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信息融合的改进 SVM 风电齿轮箱故障诊断方法

蔺思玮， 徐志科
（东南大学电气工程学院，南京  210096）

摘要： 为提升风电机组运行效率并优化运维成本，将时域特征指标分析技术与多传感器信息融合策略相结合，提

出一种基于灰狼优化（Grey wolf optimization，GWO）算法‑支持向量机（Support vector machine，SVM）的风电齿

轮箱状态监测方法。首先计算了表征振动能量的不同时域统计特征值，采用并行叠加方式进行特征级和数据级

融合得到信息融合矩阵。在此基础上建立了基于 GWO‑SVM 的故障诊断分类模型。为验证模型性能，使用

QPZZ‑Ⅱ旋转机械振动试验台所采集的齿轮箱实测数据对本文所提方法进行验证分析，结果表明该方法明显优

于其他传统方法，其在分类诊断准确率上展现出显著优势。
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Improved SVM for Fault Diagnosis of Wind Turbine Gearbox with 
Information Fusion

LIN Siwei， XU Zhike
（School of Electrical Engineering， Southeast University，Nanjing 210096， China）

Abstract:To improve the operational efficiency of wind turbines and optimize the operation and maintenance 
costs of wind farms， this paper combines time-domain feature index analysis with multi-sensor information 
fusion technology to propose a wind turbine gearbox state monitoring method based on grey wolf optimization 
（GWO） algorithm‑support vector machine （SVM）. Firstly， different time-domain statistical eigenvalues 
representing vibration energy are calculated， and parallel stacking is used for feature level and data level fusion 
to obtain an information fusion matrix. Secondly， on this basis， establish a fault diagnosis classification model 
based on GWO-SVM. Finally， the proposed method is validated and analyzed using the measured data of the 
gearbox collected from the QPZZ-Ⅱ rotating machinery vibration test. The results show that this method is 
significantly better than other traditional methods， and its classification and diagnostic accuracy demonstrate 
significant advantages.
Key words: fault diagnosis； wind turbine gearbox； grey wolf optimization-support vector machine （GWO‑

SVM）； time domain analysis； information fusion

风力发电在全球能源转型中扮演着至关重要

的角色，中国在风电领域处于世界领先地位。根据

数据统计显示中国的风电机组总装机容量在 2023
年高达 476.5 GW，几乎占全球总装机容量的一半。

然而，由于风电机组运行环境是复杂的非线性、变

载荷和不稳定系统，使得风电场的运营成本居高不

下［1‑3］。据统计，整个陆上风电的运维成本中其维

修 费 用 高 达 62%，如 图 1 所 示 ，海 上 风 电 场 更

甚［4‑5］。齿轮箱是容易发生损伤的元件之一，其如

果产生损伤事故不仅会导致机组停机，还会造成高
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昂的设备维修成本［6‑8］。因此，为提高机组可靠性，

降低事故风险，如何及时、高效且精准地进行风电

机组齿轮箱故障识别成为当今研究热点。

针对风电齿轮箱的故障诊断研究，国内外学者

提出了多种不同的智能故障诊断算法。Shao 等［9］

利用定子和转子电压方程导出状态空间模型，并采

用双线性观测器来检测双馈感应发电机中的电流

传感器故障。基于机理模型的方法基本简化了实

际系统，使得该模型与实际响应相差较大，尤其当

系统过于复杂时完全无法获取全部的内部机理信

息。张李炜等［10］提出基于 Apriori 算法与卷积神经

网络相结合的风电机组故障诊断模型，以降低对专

家系统的依赖程度。金晓航等［11］针对风电机组数

据采集和监视控制系统的误报、故障报警的滞后性

等问题，提出一种基于单分类模型的风电机组变桨

系统在线状态监测研究方法。Wang 等［12］提出一

种基于改进时移多尺度波动离散熵和余弦成对约

束监督流形映射的风电机组数据驱动故障诊断方

法。周凌等［13］提出基于萤火虫改进麻雀搜索算法

优化深度置信网络的风电机组故障诊断与状态监

测新方法。宋威等［14］采用美国凯斯西储大学的公

开轴承数据集，引入一维振动信号的灰度图像化数

据预处理方法，结合改进的降噪自编码器方法对风

电机组滚动轴承进行故障诊断研究。上述方法不

需要过程模型和先验知识，只需针对过程数据进行

处理和分析，简单性好，实用性强，但由于风电齿轮

箱工作环境的复杂性导致单一传感器数据信息难

以准确反映异常部件的故障情况。万若青研究团

队［15］提出了一种自适应盲去噪自编码器方法，通

过设计邻域采样数据扩展方案构建训练集，利用该

方法的大样本训练自动学习信号特征。该方法创

新性地采用无需参考干净信号的处理机制，实现了

对含噪振动数据的自适应降噪，但缺点是无法有效

提取原始信号的频域特征。赵志宏等［16］结合马尔

可夫变迁场和卷积神经网络进行轴承的故障诊断

研究，但由于该方法针对图像中的复杂信息识别能

力有限，导致其分类精度下降。同时，风电齿轮箱

故障具有并发性、继发性和随机性等多种特点，多

个故障同时发生是其常态之一，复合故障更加复杂

的故障机理和表现形式，大大加剧了该工况下的模

式识别的难度。

针对以上问题，为提高特征信息表征能力并降

低计算复杂度，本文提出信息融合的改进支持向量

机（Support vector machine，SVM）风电齿轮箱故障

诊断方法。首先，为降低时间计算复杂度，通过时

域分析获取反映振动能量的特征指标值，结合故障

分类模式并采用并行叠加方式得到信息融合数据

集 。 然 后 ，为 提 高 模 型 诊 断 精 度 ，提 出 改 进 的

SVM，并 构 建 灰 狼 优 化（Grey wolf optimization，
GWO）算法的 SVM 模型，捕获隐藏于微弱原始振

动数据信息中的故障特征。最后，结合在 QPZZ‑
Ⅱ旋转试验平台采集到的原始振动数据信息，进行

齿轮箱的故障分类预测。与其他方法相比，该方法

在分类诊断精度上表现最佳。

1 基本原理

1. 1　时域分析与多传感器信息融合技术

风电齿轮箱故障发生时，故障特征的振动能量

会发生显著变化，时域统计指标能够有效记录这一

能量变化。但由于风电齿轮箱工作环境的复杂性，

即使面对相同故障分类其判别标准并不具有一致

性，使得故障诊断的困难性进一步加剧。为攫取更

有效的故障特征信息，结合时域特征指标和信息融

合技术对相关振动信息进行优化组合后可较大程

度地提高故障分类精度。如图 2 所示为基于时域

分析的多传感器信息融合模型。

过程具体如下：

（1）采集多个加速度传感器 n 的多源有限离散

振动序列信号组 V t，原始数据信息为

V ( t )=
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式中：N 代表单个传感器采集的信号长度；V t =
{ V 1 ( t )， V 2 ( t )，          …， V n ( t ) }；fli 代表故障分类。

（2）有量纲时域指标，即均方根值、最大值、最

小值、峰峰值、方差值和均值分别为

图 1 陆上风电运维成本占比

Fig.1 Proportion of onshore wind power operation and 
maintenance costs

图 2 多传感器信息融合模型

Fig.2 Multi-sensor information fusion model
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V rms = ( )1
K ∑

l = 1

K

(V l )2

1/2

（2）

V max = max {V l } （3）
V min = min {V l } （4）

V pp = V max - V min （5）

ρ2 = 1
K ( )V l - ( )1

K ∑
l = 1

K

V l

2

（6）

--
V l = 1

K ∑
l = 1

K

V l （7）

式中：K 表示计算长度；V l 代表采集的振动信号

幅值。

无量纲时域指标，即脉冲、峭度、峰值、方根幅

值、平均幅值、裕度和波形分别为

ζ = max ||V l

( 1/K ) ∑
l = 1

K

||V l

（8）
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K ∑
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( )1
K ∑

l = 1

K

(V l )2

2 （9）
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（10）
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1/2

2

（11）

V '=
1
K ∑

l = 1

K

||V l （12）

υ = max ||V l

V r
（13）

Γ = V rms

V '
（14）

（3）结合并行叠加、数据集和特征级相融合的

方法，得到数据融合集
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（15）
式中：RV ∈ R ( N/K )×( 13 × n + 1 )；s = N/K。

1. 2　SVM 方法

SVM 方法［17］具有优秀的分类能力，其学习策

略是通过间隔距离最大化搜寻最优决策超平面，假

设 X ( x 1，x2，⋯，xn ) 为样本中的点，超平面具体表

达式为

W TX+ b = 0 （16）
式中：W为超平面法向量，决定超平面方向；b 为偏

置项，表示超平面与原点之间的偏移距离。

样本至样本超平面的距离表达式为

D =
|| w 1 × x1 + w 2 × x2 + ⋯ + w n × xn + b

( w 1 )2 +( w 2 )2 + ⋯ +( w n )2
=

W TX+ b
 ϖ

（17）

为对数据进行分类后并寻求最优特征空间，以

实现较高分类精度，利用式（18）完成 SVM 的优化

问题

ì
í
î

max   1/ ϖ

s.t.   ℓ i (ϖT xi + b )≥ 1
（18）

式中： ϖ 表示超平面范数；ϖ表示超平面法向量；

xi 表示样本空间；ℓ i 表示分类标签；i = 1，2，⋯，n；n
表示样本个数，为使间隔距离最大化其本质就是使

1/ ϖ 最大化，相当于最小化 ϖ
2  /2。

由于数据样本的噪声污染性，为防止该因素导

致的问题可能无解，在式（18）的基础上引入松弛

系数

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min       ϖ
2  /2  + C ∑

i = 1

n

εi

s.t.   ℓ i (ϖT xi + b )≥ 1 - εi      εi ≥ 0
（19）

式中：C 表示惩罚因数，εi 表示松弛常量。在具体

应用中，由于数据的非线性特征，采用核函数将非

线性数据映射至高维空间以实现分类并最终映射

回低维空间。本文采用高斯核函数进行映射变换

K ( xi，xj )= exp (-g  xi - xi
2 )      g > 0 （20）

式中 g 表示核参数。

惩罚因素 C 和核参数 g 的选择将影响 SVM 模

型的分类精度［18］，为避免人工随机赋值造成的模

型 结 构 波 动 ，提 高 故 障 诊 断 精 度 ，本 研 究 通 过

GWO 算法优化 C 和 g 以获得最优参数值，构建基

于最优参数的 GWO‑SVM 故障分类模型。

1. 3　GWO算法

GWO 算法是由 Mirjalili 等［19］受灰狼种群生态

特征启发而设计的一种智能优化算法，其核心思想

在于借鉴自然界中灰狼群体的阶层化社会结构和

协同捕食策略，实现对复杂优化问题的高效求解。

图 3 展示了灰狼社会的等级制度，由上至下分别代

表不同优劣的解决方案，其中 Alpha 表示最优解决

方案。

图 3 灰狼等级制度

Fig.3 Grey wolf hierarchy
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灰狼的围攻行为可表示为

ì
í
î

ïï
ïï

D = || 2rand( 0，1 ) ⋅X p ( t )- Xw ( t )
X w ( t + 1 )= X p ( t )- 2a ⋅ ( rand( 0，1 )- a ) ⋅ D

（21）

式中：t 表示当前迭代次数；rand( 0，1 )为［0，1］区间

分布的随机变量；X p 和 Xw 分别对应猎物与灰狼个

体的空间坐标向量；a 表示从 2 到 0 线性递减的值。

Xw = { X 1，X 2，⋯，Xn } 表示狼群由 n 只灰狼组

成，可根据式（22~24）计算灰狼 Xn 与 X alpha、X beta 和

X delta 的距离

D alpha = | 2rand1 ( 0，1 ) ⋅ X alpha - X | （22）

D beta = | 2rand2 ( 0，1 ) ⋅ X beta - X | （23）

D delta = | 2rand3 ( 0，1 ) ⋅ X delta - X | （24）

该距离计算完毕后，再根据式（25~28）更新

Xn 的位置，灰狼 Xw 向 X alpha、X beta 和 X delta 移动的矢量

分别用 X 1、X 2、X 3 表示，有

X 1 = X alpha - 2a ⋅ ( rand1 ( 0，1 )- a ) ⋅ D alpha（25）
X 2 = X beta - 2a ⋅ ( rand2 ( 0，1 )- a ) ⋅ D beta （26）
X 3 = X delta - 2a ⋅ ( rand3 ( 0，1 )- a ) ⋅ D delta （27）

X ( t + 1 )= X 1 + X 2 + X 3

3 （28）

2 信息融合的 GWO⁃SVM 风电齿轮

箱故障诊断模型

2. 1　模型基本结构

由于人工随机赋值 C 和 g 参数可能降低 SVM

模型的泛化能力，且容易导致模型过拟合或欠拟合

的发生。为选择最优参数，提高模型故障诊断分类

精度和泛化能力，本文构建基于信息融合的 GWO‑
SVM 风电齿轮箱故障诊断模型，如图 4 所示。首

先，为降低数据信息维度、提高计算效率并加强故

障特征表征能力，采用时域分析和多传感器信息融

合技术将一维振动信号进行数据融合。其次，为更

深层次地提取融合数据信息的重要特征，降低模型

对人工随机赋值 C 和 g 参数的敏感性，引入 GWO

寻求最优的惩罚参数和核参数。最后，为提高模型

泛化能力，建立 GWO‑SVM 齿轮箱故障分类模型，

并通过 softmax 层进行故障分类，输出诊断结果。

2. 2　模型诊断流程

本文使用准确率、均方根误差作为故障诊断模

型的量化指标，同时，利用训练精度和测试精度细

化模型预测分类和实际分类的一致性，构建了融合

灰狼优化算法与支持向量机的风电齿轮箱故障诊

断模型，如图 5 所示。

具体步骤如下：

（1）采集齿轮箱振动信号。利用 QPZZ‑Ⅱ旋

转机械振动试验台，采集安装在不同位置的传感器

加速度信号，为保持与实际风场数据的一致性，应

考虑在变负载、变转速工况下的同一种故障类型。

（2）多传感器信息融合。利用式（2~14）分别

计算反映振动烈度的有量纲指标值和无量纲指标

图 4 信息融合的 GWO‑SVM 模型结构

Fig.4 Structure of GWO‑SVM model for information fusion

图 5 改进的 GWO-SVM 算法流程图

Fig.5 Flowchart of the improved GWO-SVM algorithm
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值，并以并行叠加方式处理该数据以获取齿轮箱振

动融合信息集。

（3）归一化信息处理。利用 min ‑max 方法处

理步骤（2）的融合数据集，如式（29）所示，将其映

射至［0，1］范围之类，得到归一化的数据信息，将其

作为故障诊断模型的测试和训练样本集，即有

y' = y - ymin

ymax - ymin
（29）

式中：y 代表原始数据；ymin 代表数据最小值；ymax 代

表数据最大值；y'代表归一化数据。

（4）确 定 SVM 分 类 模 型 拓 扑 结 构 。 利 用

GWO 方法优化 SVM 模型，以式（30）为标准获得

最优的 C 和 g 参数，有

max     fitness ( C，g )= Correct
All × 100%

s.t.  C ∈ [ Cmin，Cmax ]，  g ∈ [ gmin，gmax ] （30）
式中：C ∈ [ Cmin，Cmax ]，g ∈ [ gmin，gmax ]分别代表惩罚

因数 C 和核参数 g 的取值范围，设置为［0.01，100］；

Correct 代表分类正确数据样本；All 代表全部数据

样本。在确定 Alpha 狼、Beta 狼、和 Delta 狼的初始

空间坐标情况下，利用式（30）对其位置进行评估以

便寻求本次迭代的最优解，并依次迭代且以最大化

诊断精度为依据寻求最优的 C 和 g 参数。

（5）建立 GWO‑SVM 故障诊断模型。以一定

比例设置诊断模型的训练、测试数据样本，并采用

该模型对齿轮箱进行故障诊断分类，并以均方根误

差（RMSE）来测试故障分类精准度，有

RMSE =
∑
t = 1

T

( x ( t )- x̂ ( t ) )2

T
（31）

式中：x̂ ( t )、x ( t )分别表示为第 t个样本的预测值和

实际值，T 代表总样本数量。

3 实例验证

为验证本文所提 GWO‑SVM 方法的有效性和

实用性，采用 QPZZ‑Ⅱ旋转机械振动试验台采集

齿轮箱原始故障振动数据信息，系统采样频率为

5.12 kHz 且可以模拟齿轮箱多种故障分类模式。

针对采集到原始振动数据进行信息融合，基于

GWO‑SVM 方法能准确判断设备的健康状态和故

障类型，相比于其他方法，该方法分类性能最佳。

3. 1　实验装置平台

QPZZ‑Ⅱ旋转机械振动平台如图 6 所示［20］，主

要由齿轮箱、三相交流变频电机、联轴和磁粉扭力

矩等部件构成。为与风电齿轮箱的复杂环境相适

应，本系统平台充分模拟了变负载、变转速等工况

下齿轮箱的不同故障分类。

为提高数据的准确性，增强系统的冗余度和容

错性，通过安装在齿轮箱部件的 5 个加速度传感器

采集原始振动数据信息，通过 0.75 kW 三相交流变

频电机驱动齿轮系统运转（具体参数见表 1），最终

获 取 到 1 212 928×5 的 原 始 振 动 加 速 度 信 号

矩阵。

3. 2　多传感器数据信息处理

实验中，通过调节负载扭矩以适应生产实际变

负荷工况，调节输入转速以适应生产实际生产实际

变转速工况，并模拟齿轮点蚀、磨损、断齿以及复合

故障等 6 种故障分类，如表 2 所示。将 512 行作为

计量单位，利用式（2~14）计算时域特征指标值，采

用 并 行 叠 加 方 式 融 合 该 数 据 信 息 ，得 到 1 组

2 369×66 的模型样本数据集，利用该组数据进行

GWO‑SVM 模型的训练与测试。

图 6 实验装置平台

Fig.6 Platform of the experimental setup

表 1 旋转机械振动平台参数设置

Table 1 Parameter settings for rotating mechanical 
vibration stage

采样频率/ 
kHz
5.12

润滑方式

油浸式

输入齿轮
齿数

55

输出齿轮
齿数

75

模数

2

表 2 齿轮箱故障种类

Table 2 Gearbox failure types

故障
分类

1

2
3
4
5

6

故障
位置

输入齿轮
输出齿轮

输入齿轮

输入齿轮

输出齿轮

正常

输入齿轮
输入齿轮

故障
模式

点蚀
磨损

点蚀

断齿

磨损

正常

断齿
磨损

输入
转速/（r·min-1）

825/880/1 470

834/880/1 500
840/878/1 470
830/881/1 478
800/880/1 475

812/878/1 474

负载/W

104.4/0/0

104.4/0/0
104.4/0/0
104.4/0/0
104.4/0/0

104.4/0/0
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3. 3　实验结果分析

分别利用原始数据信息矩阵、融合数据信息矩

阵，训练样本和测试样本依据 8∶2 的比例进行设

置，建立 GWO‑SVM 故障诊断模型，同时构建标准

SVM 模 型 及 蚁 狮 优 化（Ant lion optimization， 
ALO）‑SVM（ALO‑SVM）算法模型，为了尽可能

减少误差，对每种方法进行 20 次重复实验，验证不

同数据集以及不同诊断方法的分类性能。最大迭

代次数的参数设为 50，种群数量设为 10，惩罚因数

C 和核参数 g 均为［0.01，100］，以式（31）作为判断

标准，依据式（30）确定种群最优值。SVM 算法采

用高斯核函数进行映射变换，将信息融合矩阵中的

65 个时域特征指标值作为模型的输入，将表 2 中的

6 种故障模式作为模型输出，构建 GWO‑SVM 故

障诊断模型，如图 7 所示。

由于极限学习机（Extreme learning machine，
ELM）具有学习速度快、泛化能力较强等优点，近

年来在故障诊断领域使用较多，本文采用的 ELM

方法将隐藏层神经元数量设为 100，与输入特征和

输出类别相适应，并设置调节系数波动范围为

10~50，原始数据集输入层节点数设为 3，融合数

据集设为 65，输出层节点个数设为 6，与故障分类

相适应，单隐层节点激活函数采用 Sigmoid 函数。

为验证本文方法的有效性和优越性，根据融合数据

信息，采用相同的模型参数设置，分别构建基于

GWO‑SVM、ALO‑SVM、SVM 和 ELM 的不同故

障诊断模型，同时设置未进行信息融合的原始振动

信号作为对照组。实验采用随机抽取的 23 696 组

原始振动信号作为样本，以 5 个传感器对应的信号

作为模型输入，将 6 种故障模式作为模型输出，进

行 20 次独立重复实验验证，诊断结果如图 8 所示。

由图 8 可知，基于信息融合的诊断精度远远大于初

始数据的故障诊断精度。

进一步分析可知，基于多传感器信息融合技的

GWO‑SVM、ALO‑SVM、SVM 和 ELM 都能不同

程度的进行故障诊断，4 种模型依次取得的平均训

练、测试和诊断时间如表 3 所示。根据表 3 可知：

（1）GWO‑SVM 模型的平均训练精度和平均测试

精度分别达到 99.68%、98.51%，高于同类的其余

3 种方法；（2）针对原始数据信息，基于 GWO‑SVM
的 故 障 诊 断 精 度 也 高 于 其 他 方 法 ；（3）相 比 于

SVM、ELM 方法，GWO‑SVM 和 ALO‑SVM 的诊

断方法所需要的时间更长，GWO‑SVM 的时间长

100 s 左右，但诊断精度的提高可以忽略此种影响。

因此，信息融合的 GWO‑SVM 故障诊断方法具有

最佳分类精度。风电机组的运行工况表明，故障诊

断精度的提高更能促使现场工作人员及时停机检

图 8 故障诊断结果图

Fig.8 Diagrams of trouble shooting results

图 7 基于 GWO-SVM 的故障诊断模型

Fig.7 Fault diagnosis model based on GWO-SVM
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查并做好有效的防范或检修措施，以便提高机组运

行效率，并防止事故进一步扩大，从而降低整个风

场的生产运营成本。

4 结　　论

本文结合多传感器信息融合技术和时域特征

分析技术，并结合灰狼优化算法支持向量机诊断模

型，有效地进行风电齿轮箱的故障诊断。针对风电

齿轮箱复杂运行工况下的故障诊断问题，重点探讨

了不同负载与转速条件下的单一及复合故障。采

用 QPZZ‑Ⅱ旋转机械平台所采集到的齿轮箱原始

振动数据，分别基于原始数据、融合数据集训练

GWO ‑SVM 模型，并与几种传统方法进行对比。

实验结果表明，该方法较传统算法展现出更优的故

障辨识精度，为风电齿轮箱状态监测提供了新的技

术手段。但受限于目前风电场在线故障诊断系统

的安装有限以及业主对数据的保密性要求，本文所

提 GWO‑SVM 方法仅通过实验平台数据进行了验

证，联系实际风场进行数据采集并评估该算法应用

于生产实际的优劣性是下一步待解决的问题。
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