全部振动数据,对原始振动

数据进行阶比重采样计算,将时域信号转化成平

稳的等角度角域信号后,以天为单位对２月份２９
天的历史数据进行传统量纲一因子和新量纲一因

子的分析计算.
由图２可以看出:在机组故障初期,新的量纲

一因子数值随故障发展有较为明显的变化.对比

图２、图３可以看出:新量纲一因子较传统量纲一

因子的变化趋势更为明显,数据波动小,说明新的

量纲一因子对机组早期故障信号的微弱波动变化

敏感.所以通过量纲一因子对角域信号的特征提

取,能够准确分析出风机齿轮箱早期故障.

图２　 新量钢一翘度Kf 和波形裕度CL 变化趋势图

图３　 传统量纲一方差值D 和峰峰值Xmax 变化趋势图

２　 多元离群检测方法的改进

多元故障特征离群检测可以有效地将多元时

序特征融合成综合评价指标,通过综合指标的差

异反映设备故障的严重程度,实现对设备早期故

障的等级划分.本文选取基于距离的离群检测方

法来解决融合多元故障特征的风电机组早期故障

模式预警问题.基于距离的离群点检测算法,一
方面避免了数据分布模型不确定时,检测精确度

较低的问题;另一方面,当处理属性较多的空间数

据集时,基于距离的离群点检测算法比基于密度
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的离群点检测方法效率更高,这对于将数据异常

检测用于旋转机械设备的在线监测与数据分析至

关重要.
离群检测中,距离求解方法很多,这里采用马

氏(Mahalanobis)距离实现对机组齿轮箱运行状

态的监测.传统的马氏距离方法在进行样本数据

与被检测数据距离比较的时候,没有对影响故障

模式的各个特征参数进行隶属度的划分.因为故

障数据对各个故障特征波动的影响不同,同时,每
个故障特征对数据变化的敏感程度也有差异,所
以,找到各个故障模式下故障特征之间的隶属关

系,可以提高对故障模式变化显著的因子的贡

献度.
为解决计算马氏距离时各影响因素隶属度的

问题,这里采用多元线性回归的方法.

２．１　 多元线性回归方程

多元线性回归[１１] 方程是描述因变量Y 的平

均值或期望值如何依赖于自变量X１、X２、􀆺、Xp

的方程.多元线性回归方程形式为

E(Y)＝b０ ＋b１X１ ＋b２X２ ＋􀆺＋bpXp (１２)

其中,bi(i＝０,１,􀆺,p)为待定参数,表示假定其

他变量不变,仅Xi 每变动一个单位时,Y 的平均

变量.
总体参数b０、b１、􀆺、bp 是未知的,必须利用

样本观测值去估计它们.估计的多元线性回归方

程为

y′i＝b′０＋b′１x１i ＋b′２x２i ＋􀆺＋b′pxpi (１３)

式中,b′i为不同特征参数的隶属度;xpi 为特征参数p在第

i个时刻的参数值;y′i为在第i个时刻受各个参数影响的

因变量.

２．２　 参数最小二乘估计

多元线性回归分析采用最小二乘法来估计待

定参数.满足使剩余平方和SSE ＝∑
n

i＝１

(yi －y′i)

取得最小值.根据最小二乘法要求,可得求解各

参数的方程:
∂SSE

∂b′０
＝

∂SSE

∂b′j
＝０　　j＝１,２,􀆺,p (１４)

式中,yi 为在第i个时刻实际观察的因变量数值.

计算出各个自变量的待定参数后,要对回归

方程拟合优度、回归方程显著性和回归系数显著

性进行检验.

２．３　 改进马氏距离的计算

马氏距离[１２] 的计算公式为

d２
ij(Xi －Xj)＝ (Xi －Xj)TΣ－１(Xi －Xj) (１５)

其中,d２
ij(Xi－Xj)为第i个和第j个数据向量的

马氏距离;Xi、Xj 为第i个和第j个数据对象的属

性向量矩阵;Σ－１ 为属性向量的协方差矩阵.
在实际应用中,Xi、Xj 均可量化处理出对应

的数值,例如信号能量、平均温度等,作为多元线

性回归方程的因变量. 由式(１４)计算得出Xi、

Xj 向量中各个数据的参数,假设有p 个特征参

数,则记参数隶属度序列为{b０、b１、b２、􀆺、bp}.
这样就对参与计算的向量Xi、Xj 中每一个数据

完成隶属度划分,则改进的马氏距离为

d２
ij(Xi －Xj)＝ (biXi －bjXj)TΣ－１(biXi －bjXj)

(１６)

３　 齿轮箱早期故障模型建立

对基于马氏距离的多元故障特征离群检测方

法进行一定的优化,从而更好地解决风电机组的

早期故障模式预警问题.本节首先对故障模式各

个故障特征进行隶属度分析,在分析过程中,先

将振动信号的能量E＝ ∑
m

i＝１
x２

i作为各个故障特

征变化的因变量,xi 为振动信号的幅值;再确定

故障模式以及正常工况下各个故障特征值;最

后通过马氏距离计算得出对应故障模式下的距

离阈值.

３．１　 故障特征隶属度计算

首先要确定风机齿轮箱故障的分析周期.假

定检验周期数为m,故障模式对应的故障特征元

数目为n,则风电机组某故障模式的待检测多元

故障特征矩阵经过标准化处理后可表示为

x′１１ x′１２ 􀆺 x′１m

x′２１ x′２２ 􀆺 x′２m

⋮ ⋮ ⋮

x′n１ x′n２ 􀆺 x′nm

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

然后应用改进的算法对影响故障模式的各个

故障特征元素进行隶属度划分,获得各个故障模

式对应特征的量化隶属度表达式,得到隶属度序

列,即ρ＝{b′０,b′１,b′２,􀆺,b′n},将ρi 中的数值与特

征值对应相乘得:
b′１x′１１ b′２x′１２ 􀆺 b′nx′１m

b′１x′２１ b′２x′２２ 􀆺 b′nx′２m

⋮ ⋮ ⋮

b′１x′n１ b′２x′n２ 􀆺 b′nx′nm

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

３．２　 齿轮箱故障特征值的确定

已知风电机组多元故障特征指标中的传动链

振动数据为６种量纲一幅域参数,分别对风机齿

轮箱正常工况和不同故障情况下的数据进行收

集,选取某机组不同时间段内的历史数据.为保

证计算结果随数值的波动性变化不大,对不同工

况、不同阶段的故障特征值取均值,确定机组齿轮
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箱故障特征值:
x０ρ ＝ b１x１ b２x２ 􀆺 bnxn[ ] T

xiρ ＝ b′１x′１ b′２x′２ 􀆺 b′nx′n[ ] T

式中,x０ρ 为融合隶属度标准参考样本的特征矩阵;xiρ 为

考虑了特征隶属度的待测样本矩阵.

３．３　 基于马氏距离的多元离群检测的故障模式

确定

基于马氏距离的多元故障特征离群检测公

式为

d２
b(xiρ －x０ρ)＝ (xiρ －x０ρ)TΣ－１(xiρ －x０ρ)

计算正常工况与齿轮箱故障样本特征集的马

氏距离,定义d２
b 为某故障模式下的边界距离,若

待检测数据对象的多元故障特征计算距离超过边

界距离,则表示待检测数据属于离群数据,判断对

应故障模式的发生.

４　 案例分析

依旧以某风电场１．５MW 风电机组一级行星

太阳轮磨损为例,选取２０１３年１月份的３１天为研

究时间段,以每天同一时间记录下来的１０s振动

数据为分析样本,来挖掘该时间段内机组齿轮故

障发生过程中的多元故障特征的演变情况. 其

中,参与分析的数据包括:信号能量E(单位为J)、
翘度Kf、波形裕度CL、偏态因子SK、重复性因子

Rf、相似性因子 Ff、跳跃性因子Jf、温度异常

率φ.
齿轮箱故障发生初期,机组信号数据故障特

征并不明显,各量纲一因子的值变化较为缓慢,而
且每个因子值的变化趋势因故障模式不同的会略

有差异,不易统一划定出机组故障的判断特征.
故障发生时,油温综合了各故障模式的机理特性,
即故障引起的齿轮箱零件间振动与摩擦程度加

大,导致油温发生改变.故将齿轮箱油温异常率

作为进行诊断的阈值,同时将各个量纲一因子值

变化趋势作为故障模式特征,实现风电机组齿轮

箱的早期故障诊断,这里将温度异常率的阈值设

为０．１.
通过对数据进行多元线性回归分析计算,获

得的风电机组一级太阳轮磨损故障与多元故障特

征指标间的量化隶属关系式为

E ＝１９３８２．４３＋１７８．１２Kf＋２３５．６５CL ＋４５３．０７SK ＋
２３１．５４Rf＋６０３．１１Ff＋１１２．４５Jf (１７)

对式(１７)进行拟合优度评定、回归方程显著

性检验(F 检验)和回归系数显著性检验(t检

验).
计算拟合优度评定系数为

R２ ＝SSR/SST ＝０．９６４０
式中,SSR 为总离差平方和;SST 为回归平方和.

调整后的拟合优度判定系数为

R２
a ＝１－

n－１
n－p－１

(１－R２)＝０．９５５０

n＝３１　p ＝６

其中,R２
a 取值在０至１之间,其值越接近于１,表明

回归方程对实际观测值的拟合优度越高.

４．１　F检验

H０∶b′i＝０,H１∶b′i不全为零.
(i＝１,２,􀆺,６)

由表１可知,F＝１０７．１８,显著水平α＝０．０５,
查表得F０．０５(６,２４)＝２．５１,明显小于F.所以拒

绝 H０,接受 H１,即故障特征隶属度值不全为零,
模型线性关系在９５％ 置信水平下显著成立.

表１　 方差分析表

方差来源 平方和 自由度 均方和 F

回归SSR ５５１２１５．１７ ６ Vr ＝９１８６９．２０ １０７．１８

误差SSE ２０５７１．２５ ２４ Ve ＝８５７．１２

总平方和 ５７１７８６．４２ ３０

４．２　t检验

因为模型自由度为６,这里只对第一个自由

度t１ 进行假设检验:
H０∶b１ ＝０;H１∶b１ ≠０.

给定一个显著性水平α＝０．０５,查t分布表,
得到临界值Ta＝０．５０００.因为t１＝２．１４４＞Ta,
所以拒绝 H０,接受备择假设,即回归系统b１ ≠
０.对于其他回归系数bi(i＝２,３,􀆺,６),用上述

同样方法可得出各回归系数是显著不为０的.
将同一台风机２０１１年５月~９月的正常数据

作为样本数据,得出正常工况下６个量纲一因子

阈值集合和隶属度集合:
{Kf,CL,SK,Rf,Ff,Jf}＝

{０．５２５,５．２１１,１．１０３,０．０１７,１２．３４２,５．１７８}

{b１,b２,b３,b４,b５,b６}＝
{１６２．７６,２１３．７７,４１２．３２,２２１．２１,５６９．０１,１００．９９}

常数项b０＝１７９４２．７６.经过多元线性回归

统计检验,各项指标均符合要求,线性方程线性显

著成立.主轴轴承温度异常率故障的阈值为０．１,
对异常率小于０．１的各个量纲一因子取均值,得
出标准故障特征集合.将多元故障特征量化隶属

度代入多元故障特征离群检测距离边界公式,求
得距离边界d２

b ＝１．５４３.
对机组１月份３１天数据进行马氏距离计算,

结果如表２所示.
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表２　１月份故障数据与样本数据马氏距离

日期 马氏距离 日期 马氏距离 日期 马氏距离

１ １．４５４ １２ １．６１４ ２３ １．６４１
２ １．４３３ １３ １．６２１ ２４ １．６１４
３ １．５２３ １４ １．６０６ ２５ １．６２９
４ １．５１１ １５ １．６１１ ２６ １．６４４
５ １．５４４ １６ １．６３４ ２７ １．６５１
６ １．５７９ １７ １．６２８ ２８ １．６５９
７ １．６０２ １８ １．５９９ ２９ １．６６７
８ １．５８６ １９ １．６４１ ３０ １．８８７
９ １．５９４ ２０ １．６１４ ３１ １．８８９
１０ １．５９８ ２１ １．６３５
１１ １．６２４ ２２ １．６２５

　　 由表２可得到,该机组２０１３年１月实际数据

与标准样本数据的马氏距离从第５天开始,直到

月末２６天均属于离群点,因此可判断该机组从１
月５日开始逐渐检测出一级太阳轮发生磨损故

障.
最后,计算多元离群检测因子:

ODF ＝W/A
式中,W 为待测对象的离群点数目;A 为所有待测数据

总数.

从５日到３１日,因子值由１％ 增长到２４％,说明机

组故障程度正在不断加深.
应用传统的马氏距离的多元离群检测技术,

其对应故障模式距离边界d２
b ＝１．４４３.对同一组

实测数据进行计算,结果如表３所示.
表３　 传统方法计算马氏距离

日期 马氏距离 日期 马氏距离 日期 马氏距离

１ １．２１５ １２ １．４７２ ２３ １．５７１

２ １．２５１ １３ １．４８５ ２４ １．５８４

３ １．２３３ １４ １．４９４ ２５ １．５９９

４ １．２５４ １５ １．５０９ ２６ １．５８４

５ １．２５３ １６ １．５１８ ２７ １．６０１

６ １．２５８ １７ １．５２４ ２８ １．５９９

７ １．３１１ １８ １．５３６ ２９ １．６０２

８ １．３６９ １９ １．５４１ ３０ １．６２７

９ １．３８７ ２０ １．５４４ ３１ １．６６５

１０ １．３９４ ２１ １．５３５

１１ １．４６９ ２２ １．５２５

　　 通过对比可以发现,传统算法在第１１天发现

机组齿轮箱出现一级太阳轮磨损故障,比改进方

法晚了５天,说明改进方法能够更快速有效地识

别风电机组齿轮箱早期的故障.

５　 结论

(１)应用软件算法实现了阶比重采样计算,
将非平稳时域信号转化成平稳角域信号,不仅保

证了后续计算结果的准确性,同时在实际工程应

用中,节省了硬件费用.

(２)利用量纲一因子对设备监测数据波动变

化敏感的特点,将因子趋势变化作为风机齿轮箱

早期故障的数据基础,为后续的故障模式识别打

下坚实基础.
(３)改进的多元离群检测算法对影响机组故

障的各个特征参数进行了隶属度分析计算,使得

基于距离的多元离群检测更有说服力,计算结果

更为可靠,有很好的工程应用前景.
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